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摘要　为了提高遥感影像的空间分辨率,将用于自然影像超分辨率重建的非参数贝叶斯字典学习模型引入到遥感影

像处理领域,提出了一种基于非参数贝叶斯和纹理分块的单幅遥感影像超分辨率重建的改进方法.该方法利用BetaＧ
Bernoulliprocess进行字典学习,建立字典元素和各参数的概率分布模型,并使用Gibbs抽样计算其后验分布.最后,

在重构时先将影像块分为平滑块和非平滑块两种类型,对非平滑块利用高分辨率字典的后验分布及低分辨率影像块

的稀疏系数重建出高分辨率遥感影像,而对平滑块仅采用双三次卷积方法进行重构.此外,区别于传统算法需事先

设置较大维数字典以保证较高重建精度的不足,对字典维数进行非参数推导,获得较小维数字典,减少了运算量.实

验表明,不论测试影像有无噪声,所提算法在视觉及定量评价指标上较传统方法均有改善,且重构速度较快.
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１　引　　言

近年来,随着计算机科学和空间科学的进步,传
感器技术、航空航天平台技术、遥感数据处理技术得

到了飞速发展[１Ｇ２].对于大范围综合性的对地观测,
遥感影像空间分辨率作为遥感影像质量评价的关键

性指标,在影像的获取和应用中至关重要[３].由于

在硬件方面提高空间分辨率的方法受到限制,通过

后处理技术对其进行提升已成为近年来的重要突破

方向和研究热点,超分辨率重建技术即为途径之

一[４].该技术可从一幅或多幅低分辨率观测图像获

得一幅高分辨率图像,或者从多幅低分辨率观测图

像获得高分辨率图像序列[５].因其具有切实有效、
成本低廉的优点,已被广泛应用于智能手机、视频监

控、医疗成像、卫星成像及影像融合等领域[６Ｇ７].
超分辨率重建的概念最早由 Harris[８]于１９６４

年提出,主要分为基于插值、重建及学习的方法.就

目前的研究成果和应用而言,传统的插值方法因丢

失细节信息易产生过平滑现象[９Ｇ１０].基于重建的方

法有很多,比较典型的有凸集投影法[１１]、最大后验

概率法[１２]、迭代反向投影法[１３]和变分正则化方

法[１４]等.由于低分辨率图像不能提供足够的先验

信息,在下采样倍数增加的情况下,重建效果也较

差.基于此原因,加入更多先验知识的基于学习的

超分辨重建算法应运而生,主要包括基于样本的方

法[１５]、领域嵌入的方法[１６]、稀疏表示的方法[１７]和深

度学习的方法[１８Ｇ１９]等.基于稀疏表示的超分辨率重

建方法(ScSR)最早由 Yang等[１７]在２０１０年提出,
此方法具有一定的自适应性,取得了引人瞩目的结

果.该方法利用L１正则优化进行稀疏编码,使用

不同像素位置加权的字典元素集来表示图像数据,
具有较好的重建结果.但这一模型需提前指定字典

大小及噪声精度,而在实际应用中,该类参数很难精

确估计.贝叶斯非参数方法可以很好地解决上述问

题[６].该方法能充分利用图像数据的潜在空间结

构,利用先验信息由图像数据本身推导得到参数,因
其非参数性,减少了人为干涉等因素,提高了模型的

自动化程度[２０].而且该方法对未知参数进行概率

估计而不是点估计,在估计过程中引入不确定性,进
而避免不同参数间估计误差的扩大,进一步提高了

超分辨率重建结果的质量[２１].贝叶斯非参数方法

虽已广泛应用于影像去噪、修复、影像分割及影像非

参数多尺度表示等领域[６],但对于地物特征复杂、数
据量巨大的遥感影像,相应的非参数贝叶斯模型尚

未被提出.因此,如何充分利用遥感影像的先验信

息,建立适用于遥感影像超分辨率重建的贝叶斯非

参数模型,具有重要的理论及现实意义.
针对上述问题,本文将Polatkan等[６]用于自然

影像超分辨率重建的非参数贝叶斯字典学习模型引

入到遥感图像处理领域,提出了一种基于非参数贝

