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基于压缩感知和S V R 的自学习单幅图像超分辨率重建
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摘要针对依靠外部图像库的超分辨率(SR)重建算法训练耗时长、容易出现错误高频细节的问题，提出了 一种基 

于压缩感知(CS)理论和支持向量回归（S V R )的单幅图像超分辨率重建方法。对降质图像本身训练S V R 模型，充分 

挖掘图像自身的自相似特点。训练过程中先对输入图像边缘进行检测并对图像块进行分类，然后稀疏编码图像块，再 

根据图像的标签向量和稀疏表示矩阵训练得到S V R 模型，并在测试过程中利用该模型预测高分辨率（H R )图像。实 

验结果表明，与基于外部库方法重建图像的方法相比，该算法所得结果的细节更加真实；与双三次插值方法相比该算 

法所得结果的边缘更加清晰。
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Abstract F o r the long lea rn ing tim e and the easiness to occur w rong and h ig h frequecy de ta ils o f super-re so lu tio n( SR) 

reco n s tru c tion a lg o rith m  w h ich tra d itio n a lly depends on exte rna l im age database, th is paper presented a sing le im age SR 

reco n s tru c tion m ethod based on com pressive sensing(CS) and support vecto r regression (S V R ). S V R m odel is tra in in g  

fo r degarded im age its e lf to m ake fu ll use o f the se lf s im ila rity o f the im age. In  tra in in g stage, we f ir s t ly  detected im age 

edge and class ified im age patch in to lo w  and h ig h frequency b locks. T hen we d id im age b lo ck sparse cod ing, and tra ined  

a S V R m odel using im a ge rs labe l vecto r and sparse rep resen ta tion m a trix. F in a lly , we pred icted the h ig h re so lu tio n  

(H R ) im age w ith  S V R using th is m odel in  the te s tin g stage. E xperim ents show th a t the proposed m ethod is m ore rea­

lis tic  than the m ethod based on exte rna l lib ra ry , and the edge is m ore clear than b icub ic in te rp o la tio n m ethod.

Keywords S upe r-reso lu tion re co n s tru c tio n, C om pressive sensing, S upport vecto r regression(SVR) , B icubic in te rpo la tion

1 引 言

图像超分辨率(Super-R es〇lu t i〇n ，SR)重建技术在医学诊 

断、生物信息识别等方面具有重大实际意义，其主要内容是对 

一幅或多幅低分辨率 (L o w  R e so lu tio n，L R )图像进行重建得 

到一幅高分辨率（H ig h R e so lu tio n，H R )图像，从而提高图像 

的视觉质量。图像之间是否包含互补信息是实现S R 重建的 

前提条件。根据互补信息的来源方式可大致将S R 重建技术 

分为三大类型:基于插值的方法、基于重建的方法和基于学习 

的方法。基于插值的方法的原理通俗易懂，且运算量较小，常 

应用在实时S R 重建中，常用的插值方法有最近邻插值 (N N  

插值)、双线性插值（B ilin e a r插值）、双三次插值（B ic u b ic插 

值)等。基于重建的方法直接从多幅空间上的L R 图像中来 

获取它们的互补信息，可将其细分为基于运动的、基于尺度的 

和基于模糊的等。基于重建的方法也存在一些不足，该类方 

法一般利用正则化模，H R 图像的先验知识就是这些正则化

约束项(通常定义为平滑约束项），然而这些正则化约束项会 

随着放大倍数的增加使重建图像过于平滑。L R 图像所能提 

供的互补信息会随着分辨率倍数的提高而减少，单依靠增加 

L R 图像数量来产生高频细节难以取得满意的重建效果。研 

究表明基于重建的超分辨率重建效果在大于2倍后就无法满 

足实际需求[1]。

D on o h o等人于2006年提出新的信号采样理论，即压缩 

感知理论 (C S 理论），其主要内容是若信号在变换域是稀疏 

的，则可以利用与变换矩阵非相干的观测矩阵来对稀疏表示 

系数进行测量，从而得到低维的线性投影，最后通过解决一个 

优化问题来得到近似值的原始信。Y a n g等人M 于 2008年第 

一次在S R 领域应用了压缩感知的理论，将信号的稀疏表示 

与图像超分辨率相结合。他们通过学习外部图像库，训练 L R  

稀疏表示字典A 和 H R 稀疏表示字典并建立它们之间  

的对应关系，对 L R 图像Y 从左上角提取3 X  3 大小的图像块 

：y (水平、垂直方向各重叠一个像素），把每一个 L R 图像块：y
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表示成D z 和稀疏向量a 的乘积(：v= A a)，然后求解以下最优 

