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摘  要 

在大数据与深度学习浪潮的推动下，数据驱动模型已全面取代传统规则式算法，成为提升图像分辨率的

核心引擎。本文综述了数据驱动模型在图像分辨率提升方面的应用，涵盖了三维重建、压缩感知、单像

素成像和超分辨率技术，并进一步探讨数据驱动模型在视觉成像、工业无损评估和医学影像处理等实际

场景中的落地实践，以及未来的发展趋势。 
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Abstract 
Driven by the wave of big data and deep learning, data-driven models have completely replaced 
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traditional rule-based algorithms and become the core engine for improving image resolution. This 
paper reviews the application of data-driven models in image resolution improvement, covering 3D 
reconstruction, compressed sensing, single-pixel imaging, and super-resolution technology. The 
implementation practice of data-driven models in actual scenes such as visual imaging, industrial 
non-destructive evaluation, and medical image processing, and the future development trend are 
further discussed. 

 
Keywords 
Data-Driven Model, Image Resolution Enhancement, Deep Learning 

 
 

Copyright © 2025 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

随着大数据和人工智能时代的到来，视觉数据处理技术经历了从基于规则到数据驱动的范式转变，

为工业自动化、医学诊断等多个领域带来了革新。传统的分析方法依赖于手工特征和统计模型，在泛化

能力、适应复杂数据分布以及真实世界成像条件下的鲁棒性方面存在局限性。而机器学习，尤其是深度

学习的兴起，使得模型能够从海量数据集中自主学习层次化特征，实现了在复杂视觉分析任务中前所未

有的准确性和鲁棒性。 
数据驱动模型的广泛应用与计算硬件的进步、算法创新以及大规模标注数据集的可用性密切相关。

早期机器学习模型如支持向量机和决策树展示了利用数据进行模式识别的潜力，但其浅层架构难以捕捉

高维图像数据中的复杂空间和语义关系。卷积神经网络的兴起，通过卷积层、池化操作和非线性激活引

入了层次化特征提取，开创性的工作如 AlexNet 和 ResNet 展示了 CNN 在图像分类中超越人类水平性能

的能力，为其在目标检测、分割等领域的主导地位铺平了道路。 
近年来，Transformer 架构的出现进一步颠覆了计算机视觉领域，其自注意力机制在建模图像中的长

距离依赖和全局上下文方面表现出色，解决了 CNN 的局部性限制。视觉 Transformer (ViT)和检测 Trans-
former (DETR)在需要整体理解的图像描述和全景分割等任务中取得了最先进的结果。与此同时，生成模

型如去噪扩散概率模型(DDPM)的出现，通过模拟扩散过程为图像重建提供了新的框架。 
尽管取得了这些进展，但仍存在重大挑战。首先，退化建模不足，真实场景中的噪声、模糊类型远

比合成训练数据复杂，导致模型在实际应用中表现失准；其次，计算成本高昂，高参数量的 Transformer
等架构对显存与推理时间要求极高，难以在边缘设备或实时系统中部署；第三，多模态融合薄弱，RGB、
深度、红外等互补信息尚未被有效协同利用，限制了分辨率提升的上限；最后，评价指标失准，传统

PSNR/SSIM 常与主观视觉质量脱节，难以真实反映人眼对细节、纹理及整体清晰度的感知偏好。 
本文聚焦图像分辨率提升的数据驱动模型，涵盖从基础技术到最新创新，系统综述三维重建、压缩

感知、单像素成像及超分辨率技术。通过研究它们在视觉检测、工业无损检测(NDT)和医学成像中的应用，

我们突出了这些模型的变革潜力和未解决的挑战。 
本工作的贡献有三个方面： 
1. 技术综合：统一传统方法(压缩感知/字典学习)与深度学习(CNN/Transformer/DDPM)的分辨率提升

框架。 
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2. 退化–重建关联分析：揭示采样策略(如单像素成像)、退化模型与重建质量的耦合机制。 
3. 应用场景适配：结合工业微缺陷检测、医学低剂量成像等需求提出优化路径，为研究人员和从业

者提供了可操作的见解。 
本文的其余部分安排如下：第 2 节专注于图像分辨率增强，包括三维重建、压缩感知和超分辨率。

第 4 节讨论跨行业的应用，在第 5 节和第 6 节分别进行比较分析和未来趋势的探讨。通过这种结构，我

们旨在为读者提供数据驱动视觉处理在图像分辨率提升方面的全面理解，促进理论和应用领域的创新。 

2. 图像分辨率增强 

2.1. 三维重建技术 

三维重建技术通过结合图像采集、特征提取、匹配和模型优化等步骤，从二维图像中恢复三维场景

结构，增强图像的立体感和细节。随着技术进步，该技术已发展到利用深度学习进行高效准确的重建，

并在文化遗产保护、娱乐、医疗、机器人导航、工业设计和虚拟现实等多个领域得到应用。它分为基于

传统多视图几何和基于深度学习的算法，正朝着深度学习、多模态融合、实时重建和交互式模型等方向

进步。基于图像的三维重建技术可以分为基于传统多视图几何的三维重建算法和基于深度学习的三维重

建算法。 

2.1.1. 基于传统多视图几何的三维重建算法 
立体视觉技术通过分析多视角图像获取深度信息以重建三维模型，分为依赖自然特征的被动方法和

通过投射已知模式测量距离的主动方法。传统三维重建算法如结构光重建(SFM)和多视角立体(MVS)，通

过图像配准、视差计算和特征匹配恢复三维结构，但受光照条件影响且精度有限。 
从 2013 年到 2021 年，研究者们提出了多种 SFM 算法，如全局 SFM [1]、在线服务平台[2]、COLMAP

