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局部线性嵌入的快速单幅图像超分辨率技术 

姜  杰，刘  哲，吕林涛
 

（西京学院 信息工程学院，陕西 西安 710123） 

摘要：图像超分辨率的目的是在给定低分辨率图像的基础上产生超分辨率图像。单幅图像超分辨率是

个病态和欠定的问题，需要通过样本学习和图像先验约束来重构图像丢失的高频细节。本文提出了一

种基于局部线性嵌入的快速单幅图像超分辨率技术。首先，该方法利用大量的自然图像建立高低分辨

率图像块样本训练库；其次，运用聚类算法将具有相似性质的高低分辨率样本块进行聚类；再次，基

于局部线性嵌入技术，通过样本训练来学习低分辨率图像与高分辨率图像之间的映射函数；最后，用

过映射函数来重构高分辨率图像。实验结果表明，本文算法不仅能高质量重构高分辨图像，而且快速

高效。 
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Fast Single-image Super Resolution Technique Based on Local Linear Embedding 

JIANG Jie，LIU Zhe，LV Lintao 

(Department of electronic and information engineering, Xijing University, Xi’an 710123, China) 

Abstract：The goal of single-image super-resolution is to generate a super-resolution image based on a given 

low-resolution input. It is an ill-posed and under-determined problem that requires exemplars or priors to re-

construct the missing high-frequency details. In this paper, a fast single-image super-resolution technique 

based on local linear embedding is proposed. Firstly, this method uses a large number of natural images to 

establish a sample training library of high- and low-resolution image blocks. Secondly, the clustering algo-

rithm is used to cluster the high- and low-resolution image blocks with similar properties. Thirdly, the map-

ping function between the low- and high-resolution images is studied by sample training based on local li-

near embedding techniques. Finally, the high-resolution image is reconstructed by using the mapping func-

tion. The experimental results show that such an algorithm can reconstruct high-resolution high-quality im-

ages fast and efficiently. 
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0  引言 

高分辨率意味着图像中的像素密度高，能够提供

更为丰富的图像细节，而这些细节在许多实际应用中

不可或缺，所以图像超分辨率技术在医学诊断、模式

识别、视频监控、生物鉴别、高清晰电视成像、遥感

图像解译、高空对地观测等领域有着广泛的应用。超

分辨率（SR, Super-Resolution）技术是指从单幅或多幅

低分辨率（LR, Low-Resolution）图像恢复出相同场景

的高分辨率（HR, High-Resolution）图像的方法[1-2]。

超分辨率技术[3-4]可以增加现有图像的空间分辨率，从

而克服传感器和光学成像的固有分辨率限制。与多幅

图像超分辨率技术相比，单幅图像只有少量信息，病

态重建问题更为复杂。单幅图像超分辨率技术的关键

是建立从低分辨率图像到高分辨率图像的非线性映

射，由于低分辨率图像缺失信息，因此超分辨率需要

根据先验知识提供额外信息。 

目前，单幅图像超分辨技术（SISR，Single Image 

Super-Resolution）较为前沿的方法是基于复杂的机器

学习算法[4-5]来学习从低分辨率到高分辨率的映射函

数，其中应用最为广泛的算法之一是基于稀疏字典学

习方法，其假设可以使用字典原子的稀疏编码来表示
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自然图像块。特别是耦合字典学习方法[6-8]实现了很好

