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摘要　提出了一种基于多尺度递归网络的图像超分辨率网络模型,该模型主要由多个多尺度特征映射单元级联而

成,每个单元分别包含一组不同尺度的特征提取层、一个融合层以及一个特征映射层.特征提取直接在原始低分

辨率图像上进行,最后采用亚像素卷积重构高分辨率图像.训练阶段使用自适应矩估计优化方法加速网络模型的

收敛.实验结果表明,所提算法取得了较好的超分辨率结果,图像纹理清晰、边缘锐利,视觉效果明显得到增强.

在Set５、Set１４、BSD１００以及Urban１００等常用测试集上的客观评价指标(PSNR和SSIM)均高于现有的几种主流

算法.
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１　引　　言

超分辨率(SR)重建技术一直以来都是图像处

理领域的研究热点,是一种仅从算法层面入手,利用

一幅或多幅低分辨率(LR)图像估计高分辨率(HR)
图像的方法.该技术廉价、高效,现已广泛应用于城
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市安防、医学成像和卫星遥感等领域[１Ｇ２].
随着众多学者的深入研究,目前的单帧图像超

分辨率重建技术可以分为基于插值、基于重建和基

于学习三种方法.双线性插值和双三次插值等是经

典的基于插值[３Ｇ４]的算法,这类算法简单直观,但重

建图像存在锯齿伪影和纹理模糊等问题.基于重

建[５Ｇ６]的方法,如迭代反投影法[７]和凸集投影法[８]

等,都是基于信号处理理论实现成像原理的逆过程,
恢复在成像过程中丢失的高频信息.该类算法可以

恢复比较清晰的HR图像,但通常也会忽略一些细

节信息.近年来,基于学习的方法[９Ｇ１１]备受关注,

Freeman等[１２]提出了基于样例学习的超分辨率算

法,率先指出在图像局部空间邻域中存在大量的自

相似块;Yang等[１３]利用稀疏编码理论,构建高低分

辨率图像字典,通过学习字典之间的映射关系重构

HR图像.随着Dong等[１４]率先将卷积神经网络应

用于图像超分辨率(SRCNN),基于深度学习的方法

一跃成为超分辨率领域的研究热点.为了提高图像

重建速度,Dong等[１５]又在自己算法的基础上进行

改进,提出基于反卷积的快速图像超分辨率重建

(FSRCNN)算法,该算法直接在LR图像上进行特

征提取,在网络末端引入反卷积层以重构高分辨率

图像.Kim等[１６]利用深度卷积网络实现精确的图

像超分辨率(VDSR)算法,加深了网络层数,利用深

层残差网络加快网络学习速度,构建了一个支持

不同倍数放大图像的网络模型.Shi等[１７]基于高

效的亚像素卷积神经网络的实时单图像和视频超

分辨率(ESPCN)算法,提出采用亚像素卷积的上

采样方式,将从LR图像中提取到的特征图重新排

列成 HR图像,该方法加快了算法的运算速度,在
保证较好视觉效果的前提下,满足了实时视频处

理的要求.

　　虽然上述方法取得了较好的重建效果,但仍然

存在一些不足:１)VDSR算法[１６]需要先对输入图像

进行双三插值放大处理,这增加了网络的计算量,２０
层的网络层数更是增加了算法的复杂度;２)ESPCN
算法[１７]的网络模型相对单一,仅有的三层卷积以及

不使用边界零填充使得该模型无法充分恢复图像的

高频信息;３)上述网络模型都只在单一尺度下提取

图像特征,忽略了不同尺度下的图像细节信息.
为了解决上述问题,本文提出一种多尺度递归

网络模型,该模型利用多尺度特征提取单元,递归提

取并映射图像特征信息,然后采用亚像素卷积的方

式对特征图进行重新排列,重建 HR图像.网络训

练使用Adam(自适应矩估计)优化方法来加速模型

的收敛.卷积操作在边界零填充的前提下进行,高
质量地恢复了图像的纹理信息,增强了重建图像的

视觉效果.

２　基于多尺度递归网络的SR算法

基于卷积神经网络的SR算法通常可分为以下

４个步骤:１)预处理外部图像集,构造训练数据集;

２)搭建合适的网络模型;３)利用数据集训练网络优

化网络参数;４)利用训练好的网络模型重建 HR
图像[１８].

