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改进的超分辨率图像重建算法
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摘要 针对超分辨率卷积神经网络(SRCNN)卷积层较少、训练时间长、不易收敛且表达和泛化能力受限等问题,

提出了一种残差反卷积SRCNN(RD-SRCNN)算法。首先利用不同大小的卷积核进行卷积操作,以更好地提取低

分辨率图像中的细节特征;然后将获取的图像特征输入由不同大小卷积核构成的卷积层和指数线性单元激活层组

成的残差网络,并通过短路径连接各个特征提取单元,以解决梯度消失、实现特征重用、减少网络冗余;最后,通过

加入反卷积层增大感受野,得到清晰的高分辨率图像。实验结果表明,RD-SRCNN算法在视觉和客观评价标准上

均取得了较好的效果。
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Abstract Aiming
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the
 

problems
 

of
 

super-resolution
 

convolutional
 

neural
 

network
 

 SRCNN 
 

with
 

fewer
 

convolutional
 

layers 
 

long
 

training
 

time 
 

difficulty
 

in
 

convergence 
 

and
 

limited
 

expression
 

and
 

generalization
 

capabilities 
 

a
 

residual
 

deconvolution
 

SRCNN
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algorithm
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

work 
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Finally 
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clear
 

high-resolution
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is
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by
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a
 

deconvolution
 

layer
 

to
 

increase
 

the
 

receptive
 

field 
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

RD-SRCNN
 

algorithm
 

achieves
 

good
 

results
 

in
 

both
 

visual
 

and
 

objective
 

evaluation
 

criteria 
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1 引  言

超分辨率(SR)技术
 [1]是指根据低分辨率图像

重建出相应的高分辨率图像,SR技术广泛应用于银

行安全监控系统、证券交易、图像压缩以及医学图像

分析[2]等领域。图像SR技术是图像处理领域的研

究热点,图像SR算法可大致分为传统方法和基于

学习的方法。传统方法包括基于插值[3]和基于重

建[4]的方法。经典插值方法包括最近邻法、双线性

法和双三次法。这些方法都可以有效增强图像分辨

率,但会造成边缘模糊;基于重建的方法利用从低分

辨率图像中提取的信息,结合先验信息生成高分辨

率图像,包括凸集投影法和迭代反投影法。凸集投

影法需要在向量空间中定义封闭的凸约束集,实际

的高分辨率图像包含在约束集中,估计的高分辨率

图像即为约束集的交点。这类方法简单且计算量

0210018-1



研究论文 第58卷
 

第2期/2021年1月/激光与光电子学进展

小,但无法处理复杂结构的图像。基于学习的方法

通过训练大量图像数据,学习高分辨率和低分辨率

图像之间的关系,然后在重建过程中训练输入的低

分辨率图像,获得高分辨率图像。基于学习[5]的方

法有稀疏编码(SC)和深度学习[6]两大类,通过提取

高频信息的预测技术也被应用在高分辨率图像[7]的

SR重建中。Yang等[8]提出了一种基于学习的SC
算法,可从外部图像样本中选取高分辨率和低分辨

率图像块,形成高分辨率和低分辨率的字典,然后利

用字 典 对 稀 疏 系 数 进 行 估 计,恢 复 SR 图 像;

