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结合多特征的单幅图像超分辨率重建算法

黄剑华， 王丹丹， 金　 野

（哈尔滨工业大学 计算机科学与技术学院，哈尔滨 １５０００１ ）

摘　 要： 为提高直接捕获的图像质量，针对梯度特征只能提取水平、垂直方向信息及非下采样轮廓波变换（ＮＳＣＴ）提取细节信

息不足的缺陷，提出一种结合 Ｇａｂｏｒ 变换及 ＮＳＣＴ 的超分辨率重建算法． 该算法充分利用 Ｇａｂｏｒ 变换和 ＮＳＣＴ 的互补性，针对

输入图像块的特点，采用 Ｇａｂｏｒ 变换来提取纹理特征，ＮＳＣＴ 来提取轮廓特征，然后分别利用稀疏模型进行重建，最后合并成一

幅高分辨率图像． 由于输入图像或多或少存在模糊，在重建过程中，加入了去模糊的正则项，以消除输入模糊的影响． 实验结

果表明，结合两种特征的超分辨率效果与单一特征相比，能够恢复更多的细节信息，去模糊正则项也有一定的作用． 本文方法

与 Ｋｉｍ 提出的核岭回归及 Ｙａｎｇ 提出的稀疏表示算法（ＳＣＳＲ）相比，主观上视觉效果更加清晰，客观上 ＰＳＮＲ 值平均提高了近

２ｄＢ，说明了该算法能够有效地提高图像的质量．
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　 　 高分辨率图像所呈现的图像细节更为丰富，表
达信息的能力更强，在医学、军事、遥感、视频监控等

