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自适应的图像在线字典学习超分辨率重建算法
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摘要　提出一种参数自适应的在线字典学习图像超分辨率重建算法.在经典的稀疏表示算法框架下,运用在线字

典学习方法来提高字典学习的精度.通过参数自适应方法灵活调整稀疏重建阶段的正则化参数,并依据每个图像

块的特点自适应确定正则化参数,以此克服人为设定参数的单一性和非最佳参数值的缺点.实验结果表明,与传

统算法相比,所提算法可有效降低测试图像对训练图像集的依赖程度,同时克服图像在重建过程中存在的局部模

糊或失真,进一步提高重建图像的质量.
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１　引　　言

人类通过眼睛认识世界获取信息,高分辨率图

像具有更高的像素密度、细节信息,对图像的特征提

取、目标识别定位、卫星遥感成像、医学影像等领域

都有着重要的意义.但在实际中,图像会受到成像

硬件、外界环境等的影响,出现信息损失的现象,导
致图像质量降低,空间分辨率无法满足实际应用的

需要,不利于后期的图像处理[１Ｇ２].
图像超分辨率重建是一种数字处理技术,通过对

单幅或者多幅低分辨率图像进行重建,生成一幅分辨

率高的图像.该方法能够在不改变图像传感硬件设

备的情况下,较为有效地恢复出高分辨率图像[３Ｇ５].
图像超分辨率重建算法主要分为三类:基于插

值、基于重建和基于学习的重建算法.基于插值[６]

的方法通过插值函数在附近像素的基础上弥补丢失
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的像素,算法复杂度不高,但是效果模糊且含有明显

的锯齿效果.基于重建[７]的方法如凸集投影方法、
迭代反向投影法等,通常会受到先验信息的限制,存
在收敛速度慢、求解不唯一等缺陷.基于学习[８Ｇ９]的

方法是近年来的研究热点,该方法的核心思想是从

外部图像库中学习低分辨率和高分辨率图像的对应

关系,以此估计且恢复出当前低分辨率样本的高分

辨率图像,如基于马尔科夫网络和邻域嵌入[１０]的方

法,但是前者计算成本大,后者利用低分辨率图像与

样本库中k 个邻近的高分辨率像素点构造所需的

高分辨率图像,虽然降低了计算成本,但在近邻像素

点数量的选取上存在争议.另一种基于学习的代表

性算法是基于稀疏表示的图像超分重建算法,它以同

一幅图像中高、低分辨率向量块具有相同的稀疏表示

为前提,通过共同训练高、低分辨率图像块组成的两

个样本字典,在设定好的前提下进行高、低分辨率向

量块的匹配,最终恢复出高分辨率图像[１１].此法虽

可以取得较好的效果,但其字典库的训练模型复杂度

高,单一字典库无法有效地表现出明显的图像边缘信

息,在细节信息的处理上存在弊端[１２Ｇ１３].
目前,随着压缩感知和机器学习技术的不断发

展,稀疏表示以及字典训练在超分重建中的应用不

断深入.Yang等[１４]提出的sparsecodingsuperＧ
resolution(SCSR)是一种有明显提升效果的稀疏编

码图像超分方法.在后续的研究中,Yang等[１５]进

一步研究了提升重建速度、缩短重建时间的方法;

He等[１６]采用联合字典训练的方式进行字典学习;

Mairal等[１７]提出在线字典学习(ODL)算法来弥补

传统离线字典的缺点,使字典学习不再受小规模固

定训练样本的约束,以此获得较好的重建图像.然

而,目前传统的超分重建方法对边缘、纹理等细节信

息的恢复能力有限,易产生视觉伪影等,针对此类问

题,本文提出一种自适应的在线字典学习图像超分

辨率重建算法,以提高重建图像的质量.

２　基于稀疏表示的图像超分辨率重建

模型

大多数现实场景较为复杂,但自然图像可以分

割成许多简单的像素块.原子是信号表示模板的元

素,图像的局部像素结构可以采用不同的原子组合

表示,不同的组合用来表示不同的图像信号.这种

表示结构可以保持甚至突出图像的原始细节信息.
基于稀疏编码的图像超分辨率重建就是通过低分辨

率图像的局部低频信息来寻找对应的原子组以获得

高分辨率目标图像高频细节信号的过程.基于稀疏

表示和字典学习的图像超分辨率重建算法的数学模

型可以描述为

Y＝SHX＋n,reconstructionconstraint
min‖α‖０,s．t．x＝Dhαforsome
　α∈Ri,sparseprior

ì

î

í

ï
ï

ïï

,(１)

式中:Y 为输入的低分辨率图像;X∈RN×M 为高分

辨率图像,其像素块向量x 的长度为M;S 和H 分

别为将高分辨率图像经过下采样和模糊作用产生低

分辨率图像过程中对应的下采样和模糊算子;n 为

噪声因子;Dh 为高分辨率图像对应的过完备字典;

α 为稀疏系数.
基于稀疏编码的超分辨率重建算法通过训练样

本集N 和低分辨率图像估计与原始高分辨率图像

X 之间存在最小误差的高分辨率图像X０ 完成重构

任务,如图１所示.

