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基于稀疏表示与线性回归的图像快速超分辨率重建
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摘　 要：单幅图像超分辨率的目的是从一幅低分辨率的图像来重构出高分辨率的图像。 基于稀疏表示和邻域嵌入

的超分辨率图像重建方法使得重建图像质量有了极大的改善。 但这些方法还很难应用到实际中，因为其重建图像

的速度太慢或者需要调节复杂的参数。 目前大多数的方法在图像重建的速度和质量两个方面很难有一个好的权

衡。 鉴于以上问题提出了一种基于线性回归的快速图像超分辨率重建算法，将稀疏表示和回归的方法有效地结合

在一起。 通过稀疏表示训练的字典，用一种新的方式将整个数据集划分为多个子空间，然后在每一类子空间中独立

地学习高低分辨率图像之间的映射关系，最后通过选择相应的投影矩阵来重建出高分辨图像。 实验结果表明，相比

于其他方法，本文提出的算法无论在图像重建速度还是重建质量方面都取得了更好的超分辨率重建效果。
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　 　 图像超分辨率（ｓｕｐｅｒ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ＳＲ） ［１－４］重建是

计算机视觉中一个重要的问题，在医学成像、安全

监控、遥感卫星等领域中起着重要的作用，已经得

到了广泛的应用。 通常，图像超分辨率的任务就是

从一幅或多幅低分辨率（ ｌｏｗ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ＬＲ）的输入

图像来重构出一幅高分辨率（ｈｉｇｈ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ＨＲ）的
输出图像。 虽然这是一个病态的问题，但由于应用



