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基于卷积神经网络的单幅图像超分辨
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摘要　与传统的超分辨算法相比,基于卷积神经网络的超分辨算法具有较大优势,但仍存在训练时间较长、重建图

像纹理不够清晰等问题.基于此,在原有的卷积神经网络超分辨重建算法基础上进行了以下优化:放弃原有的修

正线性单元函数,改用新的激活函数;改变网络结构,图像重建由最后的反卷积上采样来实现;采用自适应矩估计

优化算法替换原本的随机梯度下降优化算法.分别在Set５和Set１４测试集上进行对比实验,实验结果表明,改进

算法在较少的训练时间下,峰值信噪比最大提高了２．３３dB,纹理更加清晰,边缘更加完整,重建效果更好.
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１　引　　言

分辨率是判定图像质量的重要指标,高分辨率

(HR)的图像能够提供更多的图像细节信息,这些

细节信息可以在监控设备、医学影像和卫星图像等

实际应用中起到重要的作用.图像超分辨率(SR)
是一种由低分辨率(LR)图像重建出 HR图像的重

建技术[１],分为基于模型的超分辨算法[２Ｇ４]和基于学

习的超分辨算法[５Ｇ１５]两种类型.其中,基于学习的

超分辨算法比前者具有很大的优势,相关研究也更

加具有实用意义,该方法直接学习LRＧHR之间的

映射关系,当向网络中输入LR图像时,可以直接预

测出对应的HR图像 .
基于学习的超分辨算法最早由Freeman等[５]

提出,他们首先发现了LR和 HR图像之间的关系

可以通过学习来获得,正是这种通过学习获得的关

系可以用来完成图像的重建.因此,通过构建马尔

可夫(MRF)网络[６]成功学习到LR与 HR图像块
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之间的映射关系,但是这种学习消耗了大量的样本

时间和测试搜索时间.随后Chang等[７]提出将局

部线性嵌入(LLE)加入到SR的研究中,这样需要

的样本数量较少,但是容易产生拟合使重建图像不

清晰.Yang等[８]认为图像具有稀疏性,因此将稀疏

表示应用到SR中,为了保证LR和 HR图像稀疏

系数的一致性,他们联合训练LR和 HR图像块字

典,先计算出LR图像块的稀疏表示矩阵,再利用

LR图像块的稀疏系数来完成 HR图像的重构.该

算法可以自适应地选取邻域,避免发生欠拟合或者

过拟合,但是训练库完成稀疏编码的过程会消耗大

量时间.Dong等[９]提出了卷积神经网络超分辨

(SRCNN)算法,通过构建３层卷积神经网络来学习

LR到HR图像块之间的非线性映射关系,然后直接

由LR图像预测出对应的 HR图像,完成图像重建.

SRCNN构造简单、易于收敛、计算复杂度较低,相较

之前算法速度更快且重建图像质量更好,但是其本身

存在一些问题,例如训练所需时间较长、重建图像纹

理不清晰等,本文旨在对这两个问题进行改善.
本文在原有的SRCNN基础上,对网络进行了

优化,在客观指标和主观视觉上均优于其他算法.
实验过程中,通过加深网络来更好地实现重建,但是

在４层网络时优化速度和效果下降,在５层网络时

难以收敛,因此采用简单高效的３层网络.本文研

究了带参数的线性修正单元(PReLU)和线性修正

单元(ReLU)函数的优点并加以改进,构造了一种

新的激活函数[１６],称其为eＧReLU函数,用来提高

重建质量,并且不再将双三次插值上采样后的图像

当作输入图像,而是直接输入LR图像,然后通过反

卷积[１０]放大来加快训练速度.另外本文选择自适

应矩估计优化(Adam)算法[１７]代替随机梯度下降优

化(SGD)算法,可以同时提高重建质量和加快训练

速度.实验结果表明,本文算法的重建效果不仅在

客观指标上优于其他算法,而且在直接视觉效果上

图像纹理更加清晰,重建效果更好,训练时间更短.

２　SRCNN
SRCNN算法由图像块特征提取和表示、非线

性映射和重构高分辨率图像的三层卷积神经网络组

成.该算法的结构如图１所示.

