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一种用于联合低光增强和人脸超分的深度学习网络

丛维仪，郑卓然，贾修一
（南京理工大学 计算机科学与工程学院, 江苏 南京 210094）

摘    要：在低光环境下，人脸图像增强是许多任务的重要恢复方法。然而，现有的低光环境下人脸超分辨率方

法通常依赖于低光增强和超分算法的序列建模。遗憾的是，由于优化目标之间的差异，使用这种方法来增强人

脸图像很容易导致伪影或噪声。为了应对这一挑战，本文提出了一个端到端的低光人脸图像超分辨率网络

（low-light face super resolution network, LFSRNet）。该网络由浅层特征提取、深层特征提取和特征过滤上采样

3 个模块组成。首先浅层特征模块将输入的低光、低分辨率人脸图像映射到特征空间。随后，深度特征提取模

块对其进行亮度校正并细化结构。最后，特征过滤上采样模块处理提取到的特征并重建人脸图像。此外，为了

更好地重建丢失的面部细节本文还设计了一个损失函数 faceMaskLoss。大量实验证明了所提模型的有效性。
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A deep learning network for joint low-light enhancement
and face spuer-resolution

CONG Weiyi，ZHENG Zhuoran，JIA Xiuyi
(School of Computer Science and Engineering, Nanjing University of Science and Technology, Nanjing 210094, China)

Abstract: In  low-light  environments,  face  image  enhancement  is  used  as  a  vital  recovery  method  for  many  tasks.
However, existing methods for face super-resolution in low-light environments usually relied on sequence modeling that
combines  low-light  enhancement  and super-resolution algorithms.  Unfortunately,  using this  method to  enhance a  face
image easily led to artifacts or noise because of the differences between the optimization objectives. To tackle this chal-
lenge, we proposed LFSRNet, an end-to-end low-light face image super-resolution network. Our network consisted of
three modules: shallow feature extraction, deep feature extraction, and feature filtering upsampling. The shallow feature
module initially mapped the input low-light, low-resolution face image into feature space. Subsequently, the deep fea-
ture  extraction  module  performed  luminance  correction  and  refined  the  structure.  Finally,  the  feature  filtering  up-
sampling module processed the extracted features and reconstructed the face image. Additionally, in order to better re-
construct the lost facial details, we also designed a loss function faceMaskLoss. Extensive experiments demonstrate the
effectiveness of our proposed model.
Keywords: face super resolution; low-light image enhancement; supervised learning; random mask; loss function; deep
learning; local feature extraction; global feature extraction

目前有许多基于人脸图像的视觉任务，比如

人脸对齐[1-3] 、人脸解析[4-6]、人脸识别[7-8] 和 3D 人

脸重构 [9-11]。这些任务的效果往往都会受到输入

人脸图像质量的影响。然而，由于光照和设备等

因素的限制，在低光环境下获取的人脸图像往往

具有低分辨率，低对比度的特点。

近些年来，人脸图像超分（face super resolution，
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FSR）被提出用来将低分辨率人脸映射回高分辨

