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基于 ＳＶＲ和 ＰＣＡ的超分辨率图像
恢复算法应用研究
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摘　要：利用单幅低分辨率图像重构超分辨率图像的算法中，通常基于样本库进行图像重构，而这类算法效率
较低。提出了一种利用ＳＶＲ和ＰＣＡ进行特征压缩的图像重构算法，其基本思路是将训练图像分解成若干个基
本小块作为样本库；然后利用ＰＣＡ对低分辨率图像基本小块进行降维处理，并将得到的主成分系数作为特征加
以训练，在识别和重构过程中，将待恢复图像进行回归分析，找到相应的超分辨率图像块，然后进行重构。实验

结果表明，本文方法较其他算法有更优的恢复结果，并能同时保证较好的实时处理特性，很好地逼近了原始的真

实图像。
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　引言

图像重构或超分辨率图像恢复问题是指通过低分辨率图

像增强或者估计出相应的超分辨率图像［１］，是图像信号处理

中具有挑战性的理论分支。图像重构在目标自动跟踪系统、视

频监控系统、遥感图像处理、医学图像处理等领域都得到了广

泛的应用。如在医学图像处理领域的很多场合下，由于硬件或

者安全条件限制，而无法获得满足要求的超分辨率图像。某些

采用基于增强传感器件敏感度来获取超分辨率图像的方法可

能会对患者造成伤害，另一种合理的方案就是通过低分辨率图

像来重构超分辨率图像，从而获得图像中的目标细节信息。因

此，超分辨率图像重构在学术界和工业界都得到了广泛的关

注，近年来已成为国际上图像复原领域最活跃的研究课题

之一。

通常情况下，因为超分辨率图像重构需要利用低分辨率图

像中较少的像素来得到超分辨图像中较多的像素，这使得图像

的超分辨率是一个严重的病态逆问题。在成像过程中，可以认

为所获得的图像是一幅具有无限像素的超分辨率图像经过降

采样和添加系统噪声所形成的低分辨率图像。如果此过程中

的采样频率低于Ｎｙｑｕｉｓｔ频率，则从理论上来说，无法最终恢复
出原始超分辨率图像。因此，通常的图像恢复是指在一个具有

约束的解集中寻找到最优的、尽可能逼近原始超分辨率图像

的解。

早期的超分辨率图像恢复采用反卷积方法，这类方法获得

的结果会因病态问题的求解而引起波纹［２］。另一类较为快速

而有效的方法是基于非均匀采样结构的内插方法［３，４］，这类方

法只处理了数据融合和内插问题，未对图像模糊和噪声进行处

理。此外，通过训练图像集合中低分辨率图像与超分辨率图像

的联系，可以从低分辨率图像中推断出相应的超分辨率图像。

这类方法包括利用神经网络进行训练［５］、基于边缘保持的Ｈｕ

ｂｅｒｔＭａｒｋｏｖ随机场模型等［６］。另外，小波是信号处理中的常

用方法，Ｎｇｕｙｅｎ等人［７］提出了基于小波插值方法的超分辨率
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重构，但算法的计算量较大。

通过将图像切分成若干小块，可以利用支持向量回归机

（ＳＶＲ）算法来找到与低分辨率图像小块相对应的超分辨率
图像块，从而实现超分辨率图像的重构。对于这类方法，其

中一个主要的制约因素是计算量较大，尤其是经过特征提取

后，每个图像块的特征空间维数很大，这将直接影响到 ＳＶＲ
的运算效率。因此，本文针对以上算法的缺陷，提出了一种

利用ＰＣＡ方法对特征进行筛选，然后利用 ＳＶＲ进行图像恢
复的方法。

"

