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摘  要：在图像处理领域，基于稀疏表示理论的图像超分辨力算法、高低分辨力字典与稀疏

编码之间的映射关系是其中的 2 个关键环节。由于丰富多样的图像类型，单一字典并不能很好地

表示图像。而在稀疏编码之间的映射关系上，严格相等的约束关系也限制了图像重建的效果。针

对上述两个方面，采用包容性更强的多个字典与约束条件更为宽松的全耦合稀疏关系进行图像的

超分辨力重建。在图像非局部自相似性的基础上，进行多次自适应聚类；挑选出最优的聚类，通

过全耦合稀疏学习的图像超分辨力算法，得到多个字典；最后，对输入的低分辨力图像进行分类

重建，得到高分辨力图片。实验结果表明，在图像 Leaves,Barbara,Room 上，本文的聚类算法比原

全耦合稀疏学习算法在峰值信噪比 (PSNR)上分别提升了 0.51 dB,0.21 dB,0.15 dB。  
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Abstract：In the field of image processing, dictionary learning and the mapping from Low-Resolution 

(LR) image to High-Resolution(HR) image are two important components of image Super-Resolution(SR) 

algorithms based on sparse representation theory. Due to the rich and varied image types, a single 

dictionary does not represent the image very well. And the strict equaling to the mapping between LR and 

HR images also limits the image reconstruction effect. From above two aspects, more inclusive 

multi-dictionary and the more relaxed coupled dictionary sparse learning algorithms are adopted to 

perform SR reconstruction of the image. First of all, the method performs multiple adaptive clustering on 

the basis of non-local self similarity of images in this paper. Secondly, the optimal clustering is selected, 

and the dictionary is got by the coupling dictionary sparse learning algorithm. Finally, the input LR images 

are classified and reconstructed to obtain HR images. The experimental results show that Peak Signal to 

Noise Ratios(PSNRs) of image Leaves, Barbara and Room with the proposed clustering algorithm is higher 

than that with original sparse learning algorithm by 0.51 dB, 0.21 dB, 0.15 dB respectively. 
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图像超分辨力技术在电子图像的应用中具有十分广阔的前景，一直是图像处理领域的研究热点。图像超分辨

力是指通过低分辨力图像，来获得相应高分辨力图像的一门技术。然而，由于低分辨力图像丧失了大量的细节信

息，再加上噪声的影响，通过低分辨力图像来获得对应的高分辨力图像的问题，事实上是一个具有多个解的病态

求解问题。求解该问题的图像超分辨力算法可分为基于插值的 [1]、基于重建的 [2-3]和基于学习的 [4-6]图像算法。  
实际生活中，图像往往比文字更容易被接受，但图像比文字要大得多。在图像表示理论的研究中，希望寻找  
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一种可以有效表示图像本质特征的方法来降低图像的冗余性。2010 年，YANG 等 [2]在假设高低分辨力字典具有相

同编码的条件下，将稀疏性应用到图像超分辨力中，获得较好的效果。ZEYDE 等 [3]利用主成分分析(Principal 
Component Analysis，PCA)先对训练集数据进行预处理，并且将 K 奇异值分解(K-Singular Value Decomposition，  
K-SVD)[7]算法应用到字典的训练中，加快了训练速度，得到较高的重建质量。  

自然界的图像是丰富多样的，很难利用一组字典涵盖所有类型的图像。针对这个缺点，采用多组字典来代替

单一字典，多组字典增大了字典的表达范围，具有较好的效果 [8-9]。在高低分辨力图像块之间的映射关系中，YANG
在文献[2]提出的高低分辨力图像块之间的映射关系，是一种严格相等的映射关系。但由于图像类型的差异，严

