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多尺度残差聚合特征网络图像超分辨重建
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摘要 针对现有基于深度卷积神经网络模型的图像超分辨重建技术存在图像特征提取尺度单一和中间层次特征

利用不充分等问题,提出了一种多尺度残差聚合特征网络模型。首先,该模型利用不同扩展系数的扩展卷积和残

差连接设计了一种混合扩展卷积残差块(HERB),有效地提取到图像多个尺度的特征信息;其次,引入了一种特征

聚合机制(AM),解决了网络中间层次特征利用不充分的问题。在常用的5种数据集上进行的实验结果表明,所提

网络模型在主观视觉效果和客观评价指标上都比其他模型具有更好的性能。
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1 引  言

近年来,图像超分辨重建问题得到了国内外研

究学者的广泛关注,目前研究最多的是单幅图像超

分辨重建(SISR)。SISR
 

的任务是从退化的低分辨

率(LR)
 

图像重建出对应的高分辨率(HR)图像,但
这是一个病态的逆问题,

 

因为一个LR
 

图像与多个

HR图像对应,不同的方法重建的 HR图像也不同。
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SISR主要应用于卫星遥感图像[1]和医学图像[2]等

领域。
随着深度学习的发展,越来越多基于深度卷积

神经网络的图像超分辨方法被提出。2014年,Dong
等[3]将深度卷积网络引入到SISR领域,提出了一

种包含三层卷积的深度神经网络,即SRCNN。相

比于传统的稀疏编码方法[4],SRCNN具有更为先

进的性能,从而引发了深度学习在超分辨领域的热

潮。在此基础上,Dong等[5]又提出了FSRCNN方

法,Shi等[6]提出了ESPCN方法,两种方法分别使

用反卷积层和亚像素卷积层,直接将不经过插值放

大的LR图像输入网络中,加速网络的训练。已有

研究表明,更深更宽的网络通常可以带来更好的性

能,但是更深更宽的网络往往会带来网络训练困难

的问题。为了解决这一问题,He等[7]提出了一种

深度残差网络(ResNet)。ResNet的提出不仅使得

较深的网络得以训练,而且网络性能也得到了一定

的提升。因此,Kim等[8]在之前研究学者的基础上

提出了VDSR方法,进一步将网络的深度提升到20
层,同时引入全局残差学习来缓解训练的难度,使网

络性能又得到了很大的提升。Kim 等[9]又提出了

DRCN方法,该方法利用递归思想精简了网络,并
且达到了与 VDSR 相近的效果。Tai等[10]受到

VDSR和DRCN的启发,在它们的基础上提出了

DRRN方法,该方法增加了网络深度,采用局部残

差和全局残差结合的方式使性能得到了进一步的

提升。
尽管上述的SISR方法有了很大的改进,但仍

然存在一定的局限性,它们的每一层网络都采用单

一尺寸的卷积核,因此不能充分地提取图像的特征

信息。针对该问题,文献[11-12]利用不同尺寸大小

的卷积核获得不同大小的感受野,以获取多尺度特

征信息,并取得了一定的成效,但是这些方法无形中

增加了网络中的参数量。此外,大部分方法都仅将

残差学习作为一种策略来缓解训练难度,并没有对

中间层特征输出图进行充分利用,而这些特征输出

图往往可以帮助重建出更多的高频细节信息。
针对以上问题,本文提出了一种多尺度残差聚

合特征网络图像超分辨重建方法。首先,所提方法

采用不同扩展系数的扩展卷积,在不增加网络参数

的情况下,获得不同大小的感受野,从而提取图像的

多尺度特征信息;其次,在引入短残差连接和长残差

连接的同时,借鉴密集连接思想[13-15],设计了一种聚

合机制(AM)。该机制充分利用中间层的特征,减
少了中间层特征在网络后期的丢失。实验结果表

明,由所提模型重建的超分辨图像在主观和客观的

性能上都优于现有方法。

2 所提多尺度残差聚合特征网络图像

超分辨重建方法

2.1 网络结构概述

图1为所提多尺度残差聚合特征网络模型,该
模型主要可以分为3个模块,分别为浅层特征提取

模块、深层特征提取模块及重建模块。浅层特征提

取模块由一个卷积层组成,直接提取不经插值放大

的低分辨图像的浅层特征,并将其输入到深层特征

