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一种基于匹配学习的人脸图像超分辨率算法 
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摘  要：针对现有基于样本学习的人脸超分辨率算法对人脸图像采用全局搜索，存在非局部

误匹配且复原图像视觉效果不佳等问题，提出了一种新的基于匹配学习的人脸图像超分辨率算法。

首先根据输入图像预分类得到一个样本子类库，并构建相应的特征图像。在匹配过程中，针对不

同人脸图像，采用2种新的搜索策略，考虑了图像块之间的相似性和一致性，使复原图像看起来更

加连贯自然。实验结果表明，与其他方法相比，本文算法生成的高分辨率人脸图像获得了更好的

视觉效果和更高的平均峰值信噪比，具有很好的实用价值。  
关键词：超分辨率；预分类；局部限位搜索；一致搜索 

中图分类号：TN911.73         文献标识码：A         doi：10.11805/TKYDA201502.0291 

A super-resolution algorithm of face image based on  

pre-classification and match  

DOU Xiang，TAO Qingchuan  
(School of Electronics and Information Engineering，Sichuan University，Chengdu Sichuan 610065，China) 

Abstract：The exsiting example-based super-resolution algorithms of face image adopt global search, 

which causes the problems of non-local mismatch and poor visual effect of image restoration. A new 

matching and learning-based face image super-resolution restoration algorithm is proposed. A 

pre-classification process of input image is applied to get a sub-sample library from the image library, and 

the corresponding feature images are created. In the matching process, two new search strategies for 

different face images are used, which consider the similarity and consistency between image patches and 

make the recovered image look more coherent and natural. Experimental results show that the proposed 

algorithm synthesizes high-resolution faces with better visual effect and obtains higher values of the 

average of Peak Signal-to-Noise Ratios(PSNR) when compared with other methods. 
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在人脸图像的超分辨率复原领域中，基于样本学习的方法是目前研究的热点 [1-2]。它通过图像样本库建立低

分辨率(Low Resolution，LR)图像到高分辨率(High Resolution，HR)图像的回归模型，输入 LR 图像通过回归模型

就可以得到预测高频信息。当前比较经典的方法如流形学习 [3]、最小二乘回归 [4]、幻觉脸 [5]、贝叶斯概率模型、马

尔科夫模型等，都可以通过这种思想进行简单描述。在这些方法中，图像特征块的匹配是关系到复原效果的一个

关键因素，它直接决定了用于学习的样本特征块和待复原特征块的相似度。目前大部分算法都直接采用全局搜索，

存在着非局部误匹配且复原图像视觉效果不佳等问题。本文针对这种缺陷，提出了一种新的复原框架。算法首先

通过 Gabor 特征对训练样本库进行预分类，获得与输入 LR 图像最相似的样本子类库，然后对输入图像和样本子

类库进行相同的特征提取及分块操作。由于人脸图像的不同区域具有不同的纹理特征，本文采用 2 种新的搜索策

略 进 行 特 征 图 像 块 的 匹 配 ， 使 复 原 的 人 脸 图 像 更 符 合 人 的 主 观 视 觉 感 受 。 采 用 局 部 线 性 嵌 入 (Locally Linear 
Embedding，LLE)[3]算法，通过 HR 和 LR 特征块间的映射系数重建出 HR 特征块。本文实验的图像来自于

ORL(Olivetti Research Laboratory)人脸图像库以及 IMDB(Imagery Management Data Base)亚洲人脸标准图像库 [6]。 
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1  算法原理  

1.1 预分类 

不同人脸图像的表情、肤色、光照

等存在着一定的差异，为避免错误的高

频信息用于回归模型，影响复原效果，

本文通过预分类算法，选择与输入 LR
图 像 最 相 似 的 样 本 图 像 构 成 样 本 子 类

库。为了模拟验证不同特征提取算法的

分类识别效果，选择图 1 所示的 10 幅

样本和待匹配人脸图像进行实验。  
由于输入 LR 图像和样本 LR 图像经过了相同的模糊下采样过程(见式(1))，因此必须对实验图像先进行降质

处理。根据图像的降质模型：  
ˆ( ) ,L H psf n H L H=↓ ∗ + = +                                     (1) 

