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摘　要: 图像超分辨率在视频侦查领域有重要作用. 基于卷积神经网络的超分辨率算法通常在训练时输入人工合成

的低分辨率图像, 学习高、低分辨率图像的映射, 很难应用于视频侦查领域. 真实低分辨率图像退化过程复杂未知,
且大都经过压缩算法的处理, 存在人工压缩痕迹, 导致超分辨率图像出现假纹理. 针对真实场景下的低分辨率图像

提出一种基于离散余弦变换 (DCT) 和零样本学习的超分辨率算法. 该算法利用图像内部的重复相似性特点, 采用

输入图像自身的子图像进行训练. 不同于以往超分辨率网络的输入, 所提算法采用子图像的离散余弦变换系数作为

超分辨率网络的输入, 避免网络对输入图像的压缩痕迹进行放大, 减少假纹理. 在标准数据集和真实刑侦图像上的

实验结果表明所提算法能减少图像中由压缩痕迹导致的假纹理.
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Abstract: Image super-resolution (SR) plays an important role in video-based criminal investigation. SR algorithms based
on convolutional neural networks are usually trained with the input of artificially synthesized low-resolution images to
learn the mapping between high-resolution and low-resolution images, and thus they are difficult to be applied in the field
of video-based criminal investigation. The degradation process of real low-resolution images is complex and unknown,
and most of them are processed by compression algorithms, leading to false textures in SR images. Therefore, a new SR
algorithm based on discrete cosine transform (DCT) and zero-shot learning is proposed for the video-based criminal
investigation images in real scenarios. The algorithm takes advantage of the repetitive similarity within the images and
utilizes sub-images from the input image for training. Different from the input of the previous SR network, the proposed
algorithm takes the DCT coefficients of the sub-images as the input of the SR network to avoid magnifying compression
artifacts of the input image and reduce false textures. The experimental results on the standard datasets and real criminal
investigation images show that the proposed algorithm can reduce the false texture caused by compression artifacts.
Key words: image super-resolution reconstruction; compressed image; zero-shot learning; discrete cosine transform
(DCT); criminal investigation images; deep learning; generative adversarial networks (GAN)
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随着智能化产业的不断发展 ,  视频监控以其直

