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基于小波域稀疏表示和自适应混合样本
回归的图像超分辨率重建算法
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摘要：针对局部特征不能较好地在空域表示的缺点，对训练集进行直接的小波变换，在训练阶段采用Ｋ－ＳＶＤ字典

学习算法对提取的小波域高低分辨率特征分别训练四个子带高低分辨率字典对，并把所得子带字典用于小波域高

分辨率图像重建．为了进一步提升重建图像的质量，提出一个自适应混合样本脊回归模型（ＡＭＳＲＲ）用于调制重建

图像的高频成分．实验结果表明，本文提出的算法在视觉效果以及量化指标（ＰＳＮＲ，ＳＳＩＭ）上优于对比的空域方法．
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　　图像超分辨率重建是指从一帧或者多帧降质的

低分辨率图像中重建具有更多高频细节的高分辨率

图像［１］．本文研究的重点是单帧图像超分辨率重建，

这就意味着只 有 一 帧 低 分 辨 率 图 像 用 于 重 建 任 务．
Ｔｓａｉ和 Ｈｕａｎｇ［２］最 早 对 图 像 超 分 辨 重 建 问 题 作 了

细致的研究．早 期 的 研 究 工 作 主 要 集 中 在 探 索 傅 里

叶 变换的平移和混叠性质，描述高分辨率图像和低
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分辨率图像在频率域上的混叠关系，并在此基础上

给出频率域图像超分辨率重建公式［３－４］．尽管早期的

频域方法计算便捷高效，但却受限于不能充分利用

各种各样的先验知识．在最近的三十年中，由于在空

域建模的灵活性，各种各样的空域图像超分辨率重

建方法相继被提出．最具有代表性的是Ｙａｎｇ等［５］首

次将稀疏表示理论应用到图像超分辨率重建领域，
从此之后基于稀疏表示的空域方法成为该领域的研

究热点．
字典学习和重建是基于稀疏表示的图像超分辨

率重建方 法 中 的 两 个 重 要 环 节．就 字 典 学 习 而 言，
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Ｙａｎｇ等［５］基于高低分辨率字典共享相同的稀疏系