2 2 2( )/ (2 )1( , ) e
2
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− += −

π
                                (2) 

式(1)~式(2)中：L 为退化的低分辨率图像；H 为高分辨率图像； psf 为系统函数；∗代表卷积操作；n 为噪声； Ĥ
为原始图像丢失或待估计的高频信息； ↓表示下采样过程； σ 为高斯函数标准方差。在忽略噪声 n 的情况下，对

图 1 所示图像进行式(3)所示的高斯模糊和 2 个因子的降采样：  
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式中： / 2, / 2m M n N≤ ≤ ，M 和 N 分别为原图像的长和宽。经过降采样处理后，分别采用局部二值模式(Local Binary 
Pattern，LBP)[7]、局部相位量化(Local Phase Quantization，LPQ)[8]、韦伯局部描述(Weber Local Descriptor，WLD)[9]、

梯度直方图(Histograms of Oriented Gradients，HOG)[10]以及 Gabor 提取图像的特征并组成特征向量(即图像特征矩

阵转为行向量)，计算待匹配图像与样本特征向量的余弦距离，就可得到待匹配图像与样本之间的相似度，如表

1 的实验结果所示。其中余弦距离是一种简单有效的计算特征向量相似度的方法，在人脸识别中常用来计算人脸

特征的相似度，余弦距离值越高，特征向量的相似度就越高。  
图 1 所示人脸图像中，sample 1~2 与样本相似度最高，其次是 sample 3~5。表 1 用常用的算子 LBP,LPQ, 

WLD,HOG 和 Gabor，对图 1 所示的图像特征进行了匹配实验。在单特征表情识别中，Gabor 算子是目前识别率

最高的算子。其中 Gabor 特征是一种多方向多尺度滤波器，其复数表达式为：  

                    
2 2 2

2

' ' '( ', '; , , , , ) exp exp i(2 )
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x y xg x y γλ θ ψ σ γ ψ
σ λ
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                      (4) 

式中： λ 为正弦函数波长； θ 为 Gabor 函数的方向；ψ 代表相位偏移； γ 表示空间的宽高比； ', 'x y 表示图像相应

像素点的位置。分别提取 8 个方向的 Gabor 特征，即分别令 [ )0 : / 8 :θ = π π ，最后组成特征向量进行匹配实验。 

从表 1 的实验结果(提取的特征向量用余弦距离计算相似度)可以看出，Gabor 算子能达到更好的识别效果，

且所得的余弦距离间的值有明显差别，便于分类。因此本文选用 Gabor 算子对大量样本进行预分类筛选，预分类  
得到样本子类库后就可以对其进行特征提取，这里提取的 Gabor 特征可以和图像的一阶 /二阶梯度特征、拉普拉

斯特征一起构成特征图像。  
 

sample 1~10    image to be matched 

Fig.1 Part of the ORL face image database 
图 1 ORL 人脸库的部分图像 

表 1 不同特征的识别结果 
Table1 Recognition results of different characteristics 

sample 
feature extraction 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 
LBP(one pixel radius) 0.957 9  0.961 4 0.891 2 0.902 1 0.897 7 0.835 0 0.845 5 0.896 2  0.904 0  0.760 4
LBP(two pixels radius) 0.944 3 0.948 3 0.842 8 0.851 1 0.819 6 0.732 1 0.790 8 0.822 7  0.841 2  0.702 3

LPQ 0.977 1  0.975 1 0.940 0 0.917 2 0.922 7 0.908 3 0.929 2 0.956 3  0.929 9  0.880 1
HOG 0.987 8  0.993 7 0.974 3 0.957 9 0.967 1 0.875 1 0.937 9 0.944 5  0.953 3  0.907 9
WLD 0.876 4  0.923 1 0.863 8 0.852 3 0.892 7 0.844 1 0.845 6 0.821 2  0.855 5  0.824 9

Gabor(5 scales/8 directions) 0.948 8  0.971 3 0.899 3 0.875 4 0.878 3 0.749 8 0.770 4 0.796 0  0.788 6  0.677 3
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1.2 特征量的提取 

