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基于 犕犆犃分解和样本聚类的超分辨率算法
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摘　要：针对ＳＣＳＲ（ｓｐａｒｓｅｃｏｄｉｎｇｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ）算法采用通用的过完备字典无法表征多种结构类型的图像

以及全局稀疏重构引入过多冗余这２个缺点，提出了基于ＭＣＡ（ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ）分解和样本聚类的

超分辨率算法。本算法首先采用Ｋｍｅａｎｓ方法对待训练特征块进行聚类，得到多特征字典对来处理不同类型的低分

辨率图像。然后在重构阶段，采用 ＭＣＡ方法提取图像的纹理成分进行稀疏重构，对平滑成分进行插值放大。实验结

果表明与其他先进的算法相比，该算法能够更好地恢复图像的边缘细节，重构质量更好。
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１　引　　言

超分辨率复原技术在视频监控、遥感图像处理和医疗

图像处理等领域具有广泛的应用。图像超分辨率重构的目

的是采用一幅或多幅同一场景的低分辨率（ｌｏｗｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，

ＬＲ）输入图像，通过结合图像先验知识的超分辨率重构算

法产生高分辨率（ｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ＨＲ）的图像，使图像具

有更丰富的细节特征［１］。

自从Ｔｓａｉ和Ｈｕａｎｇ于１９８４年第一次提出超分辨率重

构问题以来，出现了很多超分辨率重构方法。主要可以分

为三类：基于插值的算法、基于重构的算法和基于学习的算

法［２］。基于插值的超分辨率重构算法主要考虑待重构像素

点周围的像素信息，重构质量不佳。基于重建的典型算法

有凸集投影法（ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｏｎｔｏｃｏｎｖｅｘｓｅｔｓ，ＰＯＣＳ）、迭代反

投影法（ｉｔｅｒａｔｉｖｅｂａｃｋｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，ＩＢＰ）、最大后验概率估计

法（ｍａｘｉｍｕｍａｐｏｓｔｅｒｉｏｒ，ＭＡＰ）以及最大似然估计法

（ｍａｘｉｍｕｍｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ，ＭＬ）等
［３５］。基于学习的算法考虑

高、低分辨率图像之间的约束关系，结合更丰富的先验知

识，通常可以获得更好的图像重构效果。Ｙａｎｇ等人
［６］受压

缩感知（ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｓｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）思想的启发，提出了基于

稀疏表示的超分辨率方法ＳＣＳＲ。在字典训练阶段，通过

大量的训练样本图像训练一对过完备的高、低分辨率字典

Ｄｈ和Ｄｌ；在重构阶段采用ＦＳＳ（ｆｅａｔｕｒｅｓｉｇｎｓｅａｒｃｈ）算法求

解稀疏系数［７］。在ＳＣＳＲ方法中，过完备字典受训练样本

数量的限制，其包含的原子数和维数不足以表征所有的自

然图像特征，并且对图像的所有成分进行超分辨率重构引
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入过多的冗余信息，使得重构的图像误差更大［８］。

