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基于学习的﹤的指纹图像超分辨率重建
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摘要：非下采样Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换（Ｎｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＮＳＣＴ）采用非抽样金字塔结构和非抽样

方向滤波器组构成，具有Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换所不具备的平移不变性、较高冗余度等优良特性，而且能够克服伪吉布

斯现象。图像经过非下采样Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换后分解成多尺度、多方向的细节信息，这些细节信息代表了图像不同

频带不同方向的特征，这就简化了系数之间的关系。基于学习的超分辨率重建算法具有整体的预测性，将非下采

样Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换和基于学习的算法相结合，在一定程度上提高训练精度。针对指纹图像的实验证明该算法具

有良好的性能，重建的图像纹理性细节信息较好，基本保持了原指纹图像的特征点，更接近于原始的高分辨率

图像。
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引 言

图像超分辨率技术［１］指在不改变图像探测系

统的前提下，采用信号处理的方式，通过一幅或多

幅低分辨率图像来估计一幅较高分辨率的图像，其

在医学诊断、卫星成像、视频监控、遥感等领域有着

重要的应用。目前，超分辨率技术主要分为 ３大

类［２］
：基于插值、基于重建、基于学习的方法。插值

的方法指利用图像已知近邻像素点的灰度值来产

生未知像素点的灰度值，再生出具有更高分辨率的

图像，然而简单的插值方法，如 Ｃｕｂｉｃ插值
［３］方法

等容易产生锯齿边缘和马赛克现象。近年来，通过

挖掘图像先验知识插值的方法得到了较好的效果，
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Ｄａｉ等
［４５］利用背景燉前景描述子来表示图像块，重

