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基于层次特征的自适应径向基插值图像放大的保真指标

李春景　胡　静　唐　枝

(同济大学数学科学学院　上海２０００００)
　

摘　要　图像作为一种重要的信息载体,在生活中不可或缺,如何最大程度地保留和获取图像中的信息自然也成了人

们所关心的话题.近年来,径向基函数(RBF)插值成为解决散乱数据插值的一种新的有效方法.径向基函数的图像

放大过程中,不同参数取值对图像的放大具有非常大的影响,构造适当的保真指标对图像放大质量的评判和参数取值

的研究尤为关键.文中主要建立了基于图像的层次特征和分块矩阵的径向基函数插值的图像放大的保真指标,它由

全局失真度和边缘失真度两部分组成,实验结果表明了保真指标定义的有效性,在此基础上研究了 MQ、逆 MQ,以及

Gauss径向基函数参数与图像纹理放大机制的关联程度.
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FidelityIndexinImageMagnificationBasedonHierarchicalFeatureandRadialBasisFunction
LIChunＧjing　HUJing　TANGZhi

(SchoolofMathematicalScience,TongjiUniversity,Shanghai２０００００,China)

　
Abstract　Asanimportantinformationcarrier,imageisindispensableinlife,andhowtoretainandacquiretheinformaＧ
tionintheimagetothegreatestextenthasbeenabigtopicforalongtime．Inrecentyears,radialbasisfunction(RBF)

interpolationhasbecomeaneweffectivemethodtosolvetheproblemofscattereddatainterpolation．IntheimagemagＧ
nificationbasedonradialbasisfunction,thevaluesofdifferentparametershaveagreatinfluenceonthemagnifiedimaＧ
ge．TheappropriatefidelityindexisparticularlycriticalfortheimagequalityevaluationandthestudyontheparameＧ
ters．Thispapermainlypresentedthedefinitionoffidelityindexforimagemagnificationbasedonthemultilevelfeature
ofimageandtheradialbasisfunctionoftheblockmatrix,whichconsistsoftheglobaldistortionindexandtheedgedisＧ
tortionindex．Theexperimentalresultsshowthatthedefinitionoffidelityindexiseffective．Furthermore,thecorrelaＧ
tionsbetweentheparametersofMQ,inverseMQandtheGaussradialbasisfunctionsandtheimagetextureamplificaＧ
tionmechanismwerestudied．
Keywords　Radialbasisfunction,Multilevelfeature,Blockmatrix,Fidelityindex,Globaldistortionindex,EdgedistorＧ
tionindex

　

１　引言

随着科学技术的快速发展,数字图像信息的转换变得更

加方便和快捷,而且其相关应用领域也得到了不同程度的扩

展.到目前为止,数字图像技术主要应用于计算机科学、物
理、化学、数学以及生物等其他相关领域,并逐渐演变成一个

热点研究问题[１Ｇ５].

图像放大是图像处理技术中的一个极为重要和关键的环

节,传统的插值方法,如最近邻插值、双线性插值和双三次插

值等,属于线性插值方法.这类插值方法在整个图像上采用

相同的插值内核,实现简单,但会造成放大图像的边缘模糊不

清,不能达到高清图像的视觉效果[６Ｇ１０].

径向基函数插值方法是逼近理论中的一个有力工具[１１].

它最初是散乱数据插值模拟的一种方法,具有计算格式简单、

节点配置灵活、计算工作量小、精度相对较高等优点.本文基

于图像的层次特征和径向基函数插值,提出了一种新的图像

放大保真指标,从而对径向基函数的参数取值进行研究,给出

了保证放大图像质量的参数取值范围[１２].

