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基于双字典和稀疏表示的医学图像超分辨率重建

席志红，曾继琴，李　爽
（哈尔滨工程大学 信息与通信工程系，哈尔滨　１５０００１）

摘要：在医学影像图像处理过程中，由于成像技术和成像时间的限制，还无法获取满足诊断需求的清晰图像，这使得在现有技术和

极短时间内所获取的医学病理图像需要进行超分辨率的重建处理；基于学习的图像超分辨率思想是从已建立的先验模型中重建出高频细

节；在文章中，将要估计的高频信息认为是由主要高频和冗余高频两部分组成，提出了一种基于双字典学习和稀疏表示的医学图像超分

辨率重建算法，由主要字典学习和冗余字典学习组成，分别渐近地恢复出主要高频细节和冗余高频细节；实验结果的数据分析和视觉效

果显示，所提出双层递进方法能够恢复更多的图像细节且在性能指标上比现有的其他几种方法均有所提高。

关键词：医学图像；超分辨率；稀疏表示；字典学习
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０　引言

高分辨图像对当今的科学研究和生活都有很大意义，例

如：遥感影像、医疗成像、视频监控等。医学影像图像的处理

已被广泛应用于计算机辅助诊断中。数字医疗影像技术如计算

机断层扫描 （ＣＴ）、核磁共振成像 （ＭＲＩ）等已经改变了现代

医学［１２］。尽管在过去的几十年中，已经在采集技术重建算法

性能优化上取得进步，但由于成像环境、物理成像系统、成像

辐射性等因素的局限性，还不能获取满足实际需求的清晰图

像。因此，为了能够获得更高精度的病理图像，需要超分辨率

预处理这些图像，以便能够精确的识别出病灶位置，从而为辅

助诊断提供更精确的参考依据。

近年来，随着稀疏表示和压缩感知技术的发展［３］，受到基

于稀疏编码的启发，基于学习的超分辨率算法应用而生，其基

本思想是：通过字典学习获得高分、低分辨率图像块之间稀疏

表示系数的近似相等的关系来引导重建出高分辨率图像块。部

分研究方法已表明建模高分辨率和低分辨率图像块之间的映射

关系是在稀疏编码领域［４５］。文献［６］所提出的基于样本学习

的稀疏表示超分辨重建方法，由于受到压缩感知的基本思想启

发，该方法通过对大量高、低分辨率图像块的稀疏表示和降维

处理，避免了局部优化，实现了超分辨在训练样本空间的全局

优化求解。一方面提取了必要的先验信息，减少了重构时对大

量样本数据的需求，提高了重建效率；另一方面也有效地缓解

了邻域嵌入方法［７］的过拟合或欠拟合现象。随后Ｙａｎｇ在文献

［８］中介绍了基于稀疏表示训练低分辨率和高分辨率字典对的

方法，并将样本训练字典的过程分解为双层优化问题的求解，

进一步有效地改善了低分辨率图像重建效果。文献［９］提出了

直接处理整幅图像的卷积稀疏编码图像超分辨算法，能够缓解

图像分块处理的块效应，但医学图像的数据量远大于普通图像

的，由此对其卷积运算对内存的需求很高，以及上述方法的过

完备字典大小和算法复杂也限制了对高频细节的恢复。

因此，本文将要估量的高频 （ｈｉｇｈｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＨＦ）细节分

为两部分：主要高频 （ｍａｉｎｈｉｇｈｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＭＨＦ）成分和冗余

高频 （ｒｅｓｉｄｕａｌｈｉｇｈｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＲＨＦ）成分，采用主要字典和冗

