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摘　要　将深度网络模型应用在图像超分辨率上取得了很大的成功,并且已经证明了在将低分辨率图像重建成高分

辨率图像的重建质量上深度网络模型普遍高于传统的算法.为了进一步提高图片的重建质量,文中提出了全局残差

递归网络.通过优化经典的残差网络,提出全局残差块特征融合和局部残差块特征融合,让模型产生“自适应”更新权

值的思想,改善信息流.结合 L１代价函数,ADAM 优化器进一步提高了训练的稳定性,并通过 DIV２K训练集来训练

模型.通过PSNR/SSIM 图像重建指标来评价图片重建质量,在SSIM 指标中,所提模型最高可达０．９４,优于目前最

新的深度学习模型(EDSR)的０．９２.全局残差递归网络模型有效地提高了图像的重建质量,减少了训练时间,避免了

梯度衰减,提高了学习效率.
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Abstract　TheapplicationofthedeepnetworkmodelhasachievedgreatsuccessinimagesuperＧresolution,andithas
beenproventhatthereconstructionqualityoflowＧresolutionimagesreconstructedintohighＧresolutionimagesisgeneＧ
rallyhigherthantraditionalalgorithms．Inordertofurtherimprovethereconstructionqualityofimage,aglobalresidual
recursivenetworkwasproposed．Byoptimizingtheclassicalresidualnetwork,theglobalresidualblockfeaturefusion
andthelocalresidualblockfeaturefusionareproposed,whichallowsthemodeltogeneratetheideaofadaptiveupdating
weights,anditimprovesinformationflow．IncombinationwiththeL１costfunction,theADAMoptimizerfurtherimＧ
provestrainingstabilityandtrainsthemodelthroughtheDIV２Ktrainingset．ThroughthePSNR/SSIMimagereconＧ
structionindex,thequalityofpicturereconstructionisobtained．IntheSSIMindex,themaximumvalueis０．９４,whichis
superiorto０．９２ofthecurrentlatestdeeplearningmodel(EDSR)．TheglobalresidualrecursivenetworkmodeleffecＧ
tivelyimprovestheimagereconstructionquality,reducesstrainingtime,effectivelyavoidsgradientattenuation,andimＧ
proveslearningefficiency．
Keywords　ImagesuperＧresolution,L１costfunction,Globalresidualrecursivenetwork,ADAMoptimizer,DIV２KtraiＧ
ningset

　

１　引言

图像超分辨率是指由一幅低分辨率图像或图像序列恢复

出高分辨率图像.图像的分辨率对图像解译质量有着重要影

响.与低分辨率图像相比,高分辨率图像具有更高的像素密

度,能够提供更多的色调、形状和纹理信息.早期的主流方法

使用最多的是基于采样理论的插值技术[１,１５,１７Ｇ１８],但是这些插

值方法在预测纹理方面表现出局限性,会导致重建后的图像

模糊不清,从而降低图片重建质量.SRCNN[２Ｇ３]将深度学习

与传统稀疏编码之间的关系作为依据,将３层网络划分为图

像块提取、非线性映射以及图像重建层,所展现的重建能力都

更具有优势.在图像预处理阶段,SRCNN 将原始低分辨率

图像通过双三次插值法处理,获得网络模型所输入图像的大

小,因此在计算复杂度方面,SRCNN 与高清图像的空间大小

成正比关系,对于放大系数n,插值后低分辨率图像的计算复

杂度是原始低分辨率图像的n２ 倍.在最近几年,计算更快、
更深的网络模型被相继提出[７,１３].

VDSR[６]为了增加深度网络模型的层数,提出了自适应

梯度裁剪,将梯度限制在某一范围,以减小训练网络模型的难

度,避免梯度爆炸与衰减.通过建立有效的网络模型,使得深

度学习网络越来越深,并且具有更好的重建性能.但是,VDＧ
SR将插值后得到的低分辨率图像作为网络的输出,导致参数

多,计算复杂度高,占用内存多.虽然SRResNet[９]以良好的

性能成功解决了训练时间和内存问题,但它延续了原始 ResＧ



Net[１２]架构.ResNet架构的提出是为了解决高级计算机视

觉问题,例如图像分类和检测.因此,将 ResNet架构直接应

用于超分辨率等低级视觉问题可能效果不太理想.DRCN[１１]

