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摘　要　通过传统的单图像超分辨率(SuperResolution,SR)算法重建的高分辨率图像往往存在高频信息不足、边缘模糊的问

题.为了提升重建图像的质量,提出了一种基于残差字典及协作表达的单图像SR算法(ResidualDictionaryandCollaborative
Representation,RDCR).在训练环节,该算法结合字典学习及协作表达的思想,首先训练一个主字典及主投影矩阵,其次利用

重建的样本图像训练多层残差字典及多层残差投影矩阵;在测试环节,通过逐层重建残差信息,得到不断精细化的高频信息,以

提升重建的高分辨率图像的质量.通过实验证明,相比传统算法 A＋,所提算法在４倍上采样下的Set５及Set１４图像集上可以

分别获得０．２０dB及０．１８dB的峰值信噪比增益,在运算时间上所提算法与 A＋接近.
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Abstract　Usually,thetraditionalsingleimagesuperresolution(SR)algorithmsgeneratethehighresolution(HR)imageswith
insufficienthighＧfrequencyinformationandblurrededges．ToimprovethequalityofthereconstructedHRimages,thispaperproＧ

posesasingleimageSRalgorithmbyusingresidualdictionaryandcollaborativerepresentation(ResidualDictionaryandCollaboＧ
rativeRepresentation,RDCR)．Inthetrainingphase,firstly,basedontheideasofdictionarylearningandcollaborativerepresentaＧ
tion,amaindictionaryandthecorrespondingmainprojectionmatricesarelearned．Afterthat,thereconstructedimagesamplesare
utilizedtotrainmultiplelayersofresidualdictionariesandresidualprojectionmatrices．Inthetestingphase,highＧfrequencyinforＧ
mationisgraduallyrefinedbyreconstructingtheresidualinformationlayerbylayer．Extensiveexperimentalresultsshowthat,at
ascalefactorof４,theaveragepeaksignalＧtoＧnoiseratio(PSNR)valuesobtainedbytheproposedmethodonSet５andSet１４are
０．２０dBand０．１８dBhigherthanthetraditionalmethodA＋,respectively．Andtherunningtimeoftheproposedmethodisclose
tothatofA＋．
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１　引言

为了解决图像在获取和传输过程中受损降质的问题,研
究者们提出了图像SR重建的概念.单幅图像SR重建是利

用一幅低分辨率(LowResolution,LR)图像来估计相应的高

分辨率(HighResolution,HR)图像的过程.SR 算法可大致

分为基于插值的算法、基于重建的算法、基于学习的算法３类.
常用的插值运算包括最邻近插值、双三次插值(Bicubic)

等.插值法没有引入额外的高频信息,因此重建后的图像锯

齿痕迹和模糊现象比较严重.
基于重建的方法以正则化的形式来表达 HR图像的先验

知识,把重建问题转化为带约束的最优化问题,例如,文献[１]



提出了自适应稀疏域选择与自适应正则化算法,文献[２]提出

了非局部集中稀疏表示算法,文献[３]提出了基于非局部全变

分模型的算法,文献[４]提出了数据自适应低阶建模与外梯度

先验的算法.基于重建的方法减少了重建图像边缘和纹理的

锯齿现象,但存在复杂度高、收敛速度慢、图像重建时间长等

缺点.

基于学习的方法通过样本学习得到映射模型,不仅在图

像的重建速度上明显优于基于重建的方法,而且能较好地引

入高频信息.例如,文献[５Ｇ１０]分别利用样例学习、稀疏表

示、协作表达进行SR重建.上述算法只通过单一字典对进

行重建,导致重建细节不够丰富,重建结果具有不稳定性.

因此,有学者在字典训练阶段引入残差、聚类等字典学习

法来解决单一字典学习的不足[１１Ｇ１４].其中较有代表性的是

文献[１１]提出的算法,其虽然在残差信息的利用上有所改善,

但重建的核心思想仍是稀疏编码,因此图像重建的速度相对

较慢.此外,一些学者 还 通 过 自 相 似 性[１５Ｇ１６]、卷 积 神 经 网

络[１７Ｇ２１]等方法处理SR问题,取得了不错的重建效果.基于

卷积神经网络的方法的重建效果虽好,但存在训练时间长、对
计算机硬件要求高等缺点.

综合上述问题,本文提出一种新的基于多层残差字典学

习的SR算法.该算法在训练阶段使用协作表达的方法重建

训练样本,训练多层残差字典,构建相应的投影矩阵;在测试

阶段通过计算好的投影矩阵恢复出残差信息,实现更有效的

SR重建,从而获得更好的主客观效果.

２　相关背景知识

２．１　基于字典学习的单图像超分辨率算法

基于字典学习的单图像超分辨率算法(SingleImageSuＧ

perResolution,SISR)[７]分为训练阶段和测试阶段两部分.