增量 SFM [3]、HSFM [4]以及基于增量 SFM 的单目三维重建方法[5]，这些技术提高了大规模三维重建的

鲁棒性、精度和可扩展性。 
SFM 通过特征点匹配获取相机参数，但产生稀疏点云。提供更详尽的三维信息，其中稠密点云重建

MVS 基本流程图见图 1。MVS 则通过像素级匹配生成更密集的点云，提供更详尽的三维信息。MVS 自

2006 年以来也经历了重要发展，Seitz 等人的对 MVS 算法的系统性介绍[6]、Sinha 等人的基于体素的 MVS
方法[7]，以及 Lin 等人结合双目立体视觉和特征匹配的三维重建方法[8]，推动了 MVS 领域的发展。 

传统多视图几何三维重建依赖相机采集，精度不及激光点云。相机类型影响结果：彩色相机提供颜

色信息但受光照影响；红外相机不受光照影响，但无法捕获颜色，实际应用时需权衡这些因素。 

2.1.2. 基于深度学习的三维重建算法 
传统的三维重建技术，如 SFM 和 MVS，依赖亮度一致性，在理想环境下效果良好，但在纹理弱或高

反射环境下易出现不准确或空洞。深度学习方法通过编码解码过程，无需复杂校准，有效改善了这些问题。 
2021 年，研究者们提出了基于深度神经网络的三维重建技术[9]-[11]，通过无监督学习、深度特征测

量和增量 SFM 结构的深度融合，提高了三维重建的准确性和鲁棒性。 
自 2014 年 Eigen 等人[12]首次将 CNN 应用于三维重建以来，深度学习在三维重建领域取得了显著

进展，如 2015 年的多任务 CNN [13]、2017 年的 Pix2Face [14]和后续的 MVSNet 系列[15]-[20]，这些技术

通过引入先进的神经网络架构，显著提升了三维重建的精度和效率。 
NeRF 技术的出现推动了三维场景隐式表示的发展，从 2020 年的全连接神经网络到 2023 年的高分

辨率数据训练[21]-[24]，NeRF 不断优化，提升了重建质量和细节。同时，Stucker 和 Schindler [25]、Peng
等人[26]的技术展示了深度学习在动态场景合成和多视角重建中的应用，而 Huang 等人[27]的方法则通过
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二维卷积网络与三维神经网络辐射场的交互学习，为三维场景重建带来了高质量的风格化效果。这些研

究证明了深度学习在解决传统三维重建挑战，如表面空洞问题方面的潜力。 
 

 
Figure 1. Basic flow chart of MVS reconstruction from dense point clouds 
图 1. 稠密点云重建 MVS 基本流程图 

2.1.3. 基于学习的点云稠密化方法 
随着深度学习的发展，研究者提出了一系列端到端的网络，可直接由稀疏点云输出高密度表示，无

需显式三维重建。2018 年的 PU-Net [28]率先用特征提取与多层感知器逐层生成新点；其后续 PU-GAN 
[29]、Dis-PU [30]等进一步引入生成对抗网络与几何约束，提升点的均匀性与几何一致性。另一类工作利

用 NeRF 变体[31]等隐式神经表示，把点云编码为连续隐式场，让网络预测任意位置的几何概率，实现任

意分辨率稠密化。为了补全缺失细节，多模态方法融合 RGB、深度或法向信息，通过跨模态注意力机制

联合图像纹理与点云几何，实现高保真增强[32]。针对标注数据稀缺的现实，最新研究还探索了基于重建

一致性、几何不变性的自监督或无监督生成模型，显著提高了算法在真实场景中的适应性[33]。 

2.2. 压缩感知 

压缩感知(Compressive Sensing，简称 CS)是一种信号处理理论，其基本流程图见图 2，它提出了一种

革命性的采样方法，允许从远低于奈奎斯特率的测量值中恢复稀疏或可压缩信号。这一理论的核心在于，

如果一个信号在某种域(如时间域、空间域或频率域)中是稀疏的，那么它可以通过远少于传统采样定理要

求的样本数来重建。 
在图像感知与压缩领域，压缩感知的概念尤其具有吸引力。图像和视频信号通常具有内在的冗余性，

这意味着它们在变换域(如小波变换或傅立叶变换)中只有少数几个系数是显著的，而其他许多系数接近

于零。利用这一特性，压缩感知技术可以在保持图像质量的同时，大幅度减少需要存储或传输的数据量。

例如，Yoshida 等[34]探索了将人类视觉感知引入图像压缩感知问题的可能性，通过将视觉显著性与几何

特征相结合，构建视觉启发的“重要性图”，指导压缩采样过程，并结合深度图像先验(DIP)与嵌入空间

流形建模(MMES)在解码端重建图像。实验结果表明，该方法在极低采样率下仍能保留关键的视觉特征，
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显著优于传统的随机或均匀采样策略，为压缩感知领域带来了新的感知驱动思路。 
 