格的约束关系限制了高分辨力图像重建的灵活性，高低分辨力图像块之间应该还存在其他的映射关系。基于这个

思想，WANG S. 在探讨关于高低分辨力图像稀疏表达之间的关系时，认为它们之间应该存在一种更加普遍且宽

松的关系，由此提出了半耦合字典学习(Semi-Coupled Dictionary Learning，SCDL)算法 [9]。最近，结合图像稀疏

性与自相似性，HUANG 等进一步放松了高低分辨力图像之间的关系，提出了基于单幅超分辨力的全耦合字典和

特征空间学习(Coupled Dictionary and Feature Space Learning，CDFSL)算法 [10]，取得较好效果。  
本文通过对图像块预先分类，然后在训练过程中利用高分辨力图像块的重建误差，来自适应对训练集图像块

进行多次重新分类，根据训练集中的高分辨力图像块的重建误差最小原则，选出最优分类。结果表明，本文提出

的自适应聚类的全耦合稀疏学习的算法比现在流行的学习算法取得更好的重建效果。  

1  基本理论 

1.1 基于稀疏表示理论的图像超分辨力  

图像重建一直是图像处理领域的研究热点，它的目的在于从退化的图像中得到原始的高质量图像。对于低分

辨力图像 x，它与高分辨力原始图像的关系一般可以表示为：  
= +x Hy n                                                                         (1) 

式中：x,y 为由图像块矢量表示的退化图像与原始图像；H 为不可逆的线性退化矩阵；n 为附加的噪声矢量。  
式(1)是一个具有多个解的病态求解问题，通常利用图像的先验知识来进行约束求解。最近图像的稀疏表示

在图像的重建研究中获得广泛关注。图像的稀疏表示是指通过构建一个超完备字典，然后用一定数量的原子对待

表示的图像块进行稀疏逼近，为：  

2
2

1
arg min || || || ||

2 q− +α α λ αy D                                                          (2) 

式中：D 为字典；α 为基于字典 D 的稀疏编码；λ 是一个规则项参数；q 为 0 或 1，q 为 0，表示求解 l0 范数，是

对 α 每 列 的 非 零 个 数 进 行 约 束 。 然 而 ， 对 于 大 量 数 据 ， l0 范 数 的 优 化 求 解 是 一 个 非 凸 函 数 与 非 确 定 多 项 式

(Nondeterministic Polynomial，NP)问题，通常用贪婪算法求解 l0 范数，如正交匹配追踪 (Orthogonal Matching 
Pursuit，OMP)算法以及 OMP 的改进算法 [11]。q 为 1，表示求解 l1 范数，一般都把 l0 范数放松为 l1 范数进行求解，

而 l1 范数可以被一些工具有效求解，即式(2)可表示为：  

2
2 1

1
arg min || || || ||

2
− +α α λ αy D                                (3) 

式(3)的求解关键在于求解字典 D，而字典 D 的求解有许多方法，如最优方向(Method of Optimal Directions，

MOD)、K-SVD 等。在 YANG 假设高低分辨力图像具有相同稀疏编码的条件下，重建的高分辨力图像可表示为： 

h= αy D                                      (4) 

式中： y 表示输出的重建高分辨力图块； hD 表示相应的高分辨力字典。研究表明，基于稀疏理论的图像表示符

合视觉系统的表达机制，从而得到广泛研究并取得显著效果。  

1.2 CDFSL 算法模型  

YANG 等提出的稀疏编码方法严格限制了高低分辨力图像稀疏编码之间的其他关系。随后 HUANG 等在稀疏

表示理论的基础上，认为高低分辨力图像稀疏编码之间的关系是一种非严格相等的线性关系，从而提出了 CDFSL
算法。本质上它放松了高低分辨力稀疏编码之间严格相等的关系。CDFSL 算法的优化问题可用式(5)表示：  
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式中： 1×
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d n
n= ∈⎡ ⎤⎣ ⎦, , ,X x x x R , 2×

