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非局部特征方向图像插值方法研究

詹　毅１，李　梦２

（１．重庆工商大学数学与统计学院，重庆４０００６７；２．重庆文理学院群与图的理论及应用重点实验室，重庆 ４０２１６０）

　　摘　要：　提出了一种非局部的特征方向图像插值方法，有效地保持了插值图像轮廓的光滑，抑制了图像边缘的
模糊．这种方法把非局部Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵的特征向量视为图像特征方向，使图像能量泛函沿这个方向进行扩散，其扩散
强度由图像局部Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵特征值参与控制．它克服了传统方法以梯度方向指示图像特征方向的局部性，使图像能
量泛函沿正确方向扩散，避免了对图像特征的模糊．数值实验结果显示，该方法既能很好地重建插值图像的边缘，又不
会在插值图像中产生伪影或图像边缘失真．
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１　引言
　　图像插值技术在现实生活的各个领域应用广阔，
一直以来在理论研究和工程实践中都有着广泛地研

究，其目的是从一幅低分辨率图像通过算法产生相应

的高分辨率图像．有的文献也称其为（单幅图像）超分
辨率重建．低分辨率图像和高分辨率图像之间的关系
可以描述为

ｆ＝Ｈｕ （１）
其中ｕ表示高分辨率图像，ｆ表示低分辨率图像，而矩阵
Ｈ用来模拟图像获取过程中滤波和下采样过程．事实
上，由于矩阵Ｈ的零空间非零使得方程（１）是一个不适
定逆问题（ＩｌｌＰｏｓｅｄＩｎｖｅｒｓｅＰｒｏｂｌｅｍ），这种问题通常在
正则框架下求解．

由于总变差（ＴｏｔａｌＶａｒｉａｔｉｏｎ，ＴＶ）正则在图像重建

过程中保持图像边缘的不连续性，因而上述问题的解

在有界变差函数空间中得到深入的研究．可以从物理
学的观点来解释ＴＶ正则模型：能量扩散被限制在只沿
着图像梯度正交的方向进行．在 ＴＶ正则框架下，方程
（１）可以归结为如下的最优化问题

ｍｉｎｕ∫Ω ｕ（ｘ）ｄｘ，　ｓ．ｔ．　ｆ＝Ｈｕ （２）

式（２）和它对应的能量泛函大多用来实现图像插
值、图像超分辨率重建［１，２］等．但是基于 ＴＶ正则的能量
扩散问题的解是分段常数的，在图像平坦区域容易产

生阶梯现象，这种现象已经在图像去噪问题中被学者

所认识［３］．除了块状的解结构，在插值图像中也会产生
伪边缘．

ＴＶ模型从形式上来说是Ｒｕｄｉｎ等人［４］提出的如下

最小化问题（简称ＲＯＦ模型）的一个特例（σ＝０）
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ｍｉｎｕ∫Ω ｕ（ｘ）ｄｘ，　ｓ．ｔ．　 ｆ－Ｈｕ２≤σ２ （３）

是一种有效的图像恢复模型．许多文献提出不同的算
法求解上面的最优化问题．

ＲＯＦ方法以及与之相似的正则化方法通过惩罚导
数来实现，从本质上来说是一种局部的方法．它只是惩
罚图像某个像素点处的灰度值和这点的导数［５］，而且

在这些模型中用来指示图像特征方向的梯度本身也是

一个局部算子［６］．图像梯度包含的信息只局限于一点
及它的直接邻域中，而图像边缘曲线本身并不是局部．
正如在文献［７，８］中所指出的那样，这种方法有时会在
结果图像中产生块状结构，阶梯边缘，伪边缘等现象，从

而误导人们或计算机接收真实图像中并没有的，错误

的特征．
为了更好的尊重图像边缘，非局部正则的研究得

到发展［５，９～１２］．Ｋｉｎｄｅｒｍａｎｎｙ等人［５］以非局部泛函作为

正则项，首次提出非局部均值邻域滤波．徐焕宇等［９］把

自适应构造字典的稀疏表示与非局部 ＴＶ结合起来，提
出一种基于投影的非局部正则化图像复原方法．Ｆｅｉ
Ｚｈｏｕ，ＳｈｕＴａｏＸｉａ，和 ＱｉｎｇｍｉｎＬｉａｏ［１０］在２０１４年考虑了
像素的时空非局部性，基于块相似性进行加权提出多

