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一、 摘要 

在社會上，監控系統是隨處可見，但是我們真的能從中獲得所需資訊嗎？在

有些情況，我們或許只需要大略的資訊，細部的部分就暫且放著，如果有一天，

我們需要一些「精準」的資料，諸如：車牌、人臉等資訊，運氣好的話，我們都

能從監控系統得到所需之影像畫面，但就目前的監控設備而言，我們想獲得較清

晰之影像畫面，就必須藉著影像強化來處理來達成。 

本計畫之目的是關於將低解析度之影像加以強化以得到較高解析度之清晰

影像，採用二維主軸分析演算法 (2D Principal Component Analysis, 2D-PCA)的概

念將低解析度之影像加以放大。 

 

二、 研究動機與研究問題 

一般的監控系統，常常受制於成本因素，大多無法選用品質較好的攝影設備，

所以我們看到的監控畫面總是模糊不清，又或者是太小，一經放大，就受解析度

影響，當我們想從這些影像獲得所需資訊時，像是對於車牌和人臉的辨識上時就

會有所困難。 

 

三、 文獻回顧與探討 

在近年來影像放大的相關研究，研究方法可分為影像內插法以及超高解析度

兩類。影像內插法基本原理是利用各種不同的核心函數，來對影像做放大及縮小
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的動作，當我們遇到不同情況時，便可以使用不同的函數，以求達到最佳的效果。

常用之影像內插法有 Sinc[1] 、Bi-Linear[2]、Nearest Neighbor[3]、Bi-Cubic[4]

等。其他還有C.H. Kim[5]計算面積比例的方式做影像縮放的處理，他透過已知的

值，即像素值被覆蓋面積之值，按比例去計算在放大影像中的新像素值，此方式

使用四個參考點，所以比Bi-Linear有更好的品質。而L. Rodrigus[6]也有提出演算

法，他的方法是比較彈性的，我們根據像素附近的點，將邊緣的點內插，再根據

附近像素點的變異程度、強度等，決定內插值強度。 

而另外一種影像放大方法，稱為超高解析度演算法(Super resolution)[7]-[9]，

此方法較內插法複雜，且由於需要大量的模型作為放大影響之依據，所以在花費

的時間上較內插法多。此類研究大多先製作一個資料庫，此資料庫需蒐集大量低

解析度的影像，還有與其相對之高解析度影像，假設我們現在要提高一張低解析

度之影像，我們需將此影像分割成幾個小區塊，再到原先設置好的資料庫，做低

解析度的影像，還有與其相對之高解析度影像，假設我們現在要提高一張低解析

度之影像，我們需將此影像分割成幾個小區塊，再到原先設置好的資料庫，做低

解析度影像比對，找出相似度最高之圖片，所以這類方法由於資料量很大，所以

在進行資料比對時，花費時間較多，但得到的高解析度影像卻較佳。 

 

四、 研究方法及步驟 

    本計畫擬採用超高解析度之方法於影像之放大，以將低解析度影像轉換成高
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解析度影像，主要是參考 Wang 及 Tang 所提出之方法[10]，其運用主軸分析演算

法(Principal Component Analysis, PCA)於影像之放大，但在本計畫，我們使用的

是 2D-PCA(Two-Dimensional PCA)之概念，來將影像放大。 

 二維主軸分析之超高解析度演算法  

本計劃採用 2D-PCA，而不採取PCA 概念的原因為，2D-PCA 不須先將影像

轉換成一維向量，所需計算的共變異數矩陣較 PCA 小，所以 2D-PCA 在計算上

的時間更少，且 2D-PCA 在計算共變異數矩陣上亦較正確。圖一為訓練過程之流

程圖；圖二為將低解析度影像還原為高解析度影像之流程圖。 
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我們定義 K 張低解析度訓練影像稱為 I𝑘𝑘𝑙𝑙 ，1 ≤ k ≤ K；而 K 張高解析度訓練影像

則稱為 I𝑘𝑘ℎ，1 ≤ k ≤ K。首先，將一組 訓 練用之低解析度影像計算其二維轉換矩陣，

𝐴𝐴𝑙𝑙 ,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑉𝑉及𝐴𝐴𝑙𝑙 ,𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉，其中A𝑙𝑙 ,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑉𝑉及A𝑙𝑙 ,𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉分別代表低解析度的水平及垂直投影之轉換

矩陣。求得A𝑙𝑙 ,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑉𝑉之步驟如下，首先計算所有低解析度影像之共變異數矩陣G𝑙𝑙 ,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑉𝑉： 

G𝑙𝑙 ,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑉𝑉  =
1
𝐾𝐾
��I𝑘𝑘𝑙𝑙 − I ̅𝑙𝑙 �T�I𝑘𝑘𝑙𝑙 − I ̅𝑙𝑙 �
𝐾𝐾

𝑘𝑘=1

 

其中I ̅𝑙𝑙為所有訓練之低解析度影像之平均影像。我們再對G𝑙𝑙 ,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑉𝑉求得較大之 d 個

eigenvalue 的 eigenvectors，再將此 d 個 eigenvectors 串接起來即可得到A𝑙𝑙 ,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑉𝑉。同

樣，求得A𝑙𝑙 ,𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉之方式如下，首先計算所有低解析度影像之共變異數矩陣G𝑙𝑙 ,𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉： 

G𝑙𝑙 ,𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉  =  
1
𝐾𝐾
��I𝑘𝑘𝑙𝑙 − I ̅𝑙𝑙 ��I𝑘𝑘𝑙𝑙 − I ̅𝑙𝑙 �T
𝐾𝐾