图１ SRCNN算法框架

Fig敭１ SRCNNalgorithmframework

　　第一层卷积网络的作用为图像块的特征提取和

表示,可表示为

F１Y( ) ＝max０,W ∗
１Y＋B１( ) , (１)

式中W１ 为卷积核,B１ 为n１ 维的偏差,∗表示卷积

运算,W１ 表达式为c×f１×f１×n１,代表n１ 个c×
f１×f１的卷积核,其中c 为图像的通道数(本文只

研究单通道,即Y 通道重建,因此c＝１).以ReLU
函数max(０,x)作为激活函数.

第一层通过卷积操作得到了图像块的n１ 维特

征.在第二层中,将n１ 维特征向量映射到n２ 维特

征向量,可表示为

F２(Y)＝max０,W ∗
２F１Y( ) ＋B２[ ] , (２)

式中B２ 为n２ 维的偏差,W２ 表达式为n１×f２×
f２×n２,代表n２ 个n１×f２×f２ 的卷积核.

通过前面两层学习获得了LRＧHR图像的非线

性映射关系,最后一层卷积网络需要利用前面所学

习到的非线性映射关系来完成高分辨率图像的重

构,可表示为

F(Y)＝W ∗
３F２(Y)＋B３, (３)

式中B３ 为c 维的偏差,W３ 表达式为n２×f３×

f３×c,代表c个n２×f３×f３ 的卷积核.
均方误差(MSE)作为SRCNN的损失函数来

学习获得卷积网络的参数θ＝(W１,W２,W３,B１,

B２,B３),训练的本质就是对这些参数进行优化.均

方误差L(θ)可以表示为

L(θ)＝
１
n∑

n

i＝１
‖F(Yi;θ)－Xi‖２, (４)

式中F(Yi;θ)为重建图像,Xi 为原始高分辨率图

像,通过最小化L(θ)然后经过反向传播优化每一层

参数θ＝(W１,W２,W３,B１,B２,B３),得到参数的最
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优解,n 为训练样本的数量.
值得注意的是,SRCNN 中没有引入池化层.

池化层通常应用于图像分类中,通过下采样卷积,
在保留主要特征的同时减少参数(降维),达到平移、
旋转等不变性.但是SR算法的目的是提高图像分

辨率,获取更多的图像细节信息,与池化层的作用相

反,因此,本文算法和SRCNN算法中都没有引入池

化层.

３　本文算法

考虑到原卷积神经网络迭代速度慢、训练所需

时间长、图像不够清晰等问题,本文在SRCNN上对

激活函数、上采样方法和优化方法加以改进,对卷积

核的尺寸加以调整,并对训练数据进行增强.在保

证迭代速度快、训练时间短的同时,达到更好的超分

辨效果.本文算法的结构如图２所示.

图２ 本文算法框架图

Fig敭２ Proposedalgorithmframework

　　本文算法的具体步骤可以表示如下:

１)直接输入LR图像Y,通过滤波器对LR图

像进行卷积操作(Conv１层),得到LR图像的特征

向量,该层输出的特征向量经过eＧReLU激活函数

处理输出得到F１(Y).
２)输入F１(Y),通过滤波器对其进行卷积操作

(Conv２层),得到LRＧHR图像之间的映射关系,并
经过eＧReLU激活函数处理得到F２(Y).
３)输入F２(Y),并对其进行反卷积操作,反卷

积操作与卷积操作是相反的,它可以看作是卷积的

逆转过程.在运算过程中,先将核转置后再进行卷

积运算,最后进行整合得到了输出的HR图像.
每层需要设置的参数有卷积核的大小、卷积核

的数目、卷积时的步长以及零填充大小,详细数据记

录如表１所示.
表１　各个层的参数设置

Table１　Parametersettingsforeachlayer

Name Size Number Stride Padding
Conv１ ５×５ ６４ １ ０
Conv２ ３×３ ３２ １ ０
Deconv ９×９ １ ３ ４