化问题：

min || « || 1

s.t. ||F A a - F3；||^ < £ i (1)

|| PDha—U) || 2^62

将 求 得 的 最 优 解 与 A 相乘即可得到高分辨率图像块^ 

并将其填充到H R 网格，遍历完成后便得到最终的H R 图像。 

将其与传统的反投影方法、F reem an等人基于学习的方法™  

和 Dai S 等人的软边缘方法W 的重建效果做了充分比较，实 

验结果表明其重建后的图像边缘更加清晰，主观视觉效果优 

于 Freem an等人基于学习的方法。该文献引起了许多学者的 

关注，在此之后各国大量学者投入到基于C S理论的图像SR 

重建的研究中。美国 R ic e大学于 2 0 0 9年成功研制出的单像 

素相机[5]也是基于C S 理论。Y a n g等人™ 于 2 0 1 3年提出了 

一种通过单幅图像自学习来进行S R 重建的框架，该框架不 

但不需要训练数据的集合，而且也不需要事先保证图像块存 

在自相似性。他们根据贝叶斯理论证明该框架不仅可以学习 

还可选择最优的S V R 模型，从而达到S R 重建误差最小的目 

的。Z h a n g等人m 利用局部和非局部的先验知识并引入多尺 

度字典的S R 重建方法，其中局部先验使用s te e rin g核回归从 

一个小的局部区域中预测目标像素值来达到抑制伪影的目 

的，非局部先验把大邻域的加权平均作为目标像素值的预测 

来丰富视觉细节。Y u 等人[8]基于高斯混合模型和M A P -E M  

算法提出一个分段线性估计 ( P L E )的通用框架，该框架主要 

用来解决图像反问题。M ic h a e l等人[9]于 2 0 1 4年提出了一种 

基于 L R 和 H R 图像块稀疏表示的统计预测模型，该模型通 

过误差平方和均值最小估计(M M S E )来得到H R 图像块的预 

测，并可以使用前馈神经网络理论来进行合理解释。他们在 

计算复杂度、数值标准和主观视觉3 个方面与已有的基于高 

低分辨率字典对的方法做了充分的比较。实验结果表明他们 

的方法在计算复杂性和重建质量上取得了令人满意的权衡 

结果。

支持向量回归（S upport V e c to r R egression，S V R )是支持 

向量机的推广，它能够在高维特征空间拟合数据而无需事先 

知道数据的分布情况，其泛化能力使得它能较好地预测未知 

输出。L i等人[1°]早 在 2005年就把 S V R 运用于盲图像进行 

卷积运算，并取得了比最大似然估计更好的效果。随后，基于 

S V R 的超分辨率重建方法也不断被提出[1112]。

本文基于文献[12]的思想，提出了一种结合图像稀疏表 

示和 S V R 的自学习S R 重建方法。本文第2 节介绍图像内部 

的自相似性及自学习的优势;第3 节详细介绍所提算法的改 

进及算法的具体步骤;第4 节为实验结果及讨论，并将已有方 

法和本文方法进行比较分析;最后总结全文。

2 图 像 内 部 的 自 相 似 性

Daniel Glasner等人于 2009年的研究[13]表明一幅自然 

图像内部有多处地方重复出现图像块，并且在不同尺度放大 

