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摘要 曲面拟合是最有效的图像放大方法之一,其关键是构造对图像拟合的曲面. 图像细节和边缘等

特征对图像的视觉效果起着关键作用, 因此, 构造拟合曲面的关键之一是保持图像细节和边缘. 基于

样条和多项式方法构造的拟合曲面不能有效地保持图像的边缘信息,从而使放大图像在边缘处锯齿状

明显. 本文提出了以边缘和距离为特征约束的图像放大新算法. 算法以边缘和距离为约束, 在每个像

素的邻近区域上构造一张对邻域上像素点拟合的二次多项式曲面片,并在每个四边形网格上构造一张

二次多项式中间曲面片. 在每个四边形网格上由五张曲面片加权平均生成有理多项式曲面片. 该曲面

片具有二次多项式逼近精度, 产生的图像具有较好的视觉效果. 通过构造误差曲面片对二次多项式曲

面片进行修正, 提高了放大图像的精度和视觉效果. 新算法把二次多项式的常数项、一次和二次项采

用不同方法分别计算, 为构造带约束的多项式函数提供了新技术. 实验结果表明, 相比于其他算法, 本

文算法不仅有较高的逼近精度, 而且放大图像的视觉效果也较好.
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1 引言

图像放大是大数据处理、计算机视觉、计算机图形学等领域中的基础问题, 在实际中有广泛的应

用背景 [1]. 图像放大的目的是通过有效方法提高图像的分辨率, 从而使图像具有更多细节信息, 并使

细节信息更加清楚. 基于不同机理产生的图像放大方法种类很多, 大致可分为如下 3 类.

基于构造拟合曲面的图像放大,通过计算曲面上的点生成放大图像.传统多项式拟合算法中,双三

次插值 [2] 是应用较多的图像放大方法, 其优点是简单、速度快, 缺点是在边缘容易产生锯齿和细节模

糊. 最小二乘 [3] 拟合也是常用的图像放大技术, 产生的放大图像中也有明显的锯齿和细节模糊现象.
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为去掉放大图像中的锯齿和模糊现象, 文献 [4∼7] 提出了以梯度方向为导向的图像放大算法, 但这些

算法通常也会在边缘和纹理区域周围产生失真. 文献 [4] 将每个缺失样本的相邻像素划分为两个相互

正交的方向子集,从每个子集进行定向插值,并对两个插值进行融合.但构造的相互正交的方向子集往

往含有明显误差, 难以保证最终结果正确. 文献 [5] 提出了边缘导向插值方法, 该方法判断比较明显的

边缘相对有效, 对其他边缘判断精度不高, 其阈值设定是一个难度极大的问题. 文献 [6] 在边缘检测时

采用了 Canny算子的基本思想,而 Canny算子只对强边界较为有效. 文献 [7]引进了像素沿边缘的变

化为常数值的假定,而实际情况中的图像边缘大多数不满足该假定,因此,该算法在很多情况下得不到

理想的结果. 文献 [8∼10] 提出了由二次多项式曲面组合生成双三次多项式曲面放大图像, 得到的放大

图像在如下意义下具有二次多项式精度, 即如果给定图像是从二次多项式曲面上采样得到的, 则生成

的双三次多项式曲面重构出该二次多项式曲面. Liu等 [11] 讨论了拟合和滤波相结合的图像放大,以边

缘和距离为约束构造不同大小的双三次拟合曲面片,通过二次滤波技术降低了高分辨误差图像中的噪

声, 但比较复杂的区域仍然存在高频信息缺失.文献 [12]提出了插值和相似性相结合的图像放大方法,

先用边缘约束构造拟合曲面产生基础放大图像, 然后基于相似性对基础放大图像进行修改, 但整体上

该方法对放大图像的质量改进不大. 最近, 基于自然图像可被视为 sinc 核函数曲面上的离散数据点集

的假设, 文献 [13] 将高分辨率图像重建视为一个逐渐逼近真实曲面的迭代插值过程, 算法利用非下采

样轮廓线变换将图像划分为平滑区域、纹理区域和边缘, 提出了基于曲线和曲面混合插值、渐进迭代

逼近的图像超分辨算法. 算法在保证边缘清晰和消除锯齿现象方面有提升, 但把图像正确地划分为平

滑区域、纹理区域和边缘是一个难度极大的问题, 该算法得到的放大图像有时也不理想.

近年来, 基于学习的图像放大技术引起了广泛的关注. 基于学习的方法 [14∼21] 通过外部图像库或

者放大图像本身构造对应的 LR图像块集和 HR图像块集. 然后对 LR图像块集和 HR图像块集进行

训练得到映射关系, 从而获得 LR 图像中缺失的高频信息. 较早的机器学习方法包括基于稀疏表达的

方法 [14] 和基于回归的方法 [15] 等. 文献 [16]中提出了一种非局部自回归建模 (nonlocal autoregressive

modeling, NARM)和稀疏表示结合的图像放大方法,提高了图像的视觉效果.在图像放大中,文献 [17]

对于每个 LR 图像块都计算其自相似的图像块, 然后通过学习产生一个线性函数, 把 LR 图像块映射

到 HR 图像块, 然而, 通过搜索压缩图像块获取 LR 和 HR 的图像块不可避免地产生误差. Huang

等 [18] 提出了基于自相似性的高分率图像生成算法 (SelfExSR),通过几何变换提高图像的视觉效果,但

对相似块较少的图像块会产生明显失真的图像边缘. 文献 [19] 讨论了图像修复和放大, 把图像恢复和

放大归结为一个问题. 该方法将图像分解为平滑分量和稀疏残差, 后者利用 L1 范数进行正则化. 该

方法用于图像放大时, 得到的放大图像效果也不太理想, 且计算量较大. 基于卷积网络的方法需要的

网络层数通常较深, 给训练和使用带来困难, 且在重构高频细节时结果不够理想, 文献 [20] 提出的网

络能够在小波域内更好地保留纹理细节. 该网络由特征提取层、残差通道注意力组 (residual channel

attention groups, RCAG)以及一个基于逆小波变换的残差上采样层 3部分构成. 通道注意力和空间注

意力被引入到残差通道与空间注意力模块 (residual channel and spatial attention blocks, RCSAB) 中,

增强了网络对高频信息的学习能力, 得到的超分辨图像质量有明显的提升.

