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基于跨尺度低秩约束的单幅图像盲超分辨率算法
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摘　要：　单幅图像盲超分辨率方法是在模糊核未知的情况下仅利用单幅低分辨率图像重建高分辨率图像，这是

一个严重的欠定逆问题 . 超分辨率正则化方法通过正则化约束项引入附加信息，为低分辨率图像恢复或重建合理的

高频成分 . 本文将跨尺度自相似性与低秩先验相结合，提出了一种基于跨尺度低秩约束的单幅图像盲超分辨率方法，

采用联合建模的方法同时估计模糊核与高分辨率图像 . 利用高分辨率图像、低分辨率图像及其降采样图像之间的跨

尺度自相似性，对于低分辨率图像中的图像块在降采样图像中搜索相似块，将该图像块在高分辨率重建图像中对应的

父块与其相似块在低分辨率图像中对应的父块合并，构造跨尺度相似图像块组矩阵 . 由于低分辨率图像中的跨尺度

相似图像块能够为重建图像块提供潜在的细节信息，因此对相似图像块组矩阵进行低秩约束，在迭代求解过程中迫使

重建图像恢复高频成分，进而促使模糊核的估计更加准确 . 此外，低秩约束能够表示数据的全局结构，对噪声具有鲁

棒性 . 在真实和模拟图像上的实验表明，本文的算法能够准确地估计模糊核，重建高分辨率图像的边缘和细节，优于

现有的自监督盲超分辨率算法 .
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Abstract:　Blind single-image super-resolution refers to reconstructing the high-resolution image from a single low-

resolution one with an unknown blur kernel, which is a severely ill-posed inverse problem.  The additional information 
about the latent high-resolution image can be incorporated by adding the regularizer in order to recover or reconstruct rea⁃
sonable high-frequency details for the low-resolution image.  In this paper, we propose a blind super-resolution method 
based on the cross-scale low rank prior from a single low-resolution image, which alternates between updating the blur ker⁃
nel and the high-resolution image by a jointly modeling approach.  According to the self-similarity across the high-resolu⁃
tion image, the low-resolution image and its down-sampled image, we search for similar patches from the down-sampled im⁃
age for the low-resolution patch, and group into a matrix the cross-scale similar image patches consisting of the parents of 
the low-resolution patch and its similar patches in the high-resolution reconstructed image and the low-resolution image re⁃
spectively.  Since the cross-scale similar patches in the low-resolution image provide potential details for reconstructing the 
high-resolution image patches, the low rank matrix approximation applied to the cross-scale similar patches enforces the re⁃
constructed image to recover more high-frequency details and thus promotes the accuracy of the kernel estimation during 
the iteration.  In addition, the low rank regularization elegantly indicates the non-local structure of data inherently robust to 
noise.  Experimental results on real and simulated images show that the proposed method can accurately estimate the blur 
kernel and reconstruct high-resolution image with sharp edges and fine details, which outperforms the existing blind super-
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resolution methods based on unsupervised learning.
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1　引言

