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摘要：为了得到置信度更高的超分辨率先验模型，实现重建结果在噪声和细节之间的平衡，建立了基于混合稀疏表达

框架下的高斯⎯洛伦兹混合先验模型。研究了该先验模型在超分算法中的应用优势和具体的应用方案。首先，根据先

验信息的类型介绍了一些超分辨率算法的优势和问题。接着，提出对图像不同分量的统计特点进行单独建模的应用方

法。然后，在分析了混合稀疏框架、高斯吉布斯先验和洛伦兹先验的基础上，说明了基于群稀疏框架下的高斯⎯洛伦

兹混合先验的超分辨率算法。最后，介绍了具体实现环节和最终迭代方案。实验结果表明，本文基本完成了在重建过

程中保持细节的同时抑制噪声的改进目标，可以用于更多复杂环境的超分辨率重建要求。 
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Abstract: In order to obtain a super-resolution prior model with higher confidence and balance the reconstructed 
results between noise and details, this paper establishes a Gauss-Lorenz hybrid prior model based on the mixed 
sparse representation framework. This prior model's advantages and specific application schemes are studied. 
Firstly, according to the type of prior information, the advantages and problems of some traditional algorithms are 
introduced. Next, the statistical characteristics of different components of the image are modeled separately. Then, 
based on the analysis of the mixed sparse framework, the Gauss-Gibbs prior and the Lorenz prior, the su-
per-resolution algorithm based on the Gauss-Lorenz hybrid prior under the group sparse framework is illustrated. 
Finally, the implementation and the final iteration scheme are introduced. The aim of noise suppression while 
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maintaining details in the reconstruction process has been completed, which can be used for in more complex en-
vironments with super-resolution resconstruction. 
Keywords: super-resolution algorithm; prior model; Gauss-Lorenz model; mixed sparse representation 

 
 

