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一 种新的基于稀疏分解的图像放大方法 

李秋菊 祝 轩 张旭峰 王 宁 

(西北大学信息科学与技术学院 西安 710127) 

摘 要 提出了一对新的冗余离散小波变换(I WT)和波原子变换(WAT)字典，并将其应用于图像稀疏形态成分分 

解以获得图像的卡通与纹理成分。并针对卡通和纹理所具有的不同形态学特征，对卡通成分采用具有曲率运动、边缘 

冲击特性和平滑去噪性能的非线性 self-snake模型来放大；对纹理成分采用xt--~插值方法来放大，最后通过叠加就 

可获得放大图像 。实验结果表明，这种基于新字典对的稀疏形态成分分解的图像放大方法相比于传统的基于整幅图 

像的放大方法能够有效地保护小曲率和大梯度，强化图像边缘，保证纹理细节清晰完整。 
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Novel Image Zooming M ethod Based on Sparse Decomposition 

LI Qiu_ju ZHU Xuan ZHANG Xu-feng WANG Ning 

(School of Information Science and Technology，Northwest University，Xi’an 710127，China) 

Abstract Two new dictionaries，RDW T and W AT，were proposed in this paper，and we used them to sparsely decom— 

pose one image into cartoon component and texture component．Based on the fact that the CflI'tOOn and texture in one ima- 

ge have different morphological characteristics，we zoomed the cartoon by self-snake model with the characteristics of 

curvature motion，edge shock and smooth denoising，and zoomed the texture by bicubic interpolation．Through superlx~ 

sing the zoomed cartoon and texture，the zoomed image will be obtained．The experiment results show，compared with 

the traditional zooming methods processing the whole image，the new zooming model based on morphological component 

decomposition has good performance for enhancing edge，protecting small curvature and large gradient，and ensuring the 

texture clear and completion． 
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数字图像放大的本质是一种将低分辨率图像转换成高分 

辨率图像的处理技术，它通过增加像素点来改变图像的大小， 

新增加像素点的值常用插值、偏微分方程 PDE(Partia1 Differ 

ential Equations)、离 散小 波变 换 DWT(Discrete Wavelet 

Transform)以及全变分 TV(Total Variation)模型等方法确 

定。图像放大在实践中有着广泛的应用，如在医学、航天和电 

影合成等领域中的图像放大显示、传输和分析等。 

插值方法主要有最近邻插值、双线性插值和双三次插值 

等。插值算法比较简单，易于实现，但存在放大倍数较高时容 

易形成斑点以及亮暗区域偏移现象，且放大倍数越大，这种现 

象越明显_】]。20世纪发展起来的基于 PDE的图像放大方法 

主要有线性扩散和非线性扩散 PDE方法，这类方法在放大图 

像的同时能平滑去噪，并且可以保证放大图像不出现明显的 

斑点和亮暗区域偏移现象，相 比于线性扩散 PDE方法 ，非线 

性扩散 PDE方法能够强化边缘，使放大图像的结构更加明亮 

清晰。文献[2]提出用非线性 PDE self-snake模型放大图像 ， 

不仅能够有效地平滑图像 ，而且可以抑制边缘模糊化，增强边 

缘，很好地实现图像放大。基于 DWT的放大方法有好几种， 

最常见的一种是把原始图像作为放大图像的低频成分，用一 

些超分变率重建的方法得到图像的高频成分 ，然后利用小波 

逆变换达到图像放大的目的Ⅲ1]。TV模型以其良好的平滑去 

噪性能被应用于图像修复，而图像放大过程可以看作是修复 

新增像素点的过程 ，所以 TV模型也可以应用于图像放大嘲。 

近年来，在图像分解技术的推动下出现了更多的图像放 

大方法。目前主流的图像分解方法是按照图像的形态组成将 

图像分解为卡通成分和纹理成分。经典的图像分解模型主要 

有 Meyer模型l4]、TV模型、形态成分分解 MCA(Morphologi— 

cal Component Analysis)模型等_3]。基 于稀疏表示理论 的 

MCA模型受到了广大研究者的青睐，其用离散余弦变换和曲 

波变换作为字典分别提取图像中的纹理和卡通成分。 

选择一对能够较好稀疏表示纹理和卡通的字典，是成功 

分解图像的关键。文献[5]也指出若字典满足互斥鉴别特性 

则能很好地分解出图像中的不同形态成分。常见的描述纹理 

的字典有 Gabor变换、小波包 (Wavelet packets)和局部离散 

余弦变换(Local Discrete Cosine Transform)；常见的描述卡 

通的字典有小波变换(Wavelet Transform)、曲线波变换(Cur一 
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velet Transform)、脊波变换(Ridgelet Transform)和轮廓波变 

换(Courvelet Transform)等_】 。对于字典的选择，理论上是 

按照保真度测量函数或者其它类似方法来选取： 

∑ ll口 (i)ll。 

lity{D,)一言 (1) 

