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联合运动估计与基于模式的超分辨率图像重构
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� � 摘 � 要: � 超分辨率图像重构是利用关于同一场景的多帧低分辨率图像重构出一幅具有更高分辨率图像的过程.

已有的超分辨率图像重构算法对于人工模拟所得到的低分辨率图像序列具有很好的效果, 但对于拍摄到的真实低分

辨率图像序列而言,重构后的图像往往比较模糊,有时甚至仍然无法分辨. 为此,本文提出了一个联合运动估计与基于

模式的超分辨率图像重构算法.实验结果表明,该算法能够得到优于常规算法的高分辨率图像 .
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Abstract: � Super�resolution image reconstruction is the process of producing a high�resolution image from a set of low�reso�
lution images of the same scene. Previously published techniques usually perform well on simulated low�reso lution image sequences,

but the quality of the reconstructed images from real low�resolution videos, is always blurring or even unrecognizable. A joint image

registration and pattern�based high�resolution image reconstruction algorithm was thus proposed in this paper. Experimental results

demonstrated that the propo sed algorithm could produce superior results against normal algorithms.
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1 � 引言

� � 传统图像恢复问题是对一幅输入图像进行恢复.如

果有一组彼此相似而又不完全相同的图像序列,它们描

述的是同一场景,各自含有一些不同的亚像素细节,便

可以考虑将它们全体作为输入图像序列,利用多幅图像

所提供的额外信息, 重构出一幅具有更高分辨率的图

像,这个过程就是超分辨率图像重构.通常,超分辨率图

像重构包含两个步骤,第一个步骤是将各个低分辨率图

像进行对准,也就是通常的运动估计;第二个步骤是重

构过程,将已经对准的各个低分辨率图像融合为一幅高

分辨率图像.在理想情形下,要放大 q � q 倍,至多有 q2

帧非冗余(指具有不同的运动矢量, 因而能提供不同的

亚像素信息)的低分辨率图像.但对于实际应用而言,除

去一些专用的受控成像系统外,虽然可获得的低分辨率

图像数目可远远多于 q2 ,但大多数是具有相同运动矢

量的冗余图像,基本上不可能获得 q
2
帧非冗余的低分

辨率图像.

迄今已提出的超分辨率图像重构算法包括有频域

算法,凸集投影算法[ 1]最大后验概率 (MAP)算法[ 2~ 8] .

其中,由于MAP算法具有完善的理论框架,灵活多变的

运动模型,方便地引入各种图像先验知识,并能得到优

于其他算法的重构结果等优点而受到普遍关注.但所有

这些算法对于模拟所得到的低分辨率图像序列具有很

好的放大效果,但对于实际拍摄到的真实低分辨率图像

序列而言,重构后的图像往往比较模糊,有时甚至仍然

无法分辨.究其原因,主要有两点:一是运动估计的病态

性,二是真实低分辨率图像序列所提供的亚像素信息远

远不够,也就是非冗余的低分辨率图像数目远远低于

q2帧.为此,本文提出了一个联合运动估计与基于图像

模式(本文是基于文本图像)的超分辨率图像重构算法.

与已有的算法不同,该算法先构造一个基于运动矢量和

欲求的高分辨率图像的目标函数,然后同时对运动矢量

和高分辨率图像进行求解.
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2 � MAP超分辨率图像重构算法

� � 设有M 帧分辨率为S � S 的低分辨率图像{ y i, i=

1, 2,  , M} ,用向量 y 来表示. 假设所有这些低分辨率

图像都是由一幅分辨率为 qS � qS 的高分辨率图像经

过平移、模糊和降抽样后所产生,并用向量 z 来表示该

高分辨率图像.则通用超分辨率图像重构模型可以表

示为:

y= Wz+ n ( 1)

式(1)中 y 和z 分别是MS
2 � 1和 q

2
S
2 � 1的向量, W是

一MS 2 � q2S 2矩阵,表示作用于 z 上的平移、模糊及亚

抽样算子, n 是零均值的白高斯噪声,其概率密度函数

具有以下形式:

Pr( n) =
1

( 2�) p / 2 �P 
exp -

1

2�2 
nTn ( 2)