的单幅图像超分辨率的结果。Timofte[9]通过研究指出

了该方法的计算瓶颈，并提出用许多较小的字典替换

单个字典，从而避免在推理期间耗时的稀疏编码步

骤，大大提高了计算速度，同时保持与以前方法相同

的超分辨率结果精度。 

稀疏字典学习技术[4, 10-11]，其主要思想是高低分

辨率图像块对具有相同的稀疏字典表示。然而，该稀

疏约束同时涉及在训练和推理阶段最小化 L1 范数函

数，从而导致复杂的数学计算[12-14]。最近，随着学者

对自然图像块流形结构的更深的理解，基于流行学习

方法的单幅图像超分辨率技术[12-15, 16]有了很大进展。

流形学习就是从高维采样数据中恢复低维流形结构，

即找到高维空间中的低维流形，并求出相应的嵌入映

射，以实现维数约简或者数据可视化。它是从观测到

的现象中去寻找事物的本质，找到产生数据的内在规

律。近年来，耗时复杂的稀疏字典技术已经向更高效

的流行学习模型转变。基于流行的学习，将耗时的推

理阶段学习转为离线学习，大大降低了学习的复杂

性，提高了算法的效率和精度。 

在本文中，提出了一种基于局部线性嵌入的流行

学习单幅图像超分辨率方法。首先，该方法通过大量

的自然图像建立高低分辨率图像块样本训练库，并通

过聚类算法将具有相似性质的高低分辨率样本块进

行聚类；其次，将聚类中低分辨率图像块运用双三次

插值算法插值到与之对应的聚类高分辨率图像块的

大小，利用局部线性嵌入的流行学习算法学习进行样

本训练，来离线学习聚类中低分辨率图像块与高分辨

率图像块之间的映射函数，并且将映射函数进行存

储；再次，将输入低分辨率图像进行重叠分块，并在

样本库中搜索最近邻的高低分辨率样本聚类所对应

的映射函数，通过映射函数用低分辨率图像块来重构

高分辨率图像块；最后，将重构图像重叠部分进行平

均。实验结果表明，本文算法不仅能很好重构图像的

高频细节，还能很好的恢复图像的纹理特征，同时本

文算法具有很高的执行效率。 

1  传统的邻域嵌入超分辨算法框架 

传统的邻域嵌入超分辨率重建算法[10-13, 16]给出

了一种描述高分辨率图像块和低分辨率图像块之间

关系的方法：高分辨率图像块和对应的低分辨率图像

块在同一个流形上，并且具有相同的局部几何结构。

在训练样本中寻找目标图像块的特征最相似的 k 个邻

近块，通过极小化他们的重构误差获得一组最优重构

权重。利用这一组最优权重和 k 个邻近块对应的高分

辨率图像块的线性组合合成重建高分辨率图像块。邻

域嵌入算法的超分辨率重建主要分为 3 个步骤： 

1）利用低分辨率样本图像块像素的一阶、二阶

梯度表示其特征，并利用特征间的欧式距离来描述图

像块的局部几何结构，由此找到目标低分辨率图像块

xt
q的 k 个邻近块 Nq＝{xs

1, xs
2, …, xs

k}； 

2）通过极小化重构误差计算权重： 
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3）将式(1)所求的权重代入式(2)求解高分辨率图

像块 
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式中：ys
p 是与低分辨率块 xs

p 对应的高分辨率块，将

求得的高分辨率块 yt
q加上均值 Dt

q就可得到最终的高

分辨率图像块 Yt
q： 

    Yt
q＝yt

q＋Dt
q                (3) 

图 1 给出了传统邻域嵌入超分辨率重建算法框架

图，从图中可以看出邻域嵌入超分辨率重建算法主要

包含两部分：训练过程和重建过程。图中左半部分是

训练过程，主要是提取低分辨率图像块特征和提取高

分辨率样本图像的高频信息。右半部分为重建过程，

主要是邻近块的选取、最优权重的估计和高分辨率图

像的求取三部分。 

 

图 1  传统邻域嵌入超分辨率重建算法框架图 

Fig.1  Block diagram of Traditional neighborhood embedded  

super-resolution reconstruction algorithm  

由传统的邻域嵌入超分辨率算法可以看出，该算

法的训练过程是在线学习，如果样本库很大这样会耗

费大量的时间，导致算法的效率大大降低。为此本文

提出了一种基于局部线性嵌入的流行学习单幅图像
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超分辨率方法，该方法离线学习样本库中低分辨率图

像块与高分辨率图像块之间的映射函数，并将映射函

数事先进行存储，在进行超分辨率重建时只需要通过

查表找到对应的映射函数，就可以快速完成低分辨率

图像到高分辨率图像的映射，大大提高计算效率。 

2  局部线性嵌入超分辨率算法 

2.1  局部线性嵌入原理 

对于局部线性嵌入算法，首先要确定邻域大小的

选择，即需要多少个邻域样本来线性表示某个样本。

假设这个值为 k，通过欧式距离来选择某样本的 k 个

最近邻。在寻找某个样本 xi 的 k 个最近邻之后，需要

求解 xi 和 k 个最近邻之间的线性关系，也就是要找到

线性关系的权重系数，这显然是个回归问题。假设有

m 个 n 维样本{x1, x2, …, xm}，用均方差作为回归问题

的损失函数，即： 
2

1 1 2

( )
m k

i ij j
i j

J w x w x
＝ ＝

＝ －∑ ∑            (4) 

