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摘 要：现有的基于深度学习的人脸超分辨算法大部分仅仅利用一种网络分区重建高分辨率输出图像，并未考虑

人脸图像中的结构性信息，导致了在人脸的重要器官重建上缺乏足够的细节信息。针对这一问题，提出一种基于组

合学习的人脸超分辨率算法。该算法独立采用不同深度学习模型的优势重建感兴趣的区域，由此在训练网络的过程

中每个人脸区域的数据分布不同，不同的子网络能够获得更精确的先验信息。首先，对人脸图像采用超像素分割算

法生成人脸组件部分和人脸背景图像；然后，采用人脸组件生成对抗网络（C-GAN）独立重建人脸组件图像块，并采用

人脸背景重建网络生成人脸背景图像；其次，使用人脸组件融合网络将两种不同模型重建的人脸组件图像块自适应

融合；最后，将生成的人脸组件图像块合并至人脸背景图像中，重建出最终的人脸图像。在FEI数据集上的实验结果

表明，与人脸图像超分辨率算法通过组件生成和增强学习幻构人脸图像（LCGE）及判决性增强的生成对抗网络

（EDGAN）相比，所提算法的峰值信噪比（PSNR）值分别高出 1. 23 dB和 1. 11 dB。所提算法能够采用不同深度学习模

型的优势组合学习重建更精准的人脸图像，同时拓展了图像重建先验的来源。

关键词：组合学习；人脸幻构；生成对抗网络；融合网络；深度学习

中图分类号：TP391. 4 文献标志码：A
Face hallucination algorithm via combined learning
XU Ruobo1，2，LU Tao1，2*，WANG Yu1，2，ZHANG Yanduo1，2

（1. School of Computer Science and Engineering， Wuhan Institute of Technology， Wuhan Hubei 430205， China；
2. Hubei Key Laboratory of Intelligent Robot （Wuhan Institute of Technology）， Wuhan Hubei 430205， China）

Abstract: Most of the existing deep learning based face hallucination algorithms only use a single network partition to
reconstruct high-resolution output images without considering the structural information in the face images，resulting in the
lack of sufficient details in the reconstruction of vital organs on the face. Therefore，a face hallucination algorithm based on
combined learning was proposed to tackle this problem. In the algorithm，the regions of interest were reconstructed
independently by utilizing the advantages of different deep learning models，thus the data distribution of each face region was
different to each other in the process of network training，and different sub-networks were able to obtain more accurate prior
information. Firstly，for the face image，the superpixel segmentation algorithm was used to generate the facial component
parts and facial background image. Secondly，the facial component image patches were independently reconstructed by the
Component-Generative Adversarial Network（C-GAN）and the facial background reconstruction network was used to generate
the facial background image. Thirdly，the facial component fusion network was used to adaptively fuse the facial component
image patches reconstructed by two different models. Finally，the generated facial component image patches were merged
into the facial background image to reconstruct the final face image. The experimental results on FEI dataset show that the
Peak Signal to Noise Ratio（PSNR）of the proposed algorithm is respectively 1. 23 dB and 1. 11 dB higher than that of the
face image hallucination algorithms Learning to hallucinate face images via Component Generation and Enhancement
（LCGE）and Enhanced Discriminative Generative Adversarial Network（EDGAN）. The proposed algorithm can perform
combined learning of the advantages of different deep learning models to learn and reconstruct more accurate face images as
well as expand the sources of image reconstruction prior information.
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0 引言