式中 p= MS 2 .高分辨率图像 z 的MAP估计值由下式决

定:

arg max
z

{ log Pr( z | y) } ( 3)

利用贝叶斯法则 Pr( z| y) = Pr( y| z )Pr( z) / Pr( y) ,式( 3)

可写成:

arg min
z

{ - log Pr( y | z ) - log Pr( z ) } ( 4)

由式( 1)及式( 2) ,可得式( 4)的第一项为一平方函数,如

下式所示:

- log Pr( y| z ) =
1

2�2 
! y- Wz !2

( 5)

将式( 5)代入式 ( 4) , MAP 超分辨率图像重构算法归结

为求下面函数的极小值:

E( z ) =
1

2�2 
! y- Wz !2+ log Pr( z ) ( 6)

3 � 新算法

3�1 � 联合 Bayes运动估计

在已有的重构算法中,矩阵 W是通过计算各帧低

分辨率图像之间的、精确至亚像素精度的运动矢量来

预先确定.然而,由于运动估计本身的病态性, 除去受

控成像系统或人工模拟的情形 (即低分辨率图像序列

是通过对某一高分辨率图像按事先设定的方案进行平

移、模糊和亚抽样所生成) , 并不能确保对实际图像序

列进行估计后所获得的运动矢量是准确可靠的.因此,

对于超分辨率图像重构来讲,更应从概率的角度来看

待运动估计. 也就是说, 当给定一系列低分辨率图像,

不仅仅要重构出最可能的高分辨率图像, 还要确定每

帧低分辨率图像最可能的运动矢量,也就是:

arg max
z, r

{ log Pr( z, r | y ) } ( 7)

上式中 r 为运动矢量.将式( 1)重新写成以下的形式:

y= W( r) z+ n ( 8)

W( r)表明 W是 r 的函数.采用与上一节类似的推导过

程,可得到包含有高分辨率图像 z 和运动矢量 r 的目标

函数为:

� � E( z , r) =
1

2�2 
! y- W( r) z !2+ log Pr( z , r ) ( 9)

3�2 � 基于模式的图像先验模型
一般将式( 9)右边第二项选为不依赖于 r 的马尔

可夫随机场模型.在这里, 我们将之选择为一种既依赖

于 r ,又依赖于图像模式的模型.具体地说,就是通过模

式识别,将低分辨率图像序列{ y i , i= 1, 2,  , M}划分

为一系列子集{ Si, k , | k= 1, 2,  }后,将该模型定义为:

Pr( z , r) = ∀
i

( #
k

Pr( z, ri | y i ∃ S i, k) Pr( y i ∃ Si, k ) )

( 10)

上式中 ri 为低分辨率图像y i 的运动矢量.一旦有了输

入低分辨率图像 y i, 利用模式识别来确定 y i 属于哪一

个子集后, Pr( z , r )就退化为求 Pr( z , ri | y i ∃ S i, k) . 为了

求出该概率,我们先给出本文中图像模式识别的定义.

3�2�1 � 图像模式识别
进行图像模式识别就是通过表征图像内在特性的

特征矢量将与低分辨率图像最为相似的高分辨率图像

样本找出来, 其目的是为了在重构过程中补充低分辨

率图像序列中所欠缺的亚像素信息,这对于无法获得

足够多的非冗余的低分辨率图像的大多数实际应用来

讲尤其重要.由于 y i 可以看成是 z 的降采样版本, 受到

文献[ 3, 9]的启发, 则可以对 z 不断地进行降采样以形

成一个图像的降采样金字塔P0( z ) ,  , PN ( z ) .原始图

像 z 位于该金字塔的第 0 层, 金字塔第 j 层的图像

Pj ( z )是 z 在x 轴和y 轴都进

行 2j 倍数降采样后的版本.