Timofte等[9]提出的锚定邻域回归(ANR)方法将稀

疏字典和ANR相结合,用ANR方法降低分辨率图

像块重构的复杂度,并结合K奇异值分解(SVD)训
练和字典进行重建,获得了较好的重建效果。但该

方法受到模型框架的约束,计算时间长、运算效率

较低。
基于卷积神经网络(CNN)[10]的深度学习方法

广泛应用于图像超分辨重建领域。Dong等[11]提出

了超分辨率CNN(SRCNN)算法,采用SR算法和

样本学习建立了CNN的端到端映射,将输入的低

分辨率图像转换为高分辨率图像,将字典建模[11]替

换为隐层参数的自动调整,极大提高了重建精度,减
少了计算时间。在快速SRCNN(FSRCNN)[12]中,
图像尺寸放大过程中的插值函数被隐含在前面的卷

积层中,可自动学习到。由于卷积运算都是在低分

辨率图像上进行,因此效率较高。Kim等[13]的研究

表明,输入的低分辨率图像和输出的高分辨率图像

在很大程度上是相似的,即低分辨率图像携带的低

频信息与高分辨率图像中的低频信息相近,训练时

会花费大量的时间,实际中只需学习高分辨率图像

和低 分 辨 率 图 像 之 间 的 高 频 部 分 残 差 即 可。

SRCNN存在的限制条件:1)用双三次插值对输入

图像进行预处理,会导致图像产生边缘模糊[14]和锯

齿状;2)计算速度随网络复杂度的增加而降低,图像

重构时可能不收敛;3)只有三个卷积层,无法完全提

取图像细节特征;4)未在图像边界处进行零点填充,
减少了输出图像的感受野。

针对上述问题,本文提出了一种残差反卷积

SRCNN(RD-SRCNN)算法。首先,增加具有较小

内核的深度卷积层,以提取图像的细节特征。其次,
在训练过程中加入残差网络,以加快网络收敛速度、
解决消失梯度问题;最后,用反卷积扩大感受野,改
善重建图像的质量,建立端到端的自主学习过程。

2 图像超分辨相关理论

2.1 SRCNN算法

SRCNN算法包括特征提取、非线性映射和图

像重构,其网络结构如图1所示。主要有三层,包括

卷积核大小分别为9×9、1×1和5×5的卷积层

(Conv),分别对应第一层、第二层和第三层。W 和

B 分别为滤波器和多维的偏差,f 和n 分别为滤波

器的空间大小和个数。SRCNN
 

的具体步骤如下。

图1 SRCNN的整体结构

Fig 
 

1 Overall
 

structure
 

of
 

the
 

SRCNN

  1)
 

Patch的提取:从低分辨率图像Y 中提取出

重叠的局部图像,将每个局部图像用高维向量表示为

F1(Y)=max(0,W1*Y+B1), (1)
式中,F1(·)为 SRCNN 提 取 的 一 组 特 征 图 像,

W1 和B1 分别为网络第一层滤波器和多维的偏差,
将校正后的指数线性单元(ELU)max(0,x)用于滤

波器响应。

2)
 

非线性映射:将所有高维向量都用非线性映

射到相反的高维向量上。理论上,这些映射向量的

本质是图像不同部分的高分辨率图像,利用这些映

射向量能构造出图像的特征,可表示为

F2(Y)=max0,W2*F1(Y)+B2  , (2)
式中,W2 和B2 分别为网络第二层滤波器和多维的

偏差,F2(·)输出的每个二维向量在概念上都是高

分辨率块的表示。

3)
 

图像重建:定义卷积层后,生成最终的高分
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辨率图像,可表示为

F3(Y)=W3*F2(Y)+B3, (3)
式中,W3 和B3 分别为网络第三层滤波器和多维的

偏差,F3(·)结合内部预测的一个空间邻域得到最

终的高分辨率图像。

2.2 激活函数

修正线性单元(ReLU)激活函数是一个分段线

性函数,通过向神经网络中加入非线性因素以更好

地挖掘相关特征。当输入为负时,该函数的输出为

零;当输入为正时,该函数的本质是一个线性函数。

ReLU激活函数具有特殊的非线性结构,能更好地

训练神经网络。当网络层数增加 M 时,ReLU激活

函数的神经元激活率会降低2M,可表示为

XReLU(x)=
x,if

 

x>0
0, if

 

x≤0 。 (4)

  激活函数可为CNN提供非线性建模能力,由
于ReLU激活函数存在神经元死亡问题,即在变量

为负的区间内,会丢失图像的细节特征,导致图像恢

复 错 误。因 此,用 带 参 数 的 修 正 线 性 单 元

(PReLU)[15]代替 ReLU 激活函数,以解决神经元

死亡问题,同时可以加速网络的收敛,还可以解决梯

度消失问题,但会增加少量 ELU 激活函数。与

ReLU相比,ELU激活函数提供了一个负值区间,
不仅能进行归一化处理,还能降低计算复杂度。当

平均输出趋近于零时,可减小偏移效应,梯度趋近于

原始值。ELU函数可表示为

f(x)=
x, if

 

x≥0
α exp(x)-1  ,if

 

x<0 。 (5)