提出使用递归神经网络,通过获得更多的卷积层来增加网络

感受野,特征的非线性变换数据循环地通过该层多次,将这个

递归网络进行展开,就等效于使用同一组参数在多个串联的

卷积层进行学习训练.MemNet[１９]内存块网络可以存储信

息,让信息在不同的记忆单元之间流动,具有较强的学习能

力.DenseNet[４]减轻了梯度消失问题,支持特征复用,且减少

了参数数量.EDSR[１０]使用残差块思想建立了一个非常深的

网络,优化了SRResNet多余的模块,在相同的计算资源下,
可以堆叠更多的网络层或者使每层提取更多的特征,从而得

到更好的性能.
但上述方法都忽略了来自原始图像的分层特性.从这一

假定出发,本文创新性地提出了一种新的网络结构———全局

残差递归网络,充分利用原始 LR 图像中的所有分层特征.
利用残差块(RB)和扩展残差块(ERB)构建具有储存记忆功

能的全局残差块(GRB)作为全局残差递归网络(GRRN)的构

建模块.本文基于SRResNet模型进行改进,删除其不必要

的模块,以简化网络架构;同时保留跳跃连接,用来进行全局

残差学习(GRRL),防止网络层数增加而导致的梯度弥散问

题与退化问题,使每一级的全局残差块都具备更新、保存状态

和改善信息流的功能,类似得到一个“共享单元”与“自适应单

元”.每一级的“共享单元”与“自适应单元”可以自适应地保

留分层功能,融入新加入的信息,改善输入信息流,提高图像

重建质量,降低计算复杂度,从而获得更深的网络层数.本文

所提模型的核心思想主要包含以下４点.
(１)本文提出全局残差递归网络(GRRN),有效地融合了

低分辨率图像空间中所有层的特征.
(２)增加Shrinking层.通过对输入图片提取特征进行压

缩降维,降低计算复杂度;同时增加 Expanding层,还原高分

辨率图像损失的图片细节.
(３)本文提出的一种 GRB,GRBN块,充分利用每一层网

络中保存的信息,改善了每一级输入的信息流,实现了类似

“自适应”的功能.本文创新性地提出了全局残差块特征融

合、全局残差学习,优化了SRResNet架构;延续自适应梯度裁

剪、特征复用等思想,提高了图片重建质量并减少了训练时间.
(４)在实际实验过程中发现 EDSR的计算复杂度依然较

高,并且没有充分利用原始图像的特征提取,而且EDSR中的

跳跃连接只关注了优化方面.在 EDSR中,原文作者采用了

在每一个残差块上都乘以固定数值０．１的方法,但是这个固

定数值作者并没有给出一个明确的计算方法,存在不确定因

素.本文要解决EDSR中的“不确定因素”,同时提高图片重

建质量,降低计算复杂度.

２　全局残差递归网络

图１比较了SRResNet,EDSR和本文提出的 GRRN.通

过优化SRResNet结构,本文模型减少了计算参数,提高了学

习效率.

(a)SRResNet (b)EDSR

(c)GRRN

图１　SRResNet,EDSR和 GRRN

２．１　图像特征提取单元

F００是第一层卷积特征提取的原始图像.

F００＝H０(ILR) (１)

２．２　Shrinking层

本文在原始图像特征提取之后,增加了Shrinking层,用
于减少原始图像的特征维度.实验证明,增加Shrinking层可

以大幅度提升训练效率.删除Shrinking层,每次迭代的平均

时间为７．５６s;增加Shrinking层,每次迭代的平均时间仅为

２．１３s.

F０＝HShrinking(F００) (２)

２．３　全局残差块

残差网络[１４]在计算机视觉问题中表现出优异的性能.
图２给出 GRBN的模型结构.

图２　GRRN的模型架构

１３２第６A期 张　雷,等:图像超分辨率全局残差递归网络



　　在GRB块内,每一组GRB块由ERB与RB组成,用到了

局部特征融合(LFF)的方法,用来自适应地融合 GRB内的信

息流向.本文最后用一个１∗１卷积层来“自适应”地控制输

出信息.在每级 GRBN 中的特征融合包括局部残差块特征

融合(LRFF)和局部残差块学习(LRBL).

LRFF的主要功能为:保存每一级 GRBN 之间输出的信

息,产生的“自适应”更新进入下一级 GRBN的输入信息.

