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[摘要] 　 支持向量机(ＳＶＭ)单一特征分类学习的超分辨率复原算法通过离线建立分类模型和减少样本库规

模ꎬ降低了传统基于范例学习算法的样本块误匹配情况ꎬ增强了图像质量和计算速度. 但由于图像特征的多样

性ꎬ此类算法易造成复原结果的不稳定. 本文给出一种以支持向量机多特征分类学习为基础的复原算法ꎬ将图像

对应的颜色和纹理分类信息存储在样本库中ꎬ经过预分类筛选出样本子集ꎬ在高频预测时段直接从多特征相似

的样本子集里实施准确的匹配检索. 实验结果表明ꎬ相比于传统算法ꎬ本文算法的 ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ 值均有了一定

提升ꎬ进一步精确匹配了低分辨率图像样本库ꎬ提高了复原效果.
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图像超分辨率(ｓｕｐｅｒ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎꎬＳＲ)复原作为一种图像后处理手段ꎬ以数字信号处理理论为技术基

础ꎬ是一种不需要改变硬件设备而能有效提高图像分辨率的方法. 近年来ꎬ超分辨率复原算法已成为一种

提高图像空间分辨率的有效途径ꎬ在各种领域应用广泛[１－４] .
现在主要的超分辨率复原算法通常分为基于重建和基于学习两类. 基于重建的超分辨率技术将其复

原难题看作为具有一定约束条件的数学优化问题. 首先ꎬ建立低分辨率图像生成环节中的数学模型ꎬ其
中ꎬ复原图像的约束条件通过正则化手段来表示ꎻ再者ꎬ从记录到的低分辨率图像来预测和复原高分辨率

图像. 基于重建的算法在图像上采样的病态问题中引入先验知识ꎬ从而将其转化为良态问题ꎬ其算法都存
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在着一定的运算局限性[５－７]ꎻ目前来说ꎬ以学习为基础的超分辨率算法逐渐得到学术界的关注. Ｆｒｅｅｍａｎ[８]

首先给出以学习为基础的超分辨率复原算法概念ꎬ即为通过学习的手段来获取先验知识参与重构过程中

的优化ꎬ经过学习训练汇集成对高分辨率(ＨＲ)与低分辨率(ＬＲ)图像的相应讯息获取先验知识ꎬ再经过学

习到的对应联系估计图像的高频讯息ꎬ从而获得更好的复原效果. 但是现在此种手段在处理小样本、高维

特征等方面问题时特别难以得到人们想要的结果ꎬ或是泛化能力差ꎬ亦或是学习速度不快、很难收敛ꎬ致使

没有办法得到较好的图像质量. 因为当前学习方法一般也是以样本数量趋向于无穷大时的渐近思想为基

础的[８－１０]ꎬ可是在实践过程中ꎬ样本数量通常非常少ꎬ所以在实践运用中的表现不尽如人意.
对于以学习手段为基础的复原方法具有泛化能力差、学习速度慢、误匹配概率大等问题ꎬ本文给出以

颜色和纹理支持向量机多特征分类学习为基础的超分辨率复原. 该算法将 ＳＶＭ 当做分类器ꎬ依据图像的

颜色和纹理综合特点对样本库实施相应的预分类ꎬ从而高效地选择出和重建目标图像两种特点类似的样

本子库ꎬ减少算法的计算时间ꎬ很大程度上减少误匹配概率ꎬ达到增强图像复原质量的目标.

１　 支持向量机分类原理

Ｖａｐｎｉｋ 等学者提出了一种符合小数量的机器学习理论———统计学习理论ꎬ并慢慢使这个理论得以完

备[１１] . 建立在该理论上的支持向量机已经成为构造预算规则的通用手段. Ｖａｐｎｉｋ 以 ＶＣ 维(Ｖａｐｎｉｋ￣Ｃｈｅｒ￣
ｖｏｎｅｎｋｉｓ Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ)理论与结构风险最小原理为基础构建统计学习理论. ＶＣ 维是形容学习器的庞杂性及

学习能力的一个关键内容ꎬ依据结构风险最小化原则进行推理则可以避免过学习现象. 在此之前ꎬ机器学

习的理论核心是经验风险最小化原则ꎬ但是这种原则无法兼顾模型对特定训练样本的学习精度以及正确

识别其他任何样本的能力ꎬ常常会导致学习器过学习. 支持向量机手段以统计学习理论为条件ꎬ依据很少

的样本信息在模拟的学习能力与庞杂性中间找到最优平衡ꎬ以创立具有最优扩展能力的学习器.
Ｖａｐｎｉｋ 的 ＳＶＭ 方法具有以下特点:
(１)把很少样本上的学习问题转变成对偶寻优策略ꎬ避免出现局部极值问题ꎬ学习结果将收敛到全局