和基于拟合的方法及基于学习的方法相比, 其他方法在图像放大中也起着重要作用. 分形是描述

图像边缘和纹理的有效技术. Xu 等 [21] 提出了一种分形维数不变的滤波方法用于边缘检测. 文献 [22]

提出了一种利用局部分形分析增强图像纹理的算法, 对部分图像可有效地增强图像细节, 该算法在不

遵循局部分形性质的随机纹理区域中的图像放大效果不理想. 文献 [23] 提出了基于分形理论的图像

放大方法, 可以较好地保持图像的边缘特征和细节. 该方法首先将图像划分为纹理区域和非纹理区域,

然后在纹理区域中采用有理分形插值模型, 在非纹理区域使用有理插值模型, 最后通过像素映射获得
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F(x)

f (x)

图 1 (网络版彩图) 曲线采样

Figure 1 (Color online) Curve sampling

HR 图像. 和其他插值算法相比, 该算法可以得到相对满意的图像细节. 迭代反投影, 即基于误差最小

化的迭代算法可提高图像的质量. 文献 [24] 提出了非局部迭代反投影算法, 通过在一定区域内寻找相

似块, 对放大图像均值滤波, 对锯齿和振铃现象进行修正, 一定程度上提高了图像质量.

好的图像放大拟合曲面应具有边缘保持、速度块和精度高的特点. 文献 [4∼13]中虽然引进了边缘

特征, 但图像的边缘特性没有在放大图像中得到很好的再现. 现有的样条函数拟合图像边缘处的数据

点往往会产生较大失真, 其主要原因是图像边缘处的数据需要用不同曲面拟合, 曲面间往往不是 C1,2

连续的, 而样条函数方法构造的曲面是 C1,2 连续的, 使曲面在图像边缘处不可避免地产生变形. 本文

提出了新的图像放大方法, 以图像边缘和距离为约束, 在每个像素的小邻近区域上构造一张对邻域上

像素点拟合的二次多项式曲面片, 在每个四边形网格上也构造一张中间二次多项式曲面片, 所有多项

式曲面片加权平均生成 C0 连续的整体有理采样曲面. 本文的主要创新如下: (1) 提出了度量边缘的

计算公式,并提出了以边缘和距离为约束构造二次多项式曲面片的新方法; (2)提出了计算二次多项式

曲面系数的方法, 根据系数的重要性对系数采用不同的计算策略, 不仅减少了计算量, 也提高了二次

多项式曲面的精度; (3) 针对在四边形网格上构造曲面, 提出了用 5 张曲面片加权平均构造有理曲面

片的新方法, 使构造的有理曲面片具有较高的精度.

本文后续内容如下, 第 2 节是本文算法的整体描述, 第 3 和 4 节分别描述了整体有理采样曲面和

误差曲面的构造, 第 5 节是本文算法和其他算法产生的比较, 第 6 节是总结和下一步工作.

2 算法的整体描述

设图像 P 由 n× n 个像素 Pi,j , i, j = 1, 2, . . . , n 组成, Pi,j 可看成是从一个场景表面上采样 [8∼10]

得到, 其在 oxy 平面对应的坐标记为 (i, j). 因此, Pi,j , i, j = 1, 2, . . . , n 看成是对场景表面在以点 (i, j)

为中心的单位正方形上的采样值. 所以, 图像放大可通过重构场景表面, 由重构表面计算更多的采样

点. 场景形状一般很复杂, 因此, 构造出对场景表面的高精度逼近曲面就成为问题的关键.

为讨论方便, 我们以图 1 为例, 说明算法的基本思路. 图 1 中的红线为给定曲线 F (x), 6 个红色

正方形表示对 F (x) 的采样值, 采样区间为相邻两条虚线之间的长度. 如果希望由 6 个采样值得到更
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多的采样值,则我们可构造对 6个采样值拟合的曲线 f(x) (图 1中黑色曲线), f(x)是对 F (x)的逼近.

对 f(x) 采样可得到更多的采样点, 图 1 中的蓝色正方形是由 f(x) 计算得到的采样点.

根据数值逼近理论, 复杂曲面可用分片简单曲面片进行任意精度的逼近. 现有样条函数不适合用

来构造对图像拟合的曲面,原因是样条函数构造的曲面是 C1,2 连续的,而图像边缘处的数据需要不光

滑的曲面拟合.本文采用局部方法构造整体 C0 采样曲面. 由于多项式易于计算且逼近效果好,我们采

用多项式构造曲面片. 一般是采用二次或三次多项式构造曲面片, 三次多项式需要确定 10 个自由度,

根据对称性原则,需要 25个像素确定这 10个系数. 要使放大图像具有较高的精度并保持图像的形状,

确定 10 个系数是一项难度很大的任务. 为简化问题的复杂性, 采用二次多项式构造曲面片, 并构造误

差曲面片对二次多项式进行修正. 基于上述讨论, 本文的图像放大算法描述如下:

(1) 在每个 Pi,j 小邻域上, 构造对 Pi,j 和其邻域像素拟合的二次多项式曲面片 fi,j (x, y) 如下.

fi,j (x, y) = c0u
2 + c1uv + c2v

2 + c3u+ c4v + c5, (1)

其中, u = x− i, v = y − j. c0, c1, c2, c3, c4 和 c5 是待定系数.

fi,j (x, y) 在正方形区域 [x− h, x+ h]× [y − h, y + h] 上的采样公式为

fi,j (x, y, h) =
1

4h2

∫ y+h

y−h

∫ x+h

x−h

fi,j (x, y)dxdy, (2)

积分得

fi,j (x, y, h) = c0(u
2 + h2/3) + c1uv + c2(v

2 + h2/3) + c3u+ c4v + c5. (3)

式 (1) 是式 (3) 在 h = 0 时的特殊情况, 其中式 (3) 满足 fi,j (i, j, h) = Pi,j .

(2) 在每四个像素点 Pi,j , Pi+1,j , Pi+1,j+1 和 Pi,j+1 对应的单位正方形上, 构造一张对 4 个像素点

插值的中间采样曲面片 fc
i,j(x, y, h).

(3) 定义权函数, 由 fi,j (x, y, h) , i, j = 1, 2, . . . , n 和 fc
i,j (x, y, h) , i, j = 1, 2, . . . , n 加权平均生成整

体 C0 采样曲面 F (x, y, h).

(4)由 F (x, y, h)计算误差图像,由误差图像构造误差曲面片 ei,j (x, y, h)对 fi,j (x, y, h)进行修正.

(5) 对 F (x, y, h) 做任意放大倍数的采样得到放大图像.