1 引  言 
成像系统受到物理极限、硬件条件以及成像环境

等因素的影响具有截止频率。截止频率降低了成像系

统采集图像的空间分辨率。超分辨率重建技术就是一

种从低分辨率图像(或图像序列)中获得高分辨率图像

的方法，被称为“第二代图像复原技术”[1]。该技术

通过向图像添加高频信息，从而得到空间分辨率更高

的图像。 
由于超分辨率问题是一个典型的病态不适定反问

题，所以为了得到真实的重建结果，给图像添加额外

信息是重建的关键。不同的超分辨率算法本质上的区

别是获取图像额外信息的方法不同。最主要的图像额

外信息的方法有两个方面，第一是提取多帧图像序列

的帧间非冗余信息，要求图像间具有亚像素位移；第

二是根据一些已有的经验或者图像本身的固有属性对

图像建模，这一部分被称为先验信息。这两类信息在

优化目标函数中，分别称为数据一致项和先验项，在

优化中分别承担对细节和总体的修正作用。图像数据

优化时由于维度大，还受到噪声的影响，所以如果单

纯依靠数据一致项重建，容易在优化中过拟合或产生

虚假信息，甚至出现伪影，所以为图像引入合理可靠

的先验信息至关重要。 
图像先验信息之所为称为“先”，意味着是在重建

前就提前知道的信息。超分辨率算法有很多常见的提

取先验的方法。基于空间域的算法可以提取图像的结

构信息、梯度信息，它们通过图像内部的梯度关系或

像素间的上下文约束进行建模，这种方法在信噪比高

的情况下常会取得较好的效果。基于学习的算法[2-3]。

则是通过训练，在数据集中学习到“经验”，比较适用

于识别和鉴别，在复原中易引入虚假信息。基于变换

域的算法是在稀疏域内为先验图像建模[4]。稀疏表达

常作为自然信号的约束器，不具备稀疏表达特性的信

号被视为噪声或者变形等，这种方法在信噪比较低时

可以达到抑制噪声的效果，但对边缘会造成一定程度

的模糊。 
目 前 常 用 的 算 法 有 全 变 分 法 (total variation ，

TV)[5-6]和基于 L1 范数法[7]二者，都是属于空间域的算

法。TV 的先验和 L1 范数先验对边缘的保持效果比较 

好，但不能捕捉自然图像的统计信息，生成的图像通

常是分段线性的，可能会产生一些伪影。最大后验概

率法(maximum posterior probability，MAP)算法引入了

统计先验信息，减少了不连续测量的影响，且在噪声

比较严重的情况下，MAP 算法可以在重建的同时有效

地减少噪声，其中常用的先验模型有高斯模型、马尔

可夫随机场模型、吉布斯模型等。基于这些模型的重

建会在一定程度上削弱边缘，使重建结果过于平滑。

Schultz 提出的 Huber-MRF 模型[8-9]的重建结果边缘锐

化效果好，但对参数选取要求高，且重建结果对观测

值的波动表现得不够稳定。 
基于稀疏的算法[10-11]近年也有很多应用。因为自

然图像的成分组成复杂，所以在基于稀疏的算法中，

单一的变换域并不一定能对一幅图像进行精准的表

达。例如，小波变换适合于表示图像中的平滑内容；

曲波变换可以很好地表示任意方向的全局线结构；离

散余弦变换在表示图像中的平滑或周期性成分方面表

现出色。所以 Li[12]等人提出了混合稀疏表示法(mixed 
sparse representation，MSR)也叫做群体稀疏表示法

(group sparse representation，GSR)。它可以将不同类

型的图像分量分别投射到合适的稀疏域中去。基于这

种框架可以更加准确地在稀疏域内表达图像。MSR 是

一种很具有应用性的方法，目前已经成功应用于图像

分类与图像重建中，但缺陷是各分量域之间没有完全

正交，难以避免对清晰度的影响。 
影响图像边缘清晰度主要由边缘信息决定，而噪

声主要由平滑区域决定。分别建模优化可以对三种分

量分开把控，减少对图像细节的削弱，在抑制噪声影

响的同时具有保持细节的能力。为了得到一种可以兼

顾信噪比和边缘清晰度的算法，本文利用 MSR 可以分

离图像的点、线、面三种分量的特点，针对这三种分

量的特点分别进行建模，得到更准确的图像先验模型。

点分量以及平滑的面分量主要对图像的信噪比产生影

响，根据图像的上下文约束，采用吉布斯-马尔可夫先

验模型。根据人眼视觉感知的判读特性，对于图像清

晰度起决定性影响的是线分量也就是边缘分量，采用

洛伦兹模型对图像的边缘分量进行建模。选用洛伦兹

函数为边缘分量进行先验建模的理由是：图像边缘分
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布直方图相较于高斯函数而言更接近洛伦兹函数[13]。

所以洛伦兹模型更有利于重建出真实的边缘分量。而

且洛伦兹函数是一个严格凸函数，可以使目标函数在

优化中完成收敛，完全可以作为优化目标函数的模型。

为了避免变换域之间不完全正交带来的优化问题，本

文还融入了凸集投影迭代法(projections onto convex 
sets，POCS)的像素残差阈值作为收敛保证，确保迭代

在交替优化中具有稳定的解。 

2  理论推导 

2.1 退化模型 
由于成像系统具有截止频率，所以只能获得退化

后的图像。假设实际场景(理想图像)为 y，在光学系统

的焦平面上成像后经过探测器由光信号转为电信号，

再经过放大器，滤波器，A/D 采样器等信号处理电路，

由连续的空域模拟信号转为离散的数字图像。其中可

能为图像带来退化的环节有： 
1) 光学系统内部的退化，包括衍射极限、光学部

件的误差等原因产生的光学模糊，假设其降质矩阵为

H； 
2) 探测器(CCD)理论和工艺上的限制使采样频

率一般低于信号截止频率，不满足香农定理的完全重

构条件，带来严重的混叠，假设其降质矩阵为 D； 
3) 成像过程中还常伴随有光电子噪声(CCD 尺寸

限制的主要原因)、电子噪声等噪声的影响，一般成像

系统的噪声可以假设为高斯白噪声，以下均用 n 表示； 
4) 相机的抖动，相机与对象之间的相对运动等。

假设成像环境中的主要退化因素是相对运动，其降质

矩阵设为 M。 
综上所述，一般的成像退化过程可以表示为 

1 1 1

=

p p

x n

x n

    
     = + = +    
    

     

