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摘要:为有效解决复杂环境下人脸超分辨率特征恢复的问题,提出一种全新的人脸超分辨率

网络.该网络通过融合3D渲染先验知识和双重注意力机制,增强了对人脸空间位置和整体

结构的理解,同时提高了细节信息的恢复能力.在数据集CelebAMask-HQ上的实验结果

表明:对放大4倍下采样的人脸,该算法在峰值信噪比和结构相似性上达到28.76dB和

0.8275;对放大8倍下采样的人脸,峰值信噪比和结构相似性评价指标达到26.29dB和

0.7549.与同类的SAM3D算法相比,该算法在处理放大4倍下采样时的峰值信噪比和结构

相似性上分别提升了4.09,1.93个百分点,在处理放大8倍下采样时上述两个指标分别提升

了2.02,4.54个百分点.从而证明该算法的优越性,也表明在实际应用中人脸的超分辨率恢

复能获得更真实和清晰的视觉效果.
关键词:机器视觉;人脸超分辨率;3D先验;注意力机制

中图分类号:TP391  文献标志码:A  文章编号:1671-5489(2024)04-0895-10

FacialSuper-resolutionReconstructionAlgorithm
Basedon3DPriorFeatures

YAOHanqun1,LIUGuangwen1,WANGChao2,YANGYining3,CAIHua1,FUQiang4

(1.SchoolofElectronicInformationEngineer,ChangchunUniversityofScienceandTechnology,Changchun130022,China;

2.NationalandLocalJointEngineeringResearchCenterforSpaceOptoelectronicsTechnology,

ChangchunUniversityofScienceandTechnology,Changchun130022,China;

3.NationalKeyLaboratoryofElectromagneticSpaceSecurity,Tianjin300308,China;

4.SchoolofOpto-ElectronicEngineer,ChangchunUniversityofScienceandTechnology,Changchun130022,China)

收稿日期:2023-05-26.
第一作者简介:姚汉群(1996—),男,汉族,硕士研究生,从事机器视觉与人脸识别的研究,E-mail:531277576@qq.com.通信

作者简介:刘广文(1971—),男,汉族,博士,副教授,从事信号与信息处理技术的研究,E-mail:lgwen_2003@126.com.
基金项目:国家自然科学基金重大项目(批准号:61890963)和吉林省科技发展计划项目(批准号:20210204099YY).

Abstract:Inordertoeffectivelysolvetheproblem offacialsuper-resolutionfeaturerecoveryin
complexenvironments,weproposedanovelfacialsuper-resolutionnetwork.Byintegrating3D
renderingpriorknowledgeandadualattentionmechanism,thenetworkenhancedtheunderstanding
ofthefacialspatialpositionandoverallstructurewhileimprovingtheabilitytorecoverdetailed
information.TheexperimentalresultsontheCelebAMask-HQ datasetshowthattheproposed
algorithmachievespeaksignal-to-noiseratioandstructuralsimilarityof28.76dBand0.8275for
downsampledfacesmagnifiedby4times,and26.29dBand0.7549fordownsampledfacesmagnified



by8times.ComparedwiththesimilarSAM3Dalgorithm,theproposedalgorithmimprovesthepeak
signal-to-noiseratioandstructuralsimilarityby4.09and1.93percentagepointswhendealingwith4
timesdownsampling,and by 2.02 and 4.54 percentage points when dealing with 8 times
downsampling,respectively.Thisprovesthesuperiorityoftheproposedalgorithmandalsoindicates
thatfacialsuper-resolutionrecoverycanachievemorerealisticandclearvisualeffectsinpractical
applications.
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0 引 言

人脸超分辨率技术目前已被广泛关注和应用.在生物识别技术,如人脸识别[1]中,尤其是在处理

低分辨率或质量较差的图像时,超分辨率技术通过提高图像质量和增强细节显著提高了识别精度.
此外,该技术在视频监控[2]中也得到应用,常用于从低质量的图像或视频中识别和提取面部信息.
人脸超分辨率技术在医疗诊断和治疗领域[3],例如皮肤病诊断和视网膜扫描等方面也发挥了重要作

用.但处理极度模糊或严重压缩的图像,以及在复杂背景和不同光照条件下恢复面部细节等问题仍面

临技术的挑战.因此,研究改进现有的超分辨率算法,可进一步提高人脸图像的质量和识别精度.
人脸超分辨率方法主要分为三类:基于插值的人脸超分辨率[4-6]、基于学习的人脸超分辨率[7-9]和

