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改进的基于卷积神经网络的图像超分辨率算法
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摘要　针对现有的基于卷积神经网络的图像超分辨率算法参数较多、计算量较大、训练时间较长、图像纹理模糊等

问题,结合现有的图像分类网络模型和视觉识别算法对其提出了改进.在原有的三层卷积神经网络中,调整卷积

核大小,减少参数;加入池化层,降低维度,减少计算复杂度;提高学习率和输入子块的尺寸,减少训练消耗的时间;

扩大图像训练库,使训练库提供的特征更加广泛和全面.实验结果表明,改进算法生成的网络模型取得了更佳的

超分辨率结果,主观视觉效果和客观评价指标明显改善,图像清晰度和边缘锐度明显提高.
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１　引　　言
图像超分辨率(SR)是从一幅或者多幅成像质量较差的低分辨率(LR)图像中获取高分辨率(HR)图像

的技术,该技术能够提供视觉效果更好的图像,提供更多的图像信息[１Ｇ４],主要分为４种类型,即基于插值[５]、
重建[６]、增强[７]和学习[８]的方法.其中,基于学习的图像超分辨率方法近些年来发展比较火热,该方法利用

图像数据库或图像本身,通过学习获得高、低分辨率图像之间的关联,并将其作为先验约束条件生成高分辨

率图像.基于学习的方法可分为基于自学习和基外部数据库的方法.
在基于自学习方面,Yang等[９]的方法利用了图像的自相似性学习,只使用单一输入的图像,而不依赖于
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一个外在的训练图像,该方法计算简单高效.Zhang等[１０]结合框架结构调制和稀疏表示,解决了相同和不

同尺寸的图像结构特点的问题.Huang等[１１]扩大了内部块的搜索空间,引入仿射变换适应图像中几何形状

的变化,但在自然风景图像处理中,效果与其他方法相比并无明显优势.Choi等[１２]将低分辨率的图像中提

取的块再分成多个子块,提取低分辨率与高分辨率图像中的对应关系,获得了更好的边缘处理效果.
在基于外部数据库方面,２００２年,Freeman等[１３]提出基于样本学习的图像超分辨率方法,通过在外部图

像数据库中使用最近邻域搜索的方式获得向量集.Timofte等[１４]结合稀疏学习字典和邻域嵌入的方法,提
出固定邻域回归的方法,在保持图像质量的同时,提高了算法的处理速度.Yang等[１５]利用稀疏表示,使计

算的复杂度大幅降低,并且对有噪声的输入图像处理效果比较好.同时,机器学习以及神经网络的应用日趋

广泛,尤其是在视觉识别、图像分类以及图像超分辨率等方面.Dong等[１６]将卷积神经网络用于图像超分辨

率中,将整个过程视为三层卷积层的超分辨卷积神经网络(SRCNN),将图像特征从低分辨率空间非线性映

射至高分辨率空间内,重建图像质量更优.
本文将深度学习理论应用于图像超分辨率,研究卷积神经网络用于图像超分辨率重建方法的优化.受

文献[１６]的启发,借鉴深度卷积网络的大规模视觉识别算法的网络模型,修改神经网络结构,加深卷积网络;
加入池化层,同时调整卷积核大小,并减少参数,对训练速度进行改善.理论分析和实验结果表明,改进算法

取得了更优的超分辨率效果.

２　基于深度学习的图像超分辨率算法
基于深度学习[１７]的图像超分辨率方法依靠外部库,通过深度学习神经网络获得相应的先验信息,以实

现图像的超分辨率,主要分为以下几个步骤:

１)建立训练所需的外部图像库;

２)构建网络模型;

３)对训练集数据进行训练,估计与优化网络参数,得到输入数据的特征表达及先验知识;

４)将低分辨率图像输入重建模型,输出高分辨率图像.
卷积神经网络不仅能有效减少网络的训练参数,简单化神经网络,而且具有很强的适应性.其中,最具

代表性的是超分辨率卷积神经网络[１６],其由三层卷积层构成,分别为特征提取、非线性映射和高分辨率图像

重构.该算法框架如图１所示.