3 整体采样曲面 F (x, y, h) 的构造

首先讨论构造曲面片 fi,j (x, y, h) 和 fc
i,j(x, y, h), 然后讨论构造曲面 F (x, y, h).

3.1 曲面片 fi,j (x, y, h) 的构造

像素 Pi,j 在 oxy 平面上对应的坐标点为 (x, y) = (i, j). 由于 fi,j (x, y, h)(3)中有 6个自由度,我们

采用 Pi,j 邻近的 3× 3 图像块构造 fi,j (x, y, h), 即用 9 个像素 Pi+k,j+l, k, l = −1, 0, 1 计算 fi,j (x, y, h)

中的系数. 图 2 中的黑点表示某 3× 3 图像块在 oxy 平面的位置.

理想的情况是当 h = 0.5 时, fi,j(x, y, h)(3) 通过 Pi+k,j+l, k, l = −1, 0, 1, 即 fi,j(x, y, h)(3) 在单位

正方形 [k − h, k + h]× [l − h, l + h] 上的采样值是 Pi+k,j+l. 由式 (3) 得

Pi+k,j+l = c0(k
2 + 1/12) + c1kl + c2(l

2 + 1/12) + c3k + c4l + c5, k, l = −1, 0, 1. (4)

式 (4) 中有 9 个方程 6 个未知量. 为使 fi,j (x, y, h) 逼近 9 个像素点 Pi+k,j+l, k, l = −1, 0, 1, 通常采用

最小二乘法确定未知量的值.由于 Pi+k,j+l, k, l = −1, 0, 1可能在原场景中属于不同的表面,因此,每个
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图 2 (网络版彩图) 像素的 3× 3 邻域

Figure 2 (Color online) The 3×3 neighborhood of a pixel

图 3 (网络版彩图) 部分 Lenna 图像

Figure 3 (Color online) Partial Lenna image
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图 4 (网络版彩图) 3 种方法构造的曲面

Figure 4 (Color online) Surface constructed by three methods. (a) The new method; (b) least squares; (c) biquadratic
interpolation

Pi+k,j+l 在构造 fi,j (x, y, h) 时所起的作用应该是不一样的. 为了提高逼近效果, 本文采用加权最小二

乘法确定 6 个未知量, 使 Pi+k,j+l, k, l = −1, 0, 1 对决定 6 个未知量的作用不一样.

若 6 个系数同时求解, 计算量较大且放大图像的效果也较差. 为此, 先分析各系数对 fi,j (x, y, h)

的影响. 当用泰勒 (Taylor) 展开式逼近一个函数 F (x, y) 时, 泰勒展开式的常数项、一次项、二次项

等对 F (x, y) 的重要性依次降低. 因此, fi,j (x, y, h) 的常数项、一次项和二次项对 fi,j (x, y, h) 精度的

影响顺次减小. 我们将采用不同方法计算这些未知量. 先计算 c5, 然后计算 c3 和 c4, 最后计算 c0, c1

和 c2.

为便于说明, 在图 3 红色正方形中取一个 3 × 3 图像块, 如图 4 中红色小正方形所示. 其像素值

(分别为 89, 187, 171, 207, 203, 20, 182, 76 和 63) 如图 4(a) 所示. 先讨论计算 c5. 由式 (4) 知

c5 = Pi,j − (c0 + c2)/12, (5)

即 c5 可表示成 c0 和 c2 的函数. 采用式 (5) 定义 c5 的原因是, 相对于一次项和二次项, 常数项对

fi,j (x, y, h) 的作用最大, 而 Pi,j 位于 3 × 3 图像块的中心, 对构造 fi,j (x, y, h) 起的作用应该最大. 由

式 (5) 定义 c5 可使 fi,j (x, y, h) 通过 Pi,j , 从而突显 Pi,j 对构造 fi,j (x, y, h) 的重要作用.
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下面讨论如何计算系数 c3 和 c4. 基于式 (4) 可得到下面 4 个一阶差商 [8∼10]:

c3 = d1, c3 + c4 = d2, c4 = d3, c3 − c4 = d4. (6)

其中,

d1 =
Pi+1,j − Pi−1,j

2
, d2 =

Pi+1,j+1 − Pi−1,j−1

2
, d3 =

Pi,j+1 − Pi,j−1

2
, d4 =

Pi+1,j−1 − Pi−1,j+1

2
.

方程组 (6) 是关于 c3 和 c4 的 4 个等式. 采用如下加权最小二乘法计算 c3 和 c4,

G (c3, c4) = w1(c3 − d1)
2
+ w3(c4 − d3)

2
+ w2(c3 + c4 − d2)

2
+ w4(c3 − c4 − d4)

2
, (7)

其中 wk, k = 1, 2, 3, 4 为权函数.

下面讨论计算式 (7) 中的权值, 其关键是使图像中的边缘和像素间的距离在计算 c3 和 c4 时起重

要作用, 以使 c3 和 c4 尽可能体现图像块的边缘特征. 记

σ1 = Pi+1,j − 2Pi,j + Pi−1,j ,

σ2 = Pi+1,j+1 − 2Pi,j + Pi−1,j−1,

σ3 = Pi,j+1 − 2Pi,j + Pi,j−1,

σ4 = Pi+1,j−1 − 2Pi,j + Pi−1,j+1,

(8)

其中 σ1, σ2, σ3 和 σ4 表示沿 4 个方向的二阶差分, 4 个方向是以 Pi,j 为中心的水平、垂直和两个对角

线方向. 如果 9 个像素 Pi+k,j+l, k, l = −1, 0, 1 在平坦的区域, 基于其他 8 个像素和 Pi,j 的相对位置,

可定义 w1 = w3 = 1, w2 = w4 = 1√
2
, w2 和 w4 取较小权值是因为 4 个角点上的像素到 Pi,j 的距离

是
√
2 (如图 2 所示). 而如果 9 个像素采样于不同对象, 9 个像素中就很可能存在边缘像素, 即可能

有 3 个像素处于图像的边缘上. 图像边缘对图像的视觉效果起着关键作用, 因此, 边缘像素就应对 c3

和 c4 的确定起相对大的作用, 以保证放大图像的边缘特征. 当存在边缘 S 时, 式 (7) 中与边缘 S 对

应的项就要赋予一个相对大的权值, 以图 4(a) 为例, 此时 Pi−1,j−1 = 182, Pi,j = 203 和 Pi+1,j+1 = 171

在边缘 S 上, Pi−1,j−1, Pi,j 和 Pi+1,j+1 沿 S 方向的变化就相对平缓, 因此 σ2(8) 具有相对较小的值,

而 Pi−1,j+1 = 89, Pi,j = 203 和 Pi+1,j−1 = 63 沿 S 法方向的变化就相对较大, 此时 σ4(8) 具有相对较

大的值. 所以, 当 Pi−1,j−1, Pi,j 和 Pi+1,j+1 在边缘 S 上时, 赋予 w2 一个相对较大的权值等价于 w2 与

σ2(8) 的大小成反比, 与 σ4(8) 的大小成正比. 基于上述讨论, 权 wk, k = 1, 2, 3, 4 可定义如下:

w1 =
1 + βσ2

3

1 + ασ2
1

, w2 =
1 + βσ2

4√
2(1 + ασ2

2)
, w3 =

1 + βσ2
1

1 + ασ2
3

, w4 =
1 + βσ2

2√
2(1 + ασ2

4)
, (9)