深度学习的人脸超分辨率[10-11].基于插值的方法利用人脸图像的空间冗余性进行超分辨率,但难以复

原高频细节;基于学习的方法通过训练数据学习人脸的高频信息,以提高重建质量;深度学习的人脸

超分辨率方法则通过卷积神经网络等复杂模型进一步提升人脸超分辨率的性能.随着深度学习方法的

应用,人脸超分辨率技术已能通过神经网络,利用局部的外观特性,构建出低分辨率和高分辨率人脸

图像之间的映射关系.但大多数深度学习方法不能很好地利用面部结构和身份信息.作为一种特定领

域的超分辨率技术,人脸超分辨率重建可用于恢复丢失的面部细节.其成功的关键是如何有效利用人

脸的先验知识,从1D向量如身份和属性,到2D图像如面部地标、面部热图和解析图,再到3D模型.
因此,发现新的人脸先验知识,如何建模或表示这些先验知识,以及如何将这些信息有机地集成到训

练框架中,都值得进一步研究.
为解决上述问题,本文提出一种结合3D人脸先验知识的人脸超分辨率网络,算法流程如图1所

示.该网络的核心是将3D人脸先验与超分辨率重建网络相融合,并添加双重注意力模块,以实现对人

脸空间位置和整体结构更准确地把握,突出细节恢复.这样的设计不仅在复杂环境中提高了面部特征

恢复的精度,也在多尺度上优化了图像质量.

图1 算法流程

Fig.1 Flowchartofalgorithm

1 相关工作

人脸超分辨率技术旨在从低分辨率人脸图像中恢复高分辨率细节,在现实生活中应用广泛,如视

频监控、人脸识别、虚拟现实等.目前,大部分研究工作集中在提高图像质量、增强面部特征细节、处
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理面部遮挡和姿态变化等问题上.Dong等[12]提出了一种端到端的深度学习单图像超分辨率方法

SRCNN,其具有轻量级结构、卓越的恢复质量,并实现了快速在线应用,但在处理遮挡、姿态变化等

复杂场景时可能产生伪影和失真;Kim等[13]提出了一种高精度单图像超分辨率方法,采用类VGG-net
深度卷积网络,通过增加网络深度显著提高准确性,但可能导致过拟合和计算量过大;为解决面部超

分辨率问题,Chen等[14]提出了一种可端到端训练的FSRNet和FSRGAN,利用面部标记热图和解析

图作为几何先验,并引入了新评估指标,但对于遮挡和姿态变化图像的处理仍有限;Zhang等[15-16]提

出了残差密集网络RDN和深度残差通道注意力网络RCAN,分别针对深度卷积神经网络的层次特征

和训练难题进行了优化,并引入通道注意力机制,通过考虑通道间的相互依赖自适应地调整通道特

征.但在处理复杂场景时上述方法仍面临局限性,而且通道注意力可能无法充分捕获空间信息;Wang
等[17]提出了一种基于空间特征变换(spatialfeaturetransform,SFT)的方法,通过语义分割概率图调

整中间层特征,以实现自然、逼真纹理的恢复;Hu等[18]提出了一种结合3D面部先验的人脸超分辨率

方法SAM3D,首次将超分辨率与人脸3D先验信息融合,并尝试利用空间注意力解决超分辨率问题,
推动了单图像超分辨率领域的发展,实现了更高的准确性和更逼真的纹理恢复.但现有的人脸超分辨

率方法在处理遮挡、姿态变化等复杂场景时仍存在一定的局限性,例如可能产生模糊、细节丢失、结

构扭曲、质感不自然等问题.因此,本文提出一种结合高维先验知识与双重注意力的人脸超分辨率

算法.

2 算法设计

本文提出一种新的人脸超分辨率重建算法,该算法的核心是引入人脸的3D先验信息,系统网络

结构如图2所示.首先,根据UNET解码器对多尺度面部特征进行提取,利用预训练的网络权重预测

低分辨率人脸图像的Basel人脸模型(Baselfacemodel,BFM)[19]系数,进而实现3DMorphableModel
算法[20](3DMM)的三维重建.本文将该三维重建的渲染模型与多尺度图像一同输入到空间特征变换

模块,从而获得各对应尺度的3D面部先验.其次,将这些3D先验特征与先验网络相结合,在不同的

尺度上并入3D先验信息.最后,在网络的末端采用空间注意力和通道注意力机制,以有效整合网络的

信息,最终得到超分辨率人脸图像.

