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基于Boosting回归的单帧图像超分辨率重建
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摘要 实例学习是一种有效的单帧图像超分辨率重建技术，关键在于如何建立低分辨率与高分辨率图像之间的映

射关系。许多研究表明，当面对复杂多样的自然图像时，类型单一的回归模型难以重建出理想的高分辨率图像。

为此，以A+算法为基础，提出一种基于 Boosting集成学习的超分辨率算法，通过不断增强回归模型的互补性，超分

辨率重建模型能较好地适用于不同内容的图像。该算法首先利用 Boosting思想训练多组具有互补性的子回归器；

然后对各组子回归器进行组合，生成泛化能力更强、重建性能更好的集成模型；最后利用级联残差回归策略，采用

由粗到精的方式逐渐合成高分辨率图像，以进一步提高超分辨率重建图像的质量。在 5个标准数据集上对所提方

法和 4种基于实例学习的主流超分辨率方法进行了比较，结果表明，所提超分辨率重建方法能够重建出图像边缘更

加清晰和纹理细节更加丰富的高质量图像。
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Boosting Regression-Based Single-Image Super-Resolution Reconstruction
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Abstract Example learning is an effective single-image super-resolution reconstruction technique. The key function
of this technique is determining how to establish the mapping relationship between high- and low-resolution images.
Especially, when dealing with complex and diverse natural images, several studies have shown that it is difficult to
reconstruct ideal high-resolution images using a single regression model. Therefore, this study uses the A+ algorithm
as a starting point and proposes a super-resolution algorithm based on the theory of Boosting ensemble learning that can
adapt to various types of natural images by continuously enhancing the complementarity of the regression model. First,
the Boosting scheme is used to train multiple sets of complementary subregressors. Then, all sets of subregressors are
merged to generate an integrated model with stronger generalization ability and better reconstruction performance.
Finally, a cascaded residual regression strategy and a coarse-to-fine technique are used to gradually synthesize high-

resolution images to further improve the image quality. The proposed method was compared with four state-of-the-art
examples of learning-based super-resolution methods using five standard datasets. The experimental results show that
the proposed method can reconstruct high-quality images with clearer edges and richer texture details.
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1 引 言