叶斯和纹理分块的单幅遥感影像超分辨率重建方

法.用一阶、二阶梯度提取算子对由高分辨率影像

(HR)降采样得到的低分辨率影像(LR)进行特征提

取,与高分辨率影像块共同构成训练样本集,利用

BetaＧBernoulliprocess(BP)先验的贝叶斯方法来学

习过完备字典.在重建阶段,对重构影像进行纹理

分块,通过纹理结构的平滑与否选择超分辨率重建

方法.此外,针对本身维度已经很高的遥感影像在

重构时需全面遍历整个字典而导致运算量大幅增加

的问题,对字典大小进行了非参数推导,用维度相对

较小但可获取相同或更高学习精度的字典进行超分

辨率重建.理论分析和实验数据表明,较bicubic、

nearest、bilinear及ScSR相比,所提算法取得了更

好的超分辨率重建效果.

２　基于BP的耦合字典学习

２．１　各隐变量的概率分布

由稀疏表示的定义可知,重建信号可以由一个

事先准备好的过完备字典与稀疏向量的乘积来近似

表达[１７,２０].本文使用BP[２２Ｇ２４]进行字典学习,训练

得到高、低分辨率特征块所对应的字典D(h)及D(l),
其字典元素用d(h)

k 、d(l)
k 表示.采用零均值高斯分

布来建立每个字典元素,分别表示为:

d(l)
k ~N[０,P(l)－１IP

(l)]

d(h)
k ~N[０,P(h)－１IP

(h)], (１)
式中,P(h)及P(l)分别代表HR/LR字典的维数.

文中假设在重建过程中,两种分辨率字典元素均

使用相同的稀疏权重.该稀疏权重由稀疏权重值sik

及二进制向量zik(因子分布)两部分组成,其中,zik用

来记录观测值中被使用的字典元素.稀疏权重值sik

服从权重精度为α的零均值高斯分布,分别表示为:

sik ~N(０,１/γS)

zik ~p(zik), (２)
式中,p(zik)为变量zik的BP先验,在下一小节进行

详述.γS 为稀疏权重精度.
对于稀疏权重精度γS 及观测噪声精度γ,其先

验分布均为伽马分布,且两种分辨率影像均使用此

０３２８０１Ｇ２
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变量,分别表示为:

γS ~FGamma(e,f)

γ~FGamma(c,d), (３)
式中,c,d,e,f 为超参数.

现用x(h)
i 及x(l)

i 分别表示高、低分辨率特征

块,根据上述隐变量概率分布,观测模型可表示

为:

ε(l)
i ~N[０,γ－１Ip

(l)]

ε(h)
i ~N[０,γ－１Ip

(h)], (４)

x(l)
i ＝D(l)(si☉zi)＋ε(l)

i

x(h)
i ＝D(h)(si☉zi)＋ε(h)

i , (５)
式中,☉表示两个向量按元素相乘.

２．２　BP先验

对于稀疏权重分量zik,本文使用BP先验来确

定其概率分布模型.此先验分布参考Indianbuffet
process(IBP)的思想[２０],其概率建立过程[２５]如下:
观测值xi 服从Bernoulli过程(为一系列独立同分

布的贝努利试验),记为xi~BeP(B),其中,B 服从

Beta过程,记为B~BP(c０,B０),且B０＝N(０,１/

βI).当K 趋向于无穷大时,第k 个观测值可表示

为xi＝∑
¥

k＝１
zikδdk

,其中,zik表示字典元素dk 是否被

使用,同时记录是否为第i个观测值,且B 的抽样

公式定义为B＝∑
¥

k＝１
πkδdk

,πk 表示字典元素dk 的使

用概率.假设k 值取至有限值K,则BP先验模型

可表示为:

πk ~Beta[c０η０,c０(１－η０)]
zik ~Bernoulli(πk), (６)

式中,超参数c０,η０ 为标量,k∈１,２,,K.当k 趋

向于无穷大时,BetaＧBernoulli近似于IBP/BP.

