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基于系数复用和字典训练的图像超分辨率算法

史国川,龚连友

(陆军军官学院 计算中心,安徽 合肥 230031)

摘 要:在基于学习的图像超分辨率重建过程中,字典的选择和训练是其中的关键环节,但是传统的字典训练算法存在计算

量大、训练速度慢等缺点,导致整个重建过程耗费时间长,重建图像在细节上表现较差,影响了其视觉效果与使用价值。 针对

上述字典训练中存在的问题,提出了一种改进的基于系数复用和字典训练的图像超分辨率算法。 该算法对传统的 K-SVD
算法中的字典训练阶段进行了改进,利用信号的稀疏表示原理,同时结合正交匹配追踪中的系数复用算法,较好地解决了字

典训练速度慢、重建图像质量低等问题。 实验结果表明,与经典的双三次插值和改进前的 K-SVD 图像重建算法相比,该图

像重建算法较好地复原了图像的高频细节信息,提高了重建图像质量,同时大幅度降低了字典训练时间。
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An Image Super-resolution Reconstruction Algorithm Based on
Coefficient Reuse and Dictionary Training

SHI Guo-chuan,GONG Lian-you
(Computer Center,Army Officer Academy of PLA,Hefei 230031,China)

Abstract:In the reconstruction of super-resolution image based on learning,the selection and training of the dictionary is an important step.
However,traditional dictionary training algorithms have many disadvantages,such as large amount of calculation,slow training speed and so
on,leading to the long time-consuming of entire reconstruction process and the poor performance of detail for reconstructed image,which af-
fect its visual effects and practical value. Aiming at the above problem in dictionary training,we propose an improved image super-resolution
algorithm based on coefficient multiplexing and dictionary training. In this paper,we improve the dictionary training stage in the traditional
K-SVD algorithm,and solve the problem of the slow training speed and the poor reconstructed image by means of the sparse representation
of signal with the coefficient multiplexing algorithm in orthogonal matching pursuit. Experiments show that compared to the classical bicubic
interpolation and the traditional K-SVD image super-resolution algorithm,the proposed algorithm can recover the high-frequency details
better,improve the quality of the reconstructed image,and substantially reduce the training time of dictionary.
Key words:super-resolution reconstruction;sparse representation;K-SVD;dictionary training;orthogonal matching pursuit

0 引 言
作为数字图像处理领域的热点之一,图像的超分

辨率[1-2](super resolution,SR)重建一直是广大研究者

的重点研究方向。 由于目前软硬件等条件的限制,得
到的图像分辨率难以满足实际应用中的要求,这就需

要对低分辨率图像进行 SR 重建以此来提高图像的分

辨率。 Freeman等[3]提出的基于实例进行字典训练的

重建算法是其中的经典算法。 该算法通过对图像块进

行约束,建立高低分辨率图像块间的对应关系,但是该

过程需要训练的数据量大、耗时长,而且在重建过程中

还需要大量时间对数据库进行搜索匹配,因此该算法

效率不高。 Yang等[4]利用稀疏表示对图像进行 SR重

建。 该算法首先对图像进行稀疏表示,然后选择一组

特定的稀疏基,使得不同分辨率的图像块能用相同的

稀疏表示对其进行描述。 该算法明显降低了算法重建

过程中的耗时,并且重构图像的分辨率得到了提高;但
是没有对字典训练过程进行优化,因此在字典训练阶

段仍需大量时间。 奇异值分解[5](K-SVD)作为图像

SR重建领域经典的字典训练算法之一,因其较好的重

建结果,自提出以来得到了广泛的应用。 但是 K-SVD
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算法存在字典训练耗时长,重建恢复的图像分辨率不

