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基于几何字典学习和耦合约束的超分辨率重建 

莫建文 1，曾儿孟 1，张  彤 2，袁  华 1 

（1.桂林电子科技大学 信息与通信学院，广西 桂林 541004；2.桂林电子科技大学 机电工程学院，广西 桂林 541004） 

摘要：传统的基于稀疏表示的超分辨率重建算法对所有图像块，应用单一冗余字典表示而不能反映

不同几何结构类型图像块间的区别。针对这一问题，本文探索图像局部几何结构特性，提出一种基

于结构特性聚类的几何字典学习和耦合约束的超分辨率重建方法。该方法首先对训练样本图像块进

行几何特性聚类，然后应用 K-SVD 算法为每个聚类块联合训练得到高低分辨率字典。此外，在重

建过程中引入局部可控核回归和非局部相似性耦合约束，以提高重建图像质量。实验结果表明，与

单一字典超分辨率算法相比，本文方法重建图像边缘和细节部分明显改善，评价参数较大提高。 
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Abstract：Traditional super-resolution algorithms based on sparse representation of image patches 

exploit single redundant dictionary to represent the image patches that contain various textures, which can 

not reflect the differences of various image patches types. In order to overcome this disadvantage, this 

paper proposes a single image super resolution reconstruction method based on geometric dictionary 

learning and coupled regularization, by exploring the local geometric property of image patches. A large 

number of training image patches are clustered into several groups by their geometric property, from 

which the corresponding “geometric dictionaries” are learned via K-SVD algorithm which is combined 

with the idea that the high and low resolution dictionaries can be co-trained. In addition, a coupled 

regularization of local steering kernel regression and non-local similarity is introduced into the proposed 

method to further improve the quality of the reconstructed images. Experiment results show that the 

proposed method both increases the evaluation parameters and improves the visual quality of the edges 

and the details significantly. 

Key words：geometric clustering，dictionary learning，sparse representation，local steering kernel 

regression，non-local similarity 

 

0  引言 

图像超分辨率（Super-Resolution，SR）技术

是指利用硬件或者软件方法，从一幅或者一组低分

辨率（Low-Resolution，LR）重建相同场景高分辨

率图像（High-Resolution，HR）的过程。因其能

最大限度恢复图像中丢失的高频细节信息，该技术

在医学图像、卫星图像和监控图像领域有广泛的应

用[1]。在软件研究领域，与传统的基于插值方法[2]

和基于重建方法[3]相比，基于学习方法[4-8]重建图
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像质量更优，所以大多数学者的研究都建立在该方