  

p

DWM
X Y HY n

DWM
 ,   (1) 

其中：X 为退化后的图像序列，p 是帧数，D 表示感

光元器件的下采样矩阵，W 表示光学模糊矩阵，M 表

示运动模糊矩阵，Y 为理想图像，n 为噪声矩阵。综

合整个成像过程的退化，可以以 H 来表示整个成像系

统的点扩散函数(point spread function，PSF)。 

2.2 配准算法 
图像序列之间的运动估计和配准对多帧超分算法

的重建效果有至关重要的影响。超分辨率算法的基本

要求是图像序列具有非冗余信息，所以图像配准算法

需要达到亚像素精度。本文采用的图像配准算法为

Lucas-Kanade 结合金字塔的光流估计法[14]。该方法的

核心思想是利用成像系统和被测目标之间的相对运动

所产生的瞬时速度场(也可以称为光流(optical flow))
来确定像素点的运动矢量。为了提高计算速度，引入

金字塔模型，遵照先粗后细的原则，逐层增加配准的

精度，减少冗余计算。 

2.3 先验模型 
2.3.1 高斯-吉布斯先验 

采用统计学方法进行图像超分辨率复原重建的求

解过程就是对优化问题进行建模，然后采用合适的优

化工具求解目标函数。在图像的平滑分量中，我们采

用 的 建 模 依 据 是 上 下 文 约 束 关 系 (contextual con-
straints)，即图像中相邻像素具有依赖关系(强相关性)。
根据上下文约束法则，可以对像素之间的基本位置关

系进行建模。相邻像素之间是无向链接，且条件独立，

具有马尔可夫性(Markov random field，MRF)。 
首先，假设图像是一个非平稳随机场，则可以利

用贝叶斯公式和全概率公式组建最大后验概率(MAP)
公式，将最优化结构风险估计转化为图像重建的目标

函数的基本框架： 
* arg max ( | )

( | ) ( )arg max
( )

y

y

y P y x
P x y P y

P x

=
⋅=

 

{ }arg min log[ ( | )] log[ ( )]y P x y P y= − −  ,    (2) 

其中：x 为退化后的图像，y 为理想的成像结果。 
确定了目标函数的框架后，就可以选定用于求解

的优化工具。由于图像特征具有马尔可夫性，即像素

的灰度值只和领域有关与领域外像素无关。我们选用

MRF 模 型 作 为 面 分 量 的 先 验 模 型 。 根 据

Hammersley-Clifford 的等价定理，可以将较难求解的

MRF 条件概率问题转换为较容易求解的 Gibbs 问题。

Gibbs 分布中的核心⎯能量函数的选取不同可以产生

不同的先验模型。不同的 Gibbs-Markov 先验模型体现

在 不 同 的 能 量 函 数 构 建 上 。 目 前 一 般 用 的 是

Gauss-Gibbs 先验模型，目标函数可以写为 

2 2
, , , ,2

1 1 1 1

=min [ ln ( | ) ln ( )]
1 1( ) ( )

22

x
MN P MN MN

k m k m r r i j j
m r i jn

L P x y P y

x h y d y
λσ = = = =

− −

= − +   
  

T T
2

1 1( ) ( )
22 n λσ

= − − +X HY X HY Y BY  ,    (3) 

其中： nσ 和 λ 为调节数据一致项和先验项之间比例的
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常数系数。M，N 是图像的行和列，MN 是图像的像

