
  2026 年第 7 期 13

计算机应用信息技术与信息化

融合关键点约束和边缘信息的人脸超分辨率算法
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 摘　要               人脸超分辨率方法存在边缘信息利用不足的状况，这致使轮廓模糊且细节缺失。基于此，文章提出一种

融合关键点约束与边缘信息的重建算法。设计了双网络协同迭代反馈机制，借助交互式反馈逐步校正关

键点位置，进而提高重建质量。建立结构纹理融合约束模块，把语义级关键点先验和像素级边缘信息进

行多层次融合。运用自适应多尺度注意力机制，动态调节局部与全局特征的贡献比例，增强多尺度面部

特征的表达能力。实验显示，所提方法在公开数据集上的综合性能比主流对比方法更佳，提高了重建人

脸图像的视觉质量。   
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0  引言

人脸超分辨率（face super-resolution, FSR）技术是图

像重建领域的重要分支，能够从低分辨率（low-resolution, 

LR）人脸图像中重建高分辨率（high-resolution, HR）细节。

FSR 在视频监控、人脸识别和医学影像等领域具有广泛应用

[1]。近年来，随着深度学习技术的发展，通过引入人脸先验

信息，重建性能获得了极大的提升，例如使用面部关键点 [2]、

语义分割图 [3]、三维形状模型 [4] 等去约束重建过程。然而，

当前的方法还存在两方面的限制，一方面低分辨率输入会使

得关键点估计不够准确，进而影响重建结构的一致性；另一

方面过度依赖语义层先验却忽略了像素级边缘信息，造成高

频细节恢复不充分。

为解决上述问题，研究者提出多种改进策略。2024 年，

Hajian 等 [5] 提出的 MSRFSR（multi-stage refinement for face 

super-resolution）方法通过多阶段特征精化增强迭代协作，

重点优化关键点估计精度。2025 年，Liu 等 [6] 利用面部语义

特征显式引导注意力机制，缓解边缘模糊问题；Li 等 [7] 则探

索基于图像内部自相似性先验的注意力聚合，提出了 SANet

（self-similarity prior and attention network）模型，同时提升

关键点定位和边缘恢复性能。尽管这些方法在特定场景下取

得进展，但在极端低分辨率条件下（如 16×16 输入），仍面

临关键点定位不准确和边缘细节丢失的双重挑战。

针对 FSR 中关键点估计不准确和边缘高频细节恢复不足

的核心问题，本文从双网络协同优化、多源信息融合和注意

力机制改进三个层面展开研究。首先，针对 LR 输入导致先

验信息失真的问题，设计双网络协同迭代反馈机制，通过人

脸重建网络（face reconstruction network, FRN）与关键点估

计网络（keypoint estimation network, KEN）的交互式反馈，

逐步修正关键点位置并提升重建质量；其次，针对单一先验

信息约束有限的局限，构建结构纹理融合约束模块（struc-

ture-texture fusion constraint module, STFCM），将语义级关

键点先验与像素级边缘信息进行多层次融合，实现从整体轮

廓到局部细节的全方位约束；最后，针对传统注意力机制难

以兼顾局部与全局特征的问题，采用自适应多尺度注意力机

制（adaptive multi-scale attention, AMSA），通过可学习的

权重参数动态调整局部卷积特征与全局非局部特征的贡献比

例，增强网络对多尺度面部特征的表达能力。上述三个模块

相互配合，协同作用，共同提升 FSR 重建的准确性和真实感。

1  方法

1.1  整体架构

本文提出的重建方法主要由 FRN 和 KEN 两部分组成，

通过双网络协同迭代反馈机制实现交互式优化。所提出方法

的整体架构如图 1 所示，FRN 负责从 LR 输入逐步恢复 HR

人脸图像，包含初始上采样模块（initial upsampling module, 

IUM）、STFCM 和最终上采样模块（final upsampling mod-

ule, FUM），其中 STFCM 由自适应多尺度注意力块（adaptive 
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multi-scale attention block, AMSAB）、区域特征调制块（region 