提取模块当中,用以提取更深层次的特征信息。深

层特征提取模块包含多个多尺度特征提取模块,如
图2所示,多尺度特征提取模块由多个混合扩展卷

积残差块(HERB)及末端的聚合机制组成,混合的

扩展卷积残差块用以提取图像多个尺度的特征信

息,聚合机制用以聚合多个混合扩展卷积残差块输

出的特征。此外,短残差连接可以将更多的浅层信

息传递到更深的网络。重建模块先通过上采样层对

网络特征提取层提取到的特征信息进行通道像素信

息重组,提升图像的分辨率,再通过一个3×3的卷积

层重建出视觉效果良好的RGB三通道高分辨图像。

图1 多尺度残差聚合特征网络结构

Fig 
 

1 Structure
 

of
 

multi-scale
 

residual
 

aggregation
 

feature
 

network
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图2 多尺度特征提取模块

Fig 
 

2 Multi-scale
 

feature
 

extraction
 

module

2.2 浅层特征提取模块

主流的浅层特征提取方法都直接将不经过插值

放大的低分辨率图像输入到浅层特征提取模块当

中。直接将小尺寸的图像输入网络当中可以降低网

络的计算复杂度,加速网络的训练。受此启发,所提

方法也采用这种方式提取浅层的图像特征,所提方

法的浅层特征提取模块使用一个3×3的卷积层提

取图像浅层特征。记给定的RGB三通道的低分辨

图像为ILR,提取到地浅层特征为F0,有

F0=HConv(ILR), (1)
式中:HConv(·)表示卷积操作。提取到浅层特征

F0 后,将其输入到深层特征提取模块当中,以提取

更深层次的特征。同时,通过一个长残差连接,将
浅层特征F0 直接输入到网络的重建部分。因为

浅层提取层提取的信息包含很多图像的原始信

息,这些原始信息可以辅助重建出被忽略的高频

细节部分。

2.3 深层特征提取模块

图3为扩展系数分别为1,2,3的3种扩展卷积

核。扩展系数为1的扩展卷积核相当于普通的卷积

核,扩展系数为2和3的扩展卷积核实际上是在扩

展系数为1的卷积核中间用相应比例系数的空洞填

图3 不同扩展系数的扩展卷积核

Fig 
 

3 Extended
 

convolution
 

kernel
 

with
 

different
 

expansion
 

coefficients

充得到的,空洞在实际的网络计算中填充为0。从

图中可以看出,不同扩展系数的扩展卷积核的参数

数目没有发生改变,但是感受野大小随着扩展系数

的增大呈指数增涨。所提网络采用这3种卷积核的

组合,利用不同大小的感受野获得多尺度的特征信

息,这是所提网络模型的核心部分。
所提深层特征提取模块包含多个多尺度特征提

取模块,而多尺度特征提取模块由多个混合扩展卷

积残差块和末端聚合机制构成。混合扩展卷积残差

块是受文献[16]的启发而设计的,与图4(a)所示的

普通残差块(RB)仅从单尺度上获取图像的特征信

息不同的是,混合扩展卷积残差块利用不同扩展系

数的扩展卷积从3个尺度捕获图像的特征信息,使
得提取的图像信息更为丰富,可为图像重建提供更

多有用信息,如图4(b)所示。
浅层特征提取模块得到的特征图经过1×1的

卷积核降维后,由128维降为64维,目的是减少网

络中的参数,降低网络的规模,使得网络计算的复杂

度不会太高。为了多尺度地提取图像的特征信息,
文献[17]采用了3×3和5×5的2种不同尺寸大小

的卷积核;所提方法采用了上述扩展系数为1,2,3,
参数数目都为3×3,数量为64的3种卷积核。在

相同数量卷积核的情况下,所提方法参数减少了

20.6%,且具有更大的感受野,能够捕获更多尺度的

特征信息。此外,所提方法也考虑到直接将经过

3个尺度分支得到的特征输出图进行合并时,尽管

网络可以获得一个很大的有效感受野,但同时也引

入了不必要的网格伪影。图5为单个像素与3×3
扩展卷积核(扩展系数r=2)卷积操作之后的网格

伪影。所提方法在得到3个尺度的特征输出之后,
没有直接对其进行融合,而是对其进行逐像素相加
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图4 不同模块结构比较。(a)普通残差块;(b)混合扩展卷积残差块