其中， 

=：arg rain ll& li S．t．D a 一“ (2) 
口‘ 

d =：arg rain I 5口 !{ s．t．D￡口f—Mf (3) 
口t 

啦，U，分别代表卡通和纹理，Dr和D 分别是稀疏表示卡 

通和纹理的字典 和a 是稀疏表示卡通和纹理的系数。 

按照式(1)设计字典对是非常复杂的，实际应用中字典往 

往都是按照经验选择已知的变换 ，找到一对能鉴别卡通和纹 

理的新字典要求有非常丰富的理论知识和实践经验。在理论 

分析和大量实践的基础上，本文提出用冗余离散小波变换 

RDwT(Redundant Discrete Wavelet Transform)和波原子变 

换 WAT(Wave Atoms Transform)作为字典对将待放大图像 

稀疏分解为卡通和纹理。 

RDWT是除去了下采样的离散小波变换，具有平移不变 

和多尺度性 ，其变换结果满足各子带的大小与输入信号的大 

小相同。此外，RDWT能够很好地识别卡通，且能够降低系 

数软阈值带来的影响，也就是能够克服系数软阈值带来的伪 

吉布斯效应，大大减少分解过程中的工作量l_6 ]。多尺度 

WAT集成了方向小波和 Gabor变换的优点，具有很强的方 

向敏感和局部化特性。相 比于传统的小波、脊波、曲线波和 

Gabor变换，WAT能够有效地捕获图像的高维奇异特征和纹 

理信息，为振荡纹理提供更稀疏的表示。因此 ，WAT适合做 

稀疏表示纹理的字典_8]。 

综上所述，本文提出了以RDWT和 WAT为字典对的稀 

疏形态成分分解模型。 

如果先对图像进行形态成分分解 ，把图像分解为卡通和 

纹理 ，然后再根据卡通和纹理所具有的不同形态特征采用不 

同的方法分别放大卡通和纹理，最后合成，势必会获得好的图 

像放大效果。 

图像中的卡通成分反映的是一副图像中的大尺度全局信 

息，比如说边缘轮廓等。卡通成分具有明显的梯度特征：在平 

滑区域梯度模值较小，在边缘处则具有较大的梯度模值 。 

Self snake模型具有曲率驱动和边缘增强的双重功能 ，可以保 

护小 率和大梯度，其能使放大后的图像具有光顺的水平集 

和陡峭的边缘。由此可见 ，self-snake模型非常适合放大卡通 

分量 。 

图像中的纹理成分具有局部呈现不规则性而在整体上表 

现出某种周期规律性的特征。插值方法基于邻域像素点操 

作 ，从一定程度上讲其属于统计分析方法，这恰好与纹理成分 

具有的局部统计特性相吻合。此外，插值方法简单易操作，是 

放大纹理时的不二选择[4j。 

因此，本文考虑分别用 self-snake模型和插值方法放大 

卡通和纹理。 

本文建立了一种新的基于稀疏分解的图像放大方法：首 

先以RDWT和wAT为字典将待放大图像稀疏分解为卡通 

和纹理；然后分别采用 self-snake模型和双三次插值方法放 

大卡通和纹理 ；最后合成放大后的卡通和纹理实现图像放大。 
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实验结果表明，本文方法可行有效 。 

本文第 1节讨论图像分解方法的建立及数值求解；第 2 

节讨论卡通和纹理图像放大方法 ；第 3节给出若干实验结果 

及其评价；最后总结全文。 

1 稀疏分解图像放大方法的建立与数值实现 

1．1 基于 RDWT和 WAT的形态成分稀疏分解 

J．L．Starck等人提出稀疏形态成分分解 MCA模型 ： 

( ， )一arg min}I m If + fl∞ll + ll_厂一D(吼一 
L ， f) 

D,a ll；4-7TV(Dc口 ) (4) 

式中，T ·)是修正项，用于克服当 不具有平移不变性时 

软阈值化处理过程中产生的伪吉布斯现象 ，以保证卡通片 

状平滑。 和)，是控制参数。MCA模型能够较好地分解卡 

通和纹理的关键是要求字典对 D 和D 满足互斥鉴别特性。 

本文提出用 RDWT和 wAT作为互斥字典对分别表示 

卡通和纹理，构造了一个新的形态成分稀疏分解模型： 

(a ， )一arg min ll d ll 1+ ll ll 1 4-A I r l厂一D 一 
L f，at) 

Dtol (5) 

式中，D 是 RDWT构成的卡通字典，D 是 wAT构成的纹理 

字典。与式(4)相比，式(5)中去掉了 TV(·)项 ，因为 RDWT 

具有平移不变性，能够克服系数软阈值化带来的伪吉布斯效 

应，去掉 T ·)项，分解过程将大大加快。 

1．2 稀疏分解模型的数值实现 

考虑到 Bregman迭代方法 可以有效地求解 l 范数最 

小化，且其具有编程简单、数值求解稳定和收敛速度快等优 

点，本文采用简单 Bregman数值迭代方法求解式(5)，得 ： 

(0l ， ’。 )=arg rain lI {l l+ jl {j】+ A il厂一 
口c ’at 

口a 一D，a 一 (6) 

bk =bk+(Dea 1。 十D 口 -f) (7) 

式中，6为简单 Bregman迭代引入的迭代参量。交替求解式 

(6)和式(7)中的诉 和口 ，可得： 

a 州=argminll诉l_1+百A li f--Dca 一D，口 一 ll l(8) 

¨=arg min l}啦；1 +鲁 ll f--D~ 一D 州一 1l； 
f 

(9) 

考虑到Bregman迭代的快速收敛特性，采用 IST算法口1Ⅲ 

分别求解式(8)和式(9)，可分别得到两个子迭代： 

一yc·STtn[D̈_(，一D }～ )] (1O) 

a 一 ·s丁lA[p (厂一D 州一 )] (11) 

式中，ST(·)表示软阈值化处理， 的取值大小用于控制卡通 

和纹理在分解结果中所占的比重。 和 可简化分别取 = 

1， —y，在实际应用中 y取值通常接近于 1。 

1．3 self-snake模型的图像放大 

self-snak模型： 

一一g(I I1)Kl fi+ g(I fi)·'7I 

一 if+F 础 (12) 

式中， 是曲率，g(【 fI)是单调递减的边缘停止函数。 

表示带边缘停止的方向扩散项， 表示有边缘增强作用的 

冲击项。 
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