数的假设，提出联合训练高低分辨率字典．这种字典

学习方法相当直观，但却不能很好地描述高低分辨

率 特 征 空 间 复 杂 空 间 变 化 的 非 线 性 关 系．因 此，

Ｚｅｙｄｅ等［６］使用Ｋ－ＳＶＤ字 典 学 习 算 法 先 训 练 低 分

辨率字典，然后通过最小二乘法直接获取对应的高

分辨率字典．Ｗａｎｇ等［７］提出一个半耦合的字典学习

模型，同时学习一个字典对和一个映射函数，字典对

和映射函数分别反映结构域和高低分辨率图像之间

的本质关系．Ｈｅ等［８］使 用ｂｅｔａ过 程 先 验 描 述 高 低

分辨率特征空间之间的关系，提出一个贝叶斯字典

学习 方 法．Ｄｏｎｇ等［９］提 供 了 另 一 种 思 路，通 过 Ｋ－
ｍｅａｎｓ方法把特征分成若干类，然后 对 每 一 类 使 用

ＰＣＡ学习一个子字典．虽然子字典学习的策略相当

有效，但是各个子字典之间的关系却没有被反映．
上述字典学习方法存在一个普遍的缺点：局部

特征难以在空 域 表 示．由 于 小 波 变 换 能 够 较 好 地 表

示图像的局部特征，并且小波域字典学习已经成功

用于压 缩［１０－１２］、去 燥［１３－１５］和 边 缘 检 测［１６］等 领 域，因

此本文提出在 小 波 域 中 训 练 字 典 和 重 建．离 散 小 波

变换（ＤＷＴ）能够有效地分离给定图像的水平、垂直

和对角线特征．首 先 直 接 对 训 练 集 中 的 图 像 执 行 离

散小波变换，然 后 使 用 Ｋ－ＳＶＤ字 典 学 习 算 法 对 每

一个子带训练一个字典 对．这 就 避 免 了 文 献［６，１７］

中所使用的梯度和拉普拉斯特征提取操作，并且字

典训练更加直接，训练所得字典具有方向性．
图像超分辨率重建是一个极其不适定的难题，

针对这一不适 定 特 性 多 种 正 则 化 方 法 被 提 出．其 中

使用最广泛的一种是全变分模型［１８］，全变分模型虽

然适合分片连续的图像结构，但却常常产生过光滑

的图像．Ｄｏｎｇ等［９］提 出 一 个 自 回 归 模 型 正 则 项，但

是自回归模型容易过拟合．Ｋｉｍ等［１９］使用核脊回归

学习高低分辨率图像之间的映射关系．
基于文献［１９］的设想，本文提出使用脊回归学

习相同图像块 的 高 频 和 低 频 成 分 之 间 的 映 射 关 系．
基本思想是：先建立一个图像金字塔，再使用学得的

子带字典重建一幅初始高分辨率图像，其次对初始

高分辨率图像中的每一个块自适应地在训练集（外

部样本）和图像金字塔（自样本）中选择与目标块最

相似的图像块组成混合样本，最后使用脊回归对目

标块的高频成 分 进 行 提 升．提 出 的 方 法 被 命 名 为 自

适应混合样本脊回归模型，该模型能够较好地利用

自样本和外部样本中的互补信息．
本文的算法总体流程如图１所示，算法具体可

分为：

１）训练阶段；

２）稀疏表示重建；

３）混合样本回归．

图１　算法总流程图

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

·９８·第３期　　　　　　刘微容等：基于小波域稀疏表示和自适应混合样本回归的图像超分辨率重建算法　　　　　　　　　



１　小波域字典学习

给定训练集，把训练集中的ＲＧＢ彩色图像转化

为Ｙｃｂｃｒ色彩空间只取出亮度通道．设Ｉｅｘ为一幅样

本图像，执行一 级 离 散 小 波 变 换（ＤＷＴ）把Ｉｅｘ分 解

为４个子带（近似子带ＩｅｘＬＬ，水平子带ＩｅｘＬＨ，垂直子带

ＩｅｘＨＬ，对角线子带ＩｅｘＨＨ）：

ＩｅｘＬＬ，ＩｅｘＬＨ，ＩｅｘＨＬ，ＩｅｘＨＨ（ ）＝ＷＩｅｘ （１）

其中：Ｗ 表 示 离 散 小 波 变 换 操 作．具 体 过 程 图２所

示，其中ｇＬ 和ｇＨ 分别表示低通滤波器和高通滤波

器，↓２表示２倍下采样．

图２　各子带获取过程流程图
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对训练集中的任一图像Ｉｅｘ使用ｂｉｃｕｂｉｃ的方法

以缩放因子ｓ降采样，然后使用ｂｉｃｕｂｉｃ插值恢复其

原始的大小形成中间图像Ｍ．对Ｍ 按照式（１）执行

小波分解 形 成 四 个 子 带 ＭＬＬ，ＭＬＨ，ＭＨＬ，ＭＨＨ（ ）．原
始子带（ＩｅｘＬＬ，ＩｅｘＬＨ，ＩｅｘＨＬ，ＩｅｘＨＨ）分 别 减 去（ＭＬＬ，ＭＬＨ，

ＭＨＬ，ＭＨＨ）子带中的对应部分形成差值子带（ＥＬＬ，

ＥＬＨ，ＥＨＬ，ＥＨＨ），即ＥＬＬ＝Ｉｅｘ－ＭＬＬ等．
从（ＭＬＬ，ＭＬＨ，ＭＨＬ，ＭＨＨ）和（ＥＬＬ，ＥＬＨ，ＥＨＬ，

ＥＨＨ）的每一个 子 带 中 分 别 有 重 叠 地 抽 取 图 像 块 组

成列向量．由于训练集中有多幅图像，对所有图像执

行 上 述 操 作 并 把 获 得 的 图 像 块 组 合 成 矩 阵Ｍａｌｌ
ＬＬ，

Ｍａｌｌ
ＬＨ，Ｍａｌｌ

ＨＬ，Ｍａｌｌ
ＨＨ以及ＥａｌｌＬＬ，ＥａｌｌＬＨ，ＥａｌｌＨＬ，ＥａｌｌＨＨ．采用主成

分分析法ＰＣＡ对 Ｍａｌｌ
ＬＬ，Ｍａｌｌ

ＬＨ，Ｍａｌｌ
ＨＬ，Ｍａｌｌ

ＨＨ降 维．使 用

文献［６］中 的 方 法 对 每 个 子 带 计 算ＰＣＡ投 影 矩 阵

Ψｉ，ｉ∈ ＬＬ，ＬＨ，ＨＬ，ＨＨ｛ ｝，计算公式如下：

　　　