图2 系统网络结构

Fig.2 Architectureofsystemnetwork
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2.1 3D人脸先验

2.1.1 3D人脸重建算法

人脸的三维模型可通过从二维图像中提取关键信息进行重建,3DMM能根据特定的面部属性,如

面部特征和身份纹理等参数获得3D面部先验.这种方法充分利用了人脸的独特属性,从而使重建过

程更准确、有效.在3D面部重建过程中,3DMM结合了从2D图像中提取的关键信息,以生成具有细

致形状和纹理特征的3D面部模型.重建得到的三维面部模型可保留原始图像中的面部特征,呈现出

清晰锐利的面部成分,使其在视觉上更真实、生动.
为获得精确的3D渲染人脸,本文对3DMM 模型进行改进,通过训练ResNet-50网络预测BFM

中的形状参数、纹理参数和光照参数,然后利用这些参数回归3DMM 模型,获得3D系数向量,构建

出精确的面部结构定位的3D面部图像.3D系数向量表示为C=(α,β,δ,γ,t)∈ℝ239,其中α∈ℝ80,

β∈ℝ64,δ∈ℝ80,γ∈ℝ9,t∈ℝ6 分别表示身份、面部表情、纹理、照度和面部姿态参数.利用这些参

数可生成具有丰富细节和准确定位的3D面部图像.α,β和δ 是用于生成3D人脸的相应系数向量,将

人脸系数向量转换为人脸图像的3D形状S和纹理T:
S=S(α,β)=췍S+Bidα+Bexpβ, (1)

T=T(δ)=췍T+Bt, (2)
其中:췍S表示平均人脸形状;췍T 表示平均人脸纹理;Bid表示身份的主成分分析基,Bexp表示表情的主成

分分析基,Bt 表示纹理的主成分分析基,且Bid,Bexp,Bt 均对基矩阵用标准差进行了缩放.
利用面部形状S计算面部的法向量.对每个顶点p,计算与其相邻的每个面f的法向量VNp:

VNp =
∑
f∈Pp

((sf0 -sf1
)×(sf1 -sf2

))

∑
f∈Pp

((sf0 -sf1
)×(sf1 -sf2

))
, (3)

其中,sfi
(i=0,1,2)表示面部形状S的第fi 个顶点,f={f0,f1,f2}表示三角形面的顶点索引,Pp 表

示与顶点p相邻的面的集合.
根据角度θ=(θx,θy,θz)计算旋转矩阵R,对面部形状S应用旋转矩阵R 并加上姿态参数t,得到

旋转后的面部形状Sr,并重新计算旋转后的面部法向量VNr:

R=Rz(θz)Ry(θy)Rx(θx), (4)

Sr=S·R+t, VNr=VNp·R, (5)
其中Rx(θx),Ry(θy)和Rz(θz)分别是关于x,y,z轴的旋转矩阵.

使用球谐函数和照度系数γ对面部纹理T 进行照明,得到面部颜色FC和照明强度L:

FC=
LrTr

LgTg

LbT

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

b

, (6)

L=∑
8

i=0
γiYi(VNr), (7)

其中Lr,Lg,Lb 分别为红、绿、蓝通道的照明强度,Tr,Tg,Tb 分别为红、绿、蓝通道的面部纹理,

Yi 为球谐函数.
最后,返回旋转后的面部形状Sr、旋转后的面部法向量VNr、面部颜色FC 和面部三角形顶点

索引tri.
本文将U-Net转换得到的不同尺度的低分辨率图像输入到预训练好的3D渲染分支中,然后通过

该分支预测BFM模型中的身份、纹理等参数,再将这些参数输入到3DMM 模型中,生成渲染图像.
在此过程中,将照度参数与面部姿态参数进行级联,以便与身份、纹理等参数进行整合.为使参数矩

阵与低分辨率图像大小相同,本文采用零填充操作.最后将处理后的参数矩阵与渲染图像进行级联.
通过上述流程,可实现将U-Net生成的低分辨率图像与3D渲染分支预测的面部参数相结合,从