图１ 基于稀疏编码的超分辨率重建

Fig敭１ SuperＧresolutionreconstructionbasedonsparseencoding

　　基于稀疏编码的超分辨率重建算法中有两个需

要解决的关键问题:１)在训练阶段寻找低分辨率图

像与高分辨率图像之间普遍对应关系的过程中,通
过何种学习方法找到最佳的过完备字典D;２)如何

通过已有字典D 重建出与原始图像误差尽量小的

高分辨率图像.

３　本文算法模型

本文提出一种图像自适应的 ODL超分辨率重

建方法,该算法有效结合了图像稀疏表示的相关理
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论,主要分为三个阶段:图像块预处理、字典训练以

及图像稀疏重构.

３．１　图像块预处理

从图像库中输入一系列样本图像作为字典训练

的对象,将需要进行超分重建的自然图像作为目标.
在样本训练阶段,从样本图像L∈Rp×q中分割出q
个指定的大小相同的正方形像素块l∈Rk,像素大

小p＝k×k,其中k 可取２、４等,将每个像素块向

量作为一组输入样本,向量长度为P.样本集的大

小决定了像素向量的数量,数量越多,训练得到的字

典越精确,同时所需时间越长.为了平衡二者,q 通

常选取１００００~１０００００[１８]较为合适.假如出现实际

样本集产生的向量块数量大于此值的情况,将随机

选择所需数目.图像稀疏重建过程中,输入的低分

辨率图像也要被分割成相对应的高、低频图像块向

量进行重建,从而得到高分辨率图像.
图像块预处理阶段还需要提取图像特征.低分

辨率图像的高频部分在重建过程中起着至关重要的

作用,它能够有效地预测高分辨率目标图像需要恢

复的高频信息.通常选择一系列高斯导数滤波器或

一个高通滤波器来提取低分辨率图像块的边缘轮廓

信息.本文选用与Chang等[１９]相同的方法,使用图

像块的一次和二次梯度表示,包含４个一维滤波器.
该方法过程简单又可以较好地提取图像的细节特

征.本文方法可表示为

f１＝[－１,０,１],f２＝fT
１,

f３＝[１,０,－２,０,１],f４＝fT
３, (２)

式中:T表示转置.至此,将获得的每个图像块的４
个描述向量组合起来形成一个特征向量,即低分辨

率像素块的最终表示向量F.

３．２　字典训练

信号稀疏理论是自然信号能够被精确表示,或
无限接近于预设基原的稀疏线性组合,即线性系数

大多为零.稀疏编码是一个学习优化稀疏字典的过

程,即将样本转化为合适的稀疏表达形式,包括稀疏

编码和字典更新两个阶段,从而求解出高分辨率字

典Dh 和低分辨率字典Dl.

３．２．１　稀疏编码

图像块是稀疏表示算法中的基本单元,每列串

联图像块构成图像块向量.用x 表示n 维高分辨

率特征图像块向量,y 表示m 维低分辨率图像块向

量.用矩阵 Dh 和 Dl 描述包含 K 个原子的字典

(K＞n,K＞m).Dh 和Dl分别从高分辨率图像的

样本库及其所对应的低分辨率图像中训练所得.x

可由Dh 的原子稀疏线性组合表示,即
x＝Dhα. (３)

用‖α‖０ 表示由α 组成的系数集中非零元素的数

量,‖α‖０≪K,‖α‖０ 是α 的l０ 范数.对y 进行

解下列l０ 最小化问题可以估计稀疏系数,即

αmin＝argmin
α

(‖Dlα－y‖２２＋γ‖α‖０),(４)

式中:γ 为正则化参数,是用来对解的稀疏性和结果

的保真性进行平衡的参数.

l０ 最小化问题是非确定性多项式(NP)问题,可
以在α 充分稀疏的条件下用l１ 最小化问题近似:

αmin＝argmin
α

(‖Dlα－y‖２２＋γ‖α‖１),(５)

式中:‖α‖１ 是α 的l１ 范数,l１ 范数是l０ 范数的最

优凸近似,比l０ 范数更易于优化求解.同时,联合

上述图像块预处理部分的特征提取F,根据拉格朗

日乘子进行公式变换,可得

l(x,D)def＝＝＝minD,α

１
２‖Fx－FDα‖

２

２
＋γ‖α‖１.

(６)

　　对于输入图像的每一个y,利用(５)式与Dl 进

行结合得到相对应的稀疏系数α,再通过(３)式,利
用α 和Dh 从y 中恢复出所对应的高分辨率图像块

向量x,拼接所有的x 即可获得最终重建的高分辨

率图像.

３．２．２　引入ODL
在基于学习的图像超分辨率重建过程中,字典训

练的结果影响着最终重构的效果.传统的稀疏编码

算法为:在已知初始字典的情况下通过(６)式采用正

交匹配追踪等算法求解稀疏系数α,再采用KＧSVD
算法对稀疏字典逐列更新获取目标超完备字典.

Mairal等[１７]提出了ODL算法,相对于传统稀疏编码

的字典学习算法,其优点在于可以根据字典的上一个

信息数据迭代更新,适合大规模和不确定训练样本

集.ODL方法中,D 被认为是Xn 的统计参数值组

合,训练得到的Dn
０ 在进行迭代更新时不需要完整的

历史图像块数据,即在获取图像块有效信息进行字典

的迭代更新时,得到的结果与之前的图像块信息无

关,而仅与当前字典和输入的图像块信息有关.因

此,传统字典学习方法与ODL算法的区别可表示为

Dn
i ＝fi(xn,Xn－１)

Dn
０＝f０(xn,Dn－１){ . (７)

　　ODL算法过程中无需每次都记录 Xn 并进行

处理,它将结合当前xn 与上一步迭代更新生成的

Dn－１,统计地表示为Xn－１.此方法生成的目标超

完备字典精准度更高,且在大规模应用于视频帧

０６１５０５Ｇ３
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序列等的动态数据方面,这些都是传统的字典学

习算法无法企及的.因此,本文引入 ODL改进算

法,分别对高、低分辨率图像样本进行训练,得到

Dh 和Dl.

