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基于多尺度结构自相似性的单幅图像超分辨率算法

潘宗序 1 禹 晶 1 胡少兴 2 孙卫东 1

摘 要 多尺度结构自相似性是指同一幅图像中存在相同尺度或不同尺度的相似结构, 这种多尺度图像结构自相似性广泛存

在于遥感图像中. 本文提出了一种基于多尺度结构自相似性的单幅图像超分辨率 (Super resolution, SR) 算法, 该算法结合了

压缩感知框架与图像结构自相似性, 利用非局部方法和基于图像金字塔的 K-SVD 字典学习方法, 将蕴含在相同尺度和不同尺

度相似图像块中的附加信息在压缩感知的框架下加入到重构图像中. 本文算法的优势在于, 它仅借助于单幅低分辨率图像自

身所蕴含的信息, 实现了空间分辨率的提升. 实验表明, 与 CSSS 算法和 ASDSAR 算法相比, 本文算法更有效地提升了遥感

图像的空间分辨率.
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Single Image Super Resolution Based on Multi-scale Structural Self-similarity

PAN Zong-Xu1 YU Jing1 HU Shao-Xing2 SUN Wei-Dong1

Abstract Multi-scale structural self-similarity refers to those similar structures either within the same scale or across

different scales coming from the same image, which widely occur in remote sensing images. In this paper, we propose

a single image super resolution (SR) method based on multi-scale structural self-similarity, which combines compressive

sensing framework and structural self-similarity. In our method, the nonlocal and the pyramid-based K-SVD methods

are used to add the extra information hidden in multi-scale structural self-similarity into the reconstructed image in the

compressive sensing framework. The advantage of our method is that it only uses a single low-resolution image to promote

spatial resolution by fully exploiting the extra information hidden in the image itself. Experimental results demonstrate

that our method can improve spatial resolution more effectively compared with the CSSS and the ASDSAR methods.
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在众多领域中, 高分辨率图像的获取具有重要
意义. 对于遥感图像, 高分辨率图像有利于图像中目
标的检测、识别以及进一步处理, 然而成像平台和成
像设备的制造工艺、成本等因素制约了遥感图像的

空间分辨率. 图像超分辨率 (Super resolution, SR)
方法是利用信号处理方法提升图像空间分辨率的一
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项技术. SR 方法将低分辨率成像设备获取图像的过
程看作是由高分辨率图像到低分辨率图像的降质过

程, 并利用单幅或多幅低分辨率图像重构高分辨率
图像. SR 方法的关键是在图像重构过程中加入一定
的附加信息来弥补降质过程中损失的细节信息. 根
据所获取的图像数量, 可将 SR 方法分为多幅图像
SR 方法和单幅图像 SR 方法. 多幅图像 SR 方法
利用多幅低分辨率图像所提供的互补信息重构高分

辨率图像, 而单幅图像 SR 方法利用学习获取的附
加信息重构高分辨率图像. 在遥感领域, 由于同一时
相、同一区域多幅遥感图像的获取十分困难, 因此单
幅图像 SR 方法更具实用性.
目前广泛认可的单幅图像 SR 方法包括基于正

则化约束的 SR 方法和基于结构自相似性 (Struc-
tural self-similarity) 的 SR 方法. 基于正则化约束
的 SR 方法将附加信息作为正则化约束项加入到
图像重构过程中, 将图像重构问题转换为寻求满足
特定限制条件解的最优化问题. 基于全变分 (Total
variation, TV)模型的SR方法将图像梯度的范数作
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为正则化约束项[1−2]. 自然图像在某种字典下具有
稀疏性, 可以将这种稀疏性作为正则化约束项, 并在
压缩感知 (Compressive sensing) 框架下加入到图
像重构过程中. 随着压缩感知技术的不断发展, 相继
提出了多种基于压缩感知的 SR 方法[3−5]. 基于压
缩感知的 SR 方法的关键是如何选取用于表示图像
的字典, 使得图像块在字典下具有稀疏表示形式. 文
献 [3] 利用自然图像在小波基下具有稀疏性这一特
点将小波基作为字典, 但由于在该方法中字典是固
定的, 因而缺乏自适应性, 这也制约了这种方法的性
能. 文献 [4−5] 利用由大量高分辨率图像组成的图
像库作为训练样本来构建字典, 这种方法在重构过
程中能够获得很多附加信息, 但无法保证这些附加
信息的准确性和可靠性. 因此, 尽管这种方法获得的
重构图像具有好的视觉效果, 然而均方误差较大. 在
这种全局字典的构建过程中, 为了使各种不同类型
的图像块在字典下均能具有稀疏表示, 必须利用大
量的样本进行字典学习, 这使得字典的学习效率降
低; 另外, 当用于字典学习的样本不能提供与待处理
低分辨率图像相似的准确信息时, 这种方法的图像
重构效果难以保证. 造成这种问题的根本原因在于
不存在能够稀疏表示所有图像块的全局字典, SR 方
法需要的是准确而不是大量不准确的附加信息, 从
这一点上来讲, 尽管使用图像库可以利用大量的图
像作为字典学习的样本, 然而这里的 “多” 并不一定
代表 “好”.

