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Abstract:  Learning-Based super-resolution methods usually select several objects with similar features from some 
examples according to the low-resolution image, then estimate super-resolution result using optimization algorithm. 
But the result is usually limited by the quality of matching objects and only geometric construction of the images is 
selected as matching feature, so matching accuracy is relatively low. This paper presents a sparse dictionary model 
for image super-resolution, which unifies the feature patches of high-resolution (HR) and low-resolution (LR) 
images for sparse coding. To break through the aforementioned limitations, this method builds a sparse association 
between HR and LR images, and realized simultaneous matching and optimization methods. The study uses a MCA 
method to improve the accuracy for feature extraction and carry out super-resolution reconstruction and denoise 
simultaneously. Sparse K-SVD algorithm is adopted as optimization method to reduce the computation time of 
sparse coding. Some experiments with real images show that this method outperforms other learning-based 
super-resolution algorithms. 
Key words: super resolution; sparse dictionary; learning-based; morphological component analysis (MCA); 

sparse K-SVD 

摘  要: 基于学习的超分辨率方法通常根据低分辨率图像从样本库中选取若干特征相似的匹配对象,再使用优化

算法进行超分辨率估计,但其结果受匹配对象的质量限制,并且匹配特征一般只选择图像的几何结构信息,匹配准确

性较低.提出了稀疏字典编码的超分辨率模型,将高、低分辨率图像特征块统一进行稀疏编码,建立高、低分辨率图
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像的稀疏关联,同步实现匹配搜索和优化估计,突破了上述方法的限制.应用形态分量分析法提取图像的特征数据,
提高了特征匹配的准确性,并同步实现超分辨率重建和降噪功能.优化方法采用稀疏K-SVD算法以提高稀疏字典编

码的计算速度.采用自然图像进行实验,与其他基于学习的超分辨率算法相比,重建所得到的图像质量更优. 
关键词: 超分辨率;稀疏字典;基于学习;形态分量分析;稀疏 K-SVD 
中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

高分辨率图像在现实生活中具有很大的应用价值,如医学图像诊断、遥感影像、高分辨率视频等领域.但
由于成像器件物理条件的限制,有时获取高分辨率图像难度很大、成本很高.目前,获得高分辨率图像的主要方

法之一是超分辨率图像重建(简称超分).近年来,基于重建的多帧超分辨率方法和基于学习的单帧超分辨率方

法[1−3]得到更多的关注.多帧超分重建的基本思想是,应用信号处理技术,从多帧低分辨率图像中提取高频信息

来重建高分辨率图像[4,5].重建方法建立图像降质的物理模型,假设原始高分辨率图像经几何变换、模糊和降采

样操作后得到低分辨率图像,最终利用多帧低分辨率图像来反演高分辨率图像.由于降质模型中的参数很难确

定,特别是图像间亚像素级的配准参数,因此这类方法提高图像分辨率的能力有限[4].基于学习的方法是近几年

的研究热点,它是通过对高、低分辨率图像特征块的学习,建立它们之间的关系,将这种关系作为先验知识来指

导超分辨率重建. 
然而,当前基于学习的超分算法缺乏有效的学习方法来表示这种先验知识,从先验知识库中找出相匹配的

信息非常困难.为突破这个问题,Yang 等人提出一种基于稀疏编码(sparse coding,简称 SC)的学习算法,建立高、

低分辨率图像块之间的稀疏关联,取得了非常好的效果[6].这种自适应稀疏表示的字典采用显式字典表示,非常

灵活,但缺乏正则性和有效性.Rubinstein 等人提出一种参数字典模型来平衡效率和自适应性,并定义为稀疏字

典(sparse dictionary,简称 SD)[7],它是将字典的每个原子通过固定的基字典再次稀疏分解.这种模型结构简单,并
保持了足够灵活性.本文在这种稀疏字典的基础上,结合稀疏表示的超分模型,提出一种基于稀疏字典编码的超