２　相关工作

在２０世纪６０－７０年代,就有人开始研究图像插值的方

法:Hou和 Andrews于１９７８年提出了用于图像插值和数字

滤波的三次B样条[１３];２００３年,Keys提出了用于数字图像处

理的三次卷积插值[１４].这类线性插值方法运算简单,但容易

造成放大后图像边缘的模糊.小波插值能够更准确地重建图

像细节,但会造成图像信息的损失,且算法较为复杂[１５].近

年来,出现了各种利用梯度、差值等局部信息来进行边缘自适

应插值的放大算法[１６Ｇ１８].２００１年,Li等提出了一种基于协方

差的边缘导向插值算法[１９],根据 LR图像计算得到协方差,

以此来估计LR图像的局部协方差系数,进而利用局部协方



差系数按照LR和 HR图像间的几何对偶性进行边缘区域的

插值.２０１５年,Jing等提出了梯度引导的图像插值方法[２０],
该算法根据梯度方向上的投影距离赋权,通过计算邻域已知

像素的加权平均值来确定未知像素.还有一些新兴的图像放

大算法,虽然其模拟效果良好,但是计算量大,实现复杂,需求

的成本较高.

３　基于层次特征的自适应径向基插值图像放大

３．１　径向基函数的基本理论

径向基函数(RadialBasisFunction)是一个实值函数,其
值仅取决于自变量距离原点的距离,即ϕ(x)＝ϕ(‖x‖),或
者是到任意一个中心点c的距离,即ϕ(x,c)＝ϕ(‖x－c‖).
一般情况下,上述距离定义为欧氏距离,此时也称为欧氏径向

基函数.径向基函数的空间定义如下:
给定一个一元函数ϕ:R＋ →R,在定义域x∈Rd 上,所有

形如Φ(x－c)＝ϕ(‖x－c‖)及其线性组合张成的函数空间

被称为由函数ϕ导出的径向基函数空间.
在一定的条件下,只要{xj,j∈J}两两不相同,{Φ(x－

xj),j∈J}就是线性无关的,从而形成径向基函数空间中某子

空间的一组基.当{xj,j∈J}几乎充满R 时,{Φ(x－xj),j∈
J}及其线性组合可以逼近几乎任意函数.

对于径向基函数的插值方法,可以表述如下:给定数据点

集{xi,F(xi):i＝１,２,􀆺,mn}和插值基函数系{ϕ(‖x－
xj‖):j＝１,２,􀆺,N},求参数{λj:j＝１,２,􀆺,N},使得插值

方程(１)成立.

f(xi)＝∑
N

j＝１
λjϕ(‖xi－xj‖)＝F(xi),i＝１,２,􀆺,N (１)

在文献 中 经 常 用 到 的 径 向 基 函 数 有:Kriging 方 法 的

Gauss分布函数:ϕ(r)＝e－a２r２;Kriging方法的 Markov分布

函数:ϕ(r)＝e－a|r| 及 其 他 概 率 分 布 函 数;Hardy的 MultiＧ
Quadric函 数:ϕ(r)＝ (c２ ＋r２)β;逆 MultiＧQuadric 函 数:

ϕ(r)＝(c２＋r２)－β(这里的β为正实数).

３．２　二次KＧmeans聚类的SLIC分割

为了提高图像放大算法的效率和构建适当的保真指标,
本文首先基于图像的层次特征对其显著部分与非显著部分进

行分割.SLIC(SimpleLinearIterativrClustering)[２１]是一种

对 KＧmeans算法进行优化的图像分割方法,综合像素颜色距

离(基于Lab模式)和空间距离进行聚类,能够有效生成紧凑、
几乎均匀的超像素[２２Ｇ２３].但在实际应用中,权值和初始分簇

个数是影响SLIC分割效果的重要因素,对于不同的图像而

言,还没有普适的权值和初始分簇取值规律.为了减少这种

影响,采用一种二次 KＧmeans聚类优化方法(记为 SLICＧ２K
算法),其基本思想是对分割后的超像素块进行二次 KＧmeans
聚类,从而产生更好的分割结果,算法步骤如下:

Step１　初始化种子点(聚类中心).按照设定的超像素

个数,在图像内均匀地分配种子点.假设图片总共有 N 个像

素点,预分割为K 个相同尺寸的超像素,则每个超像素的大

小为N
K

,相邻种子点的距离(步长)近似为S＝ N
K

.

