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摘要　针对目前基于样例学习的图像超分辨率方法难以同时满足快速运算和生成高质量图像的问题,提出一种基

于去卷积的快速图像超分辨率方法.设计新型网络模型,以低分辨率图像作为输入图像,利用卷积层进行特征提

取与表示;利用去卷积层对图像特征放大膨胀,再以池化层浓缩特征图,提炼出对结果更敏感的特征;以亚像素卷

积层实现特征映射与图像融合,获得高分辨率图像.在图像集上进行测试,相比其他方法,本文方法的测试结果具

有较高的峰值信噪比,且平均每秒能处理２４幅以上大小为３２０pixel×２４０pixel的图像,表明该方法不仅可以生成

更高质量的图像,且具有较高的处理速度,能满足视频实时处理要求.
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１　引　　言
图像包含的信息量大小相当程度上取决于分辨率.提高图像的分辨率,能够改善视觉效果,使图像更符

合人类或计算机的处理要求,在监控设备、卫星图像和医学影像等领域都有举足轻重的应用价值.由于受到

工艺水平等因素的限制,难以单纯依靠硬件革新来提高图像的分辨率.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尤为重要.
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由一帧或多帧低分辨率(LR)的观测图像来恢复高分辨率(HR)图像或图像序列的技术,称为图像的超

分辨率(SR)技术[１].现有的超分辨率方法主要分为插值法、基于重建和基于学习３类.其中插值法最简单

直观,但难以有效地重现图像细节信息,生成的图像比较模糊.基于重建的方法是利用先验知识,以图像退

化模型为基础进行图像超分辨率重建,包括凸集投影法、最大后验概率法、迭代反投影法等.近年来,基于样

例学习的图像超分辨率方法备受欢迎,如邻域嵌入[２]、固定领域回归(ANR)[３]、调整的固定邻域回归

(A＋)[４]方法等.Yang等[５Ｇ６]提出基于稀疏表示的超分辨率方法,利用稀疏编码(SC)将高低分辨率图像块

分别表示为高低分辨率字典,通过机器学习建立字典之间的映射关系.随着深度学习的兴起,基于深度学习

的超分辨率方法也得到了长足的发展,且与传统方法相比,具有更好的超分辨率效果.Dong等[７]率先提出

了基于卷积神经网络的图像超分辨率(SRCNN)算法,采用深度学习方法直接对高低分辨率图像训练学习,
实现了一个端到端的学习架构,省去了特征提取的预处理和后续的高分辨率图像块聚合过程.文献[８]引入

更深的网络进行超分辨率计算,借鉴残差网络(ResNet)的思想减轻网络的学习负担,提升学习效率,并构造

了一个适用放大不同尺度图片的网络.文献[９]提出使用更多的卷积层来增加网络的感受野,同时为了避免

过多的网络参数,引入递归神经网络,效果相比SRCNN有很大的提升.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.
但上述方法参数较多、计算量较大,导致运算速度较慢,无法对视频进行实时超分辨率重建.为此,

Dong等[１１]在SRCNN方法的基础上进行改进,以低分辨率图像作为网络输入,减小特征图维度和卷积核尺

寸,提出了一种快速超分辨率(FSRCNN)方法,减少了网络训练参数,并相应地提出一种能够实时处理视频

的简约版超分辨率(FSRCNNＧs)方法.Shi等[１２]提出一种利用亚像素卷积层的超分辨率(ESPCN)方法,将
得到的特征图重新排列,得到高分辨率图像,大幅提高了运算速度,满足实时视频处理要求.然而这两种方

法在缩减网络参数、减少计算量的同时,超分辨率性能相比采用更深网络的方法也有所下降.故需要寻求一

种方法,既能满足算法的实时性要求,同时也具有良好的图像超分辨率性能.
本文提出一种基于去卷积的快速图像超分辨率(RSRD)方法.与同类实时的超分辨率方法相比,该方

法具有更优异的超分辨率性能;与其他基于卷积神经网络的超分辨率方法相比,RSRD方法不仅能够满足对

视频进行实时超分辨率重建的要求,而且也具有较高的超分辨率性能,能够生成较高质量的高分辨率图像,
仅次于利用更深的网络模型、以计算量与时间为代价的VDSR[８]、DRCN[９].

２　基于深度学习的图像超分辨率方法对比
基于深度学习的图像超分辨率方法主要分为４个步骤:１)构建训练所需的外部图像数据库;２)搭建合适

的网络框架;３)利用样本数据库对网络进行训练,优化网络参数,获得图像的特征表示及先验知识;４)将低分

辨率图像作为训练优化后网络的输入,得到最终的高分辨率图像.其中网络的搭建和训练是至关重要的环

节,网络框架大多以卷积神经网络为模型.
与传统方法相比,该方法在取得更为理想效果的同时,也存在一些问题.