观、准确、及时和信息内容丰富而广泛应用于许多场

合, 在安防系统中的重要性日益突出, 成为技术安全防

范最有力的手段. 图像超分辨率 (super-resolution, SR)
可以有效地提升视频图像质量. 对低分辨率图像本身

进行高质量的重建, 对于发现线索、拓展侦查手段和

范围、突破嫌疑人口供和证明犯罪具有重要作用. 随
着深度学习在图像重建方面的发展, 基于卷积神经网

络 (convolutional neural network, CNN)[1–3] 的 SR 方法

取得了显著的成果. 由于真实 LR-HR图像对难以获取,
许多基于 CNN 的 SR 方法通常在人工合成的图像对

上进行训练, 例如对 HR 图像进行双三次下采样[4] 得

到的 LR 图像, 作为 LR-HR 训练样本对. 然而, 真实场

景下的 LR图像退化过程复杂未知, 与双三次下采样得

到的 LR图像的分布存在差异, 由人工合成的训练样本

训练的网络往往不适用于真实 LR图像的超分辨率.
尽管有越来越多的复杂退化模型模拟真实图像的

退化情况, 但与真实 LR 图像之间仍存在差异, 例如,
Sun 等人[5] 通过训练退化生成网络来减小合成 LR 和

真实 LR图像之间的域差, Guo等人[6] 提出对偶回归网

络对真实 LR图像附加约束, 通过对偶学习估计下采样

核. 为了使网络适用于真实场景下的低分辨率图像,
Shocher 等人[7] 提出一种无监督零样本超分辨率算法

(zero-shot super-resolution, ZSSR), 该算法对输入图像

进行下采样, 训练网络学习下采样图像到输入图像之

间的映射, 待网络收敛后, 对输入图像进行超分辨率,
仅利用图像内部的重复相似性对网络进行训练, 能处

理任意模糊核下的真实 LR 图像, 普适性强, 但应用于

视频侦查效果欠佳.
在真实场景下, 为了减小存储与传输的数据量, 采

集的低分辨率图像都经过压缩, 因此都存在压缩人工

痕迹. 在 JPEG (joint photographic experts group)[8] 压缩

中, 由离散余弦变换 (discrete cosine transform, DCT)将
图像从空域变换到频域, 通过对 DCT系数进行量化编

码, 实现图像压缩, 为了压缩数据量, DCT 系数仅保留

低频处的系数. 由于缺乏高频处的系数, 图像会出现振

铃似的人工痕迹. 在低分辨率图像中, 由于 JPEG 压缩

是分小块进行的, 人眼的分辨率有限, 振铃似的人工痕

迹不是太明显. 但是, 当低分辨率图像经过超分辨率之

后, 小块变成了大块, 人工痕迹也经过了超分辨率, 导
致人工痕迹非常明显. 因此, 本文提出一种基于离散余

弦变换和零样本学习的图像超分辨率算法, 从图像压

缩原理出发, 对低分辨率图像进行 DCT 变换, 取前几

个 DCT 系数. 在训练神经网络时, 使网络学习低分辨

率图像的前几个 DCT 系数与高分辨率图像之间的映

射, 避免超分辨率图像中出现假纹理. 

1   相关工作 

1.1   静止图像压缩原理

图像压缩是指去除图像数据中的冗余信息, 在不

影响视觉感官的基础上节约计算机存储. JPEG[8] 是静

止图像压缩的最常见的一种方式, 其基本原理如图 1
所示, 对图像进行 8×8 大小的分块 DCT 变换, DCT 系

数反映出图像块中的能量分布情况, 对 DCT系数进行

量化、编码, 再进行逆 DCT 变换得到压缩后的图像.
其中, 低频分量对应于空域里图像的低频信息, 包含了

图像的大部分内容, 且人眼对图像中的低频信息较为

敏感; 高频分量对应于空域图像中的细节信息, 去除高

频分量对于图像的视觉影响不大, 尽管去除高频分量

后在 8×8 的小方块上会出现一些人工痕迹, 但是由于

方块较小, 这些人工痕迹并不明显. 但是, 当图像超分

辨率后, 8×8 的小方块会被放大, 这些压缩产生的人工

痕迹也会一起被放大, 超分辨率图像出现假纹理, 影响

图像视觉效果.
 

原图像 压缩图像

DCT 量化

量化表 编码表

编码

 
图 1    JPEG图像压缩算法的示意图

  

1.2   零样本超分辨率

ZSSR[7] 是一种自监督或无监督算法, 用于学习图

像特有的内部信息. 考虑到图像内部的重复相似性, 使
用核估计的方法估计输入图像的退化核, 在输入图像

上进行不同缩放因子的下采样构造成对训练样本, 且
通过在水平和垂直方向上旋转、翻转的方式增加训练

样本. 然后在增广后的训练样本上训练用于超分辨率

的小型卷积神经网络, 学习下采样图像与对应高分辨

率图像间的映射, 经过数千次的梯度更新后, 再对输入

图像进行超分辨率测试, 得到超分辨率结果. 整个超分

辨率过程不依赖于任何外部训练样本或预训练过程,
非理想条件下获得的超分辨率图像更接近真实场景的
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模糊、噪声、人工痕迹等, 适用于任意模糊核生成的

低分辨率图像. 

