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一种监控视频人脸图像超分辨技术
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摘要　由于目前监控视频所拍摄的人脸图像目标较小、难以辨识,图像超分辨处理已成为亟待解决监控视频图像

实际应用问题的技术和手段.提出了一种针对室外监控视频人脸图像的超分辨技术,利用先验知识设置图像训练

集,并进行图像空间转化、去噪等预处理操作;设计八层卷积神经网络并对各层类型及连接方式进行设定,同时设

定激活函数类型及各层间传递方式函数;初始化参数并根据训练集训练网络;根据损失函数反向调整卷积核和偏

置参数,完成图像输出.经过大量实际监控视频图像测试,并将本文方法和现有其他方法做对比,实验结果表明,

本文方法在图像超分辨效果和处理速度上均有一定的优势.
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Abstract　Facetargetsinimagetakenbythecurrentsurveillancevideoaresmallanddifficulttoidentify敭Theimage
superresolutionprocessinghasbecomethetechnologyandmeanstosolvetheimagepracticalapplicationproblemsof
surveillancevideo敭Asuperresolutiontechnologyforoutdoorsurveillancevideofaceimageisproposed敭Theprior
knowledgeisusedtoconstructtheimagetrainingset andsomepreＧprocessingoperationsliketheimagespace
conversionanddenoisingareoperated敭Theconvolutionalneuralnetworkwitheightlayersisdesigned anditslayer
typesandconnectionmodeareset敭Meanwhile theactivationfunctiontypesandthetransmissionmodefunctions
amonglayersareset敭Thenetworkparametersareinitializedandthenetworkistrainedaccordingtothetrainingset敭
Theconvolutionkernelsandbiasparametersareadjustedreverselybythelossfunction andtheimageoutputis
implemented敭Throughalargenumberofactualmonitoringvideoimagetests andcomparedwithotherexisting
methods theexperimentalresultsshowthattheproposedmethodhascertainadvantagesintheeffectofimagesuper
resolutionandprocessingspeed敭
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１　引　　言
近年来,利用图像采集、传输、控制、显示等设备和控制软件,我国大力开展天网工程的建设工作,对城市

中固定区域进行实时监控和信息记录,为强化城市综合管理、预防打击犯罪和突发性治安灾害事故提供丰富

的影像资料,图像处理技术在天网工程中将发挥巨大的应用作用.但目前我国大部分地区使用的摄像设备

所拍摄的图像目标均较小,给用户使用造成极大不便,因此,对这些视频中的人脸、号牌等重要关注目标进行
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超分辨处理,具有重要的现实意义.
光学超分辨技术突破了光学衍射极限,将显微镜的分辨率从几百纳米提高到几十纳米.目前主流的超

分辨荧光显微成像技术主要分为两大类:１)基于点扩散函数调制的超分辨显微成像方法———受激辐射损耗

(STED)荧光显微技术[１]和结构光照明荧光显微(SIM)技术[２];２)基于单分子定位技术的超分辨显微成像方

法———光激活定位荧光显微(PALM)技术[３]和随机光学重构荧光显微 (STORM)技术[４].STED技术利用

了荧光饱和与激发态荧光受激损耗的非线性关系.SIM技术利用调制光源照明样品,将原本不可分辨的高

空间频率信息编码入荧光图像中,结合计算解码获取高分辨率信息,从而提高分辨率.PALM 技术和

STORM技术采用牺牲时间换取空间频域的策略,并利用单分子成像加上图像重构算法实现分辨率的提升.
光学成像技术的目标是突破光的物理衍射极限,其观察对象的结构是未知的,没有先验信息也无法进行

训练.
与光学超分辨技术不同,图像超分辨(SR)技术[５]是提高图像分辨率的软件算法,是指对输入的单幅或

多幅低分辨率(LR)图像重建高分辨率(HR)图像,从而使HR图像包含LR图像中不存在的高频细节.SR
技术可以对图像进行放大处理,增大图像尺寸,并且具有去模糊、去噪和恢复图像高频细节等特征.近年来,

SR技术发展迅速,诸多学者在单幅图像超分辨(SISR)技术方面都做了大量研究.然而单幅图像的简单特

征不足以完整地构建出HR图像,随着机器学习在图像领域中的应用越来越活跃,使用大量数据进行训练

的SISR技术开始进入研究者们的视野,并对基于外部样例学习的SISR技术进行了研究.Peleg等[６]将预

测模型和稀疏表示方法结合,实现了SISR算法,取得了不错的效果,但对图像的高频细节部分并没有实现

很好地修复;Kim等[７]将自然图像大梯度的稀疏性应用到SISR中,降低了计算量同时实现了对LR图像的

归一化处理;Yang等[８]对上述方法进行了全面的调研和评估,认为基于样例的方法是目前最有效的SISR
方法.

