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摘　要： 提出一种基于学习字典的图像类推方法，较好地增强了图像类推的算法效率。 先将样本图像对分块，
统一进行稀疏编码，训练学习字典，以建立它们之间的稀疏关联，再将这种关联作为先验知识来指导图像类推。
该方法主要有训练学习字典和类推重建两个过程。 字典训练过程可离线实现，提高了计算速度，并且可实现大
量样本的训练；在类推重建过程中，该方法将通用图像类推方法中的搜索、匹配过程转换为稀疏先验的线性优化
问题，显著提高了算法的计算效率。 通过纹理数值化、风格化滤波等图像类推实验，证明了方法是快速有效的。
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ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｏｆｆ唱ｌｉｎｅ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｓｐｅｅｄ，ａｃｃｏｒｄｉｎｇｌｙ ｒｅａｌｉｚｅｄ ｎｕｍｅｒｏｕｓ ｓａｍｐｌｅｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ．
Ｄｕｒｉｎｇ ｉｍａｇｅ ａｎａｌｏｇｉｅｓ ｐｒｏｃｅｓｓ，ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｕｓｅｄ ｔｈｅ ｌｉｎｅａｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｓｐａｒｓｅ ｐｒｉｏｒ ｉｎｓｔｅａｄ ｏｆ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ａｎｄ ｍａｔｃ唱
ｈｉｎｇ ｉｎ ｇｅｎｅｒａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ，ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｒｅｍａｒｋａｂｌｙ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｔｅｘｔｕｒｅ唱ｂｙ唱ｎｕｍｂｅｒｓ，ｓｔｙｌｉｚｅｄ
ｆｉｌｔｅｒ，ｅｔｃ．ｓｈｏｗ ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ．
Key words： ｉｍａｇｅ ａｎａｌｏｇｉｅｓ； ｓｐａｒｓｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ； ｌｅａｒｎｅｄ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ； l１唱ｎｏｒｍ

0　引言
类推是人类最常用的基本推理过程。 人们通常都会在有

意或无意间使用类推来解决问题，解释各种现象，甚至作出预
测。 Ｆｒｅｎｃｈ［１］详细分析了类推的三种数学模型，即符号模型
（ｓｙｍｂｏｌｉｃ ｍｏｄｅｌ）、联结模型（ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｉｓｔ ｍｏｄｅｌ）和混合模型。
其思想可以理解为：如果知道 B和 B′之间的对应关系与 A和
A′间的关系类似，就可以根据 A 和 A′的关系，从 B推理出 B′。
可表示为 A：A′：：B：B′。

图像类推的思想最早是由 Ｈｅｒｔｚｍａｎｎ等人［２］提出，很好地
解决了在数字艺术渲染中学习风格化滤波的问题。 它们模拟
了人的推理过程，使用近似 ＭＲＦ模型，定义相似性度量，来度
量样本图像对的两幅图像间和目标图像对的两幅图像间的相

似程度。 其算法思想来自于多分辨率纹理合成技术，生成的图
像细节较为精致，在图像转换、风格化滤波等方面的应用具有
较大优势。 之后，在图像彩色化［３］ 、图像分割［４］ 、图像压缩［５］ 、
超分辨率［６］等方面也具有较好的发展。 为提高图像类推的计

算速度，Ｂａｏ等人［７］提出的基于图像块纹理合成的类推算法应

用了图割技术，提高了计算速度。 之后，多数学者从提高纹理
合成的计算速度的角度来增强图像类推的计算效率。 然而此
类算法在训练集的学习过程中，搜索匹配算法的时间开销很
大，一般要求训练集不能选取过大，计算效率较低。
鉴于稀疏表示理论在信号和图像处理中的优势，为突破上

述局限，本文别辟新径，突破以前方法的思路，提出基于稀疏表
示的图像类推方法。 其基本思路是建立样本图像对之间的稀
疏关联，并将这种关联作为先验知识来指导图像类推。 本文方
法主要包括两个过程：

ａ）字典训练阶段。 该方法将样本图像 A和 A′的图像块对
作为样本，来训练学习字典，相当于将它们之间的对应关系进
行稀疏压缩，能较好地表达样本的先验知识，并且能实现大量
样本的训练。 本阶段可以离线实现，提高了本文算法的计算
效率。

ｂ）类推重建阶段。 本文方法将通用图像类推算法中的匹
配搜索方法转换为稀疏先验的线性估计问题，进一步提高了图
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像类推的计算速度。 通过纹理数值化、风格化滤波等实验，本
文方法均取得了较好的效果。