１)初始化阶段

输入信号为Xn＝{x１,x２,,xn},设置此阶段

所需的正则化参数γ０,以及图像块大小p,利用离

散余弦变换、稀疏编码、随机矩阵等方法对D０ 进行

初始化训练.

２)求解稀疏系数

从D＝D０ 开始,通过最小角回归算法迭代求解

αnＧmindef＝＝＝argminαn

１
２ ‖xi－Dn－１αi‖２２＋γ‖αi‖１,

(８)
式中:n＝{１,２,,N},表示迭代次数;xi 为当前输

入图像块向量;αnＧmin为更新的稀疏系数.为将训练

效果与所用时间相平衡,本研究选择确定大小的样

本集进行字典学习.

３)字典更新

将Dn－１作为热启动,与每次迭代更新得到的稀

疏系数{αn－i＋１,,αn}相结合,根据(９)式不断在线

更新DnＧmin:

DnＧmindef＝＝＝argminDn∈c

１
n



∑
n

i＝１
‖xi－Dαi‖

２

２＋γ‖αi‖１{ } . (９)

字典列过大时,无法满足约束条件D∈c,因此,引入

约束最优化来克服这一问题,与牛顿迭代法相结合

进行归一化处理后可得:

D(:,i)←
D(:,i)

max‖D (:,i)２２,１‖
. (１０)

　　４)字典生成

N 次迭代更新结束后,得到目标所需的超完备

字典DN .按照上述步骤,对已知的高分辨率图像

样本进行学习训练得到高分辨率字典Dh;对插值缩

小 后 的 低 分 辨 率 图 像 样 本 训 练 生 成 低 分 辨 率

字典Dl.

３．３　改进的稀疏重建

３．３．１　优化稀疏系数———参数自适应方法

在字典训练阶段引入ODL,对字典按照上述步

骤进行更进一步的精准学习训练,取得最优的超完

备高低分辨率字典对(Dh,Dl).依据(３)式,要想使

待重建的高分辨率图像块尽可能精确,除了需要确

保字典Dh 的精准性外,在重建阶段稀疏系数αi 的

取值也尤为关键,它可由(５)式求解.因此,为了使

得该值的求解更加贴合图像块的性质,通过自适应

调整重建阶段的正则化参数γ 来找到最适合的重

建稀疏系数,以提升最终的图像重建效果.
传统重建算法中,稀疏正则项参数γ 通常是由

实验人员依据经验设定,且对于每个补丁xi 的训

练,γ 取固定值,而这影响着每个补丁的稀疏编码.
因此,本文提出一种通过优化稀疏正则项的参数自

适应方法,依据图像块的条件,自适应地计算各图像

块的γ 值.

Kang等[２０]基于图像复原的相关理论和原始图

像x 及其在模糊退化过程中的特点,提出一种正则

化参数的求解方法.本文将该方法与稀疏编码的重

建模型有效结合,提出一种稀疏正则参数的自适应

算法.
从上一步迭代结果得出的目标图像xi 中可以

确定正则化参数γ[２０],因此,可将(５)式表示为

α∗
iＧmin＝argmin

αn
‖Dlαi－yi‖２２＋γ(xt

i)‖αi‖１,

i＝１,２,,m. (１１)

　　(１１)式为Lasso问题,求解方式多样,本文选择

特征符号搜索算法对(１１)式进行求解[２１].
由(３)式可知,xi 由Dh 和αi 确定,为了简化运

算,将(１１)式改写为

J(γ(αi),αi)＝‖Dlαi－yi‖２２＋γ(αi)‖αi‖１,

i＝１,２,,m. (１２)

　　设定γ(αi)是关于J(γ(αi),αi)的线性函

数[２０],即

γ(αi)＝λJ(γ(αi),αi). (１３)

　　为了满足J(γ(αi),αi)的凸性,对于λ 的选择

应满足约束条件λ≤
１

‖α‖１
,且

λ＝‖xi‖２, (１４)
因此可得

γ(αi)＝
‖Dlαi－yi‖２２
１
λ －‖αi‖１

×
１
２

. (１５)

３．３．２　参数自适应的ODL图像超分重建

本文引入 ODL方法,将参数自适应算法纳入

稀疏重建中,以此改进稀疏编码的经典算法框架,求
得稀疏系数,实现参数自适应的 ODL图像超分

重建.

