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摘要　针对目前卷积神经网络的超分辨率算法存在卷积层数少、模型简单、计算量大、收敛速度慢以及图像纹理模

糊等问题,提出了一种基于深层残差网络的加速图像超分辨率重建方法,该方法在提高图像分辨率的同时加快收

敛速度.设计更深的卷积神经网络模型来提高精确度,通过残差学习并且使用Adam优化方法使网络模型加速收

敛.在原始低分辨率图像上直接进行特征映射,只在网络的末端引入子像素卷积层,将像素进行重新排列,得到高

分辨率图像.实验结果表明,在set５,set１４,BSD１００测试集上,所提算法的峰值信噪比与结构相似性指数均高于

现有的几种算法,能够恢复更多的图像细节,图像边缘也更加完整且收敛速度更快.
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１　引　　言

超分辨率图像重建技术作为图像处理领域的研

究热点,是指利用一幅或者多幅低分辨率图像重建出

一幅高分辨率图像[１Ｇ３].作为一种无需改善硬件设备

即可显著提高图像质量的方法,图像超分辨率重建技

术在视频监控、高清晰数字电视、医学成像、遥感图像

等领域中得到了广泛应用.图像超分辨率重建技术

可以分为基于插值[４]、基于重建[５]和基于学习[６Ｇ７]的

方法.通过基于插值的方法得到的图像容易产生模

糊、锯齿现象,常见的插值方法有最近邻插值和双三

次插值方法等.基于重建的方法在利用低分辨率作

为约束的前提下,结合图像的先验知识进行还原,主
要包括配准与重建两个部分,常见的算法有迭代反向

投影法[８]和凸集投影法[９]等.现在主流的方法是基

于学习的方法,该方法通过提取高分辨率和低分辨率

０２１０００３Ｇ１
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图像的特征学习两者之间的映射关系,从而重建高分

辨率图像,Chang等[１０]提出邻域嵌入方法,之后,

Yang等[１１]研究了基于稀疏编码的 方 法,Timofte
等[１２Ｇ１３]提出了固定邻域回归(ANR)和调整的固定邻

域回归的方法.近几年,基于深度学习的超分辨率方

法成为研究热点.２０１６年,Dong等[１４]率先提出基于

超分辨率卷积神经网络(SRCNN)的方法,使用了三

个卷积层,将图像特征从低分辨率空间非线性映射到

高分辨率空间,重建效果优于其他传统方法.为了提

高速度,Dong等[１５]对SRCNN算法进行改进,以低分

辨率图像作为输入,在网络最后用反卷积层进行相应

比例放大,得到高分辨率图像,提出了基于反卷积的

快速图像超分辨率重建(FSRCNN).之后,Shi等[１６]

继续对SRCNN进行改进,同样是直接在低分辨率图

像上进行卷积,通过子像素卷积层将特征图像进行重

新排列,得到高分辨率图像,提出了高效子像素卷积

神经网络(ESPCN).为了提取更多的图像特征,Kim
等[１７]加深了卷积层数,提出了一个２０层的深度卷积

神经网络模型(VDSR),提高了图像的重建质量.
但上述方法仍然存在一些问题,虽然FSRCNN

和ESPCN提高了网络训练速度,但是卷积层数相

对较少,ESPCN只有三层卷积操作,无法充分提取

图像更多的细节特征,并且网络模型没有对边界使

用零填充,使输出图像在经过卷积操作后尺寸减小,
无法充分利用图像的边缘信息.VDSR虽然加深了

网络深度,但是它的输入图像需要进行双三次插值

放大的预处理,使得网络计算量加大、计算速度减慢

且网络难以收敛.
针对以上问题,本文提出一种基于深层残差网络

的加速图像超分辨率重建方法(DRSR),使用深层网络

结构,直接在低分辨率图像上提取特征,由于不需要上

采样插值,可以使用较小的卷积核级联更多的卷积层,
为了加快网络收敛,避免训练过程中产生梯度弥散和

梯度爆炸,使用多路径模式的局部残差学习与多权重

的递归学习相结合的模型,并且使用Adam优化方法,
最后在网络的末端通过子像素卷积层将像素进行重新

排列,得到高分辨率图像.为了充分利用图像边缘信

息,DRSR对图像边缘采用零填充,使输出图像与输入

图像具有相同的尺寸,相比于其他方法,DRSR的超分

辨率重建效果更好,并且大大加快了收敛速度.

