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结合小波变换与深度网络的图像超分辨率方法
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摘要　近年来,基于深度学习的单幅图像超分辨率方法已经取得了显著成就.但这些方法仅研究图像空域,忽略

了图像频域中高频信息的重要性,从而导致生成的图像相对平滑.利用小波变换能够提取图像细节的特性,因此

提出一种结合小波变换与深度网络的单幅图像超分辨率方法.首先,利用小波变换将图像分解为低频子图和三个

方向上的高频子图,将低分辨率图像与高频子图作为深度网络的输入.其次,对已有的深度网络进行改进,简化网

络结构,减少卷积层数量以减少网络负担,修改网络通道.最后,进行小波逆变换,得到超分辨率图像.在开放测

试数据集上进行测试,并将本文方法与其他方法进行比较.实验结果表明,本文方法在主观视觉效果与客观评价

指标上均表现良好.
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１　引　　言

高分辨率(HR)图像具有较高密集度的像素分

布,能够提供更为丰富的细节信息,改善其视觉效

果,使图像更符合人类或计算机的处理要求,从而能

够更为准确地描述客观事物,在视频监控、卫星遥感

和医学成像等领域具有相当重要的应用价值.受到

实际工艺水平等客观因素的限制,无法单纯依赖硬

件上的改良来获得高分辨率的图像.因此利用软件

技术,通过图像处理的方式来提高图像分辨率显得

极为重要.
在图像处理中,由一幅或多幅低分辨率(LR)的
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图像来重建出相应的高分辨率图像或图像序列的技

术,称为超分辨率(SR)[１].现有的超分辨率方法主

要分为插值、基于重建和基于学习三类.其中插值

法最为简单、高效,但效果差强人意.而凸集投影

法、最大后验概率法、迭代反投影法等基于重建的方

法则是利用先验知识,以图像退化模型为基础进行

图像超分辨率重建.近年来又兴起了基于样例学习

的图像超分辨率方法,随着人工智能的蓬勃发展,基
于深度学习的超分辨率方法也得到了跨越式发

展[２].Dong等[３]提出了基于卷积神经网络的图像

超分辨率(SRCNN)方法,采用深度学习方法直接对

HR/LR图像对进行训练学习,从而实现一个端到

端的学习架构.孙超等[４]利用去卷积层与池化层组

合对特征进行放缩,在实时重建图像的前提下,大幅

提高了超分辨率性能.Kim 等[５]设计了多层网络

来重建图像(VDSR),并借鉴残差网络(ResNet)[６]

思想,利用残差学习来减轻网络的学习负担.同时,

Kim等[７]还提出一种深度递归卷积网络(DRCN)来
增加网络的感受野,避免过多的网络参数,且效果相

比SRCNN有了很大的提升.Tai等[８]提出一种全

局残差与局部残差相结合的训练网络(DRRN),并
采用多权重的递归学习方法.Shi等[９]在SRCNN
上进行改进,提出一种利用亚像素卷积层的超分辨

率(ESPCN)方法,通过重新排列特征图来获得高分

辨率图像,大幅提高了运算速度.郑向涛等[１０]提出

一种自外而内的图像超分辨率复原算法,同时考虑

外在样例和内在自相似性,利用图像的先验知识进

行正则化约束.
但上述方法仅在空域对图像的超分辨率重建进

行研究,通过对图像各像素点的变换来改善图像质

量,所生成的图像相对平滑,缺少细节,即丢失了高

频信息.而频域方法是在频域上消除频谱混叠效

应,从而提高图像的空间分辨率效果,如小波变换可

以在频域上将图像分解为平滑子图与细节子图,细
节子图能够协助重建出高质量图像[１１].因此,本文

借助小波变换能够提取细节信息的特性与深度网

络优异的图像重建性能,提出一种结合小波变换

与深度网络的超分辨率方法,在空域与频域的基

础 上,对 图 像 进 行 重 建.采 用 离 散 小 波 变 换

(DWT)将图像分解为低频子图与不同方向的高频

子图,利用优化的深度网络对分解的子图进行重

建,再将结果通过小波逆变换得到超分辨率图像.

理论分析与实验结果表明,本文方法具有良好的

超分辨率性能.

