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摘　要: 针对现有的方法通常面临全局感受野和高效计算之间难以有效平衡以及重建图像细节不清晰的问题, 提出

了基于 CNN-Mamba 的属性引导网络 (CMANet). 首先, 模型在进行重建时, 引入了属性信息并且考虑了这些属性

之间的相互关系, 帮助模型提高整个重建过程的可靠性和精确度. 其次, 引入了沙漏状态空间模块, 发掘人脸图像的

关键特征, 并保持了在长距离依赖建模方面具有线性复杂度的优势. 最后, 引入了自适应Mamba融合模块, 在图像

特征学习多个方向长距离依赖关系时, 将属性针对不同方向进行自适应补充, 并将不同方向补充后的特征进行自适

应融合, 使得模型在处理多样化的图像时更加灵活和高效. 大量的实验证明了所提方法的优越性.
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Attribute-guided Network Based on CNN-Mamba for Super-resolution Reconstruction of Face
Images
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Abstract: Aiming at the difficult balance between the global receptive field and efficient computation and unclear details
of image reconstruction, an attribute guided network based on CNN-Mamba (CMANet) is proposed. Firstly, when the
model is reconstructed, attribute information is introduced and interrelationships among these attributes are considered,
which helps the model to improve the reliability and accuracy of the whole reconstruction process. Secondly, the
hourglass state space module is introduced to explore the key features of face images and maintain the advantage of linear
complexity in long-distance dependency modeling. Finally, an adaptive Mamba fusion module is introduced. When image
features learn long-distance dependencies in multiple directions, attributes are adaptively supplemented in different
directions, and features supplemented in different directions are adaptively fused, making the model more flexible and
efficient in processing diverse images. A large number of experiments prove the superiority of the proposed method.
Key words: face image; attribute; super-resolution reconstruction; state space module; graph attention network; self-
attention mechanism

人脸图像超分辨率重建, 也称为面部幻觉, 是一种

将给定的低分辨率人脸图像恢复为高分辨率人脸图像

的技术. 高分辨率人脸图像可以捕捉更多面部细节, 能

够提供更多的特征点, 在人脸识别与身份验证、医疗
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与健康以及广告等多个方面有着广泛的应用.
许多流行的方法采用 CNN来学习 LR到 HR之间

的映射[1–3]. Song等[4]提出使用两个阶段生成人脸图像.
首先, 使用卷积神经网络生成输入图像的人脸组成部

分, 然后从高分辨率训练图像中合成细粒度面部结构,
并将这些细节转移到面部组成部分中以进行增强. 但
人脸图像通常具有全局的几何结构, 使用卷积核处理

人脸图像虽可以较好地获取图像的局部特征, 但无法

有效捕获浅层特征的长距离依赖关系, 因此, 很难获得

好的重建图像. Zeng 等[5]提出了一个三阶段的自注意

力学习网络, 探索低级和高级空间的相互依赖关系, 补
充人脸图像重建过程中缺失的信息. Xie 等[6]使用 EM
距离和 RMSProp 来改进基于 GAN 的模型, 以提升重

