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摘 要： 自适应字典学习利用图像结构自相似性，将图像自身作为训练样本，通过字典学习使图像中的相似块

在字典下具有稀疏表示形式．本文将全局字典学习中利用图像库获取附加信息的思想融入到自适应字典学习的过程
中，提出了一种基于自适应多字典学习的单幅图像超分辨率算法，从低分辨率图像自身与图像库同时获取附加信息．
该算法对低分辨率图像金字塔结构中的图像块进行聚类，在聚类结果的引导下将图像库中的图像块进行分类，利用各

类中的样本分别构建针对各类的多个字典，从而确定表达重建图像块的最优字典．实验表明，与 ＳｃＳＲ、ＳＩＳＲ、ＮＬＩＢＰ、
ＣＳＳＳ以及ｍＳＳＩＭ等算法相比，本文算法具有更好的超分重建效果．
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１ 引言

在数字图像的采集过程中，成像设备和拍摄条件会

制约所获得图像的空间分辨率，然而在众多领域中都需

要更高空间分辨率的图像．在遥感领域，高分辨率图像
的获取有利于地物目标的检测与识别，但受硬件制造水

平、传感器成本、成像平台以及成像环境等多方面因素

的影响，遥感图像的空间分辨率通常难以满足实际应用

需求，这使得如何提升遥感图像的空间分辨率成为一个

亟待解决的问题．超分辨率（Ｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ＳＲ）方法是
利用信号处理手段提升图像空间分辨率的一项技术．

ＳＲ方法将低分辨率成像设备获取图像的过程看作是由
高分辨率（Ｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ＨＲ）图像到低分辨率（Ｌｏｗｒｅｓ
ｏｌｕｔｉｏｎ，ＬＲ）图像的降质过程，并利用 ＬＲ图像重建 ＨＲ图
像．ＳＲ方法的关键是如何有效获取某种类别的额外附
加信息来弥补降质过程中损失的细节信息．根据所采用
图像数目的不同，ＳＲ方法可以分为多幅图像 ＳＲ方法和
单幅图像ＳＲ方法．多幅图像 ＳＲ方法将多幅 ＬＲ图像所
提供的互补信息作为附加信息［１，２］，单幅图像 ＳＲ方法
通过先验知识或样本学习获取附加信息．在遥感领域，
由于同一时相、同一区域多幅图像的获取十分困难，因

此单幅图像ＳＲ方法更具实用性．
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基于稀疏表示的 ＳＲ方法利用图像在特定字典下
具有稀疏表示这一特性，通过字典学习获取附加信息，

是近年来广泛认可的单幅图像 ＳＲ方法．这类方法的关
键是确定能够稀疏表示图像块的字典．Ｙａｎｇ等提出了
一种基于稀疏表示的超分辨率（Ｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｖｉａ
ｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ＳｃＳＲ）算法［３］，该算法将大量高分辨
率图像组成的图像库作为训练样本，这种采用图像库

作为训练样本构建字典的过程称为全局字典学习．图
像库包含大量具有丰富细节的高分辨率图像，全局字

典学习能够获取充足的附加信息，然而由于无法保证

所获得附加信息的准确性和可靠性，因此重建图像虽

然具有较好的视觉效果，但一般存在较大的均方误差．
ＳｃＳＲ算法的关键是构建能够稀疏表示图像块的全局字
典，然而由于图像内容的多样性，构建全局字典需要大

量训练样本，这不仅导致字典学习的低效率以及字典

构建的不稳定性，而且当图像库不能提供与待处理图

像相似的图像块时，将无法保证算法的重建效果．这些
问题产生的根源是这种算法试图获取能够稀疏表示所

有图像块的全局字典，然而这种全局字典实际上是不

存在的．
自适应字典学习利用了图像的结构自相似性，采

用ＬＲ图像自身作为训练样本构建自适应字典．图像结
构自相似性是指图像中的大量物体具有相同尺度以及

不同尺度相似结构的特性，体现为大量存在的相同尺

度以及不同尺度的相似图像块．Ｐｒｏｔｔｅｒ等提出的非局部
方法利用相同尺度相似图像块构建非局部约束项，通

过正则化约束实现超分重建［４］．Ｄｏｎｇ等结合非局部方
法与迭代反投影方法，提出了非局部迭代反投影（Ｎｏｎ
ｌｏｃａｌｉｔｅｒａｔｉｖｅｂａｃｋｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，ＮＬＩＢＰ）算法［５］，该算法利用
非局部方法构建初始重建图像，并将非局部约束加入