２　小波变换

小波变换具有多分辨率分析功能和逐步分解等

特性,因此常被用于信号处理领域.同时,小波变换

的多尺度分解特性也更加符合人类的视觉机制.图

像超分辨率重建面临的难点在于如何恢复图像在重

建过程中损失的高频信息,也就是边缘细节信息等.
传统的插值方法会对重建图像高频边缘细节成分产

生平滑效应,即无法很好地保留丰富的高频成分,从
而造成图像的模糊.而基于小波变换的图像超分辨

率重建方法,借助小波分析能够提供优异的时频局

部化特征信息,具有提取图像的边缘、细节信息的优

势,能够在图像重建过程中全面利用图像的信息,使
得超分辨率重建后的图像富含更多有价值的信息,
且细节更加清晰明确[１２].

一维DWT可以看作将一维信号x[n]通过低

通滤波器GL(k)与高通滤波器GH(k),二维DWT
可看作一维DWT的延伸.例如,对图像I(x,y)进
行二维小波变换,先沿着第x 行的信号I(x,:)进
行一维小波变换,然后再沿着第y 列的信号I(:,y)
进行一维小波变换.为叙述的方便,本文中所提到

的小波变换即指二维小波变换,且本文选用 Haar
作为小波基函数.小波变换将图像分解为长宽仅为

原始图像１/２的４个子图,这４个子图分别对应着

水平低频垂直低频分量(LL)、水平高频垂直低频分

量(LH)、水平低频垂直高频分量(HL)和水平高频

垂直高频分量(HH),即低频部分和水平、垂直与对

角三个方向的高频信号,分解过程示意图如图１所

示.
低频分量对应着图像的主要轮廓,高频分量则

对应着图像的边缘、细节,如图２所示,图片为数据

集Set５[１３]中的butterfly_GT．bmp,左侧为原始图像

的灰度图,右侧为进行DWT操作分解得到的４个

子图.为更好地体现出高频细节,将分解得到的三

个高频子图进行二值化操作,图２(a)~(d)分别为

水平低频垂直低频分量LL、水平低频垂直高频分量

HL、水平高频垂直低频分量LH、水平高频垂直高

频分量HH.从图中可以看出,LL子带图像基本保

留了原始图像的大致信息,HL、LH、HH子带图像

则具有目标的边缘信息.
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图１ 对图像I(x,y)进行二维小波变换的过程

Fig敭１ ProcessoftwoＧdimensionalwavelettransformforimageI x y 

图２ Set５中的butterfly_GT．bmp的二维DWT效果图

Fig敭２ EffectsoftwoＧdimensionalDWTforbutterfly_GT敭bmpinSet５

　　传统的基于小波变换的超分辨率图像重建方法

主要分为三步:１)利用小波变换,将图像分解为低频

分量LL与三个高频分量 HL、LH、HH;２)利用超

分辨率方法,对每个分量都进行重建;３)对重建得到

的分量进行离散小波逆变换(IDWT),从而得到超

分辨率图像.离散小波逆变换的实现公式可表示为

I１＝iLL＋iHL＋iLH＋iHH

I２＝iLL－iHL＋iLH－iHH

I３＝iLL＋iHL－iLH－iHH

I４＝iLL－iHL－iLH＋iHH

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

, (１)

式中iLL、iHL、iLH、iHH分别表示４个子带图像对应

位置的像素值,I１、I２、I３、I４分别表示IDWT后得

到的图像对应位置的像素值.
结合小波变换与深度网络的图像超分辨率方

法,正常情况下需要把低分辨率、小尺寸图像IS 通

过双三次插值法根据尺寸要求比例放大到对应大小

的低分辨率图像ILR中,再将ILR小波分解为低频子

图ILRＧLL与高频子图ILRＧHL、ILRＧLH、ILRＧHH,之后将其

输入到深度网络进行超分辨率重建,将输出结果通

过小波逆变换得到超分辨率图像ISR.而根据Haar
小波的尺度插值特性,将图像IS 进行插值操作得到

ILR后再进行DWT,原图IS 可直接作为小波变换分

解得到的低频信号部分ILRＧLL,与其他三个高频信号

部分结合起来,通过这样的方式可以保留大部分的

低频信息.因此,在利用深度网络对４个分量进行

超分辨率重建时,仅需要把IS 与三个高频子图

ILRＧHL、ILRＧLH、ILRＧHH作为网络输入.

