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边缘修正的多尺度卷积神经网络重建算法
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摘要　目前,基于卷积神经网络的超分辨率重建方法具有参数数量大,时效性偏低,边缘细节信息丢失的缺陷.针

对该问题,提出基于边缘修正的多尺度卷积神经网络超分辨率重建算法.首先在训练阶段,利用低频信息的冗余

性设置参数共享层,将同一组滤波器应用到不同放大倍数的训练网络中,构建多任务学习框架;然后在重建阶段,

从样本训练库中学习可以高分辨率图像边缘修正系数,采用邻域像素差值线性运算将边缘系数与重建的高分辨率

图像进行融合,矫正边缘信息的偏差,弥补丢失细节;最后根据随机梯度下降法和反向传播法,利用梯度不断更新

权重参数使网络达到最优化.实验结果表明,该算法的重建效果较为显著,边缘锐度较高,消除了模糊和锯齿现

象,并且通过参数共享大幅减少参数量,满足实时性的要求.
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１　引　　言

图像超分辨率重建是一种将低分辨率(LR)图
像恢复为高分辨率(HR)图像的方法[１].目前,该

方法主要分为三类:插值法[２]、基于重建的方法[３]、
基于学习的方法[４].插值法十分简单,容易实现,但
所重建的图像不够清晰.基于重建的方法以退化模

型为基础,利用图像的先验知识进行重建,但需要精
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度极高的亚像素配准,不易实现.近年来的研究热

点是基于学习的方法,Yang等[５Ｇ６]研究了稀疏编码

(ScSR)方法,通过训练高低分辨率字典,学习LR与

HR图像之间的映射关系.Timofte等[７Ｇ８]将稀疏编

码字典与邻域嵌入的方法相结合,提出锚定邻域回归

(ANR)和调整的锚定邻域回归(A＋)等方法.
后来,随着深度学习方法的兴起,基于深度学习

的超分辨率重建方法也取得显著的效果.Dong
等[９]最 先 提 出 基 于 卷 积 神 经 网 络 的 超 分 辨 率

(SRCNN)重建方法,该方法直接学习一种LR与

HR图像之间端到端的映射关系,在隐藏层中进行

字典学习和空间模型建立,在卷积层中进行图像块

的提取和放大,从而避免很多前/后期处理,但网络

结构单一并不支持多种放大倍数下的图像超分辨率

重建.后来,Dong等[１０]在SRCNN方法的基础上

进行 改 进,提 出 快 速 的 卷 积 神 经 网 络 超 分 辨 率

(FSRCNN)重建方法,将未经预处理的LR图像直

接作为网络输入,在网络末端采用反卷积层进行上

采样,并且调整卷积核尺寸大小.Kim等[１１]提出深

度递归卷积网络(DRCN),通过增加网络的深度扩

展图像的感受野,提出递归监督和跳过连接以降低

网络模型的训练难度.

Dong等的方法未考虑训练网络参数的共享性,
不支持多种放大倍数下的图像超分辨率重建,忽略

了图像块边缘纹理细节的差异性.Kim等[１１]的方

法虽然效果不错,但是网络层数增多,计算量较大.
因此,为了在快速重建图像的同时提高重建后图像

边缘细节的清晰度,本文在Dong等的基础上提出

基于边缘修正的多尺度卷积神经网络超分辨率重建

算法.首先,该方法在训练阶段利用图像局部结构

的重复性设置参数共享卷积层,能够让同一种训练

网络适用于不同放大倍数的网络,在不增加参数量

的情况下,拓展网络的适用范围;然后在重建阶段从

图像样本库中学习高分辨率图像边缘修正系数,对
于重建后的高分辨率图像进行边缘修正,弥补重建

过程产生的边缘误差.实验结果表明,基于边缘修

正的多尺度卷积神经网络超分辨率重建算法能够通

过参数共享同时进行多任务学习,增强了边缘信息

特征,取得了较好的视觉效果,且具有良好的辨

识度.