 
Figure 2. Basic flow chart of compressed sensing 
图 2. 压缩感知基本流程图 

2.2.1. 压缩感知框架 
压缩感知框架是压缩感知技术的核心，它定义了如何从少量测量值中重建原始信号。压缩感知框架

的核心思想是利用信号的稀疏性或可压缩性来减少数据采集量，从而实现高效的数据采集和重建。它突

破了奈奎斯特采样定理的限制，允许在远低于信号带宽的速率下进行采样，并通过算法重建出高质量的

信号。He 等[35]提出扩散自适应框架，通过将测量矩阵分布式存储于网络节点并引入扩散 l0-LMS 与 mini-
batch 扩散算法，实现了稀疏信号的协同快速重建，在收敛速度与重建精度上均优于单机 l0-LMS。
Oikonomou 等[36]提出的一种基于变分贝叶斯框架的新型压缩感知算法，实验表明该方法在多种场景下

均优于现有主流算法。这些框架的成功应用，证明了压缩感知在图像重建和压缩方面的巨大潜力。 

2.2.2. 字典学习 
字典学习是压缩感知中一个重要的技术，它通过学习信号的稀疏表示，从而实现高效的压缩和重建。

字典学习的目标是从训练数据中学习出一组基函数，使得每个信号都可以表示为这些基函数的线性组合，

并且组合系数尽可能稀疏。稀疏性意味着只有少数几个系数是非零的，这有助于降低数据的存储和传输

成本。S Li 等[37]提出基于稀疏编码的双字典超分辨率框架，通过 Gabor 滤波提取多尺度特征并引入残差

字典补偿高频细节，显著提升了微铣刀具磨损图像的分辨率与监测精度。 

2.2.3. 算法 
压缩感知算法是信号重建的关键，它决定了重建的精度和效率。例如，Beck 等[38]提出了一种快速

迭代收缩阈值算法(FISTA)，并将其应用于图像去模糊问题，取得了显著的性能提升，验证了 FISTA 在图

像检测与压缩感知领域应用的有效性。Li 等[39]提出了一种基于总变分正则化的高效算法 TVAL3，并将

其应用于单像素相机图像重建，显著提高了图像检测与压缩感知的性能，验证了 TVAL3 在图像恢复方面

的有效性。表 1 为 FISTA 与 TVAL3 的相关比较。 
 

Table 1. Relevant comparison between FISTA and TVAL3 
表 1. FISTA 与 TVAL3 的相关比较 

 收敛速度 内存占用 重建质量 适用数据类型 

FISTA 快 低 高 稀疏信号(MRI) 

TVAL3 中等 中等 极高 单像素成像 

2.3. 不同图像的稀疏性 

在图像处理和计算机视觉领域，稀疏性(Sparsity)是一个重要的概念，它指的是在表示图像时，图像
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的某些属性或特征在某种域中只有少数几个非零元素，这些非零元素可以捕捉到图像的主要信息。图像

的稀疏性是自然存在的，许多类型的图像实际上在诸如小波变换、傅立叶变换或 DCT (离散余弦变换)等
正交变换下呈现高度稀疏。通过寻找最合适的稀疏表示，我们能够捕捉到图像的关键特征，同时减少冗

余信息，这对于图像编码、压缩、分类和重建等方面都有积极影响，图像的稀疏表示方法分为以下几类。 

2.3.1. 贪婪策略近似 
贪婪策略近似方法通过迭代选择字典中与图像残差最匹配的原子，并利用最小二乘法计算原子系数，

以近似求解稀疏表示问题。匹配 pursuit (MP)算法和正交匹配 pursuit (OMP)算法是最典型的贪婪策略近似

方法，它们通过选择最佳匹配原子来逐步逼近图像的稀疏表示例如，Shengqin Bian 和 Lixin Zhang [40]比
较了匹配追踪算法在图像重建中的应用性能，结果表明，在无噪声信号重建中，子空间追踪算法表现略