余字典的学习，与之对应地恢复出图像的主要高频和冗余高频，

首先恢复图像中的主要高频成分，然后再恢复出其冗余高频成

分，是一种由粗到精的双层递进恢复过程，既能恢复出更多的

高频细节也能减少计算量，从而获得更好的重建效果。

１　图像超分辨率重建方案

图像超分辨率主要是处理从单幅或多幅降质的低分辨率图

像中恢复出与之相对应的高分辨率图像的问题。本文中主要针

对单帧降质图像的超分辨重建，其基本的数学模型如下所示：

犢 ＝犇犛犎犡＋η （１）

　　犡是标准的原始高分辨率图像，犢 是通过所建立的数学模
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型观测到的降质低分辨图像，犎 是模糊算子，犇犛是采样算子，

犛是采样的缩放因子，η是加性高斯噪声。超分辨率重建目的

就是估计出图像的高频细节，在基于样本学习的超分辨重建算

法中，一幅图像通常首先需要预处理为一组图像块集，然后在

每一个图像块上都分别执行超分辨率算法。在本文中，低分辨

图像在进行超分辨率重建之前进行一种预处理，先将低分辨率

图像分解为图像主要成分和图像冗余成分［１０］，如图１所示，

其中图像的主要成分代表图像的基本特征结构，冗余成分表示

图像的边缘和纹理特征结构，然后再将分解后图像分别预处理

为两组图像块对。本文所提出方案由双字典学习阶段和图像合

成阶段组成。双字典的训练阶段也就是主要字典 （ｍａｉｎｄｉｃ

ｔｉｏｎａｒｙ，ＭＤ）和冗余字典 （ｒｅｓｉｄｕａｌｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ，ＲＤ）的学习，

具体训练过程如图２所示。在图像合成阶段，使用双字典训练

阶段所训练的模型从已知的低分辨率图像中重建出高分辨图

像，具体重建过程如图３所示。

图１　图像分解效果图

１１　双字典学习阶段

为了能够有效地表示图像中复杂的高频信息，本文采用基

于样本的双字典学习。此类字典能够灵活地表示出复杂的高频

信息。其主要思想是图像库中数据被训练成丰富的超完备字典

原子，由于被训练的超完备字典原子直接来自于同类信号本

身，因此应用它们构成的超完备字典对图像中高频信息的表示

具有的很好稀疏性和更小的冗余量，同时对图像中的高频信息

有更强的自适应能力。

在此阶段，基于稀疏表示学习两种类型的字典，即主要字

典和冗余字典的学习，其分别对应地恢复图像主要高频成分和

冗余高频成分，并采用文献［１１］中超完备字典的学习方法。双

字典训练过程如图２所示。

图２　字典训练阶段流程图

首先，将高分辨率图像 （ｏｒｉｇｉｎａｌｈｉｇｈ－ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，犎犗犚犌 ）

作为输入的样本训练图，对其进行模糊运算和下采样运算处

理，获得低分辨率低频图像 （ｌｏｗ－ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｌｏｗ－ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，

犔犔犉），然后用双立方插值算法将其插值运算放大到与 犎犗犚犌 相

同尺寸的高分辨率低频图像 （ｈｉｇｈ－ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｌｏｗ－ｆｒｅｑｕｅｎ

ｃｙ，犎犔犉）。对高分辨率训练图像与高分辨率低频图像 犎犔犉 做差

运算得到高分辨率高频图像 （ｈｉｇｈ－ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｈｉｇｈ－ｆｒｅｑｕｅｎ

ｃｙ，犎犎犉）。这样原始的标准高分辨率训练图像 犎犗犚犌 被分解为

高分辨率的高频图像犎犎犉 和高分辨率的低频图像犎犔犉，然后将

其当做输入开始训练主要字典 ＭＤ，这实际上是两个耦合子字

典的线性组合：低频主要字典 （ｌｏｗ－ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｍａｉｎｄｉｃｔｉｏｎａ

ｒｙ，犔犕犇）和高频主要字典 （ｈｉｇｈ－ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｍａｉｎｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ，

