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基于集中稀疏表示的天文图像超分辨率重建
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摘要　针对天文图像成像分辨率低的问题,基于集中稀疏表示图像超分辨率重建理论,提出一种层次聚类字典训

练和相似约束的天文图像超分辨率重建算法.在字典训练阶段,采用新的基于层次的聚类算法对样本图像块进行

归类,对每类图像块进行独立训练得到多个紧凑型字典.在图像重建阶段,通过抑制稀疏编码噪声提高稀疏编码

系数的准确性,并利用图像的非局部自相似性对重建图像的稀疏系数进行合理估计.此外,通过构建非局部自相

似正则化项对图像重建过程进行全局约束.仿真结果表明,该算法可以有效地改善天文图像的分辨率,重建图像

在主观视觉效果和客观评价指标上都要优于其他传统的超分辨率重建算法.
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Abstract　ThisstudyproposesasuperＧresolutionreconstructionalgorithm withhierarchicalclusteringdictionary
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１　引　　言

天文图像是由天文望远镜等设备所观测得到的

外太空各种天体的图像,高质量的天文图像对科学

研究、宇宙探索、天文学以及物理学的发展有着至关

重要的作用.然而,天文图像在成像过程中容易受

到大气湍流[１]、光子及电子噪声[２]、成像分辨率低[３]

等因素的影响,从而产生退化,严重影响到对观测目

标的识别与分析.其中,针对成像设备分辨率低所

导致的天文图像退化,可以通过增大望远镜的口径
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来获得高分辨率的图像,但这会带来较高的制造和

维护成本.因此,通过图像后处理技术提高天文图

像的分辨率显得尤为重要.
超分辨率重建是指从退化的单帧或多帧低分辨

率图像中恢复出高分辨率图像的图像处理技术[４].
图像超分辨率重建算法可以分为基于插值、基于重

建和基于学习的算法[５Ｇ７].基于插值的算法利用周

边的像素信息对高分辨率图像进行估计,重建速度

比较快,但重建图像过于平滑并且图像边缘会产生

锯齿效应[８].基于重建的算法利用图像的先验信息

对重建过程进行约束,重建效果较插值法有所改

善[９].基于学习的算法通过学习高、低分辨率图像

间的对应关系来重建高分辨率图像,可以获得更高

的重建质量[１０].
Chang等[１１]利用高、低分辨率图像块具有相似

的流形特征,通过低分辨率图像块的近邻特征来估

计高分辨率图像.Yang等[１２Ｇ１３]将稀疏表示的方法

引入到图像超分辨率重建中,利用低分辨率图像的

稀疏系数得到高分辨率图像.Zeyde等[１４]对Yang
算法进行了改进,使用主成分分析(PCA)对图像块

进行降维处理并采用 KＧSVD算法进行字典学习,
提高了图像重建效果.Timofte等[１５]提出锚定邻域

回归(ANR)算法,缩 短 了 图 像 重 建 时 间.Dong
等[１６]对样本图像块进行K 均值聚类训练得到多字

典,并将自回归约束和非局部自相似性约束引入到

图像重建中,恢复出更多的图像细节.此外,Dong
等[１７]还建立了非局部集中稀疏表示(NCSR)模型,
通过抑制稀疏编码噪声提高图像重建效果.Chu
等[１８]通过提取图像的小波特征进行聚类字典训练,
并 将 这 一 方 法 应 用 于 磁 共 振 图 像 的 超 分 辨 率

重建中.
传统的均值聚类在进行字典训练时需要设置初

始聚类中心和聚类数,不同的初始值对训练字典和

重建效果的影响较大.因此,本文提出一种基于层

次聚类字典训练和集中稀疏表示的超分辨率重建算

法,并将其应用于天文图像分辨率的提高中.在样

本图像块分类中,使用基于层次的聚类算法,以获得

更好的聚类效果,然后采用 KＧSVD算法对聚类后

的图像块进行字典训练.此外,建立天文图像的集

中稀疏表示模型,利用图像的非局部自相似性估计

高分辨率图像的稀疏系数,从而抑制稀疏编码噪声.
引入非局部自相似约束项,以进一步提高图像重建

质量.仿真结果表明,本文算法可以较好地重建出

高分辨率的天文图像.