分重建算法,在重建效果和算法效率方面都有较大的提升.本文主要贡献如下: 
• 采用稀疏字典编码方法,建立高低分辨率图像特征块间的稀疏关联关系.在保持稀疏字典自适应性和

灵活性的同时,加强了其正则性和有效性.与其他基于学习的超分辨率算法相比,提高了图像的超分辨

率质量.采用稀疏 K-SVD 算法提高稀疏字典编码的计算速度,加快了稀疏字典库的建立. 
• 训练样本的构成中:(1) 采用高分辨率图像块的高频分量.与 Yang 等人的稀疏编码超分算法中直接使

用原始高分辨率图像块相比 ,所需样本数更少 ,超分重建效果更好 ;(2) 应用形态分量分析法

(morphological component analysis,简称 MCA)获取低分辨率图像特征,更有效地利用了图像的几何结

构和纹理特征信息,提高了匹配的准确性,同时实现了超分辨率重建和降噪功能. 
本文第 1 节介绍基于学习的超分方法的背景知识及相关研究.第 2 节详细说明基于稀疏字典的超分模型及

算法.相关实验结果在第 3 节列出.第 4 节对本文进行总结,并说明下一步的研究内容. 

1   基于学习的超分辨率方法 

基于学习的超分辨方法最早是由 Freeman 等人[1,2]提出的,假设图像由 3 种形态分量组成:高频分量 h、中

频分量 m和低频分量 l,并假定低分辨率图像是其对应的高分辨率图像损失了高频分量的结果.基于学习的超分

方法的目的就是从低频和中频分量信息中恢复高频信息,即最大化概率 p(h|m,l),h 与 l 相对独立,所以简化为

p(h|m). 
在人脸图像超分辨率方面,Baker 和 Kanade[4]第一次提出“虚幻脸(face hallucination)”的思想,引入图像的梯

度先验信息,即图像的拉普拉斯金字塔、高斯金字塔的一阶和二阶梯度作为特征空间进行训练.这种方法可以

说是第 2 类基于学习的超分辨率算法,主要针对人脸图像.随后,Liu 等人也提出相似的思路,他们的算法结合了

全局的人脸结构图像和局部的特征图像[8]. 
Hertzmann 等人[9]和 Efros 等人[10]应用局部特征变换方法,根据训练图像间的局部相似性来指导输入图像
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推理出类似图像.这种图像类推(image analogies,简称 IA)[9]的思想也可应用于超分辨率重建,可以说是第 3 类基

于学习的超分辨率算法. 
继文献[2,4,9]之后,出现了基于学习的超分辨率算法的热潮.Rajaram 等人[11]提出一种无参数信任追踪算

法,将图像块定义为无方向图模型,其中的关联函数采用无参数核密度来表示.Chang 等人[12]将多个优选结果进

行加权合成,采用局部线性嵌入(local linear embedding,简称 LLE)的流形学习算法对加权系数进行估计,取得了

较好的超分辨率效果.Sun 等人[13]从样本图像提取轮,并将其作为先验信息来增强输入图像的高频细节.Ni 等 
人[14]提出支持向量机(support vector machine,简称 SVM)的超分辨率方法,在 DCT 域内将超分辨率问题转换图

像正确性准则的估计问题.Kim 等人[15]将稀疏回归模型应用于单帧图像的超分辨率重建,结合稀疏编码和核岭

回归(kernel redge regression,简称 KRR)的方法,更好地对高、低分辨率样本图像对进行组织,取得了较好的效果.
国内学者在此方面也做了大量研究.中国科学院软件研究所的吴恩华、古元亭[16]借鉴图像类推的思想,利用图

像局部信息在不同尺度方面的传递特性,为低分辨图像补充结构信息.中山大学的潘琪等人[17]提出的学习算法

针对医学图像,应用了图像的局部几何相似性,并结合了非局部平均的思想. 
然而,当前大多数算法的思路是:首先从样本库中匹配搜索与输入图像块特征相似的 1 个或 K 个相似块;再