ＨＭＤ）。利用图像块提取算子在高分辨率的低频频图像 犎犔犉

和高分辨的高频图像犎犎犉 中提取出局部的特征图像块对，从

而形成图像块对的训练数据集 （ｔｒａｉｎｄａｔａ，ＴＤ），即，犜犇 ＝

｛（狆
犺
犽，狆

犾
犽），犽∈ ｝犽，其中， 是每个图像块在整幅图像中所处

位置的索引集合，狆
犺
犽 是直接从高分辨率高频图像犎犎犉 中提取

的第犽个图像块，而狆
犾
犽 是高分辨率低频图像犎犔犉 经过预处理

后提取的第犽个图像块，首先用拉普拉斯高通滤波器对犎犔犉 滤

波，然后再从滤波后具有高频信息的图像中提取图像块集，最

后用主成分分析 （ＰＣＡ）算法对所提取的高维图像块集降维处

理，从而减少计算量。为了改善学习字典的有效性和提升字典

学习的速度，利用Ｋ－ＳＶＤ算法
［１２］训练字典。Ｋ－ＳＶＤ算法

主要提升字典更新的速度和降低复杂度，其将字典原子和相对

应的稀疏表示系数同时进行更新，这不但降低了算法的复杂

度，且提升了训练字典的学习速度。通过在图像块集 ｛狆
犾
犽｝犽 上

执行Ｋ－ＳＶＤ字典学习算法生成低频主要字典犔犕犇 ，即：

犔犕犇，｛狇犽｝＝ａｒｇｍｉｎ
犔犕犇，｛狇犽

｝
犽
∑
犽

狆
犾
犽－犔犕犇·狇犽

２
２

狊．狋　 狇犽 ０ ≤犔犽 （２）

　　其中：｛狇犽｝犽 是稀疏表示系数向量， · ０ 是计算一个向量

中非零元素个数的犾０ 范数，犔表示控制参数。基于这样一种假

设：高分辨率图像块的稀疏表示系数与同一场景的降质低分辨

率图像块的稀疏表示系数近似相等，高分辨率高频图像块狆
犺
犽

可以近似的恢复为狆
犺
犽≈犎犕犇·狇犽，通过最小化公式 （３）中的

均方误差，近似的定义高频主要字典犎犕犇，即：

犎犕犇 ＝ａｒｇｍｉｎ
犎犕犇 ∑

犽

狆
犺
犽－犎犕犇·狇犽

２
２ ＝

ａｒｇｍｉｎ
犎犕犇 ∑

犽

犘犺－犎犕犇·犙 ２
２ （３）

　　其中：犘犺 是高分辨率高频图像块集 ｛狆
犺
犽｝犽 为列向量的矩

阵，类似地，犙是稀疏表示系数向量 ｛狇犽｝犽 为列向量的矩阵。

采取文献［１３］中的方法求解上述方程 （３）的解，因此，方程

（３）的解是由以下伪逆表达式给定的 （已知犙 是行满秩矩

阵）：

犎犕犇 ＝犘
犺
犙
＋
＝犘

犺（犙犙
犜）－１ （４）

　　上述方法中未考虑到高分辨率图像块的重叠，因为，最终

在重建阶段的高分辨图像是通过定位不同位置的高分辨率图像

块到相对应整幅图像的位置中，然后再平均邻近的高分辨率图

像块而重建的，犎犕犇 理应被优化的，所得到最终的高分辨率

图像尽可能地逼近等于原始图像。最后，冗余字典ＲＤ将在以

下步骤中训练，借助主要字典 ＭＤ和 犎犔犉 ，利用下一小节中

即将要介绍的图像重建准则来生成高分辨率的主要高频图像，

记为犎犕犎犉。具有更多高频细节的第一层高分辨率图像 （ｆｉｒｓｔ

ｈｉｇｈ－ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｍａｇｅ，犎１狋犺 ）就由高分辨率主要高频图像

犎犕犎犉 与高分辨率低频图像犎犔犉 相融合获得。
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然后，从高分辨率高频成分图像 犎犎犉 中去除高分辨率主

