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基于改进的非下采样犆狅狀狋狅狌狉犾犲狋变换的
超分辨率复原算法

吴　炜　杨晓敏　陈　默　何小海

（四川大学电子信息学院图像信息研究所，四川 成都６１００６４）

摘要　Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换应用于图像复原时容易引入伪吉布斯现象。非下采样Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换（ＮＳＣＴ）具有平移不

变性，能够克服伪吉布斯现象，但是由于基于学习的超分辨率复原需要建立不同分辨率的关系，而ＮＳＣＴ变换的结

果是每一层图像大小都一样，不能像拉普拉斯金字塔那样建立高低分辨率图像的对应关系及运算量较大。针对这

些问题，提出了基于改进的非下采样Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换（ＩＮＳＣＴ）的超分辨率复原算法。为了表示人脸特征，算法首

先建立了ＩＮＳＣＴ金字塔。然后针对人脸的特殊性，在匹配过程中，采用对应点进行匹配的方法。实验表明该算法

具有较好的性能，复原出的超分辨率人脸图像无论在主观视觉效果上还是在客观评价指标上都取得较好的结果，

复原的图像具有更好的视觉效果，更逼真，更接近于原始高分辨率图像。
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１　引　　言

超分辨率技术［１～４］是提高图像分辨率的主要方

法之一，具有广阔前景。其主要优点是可利用现有

的成像系统，在不改变原有系统硬件设备的前提下，

提高图像的分辨率。超分辨率技术在医学、遥感、视

频转换和安全监控等领域都有十分重要的应用。
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图像超分辨率复原的目的就是要对退化图像通

