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基于预测梯度的图像插值算法

陆志芳 1 钟宝江 1

摘 要 提出一种新的非线性图像插值算法, 称为基于预测梯度的图像插值 (Image interpolation with predicted gradients,

PGI). 首先沿用现有的边缘对比度引导的图像插值 (Contrast-guided image interpolation, CGI) 算法思想对低分辨率图像中

的边缘进行扩散处理, 然后预测高分辨率图像中未知像素的性质, 最后对边缘像素采用一维有方向的插值, 对非边缘像素采用

二维无方向的插值. 与通常的非线性图像插值算法相比, 新算法对图像边缘信息的理解更为完善. 与 CGI 算法相比, 由于梯度

预测策略的使用, PGI 算法能够更有效地确定未知像素的相关性质 (是否为边缘像素, 以及是边缘像素时其边缘方向). 实验结

果表明, PGI 算法无论在视觉效果还是客观性测评指标方面均优于现有的图像插值算法. 此外, 在对彩色图像进行插值时, 本

文将通常的 RGB 颜色空间转化为 Lab 颜色空间, 不仅减少了伪彩色的生成, 而且降低了算法的时间复杂度.
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Image Interpolation With Predicted Gradients

LU Zhi-Fang1 ZHONG Bao-Jiang1

Abstract A new nonlinear image interpolation algorithm is proposed, referred to as image interpolation with predicted

gradients (PGI). First, the idea of contrast-guided image interpolation (CGI) is employed to diffuse the edges in the low-

resolution (LR) image. Then, unknown pixels in the high-resolution (HR) image are predicted. Finally, a 1-D directional

filter is employed to process edge pixels while a 2-D directionless filter is used to interpolate non-edge pixels. Compared

to the common nonlinear image interpolation algorithms, the new algorithm has a better interpretation of image edges.

Compared to the CGI, the PGI can predict the property of unknown pixels more precisely (including whether an unknown

pixel is an edge pixel or not, and its direction if it is). Experimental results show that PGI has a better performance than

the existing algorithms, either with respect to visual effect or in terms of objective criteria. In addition to interpolate

color images, the usual RGB space needs to be converted to the Lab space. As a result, pseudo-color can be suppressed

and the computational complexity is reduced.
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图像插值广泛应用于图像处理的各个领域, 例
如人脸检测、军事雷达图像处理、医学图像分析以

及超高清电视应用等[1−2], 其目的是将一幅图像从
它的低分辨率 (Low resolution, LR) 版本变成相应
的高分辨率 (High resolution, HR) 版本. 例如, 在
超高清电视的应用中, 大部分的电视节目还是标清
信号, 将这些低分辨率的图像信号转为超高分辨率
的图像信号成为各电视生产企业正在采取的一种手

段. 这样的信号转换如何实现, 就是图像插值研究工
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作者需要致力解决的问题.
在过去的几十年中, 人们提出了很多图像插值

算法. 这些算法从技术思想方面可概略地分为两类:
一类是基于局部数据 (Local-data-based) 的插值方
法[3−18], 另一类是基于样例 (Example-based) 的插
值方法[19−22]. 两者的主要区别在于, 基于局部数据
的插值方法根据待插值图像的当前像素, 利用数学
方法直接进行插值; 而基于样例的插值方法则首先
通过训练和学习建立起低分辨率图像和高分辨率图

像之间的一种映射关系, 然后利用图像块匹配和替
换来完成插值. 这两类插值算法各具特色, 分别有不
同的优势和局限性.
本文主要研究和考虑基于局部数据的插值方法

(除特别说明外, 以下章节中提到的插值算法均为
这类算法). 与基于样例的插值方法相比, 这类方法
一般具有较低的时间和空间复杂度. 从建模特征方
面, 这类方法又可细分为线性插值方法和非线性插
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值方法. 两者的不同点在于, 线性方法在插值过程
中采用同一个插值内核, 这种做法会使得图像中的
边缘变得模糊不清, 达不到高清图像的视觉效果; 非
线性方法则会对图像不同部分采用不同的插值策略,
其主要的出发点就是为了更好地处理图像在边缘处

的插值效果.
本文提出一种非线性插值算法, 称为 “基于预

测梯度的图像插值 (Image interpolation with pre-
dicted gradients, PGI) 算法”. 与现有的非线性插
值方法相比, PGI 算法能够更有效地区分图像的边
缘像素和非边缘像素. 具体来说, 在通过梯度信息判
断某一像素是否是边缘像素时, 我们提出了一种梯
度预测策略, 提高了像素的区分精度, 最终提升了图
像的插值效果. 此外, 在对彩色图像进行插值时, 我
们将通常的 RGB 颜色空间转换到更符合人眼感知
特性的 Lab 颜色空间. 在 Lab 颜色空间上执行新算
法, 不仅减少了图像的伪彩色, 而且降低了图像的插
值时间.

1 现有的图像插值算法

现有的基于局部数据的图像插值方法中, 线性
插值主要包括: 最近邻插值法、双线性插值法、双
三次插值法[3] 以及其他一些改进算法[4−6]. 非线
性插值方法主要包括: 基于协方差矩阵的方法[7−8],
基于小波系数的方法[9−10] 以及基于边缘信息的方

法[11−15]. 虽然这些非线性图像插值方法在阐述各自
的技术思想时采用了不同的方式, 但其主要针对的
任务是一致的, 即如何有效地解决图像中边缘处像
素的插值问题. 实际上, 对于非边缘处像素的插值即
便是传统的线性插值方法已经能够取得很好的效果,
而正是出于对边缘像素插值效果的考虑, 才推动了
当前非线性插值方法的持续发展.
在通常的非线性图像插值方法中, 对 “边缘” 的

理解和认识与现有的边缘检测方法 (例如 Canny 算
法) 是一致的, 即将梯度超过给定阈值且通过非极大
值抑制的像素点连接而成的线条称为边缘, 其宽度
一般只有一到两个像素. 在插值过程中, 这类边缘像
素将得到 “保护”, 例如采用与边缘方向一致的一维
方向插值[23]; 而对于非边缘像素, 一般会采用与线
性插值法相同的策略 (例如双三次插值) 处理. 此时,
对于边缘附近的非边缘像素, 其插值所涉及到的支
持领域将跨越边缘, 导致插值得到的图像边缘仍然
会存在一定程度的模糊化.