在日常生活与实际应用中，人们对高分辨率图

像的需求十分迫切。例如，在遥感成像、医疗成像、

视频监控等应用场景中，高分辨率图像有助于工作

人员获取更多的有用信息，从而做出更加科学合理

的决策。因此，图像超分辨率重建作为一种有效提

高图像分辨率的信号处理技术应运而生，该技术旨

在以最低成本从一幅或多幅低分辨率图像中重建

出高于成像系统物理分辨率的高质量图像。目前，

主流的图像超分辨率技术可大致分为三类，即基于

插值的方法［1-2］、基于重构的方法［3-4］和基于实例学习

的方法［5-6］。

虽然基于插值的方法原理简单、计算复杂度低，

但该方法由于直接通过空间域中已知近邻像素的加

权平均估计高分辨率网格中的未知像素，重建的图

像边缘锯齿效应十分明显。而基于重构的方法尽管

能有效保持光滑的图像边缘，但其本质是利用图像

本身和先验信息进行图像上采样，因此在没有增量

信息输入的情况下难以恢复丢失的纹理细节信息。

相比之下，基于实例学习的方法通过机器学习

技术建立低-高分辨率图像之间的映射关系，能够有

效估计出低分辨图像中丢失的高频细节，即使在放

大倍数较大的情况下，仍然能够合成边缘清晰、纹理

细节丰富的高质量图像。常用的基于实例学习的方

法有邻域嵌入法［7-8］、稀疏表示法［9-10］和基于回归的方

法［11-12］等。其中，基于回归的方法是一种直接将低分

辨率特征空间投影到高分辨率特征空间的超分辨率

方法，该方法可进一步分为两个子类，即分段线性回

归方法和基于深度学习的非线性回归方法。

分段线性回归是一种常用的超分辨重建方法，

该方法通过将低 -高分辨率图像之间复杂的非线性

回归问题转换为子空间内的线性回归问题，有效提

高了算法效率和重建性能。最具代表性的方法为

Timofte等［13］提出的锚点邻域回归（ANR）算法。考

虑到自然图像的结构复杂性，ANR算法采用字典原

子作为锚点，将整个特征空间上的非线性映射转换

为局部子空间上的线性映射。随后，Timofte等［14］

将锚点的邻域选择范围扩展到整个原始数据集，进

一步将 ANR算法改进为 A+算法。此外，Zhang
等［15］利用 k-means聚类算法将低分辨率特征空间划

分为多个线性子集，提出了一种学习多线性映射函

数的快速超分辨率重建方法。Hu等［16］将级联策略

引入到分段线性回归模型，以减小重建图像与真实

图像之间的误差。Huang等［17］根据低分辨率图像块

插值曲率的不同对图像块进行划分，进而在线性子

空间上建立多混合先验超分辨率模型（MMPM）。

随着卷积神经网络的发展，基于深度学习的超

分辨率方法［18-19］取得了一系列突破性研究成果。最

近的研究中，Dong等［20］率先提出了超分辨率卷积神

经网络（SRCNN）。Liu等［21］将传统稀疏编码与深

度学习相结合，提出了一种基于稀疏编码的超分辨

率网络。Kim等［22］通过增加卷积层数，进一步提高

了 重 建 图 像 质 量 。 2017 年 ，Ledig 等［23］提 出 的

SRGAN模型首次突破了高倍超分辨率放大的瓶

颈，同时构建了一种由 16个残差块组成的深度残差

网络 SRResNet。随后，Lim等［24］在 SRResNet的基

础上移除了残差结构中的批归一化（BN）层，从而在

有限的计算资源下建立了一个性能更好的超分辨

率模型。尽管基于深度学习的方法有助于获得良

好的重建性能，然而该方法通常需要大量训练样本

进行学习，对计算设备性能要求较高，因此不论在

数据采集还是模型训练上都面临巨大挑战，无法在

计算资源受限的环境下使用。

为克服上述难题，许多研究者以ANR或A+为

研究起点，尝试了一系列改进工作。例如 Jiang等［25］

根据字典原子与输入低分辨率块之间相关性大小

为输入的低分辨图像块分配不同权值，提出了一种

局部正则锚点邻域回归算法。Wu等［26］以高分辨率

块相似性为依据，对高分辨率块表示系数进行了适

当调整。Zhang等［27］在 A+算法基础上提出学习循

环残差回归器，以一种由粗到精的方式实现超分辨

率重建，从而得到更接近原始图像的重建图像。然

而，上述方法生成的回归模型类型较单一，当面对

内容复杂多样的测试图像时难以重建出令人满意

的高分辨率图像。为此，受 Boosting集成学习思想

和 Nejati等［28］提出的增量字典学习方法的启发，本

文 以 A+ 算 法 为 研 究 基 础 ，提 出 了 一 种 基 于

Boosting 集 成 学 习 的 超 分 辨 率 方 法 ，即 利 用

Boosting策略训练多组具有互补性的子回归器，通

过不同子回归器之间的互补性增强超分辨率模型

的整体泛化能力。

2 相关工作

2. 1 过完备字典学习

稀疏表示理论认为，自然图像的局部结构特征

可以近似地表示为过完备字典中少数原子的稀疏

线性组合。该理论被广泛应用于多种图像处理问

题中，例如图像压缩［28］、图像超分辨率重建［29］、人脸

识别［30］等。其中，较经典的一种字典学习方法为

Aharon等［31］提出的K-SVD算法，其目标函数为

( D，A) = arg min
D，A

 Y- DA 2

F

s.t. am
0
≤ s， ∀m= 1，2，⋯，M， （1）

式中：Y= [ y1，y2，…，yM ] ∈ R n×M 表示由 M 个 n维

特征向量组成的数据集；D ∈ R n× K为包含 K个原子

的过完备字典；A= [ a1，a2，…，aM ] ∈ RK×M 为稀疏

系数矩阵，且矩阵中每列向量不超过 s个非零元

素。（1）式的求解通过交替更新系数矩阵 A 和字典

D 实现，具体分为两步：第一步在字典固定的情况

下，利用正交匹配追踪（OMP）算法［32］完成稀疏编

码；第二步在系数矩阵固定的情况下，通过对误差

项进行奇异值分解（SVD）和最小化误差重构更新

字典中的原子。

2. 2 A+算法回顾

近来，由 Timofte等［14］提出的基于 A+的超分

辨率算法因优越的重建性能而受到广泛关注。该

算法通过学习分段线性映射函数实现低分辨率特

征空间到高分辨率特征空间的转换。在算法训练

阶段，每个字典原子被看作是低分辨率特征空间中

的一个锚点，进而在每个锚点周围组成高-低分辨率

邻域对，并在每个邻域对上建立与之对应的映射函

数（回归器）。测试阶段，通过为每个低分辨率输入

特征依次匹配一个最优回归器，最终实现低分辨率

特征到高分辨率特征的快速变换。

设 XH ∈ RNH ×M 表示由 M 个 NH 维高分辨率特

征向量组成的训练数据集，X L ∈ RNL ×M 表示相应的

低分辨率数据集。首先，利用 K-SVD字典学习算

法在低分辨率数据集上学习一个低分辨率字典

DL = [ ]d L1，d L2，…，d L
K ∈ RNL × K，其 中 K 表 示 DL 中

原子的个数；然后将各个原子 d Li ( i= 1，2，…，K )分
别作为锚点，在低分辨率数据集中寻找与 d Li 相关

性较高的 p个特征向量，组成以 d Li 为锚点的低分

辨率邻域矩阵 N L
i ∈ RNL × p。设 N H

i ∈ RNH × p 表示相

应的高分辨率邻域矩阵，则该低分辨率邻域与高分

辨率邻域之间的映射函数 F i可由脊回归模型［33］表

示为

min
F i

 N H
i - F iN L

i

2

F
+ λ F i

2

F
， （2）

式中：λ> 0为平衡重构误差项与正则项之间关系的

系数。F i的近似解表示为

F i= N H
i
é
ë(N L

i ) TN L
i + λIùû

-1

(N L
i ) T， （3）

式中：I是一个 p× p的单位矩阵。因此，对于一个

给 定 的 低 分 辨 率 输 入 特 征 向 量 y，若 d Lj ( j=
1，2，…，K )表示与 y相似性最大的锚点，F j 表示与

该锚点对应的回归器，则估计的高分辨率特征向

量 ŷ为
ŷ= F j y。 （4）

由于字典和相应的回归器均在训练阶段通过

离线学习获得，故在测试阶段只需为每个低分辨率

特征向量匹配一个最优回归器，即可实现快速高效

的超分辨率重建。

3 所提方法内容

3. 1 方法概述

为了获得泛化能力更强、重建性能更好的超分

辨率模型，提出了一种基于 Boosting回归器学习和

级联残差回归的超分辨率方法，图 1为所提方法的

基本框架。所提方法分为训练阶段和测试阶段，其

中训练阶段包含 4个步骤。

1）建立训练集：给定一组高分辨率图像，首先

采用双立方插值算法将其下采样到某个确定的尺

寸，作为与原始高分辨率图像对应的低分辨率图

像，再对其进行相同倍数的上采样，将上采样得到

的插值图像与原始高分辨率图像构成低 -高分辨率

图像训练集。

2）特征表示：首先，将训练图像划分为固定大

小的图像块；然后，从低分辨率图像块提取一阶和

二阶梯度特征，组成低分辨率特征集；同时，将原始

高分辨率图像块与低分辨率图像块之差作为将要

进行估计的高频细节 ，得到相应的高分辨率特

征集。

3）Boosting模型训练：首先通过所提 Boosting
回归器学习算法得到一组具有互补性的子回归器

F 1，…，FT；接着合并所有子回归器，得到性能优于

单个子回归器的集成回归器 F *
r；最后利用 F *

r 估计每

一幅低分辨率训练图像对应的高分辨率图像 。

Boosting 回 归 器 学 习 算 法 的 详 细 步 骤 由 3. 2 节

给出。

4）基于级联残差回归的模型优化：采用级联残

差回归策略，将第 r轮估计的高分辨率图像作为第
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可以近似地表示为过完备字典中少数原子的稀疏

