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摘   要：针对当前代表性低清小脸幻构方法存在的视觉真实感弱、网络结构复杂等问题，提出了一种基于相对生

成对抗网络的低清小脸幻构方法(tfh-RGAN)。该文方法的网络架构包括幻构生成器和判别器两个部分，通过像

素损失函数和相对生成对抗损失函数的联合最小化，实现生成器和判别器的交替迭代训练。其中，幻构生成器结

合了残差块、稠密块以及深度可分离卷积算子，保证幻构效果和网络深度的同时降低生成器的参数量；判别器采

用图像分类问题中的全卷积网络，通过先后去除批归一化层、添加全连接层，充分挖掘相对生成对抗网络在低清

小脸幻构问题上的能力极限。实验结果表明，在不额外显式引入任何人脸结构先验的条件下，该文方法能够以更

简练的网络架构输出清晰度更高、真实感更强的幻构人脸。从定量角度看，该文方法的峰值信噪比相较之前的若

干代表性方法可提高0.25～1.51 dB。
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Abstract: Considering that previous tiny face hallucination methods either produced visually less pleasant faces

or required architecturally more complex networks, this paper advocates a new deep model for tiny face

hallucination by borrowing the idea of Relativistic Generative Adversarial Network (tfh-RGAN). Specifically, a

hallucination generator and a relativistic discriminator are jointly learned in an alternately iterative training

fashion by minimizing the combined pixel loss and relativistic generative adversarial loss. As for the generator,

it is mainly structured as concatenation of a few basic modules followed by three 2×up-sampling layers, and

each basic module is formulated by coupling the residual blocks, dense blocks, and depthwise separable

convolution operators. As such, the generator can be made lightweight while with a considerable depth so as to

achieve high quality face hallucination. As for the discriminator, it makes use of VGG128 while removing all its

batch normalization layers and embedding a fully connected layer additionally so as to fulfill the capacity limit

of relativistic adversarial learning. Experimental results reveal that, the proposed method, though simpler in the

network architecture without a need of explicitly imposing any face structural prior, is able to produce better

hallucination faces with higher definition and stronger reality. In terms of the quantitative assessment, the peak

signal-to-noise ratio of the proposed method can be improved up to 0.25～1.51 dB compared against several

previous approaches.
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1    引言

图像超分辨率(Super-Resolution, SR)是图像

处理领域的一个经典问题。该技术旨在从输入的低

分辨率(Low-Resolution, LR)图像中恢复不存在的

细节以得到高分辨率(High-Resolution, HR)图像[1,2]。

尤其是对于室外大视域、不受限监控场景，摄像头

采集到的远距离人脸影像的辨识度往往较低。如何

从长、宽只有十几像素的超低清人脸影像自动重建

高清人脸图片，成为国内外亟待解决的一项共同技

术难题。

近年来，深度神经网络缘其强大的学习能力在

众多的计算机视觉任务中达到了SoTA (State-of-
The-Art)性能，受到了越来越广泛的关注。当前，

不管是一般自然图像，还是本文关注的人脸影像，

基于深度神经网络的SR方法无疑也取得了令人瞩

目的成就。Dong等人[1]提出的SR深度模型是第1个
将卷积神经网络(Convolutional Neural Network,
CNN)应用在图像SR领域的模型，记为SRCNN。
虽然采用均方误差作为损失函数可以获得较高的峰

值信噪比(Peak Signal-to-Noise Ratio, PSNR)，但

是由此引发的一个问题是，相较真实HR图像而言，

SR结果过于平滑、视觉真实感较弱。Goodfellow
等人[3]提出的生成对抗网络(Generative Adversarial
Networks, GAN)为图像SR开拓了一个新思路。