２　相关工作

２．１　SRCNN算法

SRCNN算法使用双三次插值将低分辨率图像

升级到所需的大小,然后通过特征提取、非线性映射

和重建,最终输出高分辨率图像.SRCNN结构图

如图１所示,图中Conv为卷积运算,ReLU为线性

整流函数.

图１ SRCNN结构图

Fig．１ DiagramofSRCNNstructure

特征提取的目的是从低分辨率图像中有重叠地

提取图像块并用高维向量表示,相当于采用一组滤

波器对图像进行卷积操作,非线性映射阶段是将上

一层的特征向量从低分辨率空间变换至高分辨率空

间,图像重建是将重叠的高分辨率图像块利用平均

化操作产生最终的图像,该过程可表示为

F１(Y)＝f(W１∗ILR＋b１), (１)

F２(Y)＝f[W２∗F１(Y)＋b２], (２)

ISR＝F３(Y)＝W３∗F２(Y)＋b３, (３)
式中ILR为输入的低分辨率图像,Wk(k＝１,２,３)为
滤波器,∗表示卷积运算,bk 为偏差,f(x)为激活

函数,F３(Y)为最终的高分辨率图像,即ISR.
上述三个操作结合在一起,形成一个卷积神经

网络.参数θ＝{W１,W２,W３,b１,b２,b３},该模型对

所有的权重和偏重都进行了优化,给定高分辨率数

据集{Xi}及其对应的低分辨率数据集{Yi},使用均

方误差作为其损失函数,即

Loss(θ)＝
１
n∑

n

i＝１
‖F(Yi;θ)－Xi‖２, (４)

式中n为训练的样本数,{Yi}需要{Xi}经过下采

样后再通过双三次插值放大到与原图像相同的

尺寸.

２．２　ESPCN算法

ESPCN直接在低分辨率图像上提取特征,不
需要通过上采样插值,通过插值放大的图像本身

会带来额外的干扰信息,在之后的特征提取阶段

需要用相对较大的卷积核尺寸,使复杂度增加,而
且会受到插值放大带来的额外干扰信息影响,通
过在网络的末端用子像素卷积层将像素进行重新

排列来得到高分辨率图像,从而大大减小计算复

杂度,提高计算速度.ESPCN结构图如图２所示.
卷积层表达式分别为

０２１０００３Ｇ２
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图２ ESPCN结构图

Fig．２ DiagramofESPCNstructure

F１(Y)＝f(W１∗YLR＋b１), (５)

F２(Y)＝f[W２∗F１(Y)＋b２], (６)

YSR＝F３(Y)＝P[W３∗F２(Y)＋b３], (７)
式中:P(x)为亚像素卷积函数,即将低分辨率图像

特征按照特定位置周期性地插入到高分辨率图像

中;YLR为原始低分辨率图像;YSR为最终的高分辨率

图像.输入、输出图像尺寸分别为２５×２５和１７×
１７.卷积层的网络参数设置为:n１＝６４,k１＝５,n２＝
３２,k２＝３,n３＝９,k３＝３.

３　DRSR算法

本文算法(DRSR算法)使用了较深的卷积网

络,用较小的卷积核进行级联,直接在低分辨率图

像上提取特征,由于增加了网络深度,使用局部残

差的网络结构来加快模型收敛,提高精度,最后用

子像素卷积层将像素进行重新排列,得到高分辨

率图像,本文算法的网络结构图如图３所示.与

VDSR的全局残差学习不同,本文算法使用的是多

路径模式的局部残差学习与多权重的递归学习相

结合的模式,其中每个残差单元都共同拥有一个

相同的输入,即递归块中的第一个卷积层的输出,
每个残差单元都包含２个卷积层.在一个递归块

内,每个残差单元内对应位置相同的卷积层参数

都是共享的.为避免卷积后图像信息丢失,在卷

积过程中使用零填充保证输出图像与输入图像尺

寸相等[１８].在网络设计中,池化层常用于图像分

类的神经网络中,通过对卷积后的结果进行下采

样,可减少部分参数,获得旋转、平移、伸缩等不变

性,超分辨率算法的目标是增加图像的细节信息,
与池化层减少细节信息的目标相悖,因此本文算

法不使用池化层.

