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基于稀疏表示的二值图像超分辨率重建算法
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摘 要:目前,关于二值图像的超分辨率重建的研究很少,而二值图像应用广泛,低分辨率的二值图像会导致对其识别困

难。 针对这一现状,对基于稀疏表示的二值图像的超分辨率重建进行深入研究,提出了一种针对二值图像的超分辨率重

建算法。 一方面,分析二值图像具有的明显特征,对其进行针对性的边缘特征及纹理特征的提取,以更精确地表示二值图

像的高频信息,提供更多的先验信息,提高二值图像的重建质量。 另一方面,针对二值图像中存在二维码图像、文本图像

等不同类型的图像这一特点,将聚类算法融合到字典学习中,使得学习得来的字典更适用于不同类型的二值图像。 实验

结果表明,提出的针对二值图像的基于稀疏表示的超分辨率重建算法对二值图像有很好的重建效果,对噪声具有一定的

鲁棒性。
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A Super-resolution Reconstruction Algorithm for Binary Image
Based on Sparse Representation
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Abstract:At present,there is little research on binary image super-resolution reconstruction. Binary image is widely used,but that of low
-resolution will result in identification difficulties. In view of this,with deep research on binary image super- resolution reconstruction
based on sparse representation,a super-resolution reconstruction algorithm for binary image is proposed. On the one hand,obvious fea-
tures of the binary image are analyzed,and the edge and texture features of that are extracted to represent its high frequency information
more accurately. Therefore,more priori information is provided,and the reconstructed quality of binary image is improved. On the other
hand,for the different types in binary images,such as two-dimensional bar code and text,the clustering algorithm is integrated into dic-
tionary learning,so that the learned dictionaries are more suitable for different types of binary image. Experimental results show that the
proposed algorithm has a good effect in reconstruction for the binary image,with a certain robustness against noise.
Key words:binary image;sparse representation;super-resolution reconstruction;feature extraction;dictionary learning

0 引 言
图像的超分辨率重建技术[1]就是要突破成像设备

自身的分辨率的限制,通过输入的一张或者多张低分

辨率图像,根据一些假设或者先验知识等,通过算法重

建出其对应的高分辨率图像,以期重建的图像能恢复

出更多的细节信息,跟原始的高分辨率图像差距更小。
该技术已广泛应用于各个领域。

二值图像作为图像中一种重要的类型,在实际应

用中频繁出现,例如二维码图像、条形码图像、文本图

像等,是二值图像的典型代表。 各类条码在如今的生
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活中越来越普及,人们的生活已经离不开手机扫码这

一方便快捷的方式,文本也是一类重要的信息获取来

源,都有着广泛的应用场景。 而低分辨率的二值图像

会对其识别产生很大影响,因此,对二值图像进行超分

辨率重建具有其重要意义。
近年来,学者们针对图像的超分辨率重建这一问

题提出了许多算法[2-4]。 Yang 等[5-6]提出了一种新的

图像超分辨率重建方法,采用稀疏表示理论,引领了图

像超分辨率重建算法的新潮流。 自 Yang 的算法提出

后,出现了很多基于稀疏表示的方法。 Zeyde 等[7]先

单独训练低分辨率字典,再根据稀疏表示推导出高分

辨率字典,加快了重建的速度。 Zhang 等[8]提出了一

种基于快速学习的超分辨率重建算法,通过学习双字

典,采用简单的矩阵乘法代替稀疏重建步骤,使得计算

更有效率。 Dong等[9]引入稀疏编码噪声的概念,将目

标转为抑制噪声,提出了非局部集中稀疏表示(NC-
SR)模型。 Liu等[10]提出了一种基于不同形态学正则

化的稀疏表示算法。 Peleg 等[11]为了避免不变性假

设,采用基于稀疏表示的统计预测模型。 Zhang 等[12]

提出一个基于结构调整的稀疏表示的联合超分辨率框

架以改善重建效果。 不过,以上基于稀疏表示的超分

辨率重建算法都不是针对二值图像,目前对于二值图

像的有针对性的研究较少,但是对二值图像的超分辨

率重建研究很有必要。
因此,针对这一现状,对基于稀疏表示的二值图像

超分辨率重建进行研究。 需要指出的是,文中的二值

图像是广义上的二值,指的是输入的低分辨率图像的

像素灰度值集中分布在两个区间段内的图像,而非传

统意义上的灰度值只有 0 和 1 两种取值的二值图像。

1 基于稀疏表示的二值图像超分辨率重建
1. 1 稀疏表示理论

稀疏表示的基本思想[13]是自然信号可以通过预

定义的原子来线性表示。 设信号 x∈ Rn ,可得:

x = Dα =∑
i
d iα i (1)