从 K 个相似块优选 1 个或对这 K 个相似块进行加权合成.但这类算法性能受 K 个优选样本的质量影响,并且没

有充分利用其他样本中所包含的先验信息 ,限制了对输入图像和样本进行建模的灵活性 .为突破这种限制 , 
Yang 等人[6]提出基于稀疏编码的超分辨率重建模型,将匹配搜索和加权合成两个步骤统一到一个框架中,最大

限度地利用了样本库中所有样本的先验信息.这种方法中字典超完备,结构灵活,自适应能力强;超分重建的最

终效果好,计算效率高.Wang 等人[18]提出一种类似算法,整合了 Yang[6]和 Freeman[1]的思路,将中频和高频图像

块进行稀疏编码,对图像损失的高频信息进行估计. 

2   稀疏字典编码的超分辨率算法 

稀疏编码的基本思想是假设自然信号能够被压缩表示 ,或者可由预定义的原子线性组合表示 .设信号

x∈RN,其稀疏表示问题可以表述为α=argminα||α||0,s.t. ||x−Dα||2≤ε.其中,α为 x 的稀疏表示,D={d1,d2,…,dL}∈RN×L 

(L≥N)称为字典,di 称为原子.这个模型中最根本的问题就是字典 D 的表示,一般有两种方法:基于分析的方法与

基于学习的方法(或称基于合成).在基于分析的方法中,字典是隐式的,它通过一定的数据模型来表示,结构性较

好,并有快速数值计算方法[7],如小波(wavelet)、曲线波(curvelet)、轮廓波(contourlet)、条带波(bandelet)等.但这

种字典结构一般是固定的,对不同类型的数据自适应能力较差;在基于学习的方法中,字典是从一些样本中通过

机器学习推理而来,通常由一显式矩阵表示.这种方法自适应能力更强,能够得到更精细的字典表示,有更好的

性能应用.但得到的字典缺乏正则性和有效性,存在冗余,计算效率较低,且复杂的约束条件限制了字典的大小

和处理信号的维数.Rubinstein 等人[7]提出一种稀疏字典的方法,有效地整合了上述两种方法,并继承了各自的

优点.它是将字典 D 中每个原子通过一基字典Φ来表示的一种方法:D=ΦA.这种字典模型通过 A 的调整,自适应

性更强;通过Φ的选择,稀疏结构更有效、紧凑,减小了字典训练学习过程中的过拟合和不稳定性. 
本文在稀疏字典表示模型的基础上,结合基于稀疏编码的超分辨率思想[6],提出稀疏字典表示的超分辨率

模型和算法.同时,应用 MCA 方法提取图像的特征数据作为字典训练对象,提高了特征匹配的准确性,并且同时

实现了超分辨率重建和降噪功能. 

2.1   稀疏字典学习 

根据训练样本 X ={x1,x2,…,xt},通过学习稀疏字典 A 来稀疏表示 X [7] 

 2
2 0 0 2

,
arg min || || ,  s.t. || || ,|| || ,|| || 1i j j

A Z
A X AZ z t a p aΦ Φ= − =≤ ≤  (1) 

其中,Z 为 X 的稀疏表示,D 中每个原子(列向量)Φaj 的 l2 范数约束避免原子的尺度歧义性,Φ为字典 D 稀疏表示

的隐式字典(本文采用超完备 DCT). 
为对高、低分辨率图像特征块统一进行稀疏关联学习,定义训练样本对 P={X h,Y l},X h={x1,x2,…,xn},Y l={y1, 
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y2,…,yn},每个样本对(xi,yi)都由图像特征块的列向量表示,xi表示高分辨率图像块的高频分量,yi表示低分辨率图

