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论文创新点 

 

论文针对基于学习的人脸超分辨率方法在实际监控应用中面临的三大挑战：有限高维数

据样本构成的高维空间不具有局部线性性质、流形空间易受噪声影响和高低分辨率图像空间

流形几何结构不一致，开展了人脸图像库的表达理论、人脸图像的视觉表示理论、高低分辨

率的流形保持学习理论的研究，创新性地解决了基于学习的人脸超分辨率技术中的多个关键

问题，其主要创新点如下： 

(1) 提出基于最近特征线流形学习的人脸超分辨率方法，实现从基于样本点的图像表示

到基于特征线的图像扩充表示的转变。本文针对实际人脸库样本不足导致样本空间局部线性

假设不成立的问题，引入最近特征线思想，提出基于最近特征线投影样本点的近邻查询与保

持方法，保持相对传统流形学习方法更小局部内的线性关系，更加体现了流形学习的本质。 

(2) 提出基于图像块局部约束表示的噪声鲁棒人脸超分辨率方法，实现人脸图像块从稀

疏表示到局部约束表示的转变。本文针对前沿稀疏表示人脸超分辨率方法对噪声图像块表示

不稳定的问题，分析了噪声对人脸图像块表示的影响，建立了图像块局部约束表示模型，赋

予相似图像块更大的权重系数，使得图像块的表示对噪声更加鲁棒。 

(3) 提出基于高分辨率流形空间约束的人脸超分辨率方法，实现从保持低分辨率流形结

构到高分辨率流形空间约束的一致流形学习的转变。本文针对现有方法只考虑低分辨率流形

结构而忽略原始高分辨率流形结构的问题，建立高分辨率流形正则约束的高低分辨率空间映

射模型，使重构后的高分辨率流形结构与原始高分辨率流形结构一致。 

(4) 提出基于局部迭代嵌入和字典渐进更新的人脸超分辨率方法，实现从单一层次流形

保持学习到多层次流形保持学习的转变。本文针对基于学习的人脸超分辨率方法在复杂降质

环境下性能急剧下降的问题，首次将低分辨率人脸字典更新的思想引入到超分辨率重构中，

建立局部迭代嵌入模型和低分辨率人脸字典渐进更新模型，在渐近更新后的高低分辨率空间

学习它们之间的关系，从而进行更加准确地邻域嵌入学习与预测。
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摘要 

在刑侦破案中，犯罪嫌疑人的人脸图像是刑侦人员最关注的目标之一。但是在实际监

控中，由于嫌疑人距离摄像头较远且拍摄设备本身的分辨率有限，导致拍摄得到的人脸图

像尺寸很小，难以辨识。如何提高所获人脸图像的空间分辨率，改善人脸图像质量、提升

人脸图像清晰度和辨识价值是极具挑战性的课题。人脸超分辨率技术是解决上述问题较经

济且有效的手段之一，它可以根据观察到的低质量、低分辨率人脸图像，结合由人脸图像

样本库学习得到的先验知识重构出清晰的高分辨率人脸图像。 

近年来，学者们提出了很多基于学习的人脸超分辨率算法，其基本假设是高分辨率图像

（块）构成的流形空间与低分辨率图像（块）构成的流形空间具有局部几何结构一致性，学

习低分辨率图像与高分辨率图像的关系，并利用此关系预测输入低分辨率人脸图像对应的高

分辨率人脸图像。但是，上述基于流形一致性假设的人脸超分辨率方法在实际监控应用中仍

然面临以下三大挑战：（1）实际应用中的人脸库规模有限，有限样本点只能构成高维人脸流

形空间的一个稀疏子空间，即使最相邻的样本点也难以称之为局部，局部线性假设不成立；

（2）大案、要案多发生在夜间，嫌疑目标人脸图像受噪声干扰严重，现有人脸图像块表示

方法在噪声干扰下的表示不稳定；（3）图像降质带来的信息丢失导致高低分辨率图像之间存

在“多对一”的不确定性关系，高低分辨率图像空间流形几何结构不一致。为此，本文开展

基于一致流形学习的人脸超分辨率研究，在人脸图像库表达理论、人脸图像的视觉表示理论、

高低分辨率的一致流形学习理论等方面取得了创新性成果： 

(1) 基于最近特征线流形学习的样本表达能力扩充技术 

本文针对实际人脸库样本不足导致样本空间局部线性假设不成立的问题，引入最近特征

线思想，连接任意两个样本图像（块）形成特征线，将人脸图像库中的任意两个样本图像（块）

扩充为特征线上的无数多个样本，通过保持相对传统基于局部线性嵌入流形学习方法更小局

部内的线性关系，来揭示高低分辨率人脸流形空间的非线性关系，更加体现了流形学习的本

质。实验结果表明，提出方法相较于基于流形学习的前沿人脸超分辨率算法 [3]在

CAS-PEAL-R1 人脸库[4]上的PSNR 值提升了 1 个 dB以上。 

(2) 基于局部约束表示的噪声图像块鲁棒表示技术 

本文针对基于稀疏表示的前沿人脸超分辨率方法对噪声图像块表示不稳定的问题，分析

了噪声对图像块表示的影响，建立了图像块局部约束表示模型，在图像块样本空间中自适应

地选取与输入图像块距离近的样本图像块，惩罚距离远的样本图像块，利用局部性来约束图

像块的表示系数，使得图像块的表示对噪声更加鲁棒。在 FEI 人脸库[5]上的实验结果表明，

提出方法相对于稀疏表示方法[2]在PSNR 和SSIM
[6]值上分别提升了 1.02 dB 和 0.0168，重构
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人脸图像的主观结果也更优。 

(3) 基于高分辨率流形空间约束的高低分辨率图像空间映射技术 

本文针对现有基于流形学习的人脸超分辨率方法只考虑低分辨率流形结构而忽略原始

高分辨率流形结构的问题，建立高分辨率流形正则约束的高低分辨率空间映射模型，利用不

受下采样和噪声影响的原始高分辨率流形结构作为先验约束，约束重构后的高分辨率流形空

间，使重构后的高分辨率流形结构与原始高分辨率流形结构一致。相较于基于低分辨率图像

流形约束的方法，提出方法在CAS-PEAL-R1 人脸库[4]和AR 人脸库[7]上的PSNR 值分别提升

了 0.34 dB和 0.27 dB，SSIM 值分别提升了 0.0044 和 0.0049。 

(4) 基于局部迭代嵌入和字典渐进更新的图像观测模型学习与逼近技术 

本文针对基于学习的人脸超分辨率方法在复杂降质环境下性能急剧下降的问题，首次将

低分辨率人脸字典更新的思想引入到人脸超分辨率重构中，建立局部迭代嵌入模型和低分辨

率人脸字典渐进更新模型，渐近地学习得到多层中间低分辨率人脸字典，逐渐减小高低分辨

率图像空间的维度差，在渐近更新后的高低分辨率空间学习它们之间的关系，从而进行更加

准确地邻域嵌入学习与预测。在 CAS-PEAL-R1 人脸库[7]的实验结果表明，提出方法相对于

前沿稀疏表示方法[8]在PSNR 值和SSIM 值上分别提升了 1.66 dB和 0.0303。 

综上所述，本文通过借鉴人类视觉感知和认知的机理来完成人脸图像库的扩充表达、人

脸图像的噪声鲁棒表示、高低分辨率一致流形关系的学习。在基础理论和关键技术方面的研

究成果可为解决实际监控人脸超分辨率重构问题提供了新的途径。 

 

关键字：视频监控，人脸超分辨率，流形学习，近邻嵌入，字典学习 
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Abstract 

In the detection of the criminal investigation, the face image of the suspect is the most concerned 

goals for investigators. But in the actual monitoring, the suspect is far from the camera and the 

resolution of the surveillance camera is so limited, which lead to the size of the captured face image 

is small. Thus, it is difficult to identify the suspect. How to improve the spatial resolution and quality 

of the captured face, and enhance image clarity and discriminability of face value is a challenging 

field. Face super-resolution is the technology aiming at solving the problem of inducing one 

high-quality and high-resolution (HR) face image from the given low-quality and low-resolution 

(LR) face images by combining with complementary information from consequence image frames 

or learning the prior knowledge from the given image database.  

In recent years, a number of learning based face image super-resolution approaches has been 

proposed. Based on the assumption that the LR and HR manifold spaces share the similar local 

structure, these learning based face image super-resolution approaches try to learn the relationship 

between the LR and HR training sets, and then use the learned model to infer the HR face image of 

the input LR image. But face image super-resolution technology still faces the following three 

challenges especially in the surveillance conditions: (i) the high-dimensional space consisted by the 

high-dimensional data is not linear. The size of current face database is limited; (ii) the manifold 

space is susceptible to noise. In serious case, the face image of suspect often severely affected by 

noise; (iii) the local structure of the low and high resolution image manifold spaces is inconsistent. 

In this thesis, we study the problem of enhancing the representation ability of the given database, 

designing a robust image patch representation, learning the neighbor embedding model with 

consistent coupled manifolds, and the main contribution of the paper is highlighted in the following: 

(1) Face database representation expansion through nearest feature line manifold learning.  

To solve the inconsistence between the LR and HR manifold spaces caused by the limited sample 

in the face database, we introduce the concept of nearest feature line, and it can extend every two 

sample points of the training set to numberless points on the feature line by connecting the two points, 

which improves the expression ability of the original samples. Our algorithm maintains linear 

relationship in a smaller local space than traditional manifold learning based methods, and reveals 

the non-linear relationship between HR and LR face manifold space. This reflects the nature of 

manifold learning theory. Experimental results show that the gain of the proposed face 

super-resolution algorithm over [3] is 1dB in term of PSNR in the CAS-PEAL-R1 face database [4]. 

(2) Noise robust patch representation via Locality-Constrained Representation. 

The noise will reduce the accuracy and stability of sparse representation based face 
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super-resolution method. To this end, we propose a noise robust face super-resolution method via 

locality-constrained representation. It analysis the influence of noise on the representation of image 

patch, and establish a locality-constrained representation model, which uses the locality prior to 

constraint the representation. This method can project each image patch into its neighborhoods in the 

training set adaptively, leading to a robust image patch representation, which solves the not unique 

problem of least square representation [1] and the unstable problem of sparse representation [2]. The 

average PSNR and SSIM improvements of locality-constrained representation method over the 

sparse representation method [2] are 1.02 dB and 0.0168 respectively in the FEI face database [5]. 

The subjective results of reconstructed face images are also better. 

(3) Projection between the LR and HR spaces through HR manifold constraint. 

The current manifold learning based super-resolution approaches mainly focus on the structure of 

the LR manifold and neglect the HR one. To this end, we propose to establish a HR manifold 

constrained mapping model between the LR and HR images. In particular, we use the original HR 

manifold structure to regularize the reconstructed HR manifold space, making the local geometric 

structure of the reconstructed HR image patch manifold and the original HR image patch manifold in 

consistency. When compared with the LR manifold constrained face Super-resolution method, the 

gain of the proposed method is 0.34 dB and 0.0044 in terms of PSNR and SSIM in CAS-PEAL-R1 

face database [4], 0.27 dB and 0.0049 in terms of PSNR and SSIM in AR face database 
[7]

. 

(4) Learning and fitting of the image degeneration model via Multilayer 

Locality-Constrained Iterative Neighbor Embedding and Intermediate Dictionary Learning. 

The performance of learning based face super-resolution methods will drop sharply when the 

degeneration process is very complex. To this end, we introduce the LR dictionary learning to the 

face image super-resolution task for the first time, and establish a multilayer locality-constrained 

iterative neighbor embedding model and an intermediate dictionary learning model. Then we 

propose to update the LR training set by constructing intermediate dictionaries and modeling the 

relationship in much more consistent LR and HR spaces. Experimental results show that the gain of 

the proposed face super-resolution algorithm over [2] is 1.66 dB and 0.0303 in terms of PSNR and 

SSIM in the CAS-PEAL-R1 face database [4]. 

In summary, this thesis completes the express expansion of face image database, robust face 

image representation and learning of the relationship between high and low resolution images by 

referring the mechanism of human visual perception and cognition. It provides a new way to the 

actual monitor face image super-resolution reconstruction on the theory and key technologies. 

Key Words：Video Surveillance，Face Super-resolution，Manifold Learning，

Neighbor Embedding， Dictionary Learning 



基于一致流形学习的人脸超分辨率算法研究 

V 

 

目录 

摘要 ........................................................................ I 

ABSTRACT ............................................................... III 

第一章 绪论 ................................................................. 1 

1.1  研究背景与意义 .................................................................................................................................................................. 1 

1.2  人脸超分辨率面临的问题与研究现状 ............................................................................................................................ 2 

1.2.1  监控视频人脸图像的特点与面临的挑战 ............................................................................................................... 2 

1.2.2  研究现状与存在的问题 ............................................................................................................................................. 3 

1.3 本文的研究内容 .......................................................................................................................................................... 14 

1.4  本文的组织结构 ................................................................................................................................................................ 15 

第二章 基于最近特征线流形学习的人脸超分辨率算法 ............................. 18 

2.1 引言 ....................................................................................................................................................................................... 18 

2.2. 流形学习算法 ..................................................................................................................................................................... 20 

2.3基于邻域嵌入的图像超分辨率算法................................................................................................................................. 22 

2.4基于最近特征线流形学习的人脸超分辨率算法 ........................................................................................................... 22 

2.4.1 符号定义 ...................................................................................................................................................................... 23 

2.4.2基于最近特征线流形学习的人脸超分辨率算法 ................................................................................................... 23 

2.4.3 最近特征线人脸超分辨率方法的改进 ................................................................................................................... 26 

2.4.4 人脸图像小块划分 ..................................................................................................................................................... 27 

2.5实验及结果分析 .................................................................................................................................................................. 30 

2.5.1 人脸库介绍 .................................................................................................................................................................. 30 

2.5.2 算法参数设置.............................................................................................................................................................. 30 

2.5.3 不同算法主客观对比结果 ........................................................................................................................................ 30 

2.5.4 训练库大小对算法结果的影响 ................................................................................................................................ 32 

2.6 总结与展望 .......................................................................................................................................................................... 33 

第三章 基于图像块局部约束表示的噪声鲁棒人脸超分辨率算法 ...................... 34 

3.1 引言 ....................................................................................................................................................................................... 34 

3.2 图像块表示方法 .................................................................................................................................................................. 37 

3.2.1最小二乘表示法 .......................................................................................................................................................... 37 

3.2.2稀疏表示法 ................................................................................................................................................................... 38 

3.3局部约束鲁棒人脸超分辨率算法 ..................................................................................................................................... 38 

3.3.1 图像块局部约束表示 ................................................................................................................................................. 38 

3.3.2 目标函数优化.............................................................................................................................................................. 39 



武汉大学博士学位论文 

VI 

 

3.3.3局部约束鲁棒人脸超分辨率算法 ............................................................................................................................. 40 

3.4 稀疏性和局部性分析 ......................................................................................................................................................... 42 

3.4.1 稀疏性分析 .................................................................................................................................................................. 42 

3.4.2 局部性分析 .................................................................................................................................................................. 44 

3.5实验及结果分析 .................................................................................................................................................................. 46 

3.5.1 人脸库介绍 .................................................................................................................................................................. 47 

3.5.2 FEI人脸库上的结果 .................................................................................................................................................. 48 

3.5.3 参数分析 ...................................................................................................................................................................... 50 

3.5.4 算法噪声鲁棒性测试 ................................................................................................................................................. 53 

3.5.5 真实图像的超分辨率重构结果 ................................................................................................................................ 55 

3.6 总结与展望 .......................................................................................................................................................................... 57 

第四章 基于高分辨率流形空间约束的人脸超分辨率算法 ........................... 59 

4.1 引言 ....................................................................................................................................................................................... 59 

4.2基于高分辨率流形结构保持的嵌入学习 ........................................................................................................................ 62 

4.2.1符号定义及问题提出 .................................................................................................................................................. 62 

4.2.2 局部诱导的支撑回归方法 ........................................................................................................................................ 63 

4.3 实验结果分析 ...................................................................................................................................................................... 68 

4.3.1 对比算法与参数设置 ................................................................................................................................................. 68 

4.3.2 CAS-PEAL-R1人脸库上的对比结果 ...................................................................................................................... 69 

4.3.3 AR人脸库上的对比结果 ........................................................................................................................................... 73 

4.3.4 算法参数对重构结果的影响 .................................................................................................................................... 74 

4.3.5 真实世界人脸图像上的重建结果............................................................................................................................ 79 

4.3.6 讨论 ............................................................................................................................................................................... 81 

4.4 总结与未来工作展望 ......................................................................................................................................................... 82 

第五章 基于局部迭代嵌入和字典渐进更新的人脸超分辨率算法 ...................... 84 

5.1 引言 ....................................................................................................................................................................................... 84 

5.2相关工作 ............................................................................................................................................................................... 87 

5.2.1符号定义及问题提出 .................................................................................................................................................. 87 

5.2.2图像块表示方法 .......................................................................................................................................................... 88 

5.3 提出的“由粗到精”人脸超分辨率方法 ....................................................................................................................... 91 

5.3.1局部约束迭代邻域嵌入方法 ..................................................................................................................................... 92 

5.3.2多层局部约束迭代邻域嵌入方法 ............................................................................................................................. 94 

5.3.3计算复杂度 ................................................................................................................................................................... 96 

5.4 实验结果 .............................................................................................................................................................................. 96 

5.4.1人脸库描述 ................................................................................................................................................................... 97 

5.4.2参数分析 ....................................................................................................................................................................... 97 

5.4.3 与前沿算法的对比 ................................................................................................................................................... 101 



基于一致流形学习的人脸超分辨率算法研究 

VII 

 

5.4.4 实际人脸超分辨率重构结果 .................................................................................................................................. 103 

5.4.5 讨论 ............................................................................................................................................................................. 104 

5.5 结论 ..................................................................................................................................................................................... 106 

第六章 总结与展望 ......................................................... 107 

6.1  本文工作总结 .................................................................................................................................................................. 107 

6.2  未来工作展望 .................................................................................................................................................................. 108 

附录 部分推导与数学证明 .................................................... 110 

附录 A 图像噪声强度与正则化参数的关系....................................................................................................................... 110 

参考文献 .................................................................. 111 

已获得研究成果情况......................................................... 119 

致 谢 ..................................................................... 125 

 





基于一致流形学习的人脸超分辨率算法研究 

1 

 

第一章 绪论 

1.1  研究背景与意义 

进入二十一世纪以后，我国的社会经济发展已经进入了新的发展阶段，取得了令人瞩

目的成就。但是发展中不平衡、不协调、不可持续的问题依然突出。近年来不仅藏独、疆

独活动频繁，社会仇富、仇官问题也日渐突出，尤其是无直接利益关系的群体事件、武汉

建行爆炸案和周克华枪击案等恶性案件呈急剧上升趋势，公共安全形势不容乐观。中国正

处于工业化、城镇化快速发展时期，各种利益关系错综复杂，各种传统的和非传统的、自

然的和社会的风险、矛盾交织并存，维护社会稳定的任务艰巨，国家安全面临的形势更加

复杂严峻。2005 年以来中国已投入 3200 亿建成了全世界最大的城市安防监控网络。视频监

控技术在防控打击违法犯罪方面发挥着越来越重要的作用[9]。 

公安部物证鉴定中心对 5000 起常规案件物证影像资料统计表明[10]（如表 1-1 所示）：

犯罪嫌疑人的人脸图像是刑侦人员最关注的目标，但是在实际监控应用中，由于摄像头和

感兴趣目标距离通常较远、监控系统的带宽和存储资源有限以及环境噪声和器件噪声等因

素的影响，白天获得的监控图像质量差的比例为 60%，而夜间这一比例则高达 95%。图 1

为两个典型案例中采集到的人脸图像，它们都存在分辨率低、噪声大的问题，感兴趣人脸

图像无法被人或者机器所辨识。监控视频嫌疑目标人脸图像模糊不清的现象十分普遍，因

此在原始的低质量感兴趣目标图像基础上重建高质量可辨识的人脸图像成为视频侦查的核

心技术需求。 

人脸超分辨率（Face Super-Resolution）是一种根据观测到的低质量、低分辨率

（Low-Resolution）人脸图像，结合由高低分辨率人脸图像训练对学习到的先验知识重建清

晰高分辨率（High-Resolution）人脸图像的技术。它可以有效增强低质量人脸图像的分辨

率，恢复人脸的特征细节信息，这对于提高人脸图像清晰度，增加人脸辨识准确性，进而

提高公安机关破案率具有重要意义[11, 12]。 

 

表1-1 对5000起案件物证影像资料统计[10]。 

影像时间 白天 晚上 

图像质量差比

例 

60% 95% 

主要原因 低分辨率、模糊 噪声、低分辨率、模糊 

 关注目标 人脸图像 其它 

所占比例 75% 25% 
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图 1-1   典型案件监控人脸图像质量示例。周克华重庆 3·19 枪杀哨兵抢枪案（左）和王海剑武汉 12·1

银行爆炸案（右）。 

 

1.2  人脸超分辨率面临的问题与研究现状 

1.2.1  监控视频人脸图像的特点与面临的挑战 

为了解决实际监控环境的人脸超分辨率问题，本课题组在公安部重点科技攻关计划《刑

事侦察图像比对系统》（项目号：2008ZDXMHBST011）、国家自然科学基金面上项目《面

向极低质量监控图像的鲁棒性人脸超分辨率算法研究》（项目号：61172173）和国家科技支

撑计划课题《警用视频图像信息应用关键技术研究及示范系统》（项目号：2013AA014602）

等项目的资助下对人脸超分辨率技术和通用图像增强（包括图像去噪、图像去模糊、图像去

雾、图像光照变换和图像几何变换）等刑事侦查图像比对分析领域的关键技术展开了充分的

调研与研究。在此过程中发现，现有文献报道的人脸超分辨率方法主要针对高分辨率图像

加模糊、下采样后得到的仿真低分辨率人脸图像，而且可以获得较满意的结果。但是，现

有方法在以实际监控低质量人脸图像作为输入时，仍然无法满足刑侦实际应用的需求。经

分析，主要可以归结为以下几点原因： 

第一，因为人类对人脸图像的微小变化极其敏感，因此在对人脸图像进行表示时，需

要更多的训练样本对其进行精细表示。而实际应用中构建的人脸图像样本库的规模非常有

限，训练样本过少会导致无法准确地对人脸图像的特征细节进行表示； 
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第二，在视频监控的实际应用中，受环境因素、摄像机因素、成像因素等多方面原因

的影响，实际监控摄像头得到的低分辨率人脸图像受噪声影响严重。而现有人脸超分辨率

方法对实际监控噪声敏感，输入图像中所包含的微小噪声扰动会对人脸图像块的表达造成

很大影响，现有方法对噪声图像块的表示不稳定； 

第三，现有图像超分辨率方法认为高低分辨率流形空间具有局部一致性，然而，从真

实场景中拍摄获取低分辨率人脸图像是一种图像降质过程，在此过程中会有信息的丢失（如

人脸图像上用来区别不同个体的高频细节特征），进而导致在实际情况下存在多张低分辨率

人脸图像（块）可能对应同一张高分辨率人脸图像（块）的情形，而这种低分辨率图像与高

分辨率图像之间的“多对一”对应关系将使得现有算法的流形假设不成立； 

第四，在实际监控中，低分辨率图像获取过程极其复杂，例如：模糊类型和模糊强度

不清、下采样倍数大、输入人脸图像存在大量噪声。然而，现有方法假设高低分辨率流形

空间具有局部一致性，试图通过单一映射学习得到低分辨率图像到高分辨率图像的对应关

系，实际监控成像过程的复杂性进一步加大了这种单一映射学习的难度，学习得到的映射

关系的准确性无法保证。 

 

1.2.2  研究现状与存在的问题 

相对于图像降质过程（通过对原始高分辨率场景进行采样得到低分辨率图像），图像超分

辨率问题是一个反问题1，即利用已知的观测得到的一张或者多张低分辨率图像来推断恢复出

原始未知的高分辨率图像，其目的就是补偿低分辨率图像在图像降质过程中丢失的高频细节

信息。20世纪60年代Harris
[13]和 Goodman

[14]首次提出“图像超分辨率”这一概念,他们通过定

义线性插值或样条函数插值函数来增加输入图像的空间分辨率。然而，超分辨率重建这一思

想并未得到广泛的认可，直到1984年Tsai和Huang
[15]提出一种根据连续多帧具有相对运动的低

分辨图像重建一张高分辨率图像的方法之后，图像超分辨率重建技术才得到学者们广泛的关

注和深入的研究。目前，该技术已经成为图像处理领域的一个非常重要的研究方向[16, 17]。 

重建图像的高频细节信息不可能无中生有，为了获得图像降质过程中丢失的高频细节[18]。

一方面，可以利用视频序列中的连续多帧图像之间提供的互补信息来超分辨率重建原始高分

辨率图像，其核心思想就是用时间带宽（获取同一场景的多帧图像序列）换取空间分辨率，

实现时间分辨率向空间分辨率的转换，即基于多帧重建的图像超分辨率算法；另一方面，可

以利用图像的先验知识（自然图像统计规律或者样本高低分辨率图像之间的对应关系），来指

导或约束图像超分辨率重建过程，以获得符合人类视觉先验的高分辨率图像，即基于学习的

图像超分辨率算法。除了上述根据重构高分辨率图像的信息来源进行分类外，也可以根据超

                                                        
1反问题是根据事物的演化结果，由可观测的现象来探求事物的内部规律或所受的外部影响，由表及里，索隐探秘，起着倒果

求因的作用。 
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分辨率重构的任务进行分类。比如可以分为特定领域的图像超分辨率方法（包括本文所关注

的人脸超分辨率[19]、特定场景超分辨率[20]和图形作品的超分辨率重构[21]等等）和通用图像超

分辨方法。 

 

 

图1-2   人脸超分辨率额外高频细节的来源。 

 

基于多帧重建的图像超分辨方法需要从同一场景中获取连续多帧低分辨率图像并进行配

准，然后将多帧低分辨率图像信息映射到高分辨率图像的网格中，从而实现对低分辨率图像

的分辨率增强[22-27]。然而，多帧序列图像超分辨率重建在下面两种条件下经常难以满足要求，

一是多帧图像序列之间存在的互补信息并不充分（即帧间互补信息量不足），二是随着超分辨

率重建要求提高倍数的增加序列中的互补信息会显示得相对不足。此时，试图通过增加输入

低分辨率图像的数量来得到更多的高频细节的方法仍然难以达到超分辨率复原的目的。Lin等

人[28]已经证明即使在准确配准且输入低分辨率图像没有噪声的条件下，基于多帧序列图像重

建的超分辨率算法有效的放大倍数也仅仅只有1.6，放大倍数有限这一缺陷极大的限制了这类

算法的应用前景。仅靠增加图像的数量并不一定能产生新的高频细节，在这种情况下，图像

本身的先验知识显得非常重要。基于学习的图像超分辨率技术作为一个前沿的研究领域应运

而生[29-31]。 

根据先验知识在获取方式上的不同，基于学习的图像超分辨率方法又可以分为基于自然

图像统计的方法[32-36]和基于训练样本学习[30, 37-40]的方法两大类。自然图像统计先验一般是指图

像通过滤波器之后的响应的统计分布规律。通过对图像滤波响应的统计分布进行建模，求得

模型参数并以此来约束接下来的超分辨率重建过程。然而用解析化的数学表达式来定义图像

的统计分布（如概率密度）的方式很难刻画自然图像的丰富特性。事实也是如此，对于超分

辨率重建这一病态程度极高的反问题，利用自然图像统计先验的方法很难给出令人满意的结

果。而Elad等人[31, 41]也指出，直接从样本图像中学习得到的先验知识将更加有利于图像超分辨

率重建。 

由于仅仅依靠自然图像本身的统计先验知识不足以获取令人满意的超分辨率重建性能，
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Freeman等人[29]最早提出基于样本学习的超分辨率方法。他们认为，在图像块这一级别上的高

低分辨率图像之间的对应关系是可再生的。也就是说，如果两个低分辨率样本图像块在视觉

上存在相似关系，那么它们对应的两个高分辨率图像块在视觉上也是相似的。因此，通过提

前收集足够数量的高低分辨率样本图像块对，就可以通过机器学习的方式来分块预测观测低

分辨率图像中丢失的高频细节信息。相比于解析式的先验知识（显示先验知识），通过样本所

引入的额外信息（隐式先验知识）进行超分辨率重建，可带来突破性的性能提升[42]。尤其是

对于人脸这类具有高度结构化的对象，如五官几何分布具有对称性和一致性，不同器官也具

有一致的方向性特点，因此，人脸图像训练样本可以提供更多有利于超分辨率过程的先验知

识[1, 18, 43]。 

 

图1-3  左图为经过多次模糊和下采样所得到的高分辨率高斯金字塔、右图为输入低分辨率图像包含

的低分辨率高斯金字塔。图像超分辨率的目标就是根据输入的低分辨率高斯金字塔来估计低层高分辨率高斯

金字塔的过程[19]。 

 

2000年，Baker和Kanade
[19]专门针对人脸图像，首次提出一种“人脸幻构（face hallucination）”

的思想。他们认为简单的平滑约束很容易使重建的高分辨率图像由于高频信息的丢失而过于

平滑，因此通过对特定的目标、场景或图像集合进行学习，将高低分辨率图像空间像素匹配

关系加入到人脸图像重构的过程中, 以此来增加可用的信息，其原理如图1-3所示。随后，Liu

等人[40, 44]提出人脸重构的两步法，利用参数全局模型主成分分析（Principal Component 

Analysis
[45, 46]

, 简称PCA）和非参数局部模型马尔可夫随机场（Markov Random Field
[47]，简称

MRF）分别合成人脸的全局信息和局部信息，如图1-4所示。继上述两种代表性的算法之后，

出现了基于学习的人脸超分辨率重建算法的研究热潮，学者们针对人脸超分辨率问题提出很

多变型。这些方法大致可以分为两大类[48]：基于全局脸的人脸超分辨率方法[3, 44, 49-58]和基于局

部脸的人脸超分辨率方法[1, 2, 43, 51, 59-72]。前者将每幅人脸图像看作一个整体，通过利用人脸图像

的全局结构信息保证超分辨率出来的人脸图像在结构上与原始真实高分辨率人脸图像具有一

致性；为了获得更多的人脸特征细节信息，后者则是将人脸图像按照位置划分成多个很小的

图像块，再对每个图像块分别进行超分辨率重建，最后融合所有重建得到的高分辨率人脸图
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像。以下将对这两类人脸超分辨率方法进行综述。 

 

 

图1-4 从左到右依次是原始高分辨率人脸图像、重构全局脸图像和残差人脸图像[40, 44]。 

 

1.2.2.1 基于全局脸的人脸超分辨率方法 

基于全局脸的人脸超分辨率方法的基本思想是通过对训练样本进行子空间分解（包括主成

分分析[45, 46]、局部保持投影[73]、非负矩阵分解[74, 75]、典型相关分析[76]和偏最小二乘分解[77]等），

得到一组能够表征人脸图像特征的基向量，然后将输入图像投影到该子空间，在此子空间进

行超分辨率重构。 

例如，2001年，牛津大学的Capel 和 Zisserman
[55]首次提出利用训练样本库中的所有人脸

图像进行PCA分解，通过选取适量特征脸得到一个主成分特征空间，并以此作为超分辨率重构

的先验约束，结合最大后验概率（Maximum a Posteriori
[33]，简称MAP）估计从主成分特征空

间中超分辨率重构出一张高分辨率人脸图像。与利用MRF模型从高低分辨率图像中学习图像

先验的方法相比，该方法利用训练样本库中的所有人脸图像构建主成分特征空间，并以此作

为超分辨率重构的先验约束，由于PCA统计模型可以通过选取对人脸表达有用的重要成分，因

此提出的方法相较于传统基于MRF模型的人脸超分辨率具有更强的表达能力，大大提升了人

脸超分辨率重构的性能。 

鉴于PCA模型对人脸有着非常强的刻画能力，2005年，香港中文大学的Wang和Tang
[54]提

出一种基于PCA特征变换法的全局人脸超分辨率算法。如图1-5所示，该方法首先利用主成分

分析对训练样本库中的所有人脸图像进行PCA分解，将输入的低分辨率人脸图像投影到低分辨
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率训练样本所张成的特征空间上得到投影系数，然后将该投影系数通过特征转换得到原始低

分辨率空间的投影系数，最后把新得到的转换投影系数直接映射到对应的原始高分辨率图像

上，线性加权得到最终重构的高分辨率人脸图像。由于增强了低分辨率人脸图像中的特征信

息，重建后的高分辨率图像去除了大量噪声并保留大部分的人脸特征。在上述方法的基础上，

印度理工学院的Chakrabarti等人[53]进一步提出了一种基于核化PCA的人脸超分辨率算法。 

 

图1-5  基于特征转换的人脸超分辨率方法[54]。 

 

2008年，韩国全南国立大学的Jeong-Seon Park等人[52]进一步提出将人脸图像分解成形状分

量和形状无关的纹理分量，并利用PCA分解将输入人脸图像的形状和纹理分别投影到对应的主

成分特征空间，并利用迭代误差后向投影由输入低分辨率人脸图像重构高分辨率人脸图像。

这种根据重建误差更新重构出来的高分辨率图像的思想可以逐步优化、补偿估计得到的高分

辨率人脸图像，实验结果表明，该方法与传统PCA分解方法相比有所提高。 

2007 年，浙江大学的 Zhuang 等人[51]提出一种基于局部保持投影（Locality Preserving 

Projections
[73]，简称LPP）人脸超分辨率算法（Locality Preserving Hallucination， 简称LPH）。

该方法提出两点假设：第一，相同分辨率的人脸图像来自同一的潜在低分辨率流形空间；第

二，高低分辨率训练图像对分别嵌入在各自的潜在低维空间，而且上述两个低分辨率空间具

有一致性。基于这两点假设，LPH 方法利用局部保持投影策略将高低分辨率人脸图像投影到

具有一致流形结构的低维空间，然后再在此低分辨率空间进行邻域嵌入学习。与Wang和Tang

提出的全局人脸超分辨率算法[54]相比，该算法增加了更多的细节信息，同时也带来更多的噪

声,尤其是在人脸轮廓、鼻子、嘴巴等部位。 

2010年，西安交通大学Huang等人[3]提出利用典型相关分析法（Canonical Correlation 

Analysis
[76]，简称CCA）提取高低分辨率人脸图像的相关子空间，从而增强高分辨率人脸图像

和低分辨率人脸图像流形空间拓扑结构的一致性。该方法将典型相关分析同时运用于全局脸

重构的残差脸的补偿中，最终获得了很好的重构效果。An Le等人[50]在上述方法的基础上，提

出一种基于2D CCA的人脸超分辨率重构方法，并获得了很好的重构效果。同年，伊利诺伊大

学香槟分校的Yang等人[8]提出利用非负矩阵分解（Nonnegtive Matrix Factorization
[74, 75]，简称
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NMF）来重构全局高分辨率人脸图像。与PCA不同的是，NMF的线性加权系数必须为非负。