１)输入ODL阶段训练好的高分辨率字典Dh

和低分辨率字典Dl,输入低分辨率图像Y,将它分

割成q个图像块向量;
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２)设定初始稀疏系数γ０,且对于每个小块,求
解(１１)式得到初始化系数α０;

３)通过(１６)式求解自适应系数γ∗:

γ∗(αi)＝
‖Dlαi－yi‖２２
１
λ －‖αi‖１

×
１
２

,λ＝‖yi‖２;

(１６)

　　４)求解(１７)式得到重建稀疏系数α′:

α′iＧmin＝argmin‖Dlαi－yi‖２２＋γ(αi)‖αi‖１,

i＝１,２,,m; (１７)

　　５)依据(１)式中的稀疏先验,通过高分辨率字

典Dh 和稀疏系数α′获得高分辨率图像块向量;

６)由低分辨率图像Y 结合(１)式中的重建约

束,获取与原始高分辨率图像误差最小的图像X０;

７)用(１８)式进行全局优化,且得到高分辨率图

像X∗:

X∗ ＝argmin
X

‖SHX－Y‖２２＋c‖X－X０‖.

(１８)

４　实验结果与分析

为了检验本文算法的优越性,从超分辨率重建

研究领域中选择部分常用图像,在不同噪声环境和

扩大因子下进行测试实验,取参数γ０ 分别为０．７、

０．８、０．９时的本文算法结果与BicuＧbic、NE、ScSrＧ
ODL算法进行对比.

４．１　实验环境

实验所使用的软件为MATLAB２０１６b,实验环

境为 Windows１０系统(６４位),计算机配置为:Intel
(R)Core(TM)i５Ｇ８４００,２．８GHz主频,１６GB内存.
将低分辨率图像块向量化后减去均值,再用上述预

处理方式提取梯度特征,重建后与均值相加,这样可

以突出图像的边缘及细节信息.实验中选取大小均

为１２８pixel×１２８pixel的彩色图像作为低分辨率

图像,补丁块的大小５pixel×５pixel,且将图像从

RGB空间转换到YCbCr空间进行重建测试.
使用方均根误差(RMSE)、峰值信噪比(PSNR)

和结构相似度(SSIM)３个常用指标来评估实验效果.
使用w 和h 分别表示图像纵、横方向的像素数量,

PmaxＧpixel表示最大的像素取值,本实验中取PmaxＧpixel＝
２５５,ux 和uy 表示窗口的亮值估计,σx 和σy 则为对

比预估值.这３项评估指标的计算方法如下:

１)方均根误差,此值越小,重建图像的质量越高,

RMSE(x,y)＝
１

hw ‖x－y‖２F ; (１９)

　　２)峰值信噪比,此值越大,表示重建图像效果

越好,

PSNR(x,y)＝２０lg(PmaxＧpixel/RMSE); (２０)

　　３)结构相似度,此值越大,表示重建图像与原

始图像误差越小,

SSIM ＝
(２uxuy ＋k２１P２

maxＧpixel)(２σxσy ＋k２２P２
maxＧpixel)

(u２
x ＋u２

y ＋k２１P２
maxＧpixel)(σ２x ＋σ２y ＋k２２P２

maxＧpixel)
,

k１ ＜１,k２ ＜１. (２１)

４．２　实验结果

图２所示为图像Lenna分别在人工选定和自

适应的情况下数值之间的对比(扩大因子为２,γ 为

０．９).由此可见,人工设定的参数会导致所有图像

块使用单一且非最优参数值,而引入自适应的ODL
恰好可以解决这一问题,根据自身特点有效地确定

每个图像块的最优值.

图２ 图像Lenna的自适应值可视化

Fig敭２ Visualizationofadaptivevaluefortheimage
ofLenna

由文献[１５]的稀疏表示超分重建算法的实验

结果可知,当正则化参数γ 由人为设定为固定值

时,γ取０．４８时可获得最优的重建效果.ODL算

法则可以提高字典训练的精度,进一步提升图像

的重建质量.而本文算法既引入 ODL来提高字

典训练的精度,又克服了经典稀疏重建阶段正则

项参数固定单一且非最优值的缺点,并且由实验

结果可知,当γ０≥０．４８时,本文算法的图像重建质

量均得到明显的提升,特别是对细节特征的处理

结果更显著,因此本研究仅以γ０ 取０．７、０．８、０．９
为例展示实验对比结果.

首先,对８组图片在扩大因子为２的条件下进

行 测 试,其 中,ScSr１[１４]、ScSr２[１４]、ScSr３[１４],

ODL１[１７]、ODL２[１７]、ODL３[１７]分别表示正则化参数

为固定值,人为取得γ＝０．７、０．８、０．９;ours１、ours２、

０６１５０５Ｇ５



激 光 与 光 电 子 学 进 展

ours３分别表示参数γ０ 的初始取值０．７、０．８、０．９时

的正则化参数自适应的图像 ODL超分重建算法.
图３所示为图像baby、Lenna以及butterfly在各超

分辨率重建算法下的结果.

图３ 扩大因子为２时不同图像的重建效果对比.(a)Baby;(b)Lenna;(c)butterfly
Fig敭３ Comparisonofreconstructionfordifferentimageswhenthemagnificationfactoris２敭

 a Baby  bLenna  c butterfly

　　表１为利用传统超分重建算法(Bicubic)、NE
算法与本文算法对８张图像进行重建得到的数据.
由于Bicubic与NE这两种传统的超分重建算法没

有用到稀疏编码,因此无正则项,与γ 无关,本文算

法的优越性是显而易见的.表２为稀疏表示算法

ScSr[１４]、ODL[１７]与本文算法的实验数据对比.可

以看到,本文算法的３项评价指标均得到较好的提

升,由此证明本文算法具有一定的优越性.
基于稀疏表示的超分重建算法ScSr以及ODL算

法均采用人为设定的正则项参数,γ在字典训练以及稀

疏重建阶段固定不变,而本文算法在取相同的γ０ 作为

自适应的初始正则化参数后取得明显的改进效果.
为进一步验证本文算法对于成像质量差的低分

辨率图像在重建过程中出现的模糊失真问题的有效

性,将图像扩大因子设为３,继续进行对比实验.图

４所示为采用不同算法对图像baby进行重建的对

比结果,表３则为baby、man、butterfly以及baboon
４组图像在每个算法下的重建结果对比,由此可见,
本文算法的３项评估指标均有明显提升,证实了本