LRBL的主要功能为:充分利用 LRFF所更新的状态和

信息,形成共享权值的功能.

GRBN１为第一级 GRB的总集合:

FN１＝HGRB,n(HGRB,n－１􀆺(HGRB,１(F０))) (３)

GRBNd为第d 级 GRB的总集合:

FNd＝HGRB,n(HGRB,n－１􀆺(HGRB,１(FN,d－１))) (４)

GRBND 为第D 级的 GRB总集合:

FND ＝HGRB,n(HGRB,n－１􀆺(HGRB,１(FN,D－１))) (５)

其中,FNd表示第d 级 GRBN的操作.假定通过Shrinking层

的特征维数为S,则D 级 GRBN 特征维数为:FND ＝S＋(D－
１)∗S.

２．４　Expanding层

Expanding层的作用类似于 Shrinking层的逆过程.实

验表明,删除Expanding层,图像在重建过程中会损失大量的

图像细节,并且L２代价函数在客观评价指标上并不能保证

更好的性能.在本文的实验中训练了深层网络,结果 L１代

价函数[１６]比L２代价函数的重建性能有所提高,而且L１代价

函数相较于 L２代价函数具有参数少的特点,减少了训练

时间.

２．５　实验参数设置

本文提出的全局残差递归网络的实验参数设置如下:第
一层卷积层的大小为３∗３;对于Shrinking层、Expanding层,

其大小为１∗１的卷积核,改善了特征图像信息流;本文将零

值填充到原始图像输入的每一侧,以保持图像大小不变,并保

证图片边缘的细节处理;浅特征提取层F＝２５６,Shrinking＝
１２８,Expanding＝２５６;全局特征融合层中的第一层卷积核数

量为１２８,第二层卷积核数量为２５６,则第 N 层卷积核数量为

１２８＋(N－１)∗１２８;M＝４,每级 GRBN由４组 GRB构成,即

GRBN＝[GRB１,GRB２,GRB３,GRB４];N＝５,表示分为５级:

GRBNS＝[GRBN１,GRBN２,GRBN３,GRBN４,GRBN５];因为

本文输出的图像为 RGB图像,所以最终的 Conv层具有３个

输出通道.

３　实验结果

最近,Timofte发布了高质量(２K分辨率)数据集 DIV２K
图像恢复应用.DIV２K[１５]是由８００张高清图像组成的数据

集,其中包含１００张验证图像和１００张测试图像.本文用８００
张图像集训练全局残差递归网络模型.图片重建质量用

PSNR和SSIM 进行评估.本文通过 ADAM[８]优化器来提升

网络模型的训练效率,从而提升网络的重建性能,其参数设置

为β１＝０．９,β２＝０．９９９.为了加速网络模型收敛速度,使其更

快地找到全局最优解,本文采用小批梯度下降(miniＧbatch),

大小设置为１６;学习率初始化为１×１０－５.本文采用 L１代价

函数来训练全局残差递归网络;使用 NVIDIAＧGTX７５０Ti对

其进行训练,迭代５０００次,验证了全局残差递归网络可以提

升图片重建质量并减少训练时间.在 RGB图像中,EDSR为

最新的深度学习网络模型,但 EDSR作者明确说明,使用３２
组残差块时必须要在每一组残差块后乘以固定数值０．１以避

免梯度衰减,使其网络模型收敛.本文提出的 GRRN与 EDＧ
SR一同进 行 ５０００ 次 迭 代,并 比 较 在 训 练 过 程 中 记 录 的

PSNR和SSIM 值,得到客观评价重建质量指标.首先对比

全局残差递归网络,表１列出不同的 GRRN网络结构对重建

质量的影响.