最优点.
(２)对于线性不可分的分类问题ꎬ将低维特征空间线性不可分的难题变化成高维空间线性可分的方

法ꎬ从而使得线性学习器实现非线性拓展ꎬ并具有很好的推广能力.
自从 Ｖａｐｎｉｋ 提出以来ꎬ学者们对 ＳＶＭ 算法给出了很多创新ꎬ使其实际运用领域不断拓展. 但是ꎬ尽管

能很好地完成许多实际任务ꎬ它在计算上依然存在需要克服的困难ꎬ支持向量机的训练算法速度是限制其

应用的主要方面. 训练算法慢的关键原因在于处理对偶问题时使用标准二次型优化手段. 首先ꎬ核函数矩

阵计算所需的内存空间特别大(尤其是样本点数比较大时)ꎻ再者ꎬ在二次型寻优环节里矩阵计算需要花

费很多时间ꎬ因此寻优在大部分状态下占了算法时间的很大一部分.

图 １　 支持向量机多特征分类学习的超分辨率复原过程

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｕｐｅｒ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＶＭ
ｍｕｌｔｉ￣ｆｉｇｕｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ

为了处理支持向量机的对偶寻优问题ꎬ学者们对于 ＳＶＭ 的特点给出了非常多算法. 大部分算法都基

于分治和迭代策略ꎬ首先将原始问题转化成一些子问题ꎬ然后经过反复循环迭代解决子问题ꎬ最后让结果

收敛到起始问题的最优化结果.

２　 ＳＶＭ 多特征分类学习的超分辨率算法

为了进一步增加超分辨率复原的样本分

类计算速率和匹配精度ꎬ指出以支持向量机多

特征分类学习为基础的超分辨率复原解决方

案ꎬ本文采用支持向量机对样本库归类ꎬ为输

入的 ＬＲ 块快速确定其所属类别. 以支持向量

机多特征分类学习为基础的超分辨率复原算

法见图 １. 在 Ｆｒｅｅｍａｎ 提出的算法[８] 中引入了

支持向量机多特征分类过程ꎬ即图 １ 中虚线框

内部分. 事先根据某种图像特征离线建立分类

模型ꎬ在复原过程中对输入 ＬＲ 样本块由 ＳＶＭ
—９２—
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分类模型直接确定其所属类别ꎬ完成样本预分类.
首先按颜色与纹理特点离线建立 ＳＶＭ 分类模型ꎬ在 ＬＲ 块精确匹配前采用 ＳＶＭ 归类模型实施归类ꎬ

得到 ＬＲ 块所属的颜色、纹理特征的相关类别ꎬ然后在相关类别的样本中进行精确匹配.
２.１　 图像客观质量评价标准

实验采用两种客观质量评价标准对目标 ＨＲ 图像进行评价.
(１)峰值信噪比 ＰＳＮＲ
图像客观质量评估一般采用复原图像和初始图像的偏离误差来比较图像还原的效果ꎬ最常用的评价

标准是均方差(ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒꎬＭＳＥ)和峰值信噪比(ｐｅａｋ ｓｉｇｎａｌ￣ｔｏ￣ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏꎬＰＳＮＲ) .
假设当前图像ꎬ即复原图像为 Ｘꎬ参考图像为 Ｙꎬ图像的高度为 Ｈꎬ图像的宽度为 Ｗꎬ对于 Ｈ×Ｗ 大小的

两幅图像 Ｘ 和 Ｙꎬ均方误差 ＭＳＥ 的表达式为:

ＭＳＥ＝ １
Ｈ×Ｗ ∑

Ｈ

ｉ ＝ １
∑
Ｗ

ｊ ＝ １
(Ｘ( ｉꎬｊ)－Ｙ( ｉꎬｊ)) ２ꎬ (１)

式中ꎬ１≤ｉ≤Ｈꎬ１≤ｊ≤Ｗ.
峰值信噪比 ＰＳＮＲ 是一项全参考的图像效果评估方法. 其表达式为:

ＰＳＮＲ＝ １０ｌｏｇ１０
(２ｎ－１) ２

ＭＳＮ
. (２)