在图像获取过程中，由于大气的湍流效应、摄像

设备中光学系统的衍射、成像距离过远、高分辨率摄

像设备造价高昂等原因，很难直接获取高分辨率的图

像 . 硬件层面上提升图像的空间分辨率受到制造工艺、

成本等因素的制约 . 单幅图像超分辨率（Super Resolu⁃
tion，SR）方法通过图像处理手段，利用单幅低分辨率

（Low Resolution，LR）图像的先验知识或样本学习获取附

加信息重建高分辨率（High Resolution，HR）图像，为低

分辨率图像恢复或重建合理的高频成分，突破传感器

固有采样频率的限制，实现低分辨率图像在空间分辨

率或截止频率上的拓展，从而达到提升图像空间分辨

率的目的 .
图像超分辨率方法将低分辨率成像设备获取图像

的过程看作由高分辨率图像到低分辨率图像的降质过

程，通常建模为如下卷积形式：

y = (h*x ) ¯ a + n （1）
其中，* 表示二维卷积运算，a 表示降采样因子，n 表示

加性噪声 . 式（1）表示低分辨率图像 y是由高分辨率图

像 x 经过均匀模糊、降采样以及噪声等降质过程生成

的 . 超分辨率方法解决的问题则是该降质过程的逆过

程，即由低分辨率图像重建高分辨率图像 . 图像超分辨

率方法根据模糊核是否已知可分为非盲超分辨率方法

和盲超分辨率方法 . 前者是不考虑降质过程中的模糊

核或假设模糊核是已知的，后者则是在模糊核未知时

重建高分辨率图像 . 因此，盲超分辨率方法更适用于实

际应用场景 .
图像盲超分辨率方法主要研究如何利用低分辨率

图像提供的潜在信息估计降质过程中的实际模糊核，

并重建高分辨率图像 . 现有的盲图像超分辨率方法根

据估计模糊核的过程大致分为独立求解和联合建模两

类 . 独立求解的方法首先利用低分辨率图像估计模糊

核，然后在估计的模糊核的基础上利用非盲超分辨率

方法进行高分辨率图像的重建 . Michaeli等人［1］和Zhao
等人［2］通过最大化低分辨率图像中跨尺度图像块的相

似性估计模糊核 . 这类方法中模糊核估计和高分辨率

图像估计是两个独立的阶段 . 模糊核估计的误差会影

响后续高分辨率图像估计的结果，而高分辨率图像估

计的结果不能对模糊核估计的误差进行修正 . 对模糊

核与高分辨率图像联合建模的方法是将模糊核与高分

辨率图像估计问题表示为两个决策变量的最优化问

题，通过交替迭代同时估计模糊核和高分辨率图像 . He

等人［3］利用全变分（Total Variation，TV）正则项建模图

像先验，在贝叶斯框架下通过求解最大后验概率联合

估计高分辨率图像和模糊核 . 这类方法对高分辨率图

像和模糊核进行交替迭代估计，两者逐步更新，相互

修正 .
与基于模型的盲图像超分辨率方法类似，目前基

于深度学习的盲图像超分辨率方法也较少 . Gu 等

人［4］和 Luo 等人［5］利用交替迭代的方法实现模糊核

和高分辨率图像的联合估计 . 迭代核校正方法（Itera⁃
tive Kernel Correction，IKC）［4］根据估计的高分辨率图

像中存在的模糊现象或振铃效应对模糊核估计进行

校正，Luo 等人［5］则直接交替迭代模糊核和图像估计

两个网络模块 . 上述两种方法均需要高分辨率图像和

模糊核的真值来训练网络，属于监督学习的盲图像超

分辨率重建方法 . 最近，Wang 等人［6］和 Wei 等人［7］利
用目标域指导源域到目标域的迁移，这两种方法仍需

要成对的高低分辨率图像训练源域网络 . KernelGAN
模型［8］依据低分辨率图像的跨尺度自相似性［1］，训练

生成器学习低分辨率图像块到其跨尺度相似块的降

质过程（即估计模糊核），判别器通过判断相似性在

降采样图像中查找低分辨率图像块的跨尺度相似

块，属于自监督学习的范畴 . KernelGAN 模型一方面

通过训练复杂的卷积神经网络仅估计出模糊核，效

率不高；另一方面，其是独立求解模糊核的方法，需

要进一步利用非盲超分辨率方法重建高分辨率图

像 . 基于深度学习的方法普遍存在训练复杂、参数量

大、参数敏感、显存要求高、训练周期长、推广性不强

等问题 .
本文算法在模糊核未知的情况下，利用单幅图像

中潜在的附加信息，通过建立模糊核和高分辨率图像

的数学模型研究图像超分辨率正则化方法 . 关联低分

辨率图像与其降采样图像之间的模糊核与关联高低分

辨率图像之间的模糊核一致［1］时，通过最大化低分辨率

图像中的跨尺度自相似性能够为估计模糊核和高分辨

率图像提供附加信息 . 本文将图像跨尺度自相似性先

验和低秩先验相结合，提出了一种基于跨尺度低秩约

束的单幅图像盲超分辨率方法，采用联合建模的方法

同时估计模糊核与高分辨率图像 . 根据关联高、低分辨

率图像之间的模糊核与关联低分辨率图像和其降采样

图像之间的模糊核一致的关系，利用低分辨率图像中

的跨尺度相似图像块构造相似图像块组矩阵 . 通过对

该组矩阵进行低秩约束，利用大尺度结构为重建小尺
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度结构提供潜在的细节信息，迫使重建图像块恢复高

