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摘 要： 针对已有算法中字典训练的时间消耗巨大的问题，提出了一种改进的基于字典学习的超分辨率图像重

构算法．本文将ＫＳＶＤ字典算法和高低分辨率联合生成的思想结合起来，形成新的字典训练方法，并将由该算法生成
的高低分辨率字典应用于基于稀疏表示的超分辨率重构．重构仿真实验证明算法不仅有效降低了字典训练所消耗的
时间，而且能够改善重构高分辨图像的质量．
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１ 引言

图像的超分辨率重构一直是数字图像处理的热点

之一．由于硬件和环境的限制，高分辨成像实现困难且
成本过高，只能从软件方面利用低分辨图像获得高分辨

率图像．目前已有的重构算法主要分为基于重构［１］和基
于学习两大类．基于重构的方法包括非均匀插值法［２］、
凸集投影法［３］、迭代反投影法［４］和正则化方法［５，６］等．目
前大部分学者的研究都针对基于学习的重构算法．

在基于学习的重构算法中，比较经典的算法是

Ｆｒｅｅｍａｎ［７，８］提出的基于例子的重构算法．该算法最先在
重构算法中利用图像块间的约束，通过马尔可夫网络建

立高低分辨率图像块间对应关系．但是马尔可夫网络建
立需要大量图像块数据，需要耗费大量的训练时间，而

且在重构时也需要消耗非常大的搜索时间．Ｙａｎｇ［９］把稀
疏表示的思想引入到超分辨率算法中，利用高低分辨率

图像块间在特定的稀疏基下有相同的稀疏表示作为约

束条件．Ｙａｎｇ的算法有效降低了重构过程中消耗的时
间，并且提高了重构高分辨率图像质量．但 Ｙａｎｇ未对过
完备字典的生成进行优化处理，所以过完备字典的生成

仍然需要消耗大量时间．
本文借鉴ＫＳＶＤ算法［１０］和Ｙａｎｇ［９］提出的字典联合

生成的思想，提出了一种适合超分辨率重构的过完备字

典生成方法，有效降低了字典训练时间，同时进一步提

升了重构高分辨率图像的质量．

２ 基于稀疏表示的超分辨率重构

在不考虑噪声的前提下，一般认为，低分辨率图像

ΙＬ是由高分辨率图像ΙＨ经过模糊和降采样之后得到

的，二者的关系可表示为

ＩＬ＝ＳＨＩＨ， （１）
其中，Ｈ代表模糊处理，Ｓ代表降采样处理．

设 ｘ∈Ｒｎ为由高分辨率图像ＩＨ得到一定尺寸图像
块的向量表示，存在由一组高分辨率图像样本训练得到
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的元素数为 Ｋ的过完备词典ＤＨ（Ｋ＞ｎ），由文献［９］知，
对于过完备字典 ＤＨ，存在唯一的最稀疏表示α与图形
块ｘ相对应，如式（２）所示．

ｍｉｎ‖α‖０，ｓ．ｔ．ｘ＝ＤＨα （２）
式（１）的存在使得高分辨率图像 ＩＨ获得的图形块

ｘ和低分辨率图像ＩＬ获得的图形块ｙ必然存在对应关
系．又由于在高分辨率字典 ＤＨ下，最稀疏表示α与图
像块ｘ相对应，则

ｙ＝Ｌｘ＝ＬＤＨα （３）
其中为 Ｌ映射矩阵．由此生成的低分辨率过完备字典
ＤＬ＝ＬＤＨ．即高低分辨率图像块在对应过完备字典下
具有相同最稀疏表示．在此约束下，首先求出在低分率
字典 ＤＬ下与低分辨率图形块ｙ对应的最稀疏表示α．
又结合高分辨率词典 ＤＨ，利用 ｘ＝ＤＨα关系恢复出高
分辨率图像块ｘ．

式（２）的最稀疏表示是难以得到的，所以需要近似
处理．另一方面，为了提高重构图像质量，需要对原始
图像作特征提取后再分块．最终转化为如下式优化问
题（拉格朗日形式）

