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摘　要　传统的基于重建的单视频超分辨率方法能够获得较好的重建效果.然而,已有算法没有充分利用视频内的

帧间、帧内相关性,重建效果仍有待提升.针对这一问题,提出了一种新的单视频超分辨率算法.为充分利用帧内相

关性,采用非局部均值模型表征帧内非局部结构特性,采用总变分模型表征帧内局部结构特性;为了探索帧间相关性,
采用光流法进行帧间预测.最后,为了求解所建立的优化问题,提出了基于splitＧBregman方法的快速迭代算法.实

验结果表明,与同类算法相比,所提算法在主、客观质量上均有相应的提升.
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Abstract　ThetraditionalreconstructionＧbasedsinglevideosuperＧresolutionalgorithmsareabletosolvethevideosuＧ
perＧresolutionproblem well．However,theexistingalgorithmshavenotfullyexploitedthecorrelationinintraＧframes
andinterＧframes,whichleavesmuchspaceforfurtherimprovement．ThispaperproposedanewsinglevideosuperＧresoＧ
lutionalgorithmtosolvethisproblem．Whenexploitingthespatialcorrelations,thenonＧlocalmeansmodelisusedtoget
thenonＧlocalstructuralpropertyandthetotalvariationmodelisutilizedtogetthelocalstructuralproperty．Inorderto
exploitinterＧframecorrelation,opticalflowmethodisappliedtoperforminterＧframeestimation．Finally,tosolvetheesＧ
tablishedoptimizationproblem,asplitＧBregmanmethodbasedfastiterationalgorithm wasproposed．Theexperimental
resultsdemonstratetheeffectivenessoftheproposedalgorithm．Comparedwithotheralgorithms,theproposedalgoＧ
rithmisabletoachievebettersubjectiveandobjectiveresults．
Keywords　VideosuperＧresolution,NonＧlocalmeans,Totalvariation,Opticalflow

　

１　引言

单视频超分辨率(SuperＧResolution,SR)技术可以从单个

低分辨率(LowResolution,LR)视频中恢复出高分辨率(High
Resolution,HR)视频.现有的单视频SR方法可以大致分为

基于学习的方法和基于重建的方法.
在基于学习的方法中,通常需要从外部数据库中学习出

LR图像与 HR 图像之间的映射关系.例如,徐煜明等人[１]

基于亚像素图像块进行配准,并依据配准结果构造 LR字典;

Hung等人[２Ｇ３]利用混合分辨率视频中的关键帧训练得到相

应的字典,再采用 LR 帧与字典匹配生成 HR 帧;李玲慧等

人[４]采用神经网络方法学习拟合参数并进行快速的 HR视频

重建,同时利用 HR视频内的时空特征计算得到最终的 HR
重建结果.近年来,生成对抗网络 (GenerativeAdversarial
Network,GAN)技术逐渐被应用于超分辨率领域.Goldstein
等人[５]通过将一系列低分辨率图像和与之对应的高分辨率图

像作为训练数据,学习一个由卷积神经网络表示的映射函数,
实现了单幅图像的超分辨率.虽然基于学习的SR方法取得

了一定的成功,但是该类方法的性能依赖于目标图像与外部

图像集之间的相似性,且该类方法对噪声的鲁棒性也不强.



在基于重建的方法中,通常将 HR图像的重建过程视为

反问题,采用多种先验信息对解空间进行约束.相较于基于

学习的方法,该方法具有较好的鲁棒性.总变分(TotalVariaＧ
tion,TV)模型[６]是一种简单而有效的先验约束模型.Chen
等人[７]提出了一种针对 TV 最小化变分模型的快速解法.

Farsiu等人[８]对 TV模型进行了改进,提出了双边(Bilateral)

TV模型,并采用梯度下降法进行求解.Yuan等人[９]提出根

据图像的空域特征对 TV 模型的加权参数进行自适应调整.

TV模型属于空域约束.为了综合应用视频内的时域相关

性,Belekos等人[１０]提出了一种基于空间自适应多信道先验

的视频SR算法,并将帧间相关性考虑其中,但是,该方法所

用的帧间相关性约束不适用于包含复杂或剧烈运动的场景.
文献[１１]提出了一种视频内的帧间相似性约束,采用时域参

考帧上的相似像素点对插值结果进行非局部均值滤波.Zhu
等人[１２]采用了一种基于特征引导的变分光流法来探索帧间

相关性,但是所提出的约束模型未考虑图像内的结构特性.