线性组合。该理论被广泛应用于多种图像处理问

题中，例如图像压缩［28］、图像超分辨率重建［29］、人脸

识别［30］等。其中，较经典的一种字典学习方法为

Aharon等［31］提出的K-SVD算法，其目标函数为

( D，A) = arg min
D，A

 Y- DA 2

F

s.t. am
0
≤ s， ∀m= 1，2，⋯，M， （1）

式中：Y= [ y1，y2，…，yM ] ∈ R n×M 表示由 M 个 n维

特征向量组成的数据集；D ∈ R n× K为包含 K个原子

的过完备字典；A= [ a1，a2，…，aM ] ∈ RK×M 为稀疏

系数矩阵，且矩阵中每列向量不超过 s个非零元

素。（1）式的求解通过交替更新系数矩阵 A 和字典

D 实现，具体分为两步：第一步在字典固定的情况

下，利用正交匹配追踪（OMP）算法［32］完成稀疏编

码；第二步在系数矩阵固定的情况下，通过对误差

项进行奇异值分解（SVD）和最小化误差重构更新

字典中的原子。

2. 2 A+算法回顾

近来，由 Timofte等［14］提出的基于 A+的超分

辨率算法因优越的重建性能而受到广泛关注。该

算法通过学习分段线性映射函数实现低分辨率特

征空间到高分辨率特征空间的转换。在算法训练

阶段，每个字典原子被看作是低分辨率特征空间中

的一个锚点，进而在每个锚点周围组成高-低分辨率

邻域对，并在每个邻域对上建立与之对应的映射函

数（回归器）。测试阶段，通过为每个低分辨率输入

特征依次匹配一个最优回归器，最终实现低分辨率

特征到高分辨率特征的快速变换。

设 XH ∈ RNH ×M 表示由 M 个 NH 维高分辨率特

征向量组成的训练数据集，X L ∈ RNL ×M 表示相应的

低分辨率数据集。首先，利用 K-SVD字典学习算

法在低分辨率数据集上学习一个低分辨率字典

DL = [ ]d L1，d L2，…，d L
K ∈ RNL × K，其 中 K 表 示 DL 中

原子的个数；然后将各个原子 d Li ( i= 1，2，…，K )分
别作为锚点，在低分辨率数据集中寻找与 d Li 相关

性较高的 p个特征向量，组成以 d Li 为锚点的低分

辨率邻域矩阵 N L
i ∈ RNL × p。设 N H

i ∈ RNH × p 表示相

应的高分辨率邻域矩阵，则该低分辨率邻域与高分

辨率邻域之间的映射函数 F i可由脊回归模型［33］表

示为

min
F i

 N H
i - F iN L

i

2

F
+ λ F i

2

F
， （2）

式中：λ> 0为平衡重构误差项与正则项之间关系的

系数。F i的近似解表示为

F i= N H
i
é
ë(N L

i ) TN L
i + λIùû

-1

(N L
i ) T， （3）

式中：I是一个 p× p的单位矩阵。因此，对于一个

给 定 的 低 分 辨 率 输 入 特 征 向 量 y，若 d Lj ( j=
1，2，…，K )表示与 y相似性最大的锚点，F j 表示与

该锚点对应的回归器，则估计的高分辨率特征向

量 ŷ为
ŷ= F j y。 （4）

由于字典和相应的回归器均在训练阶段通过

离线学习获得，故在测试阶段只需为每个低分辨率

特征向量匹配一个最优回归器，即可实现快速高效

的超分辨率重建。

3 所提方法内容

3. 1 方法概述

为了获得泛化能力更强、重建性能更好的超分

辨率模型，提出了一种基于 Boosting回归器学习和

级联残差回归的超分辨率方法，图 1为所提方法的

基本框架。所提方法分为训练阶段和测试阶段，其

中训练阶段包含 4个步骤。

1）建立训练集：给定一组高分辨率图像，首先

采用双立方插值算法将其下采样到某个确定的尺

寸，作为与原始高分辨率图像对应的低分辨率图

像，再对其进行相同倍数的上采样，将上采样得到

的插值图像与原始高分辨率图像构成低 -高分辨率

图像训练集。

2）特征表示：首先，将训练图像划分为固定大

小的图像块；然后，从低分辨率图像块提取一阶和

二阶梯度特征，组成低分辨率特征集；同时，将原始

高分辨率图像块与低分辨率图像块之差作为将要

进行估计的高频细节 ，得到相应的高分辨率特

征集。

3）Boosting模型训练：首先通过所提 Boosting
回归器学习算法得到一组具有互补性的子回归器

F 1，…，FT；接着合并所有子回归器，得到性能优于

单个子回归器的集成回归器 F *
r；最后利用 F *

r 估计每

一幅低分辨率训练图像对应的高分辨率图像 。

Boosting 回 归 器 学 习 算 法 的 详 细 步 骤 由 3. 2 节

给出。

4）基于级联残差回归的模型优化：采用级联残

差回归策略，将第 r轮估计的高分辨率图像作为第
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r+1轮的低分辨率输入图像，完成训练集的更新，

