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基于密集连接与激励模块的图像超分辨网络
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摘要　针对基于卷积神经网络的超分辨技术在纹理恢复时存在信息丢失、边缘模糊的现象,将密集块和激励模块

结合,对图像进行低分辨率到高分辨率的端对端处理.密集连接融合后组成的密集块结构使图像区域的上下文信

息得到有效利用.激励模块将有价值的全局信息选择性放大并将无用特征加以抑制.图像重建部分中的多个

１×１卷积层结构减小了前一层的尺寸,在加速计算的同时减少了信息丢失.直接处理的原始图像缩短了训练时

间,卷积层和滤波器的优化显著降低了计算复杂度.
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１　引　　言

单图像超分辨率(SISR)[１]旨在通过对低分辨

率(LR)图像训练生成视觉上更加清晰、边缘更加锐

化的高分辨率(HR)图像.SISR在处理计算机视觉

任务方面拥有较强的性能,例如医学图像、图像增强

和安全与监视成像[２].

LR到HR映射的多样性使图像恢复更加艰难.
特别当比例因子变大时,产生的冗余信息会导致局部

特征提取困难,高频细节丢失.为解决这个问题,人
们提出大量的图像算法,主要包括基于插值的算

法[３]、基于重建的算法[４]、基于学习的算法.此前的

研究表明,不同深度的网络学习冗余特征的能力不

同.基于密集连接与激励模块的图像超分辨网络

(DSSR)主要利用密集连接块和激励模块从顶层到底

层创建短路径,屏蔽无用路径,使底层的低频特征可

以作为潜在的附加信息来重建顶层的 HR图像.短

路径传递的特征信息易于训练,从底层重用特征有利
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于减少特征冗余,从而减少网络深度带来的副作用,
得到更加精确的卷积神经网络(CNN)模型[５].

本文使用密集连接[６]融合后的密集块、激励模

块[７]及１×１卷积层[８],缩短训练时间的同时使图像

恢复效果得到提升.主要贡献有４个方面:

１)使用密集块充分利用原始图像中的分层特征,
对通过网络的不同域信息流保留尽可能多的特征.

２)使用激励监督模块,将有价值的特征信息放

大利用,规避无用的特征信息,提高特征利用率.

３)使用多个１×１卷积降低维度,减少特征丢

失,添加非线性机制,增强网络表达能力.

４)本文网络可自适应训练不同尺度(尺度因子

为２,３,４)的图像,且都获得了较好的性能.