γＭａｌｌ　Ｔ
ｉ Ｍａｌｌ

ｉ ＝γｖ

ζ＝ａｒｇ　ｍｉｎ


Ｓｏｒｔγ（）

∑
ｌ

＝１
γ

≥０．００１

γ＝［γ］，　　∈ １，２，…，ｌ｛ ｝

Ψｉ＝ ｖｎｅｗζ ，ｖｎｅｗζ＋１，…，ｖｎｅｗｌ［ ］

（２）

其中：γ 为Ｍａｌｌ　Ｔ
ｉ Ｍａｌｌ

ｉ 的特征值；ｖ 为其对应的特征

向量；γ是 所 有 特 征 值 组 成 的 向 量；Ｓｏｒｔ ·（ ）是 一

个从小到大排序操作，ｌ是矩阵Ｍａｌｌ　Ｔ
ｉ Ｍａｌｌ

ｉ 的维数．ｖｎｅｗ·
是排序后的特 征 向 量．把 投 影 矩 阵Ψｉ 应 用 于Ｍａｌｌ

ｉ ，
通过下式计算低分辨率子带字典：

ＤＬ
ｉ，αｉ＝ａｒｇ　ｍｉｎ

ＤＬｉ，αｉ
‖ΨＴ

ｉＭａｌｌ
ｉ －ＤＬｉαｉ‖２Ｆ

ｓ．ｔ．‖ａμ‖０ ≤τ，　　μ （３）

其中：ＤＬ
ｉ 是低分辨率子带字典；αｉ 是对应的稀疏系

数矩阵；‖‖Ｆ 是Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范 数；ａμ 是αｉ 的 第μ
个列向量，常数τ控制稀疏程度．式（３）由 文 献［２０］
设计的算法计算．ＤＬ

