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面向有限带宽信道的字典学习图像超分辨率重建 

左  登,  符冉迪*,  周  颖,  纪  念 

（宁波大学 信息科学与工程学院, 浙江 宁波 315211） 

摘要: 固定邻域回归(ANR)算法采用 K层奇异值分解(K-SVD)算法进行字典训练, 在字典学习过

程中存在稀疏表示系数不准确的问题, 导致重建的结果不理想. 因此, 引入一种改进的 K-SVD

算法对字典进行训练, 该算法对字典训练改变了传统 K-SVD 算法更新稀疏表示系数的方式, 使

得稀疏表示系数更加准确, 而且加快了字典的收敛速度, 使得训练得到的字典具有更好的稀疏

表达能力. 同时, 针对 ANR 算法的不足, 提出一种面向有限带宽信道基于字典学习的图像超分

辨率方法, 该方法采用改进的 K-SVD 算法训练字典对 h l{ , }Φ Φ , 并将其应用到 ANR 算法中, 实

现图像的超分辨率重建. 实验结果表明, 本文提出的方法不仅能够保持 ANR 算法快速重建的优

势, 而且提高了图像的重建质量, 具有更高的峰值信噪比和结构相似度. 
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有限带宽信道的图像传输研究有较广泛的应

用前景. 随着图像采集技术的发展, 图像及视频的

获取日渐容易, 虽然当前的存储技术已能满足海

量图像数据的保存, 但信道的带宽限制已经成为

高分辨率图像传输的瓶颈. 通过传输低分辨率图

像, 然后在接收端利用超分辨率技术复原高分辨

率图像, 既可解决低分辨率传输造成的图像降质, 

也可有效地缓解信道带宽对远程图像传输应用的

制约. 因此, 图像的超分辨率重建在有限带宽信道

的图像传输中有现实意义和应用价值.  

提高图像分辨率最直接的方法是改进硬件设

备, 但是硬件设备的改进往往成本较高, 而且受制

造工艺限制, 短时间内很难有所突破. 因此, 只能

转向从软件算法方面入手来提高图像的分辨率. 

图像的超分辨率技术是从单帧或多帧低分辨率图

像序列恢复原始的高分辨率图像[1-2], 主要有 3 种

方法: 基于插值的方法、基于重构的方法以及基于

学习的方法. 基于插值的方法, 计算复杂度低, 但

是重建过程中没有加入任何先验信息, 只是简单

地增加像素点, 因此放大倍数较大时图像边缘会

出现严重的振铃现象. 基于重构的方法, 容易出现

难以容忍的病态现像. 基于学习的方法, 不仅提供

相应的先验信息, 而且克服了基于重构方法容易

出现病态的问题, 已经成为超分辨率技术的主流

研究方向.  

Chang 等[3]受流形学习理论的启发, 认为低分

辨率图像空间与相应的高分辨图像空间具有相似

的流形结构, 由此提出最近邻域嵌入 NE (Neighbor 

Embedding)算法, 通过建立低分辨率图像块和相

应高分辨率图像块之间的映射关系, 根据低分辨

图像块线性组合来预测对应的高分辨率图像块, 

但是该算法重建的图像趋于平滑. 近年来, 以过完

备字典为代表的图像稀疏表示理论引起人们极大

关注[4], 该理论认为自然图像在合适的过完备字典

下总存在稀疏表示[5-6]. 受压缩感知和稀疏表示理

论的影响, Yang等[7]把稀疏表示应用在图像超分辨

率上, 假设对应的高、低分辨率图像块, 在过完备

字典下具有相同的稀疏表示, 通过联合训练得到
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一对高、低分辨率字典, 对输入的低分辨率图像块

求出相应的稀疏表示系数, 结合高分辨率字典进

行重建. 稀疏表示的关键在于字典的学习, 好的字

典使得重建图像的质量更好[8-10]. 为了充分利用图

像自身蕴含的信息, 结合图像的自相似性, 改善图

像的重建效果[11-12], 但是基于稀疏表示的算法, 由

于重建过程中稀疏编码的计算, 导致重建过程的

计算复杂度高, 不利于实时处理. 为了实现图像的

实时处理, Timofte等[13]提出了 ANR算法, 把稀疏

编码思想用于最近邻域嵌入算法之上, 这虽然大

大降低了重建过程的计算复杂度, 但是重建图像

的质量有待提高.  