基于结构自相似性的 SR 方法利用了图像广泛
具有的结构自相似性, 并将这种结构自相似性作为
图像重构过程中的附加信息[6−9]. 近年来相继出现
了一些利用非局部 (Nonlocal, NL) 自相似结构的
SR 方法[6−7], 这种方法的基本思路是在整幅图像中
搜索相同尺度的相似图像块, 利用这些相似图像块
所提供的互补信息重构高分辨率图像. 由于图像自
身中相同尺度相似图像块所提供的附加信息具有一

定的局限性, 因而制约了这种方法图像重构效果的
进一步提升. 文献 [8] 构建与图像高、低频子图所对
应的高、低频码本, 并通过高频码本所提供的附加信
息实现图像重构, 这种方法实际上是利用了图像自
身不同尺度相似图像块所提供的附加信息. 文献 [9]
将相同尺度和不同尺度相似图像块所提供的附加信

息均加入到图像重构过程中, 利用相同尺度相似图
像块就如同利用多幅低分辨率图像, 而不同尺度相
似图像块又提供了不同分辨率图像块间的对应关系.
文献 [8−9] 在整幅图像中搜索具有相似结构的图像
块, 因此存在运算复杂度较高的问题.
文献 [10] 将基于压缩感知的 SR 方法与基于

结构自相似性的 SR 方法结合起来实现图像分辨
率的提升, 提出了自适应字典选取与正则化算法
(Adaptive sparse domain selection and adaptive

regularization method, ASDSAR), ASDSAR算法
对图像库中的样本进行聚类, 并对每一类分别训练
字典, 将 NL 方法作为正则化约束项加入到图像重
构过程中, 但这种算法没有考虑不同尺度相似图像
块所提供的附加信息. 在文献 [11] 中, 我们提出了
一种结合压缩感知框架和结构自相似性的单幅图像

超分辨率算法 (Compressive sensing and structural
self-similarity based method, CSSS). CSSS算法利
用图像结构自相似性所提供的附加信息, 通过压缩
感知框架实现图像重构, 并在图像重构过程中仅使
用了待处理低分辨率图像的插值图像作为 K-SVD
字典学习的样本, 而没有采用其他任何高分辨率图
像. 本文在对 CSSS 算法补充和完善的基础上, 提
出了一种基于多尺度结构自相似性的单幅图像超分

辨率算法. CSSS 算法仅利用了相同尺度的相似图
像块, 而没有利用不同尺度的相似图像块, 本文算
法则结合相同尺度和不同尺度的相似图像块, 利用
非局部方法和基于图像金字塔的 K-SVD 字典学习
方法, 将蕴含在相同尺度和不同尺度相似图像块中
的附加信息在压缩感知的框架下加入到重构图像中.
此外, CSSS 算法采用了正交匹配追踪 (Orthogonal
matching pursuit, OMP) 方法构建稀疏表示系数,
但 OMP 方法固有的局限性使得算法在 K-SVD 字
典学习时必须严格限制图像块的稀疏性, 从而降低
了字典学习的精度, 本文算法则利用迭代收缩算法
(Iterative shrinkage algorithm)[12] 取代OMP方法
构建稀疏表示系数, 从而克服了这一问题.
本文后续结构组织如下, 第 1 节介绍图像的稀

疏表示与基于压缩感知的 SR 方法数学模型, 第 2
节阐述本文如何将蕴含在图像结构自相似性中的附

加信息加入到重构图像中, 第 3 节通过实验验证本
文算法的有效性, 第 4 节为全文的结论.