２　基于卷积神经网络的超分辨率重建

模型

基于卷积神经网络的超分辨率重建算法是一种

经典的深度学习算法,主要包括图像训练和重建两

部分,其基本步骤为:１)构建训练样本库.２)建立

端到端的超分辨率学习框架.３)对LR图像进行

双三次插值,得到与HR图像X 尺寸大小相同的插

值图YB.４)将插值图YB 作为卷积神经网络的输

入图像,依次经过特征提取、非线性映射、重建三个

卷积层,如图１所示,用公式分别表示为

F１(YB)＝φ(０,W１∗YB＋B１)

F２(YB)＝φ ０,W２∗F１(YB)＋B２[ ]

F３(YB)＝W３∗F２(YB)＋B３

ì

î

í

ï
ï

ïï

, (１)

式中 W１,W２,W３{ }分别为每层滤波权重,其尺寸大

小为nk×c×fk×fk(k＝１,２,３),nk 为特征图数

量,c 为输入图像的通道数,fk 为卷积核的大小.

B１,B２,B３{ }分 别 为 每 层 偏 置 向 量,∗ 为 卷 积,

Fi(YB)为每层输出结果,φ 为带参数的修正线性单

元(PRELU),与 修 正 线 性 单 元 (RELU)相 比,

PRELU具有较好的正则化效果,有效加速网络的

收敛速度.整个网络的关键点在于对参数 Θ＝
W１,W２,W３,B１,B２,B３{ }的训练和优化,低分辨率

输入图像经过特征提取、非线性映射、重建过程之

后,通过最小化重建图像F YB,Θ( ) 和真实图像X
之间的损失误差得到参数的最优解,表示为

min
Θ

１
n ∑

n

i＝１
F３(YB

i;Θ)－Xi
２

２
, (２)

式中Xi 为 HR图像,n 为高/低分辨率样本对数.
可采用随机梯度下降(SGD)[１２]法和反向传播(BP)
法对(２)式进行求解.

图１ 卷积神经网络框架图

Fig敭１ Structureofconvolutionalneuralnetwork

３　边缘修正的多尺度卷积神经网络重

建算法

３．１　算法模型

针对卷积网络尺度单一、计算量大、边缘细节丢

失等问题,提出基于边缘修正的多尺度卷积神经网
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络超分辨率重建方法.其主旨思想为:预处理,对低

分辨率输入图像进行双三次插值放大;然后依次经

过特征提取层、非线性映射层、重建层、边缘信息融合

层、损失函数层,计算修正图像与原图误差;再利用反

向过程计算梯度并不断更新参数,使网络最优化.
由于多尺度情况下大部分低频信息具有重复

性,所以在非线性映射过程中设置共享卷积层,使网

络参数跨尺度传播交流,从而同时达到对２、３、４倍

网络的监督和指导.完成超分辨率重建后,为了提

高图像边缘细节的精确度,将学习的边缘先验信息

与重建的高分辨率图像进行融合,以修正和补偿丢

失的细节信息.算法模型如图２所示.

图２ 本文算法模型

Fig敭２ Modelofproposedalgorithm

３．２　多尺度共享

自然图像的局部结构在多尺度情况下通常具有

重复性,很多丢失的细节可以通过不同尺度下的其

他相似块估计得到.清晰的边缘和复杂的纹理细节

通常需要不同尺度下的结构共同实现,展示出最优

的视觉效果.由此可见,图像块的冗余性对于学习

LR、HR图像之间端到端的映射十分有利.受此启

发,采用共享层策略构建了多尺度学习框架.如图

２所示,使×２、×３、×４倍放大网络共享映射层,通
过共享参数,同一组滤波器可被用于各条路径,并且

通过跨尺度可进行信息传递和交流,互相提供正则

化指导,大幅简化网络的复杂度,减少参数量,提高

训练效率.
根据近邻相似关系可知,图像的空间相关性只

是局部的像素联系较为紧密,而距离较远的像素相

关性则较弱.因而,每个神经元没有必要对全局图

像进行感知,只需要对局部进行感知,然后在更高层

将局部的信息综合起来即可得到全局的信息,如图

３所示,图３(a)为全连接,图３(b)为局部连接.输

入一幅１０００×１０００的图像,那么输入层的神经元数

图３ 感受野.(a)全连接;(b)局部连接

Fig敭３ Receptivefield敭

 a Fullconnection  b localconnection

目就是像素点数目１０００×１０００,若采用图３(a)全连

接,参数数量为１００００００×１０００×１０００个.如果采

用图３(b)局部连接,让隐藏层的１０００×１０００个神

经元仅和输入层１０×１０个神经元相连接,则参数数

量为１００００００×１０×１０个,显而易见,后者是前者的

０９１００３Ｇ３
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万分之一.所以对２、３、４倍放大网络均采用局部连