建人脸图像视觉效果. Kim等[7]利用同一个人的高分辨

率图像作为参考图像, 帮助当前低分辨率人脸图像进

行重建. 得益于 Transformer能够捕捉序列中远程依赖

关系的能力, Gao 等[8]提出了局部-全局特征协同模块,
将 CNN 与 Transformer 结合, 以同时捕获局部面部纹

理细节和全局面部结构. 然而 Transformer中自注意力

机制在计算时, 每个元素都需要与序列中的每个其他

元素进行计算. 因此, 随着输入序列长度增加, 计算量

会呈二次方增长, 导致计算负担. 最近出现的 Mamba
其核心组件状态空间模块[9–12], 具有输入自适应和全局

信息建模的能力, 同时保持线性复杂性, 其变体在自然

语言处理、图像分类以及医学图像分割等多个方面都

获得了良好效果[13–15]. 我们将其引入到人脸图像超分

辨率重建任务中, 以提高远程像素的利用与多模态融

合的效率.
此外, 人脸图像具有丰富的面部先验信息如面部

解析图、关键点热图以及属性信息等, 可以利用这些

先验信息来帮助人脸图像重建. Teng 等[16]提出了一个

多先验协作网络, 结合了生成先验和面部特定几何先

验的优势. Li等[17]提出了局部和全局交互式混合网络,
利用面部语义和几何先验获得更具辨别性的结果. 然
而, 对于低分辨率人脸图像来说, 通常丢失了大量的细

节信息, 面部关键点或解析图可能变得模糊, 且人脸的

姿态变化和光照条件的变化等也会影响其准确性. 相
比之下, 人脸属性通常表现出相对的稳定性. 但目前使

用人脸属性信息进行人脸图像超分辨率重建, 并没有

充分考虑属性之间的关系, 且仅通过简单的嵌入操作,
很难充分利用属性信息.

为了解决上述问题, 我们提出了一个基于 CNN-
Mamba的属性引导网络: CMANet. 该网络在重建图像

时, 引入了属性信息, 并通过自注意力机制和图注意力

网络充分考虑了属性之间的关系, 使得模型能够更好

地生成高质量的重建图像. 具体来说, 网络采用类似

U-Net结构, 通过残差主模块来提取不同尺寸下的特征

信息. 在残差主模块中, 设计了沙漏状态空间模块, 通
过不同方向的特征捕捉人脸图像中的不同细节和模式,
并在模块中引入沙漏结构以提取和利用多尺度特征,
确保重建结果在保持全局结构和细节精确性方面的良

好表现. 获得当前尺度下的特征后, 将其与属性信息一

起输入到自适应Mamba融合模块. 该模块对不同方向

展开的特征信息赋予不同属性信息的补充, 并通过可

学习因子将增强后的特征进行自适应融合, 提升了模

型的特征表达能力并节省了计算资源. 

1   本文方法 

1.1   网络概述

我们使用类似 U-Net网络进行人脸图像超分辨率

重建, 在本文中低分辨率图像、高分辨率图像以及超

分辨率图像分别表示为: ILR、IHR、ISR. 整体结构如

图 1所示. 网络实现主要包含 3个阶段: 浅层特征提取

阶段、深层特征提取阶段和重建阶段. 首先, 使用一个

卷积层获取图像浅层特征 Fpre. 然后, 将对应的属性信

息进行处理, 通过自注意力机制获取属性间的相关矩

阵, 将该矩阵送入到图注意力网络中, 利用图网络的灵

活性进一步分析属性之间的关系, 构建属性关系图, 得
到属性信息 Fattr. 然后, 将 Fpre 和 Fattr 一起输入 CMANet
中, 通过自适应Mamba融合模块将属性信息与图像特

征进行融合, 融合后的特征输入到残差主模块中用于

进行特征提取和不同尺寸下的特征生成. 由于 HAT[18]

中的 HAB 可以通过激活更多的输入像素提高重建质

量, 因此, 在 CMANet 的编解码器中间, 我们引用其对

编码特征进行特征的细化增强. 得到输出特征 Fout 后,
通过重建模块中的卷积操作得到重建结果 ISR. 