随后,我们再构造该降采样

金字塔的 水平一 阶导 数

H 0( I) ,  , H N ( I ) ,垂直一阶

倒数 V0( I ) ,  , VN ( I )和对

角一阶倒数 DX 0 ( z ) ,  ,

DXN ( z) , DY0 ( z ) ,  ,

DYN( z ) (图 1标出了这四个方向上的一阶倒数) .我们

将对应于图像 z 的特征金字塔定义为:

Fj ( z ) = ( Hj ( z ) , Vj ( z ) , DXj ( z) , DYj ( z ) ) ,

for � j = 0, 1,  , N � ( 11)

特征金字塔中第 j 层像素( m, n)的识别特征( RF )矢量

定义为:

RFj ( z ) ( m, n) = ( Fj ( z ) ( m, n) , Fj+ 1( z )
m
2

,
n
2

,

 , FN( z ) (
m

2N- 1 ,
n

2N - 1 ) ) ( 12)
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设有一帧低分辨率图像 y i 和由 B帧高分辨率训练样本

图像 Zj ( j = 1,  , B)所组成的训练集, 且低分辨率图像

的分辨率比训练样本低 2
k
.于是对于训练样本, 可以构

造出从 0 层到 N 层的特征金字塔, 即 F0 ( Zj ) ,  ,

FN ( Zj ) ;对于低分辨率图像,可以构造出从 k 层到N 层

的特征金字塔,即 Fk ( y i ) ,  , FN ( y i ) .

将低分辨率图像 y i 中每一像素( m, n)的识别特征

矢量 RFk ( y i ) ( m, n)与训练样本中处于同一 k 层的所

有像素的识别特征矢量 RFk ( Zj ) ( p , q)进行比较,得到

最佳匹配图像 IMi ( m, n) = j 和最佳匹配像素 PIi ( m,

n) = ( p , q) .由于此时的最佳匹配像素仅位于训练样本

中的最佳匹配图像 ZIM
i
( m, n )的特征金字塔的第 k 层上,

要得到位于特征金字塔第0层上的最佳匹配像素,仅需

将 PIi ( m, n)乘以 2k 即可.为了标记上的方便,将最佳

匹配图像和特征金字塔第 0层上的最佳匹配像素重新

定义为:

PIi ( m, n) % 2kPIi

m

2k ,
n

2k

IMi ( m, n) % IMi
m

2k ,
n

2 k

( 13)

3�2�2 � 图像先验模型
若( m, n)是低分辨率图像 y i 特征金字塔第 0层上

的像素,则不难得到该像素在欲重构的高分辨率图像 z

中所对应的像素为:

f ( ri )
m

2k ,
n

2k ( 14)

式中 f ( ri) (&)是 yi 到 z 的映射函数.对于 z 中的该像

素,我们希望施加这样的约束: 它的水平和垂直一阶导

数应该等于训练集最佳匹配图像中最佳匹配像素的水

平和垂直一阶导数.如果进一步假设欲重构的高分辨

率图像与训练样本中最佳匹配图像之间的一阶导数的

误差服从方差为 �2!的高斯分布,有:

log Pr( z, ri | y i ∃ S i, k ) =
1

2�2!
{ #

m, n

[H 0( z ) ( f ( ri ) (
m

2k ,

n

2 k ) ) - H 0( ZIM
i
(m, n) ) ( PIi ( m, n) ) ] 2+ #

m, n

[ V0( z )

(f ( ri ) (
m

2k ,
n

2k ) )- V0( ZIM
i
(m, n) ) ( PIi ( m, n) ) ] 2}

( 15)

3�2�3 � 优化算法
将式( 15)和式 ( 10)代入式( 9) , 可得到最终的目标

函数 E( z , r) .

为了求得使 E( z , r )取极小值所对应的 r 和 z ,我

们采用轮流交替对变量 r 和z 求极小值的方法.具体地

说,就是令 z
n- 1
和 r

n- 1
为第 n- 1次迭代后的值;在第 n

次迭代时,先令 r= rn- 1,代入 E( z , r )后有:

E( z, r ) = E( z , rn- 1) % E1( z ) ( 16)

求解 E1( z ),可采用 GD、CG 等数值算法.当采用 GD算

法时,以 zn- 1为初始值,有[ 4] :

z
n
= z

n- 1
- ∀ zE1( z ) ( 17)

再令 z= zn ,代入 E( z , r)得:

E( z , r) = E( zn , r ) % E2( r ) ( 18)

当输入低分辨率图像序列中含有局部位移时,必须利用

数值算法来求解 E2( r ) .但当仅含有全局性位移时,就不

必采用复杂的数值算法,而可以利用一般的搜索算法:

即以 rn- 1为基点,搜索使 E2( r )取极小值的 rn .在取得

zn和 rn 后,重复上述迭代过程直到收敛条件得到满足.