２　基本原理

图像超分辨率重建旨在从退化的低分辨率图像

中尽可能精确地恢复出高分辨率图像.设实际获取

的低分辨率图像为y,原始高分辨率图像为x,则图

像退化模型可以表示为

y＝SHx＋n, (１)
式中:S为下采样算子;H 为模糊算子;n为加性噪声.
可以看出图像超分辨率重建是一个不适定性问题,需
要借助图像的先验知识对图像重建过程进行约束.

２．１　基于稀疏表示的图像超分辨率重建

自然图像的局部图像块具有稀疏特性,可以表

示为字典中少量原子的线性组合[１９].设xi∈Rn 为

n× n大小的图像块的矢量形式,i表示图像块序

号,Rn 为n 维欧氏空间,过完备字典D∈Rn×m,m
为字典中的原子数,则图像块可以稀疏表示为

xi ≈Dαi, (２)
式中:αi 为图像块的稀疏表示系数.αi 可以通过稀

疏编码来求解,即

α̂i＝argmin
ai

‖xi－Dαi‖２２＋λ‖αi‖１{ },(３)

式中:α̂i 为重建图像块的稀疏表示系数;λ为正则化

参数.当整幅图像被划分为 N 个相互重叠的图像

块时,通过所有局部重建图像块可以得到整幅重建

图像,即

x̂＝Dâ＝ ∑
N

i＝１
RT

iRi( )
－１

∑
N

i＝１
RT

iDα̂i, (４)

式中:x̂ 为重建图像.为了后续表示方便,定义了简

写符号“”;â 表示重建图像稀疏表示系数;Ri 为相

应图像块的提取矩阵.
结合(１)式所示的图像退化模型,可以得到基于

稀疏表示的超分辨率重建模型,即求解如下的最小

化问题:

α̂＝argmin
α

‖y－SHDα‖２２＋{

λ‖α‖１}, (５)
其中α 为图像稀疏表示系数,等式右边第一项为误

差项,第二项为稀疏约束项.将求出的α̂ 代入(４)
式即可得到最终的重建图像.

２．２　图像的非局部自相似性

Glasner等[２０]研究发现,有超过９０％的５×５大

小的图像块存在着９个或更多的相似图像块.在图

像复原中引入图像的这种非局部自相似的特性,可以

提高重建图像的质量.具体而言,在整幅图像中搜寻
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L 个与图像块xi 相似的图像块xi,l,其中l为相似图

像块序号,l＝１,２,,L,相似误差分别为ei,l＝
‖xi－xi,l‖２２.设χi 为图像块xi 的中心像素值,χi,l

为相似图像块xi,l的中心像素值,则χi 可以估计为

χ̂i＝∑
L

l＝１
wi,lχi,l, (６)

式中:wi,l＝exp(－ei,l/h１)∑
L

l＝１
exp(－ei,l/h１)为

权重因子;h１ 为常数.

３　基于集中稀疏表示的超分辨率重建

单一的冗余字典在图像的稀疏表达中缺乏准确

性,为了提高图像块与字典间的适应性,Yang等[２１]

利用K 均值聚类的方法对图像块进行聚类划分,并
针对每类图像块训练独立的紧凑型字典,在重建阶

段针对不同的图像块选择最合适的字典进行稀疏表

示,有效地提高了图像重建质量.为了进一步提高

图像聚类质量,采用基于层次的聚类算法对样本图

像块进行聚类划分,并采用集中稀疏表示和自相似

性约束结合的方法进行图像重建.