接,大幅减少了整体网络的参数数量.
权值共享是将学习的低频特征应用于不同尺度

的网络训练中.因为图像的局部结构具有重复性,
在映射过程中每个神经元均对应１００个参数,而隐

藏层的每个神经元与输入层不同区域的１０×１０个

神经元的连接均相同,即这１００００００个神经元的

１００个参数均相等.这１００个滤波参数也是特征提

取的方式,该方式与位置无关,只提取符合条件的图

像特征.本文采用共享的３×３卷积核在５×５的图

像上做卷积,如图４所示,就像一个筛子,将图像中符

合条件(激活值越大越符合条件)的特征筛选出来.

图４ 权值共享

Fig敭４ Weightsharing
　　利用网络的局部感知和权值共享的性质,将训

练网络进行改进,形成共享层.当网络的尺度变换

时,不必每次从头开始训练,只需要微调卷积步长就

能实现多种放大倍数下的网络训练,进而获得一定

程度上的尺度不变性,提升训练效率.

３．３　边缘信息融合

由文献[１３]可知,一幅图像中的某个图像块可

以通过邻域图像块的线性运算表示,而本文仅需要

获得图像的边缘信息来对重建后的图像进行融合和

边缘修正,且邻域像素值和该像素值的差分能很好

的表示图像的边缘信息,因此采用邻域像素差分值

的线性运算修正重建的高分辨率图像.考虑到图像

的梯度方向不同所获得的图像边缘信息也会不同,
利用不同方向的边缘信息与重建后的图像进行融

合,从而可以使图像的边缘信息更加丰富,视觉效果

更佳.分别求取x＋、x－、y＋和y－这４个方向的

梯度信息,各方向梯度公式定义为

∂f
∂x＋

＝
Δf
Δx＋

＝f(x＋１,y)－f(x,y), (３)

∂f
∂x－

＝
Δf
Δx－

＝f(x－１,y)－f(x,y), (４)

∂f
∂y＋

＝
Δf
Δy＋

＝f(x,y＋１)－f(x,y), (５)

∂f
∂y－

＝
Δf
Δx－

＝f(x,y－１)－f(x,y), (６)

式中f(x,y)为图像中坐标为(x,y)的像素灰度

值,根据梯度公式计算x＋、x－、y＋和y－这４个

方向的梯度信息图像sx＋、sx－、sy＋、sy－.边缘信息

gi 定义为

gi＝kisi(i＝１,２,３,,n×n), (７)
式 中 ki ＝ [a b c d]为 系 数 矩 阵,si ＝
[sx＋sx－sy＋sy－]T.则可通过求解下式来获得系

数矩阵K＝{k１,k２,,kn×n}.

minG＋HHR－I , (８)
式 中 G ＝ g１,g２,,gn×n{ } ＝
k１s１,k２s２,,kn×nsn×n{ }＝KS 是边缘信息的

集合,S＝s１,s２,,sn×n{ }是梯度信息的集合,HHR

为卷积层重建的高分辨率图像,I 为样本图像.(８)
式采用改进的正交匹配追踪(OMP)算法进行求

解[１４],从而获得系数矩阵K.在融合过程中,采用

欧氏距离最小方法选择匹配的边缘融合系数矩阵.

４　实验结果

实验的计算机配置为Intel(R)Core(TM)i５Ｇ
７５００CPU ＠３．４０GHz,１６GB运行内存,平台为深

度学习平台Caffe[１５]及其 Matlab２０１３a环境.进行

了大量对比实验以验证该算法的超分辨率性能,在
重建质量和速度的权衡之下,选用５层卷积网络,选
取最大迭代次数为８×１０５,并且在不同放大倍数

下,共享映射层低频参数.
实验中采用训练集 GeneralＧ１００[１０]和９１幅[６]

图像,GeneralＧ１００训练集包含１００幅bmp格式的

图像,其大小范围为７１０×７０４~１３１×１１２,而且边

缘锐度较高,平滑的区域较少,所以非常适合学习边

缘信息.为了扩大训练集,使样本更具有代表性,将
训练集中所有样本图像分别进行９０°、１８０°、２７０°旋
转并进行０．６、０．７、０．８、０．９倍缩放后,训练样本数量

