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摘　要　现有的大多数单图像超分辨率方法仅用于提高单个通道的分辨率.在处理彩色图像时,由于忽略了通道间的相关性,
重建的高分辨率图像容易产生失真.针对这些问题,提出了一种综合考虑通道间相关性及非局部自相似性的彩色图像超分辨

算法.首先,为了充分利用彩色图像的通道间相关性,分别计算通道间残差信号和三通道平均信号的总变分范数;其次,为了进

一步提升超分辨率的结果,基于图像内的非局部自相似性更新重建图像;最后,为了求解所建立的优化问题,提出了基于splitＧ
Bregman方法的快速迭代算法.将所提算法与一些主流算法进行了比较,在３倍上采样条件下,所提算法在Set５和Set１４数据

集上平均可获得的峰值信噪比(PeakSignaltoNoiseRatio,PSNR)增益分别为０．５dB及０．３６dB.实验结果证明了联合应用通

道间相关性及非局部自相似性能有效提升彩色图像的超分辨重建质量.
关键词:彩色图像超分辨率;通道间相关性;非局部自相似性;总变分;splitＧBregman
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Abstract　MostoftheexistingsingleimagesuperＧresolution(SR)algorithmsaredesignedtoimprovetheresolutionofasingle
channel．Whendealingwiththecolorimages,theinterＧchannelcorrelationisignored,sothereconstructedhighresolution(HR)

imageispronetodistortion．Tosolvetheaboveproblem,thispaperproposesaSRalgorithmforcolorimages,whichjointlytakes
theinterＧchannelcorrelation(ICC)andnonＧlocalselfＧsimilarity(NLSS)intoconsideration．Firstofall,inordertofullymakeuse
oftheinterＧchannelcorrelationofcolorimages,thetotalvariation(TV)ＧnormoftheresidualsignalsandtheTVＧnormoftheaveＧ
ragesignalofthreecolorchannelsarerespectivelycalculated．Secondly,tofurtherimprovetheSRresults,thereconstructedHR
imagesareupdatedbasedonthenonＧlocalselfＧsimilarityofnatureimages．Finally,tosolvetheestablishedoptimizationproblem,

asplitＧBregmanmethodＧbasediterationisproposed．TheproposedalgorithmiscomparedwithseveralstateＧofＧtheＧartmethods．
Atascalefactorof３,theaveragepeaksignaltonoiseratio(PSNR)improvementachievedbytheproposedalgorithmreaches
０．５dBonSet５,and０．３６dBonSet１４,respectively．TheexperimentalresultsdemonstratethatjointlyutilizingICCandNLSSis
abletoeffectivelyimprovethequalityofthereconstructedHRcolorimages．
Keywords　ColorimagesuperＧresolution,InterＧchannelcorrelation,NonＧlocalselfＧsimilarity,Totalvariation,SplitＧBregman

　

１　引言

单图像超分辨率(SuperＧResolution,SR)技术是目前图像

处理中比较热门的研究领域.给定一个低分辨率(LowＧResoＧ

lution,LR)图像,该技术能够重建对应的高分辨率(HighＧ
Resolution,HR)图像.这种技术有望打破传感器固有的分辨

率限制,因此具有广泛的应用前景.常见的单图像 SR 方法

包括基于插值的方法、基于重建的方法和基于学习的方法３



类.其中,基于插值的方法复杂度较低,但是效果不够理想,
因此本文主要讨论后两类方法.

