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　　摘　要：　针对目前基于字典学习的图像超分辨率重建效果欠佳或字典训练时间过长的问题，本文提出了一种耦
合特征空间下改进字典学习的图像超分辨率重建算法．该算法首先利用高斯混合模型聚类算法对训练图像块进行聚
类，然后使用更改字典更新方式的改进ＫＳＶＤ字典学习算法来快速获得高、低分辨率特征空间下字典对和映射矩阵．
重建时根据测试样本与各个类别的似然概率自适应地选择最匹配的字典对和映射矩阵进行高分辨率重建．最后利用
图像非局部相似性，将其与迭代反向投影算法相结合对重建后的图像进行后处理获得最佳重建效果．实验结果表明了
本文方法的有效性．
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ；ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ
!

ｌｅａｒｎｉｎｇ；ｋｓｖｄ；ｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ；ｇａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌ

１　引言
　　图像超分辨率 （ＳｕｐｅｒＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ＳＲ）重建，一直
是一个热门的研究领域，在不需要增加硬件成本的前

提下显著地提高了图像的分辨率，改善了视觉效果．由
于ＳＲ不需要过高的硬件要求，只需通过软件的方法来
实现图像的高分辨率，因此该技术已广泛的应用在视

频监控、卫星遥感、军事侦查、医学影像处理等领域．
在不考虑噪声的前提下，低分辨率（Ｌｏｗｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，

ＬＲ）图像Ｘ和高分辨率（Ｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ＨＲ）图像 Ｙ二
者关系可以表示为：

Ｘ＝ＬＹ （１）
其中，Ｌ表示ＨＲ、ＬＲ图像之间的投影矩阵．超分辨率重
建就是根据已知的 ＬＲ图像求解 ＨＲ图像的过程，这是
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一个典型的病态问题．要解决此类问题，通常需要利用
先验知识合理的设定某些约束条件来求最优解．目前
主流的ＳＲ重建算法大致可分为基于重建和基于学习
两大类［１］．基于重建的 ＳＲ方法在 ＳＲ重建过程中引入
一定的先验信息作为约束条件，如迭代反投影［２］、凸集

投影法［３］等．基于学习的方法通过对ＨＲ训练样本的学
习，建立一种高低分辨率的对应关系．目前基于学习的
ＳＲ重建是近年来的研究热点［４，５，８～１２，１７］．

基于学习的重建算法中，比较经典的算法是 Ｆｒｅｅ
ｍａｎ［４］提出的基于例子的重建算法，该算法最先在重建
算法中利用图像块间的约束，通过马尔可夫网络建立

高低分辨率图像块对应关系．但这种算法需要大量的
训练样本，训练过程中也消耗大量时间，同时对图像中

的噪声极为敏感．Ｃｈａｎｇ等人［５］提出了邻域嵌入的 ＳＲ
算法，该算法需要较少的样本，且对噪声具有较好的鲁

棒性．稀疏表示理论是近年来信号处理领域的研究热
点，已经在图像去噪［６］、人脸识别［７］等领域获得了广泛

的应用，２０１０年Ｙａｎｇ．Ｊ等人［８］开创性的将稀疏表示用

于图像的 ＳＲ重建．其假设，ＨＲ、ＬＲ图像块在各自的空
间下具有相同的稀疏表示系数，从而用 ＬＲ图像块的稀
疏系数来重构对应的ＨＲ图像块，有效地降低了算法的
复杂度．Ｚｅｙｄｅ等人［９］在 Ｙａｎｇ．Ｊ基础上进行改进，利用
主成分分析对训练样本的特征进行降维，并使用ＫＳＶＤ
的方法进行字典训练，进一步地提高的字典训练的效

率．Ｄｏｎｇ．Ｗ等人［１０］使用 Ｋ均值对训练图像块进行聚
类，然后通过自适应地选择图像的稀疏域，来重建 ＨＲ
图像块，有效地提高了重建后图像的效果．Ｗａｎｇ．Ｓ等
人［１１］提出训练ＨＲ、ＬＲ图像块及其的映射关系构造半
耦合字典，有效地改善了重建后图像的效果．Ｌｉ．Ｈ等
人［１２］利用ｂｅｔａ先验分布训练耦合特征空间的字典对，
也取得较好的效果，但字典训练同样需要消耗大量

