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　　摘　要 : 　本文提出了一种基于残差线性恢复的图像超分辨率算法框架 ,以已有的图像插值算法为基础 ,利用人

工神经网络恢复图像残差 ,相迭加得到高分辨率图像的估计.在数学上论证了基于神经网络的图像插值算法的依据 ,

并证明了本算法比以往的算法具有更好的性能.理论上 ,任何一种单帧的图像插值算法都可以被引入本算法框架.同

时给出了算法实例和测试结果.
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Abstract :　A super2resolution scheme frame based on linear restoration of residual errors is proposed in this paper ,which com2
bines an existing image interpolation algorithm with an artificial neural network(ANN) modeling the residual errors between the inter2
polated image and the real high2resolution image. Mathematical proof is presented that the performance of our method is better than

existing interpolation algorithms. Theoretically ,any intra2frame interpolation algorithm can be combined into our scheme to improve its

performance. Example applications and their results demonstrate the effectiveness of our approach compared with traditional methods.
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1　引言

　　图像超分辨率技术通常是指从原始图像获得更高分辨率

图像的技术 .许多实际应用要求精确的图像放大 ,例如需要跟

踪小目标的监视系统和需要进行病灶识别的医学图像系统 ,

因此图像超分辨率技术一直得到普遍的重视.然而 ,事实上如

果只有一幅低分辨率的图像的信息 ,要精确地获得高分辨率

图像是不可能的 ,因为人们无法恢复因低采样率而丢失掉的

高频信息.同时 ,如果用各种不同的函数对低分辨率图像进行

插值 ,可以得到无限多个被放大的图像 ,它们在降采样后等于

原低分辨率图像.

常用的图像放大方法是用帧内插值.传统的双线性插值、

三次样条插值等方法都因存在上述问题而不能真正地提高分

辨率. 90年代以后 ,许多基于新的假设的图像插值算法被提

出来.如方向性插值方法 [1 ]、多卷积核和非线性滤波法[2 ]、正

交变换域方法[3 ,4 ]、和 Bayesian分析法[5 ]等.由于这些方法所

基于的假设与实际情况有一定差距 ,因此无法保证恢复出高

分辨率图像的准确性.多帧插值方法利用带全局运动的多帧

低分辨率图像建立一组方程 ,来解出高分辨率未知像素的灰

度值.由于带有亚像素 (subpixel)运动的多帧低分辨率图像 ,其

中每一帧都包含其他帧所没有的有关高分辨率图像的信息 ,

因此这种方法得到的效果比较好 [6 ] .但这一类方法计算量很

大 ,而且需要进行多帧之间的全局运动估计.如果估计不准

确 ,其效果会急剧下降 ,从而无法实用.

1995年以后 ,人工神经网络被应用于图像超分辨率 [79 ] ,

其优点在于利用神经网络的学习能力 ,抽取并逼近低分辨率

图像与高分辨率图像间的内在联系 ,进而比较准确地恢复出

低分辨率图像中已经丢失的原高分辨率图像的信息. Ahmed

等[7 ]采用一个径向基函数 (RBF)网络 ,为每一个输入模板建

立一个隐单元 ; Plaziac[8 ]采用一个固定大小的反向传递 (BP)

网络 ;Candoncia等[9 ]首先采用 Kohonen自组织网络对图像子

块进行聚类 ,然后对每一类图像子块用一个线性或非线性神

经网络进行插值.要建立一个可以泛化的神经网络 ,或者需要

数量巨大的神经元 [7 ] ,或者需要对图像进行分类 [9 ] ,计算量都

非常大.在神经网络规模较小的情况下 ,即使图像训练集很

大 ,其泛化效果亦难得到保证 [8 ] .

本文提出了一种将现有的帧内插值算法与残差线性恢复

相结合的图像超分辨率算法框架.在数学上证明了本方法的

性能高于现有的算法 ,并且残差的线性恢复比直接对图像进

行线性恢复具有更广泛的适应能力.在实际应用中 ,我们利用
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一个神经网络逼近和模拟残差的线性恢复关系 ,实验结果证

明其具有较强的泛化能力 ,并具有训练时间短 ,计算量小的特

点 ,易于实时处理.