３　深度网络

３．１　网络结构

近几年来,众多研究人员积极开展对基于深度

学习的图像超分辨率重建方法的研究,如SRCNN、
基于卷积神经网络的快速超分辨率(FSRCNN)[１４]、

ESPCN、VDSR、DRCN、DRRN 等,其中SRCNN、

FSRCNN、ESPCN 采用浅层网络,VDSR、DRCN、

DRRN采用深度网络.前者网络层数较少,网络参

数少,训练快,不容易出现梯度爆炸或消失,但映射

能力相对较弱,性能相比更深的网络略逊一筹;后者

网络层数较多,从而产生较多的网络参数,训练负担

大,且容易出现梯度爆炸或消失问题,但超分辨率性

能相对较好.
其 中 由 Tai等[８] 提 出 的 DRRN 是 受 到

ResNet、VDSR、DRCN的启发,采用全局残差学习

结合多路径模式的局部残差学习,并采用多权重

的递归学习,在基于深度网络的超分辨率方法中

也展现出了优异性能.但 DRCN中总共包含５２

１２１００６Ｇ３
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层卷 积 层,结 构 臃 肿 且 训 练 速 度 较 慢,相 比 与

VDSR２０层的网络结构,DRCN的超分辨率性能

虽有所提升,但幅度不大.同时,DRCN中每个递

归单元仅包含两个卷积层,映射能力不足.因此

本文从三个方面对文献[８]提出的深度递归残差网

络DRRN进行修改,简化网络结构,加快训练速

度,并使其能够完美结合小波变换方法.本文方

法的流程如图３所示.

图３ 本文方法流程图

Fig敭３ Flowchartoftheproposedmethod

３．１．１　简化网络结构

DRRN的网络结构如图４(a)所示,红色单元表

示递归块,黄色单元为卷积层,“＋”表示图像间像素

级相加,即残差学习.由图４可知,DRRN中采用若

干 递 归 “块”相 串 联,且 前 后 “块”利 用 “skip
connection”相连,使得每个递归残差单元都共有一个

相同的输入,即深度网络中第一个卷积层输出的特征

图,该操作为局部残差学习.DRRN将输入的低分辨

率图像ILR与网络最后一个卷积层的输出相加,得到

超分辨率图像ISR,该操作为全局残差学习.

DRRN中每个“块”的内部结构如图４(b)中红

色虚线框所示,每个“块”均包含两个归一层(BN)、
激活层、卷积层,并按图示依次排列,其中激活层采

用的 是 修 正 线 性 单 元 (ReLU)作 为 激 活 函 数.

DRRN中共有２５个递归“块”,加上网络首尾各有

一个卷积层,因此累计有５２个卷积层,且每个“块”
对应位置的卷积层共享权重,从而达到减少网络参

数的目的.

图４ DRRN的网络结构图.(a)整体框架;(b)递归“块”的结构

Fig敭４ NetworkarchitectureofDRRN敭 a Holearchitecture  b structureofrecursiveblock

　　DRRN 中 “块”的 结 构 是 借 鉴 ResNet,而

ResNet的提出是为了对图像进行分类识别,其中的

BN层起到了很大的作用.但图像分类领域对图像

的比例大小信息并不敏感,而在图像的超分辨率领

域中,图像的比例信息至关重要.而且通过实验证

明,在网络中加入BN层后,网络的收敛速度相对没

有BN层的较慢,且网络损失的波动较大[１５].除此

之外,加入BN层还会增加计算机的内存消耗和训

练负 担.综 合 以 上 因 素,本 文 去 除 了“块”中 的

BN层.
同 时,本 文 改 用 带 参 数 的 修 正 线 性 单 元

(PReLU)作为激活函数,它能够在一定程度上起到

１２１００６Ｇ４
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正则的效果[１６].此时,深度网络中的递归“块”内部

结构如图５(a)所示.相比于 DRRN 中的 ReLU,

PReLU以增添少量参数为代价,提升了网络的收敛

速度,其公式可表示为

g(xi)＝
xi, if xi ＞０

αixi,if xi ＜０{ , (２)

式中αi表示可学习的参数,α０＝０．２５.