基于重建的方法将LR图像与 HR图像间的某种先验信

息构建为正则化约束项,用于约束逆向处理图像退化模型的

过程,进而优化重建的 HR图像质量.典型的先验信息有局

部先验[１Ｇ２]、非局部先验[３]和稀疏先验[４].为了取得更好的重

建结果,研究者提出将多种不同的约束进行联合建模[５Ｇ６].
基于学习的SR方法在测试环节具备较低的复杂度,并

且能够更好地复原图像细节信息.该方法需要在训练环节学

习从LR空间到 HR空间的基本映射模型,并将该模型应用

于测试环节.传统的基于学习的SR方法可以分为基于字典

学习的方法[７Ｇ８]、基于协作表达的方法[９Ｇ１０]、基于结构自相似

的方法[１１]等.随着并行计算技术的快速发展,人们提出了多

种基于深度学习的方法[１２Ｇ１４].该类方法在给定的 LR和 HR
图像对上,基于卷积神经网络学习了从 LR空间到 HR空间

的端到端映射.该类方法虽然取得了很好的效果,但是对计

算资源的要求相对较高.
尽管单图像SR技术得到了较好的发展,但是大多数方

法仅能处理单通道图像.当处理彩色图像时,一种简单的处

理方式是将SR算法独立应用到每个彩色通道;另一种常见

方法是将彩色图像从RGB空间转到YCbCr空间[１５],再将SR
算法应用到 Y通道,而对Cb和Cr通道只进行简单的插值处

理.上述两种方法都没有考虑彩色图像通道间的相关性,因
此影响了彩色图像的重建效果.

目前,一些研究人员提出了面向彩色图像的 SR 算法.
例如,Zhang等[１６]采用 Y 通道作为引导图像,对色度图像进

行引导滤波;Mairal等[１７]将灰度字典学习方法扩展到学习通

道间的相关性上.Xu等[１８]提出了四元数稀疏表示模型,并
将该模型应用于彩色图像SR问题.而 Mousavi等[１９]开发了

一种捕获颜色信息量的方法,并利用它来平衡构建的正则化

项.尽管文献[１９]有效利用了彩色图像中所有颜色通道的信

息,但是在这种方式下的稀疏编码很难给颜色通道间相关性

的正则化项找到最稀疏解,从而增加了算法的复杂度.
本文提出了一种彩色图像SR算法.该算法在彩色图像

SR模型上采用 TV模型表征彩色图像通道间相关性,同时添

加非局部自相似性约束来提升图像的重建质量.

２　相关背景知识

２．１　ScSR算法

Yang等[７]提出了基于稀疏表示的单图像SR(ImageSuＧ

perＧResolutionviasparseRepresentation,ScSR)算 法,强 调

HR图像和LR图像可以使用相同的稀疏表示系数.根据算

法流程可以将该算法分为字典训练和图像测试两部分.
在字典训练阶段,ScSR算法[７]通过对训练图像库进行采

样,得到 HR图像块的样本集和LR图像块的样本集,学习这

两个样本集之间的映射关系,可以得到对应的字典.进一步

地,用相同的稀疏编码来表示 HR图像块和LR图像块,即:

{Dh,Dl,α}＝argmin
{Dh,Dl,α}

１
N‖X－Dhα‖２

２＋１
M‖Z－Dlα‖２

２＋

λ(１
N＋１

M
)‖α‖１ (１)

其中,N 和M 分别是 HR图像块和 LR图像块向量形式的维

度;α表示稀疏编码系数;参数λ用于平衡等式的稀疏性约束

项;X 表示HR 图像,Z表示对应的 LR图像;Dh 表示 HR字

典,Dl表示LR字典.
在图像测试阶段,需要使 LR图像Z和 HR图像X 的稀

疏表示系数α 保持一致,因此X 的图像块x 可以通过训练阶

段生成的 HR字典Dh和稀疏系数α 来表示:

x≈Dhα (２)
其中,稀疏系数α可以通过输入的图像Z 中的图像块z与训

练阶段生成的LR字典Dl共同决定,即z≈Dlα.

Z的最稀疏表示的问题可以通过最小化 L１范数进行有

效恢复:

α＝argmin
α

‖FDlα－Fz‖２
２＋λ‖α‖１ (３)

其中,F是线性特征提取算子,参数λ用于平衡等式的稀疏性

约束项.

２．２　MCcSR算法

Mousavi等[１９]在文献[７]的基础上,将基于稀疏表示的

SR方法从单通道扩展到多通道,并利用边缘相似性作为通道

间的相关性约束,提出了基于跨通道约束的彩色图像SR算

法 (MultiＧChannelconstrained Super Resolution method,

MCcSR).