GAN采用对抗学习的方式交替迭代训练生成器和

判别器；生成器以生成能够成功欺骗判别器的图片

为目标，判别器以最大程度区分生成器生成的图片

与真实图片为目标。Yu等人[4]提出的人脸SR判别

生成网络(URDGN)是首次将GAN应用于人脸

SR的深度模型。与原始GAN[3]类似，URDGN通过

生成器和判别器之间的对抗训练来增强SR人脸的

真实感。然而，由于GAN本身存在的诸如训练不

稳定、梯度消失、模式崩溃等内生缺陷，URDGN
生成的幻构人脸往往存在显著可见的局部结构变形

等视觉伪效应。

针对GAN的问题，文献[5]从网络架构、训练

方式、损失函数等不同角度提高GAN的训练稳定

性，以期克服训练过程的梯度消失和模式崩溃。随

着GAN的不断发展，人脸图像SR的质量也在逐步

提升。Shao等人[6]通过深入探索Wasserstein GAN
(WGAN)[7]在人脸图像SR上的潜能，在16×16像素

到128×128像素的低清小脸幻构方法上取得了初步

突破。为了充分挖掘小脸图像中的面部轮廓和语义

信息，搭建网络时生成器引入了残差块和跳跃连

接，并结合梯度惩罚(Gradient Penalty, GP)以及

均方误差损失项对网络进行迭代训练。该方法不仅

有效提升了人脸图像SR的真实感，而且对于姿

势、表情、光照和遮挡等变化具有较强的适应性。

然而，相较原始GAN, WGAN-GP的计算成本大大

增加了。同时，上述幻构方法[6]的网络特征图包含

大量通道数，进一步增加了该方法在实际训练和部

署时的计算与存储负担。

此外，利用额外人脸结构先验辅助SR网络重

建HR人脸成为一种新趋势。例如，Chen等人[8]提

出了一种嵌入面部结构先验的人脸图像SR网络

(FSRNet)，由粗SR网络、SR编码器、面部结构估

计网络和SR解码器4个部分组成。为了生成逼真度

高的幻构人脸，作者在FSRNet基础上进一步结合

原始GAN[3]提出FSRGAN。结果表明，基于均方

误差损失的FSRNet重建的人脸图像在局部结构上

得到大幅度提升，但是FSRGAN在改善SR结果过

于平滑的问题时会产生显著可见的虚假纹理等视觉

伪效应。

尽管原始GAN[3]之后的大量变种模型在小脸幻

构问题上都具有潜在应用价值的可能，但是Lucic

等人[5]的实证性研究表明，大部分模型未能真正实

现令人信服的、优于原始GAN的训练稳定性和泛

化性。对此，Jolicoeur-Martineau [9]基于对原始

GAN以及WGAN的深入反思，从训练机理的角度

提出了一种能够真正显著提升原始GAN且包容

WGAN的相对判别器。众所周知，原始GAN的判

别器用于估计输入的真、假样本是真的概率，而生

成器训练对应的是真、假样本空间之间的JSD

(Jensen-Shannon Divergence)最小化问题。JSD取

最大值时，判别器估计真、假样本是真的概率分别

为1和0；JSD取最小值时，判别器估计真、假样本

是真的概率均为0.5。由此可知，伴随着生成器的

迭代训练，不仅期望判别器逐步提高生成的假样本

是真的概率，实际上同时期望判别器逐步降低原始

的真样本是真的概率，这与训练mini-batch中真、

假样本各占一半的先验知识是一致的。虽然原始

GAN的判别器易收敛到判定真样本是真的概率为

1，但是由于梯度的消失，真样本实际上不再参与

判别器的后续迭代。因此，原始GAN的训练只是

逐步提高判别器判定假样本为真的概率直至1，而

真样本判定为真的概率保持不变。另一方面，如果

分别对照原始GAN与WGAN的生成器和判别器损

失函数的梯度表达，有趣的发现是：与原始GAN

基于JSD不同，WGAN基于IPM (Integral Probab-

ility Metrics)，而由其决定的训练机理实际内含了

判别器判定真样本为真的概率取低这个重要要素。

为此，Jolicoeur-Martineau[9]认为判别器度量的不
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应是输入样本绝对为真的概率，而应该是相对为真