领域都有广泛应用． 然而直接捕获的图像由于成像

设备及采集环境的限制，往往存在模糊、变形、含噪

声等． 为了提高图像的分辨率，最直观的方法即为

改善成像设备，然而高昂的费用限制了其应用范围，
因而通过软件的方法来提高图像分辨率成为当前重

要的研究领域之一．
基于学习的单帧图像超分辨率（ＳＲ）是图像重

建的一个重要分支，即输入一幅低分辨率图像，预测

对应的高分辨率图像，主要方法有：局部线性嵌入方

法（ＬＬＥ） ［１］、核岭回归方法（ＫＲＲ） ［２］、稀疏表示方

法［３－５］，及一些方法寻求准确的模糊核［６－７］来进行超

分辨率． 其中 Ｙａｎｇ 提出的稀疏编码方法（ＳＣＳＲ） ［３］

将压缩感知理论开创性地应用到了超分辨率中，利
用稀疏表示这个强先验知识，取得了较好的效果．
文献［４］提出了耦合字典训练方法，提高了算法的

计算效率，文献［５］进一步改进了该算法，提高了算



法的稳定性． 但是这类方法大多数采用一阶梯度及

二阶梯度（水平、垂直方向）来提取图像的高频信

息，并不能提取任意方向的信息，因此该特征描述的

信息并不全面． 非下采样轮廓波变换（ＮＳＣＴ）具有

多尺度性、多方向性、平移不变性，能够提取多方向

多尺度的信息． Ａｍｉｓｈａ［８］ 在超分辨率中引入了该变

换，复原了更多的图像高频信息，但是相对而言，
ＮＳＣＴ 不能很好地提取图像细节纹理信息． Ｇａｂｏｒ 变
换［９－１１］由于其有效性，被广泛地用于纹理分析，因此

可以结合 ＮＳＣＴ 与 Ｇａｂｏｒ 的优势，对图像进行综合

特征提取．
本文尝试利用 ＮＳＣＴ 与 Ｇａｂｏｒ 变换的互补性，

针对不同特征的低分辨率图像块采用不同的方法进

行提取，然后分别在稀疏表示的框架下对图像块进

行稀疏重构，最后合并成一幅高分辨率图像，意在提

高图像的超分辨率效果． 另外，由于图像或多或少

都存在模糊，本文尝试加入去模糊正则项，使算法能

够处理模糊输入的情况．

１　 基于稀疏表示的超分辨率算法

近十年来，稀疏表示作为一个强有力的工具被

广泛地用于图像去噪、压缩、超分辨率中［１２］ ． 其主要

思想是对于一个给定的信号 ｙ ∈ Ｒｎ， 可以由过完备

字典 Ｄ ∈ Ｒｎ×ｍ（ｎ ＜ ｍ） 基元的线性组合来表示，即
ｙ ＝Ｄα， 其中 α ∈ Ｒｍ 为稀疏表示的系数（仅含有少

量的非零元素）． 该系数 α 可以通过求解下面的优

化问题得到：
ｍｉｎ

α
‖α‖０，　 ｓ．ｔ． ‖ｙ － Ｄα‖２

２ ≤ ε． （１）

　 　 该模型表示在满足误差 ε 下， ｌ０ 范数准则下最

小的 α． 然而，式（１）求解是 ＮＰ 困难问题，为解决该

问题，文献［１３］提出可以用 ｌ１ 范数来逼近 ｌ０， 即

ｍｉｎ
α

‖α‖１， 　 ｓ．ｔ．‖ｙ － Ｄα‖２
２ ≤ ε． （２）

式（２）为凸优化问题，利用拉格朗日乘数因子 λ， 该

式就转变成了数学上的套索问题［１４］，即
ｍｉｎ

α
λ ‖α‖１ ＋ ‖ｙ － Ｄα‖２

２ ． （３）

通过求解式（３）， 就可以得到信号 ｙ 在字典 Ｄ 下的

稀疏表示系数 α．
ＳＣＳＲ［３］方法将稀疏表示的理论用于图像超分

辨率中，其基本思想是首先从训练集中构造一个描

述高低分辨率图像块对应关系的过完备字典，然后

寻求每一个待重建的图像块在该字典下的稀疏表示

系数，最后利用该系数构造出高分辨率图像． 整体

过程分为字典训练部分与稀疏重构部分，其中字典

训练部分采用联合训练的方式，即

ｍｉｎ
｛Ｄｈ，Ｄｌ，Ｚ｝

‖ Ｘｃ － ＤｃＺ‖２
２ ＋ λ

＾
‖Ｚ‖１，

式中

Ｘｃ ＝

１
Ｎ

Ｘｈ

１
Ｍ

Ｙｌ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

， Ｄｃ ＝

１
Ｎ

Ｄｈ

１
Ｍ

Ｄｌ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

．

Ｘｈ，Ｙｌ{ } 表示训练集中高低分辨率图像块（特征），
Ｄｈ，Ｄｌ{ } 表示 高 低 分 辨 率 字 典， Ｚ 表 示 系 数，

｛Ｎ，Ｍ｝ 表示高低分辨率图像块以向量表示的维数．
通过联合训练方式，实现了高分辨率图像块的稀疏

表示系数与对应的低分辨率图像块的系数相同的先

验知识． 稀疏重构部分主要分为基于稀疏表示的局

部模型构建和全局重建约束两部分，分别是

α∗ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ ‖Ｄα － ｙ‖２
２ ＋ λ ‖α‖１， Ｘ０ ＝ Ｄｈ α∗；