人脸超分辨率是一种从输入的低分辨率人脸图像推断出

其潜在的对应高分辨率图像技术，该技术能够显著增强低分

辨率图像的细节信息，因而被广泛地应用到了人脸识别、刑事

侦察、娱乐等领域。

基于学习的超分辨率方法能够利用样本提供的先验信息

推导低分辨率图像中缺失的高频细节信息，例如基于主成分

分析（Principal Component Analysis，PCA）［1］的线性约束、局部

线性嵌入（Locally Linear Embedding，LLE）［2］、稀疏表达［3］、局
部约束表达［4］等，这些方法获得了较好的图像主客观重建

质量。

深度学习提供了一种端到端的映射关系学习模式来处理

超分辨率问题。Dong等［5］首次提出了使用卷积神经网络建立

端到端的超分辨率算法（image Super-Resolution using deep
Convolutional Neural Networks，SRCNN）。Kim等［6］利用深层

网络学习图像的残差信息（accurate image Super-Resolution
using Very Deep convolutional networks，VDSR）。卢涛等［7］使
用中继循环网络，增强超分辨率重建图像的重建效果。Ledig
等［8］首次将生成对抗网络（Generative Adversarial Network，
GAN）运用到图像超分辨率，使图像产生更加逼真的视觉效

果。Yang等［9］提出了判决性增强的生成对抗网络（Enhanced
Discriminative Generative Adversarial Network for face super-
resolution，EDGAN）用于人脸图像的超分辨率。考虑到人脸

的结构特性，Song等［10］提出的通过组件生成和增强学习幻构

人 脸 图 像 算 法（Learning to hallucinate face images via
Component Generation and Enhancement，LCGE），证明了人脸