建出边缘清晰的图像；Ｓｕｎ等
［６］挖掘图像结构的梯

度剖面先验值，并应用于超分辨率图像重建；Ｈａｎ

等［７］利用双边滤波器将含噪图像分解为细节层和

基层，抑制细节层的噪声，再通过边缘保护的插值

方法有效对含噪图像重建出高分辨率图像。重建的

方法指按照特定的退化模型，通过输入的低分辨率

图像来估计高分辨率图像，通常需要输入同一场景

的多帧图像，主要有频域法和空域法：频域法
［８９］理

论简单，但局限性大，很难引入图像先验知识来进

行重建，应用比较少；空域法
［１０１２］主要有迭代反向

投影法、凸集投影法、最大后验概率法、盲重建技术

等。当图像放大倍数较大或所能获得的输入图像数

目较少时，重建方法得到的图像质量会迅速退化。

基于学习的方法的思想是寻找高、低分辨率图像之

间的映射关系，通过事先建立的图像库寻求最优

解。最早是Ｆｒｅｅｍａｎ等
［１３１４］提出将图像分块，通过

块间的互补信息重建图像；Ｂａｋｅｒ等
［１５１６］将基于学

习的算法用于人脸图像的重建；Ｃａｐｅｌ等
［１７］用主分

量分析（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）基函

数表示图像来降低空间维数，并将低维空间的图像

模型应用到最大似然（Ｍａｘｉｍｕｍｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ，ＭＬ）

估计和最大后验概率（Ｍａｘｉｍｕｍａｐｏｓｔｅｒｉｏｒｐｒｏｂ

ａｂｉｌｉｔｙ，ＭＡＰ）估计；Ｌｅｅ等
［１８］采用两步法，通过训

练的方式得到高分辨率的图像边缘部分，对非边缘

部分采用传统的插值方法。本文的研究重点集中于

基于学习的超分辨率技术。基于非下采样 Ｃｏｎ

ｔｏｕｒｌｅｔ变 换 （Ｎｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔｔｒａｎｓ

ｆｏｒｍ，ＮＳＣＴ）由Ｃｕｎｈａ等
［１９］提出，它在Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ

变换的基础上去掉采样操作，具有平移不变性，能

够克服Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换在构造过程中由下采样引

起的伪吉布斯现象。

由于指纹的良好的唯一性和不变性，指纹识别

已经被广泛认可，被广泛应用到银行、军队、电子商

务等领域。一般而言，指纹的识别技术依赖于采集

到的指纹图像的质量，而采集到的指纹图像大多含

有噪声或不清晰，或只是指纹的部分图像，要正确

识别指纹，就要对其进行去噪、增强等预处理操作。

本文主要针对如何保持指纹图像的纹理性来重建

指纹图像，结合非下采样Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换的特点，

利用基于学习的方法对其进行了超分辨率重建，使

用峰值信噪比、指纹图像的特征点及能够训练出的

系数比例来衡量图像质量，实验表明，算法得到的

图像效果较好。

 非下采样﹤┄┃┉┄┊┇━┉变换

与Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换
［２０］类似，ＮＳＣＴ

［１９］由用于多

尺度分析的金字塔和用于方向分析的方向滤波器

两部分组成，它对每个尺度允许不同数目的方向分

解，是一种多分辨率和多方向的分解，从而得到不

同尺度、方向的特征；与Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换不同的是，

ＮＳＣＴ在图像分解、重构的过程中取消了采样环

节，由一个非下采样的金字塔结构（Ｎｏｎｓｕｂｓａｍ

ｐｌｅｄｐｙｒａｍｉｄ，ＮＳＰ）和非下采样的方向滤波器组

（Ｎｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｆｉｌｔｅｒｂａｎｋ，ＮＳＤＦＢ）

组成，使得ＮＳＣＴ具有良好的平移不变性。在信号

处理中，冗余性基函数通常能有效捕捉某些信号特

征，且表示方式简易灵活，在图像去噪、增强、边缘

检测等应用中，冗余性表示要优于非冗余性表示。

ＮＳＣＴ能够提供高冗余度，且其方向选择性更强。

图１为ＮＳＣＴ的实现结构图，首先采用ＮＳＰ获

得图像的多尺度分解，将输入的二维信号分解为一

个低频子带和一个高频子带，然后采用ＮＳＤＦＢ对

高频子带进行方向分解（分解系数必须是２的整数

次幂，不同尺度可以有不同的方向分解数），在低频