到误差反向投影过程中．Ｇｌａｓｎｅｒ等同时利用图像中相
同尺度以及不同尺度的相似图像块，提出了不依赖于

其他任何高分辨率图像的单幅图像超分辨率（Ｓｉｎｇｌｅｉｍ
ａｇｅｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ＳＩＳＲ）算法［６］，该算法将ＬＲ图像进行
金字塔分解，通过在金字塔结构的不同层图像中搜索

相似图像块获取多尺度自相似结构中的附加信息．上
述算法需要在图像中搜索具有相似结构的图像块，运

算复杂度高，缺乏将图像自相似结构中蕴含的附加信

息加入到重建图像中的有力工具．自适应字典学习将
ＬＲ图像自身作为训练样本，通过字典学习有效地将蕴
含在结构自相似性中的附加信息加入到字典中，并利

用自适应字典重建 ＨＲ图像．文献［７］提出了一种基于
压缩感知与结构自相似性的单幅图像超分辨率（Ｃｏｍ
ｐｒｅｓｓｉｖｅｓｅｎｓｉｎｇａｎｄｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｓｅｌｆｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄ，
ＣＳＳＳ）算法，该算法结合稀疏表示与图像结构自相似
性，将初始重建图像作为字典学习的样本，通过自适应

字典学习将蕴含在相同尺度相似图像块中的附加信息

加入到字典中．文献［８］对 ＣＳＳＳ算法进行了补充和完
善，提出了基于多尺度结构自相似性的单幅图像超分

辨率（Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｓｅｌｆｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ，ｍＳＳＩＭ）算法．该
算法对 ＬＲ图像进行金字塔分解并将图像金字塔作为
字典学习的样本，通过自适应字典学习将蕴含在相同

尺度以及不同尺度相似图像块中的附加信息加入到字

典中，同时算法利用相同尺度相似图像块构建非局部

约束项，进一步提升了重建图像的质量．ＣＳＳＳ和 ｍＳＳＩＭ
算法利用ＬＲ图像自身构建自适应字典，解决了全局字
典所存在的普遍性问题，然而由于这种算法在重建过

程中没有利用其他任何图像，附加信息的获取程度存

在一定的局限性．
本文将全局字典学习中利用图像库获取附加信息

的思想融入到自适应字典学习的过程中，提出了一种

基于自适应多字典学习的单幅图像超分辨率（Ａｄａｐｔｉｖｅ
ｍｕｌｔｉｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｌｅａｒｎｉｎｇ，ＡＭＤＬ）算法，从 ＬＲ图像自身以
及图像库同时获取附加信息．该算法首先对 ＬＲ图像金
字塔结构中的图像块进行聚类，在聚类结果的引导下

将图像库中的图像块进行分类，然后再利用各类中的

样本分别构建针对各类的多个字典，从而确定表达重

建图像块的最优字典．与基于全局字典学习的 ＳＲ方法
相比，ＡＭＤＬ算法将训练样本进行聚类并构建多个字
典，这使得字典表达误差降低，并且在每个字典的构建

过程中所用的样本数量大幅度减少，字典学习效率得

以提高．与基于自适应字典学习的 ＳＲ方法相比，ＡＭＤＬ
算法有效地利用了图像库所提供的附加信息，并通过

多字典学习的形式将附加信息加入到多个字典中．

２ 稀疏表示与字典学习

图像通常在特定字典下具有稀疏表示形式，对于

图像块 ｘ∈Ｒｎ，如果存在矩阵Ψ以及向量α，使得：
ｘ＝Ψα，‖α‖０＜＜ｎ （１）

则称 ｘ在Ψ 下具有稀疏表示形式，其中Ψ ＝［ψ１，…，

ψｔ］∈Ｒｎ×ｔ称为字典，字典中的每一列ψｉ，ｉ＝１，…，ｔ称
为字典的元素，α＝［α１，…，αｔ］Ｔ∈Ｒｔ为稀疏表示系数，
满足‖α‖０＜＜ｎ，这里‖α‖０是指α中非零元素的个
数．

