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基于稀疏表示和近邻嵌入的图像超分辨率重构

常志国，郭茹侠，李　晶，胡云鹭
（长安大学 信息工程学院，西安　７１００６４）

摘要：提出基于稀疏表示和近邻嵌入的单帧图像超分辨率重构算法；为低分辨率和高分辨率图像块训练两个基于稀疏表示的过完备

字典，在训练的低分辨率图像块和高分辨率图像块中分别选取与这两个字典原子最近的图像块近邻，通过图像块近邻来计算构图像块的

权重；一旦得到权重矩阵，高分辨率重构图像块可以由低分辨率图像块与相应权重相乘来表示；与之前的算法相比，所提出的算法在计

算字典原子与图像块距离的时候不是逐个图像块进行计算，而是先将图像块聚类，计算字典原子与类中心的距离，在距离最近的一类中

选取图像块；计算权重矩阵的时间可以大大减少，提高计算效率；所得到的ＰＳＮＲ与其它算法相比，也有一定提高。
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犐犿犪犵犲狊狌狆犲狉－狉犲狊狅犾狌狋犻狅狀犚犲犮狅狀狊狋狉狌犮狋犻狅狀犅犪狊犲犱狅狀

犛狆犪狉狊犲犚犲狆狉犲狊犲狀狋犪狋犻狅狀犪狀犱犖犲犻犵犺犫狅狉犲犿犫犲犱犱犻狀犵

ＣｈａｎｇＺｈｉｇｕｏ，ＧｕｏＲｕｘｉａ，ＬｉＪｉｎｇ，ＨｕＹｕｎｌｕ
（ＳｃｈｏｏｌｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＣｈａｎｇａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｘｉａｎ　７１００６４，Ｃｈｉｎａ）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ａｓｉｎｇｌｅｆｒａｍｅｉｍａｇｅｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄｎｅｉｇｈｂｏｒｅｍｂｅｄｄｉｎｇｗａｓ

ｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｔｗｏｃｏｍｐｌｅｔｅｄｉｃｔｉｏｎａｒｉｅｓｂａｓｅｄｏｎｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｗｅｒｅｔｒａｉｎｅｄｆｏｒｌｏｗａｎｄｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｍａｇｅｐａｔｃｈｅｓ，ｉｎｗｈｉｃｈｔｈｅ

ｃｌｏｓｅｓｔｉｍａｇｅｐａｔｃｈｅｓｔｏｔｈｅｔｗｏｄｉｃｔｉｏｎａｒｙａｔｏｍｓｗｅｒｅｃｈｏｓｅｎ．Ｔｈｅｗｅｉｇｈｔｏｆｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｉｍａｇｅｐａｔｃｈｅｓｗａｓｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄｂｙｉｍａｇｅｐａｔｃｈｅｓ

ｎｅｉｇｈｂｏｒ．Ｏｎｃｅｗｅｉｇｈｔｍａｔｒｉｘｗａｓｇｏｔｔｅｎ，Ｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｍａｇｅｐａｔｃｈｃａｎｂｅｅｘｐｒｅｓｓｅｄａｓｌｏｗｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｍａｇｅｐａｔｃｈｍｕｌｔｉｐｌｉｎｇｂｙｔｈｅ

ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｗｅｉｇｈｔ．Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｐｒｅｖｉｏｕｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｗｈｅｎｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｄｉｃｔｉｏｎａｒｙａｔｏｍｓａｎｄｉｍａｇｅｐａｔｃｈｅｓ，

ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｎｏｔｅａｃｈｉｍａｇｅｐａｔｃｈｔｏｃａｌｃｕｌａｔｅ．Ｉｎｓｔｅａｄｉｍａｇｅｐａｔｃｈｅｓａｒｅｃｌｕｓｔｅｒｅｄ，ａｎｄｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｄｉｃｔｉｏｎａ

ｒｙａｔｏｍｓａｎｄｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｃｅｎｔｅｒ，ｔｈｅｎｓｅｌｅｃｔｉｍａｇｅｐａｔｃｈｅｓｉｎｔｈｅｃｌｏｓｅｓｔｃａｔｅｇｏｒｙ．Ｃａｌｃｕｌａｔｅｄｔｉｍｅｏｆｗｅｉｇｈｔｍａｔｒｉｘｃａｎｂｅｇｒｅａｔｌｙｒｅ

ｄｕｃｅｄ，ａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ．ＴｈｅｒｅｓｕｌｔｉｎｇＰＳＮＲｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｏｔｈｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｔｈｅｒｅａｒｅａｌｓｏｉｍｐｒｏｖｅｄｏｂｖｉｏｕｓｌｙ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ；ｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ；ｃｏｍｐｌｅｔｅｄｉｃｔｉｏｎａｒｉｅｓ；ｎｅｉｇｈｂｏｒｅｍｂｅｄｄｉｎｇ；ｗｅｉｇｈｔ

０　引言

图像超分辨率放大能够将低分辨率图像放大又能够恢复图

像的高频细节。当然图像超分辨率放大是一个病态问题，因为

根据图像放大的倍数，会将一个低分辨率像素点映射成多个高

分辨率像素点。

解决这个问题的方法一般使用自然图像先验模型［１４］，其

中稀疏表示模型［５８］在图像先验中具有重大作用。图像的稀疏

表示模型不仅可以用于图像去噪，去模糊［９１１］，还可以用在图

像超分辨率放大［１２１３］。杨［６７］提出联合训练低分辨率和高分辨

率字典。Ｚｅｄｅｙ
［１２］也提出基于稀疏表示的图像超分辨率重构算

法，采样图像块训练高分辨率和低分辨率字典。字典训练的过

程中先使用ＯＭＰ
［１４１５］算法求解稀疏表示系数，固定稀疏表示

系数使用ＫＳＶＤ
［１６１７］算法对字典进行逐列更新。针对杨提出

的高分辨率和低分辨率特征空间使用同一个稀疏表示系数，

王［８］提出对低分辨率和高分辨率图像块使用不同的稀疏表示系

数，这两个系数具有某种映射关系，更好地表示图像块。由于

训练字典的过程中花费时间过长，内存占用过大，不能实时适

应条件，是这种方法的缺陷。

近邻嵌入的方法就是为了降低图像超分辨率重构的时间复

杂度和存储需求。近邻嵌入假设低分辨率块和高分辨率块在低

维空间具有相似的局部纹理，使用与低分辨率图像块相同的插

值系数产生高分辨率输出块。ＮＥ＋ＬＬＥ
［１８］对于重构的低分辨

率图像块，在训练的低分辨率图像块集合中寻找 犓 个近邻，

将犓个近邻线性组合来表示重构的低分辨率图像块，得到这

个线性组合系数即权重，最小化重构误差，最后使用相应的Ｋ

个高分辨率图像块近邻和权重计算高分辨率输出图像块。权重

的限制条件一般为近邻的权重之和为１，在ＮＥ＋ＮＮＬＳ
［１９］中，

为了降低算法复杂度，将权重的限制条件改为非负数，即权重

大于零。近邻嵌入算法与稀疏表示相比可以明显降低算法的复

杂度和内存需求，然而由于缺乏先验知识，重构的效果并不比

稀疏表示的好。将稀疏表示模型与近邻嵌入模型结合起来，既

能够降低算法复杂度图像的重构结果又较好。Ｔｉｍｏｆｔｅ提出的

ＡＮＲ
［２０］结合了这两种算法。ＡＮＲ

［２０］为每个输入块计算它在字

典中的最近邻原子，只使用近邻的字典原子而不是整个字典，

大大降低了计算复杂度和重构时间。为了建立图像块与字典之

间的联系，Ｔｉｍｏｆｔｅ提出了Ａ＋
［２１］算法，使用Ｚｅｄｅｙ方法训练

的字典，计算训练的图像块与字典原子之间的近邻，选择犓

个近邻高分辨率和低分辨率图像块计算映射的权重矩阵。建立

在稀疏表示和近邻嵌入基础上的算法，能够减少计算复杂度，
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加强图像的表示能力。