曲面拟合超分辨率重建．ＳｈｕｏＹａｎｇ，ＪｉａｎＸｕｎＬｉ［１１］等人
２０１５年结合非局部块结构距离和局部像素距离提出空
间不变形态学结构元用于图像恢复．ＪｉａｎＪｉ，ＫｅＬｕ
Ｗａｎｇ［１２］在２０１４年运用改进的非局部方法获取非局部
空间信息减小噪声对 ＳＡＲ图像分割的影响．Ｇｉｌｂｏａ和
Ｏｓｈｅｒ［１３］提出了一个非局部的能量泛函，这种能量泛函
能够更好地处理图像中的纹理和重复结构．Ｐｅｙｒé等
人［１４］把ＴＶ运用到非局部图（ｎｏｎｌｏｃａｌｇｒａｐｈ）上，实现对
线性逆问题的正则化．Ｅｌｍｏａｔａｚ［１５］等人提出了一个由具
有拓扑性质的加权图所表示的非局部离散 ｐＬａｐｌａｃｉａｎ
正则．这些工作可以看作是图像 ＴＶ正则的非局部形
式．在大多数正则框架中，图像被当作是连续域上的连
续函数．因此，图像处理的连续能量泛函通常是由它相
应的ＥｕｌｅｒＬａｇｒａｎｇｅ方程或相应的梯度下降流求解．然
而，这些非局部模型中涉及的微分算子的离散化对高

维数据或图像往往具有一定的困难［１５］．因此，对高维数
据和图像如何离散化微分算子是非局部正则的一个重

要任务．
本文对图像的非局部加权梯度（高维图像数据）进

行研究，提出了一个非局部特征向量方向图像插值方

法．首先，非局部曲率被表示成高阶方向导数的形式，其
高阶方向就是图像的非局部加权梯度．然后，本文分析
了图像特征方向与图像的非局部梯度之间的关系．事
实上，这种形式与局部曲率在形式上是一致的，这说明

用非局部梯度表示图像特征方向是合理的．最后，本文

用局部的Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵的特征值近似计算非局部曲率，
从而简化算法的离散化．无论是从主观的视觉评价，还
是从客观的全局性能评价（峰值性噪比），实验结果都

验证了本文方法既能很好地重建插值图像的边缘，又

不会在插值图像中产生伪影或图像边缘失真．

２　图像特征方向的Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵提取方法
　　应用于图像去噪，图像分割，图像修补，图像插值领
域中的各向异性扩散方法往往采用图像梯度作为图像

特征（边缘，线，波纹等）的方向———梯度方向看作是跨

越图像特征的方向而与梯度正交的方向看作是沿着图

像特征的方向．然而，这种广泛使用的梯度方向并不能
精确指示图像的特征方向．Ｃａｒｍｏｎａ和 Ｚｈｏｎｇ［６］详细讨
论了梯度在指示图像中的边缘，线和波纹三种特征时

出现的问题，并提出了提取图像特征方向的 Ｈｅｓｓｉａｎ方
法．梯度用具有最大模的一阶方向导数所在方向作为
跨越图像特征方向，与之不同的是，Ｈｅｓｓｉａｎ方法以最大
的二阶方向导数所在方向作为跨越图像特征的方向，

与这个方向正交的方向作为图像特征方向．二阶方向
导数的计算通过Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵来实现．

在图像ｕ中一点（ｘ，ｙ）处的Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵为

Ｇ２＝
ｕｘｘ ｕｘｙ
ｕｘｙ ｕ[ ]

