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基于径向基函数神经网络的超分辨率图像重建
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摘要：为了突破成像极限，经济可行地获取高质量的卫星图像，提出了一种基于径向基神经网络的超分辨率图像重建算

法。以径向基神经网络为基础，依据卫星图像退化模型获取网络训练所需的学习样本图像，采用向量映射的方式加速网

络收敛。其中，径向基函数的中心、宽度及网络的隐含层数、连接权值是决定径向基神经网络的关键参数，直接关系到网

络的重建性能。采用最近邻聚类算法，动态地建立起基函数的中心及宽度，自适应地确定网络的隐含层数及连接权值。

建立起的径向基函数神经网络显著地提高了图像重建性能和网络收敛速度（２２１ｓ即可收敛）。仿真实验和泛化实验表

明，训练好的径向基神经网络可以有效地进行卫星图像的超分辨率重建，效率高，误差小。
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１　引　言

　　图像超分辨率重建（ＳｕｐｅｒＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎＲｅ

ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，ＳＲＲ）技术是指从一系列分辨率较

低、质量较差的图像重建出一帧空间分辨率更高、

质量更好的图像，同时还能够消除加性噪声以及

由有限检测器尺寸和光学元件产生的模糊［１］。这

项技术已经广泛应用于遥感、医学成像和高清晰

度电视等多个领域。

图像超分辨率技术主要可以分为两类：基于

重建的超分辨率技术和基于学习的超分辨率技

术［２］。基于重建的方法是指所有可用信息都从输

入数据中得到，没有任何附加的背景知识，整个解

决过程相当于一个信息提取和信息融合的问题。

基于重建的超分辨率技术通过频域和空域超分辨

率重建算法实现，最典型的方法有迭代反投影法

（ＩＢＰ）
［３］、凸集投影法（ＰＯＣＳ）

［４］和最大后验概率

法（ＭＡＰ）
［５］等。基于学习的超分辨率技术最早

是由ＳｉｍｏｎＢａｋｅｒ和 ＴａｋｅｏＫａｎａｄｅ
［６］在２０００年

提出的，他们分析了基于重建的超分辨率技术在

分辨率增强上存在极限，即随着分辨率放大系数

的增加，需要提供的输入图像样本数量急剧增加，

达到放大系数的上限后，无论增加多少输入样本

图像，都无法改善重建效果。针对重建，基于学习

的超分辨率图像重建是指已知图像含义，从大量

的训练样本集中获取先验知识作为超分辨率的依

据。训练样本以输入图像为依据，用学习过程中

获得的知识对输入图像中的信息进行补充。基于

学习的方法充分利用了图像本身的先验知识，在

不增加输入样本数量的情况下，仍能产生新的高

频细节，获得比基于重建的算法更好的复原结果。

最典型的学习模型有马尔科夫随机场模型［７］、图

像金字塔模型［８］、主成分分析模型和神经网络模

型［９］等。

神经网络作为一种基于学习的超分辨率重建

方法已经广泛应用于超分辨率图像重建中，最初

应用的超分辨率图像重建的是 Ｈｏｐｆｉｅｌｄ神经网

络［１０１２］，该网络用于超分辨的缺点是网络结构复

杂，节点多，效率低；近年来应用较多的是ＢＰＮＮ，

但该网络收敛速度慢，易陷入局部最小点。而

ＲＢＦＮＮ具有收敛速度快，泛化能力强，不存在局

部极小点等优点，因此，有必要对其加以研究，并

在超分辨率图像重建方面加以应用。

２　径向基函数神经网络（ＲＢＦＮＮ）

２．１　犚犅犉犖犖基本结构

ＲＢＦＮＮ是一种三层前向网络，即输入层、隐

含层和输出层，其拓扑结构如图１所示
［１３］。ＲＢＦ

网络从输入层到隐含层的变换是非线性的，该变

换将原始数据映射到隐层空间。输入层节点只将

输入信号传递到隐含层，隐含层节点通常采用高

斯函数，其表达式如下：

狉犻（狓）＝ｅｘｐ（
－‖狓－犮犻‖

２）

２σ
２
犻

）　犻＝１，２，…，犿 ，

（１）

其中：狓是狀维输入向量；犮犻是第犻个基函数的中

心，与狓具有相同维数的向量；σ犻是高斯核的宽度

参数，它决定了该基函数围绕中心点的宽度；犿是

感知单元的个数（隐含层节点数），‖狓－犮犻‖表示

狓与犮犻 之间的距离；狉犻（狓）在犮犻 处有一个唯一的最

大值，随着‖狓－犮犻‖的增大，狉犻（狓）迅速衰减到零。

隐含层到输出层的变换是线性的，该变换是对隐

层节点基函数的线性加和。

图１　径向基函数神经网络结构图

Ｆｉｇ．１　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＲＢＦＮＮ

如果ＲＢＦＮＮ被用于多帧图像的超分辨率

重建，必须要解决两个问题：

（１）如何获取训练 ＲＢＦＮＮ 的学习样本图

像。

（２）如何确定径向基函数的中心、宽度和权

值。

２．２　犚犅犉犖犖学习样本的获取

图像超分辨是一个融合多帧低分辨率图像

（ＬＲＩｓ）中的互补信息模拟生成一帧高分辨率图
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像（ＨＲＩ）的过程，其数学模型可以表述为
［１４１５］：