随后再次利用 Boosting回归器学习算法在新的训练

集上建立第 r+1轮的集成回归器 F *
r+ 1，并由此建立

多级回归模型{F *
r}

R

r= 1
以实现重建结果的优化，其

中 r表示级联次数。级联残差回归框架搭建方法由

3. 3节给出。

在测试阶段，利用训练得到的多级回归模型

{F *
r}

R

r= 1
，以同样的级联方式对低分辨率测试图像进

行超分辨率重建，即可获得最终的高分辨率估计

结果。

3. 2 Boosting回归器学习

在A+算法中，Timofte等［14］通过学习低分辨率

特征空间上的过完备字典建立分段线性回归器。

然而，由于单一字典对不同的数据集具有不同的表

示能力，即该字典可能对某一类图像具有较强的表

示能力，而不适用于其他类型的图像，因此限制了

模型的灵活性和普适性。受 Boosting集成学习思想

和 Nejati等［28］提出的增量字典学习方法的启发，以

A+算法为基础，通过学习多个具有互补性的子字

典建立多组子回归器，进而提高整个回归模型的泛

化能力。图 2为 Boosting回归器学习算法的框架

图，其中包括 T层回归器训练，除第一层不包含字典

优化和回归器优化外，其余每层均由 5部分组成，依

次为字典学习、回归器建立、样本划分、字典优化和

回归器优化。

图 1 所提方法框图

Fig. 1 Framework of the proposed method

图 2 Boosting回归器学习算法框图

Fig. 2 Block diagram of Boosting regressor learning algorithm

在第一层中，首先对训练集中的低分辨率图像

进行双立方插值放大，并从插值图像提取一阶和二

阶 梯 度 特 征 ，构 成 第 一 层 的 低 分 辨 率 特 征 集

X L
1 ∈ RNL×M。同时，将原始高分辨率图像与低分辨

率图像之差作为将要进行估计的高频细节，得到相

应的高分辨率特征集 X H
1 ∈ RNH×M。随后，利用 K-

SVD字典学习算法在低分辨率特征空间上学习一

个子字典 DL
1，计算公式为

DL
1 = arg min

DL1，A
L
1

 X L
1 - DL

1 AL
1

2

F

s. t.  aL1，m 0
≤ s，∀m= 1，2，…，M， （5）

式中：X L
1 = [ xL1，1，xL1，2，…，xL1，M ]为低分辨率特征集；

AL
1 为 X L

1 的稀疏表示矩阵，aL1，m为矩阵 AL
1 中的第m列

向量。令 d L1，i( i=1，2，…，K )表示字典DL
1 中的第 i个

原子，则以 d L1，i为锚点的 p个最相关近邻可通过计算

X L
1 中各个特征向量与 d L1，i的投影绝对值求出，即

b={abs éë( d L1，i) TX L
1
ù
û }， （6）

式中：b是一个由原子 d L1，i 与 X L
1 中所有低分辨率特

征向量的投影绝对值组成的向量。假设投影绝对

值较大的 p个低分辨率特征向量及其对应的高分辨

率特征向量组成的邻域矩阵对记为{N L
1，i，N H

1，i}，则
根据A+算法可进一步求出该邻域对上的映射函数

F 1，i，计算公式为

F 1，i= N H
1，i
é
ë(N L

1，i) TN L
1，i+ λIùû

-1

(N L
1，i) T 。 （7）

以 DL
1 中每个原子依次为锚点建立映射函数，最

终可获得一组线性回归器 F 1 ={F 1，i}
K

i= 1
。然后，通

过为每个低分辨率特征向量 xL1，m (m= 1，2，…，M )
匹配一个最优回归器 F 1，j，可估计得到与 xL1，m对应的

高分辨率特征向量 x̂1，m，即
x̂1，m= F 1，j xL1，m，∀m= 1，2，…，M， （8）

其中，j值的表达式为

j= arg max
i= 1，…，K

{abs éë( d L1，i) T xL1，mùû }。 （9）

随后，根据特征集上全体样本的重构误差大小

进行样本划分，具体步骤如下。

1）计算每个样本的重构误差，得到重构误差向

量 e1 = [ e1，1，…，e1，M ] T，表达式为

e1，m= xH1，m- x̂1，m
2

2
， （10）

式中：xH1，m 表示与 x̂1，m 对应的原始高分辨率特征

向量。

2）对误差向量 e1中的元素值进行排序，将其中

最大的 (M-M/T )个误差值对应的低分辨率特征

集表示为 X L
2（T为 Boosting模型的层数），并将其用

于下一层字典学习，进而利用（5）式和（7）式学习得

到字典 D͂L
2 和回归器 F͂ 2。

与第一层不同，在其余每层的样本划分阶段，

除 该 层 重 构 误 差 向 量 e t( t= 2，…，T ) 中 最 大 的

(M-M/T )个误差值对应的低分辨率特征集 X L
t+ 1

将用于下一层字典学习以外，其余低分辨率特征向

量组成的子集（记作 X͂ L
t）将进一步用于字典优化和

回归器优化。优化阶段具体过程如图 3所示，该阶

段通过补充新训练样本和优化字典 D͂L
t 实现回归器

优化，从而建立针对某种特定类型图像具有较好重

建性能的子回归器 F t。如图 3所示，首先从新的训

练图像 I newt 中提取图像特征 X new
t = [ xnewt，1，…，xnewt，N ]，

然后利用回归器 F͂ t估计高分辨率特征集，并计算新

样本的重构误差向量 enewt = [ enewt，1，…，enewt，N ] T。设 e͂ t
表示 X͂ L

t 对应的误差向量，则根据 e͂ t和新样本的重构

误差，可将样本集 X͂ L
t 扩充为 X ref

t ：

X ref
t ：X͂ L

t ∪{ xnewt，n：min ( e͂ t)≤enewt，n≤max ( e͂ t) }，1≤n≤
N， （11）

式中：min ( ⋅ )和 max ( ⋅ )分别表示返回向量中的最

小元素值和最大元素值。随后，将字典 D͂L
t 作为初

始字典，利用 K-SVD算法在 X ref
t 上学习得到优化后

的 字 典 DL
t ，进 而 利 用 A+ 算 法 建 立 相 应 的 回

归器 F t。

当 T 层 训 练 结 束 之 后 ，对 所 有 子 回 归 器

F 1，…，FT 进行合并，得到最终的集成回归器 F *
r=

{F t}
T

t= 1
。由于用作字典优化的样本的重构误差总

是限定在某一较小阈值内，因此通过优化阶段可产

生最适合该类样本的子字典和子回归器，且不同子

回归器之间具有较强的互补性，从而使得集成回归

器对不同内容和结构的图像具有较强的鲁棒性。

3. 3 级联残差回归方法

为进一步减小超分辨率重建图像与原始高分

辨率图像之间的差异，文献［16］和文献［27］采用级

联策略逐渐为低分辨率图像补充新的高频细节，以

获得更高质量的超分辨率重建结果。受级联思想

的启发，将类似方法用于 Boosting回归模型中，通过

训练多级残差回归器逐渐提高重建图像质量。与

上述方法相比，所提级联残差回归方法主要存在两

方面不同：首先，采用 3. 2节介绍的 Boosting回归模
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在第一层中，首先对训练集中的低分辨率图像

