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协作稀疏字典学习实现单幅图像超分辨率重建
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摘要　字典的选择影响基于稀疏编码的图像超分辨率重建模型的重建质量.提出了一种基于协作稀疏表达的字

典学习算法.在训练阶段,通过KＧMeans聚类算法将样本图像块划分为不同的聚类;构建基于同时稀疏约束条件

的协作稀疏字典学习模型对每个聚类训练高、低分辨率字典;应用基于L２范数的稀疏编码模型将图像超分辨率重

建过程中输入图像块由低分辨率到高分辨率的映射转变为简单的线性映射,并针对不同聚类求得相应的线性映射

矩阵.在重建阶段,输入图像块通过搜索与自身结构最相似的聚类来选择相应映射矩阵获得重建后的高分辨率图

像.结果表明,本文算法通过改进字典学习过程实现了更好的图像超分辨率重建质量.
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１　引　　言

图像超分辨率(SR)重建的目标是从低分辨率

(LR)图像恢复出对应的高分辨率(HR)图像.成像

设备由于受硬件成本、成像环境等的制约,获取图像

的空间分辨率受到限制,因此对SR的研究得到了

大量的关注.目前主流的SR方法主要分为:基于

插值的方法、基于重建的方法和基于学习的方法.

传统基于插值的方法假设图像局部是线性光滑

的,根据这一假设通过已知像素点估计待插值像素

点.由于人类视觉感知系统对图像边缘信息更敏

感,也有学者提出了边缘引导插值方法改善边缘信

息[１Ｇ２].基于插值的方法算法复杂度低,执行速度

快,但在恢复图像边缘以及高频细节信息方面有较

大的局限.
基于重建的方法将图像先验信息,如梯度轮
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廓[３]、非局部自相似性[４]等,作为约束条件引入SR重

建模型.这类方法在保留图像边缘信息和抑制伪影

方面有一定的改进,但是仍然面临作为约束条件的先

验信息往往难以选择、建模参数难以估计等问题.
基于学习的方法通过训练样本图像学习LR和

HR间的映射关系,然后利用学习到的映射关系将

LR映射到HR实现SR重建.这类方法由于可以

通过训练样本引入更丰富的高频细节信息而获得更

好的重建质量,因此获得越来越多的关注.文献[５]
提出局部线性嵌入(LLE)方法,该方法基于流形假

设,利用近邻图像块间的局部线性性质实现SR重

建.文献[６Ｇ７]假设在合适的稀疏字典下,LR/HR
图像块有相同的稀疏表示系数,并利用这一性质提

出基于稀疏编码的超分辨率重建(SCSR)方法.文

献[８]提出了一种耦合特征空间下的字典学习方法,
在独立学习LR/HR字典的同时学习LR到 HR稀

疏表示系数间的映射矩阵.文献[９]将层次聚类与

稀疏表示相结合,实现了一种新的基于层次聚类的

图像超分辨率重建算法.随着深度学习理论的发

展,基于深度学习的方法也开始应用于图像SR重

建.文献[１０Ｇ１２]通过样本图像训练深度卷积神经

网络,利用该网络将LR的插值图像映射到 HR.
文献[１３]则通过在网络中引入去卷积层实现将LR
直接映射到HR,也取得不错的效果.

传统基于学习的方法往往耗时较长.为改进时

间效率,文献[１４]和[１５]在SCSR基础上将L１ 范数

约束条件松弛为L２ 范数,从而将复杂的稀疏编码

求解过程简化为简单的线性映射.文献[１６]和[１７]
通过聚类将具有不同结构信息的样本图像块划分到

不同子空间,然后在各子空间训练LR到 HR的映

射矩阵.然而这些方法在训练阶段往往采用传统稀

疏字典学习方法,字典中原子的选择没有针对图像

块结构信息进行约束,得到的字典缺少代表性,影响

重建质量.由于具有相似结构的图像块也具有相似

的稀疏分解模式[１８],利用这一性质(同时稀疏)来约

束稀疏字典的选择,本文提出了一种基于协作稀疏

表达的LR/HR字典学习算法,通过改进稀疏字典

的选择来提高SR重建质量.