人脸图像的高频区域具有非常丰富的纹理细节，简单的梯度等特征不能对其像素或相应位置的图像块进行很  
好的表述。本文选取 8 方向 Gabor 滤波特征、拉普拉斯特征、水平及垂直方向的一阶和二阶导数组成低分辨率图

像的特征向量，使提取的特征包含了更丰富的信息。对于高频图像，直接以灰度信息作为其特征即可。  
拉普拉斯金字塔和高斯金字塔是一种塔式结构 [11]，见图 2。高斯金字塔的生成包含低通滤波和降采样过程： 
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式中： lG 为原图像； w表示对图像进行平滑处理，相当于一个高

斯低通滤波器； L 代表金字塔的总层数； NM , 分别代表金字塔 l
层图像的行数和列数。某一层的高斯特征图像与上一层插值放大

后的结果进行差分，就得到了该层的拉普拉斯特征图像，其中的

插值放大算法 ( )enlarge ⋅ 用简单的双线性插值即可，最后得到图像

的高频信息：  
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以 L' 表示最低层的拉普拉斯特征向量，G' 表示 8 方向 Gabor
滤波特征，最后提取的特征向量可以表示为：  

2 2( ) ( , , , , , )I =F V H V H L' G'                                  (7) 

式中：V,H 表示水平和垂直一阶导数特征向量； 2 2,V H 表示水平和垂直二阶导数特征向量。以水平方向为例，图

像某像素位置处的一阶和二阶水平导数可以分别表示为：  
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1.3 特征图像块的匹配  

人脸图像有它自身的特殊性，它的细节信息集中在特定的区域，若是在整幅人脸图像上进行特征块的搜索和

匹配，可能导致误匹配的产生，如左边人脸的特征块匹配到右边人脸，或者一个特征图像块匹配到非局部区域的

特征块。这种错误位置的图像特征块虽然可以用于人脸重建，但不符合自然图像的结构特征或人的主观视觉特点，

可能会产生虚轮廓或留下人工痕迹。  
为避免这种误匹配，本文采用了 2 种新的搜索策略来进行图像块的匹配。针对不同的人脸图像库，这 2 种搜

索策略都取得了较好的效果，相对一般的方法，本文复原图像看起来更加连贯自然。  
1.3.1 局部限位搜索  

一种可行且简单的搜索策略是对每个低分辨率块的搜索范围进行限制。对于输入 LR 图像 LX 的一个特征块

)2)(( >× aaam ，其位置为 ),( 00 yx ，设其在样本库中对应的最佳匹配高频特征块位置为 ),( rr yx ，降质后为 )( aan × ，

相应位置为 ),( yx ，满足位置关系：  
/ 0.5 , / 0.5r rx x s y y s= + = +⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦                            (10) 

式中 s为尺度因子，根据降采样的程度进行选择。把样本库中一个样本的特征图像块按行扫描顺序进行搜索，组

成一维特征向量 1 2( , , , )nn n n= "V ，各块的位置为 (1,2, , )index n= " ， n为特征图像块的数目。  

对于待复原的一个 LR 特征块 m，分别求其与 1 2( , , , )nn n n= "V 中各特征块的欧式距离，并按由小到大的顺序

排列成特征向量 1 2' ( ', ', , ')nn n n= "V ，各块在特征图像中的位置信息变为 1 2' ( ', ', , ')nindex p p p= " 。row和 col 分别为特

征图像每一行和每一列的块数，设输入 LR 图像与样本对应特征块最大偏移在 r r× 邻域内，算法的流程可简单表

示为：  

1) 设一个待复原 LR 特征块的位置为 ),( 00 yx ，对于每一个样本的 n个特征块，按 1 2' ( ', ', , ')nn n n= "V 中的顺序  

由小到大取出第 i 个(初始 1=i )；  

Fig.2 Pyramid-like parent structure
图 2 塔式父结构 

1×1
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4×4

layer 3 

layer 2 

layer 1 
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2) 计算该样本中第 n 个特征块在原图中的位置 ),( yx ，其中 ⎡ ⎤colpx i /'= ， )% 'mod( colpy i= ；  
3) 如果满足关系 ryyrxx <−<− ||&&|| 00 ，则 'in 为待复原 LR 特征块的最佳匹配特征块，结束该块的搜索；