ＰＳＮＲ 以 ｄＢ 为单位ꎬ其值愈大则失真愈小. 式(２)里ꎬｎ 是每像素的比特数ꎬ通常取 ８ꎬ也就是像素灰阶

数是 ２５６. ｎ 取 ８ 时ꎬＰＳＮＲ 表达式为:

ＰＳＮＲ＝ １０×ｌｇ ２５５×２５５
ＭＳＥ

. (３)

(２)结构相似性 ＳＳＩＭ
作为最常用的图像客观评估手段ꎬＰＳＮＲ 是针对两幅图像相应像素点间的偏差进而来评价图像质量ꎬ

是误差敏感的评估手段. 但是ꎬ人对图像的视觉感知受多方面因素的影响ꎬ而并不仅限于图像的 ＰＳＮＲ 值ꎬ
比如ꎬ人眼对亮度比对色度更为敏感ꎬ对一个区域的感觉会受其邻近区域的影响等等. ＰＳＮＲ 评价指标中

并没有考虑到这些因素ꎬ从而常常得到评估结果和主观认识不同的状况. 为了克服 ＰＳＮＲ 指标的局限性ꎬ
Ｚｈｏｕ Ｗａｎｇ 提出了一种结构相似性评价指标(ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙꎬＳＳＩＭ) [１２] .

ＳＳＩＭ 从对比度、亮度、结构这 ３ 个因素来衡量图像的类似性. 假设 ｌ(ＸꎬＹ)、ｃ(ＸꎬＹ)和 ｓ(ＸꎬＹ)分别代

表图像 Ｘ 和 Ｙ 的亮度相似性、对比度相似性和结构相似性ꎬ其表达式为:

ｌ(ＸꎬＹ)＝
２μＸμＹ＋Ｃ１

μ２
Ｘ＋μ２

Ｙ＋Ｃ１

ꎬ (４)

ｃ(ＸꎬＹ)＝
２σＸσＹ＋Ｃ２

σ２
Ｘ＋σ２

Ｙ＋Ｃ２

ꎬ (５)

ｓ(ＸꎬＹ)＝
σＸＹ＋Ｃ３

σＸσＹ＋Ｃ３
ꎬ (６)

式(４)、(５)、(６)中ꎬμＸ、μＹ 依次代表 Ｘ 与 Ｙ 的平均数ꎬσＸ、σＹ 依次代表 Ｘ 与 Ｙ 的方差ꎬσＸＹ代表 Ｘ 与 Ｙ 的协

方差. 其中ꎬＣ１、Ｃ２、Ｃ３ 为常数ꎬ为了避免分母为 ０ 的情况ꎬ通常取 Ｃ１ ＝(Ｋ１×Ｌ) ２ꎬＣ２ ＝(Ｋ２×Ｌ) ２ꎬＣ３ ＝Ｃ２ / ２ꎬ一
般地 Ｋ１ ＝ ０.０１ꎬＫ２ ＝ ０.０３ꎬＬ＝ ２５５[１３] . 则有:

ＳＳＩＭ(ＸꎬＹ)＝ ｌ(ＸꎬＹ)􀅰ｃ(ＸꎬＹ)􀅰ｓ(ＸꎬＹ) . (７)
ＳＳＩＭ 的大小在[０ꎬ１]之间ꎬ其值愈大ꎬ代表图像失真愈小. 该指标能较好地客观反映图像的视觉效果.

２.２　 样本的颜色和纹理特征提取

(１)颜色特征提取

颜色特征说明了图像与图像区域的表面特性ꎬ是图像本身重要的全局特点ꎬ也是图像最直观的视觉特

征[１４] . 相对于其他各种图像特点ꎬ颜色特征拥有两个显著优势:一是稳定ꎬ针对图像的比如平移、旋转等不

同类的改变敏感度不高ꎬ鲁棒性非常强ꎻ二是计算复杂度低ꎬ将图像中的像素值进行转换ꎬ用对应的数值表

现便得到图像特征.
—０３—
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颜色直方图阐述了不同颜色在一幅图像里所具有的比例. 有的应用场合中不必分析物体在图像中的

位置ꎬ或者图像很难自动分割ꎬ此时颜色直方图尤其可以发挥作用. 所以ꎬ使用颜色直方图法来对样本颜

色实施特征定义.
通过彩色图像中 ＲＧＢ 颜色通道的联合概率密度函数来定义颜色直方图[１５]:

ｈＲꎬＧꎬＢ(ａꎬｂꎬｃ)＝ Ｎ􀅰Ｐ(Ｒ＝ａꎬＧ＝ ｂꎬＢ＝ ｃ)ꎬ (８)
式中ꎬＲ、Ｇ、Ｂ 代表颜色通道ꎬＮ 代表像素大小ꎬｈ 代表直方图函数ꎬＰ 代表概率密度函数. 对于某一颜色ꎬ它
在图像里所具有的比例是一种重要度量. 综合考虑ꎬ本文定义其为一个四维特征向量 Ｈ(ＨＲꎬＨＧꎬＨＢꎬμ)ꎬ
ＲＧＢ 的 ３ 个颜色通道分别由第 １ 维 ＨＲ、第 ２ 维 ＨＧ 和第 ３ 维 ＨＢ 表示ꎬ第 ４ 维 μ 则指颜色比例. 将该四维特

征向量作为 ＳＶＭ 的颜色输入向量.
代表颜色直方图需使用高维向量数组. 而且ꎬ对于 ＲＧＢ 空间ꎬ直接表示它共需 ２５６×２５６×２５６ 个向

量. 更进一步地ꎬ处理图像时需要对直方图进行相关计算ꎬ将会耗费大量计算资源. 一种常用的解决途径

是通过量化直方图以使需要的向量数目极大地减少. 本文使用的量化级是 ８ꎬ进而将颜色量化为 ８×８×８ ＝
５１２ 个ꎬ从而保证算法性能与计算量的平衡.

(２)纹理特征提取

纹理为图像的一种低层物理特点ꎬ为表现物体表面特性中重复性结构的内在特征. 通常指出ꎬ纹理为

目标图像灰度亦或是色彩在空间通过某种形式的改变而出现的图案与模式[１６] . 从感觉上来看ꎬ纹理图像

大致可分为三种情况:第一ꎬ灰度分布拥有一定的周期性ꎬ就算灰度改变是随机的ꎬ其也拥有某种统计特

点ꎬ可能在更大的区域里反复出现ꎻ第二ꎬ构成序列的基本成分是有一定规则而不是随机的ꎻ第三ꎬ纹理区

域里的各部分纹理显示出大体相同的尺寸、结构和形象ꎬ整体上分布均匀. 当然ꎬ主观感觉还不可以取代

对纹理的精确测量. 由于纹理给人们的感觉是各式各样的ꎬ对纹理特点的描述手段同样具有多变性.
根据文献[１７]的计算方法ꎬ定义一个纹理的四维特征向量 Ｔ(ＭꎬＣꎬＡꎬＥ) . 其中ꎬ统计任一像素点灰度

差值 ｓ 的直方图ꎬＭ 是均值ꎬＣ 是对比度ꎬＡ 是角度方向二阶矩ꎬＥ 是熵.
２.３　 ＳＶＭ 多特征分类和高分辨率图像复原

国内外已经有很多 ＳＶＭ 的软件包ꎬ其中比较知名的有 ＬｉｂＳＶＭ 与 ＬｉｂＬｉｎｅａｒ 等. ＬｉｂＳＶＭ( ｈｔｔｐｓ: / /
ｗｗｗ.ｃｓｉｅ.ｎｔｕ.ｅｄｕ.ｔｗ / ~ ｃｊｌｉｎ / ｌｉｂｓｖｍ / )由林智仁教授等设计开发ꎬ它不仅提供可执行文件ꎬ而且提供源代码ꎬ
以便用户根据实际任务的需求来修改、利用源代码. ＬｉｂＳＶＭ 软件包提供了诸多默认参数以及交叉验证的

功能ꎬ具有简单易用和快速有效的优点ꎬ得到了广泛应用.
实验采用 ＬｉｂＳＶＭ 软件根据多特征向量对样本库进行 ＳＶＭ 分类. 核函数有许多种ꎬ常用的有径向基

核函数、Ｓｉｇｍｏｉｄ 核函数、拉普拉斯核函数、线性核函数和多项式核函数等等. 由于事先并不知道何种核函

数合适ꎬ而核函数也只是隐式地定义再生的特征空间ꎬ选择核函数及其合适的参数成为设计支持向量机的

主要内容. 已有研究结果表明ꎬ支持向量机分类器效果好坏的重点并不在于核函数ꎬ而是在于核函数参数

及惩罚系数 Ｃ[１８] . 本文使用式(９)定义的径向基核函数:
Ｋ(ｘꎬｘｉ)＝ ｅｘｐ(－γ ｜ ｘ－ｘｉ ｜ ２) . (９)