新算法与传统MAP算法相比, 计算复杂性的增加

主要在以下两个方面:

( 1)高、低分辨率像素之间的模式匹配:因用于匹

配的识别特征矢量 RF 的维数很低,这一部分的计算复

杂性就主要取决于样本空间的大小.对于本文的应用

来讲, 30 帧左右的训练样本已经足够,由此而增加的计

算时间仅相当于迭代一次求解 E1( z )的时间.此外, 匹

配只需要在迭代前进行一次即可.

( 2)每次迭代时都要进行运动估计:由于可以采用

一般的块匹配算法来进行运动估计,而块的维数一般

远远低于原始图像的维数,故由此而增加的计算量与

迭代时需逐个更新每个图像像素相比, 基本上可以忽

略不计,也就是说求解 E2( r )的时间与求解 E1( z)的时

间相比,基本上可以忽略不计.

4 � 实验结果

� � 为了获得训练用的高分辨率文本图像,我们采用

在运行文本处理软件时直接从电脑屏幕上抓取的方

法.在总共抓取 30 帧后,再全部手工剪切成 256 � 256

像素大小.为了产生相应的模拟低分辨率图像,先随机

从训练样本中选取一幅,再对该帧图像进行倍数为 4的

平移、模糊和亚抽样,并重复上述过程直到产生 16帧分

辨率为 64 � 64像素、非冗余的低分辨率图像.针对模拟

重构结果,本文采用 SNR提升比作为定量比较的依据,

其定义为:

#SNR= 10log10
! z- z 0!

2

!z- ẑ !2 ( 19)

上式中 z 0是对参考帧进行双线性插值后得到的结果.

所有实验都是在一台配置为 Celeron 2. 13GHz CPU 的计

算机上进行.

图 2( a)给出了一帧典型的模拟低分辨率图像, 采

用双线性插值法对之放大 4 倍后的结果如图 2( b ); 分

别采用MAP算法和本文提出的算法对模拟得到的全部

16帧非冗余低分辨率图像进行重构, 所需的重构时间
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分别为 1262�3s 和 1448�7s,重构结果如图 2( c )和( d) .

从结果可以看出: 虽然新算法比 MAP 算法多用了

14�7%的时间, 提高了重构图像的定量指标,但在主观

视觉对比上则基本上没有差别.此外, 采用新算法所得

到的各帧低分辨率图像的运动矢量与模拟时设定的平

移量一致,这证明联合运动估计与超分辨率图像重构

是可行的.我们再对用一个网络摄像头( 300, 000 像素)

所拍摄到的低分辨率∋ 日历(录像序列进行倍数为 4的

超分辨率重构.该录像总共有 20 帧, 其中一帧如图 3

( a) ,对( a)采用双线性插值放大 4 倍后的结果如 ( b) ,

采用MAP算法和本文提出的算法所得到的结果分别如

图3( c)和 ( d ) , 所需要的重构时间分别为 1108�1s 和
1283�5s.可以看出,与MAP算法相比,新算法在多付出

15�8%的计算时间后, 不仅能够重构出更明锐的边界,

使得重构出的图像更加清晰; 图 3 ( c )中一些仍旧无法

分辨的字符,如图像第二行中的∋ TUE二(和∋WED三(,

第四行中的∋ 8(,在图 3( d)中都得到了更好地细化.

5 � 结论

� � 本文提出了一个联合运动估计与基于图像模式的

超分辨率图像重构算法.与已有的算法不同,该算法先

构造一个基于运动矢量和高分辨率图像的目标函数,

然后同时求解运动矢量和高分辨率图像, 使得该目标

函数取极小值.需要指出的是,虽然本文仅对文本图像

进行了验证,但将新算法推广至其他类型的图像, 也是

简单和直接的.
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