ｙｙ

（４）

其两个特征值λ１，λ２由下式给出

λ１＝
１
２ ｕｘｘ＋ｕｙｙ＋ （ｕｘｘ－ｕｙｙ）

２＋４ｕ槡[ ]ｘｙ

λ２＝
１
２ ｕｘｘ＋ｕｙｙ－ （ｕｘｘ－ｕｙｙ）

２＋４ｕ槡[ ]ｘｙ

（５）

　　记绝对值最大的特征值为 λη，另一个特征值记为
λξ，相应的特征向量分别记作 ｖη，ｖξ．显然，λη的值取决
于ｕｘｘ＋ｕｙｙ的符号，

λη＝
λ１， ｕｘｘ＋ｕｙｙ＞０

λ２， ｕｘｘ＋ｕｙｙ＜０

λ１（ｏｒλ２）， ｕｘｘ＋ｕｙｙ
{ ＝０

（６）

特征向量ｖη是所有方向中二阶方向导数最大的方向，这
个方向被看作是跨越图像特征的方向，也是图像灰度变

化最大的方向；而 ｖξ是与它正交的方向，被看作是沿着
图像特征的方向．沿着方向ｖξ的能量扩散可以表示为

ｕｔ＝
１

１＋ ｕ槡
２
λξ （７）

它能够更好的保持图像的边缘．然而，Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵反映
的是图像中一点及其局部邻域的信息，这种方法从本

质上来说仍然是一种局部的模型，并不能很好的刻画

图像特征．

３　问题的提出
　　设Ω是图像域，ｕ（ｘ）：Ω→ Ｒ，ｘ∈Ω是实值函数．

５６０１
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ＴＶ（局部）正则模型（２）对应的ＥｕｌｅｒＬａｇｒａｎｇｅ方程为
ｕｔ＝κｕ＋αＨ

Ｔ（Ｈｕ－ｆ） （８）
式中的κ是局部梯度意义下的欧拉曲率．式（８）与Ｐｅｒｏ
ｎａ和Ｍａｌｉｋ的各向异性扩散［１６］密切相关，它使图像能

量沿着图像梯度正交方向而不是梯度方向扩散，从而

避免对插值图像边缘的模糊．式（８）从几何的观点可以
解释为，图像能量在人工时间ｔ的演化过程中会保持图
像轮廓的位置和强度，同时沿着图像特征方向光滑以

保持图像边缘的清晰度．但是，如文献［６］所述，图像梯
度方向ｕ／‖ｕ‖不能精确指示跨越图像特征的方
向，而非局部梯度能充分利用图像自身的空间结构信

息同时处理光滑区域与纹理区域，最大程度地复原图

像的原有细微结构．因此，非局部 ＴＶ正则模型能充分
利用ＴＶ正则与非局部模型的优点更好地实现图像
插值．

在机器学习的背景下 Ｚｈｏｕ和 Ｓｃｈｏｌｋｏｐｆ定义了图
上的梯度和导数［１７］．Ｇｉｌｂｏａ和Ｏｓｈｅｒ［１３］在非局部框架下
扩展了非局部导数的定义，其定义如下

ｙｕ（ｘ）＝ ｗ（ｘ，ｙ槡 ）（ｕｙ－ｕｘ） （９）
其中权函数ｗ（ｘ，ｙ）是一个非负对称的，ｗ（ｘ，ｙ）≥０，ｗ
（ｘ，ｙ）＝ｗ（ｙ，ｘ）．进一步，非局部梯度ｗｕ（ｘ）定义为所
有偏导数构成的向量：