时间．
针对目前基于字典学习的图像 ＳＲ重建效果欠佳

或字典训练时间过长的问题，本文在文献［８］和［１０］的
基础上提出了一种耦合特征空间下改进字典学习的图

像ＳＲ重建算法．该算法首先利用高斯混合模型聚类算
法对训练图像块进行聚类处理，然后通过使用更改字

典更新方式的改进 ＫＳＶＤ字典学习算法来快速获得
ＨＲ、ＬＲ特征空间下字典对和映射矩阵．重建时根据测
试样本与各个类别的似然概率自适应地选择最匹配的

字典对和映射矩阵进行 ＳＲ重建．最后利用图像非局部
相似性，将其与迭代反向投影算法相结合对重建后的

图像进行后处理以获得最佳的重建效果．

２　相关工作

２１　基于字典学习的图像超分辨率重建

按照图像稀疏表示理论［６］，图像在过完备字典下，

总存在稀疏的表示，即大部分稀疏表示系数为零，只有

少数的非零系数．假设Ｄ∈Ｒｎ×Ｋ是维数为ｎ、原子数为Ｋ
的过完备字典，ｘ∈Ｒｎ为图像子块的向量表示，则 ｘ的
稀疏表示为：

ｍｉｎ‖α‖０，　ｓ．ｔ．ｘ＝Ｄα （２）
式中，α∈ＲＫ为ｘ的最稀疏表示．式（２）是 ＮＰ难问题，
通常只考虑其近似解法，可通过匹配追踪以及其改进

的正交匹配追踪算法（ＯＭＰ）等贪婪算法来近似求解．
Ｄｏｎｏｈｏ等人［１３］指出在信号的稀疏分解中，对于足够稀

疏的信号表示系数，可以用ｌ１范数取代式（２）的ｌ０范数
进行稀疏分解，使上述问题转换为凸优化的问题，从而

式（２）可以转换为式（３）进行稀疏表示：
ｍｉｎ‖α‖１，　ｓ．ｔ．‖Ｄα－ｘ‖

２
２≤ε （３）

对于基于字典学习的图像 ＳＲ重建，通常需要两个
过完备字典，其中一个是在ＬＲ特征空间下训练得到的
ＬＲ字典Ｄｌ，用于对ＬＲ图像进行稀疏分解，另一个是在
ＨＲ特征空间下训练得到的 ＨＲ字典 Ｄｈ，用于进行 ＨＲ
图像重建．对于输入的ＬＲ图像块ｘ利用式（２）或式（３）
进行稀疏分解，得到 ｘ的稀疏表示系数 α，然后将稀疏
系数α作用在ＨＲ字典Ｄｈ，得到对应ＨＲ图像块ｙ：

ｙ＝Ｄｈα （４）
２２　本文的超分辨率重建模型

由于自然图像中包含多重结构形态的复杂信号，

图像的不同部分其结构信息变化很大，而高度冗余的

通用字典Ｄｈ和Ｄｌ中存在大量的不相干原子，当用这些
不相干的原子来表示不同的图像块，可能会存在潜在

的不稳定性从而导致重构后图像产生视觉上的伪影．
而传统的字典学习ＳＲ重建是建立在 ＨＲ、ＬＲ图像块在
对应的ＨＲ、ＬＲ特征空间下具有相同稀疏系数为约束条
件的，然而ＨＲ图像块的稀疏系数并不是精确相等，如
何有效刻画稀疏系数在不同特征空间下的联系，在图

像重建中起着重要的作用．综合以上多重考虑，本文提
出了基于耦合特征空间下改进字典学习的图像超分辨

率重建．图１是本文算法流程框图．

该算法主要思想：首先利用高斯混合模型聚类算

法对训练图像块进行聚类处理，然后通过使用改进

０９１１



第　５　期 詹　曙：基于耦合特征空间下改进字典学习的图像超分辨率重建

ＫＳＶＤ字典学习算法来快速获得高、低分辨率特征空间
下字典对．为了刻画稀疏系数在不同特征空间的关系，
使用岭回归方法获得映射矩阵．重建时根据测试样本
与各个类别的似然概率自适应地选择最匹配的字典对