1 2
d n

n= ∈⎡ ⎤⎣ ⎦, , ,Y y y y R 分别为图像 x,y 的图像块矢量，维度分别是 d1,d2；  

1 1d k
x

×
∈D R , 2 2d k

y
×

∈D R 分别表示图像块 X,Y 对应的字典，k1,k2 分别表示字典 Dx,Dy 的原子个数； 1 nk
x

×
∈A R , 

2 nk
y

×
∈A R 分别表示相应的稀疏系数；F(Ax,Ay)表示稀疏系数 Ax 与 Ay 之间的映射关系；γ 为规则项参数。  

自然界中的图像是多种多样的，单纯的一种映射关系，不仅在图像的重建中适应性较差，而且忽视了图像的

一些内在特性。在探索 Ax 与 Ay 之间的映射关系时，CDFSL 算法提出 Ax 与 Ay 之间应该存在着一个更为普通的映

射空间，在这个共同的映射空间上，高低分辨力的稀疏编码应近似相等，稀疏系数 Ax 与 Ay 之间的映射关系 F(Ax,Ay)
可变换为：  

2 2( , ) || || || ||x y x y F x x y y FF = − = −P P P P U A U A                                                     (6) 

式中： ck n
x

×
∈P R , ck n

y
×

∈P R 分别表示 Ax 与 Ay 在共同映射空间上的投影，kc 表示投影空间的维度；Ux,Uy 表示对应

的投影矩阵，并且 k1=k2=kc。注意到 Ux,Uy 同时为 0 时，等式(6)对于任意的 Ax,Ay 都成立，但对于图像的重建来

说没有任何意义。假设共同的投影空间为 P，对于确定的 P，应该可以由 P 反变换得到 Ax 与 Ay，即 1
x x

−=A U P ，
1

y y
−=A U P。所以式(6)又可表示为：  

1 2 1 2( , ) || || || ||x y x x y F y y x FF − −= − + −P P A U P A U P                          (7) 
由此可以推出 Px≈Py，即将要进行求解的优化问题。式(5)可以表示为：  
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式中 λR 为规则项参数。  
从 CDFSL 算法中可以看到，它不仅包含了相等的映射关系，而且探索了稀疏编码之间的其他可能的线性映

射关系，放松了稀疏编码之间的关系，具有较好效果。  

2  基于自适应聚类的全耦合稀疏学习算法 

2.1 自适应聚类  

自然界的图像丰富多样，基于字典的图像稀疏表示理论的研究表明，多字典模型能够提高字典的精确性，提

升字典对图像的表达能力。传统的多字典模型大多利用欧式距离对图像块矢量进行聚类。这种以人的主观认识为

准的分类方法，不能很准确地反映图像结构的内在联系，虽然多字典模型在表达效果上较以往有所提升，但字典

仍然不是十分精确。为改善这种缺点，本文提出了一种自适应聚类的算法。  

沿用上一节 CDFSL 算法模型里面的符号表示： 1 2[ , , , ]n=X x x x 表示低分辨力图像块矢量， 1 2[ , , , ]n=Y y y y

表示高分辨力图像块矢量，n 表示图像块的数量， , , (1, 2, , )l l l n∈X Y 表示 X,Y 的第 l 个矢量，维度为 d1,d2，在

这里 d1＝d2，即维度相同，Dx, Dy, Ax, Ay 表示相应的字典和稀疏系数。由于图像超分辨力的最终目的是为了通过

低分辨力图像得到质量更高的高分辨力图像。而字典的好坏对于图像的重建质量至关重要，所以本文希望通过自

适应的聚类方法来提高多字典的精确度。通过图像超分辨力的重建误差最小，来达到将图像块矢量进行自适应聚

类的目的。通过对待分类图像块的重建误差最小来进行分类，最终每对图像块都唯一地属于其中的一个类，这个

问题可以描述为：  
2

., 1 1
min ( )o l iG

n O

l o
c G x

= =
−∑∑

C
y                               (9) 