ｗｕ（ｘ）＝ ｗ（ｘ，ｙ槡 ）（ｕｙ－ｕｘ( )）ｙ∈ＲＲ
ｎ，ｘ，ｙ∈Ω

（１０）
由上面定义的非局部梯度，图像的非局部 ＴＶ能量

泛函可以按如下定义

　　Ｊｗ（ｕ）＝∫Ω ｗｕｄｘ

＝∫Ω ∫Ω（ｕ（ｙ）－ｕ（ｘ））２ｗ（ｘ，ｙ）ｄ槡 ｙｄｘ

（１１）
根据式（１１），局部 ＴＶ模型（２）的非局部形式可以

通过求解在约束条件ｆ＝Ｈｕ下的最优化问题

ｍｉｎｕ∫Ω ｗｕｄｘ （１２）

来实现．式（１２）的欧拉的方程为

κｗ：＝ｄｉｖ
ｗｕ（ｘ）
ｗｕ（ｘ( )） ＝０ （１３）

这里 κｗ是图像 ｕ的水平线在非局部梯度下的欧拉曲
率．更一般地，它可以改写为

κｗ 
ｗｕ（ｘ） ＝０ （１４）

与（８）相类似，我们也可以希望通过求解式（１２）对应的
ＥｕｌｅｒＬａｇｒａｎｇｅ方程

ｕｔ＝κｗ 
ｗｕ（ｘ） ＋αＨＴ（Ｈｕ－ｆ） （１５）

实现图像插值．
非局部曲率κｗ通常定义为

［１３］

　　κｗ ＝ｄｉｖ
ｗｕ（ｘ）
ｗｕ（ｘ( )）

：＝∫Ω（ｕ（ｙ）－ｕ（ｘ））ｗ（ｘ，ｙ）
　· １

ｗｕ（ｘ）
＋ １
ｗｕ（ｙ( )） ｄｙ （１６）

其中，ｗｕ（ｓ）：＝ ∫Ω（ｕ（ｔ）－ｕ（ｓ））２ｗ（ｘ，ｙ）ｄ槡 ｔ．

可以看出上面的表达式是非常复杂的，离散化困

难，运算复杂高．因此，有效的近似非局部曲率，提高运
算效率是求解非局部 ＴＶ正则的重要任务．在下一节，
本文将对非局部曲率提出一个新的便于离散化的

表达式．

４　非局部特征方向ＴＶ正则图像插值

４１　非局部曲率近似
对图像域Ω中一点ｘ，我们选取大小为ｍ×ｍ（ｍ是

奇数）的块来计算非局部曲率．这样，式（１０）中非局部
梯度ｗｕ（ｘ）是一个包含 ｍ２－１个分量的向量，我们可
以把它看作是二维图像中方向向量的高维表示．按通
常的习惯，ｗｕ（ｘ）表示为ｗｕ（ｘ）＝（ｕｘ１，ｕｘ２，…，ｕｘｎ）

Ｔ，

ｎ＝ｍ２－１，非局部曲率κｗ可计算如下：

κｗ ＝ｄｉｖ
ｗｕ
ｗ( )ｕ ＝∑

ｎ

ｉ＝１


ｘｉ

ｕｘｉ
ｗ( )ｕ

＝∑
ｎ

ｉ＝１

１
ｗｕ３ ｕｘｉｘｉ∑

ｎ

ｊ＝１
ｕ２ｘｊ －∑

ｎ

ｊ＝１
ｕｘｉｕｘｊｕｘｉｘ( )

ｊ

＝ １
ｗｕ３（

ｗｕ）Ｔ（ｔｒ（Ｇｎ）Ｅ－Ｇｎ）
ｗｕ

＝ １
ｗｕ

ｗｕ
ｗ( )ｕ

Ｔ

（ｔｒ（Ｇｎ）Ｅ－Ｇｎ）
ｗｕ
ｗ( )ｕ

（１７）
其中，Ｇｎ是图像ｕ在ｘ处的Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵

Ｇｎ＝

ｕｘ１ｘ１ ｕｘ１ｘ２ … ｕｘ１ｘｎ
ｕｘ２ｘ１ ｕｘ２ｘ２ … ｕｘ２ｘｎ
   

ｕｘｎｘ１ ｕｘｎｘ２ … ｕｘｎｘ












ｎ

（１８）

ｔｒ（Ｇｎ），Ｅ分别是矩阵Ｇｎ的迹以及单位阵．这个非局部
欧拉曲率κｗ与（局部）欧拉曲率 κ相比存在两点缺陷：
缺乏直观的几何意义以及二阶混合偏导数表示与离散

化困难，而二阶混合偏导数 ｕｘｉｘｊ的表示困难直接导致式
（１５）求解的困难．

为了得到非局部曲率的有效近似，可以通过分析

Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵Ｇｎ的特征值、特征向量与图像特征方向之
间的关系入手．从线性代数的知识，可以知道：存在正交
阵对角化实对称矩阵Ｇｎ，其中对角阵的元是 Ｇｎ的实数
特征值，正交阵的列向量是对应的单位特征向量．不妨
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设μ１≤μ２≤…≤μｎ是Ｇｎ的特征值，μγ是其中绝对值最
大的特征值，ｖγ是对应的特征向量．接下来，本文通过
研究局部 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵的特征向量与图像特征方向之
间的关系导出ｖγ与图像特征方向之间的关系．

传统的ＰＤＥ、变分方法以图像梯度作为跨越图像特
征的方向，即（ｕｘ，ｕｙ）／‖ｕ‖，其正交方向为（ｕｙ，－
ｕｘ）／‖ｕ‖，容易推出

　　ｕηη：＝
１
ｕ２（ｕｘ，ｕｙ）

ｕｘｘ ｕｘｙ
ｕｘｙ ｕ[ ]