３．１　基于层次聚类的字典训练

层次聚类是一种通过一定的链接方式对数据集

进行层次划分的聚类方法,与常见的均值聚类相比,
层次聚类无需设置初始聚类中心和聚类数,聚类结

果比较稳定.采用凝聚层次聚类算法进行图像块聚

类划分,这是一种自底向上的层次聚类方式[２２].聚

类过程如图１所示,先将每个图像样本归为一个类

簇,计算各类簇间的距离,用dIJ表示类簇CI 与CJ

的间距,将距离最近的两类合并为一类,然后不断地

合并距离最近的两个类簇,直至聚类间距达到设定

的阈值Z 为止.
层次聚类的结果可以通过树状图进行直观表

达,图２所示为１５幅图像块的聚类树状图,其中根

节点表示整个数据集,中间节点表示类簇数据,树状

图的高度表示聚类间距.从树状图中可以清楚地看

到层次聚类的整个过程,为了达到理想的聚类效果,
可以通过改变聚类间距的阈值来调整层次聚类的结

果.为了避免离群点和噪声点对聚类结果的影响,
聚类间距采用平均相关系数来衡量,计算公式为

dIJ ＝
１

NINJ
∑

xi∈CI
,xj∈CJ

ρxi,xj( ) , (７)

式中:xi,xj 分别为类簇CI,CJ 中的图像样本;NI,

NJ 为对应类簇内的样本数量;ρ()为相关系数.
通过层次聚类将图像块进行聚类后,针对每类图

图１ 凝聚层次聚类流程图

Fig敭１ Flowchartofagglomerativehierarchicalclustering

图２ 层次聚类树状图

Fig敭２ Hierarchicalclusteringtree

像块进行单独的字典训练.Dong等[１６Ｇ１７]通过PCA
算法进行多字典训练,这种算法具有较短的训练时

间,但重建图像的质量不高.本文采用 KＧSVD算

法[２３]对不同类别的图像块进行独立训练得到多个紧

凑型的字典,在保证训练速度的同时提高了字典的质

量.KＧSVD字典训练过程即求解下面的优化问题:
[D,α]＝argmin

D,α
‖x－Dα‖２F,

s．t．‖αi‖０ ≤T０, (８)
其中T０ 为稀疏度.通过奇异值分解和正交匹配追

踪算法对D 和α 进行交替优化,最终得到最优解.
在图像重建阶段,通过计算图像块与聚类中心的聚

类间距判断图像块的类别,从而确定对应的字典.

３．２　集中稀疏表示

Dong等[１７]研究表明,稀疏表示的超分辨率重

建效果在很大程度上依赖于稀疏编码噪声的水平.
稀疏编码噪声定义为

nα ＝α̂－αx, (９)
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式中:αx 为原始高分辨率图像稀疏系数.由(９)式
可以看出,通过抑制稀疏编码噪声,重建图像更加接

近原始图像,从而提高了图像的重建质量.然而实

际情况中αx 是未知的,需要进行合理估计才能得

到稀疏编码噪声.将估计的稀疏编码噪声项加入

(５)式得到集中稀疏表示模型,即

α̂＝argmin
α

{‖y－SHDα‖２２＋

λ‖α‖１＋γ∑
N

i＝１
‖αi－α̂x,i‖p}, (１０)

式中:γ 为平衡参数;α̂x,i为原始高分辨率图像块稀

疏系数的估计;p 为范数,设置为１.式中第二项为

稀疏约束项,然而在多字典的稀疏表示中,每个图像

块都是在对应的紧凑字典下进行稀疏编码的,相当

于对其他字典的稀疏系数为０,即已经满足稀疏性

的要求,因此可以删除第二项,(１０)式变为

α̂＝argmin
α

{‖y－SHDα‖２２＋

γ∑
N

i＝１
‖αi－α̂x,i‖１}. (１１)

　　为了获得原始图像稀疏系数的良好估计,利用

图像的非局部自相似性,通过相似图像块稀疏系数

的线性组合来表示α̂x,i.重建图像块可以通过相似

图像块进行表示,即

x̂i＝∑
L

l＝１
δi,lxi,l, (１２)

式中:δi,l＝exp(－ei,l/h２)∑
L

l＝１
exp(－ei,l/h２)为

权值因子;h２ 为常数.再利用图像块对应的字典,
就可以求解得到稀疏系数,即

α̂x,i＝DT
i∑

L

l＝１
δi,lxi,l. (１３)

式中:Di 为第i个图像块对应的字典;T表示转置.