优于其他算法；在二维图像重建中，当压缩比低时，子空间追踪算法也表现更佳。此外，还有许多改进

的贪婪算法，如 ROMP、CoSaMP、StOMP、SP、SAMP、TMP、TBOMP、FBP 等，它们在效率、鲁棒

性和收敛速度等方面进行了优化。Rajaei Khatib 等[41]提出了一种名为学习贪婪方法(LGM)的新型神经网

络架构，用于稀疏编码和图像检测，该架构能够有效地学习图像的特征表示，并取得了优于传统方法的

性能。 

2.3.2. 约束优化策略 
约束优化策略将稀疏表示问题转化为约束优化问题，并利用高效的优化方法求解。梯度投影稀疏重

建(GPSR)算法将原始的无约束非光滑问题转化为一个光滑的可微约束优化问题，利用梯度下降和标准线

搜索方法求解L1正则化问题，Li等[42]将其与Krylov子空间投影相结合，应用于三维电阻层析成像(ERT)，
在保持高精度图像重建的同时显著降低了计算耗时，验证了 KGPSR-BB 在实时稀疏正则化与工业过程成

像中的有效性。基于内点法的稀疏表示策略，如 TNIPM 算法将 L1 范数最小化问题转化为一个无约束光

滑问题，利用截断牛顿法和内点法求解 L1 正则化问题，适用于大规模稀疏表示问题。交替方向法(ADM)
算法可以有效地求解 L1 正则化问题的对偶问题，进一步提高算法的效率。Yan Yang 等[43]提出了一种基

于交替方向乘子法(ADMM)的深度学习架构，并将其应用于图像压缩感知，取得了优于传统方法和深度

学习方法的效果，验证了深度学习在图像检测与稀疏表示方面的有效性。 

2.3.3. 基于近端算法的优化策略 
基于近端算法的优化策略利用近端算子迭代求解稀疏表示问题，如 ISTA、FISTA、SpaRSA、ALM

等。这些算法将 L1 正则化问题转化为 L2 最小化问题，并利用收缩算子或投影算子进行迭代求解。例如，

ISTA 算法利用收缩算子迭代求解 L1 正则化问题，具有较高的收敛速度和计算效率。FISTA 算法是 ISTA
算法的改进，利用 Lipschitz 常数近似 Hessian 矩阵，并加速收敛，Li 等[44]将其与单频全息成像结合，提

出 SFH-FISTA 实现 3D 稀疏毫米波成像，实验显示在 50%采样率下仍高质重建，验证了 FISTA 在雷达稀

疏成像中的高效与稳健。SpaRSA 算法利用自适应连续和 BB 奇异值方法优化 L1 正则化问题，在图像压

缩领域展现出高效性、灵活性、稳定性和快速收敛的优势，使其在处理大规模稀疏信号恢复问题时表现

出色，尤其适用于不同类型的图像数据。ISTA、FISTA、SpaRSA 与 ALM 的相关比较见表 2。 

2.3.4. 基于同伦算法的稀疏表示 
基于同伦算法的稀疏表示方法利用同伦算法追踪 L1 正则化问题中参数 λ的变化路径，逐步更新稀疏

解。例如，LASSO (最小绝对收缩和选择算子)同伦算法和 BPDN (基追踪去噪)同伦算法分别追踪 LASSO
和 BPDN 问题中参数 λ的变化路径，逐步更新稀疏解，LASSO 更多地被统计学界使用，而 BPDN 则更多

地被信号处理界采用。在实际应用中，当观测数据可能包含噪声时，这两种方法都需要进行适当地调整
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以处理噪声问题。此外，还有基于同伦的迭代重新加权 L1 最小化算法，它利用同伦算法更新 L1 正则化

问题的权重，进一步提高算法的效率，Sining Huang 等[45]提出了一种基于扩展重加权 ℓ1 最小化算法

(ERMA)的图像恢复方法，有效提高了图像恢复的信号噪声比(SNR)、结构相似性(SSIM)和均方误差(MSE)，
并通过仿真实验验证了其在图像检测和稀疏表示方面的优越性。 

 
Table 2. Related comparison of ISTA, FISTA, SpaRSA, and ALM 
表 2. ISTA、FISTA、SpaRSA、ALM 的相关比较 