的需求以及人们研究的兴趣，许多方法相继被提出

来解决这个问题。 最简单方法就是利用插值算法，
比如最邻近插值、双三次线性插值等。 虽然这些插

值算法运算简单，复杂度低，但重建的图像精度不

高，边缘模糊，很难满足实际应用中图像的需求。
为了提高图像重建的质量，更有效的方法是基

于学习的方法，利用图像的统计先验［５－６］ 知识或者

机器学习（ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＭＬ） ［７－９］ 技术来学习一

个从 ＬＲ 图像块到 ＨＲ 图像块的映射函数。 最近比

较流行的方法是基于字典或样本学习的方法。 其

中表现较好的是基于字典学习的超分辨率重建算

法，它通常是建立在稀疏编码（ｓｐａｒｓｅ ｃｏｄｉｎｇ，ＳＣ） ［１０］

基础上的，其假设自然的图像块可以通过字典原子

的线性组合来稀疏表示。 但这些方法由于在重建

图像的时候需要进行一定时间的稀疏编码，实时性

较差。 最近，Ｔｉｍｏｆｔｅ 等［１１］ 在重建阶段绕开了稀疏

编码的部分，通过将一个单一的大字典划分为多个

小字典，在保留图像重建精度的前提下，重建速度

有了明显的改善。
受以上文献的启发，本文提出了一种快速重建

图像的模型，在提高图像重建速度的同时力争改善

图像的重建质量。 在我们的算法中，将字典原子和

ＬＲ 特征之间的相关性作为测量依据，将整个数据集

划分为多个子空间，然后在每一类子空间上独立地

学习高低分辨率图像之间的映射关系。 实验结果

表明，在标准的自然图像测试集上，我们提出的算

法重建的图像细节更加清晰，效果更好。

１　 基于字典对的图像超分辨率重建

这一部分简要介绍基于字典对的图像 ＳＲ。 主

要包括基于邻域嵌入（ｎｅｉｇｈｂｏｕｒ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＮＥ）和

稀疏编码（ＳＣ）的方法。
１．１　 基于邻域嵌入的超分辨率重建

邻域嵌入的方法假设 ＬＲ 图像块和其对应的

ＨＲ 图像块有着相似的局部几何流形。 Ｃｈａｎｇ 等［１２］

通过使用局部线性嵌入的流形学习方法，将这个假

设用于图像 ＳＲ。 由于在 ＬＲ 和 ＨＲ 的特征空间中，
流形被认为有着相似的几何结构，这也就意味着只

要有足够的样本，就可以使用在 ＬＲ 特征域中局部

近邻样本的权重来重建出 ＨＲ 特征域中的图像块。
对于在 ＬＲ 特征空间中输入的一个图像块，搜

寻训练集中与其欧氏距离最近的 Ｋ 个图像块作为

它的邻域。 通过计算一个带有约束的最小二乘问

题得到该邻域中的样本表示输入图像块的 Ｋ 个系

数权值，然后利用这 Ｋ 个权值和训练集中 ＨＲ 特征

空间对应的 Ｋ 个图像块的线性组合即可重建出 ＨＲ
图像块。 最终将所有的 ＨＲ 图像块合并到一起，并
且平均相邻图像块重叠区域的像素值得到重建的

ＨＲ 图像。
１．２　 基于稀疏编码的超分辨率图像重建

邻域嵌入的方法需要在整个训练集中选择邻

近的图像块，当需要提高图像重建的效果时，训练

集会变得越来越大，计算的复杂度也将越来越高。
为了解决这一问题，Ｙａｎｇ 等［１３］ 通过字典对的学习

将稀疏编码的方法用于图像 ＳＲ。 假设 ＬＲ 图像块

和 ＨＲ 图像块有相同的稀疏表示系数，在整个训练

集上一起学习高低分辨率字典对，如式（１）：

ｍｉｎ
Ｄｈ，Ｄｌ，Ｚ{ }

１
Ｎ
‖Ｘｈ － ＤｈＺ‖２

２ ＋ １
Ｍ

‖Ｙ ｌ － ＤｌＺ‖２
２ ＋

λ １
Ｎ

＋ １
Ｍ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ‖Ｚ‖１ （１）

式中：Ｎ 和 Ｍ 分别表示 ＨＲ 图像块和 ＬＲ 图像块的

维数；Ｘｈ 和 Ｙ ｌ 分别表示训练样本中高低分辨率图

像块；Ｄｈ 和 Ｄｌ 分别表示高分辨率字典和低分辨率

字典；Ｚ 是图像块对应的稀疏表示系数。 对于输入

的 ＬＲ 图像块，计算其在字典 Ｄｌ 下相应的稀疏表示

系数 α。 最终利用这个系数 α 和学习好的字典 Ｄｈ

即可重建出 ＨＲ 图像块。
这样通过稀疏编码的方式将整个训练集转化

成固定大小的字典，避免了训练集变大带来的困

难。 Ｚｅｙｄｅ 等［１４］在以上框架的基础上，通过在字典

学习过程中进行的几个重要的修正改善了运行的

速度。 由于重建图像时稀疏模型的求解需要消耗

一定的时间，所以上述所有基于字典对学习的方法

中图像重建的速度仍然是相对较慢的。

２　 快速线性回归的图像超分辨率重建

针对以上存在的问题，我们将稀疏表示和回归

的方法结合起来。 对于字典训练，本文用一种新的

相关性的聚类方法来替代 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类方法将整个

训练样本集有效地划分为多个子空间。 同时直接

利用 ＬＲ 特征和 ＨＲ 特征之间的关系提出了一种新

的线性映射模型，避免了重建过程中稀疏编码的求

解。 该算法主要包括两个阶段，分别是训练阶段和

重建阶段。
２．１　 训练阶段

首先我们收集包含一一对应的 ＨＲ 图像 Ｘｈ ＝

｛Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｕ｝和 ＬＲ 图像 Ｙｌ ＝ ｛Ｙ１，Ｙ２，…，Ｙｕ｝的图
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像对训练集。 将每一幅 ＬＲ 图像 Ｙｍ 通过插值，得到

