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摘要：目的 为了解决当前稀疏表示的超分辨率算法效果依赖参与训练的数据的问题，结合图像的自相

似性，提出一种基于自相似性与稀疏表示相结合的超分辨率算法。方法 算法利用图像的多维自相似性，

构建多维图像金字塔，采用改进的相似块搜索策略，得到对应的高低分辨率图像块作为训练样本，然后

对样本进行字典训练，最后根据稀疏表示得到超分辨率图像。结果 实验结果显示，文中算法在峰值信

噪比（PSNR）和结构相似度（SSIM）上优于其他算法，对于实验图像而言，PSNR 平均提升了 0.5 dB。

结论 提出的超分辨率算法未引入外部数据库，具有较好的效果，能够用于超分辨率重建。 
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Super-Resolution Algorithm Based on Self-similarity and Sparse Representation 

LI Zhi-xian, CHEN Gui-hui, LI Zhong-bing 

(Southwest Petroleum University, Chengdu 610500, China) 

ABSTRACT: The paper aims to propose a super-resolution algorithm based on the self-similarity and sparse representation 

in combination with the self-similarity of images to solve the problem that the effect of the current sparse representation 

super-resolution algorithm depends on the training data. In the algorithm, the multi-dimensional self-similarity of images 

was used to construct amulti-dimensional image pyramid, and the improved similarity block search strategy was used to 

obtain the high and low resolution image blocks as training samples. The dictionary training was carried out to the samples. 

Finally, the super-resolution image was obtained according to sparse representation. The experimental results showed that 

the proposed algorithm was superior to other algorithms in peak signal to noise ratio (PSNR) and structural similarity 

(SSIM). For the experimental images, the average PSNR was increased by 0.5 dB. The proposed super-resolution algorithm 

does not need external database and has a good effect. It can be used for super-resolution reconstruction. 

KEY WORDS: self-similarity; image pyramid; dictionary training; sparse representation 

工业生产和科学研究对图像分辨率的要求越来

越高。图像的分辨率可从硬件和软件两方面提升，从

硬件的角度来讲，主要是减少像素传感器的面积和增

加像素传感器的规模。由于受到工艺和成本等问题的

限制，像素传感器等硬件设备的提升存在极限，所以

基于软件的超分辨率重建技术近年来成为了图像处

理领域的热门话题之一[1]。 

图像超分辨率的概念由 Harris[2]和 Goodman[3]提

出，经过长时间的发展，算法大致分为 3 类：基于插

值的超分辨率方法，如双线性插值和双三次插值等；
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基于重建的超分辨率方法，如 Irani 和 Peleg 提出的

迭代反向投影法（IBP）和 Nguyen 提出的正则化法

等；基于学习的超分辨率方法，如 Yang 提出的稀疏

表示法和 Timofte 提出的邻域回归法等。从输入图像

的张数来看，超分辨率算法可以分为多帧图像的超分

辨率重建和单帧图像的超分辨率重建，文中所提出的

算法属于单帧图像超分辨率重建算法[4]。 

结合图像的多维自相似性和在线字典学习，进一

步优化超分辨率算法。与传统的稀疏表示的算法不

同，文中算法无需引入外部数据库，而是将输入图像

进行相似性统计后，形成高低分辨率图像块样本，使

用图像自身的高低分辨率关系进行训练。训练的字典

相较于传统算法更适用于输入图像的重建，得到更好

的效果。 

1  图像超分辨率重建算法 

文中超分辨率算法分为训练阶段和重建阶段。训
练阶段首先将输入的低分辨率图像多维亚采样，构造
超低分辨率图像金字塔，再对输入的低分辨率图像和
超低分辨率图像金字塔中的图像分块，得到超低分辨
率图像块和低分辨率图像块，然后采用自适应阈值寻
找相似块，得到对应的高低分辨率相似块样本，最后
将高低分辨率相似块样本联合训练，得到高低分辨率
字典。重建阶段根据输入的低分辨率图像和训练得到
的低分辨率字典，计算得到稀疏向量，再根据稀疏向
量和高分辨率字典得到高分辨率图像块，最后根据图
像起始的分块情况，重建得到高分辨率图像。文中算
法的整个流程见图 1。 

 