1.2   残差主模块

先前的研究表明[3–8], 使用全局和局部信息可以有

效帮助图像重建. 然而, 卷积运算由于其处理像素的局

部性, 削弱了网络捕获长距离依赖关系的能力. 因此,
我们设计了残差主模块 (residual main module, RMM),
来探索不同尺度下的特征表示. 采用与标准 Swin Trans-
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former 模块类似的结构, 不同的是由于自注意力的二

次复杂性, 使用改进的Mamba模块来获取像素之间的

远距离信息. 为了更多地关注关键面部信息, 添加沙漏

结构[5–16]来改进 Mamba 模块, 以捕捉多个尺度的面部

特征标志. 具体来说, 模块输入融合信息之后的增强特

征, 经过 LayerNorm层处理输入到沙漏状态空间模块,
在该模块进行特征图尺寸处理, 并进行主要的全面特

征与关键特征提取操作. 处理后的特征送入 Layer-
Norm 与 MLP 中, 并伴随局部残差连接减轻梯度消失

问题.
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图 1    基于 CNN-Mamba的属性引导网络架构

 
 

1.2.1    沙漏状态空间模块

作为残差主模块的核心模块, 沙漏状态空间模块

(hourglass state space module, HG-SSM)将获取当前尺

度特征, 并对特征进行进一步提取. 首先使用卷积操作

对 LayerNorm 层处理后的特征 Xpre 进行特征提取, 获
取目标尺寸的特征 Xin. 然后通过两个路径分别对特征

进行处理. 在第 1 个路径中, 输入特征经过 Linear、
Dwconv 以及 SiLU 激活后, 利用多个选择性扫描函数

即 2D-SSM[13], 获取不同方向特征处理信息 X1, 以保证

特征提取的全面性. 在第 2个路径中, 我们引入了轻量

化的沙漏模块, 使用蓝图可分离卷积代替普通卷积进

行轻量化处理, 并使用该模块来获取多尺度特征. 处理

后的多尺度特征, 由于上下采样操作的存在, 可能会引

入一些特征的混叠现象. 我们在输入该特征前, 加入了

卷积层和 Sigmoid 函数, 这可以有效地消除这些混叠效

应, 能够更好地捕捉局部细节信息, 使得最终的超分辨

率结果更加干净和平滑. 经过第 2个路径, 得到优化的

多尺度关键特征 X2. 最后, 我们通过相乘和 Linear 层

将 X1 与 X2 进行融合, 得到最终输出特征 Xout. 其过程

如下所示:

Xin =Conv(Xpre) (1)

X1 = LN(2D-SSM(SiLU(Dwconv(Linear(Xin))))) (2)

X2 = Sigmoid(Conv(BS -HourGlass(X2))) (3)

Xout = Linear(X1×X2) (4)

Dwconv LN其中,  表示深度方向的卷积,  表示 LayerNorm. 

1.2.2    属性处理

之前的一些方法[19,20]在利用属性信息时, 直接将原

始属性信息添加到图像特征中, 没有考虑不同属性之

间可能存在复杂的关系, 导致模型无法正确理解属性

之间的影响. 基于此, 我们在进行属性信息的融入时,
先使用自注意力机制对属性信息进行全局性的关系建

模, 强化重要区域. 通过计算每个属性的自相关性, 得
到反映不同属性之间依赖关系的矩阵. 然后, 对该矩阵

使用 GAT 以进一步挖掘属性之间更深层次的依赖关
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系, 并通过分析局部属性间的关联来加强特征表示的

细节和上下文信息. 两者结合可以使模型在处理人脸

图像时, 既能关注整体的结构性特征, 也能保留局部的

细节信息. 具体来说, 我们首先采用了归一化和嵌入层

相结合的方法对属性信息进行编码. 将原本的值 −1 和
1 转换为 0 和 1, 通过 Embedding层将 0和 1映射到更

高维的特征空间, 增加表示能力, 使模型能够捕捉到更

多的细微差别和复杂模式, 得到属性特征 Xattr. 然后, 通
过自注意力机制处理, 得到 Aout 与 Aweight. 其中 Aout
是加权后的特征表示, 反映了不同部分的特征对整体

人脸图像重建的重要性. Aweight 则显示了各个特征之

间的相关性和重要性分布, 从而使得模型能够动态地

关注图像中不同的区域. 然后, 我们利用 Aout 与 Aweight
创建图结构数据, 将其输入到图注意力网络中捕捉到

更复杂的属性特征关系, 使得模型不仅能关注单一特

征的重要性, 还能考虑不同属性特征之间的交互关系,
从而产生更自然、更高质量的超分辨率图像. 最后得

到融合属性之间关系的属性特征 Fattr. 其过程如下.