其中 σ1, σ2, σ3 和 σ4 由式 (8) 定义, 实验结果表明, 式 (9) 中可取 α = 0.3, β = 0.2.

下面讨论如何确定式 (3) 中剩余的未知量 c0, c1 和 c2. 记

qk,l (c0, c1, c2) = c0k
2 + c1kl + c2l

2 + c3k + c4l + Pi,j , k, l = −1, 0, 1. (10)

方程组 (4) 中的 9 个方程中, 还有 3 个未知量 c0, c1 和 c2, 也采用带约束的最小二乘法计算, c0, c1 和

c2 的确定应使 fi,j (x, y, h) 对 9 个像素 Pi+k,j+l, k, l = −1, 0, 1 的逼近在最小二乘意义下最小. 即 3 个

未知量由极小化下面的目标函数决定:

G(c0, c1, c2) =
∑

k,l=−1,0,1

wk,l(qk,l(c0, c1, c2)− Pi+k,j+l)
2
, (11)
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(a) (b) (c)
(a) (b) (c)

图 5 3 种方法构造的曲面

Figure 5 Surface constructed by 3 methods. (a) The new
method; (b) least squares; (c) biquadratic interpolation

图 6 3 种方法产生的放大图像

Figure 6 Image magnified by 3 methods. (a) The new
method; (b) least squares; (c) biquadratic interpolation

其中 |k|+ |l| > 0, qk,l(c0, c1, c2) 由式 (10) 定义, wk,l, k, l = −1, 0, 1 为权函数.

下面讨论如何决定式 (11) 中的权函数. 图像中的边缘和像素间的距离在决定 c0, c1 和 c2 时也起

重要作用. 和对式 (7) 中权函数的讨论类似, 式 (11) 中的权函数可定义如下:

w0,−1 = w0,1 = w1, w−1,0 = w1,0 = w2,

w−1,−1 = w1,1 = w3, w−1,1 = w1,−1 = w4.
(12)

此外, 由式 (12) 为处于同一方向的两个像素简单地赋予相同的权值是不合理的. 例如, 图 4(a) 所

示的水平方向的 3 个像素 Pi−1,j = 207, Pi,j = 203 和 Pi+1,j = 20, 像素 207 和 203 可看作是从同一表

面上采样得到的, 而 203 和 20 是从不同表面上采样得到的. 合理的情况是为 Pi−1,j 赋一个相对大的

权值, Pi+1,j 赋一个相对小的权值. 为此, 式 (12) 的权值重新定义如下:

wk,l =
wk,l

(1 + 0.2δ2k,l)
, k, l = −1, 0, 1, (13)

其中式右边的 wk,l, k, l = −1, 0, 1 由式 (12) 定义,

δk,l = (Pi,j − Pi+k,j+l)
2
/

1∑
s=−1

1∑
t=−1

(Pi,j − Pi+s,j+t)
2
.

下面, 我们以图 4 为例进一步说明构造 fi,j(x, y, h)(3) 所采用策略的合理性. 图 4(a) 和 (b), 分别

是用本文方法和通常最小二乘法构造的对 9 个像素拟合的二次多项式曲面片, 图 4(c) 是对 9 个像素

插值的双二次多项式曲面片. 从图 4 可看出, 本文方法构造的曲面对和 Pi,j 相近的像素点逼近得比较

好, 如, 图 4(a) 中曲面对像素点 Pi−1,j−1 = 182, Pi−1,j = 207 和 Pi,j+1 = 187 的逼近比图 4(b) 中曲面

的逼近要好,体现了用本文方法构造曲面时, 如果 P 和 Pi,j 是同一表面上的像素点, 则 P 在构造曲面

时起的作用大, 更好保证了 Pi,j 邻近区域原采样曲面的形状, 从而能较好保持像素块的边缘特征. 通

常最小二乘法构造曲面时 Pi,j 周围的 8个像素点所起的作用一样,没有考虑像素块的边缘特征,例如,

所构造的曲面对像素点 207, 187和 182的逼近没有本文方法好.图 4(c)中的曲面通过 9个像素点, 由

于构造曲面时没有自由度调整曲面形状, 曲面片出现了不希望的摆动. 对图 3 中红色正方形中的一个

17 × 17 的图像块, 由图 4 中的 3 个方法生成的曲面片加权平均生成的曲面分别为图 5(a)∼(c). 从图

5(a)∼(c)可看出,新方法构造的曲面平滑性相对较好,因此生成的放大图像锯齿相对较小. 图 6(a)∼(c)

分别是对图 5(a)∼(c) 曲面采样得到的放大 8 倍的图像, 显然, 从视觉效果看, 本文方法产生的放大图

像最好, 通常最小二乘法次之, 双二次插值最差.
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3.2 中间曲面片 fc
i,j (x, y, h) 的构造

在正方形 [i, i+ 1]× [j, j + 1]上, 通常由 4张曲面片 fi+k,j+l(x, y, h), k, l = 0, 1加权平均生成正方

形上的曲面片, 为提高曲面 F (x, y, h) 的精度, 本文引进了中间曲面片 fc
i,j(x, y, h). 在每个正方形网格

上, 由 5 张曲面片加权平均生成最终曲面片. 由式 (3) 知, fc
i,j(x, y, h) 定义如下:

fc
i,j (x, y, h) = b0(u

2 + h2/3) + b1uv + b2(v
2 + h2/3) + b3u+ b4v + b5, (14)

其中, u = x− i, v = y − j, b0, b1, b2, b3, b4 和 b5 是待定系数.