素总数。 ,k my 表示第 k 次迭代的理想图像中的第 m 个

像素值。 , ,k m rh 是第 k 次迭代中第 r 帧退化图像的模拟

点扩散函数。 ,i jd 是取梯度矩阵。Y，H，X，B 分别为

理想图像，点扩散函数，退化图像和梯度矩阵的向量

表示。 
2.3.2 洛伦兹先验 

洛伦兹(Lorent)密度函数为 

2 2
0

1 1 1( )
1π 2( ) ( )
2

L x
x x

= × ×
− +

Γ
Γ

 ,     (4) 

其中： 0x 为分布函数的中心点， Γ 为波形半值全宽，

描述了函数的形状。如图 1 所示。 

对大多数图像而言，其边缘图像直方图不再服从

于高斯分布，而是更近似于洛伦兹分布，其像素点分

布可以表示为 

2 2

1( )
π

ap δ
δ a

= ⋅
+

 ,            (5) 

其中： δ 为图像边缘点在峰值点的值，a 是直方图峰

值一半处总宽度的一半。 
则边缘图像的概率密度函数为 

c 2 2
c

1( )=log
π

 
Π × + 

am x
x a

 。      (6) 

为了保证目标函数在优化时的收敛和算法的稳

定，先验模型的概率密度函数应该为连续的严格凸函

数。洛伦兹函数是严格凸且所有点都连续的可导函数，

因此可以满足重建算法稳定特性。 
采用洛伦兹模型作为先验模型时，目标函数为 

2
2 22

1 1=min log
2 πx

aL λ
δ a

  − − ×  +  
X HY  ,  (7) 

其中：Y，H，X 分别为理想图像，点扩散函数，退化

图像的向量表示。 λ 是先验系数，该系数可以控制先

验信息和图像一致性信息的占比。λ 越大图像越平滑。

δ 代表图像中的边缘分量。a 是可以调整洛伦兹函数

波形半值全宽的参数，控制边缘的平滑和增强，a 越

小边缘越平滑，a 越大边缘越增强。 
本文采用梯度下降法进行代价函数的迭代求解。

从数学角度看，梯度的方向是函数增长速度最快的方

向，那么梯度的反方向就是函数减少最快的方向。梯

度下降法就是沿着函数最陡峭的方向下降，直到达到

最小值，因此要求代价函数是一个严格的凸函数，否

则会得到局部最小值。 
得到的优化迭代公式为 

1
T

ˆ ˆ [ ]
ˆ ( )

n n

n n

Y Y β L

Y β Y
+ = − ∇

= −  − H H X
 

2 2 2 2

2 ( , ) 2 ( 1, )1
2 ( , ) ( 1, )

δ x y δ x yλ
δ x y a δ x y a

 ++ − +  
+ + +  

 ,   (8) 

其中： 1n̂Y + 是第 n+1 次的迭代结果， n̂Y 是第 n 次迭代

结果， β 是优化迭代步长，经过实验后本文采用迭代

步长为 0.1，在此步长下可以得到稳定的收敛解。 

2.4 基于混合稀疏框架的高斯洛伦兹混合先演算法 
群体稀疏表达也叫做混合稀疏表达(mixed sparse 

representations)。假设图像由三个子图像组成： 
1) 图像空域中的点分量 xs； 
2) 小波(Wavelet)域内的平滑分量 xw； 
3) 曲波(Curvelet)域内的边缘分量 xc。 
采用非下采样轮廓波变换(nonsubsampled con-

tourlet transform，NSCT)对图像边缘分量进行提取。

NSCT 是曲波变换的数字实现形式，是针对于小波变

换在二维信号表达时的缺点而被提出的，它的特点就

是在对频率分解时具有方向性和各向异性。因此，一

幅图像在稀疏域内映射的结果也就是分量分解结果，

如图 2 所示。 
因此，我们有了图像分离的表达框架： 

s w cx x x x= + +  。           (9) 