３．３　超分辨率重建

将非局部自相似约束项加入到集中稀疏表示模

型中,可得到完整的超分辨率重建模型,即

α̂＝argmin
α

{‖y－SHDα‖２２＋

γ∑
N

i＝１
‖αi－α̂x,i‖１＋η∑

N

i＝１
‖χi－∑

L

l＝１
wi,lχi,l‖

２

２},

(１４)
式中:η为平衡参数.为了方便表示,将第三项写成

矩阵形式,改写为

α̂＝argmin
α

{‖y－SHDα‖２２＋

γ∑
N

i＝１
‖αi－α̂x,i‖１＋η‖(I－B)Dα‖２２},

(１５)
式中:I为单位矩阵;B 为权值矩阵.将(１５)式中的

第一项和第三项合并,可以得到

α̂＝argmin
α

‖y~ －KDα‖２２＋
　
　{

　
　
γ∑

N

i＝１
‖αi－α̂x,i‖１}, (１６)

式中:y~＝
y
０
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú
;K＝

SH

η(I－B)
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú
.

(１６)式所示为L１ 范数最小化问题,可以通过

迭代收缩算法[２４]进行有效求解.具体的求解过程

如下:

１)将低分辨率图像的插值图像作为初始重建

图像x̂(０);

２)对图像进行分块,并通过计算图像块与聚类

中心的间距对图像块进行归类,再根据对应的字典

求出初始稀疏系数α(０)
i ;

３)利用非局部自相似性计算权值矩阵B 和原

始图像稀疏系数估计α̂x,i;

４)通过软阈值算法迭代更新图像块的稀疏系

数,即

α(k＋１)
i ＝Sτ(υ(k)

i －α̂x,i)＋α̂x,i, (１７)
式中:α(k＋１)

i 为第k＋１次迭代中第i个图像块稀疏

系数;Sτ()为软阈值算子,阈值τ＝γ/２;υ(k)＝
(KD)T(y~－KDα(k))＋α(k),α(k)为第k 次迭代中

图像的稀疏系数;

５)将求解的α̂i 代入(４)式得到最终的重建高分

辨率图像.

４　实验结果与分析

为了验证所提算法的有效性,针对天文图像进

行３倍超分辨率重建实验,并将重建结果与常见的

超分辨率重建方法的结果进行对比,常见的重建方

法 包 括 双 三 次 插 值 法、基 于 稀 疏 表 示 的 方 法

(ScSR)[１３]、Zeyde方法[１４]、锚定邻域回归的方法

(ANR)[１５]、自适应稀 疏 域 选 取 与 正 则 化 的 方 法

(ASDS)[１６] 和 非 局 部 集 中 稀 疏 表 示 的 方 法

(NCSR)[１７].重建图像的效果采用主观视觉感受和

客观评价指标结合的方式进行评判,客观评价指标

为峰值信噪比(PSNR)和结构相似度(SSIM).实验

在IntelXeonE３３．３０GHzCPU的计算机上进行,
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仿真软件为 MATLABR２０１７a.

４．１　实验参数设置

将采用哈勃望远镜所拍摄的４幅天文图像以及

卫星图作为测试图像集,如图３所示,其中“Jupiter”
图和“Satellite”图像像素大小为３６０×３６０,其余３
幅图像像素大小为２５６×２５６.对原始图像通过尺

寸为７×７、标准差为１．６的高斯滤波核进行模糊处

理,将在水平和竖直方向上进行３倍下采样后的图

像作为低分辨率图像.在字典训练阶段,选取哈勃

图像库中的９幅不同类型的天文图像作为训练样本

集,从中随机提取５００００个７×７大小的图像块进行

层次聚类和KＧSVD字典学习.