和映射矩阵进行 ＳＲ重建．最后利用图像非局部相似
性，将其与迭代反向投影算法相结合对重建后的图像

进行全局重建约束进一步提高重建效果．

３　耦合特征空间下改进字典学习算法

３１　高斯混合模型图像块聚类
假设｛Ｉｈ｝和｛Ｉｌ｝分别表示 ＨＲ、ＬＲ图像训练样本，

本文使用Ｙａｎｇ．Ｊ［８］的方法对高低分辨率图像训练样本
进行特征提取、分块，并向量化，得到各自向量化的图像

块集合，分别记为｛ｙ｝和｛ｘ｝．对低分辨率图像块｛ｘ｝进
行聚类．假设利用高斯混合模型对图像块｛ｘ｝进行聚
类，可得到Ｃ个子类．则这组样本数据由混合分布 ｐ产
生，即有Ｃ个子高斯分布．这组样本的分布未知，但可
由Ｃ个高斯密度函数的加权和来近似表示，如式（５）：

ｐ（ｘ｜θ）＝∑
Ｃ

ｃ＝１
πｃｆｃ（ｘ｜μｃ，Σｃ） （５）

θ＝（μ１，…，μＣ，Σ１，…，ΣＣ）代表高斯混合分布参数；πｃ

为混合权重系数，满足∑
Ｃ

ｃ＝１
πｃ＝１，πｃ≥０；ｆｃ（ｘｉ｜μｃ，Σｃ）

为第ｃ类图像块的高斯概率密度分布，表达式为：

ｆｃ（ｘｉ｜μｃ，Σｃ）＝
１

（２π）
ｄ
２ ｜Σｃ｜

１
２
ｅ－

１
２（ｘｉ－μｃ）

Ｔ∑（－１）

ｃ
（ｘｉ－μｃ）

（６）
其中μｃ为该高斯分布的均值，Σｃ为该高斯分布的协方
差．由式（６）可知，高斯混合模型的每个高斯分布是由
均值和协方差进行描述的，因此必须对该模型的参数

进行求解．本文使用 ＥＭ（ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ）算
法［１４］对高斯混合模型进行参数估计，可得到每个类的

似然分布参数πｃ、μｃ和Σｃ，根据式（６）计算每个图像块
对各个图像块类别的似然概率，取得最大似然概率者

即为该图像块所属的类别．
３２　改进的ＫＳＶＤ字典学习算法

字典学习的实质问题可表示为下式所示的优化

问题：

ｍｉｎ｛‖Ｘ－ＤＡ‖２
Ｆ｝，　ｓ．ｔ．ｉ，‖αｉ‖０ ＜Ｔ０ （７）

式中Ｘ表示训练样本集｛ｘｉ｝
Ｎ
ｉ＝１，且满足Ｎ＞＞Ｋ，Ｄ表示

字典尺寸为Ｋ的过完备字典，Ａ为稀疏矩阵，Ｔ０为稀疏
矩阵Ａ的稀疏度．

为了解决上式的优化问题，本文使用文献［１５］提
出的一种改进ＫＳＶＤ的字典学习算法，与 ＫＳＶＤ字典
学习算法相同，该算法将式（７）优化问题分为两个步骤
求解，即稀疏编码阶段和字典更新阶段．由于 ＫＳＶＤ算

法字典更新阶段不仅对字典中原子进行更新，还对系

数矩阵Ａ中与原子相乘的非零系数进行更新，根据 Ｋ
ＳＶＤ字典训练思想，字典更新目标是寻找更新后的字
典Ｄ和系数矩阵Ａ中完备的非零支集．那么式（７）的字
典优化问题可以转化为：

｛Ｄ，Ａ｝＝ａｒｇｍｉｎ
Ｄ，Ａ
‖Ｘ－ＤＡ‖２

Ｆ，　ｓ．ｔ．Ａ⊙Ｍ ＝０ （８）

式中Ａ⊙Ｍ是两个相同尺寸矩阵的 Ｓｃｈｕｒ积，其中掩膜
矩阵Ｍ＝｛｜Ａ｜＝０｝，Ｍ是由元素０和１组成，该式等效
于如果Ａ（ｉ，ｊ）＝０则Ｍ（ｉ，ｊ）＝１，否则为０因此Ａ⊙Ｍ
＝０能使Ａ中所有零项保持完备．式（８）的优化问题相
对于（７）式更简单，但仍然是个非凸问题，因此可以使
用块坐标下降方法来求解此约束问题．式（８）的求解过
程也分为稀疏编码和字典更新这两个步骤．