否则，取出 1 2' ( ', ', , ')nn n n= "V 中第 i=i+1 特征块继续第 2)步。  

本文提出的限位搜索方法简单可行，不需要把人脸图像分为不同的区域，同时能有效避免非局部相似导致的

误匹配，在一定程度上消除虚轮廓现象。  
1.3.2 一致搜索  

对于特征图像块的匹配， 2L 范式在感知上并不完美，即不符合人的主观感受。为了保持相邻匹配图像块间

的连续性和相似性，使拼接起来的图像块更加连贯自然，符合人的主观视觉感受，本文对 ORL 人脸库采用了一

种一致搜索 [12]的方案：如果 2 个低分辨图像块相似，那么它们邻域的块也应该具有一定的相似性。这种搜索方

法的合理性在于人脸图像具有局部区域的相似性。  
如图 3 所示，根据其对应低分辨率特

征块的位置，每一个特征块的 L 形邻域(已

搜索的图像块)特征块，会产生一个偏移候

选特征块。最佳匹配的特征块在这些候选

块 (右图黑色记号的块 )间产生。对于第 i
个输入低分辨率特征块 mi， )(iLN 表示特

征块 mi 的 L 形邻域，即图 3 左边灰色记号

的 块 ( )|r r LN im ∈ 。 ( ) ( )|s r r LN in ∈ 为 样 本 中 与

( )|r r LN im ∈ 最佳匹配的特征块，加上坐标偏

移(i-r)，即为图 3 右边黑色记号的块，可

以表示为 mi 的候选块集合：  
                                   ( ) ( ) ( )|i s r i r r LN iM n + − ∈=                                   (11) 

则一致搜索可以表示为：  

coherence ( ) ( )
( )

| arg min || ||r p i s r i r
r LN i

DIS m n= + −
∈

= −                            (12) 

搜索的基本步骤如下：  
步骤 1：根据最小 2L 范式求出第 i 个待求低分辨率特征块 mi 在样本中的对应块，其距离为：  

                         
European | argmin || ||j q i j

j V
DIS m n=

∈
= −                              (13) 

步骤 2：求得 mi 的 L 形邻域产生的候选块集合 iM 及 coherenceDIS 。  
步骤 2：若第 1 步求得的特征块在候选块中，则作为最终匹配块；若第 1 步求得的特征块不在候选块中，当

满足条件 European coherenceDIS DISβ≤ 时，选择第 1 步求得的特征块为最终匹配块；否则，选择第 2 步距离为 coherenceDIS

的候选块。其中 0 1β< ≤ 根据实际情况进行调节。  

( ) European coherence

European coherence

,
,

q q i

s i q q i

p q i

n n M
n n DIS DIS n M

n DIS DIS n M
β
β

⎧ ∈
⎪= ∉⎨
⎪ > ∉⎩

i

i

≤
                        (14) 

步骤 4：重复以上步骤，直到处理完所有特征图像块。  
步骤 5：对预分类得到的 k 个特征图像分别进行以上处理，最后得到 k 个对应的特征图像块。  

1.4 生成高分辨率图像  

经过预分类和特征图像块匹配，得到了用于学习复原的 k 个低分辨特征图像块，以及对应的 k 个高分辨率图

像块。这里得到的高分辨率特征图像块进行了去均值处理，使其能更好地表现图像的频率特征。考虑到实现的复

杂度和复原效果，本文学习过程简单地采用了 LLE 算法。其基本思想是低分辨率图像块和高分辨率图像块间的

重构系数 w具有不变性，这种重构关系可以根据图像的降质模型式(15)简单表示为：  
( ) ( )j j j j j jL w l w h psf w h psf H psf= = ∗ = ∗ = ∗∑ ∑ ∑                       (15) 

因此，可以先求得输入低分辨率图像块 mi 和 k 个低分辨特征图像样本块 nj 间的重构系数 ijw 。保持权值系数  
 
 

input low-resolution feature image        low-resolution feature image in training library