Fig 
 

4 Comparison
 

of
 

different
 

module
 

structures 
 

 a 
 

Ordinary
 

residual
 

block 
 

 b 
 

hybrid
 

extended
 

convolution
 

residual
 

block

图5 单像素与3×3扩展卷积核(扩展系数r=2)
卷积的网格伪影

Fig 
 

5 Gridding
 

artifact
 

with
 

a
 

single
 

pixel
 

convolved
 

with
 

a
 

3 × 3
 

extended
 

convolutional
 

kernel
 

     expansion
 

coefficient
 

r=2 

操作,再将像素相加之后的特征图重新融合成新的

128维特征图。为验证该操作的有效性,对中间层

的某一个特征输出图进行了可视化操作。可视化的

特征输出图如图6所示,图6(a)为RGB图,图6(b)
为未采用分支输出特征通道的逐像素相加操作而直

接进行融合得到的特征图,图6(c)为在分支输出特

征通道融合之前进行逐像素相加操作得到的特征

图。从图中可以看出,逐像素相加操作能够减少网

格伪影的产生,能够很好地避免扩展卷积的空洞所

带来的不良视觉效果。
最后,为使网络训练更容易、性能更好,所提方法

对每个混合扩展卷积块引入的局部残差进行连接。

图6 可视化的特征输出图。(a)RGB图;(b)无逐像素相加操作;(c)具有逐像素相加操作

Fig 
 

6 Diagram
 

of
 

visual
 

feature
 

output 
 

 a 
 

RGB
 

image 
 

 b 
 

without
 

per-pixel
 

addition
 

operation 
 

 c 
 

with
 

per-pixel
 

addition
 

operation

Bi
n =Bi-1

n +HConcat(Fi,1
n ,Fi,1

n +Fi,2
n ,Fi,1

n +Fi,2
n +Fi,3

n ), (2)

式中:Bi
n 表示第n 个多尺度特征提取模块第i个混

合扩展卷积残差块的特征输出;Fi,1
n 、Fi,2

n 和Fi,3
n 表

示3种不同尺度分支的特征输出;HConcat(·)表示

3个尺度特征的融合操作。其中

Fi-1
n =HConv(Bi-1

n ), (3)

Fi,1
n =δ HConv_1(Fi-1

n )  , (4)
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Fi,2
n =δ HConv_2(Fi-1

n )  , (5)

Fi,3
n =δ HConv_3(Fi-1

n )  , (6)
式中:δ表示leaky

 

ReLU非线性激活函数;Fi-1
n 表

示经过1×1卷积核降维得出的输出;HConv_1(·)、

HConv_2(·)和 HConv_3(·)分别表示3种不同尺度下的

卷积操作。
多尺度特征提取模块的末端含有聚合机制,目

的是为了充分利用中间层次的特征。从图2中可以

看出,聚合机制添加在每一个多尺度特征提取模块

的末尾,通过引入了一种弱密集连接[13],将多尺度

特征提取模块中的多个混合扩展卷积残差块的输出

特征聚合在一起,得到总数较大的聚合特征图。最

后使用1×1的卷积核对这些特征图进行融合,获得

特征信息非常丰富的输出,使得重建出的高分辨率

图像具有更多的高频细节信息。

Fn =HConcat(B1
n,B2

n,…,Bi
n), (7)

式中:Fn 表示第n 个多尺度特征提取模块的特征输

出,它融合了多个混合扩展卷积残差块的输出特征。

2.4 重建模块

重建模块由一个上采样层和普通卷积层组成,
其中上采样层通过亚像素卷积层[6]来提升图像的分

辨率,普通卷积层用于重构RGB三通道高分辨率图

像。记重建模块获得的深层特征提取模块和浅层特

征 提 取 模 块 叠 加 的 特 征 输 出 图 的 大 小 为

H×W×C,其中 H、W 和C 分别表示特征输出图

的长、宽和通道数。首先,将重建模块获得的特征输

出图输入到大小为3×3×r'2C 的亚像素卷积层,其
中r'为放大因子,并进行通道像素信息的周期重组

得到大小为r'H×r'W×C 的特征输出图,实现特

征图分辨率的提升;然后,再经过大小为3×3×3的

卷积层实现RGB三通道高分辨率图像的重构。

Fout=HConv PS Hsub_Conv(F0+Fn)    , (8)
式中:Hsub_Conv(·)表示亚像素卷积操作;PS(·)表示

通道信息周期重组操作,对特征张量进行重排列;