２　相关工作

众多SISR方法[９Ｇ１６]中,插值方法因易于实施得

到广泛应用.但这种线性模型对全局特征输出的不

确定性,会造成图像边缘模糊等情况.稀疏性技术

常用于具有丰富图像先验[１７]的线性模型.均假设

任何的自然图像块都可由原子字典稀疏表示.字典

可由补丁数据库[１８]形成,也可从数据库中学习获

得.这种基于字典的学习方法的缺点是获得稀疏编

码相关系数的过程耗时耗力.此外,还有一些其他

较为复杂的算法用于模拟LR图像到 HR图像的空

间映射,包括随机森林[１９]和CNN等.
其中基于CNN的算法[２０Ｇ２３]更为普及.最早由

Dong等[１２]提出超分辨率卷积神经网络(SRCNN),
将三层卷积神经网络引入超分辨图像中学习LR到

HR的端到端映射,取得了比较理想的效果,但在图

像训练过程中易出现梯度消失及过拟合[２４]现象.
快速超分辨率卷积神经网络(FSRCNN)[１４]通过对

卷积层的微调,将SRCNN中的滤波器大小统一调

整为３×３,大大缩短了训练与测试的时间.随后使

用非常深的卷积网络实现精确的图像超分辨率

(VDSR)[１５],通过使用残差学习将网络深度增加到

２０层,从而提高图像恢复质量.VDSR提出残差学

习的概念,使网络更易优化并且在深度增加的同时

提高了准确性,平均精度相比SRCNN高０．９５dB,
为图像超分辨开辟了新思路.随后Tong等[１６]正式

提出密集网络(DenseNet)的概念,它允许任意两层

之间直连后再输出至下一层,充分利用局部特征及

浅层特征,减少数据丢失,成为近来最受欢迎的网络

之一.在此之后的一系列算法,如基于CNN的单

幅图像超分辨[２５]和基于CNN的深度图超分辨率重

建[２６],基本都使用相同的网络深度,只是在特征提

取和特征合并时做出改变.提取特征的数量与丢失

特征的数量在一定程度上成正比.这些算法都通过

网络加深的方式在特征提取阶段尽可能多地提取特

征,但同时也加深了信息丢失的潜在性.
上述基于深度学习的图像超分辨(SR)方法都对

传统方法做了某些改进,但在训练初始阶段均丢失了

部分有用的分层特征.本文使用密集连接融合后的

密集块,然后对图像进行１×１卷积进行重建,使网络

有效地提取和自适应LR空间中的所有层特征.如

图１所示,本文算法在训练阶段保存了更多的有效特

征,恢复出比其他方法更加清晰的建筑物边缘.

图１ DSSR(上方)与LapSRN(下方)算法处理不同图像的效果图.(a)采用不同的比例因子处理图像的效果;
(b)处理建筑物边缘的效果

Fig敭１ DSSR top andLapSRN bottom algorithmsdealwithdifferentimages敭 a Imagesprocessedwith
differentscalefactors  b buildingedgesresult

３　基本原理

３．１　网络结构

如图２所示,本文模型主要分为２个部分,特征

提取网络和重建网络.每个卷积层都含有权重、偏
置、非线性层的级联.使用中间添加了非线性激励

模块的２个密集连接块,充分获取上下文信息.在

密集连接结合所有特征后,引入１×１卷积层,降低
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图２ DSSR结构图

Fig敭２ StructureofDSSR

参数量,缩短训练时间.提出的模型主要学习LR
图像与原始HR图像的残差,网络以像素级方式进

行.上采样后的每个像素对于深层CNN都具有较

大计算量,所以本文使用原始图像.

３．２　密集块与激励监督模块

在提取浅层特征时将网络中所有卷积层两两连

接,密集块使浅层特征得到有效利用,避免参数增

加,防止信息丢失,提高了精度.密集块(DB)共包

含卷积层、激活层、融合层３部分,如图３所示.在

密集块的卷积层之间使用密集连接确保特征的充分

提取.密集连接主要拥有２个特性:

图３ 密集块结构图

Fig敭３ Structureofdenseblock

１)一定程度上减轻甚至解决梯度消失问题,由
图３可知,在传递信息时每一层都会接受其后所有

层的梯度信号,所以随着网络深度的增加,靠近输入

层的梯度会变得越来越大.

２)从９６到３２个卷积核的递减性趋势使得少

量的卷积核也能得到大量的特征,最终获得轻量级

模型.
随着网络深度的增加,网络可能出现梯度爆炸

的现象,训练时易出现难以拟合甚至过拟合的情况.
残差学习[２７]可以自适应学习特征之间的差异,使特

征可以得到尽可能多的利用,减小了模型训练饱和

精度下降的副作用.表１中详细展示了本文为获得

最佳性能而对参数所做的修改.最终选取了两个密

集块作为特征提取网络的主要组成部分.
表１　部分参数(密集块个数,滤波器个数)在比例因子

为３时的微调结果(粗体表示最佳性能)

Table１　SomeparametersfineＧtuned (numberofdense
blocks,numberoffilters)whenthescalefactor
is３．Boldfontsindicatethebestperformance

Dataset ３DBs
２DBs

(filters:１２８)
２DBs

Set５ ３３．６５ ３３．７６ ３３．８７
Set１４ ２９．７０ ２９．８２ ２９．８７
B１００ ２８．８０ ２８．８５ ２８．９０

Urban１００ ２７．１７ ２７．２１ ２７．３１

　　图４为激励块的具体结构,由全局平均池化层

(GAP)[２４]、全 连 接 层 (FC)[２５]、修 正 线 性 单 元

(ReLu)激活层[２８]与sigmoid激活层[２９]组成.使用

GAP屏蔽掉空间的分布信息,将空间所有信息点平

均成近似值,使通道计算更加准确.全连接层充分

利用通道间的相关性,可基于全部数据集训练,具有

较强的全局性.第一个全连接层将通道压缩以降低

计算量,第二个全连接层将激活特征恢复至原通道.
在轻量级模型中,使用密集块与激励块的有

机结合,充分获取浅层特征与高频信息并融合,短
路径压缩训练时间的同时提高了特征的重用率,
从而得到边缘清晰、重点可见的 HR图像.如图１
所示,DSSR与LapSRN使用相同图片在不同尺度

