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摘要：人脸图像超分辨率技术，又名人脸幻觉，可根据给定的低分辨率人脸图像中恢复出对
应的高分辨率人脸图像。该技术无论是在学术界还是在工业界都具有非常广泛的应用前景。
人脸，作为一种具有高度结构先验的对象，其结构先验可以为网络提供结构信息，从而辅助
人脸图像超分辨率任务的执行，改善人脸图像超分辨率性能。因而许多基于结构先验的人脸
图像超分辨率方法被提出。为了了解和掌握基于结构先验的人脸图像超分辨率技术的发展状
况，本文对其进行了系统的总结与归类，主要从先先验、并行先验、中间先验和后先验，四
个方面对基于结构先验的人脸图像超分辨率技术进行概述。最后分析基于结构先验的人脸图
像超分辨率技术存在的问题与挑战。 
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Abstract: Face super-resolution technology, also known as face hallucination, can recover the 
corresponding high-resolution face images from the given low-resolution face images. It has a very 
broad application prospect both in academia and industry. Human face is a highly structured abject, 
and its structural prior can provide the network structural information and then facilitates the 
execution of face super-resolution task and improve face super-resolution performance. In order to 
understand and master the development status of structural prior-based face super-resolution 
technology, this paper systematically summarizes and categorizes it. From pre-prior, parallel-prior, 
in-prior, post-prior, four aspects of the structural prior-based face image super-resolution technology 
are summarized. Finally, the paper analyzes the problems and challenges deep learning face super-
resolution technology facing. 
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1 引言 1 

人脸图像超分辨率技术，又名人脸幻觉，是一

项致力于根据给定的低分辨率人脸图像恢复出具有

高频细节的高质量人脸图像的技术。人脸图像超分

辨率技术不仅可以提升人脸图像的分辨率，还可以

增加人脸图像的辨识度。在工业界和学术界人脸图

像超分辨率技术都发挥着举足轻重的作用。在智能

安保和监控系统中，由于人物与监控的远距离，或

者成像环境（环境光照条件、噪声、压缩等因素）的

影响，捕获到的人脸图像往往是低质量且缺少高频

细节的，无法提供较高的辨识度，从而对后续的人

脸检测与人脸识别任务带来了巨大挑战。人脸图像

超分辨率技术则可以有效改善这一问题[1]。近年来，

科学技术飞速发展，手机相机功能日益强大。由于

旧手机在像素和硬件条件上远远差于新手机，旧手

机拍摄的人脸图像在新手机上显示时，往往模糊不

强，无法提供良好的视觉体验。人脸超分辨率则可

以对这些低质量人脸图像进行修复得到视觉上令人

愉悦的人脸图像[2,3]。在学术界，很多人脸相关的任

务，如人脸属性编辑、人脸识别、人脸表情分析等任

务均高度依赖高质量的人脸图像数据集[4]。因而人

脸图像超分辨率技术具有工业界和学术界都有广泛

应用前景。因而人脸图像超分辨率技术也始终是图

像处理和计算机视觉领域的研究热点。 
最早，人脸超分辨率是由Baker和Kanade二人在

2000年首次提出[5]。随后，越来越多学者投身于人脸

图像超分辨率技术的研究中，很多里程牌式的人脸

超分辨率方法脱颖而出，包括基于全局脸的人脸图

像超分辨率方法[6,7]、基于局部脸的人脸图像超分辨

率方法[8,9]。近几年，具有强大表达能力的深度学习

技术在计算机视觉领域大显身手[10-12]，基于深度学

习人脸图像超分辨率方法更是层出不穷并取得了重

大突破。而人脸是一种具有高度结构先验的对象，

其结构先验的利用可以帮助超分辨率恢复出具有更

真实结构信息的人脸图像。因而学者们往往将目光

放在如何估计和利用人脸结构先验来促进人脸图像

修复，基于结构先验的人脸图像超分辨率方法应运

而生。而本文则主要对基于结构先验的人脸图像超

分辨率方法进行综述。 
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本文的主要内容安排如下：第2节首先对深度学

习人脸图像超分辨率背景进行粗略地介绍，然后第

3节根据现有基于结构先验的人脸超分辨率方法的

特征将其归类为，先先验、并行先验、中间先验、后

先验四大类，如图1所示，并分别介绍其方法框架。

接着第4节对基于结构先验的人脸图像超分辨率技

术面临的关键挑战和核心问题进行分析、总结与归

纳。最后第5节对全文进行了总结与展望。 

 
图 1 基于结构先验的人脸图像超分辨率方法分类 

2 人脸图像超分辨率背景 

2.1 问题的定义 

我们用𝐼𝐼𝐿𝐿𝐿𝐿表示低分辨率人脸图像，用𝐼𝐼𝐻𝐻𝐻𝐻表示

高分辨率人脸图像，图像降质过程可以定义为： 
𝐼𝐼𝐿𝐿𝐿𝐿 = ∅(𝐼𝐼𝐻𝐻𝐻𝐻 ,𝜃𝜃) 