对此, 2013年Wei和Ma[14] 在其研究工作中给

出了对图像边缘一种新的理解与阐述: 在非线性插
值方法中, 仅对传统意义上一到两个像素宽的边缘
进行 “保护” 是不够的, 为了保证插值效果, 需要同
时考虑到距离边缘一定范围内的非边缘像素并对它

们进行类似的保护 (例如采用边缘导向的一维方向
插值, 而不是采用无方向的二维插值), 这一做法可
称为 “边缘扩散” 或 “边缘带状化”. 特别地, 边缘扩
散的程度与边缘对比度 (即边缘两侧像素的灰度值
差异) 成正比, 即边缘对比度越大, 扩散后的带状化
边缘越宽. 基于以上考虑, Wei 和Ma 提出了一种边
缘对比度引导的图像插值 (Contrast-guided image
interpolation, CGI) 算法[14].

图 1 示例了以上两种不同图像边缘阐述方法的
差异. 图 1 (a) 给出了一幅结构比较简单的图像, 图
1 (b) 呈现的是通常的非线性图像插值方法所考虑的
边缘. 这类方法能够保证边缘上的像素 (例如点 A)
清晰地出现在 HR 图像中. 对于点 B 和点 C, 则会
被当作非边缘像素进行二维无方向插值. 此时, 对于
点 B 来说, 由于无方向插值涉及的支持领域完全位
于边缘的同一边 (像素差异值较小), 插值效果能够
得到保证. 而对于点 C 来说, 由于插值的支持领域
跨越边缘, 便有可能产生严重的误差. 图 1 (c) 显示
的是 CGI 算法所考虑的边缘, 根据其边缘扩散原则,
对于图 1 (a) 的图像, 黑色与白色的对比度明显大于
灰色与白色的对比度, 因而扩散后的带状化边缘宽
度也不一样. 在图 1 (c) 中, 由于点 C 被扩散后的边

缘涵盖, 因此在插值过程中将得到保护, 进而产生与
通常的非线性插值方法不同的插值效果.

图 1 对图像边缘的两种不同阐述方式

Fig. 1 Two types of interpretations of image edges

在 CGI 算法中, 边缘扩散是通过一种隐式方式
即像素的梯度扩散来实现的[14].
考虑如下能量函数:

E(uθ) = Ed(uθ) + λEs(uθ) (1)

其中, λ 是一个正则参数, 默认值为 0.2. uθ 是 θ 方

向上扩散之后的梯度值, Ed(uθ) 是数据保真项, 目
的是使扩散后的边缘保持原有的特性, 形式为

Ed(uθ) =
∫∫ [

U2
θ (uθ − Uθ)2

]
dxdy (2)

其中, Uθ 是 θ 方向上的梯度值, Es(uθ) 是平滑项,
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用来促进边缘的扩散, 抑制非边缘的扩散, 表示为

Es(uθ) =
∫∫ [

(uθ)2x + (uθ)2y
]
dxdy (3)

根据式 (1)∼ (3), 可得

E(uθ) =
∫∫ {

U2
θ (uθ − Uθ)2 +

λ
[
(uθ)2x + (uθ)2y

]}
dxdy (4)

为方便起见, 将式 (4) 的积分函数转化为

F [x, y, uθ, (uθ)x, (uθ)y] =

U2
θ (uθ − Uθ)2 + λ[(uθ)2x + (uθ)2y] (5)

此时, 可将 E(uθ) 求解最小值的过程转化为

∂F

∂uθ

− d
dx

∂F

∂(uθ)x

− d
dy

∂F

∂(uθ)y

= 0 (6)

即

U2
θ (uθ − Uθ)− λ∇2uθ = 0 (7)

其中, ∇2 是拉普拉斯算子, ∇2uθ 表示为

∇2uθ = (uθ)xx + (uθ)yy (8)

直接求解方程 (7) 比较困难, 经过分析可得, 待求解
的方程中, 存在两个连续的空间变量 x 和 y, 因此,
可以通过迭代的方式求解, 即引入一个连续的时间
变量参数 t, 根据

∂uθ(x, y, t)
∂t

= U2
θ [uθ(x, y, t)− Uθ]−

λ∇2uθ(x, y, t) (9)
∂uθ(x, y, t)

∂t
≈ un+1

θ (i, j)− un
θ (i, j) (10)

∇2uθ(x, y, t) ≈ un
θ (i + 1, j) + un

θ (i, j + 1)+

un
θ (i− 1, j) + un

θ (i, j − 1)−
4un

θ (i, j) (11)

可得

un+1
θ (i, j) = un

θ (i, j) + U2
θ (i, j)[un

θ (i, j)−
Uθ(i, j)]− λ[un

θ (i + 1, j)+

un
θ (i, j + 1) + un

θ (i− 1, j)+

un
θ (i, j − 1)− 4un

θ (i, j)] (12)

其中, n 代表迭代次数, 一般取不超过 10 的正整数.
由于边缘扩散思想的引入, CGI 算法提升了图

像边缘的插值视觉效果[14]. 鉴于 CGI 算法的优越
性, 本文将沿用其思想来理解图像边缘, 即在插值
过程中考虑扩散后的边缘而非传统意义上的 Canny
边缘.

2 基于预测梯度的图像插值

2.1 基本思想

将待插值的 LR 图像记为 I(l)(i, j), 1 ≤ i ≤ M ,
1 ≤ j ≤ N , 即原始图像的大小是M × N . 将插值
得到的 HR 图像记为 I(h)(i, j), 其大小为m×n. 本
文主要讨论 2 倍插值的情况, 即m = 2M , n = 2N ,
其他倍数插值可基于已有的 2 倍插值的结果进行拓
展[8].
在插值开始时, 我们首先检测待插值的 LR 图

像的边缘, 并对其进行扩散处理. 基于扩散后的边
缘, 可以判断出 LR 图像中每个像素的性质. 这里,
像素的性质包括两个方面:

1) 是边缘像素还是非边缘像素;
2) 若是边缘像素, 其所在边缘的方向.
为了得到 HR 图像, 我们首先会将 LR 图像中

(i, j) 位置上的像素 (连同其性质) 直接复制到 HR
图像中 (2i − 1, 2j − 1) 位置上, 如图 2 所示. 具体
来说

I(h)(2i− 1, 2j − 1) = I(l)(i, j) (13)

图 2 插值示意图, 其中实心点表示已知的像素 (从 LR 图像

中直接复制得到), 空心点表示未知的像素

Fig. 2 Illustration of the interpolation process

(the dots denote the known pixels and

the circles denote the missing pixels)

为了插值出 HR 图像中剩余位置的未知像素,
需要首先根据已知像素判断其性质, 再确定使用一
维方向插值 (当该像素为边缘像素时) 还是二维无方
向插值 (当该像素为非边缘像素时).
在 CGI 算法中, 未知像素性质的判断策略是非

常简单的, 形式为




u
(h)
θ (2i− 1, 2j) = u

(h)
θ (2i− 1, 2j − 1)

u
(h)
θ (2i, 2j − 1) = u

(h)
θ (2i− 1, 2j − 1)

u
(h)
θ (2i, 2j) = u

(h)
θ (2i− 1, 2j − 1)

(14)
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从而, (2i− 1, 2j), (2i, 2j − 1) 以及 (2i, 2j) 位
置上的未知像素的性质与 (2i− 1, 2j − 1) 位置上的
已知像素的性质是完全相同的. 换句话说, CGI 算
法采用了最近邻策略来判定 HR 图像中未知像素的
性质.
显然, CGI 算法对于未知像素性质的判断是很

粗糙的. 当图像的边缘信息比较丰富时 (例如多条边
缘相互交叉), 会出现像素的属性 (是否为边缘像素)
或边缘的方向混乱不清, 从而影响最终的插值效果.
为了有效地判断出 HR 图像中未知像素的性质, 我
们提出了梯度预测策略.

