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在线变分贝叶斯估计的遥感影像超分辨率重建
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摘要　针对低分辨率遥感影像空间分辨率提升问题,提出一种基于在线变分贝叶斯期望最大化耦合字典学习的单

幅遥感影像超分辨率重建算法.该方法首先建立字典原子及各参数的概率分布模型,将其划分为局部变量及全局

变量,并使用固定其他参数来更新当前参数的Gibbs抽样方法对各变量赋予初始值,然后采用随机优化方法对两

类变量进行期望最大化(EM)迭代优化,通过最小化KullbackＧLeibler(KL)距离来获取字典原子的后验分布,并对

字典大小进行非参数推导.最后在重建阶段采用双边滤波将待重建影像分为平滑部分和纹理部分,对平滑部分采

用双三次插值重建,而对纹理部分进行稀疏重建.对比双线性、双三次插值及基于稀疏表示的超分辨率重建方法,

该算法在平均峰值信噪比方面分别提高了３．８５,２．１１,０．２０dB,在平均相对整体维数综合误差(ERGAS)方面分别降

低了０．６４,０．２８,０．０４dB.实验结果表明该算法因加入了更多的样本和参数先验信息,可以使重建影像提供更多高

频细节信息,具有一定的普适性及较强的噪声稳健性,且重构速度较快.
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SuperResolutionReconstructionofRemoteSensingImages
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Abstract　AsingleremotesensingimagesuperＧresolutionreconstruction methodbasedononlinevariationalBayes
expectationmaximizationcoupleddictionarylearningisproposedinthisstudytoimprovethespatialresolutionoflow
resolutionremotesensingimages敭Themethodfirstestablishestheprobabilitydistributionmodelofthedictionaryatomand
eachparameter dividesitintolocalvariablesandglobalvariables andusestheGibbssamplingmethodtoupdatethe
currentparameterswithfixedotherparameterstoassigninitialvaluestothevariables敭Thenstochasticoptimizationmethod
isusedtooptimizeexpectationmaximization EM optimizationfortwokindsofvariables敭Theposteriordistributionofthe
dictionaryatomisobtainedbyminimizingtheKullbackＧLeibler KL distance andthedictionarysizeisderivednonＧ
parametrically敭Finally theimagetobereconstructedisdividedintosmoothandtexturepatchesbybilateralfilterduring
reconstruction thesparsereconstructionmethodisusedforthetexturepartwhilethebicubicinterpolationreconstructionis
appliedforthesmoothpart敭Comparedwiththebilinear thebicubicinterpolationandthesuperＧresolutionreconstruction
algorithmbasedonsparserepresentation theaveragepeaksignalＧtoＧnoiseratiosoftheproposedmethodareincreasedby
３敭８５ ２敭１１ ０敭２０dB respectively敭Andtheaveragerelativeglobaldimensionalsynthesiserrors ERGASs are
decreasedby０敭６４ ０敭２８ ０敭０４dB respectively敭Experimentalresultsshowthatthisalgorithmcanprovidemore
highＧfrequencydetailinformationbyadding moresampleandparameterpriorinformation whichhascertain
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１　引　　言

航天遥感技术经过５０多年的应用与发展,已经

可以多角度、全方位、立体式地获取地球信息[１Ｇ２].
作为衡量卫星遥感性能的关键性指标,遥感影像空

间分辨率在影像的获取和应用中至关重要[３].遥感

影像的空间分辨率取决于传感器的设计和性能,而
成像系统性能的提高却伴随着昂贵的制造成本和设

计加工技术水平.所以通过改善硬件来提高影像分

辨率的方法,因存在传感器制造技术和成本的限制

以及无法在短时间内完成,不利于实际应用.因此,
从软件入手,利用超分辨率重建方法来提高遥感影

像空间分辨率具有重要的理论及现实意义[４].
超分辨率重建是对多幅具有互补信息的低分辨

率观测影像进行处理,获得一幅或多幅高分辨率影

像的技术[５Ｇ６].其概念最早由Harris[７]于１９６４年提

出,因其具有切实有效、成本低廉的优点,已被广泛

应用于视频监控、医疗成像、卫星成像及影像融合等

领域[８Ｇ９].现有的超分辨率重建方法主要分为基于

插值、基于重建及基于学习的方法.基于插值的方

法虽计算效率较高,但因未增加新的高频信息,使得

重建结果出现锯齿、模糊等视觉失真的现象;基于重

建的 方 法,如 凸 集 投 影 法[１０]、最 大 后 验 概 率 法

(MAP)[１１]和迭代反向投影法[１２]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,重建效果仍较差;基于学习的方法通过机