ｙｙ

ｕｘ
ｕ( )
ｙ

＝
ｕｘｘｕ

２
ｘ＋２ｕｘｙｕｘｕｙ＋ｕｙｙｕ

２
ｙ

ｕ２

　　ｕξξ：＝
１
ｕ２（ｕｙ，－ｕｘ）

ｕｘｘ ｕｘｙ
ｕｘｙ ｕ[ ]

ｙｙ

ｕｙ
－ｕ( )

ｘ

＝
ｕｘｘｕ

２
ｙ－２ｕｘｙｕｘｕｙ＋ｕｙｙｕ

２
ｘ

ｕ２ （１９）

上面说明，ｕξξ和 ｕηη都是梯度方向上的二阶方向导
数，而且ｕξξ就是局部梯度意义下的欧拉曲率κ．经典Ｐｅｒ
ｏｎａＭａｌｉｋ方程ｕｔ＝ｄｉｖ（ｇ（‖ｕ‖）ｕ）是个各向异性扩
散方程，其展开形式就与这两个二阶方向导数有关：

ｕｔ＝ ｇ（ｕ）１＋
ｕｇ′（ｕ）
ｇ（ｕ[ ]{ }）

ｕηη

＋ｇ（ｕ）ｕξξ （２０）
其一般形式为

ｕｔ＝ａｕηη＋ｂｕξξ （２１）
通过设计不同的参数或参数函数 ａ，ｂ可以控制两

个不同方向的二阶方向导数的大小，从而在图像能量

泛函沿图像梯度方向与其正交方向扩散的过程中实现

对扩散强度的控制，完成图像处理任务．
文献［６］指出Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵的最大特征值对应的特

征向量改善了图像特征方向刻画的准确性．事实上，由
Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵Ｇ２的最大特征值λη，相应的单位特征向量
ｖη之间的关系Ｇ２ｖη＝ληｖη，可得

λη＝ｖ
Ｔ
ηＧ２ｖη （２２）

上式说明，最大特征值λη是最大的二阶方向导数，对应
的特征向量 ｖη刻画了在这个方向上图像灰度变化最
大．而且与式（２１）相同，ｕｔ＝ａλη＋ｂλξ也保持了各向异
性的扩散性能，它使图像能量泛函分别朝着改善的方

向扩散．
与局部的二阶Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵相比，非局部Ｈｅｓｓｉａｎ矩

阵刻画了更多的图像信息，包括图像特征信息，其特征

向量更能反映图像特征方向；而且与二阶 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵
情况相同，ｎ阶Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵的特征向量 ｖγ是所有方向
中具有最大二阶方向导数的方向，也就是说沿着这个

方向图像灰度变化最大，从而可以把它看作是跨越图

像特征的方向．另一方面，图像非局部梯度本身克服了

局部梯度的局部性，同样包含了更多的图像特征信息，

图像的非局部梯度ｗｕ（ｘ）充分刻画了图像一点处灰
度的变化，隐式地表示了图像的特征方向．因此，特征向
量ｖγ可以用单位非局部梯度

ｗｕ（ｘ）／‖ｗｕ（ｘ）‖来
刻画，即

ｕγ＝
ｗｕ
ｗ( )ｕ

Ｔ

Ｇｎ
ｗｕ
ｗ( )ｕ （２３）

结合式（１５），式（１７），式（２３），非局部 ＴＶ图像插值模
型可以重新改写为

ｕｔ＝ｔｒ（Ｇｎ）－ｕγ＋αＨ
Ｔ（Ｈｕ－ｆ） （２４）

但是由于Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵 Ｇｎ中二阶混合偏导数表示
的困难，直接求解μγ是不可行的，即使能够表示也会很
复杂．事实上，在图像插值的过程中我们并不希望图像
能量扩散沿着跨越图像特征的方向进行，而是希望沿

着图像特征方向进行．在方程（２４）中，减掉 μγ（最大二
阶方向导数）这一项也说明方程（２４）是通过抑制跨越
图像特征方向的扩散来实现的，而抑制的程度通过 μγ
绝对值的大小来体现．因此，如果我们用（６）中局部最
大特征值λη代替 μγ并不改变非局部梯度

