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基于优化卷积神经网络的图像超分辨率重建
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摘要　与以往两类单帧图像的超分辨率重建方法相比,卷积神经网络超分辨率(SRCNN)技术以其端对端的映射

架构大幅提高了运行效率与复原精准度,然而网络的层数限制以及收敛性能使得部分图像的恢复效果不及基于样

例的重建方法.针对网络优化问题,提出了一种将粒子群优化(PSO)算法与SRCNN相结合的方法,利用PSO算

法对网络权重进行初始化,同时结合梯度下降(GD)算法对权值进行修正,使得PSO算法的全局搜索能力与GD算

法的局部寻优能力相融合.分别对set５、set１４数据集和雾霾天气下模糊图片进行对比实验,结果表明,所提算法

不仅能以较少参数来获得较高性能的网络,其重建效果优于已有的４种算法,而且对边缘的锐化能力更强.
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１　引　　言
图像是一种可供人眼读取的直观信息,其质量的优劣决定了后续识别和检测等操作的难易.但硬件采

集设备通常受到固有分辨率的限制[１],致使图像的分辨率在传输过程中大幅下降,尤其在雾天能见度较低[２]
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的情况下,内容变得更加模糊.如何提高图像分辨率是近年来的研究重点.
与传统的图像复原和增强技术不同,超分辨率(SR)重建技术通过提高分辨率来改善图像质量,并广泛

应用于监控视频取证、城建图集检索、医学影像分析等领域.单帧图像的SR重建方法主要分为[３]:基于无

样本的SR技术以及基于样例的SR技术.基于无样本的SR技术通过系列低分辨率图像中的互补信息来

重建高分辨率图像,最早利用插值放大方法来提高图像质量,随后依据空间频率[４]提取图像特征进而实现重

建[５];或结合先验知识来细化边缘信息,通常使用最大后验概率(MAP)估计法,但计算量过大.基于样例的

SR技术根据信号相关性[６],通过提取训练样本集的高频信息来预测高分辨率图像,是当前最先进的算法[７].
代表性算法如稀疏编码(SC)[８]以及锚定邻域回归(ANR)[９],都具有更佳的重建效果.但以上方法均存在模

型框架局限性大,无法进行省时计算等问题.
卷积神经网络(CNN)[１０]因其模型结构简单,可用于解决图像分割、物体识别等计算机视觉领域的难

题[１１].２０１４年,学者们类比于稀疏编码,巧妙地建立起低分辨率与高分辨率图像之间的CNN端对端映射,
提出了超分辨率卷积神经网络(SRCNN)[７]模型,以隐含层的自动学习代替字典建模操作,大幅提升了重建

精度与运行速度.为进一步加深对低质量图像的复原研究,隐含层的结构改造[１２]成为了近年来改善网络性

能的主要策略.但与图像分类不同,随着网络深度的加深,SRCNN会出现收敛过快和精度下降[１３]等问题,
如何优化网络参数成为了主要难题.

本文基于CNN的超分辨率技术,利用粒子群优化(PSO)算法对网络权值进行初始化,同时结合梯度下

降(GD)法对权重进行优化,最终实现一种超分辨率重建算法.通过对通用测试图库[７Ｇ９]的重建实验,验证了

该算法的可行性;通过对雾霾天气下设备所拍摄模糊图片的重建实验,验证了该算法的实用性.

２　基于CNN的超分辨率技术
深度学习的崛起使得机器能够以人的思维来感受身边事物.作为深度学习在人工神经网络方面的深

入,CNN是一种有监督的模型架构,尤其适合处理二维数组问题[１４].其基本框架如图１所示,对卷积层的

处理能够准确提取边缘信息以及更为丰富的细节特征;对下采样层(池化层)的处理节省了储存空间,提高了

运行效率;通过全连接层的特征融合后,由输出层显示结果.

图１ CNN基本框架

Fig敭１ BasicframeworkofCNN

引入修正线性单元(ReLU)激励函数,使得网络具备稀疏性[１５].仿照SC重建技术,将性能卓越的CNN
应用在图像的超分辨率技术中,便生成了SRCNN模型.