图 1  超分辨率算法流程 
Fig.1 Process of super resolution algorithm  

1.1  图像多维亚采样 

Glasner[5]等人发现将单张图像分割为图像块后，

这些图像块会在同尺度及跨尺度的维度上存在非局

部的多次重复，并将这种性质称之为图像的自相似

性。Glasner 等人利用此性质实现了图像的超分辨率

重建算法，算法首先构造图像金字塔，然后根据图像

金字塔对应的高低分辨率图像关系重建图像。传统的

图像金字塔将输入的二维图像在横纵方向上同时降

质，称之为双向亚采样。使用传统的图像金字塔仅得

到单个维度的降质信息，在寻找相似块的时候得到的

相似块个数较少。文中在传统图像金字塔的基础上，

增加仅对横坐标方向和仅对纵坐标方向上的亚采样，

采用文中的方式可以得到更多的相似块，采样方式见

图 2。 

 

图 2  文中亚采样方式 
Fig.2 Sub sampling method in this paper 

图像的降质过程主要有形变、模糊、噪声和下采

样等，由于形变等因素在超分辨率算法中并不常见，

所以降质过程只考虑模糊和下采样过程。首先采用

5×5 的高斯算子对图像滤波，进行模糊处理，然后采

用双三次插值算法对图像进行亚采样，根据亚采样的

倍数，得到横坐标、纵坐标和双向的降质结果。为了

验证方法对相似块的影响，对 Yang[6]的训练库中的 60

幅图像进行了相似性检测，将图像分别用传统双向亚

采样方法和多维亚采样方法亚采样到 0.85, 0.75, 0.65, 

0.5, 0.33 倍，再将原图和亚采样图像分块为 5×5 的小

块，并定义为 X 和 Y，X 和 Y 的相似性度量采用欧氏

距离，公式如下： 

2
( , ) ( , )

1 1

( )  
M N

i j i j
i j

d x y
 

     (1) 

式中：x(i,j)和 y(i,j)分别表示块 X 和 Y 中的元素；

M 和 N 为每个块的维度；d 为 2 个图像之间的欧氏距
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离。文中设定阈值为 60，对训练库中的图像进行检

测，d﹤6 为相似块，分别计算出具有 n（1~6）个相

似块以上的图像块占所有图像块的比例，结果见表 1。 

可以看出，改进后的方式可以得到更多的相似

块，利用改进后的亚采样方式可以组合成更多的高低

分辨率图像块样本，便于之后的字典训练。 

表 1  相似块比例的检测结果 
Tab.1 Detection result of proportion of similar blocks                         % 

缩小倍数 采用方法 
相似块数量 

大于1 大于2 大于3 大于4 大于5 大于6 

0.85 
传统方式 

改进方式 
81.38 
86.79 

80.46 
85.64 

79.65 
84.31 

78.79 
83.28 

76.52 
81.79 

74.65 
80.85 

0.75 
传统方式 

改进方式 
78.335 
84.54 

77.13 
82.32 

75.37 
80.09 

73.89 
78.89 

72.22 
77.78 

70.65 
77.04 

0.65 
传统方式 

改进方式 
75.74 
81.76 

72.59 
79.91 

70.65 
78.06 

69.35 
76.94 

67.69 
75.65 

66.39 
74.44 

0.5 
传统方式 

改进方式 
70.00 
79.54 

65.83 
77.69 

62.96 
75.09 

60.56 
74.07 

58.06 
72.32 

55.09 
71.20 

0.33 
传统方式 

改进方式 
52.41 
70.50 

43.24 
68.49 

35.87 
66.18 

30.49 
64.04 

24.61 
61.85 

20.84 
59.26 

1.2  构造高低分辨率图像块样本 

文中算法与传统的稀疏表示超分辨率算法不同，

传统算法设置数据库，将多张图片降质，形成高低分

辨率图像样本。文中利用图像的自相似性，首先将图

像通过双线性插值，得到亚采样后的小尺度图像，然

后将图像通过双线性放大得到与原图像尺度一样的

伪图像，对应位置的图像块构成高低分辨率图像块样

本，再对图像采用 1.1 节提到的多维图像金字塔和自

适应相似块寻找策略，来构造更多的高低分辨率图像

块样本。其中自适应相似块寻找策略公式如下： 
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[ ]

  

M N

i j i j
i j

X Y

d a
M N

n n

 