Fout表示网络最终的输出,即重构出的高分辨率

图像。

2.5 损失函数

L1损失函数相较于L2损失函数而言更接近人

的视觉感观,所提方法和很多其他方法[18-19]一样采

用L1损失函数来获得重建出的超分辨率图像YSR

与ground-truth图像YHR 之间的差异,通过最小化

损失函数来优化网络,使得网络重建出的超分辨率

图像更接近ground-truth图像。假设给定训练集

Xi,Yi  N,其中 N 是训练集的一个 mini-batch的

数量,Xi 是低分辨率图像,Yi 是ground-truth图

像,损失函数Lloss 的表达式为

Lloss=
1
N F(Xi)-Yi 1, (9)

式中:F(Xi)表示网络的输出,即重建的超分辨图像。

3 实验与分析

实验的 设 备 条 件 为:Intel(R)Core(TM)i7-
8700K

 

CPU,主频为3.70
 

GHz,内存为32
 

GB的

PC及NVIDIA
 

GeForce
 

RTX2070的GPU,显存为

8
 

GB。实验使用PyCharm编译平台,配置tensorflow
深度学习环境,用python语言实现模型的构建。

所提方法采用图像处理领域公认具有权威性的

指标:峰值信噪比(PSNR)和结构相似性(SSIM)作
为客观评价指标,实验中的这两个指标的值都是在

图像Y 通道上计算得到的。

3.1 数据集与训练细节

所提方法使用DIV2K数据集[20]的800张高分

辨率训练图像作为训练集。在实验中,由于DIV2K
数据集的图像过大,通常的办法是将一张原始大图

像按照一定的步幅裁剪成多张小图像,并将裁剪出

的小图像作为新的高分辨率图像。按照这样的方

法,所提方法共裁剪出32592张可作为高分辨率图

像的小图像。同时,为了避免网络出现过拟合现象,
通过使用随机水平翻转和90度旋转的方式总共获

得了97776张高分辨率图像,并利用双三次插值方

法对高分辨率图像进行降采样,得到对应的低分辨

图像,总共获得97776对低分辨图像与高分辨图像

用于网络的训练。实验测试集为Set5(5张)[21]、

Set14(14张)[22]、BSD100(100 张)[23]、Manga109
(109张)[24]和 Urban100(100张)[25]这5种常用的

测试集。
训练时,每次随机抽取16张尺寸为48×48的

低分辨率图像的子图及所对应的高分辨率图像的子

图进行训练。所提方法采用 ADAM 优化器,优化

器参数为默认参数,即控制权重分配的指数衰减率

β1=0.9,控制梯度平方的指数衰减率β2=0.999,
初始学习率为1×10-4,网络每反向传播20万次,
学习率减小一半。所提方法在r'=2,r'=3,r'=4
三个放大因子上评估模型,所有实验的结果均是在

网络反向传播30万次时得到的。

3.2 网络模型分析

通过实验分析了不同模块和设计在所提模型中

的作用和贡献,主要包括多尺度特征提取模块的数
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量、混合扩展卷积残差块的数量、聚合机制的引入及