式中： 1 2[ , , , ]o=C c c c 表示通过重建误差最小对图像块进行判定类别的标记，矢量 {0,1}n
o ∈c ，如果图像块 l 属

于第 o 类，co,l=1，否则等于 0；G(·)表示从低分辨力图像块重建得到高分辨力图像块的相关操作，O 表示分类数  
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目。对于式(9)，确定图像块所属类别 co，就可以确定 G(·)，反之，需要知道 G(·)，才能实现自适应分类的目的。

对于这样相互依赖的关系，用迭代法先给定一个初始化分类 co，计算得到 G(·)，然后固定 G(·)，对低分辨力图像

块进行重建，得到相应的高分辨力图像块。最后与原始的高分辨力图像块做差，根据每个类别的重建误差最小原

则，更新分类结果 co。初始化分类的方法有很多，如 K-means、随机分类等。得到初始化分类后，通过式(8)计算

每个类别的 G(·)，下面是对这一算法求解过程的简要说明。  
式(8)对于 A,D,U 是非凸函数，但若固定其中 2 项，则函数就可转化为凸函数，可将式(8)拆分成 3 个子问题

进行求解。求解式(8)，需要对 A,D,U 进行初始化，利用迭代的方法进行求解。U 可以简单地初始化为单位矩阵，

A,D 的初始化可直接利用一些工具，如稀疏建模软件(Sparse Modeling Software，SPAMS)[12]，式(8)可转化为：  
2 2

,

, 2 , 2
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x x F y y F
x y

x i y ii d d
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∀
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                          (10) 

式(10)是一个二次约束二次优化(Quadratically Constrained Quadratic Program，QCQP)问题，采用逐个更新字

典原子的方法 [13]求解。得到字典 D 之后，固定 U,D，求解稀疏编码 A，式(8)可以转化为：  
2 1 2
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式(11)是一个 l1 范数问题，仍然用 SPAMS 进行求解。然后固定 A,D，求解 U，式(8)可以转化为：  
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式(12)的解的形式为：  
1 T T 1

R

1 T T 1
R
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按照上面的更新顺序更新 A,D,U，直到收敛。在进行重新分类时，需要对所有低分辨力图像块进行重建。第

o 类训练得到的训练结果，表示为 Ao,Do,Uo，由于高低分辨力的稀疏编码之间存在着映射关系，所以重建时高分

辨力的稀疏编码 Ao,y 可以表示为：  
1

, ,o y y x o x
−=A U U A                                  (14) 

式中 Ao,x 表示低分辨力的稀疏编码，可以表示为：  

        2
, { } , 1min || || || ||o x o x F= − +λAA X D A A                           (15) 

最后利用训练图像块的重建误差对图像训练集进行重新分类，第 o 类字典对图像块 l 的重建误差可以表示为： 

                            2
, , ( , )|| ||o l l o y o y l⊗= −z y D A                                                             (16) 

对所有高分辨力图像块的重建误差记为 Z=[z1,z2,… ,zn]，zl∈RO 表示 O 类字典对图像块 yl 的 O 个重建误差。

然后通过重建误差最小更新 co，对训练集样本进行重新分类，再按照式(8)进行重新求解。反复如此，经过 t 次重

新分类，可以获得 t 组训练结果，每组训练结果都有 O 类稀疏编码、字典和相应的映射关系。  

2.2 字典的挑选  

2.2.1 训练字典的挑选  
重建时仅需要一组训练结果进行图像的超分辨力重建，所以如何挑选较好的训练结果也是将要面临的挑战。

首先重建过程是一个用训练字典近似的过程，所以不可避免地重建图像块与待重建的图像块之间总存在一定的误

差。并且分类过程中某一类的图像块数量总是成千上万，积累误差可能十分大，所以通过不断自适应分类减小误

差，更好地逼近原始图像块的方法，在初始积累误差较大时，效果显著，但当误差小于一定阈值，这个逼近过程

就会出现振荡现象。其次，图像类型各异，不同图像或相同图像的不同尺寸之间的积累误差差异较大，进行确定

阈值的筛选的鲁棒性很差。第三，对于不同大小的图像，重新分类达到最好效果的次数也不尽相同，无法给出确

定的分类次数。针对这些挑战，需要寻找一种新的标准对训练数据进行挑选。  
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虽然在重建阶段由于缺少相应的超分辨力图像，无法直接衡量训练结果的重建效果，导致挑选最佳的训练结