Li等人[１３]提出了一种基于自适应超像素引导的自回归(AＧ
daptiveSuperpixelＧguided AutoＧRegressive,ASAR)模 型,该

模型联合使用光流法和 AR 模型探索非关键帧的时空相关

性.但是由于该算法采用的 AR模型仅表征了帧内的局部相

关性,缺少对非局部相关性的表征,因此其SR效果存在可提

升的空间.为解决文献[１３]中存在的问题,本文提出一种新

的基于 重 建 的 单 视 频 SR 算 法.该 算 法 采 用 非 局 部 均 值

(NonＧLocalMeans,NLM)模型与TV模型替代文献[１３]中提

出的 AR模型作为约束项,实现了对帧内空间相关性的建模,
从而实现了对视频序列更有效的SR重建,获得了更好的主

客观效果.

２　相关背景知识

２．１　TV模型与NLM模型

TV模型由 Rudin等人[６]首次提出.假定存在一个 HR
图像x,则该图像的 TV模型为:

D(x)＝∑
i

(Δh
ix)２＋(Δv

ix)２ (１)

其中,Δh
ix 和Δv

ix 分别为水平和垂直方向上的一阶差分算子,
即对像素i,有Δh

ix＝xi－xr(i)和Δv
ix＝xi－xb(i),其中r(i)和

b(i)分别表示像素点i右侧和下方最接近于i的像素点.
在 Rudin 等 人 提 出 的 各 向 同 性 TV 模 型 的 基 础 上,

Esedo􀭵glu等人[１４]提出了各向异性 TV模型:

D(x)＝∑
i
|Δh

ix|＋|Δv
ix| (２)

NLM 模型由Buades等人[１５]提出,最早被应用于视频和

图像的去噪.该方法的基本思想是,当前像素的估计值由图

像中与其具有相似邻域的像素取加权平均得到.假设含噪声

图像为v＝{v(i)|i∈I},像素i的估计值u(i)由图像中所有

像素值的加权平均得到:

u(i)＝∑
j∈I
s(i,j)×v(j) (３)

加权值s(i,j)表示像素点i与j之间的相似度,其值取决

于灰度级矢量V(ξi)和V(ξj),其中ξi 和ξj 分别为图像中以i
和j为中心、大小固定的像素块.加权值s(i,j)的计算过程

如下:

s(i,j)＝ １
Z(i)exp(－

‖V(ξi)－V(ξj)‖２
２

h２ ) (４)

其中,‖V(ξi)－V(ξj)‖２
２为两个像素块之间的欧氏距离.归

一化系数为:

Z(i)＝∑
j
exp(－

‖V(ξi)－V(ξj)‖２
２

h２ ) (５)

其中,h为平滑参数,控制高斯函数的衰减程度,h越大,高斯

函数变化越平缓,去噪水平越高,但同时图像也会越模糊.

２．２　基于ASAR模型的视频超分辨率算法

基于 ASAR模型的视频超分辨率算法由 Li等人[１３]提

出,其在Song等人[１６]提出的基于关键帧重建的视频SR算法

的基础上,实现了对帧间、帧内相关性的建模.
具体地,首先将输入的 LR视频序列划分为关键帧和非

关键帧,采用 Kim等人[１７]提出的基于岭回归(RidgeRegresＧ
sion)的单图像SR方法实现关键帧的SR,从而得到 HR关键

帧;然后利用距离当前非关键帧最近的关键帧来预测当前非

关键帧,其过程可以表达为:
􀮃Unon

i,j ＝aUkey
r１,s１＋bUkey

r２,s２＋cUkey
r３,s３

(６)

其中,Ukey为距离最近的 HR关键帧;(r１,s１),(r２,s２)和(r３,

s３)分别为距离像素点(i,j)最近的３个点,且r＝i＋Oh
i,j,s＝

j＋Ov
i,j,Oh和Ov分别为水平和垂直位移距离;a,b,c则为加

权参数.则非关键帧的SR求解过程等价于以下优化问题:

U
∧

＝argmin
Unon

(１
２ ‖Unon－HUnon‖２

２＋α
２ ‖Unon－􀭾Unon‖２

２＋

β
２

‖Unon－AUnon‖２
２) (７)

其中,第一项为数据保真项,H 为下采样矩阵;第二项为帧间

相关性约束项;最后一项为非关键帧上的 AR模型约束项,A
为 AR模型的系数.通过求解式(７),即可得到非关键帧的

SR结果.