2.2 梯度预测

考虑一幅 LR 图像 I(l)(i, j), 像素点 (i, j) 在方
向 θ 上的梯度值记为

U
(l)
θ (i, j) = |∇(l)

θ I(l)(i, j)| (15)

其中, ∇(l)
θ 是方向导数. 在离散情形下, 可以用卷积

来计算方向导数, 形如

∇(l)
θ I l(i, j) = Sθ ∗ I(l)(i, j) (16)

其中, ∗ 表示卷积操作, Sθ 表示边缘检测算子所对应

的掩模. 在连续情形下, 边缘的方向是任意的, 即 θ

的取值在 (0◦, 180◦] 之间. 然而对于离散的数字图像
而言, 边缘方向只需考虑 4 种情况, 即 θ = 0◦, θ =
45◦, θ = 90◦ 以及 θ = 135◦, 如图 3 所示.

图 3 数字图像的边缘方向示意图

Fig. 3 Illustration of edge directions in digital image

考虑到边缘检测精度和程序运行效率两方面的

因素, 可采用 4 个 3 × 3 的卷积掩模来计算图像在
0◦, 45◦, 90◦ 以及 135◦ 这 4 个方向上的梯度近似
值[14]. 形式为

U
(l)
0 (i, j) =

∣∣∣∣∣∣∣



−1 0 1
−1 0 1
−1 0 1


 ∗ I(l)(i, j)

∣∣∣∣∣∣∣
(17)

U
(l)
45 (i, j) =

∣∣∣∣∣∣∣




0 0 1
−1 0 1
−1 −1 0


 ∗ I(l)(i, j)

∣∣∣∣∣∣∣
(18)

U
(l)
90 (i, j) =

∣∣∣∣∣∣∣




1 1 1
0 0 0
−1 −1 −1


 ∗ I(l)(i, j)

∣∣∣∣∣∣∣
(19)

U
(l)
135(i, j) =

∣∣∣∣∣∣∣




1 1 0
1 0 −1
0 −1 −1


 ∗ I(l)(i, j)

∣∣∣∣∣∣∣
(20)

为了得到扩散的梯度, 根据前文阐述的扩散思
想将计算得到的 U

(l)
θ (i, j) 进行扩散处理, 得到梯度

的扩散值 u
(l)
θ (i, j). 为得到 HR 图像上每个像素的

扩散梯度 u
(h)
θ (i, j), 首先将 LR 图像中 (i, j) 位置上

的梯度直接复制到 HR 图像中 (2i− 1, 2j − 1) 位置
上, 形式为

u
(h)
θ (2i− 1, 2j − 1) = u

(l)
θ (i, j) (21)

对于剩余位置上的未知像素, 我们考虑如下的
梯度预测策略: 以该像素为中心, 在其周边区域选
择最相邻的 16 个已知梯度的像素, 通过双三次插值
来预测当前未知像素的梯度. 这里, “最相邻” 准则
是为了尽可能提高梯度的预测精度. 而在插值过程
中, 新 “已知梯度” 的像素会按顺序不断生成. 为此,
遴选已知梯度像素的过程需要按照一定的次序进行

(先计算对角方向, 再计算水平和竖直方向), 这是
由于在计算水平和竖直方向上像素梯度时需要利用

对角方向上像素的梯度. 如果第一步预测水平和竖
直方向上的梯度, 此时, 16 个像素梯度中有 8 个梯
度是对角方向上的梯度, 它们是未知的, 无法实现,
因此必须将对角方向上像素梯度的预测放在第一

步. 在两倍插值过程中, 我们首先会将 LR 图像中的
(i, j) 位置上的像素直接复制到 HR 图像中 (2i− 1,
2j − 1) 位置上, 此时处于位置 (2i, 2j) 上的像素就
是对角像素, 处于位置 (2i − 1, 2j) 上的像素就是水
平像素, 处于位置 (2i, 2j − 1) 上的像素就是竖直像
素. 具体的预测策略如图 4 所示.

图 4 梯度预测示意图

Fig. 4 Illustration of gradients prediction

1) 若是对角方向上的像素 I(h)(a, b), 则其对应
的扩散梯度 u

(h)
θ (a, b) 所选择的已知像素的梯度如

图 4 (a) 所示:

u
(h)
θ (a− 1, b− 1), u

(h)
θ (a− 1, b + 1)
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u
(h)
θ (a + 1, b + 1), u

(h)
θ (a + 1, b− 1)

u
(h)
θ (a− 3, b− 3), u

(h)
θ (a− 3, b− 1)

u
(h)
θ (a− 3, b + 1), u

(h)
θ (a− 3, b + 3)

u
(h)
θ (a− 1, b + 3), u

(h)
θ (a + 1, b + 3)

u
(h)
θ (a + 3, b + 3), u

(h)
θ (a + 1, b + 1)

u
(h)
θ (a + 3, b− 1), u

(h)
θ (a + 3, b− 3)

u
(h)
θ (a + 1, b− 3), u

(h)
θ (a− 1, b− 3)

2) 若是水平方向上的像素 I(h)(a − 1, b), 则其
对应的扩散梯度 u

(h)
θ (a− 1, b) 所选择的已知像素的

梯度如图 4 (b) 所示:

u
(h)
θ (a− 2, b), u

(h)
θ (a− 1, b + 1)

u
(h)
θ (a, b), u

(h)
θ (a− 1, b− 1)

u
(h)
θ (a− 4, b), u

(h)
θ (a− 3, b + 1)

u
(h)
θ (a− 2, b + 2), u

(h)
θ (a− 1, b + 3)

u
(h)
θ (a, b + 2), u

(h)
θ (a + 1, b + 1)

u
(h)
θ (a + 2, b), u

(h)
θ (a + 1, b− 1)

u
(h)
θ (a, b− 2), u

(h)
θ (a− 1, b− 3)

u
(h)
θ (a− 2, b− 2), u

(h)
θ (a− 3, b− 1)