果变得十分困难，不过多次分类让图像的重建也有了更多选择。注意到在训练过程中，每次分类都是根据各个类

别对图像块的重建误差最小来进行分类，并且本文利用图像的自相似性进行超分辨力重建，训练集图像块与输入  
图像块之间的相似性更高，所以最好的训练结果在所有的训练结果中，重建所有样本的误差和也应该为最小，用  
公式表示为：  

2
, , ( , )

1 1
|| ||t o l l o y o y l

n O

l o
c ⊗

= =
= −∑∑δ y D A                           (17) 

对训练集的 t 组训练结果的重建误差记为 δ＝[δ1,δ2,… ,δt]，通过误差最小来选出最优组训练结果。注意到在

重新分类时计算的是全部训练集样本的重建误差，所以式(17)的结果可以很容易得到，并不需要额外的计算，可

以将这个过程融入到训练过程中一并完成。  
2.2.2 重建字典的挑选  

多字典虽然增加了重建图像类型的适应性范围，增强了鲁棒性，但也使得该用哪一对字典对输入的低分辨力

图像块进行重建变得十分困难。显然字典对的选择对于图像超分辨力的重建十分重要。重建时由于没有相应的高

分辨力图像，往往都用输入图像块和分类质心的欧式距离来对输入图像块进行分类。即输入图像块离哪个分类的

质心近，就将该图像块分为这一类。这种方法简单易于理解，但是依赖于类别样本的分布情况。  
本文采用 K 最近邻的方法对输入的低分辨力图像块进行分类。通过寻找待重建图像块的 K 个最近样本，计

算这 K 个样本的重建误差，基于误差最小原则对待重建图像块进行分类。对于输入的低分辨力图像块 x，在训练

集样本 1 2[ , , , ]n=X x x x 中寻找它的 K 个最近样本，可表示为 1 2( ) { , , , }kN x n n n= , {1,2, , }kn n∈ 表示距离输入的

低分辨力图像块 x 的第 K 个最近图像块在训练集样本 X 中的索引。计算每对字典对这 K 个训练样本的重建误差

和，用这个误差来作为评价每个类对输入图像块的重建误差。第 O 类的重建误差可以用公式表示为：  

                 ,
1

1
o o nk

K

k
e z

k=
= ∑                                 (18) 