３．１　深层神经网络结构

在未经过插值放大的情况下直接对原始低分辨

率图像进行特征提取,由于输入分辨率降低,可以使

图３ 本文算法网络结构图

Fig．３ Diagramofnetworkstructureoftheproposedalgorithm

用较小的卷积核来提取相同的信息,一个９×９的卷

积核等同于４个３×３的卷积核依次级联卷积,但是

由于额外引入了卷积层,可以有效地提取更多的图

像特征,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,该 算 法 采 用 VGGＧ
ILSVRCＧ１６Ｇlayers模型,网络中所有卷积层均选取

大小为３×３、数量为３２的滤波器,通道数量c仍然

为１,卷积层表示为Conv(３２,３,１),即

F１(Y)＝f(W１∗YLR＋b１)

F２(Y)＝f[W２∗F１(Y)＋b２]

　 　　　　⋮

Fn－１(Y)＝f[Wn－１∗Fn－２(Y)＋bn－１]

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

, (８)

YSR＝Fn(Y)＝P[Wn∗Fn－１(Y)＋bn], (９)
式中W１＝３２×３×３×１,Wi＝３２×３×３×３２(i＝２,
３,,n－１),Wn＝r２×３×３×３２.

P(x)的作用是将大小为r２×H×W×C(H、
W 分别为图像的高度与宽度,C 代表通道数)的图

像重新排列为大小为rH×rW×C 的高分辨率图

像YSR,即将低分辨率图像特征按照特定位置周期

性地插入到高分辨率图像中.通过使用子像素卷积

层对图像进行重新排列,在图像从低分辨率到高分

辨率的放大过程中,插值函数被隐含地包含在前面

的卷积层中,实现自动学习.只在最后一层对图像

大小做变换,由于前面的卷积运算在低分辨率图像

上进行,因此计算效率得到提高.

３．２　残差网络模型

在计算机视觉里,特征的等级随着网络深度的

加深而变高,增加网络深度可以有效地提取更多的

特征,然而梯度弥散/爆炸成为训练深层次网络的障

碍,导致网络难以收敛.为了加快网络收敛,使用多

０２１０００３Ｇ３
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路径模式的局部残差学习与多权重的递归学习相结 合的模式,其结构图如图４所示.

图４ 残差网络结构图

Fig．４ Residualnetworkstructure

　　局部残差网络单元如图４中虚线框所示,如果

设第一个残差单元的输入为xl,输出为xl＋１,则残

差单元的结构可以表示为

xl＋１＝xl ＋F(xl,wl), (１０)

F(xl,wl)＝wlσ(wl－１xl－１), (１１)
式中F(x)为卷积函数,σ()为激活函数,wl、wl－１

为权重.任意单元xL 可表示为

xL ＝xl ＋∑
L－１

i＝l
F(xi,wi). (１２)

　　对于标准普通网络,xL 可表示为

xL ＝∏
L－１

i＝l
wixi. (１３)

　　由于求和的计算量远小于求积的计算量,因此

残差网络可以加快收敛速度.
假设损失函数为C,根据反向传播链式求导法

则可以得到:

∂C
∂xl

＝
∂C
∂xL

∂xL

∂xl
＝
∂C
∂xL

１＋
∂
∂xl
∑
L－１

i＝l
F(xi,wi)

é

ë
êê

ù

û
úú .

(１４)

　　(１４)式中∂C/∂xL 保证信息能直接传回任意层

xl,１＋
∂
∂xl
∑
L－１

i＝l
F(xi,wi)保证网络不会出现梯度消

失的现象.
局部残差网络结构是将局部残差单元顺序堆

叠,不同的残差单元使用不同的输入,在此基础上使

用了多路径结构,所有的残差单元共享相同的输入.
与链式模式相比,这种多路径模式更利于学习,并且

不容易过度拟合[１９].残差单元可表示为

xl＋１＝g(xl)＝F(xl,w)＋x０, (１５)

x０＝f０(x), (１６)
式中g(xl)为残差单元的函数,x０ 为递归块中第

一层卷积的结果,f０(x)为激活函数.由于残差单

元是递归学习的,权重集合w 在递归块内的残差

单元之间共享.之后,通过叠加几个递归块得到

最终的输出,再通过子像素卷积层得到高分辨率

图像.

３．３　参数优化

深层卷积神经网络是一个端对端的映射,整个

网络在训练的过程中,会通过反向传播算法优化网

络,使其得到最优的参数.本文算法依旧使用均方

误差作为损失函数,使用Adam代替随机梯度下降

法来优化参数,使损失最小化.Adam利用梯度的

一阶矩估计和二阶矩估计动态调整每个参数的学习

率,其优点在于经过偏置校正后,每一次迭代学习率

都有一个确定范围,使得参数比较平稳.梯度的一

阶矩估计mt 和二阶矩估计nt 可分别表示为

mt＝β１mt－１＋(１－β１)gt, (１７)

nt＝β２nt－１＋(１－β２)g２
t, (１８)

式中β１＝０．９,β２＝０．９９９,下标t表示当前时刻,下标

t－１表示前一时刻.m̂t、n̂t 是对mt、nt 的校正,

m̂t＝
mt

１－βt
１
,n̂t＝

nt

１－βt
２
;－ η

n̂t＋ε
对学习率形成一

个动态约束,β１ 和β２ 为矩估计指数衰减速率;θ为模

型参数;η为步长.θt＋１＝θt－ η
n̂t＋ε

m̂t,ε＝１０－８.