不同的聚类数对图像重建结果的影响较大,过
少的聚类数会降低类簇内的样本相似性,过多的聚

类数会导致部分类簇因样本不足而影响训练字典质

量.图４(a)所示为测试图像集在不同聚类数目下

的重建结果,可以看到当聚类数目为３０时,重建图

像平均PSNR达到最大值.此外,超分辨率重建模

型(１６)式中的平衡参数γ 也影响着图像的重建效

果.如图４(b)所示,随着γ 的逐渐增加,重建图像

的平均PSNR先逐渐增大然后降低,在０．６附近达

到最大值,此时图像重建误差与稀疏编码噪声达到

了平衡,图像重建效果稳定且良好.

图３ 测试图像集.(a)星团;(b)星系;(c)木星;(d)卫星;(e)土星

Fig敭３ Testimageset敭 a Cluster  b Galaxy  c Jupiter  d Satellite  e Saturn

图４ 不同实验参数对重建结果影响.(a)聚类数;(b)γ
Fig敭４ Effectsofdifferentexperimentalparametersonreconstructionresults敭 a Clusteringnumber  b γ

４．２　实验结果分析

采用不同的算法对测试图像集进行超分辨率重

建实验,其中“Satellite”图和“Saturn”图的超分辨率

重建图像如图５和图６所示.从放大的图像局部细

节中可以看出,双三次插值法的重建效果最差,重建

图像比较模糊.ScSR算法虽然可以恢复出一定的

图像细节,但在图像边缘会产生明显的振铃现象.

Zeyde、ANR算法重建的图像虽然没有出现明显的

振铃 现 象,但 会 产 生 一 些 多 余 的 细 节.ASDS、

NCSR算法以及本文算法能够较好地保留边缘清晰

度和图像结构,其中,本文算法可以恢复出更多的图

像细节,图像边缘更加清晰.与其他算法相比,本文

算法的重建图像具有更好的视觉效果.
为了进一步验证本文算法的有效性,计算不同

算法重建图像的PSNR和SSIM,结果如表１和表２
所示.从表中可以看出,在不同测试图像的重建实

验中,插值法的重建效果最差,在PSNR和SSIM上

都要低于其他基于学习的重建算法,而本文算法的

PSNR和SSIM 则都达到了最大值.具体而言,本
文算法的平均PSNR达到了３５．１５dB,平均SSIM
达到了０．９３１２,比重建效果最好的 NCSR算法分别

提高了０．１８dB和０．００３１,证明了本文算法进行天

文图像超分辨率重建的有效性.
表３所示为本文算法与 ANR、ASDS、NCSR

算法重建时间的对比,可以看出 ANR算法由于利

用投影矩阵直接进行低分辨率图像重建,因此消

耗时间最短.本文算法所消耗的时间要高于ANR
算法和 ASDS算法,与 NCSR算法的重建时间接
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近,但是本文算法在重建图像的质量上要优于其 他算法.

图５ Satellite图３倍超分辨率重建结果.(a)原始图像;(b)双三次插值算法;(c)ScSR算法;(d)Zeyde算法;
(e)ANR算法;(f)ASDS算法;(g)NCSR算法;(h)本文算法

Fig敭５SuperＧresolutionreconstructionresultsofSatellitewithscalefactorof３敭 a Originalimage  b bicubic
interpolationalgorithm  c ScSRalgorithm  d Zeydealgorithm  e ANRalgorithm  f ASDSalgorithm 
　　　　　　　　　　　　　　 g NCSRalgorithm  h proposedalgorithm

图６ Saturn图３倍超分辨率重建结果.(a)原始图像;(b)双三次插值算法;(c)ScSR算法;(d)Zeyde算法;
(e)ANR算法;(f)ASDS算法;(g)NCSR算法;(h)本文算法