后的图像之间也会重复出现。Glasner等人提出了一种基于 

重建和示例学习的S R 重建结合的统一框架。应用该方法进 

行图像重建的图像质量比2002年 Freeman等人的实验结果 

更高。Maria Zontak 和 Michal Irani[14]于 2011 年的研究表 

明，与普通的外部图像统计信息相比，能够提供更有力的图像 

先验的却是待处理图像本身的内部统计信息。文献[2]对采 

用待处理图像本身进行SR重建与采用200幅来源于外部图

像库的图像进行S R 重建进行对比，在直观上说明根据图像 

本身的自相关信息得到的图像在视觉效果上更好。图 1 给出 

了采用图像自身信息的S R 重建结果(见图1(a))和采用外部 

图像库的S R 重建结果(见图1(b))。

(a)利用图像本身重建 （b)利用外部库图像重建

图 1 利用不同统计信息的SR重建效果

对比两幅图中建筑物的窗户部分，可以清楚地看到图1(a) 
采用待处理图像自身统计信息重建得到的图像窗户边缘更加 

锋利，但在图1(b)中的对应部分却出现了比较严重的振铃

效应。

基于外部库学习的方法的缺点如下:1)因为H R 图像块 

来源于外部，图像细节并不真实，所以它在很大程度上属于一 

种幻想出的图像;2)如果外部图像库与当前待处理图像属于 

不同类型图像，则容易产生错误高频细节问题;3)—般需要很 

大的外部训练库且训练时间较长，而基于待处理图像自身的 

方法则不需要采用这种庞大的外部训练库，其时间复杂度较 

低，图像所学习到的信息与当前图像高度相关。

3 基 于 CS和 SVR的 自 学 习 图 像 SR 重 建

3 . 1 算法的整体处理流程

图 2 给出了改进的S R 重建算法的流程图。S R 重建算 

法的处理过程主要由3个部分构成:图像块分类、图像块稀疏 

表示、S V R 模型学习和预测。

图 2 改进方法的流程图

3 . 2 图像块分类

待处理图像的高频图像块需要学习一个S V R 模型，低频 

图像块也需如此，即需对不同的图像特征进行S V R 学习和预 

测，因此根据图像当前像素点的位置信息（即属于边缘或背 

景），再对其周围一定尺寸的图像块进行分类保存。具体方法 

如下：

首先，将输入的低分辨率图像记为 in p u tlm g，采 用 b icu­

b ic 插值方法将其放大 2 倍，获得高分辨率插值图像 in te r- 

p lm g。为实现对插值图像 in te rp lm g 进行高、低频分块，我们 

需要对插值图像 in te rp lm g进行边缘检测，将边缘检测后的二 

值图像记为H R B nd yIm g〇

文献[12]采用 M ean S h ift算法来过分割图像。相关文献 

表明，M ean S h ift算法在确定初始密度中心时，若是随机地选 

取特征空间的初始位置，则可能无法得到较好的聚类结果，最 

终使得分割后的图像不一致。另外，过分割图像是指对图像 

的过度分割，即把原本属于一个整体的目标分成了多个。经
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过分割处理后，可能将本是背景的像素当成了某个物体的边 