４　实验结果与分析

本文算法使用的系统为Ubuntu１６．０４,在该系

统下搭建了caffe[２０]框架进行训练,在 MatlabR２０１４
下进行实验测试.电脑硬件配置为InterCorei５Ｇ
４４６０＠３．２GHz,NvidiaGeForceGTX７５０Ti.通过

实验验证本文算法的优势,首先验证了深层网络的

较浅层网络有更好的性能,然后通过对激活函数、运
行速度、优化方法及滤波器数目的比较得到了最优

的设置,最后通过实验表明局部残差网络可以使深

层网络更快、更好地收敛,充分证明了本文算法无论

在速度还是精度上都有明显优势.

４．１　数据集

在SRCNN、ESPCN等方法中,选择基于学习

的超分辨率算法中广泛使用的９１幅数据集作为训

练数据.由于加深了网络深度,为了避免过拟合,需
要扩大图像训练集,将这９１幅图像先分别旋转９０°、
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１８０°和２７０°之后,再将图像缩放为原来的５０％、

６０％、７０％、８０％和９０％,此时得到的训练数据是之

前的２４倍.将其中１８２０(９１×４×５)幅图像作为训

练集,将３６４(９１×４×１０)幅图像作为训练过程中的

验证集,将set５、set１４、BSD１００作为测试集.将

１８２０幅原始图像进行r 倍下采样得到YLR,然后按

照步幅s＝１４将图像裁剪成大小为２５×２５的子像

素块,并将其与相应的裁剪后的高分辨率像素块组

成训练数据,学习率设置为０．０００１,为了抑制振荡,
动量设置为０．９,优化方法选择 Adam,在确定范围

内动态调整学习率.

４．２　层数设置

文献[２１Ｇ２２]表明,网络的深度是实现高分辨率

图像的重要因素,增加网络深度可以提取更多的特

征,然而深层网络会出现难以收敛和过拟合的情况,
使网络训练的准确率下降[２３].本文算法增加了数

据集并且采用局部残差网络结构,可以加速网络收

敛以及有效地避免过拟合现象.当放大倍数为３

时,分别训练和测试了层数为６,１０,１２的网络模型,
即分别有２,４,５个残差单元.为了确保网络完全收

敛,共迭代了１０６次.图５(a)为１０层和１２层网络

的训练集与验证集随迭代次数变化的关系曲线,从
图中可以看出,最终trainloss和validationloss都

趋于平稳,近似于平行,说明网络已经完全收敛,没
有出现过拟合,并且最终的１２层网络的损失函数值

更低,说明１２层网络的效果更好.为进一步验证模

型的有效性,选取set５作为测试集对网络进行测

试,并使用峰值信噪比(PSNR)与结构相似性指数

(SSIM)的平均值作为客观评价指标,图５(b)为测

试集set５随迭代次数的增长曲线,从图中可以看

出,１２层网络的PSNR平均值虽然是最大的,但是

相比于１０层网络,二者差距很小,又对比了两者的

SSIM平均值,最终结果说明了１２层网络的PSNR
与SSIM平均值均为最佳,因此最终选择了１２层的

网络模型.为了选取合适的层数,在表１中对比了

不同层数的SSIM平均值.

图５ (a)１２层网络的损失函数随迭代次数的变化;(b)set５的PSNR平均值在不同层数下随迭代次数的变化

Fig．５  a Variationoflossfunctionof１２Ｇlayernetworkwithnumberofiterations  b variationofPSNRaveragevalue
ofset５withnumberofiterationsunderdifferentlayers

表１ 不同深度下各测试集的PSNR/SSIM均值

Table１ PSNR SSIMaveragevaluesoftestsets
atdifferentdepths

Depth
PSNRaveragevalue
set５ set１４

SSIMaveragevalue
set５ set１４

６ ３３．４８ ２９．６５ ０．９２４９ ０．８９３６
１０ ３３．５８ ２９．６７ ０．９２６５ ０．８９４１
１２ ３３．６０ ２９．６９ ０．９２６８ ０．８９４４