器学习建立高、低分辨率影像之间的非线性映射关

系来进行影像重构[１３Ｇ１５].因从样本集中获取了更多

的先验信息而获得了更高的重建精度,基于学习的

方法已成为目前研究的热点,主要包括基于样本的

方法[１３]、领域嵌入的方法[１４]、稀疏表示的方法[１５]和

深度学习的方法[１６]等.基于稀疏表示的超分辨率

重建方法(ScSR)最早由 Yang等[１５]在２０１０年提

出,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原子[１７]集来表示图像数据,
随后,Zeyde等[１８]对其进行改进,利用KＧSVD进行

字典训练,提高了运算效率;Zhang等[１９]又在Zeyde
基础上,将估计所得的高频信息分为主要高频及剩

余高频两部分,进行双字典学习,恢复了更多的细节

信息.但该类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.非参

数贝叶斯方法可以很好地解决上述问题,该方法实

质上是把参数的先验概率转化为参数的后验概率分

布,能充分利用样本信息和参数的先验信息推导得

到参数[２０].而且该方法对未知参数进行概率估计

而不是点估计,在估计过程中引入了不确定性,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[８].文献[２１]在 MAP贝叶

斯框架下,对运动模糊图像进行盲复原研究.但

MAP方法经常存在数据过拟合问题,导致算法失

效,而变分贝叶斯(VB)估计可以解决此问题.相比

同样作为逼近方法进行参数估计的马尔可夫链蒙特

卡罗(MCMC),VB在较好估计精度的前提下有更

快的估计速度,其计算复杂度也较低,更适合于数据

量较大的应用领域.
基于上述研究,本文针对贝叶斯方法利用概率

估计代替点估计及其非参数特性和遥感影像数据量

大的特点,对Yang提出的ScSR算法进行改进,提
出了一种基于在线变分贝叶斯估计,也称在线变分

贝叶斯期望最大化(OVBEM)字典学习模型的超分

辨率重建算法.用一阶、二阶梯度提取算子对由高

分辨率影像降采样得到的低分辨率影像进行特征提

取,与高分辨率影像块共同构成训练样本集,利用

OVBEM方法批量处理样本来学习过完备字典.在

重建阶段,采用双边滤波方法,将数据量大的遥感影

像划分为平滑部分和纹理部分,对平滑部分采用双

三次插值法重构,而对纹理部分进行稀疏重建.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.实验数据表明,所提算法在一定程度上提高了

重构高分辨率影像的细节精度.

２　基于OVBEM的耦合字典学习

２．１　变分贝叶斯推理

OVBEM算法基于变分推理,是Sato[２２]在传统

贝叶斯推断与期望最大化(EM)迭代估计算法的基

础上引入变分近似理论而提出的.该方法通过最大

化变分参数的对数边缘似然函数的下界(即目标函
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数)来近似联合分布,同时利用平均场理论将多变量

的联合估计转化为对各个变量边缘分布的迭代估

计,降低了复杂度,提高了计算效率[２３].不同于

MCMC,OVBEM在迭代过程中使用随机优化来代

替抽样,在每次迭代过程中对样本进行重采样,并通

过噪声梯度估计来更新参数,避免了 MCMC等抽

样算法需多次遍历整个样本集来获取较好的近似后

验估计而花费较长时间的缺点,更适合于数据量大

的应用领域.

２．２　基于OVBEM 的耦合字典学习

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[１５],过完备字典的优劣直接影响最终的重建精

度.因此,字典学习是超分辨率重建的关键步骤.
针对遥感影像数据量巨大的特点,本文用一阶、

二阶梯度提取算子对低分辨率样本进行特征提取分

块,与高分辨率样本块组成训练样本集,采用批量处

理样本数据的OVBEM算法[８,２２Ｇ２３]进行耦合字典的

学习.首先,定义耦合字典学习过程中隐变量的参

数分布集为Q＝ D(c),Z,S,π,γε,γs{ },并将其分为

局部变量(Zik,Sik)和全局变量[D(c),π,γε,γs]两
类,其变分分布可表示为:

q(Q)＝
qϕ D(c)[ ]qν(Z)qω(S)qτ(π)qλ(γε)qε(γs),(１)