本文在 ANR 算法[13]基础上, 提出一种面向有

限带宽信道的字典学习图像超分辨率重建算法, 

在保持 ANR 算法快速重建图像优势的同时, 进一

步提高重建图像的质量. 由于字典表达能力的强

弱是决定稀疏表示超分辨率重建质量好坏的主要

因素, 因此引入一种改进的 K-SVD 算法[14]训练字

典. 与传统的 K-SVD算法相比, 改进的 K-SVD算

法得到的字典表达能力更强. 因此, 采用改进的

K-SVD算法对高、低分辨率图像块进行训练, 将得

到的高、低分辨率字典用于对 ANR算法框架图像

的超分辨率重建, 同时进行相应的数值实验. 结果

表明, 该算法是有效的, 不仅能够很好地重构图像

的纹理和轮廓结构, 得到更高的峰值信噪比, 而且

保持了 ANR算法快速重建的优势.  

1 相关理论基础 

1.1 稀疏表示算法 
稀疏表示算法可以分为字典训练阶段和稀疏

重建阶段[7]. 稀疏表示的关键在于字典的训练, 用

对应的高、低分辨率的块集 h l{ , }X Y 联合训练得到

一对高、低分辨率字典 h l{ , }Φ Φ , 字典训练阶段的

数学模型为: 

h l

2
h h 2 l l

, ,

1 1
min || || || ||+

N M
  

Φ Φ α
X Φ α Y Φα  

0 1

1 1
|| ||

N M
   
 

α , (1) 

其中: N 和M 分别表示高分辨率块和低分辨率块

的维数; α为稀疏表示系数向量; 0 为权重系数. 

为了确保高、低分辨率图像块具有相同的稀疏

表示系数, 根据式(1)进行字典的联合训练. 在稀

疏重建阶段, 利用高、低分辨率字典 h l{ , }Φ Φ , 对输

入的低分辨率图像块进行稀疏表示. 稀疏表示算

法的基本模型为: 
2

l 2 1 0min|| || || || ,F F  
α

Φα y α  (2) 

其中: y为低分辨率图像块; F为特征提取器; lΦ

为低分辨率字典; α为稀疏表示系数向量; 1 为权
重系数.  

由于求解 0l 范数是一个非确定性问题, 在实

际应用中把式(2)松弛到求解 1l 范数: 
2

l 2 1 1min|| || || || .F F  
α

Φα y α  (3) 

最后利用高分辨率字典 hΦ 结合式(3)求得稀疏

表示系数 α重建与低分辨率块 y对应的高分辨率

块, hx Φ α .  

1.2 最近邻域嵌入算法 
传统的最近邻域嵌入算法, 给定 2 个对应的

高、低分辨率图像块的训练样本集 1 2{ , , ,s s s X x x  

, , }p l
s sx x 和 1 2{ , , , , , }p l

s s s s s  Y y y y y , 其中 l 表示

训练样本块的总数.  

重建过程为: 由待重建的低分辨率图像分块, 

得到 1 2{ , , , , , }q m
t t t t t  Y y y y y , 其中 m 表示待重建

图像分块的总数. 对每个待重建的低分辨率图像

块 q
ty , 在低分辨率训练集 sY 中寻找 K 个最近邻域

块 p
sy , qN 表示邻域块的集合. 寻找这些邻域块由

欧式距离计算: 
2arg min|| || ,

p
s s

q i
q t s


 

y Y

N y y  (4) 

则待重建的低分辨率图像块可用 qN 线性表示为: 

,
p
s q

q p
t qp sw



 
y N

y y  

其中: qpw 表示邻域中每个块对应的系数.  

qpw 可求解为: 
2argmin|| || ,

p
s q

q p
qp t qp sw w


  

y N
y y

 
s.t. 1.

p
s q

pqw



y N

 (5) 

如上所述, 我们从低分辨率训练集 sY 中找到

了相应的 K 个最近邻域块 p
sy , 那么也可以相应地

找到高分辨率图像邻域块的集合 qN , 把权重系数

qpw 与高分辨率图像邻域块结合, 得到待重建低分

辨率图像块 q
ty , 对应得到高分辨率图像块为: 
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p
s q

q p
t qp sw



 
x N

x x  

最后把重建的高分辨率图像块组合, 得到重建的

高分辨率图像.  