法之上。 

为了获得可靠的 HR 图像，Yang 等[4-5]应用稀

疏表示算法，利用高低分辨率图像块之间的对应关

系，提出了耦合字典训练思想，即同时训练生成出

高分辨率冗余字典 Dh 和低分辨率冗余字典 Dl，保

证了高低分辨率图像稀疏表示系数的一致性。但是

作者并没有对生成字典的过程进行优化，导致字典

训练时间过长。Zeyde[9]对 Yang[4]的方法存在的问

题进一步研究，采用效率更高的 K-SVD 算法两步

生成字典 Dl 和 Dh ，其做法是首先用 PCA

（Principal Component Analysis）对 LR 图像块做降

维处理；其次采用 K-SVD 对 LR 图像块训练得到

LR 字典 Dl；最后利用高低分辨率图像块对应的关

系求其伪逆得到高分辨率字典 Dh。Wang[10]借鉴联

合字典学习方法，提出半耦合字典训练模型，生成

高低分辨率字典以及高低分辨率稀疏系数空间的映

射矩阵。虽然该方法能确保了训练误差的最小化，

但是生成的矩阵不能表示两个字典之间的关系，导

致重建结果不够理想。 

近年来，随机器学习技术的快速发展，很多

非参数回归方法[10]应用到图像恢复中。其中，由

于可控核回归（ Steering Kernel Regresssion，

SKR）[11]算法有较强的局部结构自适应能力和噪

声鲁棒性，因而得到广泛应用。另外，自然图像

中的局部块的非局部相似性（Non-local simi-

larity，NLS） [12]有助于保持边缘细节和抑制噪

声，并且与稀疏编码的有机组合可以极大提高重

建图像的性能。 

虽然基于稀疏表示重建方法[4,9,13]都取得一定

的成绩，但这些方法仅训练单一的冗余字典对，而

单一字典对所有图像块进行稀疏编码时，不足以反

映不同结构类型图像块间的区别，从而导致重建得

到的图像在一定程度上出现伪影效应。针对这一问

题，本文提出了基于结构特性聚类的几何字典学习

和耦合约束的 SR 重建方法。该方法在稀疏表示算

法的基础上探索图像局部几何结构特征，对具有几

何特性相似的图像块聚类，并应用 K-SVD 算法[14]

对每类图像块联合训练对应的高低分辨率字典；然

后应用学习到的聚类字典进行图像 SR 重建；最后

引入局部可控核回归和非局部相似性耦合约束，从

而提高重建 HR 图像质量。实验表明，本文提出方

法的重建图像在主观视觉效果和客观评价参数都优

于相比较的几种算法。 

1  基于稀疏表示的 SR 重建 

单幅图像的 SR 重建问题是指利用给定的 LR

图像 Y，重建恢复成相同场景的图像 X。其降质模

型为： 

Y＝DHX＋V               (1) 

式中：D 为下采样算子；H 为模糊算子；V 为额外

添加的噪声。单幅图像 SR 重建的目标就是从 Y 中

精确恢复出 X。 

基于稀疏表示理论[4]的 SR 重建算法如下：给

定图像块 xi＝RiX 和 HR 的过完备字典 Dh，其中 Ri

是指从图像 X 中线性提取图像块的操作，利用 Dh

中系列合适的原子线性表示 xi，数学的表达式为： 

i h0
min s.t.i ix D            (2) 

式中：i 是 HR 块的稀疏系数；同时也可以作为对

应 LR 块的稀疏系数 yi＝Dli。这里的高低分辨率

字典 Dh 和 Dl 由对应的高低分辨率图像块训练生

成。所以第 i 个图像块的稀疏表示系数可由以下公

式最优化求出： 

l 10

h 2

min s.t.i i i

i i

y D

x D

  

 

 

 
       (3) 

由上式得到的最优解i
*
，结合 HR 字典 Dh，

即可得到重建的 HR 块 xi＝Dhi
*
，最后把所有的重

建 HR 图像块通过以下公式(4)线性加权得到重建

的 HR 图： 
1

T T
i i i i

i X i X

X R R R x


 

       
   
          (4) 

2  本文算法 

为增强冗余字典的稀疏编码能力，本文探索自

然图像中局部块的几何结构特性，对训练字典的图

像块样本进行几何结构聚类。按照结构不同进行平

滑块聚类、不规则块聚类和边缘块聚类；然后再对

边缘块按相同梯度角聚类；进而应用改进的 K-

SVD 算法对每个聚类块训练冗余字典对；最后对

图像块进行稀疏编码重建，并按照重叠对应关系恢

复 HR 图像。 

2.1  几何结构特征聚类 

图像块聚类算法有多种。为了减少计算量，本

文应用方差进行平滑块类和非平滑类区分，图像块

方差的计算公式如下： 

 
1

2

0

1 m

i i
i

d x x
m





           (5) 
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式中：
1

0

1 m

i i
i

x x
m





  为块内所有像素灰度平均值，m

为像素点数。如果方差小于设定的阈值 T（设置为

13），则为平滑块，反之为非平滑块。然后将非平

滑块再用主成分分析（Principal Components Analy-

sis，PCA）方法，进行图像块梯度场奇异值分解

（Singular Value Decomposition，SVD），将非平滑

块分为不规则块和边缘块。 

设图像块 f 中像素点 xi 的梯度为 gi＝ [gi
h, 

gi
]，其梯度矩阵为 G＝[g1, g2, …, gM]T，根据文献

[15-16]在 f 中所有像素点梯度 gi 的平均值与图像块

的轴向正交，轴向估计问题可通过求解向量表示

为： 

   2

2
1

arg min arg min s.t. 1
M

T T
i

v vi

v v g v Cv v


    (6) 

