
基于多通道忆阻脉冲耦合神经网络的多帧图像超分辨率重建算法

董哲康①②      杜晨杰①      林辉品*①②      赖俊昇③      胡小方④      段书凯④

①(杭州电子科技大学电子信息学院   杭州   310018)
②(浙江大学电气工程学院   杭州   310027)

③(牛津大学工程科学系   英国牛津   OX1 3PJ)
④(西南大学人工智能学院   重庆   400715)

摘   要：高清晰度的图像是信息获取和精确分析的前提，研究多帧图像的超分辨率重建能够有效解决因外部拍摄

环境引起的图像细节丢失、边缘模糊等问题。该文基于纳米级忆阻器，设计一种多通道忆阻脉冲耦合神经网络模

型(MMPCNN)，能够有效模拟网络中连接系数的动态变化，解决神经网络中固有的参数估计问题。同时，将提

出的网络应用于多帧图像超分辨率重建中，实现低分辨率配准图像的融合操作，并通过基于稀疏编码的单帧图像

超分辨率重构算法对获得的初始高分辨率图像进行优化。最终，一系列计算机仿真及分析(主观/客观分析)验证了

该文提出方案的正确性和有效性。
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Abstract: The high-resolution image is the prerequisite of information acquisition and precise analysis. Multi-

frame super-resolution images reconstruction technologies are able to address many image degraded issues

(caused by external shooting environment), such as detail information lost, blurred edges, and so forth.

According to the nanoscale memristor, a Multi-channel Memristive Pulse Coupled Neural Network (MMPCNN)

model is proposed. This model is able to simulate the adaptive-variable linking coefficient in pulse coupled

neural network. Meanwhile, the proposed network is applied to the multi-frame super resolution reconstruction

for fusing the registered low resolution images. Furthermore, the sparse coding based super resolution method is

performed to improve the original high-resolution image. Finally, a series of computer experiments and the

relevant subjective/objective analysis jointly illustrate the validity and effectiveness of the entire scheme.
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1    引言

