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摘要　单幅图像超分辨率(SR)复原是一个病态逆问题,需要利用图像的先验知识进行正则化约束.提出了一种同

时考虑外在样例和内在自相似性的单幅图像SR复原算法,其中外在先验知识是通过卷积神经网络从外在低分辨

率Ｇ高分辨率图像对学习得到的,而内在先验约束由聚类和低秩近似实现.实验结果表明,本方法在复原效果和稳

健性方面优于已有方法.
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１　引　　言
超分辨率(SR)技术是指从单幅或多幅低分辨率(LR)图像恢复出相同场景的高分辨率(HR)图像的方

法[１Ｇ２].SR技术[３Ｇ４]可以增加现有图像的空间分辨率,从而打破传感器和光学成像的固有分辨率限制.与多

幅图像相比,单幅图像只有少量信息,其病态重建问题更为复杂.单幅图像SR技术的关键是建立从LR图

像到HR图像的非线性映射,由于LR图像信息不充足,因此需要根据先验知识提供额外信息.
近几年来,学者们提出许多优秀的单幅图像SR算法,其中最有效的算法大都基于样例学习技术.根据
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训练数据来源不同,现有的SR方法可以分为外在样例学习方法和内在先验学习方法.外在样例学习方法

通过学习和利用数据库中成对的LR和 HR图像之间的非线性映射关系,来对测试图像进行SR重建.现

有的学习算法有最近邻法[５]、流形学习[６]、词典学习[７]、局部线性回归[８Ｇ１０]及卷积网络[１１]等.内在先验学习

方法根据图像中的自相似特性[１２],从输入图像自身搜索样例图像块,利用内在图像块的冗余性进行图像SR
重建.Ebrahimi等[１３]结合分形编码和非局部均值滤波[１４]提出基于自相似性的SR方法.Freedman等[１５]

指出在局部空间邻域内存在大量自相似的图像块.Michaeli等[１６]利用自相似性进行模糊核和 HR图像的

联合估计.Singh等[１７]利用自相似原则进行噪声图像的SR复原.
外在样例学习方法可以从训练集中提取所需的高频信息,但是训练集是有限的,不能保证任意图像块都

能找到相应的匹配,易产生干扰噪声或过平滑问题.内在先验学习方法利用图像自身的冗余,不需要额外的

训练样本,但是不能有效处理没有重复结构的不规则纹理图像块.利用内在自相似图像块进行SR重建时,
图像块间的错误匹配会带来很多虚假纹理.针对这些不足,本文提出了自外而内的单幅图像SR复原方法,
同时考虑了外在样例学习方法和内在先验学习方法,在保持图像内在自相似先验约束的基础上,利用数据库

中成对的LR和HR图像训练端到端的深度卷积网络,通过迭代优化得到估计HR图像的高频信息,建立了

外在训练学习和内在先验约束的联合优化模型.实验结果显示,本方法的重建结果在主观视觉效果和客观

评价上均令人满意.

２　理论建模基础
２．１　观测模型

假设X 是需要估计的HR图像的矩阵表示,Y 是观察到的LR图像的矩阵表示.其中,LR图像由 HR
图像退化得到:

Y＝HSX＋n, (１)
式中n 是噪声污染矩阵,S 是模糊算子,H 是下采样操作.SR问题就是已知给定的单幅LR图像矩阵Y,重
建出相同场景的HR图像矩阵X.为了准确估计出 HR图像矩阵X,需要引入图像的一些先验或正则约

束项:

X̂＝argmin
X

Y－HSX ２
F ＋λg(X), (２)

式中X̂ 是估计得到的 HR图像矩阵,Y－HSX ２
F 是观测误差项(其中 F 表示Frobenius范数),g(X)代

表HR图像的内在正则约束项,λ为加权平衡参数.当λ＝０时,正则项将不起作用,(２)式转化为最简单的

最小二乘法.

２．２　基于深度卷积网络的超分辨率方法

近年来,深度学习在许多计算机视觉问题上都取得了很大的成功,展现了学习数据集本质特征的强大能

力.研究学者提出了基于深度卷积网络的图像SR方法,利用深度学习在数据库中成对的LR和 HR图像

上进行训练学习.１)对LR图像进行双三次插值,得到尺寸大小与 HR图像矩阵X 相同的插值图YB;２)将
插值图作为深度卷积网络的输入图像,建立端到端的SR学习架构.该方法的深度网络结构包括三个卷

积层:

F１(YB)＝φ(０,W１∗YB ＋B１)

F２(YB)＝φ[０,W２∗F１(YB)＋B２]