𝑘𝑘=1

 

再對G𝑙𝑙 ,𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉求得較大之 q 個 eigenvalue 的 eigenvectors，再將此 q 個 eigenvectors

串接起來即可得到A𝑙𝑙 ,𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉。而對訓練之高解析度影像的處理方法亦相同，求其共
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圖二、將低解析度影像還原為高解析度影像之流程
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變異數矩陣，Gℎ ,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑉𝑉及Gℎ ,𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉，以及針對兩者個別計算之共變異數矩陣再得到其

eigenvectors 組成之矩陣，𝐴𝐴ℎ ,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑉𝑉及𝐴𝐴ℎ ,𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉。接著，我們對每一張高解析度與低解

析度訓練影像分別做 B2D-PCA(Bilateral-Projection-Based 2D-PCA)之計算，得到

雙向投影後之特徵矩陣，𝐵𝐵𝑙𝑙及𝐵𝐵ℎ： 

𝐵𝐵𝑘𝑘𝑙𝑙 =  𝐴𝐴𝑙𝑙 ,𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑇𝑇   𝐼𝐼𝑘𝑘𝑙𝑙  𝐴𝐴𝑙𝑙 ,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑉𝑉  

𝐵𝐵𝑘𝑘ℎ  =  𝐴𝐴ℎ ,𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉
𝑇𝑇  𝐼𝐼𝑘𝑘ℎ𝐴𝐴ℎ ,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑉𝑉  

然後，我們將𝐵𝐵 𝑘𝑘𝑙𝑙 與𝐵𝐵 𝑘𝑘ℎ之間的對應關係以 W 矩陣來表示： 

𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣�𝐵𝐵𝑘𝑘ℎ�  =  𝑊𝑊𝑇𝑇𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣�𝐵𝐵𝑘𝑘𝑙𝑙 � 

其中𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣(‧)代表將一個二維矩陣轉換為一維之向量，而𝑊𝑊矩陣之定義如下： 

𝑊𝑊 =  (ß𝐿𝐿
𝑇𝑇ß𝐿𝐿)−1ß𝐿𝐿

𝑇𝑇ß𝐻𝐻 

其中ß𝐿𝐿及ß𝐻𝐻為 K 個低解析度影像和 K 個高解析度影像之投影特徵矩陣𝐵𝐵𝑘𝑘𝑙𝑙及𝐵𝐵𝑘𝑘ℎ向

量化後，再串接起來之矩陣： 

ß𝐿𝐿  =  [ 𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣�𝐵𝐵1
𝑙𝑙 �  𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣�𝐵𝐵2

𝑙𝑙 �… 𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣�𝐵𝐵𝐾𝐾𝑙𝑙 �]𝑇𝑇 

ß𝐻𝐻  =  [ 𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣�𝐵𝐵1
ℎ�  𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣�𝐵𝐵2

ℎ�…𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣�𝐵𝐵𝐾𝐾ℎ�]𝑇𝑇 

在還原階段，首先將輸入測試之低解析度影像𝐼𝐼𝑙𝑙計算其特徵矩陣： 

𝐵𝐵𝑙𝑙  =  𝐴𝐴𝑙𝑙 ,𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑇𝑇  𝐼𝐼𝑙𝑙  𝐴𝐴𝑙𝑙 ,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑉𝑉  

接著將輸入測試之低解析度特徵矩陣𝐵𝐵𝑙𝑙映射為高解析度特徵矩陣𝐵𝐵ℎ： 

𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣(𝐵𝐵ℎ)  =  𝑊𝑊𝑇𝑇𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣(𝐵𝐵𝑙𝑙) 

藉由重建之高解析度特徵矩陣計算出放大之高解析度影像𝐼𝐼ℎ： 
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𝐼𝐼ℎ  =  𝐴𝐴ℎ ,𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉  𝐵𝐵ℎ  𝐴𝐴ℎ ,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑉𝑉
𝑇𝑇  

 

五、 實驗結果 

    本實驗利用 IIS 資料庫來進行運算，共有 128 個類別，每個類別有 30 張影

像，從每個類別各抽取 10 張影像作為訓練影像，共有 1280 張訓練影像。 

    我們使用 64*64 維之 IIS 資料庫影像，下表為測試影像輸入後，以 B2D-PCA

之方法重建測試之影像做不同維度重建之結果，下表由左至右各別為測試影像、

在水平及垂直方向個別抽取 10、15、20 之特徵來重建之後的結果，並附上在不

同維度下做 Training 之執行時間以便比較。 

測試影像 

(from IIS Database) 

抽取維度 10*10 15*15 20*20 

Training 

time 
50.10 sec 60 .47sec 84.81 sec 
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六、 討論 

    原先希望以 ORL 資料庫來做實驗，但發現 ORL 樣本數較少，對影像做訓練

時得到之重建資訊不夠多，便採取樣本數較多的 IIS 資料庫來做為主要測試之依

據。從實驗結果看來，抽取的維度越多，重建回來之影像就越清楚，相對的，在

計算其𝐵𝐵 𝑘𝑘𝑙𝑙 與𝐵𝐵 𝑘𝑘ℎ之間的對應關係 W 矩陣時，抽取的維度越多，對影像做訓練的

時間便越長。 

    目前針對 IIS 資料庫之低解析度影像做重建，實驗結果中取的三種不同維度
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是經測試後得到較為適當之結果，我們從實驗結果可看到，重建後的影像較輸入

之測試影像模糊，如何改善便是未來更進一步的研究方向。 
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