2　原理

　　假设需要进行放大的低分辨率图像是由高分辨率的图像

经过低通滤波加降采样以后得到的.那么图像的超分辨率问

题就可以归结为在已知低分辨率图像的情况下 ,如何估计降

采样前的高分辨率图像的问题.如果低分辨率图像和高分辨

率图像之间存在普遍的内在联系的话 ,那么我们就可以用神

经网络通过学习的方法得到这种联系 ,来恢复原始的高分辨

率图像.现有的神经网络方法就是建立在此基础上的 [8 ,9 ] ,并

给出了实验结果 ,但没有给出这种方法的依据.本文给出了神

经网络方法的理论依据 ,指出了它们的局限性 ,然后提出了我

们的方法 ,并证明了其优势.

211　低分辨率图像与高分辨率图像的关系

由于传感器分辨率低 ,加上聚焦不准等原因造成的图像

清晰度下降 ,会使图像的分辨率降低.不失一般性 ,我们把低

分辨率图像看作是高分辨率的图像经过低通滤波加上降采样

而得到的.将 LN ×LN 的高分辨率图像所有的像素经过行堆

叠后排成一列 ,然后将 C幅高分辨率图像的列向量横向排列

成为矩阵 f , C幅 N×N的低分辨率图像经过行堆叠后排列得

到矩阵 g.可以把二者的关系看作是一种映射关系.

定义 1(正向映射 H) 　正向映射 H : f →g为高分辨率图

像经过低通滤波和降采样获得低分辨率图像的过程. H表示

滤波算子和抽取算子共同作用的结果.

定义 2(逆向映射 G) 　逆向映射 G : g→f 为低分辨率图

像通过某种方法恢复高分辨率图像的过程.

定理 1　如果 g是 f 通过某一种低通滤波和 L 点降采样

获得的低分辨率图像集 ,在已知 f 和 g的情况下 ,当 rank ( f )

= KM , K = L ×L , M = N ×N ,则可从 f 和 g得到正向映射 H

在最小均方误差意义上的线性估计 Ĥ .

证明　不失一般性 ,把 f 和 g之间的正向映射关系写为

线性关系

g = Hf + n , f ∈RKM×C
+ g , n∈RM×C

+ , H∈RM×KM (1)

其中 n表示噪声.在已知 f 和 g的条件下 ,求解 H ,使下列目

标矩阵 W ( H)达到最小

W ( H) = ( g - Hf) ( g - Hf) T (2)

对式 (2)求导 ,令其导数为 0.当 rank ( f) = KM时 ,可以求得 H

的最小均方估计为[10 ]

Ĥ = gf T ( ff T) - 1 (3)

证毕.

由于低通滤波和 L 点降采样是客观存在的物理过程 ,对

任意图像都可操作 , Ĥ是低通滤波和 L 点降采样共同作用的

线性估计 ,因此当此物理过程近似为线性过程时 , Ĥ 与 f 和 g

的类别无关.

定理 2　如果 g是 f 通过某一种低通滤波和 L 点降采样

获得的低分辨率图像集 ,在已知 f 和 g的情况下 ,当 rank ( g)

= M ,则可从 f 和 g得到逆向映射 G在最小均方误差意义上

的线性估计 Ĝ .

定理 2的证明过程与定理 1的证明类似 ,把 f 和 g的逆

向映射关系写为线性关系

f = Gg + v , f , v∈RKM×C
+ , g∈RM×C

+ , G∈RKM×M (4)

其中 v表示噪声.使下列将目标矩阵 W ( G)达到最小

W ( G) = ( f - Gg) ( f - Gg) T (5)

当 rank ( g) = M时 ,可以求得 ( f , g)上 G的最小均方估计

Ĝ = fgT ( ggT) - 1 (6)