进行双立方插值放大，并从插值图像提取一阶和二

阶 梯 度 特 征 ，构 成 第 一 层 的 低 分 辨 率 特 征 集

X L
1 ∈ RNL×M。同时，将原始高分辨率图像与低分辨

率图像之差作为将要进行估计的高频细节，得到相

应的高分辨率特征集 X H
1 ∈ RNH×M。随后，利用 K-

SVD字典学习算法在低分辨率特征空间上学习一

个子字典 DL
1，计算公式为

DL
1 = arg min

DL1，A
L
1

 X L
1 - DL

1 AL
1

2

F

s. t.  aL1，m 0
≤ s，∀m= 1，2，…，M， （5）

式中：X L
1 = [ xL1，1，xL1，2，…，xL1，M ]为低分辨率特征集；

AL
1 为 X L

1 的稀疏表示矩阵，aL1，m为矩阵 AL
1 中的第m列

向量。令 d L1，i( i=1，2，…，K )表示字典DL
1 中的第 i个

原子，则以 d L1，i为锚点的 p个最相关近邻可通过计算

X L
1 中各个特征向量与 d L1，i的投影绝对值求出，即

b={abs éë( d L1，i) TX L
1
ù
û }， （6）

式中：b是一个由原子 d L1，i 与 X L
1 中所有低分辨率特

征向量的投影绝对值组成的向量。假设投影绝对

值较大的 p个低分辨率特征向量及其对应的高分辨

率特征向量组成的邻域矩阵对记为{N L
1，i，N H

1，i}，则
根据A+算法可进一步求出该邻域对上的映射函数

F 1，i，计算公式为

F 1，i= N H
1，i
é
ë(N L

1，i) TN L
1，i+ λIùû

-1

(N L
1，i) T 。 （7）

以 DL
1 中每个原子依次为锚点建立映射函数，最

终可获得一组线性回归器 F 1 ={F 1，i}
K

i= 1
。然后，通

过为每个低分辨率特征向量 xL1，m (m= 1，2，…，M )
匹配一个最优回归器 F 1，j，可估计得到与 xL1，m对应的

高分辨率特征向量 x̂1，m，即
x̂1，m= F 1，j xL1，m，∀m= 1，2，…，M， （8）

其中，j值的表达式为

j= arg max
i= 1，…，K

{abs éë( d L1，i) T xL1，mùû }。 （9）

随后，根据特征集上全体样本的重构误差大小

进行样本划分，具体步骤如下。

1）计算每个样本的重构误差，得到重构误差向

量 e1 = [ e1，1，…，e1，M ] T，表达式为

e1，m= xH1，m- x̂1，m
2

2
， （10）

式中：xH1，m 表示与 x̂1，m 对应的原始高分辨率特征

向量。

2）对误差向量 e1中的元素值进行排序，将其中

最大的 (M-M/T )个误差值对应的低分辨率特征

集表示为 X L
2（T为 Boosting模型的层数），并将其用

于下一层字典学习，进而利用（5）式和（7）式学习得

到字典 D͂L
2 和回归器 F͂ 2。

与第一层不同，在其余每层的样本划分阶段，

除 该 层 重 构 误 差 向 量 e t( t= 2，…，T ) 中 最 大 的

(M-M/T )个误差值对应的低分辨率特征集 X L
t+ 1

将用于下一层字典学习以外，其余低分辨率特征向

量组成的子集（记作 X͂ L
t）将进一步用于字典优化和

回归器优化。优化阶段具体过程如图 3所示，该阶

段通过补充新训练样本和优化字典 D͂L
t 实现回归器

优化，从而建立针对某种特定类型图像具有较好重

建性能的子回归器 F t。如图 3所示，首先从新的训

练图像 I newt 中提取图像特征 X new
t = [ xnewt，1，…，xnewt，N ]，

然后利用回归器 F͂ t估计高分辨率特征集，并计算新

样本的重构误差向量 enewt = [ enewt，1，…，enewt，N ] T。设 e͂ t
表示 X͂ L

t 对应的误差向量，则根据 e͂ t和新样本的重构

误差，可将样本集 X͂ L
t 扩充为 X ref

t ：

X ref
t ：X͂ L

t ∪{ xnewt，n：min ( e͂ t)≤enewt，n≤max ( e͂ t) }，1≤n≤
N， （11）

式中：min ( ⋅ )和 max ( ⋅ )分别表示返回向量中的最

小元素值和最大元素值。随后，将字典 D͂L
t 作为初

始字典，利用 K-SVD算法在 X ref
t 上学习得到优化后

的 字 典 DL
t ，进 而 利 用 A+ 算 法 建 立 相 应 的 回

归器 F t。

当 T 层 训 练 结 束 之 后 ，对 所 有 子 回 归 器

F 1，…，FT 进行合并，得到最终的集成回归器 F *
r=

{F t}
T

t= 1
。由于用作字典优化的样本的重构误差总

是限定在某一较小阈值内，因此通过优化阶段可产

生最适合该类样本的子字典和子回归器，且不同子

回归器之间具有较强的互补性，从而使得集成回归

器对不同内容和结构的图像具有较强的鲁棒性。

3. 3 级联残差回归方法

为进一步减小超分辨率重建图像与原始高分

辨率图像之间的差异，文献［16］和文献［27］采用级

联策略逐渐为低分辨率图像补充新的高频细节，以

获得更高质量的超分辨率重建结果。受级联思想

的启发，将类似方法用于 Boosting回归模型中，通过

训练多级残差回归器逐渐提高重建图像质量。与

上述方法相比，所提级联残差回归方法主要存在两

方面不同：首先，采用 3. 2节介绍的 Boosting回归模
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型作为级联的基础超分辨率模型；其次，在求残差

