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　　摘　要 :　建立准确的观测模型是提高现有超分辨率复原算法性能的关键.本文提出一种基于权值矩阵的超分辨

率盲复原算法 :定义了一种新的基于权值矩阵和运动补偿矩阵的观测模型 ,在最大后验概率框架下 ,采用交替最小化

方法对权值矩阵和高分辨率图像进行联合优化求解.静止和动态图像序列的测试结果表明 ,该方法能够实现对低分辨

率图像降质过程的准确描述 ,其复原性能明显优于传统基于理想观测模型的算法 ,部分结果甚至超过了观测模型已知

的算法.
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Abstract :　The observation model plays a key role in performance improvement of the super resolution algorithms . The author

proposed a weight2matrix based blind super resolution algorithm :a new observation model based on a motion compensate matrix and

a weight2matrix is defined first , then the high resolution image and the weight matrix were joint estimated by alter minimization

method under the framework of Maximum A Prior (MAP) . Evaluated by both still and active image sequences , the algorithm can

descript the degrading process of the observed low resolution images more accurately. It shows obvious performance improvement

compared with the traditional super resolution algorithm. For several cases , it has even exceeded the results when the observation

model is known.
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1　引言

　　超分辨率图像复原技术是一种不需要硬件参与的

提高图像质量的有效方法.它利用了连续多帧降质的低

分辨率图像中不同而又相似的信息 ,重建高于成像系统

分辨率的图像.目前这一技术在遥感遥测、医学成像及

视频监控等领域都得到了广泛的应用.文献[ 1 ]对超分

辨率复原技术的基本原理和主要研究进展进行了较为

全面的总结 ,这些早期的工作通常是以特定的观测模型

为基础的 ,主要研究在观测模型已知情况下高分辨率图

像的估计问题.由于实际成像环境和成像过程的复杂

性 ,研究中所采用的观测模型只能是对降质过程的某种

理想化近似描述 ,因而限制了算法性能的进一步提高.

设计更为准确合理的观测模型成为提高现有超分辨率

算法性能的关键.

超分辨率盲复原技术能够在观测模型未知的情况

下 ,通过联合优化的方法实现观测模型和高分辨率图像

的有效估计 ,是解决这一问题的有效方法.但是相关的

研究尚处于起步阶段 ,主要包括 :文献[2 ]提出一种基于

正则化的交替盲解卷 - 超分辨率算法 ,通过交替最小化

方法求解点扩散函数和高分辨率图像.文献[ 3 ]提出一

种基于学习的超分辨率盲复原方法.文献[ 4 ]在最大后

验概率MAP框架下实现了点扩散函数和高分辨率图像

的联合优化求解.这些算法主要源于传统的图像盲恢

复[5 ]技术 ,是以点扩散函数 PSF的盲估计为基础的.由

于实际低分辨率图像的降质过程包括模糊、噪声和降采

样等多个环节 ,因此算法仅对 PSF的优化估计并不能实

现对整个降质过程的精确描述.

本文针对这一问题 ,提出一种基于权值矩阵的超分

辨率盲复原算法 ,采用运动补偿矩阵和权值矩阵描述低

分辨率图像的降质过程 ,将传统盲复原的概念扩展为权

值矩阵和高分辨率图像的联合优化估计.其中运动补偿

矩阵描述了各帧图像间的整体或局部运动 ,权值矩阵对

运动补偿后的高分辨率图像与相应低分辨率图像之间
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的对应关系进行建模 ,综合反映了图像获取过程中噪

声、模糊和降采样等因素的影响.算法进一步在最大后

验概率框架下 ,采用交替最小化的方法对权值矩阵和

高分辨率图像进行联合优化求解.实验结果表明 ,该方

法能够在复原过程中对低分辨率图像的降质参数进行

有效估计 ,建立更为准确的观测模型 ,其整体复原性能

达到甚至超过了降质参数已知时的复原效果.因而特

别适合于降质过程复杂、难以准确描述情况下图像的

超分辨率复原.