本文中采用的算法也是由近邻嵌入和稀疏表示结合起来

的。我们的算法中先分割图像块，使用Ｚｅｄｅｙ训练字典的方法

训练高分辨率和低分辨率字典，计算切割的图像块与字典原子

之间的距离。这里与 Ａ＋算法的不同之处在于图像块的选择。

Ａ＋算法中逐个计算图像块与字典原子之间的距离，选择犓个

图像块近邻。然而由于图像块过多，在计算欧几里得距离时花

费时间过长，而且很容易导致内存溢出。我们的算法先将图像

块聚类，计算类中心与字典原子之间的距离，在与字典原子最

近的类中选择 犓 个图像块。与 Ａ＋相比计算时间大大减少，

而与ＡＮＲ相比，图像的ＰＳＮＲ也有所提高。

１　稀疏表示模型

图像超分辨率型可以表示为狔＝β狓，其中狓表示高分辨

率图像，狔表示低分辨率图像，β表示对高分辨率图像狓进行的

模糊和下采样操作，通过这个操作使低分辨率和高分辨率图像

保持一致。现在已知低分辨率图像狔，为了得到高分辨率图像

狓，可以通过最小二乘法来求解此式

β＝ａｒｇｍｉｎ
β

狔－β狓
２ （１）

　　为了避免方程出现病态过拟合问题，加入正则项犾１ 范数，

可以得到 （２）式

α＝ａｒｇｍｉｎ
α

狔－βφα
２
２＋λα｛ ｝１ （２）

　　这是一个稀疏表示模型，式中

狓＝φα （３）

　　图像块可以表示为过完备字典和稀疏系数的线性组合
［５］，

φ是具有犓 个原子的过完备字典，α是稀疏表示系数，其大部

分元素为０。即在过完备字典中选择合适的原子可以对图像块

进行稀疏表示。 （２）式求解的方法
［２２２４］。字典学习的方法也

有很多种，如在线字典学习［２５］，ＫＳＶＤ算法
［１６１７］等。一旦得

到一对过完备字典，将输入的低分辨率图像块表示为低分辨率

字典和稀疏系数的乘积，则高分辨率图像块就可以通过高分辨

率字典和稀疏表示系数重建。

２　图像块近邻嵌入模型

假设有一组高分辨率图像狓１，狓２，狓３…狓犖 ，使用双三次插

值下采样再上采样得到其相应的低分辨率图像狔１，狔２，狔３…狔犖 。

将两组图像切割成小块，图像块大小为犿×犿。得到集合Ω＝

｛珟狓犻，珘狔犻｝，其中 珟狓犻，珘狔犻分别表示切割的第犻个高分辨率和低分辨

率图像块，犻＝１…犘，犘为图像切割的总块数。将一个低分辨率

输入图像块犔表示为权重与图像块近邻的乘积，图像块的近

邻是在集合Ω中选取的，通过计算输入的图像块与集合中的

图像块之间的欧几里得距离来得到图像块的近邻。假设在集合

中选取了图像块的犓 个近邻，则权重的计算方法可以由 （４）

式给出

ω＝ａｒｇｍｉｎ
ω

犔－ω珘狔犼
２ （４）

　　犼＝１…犓 表示图像块的犓 个近邻。如果 （珘狔犼
犜珘狔犼）

－１ 存

在，则方程的代数解为 （５）式

ω＝ （珘狔犼
犜珘狔犼）

－１珘狔犼
犜犔 （５）

　　为了避免方程出现病态过拟合问题，给此权重加入正则

项，可以得到 （６）式

ω＝ａｒｇｍｉｎ
ω

犔－ω珘狔犼
２
２＋λ ω ２ （６）

　　由 （６）式可以得到权重的代数解 （７）式

ω＝ （珘狔犼
犜珘狔犼＋λΙ）

－１珘狔犼
犜犔 （７）

　　一旦得到权重系数矩阵，则高分辨率图像块可以通过 （８）

式重建

犎 ＝ 珟狓犼ω （８）

式中，犎 表示重建的高分辨率图像块，珟狓犼 表示集合Ω 中相应于

低分辨率图像块珘狔犼 的高分辨率图像块。

３　基于稀疏表示和图像块近邻的图像超分辨率

重构

　　稀疏表示模型虽然能够很好地表示图像块，但是字典训练