F３(YB)＝W３∗F２(YB)＋B３

ì

î

í

ï
ï

ïï

, (３)

式中{W１,W２,W３}是每一层的加权矩阵,{B１,B２,B３}是每一层的偏移参数,∗ 代表卷积操作.φ 是非线性

激活函数,这里选取修正线性单元.第三个卷积层的输出F３(YB)即待估计的 HR图像.在训练过程,该神

经网络需要学习参数Θ＝{W１,W２,W３,B１,B２,B３}.该参数可以通过最小化神经网络输出和 HR图像之间

的误差损失进行训练估计.假设训练数据库包括LR和 HR图像对{Yi,Xi|i＝１,２,,m},其中m 是数据

库中训练数据对的数目.在训练过程,以该卷积网络的输出与对应HR图像矩阵X 之间的均方误差作为驱

０３１８００６Ｇ２
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动损失函数:

L(Θ)＝
１
m∑

m

i＝１

[F３(YB
i)－Xi

２
F]. (４)

(４)式可通过随机梯度下降(SGD)和反向传播算法进行训练求解.

３　自外而内的单幅图像超分辨率方法

３．１　方法介绍

同时考虑外在样例学习和内在先验约束,提出自外而内的SR方法.首先引入(４)式的外在样例学习,
将(２)式中的观测误差项 Y－HSX ２

F 替换为外在样例学习方法的估计误差项 X－f(Y)２
F,目标公式可以

表示为

X̂＝argmin
X

α X－f(Y)２
F ＋g(X), (５)

式中α是平衡参数,用于调节第一项和第二项权重.第一项主要保证HR图像矩阵X 与外在训练模型f(Y)
的估计误差最小,第二项主要保证复原的HR图像尽可能保持图像内在的自相似特性.如果α趋于０,只有

图像内在先验约束起作用;反之α趋于¥,只有外在样例学习起作用.
在本方法中,第一项选取深度卷积网络作为外在样例学习,第二项选取聚类自相似作为图像内在先验约

束项.在(５)式中,定义LR图像到HR图像的映射函数为

f(Y)＝F３[fB(Y)], (６)
式中fB()表示双三次插值操作,F３()为(３)式的深度卷积网络.

对于第二项图像的内在先验约束,１)对图像进行重叠分块,得到大小相等的若干小图像块,相邻图像块

有一定的重叠;２)对图像块进行聚类分析,把图像块分成多个类;３)对每类图像块进行自相似约束.选取高

斯混合模型进行图像块的聚类.对于 HR图像矩阵X 的所有重叠图像块{xi|i＝１,２,,N},假设图像块

xi 服从K 个高斯混合分布:

p(xi|Δ)＝∑
K

k＝１
ωkpk(xi|δk), (７)

式中 Δ ＝ (ω１,,ωK,δ１,,δK )是 参 数 集,∑
K

k＝１
ωk ＝１;δk 表 示 第k 个 高 斯 密 度 函 数 的 参 数;

pk(xi|δk)＝exp －
１
２
(xi－μk)TΣ－１

k (xi－μk)
é

ë
êê

ù

û
úú 表示xi 是第k 类的密度函数,其中μk 表示均值,Σk 表示

协方差矩阵.该模型参数通过期望最大(EM)算法进行极大化似然估计.对于每一个图像块,xi 属于类别k
的似然概率为

p(k|xi)＝
ωkpk(xi|δk)

∑
K

k＝１
ωkpk(xi|δk)

,k＝１,２,,K, (８)

选取使得(８)式概率最大的类别作为xi 的聚类类别.定义RkX 是选取第k类图像块向量集合组成的矩阵.
很显然,同一类的图像块存在高度相似性,故可以认为每一类向量化图像块集合组成的矩阵近似为低秩矩

阵:RkX＝Zk＋Vk,Zk 是低秩矩阵,Vk 是误差矩阵.这个秩最小化问题可以近似表示成

X＝argmin
X

RkX－Zk
２
F ＋β Zk ∗, (９)

式中  ∗表示核范数,是矩阵奇异值的和.(９)式表示第k类向量化图像块集合高度相关,将其推广到所有

类别的图像块集合,并结合外在样例学习得到最终目标公式:

{X,{Zk}}＝argmin
X,{Zk}

α X－F３[fB(Y)]２
F ＋∑

K

k＝１

(RkX－Zk
２
F ＋β Zk ∗). (１０)