2 面向有限带宽信道字典学习图像的超分辨率

重建算法 

Timofte 等[13]把稀疏表示和最近邻域算法相结

合提出 ANR 算法, 在字典对空间中对每一个字典

原子, 根据字典原子的相关性, 利用最近邻域算法

建立高、低分辨率字典原子的最近邻的映射关系

h l{ , }N N , 然后利用映射关系求出对应的映射矩阵. 

ANR 算法重建图像质量好坏的关键在于字典表达

能力的强弱. 因此, 在 ANR 算法的字典训练阶段

采用改进的 K-SVD 算法[14]进行字典训练, 以此提

高 ANR算法的重建效果.  

2.1 ANR算法 
Timofte 等[13]利用 K-SVD 算法进行字典训练, 

得到一对高、低分辨率字典 h l{ , }Φ Φ , 并在字典对

空间中根据字典原子的相关性, 利用最近邻域算

法得到所有的高、低分辨率字典原子的最近邻的映

射关系 h l{ , }N N .  

大多数的最近邻域嵌入和稀疏表示方法都可

用式(3)求解, 但这样求解计算复杂度很高. 与式 

(3)中求解最小二乘回归问题不同, 正则项用 2l 范

数, 然后用岭回归[15]的方法求解系数. 最近邻域嵌

入算法系数求解的数学模型可表示为: 
2

l 2 2
ˆ min|| || || ||  

β
β y N β β , (6) 

其中: y是输入待重建的低分辨率样本块; lN 是
与 y最相关的低分辨率字典原子对应的低分辨率

原子邻域; 是权重系数, 用来缓解奇异性问题并

保证系数分解的稳定性. β̂可以表示为: 
T 1 T
l l l

ˆ ( )  β N N I N y . (7) 

求解重建的高分辨率块 x̂ , 把与 lN 对应的高

分辨率块的最近邻域 hN 和 β̂相结合, 求解如下: 
T 1 T

h h l l l
ˆˆ ( )   x N β N N N I N y . (8) 

通过观察式(8), 得到映射矩阵 P : 
T 1 T

h l l l( )  P N N N I N . (9) 

从式(8)可看出, 只要提前计算相应的高、低分

辨率字典原子的最近邻映射关系 h l{ , }N N , 并建立

对应的映射矩阵 P , 对待重建图像块用对应的映

射矩阵 P进行高分辨率块重建.  

对字典空间中的每个原子, 根据字典原子间

的相关性, 利用 NE算法建立高、低分辨率字典原

子的最近邻的映射关系 h l{ , }N N , 并计算对应映射

矩阵 jP . 按此对每一输入待重建的低分辨率图像

块 iy , 在低分辨率字典中找到与其相关性最高的

原子, 根据该原子对应的高、低分辨率字典原子的

最近邻映射关系 h l{ , }N N 找到映射矩阵 jP , 则重

建结果为: 

iji yPx ˆ . (10) 

ANR 算法思想避免了稀疏表示超分辨率算法

重建过程中的稀疏编码, 大大降低了重建的时间, 

但是 K-SVD 算法进行字典训练存在稀疏表示系数

不准确、收敛不够快的问题, 导致训练的字典的表

达能力不强, 影响重建图像的质量. 因此, 引入一

种改进的 K-SVD 算法[14]进行字典训练, 用以提高

字典的表达能力.  

2.2 改进的 K-SVD算法 

改进的K-SVD算法[14], 与传统的K-SVD算法

相比, 该算法在更新字典Φ和稀疏系数矩阵 Α的

同时保持支撑集(非零系数的位置)不变, 只对稀疏

表示系数矩阵的非零位置进行更新, 让稀疏表示

系数向更稀疏方向更新, 使得稀疏表示系数的更

新更加准确且简便. 同时在字典更新阶段加入多

个字典更新周期(Dictionary Update Cycle, DUC ), 

加快字典训练的收敛速度. 因此, 在有限迭代次数

下, 使得字典的表达能力更强.  

