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基于离线双字典学习算法的图像超分辨率重建研究 

周  琳，杨  娜 
（河南牧业经济学院，河南 郑州 450045） 

摘要：为了提高图像超分辨率重建的质量，采用离线双字典学习算法。首先图像块建立字典稀疏模型，

确定字典中原子数量；然后使用基于离线字典学习对图像稀疏编码，同时把稀疏编码统一到一个框架

中进行优化编码；接着对字典进行分解多个子字典，将图像块中像素点的列向量在子字典展开；最后

双字典与超分辨率重构中不同分辨率的异构数据进行同构化，确定控制残差条件，给出了算法实现过

程。实验仿真显示本文算法重建效果清楚，峰值信噪比最大，BIQI 最小。 
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Image Super Resolution Reconstruction Based 

on Offline Double Dictionary Learning Algorithm 

ZHOU Lin，YANG Na 

(Henan University of Animal Husbandry and Economy, Zhengzhou 450045, China) 

Abstract：In order to improve the quality of image super-resolution reconstruction, offline double dictionary 

learning algorithm is established. First, dictionary sparse representation model was built by image block, and 

the number of atoms in dictionary is determined. Second, sparse code of image is used based on offline 

dictionary learning and put into frame to optimize code. Third, double dictionary is decomposed into some 

sub dictionaries, and column vector of pixel of image block is spread in sub dictionary. Last, heterogeneous 

data with different resolution in the final dictionary learning and super resolution reconstruction is getting 

isomorphic, control residual is determined, and process is given. Simulation shows that ODDL algorithm 

reconstruction result is clear, PSNR is better, and BIQI is lower. 
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0  引言 

图像在成像过程中受到噪声的污染，其成像为低

分辨率的图像，但是现实需要高清的图像，因此需要

将一幅或者多幅低分辨率图像合成出高分辨率图像，

提供图像细节信息，在视频监控、成像技术、遥感图

像等领域有着广泛的应用前景[1-3]。 

基于字典学习的图像超分辨率重建算法有：

Jianchao Yang的基于L1范数优化的联合字典学习算法

（Combine Dictionary Learning，CDL），通过联合正交

基来构成字典[4]，但是算法对大系数的稀疏信号重建还

不够准确；基于耦合学习超完备字典方法（Couple 

Overcomplete Dictionary Learning，CODL），通过超完

备字典中的冗余基取代传统字典中的正交基[5]，但建立

字典对的过程繁琐，字典样本的选取对重构有一定影

响；Roman Zeyde 的基于低分辨率字典学习的高分辨

率字典数值计算方法（High Resolution Numerical Base 

on Low Resolution Dictionary Learning，HRBLRDL），

字典原子能够包含图像的降质信息[6]，但是对强模糊

退化图像的超分辨率能力有限；基于粒子字典学习算

法（Particle Dictionary Learning，PDL），考虑到图像

之间的相似性[7]，但是算法效率较低，没有有效地利

用字典的内在联系；基于邻域字典嵌入算法

（ Neighborhood Embedding Dictionary Learning ，

NEDL），用近邻系数联合图像块线性组合为超分辨图

像[8]，但是存在欠拟合或过拟合缺陷。  
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本文采用基于离线双字典学习算法（Offline 

Double Dictionary Learning，ODDL）对图像超分辨率

进行重建，在图像块中建立字典稀疏模型，确定稀疏

精确重构高分辨率图像的条件即字典中原子的数量；

通过离线字典学习中的原子线性组合表示任意一幅

与训练样本具有类似结构特征的图像，将图像块中像

素点的列向量在子字典展开；双字典与超分辨率重构

中不同分辨率的异构数据进行同构化，确定重建的残

差补偿过程。实验仿真显示本文算法重建效果清楚，

峰值信噪比大，BIQI 最小。 

1  改进字典学习算法思路 

1.1  基于稀疏模型的局部块建立字典模型 

选取的字典原子应与信号的本质特征一致，这样

信号才能通过字典中尽可能少量的原子来表示，使表

示结果更稀疏[9-10]，取原图 X 中大小为 M×N 像素的

图像块，将块中的像素点按照从上到下，从左到右的

顺序排成一个列向量 x∈RM×N，字典基元组用稀疏表

达模型来表示图像块：min0，满足： 

2

2
 x Dα                 (1) 