式中：

h h h v

1 1

v h v v

1 1

M M

i i i i
i i

M M

i i i i
i i

g g g g

C

g g g g

 

 

 
 
 
 
 
 

 

 
；gi

h 和 gi
分别为 gi

的水平和竖直分量。 

图像块梯度场的主方向是 G 最小奇异值所对

应的奇异分量，对 G 进行奇异值分解 G＝UVT，

其中 V 是 2×2 的正交矩阵，第一列1 表示图像块

的梯度场主导方向；矩阵大小为 M×2，可以得

到 G 的奇异值 s1 和 s2，s1 代表梯度场主导方向上

的能量，s2 代表与梯度场主导方向正交方向上的能

量。 

设定参数 c 判别边缘块和不规则块： 

1

1 2

s
c

s s



               (7) 

如果计算出的 c 小于设定的阈值 c*
（设为

0.05），则判定为不规则块，反之判定为边缘块。 

最后一步是对边缘块进行主导方向的判定。根

据图像块主方向1，计算梯度角度： 

 
 

1

1

2180
arctan

π 1

v
d

v

 
    

 
         (8) 

对 d 逆时针旋转 90即可得到图像块的梯度角

度，并以此对边缘块进行不同角度分类。图 1 为选

取的两个角度的图像块聚类效果。 

2.2  字典的构造 

经过对图像块几何结构特性聚类，我们获得到

了 K 类 HR 图像块集{Qh
(1), Qh

(2),…, Qh
(K)}和对应的

LR 块集{Ql
(1), Ql

(2),…, Ql
(K)}，字典训练过程把文献

[4]的联合字典生成思想和文献[9]的 K-SVD 训练方

法相结合，既保证了保证高低分辨率具有相同的稀

疏表示，又发挥了 K-SVD 训练的高效性。 

    

            (a)60             (b)150 

             图 1  梯度角度聚类效果 

Fig.1  Clustered patches obtained by proposed method 

对第 i 类高、低分辨率图块 Qh
(i)和 Ql

(i))应用下

列公式(9)训练对应类的子字典对： 

            

       

2

h l h h
2

2

l l
2 0

1
, , arg min

1
s.t. ; 1,2, ,

i i i i i i

i i i i

D D Z Q D Z
N

Q D Z Z T i K
M

  

  



 

(9) 

N 和 M 分别表示高、低分辨率图像块的维

数，Z 表示高低分辨率块共同的稀疏编码系数，T

表示稀疏度的阈值。对上式公式，进行如下的变

换： 

            

 

2

h l c c
2

0

, , arg min

s.t. ; 1,2, ,

i i i i i i

i

D D Z Q D Z

Z T i K

 

  
  (10) 

式中：  

 

 

h

c

l

1

1

i

i

i

Q
NQ

Q
M

 
 

  
 
  

，  

 

 

h

c

l

1

1

i

i

i

D
ND

D
M

 
 

  
 
  

，Qc
(i)作为

K-SVD 算法的输入，训练出字典 Dc
(i)，并按照上

式的关系即可得到高低分辨率字典
 

 
h

l

i

i

D

D

 
 
  

。 

    在图像重建过程，对于输入的测试 LR 图像 Y

利用插值放大得到初始的放大图像 Yb，并采用与

文献[9]相同的预处理方法的到高频图像 Y，然后

在窗函数下有序有重叠地提取图像块 yi＝Ri Y，并

根据图像块几何结构特性选择合适的子字典对 Dh
(K)

和 Dl
(K)，则图像块在字典 Dl

(K)下的稀疏编码表示

为： 

 
l 0

s.t.k i i
iy D L           (11) 