1 图像的稀疏表示与基于压缩感知的 SR方

法数学模型

设
√

n×√n大小的图像块组成向量xxx, xxx ∈ Rn,
若存在矩阵 Ψ 以及向量 ααα 使得

xxx = Ψααα, ‖ααα‖0 = k ¿ n (1)

则称向量 xxx 在Ψ 下具有稀疏性, 其中, Ψ ∈ Rn×t 称

为字典, 字典 Ψ 中的每一列称为字典中的一个元素;
ααα ∈ Rt 为稀疏表示系数且满足 ‖ααα‖0 = k ¿ n, 这
里 ‖ααα‖0 表示 ααα 中非零元的个数. 图像块所对应的
向量通常在某种字典下具有稀疏性, 即图像块可以
表示为字典中少数几个元素的线性组合. 通常通过
学习的方式来构建字典, 学习中用于构建字典的向
量称为样本. K-SVD 字典学习方法[13] 是一种有效

的字典构建方法, 这种方法通过对样本的学习构建
字典, 设样本 xxxi, i = 1, 2, · · · , p 组成样本矩阵 Xs
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= [xxx1, · · · , xxxp], A = [ααα1, · · · ,αααp] 为稀疏表示矩阵,
αααi 为 xxxi 对应的稀疏表示系数. K-SVD 字典学习方
法在 Ψ 与 A 均未知的情况下通过求解如下的优化

问题构建字典 Ψ:

min
Ψ,A

{
‖Xs −ΨA‖2

F

}
s.t. ∀ i, ‖αααi‖0 ≤ T (2)

其中, T 为控制表示系数稀疏程度的常数.
设XXX ∈ RN 表示高分辨率图像组成的向量, YYY

∈ RM 表示低分辨率图像组成的向量, X̂XX ∈ RN 表

示重构图像组成的向量, 则高分辨率图像与低分辨
率图像之间的关系可以表示为

YYY = DHXXX + vvv (3)

式中, D 表示降采样矩阵, H 表示模糊矩阵, vvv 为加

性噪声. 式 (3) 所示的观测模型说明低分辨率图像
YYY 是由高分辨率图像XXX 经过模糊、降采样以及加入

噪声等过程获取的, 而 SR 方法要解决的问题则是
如何由 YYY 重构XXX, 即求解如下的最小二乘问题:

X̂XX = arg min
XXX
‖YYY −DHXXX‖2

2 (4)

由于式 (4) 的解不惟一, 为了获得惟一解或最优解,
需要在式 (4)的目标函数中添加约束项.为了将图像
的稀疏性作为约束项加入式 (4) 所示的 SR 模型中,
通常需要将图像进行分块, 图像块之间可以重叠. 设
xxxi ∈ Rn 表示高分辨率图像块组成的向量, x̂xxi ∈ Rn

表示重构图像块组成的向量, 则图像块与图像之间
的关系可以表示为 xxxi = RiXXX, i = 1, 2, · · · , p, 其中
Ri ∈ Rn×N 为抽取矩阵, 其作用是将图像块从图像
中抽取出来. 重构图像块的稀疏表示为 x̂xxi = Ψαααi, i

= 1, 2, · · · , p, 其中, Ψ 为字典, αααi 为稀疏表示系数.
重构图像 X̂XX 可以通过对所有的重构图像块 x̂xxi 进行

平均处理获得[14], 为了便于书写, 引入运算符 “◦”,
则有:

X̂XX = Ψ ◦ααα =

(
p∑

i=1

RT
i Ri

)−1 p∑
i=1

(
RT

i Ψαααi

)
(5)

将式 (5) 代入式 (4), 并加入对稀疏表示系数的稀疏
性约束, 基于压缩感知的 SR 方法的数学模型则可
表示为

α̂αα = arg min
ααα

{
‖YYY −DHΨ ◦ααα‖2

2 + λ ‖ααα‖0

}
(6)

式中, 第 1 项表示观测模型对重构图像的约束, 第 2
项表示图像稀疏性对重构图像的约束. 式 (6) 中最
小化 `0 范数的优化问题是一个 NP 难问题, 通常需
要使用追踪算法求解. 当向量稀疏时, `1 范数可以

代替 `0 范数, 且 `1 范数最小化问题是一个凸优化问

题, 因此通常将最小化 `1 范数的优化问题用于基于

压缩感知的 SR 方法的数学模型中, 此时式 (6) 转换

为如下的凸优化问题:

α̂αα = arg min
ααα

{
‖YYY −DHΨ ◦ααα‖2

2 +
p∑

i=1

t∑
j=1

λ|αi,j|
}

(7)
通过求解式 (7) 可以得到图像的稀疏表示系数ααα, 再
将 ααα 带入式 (5) 即可得到重构图像 X̂XX.

2 基于多尺度结构自相似性的 SR方法

2.1 图像多尺度结构自相似性

图像的多尺度结构自相似性是指在同一幅图像

中存在相同尺度或不同尺度的相似结构, 其具体表
现为图像中相同尺度和不同尺度的相似图像块. 图
1给出了两幅具有显在结构自相似性的图像例子, 图
中存在大量结构相似的车辆, 位于左图同一行中的
车辆具有相同尺度的相似结构, 而位于不同行中的
车辆具有不同尺度的相似结构. 这种多尺度结构自
相似性在遥感图像中是非常常见的, 它们通常以显
在或潜在的形式普遍存在于道路、房屋以及自然景

观中, 并为实现空间分辨率提升提供了必要的附加
信息.