过一定的技术处理，使图像获得更多的细节和信息，

从而复原出没有退化前的理想图像。目前超分辨率

技术主要分为两大类：１）基于重建的超分辨率方

法［５～７］；２）基于学习的超分辨率方法
［８～１５］。

基于重建的超分辨率技术通常需要输入多幅

（多帧）图像。而基于学习的超分辨率技术通常只需

要输入单幅图像，通过一个事先建立的图像库进行

超分辨率复原。本文的研究重点集中于基于学习的

超分辨率研究。国内外学者已经提出一些基于学习

的超分辨率算法［８～１６］。

由于Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换中的结构具有非常有限

的冗余性，在图像复原时奇异点周围容易引入伪吉

布斯现象。而非下采样的Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换（ＮＳＣＴ）

采用非抽样的金字塔结构和非抽样方向滤波器组，

使得 ＮＳＣＴ具有平移不变性，能够克服伪吉布斯

（ＰｓｅｕｄｏＧｉｂｂｓ）现象。在基于学习的超分辨率算法

中需要建立高低分辨率的关系，但是ＮＳＣＴ变换结

果每一层图像大小都一样，不能像拉普拉斯金字塔

那样建立高低分辨率图像的对应关系以及 ＮＳＣＴ

运算量比较大。针对这些缺陷，本文提出了基于改

进的非下采样Ｃｏｎｃｏｕｒｌｅｔ（ＩＮＳＣＴ）变换的人脸图

像超分辨率复原算法。为了表示人脸特征，算法首

先建立了ＩＮＳＣＴ金字塔。然后针对人脸的特殊性，

在匹配过程中，采用对应点进行匹配的方法。实验

表明基于ＩＮＳＣＴ的超分辨率复原算法具有较好的

性能，复原的图像无论是主观的视觉效果还是客观

的评价指标上都取得较好的结果。

２　基于学习的超分辨率的理论基础

设犐Ｈ 为高分辨率（ＨＲ）图像，犐Ｌ 为低分辨率

（ＬＲ）图像，超分辨率复原需要解决的问题是在已知

犐Ｌ 的条件下，求出最优的犐Ｈ。最常用方法是最大后

验概率法（ＭＡＰ）。跟据贝叶斯估计理论，后验概

率为

犘（犐Ｈ／犐Ｌ）＝
犘（犐Ｌ／犐Ｈ）犘（犐Ｈ）

犘（犐Ｌ）
， （１）

其中犘（犐Ｈ）和犘（犐Ｌ）分别为 ＨＲ和ＬＲ的先验概

率；犘（犐Ｌ／犐Ｈ）为给定 ＨＲ图像时，观测ＬＲ图像的

条件概率。为了求得最优的高分辨率图像犐Ｈ，必须

找到使后验概率犘（犐Ｈ／犐Ｌ）取得最大值的犐Ｈ。因为

犐Ｌ 已知，所以犘（犐Ｌ）是常数。

犐Ｈ ＝ａｒｇｍａｘ犐Ｈ犘（犐Ｈ／犐Ｌ）＝

ａｒｇｍａｘ
犐
Ｈ

犘（犐Ｌ／犐Ｈ）犘（犐Ｈ）． （２）

　　由于对数函数是单调递增函数，因此可以利用

对数运算将（２）式中的乘法转换为加法，即

犐Ｈ ＝ａｒｇｍａｘ
犐
Ｈ

ｌｎ犘（犐Ｌ／犐Ｈ）＋ｌｎ犘（犐Ｈ）． （３）

　　可见预测犐Ｈ 的三个步骤：（１）建立先验模型，

求取犘（犐Ｈ）；（２）建立观测模型，求取犘（犐Ｌ／犐Ｈ）；

（３）将先验模型和观测模型集成到 ＭＡＰ框架中，

求得最优的高分辨图像犐Ｈ。其中第一步建立先验

模型，求取先验模型犘（犐Ｈ）是最复杂、最重要也是最

关键的一步。

１）求取先验模型

假设低分辨率图像犐Ｌ 通过对高分辨率训练样

本图像的学习，复原出的高分辨率图像是＾犐Ｈ；真实

的高分辨率图像为犐Ｈ。^犐Ｈ 和犐Ｈ 的特征分别为 Ｋ

（^犐Ｈ）和Ｋ（犐Ｈ）（Ｋ为特征提取算子，通常提取的是

高频信息）。在理想情况下，^犐Ｈ 和犐Ｈ 应该是相等

的，这样Ｋ（^犐Ｈ）和Ｋ（犐Ｈ）也应该相等的。但是实际

情况中，Ｋ（^犐Ｈ）和Ｋ（犐Ｈ）之间存在一定的误差，假设

Ｋ（^犐Ｈ）和Ｋ（犐Ｈ）之间的误差满足高斯分布，并且方

差为σ狆。可以建立如下求取先验模型犘（犐Ｈ），该式

的概率分布是方差为σ狆 的高斯分布：

犘（犐Ｈ）＝犘（η狆）狘η狆＝Ｋ（^犐Ｈ）－Ｋ（犐Ｈ）＝ｅｘｐ－
η
２
狆

σ（ ）
狆

．（４）

　　对先验模型犘（犐Ｈ）的求取，^犐Ｈ 起着关键性的作

用。从这点意义上来说，在基于学习的超分辨率中

先验模型犘（犐Ｈ）充分考虑了图像的特殊性。

２）求取观测模型

观测模型就是求取条件概率犘（犐Ｌ／犐Ｈ）的值，与

先验模型相比，求取观测模型相对来说较为简单。

待求高分辨率人脸图像犐Ｈ，所对应的低分辨率人脸

图像Ｄ（犐Ｈ）可以用平滑和下采样过程得到，输入的

低分辨率人脸图像犐Ｌ 应该与Ｄ（犐Ｈ）是相同的。但

是通常来说，犐Ｌ 和Ｄ（犐Ｈ）之间存在一定的误差，假

