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摘　要　深度卷积神经网络使图像超分辨率在准确性方面得到了很大改善.针对基于卷积神经网络的超分辨率重建

方法网络结构简单、收敛速度慢、重建纹理模糊等问题,提出了一种基于残差学习的端对端深层卷积神经网络.该网

络由局部残差网络和全局残差网络联合训练得到,增加了网络的宽度,能学习到不同的有效特征.局部残差网络包括

特征提取、上采样和多尺度重建３个阶段,通过残差密集块密集连接卷积层提取有效的局部特征,采用多尺度卷积层

获得丰富的上下文信息,利于高频信息的恢复;全局残差网络中采用渐进上采样的方式实现不同尺度的图像重建,通

过残差学习提高收敛速度.在基准数据集Set５,Set１４,B１００和 Urban１００上进行放大２倍、３倍和４倍的定量和定性

评估.在这４种数据集下,所提算法在放大３倍时平均PSNR/SSIM 指标分别为３４．７０dB/０．９２９５,３０．５４dB/０．８４９０,

２９．２７dB/０．８０９６和２８．８１dB/０．８６５３,与其他方法相比有较大提升.在定性比较方面,所提方法重建出了更加清晰的

图像,能更好地保留图像中的边缘细节.实验结果表明,所提方法在主观视觉和客观量化方面都有了较大改进,能有

效提高图像重建的质量.
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Abstract　ImagesuperＧresolutionreconstructiontechnologyiswidelyusedinreallife．AnendＧtoＧenddeepconvolutional

neuralnetwork(CNN)basedonresiduallearningwasproposedtosolvetheproblemsofsimplenetworkstructure,slow

convergencerateandreconstructedtextureblurinthenetworksuperＧresolutionCNNtofurtherimprovethequalityof

imagereconstruction．Thenetworkisjointlytrainedbythelocalresidualnetworkandtheglobalresidualnetwork,

whichincreasesthewidthofthenetworkandlearnsdifferenteffectivefeatures．Thelocalresidualnetworkincludes

threestages:featureextraction,upsamplingandmultiＧscalereconstruction．Theeffectivelocalfeaturesareextractedby
denselyconcatenatedblocksandtherichcontextinformationisobtainedbymultiＧscalereconstruction,whichisbenefiＧ

cialtotherecoveryofhighＧfrequencyinformation．Intheglobalresidualnetwork,progressiveupsamplingisusedto

achievemultiＧscaleimagereconstruction,andtheconvergencespeedisimprovedbyresiduallearning．Quantitativeand

qualitativeevaluationsareperformedonthebenchmarkdatasetsSet５,Set１４,B１００,andUrban１００forscalefactorof２,

３,and４．Theproposedalgorithmshowsimprovedperformancesby３４．７０dB/０．９２９５,３０．５４dB/０．８４９０,２９．２７dB/０．８０９６,

and２８．８１dB/０．８６５３onscalefactorof３．Intermsofqualitativecomparison,theproposedmethodreconstructsacleaＧ

rerimage,andpreservestheedgedetailsintheimagebetter．TheexperimentalresultsshowthattheproposedmeＧ

thodhasbeengreatlyimprovedinsubjectivevisionandobjectivequantization,whichcanimprovethequalityofimage

reconstructioneffectively．
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１　引言

图像成像过程中,往往会受到降采样、噪声、模糊等因素

的影响.图像超分辨率(SuperＧResolution,SR)重建就是将质

量较差的低分辨率(LowResolution,LR)图像重建为接近真

实图像的高分辨率(HighResolution,HR)图像.由于图像退

化模型的不确定性,以及重建约束的不唯一性,SR重建本质

上是一个病态问题[１].解决SR重建问题的方法主要分为３
种:基于插值的方法[２]、基于重建的方法和基于学习的方法.

其中,基于插值的方法重建效果较差,基于重建的方法严重依

赖于 HR图像的先验信息,因此这两种方法应用较少;基于学

习的方法是研究热点,其基本思想是通过训练样本得到 LR
图像到 HR图像的映射关系,从而预测出 HR图像.训练的

样本库既可以来自 LR 图像内部[３Ｇ５],也可 以 来 自 外 部 图

像[６Ｇ８].马尔可夫网络[６]、局部线性嵌入法[７]、稀疏编码[８Ｇ１０]、

锚定邻居[１１Ｇ１２]等大量的学习算法被提出,但是这些方法在学

习过程中的特征提取和表达能力有限.

最近,神经网络在图像SR重建领域表现出了巨大的优

越性.Dong等[１３]首先引入了一个三层结构的卷积神经网络

(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN),实现了SR重建.与

传统方法相比,该方法表现出了优越的性能,但是学习的特征

较少.研究发现,深度较大的网络对图像恢复任务是非常有

效的,可以根据更大的区域获得更多的信息,进而推断出更多

目标区域的像素.但是,随着网络深度的增加,训练更加困

难,容易 出 现 梯 度 爆 炸 或 梯 度 消 失[１４]现 象.残 差 学 习 框

架[１５]可以解决这一问题,其跳跃连接可以使网络间的数据传

输更为顺畅,也改善了因梯度消失而形成的欠拟合现象.

VDSR[１６]和LapSRN[１７]通过全局残差仅学习 HR图像和 LR
图像之间高频部分的残差,大大减轻了训练的负担,提高了收

敛速度和性能.