像特征块,特征的选择计算见第 2.3 节.稀疏编码的目的就是通过对 P 的学习来估计稀疏字典,并且将高分辨率

图像块的高频分量和低分辨率图像特征块统一到一个稀疏字典编码框架中,使它们具有相同的稀疏表示.目标

函数表示为 

 2 2
2 2 0 0 0 2 2

, ,

1 1min || || || || ,  s.t. || || ,|| || ,|| || ,|| || 1,|| || 1
h h

h h h l l l h l h h l l
i j j j j

ZA A
X A Z Y A Z z t a p a p a a

N M
Φ Φ Φ Φ− + − = =≤ ≤ ≤  (2) 

Ah 表示高分辨率图像块的高频分量的稀疏字典,Al 对应低分辨率图像特征块的稀疏字典.N 和 M 分别是高、低

分辨率图像块向量表示方式的维数,它们作为公式(2)中的系数是为了平衡高、低分辨率图像块尺度问题对整个

编码框架的影响.公式(2)可简化表示为 

 2
2 0 0 2

, ,
min || || ,  s.t. || || ,|| || ,|| || 1
h h i j j

ZA A
X AZ z t a p aΦ Φ− =≤ ≤  (3) 

其中,

1 1
0, ,

1 10

h h
h

l
l l

X A
N NX A

Y A
M M

Φ
Φ

Φ

⎡ ⎤ ⎡ ⎤
⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎡ ⎤
⎢ ⎥ ⎢ ⎥= = =⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦
⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦

.本文采用稀疏 K-SVD 算法[7]解公式(3),迭代过程主要分两步: 

稀疏编码阶段,假定当前字典估计值固定,估计稀疏表示 zi,算法与基本的 K-SVD 一致,可采用任意的追踪算法

实现;字典修正阶段,对稀疏字典的每个列向量 aj 逐个修正.具体算法流程见算法 1. 
算法 1. 稀疏字典学习算法(稀疏 K-SVD[7]). 
1. 输入:训练样本库 P,稀疏字典的隐式基字典Φ,原子稀疏性最大值 p,训练样本稀疏性最大值 t,迭代次  

数 k. 
2. 输出:估计稀疏字典表示 Ah,Al. 

3. 初始化:字典表示初始化值 Ah(0),Al(0), (0) (0) (0)1 1, .
T

h lA A A A
N M

⎡ ⎤= = ⎢ ⎥
⎣ ⎦

 

4. 逐个对高、低分辨率图像特征样本对(xi,yi)计算: 

• 稀疏编码阶段:固定 A,可采用任何追踪算法估计 2
2 0: arg min || || ,s.t. || || .

ii z i i ii z p Az z tΦ∀ = − ≤  

• 字典修正阶段:逐个对 A 中每列 aj 进行修正: 
� I={只应用到 aj 原子表示的的样例索引}; 

� 标准化 , 2, || || ;T T T T T
j Ig Z g g g= =  

� 根据文献[7]中的引理 1 计算 aj; 
� 标准化||Φaj||2=1⇒aj= 2|| || ;j ja aΦ  

� 修正 g: ( ) .T
I I jg P AZ aΦ Φ= −  

2.2   稀疏字典编码的超分辨率模型 

基本思路与文献[6]类似,对输入低分辨率图像特征块 y(特征信息详见第 2.3 节),根据字典 Al 估计其稀疏表

示α,再根据高分辨率图像块稀疏字典 Ah 和α估计高频分量 x.y 的稀疏表示问题可以表示为 

 2
0 2min || || ,  s.t. || ||l ly Aα Φ α ε− ≤  (4) 

虽然公式(4)是 NP-Hard 问题[19],著名学者 Donoho 已证明,只要α足够稀疏,可以转换为 l1 范数的最小化问

题[20].公式(4)对每个图像块单独进行处理,并没有考虑相邻图像块间的匹配问题.本文使用与文献[2]类似的

one-pass 算法,对公式(4)进行改进: 

 2 2
1 2 1 2 2min || || ,  s.t. || || ,  || ||l l h hy A R A wα Φ α ε Φ α ε− −≤ ≤  (5) 