过程中，估计的高分辨率图像块将被融合成一幅完

整的图像，随后再划分成图像块用于残差计算，而

非直接利用估计的图像块进行计算，因此更有助于

保持图像的局部结构。与单次回归算法相比，级联

残差回归方法以一种由粗到精的方式逐渐合成高

分辨率图像，因而能够获得更接近真实图像的高分

辨率估计结果。

级联残差回归过程包含 4个基本步骤：1）利用

第 r轮的 Boosting集成回归器 F *
r 合成高分辨率图像

Î r；2）计算原始高分辨率图像与第 r轮重建图像的残

差 E r；3）将 Î r用作第 r+ 1轮的低分辨率输入，E r用

作相应的高分辨率输入，完成数据集的更新；4）再

次执行 Boosting回归器学习算法，建立第 r+ 1轮的

集成回归器 F *
r+ 1。上述步骤共循环执行 R次，最终

得到一组基于 Boosting 回归模型的残差回归器

{F *
r}

R

r= 1
。由于每次循环相当于为低分辨率输入图

像补充新的图像细节，因此最终获得的重建图像将

更接近于原始高分辨率图像。

3. 4 基于 Boosting回归的超分辨率重建

通过 Boosting回归器学习和级联残差回归策

略，可得到一组基于 Boosting回归模型的残差回归

器{F *
r}

R

r= 1
。在测试阶段，残差回归器{F *

r}
R

r= 1
将用

于超分辨率重建任务中。

对一幅给定的低分辨率输入图像 Y L
1 ，首先利用

双立方插值算法对其进行上采样，使其与期望的高

分辨率图像大小保持一致；然后使用一阶和二阶梯

度特征将插值图像块表示为向量形式，作为低分辨

率特征集；随后利用多级残差回归器中的 F *
1估计相

应的高分辨率特征向量，得到高分辨率图像 Ŷ 1；之
后将图像 Ŷ 1用作下一轮的低分辨率输入图像，并通

过与训练阶段类似的级联残差回归策略，依次使用

回归器 F *
2，…，F *

R进行高分辨率特征估计，以获得边

缘更清晰、纹理细节更丰富的高分辨率图像；最后

将第 R轮得到的高分辨率特征向量转换为图像块

并添加到低分辨率图像的插值图像块上，经融合后

输出最终的高分辨率图像 ŶR。

4 实验结果与分析

4. 1 数据集与参数设置

在训练阶段，采用与 A+算法中相同的 69幅训

练图像训练字典 DL
1，并在每层优化阶段依次新增 50

幅彩色图像用于样本扩充，每层新增的 50幅图像为

从公开数据集 BSDS300中随机选取的图像。由于

人类视觉系统对图像亮度通道的敏感程度高于色

度通道，因此将彩色图像从 RGB颜色空间转换到

YCbCr颜色空间，且只在亮度通道图像上进行超分

辨率重建，对于色度通道（Cb和 Cr）图像则直接采

用双立方插值算法进行放大。

在测试阶段，分别在 Set5、Set10、Set14、B100、
Urban100五个标准数据集和一个实测数据集上进

行实验。五个标准数据集所包含的图像数量分别

为 5、10、14、100、100，其中包括人物、动植物、建筑

物等多种图像内容，实测数据集由 5幅手机实拍的

低分辨率图像组成。

实验中，超分辨率放大倍数分别设置为 2和 3。
对 于 2 倍 放 大 的 情 况 ，输 入 图 像 块 大 小 设 置 为

6× 6，相邻图像块之间重叠区域大小设置为 4× 4；
对 于 3 倍 放 大 的 情 况 ，输 入 图 像 块 大 小 设 置 为

9× 9，图像块重叠区域设置为 6× 6。表 1和表 2
中，子字典大小K分别设置为 512和 1024，其余实验

中子字典大小 K均设置为 512，推荐 Boosting层数 T
和级联残差回归次数 R分别为 2和 3。每个字典原

子的最相关近邻数 p设置为 2048。所有实验均在

Intel Core i5-486 7400 3. 00 GHz PC上进行，并在

Matlab R2018a编程环境中实现。

4. 2 实验评价指标

超分辨图像质量评价方法分为主观质量评价

和客观质量评价。主观质量评价是通过人眼观察，

图 3 优化阶段框图

Fig. 3 Block diagram of refinement stage

从而对重建图像质量的好坏做出的人为评价。相

对而言，主观质量评价更加侧重于人类视觉系统对

图像的理解和评价。然而，由于不同观测者的主观

性偏差，在对图像质量进行评价时往往还需要采取

一种或多种客观质量评价方法，以消除人的主观因

素引起的不确定性。常用的客观质量评价指标有

峰值信噪比（PSNR）和结构相似性（SSIM）等。

其中，PSNR通过比较估计图像和原始图像之

间的均方误差来衡量估计图像的失真程度，单位为

dB，PSNR越大表示图像失真越小，图像质量越高。

PSNR的计算公式为

RPSN = 10 log10 ( P 2EMS ) ， （12）

式中：EMS为估计图像与原始高分辨率图像之间的

均方误差；P表示图像量化灰度等级，根据图像中像

素可变区间的最大值，P取 1或 255。

SSIM通过对比图像的亮度和信息来衡量两幅

图像的相似程度。SSIM越大表示两幅图像相似性

越高，最大值为 1。设 X和 Y分别表示原始图像和估

计图像，则 SSIM定义为

SSIM ( X，Y ) = ( )2μX μY+ c1 ( )2σXY+ c2

( )μ2X+ μ2Y+ c1 ( )σ 2X+ σ 2Y+ c2
，（13）

式中：μX 和 μY 分别为 X和 Y的平均值；σX 和 σY 分别

为 X 和 Y的方差；σXY 为 X 与 Y的协方差；参数 c1、c2
为常数，用于防止分母为 0。
4. 3 实验结果

为 验 证 所 提 方 法 的 有 效 性 和 性 能 优 势 ，以

PSNR和 SSIM作为客观质量评价指标，并与其他

4种基于实例学习的主流超分辨率算法进行比较，

包括Timofte等［14］改进的锚点邻域回归算法（A+方

法）；Dong等［20］提出的基于卷积神经网络的超分辨

率方法（SRCNN方法）；Zhang等［27］通过学习循环残

表 1 不同超分辨率方法在 2倍放大时的平均 PSNR和 SSIM值

Table 1 Average PSNR and SSIM values of different methods for ×2 magnification

表 2 不同超分辨率方法在 3倍放大时的平均 PSNR和 SSIM值

Table 2 Average PSNR and SSIM values of different methods for ×3 magnification
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从而对重建图像质量的好坏做出的人为评价。相

对而言，主观质量评价更加侧重于人类视觉系统对

图像的理解和评价。然而，由于不同观测者的主观

性偏差，在对图像质量进行评价时往往还需要采取

一种或多种客观质量评价方法，以消除人的主观因

素引起的不确定性。常用的客观质量评价指标有

峰值信噪比（PSNR）和结构相似性（SSIM）等。

其中，PSNR通过比较估计图像和原始图像之

间的均方误差来衡量估计图像的失真程度，单位为

dB，PSNR越大表示图像失真越小，图像质量越高。

PSNR的计算公式为

RPSN = 10 log10 ( P 2EMS ) ， （12）

式中：EMS为估计图像与原始高分辨率图像之间的

均方误差；P表示图像量化灰度等级，根据图像中像

素可变区间的最大值，P取 1或 255。

SSIM通过对比图像的亮度和信息来衡量两幅

图像的相似程度。SSIM越大表示两幅图像相似性

越高，最大值为 1。设 X和 Y分别表示原始图像和估

计图像，则 SSIM定义为

SSIM ( X，Y ) = ( )2μX μY+ c1 ( )2σXY+ c2

( )μ2X+ μ2Y+ c1 ( )σ 2X+ σ 2Y+ c2
，（13）

式中：μX 和 μY 分别为 X和 Y的平均值；σX 和 σY 分别

为 X 和 Y的方差；σXY 为 X 与 Y的协方差；参数 c1、c2
为常数，用于防止分母为 0。
4. 3 实验结果

为 验 证 所 提 方 法 的 有 效 性 和 性 能 优 势 ，以

PSNR和 SSIM作为客观质量评价指标，并与其他

4种基于实例学习的主流超分辨率算法进行比较，

包括Timofte等［14］改进的锚点邻域回归算法（A+方

法）；Dong等［20］提出的基于卷积神经网络的超分辨

率方法（SRCNN方法）；Zhang等［27］通过学习循环残

表 1 不同超分辨率方法在 2倍放大时的平均 PSNR和 SSIM值

Table 1 Average PSNR and SSIM values of different methods for ×2 magnification

Dataset

Set5

Set10

Set14

B100

Urban100

Evaluation index

PSRN
SSIM
PSRN
SSIM
PSRN
SSIM
PSRN
SSIM
PSRN
SSIM

A+

36. 41
0. 951
33. 00
0. 927
32. 22
0. 902
31. 09
0. 881
28. 98
0. 886

SRCNN

36. 35
0. 952
32. 94
0. 927
32. 23
0. 904
31. 13
0. 884
29. 07
0. 889

Zhang’s

36. 19
0. 950
32. 76
0. 925
32. 07
0. 899
30. 94
0. 877
28. 97
0. 886

MMPM

36. 80
0. 956

33. 43
0. 933
32. 43
0. 907

31. 35
0. 889

29. 51
0. 898

Ours
（K=512）
36. 77
0. 955
33. 50
0. 933
32. 50
0. 907

31. 35
0. 889

29. 64
0. 900

Ours
（K=1024）

36. 81

0. 955
33. 56

0. 934

32. 53

0. 907

31. 38

0. 889

29. 69

0. 900

表 2 不同超分辨率方法在 3倍放大时的平均 PSNR和 SSIM值

Table 2 Average PSNR and SSIM values of different methods for ×3 magnification

Dataset

Set5

Set10

Set14

B100

Urban100

Evaluation index

PSRN
SSIM
PSRN
SSIM
PSRN
SSIM
PSRN
SSIM
PSRN
SSIM

A+

32. 46
0. 905
29. 04
0. 845
29. 09
0. 816
28. 16
0. 775
25. 93
0. 792

SRCNN

32. 41
0. 904
29. 07
0. 843
29. 02
0. 814
28. 19
0. 779
25. 85
0. 787

Zhang’s

32. 56
0. 907
29. 11
0. 848
29. 10
0. 816
28. 22
0. 779
26. 02
0. 794

MMPM

32. 66
0. 910
29. 25
0. 852
29. 19
0. 821

28. 33
0. 786

26. 10
0. 798

Ours
（K=512）
32. 76
0. 911

29. 40
0. 855
29. 22
0. 819
28. 35
0. 785
26. 25
0. 804

Ours
（K=1024）

32. 78

0. 911

29. 48

0. 856

29. 25

0. 820
28. 38

0. 785
26. 28

0. 806
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差回归器改进的 A+算法（Zhang’s方法）；Huang
等［17］提 出 的 基 于 多 混 合 先 验 的 超 分 辨 率 模 型