（４）
Ｘ１ ＝ ａｒｇｍｉｎ

Ｘ
‖ＳＢＸ － ｙ‖２

２ ＋ ｃ ‖Ｘ － Ｘ０‖２
２ ．（５）

式中： α∗ 表示稀疏表示系数， ｙ 表示低分辨率图像，
Ｓ 表示下采样操作， Ｂ 表示模糊操作， Ｘ１ 表示稀疏

重构后的高分辨率图像． 利用式（４）可以求得图像

块 ｙ 的稀疏表示系数 α∗， 由于图像结构的相似性，
高低分辨率图像块在各自字典下具有相同的稀疏表

示系数，因此可以利用该系数 α∗ 与高分辨率图像

字典 Ｄｈ 构造出初始的高分辨率图像 Ｘ０ ． 由于低分

辨率图像本身存在一些噪声，在式（４）过程中也可

能会造成一定的人工伪迹，为去除这些影响，利用式

（５）加强重建约束，这样就得到了最终的高分辨率

图像 Ｘ１ ．

２　 本文算法

在图像超分辨率中，主要恢复图像的高频信息，
因此无论是在字典训练过程还是稀疏重构部分，首
要步骤就是提取低分辨率图像的高频信息，以便对

丢失的信息做更为准确的预测，故特征提取方法成

为超分辨率效果的关键因素之一．
大多数方法采用一阶梯度及二阶梯度来提取图

像的高频信息，但是，由于梯度只能沿水平、垂直方

向，不能全面描述图像的高频信息． 为克服该缺点，
采用 ＮＳＣＴ 与 Ｇａｂｏｒ 相结合的方式来提取特征． 图

像在降质过程中丢失的高频信息一般为纹理信息和

轮廓信息，因此，重点恢复这两类信息． 对低分辨率

图像块进行了分类，依据小块的方差分成平坦块

（小方差）和非平坦块（大方差）． 首先来观察这两类

图像块的特点，一般来说，对于平坦块，其纹理特征

较为丰富，而对于非平坦块，其轮廓特征较为丰富．
在图 １ 中，将 ｌｅｎａ 图像块分成了两类，其块大小选

取的是 ２５∗２５，归一化后图像块方差选取的是０．２２，
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左图为平坦块，右图为非平坦块． 从图 １ 可以看到，
左图细节纹理信息较多，而右图轮廓边缘信息较

丰富．

小方差 大方差

原图

图 １　 方差分类图

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｆｏｒ ｖａｒｉａｎｃｅ

　 　 针对图像块的特点，对于平坦块，重点复原纹理

信息，利用 Ｇａｂｏｒ 滤波器提取小块的纹理特征，进而

求出在纹理字典库下的稀疏表示系数，再利用该系

数进行纹理信息重构；而对于非平坦块，重点恢复其

轮廓信息，利用 ＮＳＣＴ 提取小块的轮廓特征，类似

地，求出其在轮廓字典库下的稀疏表示系数，利用该

系数进行轮廓信息的重构，最后，将重建的图像块组

合成一副完整的图像． 另外，图像在降质过程中或

多或少会造成图像模糊，因此在稀疏重构过程中，对
图像进行了整体优化，加入了去模糊的正则项，以消

除模糊的影响． 算法总体流程图如图 ２ 所示．

纹理字典

轮廓字黄

NSCT

Cabor

正则化
约束

Bicubic

图 ２　 算法流程图

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 本算法的改进点主要有两方面：一是将低分辨

率图像块进行了分类，针对不同的图像块提取不同

的特征；二是在超分辨率过程中加入了去模糊正则

项，消除了模糊输入的影响．
２．１　 提取图像块的特征

由于人类视觉系统对图像的轮廓信息极其敏

感，因此有效复原图像的轮廓信息相当重要． ＮＳＣＴ
不仅具有良好的多方向性和多尺度性，还具有平移

不变性，能够有效地提取图像的轮廓特征． ＮＳＣＴ 由

非下采样金字塔（ＮＳＰ）分解和非下采样方向滤波器

组（ ＮＳＤＦＢ） 分解组成． 以两层 ＮＳＰ 分解和两层

ＮＳＤＦＢ 分解为例，阐述图像分解过程． 图像首先经

ＮＳＰ 分解得到一个高频子带和一个低频子带，然后

采用 ＮＳＤＦＢ 对高频子带进行方向分解， 若方向分

解系数为 ｍ，则得到 ２ｍ 个高频子带． 而下一次 ＮＳＰ
分解再对上一层 ＮＳＰ 分解得到的低频图像进行分

解，因此经过两层 ＮＳＰ 分解和两层 ＮＳＤＦＢ 分解，可
以得到 １ 个低频子带和 ８ 个高频子带． 相比较梯度

特征，ＮＳＣＴ 可以得到更多尺度与方向的信息，对图

像的描述能力更强． 图 ３ 为具有两层 ＮＳＰ 分解与两

层 ＮＳＤＦＢ 分解的 ＮＳＣＴ 的结构图．

NSDFB
NSP

NSDEB

Lowpass
subbandTmageNSP

［2,2］

Highpass
subband

图 ３　 ＮＳＣＴ 结构图（两层 ＮＳＰ 分解与两层 ＮＳＤＦＢ 分解）
Ｆｉｇ．３ 　 ＮＳＣＴ ｗｉｔｈ ｔｗｏ⁃ｌｅｖｅｌ ＮＳＰ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｗｏ⁃ｌｅｖｅｌ