２．３　基于BP耦合字典的学习

利用非参数贝叶斯模型来进行超分辨率重建,
其思想在于:在字典训练阶段,通过观测值x(h)

i 及

x(l)
i 的学习,根据字典元素D(c)及参数π,Z,S,γ,γs

的先验及条件概率,利用Gibbs抽样[２６]来计算其后

验概率,并将此后验作为重建阶段的先验,进行超分

辨率重建.其中,观测值字典训练的具体方法如下

所示.

１)从输入样本x(h)
i 及x(l)

i 中抽取N 个样本观

测值;

２)使用奇异值分解(SVD)对字典元素及各参

数赋初始值,利用Gibbs抽样方法进行迭代抽样;

３)开始迭代

①分别对耦合字典元素d(c)
k 、稀疏权重值sik、

二进制向量zik进行抽样,分别表示为:

p(d(c)
k |－)∝N ０,１２vI２v

æ

è
ç

ö

ø
÷∏

N

i＝１

N D(c)(si☉zi),
１
γI２v

é

ë
êê

ù

û
úú , (７)

p(sik|－)∝ (１－zik)N(０,γ－１
s )＋zikN(０,γ－１

s )

N D(C)(si☉zi),
１
γI２v

é

ë
êê

ù

û
úú , (８)

p(zik ＝１|－)∝Bernoulli(πk)

N D(c)(si☉zi),
１
γI２v

é

ë
êê

ù

û
úú ; (９)

　　②对字典使用概率πk 进行抽样,可以表示为:

p(πk|－)∝Betac０η０,c０(１－η０)[ ]

∏
N

i＝１Bernoulli(πk); (１０)

　　③对噪声精度γ 进行抽样,可以表示为:

p(γ|－)∝Gammac＋NP,d＋[

１
２∑

N

i＝１
‖x(c)

i －D(c)(si☉zi)‖２２
ù

û
úú ; (１１)

　　④对权重精度γS 进行抽样,可以表示为:

p(γS|－)∝Gamma(e,f)∏
N

i＝１∏
K

k＝１

N０,１γS

æ

è
ç

ö

ø
÷ ; (１２)

　　⑤搜寻未使用的字典元素并删除.
上述公式中所包含的Iv 代表v×v 的单位矩

阵,x(c)
i(－k)为使用除第k 个字典元素之外的其他元

素后的重建误差,可表示为:

x(c)
i(－k)＝x(c)

i －D(c)(si☉zi)＋d(c)
k (sik☉zik);

(１３)

　　４)迭代结束,形成马尔科夫链,其平稳分布便

为字典元素及各参数的后验分布.

３　基于非参数贝叶斯模型和纹理分块

的超分辨率重建

　　针对遥感影像本身地物特征复杂、数据量巨大

的特点,在重建过程中,本文先将LR影像根据纹理

结构划分为平滑块和非平滑块两类[２７],因平滑块像

素值较平均,利用计算复杂度较低且运算时间较少

的双三次卷积法重构就可获得较好的效果,故文中

对平滑块采用双三次卷积法重构;而对非平滑块采

用非参数贝叶斯法进行重构,进而减少重构时间提

高重建效率.其中,对待重建影像进行纹理分块的

判别准则以计算标准差为阈值,可以表示为:

σ＝ ∑
n

i＝１

(pi－μ)２/n, (１４)

０３２８０１Ｇ３
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式中,pi 为像素值,μ 为图像块像素均值,n 为像素

点总数.且考虑到以LR图像块的细节信息作为特

征进行重建效果较好,本文使用一阶、二阶梯度提取

算子对LR影像进行特征提取[１６].
根据上述字典训练得到的字典元素D(c)及参数

π,Z,S,γ,γs 的后验,便可由已知量LR特征块x(l)
i

重建出未知的HR影像,可以表示为:

E[x(h)
j |x(l)

j ,x(h)
i ,x(l)

i ]≈D̂(h)(̂sj☉̂zj),(１５)

