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基于多尺度自相似性和非局部均值的单幅图像超分辨率方法 

刘  哲，黄世奇，姜  杰 

（西京学院信息工程学院，陕西 西安 710123） 

摘要：提出了一种基于多尺度局部自相似性和非局部均值的单幅图像超分辨率算法，该算法不依赖于

外界图像，仅仅在原始图像的局部子窗口中搜索目标图像块的相似子块，利用非局部均值算法对相似

子块进行加权求和来估计待复原图像，然后在复原图像上叠加最相似子块的高频细节图像，获得高分

辨率图像。实验结果表明，本文算法不仅能很好地重构图像的高频细节，还能很好地恢复图像的纹理

特征。 
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Single Image Super Resolution Method Based on Multi-scale 

Self-similarity and Non Local Means 

LIU Zhe，HUANG Shiqi，JIANG Jie 

(Department of Electronic and Information Engineering, Xijing University, Xi’an 710123, China) 

Abstract：In this paper, a new single image super resolution algorithm is proposed based on multi-scale local 

self-similarity and non local means. This algorithm does not rely on an external example database nor use the 

whole input image as a source for example patches. Instead, similar patches are extracted from extremely 

localized region in the input image, similar patches are weighted summed to estimate the image to be 

restored using a non-local mean algorithm, and then high frequency detail image of the most similar patch is 

added to the restored image to obtain a high-resolution image. Experimental results show that the proposed 

algorithm can not only reconstruct the high frequency details of the image, but also restore the texture 

features of the image. 
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0  引言 

这些年，随着图像超分辨率技术的快速发展，使

得实现低成本、高分辨率、高信噪比的图像设备成为

可能。图像超分辨率技术，是指用图像处理算法将低

分辨率图像转换成高分辨率图像，构建更高分辨率图

像所缺失的高频细节。高分辨率意味着图像中的像素

密度高，能够提供更多的细节，而这些细节在许多实

际应用中不可或缺。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。

一直以来，图像超分辨率技术是视频图像处理领域研

究的热门方向和一个具有相当挑战性的理论分支[1]。 

传统的图像超分辨率技术有基于插值的超分辨

率重建、基于重建的图像超分辨方法和基于学习的超

分辨率算法[2]。近年来，随着图像局部自相似性和非

局部均匀理论[3-6]的出现，局部自相似性和非局部均匀

理论在图像增强、图像降噪和图像复原等方面得到了

很好的应用，尤其是在在图像超分辨率方面取得了比

其它方法更好的效果。基于图像局部自相似性的超分

辨率方法利用了图像广泛具有的局部自相似性，并

将这种结构自相似性作为图像重构过程中的附加信

息[3-6]。近年来相继出现了一些利用非局部（nonlocal, 

NL）自相似结构的超分辨率方法[3-4]，其基本思路是

在整幅图像中搜索相同尺度的相似图像块，利用这些

相似图像块所提供的互补信息重构高分辨率图像。由

于图像自身中相同尺度相似图像块所提供的附加信

息具有一定的局限性，因而制约了这种方法图像重构
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效果的进一步提升，文献[5]构建与图像高、低频子图

所对应的高、低频码本，并通过高频码本所提供的附

加信息实现图像重构，这种方法实际上是利用了图像

自身不同尺度相似图像块所提供的附加信息。文献[6]

将相同尺度和不同尺度相似图像块所提供的附加信

息均加入到图像重构过程中，利用相同尺度相似图像

块就如同利用多幅低分辨率图像，而不同尺度相似图

像块又提供了不同分辨率图像块间的对应关系，取得

了良好图像重构效果和视觉效果。Freedman 等[7]使用

简单的灰度信息作为特征，使得复原效果提升有限。

文献[8-11]使用稀疏表示技术，通过自相似性建立冗

余字典或典书（codebook）进行超分辨率复原，取得

不错的效果，但是该算法复杂度较大；Glasner 等[12]