文算法的优越性.
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表１　扩大因子为２时不同图像的重建数值对比

Table１　Numericalcomparisonofreconstructionfordifferentimageswhenthemagnificationfactoris２

Method Evaluationindex Baby Lenna Butterfly Subway Man Bike Baboon Monarch
RMSE ４．１５７ ５．４５５ １２．５７２ １０．００９ １０．２１３ １５．４７９ １７．３３７ ６．６７３

Bicubic PSNR ３７．０５９ ３４．７１３ ２７．４６２ ２９．４４０ ２９．２６１ ２５．６５７ ２４．６７４ ３２．９５８
SSIM ０．９５１ ０．９１１ ０．９１５ ０．８７１ ０．８４５ ０．８５０ ０．６９６ ０．９５９
RMSE ４．６２２ １２．１０８ １５．９９１ １１．６２４ １０．９２６ ２１．０７０ １９．４４２ ７．５４３

NE PSNR ３６．８８９ ２８．６６９ ２６．５５９ ２７．４１６ ２８．２９１ ２１．６５７ ２２．５８９ ３１．２１１
SSIM ０．８９３ ０．７８８ ０．７３７ ０．７５３ ０．７８６ ０．５９１ ０．５０５ ０．８８２
RMSE ３．６０１ ４．５６１ ７．８３６ ８．６２３ ８．８６３ １１．３５７ １６．１５７ ４．７０１

Ours１ PSNR ３８．３８４ ３６．２９９ ３１．５７２ ３０．８０２ ３０．５００ ２８．４０１ ２５．２８６ ３６．０３１
SSIM ０．９６３ ０．９２７ ０．９５８ ０．９０８ ０．８８０ ０．９１４ ０．７５９ ０．９７０
RMSE ３．６０３ ４．５７４ ７．８４５ ８．５２０ ８．８８１ １１．４８６ １６．１４１ ４．７１８

Ours２ PSNR ３８．３５１ ３６．２７６ ３１．５６２ ３０．８４６ ３０．４８３ ２８．３２２ ２５．２９５ ３５．９９６
SSIM ０．９６３ ０．９２６ ０．９５８ ０．９０９ ０．８８０ ０．９１２７ ０．７５９ ０．９７１
RMSE ３．６０５ ４．５７１ ７．８４３ ８．５６４ ８．８５４ １１．４１４ １６．１４８ ４．６７５

Ours３ PSNR ３８．３６０ ３６．２８０ ３１．５６３ ３０．８５０ ３０．５０８ ２８．３５３ ２５．２９１ ３６．０７９
SSIM ０．９６３ ０．９２６ ０．９５８ ０．９１０ ０．８８０ ０．９１４ ０．７６０ ０．９７１

表２　扩大因子为２时不同图像的重建数值对比

Table２　Numericalcomparisonofreconstructionfordifferentimageswhenthemagnificationfactoris２

Method Evaluationindex Baby Lenna Butterfly Subway Man Bike Baboon Monarch
RMSE ３．６５６ ４．６３１ ７．９１１ ８．６９６ ８．８８５ １１．６１９ １６．２１８ ５．１４５

ScSr１[１４] PSNR ３８．２６２ ３６．２１５ ３１．５０２ ３０．７０７ ３０．４８４ ２８．２０７ ２５．２６９ ３５．３００
SSIM ０．９６１ ０．９２５ ０．９５６ ０．９０６ ０．８７８ ０．９１０ ０．７５７ ０．９６７
RMSE ３．６３３ ４．５９３ ７．８８４ ８．６７２ ８．８６６ １１．５９４ １６．１８５ ５．１０４

ODL１[１７] PSNR ３８．２７０ ３６．２３９ ３１．５１８ ３０．７３８ ３０．４９７ ２８．２２６ ２５．２７２ ３５．３０９
SSIM ０．９６２ ０．９２６ ０．９５７ ０．９０７ ０．８７９ ０．９１１ ０．７５８ ０．９６８
RMSE ３．６０１ ４．５６１ ７．８３６ ８．６２３ ８．８６３ １１．３５７ １６．１５７ ４．７０１

Ours１ PSNR ３８．３８４ ３６．２９９ ３１．５７２ ３０．８０２ ３０．５００ ２８．４０１ ２５．２８６ ３６．０３１
SSIM ０．９６３ ０．９２７ ０．９５８ ０．９０８ ０．８８０ ０．９１４ ０．７５９ ０．９７
RMSE ３．６９３ ４．６９２ ８．２６８ ８．８０２ ８．９９５ １２．２９５ １６．１７３ ４．８８１

ScSr２[１４] PSNR ３８．２０５ ３６．０８３ ３１．１５８ ３０．５７１ ３０．３７７ ２７．７９６ ２５．２７７ ３５．７６２
SSIM ０．９６１ ０．９２１ ０．９５５ ０．９０３ ０．８７６ ０．９０３ ０．７５７ ０．９６９
RMSE ３．６５１ ４．６５２ ８．１０８ ８．７７６ ８．９８６ １２．２８２ １６．１６７ ４．８３４