1　稀疏表示
近几年，基于过完备字典的稀疏表示理论得到快速发展，

在信号和图像处理领域已取得相当多的研究成果［８，９］ 。 其基
本思想是假设自然信号 x能被压缩表示，或者可由预定义的原
子线性组合表示：x ＝Da，D∈RM ×N，线性系数 a是稀疏的（其大
多数元素为零）。 x的稀疏表示问题可以表示为［１０］

ｍｉｎ‖a‖p，ｓ．ｔ．‖x －Da‖２
２≤ε （１）

其中：α为 x的稀疏表示系数；D＝［d１ ，d２ ，⋯，dN］∈RM ×N（M ＜
N）为过完备字典，由 N个原子 di 组成；ε为稀疏表示的误差阈
值；‖· ‖p 表示 lp 向量范数，p一般取｛０，１｝。

学者 Ｄｏｎｏｈｏ［１１］已证明当足够稀疏的情况下，l０ 和 l１ 范数
可相互转换。 上述模型也可采用正则化方法表示，通过参数λ
平衡稀疏性和稀疏表示误差：

ｍｉｎ‖x －Da‖２
２ ＋λ‖a‖ p （２）

上述两种模型中最根本的问题是字典 D 的选择，通常有
两种方法：ａ）基于分析的方法。 其中，字典是公式化的，它通过
数学模型计算所得，结构性较好，并有快速数值计算方法。 这
类字典常用的有小波、曲线波（ｃｕｒｖｅｌｅｔｓ）、轮廓波（ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔｓ）
等，但这种字典结构一般是固定的，对不同类型的数据自适应
能力较差。 ｂ）基于学习的方法。 它是近几年的研究热点，其
字典是从一些样本中通过机器学习推理而来，一般称为学习字
典（ｌｅａｒｎｅｄ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ）。 这类字典自适应能力更强，能得到更
精细的字典表示，具有更好的性能应用。 本文正是采用这种字
典。 有关字典的细节内容请参考文献［１２］。

2　图像类推算法
本文方法借鉴了基于稀疏编码的超分辨率算法［１３］的思

路，将样本图像对统一进行稀疏编码，训练学习字典，建立它们
之间的稀疏关联。 主要步骤包括：将样本图像对（A、A′）分块，
统一训练学习字典（DA、DA′），保证每对图像块相对字典 DA 和

DA′，具有相同的稀疏表示系数；根据学习字典 DA，计算输入图
像块（xi）的稀疏表示（a）；再根据 DA′和 a，计算类推图像块
x′i ＝DA′· a。
2畅1　字典学习

训练样本 Y包含两部分：A和 A′的图像块对，即

Y ＝
YA′

YA ＝
y′１，⋯，y′i，⋯

y１ ，⋯，yi，⋯

其中：y′i 和 yi 分别对应 A′和 A 的图像块的向量表示，并且它
们的空间位置相同。 Y的稀疏表示问题就是训练过完备字典
D，并通过 D来稀疏表示 Y。 目标函数可表示为

ｍｉｎ
DA′，ZA′

‖YA′－DA′ZA′‖２
２ ＋λ１‖ZA′‖１

ｍｉｎ
DA，ZA

‖YA －DAZA‖２
２ ＋λ２‖ZA‖１

（３）

其中：DA′表示 A′图像块集 YA′训练的字典，DA 表示 A图像块集
YA 训练的字典。

然而，式（３）将 YA′、YA 分别进行稀疏表示，所训练的字典
并不能表达 A和 A′的图像块对之间的关系。 为保证它们具有

相同的稀疏表示系数，将 YA′、YA 统一进行稀疏编码，对式（３）
进行改进，根据式（２），目标函数可表示为

ｍｉｎ
DA′，DA，Z

１
N ‖YA′－DA′Z‖２

２ ＋

１
M ‖YA －DAZ‖２

２ ＋λ‖Z‖１ （４）

其中：N和 M分别是 A′和 A的图像块对的向量表示方式的维
数，它们作为式（４）中的系数是为了平衡 A和 A′的图像块尺度
问题对整个编码框架的影响。 式（４）可简化表示为

ｍｉｎ
D，Z

‖Y －DZ‖２
２ ＋λ‖Z‖１

Y ＝

１
N
YA′

１
M
YA

，D ＝

１
N
DA′

１
M
DA

（５）

　　在信号和图像处理领域，式（５）的优化问题是近十年来的
热点问题，其目的是通过样本 Y来训练学习字典 D。 常用算法
有广义 ＰＣＡ［１４］ 、 ＭＯＤ （ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｏｐｔｉｍａｌ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ）［１５］ 、 Ｋ唱
ＳＶＤ［１６］等。

