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摘 要： 目前基于图像块稀疏表示的超分辨率重构算法对所有图像块都用同一字典表示，不能反映不同类型图

像块间的差别．针对这一缺点，本文提出基于图像块分类稀疏表示的方法．该方法先利用图像局部特征将图像块分为
平滑、边缘和不规则结构三种类型，其中边缘块细分为多个方向．然后利用稀疏表示方法对边缘和不规则结构块分别
训练各自对应的低分辨率和高分辨率字典．重构时对平滑块利用简单双三次插值方法，边缘和不规则结构块由其对应
的高、低分辨率字典通过正交匹配追踪算法重构．实验结果表明，与单字典稀疏表示算法相比，本文算法对图像边缘部
分重构质量明显改善，同时重构速度显著提高．

关键词： 超分辨率；稀疏表示；块分类；正交匹配追踪

中图分类号： ＴＮ９１１７３ 文献标识码： Ａ 文章编号： ０３７２２１１２（２０１２）０５０９２００６
电子学报ＵＲＬ：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｊｏｕｒｎａｌ．ｏｒｇ．ｃｎ ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．０３７２２１１２．２０１２．０５．０１０

ＩｍａｇｅＳｕｐｅｒＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓＢａｓｅｄｏｎＳｐａｒｓｅ
ＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆＣｌａｓｓｉｆｉｅｄＩｍａｇｅＰａｔｃｈｅｓ

ＬＩＡＮＱｉｕｓｈｅｎｇ，ＺＨＡＮＧＷｅｉ
（ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＹａｎｓｈａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｑｉｎｈｕａｎｇｄａｏ，Ｈｅｂｅｉ０６６００４，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ａｔｐｒｅｓｅｎｔ，ｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｂａｓｅｄｏｎｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｉｍａｇｅｐａｔｃｈｅｓｅｘｐｌｏｉｔｓｉｎｇｌｅｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｔｏ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｔｈｅｉｍａｇｅｐａｔｃｈｅｓ，ｗｈｉｃｈｃａｎｎｏｔｒｅｆｌｅｃｔｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｏｆｖａｒｉｏｕｓｉｍａｇｅｐａｔｃｈｅｓｔｙｐｅｓ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ａｎｏｖｅｌｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄ
ｏｎｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｉｍａｇｅｐａｔｃｈｅｓｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｔｏｏｖｅｒｃｏｍｅｔｈｉｓｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅ．Ｉｎｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄ，ｉｍａｇｅｐａｔｃｈｅｓａｒｅ
ｆｉｒｓｔｌｙｄｉｖｉｄｅｄｉｎｔｏｓｍｏｏｔｈｐａｔｃｈｅｓ，ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｅｄｇｅｐａｔｃｈｅｓａｎｄｉｒｒｅｇｕｌａｒｓｔｒｕｃｔｕｒｅｐａｔｃｈｅｓｂｙｌｏｃａｌｆｅａｔｕｒｅｓ．Ｔｈｅｎｔｈｅｓｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｐａｔｃｈｅｓａｒｅａｐｐｌｉｅｄｉｎｔｏｔｒａｉｎｉｎｇｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｈｉｇｈａｎｄｌｏｗｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｐａｉｒｓ．Ｄｕｒｉｎｇｔｈｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｐｒｏ
ｃｅｓｓ，ｓｉｍｐｌｅｂｉｃｕｂｉｃｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈｉｓｕｓｅｄｆｏｒｓｍｏｏｔｈｐａｔｃｈｅｓｗｈｉｌｅｅｄｇｅａｎｄｉｒｒｅｇｕｌａｒｓｔｒｕｃｔｕｒｅｐａｔｃｈｅｓａｒｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ
ｆｒｏｍｔｈｅｉｒｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｐａｉｒｓｕｓｉｎｇｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｍａｔｃｈｉｎｇｐｕｒｓｕｉｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌ
ｇｏｒｉｔｈｍｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅｖｉｓｕａｌｑｕａｌｉｔｙｏｆｔｈｅｅｄｇｅｓａｎｄｈａｓｆａｓｔｅｒｓｐｅｅｄｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｏｔｈｅｒｓｉｎｇｌｅｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｍｅｔｈｏｄｓ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ；ｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ；ｐａｔｃｈｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ；ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｍａｔｃｈｉｎｇｐｕｒｓｕｉｔ