ｉ 对应的 高 分 辨 率 子 带 字 典ＤＨ
ｉ

则归纳为下式的优化问题：

ＤＨ
ｉ ＝ａｒｇ　ｍｉｎ

ＤＨｉ
‖Ｅａｌｌｉ －ＤＨ

ｉαｉ‖２Ｆ （４）

式（４）的求解由下式给出：

ＤＨ
ｉ ＝ＥａｌｌｉαＴｉ αｉαＴｉ（ ）－１ （５）

式（５）是伪逆表达．
最终在训练阶段一共可获得４对高低分辨率子

带字典 ＤＬ
ｉ，ＤＨ

ｉ｛ ｝，ｉ∈ ＬＬ，ＬＨ，ＨＬ，ＨＨ｛ ｝．
本阶段的详细流程如图３所示，图中包含了各

子带小波系数、ＰＣＡ投影矩阵和各子带字典等的图

形表示．

图３　训练阶段算法总体流程图
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２　重建阶段

重建阶段分为两部分：第一部分应用学得的子

带字典对在小波域中求解输入低分辨率图像在低分

辨率字典上的稀疏系数，并使用该稀疏系数在高分

辨率字典上重建初始高分辨率图像；第二部分首先

建立图像金字塔作为自样本，然后联合训练集（外部

样本）构造自适应混合样本脊回归模型，重建初始高

分辨率图像的高频成分．

２．１　小波域稀疏表示

给定低 分 辨 率 输 入 图 像Ｙ，以 放 大 因 子ｓ对Ｙ
ｂｉｃｕｂｉｃ插值 生 成 中 间 图 像ＹＭ，按 照 式（１）再 对ＹＭ

离散小波分解形成 子 带 ＦＬＬ，ＦＬＨ，ＦＨＬ，ＦＨＨ（ ）．从 各

子带抽 取 图 像 块 并 组 合 成 块 矩 阵ＦａｌｌＬＬ，ＦａｌｌＬＨ，ＦａｌｌＨＬ，

ＦａｌｌＨＨ．对 每 个 子 带 块 矩 阵Ｆａｌｌｉ ，ｉ∈｛ＬＬ，ＬＨ，ＨＬ，

ＨＨ｝降维后通过正交匹配追踪算法（ＯＭＰ）［２１］在低

分辨率字典ＤＬ
ｉ 上求解稀疏系数．稀疏系数βｉ 的求

解可表示为

βｉ＝ａｒｇ　ｍｉｎ
βｉ
‖ΨＴ

ｉＦａｌｌｉ －ＤＬ
ｉβｉ‖２Ｆ

ｓ．ｔ．‖ｂρ‖０ ≤τ，　　ρ
（６）

其中：ｂρ 是βｉ 的第ρ个列向量．
图４为小波域稀疏表示重建流程图，其中包含

了小波子带系数和重建后各子带小波系数等的图形

表示．

图４　小波域稀疏表示重建流程图

Ｆｉｇ．４　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ　ｏｆ　ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ　ｉｍａｇｅ　ｓｐａｒｓｅ　ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ　ｉｎ　ｗａｖｅｌｅｔ　ｄｏｍａｉｎ

　　令Ｒｏ 表示图像块的抽取操作，则ＲｏＦｉ 表示从

子带Ｆｉ 的位置ｏ抽取的图像块．由稀疏系数βｉ 和学

得的对应高 分 辨 率 子 带 字 典ＤＨ
ｉ，根 据 以 上 定 义 重

建高分辨率子带Ｑｉ：

Ｑｉ＝Ｆｉ＋ ∑
ｄ

ｏ＝１
ＲＴ
ｏＲｏ（ ）－１∑

ｄ

ｏ＝１
ＲＴ
ｏＤＨ

ｉβｉ （７）

其中：ｄ是抽取的图像块总数．
对重建所得高分辨率子带（ＱＬＬ，ＱＬＨ，ＱＨＬ，ＱＨＨ）

反离散小波变换Ｗ－１，合成初始高分辨率图像Ｘ
∧
：

Ｘ
∧

＝Ｗ－１　ＱＬＬ，ＱＬＨ，ＱＨＬ，ＱＨＨ（ ） （８）

具体过程如图５所示，ｈＬ 和ｈＨ 分别表示低通滤波

器和高通滤波器，↑２表示２倍上采样．
２．２　混合样本脊回归模型

由低分辨率输 入 图 像Ｙ，根 据 文 献［２２］建 立 图

像金字塔（自 样 本 集）Ｙｃ｛ ｝，ｃ为 图 像 金 字 塔 中 图 像

的 总 数．对 金 字 塔 中 的 所 有 图 像Ｙｃ，使 用 标 准 差 为

图５　子带合成过程流程图

Ｆｉｇ．５　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ　ｏｆ　ｓｕｂｂａｎｄ　ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ　ｐｒｏｃｅｓｓ

１．６的７×７高斯滤波器Ｈｌ 滤波获得其低频成分Ｙｌｃ
＝Ｈｌ＊Ｙｃ 和高频成分Ｙｈｃ＝Ｙｃ－Ｈｌ＊Ｙｃ，其 中＊为

卷积操作．同样对训练集中的所有图像Ｉｅｘ（外 部 样

本集）和初始高分辨率图像Ｘ
∧

采用该滤波器滤波分

别获得外部样本的高低频成分和初始高分辨率图像

的低频成分．
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设ｐｌｏ 为从初始高分辨率图像的低频成分Ｘ
∧
ｌ＝