对权重系数 wij 进行归一化的限制，即权重系数

需要满足： 

1

1
k
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j

w
＝

＝∑                 (5) 

对于不在样本 xi 邻域内的样本 xj，令 wij＝0。 

需要通过上面两个式子求出权重系数。一般可以

通过矩阵和拉格朗日乘子法来求解这个最优化问题。

对于第一个式子，先将其矩阵化： 
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式中：Wi＝(wi1, wi2, …, wik)。 

令： 

Zi＝(xi－xj)
T(xi－xj) 

则： 

T

1

( )=
m
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则式(2)可以简化为， 

T

1

1 1
k
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w
＝
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式中：1k为 k 维全 1 向量，现在将矩阵化的两个式子

用拉格朗日乘子法合为一个优化目标： 

T T

1

( )= ( 1 1)
m

i i i k
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L w λ
＝
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对 Wi 求导并令其值为 0，可以得到： 

2 1 0i kλ＋ ＝ZW                (9) 

于是求得： 
1= 1i i kλ －′W Z                (10) 

式中：
1

=
2

λ λ′ － 为一个常数。利用 1 1T
i k ＝W ，对 Wi

归一化，那么最终的权重系数 Wi 为： 

1
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2.2  样本训练库构建 

基于局部线性嵌入超分辨率技术，首先构建训练

样本库。构建样本训练库分两步完成，第一步，构建

初始样本库；第二步，构建样本训练库。 

通过搜集大量自然图像，建立了丰富的高分辨率

（HR）样本库及其对应的低分辨率（LR）样本库。高

分辨率（HR）图像 Ih 和低分辨率（LR）图像 Il 存在

以下关系： 

l h= ) sI I G⊗ ↓（               (12) 

式中：⊗代表卷积；G 是高斯卷积核；↓s 代表下采样，

s 表示下采样尺度因子。分别从高分辨率图像 Ih和低

分辨率图像 Il 中抽取图像块，形成高分辨率图像块 Ph

和低分辨率图像块 Pl 这样大量的高分辨率图像块 Ph

和低分辨率图像块 Pl 形成了初始样本库。 

通过初始样本库求特征样本库。首先计算低分辨

率图像块 Pl的均值µ，则高分辨率图像块 Ph 和低分辨

率图像块 Pl的特征图像块是： 

Fh＝Ph－µ     Fl＝Pl－µ        (13) 

实际上 Fh表示 Ph的高频部分和 Fl表示 Pl的低频

部分，于是 Fh 和 Fl 形成了特征样本库。对大量的低

分辨率特征图像块 Fl 进行聚类，把相似度接近的特征

图像块聚成一个类，类的相似度用欧式距离来表征。

对于高分辨率特征图像块 Fh，依据其对应的低分辨率

特征图像块 Fl 的聚类进行类别划分，于是就构建成功

了样本训练库。图 2 表示样本训练库的部分样本。 

通过搜集 200 多万张自然样本训练库，对样本库

进行聚类，每个类有个聚类中心，给聚类中心按顺序

给个编号，来表征该聚类。经过聚类，总共有 4000 多

个聚类中心，每个聚类中心对应的样本数如图 3 所示。 

2.3  低分辨率到高分辨率映射函数 

在 2.1 节，对局部线性嵌入的原理进行了详细的
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推导和介绍。本节利用局部线性嵌入来求取低分辨图

像到高分辨率映射函数。 

 

图 2  部分样本库   Fig.2  Partial Sample Library 

 

