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Abstract. This paper reviews the development process of super-resolution reconstruction and 
compares the advantages and disadvantages of multi-frame super-resolution reconstruction 
algorithm in detail. At the same time, the super-resolution algorithm based on Bayesian inference is 
simulated. The simulation results show that the algorithm has good effect and improves the 
resolution of the image effectively. 
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中文摘要. 本文回顾了超分辨率重建的发展过程，并详细对比了多帧超分辨率重建算法的优
劣势。同时对基于贝叶斯推断的超分辨算法进行了仿真实验，仿真结果表明，算法取得了较

好的效果，有效的提高了图像的分辨率。 

1. 引言 

图像超分辨率重建指的是利用一帧或者多帧图像作为输入，输出一帧或者多帧对应的高

分辨率图像。随着硬件技术的发展，许多成像设备如 CCD，CMOS已经可以获得较高的分辨

率，图像超分辨率技术似乎已经没有存在的意义。实际不然，在许多场景下，比如卫星遥感

中，由于成像系统离地面非常远，使得地面物体成像分辨率不高，难以满足要求。通过其他

手段提高图像分辨率的方法存在诸多问题，比如成本高昂，制造难度高，技术局限性等等[1]。

因此超分辨率重建技术仍然有其存在的意义。 

1.1 单帧超分辨率重建 

图像超分辨率重建技术根据输入图片的帧数可以分为单帧超分辨率重建以及多帧超分辨

率重建。单帧超分辨率重建利用一帧图像作为输入，输出对应的高分辨率图像。单帧超分辨

率问题由于缺失信息太多，21世纪前研究甚少，有学者称此为超分辨率神话。然而，进入 21

世纪以来，许多学者引入了机器学习的方法，如结合马尔科夫网的概率图模型[2]，基于压缩

感知理论的字典学习方法[3]，基于流形学习的邻域嵌入方法[4]，基于深度学习的卷积神经网

络模型[5]。 
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其中，由于硬件的飞速发展，基于深度学习的方法大放异彩。自论文[5]作者提出了一种

3 层的卷积神经网络模型用于单帧超分辨率重建并取得非常好的效果之后，其他深度学习模

型如雨后春笋般相继被提出。论文[6]作者提出基于生成对抗网络的 SRGAN模型，以及基于

ResNet[7]的 SRResNet。论文[8]作者提出基于递归神经网络的超分辨率重建模型。 

1.2 多帧超分辨率重建 

多帧超分辨率重建利用多帧具有亚像素位移的图像，通过图像配准，然后进行融合。所

以，超分辨率重建也被认为是图像融合的一种。由多幅低分辨率图像重建高分辨率图像的构

想由 Tsai 和 Huang 在 1984年率先提出[9]，当时提出该构想是为了解决 Landsat 遥感卫星的

成像问题。由于其广阔的应用前景，比如遥感观测，视频监控，医学诊断等邻域，该技术得

到了学者们的广泛研究。 

多帧超分辨率重建的难点在于图像配准过程，图像配准的精度直接影响算法的效果。常

用的图像配准算法有基于光流的图像配准[10]，基于特征匹配的图像配准[11]，论文[12]作者

还提出了一种基于频域的图像配准方法。这些配准方法各有优缺点。但他们都有一个共性，

那就是将图像配准作为超分辨重建的一个子过程割裂开来，这样就容易导致一旦出现配准误

差比较大的情况，对后面超分辨重建的结果影响很大，而且无法修正。有学者尝试引入置信

度评估的方法，以避免图像配准误差对结果的干扰[13]。然而，这并没有从根本上解决问题，

引入置信掩膜虽然可以一定程度上避免运动匹配的误差，但会导致一些信息缺失。 

目前，常用的图像超分辨重建算法主要有非均匀内插法[14]，凸集投影法[15][16]，最大

后验概率估计法[17][18]，基于学习的方法[19] [20][21]。这些算法各有特点，基于学习的算法

以单帧图像作为输入，其余算法则利用多帧图像进行配准，实现超分辨率重建。 

本文采用基于贝叶斯变分推断的方法，将噪声估计，超分辨重建，超参数估计整个过程

纳入一个统一的研究框架，实现噪声，高分辨率图像，超参数的联合求解[22]。整个框架将

超参数纳入求解过程，解决了正则化参数选取的困难问题。 

2. 图像观测模型 

自然界的图像被 CCD的接收过程可以按如下情况描述： 

 

上述过程可以由下列模型表示：    gk = DkBkFkz + nk, k =  1,   2,   3 … （1） 

    𝑔𝑘表示第 k副观测图像，z表示输入高分辨率图像 Fk表示仿射变换矩阵，通常由运动，平移等造成。本文算法只考虑旋转和平移的情况，
更复杂的情况只需对算法进行稍加调整即可。 Bk表示模糊作用矩阵，来源有光学系统本身的像差等 𝐷𝑘表示降采样矩阵。图像的分辨率由光学系统的成像分辨率和探测器的探测分辨率共同
决定。其中成像分辨率由Fk和Bk决定。至于探测器的探测分辨率，根据取样定理，如果探测
器的探测分辨率超过图像空间分辨率的两倍，那么理论上根据探测器的输出图像是可以完全

重构输入图像的。 nk表示加性噪声，来源有环境噪声，探测器的探测噪声等。 
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3. 贝叶斯推断模型 

3.1变分推断 

基于贝叶斯框架，对超分辨重建问题可以进行如下表述，Θ为模型超参数： 

                                      p(Θ, z|g) = p(Θ,z,g)p(g)                                         （2） 

(2)式表示，在一直观测低分辨率图像𝑔的情况下，求解出对应的高分辨率图像𝑧以及其超
参数。 

实际求解过程中，由于p(g)无法得知，所以上式无法得出解析解。因此采用如下变分推
断模型作近似： CKL(q(Θ, z)||p(Θ, z|g)) = ∫ q(Θ, z) ln ( q(Θ, z)p(Θ, z|g)) dΘdz = ∫ q(Θ, z) ln ( q(Θ, z)p(Θ, z, g)) dΘdz + const 