与普通残差块的对比。
为了检验多尺度特征提取模块的数量和混合扩

展卷积残差块的数量对网络深度的影响,从这两种

模块开始分别做实验。假设多尺度特征提取模块的

数量为N1,混合扩展卷积残差块的数量为 N2,一
开始固定多尺度特征提取模块的数量 N1=2,混合

扩展卷积残差块的数量 N2=2,3,…,11。因为 N2

为1的时候,网络太浅,所提取的特征信息不够,所
以直接从2开始实验,并与Set14(r'=4)上的测试

结果进行比较。表1中的结果为混合扩展卷积残差

块的数量对网络训练过程中训练一个 mini-batch

的平均时间和在Set14测试集上测得的平均PSNR
值的影响。从表中可以看出:随着混合扩展卷积残

差块数量的增加,PSNR的值都是有提升的;但是从

N2=8之后,PSNR 值增加的幅度开始变小;在

N2=10时,PSNR的值不但没有增加,反而减小。
原因是随着混合扩展卷积残差块数量的增加,网络

虽然变得更深,但有用的信息还是会丢失,造成网络

训练困难,从而得出质量不佳的结果。虽然在混合

扩展卷积残差块的数量为9的时,PSNR值也是有

增加的,但是增加的幅度很小。为了权衡时间成本

与PSNR,所提方法选择混合扩展卷积残差块的数

量为8。
表1 混合扩展卷积残差块的数量、平均时间和PSNR之间的关系

Table
 

1 Relationship
 

between
 

number
 

of
 

hybrid
 

extended
 

convolution
 

residual
 

blocks,
 

average
 

time,
 

and
 

PSNR

N2 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

PSNR
 

/dB 28.335 28.398 28.428 28.444 28.463 28.490 28.522 28.532 28.507 28.506

Average
 

time
 

/s 0.107 0.138 0.176 0.195 0.216 0.235 0.254 0.277 0.299 0.320

  在确定了混合扩展卷积残差块的数量为8之

后,开始检验多尺度特征提取模块的数量对网络训

练过程 中 训 练 一 个 mini-batch的 平 均 时 间 和 在

Set14测试集上测得的平均PSNR值的影响,同样

与Set14(r'=4)的测试结果进行比较。多尺度特征

提取模块的数量 N1 分别为1,2,3,4。表2中的结

果为多尺度特征提取模块的数量对平均时间和

PSNR值的影响。从表中可以看出:随着模块数量

的增加,测试集数据的平均PSNR的值基本上是有

表2 多尺度特征提取模块的数量、平均时间和PSNR
之间的关系

Table
 

2 Relationship
 

between
 

number
 

of
 

multi-scale
 

feature
 

extraction
 

modules,
 

average
 

time
 

,
 

and
 

PSNR
 

N1 1 2 3 4

PSNR
 

/dB 28.431 28.522 28.527 28.533

Average
 

time
 

/s 0.171 0.254 0.341 0.438

提升的;但是从数量为3开始,提升的幅度特别小,
只提升了不到0.01

 

dB。然而随着模块数量的增

加,网络的参数量在成倍增加,导致几乎需要花费成

倍的时间训练网络。同样为了综合考虑PSNR的

值和时间成本,所提方法选择多尺度特征提取模块

的数量为2。
为了验证聚合机制及混合扩展卷积残差块的有

效性,使用普通残差块替代混合扩展卷积残差块,在
其他条件均一致的情况下进行了实验,同时也对未

去除聚合机制和去除聚合机制的网络进行了消融实

验。总的来说,对3种网络模型进行了对比实验,

3种模型分别为所提网络模型去除聚合机制之后的

模型(M_HERB)、包含聚合机制的普通残差块模型

(M_RB+AM)、包含聚合机制的所提网络模型(M_

HERB+AM)。表3和图7分别为3种网络模型在

5种数据集(r'=4)上的客观指标结果和主观视觉

结果,表中最佳的结果用粗体标记。从表3可以看

表3 三种模型在5种数据集上的平均PSNR/SSIM

Table
 

3 Average
 

PSNR/SSIM
 

of
 

three
 

models
 

on
 

5
 

data
 

sets PSNR
 

unit:
 

dB

Data
 

set M_HERB M_RB+AM M_HERB+AM

Set5 32.11/0.8938 32.01/0.8930 32.03/0.8933

Set14 28.49/0.7797 28.41/0.7756 28.52/0.7805

BSD100 27.53/0.7351 27.45/0.7312 27.57/0.7361

Manga109 30.17/0.9055 30.10/0.9011 30.30/0.9072

UrBan100 25.85/0.7792 25.77/0.7789 25.99/0.7846
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图7 三种模型在Urban100的图像“img091”上的重建结果。(a)原图;(b)M_HERB;(c)M_RB+AM;(d)M_HERB+AM
Fig 

 