１ 引言

图像获取过程中，由于光学系统固有分辨率限制、

模糊以及噪声等因素影响，图像质量不能满足实际需

求．超分辨率重构技术通过将多帧低分辨率（ＬｏｗＲｅｓｏ
ｌｕｔｉｏｎ，ＬＲ）图像融合或利用单帧降质图像以及图像的先
验知识重构高分辨率（ＨｉｇｈＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ＨＲ）图像．目前，
该技术广泛应用于医学影像，视频监控，遥测遥感，高清

电视等领域．
超分辨率重构算法主要有三种类型：插值法，基于

多帧图像的重建法和基于学习的方法．插值法如双线性
插值、三次样条插值等算法复杂度低［１］，但重构图像模

糊且锯齿效应明显；Ｍａｌｌｅｔ等提出基于结构匹配追踪和
方向插值的算法［２］，改善了重构图像视觉效果，但算法

复杂度高；基于多帧图像重建的方法利用同一场景获取

的 ＬＲ图像序列经过配准后融合，恢复图像的细节信
息，然而配准不精确会使重构图像质量急剧下降［３，４］；

基于学习的方法通过学习高、低分辨率图像局部块之间

的关系建立两个对应的样本集，在低分辨率样本集中选

取 ＬＲ图像块的近似并由其相应的ＨＲ图像块重构［５，６］．
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基于学习的方法重构图像效果较理想，成为近年来的

研究热门，但算法计算复杂度高．针对这一缺点，Ｙａｎｇ
等提出基于块稀疏表示的重构算法，降低了算法的复

杂度［７，８］；Ｚｅｙｄｅ等提出对 Ｙａｎｇ算法的改进［９］，利用 Ｋ
ＳＶＤ［１０］和正交匹配追踪（ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，
ＯＭＰ）算法［１１］训练字典，进一步降低算法复杂度．

Ｙａｎｇ算法和 Ｚｅｙｄｅ算法对图像块用单一字典稀疏
表示，不能反映图像块结构特性的差异．对于具有明显
边缘的图像块，利用边缘块训练的字典重构更精确；另

外分类重构可在不降低重构质量的前提下采用原子数

目更少的字典，降低算法时间复杂度．因此本文提出基
于块分类稀疏表示的重构算法，将图像块分为平滑、边

缘和不规则结构三类，其中边缘块细分为多个方向．边
缘和不规则结构块通过分类稀疏表示的方法重构，平

滑块直接利用双三次插值方法．实验结果表明，本文算
法在重构图像主观视觉效果上有明显改进，同时算法

速度也有显著提高．

２ 基于块稀疏表示的超分辨率重构算法

设 ｙ∈Ｒｍ为获取的 ＬＲ图像，ｘ∈Ｒｎ为理想 ＨＲ图
像，Ｄ∈Ｒｍ×ｎ为下采样矩阵，Ｈ为模糊算子，图像获取
模型可表示为：

ｙ＝ＤＨｘ＋ｎ （１）
其中 ｎ∈Ｒｍ为高斯白噪声．超分辨率问题可描述为：

ｘ^＝ａｒｇｍｉｎ
ｘ
‖ｙ－ＤＨｘ‖２２ （２）

Ｙａｎｇ等提出利用稀疏表示先验约束求解式（２）的
优化问题［８］．令 Ａ∈Ｒｎ×Ｎ表示过完备字典，Ｎ表示字典
中基原子数目，ｘ可由字典Ａ表示为：

ｘ＝Ａα， α∈ＲＮ，‖α‖０Ｎ （３）
由式（１）、（３）可得 ｙ的近似：

ｙ^＝ＤＨＡα （４）
降质过程可表示为 ｘ从高维空间向低维空间投

影．根据流形理论，图像块的局部特性在投影后基本不
变［１２］，因此在α充分稀疏的条件下，ＨＲ图像块的稀疏
表示可由其对应 ＬＲ图像块的稀疏表示以较高的概率
恢复．基于块稀疏表示的重构算法如下：