图 1 具有显在多尺度结构自相似的图像例子

Fig. 1 Typical images with explicit multi-scale structural

self-similarity

利用相同尺度相似图像块如同利用多幅低分辨

率图像, 图 2 直观说明了利用相同尺度相似图像块
的 SR 方法原理. 在图 2 (a) 中, 多幅图像 SR 方法
利用多幅低分辨率图像中具有亚像素位移的图像块

实现图像重构. 图 2 (b) 显示了在单幅低分辨率图
像中存在着诸多相同尺度的相似图像块, 利用这些
相似图像块进行图像重构就如同利用多幅低分辨率

图像中具有亚像素位移的图像块进行图像重构一样.
从这个意义上来讲, 图 2 (a) 与图 2 (b) 在实现原理
上是一致的, 当图像中存在相同尺度相似图像块时
两者是近似等价的, 不同之处在于图 2 (b) 仅利用了
单幅低分辨率图像.
不同尺度相似图像块提供了高、低分辨率图像

之间的对应关系, 图 3 直观说明了利用不同尺度相
似图像块的 SR 方法原理. 在图 3 (a) 中, HR 表示
高分辨率图像, LR 表示与之对应的低分辨率图像,
HR 图像尺寸为 LR 图像的 s 倍. 设 ΩHR

1 和 ΩHR
2 为

HR 图像中具有不同尺度的相似图像块, 且 ΩHR
2 尺
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图 2 利用相同尺度相似图像块的 SR 方法原理

Fig. 2 Principle of applying similar image patches of the same scale to SR reconstruction

图 3 利用不同尺度相似图像块的 SR 方法原理

Fig. 3 Principle of applying similar image patches across different scales to SR reconstruction

寸为 ΩHR
1 的 s 倍, 它们在 LR 图像中对应的图像块

分别为 ΩLR
1 和 ΩLR

2 . 此时, 低分辨率图像中的 ΩLR
1

和 ΩLR
2 就构成了一对不同尺度的相似图像块. 由于

HR 图像和 LR 图像之间的缩放系数与 ΩHR
2 和 ΩHR

1

之间的缩放系数相同, ΩHR
1 与 ΩLR

2 完全相同, 因此
在对 LR 图像中的 ΩLR

1 进行重构时, ΩLR
2 就能提供

准确的附加信息. 虽然这是一个极为理想的情况, 但
是说明了图像中不同尺度相似图像块可以提供图像

重构所需要的附加信息. 当对图像进行金字塔分解
时, 多级金字塔结构可以提供不同尺度和相同尺度
的相似图像块. 图 3 (b) 直观地说明了不同尺度相似
图像块在图像金字塔中的体现, 其中第 0 层 I0 表示

低分辨率图像, 第K 层 IK 表示高分辨率图像. 在实
际应用中, 低分辨率图像下层的图像可以通过降采
样获得, 而低分辨率图像上层的图像可以通过插值
方法获得.

2.2 图像结构自相似性附加信息的获取

相似图像块分为相同尺度和不同尺度相似图像

块两类, 本文通过 NL 方法将蕴含在相同尺度相似
图像块中的附加信息加入到重构图像中, 通过基于
图像金字塔的 K-SVD 字典学习方法同时将蕴含在
相同尺度和不同尺度相似图像块中的附加信息加入

到重构图像中.

NL 方法通过迭代的方式将蕴含在相同尺度相
似图像块中的附加信息以正则化约束项的形式加入

到 SR 的数学模型中. 在 NL 方法中, 首先产生一幅
初始重构图像, 本文中将低分辨率图像的插值图像
作为初始重构图像, 然后通过迭代逐次更新重构图
像. 对于当前重构图像块 x̂xxi, 在当前重构图像 X̂XX 中

遍历搜索与 x̂xxi 相似的图像块. 计算搜索图像块 x̂xxl
i

与当前重构图像块 x̂xxi 之间的差异 el
i =

∥∥x̂xxi − x̂̂x̂xl
i

∥∥2

2
,

取 L 个与 x̂xxi 最为相近的图像块 x̂xxl
i, l = 1, 2, · · · , L,

作为 xxxi 的相同尺度相似图像块. 由于在整幅图像中
遍历搜索会消耗大量的运算时间, 实际只取 x̂xxi 的较

大邻域即可. 对于遥感图像而言, 相同尺度相似图像
块普遍出现在临近的范围内, 比如分段的道路、临近
的建筑物和成片的自然景物等, 因此这种限制搜索
范围的方法是行之有效的.