图像超分辨率(Super Resolution, SR)重建是

指从低分辨率(Low Resolution, LR)图像序列中生

成高分辨率(High Resolution, HR)图像的过程。图

像超分辨率重建是目前机器视觉领域中非常热门的

研究领域，它能克服低成本成像传感器的固有的分

辨率限制，更好地利用高分辨率显示器的性能[1]。

同时，由于从低质量图像中进行诊断或分析也是极

其困难的，超分辨率重构在成像领域(例如医学成

像和卫星成像中)也是必不可少的技术之一。通常

来说，图像超分辨率重建的方法大致可以分为两

类：单帧图像重建[2–4]，多帧图像重建[5–8]。相比于

单帧图像重建，多帧图像的超分辨率重建算法复杂

度、实现难度更高，是本文的主要研究目标。

传统的多帧图像超分辨率重建方法需要将同一

场景的多帧LR图像作为输入，并实现亚像素精度

配准，进而通过一定的融合算法，得到一幅HR图
像。换言之，传统的多帧图像超分辨率重建方法通

常通过2个步骤实现：亚像素运动估计和图像融

合。前一步骤是获得可接受的亚像素位移信息，通

过块匹配方法[8]和基于梯度的方法[9]等来实现图像

的配准。后一步骤利用得到的多帧LR图像融合成

一幅HR图像。图像融合可通过多种方法实现，如

基于小波变换的图像融合方法[10]、基于主成分分析

的图像融合方法[11]和基于脉冲耦合神经网络的融合

方法[12]等。基于两个步骤实现的多帧图像超分辨率

算法的工作机制为串行方式，并且已有的图像融合

算法无法很好地从LR图像中挖掘并保留更多的图

像边缘与纹理信息。因此，如何设计快速、有效的

多帧图像超分辨率重构算法成为了该领域内一个亟

待解决的问题。

本文基于1971年蔡少棠教授提出的纳米级电路

元器件—忆阻器[13,14]设计了一种多通道忆阻脉冲

耦合神经网络(Multi-channel Memristive Pulse
Coupled Neural Network, MMPCNN)模型。同

时，通过采用分层迭代的亚像素配准方法[15]来获得

足够准确的移位估计，完成图像的配准工作。接

着，设计基于MMPCNN的融合方法，完成配准图

像的进一步融合，实现初始的HR图像重建。最

后，利用基于稀疏编码的单帧图像超分辨重构方法

对初始HR图像进行优化，进一步提高HR图像的质

量。本文主要贡献如下：

(1) 设计了一种连接系数自适应改变的MMPCNN
模型，为解决传统的脉冲耦合神经网络中固有的参

数估计问题提供了一种全新的方法；

(2) 提出了一种将多帧图像超分辨率算法和单

帧图像超分辨重构算法相结合的图像超分辨率重构

方法。与现有的方法相比，该算法在图像质量、算

法运行速度方面具有一定的自身优势；

(3) 由于纳米级忆阻器的加入，整个方案设计为

图像超分辨率重建的微型化硬件实现提供了新的途径。

本文的具体结构如下：第2节简要介绍了电压

阈值自适应忆阻器(Voltage controlled ThrEshold
Adaptive Memristor, VTEAM)模型，研究了具体

的电气特性；第3节提出了MMPCNN的实现方

案，第4节详细介绍了多帧图像超分辨率重构的具

体算法流程；第5节为了验证提出方案的正确性，

进行了一系列的计算机仿真；第6节对全文进行了

总结。

2    忆阻器模型

本质上而言，忆阻器是一种具有非易失性的无

源电路元器件。该文选择一种经典的压控忆阻器模

型，即VTEAM模型[14]。该模型数学表达简洁，且

能够精确地模拟众多不同的实物忆阻器模型的基本

电路特性，其具体的v-i特性可以描述为

i (t) =

[
RL+

RH −RL

xH − xL
(x− xL)

]−1

v (t) (1)

其中，x表示忆阻器模型的内部状态变量，v(t)表
示忆阻器两端施加的电压值，i(t)表示流经忆阻器

的电流值。M=RL+(RH－RL) (x－xL)/(xH－xL)
表示忆阻值，其中RL和RH分别表示极小忆阻值和

极大忆阻值。

基于文献[14]，VTEAM模型中状态变量x(t)的
动态方程表示为

dx (t)
dt

=


kH

(
v (t)

vth1
− 1

)αH

fH (x) , 0 < vth1 < v

0, vth2 ≤ v ≤ vth1

kL

(
v (t)

vth2
− 1

)αL

fL (x) , v < vth2 < 0

(2)

其中kH, kL, αH以及αL均为模型的拟合参数，vth1
和vth2表示忆阻器的阈值电压。fH(x)和fL(x)为模

型的窗函数，用于限制状态变量x在范围[xL, xH]
内，其具体的数学表达为

fH (x) = exp
[
− exp

(
x− αH

wc

)]
fL (x) = exp

[
− exp

(
−x− αL

wc

)]
 (3)

其中，αH=1.8 nm, αL=1.2 nm以及wc=107 pm均

为窗函数的拟合参数。

进一步，为了明确该忆阻器的基础电气特性，

通过一系列计算机仿真，具体仿真结果如图1所示。
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图1(a)为忆阻器模型中的窗函数fH(黑色实线)
和fL(黑色虚线)，图1(b)展示了在正弦电压v(t)=
3sin(2πt)作用下，忆阻器两端的电压与流经忆阻器

电流之间的磁滞回线关系(log尺度)。特别地，当施

加电压满足v>vth1时，忆阻值将在较小的时间内上

升 至 极 大 值 R H ； 反 之 ， 当 施 加 电 压 满 足

v<vth2时，阻值将快速回落至极小值；其他情况下

(即vth2≤v≤vth1)，忆阻值不发生改变，表现为一个

固定阻值的电阻。

3    多通道忆阻脉冲耦合神经网络MMPCNN

基于文献[12,16]，传统的脉冲耦合神经网络通

常表征为单通道结构，即对于每一个神经元而言，

有且只有一个外部的输入通道。当利用脉冲耦合神

经网络进行具体的数字图像处理操作时(例如图像

融合)，往往需要根据待融合图像的数量，设计多

个完整的脉冲耦合神经网络实现多个外部数据的输

入，该网络结构的设计策略有可能导致网络构建成

本过高、图像处理算法时效性较低两个问题。

为了有效解决上述两个问题，本文设计了一种

多通道忆阻脉冲耦合神经网络模型，如图2所示。

需要说明的是，该模型中具体的通道数量可以根据

实际应用需求进行灵活的设定和调整。

基于图2，该多通道模型与经典的脉冲耦合神

经网络模型结构相似，由3个部分组成：接收调制

域、信息域以及脉冲发生器，其对应的数学表达整

理为

F
(γ)
ij [n] = S

(γ)
ij , γ = [1, 2, ···, num] (4a)