本文就目前监控视频图像中的人脸,以视频监控图像为训练集,经过多次迭代,训练出一个面向监控视

频人脸的卷积神经网络(CNN).经过大量实际数据的测试发现,该神经网络对于监控视频人脸超分辨具有

更好的效果和普适性,将为公安机关或其他用户提供强有力的实用工具.

２　基本原理
２．１　图像超分辨技术

SISR技术的目标是从一幅LR图像中重建一幅 HR图像.该问题是一个不适定问题,具有无穷多个

解,因此需要一个强有力的先验知识约束解空间来得到唯一解.
根据图像的先验知识,SISR算法可以分为:预测模型方法、基于边缘方法、图像统计方法和基于样例方

法.预测模型方法是通过将LR图像输入到预先定义假设的数学公式中,再输出生成HR图像,该方法没有

训练数据,如双三次插值[９]、Lanczos插值[１０]等.基于边缘方法是利用图像的边缘信息对图像进行超分辨重

建,得到重建后的 HR图像具有适当锐度的高质量边缘和更少的人为痕迹.很多SISR算法通过对边缘特

征,如深度和宽度、梯度分布参数[１１Ｇ１２]等进行学习来重建 HR图像.图像统计方法是利用图像的各种属性

来从LR图像中预测出HR图像.基于样例方法是从大量的LR和HR图像对中学习,得到LR和HR图像

间的非线性映射关系函数,并利用学习到的函数处理输入的LR图像得到HR图像.

２．２　卷积神经网络

CNN是一个多层的神经网络,每层由多个二维平面组成,每个平面由多个独立神经元组成.图１中fx

表示一个可训练的滤波器,bx 表示偏置,Wx＋１表示权值,Cx 表示卷积层,Sx 表示采样层.
卷积神经元每个隐层的单元提取上一层图像的局部特征,将其映射成一个平面,特征映射函数采用

Sigmoid函数作为卷积网络的激活函数,使得特征映射具有位移不变性.每个神经元与前一层的局部感受

野相连.同一平面层的神经元权值共享,有相同程度的位移、旋转不变性.池化层位于卷积层之后,对输入

进行降采样,常用的池化是对每个滤波器的输出求平均值或最大值.CNN通过局部感受野、共享权值和降

采样的方式保证图像对位移、缩放、扭曲的稳健性.
简言之,CNN是由特征提取层(C层)和特征映射层(S层)之间交替构成的网络.C层每个神经元的输
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图１ 传统CNN结构图

Fig敭１ TraditionalCNNstructure

入与前一层的局部感受野相连,并提取该局部的特征,一旦该局部特征被提取后,它与其他特征间的位置关

系也随之确定下来;S层网络的每个计算层由多个特征映射组成,每个特征映射为一个平面,平面上所有神

经元的权值相等,同时选用不同的函数作为激活函数用于不同的网络类型.由于一个映射面上的神经元共

享权值,因而减少了网络自由参数的个数,降低了网络参数选择的复杂度.

３　本文方法
本文提出并设计、训练生成了一种面向监控视频人脸超分辨的深度CNN,它包括设定训练集和图像预

处理、CNN参数设定、迭代训练三大部分,其工作流程如图２所示.

图２ 监控视频人脸超分辨深度CNN图

Fig敭２ DeepCNNstructureforfacesuperresolutionofsurveillancevideo

３．１　训练集设定和预处理

基于学习的SISR技术,其先验知识为训练样本集中的LR与HR图像对.HR图像生成LR图像:

L＝DBH ＋N, (１)
式中L 表示LR图像,H 表示HR图像,D 表示降采样算子,B 表示模糊算子,N 表示加性噪声.

共选取了来自真实监控视频的６０００张图片作为训练集.考虑到摄像头高低因素,训练集共选用了６种

不同大小的图片,每种图片各取１０００张用于训练.同时选取原图作为HR图像,利用(１)式进行下采样１/２
的图片作为LR图片,以LR图片作为输入、HR图片作为输出生成一组数据,共６０００组数据.

为了优化处理结果,加快CNN的训练速度,需要对输入图像进行预处理.将输入图像由RGB空间转

换至YUV空间实现亮度与色度分离;对训练集中受到光照、噪声等干扰较大的图片进行去噪等处理,从而

达到有效改善输出结果和训练速度的目的.

３．２　卷积神经网络设计

经过大量的实验,设计了八层结构的CNN,分别为一层输入层、三层卷积层、三层采样层、一层输出层,
既能够保证特征提取的有效性,又不至于产生过拟合现象.其中,输入层输入设置为３,分别为Y、U、V 通

道,如图３所示.
图３中采用修正线性单元(ReLU)作为激活函数.该激活函数相比于Sigmoid函数能够更快地达到相

同误差训练率.