2.3 残差网络

已有研究表明,CNN的层数在特征提取和非线

性映射过程中起着重要作用。随着网络层数的增

加,CNN的结构也变得越来越复杂,从而导致梯度

消失[16]问题。直接利用卷积层拟合一个潜在的恒

等映射函数 H(x)=x 比较困难。如果将网络设计

为 H(x)=F(x)+x,则可以转换为学习一个残差

函数F(x)=H(x)-x。只需使F(x)=0,就能构

成一个恒等映射H(x)=x,其中,F(x)为求和前的

网络映射,H(x)为从输入到求和后的网络映射。
此时,拟合残差相对容易,图像的特征信息也会得到

很好的传递,从而减少信息丢失,得到分辨率更高的

图像。此外,更深层次网络的训练会越来越难,且容

易产生退化和网络冗余现象。

2.4 FSRCNN算法

SRCNN算法中限制运行速度的因素:1)低分辨

率图像需要上采样(通过双三次插值);2)非线性映射

步骤,需要缩减参数、加快速度。对于第一个问题可

用解卷积层代替双三次插值;对于第二个问题,可添

加萎缩层和扩张层,并将一个大尺寸卷积层用一些小

尺寸卷积层(卷积核大小为3×3)代替。整个网络结

构类似漏斗形状,中间细两端粗。该网络不仅速度

快,且除了最后一个解卷积层外不需要更改参数。

2.5 反卷积操作

反卷积网络是图像特征空间中一种自学习的上

采样操作,其结构如图2所示。由于反卷积优于其

他上采样操作,因此,在整个CNN上进行反卷积操

作,以增加感受野,改善图像重建的质量,建立端到

端的自主学习过程。反卷积操作输出的特征图尺寸

可表示为

o'=s×(i-1)+k-2p, (6)
式中,k 为卷积核大小,s 为步长,p 为填充尺寸,i
输入特征图的尺寸。

图2 反卷积的结构

Fig 
 

2 Structure
 

of
 

the
 

deconvolution

如图2所示,若输入尺寸为3×3,卷积核尺寸

为3×3,步长为2,填充尺寸为1,即i=3,k=3,

s=2,p=1,则输出特征图的尺寸为5×5,其中,5=
2×(3-1)-2+3。

3 RD-SRCNN算法

RD-SRCNN算法的特点:利用线性滤波器的深

度神经网络能更有效地提取图像特征;采用零填充可

避免截断误差、恢复图像信息、实现特征重用,同时加

速网络收敛、避免梯度分散;通过增加网络的深度提

高网络性能,利用残差学习直接对残差图像进行建

模,以解决网络的退化问题。残差网络中的批处理归

一化(BN)层[17]虽然可以降低训练速度,但不稳定、容
易导致算法发散。从而破坏图像原有的对比度信息,
影响网络输出的质量。因此,本网络删除BN层,使
用ELU函数加速训练过程,可以克服ReLU函数负
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区间内神经元死亡的问题;且该激活单元的平均输出