Aout,Aweight = SA(Xattr) (5)

Fattr =GAT (Aout,Aweight) (6)

SA GAT其中,  表示自注意力机制,  表示图注意力网络. 

1.3   自适应 Mamba 融合模块

原始的状态空间模块 (SSM) 仅支持单个输入, 为
了整合图像特征与人脸属性特征, 我们对其进行了扩

展 ,  并以此为基础得到了自适应 Mamba 融合模块

(adaptive Mamba fusion module, AMFM). 在 AMFM
中, 首先对图像特征和属性特征进行初步融合. 由于,
大多数基于 SSM的融合方法并没有考虑到, 不同展开

方向, 对另一种信息利用情况的不同, 导致图像感知质

量下降. 因此, 我们在使用属性帮助人脸图像重建时,
对不同方向属性信息进行了调整, 使其更适合于当前

展开方向属性信息的利用. 此外, 在将不同方向信息进

行整合时, 大多数关于 SSM的方法平等地融合来自不

同方向生成的特征信息, 并没有考虑他们之间的相似

性和差异性, 将处理后的特征平等地整合到生成的特

征, 这将大大影响计算效率, 影响生成图像的质量. 为
此, 我们使用可学习因子来控制每个方向生成的人脸

图像特征. 由于使用 SSM 缺乏通道之间的交互, 我们

在属性分支中, 将初步融合后的特征输入到了通道注

意力机制中, 并将该特征与图像特征分支初步融合后

Ya′ Yb′ Yb′

的特征相加, 使图像特征可以在通道方面进一步融合.
具体来说, 对于输入图像特征 Xa 和属性特征 Xb. 首先,
经过 LayerNorm进行归一化操作. 然后, 针对得到的两

个特征分别进行信息补充. 对当前特征 Xi 进行补充时,
由于从 4个方向进行扫描获取的远程依赖关系之间存

在一定的差异, 因此, 对补充特征进行了自适应处理,
如算法 1的第 16行所示. 获取不同方向的图像属性融

合特征后, 不同于直接将 4个方向的特征进行整合, 在
AMFM中, 考虑不同融合信息的相似性和多样性, 将各

方向融合特征进行整合前, 首先通过可学习因子对最

终融合特征的贡献程度进行了调节 ,  如算法 1 的第

18 行所示. 经过特征融合补充后, 我们得到图像特征

与属性特征 . 最后, 我们对 应用通道注意力机

制, 突出属性特征的关键信息. 由于当前属性特征经过

了图像特征的补充, 因此将通道注意力机制处理后的

关键属性特征与图像特征直接进行相加整合, 得到最

终融合后的特征 Y. 其伪代码和网络结构分别如算法 1
及图 2所示.

算法 1. Adaptive Mamba fusion module (AMFM)

Xa,Xb : (B,L,D)输入:  .
Y : (B,L,D)输出:  .

Xa : (B,L,D)←Norma(Xa)1.   
Xb : (B,L,D)←Normb

(
Xb
)

2.   
i ∈ {a,b}3. for   do

zi : (B,L,E)←Linearz
(
Xi
)

4. 　  
j ∈ {1,2,3,4}5. 　for   do

xi
j : (B,L,E)←Linearx

(
Xi
)

6. 　　  

xt
j : (B,L,E)←Lineart(Xt)　　　　▷ t is the opposite of i7. 　　  

xi
j
′ : (B,L,E)←SiLU

(
Conv1d

(
xi

j

))
8. 　　  

A : (D,N)←ParameterA9. 　　  
▷ A represents D sets of structured N×N matrices10. 　　　　  