式中,D(c)表示耦合字典,S 为稀疏权重值;Z 为二进

制向量,用来记录观测值中被使用的字典原子;π 为

字典使用概率;γs 为稀疏权重精度;γε 为观测噪声精

度.各分量服从如下分布:qϕkj
(dkj)＝N(ϕkj,Φkj),

qλ(γε)＝Gamma(λ１,λ２),qτk
(πk)＝Beta(τk１,τk２),

qνik
(Z)＝Bernoulli(νik),qε(γs)＝Gamma(ε１,ε２),

qωik
(S)＝N(ωik,Ωik).

OVBEM算法的本质在于通过最大化目标函数

来近似联合分布,等同于迭代寻找最小化KullbackＧ
Leibler(KL)距离的边缘分布,从而使得估计后验无

限逼近真实后验.使用Ξ＝c０,η０,c,d,e,f{ } 表示

超参数集,则根据贝叶斯原理,对数边缘似然函数

(目标函数)可表示为:

logp(X(c) Ξ)[ ] ≥

H(q)＋∑
K

k＝１
Eq logp(πk c０,η０,K)][{ ＋

∑
N

i＝１
Eq logp(zik π)][ ＋

∑
N

i＝１
Eqlogp(sik γs)p(γs e,f)[ ]{ }＋

∑
J

j＝１
Eqlogp(dkj βkj)[ ]{ } }＋

∑
N

i＝１
Eq logp(γε c,d)][{ ＋

Eq logp(x(c)
i D(c),Z,S,γε)][ }, (２)

式中,H(q)表示变分分布的熵,为常数;X(c)为观测

值;K 为字典大小;J 为字典原子个数的两倍.实

验使用固定其他参数更新当前参数的Gibbs抽样方

法[２４]对各变量赋予初始值,然后采用随机优化方

法[２５]对两类变量进行EM 迭代优化,通过最小化

KL距离来获取字典原子的后验分布.以下为各参

数对应的更新公式.

１)二进制向量zik:

q(zik ＝１)∝expEq ln(πk)][{ }×

exp－
λ１
λ２

(ω２
ik ＋Ωik)(ϕ

(c)T
k ＋∑jΦkj)[ ]/２{ }×

exp－２ωikϕ
(c)T
k Eq x(c)i(－k)][ /２{ }, (３)

q(zik ＝０)∝expEq ln(１－πk)][{ }; (４)

　　２)稀疏权重sik:

Ωik ＝
ε１
ε２＋

λ１
λ２

νik ϕ
(c)
k

Tϕ
(c)
k ＋∑jΦkj[ ]{ }

－１

,

(５)

ωik ＝
λ１
λ２

Ωikνikϕ
(c)T
k Eq x(c)i(－k)][ ; (６)

　　３)字典原子d(c)
k :

Φ(c)
k ＝ ２νI２ν ＋

λ１
λ２∑

N

i＝１

(ω２
ik ＋Ωik)ν２ik

é

ë
êê

ù

û
úú

－１

, (７)

ϕ
(c)
k ＝

λ１
λ２

Φ(c)
k ∑

N

i＝１
ω２

ikνikEq x(c)i(－k)][ ; (８)

　　４)观测噪声精度γε:

λ１＝c＋NP, (９)

λ２＝d＋
１
２∑

N

i＝１
x(c)

i －∑
K

k＝１
Φ(c)

k (ωikνik)
２

２{ ＋

∑
K

k＝１
νik(ω２

ik ＋Ωik)ϕ
(c)T
k ϕ

(c)
k ＋∑jΦkj[ ] －

∑
K

k＝１
νikϕ

(c)T
k ϕ

(c)
k ω２

ik}; (１０)

　　５)字典使用概率πk:

τk１＝c０η０＋∑
N

i＝１
νik, (１１)

τk２＝N －∑
N

i＝１
νik ＋c０(１－η０); (１２)

　　６)稀疏权重精度γs:

ε１＝e＋
１
２NK, (１３)
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ε２＝f＋
１
２∑

N

i＝１
∑
K

k＝１

(ω２
ik ＋Ω２

ik). (１４)

上述公式中所包含的I２v代表单位矩阵,x~(c)i(－k)为使

用除第k 个字典原子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),
(１５)

式中,☉表示两个向量逐元素相乘.