ｗｕ（ｘ）／‖
ｗｕ（ｘ）‖指示图像特征方向这一事实，而它们之间的
数值误差只影响上述抑制的程度．另一方面，在图像特
征处的局部最大特征值 λη与非局部最大特征值 μγ之
间在量上的差异是很小的，因此用 λη代替 μγ是合理
的．由此，我们的图像插值模型可以表示为

ｕｔ＝ｔｒ（Ｇｎ）－λη＋αＨ
Ｔ（Ｈｕ－ｆ） （２５）

方程（２５）中非局部正则的特性体现着ｔｒ（Ｇｎ）中．
４２　模型的离散化与算法描述

下面我们举例说明 ｔｒ（Ｇｎ）中的二阶偏导数 ｕｘｉｘｉ的
离散化．如图１所示，图像ｕ在像素位置（ｉ，ｊ）处沿着右
上２２５°方向以及４５°方向上的二阶偏导数可按如下方
式计算

ｕｘ１ｘ１ ＝
ｕｉ－２，ｊ＋４－ｕｉ－１，ｊ＋２

槡５
－
ｕｉ－１，ｊ＋２－ｕｉ，ｊ
槡５

，

ｕｘ２ｘ２ ＝
１

槡２

ｕｉ－２，ｊ＋２－ｕｉ－１，ｊ＋１
槡２

－
ｕｉ－１，ｊ＋１－ｕｉ，ｊ
槡

( )２

（２６）

其他方向上的二阶偏导数可以类似定义．
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　　记ｈ和Δ为空间和时间步长，（ｘｉ；ｘｊ）＝（ｉｈ；ｊｈ）是
网格点，ｕｎ（ｉ；ｊ）是函数 ｕ（ｎΔｔ；ｘｉ；ｘｊ）的近似，其中 ｎ≥
０．方程式（２５）的实现步骤如下：对每个 ｎ＞０（每步的
ｕｎ），

①用式（２６）的方式计算所有的二阶偏导数
及ｔｒ（Ｇｎ）．

②用式（５），式（６）计算 λη，其中的二阶偏导数按
通常的中心差分计算．

③用如下的式子迭代，直到方程式（２５）达到稳定
状态解：

ｕｎ＋１（ｉ，ｊ）－ｕｎ（ｉ，ｊ）
Δｔ

　　＝ｔｒ（Ｇｎ）－λｎ＋αＨ
Ｔ（Ｈｕ－ｆ）ｉｊ

（２７）

５　实验结果
　　在这一节，我们用式（２７）对自然图像、纹理图像进
行插值，以说明提出算法的有效性．插值结果显示在图
２～图６中，其中图２、３显示了２倍插值结果，图４～图
６显示了３倍插值结果．插值输入图像是原始图像用
Ｍａｔｌａｂ函数ｉｍｒｅｓｉｚｅ获得，它包含了经过低通滤波和下
采样过程．这些输入图像用３２节的算法再恢复到原始
图像尺寸大小从而实现插值．同时，以Ｂｅｌａｈｍｉｄｉ和 Ｇｕｉ
ｃｈａｒｄ提供的方法［１８］（本文称为 ＢＧ方法）以及自适应
稀疏域正则方法（ＡＳＤＳＡＲ）［１９］的实验结果作为对比实
验．ＡＳＤＳＡＲ方法的实验结果由作者提供的软件实现，
软件可从以下网址获得 ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ４．ｃｏｍｐ．ｐｏｌｙｕ．ｅｄｕ．
ｈｋ／～ｃｓｌｚｈａｎｇ／ｐａｐｅｒｓ．ｈｔｍ．实验参数的优选基于观察者
对图像边缘是否清晰，是否有锯齿现象，在平坦区域或

边缘附近是否有振铃现象等的主观评价做出．在我们
所有实验中α在［００１，００５］取值以及热扩散ＢＧ模型
中ｋ取００００１具有较好的视觉效果，所有实验中时间
步长Δｔ＝０１５．上述参数的选择变化不大时，插值结果
主观视觉效果和客观评价指标并没有明显的改善．