其中∅是退化模型，而𝜃𝜃代表退化模型的参数，包括

模糊核、下采样、噪声等。而人脸图像超分辨率技术

旨在从给定的低分辨率人脸图像恢复出其对应的高

分辨率人脸图像，得到超分辨率人脸图像𝐼𝐼𝑆𝑆𝑆𝑆，即图

像降质过程的逆过程， 
𝐼𝐼𝑆𝑆𝑆𝑆 = 𝐹𝐹(𝐼𝐼𝐿𝐿𝐿𝐿 , 𝛿𝛿) 

其中𝐹𝐹是超分辨率网络模型，𝛿𝛿则是超分辨率模型的

网络参数。为了获取足够大的高低分辨率人脸图像

对来满足深度学习技术的需求，学者们通常用数学

模型来模拟真实环境的图像降质过程，从而生成大

量的高低分辨率图像对训练深度学习模型。 
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2.2 人脸图像的先验知识 

不同于自然图像，人脸图像的主体就是人脸，而

人脸本身是具有一些独特的结构先验知识的。结构

先验知识可以给网络提供结构信息，从而辅助人脸

图像超分辨率。大体上看，人脸图像的结构先验知

识可以分为三种：人脸特征点，人脸热力图和人脸

解析图。如图 2 所示，从左到右依次展示了 人脸图

像，该人脸图像的人脸特征点、热力图以及解析图

先验。除了图示的几种人脸结构先验以外，人脸先

验还包括 3D 结构先验[13]，该先验可以提供比二维

结构先验更丰富的信息。 

 

图 2 从左到右：人脸图像、人脸特征点、人脸热力图、人脸解析图 

2.3 基于结构先验的损失函数 

在深度学习人脸图像超分辨率中，像素级别的𝐿𝐿1、
𝐿𝐿2、Huber[14]和 Carbonnier 损失[15]是最常用的损失

函数。然而由于像素级别的损失函数通常导致过于

光滑而缺少高频细节的超分辨率人脸图像，陆续有

学者提出，对抗损失[16]、感知损失[17]、风格损失[18]

等损失函数来增加超分辨率人脸图像的高频细节。

针对人脸图像超分辨率问题，为了利用人脸图像独

有的结构信息，很多基于结构先验的损失函数被提

出，基于结构先验的损失函数用于约束估计的先验

应该跟真实的先验保持一致。基于结构先验的损失

函数可以定义为， 
𝐿𝐿𝑝𝑝 = ‖𝑃𝑃 − 𝑃𝑃𝐻𝐻𝐻𝐻‖𝐹𝐹  

其中𝐿𝐿𝑝𝑝代表基于结构先验的损失函数，𝑝𝑝表示不同

的先验包括热力图、特征点和解析图，𝑃𝑃表示估计

的先验，而𝑃𝑃𝐻𝐻𝐻𝐻则为真实的先验，𝐹𝐹是 1 或者 2。 

2.4 常用包含结构先验的数据集 

基于结构先验的人脸图像超分辨率方法，因为

需要利用人脸结构先验，所以学者们往往需要选择

包含结构先验的数据集，因此本文将常用的数据集

以及改数据集提供的结构先验信息列在表 1 中。注

意人脸热力图是由人脸特征点生成的，因而表 1 中

省略了人脸热力图这一项。 

 

