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基于加权随机森林的图像超分辨率算法研究
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摘 要: 针对目前图像超分辨率重建效果欠佳的问题,提出一种基于加权随机森林的图像超分辨率重建算法.利
用随机森林对图像块的特征进行聚类,并引入岭回归模型建立每类叶子结点中高、低分辨率图像块的映射关系,
重建时根据测试低分辨率图像块所属的类别以及在每类叶子结点中的K近邻近似拟合误差,进行加权预测获得
高分辨率图像块.将图像的非局部自相似性与迭代反投影算法相结合对预测的高分辨率图像进行后处理以提高
重建质量.实验结果表明,所提出算法可以有效提高峰值信噪比,具有较好的可视效果.
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Image super resolution reconstruction algorithm based on weighted
random forest
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Abstract: In order to solve the practical problem of unsatisfactory restored results, an image super resolution
reconstruction algorithm via weighted random forest is proposed. Firstly, features of image patches are clustered by the
random forest, and ridge regression is introduced to build the mapping between low and high resolution patches for each
type of the leaf note. Then high resolution image patch is obtained by weighted prediction based on the cluster which the
test low resolution sample belongs to and the K near neighbor approximate fitting error. Finally, the non-local similarity
and IBP (Iterative back projection) are utilized to improve the quality of image reconstruction. Experimental results
show that the proposed method effectively improves peak signal to noise ratio and acquires better visual effects in
reconstructed image.
Keywords: super resolution；random forest；ridge regression；K nearest neighbor；weighted prediction

0 引 䀰

图像的空间分辨率是衡量图像质量的重要指

标,分辨率越高图像能够提供的细节信息越多.提高
图像的空间分辨率有两个主要途径:一是提高图像
采集硬件设备的分辨率水平,但是成本高,技术难度
大;二是利用图像的超分辨率 (Super resolution, SR)
重建技术[1].图像SR重建是利用信号处理的方法,通
过软件算法的方式提升图像的空间分辨率,能够在现
有的硬件条件下提高图像的质量,在遥感侦查、视频
监控、医学图像处理等领域具有广泛的应用.
目前主流的图像SR方法有 3种,分别是基于插

值、基于重构和基于学习的方法.具有代表性的插值
方法,一般利用目标函数核[2]或自适应结构核[3]来估

计高分辨率 (High resolution, HR)网格中的未知像素,
速度快,适合于实时应用,但是细节信息丢失严重;基
于重构的方法通常用于同一场景的、具有亚像素位

移的多帧图像的重建,一般需要加入边缘定向先
验[4-5]、相似性冗余先验[6-7]等各类先验信息来提高

图像的重建效果,但是随着放大倍数的增加,重建模
型能够提供的有益信息越来越少,图像的重建质量明
显下降;基于学习的方法,通过对高、低分辨率 (Low
resolution, LR)图像块训练样本的学习,建立一种高、
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低分辨率图像块的对应关系,能够在放大倍数增加
时,获得比基于重构算法更好的图像质量.基于学习
的算法中比较经典的方法是Freeman等[8]提出的基

于马尔可夫网络的方法,根据邻域图像块之间的约束
关系,建立高、低分辨率图像块间的对应关系,缺点
是样本的训练时间长,对噪声敏感; Chang等[9]提出

了一种基于邻域嵌入的图像SR方法,假设高、低分
辨率图像块具有相似局部几何结构的流形,对于每个
LR测试图像块寻找其在低维流形中的K近邻表示,
再利用这些系数的加权得到其在高维流形中图像块

的估计,算法需要较少的训练样本,对噪声具备良好
的鲁棒性,但是高、低分辨率图像块间的映射关系是
多对一的,因此流行假设不一定成立; Yang等[10]提出

了基于稀疏表达的方法实现图像的SR重建,从训练
集中随机选取高、低分辨率图像块构建具有相同稀

疏系数的高、低分辨率过完备字典,对每个LR测试
图像块利用其在LR字典下的稀疏系数重构相应的
HR图像块,提高了重构质量; Zeyle等[11]在Yang方法
的基础上进行改进,利用主成分分析对训练的特征进
行降维,并使用K-SVD的方法进行字典训练,进一步
提高了字典训练的效率; Timofte等[12]提出基于固定

邻域回归的图像SR算法,利用脊回归通过样本邻域
来学习LR图像块到HR图像块的映射.这几种方法
存在的关键问题是需要人为定义字典尺寸和邻域大

小,这将直接影响重建图像的质量和时间.在此基础
上, Schulter等[13]提出基于随机森林的图像SR算法,
通过随机森林对图像块进行聚类,再建立每类高、低
分辨率图像块的映射模型,但是该算法对HR图像块
计算时,建立的预测模型存在较大误差,重建结果取
的是每棵决策树预测结果的平均值,极大地影响了图
像的重建质量.
针对以上问题,本文提出一种基于加权随机森林

的图像超分辨率 (Weighted random forest image super
resolution, WRFISR)算法,并通过实验验证了所提出
算法的有效性.