(１０)式结合了外在样例学习和内在先验约束,同时考虑了外在数据库提供的学习知识和图像内在本身的聚

类自相 似 特 性.定 义X
~

k ＝RkX 为 第k 类 图 像 块 集 合 组 成 的 矩 阵,对 应 的 卷 积 神 经 网 络 输 出 是

０３１８００６Ｇ３
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Y
~
k＝RkF３[fB(Y)],则(１０)式重新写作

{{X
~

k},{Zk}}＝argmin
{X~k},{Zk}

∑
K

k＝１
α X

~
k －Y

~
k

２
F ＋(X

~
k －Zk

２
F ＋β Zk ∗). (１１)

从(１１)式可以看出,该优化问题可以分解为K 个子问题:

{X
~

k,Zk}＝argmin
X~k,Zk

α X
~

k －Y
~
k

２
F ＋(X

~
k －Zk

２
F ＋β Zk ∗). (１２)

(１２)式是第k个子问题,可以通过交替迭代求解.

固定{X
~

k},求解Zk,(１２)式简化为

Zk ＝argmin
Zk

X
~

k －Zk
２
F ＋β Zk ∗. (１３)

(１３)式通过加权奇异值阈值法求解.

固定{Zk},求解X
~

k,(１２)式可简化为

X
~

k ＝argmin
X~k

α X
~

k －Y
~
k

２
F ＋ X

~
k －Zk

２
F. (１４)

(１４)式是二次优化问题,其最优解为

X
~

k ＝(α＋１)－１(αY
~
k ＋Zk). (１５)

３．２　算法流程

自外而内的SR方法分成两个阶段:训练阶段和测试阶段.具体的步骤如下:

１)训练过程

步骤１:输入LR和HR图像对的训练数据库;
步骤２:利用双三次插值将LR图像插值放大到与HR图像尺寸大小一致;
步骤３:应用(４)式,学习从插值 LR 图像到 HR 图像的映射函数,得到训练神经网络的参数集

Θ＝{W１,W２,W３,B１,B２,B３}.

２)测试过程

步骤４:对于测试图像Y,应用(６)式得到外在样例学习结果,作为重建图像X 的初始值;

步骤５:把重建图像X 进行分块处理,应用(８)式对图像块进行聚类分析,得到聚类结果X
~

k＝RkX;

步骤６:应用(１１)式,利用(１３)~(１５)式对每一类图像块集合{X
~

k}进行优化求解;

步骤７:利用得到的K 个图像块集合{X
~

k},还原重建HR图像X̂.

４　实验结果分析
４．１　实验设置

为了验证所提方法的有效性,选取三个国际公开的SR数据库:Set５、Set１４和B１００.并在三种常用放大

因子(２、３和４)情况下进行实验验证.实验中以双三次插值(Bicubic)方法作为基准对比方法,并选择

Zeyde[１８]、全局回归(GR)[８]、锚点邻域回归(ANR)[８]、最近邻域最小二乘分解嵌入方法(NE＋LS)[８]、最近邻

域非负最小二乘分解嵌入方法(NE＋NNLS)[８]、最近邻局部线性嵌入方法(NE＋LLE)[８]、卷积神经网络

(CNN)[１１]和调整锚点邻域回归(A＋)[９]作为对比实验,以检验本方法的性能.利用峰值信噪比(PSNR)评
价不同图像SR方法的性能.

从(１０)式可以看出,本方法含有两个参数:α和β.为了选择出最优参数,选取数据库Set５中的蝴蝶

图像,在放大２倍情况下,计算不同参数对峰值信噪比的影响.由图１(a)可以看出,PSNR随着α的变化

先升高再降低,当α＝０．７时峰值信噪比最高.当α过小时,(１０)式的第一项不起作用,只有内在约束项

起作用.当α过大时,(１０)式的第二项近似不起作用,只有外在样例学习起作用.由图１(b)看出,β越

大,低秩约束越强,PSNR越好.但是当β过大时,PSNR减小.因此在实验过程,本方法的参数设定为:

α＝０．７,β＝１００.

０３１８００６Ｇ４
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图１ 不同参数对放大两倍的蝴蝶图像重建的影响.(a)α;(b)β
Fig．１ Influenceofdifferentparametersonreconstructionofbutterflyimagewithdoubleupscaling敭 a α  b β

４．２　实验结果对比

通过实验结果来验证本方法的有效性.为了评价图像重建的质量,同时从主观视觉和客观评价两个方

面衡量对比结果.以数据库Set５中的蝴蝶图像为例,图２为放大２倍情况下,不同方法的主观视觉图和相

应峰值信噪比.主观上,可以看出本方法的视觉效果最好,优于现有方法中最好的CNN和A＋方法.其他

对比方法,在重构的图像边缘处容易产生伪影和振铃效应,一些细节没有较好地恢复出来.本方法恢复的局

部细节信息清晰细腻,整体效果更接近原始图像.由于本方法考虑了内在图像块自相似特性,因此恢复的视

觉效果最好,产生的纹理也最丰富.客观指标评价上,双三次插值方法的峰值信噪比最低,只有２７．４３dB,大
部分对比算法只能达到３０dB左右,只有CNN、A＋和本方法能够达到３２dB以上.其中本方法在峰值信噪

比上是最好的,能够达到３２．７７dB.