式中：0 为范数，表示中非零系数的个数；D＝[d1, 

d2, …, dN]∈RM×N为过完备字典，di为 D的原子，0
为非零元素个数；为稀疏表示的误差控制阈值。这

样每个图像块都可以表示成字典基元组 D 的一个线

性组合[11]。 

通过参数平衡稀疏性和稀疏表示误差： 
2

2 0
min  x Dα              (2) 

稀疏精确重构高分辨率图像的条件只要字典中

原子的数量 M 满足： 

 11
1

2
M                  (3) 

式中：字典的相干系数 sup ,i j
i j

d d


   。 

1.2  基于离线字典学习的图像稀疏编码  

假设训练样本 Y包含的图像区域为： 
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式中：yi 和 yi为图像中 YA和 YA的向量表示，学习过

程通过训练过完备字典 D来稀疏表示[12]，其目标函数

为： 
2
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式中：DA为 YA训练的字典，DA为 YA训练的字典。 

训练字典完成后，为了使训练图像区域与原始图

像区域具有相同的稀疏表示，需要将它们统一到一个

稀疏编码框架中进行优化编码[13]，优化模型如下： 

2

2 1,
min

S
S S 

D
Y D  ，满足： 2

,
1

1
d

i j
i
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式中：S 为依据 D所得的稀疏编码。 

    在离线训练字典时，通过字典中的原子线性组合

表示任意一幅与训练样本具有类似结构特征的图像，

从训练图像集中选取一定量的特征作为已知量[14]，通

过训练样本 y 进行均值聚类划分获得字典 D，从循环

开始利用 D和 y，使用 feature sign search 算法得到每

个训练样本的稀疏编码 S，利用 Lagrange dual 算法来

优化字典 D： 

2

2
1

ˆ arg min
N

t t
t

y S


 
D

D D          (7) 

再将 D̂赋值给下一轮循环的 D，直到达到重建图

像时的控制残差条件，这样最后得到的 D̂就是优化字

典 D。 

1.3  子字典学习过程  

为避免计算量大、严重依赖于初始化字典，将字

典 D分解成 p 个子字典 Dk，
1

p

k
k

 D D ，同时 i≠j 满

足 =i j D D ，子字典之间的相干系数： 

,,

max max ,i j
P k l

i j
k ll i j p

g g

 

           (8) 

式中：gk
i、gl

j 为子字典 Di、Dj 第 k 个和第 l 个原子，

P越小子字典原子间相干性越弱[15]。 

将图像块中像素点的列向量 x在子字典展开： 

k k
k

x D                (9) 

式中：k为尺度稀疏系数，k∈(0, 1)。 

2  基于双字典学习的超分辨率重构 

图像超分辨率重建犹如传统的病态反问题，其解

不唯一，字典学习是对重建结果进行约束以得到最优

化的结果。在图像超分辨重建中，需要双字典，一个

是对低分辨率重建的低分辨率字典，另一个是对超分

辨率重建的超分辨率字典，低分辨率和超分辨率属于

异构数据[16-17]，在实际中需要把异构数据进行同构

化，其过程为： 
2 2

2 2 2, ,
min i i i i i
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 
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D W

x D y W


     (10) 

式中：D是低分辨率图像区域 xi 的字典；W是超分辨

率图像区域 yi 的字典；0 和分别是正则化参数；i

是满足低分辨率、超分辨率字典的稀疏表示。把低分
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辨率重建的字典使用在超分辨率重建的字典过程为： 
2

2 2,
min i i i
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式中：
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当稀疏字典 D和W训练之后，重建图像 YH通过

特征算子 F2 提取其特征集合 pl，与降维矩阵 B 相乘

得 pl。在 D中得最佳匹配因子： 
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      (12) 

l∈(0, 0.05)为控制残差。残差补偿过程为：对重

建高辨率图像 YH随机采样，获得相应的低辨率图像

XH
*，计算 XH－XH

*，对其值进行插值获取残差 l；最

后将残差 l 叠加到重建图像 YH中，最终获得超分辨重

建图像 YH。 

计算 XH的特征 ph： 

  ph＝D              (13) 