R 用于提取当前估计的高频分量块与其相邻块的重叠区域,w 表示已估计高频分量在重叠区域的估计值.最终

的优化问题表示为 
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 * 2
1 2arg min || || || || , ,

h h

l l

w R Ay D y D
y Aα

β β Φ
α λ α α

Φ
⎡ ⎤⎡ ⎤

= + − = = ⎢ ⎥⎢ ⎥
⎣ ⎦ ⎣ ⎦

 (6) 

β用于权衡低分辨率图像特征与估计的高频分量间的匹配权重.公式(6)可以通过任意追踪算法估计出 y 的最优

稀疏表示α*,最后通过 x*=Φ hAhα*得到高频分量的最终估计值,再与相应的中、低频分量线性组合得到超分辨率

图像的初始估计 X 0. 
上述模型将 y 特征块的稀疏字典表示作为先验信息,在局部区域内指导高频分量的重建.为使最终估计 X 0

满足全局重建约束 Y=DHX(其中,D 表示降采样操作,H 表示模糊滤波器[21]),定义目标函数: 
 X *=argminX ||X −X 0||, s.t. Y =DHX (7) 

上述优化问题可以采用反向投影算法(back-projection,简称 BP)[6,21],将 BP 算法的结果 X *作为最终的超分

辨率图像估计值.具体流程见算法 2. 
算法 2. 稀疏字典超分辨率算法. 
1. 输入:训练字典 Al,Ah,稀疏字典表示采用的隐式字典Φ,低分辨率观测图像 Y 0. 
2. 输出:高分辨率图像 X *. 
3. 初始化:计算 Y 0 的特征图像 Y . 
4. 从 Y 的左上角逐个取 3×3 图像块 y,并保留 1 个像素宽的重叠区域, 
 根据公式(6),计算稀疏表示的最优估计值α*, 
 计算高频分量的最优估计值 x*=Φ hAhα*. 
5. y 的尺度放大图像与估计出的高频分量 x*线性叠加,得到超分辨率重建的初始估计 X 0. 
6. 根据公式(7),计算最终高分辨率图像的最优估计值 X *,使其满足全局重建约束. 

2.3   基于MCA的图像特征 

从视觉角度分析,人类对图像中的高频信息非常敏感;并且,低分辨率图像中的高频信息对预测超分辨率图

像的高频信息非常重要.在超分辨率重建过程中,通常选择高频信息作为图像特征.通用的方法有拉普拉斯变 
换[2]、高斯微分滤波器[13]、提取一阶和二阶梯度特征[6,12]等.但这些图像特征主要是利用了图像的几何结构信

息,并没有考虑到图像的纹理特征,因此,表示图像的视觉特征信息并不全面,也没有考虑噪声对特征的影响.本
文使用 MCA 方法改进上述问题. 

MCA 模型是采用两种弱相关性的字典来表示图像中两种重要的视觉信息:几何结构信息和纹理信息.在
MCA 框架中,一个重要的假设是图像的几何结构分量和纹理分量在某个特定的基库或过完备子字典下是类内

稀疏的,而各形态分量稀疏表示的基库或过完备子字典之间具有弱相干性.正是这种结构分量和纹理分量的分

类稀疏表示的强稀疏性,使图像形态分量达到有效的分离. 
设有图像 I,选择两个字典,一个表示几何结构分量 IA,一个表示纹理分量 IB,I=IA+IB,其中,IA=TAαA(TA∈RN×L, 

L>>N),IB=TBαB(TB∈RM×Q,Q>>M).目标函数表示为 

 * * 2
, 1 1 2, arg min || || || || || || ( )

A BA B A B A A B B A AI T T TV Tα αα α α α μ α α γ α〈 〉〈 〉 = + + − − +  (8) 

其中,整体变分 TV(TAαA)表示的几何结构分量 IA 梯度的 l1 范数,保证图像几何结构分量 TAαA 的梯度是稀疏的,
即 TAαA 更接近分段平滑图像分量. 