 收敛速度 计算复杂度 扩展性 

ISTA O (1/k) 低 仅适用于凸问题 

FISTA O (1/k2) 低 仅适用于凸问题 

SpaRSA 自适应步长加速 中低 支持非光滑问题，部分非凸扩展 

ALM 超线性或线性收敛 较高 可处理非凸问题 

2.4. 单像素成像 

单像素成像(Single-Pixel Imaging, SPI)是一种颠覆传统的成像技术，它不依赖于成像设备上每个像素

点的独立探测，而是利用单个像素探测器来捕获整个场景的图像信息。这种技术的核心在于，通过空间

光调制器(Spatial Light Modulator, SLM)或者类似的设备对照明光束进行调制，产生一系列具有特定模式

的照明图案，这些图案依次投射到目标物体上[46]。SPI 技术的发展，特别是在运动目标成像、盲重建、

图像加密和隐藏以及照明图案优化等领域，为我们提供了新的视角和方法。 

2.4.1. 运动物体成像 
在运动物体成像领域，单像素成像(SPI)技术因其独特的成像机制而展现出巨大潜力，同时也面临着

一系列挑战。其中最主要的挑战之一是如何在保持图像质量的同时提高成像速度。这是因为 SPI 技术在

获取图像时通常需要进行多次的照明图案投射和相应的信号采集，这个过程在面对快速移动的物体时会

变得尤为困难。Monin 等[47]提出一种基于循环采样矩阵与多帧运动估计的单像素成像算法，通过直接在

投影域检测并补偿全局或局部运动，在目标运动过程中仍能实现高保真重建，为动态场景下的单像素成

像提供了实时、稳健的解决方案。 

2.4.2. 盲重建 
盲重建(Blind Reconstruction)是一个在信号处理和图像分析领域常见的概念，它指的是在不知道原始

信号或图像具体参数或特性的情况下，仅通过观测到的数据来恢复原始信号或图像的过程。在盲重建领

域，Zhuang 等[48]提出了一种结合深度图像先验(DIP)和结构化深度神经网络的方法，用于解决盲图像去

模糊(BID)问题，并在未知核大小和显著噪声的情况下表现出稳定性，验证了该方法在提高图像去模糊效

果方面的有效性。Song 等[49]提出了一种基于粉噪声散斑与深度学习的计算鬼成像框架，在无需实验训

练数据的情况下即可从 0.8% Nyquist 采样率中重建出高保真图像，并在未知系统响应与强噪声条件下实

现鲁棒盲重建，验证了该方法在极低采样与复杂环境下的有效性。 

2.4.3. 图像加密和隐藏 
SPI 技术在图像加密和隐藏方面利用其独特的成像机制提供了新的安全策略，它通过随机相位掩模

对图像进行编码，生成难以识别的噪声状图案，从而保护图像内容不被未授权访问。此外，SPI 技术结合

混沌理论可以生成高度随机的编码模式，进一步增强图像的安全性。Zhang 等[50]提出了一种基于混沌棕
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榈相位掩模(CPPM)和菲涅耳变换(FrT)的光学单通道彩色图像加密方案，并将其应用于光学信息安全领域，

取得了显著的安全性提升，验证了该方案在提取光学图像隐藏信息方面的有效性，这为 SPI 在图像加密

领域提供了新的视角。 

2.5. 人工智能超分辨率及其局限性 

超分辨率技术(Super-Resolution，简称 SR)是一种旨在提高图像或视频分辨率的技术。传统的图像放

大方法往往会导致图像模糊和失真，而超分辨率技术则通过算法重建图像的细节，生成比原始图像更清

晰、分辨率更高的图像，同时保留原始内容和结构，Liu 等[51]提出了一种基于 Cycle-GAN 的超编码分辨

率重建方法，通过无配对训练策略在远低于奈奎斯特采样条件下实现 2×超分辨成像，实验验证其在

3.125%~25%采样率下显著提升图像细节与边缘锐度，为低数据量、高保真超分辨率成像提供了新途径。

超分辨率技术与人工智能结合的关键优势在于其能够从大量的数据中学习到复杂的特征，并利用这些特

征来增强图像的细节和质量。这种结合不仅提高了图像的质量，还扩展了超分辨率技术在多个领域的应

用范围，为图像处理领域带来了新的可能性。 

2.5.1. 单一图像超分辨率 
单一图像超分辨率(SISR)技术是一种图像增强方法，它旨在从单个低分辨率图像中恢复出高分辨率

图像。SISR 的挑战在于，由于成像系统的局限性或数据获取过程中的约束，低分辨率图像丢失了高频细

节信息。为了克服这些限制，SISR 通常采用先进的算法，如基于学习的方法，特别是深度学习技术。Liang
等[52]提出了一种基于 Swin Transformer 的端到端图像复原框架 SwinIR，通过局部–全局混合注意力机

制直接学习从低分辨率到高分辨率的映射，在多个超分辨率任务及退化场景下均显著优于现有 CNN 方

法，验证了 Transformer (结构示意图见图 3)在单图像超分辨率中的有效性与高效性。Zhang 等[53]提出了

一种由随机模糊–降采样–噪声级联并可随机洗牌的实用退化模型，联合 ESRGAN 架构端到端训练出

BSRGAN，在未知复杂退化的真实图像上实现盲超分辨率，显著提升了视觉质量与鲁棒性，验证了该方

法在实际场景中的有效性。 

2.5.2. 多图像超分辨率 
多图像超分辨率(MISR)技术利用多个低分辨率图像重建一个高分辨率图像。这种方法通常涉及到图

像配准，以确保多个图像中的场景对齐，然后通过融合技术合并图像信息以提高分辨率。与单图像超分

辨率(SISR)技术不同，MISR 通过整合多幅图像中的互补信息，能够更有效地恢复高分辨率图像的细节和

结构。SISR 与 MISR 的相关比较见表 3。 
Salvetti 等[54]提出了一种基于残差特征注意力的深度神经网络 RAMS，利用 3D 卷积同时融合多幅

