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较大动作幅度下的影像放大 

Figure 1: 

摘要 

      影像放大技术展示了裸眼不可见的微

小变化。为达到这个目的，当前的技术水

平要求影像中的动作幅度非常小，但是不

幸的是现实中这个条件通常并不能得到满

足。微小但是有价值的变化经常会和较大

的动作幅度结合起来，比如说当一扇门在

转动的时候的微小变化，或者是运动中的

眼球扫视到的视觉范围。在本文中，我们

提出了一种基于层次模型的影像放大的方

法，这种方法能够在巨大的形变之中方法

微小的变化。经过测试的区域将会被临时

对齐，借此微小的变化就可以被放大。我

们用消光技术来放大那些我们感兴趣的区

域，同时维持其余区域的特性不变。实验

结果表明，当处理幅度较大的动作时，我

们可以得到更高的放大率和更低的失真率。 

 

1.简介 

          客观世界充满了各种各样的人眼不

可识别的微小变化。比如，血液循环的时

候皮肤颜色会发生变化， 

有风的时候建筑物会有轻微的摇摆，再比

如，每一次心跳都会造成头的摇晃。虽然

这些变化太小我们不能直接去观察，但是

我们可以通过计算手段对其进行放大，这

样就可以实现一个微小形变组成的世界，

这是很令人兴奋的。当前的影像放大方法

假设我们感兴趣的区域形变量非常小。然

而，许多我们感兴趣的形变都是比较显著

的。当我们的身体在做较大的动作时，我

们的皮肤事实上发生了微妙的形变。关闭

的收费杆形变事实上很小，尽管它旋转的

幅度很大。扫视面积通常是根大范围的眼

睛移动相关的（见 Fig 1）。另外，影像

或者物理也许是被手持相机捕捉的，又或

者并没有一直静止不动，这样的话通常的

影像放大方法不仅会放大我们感兴趣的区

域，同时也会放大抖动的程度。如果把现

在的影像放大技术应用到那些包含较大幅

度运动的影像中，就会造成比较大的误差，

比如光晕和影像错位，即使这样，那些小

幅度运动影像还是很难去观测，因为那些

微小的形变被大幅度的误差所掩盖了(见 

Fig 1)。 

        在特殊情况下，也许有可能通过在放

大步骤开始之前通过影像的稳定化预处理

来去除不需要的失真，但是这种方法不适

用于通常情况下的物体运动，就算是相机

的抖动也不行。人们必须小心处理，因为

任何微小的稳定化误差都会在放大步骤中

被放大。这个问题在运动物体的边缘部分

表现的尤为突出，比如一支胳膊和它之后

多动作融合的背景，背景中可能会包含将

要巨大的形变，需要被放大的微小形变，

以及背景动作。现有的方法，包括线性

Eulerian 方法，基于相位的方法以及 Riesz

算法都假设存在一个单一的动作。上面这

几种方法都确定了物体边缘的背景延迟效

应，另外 Lagrangian 方法能够检测动作错

误，因此可以用来确认放大的噪声。 

        本文提出了一种能够在较大形变存在

的基础上进行微小形变影像放大的方法。



                数字图象处理作业 The task of Digital Image Processing                                                                                                      

我们称之为 DVMAG,或者叫动态影像形

变放大技术。用户选择一个他们感兴趣的

想要放大的区域。我们就可以通过正规化

参数模型来压缩该区域的显著形变。我们

使用层次分解和叠加的方法来处理运动部

分和背景之间的边缘部分。我们发现，同

时将 Eulerian 影像放大方法应用到前景和

它的叠加层之后，我们可以动态地降低失

真率，在此之后，我们利用组织合成方法

处理了放大后的形变，并且处理了潜在的

闭塞问题。 

        本文的重点部分在于：1)通过稳定化

艺术在放大的过程中处理掉了大形变的影

响，2)使用放大区域的消光技术来保持正

规化。3)在 Eulerian 放大方法中加入组织

合成方法来填充显著的空洞部分。 

 