Lij [n] = VL

∑
kl

wijklYkl [n− 1] (4b)

Uij [n] = max
(
F

(1)
ij [n]

(
1 + β(1)Lij [n]

)
, ···, F (num)

ij

· [n]
(
1 + β(num)Lij [n]

))
(4c)

θij [n] = e−αθθij [n− 1]+VθYij [n− 1] (4d)

Yij [n] = step (Uij [n]− θij [n]) =

{
1, Uij [n] > θij [n]
0, Uij [n] ≤ θij [n]

(4e)

其中，上标γ∈[1, num]表示第γ个通道，Fij[n]和
Lij[n]分别表示神经元(i, j)在第n次迭代时的反馈

输入信号和连接输入信号。U i j [n ] ,  θ i j [n ]以及

 

 
图 1 VTEAM忆阻器仿真结果

 

 
图 2 多通道忆阻脉冲耦合神经网络MMPCNN
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Yij[n]则分别表示对应的内部活动项、动态阈值以

及神经元输出。本文中多通道忆阻脉冲耦合神经网

络的内部活动项选择所有独立通道中最大的内部活

动项(即数学规则选取max操作)。Sij表示来自外部

的输入激励，内部连接矩阵wijkl  为反馈输入信号

Fij中Ykl  的加权系数，参数VL和Vθ均表示固有的电

动势，αθ则表示阈值θij[n]的衰减时间常数。特别地，

不同于经典的脉冲耦合神经元[12,16]，本文中连接系

数β是由两个VTEAM忆阻器组成的电路(反向串

联)进行模拟，其对应的数学表达为

β =
M1

M1 +M2
(5)

其中，M1和M2分别表示电路中两个忆阻器的阻

值。不难发现，相比于参考文献[12]，本文中脉冲

耦合神经网络的连接系数表达更简洁，且相关参数

更少。

4    基于MMPCNN的多帧图像超分辨率重
构算法

4.1  提出的算法描述

多帧图像超分辨率重构算法目的[5–8]：将一系

列低分辨率(Low Resolution, LR)图像融合成一幅

高分辨率图像(High Resolution, HR)，其基本的观

测模型可以表示为

Yk = DkHkFkJ + Vk, k = 1, 2, ···, N (6)

其中，J表示原始的HR图像，Yk 表示第k (k=1, 2,
3, ···, N)个观测得到的LR图像，N表示LR图像的

总数。Dk和Hk分别表示下采样矩阵与模糊矩阵。

Fk表示图像几何变形过程中的运动矩阵，Vk表示

额外的噪声信号。

基于等式(6)，传统的多帧图像超分辨重构算

法可以看成是图像降质过程(如图3所示)的逆过程。

图像降质的逆过程可以分为3个步骤：图像配

准、图像融合以及图像重构优化过程。需要说明的

是，前两个步骤即为多帧图像的超分辨重构算法步

骤，最后的图像重构优化过程基于稀疏编码算法完

成，该过程是为了进一步增加重构得到图像的质

量。基于此，多帧图像超分辨率重构算法的具体流

程如图4所示。

基于图4，首先通过图像降质过程得到一系列

的LR图像序列，并选定其中一张为参考图像。利

用分层迭代亚像素配准算法[15]得到输入的LR图像

序列与参考图像之间的亚像素位移信息，完成图像

的配准工作。接着，利用提出的多通道忆阻脉冲耦

合神经网络MMPCNN实现图像的融合过程，得到

初始的高分辨率图像。进一步，通过稀疏编码的方

法对初始高分辨率图像进行优化，得到最终的HR
图像。整个过程分为两个阶段进行描述，即图像超

分辨率重构过程与图像优化过程，详见4.2节。

4.2  图像超分辨重构过程

本文中，多帧图像的超分辨率重构的过程分为

两个阶段，即基于分层迭代亚像素的图像配准过程

与基于MPCNN的图像融合过程。

4.2.1  分层迭代亚像素配准算法

一般地，图像配准算法可以表示为[15]

s∗ = Argmax
s

S {Z [Ts (xpc)] ,F (xpc)} (7)