３．１．２　减少卷积层

DRRN中共计２５个递归“块”,且每个“块”中
包含两个卷积层,DRRN是通过将这两个卷积层进

行递归学习,以少量网络参数为代价实现图像超分

辨率.但每个递归单元中简单地包含两个卷积层,
有权重更新的卷积层仅有４个,映射能力相对不足;
并且网络共有５２个卷积层,结构相对臃肿,训练

速度较慢.因此,本文将DRRN中的递归“块”个
数缩减为６个,并在每个递归单元中相应地加上

两个卷积层与激活函数层,修改后的递归单元内

部结构如图５(b)所示.此时简化后的网络中仅有

２６(４×６＋２＝２６)个卷积层,相比DRRN而言,数
量减少了１/２.

图５ 修改后的递归“块”结构.(a)去除BN层;(b)减少卷积层

Fig敭５ Structureofmodifiedrecursiveblock敭 a RemovingBNlayers  b decreasingconvolutionlayers

３．１．３　修改网络通道

人眼对图像的亮度信息更为敏感,因此在对低

分辨率图像进行超分辨率重建时,通常将图像由

RGB格式转换为YCbCr格式,再提取YCbCr图像

中的Y通道图像,即亮度通道进行超分辨率重建,
从而超分辨率网络的输入输出通道数均为１.而在

本文中,需要将低分辨率小尺寸图像IS与低分辨率

图像ILR 小波 变 换 得 到 的 三 个 高 频 子 图ILRＧHL、

ILRＧLH、ILRＧHH作为网络输入,并相应地得到４个低频

与高频的输出子图.因此在本文中,深度网络输入

输出的通道数相应修改为４.
本文结合小波变换与深度网络的图像超分辨率

方法(CWTDN)的实现示意图如图６所示.首先低

分辨率小尺寸图像IS通过双三次插值放大为低分

辨率图像ILR,再通过小波变换得到低频子图ILRＧLL

与高 频 子 图 ILRＧHL、ILRＧLH、ILRＧHH,之 后 将 IS 与

ILRＧHL、ILRＧLH、ILRＧHH输入到深度网络进行超分辨率

重建,最后将输出结果ISRＧLL、ISRＧHL、ISRＧLH、ISRＧHH通

过小波逆变换得到超分辨率图像ISR.

图６ 所提方法的实现示意图

Fig敭６ Realizationschematicoftheproposedmethod

３．２　网络训练

通常情况下,用一组真实图像{Itruth}和网络预

测图像{ISR}的均方误差(MSE)来表示损失函数,公
式表示为

Lloss＝
１
n∑

n

i＝１
‖ISR－Itruth‖２２, (３)

式中n 为训练集的数目.
而在本文中,需要计算真实图像{Itruth}的小波

变 换 结 果 ItruthＧDWT ＝ {ItruthＧLL、ItruthＧLH、ItruthＧHL、

ItruthＧHH}与 深 度 网 络 输 出 结 果ISRＧDWT＝ {ISRＧLL、

ISRＧLH、ISRＧHL、ISRＧHH}的均方误差来计算网络的损

失,其公式表示为
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Lloss＝
１
n∑

n

i＝１
‖ItruthＧDWT－ISRＧDWT‖２２. (４)

　　本文采用峰值信噪比(PSNR)作为超分辨率重

建图像质量的客观评价指标.PSNR值越高,说明

图像失真越小,即图像的质量越高.

４　实验设置与结果分析

４．１　实验设置

采用文献[１３]提供的９１幅图像与文献[５]提供

的２００幅图像作为训练图像集,采用文献[１３]中的

Set５、Set１４与文献[１７]中BerkeleySegmentation
Datasets的BSD１００作为测试集.

