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低质量人脸图像的超分辨率复原
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摘要　如何提高人脸图像的分辨率是计算机视觉中的经典问题.在视频监控中,由于目标人物距离摄像头较远,

得到的往往是低分辨率的人脸图像.针对此问题,提出一种结合主成分分析(PCA)和最大后验概率(MAP)的人脸

超分辨复原算法.利用PCA模型获得高分辨率人脸库的特征;通过 MAP计算输入的低分辨率人脸图像在这些特

征上的表示系数,并重建出其对应的高分辨率特征;对重建的特征进行约束增强;结合高分辨率人脸库的平均向量

得到最终超分辨率复原的图像.为了验证本文算法的有效性,将AR人脸库中图片分别用本文算法与其他算法放

大４倍,结果显示无论是在视觉效果还是在评价指标方面,本文算法都优于其他方法.本文算法不仅提高了人脸

图像的分辨率,还更好地保持了图像的边缘信息.
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Abstract　Howtoimprovetheresolutionoffaceimagesisaclassicproblemincomputervision敭Duringvideo
surveillance sincethetargetpersonisfarawayfromthecamera theresultisoftenalowＧresolutionfaceimage敭
Aimingatthisproblem weproposeafacesuperＧresolutionrestorationalgorithmcombiningprincipalcomponent
analysis PCA andmaximumaposterioriprobability MAP 敭Firstly wegetthecharacteristicsofthehighＧ
resolutionfacedatabasebasedonthePCAmodel敭Secondly wecalculatetherepresentationcoefficientsoftheinput
lowＧresolutionfaceimagesonthesefeaturesbyMAPandreconstructthecorrespondinghighＧresolutionfeatures敭
Thirdly wemaketheconstraintenhancementofthereconstructedfeatures敭Finally weobtainthefinalsuperＧ
resolutionrestorationimagesbasedontheaveragevectorofhighＧresolutionfacedatabase敭Inordertoverifythe
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１　引　　言

在视频监控中,当目标人物距离摄像机较远时,
观察到的人脸区域较小,得到的低分辨率人脸图像

丢失了许多重要的面部特征.为了更好地识别人物

身份,需要从低分辨率图像中复原出高分辨率图像,
即图像超分辨率技术[１Ｇ３].它是在不改变现有硬件

设备的情况下,对输入的一幅或多幅低分辨率图像
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进行重构得到一幅高分辨率图像的方法.与采用高

性能硬件获取高分辨率图像的方法相比,它充分利

用已获取的资源且成本更低.该方法主要可分为基

于插值、基于重建和基于机器学习的方法[４Ｇ５].
传统的基于插值(双线性、双三次插值等)的方

法尽管简单高效,但没有充分考虑图像的边缘因素,
得到的往往是具有振铃和锯齿伪影的过平滑图像.
为了改善插值的性能,提出了有方向的插值方法,即
沿着边缘方向进行插值[６Ｇ７].基于重建的方法通过

对同一场景的一系列低分辨率图像进行建模,融合

多幅图像的相关信息,复原出该场景的高分辨率图

像.然而,随着放大因子逐渐增大或可用的输入图

像减少,重建的效果将会急剧下降[８Ｇ１０].基于机器

学习的方法,主要是利用低、高分辨图像的先验信息

进行 图 像 的 超 分 辨 率 复 原.在 早 期 研 究 中,

Freeman等[１１]提出了基于实例学习的单一图像超

分辨率算法,该方法通过引入马尔可夫网络,在外部

图像训练库中学习输入的低分辨率图像块对应的高

频信息.在此基础上,Chang等[１２]结合流形学习的

思想提出了邻域嵌入的方式,进一步增强了超分辨

率复原的效果.在 Donoho[１３]提出压缩感知后,

Yang等[１４]利用稀疏表示的模型建立了高、低分辨

率图像的对应关系,相比邻域嵌入方法,该模型更好

地恢复了图像的细节信息.深度学习在图像分类中

得到成功应用,并开始应用于图像处理的各个分支.

Dong等[１５]首次以深度神经网络为基础,构建了一

个“端到端”的超分辨率框架,该框架复原的图像在

主观视觉以及客观评价指标上均取得了优越的效

果.目前,以深度学习为基础的超分辨率算法能取

得很好的复原效果,然而深度学习还无法解释深度

网络为何对少部分的图像会出现效果不佳的情况.
另外,庞大的深度网络还需要大量的数据集作为学

习基础,而在实际的视频监控中,这样的数据量往往

是有欠缺的.
基于此,以贝叶斯推理为基础,建立了一个基于

少数据量学习的算法框架.相比于以ImageNet作

为学习数据源并取得卓越效果的深度学习,该框架

仅使用了少量的数据进行学习便达到了与深度学习

相接近的效果.另外,由于该框架采用基于学习的

方法,因此,本文深入地研究了样本数量和样本类型

对于该框架的影响,实验结果具有很强的启发性和

指导性,能够在一定程度上说明不同的数据集对基

于学习的方法带来的影响和作用.