会花费很长时间，内存占用过大；近邻嵌入模型能够很好地解

决图像超分辨率重构的时间复杂度和存储需求。将这两种方法

结合起来。设第犻高分辨率和相应的低分辨率图像块分别为

珟狓犻，珘狔犻，则由公式 （２）可以得到公式 （９）

α犻 ＝ａｒｇｍｉｎ
α犻

珘狔犻－β
狔
φ
狔α犻

２
２＋λα犻｛ ｝１ （９）

　　α犻为低分辨率图像块的稀疏表示系数，使用 ＯＭＰ求解

α犻，固定α犻，对低分辨率字典φ
狔 用ＫＳＶＤ

［１６１７］算法进行逐列

更新。使用同样的方法可以得到高分辨率字典φ
狓 。

由公式 （７）和公式 （８）可以得到公式 （１０）

犎 ＝ 珟狓犼（珘狔犼
犜珘狔犼＋λΙ）

－１珘狔犼
犜犔 （１０）

　　如果给输入的低分辨率图像块犔乘以一个矩阵，就可以

得到要重构的高分辨率图像块。这个矩阵是由图像块近邻构成

的，将其称为映射矩阵，乘以这个矩阵就可以将低分辨率图像

块映射为高分辨率图像块，即公式 （１１）

犘犼 ＝ 珟狓犼（珘狔犼
犜珘狔犼＋λΙ）

－１珘狔犼
犜 （１１）

　　由于映射矩阵犘犼 是在未知低分辨率图像块犔 的情况下事

先计算好的，要得到低分辨率图像块的近邻珘狔犼 和相应的高分

辨率近邻珟狓犼 就不能使用近邻嵌入的方法。Ｔｉｍｏｆｔｅ在 ＡＮＲ
［２０］

中结合了字典训练［１２］的思想，为事先训练好的低分辨率字典

φ
狔和高分辨率字典φ

狓中的每个原子计算犓′个近邻，用字典原

子近邻来代替图像块近邻，得到每个字典原子的映射矩阵犘犾，犾

＝１…犓′表示计算的犓′个近邻。最后通过为每个输入块计算

它在字典中的最近邻原子，使用这个原子对应的映射矩阵将其

映射到高分辨率空间。

为了加强图像块与映射函数之间的联系，Ｔｉｍｏｆｔｅ在 Ａ＋

中同样使用了Ｚｅｄｅｙ训练的高分辨率和低分辨率字典。计算图

像块集合Ω＝｛珟狓犻，珘狔犻｝中，低分辨率图像块珘狔犻与每个低分辨率

字典原子之间的欧几里得距离，在低分辨率图像块中选择与字

典原子最近的犓个低分辨率图像块，和相应的高分辨率图像

块，可以得到公式 （１１）中的映射函数。

由于要计算每个图像块与字典原子之间的距离，当图像块

数量较大时，计算这个距离所花费的时间较长。本文中为了降

低算法的运行时间同时保证重构图像块的ＰＳＮＲ不会骤降，

事先将切割的高分辨率和相应的低分辨率图像块使用ｋ—

ｍｅａｎｓ进行聚类，聚类之后我们只计算聚类中心与字典原子之

间的欧几里得距离，最后在距离字典原子最近的一类中选择犓

个低分辨率和相应的高分辨率图像块，这将会大大降低算法复



第５期 常志国，等：


基于稀疏表示和近邻嵌入的图像超分辨率重构 ·１７５　　 ·

杂度，减少运算时间。

４　算法流程

基于稀疏表示和图像块近邻的单帧图像超分辨率重构算法

流程如图１所示。

图１　基于稀疏表示和图像块近邻的图像

超分辨率重构算法流程图

算法步骤如下。

输入：高分辨率训练图像和低分辨率待重构图像；

输出：高分辨率重构图像。

１）将高分辨率训练图像双三次插值下采样再上采样得到

其相应的低分辨率图像，

两组图像切割成犿×犿的小块，得到高分辨率和低分辨率

图像块集合Ω＝ ｛珟狓犻，珘狔犻｝。

２）使用Ｚｅｄｅｙ的算法分别对图像块训练高分辨率字典φ
狓

和低分辨率字典φ
狔

３）将集合Ω中的高分辨率和低分辨率图像块分别聚类，

聚类个数为珦犓 。我们使用Ｋｍｅａｎｓ聚类，首先初始化珦犓 个聚

类中心，计算图像块与聚类中心的距离，图像块聚类后，求得