０３１８０１２Ｇ３
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图３ 本文的CNN结构图

Fig敭３ ProposedCNNstructure

F(Y)＝max(０,W∗Y＋B), (２)
式中F(Y)为输出,W 为卷积核,Y 为输入,B 为偏置,∗表示卷积操作.

在卷积层中上一层的特征图使用可学习的卷积核进行卷积,并将卷积结果通过激活函数得到输出特征

图.每个输出特征图由多个输入特征图进行组合:

xl
j ＝f(∑

i∈Mj

xl－１
i )∗wl

ij ＋bl
j, (３)

式中xl
j 表示第l层第j个特征图,f()表示激活函数,Mj 表示输入图集合,w 表示卷积核,b表示偏置.

采样层是输入图像采样的结果,N 个输入特征图产生N 个输出特征图,采样过程为

xl
j ＝f kl

jdown(xl－１
j )[ ] ＋bl

j, (４)
式中down()表示采样操作,k表示可乘偏置.

第一层卷积层C１设置３２个滤波器,卷积核为３×３,偏置个数为３２,第一层卷积层为全连接,输入个数

为３、输出个数为３２,即共生成３２个特征映射图,其中输入的３个神经元都采用相同权值的３２个滤波器,称
之为参数共享,能够大大降低神经网络的复杂度并加快训练速度.之后连接输入个数为３２、输出个数也为

３２的采样层S２,每个单元与C１中相对应特征映射图的２×２邻域相连接,采样层可以防止网络出现过拟

合,通过计算该特征的平均值来降低维度,即平均池化.每个特征提取后紧跟一个用来求局部平均与二次提

取的采样层,这种特有的两次特征提取结构使得网络对输入样本有较高的畸变容忍能力.在采样层S２后再

与输入个数为３２、输出个数为６４的卷积层C３连接,卷积层C３设置６４个滤波器,卷积核为３×３、偏置个数

为６４,卷积层C３和采样层S２的连接采用局部连接方式.将S２层每四个相邻的映射图作为一组输入,通过

共享同一个滤波器连接至C３层,步长选择为４.第一轮输入完成,将起始位置下移一位,选择每四个相邻的

映射图作为输入,步长为４.依次输入,共移位８次,在C３层生成６４个特征映射图.在C３层后连接输入个

数为６４、输出个数也为６４的采样层S４,同样采用平均池化的方式来降低维度.在采样层S４之后再与输入

个数为６４、输出个数为１２８的卷积层C４连接,卷积层C４设置１２８个滤波器,卷积核为３×３、偏置个数为

１２８,C５层与S４层的连接采用局部连接方式,前６４个特征映射图采用每两个相邻的映射图作为输入,共享

一个滤波器连接至C５层,步长选择为２,一轮结束后再下移一位,采用相同的方式连接至C５层.后６４个特

征映射图采用间隔为１的两个映射图作为输入,步长为１,一轮结束后再下移两位,采用相同的方式连接至

C５层.C５层后连接输入个数为１２８、输出个数也为１２８的采样层S６.最后S６层连接输入个数为１２８,输出

个数为１的输出层,滤波器个数为１２８、卷积核为３×３、偏置个数为１２８,依次连接输出,生成最后的结果.

３．３　迭代训练

根据文献[１３],利用训练集进行前向传播后,需要对初始化的各类参数进行修正,通过定义损失函数的

方式反向调整各类参数,损失函数表示为
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L(Θ)＝
１
n∑

n

i＝１
‖F(Yi;Θ)－Xi‖２, (５)

式中L(Θ)为损失函数,n 为训练集图像对个数,F(Yi;Θ)为经过网络生成的图片,Xi 为HR图像.
反向传播调整的过程利用随机梯度下降法的方式来最小化损失函数,迭代过程为

Δi＋１＝０．９Δi＋η
∂L
∂wl

i
, (６)

wl
i＋１＝wl

i ＋Δi＋１, (７)
式中i为迭代次数,l为网络第l层,L 为损失函数,η为学习率,w 为卷积核,Δ 为中间变量差值.为促进网

络的收敛,η最后一层设置为１０－５,其余层为１０－４.
通过将训练集的所有图像对输入并多次迭代后,整个CNN趋向收敛,形成最终网络.

４　实验结果与分析
实验平台为CPU:i７,显卡:GTX９６０,内存:８G,操作系统:Windows７,编程软件:VisualStudio２０１３.

测试集为大量监控视频中不同环境、角度和尺寸的３０００幅图片,图４展示了其中的１０幅.