低分辨率遥感影像的时空信息，实现 3×超分辨率重建，在公开 Proba-V 数据集上显著优于单图与现有多

图方法，验证了其在大尺度遥感场景中的有效性与可迁移性。MISR 的优势在于它可以利用多个视角中的

冗余信息来增强细节并减少噪声，这种方法特别适合于场景相对静态的情况，Xiu 等[55]提出的一种新的

端到端网络结构 CoT-MISR，结合了卷积和 Transformer 的优势，有效利用低分辨率图像的局部和全局信

息，在 PROBA-V 数据集上取得了目前多图像超分辨率任务的最佳性能，为遥感图像融合提供了新的思

路。随着计算能力的提升和算法的改进，MISR 技术在处理大型图像数据集和提供更高分辨率图像方面变

得更加有效。 

2.5.3. 局限性 
当前人工智能与图像超分辨率的结合取得了一定进展，但仍面临挑战。首先，虽然 CNN 模型被广泛

使用，但 GAN 模型在处理复杂场景和不同缩放任务时更具优势，未来的研究需要探索如何结合两者的优 
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Figure 3. Schematic diagram of the structure of Transformers 
图 3. Transformers 结构示意图 

 
Table 3. Correlation comparison between SISR and MISR 
表 3. SISR 与 MISR 的相关比较 

 输入类型 重建质量 计算成本 典型算法 

SISR 单张低分辨率图 中等 低 SRCNN、ESRGAN 

MISR 多张低分辨率图 高 高 CoT-MISR、MVSR 

 
势并简化网络结构[56]。其次，现有模型在适应多变的实际场景方面存在困难，需要设计更灵活的模型来

利用不同场景的先验知识。此外，可以引入深度学习中的多种学习方法，如注意力机制和多因素学习，

以提升模型性能。在图像退化和采样方法方面，需要探索更接近真实情况的模型和方法，以弥补现有方

法与实际应用之间的差距。最后，现有的目标函数和评估标准存在一定的局限性，需要开发更合理的损

失函数和质量评价方法，以平衡模型的精度和感知质量。 

3. 应用案例 

3.1. 视觉检测 

视觉检测是利用计算机视觉技术来识别、定位和分析图像或视频中的物体和事件。它不仅仅是一个

技术过程，更是一种使机器能够理解和解释视觉信息的革命性能力，这种能力使得机器能够在各种复杂
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的环境中执行任务。数据驱动模型，尤其是深度学习模型，已经成为实现这一能力的核心工具。这些模

型通过从大量图像数据中学习，能够自动提取特征并建立复杂的模式识别系统。深度学习的发展，特别

是卷积神经网络(CNN)的广泛应用，已经极大地推动了视觉检测技术的进步。CNN 在图像和视频分析任

务中展现出了前所未有的性能，使得机器能够在没有人类直接干预的情况下，准确地识别和定位图像中

的物体。 
随着技术的不断进步，视觉检测的应用已经扩展到了许多新的领域。在馆藏数字化领域，倪劼等[57]

提出一种改进的 Real-ESRGAN 模型，针对馆藏近代低分辨率图像引入多尺度特征融合与通道注意力机

制，在 4×超分辨率重建后将图像送入后续视觉检测流程，显著提升了历史文献中文字、图案等关键细节

的检出率(PSNR↑3 dB, SSIM↑0.0672)，为图书馆数字化展示与智能检索提供了高保真视觉基础。在体育

分析中，视觉检测技术被用来追踪运动员表现和比赛动态，谢竞光和程新年[58]提出的一个结合生成对抗

网络(GANs)和循环神经网络(RNNs)的系统，用于预测排球比赛中的战术数据。该系统利用计算机视觉技

术自动从比赛视频中提取关键信息，并运用深度学习进行智能分析。这一方法能有效识别和理解排球比

赛中的复杂战术行为，并提供准确预测，为战术分析、训练和比赛决策提供技术支持。 
尽管视觉检测技术已经取得了显著的成就，但仍有许多挑战需要克服。例如，如何在不同的光照条