使用网格搜索交叉确认 Ｃ 和 γ 的取值. 网格搜索具有直接、简单的优点. 尝试每个(Ｃꎬγ)的参数对ꎬ
接着选择在交叉确认里精确性最好的一个ꎬ并以此作为参数取值. 主要过程包括以下 ４ 步[１８]:

(１)计算发现合适的核参数集与正则化参数集. 两种参数集可以按指数增长的方式产生ꎬ例如ꎬＣ 的

参数集为{２－１０ꎬ２－９ꎬ２－８ꎬ􀆺ꎬ２１ꎬ􀆺ꎬ２１０}ꎬγ 的参数集为{２－１０ꎬ２－９ꎬ２－８ꎬ􀆺ꎬ２－１}ꎻ
(２)使用网格搜索选择某个参数对(Ｃꎬγ)ꎬ实施交叉验证ꎬ并计算其分类准确率ꎻ
(３)反复执行(２)直至网格搜索停止ꎻ
(４)将最优参数对(Ｃꎬγ)作为 Ｃ 与 γ 的取值.
值得注意的是ꎬ由于每个参数对(Ｃꎬγ)均是独立的ꎬ网络搜索可以并行地执行ꎬ从而提高时间效

率. ＬｉｂＳＶＭ 实现了 ｇｒｉｄ.ｐｙ 程序来对参数进行优化ꎬ并能以图形形式显示优化的过程和结果.
对每个图像类ꎬ将颜色特征向量 Ｈ(ＨＲꎬＨＧꎬＨＢꎬμ)和纹理特征向量 Ｔ(ＭꎬＣꎬＡꎬＥ)组合ꎬ得到的新组合

向量 Ｚ(ＨＲꎬＨＧꎬＨＢꎬＭꎬＣꎬＡꎬＥꎬμ)可以作为 ＳＶＭ 的输入向量开始学习. 预分类完成后ꎬ依据测试图像归类

在相应的样本子集里对所有图像样本进行检索匹配. 算法预测获得的图像块在边界上重叠. 当在样本库

—１３—
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里检索时ꎬ也需使用初始预测时获得的高分辨率数据. 可以使用自定义的加权系数 α 来调节高分辨率和

低分辨率图像块重叠性的相对重要度. 依据文献[８]的研究结果ꎬ假如高分辨率块是 Ｎ×Ｎꎬ低分辨率块是

Ｍ×Ｍꎬ通过公式 α＝ ０.１Ｍ２ / (２Ｎ－１)计算可以得到较好的图像超分辨率复原效果. 本实验使用 Ｍ ＝ ７ꎬＮ＝ ５ꎬ
得出加权系数 α 为 ０.５４.

ＳＶＭ 分类器找到匹配图像块后ꎬ将对应 ＨＲ 图像块的高频信息加入插值放大后的图像上ꎬ从而输出复

原的 ＨＲ 图像.

３　 实验结果与分析

实验图像选自国外常用标准测试图像库ꎬ选择 Ａｉｒｐｌａｎｅ、Ｂａｂｏｏｎ、Ｍｏｕｎｔａｉｎ、Ｐｅｐｐｅｒｓ 等 ２０ 幅图像作为实验

测试图像. 对原始图像进行高斯模糊后再 ２ 倍下采样ꎬ使其成为低分辨率测试图像. 将低分辨率测试图像放

大到原来高分辨率图像的大小来进行客观性能测试和主观效果分析. 采用 Ｍａｔｌａｂ 程序来实现复原算法.
３.１　 样本库的建立

训练样本库对基于学习的超分辨率图像复原结果影响很大. 实验采用与文献[９]类似的方法建立样

本库. 练习样本从成对的 ＨＲ 和 ＬＲ 图像中通过三级拉普拉斯分解提取ꎬ每个样本由 ＨＲ 信息块与对应的

ＬＲ 信息块组成. 首先对用于练习的 ＨＲ 样本图像 Ｐ０ 实施高斯模糊及下采样ꎬ获得 ＬＲ 图像 Ｐ１ꎻ接着对 Ｐ１

实施双线性插值ꎬ把它放大至 Ｐ０ 的尺寸ꎬ相减得到 Ｐ０ 中具有的高频信息 Ｐ０ꎻ再同样处理 Ｐ１ 和更低分辨

率的 Ｐ２ꎬ得到它们的差图像 Ｐ１ꎻ最后ꎬ从差图像 Ｐ０ 和 Ｐ１ 中提取训练样本.
Ｐ０ 中的任何 ＨＲ 图像块在 Ｐ１ 中都有一个对应的 ＬＲ 图像块. 当下采样系数为 ２ 时ꎬＰ０ 中 ＨＲ 图像块