ODL２[１７] PSNR ３８．２３１ ３６．１２７ ３１．２７４ ３０．５９２ ３０．３８５ ２７．８０１ ２５．２８１ ３５．７８５
SSIM ０．９６２ ０．９２５ ０．９５６ ０．９０５ ０．８７７ ０．９０４ ０．７５８ ０．９７０
RMSE ３．６０３ ４．５７４ ７．８４５ ８．５２０ ８．８８１ １１．４８６ １６．１４１ ４．７１８

Ours２ PSNR ３８．３５１ ３６．２９６ ３１．５６２ ３０．８４６ ３０．４８３ ２８．３２２ ２５．２９５ ３５．９９６
SSIM ０．９６３ ０．９２６ ０．９５８ ０．９０９ ０．８８０ ０．９１２７ ０．７５９ ０．９７１
RMSE ３．７５１ ４．８０１ ９．３０９ ８．９８２ ９．３８５ １２．９６３ １６．１７９ ５．４７９

ScSr３[１４] PSNR ３８．０８０ ３５．８８７ ３０．０４３ ３０．４１５ ３０．１３４ ２７．２０６ ２５．２８３ ３４．７９１
SSIM ０．９６０ ０．９２３ ０．９４２ ０．９０１ ０．８７４ ０．８９５ ０．７５８ ０．９６６
RMSE ３．７０７ ４．７６８ ９．２３５ ８．９６６ ９．２２０ １２．９４４ １６．１５４ ５．４０６

ODL３[１７] PSNR ３８．１０６ ３５．９１２ ３０．１４５ ３０．４４０ ３０．１５７ ２７．２１４ ２５．２８８ ３４．８１０
SSIM ０．９６１ ０．９２４ ０．９４８ ０．９０２ ０．８７５ ０．８９６ ０．７５９ ０．９６７
RMSE ３．６０５ ４．５７１ ７．８４３ ８．５６４ ８．８５４ １１．４１４ １６．１４８ ４．６７５

Ours３ PSNR ３８．３６０ ３６．２９０ ３１．５６３ ３０．８５０ ３０．５０８ ２８．３５３ ２５．２９１ ３６．０７９
SSIM ０．９６３ ０．９２６ ０．９５８ ０．９１０ ０．８８０ ０．９１４ ０．７６０ ０．９７１
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图４ 扩大因子为３时baby图像的重建效果对比

Fig敭４ Comparisonofreconstructionforimageof
babywhenthemagnificationfactoris３

　　同样,将图像扩大因子设为４继续进行对比实

验 ,得到结果如图５和表４所示.图５所示为采用

不同算法对图像baby进行重构的效果对比,表４则

为baby、man、butterfly以及baboon４组图像在不

同算法下的重建数值对比.可以看出本文算法的３
项评估指标仍均有明显提升,可证实本文算法在不

同扩大因子下均可取得较好的重建效果.
本研究还在不同噪声环境下采用不同的算法进

行对比实验.图６所示为图像Lenna在０．０００５的

高斯噪声环境中的实验重建效果对比,表５为图像

Lenna在扩大因子为２,方差分别设为０、０．０００２以

及０．０００５的高斯噪声环境中的实验结果.图７所

示为图像Lenna在０．００１的椒盐噪声下的重建效果

对比,表６为图像Lenna在扩大因子为２,密度分别

设为０、０．０００５以及０．００１的椒盐噪声环境中的实验

结果.可以看出,本文算法适用于不同水平的噪声

环境,且其重建效果均能得到提升.
表３　扩大因子为３时的不同图像的重建结果对比

Table３　Numericalcomparisonofreconstructionfordifferentimageswhenthemagnificationfactoris３

Method Evaluationindex Baby Man Butterfly Baboon
RMSE ５．９５６ １３．２０６ １８．６１１ ２０．９９２

Bicubic PSNR ３３．９４１ ２７．０３２ ２４．０５６ ２３．０１３
SSIM ０．９０４ ０．７４９ ０．８１９ ０．５４３
RMSE ６．７７４ １４．１１５ １９．０１３ ２２．８７３