构造 fc
i,j(x, y, h) 的策略是 fc

i,j(x, y, h) 通过 Pi+k,j+l, k, l = 0, 1 四个像素点, 逼近四个像素点周围

的像素点. 图 7 是中间曲面的示意图. 由上面构造曲面片的过程知, 在正方形 [i, i+ 1] × [j, j + 1] 上,

fi+k,j+l(x, y, h), k, l = 0, 1 在点 [i+ k, j + l] 的邻域逼近精度较高 (请参见图 4(a)), 而 fc
i,j (x, y, h) 在正

方形 [i, i+ 1]× [j, j + 1] 的内部区域逼近精度较高.

3.3 构造曲面 F (x, y, h)

在以像素 Pi,j 为中心的邻域上都构造了一张采样曲面片 fi,j (x, y, h) , i, j = 2, 3, 4, . . . , n− 1. 对于

边界上的像素 Pj,1, Pj,n, P1,j 和 Pn,j , j = 1, 2, 3, . . . , n, 相应的曲面片可由邻近的曲面片定义, 例如,

f1,j(x, y, h) = f2,j(x, y, h), j = 1, 2, 3, . . . , n. (15)

同理可定义 fn,j(x, y, h), fj,1(x, y, h), fj,n(x, y, h), j = 1, 2, 3, . . . , n. 对于角点 P1,1, 相应的 f1,1 (x, y, h)

由 f2,2(x, y, h) 定义. 同理可定义 fn,1(x, y, h), f1,n(x, y, h), fn,n(x, y, h) 和中间曲面片 fc
i,j (x, y, h).

每个正方形区域 [i, i+ 1] × [j, j + 1] 上的有理采样曲面片 Fi,j (x, y, h) , i, j = 1, 2, 3, . . . , n − 1 由

5 张曲面片 fi+k,j+l (x, y, h) , k, l = 0, 1(3) 和 fc
i,j (x, y, h)(14) 加权平均定义, 即

Fi,j(x, y, h) =
wc

i,j(x, y)f
c
i,j(x, y, h) +Hi,j(x, y, h)

wc
i,j(x, y) +

∑1
k=0

∑1
l=0 wi+k,j+l(x, y)

, (16)

其中, wi,j(x, y), wi+1,j(x, y), wi+1,j+1(x, y), wi,j+1(x, y) 和 wc
i,j(x, y) 是权函数,

Hi,j(x, y, h) =
1∑

k=0

1∑
l=0

wi+k,j+l(x, y)fi+k,j+l(x, y, h).

所有 Fi,j (x, y, h), i, j = 1, 2, 3, . . . n 直接拼合形成整体有理采样曲面 F (x, y, h).

下面讨论如何构造式 (16)中的权函数. 把双二次多项式 [(1− u) + u]
2
[(1− v) + v]

2 展开得到 9个

项, 按每项的性质可构造如下形式的权函数:

w = (1− u) (1− v)uv,

wc
i,j(x, y) = 3λc

i,jw,

wi,j(x, y) = λi,j((1− u)(1− v)(1− uv) + w/4),

wi+1,j(x, y) = λi+1,j(u(1− v) (1− v + uv) + w/4),

wi+1,j+1(x, y) = λi+1,j+1(uv(u+ v − uv) + w/4),

wi,j+1(x, y) = λi,j+1((1− u)v(1− u+ uv) + w/4).

(17)
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(a) (b)

图 7 (网络版彩图) 中间曲面片

Figure 7 (Color online) Median surface patch

图 8 两类权函数

Figure 8 Two kinds of weight functions. (a) wc
i,j(x, y);

(b) wi+k,j+l(x, y)

在正方形 [i, i+ 1]× [j, j + 1] 上, 式 (17) 具有如下性质: wc
i,j(x, y) 在正方形的边界上为 0, 在其内部大

于 0 (如图 8(a) 所示); wi+k,j+l(x, y), k, l = 0, 1 中的每一项, 只在正方形的一个顶点处为 1, 在其余 3

个顶点处为 0 (如图 8(b) 所示, 其他 3 个权函数和 wi+1,j+1(x, y) 是对称的).

现在讨论如何定义式 (17)中的 λc
i,j , λi+k,j+l, k, l = 0, 1. 我们把 fc

i,j(x, y, h), fi+k,j+l (x, y, h) , k, l =

0, 1 这 5 个值分为两组, 并认为在通常情况下, 数量多的一组精度高, 数量少的一组精度低. 我们取集

合中元素多的平均值作为导向值 fc. 这样, fc
i,j(x, y, h) 和 fi+k,j+l(x, y, h), k, l = 0, 1 中与 fc 的差别小

的曲面片应被赋予一个相对大的权值, 因此, λc
i,j , λi+k,j+l, k, l = 0, 1 可定义如下:

λc
i,j =

1

1 + τ(fc
i,j(x, y, h)− fc)

2 ,

λi+k,j+l =
1

1 + τ(fi+k,j+l(x, y, h)− fc)
2 , k, l = 0, 1,

(18)

其中 1/4 6 τ 6 1 是一个参数.

4 误差曲面的构造和误差分析

由式 (16)定义的整体有理采样曲面 F (x, y, h)得到的放大图像存在误差,本节讨论构造误差曲面

对 F (x, y, h) 进行修正, 以提高图像的放大精度.

4.1 构造误差曲面片

为计算误差图像, 首先由整体曲面 F (x, y, h) 得到放大两倍的图像 p, pi,j , i, j = 1, 2, 3, . . . , 2n, 记

P i,j = (p2i−1,2j−1 + p2i−1,2j + p2i,2j−1 + p2i,2j) /4,

理想的情况是 P i,j 和像素 Pi,j 满足 P i,j = Pi,j , 因此, 可基于 Pi,j 和 P i,j 之间的差定义误差图像:

Ei,j = Pi,j − P̄i,j , i, j = 1, 2, 3, . . . , n. (19)

基于误差图像 Ei,j , i, j = 1, 2, 3, . . . , n, 我们可采用和第 3 节构造 fi,j(x, y, h)(3) 一样的方法构造如下

形式的误差曲面片:

ei,j (x, y, h) = b0(u
2 + h2/3) + b1uv + b2(v

2 + h2/3) + b3u+ b4v + b5. (20)
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把 ei,j(x, y, h)(20) 叠加到 fi,j(x, y, h)(3) 实现对 fi,j(x, y, h) 的修正. 修正后的整体曲面 F (x, y, h) 仍

然会存在误差,可继续对其进行修正,一般修正两次即可.事实上,构造误差曲面对 fi,j(x, y, h)(3)进行

修正可提高精度, 但修正两次后再修正, 精度提高不大.