２．１　SRCNN模型及其原理

以单帧图像为例,重建网络结构如图２所示,主要包含:１)作为输入的低分辨率块的提取;２)建立非线

性映射结构;３)重建高分辨率图像.
为了保持输入与输出图像大小一致,采用双三次插值法作为网络框架外唯一执行[７]的预处理操作进行

图像的预调整.处理完的低分辨率图像Yi 作为输入通过如下网络:

１)图像块的提取与特征表示.类似于采用训练过的一组基(如haar,离散余弦变化等)来表示输入提取

的图像块,使用优化后与基相关的一组滤波器来卷积图像,此卷积层表示为

F１(Yi)＝h(W１∗Yi＋b１)＝max(０,W１∗Yi＋b１), (１)
式中h(x)选用ReLU激励函数,W１ 对应一组包含权重的滤波器,规模为n１×c×f１×f１,数量n１ 与特征图

个数一致,c为图片通道数,实验中选择１,仅使用亮度通道以便后续算法对比实验,f１×f１ 相当于局部感受
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图２ SRCNN模型结构

Fig敭２ ModelstructureofSRCNN

野,即卷积核大小.经过第一层处理后,从低分辨率图像中提取的每个图像块被表示为一组包含多个特征图

的高维向量.

２)非线性映射.将首层处理后被表示为n１ 维的向量,以非线性映射转化为n２ 维向量,因此第二层卷

积表示为

F２(Yi)＝max[０,W２∗F１(Yi)＋b２], (２)
式中W２ 的规模为n２×n１×f２×f２.根据SC算法中图像变换尺寸一致原则,滤波器大小选为１×１来进行

非线性映射操作.

３)图像重建.将卷积提取的高分辨率特征块进行聚合,以传统求平均的方式对特征图进行滤波操作,
最后的卷积层表示为

F(Yi)＝W３∗F２(Yi)＋b３. (３)

　　通过３次不同形式的卷积操作,权重和偏置项得以优化,不但简化了网络,而且克服了SC算法无前馈

过程的缺点.非线性算子的全前馈性可以帮助网络进行有效计算,同时非线性运算符可以认为是全连接层.

２．２　SRCNN训练

损失函数决定了CNN网络模型的优劣,通常选用均方误差(MSE)函数来描述.对于SRCNN,定义损

失函数为

L(W,b)＝１/n∑
n

i＝１
‖F(Yi;W,b)－Xi‖２, (４)

式中W 和b为网络结构中的权重与偏置项,n 为训练样本数,X 为真实图像,F(Y)为映射图像.重建图像

与真实图像间对应的 MSE函数最小时,不仅有利于获得较高的峰值信噪比(PSNR)[１６],而且便于得到最优

参数.为了使其最小化,往往利用基于反向传播(BP)神经网络的梯度下降法[１７]来修正网络参数W 与b.

SRCNN反向传播网络需要根据BP规则来计算权值关于 MSE函数的偏导数[１８],残差δ计算过程表示为

δl
j ＝βl＋１

j [max′(０,Yl
j)up(δl＋１

j )], (５)
式中up(Y)＝Y１n×n表示上采样操作,通常利用克罗内克积来实现.δl

j 为l层第j个特征图,βl＋１
j 为可训

练参数,“”表示逐元素相乘.
由于pl－１

i 为xl－１
i 在卷积时与权重逐元素相乘后的样板,η为学习率,那么通过链式法则计算参数更新

可表示为

∂L
∂Wl

ij
＝∑

u,v

(δl
j)u,v(Pl－１

j )u,v,
∂L
∂bj

＝∑
u,v

(δl
j)u,v, (６)

Wj ＝Wj －η
∂L
∂Wl

ij

,bj ＝bj －η
∂L
∂bj
. (７)

３　粒子群优化算法
目前大多采用高斯分布[７]或编码器赋值[１９]等方法来进行权值初始化操作,但这些方法的不定性会影响

重建精度.而粒子群优化算法因其收敛性与寻优能力[２０]可设置良好的网络初始参数,因此采用PSO算法
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优化BP神经网络来初始化SRCNN权值.

PSO算法作为模拟鸟类觅食的启发式全局优化算法[２１],同遗传算法(GA)相比具有更快的收敛性,而且

寻优参数使用较少,目前已广泛应用于神经网络训练领域.该算法将每个待优化的解即权值看作种群中的

粒子,在迭代过程中计算个体适应度并择优更新位置.假设M 维空间内有S 个微粒,那么第k 个粒子的空

间位置表示为xk＝(xk１,xk２,,xkM),k＝１,２,３,,S,飞行速度表示为Vk＝(Vk１,Vk２,,VkM),飞行路线

历史最佳位置表示为Pk＝(Pk１,Pk２,,PkM),群体最佳位置表示为Pg＝(Pg１,Pg２,,PgM),对于每代第

m 维(１≤m≤M)粒子的速度和位置进行更新:

Vkm(t＋１)＝ωVkm(t)＋a１r１[pkm －xkm(t)]＋a２r２[pgm －xkm(t)], (８)

xkm(m＋１)＝xkm(t)＋Vkm(t＋１), (９)
式中t为迭代次数,ω 为惯性权重,a１ 和a２ 为常数,称为加速因子,r１ 和r２ 为[０,１]间的常数.