Ｈｌ＊Ｘ
∧

中抽取的任意图像块，在金字塔低频成分和

训练集低 频 成 分 抽 取 的 图 像 块 中 使 用ＦＬＡＮＮ［２３］

搜索若干与ｐｌｏ 相似的图像块，即 求 欧 氏 距 离 最 小．
令Ｕｌｏ、Ｖｌｏ 分别 为 从 金 字 塔 和 训 练 集 的 低 频 成 分 中

选取的ｋ个与ｐｌｏ 欧氏距离最小的图像块组成的矩

阵，Ｕｈｏ、Ｖｈｏ 为对应的高频成分，组合成混合样本：

Φｌｏ＝
Ｕｌｏ
Ｖｌｏ
熿

燀

燄

燅
，　　Φｈ

ｏ＝
Ｕｈｏ
Ｖｈｏ
熿

燀

燄

燅
（９）

为了有效解决图像超分辨率重建这一严重不适定特

性，把重建问题归结为引入ｌ２ 范数正则化的最小二

乘回归问题．因此高频重建问题成为脊回归问题，描

述为求脊回归系数Λｏ：

　Λｏ＝ａｒｇ　ｍｉｎ
Λｏ
‖ｐｌｏ－ΦｌｏΛｏ‖２２＋λ‖Λｏ‖２２ （１０）

其中：λ是正则参数．式（１０）的解由下式给出：

Λｏ＝ Φｌ　ＴｏΦｌｏ＋λＩ（ ）－１Φｌ　Ｔｏｐｌｏ （１１）

其中：Ｉ为单位矩阵．利用脊回归系数Λｏ 和混 合 样

本高频成分重建图像高频：

Ｘ
～
ｈ＝ ∑

ｄ

ｏ＝１
ＲＴ
ｏＲｏ（ ）－１∑

ｄ

ｏ＝１
ＲＴ
ｏΦｈ

ｏΛｏ （１２）

最终的高分辨率图像由下式给出：

Ｘ
～

＝ＨｌＸ
∧

＋θ ∑
ｄ

ｏ＝１
ＲＴ
ｏＲｏ（ ）－１∑

ｄ

ｏ＝１
ＲＴ
ｏΦｈ

ｏΛｏ

（１３）

其中：θ为权重参数．
图６为自适应混合样本回归阶段算法流程图，

其中包含了混合样本高低频成分和重建的高频成分

等的图形表示．

图６　自适应混合样本回归阶段算法流程图

Ｆｉｇ．６　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ　ｏｆ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｆｏｒ　ａｄａｐｔｉｖｅ　ｍｉｘｅｄ　ｓａｍｐｌｅ　ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ　ｓｔａｇｅ

３　算法总结

１）小波域子带字典训练

（１）输入：外部样本图像Ｉｅｘ，小波类型ｈａａｒ，缩

放因子ｓ，稀疏程度τ．
（２）对Ｉｅｘ以缩放因子ｓ执行ｂｉｃｕｂｉｃ降采样，再

ｂｉｃｕｂｉｃ插值恢复原始大小形成中间分辨率图像Ｍ，
并对Ｍ 和Ｉｅｘ分 别 进 行ＤＷＴ变 换，有 重 叠 地 从 各

子带取 块 获 得 块 矩 阵 Ｍａｌｌ
ＬＬ，Ｍａｌｌ

ＬＨ，Ｍａｌｌ
ＨＬ，Ｍａｌｌ

ＨＨ 以 及

ＥａｌｌＬＬ，ＥａｌｌＬＨ，ＥａｌｌＨＬ，ＥａｌｌＨＨ．
（３）计算Ｍａｌｌ

ｉ 的ＰＣＡ投影矩阵Ψｉ．
（４）对式（３）求解获得低分辨率子带字典ＤＬ

ｉ 和

对应的稀疏系数αｉ．
（５）计算式（５）得到高分辨率子带字典ＤＨ

ｉ ．
（６）输出：高低分辨率子带字典对 ＤＬ

ｉ，ＤＨ
ｉ｛ ｝．

２）超分辨率重建

（１）输入：低分辨率图像Ｙ，外部样本图像Ｉｅｘ，
高低分辨率 子 带 字 典 对 ＤＬ

ｉ，ＤＨ
ｉ｛ ｝，小 波 类 型ｈａａｒ，

缩放因子ｓ，稀疏程度τ，混合样本选取常量ｋ，正则

参数λ，权重参数θ．
（２）对Ｙ 以 缩 放 因 子ｓ执 行ｂｉｃｕｂｉｃ插 值 生 成

ＹＭ，并对ＹＭ 进行ＤＷＴ分解后取块生成矩阵Ｆａｌｌｉ ．
（３）对Ｆａｌｌｉ 降维并使用 ＯＭＰ算法求解式（６），

得到子带稀疏系数βｉ．
（４）使用βｉ 和各子带高分辨率字典ＤＨ

ｉ 重建各

高分辨率子带后反ＤＷＴ变换生成初始高分辨率图

像Ｘ
∧

．
（５）建立图像金字塔Ｙｃ｛ ｝，并用高斯滤波器Ｈｌ

对外部样本图像Ｉｅｘ、自样本图像Ｙｃ 以及Ｘ
∧

滤波分
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别获得自样本和外部样本的高低频图像块．
（６）Ｆｏｒ：每一个块ｐｌｏ，使用ＦＬＡＮＮ分别在自