图 3  样本训练库聚类 

Fig.3  Sample training library clustering 

假设有 l 个低分辨率特征图像块属于同一个聚

类，相对应的也有 l 个高分辨率特征图像块属于同一

个聚类。设低分辨率特征图像块的大小为 d×d，则高

分辨率特征图像块的大小为 ds×ds，s 为尺度因子。

对低分辨率图像进行双三次插值，插值到与高分辨率

图像相同的大小。 

属于同一聚类的 l 个低分辨率图像块 Fl 表示为

{Fl1, Fl2, …, Fll}，相对应的属于同一聚类的 l 个高分

辨率图像块 Fh 表示为{Fh1, Fh2, …, Fhl}。于是，对于

每一个高分辨率图像块 Fhl 都可以用同一聚类的低分

辨率图像库{Fl1, Fl2, …, Fll}来进行重构，重构系数用

Wi＝(wi1, wi2, …, wik)来表示： 

h l
1

=
k

i ij j
j

F w F
＝
∑              (14) 

根据式(11)，运用局部线性嵌入原理求出相应的

重构系统 Wi： 
1
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i k

i
k i k

－

－

Z
W

Z
               (15) 

于是，对于属于同一聚类的高分辨率图像块库

{Fh1, Fh2, …, Fhl}有 l 个重构系数{W1, W2, …, Wl}，其

中 Wi＝(wi1, wi2, …, wik)。最后，通过求取重构系统的

均值得到最终的低分辨率图像到高分辨率图像的重

构系数 W＝(w1, w2, …, wl)，即： 

11 21 1
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+ +
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1 2+ +
= l l ll

l

w w w
w

l

…
           (16) 

2.4  算法实现 

基于局部线性嵌入超分辨率算法框架图如图 4所

示。 

 

图 4  本文超分辨率重建算法框架图 

Fig.4  Frame diagram of super-resolution reconstruction 

algorithm proposed 

基于局部线性嵌入超分辨率算法实现过程如下： 

1）构建样本训练库 

对大量的低分辨率特征图像块 Fl 进行聚类，把相

似度接近的特征图像块聚成一个类，类的相似度用欧

式距离来表征。对于高分辨率特征图像块 Fh，依据其

对应的低分辨率特征图像块 Fl 的聚类进行类别划分，

每个聚类用聚类中心来表征，于是就构建成功了高低

分辨率特征图像对样本训练库。 

2）通过样本训练库学习从低分辨率图像到高分

辨率图像的映射函数。 

假设有 l 个低分辨率特征图像块属于同一个聚

类，相应的也有 l 个高分辨率特征图像块属于同一个

聚类。设低分辨率特征图像块的大小为 d×d，则高分

辨率特征图像块的大小为 ds×ds，s 为尺度因子。 

首先，对 l 个低分辨率特征图像块进行双三次插

值，使得图像的大小为 ds×ds。根据 2.3 节，利用公

式(16)可以获得低分辨率图像到高分辨率图像的重构

权重系数 W＝(w1, w2, …, wl)，将 W 按照聚类中心的

编号进行存储，可以按表进行查询。 

3）高分辨率图像重构 

将输入的低分辨率图像 LR 划分成 d×d 的子块，

相邻子块的重叠区域宽度为 2 个像素，构成匹配图像
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块 q，求 q 的均值µ，然后用 q 减去均值µ，得到 q 的

特征图像块 q′，用 q′在样本训练库中进行搜索，找到

与之最近邻的聚类中心，于是查表找到与之对应的映

射函数 W。运用双三次插值将 q′插值放大到 m＝ds×

ds，用 Q 来表示。 

样本训练库中与q′相对应的最近邻的聚类经过双

三次插值后的聚类为{Fl1, Fl2, …, Flk}，用 Q 代替这个

聚类中与 Q 欧式距离最大的那个图像块 Flm，于是构

成新的聚类{ Fl1, Fl2, …, Flm－1, Q, …, Flk}，与之对应

的重构权重系数 W＝(w1, w2, …, wk)，则重构的高分

辨图像块为： 

l
1

k

i i
i

P w F
＝

＝ ∑                (17) 

  P＝P＋µ                 (18) 

最后合并所有的重构高分辨率图像块，相邻图像

块重叠区域的像素值平均得到，这样就求出了最终的

超分辨率图像 HR。 

3  实验和分析 

在本文实验中，选择测试的硬件环境为： 

1）操作系统 Windows XP SP3； 

2）应用程序开发环境 Matlab 2012a； 

3）计算机配置 Intel Core i5-Y430p，8.0 GB 内存。 

3.1  样本训练库的大小对超分辨率重构结果影响 

首先，讨论样本训练库大小对图像超分辨率结果

的影响。将本文提的算法分别与 Kim 算法
[17]