尽可能地重建出与 HR图像高度相似的图像是SR任务

的重点.网络模型中的每一层与LR图像和 HR图像之间是

高度相关的.如何将不同规模、不同级别的网络层的特征信

息提取出来是非常关键的问题.已有方法大都采用单流和更

深的网络获取更多的上下文信息.Lim等利用残差块构造了

一个非常大的残差缩放,建立了一个单尺度的 EDSR[１８]和一

个多尺度的 MDSR[１８],获得了 NTIRE２０１７超分辨率挑战赛

的冠军,但是其每一层都需要大量的滤波器,且时间成本巨

大[１９].对于单流网络来说,在不同的感受野下融合互补的多

尺度信息是比较困难的[２０].文献[２１]证明了对于深层网络

来说,增加宽度比增加深度更加有效,因此采用多个子网共同

训练也是提高SR性能的有效解决方案[２２Ｇ２３].

本文提出了一种新的多子网联合训练的端对端网络,其

提高了重建的性能,恢复出了更多的图像细节.将局部残差

网络和全局残差网络联合训练,从而学习到不同的有效特征.

两个网络的训练过程是独立的,可以避免参数的不适应问题,

使得网络的宽度和参数增加.局部残差网络中引入了残差密

集块(ResidualDenseBlock,RDB)[２４],充分利用了分层特征,

并采用多尺度卷积层重建了丰富的上下文信息,利于高频信

息的恢复.全局残差网络中使用残差学习和渐进结构[１７],降

低了网络训练的难度.

２　相关工作

２．１　超分辨率重建方法

目前,基于深度 CNN 的 SR 重建大致可以分为４种类

型[２５],如图１所示.

(a)预定义上采样 (b)单次上采样

(c)渐进上采样

(d)迭代上下采样

图１　基于深度CNN的SR重建方法图

Fig．１　SRＧbasedreconstructionbasedondepthCNN

(１)预定义上采样利用传统的插值方法,如双三次插值方

法,来获得目标空间的尺寸.以SRCNN[１３]为代表,随后 VDＧ

SR[１６],DRRN[２５]使用残差网络,训练更深层次的网络架构,

证明跳跃连接和递归卷积可以减轻超分辨率中携带身份信息

的负担.但是,这样的操作是不理想的,因为会增加额外的计

算开销,还可能伤害原始LR图像中的关键信息.

(２)单次上采样采用亚像素卷积层(如 ESPCN[２６])或反

卷积层(如FSRCNN[２７])实现上采样操作.特征的减小,可以

减少大量的计算,不会损失模型容量.但是,这些方法的网络

结构相对简单,无法完全学习到 LR空间到 HR空间的复杂

映射,也不能像 VDSR那样处理单个框架中的多尺度问题.

(３)渐进上采样利用拉普拉斯金字塔网络逐渐预测 SR
图像[１７],是单个上采样的堆叠,有学习复杂映射的能力,能实

现不同尺度因子的重建,对于大尺度因子更加有效.

(４)迭代上下采样由 DBPN[１９]提出,可以在不同阶段利

用相互连接的上下采样模块在不同深度获得 HR图像特征.

２．２　残差块

He等[１５]首次提出残差学习框架 ResNet(见图２(a)).

残差结构是在标准的前馈卷积网络上添加一个跳跃以绕过一

些层的连接,每绕过一层就产生一个残差块,每一层通过输入

图像来学习残差函数而非原始函数.此后,这种基于残差学

习的思想被大量应用到SR重建工作中.众所周知,LR图像

和 HR图像有相似的低频信息,训练时加上这部分信息会多

花费大量的时间,仅学习 LR图像和 HR图像之间的高频信

息(即残差)就可以大大减轻训练的负担.VDSR和 LapSRN
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就采用了这种直接学习残差的方式,可以被认为是一种全局

残差学习.VDSR的残差学习结构由卷积层和整流线性单元

(RectifiedLinearUnits,ReLU)[２８]组成,而 LapSRN 的结构

由Conv和漏型整流线性单元(LeakyRectifiedLinearUnits,

LReLU)组成.后来,SRResNet[２９]在网络生成部分包含多个

残差块,其去掉了 ResNet后面的 ReLU 层,如图２(b)所示.

EDSR又删除了SRResNet中的批量归一化层(见图２(c)),

通过扩大网络尺寸来提升重建质量,取得了优越的性能.

(a)ResNet (b)SRResNet

(c)EDSR

(d)ResidualDenseBlock

图２　残差块的比较

Fig．２　Comparisonofresidualblocks

以上方法都是以链式堆叠的方式构建模块,忽视了分层

特征.DenseNet[３０],SRDenseNet[３１]允许密集块内的任意两

层之间直接连接,取得了不错的效果,这说明不同深度特征之

间包含的信息是互补的.Zhang等[２４]在密集网络的基础上

提出了一个残差密集网络(ResidualDenseNetwork,RDN),

使用 RDB充分利用来自 LR图像的所有分层特征.RDB是

RDN的构建模块,包含密集连接层、局部特征融合和局部残

差学习,残差结构见图２(d).RDB中的每个卷积层都可以访

问后续层,并传递所需的信息.