其中Z(xpc)和F(xpc)分别表示参考图像以及当前的

LR图像。Ts表示坐标变换信息，受参数s的影响和

制约。S表示参考图像与当前图像重叠区域上计算

的相似度。特别地，当相似度S达到最大值且参数

s趋于数值s*时，Z(xpc)和F(xpc)可以被认为实现了

图像配准。

需要说明的是，在已有的相似度测量方法中，

基于信息理论[15]中熵的概念提出的互信息MI不仅

 

 
图 3 图像降质模型

 

 
图 4 提出的图像超分辨率算法流程图
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具有良好的精确性、计算过程简洁且具有图像统计

特性。因此，本文选择互信息MI作为相似度测试

的指标，其具体的数学表达式为

MI (Z,F ) = E (Z) + E (F )− E (Z,F ) (8)

其中，Z和F分别为给定的两幅图像，E(Z)和
E(F)分别表示图像Z和图像F的熵。E(Z, F)为对

应的联合熵，其具体的计算方法为

E (Z) = −
∑
z

PZ (z) · lgPZ (z)

E (F ) = −
∑
f

PF (f) · lgPF (f)

 (9)

E (Z,F ) = −
∑
z,f

PZF (z, f) · lgPZF (z, f) (10)

其中，PZF (z, f)为图像(Z,F)的联合概率质量函数，

可以通过归一化联合直方图h (z, f)得到

PZF (z, f) =
h (z, f)∑

z,f

h (z, f)
(11)

进一步，两个边际概率质量函数PZ  (z)和PF  (f)
可以直接通过计算联合概率质量函数得到

PZ (z) =
∑
f

PZF (z, f)

PF (f) =
∑
r

PZF (z, f)

 (12)

最终，表征参考图像和输入LR图像之间的配

准关系的位移信息通过对等式(7)分层迭代而获得。

4.2.2  基于MMPCNN的图像融合

考虑到人眼视觉系统对图像边缘方向信息较为

敏感[16]，本文设计对应的连接系数β的数学表达为

β (i, j)=
1

1 + eξO(Pij)
(13)

其中，O(Pij)为图像的方向信息，ξ(负值)为调整参

数。当利用MMPCNN进行图像融合时，能够有效

合理地调整连接系数β的值，从而提高融合效率。

具体的图像融合算法如下所示：

步骤 1　初始化过程，主要完成网络参数以及

忆阻器器件参数的设置；

步骤 2　转换过程，基于已配准图像，分别计

算其方向信息O(Pγ)。根据忆阻器的阻值变化规

律，即式(1)，计算出每个忆阻器两端对应的电压

幅值，能够使得等式1/(1+eξO(Pij))=M1/(M1+M2)
始终成立；

步骤 3　图像分解过程，利用N阶L0梯度最小

化平滑滤波(N-scale L0 gradient minimization
smoothing filtering)[17]，将输入图像分解为两个部

分：基本层(Base layer)和细节层(Detail layer)：

Baγ
l = GMSF

(
Baγ

l−1, λ
γ
l

)
(14a)

Deγl = Baγ
l−1 −Baγ

l , l = [1, N ] (14b)

Baγ
l Deγl

λγ
l

Baγ
0

其中， 和 分别表示图像Pγ的第l层基本图

像和细节图像。GMSF表示L0梯度最小化平滑滤波

(其中 =0.02表示正则化参数)。这里假设初始的

基本图像 就是输入图像Pγ。
步骤 4　基本图像的融合：采用局部的改进拉

普拉斯能量和(Local Sum-Modified-Laplacian,
LSML)完成基本图像的融合，第N阶基本层的融合

规则表示为

LSMLγN (i, j) =
∑
wr

∑
wc

W (wr, wc)