、Wang

算法
[18]

、Sun 算法
[19]

进行比较分析，Kim 算法基于稀

疏回归和自然图像先验、Wang 算法基于半耦合字典

学习、Sun 算法主要基于梯度分布先验。本文用图像

峰值信噪比（PSNR, Peak of the Signal-to-Noise Ratio）

来对不同算法性能进行评价。接下来对 20 幅低分辨

率图像分别用 4 种不同算法进行 3 倍放大，然后对每

种算法计算出的 PSNR 求均值，其结果如图 5 所示。

由图 5 可以看出，随着样本训练库数量的增大，PSNR

增大，图像超分辨率的效果也越好。由图也可以看出，

本文算法的性能也优于其他算法。 

3.2  算法运行时间比较分析 

为了分析比较 4 种不同算法的运行时间，对图像

大小为 64×32个像素的原始图像分别放大 2倍、3倍、

4 倍、5 倍，不同算法在不同放大倍数的情况下，其

运行时间如图 6 所示。由图 6 可以看出，本文所提算

法的运行时间大大低于其他 3 种算法，随着放大倍数

的增加，其他 3 种算法的运行时间快速增加，而本文

算法运行时间增加比较缓慢。当图像超分辨率放大 5

倍时，本文算法的执行效率几乎是 Sun 算法执行效率

的 100 倍。之所以本文算法效率很高，其主要原因是

本文算法将最耗时的学习训练改为了离线学习，在进

行本文算法超分辨计算时，只需通过查表，找到对应

的映射函数，从而大大提高了算法的运行效率。 

 

图 5  样本训练库大小对超分辨率结果影响 

Fig.5  Influence from the sample training library size to the  

results of super-resolution  

 

图 6  图像不同放大倍数运行时间 

Fig.6  The run time of different magnification of image 

3.3  主观对比分析 

将本文提的算法分别与Kim算法[17]、Wang算法[18]、

Sun 算法[19]进行比较分析。同一算法对不同图像选取

相同的参数，放大 3 倍进行分析比较。主观效果如图

7、图 8 和图 9 所示，选择超分辨率图像的局部图像

进行局部对比分析。对图 7 的处理中，Sun 算法和

Wang 算法在图像的边缘处会产生锯齿、锐度不够；

Kim 算法在图像的边缘处产生了轻微振铃效应，边缘

比较模糊；本文算法边缘保持的很好，没有伪影等不

良现象产生，边缘锐度较好。对图 8 的处理中，Sun

算法纹理边缘没有很好的清晰度和锐度，图像整体显

得有些模糊；Wang 算法从图像整体处理效果看清晰

度和锐度都比较好，在图像的边缘有轻微的锯齿，图
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像部分的纹理不是很清晰；Kim 算法从图像整体处理

效果看清晰度和锐度都比较好，在图像的边缘有轻微

的振铃效应，图像部分的纹理不是很清晰；本文算法

的整体清晰度和图像边缘锐度明显好于其他 3 种方

法，图像部分的纹理也比较清晰，但是本文算法在图

像边缘也会产生的锯齿效应。在对图 9 的处理中，Sun

算法在边缘没有很好的清晰度和锐度，图像整体显得

有些模糊，部分图像有些模糊；Wang 算法从图像整体

处理效果看清晰度和锐度都比较好，在图像的边缘有

轻微的锯齿，图像部分的纹理不是很清晰；Kim 算法

从图像整体处理效果看清晰度和锐度都比较好，在图

像的边缘有轻微的锯齿，图像部分的纹理不是很清晰；

本文算法的整体清晰度和图像边缘锐度明显好于其它

3 种方法，图像部分的纹理也比较清晰，但是本文算法

在图像边缘也会产生的锯齿效应。 

3.4  客观指标对比分析 

对客观效果评估，用可量化的技术指标来进行评

价。本文用图像峰值信噪比（PSNR）和图像结构的

相似性（SSIM，Structural Similarity）评价不同算法

的性能。表 1 是测试图像在 2 倍超分辨率放大情况下

的客观评价结果。本文所测试的 3 幅测试图像来源于

加州大学伯克利分校图像分割数据库。从表 1 的分析

数据可以看出，本文提出的方法在所有情况下都比其

他 3 种方法获得的结果要好，表现最优。 

 
Reference               Sun                  Wang                   Kim                Proposed 