３　基于残差的图像SR重建网络

为了高效地学习到深度网络产生的分层特征,并能够进

行多尺度重建,本文基于上述图像SR重建方法,采用单次上

采样和渐进上采样相结合的网络结构,提出了全局残差网络

和局部残差网络联合训练的网络模型.

图３显示了包含局部残差网络和全局残差网络的集合体

系结构.两路网络有着相同的 LR图像作为输入,通过联合

训练得到最终的 HR图像.模型中引入分离层[３２]来构造一

个两层的并列网络结构,增加了网络参数,并可以有效地防止

过拟合.设计两路网络结构可以捕获不同的有效特征:局部

残差网络有效地保留了网络的分层特征,有效重建了图像细

节;全局残差网络的训练速度快,对于高尺度因子也有较好的

恢复效果.两个网络可以更准确地恢复详细的 HR图像,提

高重建质量.

图３　局部残差网络和全局残差网络联合训练的网络结构

Fig．３　Networkstructureofjointtrainingforlocalresidualnetworkandglobalresidualnetwork

３．１　局部残差网络

局部残差网络分为特征提取、残差密集块、上采样和多尺

度重构４个模块.传统的特征提取方法大都用一阶、二阶梯

度的方法对输入图像进行滤波;深度学习的方法则不需要手

动设计滤波器,而是从训练数据中自动学习.

３．１．１　特征提取

此模块采用一个卷积层学习浅层特征,卷积核大小为

３×３,并加入 ReLU进行非线性映射.该卷积层可以表示为

F０＝max(０,w０∗IL＋b０) (１)

其中,w０ 表示该卷积层的权重,b０ 表示该层的偏置,运算符号
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∗代表卷积操作,IL 表示输入的 LR图像,最终通过 Relu激

励函数得到该层的特征图 F０,该卷积层共生成６４个特征

映射.

３．１．２　残差密集块

特征提取完成后,将提取到的浅层特征F０ 作为 RDB的

输入,用 RDB学习高层特征.假设有 D 个 RDB,则第d 个

RDB可以通过式(２)获得:

Fd＝ORDB,d(Fd－１)＝ORDB,d(ORDB,d－１(􀆺(ORDB,１(F０))))

(２)

其中,ORDB,d是第d 个 RDB操作,相当于式(１)中的卷积操作

和 ReLU操作;Fd 是第d 个 RDB,完全由块内的每个卷积层

产生,可被看作局部特征.这样,便能够让前面的层对后续层

进行访问.

图２(d)是第d个 RDB的结构图,通过将第d－１个 RDB
的信息传递到第d 个 RDB的每一层来实现信息的连续传

输[２４],使得 RDB中的每一层都与后续层直接相连.第d个

RDB的第i个卷积层的输出可以表示为:

Fd,i＝max(０,wd,i∗[Fd－１,Fd,１,Fd,２,􀆺,Fd,i－１]＋bi)

(３)

其中,wd,i 是 第i 个 卷 积 层 的 权 重;[Fd－１,Fd,１,Fd,２,􀆺,

Fd,i－１]表示由d－１个 RDB通过１,􀆺,i－１个卷积层在第d
个 RDB中生成的特征映射,每个卷积层后面都加入 ReLU 以

增加非线性度.假设Fd－１有６４个特征映射,每个卷积层产

生g个特征映射,则最终共产生６４＋(i－１)g个特征映射.

随着每层特征映射数的增加,训练也更加困难.为了减

少特征映射的数量,使用了１×１卷积层控制输出信息,这个

问题在文献[３３]中已经证明.最终将特征映射数减少到６４.

在每个 RDB中引入局部残差学习来提高网络的收敛速度,增

强了信息间的流动.

使用一组 RDB学习多级局部密集特征后,需要进行上采

样操作.但是,如果直接将 RDB得到的所有特征串联起来后

输入到反卷积层,会产生巨大的计算开销,因此同样添加一个

核大小为１×１的卷积层来减少特征数量.这个卷积层把不

同层次的特征融合起来生成FLF,具体公式如下:

FLF＝O１×１([F１,􀆺,FD]) (４)

其中,[F１,􀆺,FD]是由 RDB产生的D 个特征映射,O１×１是卷

积核为１×１的卷积操作.为了将 LR图像中的浅层特征与

深层的密集特征连接起来,加入跳跃连接.通过公式FGF＝

F０＋FLF将浅层特征图F０ 与FLF的输出相结合,得到最终的

密集特征图FGF,生成６４个特征映射.这样,所有的特征图

都被连接起来,RDB使得来自 LR图像的所有分层特征得到

了充分利用,有利于高频信息的恢复.

３．１．３　上采样

上采样模块连接特征提取和重构模块,在提出的 SR 方

法中起着关键作用.提取到 LR空间的特征后,根据单次上

采样的思想,使用反卷积层将 LR图像上采样到目标 HR图

像的空间大小,以更好地恢复图像细节.反卷积操作是卷积

操作的逆操作,以h倍的方式放大输入的特征图.适当增加

卷积核的大小可以提高上采样质量,但是如果太大会增加计

算开销.因此,如果上采样因子为２,３和４,那么内核大小分

别设为１４×１４,１５×１５和１６×１６.

值得一提的是,本文使用填充零的方式保证所有输出的

特征映射的大小是相同的.事实证明,这种方法的效果很好,

图像边界附近的像素也能被正确预测[１６].在这里,将输出特

征映射的每一侧进行６个像素的零填充,以保证空间大小

相同.

