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　　　采用稀疏表示和小波变换的

超分辨率重建算法
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摘要：　为了提高超分辨率重建图像的质量，提出一种基于稀疏表示和小波变换的超分辨率重建算法．首先，

将小波变换的多尺度性、多方向性与稀疏表示的灵活性相结合，构建一种双稀疏编码（ＤＳＣ）模型，提高稀疏系

数的精度．然后，在双稀疏编码模型中引入局部线性嵌入正则化项（ＬＬＥＲ），以更好地保留图像的结构；在重

建过程中，对输入的低分辨率图像进行小波分解，得到３幅不同方向的高频子图，并采用提出的模型对其进行

重建．最后，利用逆小波得到最终的高分辨率图像．实验结果表明：与多种主流的超分辨率算法相比，文中算法

无论在主观视觉效果还是在峰值信噪比和结构相似度两个客观评价指标上，都取得了更好的效果．
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　　超分辨率重建是根据给定的低分辨率（ＬＲ）图像及其先验知识恢复出高频细节．基于稀疏表示的超

分辨率（ＳＲ）算法涉及两个阶段，即字典学习和稀疏编码．Ｙａｎｇ等
［１］开创性地将压缩感知运用到超分辨

率算法中，首先，从ＬＲ和高分辨率（ＨＲ）图像块中学习联合字典；然后，计算ＬＲ图像块的稀疏系数；最

后，将ＨＲ字典和稀疏系数线性组合来表示重建的 ＨＲ图像块．Ｚｅｙｄｅ等
［２］在文献［１］的基础上进行改

进，利用主成分分析法（ＰＣＡ）对提取的特征进行降维，采用不同的方法训练字典，并用正交匹配追踪

（ＯＭＰ）算法
［３］求解稀疏编码模型，从而获得更好的重建效果，并在一定程度上提高了重建速度．

由于小波变换具有多方向性、多尺度性等特性，能分离出图像的高频和低频信息，Ｎａｚｚａｌ等
［４］把小

波变换运用到字典训练和图像重建中．Ｃｈａｎｇ等
［５］把流形学习中的局部线性嵌入（ＬＬＥ）方法引入ＳＲ

算法中，得到的重建图像较好地保留了原始图像的流形结构．Ｄｏｎｇ等
［６］利用图像的局部与非局部信息，

在稀疏编码阶段分别引入自回归（ＡＲ）与非局部（ＮＬ）自相似正则化项，提升了重建图像的边缘细节．图

像的非局部相似性最早由Ｅｆｒｏｓ等
［７］提出，随后被广泛应用于图像去噪和复原．Ｃｈｅｎ等

［８］将非局部自

相似和局部光滑先验同时加入超分辨率算法中，并用分裂Ｂｒｅｇｍａｎ迭代优化算法求解目标函数，取得

较好的重建效果．Ｄｏｎｇ等
［９］综合考虑图像的非局部相似性和多尺度相似性，并将其融入压缩感知模型，

取得了良好的重建效果．Ｈｕａｎｇ等
［１０］改进了稀疏自动编码器，将其应用于超分辨率算法，该算法能有效

地重建真实的医疗图像，恢复出更精细的边缘和纹理等细节．Ｗｕ等
［１１］利用ＰＣＡ训练４组子字典，分别

描述低频子图和３幅高频子图之间的关系．Ａｙａｓ等
［１２］提出一种新型超分辨率重建算法，通过构建包含

小波域中重要信息的字典恢复重建图像中的高频信息．考虑到在图像经小波分解后，边缘和纹理信息主

要集中在３个 ＨＦ子图上，王相海等
［１３］通过所提出的多角度模板对每个细节子图进行插值．上述３种

算法重建的边缘和纹理信息更准确．对于磁共振成像，图像的分辨率、信噪比和扫描时间是３个相互制

约的因素，它们不可能同时达到最优的状态．因此，磁共振设备捕获到的磁共振图像（ＭＲＩ）通常是低分

辨率的．Ｐｌｅｎｇｅ等
［１４］比较了６种ＳＲ方法与直接采集高分辨率 ＭＲＩ方法的性能，结果表明，ＳＲ方法能

有效地平衡上述３个制约因素，比以增加扫描时间或降低图像分辨率为代价采集 ＭＲＩ更具优越性．因

此，ＳＲ重建能经济有效地提高 ＭＲＩ的分辨率．

近年来，大量基于学习的ＭＲＩＳＲ方法
［１５?２２］利用学习的图像先验知识作为约束，解决图像重建的不

适定逆问题．受上述文献的启发，结合小波变换的多尺度特性、多方向性与稀疏表示的灵活性，本文提出

一种基于稀疏表示和小波变换的超分辨率算法．

１　超分辨率重建算法

借鉴Ｎａｚｚａｌ等
［４］提出的ＳＲ方法，先对待重建图像进行小波分解；然后，对３个不同方向特性的高

频子图分别进行超分辨率重建；最后，对重建得到的高频子图进行逆小波变换，得到最终的 ＨＲ重建图

像．此外，为了充分利用图像的高频信息，将小波变换运用于字典训练中，分别训练水平、垂直、对角方向

的字典对（犇犻ｌ，犇
犻
ｈ），犻＝ｈ，ｖ，ｄ代表水平、竖直和对角线３个方向．

１．１　稀疏编码模型