组件在重建高分辨率图像中的作用。在 LCGE的基础上，

Jiang等［11］通过两步法结合使用卷积神经网络去噪和多层邻

域嵌入来幻构人脸图像。

基于卷积神经网络的模型可以重建出平滑的图像，同时

网络易于收敛和训练，可以生成高的客观评分但相对平滑的

结果。基于生成对抗网络的方法可以产生逼真的视觉效果，

并恢复丰富的纹理细节，但获得的客观评分较低。由于人脸

图像具有高度的结构性，在眼睛、鼻子和嘴巴周围包含丰富的

细节。人脸超分辨率方法和通用图像超分辨率算法最大的不

同之处在于如何利用人脸图像的结构信息。受到组合学

习［12-13］方法的启示，由于人脸组件部分纹理的复杂性，仅仅利

用一种模型难以充分利用人脸的结构性先验信息，针对这一

问题，本文提出了一种基于组合学习的人脸超分辨率算法，采

用多个并行训练的组件生成对抗网络（Component-Generative
Adversarial Network，C-GAN）恢复人脸的重要器官部分，由此

在训练网络的过程中每个人脸区域的数据分布不同，不同的

子网络能够获得更精确的先验信息，并使用卷积神经网络

（Convolutional Neural Network，CNN）重建人脸背景图像。首

先对人脸图像使用超像素分割算法［14-15］进行分割，分割出重

要的人脸组件部分和人脸背景部分；其次对人脸组件部分构

建子网络，利用不同的超分辨率方法重建背景图像；然后在重

建高分辨率组件的基础上建立特征融合网络，将不同学习方

法获得的重建结果进行融合；最后输出高分辨率人脸图像。

论文的创新之处在于：1）首次利用多种不同的超分辨率重建

方法组合学习获得更精准的重建图像。2）提出了组件自适应

权重学习的多源图像融合重建网络，拓展了图像重建先验的

来源。

1 相关知识

近年来，基于深度学习的图像超分辨率受到很大的关注，

Dong等［5］提出使用 3层卷积神经网络重建低分辨率图像。

Kim等［6］在 SRCNN的基础上加深网络层数，学习图像的残差

信息，并获得了卓越的重建性能。但是基于卷积神经网络重

建的图像在主观效果上过于平滑，一些复杂的纹理细节难以

恢复，尤其像人脸图像具有高度的结构性，更加难以学习其复

杂的细节信息。为了重建的图像获得更加逼真的效果，Ledig
等［8］提出使用生成对抗网络进行对抗学习来恢复更多的细

节，并产生逼真的视觉效果。Yu等［16］采用生成对抗网络的思

想提出了一种变换自动编码器网络，来重建未对齐且含有噪

声的极低分辨率人脸图像。虽然生成对抗网络重建的图像可

以恢复丰富的纹理细节，但是客观评估指标值较低。为了获

得平滑度适中且具有更高的客观评分，利用两种不同深度学

习模型的优势组合学习人脸结构的复杂先验信息，从而提高

网络的重建性能。

2 本文方法

2. 1 组合学习框架

为了充分发挥出不同的神经网络结构特点和重建性能，

本文提出了一种多结构网络的组合学习框架，其网络结构如

图1所示，其中C-GAN表示组件生成对抗网络，n表示人脸组

件的个数，Fusion-Net表示组件融合网络。

C-GAN用于恢复人脸图像纹理细节丰富的区域，而CNN
则用于学习整个人脸图像作为背景信息，而 Fusion-Net则用

于融合多网络重建的组件信息，提升超分辨率重建的质量。

值得注意的是本文提供了一种多神经网络融合重建的超分辨

图1 基于组合学习的人脸超分辨率算法框架

Fig. 1 Outline of face hallucination via combined learning
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率算法框架。为了便于说明和理解，采用了具体的网络结构

加以说明，为了简化问题的复杂度，本文仅仅设置 n = 3，n表
示人脸组件的个数，建立 C1（眼睛）、C2（鼻子）和 C3（嘴巴）3
种独立模型，用以证明本文所提出思路的有效性。组合学习

算法流程如图2所示。

在本文中，训练集为 { x i，y i} Ni = 1，i表示训练集中的样本图

像索引，N表示训练样本总数量，低分辨率人脸图像和高分辨

率人脸图像分别表示为 x i ∈ ℜm × n和 y i ∈ ℜmt × nt，t表示放大因

子，t = 4。采用低分辨率数据集 x i ∈ ℜm × n生成平均面部图像

x̄，将平均面部图像 x̄通过超像素分割算法生成人脸组件

标签：

Lab = SLIC ( x̄；k，m ) （1）
其中：SLIC表示超像素分割算法，Lab表示生成的人脸组件标

签，k和m表示超像素算法的基本参数，k表示预设的超像素

个数，m用于调整超像素的紧凑程度和边缘特性，在本文中

k = 30，m = 80。
超像素分割方法对低分辨率人脸图像进行分割，产生多

个不规则的超像素块，每个超像素块拥有自己的标签，提取不

规则人脸组件区域所有坐标：

Ε(Labl ) ( xi ) = {(row l，col l )|1 ≤ l ≤ 30 } （2）
Ε(Labl )表示提取人脸图像 x i中标签为 l的区域的所有横坐

标点和纵坐标点，row l和 col l分别表示横坐标点和纵坐标点。

最 小 横 坐 标 点 和 最 大 横 坐 标 点 分 别 为 min (row l ) 和
max (row l )，最小纵坐标点和最大纵坐标点分别为min (col l )和
max (col l )，通过对角的两点坐标点确定最终的低分辨率人脸