针对ＳＣＳＲ方法的２个不足之处，本文提出了一种基

于 ＭＣＡ分解和样本聚类的稀疏表示超分辨率方法。在字

典训练阶段，采用Ｋｍｅａｎｓ的方法对待训练的特征样本进

行聚类，得到多特征字典来处理不同类型的图像［９］。在重

构阶段，将待重构的低分辨率图像进行 ＭＣＡ分解，得到低

分辨率纹理成分和平滑成分［１０］。采用双三次插值算法对

平滑成分进行插值放大，通过基于稀疏表示的超分辨率复

原算法对纹理成分进行重构，最后得到输出的高分辨率图

像。改进的超分辨率方法能够得到更加丰富的高频纹理细

节信息，重构的图像边缘细节更加丰富，重构质量更好。

２　改进的基于稀疏表示的超分辨率算法

２．１　犕犆犃分解的基本原理

假设为包含个像素的输入图像，由不同形态成分线性

组合而成。

犡＝∑
犓

犽＝１
狓犽 （１）

式中每个狓犽表示信号分解的不同形态部分。

在进行 ＭＣＡ分解时
［１１］，每一个形态成分狓犽 将会对应

于一个字典Φ犽，并求解以下目标函数得到的稀疏解向

量α：

α
ｏｐｔ
犽 ＝ａｒｇｍｉｎ

α
α １　ｓ．ｔ．犡＝Φα （２）

对于其他形态成分狓狀（狀≠犽），使用字典Φ犽求解上述问

题，得到的解是不稀疏的。

假设对应于图像平滑部分犡狀 的字典为犜狀，犡狀 可以通

过字典犜狀稀疏表示，即犡狀＝狋狀α狀。将图像犡分解为纹理部

分犡犽和平滑部分犡狀，即：

犡＝犜犽α犽＋犜狀α狀 （３）

ＭＣＡ分解要求解决以下最优化问题：

｛α犽，α狀｝＝ａｒｇｍｉｎ
｛α犽，α狀｝

α犽 １＋ α狀 １

ｓ．ｔ．　犡＝犜犽α犽＋犜狀α狀 （４）

通过求解上述最优化问题，可以将图像犡 分解为包含

图像纹理部分的犜犽α犽和包图像含平滑部分的犜狀α狀，得到的

稀疏系数α犽和α狀表示图像的不同成分部分。由于犜犞模

型能够有效地复原分段平滑图像的显著边缘［１２］，因此将

犜犞模型用于图像平滑成分的分解中，增加一个犜犞 约束

项，则算法模型表示为：

｛α犽，α狀｝＝ａｒｇｍｉｎ
｛α犽，α狀｝

α犽 ＋ α狀 １＋

λ 犡－犜犽α犽＋犜狀α狀
２
２＋γ犜犞｛犜狀α狀｝ （５）

式中：图像犐的总变分犜犞（犐）采用梯度的犾１ 范数约束，乘

法项犜犞｛犜狀α狀｝使得分解的平滑图像有一个稀疏的梯度，因

此更接近分段平滑图像。

本文选择基于局部ＤＣＴ变换的字典用于分解纹理成

分，选择基于曲波变换的字典用于分解平滑成分［１３］。图像

ＭＣＡ分解流程如下。

１）初始化：阈值因子犔ｍａｘ＝２５５，参数λ＝１，γ＝０．８，

迭代次数犖 ＝３０，令犡狀 ＝犡，犡犽 ＝０，δ＝λ犔ｍａｘ；

２）执行Ｎ次迭代：

（１）固定犡犽，更新犡狀。

①计算冗余误差：犚＝犡－犡狀－犡犽；

②计算犡狀＋犚的ｃｕｒｖｅｌｅｔ变换：

α狀 ＝犜
＋
狀（犡狀＋犚）；

③使用阈值δ对α狀 进行软阈值处理，得到α^狀，通过α^狀

重构犡狀 ＝犜狀^α狀。

（２）固定犡狀，更新犡犽。

①计算冗余误差：犚＝犡－犡狀－犡犽；

②计算犡犽＋犚的局部ＤＣＴ变换：

α犽 ＝犜
＋
犽（犡犽＋犚）；

③使用阈值δ对α犽 进行软阈值处理，得到α^犽，通过α^犽

重构犡犽＝犜犽^α犽。

（３）求解ＴＶ约束项。

通过以下公式进行ＴＶ约束项调整：

犡狀 ＝犡狀－μ
犜犞｛犡狀｝

犡狀
＝犡狀－μ·（

犡狀

犡狀
）

（４）更新阈值δ：δ＝δ－λ／犖。

（５）如果δ＞λ，返回步骤２）；否则，结束。

２．２　犓犿犲犪狀狊聚类算法

因为自然图像结构复杂多变，如果在超分辨率复原中

采用通用的过完备字典来表征图像特征，那么字典需要包

含较多的原子数和维数，即需要输入大量的训练样本进行

字典训练，算法运算量大，并且一个高冗余字典的稀疏分解

不稳定导致重构图像产生视觉伪影，重构质量受限［１４］。针

对这个问题，可以通过对样本进行聚类并训练多特征字典

来适应不同类型的输入图像。基于 Ｋｍｅａｎｓ聚类的字典

训练是最常用的方法，下面是Ｋｍｅａｎｓ聚类的步骤：

图１　Ｋｍｅａｎｓ聚类流程

２．３　字典训练与超分辨率重构

１）字典训练

首先对样本进行Ｋ均值聚类，得到犓个样本类与聚类

中心，然后分别对这犓 个样本类进行字典训练
［１５］，得到犓

个高低分辨率字典对，其详细方法如下。

（１）输入：高分辨率训练图像库。

（２）预处理：对高分辨率图像犡 下采样得到低分辨率

图像犢犾，在对犢犾插值得到与犡 相同尺寸的犢犿 ，抽取犢犿的
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块犘犿 ，并令犉犿 ＝犘犺－ｍｅａｎ（犘犿），其中犘犺为相应的犡 中