设 ｘ的第 ｋ个局部块 ｐｋｈ可由过完备字典 Ａｈ∈
Ｒｍ×Ｎ稀疏表示：

ｐｋｈ＝Ａｈｑｋ， ‖ｑｋ‖０Ｎ （５）
其中 ｍ为图像块ｐｋｈ中像素点数，Ｎ为Ａｈ基原子数．令
ｐｋｌ为ｐｋｈ对应的ＬＲ图像块，由式（１）可知：

ｐｋｌ＝ＤｋＨｋｐｋｈ＋ｎｋ （６）
由式（５）、（６）得：

‖ｐｋｌ－ＤｋＨｋＡｈｑｋ‖２≤ε （７）
比较式（５）和式（７）可知，ｑｋ同时为ｐｋｌ和ｐｋｈ稀疏表示的

系数．因此，可通过求解 ｐｋｌ的稀疏表示ｑｋ，再由式（５）求
解 ｐｋｈ的近似．上述过程可分为字典训练和图像重构两
步进行．

设训练集 Ｘ＝｛ｘｉ｝，其中 ｘｉ表示第ｉ幅 ＨＲ图像，
将 Ｘ分块形成块训练集Ｐ＝｛ｐｋｈ｝，然后将 ｐｋｈ下采样产
生ＬＲ图像块 ｐｋｌ，利用所有 ｐｋｌ训练字典Ａｌ：

｛^Ａｌ，Ｑ｝＝ａｒｇｍｉｎ
Ａｌ，Ｑ
∑
ｋ
‖ｐｋｌ－Ａｌｑｋ‖２２，ｓ．ｔ．‖ｑｋ‖０≤Ｍ

（８）
其中 Ｍ为正整数，表示 ｑｋ的零范数约束，Ｑ＝［ｑ１，ｑ２，
…，ｑＫ］．上式可利用 ＫＳＶＤ算法［１０］和正交匹配追踪算
法［１１］求解．

由于 ｐｋｌ和ｐｋｈ有相同的稀疏表示系数ｑｋ，因此字典
Ａｈ可以通过系数矩阵 Ｑ训练，训练过程可用下式表
示：

Ａ^ｈ＝ａｒｇｍｉｎ
Ａｈ
∑
ｋ
‖ｐｋｈ－Ａｈｑｋ‖２２

＝ａｒｇｍｉｎ
Ａｈ
‖Ｐｈ－ＡｈＱ‖２Ｆ （９）

其中 Ｐｈ＝［ｐ１ｈ，ｐ２ｈ，…，ｐＫｈ］．式（９）中字典 Ａｈ可由广义
逆矩阵方法直接求其近似解：

Ａ^ｈ＝ＰｈＱ＋＝ＰｈＱＴ（ＱＱＴ）－１ （１０）
式（８）～（１０）的训练过程没有考虑图像整体约束，

需对字典 Ａｈ优化．先求解训练集中ＨＲ图像块的近似：
Ｐ^ｈ＝Ａ^ｈＱ （１１）

并对 Ｐ^ｈ组合成 ＨＲ图像的近似｛^ｘｉ｝，然后利用｛ｘｉ｝和
｛^ｘｉ｝通过共轭梯度法对字典 Ａｈ优化［９］．

重构时先对获取的ＬＲ图像 ｙ分块，然后利用 ＯＭＰ
算法求解ＬＲ图像块的稀疏表示，再由式（５）计算其对
应的 ＨＲ图像块，最后将所有的 ＨＲ图像块合成完整的
ＨＲ图像．