2.艺术描述 

        影像放大技术要求在图像序列中放大

并且虚拟化微小的形变。现在的方法主要

被 分 为 两 大 类 ： Lagrangian 方 法 和

Eulerian 方法。在 Lagrangian 方法中，需

要精确地预测动作，这里的动作所指的就

是那些需要被放大的形变。相反的，在

Eulerian 方法中并不需要精确地预测动作，

而是通过计算非动作部分的补偿帧之间的

差异来预测形变。Lagrangian 方法只能放

大动作的变化，而 Eulerian 方法除此之外，

还可以放大颜色的变化。 

        Liu et al.较早地提出了影像放大技术。

特征点的轨迹被分解，并且被分割成静态

和动态两个集合。仿射行为模型能够适应

静态模型，这种模型在参考帧上记录那些

已经被测试过的帧序列。行为将会被多次

预测，放大并且会被加到已记录的序列中。

这种方法产生放大后的输出。 

        Eulerian 影像放大技术提出了一系列

技术，在文献[17]中，一个输入序列首先

会被分解成为一个多尺度的栈((Laplacian

或 Gaussian)。微小的变化将会被暂时过

滤，经过尺度变换并且加回到输入序列，

就会产生放大后的序列。经过这个步骤，

产生了一些有意义的结果，但是我们只能

处理那些小的形变和被放大的元素。更大

的形变将会产生裁剪失真，这些失真的结

果将会掩盖放大的影像中有用的信息（见

Fig 6）。第二种 Eulerian 影像放大技术基

于对相位的观测，这种方法会测量那些与

动作相关的形变。输入影像被分解为多尺

度，多方位的栈。每一组帧的幅值和相位

都是分离的，在位置，方位和尺度上，帧

的相位将会被临时过滤。这种方法可以预

测图片序列中微小的临时变化。与之相对

应的相角变化将会被放大并且重新加回到

输入影像中。再重构时间域和空间域，就

会得到输出的放大之后的影像。基于相位

的技术在控制噪声方面比线性技术拥有更

好的性能。然而基于相位的技术的最大缺

点在于其依然不能处理大幅度的动作。如

果强行用于处理大幅度动作，将会产生显

著的模糊的失真(见 Fig 1)。 

        我们所做的工作和 Bai et al 的工作是

相关的，也是一种选择策略，由用户选择

自己想要进行稳定化的区域。然而这种方

法会在之前那些动作变化比较少的区域带

来不自然的变化。一种基于图像分割的优

化方案就被用来将固定的区域与静止的帧

进行融合。他们的稳定化阶段和我们的有

关联，但是我们提出了一个完全不同的问

题 - 影像放大。以及需要不通处理的不同

形式的失真度。 

3.DVMAG：动态影像

放大 

我们提出了一种在较大动作幅度影响下的

放大微小动作的影像放大技术。我们的技

术(见 Fig 2)有两个主要部分：1.对影像进

行弯折来减小较大幅度动作的影响。2.基

于层次模型的放大。在弯折阶段我们在搜

索去除较大幅度动作的同时保留较小幅度

的动作，这样做我们就不会引入被放大的

失真。在这个阶段中，我们使用 KLT 跟

踪算法，可见流或者是正规化的降序参数

模型来处理较大幅度的动作，基于层次模
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型的放大方法会根据首次重叠将一副图像

分割成为前景和背景。之后，我们放大每

一层，就会倒序输出一个放大后的图像序

列。我们使用组织合成的方法来填充结果

图像中的空洞。最后，我们将放大后的序

列结算成原始的坐标图。用户通过标记在

参考帧上指定自己想要放大的区域（见

Fig 2 的左上）. 

 

3.1 弯折 

        给定一个输入序列 I，我们想要预测

稳定化的序列 I(s),为此，我们可以在一个

参考帧里临时记录该序列。我们可以用降

序的模型(fai)对 ROI 里的大幅度动作进行

建模来保留那些需要放大的小幅度动作。 

 

 

 

公式中的 x 表示二维点坐标。给定一个第

t 帧的点集 X t 和与之相关的 X r，通过求

||Φ r,t (X t ) − X r || 2 的最小值我们得到了

Φ r,t，我们使用两种方法来得到 X t 和与

与之相关的 X r。一种是 KLT 跟踪法，一

种是可见流方法。 

 