率人脸。得益于深度学习的发展，已有许多优秀

的工作被提出来解决 FSR 任务。借助于注意力

机制，Chen 等[12] 通过关注人脸图像中不同尺度下

特征来加强细节的恢复。与常规图像相比，人脸

图像往往拥有固定的结构，可以通过某些先验

（人脸特征图、人脸热力图等）来恢复图像，因此，

Chen 等 [13] 提出一种融合先验估计和人脸超分的

卷积神经网络（convolutional neural network，CNN），

通过约束人脸结构信息实现高分辨率人脸的修

复。考虑到恢复人脸需要综合局部和全局信息，

Gao 等 [14] 提出一种 CNN-Transformer 结构的网

络，借助设计的面部结构注意力单元高效地提取

特征信息。然而，包含上述方法在内的大多数

FSR 工作在设计时都仅考虑正常光照下的图像，

忽视了低光这一种常见的情况。

如何对低光人脸图像进行超分是一个问题。

一种方法是将其分解为两种相对常见的任务，即

低光增强和人脸图像超分。因此，串联执行这两

种任务是一种解决问题的思路。根据执行顺序不

同，可以分为两种情况：低光增强+图像超分，图

像超分+低光增强。然而因为两种任务的优化目

标并不完全一致，所以会出现次优化的问题。另

一种思路是为低光人脸超分方法设计专门的算

法，也有部分学者做出了尝试。Guo 等 [15] 提出一

种基于生成式对抗网络（generative adversarial net-
works, GAN）的低光人脸超分方法，通过一个额外

网络粗略恢复人脸，然后再进行超分操作，然而，

这种方式与前面提及的二阶段方法几乎一致。

Ding 等[16] 则从另一种思路入手，借助面部特征先

验补充缺失的信息，但是为了约束信息，作者在

文中使用了多达 8 个损失函数，极大增加了训练

的不稳定性。因此，提出一种新的端到端的低光

人脸超分方法十分重要。

本文提出一种新的低光人脸超分网络（ low-
light face super resolution network, LFSRNet）来解决

上述问题。与经典的超分模型类似，它由浅层特

征提取、深层特征提取和特征过滤上采样 3 个模

块组成。浅层特征提取模块使用卷积提取浅层信

息并将提取到的低频信息传递到后续模块。鉴于

低光照会使人脸图像更加难以提取，所以本文设

计了一个基于 CNN 的亮度矫正人脸结构信息提

取模块。此外，为了综合全局和局部信息，模型

将其与 Transformer 相结合组成模型中的深度特

征提取模块。最后，特征过滤上采样模块会对浅

层和深层特征做进一步的融合得到重构后的正常

光照、高分辨率的人脸图像。此外，为了提高恢

复人脸的质量，本文还设计了一种新的人脸掩码

损失来约束重建过程。 

1   相关工作
 

1.1    低光增强

低光增强旨在将欠曝图像恢复成同等大小正

常光照下的图像。现有的低光增强工作可以被分

为传统方法[17-20] 和基于深度学习的方法[21-24]。Lore
等 [25] 通过堆叠稀疏去噪自动编码器提出了 LL-
Net（light-weight lane line detection network），能够

同时实现低光增强和图像去噪。结合 Retinex 理

论，Wei 等 [26] 提出了 RetinexNet，通过分解、调整

和重构 3 个阶段完成对图像中照度分量的矫正。

Wang 等 [27] 则将低光增强看作一个残差学习问题

并提出了 DLN（deep lightening network）模型，通

过迭代地执行亮化和暗化过程，学习低照度图像

和正常光照图像之间的残差，然后借助于学习到

的残差修复图像。这些方法只能修复图像中的光

照信息而不可以提高图像的分辨率。 

1.2    人脸图像超分

人脸图像超分的目标是将低分变率的人脸图

像重构成为高分辨率的图像。近些年来，已有大

量的方法被提出来解决这个任务 [28-32]。根据是否

使用人脸图像的特殊信息，现有方法可以被分为

一般的方法和基于先验的方法。Lu 等 [33] 提出了

一种基于分散注意力的方法 SISN（split-attention
in split-attention network），通过对特征通道的拆

分，使得网络能够关注于信息丰富的区域并加强

对这些区域的修复。Gao 等[14] 则认为现有的串行

结构无法高效地利用 low-level 的信息，同时修复

面部信息需要综合局部和全局的信息，因此提出

了一种 CNN-Transformer 混合的 U-Net 的人脸超

分网络。与一般方法不同，基于先验的方法希望

通过引入人脸先验来增强对恢复图像细节的约

束。Chen 等 [13] 首先将人脸特征热图和人解析图

作为先验引入到 FSR 任务中，通过约束生成图像

和 GT（ground truth）之间的先验距离来引导图像

重构。Yang 等 [34] 则考虑了另一种引入先验的方

式，将 GAN 模型先在 HQ（high quality）图像上预

训练，然后将其作为解码器嵌入到网络中来提供

足够的信息完成重构。然而现有的人脸图像超分

方法只关注正常光照下的人脸图像，很少有方法

考虑到低光这一常见的退化因素。 

1.3    低光人脸超分

相较于正常光照下的人脸超分，低光人脸超

分目前很少有人研究。Wang 等 [35] 考虑到串联低
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光增强和人脸超分方法的不足，设计了一个双工