首先，假设字典 Ｄ已经确定，通过求解式（９）来修
正系数矩阵Ａ：

Ａ＝ａｒｇｍｉｎ
Ａ
‖Ｘ－ＤＡ‖２

Ｆ，　ｓ．ｔ．Ａ⊙Ｍ ＝０ （９）

由于稀疏系数矩阵 Ａ的最优问题存在封闭解，因
此分别对Ａ的每一列进行处理，只考虑 Ａ中各列的非
零元素而使零元素项保持完备，则式（９）转换为下式进
行求解：

αｉ＝ａｒｇｍｉｎαｉ
‖ｘｉ－Ｄｉαｉ‖

２
２ （１０）

其中，Ｄｉ是Ｄ对应Ａ的非零支集的子矩阵，αｉ是Ａ第 ｉ
列的非零部分．式（１０）的优化问题可以使用正交匹配
追踪算法（ＯＭＰ）［２３］进行求解．对每一列进行处理后可
以得到更新后的稀疏系数矩阵Ａ．

其次，利用得到稀疏系数矩阵对字典的原子依次

进行更新．假设系数矩阵 Ａ和字典 Ｄ已知，则式（８）补
偿项可以写为如下形式：

‖Ｘ－ＤＡ‖２
Ｆ ＝‖Ｘ－∑

ｎ

ｊ＝１
ｄｊα

Ｔ
ｊ‖

２
Ｆ

＝‖（Ｘ－∑
ｊ≠ｋ
ｄｊα

Ｔ
ｊ）⊙（１ｄ·ｍ

Ｔ
ｊ）－ｄｋα

Ｔ
ｋ‖

２
Ｆ

＝‖Ｅｊ－ｄｋα
Ｔ
ｋ‖

２
Ｆ （１１）

式中ｄｋ表示待修正字典Ｄ中的第 ｋ列，α
Ｔ
ｋ表示 Ａ第 ｋ

行，ｍＴｊ是Ｍ的第ｊ行以确保α
Ｔ
ｋ中的零元素项在正确的

位置．掩膜矩阵１ｄ·ｍ
Ｔ
ｊ是将列向量ｍ

Ｔ
ｊ复制ｄ次得到尺

寸为ｄ×Ｋ的一阶矩阵．利用掩膜矩阵１ｄ·ｍ
Ｔ
ｊ可以有效

地去除 Ｘ－∑
ｊ≠ｋ
ｄｊα

Ｔ
ｊ中那些未用到第 ｊ列原子所对应

样本的列．对矩阵 Ｅｊ进行奇异值分解（ＳＶＤ）得到 Ｅｊ＝
ＵΔＶＴ，利用矩阵 Ｕ的第一列代替字典 Ｄ中的原子 ｄｋ，
利用矩阵Ｖ的第一列与 Δ（１，１）的乘积来修正系数矩
阵Ａ中的αＴｋ．然后不断重复稀疏编码和字典更新这两
步骤，直至满足预设的收敛条件．由于字典更新阶段中
同时更新字典矩阵和稀疏系数矩阵中的非零元素项，

使得更新后的字典稀疏误差更小而且字典收敛速度非

常快，一般只需很少的迭代次数就能达到收敛条件，字
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典的学习效率高于ＫＳＶＤ字典学习算法．
３３　耦合特征空间下的字典学习