３．１　卷积层

SRCNN中引用的是ReLU函数.ReLU函数

虽然在反向传播求误差梯度时收敛速度快,具有较

大 优 势,但 存 在 一 个 缺 点,即 “Dead ReLU
Problem”,因此,在训练过程中可能出现神经元死

亡,导致权重无法进行正常更新.为此,本文在

ReLU函数的基础上加以改进,根据PReLU 函数

的优点,构造了一个新的函数(即eＧReLU函数),可
表示为

f(x)＝
x,x≥０

exp(ax)－１,x＜０{ . (５)

　　eＧReLU函数图像如图３所示.由图２和图３
可知,在x＞０的区域,eＧReLU 与 ReLU 相同,eＧ
ReLU函数继承了ReLU函数的优点.而在x＜０
的区域,eＧReLU函数采用较平滑的指数函数来克

服ReLU函数的缺点,即选取合理的初始值a(本文

取值a＝１),有选择地对负值进行激活,使得在此区

域内保留有用的信息而忽略冗余信息从而达到提高

超分辨质量的目的 .
因此,特征提取操作(第一层)可以表示为

F１(Y)＝max(０,W ∗
１Y＋B１)＋

min(０,W ∗
１Y＋B１). (６)

　　非线性映射操作(第二层)可以表示为

F２(Y)＝max０,W ∗
２F１(Y)＋B２[ ] ＋

min０,W ∗
２F１(Y)＋B２[ ] . (７)

　　由于SRCNN中输入的是三次插值上采样后的

图像,所以第一层卷积核的尺寸为９×９.如果直接

输入LR图像,则卷积核的尺寸有所减小,本文中第

一层的卷积核由９×９减小为５×５,既可以加快训

练速度,也不影响重建效果.由文献[１８]可知,第二

层卷积核越大,超分辨重建效果则越好,但是第

二卷积核尺寸增加会大幅度增加训练时间.因此,

１２１００１Ｇ３
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图３ 函数示意图.(a)ReLU;(b)eＧReLU
Fig敭３ Functionschematic敭 a ReLU  b eＧReLU

从训练速度和重建质量两方面考虑,卷积核的尺寸

由１×１增大为３×３,滤波器的数量与文献[９]保持

一致,即n１＝６４,n２＝３２.

３．２　反卷积层

反卷积操作可以看作是卷积的逆操作,其作用

是对图像进行上采样操作.当步长s＝k时,卷积操

作会将输入图像缩小１/k,而s＝k 的反卷积操作则

会将输入图像放大k 倍,并且当k＞１时,整个网络

的复杂度会降为１/k２,从而缩短训练时间.本文采

用反卷积操作来完成重建,通过调整步长来调整采

样因子,文献[１８]提出适当增加反卷积核的大小可

以取得更好的重建质量,因此本文采用相对较大的

卷积核来提升重建质量(卷积核由５×５增加为９×
９).该过程可以表示为

F(Y)＝σ[W ∗F２(Y)＋B], (８)
式中W 表示的是反卷积层的权重参数,F２(Y)为第

二个卷积层的输出,F(Y)是反卷积层的输出.步长

可以根据网络采样因子的大小调整(步长必须大于

１).另外最后一层的输出图像块的大小可以表示为

a＝s(I－１)＋R－２p, (９)
式中I为输入的反卷积层图像的大小,R 为反卷积

核的大小,s为步长,p 为零填充大小.

３．３　训练与优化

同样使用 MSE作为损失函数,SRCNN中采用

SGD算法来最小化损失函数,以及更新权重,但是

SGD算法优化速度低,并且对超参数的变化非常敏

感,导致SRCNN很难训练出最优结果.而 Adam
优化算法会根据梯度的一阶矩估计和二阶矩估计来

动态调整每个参数的学习率,从而保证每一次迭代

的学习率都在确定范围内,优化速度和质量均得到

提高,因此采用Adam算法来替代SGD算法.
本文中Adam 的参数配置为控制权重更新速

度的学习率μ(本文取值为０．００１).学习率的选取

非常重要,较大的学习率能够获得更快的学习速度,

而较小的学习率可以获得更好的收敛结果,因此选

取合适的学习率可以保证学习速度和收敛结果.一

阶和二阶矩估计的指数衰减率β１ 取值为０．９,β２ 取

值为０．９９９.为了防止出现分母为零的情况,引入一

个非常小的参数ε(本文为１０－８).图４为采用

Adam优化器的rainLos训练误差值变化图 ,可以

看出,本文算法不仅优化速度快,优化质量也较好.