４．３　激活函数比较

在网络训练过程中,激活函数的选择会影响模

型的性能与速度.Sigmoid函数的计算量较大,收
敛缓慢且容易发生梯度消失的情况,已经逐渐不再

使用;ReLU的表达式为f(x)＝max(０,x),其计算

复杂度低,但其在训练时很脆弱,极有可能会导致神

经元坏死;tanh函数的表达式为f(x)＝(１－e－２x)/
(１＋e－２x),虽然其计算复杂度较高,但是其输出均

值为０,很好地解决了收敛速度慢与梯度容易消失

的问题.如图６所示,网络层数为１２时,在测试集

set５下将tanh与ReLU进行对比,可以看出tanh
表现出的性能优于ReLU,并且比ReLU更快地达

到收敛.因此,最终选用tanh作为激活函数.

４．４　速度比较

网络结构的加深使模型复杂度增加,导致速度

减慢.残差网络结构使得收敛速度加快,而且直接

在低分辨率图像上进行卷积操作,减小了计算复杂

度,使得计算速度有所提升.图７所示为在set５测

试集下,不同算法处理图像所用的平均时间,可以看
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出,虽然本文算法使用了较深的网络模型,但是处理

图像的速度得到提升,并且PSNR平均值明显增

大,因此最终选取深度为１２的网络模型.

图６ set５的PSNR平均值在不同激活函数下随迭代

次数的变化

Fig．６ VariationofPSNRaveragevalueofset５under
differentactivationfunctionswithnumberofiterations

图７ 测试集set５在不同算法下的运行时间与PSNR
均值的关系图

Fig．７ RelationshipbetweenrunningtimeandPSNR
averagevalueofset５underdifferentalgorithms

４．５　优化方法比较

在１２层(包含５个残差单元的深度)分别训练

了优化方法为随机梯度下降法(SGD)、加速梯度下

降法(NAG)和 Adam的网络模型.从图８可以看

出,Adam 优化方法和 NAG明显优于SGD,并且

Adam优化方法也优于NAG.因此,选择Adam优

化方法.

４．６　滤波器数目比较

为了评估不同滤波器数目对超分辨率性能的影

响,在网络层数为１２时分别训练了滤波器数目为

１６,３２,６４的网络模型,选择放大倍数为３,并在

set５上进行测试,结果如图９所示.可以看出,增
加滤波器数目虽然可以提高滤波性能,但是由于卷

积层数较多,增大滤波器数目使得模型复杂度和计

算量大大增加,导致发生了过拟合现象,并且降低了

计算速度,综合考虑超分辨率的性能与计算速度,选
用滤波器数目为３２的网络模型,以达到更好的效果.

图８ set５的PSNR平均值在不同优化方法下随

迭代次数的变化

Fig．８ VariationofPSNRaveragevalueofset５under
differentoptimizationmethodswithnumberofiterations

图９ set５的PSNR平均值在不同滤波器数目下随

迭代次数的变化

Fig．９ VariationofPSNRaveragevalueofset５under
differentfilternumberswithnumberofiterations

４．７　残差网络设置

残差网络特殊的网络结构可以加快深度网络模

型的收敛,为了验证其特性,分别将残差网络与标准

网络进行实验比较,选取放大倍数为３,测试集为

set５,网络深度分别为６,８,１０,１２(分别有２,３,４,５
个残差单元),激活函数为tanh以及优化方法为

Adam进行验证,其收敛曲线如图１０所示.可以看

出,残差网络的收敛速度要明显高于普通网络,而且

１０层和１２层网络的收敛速度比６层和８层的更

快,PSNR平均值更高.由此可知,增加残差单元的

个数可以使深层网络更快地收敛,更好地提升超分

辨率重建的性能与速度.

４．８　实验结果

将 本 文 算 法 分 别 与 HE、Bicubic、ScSR[１１]
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(Image Super Resolution via Sparse
Representation)、NE＋LLE[１０](SuperＧResolution
Through Neighbor Embedding )、 ANR[１２]、

SRCNN[１４]和ESPCN[１６]进行比较.由于受实验环

境以及迭代次数的影响,实验结果与SRCNN[１４]、

ESPCN[１６]等原文献略有不同,所有算法均在放大倍

数为２,３,４的比例下进行实验,图１１、１２为放大倍

数为３的情况下不同方法重建的效果图,为了进一

步观察,对图像某些部分进行了局部放大,可以

看出,双三次插值的效果最为模糊.图像经ScSR

图１０ set５的PSNR平均值在不同网络模型下随迭代次数的变化.(a)６层和８层网络;(b)１０层和１２层网络

Fig．１０ VariationofPSNRaveragevalueofset５underdifferentnetworkmodelswithnumberofiterations敭

 a Networksof６Ｇlayerand８Ｇlayer  b networksof１０Ｇlayerand１２Ｇlayer

图１１ Monarch在不同算法下的效果图

Fig．１１ EffectofMonarchunderdifferentalgorithms

图１２ Comic在不同算法下的效果图

Fig．１２ EffectofComicunderdifferentalgorithms
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与NE＋LLE处理后,虽然清晰度有所提升,但是图

