
2008年 3月
March 2008

      
                      

 —193—

                 

计  算  机  工  程
Computer Engineering

第 34卷  第 5期 
Vol.34    No.5 

           ·人工智能及识别技术· 文章编号：1000—3428(2008)05—0193—03 文献标识码：A   中图分类号：TP391.41

基于学习的超分辨率技术
郑丽贤，何小海，吴  炜，杨晓敏，陈  默 

（四川大学电子信息学院图像信息研究所，成都 610064） 

摘  要：基于学习的超分辨率算法使用一个图像训练集来产生一个学习模型，运用该模型为输入的低分辨率图像创建更多的高频信息，获
得比基于重建算法更好的结果。该文介绍了基于学习的超分辨率技术的相关工作、理论基础和主要算法，提出基于学习的超分辨率算法中
仍需解决的关键问题，展望其在未来的研究发展方向。 
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Learning-based Super-resolution Technique 
ZHENG Li-xian, HE Xiao-hai, WU Wei, YANG Xiao-min, CHEN Mo 

(Image Information Institute, College of Electronics and Information Engineering, Sichuan University, Chengdu 610064) 

【Abstract】Learning-based super-resolution technique predicts the high-resolution images from the input low-resolution ones, through learning
from a training set which consists of a large number of other high-resolution images. And the results are better than the reconstruction based
super-resolution algorithms. The related work, theory and algorithms of learning-based super-resolution are illustrated. The crucial problems which
need to be resolved in further work are proposed. Directions of future research are pointed. 
【Key words】super-resolution; Markov random field; image pyramid 

目前的图像超分辨率技术主要分为两类：基于重建的超
分辨率技术和基于学习的超分辨率技术。基于重建的方法是
指所有的可用信息都从输入数据中得到，没有任何附加的背
景知识，整个解决过程相当于一个信息提取和信息融合的问
题，最典型的方法是凸集投影法[1]和最大后验概率估计法[2]。
由于图像含义未知，因此所有信息只能全部从输入的图像序
列中获得。随着分辨率放大系数的增加，需要提供的输入图
像样本数量急剧增加，直到达到放大系数的上限后，无论增
加多少输入图像样本，都无法再改善重建效果。针对重建算
法的局限性，基于学习的超分辨率技术作为一个前沿的研究
领域应运而生。它已知图像含义，从大量的训练样本集中获
取先验知识作为超分辨率的依据。训练样本都是与输入图像
包含同类信息的图像，以输入图像为依据，用学习过程中获
得的知识对输入图像中的信息进行补充。基于学习的方法充
分利用了图像本身的先验知识，在不增加输入图像样本数量
的情况下，仍能产生新的高频细节，获得比基于重建的算法
更好的复原结果，并能够较好地运用于人脸和文字等图像的
复原。 

1  相关工作 
基于学习的超分辨率技术最早是由卡耐基—梅隆实验室

的Baker S[3]在 2000年提出的。他们提出一种基于识别先验知
识的方法，通过算法去学习训练指定类别，将得到的先验知
识用于超分辨率。随后，多伦多大学的Hertzmann A[4]等提出
了基于多尺度自动回归的图像类比算法。麻省理工学院的
Freeman W T[5]等提出了一个基于例子的方法，利用马尔可夫
网络来学习训练库中与低分辨率图像不同区域相对应的高分
辨率图像的细节，再用学习得到的关系来预测输入低分辨率
图像的细节信息。Christopher M[6]等利用一个图像块数据库
来获取自然图像的空间中频段和高频段之间的关系，并用已