３　基于NLM 模型和TV模型的视频超分辨率算法

由２．２节可知,视频序列中存在帧间、帧内相关性,文献

[１３]将LR视频序列分为关键帧和非关键帧两部分进行处

理.对关键帧使用单图像SR方法实现上采样,再利用光流

法进行帧间预测,同时采用 AR模型作为约束项实现非关键

帧的SR.但是由于 AR模型存在局限性,导致文献[１３]中的

方法存在一定不足.因此,本文提出一种基于 NLM 模型和

TV模型的视频SR算法,以有效解决文献[１３]中算法存在的

问题.

３．１　关键帧超分辨率

由于利用单帧或者多帧 LR图像SR的方法存在运算复

杂度较高且很难获得高质量的 HR图像的问题,因此 Brandi
等人[１８]假定输入为含有少量 HR帧的混合分辨率视频序列,
并通过提取 HR 关键帧中有效的高频信息实现非关键帧的

SR,获得了较好的视频SR效果.而在现实生活中,较难满足

将混合分辨率视频序列作为输入这个条件,因此本文自行指

定关键帧,并采用文献[１７]提出的单图像SR方法对关键帧

实现上采样.该方法具有相对较低的运算复杂度,且在保证

良好的SR效果的同时,运算时间短,能满足视频SR对运算

时间的要求.

３．２　非关键帧超分辨率

文献[１３]中提出的 ASAR模型为表征帧内的结构特性,
将 AR模型作为约束项构建最优化问题,但是由于 AR模型

采用局部邻域的像素值通过加权来表示当前像素点的值,仅
探索了帧内的局部结构特性,缺少对非局部结构特性的表征,
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并未充分利用图像的结构特征,因此其SR效果仍有可提升

的空间.
为解决此问题,希望采用一种新的表征帧内相关性的模

型,以同时描述帧内的局部相似性及非局部相似性.本文提

出了基于 NLM 模型和 TV 模型的单视频 SR 算法,其 中

NLM 模型用于探索帧内的非局部结构特性,过利用像素周围

固定大小的窗口内的信息来表征该像素的特征;TV 模型用

于探索帧内的局部结构特性,在图像重建时依赖于图像的结

构特征,能在去除图像噪声的同时保护图像边缘.将 NLM
模型和 TV模型相结合来作为 SR 重建框架中的一个约束

项,通过最小化约束项,可以在保证去噪效果的同时保留视频

帧中的细节信息.
改进并引入 NLM 模型和 TV 模型后,为保证表达的简

洁,用U 替换式(７)中的Unon,并用范数形式将其表达为:

U
∧

＝argmin
U

(１
２‖Y－HU‖２

２＋α
２‖U－E‖２

２＋

β
２

‖U－SU‖２
２＋γ‖DU‖１) (８)

其中,α,β,γ为加权参数,Y 为原始LR帧,H 为下采样矩阵,E
为待重建非关键帧的预测值,S为 NLM 滤波系数矩阵,D＝
DT

h ,DT
v

T,Dh 和Dv 分别为水平方向和垂直方向的梯度

算子.
在式(８)中,第一项约束是数据保真项,强调待重建的非

关键帧经过下采样后应与 LR测量值相近;第二项约束强调

待重建的非关键帧应与其预测结果E 相近;第三项约束强调

待重建的非关键帧应与其 NLM 滤波结果接近;第四项约束

强调待重建的非关键帧应具有较小的 TV范数值.
越准确的E越有助于获取更准确的非关键帧重建结果.

本文采用如图１所示的方法来计算单个非关键帧的预测值

E.首先,采用传统插值方法得到初始的 HR非关键帧;其次,
采用光流法,以前后相邻的两个 HR关键帧为参考帧,对当前

非关键帧做双向运动估计及运动补偿.仅利用关键帧进行运

动补偿的好处是,能够有效限制重建误差在视频序列中的

扩散.

图１　采用光流法对非关键帧进行运动估计及运动补偿

Fig．１　MotionestimationandmotioncompensationofnonＧkeyＧ
framesbyusingopticalflowmethod

为在降低运算复杂度的同时保证运算速度,基于splitＧ
Bregman[１９]迭代算法求解式(８).首先引入一个中间变量d,
并令d＝DU,再将式(８)分解为U 和d 两个子问题,并迭代求

解,具体计算公式如下:

Uk＋１＝argmin
U

(１
２‖Y－HU‖２

２＋α
２‖U－E‖２

２＋

β
２

‖U－SkU‖２
２＋

η
２

‖dk－DU－bk‖２
２)

dk＋１＝argmin
U

(η
２

‖dk－DUk＋１－bk‖２
２＋γ‖d‖１)

bk＋１＝bk＋DUk＋１－dk＋１

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(９)

其中,η为加权参数,b是 Bregman迭代中间变量,NLM 滤波

系数矩阵S在迭代中更新.