式中,̂D(h)为后验分布P{D(h)|[x(h)
i ,x(l)

i ]}的均值,

(̂sj☉̂zj)为由LR特征块经后验推理得到的稀疏权

重的后验期望.
其重建过程与字典训练过程基本相似,不同点

在于:在选定样本观测值x(l)
i 后,Gibbs抽样中参数

π,γ,γs 的迭代初始值赋值为字典训练后对应参数

的后验;D(c)始终为字典训练阶段所得字典,不随迭

代过程发生变化;稀疏权重分量zik、sik 由观测值

x(l)
i 经SVD加以赋值,且分别进行Gibbs抽样,zik

抽样可以表示为:

p(zik ＝１|－)∝Bernoulli(πk)

N D(l)(si☉zi),
１
γIv

é

ë
êê

ù

û
úú . (１６)

　　sik抽样可以表示为:

p(sik|－)∝ (１－zik)N(０,γ(－１)
s )＋

zikN[０,γ(－１)
s ]N D(l)(si☉zi),

１
γIv

é

ë
êê

ù

û
úú . (１７)

　　在Gibbs抽样的逐次迭代中,由(１５)式可计算

出x(l)
i 所对应的 HR影像块x(h)

i ,再用x(h)
i 来代替

对应位置的x(l)
i ,便可形成一幅幅 HR影像.结束

迭代后,Polatkan等[６]取逐次迭代结果均值作为最

终重建影像.本文则根据逐次迭代中峰值信噪比

(PSNR)的大小,按照每次迭代所产生的重建影像

对最终结果的贡献大小,对对应的重建图像取加权

平均值,作为最终的超分辨率重建结果,并取得了较

好的重建效果.

４　实验结果及分析

分 别 以 高 分 一 号 (GFＧ１)PMS 数 据、

WorldViewＧ２数据及资源三号(ZY３)影像为测试数

据,以 尽 可 能 多 地 选 取 地 物 类 型 为 原 则,采 用

InteractiveDataLanguage(IDL)编程语言截取１００
幅GFＧ１影像作为训练样本,进行字典训练及超分

辨率重建.为验证所提算法的有效性,选择了传统

的插值方法及Yang所提的ScSR方法进行对比测

试,并 采 用 PSNR、结 构 相 似 性 指 标 (SSIM)及

(ERGAS)[４]作为定量指标来评价不同重建算法的

性能.其中,ERGAS反映影像的相对变化及绝对

变化,与影像质量成反比.
本节分别进行两组三倍下采样(VSR_ratio＝３)下的

超分辨率重建实验.HR、LR影像块均采用８pixel×
８pixel像素大小;随机抽取１０５ 对 HR、LR影像块构

成字典学习所需的训练集;字典元素和各参数迭代初

始值均通过SVD进行赋值;超参数参考Zhou等[２０,２４]

发表的文献中取值为c＝d＝e＝f＝１０－６,c０＝２,

η０＝０．５;迭代次数为５０次,且采用Gibbs抽样后验推

理方法进行字典训练及超分辨率重建.字典大小初

始值依次取１０２４、２０４８及４０９６来测试本文算法对K
的非参数推导.因人类视觉系统对亮度分量比色度

分量更为敏感,故算法均只对亮度通道Y进行基于

非参数贝叶斯模型的超分辨率重建,而对色度通道

(Cb,Cr)仅作双三次插值处理.

图１ 所提算法对字典大小的非参数推导

Fig敭１ NonＧparametricaldeviationofdictionarysize
withproposedalgorithm

在字典学习阶段,利用Gibbs进行迭代抽样过

程中,寻找未使用的字典元素并将其删除,以达到

降低字典维度的目的.利用所提算法对字典大小

的非参数推断如图１所示.因非参数贝叶斯模型

本身具有的非参数特性,由图１可知,无论字典大

小的初始值设为何值,在前１０００个样本学习过程

中,字典大小呈快速下降的趋势,且逐渐收敛于一

个较为接近的相似值.当字典大小初始值设为

１０２４时,经本文算法推断 K＝７２６为一个合适的

字典大小值.且当固定字典大小为１０２４时,字典

学习的均方根误差及字典的稀疏度与字典大小为

７２６时一致,进一步证明７２６为一个合适的字典大

小.针对本身维度已经很高的遥感影像在重构时

需全面遍历整个字典而导致运算量大幅增加的问

题,用本文算法获取一个维度相对较小但有相同

学习精度的字典进行超分辨率重构,减少了重构
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时间,提升了效率.
在重构阶段,实验１为原始影像不含噪声时的