    应用 OMP（Orthogonal Matching Pursuit）算

法求解上式得到稀疏编码系数i，然后结合 HR 字
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典 Dh
(K)可恢复对应的 HR 块 xi＝Dh

(K)i。最后把所

有重建的 HR 块在重叠部分加权平均处理，按以下

公式(12)到重建的 HR 图像： 

   

1

b ˆT T
i i i i

i X i X

X Y R R R x
 



 

   
     

      
       (12) 

2.3  局部可控核回归（SKR，Steer Kernel Re-

gression）约束 

基于图像局部平滑假设，SKR 在图像恢复领域

中得到广泛应用[10]，它能自适应图像局部块的条形

或者椭圆形等边缘形状结构，具有较强的边缘保持

能力和较高的噪声鲁棒性，能恢复出清晰的边缘。

在图像 X 中，图像块的中心像素估计，表示为： 

  2

( )

ˆ arg min
TS

i i i
X i X

X X w q


       (13) 

式中：Xi 为估计的中心像素值；qi 是一个邻域像素

值的列向量，而 wi
S 则为对应邻域像素权重 wS(i,j)

的列向量。在 SKR 模型中，权值通过以下公式(14)

计算： 

 
     
2 2 2 2
k k

det
, exp

2π 2

T

i j i i jiS

i i

w i j
h h 

      
  

x x C x xC
 

(14) 
式中：Ci 是位于 xi 的梯度协方差矩阵；hk 为可控

核的平滑参数；i 表示局部采样数据密度的标量

（本文设i＝1）。 

将局部核回归与图像块的组合，整幅图像 X

通过以下公式估计： 

 
  

2
2

2
2,

ˆ ˆarg min
S

TS
i i i i

X w i X i X

X R X x X w q
 


 

      
  
 

(15) 

式中：为平衡因子，上式公式(15)可以写成： 

 
  

22

2 2
,

ˆ ˆarg min
S

i i
X w i X i X

X R X x A X
 


 

      
  
  I  

(16) 

    其中 I为单位矩阵，且： 

   , ,
,

0 else

S
iw i j j q

A i j
 

 


       (17) 

2.4  非局部相似性（NLS，Non-Local Similarity）

约束 

    研究表明自然图像中包含很多非局部相似的重

复结构和形状，且这些非局部冗余信息具有增强图

像的稀疏分解稳定性和提高图像质量的作用[12-13]。

本文引入非局部相似性约束的正则项来消除振铃问

题从而提高重建图像的质量。 

    给定中心像素为 Xi 的图像块 xi，根据欧几里

德距离最小的准则在整幅图像 X 中搜索它的所有

相似块 xi
j(j＝1, 2, …, L)。所以，图像块的像素 Xi

可以通过以下公式获取： 

 , , 1,2, ,N l
i j

l

X w i j X l L         (18) 

式中：Xj
l 表示图像块 xj

l 的中心像素；wN(i,j)表示图

像 X 中像素 Xi 和 Xj 的相似度权值，通过以下公式

计算： 

 
 
 

2

2

2

2

exp
, , 1,2, ,

exp

l
i j n

N

l
i j n

l

x x h
w i j l L

x x h

 
 

 
  (19) 

式中：hn 是权重的控制项。通过下式 (20)引入

NLM 约束正则项来估计图像 X： 

 
 

 

2
2

2
,

2

ˆ ˆarg min
N

TN
i i i i

X w i X i X

X R X x X w p
 


 

      
  
 

 

(20) 

式中：为平衡参数；pi 为包含所有像素 Xj
l 的列向

量，且 wi
N 是包含权值 wN(i,j)的列向量，上式可以

写成如下形式： 

 
 

 

22

2 2
,

ˆ ˆarg min
N

i
X w i X i X

X R X x B X
 


 

      
  
  Ι  

(21) 

式中：I为单位矩阵，且： 

   , ,
,

0 else

N
iw i j j p

B i j
 

 


         (22) 