其在训练阶段通过 KＧSVD(KＧSingularValueDecomposition)

算法进行字典训练,构建LR字典Dl.其中,LR字典Dl应满

足式(１):

Dl＝argmin
Dl

∑
k

‖pk
l－Dl􀅰qk‖２

２

s．t．‖qk‖０≤L,∀k
(１)

其中,qk 为训练样本中LR图像块的稀疏系数,pk
l为按列排成

向量的第k个LR图像块,L为充分小的常数.

SISR[７]算法认为 HR图像块与LR图像块之间具有映射

关系,即二者在相应的冗余字典中具有相同的稀疏表示系数,

因此 HR字典Dh可由式(２)计算得到:

Dh＝ChQ＋ ＝ChQT(QQT)－１ (２)

其中,矩阵Ch 的每列为一个 HR图像块,矩阵Q 的每列为与

HR图像块对应的稀疏系数qk.

在测试阶段,利用 OMP(OrthogonalMatchingPursuit)

算法计算出测试图像的LR图像块对应的稀疏系数α∗ ,计算

式为:

α∗ ＝argmin
α

‖FDlα－Fyl‖２
２＋γ‖α‖１ (３)

其中,yl 表示 LR测试图像块,F 为特征提取算子,γ为权衡

系数.

最后,利用式(４)计算得到 HR图像块:

xh＝Dhα∗ (４)

２．２　基于双字典及稀疏表示的超分辨率算法

基于双字典的稀疏表示超分辨率算法(DualDictionary
andSparseRepresentation,DDSR)[１１]将待重建的图像的高频

信息(HighFrequency,HF)分为主要高频信息(Main High

Frequency,MHF)与残差信息(ResidualFrequency,RF)两部

分.针对 MHF训练 HR主字典DMH和LR主字典DML,针对

RF训练 HR残差字典DRH和LR残差字典DRL.

在训练阶段,根据式(１)和式(２)训练主字典DMH和DML,

并通过式(３)与式(４)重建出主要的高频IMHF,将其与低频

(LowFrequency,LF)图像ILF相加后得到重建的训练图像

ITMP,然后由式(５)计算残差图像IRF:

IRF＝IHF－IMHF (５)

将ITMP当作新的训练样本,用残差图像IRF作为新训练样

本的LF,由式(１)、式(２)训练残差字典对DRL和DRH.

在测试阶段,首先通过主字典DMH重建出测试图像的主

要 HF图像ITMP,其次利用ITMP和残差字典DRL,DRH 重建出

残差信息IRF,最后由式(６)得到最终估计的图像IEST:

IEST＝ITMP＋IRF (６)

２．３　锚点邻域回归算法

锚点邻域回归算法(AnchoredNeighborhoodRegression,

ANR)[８Ｇ９]用l２ 范数取代l１ 范数,将求解稀疏系数的问题转

换为协作表达问题:

α＝argmin
α

‖Nj
lα－pl‖２

２＋γ‖α‖２
２ (７)

上述问题可通过式(８)直接求解:

α＝(NjT
l Nj

l＋γΕ)－１NjT
lpl (８)

其中,E表示单位阵.Nj
l为LR字典Dl 中第j个原子对应的

邻域,Dl 为LR训练图像块,则重建的 HR图像块可表示为:

xj
h＝Nj

hα＝Nj
h(NjT

l Nj
l＋γΕ)－１NjT

lpl＝Pjpl (９)

其中,Nj
h 是与 HR字典Dh 对应的 HR邻域,Pj 表示与第j个

HR字典原子对应的投影矩阵.

上述方法是 ANR算法的核心思想,用l２ 范数取代l１ 范

数来约束目标函数α,将 HR图像重建的计算方式从式(４)转

换为式(９).在测试阶段无需像SISR[７]算法一样,利用 OMP
算法,通过式(３)计算 LR图像块的稀疏系数,而是直接通过

投影矩阵,利用式(９)计算 HR图像,避免了迭代计算,缩短了

计算时间,因此重建图像的耗时会大大降低.调整的锚定邻

域回归算法(AdjustedAnchoredNeighborhoodRegression,

A＋)与 ANR算法类似,只是将上述计算原子的最邻近域的

范围扩大到整个训练集.

３　基于残差字典及协作表达的SR算法

DDSR算法使用了双字典进行重建,但是其存在３个主

要问题:１)重建时需要求解稀疏系数,因此重建速度较慢;

２)DDSR算法仅通过训练 HR字典引入高频信息,因 此 能 够

提取的残差信息有限;３)DDSR算法仅设计了一层残差结构,

算法性能还有提升空间.另一方面,ANR及 A＋算法只使用

单一字典,没有考虑残差信息的利用,导致重建图像的细节不

够丰富.