　支持向量机与特征筛选

在本文中，利用支持向量机进行回归分析，计算从低分辨率

图像块到目标超分辨率图像块之间的概率，以便为图像恢复提

供依据。在ＳＶＲ算法中，训练数据集的构成方法是将一组低分
辨率图像及其对应的超分辨率图像切分成若干等数量的矩形小

块，并对其进行编号，对每个低分辨率图像小块提取一组高维特

征。由于已知其编号，能简单地将其映射到所对应的超分辨率

图像小块上。这样，可以通过训练图像构成一组训练数据集合：

（ｘ１，ｙ１），…，（ｘｎ，ｙｎ），其中ｘｉ为低分辨率图像块所提取的特征
值，ｙｉ为该低分辨率图像对应的超分辨率图像。

通常的线性回归算法是利用一个线性方程 ωＴＸ＋ｂ来计
算回归后的目标值与目标真值的最小均方差：

ｍｉｎ
ｗ，ｂ
∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－（ωＴｘｉ＋ｂ））２ （１）

为了避免使用过于简单的线性方程，可以采用一个非线性

投影方程φ（ｘ），将特征值从一个低维空间投影到一个高维空
间，使得那些在低维空间中非线性分布的变量在高维空间中能

依靠简单的线性曲面进行区分。同时，为了避免过度拟合，通

常会引入一个偏移量，使得最终的回归方程为

ｍｉｎ
ｗ，ｂ，ξ

１
２ω

Ｔω＋Ｃ∑
ｎ

ｉ＝１
（ξｉ＋ξｉ） （２）

并且使得

ｙｉ－（ωＴφ（ｘｉ）＋ｂ）≤ε＋ξｉ
（ωＴφ（ｘｉ）＋ｂ）－ｙｉ≤ε＋ξｉ
ξｉ，ξｉ≥０；ｉ＝１，…，ｎ （３）

其中：ε为一个事先设置的误差阈值，且满足｜ｙ－（ωＴφ（ｘ）＋
ｂ）｜≤ε；ξｉ和ξｉ 为对系统输出进行约束的松弛变量；Ｃ是误差
损失系数。

通过对以上回归方程的求解，能得到一组最优的支持向

量，从而能将新的测试数据（低分辨率图像）投影得到一个目

标超分辨率图像。但当所提取的特征向量维数过高时，一方

面易引起维数灾难，造成系统的过度拟合；另一方面，过高的

特征维数会使得训练和识别过程的计算量增加，影响到系统

的实时性，尤其在视频监控系统中，会造成系统不可使用。

因此，在本文中，使用主成分分析法对所提取的特征进行筛

选和压缩。

主成分分析法是一种利用奇异值分解方法进行线性方程

分析的、被广泛使用的数学方法。这一方法被大量地使用在模

式识别、聚类分析等领域。其主要思路是：对于一组样本图像，

或者样本点Ｉ１，Ｉ２，…，Ｉｎ，找到其样本均值μ和每个样本点对应
的主成分向量Ｂ１，Ｂ２，…，Ｂｋ，使其满足：

Ｉｉ＝μ＋∑
ｋ

ｊ＝１
（ｃｊ，ｉＢｊ） （４）

其中：ｃｊ，ｉ表示某一样本点Ｉｉ中第ｊ个主成分所占的权重。由这
一组主成分可以构造出一个较原来高维特征空间维数更低的

低维特征空间（ＰＣＡ空间），从而实现特征筛选和压缩的目的。
在实际使用中，把输入的图像或者其特征作为一个一维向

量，所有的训练图像则组成了一个图像（特征）矩阵，可以方便

地计算出图像或者特征的均值。将图像（特征）矩阵中各个向

量减去特征均值，则可以得到一个矩阵Ｄ。通过利用奇异值分
解可以得到

Ｄ＝ＵＳＶ （５）

其中：Ｕ和Ｖ为两个互为转置的正交矩阵，其每个行向量或者
列向量为正交基向量；Ｓ为一个对角矩阵，其中每个对角元素
与Ｕ和Ｖ的特征向量相对应。可以视ＵＳ为一组主成分，而Ｖ
则为一个系数矩阵，其列向量代表着每幅训练图像所对应的主

成分系数。这样，对于一幅新图像或者特征 Ｗ，其系数在主成
分中的表达可以用式（６）：

Ｖｗ＝（ＵＳ）－１Ｗ （６）

其中：Ｖｗ为该新图像利用主成分表达时的系数。当只利用部
分主成分来对新图像进行表达时，则可以达到利用一个较小的

特征空间表达原始高维空间数据的目的。

#

　图像恢复算法的实现

利用单帧图像进行图像超分辨率恢复的问题可以视为一

个基于样本搜索的算法。给定一组训练图像，对于新图像的重

构效果取决于该新图像与训练图像的相关度高低。相关度越

高，越容易在训练样本中找到类似的元素进行重构，且重构结

果越好。本文中，使用如图１所示的流程进行图像恢复。

ａ）将训练图像中的超分辨率图像和相应的低分辨率图像
按照同样数量进行分解，并确定每个图像小块之间的对应关

系；ｂ）利用ＰＣＡ来对各个低分辨率图像进行降维处理；ｃ）将降
维处理所提取出的主成分系数作为图像块的特征；ｄ）利用各
个图像小块的特征及其对应的超分辨率图像之间的对应关系