的概率。基于该思想设计的相对判别器不仅实现了

相较于原始GAN更好的训练稳定性和更高的生成

质量，而且引入GP后相较WGAN-GP能够以更少

的训练样本和时间生成质量更高的数据。

针对当前代表性低清小脸幻构方法存在的视觉

真实感弱 [4 ,8 ]、网络结构复杂 [6 ,8 ]等问题，而深层

原因往往归结于支撑这些方法的生成对抗模型本

身[3,7,9]，为此本文提出一种基于相对生成对抗网络

的低清小脸幻构方法(tiny face hallucination via
Relativistic GAN, tfh-RGAN)。具体地，提出方

法的网络架构包括幻构生成器和判别器两个部分，

通过像素损失函数和相对生成对抗损失函数的联合

最小化，实现生成器和判别器的交替迭代训练。其

中，幻构生成器结合了残差块(Residual Block)[10]、
稠密块(Dense Block) [11]以及深度可分离卷积算

子[12]，保证幻构效果和网络深度的同时降低生成器

的参数量；判别器采用了图像分类问题中的全卷积

网络，通过先后去除批归一化层(Batch Normaliza-
tion, BN)，添加全连接层(Fully Connected,
FC)，充分挖掘相对生成对抗网络在小脸幻构问题

上的能力极限。实验结果表明，在不额外显式引入

任何人脸结构先验的条件下，本文方法能够以更简

练的网络架构输出清晰度更高、真实感更强的幻构

人脸。从定量角度看，本文方法的PSNR相较之前

的若干代表方法可提高0.25～1.51 dB。 

2    提出方法

图1所示为本文tfh-RGAN的网络架构示意图，

上方为生成器，下方为判别器。生成器使用的卷积

核尺寸均为3×3像素，而判别器交替使用了卷积核

尺寸为3×3和4×4的卷积层，所有卷积层后都紧跟

着一个LReLU激活函数。由图可见，tfh-RGAN将
尺寸为16×16的小脸图像送入到生成器网络，小脸

图像先经过一个卷积层提取人脸的低层特征，然后

经过一系列基本块逐步提取高层特征，跳跃连接结

构将提取的低层特征与高层特征拼接融合后送入

3个上采样层，每一个上采样层放大2倍，得到空间

尺寸为128×128的多通道特征图，特征图经过两个

卷积层进而得到3通道的幻构人脸图像。在这之

后，幻构人脸图像与高清人脸图像一起作为判别器

的输入共同经过一系列卷积层与全连接层，以利用

提取的深度特征计算相对损失函数。通过联合最小

化由相对生成对抗损失和像素损失构成的能量函

数，最终实现生成器和判别器的交替迭代训练。 

2.1  生成器

β

β

β

由图1可知，生成器是由若干基本块叠加而成

的深度卷积网络，这些基本块主要负责提取高层特

征。尽管本文的焦点问题不在于如何巧妙地设计生

成器，但是生成器的网络结构对于充分发挥相对生

成对抗网络在小脸幻构上的潜在优势还是极为关键

的。不失一般性，本文采用Wang等人 [13]提出的

RRDB (Residual-in- Residual Dense Block)作为生

成器的基本块候选方案。为了实验结果的叙述方

便，本文将嵌入RRDB基本块的小脸幻构生成器模

型记为tfh-GeneratorRRDB。为了在保持网络容量和

网络深度的同时进一步降低网络参数量，本文将

RRDB与MobileNets[12]的深度可分离卷积算子进行

结合，将轻量级的RRDB作为生成器的最终基本

块，记为L-RRDB (Lightweight RRDB)，结构示

意图如图2所示。其中， 表示残差缩放参数，在各

级残差结构引入 有助于抑制深层网络的训练不稳

定性。在本文实验中，缩放参数 设置为0.2。
由图2可见，L-RRDB将Dense Block的标准卷

积分解成了一个1×1卷积和一个深度卷积，1×1卷
积作为输入特征图与深度卷积之间的线性连接，先

降低输入特征图的通道数再将非线性激活变换的特
 

 
图 1 tfh-RGAN的网络架构示意图
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征图传递给深度卷积，深度卷积执行滤波操作提取