Step２　修正聚类中心.在种子点的n×n邻域内重新选

择种子点(一般取n＝３),具体方法为:计算该邻域内所有像

素点的梯度值,将种子点移到该邻域内梯度最小的地方.这

样做的目的是为了避免种子点落在梯度较大的轮廓边界上,
以免影响后续聚类效果.

Step３　距离度量.对中心周围２S×２S的邻域内的所有

像素点进行距离度量.综合距离结合了颜色信息和空间信息:

dc＝ (lj－li)２＋(aj－ai)２＋(bj－bi)２

ds＝ (xj－xi)２＋(yj－yi)２ (２)

D＝ dc

m( ) ＋ dc

S( )
Step４　标签化.每个像素点被归类到距离最近的聚类

中心,并被赋予相应的聚类标签.

Step５　迭代优化.对上一步标记过的聚类区域通过取

均值获得新的聚类中心,以新的聚类中心重复Step２－Step４,
当新中心和旧中心的L２ 范数小于阈值时迭代结束.

Step６　对各超像素块进行二次 KＧmeans聚类.利用各

超像素块的Lab颜色信息使用 KＧmeans聚类方法将区域内的

像素点聚为两类,并将新的聚类结果标签赋予相应的像素点.

Step７　增强连通性.在前６个步骤的基础上,将尺寸小

于阈值的、多连通的离散超像素(“坏点”)与邻近超像素合并.
图１为SLICＧ２K的算法流程图.

图１　SLICＧ２K算法的流程图

Fig．１　FlowchartofSLICＧ２Kalgorithm

图２和图３为 SLICＧ２K 与 SLIC算法分割结果的比较,
与SLIC算法相比,SLICＧ２K 算法一定程度上减小了预设超

像素块个数和权值对结果的影响,使得分割结果更加合理.
实际上,SLICＧ２K算法产生的超像素块个数介于k~２k,这是

因为在程序实现的过程中,聚类对象是包含超像素的最小矩

形区域,因此聚类的结果有可能恰好与已存在的分割一致.

(a)原始图像 (b)SLIC分割

９块结果
　

(c)SLICＧ２K

分割１２块结果

图２　SLIC与SLICＧ２K分割效果比较图(１)

Fig．２　Comparison(１)ofsegmentationresultsofSLICandSLICＧ２K
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(a)原始图像

　
　

(b)SLIC分割

１６块结果
　

(c)SLICＧ２K分割

１４块结果

图３　SLIC与SLICＧ２K分割效果比较图(２)

Fig．３　Comparison(２)ofsegmentationresultsofSLICandSLICＧ２K

３．３　图像层次特征的提取

人眼所关注的图像区域往往是颜色信息变化较大且内容

较为丰富的区域,因此有必要对图像进行层次的划分,将图像

中的显著部分作为本文的主要关注对象.

本文在SLICＧ２K分割的基础上,采用 Yang等的算法[２４]

对图像进行显著性检测,其算法主要分为两个阶段:背景查询

和前景查询.首先,以４个边界作为查询节点,根据超像素与

其相关性进行排序,再在此基础上将相关性得分较低的超像

素块作为查询节点进行前景查询,得到最终的图像显著区域

划分结果,并将该结果作为图像的层次特征,检测结果如图４
和图５所示.

(a)原图 (b)分割结果二值示意图

　　注:(b)中白色为显著区域,黑色为非显著区域

图４　显著性检测分割结果(１)

Fig．４　Results(１)ofsaliencydetection

(a)原图 (b)分割结果二值示意图

　　注:(b)中白色为显著区域,黑色为非显著区域

图５　显著性检测分割结果(２)

Fig．５　Results(２)ofsaliencydetection

３．４　图像矩阵的分块处理和放大方法

基于径向基函数的全局插值的难点如下:１)系数矩阵条

件数过大;２)待插值点数据易受干扰;３)解不稳定;４)运算代

价高.