进行ＳＶＲ训练，找到特征到超分辨率图像块之间的拟合关系。
在测试过程中，同样将低分辨率图像分解成若干小块，利

用ＰＣＡ将图像小块进行投影并得到相应的主成分系数，即图
像块的特征；然后利用ＳＶＲ进行回归分析，找到距离其最近的
超分辨率图像索引；最后，利用这些得到的超分辨率图像块重
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构出结果图像。

由于图像重构的超分辨率图像块决定了最终的重构结果，

那些在训练集合中未能出现的图像基本元素则无法在重构结

果中出现。因此，在利用ＳＶＲ进行识别的过程中，如果得到的
概率过小，则认为该图像块在训练集合中未能出现，那么使用

三次样条插值算法对该低分辨率图像小块进行插值运算，从而

保证最终结果不至于出现衔接不均匀的现象。

$

　实验结果分析

在实验中，首先采集了一组超分辨率人物、房屋、汽车和植

物的图片作为训练样本。然后将这组图片长宽分别缩小到原

尺寸的１／４，模拟成为一组低分辨率图像。由于使用了完全相
同的图像构成超分辨率图像组和低分辨率图像组，因此很容易

将这组图片分解成若干小块，并找到各个小块之间的对应关

系。然后按照图１的结构进行ＰＣＡ降维和ＳＶＲ训练。在测试
过程中，将被测试图像分解成为若干小块，并使得小块的尺寸

与训练集合中低分辨率图像小块的尺寸一致；然后以同样的方

法进行 ＰＣＡ分解和降维，并得到相应的特征值；最后再通过
ＳＶＲ进行重构。

为了测试本文方法重构超分辨率图像的效果，使用了

ＰＳＮＲ来计算重构图像与原始超分辨率图像之间的信噪比：

ＰＳＮＲ（ｆ）＝１０ｌｏｇ１０
∑Ｍｉ＝１∑Ｎｊ＝１２５５２

∑Ｍｉ＝１∑Ｎｊ＝１（ｆ（ｉ，ｊ）－^ｆ（ｉ，ｊ））２
（７）

其中：ｆ（ｉ，ｊ）表示原始超分辨率图像某元素的灰度，^ｆ（ｉ，ｊ）表示
重构图像中相应元素的灰度。

表１中，列出了四幅图像采用不同主成分数量以及采用样
条差值算法及文献［８～１０］算法重构前后的信噪比。由表１
可看出，本文方法获得的超分辨率图像与原始图像的均方差较

文献［８～１０］中的算法要更接近于原始图像，并且随着ＰＣＡ维
数增加，相关度更高。

表１　图像恢复信噪比 ／ｄＢ

图像
ＰＣＡ维数

１０ ２０ ３０
文献［８］ 文献［９］ 文献［１０］

人物 ２６．２ ２６．７ ２９．４ ２８．３ ２７．５ ２９．１
汽车 ３４．２ ３５．１ ３３．２ ３３．７ ３２．８ ３４．５
房屋 ３０．３ ３１．８ ３２．３ ３１．３ ３０．６ ３１．５
植物 １９．７ ２０．６ ２３．３ ２０．３ １９．９ ２２．５

　　图２中给出了在房屋图像重构过程中随着ＰＣＡ维数的增
加，重构图像与原始图像之间信噪比的变化趋势。

从图２中也可以得到与表１相同的结论，即随着 ＰＣＡ维
数的增加，重构图像与原始图像之间的信噪比也增加，但是当

ＰＣＡ维数达到４０后，信噪比的变化就不再明显。
在图３中，给出了使用本文方法（ＰＣＡ维数为３０时）和文

献［８～１０］中所提出的算法的实验结果。可以看出，使用本文

方法获得的重构图像不仅比文献［８～１０］所获得的超分辨率
图像保持了更多的细节，而且更接近原始超分辨率图像。

%

　结束语

本文提出了一种基于支持向量回归机和ＰＣＡ降维处理的
图像重构算法。该算法利用 ＰＣＡ的特征筛选特性，能有效地
将图像从超维空间降低到低维空间，并使算法效率得到有效的

提高。同时，采用基于ＳＶＲ的识别算法，能利用已知的训练数
据重构出新的超分辨率图像，因此较基于图像自身特性的重构

算法更优。
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