假设｛Ｙｃ｝
Ｃ
ｃ＝１和｛Ｘｃ｝

Ｃ
ｃ＝１分别表示 Ｃ类 ＨＲ、ＬＲ训练

样本，｛Ｄｈｃ｝
Ｃ
ｃ＝１和｛Ｄｌｃ｝

Ｃ
ｃ＝１分别表示 Ｃ类样本训练后的

ＨＲ、ＬＲ特征空间子字典．耦合特征空间下聚类字典训
练过程可表示为：

Ｄｌｃ ＝ａｒｇｍｉｎＤｌ，Ａｌ
‖Ｘｃ－ＤｌｃＡｌｃ‖

２
２＋λ‖Ａｌｃ‖１

Ｄｈｃ ＝ａｒｇｍｉｎＤｈ，Ａｈ
‖Ｙｃ－ＤｈｃＡｈｃ‖

２
２＋λ‖Ａｈｃ‖１

（１２）

ＭｃＡｌｃ ＝Ａｈｃ （１３）
式中Ａｌｃ和Ａｈｃ分别表示每个子字典的稀疏系数矩阵，Ｍｃ
是高低分辨率特征空间的稀疏系数映射矩阵，用来刻

画稀疏系数在不同特征空间下的联系．式（１２）使用３２
节的改进 ＫＳＶＤ字典训练算法获得 ＨＲ、ＬＲ字典 Ｄｈｃ、
Ｄｌｃ以及对应的稀疏系数矩阵 Ａｈｃ和 Ａｌｃ．则式（１３）可以
转换为下式得到映射矩阵Ｍｃ：

Ｍｃ ＝ａｒｇｍｉｎＭｃ
‖Ａｈｃ－ＭｃＡｌｃ‖

２
２ （１４）

由于Ａｈｃ和Ａｌｃ是稀疏矩阵，式（１４）是个不适定问题，如
果直接使用传统的最小二乘法求解 Ｍｃ，可能会使求解
的结果误差较大．为了将式（１４）转换为适定问题，在式
（１４）中引入一个正则项来控制模型的复杂度，则目标
函数变为：

Ｍｃ ＝ａｒｇｍｉｎＭｃ
‖Ａｈｃ－ＭｃＡｌｃ‖

２
２＋‖ΓＭｃ‖

２
２ （１５）

其中，Γ＝σＩ，Ｉ为单位矩阵，σ为正则项平衡参数．式（１５）
是个岭回归问题，可以直接通过下式求解映射矩阵Ｍｃ：

Ｍｃ ＝ＡｈｃＡ
Ｔ
ｌｃ（ＡｌｃＡ

Ｔ
ｌｃ＋Γ）

－１ （１６）

４　图像超分辨率重建
　　对耦合特征空间下训练样本进行字典训练后，可
得到Ｃ组ＨＲ、ＬＲ字典以及映射矩阵．对于输入的 ＬＲ
测试图像的每个子块在进行超分辨率重建时需要自适

应地选择合适的字典和映射矩阵进行稀疏分解和重

建．本文通过式（１７）计算ＬＲ测试图像块 ｘ与各个低分
辨率训练图像块类别的似然概率，取得最大似然概率

者即为该测试图像块ｘ所属的类别：
ｃ＝ａｒｇｍａｘ

ｉ
ｆｉ（ｘ｜μｉ，Σｉ），ｉ＝１，…，Ｃ （１７）

式（１７）中的ｆ（ｘ｜μ，Σ）表示训练样本的高斯混合模型
的概率分布，μι和Σｉ为该高斯混合模型的模型参数，通
过计算式（１７）自适应的选择与测试图像块 ｘ最匹配的
子字典Ｄｈｃ、Ｄｌｃ和映射矩阵 Ｍｃ进行 ＳＲ重建．对测试图
像块ｘ进行ＳＲ重建，首先需求出ｘ在ＬＲ字典 Ｄｌｃ下的
稀疏系数αｌ：

αｌ＝ａｒｇｍｉｎ‖Ｄｌｃαｌ－ｘ‖
２
２＋λ‖αｌ‖１ （１８）

式（１８）的稀疏编码过程使用 Ｙａｎｇ．Ｊ的方法进行求解，
得到ＬＲ稀疏系数αｌ．然后使用映射矩阵Ｍｃ将ＬＲ特征

空间的稀疏系数αｌ映射到ＨＲ特征空间上，求出ＨＲ稀
疏系数，即：

αｈ ＝Ｍｃαｌ （１９）
将ＨＲ稀疏系数αｈ结合ＨＲ字典Ｄｈｃ重建出ＨＲ图

像块ｙ：
ｙ＝Ｄｈｃαｈ （２０）

对ＬＲ测试图像的每个子块进行 ＳＲ重建，即可得
到重建后的ＨＲ图像 Ｙ０由于由式（１８）局部模型求解
的αｌ并不能保证 ＬＲ图像块 ｘ和 Ｄｌαｌ准确相等，为了
进一步提高重建后图像的效果，本文利用图像中存在