这里, 我们由放大两倍的图像计算误差图像, 然后构造误差曲面 ei,j(x, y, h)(20) 对 fi,j(x, y, h)(3)

进行修正, 修正后的 Fi,j(x, y, h)(16) 可用来生成任意放大倍数的图像.

4.2 误差分析

本文用泰勒多项式展式分析图像放大算法的误差. 设给定图像所在的曲面是任意可微的, 可在像

素点 Pi,j , i, j = 1, 2, 3, . . . , n 的邻域上进行多项式泰勒展开, 泰勒展式的前 6 项是二次多项式, 由构造

过程的唯一性知, 由式 (1)∼(13) 确定的 fi,j (x, y, h) , i, j = 1, 2, 3, . . . , n (3) 是泰勒展式的前 6 项, 具

有二次多项式精度, 而中间曲面片 fc
i,j (x, y, h)(14), i, j = 1, 2, 3, . . . , n − 1 也具有二次多项式精度. 曲

面片 Fi,j (x, y, h)由二次多项式精度的曲面片加权平均产生,因此也具有二次多项式精度,从而有如下

定理.

定理1 由式 (16) 定义的有理多项式曲面 F (x, y, h) 具有二次多项式插值精度.

5 实验结果

本文采用常用的 Set5 [25], Set14 [26], BSD100 [27], Urban100 [18] 四个图像 (HR) 集作实验比较.

和本文新方法进行比较的方法为双三次插值 Bicubic, NARM [16], SISRRFI [23], DCC [6], SRPIA [13],

IECSLFC [11] 和 IRLRGSS [19] 方法. 对四个图像集采用隔行隔列降采样方式得到低分辨图像 (low

resolution, LR). 用 8 种方法把 LR 图像放大两倍得到放大图像, 8 种方法的优劣通过下列 4 个标准进

行比较: 峰值信噪比 (peak signal to noise ratio, PSNR)、结构相似性 (structural similarity, SSIM)、视

觉效果和计算时间.

为保证和其他算法结果比较的一致性, 本文方法也采用颜色空间转换. 首先将 RGB 图像通过颜

色空间变换转成 YCbCr图像,然后对每个通道的图像进行放大,并将 Y通道图像用于 PSNR和 SSIM

指标的计算. 实验所采用的计算设备为 Inter Core I7-8700K CPU@3.7 GHz, 16 GB RAM.

5.1 PSNR 和 SSIM 比较

我们用 8 种方法分别对 4 组图像集的 LR 图像放大两倍得到放大图像, 对放大图像的 PSNR 值

和 SSIM值作比较. Set5和 Set14放大图像的 PSNR和 SSIM值如表 1和 2所示. 表 1和 2中的最后

一行所列的是各种方法的 PSNR 和 SSIM 值的平均值, 粗体数值表示每组放大图像的 PSNR 和 SSIM

的最大值.基于 PSNR和 SSIM值对 8种方法进行比较,则 PSNR值越大图像质量越好, SSIM值越大

说明图像的相似度越高, 图像的质量越好. 表 1 中的结果说明, 对 Set5 中的 5 幅放大图像, 新方法给

出了全部的最大 PSNR和 SSIM值,在剩余的 7种方法中,放大图像结果较好的方法依次为 IRLRGSS

方法和 NARM 方法, 其他 5 种方法的放大图像结果相对较差. 表 2 中的结果表明, 在 Set14 中的

14 幅放大图像中, 除了 Pepper 图像, 新方法得到的 PSNR 值相比于其余 7 种方法都是最高的, 说明

新方法得到的图像质量最好. 其次, 除了 Baboon, Lenna 和 Pepper 图像, 新方法对其余的 11 幅图的

SSIM 值均为最高, 这说明新方法产生的图像与标准图像最为接近. 由于 BSD100 和 Urban100 中的图

像较多, 表 3 中只给出放大图像的平均 PSNR 和 SSIM 值. 从表 3 可以看出, 对 BSD100 和 Urban100

图像集, 新方法产生的放大图像的 PSNR 和 SSIM 值均为最高或次高.
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表 1 8 种方法对 Set5 图像放大的 PSNR 和 SSIM 值

Table 1 PSNR and SSIM values of Set5 images magnified by 8 methods

Image
Bicubic NARM SISRRFI DCC SRPIA IECSLFC IRLRGSS New

PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM

Baby 35.44 0.949 35.19 0.935 34.68 0.936 34.66 0.934 34.81 0.936 33.67 0.929 36.15 0.936 36.99 0.953

Bird 36.04 0.975 36.57 0.965 33.07 0.949 33.84 0.946 34.11 0.952 32.83 0.949 36.75 0.962 38.82 0.980

Bufferfly 26.34 0.919 28.78 0.942 25.80 0.909 27.34 0.924 25.41 0.888 25.61 0.914 28.30 0.939 29.60 0.945

Head 32.53 0.824 30.35 0.773 29.99 0.768 29.96 0.762 30.11 0.769 32.73 0.830 34.17 0.847 34.43 0.853

Woman 31.22 0.950 32.79 0.953 31.88 0.949 31.97 0.950 30.72 0.941 28.92 0.930 32.34 0.947 33.40 0.956

Average 32.31 0.923 32.73 0.914 31.08 0.902 31.55 0.903 31.03 0.897 30.75 0.911 33.54 0.926 34.65 0.937

表 2 8 种方法对 Set14 图像放大的 PSNR 和 SSIM 值

Table 2 PSNR and SSIM values of Set14 images magnified by 8 methods

Image
Bicubic NARM SISRRFI DCC SRPIA IECSLFC IRLRGSS New

PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM

Baboon 22.50 0.679 21.39 0.625 21.37 0.607 21.28 0.600 21.39 0.611 22.96 0.661 23.93 0.704 24.10 0.697

Barbara 25.90 0.845 24.98 0.828 25.88 0.828 24.65 0.811 25.76 0.821 24.77 0.809 26.74 0.852 27.32 0.853

Bridge 25.82 0.797 25.01 0.727 25.82 0.793 25.64 0.790 25.66 0.784 24.53 0.750 25.70 0.790 27.40 0.808

Coastguard 28.21 0.808 28.19 0.797 28.22 0.800 27.98 0.795 28.03 0.794 26.92 0.744 28.59 0.781 29.68 0.818

Comic 24.59 0.860 25.08 0.873 24.55 0.851 24.69 0.859 23.89 0.833 24.08 0.825 26.03 0.870 26.60 0.876