针对这些问题,本文提出了一种基于残差字典及协作表
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达的SR算法.一方面,该算法通过引入协作表达的思想,在

训练阶段计算并存储投影矩阵,在测试阶段读取对应的投影

矩阵,由相应的投影矩阵与LR图像块相乘来获得重建图像,

因此不必通过 OMP算法迭代计算稀疏系数α∗ ,减小了计算

的复杂度,从而缩短了图像重建的时间.另一方面,为了充分

利用残差信息,该算法训练多层残差字典.

３．１　训练阶段

权衡算法复杂度与重建效果后,本文算法选择训练三层

残差字典(关于残差字典层数的实验见４．１节).但为了方便

叙述,本节以两层残差字典算法为例,三层残差字典算法可根

据本节所述流程简单推导获得.训练流程如图１所示,具体

分为３步.

(１)主字典与主投影矩阵的训练

HR训练图像IORG经下采样后得到 LR训练图像IDS,通

过Bicubic插值放大到原始大小,得到 LF图像ILF,IORG减去

ILF得到高频图像IHF.

通过滤波器提取ILF的特征后,将其特征图像进行分块,

得到 LR训练图像块集{pML},IHF直接分块得到 HR训练图

像块{pMH},根据２．１节所述算法训练主字典对DMH及DML.

对于DML的每个原子,在训练集合ILF中寻找 K 个最邻近样

本,将最邻近样本集组合成 LR邻域矩阵集合{Sj
ML}nj＝１,其中

n为字典的原子数.同理,对DMH的每个原子在IHF中寻找 K
个最邻近样本,形成 HR邻域矩阵集合{Sj

MH}nj＝１.根据DMH

的第j个字典原子dj
M ,由式(１０)计算得到对应的主字典投影

矩阵Pj
M :

Pj
M ＝Sj

MH (SjT
MLSj

ML＋γE)－１SjT
ML (１０)

根据ILF中的每一个图像块pML和它的最邻近原子dj
M 以

及其对应的主字典投影矩阵PMj,根据式(１１)计算出 MHF图

像块xj
MHF.

xj
MHF＝Pj

MpML (１１)

(２)第一层残差字典与第一层残差邻域的训练

通过合并所有计算出的xj
MHF及在重叠块之间取平均,求

出主高频图像IMHF.由式(５)计算第一层残差图像IRF１,主字

典重建图像ITMP１由IMHF与ILF相加获得.

将ITMP１当作新的训练图像的低频信号,IRF１当作新的训

练图像的高频信号,将ITMP１与IRF１采用与ILF和IHF相同的处

理方法,得到第一层残差投影矩阵的训练集{pRL１,pRH１},针

对LF残差字典DRL１及 HF残差字典DRH１中的原子,分别在

{pRL１}和{pRH１}中找到最近邻域{Sj
RL１}nj＝１与{Sj

RH１}nj＝１.

根据第一层残差字典的第j个字典原子dj
R１,可由式(１２)

得到对应的第一层残差字典的投影矩阵Pj
R１:

Pj
R１＝Sj

RH１(Sj
RL１SjT

RL１＋γΕ)－１SjT
RL１ (１２)

(３)第二层残差字典与第二层残差投影矩阵的计算

将第一层残差投影矩阵集{Pj
R１}nj＝１与pRL１代入式(１０)后

计算出第一层残差高频图像IRHF１,将其与ITMP１相加得到第

一层残差字典重建图像ITMP２.

重复之前的步骤,根据ITMP２与IRF２训练出第二层残差字

典DRL２,DRH２和第二层残差投影矩阵集{PjR２}nj＝１,存储各层

残差字典以及对应的投影矩阵,以备测试阶段使用.

图１　训练阶段的流程图

Fig．１　Flowchartoftrainingphase

３．２　测试阶段

测试阶段的计算过程如图２所示,分为３步.其通过读

取之前训练好的字典与对应的投影矩阵对测试图像进行

重建.

图２　测试阶段的流程图

Fig．２　Flowchartoftestingphase

　　(１)重建主要高频信息.将测试图像Yinput通过Bicubic放

大到原始大小,经特征提取算子提取低频特征ILF后,利用主

投影矩 阵 集 合 {Pj
M }nj＝１ 以 及ILF 的 每 一 个 图 像 块,直 接 由

式(１１)生成IMHF.主字典重建图像ITMP１由式(１３)获得:

ITMP１＝ILF＋IMHF (１３)

(２)重建第一层残差高频.将ITMP１当作新的输入图像,

经特征提取滤波器及分块处理后,将每个图像块与对应的第

一层残差投影矩阵Pj
R１一起代入式(１０),计算出第一层残差

高频特征IRHF１,并由式(１４)得到第一层残差字典重建图像

ITMP２:

７３１田　旭,等:基于残差字典及协作表达的单图像超分辨率算法



ITMP２＝ITMP１＋IRHF１ (１４)
(３)重建第二层残差高频.将ITMP２看作新的输入图像,

重复以上步骤,根据ITMP２与Pj
R２重建出第二层残差高频图像

IRHF２,将ITMP２和IRHF２回代式(１４)得到最终的 HR图像IEST.
为了方便阅读,本文算法的流程如算法１所示.
算法１　RDCR
训练阶段:

１．由式(１)、式(２)、式(１０)训练出主字典对DMH,DML以及主字典投影

矩阵集{Pj
M}nj＝１;

２．根据式(１１),利用{Pj
M}nj＝１重建出训练图像ITMP１,将ITMP１作为新的

训练集,重复 步 骤 １,得 到 第 一 层 残 差 字 典 对 DRL１,DRH１,根 据

式(１２)计算第一层残差投影矩阵集{Pj
R１}nj＝１;

３．重复步骤２,训练出第二层残差字典对 DRL２,DRH２及计算第二层残

差投影矩阵{Pj
R２}nj＝１.

测试阶段:

１．由测试图像Yinput、主投影矩阵{Pj
M}nj＝１,根据式(１１)重建出主高频

信息IMHF,根据式(１３)主字典重建图像ITMP１;

２．将ITMP１作为新的输入图像,使用第一层残差投影矩阵集{Pj
R１}nj＝１,

由式(１１)重建出一层残差信息IRHF１,并由式(１４)重建出第一层残

差字典重建图ITMP２;

３．将ITMP２作为新的输入图像,将第二层残差投影矩阵{Pj
R２}nj＝１,代入

式(１１)重建出二层残差信息IRHF２,将IRHF２与ITMP２代入式(１４)重

建出最终的 HR图像IEST.

４　实验结果与分析

为了验证提出的SR算法的有效性,实验分析将分为算

法模块性能分析和算法性能比较分析两部分.本文采用

Matlab２０１６A 仿 真 软 件 进 行 实 验,CPU 为 I７Ｇ６７００,内 存

３２GB.

除了第３节提出的算法外,本文算法改进了特征提取滤

波器,本实验使用 Roberts算子与[０１－２２－１０],[－１０２

０－１]两组梯度滤波器代替SCSR[５]等算法中使用的一阶、二

阶梯度滤波器进行特征提取.实验均采用经９０°,１８０°,２７０°
旋转后扩展的文献[５]中的图像训练集.其他参数设置:字典

大小n为１０２４,邻域大小K＝２０４８,图像块大小为９×９,正则

化参数γ为０．０１,A＋算法[８]与本文算法均提取１０００００００个

训练向量.

为了较好 地 评 估 本 文 算 法 的 性 能,在 测 试 集 Set５ 和

Set１４ 上 进 行 实 验,将 其 与 SCSR[６],SISR[７],DDSR[１１],

ANR[８],A＋[９],SRCNN[１７]这６种较经典的 SR 算法进行比

较.对测试图像采用Bicubic下采样,以生成 LR图像.客观

质量评价标准采用结构相似性(StructuralSimilarityIndex,

SSIM)和峰值信噪比(PeakSignalＧtoＧNoiseRatio,PSNR).

４．１　算法性能分析

本节在测试集Set５上测试不同层数的残差字典和残差

投影矩阵,以及新特征提取滤波器对图像重建效果的贡献.

表１列出了本文算法的几种变型算法的重建结果的客观质

量.其中,L１RD,L２RD,L３RD,L４RD分别表示使用了一层、

两层、三层、四层残差字典及残差投影矩阵进行重建的算法.

其中L１RD,L２RD,L３RD,L４RD均采用与SCSR相同的特征

提取滤波器,而 RDCR即算法１,采用三层残差字典,并采用

了实验设置部分所述的新特征提取滤波器.

表１　３倍上采样下本文算法的５种变型算法的PSNR与SSIM

Table１　PSNRandSSIMresultsobtainedby５versionsof

proposedalgorithm (×３)