图１ SRCNN算法框架

Fig敭１ StructureofSRCNNalgorithm

特征提取是从初始图像中提取块,得到输入图像的特征图F１(Y),可表示为

F１Y( ) ＝max０,W１∗Y＋B１( ) , (１)
式中Y 表示初始高分辨率图像,∗表示卷积运算,W１ 为卷积核,B１ 为神经元偏置向量.卷积得到的特征图

再经过ReLU激活函数max０,x( ) 进行处理[１８].设f１ 为单个滤波器的尺寸,c是输入图像的通道数(只对

Y通道进行处理,因此c＝１),如果有n１ 个卷积核,那么W１ 的尺寸为c×f１×f１×n１.
非线性映射将特征向量从低分辨率空间变换至高分辨空间,过程可表示为
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F２Y( ) ＝max０,W２∗F１Y( ) ＋B２[ ] , (２)
式中W２ 为卷积核,B２ 为神经元偏置向量.若有n２ 个卷积核,卷积后生成n２ 维的特征图,即W２ 的尺寸为

n１×f２×f２×n２.
高分辨率图像重构利用之前得到的基于块的输出特征图来生成最终的高分辨率图像,过程可表示为

FY( ) ＝W３∗F２Y( ) ＋B３, (３)
式中W３ 包含c个卷积核,则其尺寸大小为n２×f３×f３×c,B３ 为一个维数为c的偏置向量.W３ 可视为一

个均值滤波器,整个重构过程是一个线性操作过程.

SRCNN的参数可以表示为Θ＝ W１,W２,W３,B１,B２,B３{ },整个网络的训练过程就是对参数的估计和

优化.通过最小化FY;Θ( ) 与X 之间的误差得到参数最优解.给定高分辨率图像集合{Xi}与其相应低分

辨率图像集合{Yi},均方误差L(Θ)为

L Θ( ) ＝
１
n∑

n

i＝１
‖FYi;Θ( ) －Xi‖２, (４)

式中n 为训练集数目,{Xi}通过裁剪生成随机排列的子块作为训练阶段的输入数据.为了得到{Yi},对得

到的子图像经过高斯滤波模糊之后进行下采样,然后采用双三次插值(BI)放大至与原子图像尺寸大小一致.
与其他算法相比较,SRCNN算法在主观评价以及峰值信噪比(PSNR)和结构相似性(SSIM)等客观指

标上具有明显优势,其对图像超分辨率处理的运行速度较快.对于１４幅大小为４９２pixel×４４６pixel的图

像,SRCNN算法处理一幅图像的平均时间为０．３９s[１６],而其他对比算法的平均时间为１~１００s.然而,

SRCNN算法在以下几个方面可以进一步改进:１)调整卷积核大小和参数,降低计算复杂度;２)不增加计算

量的基础上,适当增加卷积层数,使提取的特征更准确细致,提升超分辨率图像质量;３)迭代次数过大会使训

练过程耗时较长,尝试修改网络,使得网络在尽可能小的迭代次数时就能达到好的训练效果,减少训练时间.

３　改进的基于卷积神经网络的图像超分辨率算法

图２ 基于卷积神经网络的图像超分辨率算法框架

Fig敭２ StructureofimagesuperＧresolutionalgorithmbasedonconvolutionalneuralnetwork

牛津大学VGG小组将卷积神经网络运用在图像分类与视觉识别中,获得了令人满意的成效,在

ImageNet大赛中名列前茅.在该卷积神经网络的基础之上,借鉴VGG小组提出的基于深度卷积网络的大

规模视觉识别算法VGG_ILSVRC_１６_layers模型、ImageNet图像分类大赛的优秀网络模型GoogLeNet,对
基于卷积神经网络的图像超分辨率算法进行改进,网络结构框图如２所示.

改进后的训练过程为:１)训练集图像经过卷积层后得到的特征图经过激活函数;２)经过池化层;３)对特
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征进行卷积和激活函数运算;４)再次经过池化层;５)通过卷积层和激活函数运算,计算损失层,训练至结果收

敛时结束.

３．１　卷积层

卷积层主要考虑卷积核尺寸、卷积核数目以及学习率对模型效果和速度的影响.