图４ 训练过程中本文算法训练误差值随着迭代次数

增加的变化图

Fig敭４ Graphoftrainlossintheproposedmethodwith
theincreaseofiterationsinthetrainingprocess

４　实验结果和分析

４．１　网络初始化

本文算法的实验环境为InterCorei５Ｇ３２３０M
CPU ＠２．６GHz,内存为８GB,操作系统为６４位

Win７系 统、MatlabR２０１６a以 及 深 度 学 习 框 架

Caffe[１９].
为了提高超分辨的效果,在标准的９１幅图像[８]

训练集上进行了扩充.对原始的９１幅训练样本进

行了旋转(９０°、１８０°和２７０°)和缩小(０．５~０．９)处理,
经过多角度转换增强了样本的多样性.实验结果表

明,本文算法不仅可以加快网络的收敛速度,还可以

获取更多的特征信息,使得最终的重建质量更好.
选择双三次插值超分辨(BI)算法、基于稀疏表示

的超分辨(ScSR)算法[８]、SRCNN算法[９](９－１－５)和

１２１００１Ｇ４



５５,１２１００１(２０１８) 激光与光电子学进展 www．opticsjournal．net

SRCNNＧEx算法[１０](９－５－５)作为实验对比.实验过

程中涉及的缩放因子都取为３.为了使对比合理有效,
选取相同的迭代次数１０５ 的重建结果进行比较.

４．２　综合量化评价

本文选用峰值信噪比(PSNR)和结构相似度

(SSIM)[２０]作为衡量图像质量的重要指标.重建后

的图像和原图之间会存在误差,PSNR对其误差进

行定量计算,PSNR值越高,两者之间失真越小,即
重建质量越好;SSIM 表示重建后的图像和原图的

结构相似程度,SSIM越接近１,两者结构越相似,即
重建结果越好.在Set５[２１]和Set１４[２２]测试集上分

别进行了测试,结果如表２和３所示.
表２　在Set５测试集上的PSNR和SSIM值

Table２　PSNRandSSIMvaluesonSet５testset

Image
BI ScSR SRCNN SRCNNＧEx Proposedmethod

PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM
Baby ３３．９１ ０．９０ ３４．２９ ０．９２ ３４．８３ ０．９２ ３４．９１ ０．９２ ３５．０４ ０．９２
Bird ３２．５７ ０．９３ ３４．１１ ０．９２ ３３．７７ ０．９４ ３４．０３ ０．９４ ３５．４６ ０．９５

Butterfly ２４．０４ ０．８２ ２５．５８ ０．８２ ２５．００ ０．８３ ２５．５８ ０．８４ ２７．９１ ０．９１
Head ３２．８８ ０．８０ ３３．１７ ０．８０ ３３．４２ ０．８２ ３３．４２ ０．８２ ３３．６７ ０．８３
Women ２８．５６ ０．８９ ２９．９４ ０．９１ ２９．６０ ０．９１ ２９．９１ ０．９１ ３１．２２ ０．９３
Average ３０．３９ ０．８７ ３１．４２ ０．８７ ３１．３２ ０．８８ ３１．５７ ０．８９ ３２．６６ ０．９１

表３　在Set１４测试集上的PSNR和SSIM值

Table３　PSNRandSSIMvaluesonSet１４testset

Image
BI ScSR SRCNN SRCNNＧEx Proposedmethod

PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM
Baboon ２３．２１ ０．５４ ２３．５０ ０．５９ ２３．５２ ０．６０ ２３．５４ ０．６０ ２３．６２ ０．６１
Barbara ２６．２５ ０．７５ ２６．３９ ０．７５ ２６．７６ ０．７８ ２６．８４ ０．７８ ２６．５７ ０．７８
Bridge ２４．４０ ０．６５ ２４．８０ ０．７０ ２４．８９ ０．７０ ２４．９５ ０．７０ ２５．１４ ０．７１