在此框架下对分量进行先验建模： 
2

1 s 2 w 3 c2

1=min ( ) ( ) ( )
2xL m x m x m x − + + +  
X HY , (10) 

其中：Y，H，X 分别为理想图像，点扩散函数，退化

图像的向量表示， 1 s( )m x ， 2 w( )m x ， 3 c( )m x 分别是点

图像，面图像，边缘图像的先验模型。 
其次，采用高斯⎯吉布斯模型对点图像和面图像

进行建模，边缘图像采用洛伦兹模型。在 MSR 框架下 

图 1  洛伦兹曲线 
Fig. 1  Lorenz curve 

x0 

Γ 

πΓ 
2 
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的 Gauss-Gibbs 混合先验算法的代价函数为 
2

2

1=min
2xL  −
X HY  

T
1 s,w s,w 2 2 2

c

1log
π
aλ λ

Y a
 

+ + Π ×   +  
Y BY  ,  (11) 

其中： 1λ 和 2λ 是调节参数，用于决定不同先验信息在

代价函数中的比例。 1λ 越大表示高斯先验模型在重建

中占比越大，则图像整体越平滑； 2λ 越大则表示洛伦

兹先验模型在重建中占比越大，则图像边缘更平滑。

如果 1λ 和 2λ 取值过大，会导致数据一致项占比过低而

图像过于平滑，丢失细节；若 1λ 和 2λ 取值过小，会使

图像结果过拟合，噪声过大，从而信噪比降低。 s,wY 代

表点图像和面图像， cY 代表边缘图像。a 是洛伦兹函

数波形半值全宽参数。其中 B 是一个正定有逆的对称

稀疏矩阵： 

12 1

21 2

1 2

1
1

1

N

N

N N

β β
β β

β β

− − 
 − − =
 
 
− −  



 



B  ,     (12) 

其中： ,i jβ 是像素 i 和 j 之间的关系。 
再次采用梯度下降法求解式(11)，从最小点的初

始估计开始，按照代价函数的负梯度的方向开始迭代，

求取代价函数的最小值，在 n 次迭代后，估计的高分

辨率图像为 

+1= ( ) ( 0,1,2,...)n nY Y β L n− ∇ =
 

 ,    (13) 

其中： +1nY


和 nY


分别是第 n+1 次和第 n 次迭代结果。 
L∇ 是代价函数的梯度，β 为步长，也被称为松弛因子。

步长过小会导致收敛速度变慢，步长过长会使结果产

生震荡，不能收敛。 
最终迭代公式为 

( T T
1n n nY Y Y+ = + −

  
H H H X  

1 2 2 2

2
( ) n

n n
n

DY
λ Y WY λ

Y a


+ + + + 


 

B  ,       (14) 

其中：W 是小波算子，D 是 NSCT 取边缘算子。 
经过图像分量分离和分别建模以后，在不同的域

内的优化是相互关联又独立进行的，不同域并不完全

正交，在优化中结合了凸集投影迭代法的阈值收敛，

按照像素置信度的标准作为终止标准。 

2
s.t. γ− <X HY  ,         (15) 

其中 γ 为设定的像素残差阈值。 
算法重建从图像高分初始值(参考帧上采样)开

图 2  图像分量分解图。 
(a) 面分量；(b) 边缘图像；(c) NSCT 横向二阶边缘；(d) NSCT 纵向二阶边缘 

Fig. 2  Image component decomposition. 
  (a) Smooth component; (b) Edge image;  

  (c) Transverse second-order edge of NSCT; (d) Longitudinal second-order edge of NSCT 

(a) (b)

(d) (c) 
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始，在迭代中加入后验信息进行修正，直到达到预先