Face 32.50 0.824 30.31 0.774 29.96 0.769 29.93 0.762 30.08 0.769 32.69 0.830 34.08 0.846 34.41 0.854

Flowers 28.87 0.894 28.89 0.883 27.24 0.811 27.74 0.854 27.80 0.862 27.82 0.868 30.36 0.900 30.89 0.908

Foreman 32.98 0.946 34.69 0.949 32.69 0.942 34.07 0.949 32.48 0.939 32.48 0.943 28.73 0.938 35.62 0.958

Lenna 32.98 0.886 32.07 0.833 31.42 0.815 31.32 0.816 31.32 0.822 31.63 0.882 34.72 0.909 34.83 0.907

Man 27.13 0.823 27.56 0.835 27.55 0.826 27.43 0.827 27.03 0.814 27.16 0.814 27.25 0.827 28.99 0.846

Monarch 31.88 0.958 33.78 0.958 31.01 0.942 32.28 0.949 31.20 0.943 30.75 0.949 33.68 0.963 34.57 0.967

Pepper 32.81 0.870 31.38 0.805 30.16 0.786 30.37 0.782 30.56 0.792 32.17 0.881 35.11 0.906 34.94 0.895

Ppt3 25.65 0.949 26.24 0.957 25.39 0.944 25.37 0.942 24.97 0.934 23.91 0.925 16.69 0.904 27.67 0.962

Zebra 29.52 0.915 30.55 0.915 29.36 0.906 29.56 0.903 28.69 0.900 26.96 0.868 29.80 0.888 31.45 0.920

Average 28.67 0.861 28.58 0.840 27.90 0.830 28.02 0.831 27.78 0.830 27.77 0.839 28.67 0.863 30.61 0.876

表 3 8 种方法对 BSD100 和 Urban100 图像放大的平均 PSNR 和 SSIM 值

Table 3 Average PSNR and SSIM values of BSD100 and Urban100 images magnified by 8 methods

Image Bicubic NARM SISRRFI DCC SRPIA IECSLFC IRLRGSS New

BSD100
PSNR 29.25 29.36 28.99 29.09 28.89 28.66 28.95 29.57

SSIM 0.848 0.852 0.846 0.845 0.842 0.842 0.840 0.851

Urban100
PSNR 26.34 26.64 26.05 25.83 26.43 25.96 26.09 26.85

SSIM 0.847 0.843 0.842 0.842 0.836 0.846 0.848 0.857

BSD100 和 Urban100 中每个放大图像的 PSNR 值分别显示在图 9 和 10 中. 图 9 产生的方法如

下, 对 BSD100 中由新方法产生的放大图像的 PSNR 值从小到大进行排序, 并根据排序结果对图像由
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图 9 (网络版彩图) BSD100 上的 8 种方法的

PSNR 值

Figure 9 (Color online) PSNR values of 8 methods on
BSD100

图 10 (网络版彩图) Urban100 上的 8 种方法的

PSNR 值

Figure 10 (Color online) PSNR values of 8 methods on
Urban100

1 到 100 进行编号, 并把这些编号赋给其他方法放大的图像. 图 9 和 10 中的横坐标表示图像的编号,

纵坐标对应于 8 种方法放大图像的 PSNR 值. 为了便于观察, 每个 PSNR 值乘以一个系数 λ,

λ =

1 + 0.009
√
50− t, t 6 50,

1− 0.009
√
50− t, t > 50,

其中 t 为图像的编号.

图 9 表明, 新方法产生的放大图像, 除了个别图像的 PSNR 值低于 NARM 之外, 其余图像的

PSNR 均高于其他方法, 由 SRPIA 和 IECSLFC 方法产生的放大图像的 PSNR 值相对较低. 说明对

于 BSD100中的大多数图像,本文方法获得的放大图像的 PSNR值最大.图 10为 Urban100上的 8种

方法产生图像的 PSNR 值, 可以看出, 新方法除了个别图像的 PSNR 值低于 DCC 和 SRPIA 之外, 大

部分图像的 PSNR 值均为最高. 而由 DCC 方法产生图像的 PSNR 值较低. 对 BSD100 和 Urban100,

8 种方法产生的 SSIM 值与图 9 和 10 所示的 PSNR 值的情况基本类似.

5.2 视觉效果比较

下面对放大图像的视觉效果进行比较. 比较结果表明, 8 种方法产生的放大图像大部分的视觉效

果差别不大,只是在部分放大图像上有微小的差异.为了便于比较视觉效果,我们对某些放大图像上视

觉失真的部分进行了标记, 如图 11 和 12 所示. 图 11(c), (e), (i) 产生的放大图像视觉效果较好, 其他

图像在老鹰翅膀处均产生了严重的锯齿. 从图 12 可以看出, 除了新方法放大得出的图像 (i), 其余图

像最下方的白色横线右端都出现了弯曲现象. 且标准图像中有两个黑点和一个白点, 新方法对这 3 个

点的放大效果也是最接近标准图像的. 例如图 12(c) 中下方的黑点已经小到难以辨认.

5.3 时间比较

本小节比较 8种方法的计算时间. 把 256× 256的单色图像放大两倍, 8种方法所用的平均时间如

表 4 所示. 新方法图像放大分为两部分, 第 1 部分为拟合曲面的构造, 第 2 部分为计算放大图像. 把

256× 256 的单色图像放大两倍构造整体采样曲面和计算放大图像共计需要 0.042 s, 表 4 中的时间是

整体采样曲面构造好后, 单纯计算放大图像所用的时间, 由于整体采样曲面只需构造一次, 曲面构造
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

图 11 (网络版彩图) 8 种方法放大的 BSD100 图像

Figure 11 (Color online) BSD100 image magnified by 8
methods. (a) Original; (b) Bicubic; (c) NARM; (d) SISR-
RFI; (e) DCC; (f) SRPIA; (g) IECSLFC; (h) IRLRGSS; (i)

New

图 12 (网络版彩图) 8 种方法放大的 Urban100 图像

Figure 12 (Color online) Urban100 image magnified by
8 methods. (a) Original; (b) Bicubic; (c) NARM; (d) SIS-
RRFI; (e) DCC; (f) SRPIA; (g) IECSLFC; (h) IRLRGSS;

(i) New

表 4 8 种方法放大 256× 256 图像两倍的平均时间

Table 4 Average time to magnify the images of 256× 256 by 8 methods

Bicubic NARM SISRRFI DCC SRPIA IECSLFC IRLRGSS New

Time (s) 0.009 393.374 320.068 1.908 283.563 67.250 188.385 0.016

好之后,可对图像做任意倍数的放大,因此其计算时间没有统计在表 4中. 从表 4可看出,新方法的计

算时间虽然比 Bicubic 方法长, 但新方法和 Bicubic 方法一样, 都适合对图像做实时放大, 处理速度满

足应用需求, 而其他 6 种方法则不适合对图像做实时放大处理.