犢犽＝犎犽犡＋狀犽　１≤犽≤狆， （１）

其中：狆为可得到的ＬＲＩ的帧数，是第犽帧ＬＲＩ，

犡是ＨＲＩ，狀犽 是附加噪声，犎犽 表示图像质量退化

过程，是一个表示包含相对参考帧运动、模糊化、

欠采样等因素在内的一个系数矩阵。

原图像犡经过系数矩阵犎犽 的作用并附加噪

声狀犽，可得到一个ＬＲＩ序列犢１，犢２，…，犢犽，选取此

ＬＲＩ序列作为ＲＢＦＮＮ的输入样本图像，原图像

犡作为输出样本图像，经过网络的多次学习和训

练，得到逼近输出样本图像的高分辨率图像。然

而在实际的超分辨问题中，作为网络输出的 ＨＲＩ

往往是未知的，不能直接进行上述超分辨神经网

络模型的训练。但是退化模型是已知的，即可对

ＨＲＩ进行模糊，欠采样等操作，故可选取一逼近

ＨＲＩ的样本犡′为 ＮＮ的输出，对犡′通过成像系

统矩阵犎 的作用得到的ＬＲＩ序列犢１′，犢２′，…，

犢犽′作为ＮＮ的输入，用训练成功后得到的网络参

数重构高分辨率图像犡′。

本文任取一帧 ＨＲＩ为输出样本图像，对该

ＨＲＩ进行欠采样和亚像素位移（Ｕｎｄｅｒｓａｍｐｌｅｄ

ａｎｄｓｕｂｐｉｘｅｌｓｈｉｆｔｅｄ，ＵＳＳ）操作
［１２］，同时附加均

值为０、方差为０．０１的高斯噪声，得到一个ＬＲＩ

序列，任取该序列中的４帧作为网络的样本输入

图像。具体的ＵＳＳ过程如图２所示：ＨＲＩ每２×

２个像素（左图）对应着 ＬＲＩ中的一个像素（右

图），黑点代表着ＵＳＳ图像序列的初始位置，黑颜

色的圆圈代表将该区域像素的平均值赋给第１帧

ＬＲＩ的第一个像素。同理，其他颜色圆圈覆盖的

像素分别代表第２，３，４帧ＬＲＩ的第一个像素的

获得来源。以２５６×２５６的 ＨＲＩ生成的 ＬＲＩ序

列的ＵＳＳ过程为例，亚像素位移值（０．５，０．５）：

首先以原图像Ｆ的左顶点为起点，每个像素求平

均值，并将所得平均值赋给第一帧ＬＲＩ中相应位

置的像素值。依此类推，将图像Ｆ分别整体右移

一个像素、下移一个像素、同时向右向下移一个像

素，分别以此为起点按照如上操作进行退化处理，

得到另外３帧ＬＲＩｓ，从而完成了图像Ｆ的１／２×

２ＵＳＳ过程。这些亚像素位移图像的初始相位不

同，所以它们相似但不相同。因此，ＵＳＳ得到的

低分辨率图像序列更适合进行图像超分辨率重

建。

图２　２５６×２５６的 ＨＲＩ生成４帧１２８×１２８ＬＲＩ序列

的ＵＳＳ过程

Ｆｉｇ．２　ＵＳＳｐｒｏｃｅｓｓｏｆ４ＬＲＩｓｉｎｓｉｚｅｓｏｆ１２８×１２８

ｆｏｒｍｅｄｂｙａＨＲＩｉｎｓｉｚｅｏｆ２５６×２５６

２．３　径向基函数中心、宽度及权值的确定

构造ＲＢＦＮＮ的关键是确定网络要学习的参

数：即基函数的中心、宽度以及隐含层到输出层之

间的权值。一般预先确定径向基函数数目，ＲＢＦ

的中心从训练集中随机选取或由训练集以某种无

监督或有监督的学习方式确定。这样处理方法简

单方便，至今仍被使用，但它常常依赖于个人经

验，容易导致网络庞大、性能较差。为了克服这一

缺点，本文采用最近邻聚类算法［１６１７］，该算法是一

种在线自适应聚类算法，不需要事先确定隐含层

神经元的数量，而是根据输入样本有针对性地动

态建立起需要的中心点。该算法需要调控的参数

少，故计算量小，能显著提高聚类速度，建立起一

个性能良好的ＲＢＦＮＮ。

具体过程如下：