MCcSR算法[１９]假设重构后的 HR图像在R,G,B３个颜

色通道上具有相似的高频信息,同时各个通道存在一定的边

缘差异,则:

‖Prxr－Pgxg‖２＜εrg

‖Pgxg－Pbxb‖２＜εgb

‖Pbxb－Prxr‖２＜εbr

ì

î

í

ïï

ïï

(４)

其中,下标r,g,b分别表示 R,G,B通道中的信号;矩阵P是

高通边缘检测滤波器;ε用于限制通道间相关性的边缘差异.
将上述颜色通道信息融入到 SR 框架中,以寻求融合了

颜色信息之后的稀疏编码,即:

[αr,αg,αb]＝argmin
{αr,αg,αb}

　 ∑
c∈{r,g,b}

１
２ ‖z－Dlcαc ‖２

２ ＋

λ‖αc‖１＋τ[‖PrDhrαr－PgDhgαg‖２
２＋

‖PgDhgαg－PbDhbαb‖２
２＋‖PbDhbαb－

PrDhrαr‖２
２] (５)

约束(４)强调了各个颜色通道的高频信息之间具有相似

性.除了通道间约束,MCcSR算法还包含各个通道的单独约

束,如式(６)所示:

xr＝Dhrαr,xg＝Dhgαg,xb＝Dhbαb (６)
通过求解最优化问题(５)得到３个颜色通道的系数后,再

结合式(６)得到各个颜色通道的重建结果.但是,针对每个图

像块求解式(５)的复杂度较高.

３　基于通道间相关性和非局部自相似性的彩色图

像超分辨率算法

　　由２．２节可知,文献[１９]在文献[７]的基础上,将基于稀

疏表示的SR方法从单通道扩展到多通道,并构建了考虑通

道间相关性的正则化约束项.该算法的主要缺点在于:首先,
算法对通道间相关性的建模不够准确;其次,算法并没有利用

图像内的非局部相似性;最后,求解式(５)所采用的方法耗时

过长,极大地限制了算法的应用场合.为解决上述问题,本文

９３１莫彩网,等:基于通道间相关性和非局部自相似性的彩色图像超分辨率算法



提出了一种基于通道间相关性和非局部自相似性的彩色图像

SR算法.

３．１　通道间相关性约束

本节提出了一种新的通道间相关性约束,如式(７)所示:

ΨC(X)＝θ‖B(xr＋xg＋xb)‖１＋δ[‖B(xg－xb)‖１＋
‖B(xb－xr)‖１] (７)

其中,B＝[BT
h ,BT

v ],BT
h ∈RN×N 和BT

v ∈RN×N 分别是水平方向

和竖直方向上的梯度算子;N 表示图像中的像素数;而系数θ
和δ是平衡不同正则化条件的参数.对式(７)取最小化,相当

于在梯度域下同时强调各通道信号残差的稀疏性以及色彩通

道平均信号的稀疏性.

与 MCcSR算法[１９]的通道间相关性约束相比,本文的约

束主要有以下两点不同.一是在梯度域下对通道间相关性进

行衡量.因为通道信号差值在梯度域具有稀疏性,所以采用

L１范数来衡量梯度域下的通道信号差值比 L２范数更为合

适.二是考虑了３个颜色通道的平均信息.因为在梯度域

下,３个颜色通道的平均信息比通道间差值对图像边缘更敏

感.因此,考虑３个通道的平均信息可以使重建图像更具有

鲁棒性.此外,正因为加入了３个通道的平均信息,在式(７)
中仅需要考虑 G 通道和 B通道、B通道和 R 通道之间的残

差,即可涵盖各色彩通道的所有信息.

３．２　联合通道间相关性及非局部自相似性的重建模型

　　图像统计表明,任何一幅自然图像都会存在非局部结构

或者纹理重复出现的现象.如果在进行图像SR的过程中能

有效利用这些相似图像块提供的互补信息,就可以更清晰地

重构 HR图像块.