3) 若是垂直方向上的像素 I(h)(a, b − 1), 则其
对应的扩散梯度 u

(h)
θ (a, b− 1) 所选择的已知像素的

梯度如图 4 (c) 所示:

u
(h)
θ (a− 1, b− 1), u

(h)
θ (a, b)

u
(h)
θ (a + 1, b− 1), u

(h)
θ (a, b− 2)

u
(h)
θ (a− 3, b− 1), u

(h)
θ (a− 2, b)

u
(h)
θ (a− 1, b + 1), u

(h)
θ (a, b + 2)

u
(h)
θ (a + 1, b + 1), u

(h)
θ (a + 2, b)

u
(h)
θ (a + 3, b− 1), u

(h)
θ (a + 2, b− 2)

u
(h)
θ (a + 1, b− 3), u

(h)
θ (a, b− 4)

u
(h)
θ (a− 1, b− 3), u

(h)
θ (a− 2, b− 2)

其中, a = 2i, b = 2j.
根据上述预测策略, 我们可以得到扩散处理后

的梯度, 从而能够确定 HR 图像上每个像素的性质.
与 CGI 算法中使用的最近邻梯度预测方式相

比, 以上所考虑的双三次梯度预测方式能够获得更
高的数值精度. 具体地说, 最近邻插值预测的相对误
差为 O(h), 而双三次插值预测的相对误差为 O(h3),
其中 h 为插值的采样步长参数[3].

图 5 给出了新的梯度预测方式与 CGI 算法中
梯度预测方式对同一幅测试图像梯度预测结果的细

节比较. 图 5 (a) 是测试图像各像素的真实梯度值和
方向, 图 5 (b) 是 CGI 算法计算出来的梯度及方向,
图 5 (c) 是用本文提出的梯度预测方法计算出的梯
度和方向. 如图 5 (b) 所示, 对于像素 B, 由于 CGI
算法采用最近邻策略, 使得像素 B 的梯度和方向和

像素 A 相同 (方向都是朝右下角, θ = 135◦). 此时,
会将像素 B 作为 135◦ 方向上的边缘像素进行插值.
但是, 从图 5 (a) 的原图梯度可以看到, 像素 B 其实

是个非边缘像素. 如图 5 (c) 所示, 由于 PGI 算法采
用待插像素周围 16 个已知像素的梯度值, 使得其可
以判断出像素 B 是个非边缘像素, 从而采用非边缘
像素的插值策略. 与 CGI 算法相比, PGI 算法计算
出的像素梯度无论是从大小还是方向上都更接近真

实值.

图 5 预测结果的细节比较, 箭头方向表示像素梯度方向, 箭

头长短表示像素梯度大小

Fig. 5 The detail comparison of prediction results, where

the direction and the length of arrow represent the

direction and the size of gradient, respectively

图 6 是本文梯度计算方式与 CGI 算法中梯度
计算方式对同一幅测试图像梯度预测结果的整体比

较. 可以看出, 我们所预测出的梯度能量图比 CGI
算法所得到的更自然和平滑. 在数值结果上, 本文算
法的预测结果与真实值的误差 (0.95) 小于 CGI 算
法的误差 (1.36).

图 6 预测结果的整体比较

Fig. 6 The unified comparison of prediction results

图 7 是本文与 CGI 算法中两种梯度计算方式
对同一幅测试图像进行梯度预测的可视化结果比较.
图 7 (a) 是测试图像; 图 7 (b) 是测试图像的梯度可
视化结果; 图 7 (c) 是利用 CGI 算法从低分辨率 LR
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图像上预测高分辨率 HR 图像的梯度可视化结果;
图 7 (d) 是利用本文提出的梯度预测策略从低分辨
率 LR 图像上预测高分辨率 HR 图像的梯度可视化
结果. 可以看到, CGI 算法预测出的梯度比较粗糙,
与原图梯度相比具有明显的误差. 特别是在边缘信
息丰富的局部, 预测误差导致了边缘相互影响, 模糊
不清, 给后继的插值带来困难. 本文算法预测的梯度
可视化效果图则与原图相差无几.

图 7 预测梯度的可视化结果比较

Fig. 7 A visual comparison of predicted gradients

2.3 图像插值

基于预测后的梯度, 可以判断出 HR 图像中每
个未知像素的性质 P (e, θ), 具体地,

1) 此像素是边缘像素 (此时, e = Y ) 还是非边
缘像素 (此时, e = N).

2) 若 e = Y , 则要确定当前像素所在边缘的方
向 (即 θ = 0◦, θ = 45◦, θ = 90◦ 或 θ = 135◦); 若 e

= N , 则 θ = NA (即 Not applicable, 不可用). 这
里, 利用梯度判断像素性质的具体做法为:

1) 对于 HR 图像上的每个像素, 我们可以得
到其 4 个方向上的梯度, 分别记为 u

(h)
0 , u

(h)
45 , u

(h)
90 ,

u
(h)
135.

2) 将这 4 个方向分成两组正交方向进行比较,
其中, u

(h)
0 和 u

(h)
90 是一组, u

(h)
45 和 u

(h)
135 是另一组.

3)对于对角方向上的像素,若 |u(h)
45 −u

(h)
135| ≥ T ,

说明此像素是边缘像素, 即 e = Y , 此时
{

θ = 135◦, 若 u
(h)
45 ≥ u

(h)
135

θ = 45◦, 若 u
(h)
45 < u

(h)
135

4) 若 |u(h)
45 −u

(h)
135| < T , 说明此像素是非边缘像

素, 即 e = N , 此时 θ = NA.
5) 对于水平和垂直方向上的像素, 若 |u(h)

0 −
u

(h)
90 | ≥ T , 说明此像素是边缘像素, 即 e = Y , 此时

{
θ = 90◦, 若 u

(h)
0 ≥ u

(h)
90

θ = 0◦, 若 u
(h)
0 < u

(h)
90

6) 若 |u(h)
0 − u

(h)
90 | < T , 说明此像素是非边缘像

素, 即 e = N , 此时 θ = NA.

本文算法的结构如图 8 所示. 首先, 对 LR 图像
进行边缘像素的检测, 为保护边缘附近的非边缘像
素, 需要对边缘进行扩散处理, 得到 u

(l)
θ . 然后, 基于

LR 图像的扩散梯度 u
(l)
θ 预测 HR 图像的扩散梯度

u
(h)
θ . 接着, 基于得到的扩散梯度 u

(h)
θ 预测 HR 图像

上每个像素的性质 P (e, θ). 最后, 根据预测的像素
性质区分 HR 图像上的边缘像素和非边缘像素, 并
对它们分别进行处理, 即对边缘像素采用一维方向
插值, 对非边缘像素采用二维无方向插值.