３．１．１　卷积核尺寸

SRCNN中提出的三层卷积为９Ｇ１Ｇ５模型,改进算法为３Ｇ３Ｇ３模型.为了与SRCNN算法性能进行比较,
同样采用三层卷积层,但是与SRCNN不同在于改进后每一层卷积层的卷积核大小都是３×３.

SRCNN算法在第一层卷积核尺寸选择９×９,实际上,３×３已经能够足够覆盖图像的特征.根据VGG
小组对深度卷积网络的实验结果和经验,对于VCC_ILSVRC_１６_layers模型,第一层使用３×３大小卷积

核,能够有效减少参数数目.因此,改进算法将第一层的卷积核尺寸设为３×３.

SRCNN算法中,第二层卷积核尺寸越大,超分辨率效果越好,但同时会增大运算量.因此,改进算法中

将第二层卷积核尺寸选择为３×３,既能提高分辨率效果,又能保证计算量不会大幅增加.
由于第二层增大卷积核尺寸使参数增加,同样出于对计算量的考虑,将第三层卷积核尺寸选择为３×３

(SRCNN算法为５×５).而缩小第三层卷积核尺寸可能会影响超分辨率图像的质量,所以分别对３Ｇ３Ｇ３模型

和３Ｇ３Ｇ５模型的卷积网络进行训练和测试.迭代次数为５×１０５,实验结果表明,在训练阶段,３Ｇ３Ｇ５模型每迭代

１０００次比３Ｇ３Ｇ３模型仅平均多耗时７s;而测试阶段输出超分辨率图像的平均PSNR仅比３Ｇ３Ｇ３模型高０．１３dB.
基于上述经验,权衡处理结果和运算速率,选择３Ｇ３Ｇ３模型,这样既增大了卷积核尺寸以提升处理效果,

同时在该基础上减小第一、三层卷积核尺寸,以控制参数数目,降低运算的复杂度.

３．１．２　卷积核数目

第一层和第二层卷积核个数n１、n２ 与卷积核尺寸共同影响超分辨率效果.在SRCNN算法中９Ｇ１Ｇ５模

型中n１＝６４,n２＝３２.改进算法在３Ｇ３Ｇ３模型下,对不同大小n１ 和n２ 进行测试,最终选取n１＝６４,n２＝６４.
针对改进算法３Ｇ３Ｇ３模型在相同迭代次数、相同学习率和不同卷积核个数n１、n２ 对图３测试图像进行

超分辨率处理,得到超分辨率图像的PSNR值,以测试图像Bird为例,均采用迭代次数为５×１０４、学习率为

１０－３,得到对比数据如表１所示.
表１　不同卷积核个数测试PSNR值

Table１　PSNRvaluesofdifferentconvolutionkernelsnumbers

Convolutionkernelsnumber n１＝６４,n２＝３２ n１＝６４,n２＝６４ n１＝１２８,n２＝６４
PSNR ３３．５９ ３３．６６ ３０．１４

　　同时,出于对图像超分辨率过程中信息量和计算量的考虑,SRCNN选取的子图像尺寸为３３×３３,适当

地增大了输入子块的尺寸,经过测试实验表明,输入字块尺寸适度加大,训练速度提升,时间减少.

３．１．３　学习率

训练时对权重不断的更新优化,在梯度项前所乘系数,即为学习率.学习率太小,则收敛过慢;学习速率

太大,代价函数会振荡.SRCNN给出的学习率比较低,第一、二层为１０－４,第三层为１０－５,因此,实验中将

学习率提高至１０－３.
对学习率进行进一步的测试.利用所设计算法在相同迭代次数、不同学习率下得到的网络学习模型对

测试图像进行超分辨率处理,得到各超分辨率图像的PSNR值.以Bird图为例,采用５×１０４ 次迭代,对不

同学习率得到的网络模型进行测试和记录,结果如表２所示.可见,学习率为１０－３时效果最好.
表２　不同学习率测试PSNR值

Table２　PSNRvaluesofdifferentlearningrates

Learningrate ０．００００１ ０．００００５ ０．０００１ ０．０００５ ０．００１ ０．００１５ ０．００２
PSNR ３０．９９ ３３．１５ ３３．１８ ３３．３５ ３３．６６ １３．９７ １３．７８