其中, D ∈ Rn×L(n 垲 L),D = [d1,d2,…,dL];d i
( i = 1,2,…,L) 为矩阵 D 的原子; α = [α1,α2,…,
α L]

T ∈ RL 为稀疏表示向量。
稀疏表示问题就是要找出信号 x 最稀疏的表示,

也就是 α中的非零点最少的情况。 因此,该问题可表

述为:
min ‖α‖0  s. t. x = Dα (2)
其中,‖·‖0 计算 L0 范数,即 α中非零元素的个

数,α为 x的稀疏表示,也称为稀疏表示系数;D为稀疏

变换矩阵,也就是稀疏字典。

然而求解式(2)是个 NP难问题,在足够稀疏的条

件下, L0 范数和 L1 范数的优化问题存在相同解[14],因
此,式(2)可转换为:

min ‖α‖1  s. t. x = Dα (3)
其中, ‖·‖1 计算 L1 范数,其结果为向量中所有

元素的绝对值之和。 考虑到实际中的噪声问题,式
(3)可转化为:

min ‖α‖1  s. t. ‖x - Dα‖
2
2 ≤ ε (4)

其中, ε 为噪声或稀疏表示误差。
式(4)也可以转换为如下的正则化方式:
min ‖x - Dα‖2

2 + μ ‖α‖1 (5)
其中, μ为正则化参数,用以平衡稀疏表示误差和

稀疏性。
因此,稀疏表示问题就是当已知字典 D 时,求解

信号 x的最稀疏的系数 α ,这可以通过最大后验概率

估计、匹配追踪、基追踪、基于稀疏贝叶斯等算法来

求解。
1. 2 二值图像超分辨率重建模型

基于稀疏表示的二值图像超分辨率重建就是要将

给定的低分辨率二值图像 X ,通过稀疏表示模型来重

建出其对应的高分辨率二值图像 Y 。 由于低分辨率图

像丢失了很多高频信息,通常会通过提取低分辨率图

像的高频特征来代替直接使用低分辨率图像进行重

建。 设 x
~
为低分辨率二值图像特征块,其稀疏表示系

数 α可通过下式求解:

min ‖α‖1  s. t. ‖DLα - x
~
‖2
2 ≤ ε (6)

其中, DL 为低分辨率二值图像特征块的字典,通
过对大量的二值图像训练样本学习得到。

将式(6)求解出的最优解记为 α* ,通过联合字典

学习,可以保证高分辨率二值图像块的稀疏表示与其

对应的低分辨率二值图像块的稀疏表示相同。 因此,

即可通过下式得到低分辨率二值图像特征块 x
~
对应的

高分辨率二值图像块:
y = DHα

* (7)
其中, DH 为高分辨率二值图像的字典。
在得到每一个高分辨率二值图像块后,按照对应

位置进行合成,就可以得到对应的高分辨率二值图像。

2 二值图像特征提取
由于人眼对图像的高频信息较为敏感,低分辨率

图像的高频信息对重建高分辨率图像的高频细节很重

要,提取图像特征块是为了提取出图像中较为重要的

高频部分,使得计算出的稀疏系数可以更好地对高分

辨率图像块进行重建。 二值图像主要包括二维码图

像、条形码图像和文本图像等,这些图像都有清晰的边
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缘特征和明显的纹理特征。 因此,文中主要通过这两