非局部冗余自相似性［１６］，并将其与迭代反投影算法［２］

相结合对重建后的ＨＲ图像进行全局约束，能够进一步
减少重建误差，使得重建后图像在整体视觉效果上得

到明显的提高，该全局约束的目标函数如下式：

　Ｙ ＝ａｒｇｍｉｎ
Ｙ
‖ＬＹ－Ｘ‖２

２＋γ‖Ｙ－Ｙ０‖
２
２，

ｓ．ｔ．‖ｙｉ－Σ
Ｍ

ｍ＝１
ｂｍｙｍｉ( )０‖

２
２≤ε （２１）

其中ｙｉ和 ｙｉ（０）分别是 Ｙ和 Ｙ０中相同位置的图像块，
ｙｍｉ（０）是ｙｉ（０）周围第ｍ个最相似的图像块，ｂ

ｍ为非线性权

值系数．式（２１）的目标函数本文分为两个阶段进行求
解，首先使用非局部自相似性对 Ｙ０进行优化得到 Ｙ１，
然后将Ｙ１做为反投影算法的初始输入，经过迭代后得
到最终输出的ＨＲ图像Ｙ．

５　实验结果与分析
　　本文算法程序采用 Ｍａｔｌａｂ语言编写，软硬件运行
环境为：６４位 ｗｉｎｄｏｗｓ７ＳＰ１操作系统、ＭａｔｌａｂＲ２０１２ｂ、
Ｉｎｔｅｌｉ３－４１３０３４ＧＨｚ处理器、４ＧＢ运行内存．本文试验
中图像训练集采用Ｙａｎｇ．Ｊ算法［８］以及 Ｚｅｙｄｅ算法［９］所

使用的自然图像训练库，随机选取１０万个图像块作为
训练样本，分成３２个子类，子字典大小为２５６将ＬＲ图
像分成若干个５×５大小的图像块，相应的 ＨＲ图像块
大小为１５×１５稀疏平衡因子λ＝０１，正则项参数α＝
００１，对输入的测试ＬＲ图像进行３倍重建．由于人类视
觉系统对亮度信息更为敏感，对于彩色 ＲＧＢ测试图像
先转化为ＹＣｂＣｒ信号，然后选择亮度通道Ｙ进行ＳＲ重
建，对Ｃｂ、Ｃｒ通道直接进行插值放大．

为了验证本文所提方法的有效性，本文将ＨＲ图像
通过使用双三次插值进行３倍下采样得到低分辨率测
试图像．实验以 Ｂｉｃｕｂｉｃ插值作为基准算法，图２～５分
别是 Ｍｏｎａｒｃｈ、Ｇｉｒｌ、Ｐａｒｒｏｔ、Ｚｅｂｒａ重建后的局部图像，并
将本文重建结果与 Ｂｉｃｕｂｉｃ插值、Ｙａｎｇ．Ｊ方法［８］、ＳＣＤＬ
方法［１１］和原始图像做对比．表１和表２分别是对本文
算法重建的结果计算峰值信噪比 ＰＳＮＲ和结构相似度
ＳＳＩＭ，并与 Ｂｉｃｕｂｉｃ插值、迭代反向投影 ＩＢＰ［２］、Ｙａｎｇ．Ｊ
方法［８］、Ｚｅｙｄｅ方法［９］、ＳＣＤＬ方法［１１］和 ＢＰＪＤＬ方法［１２］

２９１１



第　５　期 詹　曙：基于耦合特征空间下改进字典学习的图像超分辨率重建

进行客观对比．本文试验中 Ｙａｎｇ．Ｊ方法、Ｚｅｙｄｅ方法和
ＢＰＪＤＬ方法的参数设置相同，即训练图像块个数为１０
万个、图像块大小为５×５、字典尺寸为１０２４、稀疏平衡