        KLT 跟踪中的预测 Φ r,t 流程：对于

第 t 帧中的每一个点集以及与之相关的下

一帧的点集。通过仿射或者变换模型来匹

配两者。利用移动均值滤波器向 Φ 添加

普通的平滑。另外，我们使用以测试帧 t

为中心的五帧窗和有权窗来降低匹配错误

率，这些错误的产生通常是由于我们在求

Φ 的时候使用了 IRLS 方法。这里所说的

权值反比于||Φ r,t (x) − x|| 2。我们在这里

使用一个临时的迭代方案来预测待测试帧

t 和参考帧之间的 Φ。首先，对于每一对

连续帧我们得到一个 Φ 的预测值。比如

说，对于 r > t，我们就可以依次得到 Φ 

t+1,t , Φ t+2,t+1 , Φ t+3,t+2 , .....Φ r,r−1。

因此从 t 到 r 的直接变换就变成了 Φ r,t =  

u=r−1  

Φ u+1,u. 给定一个 Φ r,t，就可以利用等式

1 来稳定化第 t 帧。对于 r < t，我们进行

同样的操作，但是时间域上是相反的。这

样就可以在参考帧 r 上得到整个帧序列 I

的稳定化结果。 

 

        利用可见流方法进行 Φ r,t 的预测：

相比于特征点的轨迹，可见流方法对于动

作误差更为敏感，因此就很有必要进行调

整：我们不使用临时的迭代方案来预测 Φ 

r,t，因为误差是可以积累的。因此，我们

应该在待测试帧 t 和参考帧 r 之间直接预

测 Φ。在这里，我们在参考帧 r 和其他所

有的待测试帧序列之间预测可见流，方法

在文献[6]中有所陈述。考虑完这个因素，

我们就可以为特征和点的轨迹继续预测模

型的参数。 

 

        可见流与特征点轨迹的对比：在弯折

阶段，很重要的一点是在行为模型建立的

时候选择良好的候选模型。这样就可以降

低后续放大过程中的风险。因此，我们在

KLT 跟踪和可见流这两个方法中选择一

种。我们只考虑那些隐藏行为的候选模型。

首先计算 KLT 跟踪，如果追踪结果像素
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点的百分比大于 KLT 跟踪法的阈值，否

则的话，我们设定阈值为 5%，利用可见

流的方法进行预测。 

 

        仿射模型与变换模型的对比： 我们

对 Φ 预测仿射和变换模型，并且找出平

稳化误差最小的那个模型， 

 

 

I(x, r)就是参考帧，T 是平稳化序列 I S 中

的帧数，P 是一帧中的像素数。只有在用

ROI 方法进行计算的时候我们才会用这个

公式。 

 

3.2 基于层次模型的

Eulerian 放大方法 

我们可以提出一个基于层次模型的影像放

大方法。给定一个待放大区域，之后，将

一副图像分割为三个层次：1.不透明区域。

2.前景区域。 3.背景区域。我们是用

Levin et al.方法堆图像进行去透明化处理，

另外，我们用 Eulerian 方法对不透明区域

和前景区域进行放大。如果我们想要放大

图像中颜色的变化幅度，我们就可以使用

Linear 技术。否则就使用基于相位的技术。

我们通过将放大后的前景图像置于原始的

背景图像之上的方法来重构剩余的未放大

区域。另外，我们使用组织合成的方法来

填充那些放大的前景图像带来的图像空洞。

另外，如果需要的话，我们可以手动去除

掉那些人为造成的误差。最后，我们将那

些放大后的图像序列进行反弯折处理，并

将其加入到原始的时空坐标中。对影像的

每一帧都进行相同的处理。 

Fig 3 更加详细地展示了一种用于放

大停车场大门的方法(见黄色线条)。另外，

去背景化技术会产生一些不符合 ROI 的

误差。如果直接进行放大的话，就会产生

巨大的误差(见 Fig 4 的左半部分).因此，

我们选择放大一个截取的前景图(M ×F)而

不是整幅图像(F)(见 Fig 4 的右半部分)。

为了简单起见，我们将待放大图像表示为

M m × F m，其中 M m 是被放大的不透明

图像。已知 M m 和 M m × F m，并且将

被放大的前景图像放置到原始的背景图上，

我们就可以得到一个综合的图像序列。然

而，直接使用 B 将会在被放大的区域产

生图像空洞(见 Fig 3 的下半的红色部分)。

因此，在进行图像的综合之前，我们预先

通过组织合成的方法对未知的背景值进行

填充(见 Fig 3 顶部的黄色文本)。给定黑

色背景 B ′，我们通过公式 I m (x) = M m 

(x)F m (x) + (1 − M m (x))B ′ (x)来计算放

大后的图像序列，公式中的 x 表示所有的

图像像素点。我们对待测试的图像序列的

每一帧都进行同样的操作，这样就能产生

一个稳定的放大图像序列(见 Fig3 的最后

一行的右边部分).  
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 在那些前景和背景的像素值比较相似的

区域会产生一些额外的误差(见 Fig 5 的 b).