下进行 测 试,DSSR恢 复 的 图 像 层 次 分 明,棱 角

清晰.
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激 光 与 光 电 子 学 进 展

图４ 激励块结构图

Fig敭４ Structureofsqueezemodule

３．３　多个１×１卷积层

双三次插值[３０]法无法解决SR问题,还会增大

计算复杂度,所以本文直接处理原始图像.与将图

像进行插值处理再放大到 HR空间的方法不同,基
于去卷积的快速图像超分辨方法[３１]等都使用转置

卷积层来学习升级滤波器,这也是恢复图像细节的

重要思想之一,转置卷积层被称为卷积层的逆操作,
可以学习多样化的内核.为获得更好的性能效果,
需将反卷积层深度堆叠,由此提出并行CNN结构,
由多个１×１卷积层组成.１×１卷积层不仅减少了

前一层的尺寸,信息损失更少、计算速度更快,并且

增加了更多的非线性单元.本研究共使用两次１×
１卷积,分别有６４个滤波器,３２个滤波器,这种１×
１卷积层只需要一个参数,主要是对输入的特征进

行一个比例缩放,缩小数据量.在网络第一次融合

信息使用带参式修正线性单元(PReLU)[２９]激活特

征后首次使用１×１卷积,输入映射后输出.第二次

１×１卷积在重建网络训练结束前使用,目的是更好

地学习深层网络的表达,增强网络的表达能力.使

用１×１卷积可以在加深网络结构的同时获得轻量

级模型,相比其他算法减少了训练时间.

４　分析与讨论

４．１　实验数据

实验数据选自Berkeley分割数据集里的由２００
个自然图像组成的B２００数据集[３０]和孙超等[３１]提

出的９１张图片,对实验数据进行四倍图像数据增

广,由原图、水平翻转图像、旋转１８０°图像、垂直翻

转图像组成,如图５所示.使用４个标准基准数据

集Set５[３２]、Set１４[３３]、B１００[３４]、Urban１００[３５]进行测

试.数据集Set５和Set１４通常用于SR的基准测

试.使用包含１００个具有挑战性图像的 Urban１００
数据集评估所提方法的性能,提高实验数据权威性.
在不同的比例因子下对这些数据集进行所有实验,
将峰值信噪比(PSNR)[３６]和时间作为评估指标.如

图６所示,YCbCr颜色空间中不同的３个通道,分
别表示图像的亮度、图像的蓝色浓度偏移量、图像的

红色偏移量.由图６可知只有Y通道在SR空间执

行,因此只在Y通道上计算PSNR和时间.

图５ 图像数据增广示例.(a)原图;(b)水平翻转图;(c)旋转１８０°图;(d)垂直翻转图

Fig敭５ Exampleofimagedataaugmentation敭 a Originalimage  b horizontalflipimage  c rotate１８０°image 

 d verticalflipimage

图６ 图像分解图.(a)Y通道分解图像;(b)Cb通道分解图像;(c)Cr通道分解图像

Fig敭６ Imagedecompositionmap敭 a DecomposedimageofYchannel  b decomposedimageofCbchannel 

 c decomposedimageofCrchannel
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４．２　实现细节

输入设为xi－１,则第i层的输入可表示为

xi＝max(０,wi∗xi－１＋bi), (１)
式中,wi 和bi 分别表示卷积层或反卷积层的权重

和偏置.大部分算法使用ReLu作为激活单元,但

ReLu会丢掉所有权重小于零的特征,对特征恢复、
图像重建增加了一定的难度.PReLU作为非饱和

激活函数其负值部分的斜率并非预先定义,而是依

据权重决定.在训练时只增加极少量的参数,意味

着网络的计算量及过拟合的危险性都只增加一点.
所以本文选用PReLU作为激活函数,在权值小于

零时保存潜在特征.每个卷积层或者反卷积层之后

的激活层用于除重建部分以外的非线性映射.第i
层的激活公式可表示为

f(xi)＝max(０,xi)＋aimin(０,xi),ai ∈ (０,１),
(２)