人脸特征。与原始MobileNets不同，由于L-RRDB
的Dense Block输入通道数等于输出通道数，换言

之其中卷积的输入通道数大于输出通道数，本文选

择将1×1卷积放置于深度卷积之前。最终，本文将

23个L-RRDB轻量级基本块嵌入如图1所示的生成

器。与tfh-GeneratorRRDB相类似，本文将嵌入

L-RRDB基本块的小脸幻构生成器模型记为tfh-
GeneratorL-RRDB。注意的是，与稠密网络的Dense
Block[11]不同，RRDB和L-RRDB的稠密块均不包

含BN层，仅由卷积和LReLU激活单元组成。原因

在于，虽然BN能够加速训练速度，但是可能对生

成判别机制带来伪影从而影响视觉效果，这在成像

反问题中是一个普遍性实验发现[6]。要指出的是，

本文的模型架构具有较为良好的扩展性，当将L-
RRDB升级置换为任意性能更优的基本块时，有望

以更小的计算代价、更少的存储负担进一步提升人

脸幻构效果。 

2.2  判别器

本文采用Simonyan等人[14]提出的大规模图像

识别网络VGG128作为判别器的候选架构。VGG128
的组成部分主要包括卷积层、BN层和FC层，卷积

层负责逐步提取输入图像的语义特征，BN层加速

训练速度，FC层输出整合深度特征以计算相对损

失函数。为了充分挖掘相对生成对抗网络在小脸幻

构上的能力极限，本文对原始VGG128做了精细化

调整。相较于原始VGG128，tfh-RGAN判别器有

两处调整：第一，鉴于去除生成器的BN层可以改

善生成器的幻构效果，本文借鉴该技巧，通过去除

判别器的BN层以期提升图像真假鉴别性、改善视

觉真实感；第二，出于提高判别器估计准确性的目

的，同时为了避免特征图由于通道数下降幅度过大

而导致细节信息的过度丢失，本文在VGG128的最

后添加了一个全连接层。为了叙述方便，本文将生

成器嵌入L-RRDB而判别器利用原始VGG128的
tfh-RGAN模型，记为tfh-RGANVGG128。 

2.3  损失函数

给定2.1节的生成器和2.2节的判别器，tfh-
RGAN将联合最小化由像素损失和相对生成对抗损

失构成的能量函数，实现生成器和判别器的交替迭

代训练。注意到，为了增强图像细节，很多成像反

问题如超分辨率的深度网络往往是联合生成对抗损

失、特征感知损失以及像素损失进行优化训练的。

诚然，更多损失函数的结合有助于改善网络训练，

但是同时也会带来额外的训练复杂度。例如，很多

方法会分成两步训练：先用像素损失函数预训练网

络，然后将生成对抗损失、特征感知损失以及像素

损失3项结合去训练网络。此外，更多损失函数的

结合涉及更复杂的超参数调节。再者，虽然基于

VGG[14]的感知损失函数能够增强图像细节，但是

人脸与自然图像不同，人脸影像是一个含有较多平

坦区域的特殊流形。为此，本着不额外增加训练复

杂度这个前提，本文期望仅依靠相对生成对抗损失

去提升幻构人脸的视觉真实感，以最大可能地探知

Jolicoeur-Martineau[9]的相对判别这一新思想的建

模潜能。

{(xHR, xSR)}

D(xHR) = σ(C(xHR)) D(xSR) =

σ(C(xSR)) C(·)
σ(·) xSR = G(xLR)

xHR

{xSR}

当给定mini-batch的真、假样本对

时，原始GAN[3]的判别器利用提取的深度特征直接

返回样本为真的概率 , 
。其中， 表示刻画样本真假度的度量

函数， 为 s i gmo id激活函数， ，

G为生成器。相对判别器的不同之处在于，利用提

取的深度特征度量了真、假样本相对为真的概率。

具体地，式(1)定义了真样本 相对mini-batch中
的假样本 为真的概率：

Dr−f (xHR, xSR)=σ (C(xHR)−ESR [C(xSR)]) (1)

xSR

{xHR}
式(2)定义了假样本 相对mini-batch中的真

样本 为真的概率：

 