（MMPM方法）。所有对比方法均由作者提供的公

开代码在推荐参数配置下实现。

表 1和表 2分别为不同超分辨率方法在 2倍和 3
倍放大时的平均 PSNR和 SSIM值，加粗字体表示

最优重建结果。由表中数据可知，所提方法在 5个
标准数据集上均表现出较好的重建性能。对于 3倍
放大的情况，当所提方法的子字典大小 K为 512时，

相比于 A+方法，平均 PSNR值可提高 0. 13 dB~
0. 36 dB，平均 SSIM值可提高 0. 006~0. 012；相比

于 SRCNN 方法，平均 PSNR 值可提高 0. 19 dB~
0. 4 dB，平均 SSIM值可提高 0. 005~0. 017；相比于

Zhang’s 方 法 ，平 均 PSNR 值 可 提 高 0. 12 dB~
0. 29 dB，平均 SSIM值可提高 0. 003~0. 01。且除

了在 Set14和 B100两个数据集上的 SSIM指标略低

于MMPM方法外，所提方法的其余评价指标均为

最优。此外，从表 1和表 2中可以看出，当子字典大

小K为 1024时，实验结果可进一步得到提升。

为了全面评价不同超分辨率模型的重建性能，

图 4给出了 3倍放大时 5种算法在 Set5数据集上的

平均 CPU运行时间与 PSNR值的对比图，图中纵轴

表示 Set5中 5幅图像的平均 PSNR值，横轴为重建

每幅图像所需的平均 CPU运行时间。由图 4显示

的结果可以看出，在合成超分辨率图像时，所提方

法能够以较快运行速度得到优于其他超分辨率方

法的重建结果。特别地，与最具竞争性的MMPM
方法相比，所提方法在相近的运行时间内取得了远

远高于MMPM方法的客观质量评价分数。

为了从视觉质量上对比不同超分辨率方法的

重建性能，图 5和图 6分别展示了 Set10数据集中

“Flower”图像和 Urban100数据集中“Img092”图像

在 3倍放大时的超分辨率重建结果。从图 5可以看

出：尽管 SRCNN方法和MMPM方法能清晰地保留

图像中显著的枝干边缘，但在叶片区域仍存在明显

的锯齿效应；而A+方法和 Zhang’s方法虽在一定程

图 4 3倍放大时不同超分辨率方法在数据集 Set5上的

性能对比

Fig. 4 Performance comparison of different super-resolution
methods on Set5 dataset for ×3 magnification

图 5 数据集 Set10中“Flower”3倍放大的超分辨率结果。（a）原图；（b）A+方法；（c）SRCNN方法；（d）Zhang’s方法；

（e）MMPM方法；（f）所提方法

Fig. 5 Super-resolution results of“Flower”in Set10 dataset for ×3 magnification. (a) Original image; (b) A+ method;
(c) SRCNN method; (d) Zhang’s method; (e) MMPM method; (f) Ours

度上抑制了叶片边缘的锯齿现象，但难以保持清晰

的枝干；相比之下，所提方法在叶片和枝干两个局

部视觉放大区域内均能够产生较清晰的轮廓和较

高的视觉质量，这是由于基于 Boosting回归的超分

辨率重建算法能够逐渐增强子回归器之间的互补

性，从而使得集成模型能够更好地适应不同图像中

复杂的图像局部结构。从图 6可以看出：SRCNN方

法易产生边缘振铃效应，大大影响了重建图像质

量；尽管A+方法和 Zhang’s方法重建的图像中无明

显锯齿状边缘，但重建图像较为模糊；MMPM方法

进一步抑制了锯齿现象，但在右下角的局部视觉放

大区域内出现了明显的伪像和失真；所提方法更有

利于保持清晰的图像边缘和较为丰富的纹理细节。

此外，为了进一步评估所提方法的应用参考价值，

图 7给出了不同方法对 5幅手机实拍低分辨率图像

进行 3倍放大的超分辨率重建结果，经对比，能够得

到与上述结果类似的结论。

4. 4 参数分析

为 了 验 证 不 同 参 数 对 实 验 结 果 的 影 响 ，对

Boosting层数 T、级联残差回归次数 R和子字典大

小 K进行分析，以进一步验证所提方法对提高超分

辨率重建性能的有效性。

1）Boosting层数 T对重建结果的影响。图 8和
图 9中的实线分别给出了数据集 B100和数据集

Set10中所有图像的平均 PSNR值随参数 T变化的

情况。由图 8和图 9可以看出，当 T从 1变化到 3时，

两个数据集的平均 PSNR值均有所提升，尤其当 T
从 1变化到 2时提升较为明显。考虑到当子字典大

小 K设置为 512时，T从 1变化到 5的过程中，模型

中的回归器总数依次从 512递增到 2560，因此为了

公平验证 Boosting回归策略的有效性，图 8和图 9中
的虚线给出了不采用 Boosting回归策略（即 T始终

为 1），而直接将模型中回归器的总数依次设置为

512，1024，1536，2048，2560时的平均 PSNR值。结

果表明，在回归器总数相同的情况下，通过 Boosting
回归策略分层训练得到的子回归器之间具有较强

的互补性，因此模型整体泛化能力也得到增强。而

当 T超过 3时，由于出现过拟合现象，数据集 Set10
中重建图像质量有所下降。综上考虑，推荐 T为 2。

2）级联残差回归次数 R对重建结果的影响。

为验证级联残差回归模型的有效性，表 3列出了

5个标准数据集在使用不同级联次数 R时的性能评

价结果，鉴于当 R=1时未进行任何参数更新，故相

当于级联未生效的情况。对比表 3中的数据可知，

随着 R增加，所有数据集上的平均 PSNR和 SSIM
值均有所提升，但提升幅度逐渐减小。由于级联残

差回归能够逐渐为重建图像补充新的高频细节，因

此能够有效减小超分辨率重建图像与原始高分辨

率图像之间的差异。考虑到 R的大小与算法时间

复杂度呈正相关，为保持算法重建性能和重建时间

复杂度之间的平衡，推荐 R为 3。
3）子字典大小 K对重建结果的影响。字典大

小即字典中原子的个数对所提方法的重建结果有

非常重要的影响。为验证该影响，实验采用数据集

Set5作为测试集，在其他参数均为推荐取值的情况

下分别对子字典大小为 64，128，256，512，1024，
2048时的重建结果进行了比较。重建图像的平均

PSNR和 SSIM值随子字典大小的变化情况如图 10

图 6 数据集Urban100中“Img092”3倍放大的超分辨率结果。（a）原图；（b）A+方法；（c）SRCNN方法；（d）Zhang’s方法；

（e）MMPM方法；（f）所提方法

Fig. 6 Super-resolution results of“Img092”in Urban100 dataset for ×3 magnification. (a) Original image; (b) A+ method;
(c) SRCNN method; (d) Zhang’s method; (e) MMPM method; (f) Ours
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度上抑制了叶片边缘的锯齿现象，但难以保持清晰