Fig敭６SuperＧresolutionreconstructionresultsofSaturnwithscalefactorof３敭 a Originalimage  b bicubicinterpolation
algorithm  c ScSRalgorithm  d Zeydealgorithm  e ANRalgorithm  f ASDSalgorithm  g NCSR
　　　　　　　　　　　　　　　　algorithm  h proposedalgorithm

表１　不同方法重建图像的PSNR对比

Table１　ComparisonofPSNRofreconstructedimagesobtainedbydifferentmethods dB

Image Bicubic ScSR Zeyde ANR ASDS NCSR Proposedmethod
Cluster ２５．６４ ２６．８１ ２８．３６ ２８．２７ ２８．４５ ２８．９７ ２９．１２
Galaxy ３３．５７ ３５．３７ ３７．３８ ３７．２４ ３７．３３ ３８．１５ ３８．３５
Jupiter ３１．７４ ３４．２５ ３５．２０ ３５．３６ ３５．７２ ３６．０５ ３６．０６
Satellite ２８．１７ ３３．１９ ３４．０７ ３４．５０ ３７．３１ ３７．４６ ３７．６９
Saturn ２７．２４ ３１．３０ ３２．９９ ３２．３５ ３４．０７ ３４．２３ ３４．５１
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Average ２９．２８ ３２．１８ ３３．６０ ３３．５４ ３４．５８ ３４．９７ ３５．１５

表２　不同方法重建图像的SSIM对比

Table２　ComparisonofSSIMofreconstructedimagesobtainedbydifferentmethods

Image Bicubic ScSR Zeyde ANR ASDS NCSR Proposedmethod
Cluster ０．６５７８ ０．６６１８ ０．７６３３ ０．７６２４ ０．７７２７ ０．７９１３ ０．７９９９
Galaxy ０．９０６２ ０．９０２７ ０．９４１２ ０．９４０１ ０．９３９４ ０．９４７１ ０．９５０５
Jupiter ０．８８２４ ０．９０５８ ０．９２４６ ０．９２７４ ０．９２９８ ０．９３５７ ０．９３６２
Satellite ０．９４２８ ０．９４７０ ０．９７３８ ０．９７４２ ０．９８５７ ０．９８７７ ０．９８８５
Saturn ０．９４０３ ０．９２４５ ０．９７０３ ０．９６１４ ０．９７９７ ０．９７８７ ０．９８０７
Average ０．８６５９ ０．８６８４ ０．９１４６ ０．９１３１ ０．９２１５ ０．９２８１ ０．９３１２

表３　不同方法重建时间对比

Table３　Comparisonofreconstructiontimeof

differentmethods s

Image ANR ASDS NCSR Proposedmethod
Cluster ０．３ １９０．２ ３５５．５ ３６２．５
Galaxy ０．３ １５７．２ ３３７．３ ３４８．３
Jupiter ０．６ ３３１．７ ７０２．４ ６８０．３
Satellite ０．７ ３７４．８ ６８１．４ ６６５．８
Saturn ０．３ １８３．１ ３４８．８ ３３５．６
Average ０．４ ２４７．４ ４８５．１ ４７８．５

５　结　　论

提出了一种改进的基于集中稀疏表示的超分辨

率重建算法,实现了天文图像的超分辨率重建.使

用凝聚层次聚类图像块划分和KＧSVD字典训练的

方法,获得了重建效果更佳的多类字典.通过抑制

稀疏编码噪声,得到了更加准确的稀疏系数.此外,
利用图像的自相似性构建正则化项,将其结合到图

像重建模型中.天文图像的实验结果表明,与传统

超分辨率重建算法相比,本文算法具有更好的重建

效果,能够恢复出更多的图像细节.在未来的工作

中,将对聚类算法进行改进,以进一步提高图像重建

质量和重建效率.
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