上述过程为Ｚｅｙｄｅ算法的主要思想［９］．由于不同类
别图像块局部特征不同，仅用一个字典不能最稀疏表

示某一特定类型的图像块．本文针对这一缺点，将图像
块分成平滑、边缘和不规则结构三类，并对边缘块细分

为不同方向的子类．平滑块直接利用双三次插值重构，
其他类别块通过训练各自的子字典由稀疏表示方法重

构．对某一类图像块而言，利用其相应的子字典表示更
稀疏．同时，由于图像块分类，每个子类字典所需基原
子数目减少，算法复杂度降低．

３ 图像块分类

３１ 平滑块区分

图像平滑区域像素值变化平缓，利用双三次插值

方法重构就能获得较理想的效果，且算法简单．
平滑块的判别可利用图像块的熵［１３］，局部能量或
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局部方差．由于方差计算简单，本文利用方差区分平滑
块与细节块．局部方差计算公式为：

ｄ＝１ｍ∑
ｍ－１

ｉ＝０
（ｘｉ－珋ｘｉ）２ （１２）

其中珋ｘｉ＝
１
ｍ∑

ｍ－１

ｉ＝０
ｘｉ为块内所有像素灰度平均值，ｍ为

像素点数．图１给出了训练块分类结果的部分．

３２ 边缘块及边缘方向判断

本文算法利用图像块梯度场的指向一致性将细节

块分为边缘块和不规则块两类，指向一致性强的为边

缘块．具有相反梯度方向场的边缘块应视为同一类型，
如图２所示，图中箭头所指为边缘梯度场主方向，虚线
为边缘轴向．

利用轴向不同可将边缘块细分为多个类型，轴向

与该区域梯度场方向垂直．本文采用主成分分析（Ｐｒｉｎ
ｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔｓＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）方法，通过对图像块梯度
场奇异值分解（ＳｉｎｇｕｌａｒＶａｌｕｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＳＶＤ）求解图
像块轴向［１４］．