2畅2　类推重建
将输入图像 B分块。 给定学习字典 DA′和 DA，B的图像块

xi 的稀疏编码问题可定义为：
ｍｉｎ
αi

‖αi‖０

ｓ．ｔ．‖xi －DAαi‖２
２≤ε （６）

式（６）将 B的图像块逐个进行稀疏编码，并未考虑当前图
像块与其位置对应的 B′中已类推区域之间的关联性，在图像
块间会出现明显的跳跃边界。 采用与文献［１７］类似的方法，
将图像 B分块，块间保留一定像素的重叠，从左到右，从上至
下，逐块进行处理。 对式（６）进行改进，将 B 的当前图像块 xi

及 B′中的重叠区域数据（待类推图像块x′i 与其周围的重叠区
域数据）统一进行稀疏编码，并保证它们具有相同的稀疏表示
系数αi。

ｍｉｎ
αi

‖αi‖０

ｓ．ｔ．‖xi －DAαi‖２
２≤ε１

‖Px′i －PDA′αi‖２
２≤ε２ （７）

其中：P用于提取待类推图像块x′i 与其周围的重叠区域。 式
（７）可简化为

ｍｉｎ
α
‖α‖０

ｓ．ｔ．‖x －Dα‖２
２≤ε

x ＝
xi
Px′i

，D ＝
DA

PDA′ （８）

根据式（２）（８）的 l０ 范数可以转换为 l１ 范数的凸优化问
题：

ｍｉｎ
α
‖x －Dα‖２

２ ＋λ‖α‖１ （９）

根据上式计算所得稀疏表示α及字典 DA′，来估计 xi 对应

的类推图像块x′i：
x′i ＝DA′· α （１０）

式（９）（１０）隐含了一个重要的假设：图像块对x′i 和 xi 具

有相同的稀疏表示系数，这个要求与 Ｙａｎｇ等人［１３］的稀疏编码

的超分辨率方法类似。 由式（５）分析，在字典训练过程中，将 A
和 A′的图像块对放在同一个框架下进行稀疏编码，来训练学
习字典 DA 和 DA′，并且它们具有相同的稀疏表示系数。 同理，
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在这种同一个稀疏表示框架下，待处理图像块x′i 和其对应的
类推图像块 xi 也具有相同的稀疏表示系数。

2畅3　图像特征
在图像块的处理过程中，本文选择图像块的特征而非原始

图像数据块。 从视觉角度分析，人类对图像中的高频信息非常
敏感，通常选择高频信息作为图像特征。 本文选择一阶和二阶
梯度作为 A和 B的特征信息，四个用于提取图像梯度信号的
滤波器定义为［１３］

f１１ ＝［ －１，０，１］， f１２ ＝f Ｔ
１１

f２１ ＝［１，０， －２，０，１］， f２２ ＝f Ｔ
２１ （１１）

参考文献［１７］的方法，本文将 A′与 A的差值，B′与 B的差
值分别作为 A′和 B′的特征。 字典训练过程中，为保证 A 和 A′
图像特征块对具有相同的稀疏表示系数，本文将它们展开成一
个向量信号作为一个训练样本，如图 １所示。

3　实验
本章通过多项实验，来验证本文算法的计算效率。 选择图

像块大小为 ５ ×５，并保留一个像素的重叠。 为提高字典学习
和稀疏编码数值算法的稳定性，在处理之前，每个图像块进行
平均化、归一化处理，之后再还原。 对彩色图像，将其图像块的
三个通道展开并合并为一个向量信号，字典大小（彩色图像块
组成的 １个训练样本向量的长度：５ ×５ ×４ ×３ ＋５ ×５ ×３ ＝
３７５，通常字典大小取其 ４ 倍左右。）取１ ５００。 式（５）的字典训
练优化方法选择在线字典学习算法［１８］ （ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｄｉ．ｅｎｓ．ｆｒ／
ｗｉｌｌｏｗ／ＳＰＡＭＳ／）。 式（９）的稀疏编码选用 Ｌｅｅ 等人的快速算
法［１９］ （ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｓｔａｎｆｏｒｄ．ｅｄｕ／～ｈｌｌｅｅ／ｓｏｆｔｗａｒｅｓ／ｎｉｐｓ０６唱ｓｐａｒ唱
ｓｅｃｏｄｉｎｇ．ｈｔｍ）。 式（５）和（９）中参数λ＝０．０１。 图 ２ 显示风格
化滤波的类推效果。