（１）选择一个适当的高斯函数宽度狉，定义一

个矢量犃（犾）用于存放属于各类的输出矢量之和，

定义一个计数器犅（犾）用于统计属于各类的样本

个数，其中犾为类别数。

（２）从第１个样本数据对（狓１，狔１）开始，在狓１

上建立一个聚类中心，令犮１＝狓１，犃（１）＝狔１，犅（１）

＝１。这样建立的ＲＢＦＮＮ只有一个隐含单元，该

隐单元的中心是犮１，到输出层的权矢量为狑１＝犃

（１）／犅（１）。

（３）考虑第２个样本数据对（狓２，狔２），求出狓２

到聚类中心犮１ 的距离‖狓２－犮１‖。若‖狓２－犮１‖

≤狉，则犮１ 为狓２ 的最近邻聚类，且令犃（１）＝狔１＋

狔２，犅（１）＝２，狑１＝犃（１）／犅（１）；若‖狓２－犮１‖＞狉，

６４４１ 　　　　　光学　精密工程　　　　　 第１８卷　



则将狓２ 作为一个新的聚类中心，并令犮２＝狓２，犃

（２）＝狔２，犅（２）＝１。在上述建立的ＲＢＦＮＮ中再

添加一个隐单元，该隐单元到输出层的权矢量为

狑２＝犃（２）／犅（２）。

（４）假设犽个样本数据对（狓犽，狔犽），（犽＝３，４，

…，犖），存在 犕 个聚类中心，分别为犮１，犮２，…，

犮犕，上述建立的ＲＢＦＮＮ中已有犕 个隐单元。再

分别求狓犽 到这犕 个聚类中心的距离‖狓犽－犮犻‖，

犻＝１，２，…，犕，设‖狓犽－犮犼‖为这些距离中的最小

距离，则犮犼为狓犽 的最近聚类，则：

若‖狓犽－犮犼‖＞狉，则将狓犽 作为一个新的聚类

中心。令犮犕＋１＝狓犽，犕＝犕＋１，犃（犕）＝狔犽，犅（犕）

＝１，并保持犃（犻）、犅（犻）的值不变，犻＝１，２，…，犕－

１，在已经建立的ＲＢＦＮＮ中再添加第犕 个隐单

元，该隐单元到输出层的权矢量为狑犕＝犃（犕）／犅

（犕）。

若‖狓犽－犮犼‖≤狉，则作如下计算：犃（犼）＝犃

（犼）＋狔犽，犅（犼）＝犅（犼）＋１。当犻≠犼时，犻＝１，２，

…，犕，保持犃（犻）、犅（犻）的值不变。隐单元到输出

层的权矢量为狑犻＝犃（犻）／犅（犻），犻＝１，２，…，犕。

３　ＲＢＦＮＮ的设计与仿真结果

３．１　犚犅犉犖犖的设计与仿真实验

本文以２５６×２５６的标准Ｌｅｎａ图像为实验参

考图像。对该图像进行２×２的ＵＳＳ操作，得到４

帧１２８×１２８的图像序列。将此１２８×１２８的图像

序列作为ＲＢＦＮＮ的低分辨率样本输入图像，将

２５６×２５６的标准Ｌｅｎａ图像作为ＲＢＦＮＮ的高分

辨率输出样本图像。为了提高网络映射能力，加

快网络收敛速度，输入输出样本采用向量映射

（ＶｅｃｔｏｒＭａｐｐｉｎｇ，ＶＭ）的方式，即：输入、输出样

本图像分别被分割成数量相等的小块，对应的图

像块中的像素构成一组映射。具体的向量映射过

程如图３所示。

下面以狀帧ＬＲＩｓ超分辨率重建成一帧 ＨＲＩ

的过程为例，说明向量映射的过程：设输入样本图

像为１２８×１２８的ＬＲＩｓ序列，每帧都按４×４的小

块进行划分，共被分成３２×３２＝１０２４个小块，则

图３　ＬＲＩ序列实现超分辨的向量映射过程

Ｆｉｇ．３　Ｖｅｃｔｏｒｍａｐｐｉｎｇｂｅｔｗｅｅｎｉｎｐｕｔｏｕｔｐｕｔｓａｍｐｌｅｓ

ｏｆＮＮｓ

狀帧ＬＲＩｓ共被分成１０２４×狀个小块；输出样本

图像大小为２５６×２５６的 ＨＲＩ，将其按８×８的小

块进行划分，共被分成３２×３２＝１０２４个小块；这