首先通过缩放与旋转的方式,对训练图像的数

量进行增强,再将训练样本集中的图像按比例进行

降采样,从而得到对应的低分辨率小尺寸图像,然后

设置子图像大小为fsub＝４１、步长为２１,将训练集裁

剪成若干子图像,之后提取出相应的亮度通道图像

IS,并进行小波变换得到低频子图ILRＧLL与高频子图

ILRＧHL、ILRＧLH、ILRＧHH,IS与ILRＧHL、ILRＧLH、ILRＧHH即为

网络训练阶段的输入.
网络的学习方法采用最小块梯度下降法,其中

设置动量μ＝０．９,学习率ε＝０．１,权重衰减为１０－４,
每训练１０个数据周期将学习率ε 减小１/２.同时

采用可调节梯度裁剪策略来加速网络收敛速度并抑

制梯度的爆炸.
实验所用电脑搭载的是IntelCorei７Ｇ７７００K

CPU,NVIDIA１１GGTX１０８０Ti显卡,软件配置的

是６４位 的 Ubuntu１６．０４LTS与 Caffe、Mtalab
２０１５a、CUDA８．０、Cudnn５．１.

４．２　结果及分析

为了验证所提CWTDN方法的图像超分辨率

性能,本文在相关公开数据集上进行了测试,并将

实验结果与双三次插值及经典方法SRCNN、基于

稀 疏 编 码 网 络 (SCN)[１８] 的 方 法、FSRCNN、

ESPCN、利 用 变 换 自 相 似(SelfＧEx)[１９]的 方 法、

VDSR、DRRN进行了对比.同时,还对本文简化

的深度网络(SDN)按常规方法进行测试,即不结

合小波变换,仅对亮度通道的图像进行超分辨率

重建.
表１所示为在２、３、４倍放大比例下,各方法对

测试集中图像重建结果的PSNR平均值.从表１
可以看出,本文改进的简化深度网络SDN方法生成

的图像相比大部分方法的实验结果,具有更高的

PSNR值,但仍稍逊于DRRN的结果,而CWTDN
取得了最高的PSNR值.由此可知,SDN的超分辨

率性能近似于 VDSR,稍逊于 DRRN,而CWTDN
相比现有方法,具有最佳的超分辨率性能.与此同

时,SDN、DRRN、CWTDN的网络训练时间分别为

４７,７１,５２h,对Set１４测试集的运行时间分别为

０．８６,１．５９,０．９５s,SDN相比DRRN的训练与测试

速度 分 别 提 高 了３３．８％、４５．９％,CWTDN 相 比

DRRN提高了２６．８％、４０．３％.
表１　不同放大比例下各测试集经不同方法处理后PSNR的平均值

Table１　MeanPSNRoftestdatasetsprocessedbyallmethodswithdifferentupＧscalefactors dB

Dataset Scale Bicubic SelfＧEx SRCNN SCN FSRCNN ESPCN VDSR DRRN SDN CWTDN
×２ ３３．６６ ３６．６７ ３６．４９ ３６．６５ ３７．０２ ３６．８２ ３７．４９ ３７．６１ ３７．５３ ３７．７４

Set５ ×３ ３０．３９ ３２．５８ ３２．５８ ３２．７５ ３３．１９ ３２．８７ ３３．６２ ３３．９２ ３３．６９ ３３．９８
×４ ２８．４２ ３０．３ ３０．３１ ３０．４８ ３０．７５ ３０．７１ ３１．３０ ３１．６０ ３１．３６ ３１．７１
×２ ３０．２３ ３２．３５ ３２．２２ ３２．２９ ３２．６７ ３２．５８ ３３．００ ３３．１４ ３３．０１ ３３．２０

Set１４ ×３ ２７．５４ ２９．１３ ２９．１６ ２９．２８ ２９．４６ ２９．４０ ２９．７３ ２９．８５ ２９．７０ ２９．９６
×４ ２６．００ ２７．３３ ２７．４０ ２７．４９ ２７．６２ ２７．５１ ２７．９５ ２８．１４ ２７．９９ ２８．２８
×２ ２９．５６ ３１．４９ ３１．１８ ３１．３６ ３１．６８ ３１．５９ ３１．８５ ３１．９６ ３１．９０ ３２．０４

BSD１００ ×３ ２７．２１ ２８．３０ ２８．２９ ２８．４１ ２８．５２ ２８．４９ ２８．７７ ２８．８６ ２８．７９ ２８．９７
×４ ２５．９５ ２６．８６ ２６．８４ ２６．９０ ２７．０２ ２６．９８ ２７．２０ ２７．３０ ２７．２２ ２７．３８

　　为了更清晰地对比本文方法与其他方法的结

果,图７所 示 为３倍 放 大 比 例 下,双 三 次 插 值、

SRCNN、FSRCNN、VDSR、DRRN 与 本 文 SDN、

SWTDN 等 ７ 种 方 法 对 Set１４ 测 试 集 中

monarch．bmp图像的测试结果.图８所示为４倍放

大比例 下,上 述 ７ 种 方 法 对 BSD１００ 测 试 集 中

２１０７７．bmp图像的测试结果.