超分辨率重建实验.测试数据为５幅不同位置不同

像素大小的 WorldViewＧ２影像与GFＧ１影像.表１
为VSR_ratio＝３时无噪情况下不同算法的 PSNR、

SSIM及ERGAS指标值,图２、３分别为表１中测试

影像 WorldViewＧ２Ｇ１、GFＧ１Ｇ２采用不同方法时的超

分辨率重建结果.
由表１可知,与bicubic、nearest、bilinear插值

方法 及 ScSR 算 法 相 比,采 用 所 提 算 法,PSNR、

SSIM及ERGAS评价指标均取得一定的改善.综

合５幅影像求均值,较bicubic、nearest、bilinear及

ScSR方法,文中算法的PSNR值分别提高０．８１,

３．７３,１．７４,０．２３dB;SSIM 值分别提高０．０１,０．０３,

０．０３,０．００３dB;ERGAS值分别降低０．１５,０．７１,

０．３６,０．０９dB.对比观察图２、３可以看出,bicubic、

bilinear及nearest插值算法重建的影像整体效果

较为模糊,且nearest插值图像有明显的锯齿现象,

Yang的ScSR重建结果优于插值方法,但本文算法

的重建图像更为清晰,边缘轮廓及纹理结构更加明

显,更好地保留了高频细节信息,且重构速度比

Yang的算法快,后者重构一幅影像平均所需时间为

２０９０．４s,本文算法所需时间为７９１．４s,证明了所提

算法的有效性.
表１　VSR_ratio＝３无噪测试结果

Table１　TestresultswithoutnoisebyVSR_ratio＝３ dB

Image IndexBicubicNearestBilinearScSRProposed
PSNR ３３．４１ ３０．４８ ３２．５７ ３３．９１ ３４．２１

World
ViewＧ２Ｇ１

SSIM ０．９５３ ０．９３９ ０．９４１ ０．９５９ ０．９６２
ERGAS１．８４４ ２．５２５ ２．０３７ １．７９５ １．６９３
PSNR ３４．５３ ３１．７６ ３３．７１ ３５．１２ ３５．２０

World
ViewＧ２Ｇ２

SSIM ０．９００ ０．８４６ ０．８８７ ０．９０９ ０．９０７
ERGAS２．０７２ ２．８１１ ２．２７７ ２．００２ １．９３１
PSNR３４．６８９ ３１．４３３ ３３．７３ ３５．２３１ ３５．４８２

World
ViewＧ２Ｇ３

SSIM ０．９６０ ０．９４６ ０．９４８ ０．９６５ ０．９６７
ERGAS１．６２８ ２．３１４ １．８１７ １．５８９ １．５
PSNR３３．４４７ ３０．５７２ ３２．４８１ ３４．０８ ３４．２３１

GFＧ１Ｇ１ SSIM ０．８８２ ０．８８２ ０．８６１ ０．８９４ ０．８９８
ERGAS１．６４６ １．６４６ １．８４ １．５８９ １．５１２
PSNR３３．７０３ ３０．９０５ ３２．６４ ３４．３２６ ３４．６７７

GFＧ１Ｇ２ SSIM ０．９４３ ０．９２７ ０．９２３ ０．９５１ ０．９５８
ERGAS１．９１２ ２．６２５ ２．１５６ １．８４３ １．７１６

图２ WorldViewＧ２Ｇ１效果对比图.(a)输入图像;(b)bicubic;(c)nearest;(d)bilinear;(e)ScSR;(f)所提算法

Fig敭２ EffectcomparisondiagramofWorldViewＧ２Ｇ１敭 a Inputimage  b bicubic  c nearest  d bilinear  e ScSR 

 f proposedalgorithm

　　实验２为原始影像含不同比例噪声时各算法的

重建效果对比.测试数据为两幅ZY３影像.表２
为噪声标准差为σ＝１５和σ＝２５时各算法重建结果

的PSNR和ERGAS指标值,图４为σ＝２５时表２
中影像ZY３Ｇ１的超分辨率重建效果对比图.