１)网络 输 入 的 低 分 辨 率 图 像 经 过 双 三 次 插 值(Bicubic)后,按 比 例 放 大 到 要 求 的 图 像 尺 寸,如
图１(a)~(c)中的SRCNN[７]、VDSR[８]、DRCN[９]方法.这些方法在网络的初始均存在一个预定义的上采样

操作,这一操作相比以低分辨率图像直接作为输入时,其网络的运算复杂度呈比例增长,例如当放大比例为

f 时,以上采样后图像作为网络输入相比低分辨率图像作为输入,网络的参数增长了f２－１倍,训练及测试

所花费的时间也随之增多.

２)现有超分辨率方法在处理图像时,图像在网络过程中的尺寸一般分为两种情况.一种是保持不变:以
上采样后的图像作为网络输入,经过若干卷积层,最后得到与上采样后图像尺寸相同的高分辨率图像,如图

１(a)~(c)所示.另一种是成比例放大(网络末端):将低分辨率图像直接作为网络输入,经过若干卷积层,在
最后一层通过某种方法进行比例放大,得到要求尺寸的高分辨率图像,如图１(d)、(e)中的 ESPCN、

FSRCNN方法所示.前者会导致网络训练参数过多、计算量增大、运算速度较慢,无法对视频进行实时超分

辨率重建;后者用时减少,能够对视频进行实时处理,但网络结构单一,且超分辨率效果相比前者有所下降.

３)为了保证输出图像的尺寸符合２)中的要求,用于超分辨率方法的网络结构中通常仅含有卷积层、激
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活层和损失函数层,而没有去卷积层、池化层等,如SRCNN、VDSR.这是由于去卷积层相当于卷积层的逆

操作使上一层网络得到的特征图尺寸变大;而池化层会使特征图的尺寸缩小,这两种层均会大幅改变网络最

终输出图像的尺寸.
针对上述问题,提出RSRD方法,其网络结构如图１(f)所示.以低分辨率图像作为网络输入,通过卷积

层对图像块进行特征提取与表示;利用去卷积层和池化层的组合,共同完成网络的非线性映射阶段;再利用

亚像素卷积层,以微小的计算量对特征图重新排列,组合之后得到最终的高分辨率图像.

图１　基于深度学习的图像超分辨率方法网络结构图.
(a)SRCNN;(b)VDSR;(c)DRCN;(d)ESPCN;(e)FSRCNN;(f)RSRD

Fig．１　NetworkarchitecturesofimagesuperＧresolutionmethodsbasedondeepＧlearning．
(a)SRCNN;(b)VDSR;(c)DRCN;(d)ESPCN;(e)FSRCNN;(f)RSRD

相比现有的基于卷积神经网络的超分辨率方法,RSRD主要区别于以下３个方面.

１)网络结构.在基于卷积神经网络的超分辨率方法中加入去卷积层和池化层的组合,既能对网络训练

过程中的特征图进行放大与收缩,提炼出对结果更为敏感的特征图,同时也能更好地完成网络的非线性映射.

２)速度.所用的网络首端以低分辨率图像为输入图像,减少了网络的运算负担,提高了算法运行速度;
中间采取去卷积层与池化层的组合,未引入更多的网络参数;末端利用亚像素卷积层对网络得到的特征图按

特定顺序排列,以微小的工作量为代价,组合得到高分辨率图像.因此具有较高的运算速度,以大小为

３２０pixel×２４０pixel的图像３倍超分辨率重建为例,平均每秒能够处理２８．７frame图像,达到２４frame/s
的视频实时处理要求.

３)性能.采用去卷积层和池化层的组合在图像的超分辨率重建上有良好应用,性能不仅优于

FSRCNN、ESPCN 这 ２ 种 快 速 图 像 超 分 辨 率 方 法,也 优 于 常 规 基 于 卷 积 神 经 网 络 的 SRCNN、

SRCNNＧEx[１３],仅次于采用深度网络、以大量运算时间为代价的VDSR、DRCN.图２展示了RSRD方法及

其他经典方法在３倍放大尺度下,Set１４测试集的峰值信噪比(PSNR)与各自运算所花费的时间.

３　RSRD方法
RSRD方法不仅具有较高的超分辨率性能,同时也具有较快的运算速度,能够对视频进行实时超分辨率

重建.网络结构如图１(f)所示,分为特征提取、特征放缩、图像融合３个部分,与现有基于卷积神经网络的超

分辨率方法的网络结构不同,利用去卷积层和池化层的组合搭配,对网络中的特征图进行放缩,不仅能够很

好地完成网络的非线性映射,也能够提取出对结果更为敏感的特征图,使网络具有更优异的超分辨率性能.