趋近于零,从而加速参数的更新和神经网络的收敛。
通过引入反卷积层,将重建过程转化为端到端的自主

学习过程,可提高重建图像的质量。

3.1 网络结构设计

本算法的整体结构分为三个部分,如图3所示。

第一部分是对插值后的低分辨率图像进行特征提

取;第二部分是利用隐层进行非线性映射;第三部分

是进行图像重建。在卷积过程中,当图像的感受野

减小 时,可 利 用 反 卷 积 扩 大 感 受 野。相 比 现 有

SRCNN的层数有所增加,同时用改进的残差结构

加速网络的收敛。

图3 改进的SRCNN结构

Fig 
 

3 Improved
 

SRCNN
 

structure

  使用更小尺寸的卷积核,如3×3和5×5,以减

少参数量和改善正则化。多个小卷积层比大卷积层

有更好的非线性效果,使决策函数的稳定性更好,不
仅能起到隐式正则化的作用[18],还能提取更多的图

像细节特征。但当使用的小卷积核过多时,会导致

运行时间增加。可利用残差网络解决网络层数增加

导致的收敛速度慢、梯度消失、数据冗余等问题。本

网络采用的卷积核尺寸分别为128×5×5、64×3×
3、64×1×1、32×3×3、64×5×5、1×3×3。

3.2 改进的残差网络

残差网络可以实现特征复用、减少网络冗余、加
速参数更新和网络收敛。随着更深层次网络的加

入,可能会产生梯度消失、网络停止训练。如果深层

网络的后一层具有相同的映射,则该模型会退化为

浅层网络。因此,将采集的特征信息输入残差块中,
每个残差块都包含了多个由卷积层和激活层构成的

特征提取单元,如图4所示。其次,每个特征提取单

元的输出都会通过短路径连接到下一个特征提取单

图4 残差网络

Fig 
 

4 Residual
 

network

元。短路径连接可以有效缓解梯度消失现象,加强

特征传播,促进特征再利用。由于BN层降低了训

练速度,导致网络不稳定和发散。因此。去除BN
层,用ELU激活函数代替ReLU激活函数,改变残

差网 络 的 结 构。将 两 个 3×3 的 卷 积 层 替 换 为

1×1+3×3+1×1的配置,如图5所示。新结构中

心的3×3卷积层在保持精度的前提下降低了另外

两个1×1卷积层的计算复杂度。
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图5 改进的残差网络

Fig 
 

5 Improved
 

residual
 

network

4 实验设计与分析

4.1 实验数据及设置

实验采用三个公共数据集评估RD-SRCNN算

法的性能,前两个数据集分别为Set5和Set14数

据集,将原始数据集旋转90°、180°和270°以生成

扩增 数 据 集。训 练 数 据 包 含91张 BMP(Bone
 

morphogenetic
 

protein)图像,且每张图像的大小不

同。将数据集中的图像进行分割后,训练集包含

28800张子图像。网络输入和期望输出(标签)的
大 小 分 别 为 33

 

pixel×33
 

pixel和 21
 

pixel×
21

 

pixel。第三个数据集为 City100数据集,包含

两个不 同 成 像 设 备(iPhoneX和 Nikon
 

D5500相

机)拍摄的高低分辨率图像对,拍摄的是贺卡上

的景物建筑图像。成像设备通过变焦拍摄高低

分辨率图像,拉近镜头,视野变大(Zoom
 

out),图
像的分辨率降低;视野变小(Zoom

 

in),则分辨率

增加。
实验 环 境:系 统 为 Windows10,软 件 平 台 为

Anaconda3(Python3.7.6),深 度 学 习 框 架 为

Tensorflow,使用CPU进行运算。用于训练和测试

的硬件配置:内存为32
 

G,处理器为Platinum8269CY
的CPU,主频为2.5

 

G、四核。

4.2 评估指标

用峰值信噪比(PSNR)、结构相似度(SSIM)[19]

和均方误差(MSE)三个指标评价本算法的性能。

PSNR为信号的最大功率与噪声功率之比,在工程

应用中常被用来评估图像压缩的质量。图像压缩会

减少原始图像的大小,从而实现有效的存储和传输。

PSNR可表示为

XPSNR=10×log10
M2
I

XMSE  =20×log10
MI

XMSE  ,
(7)

式中,XMSE
 为 原 始 图 像 与 处 理 后 图 像 的 均 方 误

差[20],MI为图像颜色的最大值。采样的8位图像

像素值范围为0到255,XMSE 可表示为
 

XMSE=
1
mn∑

m-1

i=0
 ∑
n-1

j=0
I(i,j)-K(i,j), (8)

式中,m 和n 分别为图像的长与宽,(i,j)为像素值

对应的坐标,I(i,j)、K(i,j)分别为不同图像对应

坐标的像素值。SSIM 可以评估原始图像和处理后

图像之间的差异,即原始图像与处理后图像之间的

相似性,可表示为

XSSIM =L(X,Y)C(X,Y)S(X,Y), (9)

L(X,Y)=
2uXuY +C1

u2
X +u2

Y +C1

, (10)

式中,C(X,Y)为为亮度的估计,K(X,Y)为对比度

的估计,S(X,Y)为结构相似程度的度量。uX 和xY

分别为图像在X 维和Y 维上的均值,σX 和σY 分别

为图像在X 维和Y 维上的标准差。沿X 和Y 方向

的方差分别由uX*uX 和uY*uY 给出,C1 为防止分

母趋近于零的常数,由(K1×L)2 给出。根据文献

[21]可知,K1、L 分别为0.01、255。
不同算法在不同指标下的重建效果如表1~

表3所示,主要包括婴儿、鸟类、蝴蝶、头部、女人图

像对 应 的 MSE、SSIM、PSNR。可 以 发 现,相 比

SRCNN和FSRCNN[22]算法,本算法的PSNR分别

提高了0.874
 

dB和1.068
 

dB,SSIM 分别增加了

0.018 和 0.024,MSE 分 别 减 少 了 12.364 和

14.326。
表1 不同算法的 MSE

Table
 

1 MSE
 

of
 

different
 

algorithms

Algorithm Baby Bird Butterfly Head Woman

Bicubic 27.28 35.31 247.33 34.75 93.45

SRCNN 21.97 23.78 134.33 30.86 65.77

FSRCNN 22.41 23.60 127.43 30.53 62.93

RD-SRCNN 21.09 17.69  86.44 28.79 49.95
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表2 不同算法的SSIM
Table