高等缺点。 Leslie等[6]提出一种改进的复合字典训练

和系数复用算法,但并没有将其应用到图像的超分辨

率重建中。
在上述研究的基础上,文中提出一种基于系数复

用和稀疏表示[7-14]的改进 K-SVD 字典训练算法,在
图像的稀疏表示以及字典更新过程中对算法进行优化

改进,在明显降低算法耗时的同时进一步提高了重建

超分辨率图像的质量。

1 基于稀疏表示的图像超分辨率重建算法
研究表明,可以通过对一幅高分辨率(HR)图像

进行下采样和模糊处理来获取其低分辨率(LR)图像。
当使用狄拉克函数 δ 作为模糊核时,直接对 HR 图像

进行下采样处理即可得到其低分辨率图像,而不用再

进行模糊处理,因此,可以将超分辨率重建问题转化为

图像插值问题。 作为一个典型的逆向问题,图像超分

辨率重建可以用如下公式进行描述:
y = SBx + v     (1)
其中, x表示原始 HR图像; B表示模糊算子;S表

示下采样算子; v 表示添加的噪声; y 表示已获的 LR
图像。

将 B定义为一个矩阵,同时令 v = 0,代入式(1)中
有 y = Sx ,因此可以认为 y 是通过对 x 进行下采样得

到的。
通过式(1)对 x进行重建是一个非唯一解的逆向

问题,在稀疏表示过程中,假定在利用字典( D )约束

后图像在某些域内是稀疏的,即在公式 x≈ Dα中,矩
阵 α中的绝大多数元素都是接近于 0 的。 因而稀疏表

示的正则化矩阵[15-16]可以表示为 R(x) = ‖α‖0。 由

于求解过程是非凸的,最优化的稀疏表示结果难以得

到,可以采用凸处理对其进行近似求解,公式如下:
α̂ = Argmin

α
{‖y - SBDα‖2

2 + λ‖α‖1} (2)

可以利用基于代替的迭代收缩算法对该最小化问

题进行优化求解,得到近似最优的稀疏表示矩阵 α̂ ,
这是进行图像超分辨率重建的重要参数。

由于求解 α过程只考虑了低分辨率情况,而图像

SR重建需要确定高低分辨率图像在高低分辨率过完

备字典的相同稀疏表示,因此 DCT就成为利用稀疏表

示进行图像 SR重建的重要内容。

2 K-SVD字典训练算法
K-SVD算法最先由 Aharon[5]等提出,该算法在

确保不丢失初始字典所有信息的条件下有效减少了生

成的过完备字典[15-16](DCT)中原子的数量。
字典训练实际上是对一个问题进行优化求解,可

以用公式表示如下:
Argmin
D,A

‖X - DA‖2
F s. t. ∀ 1 ≤ i≤ N,

‖αi‖0 ≤ t0 (3)
其中, X 为所有训练样本的集合 x{ }

i
N
i = 1(N ＞

K),K为过完备字典 D的元素个数;A为训练样本的稀

疏表示 αi;D为训练的过完备字典; t0 为稀疏系数。
在接收到输入信号之后,开始进行字典训练,在训

练过程中,需要确定过完备字典 D 与其稀疏表示 A 。
但是,在实际操作中对两个未知参数同时进行优化求

解是非常复杂的,因此假设已经确定了字典 D ,式(3)
的优化问题就可以转化成求解训练样本集合 X的稀疏

表示矩阵 A ,然后利用 Aharon提出的追踪算法确定稀

疏表示的分解因子。
其次,根据得到的分解因子对字典矩阵 D的各列

元素进行逐项更新。 假设已经得到了过完备字典矩阵

D和样本的稀疏矩阵 A,如果要更新字典 D 的第 j 列
(用 d j 表示),稀疏矩阵 A的第 j行用 α jT 表示,那么可

以将式(3)变换为:

‖X - DA‖2
F = ‖X - ∑

K

i = 1
d iα

i
T‖

2
F = ‖(X -

∑
i≠k
d iα

i
T) - d jα

j
T‖

2
F = ‖E j -

d jα
j
T‖

2
F (4)

定义 ω j 用以记录在稀疏表示中使用了样本矩阵

x{ }
i 中的原子 d j 的图像块,也就是当 α jT( i) ≠ 0 时对

应的索引值,即 ω j = { i | 1≤ i≤ K,α
j
T( i) ≠0} 。 然后

定义一个大小为 N ×| ω j | 的矩阵 Ω j,令 Ω j 中元素在

(ω j( i),i) 处等于 1,其余均赋值为 0,令 α jR = α
j
RΩ j,

ERj =E jΩ j ,据此对式(4)进行如下变换:
‖E jΩ j - d jα

j
TΩ j‖ = ‖E j - d jα

j
R‖ (5)

对 ERj 进行 SVD分解得 ERj = UΔV
T ,将字典矩阵

D中的第 j列用矩阵 U的第一列替换,计算矩阵 V 的

第一列与 Δ(1,1)的积,根据结果对索引值中不为0的
α jR 进行更新。 对稀疏表示和字典更新两个步骤进行

迭代计算,当计算结果满足式(3)中的收敛条件时,结
束字典训练与更新,生成所需的过完备字典。

3 改进的 K-SVD算法
3. 1 对字典更新阶段的改进

传统的 K-SVD 字典训练算法中,通过每次更新

字典 D 中的一个原子来对 D 进行更新。 在对式

(3)‖X - DA‖2
F 进行最小化计算之前,利用式(6)对

D进行估算。

D
^
= Argmin

D
‖X - DA‖2

F = XA
T (AAT) -1 = XA†

(6)
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由于矩阵 AAT 规模庞大,用常规方法求解计算量