·
[
MLγN (i+ wr, j + wc)

]2
(15)

其中，

MLγN (i, j) =
∣∣2Baγ

N (i, j)−Baγ
N (i− 1, j)

−Baγ
N (i+ 1, j)

∣∣+ ∣∣2Baγ
N (i, j)

−Baγ
N (i, j − 1)−Baγ

N (i, j + 1)
∣∣
(16)

MLγN (i, j)其中， 表示(i , j)处的改进拉普拉斯算

子，矩阵W(wr, wc)表示尺寸为3×3的测量窗。

基于式(15)和式(16)，获得基本图像的融合图

像Fb，表示为

Fb (i, j)=

{
Ba1

N (i, j) , LSML1N (i, j)≥LSML2N (i, j)

Ba2
N (i, j) , 其它

(17)

步骤 5　细节图像的融合：基于MMPCNN模
型，设计相应的细节图像融合规则如下：

(1) 所有待融合的细节图像分别输入MMPCNN中；

(2) 基于式(4)，得到第n次迭代时变量Lij[n],
Uij[n], θij[n], Yij[n]具体的值；

(3) 当满足n=Ns时，迭代操作结束，得到每

一阶细节图像的融合结果Fdl：

Fdl (i, j) =

{
De1l (i, j) , Uij,l (Ns) = U1

ij,l (Ns)

De2l (i, j) , Uij,l (Ns) = U2
ij,l (Ns)

(18)

步骤 6　图像重构：最终的融合HR图像由基

本图像Fb(步骤4中得到)和细节图像Fdl(步骤5中得

到)进一步融合而成，表示为

Fu = Fb +

N∑
l=1

Fdl (19)

4.3  图像优化过程

这一过程主要通过基于稀疏编码的单帧图像超

分辨率重构策略对初始HR图像进一步优化。具体

地，基于目前已有的图像稀疏表示的方法，其数学

模型可以表示为
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min
α∈Rq

∥α∥0, s.t. p = D · α (20)

其中，α表示非零系数，||·||0为L0范数，用于计算

非零元素的个数。

利用稀疏编码实现图像超分辨率重构的主要思

想可以概括为：输入的单帧LR图像(即初始的

HR图像)的每个图像块能够在一个LR超完备字典

DL上得到一组稀疏表示系数，LR图像块能够用同

样的稀疏表示系数在给定的HR超完备字典DH上进

行重建，然后由HR图像块拼接得到最终的HR图像

(优化的HR图像)。需要说明的是，超完备字典

DL和DH需要进行联合训练来保证它们稀疏表示系

数的一致性，具体的字典联合训练算法可以参考文

献[3]。
最终，得到的超完备字典DL和DH分别包含

2个部分：固定部分和动态部分，分别表示为

DL = DLf ∪DLd

DH = DHf ∪DHd

}
(21)