字典学习是指在给定一组样本的条件下，通过机

器学习方法构建能够稀疏表示样本的字典．设 Ｓ＝［ｘ１，
…，ｘｓ］为样本组成的矩阵，其中 ｓ为样本个数，Ａ＝
［α１，…，αｓ］为稀疏表示系数组成的矩阵，αｉ为ｘｉ对应
的稀疏表示系数，字典学习可以表示为：

ｍｉｎ
Ψ，Ａ
‖Ｓ－ΨＡ‖２{ }Ｆ ，ｓ．ｔ．ｉα

 

ｉ ０≤Ｔ （２）

其中，Ｔ为控制αｉ稀疏程度的参数．常用的字典学习方
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法有ＭＯＤ算法［９］和ＫＳＶＤ算法［１０］等．
根据构建字典时样本选取方式的不同，字典学习

方法可以分为全局字典学习和自适应字典学习方法．
全局字典学习方法将图像库作为训练样本，通过构建

全局字典将蕴含在图像库中的附加信息加入到字典

中，尽管这种方法能够获取大量的附加信息，然而对于

待处理 ＬＲ图像而言，无法保证从图像库获取的附加信
息的针对性和可靠性．自适应字典学习方法将 ＬＲ图像
自身作为训练样本，通过构建自适应字典将蕴含在图

像多尺度自相似结构中的附加信息加入到字典中，然

而由于没有利用其他任何图像，附加信息的获取程度

存在一定的局限性．
根据构建字典数目的不同，字典学习方法又可以

分为单字典学习和多字典学习方法，单字典学习方法

利用样本构建单个字典，多字典学习方法构建多个字

典．多字典学习方法将训练样本 ｘｉ，ｉ＝１，…，ｓ分成Ｋ
类，每一类对应一个字典Ψｋ，ｋ＝１，…，Ｋ．设第 ｋ类样

本组成样本矩阵Ｓｋ＝ ｘｋ１，…，ｘｋｓ[ ]
ｋ
，ｋ＝１，…，Ｋ，其中 ｓｋ

为第ｋ类样本的个数，满足∑
Ｋ

ｋ＝１
ｓｋ＝ｓ，Ａｋ＝［αｋ１，…，

α
ｋ
ｓ
ｋ
］，ｋ＝１，…，Ｋ为稀疏表示系数组成的矩阵，其中αｋｉ，

ｉ＝１，…，ｓｋ为ｘｋｉ在字典Ψｋ下的稀疏表示系数．多字典
学习方法通过求解下式所示的最优化问题构建字典

Ψｋ，ｋ＝１，…，Ｋ：

ｍｉｎ
Ψｋ，Ａｋ

Ｓｋ－ΨｋＡ

 
ｋ
２{ }Ｆ ，ｓ．ｔ．α

 ｋ
ｉ ０≤Ｔｋ，ｉ＝１，…，ｓｋ（３）

其中，Ｔｋ为控制αｋｉ稀疏程度的参数．多字典学习方法
将样本进行聚类，并在此基础上利用各类中的样本分

别构建针对各类的多个字典，与单字典学习方法相比，

多字典学习方法在构建每个字典时所用的训练样本数

量更少，并且聚类策略的引入使得训练样本的相似程

度更高，各字典表示样本的误差更低．

３ 基于自适应多字典学习的超分辨率算法

３１ 基于字典学习的超分重建模型

设 Ｘ∈ＲＮ表示 ＨＲ图像，Ｙ∈ＲＭ表示 ＬＲ图像，^Ｘ
∈ＲＮ表示重建图像，可以用如下观测模型来描述 ＨＲ
图像到ＬＲ图像的降质过程，

Ｙ＝ＤＨＸ＋ｖ （４）
其中，Ｄ为降采样矩阵，Ｈ为模糊矩阵，ｖ为加性噪声．
式（４）所示的观测模型说明 ＬＲ图像是由 ＨＲ图像经过
模糊、降采样以及加入噪声等过程获取的．为了将图像
的稀疏性加入到重建模型中，需要对图像进行分块，设