由输入图像采用金字塔的形式构建训练库，利用图像

块的冗余度并结合传统超分辨算法和基于样本的超

分辨率算法，得到了较好的算法结果，但是算法容易

产生人工痕迹。 

针对传统插值超采样算法和相关的基于学习的

超分辨率算法的缺陷[13-15,16-18]，在考察了局部自相似

性学习的超采样方法各自的优势后，本文针对单幅图

像超分辨率重建问题，提出了一种基于多尺度局部自

相似单幅和非局部均值单幅图像超分辨率方法。首

先，给出了本文提出的“类高斯”引导滤波器技术，

该滤波器具有良好的图像边缘保持和图像平滑降噪

能力；其次利用该引导滤波器与该图像卷积求差，求

出图像的高频细节图像 HF（下文用 HF 表示高频细节

图像）；再次使用轮廓模板插值方法将原始图像放大

α倍，得到放大后的 LR 图像；接着，利用图像自身

的局部自相似性，在 LR 图像上取一个小窗口，分别

在原始图像和 HF 图像上对应的一个大窗口内，利用

非局部均值（NLM）计算图像块间的相似重建系数，

继而将此重建系数传递给对应原始图像中的图像块，

通过相似块的加权平均来重建图像块的值；最后，将

重建图像块和其对应最相似块的高频细节图像叠加，

得到最终的超分辨率图像。重复这个过程，直至达到

需要的放大倍数。 

1  高频细节图像 HF 的求取 

1.1  “类高斯”引导滤波器 

引导滤波是近年才出现的滤波技术，在引导滤波

的定义中，用到了局部线性模型。该模型认为，某函

数上一点与其邻近部分的点成线性关系，一个复杂的

函数就可以用很多局部的线性函数来表示，当需要求

该函数上某一点的值时，只需计算所有包含该点的线

性函数的值并进行平均即可。这种模型在表示非解析

函数上非常有用。 

同理，我们可以认为图像是一个二维函数，而且

没法写出解析表达式，因此我们假设该函数的输出与

输入在一个二维窗口内满足线性关系，我们构造如下

函数： 

qk＝akIk＋bk                       (1) 

式中：I 是输入图像；q 是输出图像；ak 和 bk 的表达

式为： 

ak＝(Ik－μk)
2/[ε＋(Ik－μk)

2] 

bk＝μk－akμk              (2) 

式中：ε为满足 0＜ε＜1 的因子，用来控制 ak 值的大

小及函数宽度，同时避免 ak过大。 

式(1)表示在以 k 为中心的 N×N 方形区域内，输

出图像和输入图像满足线性映射关系。N×N 方形区

域所有像素的均值用μk 表示，其计算公式为： 

1

1 N N

k i
i

I
N N

×

=

=
× ∑μ

             
(3) 

式(1)～(3)组成了本文所提出的均值引导滤波器。

下面对所给出的均值引导滤波器性质进行讨论： 

1）▽qk＝ak▽Ik，即当输入图像 I 有梯度时，输出

图像 q 也有类似的梯度，这就是可以解释均值滤波器

具有边缘保持功能。 

    2）当 Ik 不是边缘点时，Ik 的值趋近于μk 时，即

Ik→μk，此时 ak≈0，bk≈μk，由此可得 qk＝bk，输出

图像 q 的像素点 qk被平滑。 

3）当 Ik是边缘点时，Ik的值和μk的值相差较大，

此时 ak→0，bk≈0，由此可得 qk＝Ik，由此输出图像 q

的像素点 qk的边缘点得以保持。 

下面对函数 ak 进行讨论，为了讨论方便，将 Ik

的归一化到[0,1]区间，此时μk＝0.5。Ik 在[0,1]区间内

作为输入，ak 作为输出，分别画出ε＝0.5、ε＝0.1、ε
＝0.01、ε＝0.05 时 ak的图形，分别如图 1 所示。 

由图 1 可知，函数 ak具有以下优良的性质： 

    1）该函数图形是“倒高斯分布图”，在本文中

称作“类高斯核”，具有轴对称、各向同性，连续性、

光滑性好。 

2）它与图像卷积不会改变图像的整体动态特性。 

3）当 Ik→μk 时，ak→0；当 Ik与μk差距越来越大

时，ak→1；所以该函数能自适应保持像素点的特性。 

4）当尺度因子ε越来越小时，该函数宽度越来越

小，函数变化越迅速；尺度因子ε越来越大时，该函

数宽度越来越大，函数变化越缓慢；ε较大时，表现

为平滑性越好，当ε较小时，表现为边缘保持性好。 

5）具有与高斯函数相同的性质，可以做为核平

滑函数，在图像处理领域可以得到广泛应用。 
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(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