特征融合模块，该方法双向融合并嵌入低光增强

和人脸超分之间的特征，从而提升了二阶段方法

的效果。Guo 等[15] 提出了一种两阶段的方法 IEF-
SR（illumination-enhanced face super-resolution）来
恢复低光人脸图像，IEFSR 首先使用一个粗恢复

网络调节输入图像的亮度，然后使用一个多尺度

的 GAN 模型渐进式地生成高分辨率人脸。Ding
等[16] 则考虑利用先验信息，借助 U-Dense 和 Hour-
Glass 设计了一种端到端的低光人脸超分网络，该

方法在重构图像的同时引入了先验估计和低光增

强，从而缓解了低光对超分任务的影响。与上述

方法不同的是，本文所提模型在考虑图像的局部

和全局信息的同时，设计了一个人脸掩码损失函

数来指导模型的学习。 

2   本文方法

本节中，首先会对所提的 LFSRNet 的整体结

构进行叙述，然后详细解释模型的组成部分，最

后介绍所提的人脸掩码损失函数以及其他用来约

束方法的损失函数。 

2.1    模型整体架构

ILR ∈ R3×h×w ISR ∈ R3×H×W

IHR ∈ R3×H×W

在介绍模型时，本文使用 ，

和 分别表示输入图像、模型生成的输

出图像和相对应的真实图像，模型的整体结构如

图 1 所示。
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图 1    LFSRNet 模型的框架

Fig. 1    Structure of the LFSRNet model
 

ILR 3×3
F0 ∈ RC×h×w

主要包含 3 部分：浅层特征提取模块、深层特

征提取模块和特征过滤上采样模块。对于一张输

入的低光低分辨率图像 ，模型使用一个 的

卷积来提取得到浅层特征 ：

F0 = Conv3×3(ILR)
C式中 是特征图的通道维度。

FDF ∈ RC×h×w

然后，模型通过深度特征提取模块提取深度

特征 ：

FDF = HDF(F0)
HDF式中 是由 N个堆叠的低光人脸特征图提取块

（low-light face extraction blocks, LFEB）组成，有关

于 LFEB 的细节会在后续小节进行阐述。

F0 FDF

FS ∈ RC×h×w

之后，模型将浅层特征 与深度特征 相融

合得到的 ：

FS = F0+FDF

ISR

最后，通过一个特征过滤上采样模块重构得

到 。

ISR = HUP(FS) 

2.2    深层特征提取

人脸细节的修复通常需要融合局部和全局信

息。目前基于纯卷积的方法在建模局部信息上表

现得很出色，但是难以捕获全局信息；同时 Trans-
former[36] 因为其优秀的全局建模能力而被广泛用

于计算机视觉任务。因此，本文设计了一个 CNN-
Transformer 混合架构的低光人脸信息提取块（low-
light face extraction block，LFEB）。它的结构在图 1
中给出，主要包含一个人脸结构信息提取单元

（facial structure extraction unit，FSEU），一个 Trans-
former Block 和一个 ESA（enhanced spatial atten-
tion）块。在本文中，模型使用 5 个 LFEB 组成方