ｘｉ∈Ｒｎ，ｉ＝１，…，ｐ表示ＨＲ图像块，^ｘｉ∈Ｒｎ，ｉ＝１，…，ｐ
表示重建图像块，图像块与图像之间的关系为 ｘｉ＝
ＲｉＸ，其中 Ｒｉ∈Ｒｎ×Ｎ为抽取矩阵．利用多字典学习方法

构建 Ｋ个 字 典 Ψｋ，ｋ＝１，…，Ｋ，设 Ψｋｉ，ｋｉ∈
１，…，{ }Ｋ为表达重建图像块 ｘ^ｉ的字典，即 ｘ^ｉ＝Ψｋｉαｉ，
其中αｉ为 ｘ^ｉ的稀疏表示系数．可以通过对所有重建图
像块进行平均处理获得重建图像［１１］，为了便于书写，引

入符号“”，则有：

Ｘ^＝Ψα＝ ∑
ｐ

ｉ＝１
ＲＴｉＲ( )ｉ －１∑

ｐ

ｉ＝１
ＲＴｉΨｋｉα( )ｉ （５）

将式（５）代入式（４），并加入对αｉ的稀疏性约束项，则
有：

α^＝ａｒｇｍｉｎ
α

Ｙ－ＤＨΨ°

 

α
２
２＋λ

 

α ｌ{ }
ｍ

（６）

其中，λ为控制图像稀疏性在代价函数中所占比重的参

数．式（６）即为基于字典学习的超分重建模型，在式（６）
所示最优化问题中，ｍ＝０或 ｍ＝１，当 ｍ＝０时式（６）所
示的 ｌ０范数最小化问题是一个非凸的ＮＰ难问题，当 ｍ
＝１时式（６）所示的 ｌ１范数最小化问题是一个可以求得
精确解的凸优化问题．由于当α足够稀疏时，ｍ＝０与
ｍ＝１是等价的［１２］，因此本文采用 ｌ１范数．
为了进一步保证重建图像的准确性，可以在式（６）

所示 ＳＲ模型中加入正则化约束项．本文利用相同尺度
相似图像块构建非局部约束项［４］，对任意重建图像块

ｘ^ｉ，在初始重建图像 Ｘ^中搜索与 ｘ^ｉ相似的图像块 ｘ^ｌｉ，

ｌ＝１，…，Ｌ，计算 ｘ^ｉ与 ｘ^ｌｉ之间的距离ｅｌｉ＝ ｘ^ｉ－ｘ^

 ｌ
ｉ
２
２，并

利用 ｘ^ｌｉ的线性组合估计ｘ^ｉ．设χｉ和χ
ｌ
ｉ分别为ｘ^ｉ和ｘ^ｌｉ的

中心像素灰度值，则χ^ｉ＝∑
Ｌ

ｌ＝１ω
ｌ
ｉχ
ｌ
ｉ，其中权值ω

ｌ
ｉ＝ｅｘｐ

－ｅｌｉ／( )ｈ ／∑
Ｌ

ｌ＝１
ｅｘｐ －ｅｌｉ／( )ｈ，ｈ为控制常数，因此可

将χｉ与χ^ｉ的差值作为非局部约束项．更进一步的，设

ωｉ表示ω
ｌ
ｉ，ｌ＝１，…，Ｌ组成的向量，χｉ表示χ

ｌ
ｉ，ｌ＝１，

…，Ｌ组成的 向量，则非局 部约束 项 可 以 写 成

∑
χｉ∈Ｘ^

χｉ－χ^

 

ｉ
２

２＝∑
χｉ∈Ｘ^

χｉ－ω
Ｔ
ｉχ

 

ｉ
２
２＝ Ｉ－( )Ｂ ＾

 

Ｘ ２
２＝

（Ｉ－Ｂ）Ψ

 

α
２
２，将非局部约束项加入式（６），则有：

α^＝ａｒｇｍｉｎ
α

Ｙ－ＤＨΨ

 

α
２
２＋λ

 

α １＋η （Ｉ－Ｂ）Ψ

 