图像块 ｐｋ中所有像素点ｘｉ的梯度ｇｉ平均值与该
图像块轴向正交，因此轴向估计问题可表示为求解向

量 ｖ：

ｖ＝ａｒｇｍｉｎ
ｖ ∑

ｍ

ｉ＝１
（ｖＴｇｉ）２＝ａｒｇｍｉｎ

ｖ
ｖＴＣｖｓ．ｔ．‖ｖ‖２＝１

（１３）

其中，Ｃ＝
∑
ｍ

ｉ＝１
ｇｈｉｇｈｉ ∑

ｍ

ｉ＝１
ｇｈｉｇｖｉ

∑
ｍ

ｉ＝１
ｇｖｉｇｈｉ ∑

ｍ

ｉ＝１
ｇｖｉｇ












ｖ
ｉ

，ｇｈｉ和ｇｖｉ分别为ｇｉ的

水平和垂直分量．
令 Ｇ＝［ｇ１，ｇ２，…，ｇｍ］Ｔ表示ｐｋ的梯度矩阵，ｇｉ＝

［ｇｈｉ，ｇｖｉ］Ｔ，则 ｖ是矩阵Ｇ最小奇异值所对应的奇异向
量．对 Ｇ奇异值分解：

Ｇ＝ＵＳＶＴ （１４）
设 Ｇ的奇异值为ｓ１和 ｓ２，则 ｓ１反映梯度场主方向

上的能量，ｓ２反映与梯度场主方向正交方向上的能量．
Ｖ为 ２×２正交矩阵，第一列 ｖ１为图像块梯度场主方
向，由 ｖ１计算梯度指向角θｇ：

θｇ＝
１８０
π
ａｒｃｔａｎ

ｉｍｇ（ｖ１）
ｒｅａｌ（ｖ１( )） （１５）

对θｇ逆时针旋转９０°得到图像块的轴向角θ．
令参数 ｃ为：

ｃ＝
ｓ１－ｓ２
ｓ１＋ｓ２

（１６）

利用 ｃ的大小判定边缘．设定阈值δ（仿真实验中δ＝
０４），若 ｃ＞δ则为边缘，否则为不规则结构．最后对边
缘块根据θ的不同将其分为不同类别．

图３给出了图像块的部分分类结果，由图中可以看
出，边缘块与不规则结构块的判别以及边缘块的细分

都比较准确．

４ 基于块分类稀疏表示的重构算法

算法分为字典训练和图像重构两部分，其中字典

训练可离线操作．字典训练过程如下：
（１）利用式（１２）计算每个图

像块 ｐｋｈ的方差ｄｋ，选取合适阈值

δｄ区分平滑块和细节块．
（２）对细节块利用式（１３）～

（１６）所述方法区分边缘和不规则
结构，所有边缘块由集合 Ｅ表
示，将边缘块按指向角的不同分

Ｊ类，不规则结构块由集合 Ｕ表
示．

（３）对每个边缘块通过镜像
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和旋转方式产生更多样本［１５］，以满足字典训练要求．
（４）对 Ｅ和Ｕ中所有图像块ｐｋｈ按尺度１／ω下采样

产生ＬＲ图像块 ｐｋｌ，分别组成集合 Ｅｌ和Ｕｌ，其中ω表示
重构图像的放大倍数．然后利用双三次插值方法对 Ｅｌ
和Ｕｌ所有块进行ω倍插值产生 ＨＲ图像块的近似 ｐ^ｋｈ，
对应集合表示为 Ｅ^和 Ｕ^．

（５）由于人眼对高频信息更敏感，提取 ＬＲ图像块
细节作为特征比直接利用像素值重构效果更好．实验
表明，对 ｐｋｌ进行２倍插值形成中分辨率图像块 ｐｋｍ后再
提取特征比直接对 ｐｋｌ提取效果更好．因此，本文算法对
ｐｋｍ进行特征提取，使用的滤波器为［６］：

ｆ１＝［－１，０，１］， ｆ２＝ｆＴ１，

ｆ３＝［１，０，－２，０，１］， ｆ４＝ｆＴ３，
（１７）

与图像块 ｐｋｍ作卷积得到一阶和二阶方向导数，按自左
向右自上而下的顺序堆叠成列向量 ｔｋ作为其特征．为
降低冗余度，利用 ＰＣＡ方法对 ｔｋ降维后形成ｔ′ｋ作为ｐｋｌ
的特征．

（６）对边缘和不规则结构块由下式计算其 ＨＲ图像
块残差：

ｐｋｅ＝ｐｋｈ－ｐ^ｋｈ （１８）
残差 ｐｋｅ主要包含 ＨＲ图像块的细节信息．利用残

差块训练，可以减小低频成分的冗余，更有效地反映细

节信息．
（７）由特征 ｔ′ｋ代替式（８）中的 ｐｋｌ，ｐｋｅ代替ｐｋｈ，按照式

（８）～（１１）描述的算法分别对不规则结构块训练高、低
分辨率字典 ＡＨＵ和ＡＬＵ，对各类边缘块分别训练各自的
字典 ＡｊＨＥ和ＡｊＬＥ．

图像重构过程如下：

（ａ）给定ＬＲ图像 ｙｌ，利用双三次插值方法分别进
行２倍和ω倍插值产生图像ｙｍ和ｙｈ．

（ｂ）按一定重叠对 ｙｍ分块，构成集合｛ｐｋｍ｝．
（ｃ）按照字典学习过程中所述同样方式将｛ｐｋｍ｝分

类．
（ｄ）对不规则结构块和各类边缘块按照字典训练

过程相同方式提取特征，然后利用字典 ＡＬＵ以及各个边
缘块字典ＡｊＬＥ由 ＯＭＰ算法［１１］求解稀疏表示系数矩阵
ＱＵ和ＱｊＥ．
（ｅ）利用 ＱＵ和字典ＡＨＵ由式（１１）求解不规则结构