３．２　池化层

SRCNN没有使用池化层,在第一层和第二层卷积层之后加入池化层.引用池化层之后能够减少卷积

层输出的特征向量,降低维度,提高训练速度,并且不容易出现过拟合现象,改善了结果[１９].引入池化层后,
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网络达到了５层的深度,深层次的网络结构更有利于学习图像数据更本质的表达.同时,池化层可以减少参

数数目,有利于简化网络,并提高参数训练效率.
如果选择图像中的连续范围作为池化区域,并且只是池化相同的隐藏单元产生的特征,那么,这些池化

单元就具有平移不变性,即图像经历了一个小的平移之后,依然会产生相同的特征.对于池化层,输入特征

图的数目不会发生变化,但是每个输出特征图的尺寸会减小,该过程的本质就是下采样,可表示为

xℓ
j ＝f βℓ

jdownxℓ－１
j( ) ＋bℓ

j[ ] , (５)
式中xℓ

j 和xℓ－１
j 分别为当前层和前一层的第j个特征图,down( ) 表示下采样,f()为激活函数,βℓ

j 为乘性

偏置项,bℓ
j 为加性偏置项,实验中令βℓ

j＝１,bℓ
j＝０.由于输入图像中临近n×n 大小的图像块求和产生的影

响,所以输出特征图会整体缩小.
采用最大池化[２０]可以将输入图像分割为一系列不重叠的矩阵,然后对每个子区域输出最大值.

４　实验结果及分析
实验环境包括硬件设备和软件配置,测试所用计算机配置为IntelCorei７Ｇ５８２０KCPU ＠３．３０GHz

x１２,GPU为 NVIDIA GeForceTITANX,内存为１６GB.实验平台搭载的操作系统为６４位ubuntu
１４．０４LTS、MatlabR２０１４a、CUDAToolkit７．０和OpenCV３．０.

选择典型的传统双三次插值(BI)方法、稀疏编码(ScSR)算法[１５]、基于样本学习的固定邻域回归的图像

超分辨率算法(SR_NE_ANR)算法[１４]以及SRCNN 算法[１６]进行对比测试.采用的图像训练库来源于

ImageNet数据库,数据库增大到８００幅.为了保证实验结果的合理客观,选择６幅具有代表性,且纹理细节

丰富的图像进行测试和对比.测试图像如图３所示,其中,图３(a)~(e)来源于网络数据库,图３(f)为手机

拍摄的图像.每幅图像的分辨率如表３所示,所有测试的低分辨率图像放大９倍.

图３ 测试图像.(a)蝴蝶;(b)海星;(c)女性;(d)荷花;(e)鸟;(f)小黄人

Fig敭３ Testimages敭 a Butterfly  b starfish  c woman  d lotus  e bird  f minion

表３　测试图像分辨率

Table３　Resolutionofthetestimages

Butterfly Starfish Woman Lotus Bird Minion
Resolution/(pixel×pixel) ２５６×２５６ ２５６×２５６ ２２８×３４４ ４１３×３０９ ２８８×２８８ ３３０×３３０

　　为了便于对比和测试,采用的图像退化数学模型为对原始高分辨率图像高斯模糊后实行下采样,生成低

分辨率图像.经由插值法放大的初始高分辨率图像输入到离线训练后的卷积神经网络模型之中,经过网络

学习和优化后的模型参数的处理生成最终的高分辨率图像.实验过程中每种算法选取的缩放因子均为３,
为了进行客观合理的比较,选取相同迭代次数的网络模型的学习结果进行对比测试.由于设备平台等的限

制,SRCNN与本文算法选取的最大迭代次数均为５×１０５.