的枝干；相比之下，所提方法在叶片和枝干两个局

部视觉放大区域内均能够产生较清晰的轮廓和较

高的视觉质量，这是由于基于 Boosting回归的超分

辨率重建算法能够逐渐增强子回归器之间的互补

性，从而使得集成模型能够更好地适应不同图像中

复杂的图像局部结构。从图 6可以看出：SRCNN方

法易产生边缘振铃效应，大大影响了重建图像质

量；尽管A+方法和 Zhang’s方法重建的图像中无明

显锯齿状边缘，但重建图像较为模糊；MMPM方法

进一步抑制了锯齿现象，但在右下角的局部视觉放

大区域内出现了明显的伪像和失真；所提方法更有

利于保持清晰的图像边缘和较为丰富的纹理细节。

此外，为了进一步评估所提方法的应用参考价值，

图 7给出了不同方法对 5幅手机实拍低分辨率图像

进行 3倍放大的超分辨率重建结果，经对比，能够得

到与上述结果类似的结论。

4. 4 参数分析

为 了 验 证 不 同 参 数 对 实 验 结 果 的 影 响 ，对

Boosting层数 T、级联残差回归次数 R和子字典大

小 K进行分析，以进一步验证所提方法对提高超分

辨率重建性能的有效性。

1）Boosting层数 T对重建结果的影响。图 8和
图 9中的实线分别给出了数据集 B100和数据集

Set10中所有图像的平均 PSNR值随参数 T变化的

情况。由图 8和图 9可以看出，当 T从 1变化到 3时，

两个数据集的平均 PSNR值均有所提升，尤其当 T
从 1变化到 2时提升较为明显。考虑到当子字典大

小 K设置为 512时，T从 1变化到 5的过程中，模型

中的回归器总数依次从 512递增到 2560，因此为了

公平验证 Boosting回归策略的有效性，图 8和图 9中
的虚线给出了不采用 Boosting回归策略（即 T始终

为 1），而直接将模型中回归器的总数依次设置为

512，1024，1536，2048，2560时的平均 PSNR值。结

果表明，在回归器总数相同的情况下，通过 Boosting
回归策略分层训练得到的子回归器之间具有较强

的互补性，因此模型整体泛化能力也得到增强。而

当 T超过 3时，由于出现过拟合现象，数据集 Set10
中重建图像质量有所下降。综上考虑，推荐 T为 2。

2）级联残差回归次数 R对重建结果的影响。

为验证级联残差回归模型的有效性，表 3列出了

5个标准数据集在使用不同级联次数 R时的性能评

价结果，鉴于当 R=1时未进行任何参数更新，故相

当于级联未生效的情况。对比表 3中的数据可知，

随着 R增加，所有数据集上的平均 PSNR和 SSIM
值均有所提升，但提升幅度逐渐减小。由于级联残

差回归能够逐渐为重建图像补充新的高频细节，因

此能够有效减小超分辨率重建图像与原始高分辨

率图像之间的差异。考虑到 R的大小与算法时间

复杂度呈正相关，为保持算法重建性能和重建时间

复杂度之间的平衡，推荐 R为 3。
3）子字典大小 K对重建结果的影响。字典大

小即字典中原子的个数对所提方法的重建结果有

非常重要的影响。为验证该影响，实验采用数据集

Set5作为测试集，在其他参数均为推荐取值的情况

下分别对子字典大小为 64，128，256，512，1024，
2048时的重建结果进行了比较。重建图像的平均

PSNR和 SSIM值随子字典大小的变化情况如图 10

图 6 数据集Urban100中“Img092”3倍放大的超分辨率结果。（a）原图；（b）A+方法；（c）SRCNN方法；（d）Zhang’s方法；

（e）MMPM方法；（f）所提方法

Fig. 6 Super-resolution results of“Img092”in Urban100 dataset for ×3 magnification. (a) Original image; (b) A+ method;
(c) SRCNN method; (d) Zhang’s method; (e) MMPM method; (f) Ours
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图 9 参数 T对数据集 Set10平均 PSNR值的影响

Fig. 9 Influence of parameter T on the average PSNR in
Set10 dataset

图 8 参数 T对数据集 B100平均 PSNR值的影响

Fig. 8 Influence of parameter T on the average PSNR in
B100 dataset

图 7 实测数据集中 3倍放大的超分辨率结果。（a）A+方法；（b）SRCNN方法；（c）Zhang’s方法；（d）MMPM方法；（e）所提方法

Fig. 7 Super-resolution results on real-world dataset for ×3 magnification. (a) A+ method; (b) SRCNN method;
(c) Zhang’s method; (d) MMPM method; (e) Ours

所示。由图 10可知，字典大小与超分辨重建性能基

本呈正相关。其原因在于，字典越大，包含的有用

信息越多，重建结果越理想，而当字典大小增加到

一定程度时，能提供的信息趋于饱和，因此重建性

能的提升逐渐变缓。经综合考虑，采用的子字典大

小为 512。

5 结 论

利用 Boosting集成学习思想和级联残差回归策

略，提出了一种新的基于实例学习的超分辨率重建

方法。一方面，通过学习多层 Boosting回归器逐渐

增强子回归器之间的互补性，有利于提升超分辨率

回归模型的整体泛化能力；另一方面，采用级联残

差回归策略由粗到精地合成高分辨率图像，有利于

进一步提高超分辨率重建图像的质量。实验结果

表明，所提方法在客观评价指标和主观视觉质量上

均优于其他 4种对比方法。尽管提出的超分辨率方

法能获得较好的重建性能，但仍存在两方面不足。

首先，由经典 K-SVD算法得到的字典原子并不正

交，易造成信息冗余；其次，级联策略的使用在一定

程度上增加了算法时间复杂度，不利于实时应用。

因此，如何改进字典学习算法和提高算法效率是下

阶段需要进一步深入研究的问题。
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表明，所提方法在客观评价指标和主观视觉质量上

均优于其他 4种对比方法。尽管提出的超分辨率方
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首先，由经典 K-SVD算法得到的字典原子并不正

交，易造成信息冗余；其次，级联策略的使用在一定

程度上增加了算法时间复杂度，不利于实时应用。
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图 10 子字典大小对数据集 Set5重建结果的影响。（a）平均 PSNR值随子字典大小变化情况；

（b）平均 SSIM值随子字典大小变化情况

Fig. 10 Influence of sub-dictionary size on the reconstruction results in Set5 dataset. (a) Average PSNR value varing with
sub-dictionary size; (b) average SSIM value varing with sub-dictionary size
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