表 1 基于结构先验方法常用数据集 

数据集 特征点 解析图 
CelebA[19] ✔ × 
Helen[20] ✔ ✔ 
CelebAMaskHQ[21] × ✔ 
FFHQ[22] ✔ × 

3 基于结构先验的深度学习人脸图像

超分辨率技术 

具有超强表达能力的深度学习技术的出现，为

人脸图像超分辨率领域带来了巨大进步，也解决了

传统人脸图像超分辨率方法的许多问题。最近几年，

深度学习技术在人脸图像超分辨率问题上更是大显

神通。不同于自然图像，人脸图像的主体是人脸，而

人脸具有其独特的先验知识。人脸图像超分辨率技

术不仅探索网络模型的设计，还注重对人脸图像先

验知识的利用。本文则对基于结构先验的深度学习

人脸图像超分辨率方法进行综述。 
在第 2 节中，本文已经介绍了人脸图像具有的

结构先验，包括人脸特征点、人脸热力图和人脸解

析图。这些信息可以帮助网络恢复出具有清晰人脸

结构的超分辨率结果。为了利用人脸结构先验，基

于结构先验的人脸图像超分辨率方法应运而生。基

于结构先验的方法通常设法提取人脸结构先验，然



后利用结构先验来帮助改善人脸图像超分辨率性能。

本文根据先验估计和超分辨率任务的执行顺序，将

基于结构先验的人脸超分辨率方法归为四类：1）先

先验：先估计先验知识再执行超分辨率；2）并行先

验：并行地执行超分辨率和先验估计任务；3）中间

先验：在超分辨率任务的中间阶段估计先验知识；

4）后先验，在超分辨率完成后估计先验知识。下面

本文将对这四类方法进行一一介绍。 

3.1 先先验人脸图像超分辨率方法 

先先验方法直接从低分辨率人脸图像中估计先

验，然后利用该先验知识辅助人脸图像超分辨率任

务的完成。早期，Jiang[23] 和 Song[24]先用预训练好

的模型从低分辨率人脸图像中估计人脸特征点，然

后根据人脸特征点将低分辨率人脸图像划分为不同

的部分，然后为其恢复出高频细节。然而从低分辨

率人脸图像检测人脸特征点是极其困难的，且准确

度也很低，导致模型性能不够理想，于是学者们将

目光转向解析图。如图 3 所示，PSFRGAN[25]首先预

训练好了一个人脸解析网络，该网络可以直接生成

低分辨率人脸图像的解析图，然后他们将解析图和

低分辨率人脸图像拼接在一起作为超分辨率模型的

输入，从而利用人脸解析图促进人脸图像修复过程。

此外，他们还利用解析图将超分辨率人脸图像分割

成不同的部分，并计算每一部分的风格损失，促使

网络可以根据人脸组件的差异恢复出不同的高频细

节。而 FSR3D 则先从低分辨率人脸图像中估计 3D
结构先验，然后再利用 3D 结构先验提供的结构信

息和低分辨率人脸图像恢复出高质量的超分辨率人

脸图像。不同于之前的方法，在 FSR3D[13]中，3D 先

验的估计和人脸图像的超分辨率是联合训练的。 

3.2 并行先验人脸图像超分辨率方法 

为了让先验知识估计和人脸图像超分辨率任务

相互利用相互促进，并行先验方法提出同时执行超

分辨率和先验估计任务。如图 4 所示，JASRNet[26]

设计了一个编码器去提取人脸图像特征，然后将提

取的特征同时送入超分辨率分支和先验估计分支，

得到先验和超分辨率结果，以此使得超分辨率和先

验估计两个任务相互促进，共同进步。 

 
图 3 PSFRGAN 的框架图 

 
图 4 JASRNet 的框架图 

 
图 5 FSRNet 的框架图 



3.3 中间先验人脸图像超分辨率方法 

然而低分辨率人脸图像所包含的信息是非常有

限的，从低分辨率人脸图像中估计先验知识非常困

难。于是中间先验方法被提出。为了降低先验估计

的难度，中间先验方法先对低分辨率人脸图像进行

一步上采样，得到中间结果，然后从增强的中间结

果估计先验知识，最后再利用先验知识和中间结果

恢复出高分辨率人脸图像。CBN[27]渐进地完成高分

辨率人脸图像的恢复和人脸结构先验的估计。于是

FSRNet[28]先设计一个粗略超分辨率网络对低分辨

率人脸图像进行一步粗略的超分，生成一个中间结

果，接着再从粗略的中间结果中估计人脸先验知识

（包括人脸特征点、人脸热力图、人脸解析图），同

时利用超分辨率编码器提取中间结果的特征，最后

将中间结果和先验知识拼接起来送入编码器中恢复

出最终的超分辨率结果，如图 5 所示。相似地，

FSRFCH[29]也先对低分辨率人脸图像进行上采样，

然后从上采样后的特征估计人脸热力图，再将估计

的热力图与中间特征相结合重建出最终的超分辨率

人脸图像。这两个方法在网络优化过程中均采用基

于结构先验的损失来指导先验估计网络可以估计准

确的人脸结构先验。 

人脸图像质量的改善可以提高人脸先验知识估

计的准确性，反过来，准确的人脸先验知识估计也

可以提升人脸图像的质量。考虑到这一点，DIC[30]