2　基于权值矩阵的观测模型

　　建立联系原始高分辨率图像和实际获取低分辨率

图像的观测模型是超分辨率复原算法研究的基本前

提.对于一组实际获取的低分辨率图像序列

　　 { y ( l) } , l = k -
M - 1

2
, ⋯k , ⋯k +

M - 1
2

(1)

其中 M为奇数 ,表示序列的帧数. y
( l)表示低分辨率序

列的第 l帧 ,其大小为 N1×N2象素. z ( k)表示要复原的

单帧高分辨率图像 ,大小为 qN1×qN2象素. q为图像的

放大因子 ,通常为整数.典型的低分辨率序列观测模型

为 :

y
( l) = DM

( k , l) B
( l) z

( k) + n
( l , k)

,

l = k -
M - 1

2
, ⋯, k , ⋯, k +

M - 1
2

(2)

其中 B ( l)为第 l 帧图像的模糊矩阵 , M ( k , l)表示第 l 帧

和参考帧 k之间的运动补偿矩阵 ,可通过运动估计方法

获得 , n ( l , k)为两帧之间的残差噪声. D ∈RN1 N2×q
2
N1 N2为

降采样矩阵 ,理想情况下其对应的降采样过程为[6 ]

y
( k)
i , j =

1
q2 ( ∑

qi + q- 1

r = qi
∑

qj+ q- 1

s = qj

z
( k)
r , s ) (3)

其中 y
( k)
i , j表示第 k 帧低分辨率图像 y ( k)在 ( i , j)点的灰

度值. z
( k)
r , s为 z ( k)在 ( r , s)的值.实际成像过程中 ,造成模

糊的原因非常复杂 ,包括光学模糊、传感器模糊、运动

模糊等多种情况 ,因此很难得到模糊矩阵 B
( l)的准确

描述.另外该模型中模糊、噪声、降采样等各个环节之

间是串联关系 ,每个环节造成的误差在总的结果中存

在累积现象 ,难以通过对各环节的分别描述实现整个

降质过程的准确建模.

针对以上问题 ,本文提出一种新的基于权值矩阵

的观测模型

y
( l) = M

( k , l) Wz
( k) + n

( l , k)
,

l = k -
M - 1

2
, ⋯, k , ⋯, k +

M - 1
2

(4)

仍然采用运动补偿矩阵 M ( k , l)描述各帧图像间的局部

和整体运动 ,将运动补偿后的高分辨率图像与对应低

分辨率图像间的关系通过统一形式的权值矩阵 W∈

RN1 N2×q
2
N1 N2来描述 ,它反映了除帧间运动外所有的降质

过程 ,可以看成由 N1 N2个行向量组成 ,每个行向量 wij

= [ wij ,0 , wij ,1 ⋯wij , q
2
N1 N2

]表示了低分辨率图像中像素

yi , j与移位后的高分辨率图像各像素之间的对应关系.

这里采用空间不变模型 ,权值矩阵通过统一的权值函

数 w得到.对于低分辨率图像 y
( k)中的任一象素 y

( k)
i , j ,

其对应的权值函数 w满足

y
( k)
i , j = ∑

r , s∈Ω
wr , sz

( k)
qi + r , qj + s (5)

其中Ω为降采样模型的支撑域 ,即与任一低分辨率象

素相关的高分辨率象素的集合.实际应用中矩阵元素

的求解利用了运动补偿后的高分辨率图像和相应的低

分辨率图像 ,因而避免了各环节分别描述带来的误差

累积.

3　超分辨率盲复原算法

　　超分辨率复原过程中 ,由于高分辨率图像是未知

的 ,因此并不能预先建立准确的观测模型 ,而是需要在

高分辨率图像的估计过程中 ,实现观测模型的逐步优

化.本文采用最大后验概率MAP框架 ,实现权值矩阵和

高分辨率图像的联合优化求解.