为了避免计算量庞大的矩阵求逆 , G的线性估计 Ĝ可以

用线性神经网络对数据集 ( f , g)进行学习来得到 (或用多层

非线性神经网络得到非线性的 Ĝ) .文献[8 ]和[9 ]就是在已知

f 和 g的条件下 ,用神经网络学习得到 Ĝ ,然后对低分辨率图

像通过 Ĝ得到高分辨率图像的估计.但是 ,由于逆向映射是

一对多的映射 ,因此 Ĝ和 Ĥ 不同 ,不具有与 f 和 g无关的性

质.从式 (6)看 , Ĝ是依赖 f 的 ,由于不同的 f 经过相同的低通

滤波加降采样后可能得到相同的 g ,因此会得到不同的 Ĝ .显

然 ,不同类型的 f 和 g的逆向映射是有很大不同的 ,它与 f 有

关.因而文献[8 ]得不到好的泛化能力.文献[ 9 ]对 f 和 g先分

类 ,然后对不同类型的图像求出不同的 Ĝ ,使计算的复杂度

大大增加.

212　恢复残差获得高分辨率图像估计的算法

用 Z表示某一种已知的图像插值算法 ,通过 Z得到的 C

幅高分辨率图像的估计为

�f = Z ( g) , �f ∈RKM×C
+ g∈RM×C

+ (7)

�f 表示用插值算法 Z得到的对高分辨率图像 f 的估计. �f 与真
实高分辨率图像 f 的残差为

ef = f - �f = f - Z ( g) (8)

我们将式 (8)称为高分辨率残差图像集.用降采样方法 Ĥ ,对

高分辨率残差图像集 ef 进行降采样得到对应的低分辨率残

差的图像集为

eg = Ĥef = Ĥ [ f - Z ( g) ] = Ĥf - Ĥ Z ( g)≈ g - Ĥ Z ( g) (9)

将 eg向 ef 的逆向映射关系近似为线性映射 ,用 G′表示 ,可写

为

ef = G′eg + ve , ef ∈RKM×Ceg , ∈RM×C , G′∈RKM×M (10)

同定理 2 ,当 rank ( eg) = M时 ,可以得到 G′的最小均方估计

Ĝ′= efe
T
g ( egeT

g) - 1 (11)

从 Ĝ′得到高分辨率残差图像的估计为

êf = Ĝ′eg = efe
T
g ( egeT

g) - 1 eg (12)

根据式 (8) ,用函数 S 表示我们的算法对高分辨图像的估计为

S ( g) = f̂ = �f + êf (13)

将式 (7) 、(12)代入式 (13) ,并结合式 (9) ,可以得到高分辨率

图像的估计公式 (14)

S ( g) = Z ( g) + Ĝ′eg≈ Z ( g) + Ĝ′[ g - Ĥ Z ( g) ] (14)

根据式 (14) ,基于残差线性恢复的图像超分辨率算法框架如

图 1所示 .

213　恢复残差获得高分辨率图像估计算法的优势

定义 3(误差矩阵) 　对于任意一个从低分辨率图像估计

高分辨率图像的方法 X ,它从 g 得到对 f 的估计为 f′=

261 　　电　　子　　学　　报 2004年



图 1　用神经网络恢复残差的图像超分辨率算法框架

X ( g) ,那么定义该算法在图像集 f 和 g上的误差矩阵为

P( X , f , g) = eeT = ( f - f′) ( f - f′) T (15)

定理 3　对于高分辨率图像集 f 和低分辨率图像集 g ,任

意图像插值算法 Z ,而 ef、eg和 S 是由式 (8) 、(9)和式 (14)定

义 ,当 rank ( ef) = KM且 rank ( eg) = M时 ,有

P( S , f , g) ≤P( Z , f , g)

证明　根据定义 3和式 (8) ,有

P( Z , f , g) = [ f - Z ( g) ][ f - Z ( g) ]T = efe
T
f (16)

根据定义 3和式 (8) 、(13) ,有

P( S , f , g) = [ f - �f - êf ][ f - �f - êf ]T = [ ef - êf ][ ef - êf ]T

(17)

将式 (12)代入式 (17) ,合并同类项后 ,得到

P( S , f , g) = [ ef - efe
T
g ( egeT

g) - 1 eg ][ ef - efe
T
g ( egeT

g) - 1 eg ]T

= efe
T
f - ef e

T
g ( egeT

g) - 1 egeT
f (18)

令 A = efe
T
f , B = efe

T
g ( egeT

g) - 1 egeT
f , C = [ ef - êf ] [ ef - êf ]T.代

入式 (16) 、(18) ,有

P( Z , f , g) = A

P( S , f , g) = A - B = C

(19)

当 rank ( ef) = KM且 rank ( eg) = M时 ,易得 A、B 是正定的 , C

是半正定的 ,因此 C≤A. 　证毕 .