图像 指标 L１RD L２RD L３RD L４RD RDCR

Baby
PSNR/dB
SSIM

３５．２１
０．９２２４

３５．２２
０．９２２８

３５．２２
０．９２３１

３５．２３
０．９２３３

３５．２４
０．９２４１

Bird
PSNR/dB
SSIM

３５．５６
０．９５６６

３５．６５
０．９５７１

３５．７０
０．９５８１

３５．７３
０．９５８５

３５．９６
０．９６２９

Butterfly
PSNR/dB
SSIM

２７．４９
０．９１４１

２７．５４
０．９１６０

２７．５５
０．９１７２

２７．５５
０．９１７５

２７．６０
０．９２０２

Head
PSNR/dB
SSIM

３３．８１
０．８２７７

３３．８２
０．８２７８

３３．８３
０．８２８５

３３．８３
０．８２８７

３３．８４
０．８３０３

Woman
PSNR/dB
SSIM

３１．２３
０．９３０６

３１．２９
０．９３１０

３１．２９
０．９３１７

３１．２９
０．９３１９

３１．３２
０．９３３１

平均
PSNR/dB
SSIM

３２．６７
０．９１０２

３２．７０
０．９１０９

３２．７２
０．９１１７

３２．７２
０．９１２０

３２．７９
０．９１４１

由表１可知,多层残差字典算法的重建效果优于单层残

差字典算法,这是因为使用一层残差字典重建图像后,残差图

像中依然有可以利用的高频信息.对比 L３RD,L４RD可知,

随着残差字典层数的增加,重建的提升程度减小,PSNR维持

不变,SSIM 仅提升０．０００２.这是因为图像可供挖掘的剩余

高频信息越来越少.由表２可知,每增加一层残差字典,在训

练与测试时间上均要多花费大约１/３的时间.因此,权衡复

杂度与重建效果后,本文最终使用三层残差字典.在改进特

征提取算子后,相比未改进特征提取的 L３RD算法,RDCR算

法的重建效果提升明显,这是因为低频信息提取效果越好,稀

疏字典与投影矩阵的表示就越准确,重建图像的高频信息恢

复得就越好.

表２　本文算法的５种变型算法的运行时间

Table２　Runningtimeof５versionsofproposedalgorithm

时间 L１RD L２RD L３RD L４RD RDCR
训练时间/h ３．１ ６．３ ９．４ １２．７ ９．４
测试时间/s ０．６８ ０．８８ １．３４ １．７５ １．３３

４．２　与主流算法的性能比较

各类算法的对比结果如表３－表６所列,本文算法的重

建结果相比文中提到的几种经典算法有较大的提升,例如,在

表３中,相 比 DDSR[１１],A＋[９]和 SRCNN[１７],本 文 算 法 的

PSNR增益分别为０．５６dB,０．１８dB,０．２７dB.当放大倍数为

４时,本文算法的PSNR增益与DDSR[１１],A＋[９],SRCNN[１７]

相比分别为０．４０dB,０．２０dB,０．４１dB.与放大倍数为３时相

比,DDSR[１１]的PSNR提升量稍微降低,A＋[９]和SRCNN[１７]

的PSNR提升量稍微提升.这是因为 DDSR[１１]与本文算法

均引入了残差字典的思想,说明在重建放大倍数较大的图像

时,残差字典能更好地利用图像的剩余高频信息,提高重建效

果.在测试集 Set１４上,当上采样倍数为３时,本文算法的

PSNR 增 益 与 DDSR[１１],A＋[９],SRCNN[１７] 相 比 分 别 为

０．３５dB,０．１７dB、０．１８dB.与表３对比,提升量下降.这是因

为测试集Set１４中包含了许多高复杂度的图像,重建时图像

的高频信息更难恢复,因此提升量相对于测试集Set５稍降.
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表３　不同算法在Set５上３倍上采样的PSNR与SSIM

Table３　PSNRandSSIMresultsobtainedbydifferentmethodsonSet５(×３)

图像 指标 SCSR SISR ANR DDSR A＋ SRCNN RDCR

Baby
PSNR/dB
SSIM

３４．９４
０．９０４３

３５．０９
０．９２１５

３５．１３
０．９２２１

３５．１９
０．９２３０

３５．２０
０．９２２５

３５．０２
０．９１７６

３５．２４
０．９２４１

Bird
PSNR/dB
SSIM

３４．２９
０．９３９１

３４．６１
０．９４６５

３４．６４
０．９４９８

３５．０８
０．９５３０

３５．６０
０．９５６１

３５．０５
０．９５１８

３５．９６
０．９６２９

Butterfly
PSNR/dB
SSIM

２５．６７
０．８６１１

２５．９３
０．８７１３

２５．９４
０．８７９６

２６．５４
０．８８８６

２７．２９
０．９０９２

２７．９２
０．９２４５

２７．６０
０．９２０２

Head
PSNR/dB
SSIM３

３３．２６
０．８０２４

３３．６８
０．８１８７

３３．６４
０．８２３６

３３．７２
０．８２６２

３３．７８
０．８２７３

３３．５６
０．８１９２

３３．８４
０．８３０３

Woman
PSNR/dB
SSIM

３０．０５
０．９０３７

３０．２６
０．９１６０

３０．３５
０．９１８５

３０．６５
０．９２１５

３１．１８
０．９２８８

３１．０５
０．９２２４

３１．３１
０．９３３１

平均
PSNR/dB
SSIM

３１．６５
０．８８２１

３１．９２
０．８９４８

３１．９４
０．８９７８

３２．２３
０．９０２１

３２．６１
０．９０８９

３２．５２
０．９０６５

３２．７９
０．９１４１

表４　不同算法在Set１４上３倍上采样的PSNR与SSIM

Table４　PSNRandSSIMresultsobtainedbydifferentmethodsonSet１４(×３)