1 理䇪建模基础

1.1 超分辨率重建的观测模型

假设Y 是需要重建的目标HR图像,X是观测到
的LR图像,且LR图像由HR图像退化得到,则有

X = DBY + n. (1)

其中:B为模糊矩阵,D为降采样矩阵,n为噪声.如果
不考虑噪声,则HR图像Y 与相应的LR图像X之间

的关系可进一步表示为

X = DBY = PY, (2)

其中P = DB为HR与LR图像之间的投影矩阵.因
此,图像SR重建问题的关键在于准确地获得从LR图
像到相应HR图像的映射.

1.2 基于随机森林的图像超分辨率重建

随机森林是由多棵分类回归树 (Class and
regression tree, CART)构成,对样本进行训练并预测
的一种分类器,可以用于分类和回归.文献 [13]提出
利用随机森林的方法创建数据的依赖关系.假设随
机森林由T棵CART构成,其中的每棵CART满足如
下关系:

Tt(X) = X −→ Y. (3)

其中:X ∈ RDL为输入特征空间;Y 为输出标签空间,
Y 的取值取决于目标任务.对于分类问题,Y = {1, 2,
· · · , C},其中C为分类数量;对于本文的SR重建问
题,定义Y = RDH是DH维的多变量回归.

对于N组训练样本集{xN
L , xN

H} ∈ X × Y ,xL表

示LR图像块,xH表示HR图像块,随机森林中的每棵
CART都是独立进行训练的,在训练每棵CART时,要
找到分裂函数将训练数据递归地分裂到不相交的子

空间.首先采用自举取样策略有放回地随机抽取 t个

自助样本集,再选取其中一个自助样本集作为根节
点,以完全分裂的方式进行训练,从图像块的m个特

征中随机选取k个特征,根据分裂函数选取最优特征,
最大限度地对节点进行分裂生长,直到到达树的最大
深度为止.
随机森林训练完成后, HR目标图像块xH的预

测模型如下：

xH =
1

T

T∑
t=1

ml(t)(xL). (4)

其中:T为随机森林中CART的数量,ml(t)为图像块

xL在第t棵CART叶子结点中的映射矩阵.

1.3 本文的图像超分辨率重建模型

由上文所述,要提高基于随机森林SR算法的图
像重建质量,需要解决两个关键问题:一是准确建立
每个叶子结点中训练样本从LR图像块到HR图像块
的映射模型;二是要考虑测试样本在每个局部回归
模型的拟合误差,对目标HR图像块执行加权预测,并
进行全局约束减小重建误差.综合以上分析,本文提
出的WRFISR算法流程如图1所示.

2 加权随机森林的超分辨率方法

2.1 基于岭回归模型的高分辨率图像块预测

每个LR测试图像块通过随机森林被划分到不
同CART中的不同叶子节点,随机森林中的每个叶子
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图 1 算法流程

结点可以看作具有相似结构特征的图像块的集合,叶
子结点中的LR图像块可以作为聚类到该叶子结点
的LR测试图像块的邻域,同理,叶子结点中的HR图
像块可以作为目标HR图像块的邻域.
对于每个LR测试图像块xL,对其HR图像块进

行预测的过程如下:首先利用最小二乘回归方法加
入表达参数的 l2范数惩罚项,对表达参数进行计算,
该最小化问题可表达如下:

min
αL

∥xL −NLαL∥22 + λ∥αL∥22. (5)

其中:NL为LR图像块xL在叶子结点中的邻域,αL

为表达参数,λ为正则项的平衡参数.表达参数αL可

利用岭回归模型求解如下:

αL = (NT
LNL + λI)−1NT

L xL. (6)

因此,与xL对应的HR图像块xH可应用相同的表达

参数αL进行计算,有

xH = NHαL. (7)

其中:NH 为与 NL相对应的目标 HR图像块的邻
域.将式(6)与(7)合并,可得

xH = NH(NT
LNL + λI)−1NT

L xL = mlxL, (8)

其中ml为LR块xL到HR块xH的映射矩阵.