３．１．４　多尺度重建

多尺度重建可以有效地聚合局部信息[２２,３４],从而进行更

准确的重建,.本文使用多尺度卷积来进行 HR重建,以恢复

更多的上下文信息.首先,使用１×１的降维层将上采样后的

６４个通道的特征图输出到１６个通道.随后,添加多尺度卷

积层,包括４个卷积运算:卷积核分别为１×１,３×３,５×５和

７×７.这４个卷积层同时作用于输入特征图,产生４个１６个

通道的特征映射.然后,将它们连接成１个６４通道的特征映

射,使得不同尺度的上下文信息融合在一起.最后,将级联的

特征图再通过一个１×１卷积层输出到一个通道的卷积层,以

重建最终的 HR图像.

３．２　全局残差网络

全局残差网络中,本文借鉴了LapSRN中的渐进结构,同

样将网络结构进行分级,通过全局残差学习逐步预测log２S
级或log３S级的残差图像,其中S为比例因子.这意味着:如

果要重建放大尺度为８的图像,则网络由３级组成;如果要重

建放大尺度为３的图像,则网络由１级组成.而 LapSRN 只

能放大２倍、４倍或８倍.只预测残差不仅可以加速网络的

训练,使其更容易收敛,还可以达到比非残差网络更好的重建

效果.网络模型分为特征提取分支和图像重建分支.

３．２．１　特征提取

第一级中,将原始的LR图像作为输入(摒弃了内插放大

的方式).与LapSRN不同的是,本文在进行特征提取的卷积

层后面加入了 ReLU层,以进行非线性映射.每一级中,都通

过d－１对卷积层和ReLU层进行特征提取,后面加入一个反

卷积层将规模放大２倍或３倍.反卷积层有两个输出:一个

输出继续进行下一层的特征提取;另一个输出进行残差学习,

以预测出这一级的残差图像.与局部残差模型一样,每个卷

积层都采用３×３大小的卷积核,生成６４个特征映射.这样

不仅可以学习到更多的网络参数,还可以有效地避免过拟合

现象,而且在大型图像区域上可以有效利用更多的上下文信

息.上采样层采用５×５大小的反卷积层.为了保证所有特

征映射的大小相同,在应用卷积之前都要在边界周围填零.

３．２．２　图像重建

使用双线性插值内核对上采样层进行初始化,并且它与

其他层共同优化.然后将上采样后的初始图像与预测出的残

差图像进行结合,生成 HR图像.最后将本级别生成的 HR
图像送到下一级,并按照同样的方法进行图像重建.

由于每一级的图像是在上一级的基础上得到的,因此根

据每一级的结构相似性,各个级别的参数可以共享,这样大大

减少了参数的数量.此网络采用逐级预测残差的方式,在进

行高倍上采样时,也能得到中间低倍上采样结果的输出.由

于尺寸是逐步放大的,不是所有的操作都在大尺寸特征上进

行,因此训练速度比较快.
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３．３　训练

局部残差网络和全局残差网络不共享权重,两者都将相

同的LR图像作为输入,独立地进行SR重建.训练时,可以

将这两个网络看作网络的集合.最终的 HR图像通过式(５)

得到.

y
∧

＝HL(x,θL)＋HG(x,θG) (５)

其中,x表示输入的 LR图像,HL(􀅰,θL)和 HG(􀅰,θG)分别

表示由θL 和θG 参数化的局部残差和全局残差网络的 HR输

出,y
∧
是联合训练出的最终 HR图像.

给定 N 个训练图像对{x(i),y(i)}N
i＝１,其中,x表示输入的

LR图像,y表示对应的 HR图像.需要使最终预测的 HR图

像y
∧
与真实的 HR图像y的均方误差１

２‖y
∧

－y‖２ 最小,以得

到最终的参数优化模型.

训练时,使用基于反向传播的小批量梯度下降方法对目

标进行优化,即:

θ∗
L ,θ∗

G ＝argmin
θ

∗
L ,θG

１
２N　∑

N

i＝１
‖y

∧
(i)－y(i)‖２

２＋λΦ (θL,θG) (６)

其中,Φ(θL,θG)表示对网络参数施加的权重衰减,λ表示折衷

参数.
需要注意的是,本文使用了简单的残差学习来解决全局

残差网络训练过程中的梯度爆炸/消失问题[３５].由于输入图

像与输出图像大部分是相似的,因此定义一个残差图像.级

别为S的残差图像可以表示为rS＝yS－xS,其中xS 表示放

大后的LR图像,yS 表示级别S 预测的 HR图像.本文将每

个级别的真实 HR图像y通过双三次插值算法下采样到yS.

由式(５)可以知道,θG 是此路径中要优化的网络参数集,令

y
∧

G＝HG(x,θG).此处使用LapSRN 提出的新的loss函数进

行训练,公式如下:

Ψ(y
∧

G,y;θG)＝１
N ∑

N

i＝１
　∑

M

S＝１
ρ(y

∧
(i)
S －y(i)

S )

＝１
N ∑

N

i＝１
　∑

M

S＝１
ρ((y

∧
(i)
S －x(i)

S )－r(i)
S ) (７)

其中,ρ(x)＝ x２＋ε２ 是Charbonnier惩罚函数[３６],M 是金字

塔中的级别数.此模型通过预测不同级别的残差图像,重建

出多尺度图像.
本文通过式(５)－式(７)可以得到网络最终的优化参数模

型,但是训练得到的深度模型可能无法在一定范围内收敛.