因子λ＝０１，ＳＣＤＬ方法参数设置为：训练图像块个数
为５０万个、大小５×５、分为３２类、子字典尺寸为２５６

　　通过观察图２～５局部图像可以发现，Ｙａｎｇ．Ｊ方法
和ＳＣＤＬ方法相比Ｂｉｃｕｂｉｃ插值有较大提升，但是Ｙａｎｇ．
Ｊ方法在边缘部分仍然比较模糊，ＳＣＤＬ方法中的边缘
部分出现锯齿效用、细节过于平滑，而本文方法相比前

三者更接近原图，而且重建后图像基本消除锯齿效用，

边缘改进较明显，可以恢复出更多的细节信息．在图３

中，本文方法重建结果可以清晰看出女孩的双眼皮以

及鼻尖部分的雀斑，而前三者重建图像的细节部分比

较模糊．在图５中的斑马纹理部分，本文方法的重建结
果基本与原图一致，白色条纹的边缘部分更清晰且没

有出现锯齿效应，而 Ｙａｎｇ．Ｊ方法纹理部分出现模糊现
象，ＳＣＤＬ方法出现了边缘锯齿效用以及细节过平滑的
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不自然视觉效果．
表１和表２分别给出各种算法的ＰＳＮＲ和 ＳＳＩＭ对

比，表中的本文方法１为使用单一的全局字典的重建
结果，本文方法２为使用高斯混合模型聚类后的多组
字典的重建结果．从中可以看出本文方法２重建图像
的ＰＳＮＲ、ＳＳＩＭ相比其它方法均有所提高，其中方法２
的ＰＳＮＲ相比 Ｂｉｃｕｂｉｃ插值、ＩＢＰ方法、Ｙａｎｇ．Ｊ方法、
Ｚｅｙｄｅ方法、ＳＣＤＬ方法和 ＢＰＪＤＬ方法分别增加了

１６ｄＢ、０７ｄＢ、０６ｄＢ、０７ｄＢ、１１ｄＢ和０２ｄＢ．方法２重
建图像的ＳＳＩＭ比Ｂｉｃｕｂｉｃ插值和 ＩＢＰ方法有较大的提
升，相比 Ｙａｎｇ．Ｊ方法、Ｚｅｙｄｅ方法和 ＳＣＤＬ方法分别提
高了１、０８和１８个百分点，与 ＢＰＪＤＬ方法基本相当．
从表１和表２中可以看出本文方法２重建结果的ＰＳＮＲ
和ＳＳＩＭ相比方法１均有所提高，由此可以的出使用高
斯混合模型对训练图像块聚类后的多组字典在 ＳＲ重
建中优于单一的全局字典重建结果．