在式(９)中,直接求解“U”子问题的复杂度较高,因此采

用上一次的迭代结果Uk 计算 NLM 滤波结果.由此,“U”子
问题被更改为:

Uk＋１＝argmin
U

(１
２‖Y－HU‖２

２＋α
２‖U－E‖２

２＋

β
２

‖U－SkUk‖２
２＋η

２
‖dk－DU－bk‖２

２) (１０)

在求解“U”子问题时,通过对式(１０)求导,并令导数等于

０,可以得到关于U 的闭式解:

Uk＋１＝αE＋HTY＋βSkUk＋ηDT(dk－bk)
(α＋β)I＋HTH＋ηDTD

(１１)

但是,直接计算式(１１)的复杂度仍然较高,因此采用共轭

梯度法进行计算.

在求解“d”子问题时,可直接写出该问题的解为:

dk＋１＝shrink(DUk＋１＋bk,γ/η) (１２)

其中,shrink(􀅰)为收缩算子,对于输入x 与阈值T,其定义

如下:

shrink(x,T)＝max(|x|－T,０)☉sgn(x) (１３)

至此,最优化问题(８)的求解推导完成.

为了便于阅读,将上述算法的流程总结为算法１.将初

始图像U０、待重建非关键帧的预测值E、原始 LR帧Y、下采

样矩阵 H、NLM 模型系数矩阵S、TV 模型梯度计算矩阵 D
和约束项参数α,β,γ,η作为算法的输入;初始化条件为d０＝
DU０,b０＝０;迭代次数的上限为 K;根据式(１１)计算Uk＋１,根
据式(１２)计算dk＋１,根据式(９)更新Uk＋１;为保证运算速度,

将该算法的收敛条件设定为‖Uk＋１ －Uk ‖２/‖Uk＋１ ‖２ ＜

１０－４.

算法１　基于 TV模型和 NLM 模型的视频SR算法

输入:E,Y,H,S０,D,U０,α,β,γ,η
输出:U
初始化:d０＝DU０,b０＝０

Fork＝０,１,２,􀆺,K

　根据式(１１)计算 Uk＋１;

　根据式(１２)计算dk＋１;

　计算bk＋１＝bk＋DUk＋１－dk＋１,得到bk＋１;

　更新 NLM 系数矩阵Sk;

　If‖Uk＋１－Uk‖２/‖Uk＋１‖２＜１０－４Break

EndFor

４　实验结果与分析

为了验证所提出的视频 SR 算法的有效性,分别使用５
个分辨率为３５２×２８８的视频序列foreman,football,news,

mobile和flower进行实验,并与 LiC的算法[７]、Farisu的算

法[８]、Zhu的算法[１２]和 LiK 的算法[１３]在同等实验条件下进

行比较.选取各序列的前２５帧进行实验;所选取的５个视频

序列中包含了不同快慢的运动以及不同程度的图像细节,因
此能够较好地测试各类算法的性能.算法中关键帧之间的间

隔设定为４,正则化参数设置为α＝０．０２,β＝０．０４,γ＝０．００３,

η＝０．００１.其中,α,β和γ分别代表了帧间相似性约束、帧内

非局部 相 似 性 约 束 以 及 帧 内 局 部 相 似 性 约 束 的 强 度.
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一般来说,为了取得较好的结果,数据保真项约束强度应

足够大,因为在式(８)中,数据保真项的加权系数已固定为

０．５,所以α,β和γ选择了较小的值.目前,α,β和γ的取

值是通过在不同序列上进行遍历测试得到的最佳经验值.

由式(１２)可知,参数γ与η 的比值是收缩算子的输入阈值.

根据实验经验,选取的该阈值在范围[２．０,５．０]内可取得较为

理想的结果,因此本文选取的阈值为３．０,由此计算得到η为

０．００１.

在实验中,首先对原始 HR 视频序列中的每一帧使用

Bicubic方法下采样,得到LR视频序列中的各帧(下采样比例

分别为２,３,４);然后将LR视频序列作为各个算法的输入,分

别使用４种算法和本文提出的算法进行处理.在本文实验

中,对 YUV格式的视频进行处理.对于 Y分量信号,分别采

用文献[７]、文献[８]、文献[１２]、文献[１３]以及本文算法进行

SR重建,对色度分量则统一采用 Bicubic方法进行SR重建.