式中,ai 是不确定的常数,它保证当输入为负数时某些

浅层特征不丢失.使用原始的初始化方法将偏置和

PReLU的系数归零.将初始学习率设为０．００１,在５个

循环训练内,如果loss值一直不变则学习率减小一半

直至减少到２×１０－５为止.图７清晰地展示不同物体

不同场景下的某个训练输出.在网络中将所有卷积层

的过滤器尺寸设定为３×３,并固定输出,每个卷积层固

定输出６４个特征信息,如图８所示.使用稳健性更好

的Adam方法优化网络.训练期间设置最小批量的图

像大小为３２×３２.训练时,最小化误差使模型更好地

拟合训练数据,将参数规则化以防止过拟合.每５个

训练循环后保存一次模型,方便训练结束后的评估及

参数的调整.其他设置与基准模型基本相似.现存较

为普遍的两种损失函数L１和L２,L１范数是向量中各

个元素的绝对值之和,L２正则化则是各像素的平方差

组合,显然L１的稳健性更强.在处理图像时,L２将图

像处理得更加平滑,但不利于边缘的恢复,所以模型训

练时使用L１,最终结果显示使用L１比使用L２时

PSNR平均高０．２dB.表２为不同算法的实现细节汇

总及对比,DSSR规避了其余算法的缺陷,将激活函数、
损失函数等基准技术先优化后结合.最终算法在GTX
１０８０Ti设备上训练３．９h,共迭代６２０７９次.

表２　各超分辨算法的技术实现及参数细节

Table２　TechnicalimplementationandparameterdetailsofeachsuperＧresolutionalgorithm

Parameter SRCNN VDSR DRCN LapSRN DCSCN DSSR
NumberofCNNlayers ３ ２０ ２０ ２４ １１ １０

Networkinput LRwithbicubic LRwithbicubic LRwithbicubic LR LR LR
Residuallearning No Yes No Yes Yes Yes
Lossfunction L２ L２ L２ Charbonnier L２ L１

Activationfunction ReLU ReLU ReLU ReLU ReLU PReLU
Parameternumber/k ５７ ６６５ １７７５ ８１２ ８７ ７２

图７ 不同图像的非线性输出.(a)自然物体的非线性输出;(b)文本的非线性输出;
(c)建筑物的非线性输出;(d)人物的非线性输出

Fig敭７ Nonlinearoutputofdifferentimages敭 a Nonlinearoutputofnatureimage  b nonlinearoutputoftextimage 

 c nonlinearoutputofbuildingimage  d nonlinearoutputofperson

４．３　实验结果与分析

表３提供了不同方法下４个常见基准数据集的

最终评估结果,表中算法包括双三次插值法、调整锚

定邻域回归以获得快速超分辨率的方法(A＋)[３７]、

基 于 维 纳 滤 波 器 的 相 似 域 单 图 像 超 分 辨 方 法

(WSDＧSR)[３８]、SRCNN[１２]、深度递归卷积网络的

图 像 超 分 辨 方 法 (DRCN)[３９]、VDSR[１５]、

LapSRN[４０]、具有跳跃连接和网中网卷积结构的快
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图８ 特 征 提 取 阶 段 和 图 像 重 建 阶 段 的 非 线 性 输 出.
(a)第１层卷积层的非线性映射部分特征图;(b)第

　　　１个融合层的非线性映射部分特征图

Fig敭８Nonlinearfeaturemapsoffeatureextractionand
imagereconstruction敭 a Nonlinearmappingpart
feature map of the first convolution layer 