311　最大后验概率 MAP框架

根据统计学估计理论 ,高分辨率图像 z 和权值函

数 w的MAP估计可表示为 :

z
^ ( k)

, w
^

= arg max
z

( k)
, w

Pr ( z
( k)

, w/ y) (6)

即在给定低分辨率图像条件下 ,使高分辨率图像及相

应权值函数的后验概率最大.根据贝叶斯理论 ,式 (6)

可表示为

z
^ ( k)

, w
^

= arg max
z

( k)
, w

Pr ( y/ z ( k)
, w) Pr ( z ( k)

, w)

Pr ( y)
(7)

令 z和 w之间独立分布 ,进一步对式 (7)右边取对数 ,

并消去对最小化过程无意义的常数项 Pr ( y) ,得

z
^ ( k)

, w
^

= arg min
z

( k)
, w

{ - log[ Pr ( y/ z
( k)

, w) ]

- log[ Pr ( z
( k) ) ] - log[ Pr ( w) ]} (8)

其中条件概率 Pr ( y/ z
( k)

, w)描述了估计所得的低分辨

率图像与实际低分辨率图像之间误差信号的分布.若

各帧图像间的误差独立分布 ,则

Pr ( y/ z ( k)
, w) = Pr ( y( k - M - 1

2
)

,⋯y( k)
,⋯y( k + M - 1

2
) | z ( k)

, w)

= ∏
k+

M- 1
2

l = k-
M- 1

2

Pr ( y( l) | z ( k)
, w) (9)

其中每帧图像的误差可认为服从零均值高斯分布 ,即

Pr ( y
( l) | z

( k)
, w) =

1

(2π)
N1 N2

2 σ( l , k) N1 N2
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　　·exp{ -
1

2σ( l , k)
2 ‖y

( l) - M
^ ( l , k)

Wz
( k) ‖2} (10)

考虑到帧差越小 ,帧间相关性较强 ,估计误差也越小 ,

因此通常可认为误差方差σ( l , k)与帧差 | l - k | 成正

比[6 ] .

高分辨率图像 z
( k)的先验分布采用 Huber2Markov

随机场模型( HMRF) [6 ]描述 ,即

Pr ( z ( k) ) =
1
Z

exp{ -
1

2βz ∑c∈C

ρα( dt
cz

( k) ) } (11)

其中 Z为归一化常数 ,βz 为 Gibbs分布的温度系数 , C

指当前象素的一组邻域象素. dt
cz

( k)描述了图像的空间

变化 ,其在平滑区域对应较小的值 ,而在边缘位置则具

有较大的取值.四个方向的空间变化测度可通过如下

的二阶差分来实现

dt
m , n ,1 ( z

( k) ) = zm , n - 1 - 2 zm , n + zm , n + 1

dt
m , n ,2 ( z

( k) ) = 015 zm + 1 , n - 1 - zm , n + 015 zm - 1 , n + 1

dt
m , n ,3 ( z ( k) ) = zm - 1 , n - 2 zm , n + zm + 1 , n

dt
m , n ,4 ( z ( k) ) = 015 zm - 1 , n - 1 - zm , n + 015 zm + 1 , n + 1

(12)

分别对应于图像的水平、对角、垂直和反对角方向的变

化程度. Huber边缘惩罚函数定义为

ρα( x) =
x2 , | x| ≤α

2α| x| - α2 , | x| >α
(13)

用于控制边缘的出现.其中门限值α将图像空间区分

为线性和非线性区域.落入非线性区域的边缘信息将

被施以较小的惩罚量 ,以避免图像的过度平滑.