ｍｉｎ
α
‖ＤＬα－Ｆｙ‖２２＋λ‖α‖１ （４）

其中 Ｆ表示特征提取操作．低分辨率字典训练所需的
样本也都是经过特征提取的图像样本．

由于求解稀疏表示时并没有考虑高分辨率情况，

约束条件的最终需要通过高低分辨率过完备字典间的

关系体现．所以过完备字典的训练就成为利用稀疏表
示进行超分辨图像重构的重要内容．

３ 基于ＫＳＶＤ算法的联合字典训练

３１ 字典训练经典算法：ＫＳＶＤ
针对稀疏表示的过完备字典优化生成算法中，比

较经典的就是由 Ａｈａｒｏｎ等［１０］提出的 ＫＳＶＤ算法．该算
法可以有效减少字典中原子的数目，而且训练后的原

子数仍可以表示初始字典的所有信息．ＫＳＶＤ算法的基
本流程如下所示．

字典训练的实质是如下式所示的优化问题．
ｍｉｎ
Ｄ，Ｘ
‖Ｙ－ＤＸ‖２{ }Ｆ ，ｓ．ｔ．ｉ，‖ｘｉ‖０＜Ｔ０ （５）

其中 Ｙ表示样本集｛ｙｉ｝Ｎｉ＝１（Ｎ＞＞Ｋ），Ｄ表示过完备字
典，Ｘ表示稀疏矩阵，Ｔ０为稀疏度．

首先假设字典 Ｄ确定，优化问题式（５）就转化为寻
找样本集 Ｙ的稀疏表示Ｘ的问题．Ａｈａｒｏｎ在文献［１０］
中使用适当的追踪算法求解稀疏分解因子．

其次，利用获得的稀疏因子对字典的原子（字典矩

阵的列）依次进行修正．假设稀疏矩阵 Ｘ和字典矩阵Ｄ
已知，若待修正的为字典矩阵的第 ｋ列，以 ｄｋ表示Ｄ
的第ｋ列，ｘｋＴ表示Ｘ的第ｋ行，则式（５）补偿项可以写

为如下形式

‖Ｙ－ＤＸ‖２Ｆ＝ Ｙ－∑
Ｋ

ｊ＝１
ｄｊｘ

 ｊ
Ｔ
２

Ｆ
＝ （Ｙ－∑

ｊ≠ｋ
ｄｊｘｊＴ）－ｄｋｘ

 ｋ
Ｔ
２

Ｆ

＝‖Ｅｋ－ｄｋｘｋＴ‖２Ｆ
（６）

定义ωｋ记录了样本｛ｙｉ｝中使用的原子 ｄｋ的图像块，即
令 ｘｋＴ（ｉ）不为０的索引值，则ωｋ＝｛ｉ｜１ｉＫ，ｘｋＴ（ｉ）≠
０｝．在此基础上，定义矩阵Ωｋ，尺寸为 Ｎ×｜ωｋ｜，在（ωｋ
（ｉ），ｉ）处为１，其余处为０．令 ｘｋＲ＝ｘｋＴΩｋ，ＥＲｋ＝ＥｋΩｋ，对
式（６）变换，可以得到

‖ＥｋΩｋ－ｄｋｘｋＴΩｋ‖＝‖ＥＲｋ－ｄｋｘｋＲ‖ （７）
对矩阵 ＥＲｋ进行奇异值分解ＥＲｋ＝ＵΔＶＴ，利用矩阵

Ｕ的第一列代替字典中的原子ｄｋ，利用矩阵 Ｖ的第一
列与Δ（１，１）的乘积修正系数因子中的 ｘｋＲ．为了得到理
想的字典，需要不断重复稀疏表示和修正两个步骤，直

至满足收敛条件．
３２ 基于ＫＳＶＤ算法改进的联合字典训练

ＫＳＶＤ算法其实并不完全适合超分辨率重构．部分
学者［１２，１３］曾尝试将 ＫＳＶＤ算法引入到超分辨率重构
中，但效果不太理想．Ｙａｎｇ在文献［９］中提出了高低分
辨率字典联合生成的思路，对高低分辨率样本同时训

练，高低分辨率字典可以同时生成．本文将这一思路与
ＫＳＶＤ算法结合起来，由于该思路只对输入样本数据做
处理，可以保留ＫＳＶＤ算法的基本流程．

设 ＹＨ和ＹＬ分别表示高低分辨率样本，ＤＨ和ＤＬ分
别表示高低分辨率字典．如果高低分辨率字典分别利
用ＫＳＶＤ算法训练，对于高分辨率训练过程，式（５）的
具体形式如下．

ｍｉｎ
ＤＨ，Ａ
｛‖ＹＨ－ＤＨＡ‖２Ｆ｝，ｓ．ｔ．ｉ，‖αｉ‖０＜Ｔ０ （８）

其中 Ａ为稀疏因子矩阵．低分辨率训练过程的对应形
式如下．

ｍｉｎ
ＤＬ，Ａ
｛‖ＹＬ－ＤＬＡ‖２Ｆ｝，ｓ．ｔ．ｉ，‖αｉ‖０＜Ｔ０ （９）

根据文献［９］的联合训练思想，由于高低分辨率图像块
有共同稀疏因子，所以将式（８）和式（９）合并为如下形
式．

ｍｉｎ
ＤＨ，ＤＬ，Ａ

｛‖Ｙ－ＤＡ‖２Ｆ｝，ｓ．ｔ．ｉ，‖αｉ‖０＜Ｔ０ （１０）

其中

Ｙ＝

１
槡Ｎ
ＹＨ

１
槡Ｍ
Ｙ











Ｌ
，Ｄ＝

１
槡Ｎ
ＤＨ

１
槡Ｍ
Ｄ











Ｌ

（１１）

Ｎ和Ｍ分别为样本中图像块向量形式的维度．以式
（１１）中的 Ｙ作为 ＫＳＶＤ算法的输入，利用 ＫＳＶＤ算法
获得字典 Ｄ后，利用式（１１）中的关系获得高低分辨率
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字典．
最终的算法流程如下：