缘，从而导致在后面的图像块分类处理中会把原本应该归类 

为背景集合的图像块归类到边缘集合中，可能使之后训练得 

到的 S V R 模型不准确，因此我们考虑使用其他的图像边缘检 

测算法。基于一阶导数的R o b e r和 S o b e l算子、基于二阶导 

数的 L a p la c ia n算子等是常用的图像锐化算子。一阶导数容 

易出现宽边缘，二阶导数对细节响应更为敏感，因此采用基于 

二阶导数的L a p la c ia n算子对插值图像 in te rp lm g进行边缘检 

测。鉴于输入的 in p u tlm g 图像可能含有噪声，而 Lap lacian  

算子对噪声点的响应更加明显，因此需要在锐化之前对其进 

行平滑处理。采用高斯平滑算子来完成这一过程，把高斯平 

滑算子和 L a p la c ia n算子相结合即为高斯拉普拉斯算子 

(L a p la c ia n o f a G aussian，L o G )。我们使用 M atla b 自带的 

ed g e函数，以 L o G 算子作为参数，得到二值图像 H R B ndy- 

Im g。将 person512缩小 1倍得到的256X 256像素的图像作 

为测试输入图像(见图3(a))，其灰度值范围为0〜255,图 3 

(b)为输人图像插值放大2 倍的图像，图 3(c)为插值放大图 

像的边缘检测结果。

(a)输人图像 （b)插值放大图像 （c)边缘检测结果

图 3 图像插值放大及边缘检测

然后，对插值放大图像块进行分类。将图像中的第 i 行、 

第列的像素位置记为户(7‘，z_)，其灰度值为/(7‘，z_)。对于插 

值图像的高频部分，选 取 H R B n d y lm g的左上角像素点进行 

遍历，如 果 H R B n d y lm g的 / C/，z_)为 1，那么插值图像 in te r- 

p lm g 上对应的像素点就属于边缘部分。用 255除该像素的 

灰度值，就可以将插值图像 in te rp lm g归一化到0〜1范围，然 

后用一个标签向量 tra in in g _ la b e l保存该灰度值。插值图像 

in te rp lm g 中所有归类为图像边缘的像素的灰度值都存储在 

该标签向量中。同时，在 in te rp lm g 中 取 出 以 为 中 心  

位置的大小为5X 5 的图像块，再对图像块内的每个像素的灰 

度都除以255以归一化到0〜1，将其转换为行向量并保存到 

矩阵 tra in in g _ in s ta n ce 中。矩阵 tra in in g _ in s ta n ce 的每一行都 

保存的是 in te rp lm g 中以归类为边缘点的像素为中心的5X 5 

大小的图像块。

类似地，对于插值图像的低频部分，即图像 H R B ndylm g  

第 i 行、第 〖列的像素灰度为〇,插值图像 in te rp lm g 上对应的 

当前像素点是低频背景的一部分，采用上述方法对其进行归 

一化处理并将该灰度记录到一个标签向量 tra in in g_ la b e l_ lo w  

中。在 in te rp lm g 中取出以户C/V )为中心的大小为5 X  5 的图 

像块，归一化处理并转换为行向量后保存到矩阵 tra in in g _ in - 

stance_low 中。

需要注意的是，我们只处理灰度图像，如果输入的 

L R Im g是 R G B彩色图像，则先将该图像的颜色分量从R G B 

空间转换到Y IQ 空间，然后只提取Y IQ 空间图像的亮度值Y  

分量并对其进行处理，I 和 Q 分量不变，最后再将处理后的图 

像由 Y IQ 空间转换到R G B空间。

3. 3 图像块稀疏表示

K -S V D 等传统的字典构造算法都是迭代批处理的，每次

迭代时它们都会存取整个训练样本集，因此无法高效地应对 

大型的训练样本集或视频序列数据。针对该问题，我们应用 

Ju lie n M a ira l等人[15]提出的在线字典学习算法，该算法每次 

只处理一个信号，这在图像和视频处理的应用中非常关键，其 

运行效率更高、更节省内存。对于图像块向量矩阵(即图像信 

号集合）tra in in g _ in s ta n ce 和 tra in in g_ instance_ lo w ，通过这种 

在线字典学习算法即可得到高频字典认和低频字典⑴。然 

后通过高效的LA R S L̂ a sso算法稀疏编码高频和低频的图像 

信号集合，得到的稀疏系数向量分别为A 和⑴。最小角回 

归（Least A n g le R egression，L A R S )[17]是一种解决 Lasso 或 

者 E la s tic rn e t问题的算法。以高频图像块集合 tra in in g _ in - 

stance为例，所提稀疏编码问题可以表示为：

m in || ah II i s. t. || yh—Dhah W l^e (2)

其中，災是高频图像块集合 tra in in g _ in s ta n c e中的一个图像 

块(转化为列向量的形式），A 是由前文的在线字典学习算法 

以 >  为输入信号通过学习得到的字典，e 是衡量重建图像块 

和输入图像块之间误差的阈值。将式(2)变换为无条件极值 

的形式：

min || y h —Dhah II l +A || ah II i (3)