Fig.3 L-shaped neighborhood of coherence search(it is similar when blocks overlaped)
图 3 一致搜索的 L 形邻域(块间有重叠时类似) 
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ijw 不变，根据 k 个对应高分辨率图像块 hi，线性组合得到所求的高分辨特征块，如式(16)所示。重构系数 ijw 可以

通过式(17)求解。  

1
, . . 1

k

i ij j ij
j j

H w h s t w
=

= =∑ ∑              (16) 

2

1
( ) arg min || || , . . 1

k

i ij j ij
j j

w m w n s t wε
=

= − =∑ ∑        (17) 

计算权值系数 ijw ，使式(17)最小(具体求解过程可参考文献

[13])。最后得到的 Hi 加上去掉的均值部分即为输出高分辨率块。

把得到的高分辨率块进行块拼接就得到了输出高分辨率图像。  

2  实验结果及分析  

本文实验环境为 Matlab2010a，采用 2 种人脸图像库进行实

验。ORL 人脸库由 40 个人组成，每个人有 10 种不同的表情，

图像的大小为 92×112。400 幅人脸中选取 40 幅图作为输入测试，

剩下 360 幅作为样本。原始图像大小为 92×112，模糊降采样为

46×56。通过预分类选取与输入最相似的 20 幅样本并构建特征

图像，采用一致搜索的方法进行图像块的匹配。部分实验结果

如图 4 中的 s2~s3 所示。  
IMDB 亚洲标准人脸库已经进行了归一化和对齐操作，本文

选取了 32 个人共 224 幅人脸图像进行实验，每一个人脸包含 7
张光照表情略有差异的图像，其中 32 幅作为测试，剩下 192 幅

作为样本。手动把图像大小剪切为 224×192，模糊降质处理后图

像大小变为 56×48。采用局部限位搜索的方法进行图像块的匹

配。部分实验结果如图 4 中的 s0~s1 所示。  
从图 4 的实验结果可以看出，相比于 Bicubic 插值算法和

chang 的方法，本文方法获得了更多的高频信息，得到了更好的

视觉效果，这说明了本文提出的复原框架的有效性。定量分析

本文 2 种搜索策略的效果，一致性搜索在一定程度上可以提高

复原图像块之间的连续性，改善主观视觉效果，但 β 选择太小，

会降低复原图像的高频信息，所以不同的输入图像应选择不同

的 β 值。本文实验中，选择 = 0.8 ~ 1β 之间的值，能达到最好的

效果，如图 4 的 s3 选择 = 0.8β 时，获得了 28.667 2 dB 的最高

峰值信噪比。当 β 减小时，s2 其峰值信噪比稍有下降，此时把 β
简单地设为 1 即可。IMDB 人脸库已经进行了对齐操作，因此本

文在搜索过程中只是进行了简单的限位操作。r 的范围应根据实

际情况进行选取，图 5 中，(a)图与(b)图的差别仅仅是(b)图采用

了 8=r 的限位搜索，从其局部放大图可以看出，(b)图的边缘部

分有效地减少了锯齿虚化现象。  
除了视觉效果的直观改善，本文方法复原的图像通过式(18)

计算 PSNR，也得到了更高的峰值信噪比(见图 6)。  

[ ]
2

1 1

25520lg
1 ( , ) ( , )

M N

x y

PSNR

HR x y SR x y
MN = =

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎜ ⎟

= ⎜ ⎟
⎜ ⎟−⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑∑

                                (18) 

 
 
 

 (a) global search     (b) proposed search method 

Fig.5 Partially enlarged image
图 5 局部放大图 

(a) input LR image    (b) Bicubic    (c) chang's method[8]

(d) proposed method  (e) original high-frequency image 
Fig.4 Comparison of experimental results 
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3  结论  

本文提出了一种基于预分类和匹配学习的图像超分辨率复原算法。基于样本学习的关键是匹配到足够准确的

用于学习的信息，因此相对于一般的方法，本文在加入更多特征的同时，针对不同人脸图像采用了不同的搜索策

略，保证了复原人脸图像局部的语义相关性和连贯性。从实验结果可以看出，本文方法在视觉效果和客观质量评

价方面都达到了较好的效果。  
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