的块，犉犿 为高分辨率图像的特征块。对犢犿 使用特征提取

方法获取低分辨率图像的特征块犉犾，即得到高低分辨率特

征块对 犉犿，犉｛ ｝犾 。

（３）犓均值聚类：对所有高分辨率特征块犉犿 采用Ｋ均

值聚类算法进行聚类，聚类个数为犓，得到聚类后的特征

样本类犉 ＝ 犉犿犽，犉｛ ｝犾犽 ，犽＝１，２，…犓，和犓 个聚类中心

犆狀狋犽，犽＝１，２，…犓。注意到在此阶段是对高分辨率特征

块犉犿 进行聚类，因为测试表明对犉犿 聚类的超分辨率重构

效果好于对犉犾进行聚类的效果。

（４）字 典 训 练：分 别 对 犓 个 特 征 样 本 类 犉 ＝

犉犿犽，犉｛ ｝犾犽 ，犽＝１，２，…犓进行字典训练，得到犓个字典对

犇＝ 犇犺犽，犇犾｛ ｝犽 ，犽＝１，２，…犆。

（５）输出：犓 个高分辨率和低分辨率字典对犇 ＝

犇犺犽，犇犾｛ ｝犽 ，犽＝１，２，…犓。

２）图像重构

（１）输入：训练字典｛犇犺，犇犾｝以及低分辨率图像犢 ；

（２）特征提取：对低分辨率图像犢 进行 ＭＣＡ分解，得

到低分辨率纹理特征犢犽和平滑特征犢狀。

（３）对于低分辨率平滑特征图像犢狀：采用Ｂｉｃｕｂｉｃ算法

进行插值放大的到高分辨平滑特征图像 犡^狀；

（４）对于低分辨率纹理特征犢犽：对犢犽 插值放大得

到犢犽犿；

（５）从犢犽犿中提取大小为５×５的块狔犽，相邻图像块间

有一个像素重叠，对每个图像块执行以下步骤。

①计算特征块狔犽的像素平均值犿；

②计算特征块狔犽到犓 个聚类中心的距离犱犽：

犱犽 ＝ 狔狋－犆
犾
犽

２
２，根据最小距离准则，选择最匹配的

字典对犇＝｛犇犺犽，犇犾犽｝；

③求解犇^和狔^的最优化问题：

ｍｉｎλα １＋
１

２
犇^α－狔犽

２
２；

④重构高分辨率图像特征块：

狓犽＝犇犺犽α
，计算高分辨率纹理块狓犽＋犿。

（６）由高分辨率纹理块重构得到高分辨率纹理图

像 犡^犽。

（７）整合高分辨率纹理特征图像犡^犽和高分辨率平滑图

像 犡^狀得到高分辨率图像犡^。

（８）采用迭代反投影方法，得到 犡^ 的最近似图像，并满

足重构约束：

犡
＝ａｒｇｍｉｎ

犡
犇犎犡犢 ２

２＋犮 犡－犡０
２
２。

输出：高分辨率图像犡。

３　实验结果与分析

实验中，计算机硬件设备为ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ５２４００ＣＰＵ＠

３．１０ ＧＨｚ３．１０ ＧＨｚ，ＲＡＭ ４．００ ＧＢ，仿 真 平 台 为

ＭＡＴＬＡＢ２００９ａ。本文的所有实验与仿真都基于以上实验

环境。为了与ＳＣＳＲ算法进行比较，训练样本采用ＳＣＳＲ

提供的训练图像库。训练和重构的块大小为５×５，抽取块

数为１０００００，图像放大倍数为３，字典训练迭代次数为４０。