(d) 

图 1  当ε取不同值时函数 ak 的图形 

Fig.1  The graph of the function ak with different ε 

1.2  HF 图像的求取 

优异的图像超分辨率算法应该满足以下 2 个条件： 

①能很好地恢复图像的高频细节部分；②能很好

地恢复图像的局部纹理特征。 

设输入图像为 I，G 是引导滤波器，则输入图像

的高频细节图像 HF 计算如下： 

HF＝I－I*G          (4) 

式中：*代表卷积；G 的尺寸选为 5×5。 

通过求 HF，可以把隐藏在图像内部的高频信息

给挖掘出来，如图 2 所示。图 2 左图是原始图像，右

图是运用式(4)所求原始图像的高频细节图像。由图 2

可以看出，运用引导滤波器可以很好地获得图像丰富

的边缘细节信息。 

 

图 2  高频细节图像求取结果 

Fig.2  The result of high frequency detail image  

2  多尺度局部自相似超分辨率算法 

2.1  基本思想 

图像的局部自相似性是指在同一幅图像中存在

相同尺度或不同尺度的相似结构，其具体表现为图像

中相同尺度或不同尺度中位于局部邻域中的图像具

有相似图像块。研究这种局部自相似性，提取这些相

似块中的高频细节成分，进行分析处理和纹理细节合

成，估计出高分辨率图像中的高频细节成分，以此实

现图像的超分辨率。利用局部自相似性进行超分辨率

重建的方法原理，训练集合包含 3 幅图像，分别是原

始图像 I、原始图像对应的高频图像 HF 以及原始图像

对应的插值放大图像 LR。我们的目标是不依赖于任

何外界图像，利用图像在不同尺度间的自相似性特征，

生成超分辨率图像 HR。 

2.2  插值和块匹配搜索 

对原始图像 I，首先采用插值算法将其放大α倍得

到初始高分辨率图像 LR，插值算法的选取会对最终

结果产生一定影响，一个较好的插值算法必然会得到

一个较好的最终结果。选取 Getreuer 的轮廓模板插值

算法[16]。算法利用高分辨率图像的轮廓与输入的低分
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辨率图像的轮廓保持一致的特性，事先估计自然图像

轮廓的形状得到了具有 57 个轮廓模板的待选模板的

集合。对于输入的低分辨率图像的每个像素点计算其

为中心的邻域的轮廓模板值，选取合适的模板进行插

值。最终得到了较好的高分辨率图像。轮廓模板插值

算法在保持插值图像整体轮廓和细节等方面都取得

了很好的效果，但是由于缺少先验知识，得到的高分

辨率图像和自然图像相比，纹理部分有所缺失。本文

进一步处理，补充高频的纹理细节部分。 

在初始高分辨率图像 LR 中以像素(i,j)为中心，构

造一个小窗口图像块 p 作为待匹配窗，在 I 中对应位

置(x,y)为中心的一个大窗口 q 邻域内搜索相似块，其

中： 

x＝i/α，y＝j/α              (5) 

式中：α为缩放因子。 

块匹配搜索如图 3 所示。图 3 的左侧代表插值放

大后的图像 LR，右图代表原始图像 I，在 LR 中选取

大小为 3×3 的待匹配窗 p，在 I 中选取大小为 5×5

的搜索窗 q，p 的中心坐标是(i,j)，q 的中心坐标是(x,y)，

分别是图中黑框表示的像素坐标值。匹配窗 p 在搜索

窗 q 内进行相似块的搜索，本文采用两个图像块对应

点像素值之差的绝对值之和（ sum of absolute 

difference, SAD）作为相似度的标识。 

 