NE PSNR ３０．８５７ ２３．９０２ ２１．６６７ ２１．５８４
SSIM ０．８８１ ０．７０６ ０．７９８ ０．６１０
RMSE ５．５４１ １２．３４５ １５．５４９ ２０．６０１

ScSr１[１４] PSNR ３４．６０７ ２７．６２７ ２５．６１９ ２３．１３６
SSIM ０．９１４ ０．７８１ ０．８５８ ０．５９０
RMSE ５．５１８ １２．３２２ １５．５２３ ２０．５５５

ODL１[１７] PSNR ３４．６２６ ２７．６３９ ２５．６３５ ２３．１９７
SSIM ０．９１５ ０．７８２ ０．８５９ ０．５９１
RMSE ５．３９５ １２．１７４ １５．３２１ ２０．２２４

Ours１ PSNR ３４．８２３ ２７．７４４ ２５．７４９ ２３．３３８
SSIM ０．９２０ ０．７８４ ０．８６５ ０．６００
RMSE ５．４４７ １２．４７３ １５．６４９ ２０．４４０

ScSr２[１４] PSNR ３４．７０９ ２７．７１１ ２５．５３５ ２３．２４２
SSIM ０．９１７ ０．７８１ ０．８５８ ０．５９３
RMSE ５．４５９ １２．１９０ １５．６２１ ２０．４１８

ODL２[１７] PSNR ３４．７２０ ２７．７３２ ２５．５７９ ２３．２５５
SSIM ０．９１６ ０．７８２ ０．８５９ ０．５９４
RMSE ５．３９５ １２．１０４ １５．５０１ ２０．２２４

Ours２ PSNR ３４．８２３ ２７．７９３ ２５．６４８ ２３．３３８
SSIM ０．９２０ ０．７８４ ０．８６３ ０．６００
RMSE ５．５７７ １２．２０２ １５．７００ ２０．６６３

ScS３[１４] PSNR ３４．５８９ ２７．７２９ ２５．５３９ ２３．１６８
SSIM ０．９１２ ０．７８２ ０．８５６ ０．５８８
RMSE ５．５４０ １２．１８６ １５．６８９ ２０．６１５

ODL３[１７] PSNR ３４．５９２ ２７．７３５ ２５．５４１ ２３．１７１
SSIM ０．９１３ ０．７８３ ０．８５７ ０．５８９
RMSE ５．５１３ １２．１７２ １５．５２０ ２０．５７６

Ours３ PSNR ３４．６３６ ２７．７４５ ２５．６３６ ２３．１８７
SSIM ０．９１５ ０．７８４ ０．８６１ ０．５９１

０６１５０５Ｇ８
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图５ 扩大因子为４时baby图像的重建效果对比

Fig敭５ Comparisonofreconstructionforimageofbaby
whenthemagnificationfactoris４

５　结　　论

基于学习的超分辨率重建是目前应用较多且效

果较好的一种普遍算法,对边缘锐化图像的处理结果

良好,但是同时存在着模糊失真的缺点,导致纹理区

域存在不同程度的变形.为了克服这些问题,一方面

引入ODL算法,这一算法在线迭代更新原有字典,通
过外部训练样本分别得到高低分辨率字典,获得更加

精确的超完备字典;另一方面,通过参数自适应方法

自动有效地调整图像重建阶段的正则化参数,在提高

分辨率的同时,保持图像边缘的锐度且有效复原图像

的纹理细节,在主观和客观评价上均取得明显的优化

效果,而且在处理含噪图像时,其结果的PSNR值更

加稳定,噪声鲁棒性更好.在后续的研究中,可以从

改进ODL的字典训练模型入手,进一步完善参数的

自适应计算,设计更适合的图像超分辨率算法.
表４　扩大因子为４时不同算法的重建数值对比

Table４　Comparisonofreconstructionfordifferentimageswhenthemagnificationfactoris４

Method Evaluationindex Baby Man Butterfly Baboon
RMSE ７．６０１ １５．３３４ ２３．１９２ ２２．９３４

Bicubic PSNR ３１．８２８ ２５．７３４ ２２．１４５ ２２．２４４
SSIM ０．８５７ ０．６７６ ０．７３４ ０．４５１
RMSE ７．０８３ １５．９９３ ２４．８５０ ２２．６６３

NE PSNR ３１．８８０ ２５．００２ ２１．７８５ ２２．２９１
SSIM ０．８５８ ０．６０５ ０．６９０ ０．４７３
RMSE ６．７７３ １４．２５８ ２１．２６３ ２２．６０１

ScSr１[１４] PSNR ３２．８６４ ２６．４４７ ２２．９０５ ２２．３７８
SSIM ０．８７６ ０．７１１ ０．７５４ ０．４９０
RMSE ６．７５１ １４．２０３ ２１．２１８ ２２．５１２

ODL１[１７] PSNR ３２．８７２ ２６．４５０ ２２．９１９ ２２．４０７
SSIM ０．８７７ ０．７１２ ０．７５５ ０．４９１
RMSE ６．７３５ １４．１０９ ２１．０４０ ２２．４９７

Ours１ PSNR ３２．８９３ ２６．４６２ ２２．９９２ ２２．４１３
SSIM ０．８７８ ０．７１３ ０．７５７ ０．４９２
RMSE ６．７４７ １４．４８８ ２１．０９１ ２２．５５２

ScSr２[１４] PSNR ３２．８５９ ２６．２３９ ２２．９７０ ２２．００９
SSIM ０．８７６ ０．７０５ ０．７５５ ０．４９０
RMSE ６．７５６ １４．４６４ ２１．０８４ ２２．５２１

ODL２[１７] PSNR ３２．８６５ ２６．２４７ ２２．９７３ ２２．１０３
SSIM ０．８７７ ０．７０６ ０．７５６ ０．４９１
RMSE ６．７３８ １４．１８４ ２１．０４３ ２２．４７８

Ours２ PSNR ３２．８８８ ２６．４１６ ２２．９９０ ２２．４２０
SSIM ０．８７８ ０．７１３ ０．７６３ ０．４９２
RMSE ６．７６１ １４．２５８ ２１．１４７ ２２．５２８

ScS３[１４] PSNR ３２．８７４ ２６．３８０ ２２．９４９ ２２．４０１
SSIM ０．８７６ ０．７１０ ０．７５４ ０．４９０
RMSE ６．７３９ １４．２１７ ２１．１２８ ２２．５１３

ODL３[１７] PSNR ３２．８８６ ２６．３９６ ２２．９５６ ２２．４０７
SSIM ０．８７７ ０．７１１ ０．７５５ ０．４９１
RMSE ６．６８１ １４．１９５ ２０．９６３ ２２．３７１

Ours３ PSNR ３２．９６２ ２６．４０９ ２３．０２５ ２２．４６２
SSIM ０．８８０ ０．７１３ ０．７６３ ０．４９５

０６１５０５Ｇ９
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图６ 方差为０．０００５时高斯噪声下的重建效果对比