ＮＳＤＦＢ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

　 　 另外，除了图像的轮廓信息，纹理信息也极为重

要． 在图像分析领域，Ｇａｂｏｒ 变换已经成功地用于提

取图像的纹理特征． 与 ＮＳＣＴ 变换相比，Ｇａｂｏｒ 变换

能够更好地提取图像的细节信息，其由不同方向不

同频率的滤波器组组成，同样具有多方向性、多尺度

性以及平移不变性． 二维的 Ｇａｂｏｒ 函数［１５］ 如下式

所示：

Ｇ（ｘ，ｙ） ＝ １
２πσ２

ｅ －
ｘ′２＋ｙ′２

２σ２( ) ｅｊ２π（μｘ′＋νｙ′） ．

式中： ｘ′ ＝ ｘｃｏｓ θ ＋ ｙｓｉｎ θ， ｙ′ ＝ － ｘｓｉｎ θ ＋ ｙｃｏｓ θ，σ
为高斯沿 ｘ 轴和 ｙ 轴的标准偏差， （μ，ν） 为空间

频率．
综合 ＮＳＣＴ 与 Ｇａｂｏｒ 变换各自的优势，用 ＮＳＣＴ

来提取图像块的轮廓信息，用 Ｇａｂｏｒ 变换来提取纹

理信息，这样，图像的轮廓及纹理信息被有效地提取

出来． 图像块通过 ＮＳＣＴ 生成的各个子带级联成一
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个向量作为图像块的轮廓特征，同样，图像块经过

Ｇａｂｏｒ 变换得到的各个子带也被级联成一个向量作

为图像块的纹理特征．
２．２　 正则化约束

图像在降质过程中或多或少会变得模糊，因此

在超分辨率过程中，去除模糊的能力也成为影响其

效果的关键因素． 对于图像去噪、去模糊、超分辨率

这类不适定的反问题，为了逼近原图像信息的解，必
须加入额外的先验知识来使解稳定，这类方法统称

为正则化方法，故需要寻求合适的去模糊正则项．
很多含参的图像先验方法被用于求解这类问

题，最简单的方法是使用高斯平滑惩罚项，但是效果

并不好． 后来开始使用 ｌｐ（０．７≤ ｐ≤１） 范数［１６］来反

映图像的统计特性，还有很多复杂的方法尝试学习

一些滤波器及代价函数［１７－１８］ ． 这些方法已经成功地

用于图像去噪，但对于图像去模糊是不适用的，因为

模糊操作会削弱图像的高频信息，这将会导致模糊

图像比清晰图像有一个更低的代价． 例如单纯地最

小化 ｌ１ 范数，可以去除一定的噪声，然而会得到一幅

比较模糊的图像［１９］ ． 而 ｌ１ ／ ｌ２（Ｌ１ 范数 ／ Ｌ２ 范数） 有效

地解决了这个问题， 该正则项会随着图像模糊程度

的增加而增大，故可以通过最小化该参数以达到去

模糊的效果［２０］ ． ｌ１ ／ ｌ２ 相比较 ｌ１ 而言，能够更准确地

描述清晰图像的特点，无论模糊操作还是锐化操作，
都将使其增大，即真实图像的 ｌ１ ／ ｌ２ 最小． 因此采用

ｌ１ ／ ｌ２ 作为去模糊的正则项．
在求解过程中，由于图像的低频子带几乎不受

模糊的影响，因此首先提取重建完初始的高分辨率

图像的梯度特征（水平、垂直方向），然后通过求解

式（６）（最小化 ｌ１ ／ ｌ２） 来得到模糊核，进而利用文献

［２１］的模糊算法得到高分辨率图像． 正则项约束为

ｍｉｎ
Ｘ，Ｂ

λ ‖ＢＸ － Ｘ ＇
１‖２

２ ＋
‖Ｘ‖１

‖Ｘ‖２

＋ φ ‖Ｂ‖１ ． （６）

式中 Ｘ′１ 表示图像的梯度特征， Ｂ 为模糊核． 式（６）
的解可以通过交替求模糊核 Ｂ 和清晰图像 Ｘ 得到．
求模糊核 Ｂ 时采用 ＩＲＬＳ 算法［２２］，求清晰图像时采