为了提升超分辨率算法的性能，在对冗余字典下的图像系数进行稀疏约束的同时，对重建的高频子

图像也进行稀疏约束，从而建立一种双稀疏编码模型．考虑到自然图像通常具有复杂的结构特征，仅使

用单一的稀疏性作为约束条件无法重建出高质量的图像．因此，为了保留图像的流形结构，在双稀疏编

码模型中加入局部线性嵌入正则化项（ＬＬＥＲ）．

１．１．１　双稀疏编码（ＤＳＣ）模型　除了图像在学习字典下的系数必须是稀疏的，考虑到重建后的高频图

像同样具有稀疏性，在稀疏编码的阶段，不仅对冗余字典的系数进行稀疏约束，同时对重建得到的高频

信息也进行稀疏约束，并由此建立双稀疏编码模型，即
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式（１）中：α
犿
ｈ，α

犿
ｌ分别是ＨＲ和ＬＲ子图的稀疏系数；犇

犿
ｈ，犇

犿
ｌ分别是 ＨＲ和ＬＲ的子字典；犇ｈα是重建得

到的高频图像；狑犿（犿＝ｈ，ｖ，ｄ）代表水平、竖直和对角线３个方向的ＬＲ细节子图；λ是正则化参数，用于

平衡稀疏系数的稀疏性和狑犿 的保真度；β是正则化参数，用于平衡小波域的稀疏性权重，并且对噪声具
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有鲁棒性．

根据ＨＲ细节子图的稀疏系数与ＬＲ细节子图的稀疏系数相同的假设
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犿
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ＤＳＣ模型可改写为
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图１　重建流程

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

　　将待重建的图像经小波分解得到１幅低频子图

与３幅高频子图，由于高频子图对应的高频信息具

有稀疏性，所以，通过式（１）分别对３个高频信息进

行重建．对重建后的３幅高频子图（ＬＨ，ＨＬ，ＨＨ）和

ＬＲ低分辨图像再进行逆小波变换，得到最后的高分

辨率图像，其重建流程，如图１所示．

１．１．２　局部线性嵌入正则化　在基于稀疏表示的

ＳＲ算法中，图像结构信息的丢失或不足将导致重建

后的图像缺乏明显的结构特征，且若图像的流形结

构能够被保留，则可以为后续的图像重建提供足够

的结构信息．因此，为了更好地保留图像原有的流形

结构，在稀疏编码过程中加入ＬＬＥ正则化项．ＬＬＥ

是流形学习中的经典算法，在处于同一流形的前提

下，该方法假设ＬＲ图像能够由其最近邻线性表示，那么，相应的稀疏系数也能通过相应的近邻点使用

相同的权值线性表示．重构权值狇
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式（３）中：犖（狑犿犻）是ＬＲ图像块狑
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犿
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在双稀疏模型中加入流形学习正则化项（式（３）），即

ｍｉｎ
α
犿
λ‖α

犿
‖１＋β‖犇

犿
ｈα

犿
‖１＋η‖（犐－犙

犿）犠犿
‖
２
２＋‖犇

犿
ｌα

犿
－狑

犿
‖
２
２． （５）

式（５）中：η是正则化参数．

１．１．３　目标函数求解　令珦犠
犿＝

狑犿［ ］
０
，犆犿＝

１

η（犐－犙
犿［ ］），式（５）可以改写成

ｍｉｎ
α
犿
‖珦犠

犿
－犆

犿犇犿
ｌα

犿
‖
２
２＋β‖犇

犿
ｈα

犿
‖１＋λ‖α

犿
‖１． （６）

　　式（６）等价于

ｍｉｎ
α
犿
λ‖α

犿
‖１＋β‖犇

犿
ｈα

犿
‖１，

ｓ．ｔ．‖珦犠
犿
－犆

犿犇犿
ｌα

犿
‖
２
２ ＜ε

烍

烌

烎．

（７）

　　式（７）可优化为

ｍｉｎ
α
犿
‖珟犇

犿
α
犿
‖１，

ｓ．ｔ．‖珦犠
犿
－犆

犿犇犿
ｌα

犿
‖
２
２ ＜ε

烍

烌

烎．

（８）

式（８）中：珟犇犿＝（β犇
犿
ｈ；λ犐）．

通过分裂Ｂｒｅｇｍａｎ算法
［２３］将式（８）转化为
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｛α
犽＋１，犿，犱犽＋１