2   本文方法

本文提出一种基于离散余弦变换和零样本学习的

图像超分辨率算法, 具体结构图如图 2所示, 结合图像

压缩原理, 训练网络学习输入图像的 DCT系数与高分

辨率图像之间的映射, 主要包含下采样、频域转换、

超分辨率 3 个步骤. 本文算法采用 ZSSR 为基础框架,
对下采样图像进行 DCT 变换, 训练特定的小型 CNN
网络学习下采样图像 DCT 系数与对应高分辨率图像

之间的映射关系, 实现压缩图像的超分辨率.
 

ILR

ISR

Ii

HR, fathers

Ii

LR, sons

小比例因
子下采样
(第 2.1 节)

S 倍下采样
(第 2.1 节)

频域转化
(第 2.2 节)

Fi (u,v)

频域转化
(第 2.3 节)

训练过程

测试过程

超
分
辨
率
网
络

(第 2.3 节)

 

图 2    所提算法流程图

 
 

2.1   下采样阶段

ILR

Ii
HR,fathers

零样本学习仅依赖于单张图像内部的统计特性,
所有的训练样本都来自于图像本身. 下采样阶段的主

要目的是获取训练 CNN 所需要的高低分辨率样本对.
如图 2 所示, 对输入图像 先进行不同小比例因子的

下采样得到下采样图 :

Ii
HR,fathers = D↓si (ILR),0 ⩽ i ⩽ n (1)

D↓si (·) si Ii
HR,fathers

s

其中,  表示不同倍数 的下采样操作, 再对

进行期望倍数为 的下采样:

Ii
LR,sons = D↓s(Ii

HR,fathers),0 ⩽ i ⩽ n (2)

Ii
LR,sons Ii

HR,fathers

(Ii
LR,sons, I

i
HR,fathers)

将 看作低分辨率子样本,  看作与之

对应的高分辨率子样本, 构成训练 CNN需要的 LR-HR
样本对 . 相比其他标准数据集里的成

对训练样本, 仅通过不同下采样因子得到的训练样本

对数量远远不够. 因此, 对 LR-HR 样本对分别在水平

和垂直方向上进行不同角度的旋转和翻转, 进一步增

加 LR-HR训练样本对. 

2.2   频域转换

Ii
LR,sons

由于真实低分辨率图像大都经过压缩算法处理,

存在人工压缩痕迹, 使得超分辨率图像出现假纹理. 这

是因为许多超分辨率算法在超分辨率时将人工痕迹也

进行了放大. 结合图像压缩原理, 使网络学习 DCT 系

数与高分辨率图像之间的映射, 能有效缓解人工痕迹

被放大而出现假纹理的问题. 具体来说, 对低分辨率图

像 进行二维 DCT变换:
Fi(u,v) =

2
√

MN

M−1∑
x=0

N−1∑
y=0

fi(x,y)C(u)C(v)W(u,v, x,y)

x,u = 0,1,2, · · · ,M−1;y,v = 0,1,2, · · · ,N −1
(3)

W(u,v, x,y) = cos
(2x+1)uπ

2M
cos

(2y+1)vπ
2N

(4)

fi(x,y) Ii
LR,sons x

y M N

Fi(u,v)

其中,  为低分辨率图像 的像素值矩阵,  和

分别表示图像各像素点的位置,  和 为低分辨率图

像的大小,  为 DCT 系数矩阵. 将图像分为 8×8

大小的图像块进行分块 DCT变换, 对于每一个图像块
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的 DCT 系数矩阵, 左上角的系数值较大, 为低频分量,
包含原始图像中的大部分内容. 对 DCT系数矩阵进行

量化, 保留低频系数, 将高频系数置零, 可以达到压缩

图像的目的. 本文选取包含少量低频系数的 DCT系数

矩阵, 作为 CNN网络的输入. 