频成分 . 此外，低秩约束可以更好地表示数据的全局结

构，从而提高对噪声的鲁棒性 . 文献［1］与本文算法均

是利用图像跨尺度自相似性来估计模糊核，其不同之

处在于该算法仅利用低分辨率图像与降采样图像之间

的跨尺度自相似性来独立估计模糊核，而本文则是利

用高分辨率图像、低分辨率图像和降采样图像三者之

间的跨尺度自相似性，对相似图像块组矩阵进行整体

低秩约束 . 一方面大尺度结构能够为小尺度结构提供

附加的细节信息，另一方面该方法能有效保留数据的

空间结构并抑制噪声 .
2　多尺度自相似性

图像超分辨率问题是严重的欠定逆问题，解不惟

一 . 图像超分辨率重建的关键是引入关于图像的附加

信息来弥补降质过程中损失的细节信息 . 图像的多尺度

自相似性能够为图像超分辨率重建提供必要的附加

信息 .
2. 1　相关工作

多尺度自相似性是指在同一场景中存在相同尺度

以及不同尺度的自相似结构 . 这种多尺度自相似性广

泛存在于自然图像中［9］. 图像在相同尺度上的自相似

性称为同尺度自相似性，能够为超分辨率重建提供亚

像素位移的互补信息；在不同尺度上的自相似性称为

跨尺度自相似性，能够提供高、低分辨率图像之间的映

射关系 . Glasner 等人［9］提出了单幅图像超分辨率

（Single Image Super-Resolution，SISR）算法，利用相同

尺度和不同尺度的相似图像块重建高分辨率图像 . 但

该算法需要对相似图像块进行配准，配准的精度会对

算法的重建效果产生影响 . 潘宗序等人［10，11］在压缩感

知框架下利用非局部方法将蕴含在相同尺度和不同

尺度相似图像块中的附加信息加入到重建图像中 .
Huang等人［12］通过对图像块进行几何变换扩展图像的

自相似性 . 近年来，研究学者提出在深度学习网络中

引入非局部约束［13~16］. Mei 等人［13］提出了跨尺度非局

部（Cross-Scale Non-Local，CS-NL）注意力模块，计算低

分辨率图像与其降采样图像的特征自相似性 . 该方法

将低分辨率图像块与其在降采样图像中的相似块的权

值直接作为对应高分辨率图像块与其在低分辨率图像

中的相似块的权值，误差较大 . 零样本超分辨率（Zero-

Shot Super-Resolution，ZSSR）网络［14］利用多层低分辨率

图像与其降采样图像构建成对的高、低分辨率图像训练

网络参数 . ZSSR网络是一种自监督学习的非盲超分辨

率方法，其本质是利用图像多尺度自相似性潜在的附加

信息 .
目前，所调研的国内外文献中没有将低秩约束用

于盲图像超分辨率的相关工作，且将低秩约束用于图

像非盲超分辨率的方法也是寥寥无几 . Chen等人［15］通
过在外部数据集中搜索相似图像块，对低分辨率图像

的相似梯度特征块和高分辨率图像的相似灰度特征块

分别进行低秩约束 . Shi等人［16］在稀疏框架下利用不同

尺度的相似块来训练字典，利用相同尺度的非局部相

似图像块的低秩性来约束稀疏编码，提高编码的准确

性 . Wang等人［17］将通过内部和外部学习方法重建的高

分辨率图像中重复的部分整合为矩阵，利用低秩矩阵

分解去除估计误差和噪声 . You 等人［18］利用非局部均

值方法对低分辨率图像进行去噪处理，并利用低秩先

验对同尺度相似图像块组矩阵进行约束 . 本文在低秩

框架下实现盲图像超分辨率算法：一方面利用非局部

相似块引入附加的空间结构信息，有利于图像块空间

结构的重建；另一方面，噪声数据在相似图像块组中更

加稀疏，利用低秩约束有利于从稀疏噪声中恢复潜在

的图像数据 .
2. 2　跨尺度自相似块之间的关联

跨尺度自相似性可以为盲图像超分辨率重建提供

附加信息 . Michaeli等人［1］通过数学推导证明了对于低

分辨率图像中的输入图像块，在降采样图像中搜索相

似图像块，则关联输入图像块与其相似块在低分辨率

图像中的父块之间的模糊核就是超分辨率降质模型中

关联高、低分辨率图像之间的模糊核 . 如图 1 所示，高

分辨率图像中的图像块Q对应低分辨率图像中的图像

块 q，假设关联高分辨率图像与低分辨率图像的模糊核

为h，降采样因子为 a，那么 q等效于 r模糊后再降采样，

可表示为

q = (h*x ) ¯ a （2）
对低分辨率图像与模糊核 h 进行卷积以及 a 倍下

采样生成降采样图像，那么对于低分辨率图像中的

图像块 q，在降采样图像中搜索相似图像块 ra，则相

似块 ra 在低分辨率图像中的父块 r 与输入图像块 q 在

高分辨率图像中的父块 Q 相似，为重建 Q 提供附加

信息 .

图1　跨尺度自相似块之间的关联

340



第 1 期 周晓燕:基于跨尺度低秩约束的单幅图像盲超分辨率算法

图 2 通过一幅自然图像来说明跨尺度自相似性 .
对于低分辨率图像中的输入图像块（红色实线方框），

在降采样图像中搜索相似图像块（红色虚线方框）. 由

图像跨尺度自相似性可知在低分辨率图像的降采样图

像中必然会搜索到输入图像块的多个相似块，并且它

们在低分辨率图像中都有对应的父块 . 相似图像块在

低分辨率图像中对应的父块（黄色实线方框）与输入图

像块在高分辨率图像中对应的父块（黄色实线方框）具

有相似性 . 将这种跨尺度自相似性作为附加信息，从而

进行盲超分辨率重建中模糊核和高分辨率图像的

估计 .

3　图像跨尺度低秩先验

对于低分辨率图像中的输入图像块，在降采样图

像中搜索其多个相似图像块，将输入图像块在高分辨

率图像中对应的父块与相似图像块在低分辨率图像中

对应的父块合并，构造跨尺度相似图像块组矩阵，并对

该组矩阵进行低秩约束 .
设 xÎRa2 N、yÎRN 和 ya ÎRN/a2

分别表示高分辨率

图像、低分辨率图像和其降采样图像的向量形式，其

中，N 为低分辨率图像的像素数，a 为降采样因子 . 如

图 3所示，Q j x表示从高分辨率图像 x中抽取的第 j个图

像块，其中 Q j ÎRn ´ a2 N 为抽取矩阵，抽取的图像块尺寸

为 n. Qa
j y表示Q j x在低分辨率图像 y中对应的子块，其

中 Qa
j ÎRn/a2 ´N 为抽取矩阵，抽取的图像块尺寸为 n/a2.

由于图像的不同尺度间广泛存在着跨尺度相似图像

块，即对于低分辨率图像 y 中的任意图像块 Qa
j y，在降

采 样 图 像 ya 中 的 相 似 图 像 块 为 Ra
ji

ya ÎRn/a2

，其 中

Ra
ji
ÎRn/a2 ´N/a2

为抽取矩阵，抽取的图像块尺寸为 n/a2，

Ra
ji

ya 在低分辨率图像 y中对应的父块为R ji
yÎRn，其中

R ji
ÎRn ´N 为抽取矩阵，抽取的图像块尺寸为 n. 对于

Qa
j y，设在降采样图像 ya 中搜索m - 1个相似块Ra

ji
ya i=

12m - 1，其在低分辨率图像 y 中对应的父块为

R ji
yÎRn i= 12m - 1. 由于 Q j x 与 R ji

y 相似，将 Q j x

与R ji
y合并，构成跨尺度相似图像块组矩阵P j，可表示为

P j =[Q j xR j1
yR ji

yR jm - 1
y]ÎRn ´m （3）

其中，n为图像块的尺寸，m为图像块的个数 .

本文利用低秩矩阵估计（Low Rank Matrix Approxi⁃
mation，LRMA）对跨尺度相似图像块组矩阵 P j 进行低

秩约束，提出的跨尺度低秩先验模型可表示为

min
L j

  P j - L j

2

F
  s.t.  rank (L j ) ≤ t"j （4）

其中，P j表示图像块Q j x与其在低分辨率图像中的相似

图像块 R ji
y 构成的组矩阵，L j 表示观测矩阵 P j 的低秩

结构， ×
F
表示矩阵 Frobenius 范数，rank(×)为秩函数，t

为限制矩阵秩的常数 . 跨尺度低秩先验模型实际上是

将高分辨率图像块与其在低分辨率图像中的跨尺度相

似块合并，构成相似图像块组矩阵，对组矩阵进行低秩

约束 . 其作用主要体现在如下两个方面：第一，跨尺度相

似图像块为重建高分辨率图像块和估计模糊核提供有

效的附加信息；第二，对相似图像块组进行整体约束能

够更好地表示数据的全局结构，提高对噪声的鲁棒性 .
图像块的相似性度量有多种距离和相似系数准

则，本文采用欧氏距离作为图像块相似性的度量准则 .
对于不同程度的细节块，所搜索相似图像块的个数不

同，本文将图像块与其亚像素位移的图像块之间的欧

氏距离作为判断图像块相似性的自适应阈值［9］. 对高

分辨率图像 x进行插值移位，生成 1/2亚像素位移的图

像 x͂，对于 x中的图像块 q i，在 x͂中找到对应位置的图像

块 q͂ i，自适应阈值 δ i可表示为

δ i = γ q i - q͂ i 2
（5）

其中，γ为控制系数 . 本文搜索与图像块 q i 的欧氏距离

小于 δ i 的图像块作为该图像块的相似块 . 由式（5）可

知，图像块灰度变化越剧烈，阈值 δ i 越大；图像块灰度

变化越平缓，阈值 δ i 则越小 . 此外，设置相似块个数的

图2　自然图像中的跨尺度自相似性

图3　跨尺度低秩约束模型示意图
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下限为 Tl，上限为 Th，即相似块个数满足 Tl ≤ m ≤ Th. 如