组件矩形面积为：

sCji = rect ( (min (row l )，min (col l ) )，
(max (row l )，max (col l ) ) ) （3）

其中：rect表示通过两个对角坐标点生成一个规则的矩形，即

人脸组件图像块。sCji 表示最终分割的低分辨率人脸组件图像

块，j表示不同的人脸组建图像块，其中{ j |1 ≤ j ≤ 3 }，因此可形

成人脸组件训练集 { sCji ，y Cji } N，ni = 1，j = 1，i表示人脸组件训练数据

集中的样本图像块索引，sCji 为低分辨率人脸组件图像块，y Cji
为与之对应的高分辨率人脸组件图像块。

2. 2 重建网络

2. 2. 1 人脸组件生成对抗网络（C-GAN）
为了获取人脸组件周围更多的纹理细节，本文采用生成

对抗网络来学习更精准的先验信息。由于人脸组件图像块较

小，为了保持网络的重建性能，本文设计了一个适用于输入图

像块较小的人脸组件生成对抗网络，并且此网络可以独立地

训练人脸组件区域，形成多个并行的子网络，每个独立的子网

络的数据分布不同，从而使独立的子网络学习更精确的先验

信息。本文采用了一个浅层的生成对抗网络，加深了网络的

宽度，训练过程中可以更好地提取人脸组件的重要特征，并且

生成对抗网络通过生成网络和对抗网络互相对抗学习获得更

好的视觉效果。人脸组件生成对抗网络结构如图3所示。

在生成网络部分，首先在网络的开始层采用了较大感受野

的卷积层（卷积核大小为5 × 5）来提取更加丰富全面的特征，其

他层采用的是3 × 3的卷积核，采用两个反卷积层上采样至高分

辨率图像块大小，反卷积层是由上采样层和卷积层级联起来。

人脸组件生成对抗网络训练集为{ sCji ，y Cji } N，ni = 1，j = 1，低分辨率人脸

组件图像块和高分辨率人脸组件图像块分别表示为sCji ∈ ℜw × h和
y Cji ∈ ℜwt × ht，t表示放大因子，t = 4，设有3个独立的人脸组件生成

对抗网络。人脸组件生成对抗网络重建图像为：

M j
i = Gj ( sCji ) （4）

其中：Gj表示不同的人脸组件生成网络，M j
i 表示不同人脸组

件生成网络生成的高分辨率人脸组件图像块，i表示重建的人

脸组件图像块索引。

在判别网络部分，使用了 4个卷积层，在其中 3个卷积层

后级联最大池化层，随着网络层数加深，特征尺寸不断减小，

并采用修正线性单元（Rectified Linear Unit，ReLU）作为激活

函数，最终通过两个全连接层和最终的 sigmoid激活函数得到

图3 人脸组件生成对抗网络（C-GAN）的网络结构

Fig. 3 Network structure of face Component Generative Adversarial Networks（C-GAN）

图2 组合学习算法流程

Fig. 2 Flow chart of combined learning algorithm
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预测结果。判别网络能够区分输入的图像块是原始的高分辨

率人脸组件图像块还是人脸组件重建图像块，相应的判别信

息被反向传播到生成网络，从而可以生成视觉效果更加逼真

的人脸组件重建图像块。

人脸组件生成网络损失函数使用均方误差（Mean Square
Error，MSE）作为损失函数，采用L2范数损失学习低分辨率图

像和高分辨率图像之间的差异，生成网络损失函数为：

min
u
Cj
UCj (uCj ) = E( sCji ，yCji ) ∼ p( sCj，yCj ) y Cji - Gj ( sCji ) 2

2 （5）
其中：u表示人脸组件生成网络的参数，uCj表示不同的人脸组

件生成网络的参数，p( sCj，yCj )表示人脸组件训练集中低分辨

率人脸组件图像和原始高分辨率人脸组件图像的联合分布。

判别网络损失函数为：

max
v
Cj
LCj ( vCj ) = E [ lg (Dj (y Cji ) ) + lg (1 - Dj (Gj ( sCji ) ) ) ] =

E
y
Cj
i ∼ p( yCj )

[ lg (Dj (y Cji ) ) ] +
E
Gj ( sCji ) ∼ p(Gj ( sCj ) )