２　基于特征变换的幻觉脸

２．１　人脸图像降质模型

在超分辨率复原的过程中,关键步骤是建立降

质模型,描述高、低分辨图像之间的数学关系[１４Ｇ１５].
假设XH 和XL 分别表示高、低分辨率图像,s表示

下采样因子,则结合了平滑和下采样的图像降质模

型可表示为

XL(M,N)＝
１
s２∑

s－１

i＝０
∑
s－１

j＝０
XH(sM ＋i,sN ＋j).

(１)

　　若图像以列向量的形式表示,则(１)式可以写为

xL＝DxH, (２)
式中xH∈RN 为高分辨率图像所对应的列向量;

xL∈RM 为低分辨率图像所对应的列向量;D 为

M×N的矩阵,表示平滑和下采样算子.
超分辨率复原本身是一个病态问题,因为有无

穷多个高分辨率图像xH 满足(２)式,而且下采样算

子D 往往也是不可逆的,但是基于最大后验概率

(MAP)的 标 准[１６Ｇ１７],可 以 找 到 最 大 化 概 率

P(xH|xL),也就是:

x∗
H ＝argmax

x
H

P(xL|xH)P(xL). (３)

　　在这个框架下,通过建立先验和似然模型,找到

最优解.由于主成分分析(PCA)能够简单、有效地

提取人脸图像大量的特征,因此可以选择PCA对

高、低分辨率图像进行建模.

２．２　PCA
PCA是常用的线性降维方法,它通过正交变换

消除变量之间的相关性.假设一组人脸图像可以用

大 小 为 M × N 的 矩 阵 来 表 示 为

x １( ) ,x ２( ) ,􀆺,x N( )[ ],其中x i( ) 是第i张人脸所

对应的向量;M、N 分别为每张人脸图像像素的总

数和样本的个数,且M≫N.N 张人脸图像的平均

向量,即平均脸,可表示为

μ＝
１
N∑

N

i＝１
x(i). (４)

　　从每个列向量中减去平均向量,即中心化处理,
得到

L＝ x(１)－μ,x(２)－μ,􀆺,x(N)－μ[ ] ＝
l(１),l(２),􀆺,l(N)[ ] . (５)

　　中心化处理后,可以得到新样本的协方差矩阵为

Σ＝LLT. (６)

　　因为Σ 的维数太大,直接计算Σ 的特征值和特

征向量不现实.根据奇异值分解(SVD)原理,可以
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通过计算R＝LTL 解决.最终Σ 的正交特征向量

可表示为

B＝LVΛ－１/２, (７)
式中V 和Λ 分别为R 的特征向量矩阵和特征值

矩阵.
对于一张人脸图像所对应的向量x,可以通过

将其投影到特征向量空间E 上,得到重构系数矩阵

ω,即
ω＝BT(x－μ). (８)

　　人脸图像向量x 也可以使用特征向量(特征

脸)B 的加权线性组合来重构,即

x＝Bω＋μ＝e＋μ. (９)
式中e＝Bω,表示特征向量B 通过重构系数ω 加权

线性组合后得到的向量.
由(９)式可知,人脸图像可以通过特征向量加权

求和后加上平均向量得到,如图１所示.因此,将原

始低分辨率图像的超分辨率复原问题转化为求解高

分辨率特征脸的问题.

图１ 人脸图像分解

Fig敭１ Faceimagedecomposition

Liu等[１８]提出一个成功的人脸超分辨率算法需

要服从的３个约束为:

１)一致性约束.经过算法处理,超分辨率复原

的结果在依据观测模型进行平滑和下采样后必须非

常接近原始输入.

２)全局约束.人脸超分辨率复原后所得到的

高分辨率人脸图像必须拥有人类脸部的共同特点和

常见的特征,如眼睛、嘴巴和鼻子,以及对称性等.

３)局部约束.人脸超分辨率复原的结果必须

包含属于这张人脸图像真实的局部细节特征.
这些约束看似平常,且十分合理,但是因为基于

学习的超分辨率方法所固有的不确定性,使其无法

得到令人满意的复原效果.第一个约束比较容易满

足,可以简单地表示为对复原结果的线性约束.而

第二、三个约束则显得较难满足.实现一个质量较

好的超分辨率人脸图像,要同时满足３个约束,是非

常困难的.如果不对脸部的细节特征添加这些约

束,得到的可能只是一个平滑的、接近平均脸的结

果;如果对于全局的脸部特征没有限制,得到的可能

是充满噪声的结果,甚至是错误的结果[１９Ｇ２１].