PCA分解得到的特征脸是一张具有完整脸部特征的基图像，而NMF得到的则是“局部”脸。

这种基于局部基图像组合的表示形式具有很直观的语义解释，即对整张人脸的感知由对组成

整张人脸的各个器官（局部脸）的感知构成。 

2011年，四川大学的Wu等人[49]提出一种基于核偏最小二乘分解（Kernel Partial Least 

Squares
[77]，简称KPLS）的人脸超分辨率算法，利用KPLS建立高低分辨率人脸图像之间的非

线性映射关系，利用该映射关系就可以预测输入低分辨率人脸图像对应的高分辨率人脸图像。

该方法将原图像特征从线性空间推广到了非线性空间，因此可以表达出图像的高阶统计特性，

取得了较好的重建效果。 

近年来，国内文献对基于全局脸的人脸超分辨率方法也进行了相关报道。 

例如，西安交通大学黄华等人[78]在2006年提出基于粒子滤波的人脸超分辨率重构方法。

2008年四川大学的吴炜等人[79]提出基于多分辨率的人脸幻构算法，采用Kirsch算子提取了高频

特征，使得重构的人脸更加精细。2010年，中科院自动化所张雪松等人[80]提出一种基于特征

子空间规整化的人脸超分辨率重建方法。2011年，武汉大学兰诚栋等人[81]提出一种基于语义

约束的全局人脸超分辨率算法。 

全局脸超分辨率算法将人脸图像看作一个整体，对其进行处理与学习，利用人脸这一具

有高度结构化对象的全局特性重建出输入低分辨率人脸图像对应的高分辨率人脸图像，实现

人脸图像的超分辨率复原。这类方法能够在高放大倍数条件下较好地保持人脸图像的全局信

息。但是由于人脸图像是一个非常高维的信息（人脸的特征表示动辄上万维），少量的训练

人脸样本图像（目前最大样本库的对象数也不超过 2000）表示能力有限，无法对此高维的数

据进行准确的表示，进而导致重建出的人脸图像缺乏关键的特征细节信息。因此，为了增强

给定训练样本人脸图像的表达能力，近年来大量文献提出对整张输入人脸图像进行分块的方

式进行表示，这种分块表示合成的方式大大提升了原有样本集合的表达能力，受到了人们广

泛的青睐。下面我们将对这类基于局部图像块的人脸超分辨率方法进行综述。 

 

1.2.2.2 基于局部脸的人脸超分辨率方法 

基于局部脸的人脸超分辨率方法的基本思想是将输入人脸图像和所有人脸样本图像利

用同样的方式进行分块，学习低分辨率图像样本块与高分辨率图像样本块之间的对应关系，

以此学习得到的关系推测输入低分辨率图像每一个图像块的高频细节信息，融合所有超分辨

率重建的图像块便可得到最后的高分辨率人脸图像。 

例如，2000 年，三菱电子研究院的 Freeman 等人[29, 38]提出基于分块的图像超分辨率方法。

他们认为，在图像块这一级别上的高低分辨率图像之间的对应关系是可再生的。也就是说，

如果两个低分辨率样本图像块在视觉上存在相似关系，那么它们对应的两个高分辨率图像块
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在视觉上也是相似的。如图 1-6 所示，该方法以马尔可夫网络为基础体系，对图像的空间关

系进行建模，把观察图像分成一些 5×5 或 7×7 的图像小块，通过学习获得表示高分辨率

图像块之间的转移概率矩阵和表示高分辨率图像块和低分辨率图像块之间的转移概率矩阵。

通过大量的样本图像块学习得到 MRF 网络参数，利用信任传播机制为输入低分辨率图像块

找到一个后验概率的局部最大值，从而估计出输入低分辨率图像块所对应的高分辨率块。与

传统基于多帧重建的图像超分辨率算法相比，这种基于学习的方法可以从训练样本库中获取

丰富的高频信息，在放大倍数较大（如 4 倍）时，仍能获得较高的超分辨率重构质量。然而，

该方法对训练样本的选择要求比较高，当输入待重构的低分辨率图像与训练样本图像差异较

大时，超分辨率重构的结果较差。 

 

 

图1-6 基于MRF网络模型的图像超分辨率方法。 ( , )i ix y 和 ( , )i ix y 分别代表重建约束项和局部兼容项[38]。 

 

2003 年，西安交通大学的Sun Jian 等人[82]提出了一种基于图像基元（Primal Sketch）学

习的图像超分辨率方法。作者认为，自然图像基元（如边缘、纹理和拐点等）的潜在维度要

远小于原始图像块空间，因此可以用少量的基元图像便可以有效地表达丰富的自然图像。而

且，通过构建图像基元空间，在一定程度上可以减少原始高低分辨率空间“多对一”的不确

定性问题，从而提高了学习的准确性。 

2004 年，香港科技大学的Hong Chang等人[83]首次将流形学习的思想引入到图像超分辨

率重建中。提出一种基于局部线性嵌入（Locally Linear Embedding
[84]

, 简称LLE）流形学习

的单张图像超分辨率。他们认为高低分辨率图像块流形空间局部几何结构具有一致性，对于

给定待重建的低分辨率图像块，先在低分辨率样本图像块空间中找到它的K 个近邻样本图像

块，并构建它们之间的近邻关系（局部线性重建系数），基于上述一致性假设，将该近邻关

系直接保持到高分辨率图像块空间中，与对应的K 个高分辨率近邻样本图像块进行线性加权
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便可以得到最终的超分辨率重建图像。2007 年，香港科技大学的Wei Fan 等人受文献[82]和文

献[83]的启发，提出一种基于图像基元邻域嵌入的图像超分辨率算法[85]。首先，利用大量训练

样本块学习得到图像基元，然后在图像基元空间进行邻域嵌入学习，重构高分辨率图像。基

于近邻保持的图像超分辨率原理示意图如图 1-7 所示。随后，印度理工学院的Kumar等人[86]

提出一种基于正交局部保持投影的人脸超分辨率方法。他们利用正交局部保持投影学习得到

一组高低分辨率基图像，然后在此空间进行局部保持学习。Zhang 等人[68]将上述基于邻近嵌

入保持的方法从像素域拓展到DCT 变换域，进而提出一种基于DCT 域的邻近嵌入保持人脸

超分辨率方法。近年来，基于这种局部流形一致性假设，人们大量的相关邻域嵌入图像超分

辨率算法[87-93]。然而，这些方法中的近邻数K 是固定的，在进行局部线性重建的时，既定数

量的近邻样本的组合会造成对观测图像块的过拟合或者拟合不当的问题，进而导致合成出的

高分辨率图像存在模糊，或者合成出原始高分辨率图像中本身没的“细节信息”。 

 

 

图1-7 基于近邻保持的图像超分辨率原理示意图[85]。 

 

针对上述问题，美国伊利诺伊大学香槟分校的杨建超等人在 2008 年[94]和 2010 年[8]相继

提出基于稀疏表示的图像超分辨率方法和基于耦合稀疏字典学习的图像超分辨率方法。他们

认为观察信号在过完备字典上的表示系数是稀疏的，即表示系数中非零元素的个数非常少

（图 1-8 为稀疏表示模型示意）。在图像超分辨率重构中，图像块能够被一个合适的过完备

字典稀疏地线性表示。具体地，对输入低分辨率图像块在低分辨率字典上进行稀疏编码（表

示），基于高低分辨率图像块流形空间具有一致性（低分辨率空间获得的表示系数与真实高

分辨率空间一样）假设，直接将上述系数映射到对应高分辨率图像块字典上，最终加权得到

高分辨率图像块输出。通过引入稀疏先验，可以提原始高图像块空间的表达能力。主观实验

结果表明，在无噪声或者噪声强度很小的情况下，该方法可以获得比传统插值放大方法更优
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的效果，但是当输入低分辨率图像中存在强噪声时，相较于传统插值放大算法的RMSE 增益

迅速下降，主观效果与传统插值放大算法相当。 

 

图1-8 稀疏表示模型示意：每一个图像块均可以由原子库中少数几个原子来线性表示。 

 

由于人脸是一类高度结构化的物体，人脸图像上每个图像块所在的位置信息对于人脸图

像的合成与分析具有非常重要的作用。受此思想的启发，Ma 等人[1]提出一种基于位置图像

块的人脸超分辨率方法。该方法使用训练集中所有与输入图像块相同位置的人脸图像块重建

高分辨率人脸图像，避免流形学习或者特征提取等步骤，提高了效率，同时也提升了合成图

像的质量。然而，由于该方法采用最小二乘法进行求解，当训练样本中图像的个数比图像块

的维数大时，图像块的表示系数并不唯一。因此，2011 年西安电子科技大学 Jung 等人[2]提出

一种基于凸优化的位置图像块人脸超分辨率方法，将凸优化理论加入到图像块求解表示中，

可以解决方程的解不唯一的问题，为了使输入图像块的表示尽量稀疏，该方法在合成输入的

图像块时可能选取一些与输入的图像块差异很大的图像块进行线性重建，没有考虑到局部性

这一特征，因此重建效果并不理想。2013 年，武汉大学王中元等人[63, 64]在基于稀疏表示方法

的基础上提出一种基于自适应范数的人脸超分辨率方法，但是如何根据特定输入图像选择合

适的范数是非常困难的。 

上述基于图像块表示的方法均是基于高分辨率图像块流形和低分辨率图像块流形拥有

相似的局部几何结构这一基本假设，保持低分辨率空间的合成权重系数不变，并直接将低分

辨率训练样本替换成高分辨率训练样本，从而重构出高分辨率图像。然而，在实际情况下，

高分辨率图像与低分辨率图像是“多对一”的映射关系[69, 87, 95, 96]，高低分辨率流形具有一致

性局部几何关系的假设并不成立。为了进行更好的邻域嵌入学习，2009 年，哈尔滨工业大学
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的Bo Li 等人[59, 97]提出通过流形对齐的思想来解决这一问题。他们认为高分辨率图像块流形

和低分辨率图像块流形具有一个公共的潜在低维流形空间，通过学习两个投影矩阵便可以把

原始高分辨率图像块流形和低分辨率图像块流形同时投影到这个潜在的公共流形空间中，然

后在此公共流形空间中进行基于邻域嵌入的图像超分辨率重构。 

2011 年，西安交通大学的 Huang 等人[65]针对现有算法需要高存储和高计算复杂度的问

题，提出一种基于局部线性转换的人脸超分辨率方法，该方法利用多个局部线性转换来估计

低分辨率图像与高分辨率图像之间在像素域上的关系。对人脸图像上的每一个图像块，以上

线性转换关系相对固定。因此，可以通过离线学习的方式得到，避免的复杂的学习与求解过

程，而且也不需要预先存储好高低分辨率训练样本图像。所以该方法不仅高效，而且还节省

内存。2013 年，他们在上述方法的基础上进一步提出一种基于局部非线性转换的人脸超分辨

率方法[98]。 

2012 年，长安大学的Ma 等人[71]结合人脸图像块的位置先验信息和稀疏表示理论，提出

一种改进位置块的稀疏表示人脸超分辨率算法。2013 年，西安交通大学的齐春等人[60, 91]利用

PCA 分析法为每个位置块的训练图像块集合构建高低分辨率字典对，在此基于上进行回归预

测学习，获得了较好的重建结果。 

2013 年，电子科技大学 Li 等人[62]提出一种利用四类相似性作为约束进行人脸图像超分

辨率重构。这四类相似性约束包括：输入低分辨率图像与样本低分辨率图像的相似性约束、

输入低分辨率图像与样本高分辨率图像的局部结构相似性约束、重构之后的近邻图像块平滑

约束和空间相似性约束。 

2014 年，清华大学Huang 等人[99]提出广义自适应联合核回归和自适应字典学习的方法。

利用局部结构约束和非局部自相似性约束，提出的联合回归先验模型可以用规整化病态超分

辨率重建问题。作者将核回归先验模型推广到多尺度和多方向上，并结合了自适应字典学习

和基于字典稀疏的先验知识。该方法对通用图像和人脸图像均获得了较好的重构效果。 

除了上述一些具有代表性的局部脸超分辨率算法外，学者们还提出大量基于局部图像块

的图像超分辨率方法来解决图像块的表示[34, 100-106]、高低分辨率字典学习[107-111]和高低分辨率

图像回归预测[33, 70, 99, 108, 112-116]基于图像分解的超分辨率[56, 117, 118]等问题。最近，也有部分学者

们开始关注实际环境（包括多姿势[119-123]、变化光照等因素）中的人脸超分辨率问题，这些

算法的好坏依赖于对齐前处理、特征点检测，人脸的语义理解等技术。此外，他们一般要求

训练样本库中存在大量同一对象且相近模态（姿势、表情和光照等）的样本[72, 122, 124, 125]，而

对于监控条件下的人脸超分辨率问题，这些条件都很难达到。 

国内文献中也有许多局部脸方法的报道。 

例如，2004 年，浙江大学的黄丽等人[126]提出基于多尺度和多方向特征的人脸超分辨率

算法。2008 年，中科院自动化所的张雪松等人[127]针对超分辨率重构与学习过程中没有充分
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利用人脸图像块流形空间局部相似性的问题，提出一种基于局部保持投影的自适应流形学习

方法。2011 年，西安交通大学的马祥和齐春针对传统基于学习的人脸超分辨率算法重构高分

辨率人脸图像缺乏足够多高频特征细节的问题，提出一种全局重建和位置块残差补偿相结合

的人脸超分辨率新算法[128]。四川大学的吴炜等人[129]提出基于偏最小二乘（Partial Least 

Squares，简称PLS）的人脸超分辨率技术。2013 年，福州大学的兰诚栋等人[130, 131]采用后验

信息构建稀疏原子库的超分辨率人脸重建，通过事后采集现场图像，训练只对输入图像的清

晰内容稀疏而对噪声内容不稀疏的低维原子集和与之相对应的高维原子集，计算低维空间的

稀疏系数并映射到高维空间以合成出重建人脸图像。对于实际拍摄的监控图像输入，重建结

果比传统方法更加有效。 

上述基于局部脸的人脸超分辨率算法通过对整张人脸进行小块划分，大大增强了原来训

练样本的表达能力，提升了超分辨率重构的性能。然而，由于高分辨率图像与低分辨率图像

是“多对一”的映射关系。尤其是在图像块级别上，低分辨率样本空间的近邻关系未必在高

分辨率空间中保持。此外，与全局脸方法相对，基于图像块的局部脸方法对输入图像中的噪

声更加敏感，小的噪声扰动可能会导致图像块表示系数的巨大差异。 

 

1.2.2.4 现有方法存在的问题 

近年来，虽然国内外学者已经对人脸超分辨率技术进行了大量的研究，对于仿真条件下

四倍以下超分辨率重建的结果已经非常接近原始输入高分辨率人脸图像，但仍无法满足刑侦

实际应用的需求。因为基于学习的人脸超分辨率方法的本质就是基于高低分辨率人脸样本所

构成的高低分辨率流形空间具有相似局部几何结构这一假设，以保持局部几何结构为基础，

学习高低分辨率图像块的对应关系。对于实际监控中的成像过程极其复杂，噪声、模糊不确

定，且要求较高的图像超分辨率放大倍数，局部几何结构一致性的假设不再成立。为了进行

鲁棒地基于学习人脸超分辨率重建，以下技术难点亟待攻克： 

(1)  样本表达能力的扩充 

基于学习的超分辨率方法成败在于样本库的选择，样本库的丰富性是这类算法获得良好

效果的基础。当输入待重建人脸图像与样本库差异很大时，重建效果往往很差。所以，必须

通过扩大样本规模来解决流形空间采样不够稠密导致局部流形线性性假设不成立的问题。然

而，人脸库的建立是一个复杂而又耗时的过程，此外，即使能获得大量样本，算法在进行求

解计算时也需要巨大的存储空间，且带来很高的运算复杂度。因此，通过简单地增加样本数

量来改进传统方法在实际中并不可行。如何扩充有限样本的人脸图像库的表达能力是人脸超

分辨率的一个技术难点； 

(2)  噪声图像块的鲁棒表达 
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当输入低分辨率图像存在噪声，尤其是非高斯分布的实际噪声时，现在人脸超分辨率方

法可能对输入图像进行过拟合，即把输入图像中存在的噪声也重建出来，而再将这组过拟合

的重建系数直接映射到高分辨率图像流形空间，势必导致超分辨率重建结果的不确实性。由

于超分辨率问题的病态性，即超分辨率重建的结果不唯一。因此，引入何种视觉先验知识并

设计一种对噪声鲁棒的图像块表示方法是人脸超分辨率的第二个技术难点； 

(3)  高低分辨率图像空间的一致性学习 

当超分辨率重建倍数增大或者低分辨率人脸图像存在较大模糊时，高分辨率图像和低分

辨率图像之间的“多对一”关系将进一步凸显，高低分辨率流形的局部几何关系不一致性变

得更加明显。现有基于学习的图像超分辨率方法基本思想均是通过将低分辨率图像流形的几

何结构保持到重建高分辨率图像流形空间进行超分辨率重建。然而，这将导致重建高分辨率

流形与原始高分辨率流形空间的不一致性。因此，学习高低分辨率样本空间的映射关系，同

时保持原始高分辨率空间的局部几何结构（使重建后的高分辨率流形空间与原始高分辨率流

形空间具有一致性）是人脸超分辨率的第三个技术难点； 

(4)  图像成像过程的层次化建模 

实际待重建低分辨率图像由原始高分辨率图像经过模糊、下采样再加入少量噪声而得

到，降质过程会导致信息的丢失，当图像模糊很强或者下采样倍数很大时，低分辨率图像丢

失信息就越多，其中包含的信息量就越少。现有人脸超分辨率算法试图通过直接构建低分辨

率图像与原始高分辨率图像之间的关系，并以此关系来预测重建高分辨率图像。然而由于低

分辨率图像中过多信息的丢失，使得直接构建低分辨率图像与原始高分辨率图像之间的关系

变得非常困难。因此，如何对成像模型进行层次化建模，经过多次映射学习得到低分辨率图

像与原始高分辨率图像之间的关系是人脸超分辨率的第四个技术难点。 

 

1.3 本文的研究内容 

基于人脸图像超分辨率的理论框架，本项目将重点研究以下三个关键科学问题：第一、

高低分辨率图像字典对扩充表示；第二、高低分辨率图像的视觉先验表示；第三、高低分辨

率图像的一致保持学习。为攻克上述人脸图像超分辨率中的三大科学问题，本论文着重围绕

以下四个方面进行研究（图 1-9 所示为本文四大研究内容与三大科学问题之间的关系）： 

(1)  基于最近特征线流形学习的人脸图像库表达能力扩充 

研究专门针对人脸图像的人脸图像库表达能力扩充方法，提高原始人脸图像库的表示能

力与效能，具体研究内容包括:研究成像因素（光照、距离、模糊等）对样本图像产生的影响；

给定样本图像，研究扩充样本图像表达能力的方法；研究扩充后样本空间的字典设计与优化
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方法。 

(2)  基于局部约束表示的噪声图像块鲁棒表示 

研究基于局部约束先验的噪声鲁棒人脸图像表示，提高人脸图像的表示准确性和稳定性,

具体研究内容包括：图像局部约束先验的统计获取；图像局部约束先验的形式化描述；基于

图像局部约束先验模型的代价函数构建与求解方法。 

(3)  基于高分辨率流形空间约束的高低分辨率图像空间映射 

研究基于图约束的高低分辨率图像一致保持学习方法，约束重建后高分辨率图像流形空

间，使重建后高分辨率图像流形空间与原始高分辨率图像流形空间具有一致性。具体研究内

容包括：低分辨率图像空间到高分辨率图像空间的映射模型；高分辨率图像空间流形结构保

持学习方法；高低分辨率图像空间双向保持的迭代优化算法求解。 

(4)  基于局部迭代嵌入和字典渐进更新的图像观测模型学习与逼近 

研究高低分辨率图像空间层次化观测模型的构建方法，揭示人脸图像降质模型内在规

律，提高人脸超分辨率重建结果的精度。具体研究内容包括：低分辨率样本人脸图像的超分

辨率与更新机制；测试人脸图像的多层次超分辨率优化方法。 

 

图 1-9 本文四大研究内容与三大科学问题之间的关系。 

 

1.4  本文的组织结构 

全文共分 6 章，组织结构如图 1-10 所示。 

第一章为绪论。提出了本文的研究背景和意义，回顾了人脸超分辨率技术发展的历程，

分析了当前实际监控人脸超分辨率研究面临的关键问题，最后给出了本文要研究的四个工作
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内容。 

第二章为基于最近特征线流形学习的人脸超分辨率算法。详细讨论了传统基于流形学习

的人脸超分辨率算法通过学习高低分辨人脸图像块流形之间相似的局部几何结构关系，获得

低分辨率块的局部表示系数，并将该系数直接嵌入（投影）到对应高分辨率图像块上，融合

所有块得到高分辨率人脸。在欠采样条件下（即小样本问题，目前，最大样本库的样本数也

不过 2000），样本数据只能构成人脸流形空间的一个稀疏空间，即使最相邻的点也难以称其

为局部。因此，对欠采样的样本数据，由局部形成全局的流形嵌入思想从本质上并不适合。

利用最近特征线可以把样本空间中任意两个特征点扩充为特征线上的无数多个特征样本点

这一特性，不用新增样本数（避免增加样本导致计算复杂度和所需存储空间的增大），但是

可以有效扩充原始样本的表达能力。本算法通过保持相对传统基于流形学习算法更小局部内

的线性关系来揭示高分辨率和低分辨率人脸流形空间的非线性关系，从而更加体现了流形学

习的本质。 

第三章为基于图像块局部约束表示的噪声鲁棒人脸超分辨率算法。主要针对当前人脸超

分辨率过程表示图像块不唯一和不稳定的问题，提出一种基于局部约束表示的人脸超分辨率

重建方法。将输入的低分辨率人脸图像、高低分辨率训练集内人脸图像分别划分为相互交叠

的图像块；对输入的低分辨率人脸图像的每一个图像块，根据图像块的表示具有局部性这一

先验，计算由低分辨率训练集内每个图像相应位置图像块进行线性重建时的最优权重系数；

将低分辨率训练集内每个图像相应位置图像块，用一一对应的高分辨率训练集内每个图像相

应位置图像块进行替换，加权合成高分辨率图像块；按照人脸上的位置，融合成高分辨率人

脸图像。本文提出局部约束表示模型，自适应地选择训练集内样本图像块空间中与输入图像

块近邻的图像块来线性重建输入图像块，得到最优权重系数，合成出高质量的高分辨率图像。 

第四章为基于高分辨率流形空间约束的人脸超分辨率算法。将目前基于学习的人脸超分

辨率方法大体分为基于编码表示和基于回归预测两大类，由于高低分辨率图像的“多对一”

关系，前者基于高低分辨率图像块具有“一致表示系数”的假设在实际情况下并不成立；基

于回归预测的方法通过学习整个（全局）高低分辨率样本空间的映射关系，并用该关系推测

高分辨率图像。然而它无法根据低分辨率输入（观察值）对映射关系进行自适应调整。针对

以上问题，我们提出一种局部诱导支撑集回归的人脸超分辨率方法。将高低分辨率图像块具

有“一致表示系数”的假设放松为高低分辨率图像块的表示系数具有一致的支撑集的假设（更

加灵活）；在输入低分辨率图像块支撑集上学习高分辨率图像的映射关系（自适应性）；在不

受图像降质过程影响的高分辨率图像空间，设计一种局部诱导的支撑集生成方法（流形一

致）；最后，提出一种迭代算法，逐次更新超分辨率图像合成块和支撑集，从而得到最优解。 

第五章为基于局部迭代嵌入和字典渐进更新的人脸超分辨率算法。传统基于学习的人脸

超分辨率方法均是通过挖掘低分辨率人脸图像空间的几何、重建关系（合成系数），并将这
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种关系保持到高分辨率空间，从而得到一张高分辨率人脸图像。当下采样倍数较大或者低分

辨率空间受模糊、噪声等因素影响时，高低分辨率图像空间的维度差将非常大（表现为高分

辨率流形不一致），对重建效果产生严重的影响；针对上述问题，提出一种“由粗到精”字

典渐进更新的人脸超分辨率方法。不仅根据上一步的高分辨率重构结果更新输入低分辨率测

试人脸图像，而且对低分辨率人脸训练样本进行更新，减小高低分辨率训练空间的维度差，

从而可以更加准确地进行学习与预测。该方法首次将低分辨率人脸字典更新的思想引入到人

脸超分辨率重构中，在渐近更新后的低分辨率空间与高分辨率空间学习高低分辨率图像之间

的关系。 

第六章为总结与展望。总结了本文的研究工作，介绍了本文的主要研究成果和创新点，

最后对未来工作进行了研究展望。 

 

 

图1-10 全文组织结构。 
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  第二章 基于最近特征线流形学习的人脸超分辨率算法 

2.1 引言 

与基于多帧重建的超分辨率算法相比，基于学习的方法只需要输入一张低分辨率图像便

可获得更高的放大倍数和更好的效果，而且避免了基于多帧重建方法由于图像配准不精确导

致重建效果不理想的问题，因而获得了更多的关注。基于学习的图像超分辨率方法可以根据

高低分辨率图像组成的训练库，学习低分辨率图像到高分辨率图像之间的映射关系。输入一

张低分辨率图像，就可以利用学习得到的映射关系预测出一张高分辨率图像[19, 29, 30, 40]。上述

映射关系的获取方式多种多样，既可以通过线性或者非线性回归技术学习低分辨率图像和高

分辨率图像之间的显示回归关系，又可以通过马尔可夫随机场模型、金字塔模型和近年来备

受关系的流形学习技术来学习低分辨率图像到高分辨率图像之间隐式的对应关系。本章主要

关注利用流形学习技术进行高低分辨率图像隐式对应关系构建的图像超分辨率方法。 

基于流形学习的图像超分辨率方法的基本前提假设是低分辨率样本图像块流形空间与

高分辨率样本图像块流形空间具有局部几何结构一致性。给定一张低分辨率图像，他们首先

获得输入低分辨率图像块在训练样本图像块空间中的局部几何结构，然后将低分辨率图像块

局部几何结构保持到重构后的高分辨率图像块空间中，从而重构出高分辨率图像。近年来许

多学者提出了大量基于流形学习的图像超分辨率方法。 

例如，Chang 等人[83]首次将局部线性嵌入流形学习算法引入到图像超分辨率重构中，提

出一种邻域嵌入的图像超分辨率重构算法。Wang 和 Tang
[54]提出一种特征变换法, 利用主成

分分析将输入的低分辨率人脸图像投影到低分辨率训练样本所张成的特征子空间中，再把投

影系数直接映射到高分辨率图像上，得到高分辨率图像。文献[44]利用流形学习理论提出一种

人脸超分辨率重构的新两步法，先根据局部保持投影和径向基函数回归得到全局脸，再由基

于局部重建的方法补偿人脸特征细节信息。文献[51]提出一种基于局部保持投影的自适应流形

学习人脸超分辨率方法，从人脸图像构成的局部子流形分析人脸的内在特性，有效地重构出

低分辨率人脸由于降质丢失的高频细节成分。Huang 等人[3]提出利用典型相关分析法提取高

低分辨率图像的相关子空间，从而增强高低分辨率图像流形空间拓扑结构的一致性。该方法

将典型相关分析同时运用于全局脸重构的残差脸的补偿中，最终获得了很好的重构效果。 

上述基于流形学习的图像超分辨率方法都是基于高分辨率样本图像块和低分辨率样本

图像块分别构成的流形空间具有相似局部几何结构这一假设，从训练样本空间的局部线性几

何结构中发掘样本空间的全局非线性结构特征，算法以保持样本空间的局部线性几何结构为

基础。然而，在实际情况中，该局部几何结构一致性假设的成立必须满足以下两个前提[84]：

第一，样本数据稠密地采样于潜在的流形空间；第二，样本数据不受噪声的干扰。本章只考

虑前者对流形假设的影响，实验样本不受噪声干扰。 
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在现有人脸超分辨率算法中，样本数据一般均为欠采样（即小样本问题，目前，最大样

本库的样本数也不过 2000）。因此，它们只能构成高维人脸流形空间的一个稀疏空间，即使

最相邻的点也难以称其为局部。因此，对欠采样的训练样本数据，通过局部几何结构线性保

持形成全局非线性结构保持的流形学习思想从本质上并不适合于欠采样样本数据的图像超

分辨率重构。 

因此，基于流形学习的人脸超分辨率算法要想获得好的学习效果，必须通过扩大训练样

本的规模来解决流形空间采样不够稠密的问题。然而，人脸图像库的建立是一个复杂而又耗

时的过程。此外，即使能获得大量样本，算法在进行求解计算时也需要巨大的存储空间，且

带来非常高的运算复杂度。因此，通过简单地增加样本数量来改进传统基于流形学习的方法

在实际应用中并不可行。 

 

 

(a)传统基于流形学习方法                  (b)基于最近特征线的方法 

图2-1 基于流形学习方法和基于最近特征线方法查询点局部保持方式对比。 

 

为此，本文通过引入最近特征线（Nearest Feature Line，简称NFL）思想[132, 133]，提出了

一种基于最近特征线流形学习的人脸超分辨率算法。图 2-1 为传统流形学习方法和基于最近

特征线方法查询点局部保持方式对比示意图。 其中，空心圆点表示查询点 x ，实心圆点

1~ 12x x 为样本空间 S 的 ( 12)N N  个样本点。在图 2-1(a)中， 1x 、 2x 和 3x 为查询点 x 的

( 3)K K  个最近邻样本点；在图 2-1(b)中， 1~ 5x x 为样本空间S 中筛选出的 '( ' 5)K K  个与x

近邻的样本点， 1p 、 2p 和 3p 为x的K 个最近投影样本点。传统流形学习方法和最近特征线

方法分别通过保持查询点x与其K 个近邻样本点（图 2-1（a）中半径为 1r 的圆内的样本点）

和K 个近邻投影样本点（图 2-1（b）中半径为 2r 的圆内的投影样本点）的线性特征来近似

高低分辨率人脸流形空间的非线性关系。从图中可以看出， 2 1r r ，当样本数N 增大时，

可以选择较大的 'K 值，使 x的K 个近邻投影样本点落在一个非常小的区域内( 2 1)r r 。 因

此，基于最近特征线方法是以保持更小局部的几何结构特征，来揭示高低分辨率人脸流形空

间的非线性关系，它更加体现了流形学习局部邻域结构保持的本质。 

算法通过保持相对传统基于流形学习算法更小局部内的线性关系来揭示高分辨率样本
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图像块和低分辨率样本图像块人脸流形空间的非线性关系，体现了流形学习的本质。提出的

方法具有如下几个方面的特点： 

(1) 首次将最近特征线思想引入到基于流形学习的人脸超分辨率重构中，它可以把样本

空间中任意两个样本点扩充为特征线上的无数多个样本点，从而有效扩充人脸图像样本空间

的表达能力； 

(2) 算法利用最近特征线准则来定义样本空间中样本点之间的邻域关系，通过保持高低

分辨率图像块样本空间的这种邻域关系，从而正确揭示高分辨率和低分辨率人脸流形之间的

局部相似结构特征； 

(3) 通过对原始样本空间的筛选，再利用特征线方法对其分析，增强了样本对输入查询

点的表达能力，并降低算法的运算复杂度。 

本章接下来的安排如下：第 2.2 节简要介绍流形学习算法；第 2.3 节介绍了传统基于邻

域嵌入的图像超分辨率算法；第 2.4 节详细介绍提出的基于最近特征线流形学习人脸超分辨

率算法的核心环节，包括算法所用到符号的预定义，最近特征线流形学习方法，并针对算法

的复杂度问题进行分析，给出一种加速策略；第 2.5 节通过在 CAS-PEAL-R1 人脸库上的一

系列实验验证算法的有效性，并与前沿流形学习人脸超分辨率方法进行主客观对比；第 2.6

节对算法进行总结，特别是讨论了算法可能的改进方向。 

 

2.2. 流形学习算法 

流形（Manifold），是局部具有欧氏空间性质的空间，为嵌入在高维空间中的低维数据集

合。假设观测数据是均匀采样于高维欧氏空间的低维流形，那么流形学习就是从观察到的高

维数据中恢复出潜在的低维流形结构，即找到高维数据空间中的潜在低维流形，并求出相应

的嵌入映射，以实现数据维数的约简或者数据的可视化。它是从观测到的现象中去寻找事物

的本质，找到产生数据的内在规律。流形学习方法是模式识别和机器学习领域中的基本方法，

分为线性流形学习算法和非线性流形学习算法，线性方法包括传统的方法如主成分分析和线

性判别分析等，典型的非线行流形学习算法有局部线性嵌入，等距映射和拉普拉斯特征映射

等。局部线性嵌入是流形学习中一种最主要的算法，其基本思想被广泛应用于图像超分辨率

重构中。 

局部线性嵌入算法相关工作最早发表在Science (2000) 上[84]，是非线性降维技术的里程

碑。它可以通过非监督的方式将高维空间非线性映射到低维空间中，该技术被广泛地应用于

图像分类与聚类、多维数据的可视化等领域。局部线性嵌入算法的基本思想为保持原嵌入流

形中局部邻域间的几何结构（相互重构关系），将高维观测数据映射到潜在低维流形中，具

体算法实现分以下三步： 

（1） 邻域点选择。 
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设D 维空间中有N 个数据样本 1{ }N

i iX x  ， D

ix  。如果这些数据样本足够稠密，可以

认为数据样本空间中的任意一个样本点可以用它的 K 个近邻样本或者固定半径 的球状邻

域内的近邻样本线性表示。 

（2） 计算重构权重W 。 

对于每一个样本点 ix ，计算能最好地重构它的权值 ijw ，使重构误差最小。且重构误差

定义为： 

2

2

( ) i ij jj
i

W x w x    ,       （2-1） 

并且权值要满足两个约束条件：一方面，每一个数据点 ix 都只能由它的邻近点来表示，若 jx

不是近邻点，则 0ijw  ；另一方面，权值矩阵的每一行的和为 1，即 1ijj
w  。因此，求解

W 的过程其实就是求解带约束的最小二乘问题 

（3） 获得低维嵌入空间 d 。 

保持权值W 不变，优化 d 维坐标下低维嵌入 d

iy  ，映射嵌入满足如下条件： 

2

2

( ) i ij jj
i

Y y w y    .       （2-2） 

与步骤（2）中的误差函数类似，不过在这里是固定重建权值W 优化Y。由文献[84]可知，

对Y 的求解也就是一定约束条件下求解稀疏矩阵的特征向量问题。 

以上三步可以用图 2-2 进行说明。 

 