2.3   超分辨率网络

将低分辨率图像的 DCT系数输入 CNN网络, 训

Ii
LR,sons

Ii
HR,fathers

ILR

练网络学习低分辨率图像 的 DCT系数与高分

辨率图像 之间的映射, 采用重建损失训练网

络. 网络结构如图 3所示, 采用全卷积网络, 8个隐层,
每层有 64个通道, 并在每层后面跟 ReLU激活函数.
训练网络经过数千次梯度更新后, 网络收敛, 将输入

图像 进行 DCT 变换后 , 由训练好的 CNN 网络进

行超分辨率, 获取的超分辨率结果不包含假纹理.
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DCT
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图 3    网络结构图
 
 

3   实验分析 

3.1   实验环境与设置

本文算法的训练数据与测试数据都来自输入图像

本身, 训练时采用 Adam 优化器[9], 初始化学习率为

0.001, 定期对重建误差进行线性拟合, 如果标准偏差比

线性拟合的斜率大, 就把学习率除以 10, 直到学习率降

为 10−6 为止, 超分辨率倍数为 2. 实验环境为 Ubuntu
20.04, 深度学习框架为 TensorFlow 2.0, 32 GB 内存主

频为 DDR4 3 200 MHz, GPU为 NVIDIA GTX1080Ti. 

3.2   结果与分析

在标准数据集 Set5[10]、Set14[11]、BSD100[12]、
Urban100[13] 上进行了实验测试分析, 使用零样本超分

辨率 (zero-shot super-resolution, ZSSR) [7]、纹理迁移网

络超分辨率 (learning texture Transformer network for
image super-resolution, TTSR)[14]、深度交替网络 (deep
alternating network, DAN)[15]、多尺度超分辨率 (multi-
scale image super-resolution, MSWSR)[16]、残差通道注

意力网络 (residual channel attention networks, RCAN)[17]

等 5种算法与本文算法进行 2倍放大的结果如表 1所
示, 其中, Bicubic为双三次插值算法, ZSSR、TTSR为

无监督算法, DAN、RCAN、MSWSR 为监督算法.
PSNR (peak signal-to-noise ratio)为峰值信噪比, SSIM
(structural similarity) 为结构相似度, 表中的数据为

PSNR/SSIM 的平均值. 考虑到标准数据集中的人工合

成低分辨率图像为无损压缩格式, 本文算法在训练时

输入为未量化的 DCT 系数, 由表 1 可以看出, 本文算

法的 PSNR 值要高于 ZSSR算法平均 0.065 dB, 高于

TTSR 算法平均 0.885 dB. 有监督的算法 (例如 DAN、
RCAN 和 MSWSR 等) 均比无监督的算法效果好, 但
是无监督的算法仅牺牲了一部分性能指标 ,  就可以

避免长时间的学习过程, 大大降低了算法复杂度. 有监

督的算法通常需要针对不同的放大倍数分别进行参数

训练 (例如 2 倍和 3 倍放大需要分别训练神经网络),
每一次训练都要消耗大量时间, 但是无监督的算法能

够用于任何放大倍数, 适应性较强, 更适合实际应用

场合.
 

表 1     不同算法在标准数据集上的 PSNR/SSIM结果
 

算法 Set5 Set14 BSD100 Urban100
Bicubic 28.82/0.857 7 26.02/0.763 4 25.92/0.731 0 23.14/0.725 8
DAN 36.33/0.935 4 32.07/0.906 8 31.16/0.921 3 30.60/0.902 0
RCAN 37.25/0.956 7 33.08/0.901 3 31.64/0.892 8 30.41/0.909 2
MSWSR 37.48/0.958 0 33.23/0.912 3 31.86/0.892 7 31.22/0.926 0
ZSSR 31.08/0.878 6 28.35/0.793 3 27.92/0.763 2 25.25/0.761 8
TTSR 30.25/0.862 4 27.89/0.782 5 26.56/0.744 3 24.62/0.747 2

本文算法 31.12/0.878 9 28.41/0.806 8 27.98/0.774 2 25.35/0.782 8
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图 4 展示了对比算法与本文算法在标准数据集上