图像 指标 SCSR SISR ANR DDSR A＋ SRCNN RDCR

Baboon
PSNR/dB
SSIM

２３．４７
０．５８７８

２３．５２
０．５８９５

２３．５６
０．５９９０

２３．６１
０．５９９４

２３．６３
０．６０６４

２３．６２
０．６０６９

２３．６５
０．６０９２

Barbara
PSNR/dB
SSIM

２６．４１
０．７６３３

２６．６７
０．７８１８

２６．８０
０．７８３６

２６．７５
０．７８１６

２６．５１
０．７７９５

２６．６２
０．７８０３

２６．６４
０．７８１２

Bridge
PSNR/dB
SSIM

２４．８２
０．６９２０

２５．０２
０．７０１４

２５．０１
０．７０１２

２５．１２
０．７０６５

２５．１７
０．７０９１

２５．１５
０．７０８２

２５．２６
０．７１３９

Coastguard
PSNR/dB
SSIM

２７．０１
０．６３９３

２７．１０
０．６５３９

２７．０７
０．６５７７

２７．１３
０．６６０９

２７．２７
０．６６２５

２７．３２
０．６６４５

２７．３１
０．６６２９

Comic
PSNR/dB
SSIM

２３．９１
０．７５５７

２３．９７
０．７５７８

２４．０４
０．７６０６

２４．２０
０．７７０６

２４．３８
０．７７９４

２４．４５
０．７８５３

２４．５０
０．７８９９

Face
PSNR/dB
SSIM

３３．４６
０．８０４１

３３．５５
０．８１９５

３３．６２
０．８２３２

３３．７０
０．８２３７

３３．７６
０．８２７４

３３．５６
０．８１２０

３３．８３
０．８２８１

Flowers
PSNR/dB
SSIM

２８．３８
０．８２９７

２８．４２
０．８３８５

２８．４９
０．８４０３

２８．９５
０．８４４６

２９．１５
０．８５２７

２９．０９
０．８４９２

２９．２９
０．８５５１

Foreman
PSNR/dB
SSIM

３２．０８
０．９１２９

３３．２２
０．９２９２

３３．２１
０．９３０１

３３．８９
０．９３５５

３４．２３
０．９４２０

３３．６３
０．９３２１

３４．３４
０．９４２３

Lenna
PSNR/dB
SSIM

３２．７６
０．８６４８

３３．０１
０．８７８２

３３．０８
０．８８０４

３３．２８
０．８８１２

３３．５２
０．８８５６

３３．４８
０．８８４７

３３．７３
０．８８６７

Man
PSNR/dB
SSIM

２７．８２
０．７８２９

２７．９１
０．７８６２

２７．９２
０．７８９０

２８．０６
０．７９５０

２８．２８
０．７９９６

２８．２６
０．７９９２

２８．４２
０．８０５３

Monarch
PSNR/dB
SSIM

３０．８４
０．９２９０

３１．１１
０．９３８２

３１．０９
０．９３７７

３１．８５
０．９４４０

３２．１５
０．９４５８

３２．６８
０．９５０２

３２．７２
０．９５０８

Pepper
PSNR/dB
SSIM

３３．４１
０．８７７８

３４．０３
０．８８６３

３３．９１
０．８８５１

３４．３８
０．８８９２

３４．７４
０．８９３０

３４．４１
０．８８９４

３４．８９
０．８９４０

PPT３
PSNR/dB
SSIM

２４．９７
０．８９４８

２５．２１
０．９０８５

２５．２４
０．９１１７

２５．８２
０．９２７６

２６．２０
０．９３４６

２６．７３
０．９３７４

２６．５３
０．９３６６

Zebra
PSNR/dB
SSIM

２８．１２
０．８３５９

２８．５１
０．８４２９

２８．５６
０．８４２４

２８．７９
０．８４８７

２８．９８
０．８４９８

２８．８３
０．８４９１

２９．３２
０．８５３６

平均
PSNR/dB
SSIM

２８．３９
０．７９７８

２８．６３
０．８０７８

２８．６９
０．８０９６

２８．９６
０．８１４６

２９．１４
０．８２０４

２９．１３
０．８１７７

２９．３１
０．８２２２

表５　不同算法在Set５上４倍上采样的PSNR与SSIM

Table５　PSNRandSSIMresultsobtainedbydifferentmethodsonSet５(×４)