定理 3说明 ,不管用什么插值算法作为我们方法中的 Z ,

我们的方法对图像集 f 进行估计的均方误差总不大于原算法

Z.也就是说 ,对于任意一种插值算法 ,只要在我们方法中把

它当作 Z ,那么我们的方法总在均方误差意义上比 Z性能更

优.

由于 Z是某一种已知的插值算法 ,一般来说 ,经过它插

值得到的 �f 与真实高分辨率图像 f 的差别在于丢失了高频信

息.在 f 中只含有的低频信息的部分 (平滑区域) ,残差图像 ef

的值都接近于 0 ;在 f 中含有的高频信息的部分 (边缘) , ef 才

有显著的值.因此 , ef 的种类比 f 少得多.在 211节我们已经

提到 ,不同种类的 f 会得到不同的 Ĝ ,由于 ef 的种类比 f 少得

多 ,因此通过式 (11)估计出的 Ĝ′的种类就比 Ĝ少得多 ,那么

每一个 Ĝ′就比 Ĝ适应更多的图像.只用一个神经网络来模拟

eg到 ef 的逆向映射 ,将比用一个神经网络来模拟 g到 f 的逆

向映射具有更好的泛化能力.

3　算法实现

　　在实际应用中 ,我们采用自适应线性神经网络 (ALNN)来

学习逆向映射矩阵 G′.根据式 (10) ,神经网络的训练过程如

图 2所示.对照图 1 ,增加了学习的教师 ef 及 LMS学习算法.

　　下面给出图 1、2中各方框的具体实现 .

311　插值算法 Z

　　从2 . 2节的讨论中可以看到 ,本算法对已知插值算法 Z

图 2　神经网络的训练过程

没有任何限制 ,因此可以选用任何已有的图像插值算法.在本

例中选用双线性插值 ( bilinear interpolation)算法.之所以选择

双线性插值算法 ,是因为它是一种常用的多项式插值算法 ,并

经常被用作其他图像插值算法的比较标准.

312　降采样方法 Ĥ

为了使低分辨率图像在一定程度保持清晰并避免迭混 ,

先将高分辨率图像沿列方向用下面式 (20)所示的低通滤波器

滤波[11 ] :

　plv ( x , y) =
64 p( x , y) + 38[ p ( x , y - 1) + p ( x , y + 1) ]

128

-
6[ p ( x , y - 3) + p ( x , y + 3) ]

128
(20)

式中 p表示原图像像素的灰度值 , plv表示经过列方向低通滤

波后的像素的灰度值.所得的结果再沿行方向用下面式 (21)

所示的低通滤波器滤波 :

　pl ( x , y) =
64 plv ( x , y) + 38[ plv ( x - 1 , y) + plv ( x + 1 , y) ]

128

-
6[ plv ( x - 3 , y) + plv ( x + 3 , y) ]

128
(21)

然后抽取每偶数行偶数列的像素 ,得到只有原图像 1/ 4

大小的低分辨率图像 .

313　神经网络 G′的结构

自适应线性神经网络的输入输出关系为

y = Wx + b , x∈Ri , y , b∈Rj , W∈Rj×i (22)

i为输入 x的维数 , j为输出 y的维数 , W为互联权值矩阵 , b

为阈值矢量.比较式 (22)与式 (10) ,可以发现以下对应关系 :

低分辨率残差图像像素 eg对应神经网络的输入 x ,高分辨率

残差图像像素 ef 对应输出 y ,逆向映射矩阵 G′对应权值矩阵

W ,噪声 ve 对应阈值矢量 b.