４　基于PSOＧSRCNN的图像超分率重建
根据上述分析,发现经由SRCNN重建后的低分辨率图像Yi 具有较佳的实时性与稳健性;利用GD算

法修正权值后,损失函数趋于最小,但训练网络却易陷入局部最优.为了克服上述缺陷并提升重建性能,急
需引入PSO算法来寻找不同权重的初始集合.

将GD算法的局部寻优能力与PSO算法的全局搜索能力相结合,主要分为SRCNN网络的优化阶段与

重建阶段２个模块.３层卷积模版的权值更新与初始值选取决定了重建性能,因此在第一次优化过程中,以
图２所示的网络模型为基础,选取部分训练集图片作为对象.类比于PSO空间维度数,将输入图像划分为

M 小块,并将划分后的块视作SRCNN重建网络中的 M 个输入.对于SRCNN网络,每层由多个特征图组

成,每张特征图所包含的多个神经元共享同一权值.滤波器决定了网络特征图个数,根据滤波器的个数便可

以确定相应隐含层的权值阈值数目.输入层和输出层的维度相当于其本身的神经元个数,分别代表着输入

层、输出层与隐含层之间的连接权值数.３层间的权值总数构成初始种群规模.
以当前最优适应度个体Pg、Pk 来初始化原始网络,低分辨率块经过提取与映射后,被转化为包含丰富

特征图的高维向量.为防止出现过拟合现象,使用(５)式计算网络残差δ;同时根据(６)、(７)式来实时更新参

数.由此得到每一个SRCNN在图像块上的 MSE,并以此作为适应度函数,寻找当前个体的最佳适应度,进
而实现PSO算法执行周期内的一次图像重建.

依据以上初始化方法,逐步按照(８)、(９)式进行权值迭代寻优.多次训练SRCNN并不断修正权值,直
至选出性能最优时的参数,并以此构建最佳重建网络.在重建阶段,将所有图集经过训练后的网络进行重

建,由此实现混合算法.具体流程如图３所示.

１)预训练阶段将每幅真值图像{Xi}裁剪为３２×３２大小的子块,并视其为多幅小图像输入.之后应用

高斯模糊并对图像进行下采样处理,结合双三次插值法选择合适因子Uupscale进行放大,据此得到低分辨率图

像样本{Yi}.

２)建立如图２训练网络,将多个子图像块作为多个输入.网络权值以及阈值被视为粒子并构成初始种

群,以PSO算法挑选出的最优适应度个体进行网络初始化.

３)基于BP算法,以梯度下降法优化训练图集参数,利用残差作为检验历史,找出最佳权重后执行PSO
框架进行迭代寻优.计算每个粒子的最佳适应度,并挑出本次种群的最佳解.

４)重复执行PSOＧSRCNN框架,直至找到全局最优解,并以此得到最优权值以及阈值.

５)在优化后的最佳网络中对测试图像进行重建操作.

５　分析与讨论
研究基础:为验证本文算法的可行性,实验环境为Intelcorei７、NVIDIAGeforce８４０M,操作系统为６４

位的 Windows８．１.SRCNN依赖的配置基础是AnacondaPython２．７．１０,CUDA６．５,Theano０．７,VS２０１３
ultimate,Matlab２０１４a以及深度学习函数库和Sheffield大学开发的遗传算法工具箱.
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图３ 基于PSOＧSRCNN的图像重建算法流程图

Fig敭３ FlowchartofimagereconstructionalgorithmbasedonPSOＧSRCNN

研究对象:１)为保证对比实验的参数统一,使用与文献[７Ｇ９]相同的图集进行测试,训练图集包含９１张

图片共２４８００块子图像,测试图像部分示例如图４(a)所示;２)对雾霾天气下手机所拍摄的２５３张有关建筑

物的图像进行测试,根据能见度分为较好与较差两类,统一规格为４２８×５０５.每一类别采取５折交叉验证

方式,将数据集分组为E１,E２,,E５,依次将Eq,q＝１,２,,５作为测试集,其余q－１组作为训练集进行验

证,部分测试图像如图４(b)所示.
评估方式:由于全参考单帧图像有原图作为对比,而无参考图像只能进行直接评估的差异性,利用

PSNR对set５和set１４数据集中全参考单帧图像的性能进行评价;利用PSNR和空间光谱熵(SSEQ)[２２Ｇ２３]相
结合的形式对无参考图像的重建性能进行评价.SSEQ算法于２０１４年提出,结合了空间域与频域熵值,通
过图像特征结合支持向量机来计算失真概率,其框架如图５所示,实验中SSEQ范围选取[０,１００].