7 Reconstruction
 

results
 

of
 

the
 

three
 

models
 

in
 

the
 

Urban100
 

image
 

img091  
 

 a 
 

Original
 

drawing 
 

 b 
 

M_HERB 
 

 c 
 

M_RB+AM 
 

 d 
 

M_HERB+AM

出:M_HERB+AM在大多数数据集上都是表现最

好的,尤其是在 Manga109和 UrBan100数据集上

发挥了它的优势,PSNR值相比 M_HERB分别增

加了0.13
 

dB和0.14
 

dB,相比M_RB+AM分别增

加了0.20
 

dB和0.22
 

dB,说明了所提多尺度模型相

比单尺度模型能够提取到更丰富的特征信息,引入

聚合机制对于图像重建的质量也有一定的提升。此

外,从图7中可以看出,M_HERB+AM 和 M_

RB+AM重建出的地砖轮廓更锐利、更清晰。实验

结果表明,在网络中使用聚合机制确实可以保留更

多的中间层次特征,减少中间层特征在网络传播过

程中的丢失,从而可以有效地利用这些丰富的特征

信息进行图像重建。

3.3 实验结果与对比

为了说明所提方法的有效性,对所提方法与一

些现有方法在5种常用测试集上进行了比较,包括

SRCNN[4]、VDSR[8]、DRRN[10]、SRMDNF[26] 和

IMRSR[12]。客观的评价指标为PSNR和SSIM 这

两种具有权威性的指标,并且分别在r'=2,r'=3,

r'=4上进行比较。因为SRCNN,VDSR,DRRN,

SRMDNF这些方法没有在 Manga109数据集上的

数据,所以本实验组利用这些方法已提供的公开训

练模型在 Manga109数据集上进行了评估,得到了

r'=2,r'=3,r'=4上的平均PSNR和SSIM 值。
对于IMRSR方法,它没有提供公开的训练模型,所
以本实验组只是利用它原文中的指标来进行比较,
没有将它的网络模型在 Manga109数据集上进行评

估。这些方法在5种测试集上的客观评价结果如

表4所示,表中最佳的结果用粗体标记,其次的结果

用下划线标记。
表4 不同方法在不同测试集的平均PSNR/SSIM

Table
 

4 Average
 

PSNR/SSIM
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

different
 

test
 

sets PSNR
 

unit:
 

dB

Method r' Set5 Set14 BSD100 Manga109 UrBan100

Bicubic 2 33.66/0.9299 30.24/0.8688 29.56/0.8431 30.80/0.9339 26.88/0.8403

SRCNN[4] 2 36.66/0.9542 32.45/0.9067 31.36/0.8879 35.60/0.9663 29.50/0.8946

VDSR[8] 2 37.53/0.9590 33.05/0.9130 31.90/0.8960 37.22/0.9750 30.77/0.9140

DRRN[10] 2 37.74/0.9591 33.23/0.9136 32.05/0.8973 37.60/0.9736 31.23/0.9188

SRMDNF[26] 2 37.79/0.9601 33.32/0.9159 32.05/0.8985 38.07/0.9761 31.33/0.9204

IMRSR[12] 2 37.78/0.9643 33.26/0.8488 32.00/0.9073 31.00/0.9235

Proposed
 

method
 

2 37.89/0.9603 33.41/0.9159 32.07/0.8986 38.24/0.9763 31.62/0.9237

Bicubic 3 30.39/0.8682 27.55/0.7742 27.21/0.7385 26.95/0.8556 24.46/0.7349

SRCNN[4] 3 32.75/0.9090 29.30/0.8215 28.41/0.7863 30.48/0.9117 26.24/0.7989

VDSR[8] 3 33.67/0.9210 29.78/0.8320 28.83/0.7990 32.01/0.9340 27.14/0.8290

DRRN[10] 3 34.03/0.9244 29.96/0.8349 28.95/0.8004 32.42/0.9359 27.53/0.8378

SRMDNF[26] 3 34.12/0.9254 30.04/0.8382 28.97/0.8025 33.00/0.9403 27.57/0.8398

IMRSR[12] 3 33.91/0.9312 29.88/0.8488 28.80/0.8166 27.00/0.8403

Proposed
 

method 3 34.18/0.9255 30.16/0.8389 28.99/0.8033 33.01/0.9413 27.77/0.8450

2410011-7



研究论文 第58卷
 

第24期/2021年12月/激光与光电子学进展

(续表4)