 b nonlinearmappingpartfeature mapofthe
　　　　　firstconcatenatelayer

速准确的图像超分辨率(DCSCN)[１９]以及本文所

提方 法DSSR.与 其 他７种 方 法 相 比 ,DSSR在 性

能 和 时 间 上 都 有 大 幅 改 善.为 增 加 说 服 力,
图９~１１分别给出不同数据集针对不同比例因子

的局部放大展示图.图９是一幅选自数据集B１００
的图像,比例因子为２,图９(j)修复的自然物边缘

和纹理比其他自然物更清晰,可以清晰地看出自

然物有更多的角落和结构,图９(b)恢复的图像轮

廓模糊,其他方法均具有不同程度的细节损失.
当比例因子增加到３时,如图１０所示,其他算法

在重建蝴蝶颜色以及翅膀轮廓时,纹理严重损失,
而DSSR可以更加清楚地展示不同部位之间的层

次.图１０表明即使比例因子增加,DSSR的物体

重建算法同样具有显著的优势.图１１表明当比

例因子为４时,DSSR同样可以更好地恢复图中青

椒的纹理轮廓.综上,DSSR模型成功重建了 HR
图像中的纹理边缘并具有更好的输出特性.

图９ 数据集B１００的img_０２０放 大２倍 后 的 各 方 法 效 果 图.(a)原 图;(b)Bicubic[２８]的 结 果;(c)A＋[３７]的 结 果;

(d)SRCNN[１２]的结果;(e)WSDＧSR[３８]的结果;(f)VDSR[１５]的结果;(g)DRCN[３９]的结果;(h)LapSRN[４０]的结果;

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　(i)DCSCN[１９]的结果;(j)DSSR
Fig敭９SuperＧresolutionresultsof img_０２０  bsd１００ withscalefactor×２敭 a Originalimage  b resultfrom

Bicubic ２８   c resultfrom A＋ ３７   d resultfromSRCNN １２   e resultfrom WSDＧSR ３８   f resultfrom

　　VDSR １５   g resultfromDRCN ３９   h resultfromLapSRN ４０   i resultfromDCSCN １９   j DSSR

图１０ 数据集Set５的img_００３放大３倍后的各方法效果图.(a)原图;(b)Bicubic的结果;(c)A＋的结果;(d)SRCNN的

结果;(e)WSDＧSR的结果;(f)VDSR的结果;(g)DRCN的结果;(h)LapSRN的结果;(i)DCSCN的结果;(j)DSSR
Fig敭１０SuperＧresolutionresultsof img_００３  Set５ withscalefactor×３敭 a Originalimage  b resultfromBicubic 

 c resultfromA＋  d resultfromSRCNN  e resultfrom WSDＧSR  f resultfromVDSR  g resultfrom
　　　　　　　　　DRCN  h resultfromLapSRN  i resultfromDCSCN  j DSSR

２０１００５Ｇ６



激 光 与 光 电 子 学 进 展

图１１ 数据集Set１４的img_０１２放大４倍后的各方法效果图.(a)原图;(b)Bicubic的结果;(c)A＋的结果;(d)SRCNN的

结果;(e)WSDＧSR的结果;(f)VDSR的结果;(g)DRCN的结果;(h)LapSRN的结果;(i)DCSCN的结果;(j)DSSR
Fig敭１１SuperＧresolutionresultsof img_０１２  Set１４ withscalefactor×４敭 a Originalimage  b resultfromBicubic 

 c resultfromA＋  d resultfromSRCNN  e resultfrom WSDＧSR  f resultfromVDSR  g resultfrom
　　　　　　　　　DRCN  h resultfromLapSRN  i resultfromDCSCN  j DSSR

表３　４个基准数据集Set５,Set１４,B１００和Urban１００上不同比例因子的平均PSNR和时间(粗体表示最佳性能)

Table３　AveragePSNRandtimeofdifferentscalefactorsonthefourbenchmarkdatasetsSet５,Set１４,

B１００andUrban１００(Boldfontsindicatethebestperformance)

Algorithm Scale
Set５ Set１４ B１００ Urban１００

PSNR/time PSNR/time PSNR/time PSNR/time

Bicubic
A＋
WSDＧSR
SRCNN
VDSR
DRCN
LapSRN
DCSCN
DSSR

２
２
２
２
２
２
２
２
２

３３．６６/０．００s
３６．５４/０．５８s
３７．２１/０．３４s
３６．６６/２．１９s
３７．５３/０．１３s
３７．６３/－

３７．５２/０．０５８s
３７．６４/０．１２s
３７．７３/０．０１０s

３０．２４/０．００s
３２．２６/０．８６s
３２．８３/０．７５s
３２．４２/４．３２s
３３．０３/０．２５s
３３．０６/－

３３．０８/０．１７４s
３３．０５/０．２１s
３３．１５/０．１５４

２９．５６/０．００s
３１．２１/０．５９s
３１．４１/０．４５s
３１．３６/２．５１s
３１．９０/０．１６s
３１．８５/－
３１．０８/０．０９s
３１．９１/０．１８s
３２．０２/０．０８８s