２　基于稀疏编码的图像超分辨率重建

原理

在给定LR/HR稀疏字典对Dl/Dh 的情况下,
对于输入的LR图像块,其稀疏系数可以通过如下

模型求解:

min
α
‖Dlα－y‖２２＋λ‖α‖０, (１)

式中Dl为LR字典,y 为输入LR图像块,α为该图

像块稀疏表示系数,λ 是一个正常数,保证(１)式有

稳定解.由于(１)式是一个非确定性多项式(NPＧ
Hard)问题,因此实践中可以将L０ 范数约束条件松

弛为L１ 范数约束条件,即

min
α
‖Dlα－y‖２２＋λ‖α‖１. (２)

　　在求解得到LR图像块的稀疏表示系数α 后,
相应的HR图像块x 的重建式为

x＝Dhα. (３)

　　LR/HR稀疏字典对Dl/Dh由样本训练得到.
为保证LR/HR图像块有相同的稀疏表示系数,Dl/

Dh 由如下模型联合学习:

min
Dh
,Dl
,A

１
nl
‖DlA－Y‖２F ＋

１
nh
‖DhA－X‖２F ＋λ １

nl＋
１
nh

æ

è
ç

ö

ø
÷ ‖A‖１,(４)

式中Y 和X 为从样本图像中提取的所有图像块向

量化后构成的矩阵,A 为各个图像块的稀疏表示系

数向量构成的矩阵,nl和nh 为提取的LR/HR图像

块向量化后的维度.

３　本文算法的实现

３．１　基于协作稀疏的LR/HR字典学习

与文献[１６]所述算法类似,在学习稀疏字典前,
通过KＧmeans聚类算法将样本图像块Y 和X 分为

K 个聚类(Yk/Xk)Kk＝１,ck
K
k＝１为Yk 的聚类中心,然

后针对每个聚类学习LR到HR的映射函数.但是

文献[１６]省略了字典学习过程,直接从与聚类中心

相近的聚类中选择原始样本图像块作为字典.这样

虽然节省了字典训练时间,但是也会存在字典代表

性不足的问题.由于每个聚类中的图像块具有相似

的结构,从而具有相似的稀疏分解模式.因此与文

献[１６]不同,将这种稀疏分解模式的相似性作为约

束条件应用于每个聚类(Yk/Xk)的稀疏字典学习过

程,以提高字典学习的准确性,构建字典学习模型.
字典学习模型为

min
Dhk

,Dlk
,Ak

１
nl
‖DlkAk －Yk‖２F ＋

１
nh
‖DhkAk －Xk‖２F ＋λ １

nl＋
１
nh

æ

è
ç

ö

ø
÷∑

M

i＝１
‖Aik‖２,

k＝１,２,,K, (５)
式中Dlk、Dhk分别表示第k 个聚类(Yk/Xk)所对应

的LR/HR字典,字典大小为 M,矩阵Ak 的列向量
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为聚类中图像块的稀疏表示向量,Aik表示Ak 的第i

个行 向 量.约 束 项∑
M

i＝１
‖Aik‖２ 被 定 义 为 L２,１范

数[１９],在聚类图像块的稀疏表示中引入同时稀疏

性,即协作稀疏,其结果如图１所示.

图１ 基于L２,１范数的协作稀疏表示结果

Fig敭１ L２ １Ｇnormbasedoncollaborativesparserepresentations

　　通过优化目标函数(５)式可以获得与各聚类相

应的HR/LR字典.而(５)式是一个半凸函数,即当

分别固定Dlk、Dhk或Ak 时,(５)式都是凸函数,因此

该目标优化问题可以通过交替优化Dlk、Dhk 和Ak

达到最优解[２０].
对于第k个聚类(Yk/Xk),当固定Dlk、Dhk时,

目标函数变为

min
Ak

１
nl
‖DlkAk －Yk‖２F ＋

１
nh
‖DhkAk －Xk‖２F ＋λ １

nl＋
１
nh

æ

è
ç

ö

ø
÷ ‖Ak‖２,１. (６)

　　这是一个凸优化问题,为实现快速收敛,应用交替方向乘子算法(ADMM)求解.为此,目标函数(６)式
改写为如下等价形式:

min
Ak

１
nl
‖DlkS－Yk‖２F ＋

１
nh
‖DhkS－Xk‖２F ＋λ １

nl＋
１
nh

æ

è
ç

ö

ø
÷ ‖Ak‖２,１s．t．Ak ＝S. (７)

　　其增广拉格朗日函数形式为

Lμ(Ak,S,U)＝
A

１
nl
‖DlkS－Yk‖２F ＋

１
nh
‖DhkS－Xk‖２F ＋λ １

nl＋
１
nh

æ

è
ç

ö

ø
÷ ‖Ak‖２,１＋μ‖S－Ak ＋

U
２μ
‖
２

F
,

(８)
式中:U 为拉格朗日乘子;μ 为一个正常数,用来控制算法收敛速度,一般设为０．１.通过ADMM 将(８)式转

换为如下交替迭代过程:

S(j＋１)＝min
S

１
nl
‖DlkS－Yk‖２F ＋

１
nh
‖DhkS－Xk‖２F ＋μ‖S－Kk

(j)＋
U(j)

２μ
‖
２

F
, (９)

A(j＋１)
k ＝min

Ak
‖S(j＋１)＋

U(j)

２μ
－Ak‖

２

F
＋

λ
μ
１
nl＋

１
nh

æ

è
ç

ö

ø
÷ ‖Ak‖２,１, (１０)

式中j表示迭代次数.目标函数(９)式的解析解为

S(j＋１)＝
１
nl

Dlk
TDlk ＋

１
nh

Dhk
TDhk ＋μI

æ

è
ç

ö

ø
÷

－１ １
nl

Dlk
TYk ＋

１
nh

Dhk
TXk ＋μA

(j)
k －

１
２U

(j)é

ë
êê

ù

û
úú , (１１)

式中I表示单位矩阵.目标函数(１０)式可以通过向量软阈值函数对构成Ak 的每个行向量Aik逐个求解[２１],
解为

A(j＋１)
ik ＝vectＧsoft(Vi,η)＝Vi

max{‖Vi‖２－η,０}
max{‖Vi‖２－η,０}＋η

, (１２)
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式中V＝S(j＋１)＋
U(j)

２μ
,Vi 为V 的第i个行向量,η＝

λ
２μ

１
nl＋

１
nh

æ

è
ç

ö

ø
÷.拉格朗日乘子通过下式更新:

U(j＋１)＝U(j)＋μ(S
(j＋１)－A(j＋１)

k ]. (１３)

　　当固定Ak 时,稀疏字典对Dlk/Dhk通过优化如

下目标函数更新:

min
Dlk
,Dhk

１
nl
‖DlkAk －Yk‖２F ＋

１
nh
‖DhkAk －Xk‖２F.

(１４)

　　进一步通过下式得到最优解:

Dlk ＝YkAT
k(AkAT

k)－１,

Dhk ＝XkAT
k(AkAT

k)－１. (１５)
通过以上方法,可得到与K 个聚类中心ck

K
k＝１相对

应的K 个字典对(Dlk/Dhk)Kk＝１.

３．２　基于稀疏编码的超分辨率图像重建

对于任意LR图像块y,通过比较其与各聚类

中心ck
K
k＝１的欧氏距离找到与其最相似的聚类,并

应用该聚类对应的稀疏字典Dlk/Dhk构建稀疏编码

模型.由于L１范数约束下的稀疏编码模型(１)式求

解困难,导致SR算法复杂度高、重建耗时长等问

题.为降低SR算法复杂度,提高算法效率,采用与

文献[１４]相同的方法,将稀疏编码模型(２)式的L１

范数约束条件松弛为L２ 范数约束条件,得到如下

稀疏编码模型:

min
α
‖Dlkα－y‖２２＋λ‖α‖２, (１６)

该模型有解析解:

α̂＝(DT
lkDlk ＋λI)－１DT

lky, (１７)
待重建的HR图像块为

x̂＝Dhkα̂＝Dhk (DT
lkDlk ＋λI)－１DT

lky. (１８)

　　由于稀疏字典对(Dlk/Dhk)Kk＝１通过线下学习,
由(１８)式可看出,LR图像块SR重建过程被变成了

简单的线性映射问题.通过训练阶段获得的稀疏字

典对可以得到K 个映射矩阵:

Pk ＝Dhk (DT
lkDlk ＋λI)－１DT

lk,k＝１,２,,K.
(１９)

　　LR图像SR重建详细流程如下:

１)分割 LR 图像得到一组图像块Y＝(y１,

y２,,yL),为保证SR重建时相邻图像块边缘间的

连续性,分割图像块时相邻图像块间包含一定的重

叠区域.

２)对每个图像块yi∈Y 通过计算欧氏距离找

到与其最相似的聚类中心ck.

３)通过xi＝Pkyi 映射得到对应的HR图像块.

４)将映射得到的所有HR图像块(x１,x２,,xL)
按与(y１,y２,,yL)对应的位置重组为HR图像.

４　实验结果

４．１　算法参数性能影响分析

为验证本文算法,采用文献[６]提供的９１幅图像

作为样本图像进行训练.测试图像如图２所示,按从

左至右的次序依次编号为１~８.采用峰值信噪比

(PSNR)和结构相似度(SSIM)作为客观评价指标.