Dabov等[２０]提出了彩色三维块匹配(ColorBlockＧMatcＧ
hing３D,CBM３D)算法,它是一种有效利用彩色图像非局部

相似性进行两步滤波的去噪算法.该算法的两大步骤都执行

类似的操作:首先利用图像的非局部相似性进行分组,其次将

分组图像块转成３D形式,然后在３D形式下进行滤波,最后

将滤波后的图像块进行聚合.值得注意的是,为了对彩色图

像的色度通道进行有效去噪,CBM３D算法[２０]在色度通道上

重复使用与亮度通道完全相同的分组,即在色度通道上应用

一个分组约束.
基于此,本文提出下述联合考虑通道间相关性以及非局

部自相似性的重建模型:

X
∧

＝argmin
x

１
２‖Z－HX‖２

２＋φ‖cbm３d(X
~
)－X‖２

２＋

ΨC(X) (８)

其中,X＝[Xr,Xg,Xb]T,X
∧
表示最终重建的 HR图像,X

~
表示

目标 HR 图 像 的 临 时 重 建 结 果;cbm３d(X
~
)表 示 利 用

CBM３D[２０]对X
~

进行去噪处理.Z表示将 HR图像X 经过模

糊和下采样之后得到的LR 图像,H 表示模糊和下采样降质

过程.需要注意的是,本文将X
~

与真实图像X 之间的误差视

为噪声,采用CBM３D[２０]的方法进行去除.
式(８)中的第一项是计算彩色图像的数据保真项,强调

LR测量值与 HR重建值在LR空间的投影在数值上相近;第
二项表示待更新的重建图像要不断逼近经过 CBM３D[２０]处理

后的图像;剩余项与３．１节构造的通道间相关性约束一致.

其中,φ,θ和δ表示等式中正则化项的权重系数,本文通过大

量的实验来获取这些系数的最佳值.本文提出的重建模型

(８)联合应用了通道之间的相关性以及图像内部的非局部自

相似性.由于有效利用了不同种类的先验信息,该重建模型

相比模型(５)更为准确.

３．３　算法最优化问题求解

为了便于计算,将式(８)进行如下转换:

X
∧

＝argmin
X

１
２‖Z－HX‖２

２＋φ‖cbm３d(X
~
)－X‖２

２＋

δ‖B
~

SX‖１ (９)

其中,B
~

＝diag(B,B,B),I是尺寸大小为N×N 的单位矩阵,
且S矩阵的定义如下:

S＝
θI/δ θI/δ θI/δ
０ I －I
－I ０ I

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(１０)

为了求解式(９)关于目标函数X 的 L１项,引进中间变量

d,令d＝B
~

SX.为了使等式可以加速收敛,并且快速得到最

优化结果,为式(９)引入中间变量b,从而使等式可以根据

splitＧBregman迭代算法进行更新.转换的公式如下:

{X
~
,d}＝argmin

{X,d}

１
２‖Ζ－HX‖２

２＋φ‖cbm３d(X
~
)－X‖２

２＋

δ‖d‖１＋μ
２

‖d－B
~

SX－b‖２
２ (１１)

接下来将式(１１)分解为“X”和“d”两个子问题,并迭代求

解.则“X”和“d”两个子问题的具体计算公式分解如下:

Xk＋１＝argmin
X

‖Z－HX‖２
２＋２φ‖cbm３d(X

~
)－X‖２

２＋

μ‖dk－B
~

SX－bk‖２
２

dk＋１＝argmin
d
　δ‖d‖１＋μ

２
‖dk－B

~

SXk＋１－bk‖２
２

bk＋１＝bk＋B
~

SXk＋１－dk＋１

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(１２)
其中,μ是公式变换过程中引入的用于平衡约束项的加权参

数.应该注意的是,因为CBM３D迭代的复杂度较高,为了平

衡算 法 的 复 杂 度 和 准 确 度,本 文 算 法 每 循 环 ３ 次,使 用

CBM３D更新一次X
~
,更新后的输出结果用X

∧

Temp表示.
在式(１１)中,对于“X”子问题,可以通过对代价函数求导,

并令求导结果等于０来得到第(k＋１)次迭代时X的表达式:

Xk＋１＝
[HTZ＋２φX

∧

Temp＋μ(B
~

S)T(dk－bk)]

[HTH＋２φ＋μ(B
~

S)T(B
~

S)]
(１３)

直接计算式(１３)的复杂度依然很高,因此本文采用共轭

梯度法[２１]计算第(k＋１)次迭代时X 的数值.
对于“d”子问题,可以进行如下求解:

dk＋１＝shrink(B
~

SXk＋１＋bk,δ/μ) (１４)

shrink(x,τ)为收缩函数,其公式如下:

shrink(x,τ)＝ x
|x|max(|x|－τ,０) (１５)

由此,完成了式(９)最优化问题的求解推导.CISR算法

的流程如算法１所示,其中K 表示迭代次数的上限.
算法１　CISR

输入:X
~
,Z,δ,θ,μ,φ
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输出:X
∧

初始化:d０＝B
~
SX

~
,b０＝０.

Fork＝０,１,２,􀆺,K

Ifmod(k,３)＝＝０

　　X
∧

Temp＝cbm３d(X
~

k)

end
根据式(１３)计算Xk＋１;

根据式(１４)计算dk＋１;

根据式(１２)计算bk＋１;

EndFor

输出X
∧
＝XK

４　实验结果与分析

为了验证本文提出的彩色图像 SR 算法的有效性,将所

提算法与Bicubic上采样、文献[７]的算法、文献[８]的算法、文
献[９]的算法以及文献[１９]的算法进行比较.所采用的测试

数据库为Set５[２２]和Set１４[８].需要注意的是,Set１４图像库中

有两幅黑白图像,在本次实验中已将其排除.通过大量实验,
本文将输入参数设置为如下经验值:δ＝３２．０,θ＝８０．０,μ＝
０．４,φ＝３０．０,K＝１５.采用文献[１０]中的算法的重建图像作

为X 的初始值X
~
.

本文实验与文献[７Ｇ９,１９]一致,对测试图像进行３倍的

Bicubic下采样得到 LR图像,再在 LR图像上进行处理.文

献[７]的算法、文献[８]的算法和文献[９]的算法分别在 LR图

像的３个通道上独立进行SR处理,而文献[１９]的算法和本

文算法则将LR图像的３个通道作为一个整体进行SR处理.

表１和表２分别列出了各种算法在相同实验条件下进行SR
处理的PSNR值和SSIM 值.

表１　Set５图像库下的PSNR(dB)和SSIM 对比(×３)

Table１　ComparisonofPSNR (dB)andSSIMresultsfortestingimagesinSet５(×３)

图像 评估值 Bicubic 文献[７]算法 文献[８]算法 文献[９]算法 文献[１９]算法 本文算法

baby
PSNR/dB ３８．３９ ３９．２７ ３９．２９ ３９．４１ ３９．３６ ３９．５２

SSIM ０．８８３９ ０．９０２８ ０．８９８１ ０．９０２３ ０．９０４０ ０．９０５４

bird
PSNR/dB ３６．３５ ３７．７１ ３７．８０ ３８．０９ ３８．０１ ３８．７５

SSIM ０．９１０１ ０．９２８ ０．９２７６ ０．９３１５ ０．９３１３ ０．９４０９

butterfly
PSNR/dB ２８．７３ ２９．９７ ２９．８０ ３０．０６ ３０．５８ ３１．６６

SSIM ０．７９３２ ０．８２６５ ０．８２５２ ０．８２９４ ０．８４７８ ０．８８５５

head
PSNR/dB ３６．００ ３６．３６ ３６．４１ ３６．５０ ３６．４６ ３６．３６

SSIM ０．７２５９ ０．７５１８ ０．７４０８ ０．７４９５ ０．７５３１ ０．７５３２

woman
PSNR/dB ３３．２９ ３４．３９ ３４．４８ ３４．６９ ３４．８２ ３５．４７

SSIM ０．８７８３ ０．８９８５ ０．８９８５ ０．９０１７ ０．９０４１ ０．９１７１

平均
PSNR/dB ３４．５５ ３５．５５ ３５．５５ ３５．７５ ３５．８５ ３６．３５

SSIM ０．８３８３ ０．８５８０ ０．８６１６ ０．８６３０ ０．８６８１ ０．８８０４

表２　Set１４图像库下的PSNR(dB)和SSIM 对比(×３)