变为原来的１９倍,完全满足卷积神经网络需要大量

数据集的要求.
采用文献[１２]中的学习策略,即根据SGD方

法,利用负梯度ÑL(W)、上一次的更新值Vt 和当前

权重Wt 来计算当前的更新值Vt＋１和权重Wt＋１:

Vt＋１＝αVt－βÑL(Wt),Wt＋１＝Wt＋Vt＋１,(９)

０９１００３Ｇ４
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式中动量α＝０．９,学习率β＝１０－３,随着迭代次数的

增加,当损失函数层的损失达到最小时,学习率降低

为１０－４.

４．１　主观效果

选用 标 准 测 试 集 set５[１６]和 set１４[１７],并 与

Bicubic、ScSR[６]、A＋[８]、SRCNN[９]、FSRCNN[１０]、

DRCN[１１]６种现有经典算法进行对比.图５~９是

在３倍放大比例下,７种不同算法的重建效果以及

局部细节放大图对比,由于篇幅限制,仅选取baby、

butterfly、ppt３、lenna、zebra等５幅边缘细节丰富且

具有代表性的图像作为展示.
图５~９分别对baby的右眼、蝴蝶翅膀纹理、

lenna帽檐、ppt３字母、斑马条纹等５处局部区域进

行３倍放大.从放大图中可以看出,Bicubic算法的

整体重建质量不高,较为模糊;ScSR算法视觉效果

略好,但是baby眼睛周围和瞳孔部分、ppt３字母重

影严重,辨识度太差,蝴蝶翅膀纹理以及斑马背部条

纹处不清晰,lenna帽檐处锯齿现象严重.A＋、

SRCNN和FSRCNN算法比前两种方法视觉效果

好,但细微的高频部分仍然不清晰,边缘不够完整.
虽然DRCN算法的效果与本文算法很接近,但是

DRCN算法网络结构复杂,计算量大.总体来说,
本文算法重建效果最好,如baby睫毛和瞳孔部分锐

度增强,蝴蝶纹理边缘以及斑马背部条纹信息保持

完好,较为清晰,lenna帽檐和ppt３字母辨识度较

高,与原图效果更接近.

图５ 不同算法重建结果对比(baby).(a)原始图像;(b)Bicubic算法;(c)ScSR算法;(d)A＋算法;
(e)SRCNN算法;(f)FSRCNN算法;(g)DRCN算法;(h)本文算法

Fig敭５ Comparisonofreconstructionresultswithdifferentalgorithms baby 敭

 a Originalimage  b Bicubicalgorithm  c ScSRalgorithm  d A＋algorithm  e SRCNNalgorithm 

 f FSRCNNalgorithm  g DRCNalgorithm  h proposedalgorithm

图６ 不同算法重建结果对比(butterfly).(a)原始图像;(b)Bicubic算法;(c)ScSR算法;(d)A＋算法;
(e)SRCNN算法;(f)FSRCNN算法;(g)DRCN算法;(h)本文算法

Fig敭６ Comparisonofreconstructionresultswithdifferentalgorithms butterfly 敭 a Originalimage 

 b Bicubicalgorithm  c ScSRalgorithm  d A＋algorithm  e SRCNNalgorithm  f FSRCNNalgorithm 

 g DRCNalgorithm  h proposedalgorithm
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图７ 不同算法重建结果对比(lenna).(a)原始图像;(b)Bicubic算法;(c)ScSR算法;(d)A＋算法;
(e)SRCNN算法;(f)FSRCNN算法;(g)DRCN算法;(h)本文算法

Fig敭７ Comparisonofreconstructionresultswithdifferentalgorithms lenna 敭 a Originalimage 

 b Bicubicalgorithm  c ScSRalgorithm  d A＋algorithm  e SRCNNalgorithm  f FSRCNNalgorithm 

 g DRCNalgorithm  h proposedalgorithm

图８ 不同算法重建结果对比(ppt３).(a)原始图像;(b)Bicubic算法;(c)ScSR算法;(d)A＋算法;
(e)SRCNN算法;(f)FSRCNN算法;(g)DRCN算法;(h)本文算法