为了彻底消除这一类的误差，我们允许用

户选择性地抹掉一些特定的区域。用户只

选择那些参考帧中存在误差的部分(见 Fig 

5 的蓝色部分),之后整个影像部分中存在

误差的部分就会被用原始图像序列的值替

换掉(见 Fig 5 的 c)。通过实验我们发现，

在我们实验的 9 个图像序列中只有一个图

像序列需要进行这种手动的改正。 

        算法的最后一步将放大的图像序列 I 

m 解码到原始影像的时空坐标中。在我们

的实现方式中，我们是将之前保存的动作

参数插入到被解码的图像序列中。 

4.结果 

        我们用参考帧中的真实帧在原始图像

序列和合成的图像序列上都做了相应的实

验，最终我们像 Youtube 和 Adobe 那样，

做了 Eulerian 放大操作。对于真实的影像

序列，我们需要进行性能评估。对于可控

的实验，我们需要针对 ground-truth 进行

性能评估。结果显示针对小动作的艺术状

态方法在处理大动作影像放大的时候也实

现了优化。我们的 DVMAG 技术显著减

少了误差，并且增强了域的可用性。

Table1 展示了使用相应参数进行测试的序

列信息。 

 

4.1 艺术状态技术方法 

        我们将我们的 DVMAG 技术与其他

两种影像放大方法，Lagrangian 方法 and 

Eulerian 方法进行比较，对于 Eulerian 方

法，我们对 Bulb 序列使用线性技术，对

其余部分使用相位技术。我们对线性和相

位技术使用 “作者”的实现方法，对于

Lagrangian 方法，对于原始影像数据来说，

这个方法是不可实现的。对此，我们最开

始使用我们自己的方法对影像进行稳定化

处理，之后我们再使用 Liu et al.的可视流

技术实现一个动作密集区域。为了评估我

们的稳定化效果，我们将 DVMAG 方法 

 另外两种更深层次的放大方法进行比较，

这里我们使用了两种离线的稳定化方法来

对待测试序列进行稳定化处理。之后我们

再使用 Eulerian 方法堆稳定化处理之后的

序列进行放大处理。我们测试了 Youtube

和 Adobe 的稳定化方法。前者我们使用

Youtube 的视频管理器，对于后者，我们

使用的是 After Effects 弯折稳定化工具

VFX。AE 允许用户定义一个动作掩码，

这样的话对于平等的比较额而言，AE 的

结果和 DVMAG 的结果使用的是同样的

动作掩码。我们也对动作补偿技术进行了

比较。我们使用可视流技术在每一帧及其

参考帧之间产生动作预测。对于每一帧，

我们使用密集的可视流来转移其像素。这

样就可以产生待检测帧的一个预测。
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         对于 Lagrangian,方法来说，After 

Effects and Liu，我们只放大那些我们感

兴趣的区域，对于剩余的部分，我们将整

个影像帧进行放大，因为在许多情况下

ROI 是移动的，即使进行了稳定化操作之

后也是如此。为了能够更加容易地进行评

估，我们在 DVMAG 的参考帧上将所有

的结果进行了临时稳定化处理，使用我们

的技术，我们可以将 Eulerian 放大方法暂

时进行放大。(见 3.1). 其余定义的技术应

该先于放大操作。 

 

4.2 真实的图像序列 

 