B : (B,L,D)←LinearB

(
xt

j

)
11. 　　  

C : (B,L,D)←LinearC

(
xt

j

)
12. 　　  

∆ : (B,L,D)←log
(
1+exp

(
Linear

(
xt

j+Parameter∆
)))

13. 　　  

A : (B,L,D,N)←exp(∆ ⊙ A)14. 　　  
B : (B,L,D,N)←∆ ⊙ B15. 　　  
yi

j : (B,L,E)←SSM
(
A,B,C

)
⊙
(
αi

j x
i
j
′
)

16. 　　  

17. 　end for
yi : (B,L,E)←∑4

k=1 β
k
i ⊙ yi

k18. 　  
Y i : (B,L,E)←yi ⊙ SiLU

(
zi
)

19. 　  
20. end for

Ya′ : (B,L,D)←Lineara(Ya)+Ya21.   
Yb′ : (B,L,D)←Linearb

(
Yb
)
+Yb22.   

Y : (B,L,D)←Ya′⊙ CA
(
Yb′) 　▷CA represents channel attention23.   
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图 2    AMFM网络结构图

  

1.4   损失函数

我们使用端到端的方式优化模型, 为了保证人脸

重建图像在像素方面的准确性、感知质量以及语义方

面的准确性. 我们使用了像素损失、感知损失和语义

分割损失共同构建目标损失函数. 其中, 使用 L1 范数

(L1-norm)作为 ISR和 IHR之间的像素级损失. 在感知

损失中, 使用预训练好的 VGG19[21]来提取图像的人脸

特征, 然后计算结果图像与 HR 图像之间的 L1 距离.

由于人脸图像相比于其他图像具有较强结构信息, 为

了更好地利用这一优势, 我们引入了语义分割损失. 使

用 BiSeNet[22]对图像进行语义分割生成人脸图像的解

析图, 并对 SR 与 HR 解析图进行交叉熵损失的计算.

其公式如下所示:

Lpix =
1
N

N∑
i=1

∥G(Ii
LR)− Ii

HR∥1 (7)

Lpcp =
1
N

N∑
i=1

LVGG∑
l=1

1
Ml

VGG
∥ f l

VGG(Ii
SR) − f l

VGG(Ii
HR)∥1 (8)

Lsemseg =
1
N

N∑
i=1

−
C∑

j=1

Segi
j× log(Psegi

j)

 (9)

L = λpixLpix+λpcpLpcp+λsemsegLsemseg (10)

f l
VGG

其中, N 表示模型训练中一个批次的数据量, G 表示提

出的 CMANet,  表示 VGG 网络中第 l 层, C 表示

BiSeNet 中可以分割的种类数量, Seg 表示真实高分辨

率图像的人脸语义分割图, Pseg 表示重建图像的人脸

语义分割图, λpix、λpcp、λsemseg 分别表示像素损失、感

知损失和语义分割损失的权重参数. 

2   实验 

2.1   数据集

我们使用 CelebA数据集进行模型实验. 该数据集

包含 202  599 张人脸图片, 且每一张图像都有相应的

40 个属性标记. 首先, 对原有的图片进行预处理操作,
使用 OpenCV 的人脸检测器识别人脸, 基于识别的信

息裁剪 128×128 大小的人脸区域, 作为高分辨率图像,
并将其进行双三次下采样 8 倍处理, 得到相应的低分

辨率图像. 取 168 854张处理后的图像以及相应的属性

对模型进行训练. 测试时, 在处理后的剩余图像中, 随
机取 1 000 张图像将其与对应属性一起输入模型中进

行模型总体性能的测试. 由于人脸图像的不同部位, 其
重建的难度不同. 因此, 我们对特定属性人脸图像重建

进行了评估测试. 选取“5_o_Clock_Shadow”“Arched_
Eyebrows”“Bags_Under_Eyes”“Bushy_Eyebrows”
“Pointy_Nose”“Smiling”属性, 分别选取 100、300、
200、100、300、500 张图片进行特定属性重建性能

评估. 