可以看到 ,定理 3要求 rank ( ef ) = KM ,那么它的必要条

件是 C≥KM = L2 N2 .这就意味着需要极大量的低分辨率和

高分辨率图像对才能估计出逆向映射矩阵 Ĝ′.如此大量图像

的需求是难以满足的.我们知道 ,如果降采样过程 H是局部

的空间平移不变过程 ,对整幅图像进行低通滤波和降采样等

效于将图像分成相互交叠的 (overlapping)图像子块分别进行

模糊和降采样 ,然后再进行拼合 ,其条件是图像子块的大小必

须不小于低通滤波的支撑域.我们同样采用分块处理的方法

来完成图像超分辨率 ,这样既可以减小逆向映射矩阵 G′的规

模 ,又可以减少可能的残差图像的种类 ,而且使得定理 3的条

件易于得到满足 .本论文中图像子块的大小为 5×5 ,因此定

理 3的必要条件是 C≥25L2 ,任意一对实际的低分辨率和高
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分辨率图像分块组成的 f 和 g都能满足这个条件.为进一步

减小神经网络的规模 ,我们将神经网络的输出设计成该子块

中近中心的一小部分.我们设计输入的低分辨率残差图像子

块的大小为 5×5 ,输出为对应高分辨率残差图像子块近中心

的 3×3个像素 ,对应的神经网络有 25个输入、9个输出 ,在神

经网络的训练阶段 ,我们从低分辨率残差图像中逐像素取出

有交叠的图像子块组成 eg ,从高分辨率残差图像中逐像素取

出有交叠的图像子块组成 ef ,对神经网络进行训练.在神经

网络的使用阶段 ,用上述同样的方法取出低分辨率残差图像

的图像子块作为神经网络的输入 ,将输出拼合成高分辨率残

差图像 ,位置重叠的输出作平均以减少噪声的影响.

我们选择的学习算法是 Widrow2Hoff 学习算法 ,它的基本

优化步骤为

Wk + 1 = Wk +η( y - Wkx) x

bk + 1 = bk +η( y - Wkx)
(23)

式中 k表示训练的轮数 , W表示权值矩阵 , b表示阈值矢量 ,

x表示输入矢量 , y表示期望的输出矢量 (教师) ,η表示学习

步长.由于Widrow2Hoff 学习算法的目标函数是均方误差 ,因

此又被称为最小均方 (LMS)学习算法 ,它与我们求 G′的最小

二乘估计的要求是一致的.

4　实验测试结果

　　我们分别以 256×256的 Lena图像和 Pep 图像作为原始

的高分辨率图像对神经网络进行训练.以 128 ×128 的 Ape、

Barbara、Bird、Camera、Goldhill、Harbor、Lena、Pep 图像作为测试

集 ,测试结果如表 1所示.与其相比较的 ,是传统的双线性插

值算法和 bicubic算法 ,以及文献 [8 ]中介绍的用 BP网络的方

法.

表 1　与传统及文献[8 ]方法结果的比较(从 128×128到 256×256)

图像名称

以下方法所得结果的 PSNR (dB)

Bilinear Bicubic
[8 ]的
方法 3

我们的
方法 33

我们的
方法 333

Ape 24. 81 25. 35 25. 20 25. 97 26. 02

Barbara 29. 12 30. 09 29. 32 31. 09 31. 04

Bird 37. 54 39. 68 38. 99 41. 77 41. 68

Camera 30. 62 32. 24 31. 96 34. 25 34. 30

Goldhill 29. 83 30. 75 30. 44 31. 77 31. 71

Harbor 26. 41 27. 09 26. 72 27. 97 27. 98

Lena 30. 29 31. 59 31. 32 33. 31 33. 06

Pep 29. 69 30. 88 30. 83 32. 06 32. 20

3用Lena、Pep、Ape、Harbor四幅图像作为训练集 ; 33用 Lena图像作为
训练集 ; 333用 Pep图像作为训练集

　　表 2是我们的方法与文献 [9 ]中介绍的通过分类的算法

的比较.由于文献[9 ]未对算法进行泛化测试 ,因此只得到一

项数据.

　　我们用训练好的神经网络 ,将 256×256的测试图像放大

到 512×512 ,其结果见表 3.