 

2 SSIM
 

of
 

different
 

algorithms

Algorithm Baby Bird Butterfly Head Woman

Bicubic 0.90 0.92 0.82 0.80 0.88

SRCNN 0.91 0.94 0.87 0.81 0.91

FSRCNN 0.91 0.95 0.88 0.82 0.91

RD-SRCNN 0.92 0.96 0.92 0.83 0.93

表3 不同算法的重建效果
 

Table
 

3 Reconstruction
 

effects
 

of
 

different
 

algorithms unit:
 

dB

Algorithm Baby Bird
 

Butterfly Head Woman

Bicubic 33.77 32.65 24.19 32.72 28.42

SRCNN 34.71 34.21 26.54 33.23 29.95

FSRCNN 34.72 34.40 27.07 33.28 30.14

RD-SRCNN 34.88 35.65 28.76 33.54 31.15

  为了探究ELU激活函数的有效性和适当增加

网络层数对图像恢复的影响,用ELU激活函数代

替ReLU激活函数,并对比5层和8层网络中5张

图像对应的 MSE、SSIM和PSNR,结果如表4和表

5所示。可以发现,在其他条件不变的情况下,用

ELU激活函数代替ReLU激活函数时,5层网络结

构的平均PSNR增加了0.156
 

dB,SSIM 均值提高

0.006,MSE均值降低1.97;8层网络结构的平均

PSNR增加了0.104
 

dB,SSIM 均值提高0.008,

MSE均值降低1.782。这表明用ELU激活函数代

替ReLU激活函数或适当增加网络的深度可以提

高图像恢复的质量。
表4 5层网络结构中不同激活函数的对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

different
 

activation
 

functions
 

in
 

the
 

5-layer
 

network
 

structure
 

Evaluation
 

indicator
 

Activation
 

function
Baby Bird Butterfly Head Woman

MSE

SSIM

PSNR
 

/dB

ELU 21.31 23.12 123.51 30.29 58.82

ReLU 22.41 23.60 127.43 30.53 62.93

ELU 0.91 0.94 0.89 0.82 0.92

ReLU 0.91 0.94 0.88 0.81 0.91

ELU 34.84 34.49 27.21 33.32 30.43

ReLU 34.62 34.40 27.07 33.28 30.14

表5 8层网络结构中不同激活函数的对比

Table
 

5 Comparison
 

of
 

different
 

activation
 

functions
 

in
 

the
 

8-layer
 

network
 

structure

Evaluation
 

indicator
  

Activation
 

function
Baby Bird Butterfly Head Woman

MSE

SSIM

PSNR
 

/dB

ELU 21.23 21.18 106.74 29.27 56.26

ReLU 22.33 21.86 113.67 29.80 56.43

ELU 0.92 0.95 0.90 0.83 0.92

ReLU 0.91 0.94 0.89 0.82 0.92

ELU 34.84 34.92 27.84 33.46 30.62

ReLU 34.73 34.86 27.57 33.39 30.61
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  为了研究改进的残差网络对本算法的影响,
设计了5层和8层网络并在5张图像上进行对比