图 3  块匹配搜索示意图 

Fig.3  Patch match search schematic 

2.3  基于非局部均值的灰度图像自相似性重构 

非局部均值滤波是一种基于块匹配来确定滤波

权值的滤波算法，非局部均值滤波在计算中加入了每

一个点的权重值，所以能够保证在相邻且相差很大的

点在方框中求平均值时相互之间的影响减小，也就对

图像边缘细节部分保留很多，这样图像看起来会更清

晰，同时还能很好的抑制噪声。因此，首先进行基于

非局部均值的灰度图像自相似性超分辨率重构。这样

既保证了超分辨率重构图像大量边缘信息的保留，同

时也抑制了噪声。 

在初始高分辨率图像 LR 中以像素(i,j)为中心的

匹配窗 p，在 I 中对应位置(x,y)为中心的搜索窗 q 邻

域内搜索相似块，匹配窗 p 在搜索窗 q 内搜索到 p1、

p2、…、pn 等 n 个相似块，根据 NLM，图像块 p 的

值可利用相似块的加权平均来计算，即： 

    
ˆ ( ) ( )

k

p w k p k=∑
            

(6) 

式中：p(k)表示第 k 个相似块 pk。权值 w(k)满足： 

( ) 1
k

w k =∑ ， 0 ( ) 1w k≤ ≤       (7) 

w(k)可以表示为： 

2

1 ( )
( )= exp( )

d k
w k

Z h
-

        
(8) 

式中：d(k)表示图像块 p 与 pk之间的欧式距离；Z 表

示归一化常数。 

2
( ) k G

d k p p= -
          

(9) 

于是根据式(9)可以求出归一化常数 Z： 

2

( )
= exp( )

k

d k
Z

h
-∑

         
(10) 

由上面的推导知道，利用式(6)可完成基于非局

部均值的灰度图像自相似性的超分辨率重构。虽然

利用这种方法进行超分辨率重构的图像能保留大部

分边缘细节信息，但会使相当多的纹理特征损失。

对于损失的纹理特征通过高频细节自相似性重构来

进行恢复。 

2.4  基于最佳匹配块的高频细节自相似性重构 

下面利用图像自相似性，待匹配窗 p 在搜索窗 q

的邻域内进行匹配搜索，找到与 p 最相似的匹配块 R，

再在 HF 图像找到与最匹配块 R 相对应的高频图像块

Rh。本文中 SAD 作为相似度的标识，所以最匹配块

就是 SAD 值最小的两个块。所以： 

R＝argmin|p－q|           (11) 

根据式(4)可以求出最佳匹配块 R 的高频图像块

Rh： 

Rh＝R－R*G0                 (12) 

式中：G0 是引导滤波器；∗代表卷积。由式(6)和式(12)

可以得到最终超分辨率重构的图像为灰度自相似性

重构图像 p̂ 和高频细节自相似性重构图像 Rh 之和，

见下式： 

hˆp p R= +              (13) 

2.5  多尺度框架下超分辨率算法 

在 2.2 节中，我们提到了用轮廓模板将原始图像

放大α倍，当这个α取不同值时，最佳匹配块之间的
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SAD 均值是否接近，这是我们进行多尺度设计的主要

依据。为此，我们设计了一个实验，来说明尺度因子

α取不同值时，局部自相似性的效果。其中，匹配块

的大小为 3×3，搜索窗的大小为 5×5，特征为 RGB

空间灰度值（0～255），并对 SAD 均值进行归一化。

图 4 给出了放大因子α取不同值时，SAD 归一化均值

的取值情况。 

 

图 4  放大因子α取不同值时 SAD 归一化均值 

Fig.4  The SAD normalized mean with different α values 

由图可知，随着放大因子α的增大，SAD 归一化

均值也增大，即图像的局部自相似性变得越差，尤其

是当α逐步增大时，图像的局部自相似性急剧变差。

所以我们设α为放大尺度因子，它的取值可以比较小，

通过逐步迭代把图像放大到需要的倍数。设α为为每

一次迭代时的尺度因子，N 为最终要达到的放大倍数，

要达到放大倍数，需要迭代 n 次： 

n＝lnN/lnα              (14) 