Method r' Set5 Set14 BSD100 Manga109 UrBan100

Bicubic 4 28.42/0.8104 26.00/0.7027 25.96/0.6675 24.89/0.7866 23.14/0.6577

SRCNN[4] 4 30.48/0.8628 27.50/0.7513 26.90/0.7101 27.58/0.8555 24.52/0.7221

VDSR[8] 4 31.35/0.8830 28.02/0.7680 27.29/0.7726 28.83/0.8870 25.18/0.7540

DRRN[10] 4 31.68/0.8888 28.21/0.7721 27.38/0.7284 29.18/0.8914 25.44/0.7638

SRMDNF[26] 4 31.96/0.8925 28.35/0.7787 27.49/0.7337 30.09/0.9024 25.68/0.7731

IMRSR[12] 4 31.59/0.8957 28.19/0.7892 27.30/0.7469 25.15/0.7714

Proposed
 

method 4 32.03/0.8933 28.52/0.7805 27.57/0.7361 30.30/0.9072 25.99/0.7846

  从 表4中 可 以 看 出:所 提 方 法 无 论 对 平 均

PSNR值还是平均SSIM 值,在这5种测试集上相

比其他5种现有方法都表现出最佳或者其次的结

果。对于平均PSNR值,所提方法的数值都是最高

的,比SRMDNF方法基本上高出0.1~0.3
 

dB,比
同样是基于多尺度的IMRSR方法,最高高出近

0.8
 

dB,说明了所提混合扩展卷积块及聚合机制

的有效性。对于平均SSIM 值,总的来说,所提方

法基本上和SRMDNF和IMRSR方法不相上下,
虽然在有些测试集上有差距,但差距甚微。综合

来看,所 提 方 法 性 能 相 较 现 有 的 方 法 有 明 显 的

提升。
为了说明所提方法在主观视觉上的效果,在

r'=4的情况下和上述现有方法进行视觉感观比

较。之所以采用r'=4,是因为更大的放大因子意

味着网络将要重建出更多的图像信息,这就更能显

示出 一 个 方 法 的 强 大 性 能。鉴 于 篇 幅 有 限,在

Set14、BSD100、Manga109和 UrBan100中各拿出

一幅具有代表性的图像进行局部放大并进行比较。

4幅 重 建 出 的 图 像 如 图8所 示,其 中 第 一 列 为

图8 各类方法下图像重建效果的比较

Fig 
 

8 Comparison
 

of
 

image
 

reconstruction
 

effects
 

under
 

various
 

methods
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ground-truth,其余6列从左至右依次是Bicubic、

SRCNN、VDSR、DRRN、SRMDNF及所提方法。
从4幅重建后的图像局部放大部位可以看出:

Bicubic和SRCNN重建出的图像都很模糊,没有将

动物身上及建筑物上的纹理轮廓重建出来;VDSR
方法 能 够 重 建 出 部 分 的 纹 理 轮 廓;DRRN 和

SRMDNF方法的结果相较前面的方法清晰了不少,
基本上可以重建出部分图像的纹理轮廓;而相比

DRRN和SRMDNF方法,所提方法能够重建出更

多的纹理轮廓信息,重建的图像也更加清晰、更加锐

利,有更好的视觉感观。如图8的第2幅图像,所提

方法将动物身上的纹理部分基本重建出来了,并且

有纯净的视觉感受。再比如最后1幅建筑物图像的

轮廓细节,对于有些部分,所提方法未将其完全重建

出来,但DRRN和SRMDNF这些先进的方法完全

不能重建出来。这样一比较,就更显示出了所提方

法的优越性。
所提方法在主观视觉上的优势,说明多尺度残

差聚合特征网络具有强大的重建性能,相比现有方

法,能够提取到更多的有用特征信息,帮助重建出视

觉效果更佳的图像。

4 结  论

提出了一种多尺度残差聚合特征网络模型的图

像超分辨重建方法,使用一种混合扩展卷积残差块

提取了图像的多尺度特征信息,与现有的基于多尺

度模型的方法相比,能够使用更少的参数,获得更大

的感受野,捕获更多的特征信息。同时,与现有大多

数方法不同的地方在于所提方法不仅引入残差策

略,而且还引入一种特征聚合机制,既减少了浅层特

征信息在向更深层次传播过程中的丢失,又充分利

用了各中间层次的特征,为重建高分辨率图像提供

丰富的层次特征信息。实验结果表明:所提方法在

客观指标上基本上都优于现有方法;在主观视觉上,
也表现出了非常好的重建效果,重建出的图像大多

数的纹理轮廓都非常清晰,并且更加真实。不过,所
提方法重建出的图像中也还存在部分的纹理轮廓重

建不足的情况,下一步将针对这一情况着重研究,尽
可能重建出与高分辨率图像更接近的图像。
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