Fig敭６ ComparisonofreconstructionunderGaussian
noiseenvironmentwithvarianceof０敭０００５

图７ 密度为０．００１时椒盐噪声下的重建效果对比图

Fig敭７ Comparisonofreconstructionunderpepper&salt
noiseenvironmentwithdensityof０敭００１

表５　不同水平高斯噪声环境下重建数值对比

Table５　NumericalcomparisonofreconstructionunderdifferentGaussiannoiseenvironment

Variance
Evaluation
index

Bicubic NE ScSr１ ODL１ Ours１ ScSr２ ODL２ Ours２ ScSr３ ODL３ Ours３

RMSE ５．４５５ １２．１０８ ４．６０４ ４．５９３ ４．５６１ ４．６６０ ４．６５２ ４．５７４ ４．７７５ ４．７６８ ４．５７１
０ PSNR ３４．７１３ ２８．６６９ ３６．２３１ ３６．２３９ ３６．２９９ ３６．１１９ ３６．１２７ ３６．２７６ ３５．９０７ ３５．９１２ ３６．２８０

SSIM ０．９１１ ０．７８８ ０．９２５ ０．９２６ ０．９２７ ０．９２４ ０．９２５ ０．９２６ ０．９２３ ０．９２４ ０．９２６
RMSE ６．９４２ ７．００１ ５．９０３ ５．８８９ ５．７２７ ６．３８６ ６．３７７ ６．２４４ ６．５９７ ６．５８４ ６．２６１

０．０００２ PSNR ３２．６２２ ３０．７５７ ３４．０５７ ３４．０６８ ３４．３０９ ３３．３６８ ３３．３７２ ３３．５５６ ３３．０８８ ３３．０９２ ３３．５３２
SSIM ０．９０８０８７４ ０．９２８ ０．９２９ ０．９３２ ０．８８３ ０．８８４ ０．８８５ ０．８８２ ０．８８３ ０．８８６
RMSE ７．４８０ ７．９９２ ７．４９０ ７．４７７ ７．４６５ ７．５８３ ７．５４２ ７．４８７ ７．７３１ ７．６９５ ７．４６３

０．０００５ PSNR ３１．９７３ ２０．６６２ ３１．９７１ ３１．９８６ ３１．９９６ ３１．９０６ ３１．９１１ ３１．９７３ ３１．７２４ ３１．７３６ ３２．００１
SSIM ０．８６９ ０．８３１ ０．８２０ ０．８２１ ０．８２４ ０．８２１ ０．８２２ ０．８２３ ０．８２１ ０．８２２ ０．８２４

表６　不同水平椒盐噪声环境下的重建数值对比

Table６　Numericalcomparisonofreconstructionunderdifferentpepper&saltnoiseenvironment

Density
Evaluation
index

Bicubic NE ScSr１ ODL１ Ours１ ScSr２ ODL２ Ours２ ScSr３ ODL３ Ours３

RMSE ５．４５５ １２．１０８ ４．６９７ ４．５９３ ４．５６１ ４．６７３ ４．６５２ ４．５７４ ４．７８７ ４．７６８ ４．５７１
０ PSNR ３４．７１３ ２８．６６９ ３６．２３１ ３６．２３９ ３６．２９９ ３６．１１４ ３６．１２７ ３６．２７６ ３５．９０６ ３５．９１２ ３６．２８０

SSIM ０．９１１ ０．７８８ ０．９２５ ０．９２６ ０．９２７ ０．９２４ ０．９２５ ０．９２６ ０．９２３ ０．９２４ ０．９２６
RMSE ６．９６９ ７．１４５ ５．９０２ ５．８８８ ５．８２１ ５．８９５ ５．８８９ ５．７２７ ６．５０１ ６．４８６ ６．０８４

０．０００５ PSNR ３２．５８８ ３２．０７７ ３４．０５７ ３４．０６６ ３４．１６５ ３４．０５９ ３４．０６８ ３４．３０９ ３３．２１９ ３３．２２８ ３３．７８３
SSIM ０．９０６ ０．８７３ ０．９２７ ０．９２８ ０．９２９ ０．９２８ ０．９２９ ０．９３２ ０．９２２ ０．９２３ ０．９２９
RMSE ７．３０５ ７．６６１ ６．８７２ ６．８４４ ６．７９９ ７．１０１ ７．０６６ ６．９６４ ７．１６５ ７．１５９ ６．８６２

０．００１ PSNR ３２．１８１ ３１．８７７ ３２．７５７ ３２．７６１ ３２．８１７ ３２．４７３ ３２．４８０ ３２．６０７ ３２．３５９ ３２．３６５ ３２．７３７
SSIM ０．９００ ０．８４３ ０．９１６ ０．９１７ ０．９１８ ０．９１２ ０．９１３ ０．９１５ ０．９１２ ０．９１３ ０．９１８
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