2.2 基于K近邻近似拟合误差的加权预测

由于随机森林中存在T 棵CART,每个LR测试
图像块会得到T个候选的HR图像块.考虑到LR测
试图像块在每个预测模型中会存在不同程度的拟合

误差,因此采取加权预测的方式能够对HR图像块进
行更准确的估计.首先利用kd树方法,快速搜索测试
LR图像块xL在每个叶子结点中的K近邻图像块,邻
域数量为NK(xL) = {n1, n2, · · · , nk},并将其K近邻

图像块的累积拟合误差作为测试图像块在该局部回

归模型中的近似拟合误差,根据每个回归模型的误差

大小进行加权预测.每个LR图像块xL利用式 (8)的
映射模型可求得它在第 t棵CART下的HR预测图像
块 x̂H,t为

x̂H,t = ml(t)xL, (9)

则SR重建的误差为

et = ∥x̂H,t − xH∥2. (10)

那么测试图像块xL在第 t棵CART叶子节点中K近

邻图像块的累积拟合误差可近似计算为

eNK(t) =
K∑

k=1

1

k
et,nk

/ K∑
k=1

1

k
. (11)

其中: 1/k用于调节第k个近邻图像块在计算累积误

差时的贡献大小, et,nk
为第k个最近邻图像块的重建

误差,K为近邻图像块的数量.
根据每棵CART中对应局部回归模型的K近邻

累积误差和,对目标HR图像块进行加权预测,有

xH =

T∑
t=1

ωtml(t)xL

/ T∑
t=1

ωt, (12)

其中ωt =

1

eNk(t)

T∑
t=1

1

eNk
(t)

满足
T∑

t=1

ωt = 1,权值ωt的设定

能够保证K个近邻累积误差中具有较小误差值的局

部回归模型具有较高的权值,提高了预测的准确性.

2.3 图像超分辨率重建后处理

对LR测试图像中的每个LR图像块进行预测,即
可求得相应的预测HR图像Y0,为了进一步降低重建
误差、提高图像的重建质量,将图像的非局部自相似
性与 IBP算法相结合对预测HR图像进行全局约束,
目标函数如下:

Y ∗ = arg min
Y

∥PY −X∥22 + γ∥Y − Y0∥22;

s.t.
∥∥∥yi − M∑

m=1

bmymi(0)

∥∥∥2

2
⩽ ξ. (13)

其中: yi和 yi(0)分别为 Y 和 Y0中同一位置的图像

块, ymi(0)为yi(0)的第m个最相似图像块, bm为加权系
数, γ为常量.对于式 (13)的优化最小化问题,首先利
用非局部自相似性对 Y0优化获得 Y1,再将 Y1作为

IBP算法的输入,迭代后求得最终的HR图像Y ∗.

3 实验分析

为了验证本文算法的有效性,采用的训练数据
集为Yang等[10]算法中的自然图像训练集,测试集为
set5和 set14标准测试图像集,图 2为实验中列举的
不同类别的LR测试图像.将LR图像划分成大小为
3×3的图像块,为了保证重建图像中每个图像块的
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(a)    Bird (b)    Butterfly (c) Woman

(d)    Foreman (e)    Monarch (f)    Pepper

(g)    ppt3 (h)    Zebra

图 2 LR测试图像

兼容性,相邻图像块间取2个重叠像素,对输入的LR
测试图像进行3倍SR重建,对应的HR图像块大小为
9×9.将HR图像通过Bicubic插值进行3倍下采样获

得相应的LR图像, LR样本的特征使用第一、二阶
水平和垂直梯度特征.设置随机森林中CART的数量
T = 10,树的最大深度Depth = 15,K近邻误差加权
预测中K = 16.因为人类视觉系统对亮度信息比色
度信息更敏感,所以将彩色图像从原RGB空间转换
到YCbCr空间,并且只对亮度分量进行SR重建,对其
他两个色度分量直接进行插值放大.

3.1 定量分析

本文采用峰值信噪比 (Peak signal to noise ratio,
PSNR)作为衡量算法性能的定量指标,实验以bicubic
插值作为基准算法,并分别将本文算法在进行后处
理前、后的PSNR值与Bicubic插值、Chang等[9]算

法、Zeyde等[11]算法、Timofte等[12]算法以及Schulter
等[13]算法进行对比.在后续实验结果对比中,分别将
本文算法在进行后处理前、 后的名称标记为 Pre_
WRFISR和WRFISR,实验中计算这些算法对LR测
试图像进行 3倍 SR重建的 PSNR值,对比结果如表
1所示.从表1中可以看出,本文Pre_WRFISR算法重
建图像的PSNR值明显优于其他算法,加入后处理的
WRFISR方法重建图像的PSNR值获得进一步提升.