子带重复上述过程，实现ＮＳＣＴ。由于ＮＳＣＴ整个

分解过程没有任何抽样环节，因此各尺度下各方向

子带均与原输入图像有相同的尺寸。

图１ ＮＳＣＴ结构图

 非下采样金字塔

ＮＳＰ结构图如图２（ａ），其中ＮＳＰ由两通道非

下 采样滤波器组（Ｎｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄｆｉｌｔｅｒｂａｎｋ，

ＮＳＦＢ）迭代实现，该滤波器组没有进行下采样。下

一级的ＮＳＦＢ由上一级的ＮＳＦＢ组进行２×２的行

列采样构成。使用ＮＳＦＢ对低频部分迭代滤波构成

ＮＳＰ。图２（ｂ）为非下采样金字塔滤波器（Ｎｏｎｓｕｂ

ｓａｍｐｌｅｄｐｙｒａｍｉｄｆｉｌｔｅｒｂａｎｋ，ＮＳＰＦＢ）一级分解重

建示意图，其中爣０（牫）为低通分解滤波器，爣１（牫）为

高通分解滤波器，爢０（牫）为低通重建滤波器，爢１（牫）

为高通重建滤波器。
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图２ ＮＳＰ及ＮＳＰＦＢ机构图

 非下采样方向滤波器组

ＮＳＤＦＢ的基本模块也是一个双通道的非下采

样滤波器组，其结构为先经过扇形滤波器组和象限

滤波器组将图像分为４个方向的子带；然后经过平

行滤波器组的迭代分为各个不同方向的子带。此过

程也避免了图像的采样操作，具有平移不变性。

图３ ＮＳＤＦＢ结构图及４方向频率分割图

图３（ａ）显示了ＮＳＤＦＢ分解中双通道滤波器组

的迭代结构，其输出的等价滤波器可以描述为

牪牑：爺
牉牚
牑（牫）＝ 爺牑（牫）爺牑（牫

爯
） 牑＝ ０，１，２，３（１）

得到如图３（ｂ）所示的４方向频率分割，牪牑输出分别

对应于图（ｂ）中的牑（牑＝０，１，２，３）方向。可知若对某

尺度下子带图像进行牑级方向分解，可得到２
牑个与

原始输入图像尺寸大小相同的方向子带图像。图像

经过爥级ＮＳＣＴ分解后可得到１个低频子带图像和

∑
爥

牐＝１

２
牑牐个带通方向子带图像，其中牑牐为尺度牐下的

方向分解级数。

 基于学习的﹤图像超分辨率

由于Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换过程中的塔形滤波带结构

具有非常有限的冗余度，在拉普拉斯金字塔和方向

滤波带分解过程中都有上下采样操作，不具有平移

不变性，由此在图像复原时运用此变换容易在奇异

点周围引入伪吉布斯现象。针对这些缺陷，本文提出

了以下改进算法，采用基于非下采样的Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ

变换，其高冗余度保证了图像经过ＮＳＣＴ后所得各

个子带的视觉特征及信息更加完整性，且其低频子

带不会有频率混淆现象，具有更强的方向选择性。

假定对一幅高分辨率图像（ＨＲ，爩×爩）的行、

列分别进行２抽样，得到一幅低分辨率图像（ＬＲ，

爩燉２×爩燉２），将此低分辨率图像作为输入图像。由

于ＮＳＣＴ得到的各级子带图像与源图像具有大小

相同的特征，为了后续的学习过程，首先将低分辨

率图像（爩燉２×爩燉２）采用传统的插值方法（本文采

用Ｎｅａｒｅｓｔ法）放大为爩×爩大小的图像。对此插

值放大后的图像做ＮＳＣＴ变换，取牃个金字塔层，

每个金字塔层分解为牄牏（牏＝１，２…，牃）个方向子带

（每一层可以取不同数值）。对高分辨率图像库中的

所有图像分别做牃＋１层的ＮＳＣＴ分解，对前牃个金

字塔层分解为牄牏（牏＝１，２…，牃）个方向子带（要与低

分辨率图像每一层的方向数相同），对第牃＋１个金

字塔层分解为牅个方向子带。以图４为例，对插值后

的低分辨率图像做１个金字塔层２方向的ＮＳＣＴ变

换，对图像库中的每一幅高分辨率图像做２个金字

塔层的ＮＳＣＴ变换，第１金字塔层分解为２方向，第

２金字塔层分解为４方向。本文目的是要学习低分

辨率图像第２个金字塔层的４个方向子带的ＮＳＣＴ

系数，即图４（ｂ）中虚线所描述的部分。

假定低分辨率图像每个子带对应位置（牏，牐）处

的ＮＳＣＴ系数为牆（牏，牐），训练库中第牔幅高分辨率

图像在每个子带对应位置（牏，牐）处的ＮＳＣＴ系数为

牆（牔）（牏，牐）。仍以图４为例，考虑低频子带０、高频子

带１，２，以最小绝对误差准则
［２１２２］

（Ｍｉｎｉｍｕｍａｂｓｏ

ｌｕｔｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，ＭＡＤ）作为估计ＮＳＣＴ系数的标
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图４ 图像分解示意图