整个图像类推过程只运行了 １８ ｓ，而经典的图像类推算
法［２］ （ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｍｒｌ．ｎｙｕ．ｅｄｕ／ｐｒｏｊｅｃｔｓ／ｉｍａｇｅ唱ａｎａｌｏｇｉｅｓ／ｌｆ／）需
要 １０ ｍｉｎ，可见，本文算法的计算效率极高。 理论上分析，本文
方法相当于将 A和 A′之间的对应关系进行稀疏压缩表示，并

且可离散实现；将通用的图像类推算法中匹配搜索过程转换为
线性稀疏编码优化问题，从而增强了计算效率；本算法是基于
图像块的迭代过程，相对于逐个像素进行迭代的通用图像类推
算法，进一步提高了计算效率。
图 ３显示纹理数值化的类推实验效果。 由于 A和 B一般

具有大面积的单纯色彩，如果采用 ２．３ 节的方法，提取其大部
分图像块的特征值为零值。 本实验直接采用图像的原始图像
块数据用于字典学习和稀疏编码。 字典大小取 ４５０。 为训练
更有效的学习字典，本文将每个样本图像块进行±９０°和 １８０°
旋转后也参与字典训练

图 ４显示 ２倍超分辨率的类推实验效果。 本实验采用两
对样本图像参与字典训练。 首先将 A 和 B 图像放大，分别与
A′和 B′尺度相同，有利于图像块对的位置匹配。

4　结束语
本文通过基于学习的稀疏优化问题，建立图像类推的方法

模型，提出基于学习字典的图像类推方法，较好地改善了图像
类推算法的计算效率。 本文从训练字典和类推重建两个过程
对算法进行了详细表述。 基本思路是将样本图像 A和 A′的图
像块对进行稀疏编码，建立它们之间的稀疏关联，并将这种关
联作为一种先验知识来指导图像类推。 训练字典目的是将 A
和 A′之间的关系压缩表示，训练学习字典，建立它们之间的稀
疏关联。 这个过程可离线实现，从而减少计算时间。 类推重建
过程是将训练的学习字典作为先验知识的表达方式，将通用类
推算法中的匹配搜索过程转换为线性稀疏编码优化问题，提高
了计算效率。 通过风格化类推、纹理数值化和超分辨率类推实
验，证明了本文算法是快速有效的。 尽管如此，本文也有可改
进之处：如何减小图像块大小、字典大小、正则化参数等经验参
数对算法的影响。 鉴于本文算法快速有效，将其扩展应用到视
频等多帧图像的类推将是下一步的研究重点。

参考文献：

［１］ ＦＲＥＮＣＨ Ｒ Ｍ．Ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ ａｎａｌｏｇｙ唱ｍａｋｉｎｇ［ Ｊ］．
Trends in Cognitive Sciences，２００２，6（５）：２００唱２０５．

［２］ ＨＥＲＴＺＭＡＮＮ Ａ， ＪＡＣＯＢＳ Ｃ Ｅ，ＯＬＩＶＥＲ Ｎ， et al．Ｉｍａｇｅ ａｎａｌｏｇｉｅｓ
［Ｃ］ ／／Ｐｒｏｃ ｏｆ ｔｈｅ ２８ ｔｈ Ａｎｎｕａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｇｒａｐｈｉｃｓ．
Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ：ＡＣＭ Ｐｒｅｓｓ，２００１：３２７唱３４０．

［３］ ＷＥＬＳＨ Ｔ，ＡＳＨＩＫＨＭＩＮ Ｍ，ＭＵＥＬＬＥＲ Ｋ．Ｔｒａｎｓｆｅｒｒｉｎｇ ｃｏｌｏｒ ｔｏ ｇｒｅｙ唱
ｓｃａｌｅ ｉｍａｇｅｓ［ Ｊ］．ACM Trans on Graphics．２００２，21（３）：２７７唱２８０．

（下转第 ３１７７ 页）

·３７１３·第 ８ 期 李　民，等：基于学习字典的图像类推方法 　　　



似的标注词，在此基础上来构建叙词对集，在寻找后续标注词
的过程中，分为两个方面的综合：ａ）基于内容的图像检索，求
解出在低层视觉特征上示例图像与图像库中的图像的相似度；
ｂ）通过叙词查询，找到在语义层次上示例图像和图像库中图
像的语义相似度，最后通过视觉和语义层次两方面的综合考虑
来得到最为相似的标注词组。 通过本文所提出的方法，减化了
图像参考标注的生成过程，将标注词的关系嵌入到图像自动标
注的第一个阶段，将两个阶段的图像自动标注框架转换为一个
标注过程的标注框架，从而提出了一种适合于图像自动标注的
全新框架，并在这个全新的框架下，首次将叙词查询的技术运
用到图像自动标注过程中。
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