方面来对二值图像特征进行提取。
2. 1 边缘特征

由于 Kirsch算子[15]可以提供较为全面的边缘信

息,对边缘的提取比较精准,具有很好的边缘检测效

果,文中采用该算子来提取二值图像的边缘信息。
Kirsch算子采用 8 个方向的差分模板依次对图像

的 3 × 3邻域进行对应的 8 个方向的检测,这 8 个方向

中响应的最大值即为该邻域中心像素点上的边缘强

度,相应的最大值的方向即为该像素的边缘方向。
将 Kirsch算子的 8 个模板作用于图像块上的结果

分别记为 K0,K1,…,K7,则该邻域中心位置 (x,y) 处

的边缘强度为:
K(x,y) = max{K i}( i = 0,1,…,7) (8)
通过式(8),即可提取二值图像中每一点的边缘

信息。
2. 2 纹理特征

局部二值模式(LBP) [16]可以很好地刻画图像的

局部纹理特征,并通过不同邻域位置点的不同权重将

邻域像素的空间位置关系考虑在内。 另外,LBP 算子

考虑 3 × 3 的图像区域,针对图像块提取纹理特征,这
与文中研究的需求一致。 该算子还有鲁棒性好、对光

照变化不敏感等优点。 所以,采用 LBP 算子提取二值

图像的纹理特征。
LBP算子描述的是图像的局部纹理信息,用该算

子进行特征提取的具体步骤为:
(1)设定窗口大小。 通常 LBP 算子采用的窗口大

小为 3 × 3,也就是考虑一个像素的 8 邻域;
(2)邻域像素二值化。 以窗口的中心点像素灰度

值为阈值,比较该像素的 8 个邻域像素与阈值的大小,
像素值大于阈值的邻域点标记为 1,反之标记为 0。 如

此,经比较就可以得到 8 个值为 0 或 1 的标记值;
(3)求解 LBP值。 对第 2 步中得到的 8 位标记值

进行加权求和,即可得到这一窗口的 LBP 值。 上文所

述的对 8 位标记值进行加权求和可以理解为将 8 位标

记值组成的二进制数转化为十进制数。
上述 LBP值的计算可归纳为如下数学形式:

LBP(xc,yc) =∑
P-1

i = 0
s(g i - gc)2

i

s(x) = 1,x≥0
0,x <{

ì

î

í

ï
ï

ï
ï 0

(9)

其中, (xc,yc) 为窗口中心点的坐标; gc 为中心点

像素的灰度值; P为窗口内除中心点外其余点的个数,
对于大小设定为 3 × 3的窗口, P的值为 8; g i( i = 0,1,
…,P - 1) 为中心点各个邻域的灰度值。 式(9)的结

果即为点 (xc,yc) 处的 LBP值。

对图像中的每一个像素点,通过式(9)求出 LBP
值,就可以得到基于 LBP算子的图像纹理特征。
2. 3 特征提取

除了上述的边缘特征和纹理特征之外,还使用了

水平和垂直两个二阶梯度算子,以进一步对低分辨率

二值图像的特征进行有效提取。 这两个二阶梯度算子

分别定义如下:
H1 = [ - 1,0,2,0, - 1]  (10)
H2 = [ - 1,0,2,0, - 1]

T (11)
通过 Kirsch边缘检测算子、LBP 算子及以上两个

二阶梯度算子提取的二值图像特征可以表示为:

x
~
= [K,L,G1,G2]

T (12)

其中, x
~
表示经过特征提取得到的低分辨率二值

图像特征块; K和 L分别为对输入的低分辨率二值图

像块 x中的每一点通过式(8)和式(9)计算得到的低

分辨率二值图像的 Kirsch 边缘特征和 LBP 纹理特征;
G1 和 G2 分别为式(10)和式(11)与低分辨率图像块 x
卷积的结果。

将这四个特征合成一个向量,即 x
~
,作为低分辨率

二值图像的最终表示。

3 基于聚类的字典学习方法
3. 1 联合字典学习

由 1. 2 节可知,在重建高分辨率二值图像时,用了

低分辨率二值图像特征块的稀疏表示系数 α* 。 因

此,要保证高、低分辨率二值图像在通过高分辨率字典

DH 和低分辨率字典 DL 稀疏表示时的稀疏系数相同,
可以通过对高、低分辨率图像(特征)块的联合字典学

习来实现。
设训练样本集中的图像块对为 P = {XL,YH} ,其

中, XL = { x
~

1,x
~

2,…,x
~

n} 是低分辨率二值图像特征块

的集合, YH = {y1,y2,…,yn} 是对应的高分辨二值图

像块的集合。 首先,根据式(5),对 XL 和 YH 分别进行

稀疏编码,即:
DL = argminDL,A

‖XL - DLA‖
2
2 + μ ‖A‖1 (13)

DH = argminDH,A
‖YH - DHA‖

2
2 + μ ‖A‖1 (14)

其中, A为 XL 和 YH 的稀疏表示系数矩阵; DL 和
DH 分别为对应 XL 和 YH 的稀疏字典; μ 为正则化

参数。
然后,合并式(13)和式(14)可得:
min
Dc,A
‖Xc - DcA‖

2
2 + ω ‖A‖1

Xc =

1
M
YH

1
N
X

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úúL

,Dc =

1
M
DH

1
N
D

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úúL

,ω = μ( 1M +
1
N )