图 8 PGI 算法插值流程图

Fig. 8 The flowchart of PGI

在插值过程中, 由于待插像素所处位置的不同,
也需要按照一定的次序进行 (先计算对角方向, 再
计算水平和竖直方向), 这是由于在计算水平和竖
直方向上像素灰度值时需要利用对角方向上像素

的灰度值. 因而, 第一步先根据 LR 图像上的灰度
值 I(l)(i, j) 计算 HR 图像对角方向上像素的灰度
值 I(h)(2i, 2j); 第二步再根据原始灰度值 I(l)(i, j)
以及第一步得到的 I(h)(2i, 2j) 分别计算水平方向
和竖直方向上像素的灰度值 I(h)(2i − 1, 2j) 以及
I(h)(2i, 2j − 1). 插值过程中, 对于每一个非边缘像
素, 利用二维无方向插值进行处理, 本文采用传统的
双三次插值算法作为二维无方向插值算法, 对于位
置 (i + u, j + v) 处像素的灰度值 (u 和 v 都是不大

于 1 的正浮点数), 其计算公式为

I(i + u, j + v) = ABC (22)

其中,

A =
[
S(u + 1) S(u + 0) S(u− 1) S(u− 2)

]
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B =




I(i− 1, j − 1) I(i− 1, j + 0)
I(i + 0, j − 1) I(i + 0, j + 0)
I(i + 1, j − 1) I(i + 1, j + 0)
I(i + 2, j − 1) I(i + 2, j + 0)

I(i− 1, j + 1) I(i− 1, j + 2)
I(i + 0, j + 1) I(i + 0, j + 2)
I(i + 1, j + 1) I(i + 1, j + 2)
I(i + 2, j + 1) I(i + 2, j + 2)




C =
[
S(v + 1) S(v + 0) S(v − 1) S(v − 2)

]T

S(x) =





1− 2|x|2 + |x|3, 0 ≤ |x| < 1

4− 8|x|+ 5|x|2 − |x|3, 1 ≤ |x| < 2

0, |x| ≥ 2

利用式 (22) 就可以对图像上的每一个非边缘像
素进行插值处理. 对于边缘像素, 利用

I = ω(Ia + Ib) + (0.5− ω)(Ic + Id) (23)

进行处理. 这里, ω 是可调参数, 基于仿真实验结果,
文中的值为 0.575, 此值是根据 151 幅灰度图像进行
训练得到的最佳结果; I 表示待求像素的灰度值; Ia,
Ib, Ic 以及 Id 表示已知像素的灰度值, 其确定规则
为:

1) 对角像素插值
a) 若 u

(h)
45 − u

(h)
135 > T , 则 θ = 135◦, 此时

Ia = I(h)(i− 1, j − 1), Ib = I(h)(i + 1, j + 1)

Ic = I(h)(i− 3, j − 3), Id = I(h)(i + 3, j + 3)

b) 若 u
(h)
135 − u

(h)
45 > T , 则 θ = 45◦, 此时

Ia = I(h)(i + 1, j − 1), Ib = I(h)(i− 1, j + 1)

Ic = I(h)(i + 3, j − 3), Id = I(h)(i− 3, j + 3)

2) 水平和垂直像素插值
a) 若 u

(h)
0 − u

(h)
90 > T , 则 θ = 90◦, 此时

Ia = I(h)(i− 1, j), Ib = I(h)(i + 1, j)

Ic = I(h)(i− 3, j), Id = I(h)(i + 3, j)

b) 若 u
(h)
90 − u

(h)
0 > T , 则 θ = 0◦, 此时

Ia = I(h)(i, j − 1), Ib = I(h)(i, j + 1)

Ic = I(h)(i, j − 3), Id = I(h)(i, j + 3)

这里, T 是阈值, 取值为 0.008.
图 9 给出了 CGI 算法和 PGI 算法的整体思想

比较示意图. 可以看出, 两者之间的区别主要在于如

何从 LR 图像的扩散梯度计算 HR 图像的扩散梯度,
进而估计 HR 图像的边缘. CGI 算法利用的是最近
邻策略, PGI 算法利用的则是基于未知像素周边已
知像素的梯度预测策略. 两者之间的实验结果比较
将在第 3 节的实验部分详细描述.

图 9 基于 LR 图像像素性质推测 HR 图像上

各像素性质的思想概要图

Fig. 9 The characteristics prediction of pixels on HR

based on the characteristics of pixels on LR

2.4 彩色图像插值

目前, 人们主要关注对灰度图像的插值, 对彩色
图像插值的研究相对较少, 通常做法是对各个颜色
通道采用灰度图像插值算法. 然而, 同一幅彩色图像
在不同的颜色空间中可能会有不同的表现形式, 选
择在哪个颜色空间处理, 如何处理是一个需要确定
的基本问题. 例如, RGB 是一个叠加颜色系统, 在此
空间上, 一幅彩色图像可以表示为如下模型:

I : Ω → R3
+ = {(r, g, b) : r, g, b ≥ 0} (24)

其中, r, g, b 分别表示图像的 3 个颜色通道. 这三
个通道同时包含图像的亮度特征和色度特征, 具有
较强的相关性. 对它们分别进行处理时, 在边缘处各
个通道插值得到的结果相互叠加易产生伪彩色, 降
低图像的插值质量.
相比于 RGB 颜色空间, Lab 颜色空间是一种

与设备无关的颜色系统, 它通过数字化的方法描述
人眼的视觉感应. 在 Lab 颜色空间中, 亮度特征和
色度特征是分开的, 即其具有二维独立分布的特点.
因此, 我们可以分别提取图像的亮度特征和色度特
征. 同时, Lab 颜色空间的色彩空间范围大于 RGB
颜色空间, 即RGB颜色空间可以描述的色彩信息均
可以在 Lab 颜色空间得以映射. 图 10 给出了三幅
彩色图像分别在 RGB 和 Lab 颜色空间上, 人眼的
感知变化差异. 为简单起见, 我们利用 “欧几里得距
离” 来描述两幅彩色图像之间的颜色差异. 在 RGB
及 Lab 颜色空间中, 颜色差异的计算公式为
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图 10 不同颜色空间的颜色差异比较

Fig. 10 The comparison of contrast in different

color spaces

R1,2 =
∑

c∈{r,g,b}
(c1 − c2)2 (25)

R̃1,2 =
∑

c̃∈{l,a,b}
(c̃1 − c̃2)2 (26)