EM迭代估计分为E步骤和 M 步骤两步.首

先,在E步骤的每次迭代过程中,对样本进行重采

样,使用步长为ρt＝(γ＋t)－κ的梯度下降算法估计

重采样数据的噪声梯度,更新局部参数,计算全局参

数,进而更新目标函数,同时,搜寻并删除未使用的

字典原子.其中,γ 为学习率,κ 为速度控制参数.
然后将得到的参数值作用于 M步骤,并对全局参数

进行更新最小化KL距离,可以表示为:

ϕ＝(１－ρt)ϕ＋ρtϕ
~, (１６)

从而得到最接近于真实后验的字典原子的后验分

布.具体的OVBEM耦合字典学习过程如下所述:

１)输入训练样本X(c);

２)对训练样本进行 E 步骤迭代估计,采用

Gibbs抽样方法对参数τ,ν,ϕ,Φ,ω,Ω,λ,ε进行初

始化,定义步长为ρt＝(γ＋t)－κ,设置重采样图像

块数为 Ns,最大迭代次数为 N/Ns,迭代中止误差

为ε,其中N 为总的图像块数;

３)在逐次迭代过程中重采样获得 Ns 个新的

样本,采用Gibbs抽样方法对局部参数νnk
,ωnk

,Ωnk

进行初始化;

４)利用上述参数更新公式更新局部参数νnk
,

ωnk
,Ωnk

,搜寻未使用的字典原子并删除,计算全局

参数Φ~k,ϕ
~
k,τ

~
k,λ

~,ε~ 和KL距离;

５)当KL距离增量l小于ε时,跳出E步骤,进
入 M步骤迭代估计,否则返回步骤４);

６)进行 M 步骤迭代估计,利用(１６)式更新全

局变量Φk,ϕk,τk,λ,ε,并计算KL距离;

７)当KL距离增量l小于ε时,跳出 M 步骤,
输出字典原子的后验分布并将其作用于稀疏重建阶

段,否则返回步骤６).

３　稀疏表示超分辨率重建

基于稀疏表示的重建过程一般可为三步:首先,
将待重建影像进行分块并求解稀疏系数;其次,由高

低分辨率字典恢复出初始的高分辨率影像块;最后,

对初始高分辨率影像进行全局约束,得到最终的重

建影像.考虑到遥感影像本身数据量大且人类视觉

对平滑图像并不具有很强的敏感性,为降低计算复

杂度减少运算时间,实验首先将待重建低分辨率影

像通过双边滤波分解为平滑部分 Xl
s 和纹理部分

Xl
t,在重建时对平滑部分采用双三次插值法进行重

构,而对纹理部分进行稀疏重建.双边滤波器是由

几何空间距离决定滤波器系数和像素差值决定滤波

器系数的两个函数组成,图像的平滑部分表示为:

Xl
s(i,j)＝

１
γ(i,j) ∑(i′,j′)∈Si,j

gs(i－i′,j－j′)×

gr Xl
in(i,j)[ ] －Xl

in(i′,j′)Xl
in(i′,j′),(１７)

式中,(i′,j′)∈Si,j表示(i′,j′)和(i,j)为相邻像

素,Si,j为模板,gs 为定义域的高斯核函数,gr 为值

域的高斯核函数,Xl
in(i,j)为待重建低分辨率影像,

γ 为归一化参数.则图像的纹理部分可表示为:

Xl
t(i,j)＝Xl

in(i,j)－Xl
S(i,j). (１８)

　　由于以低分辨率图像块的细节信息作为特征重

建效果较好,重建过程仍使用一阶、二阶梯度提取算

子对低分辨率影像进行特征提取[１５].具体重建过

程如下:

１)输入低分辨率影像Xl
in,字典对D(h)和D(l);

２)将待重建影像Xl
in分解为平滑部分Xl

s 和纹

理部分Xl
t;

３)从纹理部分 Xl
t 中随机抽取重叠像素为ω

的图像块li,利用一阶、二阶梯度提取算子对Xl
t 进

行特征提取,构成低分辨率特征块yi,并利用正交

匹配追踪算法求解稀疏系数α(y)
i :

α(y)
i ＝argmin

α
(y)
i
∑
i

D(l)α(y)
i －yi

２
２＋λ α(y)

i １;

(１９)

　　４)利用α(y)
i 及D(h)重建纹理部分的高分辨率

影像块xh
ti:

xh
ti＝D(h)α(y)

i ; (２０)

　　５)采用梯度下降算法对步骤４)中纹理部分影

像块所构成的初始高分辨率影像进行全局约束,得
到最终的纹理部分的重建影像Xh

t:

Xh
t＝argmin

xh
∑
k

Rk(Xh
t－Xl

in)－xh
ti

２

２
.