提出交替执行人脸超分辨率任务和热力图估计任务。

如图 5 所示 DIC 先将低分辨率人脸图像送入一个超

分辨率网络，得到其超分辨率结果𝐼𝐼𝑆𝑆𝑆𝑆1，然后将该结

果送入这热力图估计网络估计热力图𝑃𝑃1。这个过程

即为超分辨率促进热力图估计。接着将估计的热力

图𝑃𝑃1与低分辨率人脸图像一起送入到超分辨率网络

中恢复下一次超分辨率结果𝐼𝐼𝑆𝑆𝑆𝑆2。这个过程即为热力

图辅助超分辨率网络恢复更高质量人脸图像的过程。

以此类推，经过多次迭代后，超分辨率任务和先验

估计任务相互促进，共同进步。此外，因为直接拼接

中间结果和结构先验（如 FSRNet 何 FSRFCH）并不

能有效地利用人脸结构先验，DIC 在超分辨率网络

中专为热力图的利用设计了一个注意力融合模块。

具体来看，该模块首先将热力图按照人脸图像进行

分组，然后计算每个组的热力图的加和，在利用

softmax 对其进行激活后生成一组人脸组件注意力

模。为了生成表示不同人脸组件的特征同时不带来

过多的参数计算量，DIC 选择用组卷积来自适应地

生成人脸组件特征。在得到人脸组件特征和人脸组

件注意力模后，将对应的组件特征和组件注意力模

点乘在求和，即得到人脸组件注意力后的特征。此

时人脸特征和人脸热力图有效地结合，超分辨率性

能显著提升。 

 
图 6 DIC 的框架图 

 

图 7 Super-FAN 的框架图 

3.4 后先验人脸图像超分辨率方法 

后先验方法则从最终的超分辨率结果中估计人

脸结构先验。最具有代表性的后先验方法是 Super-

FAN[31]，其网络框架如图 6 所示。它首先恢复一个

超分辨率结果，然后设计先验估计网络了来估计超

分辨率结果的人脸热力图信息，并利用基于结构先

验的损失函数约束超分辨率人脸图像和高分辨率人



脸图像热力图信息要保持一致，从而促进超分辨率

人脸图像结构的恢复。同时 Super-FAN 利用判别器

计算对抗损失，来恢复出更真实的具有丰富高频细

节人脸图像。本质上，Super-FAN 是利用基于结构

先验的损失函数来辅助超分辨率模型的优化，引导

超分辨率模型生成结构意识的人脸图像。在推理阶

段，超分辨率人脸图像的恢复不再需要结构先验的

估计。 

4 问题与挑战 

在上一节，本文已经介绍了基于结构先验的人

脸图像超分辨率方法。本文则在这一节对基于结构

先验的人脸图像超分辨率方法进行分析。首先先先

验直接从低分辨率人脸图像中估计先验信息，有低

分辨率人脸图像包含的信息量极少，先验估计的准

确性很难保证，从而限制了模型的性能。而并行先

验的方式虽然可以使先验估计和超分辨率相互作用

相互影响，但是本质上先验估计依然是从低分辨率

人脸图像获得的，因此性能改善非常有限。中间先

验的方式先恢复一个中间结果，再估计先验知识，

再完成超分辨率任务，这一过程尽管可以显著提升

模型性能，但也因为多次超分辨率加大了模型对空

间和计算资源的需求。除此以外，上述方法均对结

构先验具有较强的依赖性和较高的，敏感度，一旦

估计的结构先验存在较大的错误，模型的性能也会

直接受到负面影响。相比于其他方法，后先验概率

只需要在训练时估计先验，而在推理阶段只需完成

超分辨率任务即可。这同样是一把双刃剑。推理阶

段不涉及先验估计可以减少模型对空间和计算资源

的需求，但也导致模型无法充分挖掘人脸结构先验

的信息。因此设计一个既可以充分利用人脸结构先

验知识，又不需要额外的计算和空间资源的基于结

构先验的人脸图像超分辨率方法仍是是当前人脸图

像超分辨率领域的难题。此外人脸先验知识和低分

辨率人脸图像的有效融合也是基于结构先验的人脸

图像超分辨率方法的核心问题。 

5 结论 

本文对现有基于结构先验的人脸图像超分辨率

技术进行了简单地回顾与总结。首先对人脸图像超

分辨率技术背景进行简要介绍，主要包括人脸图像

超分辨率问题的定义、人脸结构先验知识以及基于

结构先验的损失函数。接着本文对基于结构先验的

人脸图像超分辨率技术进行了划分和归类，分别介

绍了先先验、并行先验、中间先验和后先验四个类

别中具有代表性的方法。最后本文分析了现有方法

中急需解决的问题。 
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