2.5  局部和非局部约束 

考虑图像的局部和非局部特性，并有效地结

合起来，把第 2.3 节的局部核回归约束和第 2.4 节

的非局部相似性约束组合作为图像重建的耦合约

束，重建目标函数可以写成如下形式： 

 
  

 
 

22

2 2
, ,

2

2

ˆ ˆarg min
S N

i i
X w w i X i X

i X

X R X x I A X

I B X

 







 



    


 


 



    (23) 
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式(23)是一个凸优化问题，且式中含有 3 个变

量 X、A 和 B，其求解过程是先利用公式(24)对稀

疏重建的图像块加权平均得到初始化估计的 HR 图

像： 

   

1

0
ˆ ˆT T

i i i i
i X i X

X R R R x
 



 

   
    
      
        (24) 

    然后从初始图像 0X̂ 分别计算 NLM 权重矩阵 B

和 SKR 权值矩阵 A，然后通过最小化以下公式迭

代更新重建 HR 图像： 

   
 

   
 

1

ˆ

ˆ

TT
i i

i X

T T
i i

i X

X R R I A I A

I B I B R x
















    


 
    

 




   (25) 

    最后，通过交替更新变量 X、A 和 B，直到重

建误差小于设定的阈值或者更新次数达到最大，从

而获得重建的 HR 图像。 

2.6  基于几何字典学习和耦合约束的图像超分辨

率重建方法 

本文提出的方法流程如下： 

Input：测试图像 Y；训练样本集{Qh, Ql}，Qh

为 HR 训练块集，Ql 为 LR 训练块集；放大因子

s； 

1）根据几何结构特性，对训练样本集进行几

何特性聚类{Qh
(i),Ql

(i)}；并对按公式(10)训练生成

对应的子字典对{Dh
(i),Dl

(i)}； 

2）从测试图像 Y 中提取图像块 yi，并根据该

图像块的几何结构特性，选择合适的子字典应用公

式(11)重建得到对应的 HR 块 ˆix ，最后根据公式(12)