图 7  4 种算法对“baby”图像超分辨放大 3 倍效果对比图 

Fig.7  Comparison diagram of magnification 3 times on image “baby” super-resolution by four methods mentioned 

 

Reference               Sun                  Wang                  Kim                 Proposed 

图 8  4 种算法对“butterfly”图像超分辨放大 3 倍效果对比图 

Fig.8  Comparison diagram of magnification 3 times on image “butterfly” super-resolution by four methods mentioned 

 

Reference                Sun                  Wang                  Kim                Proposed 

图 9  4 种算法对“bird”图像超分辨放大 3 倍效果对比图 

Fig.9  Comparison diagram of magnification 3 times on image “bird” super-resolution by four methods mentioned 

  

万方数据



第 40卷 第 1期                                                                                       Vol.40  No.1 
2018 年 1 月                      姜  杰等：局部线性嵌入的快速单幅图像超分辨率技术                      Jan.  2018 

45 

为进一步评价不同算法超分辨性能，图 7、图 8、

图 9 分别比较了使用 4 种不同算法重建的结果。可以

看出，Sun 算法不能有效恢复图像的高频信息，生成

的图像有些模糊。与 Sun 算法结果相比较，经典的

Wang 算法通过学习 HR 与 LR 图像间的字典表示，在

一定程度上能有效恢复出 LR 图像中丢失的高频细

节，得到的结果比较清晰。Kim 算法的效果从整体上

看与 Wang 算法效果相当。从视觉质量上看，Wang

算法能够得到比 Sun 算法更多的高频细节，与上述 3

种方法得到的结果相比，本文提出的基于多引导滤波

器单幅图像超分辨率算法在保持图像边缘和恢复纹

理细节方面都有不同程度的改善，得到的结果不仅边

缘更清晰更真实，而且纹理更加丰富。这是由于图像

的局部流形结构在局部范围可以保持良好的一致性，

在学习过程中，结合最近邻域自相似特性，使得参与

重建的图像块均与目标图像块具有相似的结构，因而

能获得较好的重建质量。 

表 1  不同算法 PSNR 和 SSIM 比较 

Table 1  Comparison of PSNR and SSIM by Algorithms Mentioned 

Image Index Sum Wang Kim Proposed 

Fig.7 
PSNR 33.95 34.31 35.14 35.43 

SSIM 0.9139 0.9246 0.9337 0.9416 

Fig.8 
PSNR 32.62 33.91 34.15 34.91 

SSIM 0.8931 0.9015 0.9058 0.9121 

Fig.9 
PSNR 24.01 24.81 25.02 25.35 

SSIM 0.9125 0.9211 0.9363 0.9451 

4  结论 

在本文中，提出了一种基于局部线性嵌入的流行

学习单幅图像超分辨率方法。首先，该方法通过大量

的自然图像建立高低分辨率图像块样本训练库，并通

过聚类算法将具有相似性质的高低分辨率样本块进

行聚类；其次，将聚类中低分辨率图像块运用双三次

插值算法插值到与之对应的聚类高分辨率图像块的

大小，利用局部线性嵌入的流行学习算法学习进行样

本训练，来离线学习聚类中低分辨率图像块与高分辨

率图像块之间的映射函数，并且将映射函数进行存

储；再次，将输入低分辨率图像进行重叠分块，并在

样本库中搜索最近邻的高低分辨率样本聚类所对应

的映射函数，通过映射函数用低分辨率图像块来重构

高分辨率图像块；最后，将重构图像重叠部分进行平

均。该算法使用领域较为广泛：①用于遥感图像的超

分辨率；②用于医学图像超分辨率。 

实验结果表明，本文算法不仅能很好重构图像的

高频细节，还能很好地恢复图像的纹理特征，同时本

文算法具有很高的执行效率，但是本文算法存在一些

不足：①计算效率比较慢；②要构建大量的样本数据

库。不足之处将在进一步的研究中分析改进并解决。 
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