设犐Ｌ 和Ｄ（犐Ｈ）之间的误差满足高斯分布，并且方差

为σｍ。可以建立方差为σｍ 的高斯分布的概率分布

公式

犘（犐Ｌ／犐Ｈ）＝犘（ηｍ）狘ηｍ＝犇（犐Ｈ）－犐Ｌ ＝ｅｘｐ －
η
２
ｍ

σ（ ）
ｍ

．（５）

这样把观测模型犘（犐Ｌ／犐Ｈ）转化为高斯分布函

数。将（４）式，（５）式代入（３）式，并且进行简化得到

犐Ｈ ＝ａｒｇｍｉｎ
犐
（

Ｈ

Ｄ（犐Ｈ）－犐Ｌ
２
＋

λ Ｋ（犐Ｈ）－Ｋ（^犐Ｈ） ）２ ， （６）

４９４１
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式中Ｄ是降采样算子，Ｋ表示高频特征提取算子。

在（６）式中，Ｄ（犐Ｈ）－犐Ｌ 主要是保证复原的高

分辨 率 图 像 降 质 后 与 低 分 辨 率 图 像 相 似；

Ｋ（犐Ｈ）－Ｋ（^犐Ｈ）主要是保证犐Ｈ 的高频信息尽可

能的与＾犐Ｈ 的高频信息相似。也就是犐Ｈ 应尽可能地

与＾犐Ｈ 相似，同时要使得犐Ｈ 的降质图像应与犐Ｌ 相

似。先验（信息）知识的获取，全体现在＾犐Ｈ 中。
＾
犐Ｈ

的预测对求解犐Ｈ 是关键因素，复原图像质量的高

低，对＾犐Ｈ 的依赖程度很高，如何准确的预测
＾
犐Ｈ 是基

于学习的超分辨率研究的难点和重点。

λ是系数，用于调节（６）式第一项和第二项权重

的参数。如果λ→０，（６）式退化为

犐Ｈ ＝ａｒｇｍｉｎ
犐
Ｈ

Ｄ（犐Ｈ）－犐Ｌ（ ）２ ． （７）

（７）式是基于重建的超分辨率算法中的最大似然

（ＭＬ）算法，它是一个病态问题，求解它需要加入正

则化条件。它完全没有考虑＾犐Ｈ，也就是忽略了图像

（库）的先验知识，退化为基于重建的超分辨率算法。

如果λ→∞，（６）式退化为

犐Ｈ ＝ａｒｇｍｉｎ
犐
Ｈ

Ｋ（犐Ｈ）－Ｋ（^犐Ｈ）（ ）２ ． （８）

　　这样求解（８）式，得到犐Ｈ ＝
＾
犐Ｈ。也就是说在

λ→∞时，通过训练样本学习复原出的高分辨率图像

是＾犐Ｈ 就是最终的复原图像犐Ｈ。

当λ≠０以及λ≠∞时对（６）式求解，通常采用

最速下降法求解［８］。由于误差函数是一个二次型，

因此算法能够收敛于一个全局最小值，最后求解得

到犐Ｈ。

由于提出的基于ＩＮＳＣＴ的人脸图像超分辨率

复原算法复原得到的＾犐Ｈ 效果较好，图像的高频信息

相当丰富，而且不会出现Ｂａｋｅｒ方法
［８］中的方块效

应以及基于小波和基于Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换的超分辨

率［１６］复原结果中会出现的ＰｓｅｕｄｅＧｉｂｂｓ现象，并

且降质后的Ｄ（^犐Ｈ）与低分辨率图像犐Ｌ 非常相似；及

采用最速下降法求解相当费时。因此本文算法取

λ→∞。

３　非下采样Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换

信号处理中一种重要的思想方法是采用一种可

逆的线性变换，变换的效率体现在能够用尽量少的

基函数反映所处理信号的本质特征。但是在允许一

定冗余度的情况下，扩大基函数集合可以使变换更

加灵活、完善的表示图像信息。冗余性基函数通常

能更有效获取信号的一些特征，在图像复原、去噪、

增强以及边缘检测应用中，冗余性变换处理效果要

优于非冗余性变换。

Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换中的塔型滤波带结构具有非常

有限的冗余性，在拉普拉斯金字塔分解和方向滤波

带分解中都有上下采样，该变换不是平移不变的。

由此在使用Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换用于图像复原时奇异

点周围容易引入ＰｓｅｕｄｏＧｉｂｂｓ现象。

ＮＳＣＴ变换是在 Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换的基础上由

Ａ．Ｌ．Ｃｕｎｈａ等
［１７］提出的。非下采样Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变

换（ＮｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄＣｏｎｔｏｕｒｌｅｔＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＮＳＣＴ）