和 ＨＲ 图像一样大小的 ＬＲ 图像 Ｙｍ′，然后对成对的

高低分辨率图像分别提取高低分辨率特征。
为了仅得到图像的高频信息，我们对每一幅

ＨＲ 图像 Ｘｍ 做如下处理：
Ｅｍ ＝ Ｘｍ － Ｙｍ′ （２）

　 　 然后对仅含有高频信息的图像 Ｅｍ 进行分块，

将每一个大小为 ｎ × ｎ的图像块作为我们提取的一

个 ｎ 维的 ＨＲ 特征向量 ｘｉ
ｈ∈Ｒｎ。 对于每一幅 ＬＲ 图

像 Ｙｍ′，我们使用其一阶和二阶微分作为图像块的

梯度特征。 本文采用的 ４ 个滤波器如下：
ｆ１ ＝ － １ ０ １[ ] ， ｆ２ ＝ ｆ Ｔ

１ ，

ｆ３ ＝ １ ０ － ２ ０ １[ ] ， ｆ４ ＝ ｆ Τ
３ ，

（３）

式中 Ｔ 表示转置。 通过对图像 Ｙｍ′ 进行滤波处理，即
可得到其相应的 ４ 幅梯度图像。 同样对这 ４ 幅梯度

图像进行分块，并在各自相同的位置分别取出一个

大小为 ｎ × ｎ 的图像块，将这 ４ 个图像块拉直连

接起来 得 到 一 个 ４ × ｎ 维 的 ＬＲ 特 征 向 量， 记

为 ｙ～ ｉ
ｌ∈Ｒ４ｎ。 　
由于多个滤波器处理后提取的 ＬＲ 特征维数增

加会使计算的复杂度提高，我们通过降维的方式来

减少后续训练和重建过程中计算的成本。 本文采

用 ＰＣＡ 对 ＬＲ 特征向量进行降维处理，通过一个投

影算子 Ｂ∈Ｒｎｌ×４ｎ来降低 ｙ～ ｉ
ｌ∈Ｒ４ｎ的维数，如下式：

ｙｉ
ｌ ＝ Ｂｙ～ ｉ

ｌ （４）
式中特征向量 ｙｉ

ｌ∈Ｒｎｌ，ｎｌ ＜４ｎ。 如此即可得到在图

像 Ｙｍ′和 Ｘｍ 相同位置处分别提取的特征 ｙｉ
ｌ 和 ｘｉ

ｈ 组

成的一一对应的特征对｛ｙｉ
ｌ，ｘｉ

ｈ｝，进而将所有训练图

像提取的特征作为训练集的整个特征空间 Ｉ ＝ ｛ ｙｉ
ｌ，

ｘｉ
ｈ｝，其中 ｉ＝ １，２，…，Ｎｓ，Ｎｓ 表示整个训练集中特征

的数量。
不同于式（１）中 Ｙａｎｇ 等［１３］ 同时训练高低分辨

率字典对，本文仅将 ＬＲ 特征 ｙｉ
ｌ{ } Ｎｓ

ｉ＝１⊆Ｒｎｌ作为训练

字典的样本，同时不必再训练 ＨＲ 字典。 如式（５），
我们利用 Ｋ － ＳＶＤ［１５］ 训练字典 Ｄ ＝ ｛ ｄｋ ｝， ｋ ＝ １，
２，…，Ｋ。

Ｄ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
｛Ｄ，αｉ｝

∑
ｉ

‖ｙｉｌ － Ｄαｉ‖２
２，ｓ．ｔ．‖αｉ‖０ ≤ ｓ，∀ｉ．

（５）
式中：Ｄ∈Ｒｎｌ×Ｋ，向量 αｉ 是对应于每个训练样本 ｙｉ

ｌ

的稀疏表示系数。
值得注意的是，传统的基于字典对的图像 ＳＲ

方法在对原始样本数据进行训练得到字典之后便

舍弃了对它们的使用，而对于本文的算法这些原始

数据却仍是至关重要的。 我们将 Ｄ 中的每个原子

ｄｋ 作为聚类的中心，按式（６）计算每个原子 ｄｋ 与所