由表２可知,当原始影像含不同比例噪声时,本

文算法的重建结果仍优于插值及ScSR方法.综合两

幅影像求均值,较bicubic及ScSR方法,当噪声标准

差为１５时,本文算 法 的 PSNR值 分 别 提 高０．４３,

０．１６dB;ERGAS值分别降低０．１７,０．０４２dB.当噪声

标准差为２５时,PSNR值分别提高０．１６,０．０３５dB;

ERGAS值分别降低０．０８,０．０１３dB.由此可知,本文
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图３ GFＧ１Ｇ２效果对比图.(a)输入图像;(b)bicubic;(c)nearest;(d)bilinear;(e)ScSR;(f)所提算法

Fig敭３ EffectcomparisondiagramofGFＧ１Ｇ２敭 a Inputimage  b bicubic  c nearest  d bilinear  e ScSR 

 f proposedalgorithm

表２　VSR_ratio＝３加噪测试结果

Table２　TestresultswithnoisebyVSR_ratio＝３ dB

Image Noise Index Bicubic ScSR Proposed

ZY３Ｇ１
σ＝１５

PSNR ２８．９７９１ ２９．２３２１ ２９．４４６７
ERGAS ２．９９０９ ２．８１０６ ２．７６３９

σ＝２５
PSNR ２４．４３３９ ２４．５９３７ ２４．６１８９
ERGAS ４．８３８６ ４．７６５１ ４．７４７６

ZY３Ｇ２
σ＝１５

PSNR ２９．０１６４ ２９．３０２７ ２９．４１４２
ERGAS ３．０１３８ ２．９３１５ ２．８９４２

σ＝２５
PSNR ２４．４１２６ ２４．５１０６ ２４．５５６
ERGAS ５．０８３４ ５．０２ ５．０１１３

算法的噪声稳健性相对较强,但随着噪声标准差的增

大,其差异逐渐减小.对比观察图４可以看出,当原

始影像含标准差为２５的高斯噪声时,所提算法的重

建图像较其他两种方法仍更为清晰.

５　结　　论

考虑到遥感影像地物特征复杂、数据量巨大的

特点,本文对Polatkan提出的用于自然影像的非参

数贝叶斯模型进行改进,提出了一种结合非参数贝

叶斯和纹理分块的单幅遥感影像超分辨率重建算

图４ 影像ZY３Ｇ１在σ＝２５时的重建效果对比图.(a)输入图像;(b)bicubic;(c)ScSR;(d)所提算法

Fig敭４ ComparisondiagramofreconstructioneffectofZY３Ｇ１withσ＝２５敭 a Inputimage  b bicubic  c ScSR 

 d proposedalgorithm

法.在字典学习过程中对字典维数进行非参数推

导,并在重建时判断图像块平滑与否来选择重建

方法,以达到提升影像空间分辨率及提高重建效

率的目的.实验表明,无论测试影像不含噪声或

含不同比例噪声,较传统的插值方法及 Yang的

ScSR方法,本文算法在视觉效果上,其重建结果整

体上均更加清晰、几何纹理结构均更加明显;在定

量评价中,其PSNR、SSIM 及ERGAS指标值均有

改善,且重建所花费时间较少,证明了所提算法的

有效性.值得注意的是,所提算法中贝叶斯模型

参数的精确解,通常只能由马尔科夫链－蒙特卡

洛算法(MCMC)通过大量迭代抽样得到,对于遥
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感影像,字典训练所需时间过长,VariationalBayes
(VB)等 快 速 近 似 解 求 解 算 法 是 下 一 步 的 研 究

工作.