设 χi 和 χl
i 分别为图像块 xxxi 和 xxxl

i 中心像素

的灰度值, 用 χl
i, l = 1, 2, · · · , L 的线性表示对

χi 进行估计, 即 χ̂i =
∑L

l=1 ωl
iχ

l
i, 则

∑
χi∈XXX ‖χi −∑L

l=1 ωl
iχ

l
i‖2

2 应该较小
[10], 其中, ωl

i = exp(−el
i/h)/∑L

l=1 exp(−el
i/h) 为权重, h 为控制常数. 令 ωωωi

表示 ωl
i, l = 1, 2, · · · , L 所组成的向量, χχχi 表示
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χl
i, l = 1, 2, · · · , L 所组成的向量, 上式可写成∑

χi∈XXX ‖χi − ωωωT
i χχχi‖2

2, 将该式作为约束项加入到
式 (7) 中, 则有:

α̂αα = arg min
ααα

{
‖YYY −DHΨ ◦ααα‖2

2 +
p∑

i=1

t∑
j=1

λ|αi,j|+ η
∑

χi∈XXX

∥∥χi −ωωωT
i χχχi

∥∥2

2

}
(8)

其中, 参数 η 控制约束项
∑

χi∈XXX ‖χi −ωωωT
i χχχi‖2

2 在代

价函数中的权重. 式 (8) 可以用矩阵形式表示为

α̂αα = arg min
ααα

{
‖YYY −DHΨ ◦ααα‖2

2 +
p∑

i=1

t∑
j=1

λ|αi,j|+ η ‖(I −B)Ψ ◦ααα‖2

2

}
(9)

其中, I 为单位矩阵, B 为权值矩阵, 满足:

B (i, l) =

{
ωl

i, 若 χl
i 是 χχχi 中的一个元素

0 , 否则

式 (9) 即为通过 NL 方法将蕴含在相同尺度相似图
像块中的附加信息加入到重构图像的 SR 数学模型.

图像金字塔是将低分辨率图像进行不同尺度的

缩放, 从而得到一系列具有不同分辨率的图像. 利用
图像金字塔的 K-SVD 字典学习方法可以将蕴含在
相同尺度和不同尺度相似图像块中的附加信息加入

到重构图像中. 考虑式 (9) 所示的 SR 数学模型, 由
于在图像金字塔中体现了相同尺度和不同尺度相似

图像块, 本文将利用图像金子塔作为样本进行字典
学习, 从而建立 SR 数学模型中的字典 Ψ. 与利用
图像库的 SR 方法相比, 本文用于字典学习的样本
取自于待处理低分辨率图像自身的图像金字塔, 这
种样本选取方法充分利用了图像自身所蕴含的信息,
从而解决了采用图像库而带来的问题. 对于字典学
习样本的选取, CSSS 算法采用了图像金字塔的第
K 层, 即低分辨率图像的插值图像, 这实际上是仅
利用了相同尺度相似图像块所提供的附加信息, 因
此属于本文算法的一种特殊情况. 与 CSSS 算法的
不同之处在于, 本文利用 NL 方法获取相同尺度相
似图像块所蕴含的附加信息, 与此同时借助图像金
字塔将不同尺度相似图像块所蕴含的附加信息也加

入到图像重构过程中.

2.3 本文算法的整体流程

将式 (9) 中的第 1 项与第 3 项合并, 则式 (9) 所
示的 SR 数学模型可简化表示为如下形式:

α̂αα = arg min
ααα

{∥∥∥ỸYY −KΨ ◦ααα
∥∥∥

2

2
+

p∑
i=1

t∑
j=1

λ|αi,j|
}

(10)

式中,

ỸYY =

[
YYY

000

]
, K =

[
DH

η (I −B)

]

本文利用迭代收缩算法 (Iterative shrinkage
algorithm)[12] 求解式 (10) 所示的凸优化问题. 本
文算法的基本流程描述如下:
步骤 1. 设置图像的初始估计 X̂XX

(0)
、迭代中止

误差 ε 以及最大迭代次数Kmax;
步骤 2. 根据图像的降质过程确定降采样矩阵

D 和模糊矩阵 H;
步骤 3. 建立图像金子塔并将其作为K-SVD字

典学习方法的样本, 通过字典学习构建字典 Ψ;
步骤 4. 通过搜索图像中相同尺度的相似图像

块, 获得 NL 方法中的权值矩阵 B;
步骤 5. 更新图像的当前估计:

X̂XX
(k+ 1

2) = X̂XX
(k)

+ KT
(
ỸYY −KX̂XX

(k)
)

= X̂XX
(k)