feature modulation block, RFMB）和轮廓增强重建块（contour 

enhancement reconstruction block, CERB）组成，RFMB 依赖

关键点热图输入。KEN 由预处理模块（preprocessing mod-

ule, PrePM）、增强沙漏模块（refinement hourglass module, 

RHM）和后处理模块（post-processing module, PostPM）组

成，从重建的人脸图像中提取关键点热图，为人脸重建提供

几何约束。此外，FRN 和 KEN 分别构建了一条反馈连接，

将 STFCM 和 RHM 本次迭代的输出用于下一次模块的输入，

实现信息迭代传递和优化。

图 1  所提方法整体架构图

整体流程采用 8 倍上采样策略：FRN 首先通过 IUM 将

16×16 的 LR 输入放大至 32×32，然后通过 STFCM 进行特征

增强和高频细节恢复，最后由 FUM生成 128×128的HR输出。

之后，HR 输出被进一步送入 KEN 中，以提取关键点热图。

在迭代过程中，KEN 从当前迭代的重建结果中提取关键点热

图，并将其反馈至 FRN，指导下一轮迭代的人脸重建。

1.2  双网络协同迭代反馈机制

LR 输入致使先验估计不准确，遂设计双网络协同迭代反

馈机制。在具体实现进程里，每次迭代有三个步骤。其一，

FRN 借助上一次迭代的关键点热图生成初步重建结果；其二，

KEN 剖析重建结果，提取更精准的关键点信息；其三，将更

新后的关键点热图送入 FRN，以优化下一次重建。经由这种

迭代过程，能逐步提高关键点估计的准确性、人脸重建的质量。

对于 n 次迭代，迭代反馈过程公式为：

   （1）

   （2）

式中：ILR 为低分辨率输入， 为第 n 次迭代的人脸重建结果，

H n 为第 n 次迭代的关键点热图， 为 STFCM 的上次输出，

用于下一次迭代的输入， 为 RHM 的上次输出，用于下一

次迭代的输入，UP 为上采样操作，用于复用 LR 特征。

在初始状态下（n=0），由于缺乏关键点热图引导，

FRN 移除 RFMB，仅保留 IUM、CERB 和 FUM，生成初始

重建结果。随后，KEN 提取初始面部关键点热图，启动迭代

过程。

1.3  结构纹理融合约束模块 STFCM

为了发挥出边缘信息、关键点信息之间的互补作用，

从而设计出了 STFCM。此模块涵盖三个核心组件，分别是

AMSAB、RFMB、CERB。

1.3.1  自适应多尺度注意力块 AMSAB

人脸特征既包含局部纹理细节，又存在全局结构依赖。

传统卷积网络在捕获局部特征方面表现比较出色，然而在对

长距离依赖关系进行建模操作的时候却存在一定局限 [8]。基

于此，本文使用 AMSAB，借助可学习参数来动态调整局部

与非局部特征的权重，进而让网络能够同时兼顾局部细节、

全局结构，AMSAB 的架构如图 2 所示。

首先，利用 3×3 卷积提取局部特征：

                                                    （3）

随后，通过三个独立的 1×1 卷积将输入映射为查询 Q、

键 K、值 V，并基于缩放点积注意力计算非局部特征：

 （4）

                    （5）

式中：dk 为键特征维度，A 为注意力权重矩阵。进而，通过

可学习参数 α 自适应融合局部与非局部特征：

                                    （6）

式中：α=σ(α0)，α0 为可学习标量，其作用是对两类特征的重

要性予以动态平衡。最终，借助门控机制、残差连接从而获

取到输出的结果：

                                                     （7）