考虑到权值函数 w各元素间的平滑关系 ,其先验

分布 Pr ( w)可采用类似的 Gibbs分布 ,即

Pr ( w) =
1
Z

exp{ -
1

2βw
∑

c∈C

‖dt
cw‖} (14)

为了简化计算 ,这里直接采用 ∑
c∈C
‖dt

cw‖作为 Gibbs分

布的能量函数.该先验模型用于限制矩阵各元素间取

值的突变.根据实际采样过程的特性 , w还应满足非负

性和归一性条件[4] ,即

wr , s≥0 , 　　r , s∈Ω

∑
r , s∈Ω

wr , s = 1
(15)

将式 (9)～ (14)代入式 (8)可得

z
^ ( k)

, w
^

=

　　arg min
z

( k)
∈Cz , w∈Cw

∑
k +

M- 1
2

l = k -
M- 1

2
l≠k

1

2σ( l , k)
2 ‖y

( l) - M
^ ( l , k)

Wz
( k)‖2

　　　+
1

2βw
∑
m , n
∑
4

r = 1

‖dt
m , n , rw‖

　　　+
1

2βz∑m , n
∑
4

r = 1

ρα( dt
m , n , rz

( k) ) (16)

定义估计高分辨率图像 z的低分辨率约束模型为[7 ]

Cz = { z ( k)
: y ( k) = Wz ( k)

} (17)

权值函数 w的约束集为

Cw = wr , s : ∑
r , s∈Ω

wr , s = 1 , wr , s ≥0 (18)

312　交替最小化求解
求解式 (16)即可得到高分辨率图像 z和权值函数

w的估计值.对于给定的高分辨率图像 z
^ ( k)

,权值函数

可利用任一帧图像通过式 (19)求解.

w = arg min
w

　
1

2σ( l , k)
2 ‖y

( l) - M
^ ( l , k)

Wz
^ ( k) ‖2 +

1
βw

∑
c∈C

‖dt
cw‖

　　l = k -
M - 1

2
, ⋯, k , ⋯, k +

M - 1
2

(19)

而当 w
^
已知时 ,式 (16)简化为

　　z
^ ( k) = arg min

z
( k)
∈Cz

　　　 ∑
k +

M- 1
2

l = k -
M- 1

2
l≠k

1

2σ( l , k)
2 ‖y ( l) - M

^ ( l , k) W
^

z ( k) ‖2

　　　　+
1
βz ∑m , n
∑
4

r = 1

ρα( dt
m , n , rz

( k) ) (20)

因此 ,本文将式 (16)所示的联合优化问题分解为式
(19) , (20)所示的两个优化问题 ,通过交替最小化的方

法求解 ,其具体步骤为 :

( a)通过双线性插值得到高分辨率图像的初始估

计值 z
^ ( k)
0 , w

^
的初始值为

w
^ ( l)

0 , r , s =

1
q2 , 0≤r , s≤q - 1

0 , 其他
(21)

并构建相应的权值矩阵 W
^

0 .

( b)以第 n 次迭代的高分辨率估计图像 z
^ ( k)

n 为已

知条件 ,利用序列中的多帧图像采用式 (19)逐帧对权值

函数进行估计和修正 ,得第 n + 1次迭代的权值函数估

计值 w
^

n + 1 .

( c) 利用 w
^

n + 1构建权值矩阵 W
^

n + 1 ,进而利用式

(20)求解第 n + 1次迭代的高分辨率估计图像 z
^ ( k)

n + 1 .

( d)判断图像 z
^ ( k)的估计精度 ,若满足要求或迭代

次数超过预定值 ,则停止迭代 ,否则转 (2) .