图2-2 局部线性嵌入流形学习算法流程图
[84]。 
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2.3 基于邻域嵌入的图像超分辨率算法 

基于低分辨样本图像块流形空间与对应的高分辨样本图像块流形空间在局部几何结构

上具有一致性，邻域嵌入的图像超分辨方法使用局部线性嵌入流形学习的思想实现高分辨图

像的重构。如图 1-7 是基于邻域嵌入的图像超分辨算法的基本思想。在训练阶段，提取低分

辨率样本图像块（特征2）和对应高分辨率样本图像块（特征），构成高低分辨率图像块字典

对。在合成阶段，输入一张低分辨率图像，对于每个低分辨率图像块（特征），首次在低分

辨率图像块字典中找到 K 个最相似的低分辨率图像块，然后用这 K 个图像块对输入低分辨

率图像块进行合成并得到重构权重，再利用 K 个低分辨率图像块对应的 K 个高分辨率图像

块和上述得到的重构权重，线性加权得到目标高分辨率图像块，最后，融合所有重构的高分

辨率图像块便可得到高分辨率重构图像。算法 2-1 给出了传统基于邻域嵌入算法的超分辨率

重建过程。 

 

算法2-1  基于邻域嵌入的图像超分辨算法 

1. 输入: 高低分辨率图像块字典对 1{ }N

i iX x   and 1{ }N

i iY y  ， 低分辨率

图像 { }t t M

i iX x . 近邻个数K； 

2. 输出: 高分辨率图像 tY ； 

3. 对于输入低分辨率图像上的每一个图像块 t

ix ； 

4. 从 1{ }N

i iX x  中找到 t

ix 的K个近邻图像块，下标记为 ( )t

K iC x ； 

5. 计算重构权重： 

 
2

( )
2

* arg min t
K i

t

i k kk C x
w

w x x w


  ； 

6. 线性加权K个低分辨率图像块对应的K个高分辨率图像块和上述重构权

重，获得的高分辨估计： 

*

( )t
K i

t

i k kk C x
y y w


  

7. 重复步骤3-步骤5，直到处理完所有低分辨率图像块； 

8. 按位置融合所有合成得到的高分辨率图像块，对于交叠位置直接加权求

平均，最终得到输入低分辨率图像 tX 的高分辨率估计图像 tY 。 

 

2.4 基于最近特征线流形学习的人脸超分辨率算法 

本节将提出一种基于最近特征线样本扩展的局部流形保持人脸图像超分辨方法。2.4.1

                                                        
2 一阶梯度或者二阶梯度信息 
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小节介绍一些符号的定义，2.4.2 节详细介绍了基于最近特征线流形学习的人脸超分辨率算

法，2.4.3 小节针对算法复杂度过度的问题，提出一种样本图像块选择策略。 

 

 

图2-3 基于最近特征线的人脸超分辨率流程图。 

 

图 2-3 为本文算法流程框图。对于某一个位置块，高分辨率样本图像块和低分辨率样本

图像块组成训练库，首先根据输入低分辨率图像块，在低分辨率图像块样本空间中筛选出与

其最匹配的低分辨率图像块，利用这些低分辨率图像块和对应的高分辨率图像块组成新的训

练库，然后通过最近特征线流形学习算法合成出高分辨率图像块，最后融合所有得到的高分

辨率图像块，便可重构出高分辨率人脸图像。 

2.4.1 符号定义 

给定一组由高分辨率人脸图像样本和低分辨率人脸图像样本对组成的训练样本库

, { , |1 }i iX Y x y i N      ，其中N 为样本的个数，低分辨率人脸样本 ix 由高分辨率人脸

样本 iy 下采样得到（同时用双三次插值算法将输入低分辨率人脸图像上采样到与高分辨率人

脸样本尺寸相同大小）。对于基于位置块[1, 43]的人脸超分辨率重构方法，先将高分辨率人脸样

本和低分辨率人脸样本划分为M 个交叠的块 , { , |1 ,1 }j j

i iX Y x y i N j M        。输入一

张低分辨率人脸图像 tx ，用上述方法将其划分为M 个块， { |1 }j

t tx x j M   ，分块重构高分

辨率人脸图像块 q

ty ，融合所有重构得到的高分辨率人脸图像块便可以得到最终的高分辨率人

脸图像 ty 。 

2.4.2 基于最近特征线流形学习的人脸超分辨率算法 

计算机低维视觉研究表明，人脸是一类高度结构化的物体，具有很强的结构相似性，对
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齐后的人脸在同一位置上的纹理变化是平缓的。对于两张不同的人脸，可将同一位置的两个

块图像（图像块按行或者列扫描得到的一列像素值）看成高维空间中的两个点，它们的连线

（特征线）表示某一种因素（如光照、纹理等）引起的平缓变化过程，该特征线就可以近似

这个位置块特征样本的轨迹。如图 2-4 所示，利用特征连接两种不同光照的人脸图像，便可

生成多种很多其它光照的人脸图像，从而将原来的两个样本点扩充为了特征线上的无数多个

样本点。 

 

图2-4 利用特征线扩展样本点示意。绿色框人脸为两个观察样本，蓝色框人脸为特征线插值得到的人脸

图像。 

 

利用特征线的这种扩展特性，我们将其引入到图像超分辨率重构中，提出一种基于最近

特征线流形学习的人脸超分辨率方法。把人脸图像块样本空间中的样本点两两相连形成特征

线，将已有样本点扩充为特征线上的无数多个样本点，从而增强人脸图像块样本空间的表达

能力；在扩充之后的样本空间中，利用最近特征线准则来定义样本空间中样本点之间的近邻

关系，通过保持高低分辨率图像块样本空间的这种邻域关系，从而正确揭示高低分辨率人脸

图像块流形之间的局部相似结构特征；通过保持这种局部相似结构特征，重构输入的低分辨

率人脸图像块对应的高分辨率块，融合所有高分辨率块得到高分辨率人脸图像。下面以合成

第q 个低分辨率块 q

tx 为例，根据该位置块的样本 , { , |1 }q q q q

i iX Y x y i N      提供的先验

信息，分以下六步来说明提出的算法中重构高分辨率块 q

ty 的过程： 

(1) 将第 q 个低分辨率训练样本块所组成的集合{ |1 }q

ix i N  中的任意两点
1

q

Ix 和

2

q

Ix
1 2(1 )I I N   连成直线形成 ( 1) / 2N N  条特征线

1 2

q q

I Ix x 。如图 2-5 所示，
1

q

Ix 和
2

q

Ix 为低分

辨率样本空间上的两个特征点； 

1

q

Ix
2

q

Ix

1 2,

q

I Ix

q

tx

 

图2-5 特征点、投影点和特征线。 
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(2) 计算 q

tx 在特征线
1 2

q q

I Ix x 上的投影
1 2,

q

I Ix （如图 2-5）：  

1 2 1 1 2 1 2, , ( )q q q q q

I I I I I I Ix x u x x   ,        (2-3) 

其中， 1 2 1

1 2

2 1 2 1

,

( )( )

( )( )

q q q q

t I I Iq

I I q q q q

I I I I

x x x x
u

x x x x

 


 
。那么， q

tx 到特征线
1 2

q q

I Ix x 的距离便可定义为： 

1 2 1 2,( , ) || ||q q q q q

t I I t I Id x x x x x  ,        (2-4) 

这里，|| || 为欧氏距离； 

(3) 计算 q

tx 的K 个最近邻投影样本点。因为每条特征线表征由某一因素引起的纹理上的

平缓变化，所以可以假定K 个最近邻投影样本点位于不同的特征线上。因而，计算 q

tx 的K 个

最近邻投影样本点就是根据第(2)步所计算出的距离，找出 q

tx 与所有特征线的 ( 1) / 2N N  个

投影点中距离最近的K 个，记作 , ( , ) ( ){ }q

a b a b A qx  ，其中，( , )a b 为最近邻投影样本点所在特征线

的下标号对， ( )A q 为K 对下标号对组成的集合； 

(4) 计算重构权重 qW 。用以上K 个最近邻投影样本点 , ( , ) ( ){ }q

a b a b A qx  线性合成 q

tx ，最小化

目标函数 q ： 

, ,( , ) ( )
|| ||q q q q

t a b a ba b A q
x w x


  ,       (2-5) 

且 ,( , ) ( )
1q

a ba b A q
w


 。 

为了求解 qW ，对 q

tx 引入局部Gram 矩阵 qG ：  

( 1 ) ( 1 )q T q T q T q

q t P t PG x M x M   ,        (2-6) 

其中，1是K 维的全 1 向量， q

PM 为| |q

tx K 的矩阵（| |q

tx 为块图像 q

tx 中像素的个数）， q

PM

的每一列元素由 q

tx 的最近邻投影样本点构成。因此，最小化公式（3）有如下形式闭解： 

1

1

1

1 1

qq

T

q

G
W

G




  .         (2-7) 

(5) 计算与 q

tx 的K 个低分辨率最近邻投影样本点对应的 K 个高分辨率最近邻投影样本点

, ( , ) ( ){ }q

a b a b A qy   ： 

, , ( )q q q q q

a b a a b a by y u y y   ,         (2-8) 

,

q

a bu 为第②步所计算出来的
1 2,

q

I Iu 在 1I a , 2I b 时的取值； 



武汉大学博士学位论文 

26 

 

(6) 用上述得到的K 个高分辨率最近邻投影样本点 , ( , ) ( ){ }q

a b a b A qy  线性合成高分辨图像块

q

ty ，合成系数为 qW ： 

, ,( , ) ( )

q q q

t a b a ba b A q
y w y


  .        (2-9) 

对于输入低分辨率图像上的所有块，均利用上述六步来合成其对应的高分辨率块，将所

有合成得到的高分辨率块按位置块叠加起来，然后除以每个像素位置交叠的次数，便可重构

出高分辨率人脸图像。 

2.4.3 最近特征线人脸超分辨率方法的改进 

特征线思想的引入，增强了样本库的表达能力，更好地保持了高分辨率和低分辨率人脸

流形空间的局部几何结构。但同时也带来了两个严重的问题：第一，计算复杂度急剧增加。

当特征线上所有的点变成样本点之后，计算低分辨率输入查询点 q

tx 的K 个最近邻投影样本

点转化为计算 q

tx 与所有 ( 1) / 2N N  条特征线上的投影的距离，而传统方法只需要计算 q

tx 与

N 个样本点的距离；第二，当距离 q

tx 很远的两点所形成的特征线位于 q

tx 附近时，特征线方

法将失效。如图 2-6， 1,2

qx 和 3,4

qx 分别是 q

tx 在特征线 1 2

q qx x 和 3 4

q qx x 上的投影， q

tx 到特征线 3 4

q qx x 的

距离更短，但它离样本点 1

qx 和 2

qx 更近。在此情况下， q

tx 与 1,2

qx 有更相似的特征（纹理），但

是， 最近特征线方法将优先选择 3,4

qx 来表示 q

tx ，这与通常情况并不符合，这也是最近特征线

方法用在人脸识别和语音分类等问题上的最大障碍。 

 

q

tx

1

qx
2

qx

3

qx
4

qx
1,2

qx

3,4

qx

 

图2-6 最近特征线法失效的情形。 

 

针对以上两个问题，本章提出了一种统一的解决方案：对于低分辨率输入块 q

tx ，首先对

N 个样本点进行筛选，从N 个样本中选出 'K 个与 q

tx 最相邻的样本 1 2 '{ , , , }q q q

a a aKx x x ，再利用

2.3.2 节提出的最近特征线方法来分析这 'K 个样本点形成的子空间的局部几何结构。通过选

择恰当的 'K 值，一方面，可以减小算法的运算复杂度（运算复杂度从 2( )O N 降低到

2( ' )O N K ， 'K N ），另一方面，由于所选 'K 个样本本身为 q

tx 的近邻，它们所形成的特
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征线对 q

tx 具有更好的表达能力。因此，通过对样本空间进行筛选，不仅可以使运算复杂度大

大降低，而且新得到的样本对低分辨率输入块具有更好的表达能力。 

 

 

图2-7 图像块交叠对重构结果的影响。输入低分辨率人脸图像块大小为 3×3，第一列为相邻图像块之

间交叠像素分别是0个像素的结果；第二列为相邻图像块之间交叠像素分别是 1个像素的结果；第三列为

相邻图像块之间交叠像素分别是 2个像素的结果。 

 

2.4.4 人脸图像小块划分 

基于图像块的人脸超分辨率方法中，相邻图像块的重建是分别进行的，如不考虑他们的

兼容性，重构的高分辨率人脸图像将具有非常明显的块效应。如图 2-7 所示为不同程度的图

像块交叠对重构结果的影响。可以看出如果相邻图像块之间没有交叠，重构人脸将存在明显

的块效应，交叠越多重构结果越好。图 2-8 为人脸图像小块划分时边缘图像块的“回退”策

略示意。具体地，按照从左到右、从上到下的顺序进行划分图像块，当划分图像块至图像边

缘时，如果剩余尺寸比预先设置的图像块的尺寸小则以原图像的边缘为基准进行回退划分，

包括当横向划分到图像右边边缘处时，向左回退并以右边边缘为基准进行分块；当纵向划分

到图像底边边缘处时，向上回退并以底边边缘为基准进行分块。 

算法 2-2 给出了提出的基于最近特征线流形学习算法的人脸超分辨率重建过程。 

 

算法2-2  基于最近特征线流形学习的人脸图像超分辨算法 

1. 输入: 高分辨率人脸图像训练样本集合 1{ }N

i iy  ，低分辨率人脸图像训练样本集合

1{ }N

i ix  ，低分辨率图像 tx .近邻个数K； 

2. 输出: 高分辨率图像 tY ； 
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3. 按照人脸图像的位置信息，对高低分辨率人脸图像训练样集合对和输入低分辨

率人脸图像进行分块： { |1 ,1 }j

iy i N j M    ， { |1 ,1 }j

ix i N j M    和

{ |1 }j

tx j M  ； 

4. 对于输入低分辨率人脸图像上的每一个图像块 q

tx ； 

5. 分别提取高低分辨率训练集中第q 个图像块，形成高低分辨率训练图像块集合

{ |1 }q q

iH y i N   和 { |1 }q q

iL x i N   ； 

6. 从低分辨率训练图像块集合 qL 中选出与图像块 q

tx 欧氏距离最近的 'K 个图像块，

形成筛选后的低分辨率训练图像块集合 ' { | ( ),| ( ) | '}q q q q q

K i i t tL x x C x C x K   ， ( )q

tC x

表示图像块 q

tx 的邻域集合，| ( ) |q

tC x 表示邻域集合 ( )q

tC x 中图像块的个数； 

7. 将筛选后的低分辨率训练图像块集合 '

q

KL 中所有图像块作为样本点两两相连，形

成 2

'

'( ' 1)

2
K

K K
C


 条特征线，构成的特征线集合表示成  1 2L 1 2|1q q q

i iL x x i i N    ，

其中
1

q

ix 和
2

q

ix 为低分辨率训练图像块集合 '

q

KL 中的两个样本点， 
1 2

q q

i ix x 为连接样本

点
1

q

ix 和
2

q

ix 生成的特征线； 

8. 计算图像块 q

tx 在特征线集合 L

qL 中所有特征线上的投影点，构成投影集合

1 2, 1 2{ |1 }q q

P i iL x i i N    ，  
1 2 1 1 2 1 2, , ( )q q q q q

i i i i i i ix x u x x   ，其中，
1 2,

q

i ix 表示图像块 q

tx 在

特征线
1 2

q q

i ix x 上的投影点，
1 2,

q

i iu 为位置参数， 1 2 1

1 2

2 1 2 1

,

( )( )

( )( )

q q q q

t i i iq

i i q q q q

i i i i

x x x x
u

x x x x

 


 
； 

9. 计算图像块 q

tx 到特征线集合 L

qL 中所有特征线的距离，通过求取图像块 q

tx 与投影

点
1 2,

q

i ix 的距离实现，距离
1 2 1 2,( , ) || ||q q q q q

t i i t i id x x x x x  ，其中，
1 2,|| ||q q

t i ix x 表示图像块

q

tx 到投影点
1 2,

q

i ix 的欧氏距离； 

10. 根据上一步得到的
1 2

( , )q q q

t i id x x x ，查找K 个距离最小的投影点
1 2,

q

i ix ，构成集合 

, ( , ) ( ){ }q q

K a b a b A qL x  ，其中， ( )A q 为K 个距离最小的投影点
1 2,

q

i ix 的下标号 1 2,i i 所构

成的集合，集合 q

KL 为图像块 q

tx 在低分辨率人脸样本块空间上的K 个最近的投影

点； 

11. 利用低分辨率人脸样本块空间上的K 个最近的投影点对对于输入低分辨率人

脸图像块线性重构，得到线性重构权重； 

12. 计算在高分辨率人脸样本块空间 qH 对应的 K 个高分辨率最近投影点，
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, , ( )q q q q q

a b a a b a by y u y y   ， ,

q

a bu 为步骤9所得
1 2,

q

i iu 在 1i a , 2i b 时的取值； 

13. 将步骤10所得低分辨率人脸样本块空间上的K 个最近的投影点，替换为步骤

12所得高分辨率人脸样本块空间上的K 个样本点，使用步骤11所得权重系数，

加权重构出高分辨率的图像块； 

14. 重复步骤5-步骤13，直到处理完所有低分辨率图像块； 

15. 将所有加权重构出的高分辨率的图像块按照位置叠加，然后除以每个像素位置

交叠的次数，重构出高分辨率人脸图像。 

 

 

 

图2-8 人脸图像小块划分时边缘图像块的“回退”策略示意。 

 

 

图2-9 CAS-PEAL-R1人脸库示例。 
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2.5 实验及结果分析 

2.5.1 人脸库介绍 

本章采用CAS-PEAL-R1 人脸库[4]进行实验，选用所有 1040 个个体的中性表情、正常光

照下的正面人脸图像。抠取人脸区域并将其裁剪成 112×100 像素，再手工标定人脸上的五

个特征点（两眼中心、鼻尖和两个嘴角）并进行仿射变换对齐，得到原始的高分辨率人脸图

像（如图 2-9）。低分辨率人脸图像由高分辨率人脸图像 4 倍下采样后再 4 倍 Bicubic 上采样

得到。随机选择 1000 张作为训练样本，将剩余 40 张作为测试图像。 

2.5.2 算法参数设置 

本算法涉及四个参数，即最近邻投影点数K 和预筛选块个数 'K ，以及高分辨率和低分

辨率块大小和块之间交叠的像素。实验表明，当K 取 3 时，重构效果最好。由 2.2 小节的讨

论，在确定 'K 的值时，既要考虑所选出样本的表达能力，又要考虑算法的复杂度， 'K 的取

值不能太大。实验发现，当 'K =25~35 时，可以获得较好的重构效果。参考文献[83]和文献[85]

中参数设置的方法，我们也将高分辨率和低分辨率块的大小分别设为 7×7，交叠 4 个像素。 

2.5.3 不同算法主客观对比结果 

图 2-10 为经典的流形学习算法[54]、目前文献报道中最好的流形学习算法[3]和本章提出算

法的重构结果对比（受篇幅所限，只列出其中 7 组结果）。实验中，调节对比算法的参数，

使对其效果达到最佳。文献[54]算法（图 2-10（b））重构的结果有很明显的人工痕迹，而且在

轮廓部分存在不同程度的鬼影。这主要是因为文献[54]算法在主成分空间中来寻求高分辨率和

低分辨率图像样本的关系来合成全局脸，从而丢失了过多的细节信息。进一步观察人脸图像

的细节就会发现，文献[3]算法重构的人脸（图 2-10（c））比较平滑且在轮廓部分不够清晰，

本算法重构结果具有更加清晰的人脸边缘轮廓和更多的局部特征细节（图 2-10（d）），原因

在于，文献[3]虽然在其算法第二步运用流形学习方法进行了残差脸补偿，但它只是在一个更

大的“局部”来保持高分辨率和低分辨率图像流形的几何特征，在合成高分辨率块时会产生

很大误差，主要表现为局部边缘的重影和毛刺现象。 

另外，从所有 40 幅测试人脸重构效果的客观峰值信噪比（Peak Signal to Noise Ratio，简

称 PSNR）盒图（图 2-11）可以看出，与 Bicubic 插值算法相比，两种对比算法和本章算法

的重构结果客观PSNR 值均有不同程度的提升。另外，本章算法重构结果的平均PSNR 值比

文献[54]和文献[3]的算法分别高出 2.6dB和 1.4dB。 
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（a）          （b）          （c）          （d）          （e）          （f） 

图2-10 不同算法主观重构效果对比：（a）输入低分辨率图像（b）双三次插值结果（c）Wang 全局特征

转制方法（d）Huang的CCA 方法（e）本章算法的效果（f）原始高分辨率图像。（在电子版上放大观看，

不同算法的对比效果将更加明显）。 
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图2-11 不同算法PSNR值对比（四种算法的平均PSNR 值分别为25.03 dB，25.96 dB，27.10 dB，28.51dB）。 

 

2.5.4 训练库大小对算法结果的影响 

本小节将测试在欠采样条件下提出算法和传统基于邻域嵌入方法在性能上的差别。为了

对比公平起见，我们为上述两种方法选择同样的位置块高低分辨率图像块训练字典。这两种

方法唯一的差别就是 K 近邻样本获取方式。在提出方法中，我们选取了 K 个最近邻的投影

特征样本，而传统基于邻域嵌入方法直接选择了K 个最近邻的样本。表 2-1 给出了两种方法

在不同训练库大小下的参数设置情况。 

图2-12给出了提出方法在不同训练库大小下相当于传统基于邻域嵌入方法的客观PSNR

值提升结果。从该图可以看出，提出的方法在绝大多数图像上的重建结果均好于对比算法。

而且，随着训练样本库的减小，提出方法相对于对比算法的增益更加明显。例如，当训练库

为 1000 时，提出方法相对于对比算法的PSNR 增益为 0.55 dB。当训练库样本数据减少到 400

时，而这一增益值变成了 1.0 dB。说明了提出方法在欠采样条件下（训练样本数据比较小）

仍然可以获取很好的效果。这主要归因于提出方法可以有效地扩充原始样本点的表达能力。 

 

表2-1 两种不同方法的近邻个数。 

训练库大小 
传统邻域嵌入方法 提出方法 

K K K’ 

400 5 3 20 

700 5 3 25 

1000 7 3 30 
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图2-12 提出方法在不同训练库大小下相较于传统基于邻域嵌入方法的客观PSNR增益。横坐标为测试图

像序号，红线为提出方法相对于传统基于邻域嵌入方法在不同测试图像上的 PSNR 增益，蓝线为所有 40

幅测试图像在某一训练集大小的PSNR增益。 

 

2.6 总结与展望 

针对在欠采样（训练样本数有限）的条件下，传统基于流形学习的人脸超分辨率方法无

法正确揭示高分辨率和低分辨率人脸流形空间之间的相似局部几何结构的问题，本章首次将

最近特征线思想引入到人脸超分辨率的流形学习中，提出一种基于最近特征线的人脸图像超

分辨算法。算法利用最近特征线来扩充原始人脸图像样本的表达能力和定义样本点之间的邻

域关系，以保持人脸图像块的流形结构于很小的局部为目标，揭示高分辨率和低分辨率人脸

流形之间的局部相似结构特征，体现了流形学习局部邻域结构保持的本质。此外，对于输入

查询点，算法先对原始样本空间进行筛选，再利用特征线方法对其分析，不仅减小了算法的

复杂度，而且增强了样本的表达能力。算法所重构的高分辨率人脸图像具有更丰富的局部细

节特征，验证了算法的有效性。 

在本章的实验中, 只用到了图像的像素值作为每个块的特征，而像素值特征容易受到光

照、噪声等因素的影响。因此，在下一步的工作中，将会考虑利用更能反应图像块内容的特

征，比如图像块的直方图特征、方向梯度特征、特征子空间系数特征等等，相信可以取得更

好的重构效果。 
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第三章 基于图像块局部约束表示的噪声鲁棒人脸超分辨率

算法 

3.1 引言 

根据流形学习理论，2004年香港科技大学的Chang等人[83]基于高分辨率样本空间和低分辨

率样本空间具有相似局部几何特征这一假设，提出一种基于邻域嵌入（Neighbor Embedding，

简称NE）的图像超分辨率重构方法，通过线性加权近邻样本点重构目标高分辨率图像块，该

方法利用少量训练样本便可获得很好的重构效果。由于NE方法[83]对样本的处理具有较好的灵

活性和对观察信号（图像块）具有较强的表达性能，因此受到了超分辨率研究学者们的广泛

关注，近年来学者们相继提出了大量基于流形学习的图像超分辨率方法。例如，Fan等人[85]提

出一种图像基元和邻域嵌入结合的方法，能得到较传统邻域嵌入方法更好的重构结果。李波

等人从流形对齐的角度出发，提出一种公共流形（Common Manifold）的思想，对Chang等人

的NE方法[83]进行了有效的扩展。他们将高低分辨率样本空间映射到一个公共的流形空间，在

此公共流形空间进行邻域嵌入学习。 

但是，由于上述方法所选择的近邻个数K是固定的，在对输入图像块进行表示的过程中会

出现过拟合或拟合不当的问题。为此，2010年Yang等人提出首次将稀疏编码（Sparse Coding）

理论引入到图像超分辨率重构过程中，提出基于稀疏表示的图像超分辨率方法。为了对观察

得到的图像块进行表示，该方法在图像块表示的目标函数中施加稀疏正则约束项。一方面，

要求观察图像块能够被准确表达，另一方面，要求用来重构的样本图像块比较少。利用上述

稀疏编码策略，可以达到选取尽量少的样本图像块准确地表示观察图像块。与固定邻域个数

的邻域嵌入学习方法相比，Yang等人提出的稀疏表示方法可以根据观察图像块自适应地确定

所选样本图像块的个数，解决了基于邻域嵌入图像超分辨率方法中图像块表示过拟合或拟合

不当的问题。 

然而，上述方法没有充分利用人脸图像的结构先验信息，超分辨率重构效果不佳。众所周

知，人脸图像是一类高度结构化的物体，所有人脸均是由两只眼睛、鼻子和嘴巴等相对位置

稳定的器官构成，该位置先验信息在人脸的合成与重构过程中具有非常重要的作用。基于上

述认识，近年来学者们提出许多基于位置图像块的人脸超分辨率算法。图3-1是这类算法的基

本原理框架图，首先，输入低分辨率人脸图像和高低分辨率样本人脸图像样本都按照同样的

划分方式被划分成多个图像小块；其次，对于输入的每一个低分辨率图像块，用所有低分辨

率人脸样本相同位置的图像块对其进行表示得到表示系数；然后，把低分辨率样本图像块替

换成对应的高分辨率样本图像块，同时保持表示系数不变，便可线性加权得到重构的高分辨

率图像块；最后，重复上述过程，得到所有位置的重构高分辨率人脸图像块，按照重构出来
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的人脸图像块在人脸图像上的位置，对重构得到的高分辨率人脸图像块进行融合，最终得到

输入低分辨率人脸图像的目标高分辨率人脸图像。由上述重构步骤可知，基于位置图像块的

人脸超分辨率方法的关键就是如何获得输入低分辨率人脸图像块在低分辨率样本人脸图像空

间的表示系数。 

 

…

…

 1w 2w 3w Mw+ + + … +

1w 2w 3w Mw+ + + … +=

Testing phase Training phase

HR face 

images

LR face 

images

Hallucinated
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图 3-1 基于位置图像块的人脸超分辨率算法的框架图。 

 

例如，西安交通大学Ma等人[1]为了对输入人脸图像块进行表示，首次提出基于最小二乘表

示（Least Squares Representation，简称LSR）的位置图像块人脸超分辨率算法。该方法利用低

分辨率训练集中和输入低分辨率图像块具有相同位置的所有图像块对输入低分辨率图像块进

行最小二乘表示，再利用该系数与对应训练集高分辨率图像块进行线性加权，最终重构出高

分辨率人脸图像块。然而，当训练样本中图像的个数比图像块的特征表示维数大时，基于最

小二乘的图像块表示方法会导致图像块的表示系数不唯一。为此，2011年Jung等人[2]提出一种

基于凸优化的位置图像块人脸超分辨率方法，将稀疏约束加入到图像块表示中，提出一种基

于稀疏表示（Sparse Representation，简称SR）的位置图像块人脸超分辨率算法，使得最小二

乘法具有唯一解。该方法结合了Yang等人的稀疏约束表示方法和Ma等人的基于LSR
[1]的位置

图像块先验方法的优点，其性能好于上述两种方法。然而，SR方法[2]存在以下两点不足之处：

一方面，为了使输入图像块的表示尽量的稀疏，它在合成输入的图像块时可能会选取一些与

输入图像块差异很大的样本图像块进行线性重构，进而合成出一些原始高分辨率人脸图像中

不存在的虚假高频细节信息；另一方面，由于稀疏表示对强噪声非常敏感，观察图像块的噪

声会造成表示系数的不稳定（相似图像块在受到噪声干扰后，表示系数差异巨大）。 
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图3-2 三种不同的图像块表示方法原理示意。 

 

近年来，计算视觉相关研究成果表明：局部性先验对于揭示数据空间潜在的非线性流形结

构非常重要。这一先验知识被广泛应用于图像聚类、图像分类、图像标记和图像识别等相关

领域，并获得了比传统方法更好的性能。受这些研究成果的启发，本章将局部性先验知识引

入到图像超分辨率重构过程中，提出一种基于局部约束表示（Locality-constrained 

Representation，简称LcR）的人脸超分辨率算法。图3-2是三种不同图像块表示方法的原理示

意。在对输入图像块进行表示时，利用局部性来约束图像块的表示系数，在图像块样本空间

中自适应地选取与输入图像块距离近的样本图像块，惩罚距离远的样本图像块，实现对图像

块的鲁棒表示。特别地，当输入噪声图像块时，通过选择少量的相似图像块进行表示，可以

达到抗噪的目的。而在Ma的方法中，他们选取了所有样本图像块对噪声图像块进行重构，不

仅合成出了图像像素信息，也合成出了不需要的噪声信息，因此Ma的方法对噪声不鲁棒。提

出方法具有以下几个优点： 

(1) 首次将局部约束先验引入到人脸超分辨率重构中，提出一种基于局部约束表示的人脸

超分辨率算法，该方法利用样本空间的相似样本点进行线性表示，可很好地揭示人脸图像块

空间的非线性流形结构； 

(2) 利用局部性来约束图像块的表示系数，选取与输入图像块距离近的样本图像块，惩罚

距离远的样本图像块，使得基于LSR方法中图像块表示不唯一以及基于稀疏表示方法中图像块

表示不稳定的问题得到有效缓解； 

(3) 通过调节局部约束项的权重，自适应选择与输入噪声图像块相似的样本图像块，提出

方法对噪声人脸图像、尤其是实际监控环境下获得的噪声人脸图像的超分辨率重构十分鲁棒。 

本章接下来的安排如下：第3.2节介绍两种现有图像块表示方法：LSR
[1]和SR

[2]；第3.3节详

细介绍提出方法的思路，包括图像块局部约束表示目标函数的构建、优化和基于局部约束鲁

棒人脸超分辨率算法的详细实现细节；第3.4节分别定性和定量地分析了LSR
[1]、SR

[2]和LcR三

种表示方法的稀疏性和局部性特点；第3.5节通过在FEI人脸库[5]、CUM+MIT人脸图像库[134]

和实际监控人脸图像库上的主客观对比实验验证算法的有效性以及对噪声的鲁棒性，并分析
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了局部约束正则参数、图像块大小与图像块交叠、对齐误差等因素对算法性能的影响；第3.6

节对算法进行总结，特别是讨论了算法在下一阶段可能的改进方向。 

 

图3-3 人脸图按位置被分成图像块示意。 

 

3.2 图像块表示方法 

设 nY （ 1,...,n N ）为训练集人脸图像，N是训练集大小。每幅人脸图像被分成M个交叠

的图像块，记这M个图像块组成的集合为{ ( , ) |1 ,1 }nY i j i U j V    ，M UV 。U为人脸图

像每一列包括的图像块数，V为人脸图像每一行包括的图像块数，( , )i j 表示图像块在人脸图像

位置块坐标系o uv 下的位置坐标。如图3-3表示，patch_size 和 overlap 分别表示图像块的大

小和相邻图像块之间交叠的像素个数。 

对于观察到的一幅人脸图像X，对其用上述同样的图像块划分方式进行分块

{ ( , ) |1 ,1 }X i j i U j V    ，对于位于位置( , )i j 上的图像块，它可以用对应位置的所有N个训

练样本图像块进行表示，得到一个N维的表示权重向量
1 2( , ) [ ( , ), ( , ),..., ( , )]T

Nw i j w i j w i j w i j 。

接下来的3.2.1节和3.2.2节将分别介绍本章引言部分提到的两种图像块表示方法：Ma等人提出

的LSR法和Jung等人提出的SR法[2]。 

3.2.1 最小二乘表示法 

通过引入图像块先验，Ma等人利用样本库中的所有相同位置（位置同为( , )i j ）的图像块

对观察图像块 ( , )X i j 进行联合表示： 

1

( , ) ( , ) ( , )
N

n

n

n

X i j Y i j w i j e


  ,        （3-1） 

其中，e为观察图像块的重构误差。 

上述表示权重向量可以转化为下面带约束的最小二乘拟合问题： 

* 2

2
( , ) 1

( , ) arg min || ( , ) ( , ) ( , ) ||
N

n

n
w i j n

w i j X i j Y i j w i j


    s.t.  
1

( , ) 1
N

n

n

w i j


 .  （3-2） 
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它可以利用[135]中提出的方法进行求解。 

3.2.2 稀疏表示法 

在实际情况下，由于训练集中样本个数比图像块的特征表示维数大，式（3-2）的解不唯

一。为了解决这类解空间过大的问题，通常的做法是在目标函数中引入正则约束项，通过正

则化技术得到满足某种条件的唯一解。例如，Jung等人引入稀疏表示理论，利用训练样本的一

个子集对输入图像块 ( , )X i j 进行表示，而不是对其进行联合表示（每个样本图像块均参与）。

SR方法[2]将式（3-2）中的优化问题转化为标准的稀疏表示问题： 

0min || ( , ) ||
w

w i j , s.t. 2

2

1

|| ( , ) ( , ) ( , ) ||
N

n

n

n

X i j Y i j w i j 


  ,       (3-3) 

其中 0|| || 代表 0 范数，表示一个向量中非零元素的总个数。式（3-3）是一个组合优化问题，

直接求解将非常困难。近来备受关注的稀疏理论表明，倘若式（3-3）的解足够稀疏（w中非

零元素个数非常少），那么它就可以用带 1范数约束的最优化问题来逼近： 

1min || ( , ) ||
w

w i j , s.t. 2

2

1

|| ( , ) ( , ) ( , ) ||
N

n

n

n

X i j Y i j w i j 


  ,       (3-4) 

其中 1|| || 代表 1范数，表示一个向量中所有元素绝对值的总和， 0  为允许的重构误差阈

值。 

通过引入稀疏约束正则项，SR方法[2]一方面可以使原来不适定的问题（式（3-2））具有

唯一的解，另一方面也可使得对观察图像块的重构误差尽量小。 

 

3.3 局部约束鲁棒人脸超分辨率算法 

3.3.1 图像块局部约束表示 

SR方法[2]通过引入稀疏正则项，使得LSR方法[1]中图像块表示具有唯一稳定解，然而SR方

法[2]过分强调稀疏性，忽悠了图像块流形空间的局部性质。因为SR方法[2]选取出来的样本图像

块（字典原子）可能与输入待表示图像块有较大的差异，而通过施加局部约束可以解决这一

问题。近来在机器学习领域的研究成果也表明，局部性先验好于稀疏性先验，特别是在流形

空间非线性结构的发现与低维嵌入学习中。局部性会导致稀疏性，反之则不然。 

近来，Yu等人提出的局部坐标编码[136]（Local Coordinate Coding，简称LCC）方法认为图

像的编码应该满足局部性。同时，他们也从理论上证明了在一些特定的假设下，局部性先验

比稀疏性先验更加重要，对于一些非线性学习问题，基于局部性先验的方法往往能够获得比

稀疏性先验方法更好的结果。受到这一思想的启发，我们将局部约束先验加入到式（3-2）中，

进而提出一种基于局部约束的图像块表示方法，目标函数如下： 
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2

2min || ( , ) ( , ) ||d i j w i j ,  s.t. 2

2

1

|| ( , ) ( , ) ( , ) ||
N

n

n

n

X i j Y i j w i j 


   
1

( , ) 1
N

n

n

w i j


 ,   (3-5) 

其中，“ ”表示两个向量之间的点积， ( , )d i j 是一个用来惩罚重构权重w的 N 维向量，它可

以通过 ( , )X i j 与训练样本的欧式距离获得： 

2( , ) || ( , ) ( , ) ||n

nd i j X i j Y i j  , 1 n N  .      (3-6) 

可以将式（3-5）写成如下拉格朗日形式： 

2 2

2
( , ) 1 1

( , ) arg min || ( , ) ( , ) ( , ) || [ ( , ) ( , )]
N N

n

n n n
w i j n n

w i j X i j Y i j w i j d i j w i j

 

 
   

 
          

 s.t. 
1

( , ) 1
N

n

n

w i j


 .         (3-7) 

式（3-7）包括两项：第一项为重建误差项，衡量重构图像块与输入图像块之间的差异；第二

项为局部约束保持项。 为正则化参数，用来平衡重构误差项和解的局部性。当 0  时，提

出的LcR方法就退化成了LSR方法[1]。我们在实验部分将详细讨论 对算法的影响。在提出的

LcR方法中，局部约束项具有两个作用：首先，它可以使原LSR方法[1]解空间过大的问题变得

解空间唯一；其次，它在某种程度上可以对输入图像块进行稀疏表示（尽管这种“稀疏”性

不是在 0 意义下的稀疏，在3.4.1节我们也将讨论这一点）。 

3.3.2 目标函数优化 

目标函数（3-7）可以写作如下矩阵形式： 

 2 2

2 2
( , )

( , ) arg min || ( , ) ( , ) ( , ) || || ( , ) ||
w i j

w i j X i j Y i j w i j Dw i j    ,   s.t. 
1

( , ) 1
N

n

n

w i j


 .    (3-8) 

( , )Y i j 是位置为( , )i j 的所有样本图像块组成的矩阵，它的每一列即为样本图像块 ( , )mY i j 按行

扫描拉直形成的列向量。D是一个N N 的对角矩阵，其对角线上的每个元素为： 

( , )nn nD d i j , 1 n N  .         (3-9) 

令 2 2

2 2| ( , ) ( , ) ( , ) || || ( , )( |) | |X i j Y i j w i j Dw i jJ w   ,由 
1

( , ) 1
N

n

n

w i j


 得  

2 2

2 2

1

2 2

2 2

1 1

2 2

2 2

1

1 2 2 2

2 2

| || || ||

| || || ||

| ( ) || || ||

|| [ , , , ] || |

( ) |

|

|

| || .

