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基于 MAP估计的图像超分辨率重建
X

钟  山,陈洪光,沈振康
(国防科技大学 ATR实验室, 湖南 长沙  410073)

摘  要: 从一组低分辨率图像中重建一幅高分辨率图像, 给出基于MAP估计的近似算法。描述从场景空

间到观测图像的线性映射关系, 介绍了核心重建算法; 算法适合观测条件相似的情况。在贝叶斯方法中, 使用

Laplace算子作估计图像的领域平滑相关性假设。最后的实验表明了算法在改善空间分辨率上的显著效果。
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Abstract:We describe a MAP-based method for constructing a high r esolution image from the noisy undersampled multiframes.

Using the aliasing relationship between the high resolution image and the undersampled fr ames, we develop the algor ithms for the

r econstruction problem, appropriate for the case where all images are taken under similar conditions. The Bayesian approach uses

Laplacian operator to model a neighbor correlation on estimated image. The results of experiments show dramatic improvement in the

spatial resolution.
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从一组低分辨率图像中重建高分辨率图像具有非常重要的应用价值, 尤其是在商业和军事领域。现

代的图像恢复问题涉及更为复杂和大负荷运算的方法, 例如, 视频图像的恢复和重建问题。本文研究的

是基于MAP思想的静态( stat ic) 平面场景下重建高分辨率图像。

图像的超分辨率( supperresolut ion) 重建问题最早由Huang和Tsay
[ 1]
正式提出。从一组图像中重建高

分辨率图像是一个典型的线性系统求逆问题。如果知道真实场景和成像参数,就能轻易预测到相机将会

拍摄到的图像(在允许的精度范围之内)。这可以描述成从场景空间到成像空间的线性映射问题;现在考

虑逆问题, 如果已经得到了同一场景下的一组观测图像,并已知成像参数, 如何估计出真实场景的可能

分布形式。这里的真实场景用更高分辨率的栅阵来描述。

如果观测图像之间存在较小的、随机的相对位移, 而且图像足够丰富, 可以认为这一组图像从整体

上记录了更高分辨率图像的信息。这些图像之间的信息是冗余的,又是互补的。因此,图像的超分辨率重

建本质上也是一种图像数据的融合问题。

1  成像过程建模

首先考察成像过程的三个部分:场景、相机参数(视角、光学系统等)、感光和量化。场景对成像的影

响主要有几个因素: 物体表面的形状、表面反射特性、光照条件、物体的辐射特性等。当一组观测图像之

间的相对观测偏移、观测视角变化不大, 以及场景内不存在明显相对运动, 可以将场景直接简化为平面

形式, 或者等价考虑为成像平面上的能量分布情况,以更高分辨率的图像栅阵来描述。这种描述在许多

应用中被证实是合理的。例如,红外成像、遥感成像、天文成像以及其它深度景深成像。对于相机系统,用
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点扩散函数( Point Spread Funct ion, PSF) 来描述光学系统偏差、相对运动模糊和感光元(感光单元总有效

感光面积和固有感光特性) 的共同效应:观测图像的每个点所观测到的是PSF加权的平面场景相应点阵

之和, 这些点阵对应于观测点的附近,这个区域就是PSF 的支撑域。PSF 是归一化的, 具有小的有限的支

撑。最后是采样和量化过程,此时, 将其看成理想点的采样, 并将量化误差归入采样噪声中, 同时假定噪

声服从独立正态分布。

图 1  成像过程的简化形式

Fig. 1  A simple model for the imaging procedure

用图 1的框图描述上述简化形式的成像过程。观测图像 Gt ( t = 1, 2, ,, T ) 对应 M @ N 点阵,场景

S 对应kM @ kN 点阵( k 为整数) , 它们的矢量形式分别是 Gt ( t = 1, 2, ,, T ) 和 S。若观测图像之间存在

相对位移($xt , $y t ) ,则:

Gt = HtS + Nt   t = 1, 2, ,, T

Ht = H (D )H ( $x
t
,$y

t
)HPSF/ S

(1)

其中,HPSF/ S 是 PSF 生成的卷积阵, H ($x
t
, $y

t
) 是位移矩阵, H (D ) 是等间距抽样矩阵, Nt是加性白噪声。

2  MAP估计和近似算法

我们的算法从思想上来源于MAP 估计,但在概率的选取上更为灵活,并化成参数形式, 因而又称之

为近似MAP算法。对于MAP 估计,希望以下的概率最大:

P(观测图像,成像参数,场景图像) ] P( G, C, S) (2)

由 Bayes公式:

P( G, C, S) = P( G, C/ S)P( S) = F
T

t= 1

P( Gt , Ct / S) P(S) = F
T

t= 1

P( Gt / Ct , S)P( Ct / S) P( S) (3)

(3) 式中假定 T 幅观测图像之间依观测条件相互独立, Gt 中的一个点Gt ( i , j ) 的概率由下式近似给出:

P( Gt ( i , j ) / Gt , S) U N( Gt ( i , j ) | �Gt ( i , j ) , Rt ) # $Q (4)

$Q是 Gt ( i , j ) 的灰度量化间距,同时假定 Rt m $Q,以忽略量化这一非线性过程相对于观测噪声的影

响。取矩形区域的面积近似 Gt ( i , j ) 的条件概率,因此, Gt的条件概率近似为:

P( Gt / Ct , S) U N( Gt | �Gt , Rt ) # F
i, j

$Q (5)

这里, N( Gt | �Gt , Rt ) 表示多维独立正态分布,均值是 �Gt , 协方差阵由 Rt在对角线上生成。�Gt是Ct和S的

函数,设:

�Gt = HtS+ Nct   t = 1, 2, ,, T (6)

令 S 点阵间距是观测图像的整数倍分之一, Nct ~ N(0 , Rct ) ,当观测图像之间的相对位移($xt , $yt ) 恰

好落在 S 的整数栅阵点上时, Rct = 0; 否则, (1) 式中的H ( $x
t
,$y

t
) 建立的是一种基于 S 分辨率的平滑插

值关系, 它所对应的物理过程是用 S 的 ( $xt, $yt ) 位移来近似真实位移, Nct 刻画这种近似误差。
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P( Ct / S) 对位移进行加权,取启发值; 对于一组给定的观测, P( Ct / S ) 的分布是确定的。P( S ) 的选取和

Laplace算子有关[ 2]。图2给出无噪声污染的真实图像(后面的实验图像)在Laplace算子作用下的直方图分

布情况,形状类似于高斯函数。由图2可见,图像一般是相对平滑的。我们知道,一个平稳随机过程可按照系

统和时间进行统计,而且大多数平稳过程两种统计是一致的;类似地,用真实图像空间中的一个样本在图

像平面上的统计特性(图2) 来近似真实图像的每个点在灰度分布上的统计特性。这种统计特性只描述到二

阶。因此,我们假设:图像在Laplace算子作用后,各点近似独立正态分布,均值为 0,方差为 RS,即:

P( S ) U N(L( S | 0 , RS ) # F
ki, kj

$S (7)

这里, $S 的作用同 $Q, 表示场景的量化精度。均值为 0, 还包含着一种确定性假设: 真实图像的每一个

点的均值是该点四邻域均值之和的平均。这种确定性假设不影响 P( S ) 分布的求解。从另一个角度,

Laplace算子的作用相当于去除每一个点的四邻域确定相关关系,余下独立分布成分。事实上,这种相关

关系还可以进行其它更复杂假设, 如:Markov随机场假设[ 5]。从简化算法角度,取Laplace 算子。

现在,图像的超分辨率重建相当于求解:

arg max
S F

T

t= 1

N( Gt | �Gt , Rt ) # F
i, j

$Q #P ( Ct / S ) # N( L( S ) | 0, RS ) # F
ki, kj

$S (8)

利用多维正态分布的特性
[ 6]

, 对(8) 式括号中取对数求极大值, 可以得到如下等价的最小化问题:

min
S E

T

t = 1

X2t +HtS - Gt +2
2+ A2 +L( S ) +2

2 (9)

其中, Rct和Rt的作用整合为Xt , 可以理解成对每个观测图像依位移和噪声情况进行加权; RS的作用反映

在参数 A上。因为求解本身无需关心 P( Ct / S )、Rct、Rt、RS、$S、$Q的真值, 仅关心它们的相对作用即可,

规整为两个参数是合理的。更进一步,假定每次观测时的噪声具有相同分布, 忽略位移分布因素, 式(9)

等价于:

min
S E

T

t= 1
+HtS - Gt +2

2+ A
2 +L( S) +2

2 (10)

图 2 真实图像在Laplace算子作用后的直方图分布

Fig. 2 The histogram distribution of the Laplacian operated true image

3  实验结果

为简化问题,依据(10) 式来重建高分辨率图像(SR)。观测图像按照(1) 式的过程产生9帧低分辨率

图像(LR)。图 6绘出 SNR = 40dB条件下全部 9帧LR图像; SNR = 20dB和SNR = 60dB条件下的LR图

像限于篇幅只在图 3和图5中显示其中的一帧。LR采样间隔比例 k = 3,相对位移( $x t , $y t ) 在LR采样

点中心周围的一个像素区域内均匀分布(我们只需关心非整数的相对位移量) , PSF 取5 @ 5高斯扩散特
性,并包含 99% 能量。信噪比定义为: SNR = 20log( +G +2/ +N +2)。

图3、图4和图5分别是SNR = 20dB、SNR = 40dB和SNR= 60dB条件下的重建结果。相应的 A参数(已

经进行归一化处理) 分别是 A= 015、A= 015和 A= 012。每个小实验中,左边小图是其中某一帧LR(41 @
15) 观测图像,右边小图是重建的SR(128@ 50)图像,边框补零处理。H ($x

t
,$y

t
)中的相对位移($x t , $yt )在产

生时取高于 1/ 8倍 SR像素间距精度,而在重建时仅取 1/ 2倍 SR像素间距精度(四舍五入)。

从上面的实验可以看出,重建效果较为显著: 图像在细节方面提升了许多,噪声也得到一定程度的

抑制。因此,算法是有效和成功的。
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图 3  重建结果 SNR = 20dB

Fig. 3  The reconstruction results with SNR = 20dB

图 4  重建结果 SNR = 40dB

Fig. 4  The reconstruction results with SNR = 40dB

图 5  重建结果 SNR = 60dB

Fig. 5  The reconstruction results with SNR = 60dB

图 6 SNR = 40dB 的全部 9 帧LR图像

Fig . 6 All 9 LR images with SNR = 40dB
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