样，ＬＲＩｓ序列中相同位置的小块一同被用作ＮＮ

的输入样本，与之对应的 ＨＲＩ中小块被用作ＮＮ

的输出样本，二者构成一组向量映射对。

　　本文以 Ｍａｔｌａｂ７．０为开发平台，对 ＲＢＦＮＮ

进行了设计和实现。首先，以图像退化模型为基

础，获取亚像素位移欠采样的低分辨率图像序列；

然后依据输入输出样本图像的向量映射过程，将

输入、输出样本图像分别分成数量相等的图像块，

并将图像块转换成列矢量，构成ＲＢＦＮＮ的输入

矢量犘和目标矢量犜；以列矢量犘和犜为基础，将

其作为最近邻聚类的样本数据，实现最近邻聚类

算法，确定ＲＢＦＮＮ的聚类中心（即径向基函数的

中心），连接权值及隐层神经元的数量；最后将获

得的各项参数与 ＮＮＴｏｏｌｂｏｘ相结合，完成对径

向基神经网络的训练和仿真。

网络训练２２１ｓ结束，仿真实验结果如图４

所示。其中，（ａ）为模拟图像退化过程生成的４帧

带有模糊和噪声的ＵＳＳ图像，均作为ＲＢＦＮＮ的

输入样本图像，大小均为 １２８×１２８；（ｂ）为

ＲＢＦＮＮ训练后输出的超分辨率重建图像，大小

为２５６×２５６，限于篇幅将其缩小５０％显示；（ｃ）为

网络输出样本图像与超分辨率重建图像之间的误

差图像，大小为２５６×２５６，限于篇幅将其缩小

５０％显示。与笔者前期做过的ＢＰＮＮ超分辨率

图像重建的仿真实验相比，网络训练时间短一半

左右，仿真效果较好。
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（ａ）输入样本图像

（ａ）Ｉｎｐｕｔｓａｍｐｌｅｉｍａｇｅｓ

（ｂ）ＲＢＦＮＮ仿真重建图像

（ｂ）ＳｉｍｕｌａｔｉｏｎｉｍａｇｅｏｆＲＢＦＮＮＳＲＲ

（ｃ）ＲＢＦＮＮ的仿真误差图像

（ｃ）ＳｉｍｕｌａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｉｍａｇｅｏｆＲＢＦＮＮＳＲＲ

图４　网络仿真实验

Ｆｉｇ．４　ＳｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＲＢＦＮＮ

３．２　犚犅犉犖犖的泛化性实验

神经网络的泛化性是指训练好的网络对检测

样本（训练样本之外的样本）的预测能力，是评价

网络性能的一项重要指标［１８］。泛化性能的好坏

直接关系到网络能否实际应用，直接关系到研究

的网络是否有实用意义。

本文在设计和实现ＲＢＦＮＮ时，由于采用了

向量映射的方式，ＬＲＩｓ序列到 ＨＲＩ之间的映射

过程是以图像处理过程为基础的，而不是仅仅依

赖于具体的图像，因此训练好的ＲＢＦＮＮ能够代

表这种从ＬＲＩｓ到 ＨＲＩ的超分辨模式映射过程。

网络一旦训练成功，就可以保存下来（即保存了训

练好的网络结构和参数），直接用来实现与本文有

着一致退化模型的其他ＬＲＩｓ的超分辨率图像重

建问题，而不用再次学习和训练。即训练好的

ＲＢＦＮＮ有很强的泛化能力。

为了验证网络的泛化能力，本文将多次训练

后达到最优的ＲＢＦＮＮ保存下来，对５０多帧各种

类型灰度图像进行了实验，对１２８×１２８到２５６×

２５６的超分辨率图像重建，平均重建时间为２．２５

ｓ，而且重建效果较好。其中的两组泛化实验结果

如图５所示。其中，（ａ，ｄ）为ＲＢＦＮＮ输入样本图