３　高分辨率特征脸的估计

通过高分辨率训练样本库所得到的平均向量,对
应着该样本库的平均脸.平均脸不仅含有人脸的一些

常见特征(如鼻子、眼睛和眉毛等),还包含着高分辨率

人脸图像的平均高频信息,反映的是大多数人脸都具

有的平均特征.因此,通过估计低分辨率图像在高分

辨率训练集上的特征脸,再叠加上通过高分辨率样本

库所得到的平均脸,便可以得到高分辨率图像[２２Ｇ２３].

３．１　MAP框架下求解高分辨率特征脸

在MAP的框架下,低分辨率图像与相应的高分辨

率特征脸之间,根据贝叶斯估计理论,其后验概率为

e∗
H ＝argzmax

e
H

P(eH|xL)＝argmax
e
H

P(xL,eH)
P(xL)

,

(１０)
式中 P(xL)为低分辨率图像xL 的先验概率;P
(xL,eH)为xL 和eH 的之间的联合概率.由于xL

是已知的,可以认为P(xL)是常数,与求解最优的

eH 无关.因此,(１０)式可以改写为

e∗
H ＝argmax

e
H

P(xL,eH)＝

argmax
e
H

P(xL|eH)P(eH). (１１)

实际上,求解P(xL|eH)P(eH)的最大值,也就是求

解P(xL|ω)P(ω)的最大值.先验概率P(ω)可以

简单地通过高斯模型得到,即

P(ω)＝
１
Zexp

{－ωTΛ－１ω}, (１２)

式中Z 为归一化的常数.而似然概率P(xL|ω)则
可以被替代为

P(xL|ω)＝
１
Zexp

－ D(Bω＋μH)－xL
２

λ{ }.
(１３)

　　要使P(xL|ω)P(ω)最大化,也就是求解下列

最优化问题

ω∗ ＝argmin
ω
λωTΛ－１ω＋[

D(Bω＋μH)－xL
２ ] , (１４)

可推导出方程的解的表达式为

ω∗ ＝ BTDTDB＋λΛ－１( ) －１BTDT xL－DμH( ) .
(１５)

　　因此,高分辨率特征脸可以表示为

e∗
H ＝Bω∗. (１６)

３．２　超分辨率复原的约束增强

由于噪声等因素的影响,(９)、(１６)式并不是严

０３１００７Ｇ３
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格意义上的相等,因此复原的高分辨率特征脸图像

会有些失真,并不能很好地表示其真实估计,通过在

复原的高分辨率特征脸中添加约束进一步来提高人

脸复原的质量[２４].设eL＝xL－μL 为输入的低分辨

率图像在低分辨率子空间上的特征脸,将高分辨率

特征脸e∗
H 投影到解空间,计算

e∗ ＝argmin
e

De－eL
２
２＋αe－e∗

H
２
２.

(１７)

　　这个优化问题的解可以通过梯度下降法有效地

计算出来,迭代的优化方程为

et＋１＝et＋ν DTeL－Det( ) ＋αe－e∗
H( )[ ] .

(１８)
式中et 为高分辨率特征脸图像第t次迭代之后的

估计结果;ν为梯度下降的步长;α 为常数.本文的

算法框架如图２所示.

４　实验结果与分析

４．１　单一人脸图像的超分辨率复原

本文算法在 AR人脸数据库上进行了实验.

AR人脸数据库中包含男性和女性各５０名,每人有

２６张人脸照片,共２６００张照片.每个人的２６张照

片是在不同光照、表情和佩戴不同的装饰物下拍摄

的.将AR人脸数据库中的所有图像的尺寸调整为

１４４pixel×１２０pixel,并挑选无佩戴装饰物的男性

和女性各４０名,共８１９张人脸图像作为本节实验的

训练集.从剩下的男性和女性各１０名中随机选择

无佩戴装饰物的５张人脸进行测试,测试的人脸和

相应名称如图３所示.