设定的终止条件，得到重建结果。 
具体步骤如下： 
1) 任选一帧低分辨率图像作为参考帧； 
2) 采用 Lucas-Kanade 结合金字塔的光流估计对

低分辨率图像进行配准和校正，配准参数如表 1 所示； 
3) 通过对低分辨率图像进行三次样条插值得到

高分辨率图像初始值； 
4) 按照式(14)对低分辨率图像进行超分辨率重建

估计； 
5) 若满足式(15)则停止迭代，若不满足则进入下

一次迭代。 

3  实验结果 
为了检验本算法能在维持边缘清晰度的情况下，

去除边缘伪影，降低噪声水平，做了几组对比实验。

首先，从一幅高分辨率图像中获得一系列低分辨率图

像序列，令高分辨率图像与尺寸[4×4]、标准差为 1 的

高斯模糊函数做卷积。其次将得到的图像进行八个方

向的位移，得到八幅运动矢量分别为[1,1]、[1,0]、[1,-1]、
[0,1]、[0,-1]、[-1,1]、[-1,0]、[-1,1]的图像序列。然后

对得到的每一帧图像在水平、垂直方向做因子为 2 的

降采样，得到退化图像序列。最后对退化图像序列添

加均值为 0 的高斯白噪声，方差分别为 0.001、0.003、

0.008、0.01、0.01。 
根据式(11)中的分析，输入图像噪声较小时，模

型系数较低，输入图像噪声较大时，为了更好地抑制

噪声，模型系数选取稍大，因此前两组先验模型系数

为 0.5，0.5，第三组为 0.8，0.8，后两组噪声水平较高

系数取值为 1，1。将得到的重建结果和目前主流算法

中对边缘具有保持效果的全变分(TV)算法[15]和基于

L1 范数算法[16]，以及对噪声具有抑制效果的基于高斯

吉布斯的最大后验概率法(MAP)[17]的结果进行对比。

图 3∼图 7 展示了图像序列在不同超分辨率算法处理后

的重建结果。为了更清晰地展示出边缘重建细节，每

幅图像还展示了图中某个区域的放大版本。 
从结果对比中可以看出：由于 MAP 算法对图像

边缘保持效果不佳，图像的边缘出现锯齿，主观视觉

效果变模糊，图像质量较差；基于 L1 范数和 TV 算法

对边缘保持效果好，可以得到比较清晰的图像，但放

大边缘时发现出现伪影，这是由于分段线性微分带来

的虚假信息，呈现出不规律的马赛克形态，图像平滑

区域内还能观察到一些椒盐噪声。本文提出的算法能

保持边缘清晰度，得到工整平滑的边缘，没有伪影和

噪点，图像整体噪声水平低，视觉效果最好。 

4  数据分析 
为了客观地评价本文提出的算法，采取了一些常

用图像质量评价标准，包括 SSIM(structural similarity，

衡量结果与原始图像的相似度)，MAE(mean absolute 
error，结果与原始图像的误差绝对值的平均值)，

PSNR(peak signal to noise ratio，峰值信噪比)。这几种

评价方法从图像结构相似度，重构残差水平，以及噪

声水平方面对重建结果进行细节和噪声的评价。表 2，

3，4 展示了客观评价的结果。为了展示出算法在不同

输入噪声的情况下对图像质量保持鲁棒性，采用了四 

表 1  配准结果 
Table 1  Results of registration 

参考帧 

光流估计结果 乘上采样因子倍数取整 

X 轴 Y 轴 X 轴 Y 轴 

0 0 0 0 

1 0.9255 -0.0114 2 0 

2 0.0349 -0.4805 0 -1 

3 1.0520 -0.5131 2 -1 

4 0.5041 -0.5497 1 -1 

5 -0.0253 0.3150 0 1 

6 0.4791 0.3778 1 1 

7 1.0110 0.3719 2 1 
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图 4  Man 重建结果。 
(a) 输入图像；(b) 插值；(c) TV；(d) L1；(e) MAP；(f) GLMSR 