图７所示为原图与处理后的效果图,同时在各

图中用红色矩形框标注了一块区域(蝴蝶翅膀条纹

部分)并放大置于图片左下角,便于更直观清晰地对

比.其中图７(b)中双三次插值法重建效果最为模

糊,难以分辨边缘,无法判断;SRCNN、FSRCNN这

两种浅层网络的超分辨率效果稍好,但普遍弱于下

方采用深度 网 络 的４种 方 法.本 文CWTDN方 法
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图７３倍放大比例下,Set１４测试集中 monarch．bmp经处理后的整体及局部效果对比图.(a)真实图像;(b)Bicubic/

２９．４３dB;(c)SRCNN/３２．３９dB;(d)FSRCNN/３２．４４dB;(e)VDSR/３４．５１dB;(f)DRRN/３４．６８dB;(g)本文SDN/

　　　　　　　　　　　　　　　　３４．５３dB;(h)本文CWTDN/３４．８２dB
Fig敭７ Wholeandlocalcomparisonsof monarch敭bmp inSet１４processedwithscale×３敭 a Realimage  b Bicubic 

２９敭４３dB  c SRCNN ３２敭３９dB  d FSRCNN ３２敭４４dB  e VDSR ３４敭５１dB  f DRRN ３４敭６８dB 
　　　　　　　　　　　　 g proposedSDN ３４敭５３dB  h proposedCWTDN ３４敭８２dB

图８４倍放大比例下,BSD１００测试集中“２１０７７．bmp”经处理后的整体及局部效果对比图.(a)真实图像;(b)Bicubic/

２４．８８dB;(c)SRCNN/２５．８４dB;(d)FSRCNN/２６．１３dB;(e)VDSR/２６．５７dB;(f)DRRN/２６．７５dB;(g)本文SDN/

　　　　　　　　　　　　　　　　　２６．６０dB;(h)本文CWTDN/２６．９１dB
Fig敭８ Wholeandlocalcomparisonsof ２１０７７敭bmp inBSD１００processedwithscale×４敭 a Realimage  b Bicubic 

２４敭８８dB  c SRCNN ２５敭８４dB  d FSRCNN ２６敭１３dB  e VDSR ２６敭５７dB  f DRRN ２６敭７５dB 
　　　　　　　　　　 g proposedSDN ２６敭６０dB  h proposedCWTDN ２６敭９１dB

重建出的蝴蝶最为清晰,纹理放大部分能够清晰分

辨纹路、有更为锐利的边缘,能够看出黑色纹路、白
色纹路与黄色底纹的交替过渡,与原图放大效果最

为相似,具有最好的视觉效果.
图８也对原图中赛车左前方一角与地面相交处

进行了局部放大并置于图片左上角.由列出的８幅

图中可以明显对比看出,仅 有 DRRN 与 本 文 的

CWTDN方法重建出了相对清晰的边缘,其中本文

方法的超分辨率效果最佳,其他方法的结果都略显

模糊,难以分辨.本文简化的深度网络SDN重建图

像的视觉效 果 与 VDSR 近 似,仅 次 于 DRRN 与

CWTDN.

５　结　　论

针对现有基于学习的超分辨率方法难以恢复图

像细节的问题,提出了一种结合小波变换与深度网

络的图像超分辨率方法,将小波变换能够提取图像

高频信息的特点与深度网络优异的图像重建性能相

结合,优化已有的深度网络模型并作出修改来相应

结合小波变换.相关实验结果表明,本文方法能够

良好地恢复图像细节,具有优异的超分辨率性能.
下一步,将进一步研究小波变换与深度网络之间更

佳的结合方式,从而提高超分辨率性能.
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