由于全局插值算法的时间复杂度和空间复杂度都相当

高,且像素点间的距离越远,相关性越弱,因此对原始图像按

图６的方式进行２×２连续分块处理,以块为单位对原图进行

放大处理,对于图像的显著区域采用径向基函数,对于图像的

非显著区域采用双线性插值,可以在不影响放大图像视觉效

果的前提下节约图像放大的用时,在合并放大图像块的过程

中,运用加权计算的方法处理连续型分块矩阵的边界值[２５Ｇ２９].

图６　２×２连续分块示意图

Fig．６　Sketchof２×２continuousblockmatrix

４　图像放大的保真指标

为了判定放大后图像的失真度,本文定义了保真指标的

概念,由全局失真度指标和边缘失真度指标两部分构成.

４．１　全局失真度指标

全局失真度指标的构造基于图像的主成分提取,即基于

主成分分析(PCA).主成分分析从本质上来说是一种降维技

术,且有广泛的应用,其主要思想是将空间中的n维特征映射

到空间中的k维特征之上,而这k维是全新的正交特征.
基于主成分分析算法,本文给出了全局失真度指标的定

义.首先把一行像素看作一个样本,把一列像素看作图像的

一个特征,对于待放大灰度图像Am×n,按照如下步骤来求解

放大前后矩阵Am×n与BM×N 之间的灰度主成分距离,关于彩

色图像失真度指标的讨论,只需按本文方法分别计算各通道

的失真度,并取均值即可.

Step１　对A,B 的每一列像素进行归一化处理,并分别

求得A,B的协方差矩阵ΣA,ΣB.

Step２　分别选取A,B的前p 个特征值组成向量vA,vB.

Step３　按照式(３)计算得到放大前后矩阵的灰度主成分

距离:

d１(A,B)＝
‖vA－vB‖

p２ (３)

为了比较图像行方向的主要特征,按同样的方法计算求

得原始图像的转置A′与放大后图像转置B′的主成分距离

d１′,A,B间的主成分距离修正为:

d１∗(A,B)＝d１(A,B)＋d１′(A′,B′)
２

(４)

灰度主成分距离虽然在一般情况下可以判定图像的“失
真”度,但难以反映径向基插值函数可能会带来的典型的“网
格化”的失真,这主要是由于 PCA 特征选择中忽视了其他形

式的图像特征,以及图像分块放大可能带来的误差,因此,灰
度主成分才会不容易区分放大后图像的“网格化”失真情况.
虽然图７(a)与原始图像的灰度主成分距离小于图７(b),但事

实上图７(a)存在更加严重的“网格化失真”现象.

(a)c＝０．４,d１∗＝１．１９０４４ (b)c＝３,d１∗＝１．１９４３４

图７　MQ径向基函数插值放大图像对比图

Fig．７　ComparisonofmagnifiedimagesusingMQradial

basisfunction
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由于上述主成分距离存在局限性,本文定义了放大前后

图像的块距离.
假设将矩阵A分为S块,各块的边界点集分别为∂A１,􀆺,

∂AS,μ表示A 的块边界点集到B 的对应块边界点集的映射,
即以μ(∂A１),􀆺,μ(∂AS)为边界将B分块.

计算A,B 每一块的灰度平均值gA
１,􀆺,gA

S,gA
１,􀆺,gA

S,
令:

v＝(w１|gA
１－gB

１|,w２|gA
２－gB

２|,􀆺,wS|gA
S－gB

S|) (５)
其中,wi,１≤i≤s为块权重,由所在的SLICＧ２K 分割及显著

性检测后划分的图像区域决定,用于区分显著区域相较于非

显著区域在人眼感知上的重要性.
定义块距离如下:

d２＝(‖v‖
s

)２ (６)

综合放大前后矩阵的主成分距离和块距离,最后给出全

局失真度指标的定义:

d＝ d∗
１

２＋d２ (７)
对于图７的两幅图像,修正后的全局失真度指标分别为

１．１９４２４,１．４６２７４,与人眼的视觉感知相符,经实验验证,上述

定义的全局失真度相比于灰度主成分距离,对块效应与锯齿

现象更加敏感,对“网格化”失真也更加敏感.