+
(
(DH)T YYY − UX̂XX

(k) − V X̂XX
(k)

)
(11)

其中,

U = (DH)T DH, V = η2 (I −B)T (I −B)

步骤 6. 更新稀疏表示系数:

ααα
(k+ 1

2)
i = ΨTRiX̂XX

(k+ 1
2)

, i = 1, 2, · · · , p (12)

ααα
(k+1)
i = soft

(
ααα

(k+ 1
2)

i , τ

)
(13)

其中, p 为图像块的个数, soft (x, τ) 为阈值 τ 的软

阈值函数,

soft (x, τ) = sgn (x)max (|x| − τ, 0) (14)

其中, sgn (x) 表示符号函数;

步骤 7. 更新图像的当前估计 X̂XX
(k+1)

= Ψ ◦
ααα(k+1);

步骤 8. 重复步骤 4∼ 7, 进行下一次迭代, 直至
连续两次的迭代结果满足 ‖X̂XX(k) − X̂XX

(k−1)‖2
2/p ≤ ε

或 k ≥ Kmax 迭代终止.

3 实验结果与分析

本节将通过两组实验从定性评价和定量分析两

个方面来验证本文算法的有效性, 第 1 组实验在无
高分辨率参考图像的条件下, 对图像中具有显在结
构自相似性时本文算法的重构效果进行定量评价;
第 2 组实验利用全参考和无参考图像质量评价方法,
对本文算法应用于具有潜在结构自相似性的图像

上的重构效果进行定量评价. 本文采用两种方案选
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取 K-SVD 字典学习所用样本: 一种是仅使用低分
辨率图像的插值图像, 称之为基于单尺度结构自相
似性的单幅图像超分辨率 (Single-scale structural
self-similarity, sSSIM) 算法. 与 CSSS 算法相比,
sSSIM 算法将 NL 方法加入到了 CSSS 算法中, 并
用迭代收缩算法代替 OMP 方法构建图像块的稀疏
表示系数. 另一种是使用图像金字塔, 称之为基于
多尺度结构自相似性的单幅图像超分辨率 (Multi-
scale structural self-similarity, mSSIM) 算法. 实
验中使用图像金字塔中的第 0 层和第K 层, 即低分
辨率图像和低分辨率图像的插值图像. 与 CSSS 算
法相比, mSSIM 算法不仅将 NL 方法加入到了图像
重构过程中, 同时借助图像金字塔的 K-SVD 字典
学习方法将蕴含在不同尺度相似图像块中的附加信

息也加入到重构图像中.

3.1 显在结构自相似性图像的无参考质量评价

第 1 组实验在无高分辨率参考图像的条件下,
对图像中具有显在结构自相似性时本文算法的重构

效果进行定量评价, 实验中本文算法相关参数的选
取如下: 图像块的尺寸为 7 × 7; 在 K-SVD 字典学
习方法中, 字典 Ψ 中的元素个数为 49; 在 NL 方法

中相似图像块个数 L 取值为 10; 迭代收缩算法的最
大迭代次数 Kmax 设置为 120, 软阈值函数的参数 τ

取值为 0.08, 迭代中止的误差 ε 设置为 2× 10−6. 将
图 1 所示的两幅图像进行 2 倍分辨率提升, 图 4 给
出了这两幅图像的双三次插值、ASDSAR 算法1以

及 mSSIM 算法的重构图像. 通过比较可以看出, 本
文提出的 mSSIM 算法的重构图像在边缘以及其他

细节处均有更好的重构效果. 实验结果表明在图像
具有显在多尺度结构自相似性时, 本文算法具有很
好的重构效果.
由于图 1 中的两幅图像没有高分辨率参考图

像, 为了定量分析 SR 方法的重构效果, 本文采用了
盲图像质量评价指标 (Blind image quality indices,
BIQI)[15]2, 对无高分辨率参考图像时的重构效果进
行定量评价, BIQI 指标的值域为 [0, 100], 该值越
小表示图像质量越高. 首先, 利用 BIQI 指标对图
4 中的重构图像质量进行定量评价, 对于第 1 幅图
像, 双三次插值、ASDSAR 算法以及 mSSIM 算法

重构图像的 BIQI 指标分别为 77.4131、60.4345 和
54.4032; 对于第 2 幅图像, 这三种算法重构图像的
BIQI 指标分别为 75.5511、64.7425 和 58.6860. 由
此可见, 在 BIQI指标下, 本文算法重构图像质量优

图 4 图 1 中两幅具有显在结构自相似性图像的不同算法重构效果比较

Fig. 4 Reconstructed images of Fig. 1 with explicit structural self-similarity using various SR methods