有的 ＬＲ 特征 ｙｉ
ｌ{ } Ｎｓ

ｉ＝１的相关性。
Ｔ ｉ

ｋ ＝ 〈ｄｋ，ｙｉ
ｌ〉 （６）

式中：Ｔ ｉ
ｋ表示第 ｋ 个原子与第 ｉ 个 ＬＲ 特征的内积；

ｄｋ 表示训练字典 Ｄ 中的第 ｋ 列原子；ｙｉ
ｌ 表示整个特

征空间 Ｉ 中的第 ｉ 个 ＬＲ 特征。 然后选取对应于Ｔ ｉ
ｋ

值最大的 Ｍ 个 ｙｉ
ｌ，将这些 ｙｉ

ｌ 作为一类。 设 ｄｋ 对应

类中的 ＬＲ 特征为 Ｙｋ ＝ ｛ ｙｋ１
ｌ ，ｙｋ２

ｌ ，…，ｙｋＭ
ｌ ｝，由于在整

个特征空间 Ｉ 中 ｙｉ
ｌ 和 ｘｉ

ｈ 总是成对出现的，从而可以

得到对应于 Ｙｋ 的 ＨＲ 特征 Ｘｋ ＝ ｛ｘｋ１
ｈ ，ｘｋ２

ｈ ，…，ｘｋＭ
ｈ ｝。

这样即可得到一个含有 Ｙｋ 和 Ｘｋ 的特征子空间，从
而将整个训练的特征空间 Ｉ 划分为 Ｋ 个特征子空

间。 相比于传统的聚类方法中某个训练样本只能

属于某个特定的类，我们这种新的聚类方式，可以

将同一个训练样本划分到多个类中共享，进而可以

提高训练的精度使得重建图像的效果更好。
最后，一旦得到了划分后的特征子空间，对每

一个字典原子 ｄｋ，在其对应的特征子空间上计算相

应的投影矩阵。 设 ｘｋｉ
ｈ 和 ｙｋｉ

ｌ 分别是 ＨＲ 特征 Ｘｋ 和

ＬＲ 特征 Ｙｋ 中的一对高低分辨率特征向量，它们的

维数分别为 ｎ 和 ｎｌ。 本文通过学习 ｎ 个线性回归函

数来独立预测 ＨＲ 特征向量中的 ｎ 个值，在每一个

特征子空间上按式（７）来计算从 ＬＲ 特征 Ｙｋ∈Ｒｎｌ×Ｍ

映射 到 ＨＲ 特 征 Ｘｋ ∈ Ｒｎ×Ｍ 的 回 归 投 影 矩

阵Ｃ∗
ｋ ∈Ｒｎ×ｎｌ：

Ｃ∗
ｋ ＝ ｍｉｎ

Ｃｋ
‖Ｘｋ － ＣｋＹｋ‖２

２ （７）

　 　 以上的回归问题类似于一个线性最小二乘问

题，因此有如下闭式解：
Ｃ∗

ｋ ＝ ＸｋＹＴ
ｋ （ＹｋＹＴ

ｋ ）
－１ （８）

　 　 最终可得到字典 Ｄ 中所有原子对应的投影矩

阵组成的集合 Ｐ ＝ Ｃ∗
ｋ{ } Ｋ

ｋ＝１。 在整个训练过程中我

们充分使用了所有的原始高低分辨率图像含有的

信息来学习回归函数，以提高后续图像重建的精

度。 值得一提的是：以上的整个训练过程，包括字

典的训练、特征空间的划分以及投影矩阵的求解我

们都可以在线下进行计算。
２．２　 重建阶段

通过式（５）和式（８）可以分别得到训练好的字

典 Ｄ ＝ ｄｋ{ } Ｋ
ｋ＝１及投影矩阵集 Ｐ ＝ Ｃ∗

ｋ{ } Ｋ
ｋ＝１。 在重建

过程中，利用字典原子 ｄｋ 和投影矩阵 Ｃ∗
ｋ 之间一一

对应的关系即可快速地重建出 ＨＲ 图像。
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对于输入的一幅 ＬＲ 测试图像 Ｙ，同训练阶段中