        Fig 6-8 展示了对于给定的图像序列，

DVMAG 放大方法和其他不同的放大方法

的比较。对于每一种技术，我们在放大后

的帧上展示一个帧和一个时空片。在 Fig 

6 中我们测试了 Bulb 图像序列。在这一

序列中，一个人拿着一个灯泡并且将其在

垂直方向上向上移动。用 DVMAG 方法

进行处理的时候会出现临时的亮度变化。

这种变化是由于电流的变化而产生的，并

且除非将其放大，否则这种变化是很难被

发现的。使用 Liu 的方法处理 Bulb 不会

产生任何临时的变化。这是由于可视流的

实现就是为了最小化变化。其余的技术也

不会产生任何的临时变化。Eulerian 方法

会产生一些颜色裁剪的误差(见标红的部

分).这种误差的产生是由于为了过滤掉输

入帧的错位。Youtube 的方法也会产生相

应的裁剪误差，最终 Lagrangian 方法就会

产生噪声。 

        Fig 7 展示了对于停车场视频产生的

结果。其中展示了地下停车场的入口。打

开或者关闭停车杆都会造成大门的形变。

在原始图像序列 DVMAG 方法对该序列

进行放大，我们可以发现，人的胳膊在设

计过程中实际上是在动的。Eulerian 方法, 

Youtube 方法和 After-Effects 方法都会产

生模糊的误差，而 Liu 的方法根本就没有

检测到胳膊的变化。 

        总之，我们的方法放大了我们感兴趣

的区域，同时保持了临近区域的元素，并

且比其他方法的效果更好。Eulerian 方法

会产生模糊的结果，Youtube 方法的稳定

化处理不能移除那些较大的动作因此也会

产生模糊的结果。在 AE 的方法中，多个

移动的物体会产生稳定化的误差，这些误

差也会被放大。另外，AE 的方法通常都

会对待测试物体的边缘区域产生一定的影

像。Lagrangian 方法对动作的误差很敏感

因此会产生噪声。直接的动作补偿方法

(比如 Liu 的方法)几乎不能对微小的变化

进行放大。这是因为可视流方法本来就需

要将临时的变化降到最小。 

 

4.3 可控实验 

 

        Sim1：我们创建了一个参考帧，这

个参考帧包括一个白色的圆还有一个红色

的矩形(见 Fig 9 的左半部分).白色区域就
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是待放大的 ROI，而红色的矩形被用来产

生候选动作。我们定义一个局部动作 d j 

= A sin(2π f f s j),在这个公式中，A = 0.25

个像素点, f = 5 周期/帧， f s = 24 帧/S，

我们通过在水平方向上用 d j 替换白色的

圆来产生 Sim1 的帧 j。对 200 帧图像进行

同样的处理就会产生一个带有白色震动圆

圈的序列。这里的(A, f )指的是形变量的

幅值和相位。在此之后，我们使用∆ j = A 

sin(2π f f s j)来对每一帧进行变换，这样

就能将大的全局动作加到形变序列中。∆ 

j 是第 j 帧的全局动作，A = 40，f = 0.1。

全局动作只发生在水平方向上，最终的结

果序列就是 Sim1. 

        我们使用不同的影像放大方法堆

Sim1 进行处理。目标在于评估该方法放

大白色圆圈的能力。我们测试了不同的放

大系数 α 并且同 ground-truth 方法进行比

较。在相同的方法处理 Sim1 的时候产生

了 GT。对于放大系数 α 来说，通过使用

公式 d j = A(α + 1) sin(2π f f s j) 对参考帧

的白色圆圈进行相应的变换，我们就可以

计算出相应的 GT。因为在 Sim1 中，j 代

表帧的索引， A = 0.25 个像素点, f = 5 周

期/帧， f s = 24 帧/S。对于 GT 来说，因

为所有的比较都是基于临时对齐的放大方

法，所以我们不需要在其中再添加一个全

局动作。 

 

        Fig 9 和 Fig 10(左)展示了不通放大技

术处理 Sim1 的放大结果。在这里我们使

用一个放大系数 α = 20，另外，我们在

4.9 − 5 Hz 范围内测试了形变量。在红色

矩形框中，我们使用 KLT 方法就可以产

生候选动作。在 Fig 9 中，我们展示了蓝

色直线的时空片段 (见参考帧 )。在 Fig 

10(左半部分)，SSIM(I 1 , I 2 )测量了两幅

图像 I 1 和 I 2 之间的结构相似度。这里

SSIM = 1 表明两者的 GT 完全相同，

SSIM = 0 表明两者的 GT 完全不同。另外，

在 Sim1 中，只有 Fig 9 的黄色矩形之内

的区域在估计 SSIM 的时候会被考虑。 

        Fig 9 表明 DVMAG 最大限度地模仿

了 GT，而 Eulerian 和 Youtube 方法产生

了模糊误差，Lagrangian 对于动作误差太

过敏感。AE 由于缺乏足够长的特征点轨
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迹的支持，产生了稳定化不足的结果。 