大,耗时长,而利用 XAT =DAAT对其进行迭代求解,在
明显减小迭代次数的同时可以得到一个理想的近似

解。 需要注意的是,K-SVD 算法不仅对 D 中的原子

进行了更新,而且将 A中所有不为 0 的系数与之相乘。
因此,K-SVD在字典更新阶段对 D和A同时进行了更

新。 根据 K-SVD 算法的特点,改进算法的目的是在

保证 A的完整性条件下找到同时对D和A进行更新的

方法,根据式(7) 对 D和 A进行优化。

{D
^
,A
^
} = Argmin

D,A
‖X - DA‖2

F s. t. A○ M = 0

(7)
在满足条件 A○M = 0的同时还要保证 A中所有

0 系数的完整性,其中 A○ M表示两个相同大小矩阵

之间的乘法,M 表示只含 0、1 元素的掩码矩阵, M =
{ | A | = 0} ,其值由式(8)确定。

M( i,j) = 1 A( i,j) = 0
M( i,j) = 0 A( i,j) ≠{ 0

 (8)

求解过完备字典是一个非凸问题,直接计算难度

较大。 首先,将 DA分解成秩为 1 的矩阵之和,然后代

入式(7)中得到:

{D
^
,A
^
} = Argmin

D,A
‖X -∑

n

j = 1
d jα

T
j‖

2
F s. t. ∀1≤ j≤

n,m j ○ α j = 0 (9)
其中, d j 表示字典 D中的第 j列元素; αTj 表示稀

疏表示 A中的第 j行; mTj 表示 M中的第 j行。
基于式(10)中的 SVD 矩阵,采用块坐标下降法

对 (d j,α j),j = 1,2,…,n进行逐项优化。

E j = (X -∑
i≠j
d iα

T
i ) ○ (1d·m

T
j ) (10)

其中,1d·m
T
j 表示对矩阵M中第 j行迭代 d次、大

小为 d × N且秩为 1 的矩阵,它可以有效剔除样本中与

X -∑
i≠j
d iα

T
i 所有列对应的无用的第 j列原子。

传统 K-SVD字典训练算法通常只进行一次( j =
1,2,…,n )字典更新计算,而改进算法为了获得更接

近式(7)所描述的整体解决方案,会进行多次( j = 1,
2,…,n )更新计算。

尽管改进算法在某种程度上增加了计算复杂度,
但是这种新增的复杂度在整个字典更新过程中几乎可

以忽略不计,这是因为在绝大多数情况下,字典训练的

计算量集中于稀疏编码阶段,即表明所增加的额外计

算量在整体运行时几乎保持不变,因此改进前后的 K-
SVD算法在计算复杂度方面基本相等。
3. 2 正交匹配追踪中的系数复用

假设给定一个已经更新的字典,K-SVD算法能够

对其进行搜索,然后根据得到的稀疏表示结果对数据

进行训练。 如果选择先前计算的表示,使目标函数保

持在相同的高度。 这表明,可以使用给定的表示,作为

追踪阶段的良好开始,然而,这并不意味着能够改进

结果。
利用该方法对追踪算法中的系数进行初始化时,

可能会陷入各种松弛或贪心的稀疏编码[17-18]方法中。
文中专注于贪心追踪算法中一个特定的变量,它建立

在 CoSaMP[10]和 Subspace Pursuit[11]的追踪算法之上,
与这些方法不同的是,改进算法中有 k ／ 3 个最大系数

的初始值来自于前期的追踪阶段,然后像 CoSaMP 和

SP算法一样进行一个系数增大和修剪的过程,这就是

正交匹配追踪中的系数复用算法(CoefROMP)。
CoefROMP算法流程如下:
输入: D,x,α0 (初始值)和 k (目标基数)。
初始化( n = 0):从 α0 中取最大的 k ／ 3 个元素,

T0: = ( | α0 | ,k ／ 3);r0: = x - DT0αT0;ε0: = ‖r0‖
2。

从 n = 1开始进行如下迭代计算,直到达到最大迭

代次数结束循环:
(1)从预计剩余中取值最大的 k ／ 3 个元素, Sn: =

( | DTrn-1 | ,k ／ 3) ;

(2)对 Tn 进行估算: T
^

n: = (Tn-1,Sn) ;
(3)计算稀疏表示: α̂n: = (DT^ n)

+ rn ;
(4)从 α̂n 中选取值最大的 k个元素: Tn = ( | α̂n | ,

k);
(5) 更新稀疏表示:αn: = (DTn)