去掉了Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换中的采样操作，是一种具有

平移不变性的表示方法，可克服ＰｓｅｕｄｏＧｉｂｂｓ现

象。目前 ＮＳＣＴ 已经成功地用于图像融合等方

面［１８～２０］。ＮＳＣＴ是一种超完备的变换。ＮＳＣＴ与

Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换
［２１，２２］在结构上很相似，不同的是，

ＮＳＣＴ去掉了抽样环节，它是由一个非下采样的金

字塔滤波器（Ｎｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄｐｙｒａｍｉｄ，ＮＳＰ）和一

个非下 采样 的 方向滤 波器 组 （Ｎｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄ

ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｆｉｌｔｅｒｂａｎｋ，ＮＳＤＦＢ）构成。ＮＳＣＴ不仅

具有多尺度、良好的空域和频域局部特性和方向特

性外，还具有平移不变特性以及更高的冗余度。

ＮＳＣＴ中的金字塔滤波器和ＤＦＢ都是非下采

样的，这使得其具有平移不变性。并由此衍生出两

个好处：１）更高的冗余度保证了图像经ＮＳＣＴ后在

所得到的各个子带中的视觉特征及信息更加的完

整；２）根据多抽样率理论，ＮＳＣＴ的低频子带不会有

频率混淆现象产生，因而具有更强的方向选择性。

ＮＳＣＴ首先采用ＮＳＰ获得图像的多尺度分解，

然后采用ＮＳＤＦＢ对得到的各尺度子带图像进行方

向分解，从而得到不同尺度、不同方向的子带图像

（系数）。图１所示为ＮＳＣＴ变换流程图。

图１ ＮＳＣＴ的流程图

Ｆｉｇ．１ Ｎｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ（ＮＳＣＴ）ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３．１　非下采样金字塔（犖犛犘）

非下采样金字塔分级结构是通过多级迭代的方

式实现的。首先提供满足下列完全重建条件一组基

本的低通、高通滤波器组

犎０（狕）犌０（狕）＋犎１（狕）犌１（狕）＝１， （９）
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其中犎０（狕）为低通分解滤波；犎１（狕）为高通分解滤