４．１　主观效果

图４~７给出了５种算法对４幅测试图像分别处理的结果.
从图４~７给出的处理结果可见,ScSR算法、SR_NE_ANR算法、SRCNN算法和改进算法(均为基于学

习的图像超分辨率算法)处理结果要明显优于传统的BI算法.主观上来看,ScSR算法、SR_NE_ANR算法

和SRCNN算法都得到了较好的超分辨率图像,但是对于某些测试图像,改进算法的图像锐度相比其他几种

算法在边缘保持方面结果更好.
图４~６分别对蝴蝶翅膀颜色变化的部分、海星的花纹和人眼进行局部放大,BI算法、ScSR算法得到的
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图４ 不同算法对蝴蝶图的处理结果.(a)输入图像;(b)BI;(c)ScSR;(d)SR_NE_ANR;(e)SRCNN算法;(f)本文算法

Fig敭４ Resultscomparisonofbutterflyimagewithdifferentalgorithms敭 a Inputimage  b BI 

 c ScSR  d SR_NE_ANR  e SRCNN  f proposedalgorithm

图５ 不同算法对海星图的处理结果.(a)输入图像;(b)BI;(c)ScSR;(d)SR_NE_ANR;(e)SRCNN;(f)本文算法

Fig敭５ Resultsofstarfishimagewithdifferentalgorithms敭 a Inputimage  b BI 

 c ScSR  d SR_NE_ANR  e SRCNN  f proposedalgorithm

图６ 不同算法对女性图的处理结果.(a)输入图像;(b)BI;(c)ScSR;(d)SR_NE_ANR;(e)SRCNN;(f)本文算法

Fig敭６ Resultsofwomenimagewithdifferentalgorithms敭 a Inputimage  b BI 

 c ScSR  d SR_NE_ANR  e SRCNN  f proposedalgorithm

图７ 不同算法对荷花图的处理结果.(a)输入图像;(b)BI;(c)ScSR;(d)SR_NE_ANR;(e)SRCNN;(f)本文算法

Fig敭７ Resultsoflotusimagewithdifferentalgorithms敭 a Inputimage  b BI 

 c ScSR  d SR_NE_ANR  e SRCNN  f proposedalgorithm

结果十分模糊,边缘不清晰,尤其在图４的蝴蝶翅膀黄黑色的边缘、图５中海星的白色和棕色的边缘以及图

６中人眼和皮肤的边缘;SR_NE_ANR算法、SRCNN算法的实验结果略微能看清边缘,但是仍与原图差距

较大;改进算法边缘处理比用以上４种算法处理的结果更加清晰,边缘更加完整,边缘保持方面更好,锐度更

强,与原图效果最接近.图７中对莲花的花和叶的边缘进行部分放大,可以看出,在BI算法、ScSR算法、

SR_NE_ANR算法放大后效果十分模糊,而SRCNN算法和本文算法处理后边缘较较清晰.
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４．２　客观效果

客观评价指标主要是PSNR和图像SSIM[７].前者对处理后的结果跟原图相比的误差进行定量计算,

PSNR愈高,说明失真愈小;SSIM越逼近１,说明处理后的结构与原图结构极为近似,即生成的结果图更好.
采用以上两个指标对５种算法的处理结果进行客观评价,表４给出了客观测试的结果.除了SR_NE_

ANR算法对Bird测试图像的客观指标略高于本文算法之外,其余测试结果均表明,本文算法获取的PSNR
和SSIM均高于BI算法、ScSR算法和SRCNN算法,充分说明该算法产生的结果与原图特别接近,处理效

果更好.
表４　客观指标对比

Table４　Comparisonofobjectiveindex

Image Index BI ScSR SR_NE_ANR SRCNN Proposed

Butterfly
PSNR ２４．０４ ２５．４４ ２５．９０ ２６．５２ ２７．８０
SSIM ０．８２１６ ０．８５５７ ０．８７１７ ０．８７２６ ０．９０３４

Starfish
PSNR ２７．００ ２８．０４ ２８．０５ ２８．４２ ２８．７７
SSIM ０．８１２１ ０．８４８５ ０．８４７５ ０．８５１９ ０．８６４１