，犿｝＝ａｒｇｍｉｎ
α
犿，犱

犿
‖犱

犿
‖１＋μ

１

２
‖犇

犿
ｌα

犿
－狑

犿
＋犳

犽，犿
‖
２
２＋μ

２

２
‖珟犇

犿
α
犿
－犱

犽，犿
＋犫

犽，犿
‖
２
２．（９）

式（９）中：犱犿＝珟犇犿α
犿．

算法１　用于求解ＬＬＥＲ?ＤＳＣ模型的分裂Ｂｒｅｇｍａｎ算法步骤如下．

输入：ＬＲ字典犇犿ｌ，ＨＲ字典犇
犿
ｈ和小波细节子图狑

犿．初始化λ，β，η，μ１，μ２，犳
０，犿＝０，犫０

，犿＝０．

输出：稀疏表示系数α
犿．

如果没有收敛，则

　　α
犽＋１，犿＝［μ１（犇

犿
ｌ）

Ｔ犇犿ｌ＋μ２（珟犇
犿）Ｔ珟犇犿］－１×［μ１（犇

犿
ｌ）

Ｔ（狑犿－犳
犽，犿）＋μ２（珟犇

犿）Ｔ（犱犽
，犿－犫犽

，犿）］；

　　犱
犽＋１，犿＝犜１

μ
２
（珟犇犿α

犽＋１，犿＋犫犽
，犿）；

　　犫
犽＋１，犿＝犫犽

，犿＋（珟犇犿α
犽＋１，犿－犱犽＋１

，犿）；

　　犳
犽＋１，犿＝犳

犽，犿＋（犇犿ｌα
犽＋１，犿－狑犿）；

结束．

其中，犜１

μ２

（狓）＝ｓｉｇｎ（狓）·ｍａｘ｜狓｜－
１

μ２
，（ ）０ ．

１．２　基于小波域的字典训练

小波变换对图像进行多尺度分解，它可以聚焦到图像的任意细节．将小波变换运用到字典训练阶段

有两个原因：１）因为小波本身具有多尺度和多方向等特性，所以使用经小波分解得到的子图进行字典

训练，得到的字典同样具有这些特性，从而使重建图像具有更清晰的边缘；２）由压缩感知理论可知，图

像本身或其在某个变换域内的表示越稀疏，经超分辨率算法得到的重建图像质量就越好．

对每一幅图像进行小波分解，得到ＬＬ１，ＬＨ１，ＨＬ１ 和 ＨＨ１４组子图，其中，ＬＬ１ 是和原图相似的低

频子图；ＬＨ１，ＨＬ１ 和 ＨＨ１ 分别代表水平、竖直和对角线方向的高频子图，这些高频子图具有稀疏性．

将其中的３组高频子图用于训练高分辨率的字典；然后，对ＬＬ１ 进行二级小波分解，并将得到的３组高

频子图ＬＨ２，ＨＬ２ 和ＨＨ２ 作为低频部分，用于训练低分辨率的字典．

借鉴文献［２］分别训练高、低分辨率字典的思想，但没有使用高通滤波器进行特征提取．这是因为经

过小波变换后的图像已经提取了高频特征，不需要再单独进行特征提取．低分辨率字典的训练有以下５

个步骤．

步骤１　分别对每组子图ＬＨ２，ＨＬ２ 和ＨＨ２ 进行逆小波变换（保留其中１幅高频子图，同时将其他

３幅子图置零）得到３组子图ＬＨ′２，ＨＬ′２ 和ＨＨ′２，这样就能保证在求解稀疏系数时图像维度一致．

步骤２　对３组子图ＬＨ′２，ＨＬ′２ 和ＨＨ′２ 重叠分块．

步骤３　对这些图像块进行列向量化，得到犘
犻
ｌ（犻＝ＬＨ，ＨＬ，ＨＨ）．

步骤４　为了减少字典训练量，采用ＰＣＡ对犘
犻
ｌ进行降维处理．

步骤５　使用Ｋ?ＳＶＤ算法进行字典训练，有

犇犻ｌ，｛α
犻｝＝ａｒｇ ｍｉｎ

犇
犻
ｌ，｛α

犻｝
‖犘

犻
ｌ－犇

犻
ｌα

犻
‖
２
２，

ｓ．ｔ．‖α
犻
‖０ ≤犛

烍

烌

烎．

（１０）

式（１０）中：α
犻是高频子图的稀疏系数；犛是最大稀疏度．

相应的高分辨率字典的计算式为

犇犻ｈ＝犘
犻
ｈα

犻
Ｔ

（α
犻（α

犻）Ｔ）－１． （１１）

式（１１）中：上标Ｔ代表转置；上标－１代表逆运算．

最后，得到３对高、低分辨率字典（犇犻ｌ，犇
犻
ｈ），犻＝ｈ，ｖ，ｄ．其中，（犇

ｈ
ｌ，犇

ｈ
ｈ），（犇

ｖ
ｌ，犇

ｖ
ｈ），（犇

ｄ
ｌ，犇

ｄ
ｈ）分别是水

平方向、垂直方向、对角线和反对角线方向的高、低分辨率字典．

１．３　算法的具体步骤

在文中算法中，对于给定的一幅低分辨率图像，其超分辨率的问题就转换成对小波变换得到的３幅

高频子图进行重建（图１）．相对于传统的基于稀疏表示的超分辨率算法，文中算法利用小波变换在分析

图像细节方面的优势，使最终得到的重建图像包含更多的细节信息．文中算法有以下４个具体步骤．
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步骤１　对待重建的图像进行一级小波分解得到ＬＬ，ＬＨ，ＨＬ和 ＨＨ４幅子图．