Coastguard ２６．５５ ０．６１ ２７．００ ０．６５ ２７．００ ０．６６ ２７．０８ ０．６６ ２７．１２ ０．６６
Comic ２３．１２ ０．７０ ２３．９０ ０．７６ ２３．７７ ０．７５ ２３．８７ ０．７５ ２４．５３ ０．７９
Face ３２．８２ ０．８０ ３３．１０ ０．８１ ３３．３８ ０．８２ ３３．４０ ０．８２ ３３．７１ ０．８３
Flowers ２７．２３ ０．８０ ２８．２５ ０．８３ ２８．０６ ０．８３ ２８．２７ ０．８３ ２９．２２ ０．８５
Foreman ３１．１６ ０．９１ ３２．０４ ０．９１ ３２．０９ ０．９１ ３２．０１ ０．９１ ３３．６５ ０．９４
Lenna ３１．６８ ０．８６ ３２．６４ ０．８７ ３２．５３ ０．８７ ３２．７８ ０．８８ ３３．５７ ０．８８
Man ２７．０１ ０．７５ ２７．７６ ０．７８ ２７．５６ ０．７８ ２７．７２ ０．７８ ２８．３３ ０．８０
Monarch ２９．４３ ０．９２ ３０．７１ ０．９３ ３０．４０ ０．９３ ３０．８７ ０．９３ ３２．７８ ０．９５
Pepper ３２．３８ ０．８７ ３３．３２ ０．８７ ３２．０８ ０．８８ ３３．３０ ０．８８ ３４．５７ ０．８９
Ppt３ ２３．７１ ０．８７ ２４．９８ ０．８７ ２４．３４ ０．８８ ２５．０２ ０．８９ ２６．２４ ０．９２
Zebra ２６．６３ ０．８０ ２７．９５ ０．８２ ２７．７４ ０．８４ ２８．３７ ０．８４ ２９．１１ ０．８５

　　由表２和表３可知,改进算法无论在PSNR还

是 SSIM 指 标 上,整 体 结 果 都 优 于 BI、ScSR、

SRCNN和SRCNNＧEx算法.在Set５测试集上,
平均 PSNR 值 比 双 三 次 插 值、ScSR、SRCNN 和

SRCNNＧEx算法的结果分别提高了２．２７、１．２４、１．３４
和１．０９,最少提升了１．０９,最多达到了２．２７,尤其在

Butterfly上更是提高了２．３３,提升效果非常明显.
在Set１４测试集上,Monarch超分辨效果也提高了

１．９１.因此,本文算法可以明显提高图像的超分辨

重建效果.

４．３　主观效果

图４~７所示为部分测试图像的结果图.由主

观效果来看,本文方法产生的图像更清晰.由图５

的局部放大图可以看到,本文算法的重建图眼部更

清晰,噪声更少,更接近原图.由图６和图７的局部

放大图可以看到,本文算法的重建图纹理更清晰,边
缘更完整,锐度更强,细节更完善.由图７的局部放

大图可以看到,本文算法的重建图更清晰,细节重建

更好,放大效果更好.由图５~８可知,本文算法的

重建图细节更完善,纹理更清晰,更逼近原图.

４．４　效率对比

由于硬件设备的限制,上述测试时本文算法采

取的迭代次数为１０５,此时在 Set５测试集上的

PSNR为３２．６６dB,但是值得注意的是,由文献[１０]
可知,SRCNN算法和SRCNNＧEx算法在８×１０８ 次

迭代时在Set５测试集上的PSNR分别为３２．３９dB
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图５ Set５中的baby_GT重建结果比较.(a)原图;(b)BI/３３．９１dB;(c)ScSR/３４．２９dB;
(d)SRCNN/３４．８３dB;(e)SRCNNＧEx/３４．９１dB;(f)本文方法/３５．０４dB

Fig敭５ Comparisonofthereconstructionofthebaby_GTinSet５敭 a Originalimage  b BI ３３敭９１dB 

 c ScSR ３４敭２９dB  d SRCNN ３４敭８３dB  e SRCNNＧEx ３４敭９１dB  f proposedmethod ３５敭０４dB

图６ Set５中的butterfly_GT重建结果比较.(a)原图;(b)BI/２４．０４dB;(c)ScSR/２５．５８dB;
(d)SRCNN/２５．００dB;(e)SRCNNＧEx/２５．５８dB;(f)本文方法/２７．９１dB