要高频图像犎犕犎犉 而得到高分辨率冗余高频成分图像犎犚犎犉。将

高分辨率冗余高频成分图像犎犚犎犉 和第一层高分辨率图像犎１狋犺

作为训练冗余字典ＲＤ的输入，按照基于主要字典的同样训练

过程和方法就能够得到冗余字典ＲＤ。同样地，冗余字典 ＲＤ

也是由两个耦合的子字典线性组成：低频冗余字典 （ｌｏｗ－

ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｒｅｓｉｄｕａｌｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ，ＬＲＤ）和高频冗余字典 （ｈｉｇｈ－

ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｒｅｓｉｄｕａｌｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ，ＨＲＤ）。因此，主要字典 ＭＤ学

习和冗余字典ＲＤ学习一起构成了双字典。

１２　图像合成阶段

高分辨图像合成阶段，首先，用原始的高分辨率图像通过

下采样运算和模糊运算获得低分辨率输入测试图像 （ｌｏｗ－

ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｎｐｕｔｉｍａｇｅ，ＬＩＮＰＵＴ），利用双立方插值算法将图像

插值放大为高分辨率低频图像 犎犔犉 。在图像合成阶段，为了

简化操作同时保证高、低分辨率图像块之间一一对应，所采用

的模糊算子和降采样算子同双字典训练阶段所使用的算子是一

样的。然后对整幅图像进行分块提取运算，使相邻图像块相互

重叠，图像块重叠的目的是为了减缓重建整幅图像时产生的块

效应。最终所估计的高分辨率图像是通过先后使用所训练的主

要字典和冗余字典而重建的，并且更多的高频细节也被渐近的

恢复，图像合成的具体流程，如图３所示。

图３　图像合成阶段流程图

结合犎犔犉 和 ＭＤ，利用文献［１１］中所使用的重建算法复原

出高分辨率主要高频图像 犎犕犎犉。具体地，使用同训练阶段的

一样的高通滤波器和ＰＣＡ算法预处理 犎犔犉，然后再提取出重

叠的图像块集 ｛狆
犾
犽｝犽。正交匹配追踪算法

［１１］ （ＯＭＰ算法）是

通过逐步渐近逼近来求得稀疏表示的算法，相比于传统的线性

优化算法，具有更低运算复杂度。在图像块集 ｛狆
犾
犽｝犽 上采用

ＯＭＰ算法，通过分配主要字典中的犔个字典原子来求解稀疏

表示系数向量 ｛狇犽｝犽。然后根据前面提到的低分辨率图像块的

稀疏表示系数和高分辨率图像块的系数表示系数近似相等的对

应关系，通过 对 （４）式求解便可获得高分辨率图像块，即采

用所计算而得的稀疏表示系数向量 ｛狇犽｝犽 与训练阶段中已训练

的高分辨率主要字典犎犕犇 重建出主要高频成分图像块，即：

｛狆
犺
犽

∧

｝犽 ＝ ｛犎犕犇·狇犽｝犽 （５）

　　定义犚犽 为图像块特征提取算子，表示在高分辨率图像的

位置犽处提取第犽个图像块，高分辨主要高频图像 犎犕犎犉 的生

成是解决以下最小化问题：

犎犕犎犉 ＝ａｒｇｍｉｎ
犎
犕犎犉
∑
犽

犚犽犎犕犎犉 －狆
犺
犽

∧
２
２ （６）

　　其有一个近似形式的最小二乘解，即：

犎犎犕犉 ＝ ∑
犓

犚犜犽犚［ ］犽
－１

∑
犽

犚犜犽狆
犺
犽

∧

（７）

　　然后，通过将高分辨率低频图像 犎犔犉 和高分辨率主要高

频图像犎犕犎犉 相融合生成比犎犔犉 具有更多信息的第一层高分辨