图像 指标 SCSR SISR ANR DDSR A＋ SRCNN RDCR

Baby
PSNR/dB
SSIM

３２．６３
０．８７５６

３２．９６
０．８７６７

３３．０６
０．８８２４

３３．１５
０．８８２９

３３．２８
０．８８４３

３２．９８
０．８５６４

３３．４８
０．８８５９

Bird
PSNR/dB
SSIM

３１．４５
０．８９９１

３１．７０
０．９００５

３１．７７
０．９０２７

３２．４１
０．９０５２

３２．５３
０．９１３１

３１．９７
０．９０４５

３２．７２
０．９１５５

Butterfly
PSNR/dB
SSIM

２３．３６
０．８０８５

２３．５２
０．８１６８

２３．５３
０．８１７５

２４．１６
０．８３２４

２４．４９
０．８４２５

２５．０６
０．８６５８

２４．６９
０．８４４７

Head
PSNR/dB
SSIM

３２．０７
０．７５９４

３２．２６
０．７６３６

３２．２８
０．７６７５

３２．４３
０．７７９６

３２．５６
０．７８２８

３２．１９
０．７６３０

３２．７２
０．７８４８

Woman
PSNR/dB
SSIM

２７．５４
０．８４７２

２７．８３
０．８５１８

２７．８５
０．８５２６

２８．２４
０．８６９５

２８．６４
０．８８２０

２８．２０
０．８６８７

２８．８６
０．８８４０

平均
PSNR/dB
SSIM

２９．４１
０．８３７９

２９．６７
０．８４１８

２９．７０
０．８４４５

３０．０９
０．８５４１

３０．２９
０．８６０９

３０．０８
０．８５２０

３０．４９
０．８６３０
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表６　不同算法在Set１４上４倍上采样的PSNR与SSIM

Table６　PSNRandSSIMresultsobtainedbydifferentmethodsonSet１４(×４)