块残差矩阵 ＰｅＵ，对第 ｊ类边缘块利用ＱｊＥ和字典ＡｊＨＥ重
构求解其残差矩阵ＰｊｅＥ．

（ｆ）令所有平滑块残差为零，然后将各类残差块融
合，生成误差图像 ｅｈ，相邻块的重叠部分取值为各块的
平均．

（ｇ）根据下式重构出ＨＲ图像 ｘｈ．

ｘｈ＝ｙｈ＋ｅｈ （１９）
重构算法时间复杂度主要取决于 ＯＭＰ算法．对每

个图像块而言，ＯＭＰ算法的时间复杂度［１１］为：
Ｔｏｍｐ＝２ＫＮＬ＋２Ｋ２Ｎ＋２Ｋ（Ｌ＋Ｎ）＋Ｋ３ （２０）

其中，Ｋ为目标稀疏度，Ｎ为字典基原子维数，Ｌ为字典
基原子数目．

与 Ｙａｎｇ算法和 Ｚｅｙｄｅ算法相比，本文算法每一类
图像块对应的字典基原子数目减少，边缘块的特征点

略有减少，因此每个图像块的重构时间降低；同时，本

文算法对平滑块直接利用双三次插值算法重构，速度

比ＯＭＰ算法快．

５ 改进的反投影算法

对重构图像采用迭代反投影算法［１６］可进一步增加

图像细节信息，减小重构误差．因此，本文对重构的图
像进行迭代反投影优化：

ｘｉ＋１＝ｘｉ＋λＩ（ｙ－ＤＨｘｉ） （２１）
其中 ｘｉ为第ｉ次迭代产生的 ＨＲ图像，ｙ为输入的 ＬＲ
图像，Ｉ为插值算子，参数λ为收敛因子．

令 ｅｌ＝ｙ－ＤＨｘｉ表示 ＬＲ误差图像，为减小边缘的
振荡，本文采用分类插值方法，对平滑区域和不规则结

构区域采用双三次插值，而对边缘区域沿边缘指向进

行方向插值［２］．误差图像边缘区域的判定直接利用块
分类过程的判断结果，先对 ｅｌ分块，然后对边缘块利用
方向插值产生ＨＲ误差图像，其余块利用双三次插值．

由于迭代的初始图像ＰＳＮＲ较高，因此只需要进行
２～３次迭代即可．本文实验中设置迭代次数为２次，实
验结果表明，利用上述迭代反投影算法，重构图像的细

节信息得到增强，同时保持了清晰的边缘．

６ 实验结果与分析

本文算法程序采用 Ｍａｔｌａｂ语言编写，硬件环境为：
ＡＭＤ５６００＋２９ＧＨｚ，２ＧＢ．图像训练集为 Ｙａｎｇ算法以及
Ｚｅｙｄｅ算法所使用的自然图像库．重构图像的分辨率为
ＬＲ图像的３倍．ＬＲ图像块选取３３大小，块间采用最
大重叠方式．对Ｙａｎｇ以及 Ｚｅｙｄｅ算法采用同样设置．实
验表明，图像块选取３３大小重构效果最佳，且算法速
度比５５、７７等更大的分块方式快．

Ｙａｎｇ算法字典原子数为１０２４，Ｚｅｙｄｅ算法字典原子
数为１０００．原子数目过少会导致字典不能够稀疏表示
图像块，重构图像质量下降；而原子数目过多则会使得

重构时间增加．综合考虑，本文算法设置不规则结构字
典原子数目为６００，边缘均分为１２个方向，每个边缘子
字典原子数为２００．

仿真实验中采用多幅标准图进行测试，其中对于

ＲＧＢ彩色图像将其转换成 ＹＣｂＣｒ编码方式处理．由于
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人眼对亮度分量 Ｙ敏感而对色差分量Ｃｂ和Ｃｒ不敏感，
因此，本文算法只对亮度分量采用本文算法重构，其他