[ lg (1 - Dj (Gj ( sCji ) ) ) ]
（6）

其中：v表示判别网络的参数，vCj表示不同的人脸组件判别网

络的参数，p(yCj )和 p(Gj ( sCj ) )表示原始的高分辨率人脸组件

和人脸组件重建图像的联合分布，Dj (y Cji )和Dj (Gj ( sCji ) )作为判

别网络的输出，Dj (Gj ( sCji ) )表示人脸组件重建图像块Gj ( sCj )是
原始人脸组件图像块的概率，损失函数 LCj反向传播到生成网

络来更新参数 uCj，通过传播给生成网络判别信息，使生成网
络可以生成更加逼真的高分辨率人脸组件图像块。
2. 2. 2 人脸背景图像重建网络

本文采用了一个 20层的深层残差网络作为人脸背景重

建网络。第一层和最后一层的结构不同，第一层作为网络的

输入，输出的通道数为 64，最后一层的作用为输出重建后的

图像，由 1个 3 × 3的卷积核组成。其余的 18层网络结构由 64
个 3 × 3大小的卷积核组成，并且采用ReLU作为激活函数，使

网络更加容易学习，并提升网络的训练速度。

在人脸背景图像重建网络中，x i为低分辨率图像，将 x i双

三次插值至高分辨率图像大小表示为 x̂ i，y i为对应的高分辨

率图像，残差图像定义为 r i = y i - x̂ i，残差图像的像素值非常

小，因此在训练过程中大量减少了网络携带的信息，使网络更

加容易收敛。人脸背景重建图像为：

Y͂ i = f ( x̂ i ) + x̂ i （7）
其中：f ( x̂ i )表示残差网络学习到的残差图像。

使用均方误差（MSE）作为损失函数，则损失函数为：

LossCNN = 1
N∑i = 1

N

 r i - f ( x̂ i ) 2
2 （8）

其中：x̂ i表示输入的低分辨率图像，f ( x̂ i )表示网络学习到的

残差图像。

2. 2. 3 组件融合网络

本文利用 C-GAN模型重建的人脸组件和 CNN模型重建

的人脸背景图像对应融合，提取其深层特征，在特征域自适应

融合两种不同的特征，从而进一步学习低分辨率人脸组件图

像至原始高分辨率人脸组件图像之间的映射关系，恢复更多

的细节信息，进一步增强重建图像的质量，并提高组合模型的

重建性能。为了保持空间信息，不使用任何池化层或跨步卷

积层。特征提取网络并行使用了 8个残差块密集连接，使用

本地连接和长跳跃连接获取更丰富的特征。组件融合网络结

构如图4所示。

融合重建模块由 5个卷积层和 4个 LeakyReLU激活函数
组成，第一个卷积层卷积核大小为1 × 1，其他卷积层卷积核大
小为 3 × 3，两种不同的特征拼接输入卷积核大小为 1 × 1的卷
积层，从而可以降低维度，并保留重要的特征信息。最后一层
卷积层为最终重建层，卷积核的个数为3。

通过取人脸背景重建图像 Y͂ i与人脸组件重建图像块M j
i

的交集获取人脸背景重建图像的人脸组件区域U j
i = Y͂ i ∩ M j

i，

形成组件融合网络训练集 {M j
i，y

Cj
i } N，ni = 1，j = 1，{U j

i，y
Cj
i } N，ni = 1，j = 1。

组件融合网络重建的高分辨率人脸组件图像块为：

V j
i = M j

i⊗ U j
i （9）

其中：⊗表示融合，j表示不同的人脸组件图像块，V j
i表示人脸

组件重建图像块。
将融合的人脸组件重建图像块合并至人脸背景重建图像

中，形成最终的人脸高分辨率重建图像为：

Y i = (V 1
i ∪ …∪ V n

i ) ∪ Y͂ i （10）
其中：Y i表示最终合成的人脸图像，∪表示人脸组件和人脸背
景图像合并。

融合网络采用均方误差（MSE）作为损失函数，计算融合

图4 组件融合网络结构

Fig. 4 Network structure of component fusion
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重建后的人脸组件图像和原始的高分辨人脸组件图像之间的