表１　各种算法的ＰＳＮＲ对比

Ｂｉｃｕｂｉｃ ＩＢＰ Ｙａｎｇ．Ｊ Ｚｅｙｄｅ ＳＣＤＬ ＢＰＪＤＬ 本文方法１ 本文方法２

ｍｏｎａｒｃｈ ２４０６７０ ２４９５５１ ２５４６６７ ２５２５８０ ２４３６５６ ２５９２８２ ２６０４０４ ２６２３４０

ｇｒｉｌ ３３７１１３ ３４４３６９ ３４４３８４ ３４６４９０ ３４０７６４ ３４５１４９ ３４５０５７ ３４６８３６

Ｌｅｎａ ３０９７５９ ３１９３０１ ３１９６３６ ３２０２１５ ３１９７１４ ３２３４１７ ３２３５１１ ３２５３４９

Ｐａｒｒｏｔ ２８１０３６ ２９０６３３ ２９２８４５ ２８９７５３ ２８２５１６ ２９５０２８ ２９３７５３ ２９７３０５

Ｐｅｐｐｅｒ ３０５０５０ ３１２２９９ ３１２９７５ ３１３２３６ ３０７２４１ ３１６０４７ ３１７９２８ ３１９７９７

ｈａｔ ２９２１０３ ２９８４６１ ３０１６２３ ３００９１８ ３０２１９２ ３０３６５３ ３０３７１１ ３０４９２８

Ｚｅｂｒａ ２３５１７２ ２４８２４３ ２４８１９７ ２４７０３６ ２４１４３１ ２５１７７０ ２５２７０３ ２５４０５４

均值 ２８５８４３ ２９４６９３ ２９６３３２ ２９５７４７ ２９１０７３ ２９９１９２ ２９９５８１ ３０１５１６

表２　各种算法的ＳＳＩＭ对比

Ｂｉｃｕｂｉｃ ＩＢＰ Ｙａｎｇ．Ｊ Ｚｅｙｄｅ ＳＣＤＬ ＢＰＪＤＬ 本文方法１ 本文方法２

ｍｏｎａｒｃｈ ０８１６０ ０８３０１ ０８４８９ ０８５６７ ０８６１６ ０８６５４ ０８６４２ ０８７４８

ｇｒｉｌ ０８３８１ ０８５９７ ０８５８４ ０８６９０ ０８２６１ ０８６０２ ０８５７１ ０８６３１

Ｌｅｎａ ０９５００ ０９６３２ ０９６３３ ０９６２９ ０９５８７ ０９６５３ ０９６５６ ０９６６７

Ｐａｒｒｏｔ ０８７８１ ０８９４０ ０８９６７ ０８９６７ ０８８３５ ０９０１４ ０９００４ ０９０４３

Ｐｅｐｐｅｒ ０９６５６ ０９７２９ ０９７３９ ０９７５４ ０９６５０ ０９７５６ ０９７６２ ０９７７４

ｈａｔ ０８２４８ ０８４１６ ０８４８７ ０８４３２ ０８３７６ ０８５４０ ０８５４３ ０８５６０

Ｚｅｂｒａ ０７３９０ ０７９５３ ０７９０９ ０７８９４ ０７８７５ ０８０７４ ０８０５５ ０８０８７

均值 ０８５８８ ０８７９５ ０８８３０ ０８８４８ ０８７４３ ０８８９９ ０８８９０ ０８９３０

注：以上数据均为三次实验的平均值

　　表３记录了各算法在字典学习阶段所消耗的时
间，下面对各算法的复杂度进行分析．假设对于尺寸为

Ｎ×Ｎ的训练图像，取 Ｎ２个大小为槡ｎ×槡ｎ的训练图像
块．其中Ｚｅｙｄｅ算法复杂度为 Ｏ（Ｎ２），字典学习效率最
高．Ｙａｎｇ．Ｊ算法的复杂度为Ｏ（Ｎ４），该算法的字典更新
方式是在样本和稀疏系数已知的条件下，求解优化问

题，但是由于训练样本和稀疏系数的维数很大，影响了

字典训练的效率．ＳＣＤＬ算法的时间复杂度为Ｏ（ｃ·ｔ·
Ｎ２），其中ｃ为训练样本类数、ｔ为迭代次数，由于 ＳＣＤＬ
算法在训练半耦合字典前需要对每一类的字典进行初

始化，而且直接使用图像块的像素值进行训练，从而大

大降低了字典训练效率．ＢＰＪＤＬ算法时间复杂度为 Ｏ
（ｋ２·Ｎ２），其中ｋ表示字典大小，该算法在训练字典过
程中每次迭代只能更新一列原子，训练时间最长．本文

算法时间复杂度为Ｏ（ｃ·Ｎ２），低于 Ｙａｎｇ．Ｊ算法、ＳＣＤＬ
算法和ＢＰＪＤＬ算法，训练时间相对较少．

表３　各种算法字典训练时间对比（ｍｉｎ）

算法 Ｙａｎｇ．Ｊ Ｚｅｙｄｅ ＳＣＤＬ ＢＰＪＤＬ 本文算法

时间 ３２５ ５ ８４６ ２８０５ １０６

６　结论
　　针对目前基于字典学习的图像 ＳＲ重建效果欠佳
或字典训练时间过长的问题，考虑到高斯混合模型能

简单有效地体现类内数据的分布特点，本文算法首先

利用高斯混合模型聚类算法对训练图像块进行聚类处

理，然后通过使用更改字典更新方式的改进ＫＳＶＤ字典
学习算法来快速获得 ＨＲ、ＬＲ特征空间下字典对和映
射矩阵．重建时根据测试样本与各个类别的似然概率

４９１１
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选择最匹配的字典对和映射矩阵进行ＨＲ重建．最后利
用图像非局部相似性，将其与迭代反向投影算法相结

合对重建后的图像进行后处理以获得最佳重建效果．
实验结果表明，本文算法不仅提高重建后图像的质量，

同时也有效地降低了字典训练时间．
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