波器；犌０（狕）为低通重建滤波器；犌１（狕）为高通重建

滤波器。图２为非下采样金字塔滤波器组一级分解

重建的结构示意图。

图２ 非下采样金字塔滤波器示意图

Ｆｉｇ．２ Ｎｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄｐｙｒａｍｉｄｆｉｌｔｅｒ

　　为了实现对图像的多尺度分解，采用“ａｔｒｏｕｓ＂

小波算法相似的思想，对低通滤波器和高通滤波器

分别进行上采样（对于第犑尺度上的分解，在相邻

的两个滤波器系数间插入２犼－１个零），然后对上一

尺度的低频图像用上采样后的低通滤波器进行低通

滤波，得到低频图像，对上一尺度低频图像用上采样

后的高通滤波器进行高通滤波，得到分解后的高频

图像。该过程可以反复进行分解，类似于拉普拉斯

金字塔变换。

３．２　非下采样方向滤波器组

非下采样方向滤波器组（ＮＳＤＦＢ）是Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ

变换中临界采样ＤＦＢ的平移不变版本。它也是采用

“ａｔｒｏｕｓ”算法的思想，即对级联的每级滤波器进行上

采样，来获得平移不变性。非下采样ＤＦＢ的基本模

块是一个双通道的非下采样滤波器组。

ＮＳＣＴ在基本扇形滤波器组或钻石滤波器组的

基础上，通过对滤波器的操作来得到需要的象限滤

波器组、平行滤波器组，避免了对图像的采样操作。

非下采样方向滤波器组的结构为：１）先经过扇形滤

波器组和象限滤波器组将图像分为４个方向的子

带；２）经过平行滤波器组的迭代分为各个不同的方

向子带。

为了实现更好的、更加精细的方向分解，对非下

采样的方向滤波器组进行迭代。在第一层方向分解

之后，都用一个梅花形矩阵犙对方向滤波器组中的

所有滤波器进行上采样，作为下一层方向分解的方

向滤波器组。定义

犙＝
１ １

１ －

烄

烆

烌

烎１
． （１０）

　　图３显示了非下采样ＤＦＢ分解中双通道滤波

器组的迭代结构。

图３ 迭代ＮＳＤＦＢ的分解结构图

Ｆｉｇ．３ Ｉｔｅｒａｔｉｖｅｎｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｆｉｌｔｅｒｂａｎｋ

　　如果对某尺度下子带图像进行犽级方向分解，

可得到２犽 个与原始输入图像尺寸大小相同的方向

子带图像。图像经犑级 ＮＳＣＴ分解后可得到１个

低频子带图像和∑
犑

犼＝１

２犽犼 个带通方向子带图像，其中

犽犼为尺度犼下的方向分解级数。

ＮＳＣＴ继承了Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换的多尺度、多方

向以及良好的空域和频域局部特性，变换后能量更

加集中，能够更好地捕捉和跟踪图像中重要的几何

特征。由于 ＮＳＣＴ分解和重构中不存在下采样和

上采样环节，因此图像的分解和重构过程中不具有

频率混叠项，因而滤波器的设计自由度更大，也使得

ＮＳＣＴ具有平移不变性以及得到各级子带图像与源

图像具有尺寸大小相同等特性，在图像复原或者融

合过程中能够有效减少配准误差对融合结果的影响

以及较容易找到各个子带图像之间的对应关系，从

而有利于运算的实现。

４　改进的ＮＳＣＴ
由于ＮＳＣＴ结果每一层图像大小都一样，不

能像拉普拉斯金字塔［２３］那样建立高低分辨率图像

的对应关系。虽然在文献［２４］中将低分辨率图像

插值放大后的结果图像与高分辨率图像的 ＮＳＣＴ

的低通部分作为对等图像，但是实际上两者存在

差异。

考虑到拉普拉斯金字塔可建立多分辨率金字塔

结构，并且建立拉普拉斯金字塔需要的运算量比建

立ＮＳＣＴ的非抽样金字塔（需要采用“ａｔｒｏｕｓ”算

法，而“ａｔｒｏｕｓ”算法计算比较耗时）运算量要少很

多。虽然拉普拉斯金字塔理论上会产生 Ｐｓｅｕｄｅ

Ｇｉｂｂｓ现 象，但 是 在 实 际 复 原 过 程 中，产 生 的

ＰｓｅｕｄｅＧｉｂｂｓ现象相对来说不是很明显。因此对

ＮＳＣＴ进行改进。ＮＳＣＴ采用非抽样的金字塔结构

和非抽样方向滤波器组。提出的ＩＮＳＣＴ 是将

ＮＳＣＴ的非抽样金字塔换为拉普拉斯金字塔，而非
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抽样方向滤波器组还是保持不变，在处理速度和冗

余度上进行了折中，并且可建立多分辨率金字塔

结构。

对人脸图像进行ＩＮＳＣＴ结果图如图４所示，

人脸图像进行了４层拉普拉斯金字塔，拉普拉斯

金字塔的每一层进行４个方向的非下采样方向

滤波。

图４ 人脸图像及其ＩＮＳＣＴ变换结果图（ａ）原始人脸图像；

（ｂ）４层拉普拉斯金字塔进行４个方向的非下

采样方向滤波后的结果（ＩＮＳＣＴ变换结果）

Ｆｉｇ．４ Ｆａｃｅｉｍａｇｅａｎｄｉｔｓ４ｌａｙｅｒｓＩＮＳＣＴｐｙｒａｍｉｄｓ．

（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｆａｃｅｉｍａｇｅ；（ｂ）ｒｅｓｕｌｔｓ

ｏｆＩＮＳＣＴｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ

４．１　基于改进的犖犛犆犜（犐犖犛犆犜）的人脸图像超分

辨率

采用ＩＮＳＣＴ的方法提取特征。ＩＮＳＣＴ不仅能

够准确地捕获到不同尺度，不同方向，不同频率的子

带中的图像边缘信息，而且与Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换相比

在图像复原时不容易产生明显的ＰｓｅｕｄｏＧｉｂｂｓ现

象，同时相对于ＮＳＣＴ减少了计算量。

为了表示人脸特征，建立ＩＮＳＣＴ的金字塔结

构。分辨率越高，信息也相对越多；而分辨率越低，

信息也相对越少。因此对分辨率高的层，分解的方

向可以增加，而分辨率低的层，对其分解的方向可减

少。如图５（ａ）所示，对待复原的低分辨率图像，使

用ＩＮＳＣＴ将其分解为２层，上面的一层使用非下采

样ＤＦＢ分解为８个方向，下面的一层使用非下采样

ＤＦＢ分解为４个方向。如图５（ｂ）所示，对训练库中

的高分辨率图像进行４层分解，对最上面的两层分

解为１６个方向。

基于ＩＮＳＣＴ的超分辨率复原需要获得待复原

的低分辨率图像细节部分的系数（即图５（ａ）虚线部

分的系数）。这就需要待复原的低分辨率图像的中

频特征（即第三、四层特征）在高分辨率图像库中进

行特征匹配，并将最匹配的特征对应的高频系数（即

第一、二层系数）拷贝到待复原的低分辨率图像的细

节部分。

图５ 高低分辨率图像分解示意图。（ａ）低分辨率图像

分解示意图，虚线部分表示需要通过学习获取

的部分，（ｂ）高分辨率图像分解示意图

Ｆｉｇ．５ Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｌｏｗｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ

ｉｍａｇｅ（ａ）ａｎｄｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｍａｇｅ（ｂ）

　　由于ＩＮＳＣＴ有较大的冗余度，以及得到各级

子带图像与同级的拉普拉斯金字塔图像具有尺寸大

小相同的特性，在超分辨率复原过程中能够有效减

少配准误差对融合结果的影响及较容易找到各个子

带图像之间的对应关系。因此只是使用ＩＮＳＣＴ金

字塔系数作为特征。

设输入的低分辨率人脸图像犐，它的ＩＮＳＣＴ金

字塔从第三层开始构建，定义犐中的任一像素点狆

的父结构为从第三层和第四层中与狆 对应的一组

像素的特征向量，如图６所示。

图６ 父结构示意图

Ｆｉｇ．６ Ｐａｒｅｎｔｓｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　　像素的特征向量由该层和该层以下的非下采样

的方向滤波器提取的特征信息组成。像素点狆的父

结构特征就是一个８＋４维的向量（其中，第三层分解

为８个方向，第四层分解为４个方向特征）定义为
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犛３（犐）（犿，狀）＝

犔３犇１（犐）（犿，狀）， 犔３犇２（犐）（犿，狀）， 犔３犇３（犐）（犿，狀）， 犔３犇４（犐）（犿，狀）

犔３犇５（犐）（犿，狀）， 犔３犇６（犐）（犿，狀）， 犔３犇７（犐）（犿，狀）， 犔３犇８（犐）（犿，狀）

犔４犇１（犐）
犿

２
，
狀（ ）
２
， 犔４犇２（犐）

犿

２
，
狀（ ）
２
， 犔４犇３（犐）

犿

２
，
狀（ ）
２
， 犔４犇４（犐）

犿

２
，
狀（ ）

熿

燀

燄

燅２

，

（１１）

其中犔犻犇犼（犐）（犿，狀）表示图像位置为（犿，狀）的第犻

层的第犼个方向的特征。采用同样的方法，对训练

库中所有高分辨率人脸图像训练样本犜犻，分别在第

三层构建父结构犛３（犜犻）（犿，狀）。

由于对人脸图像进行复原，正面人脸图像相

对于其它图像具有一些特殊性，即人脸图像具有

全局约束，即不同人的鼻子，嘴，眼睛的位置相对

于正面人脸来说，基本上是固定的。因此利用这

种性质，进行寻找最优匹配时，只是在对应的位置

寻找最优匹配。也就是说，低分辨率图像的位置

（犿，狀）点进行复原时，只需要在训练样本库的低分

辨率图像中对于的位置（犿，狀）寻找最优匹配的点。

使用这样的方法，可以大量减少计算的时间，提高

运算效率。

４．２　算法实现

算法分为两个部分，即训练部分和学习部分。

具体的步骤如下：

（１）训练过程

对输入的每一个训练样本犜犻建立ＩＮＳＣＴ金字

塔并构建父结构特征犛（犜犻）。在实验中父结构特征

从第三层开始构建。

（２）学习过程

１）对待复原的图像犐建立父结构特征犛３（犐）

２）将待复原的图像位置为（犿，狀）的特征犛３（犐）

（犿，狀）与训练样本相应位置的特征犛３（犜犻）（犿，狀）进

行比较，计算欧式距离，

犱犻＝ｍｉｎ犛３（犜犻）（犿，狀）－犛３（犐）（犿，狀）．（１２）

　　３）将最小距离犱犻对应的犛３（犜犻）（犿，狀）的低层

（第一、二层）系数（高频信息）拷贝到到复原图像相

应的低层位置（即图５（ａ）虚线部分）。

４）待复原图像和获取的系数一起进行ＩＮＳＣＴ

反变换得到高分辨率复原图像。

５　实验结果与分析

使用亚洲人脸标准图像数据库ＩＭＤＢ
［２５］中的

人脸图像，提取人脸的面部图像，并进行归一化，归

一化成大小为１９２ｐｉｘｅｌ×１６０ｐｉｘｅｌ的人脸图像。

把１９２ｐｉｘｅｌ×１６０ｐｉｘｅｌ人脸图像作为高分辨率人脸

图像，对其进行降质处理，降质为大小为４８ｐｉｘｅｌ×

４０ｐｉｘｅｌ的图像，将其作为低分辨率人脸图像（图像复

原时需要放大１６倍）。实验选取了所有不带眼镜的

７５人进行实验，每人选正面人脸，总共７５幅。随机选

择其中的８人（８幅人脸图像）作为测试数据。

实验结果如图７所示，图７（ａ）真实的高分辨率

图像；（ｂ）为基于ＩＮＳＣＴ变换的结果；（ｃ）为最近邻

插值算法的结果；（ｄ）为ＣｕｂｉｃＢｓｐｌｉｎｅ插值算法的

结果；（ｅ）为基于Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换的结果。

分别从复原图像的主观视觉效果和客观评价指

标峰值信噪比和熵对算法的性能进行分析。从主观

视觉效果来看基于ＩＮＳＣＴ变换的结果明显比最近

邻插值算法和 ＣｕｂｉｃＢｓｐｌｉｎｅ插值算法效果好得

多。本文算法复原结果接近于原始高分辨率图像，

与文献［１６］的基于Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换的方法相比，在

细节上的结果相对较好，并且基本没有明显的