损失。损失函数为：

LFj (θCj ) =  y Cji - V j
i

2
2 （11）

其中：θCj表示不同组件融合网络的模型参数，Fj表示不同的融

合网络，LFj表示不同融合网络的损失函数。

3 实验结果

本文使用了 FEI（FEI Face Database）数据集对所提出的

方法进行实验验证，FEI数据集含有 400张正面拍摄图像，共

有 200人，每个人有两张正面的图像。本文使用 360张作为训

练集，40张作为测试集，高分辨率图像大小为 260 × 360像素，

使用双三次插值进行下采样得到低分辨率图像，下采样因子

为4，得到低分辨率图像大小为65 × 90像素。

3. 1 参数设置

实验使用 4个GPU（NVIDIA 1080Ti）并行训练 4个独立的

网络，其中 3个GPU并行训练眼睛、鼻子和嘴巴的人脸组件生

成对抗网络，在人脸组件图像块中取大小为 16 × 16像素的图

像块进行训练，共训练 70个时期，初始学习率设置为 0. 001，
每个时期学习率自动更新，将初始学习率乘以一个辅助变量

0.99γ作为下一次网络训练的学习率，γ表示当前的时期次数，

网络的动量初始值设为 0，每个时期增加 0. 000 8，训练集批量

大小设置为 64。第 4个GPU用来训练人脸背景图像，将低分

辨率人脸背景图像双三次插值至原始高分辨率图像大小，取

大小为 41 × 41像素的图像块进行训练，训练 80个时期，初始

学习率为 0. 1，每 20个时期学习率将下降至原来的 1/10，网络

的动量为0. 9，ℓ2的权值衰减为0. 000 1。
融合网络在高分辨率空间进行融合训练，从生成的高分

辨率人脸组件数据集中取大小为 64 × 64像素的图像块作为

网络的输入，融合网络共训练 150个时期，初始学习率设置为

0. 000 1，并且每 30个时期乘以 0. 1，批量大小设置为 16，并且

通过随机旋转和水平翻转来增加训练数据。

3. 2 人脸组件提取

本文采用超像素分割方法分割人脸组件，利用像素之间

特征的相似性将像素分组，人脸组件分割提取流程如图 5所
示，首先通过低分辨率训练集生成平均面部图像，采用超像素

分割算法对平均面部图像进行聚类并生成多个超像素块，每

个超像素块拥有自己的标签，从图 5中可以看出生成的人脸

组件标签模板，采用此模板对人脸图像进行分解，通过标签提

取不规则的区域，对不规则区域进行矩形化得到最终的低分

辨率人脸组件图像块，通过低分辨率人脸组件图像块的两个

对角坐标点，获取对应的高分辨率人脸组件图像块。在本文

中提取C1低分辨率组件大小为 48 × 16像素，C2低分辨率组

件大小为 19 × 20 像素，C3 低分辨率组件大小为 28 × 17

像素。

3. 3 定量和定性分析

本文提出的算法与几种算法进行比较，包括双三次插值、

SRCNN［5］、VDSR［6］、LCGE［10］和 EDGAN［9］方法，使用 FEI数据

集进行测试，为了公平比较，本文使用相同的训练集重新训练

对比算法，由于 LCGE只公布了测试代码，所以只对 LCGE进

行测试。本文采用了峰值信噪比（Peak Signal to Noise Ratio，
PSNR）、结构相似性（Structural SIMilarity，SSIM）［17］和视觉信