４．２　边缘失真度指标

通常情况下,根据肉眼来判定一个图像的视觉清晰度时,
往往最容易捕捉到的模糊区域是图像的边缘区域.因此,一
般情况下,边缘区域是图像视觉效果最为显著的部分.

对于边缘检测,可以利用梯度幅值 f(x,y)实现突跃搜

索.例如常用的Sobel算子:

fx(xi,yj)≈(fi－１,j＋１＋２fi,j＋１＋fi＋１,j＋１)－(fi－１,j－１＋
２fi,j－１＋fi＋１,j－１)

fy(xi,yj)≈(fi＋１,j－１＋２fi＋１,j＋fi＋１,j＋１)－(fi－１,j－１＋
２fi－１,j＋fi－１,j＋１) (８)

但通常来说,只利用梯度幅值作为判别标准往往会导致

非边缘点也会被选入[３０Ｇ３３].采用二阶微分算子能够更准确

地定位图像边缘,二维图像的Laplacian算子的定义如下:

２f＝
∂２f
∂x２＋

∂２f
∂y２

(９)

其中,

∂２f
∂x２≈fi＋１,j－２fi,j＋fi－１,j (１０)

∂２f
∂y２≈fi,j＋１－２fi,j＋fi,j－１ (１１)

将式(１０)和式(１１)代入式(９),得:
２f≈fi＋１,j＋fi－１,j＋fi,j＋１＋fi,j－１－４fi,j (１２)

也可用卷积模板表示为:

０ １ ０
１ －４ １
０ １ ０

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

在灰度值突跃处x０ 点,有:１) ２f(x０)＝０;２)∃δ＞０,

s．t．∀x∈O(x０,δ),当x＜x０ 时, ２f(x)＞０,当x＞x０ 时,
２f(x)＜０.

以上两条性质称为零交叉性质,满足零交叉性质的点称

为零交叉点.
本文结合文献[３４]识别数据集中突跃数据点的思路对边

缘检测算法进行优化:将梯度幅值与零交叉性质相结合,构造

新的边缘检测算法.
假设所有像素点的灰度值都来自二维回归模型:

fij＝g(xi,yj)＋εij,i,j＝１,２,􀆺,mn (１３)
其中,εij(i,j＝１,２,􀆺,mn)表示独立的随机误差.对于点(x,

y),考虑其圆形邻域

Nn(x,y)＝{(u,v):(u,v)∈[０,１]×[０,１],

(u－x)２＋(v－y)２ ≤hn} (１４)
在其中求解多项式核回归的问题来拟合邻域内的局部曲面:

min
a,b,c,d,e

　 ∑
xi,yj∈N(x,y)

{fij－[a＋b(xi－x)＋c(yj－y)＋

d(xi－x)(yj －y)＋e(xi －x)２ ＋f(yj －y)２]}２K

(xi－x
hn

,yj－y
hn

) (１５)

其中,K 定义在以(x,y)为原点的单位圆内,满足径向对称的

二元密度函数.