２．１　网络结构概述

针对现有算法特征提取尺度单一和重建图像纹

理模糊等问题,提出了多尺度特征递归提取网络,即
将前一个特征映射单元的输出直接作为下一个单元

的输入,递归提取并融合多尺度特征信息,网络结构

如图１所示.图中Conv表示卷积操作,PReLU表

示参数化线性修正单元.在网络确定前期选取了多

组卷积核进行预实验,测试结果显示:当采用１×１、

３×３和５×５三种不同尺度的卷积核组合时,图像

图１ 所提算法网络结构图

Fig．１ Networkstructureofproposedalgorithm
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特征提取更充分;当级联１１个特征映射单元时,该
网络的超分辨率效果最好.因此所提模型采用１１
个三尺度特征映射单元级联组成递归学习网络.该

网络首先在原始LR图像上进行特征提取,避免通

过双三次插值放大LR图像带来无用信息的干扰,
在减少算法复杂度的同时,可以充分保留图像的结

构和背景信息;再将这些信息融合映射构成特征图;
最后采用亚像素卷积的方式将这些特征图进行重新

排列,重建视觉效果优良的HR图像.

　　随 着 网 络 层 数 的 加 深,收 敛 速 度 会 有 所 减

慢[１９],为了减小深层网络对收敛速度的影响,在训

练过程中采用 Adam 优化方法优化网络参数.相

较于传统的随机梯度下降法,Adam优化算法能够

做到基于训练数据迭代更新网络权重,通过计算梯

度的一阶矩估计和二阶矩估计,可为不同的参数设

计独立的自适应性学习率,从而实现网络模型的快

速收敛.计算过程可表示为

st＝ρ１st－１＋(１－ρ１)gt, (１)

rt＝ρ２rt－１＋(１－ρ２)g２
t, (２)

ŝ＝
s
１－ρt

１
,r̂＝

r
１－ρt

２
,Δθ＝ －ε

ŝ
r̂＋δ

,θ＝θ′＋Δθ,

(３)
式中:st 和rt 分别表示一、二阶矩估计;t表示时间

序列;gt 表示第t步时的梯度;ŝ和r̂分别表示修正

的一、二阶矩估计的偏差;θ′表示初始参数;Δθ表示

计算的更新值;θ表示更新后的参数;步长ε取０．００１;

δ表示用于数值稳定的小常数,这里取１０－８.初始

一、二阶矩变量都为０.在此,Adam参数设置采用默

认设置,即矩估计指数衰减速率ρ１＝０．９,ρ２＝０．９９９.

２．２　多尺度特征映射单元

在图像超分辨率重建中,需要在不同的尺度上

处理特征信息,大多数现有算法几乎都只使用较小

或较大的感受野,并在一个维度上进行学习.但实

际上,图像的结构信息往往是不同尺度的,单一尺度

的特征提取不足以完全恢复图像的高频纹理区域.
实验证明不同尺度的卷积核能够提取到图像的多种

特征,对这些特征信息进行融合映射可使网络充分

学习到LR图像与 HR图像之间的对应关系,从而

保证重建图像的细节清晰性.
如图２所示,多尺度特征映射单元由多尺度特

征提取层、特征融合层和特征映射层连接而成.根

据２．１节所述,特征提取层由１×１、３×３和５×５三

种不同尺度的卷积核并列组成,同时对图像进行特

征提取,分别得到１６,６４,４８幅特征图;融合层采用

级联的方式将这些包含多尺度信息的特征图进行合

并重组,以构成新的特征图;特征映射层采用尺寸为

１×１的卷积核对新的特征图进行特征映射,再次得

到１６幅特征图.