像细节效果仍有待提高,ANR,SRCNN,ESPCN算

法的整体视觉效果较清晰,边缘处也有很好的连续

性,但易产生伪影现象.对比以上算法,本文算法可

以恢复更多图像的细节,消除伪影现象,得到的图像

边缘也更加锐利,视觉效果更好.
客观评价标准使用PSNR和SSIM[２４]两个指标

对算法进行评估.PSNR用来衡量两幅图像之间的

强度差,其计算式为

PSNR＝１０lg
２５５２

MSE
, (１９)

式中 MSE表示均方误差.PSNR越大,图像的重建效

果越好.

SSIM能更好地表达恢复图像与参考图像之间

的结构相似性,结构相似度的值越接近１,说明原始

标准图像块x 和重建图像块x̂ 之间越相似、重建图

像质量效果越好.SSIM计算公式为

SSIM(x,x̂)＝
(２uxux̂ ＋C１)(２σxx̂ ＋C２)

(u２
x ＋u２

x̂ ＋C１)(σ２x ＋σ２x̂ ＋C２)
,

(２０)

式中ux、ux̂ 分别表示图像x 和x̂ 的均值,σx、σx̂ 分

别表示图像x 和x̂ 的方差,σxx̂表示图像x 和x̂ 的协

方差,C１、C２ 为常数.
不同测试集分别在放大倍数为２,３,４时的

PSNR平均值和SSIM 平均值如表２和表３所示.
可以看出,本文算法的PSNR平均值与SSIM 平均

值较传统的双三次插值算法有明显提高,相比其他

算法也均有所提高,在放大倍数为２时,set５测试

集的PSNR平均值可以达到３７．４１dB,SSIM 平均

值达到０．９６２１,相比于Bicubic,PSNR平均值提高

了约４dB,SSIM提高了０．０３.

表２ 测试集set５,set１４,BSD１００在不同算法下的PSNR平均值

Table２ PSNRaveragevalueofset５ set１４ andBSD１００underdifferentalgorithms

Dataset Scale Bicubic ScSR NE＋LLE ANR SRCNN ESPCN DRSR

×２ ３３．６５ ３５．１３ ３５．７６ ３５．８３ ３６．３６ ３６．３９ ３７．４１
set５ ×３ ３０．４２ ３１．５４ ３１．９１ ３２．００ ３２．５２ ３２．７８ ３３．６０

×４ ２８．４４ ２８．２４ ２９．６６ ２９．７４ ３０．１５ ３０．２１ ３１．１８
×２ ３０．２１ ３１．３６ ３１．７８ ３１．８１ ３２．２１ ３２．２１ ３２．９５

set１４ ×３ ２７．５１ ２８．３６ ２８．５９ ２８．６４ ２９．０３ ２９．１３ ２９．６９
×４ ２５．９７ ２５．９７ ２６．７８ ２６．８３ ２７．２３ ２７．１７ ２７．８３
×２ ２９．４１ ２９．４１ ３０．３９ ３０．４３ ３０．８９ ３０．９３ ３１．５５

BSD１００ ×３ ２７．０７ ２７．６７ ２７．７８ ２７．８１ ２８．１１ ２８．２７ ２８．５４
×４ ２５．８４ ２５．８４ ２６．３９ ２６．４１ ２６．６３ ２６．５９ ２７．００

表３ 测试集set５,set１４,BSD１００在不同算法下的SSIM平均值

Table３ SSIMaveragevalueofset５ set１４ andBSD１００underdifferentalgorithms

Dataset Scale Bicubic ScSR NE＋LLE ANR SRCNN ESPCN DRSR

×２ ０．９３５５ ０．９４２８ ０．９５３７ ０．９５４６ ０．９５６６ ０．９５６８ ０．９６２１
set５ ×３ ０．８７７９ ０．８８５１ ０．９０５３ ０．９０６２ ０．９１２９ ０．９１６２ ０．９２６８