5.4 讨论

深度学习方法 [20, 28] 在图像放大中表现出突出的优势. 由于本文是讨论非机器学习方法的图像放

大, 这里只和深度学习方法进行简单比较. 一般来说, 深度学习方法对两类图像的放大有优势, 一是学

习过的图像,二是图像的特征包含在已经学习过的图像中,对其他图像的放大结果则没有明显优势. 例

如对图像集 Set5 和伪图像集 Aliasing15 [29], 由新方法和深度学习方法 DRRN [28] 得到的放大两倍图

像的平均 PSNR 和 SSIM 值如表 5 所示. 可看出, DRRN 对 Set5 图像的放大结果的平均 PSNR 值明

显高, 原因在于 DRRN 对 Set5 中的图像特征学习过. 而 DRRN 对伪图像集的放大结果的平均 PSNR

和 SSIM值不如新方法的高,原因则在于 DRRN对伪图像集中的图像特征没学习过.而在实际应用中,

在遇到与训练集关联性较低的图像时, 新方法在精度和运算时间上均有一定的优势.

基于学习的方法产生较好放大图像的基础是使用大量的样本图像进行训练, 因此, 对于小样本图

像就得不到理想的放大图像. 而基于曲面拟合方法对图像的放大结果不受图像特殊性的影响, 对所有

图像的放大效果是一样的. 特别地, 构造对图像的拟合曲面进行图像放大只是其中的一个应用, 构造

对图像拟合曲面在图像处理、计算机视觉和计算医学等中有广泛的应用. 例如对医学的 CT 和 MRI

图像, 可先构造每个断层的拟合曲面, 然后由多组拟合曲面生成三维实体模型, 基于实体模型可对病

灶或人体的某组织状况进行分析. 而基于学习的图像放大不适合做此类临床辅助诊断和医学研究.
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表 5 两种方法对 Set5 和 Aliasing15 图像放大的平均 PSNR 和 SSIM 值

Table 5 Average PSNR and SSIM values of Set5 and Aliasing15 images magnified by two methods

Set5 Aliasing15

DRRN
PSNR 35.40 7.56

SSIM 0.930 0.292

New
PSNR 34.65 7.57

SSIM 0.937 0.294

(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

图 13 (网络版彩图) 7 种方法放大四倍的 Set14 图像

Figure 13 (Color online) Set14 image magnified 4 times by 7 methods. (a) Original; (b) Bicubic; (c) NARM;

(d) SISRRFI; (e) DCC; (f) SRPIA; (g) IECSLFC; (h) New

我们还对上述的 7 种方法就图像放大 3 和 4 倍的情况进行了实验 (IRLRGSS 方法没有放大 3 和

4 倍图像的功能), 结果说明, 7 种方法放大图像 3 倍、4 倍的情况和放大图像 2 倍的情况类似. 图 13

是 7 种方法放大图像 4 倍的结果. 图 13 说明, NARM, DCC 和新方法放大的图像和原图像最近似, 但

在红圈标记的地方, 新方法和原图像更近似. 而其他 4 种方法放大 4 倍图像的视觉效果明显差.

6 结论和下一步工作

基于图像构造逼近曲面是图像放大的最有效方法之一.图像放大的关键是构造对图像逼近的曲面.

由于图像中存在不同对象, 需采用局部曲面片对不同图像块进行拟合, 拟合的关键是保持图像的细节

和边缘等特征, 有了这些特征, 可大大增加逼近曲面的逼近精度, 获得较好的视觉效果. 本文提出了以
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边缘和距离为特征约束, 构造逼近曲面的图像放大新算法. 在每个像素所在的小邻近区域上, 以边缘

和距离为约束, 构造对邻域上像素点拟合的二次多项式曲面片, 所有曲面片加权平均生成整体有理采

样曲面. 整体采样曲面具有二次多项式逼近精度. 分析和实验结果表明, 在四边形网格上, 由 5 张曲面

片加权平均构造曲面的逼近精度比由 4 张曲面片加权平均构造曲面的逼近精度高. 为提高放大图像

的质量, 本文提出了构造误差曲面对整体采样曲面进行修正, 减小放大图像的误差. 新方法采用不同

策略计算二次多项式曲面系数, 不仅减少了计算量, 而且提高了放大图像的逼近精度和视觉效果.

本文在构造二次多项式曲面片的过程中,尽管使用了边缘和距离信息为约束,但在许多情况下,图

像边缘保持得并不理想, 更好地保持图像块的细节特征是接下来要做的进一步研究. 研究如何结合机

器学习, 使构造的逼近曲面具有更高的精度和视觉效果也是下一步要考虑的重要问题.
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Rational polynomial image magnification based on edge and dis-
tance constraints
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China;
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nomics, Jinan 250014, China
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Abstract Surface fitting is one of the most effective methods in image magnification. The key is to construct

the surface fitting the image. Image details and edges play a key role in the visual effect of the image. Therefore,

one of the keys to constructing the fitting surface is to preserve the image details and edges. The surface fitting

methods based on spline and polynomial cannot effectively preserve the edge information of the image, so that the

magnified image has obvious jagged edges. In this paper, a new image magnification algorithm based on edge and

distance constraints is proposed. The algorithm constructs a quadratic polynomial surface patch on the adjacent

region of each pixel, which fits the pixels in the neighborhood, and a quadratic polynomial median surface patch is

constructed on each quadrilateral mesh. The rational polynomial patch is generated from the weighted average of

five patches on each quadrilateral mesh. The patch has the accuracy of the quadratic polynomial approximation,

and the resulting image has a better visual effect. The accuracy and visual effects of the magnified image are

improved by constructing error patches. The new algorithm calculates the constant term, the first term and the

second term of the quadratic polynomial by different methods, which provides a new technique for constructing the

polynomial function with constraints. The experimental results show that compared with other algorithms, the

proposed algorithm not only has higher approximation accuracy but also has better visual effect of the magnified

image.

Keywords quadratic polynomial, edge and distance constraints, approximation surface, approximation accu-

racy, image magnification
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