1ASDSAR 算法的实现代码可参见 http://www4.comp.polyu.edu.hk/∼cslzhang/ASDS AReg.htm.
2BIQI 指标的实现代码可参见 http://live.ece.utexas.edu/research/Quality/index.htm.
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于 ASDSAR 算法. 同样采用 BIQI 指标, 本文
进一步评价了本文算法在较大分辨率提升倍率

下的重构效果. 这里, 对多幅遥感图像分别进行
2、3、4、6、8、9 倍率的分辨率提升, 计算低分辨率
图像与不同倍率分辨率提升后重构图像的 BIQI 指
标, 并求取平均值. 图 5 给出了平均 BIQI 指标与
分辨率提升倍率之间的关系, 图中标记 “+”、“×”
和 “∗” 的三条折线分别对应双三次插值、ASDSAR
算法以及 mSSIM 算法. 从图中可以看出, 随着分
辨率提升倍率的增加, 这三种算法重构图像的质量
都有所下降, 但当分辨率提升倍率较大时双三次插
值重构图像的质量下降十分明显, 而另两种算法在
较大分辨率提升倍率的情况下重构图像仍然保持较

好的质量; 与 ASDSAR 算法相比, mSSIM 算法重

构图像质量下降速度更慢. 实验表明本文算法优于
ASDSAR 算法, 并且在分辨率提升倍率较大时更为
明显.

图 5 不同 SR 算法在不同分辨率提升倍率下的平均

BIQI 指标对比分析

Fig. 5 Average BIQI values of reconstructed images

using different SR methods with various upscaling factors

3.2 潜在结构自相似性图像的全参考和无参考质量

评价

第 2 组实验利用全参考和无参考图像质量评价
方法, 对本文算法应用于具有潜在结构自相似性的
图像上的重构效果进行定量评价. 这里选用 SIPI
图像数据库中 10 幅尺寸为 512 × 512 的真实遥感
图像作为高分辨率参考图像3. 实验中将高分辨率参
考图像进行高斯模糊以及降采样从而获得相应的低

分辨率图像, 高斯模糊核的尺寸为 7 × 7, 行和列的
降采样因子均为 2, 分别利用双三次插值、CSSS 算
法、ASDSAR 算法以及本文算法获得重构图像. 实

验中相关参数的选取与第 3.1 节完全一致.
图 6 比较了其中一幅图像在各种 SR 算法下的

重构效果. 图 6 (a) 给出了高分辨率参考图像. 如图
6 (b) 所示, 双三次插值图像边缘模糊且很多细节无
法分辨, 尤其细节丰富区域, 例如下方的机场建筑、
农田和右上角的小型建筑物. 如图 6 (c) 所示, CSSS
算法在一定程度上提高了边缘的锐度, 并增强了图
像中的细节, 但是 CSSS 算法固有的问题限制了重
构效果的改善. 从图 6 (d)∼ 6 (f) 中的重构图像可
以看出, ASDSAR、sSSIM、mSSIM 算法均取得了
较好的重构效果. 仔细观察位于右上角的小型建筑
物可以看出, 对于这样具有小尺度特征的目标, sS-
SIM 和 mSSIM 算法比 ASDSAR 算法恢复了更多
的细节. 本文利用峰值信噪比 (Peak signal to noise
ratio, PSNR) 和结构相似性 (Structural similarity,
SSIM) 对不同 SR 算法的重构图像进行了定量比
较, 表 1 列出了不同 SR 算法的这两种图像质量评
价指标的结果, 其中粗体标出的数值对应于相应图
像质量评价指标下具有最优重构效果的算法. 表 1
说明, 在全参考图像质量评价指标 PSNR 和 SSIM
下, sSSIM 与 mSSIM 算法均优于 ASDSAR 算法,
并且 mSSIM 算法是最优的. 实验结果表明: 1) 对
于具有潜在结构自相似性的遥感图像, 本文提出的
sSSIM 和 mSSIM 算法也取得了更好的重构效果;
2) mSSIM 算法借助图像金字塔的 K-SVD 字典学
习方法能够将蕴含在多尺度结构自相似性中的附加

信息加入到重构图像中.
本文利用模糊度量指标对各种 SR 算法的边

缘保持性进行定量评价. 无参考边缘模糊度 (No-
reference edge-based blur measurement, NEBM)
通过估计边缘的宽度来度量图像的模糊程度[16].
NEBM 指标越大, 边缘越模糊, 表明所对应算法
具有较差的边缘保持能力. 表 2 列出了双三次插
值、CSSS 算法、ASDSAR 算法以及本文提出的 sS-
SIM 和 mSSIM 算法重构图像的 NEBM 指标, 表
中粗体标出的数值表示所对应算法在 NEBM 指标

下具有最优的重构效果. 由表 2 中可见, 本文提出的
sSSIM 和 mSSIM 算法与 CSSS 算法和 ASDSAR
算法相比具有更强的边缘保持能力.