的超分辨率结果图, 图 4(a) 为低分辨率图像, 图 4(b) 为
原始高分辨率图像, 图 4(c) 为 Bicubic 超分辨率结果,
图 4(d) 为 ZSSR 超分辨率结果, 图 4(e) 为 TTSR 超分

辨率结果, 图 4(f) 为 DAN 超分辨率结果, 图 4(g) 为
RCAN 超分辨率结果, 图 4(h) 为 MSWSR超分辨率结

果, 图 4(i)为本文算法结果. 从图中可见, 图 4(i)的视觉

效果与图 4(d)和图 4(e)的视觉效果相接近, 这是因为标

准数据上的图像为无损压缩图像, 不包含人工压缩痕迹,
而本文算法虽然是针对压缩图像的超分辨率算法, 但在

人工合成的低分辨率图像上仍然具有良好的超分辨率效

果. 为进一步验证本文算法的有效性, 采用真实低分辨率

图像进行测试, 由于真实低分辨率图像经过了压缩算法

的处理, 本文算法分别选取包含 3 个 DCT 系数和 1 个

DCT系数的系数矩阵对真实图像进行超分辨率, 结果如

图 5、图 6所示, 图 5(a)和图 6(a)为真实低分辨率图像,
图 5(b) 和图 6(b) 为 ZSSR 超分辨率结果, 图 5(c) 和
图 6(c) 为 TTSR 超分辨率结果图, 图 5(d) 和图 6(d) 为
RCAN 超分辨率结果, 图 5(e) 和图 6(e) 为 MSWSR 超

分辨率结果, 图 5(f)和图 6(f)为本文算法保留一个系数

的超分辨率结果, 图 5(g)和图 6(g)为本文算法保留 3个
系数的超分辨率结果 .  图 5 为人物图 ,  可以看出与

图 5(a)–图 5(f) 相比, 图 5(g) 中人物的额头、下巴之类

的部位的假纹理明显减少. 图 6 为车牌图像, 可以看出

与图 6(a)–图 6(f) 相比, 图 6(g) 的后保险杠和车牌上的

假纹理明显减少, 车牌的轮廓和字符的边缘也更清晰.
 

(a) 低分辨率图像

(b) 原始图像

(f) DNA (g) RCAN (h) MSWSR

(c) Bicubic (d) ZSSR (e) TTSR

(i) 本文算法 

图 4    Set14数据集超分辨率结果
 

(a) 低分辨率图像 (f) 本文算法
(保留 1 个系数)

(d) RCAN

(e) MSWSR

(b) ZSSR (c) TTSR

(g) 本文算法 
(保留 3 个系数) 

图 5    真实 LR图像 (一)超分辨率结果
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(a) 低分辨率图像 (f) 本文算法
(保留 1 个系数)

(d) RCAN

(e) MSWSR (g) 本文算法
(保留 3 个系数)

(b) ZSSR (c) TTSR

 

图 6    真实 LR图像 (二)超分辨率结果
 
 

4   结论

基于 CNN 的超分辨率网络通常学习低分辨率图

像到高分辨率图像的映射, 对于真实低分辨率图像而

言, 退化过程复杂未知, 且缺少对应的高分辨率图像.
另外, 由于真实场景下的低分辨率图像大都经过压缩

算法的处理, 存在人工压缩痕迹, 许多算法对真实低分

辨率图像进行超分辨率时会将压缩痕迹放大, 导致超

分辨率图像出现假纹理. 在自监督算法 ZSSR 的基础

上, 本文提出一种基于离散余弦变换和零样本学习的

超分辨率算法, 对低分辨率图像进行 DCT 变换, 训练

超分辨率网络学习 DCT 系数与高分辨率图像之间的

映射, 避免压缩痕迹被放大. 观察实验结果可以看出,
本文算法在无损压缩的图像上具有与最新无监督算法

相接近的性能, 在真实低分辨率图像上, 能够有效地减

少假纹理, 获得良好的视觉效果.
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