得到稀疏编码重建的 HR 图像； 

3）分别应用公式(19)计算 NLS 的权值矩阵 B

和公式(14)计算 SKR 权值矩阵 A，通过最小化公

式(25)更新重建的 HR 图像； 

4）交替更新变量 X、A 和 B，直到重建误差

满足设定的阈值或更新次数达到最大，从而得到

HR 图像； 

Output：HR 图像 X̂ 。 

3  实验仿真及结果分析 

本文的实验中，选择与 Yang et al.[4]相同的包

括建筑、人、花草和动物等 69 张自然图像作为训

练样本。并从中抽取 n（n＝1000）块图像块作为

字典训练样本块，图像块大小为 5×5，按照图像

块的几何结构特性聚类，其中边缘块按梯度角度每

间隔 30进行一次聚类，从而样本总共分成 K（K

＝8）类训练块，应用 K-SVD 算法迭代 40 次分别

为每个聚类块训练原子数为 512、稀疏度 L＝3 的

冗余子字典对。SKR 权值计算需要的平滑参数 hk

取 0.75，非局部相似平滑参数 hn 取 15。更新迭代

重建 HR 图像中平衡因子取 0.03，取 0.05。 

实验过程，以双三次插值算法 Bicubic 作为基

准算法，把最近提出的训练了单一冗余字典的算法

ScSR[4]、SUSR[9]、SCDL[10]与本文提出的方法 1 和

方法 2 进行比较，本文方法 1 是指未引入耦合约

束，仅是几何结构特性字典稀疏重建结果，本文方

法 2 是引入耦合约束后的重建结果。实验中，采用

人脸、斑马、花朵等 10 张常用的图片作为测试图

像。对输入的 LR 图像进行 3 倍放大，即放大因子

s＝3。重建结果对比如图 2～3，其中展示仅为截

取关键部分进行对比，同时重建图像与原高分辨率

图像的峰值信噪比（ PSNR ）和结构相似度

（SSIM）对比如表 1～表 2 所示。 

观察图 2～图 3 中 flowers 的花瓣花粒以及

lena 帽子上的纹理细节，基准算法 Bicubic 基于平

滑假设得到重建结果丢失大部分细节信息，图像表

面过于平滑，而基于稀疏表示的 SR 算法都获得比

插值算法更为尖锐的边缘，效果更优。ScSR 稀疏

表示重建结果在纹理细节部分得到一定保存，效果

优于基准算法，但花粉粒出现模糊不清状况。

SUSR 在图像预处理和字典训练阶段的方法与

ScSR 的有所区别，前者采用包含高频细节信息的

差值图像进行 SR 重建，高频细节由原 HR 图像减

去插值放大的图像得到，但是由于插值法放大的图

像过于平滑，得到的差值图像不能体现图像的高频

细节信息，从而重建的帽子条纹出现平滑和边缘伪

影效果。虽然 SCDL 方法应用了稀疏系数的映射

关系获得较低的训练误差，但是该映射关系不能保

证得到较低的重建误差，因而重建帽子条纹出现平

滑不连续，恢复的花瓣花粒细节信息较少，视觉效

果不理想。而本文提出的方法 1 考虑了样本块的几

何结构特性的，学习的字典自适应重建具有不同几

何结构类型的图像块，恢复的帽子边缘尖锐、伪影

不明显，但是对于局部杂乱无章结构的花粒仍存在

平滑状况；而在方法 2 中引入局部和非局部约束并

将两者有效结合对重建 HR 图像进行迭代更新后，

重建帽子条纹清晰、尖锐，局部无规则的花粉粒重
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建效果相比方法 1 也更清晰、细节更细腻，整体视

觉效果与原始图像更接近。 

从客观评价参数上比较，表 1～表 2 可以看

出，稀疏表示算法的重建结构都比基准算法有较高

的 PSNR 和 SSIM，而本文提出方法 2 的与其他的

方法相比较，PSNR 提高最大接近 0.6 dB，平均也

有大约 0.3 dB 的提高，即无论是从单一数值和统计

平均上都是最高。另外，在时间复杂度上，本文方

法采用精简字典的稀疏重建方法，相比于 ScSR 的

单一冗余字典，重建时间缩短 1.5～2.5 倍；与

SUSR 相比不相上下；而 SCDL 由于在高低分辨率

特征空间中均训练 32 个聚类字典，故重建的时间

最长。 

4  总结   

本文提出了基于图像块结构特性聚类几何字典

学习和耦合约束的图像超分辨率重建方法。该方法

探索图像块几何结构特性，对具有相同结构性质的

图像块聚类并应用结合了耦合字典训练思想相结合

的 K-SVD 算法，为每类图像块训练冗余字典；在

  

         (a)原 HR 图                   (b)Bicubic                  (c)ScSR[4]                  (d)SUSR[9]   

   

                   (e)SCDL[10]                (f)本文算法一                (g)本文算法二 

图 2  flowers 原始 HR 及各方法重建结果对比 

Fig.2  The performances of different SR methods are compared on the flowers image 

                   

             (a)原 HR 图                 (b)Bicubic               (c)ScSR[4]                   (d)SUSR[9]  

                              

                          (e)SCDL[10]                 (f)本文算法一              (g)本文算法二 

图 3  Lena 原始 HR 及各方法重建结果对比 

Fig.3  The performances of different SR methods are compared on the Lena image 
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表 1  本文测试图像重建结果 PSNR 对比 