由于权值函数主要体现了模糊和降采样过程的影

响 ,根据卷积运算的特性 ,其支撑空间满足

spw = p + q - 1 (22)

其中 p为模糊点扩散函数的支撑空间.实际应用中点

扩散函数是未知的 ,因此需要根据实际图像中模糊函

数的特点 ,确定 p的取值范围[8 ] ,在相应的 spw 范围内

经多次实验确定最佳支撑空间 sp 3
w . sp 3

w 一经确定 ,可

作为先验知识用于所有相同获取环境和放大倍数情况

下图像的超分辨率过程.
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4　实验结果

　　为验证算法的性能 ,本文在统一的最大后验概率

框架下[6 ] ,分别采用理想降采样模型和精确已知的降

质模型与本文方法进行了对比.实验中 W - UN方法指

采用理想降质模型进行超分辨率复原的方法. W - KN

方法利用了测试图像生成过程中实际所采用的权值矩

阵 ,即权值矩阵 W是精确已知的.本文方法在 W矩阵

未知的情况下 ,在复原过程中实现对权值矩阵和高分辨

率图像的联合优化估计.实验中采用估计高分辨率图像

的峰值信噪比 PSNRima和权值矩阵的峰值信噪比 PSNRw

作为衡量算法性能的客观指标 ,其定义分别为[4～9]

PSNRima = 10lg
255×255
∑( zi , j - z

^

i , j)
2

( M×N)

(23)

PSNRw = 10lg
1

∑( wi , j - w
^

i , j)
2/ ( spw×spw)

(24)

其中 M×N 为图像大小 , zi , j和 z
^

i , j分别为原始高分辨率

图像和估计高分辨率图像的对应象素. wi , j和 w
^

i , j为实

验中实际所采用的权值函数及估计权值函数的对应元

素 , spw为权值函数的支撑空间.

411　静止图像序列测试
实验中采用的低分辨率静止图像序列由一幅高分

辨率图像经高斯模糊、平移和降采样后获得 ,所采用的

高斯模糊点扩散函数为

G( u , v) =
1

2πσ2
e - ( u

2
+ v

2
) / 2σ

2

(25)

取降采样因子为 4 ,位移量以高分辨率象素数表示 ,分

别为 (0 ,0) , (1 ,1) , (1 ,3) , (3 ,1) , (3 ,3) .图 1给出了其中

一组测试结果.这里高斯点扩散函数的方差σ= 0185 ,

经实验确定权值函数的支撑空间为 8 .图 1 ( a)为原始

高分辨率图像 ,图 1(b)～ (e)分别为三种方法的复原结

果.

　　从实验结果可以看出 ,三种超分辨率算法的复原

结果均显著优于参考帧双线性插值的结果.其中 W -

KN方法和本文方法与 W - UN的复原结果相比又有一

定程度的提升 ,由于三种方法所采用的超分辨率复原

方法是完全一致的 ,因此性能的差别完全取决于所采

用的观测模型是否准确. W - UN在 w函数未知情况下 ,

以理想降采样模型表示的降质过程未能体现出模糊矩

阵的影响 ,因而其去模糊能力较差.而 W - KN利用了测

试低分辨率图像生成过程中实际采用的模糊函数和降

采样模型 ,得到了精确的 w 函数 ,具有精确的观测模

型 ,其复原结果也应该是最优的.但这只能是一种理想

情况 ,因为在实际应用中观测模型是不可能完全已知

的.本文方法通过交替最小化过程 ,根据实际图像确定

观测模型参数 ,进而以此为基础实现了高分辨率图像

的最优估计 ,其复原结果不仅与 W - UN相比更为清晰 ,

PSNR值提高了 0152dB ,甚至超过了 W - KN的结果.这

主要是由于在初始迭代阶段高分辨率图像的估计结果

较差时 ,W - KN准确的去模糊能力会使估计误差同样

变得清晰 ,而本文方法的去模糊能力是随着高分辨率

图像估计精度的增加逐步提高的 ,因而更为平滑.

图 1 ( f )～ ( h)进一步给出了三种超分辨率复原算

法所采用的权值函数 w 的情况 ,其中图 1 ( f ) 所示为

W - UN中所采用的理想降采样模型对应的 w 函数 ,图

1 ( g)为W - KN所采用的即实验中低分辨率图像序列生

成过程中的实际权值函数.图 1 ( h)为本文方法对 w函

数的估计结果 ,可以看出 ,估计所得的权值函数与图
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1 ( g)所示实际所采用的权值函数是很接近的 ,其 PSNR

值达到了 49dB以上 ,说明本文方法能够在复原过程中

实现对降质参数的有效估计 ,正因为如此 ,算法具有更

好的复原性能.