则是 ４×４ꎬ在 Ｐ１ 中相应的 ＬＲ 图像块就为 ２×２. 由于图像块与其相邻块间常常出现内容不连续的情况ꎬ故
将 Ｐ１ 中的 ＬＲ 图像块向四周扩展一个像素. 练习样本组成样本库ꎬ某个样本则可以依据两幅差图像里相

应位置的图像块组成ꎬ其中图像块的坐标可以为任意.
３.２　 ＰＳＮＲ、ＳＳＩＭ 和算法运行时间测试结果

对 ２０ 幅图像进行超分辨率复原ꎬ通过 ＰＳＮＲ 与 ＳＳＩＭ 值来分析图像的客观性能. 该算法的 ＰＳＮＲ 和

ＳＳＩＭ 测试结果见表 １ 所示.
表 １　 基于 ＳＶＭ 多特征分类学习复原算法的 ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ

Ｔａｂｌｅ １　 ＰＳＮＲ ａｎｄ ＳＳＩＭ ｏｆ ＳＶＭ ｍｕｌｔｉ￣ｆｉｇｕｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ

图像

１
Ａｉｒｐｌａｎｅ

２
Ｃａｔｈｅｄｒａｌ

３
Ｅｌａｉｎｅ

４
Ｆｌｏｗｅｒ

５
Ｓｎｏｗ

６
Ｂａｂｏｏｎ

７
Ｆｏｏｄ

８
Ｈｏｒｓｅ

９
Ｌｅｎａ

１０
Ｍｏｕｎｔａｉｎ

ＰＳＮＲ ２４.５１ ２３.７９ ２２.８２ ２５.１９ ２５.７２ ２２.８９ ２５.１７ ２４.７６ ２３.７６ ２３.０３
ＳＳＩＭ ０.７５１ ８ ０.８３１ １ ０.８０４ ５ ０.７８５ ７ ０.７９３ ６ ０.７７３ ４ ０.８３３ ６ ０.８４５ ５ ０.７８２ ６ ０.８５１ ３

图像

１１
Ｐｅｐｐｅｒｓ

１２
Ｓｅａ

１３
Ｔｒｅｅ

１４
Ｂｏａｔ

１５
Ｈａｔ

１６
Ｂｕｓ

１７
Ｈｏｕｓｅ

１８
Ｍａｎ

１９
Ｐａｒｒｏｔ

２０
Ｐｌａｎｔｓ

ＰＳＮＲ ２４.６４ ２４.９２ ２４.０９ ２２.５３ ２３.８７ ２４.３４ ２４.１８ ２２.１２ ２４.７７ ２４.１５
ＳＳＩＭ ０.８３９ ２ ０.８３７ ３ ０.８５１ ２ ０.７９６ ２ ０.８１０ ２ ０.８０７ ５ ０.８５０ ８ ０.８７０ ４ ０.７９１ ９ ０.８１７ ３

　 　 该算法的运行时间测试结果见表 ２.
表 ２　 ＳＶＭ 复原算法的运行时间

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ＳＶＭ ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图像