法中的深层特征提取模块。

图 2 给出了一张正常光照下人脸图像及其对

应低光版本的 RGB 色彩直方图。可以发现，低光

图像三通道的像素值主要集中在图像的左边，图 2
中人脸图像下对应的颜色均值也能表明这点。这

表明亮度矫正的过程可以被理解为像素值增加的

过程。因此，如图 1 所示，本文在 FSEU 的前半部

分使用了一种投影相加的方法对输入特征图进行

亮度矫正。
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图 2    不同光照条件下的色彩直方图和通道像素平均值
Fig. 2    Color histograms and channel pixel averages under

different lighting conditions
 

相较于自然图像，人脸图像往往具有固定的

结构并且模型可以通过提取这些固定结构来恢复

人脸细节。具体来说，模型使用 HourGlass[37] 和

SE（squeeze and excitation）组成了一个人脸结构注

意力分支，使得模型能够更加关注包含人脸特征

的通道。光图像往往被暗光掩盖了许多关键信

息，亮度矫正和人脸结构信息提取的顺序是经过

考虑的。因此，本文先对输入图像做亮度矫正然

后进行结构信息的提取。

为了进一步提取全局信息，模型引入了多轴

视觉 Transformer[38]（multi-axis vision Transformer,
MaxViT）模块并将其结构在图 3 中给出，图 3 中

FFN（feed forward network）代表线性层。
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图 3    多轴视觉 Transformer 结构

Fig. 3    Structure of multi-axis vision Transformer
 

X ∈ RC×h×w[
C

h×w
P×P

P×P
]

h×w
P×P P×P

MaxViT 利用换轴自注意力（mutli-axis self-at-
tention, Max-SA）来建模像素之间的关系。对于一

个给定的输入图像，其特征图为 ，它首

先被调整为 ，也就是被划分为

个 大小的图像块，然后对每个块进行

块自注意力操作。显然，这种方式虽然避免了执

行全局注意力的高额花费，但是因为只交互图像

块内部的信息，所以表示能力会有所下降。为了

[
C G×G

h×w
G×G

]
G×G

减少局部注意力带来的负面效果，MaxViT 转化

坐标轴维度并将特征图转为 ，

之后在大小 的网格中执行网格注意力操

作。值得注意的是，虽然网格注意力操作也是只

对局部执行自注意力，但是从图 3 不难看出，网格

中混合了其他图像块中的像素点，因此网格注意

力也可以被认为是一种全局注意力。借助于 MaxViT
块的帮助，模型能够以较小的计算成本完成对全

局信息的建模。最后，模型使用一个 ESA[39-40] 块

对特征做进一步的提升。 

2.3    特征过滤上采样模块

图 4 是特征过滤上采样模块的结构。在最后

的融合阶段，模型使用逐元素相加的方式来混合

所提取到的特征。然而，由于浅层特征提模块并

没有对亮度进行矫正，因此混合后的特征会混有

低光噪声。为了避免低光噪声对最后生成图像的

影响，模型引入一个通道注意力（channel attention,
CA）模块[41] 对融合后特征进行过滤。

ISR = UpSample(CA(FS))
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图 4    特征过滤上采样模块结构

Fig. 4    Structure of feature filtering upsample module
  

2.4    损失函数

为了提升模型在人脸图像上的恢复效果，本

文设计了一个人脸掩码损失函数（faceMaskLoss，
Lmask）。具体来说，模型首先使用 MTCNN（multi-
task cascaded convolutional networks） [42] 检测图像

中的人脸区域，然后随机遮掩人脸区域，约束模

型更多地关注被遮掩的部分，从而增强对人脸细

节的还原。Lmask 的计算方式为
Iface =MTCNN(IHR)
Imask = Gen(Iface,r)

Lmask = ∥ISR× Imask− IHR× Imask∥1
Iface

Imask

式中： 表示检测到的人脸区域，可以被表示为

（x1，x2，y1，y2）这种四元组的形式；Gen 表示生成

掩码的方式；r表示掩码比率，取值在 0~1，1 表示

人脸中所有的像素值都被计算，0 则相反； 表

示生成的随机掩码。

关于表示生成掩码的方式（生成函数）Gen，
本文提出了基于像素和基于分块的 2 种方法。基

于像素的方式使用参数为 r的伯努利分布得到与

人脸区域同样大小的 0、1 值作为掩码。基于分块
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的方法则根据掩码比率 r计算分块数量并生成随