表 1　静止图像序列测试结果

测试图像 σ spw 3 参考帧双
线性插值

W - UN W - KN
本文方法

PSNRima PSNRw

Lena
0. 85 8 26. 4532 31. 3024 31. 6430 31. 6350 49. 7804

1. 5 10 26. 0181 29. 5217 30. 5067 29. 9767 42. 5801

Cameraman
0. 85 8 21. 6802 24. 4258 24. 6735 24. 7313 47. 5707

1. 5 10 21. 3550 23. 3037 23. 9711 23. 7078 44. 0144

Baboon
0. 85 8 20. 6787 22. 1126 22. 1526 22. 2618 45. 4310

1. 5 10 20. 5377 21. 4925 21. 7035 21. 9002 60. 3282

　　表 1进一步给出了算法对于多组测试图像在高斯

模糊函数的方差σ分别为 0185 和 115 时的实验结果.

可以看出 ,对于各组测试图像本文方法的复原结果与

W - UN方法相比均有较明显的提高 ,当σ取 0185 时甚

至优于W - KN方法的结果 ,说明本文方法对权值矩阵

的有效估计对于提高算法的复原性能具有显著效果.

另外 ,σ增加时 ,各种复原方法的复原结果均有所

下降 ,说明模糊程度对图像质量具有比较显著的影响.

由于此时实际降质模型与W - UN所采用的理想降采样

模型的差别增大 ,该方法与后两种方法相比性能的差

距也有所增加 ,因此采用本文的方法实现对观测模型

的准确估计尤为重要.

412　动态视频序列测试
进一步利用视频序列对算法的性能进行测试 ,实

验中截取 coastguard序列中的连续两帧图像 ,经模糊和

降采样处理后生成低分辨率图像.取σ= 0185 ,降采样

因子为 2 .实验中仅对全局运动进行了估计 ,而通过权

值矩阵补偿局部运动的影响.经实验确定权值函数支

撑空间为 6 ,图 2给出了算法的测试结果.其中图 2 ( a)

为高分辨率参考帧图像 ,图 2 ( b)～ ( e)分别为各超分辨

率算法的复原结果.从实验结果可以看出 ,本文方法与

W - UN相比复原后的图像具有更为丰富的细节信息 ,

其重建图像的 PSNR值提高了约 0184dB ,但与权值函数

w已知的W - KN方法相比 ,其性能仍有一定差距.

　　图 3给出了对实测视频序列进行 4 倍超分辨率复

原的结果 ,其支撑空间仍为 6 .图 3 ( a)～ ( c)分别为双

线性插值、W - UN和本文方法的复原结果.由于实际获

取序列的观测模型和原始高分辨率图像均是是未知

的 ,因此W - KN方法无法实现 ,也无法计算测试结果的

PNSR值.从主观质量来看 ,本文方法与其他两种方法相

比 ,其复原图像更为清晰.

5　结论

　　本文针对现有超分辨率复原算法在观测模型方面

存在的局限性 ,扩展了传统基于点扩散函数的盲复原

概念 ,提出一种基于权值矩阵的超分辨率盲复原算法.

首先定义了一种新的观测模型 ,采用运动补偿矩阵和

权值矩阵描述低分辨率图像序列的降质过程 ,并进一

步在最大后验概率框架下 ,采用交替最小化方法实现

了权值矩阵和高分辨率图像的联合优化求解.相关实

验结果表明 ,该方法能够对观测模型进行有效的建模 ,

其复原效果明显优于传统算法在降质参数未知情况下

的复原结果 ,部分结果甚至达到和超过了观测模型已

知情况下的复原效果.
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