这就是多尺度自相似性的主要原理。 

由式(14)可以看出，当α的取值过小，迭代次数过

多，算法的时间复杂度就大大增加。当α的取值逐步

增大时，寻找到的匹配块相似度会下降很快。本文所

处理的图像是放大到 2 倍，我们选取放大尺度因子α
的值为 1.25，需要迭代 4 次就可以完成。 

2.6  算法实现 

基于引导滤波和多尺度局部自相似单幅图像超

分辨率算法实现过程如下： 

1）对原始图像 I，首先采用轮廓模板插值算法将

其放大α倍得到初始高分辨率图像 LR。 

2）将 LR 有重叠划分成 3×3 的子块，重叠区域

宽度为 1 个像素，构成待匹配窗 p；将原始图像 I 有

重叠划分成 5×5 子块，重叠区域宽度为 2 个像素，

构成搜索窗 q。 

3）在初始高分辨率图像 LR 中，以像素(i,j)为中

心的匹配窗 p，在 I 中对应位置(x,y)为中心的搜索窗 q

邻域内搜索相似块，匹配窗 p 在搜索窗 q 内搜索到 p1、

p2、…、pn等 n 个相似块，根据 NLM，图像块 p 的值

利用相似块的加权平均计算得到 p̂ （见式(6)）。 

4）利用图像自相似性，待匹配窗 p 在搜索窗 q

的邻域内进行匹配搜索，找到与 p 最相似的匹配块 R；

利用式(12)求出最佳匹配块 R 的高频细节图像块 Rh。 

5）利用式(13)，最终待匹配窗 p 的超分辨率重构

窗的值为灰度自相似性重构图像 p̂ 和高频细节自相

似性重构图像 Rh 之和。 

6）合并所有的超分辨率重构的待匹配窗，相邻

图像块重叠区域的像素值使用平均融合得到，得到最

终的超分辨率图像 HR。 

7）令 I＝HR，返回步骤 1），直至得到最终放大

倍数 N。 

3  实验和分析 

为了验证本文算法的有效性，将基于多尺度局部

自相似性和非局部均值单幅图像超分辨率算法，与

Freedman算法[7]、Glasner算法[12]进行综合分析比较。

在所有实验中选取如下参数： 

①放大尺度因子α＝1.25，通过 4 次迭代图像放

大到 2 倍；②搜索窗的大小为 5×5，匹配窗的大小为

3×3；③引导滤波器的尺度因子ε＝0.01。 

测试环境为：①操作系统 Windows XP SP3；②

应用程序开发环境 Matlab 2012a；③笔记本计算机配

置 Inter Core i5-Y430p，8.0GB 内存。 

3.1  高频细节对比分析 

分别利用 Freedman 算法、Glasner 算法和本文算

法对图像进行 2 倍的超分辨率放大重构，分别如图 5

的(a)、(b)、(c)所示，而后利用本文提出的基于引导

滤波算法，求取图像(a)～(c)的 HF 图像，其结果分别

如图 5 的(d)～(f)所示。由图 5 可知，由本文超分辨重

构图像的高频细节最为丰富，其次是 Freedman算法，

Glasner 算法最差。由图 5 的(c)和(f)可以看出，本文

算法可以很好地重构图像的细节部分，尤其是对具有

大面积纹理特征（如毛发）的图像也能够进行有效的

恢复。 

3.2  主观对比分析 

针对不同的算法，选取各自算法最合适的参数以

达到最好的效果。同一算法对不同图像选取相同的参

数。主观效果如图 6～图 8 所示，选择超分辨率图像

的局部（如图中方框标记的部分）进行局部对比。对

图 6 的处理中，Freedman 算法和 Glasner 算法在数字

的边缘处有很宽的过渡、锐度不够，Freedman 算法在

数字的边缘处产生了轻微振铃效应，Glasner 算法在数

字边缘比较模糊，本文算法边缘保持的很好，没有伪
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影等不良现象产生，边缘锐度较好。对图 7 的处理中，