息保真度（Visual Information Fidelity，VIF）［18］作为图像质量客

观评估指标。

3. 3. 1 融合网络的作用

为了验证不同深度学习模型重建的图像块自适应融合的

有效性，本节比较了不同的模型所产生的效果，如表 1所示，

相对于CNN模型和C1-GAN模型，本文方法的组合学习模型

性能均有不同程度的提升，重建图像的质量明显上升，本文只

展示 40张 C1区域的平均定量值对比实验结果，计算平均客

观评估值，本文所提出的算法超过基于CNN和C1-GAN模型

分别为 1. 60 dB/0. 016 0/0. 040 3，1. 39 dB/0. 013 9/0. 059 9，这
表明了组件融合网络的有效性。

3. 3. 2 组件重建性能比较

为了体现本文算法的独特性，本文将单独与对比算法比
较眼睛、鼻子和嘴巴部分（C1、C2和 C3区域）的客观评估指
标，结果如表 2所示，本文算法的感兴趣区域都优于对比算
法。从图 6中可以看出：双三次插值法并不能产生额外的细
节信息；基于深度学习的 SRCNN和VDSR通用图像超分辨率
方法，由于其全局优化方案，可以很好地保持局部的基本结
构，但是无法恢复更多的高频细节信息；虽然EDGAN可以产
生良好的视觉效果，但是本文方法与EDGAN相比具有更好的
平滑度，而且在纹理细节上更加准确。实验结果表明，独立采
用不同的深度学习模型重建感兴趣的区域可以产生更加丰富
的细节信息。

图5 人脸组件分割提取流程

Fig. 5 Flow chart of face component segmentation and extraction

表1 同一个区域不同模型的平均PSNR、SSIM和VIF
Tab. 1 Average PSNR，SSIM and VIF for different models in

same region
模型

CNN模型

C1-GAN模型

本文算法

客观评估指标

PSNR/dB
39. 70
39. 91
41. 30

SSIM
0. 952 8
0. 955 1
0. 969 0

VIF
0. 732 1
0. 712 5
0. 772 4

表2 不同算法不同组件的PSNR和SSIM的结果比较

Tab. 2 Comparison of PSNR and SSIM results of different algorithms and components
不同

组件

C1
C2
C3

SRCNN
PSNR/dB
38. 50
40. 76
39. 60

SSIM
0. 941 3
0. 966 7
0. 952 4

VDSR
PSNR/dB
39. 70
41. 68
40. 60

SSIM
0. 952 8
0. 970 8
0. 960 5

LCGE
PSNR/dB
39. 16
41. 07
39. 95

SSIM
0. 949 1
0. 966 0
0. 955 2

EDGAN
PSNR/dB
40. 30
41. 82
40. 61

SSIM
0. 958 5
0. 965 8
0. 958 6

本文算法

PSNR/dB
41. 30
42. 99
41. 66

SSIM
0. 969 0
0. 977 1
0. 969 7
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3. 3. 3 人脸重建性能比较

本文对最终合成的人脸图像与对比算法进行比较，如表

3所示，最终实验结果的 PSNR、SSIM和VIF平均超过通用图

像 SR算法 SRCNN、VDSR分别为 1. 20 dB/0. 008 5/0. 044 2，
0. 24 dB/0. 002 4/0. 016 8，超过人脸图像 SR 算法 LCGE 和

EDGAN 分别为 1. 23 dB/0. 009 5/0. 043 7，1. 11 dB/0. 013 9/
0. 066 7。与 LCGE相比，本文算法的测试时间减小了 99%。

虽然本文算法的测试时间比Bicubic、SRCNN、VDSR稍微久一

些，但是本文算法的 PSNR、SSIM和VIF客观评估指标值超越

了它们。实验结果表明，无论是组件还是最终合成的人脸图

像均获得了较高的客观评分。

4 结语

本文提出了一种基于组合学习的人脸超分辨率算法，利

用不同的网络结构重建性能优势，不仅能够恢复人脸重要器

官的纹理细节信息，还能利用现有的其他超分辨率方法提供

人脸背景重建信息，利用多种不同的超分辨率重建方法组合

学习获得更精准的重建图像，并使用区域融合网络自适应融

合不同深度学习模型重建的图像块，从而拓展了图像重建先

验的来源，进一步提升了人脸超分辨率的重建性能。在后续

的研究工作中，扩展更大的人脸图像数据集，并扩展到通用

SR（Super-Resolution）中，来表明此方法的拓展性。并且在不

同深度学习模型自适应融合工作中还存在改进的空间，可以

进一步提升此方法的重建性能。
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