步骤２　分别对ＬＨ，ＨＬ和ＨＨ３幅高频子图进行逆小波变换（保留其中１幅高频子图，同时将其

他３幅子图置零），得到ＬＨ′，ＨＬ′和ＨＨ′，这样有助于维持每个小波子带的相同方向性．

步骤３　采用式（６）对应的稀疏编码模型对ＬＨ′，ＨＬ′和 ＨＨ′子图进行重建．先对这３幅子图进行

重叠分块，并将其列向量化；然后，根据不同特征的图像块，自适应地选择训练好的字典，并求出对应的

图像块稀疏系数．假设高频子带的稀疏系数和低频子带的稀疏系数相同，那么，高频子带对应的重建图

像块计算式为犘犻ｈ＝犇
犻
ｌα

犻．最后，将具有相同方向特征的重建图像块（重叠区域取平均）分别融合成一幅

子图（ＬＨ″，ＨＬ″和ＨＨ″）．

步骤４　对重建得到的３幅子图和ＬＲ图像进行逆小波操作，得到最终的 ＨＲ重建图像．

２　实验结果与分析

２．１　实验环境及数据准备

采用的硬件平台为Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７?７７００ＫＣＰＵ＠４．２０ＧＨｚ，内存２４．０ＧＢ，软件平台为

Ｗｉｎｄｏｗｓ６４位操作系统，仿真软件为ＭＡＴＬＡＢ２０１６ｂ．在重建图像过程中，选取图像块大小为６ｐｘ×６

ｐｘ，在邻近块之间的重叠区为１个像素；在算法１中，λ＝３．２５，β＝０．０１，μ１＝０．００１，μ２＝０．０１０．

用于字典训练的图像集采用文献［１，２４?２６］中均使用的含有９１张高分辨率图像的训练集．为了保

证实验的客观性，采用的测试图像库为Ｓｅｔ５
［２７］，Ｓｅｔ１４

［２］，Ｂ１００（ＢＳＤＳ３００
［２８］中取１００张），这些测试图像

专门用于评价超分辨率重建算法．同时，还将文中算法运用到磁共振图像中，为了保证用于 ＭＲＩ图像实

验的客观性，训练图像来源于ＴＣＩＡ
［２９］，测试图像也从中随机挑选．为了验证文中算法的有效性，主要与

双三次插值（Ｂｉｃｕｂｉｃ）、Ｌ１ＳＲ
［１］算法、ＳＩＳＲ

［２］算法、ＡＮＲ
［２５］算法、ＬＬＥ

［３０］算法、文献［３１］算法和

ＳＲＩＳＡＥ
［３２］算法进行比较．重建图像的评价主要包括主观和客观评价两个方面．客观评价主要采用峰值

信噪比（犚ＰＳＮ）
［３３］和结构相似度（犕ＳＳＩ）

［３４］两个指标．峰值信噪比和结构相似度的分别定义为

犚ＰＳＮ ＝１０·ｌｇ
（２５５）２·犕犖

‖狓－珘狓‖
２
，　　犕ＳＳＩ＝

（２μ珘狓μ狓＋犆１）（２σ珘狓狓＋犆２）

（μ
２
珘狓＋μ

２
狓＋犆１）（σ

２
珘狓＋σ

２
狓＋犆２）

．

上式中：珘狓为重建的 ＨＲ图像；狓为原始的ＨＲ图像；μ珘狓，μ狓 和σ
２
珘狓，σ

２
狓分别为与之对应的均值和方差；σ珘狓狓为

协方差；犕，犖 分别为狓 的行数和列数；犆１，犆２ 为常数．犚ＰＳＮ值越高，表明图像信息丢失的越少，重建图像

的质量越好．犕ＳＳＩ值越接近于１，表明重建图像与原始图像越相似，算法的重建性能越好．

２．２　结果分析

为了方便定量评价重建图像的质量，将测试图像经过小波变换得到的ＬＬ子图作为待重建的ＬＲ

图像，并将原始的 ＨＲ图像作为参考图像．实验分为３组：１）验证改进算法的有效性；２）对自然图像进

行超分辨率重建；３）将文中算法运用于磁共振图像．

１）第１组实验．该实验的目的是验证改进算法的有效性．将改进的稀疏编码模型（ＤＳＣ和ＬＬＥＲ?

ＤＳＣ）与Ｂｉｃｕｂｉｃ和基于小波域的超分辨率（ＳＲＷＤ）算法
［４］进行比较．由于篇幅有限，只给出Ｓｅｔ５，

Ｓｅｔ１４，Ｂ１００三个数据集评价指标的平均值．４种ＳＲ算法的犚ＰＳＮ和犕ＳＳＩ的平均值（珚犚ＰＳＮ，珨犕ＳＳＩ）比较，如表

１所示．表１中：加黑标注的数据是最大值；斜体标注的数据是次优值．

表１　４种ＳＲ算法的犚ＰＳＮ和犕ＳＳＩ的平均值比较

Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｖｅｒａｇｅ犚ＰＳＮａｎｄ犕ＳＳＩｖａｌｕｅｓｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｆｏｕｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔＳＲａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图像 评价指标
算法

Ｂｉｃｕｂｉｃ ＳＲＷＤ ＤＳＣ ＬＬＥＲ?ＤＳＣ

Ｓｅｔ５
珚犚ＰＳＮ

珨犕ＳＳＩ

３３．６８

０．９４５８

３５．０９

０．９５２６

３５．２３

０．９５４８

３５．３０

０．９５５８

Ｓｅｔ１４
珚犚ＰＳＮ

珨犕ＳＳＩ

３０．２４

０．８９１７

３１．２７

０．９１０６

３１．４１

０．９１３０

３１．４７

０．８５４０

Ｂ１００
珚犚ＰＳＮ

珨犕ＳＳＩ

２９．５６

０．８６９５

３０．５４

０．８９６６

３０．６２

０．８９７５

３０．６７

０．８９９３
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　　由表１可知：２种改进算法的犚ＰＳＮ平均值都优于ＳＲＷＤ算法，其中，ＬＬＥＲ?ＤＳＣ算法得到了最好的