VDSR提出了一种提高学习率的方法———渐变裁剪[３７],其在

抑制爆炸梯度的同时提供了一个可以调节的梯度幅度来最大

限度地提高速度.在使用梯度下降进行优化时,若使用高学

习率,则需要将梯度调整到很小以避免爆发梯度.若学习率

很小,则有效梯度会接近于零.为了解决这个问题,将梯度调

整到[－η,η]来最大化地收敛速度,其中η＝０．４.

４　实验分析

４．１　数据集

使用 Timofte等发布的数据集 DIV２K[３８]来训练网络模

型.DIV２K 数据集由８００个训练图像、１００个验证图像和

１００个测试图像组成.本文使用了８００个训练图像,并在训练

过程中选取了６幅验证图像进行验证.测试数据集则采用了

Set５[３９],Set１４[４０],B１００[４１]和 Urban１００[４２]这４个基准数据集.

４．２　参数设置

实验环境包括硬件设备和软件配置,测试所用计算机的

配置为IntelCorei７Ｇ５８２０K CPU＠３．３０GHzx１２,GPU 为

NVIDIA GeForceTITANX,RAM 为 １６GB,操 作 系 统 为

Win１０,编译软件为 MATLAB２０１７a,利用 Caffe[４３]搭建卷积

神经网络.

本文将两路网络联合训练,设置批量大小为２５６,动量为

０．９,权重衰减为０．００９(L２ 惩罚乘以０．００９).对于权重的初

始化,本文参考了 He等[４４]提出的方法.网络中卷积层的滤

波器由零均值高斯分布随机初始化,标准差为０．０１.反卷积

层中的滤波器由双线性插值内核初始化得到.所有层的初始

学习率设置为１×１０－４,每１００个epochs学习率减少一半.

对于每个放大倍数,从训练图像中将 HR图像随机裁剪

为９６×９６的图像块,然后使用双三次插值算法将 HR图像生

成对应的LR训练样本.为了避免过拟合并且进一步提高准

确性,采用水平、垂直翻转和９０°旋转等方式将数据集进行扩

增.一个epoch由１０００次反向传播迭代构成.由于人类对

细节变化比颜色变化更敏感,与其他方法一样[１１Ｇ１２],本文也

仅将本算法应用于 YCbCr颜色空间中的亮度通道,将双三次

插值方法应用于另外两个颜色通道.

由表１可知,网络越深越好.随着 RDB中数量和卷积层

数的增加,易获得更优的性能,而且高的增长率也有助于性能

的提高[１５].因此,将局部残差网络设计为更深、更广泛的网

络,可以获得更多的分层特征.RDB的个数 D＝１６,卷积层

个数i＝８,每个卷积层产生６４个特征映射.对于全局残差网

络,每一级的网络同样是越深越好(见表１),若放大尺度为２
或者４,则将网络深度设为９,以在保证性能的基础上提高速

度.若放大的尺度因子为８,则将深度设为５.

表１　不同水平下的深度选择表

Table１　Choiceofdepthatdifferentlevels

深度
B１００

PSNR/dB 时间/s
Urban１００

PSNR/dB 时间/s
３ ３１．４６ ０．０５３ ３１．４８ ０．０５８
５ ３１．５２ ０．０６１ ３１．５８ ０．０６３
１０ ３１．６９ ０．０６９ ３１．７０ ０．０７４
１５ ３１．７４ ０．０８９ ３１．８２ ０．０９０

４．３　算法比较

为了验证所提网络的有效性,将其与最新的方法进行定

量和定性比较.参与比较的方法包括两种传统算法(双三次

插值和锚定领域法(A＋)[１１]),以及４种深度学习方法(SRCＧ

NN[１３],VDSR[１６],EEDS[２２]和EDSR[３１]).

４．３．１　定量比较

为了有效地评价重建效果的优劣,采用峰值信噪比(Peak

SignaltoNoiseRatio,PSNR)和结构相似度(StructuralSimiＧ

larity,SSIM)来衡量图像的质量.PSNR 是全参考评价方

式,其值越大,表示图像的重建效果越好;SSIM 是指两幅图

像之间结构信息的相似程度,也是一种全参考的图像质量评

价指标,它分别从亮度、对比度、结构３个方面度量图像的相

似性.SSIM 的取值范围为[０,１],其值越大,表示重建效果

越好.
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其中,P,Q分别为高、低分辨率图像的尺寸,y为原始 HR图

像,y
∧
为重建后的 HR图像,μy 和σy 分别为原始 HR图像的

平均灰度值和方差,μy
∧ 和σ

y
∧ 分别为重建后图像的灰度平均值

和方差,σ
y
∧
y
为原始 HR图像和重建 HR图像的协方差,C１ 和

C２ 皆为常数.

表２展示了在４个公共数据集下分别进行２倍、３倍和４
倍放大后,SR 重建的定量比较结果,其中 PSNR 的单位为

dB.通过平均PSNR和SSIM 总结了各方法对超分辨率的

效果.在重建过程中,将任意大小的原始 LR图像作为输入,

直接重建相应的 HR图像.