率图像犎１狋犺。接下来，上述同样的重建方法再次在第一层高分

辨率图像犎１狋犺 和冗余字典ＲＤ执行生成第二层高分辨率冗余高

频图像 犎犚犎犉，最后，通过将已重建出的双层高分辨图像 犎１狋犺

和犎犚犎犉 相结合生成最终要估计的高分辨率图像 （ＨＲｅｓｔｉ

ｍａｔｅｄｉｍａｇｅ，ＨＥＳＴ）。

图４　字典训练和测试图像

２　实验结果与分析

本小节将通过实验数据和重建图像的视觉效果来说明本文

所提出方法的性能改善。在实验仿真中采用一部分医学图像图

像作为测试图像，进行放大３倍的超分辨率重建实验，并且使

用Ｂｉｃｕｂｉｃ、Ｃｈａｎｇ
［７］、Ｙａｎｇ

［６］和Ｚｈａｎｇ
［９］方法作为实验对比。

２１　实验参数设置和量化指标

在实验仿真中，主要字典 ＭＤ和冗余字典ＲＤ的字典原子

数都设置为５００，这在数量上的和与文献［１１］的字典原子数

１０００是一样的。用来重构每个图像块的基数 （字典原子数）犔

被设置为３，所提取的小图像块的像素大小被设置９×９，并保

留与周围图像块间１个像素重叠以避免块效应。实验中所用的

图像如图４所示，其中第一幅图像被用来字典学习，其他图像

为性能测试图。对于医学影像图像的应用来说，图像的质量应

与诊断决策的正确性具有正相关性，并且依靠与特定的诊断任

务。实验仿真中常使用峰值信噪比 （ＰＳＮＲ）和结构相似度
［１４］

（ＳＳＩＭ）作为图像重建效果的客观评估指标。ＰＳＮＲ是衡量两

幅图像之间的强度差，ＳＳＩＭ也是最常用的图像质量的评价方

法，基于人类视觉主要从图像的结构中获取信息的假设，相比

ＰＳＮＲ，ＳＳＩＭ的度量能够提供对图像视觉感知破坏的良好逼

近，能更好的表达恢复图像与参考图像之间的结构相似性，其

取值范围为 ［０，１］。ＰＳＮＲ和ＳＳＩＭ的不同方法的比较如表１

所示。

２２　实验结果

图５和图６为现有几种不同算法重建的效果图像、本文所

提算法的效果图和原始标准图像。以图５ （ａ）～ （ｆ）为例，

其分别为双三次插值Ｂｉｃｕｂｉｃ、Ｃｈａｎｇ
［７］、Ｙａｎｇ

［６］、Ｚｈａｎｇ
［９］等

方法和文中所提方法恢复的图像，以及与之对应的原始的标准

图像。从视觉效果上看Ｂｉｃｕｂｉｃ、Ｃｈａｎｇ
［９］和 Ｙａｎｇ

［６］等方法存

在一定的块效应，本文算法比Ｚｈａｎｇ
［９］等方法在高频细节有更

好的恢复效果，图６的实验结果的视觉效果图与图５的视觉效

果结果相类似。从表１中各种不同重建算法的ＰＳＮＲ和ＳＳＩＭ

实验数据可以显示，本文所提的算法在性能指标上比其他几种

算法更高。
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表１　几种不同算法的比较

测试图像 方法 ＰＳＮＲ（ｄｂ） ＳＳＩＭ

ａｂｄｏｍｅｎ

Ｂｉｃｕｂｉｃ ２２．８７３１ ０．７９９９

Ｃｈａｎｇ
［７］ ２５．４５５２ ０．９０１０

Ｙａｎｇ
［６］ ２５．５６４１ ０．９１９８

Ｚｈａｎｇ
［９］ ２６．９３００ ０．９３４５

本文算法 ２７．５２７４ ０．９３７２

ｃｈｅｓｔ

Ｂｉｃｕｂｉｃ ２０．４７９３ ０．７３７１

Ｃｈａｎｇ
［９］ ２３．０３１０ ０．８５８７

Ｙａｎｇ
［６］ ２３．４５２２ ０．８９００

Ｚｈａｎｇ
［９］ ２４．８１０７ ０．９１０２

本文算法 ２５．１３０６ ０．９１０６

ｋｎｅｅ

Ｂｉｃｕｂｉｃ ２３．６９７５ ０．７６７７

Ｃｈａｎｇ
［７］ ２４．９１５７ ０．７８４７

Ｙａｎｇ