用 ＩＳＴＡ 算法［２３］，其能够快速地求解一般的线性逆

问题．
２．３　 超分辨率详细算法

首先训练纹理字典及轮廓字典作为输入（训练

方法见 ２．４ 节），超分辨率过程主要分为两部分：稀
疏表示模型和正则化约束． 稀疏表示模型主要利用

稀疏表示先验构造出初始的高分辨率图像，而正则

化约束则是对初始的高分辨率图像进行优化，去除

人工伪迹及模糊、噪声的影响．
１）稀疏表示模型． 将低分辨率图像划分成小

块，依据小块方差分为平坦块与非平坦块． 对于平

坦块，用 Ｇａｂｏｒ 滤波器提取其纹理特征，利用式（４）
在纹理字典库下求得对应的高分辨率图像块；对于

非平坦块，用 ＮＳＣＴ 提取其轮廓特征，同样的方法，
求得其在轮廓字典下对应的高分辨率图像块，最后

将图像块组合成完整的初始的图像．
２）正则化约束． 正则化约束条件有两个：一是

式（５）保证重建约束，由于初始图像含有噪声及在

１）过程中可能产生不必要的人工伪迹，该正则化约

束主要是去除这些影响；二是式（６）去除模糊的影

响，使算法能够处理模糊输入的情况． 具体的算法

如下．
算法 １　 整体的超分辨率算法框架．
输入：一幅低分辨率图像 Ｙ， 纹理字典｛Ｄｃ

ｈ，Ｄｃ
ｌ ｝，

轮廓字典｛Ｄｇ
ｈ，Ｄｇ

ｌ ｝ ．
从 Ｙ 的左上角开始，对于每一个 ５∗５ 的图像块

ｙ ｊ （块与块之间重叠 ４ 个像素点）执行以下步骤：
１）计算 ｙ ｊ 的方差． 若方差大于 θ， 则用 ＮＳＣＴ 提

取图像块的轮廓特征，在以下的步骤中采用轮廓字

典；相反，若方差小于 θ， 则用 Ｇａｂｏｒ 滤波器提取图

像块的纹理特征，在下列步骤中采用纹理字典．
２）利用式（４）求得图像块在对应字典下的稀疏

表示系数，再利用相同的系数及对应的高分辨率图像

字典求得初始的高分辨率图像 Ｘ０ ．
α∗ ＝ ａｒｇｍｉｎ ‖Ｄα － ｙ‖２

２ ＋ λ ‖α‖１， Ｘ０ ＝ Ｄｈ α∗ ．
　 　 利用式（５）求得满足重建约束并最接近 Ｘ０ 的

图像 Ｘ１ ．
Ｘ１ ＝ ａｒｇｍｉｎ

Ｘ
‖ＳＢＸ － Ｙ‖２

２ ＋ ｃ ‖Ｘ － Ｘ０‖２
２ ．

　 　 消除模糊输入的影响并重建出最终的高分辨率

图像 Ｘ∗ ．
１）利用式（６）求得模糊核 Ｂ∗ ．

Ｂ∗ ＝ ａｒｇｍｉｎ
Ｂ

λ ‖ＢＸ － Ｘ１‖２
２ ＋

‖Ｘ‖１

‖Ｘ‖２

＋ φ ‖Ｂ‖１ ．

２）在模糊核 Ｂ∗ 下，利用去模糊算法［２０］ 恢复出

图像 Ｘ∗ ．
输出：高分辨率图像 Ｘ∗ ．

２．４　 字典训练

在图像超分辨率过程中，将低分辨率图像块分

成了平坦块与非平坦块，分别复原其纹理信息及轮

廓信息，因此，需要训练两个字典：纹理字典及轮廓

字典． 对于纹理字典，首先随机挑选训练库中方差

比较小的图像块，进而采用 Ｇａｂｏｒ 滤波器提取其纹

理特征，生成纹理特征库，对纹理特征库进行联合训

练，便得到了纹理特征字典． 同样地，对于轮廓字

典，选取方差比较大的图像块，用 ＮＳＣＴ 提取其轮廓
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特征进行字典的训练． 字典训练方法与 ＳＣＳＲ 训练

字典的方法相同，具体训练流程见图 ４．

轮廓特
征字典

纹理特
征字典

纹理
特征库

轮廓
特征库

NSCT

Gabor

训练集
方差 特征

提取
字典
训练

图 ４　 字典训练流程图

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｉｅｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ

３　 实验结果

为了说明算法的可行性和有效性，分别做了以

下对比实验． 采用和 ＳＣＳＲ 方法相同的训练集，测试

图像从 ＵＳＣ－ＳＩＰＩ，Ｆｌｉｃｋｒ 收集，另外还收集了一些经

典图像作为测试图像． 在字典训练过程中，采用归

一化后的图像块方差 ０．２７ 作为区分平坦块和非平

坦块的阈值，进而进行纹理字典及轮廓字典的训练．
为得到与高分辨率图像相对应的低分辨率图像，首
先将测试图像降采样 ２ 倍，再用 ５ × ５ 的高斯模糊核

或运动模糊核对其进行模糊处理． 综合考虑算法的

复杂度及准确性，采用 ２ 个尺度、４ 个方向的 Ｇａｂｏｒ
滤波器组对图像块进行纹理特征的提取，采用两层

ＮＳＰ 及两层 ＮＳＤＦＢ 分解的 ＮＳＣＴ 对图像块进行轮

廓特征的提取． 在超分辨率中，选择 ５ × ５ 的小块作

为单位进行超分辨率． 分别讨论特征、去模糊项、字
典大小对超分辨率效果的影响以及不同超分辨率方

法的对比，实验效果采用 ＰＳＮＲ 值进行评估，ＰＳＮＲ
值越高代表重建效果越好．
３．１　 特征对超分辨率效果的影响

首先用方差为 １ 的高斯模糊核对 １５ 幅图像进

行模糊处理，然后分别采用 Ｇａｂｏｒ、ＮＳＣＴ 以及两种

结合的方式（本方法）提取图像的特征，再分别进行

超分辨率． 另外，将 ＳＣＳＲ 方法作为参照． 采用各种

方法进行超分辨率的 ＰＳＮＲ 值在表 １ 中显示，从表 １
可以看出，采用 ＮＳＣＴ 与 Ｇａｂｏｒ 相结合的方式进行

超分辨率的 ＰＳＮＲ 值是最高的，因而从客观上说明

结合这两种方法是有效的． 对松鼠这幅图像采用不

同特征提取方法进行超分辨率的效果如图 ５ 所示，
从图像中可以观察到采用 ＮＳＣＴ 及 Ｇａｂｏｒ 相结合方

式的超分辨率图像更为清晰．
３．２　 模糊正则项对超分辨率效果的影响

用运动模糊核（分别沿 ４５ 度角移动 ３，４，５，６ 个

像素）将 ２３ 幅图像进行模糊处理，再分别用 ＳＣＳＲ
方法与本方法进行超分辨率，其 ＰＳＮＲ 值如表 ２ 所

示． 表中最后一行为（３，４５）行与（６，４５）行 ＰＳＮＲ 值

的差值． 从表 ２ 可以看到，随着输入图像运动模糊

程度的加深，ＳＣＳＲ 方法重建出的图像 ＰＳＮＲ 值下降

的非常快，即超分辨率效果迅速变差，而本文方法重

建出的图像 ＰＳＮＲ 值下降的相对缓慢，这说明模糊

正则项的加入是有效的． ｉｍｇ１ 的重建效果如图 ６ 所

示，从图 ６ 可以观察到，ＳＣＳＲ 方法由（３，４５）到（６，
４５）重建出的图像效果差别很大，而本文方法差别

比较小，从感官上说明了模糊正则项的有效性．
表 １　 不同特征提取方法的对比

Ｔａｂ．１　 ＰＳＮＲ ｖａｌｕｅｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

图像 ＳＣＳＲ Ｇａｂｏｒ ＮＳＣＴ ＮＳＣＴ＋Ｇａｂｏｒ

建筑 ２３．４４１ ２６．８６４ ２７．２５４ ２７．３５３