ＰｓｅｕｄｏＧｉｂｂｓ现象，而Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换的复原结果

在轮廓部有明显的ＰｓｅｕｄｏＧｉｂｂｓ现象。图８为基

于ＩＮＳＣＴ变换的复原结果与基于Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换

的复原结果及其局部放大比较图。可以看出基于

Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换的复原结果在轮廓部有明显的

ＰｓｅｕｄｏＧｉｂｂｓ现象。而基于ＩＮＳＣＴ的复原结果基

本上不存在此现象。

由于测试中采用了８幅人脸图像，因此最终客

观评价采用平均峰值信噪比及平均熵。（平均峰值

信噪比是指８幅测试样本峰值信噪比的平均；平均

熵类似）。

峰值信噪比（ＰＳＮＲ）定义为

犚ＰＳＮ ＝

１０×ｌｇ

２５５２

１

犕犖∑
犕

狓＝１
∑
犖

狔＝１

ＨＲ（狓，狔）－ＳＲ（狓，狔［ ］）

烄

烆

烌

烎

２
，

（１３）

其中原始的高分辨率图像为 ＨＲ，由低分辨率图像

复原得到的超分辨率图像为 ＳＲ，它们在像素点

（狓，狔）上的灰度值分别为 ＨＲ（狓，狔）和ＳＲ（狓，狔）。

图像的长度和宽度以像素点数表征分别为犕 和犖。

图像的熵定义为
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图７ 各种不同方法的实验结果（ａ）真实的高分辨率图像；（ｂ）基于ＩＮＳＣＴ变换的结果；（ｃ）最近

邻插值算法的结果；（ｄ）ＣｕｂｉｃＢＳｐｌｉｎｅ插值算法的结果；（ｅ）基于Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换的结果

Ｆｉｇ．７ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ．（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｍａｇｅ；（ｂ）ＩＮＳＣＴ’ｓｒｅｓｕｌｔｓ；

（ｃ）ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ；（ｄ）ｃｕｂｉｃＢｓｐｌｉｎｅ；（ｅ）ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ’ｓｒｅｓｕｌｔ

图８ 实验结果及其局部放大比较图．（ａ）本文方法

的结果；（ｂ）ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ系数方法

Ｆｉｇ．８ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓａｎｄｉｔｓｌｏｃａｌ

ｅｎｌａｒｇｅｄｉｍａｇｅｓ．（ａ）Ｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ’ｓ

ｒｅｓｕｌｔｓ；（ｂ）ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ’ｓｒｅｓｕｌｔｓ

犎 ＝－∑
２５５

犻＝０

狆（犻）ｌｏｇ２狆（犻） （１４）

其中复原图像的灰度值从 １ 到 ２５５ 的分布为

狆＝｛狆（１），狆（２），…，狆（犻），…，狆（２５５）｝。其中狆（犻）

表示灰度值犻在两幅图像中出现的概率。

图９为各种不同方法的平均峰值信噪比，本文

方法具有最高的平均峰值信噪比。最近邻插值算法

与ＣｕｂｉｃＢＳｐｌｉｎｅ插值算法的结果的峰值信噪比较

低，只有２９ｄＢ左右。Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ方法的结果只有

３１．１ｄＢ，而本文算法的结果能够到达３２．６ｄＢ。表

１为各种不同方法复原结果的平均熵，本文算法和

Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ方法结果的熵都较插值算法结果的熵有

一定的提高。虽然本文方法复原结果的熵较

Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ方法复原结果的熵略低，但是基本不存

在Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ方法复原结果的ＰｓｅｕｄｏＧｉｂｂｓ现象，

９９４１
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并且峰值信噪比也较Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ方法提高１．５ｄＢ。