(２１)
式中,Rk 为提取算子;

６)对低分辨率平滑部分Xl
s 进行双三次插值重

建,获得高分辨率平滑部分Xh
s;

７)结合重建的高分辨率纹理部分Xh
t 和平滑部
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分Xh
s,计算最终的高分辨率遥感影像Xh＝Xh

s＋Xh
t.

８)输出高分辨率影像Xh.

４　实验及结果分析

实验在 Windows７系统下进行,硬件配置为

Intel(R)Xeon(R)CPUE３Ｇ１２３０V２＠３．３０GHz,

８GB内存.为验证所提算法的有效性,分别选取资

源三号(ZY３)影像及高分一号(GFＧ１)相机多光谱

(PMS)和全色数据作为测试数据,进行两组三倍下

采样下的超分辨率重建实验.实验选用峰值信噪比

(PSNR)及相对整体维数综合误差(ERGAS)作为

定量评价指标,对双线性插值方法(Bil)、双三次插

值方法(Bic)、Yang的ScSR方法及所提算法下所

得到的超分辨率重建结果进行分析比较,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.
两组实验参数设置相同,均为字典学习阶段,随

机抽取１０５ 对８pixel×８pixel大小的影像块对进行

字典学习,块间最大重叠;采用奇异值分解(SVD)对
全局参数及局部参数进行初始化;超参数参考Zhou
等[２０]论文取值为c＝d＝e＝f＝１０－６;学习率γ＝
３,速度控制参数κ＝０．５００３,重采样图像块数为

Ns＝２０００,字典大小初始值依次取１０２４、２０４８及

４０９６来测试所提算法对K 的非参数推导.重建阶

段,迭代次数为４０.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OVBEM的超分辨率重建,而对色度通道(Cb,

Cr)仅作双三次插值处理.

４．１　耦合字典学习

字典学习阶段,在E步骤中利用２．２节参数更

新公式对局部参数进行更新的同时,寻找未使用的

字典原子并将其删除,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

１００００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,经所提算法推断 K＝
７５９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７５９时一致,进一步证明７５９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,用所提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

重构时间,提升了效率.

图１ 所提算法对字典大小的非参数推导

Fig敭１ NonＧparametricderivationofdictionarysize
usingproposedmethod

４．２　单幅遥感影像超分辨率重建

实验１为原始影像不含噪声时的超分辨率重建

实验.测试数据为三幅资源三号(ZY３)影像及两幅

高分一号(GFＧ１)PMS数据.图２和图３为三倍下采

样时测试影像ZY３Ｇ１、GFＧ１Ｇ２在不同算法下的超分辨

率重建结果.由图２、图３可以看出,Bil及Bic插值

重建的影像整体效果较为模糊,存在过度平滑现象,

ScSR重建结果优于插值方法,但所提算法因加入了

更多的样本和参数先验信息,重建图像更为清晰,更
好地保留了高频细节信息.如图２中放大的公路部

分及图３中耕地的边缘轮廓及纹理结构均更加明显.

图２ 影像ZY３Ｇ１重建效果比较.(a)Bil;(b)Bic;(c)ScSR;(d)所提方法

Fig敭２ ComparisonofreconstructionresultsofimageZY３Ｇ１敭 a Bil  b Bic  c ScSR  d proposedmethod
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图３ 影像GFＧ１Ｇ２重建效果比较.(a)Bil;(b)Bic;(c)ScSR;(d)所提方法

Fig敭３ ComparisonofreconstructionresultsofimageGFＧ１Ｇ２敭 a Bil  b Bic  c ScSR  d proposedmethod

　　表１给出了４种算法下重建影像客观评价的量

化指标值,可以看出,所提算法重构影像的PSNR
及ERGAS值均优于其他三种算法.综合５幅影像

求均值,所提算法PSNR值比Bil提高了３．８５dB,
比Bic提高了２．１１dB,比ScSR提高了０．２０dB;同

时,ERGAS值比Bil降低了０．６４dB,比Bic降低了

０．２８dB,比ScSR降低了０．０４dB.总体上,所提算

法能更好地重构高分辨率遥感影像的细节和纹理特

征,结果证明了所提算法的有效性.