３．１　特征提取

以未经过上采样操作的低分辨率图像作为网络的输入图像,先经过卷积层对图像进行特征提取,因为卷

积运算的重要特点就是使原信号的特征增强,并且能够降低噪声影响.
用一组预先训练的基,例如离散余弦变换(DCT),哈尔变换(Haar)等,提取图像块的特征,这是图像重
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图２　当图像放大３倍时各超分辨率方法在Set１４测试集上的PSNR与运算时间关系

Fig．２　PSNRversuscalculationtimefordifferentmethods

performingsuperＧresolutionoverSet１４withmagnificationfactorof３

建领域中常用方式,即等效于用一组卷积核在图像上滑动(即卷积操作),得到一组特征图,该操作可表示为

F１Y( )＝g W１∗Y＋B１( ) , (１)
式中W１ 表示一组数量为n１、大小为c×k１×k１ 的卷积核(c为输入图像的通道数量,k１ 为卷积核的尺寸),

B１ 为n１ 维的偏差,∗为卷积操作,g(x)为激活函数,Y 为输入的低分辨率图像,F１(Y)为经过卷积层后得到

的n１ 幅特征图.
由于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,与现有方法的处理

方式相同.先将RGB图像转换成YCbCr图像,再对YCbCr图像中的Y 通道(亮度通道)图像进行超分辨率

处理,剩余２个通道则直接采取Bicubic方法进行插值放大到目标尺寸,３个通道的图像融合后即为最终的

高分辨率图像.因此,超分辨率训练网络的输入图像通道数c＝１.
激活函数g(xi)采用带参数的修正线性单元(PReLU),能够在一定程度上起到正则效果.相比修正线

性单元(ReLU)而言,PReLU只增加了极少量的参数,但网络的收敛速度会有所提升,其公式表示为

g xi( )＝
xi, ifxi ＞０

αixi,ifxi ＜０{ , (２)

也可表示为

g xi( )＝max０,xi( ) ＋αimin０,xi( ) , (３)
式中αi 为可学习参数,初始化α为０．２５,当网络反向更新参数时,更新公式可表示为

Δαi＋１＝μΔαi＋ε∂E∂αi
, (４)

其中μ 和ε分别为动量和学习率,E 为损失函数.
借鉴牛津大学 VGG小组提出的基于卷积神经网络的视觉识别算法[１５]采用的 VGGＧILSVRCＧ１６Ｇ

layers模型,网络中卷积层选取３×３的卷积核,即设置k１＝３,相比SRCNN方法在第１层选取的９×９的卷

积核,减少了参数的数量,也能够提取足够的图像特征.
对图像进行卷积时,若不对边界进行零填充(zeropadding,p),每层得到的特征图尺寸相比之前会减

小,使得最后通过网络训练的输出图像尺寸小于输入图像.如在SRCNN中,p＝０导致训练网络中输出图

像尺寸小于输入图像,输出、输入图像尺寸分别为２１pixel×２１pixel、３３pixel×３３pixel.这意味着SRCNN
只能有效利用图像中间部分的信息,可能忽略了图像边缘的信息.因此在卷积操作前,对边界进行零填充,
即p＝(k１－１)/２＝１,假定网络输入图像的尺寸为 H×W,则输入图像经过卷积层后得到的特征图与输入

图像尺寸保持不变,均为 H×W.

３．２　特征放缩

在图像的超分辨率重建过程中,需要对图像提取出的特征进行非线性映射,从低层特征逐步抽象到高层

１２１０００４Ｇ４
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特征,这也是图像重建过程中最重要、对性能影响最大的一个环节.现有基于卷积神经网络的图像超分辨率

方法中,均是利用一系列的卷积层和激活层的组合来实现非线性映射过程.
利用去卷积层与池化层的组合对图像卷积得到的特征图进行放缩、提炼,提取出对结果更为敏感的特

征,更好地完成超分辨率网络的非线性映射阶段.

１)利用去卷积层,将卷积层得到的特征图按设计的比例放大.输入图像经过卷积层卷积后,特征图尺寸

与输入图像保持不变,均为 H×W,然后经过去卷积层,特征图尺寸呈比例增大,表示为

F２Y( )＝g W２ F１Y( ) ＋B２[ ] , (５)
式中W２ 为一组数量为n２,大小为n１×k２×k２ 的去卷积核(k２ 为去卷积核的尺寸);B２ 为n２ 维的偏差;U为

去卷积操作;F２(Y)为经过去卷积层处理之后得到的n２ 幅特征图.
设置去卷积核的步长为s２,边缘零填充为p２,当图像放大因子为f 时,去卷积操作后的特征图尺寸则为

[s２(H－１)－２p２＋qk２]×[s２(W－１)－２p２＋k２]＝fH×fW.实验中,当f＝２时,分别设置s２＝２,p２＝
２,k２＝６;当f＝３时,s３＝３,p３＝２,k３＝７;当f＝４时,s４＝２,p４＝２,k４＝６.