N
n

n

n

N N
n

n n

n n

N
n

n

n

N

X Y w Dw

X w Y w Dw

X Y w Dw

X Y X Y X Y w D

J

w

w 









 



 

  

  

   







 



     (3-10) 

假设 ( ,1)ones N 是一个N维元素全为1的列向量，并令 ( , ) ( ,1) ( , )TC X i j ones N Y i j  ，

( , ) TG i j C C ， 2Q G D  ，式（3-10）可以进一步简化为： 
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2 2

2 2

2

2

|| ( ( ,1) ) || || ||

( ( ,1) ) ( ( ,1) )

( )

.

T

T T T T T T

T T T

T T

T

X ones N Y w Dw

w X ones N Y X ones N Y w w D Dw

w C Cw w D w

w Gw w D w

J

w Qw

w 







   

     

 

 



  (3-11) 

在
1

( , ) 1
N

n

n

w i j


 这个约束条件下, 最小化 ( )J w ，可由拉格朗日乘数法进行求解。令： 

( ( ,1 1, ) )( )T Tw Qw o es wJ Nw n    ,      (3-12) 

目标函数 ( , )J w  对w求导有： 

( ,
2 ( , )

)
1 0Qw one

J w

w
s N


 





，      (3-13) 

由上面等式可求得w： 

1 ( ,1)
2

Q ones Nw
   .       (3-14) 

目标函数 ( , )J w  对 求导有： 

( , )
( ,1) 1 0Tones

J
N

w
w




  


 ,      (3-15) 

将（3-14）代（3-15），有 

1( ,1) ( ,1) ( ( ,1)) 1
2

T Tones N w ones N Q ones N
    ,    (3-16) 

进而有， 

1 1( ( ,1) ( ,1))
2

Tones N Q ones N
    .      (3-17) 

再将（3-17）代入到（3-14）中便可以得到最终的解向量： 

1

1

( ,1)

( ( ,1) ( ,1))T

Q ones N

ones N Q ones N
w




  .      (3-18) 

上述解的形式正是参考文献[83]的结果。如文献[83]所述，为了避免对矩阵Q 求逆，一个更有效

的求解w的方法是直接求解线性方程 ( ,1)Qw ones N ，然后再将求得的结果进行缩放使得

1

( , ) 1
N

n

n

w i j


 。那么，最优重构权重就可以通过下式得到： 

\ ( ,1)w Q ones N .        (3-19) 

式（3-19）中的符号“＼”代表矩阵除法运算。 

3.3.3 局部约束鲁棒人脸超分辨率算法 

在人脸超分辨率算法中，训练集由多张高分辨率人脸图像和对应的多张低分辨率人脸图像
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组成。高分辨率人脸图像集合记作 1{ }n N

H nY  ，相应地，低分辨率人脸图像集合记作 1{ }n N

L nY  。人

脸超分辨率的任务就是：给定一张观察得到的分辨率人脸图像 LX ，通过训练高低分辨率人脸

图像样本对，重构潜在高分辨率人脸图像 HX 。 

首先，我们利用同样的划分策略将所有高低分辨率人脸图像样本对和输入的低分辨率人脸

图像划分成图像小块。然后，对于输入的每一个低分辨率图像小块，可以利用我们提出的表

示方法对其进行线性拟合表示，得到在低分辨率样本图像块集合上的表示系数。由于低分辨

率图像块流形与高分辨率图像块流形具有相似的局部几何结构，那么目标高分辨率人脸图像

相应位置上的高分辨率图像块可以利用以上得到的表示系数和对应高分辨率样本图像块集合

线性加权得到。最后，根据重构得到的高分辨率图像块所在的位置，融合所有高分辨率图像

块便可以得到最终的高分辨率人脸图像。 

为了进一步提升基于局部约束表示的人脸超分辨率算法的性能，通过实验测试发现：运用

合适的图像统计先验知识，对输入人脸图像进行简单的前处理就可以获得较大的性能提升。

正如文献[29, 95]所提到的，在给定图像中频带信息 MediumI 条件下，假设图像的高频信息 HighI 条件

独立于图像的低频带信息 LowI 。上述思路可形式化为如下数学表达式： 

High Low High Medium( ) (| | )p I I p I I .              (3-20) 

基于上述假设，图像高频细节信息的重构只需要利用输入图像的中频带信息，而无需对图

像高频带细节信息的预测没有影响的图像低频带信息。文献[95]指出，为了获得图像的中频带

成分，我们只需要对输入的低分辨率图像进行简单地插值操作。在本章中，我们直接利用双

三次插值对输入人脸图像进行前处理，将输入人脸图像插值放大到目标高分辨率图像尺寸。

提出的人脸超分辨率过程如算法3-1所示。 

 

算法3-1  基于局部约束表示的人脸超分辨率 

1. 输入: 高分辨率人脸图像训练集 1{ }n N

H nY   ，低分辨率人脸图像训练集合 1{ }n N

L nY   , 

输入低分辨率人脸图像 LX , 图像块大小，近邻图像块之间的交叠像素，局部正则化参

数； 

2. 输出: 重构高分辨率人脸图像 HX ； 

3. 利用双三次插值方法对输入低分辨率人脸图像进行上采样到目标高分辨率人

脸图像大小； 

4. 将高分辨率人脸图像训练集、低分辨率人脸图像训练集合和插值放大之后的低分
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辨率人脸图像按照同样的划分策略分成图像小块； 

5. 对于输入低分辨率人脸图像上的每一个小块 ( , )LX i j ； 

6. 计算输入低分辨率图像小块 ( , )LX i j 和训练集中所有N 个低分辨率图像小块

1{ ( , )}n N

L nY i j  之间的欧式距离： 

2( , ) || ( , ) ( , ) ||n

n L Ld i j X i j Y i j  , 1 n N  ； 

7. 在低分辨率样本图像块集{ ( , )}n

LY i j 上为 ( , )LX i j 计算最优表示权重 *( , )w i j : 

 2 2

2 2
( , )

( , ) arg min || ( , ) ( , ) ( , ) || || ( , ) ||
w i j

w i j X i j Y i j w i j Dw i j    , s.t. 
1

( , ) 1
N

n

n

w i j


 ； 

8. 通过下式计算目标高分辨率图像小块 ( , )HX i j ： 

*

1
( , ) ( , ) ( , )

N n

H H nn
X i j Y i j w i j


 ； 

9. 重复步骤6-步骤8直至所有图像块被处理完毕； 

10. 将所有加权重构出的高分辨率的图像块按照位置叠加，然后除以每个像素位置交

叠的次数，重构出高分辨率人脸图像 HX 。 

 

3.4 稀疏性和局部性分析 

近年来，在数据表示与分析相关研究领域，关于稀疏性先验和局部性先验的优劣问题的讨

论受到了学者们的大量关注。受人类视觉系统信息处理过程的启发，大量学者主张信号的稀

疏性是一个重要的先验知识，它对于解决计算机视觉问题是至关重要的。与此同时，在一般

的模式识别问题（如数据表示和维数约简）中，局部性先验同样被证明是非常有用的。而且

在一些特定的假设下，局部性先验比稀疏性先验更加重要。 

在本小节接下来的部分，我们将分别从定性分析和定量分析两个角度来验证两种对比方法

（LSR
[1]方法和SR方法[2]）和提出的LcR方法的稀疏性和局部性。本节所有实验结果均是基于

FEI人脸图像数据库的，更多关于这个数据库的介绍，请参见第3.5节实验部分内容。 

3.4.1 稀疏性分析 

为了测试LSR方法[1]、稀疏表示和LcR方法不同，我们将所有测试图像上所有图像小块的

每个表示权重向量首尾拼接起来，得到一个长度为L
3的拼接表示权重向量w。画出三种不同表

                                                        
3 L=测试图像的张数×单个图像块表示的维度×每幅人脸垂直方向图像块的个数U×每幅人脸水平方向图像块的个数V = 

40×360×15×12 = 2592000 = 2.592×10^6. 其中 ceil
imrow-overlap

U
patch_size-overlap

 
  

 
，
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示方法得到的拼接表示权重向量，如图3-4所示。由第一行右半部分的结果可知，LSR方法[1]

并不稀疏，因为大多数的表示权值都不接近于零值。第三行为提出LcR方法的结果，其表示权

值在某种程度是稀疏的，尽管还不如SR方法[2]的结果稀疏。与些同时，实验中也观察到了一个

有趣的现象：LSR方法[1]和SR方法[2]所得到的权值比较均匀地分布在零值的上下两侧，而提出

的LcR方法所获得的权值可以近似认为是“非负”的（绝大部分权值都大于零）。上述分析表

明：在对输入图像块进行表示的过程中，提出的LcR方法通过选择少量相似样本图像块进行“加

性”表示，这也更具直观的语义解释，反映了人类思维中“局部构成整体”的概念。 
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图3-4 不同表示方法的稀疏性测试：第一行为LSR方法
[1]
，第二行为SR方法，第三行为提出的LcR方法。

左半部分为拼接表示权重向量画出来的结果，右半部分为拼接表示权重向量按从小到大排列之后画出来的结

果。排序之后的拼接表示权重向量越平滑且水平接近零值，则说明该方法表示系数越稀疏。 

 

接下来，我们通过一种稀疏性度量指标——Gini index (GI)，来定量地度量不同表示方法

的稀疏性。具体地， GI 度量拼接化表示权重向量 1 2[ , , , ]Lw w w w 的稀疏性公式如下： 

                                                                                                                                                                            

ceil
imcol - overlap

V
patch_size - overlap

 
  

 
, imrow = 120, imcol = 100, patch_size = 12 , overlap = 4. ceil(x)返回大于或者等于指定表

达式的最小整数的函数。 
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[ ]

1 1

| | 1 2
( ) 1 2

|| ||

L
i

i

w L i
GI w

w L

  
   

 
 ,       (3-21) 

假设
[1] [2] [ ]| |,| |, ,| |GI Lw w w w   （ [1] [2] [ ]| | | |, | |Lw w w  ）是 1 2[ , , , ]Lw w w w 从小到大排序

后的结果，那么 [ ]iw 为 GIw 的第i个元素，[1],[2], ,[ ]L 为排序后的下标号。 

表3-1给出了三种不同方法的GI。由该表可以看出，尽管SR方法[2]的稀疏性是最好的，但

是提出方法的稀疏性相较于LSR方法[1]的提升也是非常显剧的。从表3-1可知，提出方法的稀疏

性比SR方法[2]差24%，但是相较于LSR方法[1]提高了85%。 

 

表3-1 三种不同方法的GINI 指标。 

不同方法 LSR方法[1]
 SR方法[2]

 LcR方法 

GI 0.2181 0.5325 0.4040 

 

3.4.2 局部性分析 

文献[135, 136]认为局部性比稀疏性更加重要。文献[84]也指出：稠密采样的流形空间中的每个

数据点均可以被周围少量近邻样本进行线性表示。在本小节，我们将测试了不同算法的局部

性。与3.4.1小节中拼接所有表示权重向量的方式类似，我们拼接得到一个长度为L的距离向量

d ，并对其进行从大到小排序，得到 

[1] [2] [ ]( ) , , , Lsort d d d d    , [1] [2] [ ]Ld d d   .     (3-22) 

根据上述排序标号，我们也对拼接表示权重向量w进行重新排序，得到依距离排序的表示

权重向量 dw ： 

[1] [2] [ ], , ,d Lw w w w    .        (3-23) 

以从小到大排序后的距离 ( )sort d 为横坐标，以拼接依距离排序的表示权重向量 dw 为纵坐

标作图（如图3-5所示），画出了三种不同方法重排后的结果。由结果可见，随着样本图像块与

输入待表示图像块的距离的增大，表示权值在减小。与两种对比方法相对，提出方法的这种

趋势最明显（大的表示权重基本上都集中在小的距离上）。也就是说，提出的方法更多地选择

相似的样本图像块进行表示。我们也发现，LSR方法[1]和SR方法[2]可能出现不稳定的尖峰，而

我们的方法可以很好的抑制这种尖峰，因而表示权值更加稳定。 
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图3-5 三种不同表示方法的拼接权重向量随距离变化示意。 

     

与稀疏性分析类似，本小节也另外从定量分析的角度测试了三种不同表示方法的局部性。

为此，我们定义了一种局部性度量指标——K均值距离（K-Mean Distance ，简称K-MD）因而，

K-MD定义如下： 
1

22

2( ( , ))
|| ( , ) ( , ) ||

-MD= K

n

C X i j
X i j Y i j

K
K

  
 
  


.      (3-24) 

其中， ( , )X i j 和{ ( , ) | ( ( , ))}n

KY i j m C X i j 分别表示输入图像块和与之对应的K个最重要的

训练样本图像块。其中， ( ( , ))KC X i j 表示K个表示权重最大的训练样本图像块的下标。表示权

值越大，那么说明这个样本图像块越重要。根据K-MD的定义，一种表示方法的局部性可以通

过计算输入图像块与K个表示权重最大的训练样本图像块的平均距离来度量。因此，K-MD值

越小，则说明这种方法的局部性越好。 

图3-6是根据三种不同表示方法的K-MD值所画的直方图。可以看出，在K取不同值（K=5, 

K=20, K=50, K=100）的情况下，提出的LcR方法的K-MD值都集中在较小的范围内，而且均值

都是最小的。这表明与其它两种对比的表示方法相比，提出方法用作表达的样本图像块与输

入图像块是最相似的。与此同时，我们也注意到，提出方法的K-MD值随着K的增大而增大，

而两种对比方法在不同K值下的K-MD值却相对稳定。这说明了对比方法不关注样本图像块与

输入图像块的相似性，他们比较随机地（在不考虑相似性的意义下）选择样本图像块。而对

于提出的LcR方法，训练样本集中相似的图像块更容易选中，如果K值增大，必然会选择那些

不相似的样本图像块，从而导致K-MD值的增大。上述结果均表明，提出的方法更有可能选择

近邻的样本图像块，可以很好的揭示样本图像块流形空间的局部几何结构。 
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图3-6 三种不同表示方法的K-MD值直方图: 第一行是LSR方法
[1]
，第二行是SR方法

[2]
，第三行是LcR方

法. 红色箭头表示均值。 

 

3.5 实验及结果分析 

为了验证提出算法的有效性，此节将对比几个不同的人脸超分辨率算法，包括Wang等人

提出的特征转换全局脸方法[54]，Chang等人提出的NE方法[83]，Ma等人提出的LSR方法[1]，Jung

等人提出的SR方法[2]和Zhang等人提出的DCT域邻域嵌入方法[68]。3.5节所有实验结果均在FEI

人脸库[5]（关于它的介绍请参见接下来的3.5.1小节）进行。3.5.2小节将给出主观人脸重构结果

和客观指标，如峰值信噪比（Peak Signal to Noise Ratio，简称PSNR）和结构相似度[6]（Structural 

SIMilarity，简称SSIM）。同时，3.5.3小节也测试了不同参数对算法结果的影响，包括局部约束

正则参数、图像块大小与图像块交叠和对齐误差。3.5.4小节将验证提出方法对噪声的鲁棒性。

此外，为了进一步证明提出方法的优越性，3.5.5小节也报告了提出方法和对比算法在一些实际

低分辨率人脸图像（包括监控人脸图像）上的重构结果。 

 

图3-7 FEI人脸库示例。 
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3.5.1 人脸库介绍 

本章采用FEI人脸库[5]进行实验，该数据库包括了200个个体（包括100位男士和100位女士）

的400幅人脸图像，每个人有一张正面中性表情和一张正面笑脸图像，他们年龄从19岁到40岁，

他们或带不同的配饰、或有不同的发型、或有不同的装扮。图3-7是该数据库的一些示例人脸

图像。库中所有人脸图像均被裁剪成120×100像素大小。在实验中，我们随机选择180个人（360

张图像）张作为训练样本，将剩余20个人（40张图像）作为测试图像。注意：所有测试图像

均不在训练集中。低分辨率图像由高分辨率图像加模糊（窗口大小为4×4的平均模糊）并下

采样（4倍双三次插值下采样）得到。因此，低分辨率人脸图像大小为30×25像素。 

为了公平起见，我们为不同的对比算法尝试各种参数设置，使其达到最好性能。具体地，

对于Wang等人提出的特征转换全局脸方法[54]，提取主成分信息能量占原始信号能量的百分比

为99%（约100幅本征脸（Eigenface））；对于Chang等人提出的NE方法[83]，其近邻个数设为50；

对于Jung等人提出的SR方法[2]，图像块重构误差容忍值设为1.0；对于Zhang等人提出的DCT域

邻域嵌入法[68]，近邻个数设为10。在所有基于图像块的方法中，高分辨率图像块大小被设为

12×12像素，相邻图像块之间交叠像素为4个；对应的低分辨率图像块大小被设为4×4像素，

相邻图像块之间交叠像素为1个（更多关于不同图像块大小和相邻图像块交叠程度的分析，请

参见3.5.3.2节）。对于提出的LcR方法，只有局部约束正则参数 需要调整。在3.5.3.1小节，我

们将测试不同局部约束正则参数设置对提出LcR算法的影响。在接下来的实验中，如果没有特

别的说明，对于没有前处理的LcR方法， 值设为0.04；对于有前处理的LcR方法， 值设为0.02。 

 

图3-8 不同算法人脸超分辨率重构结果。从左到右依次为：输入低分辨率人脸图像，Wang方法的重构结

果
[54]

，NE方法的重构结果，LSR方法
[1]
的重构结果，SR方法

[2]
的重构结果，DCT邻域嵌入方法

[68]
的重构结

果，LcR方法的重构结果，PreLcR方法的重构结果，原始高分辨率人脸图像。 
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3.5.2 FEI 人脸库上的结果 

图3-8给出了8组不同方法超分辨率重构结果。第一列为输入的低分辨率人脸图像，最后一

列为原始高分辨率人脸图像，第二列到第八列为7种不同算法的人脸超分辨率重构结果。由该

重构结果图可以得出以下几点结论： 

(1) 基于图像块的方法好于基于全局脸的方法。Wang等人提出的特征转换全局脸超分辨率

方法[54]重构的人脸图像过于平滑且与原始高分辨率人脸图像相似性不够，此外，在重构人脸

的轮廓会引入“鬼影”效应（如图3-8第二列）。相较而言，基于图像块的方法特征细节合成与

重构人脸相似度方面展现出了他们的优越性，增强了边缘和纹理等细节信息。这主要可解释

为Wang等人的全局脸方法[54]是一种基于统计模型的方法，在训练样本规模不够的情况下无法

很好地揭示样本分布的本质规律。例如，在我们的实验中，训练样本只有360个，而每个样本

数据的特征表示维度却高达30×25 = 750维。基于统计模型的方法在训练样本数不是远远大于

特征表示维度的情况下是无法揭示数据间本质规律的。尤其是在输入低分辨率人脸图像与训

练样本库中的人脸图像差异较大时（图八第二行结果），这种基于全局脸的人脸超分辨率重构

方法无法重构训练集中不存在的新的结构信息。 

(2) 基于位置图像块的方法（LSR方法[1]、SR方法[2]、DCT邻域嵌入方法[68]和提出的LcR

方法）好于不用位置图像块先验的方法（Chang等人的NE方法[83]）。从图3-8第三行结果可以看

出，Chang等人的NE方法[83]重构的结果比较模糊且有明显的人工痕迹。通过引入位置块这一

人脸图像独有的先验知识，基于位置图像块的方法可以很好得保持这种潜在的语义结构信息。 

(3) 通过进一步的观察与对比可以看出，与另外三种基于位置图像块的方法（LSR方法[1]
, 

SR方法[2]
 和 DCT方法[68]）相对，提出的LcR方法可以重构出更多的高频细节信息，重构结果

没有明显的人工痕迹更加自然，这主要归因于局部约束这一先验的引入。此外，我们也给出

了增加前处理的LcR方法（图3-8倒数第二列）的主观重构结果。通过该前处理，重构的高分

辨率人脸图像在视觉上更加令人舒服。这也说明了合适先验知识在图像超分辨率重构过程中

的重要性。 

(4) 表3-2第二列给出了不同算法在超分辨率放大四倍情况下的PSNR和SSIM两种客观指

标。双三次插值方法被视为基准算法进行比较。同样，我们可以看到，基于图像块方法进行

比Wang等人提出的全局脸方法[54]和双三次插值方法好得多。基于DCT的方法[68]不如其他一些

基于图像块的方法，这是由于在高低分辨率局部几何结构一致性假设在DCT空间失效（我们

的实验表明：高低分辨率图像像素空间之间的流形一致性比在DCT空间更好）。提出方法获得

了最高的PSNR和SSIM值，相较于第二好的PSNR和SSIM增益分别为0.65 dB和0.0097。加入前

处理之后，上述增益更是达到1.02 dB和0.0168。这足见探索新的视觉先验约束图像表示模型的

重要性。 
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表3-2 在不同下采样倍数的条件下，不同算法的PSNR (dB) 和 SSIM 对比。 

下采样倍数 4 8 16 

不同对比方法 PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM 

Bicibic 27.49 0.8417 22.94 0.6617 19.01 0.5322 

Wang
[54]

 27.75 0.7582 26.05 0.7297 24.16 0.6954 

NE
[83]

 31.23 0.8975 27.75 0.8088 24.60 0.7283 

LSR
[1]

 31.90 0.9032 26.88 0.7813 23.94 0.7063 

SR
[2]

 32.11 0.9048 26.88 0.7814 23.90 0.6993 

DCT
[68]

 30.55 0.9011 26.55 0.7881 21.79 0.6327 

LcR 32.76 0.9145 27.86 0.8102 24.60 0.7320 

PreLcR 33.13 0.9216 28.64 0.8345 25.07 0.7429 

相对增益 1.02 0.0168 0.89 0.0257 0.47 0.0146 

 

 

 

图3-9 不同算法在8倍下采样和16倍下采样下的人脸超分辨率重构结果。从左到右依次为：输入低分辨率

人脸图像，Wang方法的重构结果
[54]

，NE方法
[83]

的重构结果，LSR方法
[1]
的重构结果，SR方法

[2]
的重构结果，

DCT邻域嵌入方法
[68]

的重构结果，LcR方法的重构结果，PreLcR方法的重构结果，原始高分辨率人脸图像。

第一行和第二行为下采样8倍的结果，第三行和第四行是下采样16倍的结果。 
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图3-10 提出LcR方法在不同 值下的PSNR和SSIM客观结果。 

 

接下来将测试不同算法对于输入极低分辨率人脸图像的重构结果。表3-2的第三和第四列

分别给出了低分辨率测试人脸图像的超分辨率放大8倍和16倍两种情况下的结果。可以看出，

与对比方法相比，提出方法的增益仍然是十分明显的。实验结果也表明，当输入非常低分辨

率的人脸图像时，基于全局脸的人脸超分辨率算法性能要好于基于局部脸的方法。此外，我

们在图3-9中也给出了低分辨率测试人脸图像的下采样倍数扩大为8倍和16倍两种情况下对应

的主观超分辨率重构结果。总的来说，随着下采样倍数的增大，超分辨率重构的结果会变得

越来越差。尽管如果，提出算法的重构结果仍然是最好的，而对比算法在人脸的眼睛、嘴巴

和轮廓部分会产生一些明显的人工效应。结合表3-2和图3-9的结果可以看出，引入合适先验的

位置图像块方法是人脸超分辨率重构的一个很好的方向。 

3.5.3 参数分析 

3.5.3.1 不同 值下的结果 

为了验证局部性这一先验知识的有效性，我们测试了不同局部约束正则化参数 对提出算

法的影响。正则化参数 可以控制局部性约束在整个代价函数中所占的比重。如图3-10所示，

我们给出了PSNR和SSIM值随便正则化参数 的变化曲线。当 =0 时，提出的方法就退化为

LSR方法[1]，算法的性能是受限的。随着 值的增加，客观指标不断提升。这表明了局部性这

一先验的有效性。然而，我们同时也必须看到，正则化参数 的取值也不宜设置过大。因为在

 值设置很大情况下，重建误差项在整个目标函数中所占的比例就会很小，导致重构结果与输

入图像有较大差异。因此，一个合适的正则化参数 是提出算法获得很好性能的关键。 



基于一致流形学习的人脸超分辨率算法研究 

51 

 

3.5.3.2 不同块大小的结果 

对于基于图像块的超分辨率方法，图像块大小的设置是非常重要的。一方面，如果图像块

设置过小，它只能为图像的重构提供非常有限的信息，无法保持人脸结构特征且重构的高分

辨率人脸图像容易受噪声的干扰；另一方面，如果图像块设置太大，重构的高分辨率人脸图

像将非常平滑、缺乏特征细节信息。此外，随着图像块的增大，图像块的特征表示维度也随

之增加，这就需要训练样本库包含更多的样本人脸图像（否则无法对高维图像块进行准确表

示），尤其是在输入待重构人脸图像与样本库人脸图像差异很大的情况下。表3-3给出了不同方

法在不同图像块大小和相邻图像块具有不同程度交叠条件下的PSNR和SSIM值对比。可以看

出，在相同图像块大小的条件下，相邻图像块的交叠像素越多，人脸超分辨率重构的效果就

越好。然而，更多的交叠像素也就意味着更高的计算复杂度。不论块大小（4~24 pixels）和块

交叠（0~20 pixels）怎么变化，提出的LcR方法的性能始终优于所有对比基于图像块的方法。

为了权衡算法的重构性能和计算复杂度，我们推荐高分辨率图像块大小为12×12像素，相邻

图像块之间交叠为4个像素。 

 

表3-3 不同方法在不同图像块大小和不同交叠条件下的PSNR和SSIM值对比。 

 

Patch 

Size 
Overlap 

NE
[83]

 LSR
[1]

 SR
[2]

 LcR PreLcR 

PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM 

4 0 28.80 0.8140 28.28 0.8042 27.91 0.7991 28.81 0.8149 32.63 0.9105 

8 
0 31.36 0.8838 30.58 0.8715 30.33 0.8661 31.51 0.8875 32.92 0.9163 

4 32.17 0.9044 31.18 0.8918 31.23 0.8912 32.19 0.9049 33.17 0.9216 

12 

0 30.03 0.8556 31.40 0.8897 31.45 0.8883 32.22 0.9030 32.87 0.9164 

4 31.23 0.8975 31.90 0.9032 32.11 0.9048 32.76 0.9145 33.11 0.9210 

8 31.47 0.9015 32.04 0.9083 32.50 0.9145 32.90 0.9186 33.16 0.9224 

16 

0 30.66 0.8906 31.79 0.8973 31.76 0.8934 32.40 0.9074 32.73 0.9142 

4 32.17 0.9037 32.15 0.9067 32.28 0.9061 32.81 0.9163 32.92 0.9185 

8 32.43 0.9099 32.27 0.9100 32.58 0.9138 32.90 0.9185 32.97 0.9196 

12 32.60 0.9146 32.36 0.9135 32.77 0.9191 32.99 0.9213 33.01 0.9208 

24 

0 31.18 0.8835 31.88 0.8970 31.50 0.8865 32.29 0.9056 32.41 0.9077 

8 31.58 0.8951 32.31 0.9086 32.05 0.9030 32.66 0.9146 32.64 0.9138 

16 31.73 0.8999 32.41 0.9122 32.46 0.9132 32.71 0.9167 32.70 0.9156 

20 31.78 0.9020 32.41 0.9134 32.52 0.9157 32.72 0.9177 32.71 0.9160 
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3.5.3.3 对齐误差对人超分辨率重构的影响 

输入人脸图像的准确对齐对于基于位置图像块的人脸超分辨率重构方法而言是至关重要

的， 因为对齐误差的存在将使人脸图像位置先验知识在人脸超分辨率重构的过程中所起的作

用大打折扣。在以上所有实验中，输入人脸图像与训练库中的样本图像都是通过手工或者自

动算法进行准确对齐的。为了说明对齐误差对最终人脸超分辨率重构结果的影响，我们在水

平方向和垂直方向平移低分辨率图像，人工生成一些不对齐的低分辨率人脸图像。水平方向

平移和垂直方向平移从-3像素到3像素不等。与3.5.2小节类似，我们利用来自FEI人脸库中的所

有40张测试人脸图像进行测试。图3-11给出了40张测试人脸图像在不同对齐误差下的平均

PSNR和SSIM值。图3-12给出了一张不同对齐误差下人脸超分辨率重构结果示例。以上主客观

结果均表明：对齐误差对重构结果影响巨大，对齐误差越大，重构结果越差。 
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图3-11 输入人脸图像在不同对齐误差下的PSNR和SSIM值变化。 

 

(-2,0) (0,0) (2,0)

(2,2)(0,2)(-2,2)

(-2,-2) (0,-2) (2,-2)
 

图3-12 不同对齐误差下人脸超分辨率重构结果示例。(0,0) 表示输入低分辨率人脸图像是严格对齐的。 
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3.5.4 算法噪声鲁棒性测试 

当前大多图像超分辨率方法都是简单地假设输入低分辨率图像是干净的，没有考虑噪声对

算法性能的影响。然而，在实际情况下，获得的待重构的图像不可避免的会受到一些拍摄环

境噪声、器件噪声等因素的影响。为了处理带噪声的输入图像，他们一般都是先通过对输入

图像进行去噪，然后再进行超分辨率重构。然而，由去噪声算法引起的人工效应极有可能在

接下来的超分辨率重构过程中保留或者进一步被放大。在此小节中，将验证提出LcR方法的抗

噪声性能。 

 

图3-13 不同程度噪声输入下不同算法的超分辨率重构结果。（a）原始高分辨率人脸图像，（b）输入低分

辨率人脸图像，（c）Wang方法的重构结果
[54]

，（d）NE方法的重构结果，（e）LSR方法
[1]
的重构结果，（f）

SR方法的重构结果，（g）DCT邻域嵌入方法
[68]