α{ }２２
（７）

其中，η为控制非局部约束项在代价函数中所占比重的

参数，Ｉ为单位矩阵，Ｂ为权值矩阵．
３２ 自适应多字典学习

全局字典学习将图像库作为训练样本构建式（７）
中的字典Ψ，自适应字典学习将ＬＲ图像自身作为训练
样本构建式（７）中的字典Ψ．本文结合这两种方法各自
的优势，提出一种自适应多字典学习方法，同时利用 ＬＲ
图像自身和图像库构建式（７）中的字典Ψ．图像金字塔
是指将图像进行不同尺度的缩放而形成一系列不同分

辨率的图像，在图像金字塔中存在大量相同尺度以及

不同尺度的相似图像块，这些多尺度自相似结构为超
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分重建提供了必要的附加信息．图１直观地说明了多尺
度自相似结构在图像金字塔中的体现，其中 Ｉ０表示 ＬＲ
图像，ＩＫ表示 ＨＲ图像，通过插值可获得 Ｉ０上层的图
像，通过模糊以及降采样可获得 Ｉ０下层的图像．

图像金字塔中存在大量多尺度自相似结构，自适

应字典学习方法将图像金字塔作为训练样本，通过字

典学习的方式使样本中的多尺度相似图像块在字典下

具有稀疏表示形式，从而将图像多尺度自相似结构所

蕴含的额外附加信息加入到字典中．本文提出的自适
应多字典学习算法将全局字典学习中利用图像库获取

附加信息的思想融入到自适应字典学习的过程中．自
适应多字典学习算法的过程为，首先对 ＬＲ图像进行金
字塔分解，将金字塔中的图像块进行聚类并确定类中

心，然后通过计算图像块与各类中心的距离将图像库

中的图像块加入到相应的类别中，再利用各类中的样

本分别构建针对各类的多个字典，最后确定表达重建

图像块的字典，进而实现超分重建，以下将对上述步骤

分别加以阐述．
（１）训练样本聚类
将ＬＲ图像进行金字塔分解，对金字塔中的图像块

进行聚类并确定类中心．在聚类过程中，为了更好地反
映图像块的细节信息，本文利用高通滤波提取图像块

的高频成分，并仅对高频成分进行聚类［１３］．设 ｘｉ，ｉ＝１，
…，ｑ为图像金字塔中的图像块，ｚｉ，ｉ＝１，…，ｑ为ｘｉ的
高频成分，利用Ｋｍｅａｎｓ算法对 ｚｉ进行聚类，产生 Ｋ个
类别Ｃｋ＝［ｚｋ１，…，ｚｋｑｋ］，ｋ＝１，…，Ｋ，其中 Ｃｋ为第ｋ类，

ｚｋｉ，ｉ＝１，…，ｑｋ为Ｃｋ中的第ｉ个样本，ｑｋ为Ｃｋ中样本

的个数，满足∑
Ｋ

ｋ＝１
ｑｋ＝ｑ．计算 Ｃｋ的类中心μｋ＝

１
ｑｋ∑

ｑｋ
ｉ＝１
ｚｋｉ以及半径 ｒｋ＝ｍａｘｚ

ｋ
ｉ－μ

 

ｋ ２，ｉ＝１，…，ｑｋ．

（２）训练样本扩充
通过计算图像块与类中心的距离将图像库中的图

像块进行分类．在该过程中，首先计算图像库中图像块
的方差并去掉方差较小的图像块，这样做的目的是去

除一些平滑的区域．设珘ｘｉ，ｉ＝１，…，ｓ为图像库中的图
像块，珓ｚｉ，ｉ＝１，…，ｓ为珘ｘｉ的高频成分．计算珓ｚｉ与类中心

μｋ的距离ｄ
ｋ
ｉ，设 ｄｋｉ，ｋ＝１，…，Ｋ的最小值为ｄｋｉｉ，ｋｉ∈｛１，

…，Ｋ｝，如果 ｄｋｉｉ＜εｒｋｉ，则将珓ｚｉ加入到Ｃｋｉ中，否则舍去该
图像块，其中ε用来控制图像库中图像块与类中心的

相似程度．经样本扩充后的类别为 Ｃｋ＝［ｚｋ１，…，ｚｋ珓ｓｋ］，ｋ
＝１，…，Ｋ，其中珓ｓｋ为扩充后Ｃｋ中的样本个数．
（３）多字典学习
分别利用各类中的样本进行多字典学习，从而构