参数选择:考虑到运行时间,三层滤波器f１×f１,f２×f２,f３×f３ 的初始值分别为９×９,１×１,５×５,n１

选择６４,n２ 选择３２.由于末尾卷积层的学习率对收敛性的影响,仿照文献[６]网络前两层学习率η１＝η２＝
１０－４,最后一层学习率η３＝１０－５,图片通道c＝１,种群规模为４０,a１＝a２＝２,空间维数与图像划分块一致.
首先针对set５和set１４对Uupscale的取值进行研究,并得到多次实验的平均结果记录,如表１所示.
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图４ 测试样本集.(a)小型图库;(b)模糊照片

Fig敭４ Testsamplesets敭 a Smallimagelibrary  b blurredphotos

图５ SSEQ图像质量评估框架图

Fig敭５ FramediagramofSSEQimagequalityassessment

表１　Uupscale的选择对网络最佳适应度的影响

Table１　EffectofUupscaleselectionontheoptimalfitnessofthenetwork

Iteration
Uupscale＝２ Uupscale＝３ Uupscale＝４

Set５/dB Set１４/dB Set５/dB Set１４/dB Set５/dB Set１４/dB
１ １１．９７ １０．８２ １５．９４ １６．４６ １９．７７ １６．４０
２ ２２．８３ ２０．９７ ２５．７１ ２３．０８ ２６．０４ ２５．９９
３ ３１．６６ ３０．０３ ３０．５５ ２８．１１ ２９．１３ ２６．０３
４ ３４．９８ ３１．７９ ３２．０９ ２９．２１ ３０．５７ ２７．５８
５ ３６．６１ ３２．４５ ３２．５４ ２９．１７ ３０．５８ ２７．６１
６ ３６．６２ ３２．５３ ３２．５４ ２９．１９ ３０．５２ ２７．６１

　　由表１可知,利用PSO算法对SRCNN网络的权值初始化后,可以在较少的迭代次数内使PSNR值趋于稳

定.当Uupscale＝２时,其PSNR值最高,但是收敛稳定性和测试能力不如Uupscale＝３时高;当Uupscale＝４时,收敛稳

定性较高但PSNR值较低,而且每一帧图像的重建时间较长.综上所述,以下讨论中Uupscale的取值为３.

５．１　全参考单帧图像的重建

将本文算法分别与双三次算法、SC算法、ANR算法、SRCNN算法等超分辨率重建的代表性方法进行

对比实验,并把bird图像重建后的视觉对比效果记录于图６.

SC重建算法的运行时间比其他算法长,而基于SRCNN架构的算法执行时间较短.由图６可知,基于

CNN的重建图像可读度更高.将局部鸟喙区域放大后,发现经由PSOＧSRCNN算法重建后的图像边缘更

加尖锐,质量相对较优.对重建效果进行量化评估,将set５图集的PSNR值记录于表２.
表２　set５图像重建性能对比

Table２　Comparisonofreconstructionperformanceofset５image

Set５
PSNRofreconstructionalgorithm/dB

Bicubic SC ANR SRCNN PSOＧSRCNN
Baby ３３．９１ ３４．２９ ３５．１３ ３５．０１ ３５．１３
Bird ３２．５８ ３４．１１ ３４．６０ ３４．９１ ３５．３４

Butterfly ２４．０４ ２５．５８ ２５．９０ ２７．５８ ２７．６９
Head ３２．８８ ３３．１７ ３３．６３ ３３．５５ ３３．６５
Woman ２８．５６ ２９．９４ ３０．３３ ３０．９２ ３０．９０
Average ３０．３９ ３１．４２ ３１．９２ ３２．３９ ３２．５４
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图６ ５种算法对bird图像重建的视觉效果对比

Fig敭６ Comparisonofvisualeffectsforbirdimagereconstructionbyfivealgorithms

　　对比实验中,本文算法的PSNR平均值最高,比SC算法高出１．１２dB,比ANR算法高出０．６２dB,比基

本SRCNN算法高出０．１５dB.尽管本文算法对 Woman图片的重建效果比SRCNN算法低０．０２dB,但其余

图像的重建效果均得到提升,更接近于真实分辨率.对set１４的性能测试结果以折线图形式呈现,如图７
所示.