的重构结果，（h）提出方法的重构结果。注意：最后一行下

面的 值表示不同噪声条件下提出方法获得最好性能的局部约束正则化参数。 
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为了模拟噪声，在实验中，我们对输入低分辨率人脸图像加入不同方差水平( )的高斯噪

声。对于对比算法，我们通过调节对应算法的参数（NE算法[83]的近邻个数K，SR算法[2]的误

差容忍阈值 ），使在噪声条件下达到最好的重构结果。虽然通过增大图像块和增加交叠像素

个数会产生更好的性能，但是为了公平起见，我们对不同的基于图像块的方法采样和3.5.2节设

置一样的图像块大小和相邻图像块交叠像素。如图3-13所示，随着噪声的增大，NE方法[83]，

LSR方法[1]和DCT邻域嵌入方法[68]的性能急剧下降。当 10  时，这些算法基本无法去除输入

图像中的噪声，不能得到一个满意的结果。然而，SR方法[2]和提出的方法能够较好的去除输入

人脸图像中的大部分噪声；当噪声非常大时（ 20  ），SR方法[2]的重构结果有一些扭曲，而

提出的方法却可以很好地保持人脸的主要特征（图3-13（h）），尽管提出算法的重构结果也会

有些平滑且有一些块效应。SR方法[2]在强噪声下的性能不佳问题是可以解释的，因为在稀疏表

示理论中提到，稀疏表示只对较小的噪声很鲁棒，对于强噪声则无法恢复原始信号。换言之，

一般无法仅仅通过稀疏先验来实现对噪声的鲁棒。图3-13结果还表明Wang等人提出的基于全

局脸的方法[54]可以比较好的保持全局人脸结构信息，同时也去除了大部分的噪声。然而，这

些重构高分辨率人脸图像不是非常干净且与原始高分辨率人脸图像的差距较远。 

从图3-13（h）可以看出，正则化参数 对提出算法而言是非常重要的， 值的设置与输入

图像的噪声大小紧密相关。输入图像含噪声越大，那么就需要给予局部约束更大的权重，即

值需要设置得更大一些，反之亦然。更多关于输入图像噪声与局部约束正则化参数 的选取问

题，请参见附录A。为了更加直观地理论局部性约束在噪声鲁棒的超分辨率重构过程中起的作

用，我们可以设想这样一种情况：假设输入的低分辨率人脸图像受噪声干扰非常严重，对其

直接进行表示不仅不能排除噪声的干扰，还可能合成甚至放大噪声。提出方法通过引入局部

约束先验，调节一个合适的（较大的） 值，便可以选择训练样本集中最相似的一些样本图像

块去噪声图像块进行拟合，而不是对强噪声进行重构。这里必须强调的是：所选取的图像块

个数必须尽量少（满足稀疏性），与此同时，所选取的图像块必须与输入图像块尽量相似（满

足局部性）。正如3-4节所讨论的，同时达到稀疏性和局部性正是我们提出的基于局部约束表

示的人脸超分辨率算法所具有的特点。 

在本章中，我们把提出算法的去噪性能主要归因于自适应地选择近邻样本图像块。特别地，

通过选取距离近的样本图像块，惩罚距离远的样本图像块，提出的方法能选择最相关的图像，

从而避免过拟合或者拟合不当的问题。与使用固定近邻个数K的NE方法[83]相比，提出的方法

对噪声更加鲁棒。接下来，我们将通过一组实验验证这一点。两个对比算法分别是：我们提

出的具有自适应选择近邻样本特性的LcR方法和基于位置块的NE方法[83]（固定近邻个数）。

与3.5.2节类似，我们选择360幅图像作为训练，剩余40幅图像作为测试集。为了达到最优性能，

我们已经为两种方法调节相应的参数（局部约束正则项参数 和近邻个数K）。图3-14不同噪

声水平下两种不同方法的客观PSNR和SSIM指标。从图3-14可以看出，提出的方法的性能在所
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有噪声水平下均好于邻域嵌入法。随着噪声水平的增大，这种优势更加明显。当噪声水平从0

增加到25时，提出方法相对于NE方法[83]的增益依次为0.30 dB, 0.73 dB, 0.94 dB, 1.09 dB, 1.36 

dB。当 10  时，NE方法[83]的最优参数K非常小（K=1或者K=3），这说明了局部约束先验对

噪声特别是强噪声的去除的重要性。这一点也是直观的，因为选择太多的无关的训练样本图

像块不仅不能去除噪声，而且还可能合成图像信号自身之外的噪声信息。 

              
24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

P
S

N
R

 (
d

B
)

1 3 5 7 1
0

1
5

2
0

3
0

5
0

7
5

1
0
0

2
0
0

3
0
0

3
6
0

=0

The neighbor number K
              

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

P
S

N
R

 (
d

B
)

1 3 5 7 1
0

1
5

2
0

3
0

5
0

7
5

1
0
0

2
0
0

3
0
0

3
6
0

=5

The neighbor number K
              

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

P
S

N
R

 (
d

B
)

1 3 5 7 1
0

1
5

2
0

3
0

5
0

7
5

1
0
0

2
0
0

3
0
0

3
6
0

=10

The neighbor number K

              
20

21

22

23

24

25

26

27

P
S

N
R

 (
d

B
)

1 3 5 7 1
0

1
5

2
0

3
0

5
0

7
5

1
0
0

2
0
0

3
0
0

3
6
0

=15

The neighbor number K

              
20

21

22

23

24

25

26

27

P
S

N
R

 (
d

B
)

1 3 5 7 1
0

1
5

2
0

3
0

5
0

7
5

1
0
0

2
0
0

3
0
0

3
6
0

=20

The neighbor number K

              
20

21

22

23

24

25

26

27

P
S

N
R

 (
d

B
)

1 3 5 7 1
0

1
5

2
0

3
0

5
0

7
5

1
0
0

2
0
0

3
0
0

3
6
0

=25

The neighbor number K
 

图3-14 不同噪声水平下两种不同的近邻选择策略的PSNR指标对比。红色代表提出方法的性能，直方图是

NE方法
[83]

在不同K值下的结果，在K=10左右性能的下降是NE方法
[83]

对输入图像过拟合引起的。 

 

3.5.5 真实图像的超分辨率重构结果 

在上述实验中，所有低分辨率人脸图像均是通过平滑模糊和下采样原始高分辨率人脸图像

得到。然而这种平滑模糊后加下采样的降质方式无法模拟实际低分辨率图像的获取过程。因

此，为了验证提出算法对实际条件下获得低分辨率人脸图像的有效性，本小节将做如下两组

测试：（1）CMU+MIT人脸库[134]重构实验；（2）模拟实际监控环境人脸超分辨率重构实验。 

(1)  CMU+MIT人脸库实验。首先，我们人工地抠取感兴趣人脸，并根据人脸的两眼位

置将其对齐到训练集人脸图像中，所有抠取得到的人脸图像的长宽大约为25到45个像素。其

次，我们利用双三次插值方法将抠取且对齐了的人脸图像放大到120×100像素，以插值后得

到的“高分辨率”人脸图像作为输入低分辨率人脸图像。最后，我们调节不同人脸超分辨率

方法的算法参数，对输入图像进行超分辨率重构。提出的方法只需要根据输入图像来调整局

部约束正则参数，而其它参数均保持不变，图3-15为提出方法在CMU+MIT一些典型测试图像

上的人脸超分辨率重构结果，我们总共给出了五组对比实验结果。可以看出，尽管输入的低
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分辨率人脸图像与训练样本库差异较大且可能含有较强的噪声，提出方法的结果仍然比较理

想，且好于所有对比方法。 

(2)  模拟实际监控环境人脸超分辨率重构实验。图3-16为监控摄像机拍摄得到的输入图

像。第一行为监控摄像机在低光照且拍摄对象距离摄像机较远位置下拍摄得到的低分辨率人

脸图像，第二行为监控摄像机在正常光照且人脸靠近拍摄机下拍摄得到的高分辨率人脸图像。

第二行抠取得到的高分辨率人脸图像可以用作“原始”高分辨率人脸图像（作为对比人脸图

像）。与前述（1）中的处理方式类似，我们通过手工抠取人脸、对齐和上采样等步骤便可得

到对齐之后的低分辨率人脸彩色图像。然后，对其进行彩色转灰度，再进行色阶调整，便可

得到算法的输入低分辨率人脸图像（图3-17的第一行）。 

 

 

图3-15 不同算法在 CMU+MIT 人脸库上的重构结果。 左到右依次为：输入低分辨率人脸图像，Wang方

法的重构结果
[54]

，NE方法
[83]

的重构结果，LSR方法
[1]
的重构结果，SR方法的重构结果，DCT邻域嵌入方法

的重构结果，LcR方法的重构结果。 
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如图3-17所示，其第一列是从图3-16的第一行中得到的输入低分辨率人脸图像。在这组实

验中，我们同样调整了局部约束正则化参数，使提出的方法达到最优效果。从图3-17可以看出，

当输入低分辨率监控人脸图像质量很差时（不仅有噪声，而且受到不同程度的模糊），提出的

方法均可以获得一个比较好的结果。对于输入低分辨率监控人脸图像中存在的非高斯噪声，

Wang等人提出的全局脸方法无法[54]获得比较好的结果；LSR方法[1]不仅没有去除噪声，而且放

大了输入图像中的噪声；SR方法[2]的结果不够干净和平滑。NE方法[83]和DCT邻域嵌入方法[68]

可以部分限制输入低分辨率图像中的噪声，我们将这一优点归因于局部性先验知识的引入。

然而，由于NE方法[83]和DCT邻域嵌入方法[68]固定了近邻个数K，因此，在对输入图像块进行

表示时，会有过拟合或者拟合不当的问题，这也是这两种方法超分辨率重构出来的结果出现

块效应的原因。相比较而言，提出的方法达到了最好的重构高分辨率人脸图像，去除了输入

低分辨率人脸中的大部分噪声而且重构的人脸与原始高分辨率人脸非常相似。 

 

 

图3-16 监控摄像机拍摄得到的人脸图像。上面一行为监控摄像机在低光照下拍摄得到的低分辨率人脸图

像，下面一行为监控摄像机在正常光照下拍摄得到的高分辨率人脸图像。 

 

3.6 总结与展望 

在本章中，我们提出一种对噪声鲁棒的人脸超分辨率方法——基于局部约束表示的人脸像

超分辨率方法。受流形空间局部线性性这一思想的启发，我们考虑引入局部约束先验，在对

观察图像块进行表示时，通过选取距离近的样本图像块，惩罚距离远的图像块，达到稳定、

鲁棒表示图像块的目的。提出的方法可以使原来不适定的最小二乘问题具有稳定且唯一的解。

此外，在提出的方法中，每个输入低分辨率图像块被少量通过自适应选择得到的相似样本图

像块线性表示，表示系数可以同时达到稀疏性（少量）和局部性（相似）。在仿真低分辨率人

脸图像和实际拍摄得到的低分辨率人脸图像上的实验结果均说明了提出算法的优越性。 
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图3-17 不同算法在模拟监控环境下获得的低分辨率人脸图像的重构结果。左到右依次为：输入低分辨率

人脸图像，Wang 方法的重构结果
[54]

，NE 方法
[83]

的重构结果，LSR 方法
[1]
的重构结果，SR 方法

[2]
的重构

结果，DCT邻域嵌入方法
[68]

的重构结果，LcR方法的重构结果，原始高分辨率人脸图像。 

 

未来我们将从图像块相似性度量、图像块字典构建和算法计算复杂优化等三个方面对已提

出的LcR方法进行改进： 

(1) 在提出的局部约束表示模型中，我们利用输入低分辨率图像块和低分辨率训练样本图

像块的欧氏距离来定义局部性，无法发现数据空间内在的几何结构信息。因此，设计一种新

的距离测量算法，它可以利用训练样本图像块的内在流形结构（准确的先验知识），将是我们

下一步的第一个工作。 

(2) 本章实验结果已表明，局部性对于基于图像块的方法而言是至关重要的。然而，我们

只是简单地使用原始训练样本图像块进行局部性约束表示。给定原始训练样本图像块，如何

学习一个紧凑和具有表达能力的训练字典，以更好地发挥局部性和稀疏性将是我们的下一步

的第二个工作。 

(3) 在所有基于图像块的人脸超分辨率算法中，相互交叠图像块的表示和重构是非常耗时

的，这将导致我们的方法在难以在实际中应用（例如，人脸识别和实时三维人脸合成这些对

实时性很高的应用）。由于每个目标的高分辨率人脸图像块的重构是相互独立的，因此我们可

以通过并行处理的方式进行加速算法。
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  第四章 基于高分辨率流形空间约束的人脸超分辨率算法 

4.1 引言 

图像的降质过程是不可逆、病态的，由于降质过程会导致信息的损失，高分辨率图像与低

分辨率图像之间的对应关系是“多对一”的关系[95]。即对于观察得到的一张低分辨率图像，

可能存在多张高分辨率图像与之对应。高低分辨率流形空间具有一致局部几何结构的假设在

实际情况下并不成立，低分辨率图像空间的近邻关系并不能真实地反映原始高分辨率图像空

间的近邻关系，如图4-1所示。 

 

图4-1 高分辨率流形空间与低分辨率流形空间的局部近邻关系不一致示意。 

 

现有基于学习的图像超分辨率方法大致可以分为两大类：基于编码表示方法和基于回归

预测方法。 

基于编码表示的图像超分辨率方法假设由高分辨率图像块构成的流形空间和由低分辨率

图像块构成的流形空间具有相似的局部几何结构特性[83]。这类方法先是得到低分辨率图像空

间的几何关系（样本间的重构关系），然后直接将得到的几何关系保持到重构后的高分辨率图

像空间，进而推测出目标高分辨率图像。如图4-2所示，首先，对于输入的低分辨率图像块利

用低分辨率训练集图像块进行表示，得到表示系数。然后，目标高分辨率图像块便可用同样

的表示系数和对应的高分辨率训练集图像块加权得到。最典型的基于编码表示的图像超分辨

率是由Chang等人[83]提出的近邻保持方法（Neighbor Embedding, 简称NE），对于输入低分辨率

图像块，该方法通过选择低分辨率图像块流形空间中最相似的K个样本对其进行线性表示，再

把表示系数直接映射到对应的K个高分辨率样本图像块上，得到目标高分辨率图像块。随后

Yang等人[8]提出一种基于稀疏表示（Sparse Representation, 简称SR）的图像超分辨率方法，该

方法通过引入稀疏性先验，可以避免NE方法[83]由于选择固定K个样本导致的对输入低分辨率

图像块过拟合或者拟合不当的问题。我们之前提出的局部约束表示方法 [137, 138]

（Locality-constrained Representation, 简称LcR）在图像块的表示过程中引入局部性约束，通过
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选取距离近的样本图像块，惩罚距离远的样本图像块，表示系数同时达到了稀疏性和局部性，

也获得了很好的人脸超分辨率重构性能。 

然而，由于高低分辨率图像之间“多对一”的对应关系，基于编码表示的人脸超分辨率

方法的流形一致性的前提假设太过理想，在实际情况下并不成立。尽管近年来提出了很多改

进方法来降低这种不一致性带来的影响，但是它们的本质还是将受降质过程影响的低分辨率

流形空间的几何关系保持到重构后的高分辨率流形空间中，无法正确揭示训练样本构成流形

空间的几何结构关系。 

… …
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Input LR face

Output HR face
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图4-2 基于编码表示的人脸超分辨率方法原理示意图。 

 

…
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图4-3 基于回归预测的人脸超分辨率方法原理示意图。 

 

另外一类基于学习的图像超分辨率方法是基于回归预测的方法。这类方法将图像超分辨

率看作一种回归问题，直接通过学习一系列低分辨率图像空间到高分辨率图像空间的映射函

数来预测目标高分辨率图像块，它们不需要任何额外的假设。图4-3是这类方法的原理示意图。

Tappen等人 
[139]将图像超分辨率重构中的高频细节估计问题看作一个聚类样本库上的多线性

回归问题。受此回归思想的启发，Ni和Nguyen 
[140]提出一种支撑向量回归图像超分辨率方法。

Kim和Kwon 
[113]在此基础上提出一种核岭回归（Kernel Ridge Regression, 简称KRR）方法。为

了去除由回归预测导致的重构图像边缘模糊和振铃效应，这些方法往往考虑采用连续性先验
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来约束重构后的高分辨率图像。近来，Tang等人[114]试图在稀疏编码空间进行线性回归学习，

并提出一种基于贪婪稀疏编码回归（Greedy Sparse Coding Regression, 简称GSCR）的图像超

分辨率方法。通过引入人脸图像的位置块先验，Huang和Wu 
[65]提出一种针对人脸图像的局部

线性转换（Local Linear Transformations, 简称LLT）图像超分辨率算法。该方法为每一个位置

上的人脸图像块学习一个由低分辨率图像空间到高分辨率图像空间的线性转换函数，每次预

测只需要简单的矩阵相乘运算，因此该算法非常有效且节省资源。LLT方法[65]本质上是一种全

局回归模型，提前计算得到的线性转换函数无法根据观察到的低分辨率图像进行自适应的调

整，因此它的推广能力非常有限。 

从以上的讨论，我们可以看出：高分辨率图像流形空间和低分辨率图像流形空间之间局

部几何结构的不一致性是基于编码表示的图像超分辨率方法的最大障碍。而基于回归预测的

图像超分辨率方法不依赖于这种强的“相同的表示权重”假设，学习方式更加灵活可靠。为

此，在给定低分辨率图像的条件下，我们直接学习低分辨率图像空间到高分辨率图像空间的

映射函数来预测目标高分辨率图像，而不需要基于编码表示的图像超分辨率方法中“相同的

表示权重”这一强制性假设。为了充分利用不受降质过程影响的高分辨率图像空间的几何结

构特征，我们进一步提出了一种局部诱导支撑回归框架：在观察低分辨率图像块的支撑集空

间学习低分辨率样本图像子集到高分辨率样本图像子集的映射关系。通过引入流形结构的局

部性约束，本章提出两种支撑集的生成方式，第一种支撑集生成方法是由输入低分辨率图像

块和低分辨率训练样本之间K个最近邻居的下标构成，也就是所谓的低分辨率图像块支撑诱导

的生成策略；第二种支撑集生成方法是由目标高分辨率图像块和高分辨率训练样本之间K个最

近邻居的下标构成，即高分辨率图像块支持诱导的生成策略。对于高分辨率图像块支撑诱导

的生成策略，由于无法提前获得输入低分辨率图像块对应的目标高分辨率图像块，为此我们

设计一种迭代方案来更新支撑集，从上一步估计得到的高低分辨率支撑集样本对中学习新的

映射关系。 

与以往的人脸超分辨率方法相比，本章提出方法的贡献可以概括为以下几点： 

(1) 传统基于编码表示的方法假设对应高低分辨率图像块具有“相同的表示权重”，然而

这一假设在实际情况下过于苛刻。本章提出的方法将对应高低分辨率图像块具有“相同的表

示权重”这一假设条件放松为对应高低分辨率图像块具有“同样支撑集”。因而，提出的方法

对图像的重构将更加灵活； 

(2) 与基于回归预测方法中学习一个全局的映射函数不同（即所有观察图像块共用一个映

射模型），本章提出的方法为每一个观察图像块设计一个对应的高低分辨率图像支撑集，并在

此特定支撑集上学习高低分辨率图像之间的对应关系。因而，提出的方法相对于输入图像块

而言具有很好的自适应性； 

(3) 与那些完全不考虑原始高分辨率图像块空间几何结构的回归方法相比，本章提出的方
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法利用原始高分辨率图像块空间的几何近邻关系来定义支撑集，并使用该几何结构来约束高

低分辨率样本图像块之间的映射关系。经过多次迭代，提出的方法能够重构出更多的人脸特

征细节。 

本章接下来的安排如下：第4.2节详细介绍提出的人脸超分辨率方法。在这一小节中，我

们先介绍了本章所用到的符号，接着介绍两类学习模型（基于编码表的方法和基于回归预测

的方法）的形式化表示，最后给出了提出局部诱导方法的两种形式（低分辨率图像块指导下

局部诱导的支撑集回归方法（Low-Resolution patch guided Locality-induced Support Regression, 

简称LR-LiSR）和高分辨率图像块指导下局部诱导的支撑集回归方法（High-Resolution patch 

guided Locality-induced Support Regression, 简称HR-LiSR））以及它们的详细实现细节；第4.3

节通过在CAS-PEAL-R1人脸库[4]、带遮挡的AR人脸库[7]和两种实际图像数据库（包括

CUM+MIT人脸图像库[134]和实际监控人脸图像库）上的主客观对比实验验证算法的有效性以

及对遮挡人脸的鲁棒性，并分析了迭代次数、支撑集大小即近邻个数、支撑集产生方式、训

练集大小、全局约束等因素对算法性能的影响；第4.4节对算法进行讨论与分析，分析了全局

约束和局部约束的优劣、高分辨率流形结构保持和低分辨率流形结构保持的优劣、一揽子方

案和迭代方法的优劣；第4.5节对本章进行了总结，讨论了非正面人脸图像的超分辨率问题以

及在下一阶段可能的改进方向。 

 

4.2 基于高分辨率流形结构保持的嵌入学习 

4.2.1 符号定义及问题提出 

在本节中，我们给出了提出方法的具体细节。首先介绍本章用到的一些术语及对应的数学

符号。如上所述，人脸超分辨率问题可以转化为在给定高分辨率人脸图像训练样本 1{ }N

n nY y  和

低分辨率人脸图像训练样本 1{ }N

n nX x  的条件下，由输入低分辨率人脸图像 tx 预测目标高分辨

率人脸图像 ty 的过程。其中，N 表示训练集的大小。在我们的方法中，高分辨率训练样本人

脸图像、低分辨率训练样本人脸图像和输入低分辨率人脸图像都被划分成M个相互交叠的图像

块， 1{ ( , ) |1 ,1 } N

nny i j i U j V     ， 1{ ( , ) |1 ,1 }N

nnx i j i U j V     ，和{ ( , )|1 ,1 }tx i j i U j V    。其

中，M=UV, U代表一张人脸图像上每一列的图像块数，V代表一张人脸图像上每一行的图像块

数，( , )i j 表示图像块在图像块坐标系下的坐标。基于图像块的人脸超分辨率方法就是将输入

低分辨率人脸图像块的每一个低分辨率块 ( , )tx i j 超分辨率重构成高分辨率图像块 ( , )ty i j 。按照

图像块的位置，拼接、融合所有超分辨率重构得到的高分辨率图像块{ ( , ) |1 ,1 }ty i j i U j V    ，

就可以得到一张目标高分辨率人脸图像 ty 。下面介绍两类基于学习的人脸超分辨率方法（基

于编码表示的方法和基于回归预测的方法）的形式化描述： 

(1) 基于编码的人脸超分辨率方法。利用与输入低分辨率图像块相同位置的所有低分辨率
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样本图像块对输入低分辨率图像块进行表示，由此获得输入低分辨率图像块的编码系数： 

* 2

2arg min{|| ( , ) ( , ) || ( )}tw x i j X i j w E w  ,      （4-1） 

其中， ( , )X i j 可以看作样本图像块字典库，其每一列是由位置为( , )i j 的所有低分辨率样本图像

块 ( , )mx i j 拉直而构成，因此有 1 2( , ) [ ( , ), ( , ), , ( , )]NX i j x i j x i j x i j 。 ( )E w 是关于编码系数w的先

验知识，这种先验知识可以使得重构后的人脸图像具有某些性质，例如平滑性或稀疏性，是

一个正则化参数因子，用来控制低分辨率图像块的重构误差和关于编码系数w 的先验信息之

间的平衡。一旦获得了最优编码系数 *w ，这些基于编码表示的方法直接将上述得到的编码系

数直接映射到对应同样位置的高分辨率训练样本图像块， 1 2( , ) [ ( , ), ( , ), , ( , )]NY i j y i j y i j y i j ，

从而获得高分辨率图像块： 

*( , ) ( , )ty i j Y i j w  .        （4-2） 

基于编码表示的人脸超分辨率方法都假设每对高低分辨率图像块具有相同的表示系数。

然而，由于受到降质过程的影响，原始高分辨率图像与降质之后的低分辨率图像之间是“多

对一”的映射关系，这种强制性的“相同的表示权重”假设通常在实际情况下并不成立。 

(2) 基于回归预测的人脸超分辨率方法。与基于编码表示的人脸超分辨率方法不同，此类

方法没有严格要求对应高低分辨率图像块具有相同的表示权重。他们直接构建高分辨率训练

图像空间与低分辨率训练图像空间的映射关系， :f x y ，然后根据输入低分辨率人脸图像块

( , )tx i j ，利用学习得到的关系模型来预测目标高分辨率图像块： 

( , ) ( ( , ))t ty i j f x i j .        （4-3） 

基于编码表示的方法要求高低分辨率图像之间具有“相同的表示权重”这一强约束条件，

而基于回归预测的方法无需这种强的约束条件，直接学习高低分辨率图像的对应关系，因而

基于回归预测的模型更加灵活（由于同一位置上的人脸图像块具有很强结构相似性，通过回

归模型来预测目标图像块是有可能的）。 

 

4.2.2 局部诱导的支撑回归方法 

受上述基于编码表示和基于回归预测两类方法的启发，在本章中，我们提出一种新颖的

局部线性回归方法。通过直接构建高低分辨率支撑训练样本（训练样本的标号属于支撑集的

所有样本）之间的对应关系，预测目标高分辨率人脸图像。特别地，上述支撑集信息可以通

过以下两种方式获得：第一种是由输入低分辨率图像块和低分辨率训练样本之间K个最近邻居

的下标构成，也就是所谓的低分辨率图像块支撑诱导的生成策略；第二种是由目标高分辨率

图像块和高分辨率训练样本之间K个最近邻居的下标构成，也就是所谓的高分辨率图像块支撑

诱导的生成策略。这也就是提出局部线性回归方法的两个变种：低分辨率图像块指导下局部

诱导的支撑集回归方法（LR-LiSR）和高分辨率图像块指导下局部诱导的支撑集回归方法

（HR-LiSR）。在接下来的两个小节，我们将详细介绍这两种方法。 
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4.2.2.1 低分辨率图像块指导下局部诱导的支撑集回归方法 

相较于基于编码表示的人脸超分辨率方法[1, 2, 8, 43, 54, 71, 83]，在我们提出的方法中，高低分

辨率图像块具有“相同的表示权重”这一强约束条件被放松成“相同支撑集”，即只要求用

来表示高低分辨率对的训练样本图像块是一致的，而无需满足表示系数的数值也一致的强约

束。因此，提出的方法是在高低分辨率支撑训练样本空间来构建高低分辨率图像块之间的关

系，而不是在整个高低分辨率训练样本空间。 

假设给定了某一位置(i, j)上高低分辨率样本图像块对： 

1 1 2 2{( , ), ( , ), , ( , )}N Nx y x y x y  ,       （4-4） 

为了表达方便，上式省掉了位置指示项(i, j)。对于一个输入低分辨率图像块 tx ，我们尝试学

习得到一个从支撑低分辨率样本图像块空间到支撑高分辨率样本图像块空间的映射函数，

( , )f x P Px 。通过最小化以下目标函数，便可以得到要求的映射矩阵： 

22( )
L

LR LiSR n n F
n S

O Px y P



   ,      （4-5） 

其中，P 是要求解的映射函数，
2

F
P 是平滑项， 是一个防止矩阵不可逆的微小正则因子（例

如， 510  ）， LS 是输入低分辨率图像块在训练样本空间的支撑集。那么，接下来的任务就

是如何为输入低分辨率图像块定义（估计）其支持集。 

近年来，流形学习理论表明[84, 141]，虽然我们观察到的数据均被表示成高维的特征向量，

但其实它们的潜在维度比较低，也就是说，这些高维观察数据可能嵌入在一个相对较低维的

潜在空间。流形学习的核心思想就是局部几何结构的度量和保持。这种数据局部性被广泛地

应用于许多计算机视觉应用中，如聚类[142]、维数约减[84, 141]和图像分类[135, 136, 143]等问题中。

在本章节，我们提出利用流形的这种局部结构来定义高低分辨率图像块流形的回归关系。其

核心思想是：局部地（样本图像块空间小区域内）学习高低分辨率图像块空间的映射关系。

特别地，图像块的近邻信息被用来指导支撑集的定义。那么，支撑集就可以定义成如下形式： 

supp( | )L L KS dist ,       （4-6） 

其中， |L Kdist 表示 Ldist 中K 个最小的值，supp( | )L Kdist 就 Ldist 中K 个最小的值的下标号组成

的集合。 Ldist 是输入低分辨率图像块与低分辨率训练样本图像块之间的平方欧式距离： 

2

2|| || , 1Ln t ndist x x n N    ,      （4-7） 

其中， nx 是低分辨率训练样本图像块集合中的第 n 个低分辨率图像块。 

假设  | ,
LS n n LX x x X n S   和  | ,

LS n n LY y y Y n S   ，那么目标函数（4-5）可以写作如

下矩阵形式： 

2 2

L LLR LiSR S S FF
O PX Y P    .      （4-8） 
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基于LR-LiSR人脸超分辨率方法的伪代码如算法4-1所示。 

 

算法4-1  低分辨率图像块指导下局部诱导的支撑集回归方法 

1. 输入: 高分辨率人脸图像训练集
1{ }N

n nX x   ，低分辨率人脸图像训练集 

1{ }N

n nY y   , 输入低分辨率人脸图像 tx , 图像块大小，近邻图像块之间的交叠像

素，支撑集大小（近邻个数K），最大迭代次数maxIter； 

2. 输出: 重构后的高分辨率人脸图像
ty ； 

3. 将高分辨率人脸图像训练集、低分辨率人脸图像训练集和插值放大之后的低分辨

率人脸图像按照同样的划分策略分别分成图像块，
1{ ( , ) |1 ,1 }N

n ny i j i U j V     ，

1{ ( , ) |1 ,1 }N

n nx i j i U j V     ，{ ( , ) |1 ,1 }tx i j i U j V    ； 

4. 对于输入低分辨率人脸图像上的每一个图像块 ( , )tx i j ； 

5. 计算输入低分辨率图像块 ( , )tx i j 和训练集中所有 N 个低分辨率样本图像块

1{ ( , )}N

n nx i j 
之间的平方欧式距离： 

2

2( , ) || ( , ) ( , ) ||Ln t nd i j x i j x i j  , 1 n N  ； 

6. 获得低分辨率图像诱导的支撑集： 

supp( | )L L KS dist ； 

7. 获得低分辨率支撑样本集合和对应的高分辨率支撑样本集合： 

 | ,
LS n n LX x x X n S   和  | ,

LS n n LY y y Y n S   ； 

8. 求解优化目标函数（4-8）得到低分辨率支撑样本集合到高分辨率支撑样本集合

的映射矩阵： 

1( )
L L L L

T T

S S S SP Y X X X I   ； 

9. 通过下式估计高分辨率图像块 ty ： 

t ty Px ； 

10. 重复步骤5-步骤9直至所有图像块按照同样的重构方法被处理完毕； 

11. 将所有加权重构出的高分辨率图像块按照其在人脸图像上的位置进行叠加，然后

除以每个像素位置被交叠的次数，最终重构出高分辨率人脸图像 ty 。 

 

4.2.2.2 高分辨率图像块指导下局部诱导的支撑集回归方法 

在以上提出的LR-LiSR方法中，支撑集的产生和目标高分辨率图像块的重构是相互独立

的。实际上LR-LiSR方法只考虑了低分辨率流形空间的几何结构，而忽略了样本近邻关系更加

可信的原始高分辨率图像块流形空间的结构信息。在接下来，我们将从两个方面进一步改进

提出的LR-LiSR方法：第一，与LR-LiSR方法估计支撑集的方式不同，提出通过利用高分辨率
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流形结构来获取支撑集信息；第二，设计了一种迭代策略来更新支撑集和映射函数。通过以

上两个改进，利用映射函数估计所得的高分辨率图像块作为指导信息，将进一步改善支持集

的精确性，进而可以得到更好的高分辨率图像块预测。 

基于以上讨论，我们给出HR-LiSR的目标函数： 

22( )
H

HR LiSR n n F
n S

O Px y P



    .     （4-9） 

给定高低分辨率图像训练样本X和Y，我们的目标就是同时获得支撑集 HS 和高低分辨率图

像之间的映射函数P。此处的支撑集是通过估计得到的高分辨率图像块诱导产生的，由估计得

到的高分辨率图像块的K个最相似的高分辨率样本图像块的下标组成： 

supp( | )H H KS dist ,        （4-10） 

Hdist 是输入高分辨率图像块与高分辨率训练样本图像块之间的平方欧式距离： 

2

2|| || , 1H n t ndist y y n N    ,       （4-11） 

其中， my 是高分辨率训练样本图像块集合中的第m个高分辨率图像块， |H Kdist 表示 Hdist 中K

个最小的值，supp( | )H Kdist 就 Hdist 中K个最小的值的下标号组成的集。 

假设  | ,
HS n n HX x x X n S   和  | ,

HS n n HY y y Y n S   目标函数可以简化为如下形式： 

2 2

H HHR LiSR S S FF
O PX Y P    .      （4-12） 

该目标函数就是要最小化低分辨率图像支撑样本到高分辨率图像支撑样本的映射误差，给定

了支撑集 HS ，上式是一个关于P的二次型，它的全局最优解可以通过二次规划算法进行求解。

在本章节，我们直接对式（4-12）进行求导，并令导数为零来找到全局最优解。 

利用矩阵性质 tr( ) tr( )AB BA ， 
2

tr( )TA AA ， and tr( ) tr( )TA A ，我们有： 

 

2 2

tr ( )( ) tr( ).

H H

H H H H

HR LiSR S S FF

T T

S S S S

O PX Y P

PX Y PX Y PP





   

   

   （4-13） 

为了最小化式（4-13），我们直接对它求关于P的导数并置零，于是我们得到映射矩阵P： 

1

2 2 2 0

( )

( ) .