图９ 各种不同方法的平均峰值信噪比

Ｆｉｇ．９ Ａｖｅｒａｇｅｐｅａｋｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ（ＰＳＮＲ）

ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

表１ 各种不同方法复原图像的平均熵

Ｔａｂｌｅ１ Ａｒｅｒａｇｅｅｎｔｒｏｐｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｅｎｔｒｏｐｙ

Ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ ６．８９

ＣｕｂｉｃＢＳｐｌｉｎｅ ６．９１

Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ ７．００

ＩＮＳＣＴ ６．９７

　　本文算法的效果与非下采样方向滤波器的方向

数有一定的关系，方向数的选取在算法中起到一定

的作用。在下面的实验中，还是以前面随机选择的

８人作为测试样本，以剩下的６７人（６７幅人脸图像）

作为训练数据。

第四、三层的方向系数用于特征的匹配，而第

二、一层是需要复原的高频系数。因此在实验中分

别对二、一层的方向和四、三层的方向进行实验分

析。首先固定第四、三层的方向数分别为２２、２３，然

后对二、一层的方向数进行变化。

图１０为第二、一层方向数对复原图像的平均峰

值信噪比的影响，其中横坐标表示第二、一层的方向

数，例如（１，２）表示第二、一层的方向数分别为２１、

２２。从图１０可以看出随着第二、一层的方向的增

加，复原图像的峰值信噪比也随之增加，但是随着方

向数的继续增加，峰值信噪比增加的幅度越来越小。

随着第二、一层方向的增加复原效果也越来越好，这

主要是由于ＩＮＳＣＴ有较大的冗余度，并且随着方向

的增加，冗余度越大。并且得到的各级子带图像与

同级的拉普拉斯金字塔图像具有尺寸大小相同的特

性，在超分辨率复原过程中能够有效减少配准误差

对复原结果的影响。

第四、三层的方向数对平均峰值信噪比的影响

如图１１所示。固定第二、一层的方向数分别为２４、

２４，然后对第四、三层的方向数进行变化。如果方向

数取值太大，会引入噪声，可能使得匹配出现偏差；

反之，不能较好地表示方向信息，同样使得匹配出现

偏差。由于本实验中预先对人脸图像进行了对齐处

理，并匹配时是相应位置点进行匹配，这导致实验的

结果对第四、三层方向的变化不是很敏感。

图１０ 第二、一层方向数对复原图像的

平均峰值信噪比的影响

Ｆｉｇ．１０ ＰＳＮＲｖｅｒｓｕｓｔｈｅｄｉｒｅｃｔｉｏｎｎｕｍｂｅｒｏｆ

ｔｈｅｆｉｒｓｔａｎｄｓｅｃｏｎｄｌａｙｅｒ

图１１ 第四、三层方向数对复原图像的

平均峰值信噪比的影响

Ｆｉｇ．１１ ＰＳＮＲｖｅｒｓｕｓｔｈｅｄｉｒｅｃｔｉｏｎｎｕｍｂｅｒｏｆ

ｔｈｅｆｏｕｒｔｈａｎｄｔｈｉｒｄｌａｙｅｒ

６　总　　结

基于学习的超分辨率技术是超分辨率领域重要

的研究热点之一。它在在医学、遥感、视频转换和安

全 监 控 等 领 域 都 有 十 分 重 要 的 应 用。针 对

Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换在图像复原时奇异点周围容易引入

ＰｓｅｕｄｏＧｉｂｂｓ现象，提出了基于改进的ＩＮＳＣＴ的

超分辨率复原算法。对ＩＭＤＢ人脸库的实验表明

该算法具有较好的性能，复原出的超分辨率人脸图

像无论在主观视觉上还是在客观评价指标上都取得

较好的结果，复原的图像具有更好的视觉效果。
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