机分块，需要注意的是在基于分块的方法并不需

要禁止分块之间存在重叠。本文将在实验部分对

上述 2 种方法进行对比。

除了上述的 Lmask，模型还使用 L1 损失和快速

傅里叶变换（FFT）损失，它们的计算方式为
L1 = ∥ISR− IHR∥1

LFFT = ∥FFT(ISR)−FFT(IHR)∥1
最后，训练时使用的所有损失函数计算公式

可以表示为

L = w1×L1+w2×LFFT+w3×Lmask

式中 w1、w2 和 w3 都是平衡系数。 

3   实验仿真及结果分析
 

3.1    数据集

为了展示所提模型的效果，本文进行了 4 倍

超分实验。由于没有通用的低光人脸超分数据

集，本文将正常光照下的人脸数据集 CelebA-HQ
和 Helen 数据集转换为低光条件下的合成数据集

CelebA-LLF 和 Helen-LLF，使用的公式为

LLR = Dark(IHR)↓s

式中：s为下采样因子；Dark 是暗化函数，可以表

示为

Dark(I) = β× (α× I)γ +0.002×N(0,1)
α ∈ (0.9,1) β ∈ (0.5,1) γ ∈ (1，5) N(0,1)式中： ， ， ， 则

表示一个标准的正态分布。 

3.2    训练细节和指标

本文基于 PyTorch 和 BasicSR 将所提模型并

在一张 NVIDIA RTX 3090 上完成了实验。在训

练时，使用的优化器是 Adam。初始的学习率设

置为 2×10−4，并随着迭代次数的增加不断衰减，衰

减权重设置为 0.5。对于损失函数，在训练时将

Lmask 的掩码比例 r设置为 0.5，权重系数 w1、w2 和

w3 分别设置为 1、0.05 和 0.01。此外，本文在训练

时还使用随机旋转和水平翻转作为数据增强的方

法。本文从 CelebA-LLF 数据集中选取 25 000 张

图片作为训练集，并将 CelebA-LLF 数据集中剩余

的 5 000 张图片和 Helen-LLF 中的 50 张图片作为

测试集。

本文用 3 个指标−峰值信噪比（peak sig-
nal-to-noise ratio，PSNR）、结构相似性（structural
similarity，SSIM）和可学习的感知图像块相似性

（learned perceptual image patch similarity，LPIPS）评
估超分辨率结果的质量。PSNR 和 SSIM 是在转

换后的 YCbCr 空间的 Y 通道上计算的，它们的值

越大，表示生成图像质量越好。而 LPIPS 则是衡

量图像感知质量的常用指标，LPIPS 越小，表明图

像的感知相似度越高。 

3.3    消融实验

为了验证所提模块的有效性以及不同掩码生

成方法的差异，本文对 FSEU 和 Lmask 进行了消融

实验，实验结果见表 1。
 
 

表 1    消融实验
Table 1    Ablation experiment

 

不同策略 PSNR SSIM LPIPS
w/o FSEU 24.238 3 0.748 8 0.326 2

w/o Lmask 24.243 4 0.750 3 0.334 3

w Lpixelmask 24.225 5 0.750 8 0.331 2

LFSRNet 24.495 4 0.758 7 0.319 5
 

表 1 中第 1 行和第 4 行表明所提的 FSEU 可

以有效提高模型恢复低光人脸图像的能力。而对

比第 2 行和第 4 行的结果可以发现，引入 Lmask 对

于提升模型的修复效果也是有所帮助的。最后，

通过比较第 3 行和第 4 行，可以发现基于像素的

掩码方法要差于基于分块的掩码方法。为了更加

形象地说明两种方法之间的差异，本文从数据集

中随机抽取了一张图像并在它上面可视化了两种

不同的掩码方式，如图 5 所示。从图 5 中不难看

出，基于分块的掩码方法能够更好地反映图像中

像素之间的联系，因此效果更好。
 
 