被增强的超分辨率图像的一部分作为当前图像增强的训练
集，从而添加了附加的高频信息。 

如上几种算法面向一般图像，针对人脸图像，Baker S[7]提
出“人脸幻想”(face hallucination)思想，选择人脸图像高斯
金字塔的水平与垂直方向的导数以及拉普拉斯金字塔，作为
人脸图像的特征空间。通过离线学习得到映射，该映射反映
了原图在不同分辨率下的图像灰度对应关系，以此作为基于
识别的先验信息，但得到的人脸图像在有些部位仍存在较大
的噪声。清华大学的Liu[8]等给出一个全局参数模型与局部非
参数模型相结合的方法，对“幻觉脸方法”做了改进。香港
中文大学的Wang[9]等对一系列低分辨率图像和对应高分辨
率图像进行主成分分析获得人脸形状和纹理模型，求得待重
建图像对应的模型系数，从而利用这些系数及模型重建人脸
图像。浙江大学的Su[10]等提出一种基于多尺度和多方向特征
的人脸超分辨率算法，采用可操纵金字塔学习人脸图像中的
低层次局部特征的空间分布，并结合塔状父结构和局部最优
匹配算法来预测最佳先验模型。 

2  基于学习的超分辨率理论基础 
设IH为高分辨率图像(HR)，IL为低分辨率图像(LR)，超分

辨率复原需要解决的问题是在已知IL的条件下，求出最优的
IH，最常用方法是最大后验概率法（MAP）。据贝叶斯估计理
论，IH的概率，即后验概率由式(1)生成： 
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其中，P(IH)和 ( )LP I 分别为HR和LR的先验概率； ( / )L HP I I 为
给定HR图像时，观测LR图像的条件概率。为了求得最优的
高分辨率图像 HI ，必须找到使后验概率 ( / )H LP I I 取得最大
值的IH。因为IL已知，所以P(IL)是常数。 
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H H

I P I I P I I P I
I I

= =
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预测 HI 的 3个步骤如下： 
(1)建立先验模型，求取P(IH)； 
(2)建立观测模型，求取 ( / )L HP I I ； 
(3)将先验模型和观测模型集成到 MAP框架中,求得最优

的高分辨图像 HI 。 

3  基于学习的超分辨率主要研究方法 
3.1  基于学习的超分辨率复原框架 

基于学习的超分辨率复原是使用一个图像训练集来产生
学习模型，并运用这个模型创建图像的高频细节。复原框架
如图 1所示。具体步骤为：(1)将高分辨率图像按照退化模型
进行恶化，产生一个图像训练集。(2)根据高低分辨率块的对
应关系，通过一定算法进行训练学习，获取先验知识，建立
学习模型。(3)以输入的低分辨率块为依据，在建立好的学习
模型中搜索最匹配的高分辨率块，最终复原出最优的超分辨
率图像。 
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图 1  基于学习的超分辨率复原框架 

3.2  学习模型的设计 
如何获取先验知识，即学习模型的设计是基于学习的超

分辨率技术的核心问题，下面分别对目前主要采用的学习模
型进行介绍。 
3.2.1  马尔可夫随机场模型 

马尔可夫随机场模型提供了关于图像的一种统计描述，
着眼考虑每个像素关于它的一组邻近像素的条件分布，能够
有效地描述图像的局部统计特征，因此，可以使用马尔可夫
随机场来建立图像的先验模型。马尔可夫网络模型如图 2 所  
示[5]，提供了一个贝叶斯框架，允许对图像进行最大后验概
率(MAP)估计。 
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图 2  马尔可夫网络模型 

在图 2 中，y代表观测的低分辨率图像数据；x为待估计
的高分辨率图像数据； ( , )i i jx yφ 是对变量xi的观测函数；

( , )ij i jx xψ 是xi和相邻的变量xj之间的相关函数。把观测图像
和训练库的图像都分成小的色块，每一个色块对应马尔可夫
网络上的一个节点。 

文献[5]利用参数化马尔可夫网络对高低分辨率图像建
模，从大量的例子中学习并获得网络参数，然后利用贝叶斯
信任传播机制，为所要处理的图像找到一个后验概率的局部
最大值，即为从观测图像中获得相应的高分辨率图像而进行
MAP 估计，从而得到合成的超分辨率图像。文献[11]将马尔
可夫随机场的学习模型应用到了彩色图像的超分辨率复原
中，并取得了良好的效果。 
3.2.2  图像金字塔模型 