Fig. 4  Reconstruction results of Man sequence. 
 (a) Input image; (b) Interpolation; (c) TV; (d) L1; (e) MAP; (f) GLMSR 

(a) (b) (c) 

(d) (e) (f) 

图 3  Zelda 重建结果。 
(a) 输入图像；(b) 插值；(c) TV；(d) L1；(e) MAP；(f) GLMSR 

Fig. 3  Reconstruction results of Zelda sequence. 
 (a) Input image; (b) Interpolation; (c) TV; (d) L1; (e) MAP; (f) GLMSR 

(d) (e) (f) 

(a) (b) (c) 
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图 6  coco 重建结果。 
(a) 输入图像；(b) 插值；(c) TV；(d) L1；(e) MAP；(f) GLMSR 

Fig. 6  Reconstruction results of coco sequence. 
 (a) Input image; (b) Interpolation; (c) TV; (d) L1; (e) MAP; (f) GLMSR 

(a) (b) (c) 

(d) (e) (f) 

图 5  Cameraman 重建结果。 
(a) 输入图像；(b) 插值；(c) TV；(d) L1；(e) MAP；(f) GLMSR 

Fig. 5  Reconstruction results of Cameraman sequence. 
 (a) Input image; (b) Interpolation; (c) TV; (d) L1; (e) MAP; (f) GLMSR 

(a) (b) (c) 

(d) (e) (f) 
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表 3  MAE 参数评价结果 
Table 3  Results of MAE evaluation 

 MAP L1 TV GLMSR

Zelda 8.1551 29.2648 29.0016 6.1974 

Man 12.7265 12.9196 13.2840 11.2340

Cameraman 18.5889 12.8681 12.8269 9.8238 

Coco  7.4278 18.9194 18.2419 7.5007 

House  10.2257 20.3483 19.2766 10.1467

 

表 2  SSIM 参数评价结果 
Table 2  Results of SSIM evaluation 

 MAP L1 TV GLMSR

Zelda 0.8650 0.8198 0.8311 0.8932 

Man 0.6954 0.7126 0.7090 0.7282 

Cameraman 0.3959 0.5893 0.5880 0.7004 

Coco  0.8217 0.2170 0.2286 0.8273 

House  0.6740 0.2283 0.2440 0.6982 

 

图 7  house 重建结果。 
(a) 输入图像；(b) 插值；(c) TV；(d) L1；(e) MAP；(f) GLMSR 

Fig. 7  Reconstruction results of house sequence. 
 (a) Input image; (b) Interpolation; (c) TV; (d) L1; (e) MAP; (f) GLMSR 

(a) (b) (c) 

(d) (e) (f) 
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种不同的噪声水平的输入图像。基于高斯马尔可夫的