果相似块个数小于 Tl，则该图像块不参与低秩约束的

重建；如果相似块个数大于Th，那么仅选取前Th个相似

图像块构造相似图像块组 .
4　基于跨尺度低秩约束的单幅图像盲超分

辨率算法

将跨尺度低秩先验模型作为正则约束项加入到盲

图像超分辨率重建的最优化问题中，本节给出了本文

盲图像超分辨率算法的数学模型及其求解过程 .
4. 1　盲图像超分辨率算法数学模型

将跨尺度低秩先验作为正则化约束，则本文提出

的基于跨尺度低秩约束的盲图像超分辨率重建算法可

表示为如下约束最优化问题：

min
xh

ì
í
î
 y - ( )h*x ¯ a

2

2
+ λc∑

j

 P j -L j

2

F
+ λg Ñx

2

2
+ λh h

2

2

ü
ý
þ

s.t.  rank (L j ) ≤ t"j            （6）
其中，x和 y分别表示高分辨率图像和低分辨率图像；h

表示模糊核；a表示降采样因子；*表示二维卷积运算；

 ×
2
表示 l2范数；λc，λg，λh为正则化参数 . 式（6）中，第一

项为数据保真项，保证重建图像符合降质模型；第二项

为本文提出的跨尺度低秩约束项，为估计模糊核和重

建高分辨率图像提供附加信息；第三项为梯度约束项，

采用 l2范数对图像边缘进行平滑性约束；第四项为模糊

核的正则化约束项 .
4. 2　数学模型求解

由于式（6）对于高分辨率图像和模糊核两个变量

不是联合凸的，但当其余变量固定时，对于每个变量都

是凸的，因此本文采取交替最优化算法来求解式（6），

即先固定高分辨率图像的估计 x(k - 1)，求解模糊核h(k)，再

固定模糊核的估计h(k)，求解高分辨率图像x(k).
（1）模糊核估计

对模糊核进行更新，即固定高分辨率图像 x(k - 1)，求

解模糊核h(k)，此时目标函数简化为

h( )k = arg min
h { }



y - ( )h*( )x( )k - 1 M ¯ a

2

2
+ λh h

2

2
  （7）

其中，M 为二值标记矩阵，用于标记细节块的位置；
表示逐元素相乘 . 式（7）为关于 h 的二次函数，存在闭

合解 . 根据卷积定理可知，空域中图像的卷积等于频域

中傅里叶变换的乘积 . 本文利用快速傅里叶变换在频

域中求h的闭合解［19］，可表示为

h( )k = F -1

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç

ç 1
λh

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç
ç
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   （8）

其中，F(×)表示傅里叶变换；F -1 (×)表示傅里叶逆变换；
- -----
F(×)表示傅里叶变换的复共轭；a 表示 a ´ a 个图像块

与
- -- -- -- -- ----- -- -- --
F(x(k - 1)M )进行元素点乘运算；ß a 表示对 a ´ a个图

像块进行块平均处理操作；­ a 表示利用填充零的方式

进行a倍上采样操作 .
图像中的细节块，即灰度值变化较大的图像块，对

模糊核的估计起关键作用，而图像中的平坦块，即灰度

值变化较小的图像块，会干扰模糊核的估计 . 例如，若

某一图像区域的像素值为常数，则该区域经过模糊降

采样后的像素值仍为同一常数，在该区域高分辨率图

像与低分辨率图像完全相同 . 因此，这一区域并不能为

模糊核的估计提供有效的信息 . 本文将图像块与其亚

像素位移的图像块之间的欧氏距离作为图像块灰度变

化的度量［9］. 输入图像块 q i 与其 1/2亚像素位移的图像

块 q͂ i之间的欧氏距离可表示为

di =  q i - q͂ i 2
（9）

由于图像中细节块的灰度值变化较大，因此细节

块与其亚像素位移的图像块之间的欧氏距离较大，而

平滑块与其亚像素位移的图像块之间的欧氏距离则较

小 . 本文对整幅图像中所有图像块与其亚像素位移图

像块之间的欧氏距离取第 p百分位数处的数值作为阈

值，本文 p 取值为 70. 当 di 不小于阈值时，该图像块判

定为细节块，在M中对应位置元素为 1；否则，判定为平
滑块，在 M 中的对应位置元素为 0. 式（5）中的图像块
相似性度量也利用图像块与其亚像素位移的图像块之
间的欧氏距离作为阈值，来确定相似图像块的个数 . 图

像细节块筛选通过复用 q i - q͂ i 2
可以减少计算量 .

（2）高分辨率图像估计
对高分辨率图像进行更新，即给定 x(k - 1)，固定 h(k)，

更新x(k)，此时目标函数简化为

x( )k = arg min
x

 
ì
í
î

ïï y - ( )h( )k *x ¯ a

2

2
+ λc∑

j
 P j - L j

2

F

+λg Ñx
2

2

ü
ý
þ

ïï
     s.t.  rank (L j ) ≤ t"j            （10）

其中 L j 和 x均为待求解的未知量 . 将式（10）所示的最
优化问题分解为L子问题和X子问题分别进行求解 .