表２　不同算法在不同噪声水平下的平均PSNR/SSIM 的对比

Table２　AveragePSNR/SSIMcomparisonofdifferentalgorithmsatdifferentnoiselevels

数据集 尺度 Bicubic A＋ SRCNN EEDS VDSR EDSR 本文算法

Set５
２ ３３．６６/０．９２９９ ３６．５４/０．９５４４ ３６．６６/０．９５４２ ３７．２９/０．９５７９ ３７．５３/０．９５８７ ３８．１１/０．９６０２ ３８．１７/０．９６０５
３ ３０．３９/０．８６８２ ３２．５８/０．９０８８ ３２．７５/０．９０９０ ３３．４７/０．９１９１ ３３．６６/０．９２１３ ３４．６６/０．９２８０ ３４．７０/０．９２９５
４ ２８．４２/０．８１０４ ３０．２８/０．８６０３ ３０．４８/０．８６２８ ３１．１４/０．８７８３ ３１．３５/０．８８３８ ３２．４６/０．８９６８ ３２．５０/０．９０１３

Set１４
２ ３１．２４/０．８６８８ ３２．２８/０．９０５６ ３２．４２/０．９０６３ ３２．８１/０．９１０５ ３３．０３/０．９１２４ ３３．９２/０．９１９５ ３３．９９/０．９２１０
３ ２７．５５/０．７７４２ ２９．１３/０．８１８８ ２９．２８/０．８２０９ ２９．６０/０．８２８４ ２９．７７/０．８３１４ ３０．５２/０．８４６２ ３０．５４/０．８４９０
４ ２６．００/０．７０２７ ２７．３２/０．７４９１ ２７．４９/０．７５０３ ２７．８２/０．７６２６ ２８．０１/０．７６７４ ２８．８０/０．７８７６ ２８．８３/０．７８７５

B１００
２ ２９．５６/０．８４３１ ３１．２１/０．８８６３ ３１．３６/０．８８７９ ３１．６４/０．８９２８ ３１．９０/０．８９６０ ３２．３２/０．９０１３ ３２．３１/０．９０１２
３ ２７．２１/０．７３４９ ２８．２９/０．７８３５ ２８．４１/０．７８６３ ２８．６４/０．７９２５ ２８．８２/０．７９７６ ２９．２５/０．８０９３ ２９．２７/０．８０９６
４ ２５．９６/０．６６７５ ２６．８２/０．７０８７ ２６．９０/０．７１０１ ２７．１１/０．７２００ ２７．２９/０．７２５１ ２７．７１/０．７４２０ ２７．７３/０．７４１９

Urban１００
２ ２６．８８/０．８４０３ ２９．２０/０．８９３８ ２９．５０/０．８９４６ ３０．５９/０．８７１０ ３０．７６/０．９１４０ ３２．９３/０．９３５１ ３２．９４/０．９３５１
３ ２４．４６/０．７３４９ ２６．０３/０．７９７３ ２６．２４/０．７９８９ ２６．８２/０．８０３ ２７．１４/０．８２７９ ２８．８０/０．８６５３ ２８．８１/０．８６５３
４ ２３．１４/０．６５７７ ２４．３２/０．７１８３ ２４．５２/０．７２２１ ２４．７０/０．７１４５ ２５．１８/０．７５２４ ２６．６４/０．８０３３ ２６．６４/０．８０３１

　　从表２中可以看出,基于深度学习的算法明显优于BicuＧ

bic和 A＋这类传统方法,而本文算法在大多数数据集上都优

于其他算法.Bicubic使用简单的插值方法,性能最差.A＋
算法采用了锚定领域回归的方法,重建效果得到了改进,

PSNR指数比 Bicubic提高了 １~２dB,SSIM 提高了大约

０．０３~０．０６.后来,深度学习的方法使重建精度得到了很大

的提升.与 A＋ 的 PSNR 指数相比,SRCNN 大约提升了

０．１~０．２dB,EEDS大约提升了０．５~０．９dB,VDSR 大约提

高了１~２dB,EDSR大约提高了１．２~２．１dB,而本文方法大

约提升了１．１~２．２dB.

对于２倍和３倍的放大尺度,本文方法更具优势.随着

尺度因子的增加,所有方法的性能都会降低,但是本文方法始

终略高于EDSR算法.这说明对于大尺度因子,本文方法仍

能显示出较好的性能.大部分 Urban１００图像都包含自相似

结构,使用较大的训练层和图像块都可以更好地利用感受野

来获得更多的信息.EDSR也使用了非常深的网络层,输入

了更大的图像块,因此本文网络在此数据集上的 PSNR 和

SSIM 值与EDSR的值相差不大,但是与其他算法相比具有

很大的优势.

４．３．２　定性比较

PSNR和SSIM 作为评价超分辨率质量的传统指标,用

于评价像素间的差别,但无法完全代表人类的视觉效果.因

此,本文在定量比较的前提下,结合视觉上的效果对图像质量

进行定性分析.