使用图像金字塔来表示图像的空间尺度信息，常用的有
高斯金字塔和拉普拉斯金字塔 [12]。设原图像为 (m≤
M, n≤N)，M, N为图像的行、列数，原图 为高斯金字塔的
最底层，则第l层高斯金字塔由式(3)生成： 
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其中， 是一个窗口函数，近似为高斯低通滤波器。可
见一幅图像的高斯金字塔是对下一层进行低通滤波然后作隔
行和隔列的降采样而生成的。这一系列上一级比下一级缩小
4 倍的图像从低到高排列就形成了所谓图像的高斯金字塔，
如图 3 所示。超分辨率复原的目标就是要估计出金字塔的最
底层G

( , )w m n

0。 
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(a)高分辨率图像的高斯金字塔 
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(b)低分辨率图像的高斯金字塔 

图 3  高斯金字塔 

拉普拉斯金字塔是高斯金字塔与其上一层通过插值扩大
的差值图像，反映的是高斯金字塔两级间的信息差，实际上
就是图像的细节部分。完整的拉普拉斯金字塔定义由式(4)生
成，图 4显示了高斯金字塔和拉普拉斯金字塔的区别。 
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使用图像金字塔表示人脸图像的空间尺度信息，建立一
个涵盖较多的人脸图像特征的人脸训练库，然后通过学习训
练库中大量高分辨人脸图像的低层次局部特征得到人脸图像
的先验概率。对输入图像的任一像素，找出训练库中每一张
图像在金字塔上与其对应的像素，及其相邻局部区域。如果
训练库中包含有与输入图像的局部特征比较相似的高分辨率
图像的局部特征 ,那么超分辨率结果图像的局部特征就会学
习训练库中这个高分辨率图像的对应特征。图像金字塔算法
如图 5所示。 
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(a)原图 (b)高斯金字塔

(c)拉普拉斯金字塔  
图 4  高斯金字塔和拉普拉斯金字塔的区别 
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图 5  图像金字塔算法 

3.2.3  其他模型 
除了以上两种典型学习模型外，还可以采用主成分分析

(PCA)模型和神经网络模型等。 
采用 PCA模型进行学习复原的框图如图 6所示。文献[8]

中提出了一种 2步人脸图像分辨率增强算法：第 1步利用 PCA
模型和最大后验概率方法计算整体图像；第 2 步利用马尔可
夫网络对真实高分辨率图像与整体图像之间的残差图像建
模，并利用图像块采样的方法进行匹配计算。得到的结果是
第 1步得到的整体图像与第 2步得到的残差图像之和。 
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图 6  采用 PCA模型进行学习复原的框图 

神经网络模型：高低分辨率图像之间有一定的对应关系，
因此先验知识可以通过神经网络按照一定的学习规则训练得
到。首先对高分辨率图像集做退化处理产生训练集，接着利
用高低分辨率图像间的对应关系，通过神经网络进行训练学
习，然后根据输入的低分辨率块搜索最匹配的高分辨率块。
相比于概率统计方法，利用神经网络模型的学习速度要快得
多，但训练后网络性能的好坏却受到多方面因素影响。 

4  结束语 
目前有关基于学习的图像超分辨率技术的研究尚处于理

论探索阶段，远远没有达到实用阶段。未来研究方向主要集
中在以下几方面：(1)建立更有效的学习模型，以提供更完备
的先验知识；(2)完善学习算法和搜索算法，提高学习训练速

度和匹配速度，减小运算量；(3)考虑在彩色图像和三维图像
的超分辨率复原研究。 

基于学习的超分辨率技术虽起步较晚，但能弥补重建算
法的很多不足，在许多领域都有着广泛的应用前景，例如：
(1)证件识别，如身份证、驾照、护照等证件上的人脸复原等；    
(2)公安刑事侦察，提高事发现场、涉案嫌疑人员的照片质量；
(3)海关、机场等部门的监控系统；(4)生物医学领域中生物组
织连续切片图像的三维重建和三维显示工作等。随着各应用
领域的发展，相关理论和技术的不断提高，必将推动基于学
习的超分辨率技术的进一步发展。 
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