（a）求解L子问题
对 L子问题进行求解，即固定高分辨率图像 x(k - 1)，

求解低秩结构L(k)
j ，此时式（10）所示的目标函数简化为

L( )k
j = arg min

L j

 ∑
j
 P ( )k - 1

j - L j

2

F

s.t.   rank (L j ) ≤ t"j （11）
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对于当前高分辨率图像的估计 x(k - 1)中的每一个图

像块Q j x
(k - 1)，根据其在低分辨率图像中对应的子块，在

降采样图像中搜索该子块的相似图像块，将图像块

Q j x
(k - 1)与这些相似块在低分辨率图像中对应的父块合

并，构造跨尺度相似图像块组矩阵 P (k - 1)
j ，L j 为 P (k - 1)

j 的

低秩结构 .
由于秩函数是非凸的，没有闭合解，因此本文利用

核范数对秩函数进行松弛来约束 L j 的低秩性，式（11）
可表示为如下核范数最小化（Nuclear Norm Minimiza⁃
tion，NNM）问题：

   L( )k
j = arg min

L j

 ∑j P ( )k - 1
j - L j

2

F
+ β  L j

*        
（12）

其中， ×
*
为核范数；β为正则化参数 . 本文利用奇异值软

阈值（Singular Value Thresholding，SVT）算子［20］对式（12）
进行求解 . 首先对跨尺度相似图像块组矩阵P (k - 1)

j 进行

奇异值分解：

P (k - 1)
j =U jΣ jV

T
j （13）

其中，U j 和V j 为标准正交矩阵；Σ j = diag(σ j1 σ j2 σ jr )

为奇异值对角矩阵；σ jr  j = 12r为矩阵P (k - 1)
j 的奇异

值，r =min (nm)，n和m分别表示组矩阵P (k - 1)
j 的行数和

列数 . 式（12）的低秩矩阵估计 L j 可以表示为如下闭合

解的形式：

L(k)
j =U j Sβ (Σ j )V T

j （14）
其中，软阈值算子Sβ (Σ j )定义为

Sβ (Σ j )=max (Σ j - β0) （15）
本文设置 β = m σn

［21］，其中，m 为构成低秩矩阵

的相似图像块的个数，σn为噪声的标准差 .
（b）求解X子问题

对X子问题进行求解，即固定低秩结构L(k)
j ，求解高

分辨率图像x(k)，此时式（10）所示的目标函数简化为

x(k)= arg min
x

ì
í
î
 y - ( )h( )k *x ¯ a

2

2
+ λc∑

j

 P j -L j

2

F
+ λg Ñx

2

2

ü
ý
þ

（16）
为了在表达式中建立与图像x之间的关系，将式（16）

中 P j-L(k)
j

2

F
写为 Q j x-Q j x̂

(k- 1)
2

2
的形式，其中，P j中第

一列为图像块Q j x，L(k)
j 中第一列图像块记为Q j x̂

(k- 1). 将

式（16）转换为矩阵向量乘积的形式，可表示为

x( )k = arg min
x

 
ì
í
î

ïï y -DH (k) x
2

2
+ λc∑

j
 Q j x -Q j x̂

(k - 1)
2

F

+λg( Δx x
2

2
+  Δy x

2

2 )üýþïï                                  （17）
其中，D为降采样矩阵；H (k)为模糊核 h(k)对应的块循环

矩阵；Δx ÎRa2 N ´ a2 N和Δy ÎRa2 N ´ a2 N分别为差分算子 ¶x和

¶y的矩阵表示形式 . 令式（17）对x的导数为0，则有

                 
é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú

(DH (k) )T (DH (k) )+ λc∑
j

QT
j Q j + λgG x(k)

    = (DH (k) )T y + λc z(k - 1) （18）
其中，G =ΔT

x Δx +Δ
T
y Δy；z(k - 1)=∑j

QT
j Q j x̂

(k - 1). 由于 QT
j 表

示将重建图像块Q j x̂
(k - 1)根据抽取的位置放回图像中对

应的位置，z(k- 1)实际上是低秩约束的重建图像 . 本文利用

双共轭梯度（BI-Conjugate Gradient，BICG）算法对式（18）
进行求解，获得x(k).
4. 3　本文算法的实现

本文算法将低分辨率图像的插值估计作为高分辨

率图像的初始估计 x(0)，在交替迭代过程中估计模糊核

和高分辨率图像 . 在模糊核估计的步骤中，对当前估计

的高分辨率图像 x(k - 1)进行细节块筛选，构造标记矩阵

M，根据式（8）估计模糊核 h(k). 在高分辨率图像估计的

步骤中，根据当前估计的模糊核 h(k)对低分辨率图像进

行卷积并下采样操作生成低分辨率图像的降采样图

像，采用 KD-Tree 搜索方法［22］在降采样图像中搜索多

个相似图像块，利用这些跨尺度相似图像块在低分

辨率图像中的父块构造跨尺度相似图像块组矩阵，并

对该组矩阵进行低秩约束，根据式（14）求解跨尺度相

似图像块组矩阵的低秩结构L(k)
j ，将经过低秩约束后重

建的图像块进行求和处理得到低秩重建图像，最后利

用双共轭梯度算法求解式（18），即估计高分辨率图像

x(k). 为了有效重建图像的高频成分，本文在图像重建过

程中对图像块进行去除平均灰度值处理［9］. 交替迭代估

计模糊核和高分辨率图像，直到结果收敛或者迭代次数

达到预设的最大迭代次数 . 算法1总结了基于跨尺度低

秩约束的单幅图像盲超分辨率算法的伪代码 . 通过对

跨尺度相似图像块组矩阵进行低秩约束，在迭代求解过

程中高分辨率图像和模糊核相互促使彼此更加准确 .
算法1 基于跨尺度低秩约束的单幅图像盲超分辨率算法

输入: 低分辨率图像 y

输出: 模糊核估计 ĥ, 高分辨率图像估计 x̂

初始化:降采样因子a;图像块尺寸 n ´ n ;模糊核尺寸 s;相似块

搜索控制常数 γδ;噪声标准差 σn;相似块个数上限Th和下限Tl;正则

化参数 λc, λh, λg;迭代中止误差 ϵ;最大迭代次数K;高分辨率图像的

初始估计x(0)

k = 1

repeat
  筛选高分辨率图像x(k - 1)中的细节块构造标记矩阵M,根据式(8)
估计模糊核h(k)

  根据式(14)估计跨尺度相似图像块组矩阵的低秩结构L(k)
j

  求解式(18),估计高分辨率图像x(k)

  k = k + 1

until  h(k)- h(k - 1)