１
Ａｉｒｐｌａｎｅ

２
Ｃａｔｈｅｄｒａｌ

３
Ｅｌａｉｎｅ

４
Ｆｌｏｗｅｒ

５
Ｓｎｏｗ

６
Ｂａｂｏｏｎ

７
Ｆｏｏｄ

８
Ｈｏｒｓｅ

９
Ｌｅｎａ

１０
Ｍｏｕｎｔａｉｎ

时间 / ｓ ２０３.７７ ２０４.０５ １８６.６９ １９３.４７ ２００.１７ １９７.０６ １６３.５８ １６２.３９ １８６.４１ １７９.５４

图像

１１
Ｐｅｐｐｅｒｓ

１２
Ｓｅａ

１３
Ｔｒｅｅ

１４
Ｂｏａｔ

１５
Ｈａｔ

１６
Ｂｕｓ

１７
Ｈｏｕｓｅ

１８
Ｍａｎ

１９
Ｐａｒｒｏｔ

２０
Ｐｌａｎｔｓ

时间 / ｓ １９５.０４ １５７.８４ ２０５.８４ １８０.７３ １８０.４４ １９１.２７ １７２.８９ １７４.４２ ２２１.３７ １８８.２６

—２３—
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３.３　 图像复原结果

图 ２ 列出了 ５ 幅图像的支持向量机多特征分类学习算法等 ４ 种算法的复原情况. ５ 幅图像从上到下

依次是 Ａｉｒｐｌａｎｅ、Ｃａｔｈｅｄｒａｌ、Ｅｌａｉｎｅ、Ｆｌｏｗｅｒ、Ｓｎｏｗꎬ从左到右依次是双线性插值算法、Ｆｒｅｅｍａｎ 算法、文献[１７]
算法、ＳＶＭ 多特征分类学习算法的复原结果.

图 ２　 ＳＶＭ 学习的复原算法等 ４ 种算法的复原结果

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｆ ＳＶＭ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬｅｔｃ.

３.４　 结果分析讨论

根据表 １ 得到 ＳＶＭ 多特征分类学习的复原算法结果ꎬ分别与其余 ３ 种算法进行比较. ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ
比较曲线分别见图 ３ 和图 ４.

由图 ３ 可以直观地看出ꎬ在客观性能 ＰＳＮＲ 方面ꎬＳＶＭ 多特征分类学习的复原算法性能最佳ꎬ在各幅

图像上普遍大于其余 ３ 种算法ꎬ而文献[１７]算法普遍略比 Ｆｒｅｅｍａｎ 算法大ꎬ使用双线性插值的 ＰＳＮＲ 结果

一般比较小.

—３３—
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图 ４　 ＳＶＭ 学习的复原算法等 ４ 种算法的 ＳＳＩＭ曲线

Ｆｉｇ􀆰 ４　 ＳＳＩＭ Ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｆ ＳＶＭ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬｅｔｃ.
图 ３　 ＳＶＭ 学习的复原算法等 ４ 种算法的 ＰＳＮＲ 曲线

Ｆｉｇ􀆰 ３　 ＰＳＮＲ Ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｆ ＳＶＭ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬｅｔｃ.

　 　 由图 ４ 能够得出ꎬ在客观性能 ＳＳＩＭ 方面ꎬ双线性插值的总体性能较差ꎬＳＶＭ 多特征分类学习的复原

算法性能最佳ꎬ在各幅图像上普遍大于其余 ３ 种算法ꎬ而文献[１７]算法普遍略比 Ｆｒｅｅｍａｎ 算法大ꎬ使用双

线性插值的 ＳＳＩＭ 结果一般比较小.
表 ３　 ３ 种算法的运行时间比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

Ｆｒｅｅｍａｎ 算法 文献[１７]算法
ＳＶＭ 学习的
复原算法

运行
时间

平均值 ６９９.８３ ２４９.３ １８７.２６
最大值 ７４８.４４ ２８６.２７ ２２１.３７
最小值 ６４３.２１ ２１８.０３ １５７.８４

　 　 根据表 ２ꎬ统计 ＳＶＭ 多特征分类学习的复原算法

和 Ｆｒｅｅｍａｎ 算法、文献[１７]算法运行时间的平均值、
最大值、最小值ꎬ计算结果见表 ３. 在平均运行时间

上ꎬＳＶＭ 分类学习的复原算法是 Ｆｒｅｅｍａｎ 算法的

２６.７６％ꎬ是文献[１７]算法的 ７５.１１％.

４　 结语

本文提出一种以 ＳＶＭ 多特征分类学习为基础的超分辨率复原算法ꎬ使用支持向量机分类器进行颜色

和纹理多特征分类ꎬ从而很好地减少图像块的误匹配现象ꎬ减少样本子库容量ꎬ节省算法运算时间ꎬ得到主

客观质量更高的图像复原效果. 该算法将图像颜色和纹理特征向量通过归一化过后得到组合特征ꎬ有效

筛选出与复原目标图像类似的样本子库. 实验结果证明ꎬ基于 ＳＶＭ 多特征分类学习方法的复原效果优于

Ｆｒｅｅｍａｎ 经典算法ꎬ并且优于基于颜色或者纹理单一特征的分类改进算法.
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