建针对各类的多个字典．Ｃｋ是图像块的高频成分所对
应的样本矩阵，根据 ｘｉ与ｚｉ间的对应关系确定图像块
所对应的样本矩阵Ｓｋ＝［ｘｋ１，…，ｘｋ珓ｓｋ］，ｋ＝１，…，Ｋ，其中

ｘｋｉ为ｚｋｉ对应的图像块，利用式（３）所示的多字典学习方
法构建 Ｓｋ所对应的字典Ψｋ，ｋ＝１，…，Ｋ．

（４）多字典稀疏表示
确定表达重建图像块的字典．本文将 ＬＲ图像的插

值图像作为初始重建图像 Ｘ^，对于重建图像块 ｘ^ｉ，设 ｚ^ｉ
为 ｘ^ｉ的高频成分，ｉ＝１，…，ｐ．根据 ｋｉ＝ａｒｇｍｉｎ

ｋ

ｚ^ｉ－μ

 

ｋ
２
２在 Ｋ个字典Ψｋ，ｋ＝１，…，Ｋ中确定表达 ｘ^ｉ

的字典Ψｋｉ，ｉ＝１，…，ｐ，该式表明若 ｘ^ｉ的高频成分 ｚ^ｉ与
聚类Ｃｋｉ的中心μｋｉ的距离最小，则 ｘ^ｉ属于类别Ｓｋｉ，因此
将Ψｋｉ作为表达 ｘ^ｉ的字典．

将通过自适应多字典学习获得的字典Ψ ＝［Ψｋ１，
…，Ψｋｐ］应用到式（７）中，就建立了ＡＭＤＬ算法的最终数

学模型．本文通过迭代收缩算法［１４］求解式（７）所示的最
优化问题，将式（７）的解代入式（５），可得到重建图像 Ｘ^．

４ 实验结果与分析

为了验证本文算法的有效性，本文采用 ＵＳＣ－ＳＩＰＩ
图像数据库中的１０幅遥感图像以及其他２幅遥感图像
进行实验．在实验中为了便于对重建图像质量进行定
量评价，将原图像作为高分辨率参考图像，通过高斯模

糊以及降采样获取待处理的低分辨率图像，高斯模糊

核的尺寸为７×７，行和列方向上的降采样因子为２．分
别采用 ＳｃＳＲ、ＳＩＳＲ、ＮＬＩＢＰ、ＣＳＳＳ、ｍＳＳＩＭ以及本文的
ＡＭＤＬ算法对待处理低分辨率图像进行重建，并对各算
法下的重建图像进行对比分析．实验中相关参数的设
置如下：图像库包含５幅与待处理图像内容相近的大幅
面高分辨率遥感图像，从而可获取大量有针对性的额

外附加信息，在样本训练过程中将图像库中的图像进

行分块，图像块之间具有一定的重叠，从而可获取充足

的样本；图像块的尺寸为６×６；字典Ψｋ，ｋ＝１，…，Ｋ中
元素的个数为３６；非局部约束项中，相似图像块个数 Ｌ
取值为１２；迭代收缩算法中的最大迭代次数为９６０．
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图２比较了一幅体育场图像在不同 ＳＲ算法下的
重建效果，图２（ａ）为高分辨率参考图像，图２（ｂ）为待
处理低分辨率图像．如图２（ｃ）所示，双三次插值图像边
缘模糊，视觉质量很差．图２（ｄ）为 ＳｃＳＲ算法的重建图
像，ＳｃＳＲ算法恢复了部分细节，例如体育场的边缘，然
而重建图像仍然较为模糊．图２（ｅ）为 ＳＩＳＲ算法的重建
图像，尽管 ＳＩＳＲ算法的锐化效果明显，然而引入了很多
虚假细节．图２（ｆ）为ＮＬＩＢＰ算法的重建图像，与ＳｃＳＲ和
ＳＩＳＲ算法相比，ＮＬＩＢＰ算法重建图像更加清晰，例如右
上方的建筑物，且没有引入过多的虚假细节．图２（ｇ）为