2
≤ ϵ或 k ≥ K
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5　实验结果与分析

本文分别在模拟图像数据集和真实图像上验证算

法的有效性 . 实验中的参数设置如下：正则化参数 λh为

3 ´ 10-4a2 N、λg 为 2 ´ 10-4、λc 为 5 ´ 10-5，图像块尺寸

n ´ n 为 5 ´ 5，相似块搜索控制常数 γδ为 70，相似

块个数 m的上限 Th 为 25，下限 Tl 为 5，噪声的标准差 σn

为 0.04，迭代中止误差 ϵ为 2 ´ 10-6，最大迭代次数 K

为20.
5. 1　模拟图像数据集实验

本文在盲图像超分辨率性能评价的公开数据集

DIV2KRK［8］上进行定量比较实验 . 该数据集选择

DIV2K［23］验证集中 100幅高分辨率图像，对每幅图像随

机生成各向异性的高斯模糊核，与图像做卷积并降采

样操作，生成低分辨率图像 . 随机各向异性高斯模糊核

的生成过程为随机设置水平和垂直方向的方差

λ1 λ2 U (0.65)，随机旋转角度 θ U (-ππ)，然后添加信

号相关的加性噪声，噪声与模糊核系数正相关，比例因

子 服 从 U (-0.250.25)，并 进 行 归 一 化 处 理 ，其 中

U (b1 b2 )表示在区间 (b1 b2 )上的均匀分布 .
将本文算法与双三次插值、SRGAN［24］、DRN-S［25］、

DRN-L［25］、IKC［4］、“Michaeli 等［1］+ZSSR［14］”和“Kernel⁃
GAN［8］+ZSSR［14］”算法进行比较 . 其中，SRGAN［24］为监

督学习的非盲超分辨率方法 . DRN 为半监督学习的非

盲超分辨率方法，需要成对的模拟图像数据集和非成

对的真实图像数据集来训练网络；DRN-S［25］和 DRN-

L［25］分别为其参数量较小和参数量较大的两个版本 .
IKC［4］为监督学习的盲超分辨率方法，需要高分辨率

图像和模糊核真值来训练网络 . Michaeli 等［1］和 Ker⁃
nelGAN［8］是两种自监督学习的模糊核估计方法；

ZSSR［14］为可结合真实或估计的模糊核的非盲超分辨

率 方 法 ；“Michaeli 等［1］+ZSSR［14］”和“KernelGAN［8］

+ZSSR［14］”表示结合 Michaeli 等［1］和 KernelGAN［8］估
计的模糊核与 ZSSR［14］实现盲超分辨率重建的方法 .
需要说明的是，Michaeli 等［1］是基于最大后验概率的

方法，由于利用图像的自相似性，不需要外部数据

集，这里为了描述方便，将该方法也归于自监督学习

的方法 . 本文算法与“Michaeli 等［1］+ZSSR［14］”和“Ker⁃
nelGAN［8］+ZSSR［14］”方法均属于自监督学习的盲超

分辨率算法 . 后两种方法先独立估计模糊核，再利用

非盲超分辨率的方法重建高分辨率图像，而本文算法

通过交替迭代联合估计模糊核和高分辨率图像 .
SRGAN［24］，DRN-S［25］，DRN-L［25］，IKC［4］和“Kernel⁃
GAN［8］+ZSSR［14］”算法的实验结果均由作者提供的程

序运行生成，DRN-S［25］，DRN-L［25］和 IKC［4］算法仅提供

了 4 倍超分辨率的代码，“Michaeli 等［1］+ZSSR［14］”算法

的实验结果由文献［8］的作者提供 .
本文利用峰值信噪比（Peak Signal-to-Noise Ratio， 

PSNR）和结构相似性（Structural Similarity，SSIM）作为

定量评估的指标 . 表 1比较了各个算法在 DIV2KRK数

据集上的平均 PSNR 和 SSIM，由表中可见，在 2 倍超分

辨率实验中，与双三次插值、SRGAN［24］、“Michaeli 等［1］

+ZSSR［14］”和“KernelGAN［8］+ZSSR［14］”的算法相比，本文

的算法在 PSNR 和 SSIM 上均达到最高 . 在 4 倍超分辨

率实验中，本文算法在 PSNR 上优于双三次插值、

SRGAN［24］ 、DRN-S［25］ 、DRN-L［25］ 、“Michaeli 等［1］

+ZSSR［14］”和“KernelGAN［8］+ZSSR［14］”算法，在 SSIM 上

优于双三次插值、SRGAN［24］、DRN-S［25］、DRN-L［25］、“Mi⁃
chaeli 等［1］+ZSSR［14］”算法 . KernelGAN［8］算法在进行 4
倍超分辨率时，并非直接估计 4 倍分辨率对应的模糊

核，而是首先估计出 2倍分辨率对应的模糊核，再利用

数学公式计算4倍分辨率对应的模糊核 .
图 4 和图 5 显示了各个算法在其中两幅模拟图像

上的 2倍超分辨率重建结果 . 图 4和图 5中，子图（a）为

高分辨率参考图像，左上角为真实模糊核；子图（b）为

双三次插值的结果；子图（c）~（f）分别为 SRGAN［24］、
“Michaeli 等［1］+ZSSR［14］”、“KernelGAN［8］+ZSSR［14］”和
本文算法的重建结果；子图（d）~（f）左上角为对应算

法估计的模糊核，图像下方为图像中局部区域的细

节图 . 从图中可以看出，SRGAN［24］的重建结果较为

模糊；Michaeli 等［1］估计的模糊核不准确，导致“Mi⁃
chaeli 等［1］+ZSSR［14］”的 重 建结果出现严重振荡；

KernelGAN［8］估计的模糊核总是趋向于各向同性的高

斯模糊核，“KernelGAN［8］+ZSSR［14］”的重建结果出现

振铃效应，如图 4（e）中的图案纹理和图 5（e）中的窗

户边缘、广告文本，而本文算法估计的模糊核更接近

真实模糊核，重建的高分辨率图像的细节、纹理更清

晰，视觉效果更好 .
图 6 和图 7 显示了各个算法在其中两幅模拟图像

上的 4倍超分辨率重建结果 . 图 6和图 7中，图（a）为高

分辨率参考图像，左上角为真实模糊核；图（b）为双三

次插值的结果；图（c）~（i）分别为 SRGAN［24］，DRN-S［25］，
DRN-L［25］，IKC［4］，“Michaeli 等［1］+ZSSR［14］”，“Kernel⁃
GAN［8］+ZSSR［14］”和本文算法的重建结果；图（g）~（i）左