 




  (2) 

式中：X(i,j)表示原图像中第 i 行，第 j 列的像素点

的值；Y(i,j)表示伪图像中第 i 行，第 j 列的像素点的

值；M 和 N 分别表示图像的行数和列数；n 为图像分

块的大小；a 为常数，文中通过实验，设置 a 为 10。

将寻找到的相似块与原图像块构成新的高低分辨率

图像块样本，再加上之前得到的高低分辨率图像块样

本，构成最终的训练样本。通过文中方法，无需引入

额外的数据库进行训练和提前训练，可以实现字典的

在线学习[7]。 

1.3  字典训练与稀疏表示 

稀疏表示实际上是一种信号分解的过程，通过一

个事先得到的字典，将输入的信号表示成字典中的原

子的线性组合。在图像超分辨率算法中，利用先验知

识，将高分辨率图像块 Xh 和低分辨率图像块 Xl 进行

训练，得到高分辨率字典 Dh 和低分辨率字典 Dl，由

于字典的大小远大于训练图像块的维度，所以 Dh 和

Dl 称为过完备字典[8]。对于任意的输入图像块 x，都

可以由过完备字典 D 中的原子的稀疏线性组合来表

示： 
    x D    (3) 

式中：α 为稀疏向量，α 的稀疏性由其中的 0 元

素的个数来度量，0 元素的个数越多，α 越稀疏。因

为过完备字典具有冗余性，所以图像块 x 在字典 D 下

的表示并不是唯一的，而这些解中最稀疏的解 α 为需

要求出的解[9]。为了得到稀疏向量，可以使用 l0 范数

进行正则化，问题转化为如下公式： 

0min || || , .            ls t x D     (4) 

式中：‖ߙ‖଴表示 l0 范数，是指稀疏向量 α 中 0

元素的个数。文中利用输入的低分辨率图像块 x 求解

α 的 l0 最小化问题： 
2

02
arg min( )lx D         (5) 

式中：λ 参数是为了平衡稀疏度和对 x 估计的精

度。由于式（5）中的 l0 最小化问题在数学上为 NP 难

问题，所以一般采用贪心算法求解。文中将 l0 最小化

问题在 α 足够稀疏的情况下用 l1 最小化问题来近似

求解[10]，得到如下公式： 
2

12
arg min( )  lx D          (6) 

式中：‖ߙ‖ଵ表示α的 l1 范数，l1 范数为 l0 范数的

最优凸近似，将问题转化为求解凸优化问题。上诉稀

疏表示算法在超分辨率重建的过程中有一个重要的

问题，高分辨率图像块和低分辨率图像块的稀疏表示

要存在关联性，即对于训练给出的高分辨率图像块在

高分辨率字典 Dh 下，和低分辨率图像块在低分辨率

字典 Dl 下存在相同的稀疏向量 α。为了得到相同的稀

疏向量，采用联合训练的方式[11—12]，公式如下： 
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式中：Dh 和 Dl 分别为高低分辨率字典；α 为稀

疏向量；x={ x1, x2, x3…xt,}为输入的高分辨率训练图

像块，y={y1,y2,y3…yt}为输入的低分辨率训练图像块；

M 和 N 表示高低分辨率图像块在矢量下的维度，式

（7）可以改写为： 

c

2

c c c 12,
1

( , ) min ( ) 
t

D
i

D X D




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式中： 
T
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1 1
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( )    
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通过上述的联合训练方式，将高低分辨率图像块