表１　不同 GRRN结构下的PSNR值

方法 PSNR
EDSR ２６．６２
５Ｇ５Ｇ５Ｇ５ ２７．９１
８Ｇ４Ｇ６Ｇ２ ２７．３３
２Ｇ４Ｇ６Ｇ８ ２６．６９
４Ｇ６Ｇ６Ｇ４ ２７．８７
６Ｇ６Ｇ６Ｇ６ ２８．７１

(１)５Ｇ５Ｇ５Ｇ５模型结构

GRBNS＝[GRBN１,GRBN２,GRBN３,GRBN４](N＝４)
每５组 GRB组成一级 GRBN,共４级 GRBN.
(２)８Ｇ６Ｇ４Ｇ２模型结构

GRBNS＝[GRBN１,GRBN２,GRBN３,GRBN４](N＝４)
分别为每８组、６组、４组、２组 GRB组成一级 GRBN,共

４级 GRBN.
(３)２Ｇ４Ｇ６Ｇ８模型结构

GRBNS＝[GRBN１,GRBN２,GRBN３,GRBN４](N＝４)
分别为每２组、４组、６组、８组 GRB组成一级 GRBN,共

４级 GRBN.
(４)４Ｇ６Ｇ６Ｇ４模型结构

GRBNS＝[GRBN１,GRBN２,GRBN３,GRBN４](N＝４)
分别为每４组、６组、６组、４组 GRB组成一级 GRBN,共

４级 GRBN.
如表１所列,无论是 GRRN 的哪种结构,PSNR 指标都

优于EDSR.本实验发现:同层结构中５Ｇ５Ｇ５Ｇ５结构的训练效

率最高,而且本文并没有乘以固定数值０．１.本文将延续这

种 GRBNS结构进行下面的加层实验.通过比较训练收集的

PSNR数值可以得出:６Ｇ６Ｇ６Ｇ６结构的性能指标比５Ｇ５Ｇ５Ｇ５结

构的性能更加优异,并且６Ｇ６Ｇ６Ｇ６结构的深度学习网络模型层

数高于EDSR的最深层数.实验表明,本文提出的 GRRN模

型比EDSR模型更适合做深层的网络结构.本文先训练网络

尺寸为２倍的模型,当模型收敛后,本文用其来预训练其他尺

寸的网络.图３给出Bicubic,EDSR及本文方法的结果比较,
并基于PSNR/SSIM 比较３种算法的重建性能,如表２所列.

表２　其他测试图片的PSNR/SSIM 值

训练集(图片) 尺寸 Bicubic EDSR GRRN

Urban１００
(im０６２)

２倍 １９．８２/０．７２ ２１．３２/０．８２５ ２２．０１/０．８３２
３倍 １８．１３/０．７０ ２０．６４/０．８０２ ２１．１６/０．８２３
４倍 １７．３４/０．６６ １９．３６/０．７８３ １９．５１/０．７９７

DIV２K
(０３９０)

２倍 １８．９６/０．７０ ２２．９２/０．８７４ ２３．３２/０．８８６
３倍 １８．５１/０．６８ ２２．０４/０．８６３ ２２．２６/０．８７２
４倍 １７．０２/０．６７ ２１．３９/０．８４２ ２１．４５/０．８４６

DIV２K
(０７２４)

２倍 １７．９６/０．６９ ２３．４３/０．８４２ ２３．７６/０．８５６
３倍 １７．０３/０．６８ ２２．９７/０．８２８ ２３．０１/０．８３６
４倍 １６．７８/０．６６ ２２．４３/０．８０３ ２２．４４/０．８１２

DIV２K
(０７５２)

２倍 １７．６４/０．７３ ２１．０９/０．８３９ ２１．８７/０．８５３
３倍 １７．２５/０．７１ ２０．８４/０．８２４ ２１．０６/０．８３５
４倍 １６．８７/０．７０ ２０．１１/０．８０２ ２０．１２/０．８０７
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图３　Bicubic、EDSR及本文方法的结果比较

　　结束语　本文延续了跳跃连接、残差学习、梯度裁减、递
归残差块等优秀的思想,创新性地提出了残差块特征融合的

思想.本文提出全新的模型架构,通过删除简化残差结构,让
残差学习 思 想 更 适 合 图 像 超 分 辨 这 种 低 视 觉 领 域;增 加

Shrinking层、Expanding层,使得网络模型的计算复杂度大幅

度降低;增加残差块融合思想,使网络模型产生“自适应”更新

权值,以达到“自适应”改善信息流的目的.本文延续 ADAM
优化器的思想,抛弃常用的L２代价函数,采用 L１代价函数.
本文的网络模型不仅在训练时间上有明显的减少,而且在图

像重建指标上相对于最新的EDSR模型有了进一步的改善和

提升.在实验过程中发现本文提出的网络模型训练更稳定,
而且可以很好地避免层数过多导致的梯度衰减和梯度爆炸问

题.全局残差递归网络比 EDSR的网络模型更深,探索性的

创新 GRRN网络模型比 EDSR网络模型更适合做深层的网

络模型.
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