ＣＳＳＳ算法的重建图像，与ＳｃＳＲ、ＳＩＳＲ以及ＮＬＩＢＰ算法相
比，ＣＳＳＳ算法具有更好的重建效果，提高了边缘的锐
度，增强了图像中的细节，例如右侧建筑物的边缘．图２
（ｈ）为 ｍＳＳＩＭ算法的重建图像，与 ＣＳＳＳ算法相比，
ｍＳＳＩＭ算法恢复了更多细节，例如体育场的边缘和右侧
建筑物的屋顶．图２（ｉ）为 ＡＭＤＬ算法的重建图像，与前
几种ＳＲ算法相比，ＡＭＤＬ算法取得了最好的重建效果，
恢复了更多的细节，重建图像更加清晰，例如体育场和

右侧建筑物的边缘、右上方的建筑物等．

图３比较了一幅市区图像在不同 ＳＲ算法下的重
建效果．图３（ａ）～图３（ｉ）分别为高分辨率参考图像、待
处理低分辨率图像、双三次插值、ＳｃＳＲ、ＳＩＳＲ、ＮＬＩＢＰ、
ＣＳＳＳ、ｍＳＳＩＭ以及 ＡＭＤＬ算法的重建图像．如图３（ｄ）所
示，ＳｃＳＲ算法重建图像较为模糊．如图３（ｅ）所示，ＳＩＳＲ

算法引入了很多虚假细节．与 ＳｃＳＲ和 ＳＩＳＲ算法相比，
ＮＬＩＢＰ算法重建图像更加清晰并且没有引入过多的虚
假细节，如图３（ｆ）所示．从图３（ｇ）中明显可见，与前几
种算法相比ＣＳＳＳ算法重建图像更加清晰，如左侧道路
和建筑物的边缘，然而由于仅利用了图像中相同尺度
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相似图像块所蕴含的附加信息，ＣＳＳＳ算法重建效果具
有一定的局限性．而 ｍＳＳＩＭ算法同时利用了图像中相
同尺度以及不同尺度相似图像块所蕴含的附加信息，

因此恢复了更多细节，如图３（ｈ）所示．图３（ｉ）为 ＡＭＤＬ
算法的重建图像，与ＣＳＳＳ和 ｍＳＳＩＭ算法相比，ＡＭＤＬ算
法取得了更好的超分重建效果并且没有引入明显的虚

假细节，重建图像的边缘更加清晰，例如左上方的建筑

物以及右侧的车辆．与仅采用 ＬＲ图像自身作为训练样
本的ＣＳＳＳ和 ｍＳＳＩＭ算法相比，ＡＭＤＬ算法同时将 ＬＲ图
像自身和图像库作为训练样本，因此能够获取更多的

附加信息．实验表明，通过自适应多字典学习，本文的
ＡＭＤＬ算法能够更加有效地获取ＬＲ图像自身以及图像
库所提供的额外附加信息．

本文采用峰值信噪比（Ｐｅａｋｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ，ＰＳＮＲ）和
结构相似性（Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ，ＳＳＩＭ）对不同 ＳＲ算法的
重建图像质量进行定量评价．ＰＳＮＲ和 ＳＳＩＭ是两种常用
的图像质量评价指标，ＰＳＮＲ通过计算参考图像与重建
图像之间的均方误差来度量重建图像的质量，ＳＳＩＭ通过
计算参考图像与重建图像之间的结构差异来度量重建

图像的质量，ＰＳＮＲ和 ＳＳＩＭ指标越大表示重建图像的质
量越高．表１列出了不同ＳＲ算法下重建图像的ＰＳＮＲ和

ＳＳＩＭ指标，其中粗体标出的数值在相应图像质量评价指
标下最优．可以看出，与ＳｃＳＲ、ＳＩＳＲ、ＮＬＩＢＰ、ＣＳＳＳ和ｍＳＳＩＭ
算法相比，本文的 ＡＭＤＬ算法在两个评价指标下均具有
最好的超分重建效果，且平均 ＰＳＮＲ的改善幅度分别为
４．４０、４．９４、３．２７、２．２４和１．１０ｄＢ．对于实验中采用的１２幅
真实遥感图像，ＳｃＳＲ、ＳＩＳＲ、ＮＬＩＢＰ、ＣＳＳＳ、ｍＳＳＩＭ和本文
ＡＭＤＬ算法的平均运行时间分别为４２９３２４ｓ、１３０８６２７ｓ、
３５２１ｓ、１３０４６７ｓ、１４８４５９ｓ和１０１２２９０ｓ．尽管本文算法的
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表１ ＰＳＮＲ和ＳＳＩＭ下不同ＳＲ算法重建效果比较（ＰＳＮＲ／ＳＳＩＭ）