Fig敭８ Comparisonofreconstructionresultswithdifferentalgorithms ppt３ 敭 a Originalimage 

 b Bicubicalgorithm  c ScSRalgorithm  d A＋algorithm  e SRCNNalgorithm  f FSRCNNalgorithm 

 g DRCNalgorithm  h proposedalgorithm

图９ 不同算法重建结果对比(zebra).(a)原始图像;(b)Bicubic算法;(c)ScSR算法;(d)A＋算法;
(e)SRCNN算法;(f)FSRCNN算法;(g)DRCN算法;(h)本文算法

Fig敭９ Comparisonofreconstructionresultswithdifferentalgorithms zebra 敭 a Originalimage 

 b Bicubicalgorithm  c ScSRalgorithm  d A＋algorithm  e SRCNNalgorithm  f FSRCNNalgorithm 

 g DRCNalgorithm  h proposedalgorithm
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４．２　客观效果

为了进一步客观的评价重建图像的质量,表１、
表２所示分别为测试集set５和set１４部分图像在放

大倍数为２、３、４时的峰值信噪比值(PSNR)和结构

相似度(SSIM).从表中统计数据来看,本文算法

的PSNR值比FSRCNN平均高出１．１２dB左右,
比SRCNN平均高出１．８５dB左右,比DRCN高出

０．１dB左右,并且SSIM 值均高于其他６种算法,
充分证明了该算法的有效性,重建效果与原图更

接近.
表１　在不同放大倍数下测试集set５中各图像的指标对比

Table１　Comparisonofindexesoftestset５withdifferentupＧscalefactors

Image Scale
PSNR/SSIM

Bicubic
algorithm

ScSR
algorithm

A＋
algorithm

SRCNN
algorithm

FSRCNN
algorithm

DRCN
algorithm

Proposed
algorithm

Baby
２ ３７．０７/０．９２９７ － ３８．５１/０．９５３８ ３８．５４/０．９５４５ ３８．６２/０．９５５１ ３９．７１/０．９５５７ ３９．８２/０．９５６７
３ ３３．９１/０．８６８０ ３４．４７/０．８８２６ ３５．２０/０．９０８８ ３５．２５/０．９０９０ ３５．２９/０．９１４０ ３６．２８/０．９１８６ ３６．３４/０．９３７９
４ ３１．７８/０．８１０６ － ３３．０３/０．８６０３ ３３．１７/０．８６２９ ３３．２９/０．８６５５ ３４．３５/０．８７１１ ３４．４７/０．８９２９

Bird
２ ３６．８１/０．９２９５ － ３７．７２/０．９３０１ ３７．２１/０．９３８８ ３８．５３/０．９４０８ ３９．６７/０．９４１８ ３９．６８/０．９５８３
３ ３２．４６/０．８６７５ ３３．８６/０．８７５２ ３５．３９/０．８８９１ ３５．４８/０．８８９７ ３６．０１/０．８９２７ ３７．３５/０．９０２５ ３７．４７/０．９２０７
４ ３０．１８/０．８０１１ － ３２．５０/０．８５０９ ３２．５２/０．８５１０ ３２．７４/０．８５３４ ３３．９４/０．８５７９ ３３．９７/０．８６９７

Butterfly
２ ２７．４３/０．９０１７ － ３２．０８/０．９０８６ ３２．７５/０．９１０８ ３２．８２/０．９１１９ ３３．８１/０．９１２４ ３３．９９/０．９３９７
３ ２３．７６/０．８５０６ ２５．１０/０．８６９３ ２７．２５/０．８７０４ ２７．９５/０．８７７９ ２８．６８/０．８８０７ ２９．７０/０．８８０５ ２９．８３/０．８９２７
４ ２２．１０/０．７９９４ － ２４．４９/０．８１２５ ２５．４６/０．８１７７ ２５．６９/０．８２４６ ２６．７５/０．８２２９ ２６．９６/０．８４０８