上角为对应算法估计的模糊核，图像下方为图像中局

部区域的细节图 . SRGAN［24］，DRN-S［25］和 DRN-L［25］的
重建结果较为模糊 . Michaeli等［1］方法估计的模糊核与

真 实 模 糊 核 间 的 差 距 较 大 ，导 致“Michaeli 等［1］

+ZSSR［14］”方法的重建结果严重失真 . KernelGAN［8］方
法估计的模糊核不准确，“KernelGAN［8］+ZSSR［14］”较为
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模糊 . 尽管在 DIV2KRK 数据集上 IKC［4］比本文算法的

重建结果具有更高的平均PSNR和SSIM，然而对于使用

外部数据集训练的监督方法，当训练图像与测试图像不

一致时，图像重建的性能会变差 . IKC［4］算法使用各向同

性高斯模糊核构建的成对高、低分辨率图像数据集来训

练网络，因此对于各个方向数据离散差异较大的各向异

性高斯模糊核，不能准确估计模糊核 . 此外，IKC［4］算法

重建图像过于平滑，细节成分丢失，视觉上缺乏真实感 .
本文的算法则能够在准确估计模糊核的同时，重建更清

晰的边缘和更多的细节，达到良好的视觉效果 .

表1　各个算法在模拟图像上的PSNR和SSIM比较

算法

双三次插值

SRGAN[24]

DRN-S[25]

DRN-L[25]

IKC[4]

Michaeli等[1]+ZSSR[14]

KernelGAN[8]+ZSSR[14]

本文的算法

PSNR/SSIM
2倍

27.22/0.786 9
28.95/0.815 7

—

—

—

29.37/0.837 0
30.46/0.868 1

31.24/0.876 9

4倍

23.83/0.646 8
25.31/0.684 4
25.62/0.692 8
25.62/0.692 9
27.54/0.760 4

26.08/0.713 8
26.80/0.732 5

27.09/0.730 4

(a) 高分辨率图像

PSNR: 21.52 / SSIM: 0.714 6
(d) “Michaeli 等[1]+ ZSSR[14]”

PSNR: 25.17 / SSIM: 0.811 4
(b) 双三次插值

PSNR: 28.90 / SSIM: 0.902 0
(e) “KernelGAN[8]+ ZSSR[14]”

PSNR: 25.57 / SSIM: 0.834 2
(c) SRGAN[24]

PSNR: 31.10 / SSIM: 0.915 7
(f) 本文算法

图4　各个算法在DIV2KRK数据集中一幅模拟图像上2倍超分辨率重建结果的比较
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5. 2　真实图像实验

由于真实低分辨率图像没有真值图像作为参考，

因此仅能从视觉上对各个算法的超分辨率重建结果进

行评价 . 将本文的算法与双三次插值、Pan 等［11］、“Mi⁃
chaeli等［1］+ZSSR［14］”和“KernelGAN［8］+ZSSR［14］”算法的

2 倍和 4 倍超分辨率重建结果进行比较 . 图 8、图 9 和

图 10比较了各个算法在真实低分辨率图像上 2倍和 4
倍超分辨率的重建结果 . 图8、图9和图10中，子图（a）为

真实低分辨率图像，子图（b）为双三次插值的结果，子

图（c）~（f）分别为 Pan 等［11］、“Michaeli 等［1］+ZSSR［14］”、

“KernelGAN［8］+ZSSR［14］”和本文算法的重建结果，子

图（d）~（f）左上角为对应算法估计的模糊核，图像下方

为图像中局部区域的细节图 . 从图中可以看出，Pan
等［11］的2倍超分辨率重建结果存在振铃效应以及噪声放

大的现象，4 倍超分辨率重建结果较为模糊；“Michaeli
等［1］+ZSSR［14］”的 2倍超分辨率重建结果较为模糊，4倍

超分辨率重建结果存在严重的失真现象；“KernelGAN［8］

+ZSSR［14］”的 2倍和 4倍超分辨率重建结果中均存在噪

(a) 高分辨率图像

PSNR: 19.11 / SSIM: 0.594 7
(d) “Michaeli 等[1]+ ZSSR[14]”

PSNR: 25.54 / SSIM: 0.792 6
(b) 双三次插值

PSNR: 27.75 / SSIM: 0.860 4
(e) “KernelGAN[8]+ ZSSR[14]”

PSNR: 27.50 / SSIM: 0.838 5
(c) SRGAN[24]

PSNR: 29.37 / SSIM: 0.889 5
(f) 本文算法

图5　各个算法在DIV2KRK数据集中另一幅模拟图像上2倍超分辨率重建结果的比较
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声放大的现象 . 低秩约束固有的对噪声鲁棒性，使本文

的算法能够避免重建过程中受噪声的干扰，估计出更

准确的模糊核，重建更清晰的边缘和细节，抑制重建图

像中的噪声，达到更好的视觉效果 .

5. 3　图像跨尺度自相似性与超分辨率重建效果之

间的关系分析

本文提出的跨尺度低秩先验模型能够为重建高分

辨率图像提供附加信息 . 为了定量分析图像跨尺度自相

(a) 高分辨率图像

PSNR: 24.00 / SSIM: 0.583 9
(d) DRN-S[25]

PSNR: 15.30 / SSIM: 0.403 0
(g) “Michaeli 等[1]+ ZSSR[14]”

PSNR: 22.54 / SSIM: 0.547 4
(b) 双三次插值

PSNR: 24.00 / SSIM: 0.584 2
(e) DRN-L[25]

PSNR: 24.88 / SSIM: 0.639 1
(h) “KernelGAN[8]+ ZSSR[14]”

PSNR: 23.83 / SSIM: 0.576 8
(c) SRGAN[24]

PSNR: 24.70 / SSIM: 0.625 8
(f) IKC[4]

PSNR: 25.42 / SSIM: 0.647 3
(i) 本文算法

图6　各个算法在DIV2KRK数据集中一幅模拟图像上4倍超分辨率重建结果的比较
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似性与超分辨率重建效果之间的关系，本文引入图像跨