2.2   实验细节

我们使用 PyTorch 框架来实现模型, 在 NVIDIA
GeForce RTX 3090 上运行. 同时, 使用 Adam 并设置

β1=0.9, β2=0.99 来优化模型. 学习率固定为 2×10−4, 批
大小设置为 16, 训练周期设置为 20. 设置损失函数参

数 λpix=1.0, λpcp=0.01, λsemseg=0.1
[23,24]. HAB模块个数设

置为 10.
为评估模型生成的超分辨率图像的质量, 使用了

3 个评价指标: 峰值信噪比 (peak signal to noise ratio,
PSNR)、结构相似性 (structural similarity, SSIM)[25]以
及学习感知图像块相似度 (learned perceptual image
patch similarity, LPIPS)[26]. 

2.3   消融实验 

2.3.1    各组件的有效性验证

我们进行了实验来证明所提出的 RMM与 AMFM
的有效性, 将在网络框架中移除 RMM与 AMFM的剩

余部分作为 Baseline. 如表 1 所示. 结果表明: (1) 在
Baseline 的基础上融入了 RMM, 在 PSNR/SSIM 中取

得了 0.13 dB/0.002 2的提升, 在 LPIPS上降低了 0.023 6.
这是因为 RMM 可以获得比 Baseline 更全面的信息,
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并突出人脸图像特征中对重建更重要的信息. (2) 在
Baseline的基础上融入了 AMFM, 在 PSNR/SSIM上提

升了 0.14 dB/0.001 5, 在 LPIPS上降低了 0.020 4. 相比

于 Baseline 仅使用拼接方法进行属性信息的融合, 引
入 AMFM可以从多个方向进行自适应信息补充, 可以

针对每个方向特定的局部特征进行细致的处理. 这种

针对性的增强使得模型在重建细节时更为精确, 减少

了重建误差, 因而提高了 PSNR 和 SSIM 值. (3) 在
Baseline的基础上将提出的 RMM与 AMFM均进行了

融合, 在 PSNR/SSIM上提升了 0.24 dB/0.004 2, LPIPS
降低了 0.028 2. 通过比较表 1中的数据, 可以发现虽然

仅融入 AMFM可以更加充分的利用属性信息, 但缺乏

对融合特征的进一步特征提取. 如果仅融入 RMM, 虽
然可以有效处理当前尺度特征, 但缺乏对属性信息的

充分利用. 而将这两个模块均进行了融合, 可以结合各

自优势并相互补充, 因此取得最佳结果.
 
 

表 1    选择不同组件的消融实验
 

Settings PSNR (dB) SSIM LPIPS
Baseline 27.19 0.791 5 0.177 9
+ RMM 27.32 0.793 7 0.154 3
+ AMFM 27.33 0.793 0 0.157 5

+RMM +AMFM 27.43 0.795 7 0.149 7
  

2.3.2    总体性能

表 2显示了我们提出的方法与其他最先进的超分

辨率方法在人脸图像重建上的定量比较结果. 我们选

择 Bicubic 的重建结果作为与其他方法进行比较的基

准, 从表中数据可以看出, 由于 SwinIR、RCAN 以及

SAN 不是专门为人脸图像设计的, 重建的人脸图像性

能不佳. 图 3显示了不同方法之间的视觉比较结果, 可
以注意到其无法很好地恢复面部特征 .  D ICNe t、
CTCNet、SPARNet 和 SFMNet 是针对人脸图像的重

建方法, 相比于之前的方法, 性能取得了一定的提升,
但恢复的人脸图像重要组件边界仍然模糊. 相反的, 我
们提出的方法在 PSNR、SSIM 和 LPIPS 上均优于其