对 TA 和 TB 的选择,采用已有的变换方法.为计算方便,一般要求 TA 和 TB 字典具有快速正向变换、逆变换和

伴随变换.对几何结构分量,可以选用能够稀疏表示平滑部分的字典,如小波(wavelet)、曲线波(curvelet)、轮廓波

(contourlet)等变换.对纹理分量部分选用离散余弦变换(DCT)、Gabor 变换等[22].本文分别选用 Curvelet 和 DCT.
有关 MCA 的详细内容请见文献[23]. 

类似于 Chang 等人[11]及 Yang 等人[6]的方法,选择低分辨率图像的几何结构分量 IA 的一阶和二阶梯度信息

作为特征,4 个用于提取图像梯度信号的滤波器定义为[6] 

 11 12 11 21 22 21[ 1,0,1], , [1,0, 2,0,1],T Tf f f f f f= − = = − =  (9) 
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将 4 个滤波器应到于 IA 的图像块,将产生 4 个特征向量,并与 IB 的图像块合成 1 个向量表示低分辨率图像

块的特征向量. 
参考 Freeman 等人[2]的方法,本文选择高分辨率图像块的高频分量作为高分辨率图像块的特征向量,并与

低分辨率图像块的特征向量合成为 1 个向量作为稀疏字典编码的 1 个训练样本,如图 1 所示(每个样本由 1 个

向量表示,由 3 部分组成:高频分量 HH 图像块、LA 的一阶和二阶梯度图像特征块、LB 图像块).图中的 HH 是 H
的高频分量;LA,LB 分别为低分辨率图像 L 经 MCA 分解后的几何结构分量和纹理分量. 

这种方法充分利用了图像几何结构分量的高频信息,并整合了图像的纹理信息,提高了各图像块之间的匹

配精度,同时实现了超分辨率重建和降噪功能. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Training examples 
图 1  训练样本 

3   实  验 

选择一些自然图像作为训练集[6],进行尺度放大 3 倍的超分辨率实验.并与 K-NN 方法、LLE 方法、SC 方

法进行比较.对彩色图像,人类视觉对图像亮度的变化更敏感,所以只取相应的亮度通道进行处理.低分辨图像

取 3×3 图像块,并保留与周围图像块 1 个像素的重叠.对应的高分辨率图像取 9×9 图像块,保留 3 个像素的重叠.
在具体实施过程中,我们采用稀疏编码的超分辨率算法中的方法,应用 Bicubic 插值算法,从低分辨率图像的 2
倍放大图像中提取特征数据,即 6×6 图像块. 

3.1   质量对比 

从训练图像集中随机选取 50 000 对高、低分辨率图像特征块进行训练.为保证超分图像与原始图像进行

对比,我们对实验用原始图像进行裁剪,以使图像大小为 3 的倍数.为平衡计算效率和结果质量,稀疏字典大小固

定为 1 024.选择公式(6)中的参数λ=0.01,β=1.图 2 比较了本文方法(SD)与其他几种基于学习的超分算法的重建

效果(采用算法从左上至右下依次为低分辨率图像(face),Bicubic,K-NN,LLE,SC,SD).视觉效果方面,K-NN 方法

有振铃现象,LLE 产生平滑效果,SD 和 SC 相对较好.通过多幅图像实验,本文方法的 PSNR 值相对于其他方法有

不同程度的提高,见表 1.其中,face 和 lena 是彩色图像,其余为灰度图像. 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Super-Resolution results by a factor of 3 
图 2  超分辨率 3 倍尺度放大效果图 
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Table 1  PSNR of images 
表 1  各图像 PSNR 对比 

图像 Bicubic K-NN LLE SC SD 
Face 28.4562 28.7122 29.1903 30.0732 30.8350

Barbara 22.3522 24.4539 25.8044 27.0761 27.3849
Cameraman 30.6361 30.6297 30.5916 30.8729 30.8737

Castle 29.3790 29.4851 29.4884 29.2843 29.4862
Lena 26.5976 26.9802 27.0076 27.5716 27.9941