尺度自相似性（Cross-Scale Self-Similarity，CSIM）度量一

幅图像在不同尺度上的结构自相似性程度，定义为

        CSIM =-log 
1

mNl
∑
j = 1

Nl ∑
i = 1

m

 Q j x -R ji
y

2
      （19）

其中，Nl 为参与低秩重建的图像块个数，m为构成低秩

矩阵的图像块个数，满足 5 ≤ m ≤ 25. 对于高分辨率图像

x中的每一个图像块Q j x，根据其在低分辨率图像 y中对

应的子块，利用式（5）在降采样图像中自适应地搜索该子

块的m个相似图像块，计算图像块Q j x与这m个相似块在

(a) 高分辨率图像

PSNR: 24.29 / SSIM: 0.673 7
(d) DRN-S[25]

PSNR: 18.60 / SSIM: 0.638 5
(g) “Michaeli 等[1]+ ZSSR[14]”

PSNR: 22.60 / SSIM: 0.633 6
(b) 双三次插值

PSNR: 24.29 / SSIM: 0.673 7
(e) DRN-L[25]

PSNR: 25.08 / SSIM: 0.711 9
(h) “KernelGAN[8]+ ZSSR[14]”

PSNR: 24.04 / SSIM: 0.669 4
(c) SRGAN[24]

PSNR: 24.87 / SSIM: 0.711 7
(f) IKC[4]

PSNR: 25.41 / SSIM: 0.715 3
(i) 本文算法

图7　各个算法在DIV2KRK数据集中另一幅模拟图像上4倍超分辨率重建结果的比较
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低分辨率图像中对应父块R ji
y之间的平均欧氏距离，然

后，统计一幅图像中全部图像块平均欧氏距离的平均值 .
取负对数的作用使CSIM是关于图像跨尺度自相似性的

递增函数 . 也就是说，跨尺度自相似性越强，CSIM的数值

越大；反之，跨尺度自相似性越弱，CSIM则越小 .
图11（a）和（b）分别显示了DIV2KRK数据集中100幅

图像上本文算法的 2 倍和 4 倍超分辨率重建效果与跨

尺度自相似性之间的关系，图中的横坐标为图像的跨

尺度自相似性 CSIM，图中的纵坐标分别为超分辨率重

建图像的PSNR和SSIM，直线表示对数据点进行最小二

乘拟合的直线 . 由图中可见，PSNR 和 SSIM 关于 CSIM
大致上呈线性递增关系 . 这表明图像的跨尺度自相似

性越强，本文算法在 PSNR 和 SSIM 下重建的高分辨率

图像质量越高 . 图 12和图 13比较了双三次插值、IKC［4］

和本文算法对图 11 中标记的 im18 和 im77 两幅图像的

4 倍超分辨率重建结果 . 图 12 和图 13 中，子图（a）为

高分辨率图像，子图（b）~（d）为双三次插值、IKC［4］和本

文算法的重建结果，图像下方为图像中局部区域的细

节图 . IKC［4］算法将模糊核与低分辨率图像一起输入

图像重建网络，端到端地重建高分辨率图像，而本文

算法的跨尺度低秩先验依据图像的跨尺度自相似性

重建高分辨率图像，因此对于跨尺度自相似性较强

的图像，本文算法能够利用较多的跨尺度自相似结

构提供的附加信息，为重建图像恢复更清晰的边缘

(a) 低分辨率图像

(d) “Michaeli等[1]+ ZSSR[14]”

(b) 双三次插值

(e) “KernelGAN[8]+ ZSSR[14]”

(c) Pan等[11]

(f) 本文算法

图8　各个算法在一幅真实低分辨率图像上2倍超分辨率重建结果的比较

349



电 子 学 报 2024 年

(a) 低分辨率图像

(d) “Michaeli等[1]+ ZSSR[14]”

(b) 双三次插值

(e) “KernelGAN[8]+ ZSSR[14]”

(c) Pan等[11]

(f) 本文算法

图9　各个算法在另一幅真实低分辨率图像上2倍超分辨率重建结果的比较

(a) 低分辨率图像 (b) 双三次插值 (c) Pan等[11]
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和细节，重建结果的定量评价指标更高，视觉效果也

更好 . 因此可得出结论：图像中蕴含的跨尺度相似结

构越多，则相互补充的细节信息也越多；对跨尺度相

似图像块组进行低秩约束能够为图像重建提供更多的

空间结构细节，进而能够更好地恢复因欠采样损失的

高频信息 .

(d) “Michaeli等[1]+ZSSR[14]” (e) “KernelGAN[8]+ZSSR[14]” (f) 本文算法

图10　各个算法在低分辨率遥感图像上4倍超分辨率重建结果的比较

(a) 2倍超分辨率重建图像PSNR、SSIM与CSIM指标的关系

(b) 4倍超分辨率重建图像PSNR、SSIM与CSIM指标的关系

图11　超分辨率重建效果与跨尺度自相似性的关系
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6　结论

本文将图像跨尺度自相似性与低秩先验相结合，

提出了一种基于跨尺度低秩约束的单幅图像盲超分辨

率算法，在低秩框架下利用低分辨率图像自身的跨尺

度自相似性为估计模糊核和高分辨率图像提供附加信

息 . 低秩约束可以更好地表示数据的全局结构，提高了

对噪声的鲁棒性 . 在模拟图像和真实图像上的实验表

明，与自监督学习的盲超分辨率方法和非盲超分辨率方

法相比，本文算法能够更准确地估计模糊核，重建图像

达到最高的PSNR，恢复清晰的边缘和细节，并抑制了重

建图像中的噪声，证实了模糊核的估计对超分辨率重建

的重要性 . 与监督学习的超分辨率方法相比，本文算法

尽管没达到最优的PSNR和SSIM，然而在重建图像中不

会造成更高频细节的损失，视觉表现更真实 .
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(a) 高分辨率图像

图12　各个算法在一幅跨尺度相似性较强的图像上4倍超分辨率重建结果的比较

CSIM: 0.440 1
(a) 高分辨率图像

PSNR: 24.55 / SSIM: 0.770 9
(b) 双三次插值

PSNR: 31.38 / SSIM: 0.906 2
(b) 双三次插值

PSNR: 26.29 / SSIM: 0.835 9
(c) IKC[4]
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