每类的均值，作为新的聚类中心，不断重复迭代，直到均方差

收敛。

４）使用欧几里得距离公式计算每个聚类中心与低分辨率

字典φ
狔 中的每列字典原子之间的距离。

５）将计算的距离按从小到大顺序排序，选择距离字典原

子最近的一类犆。

６）在最近的一类犆中选取犓 个低分辨率近邻图像块和相

应的高分辨率图像块。

７）使用公式 （１１）计算映射函数犘犼 。

８）将输入的低分辨率图像转化到ＹＣｂＣｒ空间，对亮度图

像进行双三次插值放大，

用犳１ ＝ ［－１，０，１］，犳
犜
１ ＝ ［－１，０，１］

’，犳２ ＝ ［１，０，－２，０，

１］，犳
犜
２ ＝［１，０，－２，０，１］

’特征算子与亮度图像卷积，得到一阶

二阶水平和垂直梯度图，将梯度图切割成犿×犿的小块，重叠

像素为ω。

９）为输入的图像块计算其在字典中的最近邻原子，找到

此原子对应的映射矩阵，与图像块相乘得到重建的高分辨率图

像块。

１０）所有高分辨率图像块恢复后，使用重叠像素ω重建高

分辨率图像。

５　实验结果分析

５１　参数设置

试验中我们将低分辨率图像放大３倍。基于人眼对亮度信

息敏感这个条件，我们将待重构的图像转化到 ＹＣｂＣｒ空间，

只对亮度通道进行超分辨率放大。为了能够更好地求得图像块

与字典原子之间的最近邻，图像块要尽可能多地切割。对２５

幅图像进行大小为３×３的块切割，重叠像素为２。字典的大

小设置为１０２４，图像块聚类个数珦犓 为５０，选取犓为１０２４个

与字典原子近邻的图像块。公式 （１１）中λ的值是为了平衡公

式之间的关系，防止出现奇异值。这里λ的值与 Ａ＋设置相同

为０．１。

５．１．１　图像块大小以及重叠像素的影响

对于近邻嵌入来说，图像块的大小有着很重要的影响。因

为要在切割的图像块库中选择与字典原子的近邻图像块。如果

图像块过大，则选择的图像块多样性会变少，不能保障选取的

图像块就是距离原子最近的图像块，图像块切割过小重构会引

入人工痕迹。实验中分别采用３×３，５×５，７×７的图像块，

由图２可以看出，随着图像块的增大，重构图像的ＰＳＮＲ会减

小。重叠像素越大，重构图像越平滑，图像ＰＳＮＲ越大。因此

实验中选择大小为３×３，重叠像素为２的图像块。

图２　不同图像块大小对图像ＰＳＮＲ的影响

５．１．２　近邻数目犓的影响

近邻个数的选取对实验结果也具有很大的影响。给字典原

子在图像块中选择近邻，选择的近邻与字典原子越接近，近邻

个数越多，图像的重构效果越好。图３分别是给字典选择１

０２４和２０４８个图像块近邻，重构图像的ＰＳＮＲ。虽然字典原

子的图像块近邻越多，重构效果越好，但是图４可以看出图像

块越多，在计算映射函数时花费的时间也越长，为了平衡

ＰＳＮＲ与时间复杂度之间的关系，我们在实验中选择１０２４个

图像块近邻。

５．１．３　字典大小的影响

实验中将字典的大小分别设置为２５６，５１２，１０２４，以评

估字典大小对实验数据的影响。由图５可以看出字典越大，重

构图像的ＰＳＮＲ越好。这是因为字典原子越多，对图像的表示

越准确，字典原子的关系与图像块的关系也越密切。然而随着

字典原子的增大，所占的内存空间也会增加，影响计算时间。

由于图像块聚类减少了计算时间，这里不将牺牲字典原子作为

节省时间的代价，因此设置字典的大小为１０２４。
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图３　图像块近邻大小对图像ＰＳＮＲ的影响