其中，A 用于平衡第一项重建误差和第二项c u 的稀疏度。我 

们使用上述的L A R S 算法来求解式(3)。

对低频图像块集合 tra in in g _ instance_ lo w 也做类似的处 

理，得到的稀疏系数向量你和⑴将用于学习S V R 模型。

3.4 SYR学习和预测

我们运用支持向量回归 （S upport V e c to r R egression， 

S V R )理论并通过V -S V R 模型找到H R Im g 图像块和L R Im g  

图像块中心像素标签之间的映射函数。因为支持向量的样本 

数比输入的训练样本数少，所以该模型的复杂度较低。

在训练阶段，学习 SV R模型的训练集(高、低频图像块） 

的属性以得到的稀疏系数似和⑴为准，而学习 SV R模型的 

训练集的标签则是以将块分类后得到的低频标签向量tmin- 
ing_label_ low和高频标签向量 training_ label为准。这些输 

入的特征和HRImg图像中对应的像素标签之间的映射函数 

就是被SVR模型所学习的，而且还会得到一个模型文件。具 

体步骤是:1)对每个块分类后得到的高、低频标签向量建立回 

归模型;2)用高频标签向量和稀疏矩阵你训练学习得到SVR 
高频模型文件，用低频标签向量和稀疏矩阵w 训练学习得到 

SVR低频模型文件。

在 S R 重建测试阶段也会对测试图像稀疏编码得到稀疏 

系数‘ 和《/ ，然后根据上述训练阶段所得到的模型文件来 

预测测试图像的像素标签。最后进行稀疏编码，得到稀疏系 

数向量 a/ 和《/ 。具体步骤是:1)将H R Im g 图像高、低频分 

块带入相应位置的回归模型，用高、低频模型文件以及稀疏矩 

阵 和 预 测 得 到 相 应 的 新 标 签 向 量 ;2)将预测后的标签 

向量变换到〇〜255范围，将其作为重建S R 图像的像素值。 

3 . 5 保持边缘的后处理

为了更好地拟合数据，S U R 模型更倾向于应用光滑的函 

数，但会造成函数在快速变化的地方变得较为光滑。但是对 

于一幅图像，同样的方法会在一定程度上模糊图像的边缘，与 

此同时还可能会产生振铃效应。为了解决该问题，根据图像 

边缘不连续性的图像先验知识[16]，对重建后的图像进行后处 

理，去除振铃效应，使图像边缘更加锋利。自然图像先验和重
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建约束两部分组成先验知识，其表达式如下：

P r({x } | =  IT exp( — -̂ _( ID ’ '  I )g) •
。（心_) 己  (JN

Natural image prioor

n e x p C - ^ - C 1̂ ^ ^ 1 - ^ ) 2) (4)
i = l  乙  GR
、 Y '