输入为高低分辨率样本，限定收敛条件或迭代次

数．
（１）根据式（１１）生成联合样本 Ｙ，根据 Ｙ初始化字

典矩阵Ｄ．
（２）稀疏编码：利用任意的跟踪算法计算每一个样

本 ｙｉ的稀疏表示向量αｉ，即解决优化问题：ｉ＝１，２，…，
Ｎ，ｍｉｎ

ｘｉ
｛‖ｙｉ－Ｄαｉ‖２２｝，ｓ．ｔ．‖αｉ‖＜Ｔ０．

（３）ＫＳＶＤ：记录样本使用字典原子情况ωｋ＝｛ｉ｜

１ｋＮ，αｋＴ（ｉ）≠０｝，计算全局差错矩阵 Ｅｋ＝Ｙ－∑
ｊ≠ｋ

ｄｊαｊＴ．通过选取ωｋ对应的列约束Ｅｋ以得到ＥＲｋ．使用奇
异值分解 ＥＲｋ＝ＵΔＶＴ．用矩阵 Ｕ的第一列代替字典中
的原子ｄｋ，利用矩阵 Ｖ的第一列与Δ（１，１）的乘积修正
系数因子中的α

ｋ
Ｒ．

（４）满足收敛条件或达到迭代次数后，根据关系式
（１１），得到 ＤＨ和ＤＬ．

４ 实验结果分析

４１ 字典训练时间比较

由于本文针对Ｙａｎｇ［９］算法中字典训练效率低下进
行优化，需要考察字典训练时间的花费．为了让二者具

有可比性，两种方法设置相同的字典训练参数：低分辨

率图像块尺寸为３×３，放大倍数为３，低分辨率样本的
特征提取方法使用 Ｙａｎｇ算法中的一二阶梯度；训练样
本数目为５０００，字典元素数为１０２４；字典收敛条件设定
为有限迭代，迭代次数为５０．

实验在 ＣＰＵ为双核２６ＧＨｚ，内存为２Ｇｂ的计算机
上进行．Ｙａｎｇ算法字典训练所花费时间为３６５９分钟（约
６１小时），而本文提出的字典训练方法为７８１分钟（约
１３小时），时间差距近 ５０倍．本文的字典训练算法确
实十分有效地降低了字典训练的时间消耗．Ｙａｎｇ在文
献［９］中进行字典训练的流程与本文算法十分类似．但
Ｙａｎｇ采取的修正方式是在样本和稀疏系数已知的条件
下，求解优化问题，但由于样本和稀疏系数的数据规模

很大，对字典训练的效率就产生了很大影响．本文算法
保留了ＫＳＶＤ算法中修正环节中奇异值分解替换的方
法，避免了大规模数据计算，可以有效提高字典训练的

效率．
４２ 重构结果比较

实验将Ｂｉｃｕｂｉｃ插值作为基准算法，比较本文算法
和文献［９］算法重构结果的优劣．基本重构参数与字典
生成过程相同．实验中使用了女孩、花草等图像，重构
结果见图１～４．同时计算重构高分辨图像的均方误差
（ＭＳＥ）和结构相似度（ＳＳＩＭ）［１３］，结果见表１．
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考察图１～４中细节，如女孩脸上的雀斑，花茎上的
绒毛，本文算法得到的重构图像更清晰，在直观上更接

近原始的高分辨率图像．图３中还发现本文的算法没有
出现 Ｙａｎｇ算法中的伪轮廓现象，说明本文算法优于
Ｙａｎｇ的算法．

表１ 各算法重构图像的均方误差和结构相似度

图片
Ｂｉｃｕｂｉｃ插值 Ｙａｎｇ的算法 本文算法

ＭＳＥ ＳＳＩＭ ＭＳＥ ＳＳＩＭ ＭＳＥ ＳＳＩＭ
Ｇｉｒｌ ３４．９２３４ ０．７９９３ ３２．８１８５ ０．８１３４ ３１．６７７４ ０．８１６０
Ｆｌｏｗｅｒ １２．３９９２ ０．９１７７ １１．３８９２ ０．９２２６ １０．８０８６ ０．９２６１
Ｌｅｎａ ８７．１９０２ ０．８４７９ ７８．５６４７ ０．８５０５ ７３．７５９８ ０．８６６２
Ｂａｎａｎａｓ ２３．７１４０ ０．９２６３ ２２．７３７２ ０．９２１６ ２１．７９１８ ０．９２９３

由表１可以看出，本文算法获得的重构图像有最小
的均方误差和最大的结构相似度．从表 １并结合文献
［１３］知，三种算法在图像质量的数学指标上，本文的算
法是最优的．

５ 结论

本文将ＫＳＶＤ字典训练算法与高低分辨字典联合
训练的思想结合起来，形成新的字典训练算法，该算法

有效地降低了重构算法中字典训练的时间消耗，缩短

时间接近５０倍．将新算法生成的字典用于稀疏表示的
图像重构，得到的重构高分辨率图像质量也得到了改

善．
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