序号 ＳｃＳＲ ＳＩＳＲ ＮＬＩＢＰ ＣＳＳＳ ｍＳＳＩＭ ＡＭＤＬ

２．１．０１ ２３．９６／０．５６４６ ２３．８７／０．６０４３ ２４．９１／０．６３５４ ２５．７４／０．６９７８ ２６．６５／０．７６１６ ２７．５３／０．８１１８

２．１．０２ ２１．１４／０．５０４４ ２０．９７／０．５５０６ ２２．０４／０．５５０６ ２２．８３／０．６６８１ ２３．８６／０．７４９１ ２４．８２／０．８０８０

２．１．０３ ２９．１６／０．８１７７ ２８．７４／０．８２７４ ３０．１９／０．８４２３ ３１．１６／０．８６６３ ３２．２３／０．８９４２ ３３．１４／０．９１３１

２．１．０４ ２４．４７／０．４９５８ ２４．１４／０．５３６７ ２５．３３／０．５７７４ ２６．０９／０．６５３０ ２６．９４／０．７２９８ ２７．８３／０．７９０９

２．１．０５ ２５．２５／０．７１４１ ２４．８４／０．７３８９ ２６．９６／０．７７７０ ２８．５０／０．８２４４ ３０．１０／０．８７６３ ３１．７１／０．９１１４

２．１．０６ ２４．７０／０．５９２７ ２４．４９／０．６３０２ ２５．９３／０．６７２５ ２７．０３／０．７４１１ ２８．２３／０．８０８２ ２９．３６／０．８５７４

２．１．０７ ２８．１６／０．７０８４ ２７．８４／０．７１９４ ２８．８２／０．７３８７ ２９．２７／０．７６４６ ３０．０３／０．８０６７ ３０．７８／０．８４３９

２．１．０８ ３１．６８／０．７９６３ ３１．７９／０．８２０１ ３３．３４／０．８４６８ ３５．２８／０．８９２２ ３６．８０／０．９２４６ ３７．９７／０．９４２５

２．１．０９ ３１．９４／０．７９８６ ３２．０５／０．８０８７ ３３．００／０．８２１８ ３３．９７／０．８４１８ ３５．１４／０．８７２７ ３６．１４／０．８９５０

２．１．１０ ２６．８５／０．６４００ ２６．８１／０．６７９９ ２８．００／０．７０８４ ２９．０４／０．７６５０ ３０．３０／０．８２７８ ３１．６６／０．８７４５

体育场 １９．９３／０．５３５０ １７．８１／０．４４６６ ２０．９７／０．６２０６ ２１．８３／０．６９５７ ２２．８８／０．７６６８ ２４．０６／０．８２８３

市区 ２２．４９／０．５９１５ １９．８６／０．４８０１ ２３．７４／０．６７７７ ２４．８５／０．７４８３ ２６．１３／０．８１５８ ２７．４９／０．８６８３

均值 ２５．８１／０．６４６６ ２５．２７／０．６５３６ ２６．９４／０．７０５８ ２７．９７／０．７６３２ ２９．１１／０．８１９５ ３０．２１／０．８６２１

运行时间仅低于ＳＩＳＲ算法而高于其他五种算法，然而，
本文算法显著提升了重建图像的质量．

５ 结论

本文提出了一种基于自适应多字典学习的单幅图

像超分辨率算法，该算法同时利用了低分辨率图像自

身和图像库所提供的额外附加信息．自适应多字典学
习对低分辨率图像金字塔中的图像块进行聚类，借助

聚类结果将图像库中的图像块进行分类，并利用各类

中的样本分别构建针对各类的多个字典．通过自适应
多字典学习，该算法在充分利用图像结构自相似性的

同时将图像库所提供的附加信息有效加入到多个字典

中．与多种超分辨率算法的定性和定量的对比实验表
明，本文算法具有更好的超分重建效果和更高的分辨

率提升能力．
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