预处理过程一样，先将其进行 ｂｉｃｕｂｉｃ 插值得到 ＬＲ

图像 Ｙ
～
，然后将 Ｙ

～
进行分块得到图像块 ｓｉＬ，并提取对

应于图像块 ｓｉＬ 的 ＬＲ 特征 ｙｉ，ｉ ＝ １，２，…，Ｊ。 为了保

证训练和重建过程中整个框架的一致性，重建图像

时我们仍使用字典原子 ｄｋ 和 ＬＲ 特征 ｙｉ 之间的相

关性作为标签。 根据训练阶段存储好的字典 Ｄ，对
于每个 ｙｉ 按照式（６）寻找 Ｄ 中 Ｔ ｉ

ｋ 最大值对应的原

子 ｄｋ。 然后选择存储的投影矩阵集合 Ｐ 中 ｄｋ 对应

的投影矩阵 Ｃ∗
ｋ ，按式（９）即可重建出 ＨＲ 特征。

ｘｉ ＝ Ｃ∗
ｋ ｙｉ （９）

　 　 将 ＨＲ 特征 ｘｉ 添加到对应的 ＬＲ 图像块 ｓｉＬ 上，
就可以得到我们想要的 ＨＲ 图像块 ｓｉＨ：

ｓｉＨ ＝ ｘｉ ＋ ｓｉＬ （１０）
　 　 最终，通过将所有的图像块 ｓｉＨ 整合到一起，并
且平均每个图像块的重叠区域来得到我们重建的

ＨＲ 图像 Ｘ。
从整个重建的过程中可以看出，同基于稀疏表

示字典对的方法相比，我们提出的算法在重建图像

时省去了稀疏编码的部分，降低了计算的复杂度，
提高了图像 ＳＲ 重建的速度。
２．３　 本文算法的整体流程

我们将本文提出的算法称为快速线性回归算

法（ｆａｓｔ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＦＬＲ）。 重建算法的训练阶

段总结如下。
输入　 训练集中 ＨＲ 图像集 Ｘｈ ＝ ｛Ｘ１，Ｘ２，…，

Ｘｕ｝和 ＬＲ 图像集 Ｙｌ ＝｛Ｙ１，Ｙ２，…，Ｙｕ｝。
输出 　 训练字典 Ｄ ＝ ｄｋ{ } Ｋ

ｋ＝１， 投影矩阵集

Ｐ＝ Ｃ∗
ｋ{ } Ｋ

ｋ＝１。
１）对 Ｙｌ 中的每一幅 ＬＲ 图像 Ｙｍ 进行插值放

大，得到和 ＨＲ 图像一样像素大小的 ＬＲ 图像 Ｙｍ′。
２）通过式（２）得到含有高频信息的图像 Ｅｍ，并

对其进行分块作为提取的 ＨＲ 特征 ｘｉ
ｈ。

３）利用式（３）中的滤波器对图像 Ｙｍ′进行滤波提

取梯度特征 ｙ～ ｉ
ｌ，利用 ＰＣＡ 对 ｙ～ ｉ

ｌ 进行降维得到 ＬＲ 特

征 ｙｉ
ｌ，然后得到由一一对应的特征对｛ｙｉ

ｌ，ｘｉ
ｈ｝组成的

整个特征空间训练集 Ｉ＝｛ｙｉ
ｌ，ｘｉ

ｈ｝。
４）将 ＬＲ 特征 ｙｉ

ｌ{ } Ｎｓ
ｉ＝１作为训练字典的样本，利

用式（５）学习字典 Ｄ＝ ｄｋ{ } Ｋ
ｋ＝１。

５）将 Ｄ 中的每个原子 ｄｋ 作为聚类的中心，利
用式（６）对特征空间 Ｉ 进行划分，同时得到对应于

ｄｋ 的 ＬＲ 特征集 Ｙｋ ＝｛ｙｋ１
ｌ ，ｙｋ２

ｌ ，…，ｙｋＭ
ｌ ｝和 ＨＲ 特征集

Ｘｋ ＝｛ｘｋ１
ｈ ，ｘｋ２

ｈ ，…，ｘｋＭ
ｈ ｝组成的特征子空间。

６）分别在每个 ｄｋ 对应的特征子空间上利用式

（８）计算各自相应的投影矩阵 Ｃ∗
ｋ ，从而得到投影矩

阵集合 Ｐ＝ Ｃ∗
ｋ{ } Ｋ

ｋ＝１。
由于训练阶段的所有计算过程均可在线下进

行，这使得重建阶段更加高效。 整个算法的重建阶

段总结如下。
输入　 ＬＲ 测试图像 Ｙ，字典 Ｄ ＝ ｄｋ{ } Ｋ

ｋ＝１，投影

矩阵集 Ｐ＝ Ｃ∗
ｋ{ } Ｋ

ｋ＝１。
输出　 ＨＲ 重建图像 Ｘ。
１）对图像 Ｙ 进行 ｂｉｃｕｂｉｃ 插值放大得到 ＬＲ 图

像 Ｙ
～
。

２）对 Ｙ
～
进行分块得到图像块 ｓｉＬ，并提取对应于

图像块 ｓｉＬ 的 ＬＲ 特征 ｙｉ。
３）利用式（６）寻找 Ｄ 中和 ｙｉ 最邻近的原子 ｄｋ，

得到 Ｐ 中 ｄｋ 对应的投影矩阵 Ｃ∗
ｋ 。

４）通过式 （９） 重建出 ＨＲ 特征 ｘｉ，再利用式

（１０）得到 ＨＲ 图像块 ｓｉＨ。
５）将所有的图像块 ｓｉＨ 整合起来得到最终重建

的 ＨＲ 图像 Ｘ。

３　 实验结果与分析

实验编程环境为 ＭＡＴＬＡＢ ２０１４，计算机的配置

为 Ｉｎｔｅｒ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ５－４４６０ ＣＰＵ ＠ ３．２０ Ｈｚ，主
频为 ３．２０ ＧＨｚ，８ ＧＢ 内存，ｗｉｎｄｏｗｓ ７ 操作系统。