Fig敭６ Comparisonofthereconstructionofthebutterfly_GTinSet５敭 a Originalimage  b BI ２４敭０４dB 

 c ScSR ２５敭５８dB  d SRCNN ２５敭００dB  e SRCNNＧEx ２５敭５８dB  f proposedmethod ２７敭９１dB

图７ Set１４中的lenna重建结果比较.(a)原图;(b)BI/３１．６８dB;(c)ScSR/３２．６４dB;
(d)SRCNN/３２．５３dB;(e)SRCNNＧEx/３２．７８dB;(f)本文方法/３３．５７dB

Fig敭７ ComparisonofthereconstructionofthelennainSet１４敭 a Originalimage  b BI ３１敭６８dB  c ScSR ３２敭６４dB 

 d SRCNN ３２敭５３dB  e SRCNNＧEx ３２敭７８dB  f proposedmethod ３３敭５７dB

图８ Set１４中的pepper重建结果比较.(a)原图;(b)BI/３２．３８dB;(c)ScSR/３３．３２dB;
(d)SRCNN/３２．０８dB;(e)SRCNNＧEx/３３．３０dB;(f)本文方法/３４．５７dB

Fig敭８ ComparisonofthereconstructionofthepepperinSet１４敭 a Originalimage  b BI ３２敭３８dB  c ScSR ３３敭３２dB 

 d SRCNN ３２敭０８dB  e SRCNNＧEx ３３敭３０dB  f proposedmethod ３４敭５７dB

和３２．７５dB,此时本文算法在PSNR值上已经高于

SRCNN算 法０．２７dB,仅 比 SRCNNＧEx算 法 低

０．０９dB.为了使本文算法更加具有信服力,将迭代

次数增 加 到２×１０５,此 时 在 Set５测 试 集 上 的

PSNR为３２．７７dB,PSNR值已经超过SRCNNＧEx
算法在８×１０８ 次迭代时候的结果(SRCNN算法的

最佳结果),但是在训练时间上却小了几个数量级,
各个算法具体的消耗时间如表４所示.
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表４　训练时间对比

Table４　Comparisonoftrainingtime s

Method １０００timesiteration １０５timesiteration ２×１０５timesiteration ８×１０８timesiteration
SRCNN ４７７ ３８１６０００００
SRCNNＧEx １３９２ １１１３６０００００

Proposedmethod １４１ １４１００ ２８２００

　　由表４可知,当本文算法迭代１０５ 时,其重建效

果已经超SRCNN 的最佳结果,训练时间缩短了

１/２７０６４,本文算法迭代２×１０５ 时,其重建效果已经

超过SRCNNＧEx算法的最佳结果,即超过SRCNN
算法各种模型的最佳结果,此时训练时间缩短了

１/３９４８９.并且由图９可以看到,本文算法在迭代次

数达到２×１０５ 时,PSNR值的上升趋势仍然明显,
可以预测随着迭代次数的继续增加,本文算法可以

取得更好的重建质量.由此可知,本文算法不仅在

重建质量上优于SRCNN和SRCNNＧEx算法,而且

在训练时间上具有较大优势.

图９ 随着迭代次数的增加,本文算法在Set５测试集上

平均PSNR值变化图

Fig敭９ ChangegraphoftheaveragePSNRvalueforproposed
algorithmintheSet５testset withthenumberofiterations

５　结　　论

对原有的卷积神经网络超分辨算法存在的重建

纹理不清晰、训练时间过长等问题进行了改进,提出

了一种重建效果更好、训练时间更短的超分辨算法,
并将 重 建 结 果 与 传 统 的 BI、ScSR、SRCNN 和

SRCNNＧEx算法进行比较.实验结果表明,本文算

法的超分辨重建效果更好,不仅在客观指标上具有

很大的提高,而且在视觉上具有更加清晰的边缘和

纹理,整体重建效果更好.
对本文算法与SRCNN和SRCNNＧEx算法进

行效率对比,可以看出本文算法大幅度减少了训练

时间,更加适合于实际应用.今后的研究方向应该

重点考虑在保证训练时间的前提下加深网络的深

度,使特征提取更加精确,或者采取其他更有效的网

络模型,以获得更好的重建效果.
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