Head
２ ３４．８５/０．９２８９ － ３５．４８/０．９２９１ ３５．７２/０．９３０６ ３５．８７/０．９３５８ ３６．９７/０．９３８４ ３６．９９/０．９３９９
３ ３２．８８/０．８７６５ ３２．９５/０．８７７９ ３３．３８/０．８８９０ ３３．７１/０．８８９７ ３３．８１/０．８９０４ ３４．８５/０．９１０９ ３４．９４/０．９２１８
４ ３１．５９/０．８１０９ － ３２．２５/０．０．８１１３３２．４４/０．８２２５ ３２．４９/０．８２８７ ３３．５４/０．８２７９ ３３．６２/０．８３４５

Woman
２ ３２．１４/０．９２０１ － ３５．３１/０．９３５４ ３５．３７/０．９３７９ ３５．６１/０．９４０２ ３６．７２/０．９４０５ ３６．９５/０．９４９３
３ ２７．４３/０．８４９７ ２８．５１/０．８５７４ ３１．２８/０．８６５９ ３１．３７/０．８６９５ ３２．０１/０．８７２７ ３３．１８/０．８９０３ ３３．３９/０．８９１９
４ ２６．４６/０．８０９９ － ２８．６０/０．８１１７ ２８．６９/０．８１８６ ２８．９８/０．８２０７ ２９．０９/０．８２１７ ２９．２８/０．８３９７

表２　在不同放大倍数下测试集set１４中部分图像的指标对比

Table２　Comparisonofindexesoftestset１４withdifferentupＧscalefactors

Image Scale
PSNR/SSIM

Bicubic
algorithm

ScSR
algorithm

A＋
algorithm

SRCNN
algorithm

FSRCNN
algorithm

DRCN
algorithm

Proposed
algorithm

Baboon
２ ２４．８６/０．８３８７ － ２５．６６/０．９０５５ ２５．７４０．９０６４ ２６．０１/０．９０８８ ２６．８５/０．９１０７ ２６．９８/０．９２１５
３ ２３．２１/０．７７３６ ２３．４６/０．７７８５ ２３．６０/０．８１８７ ２３．６７/０．８１９７ ２３．７１/０．８２４４ ２４．８７/０．８２７３ ２４．９４/０．８２８７
４ ２２．４３/０．７０１９ － ２２．７１/０．７０３１ ２２．７３/０．７０３９ ２２．８５/０．７１４５ ２３．９１/０．７１４４ ２３．９１/０．７２２８

Flowers
２ ３０．３７/０．８５４１ － ３３．０９/０．９０１２ ３３．３２/０．９１２６ ３３．４９/０．９２２３ ３４．５５/０．９２３８ ３４．７１/０．９３５８
３ ２７．２３/０．７９５１ ２８．２２/０．８００４ ２９．０８/０．８１４３ ２９．２６/０．８２５７ ２９．４５/０．８２７７ ３０．４５/０．８２８５ ３０．５９/０．８３１９
４ ２５．５２/０．７８０１ － ２６．９２/０．７９５６ ２７．１４/０．７９８８ ２７．４１/０．８０９４ ２８．４２/０．８１１７ ２８．７４/０．８２８９

Foreman
２ ３４．１４/０．９２９５ － ３６．３３/０．９３５７ ３６．４２/０．９３６６ ３６．５８/０．９３７９ ３７．６９/０．９３５２ ３７．８１/０．９５０８
３ ３１．１８/０．８８４２ ３２．０４/０．８８５５ ３３．６９/０．８９０６ ３３．８９/０．８９９７ ３４．１２/０．９１２４ ３５．１９/０．９２２４ ３５．３５/０．９３９７
４ ２９．４１/０．８１５２ － ３２．２０/０．８８０１ ３２．１４/０．８８７４ ３２．６７/０．８９６３ ３３．７７/０．９１７４ ３３．８３/０．９２０２

Lenna
２ ３４．７０/０．９１２７ － ３６．６１/０．９３１５ ３６．６４/０．９３２８ ３６．８０/０．９４１１ ３７．８９/０．９４８６ ３７．９９/０．９５９３
３ ３１．６８/０．８７７５ ３２．５７/０．８８９２ ３３．５８/０．８９１６ ３３．６７/０．８９９５ ３３．８５/０．９００７ ３４．８９/０．９０５３ ３４．８９/０．９１２４
４ ２９．８４/０．８０７９ － ３１．４０/０．８１２５ ３１．４１/０．８１２６ ３１．５９/０．８２０４ ３２．６８/０．８２８７ ３２．８７/０．８３１１