图２ 多尺度特征映射单元结构图

Fig．２ StructuraldiagramofmultiＧscalefeaturemappingunit

　　在特征提取层后设置激活层,在此激活函数选

用PRelu函数,它在负数区域内有一个小斜率,避
免了输入是负数时Relu函数不激活的情况[２０].为

了更充分地恢复图像的高频信息,所提算法不进行

池化操作.同时为了避免卷积过程中图像边缘信息

的丢失,在卷积运算前对图像进行边界填充零操作,
保证了输出图像与输入图像尺寸的一致性,其表达

式为
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i＝１
ϕ(W１i∗I

LR＋B１i
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式中:F１ 和F２ 分别表示第１个单元的特征提取融合

和映射操作;Fm
１ 和Fm

２ 分别表示第m 个单元的特征

提取融合和映射操作;n 表示多尺度卷积核的数量,
在此n＝３;W１i

、W２i 和B１i
、B２i 分别表示可学习的网

络权重和偏差,i为卷积核序号;∗表示卷积操作;ILR

表示原始LR图像;ϕ(x)表示激活函数,在此选用

PRelu函数;x 为自变量;参数a取０~１之间的小数.

２．３　亚像素卷积重构层

在网络末端引入亚像素卷积层,亚像素卷积重

构层结构如图３所示.针对不同的放大倍数r,在
最后一个多尺度映射单元输出的特征图上,首先使

用尺寸为r２×３×３的卷积核进行卷积操作,r２ 表

示特征图数量;然后将卷积生成的r２ 个特征图重新

进行排列组合,重构放大r 倍的 HR图像.具体可

表示为

IHR＝PS(W３∗F１１
２ ＋B３), (７)

式中:IHR表示输出的 HR图像;F１１
２ 表示最后一个

映射单元输出的特征图;W３ 和B３ 表示可学习的网

络权重和偏差;PS表示一个周期变换算子,它将一

个 H×W ×Cr２ 的张量重新排列成一个形状为

rH×rW×C的张量,从而实现图像的上采样,其中

H、W 和C 分别表示张量的长、宽和维度.

图３ 亚像素卷积重构层结构图

Fig．３ StructuraldiagramofsubＧpixelconvolutionreconstructionlayer

３　实验设置

３．１　实验环境

所提算法实验测试的硬件环境为搭载Intel
Corei７Ｇ３７７０U ＠３．４０GHzCPU,配 置 NVIDIA
GeForceGTX１０６０GPU,内存为１６GB的计算机,
软件环境为６４位 Windows７操作系统、caffe框架、

CUDATookit８．０、Cudnn５．０和 MatlabR２０１６a.

３．２　图像集和参数设置

在此选用公开的标准数据集训练网络模型,该
数据集包含２９１幅自然图像,其中９１幅来自已有文

献[２１],另外２００幅来自Berkeleydataset(BSD)[２２]

训练集.研究发现[２３],网络模型性能的好坏与训

练数据集的大小密切相关,大规模的数据集可以

提升网络的整体性能.为了扩充训练数据,对标

准数据集中的每个图像进行旋转缩放处理,在分

别旋转９０°、１８０°和２７０°的基础上,按照０．９,０．８,

０．７,０．６的系数缩放,保存每一步操作生成的图

像,共生成５８２０幅训练图像.对这５８２０幅图像

先进行r倍下采样以获取LR图像ILR,为了增大

网络的感受野,充分利用较大图像区域的上下文

信息,将 其 不 重 叠 地 裁 剪 成４１×４１的 子 图 像

块[１６],再与 裁 剪 后 的 原 始 HR图 像 块 对 应 组 成

LRＧHR训练数据,训练验证集选用Set５.由于人

眼视觉系统对图像亮度分量较为敏感,因此该网

络只在图像亮度分量上进行训练.
网络权重采取高斯初始化,训练开始阶段,

将学习率设置为１０－４,随着训练的进行,观察损

失函数 的 同 时 动 态 微 调 学 习 率,其最低可达到

１０－５,网络的动量和权值衰减参数分别设置为０．９
和１０－４.

４　结果分析

为了验证所提算法的超分辨率重建性能,实验

选用 超 分 辨 率 领 域 通 用 的 测 试 集 Set５、Set１４、

BSD１００和 Urban１００进行测试,并将测试结果与

Bicubic、SelfＧEx[１１]、ScSR[１３]、SRCNN[１４]、FSRCNN[１５]、

VDSR[１６]和ESPCN[１７]等算法在主观效果或客观指

标等方面进行对比.为了保证客观准确的对比,所
有网络模型均采用处理后的２９１幅通用自然图像重

新进行训练,且均在放大因子为２,３,４的比例下进

行实验测试,加之测试平台配置不同,因此所得测试

结果与原文献数据略有不同.