式中：⊙表示元素级乘法，Fout 表示 AMSAB 的最终输出。

残差连接能够对深层网络里的梯度消失问题起到缓解作用，

并保持原始特征信息。
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图 2  AMSAB 架构图

1.3.2  区域特征调制块 RFMB

传统方法是直接把关键点热图和特征图进行拼接，这样

很难达成精确的组件级调制。而 RFMB 会把 68 通道的关键

点热图按照面部组件来分组，利用 Softmax 函数去计算组件

注意力权重，针对不同的面部区域实施差异化调制，以此增

强眼睛、鼻子、嘴巴等关键区域的重建效果。

面部热图的划分公式为：

                                                   （8）

式中：Hi 表示第 i 个面部组件的聚合热图，hj 表示第 j 个关

键点的热图，Gi 表示第 i个面部组件包含的关键点索引集合。

区域特征调制过程的计算公式为：

                                                   （9）

                                                  （10）

                                            （11）

式中：Mi 表示第 i 个组件的注意力热图，GConvi 表示第 i 组

的分组卷积，FAMSAB 表示RFMB的输入特征，K表示组件数量，

Fi表示调制后的第 i组特征，FRFMB表示区域特征调制块的输出。

1.3.3  轮廓增强重建块 CERB

边缘信息对保持轮廓锐度至关重要，但现有方法通常

依赖独立边缘提取网络，增加计算负担。本文采用轻量化边

缘模块，通过平均池化操作提取边缘特征，为重建过程提供

像素级结构约束。边缘块架构如图 3 所示，首先通过平均池

化层对输入特征进行平滑，然后将原始特征减去平滑特征获

得边缘特征，最后将边缘特征与输入拼接作为输出。采用核

大小分别为 5 和 9 的平均池化层，进一步设计低尺度边缘

块（low-scale edge block, LEB）和高尺度边缘块（high-scale 

edge block, HEB），分别用于提取低分辨率特征和高分辨率

特征中的边缘信息。

图 3  边缘块架构图

为整合低分辨率和高分辨率特征的互补信息，本文采用

多投影组设计以构建 CERB。通过在不同尺度投影组中插入

边缘块提取多尺度边缘信息，增强轮廓恢复效果。

定义 、 、 和 分别为第 K 个投影组的低分辨率

特征、高分辨率特征、低分辨率边缘特征和高分辨率边缘特

征。投影组数量 K=3 时的 CERB 架构如图 4 所示。

计算过程为：

  （12）

图 4  CERB 架构图

                 （13）

最后，融合各投影组的特征得到输出：

 （14）

CERB 的输出 FCERB 即为 STFCM 的最终输出。

1.4  损失函数设计

为平衡重建精度和感知质量，本文采用联合损失函数优

化模型训练，包括重建损失、热图损失、感知损失和对抗损失。

重建损失 Lrec 采用 L1 范数度量重建图像与真实图像的像

素差异：

                                 （15）

热图损失 Lheat 采用 L2 范数约束预测关键点热图与真实热

图的一致性：

                                  （16）
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感知损失 Lper 利用预训练 LightCNN 提取高层特征，优