Table 1  The PSNR results of reconstructed HR images by different methods 

                                                                               dB 

Images Bicubic ScSR[4] SCDL[10] SUSR[9] 本文方法一 本文方法二 

Lenna 31.6658 32.6384 32.3960 33.0184 33.2190 33.3880 

flowers 27.2251 28.2488 27.9257 28.4333 28.5095 28.9545 

man 27.0042 27.7603 27.4794 27.9082 27.9196 28.1681 

face 32.8096 33.1135 33.3236 33.5389 33.4958 33.6364 

pepper 32.3900 33.3250 32.9716 34.0652 34.1083 34.3629 

zebra 26.6274 27.9532 27.5384 28.5147 28.5216 28.5426 

bridge 24.3950 24.8240 24.8070 25.0149 25.0008 25.0530 

foreman 31.1259 32.0387 32.2173 33.1701 33.0893 33.4612 

monarch 29.4209 30.7133 30.5795 31.1218 31.0086 31.3039 

baboon 23.2136 23.4723 23.4949 23.5248 23.5508 23.6043 

平均值 28.5878 29.4088 29.2733 29.8310 29.8423 30.0475 

 

表 2  本文测试图像重建结果 SSIM 对比 

Table 2  The SSIM results of reconstructed HR images by different methods 

                                                                           dB 

Images Bicubic ScSR[4] SCDL[10] SUSR[9] 本文方法一 本文方法二 

Lenna 0.9527 0.9564 0.9641 0.9670 0.9687 0.9692 

flowers 0.8012 0.8297 0.8282 0.8381 0.8417 0.8475 

man 0.9089 0.9256 0.9307 0.9342 0.9361 0.9379 

face 0.7982 0.8011 0.8180 0.8201 0.8222 0.8256 

pepper 0.9682 0.9639 0.9742 0.9781 0.9785 0.9787 

zebra 0.9115 0.9333 0.9386 0.9407 0.9429 0.9444 

bridge 0.8651 0.8957 0.8983 0.8991 0.9027 0.9028 

foreman 0.9052 0.9132 0.9166 0.9296 0.9292 0.9321 

monarch 0.9701 0.9763 0.9789 0.9814 0.9818 0.9811 

baboon 0.8051 0.8426 0.8494 0.8459 0.8516 0.8535 

平均值 0.8886 0.9038 0.9097 0.9134 0.9155 0.9173 

 

重建阶段引入局部可控核回归和非局部相似性耦

合约束，以此获得质量更好的重建图像。虽然基

于几何字典的方法 1 重建结果较之相比的算法略

好，但在重建密集杂乱不规则细节时仍表现不够

理想，然而引入了耦合约束后的方法 2 改善了这

一问题，重建的质量得到较大的提高。相比文中

提到的训练单一字典的稀疏重建算法，本文方法

重建结构在主观视觉效果更好、客观评价参数更

高。 
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第四届全国红外成像检测技术 

中医应用学习班招生通知 
（国家中医药管理局继续教育项目 2015010201026） 

 

尊敬的中医同行及医用红外研发人员：你们好！ 

随着国家中医药管理局对红外成像检测技术的推广，红外成像检测技术在中医临床、科研和教学中的应

用不断拓展，越来越多中医同行关注并在临床中开始使用这一技术。为了提高红外成像技术使用者的临床及

科研能力，北京中医药大学基础医学院李洪娟教授主办红外成像检测技术学习班，将聘请全国知名红外医学

专家进行授课，介绍红外成像检测技术在医学领域（包括体质辨识、辅助辨证、大病预警、疼痛检测、针灸

科研等）最新研究进展。本期学习班还邀请已经有红外医学检测临床经验的医生及科研人员分享其研究成

果。学习结束时学习班学员经过考核合格者可获得中华中医药继续教育学分证书及北京中医药大学颁发的结

业证证书。 

本学习班三天，拟定于 2015 年 9 月 11 日到 13 日开班，办班地点为北京中医药大学校内（北京北三环

东路 11 号）。培训费用 1500 元/人（学生 1000 元）。包含资料费、午餐及证书费。 欢迎垂询！ 

咨询联系人：邓老师：手机 18614048102  微信 DP19910602   

                    邮箱：810273334@qq.com    

            魏老师：手机 18612450963  微信 jerome1116 

QQ 邮箱：330067936@qq.com 

            李老师：手机 18611921393  邮箱：18611921393@163.com 

                    微信 18611921393 

北京中医药大学基础医学院二〇一五年四月 
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