２６．８８/０．００s
２９．２０/２．９６s
３０．２９/２．９６s
２９．５０/２２．１２s
３０．７６/０．９８s
３０．７６/－

３０．４１/０．７５２s
３０．７５/１．５１s
３０．９６/０．７８０s

Bicubic
A＋
WSDＧSR
SRCNN
VDSR
DRCN
LapSRN
DCSCN
DSSR

３
３
３
３
３
３
３
３
３

３０．３９/０．００s
３２．５８/０．３２s
３３．５０/０．２７s
３２．７５/２．２３s
３３．６６/０．１３s
３３．８５/－

３３．８２/０．０９７s
３３．７５/０．５１s
３３．８９/０．１４７s

２７．５５/０．００s
２９．１３/０．５６s
２９．７２/０．３４s
２９．２８/４．４０s
２９．７７/０．２６s
２９．８９/－
２９．８７/０．１３s
２９．８０/０．２１s
２９．９０/０．１３９s

２７．２１/０．００s
２８．２９/０．３３s
２８．５３/０．７９s
２８．４１/２．５８s
２８．８２/０．２１s
２８．８１/－

２８．８２/０．１０５s
２８．８０/０．１４s
２８．９０/０．０６５s

２４．４６/０．００s
２６．０３/１．６７s
２６．９５/１．４１s
２６．２４/１９．３５s
２７．１４/１．０８s
２７．１６/－
２７．０７/０．５７s
２７．１４/１．３５s
２７．１７/０．８７８s

Bicubic
A＋
WSDＧSR
SRCNN
VDSR
DRCN
LapSRN
DCSCN
DSSR

４
４
４
４
４
４
４
４
４

２８．４２/０．００s
３０．２８/０．２４s
３１．３９/０．４４s
３０．４８/２．１９s
３１．３５/０．１２s
３１．５６/－
３１．５４/０．１１s
３１．４０/０．２２s
３１．６７/０．１４５s

２６．００/０．００s
２７．３２/０．３８s
２７．９８/０．４８s
２７．４９/４．３９s
２８．０１/０．２５s
２８．１５/－
２８．１９/０．２０s
２８．０２/０．４４s
２８．２１/０．１２s

２５．９６/０．００s
２６．８２/０．２６s
２７．０８/０．４３s
２６．９０/２．５１s
２７．２９/０．２１s
２７．２４/－
２７．３２/０．１５s
２７．３１/０．３６s
２７．３７/０．０５９s

２３．１４/０．００s
２４．３２/１．２１s
２５．１６/１．３６s
２４．５２/１８．４６s
２５．１８/１．０６s
２５．１８/－
２５．２１/０．５６s
２５．２０/１．４７s
２５．２４/０．９５２s

５　结　　论

本文旨在通过密集块与激励块的有机结合使网

络获得更精确的 HR图像.在卷积神经网络中,局

部特征和整体特征通过密集连接和激励监督结合后

输出至重建网络.为降低输入特征维度,两次使用

１×１卷积层,获得更加准确的 HR图像且未增加计

算负担.在重建网络部分,降维后的全局特征与残
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差学习后的特征结合得到最后输出的 HR图像.
除此以外,本文模型处理了不同尺度的图像,都取得

了较好的结果.综上所述,DSSR在结合这些方法

后取得了更高的PSNR值.随着深度学习的深入,

SISR任务现在更倾向于构建计算量小的模型.最

后值得一提的是,这项研究是一个总体学习模型.
深度学习本身就具有很强的解决某些复杂问题的能

力,但大部分方法都为获得较好的结果而付出巨大

的计算代价,因此需从整体考虑.日后以深度学习

为基础的超分辨工作可以以本方法为基础,获得速

度更快、精度更高的 HR图像.这种方法同样适用

于其他以深度学习为基础的工作.
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