而生成具有更丰富细节和更精确定位的3D渲染人脸.这种方法不仅能提高面部重建的质量,同时也
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有助于在处理复杂场景和不同尺度的图像时保持稳定性和准确性.综上,3D人脸重建算法如下.
算法1 三维人脸重建.
步骤1)程序:三维人脸重建(C,人脸模型);
步骤2)   在BFM模型中训练N 预测α,β,δ,γ,t;
步骤3)   获得三维系数向量x=(α,β,δ,γ,t)∈ℝ239,通过3DMM回归;
步骤4)   S=S(α,β)=췍S+Bidα+Bexpβ;
步骤5)   T=T(δ)=췍T+Bt;
步骤6)   使用S和式(3)计算VN;
步骤7)   使用θ和式(4)计算R;
步骤8)   Sr=S·R+t;
步骤9)   VNr=VNp·R;
步骤10)   使用T,V,γ和式(6),(7)计算FC和L;
步骤11)   tri←来自BFM的面部缓冲区;
步骤12)   返回Sr,VNr,FC,tri;
步骤13)结束程序;
步骤14)程序:创建模型(v,f,c);
步骤15)   创建一个空的三维模型obj;
步骤16)   循环:在VN 和FC 中的每个顶点vi 及对应的颜色ci;
步骤17)      将顶点vi 和颜色ci 添加到三维模型obj;
步骤18)   结束循环;
步骤19)   循环:在f中的每个三角形fi;
步骤20)      将三角形fi 添加到obj;
步骤21)   结束循环;
步骤22)结束程序.

2.1.2 空间特征变换

SFT模块[17]在超分辨率和人脸超分辨率领域具有自适应性、高表达能力、性能良好和鲁棒性的优

势,它根据输入的先验信息调整特征图,使网络适应各种场景.利用3D先验信息和人脸相关知识,

SFT模块更好地保留了面部细节和特征,提高了模型的性能、质量和鲁棒性,实现了高质量的人脸重

建.这里引入SFT层,根据输入的3D人脸先验信息自适应地调整特征图,从而使网络能更适应各种

场景和不同的输入数据,其结构如图3所示.

图3 空间特征变换模块结构

Fig.3 Structureofspatialfeaturetransformationmodule

SFT模块的主要功能是学习映射函数Θ,根据3D先验信息调制参数对(μ,ν).参数对用于在空间

上调节每个中间特征图的仿射变换,使SFT层的输出可根据调制参数对进行自适应控制.首先利用

3D脸部先验信息提取出深层特征ψ:
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(μ,ν)=Θ(ψ), (8)
其中μ和ν分别表示卷积得到的不同程度的深度特征.然后,利用这些调制参数对对中间特征图F 进

行空间方向的转换(如缩放和平移等操作):