图像 指标 SCSR SISR ANR DDSR A＋ SRCNN RDCR

Baboon
PSNR/dB
SSIM

２２．４７
０．４９３１

２２．６６
０．４９５２

２２．６９
０．４９６０

２２．６８
０．４９５８

２２．７４
０．５０３３

２２．７０
０．５００２

２２．８２
０．５０７５

Barbara
PSNR/dB
SSIM

２５．３８
０．７１７４

２５．５９
０．７１８９

２５．６０
０．７１９２

２５．６７
０．７２４１

２５．７５
０．７２５９

２５．７０
０．７２５１

２５．７７
０．７２６６

Bridge
PSNR/dB
SSIM

２３．５０
０．５９８２

２３．６５
０．５９９３

２３．６３
０．５９８９

２３．６６
０．５９９６

２３．７１
０．６００５

２３．６８
０．５９９８

２３．８４
０．６０１４

Coastguard
PSNR/dB
SSIM

２５．５８
０．５４７５

２５．７４
０．５４８３

２５．７９
０．５４８９

２５．８２
０．５５０７

２５．９９
０．５５８１

２５．９３
０．５５６２

２６．１２
０．５５８３

Comic
PSNR/dB
SSIM

２２．０７
０．６３６６

２２．３１
０．６３８５

２２．３３
０．６３９４

２２．４５
０．６４５５

２２．６０
０．６５９７

２２．５３
０．６５１３

２２．７０
０．６６３３

Face
PSNR/dB
SSIM

３２．０１
０．７７１０

３２．１８
０．７７２９

３２．２４
０．７７４２

３２．３１
０．７７６５

３２．４１
０．７８０８

３２．１２
０．７７０８

３２．５０
０．７８２２

Flowers
PSNR/dB
SSIM

２６．３３
０．７５８１

２６．４４
０．７６０２

２６．５０
０．７６１０

２６．７３
０．７６７４

２６．９０
０．７７４６

２６．８４
０．７７２５

２７．１２
０．７７８５

Foreman
PSNR/dB
SSIM

３０．７７
０．８８４５

３１．００
０．８８８２

３０．９３
０．８８７９

３１．３６
０．８９６４

３２．２３
０．９０８９

３１．４６
０．９１１６

３２．５１
０．９１２６

Lenna
PSNR/dB
SSIM

３０．６４
０．８３４４

３０．９２
０．８３６５

３１．１０
０．８３７３

３１．２４
０．８４２１

３１．４１
０．８４５４

３１．２０
０．８４１４

３１．５２
０．８４６２

Man
PSNR/dB
SSIM

２６．２３
０．７１１８

２６．４５
０．７１３５

２６．４４
０．７１３１

２６．６２
０．７２４４

２６．７９
０．７２７６

２６．６５
０．７２５１

２７．０４
０．７３１９

Monarch
PSNR/dB
SSIM

２８．５２
０．８９３３

２８．７２
０．８９８６

２８．７４
０．８９９３

２９．０６
０．９０４５

２９．４１
０．９１２２

２９．８９
０．９２４４

２９．８３
０．９１４０

Pepper
PSNR/dB
SSIM

３１．８１
０．８５３０

３２．１２
０．８５５８

３１．９４
０．８５３９

３２．２４
０．８５８７

３２．８８
０．８６３１

３２．３４
０．８６１０

３３．１７
０．８６４４

PPT３
PSNR/dB
SSIM

２２．７５
０．８２８１

２３．０６
０．８３６７

２２．８６
０．８３６５

２２．９９
０．８３９２

２３．６４
０．８７６４

２３．８４
０．８８４４

２４．０８
０．８８６０

Zebra
PSNR/dB
SSIM

２５．２５
０．７３１８

２５．４７
０．７３４２

２５．４９
０．７３４５

２５．５８
０．７３９６

２５．９４
０．７４９５

２５．９７
０．７５０４

２６．１４
０．７５１７

平均
PSNR/dB
SSIM

２６．６５
０．７３２７

２６．８８
０．７３５５

２６．８９
０．７３５７

２７．０３
０．７４０３

２７．３３
０．７４９４

２７．２０
０．７４８１

２７．５１
０．７５１８

　　表７列出了几种算法在Set５和Set１４两个图像集上的平

均重建时间.可知,由于采用协作表达取代了传统的稀疏表

达,本文 算 法 在 提 高 重 建 效 果 同 时,运 算 速 度 明 显 快 于

DDSR[１１],SCSR[６]等算法,与SISR[７]算法的速度接近.

表７　上采样倍数为３时不同算法的重建时间

Table７　Reconstructiontimeofdifferentmethods(×３)
(单位:s)

图像库 SCSR SISR ANR DDSR A＋ SRCNN RDCR
Set５ １０．４８ ０．７５ ０．３６ ３．９４ ０．３３ １．７５ １．３３
Set１４ ７３．４５ １．６ ０．５５ １０．２３ ０．５１ ３．４２ １．９６

为了从主观视觉质量上评价上述算法和本文算法的优

劣,图３和图４分别展示了各种算法在上采样倍数为３时重

建的图像.

(a)Original

Image

(b)SCSR(２５．６７dB,

０．８６１１)

(c)SISR(２５．９３dB,

０．８７１３)

(d)ANR(２５．９４dB,

０．８７９４)

(e)DDSR(２６．５４dB,

０．８８８６)

(f)A＋(２７．２９dB,

０．９０９２)

(g)SRCNN(２７．９２dB,

０．９２４５)

(h)RDCR(２７．６０dB,

０．９２０２)

图３　不同算法的Butterfly图像SR重建结果(×３)

Fig．３　SRreconstructionresultsofButterflyimagebydifferent

methods(×３)

(a)Original

Image

(b)SCSR(３４．２９dB,

０．９３９１)

(c)SISR(３４．６１dB,

０．９４６５)

(d)ANR(３４．６４dB,

０．９４９８)

(e)DDSR(３５．０８dB,

０．９５３０)

(f)A＋(３５．６０dB,

０．９５６１)

(g)SRCNN(３５．０５dB,

０．９５１８)

(h)RDCR(３５．９６dB,

０．９６２９)

图４　不同算法的Bird图像SR重建结果 (×３)

Fig．４　SRreconstructionresultsofBirdimagebydifferent

methods(×３)

从图中可看到,SCSR[６]的重建效果最差,边缘锯齿现象

较明显,纹理不清晰.SISR[７]的重建效果稍好,不过图像边

缘仍然 模 糊,且 细 节 不 够 清 晰.与 ANR[８],SISR[７]相 比,

DDSR[１１]重建的图像细节更完整,但图像纹理丰富的区域仍

然存在一些伪影现象.相比 ANR[８]和 DDSR[１１],A＋[９]和

SRCNN[１７]很大程度地丰富了重建图像的细节,改善了重建

图像锯齿和模糊的现象.而本文算法考虑了残差图像的剩余

信息,重建的图像恢复了更多的高频信息,细节更完善,更好

地抑制了锯齿现象和伪影现象,边缘更锐利,具有更好的视觉

效果.

结束语　传统的基于稀疏表达的单图像SR方法获得了

较大的成功,但存在着对高频信息的表达能力偏弱的问题.
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为了解决上述问题,本文提出了一种基于残差字典及协作表

达的单图像SR算法,通过训练主字典及多层残差字典,并在

此基础上引入协作表达,来提升算法对高频信息的表达能力.

本文算法与目前较为经典SCSR[６]算法、SISR[７]算法、ANR[８]

算法、DDSR[１１]算法、A＋[９]算法、SRCNN[１７]算法相比,图像

的重建结果无论在主观视觉上或是客观评价指标上,表现均

为最佳.由于引入了协作表达,本文算法具备较快的运算速

度,运算复杂度相比稀疏表示类算法更低.需要注意的是,包

括本文算法在内的绝大多数基于学习的单图像SR算法并未

考虑图像中噪声的影响.因此,下一步将重点研究如何提升

本文算法在含噪情况下的鲁棒性.
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