表１　不同算法重构影像PSNR及ERGAS的比较

Table１　ComparisonofreconstructionimagePSNRandERGASunderdifferentalgorithms dB

Image Measure Bil Bic ScSR Proposedmethod

ZY３Ｇ１
PSNR ３１．７４５３ ３３．７２７９ ３５．９３０７ ３６．２０８６
ERGAS 　２．１７２４ １．７９９ 　１．５６３８ 　１．５４１２

ZY３Ｇ２
PSNR ３２．６０５７ ３５．３４９０ ３７．８３７６ ３８．０６１０
ERGAS 　１．９４７３ 　１．４８０２ 　１．２３５９ 　１．２２１５

ZY３Ｇ３
PSNR ３０．９７６９ ３２．７８７７ ３４．９３３６ ３５．２６６２
ERGAS 　２．６２３７ 　２．２０７２ 　１．９１１１ 　１．８７５６

GFＧ１Ｇ１
PSNR ３２．７５６６ ３３．９２４９ ３５．２１１５ ３５．３０７１
ERGAS 　２．１０４４ 　１．８４１７ 　１．６７８８ 　１．５８８８

GFＧ１Ｇ２
PSNR ３４．１５３３ ３５．１７８４ ３６．５６３５ ３６．６５４７
ERGAS 　２．５１２９ 　２．２４４４ １．９６１ 　１．９４２１

　　为了衡量不同方法的计算效率,表２给出了

Bic、ScSR算法和所提算法所需要的重建时间.由

表２可以看出,Bic方法因重建过程无需迭代而获

得最高的计算效率,但其重建效果也最差.所提算

法因对待重建影像进行双边滤波,仅对纹理部分进

行稀疏重建,且使用较小维数的字典,从而使得重建

速度明显快于ScSR算法.总体而言,较传统算法,
所提方法在提高重建效率的同时,仍能保持较高的

计算效率.
表２　不同算法的重构耗时对比

Table２　Comparisonofreconstructiontime
underdifferentalgorithms s

Image Bic ScSR Proposedmethod
２３７×２３４ ０．００５ ５０１．０４４ ７６．４２６
４５６×４３８ ０．００６ １７８２．１ ２６３．５２５

　　为检验所提方法的噪声稳健性,在实验２中对

测试影像加入不同标准差的高斯噪声,并对比了不

同重建方法的抗噪性能.采用Bic、ScSR算法和所

提算法对待重建的低分辨率影像进行超分辨率重

建,不同算法重建结果的PSNR如图４所示.由

图４可以看出,随着噪声标准差的不断增大,三种方

法的PSNR均存在不同程度的下降,但所提算法在

不同噪声强度下,重建结果的PSNR仍高于其他方

法,说明所提算法的噪声稳健性相对较强.

图４ 噪声影响下不同重建方法的PSNR
Fig敭４ PSNRvaluesofdifferentreconstruction

methodsundertheeffectofnoise

５　结　　论

本文利用资源三号及高分一号卫星遥感影像作

为测试数据,针对传统算法的不足及遥感影像数据
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量大的特点,结合稀疏表示理论,提出了一种基于

OVBEM字典学习模型的超分辨率重建算法.该方

法对样本数据进行批量处理,利用随机优化方法对

局部变量及全局变量进行EM 迭代估计,通过最小

化KL距离来获取尽可能逼近真实后验的字典原子

的边缘分布,最后作用于超分辨率重建阶段.在字

典学习过程中对字典维数进行非参数推导,并在重

建时将图像划分为平滑部分和纹理部分来选择对应

的重建方法,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,所提算法在视觉效果、

PSNR及ERGAS指标三方面均优于其他三种算

法,对噪声具有较强的稳健性且重建时间较少,结果

证明了算法的有效性.由于遥感影像地物特征复

杂,纹理结构信息丰富,考虑到影像块之间的结构差

异,下一步将研究基于多字典学习的超分辨率重建

算法.
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