联系起来，训练样本中的高分辨率图像块和低分辨率

图像块拥有相同的稀疏向量。 

1.4  基于自相似性和稀疏表示的超分辨率

算法 

将图像的自相似性特性与图像的稀疏表示相结

合，假设放大倍数为 s，具体处理步骤如下所述。 

1）输入低分辨率图像 LP，将图片高斯滤波后，

采用双三次插值法亚采样到 1/s 倍，然后再用双三次

插值法上采样 s 倍，得到伪低分辨率图像 LLP。将 LP

和 LLP 分为大小为 5×5 的图像块，对应位置的 LP 块

和 LLP 块 构 成 一 组 高 低 分 辨 率 图 像 块 样 本

x1=[x1
h,x1

l]。 

2）将步骤 1）中的输入图像采用 1.1 中的方式进

行多维亚采样，得到超低分辨率图像，然后将超低分

辨率图像分块，利用 1.2 中的相似块寻找策略寻找到

LP 块对应的相似块，构成一组高低分辨率图像块样

本 x2=[x2
h,x2

l]。 

3）将 x1, x2 合并为训练图像块样本 x=[xh,xl]，其

中 xh=[x1
h,x2

h]，xl=[x1
l,x2

l]，为了减少训练过程的冗余，

对 xl 提取特征，采用图像的一阶导数和二阶导数作为

特征[13]，利用式（12）和（13）进行提取：  

  T
1 2 11  0  1 ,    f f f    (12) 

T
3 4 3[1  0  -2  0  1], f f f     (13) 

将式（12）和（13）中的 4 个向量作为卷积核，

对图像块 xl 集进行卷积操作，最终得到 4 张梯度图

像 ， 分 别 为 x1
l,x2

l,x3
l,x4

l ， 设 置 新 的 训 练 样 本

x=[xh,x2
l,x3

l,x4
l]，其中 xh 为高分辨率训练样本，

x1
l,x2

l,x3
l,x4

l 为低分辨率训练样本。 

4）为了使高分辨率图像和低分辨率图像拥有一

样的稀疏向量，采用 1.3 节中的联合训练的方式训练

得到字典 Dc=[Dh,Dl]，初始字典为符合高斯分布的随

机数，字典的大小设置为 512，参数 λ=0.1。将步骤 1）

中的输入图像块 LP 插值放大，得到高分辨率图像块

HP，将 HP 与 Dl 利用式（6）求出 α，再利用式（3），

将 α 与 Dh 线性组合，求得最终的高分辨率图像块

SHP，按照步骤 1）中的分块顺序组合图像，得到最

终的高分辨率图像。 

2  实验结果与分析 

使用选自 Glasner 和 Yang 实验数据库中的 10 张

图像进行实验：Baby 和 Lena 为人脸图像，该类图像

具有大量的人脸特征；Butterfly 和 Bird 为动物图像，

该类图像具有大量的纹理细节；Chip1 和 Chip2 为电

器元件图像，该类图像具有大量的边缘细节；Nature1

和 Nature2 为自然风景图像，该类图像具有大面积的

平滑区域；Checkmap1 和 Checkmap2 为视力检测图

像，该类图像具有复杂的色彩。实验将在 InterCorei5

四核处理器，8 GB 内存，1 T 硬盘，Windows 操作系

统的 PC 机上实现。实验将双三次插值（Bilicubic）、

Yang 的稀疏表示超分辨率算法（SCSR）、Zeyde 的稀

疏表示超分辨率算法（Zeyde）[14]、基于领域回归的

超分辨率算法（ANR）[15]、自适应领域回归超分辨率

算法（A+）[16]作为对比算法。 

选择峰值信噪比（PSNR）和结构相似度（SSIM）

作为图像质量的客观评价指标[17—18]，PSNR 和 SSIM

的数值越高，说明图片的质量越好，与原图像更为接

近。将 RGB 彩色图像转换到 YCbCr 空间，由于人眼

视觉系统仅对亮度分量敏感（Y 分量），对色彩分量

（Cb 分量、Cr 分量）不敏感，所以文中算法只处理

Y 分量，Cb 分量和 Cr 分量采用传统的线性插值法放

大即可。 

将放大倍数设置为 2，字典大小设置为 512，正

则化参数设置 λ=0.1，考虑到算法的复杂度和运行时

间，将图像分割为 5×5 的不重叠小块。由实验可知，

字典训练阶段迭代 20 次后基本收敛，将字典训练的

迭代次数设置为 30 次，算法在 MATLABR2016a 上

进行仿真，文中算法与 5 种对比算法的 PSNR 和 SSIM

评价指标结果见表 2。 

由表 2 可以看出，针对不同类型的图像，文中算

法在 PSNR 和 SSIM 客观评价指标上均有较好的效

果，对于实验的 10 幅图像而言，文中算法比较于其

他算法在 PSNR 客观评价指标上平均提升了 0.5 dB。

而对于 SSIM 客观评价指标，在 Baby 和 Chip1 这 2

张图像上略低于其他算法，因为文中算法只引入了输

入图像的结构信息，并未像其他算法引入大量的数据

进行训练。对于输入图像的纹理，结构信息较少的情 
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表 2  不同算法的客观评价指标对比 
Tab.2 Comparison of objective evaluation indexes amongdifferent algorithms 