两个色差分量仍由双三次插值计算，与 Ｙａｎｇ算法以及
Ｚｅｙｄｅ算法相同．

图４比较了本文算法与双三次插值算法、Ｙａｎｇ算
法以及Ｚｅｙｄｅ算法重构图像主观视觉效果的差别，图中
所示为Ｌｅｎａ图像的局部．由图中可以清晰地看出，四种

算法在平滑区域重构效果基本相同．在边缘和不规则
结构区域，双三次插值算法重构图像细节模糊，锯齿效

应明显；Ｙａｎｇ和 Ｚｅｙｄｅ算法较双三次插值算法细节部分
更清晰，但边缘区域仍存在锯齿效应；本文算法对图像

边缘重构十分清晰，通过比较 Ｌｅｎａ图像帽子的边缘部
分可以看出，锯齿效应基本消除，边缘视觉效果改进明

显．

表１给出了对６幅标准图像利用以上四种算法重
构图像的均方误差（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）比较．
其中对彩色图像只计算其亮度分量．由表１可以看出，
Ｙａｎｇ算法重构图像 ＲＭＳＥ比双三次插值算法有较大程
度降低，平均降低０８７；Ｚｅｙｄｅ算法较 Ｙａｎｇ算法平均减
少０２７；本文算法重构图像 ＲＭＳＥ的平均值与 Ｚｅｙｄｅ算
法基本相同．其中 Ｌｅｎａ和 Ｈｏｕｓｅ两幅图像由于包含边
缘较多，本文算法的重构图像 ＲＭＳＥ较 Ｚｅｙｄｅ算法减少
０１４左右．

表１ 四种算法重构图像ＲＭＳＥ比较

标准图像 Ｂｉｃｕｂｉｃ算法 Ｙａｎｇ算法 Ｚｅｙｄｅ算法 本文算法

Ｌｅｎａ ７．３６０ ６．３５９ ６．１８７ ６．０５６
Ｂｏａｔ １１．２１７ １０．１３９ ９．８３６ ９．８１７
Ｐｅｐｐｅｒｓ ７．１２３ ６．２１９ ５．７６４ ５．７３１
Ｈｏｕｓｅ ８．２４３ ７．０７２ ６．６４３ ６．４９８
Ｇｉｒｌ ５．９１２ ５．４９１ ５．４３９ ５．３９１
Ｐａｒｒｏｔ ５．９６０ ５．３１３ ５．１４８ ５．１１０
平均 ７．６３６ ６．７６６ ６．５０１ ６．４３４

表２ 三种算法重构平均时间比较（ｓ）

算法 Ｙａｎｇ算法 Ｚｅｙｄｅ算法 本文算法

时间 ４３８．８ ２５．２ ７．５

表 ２给出
了 Ｙａｎｇ算法、
Ｚｅｙｄｅ算 法 和
本文算法在相

同实验环境下分别对表１给出的６幅图像进行超分辨
率重构的平均时间比较，其中本文算法重构时间包括

计算梯度场及局部方差等步骤．通过表２可以看出，本
文算法的平均重构时间约为Ｙａｎｇ算法的１／５８；与Ｚｅｙｄｅ
算法相比，本文算法比它快３倍．

７ 结论

本文提出图像块分类稀疏表示超分辨率重构算

法，将图像块分为平滑、边缘和不规则结构三类，对平

滑块直接采用双三次插值重构，边缘和不规则结构分

别利用各自的冗余字典利用稀疏表示算法重构．实验
结果表明，本文算法重构图像边缘区域主观视觉效果

较Ｙａｎｇ算法及 Ｚｅｙｄｅ算法均有明显改进，并且算法速
度有明显提升．
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