图２ 算法框架.(a)模糊和下采样;(b)基于PCA的人脸

分解;(c)MAP推理得到最优特征脸;(d)约束增强

Fig敭２ Algorithmframework a fuzzinessanddownsampling 

 b facedecompositionbasedonPCA  c MAPreasoning
togetthebestfeatureface  d constraintenhancement

图３ 测试图像

Fig敭３ Testimages

　　为了检验所提出的超分辨率复原算法的有效

性,选取了有代表性的４种超分辨方法与本文算法

进行比较,分别是:Bicubic法、Wang等[１]的特征变

换(EigTran)法、Yang等[１４]的稀疏编码(ScSR)法
和Dong等[１５]的超分辨率卷积神经网络(SRCNN)
法.在对高分辨率人脸图像(１４４pixel×１２０pixel)进
行模糊和下采样操作后,得到尺寸为原来１/４的低分

辨率图像(３６pixel×３０pixel),再分别使用各种算法

对低分辨率图像放大４倍(×４),并观察实验结果.
图４所示为上述４种方法与本文算法在×４实

验上复原图像的视觉效果.Bicubic法得到的脸部

插值图像非常模糊,缺乏高频信息.EigTran法能

复原出人脸的大致轮廓以及大部分高频信息,但是

恢复出的人脸却存在明显的伪影.ScSR法相比于

Bicubic法和EigTran法,总体视觉效果提高了,但
是对于人脸细节的恢复效果较差,难以恢复出人脸

的更多信息.

SRCNN法是通过学习ImageNet中的上千万

张图像得到了“端到端”的超分辨率网络,这种基于

深度学习的方法很好地复原了人脸图像的细节信

息,整体上取得了良好的视觉效果.然而,由图４可

知,SRCNN法由于没有细致的学习人脸的信息,对

０３１００７Ｇ４
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于眼睛的恢复效果较差,导致复原的人眼存在一定

程度的变形,此时圆形的眼睛变成了方形.相比较

而言,本文算法不仅在整体上取得了与SRCNN法

相接近的视觉效果,同时对于眼睛的恢复效果明显

优于SRCNN法.

表１列出了４种方法与本文算法产生的超分辨

率图像的客观评价指标峰值信噪比(PSNR).从单

一的实验和多个实验的平均效果来看,本文算法的

PSNR明显高于Bicubic法、EigTran法和ScSR法,
并且接近甚至高于SRCNN法.

图４ 不同算法对图像的处理结果(×４).(a)输入图像;(b)Bicubic法;(c)EigTran法;(d)ScSR法;(e)SRCNN法;
(f)本文算法;(g)原图

Fig敭４ Imageprocessingresultsbydifferentalgorithms ×４ 敭 a Inputimages  b Bicubicmethod  c EigTranmethod 

 d ScSRmethod  e SRCNNmethod  f proposedalgorithm  g originalimages

表１　不同算法的PSNR
Table１　PSNRvaluesofdifferentalgorithms

Image Bicubicmethod EigTranmethod ScSRmethod SRCNNmethod Proposedmethod
mＧ４２Ｇ０１ ２８．０６ ２５．１４ ２８．７５ ２９．５７ ２９．１１
mＧ５０Ｇ０１ ２７．７７ ２５．３６ ２８．３５ ２９．００ ２９．１８
wＧ４１Ｇ０１ ３０．９６ ２１．９２ ３１．８３ ３２．１８ ３２．４２
wＧ４７Ｇ０１ ２９．１７ ２５．５４ ２９．９５ ３０．４８ ３０．５６
wＧ４９Ｇ０１ ３０．５４ ２４．５３ ３１．０８ ３１．４９ ３１．６８
Average ２９．３０ ２４．５０ ２９．９９ ３０．５４ ３０．５９

４．２　训练集中样本个数对PSNR和 MSSIM 的影响

在４．１节的超分辨率复原实验中,训练样本的个

数n＝８１９,Bicubic法与本文算法的对比结果如图５
所示.随着训练样本的个数不断增加,图像超分辨率

复原的效果会越好,但在很多研究工作中会发现复原

算法存在“瓶颈”.本节将讨论训练样本的个数n 取

不同值时对图像超分辨率复原的影响,结果由PSNR
和平均结构相似度(MSSIM)评估.在图６、７中,分别

显示了采用“留一法”,即在训练样本的个数n取不同

值时,人脸图像 mＧ０５０Ｇ０１在不同放大倍数下PSNR

０３１００７Ｇ５
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和MSSIM的变化情况.
由图６可知,训练样本个数n 达到６００之前,随

着n 的增加,曲线呈现上下波动的趋势.当样本训

练个数n 为６００~８００时,曲线除了有少许波动,总
体上呈平缓上升趋势.当样本训练个数n 超过８００
以后,曲线基本趋于水平,不再上升.在图７中,曲
线的变化也有相同的规律.