                                               = 𝑀(𝑞(Θ, 𝑧), 𝑔) + 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡                                          （3） 

上式采用最小化 KL散度来实现q(Θ, z)对p(Θ, z|g)的近似。上式中: 
                                   𝑞(Θ, 𝑧) = 𝑞(Θ)𝑞(𝑧)                                      （4） 

                             𝑝(Θ, 𝑧, 𝑔) = 𝑝(Θ)𝑝(𝑧|𝛼ℎ, 𝛼𝑣)𝑝(𝑔|𝑧, 𝛽)                             （5） 

3.2图像先验模型 

(5)式中𝑝(𝑧|𝛼ℎ, 𝛼𝑣)为图像先验项，此处采用 L1范数。具体如下： 

         𝑝(𝑧|𝛼ℎ, 𝛼𝑣) = 1𝑍(𝛼ℎ,𝛼𝑣) × 𝑒𝑥𝑝{− ∑ [𝛼ℎ‖∆𝑖ℎ(𝑧)‖1 + 𝛼𝑣‖∆𝑖𝑣(𝑧)‖1]𝑝𝑖=1 }                   

（6） ∆𝑖ℎ(𝑧)和∆𝑖𝑣(𝑧)分别为图像的水平和竖直梯度。𝛼ℎ和𝛼𝑣为模型超参数。 

实际计算过程中，由于上式的积分计算比较困难，所以用其下界代替： 𝑀(𝛼ℎ, 𝛼𝑣 , 𝑧, 𝑢ℎ, 𝑢𝑣) 
            = (𝛼ℎ𝛼𝑣)𝑝 × 𝑒𝑥𝑝{− ∑ [𝛼ℎ (∆𝑖ℎ(𝑧))2+𝑢𝑖ℎ2√𝑢𝑖ℎ + 𝛼𝑣 (∆𝑖ℎ(𝑧))2+𝑢𝑖𝑣2√𝑢𝑖𝑣 ]𝑝𝑖=1 }                       

（7） 

考虑如下不等式： 

                         √𝑤 ≤ 𝑤+𝑧2√𝑧 ， ∀𝑤 ≥ 0, 𝑧 > 0                                  （8） 

结合(6)(7)(8)三式，可以知道： 
                     𝑝(𝑧|𝛼ℎ, 𝛼𝑣) ≥ 𝑐 ∙ 𝑀(𝛼ℎ, 𝛼𝑣, 𝑧, 𝑢ℎ, 𝑢𝑣)                              

(9) 

3.3图像退化模型 

图像退化模型可以建模为如下高斯模型，𝛽为超参数： 

               𝑝(𝑔|𝑧, 𝛽) ∝ 𝛽𝑈𝑃2 𝑒𝑥𝑝[− 𝛽2 ∑ ‖𝑔𝑞 − 𝐶𝑞𝑧‖2𝑈𝑞=1 ]                              (10)                                                                     𝐶𝑞 = 𝐷𝐵𝑅(𝑑𝑞,𝛾𝑞)                                                

(11) 𝑅(𝑑𝑞,𝛾𝑞)为旋转矩阵。 

3.4超参数模型 

模型超参数可以建模为伽马分布, u, 𝑣为伽马分布的参数： 𝑝(Θ) = ∏𝜃 ∈ Θp(θ) 

                  = ∏𝜃 ∈ ΘΓ(θ|u, 𝑣) = ∏𝜃 ∈ Θ 𝑢𝑣Γ(𝑢) 𝜃𝑢−1𝑒𝑥𝑝[−𝑣𝜃],   ∀𝜃 ∈ Θ                 （12） 

    经过上述分析，最终优化的目标函数𝑀(𝑞(Θ, 𝑧), 𝑔)变为优化其上界： M(q(Θ, z), g) ≤ min{uh, uv}M̃(q(Θ, z), g, uh, uv) 

                             = ∫ 𝑞(Θ, 𝑧) ln ( 𝑞(Θ,𝑧)𝐹(Θ,𝑧,𝑔,𝑢ℎ,𝑢𝑣)) 𝑑Θ𝑑𝑧                                

(13) 

其中: 
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F(Θ, z, g, uh, uv) = c ∙ p(Θ)M(αh, αv, z, uh, uv)p(g|z, β) 

                                      ≤ 𝑝(Θ, z, g)                                     

(14) 

(13)式的最小化采用共轭梯度下降求解。 

4. 实验结果 

实验利用四帧低分辨率图像，各帧图像之间均存在一定的旋转以及平移，旋转平移量由

算法生成。本文假定图像旋转平移量已知。选取其中一帧作为参考帧如下所示： 

 

 

 

 

 

 
图 1  a.低分辨率参考帧图像 130×130 

 
b.高分辨率原图 

 

 
图 2  a.利用本文算法重建的结果(psnr = 32.694)   

 
b.利用插值得到的结果(psnr = 26.366) 

可以看出，本文使用的算法无论从视觉效果，还是超分辨率重建的常用度量指标：峰值

信噪比（PSNR）均有较大的提升。从重建图像结果来看，尽管细节较为丰富，但是存在一定

的噪声，这也是今后工作需要考虑的一个推进方向。 

5．结论 

本文详细的分析了多帧超分辨率算法的优缺点，出于超参数难以调节的问题，将超参数

纳入一个统一的求解框架，取得了不错的结果。并且采用 L1范数作为图像先验模型，实验结

果表明 L1范数具有较好的保边缘特性。 
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