则 XH最佳估计 XH为： 

XH＝YH＋ph            (14) 

算法流程： 

1）输入图像，通过图像局部块建立字典模型；  

2）离线字典对图像稀疏编码；  

3）划分多个子字典进行学习，图像块中像素点

在子字典展开；  

4）双字典对超分辨率重建，满足重建控制残差，

进行步骤 5），否则进行步骤 2）； 

5）输出图像。 

 

 

3  实验仿真 

3.1  重建视觉对比 

选择 Lena、Cameraman 作为训练集，每幅图像采

用2000个图像块来训练，稀疏字典大小分别选择256，

子字典个数为 32 个，进行放大 4 倍的超分辨率仿真，

低分辨图像取 4×4 图像块，并保留与周围图像块 1

个像素的重叠，对应的超分辨率图像取 9×9 图像块，

保留 3 个像素的重叠，如图 1 所示。然后本文算法

ODDL 与 CDL、CODL、HRBLRDL、PDL、NEDL

分别进行比较，其结果如图 2 和图 3 所示，在具体实

施过程中，参数＝0.01，＝1，从低分辨率图像的 2

倍放大图像中提取特征数据，即 8×8 图像块。 

在图 2 和图 3 的重建效果中，本文算法处理的结

果在纹理上要比其他算法更清晰，可清楚看到本文算

法图 2 的(a)中 Lena 头发边缘的自然曲线和图 3 的(a)

中重建效果 Cameraman 的手指动作，其他算法结果过

于平滑，Lena 的眼部周围出现格子效应，Cameraman

的鼻子轮廓有锯齿现象，消除放大图像的边缘伪迹，

实现了主客观良好的图像超分辨率重构。这是因为本

文算法对每幅低分辨率图像特征块对应采用子字典

中的稀疏编码判定误差，选择最小误差子字典的特征

部分重建图像块，将重建图像中广泛存在的像素点保

留下来，奇异值点剔除掉，保留了高频细节信息，使

得重建效果最佳，其它的方法重建效果存在振铃和阴

影缺陷。 

3.2  完全参考图像质量评价 

3.2.1  重建质量对比 

重建图像质量峰值信噪比（Peak Signalto Noise 

Ratio，PSNR）评价参数： 

 

2

2

255
PSNR 10 lg

N

i ii

N

y x

   
  

         (15) 

式中：PSNR 单位为 dB，值越大，说明重建质量越好。 

 

                

(a) Lena Test                                 (b) Cameraman  Test 

图 1  Lena 和 Cameraman 的低分辨率和 4 倍超分辨率结果 

Fig.1  Low resolution and 4 times super resolution result of Lena and Cameraman 
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(a) ODDL result                   (b) CDL result                     (c) CODL result 

                

(d) HRBLRDL result                  (e) PDL result                     (f)  NEDL result 

图 2  Lena 重建效果             Fig.2  Lena resolution result 

                  

(a) ODDL result                    (b) CDL result                     (c) CODL result 

                 

(d) HRBLRDL result                    (e) PDL result                  (f)  NEDL result 

图 3  Cameraman 重建效果    Fig.3  Cameraman resolution result 

3.2.2  相似度指标 

相似度指标（Structural Similarity Index Measure- 

ment，SSIM）衡量 2 幅图像相似程度，其值越大越好，

最大为 1： 

  2 2 2 2

4
SSIM x y xy

x y x y

  

   


 
      (16) 

式中：x 和y 为均值；x 和y 为方差；xy 为 x 和 y

之间的协方差。 

3.2.3  通用质量评价指数 

通用质量评价指数（Universal Image Quality 

Index，UIQI）： 

2 2 2 2

4
UIQI
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x y

x y
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        (17) 
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式中： ,x y 分别为标准图像和重建图像的均值；x
2，

y
2 分别为其方差，xy为 2 幅图像的协方差。UIQI 值

越接近 1，重建效果越好。 

3.2.4  偏差指数 

    偏差指数（Difference Index，DI）用来比较重建

图像和标准图像偏离的程度，定义重建图像的偏差指

数的表达式为： 

1 1

| |1
DI

m n
ij ij

i j ij

y x

m n x 




          (18) 