4 结论

本文提出了一种基于多尺度结构自相似性的单

幅图像超分辨率算法, 该算法结合了压缩感知框架
与图像结构自相似性, 利用了图像金字塔所提供的
多尺度自相似结构, 并在压缩感知框架下通过 NL
方法和 K-SVD 字典学习方法将蕴含在多尺度结构
自相似性中的附加信息加入到重构图像中.该算法充

3http://sipi.usc.edu/database/database.php?volume=aerials.
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图 6 本文提出的 sSSIM 和 mSSIM 算法与双三次插值、CSSS 算法、ASDSAR 算法的重构效果比较

Fig. 6 Comparison of the proposed sSSIM and mSSIM methods with bicubic interpolation, CSSS, and ASDSAR

表 1 全参考图像质量评价指标 PSNR 和 SSIM 下不同 SR 算法重构效果的比较 (PSNR/SSIM)

Table 1 Comparison of PSNR and SSIM of reconstructed images with various SR methods (PSNR/SSIM)

图像序号 双三次插值 CSSS ASDSAR sSSIM mSSIM

2.1.01 23.72/0.5404 24.59/0.6212 26.61/0.7583 26.63/0.7605 26.65/0.761626.65/0.761626.65/0.7616

2.1.02 20.90/0.4751 22.03/0.5373 23.83/0.7455 23.84/0.7480 23.86/0.749123.86/0.749123.86/0.7491

2.1.03 28.91/0.8097 30.04/0.8403 32.19/0.8929 32.22/0.8940 32.23/0.894232.23/0.894232.23/0.8942

2.1.04 24.25/0.4680 24.93/0.5247 26.91/0.7262 26.92/0.7286 26.94/0.729826.94/0.729826.94/0.7298

2.1.05 24.92/0.6937 26.19/0.7248 30.06/0.8742 30.07/0.8755 30.10/0.876330.10/0.876330.10/0.8763

2.1.06 24.44/0.5664 25.77/0.6149 28.19/0.8052 28.20/0.8070 28.23/0.808228.23/0.808228.23/0.8082

2.1.07 27.99/0.6982 28.34/0.7236 29.97/0.8039 30.01/0.8060 30.03/0.806730.03/0.806730.03/0.8067

2.1.08 31.33/0.7795 32.68/0.7933 36.74/0.9232 36.74/0.9235 36.80/0.924636.80/0.924636.80/0.9246

2.1.09 31.68/0.7906 33.12/0.8162 35.06/0.8706 35.11/0.8718 35.14/0.872735.14/0.872735.14/0.8727

2.1.10 26.57/0.6174 27.98/0.6852 30.25/0.8248 30.28/0.8266 30.30/0.827830.30/0.827830.30/0.8278

平均 26.47/0.6439 27.57/0.6882 29.98/0.8225 30.00/0.8242 30.03/0.825130.03/0.825130.03/0.8251
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表 2 无参考边缘模糊度 NEBM 指标下不同 SR 算法重构图像的比较

Table 2 Comparison of NEBM of reconstructed images with various SR methods

图像序号 双三次插值 CSSS ASDSAR sSSIM mSSIM

2.1.01 20.5486 8.4253 6.5397 6.30866.30866.3086 6.3234

2.1.02 13.9858 6.7281 5.1894 5.0083 4.98734.98734.9873

2.1.03 21.8595 7.4930 5.5971 5.3940 5.33985.33985.3398

2.1.04 16.1872 7.2684 5.3541 5.2511 5.20695.20695.2069

2.1.05 18.2452 8.5107 6.8775 6.6547 6.62016.62016.6201

2.1.06 17.7791 7.0372 5.9246 5.7912 5.75085.75085.7508

2.1.07 20.7583 7.0147 5.7403 5.6281 5.53835.53835.5383

2.1.08 31.8421 9.8763 7.4329 7.2640 7.10467.10467.1046

2.1.09 26.3614 8.0241 6.7781 6.7257 6.36556.36556.3655

2.1.10 21.6806 7.1324 5.7883 5.6247 5.56625.56625.5662

平均 20.9248 7.7510 6.1222 5.9650 5.88035.88035.8803

分利用了图像自身的多尺度结构自相似性, 在重构
过程中仅使用待处理低分辨率图像而没有使用任何

其他高分辨率图像. 多种图像质量评价指标下多种
超分辨率算法的实验结果表明, 本文算法具有更好
的重构效果以及更大的分辨率提升能力.
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