参 考 文 献

 １ 　GuoHD敭Perceptionofheavenandearth acquisition
andprocessingtechnology M 敭Beijing Science
Press ２０００ １Ｇ２０敭

　　　郭华东敭感知天地 信息获取与处理技术 M 敭北

京 科学出版社 ２０００ １Ｇ２０敭

 ２ 　ChengXJ ChengXL HuMJ etal敭Buildings
detectionandcontourextractionbythefusionof
aerialimagesandLIDARpointcloud J 敭Chinese
JournalofLasers ２０１６ ４３ ５  ０５１４００２敭

　　　程效军 程 小 龙 胡 敏 捷 等敭融 合 航 空 影 像 和

LIDAR点云的建筑物探测及轮廓提取 J 敭中国激

光 ２０１６ ４３ ５  ０５１４００２敭

 ３ 　XuQ敭Remotesensingimagesfusionandresolution
enhancementtechnology M 敭Beijing SciencePress 
２００７ １Ｇ３４敭

　　　徐青敭遥感影像融合与分辨率增强技术 M 敭北京 
科学出版社 ２００７ １Ｇ３４敭

 ４ 　JiangC敭Thespatialresolutionimprovementofoptical
remotesensingimageswithregularizationmethods D 敭
Wuhan WuhanUniversity ２０１５ １Ｇ２３敭

　　　江铖敭光学遥感影像空间分辨率提升的正则化方法

研究 D 敭武汉 武汉大学 ２０１５ １Ｇ２３敭

 ５ 　Zhong J S敭 Research on superＧresolution
reconstructionalgorithm ofopticalremotesensing
imagesbasedonsparserepresentation D 敭Nanjing 
NanjingNormalUniversity ２０１３ １Ｇ９敭

　　　钟九生敭基于稀疏表示的光学遥感影像超分辨率重

建算法研究 D 敭南京 南京师范大学 ２０１３ １Ｇ９敭

 ６ 　PolatkanG ZhouM Y CarinL etal敭ABayesian
nonparametricapproachtoimagesuperＧresolution

 J 敭IEEE Transactionson Pattern Analysisand
MachineIntelligence ２０１５ ３７ ２  ３４６Ｇ３５８敭

 ７ 　YangC YangB Huang G Y敭Remotesensing
imagefusionbasedon multispectralimagesuperＧ
resolution J 敭Laser & OptoelectronicsProgress 
２０１６ ５３ ２  ０２１００１敭

　　　杨超 杨斌 黄国玉敭基于多光谱图像超分辨率处理

的遥感图像融合 J 敭激光与光电子学进展 ２０１６ 
５３ ２  ０２１００１敭

 ８ 　HarrisJ敭Diffractionandresolvingpower J 敭Journalof
theOpticalSocietyofAmerica １９６４ ５４ ７  ９３１Ｇ９３６敭

 ９ 　FarsiuS Robinson M Elad M etal敭Fastand
robust multiＧframe super resolution J 敭IEEE

TransactionsonImageProcessing ２００４ １３ １０  
１３２７Ｇ１３４４敭

 １０ 　Bishop C敭BayesianimagesuperＧresolution C 敭
AdvancesinNeuralInformationProcessingSystems 

２００３ １５ １３０３Ｇ１３１０敭

 １１ 　StarkH OskouiP敭HighＧresolutionimagerecovery
fromimageＧplanearrays usingconvexprojections

 J 敭JournaloftheOpticalSocietyofAmericaA 

１９８９ ６ １１  １７１５Ｇ１７２６敭

 １２ 　ShenHF LiPX ZhangLP敭Adaptiveregularized

MAPsuperＧresolutionreconstruction method J 敭
Geomatics and Information Science of Wuhan