实验选用比较常用的两个标准自然图像测试

集，一个是来自参考文献［１６］中包含 ５ 幅图像的

Ｓｅｔ５ 测试集，另一个是来自参考文献［１４］中包含 １４
幅图像的 Ｓｅｔ１４ 测试集作为整个实验的测试图像

集。 同样，为了更好地体现与其他参考文献算法比

较的公平性，实验中我们使用 Ｙａｎｇ 等［１３］ 提出的算

法中的 ９１ 幅图像作为训练集图像，字典的大小同参

考文献［１１，１４］一样为１ ０２４ 列，对 ＬＲ 图像分别进

行 ２ 倍和 ３ 倍尺度的超分辨率重建。 由于人的视觉

感知系统对亮度的变化更加敏感，先将彩色图像转

换到 ＹＵＶ 颜色空间，然后仅对亮度信号 Ｙ 进行放大

重建，而其他信号通过简单的 ｂｉｃｕｂｉｃ 插值来放大。
整个实验中，我们对比了比较有代表性的基于邻域

嵌入和稀疏表示的算法，以及基于回归和快速重建

的算法。 除了主观的视觉评价外，本文采用峰值信

噪比（ＰＳＮＲ）以及图像重建的运行时间分别评价图

像的重建质量和重建速度。
由于篇幅有限，这里我们只展示 ２ 幅图像通过

不同方法进行 ３ 倍重建的视觉效果。 为了更好地观
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察图像重建的效果，我们对两幅图像的局部均进行