将式(１５)的解a,b,c,d,e,f 分别记为a
∧
(x,y),b

∧
(x,y),

c
∧
(x,y),d

∧
(x,y),e

∧
(x,y),f

∧
(x,y).(b

∧
(x,y),c

∧
(x,y))实际

上就是对(x,y)点梯度 g(x,y)的一般性估计,(２e
∧
(x,y),

２f
∧
(x,y))是对(g″xx,g″yy)的一般性估计.
进而(x,y)处梯度幅值的估计如下:

M(x,y)＝(b
∧
(x,y)２＋c

∧
(x,y)２)１/２ (１６)

Laplacian的估计如下:

L(x,y)＝２(e
∧
(x,y)＋f

∧
(x,y) (１７)

本文定义灰度突跃判别指标如下:

Dij＝
１, Cij＞T
－１, Cij＜－T
０, 其他

{ (１８)

其中,

Cij＝sign(Lij)Mij (１９)
对于像素点(xi,yj),判断其是否满足如下条件:
(１)Di,j≤０;
(２){Di＋s,j＋t:s,t＝－１,０,１,(s,t)≠(０,０)}不同号.
对于满足上述条件的点,将其标记为边缘点.对边缘点

赋值为１,其余点赋值为０,便得到描绘图像边缘的二值矩阵.
按照上述方法,分别求得A,B 的边缘二值矩阵edgeA 和

edgeB,为了比较两幅图像的边缘差异,判别放大后图像的边

缘失真情况,本文在边缘上计算新旧灰度图像的均方误差,并
定义放大图像的边缘失真度.

r＝ １
Nedge

　 ∑
edgeA(xi,yj)＋edgeB(xi,yj)≥１

(A(xi,yj)－B(xi,yj))２

(２０)
其中,Nedge表示满足edgeA(xi,yj)＋edgeB(xi,yj)≥１的A 中

的像素点个数.

５　保真指标的评价

图８为参数取不同值时的 MQ 径向基函数插值图像,通
过人眼可以明显看出,图８(b)的马赛克现象最严重,失真度

最高,图８(d)的马赛克现象最轻微,失真度最低.表１为 MQ
径向基函数参数c取值为０,１,２时的放大图像的保真指标,
与主观评价结果保持一致.
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　　　　(a) (b)　　　　　　　(c)　　　　　　(d)

　　注:(a)为原图,(b),(c),(d)分别为参数c取值为０,１,２时的放大图像

图８　MQ径向基函数放大图像

Fig．８　MagnifiedimagesusingMQradialbasisfunction

表１　图８中放大图像对应不同参数的保真指标

Table１　Fidelityindexeswithdifferentvaluesofparameterfor

magnifiedlimagesinFig．８

全局失真度 边缘失真度

c＝０ ９９０３８．１６ ５６４．６３

c＝１ ３２７７３．４７ ２６２．４４

c＝２ ２１６１６．５１ ２１８．９０

对于放大图像质量评价指标的测试,目前还没有专门的

测试标准和数据集.本文选取 LIVE２数据集来对保真指标

进行一般图像质量评价场景的测试.LIVE２数据集是美国

德州大学奥斯汀分校图像与视频工程实验室开发的图像质量

评价数据库,包含２９幅参考图像以及其所生成的７７９幅失真

图像,图像失真有５种类型,分别是JPEG压缩失真、JP２K压

缩失真、高斯白噪声、高斯模糊和快速衰退瑞利通道失真.

评价指标的性能是通过计算其与基准数据库中的差异平

均主观评分(DMOS)之间的相关系数来判定的.常用的相关

系数有平均绝对误差(MAE)、均方根误差(RMSE)、皮尔森线

性相关系数(PLCC)、斯皮尔曼秩相关系数(SROCC)和肯德

尔秩次相关系数(KROCC).其中,PLCC,SROCC和 KROCC
值越高,表示评价准确率越高;MAE,RMSE 值越低,表示评

价准确率越高.

本文分别对于高斯白噪声和高斯模糊两种失真类型的所

有图像计算保真指标和主观分数之间的 RMSE,PLCC 和

SROCC 相关系数,并与 峰 值 信 噪 比 (PSNR)、结 构 相 似 度

(SSIM)和其他较为著名的３个图像质量评价指标进行比较.