SFT(F μ,ν)=μ췍F+ν, (9)
其中F 表示特征图,췍表示逐元素相乘.在执行空间方向的转换后,获得融合了3D先验信息的高级

特征.
通过上述流程可将重建的渲染模型与多尺度图像一起传入SFT模块,得到对应尺度的3D面部先

验特征,并为后续3D先验特征与先验网络相结合,在不同尺度上拼接先验信息做准备.
2.2 面部先验算法

在获取到各尺度的3D先验信息后,在先验网络中将对应尺度的3D先验与生成先验进行融合,以

得到一个更具丰富信息的人脸先验.
2.2.1 先验网络

由一个预训练的面部生成对抗网络(generativeadversarialnetworks,GAN)通过其卷积层的权重

捕获了面部的分布,即为生成先验.本文利用改进的StyleGAN2[21]为任务提供多样和丰富的面部细

节.StyleGAN2在训练过程中学习了人脸的潜在分布即潜在变量,并将这种变量嵌入到其卷积层的权

重中.因此,这些权重构成了一种面部的生成先验,即在生成新的人脸图像时,网络会根据这个先验

分布生成符合人脸特征分布的新样本.
为生成丰富多样的面部细节、便于与多尺度3D先验融合,并减少迭代优化所需的时间,本文采用

以下策略:先利用调制过程将潜在变量映射到生成器的不同层次,而非直接生成最终图像;再通过卷

积上采样,保留多尺度深层特征;最后将这些特征与带有3D先验信息的高级特征拼接,并继续执行上

采样操作.
在上述过程中,潜在变量通过嵌入到每个卷积层,为每个分辨率尺度生成人脸特征.这种方法能

有效融合多尺度深层特征,生成高质量的超分辨率图像,同时保留丰富的面部细节,并减少迭代优化

所需时间.
2.2.2 双重注意力

DANetHead(dualattentionnetworkhead)是一种自注意力机制的应用,用于捕获图像中的长距

图4 双重注意力模块结构

Fig.4 Structureofdualattentionmodule

离依赖关系,其结构如图4所示.将DANetHead
添加至先验网络后,可帮助模型更好地捕获全局上

下文 信 息,从 而 提 升 超 分 辨 率 图 像 的 质 量.
DANetHead引入了两个并行的自注意力模块,即

位置注意力模块(positionattentionmodule,PAM)
和通 道 注 意 力 模 块 (channelattention module,

CAM),它们共同捕获长距离上下文信息.将PAM
和CAM 并行应用于输入特征图,并将它们的输出

加在一起,得到最终的上下文特征.
本文选择在先验网络的最后利用空间注意力与

通道注意力联系整个网络的信息,提升模型在处理

复杂场景和多样化表达时的性能.
2.3 损失函数

训练模型的学习目标包括:限制输出以接近真实的重建损失Lrec[22]、恢复真实纹理的对抗性损失

Ladv[21,23]、与重建相关的皮肤光照强度损失Lper
[24]、进一步增强面部细节的面部成分损失Lcomp[21,25]以

及身份保持损失Lid[22].通过这些学习目标的组合,模型可在恢复图像时有效提升质量并保持身份

一致性.
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3 实 验

实验选择数据集CelebAMask-HQ验证算法性能.数据集CelebAMask-HQ是一个大规模的人脸

图像数据集,是从数据集CelebA(celebFacesattributesdataset)中选择的30000张高分辨率人脸图

像.每个图像都有对应于CelebA的面部属性的分割蒙版,尺寸为512×512.在数据集CelebA中,将

数据集分为训练集、验证集和测试集.通过对数据集进行划分,可确保在训练、验证和测试过程中具

有良好的数据分布和不同的人脸样本,从而有效地评估模型在各种场景下的性能.本文按与官方相同

的比例随机划分并处理数据集.
3.1 实验数据及对比方法

训练阶段使用24000张来自数据集CelebAMask-HQ[26]中未遮挡、带有帽子和饰品等小范围遮挡

及非正面姿态等可识别出人脸关键点的图像,测试阶段则使用同数据集中的3000张图像.遵循现有

人脸超分辨率方法的协议,通过随机双三次下采样方法生成低分辨率图像LQ 作为输入.低分辨率人

脸图像通过下采样至128×128像素(×4尺度)和64×64像素(×8尺度)生成.
为评估本文人脸超分辨率网络的性能,将本文算法与6种目前最先进的超分辨率和人脸超分辨率

重建算法进行定性和定量比较,包括:非常深的卷积网络VDSR;超分辨率的卷积神经网络SRCNN;
残差密集网络RDN;非常深的残差注意力通道网络RCAN;深度端到端的可训练的人脸超分辨网络

FSRNet以及使用人脸3D先验的SAM3D算法.
3.2 数据分析

3.2.1 定量结果

利用峰值信噪比(peaksignal-to-noiseratio,PSNR)和结构相似性(structuralsimilarityindex
measure,SSIM)两个客观评价指标分析对比各算法的性能.表1列出了不同算法在人脸图像放大4倍

时的评价指标对比结果.表2列出了不同算法在人脸图像放大8倍时的评价指标对比结果.
表1 不同算法在人脸图像放大4倍时的评价指标对比结果

Table1 Comparisonresultsofevaluationmetricsfordifferentalgorithmswhentenlargingfacialimagesby4times

算法 PSNR/dB SSIM 算法 PSNR/dB SSIM
FSRNET 25.37 0.7540 RCAN 26.25 0.7987
VDSR 26.36 0.7516 BICUBIC 25.34 0.5988
SRCNN 25.84 0.7804 SAM3D 27.63 0.8118
RDN 25.88 0.6192 本文 28.76 0.8275

表2 不同算法在人脸图像放大8倍时的评价指标对比结果

Table2 Comparisonresultsofevaluationmetricsfordifferentalgorithmswhenenlargingfacialimagesby8times

算法 PSNR/dB SSIM 算法 PSNR/dB SSIM
FSRNET 22.27 0.5843 RCAN 23.61 0.6562
VDSR 22.26 0.5820 BICUBIC 20.71 0.5356
SRCNN 22.79 0.6139 SAM3D 25.77 0.7221
RDN 22.31 0.5875 本文 26.29 0.7549

  由表1和表2可见:在放大4倍时,BICUBIC算法重构的人脸图像效果最差,两个指标均为最低,
视觉效果模糊;VDSR,SRCNN和RDN算法在重构人脸图像质量上略有提升,但效果不明显,仍存在