Pepper
２ ３４．９７/０．９１７５ － ３６．８０/０．９３５４ ３６．５７/０．９３５７ ３６．９３/０．９３９９ ３７．８４/０．９４０８ ３７．９３/０．９５４６
３ ３２．３９/０．８９５７ ３３．４０/０．８９６５ ３４．４９/０．９２１７ ３４．７１/０．９２８８ ３４．８９/０．９３０５ ３５．８７/０．９３７４ ３５．９９/０．９４１３
４ ３０．６０/０．８１２９ － ３２．９３/０．８９４８ ３２．９８/０．８９６２ ３３．１９/０．９１８９ ３４．２５/０．９１９８ ３４．４６/０．９２７３

Ppt３
２ ２６．８７/０．７９９２ － ２９．６９/０．７８４０ ３１．５２/０．８１１７ ３２．０７/０．８１７５ ３３．１４/０．８２７１ ３３．１９/０．８２９４
３ ２３．７１/０．６８５７ ２５．１３/０．７０９９ ２６．１５/０．７１４４ ２７．０４/０．７４５２ ２７．３１/０．７６９６ ２８．２６/０．７９６５ ２８．３７/０．８０４６
４ ２１．９８/０．６２４１ － ２３．６/０．６９８４ ２４．８０/０．６９９５ ２４．６９/０．７１０８ ２５．７７/０．７２５９ ２５．８９/０．７２６０

Zebra
２ ３０．６３/０．８０５９ － ３３．６２/０．９１５７ ３３．４９/０．９１２２ ３４．０１/０．９１８６ ３５．３１/０．９２７８ ３５．４４/０．９２８４
３ ２４．０８/０．７３５１ ２８．２９/０．７７６９ ２９．０４/０．７７８２ ２６．０９/０．７１４５ ２９．４２/０．７９５４ ３０．７５/０．８２１４ ３０．８７/０．８２１６
４ ２３．５２/０．７２５９ － ２５．９１/０．７３６７ ２５．７８/０．７３４５ ２６．９７/０．７４４６ ２８．０９/０．７８５１ ２８．１７/０．７８５５
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　　与DRCN方法相比,该算法的PSNR值平均提

升０．１０dB左右,虽然效果未明显提高,但是DRCN
方法采用的是深度递归网络,需要多层卷积多次循

环递归,计算量较大,整个网络的训练过程大约需要

６天的时间.而本文网络的训练过程仅需１３h.为

了充分展现该算法计算量小的优势,以上述测试图

像ppt３为例,放大因子为３时,采用不同迭代次数

下的网络训练模型对其进行测试,分析其在不同迭

代次数下的PSNR值和SSIM 值的变化,如图１０

(a)、(b)所示,由于Bicubic算法的测试结果与迭代

次数无关,而A＋和ScSR算法的测试结果仅在迭

代次数为１０~１００时才会受到影响,所以表中仅给

出SRCNN、FSRCNN、DRCN以及本文算法的测试

结果.从折线的变化趋势来看,本文算法达到最优

效果的收敛速度最快.值得说明的是,DRCN算法

需要迭代８×１０５ 次才能达到的效果,该算法仅需要

迭代５×１０５ 次就能达到,充分说明在重建质量和收

敛速度权衡下,该算法计算量大幅减少.

图１０ 不同算法的评价指标变化.(a)PSNR;(b)SSIM
Fig敭１０ Changesinevaluationindicatorsofdifferentalgorithms敭 a PSNR  b SSIM

５　结　　论

针对现有卷积网络重建算法存在的参数数量

大、纹理边缘不清晰的问题,提出基于边缘修正的多

尺度卷积神经网络超分辨率重建算法.设计一种新

型的多尺度低频信息共享网络,然后将学习的边缘

先验知识与重建好的高分辨率图像进行融合以弥补

边缘偏差,最后根据随机梯度下降法,利用反向过程

计算梯度,不断更新权重参数使网络达到最优化.
对set５和set１４两个数据集进行测试,并在通用测

试集上,与现有的６种经典算法进行了多组对比实

验.结果表明,本文算法重建的图像视觉效果较好,
能够消除边缘重影和锯齿现象,增强锐度和对比度,
在不同放大倍数下,采用参数共享策略可以大幅缩

减网络的参数数量和计算复杂度.
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