Table２　ComparisonofPSNR (dB)andSSIMresultsfortestingimagesinSet１４(×３)

图像 评估值 Bicubic 文献[７]算法 文献[８]算法 文献[９]算法 文献[１９]算法 本文算法

baby
PSNR/dB ２６．７１ ２６．９１ ２６．９９ ２７．０１ ２７．００ ２７．０８

SSIM ０．４８１２ ０．５１００ ０．５３８３ ０．５２８０ ０．５３９６ ０．５４２５

barbara
PSNR/dB ３０．７５ ３１．１６ ３１．２４ ３１．１９ ３１．２７ ３１．１２

SSIM ０．７２２１ ０．７４４２ ０．７５４２ ０．７４８９ ０．７５５９ ０．７５４０

coastguard
PSNR/dB ３１．３１ ３１．７１ ３１．７８ ３１．７５ ３１．７９ ３１．９５

SSIM ０．５８０１ ０．６１０９ ０．６３３３ ０．６２１２ ０．６３３３ ０．６３２５

comic
PSNR/dB ２７．５０ ２８．０７ ２８．２４ ２８．２８ ２８．４０ ２８．７３

SSIM ０．６８５６ ０．７２０９ ０．７４１１ ０．７３４９ ０．７４８３ ０．７６２９

face
PSNR/dB ３５．９５ ３６．３３ ３６．３５ ３６．４７ ３６．４１ ３６．３６

SSIM ０．７２３８ ０．７３９３ ０．７４９８ ０．７４７９ ０．７５１３ ０．７５２０

flowers
PSNR/dB ３０．９２ ３１．６８ ３１．８５ ３１．９１ ３２．０７ ３２．７１

SSIM ０．７７９７ ０．８０３４ ０．８１４３ ０．８１２２ ０．８１９３ ０．８３３５

foreman
PSNR/dB ３５．７５ ３６．９３ ３６．８７ ３７．２２ ３７．５４ ３７．８３

SSIM ０．８９０６ ０．９０６７ ０．９０６２ ０．９１０６ ０．９１３４ ０．９２６６

lenna
PSNR/dB ３５．２５ ３６．０２ ３６．０５ ３６．２３ ３６．２６ ３６．４３

SSIM ０．７８７４ ０．８０１８ ０．８０７９ ０．８０７９ ０．８１０４ ０．８１２６

monarch
PSNR/dB ３４．０６ ３５．０４ ３５．１８ ３５．３３ ３５．６６ ３６．５１

SSIM ０．９０６４ ０．９１８１ ０．９１８９ ０．９２０６ ０．９２３６ ０．９３４６

pepper
PSNR/dB ３５．２３ ３６．１３ ３５．９３ ３６．１０ ３６．３０ ３６．５１

SSIM ０．７８９９ ０．８０１４ ０．８０３１ ０．８０３１ ０．８０６０ ０．８１０１

ppt３
PSNR/dB ２８．０２ ２９．０４ ２９．１６ ２９．０９ ２９．３２ ３０．６１

SSIM ０．８６２３ ０．８８３６ ０．８８４４ ０．８７８４ ０．８８９９ ０．９２３４

zebra
PSNR/dB ３１．３３ ３２．６５ ３２．８１ ３２．８９ ３３．１６ ３３．６７

SSIM ０．７７８７ ０．８１３１ ０．８２９５ ０．８２４１ ０．８３４０ ０．８４１８

平均
PSNR/dB ３１．９０ ３２．６４ ３２．７０ ３２．７９ ３２．９３ ３３．２９

SSIM ０．７４９０ ０．７７１１ ０．７８１８ ０．７７８１ ０．７８５４ ０．７９４２

　　从表１、表２中可以看出,文献[１９]的算法比较优秀,因 此将本文算法与文献[１９]的算法做详细的数值对比.相比文
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献[１９]的算法,本文算法在Set５图像库上的平均PSNR提升