 
图 2 L-RRDB结构示意图
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Df−r (xSR, xHR) = σ (C(xSR)− EHR [C(xHR)]) (2)

EHR ESR

LR
D

其中， ,  分别代表定义在mini-batch中真、

假样本上的期望算子。根据式(1)、式(2)，tfh-
RGAN的相对判别损失函数 为

LR
D = − EHR [lg (Dr−f (xHR, xSR))]

− ESR [lg (1−Df−r (xSR, xHR))] (3)

LR
G同理，tfh-RGAN的相对生成损失函数 为

LR
G = − EHR [lg (1−Dr−f (xHR, xSR))]

− ESR [lg (Df−r (xSR, xHR))] (4)

对于像素损失，本文采用类似均方误差的平均

绝对误差作为正则项，以保证幻构人脸与原始人脸

在内容上的相似性，具体为

LMAE = ELR,HR [∥G(xLR)− xHR∥1] (5)

ELR,HR其中， 代表定义在mini-batch中低清、高清

样本上的期望算子。

L = αLR
D + αLR

G + γLMAE

α, γ

至此，结合式(1)～式(5)，给出本文的总损失

函数如下为 。其中，第1项为

最终的判别器损失函数，后两项为最终的生成器损

失函数， 为正值调节参数，分别取为4.5×10–5和
0.55。 

3    实验结果与分析

β1 = 0.9, β2 = 0.99

本文采用名人属性数据集(Celebrity Face At-
tributes, CelebA)[15]训练tfh-RGAN。CelebA包含

20多万张尺寸为128×128的人脸图像，是大约1万
个名人的集合，在姿态、表情、光照等不同维度上

存在着广泛差异。本文实验只选择CelebA的前2万
张人脸图片用于训练，2万张之后的100张图片用于

验证，最后的260张图片用于测试。为了训练tfh-
RGAN，如上选择的CelebA图片作为原始HR图
像，8倍双三次插值下采样后得到尺寸为16×16的
LR图像。网络训练时，tfh-RGAN将HR与LR图像

分别输入判别器和生成器，而测试时只将LR图像

送入生成器得到幻构的HR人脸图像。具体地，本

文使用 的Adam[16]优化器训练网

络。其中，学习率最初设置为1×10–4，迭代次数每

增加100000次，学习率减少为原来的1/2，总迭代

次数为500000。此外，mini-batch的LR和HR图像

对数目取为16。本文所有实验均在配置了NVIDIA
GPU (1080 Ti)的pyTorch框架下实现。 

3.1  消融实验

本节分别从定性和定量两个角度，验证最终模

型tfh-RGAN在构造生成器和判别器过程中引入的

不同模型要素的必要性和有效性。具体而言，下文

重点讨论tfh-RGAN与前文3个不同版本退化模型的

性能差异，主要包括：嵌入RRDB和L-RRDB的小

脸幻构生成器模型tfh-GeneratorRRDB, tfh-Generat-
orL-RRDB以及利用原始判别器VGG128的小脸幻构

相对生成对抗模型tfh-RGANVGG128。 

3.1.1  定性分析

图3给出了tfh-RGAN与3个退化版本在7张人脸

图像上的幻构结果。首先，tfh-GeneratorRRDB
与tfh-GeneratorL-RRDB相比较而言，在姿态、表情

以及遮挡等多变化情况下，不论是整体轮廓还是局

部结构，两者所得的幻构结果没有太大差异。因

此，tfh-GeneratorL-RRDB可实现与tfh-GeneratorRRDB
几乎相同的幻构视觉效果。在弱光照条件下tfh-

GeneratorL-RRDB的局部区域恢复能力甚至还略优于

tfh-GeneratorRRDB。例如，根据第5列幻构人脸，

tfh-GeneratorL-RRDB恢复的嘴形比tfh-Generat-

orRRDB相对清晰些。然而，非常明显的是，tfh-

GeneratorRRDB与tfh-GeneratorL-RRDB的幻构人脸

都过于平滑、视觉真实感较弱。

然而，遗憾的是，相较于tfh-GeneratorL-RRDB
而言，引入相对生成对抗学习机制的tfh-RGANVGG128
未能有效增强幻构人脸图片的真实感。事实上，图3