重建结果．由此可知，基于双稀疏改进的ＳＲ算法是有效的．

２）第２组实验．该实验的目的是验证文中算法（ＬＬＥＲ?ＤＳＣ）对自然图像重建的有效性．将文中算

法与Ｂｉｃｕｂｉｃ，ＳＲＩＳＡＥ，ＳＩＳＲ，ＡＮＲ，ＮＥ＿ＬＬＥ，文献［３１］，ＳＲＩＳＡＥ算法进行比较．上述７种ＳＲ算法在

Ｓｅｔ５，Ｓｅｔ１４和Ｂ１００中的犚ＰＳＮ和犕ＳＳＩ的平均值比较，如表２所示．由表２可知：在量化结果上，文中算法

都优于其他比较算法．由此可看出，文中算法重建效果高于其他比较算法．

表２　７种ＳＲ算法的犚ＰＳＮ和犕ＳＳＩ的平均值比较

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｖｅｒａｇｅ犚ＰＳＮａｎｄ犕ＳＳＩｖａｌｕｅｓｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｓｅｖｅｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔＳＲａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图像 评价指标
算法

Ｂｉｃｕｂｉｃ 文献［３１］ ＳＲＩＳＡＥ ＳＩＳＲ ＡＮＲ ＮＥ＿ＬＬＥ ＬＬＥＲＤＳＣ

Ｓｅｔ５
珚犚ＰＳＮ

珨犕ＳＳＩ

３３．６６

０．９４５０

３５．６０

０．９６０１

３５．６６

０．９６０５

３５．７８

０．９６０９

３５．８３

０．９６１４

３５．７７

０．９６０６

３５．８８

０．９６１８

Ｓｅｔ１４
珚犚ＰＳＮ

珨犕ＳＳＩ

３０．２３

０．８９１３

３１．６４

０．９１７７

３１．７２

０．９１８２

３１．８０

０．９１７１

３１．７９

０．９１８２

３１．７５

０．９１７３

３１．８５

０．９２２１

Ｂ１００
珚犚ＰＳＮ

珨犕ＳＳＩ

２９．３２

０．８６２１

３０．４０

０．８９５４

３０．４２

０．８９５９

３０．４０

０．８９２０

３０．４４

０．８９４７

３０．４１

０．８９４１

３０．９３

０．８９９３

　　不同ＳＲ算法获得的重建Ｂｕｔｔｅｒｆｌｙ和Ｂａｒｂａｒａ的主观比较结果，如图２，３所示．图２，３中：除了列

出原始ＨＲ参考图像和上述７种对比算法重建结果在同一区域的细节放大图外，还列出ＳＲＷＤ和ＤＳＣ

算法的重建结果．

图２　不同ＳＲ算法获得的重建Ｂｕｔｔｅｒｆｌｙ的主观比较结果

Ｆｉｇ．２　ＶｉｓｕａｌｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｉｍａｇｅｓｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔＳＲａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒＢｕｔｔｅｒｆｌｙ

图３　不同ＳＲ算法获得的重建Ｂａｒｂａｒａ的主观比较结果

Ｆｉｇ．３　ＶｉｓｕａｌｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｉｍａｇｅｓｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔＳＲａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒＢａｒｂａｒａ

　　由图２，３可知：Ｂｉｃｕｂｉｃ不能重建出清晰的图像；ＳＩＳＲ，ＮＥ＿ＬＬＥ，文献［３１］和ＳＲＩＳＡＥ算法的重建

图像边缘过于平滑，丢失了部分信息；６种对比算法中，ＡＮＲ的重建结果最好，但仍然不够清晰；相比

ＳＲＷＤ和ＤＳＣ算法，ＬＬＥＲ?ＤＳＣ算法的重建图像更清晰，ＬＬＥＲ?ＤＳＣ算法能有效地减少重建图像的失

真并且生成更精确的细节信息，重建出更接近于原始 ＨＲ的图像．该组实验进一步说明了文中算法的
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鲁棒性和有效性．

３）第３组实验．由于 ＭＲＩ的分辨率通常受到许多因素的限制，如信噪比、硬件条件、扫描时间及患

者的舒适度等，导致采集到的图像都是低分辨率图像．然而，在许多医学应用中，通常需要清晰的高分辨

率 ＭＲＩ来辅助医生，以提高临床诊断的准确性．所以，该组实验将文中算法应用到 ＭＲＩ图像的超分辨

率重建中，从而验证文中算法的实用性．从癌症影像档案（ＴＣＩＡ）
［２９］中随机选取９１幅高分辨率 ＭＲＩ图

像作为训练图像，测试图像也从ＴＣＩＡ中随机挑选．不同ＳＲ算法对 ＭＲＩ重建图像的犚ＰＳＮ和犕ＳＳＩ值的

比较，如表３所示．由表３可知：文中算法的犚ＰＳＮ和犕ＳＳＩ值总体上优于其他算法，并且两个评价指标的平

均值都最高．

表３　不同ＳＲ算法对 ＭＲＩ重建图像的犚ＰＳＮ和犕ＳＳＩ值的比较

Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ犚ＰＳＮａｎｄ犕ＳＳＩｏｆｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄＭＲＩｉｍａｇｅｓｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔＳＲａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图像 评价指标
算法