(15)
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其中, M和 N分别为向量形式下高、低分辨率图

像(特征)块的维数。
这样,就将高、低分辨率字典统一到同一个稀疏编

码框架中,以保证稀疏表示系数的相同。 式(15)可由

K-SVD算法[17]求解。
3. 2 基于聚类的字典学习

由于二值图像训练样本中包含了二维码图像、条
形码图像、文本图像等不同类型的二值图像,这些图像

的特征不尽相同,甚至对于同一种类型的图像也有些

许不同。 比如不同模块宽度的二维码图像之间就有差

异。 如果用同一个字典来表达这些不同类型的二值图

像是不够准确的,若对不同类型的图像采用不同的字

典,对重建二值图像有积极作用。 因此,为了让稀疏字

典更加合理、更有针对性,首先通过聚类算法将训练样

本中的二值图像块聚成 K 类,再对每一类中的样本图

像块分别进行对应的聚类子字典的学习,由此产生针

对 K类二值图像块的 K对高、低分辨率字典,用于二值

图像的超分辨率重建,以进一步提高二值图像重建的

质量。
K -means聚类算法具有复杂度低、处理数据效率

高、算法收敛较快等显著优点,可以用于处理较大的数

据集。 因此,文中采用该算法来对训练样本集中的二

值图像块进行聚类。 K -means 聚类算法的基本思想

是:首先随机选取 K个样本来初始化聚类中心,随后对

样本中的每一个数据,依次判断其属于哪一类,然后更

新聚类中心,如此不断迭代直至收敛。
基于 K -means聚类的字典学习方法的步骤如下:
(1)选取合适的二值图像,作为字典学习的训练

样本,将这些二值图像分成 5 × 5 大小的图像块;
(2)确定字典学习所需的图像样本块数量,随机

选取该数量的高、低分辨率二值图像样本块对;
(3)对图像块样本集进行 K -means 聚类,得到 K

个样本子集;
(4)对每一个样本子集,通过 K -SVD 算法进行

高、低分辨率字典的学习,得到 K对高、低分辨率字典。
基于该字典学习方法的二值图像超分辨率重建的

过程如下:
(1)将输入的低分辨率二值图像进行特征提取,

得到低分辨率图像特征块;
(2)对每一个低分辨率二值图像特征块:
求解其在 K 个低分辨率子字典下的稀疏表示系

数,以及到这 K个聚类中心的距离;
通过该系数和对应的高分辨率子字典,求解出对

应的 K个高分辨率二值图像块;
将这 K个高分辨率二值图像块加权合成一个高分

辨率二值图像块,该结果即为重建出的对应输入的低

分辨率二值图像特征块的高分辨率二值图像块。 其

中,权重系数即为步骤(1)中所求得的低分辨率二值

图像特征块到各个聚类中心的距离的倒数。
(3)在循环完所有的低分辨率二值图像块,得到

所有的对应的高分辨率二值图像块后,将其合成高分

辨率二值图像。

4 仿真实验分析
为了验证对二值图像超分辨率重建的有效性,选

择 Bicubic、Yang[6]和 BP[18]三种算法对二值图像超分

辨率重建效果进行对比。 文中算法在实验中的参数设

置如下:稀疏字典的大小为 256,训练样本块数量为

10 000,聚类个数为 3,正则化参数为 0. 15,图像的放

大倍数为 2,即对输入的低分辨率二值图像的长宽都

放大 2 倍,重建出其对应的高分辨率二值图像。
在实验中,随机选取了 9 张二值图像作为实验数

据,并标记为图像 0 到图像 8。 其中,图像 0 ~ 2 为二维

码图像,图像 3 ~ 5 为条形码图像,图像 6 ~ 8 为文本图

像,选择这几种典型的二值图像类型以验证文中算法

对二值图像重建的效果。 采取指标峰值信噪比

(PSNR)来评价算法对二值图像的重建质量。 PSNR
值越高,说明重建出的高分辨率图像和原始的高分辨

率图像越接近,重建质量越好。
实验结果如表 1 所示。 由于对训练样本块的选取

是随机的,所以对每一张二值图像,都进行了 10 次实

验,取 10 次结果的平均值,得来的结果更具代表性和

准确性。
表 1 不同算法对二值图像重建效果对比

实验

数据

PSNR

Bicubic Yang BP 文中方法

图像 0 37. 62 37. 65 37. 98 41. 18

图像 1 33. 34 37. 24 37. 15 38. 51

图像 2 32. 77 36. 75 36. 67 37. 92

图像 3 35. 57 34. 60 35. 62 38. 95