图２ 测试图像

Fig敭２ Testimages

　　在字典学习阶段,为设置合适的迭代次数,分别

测试了字典大小 M 为５１２、１０２４、１５３６和２０４８时,
稀疏字典学习模型(５)式的目标函数值随迭代次数

收敛情况,结果如图３(a)所示.由图３可知,算法

在迭代次数为１５~２０时已能快速收敛,且随着 M
的增加,目标函数将收敛到更小的值.

聚类数K 对重建质量有着重要影响,当 K 值

较小时,每个聚类中图像块间的相似性会减弱,当

K 值较大时,训练得到的稀疏字典代表性会减弱,
这些都会降低图像重建质量.为验证 K 值对图像

重建质量的影响,在２０~６００之间以２０的间隔取

３０个值作为聚类数 K 的值进行图像重建实验,结
果如图３(b)所示.由图可知,当K 值在２００~３５０
之间时,重建效果最好.

为测试不同字典大小 M 对重建质量的影响,在

２５６~２０４８之间按２５６的间隔取８个值分别作为字典

大小进行图像重建实验,结果如图３(c)所示.由图可

知,图像重建质量随着字典大小增加而改善,当字典

大小大于１０２４时,重建图像的PSNR值基本不变.
测试了参数λ在不同取值情况下的算法重建性

能,结果如图３(d)所示.结果显示λ 在０．００７５~
０．０１５区间取值时,算法性能最优且结果基本稳定.
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图３ (a)目标函数(５)式随迭代次数增加而收敛的情况;(b)聚类数K 取不同值时的平均PSNR;
(c)字典大小 M 取不同值时的平均PSNR;(d)参数λ取不同值时的平均PSNR

Fig敭３  a ConvergenceofobjectivefunctionEq敭 ５ alongwiththeincreasingofiterationnumber  b averagePSNRwith
differentclusteringnumberK  c averagePSNRwithdifferentdictionarysizeM  d averagePSNRwithdifferentλ

４．２　实验结果与性能比较

为评价本文算法性能,用本文算法对测试图片

进行３倍超分辨率重建实验,并将测试结果与双三

次方插值算法、局部线性邻域嵌入(NE＋LLE)算
法[５]、基于稀疏编码(SCSR)算法[６]、Zeyde算法[７]、
锚定邻域回归(ANR)[１４]及其改进的方法(A＋)[１５]