Woman
PSNR ２８．５６ ２９．８２ ３０．３３ ３０．４４ ３０．４６
SSIM ０．８８９６ ０．９０９５ ０．９１６９ ０．９１４４ ０．９１７１

Lotus
PSNR ２７．１１ ２８．３４ ２８．７４ ２８．７２ ２９．３０
SSIM ０．８４２１ ０．８７５０ ０．８８３９ ０．８７７４ ０．８８９５

Bird
PSNR ３２．５８ ３３．８９ ３４．６０ ３４．１９ ３４．４９
SSIM ０．９２５６ ０．９４２４ ０．９４８８ ０．９４２６ ０．９４６２

Minion
PSNR ２８．３２ ２９．２６ ２９．８０ ２９．９３ ３０．５９
SSIM ０．８６５６ ０．８８１９ ０．８９２１ ０．８８５９ ０．８９５２

　　为了突出改进算法相对SRCNN算法的有效提高,还进行了一系列的训练和学习过程,得到了多种网络

学习模型的结果.针对SRCNN算法和改进算法在相同迭代次数下得到的两种不同的网络学习模型对上述

测试图像进行超分辨率处理,得到相应的PSNR和SSIM值,以测试图像蝴蝶图为例,采用不同迭代次数得

到的网络模型对其进行测试和记录,最终得到其PSNR和SSIM的变化趋势,分别如图８和９所示.为了便

于对比,图中加入BI算法、ScSR、SR_NE_ANR算法的测试结果,此处需要说明的是,BI算法测试结果与迭

代次数无关;ScSR、SR_NE_ANR算法仅在１０~１００次迭代下对测试结果有影响,在５×１０４ 次迭代以上时

对测试结果没有影响.

图８ 不同算法得到的PSNR
Fig敭８ PSNRofdifferentalgorithms

图９ 不同算法得到的SSIM
Fig敭９ SSIMofdifferentalgorithms

由图８和９可以得到,无论是PSNR还是SSIM,改进算法得到的结果整体优于SRCNN算法和BI算

法;相较于SRCNN算法,在训练过程中,改进算法达到最优效果的收敛速度比较快,如图９所示,SRCNN
算法需要５×１０５ 次迭代才能达到的效果,改进算法只需要大约６×１０４ 次迭代,提升幅度达到８８％.以上测

试结果从客观方面说明本文算法的超分辨率效果更好.

４．３　效率对比

该卷积网络的复杂度为O{f２
１n１＋n１f２

２n２＋n２f２
３}.对于SRCNN网络,其一次迭代的计算复杂度为

８０３２.对于改进的卷积神经网络结构,一次迭代的计算复杂度为３８０１６.因此其每次迭代训练时参数计算
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量比SRCNN大,即单次迭代训练消耗更多时间.但值得注意的是,SRCNN算法需要５×１０５ 次迭代才能达

到的效果,所提算法仅需６×１０４ 次迭代就能达到同样训练效果.平均耗时和总耗时情况如表５所示.
表５　训练总耗时对比

Table５　Comparisonoftotaltrainingtime

Method １０００timesiteration/s ６×１０４timesiteration/s ５×１０５timesiteration/s
SRCNN ６２．９８ ３７７８．８ ３１４９０
Proposed ８８．７８ ５３２６．８

　　所以,虽然改进算法计算量比SRCNN算法略大,但从训练过程的整体来看,改进算法在低于SRCNN
迭代次数的一个数量级的条件下,既保证了比SRCNN更好的超分辨率效果,同时训练总耗时大幅减少,效
率高于SRCNN算法.

５　结　　论
通过理论剖析卷积神经网络的学习过程,对基于卷积神经网络的图像超分辨率算法提出了一系列的改

进.针对改进算法进行了一系列的实验测试工作,并和传统的BI算法以及SRCNN算法进行了对比.结果

表明,改进算法的超分辨率结果较好,图像边缘保持的比较好,边缘锐度更高,整体看起来更清晰.
采用PSNR和SSIM对各种算法进行定量测试,结果表明,改进算法能够产生更佳的超分辨率效果;与

SRCNN算法相比,在迭代次数较少的情况下能达到更优的结果,其能够大幅减少训练时间;在相同的迭代

次数下,改进算法的计算复杂度比SRCNN略高.因此,下一步研究内容,应该考虑进一步降低计算复杂度

以提高运行速度.
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