University ２００６ ３１ １１  ９４９Ｇ９５２敭
　　　沈焕锋 李平湘 张良培敭一种自适应正则 MAP超

分辨率重建方法 J 敭武汉大学学报 信息科学版  
２００６ ３１ １１  ９４９Ｇ９５２敭

 １３ 　IraniM PelegS敭Improvingresolutionbyimage

registration J 敭CVGIP Graphical Models and
ImageProcessing １９９１ ５３ ３  ２３１Ｇ２３９敭

 １４ 　WangY PiaoY SunR C敭DepthimagesuperＧ
resolutionconstructioncombinedwithhighＧresolution

colorimageofthesamescene J 敭Acta Optica
Sinica ２０１７ ３７ ８  ０８１０００２敭

　　　王宇 朴燕 孙荣春敭结合同场景彩色图像的深度图

超分 辨 率 重 建 J 敭光 学 学 报 ２０１７ ３７ ８  

０８１０００２敭

 １５ 　FreemanW T JonesTR PasztorEC敭ExampleＧ

basedsuperＧresolution J 敭IEEEComputerGraphics
andApplications ２００２ ２２ ２  ５６Ｇ６５敭

 １６ 　ChangH YeungD Y XiongY敭SuperＧresolution
throughneighborembedding C 敭IEEEConference

onComputerVisionandPatternRecognition ２００４ 
１ １  ２７５Ｇ２８２敭

 １７ 　YangJ WrightJ HuangT etal敭ImagesuperＧ
resolution via sparse representation J 敭IEEE
TransactionsonImageProcessing ２０１０ １９ １１  

２８６１Ｇ２８７３敭

 １８ 　XiaoJS LiuEY ZhuL etal敭Improvedimage
superＧresolutionalgorithm based on convolutional
neuralnetwork J 敭ActaOpticaSinica ２０１７ ３７

 ３  ０３１８００２敭
　　　肖进胜 刘恩雨 朱力 等敭改进的基于卷积神经网

络的图像超分辨率算法 J 敭光学学报 ２０１７ ３７

 ３  ０３１８００２敭

 １９ 　ZhengXT YuanY LuXQ敭SingleimagesuperＧ
resolution restoration algorithm from external

examplestointernalselfＧsimilarity J 敭ActaOptica
Sinica ２０１７ ３７ ３  ０３１８００４敭

０３２８０１Ｇ７



５５,０３２８０１(２０１８) 激光与光电子学进展 www．opticsjournal．net

　　　郑向涛 袁媛 卢孝强敭自外而内的单幅图像超分辨

率复原算法 J 敭光学学报 ２０１７ ３７ ３  ０３１８００４敭

 ２０ 　ZhouM ChenH PaisleyJ etal敭NonＧparametric
Bayesian dictionary learning for sparse image
representations C 敭International Conference on
NeuralInformationProcessingSystems ２００９ ２１

 １  ２２９５Ｇ２３０３敭

 ２１ 　RodriguezA DunsonDB敭NonparametricBayesian
modelsthroughprobitstickＧbreakingprocesses J 敭
BayesianAnalysis ２０１１ ６ １  １４５Ｇ１７７敭

 ２２ 　KnowlesD GhahramaniZ敭Infinitesparsefactor
analysisandinfiniteindependentcomponentsanalysis

 J 敭IndependentComponentAnalysisandSignal
Separation ２００７ ４６６６ ３８１Ｇ３８８敭

 ２３ 　PaisleyJ CarinL敭Nonparametricfactoranalysis
withbetaprocesspriors C 敭InternationalConference
onMachineLearning ２００９ ７７７Ｇ７８４敭

 ２４ 　Zhou M Yang H Sapiro G etal敭Dependent

hierarchicalbetaprocessforimageinterpolationand
denoising C 敭 Proceedings of the Fourteenth
InternationalConferenceonArtificialIntelligenceand
Statistics ２０１１ １５ ８８３Ｇ８９１敭

 ２５ 　GriffithsT L GhahramaniZ敭TheIndianbuffet

process anintroductionandreview J 敭Journalof
MachineLearning Research ２０１１ １２ ２  １１８５Ｇ
１２２４敭

 ２６ 　BishopC敭Patternrecognitionandmachinelearning
 M 敭NewYork Springer ２００６ ５２３Ｇ５５６敭

 ２７ 　LiuS ZhuYJ XueL敭RemotesensingimagesuperＧ
resolution methodusingsparserepresentationand
classified texture patches J 敭 Geomatics and
InformationScienceofWuhanUniversity ２０１５ ４０

 ５  ５７８Ｇ５８２敭
　　　刘帅 朱亚杰 薛磊敭一种结合稀疏表示和纹理分块

的遥感影像超分辨率方法 J 敭武汉大学学报 信息

科学版  ２０１５ ４０ ５  ５７８Ｇ５８２敭

０３２８０１Ｇ８