他方法, 与直接通过 Bicubic方法进行人脸图像重建相

比, 在 PSNR/SSIM 上取得了 3.77 dB/0.157 9 的提升,
在 LPIPS 上降低了 0.386 0. 与最先进的 SFMNet 方法

相比, 在 PSNR/SSIM上提升了 0.13 dB/0.001 1, 在 LPIPS
上降低了 0.024 7. 这是因为我们提出的方法利用属性

信息进行了自适应补充, 并通过从多个方向扫描图像

特征, 更全面地捕捉到图像的细节信息. 从图 2可以看

出, 我们方法重建出的人脸图像其不仅可以有效恢复

面部结构, 对于胡须、眼睛下面的卧蚕以及嘴角周围

皱纹等面部纹理细节可以得到很好的恢复, 进一步证

明了我们所提方法的有效性.
 
 

表 2    本文所提方法与其他超分辨率方法的定量比较
 

Method PSNR (dB) SSIM LPIPS Params (M) Mul-Adds (G)
Bicubic 23.66 0.637 8 0.535 7 — —
SwinIR[27] 25.74 0.720 5 0.303 3 3.6 0.92
RCAN[28] 26.32 0.755 5 0.238 5 15.7 4.7
SAN[29] 26.48 0.763 0 0.216 1 16 4.79

DICNet[30] 27.15 0.789 6 0.182 3 22.8 35.5
CTCNet[8] 26.84 0.778 0 0.206 5 22.41 47.17
SPARNet[23] 27.18 0.790 8 0.185 7 16.59 7.13
SFMNet[31] 27.30 0.794 6 0.174 4 8.6 30.6

Ours 27.43 0.795 7 0.149 7 19.63 3.34
 

 
 

Bicubic SwinIR RCAN SAN

CTCNet SPARNet SFMNet ours HR

DICNet

Bicubic SwinIR RCAN SAN

CTCNet SPARNet SFMNet ours HR

DICNet

 
图 3    本文所提方法与其他超分辨率方法的视觉比较

  

2.3.3    对特定属性面部图像的评估

表 3 显示了不同方法在特定属性上的定量比较,
我们选取了 6种属性作为本实验中要恢复的主要属性,
这些属性覆盖了眼睛、眉毛、鼻子以及嘴巴等区域,
恢复的难度之间存在差异. 根据表中数据可以看出, 对
于上述属性“5_o_Clock_Shadow”“Arched_Eyebrows”
 “Bags_Under_Eye”“Bushy_Eyebrows”“Pointy_Nose”
 “Smiling”, 我们的方法与最先进的方法 SFMNet 相比

在 PSNR 上分别提升了 0.18 dB、0.12 dB、0.17 dB、
0.16 dB、0.12 dB、0.14 dB, 另外两个指标上也获得了

最佳性能 ,  尤其对于“Bags_Under_Eye”属性 ,  其在

SSIM得到了 0.002 2的提升, 在 LPIPS中下降了 0.022 7.
这源于我们的方法在获取不同方向的远距离依赖时,
可以更有效地捕捉找到这种特征的潜在模式 ,   “5_
o_Clock_Shadow”不同指标上的改进也证明了这一点.
综合上述属性数据, 可以看出所提方法在包含各种人
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脸信息的情况下, 均可以得到好的重建结果. 图 4展示

了不同方法在这些属性上的视觉比较. 我们注意到, 在
包含胡子和眉毛的属性中, 相比于其他方法, 我们的方

法恢复的人脸图像毛发纹理以及边界轮廓更加清晰.
在“Pointy_Nose”属性中, 本文方法恢复的人脸图像, 鼻

子更加挺拔, 和高分辨率图像更加接近. 在“Smiling”属
性中, 虽然大多数方法总体可以恢复出嘴角微笑形状,
但微笑带动的嘴角附近面部扭曲以及鼻孔变化并不能

清楚的表达, 而本文方法通过属性利用, 可以很好地恢

复这些信息.
 