其中, c 代表 RGB 颜色空间上的一个通道分量; c̃

代表 Lab 颜色空间上的一个通道分量. 图 10 (a) 显
示在 RGB 颜色空间上, 黑色和灰色之间的对比度
(Rg,b = 255) 等于黑色与红色之间的对比度 (Rb,r =
255)．实际上, 对于人眼而言, Rg,b 应该小于 Rb,r.
图 9 (b) 显示在 Lab 颜色空间上, 它们两者之间的
关系与人眼感知是一致的 (R̃g,b = 61, R̃b,r = 120).
所以, 上述实验结果表明将彩色图像转到 Lab 颜色
空间上处理更合理.
图 11 给出了不同颜色空间上彩色图像的插值

过程示意图. 现有算法通常在 RGB 空间上分别对
彩色图像的 r, g, b 三个通道运用灰度图像的插值算

法, 然后合成一幅彩色图像. 考虑到人眼对亮度的敏
感程度大于对色度的敏感程度以及插值的效率, 在
Lab 空间上对彩色图像进行插值时, 我们仅对亮度
通道 L 采用本文提出的 PGI 插值算法, 而对色度
通道采用传统双三次插值. 虽然从 RGB 颜色空间
转换到 Lab 颜色空间需要一定的时间消耗, 但是这
些时间消耗远小于在色度空间上选用传统插值方法

所节省的时间. 例如, 对于一幅 256 像素 × 256 像
素的彩色图像, 颜色空间转换大约为 0.16 s, 利用传
统双三次插值处理一个通道的时间大约是 0.04 s, 利
用 PGI 插值算法处理一个通道的时间大约为 0.7 s,
因此转换到 Lab 空间处理此幅图像的时间大约为
0.94 s (0.16 + 0.7 + 0.04 + 0.04 = 0.94), 而直接在
RGB 空间上处理所需的时间大约为 2.1 s (0.7 + 0.7
+ 0.7 = 2.1). 实验结果证明, 对亮度和色度通道分
开处理, 不但可以节省大量时间, 而且可以减少插值
图像的伪彩色.

3 实验结果

为了测评本文算法, 我们选取了当前 8 种具有
代表性的算法进行比较, 分别是: 双三次插值 (Bicu-
bic) 法[3]、边缘导向插值 (NEDI) 法[7]、线性最小均

方误差估计插值 (LMMSE) 法[15]、软判决自适应插

值 (SAI) 法[8]、对称同态预测插值 (SME) 法[21]、非

局部自回归插值 (NARM)法[19] (该算法虽然是基于
样例的插值方法, 但样例数据来源于待插值图像本
身, 因此与本文研究的基于局部数据的插值算法存
在可比性)、对比度引导的图像插值 (CGI) 法[14] 以

及快速边缘扩散插值 (CED) 法[24]. 实验环境如下:
程序编写所基于的平台是MATLAB, 版本是 2014,
CPU 是 2.30GHz 的 Inter Core, 内存为 4GB. 各
算法都是算法提出者编写的源代码, 且各个参数配
置均是算法提出者所推荐的默认参数.

图 11 不同颜色空间上彩色图像插值示意图

Fig. 11 Demonstration of color image interpolation in

different color spaces

实验中用到的 12 幅测试图像如图 12 所示, 它
们分别为: Airplane (512 像素 × 384 像素)、Bike
(512 像素 × 768 像素)、Boats (512 像素 × 512 像
素)、Bridge (512 像素× 512 像素)、Butterfly (288
像素 × 480 像素), Cameraman (256 像素 × 256
像素)、Fence (256 像素 × 256 像素)、House (256
像素 × 256 像素)、Lena (256 像素 × 256 像素)、
Parthenon (459像素× 292像素)、Station (256像
素× 256像素)以及Wheel (160像素× 300像素).
这 12 幅图像是图像插值领域常用的图像, 内容包含
纹理和边缘等重要信息, 具有参考价值. 例如 Lena
图像,其鉴别度较高,平整的区块、清晰细致的纹路、
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渐渐变化的光影、颜色的深浅层次等, 使它在验证
影响处理演绎法则时, 相当有成效．Cameraman 和
House 这两幅图像是国际标准测试图像, 用于此, 比
较有说服力. 图像 Fence, Bike 以及 Boats 的纹理
部分可以用来比较不同图像插值算法对纹理处理的

优越性. Station, Wheel, Butterfly 以及 Lena 图
像上拥有丰富的边缘信息, 特别是这些图像上存在
目前常用插值算法所不能解决的多条边缘相交时的

情况, 用于此, 也便于各算法之间进行插值效果比
较．Airplane, Bridge 以及 Parthenon 也是图像插
值领域常用的测试图像. 为了能将各算法得到的插
值图像与对应的参考图像进行比较, 文章采用的 LR
图像都是通过将参考图像进行隔行隔列降采样得到

的. 这样对 LR 图像进行 2 倍插值所得到的 HR 图
像就与参考图像大小相同, 进而可以对各算法插值
的结果进行客观数据的比较.
表 1 是以上 9 种不同插值算法所获得插值图

像与参考图像的峰值信噪比 (Peak signal to noise
ratio, PSNR). 为便于比较, 表格中最后一行的平

均值为各算法相对于双三次插值算法所提高的结果

(峰值信噪比增益). 从表 1 可以看出, 对于测试的
12 幅图像, 由于梯度预测思想的引入, 本文算法的
PSNR 值高于 CGI 算法. 对于 Station, Camera-
man, Wheel 以及 Butterfly 这四幅图像, 新算法能
够取得最高的 PSNR 值. SAI 算法、SME 算法以
及 NARM 算法也能在其他一些测试图像上取得最

高值, 但是从表 1 最后一行数据可以看到, 在平均
PSNR 值上本文算法和 SME 算法相当 (相对双三
次插值的平均增益同为 0.82), 优于其余 7 种算法.
表 2 是各算法处理 12 幅灰度图像的结构相似

性 (Structural similarity index, SSIM) 比较. 可以
看到, 由于本文算法在插值过程中对图像边缘的仔
细处理, 使得新算法 PGI 在边缘信息比较丰富的
Station, Wheel 以及 Butterfly 这三幅测试图像上
能够取得最大的 SSIM 值. 在平均 SSIM 值上, 本文
算法略低于 NARM 算法, 但优于其余 7 种算法.
表 3 是各算法处理 12 幅灰度图像的边缘保持

性 (Edge preserve index, EPI) 比较. 可以看到, 本

图 12 实验中用到的 12 幅测试图像

Fig. 12 Twelve test images used for simulation experiments

表 1 不同插值算法基于 PSNR 的比较 (dB)

Table 1 A comparison of different interpolation methods with respect to the PSNR (dB)

测试图像
Bicubic NEDI LMMSE SAI SME NARM CGI CED

本文算法

(1981) (2001) (2006) (2008) (2010) (2013) (2013) (2016)