样本和外部 样 本 的 低 频 块 中 搜 索ｋ个 最 相 似 的 样

本块，其高低频成分分别组成混合样本的高低频块

矩阵Φｌｏ 和Φｈ
ｏ．

（７）计算式（１１），得到脊回归系数Λｏ．
（８）使用Λｏ 和Φｈ

ｏ 重建高频成分，Ｅｎｄ　ｆｏｒ．

（９）输出：高分辨率图像Ｘ
～

．

４　实验分析与比较

４．１　实验环境

本文的所有实验在一台Ｉｎｔｅｌ　Ｃｏｒｅ　ｉ５处 理 器、

１．７０ＧＨｚ主频、１２．０ＧＢ内存的计算机上完成．实验

的开发环境为 ＭＡＴＬＡＢ　Ｒ２０１４ｂ．
４．２　实验参数设置

由于比起彩色成分，人眼对亮度更加敏感，因此

超分辨率重建 算 法 只 应 用 于 亮 度 通 道．本 算 法 中 的

训练集来源 于 文 献［５］中 用 于 字 典 训 练 的９１幅 图

像．块的大小设置为９×９，在训练和对自样本以及外

部样本取块时设置重叠区为６，在稀疏表示重建 和

混合样本脊回归高频重建时设置重叠区为８．训练阶

段对各 子 带 抽 取 不 超 过１５０　０００个 图 像 块．整 个 实

验过程中采用ｈａａｒ小波，缩放因子ｓ设置为３，稀疏

程度τ设置为３．在重建阶段混合样本选取常量ｋ设

置为３０，正则参数λ设 置 为０．１５，权 重 参 数θ设 置

为１．６．
低分辨率图像Ｙ由文献［９］中测试集图像以缩

放因子ｓ进行ｂｉｃｕｂｉｃ降采样后获得．

４．３　客观指标比较

客观指标比较主要是计算重建的高分辨率图像

与测试集真值图像的峰值信噪比（ＰＳＮＲ）和结构相

似度（ＳＳＩＭ），并比较ＰＳＮＲ、ＳＳＩＭ值的大小．ＰＳＮＲ
和ＳＳＩＭ值高者，说明 该 方 法 重 建 结 果 与 真 值 图 像

更加接 近，反 映 重 建 效 果 较 优．其 中，ＰＳＮＲ的 计 算

方法由下式给出：

ＰＳＮＲ　ｄＢ（ ）＝２０×ｌｏｇ１０
２５５

槡ＭＳＥ（ ） （１４）

式中：ＭＳＥ表示均 方 误 差．假 设Ｉ表 示 重 建 后 的 高

分辨率图像，Ｉ０ 表示真值图像，则 ＭＳＥ的计算式为

　　ＭＳＥ＝
１
ｍｎ∑

ｍ

ｙ＝１
∑
ｎ

ｘ＝１
Ｉ０（ｘ，ｙ）－Ｉ　ｘ，ｙ（ ）（ ）２

（１５）

Ｉ　ｘ，ｙ（ ）表示Ｉ在坐标 ｘ，ｙ（ ）处的值．
ＳＳＩＭ的计算方法则由下式给出：

ＳＳＩＭＩ，Ｉ０（ ）＝
２μＩμＩ０ ＋ｃ１（ ）２σＩσＩ０ ＋ｃ２（ ）

μ
２
Ｉ＋μ

２
Ｉ０ ＋ｃ１（ ）σ２Ｉ＋σ２Ｉ０ ＋ｃ２（ ）

（１６）
式中：μＩ 和μＩ０分别是重建图像Ｉ和真值图像Ｉ０ 的

平均亮 度 值；σＩ 和σＩ０ 则 为 其 标 准 差；ｃ１ 和ｃ２ 是 常

数，以维持当μ
２
Ｉ＋μ

２
Ｉ０或者σ２Ｉ＋σ２Ｉ０过于接近于０时

的稳定性．
图７展示平均ＰＳＮＲ与ＳＳＩＭ 值随权重参数θ

变化的情况，从图像可知平均ＰＳＮＲ值在θ＝３．５时

达到最大值，而平均ＳＳＩＭ值则在θ＝３．０时达到最

大值．反映了ＰＳＮＲ与ＳＳＩＭ评价指标的区别．

图７　平均ＰＳＮＲ和平均ＳＳＩＭ值随θ变化而变化的情况

Ｆｉｇ．７　Ｖａｒｉａｔｉｏｎ　ｏｆ　ａｖｅｒａｇｅ　ＰＳＮＲ　ａｎｄ　ＳＳＩＭ　ｗｉｔｈθ

本文对比 的 方 法 有ｂｉｃｕｂｉｃ插 值 法 和 文 献［６，

１７，２４，２５］中的方法，实验结果见 表１．从 表１可 以

看 出，本 文 的 方 法 在ＰＳＮＲ以 及ＳＳＩＭ 指 标 上 均

超 出 对 比 方 法．其 中ＰＳＮＲ值 比 起 传 统 的 基 于 稀

疏 表 示 的 方 法［１７］平 均 提 升０．７７ｄＢ，ＳＳＩＭ 值 提 升