表 1 各种算法的PSNR对比

Bicubic Chang[9] Zeyde[11] Timofte[12] Schulter[13] Pre_WRFISR WRFISR

Bird 32.58 34.56 34.57 34.60 35.12 35.23 35.28

Butterfly 24.04 25.75 25.94 25.90 26.86 27.25 27.36

Woman 28.56 30.22 30.37 30.33 30.92 31.03 31.09

Foreman 31.18 33.21 33.19 33.23 33.88 33.97 34.02

Monarch 29.43 30.95 31.10 31.09 31.91 32.15 32.21

Pepper 32.39 33.80 34.07 33.82 34.53 34.62 34.68

ppt3 23.71 24.94 25.23 25.03 25.67 25.92 26.04

Zebra 26.63 28.31 28.49 28.43 28.96 29.10 29.16

3.2 定性分析

图 3∼图 6列举了测试图像中Butterfly、 ppt3、
Foreman和Zebra图像应用不同SR算法的重建结果.
通过观察图 3∼图 6局部放大图像可以发现, Chang
方法、 Zeyde方法和Timofte方法的重建结果相比
Bicubic插值有较大提高, Schulter方法与前几种方
法相比,重建图像的可视效果相对更好,而本文Pre_
WRFISR算法获得的SR重建图像在边缘、细节、纹
理区域的重建效果都明显优于前5种算法, WRFISR
方法重建图像的可视效果得到进一步改善.图 3中
Butterfly图像的翅膀区域,其他算法重建的蝴蝶白色
花点边缘模糊,本文Pre_WRFISR算法获得的重建图
像去除了模糊现象,加入后处理的WRFISR方法重
建的蝴蝶白色花点更清晰;图4中ppt图像的文本部

分,本文 Pre_WRFISR算法与其他方法相比,得到的
重建图像消除了文本字符间的模糊现象,加入后处
理的WRFISR方法的重建图像增强了文本与其背景
区域的对比度、可视效果更好;图5中Foreman图像
的边缘区域, Chang方法、Zeyde方法有很明显的锯
齿效应, Timofte方法和Schulter方法重建图像的边缘
不清晰,本文Pre_WRFISR算法重建图像的边缘效果
得到明显改善,加入后处理的WRFISR方法重建图
像的边缘保持效果更好;图6中Zebra图像的纹理部
分, Chang方法、Zeyde方法和Timofte方法重建图像
的白色条纹边缘区域存在不同程度的模糊现象,本
文Pre_WRFISR算法消除了边缘模糊,加入后处理的
WRFISR方法重建的斑马条纹更清晰,明暗对比更鲜
明,更接近于原始图像.
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(a)   Bicubic interpolation (b)   Chang (c)   Zeyde (d) Timofte

(e)   Schuiter (f)   Pre_WRFISR (g) WRFISR (h)   Original HR image

图 3 Butterfly图像的超分辨率对比结果

(a)   Bicubic interpolation (b)   Chang (c)   Zeyde (d) Timofte

(e)   Schuiter (f)   Pre_WRFISR (g) WRFISR (h)   Original HR image

图 4 ppt3图像的超分辨率对比结果

(a)   Bicubic interpolation (b)   Chang (c)   Zeyde (d) Timofte

(e)   Schuiter (f)   Pre_WRFISR (g) WRFISR (h)   Original HR image

图 5 Foreman图像的超分辨率对比结果
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(a)   Bicubic interpolation (b)   Chang (c)   Zeyde (d) Timofte

(e)   Schuiter (f)   Pre_WRFISR (g) WRFISR (h)   Original HR image

图 6 Zebra图像的超分辨率对比结果

4 结 䇪

本文提出了一种基于加权随机森林的图像超分

辨率重建算法,引入岭回归模型建立每个叶子节点中
高、低分辨率图像块的映射关系,并结合K近邻算法

设计测试LR图像块与每个子类回归之间的近似误
差模型,再根据拟合误差确定每个岭回归的加权系
数,利用加权预测的方式计算目标HR图像块,有效地
提高了图像的PSNR值和可视效果.实验结果表明,
该算法获得的图像重建质量优于其他算法.
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