实验,结果如表6和表7所示。可以发现,在其他

条件不变的情况下,加入残差网络后,5层网络结

构的平均PSNR增加了0.686
 

dB,SSIM均值增加

了0.014,MSE均值减少了10.24;8层网络结构

的平均PSNR增加了0.444
 

dB,SSIM均值提高了

0.012,MSE均值降低了5.616。这表明改进的残

差网络能增强图像细节的恢复,原因是每个残差

网络都是由多个卷积层以及激活函数组成,同时

使用的短路径连接可以有效缓解梯度消失问题,
加强了图像的特征传播及再利用。

表6 5层网络结构中的ELU激活函数性能

Table
 

6 ELU
 

activation
 

function
 

performance
 

in
 

5-layer
 

network
 

structure

Evaluation
 

indicator
  

Residual
 

structure
Baby Bird Butterfly Head Woman

MSE

SSIM

PSNR
 

/dB

yes 21.16 18.18 87.05 29.35 50.17

no 21.31 23.12 123.57 30.29
 

58.82

yes 0.92 0.95 0.92 0.83 0.93

no 0.91 0.94 0.89 0.82 0.92

yes 34.88 35.53 28.73 33.45 31.13

no 34.84 34.49 27.21 33.32 30.43

表7 8层网络结构中的ELU激活函数性能

Table
 

7 ELU
 

activation
 

function
 

performance
 

in
 

8-layer
 

network
 

structure

Evaluation
 

indicator
  

Residual
 

structure
Baby Bird Butterfly Head Woman

MSE

SSIM

PSNR
 

/dB

yes 21.16 18.18 86.44 29.35 49.95

no 21.53 20.38 105.43 29.55 56.27

yes 0.92 0.96 0.92 0.83 0.93

no 0.91 0.95 0.90 0.82 0.92

yes 34.88 35.65 28.76 33.54 31.15

no 34.79 35.03 27.9 33.42 30.62

  为了研究反卷积对本算法的影响,进行了反卷

积和无反卷积的对比实验,前提是使用ELU激活

函数及残差网络,结果如表8所示。可以发现,在使

用ELU激活函数和残差网络的情况下,加入反卷

积后的平均PSNR增加了0.052
 

dB,SSIM 均值增

加0.002,
 

MSE均值下降0.346。
表8 反卷积和非反卷积的性能指标

Table
 

8 Performance
 

indicators
 

of
 

deconvolution
 

and
 

non-deconvolution

Evaluation
 

indicator
Deconvolution Baby Bird Butterfly Head Woman

MSE

SSIM

PSNR
 

/dB

yes 21.09 17.69 86.44 28.79 49.95 

no 21.16 18.18 87.05 29.35 50.17

yes 0.92 0.96 0.92 0.83 0.93

no 0.92 0.95 0.92 0.83 0.93

yes 34.88 35.65 28.76 33.54 31.15

no 34.88 35.53 28.73 33.45 31.13

  以3个3×3的级联卷积代替1个7×7的卷积

后,可以减少22(7×7-3×3×3)个参数,以2个

3×3的级联卷积代替1个5×5的卷积后,可以减

少7(5×5-2×3×3)个参数。此外,残差网络通过
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短路径连接,可以直接提取特征并传输给下一层网

络。残差网络中存在恒等映射的特殊情况,不会引

入额外的参数和计算复杂度,在给定软硬件环境下

的实际运行时间如表9所示。
为了验证本算法与其他算法在主观视觉上的差

异,选择表1~表3中具有代表性的算法作为参考,
不同算法的重建结果如图6所示。

表9 训练时间的对比

Table
 

9 Comparison
 

of
 

training
 

time
 

Method Times
 

/s Method Time
 

/s
 

Eight
 

layers
 

with
 

no
 

residual
31.638 5-

 

layer
 

network 11.863
 

Eight
 

layers
 

with
 

residual
30.071 8-layer

 

network  8.152

图6 不同算法的重建效果。(a)Bicubic;(b)SRCNN;(c)
 

FSRCNN;(d)本算法

Fig 
 

6 Reconstruction
 

effects
 

of
 

different
 

algorithms 
 

 a 
 

Bicubic 
 

 b 
 

SRCNN 
 

 c 
 

FSRCNN 
 

 d 
 

our
 

algorithm

  为了提高本算法的实际参考价值,该实验数据

的低分辨率和高分辨率数据均来自不同相机实际拍

摄并经过配准和校正形成的数据对。部分实验结果

如图7所示。

图7 实际采集图像的重建效果。(a)低分辨率图像;(b)本算法;(c)高分辨率图像

Fig 
 

7 Reconstruction
 

effect
 

of
 

the
 

actual
 

acquired
 

image 
 

 a 
 

Low-resolution
 

images 
 

 b 
 

our
 

algorithm 
 

 c 
 

high-resolution
 

images
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5 结  论

提出了一种改进的 RD-SRCNN算法,在经典

SRCNN的基础上增加了更多的层数,同时改进了

残差网络,目的是加强特征传播,促进特征的再利

用,进而提高图像的重建效果。用ELU 激活函数

代替ReLU激活函数,解决了网络中渐变消失和神

经元死亡的问题。提出了一种改进的残差网络和反

卷积算法,解决了图像细节提取不完整、训练速度

慢、网络收敛性差等问题。此外,卷积运算需要一个

小的传感器字段,因此在网络模型中增加了补零操

作,以消除边界效应。实验结果表明,本算法可以增

强网络重建高分辨率图像的能力。未来研究还需在

网络结构设计中结合局部信息和全局信息以及低阶

和高阶信息提高SR图像的质量。
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