２)利用池化层可以减少输出的特征向量、降低特征图的维度,同时提高网络的训练速度,而且能够改善

网络的训练结果,不容易出现过拟合的情况[１６],该操作公式表示为

F３Y( )＝W３☉F２Y( ) , (６)
式中W３ 表示大小为n２×k３×k３ 的滤波器(k３ 为池化层滤波器的尺寸);☉为池化操作;F３(Y)为经过去卷

积层之后得到的n２ 幅特征图.
设置池化层的滤波器大小为k３＝f,步长为f,池化方式采用最大池化.经过池化层之后,特征图的尺

寸由fH×fW 重新恢复为H×W,即通过去卷积层和池化层的组合之后,尺寸恢复初始状态,与网络的输

入图像大小仍保持一致.
去卷积层和池化层组合,相当于对提取的特征图进行了膨胀再浓缩操作.去卷积层是对特征的放大、膨

胀操作,池化层是对特征的缩小、浓缩操作,两者结合能够提取出对结果更为敏感、有效的特征,因此能够更

高效地完成网络的非线性映射阶段.

３．３　图像融合

在网络的图像融合阶段,将上一阶段得到的特征图经过亚像素卷积层,得到最终的高分辨率图像:

YSR＝F４Y( )＝R W４∗F３Y( ) ＋B４[ ] , (７)
式中F４(Y)、YSR为网络最终得到的高分辨率图像,W４ 为一组数量为n４、大小为n２×k４×k４ 的卷积核,B４

为偏差,R(x)为排列操作.设置n４＝f２,k４＝３,步长为１,边缘零填充为１.
亚像素卷积层实际包含２个步骤.

１)卷积.与网络初始经过的卷积层相同,经过卷积后得到的特征图尺寸大小与输入图像相同,但特征图

的通道数变为f２ 个.

２)排列.将f２ 个通道中所有相应位置的像素按预先设定的顺序进行排列,组合成一个大小为f×f 的

图像区域,该图像区域即对应于所求高分辨率图像中的一个f×f 大小的图像子块.通过这种方式,将最后

得到的大小为f２×H×W 的特征图重新排列,最终组合成一个１×fH×fW 的高分辨率图像.这一操作

仅仅是对图像的重新排列,没有进行卷积运算,因而花费的时间很少.

３．４　损失函数

网络的输入图像在经过特征提取与表示、特征放缩、图像融合３个阶段之后,最后得到高分辨率图像.
通常情况下,用一组真实图像{Xi}和网络预测图像{YSR}的均方误差(MSE)来表示损失函数,利于后期以

PSNR作为高分辨率图像的质量评价指标,PSNR值越高,说明图像失真越小,即图像的质量越高.该损失

函数公式表示为

L＝
１
n∑

n

i＝１
‖YSR－Xi‖２, (８)

式中n 为训练集的数目.
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４　实验设置
实验所用计算机搭载的是IntelCorei７Ｇ６７００K的CPU,含１６G内存,并用英伟达GTX１０８０的显卡进行

加速,软件配置的是６４位 Ubuntu１６．０４LTS的操作系统和Caffe、Mtalab２０１４a、CUDA８．０、Cudnn５．１、

OpenCV２．７.

４．１　数据集

在将RSRD 方法与现有方法进行比较、分析时,实验采用文献[４]中提供的公开数据集 Timofte
dataset,其中包括９１幅训练图像以及２个测试数据集Set５和Set１４,该数据集被应用于众多的单幅图像超

分辨率方法测试中.BerkeleySegmentationDatasets中的BSD３００及BSD５００也分别提供了１００、２００幅图

像用作测试[１７].
训练集的大小在一定程度上能够影响超分辨率方法的实际性能,训练集越大,方法训练后的超分辨率效

果越好.因此以Timoftedataset中的９１幅图像作为网络训练优化阶段的训练集,在优化之后的模型中,采
用文献[８]中使用的２９１幅图像作为训练图像,以此来提升超分辨率方法的效果.这些图像均具有良好的画

质,适用于超分辨率的网络训练.