对高、低分辨率训练图像块集 
1 2{ , , , , , },p l

s s s s s  X x x x x   
1 2{ , , , , , },p l

s s s s s  Y y y y y  

采用改进的 K-SVD 算法[14]训练得字典对 h l{ , }Φ Φ , 

低分辨率字典 lΦ 的训练的基本数学模型为: 

l

2
l 2 0

,
Arg min|| ||  ,  s.t.  1 ,  || ||s ii l k 

Φ Α
Y Φ Α α≤ ≤ ≤ , 

 (11) 

其中 : ld
s

RY 包含了所有的训练样本 di
s Ry  ; 

lnRA 包含了所有的稀疏表示系数向量 iα ; k表

示稀疏度. 改进的 K-SVD 算法[14]把式(11)转化成

如下优化任务: 

l

2
l l 2

,
{ , } Argmin|| || ,s 

Φ A
Φ A Y Φ A  
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s.t. 0⊙A W , (12) 

其中: 0WA⊙ 保证了支撑集的稳定, 矩阵 A和

W 的大小相同. 掩模矩阵W 是一个识别矩阵, 是

由 0和 1组成, 给定 {| | 0} W A 表示若 ( , )i j A 0, 

则 ( , ) 1i j W , 如果 ( , ) 0i j A , 则 ( , ) 0i j W . 对

式(12)中的问题可以用 K-SVD 方法进行求解, 把

AΦl 分解成秩为 1的矩阵和: 

l

T 2
l 2

, 1

{ , } Argmin|| || ,
l

s j j
j

 
Φ A

Φ A Y φ a  

Ts.t.   1 ,  0j jj l ⊙w a≤ ≤ , (13) 

其中: jφ 表示字典中第 j 个原子(字典的第 j列), 
T
ja 表示稀疏系数矩阵 A的第 j 行(对应矩阵 A中的

列, 稀疏表示系数 i ), 0T jj aw ⊙ 是对 ja 中的 0

进行标记 . 用奇异值分解 (SVD)的方法对 j E  
T T( ) )s i i d ji j




  ⊙(Y a 1 w 分解 , T
jd w1  表示掩膜

矩阵, 其作用是在 T


 s i ii j

Y φ a 中移除对第 j个

原子没有贡献的列向量. 由式(13)得到低分辨率字

典和相应的稀疏表示系数矩阵 l{ , }Φ A . 假设低分

辨率图像块与高分辨率图像块具有相同的稀疏表

示系数, 则高分辨率字典 hΦ 可以通过稀疏系数矩

阵 A求解, 训练过程由式(14)完成: 

h

2
h h 2
                     

Arg min || ||i
s i

i

  
 Φ

Φ x Φ  

h

hArg min|| ||s 
Φ

X Φ A , (14) 

式(14)所求的近似解可由广义逆矩阵的方法得到: 
T T 1

h ( )s s
  Φ X A X A AA . (15) 

2.3 本文算法的基本步骤 
面向有限带宽信道的字典学习图像的超分辨

率重建算法可以归纳为以下两个阶段:  

(1)字典训练阶段. 通过对输入原始高分辨率

训练图像进行相应的预处理, 得到高、低分辨率图

像块: 
1 2{ , , ,s s s X x x , , }p l

s sx x , 

1 2{ , , , , , }p l
s s s s s  Y y y y y .  

利用改进的 K-SVD 算法[14]进行字典训练, 得

到字典对 h l{ , }Φ Φ . 根据字典原子的相关性, 利用

NE 算法建立高、低分辨率字典原子的最近邻映射

关系, 并计算相应映射矩阵 jP .  

(2)重建阶段. 对输入的待重建低分辨率图像

块 iy , 利用相关性找到相应的映射矩阵 jP 进行重

建, 各过程的具体步骤为:  

1)训练阶段步骤: (a)对训练图像库中高分辨率

图像和低分辨率图像进行分块处理, 对高分辨率

图像块去除低频信息, 低分辨率图像块进行特征

提取, 得到训练块集{ , }s sX Y . (b)对{ , }s sX Y 利用改

进的 K-SVD 算法[14]进行字典训练, 得到字典对

h l{ , }Φ Φ . (c)对字典中的每个原子 jφ , 根据字典原

子的相关性, 利用 NE算法建立高、低分辨率字典

原子的最近邻映射关系 h l{ , }N N , 且分别求出投影

矩阵 jP .  