Peppers 28.1233 28.4308 28.8751 29.1698 29.2158
House 28.8657 29.2370 29.5562 30.2369 30.2682

 

3.2   样本数量的影响 

以 face 图像进行实验.随机选择 50 000,30 000,10 000,5 000 和 2 000 个样本进行训练学习,用本文方法和

Yang 等人的方法进行超分放大 3 倍实验,对比结果如图 3 所示. 
可见,在相同样本个数条件下,本文方法的 PSNR指标更好.当训练样本个数小于 5 000时,两种方法的 PSNR

均下降很快.为保证结果质量,一般选择样本个数不小于 10 000 个. 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Influence on the super-resolution quality of the number of examples 
图 3  样本个数对超分辨率质量的影响 

3.3   字典大小的影响 

根据上一节的样本,随机选择 30 000个图像块来训练.稀疏字典大小分别选择 256,512,1 024和 2 048.对 face
图像分别采用本文方法和 Yang 等人的方法进行超分放大 3 倍实验,对比结果如图 4 所示.可见,在稀疏字典大小

相同条件下,本文方法 PSNR 更好.理论上讲,稀疏字典越大,结果质量越好,但计算量也越大.由图中可见,当稀疏

字典逐步增大时 ,PSNR 曲线的上升趋于平缓 .为兼顾超分重建质量和计算效率 ,稀疏字典的大小一般选为     
1 024. 

 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  Influence on the super-resolution quality of size of sparse dictionary 
图 4  稀疏字典大小对超分辨率质量的影响 

3.4   噪声影响 

大多数超分辨率算法的处理对象是无噪图像.处理有噪图像一般分两步:先进行降噪,再进行超分辨率重

建.稀疏编码的超分方法通过调整λ(文献[6]中的公式(8))来实现降噪,但会产生明显的平滑效果,降噪功能很有
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限.本文方法同步进行降噪和超分重建,在提取图像特征时采用了 MCA 分解方法,在此过程中,通过公式(8)中参

数μ的选择对图像特征块进行降噪预处理;同时,通过调解公式(6)中的参数λ进一步去噪.选择μ =4σ (σ是噪声方

差)[22],λ=0.1σ [6].选择 30 000 个训练样本,稀疏字典大小为 1 024,对不同噪声强度的 lena 彩色图像进行实验,并
与 Bicubic 和 SC 方法对比,结果如图 5 和图 6 所示(从左到右,噪声强度σ分别为 1,2,4,6).当噪声强度较弱时,本
文方法降噪能力较强,结果质量较好;当噪声渐强时,本文方法与 SC 方法 PSNR 指标下降较快,说明超分辨率反

演模型严重病态. 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.5  Influence on the super-resolution quality of the number of examples 
图 5  样本个数对超分辨率质量的影响 

 
 
 
 
 
 

Fig.6  Influence on the super-resolution quality of Gaussian noise 
图 6  高斯噪声对超分辨率质量的影响 

4   总  结 

本文提出一种基于稀疏字典的超分辨率模型,建立高、低分辨率图像间的稀疏关联,同步实现匹配搜索和

优化估计.应用形态分量分析方法提取图像的几何结构分量和纹理分量,将图像块的几何结构分量的一阶和二

阶梯度特征信息及纹理分量组成样本进行训练,提高了特征匹配的准确性,同步实现了超分辨率重建和降噪功

能.对比 Yang 等人的稀疏编码方法,稀疏字典更紧凑、有效;在重建质量相同情况下,所需样本更少.与其他基于

学习的超分辨率方法相比,本文所提出的方法的结果质量和计算效率均有较大提高.尽管如此,这种方法仍存在

一些改进之处,比如,进一步提高算法对不同类型图像的自适应性;减小字典大小、稀疏性、最大编码错误等经

验参数对重建结果的影响;增强样本间的不相关性以训练更有效的稀疏字典,加快稀疏字典编码的速度.另外,
将本方法推广应用到多帧影像的超分重建也是一个很好的研究方向. 
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