式中 1/k 表示均衡系数，用来均衡每个邻域对误差的贡献值。这种方法对靠近类别的边界的图像块十分有用。  

2.3 单幅图像的超分辨力重建  

在图像超分辨力算法中，一类流行的算法是通过学习外部采集的低分辨力和高分辨力图像对形成的训练集，

利用外部图像的先验信息，对输入的低分辨力图像进行重建 [2-4,14]。在图像超分辨力中，这种方法虽然具有普适

性，并且也取得了一些很好的效果，但同时也具有一些不可避免的缺点。首先，用来训练的高低分辨力图像集，

想要达到较为理想的重建效果，训练集的图像数量规模没有明确的范围。其次，训练集的图像类型构成没有清晰

的标准。第三，对确定的训练集，需要一个合适尺寸的高低分辨力字典对，进行准确的表达。最后，对于不同尺

寸的图像超分辨力需要重新用复杂的算法对训练集进行学习。  
由 于 图 像 内 部 存 在 冗 余 性 ， 单 幅 图 像 利 用 图 像 的 自 相 似

性，通过构建输入图像的图像金字塔，来获得一个内部的图像

训练集，如图 1 所示。基于内部的训练集和外部的训练集相比，

图像之间的相关性更高，并且可以显著改善基于外部训练集的

图像超分辨力算法的前 2 个缺点，这类算法取得了较好的超分

辨力效果 [10]。  
针对缺点三，基于外部训练集的图像超分辨力算法，随着

训练集样本的急剧增加，多组字典也难以有效进行表达。单幅

图像也含有不同特征类型的信息，而且单幅图像的数量尺寸相

对固定，基于单幅图像的训练集，其冗余性更大，所以同样数

量和尺寸的多字典可以更好对其进行表达。  

3  实验分析  

在 CDFSL 算法的基础上进行本次实验，由于是单幅图像的超分辨力，输入的低分辨力图像通过双三次插值

法下采样得到，采样因子为 2。训练集构成见图 1，由输入的低分辨力图像 H0 连续下采样作为训练集的高分辨力  
图像，相应的低分辨力图像则由下一级的高分辨力图像上采样得到，采样因子均为 2，高低分辨力图像产生的图  

Fig.1 Training set of images 
图 1 训练集图像的构成 

...

data H data L

. . . 

L1 

interpolation

L0 
H0

down
sampling

H1
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像块为 5×5 的像素大小。而高低分辨力字典原子的数量 k1=k2=256。规则项参数设置为 λ=γ=0.01,λR=0.001，图像

分类的类别数 O=4，重建时搜索的领域 K=16。  
将本文的算法与双三次插值、Zeyde、全局回归(Global Regression，GR)、CDFSL 进行对比实验。对比试验

中字典的大小统一为 256，放大系数为 2，Zeyde,GR 的实验用固定邻域回归(Anchored Neighborhood Regression，

ANR)[4]提供的代码进行，实验结果见表 1。  

表 1 不同超分辨力算法在 PSNR 数值上的对比 
Table1 Comparison of different super resolution algorithms based on PSNR 

 Room River Boat Baby_GT Barbara Hat Coastguard Leaves Ppt3 Raccoon

Bicubic 35.69 35.91 33.76 40.39 34.31 36.49 33.69 32.13 35.97 35.10 
Zeyde 36.27 36.68 34.21 41.30 35.04 37.37 34.28 33.88 36.96 35.78 

GR 36.22 36.61 33.95 41.48 35.07 37.02 34.35 32.96 36.06 36.02 
CDFSL 36.20 36.63 34.43 41.30 34.70 37.71 34.10 34.46 37.75 35.79 

proposed 36.35 36.68 34.50 41.38 34.91 37.82 34.17 34.97 37.83 35.92 
 
与其他算法通过 10 幅图像的 PSNR 进行对比，可以看到在 PSNR 的数值上本文方法都有较大的提高。随后

又在更多的图片上进行了测试，与单独使用全耦合稀疏学习算法的方法相比，在大部分的图片中都取得了很好的

效果。注意到用稀疏的方法进行超分辨力重建的过程是一个近似逼近的过程，当近似逼近的误差较小时，本文的

方法提升的效果并不明显，这是合理的。本文方法是一种在普遍程度上都可以达到较小近似误差的方法。所以本

文方法在于提高了字典的表达精确度，较好地保持了原图的大部分信息，与其他方法相比，降低了图像的失真度，

并且使用更为宽松的稀疏映射关系对图像进行重建，从而获得了较好的表现效果，见图 2~图 3。  

4  结论  

在自相似和稀疏理论的基础上，经过多次自适应聚类、训练和挑选得到一组精确度较高的字典，然后用映射

关系更为宽松的全耦合稀疏学习的算法进行图像的超分辨力重建。随后与其他的现在流行的图像超分辨力算法进

行了对比实验。从实验结果来看，本文方法的确达到了得到更好字典的目的，再加上采用更加包容的稀疏编码映

射关系，在 PSNR 指标上有较好的表现。  
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