H H H H

H H H H

H H H H

T T

S S S S

T T

S S S S

T T

S S S S

PX X Y X P

P X X I Y X

P Y X X X I





 

  

  

  

       （4-14） 

本章提出的基于回归预测的人脸超分辨率算法根据每个位置块上学习得到的回归关系对

输入低分辨率图像 tx 进行预测，最终超分辨率重构得到高分辨率人脸图像 ty 。我们首次根据位置

将输入的整张低分辨率人脸图像划分为多个低分辨率图像小块，按照光栅扫描顺序（从左到右，

从上到下）对所有图像块进行处理。然后，我们利用提出的LR-LiSR方法和HR-LiSR方法对每个
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输入低分辨率图像块进行预测，估计得到高分辨率图像块。根据文献[83]和文献[8]，我们对近邻图

像块施加兼容性约束（近邻图像块加权求平均）。基于HR-LiSR人脸超分辨率方法的伪代码如算

法4-2所示。 

 

算法4-2  高分辨率图像块指导下局部诱导的支撑集回归方法 

1. 输入: 高分辨率人脸图像训练集合
1{ }N

n nY y  ，低分辨率人脸图像训练集合 

1{ }N

n nX x  , 输入低分辨率人脸图像 tx , 图像块大小，近邻图像块之间的交叠像素，

支撑集大小（近邻个数K），最大迭代次数maxIter； 

2. 输出: 重构高分辨率人脸图像 ty ； 

3. 将高分辨率人脸图像训练集、低分辨率人脸图像训练集按照同样的划分策略分成

图像块，
1{ ( , ) |1 ,1 }N

n ny i j i U j V     和
1{ ( , ) |1 ,1 }N

n nx i j i U j V     ； 

4. 初始化： 0r  , 0 ( )t ty Bicubic x ； 

5. 将上采样之后的输入低分辨率人脸图像 0

ty 按照与步骤3同样的方式划分为图像

块，{ ( , ) |1 ,1 }ty i j i U j V    ； 

6. 对于上一步估计得到高分辨率人脸图像上的每一个图像块 r

ty ； 

7. 计算 r

ty 和训练集中所有N 个高分辨率样本图像块 1{ ( , )}N

n ny i j  之间的平方欧式距

离： 

2

2|| ||r r

Hn t ndist y y  , 1 n N  ； 

8. 获得高分辨率图像诱导的支撑集： 

support( | )r r

H H KS dist ； 

9. 获得低分辨率支撑样本集合和对应的高分辨率支撑样本集合： 

 | ,
H

r

S n n HX x x X n S    和  | ,
H

r

S n n HY y y Y n S   ； 

10. 固定支撑集 r

HS ，求解优化目标函数（4-12）得到低分辨率支撑样本集到高分辨

率支撑样本集的映射矩阵： 

1( ) ( ( ) )
H H H H

r r r T r r T

S S S SP Y X X X I   ； 

11. 通过下式计算目标高分辨率图像块： 

1r r

t ty P x  ； 

12. 迭代次数加1： 1r r  ； 

13. 重复步骤5步骤11直至r maxIter ； 

14. 重复步骤5-步骤12直至所有图像块被处理完毕； 

15. 将所有加权重构出的高分辨率图像块按照其在人脸图像上的位置进行叠加，然后

除以每个像素位置被交叠的次数，最终重构出高分辨率人脸图像 ty 。 
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4.3 实验结果分析 

在本章实验中，我们详细介绍了实验细节，通过与前沿人脸超分辨率算法的对比，验证

了提出人脸超分辨率算法的有效性。本章实验的目的是为了回答以下四个问题：  

 与前沿人脸超分辨率算法的对比结果如何，提出方法对于实际情况下拍摄得到的低分

辨率人脸图像的重构结果如何？ 

 在高分辨率样本图像块空间进行迭代式K近邻搜索（生成支持集），并从支撑高低分辨

率样本图像块对中学习映射函数的迭代策略，这种迭代策略是否必要、是否收敛？  

 流形空间局部性先验约束的引入，是否有利于人脸超分辨率方法成功地重构出一张很

好的高分辨率人脸图像？  

 迭代次数、支撑集大小即近邻个数、支撑集产生方式、训练集大小和全局约束等因素

如何影响超分辨率方法的结果？ 

 

4.3.1 对比算法与参数设置 

本章实验在CAS-PEAL-R1人脸库[4]、AR人脸库[7]和CMU+MIT人脸库[134]进行。关于这几

个数据库的详细介绍将在给出对应实验结果的时候进行说明。我们对比了提出方法（LR-LiSR

和HR-LiSR）和目前几个最主流方法的主客观结果。这些对比算法主要包括：Wang等人的特

征转换全局脸方法[54]、三种基于编码的人脸超分辨率方法（Chang的NE方法[83]，Yang的SR方

法[8]和我们之前提出的LcR方法[137, 138]）和三种基于回归的人脸超分辨率方法（Kim等人提出的

KRR方法[113]，Tang等人提出的GSCR方法[114]和Huang等人提出的LLT方法[65]）。尽管目前有许

多有影响力的人脸超分辨率工作，这里只给出了一些代表的工作。 

为了得到最好的重构结果，我们为不同的对比算法尝试各种参数设置，使其达到最好性

能。具体地，对于Wang等人提出的特征转换全局脸方法[54]，在CAS-PEAL-R1人脸库和AR人

脸库的所有实验中，提取主成分信息能量占原始信号能量的99%。对于基于图像块的方法，高

分辨率图像块大小设为12×12像素，相邻图像块之间交叠4个像素；对应的低分辨率图像块大

小设为4×4像素，相邻图像块之间交叠1个像素。很显然地，在一定的图像块大小下，相邻图

像块之间的交叠像素越多，人脸超分辨率重构的结果将越好；对于Chang等人提出的NE方法

[83]，在CAS-PEAL-R1人脸库的实验中支撑集大小即近邻个数设为50，在AR人脸库的实验中支

撑集大小即近邻个数设为100；对于Yang等人提出的SR方法[8]和Kim等人提出的KRR方法[113]，

我们直接利用论文作者在其主页上公布的源代码进行测试；对我们之前提出的LcR方法[137, 138]，

在CAS-PEAL-R1人脸库和AR人脸库的所有实验中局部约束参数均设置成0.04；对于Tang等人

提出的GSCR方法[114]，我们随机地提取了50,000组高低分辨率图像块对，并训练得到1024个高

低分辨率图像块原子字典对；对于我们提出的LR-LiSR方法，只有一个参数（支撑集大小即近
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邻个数K）需要调节。在CAS-PEAL-R1人脸库和AR人脸库的所有实验中，支撑集大小即近邻

个数K都被设为100；对于我们提出的HR-LiSR方法，它只有两个参数需要调节，支撑集大小

即近邻个数K和最大迭代次数maxIter。在CAS-PEAL-R1人脸库和AR人脸库的所有实验中，支

撑集大小即近邻个数K同样地都被设为100，最大迭代次数maxIter则设成3（在接下来的小节，

我们将测试这两个参数对提出算法的影响）。 

4.3.2 CAS-PEAL-R1 人脸库上的对比结果 

在本小节中，我们将在公开人脸库——CAS-PEAL-R1人脸库上进行算法性能测试，它包

括1040个对象的30871幅人脸图像。我们只利用每个对象的中性表情和正常光照人脸图像进行

实验。在所有的1040张正面人脸图像中，我们随机选择1000张人脸图像进行训练，利用剩下

其它40张人脸图片作为测试图像。因此，所有的测试对象都不在训练人脸图像中出现。所有

的人脸图像均是由两个眼睛进行对齐并裁剪为112×100像素（如图4-4所示）。低分辨率人脸图

像则通过平滑（尺寸4×4的一个平均滤波器）和下采样（4倍双三次插值，因而低分辨率人脸

图像的大小是28×25像素）对应的高分辨率人脸图像的方式得到。 

 

图4-4 CAS-PEAL-R1人脸库示例。 

 

为了定量地评价各方法的性能，我们采用峰值信噪比（Peak Signal to Noise Ratio，简称

PSNR）和结构相似度[6]（Structural SIMilarity，简称SSIM）两种指标。众所周知，由于PSNR

评价指标很难真实反映人眼的主观感受，因此，我们采用另外一种更加符合人眼主观感受的

评价指标SSIM作为辅助来评估各方法的性能。表4-1为不同方法在CAS-PEAL-R1人脸库上的

客观结果。可以看到，提出的方法在PSNR和SSIM两种指标上均优于最好的对比方法（LcR方

法[137, 138]）。从表4-1可以看出，结合了人脸位置先验信息的图像块超分辨率方法往往可以获得

更好的性能，例如SR方法[8]，LcR方法[137, 138]和我们提出的LiSR方法。这主要是因为样本位置

块具有足够强的表达能力，可以对整个人脸进行准确表示和重构。全局脸方法对输入人脸图

像比较敏感，特别是在输入的低分辨率人脸图像与训练样本不相似时，全局脸人脸超分辨率

方法的重构结果将非常差。作为一种通用图像超分辨率方法，KRR方法[113]并不适用于人脸图

像，因为它所获得的先验知识是由一般自然场景图像所产生的，而没有考虑人脸图像的结构

先验信息。GSCR方法[114]从高低分辨率人脸图像训练对中学习得到一个字典对，其性能好于

KRR方法[113]，但是不如基于位置块的方法。虽然LLT方法[65]是一个基于图像块的方法，而且
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结合了人脸的位置信息，但其性能明显不如其它基于位置的图像块方法。这主要是因为该方

法在训练阶段只能为每一个位置提前学习得到一个固定的映射函数，因而不能自适应地根据

给定的低分辨率图像块进行调整。我们先前提出的LcR法[137, 138]和本章提出的LiSR方法的性能

比其它对比较方法均有显著的提升，这是因为在它们成功地引入了局部性约束这一先验知识。

而本章的方法相对于第二好的LcR方法在PSNR和SSIM上分别提升了0.46 dB 和0.0054。 

 

表4-1 不同方法在CAS-PEAL-R1人脸库上的PSNR (dB)和SSIM性能对比。 

方法 PSNR SSIM 

Wang
[54]

 26.62 0.8254 

NE
[83]

 27.91  0.8868 

SR
[8]

 28.27  0.8968 

LcR
[137, 138]

 28.84  0.9083 

KRR
[113]

 26.91  0.8597 

GSCR
[114]

 28.18  0.8971 

LLT 
[65]

 27.64  0.8823 

LR-LiSR 28.96 0.9093 

HR-LiSR 29.30  0.9137 

Improvement 0.46 0.0 054 

 

图4-5为我们提出的方法以及几种代表性的人脸超分辨率方法重建的结果。可以看出，

Wang等人提出的特征转换全局脸方法[54]重建的人脸有很明显的人工效应和锯齿状的效应（如

眼睛，嘴和鼻子等部位），该方法由于只考虑了全局结构因而不能有效地重建特征细节信息。

图4-5(c)为NE方法[83]的结果。这种方法是最有代表性的基于流形学习的人脸超分辨率方法，与

提出方法的本质差别在于其用来保持相似局部几何结构的方式不同：在NE方法中[83]，输入低

分辨率图像块的局部几何结构是在低分辨率图像块构成的流形空间获取得到的；相比之下，

我们的方法利用上一步估计得到的高分辨率图像块，在高分辨率图像块流形空间计算局部流

形结构。换句话说，我们的方法在给出估计得到的高分辨率图像块下，挖掘高分辨率图像块

流形结构信息，充分利用了低分辨率输入人脸图像和高低分辨率两个流形结构，从而实现更

加鲁棒和准确的一致流形保持学习。本章提出的方法更多的考虑了不受降质过程（噪声和高

放大倍数）影响的高分辨率图像块流形空间的几何结构信息，这也解释了为什么NE方法[83]产

生模糊的结果和不合理的面部细节。 
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图4-5 不同算法在CAS-PEAL-R1人脸库上的超分辨率重构结果对比: (a) 输入低分辨率人脸图像; (b) Wang 

等人提出全局脸方法的重构结果
[54]

; (c) NE方法的重构结果
[83]

; (d) SR方法的重构结果
[8]

; (e) LcR方法的重构

结果
[137, 138]

; (f) KRR方法的重构结果
[113]

; (g) GSCR方法的重构结果
[114]

; (h) LLT方法的重构结果
[65]

; 

(i)LR-LiSR方法的重构结果; (j) HR-LiSR方法的重构结果; (k) 原始高分辨率人脸图像。 

 

图4-5(d)和4-5(e)是由两种基于图像块的人脸超分辨率方法所得到的结果：SR方法[8]和LcR

方法[137, 138]。SR方法[8]利用稀疏约束进行超分辨率重建，而LcR方法[137, 138]利用局部性约束对目

标函数进行正则以获得一个稳定的解。SR方法[8]和LcR方法[137, 138]可以获得令人满意的效果。

然后，由于这些方法都是基于高低分辨率图像块流形空间具有相似局部几何结构这一假设的，

而这一假设在实际情况下未必成立，因此它们无法有效地重构人脸图像上的特征细节信息。

KRR方法[113]是一种通用图像超分辨率方法，学习得到的通用图像先验模型无法应用于人脸图

像。相似的，从通用图像中学习得到的梯度先验也没有考虑人脸这一具用特殊物体的结构性

质，因而KRR方法[113]同样也不适用于人脸图像。此外，KRR方法[113]作为一种核回归方法，

KRR方法[113]的核函数是在低分辨率图像空间定义的，而忽略了更加可信且更具判别性的高分

辨率流形空间几何结构信息。因此，KRR方法[113]超分辨率重构出来的人脸图像非常平滑、缺

乏高频细节信息。GCSR方法[114]随机地在训练集中采样高低分辨率图像块对，其超分辨率重

构出来的结果有明显的人工效应。图4-5 (h)是LLT方法[65]的重构建结果，该方法利用全局块回

归模型来建立低分辨率图像训练样本到高分辨率图像训练样本之间的映射关系。然后利用构
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建得到的回归模型来预测输入低分辨率图像块对应的目标高分辨率图像块。与我们提出方法

的结果相比，LLT方法[65]的重构结果过于平滑且缺乏人脸特征细节信息。这主要是因为LLT方

法[65]回归模型是通过整个训练集得到，它是一种全局回归模型，不能根据输入低分辨率图像

块自适应地调整。正是考虑到这一缺陷，我们提出的方法根据输入低分辨图像块先得到与之

对应的高低分辨率图像块支撑集，然后在此高低分辨率样本图像块支撑集合上学习高低分辨

率图像块之间的对应关系。为了更好的估计支撑集，我们提出了一种迭代映射策略，渐进地

优化重构的高分辨率图像块。如图4-5 (i)和4-5 (j)所示，HR-LiSR方法超分辨率重构出来的人脸

与原始高分辨率人脸图像非常相似，且拥有比对比算法更多的特征细节信息和更清晰的边缘

轮廓。 

 

 

图4-6 AR人脸库示例。 

 

表4-2 不同方法在AR人脸库上的PSNR (dB)和SSIM性能对比。 

方法 PSNR SSIM 

Wang
[54]

 25.13 0.7030 

NE
[83]

 28.16 0.8572 

SR
[8]

 28.80 0.8603 

LcR
[137, 138]

 29.35 0.8738 

KRR
[113]

 25.72 0.8213 

GSCR
[114]

 28.10  0.8424 

LLT 
[65]

 28.10 0.8424 

LR-LiSR 29.16 0.8695 

HR-LiSR 29.43 0.8745 

Improvement 0.08 0.0007 
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4.3.3 AR 人脸库上的对比结果 

在本小节中，我们在AR人脸库上进行实验，验证提出方法对遮挡的鲁棒性。在本实验中，

遮挡类型主要包括戴墨镜或者围巾，而这种遮挡方式往往也是实际应用中经常出现的两种情

况。本章选用了AR人脸库的一个子集，该子集包括100个对象（含50名男性和50名女性）的600

张正面人脸图像，也就是说，每个人都有6张正面人脸图像，其中两张是戴太阳镜的，两张是

带围巾的，另外两张是没有遮挡的，如图4-6所示。同样地，对于100个对象的全部600张正面

人脸图像，我们随机选择90个对象（540图像）作为训练人脸图像，剩余10个对象（60张）作

为测试。所有的测试图像都没有出现在训练样本中。所有的高分辨率人脸图像是由两个眼睛

对准并裁剪为112×88像素大小而得到。低分辨率人脸图像则通过平滑（尺寸4×4的一个平均

滤波器）和下采样（4倍双三次插值，因而低分辨率人脸图像的大小是28×22像素）对应的高

分辨率人脸图像的方式得到，因而低分辨率人脸图像的尺寸为28×22像素。 

 

 

图4-7 不同算法在AR人脸库上的超分辨率重构结果对比: (a) 输入低分辨率人脸图像; (b) Wang等人提出全局

脸方法的重构结果
[54]

; (c) NE方法的重构结果
[83]

; (d) SR方法的重构结果
[8]

; (e) LcR方法的重构结果
[137, 138]

; (f) 

KRR方法的重构结果
[113]

; (g) GSCR方法的重构结果
[114]

; (h) LLT方法的重构结果
[65]

; (i) LR-LiSR方法的重构

结果; (j) HR-LiSR方法的重构结果; (k)原始高分辨率人脸图像。 
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表4-2给出了不同方法在所有60张测试图像上的平均PSNR和SSIM客观指标对比结果。可

以看出，提出的方法优于所有对比方法。此外，我们也在图4-7给出了所有方法的主观对比结

果。通过这组实验可以看出，我们的方法在存在遮挡的情况下，仍然获得了最好的性能。Wang

等人提出的特征转换全局脸方法[54]在人脸的边缘、眼睛和嘴巴等部位有明显的“鬼影”效应。

NE方法[83]则可能重构一些原始高分辨率人脸图像中没有的特征细节，或者丢掉一些重要的信

息。而KRR方法[113]和LLT方法[65]两种方法重构的高分辨率人脸图像比较模糊，且在人脸的轮

廓部位有一些振铃效应。 

4.3.4 算法参数对重构结果的影响 

在接下来的小节，我们讨论了算法参数（包括迭代次数，支撑集大小即近邻个数K，支撑

集产生方式，训练集大小和全局约束）对提出方法重构结果的影响。这里我只给出在

CAS-PEAL-R1人脸库上的结果，在AR人脸库上可以得到类似的结论。 
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图4-8 迭代次数对重构图像PSNR和SSIM客观结果的影响。 

 

4.3.4.1 迭代次数maxIter 的影响 

如图4-8所示，我们给出了所有40张测试人脸的平均PSNR和SSIM值随迭代次数的变化曲

线。我们可以发现：（1）随着迭代次数的增加，提出的HR-LiSR方法相对于其它对比方法的增

益变得越来越明显。这表明高分辨率流形结构指导的K近邻搜索方法对于揭示样本间的流形结

构关系和回归模型的构建是至关重要的。也就是说，准确的高分辨率图像块的估计将进一步
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增加支撑集的可信程度，进而提升回归模型的预测性能；（2）提出的HR-LiSR方法只需要经过

少数几次迭代（例如，在实验中，我们选取3次）便可以快速地收敛，因而算法复杂度比较低。

这也说明我们的方法可能用于实际的人脸图像合成处理或者人脸识别等应用中。 
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图4-9 平均PSNR和SSIM客观指标随着近邻个数K的变化。 

 

表4-3 不同支撑集大小即近邻个数K下的PSNR (dB) 性能。 

支撑集

大小K 
3 6 9 12 15 20 50 100 500 1000 

PSNR 25.55  24.94  12.28  25.34  27.30  28.18  29.12  29.30  28.94  28.55  

SSIM 0.8243  0.8111  0.3036  0.8257  0.8700  0.8903  0.9099  0.9137  0.9103  0.9046  

 

4.3.4.2 近邻个数K的影响 

图4-9给出了所有40张测试人脸图像在不同近邻个数K值下的客观PSNR和SSIM指标。从该

图可以看出，PSNR和SSIM指标曲线呈现一个明显的“先上升-后下降-再上升”的特性。此外，

我们也通过表4-3列出了几个具体K值下的PSNR和SSIM值。可以看出，该参数对算法性能有非

常大的影响。在K=9左右，算法性能的下降主要是由于输入图像块被选择的少数样本图像块过

度拟合所引起的。因为在我们的实验中，输入低分辨率人脸图像块为3×3个像素，当K=9时，
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回归模型将对训练数据过拟合（这一现象在文献[89]中有所报道），从而导致不合理的高分辨率

重构结果。为了避免对输入待重构图像的过拟合问题，在实验中，我们将支撑集大小即近邻

个数K设为100。 

4.3.4.3 支撑集产生方式的影响 

在本小节，我们测试了支撑集的产生方式对人脸超分辨率重构结果的影响。特别地，我

们设计了四种不同的支撑集生成方法：估计高分辨率图像块指导的K近邻支撑生成方法

（HR-LiSR）、低分辨率图像指导的K近邻支撑生成方法（LR-LiSR）、随机支撑集生成方法和

估计高分辨率图像块指导的稀疏支撑生成方法。图4-10给出了上述四种支撑集产生方式下40

张测试人脸图像的平均PSNR和SSIM值随支撑集大小即近邻个数K的变化情况。HR-LiSR方法、 

LR-LiSR方法、随机支撑集生成方法和稀疏支撑集生成方法的最优PSNR和SSIM结果分别是

29.30 dB，28.95 dB，28.54 dB，27.98 dB和0.9137，0.9096，0.90 46，0.8924。当K=1000时，上

述四种方法的PSNR和SSIM值分别是28.55 dB，28.16 dB，28.55 dB，27.98 dB和0.90 46，0.8979，

0.90 46，0.8924。 

通过设置一个合适的支撑集大小即近邻个数K（K设成100），可以看出HR-LiSR方法获得

了最好的性能。与LR-LiSR方法相比，平均PSNR和SSIM值分别提升了0.35 dB和0.0041。这主

要是因为低分辨率图像在降质过程中会有信息丢失，高分辨率图像块流形的几何结构比低分

辨率图像块的流形结构更加可信。HR-LiSR方法和LR-LiSR方法的性能好于另外两种支撑集的

产生方式的性能，这主要是HR-LiSR方法和LR-LiSR方法成功地引入了局部约束项。在实验中，

对于估计高分辨率图像块指导的稀疏支撑生成方法，我们仔细地调整了稀疏正则约束项参数

来使其达到最好的性能，水平的红线是该方法的结果，其性能明显比提出的HR-LiSR方法和

LR-LiSR方法差。以上结果表明：在人脸超分辨率重构这一问题上，局部性先验是优于稀疏性

先验的。 

当K=1000时，HR-LiSR方法和随机支撑集生成方法退化成同样的支撑集产生方式，他们

都选择了整个训练集作为支撑集，因而此时两种方法的性能是一致的。这也表明，通过选取

合适的近邻样本集合作为支撑样本，提出的HR-LiSR方法将更加可靠合理，人脸超分辨率重构

结果也更加可靠。由此我们可以得出两点结论：首次，对于支撑集的产生而言，局部性是一

种很重要的先验信息，引入这种先验可以获得稳定且准确的重构结果；其次，引入其它不合

理的先验将使人脸超分辨率重构性能的下降。显然地，这种由于不恰当的引入先验而对算法

性能造成的负面影响会随着K值的增加而减少。这主要是因为一个较大的近邻个数K就意味着

支撑集的影响对最终重构结果更少一些。当K=1000时，HR-LiSR方法和LR-LiSR方法的唯一区

别就是：前者有迭代过程，而后者没有迭代过程。从实验结果可以看出， HR-LiSR方法额外

的迭代过程将为它带来PSNR上0.39 dB和SSIM上0.0067的性能提升，这也再一次证明了我们提

出迭代策略的有用性。 
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图4-10 四种不同支撑集产生方式的PSNR（左）和SSIM（右）性能对比。 

 

4.3.4.4 训练集大小的影响 

以上实验结果表明，为了约束图像超分辨率重构这一病态问题，Yang等人提出方法中的

稀疏先验[8]和我们之前提出的LcR方法[137, 138]以及本章提出的LR-LiSR方法和HR-LiSR方法的

局部先验都是非常有效的。在上述的所有实验中，训练集大小是1000。很显然地，训练集越

大，样本的表达能力越强，因而可以获得更加准确的估计，但大的训练集同时也会增加运行

的时间。在本小节中，我们测试了训练集大小对人脸超分辨率结果的影响。我们随机选择了

三个训练子集（训练子集大小分别为100，200和500），而保持输入低分辨率人脸图像不变。

表4-4给出了四种不同训练集大小下的40张低分辨率测试图像超分辨率重构结果的平均PSNR

指标（由于KRR方法[113]和GSCR方法[114]不受训练集大小的影响，因此该实验不考虑这两种方

法）。可以看出，随着训练集大小的减小，所有方法的平均性能指标都在下降。其中，下降最

快的方法是Wang等人的特征转换全局脸方法[54]。这主要是因为全局脸方法是基于统计模型的，

在训练样本偏少的情况下，这类方法无法正确揭示数据的真实分布。我们同时也注意到，随

着训练集的增大，我们提出的HR-LiSR方法和LR-LiSR方法相较于另外三种方法的增益在逐渐

提升。当训练集大小很小的时候，提出的方法很难获得准确、合理的支撑集。因此，学习得

到的回归模型可能并不适用于输入的低分辨率人脸图像。 
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表4-4 不同对比方法在不同训练集大小下的PSNR (dB)指标。 

训练集大小 Wang
[54]

  NE
[83]

 SR
[8]

 LcR
[137, 138]

 LLT
[65]

 LR-LiSR LiSR 

1000 26.62  27.91 28.27 28.84 27.06 28.96 29.30 

500 25.27  27.71 28.15 28.72 27.62 28.65 28.95 

200 23.38  27.44 27.88 28.39 27.50 28.20 28.43 

100 22.05  27.23 27.65 28.05 27.41 27.85 28.00 

 

4.3.4.5 全局约束的影响 

由于基于图像块的方法对人脸图像进行分块地合成，没有考虑全局重建约束。为了进一

步提升人脸超分辨率重构结果的性能，近年来图像超分辨率领域相关学者提出了许多后处理

方法。这些后处理方法利用全局重建约束来优化基于图像块方法的重构结果，通过增加一个

全局约束，从而保证了恢复的高分辨率人脸图像经过降质之后与重构后的低分辨率人脸图像

一致。在实验中，我们观察到，提出的局部诱导回归模型对细节的重构是非常有效的，而全

局约束后处理的引入对算法性能的提升非常有限。我们利用与文献[65]相同的全局约束方法来

优化本章提到的所有基于图像块的图像超分辨率重构方法。表4-5的结果给出了基于图像块方

法和基于图像块方法联合全局约束模型方法。可以看出，SR方法[8]、LcR方法[137, 138]、GSCR

方法[114]和提出的LiSR方法的增益是非常有限的；相反，Bicuibic插值方法、NE方法[83]和LLT

方法[65]的增益是十分明显的。这主要是因为后三种方法本身无法重构出人脸的特征细节信息

（请参见图4-5和图4-7），因而它们需要一个全局增强的过程来补偿人脸特征细节，从而优化

超分辨率重构的结果。 

在上述的全局约束中，我们假设图像的降质过程与输入低分辨率图像的降质过程是一致

的。即要求重构的高分辨率人脸经过平滑（尺寸4×4的一个平均滤波器）和下采样（4倍双三

次插值，因而低分辨率人脸图像的大小是28×25像素）后与输入低分辨率人脸图像保持一致。

然而在实际情况下，我们无法提前知道降质模型的相关参数。为了测试降质过程对优化重构

结果的影响，我们不改变窗口的类型，只改变平滑窗口的大小，测试降质模型不一致情况下，

后处理对算法效果的影响。实验发现，在这种情况下，Bicuibic插值方法，NE方法[83]和LLT方

法[65]很难得到一个稳定的增益。图4-11给出了利用不同窗口大小作为全局约束参数，LLT方法

[65]的增益变化情况。当模糊核平滑窗口的大小不等于4的情况时，LLT方法无法得到较好的增

益。由于在实际应用中，我们是无法提前知道真实降质过程的。因此，全局约束的好处是非

常有限的。 
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图4-11 增加了全局约束（不同的窗口大小的模糊核）之后LLT 方法[65]相对于无全局约束的LLT 方法[65]

的PSNR (dB)增益。 

 

表4-5 有全局约束后处理和无后处理的图像块方法PSNR (dB)对比。 

方法名称 Bicubic NE
[83]

 SR
[8]

 LcR
[137, 138]

 KRR
[113]

 LLT
[65]

 LiSR 

提出的方法 24.49 27.91 28.27 28.84 25.31 27.06 29.30 

提出的方法加全局约束 26.17 28.28 28.29 28.86 26.91 27.64 29.32 

PSNR 值增益 1.68 0.37 0.02 0.03 1.60 0.58 0.02 

 

4.3.5 真实世界人脸图像上的重建结果 

上述实验的输入低分辨率人脸图像都是通过简单的平滑和下采样原始高分辨率图像获

得，无法反应真实情况下高分辨率图像与降质之后的低分辨率图像之间复杂的空间关系。因

此，为了进一步验证提出方法在实际情况下的有效性。我们对在实际监控环境下获得的四张

低分辨率人脸图像和七张来自CMU+MIT人脸库的人脸图像进行了测试。图4-12给出了原输入

图像、提取出来的低分辨率人脸图像和提出方法超分辨率重构之后的高分辨率人脸图像。我

们可以看出，尽管输入的低分辨率图像的成像环境（降质过程）各异，与样本库人脸图像差

异很大且被强噪声干扰，但是提出的方法仍然可以产生合理的人脸超分辨率重构效果。 
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(a)                                 (b) 

 

(c)                                        (d) 

图 4-12 监控环境拍摄得到人脸图像的超分辨率重建结果。共(a)、(b)、(c)和(d)四组，每一组

第一行为监控摄像头拍摄得到的人脸图像；第二行左边人脸图像为抠取出来的低分辨率人脸

图像经过手工对齐和光照调整之后的人脸图像，右边为对应的人脸超分辨率重构结果图像。 
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图 4-13 CMU+MIT 人脸库图像的人脸超分辨率重建结果。 

 

4.3.6 讨论 

4.3.6.1 全局约束和局部约束对比分析 

全局人脸超分辨率方法（如Wang等人提出的特征转换全局脸方法[54]）可以很好地保证重

构人脸图像的全局结构信息。然而，该方法的合成精度有限，且在重构的高分辨率人脸图像

的嘴巴、眼睛和人脸轮廓等部位有很明显的人工效应。因此，这类方法往往还需要一个额外

的残差补偿策略来增加重构高分辨率人脸图像的特征细节。由于基于局部图像块的方法将整

个人脸图像进行分块合成，与基于全局脸的方法相比，增强了样本空间的表达能力。 

此外，局部性这一约束对于图像块表示而言也是至关重要的。通过局部性约束的引入，

我们之前提出的方法，例如LcR方法[137, 138]、本章提出的LR-LiSR方法和HR-LiSR方法的性能均

好于其它对比方法（基于稀疏表示局部图像块方法或者基于联合表示局部图像块方法）。 
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4.3.6.2 高分辨率流形结构保持和低分辨率流形结构保持对比分析 

由于高分辨率图像与降质之后的低分辨率图像之间的对应关系是“多对一”的映射关系，

低分辨率样本图像块空间的近邻关系不再反应真实的图像块之间的近邻关系。因此，高低分

辨率图像块流形空间具有一致局部流形结构的假设在实际情况下并不成立。传统基于流形保

持的超分辨率方法均是通过把低分辨率流形空间的几何关系（样本间的重构关系）保持到高

分辨率流形空间，来推测目标高分辨率人脸图像。显然，基于以上分析，由于高低分辨率流

形空间局部几何结构的不一致性，这种直接邻域嵌入的方式在实际情况下是不合理的。合理

的做法应该是将原始高分辨率流形空间的几何结构特性保持到重构后的高分辨率图像空间

中。然而，在实际情况下我们又无法提前知道与输入低分辨率图像对应的目标高分辨率图像，

进而无法知道原始的高分辨率流形空间的几何结构信息。为此，我们设计了一种迭代保持的

策略，通过逐次优化估计得到的高分辨率图像，并以每次迭代过程中更新得到的高分辨率图

像来估计高分辨率流形空间的几何结构特性，实现超分辨率重构过程中保持原始高分辨率流

形空间几何结构的目的。 

 

4.3.6.3 一揽子方案和迭代方法对比分析 

传统人脸超分辨率方法（包括我们之前提出的LcR方法[137, 138]）都试图通过一揽子方案来

获得目标高分辨率人脸图像。其核心思路均是将低分辨率图像块流形空间的几何结构特性保

持到重构后的高分辨率图像块流形空间中。因而，它们其实只是考虑了一个流形空间（即低

分辨率图像块流形空间），而忽略了不受降质过程影响、流形结构更加可靠的原始高分辨率图

像块流形空间。从我们以上的实验可以看到，迭代优化过程对高低分辨率图像块流形空间的

保持和进一步增强高分辨率重构结果是非常重要的。换言之，估计得到的高分辨率图像块可

为高低分辨率图像块流形空间的邻域保持提供基本的保证；反过来，高低分辨率流形空间一

致性邻域保持学习将进一步优化重构高分辨率图像。 

 

4.4 总结与未来工作展望 

在本章中，我们提出一种基于局部诱导支撑回归的单张正面人脸超分辨率方法。给定一

张待重构的低分辨率人脸图像，我们首先得到与之对应的支撑集和在此支撑集上的映射函数。

然后，目标高分辨率图像可以通过支撑集上的映射函数预测得到。为了得到支撑集，我们设

计了两种生成策略：低分辨率图像块诱导的支撑集生成方法和高分辨率图像块诱导的支撑集

生成方法。对应的，我们提出两种人脸超分辨率方法：基于低分辨率图像块诱导的支撑集回

归人脸超分辨率方法（LR-LiSR）和基于高分辨率图像块诱导的支撑集回归人脸超分辨率方法

（HR-LiSR）。由于我们无法提前获得原始高分辨率图像，因此也就无法得到原始高分辨率流

形结构信息。为此，我们设计了一种迭代保持策略，迭代地学习低分辨率图像空间到高分辨
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率图像空间的映射和生成支撑集。提出的基于局部诱导支撑回归模型应用于单张正面人脸图

像的超分辨率重构，并且获得了优于前沿方法的性能。 

本章所有实验都是针对正面人脸图像。然而，在实际应用中，拍摄得到的低分辨率人脸

图像往往包括各种姿势的变化。为了对非正面的人脸图像进行超分辨率重构，最直接的方式

是学习与输入低分辨率人脸图像姿势相同的非正面低分辨率人脸训练样本与正面高分辨率人

脸训练样本之间的对应关系，然后学习它们之间的对应关系，最后利用学习得到的关系预测

目标高分辨率图像。但是，由于实际获得的低分辨率人脸图像可能是任意的，我们不可能根

据输入低分辨率图像提前准备任意姿势的低分辨率人脸训练样本。在这种情况下，通常做法

是把输入低分辨率人脸图像归到样本库中存在的某一种姿势，然后利用该姿势的低分辨率训

练样本和对应的高分辨率训练样本来学习、重构建目标正面高分辨率人脸图像。此外，在实

际监控环境中，我们通过可以获得多张低分辨率图像（一段序列），因此，我们不光可以从高

低分辨率样本对空间学习重构的约束条件，还可以从视频序列帧间冗余信息中获得超分辨率

重构所需要的额外特征细节信息。结合基于学习方法和基于多帧重建方法进行人脸超分辨率

重构将是我们下一步的工作重点。
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 第五章 基于局部迭代嵌入和字典渐进更新的人脸超分辨