ＳＩＳＲ ＡＮＲ ＮＥ＿ＬＬＥ 文献［３１］ ＳＲＩＳＡＥ ＬＬＥＲＤＳＣ
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　　不同ＳＲ算法获得的重建 ＭＲＩ图像Ｐｒｏｓｔａｔｅ?１１，Ｐｒｏｓｔａｔｅ?０２的主观比较结果，如图４，５所示．由图

４，５可知：ＮＥ＿ＬＬＥ算法得到的图像在边缘细节方面恢复不明显，且出现严重的混叠现象；与其他ＳＲ

算法相比，ＳＩＳＲ算法重建的图像不够清晰；ＡＮＲ算法在边缘锐化方面优于ＳＩＳＲ算法，但是其重建图

像出现了许多虚假细节；相比于ＡＮＲ算法，文献［３１］算法重建的图像具有较少的虚假细节，且其恢复
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的边缘细节更好；相比于文献［３１］算法，ＳＲＩＳＡＥ算法重建图像的边缘细节有进一步提升；ＬＬＥＲＤＳＣ

算法在边缘细节的恢复方面略优于ＳＲＩＳＡＥ算法，尤其是水平、垂直和对角方向的边缘较为明显，得到

的重建图像也更为清晰．因此，文中算法在 ＭＲＩ图像超分辨率重建中取得了令人满意的结果．

图４　不同ＳＲ算法获得的重建 ＭＲＩ图像Ｐｒｏｓｔａｔｅ?１１的主观比较结果

Ｆｉｇ．４　ＶｉｓｕａｌｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄＭＲＩｉｍａｇｅｓｏｂｔａｉｎｅｄｂｙ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔＳＲａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒＰｒｏｓｔａｔｅ?１１

图５　不同ＳＲ算法获得的重建 ＭＲＩ图像Ｐｒｏｓｔａｔｅ?０２的主观比较

Ｆｉｇ．５　ＶｉｓｕａｌｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄＭＲＩｉｍａｇｅｓｏｂｔａｉｎｅｄｂｙ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔＳＲａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒＰｒｏｓｔａｔｅ?０２

３　结论

将小波变换运用到字典训练和稀疏编码阶段，提出一种基于稀疏表示和小波变换的图像超分辨率

算法．通过结合小波分解得到的高频信息的稀疏性与图像在冗余字典下的系数的稀疏性，提出一种双稀

疏编码模型，从而提高超分辨率算法的性能．为了保留图像的流形结构，在双稀疏编码模型中引入ＬＬＥ

正则化项．同时，为了充分利用图像的高频信息，将小波变换运用于字典训练的阶段，并分别对待重建图

像经小波分解得到的３幅高频子图进行重建．

从主观和客观两个方面对重建结果进行分析，结果表明，文中方法的重建效果优于其他用于比较的

方法．同时，还将文中算法运用于 ＭＲＩ图像的重建，同样获得了良好的效果．在实际应用中，文中算法有

利于需要 ＭＲＩ快速成像的情况．由于对３幅高频子图的重建都采用相同的ＳＲ算法，并没有考虑每幅

子图的差异性，因此，如何根据每幅高频子图的特征分别设计特定的ＳＲ算法，是将来工作的研究重点．
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ａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒｓ．ＰａｃｉｆｉｃＧｒｏｖｅ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，１９９３：４０?４４．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＡＣＳＳＣ．１９９３．３４２４６５．

［４］　ＮＡＺＺＡＬＭ，ＯＺＫＡＲＡＭＡＮＬＩＨ．Ｗａｖｅｌｅｔｄｏｍａｉｎｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｌｅａｒｎｉｎｇ?ｂａｓｅｄｓｉｎｇｌｅｉｍａｇｅｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｓｉｇ

ｎａｌ，ＩｍａｇｅａｎｄＶｉｄｅｏＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１５，９：１４９１?１５０１．ＤＯＩ：１０．１００７／ｓ１１７６０?０１３?０６０２?７．

［５］　ＣＨＡＮＧＨｏｎｇ，ＹＥＵＮＧＤ，ＸＩＯＮＧＹｉｍｉｎ．Ｓｕｐｅｒ?ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｔｈｒｏｕｇｈｎｅｉｇｈｂｏｒｅｍｂｅｄｄｉｎｇ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＷａｓｈｉｎｇｔｏｎＤＣ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２００４：２７５?２８２．ＤＯＩ：

１０．１１０９／ＣＶＰＲ．２００４．１３１５０４３．

［６］　ＤＯＮＧＷｅｉｓｈｅｎｇ，ＺＨＡＮＧＬｅｉ，ＳＨＩＧｕａｎｇｍｉｎｇ，犲狋犪犾．Ｉｍａｇｅｄｅｂｌｕｒｒｉｎｇａｎｄｓｕｐｅｒ?ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｂｙａｄａｐｔｉｖｅｓｐａｒｓｅｄｏ

ｍａｉｎｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｎｄａｄａｐｔｉｖｅｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１１，２０：１８３８?１８５７．ＤＯＩ：１０．

１１０９／ＴＩＰ．２０１１．２１０８３０６．

［７］　ＥＦＲＯＳＡＡ，ＬＥＵＮＧＴＫ．Ｔｅｘｔｕｒｅｓｙｎｔｈｅｓｉｓｂｙｎｏｎ?ｐａｒａｍｅｔｒｉｃｓａｍｐｌｉｎｇ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＳｅｖｅｎｔｈＩＥＥＥ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｋｅｒｋｙｒａ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２００２：１０３３?１０３８．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＩＣＣＶ．１９９９．

７９０３８３．

［８］　ＣＨＥＮＨｏｎｇｇａｎｇ，ＨＥＸｉａｏｈａｉ，ＴＥＮＧＱｉｚｈｉ，犲狋犪犾．Ｓｉｎｇｌｅｉｍａｇｅｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｕｓｉｎｇｌｏｃａｌｓｍｏｏｔｈｎｅｓｓａｎｄｎｏｎｌｏ

ｃａｌｓｅｌｆ?ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｐｒｉｏｒｓ［Ｊ］．ＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＩｍａｇｅＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ，２０１６，４３：６８?８１．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｉｍａｇｅ．２０１６．

０１．００７．

［９］　ＤＯＮＧＷｅｉｓｈｅｎｇ，ＺＨＡＮＧＬｅｉ，ＬＵＫＡＣＲ，犲狋犪犾．Ｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄｉｍａｇｅｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎｗｉｔｈｎｏｎｌｏｃａｌａｕ

ｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅｍｏｄｅｌｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１３，２２（４）：１３８２?１３９４．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＴＩＰ．

２０１２．２２３１０８６．

［１０］　ＨＵＡＮＧＤｅｔｉａｎ，ＨＵＡＮＧＷｅｉｑｉｎ，ＹＵＡＮＺｈｅｎｇｕｏ，犲狋犪犾．Ｉｍａｇｅｓｕｐｅｒ?ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎａｎｉｍｐｒｏｖｅｄ

ｓｐａｒｓｅａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ［Ｊ］．Ｉｎｆｏｒｍｔａｉｏｎ，２０１８，９（１）：１?１７．ＤＯＩ：１０．３３９０／ｉｎｆｏ９０１００１１．

［１１］　ＷＵＸｉａｏｍｉｎ，ＦＡＮＪｉｕｌｕｎ，ＸＵＪｉａｎ，犲狋犪犾．Ｗａｖｅｌｅｔｄｏｍａｉｎｍｕｌｔｉｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｓｉｎｇｌｅｉｍａｇｅｓｕｐｅｒ?ｒｅｓｏｌｕ

ｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃａｌａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１５，２０１５：１?１２．ＤＯＩ：１０．１１５５／２０１５／５２６５０８．

［１２］　ＡＹＡＳＳ，ＥＫＩＮＣＩＭ．Ｓｉｎｇｌｅｉｍａｇｅｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｄｉｓｃｒｅｔｅｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ

［Ｊ］．ＭｕｌｔｉｍｅｄｉａＴｏｏｌｓａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１８，７７：１６６８５?１６６９８．ＤＯＩ：１０．１００７／ｓ１１０４２?０１７?５２３３?５．

［１３］　王相海，赵晓阳，毕晓昀，等．小波域多角度轮廓模板变分模型的单幅图像超分辨率重建［Ｊ］．电子学报，２０１８，４６

（９）：２２５６?２２６２．ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．０３７２?２１１２．２０１８．０９．０３０．

［１４］　ＰＬＥＮＧＥＥ，ＰＯＯＴＤＨＪ，ＢＥＲＮＳＥＮＭ，犲狋犪犾．Ｓｕｐｅｒ?ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｉｎＭＲＩ：Ｃａｎｔｈｅｙｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｔｒａｄｅ?ｏｆｆ

ｂｅｔｗｅｅｎｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ｓｉｇｎａｌ?ｔｏ?ｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ，ａｎｄａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｔｉｍｅ［Ｊ］．ＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏｎａｎｃｅｉｎＭｅｄｉｃｉｎｅ，２０１２，６８（６）：

１９８３?１９９３．ＤＯＩ：１０．１００２／ｍｒｍ．２４１８７．

［１５］　ＦＥＮＧＳｈｉ，ＣＨＥＮＧＪｉａｎ，ＷＡＮＧＬｉ，犲狋犪犾．ＬＲＴＶ：ＭＲｉｍａｇｅｓｕｐｅｒ?ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｗｉｔｈｌｏｗ?ｒａｎｋａｎｄｔｏｔａｌｖａｒｉａｔｉｏｎ

ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇ，２０１５，３４（１２）：２４５９?２４６６．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＴＭＩ．２０１５．

２４３７８９４．

［１６］　ＡＨＭＡＤＩＫ，ＳＡＬＡＲＩＥ．Ｅｄｇｅ?ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇＭＲＩｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｕｓｉｎｇａｈｉｇｈｆｒｅｑｕｅｎｃｙｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅ

［Ｃ］∥２０１５ＩＥＥＥＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇｉｎＭｅｄｉｃｉｎｅａｎｄＢｉｏｌｏｇｙＳｙｍｐｏｓｉｕｍ．Ｐｈｉｌａｄｅｌｐｈｉａ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１６：１?５．ＤＯＩ：

１０．１１０９／ＳＰＭＢ．２０１５．７４０５４２９．

［１７］　ＺＨＥＮＧＨｏｎｇ，ＱＵＸｉａｏｂｏ，ＢＡＩＺｈｅｎｇｊｉａｎ，犲狋犪犾．Ｍｕｌｔｉ?ｃｏｎｔｒａｓｔｂｒａｉｎｍａｇｎｅｔｉｃｒｅｓｏｎａｎｃｅｉｍａｇｅｓｕｐｅｒ?ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ

ｕｓｉｎｇｔｈｅｌｏｃａｌｗｅｉｇｈｔｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ［Ｊ］．ＢＭＣＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇ，２０１７，１７（１）：１?１３．ＤＯＩ：１０．１１８６／ｓ１２８８０?０１６?０１７６?２．

［１８］　ＬＩＡＮＧＺｉｆｅｉ，ＨＥＸｉａｏｈａｉ，ＴＥＮＧＱｉｚｈｉ，犲狋犪犾．３ＤＭＲＩｉｍａｇｅｓｕｐｅｒ?ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｆｏｒｂｒａｉｎｃｏｍｂｉｎｉｎｇｒｉｇｉｄａｎｄｌａｒｇｅ

ｄｉｆｆｅｏｍｏｒｐｈｉｃｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＴＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１７，１１（１２）：１２９１?１３０１．ＤＯＩ：１０．１０４９／ｉｅｔ?ｉｐｒ．２０１７．０５１７．

［１９］　ＺＨＥＮＧＨｏｎｇ，ＺＥＮＧＫｕｎ，ＧＵＯＤｉ，犲狋犪犾．Ｍｕｌｔｉ?ｃｏｎｔｒａｓｔｂｒａｉｎＭＲＩｉｍａｇｅｓｕｐｅｒ?ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｗｉｔｈｇｒａｄｉｅｎｔ?ｇｕｉｄｅｄ

ｅｄｇｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ［Ｊ］．ＩＥＥＥＡｃｃｅｓｓ，２０１８，６：５７８５６?５７８６７．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＡＣＣＥＳＳ．２０１８．２８７３４８４．

［２０］　ＺＨＡＮＧＹｏｎｇｑｉｎ，ＳＨＩＦｅｎｇ，ＣＨＥＮＧＪｉａｎ，犲狋犪犾．Ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌｌｙｇｕｉｄｅｄｓｕｐｅｒ?ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｏｆｎｅｏｎａｔａｌｂｒａｉｎｍａｇｎｅｔｉｃ

ｒｅｓｏｎａｎｃｅｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，２０１９，４９（２）：６６２?６７４．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＴＣＹＢ．２０１７．２７８６１

６１．

［２１］　ＰＨＡＭＣＨ，ＡＵＲＥＬＩＥＮＤ，ＲＯＮＡＮＦ，犲狋犪犾．ＢｒａｉｎＭＲＩｓｕｐｅｒ?ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｕｓｉｎｇｄｅｅｐ３Ｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

［Ｃ］∥１４ｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇ．Ｍｅｌｂｏｕｒｎｅ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１７：１９７?２００．ＤＯＩ：１０．

８５２ 华 侨 大 学 学 报 （自 然 科 学 版）　　　　　　　　　　　　　　２０２０年
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１１０９／ＩＳＢＩ．２０１７．７９５０５００．

［２２］　ＳＨＩＪｕｎ，ＬＩＺｈｅｎｇ，ＷＡＮＧＣｈａｏｆｅｎｇ，犲狋犪犾．ＭＲｉｍａｇｅｓｕｐｅｒ?ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｖｉａｗｉｄｅｒｅｓｉｄｕａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｗｉｔｈｆｉｘｅｄｓｋｉｐ

ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｉｏｍｅｄｉｃａｌａｎｄＨｅａｌｔｈＩｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１９，２３（３）：１１２９?１１４０．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＪＢＨＩ．

２０１８．２８４３８１９．

［２３］　ＣＡＩＪｉａｎｆｅｎｇ，ＯＳＨＥＲＳ，ＳＨＥＮＺｕｏｗｅｉ．ＳｐｌｉｔＢｒｅｇｍａｎｍｅｔｈｏｄｓａｎｄｆｒａｍｅｂａｓｅｄｉｍａｇｅｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ

ＭｏｄｅｌｉｎｇａｎｄＳｉｍｕｌａｔｉｏｎ，２００９，８（２）：３３７?３６９．ＤＯＩ：１０．１１３７／０９０７５３５０４．

［２４］　ＹＡＮＧＪｉａｎｃｈａｏ，ＷＲＩＧＨＴＪ，ＨＵＡＮＧＴＳ，犲狋犪犾．Ｉｍａｇｅｓｕｐｅｒ?ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｖｉａｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１０，１９（１１）：２８６１?２８７３．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＴＩＰ．２０１０．２０５０６２５．
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