０．０２４　５．
４．４　视觉效果的对比

视觉比较主要是观察对比方法重建的高分辨率

图像是否边缘清晰，是否具有较多的细节，是否含有

较少的噪声、锯齿效应和视觉伪影等．图８展示了对

比方法的视觉效果，其中：图８ａ为输入低分辨率图

像，图８ｂ为ｂｉｃｕｂｉｃ插值法的重建结果，图８ｃ为Ｓｃ－
ＳＲ［１７］的重建结果，图８ｄ为Ｚｅｙｄｅ［６］的重建结果，图
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表１　不同方法在放大倍数为３时的ＰＳＮＲ（ｄＢ）与ＳＳＩＭ值

Ｔａｂ．１　ＰＳＮＲ（ｄＢ）ａｎｄ　ＳＳＩＭ　ｖａｌｕｅ　ｏｆ　ｉｍａｇｅ　ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ　ｖａｒｉｏｕｓ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ　ｗｉｔｈ　ｔｒｉｐｌｅ　ｍａｇｎｉｆｉｃａｔｉｏｎ

图像
ｂｉｃｕｂｉｃ

ＰＳＮＲ　 ＳＳＩＭ

文献［１７］

ＰＳＮＲ　 ＳＳＩＭ

文献［６］

ＰＳＮＲ　 ＳＳＩＭ

文献［２４］

ＰＳＮＲ　 ＳＳＩＭ

本文方法

ＰＳＮＲ　 ＳＳＩＭ
Ｂｕｔｔｅｒｙ　 ２４．０４　 ０．８２４　１　 ２５．５９　 ０．８６３　４　 ２５．９６　 ０．８８０　０　 ２５．８３　 ０．８７９　４　 ２６．９０　 ０．９０２　２
Ｐａｒｒｏｔｓ　 ２７．９１　 ０．８７２　１　 ２９．０６　 ０．８８７　５　 ２９．２６　 ０．８９７　８　 ２９．３２　 ０．８９８　３　 ２９．９５　 ０．９０６　８
Ｐａｒｔｈｅｎｏｎ　 ２５．９７　 ０．６８６　２　 ２６．５０　 ０．７１２　６　 ２６．６９　 ０．７２１　４　 ２６．５７　 ０．７１６　８　 ２６．８２　 ０．７２８　５
Ｂｉｋｅ　 ２２．７９　 ０．７００　６　 ２３．９０　 ０．７６３　０　 ２３．８８　 ０．７６２　５　 ２３．９０　 ０．７６２　１　 ２４．３１　 ０．７８２　１
Ｆｌｏｗ　 ２７．３８　 ０．７８３　１　 ２８．４２　 ０．８２４　４　 ２８．５５　 ０．８２７　６　 ２８．５０　 ０．８２６　７　 ２９．０２　 ０．８４２　７
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图８　不同超分辨率重建方法的视觉效果对比图
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８ｅ为ＡＮＲ［２４］的重建结果，图８ｆ为本文方法的重建

结果，图８ｇ为原始真值图像．
从图８中，以图像Ｐａｒｒｏｔｓ为例，ｂｉｃｕｂｉｃ插值法

重建的图像最为模糊，文献［６，１７，２４］的方法有较为

明显的视觉 效 果 提 升，但 是 缺 少 了 一 些 细 节，比 如

Ｐａｒｒｏｔｓ（ｆ）列的眼部下面的纹理．本文提出的方法能

够较好地重建图像的细节，且使重建的图像在视觉

效果上更加清晰锐利．

５　结语

本文应用了稀疏表示理论，在小波域完成字典

训练，并将字典用于小波域初始高分辨率图像重建．
对所得初始高分辨率图像中的图像块自适应地选择

自样本和外部样本建立混合样本，构建混合样本脊

回归模型，对初始高分辨率图像的高频成分进行调

制．经实验验证该算法较大幅度地优于对比方法．
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