图像 评价方式 
算法 

双三次插值 SCSR Zeyde ANR A+ 文中算法 

Baby 
PSNR 
SSIM 

28.96 
0.9409 

29.65 
0.9455 

30.86 
0.9558 

30.60 
0.9545 

29.99 
0.9497 

30.92 
0.9554 

Lena 
PSNR 
SSIM 

30.96 
0.9805 

31.94 
0.9837 

32.92 
0.9870 

33.13 
0.9877 

32.38 
0.9859 

33.29 
0.9878 

Butterfly 
PSNR 
SSIM 

26.11 
0.9574 

28.13 
0.9731 

29.33 
0.9781 

29.17 
0.9770 

27.76 
0.9676 

29.86 
0.9792 

Bird 
PSNR 
SSIM 

30.29 
0.9695 

31.07 
0.9764 

33.26 
0.9821 

32.77 
0.9805 

31.52 
0.9742 

34.25 
0.9838 

Chip1 
PSNR 
SSIM 

31.35 
0.9745 

32.67 
0.9788 

34.45 
0.9862 

34.52 
0.9861 

33.2155 
0.9799 

34.54 
0.9812 

Chip2 
PSNR 
SSIM 

24.37 
0.9379 

25.80 
0.9608 

26.26 
0.9615 

26.30 
0.9620 

25.69 
0.9532 

27.32 
0.9664 

Nature1 
PSNR 
SSIM 

28.18 
0.9139 

29.30 
0.9338 

29.41 
0.9350 

29.52 
0.9370 

29.44 
0.9369 

29.54 
0.9406 

Nature2 
PSNR 
SSIM 

27.00 
0.9034 

27.64 
0.9217 

27.85 
0.9223 

27.83 
0.9227 

27.72 
0.9225 

27.85 
0.9227 

Checkmap1 
PSNR 
SSIM 

30.57 
0.9465 

32.78 
0.9584 

33.48 
0.9732 

33.85 
0.9765 

33.91 
0.9790 

34.26 
0.9820 

Checkmap2 
PSNR 
SSIM 

20.25 
0.8007 

20.88 
0.8401 

20.92 
0.8408 

20.95 
0.8445 

21.03 
0.8482 

22.40 
0.8765 

Average 
PSNR 
SSIM 

27.80 
0.9325 

28.98 
0.9472 

29.87 
0.9522 

29.86 
0.9528 

29.27 
0.9497 

30.42 
0.9576 

况下，文中算法对结构信息提升不大。综合考虑，文

中算法在客观评价指标上优于其他算法。 

Butterfly 和 Checkmap2 两张图像的实验结果分

别见图 3 和 4。图 3 中 Butterfly 的处理结果可以看

出，Yang 的算法与原图相比存在一定的失真，A+算

法在黄色的斑点上出现明显的纹理，Zeyde 和 ANR 算

法在边界上存在较为严重的混叠现象。图 4 中

Checkmap2 的处理可以看出，文中算法对于点与点之

间的连接处的处理明显好于其他算法。综合考虑，文

中算法在主观评价上优于其他算法。 

 

图 3  不同算法对于 Butterfly 的处理结果对比 
Fig.3 Processing results of Butterfly based on different algorithms  
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图 4  不同算法对于 Checkmap2 的处理结果对比 
Fig.4 Processing results of Checkmap2 based on different algorithms  

3  结语 

文中提出了一种基于自相似性和稀疏表示的超

分辨率算法。为了获得稀疏表示中的字典学习样本，

利用图像的相似性，对图像进行多维亚采样，并利用

自适应的相似块搜索策略，将输入图像构造成高低分

辨率图像块样本，然后采用联合训练，得到高低分辨

率字典。将输入图像与低分辨率字典结合，计算出稀

疏向量，将稀疏向量与高分辨率字典结合，得出高分

辨率图像。实验证明，算法对于不同类型的图像均有

较好的效果，相较于其他算法在 PSNR 指标上平均提

升了 0.5 dB，并在 SSIM 指标上也有较好的表现。 
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