Glasner 算法在帽子纹理边缘没有很好的清晰度和锐

度，Freedman 算法和本文算法的清晰度和锐度都很好，

Freedman 算法在脸部的边缘有类似于残影的不良现

象产生，在相同的地方，Glasner 算法比 Freedman 算

法有更为严重的类似于残影的不良现象，本文算法不

仅没有不良现象产生，而且具有非常好的清晰度和锐

度。图 8 中，Glasner、Freedman 算法和本文算法得到

了纹理较为丰富毛发，但对马腿部分，本文算法比

Glasner 和 Freedman 算法有更好的对比度和细节保持 

 

(a) Freedman 算法                    (b) Glasner 算法                      (c) 本文算法 

 

(d) Freedman 算法                    (e) Glasner 算法                       (f) 本文算法 

图 5  高频细节对比图    Fig.5  High frequency detail comparison chart 

 
(a) Freedman 算法                      (b) Glasner 算法                      (c) 本文算法 

 

(d) Freedman 算法                      (e) Glasner 算法                       (f) 本文算法 

图 6  3 种算法超分辨率对比图（1）  Fig.6  Comparison of three super-resolution algorithms(Ⅰ) 
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(a) Freedman 算法                   (b) Glasner 算法                          (c) 本文算法 

 

(d) Freedman 算法                       (e) Glasner 算法                          (f) 本文算法 

图 7  3 种算法超分辨率对比图（2）    Fig.7  Comparison of three super-resolution algorithms(Ⅱ) 

 

(a) Freedman 算法                   (b) Glasner 算法                       (c) 本文算法 

图 8  3 种超分辨率算法整体对比图    Fig.8  Comparison of three super-resolution algorithms

效果。因此，从主观效果来看，本文算法效果整体优

于对比算法。 

3.3  客观指标对比分析 

用图像峰值信噪比（PSNR）和图像结构的相似

性（SSIM）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。可以看出，

本文方法在所有情况下都比其他 2种方法获得的结果

要好。 

为进一步评价不同算法超分辨性能，图 6～图 8

比较了分别使用 3 种不同算法重建的结果。可以看出，

Glasner 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 Glasner 算法结果相比较，经典的

Freedman算法通过学习HR与LR图像间的对应关系，

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。从视觉质量上看，Freedman

算法能够得到比 Glasner 算法更多的高频细节，但由

于重建过程直接使用 1 次放大到需要的倍数，得到的

图像在纹理细节区域仍出现明显的失真。与上述 2 种

方法得到的结果相比，基于引导滤波和多尺度局部自

相似性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
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图像的局部自相似特性在小的尺度因子范围下可以

保持良好的特性，在邻域选择过程中，结合局部自相

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  3 种超分辨率算法 PSNR 和 SSIM 的比较 

Table 1  PSNR and SSIM of three super-resolution algorithms 

 图 6 图 7 

PSNR SSIM PSNR SSIM 

Freedman 算法 26.653 0.927 33.881 0.9016

Glasner 算法 26.519 0.9143 33.754 0.8988

本文方法 27.274 0.962 34.131 0.9053

4  结论 

提出了基于多尺度局部自相似性和非局部均值

单幅图像超分辨率算法。首先，引进了类高斯分布的

“类高斯核”，在此基础上构建均值引导滤波器，该

滤波器是一种线性边缘保持滤波器，可以得到图像的

高频细节。其次，根据图像的自相似性，对初始高分

辨率图像和原始低分辨率图像进行分块，得到待匹配

窗和搜索窗，根据 NLM，待匹配窗图像块的值利用

搜索窗中相似块的加权平均计算得到。再次，利用图

像自相似性，待匹配窗在搜索窗的邻域内进行匹配搜

索，找到与待匹配窗最相似的匹配块，计算出最佳匹

配块的高频细节图像块，与相似块的加权平均值相加，

重构出高分辨率待匹配窗。最后，合并所有的超分辨

率重构的待匹配窗，相邻图像块重叠区域的像素值使

用平均融合得到，得到最终的超分辨率图像。实验结

果表明，本文算法不仅能很好地重构图像的高频细节，

还能很好地恢复图像的纹理特征，得到的结果不仅边

缘更清晰更真实，而且纹理更加丰富。在下一步的研

究中，将重点研究基于学习的多尺度自相似性单幅图

像超分辨率算法。 
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