了放大处理。 其中，图 １ 是对来自于测试集 Ｓｅｔ １４
中像素大小为 ７６８×５１２ 的 Ｍｏｎａｒｃｈ 图像重建的结

果，图 ２ 是对来自于测试集 Ｓｅｔ ５ 中像素大小为２８８×
２８８ 的 Ｂｉｒｄ 图像重建的结果。 从图 １ 和图 ２ 中可以

看出，图（ｂ）ｂｉｃｕｂｉｃ 插值方法重建的图像过于平滑

并且存在振铃效应；图（ｃ）Ｙａｎｇ 等［１３］的方法在边缘

处有着锯齿效应； 图 （ ｄ） Ｚｅｙｄｅ 等［１４］ 与图 （ ｅ ）
ＡＮＲ［１１］的方法相差不多，基本可以保持图像的边缘

结构，但某些纹理等细节之处仍不是很好；从图（ ｆ）
可见本文的 ＦＬＲ 方法在重建纹理细节和消除伪边

缘与锯齿两方面均取得了不错的效果，重建的图像

更加清晰边缘更加锐利，在视觉效果上更接近于原

始的 ＨＲ 图像。
表 １ 定量地展示了不同算法在测试图像集

Ｓｅｔ ５和 Ｓｅｔ １４ 上针对不同放大因子的平均 ＰＳＮＲ
和运行时间。 相比于其他评价指标［１７］ ，ＰＳＮＲ 的

值可以更好地代表人的感知效果。 而运行时间的

快慢是体现算法能否很好地应用到实际中的重要

指标。 从表 １ 中最后一行的实验数据可以看出，

本文提出的快速线性回归算法（ ＦＬＲ）要明显好于

基于邻域嵌入和稀疏表示的算法以及其他方法。
其中，图像的重建质量为 ２９．１５ ｄＢ，重建时间仅为

０．９３ ｓ。 比 基 于 邻 域 嵌 入 的 算 法 （ＮＥ＋ＬＬＥ） ［１６］

ＰＳＮＲ 值高 ０．５５ ｄＢ，速度快 ４．２ 倍；比 Ｚｅｙｄｅ 等［１４］

ＰＳＮＲ 值高０．４８ ｄＢ，速度也要快 ２．４ 倍。 相比于单

独基于线性回归（ＳＦ） ［７］的方法，其实验结果来自于

参考文献［１８］，我们的 ＦＬＲ 算法平均 ＰＳＮＲ 要比其

高 ０．９５ ｄＢ，由于两种方法提取的特征不同，我们的

算法速度上要快 ２６．４ 倍之多。 和目前最快重建算

法之一的 ＡＮＲ［１１］ 相比，本文的方法运行时间与其

相差不多，但图像重建的 ＰＳＮＲ 要高０􀆰 ５０ ｄＢ。 另

外，同最近提出的卷积神经网（ ＳＲＣＮＮ） ［９］ 方法相

比，它的实验结果来自于参考文献 ［ １９］，我们的

ＦＬＲ 算法 ＰＳＮＲ 也要高０．１５ ｄＢ，速度提高 ５． ４ 倍。
值得一提的是， ＳＲＣＮＮ 需要通过 ＧＰＵ 训练大约

７２ ｈ，而本文的 ＦＬＲ 仅需要花费 ２４ ｍｉｎ 就可以完成

训练。 另外，我们的算法并没有进行优化，也没有

通过并行计算来加速，这一切都为以后在实际应用

中提供了极大的可能性。

图 １　 测试集 Ｓｅｔ １４ Ｍｏｎａｒｃｈ 图像放大 ３ 倍的不同方法超分辨结果对比

Ｆｉｇ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｍｏｎａｒｃｈ ｉｍａｇｅ ｆｒｏｍ Ｓｅｔ １４ ｗｉｔｈ ｕｐｓｃａｌｉｎｇ ×３ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ
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图 ２　 测试集 Ｓｅｔ ５ Ｂｉｒｄ 图像放大 ３ 倍的不同方法超分辨结果对比

Ｆｉｇ．２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｂｉｒｄ ｉｍａｇｅ ｆｒｏｍ Ｓｅｔ ５ ｗｉｔｈ ｕｐｓｃａｌｉｎｇ ×３ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ

表 １　 本文方法与其他方法超分辨重建图像效果对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｓｔａｔｅ⁃ｏｆ⁃ｔｈｅ⁃ａｒｔ ｍｅｔｈｏｄ

Ｄａｔａ ｓｅｔ
ＮＥ＋ＬＬＥ［１７］ Ｚｅｙｄｅ［１４］ ＳＦ［７］ ＡＮＲ［１１］ ＳＲＣＮＮ［９］ ＦＬＲ

ｆａｃｔｏｒ ＰＳＮＲ ／ Ｔｉｍｅ ＰＳＮＲ ／ Ｔｉｍｅ ＰＳＮＲ ／ Ｔｉｍｅ ＰＳＮＲ ／ Ｔｉｍｅ ＰＳＮＲ ／ Ｔｉｍｅ ＰＳＮＲ ／ Ｔｉｍｅ

Ｓｅｔ ５
ｘ２ ３５．７７ ／ ４．１９ ３５．７８ ／ ２．４０ ３５．６３ ／ ２０．４６ ３５．８３ ／ ０．７３ ３６．３４ ／ ３．００ ３６．５８ ／ ０．７６

ｘ３ ３１．８４ ／ １．９８ ３１．９０ ／ １．１３ ３１．２７ ／ １１．８９ ３１．９２ ／ ０．４５ ３２．３９３．００ ／ ３２．６０ ／ ０．４５

Ｓｅｔ １４
ｘ２ ３１．７６ ／ ８．８５ ３１．８１ ／ ４．９２ ３１．０４ ／ ３９．１１ ３１．８０ ／ １．５６ ３２．１８ ／ ４．９０ ３２．３０ ／ １．６７

ｘ３ ２８．６０ ／ ３．９１ ２８．６７ ／ ２．２７ ２８．２０ ／ ２４．５９ ２８．６５ ／ ０．９１ ２９．００ ／ ５．００ ２９．１５ ／ ０．９３

４　 结束语

针对传统基于稀疏编码超分辨率算法图像重

建速度慢以及重建效果不理想的问题，我们将稀疏

表示和回归的方法有效地结合在一起，提出了一种

快速的线性回归算法。 通过将字典原子作为聚类

中心，将字典原子和 ＬＲ 特征的相关性作为测量依

据，有效地将整个特征空间划分为多个子空间，同
时学习了一个简单并且有效的线性映射回归函数。
实验结果表明，该算法不仅实现了计算复杂度低，
运行时间快的目的，而且相比于大多数目前较好的

不同算法，图像的重建质量也有了明显的改善。
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