［６］ ２５．２９３５ ０．８５１２

Ｚｈａｎｇ
［９］ ２６．００９７ ０．８９８１

本文算法 ２６．９７１０ ０．９１６５

ｔｈｏｒａｘ

Ｂｉｃｕｂｉｃ ２４．８０８８ ０．８０３３

Ｃｈａｎｇ
［７］ ２５．７９４５ ０．８９１１

Ｙａｎｇ
［６］ ２６．３８２０ ０．９０４１

Ｚｈａｎｇ
［９］ ２６．８９２８ ０．９０９９

本文算法 ２７．６８６３ ０．９１８０

图５　ＣＴ２恢复

图６　ＣＴ３恢复

３　结语

本文提出了一种基于双字典学习和稀疏表示的医学图像的

超分辨率算法，针对医学图像的数据量大和冗余性强，将图像

分解为主要成分和冗余成分，分别在不同图像成分中学习双字

典，利用不同字典的双层渐近方式重建丢失的高频细节并减少

了大量数据的运算。通过对比实验结果表明，本文算法在性能

指标和视觉效果上比其它几种方法更高。所提出的方法对于数

据量大的低分辨医学图像是很有意义，重建的高分辨率图像可

以方便医生准确地发现病变，从而提高诊断质量。

参考文献：

［１］ＢａｉｌｅｙＤ，ＲｏａｃｈＰ，ＢａｉｌｅｙＥ，ＨｅｗｌｅｔｔＪ，ｅｔａｌ．Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆａ

ｃｏｓｔ－ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｍｏｄｕｌａｒＳＰＥＣＴ／ＣＴｓｃａｎｎｅｒ［Ｊ］．ＥｕｒｏｐｅａｎＪｏｕｒｎａｌ

ｏｆＮｕｃｌｅａｒＭｅｄｉｃｉｎｅ＆ ＭｏｌｅｃｕｌａｒＩｍａｇｉｎｇ，２００７，３４ （９）：１４１５

１４２６．

［２］ＤíａｚＣ，ＭｏｎｔａｏＬ，ＬｅｙｖａＡ，ｅｔａｌ．ＤｉｇｉｔａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｆＭｅｄｉｃａｌ

ＩｍａｇｅｓＯｂｔａｉｎｅｄｂｙａＳｉＭｉｃｒｏｓｔｒｉｐｓＤｅｔｅｃｔｏｒ［Ａ］．ＡＩＰＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ［Ｃ］．２００６，８５４ （１）：１５１ １５３．

［３］ＫａｓｈｉｎＢ，ＴｅｍｌｙａｋｏｖＶ．ＡｒｅｍａｒｋｏｎＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＳｅｎｓｉｎｇ ［Ｊ］．

ＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌＮｏｔｅｓ．２００７；８２ （５／６）：７４８ ７５５．

［４］ＨｅＬｉ，ＱｉＨａｉｒｏｎｇ，ＲｕｓｓｅｌｌＺａｒｅｔｚｋｉ．ＢｅｔａＰｒｏｃｅｓｓＪｏｉｎｔＤｉｃｔｉｏｎａｒｙ

ＬｅａｒｎｉｎｇｆｏｒＣｏｕｐｌｅｄＦｅａｔｕｒｅＳｐａｃｅｓｗｉｔｈＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏＳｉｎｇｌｅＩｍ

ａｇｅＳｕｐｅｒ－Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ［Ｃ］．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，

ＵＳＡ，２０１３：３４５ ３５２．

［５］ＷａｎｇＳ，ＺｈａｎｇＬ，ＬｉａｎｇＹ，ｅｔａｌ．Ｓｅｍｉ－ｃｏｕｐｌｅｄｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｌｅａｒｎｉｎｇ

ｗｉｔｈａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｔｏｉｍａｇｅｓｕｐｅｒ－ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎａｎｄｐｈｏｔｏ－ｓｋｅｔｃｈｓｙｎｔｈｅｓｉｓ

［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔ

ｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｐｒｏｖｉｄｅｎｃｅ，ＲＩ，２０１２：２２１６ ２２２３．

［６］ＹａｎｇＪｉａｎｃｈａｏ，ＷｒｉｇｈｔＪ，ＨｕａｎｇＴ，ｅｔａｌ．Ｉｍａｇｅｓｕｐｅｒ－ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ

ｖｉａｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，

２０１０，１９ （１１）：２８６１ ２８７３．

［７］ＨｏｎｇＣｈａｎｇ，Ｄｉｔ－ＹａｎＹｅｕｎｇ．Ｓｕｐｅｒ－ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｔｈｒｏｕｇｈｎｅｉｇｈｂｏｒ

ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ［Ａ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２００４ＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏ

ｃｉｅｔｙＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ［Ｃ］．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＤＣ，ＵＳＡ，２００４：２７５ ２８２．

［８］ＹａｎｇＪＣ，ＷａｎｇＺＷ，ＬｉｎＺ．ＣｏｕｐｌｅｄＤｉｃｔｉｏｎａｒｙＴｒａｉｎｉｎｇｆｏｒＩｍ

ａｇｅＳｕｐｅｒＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，

２０１２，２１：３４６７ ３４７８．

［９］ＺｈａｎｇＬｅｉ，ＧｕＳｈｕｈａｎｇ，ＸｉｅＱｉｎ，ｅｔａｌ．ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＳｐａｒｓｅＣｏｄ

ｉｎｇｆｏｒＩｍａｇｅＳｕｐｅｒ－Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎ

ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ ［Ｃ］．Ｓａｎｔｉａｇｏ，２０１５：

１８２３ １８３１．

［１０］李海斌．基于稀疏表示的图像超分辨率重建研究 ［Ｄ］．重庆：重

庆大学，２０１４．

［１１］ＲｏｍａｎＺｅｙｄｅ，ＭｉｃｈａｅｌＥｌａｄ，ＭａｔａｎＰｒｏｔｔｅｒ．Ｏｎｓｉｎｇｌｅｉｍａｇｅ

ｓｃａｌｅ－ｕｐｕｓｉｎｇｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅｉｎ

ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｕｒｖｅｓａｎｄＳｕｒｆａｃｅｓ ［Ｃ］．Ａｖｉｇｎｏｎ，

Ｆｒａｎｃｅ，２０１２：７１１ ７３０．

［１２］ＡｈａｒｏｎＭ，ＥｌａｄＭ，ＢｒｕｃｋｓｔｅｉｎＡ．Ｋ－ＳＶＤ：ＡｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒ

Ｄｅｓｉｇｎｉｎｇ Ｏｖｅｒｃｏｍｐｌｅｔｅ ＤｉｃｔｉｏｎａｒｉｅｓｆｏｒＳｐａｒｓｅ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００６，５４ （１１）：

４３１１ ４３２２．

［１３］ＷａｎｇＪＪ，ＺｈｕＳＨ，ＧｏｎｇＹＨ．Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｂａｓｅｄｏｎ

ｌｅａｒｎｉｎｇｔｈｅｓｐａｒｓｅａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｏｆｉｍａｇｅｐａｔｃｈｅｓ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃ

ｏｇｎｉｔｉｏｎＬｅｔｔｅｒｓ，２０１０，３１ （１）：０１６７ ８６５５．

［１４］ＷａｎｇＺ，ＢｏｖｉｋＡＣ，ＳｈｅｉｋｈＨ Ｒ，ｅｔａｌ．Ｉｍａｇｅｑｕａｌｉｔｙａｓｓｅｓｓ

ｍｅｎｔ：Ｆｒｏｍｅｒｒｏｒｖｉｓｉｂｉｌｉｔｙｔｏｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓ，２００４，１３ （４）：６００ ６１２．