视觉模糊和人脸轮廓边缘不清晰等问题;相比之下,RCAN和FSRNET算法的性能稍好,但仍无法达

到令人满意的效果;而本文算法和SAM3D算法在重构质量上有显著提升,特别是本文算法,不仅在

放大4倍时的PSNR和SSIM指标超过了其他算法,且在放大8倍时,尽管所有算法的评价指标都有

所下降,但本文算法仍保持了相对较高的性能,证明了其在处理高倍率放大时的优越性.尽管SAM3D
算法在放大4倍和8倍时的性能也相对较好,但在放大8倍时的PSNR和SSIM 指标仍低于本文算

法.表明虽然SAM3D算法能在一定程度上提升重构质量,但在处理放大更高倍率时,其性能增幅有

限.本文算法在处理不同放大倍率的人脸图像重构任务时,都表现了优异性能,无论是在客观的
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PSNR和SSIM评价指标上,还是在视觉效果上,都超越了其他对比算法.从而证明了本文算法在处

理复杂的人脸图像重构任务时的有效性和鲁棒性.
3.2.2 定性评价

本文算法在放大8倍下的定性结果如图5所示.由图5可见,本文算法成功地恢复了清晰且富有

细节的面部特征,例如鼻子、眼睛和嘴巴.

图5 人脸图像放大8倍时不同算法的效果对比

Fig.5 Comparisonofeffectsofdifferentalgorithmswhenenlargingfacialimagesby8times

对比其他算法,本文算法在高频特征的恢复上也展现了显著优势,而这些区域在其他算法中常表

现模糊.相反,其他算法在恢复过程中会在面部特征区域(如眼睛和鼻子)产生一些伪影,特别是当面

部图像被部分遮挡或显示不完全时.而本文引入3D人脸先验后的方法展示出更清晰、更锐利且无明

显重影伪像的人脸结构,这表明引入的3D先验在辅助网络理解面部的空间位置和整体结构上具有至

关重要的作用,极大减少了常见的人脸特征伪像和人脸属性的显著失真.由于融合了高维先验知识和

双重注意力机制,这不仅使本文算法能更有效地捕捉空间和特征关系,还使其在恢复过程中能专注于

关键细节.这种策略有效地解决了早期研究中遇到的遮挡、姿态变化、过拟合和计算负荷等挑战.尤

其双重注意力机制使本文算法能更有效地捕捉通道和空间信息,从而克服了仅依赖通道注意力机制的

限制.因此,无论是在图像客观评分还是综合主观评价上,本文算法都能重构出具有更佳重建效果的

人脸图像.
3.3 消融实验

下面进行消融研究以证明每个模块的有效性.根据PSNR和SSIM在8倍尺度测试数据上比较使

用和不使用渲染的3D人脸先验和双重注意力模块的拟议网络.表3列出了添加3D先验和双重注意力

模块前后的评价指标对比结果.由表3可见,不使用3D渲染人脸和注意力的方法通常无法捕获清晰

的人脸结构,而添加3D渲染先验后显示了更清晰和更锐利的面部结构.通过同时使用3D先验和注意
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力模块,视觉质量得到进一步改善.表1和表2中的定量比较也说明了所添加的渲染先验和注意力模

块的有效性.
表3 添加3D先验和双重注意力模块前后的评价指标对比

Table3 Comparisonofevaluationmetricsbeforeandafteradding3Dprioranddualattentionmodules

模型 PSNR/dB SSIM
3D先验 25.14 0.7453

3D先验+双重注意力 26.29 0.7549

  综上所述,为解决现有方法在处理复杂场景时人脸图像产生的伪影、失真、模糊、细节丢失、结构

扭曲、质感不自然等问题,本文提出了一种基于3D渲染先验和双重注意力模块的人脸超分辨率网络.
引入3D渲染先验使网络能更好地理解人脸的空间位置和整体结构,有助于在复杂场景下恢复更精细

的面部特征.双重注意力模块允许本文模型关注重要的局部细节和全局上下文信息,从而提高面部特

征恢复的准确性和图像质量.在数据集CelebAMask-HQ上进行实验的结果表明,本文算法在PSNR
和SSIM指标上均优于现有的先进算法,证明了该算法在处理带有帽子、饰品等小范围遮挡和非正面

姿态场景时的优越性.
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