(a) 原始图像 (b) 分块掩码 (c) 像素掩码 
图 5    不同掩码策略的可视化

Fig. 5    Visualization of different mask strategies
  

3.4    与其他方法对比

目前，关于低光人脸超分辨率的研究非常有

限，只有少数工作 [15-16,37] 对此进行了研究。不幸

的是，这些工作并没有公布它们的训练代码，因

此无法与它们进行对比。为了进行比较，本文使

用引言中提到的两种方法对现有的超分辨率方法

进行了修改。实验中使用的超分变率方法有自然

图像超分方法 EDSR（enhanced deep super-resolu-
tion network） [43]、SwinIR（swin Transformer image
restoration）[44] 和 Omni-SR（omni super-resolution）[45]，

面部超分方法 CTCNet（CNN Transformer coopera-
tion network）[14] 和 SPARNet（spatial attention resid-
ual network） [12] 和一个低光自然图像超分方法

LSR（lightening super-resolution） [46]。低光增强的
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方法则使用了 DLN（deep lightening network） [27]。

实验结果如表 2 所示，其中单一方法表示直接进

行低光人脸超分（ILL->INS）。在使用+连接的方法

中，DLN 在前表示先进行低光增强（ILL->INL），再

进行超分辨率（INL->INS）；DLN 在后则表示先进行

超分辨率（ILL->ILS），再进行低光增强（ILS->INS）。

值得注意的是，表 2 中给出的所有实验结果都是

在 3.1 节所提数据集上重新训练后的结果。
 
 

表 2    CelebA-LLF 和 Helen-LLF 上的指标结果
Table 2    Metrics results on CelebA-LLF and Helen-LLF

 

方法
CelebA-LLF Helen-LLF

PSNR SSIM LPIPS PSNR SSIM LPIPS

EDSR[43] 23.673 8 0.739 8 0.362 0 19.625 3 0.788 7 0.379 6
DLN[27] + EDSR[43] 22.628 6 0.735 5 0.377 3 17.878 9 0.703 0 0.462 9
EDSR[43] + DLN[27] 22.479 7 0.743 6 0.336 9 17.338 3 0.717 2 0.428 3

Omni-SR[45] 23.869 3 0.736 7 0.389 1 22.346 9 0.822 7 0.327 9
DLN[27]+ Omni-SR[45] 22.643 2 0.736 9 0.380 5 21.616 2 0.752 0 0.330 5
Omni-SR[45] + DLN[27] 22.536 9 0.747 5 0.346 4 20.197 5 0.766 8 0.273 4

SwinIR[44] 24.042 0 0.747 1 0.351 7 22.166 0 0.843 3 0.242 7
DLN[27]+ SwinIR[44] 22.666 6 0.739 7 0.358 3 20.640 8 0.795 1 0.333 4
SwinIR[44] + DLN[27] 22.596 0 0.751 8 0.320 7 20.381 5 0.814 2 0.275 3

CTCNet[14] 24.365 9 0.754 4 0.328 7 21.454 1 0.858 5 0.233 8
DLN[27] + CTCNet[14] 22.671 5 0.740 1 0.357 5 22.557 2 0.851 0 0.277 3
CTCNet[14] + DLN[27] 18.662 7 0.722 4 0.336 7 22.463 1 0.853 0 0.200 7

SPARNet[12] 24.284 0 0.754 8 0.325 3 22.678 5 0.858 9 0.199 8
DLN[27] + SPARNet[12] 22.660 4 0.751 4 0.357 3 22.257 4 0.849 8 0.240 0
SPARNet[12] + DLN[27] 22.581 1 0.751 3 0.331 3 21.825 9 0.850 7 0.228 5

LSR[46] 23.912 2 0.741 3 0.356 8 21.362 1 0.756 7 0.354 7
LFSRNet 24.495 4 0.758 7 0.319 5 22.944 5 0.859 3 0.199 2