图４－图９展示了本文方法与最先进方法的定性比较结

果.每张图的下方是方框位置放大后的局部效果,图８是

“zebra”图像的局部放大图.Bicubic是基于平滑假设的原理,

出现了边缘模糊的情况,重建效果最差.A＋算法的效果虽

然得到了改善,但是出现了伪影.与传统方法相比,SRCNN

在视觉上有了较大提高,比如图４中的“bird”图像和图７中

的“comic”图像都明显比传统算法清晰.但是,SRCNN 由于

学习到的特征结构较为单一,重建细节的能力仍有不足,也会

出现伪影和重建结果过度平滑的问题,甚至在深度不连续区

域会出现边缘模糊的情况.比如,“bird”图像的眼珠部分、

“comic”图像的项链和耳坠、“img_００５”中的细线都没能得到

较好的恢复.VDSR采用了全局残差来提高收敛速度,重建

效果比SRCNN好,但是仍与原图相差较大.SRCNN和 VDＧ

SR由于使用了双三次插值进行预处理,因此产生了明显的伪

影.EEDS虽然选择了单次上采样的方法学习原始像素的特

征,但是没有采用更深层的网络结构,因此高频特征的重建效

果不佳.

　　 　(a)HR　 　　(b)Bicubic　 　　(c)A＋　　　　(d)SRCNN

　　 (e)EEDS　　　　(f)VDSR　　 　(g)EDSR　 　　(h)本文算法

图４　Set５(bird)图像在比例因子×２下的超分辨率效果

Fig．４　SuperＧresolutionresultsforscalefactor×２onSet５
(birdimage)
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　　 　(a)HR　 　　(b)Bicubic　 　　(c)A＋　　　　(d)SRCNN

　　 (e)EEDS　　　　(f)VDSR　　 　(g)EDSR　 　　(h)本文算法

图５　Urban１００(img_０６０)图像在比例因子×２下的超分辨率效果

Fig．５　SuperＧresolutionresultsforscalefactor×２on

Urban１００(img_０６０)

　　 　(a)HR　 　　(b)Bicubic　 　　(c)A＋　　　　(d)SRCNN

　　 (e)EEDS　　　　(f)VDSR　　 　(g)EDSR　 　　(h)本文算法

图６　Urban１００(img_００５)图像在比例因子×４下的超分辨率效果

Fig．６　SuperＧresolutionresultsforscalefactor×４

onUrban１００(img_００５)

　　 　(a)HR　 　　(b)Bicubic　 　　(c)A＋　　　　(d)SRCNN

　　 (e)EEDS　　　　(f)VDSR　　 　(g)EDSR　 　　(h)本文算法

图７　Set１４(comic)图像在比例因子×３下的超分辨率效果

Fig．７　SuperＧresolutionresultsforscalefactor×３

onSet１４(comicimage)

　　 　(a)HR　 　　(b)Bicubic　 　　(c)A＋ 　 　　　(d)SRCNN

　　 (e)EEDS　　　　(f)VDSR　　 　(g)EDSR　 　　(h)本文算法

图８　Set１４(zebra)图像在比例因子×４下的超分辨率

局部放大效果

Fig．８　SuperＧresolutionpartialmagnificationresultsforscale

factor×４onSet１４(zebraimage)

　　　　　　　(a)HR　　　 　(b)Bicubic　　　　　(c)A＋　

　　　　 　(d)SRCNN 　　　(e)VDSR　　 　(f)本文算法

图９　B１００(img_００１)在比例因子×４下的超分辨率效果

Fig．９　SuperＧresolutionresultsforscalefactor×４

onB１００(img_００１)

EDSR采用了更深的网络结构,能学习到更多的图像特

征.从图像“img_０６０”中可以看出,EDSR 中的“create”单词

和背景更加清晰.对于放大３倍的“comic”来说,EDSR时颈

部项链的重建效果都比其他算法的结果清晰,重建了更多的

边缘.从图６可以更明显看出EDSR的重建优势.

本文方法与EDSR都重建了较多细节,但是本文方法略

优于EDSR.“zebra”图像眼部周围的毛发和“comic”中的眼

睫毛等效果都得到了明显改善.而且,本文方法重建的斑马

眼部旁的斑纹比EDSR的效果更加真实.这是因为本文方法

通过更深的网络结构以及残差密集块,学习得到了更多的高

频特征信息,使得重建的深度图像的视觉效果更好,接近真

值.虽然图６中EDSR比本文重建了更多的纹理,但是本文

算法重建的纹理更加清晰.随着放大尺度的增加,训练会更

加困难,重建效果会越来越差,但本文采用的渐进式重建和残

差学习不仅可以加快收敛速度,而且能够在避免边缘模糊的

同时有效地解决边缘失真和伪影的问题,对大尺度因子也有

较好的呈现效果.
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４．４　消融研究

为了进一步了解所提网络的贡献,本文通过实验对模型

中的不同组件进行评估.实验按照４．２节中的参数设置进行

训练.由于不同放大尺度的结果相似,因此下面只给出了放

大因子为３的结果,数据集为Set５.

(１)联合训练:为了证明并行结构的有效性,将本文的网

络(ESRR)拆分为局部残差网 络 (LRM)和 全 局 残 差 网 络

(GRM).图１０是Set５数据集上３个网络的收敛图,可以看

出,GRM 网络使用了较少的迭代次数进行收敛,但是 PSNR
性能相对较弱.LRM 网络和 ESRR网络的 PSNR性能明显

高于 GRM,且ESRR网络的性能最优,大约达到了３４．７dB.