４．２　训练样本及策略

参照文献[１１]中的方法,首先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图

像;然后设置子图像大小为fsub＝７,按步长为３进行裁剪,将训练集裁剪成一系列的子图像作为网络训练阶

段的输入.与文献[１１]中策略相同,通过２种方式对训练图像的数量进行增强:１)缩放,对每幅图像进行降

采样,缩放到原先尺寸的６０％、７０％、８０％、９０％;２)旋转,将每幅图像分别旋转９０°、１８０°、２７０°,如此便能够将

训练图像的数量增大１９倍(５×４－１＝１９).
网络的学习策略采用随机梯度下降法(SGD),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,即
Vt＋１＝μVt－εÑL Wt( ) ,Wt＋１＝Wt＋Vt＋１, (９)

式中动量μ 为０．９,学习率ε为１０－３,当训练过程中损失达到稳定时,学习率ε缩小为原先的１/１０,多次重复

该过程.
网络整体的训练过程如下:１)生成训练样本数据集;２)调用网络的前向过程,训练样本依次经过卷积层、

激活层、去卷积层、激活层、池化层、亚像素卷积层、损失层,最终计算网络的输出和损失;３)调用网络的后向

过程,计算梯度;４)根据随机梯度下降法,利用梯度更新参数,对网络进行迭代优化;５)重复２)~４)的过程,
直到网络的损失达到最小,则表明网络性能已达到最优.

４．３　网络框架的细节选择

为了测试网络的不同设置对图像超分辨率性能的影响,从３个方面进行了不同的设置和相应的实验测

试,以期找出最优设置.对比实验以f＝３为例,分别以Set５和Set１４作为测试集,求出测试集中各图像峰

值信噪比的均值,并作出该值随迭代次数增长的曲线.

１)层数选择

通常图像超分辨率方法中的非线性映射阶段由一系列的卷积层组成,适当增加卷积层的个数,能够提高

网络的超分辨率性能.RSRD方法的非线性映射阶段由去卷积层与池化层组成,而网络中去卷积层与池化

层组合的个数会影响网络的超分辨率性能.为此进行两组观察实验,分别测试一个去卷积层与池化层组合

和两个去卷积层与池化层组合的网络性能,测试结果如图３所示.由图３可以看出,在网络训练的初始阶

段,２个去卷积层与池化层组合的性能更佳,但随着迭代次数的增多,两者差距越来越小,最后只保持了可以

忽略的微弱性能优势.因此综合考量下,仅选取一个去卷积层与池化层组合实现网络功能.

２)去卷积核尺寸选择

卷积核、去卷积核尺寸的不同能够直接改变网络的感受野,从而影响到网络的超分辨率性能.仅对网络

中去卷积尺寸的选取进行研究,分别以k２＝５与k２＝７进行实验,实验结果如图４所示.由图４可以看出,
当去卷积核尺寸k２＝７时,网络的超分辨率性能更佳,在训练初始时就保持领先;随着迭代次数增加,优势逐

渐增大,当训练趋于结束时,PSNR值在Set５与Set１４测试集上分别领先k２＝５时０．１６dB、０．０６dB.因此,
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最终设定网络的去卷积核尺寸k２＝７.

３)激活函数选择

深度神经网络具有丰富表达能力的影响因素,除了“深”之外,还有一个重要因素即非线性处理单元,也
就是激活函数.不同的激活函数对网络的超分辨率性能的影响不同.分别选取tanh、ReLU、PReLU３种激

活函数进行测试,测试结果如图５所示.由图５可以看出,激活函数PReLU表现最优,ReLU次之,因此最

终选取PReLU函数作为网络的激活函数.
综合以上考量,RSRD方法最后采用的训练网络如图６所示,该图为３倍放大比例下的训练网络.

图３　不同层数下测试集的PSNR均值随迭代次数增长的趋势图.(a)Set５;(b)Set１４
Fig．３　TrendofmeanPSNRofdatasetwithiterationrisingunderdifferentlayers．(a)Set５;(b)Set１４

图４　不同去卷积核尺寸下测试集的PSNR均值随迭代次数增长的趋势图.(a)Set５;(b)Set１４
Fig．４　TrendofthemeanPSNRofdatasetwithiterationrisingunderdifferentdeconvolutionkernelsizes．(a)Set５;(b)Set１４

图５　不同激活函数下测试集的PSNR均值随迭代次数增长的趋势图.(a)Set５;(b)Set１４
Fig．５　TrendofthemeanPSNRofdatasetwithiterationrisingunderdifferentactivefunctions．(a)Set５;(b)Set１４

５　结果及分析
为了验证RSRD方法的图像超分辨率性能,实验采用超分辨率重建领域通用的测试集Set５、Set１４、

BSD１００、BSD２００ 进 行 测 试,并 将 测 试 结 果 与 Bicubic、RFL[１７]、SRCNN[７]、SRCNNＧEx[１３]、SCN[１８]、

FSRCNNＧs[１０]、FSRCNN[１０]、ESPCN[１１]、SelfＧEx[１９]、VDSR[８]、DRCN[９]方法对比.