2)重建阶段步骤: (a)对输入的待重建的低分辨

率图像进行分块、特征提取, 得到待重建的低分辨

率图像块集 1 2{ , , , , , }i n y y y y . (b)对输入的待重

建低分辨率图像块 iy , 利用相关性找到相应的映

射矩阵 jP , 利用式(10)进行重建, 得到高分辨率图

像块 ix̂ . (c)对重建得到的图像块 ix̂ , 用像素重叠

方法合成重建的高分辨率图像 X̂ .  

3 实验结果分析 

为了验证改进的 K-SVD算法[14]及本文算法的

有效性, 分别进行相应的实验. 

3.1 改进的 K-SVD算法字典的训练效果验证 
选取一些图像作为字典的训练库进行字典的

训练, 将训练的图像进行分块、特征提取等一系列

预处理, 取 10 000 块, 其中 9 000 块作为训练块, 

1 000块作为测试块, 训练块的大小设为 5×5, 字典

大小设为 512, 迭代次数设为 30次. 实验用均方根

误差(ERMSE)进行误差度量, 公式为: 

2
RMSE

1

1
( )



 
n

i i
T R

i

E f f
n

, (16) 

其中: i
Tf 表示原始测试图像中的第 i个像素点; 

i
Rf 表示重建图像的第 i个像素点; n表示像素点
的个数.  

K-SVD 算法训练字典所花费的时间为 927 s, 

改进的 K-SVD 算法训练字典所花费的时间为

1 073 s, 实验结果如图 1所示. 由图 1可知, 改进的

K-SVD 算法虽训练耗时多点, 但在迭代次数有限

情况下, 其收敛更快, 训练得到的字典对训练样本

的表示误差更小, 测试数据的表示误差也更小. 说
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明经改进 K-SVD 训练的字典, 在迭代次数有限情

况下表达能力更强.  

 
   (a) 训练样本的误差对比 

 
  (b) 测试样本的误差对比 

图 1  改进的 K-SVD算法与 K-SVD算法对比 

3.2 本文超分辨率算法有效性验证 
在训练阶段, 选取多幅大小不同的原始高分

辨率图像作为训练库, 对这些原始高分辨率图像

做相应的处理, 得到高、低分辨率训练图像块, 块

的大小设置为5×5, 选取10 000张图像块进行训练, 

字典大小设置为 512. 本文选取 5 幅图像作为测试

图像, 如图 2 所示. 整个实验测试平台为 Inter(R) 

Xeon(R) CPU E5-2403V2 1.80 GHz, Matlab 2014b.  

表 1 和表 2 给出了本文算法与双三次方插值

(Bicubic)、Yang等[7]、Zeyde等[10]、最近邻域嵌入

算法(NE)[3]和 ANR算法[13]的峰值信噪比(PSNR)和

结构相似度(SSIM)的对比结果. 从表 1和表 2可知, 

本文算法与其他算法相比, PSNR 最大, 平均高出

0.28 ~0.80 dB, SSIM 虽与其他算法比较提升不大, 

但也有所提高.  