其中，DLf和DHf表示超完备字典DL和DH中固定的

部分，DLd和DHd为对应的动态部分。

5    仿真结果与分析

5.1  实验平台

首先，介绍实验过程中的硬件设备：台式工作

站(酷睿i7-6700型号处理器、16 GB DDR4内存、

Windows 10操作系统)。其次，本文所使用的软件

平台Matlab 2014a以及Pspice，其中Matlab主要用

于实现多帧图像的超分辨率重构算法，Pspice主要

用于构建忆阻器模型以及实现MMPCNN的硬件

结构。

5.2  实验结果及分析

为了更清晰明确的展示提出算法的有效性，本

文在实验过程中引入了已有的4种多帧图像的超分

辨率重构算法，分别为：基于稀疏编码(Sparse
Coding, SC)的方法[3]、锚定邻域回归(Anchored

Neighborhood Regression, ANR)方法[18]、双三次

插值(Bicubic)方法 [ 1 2 ]以及基于深度学习(Deep
Learning, DL)的方法[19]。同时，利用图像超分辨

率重构算法中两个经典的图像客观评价指标[16]：峰

值信噪比(Peak Signal Noise Ratio, PSNR)以及结

构相似度(Structural SIMilarity, SSIM)进行不同算

法之间的性能评价。通常情况下，若得到的高分辨

率图像具有更高的PSNR(或SSIM)，对应的多帧图

像超分辨率算法性能更优。

根据前文描述的具体算法步骤，首先进行了一

次测试，其对应的仿真结果如图5所示。特别地，

这里设置MMPCNN的初始状态为：θ i j(0)=0,
Lij(0)=0, Yij (0)=0, Uij(0)=0。同时，单帧图像的

超分辨率重构需要的训练样本集可在文献[20]中下

载得到。

基于图5，参考图像和7张输入LR图像(尺寸90×
90)首先经过分层迭代亚像素配准算法实现基本的

图像配准。接着，配准完成的图像由3阶L0梯度最

小化平滑滤波进行图像分解(分解成基础层图像和

细节层图像)，然后通过LSML和MMPCNN进行融

合，得到初始的HR图像。最后，初始的HR图像通

过基于稀疏编码的单帧图像超分辨重构算法进行优

化，得到优化的HR图像。

进一步，本文进行了一系列对比实验，具体的

实验结果如图6所示。图6中，为了更清晰直观的观

察各个算法在细节处理上的微小差异，选取图像中

纹理细节信息较为丰富区域进行局部放大操作(蓝
色矩形框标记)，并且进行基于canny算子的边缘提

取操作。基于人眼视觉系统观察(图像主观分析)，
Bicubic方法得到的HR图像相比于其他方法，图像

清晰度较低，细节纹理描述较为模糊，这是因为

Bicubic是一种基于插值的算法，相比于基于学习

的超分辨率重构方法，特征提取与防止信息丢失能

力较弱。其他4种算法得到的HR图像之间区别较
 

 
图 5 多帧图像超分辨重构的实现流程
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小，人眼视觉系统较难发现其中明显的图像细节差

别。因此，本文进一步采用PSNR和SSIM对得到的

HR图像进行图像客观分析，计算得到的结果如图7
所示。

从图7中可知，相比于基于SC的方法和ANR的
方法，本文中提出的MMPCNN以及基于深度学习

的方法得到的HR图像，具有更高的PSNR和

SSIM。其中的原因可能是：简单地进行基于稀疏

编码的超分辨率重构或者结合稀疏字典与锚定邻域

的算法均无法在图像重构过程中很好地还原丢失的

图像信息。扩充字典的大小能够较好的提升稀疏编

码以及锚定方法的性能，但是由于运用过多的回归

量，将使得计算量骤然增加。相比于本文中提出的

方法，基于深度学习的算法对数据集要求(数据集

大小、数据本身好坏)更高，且随着数据集的扩

增，网络训练的时间会大幅度增加。而本文提出的

算法在图像超分辨率重构算法步骤不需要训练，在

后续的图像优化过程中尽管存在超完备字典的训

练，但是相对于深度神经网络的训练过程，存在时

间成本上的优势。此外，目前已有基于忆阻交叉阵

 

 
图 6 对比实验仿真结果

 

 
图 7 对比实验仿真结果
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列的稀疏编码的实现，能够在很大程度上加速本文

中图像的优化过程(基于稀疏编码的单帧图像超分

辨率重构)。因此，本文提出的算法不仅具有良好

的重构效果，在时间成本上相较于基于深度学习的

算法具有一定的优势。

6    结束语

本文针对已有的多帧图像超分辨率重构算法无

法很好地保留图像边缘、纹理信息的问题，研究并

提出了一种有效的算法。具体地，本文首先介绍了

一种电压阈值自适应忆阻器(VTEAM)模型，研究

了其基本的电气特性。进一步，根据经典的脉冲耦

合神经网络中的参数估计问题，通过设计忆阻器电

路动态的模拟网络中的连接系数，实现了多通道忆

阻脉冲耦合神经网络MMPCNN。接着，利用提出

的MMPCNN设计了一种高性能的图像融合算法，

实现配准图像(由分层迭代亚像素配准算法实现)的

有效融合。进一步，通过将融合图像的进一步优

化，得到改进的高分辨率图像。最终，通过一系列

计算机仿真，验证了本方法的正确性与有效性。该

方案的提出，为后续数字图像的硬件化实现提供了

新的思路和方向。
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