表１、表２分别展示了当训练集为９１幅[４]、２９１幅[８]图像时,各方法分别在２倍、３倍、４倍图像放大比例

下,在各图像测试集上所有图像经超分辨率重建后PSNR的平均值.从表１和表２可以看出,RSRD方法相

比传统基于样例学习、但无法对视频进行实时重建的超分辨率方法(如SelfＧEx[１９]、RFL[１７]、SCN[１８]、
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图６　适用于３倍图像放大比例下的训练网络

Fig．６　Proposedtrainingnetworkappliedtomagnificationfactorof３

SRCNN、SRCNNＧEx等),具有更高的PSNR值,即能够重建出与原图更为相似的结果图,具有更好的图像

超分辨率性能;相比快速超分辨率FSRCNNＧs、ESPCN方法,RSRD方法在满足对视频实时处理性的前提

下,PSNR值也得到了较大的提升,图像超分辨率重建能力也得到了增强.从表２可以看出,相比采用更深

的训练网络、以计算量和时间为代价的VDSR、DRCN方法,RSRD方法在各图像集上的测试结果相对较低,
图像重建能力略逊一筹,但为了具有较快的图像处理速度、能够达到实时处理视频的要求,采取了较为简便

的网络结构.
表１　以９１幅图像为训练集,不同放大比例下各测试集经不同方法处理后峰值信噪比的平均值

Table１　MeanPSNRoftestdatasetsprocessedbyallmethodswithdifferentmagnificationfactorstrainedby９１images

Dataset Scale Bicubic RFL SRCNN SRCNNＧEx SCN FSRCNNＧs FSRCNN ESPCN RSRD
Set５ ２ ３３．６６ ３６．５４ ３６．３３ ３６．６７ ３６．７６ ３６．５３ ３６．９４ ３６．７４ ３７．２２
Set１４ ２ ３０．２３ ３２．２６ ３２．１５ ３２．３５ ３２．４８ ３２．２２ ３２．５４ ３２．４７ ３２．８３
BSD１００ ２ ２９．５６ ３１．３６ ３１．３２ ３１．５０ ３１．４９ ３１．３０ ３１．４２ ３１．２７ ３１．５８
BSD２００ ２ ２９．７０ ３１．３８ ３１．３４ ３１．５３ ３１．６３ ３１．４４ ３１．７３ ３１．５３ ３１．８８
Set５ ３ ３０．３９ ３２．４３ ３２．４５ ３２．８３ ３３．０４ ３２．５５ ３３．０６ ３２．５５ ３３．１５
Set１４ ３ ２７．５４ ２９．０５ ２９．０１ ２９．２６ ２９．３７ ２９．０８ ２９．３７ ２９．０９ ２９．５１
BSD１００ ３ ２７．２１ ２８．２２ ２８．２１ ２８．４ ２８．４９ ２８．２７ ２８．４ ２８．２６ ２８．４９
BSD２００ ３ ２７．２６ ２８．２５ ２８．２７ ２８．４７ ２８．５４ ２８．３２ ２８．５５ ２８．３４ ２８．５８
Set５ ４ ２８．４２ ３０．１４ ３０．１５ ３０．４５ ３０．６４ ３０．０４ ３０．５５ ３０．２７ ３０．７４
Set１４ ４ ２６．００ ２７．２４ ２７．２１ ２７．４４ ２７．６２ ２７．１２ ２７．５０ ２７．３９ ２７．６９
BSD１００ ４ ２５．９６ ２６．７５ ２６．６９ ２６．８３ ２６．９５ ２６．７１ ２６．９０ ２６．８１ ２６．９８
BSD２００ ４ ２５．９７ ２６．７６ ２６．７２ ２６．８８ ２６．９６ ２６．７３ ２６．９２ ２６．８２ ２６．９９

表２　以２９１幅图像为训练集,不同放大比例下各测试集经不同方法处理后峰值信噪比的平均值

Table２　MeanPSNRoftestdatasetsprocessedbyallmethodswithdifferentmagnificationfactorstrainedby２９１images