化感知质量：

                  （17）

式中：ϕ(·) 表示预训练 LightCNN 提取的特征，对抗损失引入

判别器网络增强重建结果的真实感，判别器损失 LD 和生成器

损失 LG 分别定义为：

 （18）

                                 （19）

式中：D(·) 和 G(·) 分别表示判别器和生成器。总体损失函

数为：

                 （20）

2  实验

2.1  实验和超参数设置

本文在 CelebA 和 Helen 两个公开数据集上进行训练和测

试，所有图像裁剪至 128×128 分辨率，通过双三次下采样生

成 16×16 的低分辨率输入，实现 8 倍放大重建。使用 Open-

Face 工具提取人脸关键点 [9]。评估指标包括峰值信噪比（peak 

signal-to-noise ratio, PSNR）、结构相似性（structural similari-

ty index, SSIM）、学习感知图像块相似度（learned perceptual 

image patch similarity, LPIPS）。实验环境为 NVIDIA TITAN 

X GPU，采用 PyTorch 框架实现。超参数设置如表 1 所示。

表 1 超参数设置

参数名称 设置值

迭代次数 N 3

关键点数量 68

投影组数量 K 6

中间特征通道 48

边缘块池化核大小 s LEB:5, HEB:9

优化器
Adam

（β1=0.9，β2=0.99，ε=10-8）

初始学习率 1×10-4

批处理大小 16

总迭代次数 150 000

学习率衰减 50 000/100 000/130 000 减半

热图损失权重 λ1 1×10-2

感知损失权重 λ2 1×10-1

对抗损失权重 λ3 5×10-3

2.2  对比实验

在 CelebA 和 Helen 数据集上与当前主流方法进行对比，

包括面向 PSNR 的方法（MSFSR[10]、DIC[11]、UFSRNet[12]）

和面向感知质量的方法（MRRNet[13]、DICGAN[11]）。PSNR

和 SSIM 对比结果如表 2 所示。LPIPS 对比结果如表 3 所示。

表 2  PSNR/SSIM 对比结果

方法
CelebA Helen

PSNR↑ SSIM↑ PSNR↑ SSIM↑

MSFSR 26.26 0.753 1 25.53 0.720 2

MRRNet 26.62 0.739 8 26.48 0.778 0

DIC 26.87 0.790 4 26.94 0.799 3

DICGAN 25,96 0.741 7 25.87 0.753 2

UFSRNet 27.20 0.794 8 27.02 0.802 1

本文方法 27.52 0.799 8 27.21 0.808 9

本文方法（GAN） 26.23 0.747 8 26.15 0.763 2

从表 2 可以看出，本文方法在两个数据集上均取得最优

的 PSNR 和 SSIM。在 CelebA 上 PSNR 达 27.52 dB，较次优方

法 UFSRNet 提升 0.32 dB；在 Helen 上 PSNR 达 27.21 dB，提

升 0.19 dB。表明 CERB 通过融合关键点约束与边缘信息，

有效提升了像素级重建精度。本文方法（GAN）的 PSNR 下

降属于 GAN 引入感知损失后的典型现象。

表 3  LPIPS 对比结果

方法
CelebA Helen

LPIPS↓ LPIPS↓

MRRNet 0.096 0 0.093 1

DICGAN 0.095 9 0.093 6

本文方法（GAN） 0.085 1 0.090 2

从表 3 可以看出，本文方法（GAN）在两个数据集上均

取得最低的 LPIPS，优于 MRRNet 和 DICGAN，表明关键点

约束与边缘信息的引入有效提升了面部细节的感知质量。综

合来看，本文方法在像素级精度和感知质量两个维度均表现

最优，验证了融合关键点约束与边缘信息的有效性。

图 5 展示了不同方法的 8 倍人脸超分辨率重建结果。从

局部放大区域可以看出，MSFSR 和 MRRNet 重建结果较为

模糊，面部轮廓和细节丢失严重；DIC 和 UFSRNet 虽能恢复

大致轮廓，但纹理细节仍不够清晰；DICGAN 存在明显伪影

和纹理失真。本文方法在面部轮廓和细节恢复上更接近真实

高分辨率图像（ground truth, GT），本文方法（GAN）在感

知质量上进一步提升，面部细节更为自然清晰。

图 5  8 倍人脸超分辨率重建结果对比
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2.3  消融实验

为验证各模块的有效性，设计三个变体在 Helen 数

据集上进行消融研究：Baseline（移除 CERB、RFMB 和

AMSAB）、Model1（ 在 Baseline 基 础 上 添 加 RFMB）、

Model2（在 Model1 基础上添加 AMSAB）。消融实验结果

如表 4 所示。

表 4  消融实验

方法 PSNR↑ SSIM↑

Baseline 26.81 0.789 7

Model1 26.98 0.799 3

Model2 27.10 0.800 7

本文方法 27.21 0.808 9

从表 4 可以看出，各模块的引入均带来了性能提升。

Model1 较 Baseline 提升 0.17 dB，表明 RFMB 的多尺度特征

融合有效增强了特征表达；Model2 较 Model1 提升 0.12 dB，
表明 AMSAB 的自适应注意力机制有助于关键区域的特征聚

合；本文方法较 Model2 进一步提升 0.11 dB，表明 CERB 融

合关键点约束与边缘信息有效提升了重建精度。各模块逐步

叠加均带来增益，验证了其各自的有效性。

3  结论

本文针对人脸超分辨率中关键点估计不准确和边缘高

频细节恢复不足的问题，提出一种融合关键点约束和边缘信

息的重建算法。该方法通过双网络协同迭代反馈机制实现关

键点估计与人脸重建的相互增强，利用结构纹理融合约束

模块将语义级关键点先验与像素级边缘信息进行多层次融

合，并采用自适应多尺度注意力机制增强多尺度特征表达能

力。CelebA 和 Helen 数据集上的实验结果显示，所提方法在

PSNR、SSIM 和 LPIPS 上均领先于对比方法，重建人脸的边

缘更清晰、结构更完整。未来工作将从模型轻量化和实际监

控场景部署两个方向开展进一步研究。
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