图４　图像块近邻大小对计算映射函数时间的影响

图５　字典大小对图像ＰＳＮＲ的影响

５２　实验结果对比

我们从客观和主观方面对图像的重构结果进行评估。客观

方面通过峰值信噪比 （ＰＳＮＲ）和时间复杂度对所提出的算法

进行评估。ＰＳＮＲ越大，说明图像恢复的越好。主观方面可以

从重构图像的纹理恢复程度，边缘恢复程度以及引入人工痕迹

的程度进行评估。表１分别将所提出的算法与双三次插值，杨

的算法，Ｚｅｄｅｙ的算法，ＡＮＲ算法，ＮＥ＋ＬＬＥ，ＮＥ＋ＮＮＬＳ，

Ａ＋算法作比较。从表１和图６，图７可以看出，近邻嵌入较

稀疏表示而言，具有更好的重构效果；Ａ＋算法与其它算法比

较具有更好的重构效果。我们的算法是在Ａ＋的基础上改进了

计算映射函数的时间。从表１和表２ （选择１０２４个图像块近

邻，Ａ＋算法与我们算法在计算映射函数时间上的比较）看

出，虽然和Ａ＋相比，ＰＳＮＲ并没有提升，但是在保证ＰＳＮＲ

不会明显下降的情况下，减少了运行时间，这对于实际的工程

应用来说是很重要的。从视觉角度来看，图像重构后的效果也

比较好。

表１　三倍超分辨率放大结果比较

图片

（ＰＳＮＲ）

双三次

插值

杨的

算法

Ｚｅｄｅ

算法

ＡＮＲ

算法

ＮＥ＋

ＬＬＥ

ＮＥ＋

ＮＮＬＳ

Ａ＋

算法

我们的

算法

婴儿图

鹦鹉图

蝴蝶图

大头图

女士图

３３．９

３２．６

２４．０

３２．９

２８．６

３４．３

３４．１

２５．６

３３．２

２９．９

３５．１

３４．６

２５．９

３３．６

３０．４

３５．１

３４．６

２５．９

３３．６

３０．３

３５．１

３４．６

２５．８

３３．６

３０．２

３４．８

３４．３

２５．６

３３．５

２９．９

３５．３

３４．９

２６．６

３３．７

３０．６

３５．１

３４．５

２６．３

３３．６

３０．４

平均 ３０．３９ ３１．４２３１．９２３１．９０３１．８４３１．６０３２．２２ ３２．００

（ａ）双三次插值算法，（ｂ）杨的算法，（ｃ）Ｚｅｄｅ算法，（ｄ）ＡＮＲ算

法，（ｅ）ＮＥ＋ＬＬＥ，（ｆ）ＮＥ＋ ＮＮＬＳ，（ｇ）Ａ＋算法，（ｈ）我们的

算法

图６婴儿图像放大三

（ａ）双三次插值算法，（ｂ）杨的算法， （ｃ）Ｚｅｄｅ算法， （ｄ）ＡＮＲ

算法，（ｅ）ＮＥ＋ＬＬＥ，（ｆ）ＮＥ＋ ＮＮＬＳ，（ｇ）Ａ＋算法，（ｈ）我们

的算法

图７　蝴蝶图像放大三

表２　计算映射函数所用时间

算法 Ａ＋算法 我们的算法

所用时间（ｓ） ３３６．７３ ２４５．０５
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６　结论

本文提出基于稀疏表示和图像块近邻的单帧图像超分辨率

重构算法，这个算法是在已有的算法基础上为了节省运行时间

而提出来的。实验结果表明，所提出的算法在减少计算时间的

情况下对图像的恢复程度也具有较好的效果。未来图像超分辨

率放大技术不仅可以用于图片的超分辨率放大，也可以用于对

视频图像的处理，然而如何降低学习的算法复杂度使其能够更

好地适应环境变化以及实时处理图片和视频仍然是一个待解决

的问题。
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