MAP 算法具有对噪声抑制的效果，在噪声水平高的时

候尤其明显(图 6，图 7 中可以看出)，但在图像放大结

果中可以清晰地看到出现了锯齿状边缘，可见这种全

局优化的算法对整体噪声抑制效果好，但对边缘保持

性较差。基于 TV 算法和基于 L1 范数的算法是分段线

性算法，它们的边缘对比度高但对图像噪声没有抑制

效果，甚至对噪声还有一定的放大，在噪声水平不高

的时候具有很好的复原效果，但当噪声污染水平较大

时就会严重影响结果的信噪比和平均绝对误差。正是

因为对点线面的分别建模，避免了对噪声的放大及对

边缘具有更精确的控制，使本文提出的算法无论在低

噪声水平还是在高噪声水平下的重建结果均具有稳定

的表现。在表中还可以看到，虽然图像内容和信噪比

不同，但本文提出的算法在与其他三种算法的比较下，

在每一组测试中均具有最高的结构相似度，说明基于

MSR 框架的 Gauss-Lorenz 先验算法重建出与真实图像

结果最相近的结果。本文提出的算法具有最低的噪声

水平，且对图像本身内容和信噪比的鲁棒性很强，结

果基本上没有大的波动。实验说明本文提出的算法在

保持细节的同时还能抑制噪声，在边缘保持和平滑噪

声方面具有优势。 
综上所述，在主观评价和客观评价中，证明了本

文提出的算法结构具有对算法重建结果质量提升的效

果。 

5  结  论 
超分辨率算法中先验模型的真实性和准确性决定

了重建结果的效果。由于自然图像的成分较复杂，任

何单一的表达方式都难以完全表达。本文采用了混合

稀疏表示法，将图像分成了点分量、边缘分量和面分

量，在这种框架下为图像建模，将各个分量投影到合

适的域中去。分离分量后，分析不同分量的特性，根

据各个分量的统计特点进行有针对性的先验建模。图

像的点分量和面分量采用 Gauss 模型，图像的边缘分

量采用 Lorent 模型。本文采用了梯度下降法作为优化

算法，为了平衡各个域内的优化步数，减少分量间不

完全正交的影响，引入了 POCS 的像素残差阈值作为

迭代终止条件。做了三组图像序列实验，与一些在边

缘保持和噪声抑制上具有代表特点的算法进行了比

较。实验结果表明，提出的算法在主观评价上得到了

很好的结果。在客观评价中，本文提出的算法在结构

复原、细节复原及噪声水平上也都取得了相对较好的

结果。综上所述，本文提出的算法不仅能够为退化的

图像序列提供更好的边缘复原，还能有效地抑制噪声，

可以改善先验模型的建模不匹配问题，也可以很好地

平衡噪声和细节的关系，适用于更多环境复杂的图像

重建。 
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Gauss-Lorenz hybrid prior SR with mixed sparse representation before and after reconstruction result 

 
Overview: The optimization function of a super-resolution algorithm consists of two parts: a data consistency term that 
is dependent on input images and a prior term that is derived from a prior model. The data consistency term introduces 
non-redundant information between images, but it also exacerbates the noise and causes overfitting. Therefore, the se-
lection of the prior model is crucial for optimizing the performance of the image reconstruction. In order to obtain a 
higher confidence super-resolution prior model and balance the reconstructed results between noise and details, this 
paper establishes a Gauss-Lorenz hybrid prior model based on the mixed sparse representation framework. This prior 
model's advantages and specific application scheme are studied. Firstly, according to the type of prior information, the 
advantages and problems of some traditional algorithms are introduced. Next, the statistical characteristics of different 
components of the image are modeled separately. Then, based on the analysis the mixed sparse framework, the 
Gauss-Gibbs prior and the Lorenz prior, the super-resolution algorithm based on the Gauss-Lorenz hybrid prior under 
the group sparse framework is illustrated. Finally, the implementation and the final iteration scheme are introduced. 
The aim of noise suppression while maintaining details in the reconstruction process has been completed, which can be 
used for more complex environments with super-resolution reconstruction requirements. This paper has three main 
innovations. 1) We use the group sparse framework as the basic framework of the prior model. In this paper, different 
components of the natural images are projected into spatial, wavelet, and curved domains respectively. The image is 
divided into three components: point, line, and surface. We get constraints that are closer to natural images and im-
prove the prior confidence. 2) Line component, that is, the edge component of an image, is closer to Lorenz distribution 
in statistical derivation than Gaussian distribution, so Lorenz model is used to model the edge component in the curved 
domain; Gaussian-Gibbs model is used to model the point and area components, which can suppress noise. The three 
components are continuously and alternately optimized in iteration to achieve a balance. 3) The pixel residuals thre-
shold in the convex set projection iteration method is used as the iteration termination condition to solve the problem 
that the optimization progress and the optimization step are not uniform in different domains. We use four detection 
methods: structural similarity, maximum absolute error, noise level detection and peak signal-to-noise ratio to evaluate 
the results of the algorithm. Whether it is the evaluation method with or without reference, the algorithm proposed in 
this paper obtains better evaluation results than other algorithms. 
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