本文实验选用 YUV模式而不是 RGB模式的原因在于:１)文

献[７]、文献[８]、文献[１２]、文献[１３]以及本文算法都没有探

索色彩通道间的相关性,若在 RGB模式下进行实验,需要轮

流在 R,G,B３个色彩通道上进行SR重建,会极大地增加运

算复杂度;２)YUV模式将亮度分量和色度分量分离,因为人

眼对亮度分量比较敏感,对色度分量不敏感,所以可以对亮度

分量采用较为复杂的方法进行重建,而对色度分量采用简

单的插值算法,从而在不明显损失重建质量的前提下有效

提升运算速度.这样的处理方式也与相关文献中的实验

设置一致.

表１和表２分别列出了文献[７]、文献[８]、文献[１２]、文

献[１３]以及本文提出的算法在相同的实验条件下SR结果的

Y分量的峰值信噪比(PeakSignaltoNoiseRatio,PSNR)值

与结构相似性(StructuralSimilarityIndex,SSIM)值的比较.

表中所列数值为序列中各帧数值的平均值.

表１　不同上采样率和视频序列下的PSNR比较

Table１　ComparisonofPSNRunderdifferentsamplingrates

andvideosequences
(单位:dB)

序列 上采样率
文献

[７]
文献

[８]
文献

[１２]
文献

[１３]
本文

算法

foreman
×２ ３６．９６ ３５．４０ ３７．０８ ３７．１３ ３７．３３
×３ ３３．７０ ３２．３４ ３４．２６ ３４．３０ ３４．３９
×４ ３０．４４ ２９．９５ ３１．８６ ３１．９４ ３１．９５

football
×２ ３１．７６ ３１．６３ ３３．２５ ３３．２１ ３３．３６
×３ ２７．６９ ２７．１４ ２７．９３ ２８．０７ ２８．１１
×４ ２５．５８ ２５．２５ ２５．８５ ２５．９１ ２５．９４

news
×２ ３２．６８ ３１．７０ ３３．７８ ３３．９０ ３４．０６
×３ ２８．５４ ２７．６７ ２８．７９ ２８．９１ ２９．０２
×４ ２５．６７ ２５．３１ ２５．８６ ２５．９４ ２５．９５

mobile
×２ ２４．９４ ２４．６７ ２５．６８ ２６．０８ ２６．２７
×３ ２１．８５ ２１．４３ ２２．０４ ２２．２０ ２２．２８
×４ ２０．５８ ２０．２９ ２０．７１ ２０．７８ ２０．７６

flower
×２ ２４．９２ ２４．９２ ２５．２７ ２５．３１ ２５．５０
×３ ２２．８３ ２２．７８ ２２．９７ ２２．９９ ２３．１１
×４ ２１．７１ ２１．７７ ２１．９１ ２１．９２ ２１．９４

平均

×２ ３０．２５ ２９．６６ ３１．０１ ３１．１３ ３１．３０
×３ ２６．９２ ２６．２７ ２７．２０ ２７．２９ ２７．３８
×４ ２４．８０ ２４．５１ ２５．２４ ２５．３０ ２５．３１

表２　不同上采样率和视频序列下的SSIM 比较

Table２　ComparisonofSSIM withdifferentsamplingrates

andvideosequences

序列 上采样率
文献

[７]
文献

[８]
文献

[１２]
文献

[１３]
本文

算法

foreman
×２ ０．９６０４ ０．９３９９ ０．９５８５ ０．９５８６ ０．９５９１
×３ ０．９２２７ ０．８９８１ ０．９２３３ ０．９２４０ ０．９２４４
×４ ０．８７９９ ０．８５３４ ０．８８８６ ０．８８９６ ０．８８９６

football
×２ ０．９２３１ ０．９１４５ ０．９３４０ ０．９３１１ ０．９３４４
×３ ０．８００５ ０．７７８０ ０．８０３０ ０．８０３９ ０．８０７４
×４ ０．７０１６ ０．６７８７ ０．７０３６ ０．７０５２ ０．７０７８

news
×２ ０．９６１９ ０．９４０１ ０．９６７６ ０．９６８１ ０．９６８３
×３ ０．９０３３ ０．８７０７ ０．９０５２ ０．９０７１ ０．９０７６
×４ ０．８３３５ ０．８０５３ ０．８４２１ ０．８４３５ ０．８４３９

mobile
×２ ０．８４９１ ０．８２１１ ０．８６６７ ０．８７２０ ０．８７６９
×３ ０．６６７８ ０．６２１２ ０．６７４０ ０．６８０８ ０．６８４６
×４ ０．５５３４ ０．５１５５ ０．５６２３ ０．５６６９ ０．５６４５

flower
×２ ０．８５０９ ０．８３０８ ０．８５７２ ０．８５７４ ０．８６５８
×３ ０．７３２８ ０．７１５６ ０．７３７３ ０．７３６８ ０．７４２５
×４ ０．６５４５ ０．６４２９ ０．６５７９ ０．６５８９ ０．６５９８