显示tfh-RGANVGG128提升更多的是整体轮廓的清

晰度，仍然无法较好地恢复牙齿、胡须等脸部细节

信息。整体对比tfh-RGAN与tfh-RGANVGG128的视

觉效果不难看出，前者的SR结果更加逼近原始

HR人脸图片、真实感更突出。因此，tfh-RGAN的

恢复能力，尤其是对纹理等细节的恢复能力更强。

例如，根据第1, 3, 7列的幻构人脸，tfh-RGAN可

以重建出更清晰的牙齿缝隙，面部细小纹路更加明

显，胡须、眉毛也更具真实感。另外，tfh-RGAN

重建的眼睛结构更加具体明确，尤其是瞳孔部分，

而tfh-RGANVGG128生成的瞳孔只有黑色。因此，

tfh-RGAN与tfh-RGANVGG128的视觉对比充分验证

了精细化调整VGG128的必要性和有效性。 

3.1.2  定量分析

目前存在多种图像重建质量评估方法，PSNR
和结构相似性指数(Structural SIMilarity index,
SSIM)是最为常用的两种图像重建质量评估方法，

并且值越大表示重建结果越好。基于PSNR和SSIM，

表1为tfh-RGAN消融实验的定量分析结果。由表1，
tfh-GeneratorL-RRDB仅用tfh-GeneratorRRDB 1/2不
到的参数量，却达到了与之几乎等同的PSNR
和SSIM。该结果与3.1.1小节的定性分析基本一

致。因此，使用深度可分离卷积不仅能够有效地降

低网络的参数量，而且能够很好地保持深度网络的
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性能。同时，注意到，tfh-RGANVGG128的PSNR相
较于tfh-GeneratorL-RRDB有所下降，尽管tfh-
RGANVGG128相对改善了幻构人脸的整体清晰度。

这是由于tfh-GeneratorL-RRDB的网络训练完全是基

于像素损失的，与PSNR的计算模式一致。tfh-
RGAN与tfh-RGANVGG128相比，PSNR和SSIM均

有所下降，但下降幅度较小；而由3.1.1小节可知，

tfh-RGAN的视觉真实感改善幅度较大。因此，结

合定量与定性分析结果，基于相对生成对抗网络的

低清小脸幻构方法总体达到了预期效果。 

3.2  方法比较

为了验证本文提出方法的有效性和优越性，本

小节将tfh-RGAN与当前5种代表性方法进行定性和

定量比较，包括URDGN [ 4 ] ,  LCGE [ 1 7 ] ,  CNN-
MNCE[18], FSRNet[8], FSRGAN[8]。按照惯例，所

有人脸幻构方法均使用与tfh-RGAN完全相同的人

脸数据集进行训练，以便进行公平的比较。 

3.2.1  定性比较

图4所示为tfh-RGAN与代表性方法[4,8,17,18]在

10张人脸图像上的幻构结果。为了从不同角度清晰

比较上述方法的幻构效果，选择呈现的10张不同性

别的人脸图像具有明显的表情、姿态、光照以及遮

挡变化。对于CNN-MNCE[18]和LCGE[17]，二者均

为两步渐进式SR方法。CNN-MNCE[18]先在基于正

则先验的SR框架中插入预训练的CNN图像去噪器

实现人脸图像粗估计，然后利用残差补偿方法增强

面部细节。LCGE[17]先将LR人脸划分为5个LR面部

分量，在此基础上通过5个并行的CNN模型分别实

现不同HR面部分量的重建增强，最后将面部分量

组装恢复成HR人脸。由图4仔细比较两者的幻构人

脸，可以发现CNN-MNCE在恢复细节清晰度上比

LCGE略有优势。但是，不管是LCGE还是CNN-
MNCE，幻构人脸图像真实感均较弱，不仅面部光

滑，而且当人脸有很大姿态或表情变化时，五官结

构产生明显变形。

综合来看，基于生成对抗学习的SR方法尤其

是FSRGAN和tfh-RGAN实现了更加真实的人脸幻

表 1  tfh-RGAN消融实验的定量分析

模型 PSNR SSIM 参数量

tfh-GeneratorRRDB 25.06 0.7313 16734915

tfh-GeneratorL-RRDB 25.00 0.7295 7138947

tfh-RGANVGG128 24.89 0.7299 7138947

tfh-RGAN 24.73 0.7172 7138947

 