     表 1  不同超分辨率算法重建的 PSNR比较   dB 

重建方法 Parrot Girl Raccon Owl Letter 平均值

Bicubic 26.6 31.3 27.1 18.8 14.9 23.74

Yang等[7] 27.3 31.6 27.3 19.0 15.5 24.14

Zeyde等[10] 27.4 31.7 27.5 19.1 15.5 24.24

NE 27.0 31.4 27.4 19.0 15.3 24.02

ANR 27.4 31.6 27.6 19.1 15.6 24.26

本文算法 27.8 32.0 27.7 19.3 15.9 24.54

表 2  不同超分辨率算法重建的 SSIM比较 

重建方法 Parrot Girl Raccon Owl Letter

Bicubic 0.963 0 0.981 9 0.957 9 0.878 9 0.926 7

Yang等[7] 0.964 3 0.983 5 0.959 8 0.880 7 0.934 8

Zeyde等[10] 0.965 2 0.984 4 0.961 0 0.881 3 0.935 5

NE 0.964 7 0.984 2 0.960 7 0.880 3 0.931 8

ANR 0.965 5 0.984 5 0.961 4 0.881 8 0.935 3

本文算法 0.966 1 0.984 7 0.961 8 0.883 4 0.940 3

表3给出了本文算法与Yang等[7]、Zeyde等[10]、

NE和ANR算法在重建时间上的对比. 从表 3可以

看出, 本文算法重建的时间相对于其他算法降低

了几倍甚至几十倍, 与 ANR 算法相比稍有逊色, 

但是重建效率非常高. 说明本文算法不仅保持了

ANR 算法快速重建图像的优点, 同时进一步提高

了重建图像的质量.  

为了更直观地反映重建的效果, 将 Yang等[7]、

Zeyde等[10]、NE和 ANR算法进行重建图像视觉效

果对比. 本文中放大倍数 3s , 从图 2 中选取图

2(c)作为参考, 进行不同算法下的视觉重建效果对

     
(a) Letter                  (b) Owl                   (c) Girl               (d) Parrot              (e) Raccoon 

图 2  5幅测试图像 
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比, 结果如图 3所示.  

        表 3  不同超分辨率算法的重建时间        s 

重建方法 Parrot Girl Raccon Owl Letter 平均值

Yang等[7] 24.18 24.87 57.91 35.07 12.28 30.86

Zeyde等[10] 2.04 1.88 3.80 1.05 0.36 1.83

NE 2.26 1.96 3.20 1.28 0.41 1.88

ANR 0.93 0.87 1.34 0.50 0.14 0.76

本文算法 0.93 0.87 1.34 0.50 0.14 0.76

  
原图                     NE 

  

Yang等[7]                       Zeyde等[10] 

  
ANR                本文算法 

图 3   Girl在不同算法下重建的视觉效果 

从图3可知, 在图像的指定区域内, NE算法丢失

了过多的高频细节信息, 导致图像整体比较模糊. 

Yang等[7]、Zeyde等[10]、ANR算法重建的纹理细节

比较丰富, 但是出现了部分虚假信息, 从小女孩脸

部的雀斑可以得到明显的反映. 而本文算法重建

的纹理细节信息丰富, 对小女孩脸部的雀斑恢复

明显优于其他算法, 视觉效果更好. 

4 结论 

本文将改进的 K-SVD 算法进行字典训练应用

到 ANR 算法, 提出了一种面向有限带宽信道的字

典学习图像超分辨率重建算法. 通过改进的 K- 

SVD算法进行字典学习, 得到高、低分辨率图像信

息的字典对, 用于 ANR 算法进行图像的超分辨率

重建 . 实验结果表明 , 本文算法不仅能够保持

ANR 算法在重建效率方面的优势, 而且其视觉效

果、峰值信噪比以及结构相似度等指标均得到了提

升, 验证了该算法在有限带宽信道上进行应用的

有效性.  
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Image super-resolution with dictionary learning for limited bandwidth channel 
ZUO Deng, FU Ran-di*, ZHOU Ying, JI Nian 

( Faculty of Electrical Engineering and Computer Science, Ningbo University, Ningbo 315211, China ) 

Abstract: ANR algorithm trains the dictionaries using the K-SVD algorithm, which makes sparse 
representation coefficients inaccurate and results in unfaithful reconstruction effect. Thus, an improved 
K-SVD algorithm is presented in this paper to train the dictionaries. Compared with the K-SVD algorithm, 
the improved K-SVD algorithm only updates the nonzero coefficients in the sparse representation 
coefficients at the iteration of dictionary learning. Doing this will not only make sparse representation 
coefficients more accurate but also speed up the convergence of the dictionary training, which make the 
dictionary more expressive. At the same time, aiming at the deficiencies of the ANR algorithm, an image 
super-resolution method with dictionary learning for limited bandwidth channel is proposed. This method 
uses the improved K-SVD algorithm to train the dictionary pair and applies it to the ANR algorithm to 
realize image super-resolution reconstruction. Experimental results show that the proposed algorithm not 
only preserves the advantages of ANR algorithm but also gets better visual effect, higher PSNR and SSIM. 
Key words: limited bandwidth channel; dictionary learning; sparse representation; super-resolution 
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