件和复杂背景中保持高准确性，如何提高模型的实时处理能力，以及如何处理大规模图像数据集。未来

的研究将继续探索更高效的算法，提高模型的泛化能力和解释性，以及开发新的硬件和软件解决方案，

以满足不断增长的应用需求。 

3.2. 工业无损检测 

在工业应用中，无损检测(NDT)扮演着至关重要的角色，它确保了产品在不遭受物理损伤的情况下，

其质量和安全性得到有效保障。随着与图像检测技术的融合，NDT 的能力和效率得到了显著提升，成为

了维护工业产品质量的强有力工具。利用高分辨率成像技术、尖端图像处理算法以及机器学习模型，这

些综合技术能够自动化地识别材料表面的微观缺陷，精确评估焊接与连接的质量，持续监测复合材料的

结构完整性，并准确验证电子组件的制造精度。 
在这一领域，高分辨率成像技术的应用尤为关键，其提供的超高像素密度和细节还原能力，使得检

测过程能够捕获材料表面的微观结构。通过提升图像的空间分辨率与对比度，这些技术为后续分析提供

了更清晰、更丰富的视觉数据基础，使微米级甚至纳米级的特征可视化成为可能，从而为无损检测的精

确性奠定技术前提。 
随着图像检测技术的不断发展，其在工业无损检测领域的应用越来越广泛。在窄间隙焊缝的缺陷检

测中，Nicolson 等[59]以双串联相控阵超声与 FMC 成像，在窄间隙焊缝中实时分辨亚毫米级未熔合缺陷，

为核电厚壁焊接提供高分辨率在线检测，使核电与可再生能源等领域厚壁结构的高质量、低成本制造取

得可靠保障。在涡轮叶片 X 射线成像领域，马钟、赵歆波等人[60]提出了一种基于频域亚像素配准与非

均匀插值的超分辨率重建技术，该技术利用多幅含相对位移的低分辨率 DR 图像，通过傅里叶域精确配

准和双调和样条插值，实现了分辨率提升至原图 4 倍的高保真成像，有效揭示了叶片表面及内部的细微

缺陷，实验验证其在航空无损检测中具有显著的工程应用价值。 
这些研究表明，高分辨率图像技术的进步在工业无损检测领域正发挥越来越关键的作用。通过持续

提升成像设备的解析能力与信噪比，该技术为材料微观结构的可视化提供了更强大的支撑，从而推动无

损检测向更高精度和可靠性发展。 

3.3. 医疗成像 

医疗成像技术是一种用于获取人体内部结构图像的非侵入性或微创性技术，它在临床诊断和治疗中
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发挥着至关重要的作用。通过不同的成像原理，如 X 射线、超声波、磁共振、放射性核素等，医疗成像

技术通过不断提升空间分辨率和对比度，能够以微米级精度呈现人体内部器官、组织的微观结构，为临

床研究提供高保真图像基础。数据驱动模型显著优化了成像设备的解析能力与信噪比，使纳米级生物特

征的可视化成为可能，推动医疗成像向更高清晰度和效率发展。 
医疗成像技术结合图像检测旨在提高疾病诊断的准确性和效率，高分辨率成像技术(如 CT、MRI)通

过提升像素密度和层析精度，为图像处理算法提供了更丰富的结构细节。基于深度学习的超分辨率重建

和噪声抑制模型，能进一步优化原始图像的纹理清晰度与边界锐度，使细胞级结构或微血管形态等亚视

觉特征得以清晰呈现，为医学研究奠定高质量数据基础。 
Sobek 等[61]开发了一个名为 Med-YOLO 的三维医学图像目标检测框架，该框架基于 YOLO 模型。

Med-YOLO 通过 3D 版本替换了 2D 神经网络层，使其能够理解和分析医学图像中的三维结构。Zhe Guo
等[62]的多模态分割算法，利用超高分辨率图像叠加，实现了亚毫米级软组织纹理的精准分层映射。此外，

AI 医学影像模型如 SLIViT [63]，它作为一种深度学习模型，能够快速高效地进行专家级图像分析，该模

型通过融合多尺度分辨率数据，在低信噪比条件下仍能保持生物标记物成像的完整性，验证了高分辨率

技术对复杂医学图像分析的普适价值。这些技术的应用，使得医学影像检测更加精确，有助于提高疾病

诊断的准确性和治疗的成功率。 
医疗成像中的图像检测技术面临的挑战在于平衡辐射剂量与分辨率需求(如低剂量 CT)、突破衍射极

限的微观成像，以及海量高分辨率数据的实时处理。未来研究将聚焦开发轻量化超分辨率算法、量子成

像传感器等硬件革新，以突破现有分辨率极限，实现无损活体纳米级成像。 

4. 比较与讨论 

在图像检测领域，传统图像处理方法(如 SIFT、HOG 特征提取)依赖人工设计特征与统计模型(PCA、

LDA)，其优势在于算法透明、计算效率高，但在复杂场景(如动态模糊、低纹理区域)中泛化能力有限。

而深度学习模型(CNN、Transformer)通过数据驱动的端到端学习，自动挖掘多层次特征表达，显著提升了

对噪声、形变等干扰的鲁棒性。 
不同领域对图像质量的差异化需求，正推动分辨率增强技术沿着“场景定制”路径快速演进：在工

业检测中，时序生成模型通过捕捉视频帧间动态信息，显著改善了运动模糊图像的恢复效果；在医学成

像领域，三维分割算法借助超高分辨率数据，突破了压缩感知稀疏重建的精度瓶颈；而在文化遗产保护场

景，改进的超分辨率模型针对古籍褪色文字进行纹理保真优化，有效避免了传统方法对模糊字形的误判。 
针对视觉质量优化问题，当前研究方法呈现出明显的技术分界：传统算法凭借人工设计特征的高可