 
图 3 tfh-RGAN消融实验的定性分析. 1～4行分别对应tfh-GeneratorRRDB, tfh-GeneratorL-RRDB, tfh-RGANVGG128

以及tfh-RGAN的幻构人脸；第5行为原始HR人脸
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构。但是，由于FSRGAN是在FSRNet基础上引入

原始GAN训练而来的，伴随着视觉效果的改善，

原始GAN的内生性问题同时带来了显著可见的虚

假纹理等视觉伪效应。不过注意到，相较LCGE,
CNN-MNCE, FSRNet由于引入了人脸先验知识的

确实现了更清晰、更准确的局部结构重建效果，尽

管依然缺失有助于提升视觉真实感的高频细节。而

对于URDGN [ 4 ]，虽然同样能够生成比LCGE和
CNN-MNCE整体清晰度更好的人脸，然而在SR结
果中不仅可以看到五官变形，而且与FSRGAN类
似，同样存在虚假纹理等伪细节。基于上述实验结

果的比较性观察，本文提出的tfh-RGAN不仅重建

出了没有伪效应、整体更清晰的SR人脸图像，而

且在局部区域中恢复的五官结构更为准确、高频细

节更加丰富，在所有比较方法中幻构效果是最好

的。为了清楚起见，图5展示了3张图片的局部放大

区域，以充分验证tfh-RGAN相较其他方法[4,8,17,18]

的视觉效果优势。 

3.2.2  定量比较

表2给出了tfh-RGAN与其他方法 [ 4 ,17 ,18 ,8 ]在

260张图片上的平均PSNR和SSIM。出乎意料的

是，尽管tfh-RGAN基于生成对抗学习机制，但

依然取得了最优的PSNR (24.73 dB)和SSIM
(0.7172)。而URDGN尤其是FSRGAN虽然整体上

提升了图像的视觉感知清晰度，相较FSRNet[8]和
CNN-MNCE[18]两个度量指标的取值却明显下降。

 

 
图 4 tfh-RGAN与代表性方法的定性比较
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注意到，虽然URDGN引入了虚假噪声和可能的五

官变形，但是其PSNR指标明显优于FSRGAN,
LCGE。一方面表明，FSRGAN的确引入了过多显

著可见的虚假纹理等伪效应；另一方面，提升幻构

人脸图像的视觉真实感对于图像质量评价的确也是

有必要的。事实上，比较方法中只有CNN-MNCE,
FSRNet和tfh-RGAN 3种方法的PSNR超过了

24.00 dB，且只有后两者的SSIM结果超过了0.7000。
但是，由上文可知，CNN-MNCE是两阶段逐步实

现的方法，而FSRNet额外引入了人脸结构先验知

识。因此，tfh-RGAN是以更简练的网络架构、更

明确的模型机理方式实现了清晰度更高、真实感更

强的人脸幻构，且总体上取得了定量评价和定性评

价的统一。 

4    结论

本文提出一种基于相对生成对抗网络的低清小

脸幻构方法tfh-RGAN。利用嵌入轻量级RRDB基

本块的幻构生成器和精细调参的VGG128判别器，

tfh-RGAN通过最小化像素损失和相对生成对抗损

失组成的能量函数，实现了生成器和判别器的交替

迭代训练。实验结果表明，tfh-RGAN能够以更简

练的网络架构输出清晰度更高、真实感更强的幻构

人脸，实现了定量评价和定性评价的统一。很大程

度上，tfh-RGAN成功挖掘了相对生成对抗学习在

低清小脸幻构问题上的能力极限。
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