 

表 3    特定属性上不同方法之间的定量比较
 

Method
5_o_Clock_Shadow Arched_Eyebrows Bags_Under_Eyes

PSNR (dB) SSIM LPIPS PSNR (dB) SSIM LPIPS PSNR (dB) SSIM LPIPS
Bicubic
SwinIR
RCAN
SAN

23.59 0.651 0 0.531 8 23.80 0.637 6 0.532 0 23.86 0.652 4 0.531 1
26.01 0.751 0 0.289 1 25.73 0.723 4 0.303 6 26.10 0.744 8 0.294 7
26.65 0.781 6 0.223 2 26.49 0.759 9 0.224 6 26.79 0.774 3 0.225 2
26.84 0.789 8 0.200 5 26.66 0.767 7 0.201 9 26.94 0.781 5 0.204 4

DICNet 27.68 0.819 2 0.163 1 27.35 0.793 9 0.173 0 27.75 0.810 2 0.167 3
CTCNet 27.33 0.806 3 0.190 4 27.01 0.781 1 0.196 4 27.40 0.798 7 0.193 0
SPARNet 27.72 0.820 0 0.168 2 27.37 0.794 4 0.175 4 27.78 0.811 4 0.170 0
SFMNet 27.84 0.824 3 0.153 7 27.47 0.798 1 0.164 3 27.90 0.815 1 0.158 9
Ours 28.02 0.826 4 0.134 4 27.59 0.798 4 0.138 9 28.07 0.817 3 0.136 2

Method
Bushy_Eyebrows Pointy_Nose Smiling

PSNR (dB) SSIM LPIPS PSNR (dB) SSIM LPIPS PSNR (dB) SSIM LPIPS
Bicubic 24.04 0.672 6 0.505 7 23.83 0.635 2 0.530 2 24.23 0.648 0 0.522 4
SwinIR 26.66 0.775 3 0.303 4 25.78 0.721 4 0.301 6 26.20 0.731 9 0.303 4
RCAN 27.40 0.806 9 0.197 2 26.54 0.757 6 0.225 7 27.02 0.768 7 0.220 6
SAN 27.60 0.814 3 0.175 8 26.71 0.765 5 0.204 1 27.21 0.777 3 0.198 2

DICNet 28.60 0.843 3 0.141 2 27.43 0.792 2 0.173 8 27.94 0.804 3 0.167 1
CTCNet 28.11 0.828 7 0.167 4 27.05 0.779 6 0.197 3 27.59 0.792 4 0.189 8
SPARNet 28.58 0.843 4 0.144 3 27.42 0.792 4 0.176 9 27.99 0.805 9 0.168 9
SFMNet 28.80 0.848 3 0.129 8 27.54 0.796 3 0.165 0 28.08 0.809 1 0.157 3
Ours 28.96 0.849 0 0.113 7 27.66 0.796 4 0.139 7 28.22 0.810 2 0.135 3

 

 
 

 
图 4    特定属性上不同方法之间的视觉比较
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Bicubic SwinIR RCAN SAN DICNet CTCNet SPARNet SFMNet HROurs 
图 4    特定属性上不同方法之间的视觉比较 (续)

 
 

3   结论与展望

我们提出了一种基于 CNN-Mamba的属性引导网

络用于人脸图像超分辨率重建. 我们的模型融合了属

性信息, 并分析属性之间的关系来帮助人脸图像重建

过程. 我们提出了残差主模块, 该模块融合了沙漏结构

和状态空间模块的优势, 以突出人脸图像特征提取过

程中的全面性和关键特征. 此外, 提出了自适应Mamba
融合模块, 将图像特征与属性信息在不同依赖关系中

进行自适应融合. 最后, 在多个属性上对所提出的方法

进行了评估, 其表现均优于其他方法. 在未来的研究工

作中, 可以考虑融合语音描述以及人脸语义分割图等

信息, 推动该领域的进一步发展.
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