了０．５dB,平均SSIM 提升了０．０１２３;在Set１４图像库上平均

PSNR提升了０．３６dB,平均SSIM 提升了０．００８８.

为了从主观质量上评价各算法性能的优劣,图１和图２
分别展示了除 Bicubic上采样以外的各种算法在彩色图像

woman和pepper上的重建结果.从SR重建效果图及其放

大区域可以清楚地看到,相比其他几种算法,本文算法得到的

重建图像失真较小,物体边缘更为清晰,结构特征得到了更好

的保持.

(a)文献[７](３４．３９dB,

０．８９８５)
　

(b)文献[８](３４．４８dB,

０．８９８５)
　

(c)文献[９](３４．６９dB,

０．９０１７)

(d)文献[１９](３４．８２dB,

０．９０４１)
　

(e)本文算法(３５．４７dB,

０．９１７１)
　

(f)原图

　

图１　彩色图像 woman的SR结果对比

Fig．１　ComparisonofSRresultsofcolorimagewoman

(a)文献[７](３６．１３dB,

０．８０１４)
　

(b)文献[８](３５．９３dB,

０．８０３１)
　

(c)文献[９](３６．１０dB,

０．８０３１)

(d)文献[１９](３６．３０dB,

０．８０６０)
　

(e)本文算法(３６．５１dB,

０．８１０１)
　

(f)原图

　

图２　彩色图像pepper的SR结果对比

Fig．２　ComparisonofSRresultsofcolorimagepepper

除了算法的主观质量和客观质量之外,运行时间也是评

价算法性能的一个重要指标.表３列出了在同一实验条件下

各种算法在Set５和Set１４图像库上的平均运行时间.从表中

可以看出,文献[１９]的运行速度最慢,主要原因在于文献[１９]

针对每个图像块都需要求解问题(５),而在采用过完备字典的

情况下,问题(５)的求解复杂度很高.相比文献[１９],本文算

法的运行速度具有明显优势,主要原因在于:首先,本文所建

立的核心问题(９)考虑的是梯度域下的稀疏性,未知变量的维

度不高;其次,本文算法采用了splitＧBregman方法计算问题

(９),算法的收敛速度得到了明显提升.本文算法与文献[８]、

文献[９]中的算法的速度接近,但是获得了明显优于文献[８]、

文献[９]中的算法的重建结果.

表３　各算法在两个图像库上的平均运行时间

Table３　Comparisonofaveragerunningtimeontwoimagesets
(单位:s)

图像库 文献[７] 文献[８] 文献[９] 文献[１９] 本文算法

Set５ ２１４．６６ ３．９５ ２．３４ ３７５９７．４０ ２．２３
Set１４ １１９．３９ ２．１０ １．２９ ２０６８．０８ １．２４

结束语　本文提出了一种基于通道间相关性和非局部自

相似性的彩色图像 SR 算法.首先,将 TV 模型应用到图像

SR结构上,使其可以有效利用彩色图像的通道间相关性;其

次,利用彩色图像的非局部自相似性更新重建的图像;最后,

为了求解优化问题,提出了一种基于splitＧBregman方法的快

速迭代算法.从实验结果可以看出,在同等实验条件下,本文

算法相比文献[７]、文献[８]、文献[９]和文献[１９]中的算法来

说,在主客观质量上都有较为明显的提升,同时具有较低的算

法复杂度.尽管本文已经验证所提模型的有效性,但是在其

他应用上(如图像去噪、去模糊等),本文模型的效果未知.我

们将在未来的工作中进一步对上述应用进行研究和探讨.
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