重构阶段设定的稀疏正则化参数为０．１５。全局优化的ＩＢＰ

算法的迭代次数为２０，其他参数在后面具体说明，实验测

试图像集如图２所示。

图２　测试图像集

表１　算法性能比较 （ＰＳＮＲ：ｄＢ）

编号 图像 Ｂｉｃｕｂｉｃ ＳＣＳＲ 本文

ａ Ｌｅａｆ ３７．２０ ３７．５９ ３７．９４

ｂ Ｐａｒｔｈｅｎｏｎ ２６．０３ ２６．３７ ２６．５０

ｃ Ａｉｒｐｌａｎｅ ２９．９１ ３０．４０ ３０．６７

ｄ Ｓｈｉｐ ２９．６６ ３０．０７ ３０．３０

ｅ Ｆｌｏｗｅｒ ２７．４５ ２７．９８ ２８．３５

ｆ Ｈａｔ ２９．１９ ２９．７８ ３０．１２

ｇ Ｇｉｒｌ ３２．７０ ３３．００ ３３．２３

ｈ Ｒａｃｃｏｏｎ ２８．３９ ２８．６５ ２８．９２

ｉ Ｌｅｎａ ３０．０９ ３０．７０ ３１．０１

ｊ Ｗｏｍａｎ ２６．２０ ２６．３５ ２６．６０

ｋ Ｂｉｋｅ ２２．８０ ２３．３３ ２３．６７

ｌ Ｐａｒｒｏｔｓ ２８．０９ ２８．６６ ２９．２２

平均犘犛犖犚 ２８．９７６ ２９．４１ ２９．７１

　　通过表１可知：在相同条件下，本文算法的超分辨重建

结果的 ＰＳＮＲ 值平均比 Ｂｉｃｕｂｉｃ高０．７ｄＢ，比ＳＣＳＲ 高

０．３ｄＢ。本文认为，Ｂｉｃｕｂｉｃ算法通过计算待插值点周围某

一像素集合的加权平均来估计映射点的像素值的，未考虑

图像的结构信息，使得插值放大的图像出现边缘模糊或阶

梯状锯齿效应，无法充分恢复图像细节信息，图像重构效果

不佳；而ＳＣＳＲ在字典训练和重构过程中，考虑了图像的高

频分量信息，但是通用的过完备字典表征的自然图像结构

的能力有限，重构效果改善有限。而本文 ＭＣＳＲ算法，通
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过多个聚类字典处理不同结构的图像，并通过针对低分辨

率丢失的高频纹理特征进行稀疏表示复原，复原效果较好。

４　结　　论

针对基于字典对的稀疏表示超分辨率算法需要通过大

量的训练样本来构建过完备字典，本文提出一种基于 ＭＣＡ

分解和样本聚类的超分辨率算法。在字典训练阶段，通过

Ｋｍｅａｎｓ算法对特征块进行聚类，训练多个聚类字典对，来

适用于不同结构类型的图像处理；在重构阶段，将输入的低

分辨率图像进行 ＭＣＡ分解得到纹理特征图像和平滑特征

图像，通过基于聚类字典的稀疏表示超分辨率算法对纹理

特征图像进行重构，通过双三次插值算法对平滑特征图像

进行重构，得到重构的高分辨率图像，最后通过ＩＢＰ算法进

行全局优化，获得质量较好的高分辨率重构图像。
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