和基于卷积神经网络(SRCNN)[１０]等SR重建算法

进行比较.待比较的基于学习的算法与本文算法一

样,均采用文献[６]提供的９１幅图像作为样本图像

进行训练.
在训练阶段,HR图像块从样本图像中提取,图

像块大小为９×９.LR图像块由对应的 HR图像块

经高斯模糊后下采样得到,采样因子为３.聚类因

子设置为K＝３００,字典大小设置为 M＝１０２４,字典

学习算法迭代次数设置为２０.在重建阶段,从待重

建图像中提取LR图像块,图像块大小为３×３,相邻

图像块间重叠部分大小为２.参数λ设为０．０１.
实验结果如表１所示,可以看出本文算法在

PSNR和SSIM 等客观指标上都取得了明显的改

进.平均PSNR较其他算法提高了０．２４dB,平均

SSIM提高了０．０１３.图４和图５为测试图片超分

辨率重建的实际效果.
表１　PSNR(dB)与SSIM性能比较

Table１　PerformanceofmagnificationinPSNR(dB)andSSIM

No．
PSNR/SSIM

Bicubic NE＋LLE SCSR Zeyde ANR A＋ SRCNN Proposed
１ ２１．５９/０．６８１ ２２．３６/０．７３８ ２２．３１/０．７３７ ２２．３４/０．７３６ ２２．４３/０．７４２ ２２．８１/０．７６３ ２２．７５/０．７６１ ２２．９７/０．７７６
２ ２８．４３/０．８８５ ２９．４４/０．９０５ ２９．１０/０．８９４ ２９．４３/０．９０５ ２９．５２/０．９０７ ２９．９１/０．９１４ ２９．９３/０．９１２ ３０．０８/０．９２３
３ ３３．９１/０．９０５ ３５．０６/０．９２２ ３４．２９/０．９０５ ３５．０８/０．９２２ ３５．１３/０．９２３ ３５．２１/０．９２４ ３５．３１/０．９１７ ３５．４６/０．９３６
４ ２９．６７/０．９０５ ３１．５１/０．９２８ ３１．０６/０．９１４ ３１．６１/０．９３０ ３１．５６/０．９２９ ３２．０８/０．９４０ ３１．９７/０．９４１ ３２．３３/０．９５３
５ ２７．８４/０．８５０ ２９．０９/０．８８１ ２８．９０/０．８７２ ２９．０７/０．８８０ ２９．１６/０．８８２ ２９．２８/０．８９１ ２９．１８/０．８９０ ２９．４５/０．９０４
６ ２３．７１/０．８７９ ２４．９４/０．９０４ ２４．９８/０．８９５ ２５．２３/０．９１５ ２５．０３/０．９０６ ２６．０９/０．９１６ ２５．４８/０．８９７ ２６．２７/０．９２７
７ ２７．９０/０．８４７ ２８．４８/０．８６６ ２８．３５/０．８５７ ２８．４８/０．８６７ ２８．４９/０．８６７ ２８．６０/０．８７３ ２８．７１/０．８７５ ２８．９３/０．８８６
８ ２３．４２/０．７９９ ２４．７７/０．８４２ ２４．６６/０．８２７ ２５．１７/０．８５５ ２４．７７/０．８４２ ２５．２１/０．８７５ ２５．３４/０．８７９ ２５．５８/０．８９１
Mean ２７．０６/０．８４４ ２８．２１/０．８７３ ２７．９６/０．８６３ ２８．３０/０．８７６ ２８．２６/０．８７５ ２８．６５/０．８８７ ２８．５８/０．８８４ ２８．８９/０．９００

０９１０００２Ｇ５
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图４ 不同方法实现第１幅图像超分辨率重建的视觉结果比较.(a)原始 HR图像;(b)Bicubic算法;
(c)NE＋LLE算法;(d)SCSR算法;(e)Zeyde算法;(f)ANR算法;(g)A＋算法;(h)SRCNN算法;(i)本文算法

Fig敭４ VisualcomparisonsofdifferentSRresultsonNo敭１imageusingdifferentmethods敭

 a OriginalHRimage  b Bicubicalgorithm  c NE＋LLEalgorithm  d SCSRalgorithm  e Zeydealgorithm 

 f ANRalgorithm  g A＋algorithm  h SRCNNalgorithm  i proposedalgorithm

图５ 不同方法实现第３幅图像超分辨率重建的视觉结果比较.(a)原始 HR图像;(b)Bicubic算法;
(c)NE＋LLE算法;(d)SCSR算法;(e)Zeyde算法;(f)ANR算法;(g)A＋算法;(h)SRCNN算法;(i)本文算法

Fig敭５ VisualcomparisonsofdifferentSRresultsonNo敭３imageusingdifferentmethods敭

 a OriginalHRimage  b Bicubicalgorithm  c NE＋LLEalgorithm  d SCSRalgorithm  e Zeydealgorithm 

 f ANRalgorithm  g A＋algorithm  h SRCNNalgorithm  i proposedalgorithm

　　本文算法与其他基于学习的算法的平均重建耗

时对比如表２所示.ANR算法与A＋算法利用L２

范数作为稀疏约束项,从而将重建阶段复杂的稀疏

编 码过程简化为线性映射.由表２可知,本文算法

执行效率比其他算法有了显著提高;平均重建耗时

与ANR算法和 A＋算法相当.可见,由于改进了

稀疏字典学习算法,因此在图像重建质量上取得了

更好的结果.
表２　不同算法的平均重建耗时

Table２　Averagerunningtimeofdifferentmethods

Item
Method

NE＋LLE SCSR Zeyde ANR A＋ SRCNN Proposed
Averagerunningtime/s ２１．１０ ８６．２２ ５．１３ ０．７７ ０．８７ ９．６２ ０．８１

５　结　　论

提出了一种基于协作稀疏的LR/HR字典联合

学习算法用于实现单帧图像SR重建.算法以图像

的稀疏性作为先验约束条件,在训练阶段通过 KＧ

Means聚类算法将样本图像块划分为不同的类,并
对不同的聚类训练相应的LR/HR字典.在训练字

典时通过基于L２,１范数的协作稀疏模型引入同时稀

疏性作为约束条件,以利用聚类中图像块的稀疏分

解相似性获得更准确的字典.在重建阶段以L２范

０９１０００２Ｇ６
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数作为稀疏约束条件来提高算法重建效率.通过实

验验证,本文算法与其他典型SR重建算法相比实

现了更好的重建质量,在PSNR和SSIM 等客观指

标上分别提高了０．２４dB和０．０１３.
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