表２　不同质量评价指标在LIVE２数据集上的一致性比较

Table２　Consistencycomparisonofdifferentqualityevaluation

indexesonLIVE２dataset

失真类型 评价指标 RMSE PLCC SROCC

高斯白噪声

PSNR ４．６３８８ ０．９８６２ ０．９８５４
SSIM ５．６３７０ ０．９７９５ ０．８９３０

MSＧSSIM １０．５５９０ ０．９２６０ ０．９７３１
SVD １１．０５５０ ０．９４３０ ０．９６３０
FSIM ４．２１２６ ０．９７３６ ０．９６５２

全局失真度 １．３４０５ ０．７６０２ ０．８３９０
边缘失真度 １．５９１１ ０．６３４９ ０．７９２４

高斯模糊

PSNR １１．６８９８ ０．７７４３ ０．７８２３
SSIM ８．９８６６ ０．８７３７ ０．８９４１

MSＧSSIM ５．２２７４ ０．９５９１ ０．９５８４
SVD １３．５８０７ ０．８２７０ ０．８０２０
FSIM ４．２１２６ ０．９７３６ ０．９７０８

全局失真度 ０．３１９０ ０．８１２７ ０．９６０８
边缘失真度 ０．１３９１ ０．９６７２ ０．９８７５

　　如表２所列,对于 LIVE２数据集两种给定的失真类型,

在RMSE相关系数上,全局失真度指标和边缘失真度指标值

都远优于其他２个指标;对于高斯模糊图像集,边缘失真度指

标在PLCC相关系数上取得了第２的评价效果,在SROCC
相关系数上,本文所提出的两种保真指标的性能分别位列

第１和第３.

６　径向基函数最优参数的讨论

基于上述定义的全局失真度和边缘失真度两个保真指

标,分别对 MQ、逆 MQ和 Gauss径向基函数的参数取值与放

大图像质量之间的关系进行研究.

首先,对 MQ径向基函数ϕ(r)＝(c２＋r２)β 中c的取值展

开讨论,研究当参数值c变化时,放大后图像的质量随之产生

的变化状况.

首先挑选一张清晰的人脸图像进行放大实验.令参数c
在区间[０,２０]内取值,图９为几个有代表性的取值所对应的

放大图像,图１０为全局失真度和边缘失真度值随参数c变化

的曲线图.

(a)原图 (b)c＝０ (c)c＝１ (d)c＝２

(e)c＝３ (f)c＝４ (g)c＝５ (h)c＝６

(i)c＝８ (j)c＝１０ (k)c＝１５ (l)c＝２０

图９　MQ径向基函数参数c不同取值上的放大图像对比图

Fig．９　Comparisonofmagnifiedimageswithdifferentvalues

ofparameterc

(a)全局失真度指标 (b)边缘失真度指标

图１０　保真指标随 MQ径向基函数参数c变化的曲线图

Fig．１０　CurveoffidelityindexeswithincreasedparametercofMQ

radialbasisfunction

实验结果显示,随着参数c的增大,放大图像的质量逐渐

变优,全局失真度和边缘失真度的取值均逐渐下降,最后趋于
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平稳.为了确定实验中参数c的有效取值,本文定义了c的

保真取值范围的概念:

当c＝c０ 时,若存在c０ 以δc 为半径的邻域U(c０,δc),使

得max
c′∈δc′

　dc′－min
c′∈δc′

　dc′≤Wd 和max
c′∈δc′

　rc′－min
c′∈δc′

　rc′≤Wr(其中,c′为

正整数,Wd,Wc 是人为设定的阈值,dc′和rc′分别表示c＝c′时

的全局和边缘失真度),则认为c≥c０－δc 是参数c的一个有

效取值范围.

记cmin为以δc 为半径的邻域中满足上述条件的对应参数

c的最小取值,定义c的保真取值范围为c≥cmin.

由于 LIVE２数据集中的参考图像构成的图像集在颜色

和内容等方面具有一定的丰富性和代表性,因此对 LIVE２数

据集中的２９张彩色图像进行放大实验.

图１１为保真指标均值随参数c变化的曲线图.