Dataset Scale RFL SelfＧEx SRCNN SCN FSRCNNＧs FSRCNN ESPCN VDSR DRCN RSRD
Set５ ２ ３６．５４ ３６．６７ ３６．４９ ３６．６５ ３６．７１ ３７．０２ ３６．８２ ３７．４９ ３７．５８ ３７．３０
Set１４ ２ ３２．２８ ３２．３５ ３２．２２ ３２．２９ ３２．３６ ３２．６７ ３２．５８ ３３．００ ３３．０１ ３２．９６
BSD１００ ２ ３１．２１ ３１．４９ ３１．１８ ３１．３６ ３１．５０ ３１．６８ ３１．５９ ３１．８５ ３１．８０ ３１．７５
BSD２００ ２ ３７．２６ ３１．５１ ３１．２０ ３１．３９ ３１．５２ ３１．８２ ３１．６５ ３１．９０ ３１．８６ ３２．０８
Set５ ３ ３２．５８ ３２．５８ ３２．５８ ３２．７５ ３２．８１ ３３．１９ ３２．８７ ３３．６２ ３３．７７ ３３．４２
Set１４ ３ ２９．１３ ２９．１３ ２９．１６ ２９．２８ ２９．３６ ２９．４６ ２９．４０ ２９．７３ ２９．７０ ２９．７４
BSD１００ ３ ２８．２９ ２８．３０ ２８．２９ ２８．４１ ２８．４１ ２８．５２ ２８．４９ ２８．７７ ２８．７３ ２８．６９
BSD２００ ３ ２８．３１ ２８．３２ ２８．３４ ２８．４８ ２８．４９ ２８．６４ ２８．５６ ２８．８０ ２８．７６ ２８．８０
Set５ ４ ３０．２８ ３０．３ ３０．３１ ３０．４８ ３０．５３ ３０．７５ ３０．７１ ３１．３０ ３１．４９ ３１．１２
Set１４ ４ ２７．３２ ２７．３３ ２７．４０ ２７．４９ ２７．５０ ２７．６２ ２７．５１ ２７．９５ ２７．９７ ２８．００
BSD１００ ４ ２６．８２ ２６．８６ ２６．８４ ２６．９０ ２６．９４ ２７．０２ ２６．９８ ２７．２０ ２７．１８ ２７．１８
BSD２００ ４ ２６．８２ ２６．８９ ２６．８８ ２６．９１ ２９．９４ ２７．０４ ２６．９９ ２７．２１ ２７．２０ ２７．２０

　　表３展示了与现有一些方法在网络输入、层数、不同层的使用情况、效果、实时性上的对比情况.从图３
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可以看出,利用去卷积层和池化层组合来实现网络的非线性映射,不仅能够实时对图像进行超分辨率重建,
且超分辨率性能也领先于传统的基于卷积神经网络的超分辨率方法,仅次于VDSR和DRCN方法.

表３　RSRD方法与其他方法的对比

Table３　ComparisonsbetweentheproposedRSRDandothermethods

Method Networkinput Layer Deconvolution Pooling RealＧtime Accuracy Speed
SRCNN LR＋bicubic ３ No No No No．７ No．５
VDSR LR＋bicubic ２０ No No No No．２ No．６
DRCN LR＋bicubic ５(recursive) No No No No．１ No．７
ESPCN LR ３ No No Yes No．５ No．２
FSRCNNＧs LR ５ Yes No Yes No．６ No．１
FSRCNN LR ８ Yes No No No．４ No．４
RSRD(ours) LR ４ Yes Yes Yes No．３ No．３

　　为了更直观地显示RSRD方法与其他方法的效果对比,图７~９分别展示了２幅测试集中图像与１幅实

际采集图像经Bicubic、ANR、SRCNN、A＋、ESPCN、FSRCNNＧs与RSRD方法进行超分辨率重建后的效果

图,并取局部进行放大对比.
图７为３倍放大比例下,７种方法对BSD２００中１１８０３１．bmp图像的重建结果,以及对屋顶转轮与天空

交接部分的局部放大图.由图７可以看出,除了图７(e)中A＋与图７(h)中的RSRD方法外,其他方法的结

果均无法辨别出转轮向外伸展的支撑木棍.与A＋方法相比,RSRD方法能够产生更清晰、锐利的木棍和屋

顶边缘,有更好的辨识度,与原图最相似,具有最好的视觉效果.