注：加粗表示最好的结果。

从表 2 可以看出，本文方法在 PSNR、SSIM
和 LPIPS 这 3 个指标上都达到了最优，这表明与

对比方法相比，本文方法能更好地将低光、低分

辨率的人脸图像重建为正常光照下的高分辨率人

脸图像。此外，通过观察表 2 中的结果，可以得出

以下结论：1）对比同一方法的 3 种不同实现策

略，端到端训练的 PSNR 值往往优于两阶段方法，

这表明使用直接训练方法可以有效提高生成图像

的质量，显示了端到端方法的优越性。2) 比较

2 种两阶段方法，先低光增强后人脸超分的方法

在 PSNR 方面的指标往往更好，而在 SSIM 和

LPIPS 方面的性能则弱于先人脸超分后低光增强

的方法。本文推测这种现象是因为生成图像的质

量受后执行任务的影响更大，人脸超分方法往往

侧重于生成高质量的图像，而低光增强方法则侧

重于恢复图像的结构信息，提高图像的感知质

量。同时，这也表明二者的优化目标并不一致，

再次说明了使用端到端方法来实现低光人脸超分

任务是更好的选择。

图 6 和图 7 给出了对 CelebA-LLF 和 Helen-LLF
的定性分析结果。在精心设计的 FSEU 和 Lmask 的

帮助下，本文方法可以有效地捕捉低光下的人脸

图像信息。因此，重建结果比对比方法更接近真

实图像。
 
 

(a) EDSR[43] (b) SwinIR[44] (c) LSR[46] (d) SPARNet[12] (e) Omni-SR[45] (f) CTCNet[14] (g) LFSRNet (h) GT 

图 6    CelebA-LLF 数据集上的测试结果

Fig. 6    Results on the CelebA-LLF dataset
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(a) EDSR[43] (b) SwinIR[44] (c) LSR[46] (d) SPARNet[12] (e) Omni-SR[45] (f) CTCNet[14] (g) LFSRNet (h) GT 

图 7    Helen-LLF 数据集上的测试结果

Fig. 7    Results on the Helen-LLF dataset
 
 

3.5    人脸对齐

为了进一步验证生成图像质量，本文在 CelebA-
LLF 上进行了人脸对齐任务。人脸对齐算法根据

输入的人脸图像计算人脸的特征标点的位置，如

眼睛和鼻子。本文使用 MTCNN[42] 来估计不同超

分辨率方法生成的图像，并使用均方误差（mean-
square error, MSE）来评估人脸配准任务的效果。

MSE 用 RMSE 来表示，计算方法为

RMSE =

n∑
i=1

m∑
j=1

||S j
i −H j

i ||2

n×m
S j

i

H j
i

式中：n 是图片数量，m 是面部标记点数量， 表

示第 i张图像中的第 j个特征点， 与之相似。

最终结果如表 3 所示，MSE 值越小表示人脸

对齐效果越好。表 3 结果表明本文提出的 LFSR-
Net 比其他方法有更好的人脸对齐性能，侧面印

证了所提方法生成图像更接近真实图像。
 
 

表 3    人脸对齐的指标结果
Table 3    Metrics result of face alignment

 

算法 RMSE

EDSR[43] 12.098 3

SwinIR[44] 12.365 4

Omni-SR[45] 14.494 4

SPARNet[12] 10.954 6

CTCNet[14] 10.692 3

LSR[46] 10.245 1
LFSRNet 9.460 8

  

4   结束语

本文提出了一种针对低光环境的端到端人脸

超分网络 LFSRNet。该方法通过对人脸的局部和

全局建模，有效地重建了清晰的人脸图像。同

时，为了进一步提高恢复效果，本文提出了一种

人脸掩码损失函数，以引导模型更多地关注修复

人脸区域，这种引导损失的效果通过分块掩码的

方式得到了验证。大量实验表明，本文方法优于

目前最先进的方法。在未来的工作中，可以尝试

构建一个更轻量级的网络来重建低光环境下的低

分辨率人脸图像。
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