松鼠 ２７．９０４ ２９．０６８ ２９．７８６ ３０．００８

平均值 ２４．９７７ ２７．０６２ ２７．３１７ ２７．４５０

表 ２　 不同模糊程度的输入的对比

Ｔａｂ．２　 ＰＳＮＲ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂｌｕｒ ｄｅｇｒｅｅｓ

图像及

方法

Ｉｍｇ１

ＳＣＳＲ Ｏｕｒｓ

Ｉｍｇ２

ＳＣＳＲ Ｏｕｒｓ

平均值

ＳＣＳＲ Ｏｕｒｓ

（３，４５） ３１．４７ ３１．９１ ３０．３９ ３０．５９ ２７．３９ ２７．５６

（４，４５） ２９．６５ ３１．２２ ２９．４１ ２９．５９ ２６．０８ ２６．２６

（５，４５） ２７．７９ ３２．８９ ２８．４０ ３０．１２ ２４．９８ ２６．６２

（６，４５） ２６．５１ ３１．３２ ２７．５９ ２９．６９ ２４．１９ ２６．３３

下降 ４．９６ ０．５９ ２．８０ ０．９０ ３．２０ １．２３

３．３　 字典规模对超分辨率效果的影响

首先训练大小为 ２５６、５１２、１０２４ 的三类字典，每
一类字典都包括本文算法用到的纹理字典、轮廓字

典以及 ＳＣＳＲ 方法的字典，然后分别用 ＳＣＳＲ 方法、
本文方法进行重建，输入图像用方差为 １ 的高斯模

糊核进行模糊处理，其超分辨率图像对应的 ＰＳＮＲ
值如表 ３ 所示，最后一行是 ２３ 幅图像的平均值． 从

表 ３ 可以看出，就平均值而言，字典越大，ＰＳＮＲ 值

越高，即图像复原效果越好，这是符合人们的直觉认

识． 更重要的是，对于相同规模的字典，本文方法的

ＰＳＮＲ 值都比 ＳＣＳＲ 方法高，这也说明了本文算法的

有效性．
表 ３　 字典大小对超分辨率效果的影响

Ｔａｂ．３　 ＰＳＮＲ ｖａｌｕｅｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｉｚｅｓ ｏｆ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ

图像
Ｄ２５６

ＳＣＳＲ Ｏｕｒｓ

Ｄ５１２

ＳＣＳＲ Ｏｕｒｓ

Ｄ１０２４

ＳＣＳＲ Ｏｕｒｓ

ｆａｃｅ ２７．７７９ ３２．２７０ ２７．７７２ ３２．３３０ ２７．７７８ ３２．３９６

ｃａｔ ２９．６０８ ３２．５０３ ２９．６０８ ３２．５４８ ２９．６０７ ３２．５９５

平均值 ２６．２５６ ２７．９１３ ２６．２５８ ２７．９１８ ２６．２６０ ２７．９１９

３．４　 不同方法的对比

将本文方法与 Ｂｉｃｕｂｉｃ 差值、ＳＣＳＲ［３］、ＫＲＲ［２］ 方

法进行了对比，表 ４ 展示了使用不同方法对图像进

行超分辨率的 ＰＳＮＲ 值，其中 ｌｅｎａ，ｐｅｐｐｅｒｓ 采用方
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差为 １ 的高斯模糊核进行模糊处理，Ｇａｕｓｓｉａｎ（５，１）
行展示的是 ４３ 幅图像 ＰＳＮＲ 的平均值． 这组图像采