Eeconstru ctionconstraint

其中，b }表示 L R 图像，U }表 示 H R 图像，自然图像先验约 

束是等号右边的第一部分，重建约束是等号右边的第二部分。 

条件概率如何达到最大值是该算法的目的。将式(4)转化为 

一个因子图的表示形式，采 用 m ax-p ro d u c t置信度传播算法 

计算随机变量的最大后验概率M A P 的估计，具体的算法原 

理和流程请参见文献[16]。实验表明该图像先验知识的后处 

理过程能减弱振铃效应，改善被模糊的图像边缘。

3 . 6 算法的整体描述

本文 S R 算法的主要流程分为3 个部分:图像块分类、图 

像块稀疏表示、S V R 模型学习和预测。算法的具体步骤 

如下：

Step 1 输入训练的低分辨率图像L R Im g，采 用 b icub ic 

插值对其放大2倍后记为 in te rp Im g〇

Step 2 用 LoG算子对 interplmg进行边缘检测，将得到 

的边缘二值图像记为HRBndylmg。
Step 3 对 in te rp lm g 图像块进行分类并保存标签向量 

tra in in g _ la b e l 和 tra in in g_ la b e l_ lo w  以及图像块矩阵 tra in in g_ 

instance 和 tra in in g_ instance_ lo w 〇

Step 4 采用在线字典学习算法对 tra in in g _ in s ta n ce进 

行学习得到高频字典认，采用 tra in in g_ in s ta n ce和 进 行 稀  

疏编码得到似。同理对 tra in in g _ instance_ lo w 进行学习得到 

低频字典A ，采用 tra in in g_ instance_ lo w 和 D z进行稀疏编码 

得到《z。

Step 5 采用标签向量 tra in in g_ la b e l和稀疏矩阵似进行 

训练得到S V R 模型文件 m ode l。同理对标签向量 tra in in g _ 

labe l_ lo w 和稀疏矩阵az进行训练得到模型文件m ode lLow。

Step 6 采用模型文件m o d e l和稀疏矩阵咖进行预测得 

到标签向量 tem p_pred icted_ la b e l。同理，用模型文件m odel- 

L o w 和稀疏矩阵a z进行预测得到标签向量 tem p_pred icted_ 

labe l_ lo w 〇

Step 7 将预测后的标签向量变换到0〜255范围，生成 

H R 图像。

Step 8 对 H R 图像进行后处理并输出。

4 实 验 结 果 及 讨 论

实验选择的图像数据库是 USC-S IP I，从 中 选 取 9 &  

son512，susana256，tree256 和 H ouse256 等若干图像作为实 

验对象。采用峰值信噪比（P S N R)来衡量重建的图像与原 

H R 图像的误差。重建实验的开发环境为M A T L A B R 2010b ， 

使用的处理器为 In te l Core i3、2. 53G H z，内存为2G B，操作系 

统是32位 W in7 系统。学习和预测S V R 模型采用台湾大学 

林智仁开发的L IB S V M 软件包”，学习过完备字典和稀疏编 

码 则 采 用 Ju lie n M a im l等人[15]开发的稀疏建模工具箱 

S P A M S，在 B ic u b ic插值过程中用到的函数是M a tla b 的函数 

im resize。比较本文方法和 B ic u b ic插值、文 献 [2]方法的 

P S N R值，如表1所列(实验中对L R 图像放大2倍)。

http：//www. csie. ntu. edu. tw/^cjlin/libsvm/index, html.

表 1 不同 S R 重建方法PSNR值的对比

重建方法 Person512 House256 susana256 tree256
Bicubic 插值 27. 4538 32. 1757 33. 7426 26. 8716

文献[2]方法 25. 4414 26. 0577 27. 0632 23. 0975

本文方法 27.8113 32. 2243 34. 7123 27. 0591

由表1 可知，本文方法的P S N R 值 与 Y a n g等人[2]的方 

法相比提高很多，P S N R 值平均提高5. 04dB。Y a n g等人在 

公开源代码中默认放大3倍，我们则考察放大2倍的效果，因 

此根据其说明文档改变放大倍数后需要重新训练字典。对此 

也做了实验，但是实验训练耗时长，其主要原因在于由花草树 

木组成的文献[2]的外部库与本文实验图像在特征上有明显 

不同，因而得到了存在误匹配的字典和存在一些明显的虚假 

细节的图像，而不是真实的丢失的细节，这就是文献[2]的 

P S N R值反而比B ic u b ic插值低的原因。本文方法比 B icub ic 

插值方法的P S N R值更高，平均提高了 0.39dB。图 4 给出了 

P erS〇n512图像在几种方法下的实验结果对比图，其中图4(a) 

为 H R 原图像，图 4(b)为 b ic u b ic插值得到的图像，图4(c)为 

文献[2]得到图像，图 4(d)为本文方法得到图像。

(C)文献[2]方法 （d)本文方法

图 4 Pers〇n 5 1 2图像实验结果的对比图

图 5 给出了图4 中各幅图像的局部放大图。

(c)文献[2]方法 （d)本文方法

图 5 Person512图像实验结果的放大图

图 6 给出了 H 〇USe256图像在几种方法下的实验结果对 

比图。
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(a) HR原图 （b) Bicubic插值重建

(c)文献[2]方法 （d)本文方法

图 6 House256图像实验结果的对比图 

图 7 给出了图6 中各幅图像的局部放大图。

(a) HR原图 （b) Bicubic插值重建

图 7 House256图像实验结果放大图

图 9 给出了图8 中各幅图像的局部放大图。

(a) HR原图 （b) Bicubic插值重建

(c)文献[2]方法 （d)本文方法

图 9 Susana256图像实验结果的局部放大图

图 10给出了 tree256图像在几种方法下的实验结果对比图。

(a) HR原图 （b) Bicubic插值重建

(c)文献[2]方法 （d)本文方法

图 10 Tree256图像实验结果的对比图

图 11给出了图1〇中各幅图像的局部放大图。

(c)文献[2]方法 （d)本文方法

图 8 Susana256图像实验结果的对比图 图 11 Tree256图像实验结果的局部的放大图
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从上述4 组实验图像中可以明显看到，在视觉效果上，图 