率算法 

5.1 引言 

图像降质模型是模拟真实高分辨率场景如何经过一系列复杂的物理过程而退化成低分辨

率、低质量的降质图像。如果将图像的降质过程模型看作一个降质系统，并假设输入原始高

分辨率图像为H ，经图像降质作用后输出的低分辨率、低质量的降质图像为L ，降质过程只

受随机加性噪声n的影响。那么，降质过程的模型示意如图5-1所示，用公式表示为[144]： 

L DBMH n  ,        （5-1） 

 

 

图5-1 图像降质过程示意[145]。 

 

上式中M为L相对于H的运动矩阵，B是模糊矩阵，D是下采样抽值矩阵，n为噪声项。图像超

分辨率和目标是：给定一幅降质之后的低分辨率图像或图像序列，恢复高分辨率图像。图像

超分辨率方法主要分为基于多帧重建的超分辨率方法和基于单帧学习的超分辨率方法。基于

多帧重建的超分辨率方法主要包括三个步骤：校准、重构和复原。由于帧间的校准非常困难、

帧间的互补信息难以保证，这类方法重建的结果往往不是非常理想，且超分辨率放大倍数有

限[27]。基于单帧学习的超分辨率方法可以看作是基于多帧重建超分辨率方法的一种特殊情况，
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与基于多帧重建的超分辨率方法通过挖掘帧间的互补信息不同，这类基于单帧学习的方法的

输入如果只有一幅图像，那么另外可用的额外信息只有图像本身的统计特性（平滑性、自相

似性和稀疏性等等）和关于图像的一些先验知识。 

近年来，根据给定一组高低分辨率训练样本对，学习它们之间显示映射关系或者隐式编

码关系，并利用此关系来预测输入低分辨率图像对应高分辨率图像的图像超分辨率方法引起

了图像处理领域专家的广泛关注[38]。受流形学习思想的启发[84, 141]，基于高低分辨率流形空间

具有一致局部几何结构的假设，学者们提出了一系列的图像超分辨率方法[1, 2, 8, 43, 54, 71, 83, 94, 120]。

例如，Chang等人[83]提出一种基于局部线性嵌入流形学习的图像超分辨率方法，他们首次将流

形学习思想引入到图像超分辨率重构中。Ma等人[1, 43]提出一种基于位置块的人脸超分辨率方

法，对给定低分辨率人脸图像某个位置上的图像块，利用训练集人脸图像中同一位置上的所

有图像块对其进行最小二乘线性合成。该方法避免了流形学习或者特征提取等步骤，提高了

重构的效率，同时也提升了合成人脸图像的质量。2011年Jung等人[2]提出一种基于凸优化的位

置图像块人脸超分辨率方法，将稀疏约束加入到图像块求解表示中，利用稀疏正则化方法获

得人脸超分辨率的最佳重建权重。2012年，Jiang等人[137, 138]进一步改善了基于位置块的人脸超

分辨率方法，在对图像块进行重建过程中，用流形的局部几何约束替换了文献[2]中的稀疏约

束，使重建结果同时具有稀疏性和局部性。 

无论是使用最小二乘表示方法[1, 43]、稀疏表示方法[2]还是局部约束表示方法[137, 138]，它们均

试图将低分辨率的流形结构保持到重构后的高分辨率空间中。然而，由于高低分辨率图像之

间是“多对一”的对应关系，高低分辨率图像块之间的流形不具有一致性（特别是在降质过

程非常复杂的情况下更是如此[95]），最终，重构后的高分辨率图像流形与原始高分辨率流形空

间不一致。但是，无论降质过程如何复杂，原始高分辨率图像块的流形结构是不受降质过程

影响的，而现有方法均没有充分挖掘不受降质过程影响的原始高分辨率流形空间的几何结构

信息，这也使得它们重建出来的结果缺乏可靠性。 

为了解决上述问题，本章提出一种基于多层次局部约束迭代嵌入和字典渐近更新的“由粗

到精”人脸超分辨率算法（图5-2为提出方法的基本框架），该算法同时考虑了高分辨率人脸图

像空间局部几何结构保持和高低分辨率图像空间之间近邻嵌入学习两大过程。我们提出方法

的“由粗到精” 主要体现在以下两个方面：第一，重构高分辨率人脸图像不断迭代优化。对

于每一层中间低分辨率人脸训练集和原始高分辨率人脸训练集，利用预估得到的高分辨率人

脸图像与原始高分辨率训练样本之间的距离作为约束，约束下一次超分辨率中输入图像块表

示的重构权重，不断优化重构结果；第二，低分辨率人脸训练集的更新学习。对于输入的原

始低分辨率人脸训练集和原始高分辨率人脸训练集，学习得到多层中间低分辨率人脸训练集，

逐渐减小低分辨率训练空间与原始高分辨率训练空间的维度差，从而能够更加准确地进行邻

域嵌入学习与预测。 
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图5-2基于字典渐近更新的“由粗到精”人脸超分辨率算法的流程图。 

 

与以往的人脸超分辨率方法相比，本章提出方法的贡献可以概括为以下几点： 

(1) 利用高低分辨率图像流形局部几何结构一致性假设，许多传统的人脸超分辨率方法试

图通过保持低分辨率图像块空间的局部几何结构，将此几何结构保持到重构后的高分辨率图

像块空间，最终进行基于邻域嵌入的人脸超分辨率重构。但是，它们只利用了低分辨率图像

块流形空间的几何结构，而忽略了不受图像退化过程影响的原始高分辨率图像块流形空间的

几何结构。为了充分利用原始高分辨率图像块流形空间的几何结构信息，与传统方法不同，

本章所提出的方法可以重复利用原始高分辨率图像块空间的几何结构，并用其来约束输入低

分辨率图像块在低分辨率图像块空间的重构权重，不断优化该权重，最终得到最优的重构权

重和超分辨率重构结果； 

(2) 传统基于学习的人脸超分辨率方法均是通过学习训练样本中低分辨率图像（低分辨率

训练集是固定的）与高分辨率图像之间显示的映射关系或者隐式的编码关系，并利用该学习

得到的关系来预测合成高分辨率人脸图像。然而，由于高分辨率图像与低分辨率图像之间是

“多对一”的对应关系，低分辨率图像流形空间与原始高分辨率图像流形空间在局部流形结

构上存在严重的不一致性。为此，我们提出对低分辨率人脸图像训练集进行更新，生成多个

中间低分辨率字典库，使得生成之后的低分辨率训练集与原始高分辨率训练集在流形结构上

的一致性得到提升，人脸超分辨率重构可以在一个更加一致流形空间进行。 
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本章接下来的安排如下：第5.2节介绍了基于图像块表示人脸超分辨率的相关工作及其存

在的问题。在这一小节，我们首先介绍了本章节所涉及的一些形式化符号表示，然后给出了

基于图像块表示人脸超分辨率方法的基本框架，最后总结了这类方法存在的两个问题。第5.3

节提出 “由粗到精”人脸超分辨率方法。首先给出了基于局部约束迭代邻域嵌入的人脸超分

辨率方法，然后在些基础上详细地描述了本章提出的基于多层局部约束迭代邻域嵌入的人脸

超分辨率方法，最后，简要分析了提出人脸超分辨率方法的复杂度。第5.4节测试了提出算法

和前沿算法的性能对比。具体的，我们首先介绍了本章所用到的中国人脸图像库，然后分析

了提出方法所涉及到的几个关键参数对算法性能的影响，这些参数包括：局部约束参数、迭

代次数和中间低分辨率字典层数。接着，我们给出了提出算法和前沿对比算法的主观对比结

果、客观对比结果（PSNR和SSIM指标）和复杂度对比。为了验证提出算法对实际人脸图像进

行超分辨率重构的有效性，我们也给出了一组在实际环境下拍摄得到的低分辨率人脸图像的

重构结果。最后，讨论了实际环境下的人脸超分辨率还存在的问题以及它与人脸识别之间的

关系，以及在下一阶段可能的改进方向。第5.5节对本章进行了总结。 

 

5.2 相关工作 

5.2.1 符号定义及问题提出 

在本节中，我们给出了提出方法的具体细节。我们首先介绍本章用到的一些术语及对应的

数学符号。给定一张输入的测试低分辨率人脸图像 L

tI （下标“t”是为了区分测试图像和训练

图像），人脸超分辨率算法的目的就是通过学习低分辨率人脸图像训练集 1 2{ , , , }L L L L

NI I I I

与高分辨率人脸图像训练集
1 2{ , , , }H H H H

NI I I I 之间的关系，预测输入低分辨率测试人脸图

像对应的高分辨率人脸图像 H

tI 。其中，N是训练集中样本的个数。对于局部图像块人脸超分

辨率方法，我们根据预先定义的图像块大小和相邻图像块之间的交叠像素，将输入的低分辨

率人脸图像划分成M个图像块{ ( ) | }, 1 ,1tx pp U qq V    ， ,( )tx p q 表示输入低分辨率人脸

图像位置( ),p q 上的一个小图像块，U代表一张人脸图像上每一列的图像块数，V代表一张人

脸图像上每一行的图像块数，那么有M=UV。类似地，我们将所有N张高分辨率的训练人脸图

像和N张低分辨率的训练人脸图像也按照同样的划分方式划分成M个图像小块，

1( ) | 1, ,{ }1 N

i ip Uy p qq V     和 1( ) | 1, ,{ }1 N

i ip Ux p qq V     。 ,( )ix p q 表示第i张低分辨
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率人脸训练样本在位置( ),p q 上的一个小块， ,( )iy p q 则表示第i张高分辨率人脸训练样本在位

置( ),p q 上的一个小块。 

 

 

图5-3 基于位置块的人脸超分辨率算法框架。 

 

5.2.2 图像块表示方法 

对于输入的低分辨率人脸图像位置( ),p q 上的一个低分辨率小块 ,( )tx p q ，如图5-3所示的

一个鼻子位置上的一个图像块，基于图像块的方法试图在低分辨率样本图像空间获得它的最

优重构权重： 

2

2

1

( ( , )) || ( , ) ( , ) ( , ) || ( ( , ))
N

t i i

i

J w p q x p q w p q x p q w p q


    ,   （5-2） 

式（5-2）的第一项表示数据重构误差项，第二项表示重构权重的约束，它可以使重构权重具

有某种性质。式（5-2）中的正则化参数 用来平衡观察数据的重构误差和重构权重的先验知

识。一旦获得了最优重构权重 *

( , )

( , )=argmin ( ( , ))
w p q

w p q J w p q ，目标高分辨率图像块 ( , )ty p q 可

以通过高分辨率人脸图像训练库中的所有相同位置的图像块合成得到： 
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*

1

( , ) ( , ) ( , )
N

t i i

i

y p q w p q y p q


 .        (5-3) 

当我们得到所有超分辨率重构的高分辨率图像块 ( ) |{ 1, ,1 }t p p U qy q V    ，最终的

目标高分辨率人脸图像 H

tI 可以根据图像块在人脸上的位置融合得到（直接对相邻图像块交叠

部分的像素求平均值）。从上述人脸超分辨率重构过程，我们可以发现，这类基于局部块的方

法的关键是如何获得最优的重构权重 *w （如图5-3所示）。在接下来的章节，为了描述方便起

见，在不引起混淆的情况下，我们在进行形式化陈述时，去掉了位置标识项( ),p q 。 

最有代表性的局部图像块超分辨率方法由Chang等人提出，他们假设高分辨率图像块流形

空间和低分辨率图像块流形空间具有相似的局部几何结构。依据局部线性嵌入的思想，他们

利用高分辨率图像块流形空间中的K个近邻样本点来线性估计的高分辨率图像块，线性重构权

重则是通过最小化输入低分辨率图像块重构误差得到，该方法不需要大量的样品就可以获得

比较好的效果。在文献[68]中，Zhang和Cham进一步提出了DCT空间邻域嵌入方法来推测人脸

图像的局部特征。Hu等人[66]提出了一种基于局部结构学习的人脸超分辨率的方法，该方法假

定两张相似的人脸图像具有类似的局部像素结构，每个像素可以由它相邻的像素点线性组合

得到。Li等人[59, 97]指出，高分辨率图像样本空间和低分辨率图像样本空间具有一个隐式公共的

流形空间，在此假设的基础上，他们提出一种基于流形对齐的人脸超分辨率方法。 

人脸图像分析与合成的相关研究成果表明：在人脸分析与合成的过程中，人脸是一类高

度结构化的物体，人脸图像块所在的位置信息是至关重要的。受此思想的启发，Ma等人[1, 43]

提出一种基于位置块的人脸超分辨率方法。该方法利用训练库中同样位置上的所有样本图像

块对输入低分辨率图像块进行联合表示。然而，当训练集的样本数比输入低分辨率图像块的

维数还要大时，重构权重系数不唯一。为了克服这一问题，稀疏约束被引入到块重构的目标

函数中，也即是式（5-2）中的先验约束变成 1( )=|| ||w w 。稀疏约束的引入不仅可以保证原欠

定方程有唯一的解，而且减小了重构误差。然而，该方法也有一个缺陷：它过分强调重构权

重的稀疏性，而忽略了对揭示数据空间非线性流形非常有用的局部性先验。因而，基于稀疏

表示的方法所获得的图像块表示远非最优。为了解决上述问题，我们在文献[137, 138]中进一

步提出一种基于改进的基于位置块人脸超分辨率方法。通过引入流形局部约束（摒弃非最优

的稀疏约束），该方法的目标函数是： 

2 2

2 2

1

( ) || || || ||
N

t i i

i

J w x w x dist w


   ,     （5-4） 

式（5-4）中，“ ”表示两个向量的点积运算，dist是一个N维的局部自适应子，它可以根据

输入图像块 tx 与低分辨率训练图像块 ix 之间的距离，计算得到每个低分辨率训练图像块的自
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由度（惩罚）。因此，dist可以简单定义为输入低分辨率图像块与低分辨率训练样本图像块之间

的欧式距离： 

2|| || 1t ix x i N  ， .       （5-5） 

通过对低分辨率训练样本图像块设定不同的自由度，也即是说，离输入低分辨率图像块

距离近的样本图像块更容易被选中用来作输入低分辨率图像块的表达，反之，那些离输入低

分辨率图像块距离远的样本图像块则被惩罚（其对应的表示权重很小）。通过选取少数一些近

邻图像块，上述表示方法可以同时达到稀疏性和局部性。 

说明1：改进的图像块表示方法无论是联合表示、稀疏表示还是局部表示，他们均是基于

高低分辨率图像块流形具有相似的局部几何结构这一前提假设。虽然局部保持假设看起来是

正确的，但是该假设在实际情况下并不成立。这主要是因为高低分辨率图像之间存在“多对

一”的映射关系（由于图像降质过程有信息损失，观察到的一张低分辨率图像可能会有多张

高分辨率场景与之对应）。如图5-4所示，随着下采样倍数的增大或者加入泊松噪声，高低分辨

率图像块流形之间的局部保持率急剧下降。例如，当K=20时，局部保持率从下采样两倍的76%

急剧下降到下采样8倍加泊松噪声的25%。 

 

图5-4 在不同近邻数K下，退化后的低分辨率图像块流形与原始高分辨率图像块流形之间的局部保持率。每

个图例括号里面的数值表示下采样的倍数，“down-sampling(2)+Poisson”表示下采样两倍且加入泊松噪声。 

 

说明2：以上方法的重建权重获得和目标高分辨率图像块的预测是分别进行的，它们本质

上只考虑了低分辨率图像块流形，完全没有利用和挖掘高分辨率图像块的几何结构信息。为

了证明高分辨率图像块流形几何结构的有用性，我们设计了不同流形保持方法对人脸超分辨
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率结果的影响。一种方法是低分辨率流形结构保持方法，另一种方法是原始高分辨率流形结

构保持方法（目标高分辨率图像是预先知道的，因此可以看作理想情况）。从图5-5的对比结果

可以，流形保持策略对基于流形假设的局部块人脸超分辨率方法是至关重要的，传统基于低

分辨率图像块流形保持方法还有很大的提升空间。在图5-4中，当K等于9是，局部保持率急剧

下降，这可以解释为最小二乘解对观察图像块的“过拟合”[89]。 

 

 

图5-5 在不同近邻数K下，两种不同流形保持方法的人脸超分辨率性能对比。蓝色实线：传统基于K邻域嵌入

的流形保持学习方法；红色虚线：原始高分辨率图像块流形保持学习方法（理想情况）。 

 

5.3 提出的“由粗到精”人脸超分辨率方法 

鉴于上面的讨论，我们试图解决以下两个问题：（1）在表示输入低分辨率图像块时，如

何保持高分辨率人脸图像块流形的几何结构；（2）如何减少高低分辨率图像块流形之间的不

一致性。 

为了解决第一个问题，我们提出一种迭代的邻域嵌入策略，迭代更新输入低分辨率图像

块的表示和估计得到的高分辨率图像块（5.3.1节）。具体来说，我们在高分辨率图像块空间计

算一个局部约束子，估计得到的高分辨率图像块与训练集中每个高分辨率样本图像块的距离。

输入低分辨率图像块的重建权重和新估计得到的高分辨率图像块不断地被迭代更新，在此“由

粗到精”的更新方式下，我们可以期待一个很好的高分辨率图像块估计结果。 

为了解决第二个问题，我们提出一种低分辨率训练集更新的方法来逐渐地减小高低分辨

率流形空间的不一致性（5.3.2节）。在图像空间中，我们假设低分辨率图像和对应的高分辨率
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图像之间存在一个虚拟的路径。人脸图像逐渐地从低分辨率图像变化到高分辨率图像的过程

中将在图像空间形成一条平滑的转移路径。如图5-6所示，沿着该路径建立一些中间字典可以

更好地揭示低分辨率图像潜在的图像降质过程。因此，我们可以期待根据中间字典逐渐地优

化估计得到的高分辨率图像。 

5.3.1 局部约束迭代邻域嵌入方法 

局部约束表示方法通过在低分辨率图像空间定义一个局部约束子，然后利用一个一揽子

的方案获得目标高分辨率图像。与该方法不同，我们提出的局部约束迭代嵌入方法首先在高

分辨率空间计算局部约束子，然后对输入低分辨率图像块的重构权重和目标高分辨率图像块

进行迭代求解。具体地，重构权重和高分辨率图像块所对应的双变量目标函数构造如下： 

2 2

2 2

( )

( , ) || || || | ||
K t

t t k k K

k C y

J w y x w x dist w


   ,    （5-6） 

其中， ( )K tC y 表示 ty 在高分辨率训练图像集中的K个近邻的索引号所组成的集合，因此 

( )=support( | )K t KC y dist ,        （5-7） 

其中， |Kdist 表示dist 中K个最小的值所构成的集合， R Ndist 是估计高分辨率图像块与同样

位置高分辨率训练集图像块的欧式距离： 

2=|| || , 1t idist y y i N   .      （5-8） 

为了求解式（5-6），对于第s个循环，我们首先将 ( )t sy 预设为它的Bicubic插值版本，然后

通过最小化式（5-6）来迭代优化重构权重 ( )sw 与估计高分辨率图像块 ( )t sy 。给定 ( )t sy ，求解 ( )sw

可以看作求解一个带约束的最小二乘问题。而它的求解则可以由文献[135]提出的方法得到一个

解析解。 

一旦得到最优低分辨率图像块表示 *w ，我们就可以利用该表示系数构建对应的高分辨率

图像块： 

*

( )

=
K t

t k k

k C y

y w x


 .         （5-9） 

根据图像块在人脸上的位置，并按照光栅扫描顺序，从左到右从上到下，对输入低分辨

率人脸图像上的所有图像块分别进行处理。为了消除由于分块分别处理可能带来的块效应问

题，我们相邻图像块对施加兼容性约束，即对于相邻的图像块的交叠部分，我们对其进行加

权平均。提出的局部约束迭代邻域嵌入人脸超分辨率方法的整个流程如算法5-1所示

（patch_size和overlap分别表示图像块大小和相邻图像块之间的交叠像素个数）。 
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算法5-1  基于局部约束迭代邻域嵌入的人脸超分辨率方法 

1. 输入: 高分辨率人脸图像训练集 1 2{ , , , }H H H H

NI I I I  ，低分辨率人脸图像训练集 

1 2{ , , , }L L L L

NI I I I  , 输入低分辨率人脸图像 L

tI , 图像块大小patch_size，近邻图像块

之间的交叠像素overlap，近邻个数K，正则化参数 ，最大迭代次数maxIter； 

2. 输出: 重构后的高分辨率人脸图像 H

tI ； 

3. 计算每行（列）的图像块数目： 

    U = ceil((imrow - overlap)/(patch_size - overlap))； 

V = ceil((imcol - overlap)/(patch_size - overlap))； 

4. 将高分辨率人脸图像训练集、低分辨率人脸图像训练集和输入低分辨率人脸图像按

照同样的划分策略分别分成M个图像块， 1( ) | 1, ,{ }1 N

i ip Ux p qq V     , 

1( ) | 1, ,{ }1 N

i ip Uy p qq V      和 { ( ) | }, 1 ,1tx pp U qq V    ； 

5. 初始化：s=0, (0) ( )H L

t tI Bicubic I ； 

6. For p= 1 to U do 

7.     For q= 1 to V do 

8.       Repeat 

9.        计算( , )p q 位置上上一步估计得到的高分辨率图像块 ( ) ( , )t sy p q 和训练集 

中所有M 个高分辨率样本图像块 1{ ( , )}N

i iy p q  之间的欧式距离： 

2=|| || , 1t idist y y i N   ; 

10.        求解优化目标函数（5-6）得到 ( ) ( , )t sy p q 的最优表示权重 *

( ) ( , )sw p q . 

11.        通过下式估计高分辨率图像块 ty ： 

( )

*

( ) ( )

( ( , ))

( , ) ( , ) ( , )
K t s

t s k s k

k C y p q

y p q w p q y p q


  ; 

12.        s=s+1; 

13.       Until s > maxIter 

14.      End for 

15. End for 

16. 将所有加权重构出的高分辨率图像块按照其在人脸图像上的位置进行叠加，然后除

以每个像素位置被交叠的次数，最终重构出高分辨率人脸图像 H

tI 。 
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5.3.2 多层局部约束迭代邻域嵌入方法 

在局部约束迭代邻域嵌入方法中，通过引入高分辨率图像块流形的几何结构和邻域嵌入

迭代策略，从低分辨率流形中获得最优的重构权重。如式（5-6）所示，最优重构权重是通过

最小化输入低分辨率图像块
tx 在低分辨率训练集上的重构误差所得到的。而在实际情况下，

低分辨率训练集的几何结构与高分辨率训练集的几何结构是不一致的。因此，基于局部约束

迭代邻域嵌入方的人脸超分辨率方法的性能不可避免的受到降质低分辨率图像流形结构的影

响。 

 

图5-6 给定原始低分辨率人脸图像训练集 (0)LI 和高分辨率人脸图像训练集 HI ，提出的方法可以学习得到一

系列中间低分辨率字典 (1) (2) ( )L L L BI I I， ，..., 来近似图像的成像过程，从而可以使邻域嵌入学习可以在一个

更加一致的高低分辨率流形空间进行。 

 

为了解决这一问题，我们对基于局部约束迭代邻域嵌入的人脸超分辨率方法进行扩展，

提出一种多层局部约束迭代邻域嵌入方法。在此方法中，降质之后的低分辨率训练样本会被

不断的更新，得到一系列的中间低分辨率字典库。因此，我们提出多层局部约束迭代邻域嵌

入方法的目标函数可以写成如下形式： 

2 2

2 2

( )

( , ) || || || | || , 0,1, , , .
b
tK

b b b b b

K

k C y

b b b

t t k kJ w y w x dist BX x w b


        （5-10） 

其中，b表示中间低分辨率字典层的序号，B表示中间低分辨率字典总的层数（如图5-6所示）。

当b=0时，b

tx 表示输入低分辨率图像块 0 =t tx x ， 0

1 2[ , ,..., ]NX x x x 是原始低分辨率训练图像块集合。

随着低分辨率训练集的更新，人脸图像的超分辨率重构过程可以在一个更加一致的高低分辨

率流形空间进行，因而可以获得相较于传统近邻保持方法更好的结果。 

式（5-10）是一个多变量的优化问题，通常情况下很难获得最优解。庆幸的是，一旦我们

将低分辨率训练集 bX 固定， bw 和 b

ty 的优化就退化成了优化之前的式（5-6）。因此，求解式

（5-10）所剩下的问题就是如何学习得到中间层的低分辨率字典。 

为了获得中间低分辨率字典，对于每一层，利用5.3.1中提出的局部约束迭代邻域嵌入人

脸超分辨率方法更新低分辨率字典里的所有低分辨率人脸图像，得到一层新的中间低分辨率

字典。具体地，对于第b层低分辨人脸图像训练集 ( )L bI ，采用“去一法”对其中每张低分辨率

人脸样本图像分别进行超分辨率重构，得到第b+1层低分辨率人脸图像训练集 ( 1)L bI  ，将其作
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为第b+1层低分辨率中间字典；b=0时，第0层低分辨率人脸图像训练集采用预先构建的低分辨

率人脸图像训练集 LI ，具体包括以下步骤： 

第一步，取第b层低分辨率人脸图像训练集 ( ) ( ) ( ) ( )

1 2{ , , , }L b L b L b L b

NI I I I 中的第i张低分辨率

人脸样本图像 ( )L

i

bI 作为输入低分辨率人脸图像，第b层低分辨率人脸图像训练集中剩余的所有

低 分 辨 率 人 脸 样 本 图 像 作 为 新 的 低 分 辨 率 人 脸 图 像 训 练 集 ， 

( ) ( )ˆ { | 1,2, , 1, 1, , }L b L b

jI I j i i N    ，高分辨率人脸图像训练集
1 2{ , , , }H H H H

NI I I I 中相

应剩余的所有高分辨率人脸样本图像作为新的高分辨率人脸图像训练集

ˆ { | 1,2, , 1, 1, , }H H

jI I j i i N    ； 

第二步，以第一步中所得新的第b层低分辨率人脸图像训练集 ( )ˆL bI 、新的第b层高分辨率

人脸图像训练集 ˆHI 作为输入，对第一步所取的输入低分辨率人脸图像 ( )L b

iI 进行超分辨率重

构，估计得到输入低分辨率人脸图像 ( )L b

iI 对应的高分辨率人脸图像 b

iy ，将 b

iy 作为第b+1层低

分辨率人脸图像训练集 ( 1)L bI  中第i张低分辨率人脸样本图像 ( 1)L

i

bI  。 

最后，判断是否b=B-1，若否则令b=b+1，以上述过程得到的第b+1层低分辨率人脸图像训

练集 ( 1)L bI  作为输入，进行下一次迭代得到下一层的低分辨率中间字典；若是则得到多层低分

辨率中间字典 (1) (2) ( ), , ,L L L BI I I 。算法5-2为中间低分辨率字典学习的算法步骤。 

 

算法 5-2  中间低分辨字典学习 

1. 输入: 高分辨率人脸图像训练集 1 2{ , , , }H H H H

NI I I I  ，低分辨率人脸图像训练集 

1 2{ , , , }L L L L

NI I I I  ,图像块大小patch_size，近邻图像块之间的交叠像素overlap，近

邻个数K，正则化参数 ，最大迭代次数maxIter； 

2. 输出: 中间低分辨率字典 (1) (2) ( ), , ,L L L BI I I ； 

3. 初始化：b=0, (0)L LI I ； 

4. 对于低分辨率训练集中的每一张低分辨率人脸图像 ( )L

i

bI ； 

5. 低分辨率人脸图像训练集中剩余所有低分辨率人脸样本图像作为新的低分辨率

人脸图像训练集， ( ) ( )ˆ { | 1,2, , 1, 1, , }L b L b

jI I j i i N    ； 

6. 高分辨率人脸图像训练集中相应剩余所有高分辨率人脸样本图像作为新的高分
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辨率人脸图像训练集 ˆ { | 1,2, , 1, 1, , }H H

jI I j i i N    ； 

7. 利用算法5-1，并根据输入 ( )ˆL bI 、 ˆHI 和 ( )L

i

bI 超分辨率重构 ( )L

i

bI 所对应的高分辨

率人脸图像 * ( )

i

H bI ； 

8. 重复上述步骤4到步骤7，直至低分辨率训练集中所有低分辨率人脸图像被超分

辨率重构完毕； 

9. 判断是否b=B-1，若否则令b=b+1，以上述过程得到的第b+1层低分辨率人脸图像

训练集 ( 1)L bI  作为输入，进行下一次迭代得到下一层的低分辨率中间字典；若是

则得到多层低分辨率中间字典 (1) (2) ( ), , ,L L L BI I I 。 

 

5.3.3 计算复杂度 

在此小节中，我们讨论了本章提出的多层局部约束迭代邻域嵌入方法的计算复杂度。由

于中间字典可以通过离线学习得到，而且是一劳永逸的，本小节仅讨论在线超分辨率重建过

程的计算复杂度。如算法5-1所述，提出超分辨率方法最耗时部分主要集中在两个环节：（i）K

最近邻搜索；（ii）重构权重计算。有四个主要的因素决定着提出算法计算复杂性：最近邻数K、

训练集大小N、一张图像里的图像块数据M和一个图像块的维度 2p 。 

据文献[87]，对于K最近邻搜索，计算复杂度是 2( )O Kp N ；对于重构权重计算阶段，计算复

杂度是 3 2( )O K p 。因此，每次计算式（5-6）时的计算复杂度是 2 3 2( + )O Kp N K p 。此外，由于每

一层的最大迭代次数是maxIter，而总的层数为B，这些都将直接影响最终的计算复杂度。因此，

提出算法总的计算复杂度是 2 3 2( ( + ) )O maxIter Kp N K p B 。在接下来的第5.4.3小节，我们将对比提

出方法和目前最好方法的计算复杂度（CPU时间）。 

 

5.4 实验结果 

在本节中，我们给出了实验的具体细节，证明了提出方法对人脸超分辨率重构的有用性。

本章实验主要旨在回答以下问题： 

 是否有必要迭代计算高分辨率流形几何结构和低分辨率图像块重构权重？此迭代过

程是收敛的么？  

 是否有必要更新迭代低分辨率字典来获得中间低分辨率字典？此更新迭代过程是收

敛的么？  

 与前沿人脸超分辨率方法相对，提出方法的性能如何？  
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 提出方法可以真正提高实际人脸图像的质量么？ 

5.4.1 人脸库描述 

本章的所有实验均是在中国科学院计算技术研究所提供的 CAS-PEAL-R1 人脸库[4]上进

行的，该数据库包括 1040 个对象的 30871 张图像。在本章中，我们利用其中 1040 个对象中

性表情和正常光照下的人脸图像，并且随机选择了其中 1000 张图像作为训练集，将剩下的

40 张图像作为测试图像。因此，实验中用到的所有测试图像均不在训练集中。上述所有 1040

张图像均通过两个人眼中心位置进行对齐，然后统一裁剪到 128112 像素（如图 5-7 所示）。

低分辨率图像通过一个窗口为44的平均滤波器平滑和Bicubic下采样算法4倍下采样高分

辨率图像所得到，因此低分辨率图像尺寸为 3228 像素。 

 

 

图5-7 中国人脸图像库样本示例。 

 

5.4.2 参数分析 

在本小节中，我们探讨了局部约束参数 ，最大迭代次数 maxIter，中间字典的层数 B

三个参数对提出方法的影响。 

(1) 局部约束参数的影响。 

为了评估局部约束参数 对提出算法的影响，我们测试了提出方法在不同 值下的性能。

图 5-8 给出了不同 值下的所有 40 张测试图像的平均PSNR 和SSIM 性能。从该图我们可以

出，局部约束参数对提出算法的性能有很大的影响：随着 值的增大，提出方法的增益变得

越来越明显，这说明了局部性对图像块表示的重要性。当 的取值在 1e-7 和 1e-3 之间时，

我们提出的方法可以持续获得稳定的性能。为了平衡重构误差， 的取值不能太高。因此，

在实验中，我们将提出算法的局部约束参数 值设为 1e-5。 
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图5-8 提出方法在不同 值下的PSNR和SSIM性能指标。 

 

(2) 迭代次数的影响。 

为了评估迭代次数maxIter 对提出算法的影响，我们给出了提出方法在不同maxIter 值下

的性能指标。如图 5-9 所示，我们画出了不同maxIter 值下的所有 40 张测试图像的平均PSNR

和 SSIM 性能。从该图我们可以得到如下几点结论：（1）随着迭代次数 maxIter 增加，提出

方法的增益变得越来越大，这说明引入高分辨率流形结构，进行高分辨率流形结构保持对基

于邻域嵌入的图像超分辨率是非常重要的；（2）提出方法只需要经过几次迭代便可以快速地

收敛。例如，迭代次数设成 4 即可。 

 

图5-9 提出方法在不同maxIter值下的PSNR和SSIM性能指标。 
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另外，我们也测试了 ( )K tC y 在每次迭代过程中的变化情况。特别地，我们定义了一个近

邻相似率指标： 

*

*

| ( ) ( ) |

| ( ) |

K t K

K

C y C y
NSR

C y


 ,       （5-11） 

式（5-11）中的
ty 表示根据输入低分辨率图像块估计得到的高分辨率图像块， *y 表示输入低

分辨率图像块对应的理想高分辨率图像块。| |是一个求集合中元素个数的算子。NSR 反应了

估计得到的高分辨率图像块选择近邻的准确程度，NSR 越大说明估计得到的高分辨率图像块

越准确。表 5-1 给出了不同迭代次数下的NSR 指标。可以看出，通过几次迭代，支撑集 ( )K tC y

就不会有太大的变化，逼近了理想的情况（只相差 4.93%）。 

 

表5-1 不同迭代次数下的NSR指标。 

迭代次数 1 2 3 4 5 

NSR 83.33%  94.82% 95.05% 95.07% 95.07% 

 

 

图5-10 不同层字典下的人脸超分辨率重构结果对比。左图为三组主观人脸超分辨率重构结果，从左到右依

次为：输入低分辨率人脸图像，Bicubic插值（BI）结果，一层字典（M1）下的人脸超分辨率结果，两层字

典（M2）下的人脸超分辨率结果，三层字典（M3）下的人脸超分辨率结果，四层字典（M4）下的人脸超分

辨率结果，以及原始高分辨率人脸图像。右图为不同方法下的PSNR和SSIM客观结果，BI (PSNR=24.92 dB, 

SSIM=0.8301), M1 (PSNR=29.48 dB, SSIM=0.9138), M2 (PSNR=30.16 dB, SSIM=0.9256), M3 (PSNR=30.22 dB, 

SSIM=0.9265), M4 (PSNR=30.23 dB, SSIM=0.9265)。 

 