×４ ０．８１８５ ０．８０２５ ０．８５１６ ０．８５３３ ０．８６２１ ０．８５７８ ０．８８４６
×２ ０．９３４８ ０．９５６４ ０．９５７５ ０．９５７８ ０．９５９１ ０．９５９８ ０．９６３０

set１４ ×３ ０．８４９４ ０．８６４９ ０．８８０２ ０．８７７７ ０．８８４６ ０．８８７４ ０．８９４１
×４ ０．７７９９ ０．７８００ ０．８１５２ ０．８１７３ ０．８２０６ ０．８２２５ ０．８３６１
×２ ０．８４０１ ０．８７０２ ０．８７２９ ０．８７４２ ０．８８２７ ０．８８３２ ０．８９２４

BSD１００ ×３ ０．７３０１ ０．７５１４ ０．７７０２ ０．７７１８ ０．７７７８ ０．７８１６ ０．７９１７
×４ ０．６４７０ ０．６４７０ ０．６８７５ ０．６８９６ ０．６９１９ ０．６９４２ ０．７０９２

５　结　　论

针对现有算法网络结构简单、收敛速度慢以及

图像纹理模糊等问题,提出了一种深层残差卷积神

经网络模型,使用较小的卷积核直接在低分辨率图

像上提取特征,在网络的末端通过子像素卷积层将

像素进行重新排列,从而得到高分辨率图像,使用多

路径模式的局部残差结构可加快模型收敛并提高训

练速度.为避免卷积后图像信息丢失,在卷积过程

中使用零填充以保证输出图像与输入图像尺寸相
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等,实验中使用 Adam 优化方法.实验结果表明,
本文算法在主观视觉效果和客观评价指标上均优于

现有的其他几种算法,无论在速度还是精度上都有

所提升.接下来的工作可以在保证速度的同时进一

步优化网络模型,以提高图像超分辨率的精度,并且

可以将算法应用于其他领域,如医学图像的超分辨

率重建中.

参 考 文 献

 １ 　ZhangHY ZhangLP ShenHF敭AblindsuperＧ
resolutionreconstruction methodconsideringimage
registrationerrors J 敭InternationalJournalofFuzzy
Systems ２０１５ １７ ２  ３５３Ｇ３６４敭

 ２ 　ChenHG HeXH TengQZ etal敭Singleimage
superresolutionusinglocalsmoothnessandnonlocal
selfＧsimilaritypriors J 敭SignalProcessing Image
Communication ２０１６ ４３ ６８Ｇ８１敭

 ３ 　LiS M LeiG Q Fan R敭Depth mapsuperＧ
resolution reconstruction based on convolutional
neuralnetworks J 敭ActaOpticaSinica ２０１７ ３７
 １２  １２１０００２敭

　　　李素梅 雷国庆 范如敭基于卷积神经网络的深度图

超分 辨 率 重 建 J 敭光 学 学 报 ２０１７ ３７ １２  
１２１０００２敭

 ４ 　BatzM EichenseerA SeilerJ etal敭HybridsuperＧ
resolutioncombiningexampleＧbasedsingleＧimageand
interpolationＧbased multiＧimage reconstruction
approaches C 敭IEEEInternationalConferenceon
ImageProcessing ICIP  ２０１５ ５８Ｇ６２敭

 ５ 　Kim KI Kwon Y敭SingleＧimagesuperＧresolution
usingsparseregressionandnaturalimageprior J 敭
IEEETransactionsonPatternAnalysisandMachine
Intelligence ２０１０ ３２ ６  １１２７Ｇ１１３３敭

 ６ 　Lian Q S Zhang W敭Image superＧresolution
algorithmsbasedonsparserepresentationofclassified
imagepatches J 敭ActaElectronicaSinica ２０１２ ４０
 ５  ９２０Ｇ９２５敭

　　　练秋生 张伟敭基于图像块分类稀疏表示的超分辨率

重构算法 J 敭电子学报 ２０１２ ４０ ５  ９２０Ｇ９２５敭
 ７ 　XiaoJS LiuEY ZhuL etal敭Improvedimage

superＧresolutionalgorithm based on convolutional
neural network J 敭 Acta Optica Sinica ２０１７ 
３７ ３  ０３１８０１１敭

　　　肖进胜 刘恩雨 朱力 等敭改进的基于卷积神经网

络的 图 像 超 分 辨 率 算 法 J 敭光 学 学 报 ２０１７ 
３７ ３  ０３１８０１１敭

 ８ 　IraniM PelegS敭Improvingresolutionbyimage
registration J 敭CVGIP Graphical Models and
ImageProcessing １９９１ ５３ ３  ２３１Ｇ２３９敭