图像 4 28. 39 30. 23 30. 04 31. 24

图像 5 29. 07 29. 36 29. 57 32. 75

图像 6 36. 56 38. 15 38. 42 40. 32

图像 7 43. 17 44. 91 44. 82 46. 71

图像 8 37. 41 39. 45 39. 23 40. 99

  从表 1 可知,文中算法在各类二值图像上均取得

了更好的效果,说明了该算法对二值图像的超分辨率

重建有着很强的针对性,重建质量较好。
图 1 展示了不同算法对同一幅文本图像的超分辨
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率重建效果。
从图 1 可以看出,Bicubic 方法的结果较为模糊,

Yang算法和 BP算法结果相近,明显优于 Bicubic,而文

中算法对二值图像的细节信息重建的更加完整,优于

其他算法,有更好的视觉效果。

图 1 结果对比

  由于在实际情况中,图像不可避免地会受到噪声

的影响,因此,算法对噪声的鲁棒性也是值得考虑的一

个方面。 选取二维码图像 0,条形码图像 3,文本图像 6

进行本次实验,对输入的低分辨率二值图像施加均值

为 0,标准差为 0 ~ 10 的高斯噪声,对这些不同程度的

含噪二值图像进行超分辨率重建,结果如表 2 所示。
表 2 重建含噪二值图像效果对比

噪声

程度

图像 0 图像 3 图像 6

Bicubic Yang 文中算法 Bicubic Yang 文中算法 Bicubic Yang 文中算法

0 37. 62 37. 65 41. 18 35. 57 34. 60 38. 95 36. 56 38. 15 40. 32

4 36. 24 36. 30 39. 21 34. 68 33. 89 37. 04 35. 46 36. 69 38. 97

6 34. 98 35. 08 37. 31 33. 75 33. 14 36. 28 34. 40 35. 38 37. 20

8 33. 68 33. 80 35. 64 32. 74 32. 28 34. 87 33. 21 34. 00 35. 75

10 32. 47 32. 61 34. 25 31. 75 31. 43 33. 06 32. 14 32. 77 33. 91

  从实验结果可知,随着高斯噪声程度的不断增强,
Bicubic算法、Yang算法以及文中算法都有在一定程度

(可接受)的下降,不过,都保持着较好的重建效果。
对比其他方法,文中算法均保持着更高的 PSNR 值。
PSNR 指标值的下降幅度不大,说明文中算法在抗噪

声这一方面的优势,对噪声具有鲁棒性。

5 结束语
提出了一种针对二值图像的基于稀疏表示的超分

辨率重建算法。 通过提取二值图像的边缘特征和纹理

特征,可以有效地重建二值图像的高频细节。 另外,二
值图像中存在二维码图像、文本图像等不同类型的图

像,针对这一特点,提出了适用于二值图像的字典学习

方法,进一步提高了二值图像重建的效果。 在对含噪

二值图像的重建上,该算法表现出了不错的效果。 但

是仍存在不足之处,在提高二值图像重建速度这一方

面,还需进一步的研究与探索。
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在公共彩色人脸数据库 AR 上,MVSSDA 比 MCCA、
MVDA以及 HOA 的平均识别率提高了至少 5. 11%
(93. 87% -88. 76% );在 Oxford Flowers17 数据库上,
MVSSDA方法比其他三种方法的平均识别率提高了至

少 5. 90% (89. 48% -83. 58% )。 实验结果充分证明,
MVSSDA算法能够有效地提高识别率。

4 结束语
结合半监督学习理论,并对各个视图的投影矩阵

进行正交变换,提出一种基于多视图半监督鉴别分析

的图像识别方法。 该方法同时利用训练集中的有标签

样本以及无标签样本,在多个视图里改善有监督学习

的泛化性能的同时,提高了非监督学习的高效性。 同

时考虑到通过增加整体变换正交,将多视图之间的冗

余信息去除,从而使得提取出的特征更具鉴别性。 实

验结果表明,通过与 MCCA、MVDA 以及 HOA 的对比,
该方法有效地提高了特征识别率。
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