平均

×２ ０．９０９１ ０．８８９３ ０．９１６８ ０．９１７４ ０．９２０９
×３ ０．８０５４ ０．７７６７ ０．８０８６ ０．８１０５ ０．８１３３
×４ ０．７２４６ ０．６９９２ ０．７３０９ ０．７３２８ ０．７３３１

从表１、表２中可以看出,在不同上采样率下,本文提出

的算法都能有效提高视频序列的分辨率,得到较好的客观质

量;与其他４种算法相比,所提算法在大部分情况下可以获得

最高的PSNR值和SSIM 值.例如,在上采样率为２时,对

于foreman序列,本文的算法相较于文献[７]、文献[８]、文献

[１２]、文 献 [１３]等 的 算 法,PSNR 值 分 别 提 高 了 ０．３７dB,

１．９３dB,０．２５dB和０．２０dB.但上采样率为４时,在 mobile序

列下,本文算法的客观效果会比文献[１３]的算法稍差,主要原

因在于 mobile序列细节丰富,在上采样率较高时,NLM 模型

加权值的计算准确度降低,因此在一定程度上影响了算法

性能.

为从主观视觉质量上评价５种算法的优劣,图２和图３
分别给出了flower序列和 mobile序列在上采样率为２时,不

同算法得到的 HR重建图像.

从SR效果图及其放大区域可清楚地看出,相较于其他

几种方法,本文算法获得了更好的主观质量且保留了更多的

纹理细节.

　　 　(a)原始帧　 　　(b)文献[７]的算法　　　 (c)文献[８]的算法

　(d)文献[１２]的算法　　　(e)文献[１３]的算法　　　(f)本文提出的算法

图２　上采样比例为２时flower视频序列上不同算法的

SR结果的对比

Fig．２　ComparisonofSRresultsofdifferentalgorithmsonflower

sequencewhileupＧsamplingis２
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　　 　(a)原始帧　 　　(b)文献[７]的算法　　　 (c)文献[８]的算法

　(d)文献[１２]的算法　　　(e)文献[１３]的算法　　　(f)本文提出的算法

图３　上采样比例为２时 mobile视频序列上不同算法的

SR结果的对比

Fig．３　ComparisonofSRresultsofdifferentalgorithmsonmobile
sequencewhileupＧsamplingis２

综上分析,可以总结出:

１)文献[７]、文献[８]和文献[１２]的算法没有有效应用视

频内的时空相关性,导致其SR效果不佳.

２)相较于文献[７]及文献[８]的算法,文献[１３]中算法的

质量获得了较明显的提升;文献[１３]的算法效果也优于文献

[１２]的结果,原因在于 ASAR模型对空域和时域相关性的建

模较为准确.

３)相较于文献[１３],本文采用了 NLM 模型与 TV 模型

替代了 AR模型,更准确地挖掘了图像帧内的结构特征,从而

得到了最佳的 SR 效果.需要注意的是,本文算法在文献

[１３]的基础上获得的PSNR及SSIM 增益还不够明显,主要

原因在于各帧图像内的空域相关性已经得到了较好的表达,
从而在一定程度上限制了算法性能的提升幅度.

结束语　本文提出了一种基于 NLM 模型和 TV 模型的

视频SR算法.一方面采用 NLM 模型和 TV 模型表征帧内

结构特性;另一方面采用光流法进行帧间预测,探索帧间相关

性.从实验结果可以看出,与目前比较经典的视频 SR 算法

如文献[７]、文献[８]、文献[１２]及文献[１３]的算法相比,本文

算法的SR结果在主观视觉质量和客观评价指标上均更优.
尽管本文已在单视频SR问题上证明了所提模型的有效性,
但对于其他应用,如视频去噪、去模糊、多视频SR问题等,本
文模型的效果未知;另外,本文算法并没有探索色彩通道之间

的相关性.在未来的工作中,将进一步对上述问题进行研究

和探讨.
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