 ９ 　StarkH OskouiP敭HighＧresolutionimagerecovery

fromimageＧplanearrays usingconvexprojections
 J 敭JournaloftheOpticalSocietyofAmericaA 
１９８９ ６ １１  １７１５Ｇ１７２６敭

 １０ 　ChangH YeungDY XiongYM敭SuperＧresolution
throughneighborembedding C 敭Proceedingsofthe
２００４ IEEE Computer Society Conference on
Computer Visionand Pattern Recognition ２００４ 
２７５Ｇ２８２敭

 １１ 　YangJC WrightJ HuangTS etal敭ImagesuperＧ
resolution via sparse representation J 敭 IEEE
TransactionsonImageProcessing ２０１０ １９ １１  
２８６１Ｇ２８７３敭

 １２ 　Timofte R deSmet V van GoolL敭Anchored
neighborhood regression for fast exampleＧbased
superＧresolution C 敭IEEEInternationalConference
onComputerVision ２０１３ １９２０Ｇ１９２７敭

 １３ 　TimofteR deSmetV vanGoolL敭A＋ adjusted
anchored neighborhoodregressionforfastsuperＧ
resolution C 敭 Asian Conference on Computer
Vision ２０１５ １１１Ｇ１２６敭

 １４ 　DongC LoyCC HeK M etal敭ImagesuperＧ
resolution using deep convolutional networks J 敭
IEEETransactionsonPatternAnalysisandMachine
Intelligence ２０１６ ３８ ２  ２９５Ｇ３０７敭

 １５ 　DongC ChenCL TangX敭AcceleratingthesuperＧ
resolution convolutional neural network C 敭
EuropeanConferenceon Computer Vision ２０１６ 
３９１Ｇ４０７敭

 １６ 　ShiW Z CaballeroJ HuszrF etal敭RealＧtime
singleimageand videosuperＧresolution usingan
efficientsubＧpixelconvolutionalneuralnetwork C 敭
IEEEConferenceonComputerVisionandPattern
Recognition ２０１６ １８７４Ｇ１８８３敭

 １７ 　KimJ LeeJK LeeK M敭AccurateimagesuperＧ
resolutionusingverydeepconvolutionalnetworks
 C 敭IEEE Conferenceon Computer Visionand
PatternRecognition ２０１６ １６４６Ｇ１６５４敭

 １８ 　SunC LüJW LiJW etal敭FastimagesuperＧ
resolutionmethodbasedondeconvolution J 敭Acta
OpticaSinica ２０１７ ３７ １２  １２１０００４敭

　　　孙超 吕俊伟 李健伟 等敭基于去卷积的快速图像

超分 辨 率 方 法 J 敭光 学 学 报 ２０１７ ３７ １２  
１２１０００４敭

 １９ 　GongC TaoDC LiuW etal敭Labelpropagation
viateachingＧtoＧlearnandlearningＧtoＧteach J 敭IEEE
Transactions on Neural Networks and Learning
Systems ２０１７ ２８ ６  １４５２Ｇ１４６５敭

 ２０ 　JiaY Q ShelhamerE DonahueJ etal敭Caffe 
convolutionalarchitectureforfastfeatureembedding
 C   Proceedingsofthe２２nd ACM International
ConferenceonMultimediaＧ MM′１４  ２０１４ ６７５Ｇ６７８敭

０２１０００３Ｇ９



光　　　学　　　学　　　报

 ２１ 　HuangJB SinghA AhujaN敭SingleimagesuperＧ
resolution from transformed selfＧexemplars C 敭
IEEEConferenceonComputerVisionandPattern
Recognition ２０１５ ５１９７Ｇ５２０６敭

 ２２ 　Du B Wang Z Zhang L et al敭 Robustand
discriminativelabelingformultiＧlabelactivelearning
basedonmaximumcorrentropycriterion J 敭IEEE
TransactionsonImageProcessing ２０１７ ２６ ４  
１６９４Ｇ１７０７敭

 ２３ 　DuB XiongW WuJ etal敭Stackedconvolutional
denoising autoＧencoders for feature
representation J 敭 IEEE Transactions on
Cybernetics ２０１７ ４７ ４  １０１７Ｇ１０２７敭

 ２４ 　Ye Y X Shan J Bruzzone L et al敭Robust
registrationof multimodalremotesensingimages
basedonstructuralsimilarity J 敭IEEETransactions
onGeoscienceandRemoteSensing ２０１７ ５５ ５  
２９４１Ｇ２９５８敭

０２１０００３Ｇ１０