11(b)比图 11(d)的图像细节保持得更清晰，边缘更锋利。 

B ic u b ic会产生与 B ilin e a r相似的平均化的滤波作用，会固有 

地模糊图像。利用图像边缘不连续性的图像先验知识，对重 

建后的图像进行后处理，去除振铃效应，边缘保持得更加清 

晰。图 4(c)的脸颊处，图 6(c)的白色斜屋檐、水管、窗框处， 

图 8(c)的衣领处和图11(c)的树干周围相比于相应图中的图 

(d)都出现了比较明显的模糊。上述图在视觉效果上验证了 

本文的后处理方法产生了效果。

各组图中的图（d)相比于图（c)重建的高频信息更加真 

实，因为文献[2]的训练字典采用的是外部图像库，所以重建 

的图像会产生错误的高频细节问题，而不是真实的图像细节。 

图 4(c)和图5(c)的鼻子、嘴巴和眉毛处、图 6(c)和图 7(c)的 

白色斜屋檐、水管、窗框处，图 8 (c)的眉毛、眼睛处和图10 

(c)的树干周围都存在明显的虚假细节。对图像进行降质，分 

类图像块，区别属于图像不同区域的像素进行训练，以学习更 

准确的S V R 模型。此外，若预测出的细节和H R 原图像越接 

近，则最后得到的重建图像的P S N R 值比文献[2]方法的就 

更好。

图 12给出了本文算法的S R 重建结果，图 12(a)为 3 幅 

128X 128的低分辨率图像，图 12(b)为对应的256X 256的高 

分辨率S R 重建图像。从视觉效果看，本文算法可达到较好 

的重建效果。

(a)低分辨率原图 （b)SR重建结果

图 1 2 本文算法的S R 重建

结 束 语采用外部图像库训练字典重建后的图像很容易 

产生错误的高频细节问题，而字典的训练耗时较长，为了弥补

这两个缺陷，本文提出一种通过待处理图像自身来训练字典 

并进一步训练S V R 模型的自学习方法。针对 M ean S h ift算 

法在分割图像时的分割结果具有不稳定性，可能会使之后通 

过训练得到的S V R 模型产生不准确的问题，采 用 L o G 算子 

来提取图像的边缘。学习字典采用效率较高的在线字典学习 

算法，稀疏编码则采用L A R S 稀疏分解算法，并采用 S V R 模 

型学习预测H R 图像，根据图像边缘的先验知识对重建后的 

图像进行后处理，去除振铃效应，使得图像边缘更加清晰，视 

觉效果更好。
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画，但是对于重叠程度较小的多笔画，本文算法能够更好地识 

别笔画的连接性，完成笔画的聚类、拟合;文献[14]则将其识 

别为多条笔画，如图9 中的长直线以及两段圆弧。本文算法 

更注重多笔画之间的联系，判断其从属于单一几何图元的可 

能性，然后完成其聚类、拟合。

结 束 语针对手绘草图中的间断绘制多笔画问题，提出 

了一种基于笔画容差带的手绘草图间断多笔画判定与拟合方 

法，在解决问题的同时提供了一种解决问题的思路，即将多笔 

画间断绘制问题转化成了重复绘制问题，扩展了已有的技术 

手段的应用范围。同时，利用已有笔画的走势推测线元的预 

期走势，并构建假想笔画，用于间断绘制多笔画的判定;将间 

断绘制笔画的位置关系作为判定的标准，并对判定的结果进 

行拟合，得到标准的几何线元，为后续的草图识别工作奠定了 

基础。该方法具有以下特点：

1) 利用笔画容差带将间断绘制多笔画问题转化为重复绘 

制问题，扩大了笔画容差带的应用范围，简化了间断绘制多笔 

画的判定过程。

2) 由于间断绘制多笔画间的重叠程度较低，现有的空间 

关系不足以判定多笔画之间的联系，提出了利用假想笔画构 

建间断绘制多笔画之间联系的方法，增强了多笔画间原有的 

联系，并且符合设计人员观察手绘草图时对间断绘制多笔画 

的判断过程。

3) 针对二次曲线的假想笔画构建问题，综合利用多笔画 

的信息，避免了因单一笔画信息不足造成的多解以及求解过 

程复杂的问题;同时假想笔画能够较好地反映预期笔画的走 

势，满足多笔画判定的要求。

该方法将间断绘制多笔画问题转化为重复绘制问题，取 

得了一定的效果。但是该方法应用于重复绘制多笔画问题 

时，实际上并不需要绘制假想笔画。如何根据多笔画的重叠 

程度区分间断绘制多笔画和重复绘制多笔画，并根据判断的 

结果选择相应的笔画判定拟合方法，是今后研究的方向。
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