与其他算法相比较，本文的算法真实地重构了低

分辨率图像中的细微信息，这正是图像插值问题所希

望获得的效果．在图２、３的纹理图像中，本文算法重构

的围巾条纹（图像上部）、贝壳纹理看起来比其他算法

获得的结果更正确、更清晰清楚．在图２的领带处ＡＳＤ
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ＳＡＲ算法不能清晰地重构领带条纹；虽然ＢＧ算法在领
带处的条纹比本文算法产生的条纹更清晰，但是在围

巾处ＢＧ算法产生的条纹出现了失真，而在有些地方
ＡＳＤＳＡＲ算法不能重构出条纹．在图３中 ＢＧ算法过度
光滑了图像纹理，使贝壳中的条纹比较模糊；ＡＳＤＳＡＲ
算法重构的纹理稍好，但本文算法获得的纹理更清晰

一些．在图４的人眼中，第三个栅栏在 ＡＳＤＳＡＲ算法中
几乎看不出来，ＢＧ算法虽然重构出了第三栅栏，但是
第三和第四栅栏的模糊是显而易见的，本文算法不仅

很好的构造出了全部栅栏而且第一和第二栅栏的视觉

感更真实，细节更清楚．在图５中可以清楚的看出女孩
鬓角的头发在ＢＧ算法中被过度光滑了，在斜向下的箭
头处ＡＳＤＳＡＲ算法把女孩的头发重构成了圆弧形的，出
现了失真，真实的形状应该是ＢＧ算法和本文算法重构
的样子．另外，在水平箭头指示的地方 ＡＳＤＳＡＲ算法也
出现了一定程度的失真．在图６中老人帽子顶端的花在
ＢＧ算法和ＡＳＤＳＡＲ算法中都是比较模糊的，本文算法
产生了更清晰的花的边缘，而在花下面的绒毛处，ＢＧ
算法和ＡＳＤＳＡＲ算法产生的条纹是模糊的，而且在箭头
所指处这两个算法都不能重构出条纹来，本文算法不

仅获得了条纹而且条纹还比较清晰．
我们用平均结构相似度指标（ＭＳＳＩＭ）［２０］来刻画原

始参考图像与插值输出图像之间的差异．文献［２１］认
为ＭＳＳＩＭ指标比峰值信噪比（ＰＳＮＲ）或其他指标更能
刻画图像的视觉质量的好坏．ＭＳＳＩＭ指标取之于［０，
１］，值越大图像的视觉质量越好，其计算原始代码参见
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｎｓ．ｎｙｕ．ｅｄｕ／ｌｃｖ／ｓｓｉｍ／（用缺省的参数）．
本文所使用的测试图像有Ｂａｒｂａｒａ图像，女孩图像，眼睛
图像，老人以及鹦鹉图像，用他们去计算 ＭＳＳＩＭ，从客
观指标上对几种算法进行比较．表１显示了几种算法对
测试图像计算的 ＭＳＳＩＭ，从表中可以看出本文方法的
客观指标在所有实验中都有明显的改善．这表明本文
的非局部模型具有较好的效果．

表１　不同算法ＭＳＳＩＭ值比较

ｍｅｔｈｏｄｉｍａｇｅ ＢＧ ＡＳＤＳＡＲ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｂａｒｂａｒａ ０．９０８８ ０．７８０１ ０．９２９６
ｇｉｒｌ ０．９４３１ ０．８２４２ ０．９４２６
ｅｙｅ ０．９２４８ ０．８９２９ ０．９６５２
ｏｌｄｍａｎ ０．９４８９ ０．９４２６ ０．９５６３
Ｐａｒｒｏｔ ０．９５４７ ０．９０９３ ０．９６３１
Ｂｅｉｋｅ ０．８５４２ ０．７９７１ ０．９０２３

６　结束语
　　本文提出了一种结合图像局部信息的非局部特征
方向图像插值方法．这种以图像的非局部梯度方向而
不是传统的梯度方向作为图像的特征方向，克服了传

统梯度的局部限制．它使图像能量泛函沿着图像特征

方向进行扩散从而避免对图像边缘的模糊．扩散过程
中的扩散强度由局部 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵的特征值控制，其优
点是便于数值算法的离散化．然而，非局部方法本身不
可避免的存在着算法计算复杂度高的问题，如何进一

步在保持非局部优点的同时简化计算复杂度是广大学

者进一步研究的课题，也是本文今后的工作．
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