图４ 原始监控视频人脸图像

Fig敭４ Originalsurveillancevideofaceimage

将图像放大四倍作为实验结果,并与双三次插值、超分辨率卷积神经网络(SRCNN)[１３]、基于样例 [１４]以

及 Waifu２x方法得到的结果进行对比,来验证本文算法的有效性.双三次插值算法是传统的插值放大算

法,学者们常用该算法作为基准比对算法;基于样例方法是经典的基于学习的SISR方法;SRCNN 和

Waifu２x方法是和本文方法相似的利用CNN实现图像的超分辨算法.对比结果如图５所示,可以看出本文

算法视觉效果最好.
针对监控视频采集到的人脸图像进行超分辨处理,无高分辨率的图像作为对比,常用的有参考评价指标

如峰值性噪比(PSNR)、结构相似性(SSIM)等不适合作为本文结果的评价指标.为此,选用一种无参考的图

像评价标准JPEG２０００[１５]用以对各类算法超分辨后的图像进行评价,其值分布于０~１００,数值越大代表质

量越好.针对各类算法生成的图像见图５,利用JPEG２０００得到的放大四倍后图片的评价参数如表１所示.
表１　各类算法JPEG２０００参数对比

Table１　ComparisonofJPEG２０００parametersforeachalgorithm

Faceimage Bicubic Example SRCNN Waifu２x Proposedalgorithm
１ ７９．９９７０ ７９．９９３１ ７９．９８４１ ７９．９９００ ７９．９９８８
２ ７９．９８３２ ７９．９７４４ ７９．９３３９ ７９．９２３４ ７９．９８８６
３ ８０．０１１４ ８０．００６２ ８０．００７１ ８０．００９４ ８０．０１８６
４ ８０．０１６７ ８０．０１７４ ８０．０１５０ ８０．０１４５ ８０．０１５９
５ ７９．９８９８ ７９．９９４４ ７９．９６２３ ７９．９８３６ ７９．９９８３
６ ７６．９５０２ ７４．１１２９ ７３．３９８６ ７６．４１６１ ７９．４０５２
７ ７９．６１７１ ７９．３７３３ ７８．５４１１ ７９．５７３１ ７９．７６８４
８ ７９．９６１８ ７９．９２１７ ７９．７３４２ ７９．９１４７ ８０．００９４
９ ６８．９９１０ ６４．６１４８ ６５．０８４２ ６７．３５５０ ７５．５１６５
１０ ７６．８４４８ ７５．３０５９ ７５．４１７１ ７６．６６０９ ７７．０１９０

　　为进一步表明本文算法的有效性,刻画了各类算法的放大两倍和四倍的JPEG２０００参数均值统计,分别

如图６及表２所示,可以看出本文算法效果最好.
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图５ 放大四倍结果

Fig敭５ Resultsoffourtimesmagnified
表２　各类算法不同放大倍数时的参数均值

Table２　Parametermeanvaluesofdifferentmagnificationtimesforeachalgorithm

Amplificationrate Bicubic Example SRCNN Waifu２x Proposedalgorithm
２ ５８．９３３０２ ６１．７４２９７ ５９．７４８６０ ５９．７３５８１ ６３．８４９１９
４ ７８．０９３５４ ７７．６５５４３ ７７．５４３８２ ７８．０７６７８ ７８．７４２１６

　　再者,考虑到超分辨技术在实际中的应用,各类算法实际的运行速度也是评价算法优劣的指标.对各类

算法在同一平台、同样输入以及同样放大四倍的情况下对运行速度的均值进行评估,结果如表３所示.
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图６ 各类算法不同放大倍数时的参数均值

Fig敭６ Parametermeanvaluesofdifferentmagnificationtimesforeachalgorithm
表３　各类算法的运行时间

Table３　Runningtimeforeachalgorithm s

Bicubic Example SRCNN Waifu２x Proposedalgorithm
０．１００７８ ６．２６３５２７ １７．２２４０６ ７．１７８３３３ ５．４１４９４４

　　根据表３可知,本文算法在计算速度上低于Bicubic算法,而高于其他对比算法,具有一定的优势.

５　结　　论
超分辨技术是当前图像处理领域新的研究点,具有广阔的应用前景.通过对超分辨技术及CNN的深

入研究,针对目前我国大部分地区所使用的监控设备所获取图像目标过小、分辨率不高等问题,设计并构建

了一种较实用的面向监控视频人脸超分辨的深度CNN,在一定程度上满足了公安人员或其他用户的迫切需

求.大量的实验表明,所训练的深度CNN相比于现有的算法,在监控人脸图像超分辨方面具有更好的效果

和较强的普适性.诚然,人脸图像的进一步有效放大和放大后的去模糊化将是本文进一步的工作.

致谢　感谢合肥市公安局网络安全保卫支队提供的设备和数据支持.
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