+ x ;
(6)更新剩余值: rn: = x - DTnαn,ε n: = ‖rn ‖

2;
(7)当满足条件 ε n ＞ ε n-1 时,退出循环。
输出:更新后的稀疏表示 α 。

4 实验结果与分析
4. 1 字典更新阶段

实验中选择了一组被广泛用于字典训练的图片集

合作为标准图像库,从这些图片中提取50 000个图像

块用于训练更新。 减去所有图像块的平均值,用以消

除需要使用的数据矢量的常数偏移系数,稀疏表示的

质量高低取决于字典中原子的数目 n和其中的非 0 系

数数量 k 。 假设信号的维度为 d ,那么有 n = 3d , k =
round(d ／ 10) ,同时,利用训练样本得到的数据对字典

进行初始化。
实验在 Matlab R2014a,CUP 为双核 2. 3 GHz,内

存为 4 GB,操作系统为 Windows7 的手提计算机上进

行。 将传统的 K-SVD 作为基准算法,采用 8×8 的图

像块( d = 64)和 64×192 大小的字典,因此,稀疏表示

基数 k = 6。 通过图 1 可知,训练数据可以从几次更新

周期中获益,并且每一个更新周期计算成本小;另外,
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大部分的增益发生在前几次迭代过程中。

图 1 不同次数字典更新对比

4. 2 系数复用阶段

将传统正交匹配追踪算法与改进后的正交匹配追

踪算法进行比较。 实验中,仍然选择 50 000 个图像块

用于字典训练,利用 15 ×15 大小的图像块进行实验,
因此与之对应的向量长度为 225,被训练的字典大小

为 225×675,稀疏表示基数 k = 23。 实验结果如图 2 所

示。 分析图 2 可知,与传统的 OMP[12]算法相比,Coe-
fROMP算法在降低均方根误差和计算耗时方面有明

显的提高。

图 2 两种正交匹配追踪对比

4. 3 重建结果比较

实验以双三次插值算法为基准,对改进后的 K-
SVD算法与传统 K-SVD 的实验结果进行比较,判断

三种重建算法的优劣。 在三种重建算法的基本参数与

字典训练过程均相同的情况下,其中图像块数量为

50 000个,字典大小为 64 × 192,分别使用标准图像中

Raccoon(109×100)、Girl(85×86)和 Flower(110×57)
图像进行重建实验,结果如图 3 ～ 5 所示。

图 3 三种算法的重建结果比较(Raccoon)

图 4 三种算法的重建结果比较(Girl)
根据图 3 ～ 5 的观察,并将三种算法所得结果与原

始高分辨率图像对比可知,在三种重建算法中,文中算

法在 Raccoon的毛皮、Girl 鼻翼的雀斑以及 Flower 的
叶茎等细节上具有更好的表现,重建获得的图像质量

最高,与原高分辨率图像最为接近,说明改进后的 K-
SVD算法是最优的。

图 5 三种算法的重建结果比较(Flower)

5 结束语
通过对基于稀疏表示的经典 K-SVD字典训练算

法中字典更新阶段的改进,结合正交匹配追踪中的系

数复用算法,设计了一种新的超分辨率重建算法。 该

算法极大地降低了重建过程中字典训练所消耗的时

间,只需几分钟对原有的字典进行更新即可。 将新算

法得到的字典采用稀疏表示对不同图像进行超分辨率

重建,提高了重建图像的质量。
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像超分辨率重建模型及算法[ J] . 计算机辅助设计与图形

学学报,2012,24(12):1599-1605.
[9] 徐国明,薛模根,袁广林.基于混合高斯稀疏编码的图像超

分辨率重建方法[J] .光电工程,2013,40(3):94-101.
[10] NEEDELL D,TROPP J A. CoSAMP:iterative signal recov-
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且尽可能多地保留边缘和部分细节信息,提高了图像 的质量。
表 1 各模型的均方差和峰值信噪比

Hajiaboli+ c1 模型 Hajiaboli+ c2 模型 Hajiaboli+ c3 模型 文中模型

Lena
MSE 84. 429 4 82. 446 8 80. 802 7 72. 106 0

PSNR 28. 865 9 28. 969 1 29. 056 5 29. 221 1

eight
MSE 100. 965 5 109. 269 6 100. 779 6 64. 606 5

PSNR 28. 089 1 28. 038 3 28. 306 0 29. 028 0

5 结束语
针对已有的偏微分方程模型的不足,提出了一种

基于自适应的四阶偏微分方程算法。 从实验结果可以

看出,该算法在去除噪声的同时,能保留边缘和细节,
并能有效克服阶梯效应和斑点的产生,提高了图像的

质量。
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