Airplane 29.28 29.76 29.86 30.38 30.29 30.41 30.03 29.97 30.05

Bike 25.96 25.99 26.06 26.99 26.79 26.97 26.71 26.58 26.71

Boats 29.64 29.57 29.66 30.00 30.06 30.26 29.81 29.78 29.79

Bridge 25.85 25.72 25.68 25.94 25.88 25.86 25.70 25.76 25.66

Butterfly 26.17 26.88 26.44 27.40 27.39 27.32 27.68 27.46 27.68

Cameraman 25.26 25.38 25.55 25.77 26.06 25.78 25.75 25.82 25.82

Fence 23.08 21.68 23.09 22.28 23.10 23.21 23.15 23.16 23.14

House 32.06 31.84 32.47 32.73 33.08 33.23 32.70 32.57 32.76

Lena 30.19 30.57 30.50 31.34 30.94 31.38 31.07 31.03 31.11

Parthenon 25.65 25.38 25.74 25.65 25.71 25.81 25.66 25.69 25.65

Station 24.65 25.04 25.07 25.94 26.03 26.16 26.28 26.23 26.39

Wheel 19.59 21.06 19.64 21.53 21.94 20.76 22.38 22.28 22.44

峰值信噪比增益 0 0.12 0.20 0.71 0.82 0.81 0.79 0.74 0.82
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表 2 不同插值算法基于 SSIM 的比较 (dB)

Table 2 A comparison of different interpolation methods with respect to the SSIM (dB)

测试图像
Bicubic NEDI LMMSE SAI SME NARM CGI CED

本文算法

(1981) (2001) (2006) (2008) (2010) (2013) (2013) (2016)

Airplane 0.9261 0.9311 0.9330 0.9374 0.9357 0.9410 0.9348 0.9336 0.9355

Bike 0.8610 0.8494 0.8593 0.8782 0.8741 0.8807 0.8739 0.8702 0.8740

Boats 0.8764 0.8735 0.8752 0.8825 0.8842 0.8888 0.8794 0.8788 0.8796

Bridge 0.7982 0.7823 0.7875 0.7992 0.7989 0.8015 0.7932 0.7941 0.7923

Butterfly 0.9508 0.9562 0.9531 0.9621 0.9599 0.9634 0.9638 0.9626 0.9641

Cameraman 0.8649 0.8647 0.8692 0.8732 0.8730 0.8779 0.8717 0.8711 0.8724

Fence 0.7604 0.7411 0.7573 0.7518 0.7654 0.7734 0.7647 0.7647 0.7649

House 0.8747 0.8722 0.8755 0.8757 0.8793 0.8819 0.8781 0.8773 0.8781

Lena 0.9114 0.9129 0.9118 0.9239 0.9191 0.9243 0.9208 0.9203 0.9217

Parthenon 0.7894 0.7719 0.7886 0.7863 0.7847 0.7919 0.7878 0.7877 0.7873

Station 0.8928 0.9023 0.9028 0.9160 0.9187 0.9216 0.9219 0.9208 0.9235

Wheel 0.7723 0.8227 0.7686 0.8415 0.8406 0.8308 0.8619 0.8584 0.8639

平均值 0.8565 0.8567 0.8568 0.8690 0.8695 0.8731 0.8710 0.8700 0.8714

表 3 不同插值算法基于 EPI 的比较 (dB)

Table 3 A comparison of different interpolation methods with respect to the EPI (dB)

测试图像
Bicubic NEDI LMMSE SAI SME NARM CGI CED

本文算法

(1981) (2001) (2006) (2008) (2010) (2013) (2013) (2016)

Airplane 0.7776 0.7793 0.7452 0.7629 0.7946 0.7730 0.8055 0.8050 0.8080

Bike 0.7725 0.8059 0.7469 0.7808 0.7917 0.8027 0.8267 0.8257 0.8323

Boats 0.7473 0.7359 0.7052 0.7279 0.7671 0.7209 0.7607 0.7586 0.7640

Bridge 0.7009 0.6802 0.6648 0.6855 0.7039 0.7055 0.7149 0.7090 0.7218

Butterfly 0.8406 0.8713 0.8175 0.8516 0.8691 0.8657 0.8856 0.8863 0.8874

Cameraman 0.7342 0.7212 0.6902 0.7099 0.7562 0.7234 0.7528 0.7554 0.7542

Fence 0.7015 0.7901 0.6738 0.7213 0.7309 0.7227 0.7118 0.7110 0.7141

House 0.7508 0.7429 0.7213 0.7400 0.7723 0.7231 0.7580 0.7581 0.7594

Lena 0.7928 0.8078 0.7711 0.7928 0.8075 0.7946 0.8236 0.8234 0.8273

Parthenon 0.7018 0.6996 0.6632 0.6803 0.7175 0.6884 0.7159 0.7142 0.7191

Station 0.8475 0.8781 0.8125 0.8433 0.8684 0.8656 0.8979 0.8968 0.9003

Wheel 0.7310 0.8214 0.6785 0.8036 0.7912 0.7455 0.8159 0.8186 0.8178

平均值 0.7582 0.7778 0.7242 0.7583 0.7809 0.7609 0.7891 0.7885 0.7921

文算法与其他 8 种算法相比, 除了在测试图像 Cam-
eraman和Wheel上结果略低于算法 CED外, 无论
是在其他 10 幅测试图像上还是所有 12 幅测试图像
的平均值, 结果都高于其他 8 种算法, 说明本文算法
在图像的边缘保持性方面能够取得良好的性质.
表 4 是各算法处理 12 幅灰度图像的 CPU 时间

比较. 因为 Bicubic 算法是一种不需要考虑图像结
构的线性插值算法, 所以在速度上是最快的. CED
算法利用高斯模糊对边缘进行扩散, 其速度仅次于
Bicubic 算法. 由于梯度预测思想的引入, 新算法
PGI 的时间略高于 CGI 算法, 但两种算法是在一个
数量级上的. NARM 虽能够取得较好的 PSNR 值,
但需要对每幅输入图像预先建立一个低分辨率图像

和高分辨率图像之间的映射关系, 然后进行图像插

值, 因此, 该算法的速度是 9 种算法中最慢的, 其平
均时间大约是本文算法所消耗时间的 300 倍. SME
算法虽然在平均 PSNR 上表现优秀, 但在所耗费的
平均时间方面处于明显的劣势, 约为本文算法的 100
倍. 对于 SAI 算法, 由于原作者只提供了 C 代码,
所以此处不参与比较.
在主观测评方面, 我们比较了各算法在真实边

缘保持、虚假边缘抑制和噪声抑制等方面的表现.
总的来说, 早期文献的算法 (Bicubic[3]、NEDI[7] 等)
容易因振铃现象产生虚假边缘, 新算法和近期文献
的算法 (SAI[8]、NARM[19] 等) 均可以给出主观效
果良好的 HR 图像.
图 13 给出了除 Bicubic 算法外其他 8 种算法