(a)全局失真度指标 (b)边缘失真度指标

图１１　保真指标均值随 MQ径向基函数参数c变化的曲线图

Fig．１１　Curveofmeansoffidelityindexeswithincreasedparameter

cofMQradialbasisfunction

令Wd＝１０２,Wr＝１,计算得到 MQ 径向基函数的参数c
的保真取值范围为c≥９.

类似地,在LIVE２参考图像数据集上对 Gauss径向基函

数ϕ(r)＝e－a２r２
中α的取值和逆 MQ径向基函数ϕ(r)＝(c２＋

r２)－β中c的取值进行讨论.图１２为保真指标均值随 Gauss
径向基函数参数α变化的曲线图.

(a)全局失真度指标 (b)边缘失真度指标

图１２　保真指标均值随 Gauss径向基函数参数α变化的曲线图

Fig．１２　Curveofmeansoffidelityindexeswithincreasedparameter

αofGaussradialbasisfunction

如图１２所示,参数α的取值以步长０．１移动.取值为

０．４时,全局失真度和边缘失真度均达到极小值,因此我们认

为α＝０．４是 Gauss径向基函数插值的一个保真取值.图１３
为保真指标均值随逆 MQ 径向基函数参数c变化的曲线图.

如图１３所示,参数c的取值以步长０．１移动.取值为０．７
时,全局失真度和边缘失真度均达到极小值,因此我们认为

c＝０．７是逆 MQ径向基函数插值的一个保真取值.

(a)全局失真度指标 (b)边缘失真度指标

图１３　保真指标均值随逆 MQ径向基函数参数c变化的曲线图

Fig．１３　Curveofmeansoffidelityindexeswithincreasedparameter

cofinverseMQradialbasisfunction

７　不同类别的径向基函数插值图像的失真度比较

与灵敏度分析

　　根据第５节中的实验结果,表３显示了在 LIVE２的２９
幅参考图像数据集上不同的径向基函数插值图像的归一化保

真指标均值.

表３　不同类别径向基函数插值图像保真指标比较

Table３　Fidelityindexescomparisonofmagnifiedimagesusing

differentradialbasisfunctions

MQ,c＝９．０ 逆 MQ,c＝０．７ Gauss,α＝０．４
全局失真度 ０．００１５ ０．１２５４ ０．２０３３
边缘失真度 ０．０００２ ０．２２１１ ０．５７２８

从表３可知,MQ径向基函数插值在图像放大中的结果

优于其他两种径向基函数方法.图１４为保真指标均值随不

同径向基函数参数变化的曲线图.

(a)全局失真度指标 (b)边缘失真度指标

图１４　保真指标均值随不同径向基函数参数变化的曲线图

Fig．１４　Curveofmeansoffidelityindexeswithincreasedparameters

ofdifferentradialbasisfunctions．

如图１４所示,分别令 MQ、逆 MQ、Gauss径向基函数参

数取值在区间[０,２０]内的整数值范围内变化,MQ 径向基函

数插值图像的保真指标的变化幅度最小,误差最可控.即在

径向基函数中,MQ函数相对逆 MQ 函数与 Gauss分布函数

而言,其插值图像的失真度对参数的取值最不敏感,当参数值

有部分偏差时,其误差最可控.

结束语　本文基于层次特征的径向基函数插值放大,给

出了保真指标的数学定义,从而更加有效地判定图像放大后

的质量,并在此基础上进一步讨论了 MQ 等径向基函数的最

佳参数取值问题、不同径向基函数之间放大图像保真指标的

对比,以及保真指标的灵敏度分析,实验结果证明了本文算法

的有效性和保真指标定义的合理性.但 SLICＧ２K 的分割结

果仍较依赖算法参数的选取,下一步工作主要是在SLICＧ２K
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的基础上,研究对参数的选取依赖更少的图像分割算法,改进

保真指标,以及探讨形式更为复杂的径向基函数,将我们的理

论扩展到非等比的图像放大研究中.
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