像中的一帧，Ｍａｒｙ头像和卫星图像大小均为１２８

×１２８；（ｂ，ｅ）为ＲＢＦＮＮ的超分辨率重建图像，大

小为２５６×２５６，限于篇幅将其缩小５０％显示；（ｃ，

ｆ）为ＢＰＮＮ的超分辨率重建图像，大小为２５６×

２５６，限于篇幅将其缩小５０％显示。

（ａ）女士头像，输入样本图像中的一帧

（ａ）Ｌａｄｙｐｈｏｔｏ，ｏｎｅｏｆｉｎｐｕｔｓａｍｐｌｅｉｍａｇｅｓ

（ｂ）ＲＢＦＮＮ超分辨重建图像

（ｂ）ＬａｄｙｐｈｏｔｏｏｆＲＢＦＮＮＳＲＲ
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（ｃ）ＢＰＮＮ超分辨重建图像

（ｃ）ＬａｄｙｐｈｏｔｏｏｆＢＰＮＮＳＲＲ

（ｄ）卫星图像，输入样本图像中的一帧

（ｄ）Ｓａｔｅｌｌｉｔｅｉｍａｇｅ，ｏｎｅｏｆｉｎｐｕｔｓａｍｐｌｅｉｍａｇｅｓ

（ｅ）ＲＢＦＮＮ超分辨重建图像

（ｅ）ＳａｔｅｌｌｉｔｅｉｍａｇｅｏｆＲＢＦＮＮＳＲＲ

（ｆ）ＢＰＮＮ超分辨重建图像

（ｆ）ＳａｔｅｌｌｉｔｅｉｍａｇｅｏｆＢＰＮＮＳＲＲ

图５　网络的泛化性实验

Ｆｉｇ．５　ＧｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＢＰＮＮａｎｄＲＢＦＮＮ

４　结　论

　　 本文提出了一种径向基函数神经网络

（ＲＢＦＮＮ）超分辨率图像重建方法，是对基于学习

的超分辨率重建方法的进一步探索。径向基函数

的中心、宽度及网络的隐层数量、连接权值的确定

采用最近邻聚类的算法，该算法根据输入样本数

据自适应地确定网络所必需的参数，快速地训练

出有效的网络模型。网络训练所需的学习样本采

用亚像素位移欠采样（ＵＳＳ）的图像处理方法获

取，输入、输出样本间采用向量映射（ＶＭ）的方式

以加快网络收敛。仿真实验和泛化实验结果表

明，建立起的ＲＢＦＮＮ规模小，收敛速度快，２２１ｓ

即可完成网络训练，泛化能力强，可直接用来实现

有着一致退化模型的其他ＬＲＩ序列的超分辨率

重建问题。
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●下期预告

振动诱导聚合物塑化过程中熔体温度分布的预测

张冬至，杨艳娟，蔡　军

（华南理工大学 机械与汽车工程学院，广东 广州５１０６４０）

在振动力场诱导聚合物塑化成型作用下，建立了聚合物熔融挤出过程的熔体温度分布模型，研究了

模头温度，振动力场的振幅、频率等工艺参数对挤出过程中熔体温度的影响。提出基于多项式和高斯

ＲＢＦ核函数变换的两种非线性岭回归模型（ＰＴＲＲ和ＧＲＢＦＲＲ），对具有非线性、非等温、强耦合特征

熔融过程的熔体温度分布进行研究。该建模方法实现了多变量输入样本的高维特征空间非线性映射与

重构，充分挖掘了多影响因素之间的耦合信息。然后，基于ＧＲＢＦＲＲ模型的数值模拟，分析了不同工

艺参数对熔体温度分布的交叉耦合影响。仿真和实验结果表明了ＰＴＲＲ和ＧＲＢＦＲＲ模型的有效性，

其回归预测值与实验测量值之间的相关系数均值分别为０．９９４０和１，取得了满意的模型精度。该模型

可为提高精密挤出制品质量及优化配置各工艺参数提供决策依据。
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