 

Fig 10(左半部分)表明 Lagrangian 误差和

全局动作有相同的轮廓。随着全局动作的

增加，该方法的误差也会增加。另外，因

为全局动作是最小的，所以这种方法在第

0 帧和第 120 帧的时候达到了最小值。这

表明 Lagrangian 放大方法对于动作估计的

误差是比较敏感的。Fig 10(左图)中展示

的测试结果表明 DVMAG 方法是优于其

他的方法的。 

 

       Fig 10(右半部分)表明了 Sim1 对于不

同的放大系数 α 的不同响应。在这里通过

每一个 α 我们都可以预测整个被放大区域

中 SSIM 的 GT 平均值。Fig 10(右半部分)

表明，相比于起她所有的方法，DVMAG

可以处理更大的放大系数，同时产生更小

的误差。比如对于 α = 20 的情况，

DVMAG 中的静态误差基本上和 Elerian

方法，AE 以及 Lagrangian 方法中 α = 1

的误差持平。此外，Fig(10)中的右图表明

了 DVMAG 在所有的方法中拥有最慢的

下降率。比如说，在 α = 0 − 40 范围内，

Youtube，Eulerian 方法和 Lagrangian 方法

的跳变比 DVMAG 的更加剧烈。这表明

DVMAG 方法相比于其他所有的方法鲁棒

性更好。 

Sim2：我们研究了大幅度动作的放大情

况，以及 DVMAG 方法是如何处理这些

的。我们测试了 Wu et al 提供的 Guitar 图

像序列。这个序列没有任何大幅度动作的

图像序列，因为只有琴弦的移动这么微小

的动作。我们使用相位方法来放大 Low E 

note。我们把这种放大结果看作是 GT。

跟我们之前将大幅度动作加入到 Sim1 中

一样的方法，我们又向 Sim2 中加入了大

幅度的全局动作。在这里我们在水平和垂

直两个方向上都使用 A = 50, f = 0.2 这两

个参数。输出图像序列就是 Sim2.我们分

别使用 Eluerian 方法，AE 和 DVMAG 方

法来处理 Sim2。我们设 α = 50，同时我

们测试了 72-92Hz 范围内的频率变化。对

DVMAG，我们使用可视流的方法得到候

选动作。在这里整个帧被当作动作掩码。 

 

     Fig 11(第一行)展示了 Sim2 的一个原

始帧及其通过不同方法得到的放大帧。我

们展示了蓝色线条的时空片段(见左上角).

琴弦的 Low E note 形变在 GT 模式下显得

非常明显。Eulerian 方法产生了明显的模

模糊误差，而且没有放大琴弦的形变。

DVMAG 正确地反映了 GT 而且没有产生

模糊误差。Fig 11(下部)展示了每一幅放

大后的影像帧基于 GT 的 SSIM。在这里

我们只考虑黄色矩形框之内的区域(见 Fig 

11 的左上角)。AE 稳定化处理由于错误

跟踪而造成了剧烈的跳变。在放大过程之

后，这种跳变变得更加剧烈。DVMAG 方

法由于其他所有的方法。此外，它的效果

比 Eulerian 方法的效果提升大约 200%。

(见 Fig 11 的底部)。 

 

5.结论 

 

        我们提出了一种新的可以处理大幅度

动作的影像放大方法。现在的放大技术在

处理大幅度动作的时候都会产生较大的误

差。我们的方法先使用临时稳定化技术，

之后在进行基于层次模型的放大。去透明

化技术被用来放大我们感兴趣的区域，同

时保留其余区域的元素不变。结果表明在
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处理大幅度动作的时候，如果能够进行艺

术的状态方法(什么！)，就会产生更大的

放大系数，并且降低误差。未来的工作重

点在于对待处理对象的多个不同的动作进

行处理。 
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