用方差为 １ 的 ５×５ 高斯模糊核进行处理，Ｍｏｔｉｏｎ（５，
４５）也是 ４３ 幅图像 ＰＳＮＲ 的平均值，该组图像采用

５×５ 的运动模糊核（沿 ４５ 度运动了 ５ 个像素值）进
行模糊处理，其余同理． 从表 ４ 可以观察到，本文方

法的 ＰＳＮＲ 值相比较 ＳＣＳＲ、ＫＲＲ 提高了大概 ２ ｄＢ．
对 ｌｅｎａ 及 ｐｅｐｐｅｒｓ 进行重建的图像如图 ７、图 ８ 所

示，从图中可以观察到本方法重建出的图像更为

清晰．

表 ４　 不同方法间的对比

Ｔａｂ．４　 ＰＳＮＲ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ＳＲ ｉｍａｇｅｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

方法 Ｂｉｃｕｂｉｃ ＳＣＳＲ ＫＲＲ Ｏｕｒｓ

ｌｅｎａ ２８．６８６ ２８．７０８ ２８．８１７ ３１．００５

ｐｅｐｐｅｒｓ ２８．４８６ ２８．５７３ ２８．７２９ ３０．６７３

Ｇａｕｓｓｉａｎ（５，１） ２６．４１７ ２６．４３６ ２６．５３４ ２８．２３４

Ｇａｕｓｓｉａｎ（５，３） ２４．０８５ ２４．０２２ ２４．０５２ ２７．３３９

Ｍｏｔｉｏｎ（５，４５） ２５．２８７ ２５．２２ ２５．３０２ ２７．３３４

Ｍｏｔｉｏｎ（６，４５） ２４．４８５ ２４．４４３ ２４．４８８ ２６．８１６

SCSR Gabor NSCT Gabor+NSCT(本文） Truth

图 ５　 松鼠的超分辨率效果（不同特征提取方法）
Ｆｉｇ．５　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｑｕｉｒｒｅｌ ｉｍａｇｅ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ

SCSR SCSR Ours Ours Truth
motion(3,45) motion(6,45) motion(3,45) motion(6,45)

图 ６　 ｉｍｇ１ 的超分辨率效果（不同模糊输入）
Ｆｉｇ．６　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｇ１ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂｌｕｒ ｄｅｇｒｅｅｓ

图 ７　 ｌｅｎａ 的超分辨率效果，从左往右依次是：原始输入图片，ＳＣＳＲ，ＫＲＲ，Ｏｕｒｓ，Ｔｒｕｔｈ
Ｆｉｇ．７　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｌｅｎａ ｉｍａｇｅ． Ｌｅｆｔ ｔｏ ｒｉｇｈｔ： Ｉｎｐｕｔ， ＳＣＳＲ， ＫＲＲ， Ｏｕｒｓ， Ｔｒｕｔｈ

图 ８　 ｐｅｐｐｅｒｓ 的超分辨率效果，从左往右依次是：原始输入图片，ＳＣＳＲ，ＫＲＲ，Ｏｕｒｓ，Ｔｒｕｔｈ
Ｆｉｇ．８　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｅｐｐｅｒｓ ｉｍａｇｅ． Ｌｅｆｔ ｔｏ ｒｉｇｈｔ： Ｉｎｐｕｔ， ＳＣＳＲ， ＫＲＲ，Ｏｕｒｓ ａｎｄ Ｔｒｕｔｈ
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４　 结　 论

结合多特征融合和稀疏表示的超分辨率方法，
利用 ＮＳＣＴ 与 Ｇａｂｏｒ 的互补性，针对不同的低分辨

率图像块，采用不同的方法来提取特征，进而进行重

建． 此外，算法针对 ＳＣＳＲ 方法处理模糊输入情况较

差的缺点，加入了去模糊正则项，使得算法能够较好

地处理模糊输入的情况，最终使得重建后的图像较

好地复原了丢失的高频信息． 通过各方面的实验验

证了该算法的有效性．
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