表 2　与分类方法[9 ]的比较 (从 128×128到 256×256)

图像名称

以下方法所得结果的 PSNR (dB)

文[9 ]的
方法 3

文[9 ]的
方法 33

我们的
方法 333

我们的
方法 3333

Lena 32. 63 31. 78 33. 31 33. 06

3用Lena 图像作为训练集 ,30 类 ; 33用 Pep 图像作为训练集 ,30类 ;
333用Lena图像作为训练集 ; 3333用 Pep图像作为训练集

表 3　与传统方法结果的比较(从 256×256到 512×512)

图像名称

以下方法所得结果的 PSNR (dB)

Bilinear Bicubic
我们的
方法 3

我们的
方法 33

Ape 27. 53 29. 47 33. 41 33. 44

Barbara 24. 88 25. 19 25. 47 25. 49

Bird 41. 85 43. 52 44. 97 44. 89

Camera 33. 95 35. 47 36. 88 36. 82

Goldhill 34. 48 36. 89 41. 26 41. 03

Harbor 23. 71 24. 10 24. 54 24. 55

Lena 32. 66 33. 96 35. 57 35. 40

Pep 33. 89 36. 05 40. 05 40. 03

3用Lena图像作为训练集 ; 33用 Pep图像作为训练集

　　从表 1、2、3的数据 ,我们可以看出 :我们算法的性能比传

统的算法有较大的提高 ,并高于文献[8 ]中用神经网络直接对

图像进行插值的方法.与文献[9 ]中经过分类的方法相比也毫

不逊色.在本例中我们以双线性插值算法作为 Z ,根据定理 3

可以推断 ,如果采用 bicubic算法或其他性能更好的算法作为

Z ,能够使本算法的性能得到进一步的提高.实验数据表明训

练集图像的选择对本方法的性能的影响是微小的 ,符合 213

节中的讨论.而且只用一幅图像进行训练 ,神经网络就具有较

强的泛化能力.

图像实例见图 3.图 3 ( a)是低分辨率的文本图像 ,图 3

( b)是经过双线性插值后得到的图像 ,图 3 ( c)是我们的方法
(用 Lena图像训练)获得的图像.可以看到 ,虽然所用的神经

网络是用与文本图像完全不同的图像集进行训练的 ,但仍然

比原来用双线性插值得到的模糊文本变得清晰 ,可分辨性增

强了.

5　计算复杂度分析

　　由式 (22)可以得到 ,神经网络得到每一组输出所需要的
计算量为 25×9 = 225次乘法和加法.相比之下 ,文献[8 ]中采

用了有 24个输入、16个隐单元、5个输出的 BP网络 ,计算一

组输出所需要的计算量为 24 ×16 + 16 ×5 = 464次乘法和加

法 ,以及 16次非线性函数的运算.文献[9 ]中在分类结束后采

用线性联想记忆的方法进行插值的计算量与我们的方法相

当 ,但它在插值之前先要进行分类 ,增加了额外的计算量 ,同

时也大大增加了训练阶段的时间.

6　结论

　　本文提出了一种用线性神经网络恢复图像残差的超分辨
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率算法框架 ,并在数学上证明了这种方法比已有图像插值算

法具有更好的性能.此方法将已有的图像插值算法与神经网

络相结合 ,利用神经网络恢复插值图像与实际高分辨率图像

之间的残差 ,从而得到更真实更清晰的高分辨率图像估计.实

验结果证明了本方法训练得到的神经网络具有较好的泛化能

力 ,可以用于各种图像的精确放大.而且由于采用了单层线性

神经网络 ,使整个方法的计算量非常有限 ,易于实时处理.

应该注意到 ,不仅仅图像插值算法 ,任何一种单帧的图像

超分辨率算法都可以当作我们的算法框架中的 Z ,然后通过

恢复残差来得到改进后的超分辨率算法.然而当 Z的估计越

来越精确时 ,式 (11)估计存在所需要的 eg满秩的条件就越来

越难满足 ,需要的训练图像集就越来越大.

图 3　( a)原始低分辨率图像 ; ( b)双线性插值得到的图像 ; ( c)用我们的方法得到的图像
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