图７ 不同算法对set１４图像的重建性能对比

Fig敭７ Comparisonofreconstructionperformanceofset１４imagebydifferentalgorithms

由图７可知,使用本文算法学习图像特征后,其重建性能更高.在face图像的重建中,SRCNN算法的

性能不如ANR算法,但使用本文算法重建后,其图像质量得到明显改善,PSNR值提高了０．０４dB.PSOＧ
SRCNN算法对lena以及pepper两幅图像的重建效果较为突出,比SRCNN 算法分别高出０．２２dB和

０．３４dB.１４幅图像的重建PSNR平均值如表３所示,应用PSOＧSRCNN算法比SC算法高出０．８８dB,比

ANR算法高出０．５４dB,比基本SRCNN算法高出０．１９dB.
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表３　Set１４图片重建方法PSNR均值

Table３　PSNRmeanofSet１４imagereconstructionmethod dB

Method Bicubic SC ANR SRCNN PSOＧSRCNN
PSNR ２７．５４ ２８．３１ ２８．６５ ２９．００ ２９．１９

５．２　雾霾天气下无参考模糊图像的重建

为进一步测试本文算法对于无参考且固有分辨率较低图像的重建性能,进而检验其复原程度以及去雾

能力,将雾霾天气下拍摄的建筑物图片作为研究对象,继续选用双三次算法、SC算法、ANR算法和SRCNN
算法作为对比,重建后的视觉效果如图８所示.

与图像增强去雾技术相比,利用图像超分辨率技术重建的性能量化指标更高,抑制振铃效应的能力更

强.图８(a)是在雾霾天能见度相对较好时拍摄的大雁塔图像通过不同算法重建后的效果对比图,通过塔尖

放大图可以看出,本文算法更能细化建筑物边缘,PSNR值也最高;图８(b)是在能见度较差情况下对建筑物

应用不同算法重建后的对比图,通过局部放大图可以发现,本文算法不仅将建筑顶层的窗内边缘结构描绘清

晰,而且PSNR值也明显高于其他算法.最后,对２类图像的重建性能进行量化,如表４所示.

图８ 雾霾天气下５种重建算法的视觉效果.(a)能见度较好;(b)能见度较差

Fig敭８ Visualeffectsoffivereconstructionalgorithmsinhaze敭 a Bettervisibility  b poorvisibility

表４　不同算法对模糊图像的重建性能分析

Table４　Reconstructionperformanceanalysisofblurredimagesbydifferentalgorithms

Algorithm
PSNR/dB SSEQ

Better Poor Average Better Poor Average
Bicubic ２８．０２ ３０．２５ ２９．１４ ４９．０７ ４０．６９ ４４．８８
SC ２９．３４ ３２．５２ ３０．９３ ４３．７３ ３８．８４ ４１．２９
ANR ２９．６６ ３２．５８ ３１．１２ ４２．９２ ３８．０３ ４０．４８
SRCNN ２９．８３ ３２．７ ３１．２７ ４１．１７ ３７．４２ ３９．３０

PSOＧSRCNN ３０．０１ ３２．８９ ３１．４５ ３９．０９ ３６．２７ ３７．６８

　　由表４可知,PSOＧSRCNN算法相较其他算法更具重建优势,在较差情况下的重建效果普遍优于较好情

况下的效果,PSNR值比SRCNN算法平均高出０．１８dB,SSEQ值比SRCNN算法减少１．６２.本文算法不仅
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对SRCNN网络性能进行了改善,同时也表现出了在雾霾天气下进行图像去雾的能力.

６　结　　论
提出了一种将粒子群优化算法与基于CNN的超分辨率技术相结合的重建算法.利用粒子群优化算法

对SRCNN的权重进行初始化,并基于BP神经网络,结合梯度下降法来修正权值,既弥补了SRCNN层数限

制所导致的个别图像复原保真度较低的问题,也避免了数据训练陷入局部最优.实验结果表明,本文算法不

仅重建稳健性高于其他算法,而且满足实时性要求,对边缘的锐化效果最强;且相比于其他重建算法,本文算

法更能有效抑制振铃效应,在去雾重建以及恶劣环境下物体检测等棘手问题中具有应用潜力.
研究主要侧重于新算法的性能测试,未考虑去雾后的图像虽然边缘清晰,但对比度无法满足人眼判断准

则的问题.下一步将基于大气退化物理模型,结合PSOＧSRCNN算法优势,对图片进行精准的重建处理,同
时将针对模糊视频进行重建研究.
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