LRM 虽然性能比 GRM 好,但是训练比较困难,性能表现不

稳定.LRM 的深层架构足够复杂,并且加入了残差密集块来

学习更多的特征,因此可以恢复更精细的细节;但其可能会陷

入局部极小值.

图１０　Set５数据集上不同网络模型的收敛图

Fig．１０　Convergencediagramofdifferentnetworkmodels

onSet５dataset

本文通过联合训练局部残差网络和全局残差网络来解决

这个问题.在联合训练中,一开始,ESRR网络依赖于 GRM
网络的收敛(见图１０).当 GRM 网络学习到图像的主要特征

时,深层次的LRM 网络获得了更多的高频细节,学习并纠正

了 GRM 网络的错误.从图１０中还可以看出,联合训练的方

法比 GRM 和 LRM 网 络 收 敛 得 更 快,而 且 获 得 了 最 好 的

PSNR性能.因此,联合训练可以达到最优的性能.

联合训练网络相当于是加宽网络,增加网络的参数和特

征数量,能有效提高重建的视觉效果;而且本文由两个并列的

支路构成,捕捉了不同的有效图像特征,更多的有效特征也有

利于提高重建质量.图１１展示了两条支路的输出效果,每张

图的下方是方框位置的局部放大图.

　　(a)HR　　　　(b)GRM 输出　　　(c)LRM 输出　　 (d)本文输出

图１１　所提网络和支路网络放大３倍的输出效果图

Fig．１１　Outputofproposednetworkandsubnetworkswith

scalefactor×３

图１１(b)是全局残差网络的输出结果,其重建了图像的

光滑信息,但是含有伪像和模糊的内容.图１１(c)获得了更

多的高频信息,弥补了一条支路的不足.通过结合两个网络

的结果,所提网络获得了更准确的结果(见图１１(d)).

(２)残差学习:为了研究局部残差学习和全局残差学习的

优势,将残差学习模块进行删除以观察效果.实验从局部残

差网络中移除 RDB开始和结束之间的跳跃连接(图３中带箭

头的虚线).因此,将所有 RDB 获得的特征融合后的输出

FLF直接馈送到上采样网络中,再通过重建网络获得最终的预

测结果.全局残差学习的优势在文献[１６Ｇ１７]中已经得到了

很好的证明.表３展示了不同组件在Set５数据集上放大３
倍的消融研究结果,其中,局部残差学习表示为 LRL,全局残

差学习表示为 GRL.可以看到,去掉 LRL和 DRL后,SR重

建的性能最低,去掉其中一个也会使性能降低.这是因为残

差学习减少了网络的权重,改善了信息流和梯度,大大加快了

收敛速度,并获得了很好的性能表现.

表３　所提组件对重建质量的消融研究

Table３　Ablationstudyofproposedcomponent

forreconstructionquality

LRL GRL RDB MS１ MS３ MS５ MS７ PSNR
× × √ √ √ √ √ ３２．９４
× √ √ √ √ √ √ ３３．７３
√ × √ √ √ √ √ ３４．０８
√ √ × √ √ √ √ ３４．４７
√ √ √ √ × × × ３４．３３
√ √ √ × √ × × ３４．３９
√ √ √ × × √ × ３４．４６
√ √ √ × × × √ ３４．５２
√ √ √ √ √ √ √ ３４．７０

(３)残差密集块:为了展示 RDB的优越性,本文使用了与

RDB相同数量的卷积层替换模型中的单个 RDB块.同样

地,在第一个卷积层的开始和最后一个卷积层的结束加入跳

跃连接,卷积核的大小为３×３,并生成６４个特征映射.从表

３可以看出,加入 RDB改进了重建性能,因为 RDB能够充分

利用并保留所有层的特征,有利于恢复更多的高频信息.

(４)多尺度重建:本文的SR重建模块由４个多尺度卷积

层构成,卷积核大小分别为１,３,５,７.为了验证此模块在SR
重建中的影响,根据EEDS的思路,设置了４个单尺度的重建

模块.将重建模块中的所有卷积层中的滤波器都设置为相同

大小,分别为１×１,３×３,５×５和７×７.将这４个网络分别表

示为 MS１,MS３,MS５,MS７.表３表明:多尺度的重建模块相

比单尺度的重建模块,具有更好的性能表现.本文将４种尺

度融合到一起重建出了更多的上下文信息,有效地改善了细

节恢复问题.

结束语　为了有效提高深度图像的分辨率,同时获得更

好的重建效果,本文提出了一种非常深的基于残差的图像超

分辨率方法.不同于一般的深度学习方法在 HR空间提取特

征,本文直接将LR图像输入到网络中,在 LR空间下提取特

征,使用全局残差网络和局部残差网络联合学习不同的特征.

引入残差密集块,使得每层之间密集连接,将每个 RDB的输

出结果融合到一起以训练更广泛的网络,使用局部残差使信

息流和梯度得到进一步改善.采用反卷积层上采样到 HR空

间大小,并使用多尺度卷积层重构上下文信息.采用渐进上
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采样学习残差的方式,大大提高了收敛速度,并重建了不同尺

度的 HR图像.实验结果表明,本文提出的方法在重建效果

和客观指标两方面都优于其他算法,不仅能够重建更多的边

缘细节,而且比EDSR的重建效果真实.在未来的工作中,将

寻求更好的优化策略,进一步提高重建精度.
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