解释性及低计算复杂度占据基础优势，但其表征能力受限于先验模型构建范式，在动态模糊、弱纹理等

复杂成像条件下的泛化性能呈现断崖式衰减；而深度学习方法通过端到端的层次化特征学习机制显著提

升了系统的鲁棒性，却伴随着模型参数量激增引发的计算资源消耗与训练数据需求的同步激增。为此，

现代分辨率增强技术已突破传统“同质化”超分辨范式，创新性地构建面向工业检测、医学影像、文化

遗产修复等垂直领域的自适应增强框架。通过引入时序生成对抗网络建模动态退化过程、构建三维点云

高密度重建的物理约束模型以及融合多尺度纹理先验的损失函数，该技术范式成功实现了从低层次像素

级复现到高层次语义信息增强的技术跃迁，为不同应用场景下的图像质量提升提供了理论依据与方法支

撑。 

5. 发展趋势 

基于数据驱动模型的现有突破与共性挑战，未来研究将聚焦以下方向： 
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(1) 提升数据预处理和特征提取的精度 
在视觉数据的预处理阶段，对图像进行降噪、增强和归一化等操作至关重要。这些操作能够提高后

续模型训练的效率和检测的准确性。特征提取作为视觉数据处理的关键步骤，直接影响到模型的性能。

未来的研究需要开发更先进的算法，以提高特征提取的精度和鲁棒性，尤其是在复杂环境下对目标的识

别和分类。例如，深度学习模型如卷积神经网络(CNN)和 Transformer 在特征提取方面展现出了强大的能

力，未来的研究可以进一步探索这些模型在视觉数据处理中的应用。 
(2) 探索基于深度学习的多模态融合技术。 
多模态融合技术通过整合来自不同传感器或不同来源的数据，能够提供更全面的图像信息，提高检

测的准确性和鲁棒性。深度学习模型，尤其是多模态深度学习模型，为处理和融合多源数据提供了强大

的工具。未来的研究可以探索如何利用深度学习模型来处理和融合来自不同模态的数据，以提高视觉数

据处理的性能。 
(3) 发展小样本学习和模型可解释性 
在实际应用中，某些场景下标注数据的获取可能非常昂贵或不可行，这就需要模型能够在少量标注

数据上进行有效的学习。小样本学习技术可以帮助模型在数据稀缺的情况下进行学习。同时，模型的可

解释性也是视觉数据处理领域的一个重要研究方向，它可以帮助用户理解模型的决策过程，增强对模型

的信任。 
(4) 推动无监督和自监督学习技术的发展 
无监督学习技术可以在没有标注数据的情况下发现数据中的模式和结构，这对于大规模图像数据的

处理尤为重要。自监督学习技术通过设计预测任务，使模型能够从未标注的数据中学习有用的特征表示。

这些技术的发展将进一步拓宽视觉数据处理技术的应用范围。 
(5) 应对实际成像环境的复杂性 
实际成像环境的复杂性对视觉数据处理技术提出了挑战，包括光照变化、遮挡、动态场景等问题。

未来的研究需要开发更加鲁棒的模型，以应对这些复杂环境的影响。 
综上所述，视觉数据处理领域的数据驱动模型正朝着提高预处理和特征提取精度、探索多模态融合

技术、发展小样本学习和模型可解释性、推动无监督和自监督学习技术发展以及应对实际成像环境复杂

性等方向发展。这些趋势将共同推动视觉数据处理技术的进步，以适应不断增长的实际应用需求。 

6. 总结与展望 

本文系统综述了视觉数据处理数据驱动模型的发展脉络与技术体系，重点聚焦图像分辨率提升的关

键技术路径与应用前景。通过对三维重建、压缩感知、单像素成像及超分辨率等核心技术的剖析，揭示

了数据驱动模型从传统机器学习到深度学习(CNN、Transformer、DDPM)的范式演进。研究表明，物理机

制与数据驱动的深度融合、多模态协同重建、边缘轻量化部署已成为突破现有技术瓶颈的关键方向。综

上，笔者认为视觉数据处理领域下一步的研究重点方向如下。 
(1) 多模态融合技术的发展：目前的融合框架多数是基于两种不同来源的图像，未来研究应探索将更

多种类的图像数据融合在一起，以期获得更丰富全面的特征信息。这将有效改善当前大部分融合算法提

取的特征为单一特征的局限性，提高视觉数据处理的准确性和鲁棒性。 
(2) 预处理技术的整合与智能化：随着图像配准、特征提取等预处理技术的快速发展，未来的研究应

着力于将这些处理模块与融合模块整合为一套智能的处理系统，实现一站式融合。这将降低对输入图像

的要求，扩大多源图像融合技术的应用范围，并提升用户体验。 
(3) 评价指标的标准化：融合算法的性能并不总是与融合图像性能完全匹配，现有的评价指标也不完
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全等同于图像的主观评价。因此，为了更客观地评价融合效果，未来研究需要制定和规范评价标准，提

升评价质量，以更好地指导图像融合技术的发展和应用。 
综上所述，视觉数据处理领域的数据驱动模型正面临着新的挑战和机遇，未来的研究将在多模态融

合技术、预处理技术的整合与智能化、评价指标的标准化等方面取得新的进展，推动视觉数据处理技术

向更高精度、更广应用和更深理解的方向发展。 
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