图２ 放大２倍的蝴蝶图像的超分辨率重建结果.(a)双三次插值方法(２７．４３dB);(b)Zeyde的方法 (３０．６５dB);
(c)全局回归(２９．０６dB);(d)锚点邻域回归(３０．４８dB);(e)最近邻域最小二乘分解嵌入方法(３０．４１dB);

(f)最近邻域非负最小二乘分解嵌入方法(３０．０３dB);(g)最近邻局部线性嵌入方法(３０．３８dB);
(h)卷积神经网络(３２．２０dB);(i)A＋(３２．００dB);(j)本方法(３２．７７dB)

Fig．２ SuperＧresolutionreconstructionresultsofbutterflyimagewithdoubleupscaling敭 a Bicubic ２７敭４３dB  

 b Zeyde ３０敭６５dB   c GR ２９敭０６dB   d ANR ３０敭４８dB   e NE＋LS ３０敭４１dB  

 f NE＋NNLS ３０敭０３dB   g NE＋LLE ３０敭３８dB   h CNN ３２敭２０dB  

 i A＋ ３２敭００dB   j proposedmethod ３２敭７７dB 

　　为了测试本方法的稳健性,在三个数据库(Set５、Set１４和B１００)和三种不同放大因子(２、３和４)情况下

做了SR实验.表１显示了１０种不同的方法在三个数据库、三种放大因子下测试时的平均峰值信噪比

(APSNR).从表１可知,本方法的峰值信噪比高于其他９种方法.相对传统的双三次插值方法平均提高了

１dB~３dB,比起前沿最好的CNN和A＋方法提高了０．３dB.

０３１８００６Ｇ５
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表１ 不同SR方法的平均峰值信噪比对比结果

Table１ ComparisonofAPSNRofdifferentSRmethods

Dataset
Amplification
factor

APSNR/dB

Bicubic Zeyde GR ANR NE＋LS NE＋NNLSNE＋LLE CNN A＋ Proposedmethod

Set５
２ ３３．６６ ３５．７８ ３５．１３ ３５．８３ ３５．６６ ３５．４３ ３５．７７ ３６．３４ ３６．５５ ３６．６８
３ ３０．４０ ３１．９０ ３１．４１ ３１．９２ ３１．７８ ３１．６０ ３１．８４ ３２．３９ ３２．５９ ３２．７７
４ ２８．４２ ２９．６９ ２９．３４ ２９．６９ ２９．５５ ２９．４７ ２９．６１ ３０．０９ ３０．２８ ３０．５０

Set１４
２ ３０．２３ ３１．８１ ３１．３６ ３１．８０ ３１．６９ ３１．５５ ３１．７６ ３２．１８ ３２．２８ ３２．４６
３ ２７．５４ ２８．６７ ２８．３１ ２８．６５ ２８．５９ ２８．４４ ２８．６０ ２９．００ ２９．１３ ２９．３１
４ ２６．００ ２６．８８ ２６．６０ ２６．８５ ２６．８１ ２６．７２ ２６．８１ ２７．２０ ２７．３２ ２７．５１

B１００
２ ２９．３２ ３０．４０ ３０．２３ ３０．４４ ３０．３６ ３０．２７ ３０．４１ ３０．７１ ３０．７７ ３０．８８
３ ２７．１５ ２７．８７ ２７．７０ ２７．８９ ２７．８３ ２７．７３ ２７．８５ ２８．１０ ２８．１８ ２８．２８
４ ２５．９２ ２６．５１ ２６．３７ ２６．５１ ２６．４５ ２６．４１ ２６．４７ ２６．６６ ２６．７７ ２６．８５

５　结　　论
提出了一种新的自外而内图像SR复原方法,该算法充分考虑了外在数据库训练得到的先验知识和图

像内在的自相似特性.通过引入深度卷积网络进行了外在数据的训练学习,对重建图像进行了内在分块聚

类分析,拓展了图像本身的自相似特性以重新学习图像块之间的内在自相似联系.实验结果表明,提出的

SR算法的复原效果超过了现有大部分SR方法的复原效果.
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