式中：m、n 为图像宽和高；xij、yij 分别为标准图像和

重建图像上对应(i, j)点的灰度值。偏差指数的大小反

映了重建图像对标准图像的保持程度，偏差指数越

大，重建效果越差。 

3.2.5  边缘信息保持指数 

边缘信息保持指数（Edge Preserve Index，EPI），

考察图像经过重建后边缘不模糊，边缘点不位移，计

算公式如下： 
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 
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    (19) 

若 EPI 值接近 1，说明重建图像与标准图像越接

近，效果最好。 

表 1 给出了图 2 和图 3 中不同算法的 PSNR、

SSIM、UIQI、DI、EPI 值。 

从表 1 的结果中可以看出，对不同的图像本文算

法的 PSNR、SSIM、UIQI、DI、EPI 值较优，使重建

图像质量较好，这时因为多个子字典的P越小子字典

原子间的相干性越弱，在图像超分辨重建中，对不同

的分辨率图像采用不同的字典，防止数据异构化，同

时本文算法在高、低分辨率图像块的字典上具有相同

的表示系数，在重建中利用控制残差对重建约束。 

3.3  无参考质量评价 

无参考质量评价（Blind Image Quality Index，

BIQI）作为图像质量的评测算法，不需要标准的优质

图像作为参考，返回评测的指标值介于 0～100 之间，

0 为质量最优，100 为质量最差： 
5

1

BIQI i i
i

p q


             (20) 

式中：pi 为图像在 JPEG、JPEG2000、白噪声、高斯

模糊、快衰落 5 类中的分布概率；qi为在相应 5 类中

的失真程度，qi 越小失真越小。评价不同算法在较大

分辨率提升倍率下的重构效果，低分辨率图像与不同

倍率分辨率提升后重构图像的 BIQI 指标取平均值，

图 4 给出了平均 BIQI 指标与分辨率提升倍率之间的

关系。 

从图 4 可以看出本文算法在分辨率提升倍率增加

情况下平均 BIQI 指标变化率增加较少，保证了图像

的重建质量，其他算法在分辨率提升倍率较大时重构

图像的质量下降十分明显。 

 

表 1  不同算法的 PSNR、SSIM、UIQI、DI、EPI 值    Table 1  PSNR、SSIM、UIQI、DI、EPI of different algorithms 

Image 
Algorithm 

ODDL CDL CODL HRBLRDL PDL NEDL 

Lena 

PSNR/dB 33.7981 29.2830 27.3012 31.5689 30.3008 30.3094 

SSIM 0.9892 0.6935 0.8647 0.7360 0.9423 0.9639 

UIQI 0.9972  0.9133 0.9654 0.9781 0.9774 0.9151 

DI 0.1419 0.5595 0.4218 0.3157 0.2922 0.6557 

EPI 0.9823 0.9318 0.9469 0.9462 0.9671 0.9248 

Cameraman 

PSNR/dB 42.1481 37.2847 34.5665 40.2684 38.0912 40.2701 

SSIM 0.9811 0.7561 0.6908 0.8627 0.9355 0.9514 

UIQI 0.9985 0.9502 0.9344 0.9387 0.9716 0.9171 

DI 0.1094 0.5760 0.4898 0.3456 0.2463 0.6869 

EPI 0.9897 0.9397 0.9551 0.9426 0.9690 0.9384 
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图 4  平均 BIQI 指标与分辨率提升倍率之间的关系 

Fig.4  Relationship of average BIQI and improvement resolution  

rate 

4  总结 

本文提出基于离线双字典学习算法对图像超分

辨率进行重建，字典稀疏模型确定字典中原子数量，

把稀疏编码统一到一个框架中进行优化编码，将图像

块中像素点的列向量在子字典展开，确定重建控制残

差条件，实验仿真显示本文算法重建效果清楚，峰值

信噪比大，BIQI 最小，为图像超分辨率重建提供了一

种新的参考方法。 
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