(3) 中间低分辨率字典层数的影响 

图 5-10 显示了不同层数下的主观结果（由于篇幅所限，我们只给 40 组测试人脸图像中

的三组人脸图像超分辨结果）和客观结果。双三次插值（BI）被视作对比基准算法。图 5-10

的图题中的“M1”表示基于单层低分辨率训练集和高分辨率训练集学习的人脸超分辨率方

法，“M2”表示两层低分辨率训练集和高分辨率训练集的方法等等。从主观结果可以看出，
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BI方法插值出来的结果非常平滑且模糊，而我们提出的方法可以恢复大部分的面部细节。同

时，随着层数的增加，脸部轮廓和纹理逐渐变得更加清晰。在图 5-10 的图题中，我们在每

种方法后面的括号中列出了该算法所有 40 个测试人脸图像的平均 PSNR 和 SSIM 值。从图

5-10 的右半部分可知，提出方法相对于BI方法的增益是显着的（在PSNR 上有 4.56 dB的提

升，在 SSIM 上也有 0.0837 的提升）。随着层数的增加，提升方法相对于BI插值方法的增益

变得越来越显著。在PSNR 和SSIM 两个指标上，基于多层字典学习的方法相对于基于单层

字典学习的方法的增益分别是 0.74 dB和 0.0127。当层数大于 3 时，所提出的方法将达到性

能稳定，这也说明其可以快速收敛。 

 

图5-11 不同算法在CAS-PEAL-R1人脸库上超分辨率重构结果对比。从左到右依次为：输入低分辨率人脸

图像、Wang等人提出的特征转换全局脸方法
[54]
的重构结果、Chang等人提出的邻域嵌入方法

[83]
的重构结

果、Yang等人提出的稀疏表示方法
[8]
的重构结果、Zhang等人提出的基于DCT域的邻域嵌入方法

[68]
的重

构结果和我们提出方法的重构结果。 
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5.4.3 与前沿算法的对比 

在本节中，我们将与Wang 等人提出的特征转换全局脸方法[54]以及三种基于局部图像块

的方法进行对比。这三种基于局部图像块的方法分别是Chang 等人提出的邻域嵌入方法[83]，

Yang 等人提出的稀疏表示方法[8]和 Zhang 等人提出的基于 DCT 域的邻域嵌入方法[68]。为了

得到最佳的性能，我们为每种对比方法进行了细致的参数调节，以达到它们各自最好的性能。

特别地，对于Wang 等人提出的特征转换全局脸方法[54]，我们选取了 99%的主成分（约 250

个特征脸）。Chang 等人提出的邻域嵌入方法[83]中的最近邻个数 K 设成 50。对于 Yang 等人

提出的稀疏表示方法[8]，所有参数的设置均参照作者所给的源代码。对于 Zhang 等人提出的

基于 DCT 域的邻域嵌入方法[68]，最近邻个数 K 设成 200。对于我们所提出的方法，最近邻

个数K 设成 150。对于所有的基于局部图像块方法（Chang等人提出的邻域嵌入方法[83]、Yang

等人提出的稀疏表示方法[8]、Zhang等人提出的基于DCT 域的邻域嵌入方法[68]和我们提出的

方法），我们建议高分辨率图像块大小设成 1212 像素，近邻图像块之间的交叠为四个像素。

实验中我们发现，相邻图像块之间越多的交叠将可以获得越好的性能。为了公平起见，对于

所有基于局部图像块的方法，我们对它们设置了同样的图像块大小和相邻图像块交叠。 

(1) 主观结果对比 

图 5-11 给出了不同方法超分辨率重构的结果。第一列为输入低分辨率人脸图像，最后一

列为对应的原始真实高分辨率人脸图像，第二列到第六列为五种不同人脸超分辨率方法重构

的高分辨率人脸图像。从这些主观视觉超分辨率结果可以看出，提出的方法获得了最具竞争

力的结果，其重构结果具有更多的人脸特征细节，尤其是在鼻子、嘴巴和人脸轮廓等部分，

而且与原始高分辨率人脸图像更加相似。Wang 等人提出的特征转换全局脸方法[54]有比较明

显的“鬼影”效应，特别是在人脸的边缘和嘴巴等部位。Chang 等人提出的邻域嵌入方法[83]

可能引入出一些原始高分辨率原本不存在的特征细节，这主要是由于K 最邻域嵌入的求解过

拟合或者拟合不当所引起的。Yang等人提出的稀疏表示方法[8]和Zhang等人提出的基于DCT

域的邻域嵌入方法[68]均可获得较好的性能，但是它们重构的结果要么是太平滑，要么是在人

眼和人脸轮廓有明显的人工效应。 

(2) 客观结果对比 

为了进一步评估不同人脸超分辨率算法的性能，我们也给出了五种方法的客观指标——

PSNR 和 SSIM 值（如图 5-12 所示）。从该图可以看出，在这五种对比方法中，本章提出的

方法获得了最好的性能。图5-12的图题给出了不同方法在所有40张测试图像上的平均PSNR

和 SSIM 值。由此结果可以得出如下几点结论：（1）基于局部图像块的方法始终优于 Wang

等人提出的特征转换全局脸方法[54]，这主要归因于基于局部图像块方法的分块策略，通过分

块大大增强原始训练库的表达能力；（2）通过引入人脸图像的位置先验信息，基于位置块的

人脸超分辨率方法（Zhang 等人提出的基于 DCT 域的邻域嵌入方法[68]和我们提出的方法）
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好于Chang 等人提出的邻域嵌入方法[83]，因为他们不考虑人脸位置先验信息；（3）在所有五

种方法中，我们提出方法相对于第二好的方法（Yang 等人提出的稀疏表示方法[8]）是非常显

著的（在PSNR 和SSIM 上分别提升了 1.66 dB 和 0.0303）。我们将这一优越性归因于提出方

法的迭代邻域嵌入策略和中间字典学习策略。 

 

 

图 5-12 不同算法在 40张测试人脸图像重构结果的平均 PSNR和 SSIM值对比。Wang等人提出的特征转

换全局脸方法
[54]

 (PSNR=26.04 dB, SSIM=0.7989),、Chang等人提出的邻域嵌入方法
[83]

 (PSNR=27.76 dB, 

S-SIM=0.8841)、Yang等人提出的稀疏表示方法
[8]

 (PSNR=28.56 dB, SSIM=0.8962)、Zhang等人提出的基于

DCT 域的邻域嵌入方法
[68]

 (PSNR=27.59 dB, SSIM=0.8929)和我们提出方法  (PSNR=30.22 dB, 

SSIM=0.9265)。 

 

（3）算法复杂度对比。 

本小节，我们对比了提出方法和几种前沿人脸超分辨率方法的复杂度（CPU 时间）。图

5-13 给出了所有 40 张测试图像在Windows 平台Matlab（R2012a）软件、Intel Xeon 8 核CPU

（2.13GHz 和 16G 内存）PC 机下的平均CPU 运行时间。与Chang等人提出的邻域嵌入方法

[83]、Yang 等人提出的稀疏表示方法[8]、Zhang 等人提出的基于 DCT 域的邻域嵌入方法[68]相

对，由于提出方法是一种“由粗到精”的迭代策略，它需要消耗更多的时间来逐渐优化重构

结果。Wang 等人提出的特征转换全局脸方法[54]是最快的，它只需要几步简单的矩阵相乘和

相加。基于局部图像块表示的方法展示出很好的超分辨率重构性能，然而以增加额外的计算

复杂度为代价。由于在基于局部图像块表示的人脸超分辨率过程中，每个图像块的表示与超

分辨率重构是相互独立的，我们可以通过采取并行处理的方式进行加速。 
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图5-13不同算法在40张测试人脸图像的平均CPU时间对比。Wang等人提出的特征转换全局脸方法
[54]
、

Chang等人提出的邻域嵌入方法
[83]
、Yang等人提出的稀疏表示方法

[8]
、Zhang等人提出的基于 DCT域的

邻域嵌入方法
[68]
和我们提出方法的平均CPU时间分别是0.1249 秒, 18.18秒, 8.480秒, 1.051秒and 28.62秒。 

 

5.4.4 实际人脸超分辨率重构结果 

以上实验的输入低分辨率人脸图像均是通过对原始高分辨率人脸图像进行平滑和下采

样操作来获得，这种模拟的降质过程无法反应高分辨率图像和实际应用中得到的低分辨率图

像之间的真实空间关系。在实际情况下，要完全的模拟真实的降质过程是非常困难的（降质

过程如何影响图像的结构和统计特性是不清楚的）。 

因此，为了进一步测试提出方法的有效性，我们对实际环境下获得的低分辨率图像进行

超分辨率重构。图 5-14 为实际拍摄的一幅照片，其中每个人脸的尺寸约为 30 个像素。我们

首先用自动人脸检测方法[146]来检测上述照片中的人脸，然后利用检测得到的两个人眼中间

位置进行人脸对齐操作。由于人类对光照改变比较敏感，我们只是利用彩色图像的亮度成分

进行超分辨率重构，而对另外的两个彩色通道直接进行Bicubic上采样。图 5-14 的第二到第

五列显示了部分人脸图像的超分辨率结果。对于每组结果，左图为检测并对齐的低分辨率人

脸图像，右图为超分辨率重构的高分辨率人脸图像。从第二行到第四行（对应照片中标记为

绿色框的人脸）的重构结果可以看出，我们提出的方法可以重构出非常合理的结果，尽管输

入低分辨率人脸图像与训练库中的人脸图像（图 5-7 所示）差异很大。然而，我们同时也发

现，重构人脸图像的人眼边缘存在一些人工效应。这种人工效应可以解释为测试图像和训练

图像的不一致性。例如，测试人脸图像中的人脸都是眯眼的，而训练库中的人脸图像均是睁

开眼睛的（图 5-7 所示）。图 5-14 中的最后一列（对应照片中标记为红色框的人脸）为超分

辨率重构失败的情况，可以看出，这组重构结果无法提升输入低分辨率人脸图像的质量。以
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上的实验结果也说明了基于学习方法存在一定的局限性，即这类方法要求测试数据和训练数

据应该具有一定的相似性，否则重构的结果将不佳[44]。 

5.4.5 讨论 

从以上的实际实验结果可以看出，人脸超分辨率方法在这种条件下重构出来的人脸图像

仍然有一些噪声和明显的人工效应，这些结果相对来说不如在中国人脸图像库上的仿真实验

结果（测试图像和训练集都是来自于中国人脸库）。这也说明了基于学习的一个缺陷，它要

求训练集和输入的测试图像有足够的统计相似性（例如相似的拍摄条件）。特别地，在实际

应用中（对监控人脸图像进行超分辨率重构），拍摄得到的人脸图像可能不是完全的正面人

脸（有一定的角度或者是任意姿势的）、光照强度有限、存在一定的遮挡等。图 5-15 给出了

输入为侧面偏转 30 度情况下的低分辨率人脸图像的超分辨率重构结果和输入为正面低分辨

率人脸图像情况下的超分辨率重构结果。可以看出，输入是侧面人脸时的重构结果明显差于

输入是正面人脸时的情况。这主要是因为侧面低分辨率人脸图像与原始高分辨率人脸图像之

间的局部流形结构的不一致性更加明显，基于流形一致保持的人脸超分辨率方法的学习性能

严重下降所导致的。 

          (a)                     (b)                      (c)                       (d)                     (e)  

图 5-15 输入为侧面人脸和正面人脸下的超分辨率结果。（a）和（c）分别为输入侧面低分辨率人脸和正面

低分辨率人脸，（b）和（d）分别是对应输入下的超分辨率重构结果，（e）为原始高分辨率人脸图像。 
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上述实际是在仿真实验条件下的结果，低分辨率图像均是侧面偏转 30 度和下采所得到，

而实际的成像过程更加复杂。因此，感兴趣监控人脸的增强是一个极其困难和复杂的问题，

对于这类实际应用问题要想得到一个满意的结果，需要多种技术的组合，例如，近来提出的

稠密图像匹配[122]，人脸成分分解[72]等。除此之外，在实际监控环境中，我们通常可以得到

一组人脸图像序列。因此，除了利用高低分辨率人脸图像样本对所提供的先验信息，时域多

帧图像之间的互补信息也同样可以用来作为超分辨率重构的信息来源。通过联合基于多帧重

建的方法（挖掘时域多帧图像所提供的信息）和基于学习的方法（挖掘训练集所提供的信息）

来恢复一幅高质量的高分辨率人脸图像将是我们进一步的工作，时域多帧信息的引入也为解

决人脸超分辨率重构过程中的遮挡问题提供了可能。 

 

 

图 5-14 实际拍摄照片超分辨率结果示意。第一行为拍摄得到的照片，第二行到第五行为超分辨率重构结

果。对于每组结果，左图为检测并对齐的低分辨率人脸图像，右图为超分辨率重构的高分辨率人脸图像。 
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近年来，同时人脸超分辨率重构和人脸识别的研究结果指出，当前的人脸超分辨率方法

可以获得视觉上满意的结果，但是由于他们不是为人脸识别所设计的，因而，人脸超分辨率

重构的结果可能不适用于接下来的识别任务[11, 97, 108, 119, 147-164]。尽管这样，我也不能得出人脸

超分辨率重构对人脸识别没有任何意义的结论。因为人脸识别算法的性能严重依赖于人脸描

述子（人脸图像的表示）。正如Liang 等人[56]的论文所指出的，基于全局特征描述（Eigenface 

Fisherface 或者 KPCA）的方法很难表示出对人脸识别有用的图像高频成分。因此，如果人

脸识别算法利用全局的人脸特征来表示一幅人脸图像时，确实是没有必要在人脸识别之前进

行人脸超分辨率重构，尤其是在输入人脸图像的尺寸大小已经大于 3030 像素的时候（更

大尺寸下的基于全局特征表示的人脸识别方法的性能没有明显的提升）。从整体来看，人脸

都是非常相似的，只有在微观细节上存在一定的差异，而这种差异可以利用一些局部描述子

进行表达，例如 Local Binary Pattern (LBP), Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) and 

Histogram of Oriented Gradients (HOG)等。因此，一种可以有效地重构出高频特征细节的人脸

超分辨率方法将有助于提高基于局部描述子的人脸识别算法的性能。因此，设计一种可以重

构更多具有判别特征的高效人脸超分辨率将是我们将来要考虑的第二个问题。 

 

5.5 结论 

    在此章节中，我们提出一种全新的人脸超分辨率框架——多层次局部约束迭代邻域嵌入

方法。在此方法中，我们首先利用 Bicibic 插值获得初始高分辨率人脸图像，然后计算估计

得到的高分辨率图像块和训练集高分辨率图像块之间的距离，并在高分辨率空间查找K 个最

近邻的高分辨率图像块。接着，我们利用计算得到的距离来惩罚距离大的高分辨率样本图像

块，而尽量选择那些距离比较近的图像块。最后，根据同样的重构权重和高分辨率训练样本

库中对应的K 个近邻高分辨率图像块线性估计目标高分辨率图像块。经过几步迭代，可以重

构出最终高分辨率图像块。将所有加权重构出的高分辨率图像块按照其在人脸图像上的位置进

行叠加，然后除以每个像素位置被交叠的次数，最终重构出高分辨率人脸图像。在上述单层局

部约束迭代嵌入算法的基础上，我们对其进行了扩展，通过中间低分辨率人脸训练字典学习，

进而提出了一种基于多层局部约束迭代嵌入的人脸超分辨率算法。基于这种多层策略，提出的

方法可以很好的逼近图像潜在的降质过程，并且进一步优化超分辨率重构结果。实验结果表明，

与前沿算法相对，提出的方法在主客观性能上均达到了最优。 
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第六章 总结与展望 

视频监控系统作为目前最为有效的安防措施之一，被非常广泛地使用着，视频监控信息

正以其无法比拟的优势在刑事侦查中发挥着越来越重要的作用。人脸图像作为最直观的线

索，在刑侦破案过程中起到非常重要的作用，是刑侦人员最关注的目标之一。视频监控中，

由于距离、压缩、下采样、噪声等影响，拍摄得到的人脸图像缺乏必要的辨识特征。当目标

嫌疑人距监控摄像头较远时，人脸目标占据的有效像素很少，提供的信息有限；由于监控设

备自身的限制，监控系统对人脸图像的下采样也会产生相似的影响；视频图像的压缩过程会

给拍摄得到的人脸图像加上模糊效果，影响对人脸图像本身的特征辨识；人脸图像上的噪声

会影响对人脸特征细节的判断，由于噪声影响的粒度和成像器件的大小密切相关，因此随着

图像目标分辨率降低，噪声对于特征辨识的影响急剧增加。人脸超分辨率技术可以克服已有

成像系统的不足，突破成像环境的各种条件限制，借助高低分辨率人脸图像样本训练对提供

的先验知识，利用以较低的成本重建高质量、高分辨率、可辨识的人脸图像，进而提高公安

机关破案率，为社会安全视频监控图像信息深度应用提供从基础理论。 

 

6.1  本文工作总结 

本文通过借鉴人类视觉感知和认知的机理完成人脸图像库的扩充表达、人脸图像的噪声

鲁棒表示、高低分辨率图像流形空间一致流形关系的学习，最后到图像观测模型的逼近过程。

主要研究成果为： 

(1)  提出基于最近特征线的人脸超分辨率重构方法 

在人脸图像库表达能力扩充层面上，通过引入最近特征线思想，连接任意两个样本图像

（块）形成特征线，将人脸图像库中的两个样本图像（块）扩充为特征线上的无数多个样本，

从而实现从基于样本点的图像表示到基于特征线的图像表示。通过保持相对传统基于局部线

性嵌入流形学习方法更小局部内的线性关系来揭示高低分辨率人脸流形空间的非线性关系，

更加体现了流形学习的本质。现有人脸超分辨率算法都是基于一个较小规模的人脸图像数据

库，这些人脸图像库只能构成高维人脸流形空间的一个稀疏空间，即使最相邻的样本点也难

以称其为局部，欠采样人脸样本空间的局部线性性假设并不成立。因此，局部线性嵌入流形

学习思想从本质上并不适合于欠采样人脸样本数据的图像超分辨率重构。 

(2)  提出基于局部约束表示的噪声鲁棒人脸超分辨率重构方法 

在图像鲁棒表示层面上，通过研究符合人类视觉先验知识的鲁棒图像表示方法，利用局

部性来约束图像块的表示系数，在图像块样本空间中自适应地选取与输入图像块距离近的样

本图像块，惩罚距离远的样本图像块，通过赋予相似图像块更大的权重系数，使得图像块的
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表示对噪声更加鲁棒，实现人脸图像从稀疏表示到局部约束表示的转变。现有人脸超分辨率

的图像块表示建立在信号稀疏表示理论上，采用尽可能少的图像块对观测图像块进行表示，

未考虑样本图像块空间的局部相似性这一视觉先验知识，制约了图像块表示的精确性和稳定

性的进一步提升。 

(3)  提出基于高分辨率空间流形结构保持的人脸超分辨率重构方法 

在高低分辨率图像空间邻域嵌入学习层面上，通过研究基于高分辨率图像流形空间约束

的邻域嵌入学习方法，利用不会受下采样和噪声影响的高分辨率流形结构作为先验知识，约

束重构后的高分辨率图像流形空间，使重构后的高分辨率流形结构特征与原始高分辨率流形

结构一致，实现从保持低分辨率图像流形结构到高分辨率图像流形约束的一致流形学习。现

有的人脸超分辨率方法本质上都是将低分辨率图像的局部几何结构保持到重建后的高分辨

率图像流形中，由于低分辨率图像获取会有信息损失，高低分辨率图像之间存在“多对一”

的不确定性关系，导致重建高分辨率流形空间与原始真实高分辨率空间的局部几何结构不一

致。尤其降质过程比较复杂（放大倍数过大且有模糊或者噪声的影响）导致高低分辨率图像

流形不一致的条件下，现有人脸超分辨率无法有效恢复出高分辨率人脸图像。 

(4)  提出基于局部迭代嵌入和字典渐进更新的人脸超分辨率重构方法 

在成像过程的多层次协同建模层面上，借鉴人类认识事物的一般规律——由粗到精、由

全局到局部，首次将低分辨率人脸字典更新的思想引入到人脸超分辨率重构中，渐近地学习

得到多层中间低分辨率人脸字典，逐渐减小低分辨率训练空间与原始高分辨率训练空间的维

度差。在渐近更新后的低分辨率人脸空间学习高低分辨率图像之间的关系，从而能够更加准

确地进行邻域嵌入学习与预测，实现从单一层次流形保持学习到多层次流形保持学习。现有

的人脸超分辨率方法均是直接一次性地学习低分辨率图像空间到高分辨率空间的显式映射

关系或隐式编码关系，然而高低分辨率图像之间存在“多对一”的不确定性，特别是在下采

样倍数较大或者低分辨率空间受噪声因素影响时，高低分辨率图像空间的维度差将非常大

（表现为高分辨率流形不一致），一次性的映射学习方法无法有效地对高低分辨率图像空间

的关系进行准确建模。 

 

6.2  未来工作展望 

人脸超分辨率重建是当前图像处理领域非常活跃的研究课题之一，它涉及信号处理、机

器学习、优化问题求解以及认识科学等诸多学科的交叉研究，具有重要的理论研究意义和实

际应用价值。本文对实际监控环境下的人脸图像超分辨方法进行了一些尝试，提出了几种新

的人脸超分辨率重建方法，为未来的深入研究打下了一定的基础。 
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然而，由于实际监控环境下，低分辨率人脸图像获取过程极其复杂，成像过程受距离、

压缩、下采样、噪声等多方面因素的影响，监控人脸图像的超分辨率重构远未达到成熟，其

中有不少值得继续研究的方面，仍然存在许多问题有待进一步研究与探索: 

(1) 高低分辨率图像流形空间一致特征的提取。现有方法要么直接利用原始像素特征，

要么利用梯度信息作为高低分辨率图像的表示，然而低分辨率图像获取过程会有信

息丢失，高低分辨率图像流形空间的几何结构不具有一致性。因此，提取更加一致

的高低分辨率图像特征，或者将高低分辨率图像投影到一个更加一致的空间是这类

基于流形假设人脸图像超分辨率方法的关键。 

(2) 充分挖掘人脸这一特定对象的先验信息。人脸图像不同于自然图像，它具有很强的

结构先验。在对人脸图像进行超分辨率重构时，现有方法根据自然图像超分辨率重

构一样，对整个人脸图像划分为统一大小的图像块，并对每个图像块进行分别处理，

完全忽略了人脸的五官位置信息。因此，结合人脸图像的五官位置信息，对人脸图

像进行合理分块，并利用人脸的对称性，对人脸图像进行超分辨率重构是下将来需

要进一步深入研究的问题。 

(3) 基于人脸先验的人脸参数图构建。现在方法对不同位置的人脸图像块进行建模表示

时，采用了统一的模型参数，然后人脸图像不同位置的纹理信息不同，例如额头、

脸部位置比较平均，而眉毛、眼睛和嘴巴等位置的纹理较丰富，应该采取不同的模

型参数。根据人脸图像的位置信息，提取训练得到一个关于特定模型的参数图，再

利用该参数图指导测试人脸图像在进行图像块表达时的参数选取，从而提高模型的

适用性，是一条非常有效的途径。 

(4) 视频人脸超分辨率重构。基于多帧重建的方法中约束信息主要来源于多帧低分辨率

图像之间存在的互补信息（时空相关性约束），基于学习的方法中约束信息则主要

来源于大量高分辨率图像学习样本（内容相关性约束）。对于监控视频超分辨率而

言，这两种约束信息各有优缺点：时空相关性约束信息来源于实际视频中的相邻图

像序列，因此在对于刑侦业务非常重要的保真度方面更好，但是由于相邻图像帧数

有限，帧间互补信息也无法保证，高频信息来源有限，在分辨率放大倍数较大时在

细节的清晰度方面要更差；而内容相关性约束信息来源于大量高分辨率图像学习样

本，因此在细节的清晰度方面要更好，但是由于输入图像与样本图像是实际视频中

的相邻图像，差异较大，因此在保真度方面更差。传统超分辨率方法仅以时空相关

性（基于重建的方法）或内容相关性（基于学习的方法）来约束高分辨率图像的重

建过程，约束信息来源单一，难以兼顾清晰度和保真度，重建效果不理想。将时空

相关性和内容相关性结合起来对超分辨率重构过程进行多约束，同时提高重建结果

的清晰度和保真度，为更全面地提高监控视频人脸的质量提供了一个方向。 
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附录 部分推导与数学证明 

附录 A 图像噪声强度与正则化参数的关系 

下面将说明局部约束正则参数 和输入低分辨率人脸图像的噪声水平 之间的关系。 

假设 ( , ) ( , )Dw i j Dw i j , 目标函数（3-8）可重新写作： 

 
*

* 2 2

2 2
( , )

( , ) arg min || ( , ) ( , ) ( , ) || || ( , ) ||
D

D D D D
w i j

w i j X i j Y i j w i j w i j   ,    (A-1) 

其中， 1( , ) ( , )DY i j Y i j D ， 最优表示权重可写作 1( , ) ( , )Dw i j D w i j 。为了方便起见，在不

引起混淆的情况下，我们舍掉位置信息 ( , )i j 。那么，式（A-1）可写作： 

 
*

* 2 2

2 2arg min || || || ||
D

D D D D
w

w X Y w w   .         (A-2) 

根据Bayesian理论，目标函数（A-2）可写作如下形式： 

* arg max{log ( | )}

arg min{ log ( ) log ( | )}

D

D

D D
w

D D
w

w P w X

P w P X w



  
 .     (A-3) 

其中， ( | )DP X w  是条件概率， ( )DP w 是表示权重向量 Dw 的先验分布. 由于X 是已知观察, 

那么 ( )P X 是一个可以忽略的常数。为了计算最大后验估计, 我们假设观察到的低分辨率人脸

图像是受加性高斯噪声干扰的，那么我们就有： 

2

22

1 1
( | ) exp || ||

22
D D DP X w X Y w

 

 
   

 
.      (A-4) 

先验公布 ( )DP w  可以通过独立同分布的高斯分布来刻画： 

2

22

1 1
( ) exp || ||

22
D DP w w

 

 
  

 
,       (A-5) 

其中，   是 Dw 的标准差。 将 ( | )DP X w  和 ( )DP w 代入式（A-3）, 我们可以得到： 

2

2





 .           (A-6) 

假设 Dw 的标准差是固定的, 输入图像的噪声越大，即 越大，那么所需要的 就必须越大。 
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769-772, Nov 2012. (* indicates equal contribution). (Accepted as short paper). (CCF A) 
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 获得国家发明专利 

 

[1] 导师第一发明人、本人第二发明人. “一种基于局部约束表示的人脸超分辨率重建方法”,

申请号：201110421452.3,申请日：2011-12-16.（已授权） 

[2] 导师第一发明人、本人第二发明人. 一种基于最近特征线流形学习的人脸超分辨率方

法”,申请号：201110421817.2,申请日：2011-12-16.（已授权） 

[3] 导师第一发明人、本人第二发明人.“一种 ATM 机广角摄像机镜头畸变校正方法”,申请

号：201010608963.1,申请日：2010-12-28. （已授权） 

[4] 导师第一发明人、本人第二发明人. “基于多流形图判别分析超分辨率的人脸识别方法”,

申请号：201210164069.9,申请日：2012-05-24.（已授权） 

[5] 导师第一发明人、本人第二发明人. “一种基于局部约束迭代邻域嵌入的人脸幻构方

法”,  申请号：201310147620. 3,申请日：2013-04-24. （已授权） 

[6] 导师第一发明人、本人第二发明人. “一种基于流形正则稀疏支撑回归的单帧图像超分

辨率重建方法”, 申请号：201310147510. 7,申请日：2013-04-24. （已授权） 

[7] 导师第一发明人、本人第二发明人. “基于支撑集驱动稀疏编码的人脸超分辨率重建方

法”,申请号：201210523889.2,申请日：2012-12-07. （已授权） 

[8] 导师第一发明人、本人第二发明人.“一种基于字典渐近更新的人脸超分辨率算法”,  申

请号：201410323594.X 申请日：2014-07-09. （已授权） 

[9] 导师第一发明人、本人第二发明人. “一种基于反向图保持的单张图像超分辨率方法”,

申请号：201210145054.8,申请日：2012-05-10. （受理中） 
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 获奖情况 

 

 2015.01,  The 21th International Conference on Multimedia Modelling “Best 

Student Paper Runner-up Award”; 

 2014.12， 国家媒体软件工程技术研究中心杰出博士生（1/28） 

 2014.12， 国家媒体软件工程技术研究中心学术贡献奖（1/28） 

 2014.12， 首届“武昌区政府奖学金”（全校 7名） 

 2014.09， IBM中国优秀学生奖学金（全国 77名） 

 2013.10， 教育部，研究生国家奖学金 

 2013.09， 雷军奖学金（全校 30名本科生、10名硕士生和 10名博士生获得该奖） 

 2013.07， 国家媒体软件工程技术研究中心杰出博士生（1/28） 

 2013.07， 国家媒体软件工程技术研究中心学术贡献奖（1/28） 

 2013.06， 武汉大学“十大学术之星提名奖”(全校 10人获得“十大学术之星”，5

人获得“十大学术之星提名奖”) 

 2013.06， 武汉大学研究生学术创新奖三等奖 

 2012.12， 教育部，研究生国家奖学金 

 2012.12， 武汉大学优秀研究生标兵（1%） 

 2012.12， 武汉大学优秀研究生甲等奖学金（4%） 

 2012.11， 武汉大学计算机学院“第二届 E鸣博士生论坛”第一名(1/74) 

 2012.06， 武汉大学“研究生出国参加国际学术会议资助”（全校 19名） 

 2012.01， 武汉大学工程技术研究中心杰出博士生（2/33） 

 2012.01， 武汉大学工程技术研究中心学术贡献奖（1/33） 
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 学术交流与学术服务 

 

攻读博士学位以来，受邀前往日本京都（ICASSP 2012）、澳大利亚墨尔本（ICME 2012）、

美国奥兰多（ICIP 2012）、中国北京（ISCAS 2012）、中国合肥（“多媒体领域未来研讨会”）

等地作大会分会口头汇报和海报展示（4次口头汇报和 4次报展）: 

 2013.05， 中国北京国际电路与系统研讨会（ISCAS2013）展报一次 

 2013.01， 中国北京智慧地球大会（UV2013）口头汇报一次 

 2012.10， 美国奥兰多国际图像处理大会（ICIP2012）展报一次 

 2012.07， 澳大利亚墨尔本多媒体与扩展大会（ICME2012）口头汇报和展报各一次 

 2012.05， 中国合肥多媒体领域未来研讨会上做“低质量人脸超分辨率研究”特邀

大会报告 

 2012.03， 日本京都国际语音、音频和信号处理大会（ICASSP2012）展报一次 

 

担任以下期刊的审稿人： 

 IEEE Trans. on Image Processing （CCF列表 A类国际期刊） 

 Computer Vision and Image Understanding（CCF列表 B类国际期刊） 

 Signal Processing（CCF列表 C类国际期刊） 

 Neurocomputing（CCF列表 C类国际期刊） 

 Signal Processing: Image Communication（CCF列表 C类国际期刊） 

 IET Computer Vision（CCF列表 C类国际期刊） 

 IEEE Signal Processing Letter（CCF列表 C类国际期刊） 

 IET Biometrics 
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致 谢 

时光荏苒，岁月如梭，转眼之间我的博士研究生生涯即将接近尾声。我在武汉大学五年

多的学习和生活也即将落下帷幕，感谢武汉大学对我的培养。回首匆匆逝去的日子，心里难

以平静，这段岁月将成为我一生中最宝贵的财富。 

在本论文即将完成之际，首先衷心感谢我的导师胡瑞敏教授，感谢胡老师 5 年来对我的

悉心指导和亲切关怀。胡老师以其敏锐的学术眼光指引我进入图像超分辨率处理这一研究领

域，并不断指导和鼓励我对这一课题进行研究和创新。本论文是在胡老师的悉心指导下完成，

无论是在选题调研阶段、研究提炼阶段，还是在编辑撰写阶段，胡老师都倾注了大量的心血

和精力。期间，胡老师严谨的治学态度、卓越的思辨能力、求实的工作作风、以及对理想的

孜孜不倦的追求都给我留下了非常深刻的印象。跟随胡老师求学这五年中，无论在学术上，

还是在生活中，胡老师都给予了我很大的教诲和帮助，导师的言传身教让我成长，为我的人

生留下宝贵的财富，让我终生受益。 

感谢国家多媒体软件工程技术研究中心的陈军教授、陈世鸿教授、王中元副教授、杨玉

红副教授、怀念副研究员、张晋东高工、涂卫平副教授、高戈副教授、朱荣副教授、艾浩军

副教授、韩镇讲师、梁超讲师、王晓晨讲师、肖晶讲师、傅佑铭讲师、陈强国讲师和谭小琼

讲师在学习和工作中给予我的指导和帮助，你们渊博的专业知识、严谨的治学态度和谦逊的

为人品质给我留下了深深的印象，你们的勉励和关心让我难以忘怀。另外还要感谢工程中心

办公室的夏仁凤老师、寇宁老师、朱兵老师、刘莉老师、李瑛老师和袁红老师，谢谢你们在

生活中给予我的关照。 

感谢课题组的师兄弟、师姐妹以及实验室的所有同学，因为有了你们在科研工作上给予

我的大力帮助和支持，才使我能够更加顺利地完成博士论文的写作，和你们一起让我原本单

调枯燥的科研生活变得充实、有趣。 

最厚重的感谢要献给我的父母和家人，感谢你们在我求学道路上付出的心血和汗水。感

谢你们多年来对我生活无微不至的关心和照顾，从小到大，从幼稚到成熟，每一次升学的压

力，复习的寂寞，成功的喜悦，都是你们陪我走过，这种爱无以为报。你们的关心和守护给

了我努力学习、快乐生活的信心和勇气，成为我人生的坚强后盾和精神动力。感谢我的爱人

付吉灿对我的理解和关心，在学习上鼓励我，在生活上照顾我，陪我一起走过困难和挫折。 

二十余载的求学生涯，回顾走过的每一步，在此真诚的对每一个帮助过我的人说声谢谢，

谢谢你们！ 

 

江俊君 

2014 年冬于珞珈山 