尽管训练集中包含更多的对人脸超分辨率复原

的有利因素,然而随着训练样本个数的增多,复原时

的计算量也在增加,且当训练样本过多时,复原的效

果基本维持在一个平衡状态.因此,在实际对低分

辨率图像的复原中,应决策好选用合适的训练样本

个数作为重建质量与计算量之间的权衡点.
在图５中的首行和中间行,输入的图像分别为

３６pixel×３０pixel和２４pixel×２０pixel,在分别放

大４倍和６倍后,Bicubic法能够恢复人脸的一些细

节,但是整体上缺乏高频信息,而本文算法却取得了

更好的视觉效果.同样,在输入图像的分辨率低至

１８pixel×１５pixel的放大８倍的实验中(尾行),用
插值算法已经无法恢复出人脸的更多信息,而用本

文算法却仍能恢复出人脸的大部分信息,并且能够

准确地判断出人物的身份.

图５ n＝８１９时的对比实验.(a)输入图像;
(b)Bicubic法;(c)本文算法;(d)原图

Fig敭５ Contrastexperimentatn＝８１９敭 a Inputimages 

 b Bicubicmethod  c proposedalgorithm 

 d originalimage

４．３　不同训练集对超分辨率复原的影响

设计了一组实验研究不同类型的训练集对人脸

超分辨率复原的影响,主要关注的是训练集中有无

图６ 训练样本个数n对超分辨率复原图像PSNR的影响

Fig敭６ Effectsofthenumberoftrainingsamplesn
onsuperＧresolutionrestorationimagePSNR

图７ 训练样本数n对超分辨率复原图像 MSSIM的影响

Fig敭７ Effectsofthenumberoftrainingsamplesn
onsuperＧresolutionrestorationimageMSSIM

包含佩戴眼镜的人脸.从AR人脸数据库中挑选出

１５９９张人脸图像,将这组人脸图像分为trainsetＧ１
和trainsetＧ２两组训练集.trainsetＧ１中只包含无

佩戴眼镜的人脸,而trainsetＧ２中包含佩戴眼镜的

人脸和无佩戴眼镜的人脸.
图８所示为输入无佩戴眼镜的低分辨率人脸

图像时,trainsetＧ１和trainsetＧ２两组训练集对其

超分辨率复原的影响.在图８(d)中,通 过train
setＧ２复原出的人脸图像眼睛周围会有一些噪声,
而采用无佩戴眼镜的训练集trainsetＧ１,复原的图

像更接近原图[图８(c)].图９所示为输入佩戴眼

镜的低分辨率人脸图像时,trainsetＧ１和trainsetＧ２
两组训练集对其超分辨率复原的影响.对于输入

的低分 辨 率 人 脸 图 像,从 无 佩 戴 眼 镜 的 训 练 集

trainsetＧ１中复原出的人脸图像,其脸部不仅无佩

戴 眼 镜,并 且 眼 睛 周 围 还 存 在 一 定 的 变 形

[图９(c)],而采用trainsetＧ２复原出的人脸图像,
眼睛周围会出现镜框的轮廓,这是由trainsetＧ２中

佩戴眼镜的人脸图像引起的.
当输入的人脸图像分辨率太低时,不能区别面

部是否佩戴眼镜,可以使用几个不同的训练集来对

低分辨率图像进行复原,并选择最好的结果.

０３１００７Ｇ６
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图８ 无佩戴眼镜的低分辨率人脸图像处理.(a)原始高分辨率图像;(b)输入的低分辨率图像;(c)trainsetＧ１;(d)trainsetＧ２
Fig敭８ LowＧresolutionfaceimageprocessingwithoutglasses敭 a OriginalhighＧresolutionimages 

 b lowＧresolutioninputimages  c trainsetＧ１  d trainsetＧ２

图９ 佩戴眼镜的低分辨率人脸图像处理.(a)原始高分辨率图像;(b)输入的低分辨率图像;(c)trainsetＧ１;(d)trainsetＧ２
Fig敭９ Low－resolutionfaceimageprocessingwithglasses敭 a OriginalhighＧresolutionimages 

 b lowＧresolutioninputimages  c trainsetＧ１  d trainsetＧ２

５　结　　论

针对单幅模糊退化的低分辨率人脸图像,提出

一种PCA和 MAP相结合的超分辨率复原算法.
该算法将高分辨率特征脸融入到 MAP的框架下,
通过输入的低分辨率人脸图像得到相应的高分辨率

特征脸.进一步约束高分辨率特征脸,并结合训练

集中高分辨率人脸图像的平均向量,得到最终人脸

图像的超分辨率结果.实验结果表明:本文算法能

够很好地实现人脸图像的超分辨率复原,复原效果

和边缘保持都优于其他方法,尤其是当人脸图像分

辨率较低的时候,本文算法所得到的效果更优.
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