对测试图像Wheel 插值的主观效果比较. 为了能够
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表 4 不同算法的插值时间比较 (s)

Table 4 A comparison of different interpolation methods with respect to the CPU time (s)

测试图像
Bicubic NEDI LMMSE SME NARM CGI CED

本文算法

(1981) (2001) (2006) (2010) (2013) (2013) (2016)

Airplane 0.052 12.547 11.501 170.446 387.140 1.662 1.178 1.715

Bike 0.048 28.306 23.947 399.348 1014.306 3.530 2.572 3.766

Boats 0.030 17.657 14.464 235.319 580.087 2.126 1.554 2.279

Bridge 0.030 17.886 14.339 233.430 708.391 2.285 1.633 3.113

Butterfly 0.016 7.175 7.024 109.869 233.126 1.006 0.754 1.133

Cameraman 0.011 3.906 3.506 52.474 127.869 0.518 0.399 0.527

Fence 0.008 4.658 3.484 53.359 154.776 0.540 0.395 0.572

House 0.008 3.780 3.480 52.230 141.061 0.539 0.379 0.549

Lena 0.007 3.990 3.483 52.295 157.384 0.545 0.427 0.598

Parthenon 0.018 8.543 7.192 116.360 332.498 1.136 0.812 1.218

Station 0.009 4.092 3.516 52.557 145.134 0.551 0.427 0.618

Wheel 0.008 2.764 2.309 35.045 98.709 0.375 0.304 0.430

平均值 0.020 9.609 8.187 130.228 340.040 1.234 0.903 1.377

图 13 各算法对Wheel 图像的插值结果比较

Fig. 13 Comparison of interpolation results on Wheel by different interpolation methods

更清楚地看出不同算法的插值细节, 我们对测试图
像进行 4 倍插值. 从图 13 可以看出, NEDI 算法、
LMMSE 算法以及 SME 算法在边缘处都出现了锯
齿状, 降低了图像的视觉效果. CGI 算法和 CED 算
法虽然对边缘的处理比较平滑, 但是却在边缘交界
处出现了虚假边缘. 本文算法不仅能够较平滑地处
理图像边缘, 而且避免了虚假边缘的产生. NARM
算法虽然能够取得与 PGI 算法相似的视觉效果, 但
从表 4 可以看到, 它消耗的 CPU 时间相对较长.

图 14 给出了本文算法和 CGI 算法对两幅测试

图像进行 4 倍插值的主观效果比较. 可以看出, CGI
算法对图像上多条边缘交界的地方处理效果不太理

想, 出现虚假边缘或边缘缺失的问题. 由于我们在
HR 图像像素性质判断时, 引入梯度预测策略, 能够
更精确地判断像素性质, 因此, 很好地解决了上述
CGI 算法在插值中遇到的问题.
图 15 比较了测试的 9 种算法在真实边缘保持

和虚假边缘抑制方面的表现. 测试图像为 Bike, 为
方便演示, 图中只给出一个局部. 从图 15 可以看出,
算法 Bicubic、LMMSE、SME 以及 CGI 在红色方
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图 14 本文算法和 CGI 法对测试图像的 4 倍插值结果比较

Fig. 14 The comparison of test images via CGI and ours with an interpolation factor 4× 4

图 15 各算法插值得到的图像边缘比较

Fig. 15 Comparison of interpolation results on edges by different interpolation methods

框所示的区域内出现了虚假边缘; 算法 SAI 在黄色
方框内出现了虚假边缘; 算法 CED 在两个区域内都
出现虚假边缘; 算法 NEDI 和 NARM 虽然在上述

方框内未出现虚假边缘, 但是却在红色方框内出现
了边缘缺失现象; 而本文算法 PGI 无论是在虚假边
缘抑制还是在真实边缘保持方面都表现良好.

图 16 是 CGI 算法和新算法对彩色图像的插值
结果比较. 文中用到了 Butterfly、Starfish 和 Air-
plane这 3幅测试图像,其中Butterfly以及 Starfish
这两幅图像是文献 [16] 中用到的测试图像, Air-
plane 是文献 [7] 中用到的测试图像. 可以看出, 将
彩色图像的插值转换到与人眼感知相符的 Lab 颜色
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图 16 本文算法和 CGI 对彩色图像的插值结果比较

Fig. 16 The comparison of color images via CGI and ours

表 5 CGI 算法和 PGI 算法对彩色图像进行插值的 PSNR (dB) 和 CPU 时间 (s) 比较

Table 5 A comparison of different interpolation methods with respect to the PSNR (dB) and the CPU time (s)

彩色图像 Butterfly Airplane Starfish

PSNR CPU time PSNR CPU time PSNR CPU time

CGI 27.59 1.5 29.94 4.1 28.91 1.4

本文算法 27.75 0.6 29.95 1.4 29.01 0.6

空间, 并对图像的亮度和色度分量分别用不同的插
值技术处理, 可以减少彩色图像插值时边缘处伪彩
色情况的发生, 提高了图像的插值效果. 同样, 从表
5 的数值结果可以得到相同的结论. 另外, 从表 5 可
以看到, 对人眼比较敏感的亮度分量采用新算法, 不
太敏感的色度分量采用时间复杂度较低的 Bicubic
插值算法, 最终的插值时间大约是 CGI 算法时间的
一半.

4 结论

对图像进行高分辨率插值的关键在于对边缘的

处理. 通常的非线性插值算法对边缘的理解与边缘
检测方法类似, 即 1∼ 2 个像素宽的线条, 从而插值
后会发生边缘模糊的现象. 为此, 本文沿用了边缘对

比度引导算法的思想, 首先对低分辨率图像中的边
缘做扩散处理, 得到 “带状化” 边缘, 用以引导对高
分辨率图像的插值. 在计算高分辨率图像中未知性
质的像素时, 我们提出了一种梯度预测策略, 即在未
知像素周围选择最相邻的 16 个已知梯度的像素, 以
此估算出当前像素的梯度. 通过这种策略, 可以对未
知像素的性质 (是否是边缘像素, 以及是边缘像素时
其边缘方向) 进行更有效的判断. 在具体插值时, 对
边缘像素采用有方向的一维插值, 而对非边缘像素
采用二维无方向插值. 实验结果表明, 本文提出的新
算法可以取得比现有算法更好的插值效果. 在对彩
色图像进行插值时, 本文将通常的RGB颜色空间转
化为 Lab 颜色空间. 这一做法的主要考虑是 Lab 颜
色空间更符合人类的视觉特性, 从而可以减少伪彩
色的生成. 此外, 由于仅需在 L 颜色通道中执行基
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于梯度预测的图像插值, 因此可以显著降低彩色图
像插值的计算复杂度.
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