准。首先计算低分辨率图像ＮＳＣＴ系数与每一幅高

分辨率图像对应位置ＮＳＣＴ系数的绝对误差和，寻

找绝对误差和的最小值，如下

牔

（牘

，牚

）＝ ａｒｇｍｉｎ

牔，牘，牚
爳 （２）

式中

爳＝ 爳０＋ 爳１＋ 爳２ （３）

爳０＝ 燏牆０（牏，牐）－ 牆０（牔）（牏，牐）燏 （４）

爳１＝ 燏牆１（牏，牐）－ 牆１（牔）（牏，牐）燏 （５）

爳２＝ 燏牆２（牏，牐）－ 牆２（牔）（牏，牐）燏 （６）

式中：牆爥（牔）为第牔幅训练图像在第爥个方向子带处

的ＮＳＣＴ系数；牔

（牘

，牚

）为训练图像库中第牔

幅图

像在（牘

，牚

）对应位置处的ＮＳＣＴ系数，是测试图像

在（牏，牐）位置处的最佳匹配值。选定一个阈值，如果

ＭＡＤ不大于此阈值，则有４（ｂ）中虚线部分系数的

近似估计值，如下

牆３（牏，牐）∶ ＝ 牆３（牔）（牘

，牚

） （７）

牆４（牏，牐）∶ ＝ 牆４（牔）（牘

，牚

） （８）

牆５（牏，牐）∶ ＝ 牆５（牔）（牘

，牚

） （９）

牆６（牏，牐）∶ ＝ 牆６（牔）（牘

，牚

） （１０）

学习过程的算法实现如下：

（１）对一幅低分辨率图像插值，得到与训练库

中高分辨率图像大小相同的图像，对插值后的图像

和训练库中的图像分别做ＮＳＣＴ变换，变换层数及

方向数规则同上（实验中可以根据图像特点选定）；

（２）计算低分辨率图像和高分辨率图像ＮＳＣＴ

系数的绝对误差和，并寻找其最小值；

（３）选定某阈值，若最小绝对误差和不大于此阈

值，则将此图像对应位置处的ＮＳＣＴ系数赋值给低

分辨率图像的ＮＳＣＴ系数的未知部分，否则置为０；

（４）重复（２，３）过程；

（５）进行ＮＳＣＴ逆变换，获得高分辨率图像。

 实验结果与分析

实验中选取一幅图像（２５６×２５６）进行２抽样，

得到待恢复的低分辨率图像（１２８×１２８），选取 ４０

幅高分辨率图像作为训练样本，阈值选为６０。以指

纹图像为例，图５（ａ，ｂ）为原始的高分辨率图像，图

５（ｃ，ｄ）为对其进行２抽样的低分辨率图像，图５（ｅ

ｊ）分别为对图５（ｃ，ｄ）的Ｎｅａｒｅｓｔ插值，Ｃｕｂｉｃ插值和

Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ学习方法所得到的图像，图５（ｋｌ）为本

文方法重建得到的图像。由于指纹图像的特殊性，

它具有端点、分叉点等特征点，可以用特征点来衡

量指纹图像的质量。对原始和重建的指纹图像的端

点、分叉点处局部放大，如图６所示，图６（ａｅ）分别

为对图５（ａ，ｅ，ｇ，ｉ，ｋ）图局部的放大，从视觉效果上

可以看到Ｎｅａｒｅｓｔ恢复的图像［图５（ｅｆ）］边缘不够

平滑，端点处不够清晰，Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ学习和本文方

法得到的图像［图５（ｉｌ）］更接近于原图像，基本保

留了原图像的特征点。

凭主观视觉很难说明算法优劣。峰值信噪比

（Ｐｅａｋｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ，ＰＳＮＲ）是评价图像失

真度的有效方法，为此本文使用均方误差对重建后

的图像进行评价，ＰＳＮＲ定义为

ＰＳＮＲ＝ １０ｌｇ
２５５× ２５５

槏 槕ＭＳＥ
（１１）

ＭＳＥ＝
１

爩爫∑
爩

牏＝１
∑
爫

牐＝１

（牋（牏，牐）－ 牊（牏，牐））
２
（１２）

式中：爩，爫是图像的行列数；牊（牏，牐），牋（牏，牐）分别

表示原始图像和重建图像在像素点（牏，牐）处的灰度

值。表１是重建图像与原始图像的峰值信噪比，数

据表明本文的图像重建方法更逼近原图像，其效果

明显好于 Ｃｕｂｉｃ插值、Ｎｅａｒｅｓｔ插值，略好于 Ｃｏｎ

ｔｏｕｒｌｅｔ学习的插值方法。

从算法来看，Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换由于不同层间系
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图５ 不同方法的重建结果

图６ 对图５（ａ，ｅ，ｇ，ｉ，ｋ）的局部放大

数个数是不相同的，所以要每一层分别进行训练，

而ＮＳＣＴ变换后不同层间每一个方向的系数个数

是相同的，所以可以同时进行系数训练，相对算法比

较简单。再看系数恢复的情况，实验证明，从高分辨

率图像库中学习低分辨率图像未知的Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ

系数，统计得约２０１％的Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ系数被训练出

来，其他约 ７９９％的系数被置为 ０，而采用基于

ＮＳＣＴ学习的方法，大约有３５７％的ＮＳＣＴ系数被

训练出来，其余６４３％的系数没有匹配的系数值而

被置为０。可见，基于ＮＳＣＴ学习的超分辨率重建算

法对系数的重建效果更好。

表 峰值信噪比表

ＰＳＮＲ
Ｃｕｂｉｃ

插值

Ｎｅａｒｅｓｔ

插值

Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ

学习

ＮＳＣＴ

学习

图５（ａ） ２３５０ ２５９０ ２６１２ ２７７０

图５（ｂ） ２０９７ ２３８４ ２４９１ ２５３８

 结束语

本文提出了基于学习的ＮＳＣＴ的图像超分辨

率重建算法，建立高分辨率图像库，对其进行

ＮＳＣＴ变换，用学习的方法训练低分辨率图像未知

的ＮＳＣＴ系数；采用最小绝对误差准则进行最优匹

配，针对指纹图像的重建做了相应实验。实验结果

表明，通过选择合适的阈值，本文算法可以捕捉到

较好的边缘，恢复出的图像分辨率较高，较好地保

持了图像纹理性和原始高分辨率图像的特征点，且

能够较好地训练出未知的ＮＳＣＴ的系数，更接近于

原始高分辨率图像。如何在保持图像较好纹理性细

节的同时提高图像对比度、提高算法运行速度是下

一步有待解决的问题。
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