图７　３倍放大比例下,BSD２００测试集中１１８０３１．bmp经各方法处理后的整体及局部效果对比图.
(a)真实图像;(b)Bicubic(２４．８２dB);(c)ANR(２５．４０dB);(d)SRCNN(２５．７０dB);

(e)A＋(２５．７０dB);(f)ESPCN(２５．８１dB);(g)FSRCNNＧs(２５．７４dB);(h)RSRD(２６．１８dB)

Fig．７　Wholeandlocalcomparisonsof１１８０３１．bmpinBSD２００processedbydifferentmethodswithmagnificationfactorof３．
(a)Realimage;(b)Bicubic(２４．８２dB);(c)ANR(２５．４０dB);(d)SRCNN(２５．７０dB);

(e)A＋(２５．７０dB);(f)ESPCN(２５．８１dB);(g)FSRCNNＧs(２５．７４dB);(h)RSRD(２６．１８dB)

图８为４倍放大比例下,７种方法对Set１４中foreman．bmp图像的重建结果,以及对人物帽子与背后建

筑相接部分的局部放大图.人物背后建筑有黑色条纹区域,在原图中能够清晰辨别,Bicubic结果最为模糊,
难以分辨物体;ANR、FSRCNNＧs方法的结果略好,但仍无法辨识出目标;SRCNN、ESPCN方法的结果边缘

较为模糊;A＋与RSRD方法的结果有相对清晰的边缘,但RSRD方法结果的对比度更强,更为锐利.
图９为２倍放大比例下,７种方法对实际采集图像(拍摄目标为烟台海润一品住宅楼)的重建结果,以及

取屋顶与蓝天交界处进行了１５倍的局部放大图.从图９可以看出,Bicubic处理得到的图像视觉效果最差,

PSNR值仅为２９．８８dB,ANR、SRCNN、A＋方法的结果略好,PSNR值相比Bicubi方法也有所提高,但屋顶

边缘仍比较模糊;FSRCNNＧs、ESPCN方法的结果边缘较优,相对清晰,图像的PSNR值也达到３１．８５dB;而
RSRD方法的结果相比其他方法,有最为清晰的物体边缘,对比度也最为明显,有良好的图像辨识度,且
PSNR值为３２．４７dB,相比FSRCNNＧs、ESPCN方法提高了０．６２dB.

收集１００幅大小为３２０pixel×２４０pixel的图像,在配置单一CPU、时钟频率为２．６GHz的计算机上进
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图８　４倍放大比例下,Set１４测试集中foreman．bmp经各方法处理后的整体及局部效果对比图.
(a)真实图像;(b)Bicubic(２９．５７dB);(c)ANR(３０．８０dB);(d)SRCNN(３１．５０dB);

(e)A＋(３２．２０dB);(f)ESPCN(３２．０２dB);(g)FSRCNNＧs(３１．５２dB);(h)RSRD(３２．８９dB)

Fig．８　Wholeandlocalcomparisonsofforeman．bmpinSet１４processedbydifferentmethodswithmagnificationfactorof４．
(a)Realimage;(b)Bicubic(２９．５７dB);(c)ANR(３０．８０dB);(d)SRCNN(３１．５０dB);

(e)A＋(３２．２０dB);(f)ESPCN(３２．０２dB);(g)FSRCNNＧs(３１．５２dB);(h)RSRD(３２．８９dB)

图９　２倍放大比例下,真实采集图像经各方法处理后的整体及局部效果对比图.
(a)真实图像;(b)Bicubic(２９．８８dB);(c)ANR(３０．９０dB);(d)SRCNN(３１．６５dB);

(e)A＋(３１．３０dB);(f)ESPCN(３１．８５dB);(g)FSRCNNＧs(３１．８５dB);(h)RSRD(３２．４７dB)

Fig．９Wholeandlocalcomparisonsofrealimageprocessedbydifferentmethodswithmagnificationfactorof４．
(a)Realimage;(b)Bicubic(２９．８８dB);(c)ANR(３０．９０dB);(d)SRCNN(３１．６５dB);

(e)A＋(３１．３０dB);(f)ESPCN(３１．８５dB);(g)FSRCNNＧs(３１．８５dB);(h)RSRD(３２．４７dB)

行超分辨率重建.２倍、３倍、４倍放大比例下,所花费的时间分别为３．３２,３．４８,３．７３s,即平均每秒分别处理

３０．１,２８．７,２６．８frame图像,满足视频２４frame/s图像的处理要求.

６　结论
针对现有基于卷积神经网络的超分辨率方法网络结构形式单一、难以兼顾速度与精度的问题,提出了一

种基于去卷积的快速图像超分辨率,即RSRD方法,并设计了一种新型网络模型.对大小为３２０pixel×
２４０pixel的图像进行测试,能够每秒对２４frame以上图像进行超分辨率重建;并与其他方法在通用测试集

上进行了对比实验,RSRD方法生成的图像具有更锐利的边缘和清晰的轮廓,有更好的图像辨识度,且具有

更高的峰值信噪比.实验结果表明RSRD方法具有较快的处理速度、更优异的超分辨率性能,但与采用更

深网络的超分辨率方法相比仍略逊一筹.因此下一步研究方向是在保证良好处理速度的前提下,进一步优

化网络模型,提高网络的超分辨率性能.
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