４．１　主观效果

将所提算法与已有算法进行对比.图４和图５
分别展示了不同算法在不同放大因子下对两幅通用

测试图像进行处理的结果,为了突显细节纹理,在此

对图像局部区域进行了放大对比.
图４为２倍放大因子下不同算法对Set５测试

集中butterfly图像处理后得到的超分辨率结果,从

０６１０００１Ｇ４
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图中可以看出,Bicubic算法的处理效果最为模糊,

SelfＧEx[１１]、SRCNN[１４]和FSRCNN[１５]算法在蝴蝶

翅膀细节区域有所欠缺,所提算法的处理结果要优

于ESPCN算法[１７],与VDSR算法[１６]效果相当.

图４ 两倍放大因子下不同算法处理后的butterfly图像的超分辨率结果.(a)原图;(b)Bicubic算法;(c)SelfＧEx算法;
(d)SRCNN算法;(e)FSRCNN算法;(f)ESPCN算法;(g)VDSR算法;(h)所提算法

Fig．４SuperＧresolutionresultsofbutterflyimageprocessedbydifferentalgorithmsundertwicemagnificationfactor敭

 a Originalimage  b Bicubicalgorithm  c SelfＧExalgorithm  d SRCNNalgorithm  e FSRCNNalgorithm 
　　　　　　　　　　 f ESPCNalgorithm  g VDSRalgorithm  h proposedalgorithm

　　图５为３倍放大因子下不同算法对BSD１００测

试集中３０２００８图像进行处理得到的超分辨率结果,
可以看出在人的衣领细节区域,所提算法处理结果

要明显优于传统的插值算法,同时相较于其他基于

深度学习的算法,所提算法处理得到的图像条纹边

缘更锐利,细节更清晰.

图５ 三倍放大因子下不同算法处理后３０２００８图像的超分辨率结果.(a)原图;(b)Bicubic算法;(c)SelfＧEx算法;
(d)SRCNN算法;(e)FSRCNN算法;(f)ESPCN算法;(g)VDSR算法;(h)所提算法

Fig．５SuperＧresolutionresultsof３０２００８imageprocessedbydifferentalgorithmsundertriple magnificationfactor敭

 a Originalimage  b Bicubicalgorithm  c SelfＧExalgorithm  d SRCNNalgorithm  e FSRCNNalgorithm 
　　　　　　　　　　 f ESPCNalgorithm  g VDSRalgorithm  h proposedalgorithm

４．２　客观指标

采用峰值信噪比(PSNR)和结构相似性(SSIM)
作为客观评价指标[２４],从而更准确地表明所提算法

的优越性.

PSNR反映的是两幅图像对应像素点间的误

差,其值越高表明输出图像失真越少,图像重建质量

越好.SSIM是表示两幅图像相似度的评价指标,
其值越接近于１,代表输出图像越接近于原始 HR

０６１０００１Ｇ５



光　　　学　　　学　　　报

图像,即重建效果越好.PSNR的计算公式为

fPSNR＝１０lg[(２k －１)２/fMSE], (８)
式中:fMSE表示均方误差,即网络的损失函数;k 表

示图像位数,在此取８.

SSIM的计算公式为

fSSIM(I,IHR)＝
(２μIμIHR ＋c１)(２δIIHR ＋c２)

(μ２
I ＋μ２

IHR ＋c１)(δ２I ＋δ２IHR ＋c２)
,

(９)
其中

c１＝(k１L)２,c２＝(k２L)２, (１０)
式中:I 表示原始 HR图像;IHR表示重建后的 HR
图像;μI 和μIHR分别为原始HR图像和重建 HR图

像的均值;δ２I 表示I 的方差;δ２IHR表示IHR的方差;

δIIHR表示I和IHR的协方差;c１、c２ 是用来维持稳定

的常数;L 表示像素值的动态范围;系数k１＝０．０１,

k２＝０．０３.
采用上述两种指标对算法进行客观评价,得到

了如表１和表２分别所示的在２,３,４倍放大因子

下,Set５、Set１４、BSD１００和 Urban１００等测试集中

所有图像分别经过不同算法处理后PSNR和SSIM
的平均值,对比表中数据可以看出,所提算法相较于

传统的Bicubic算法和基于稀疏表示的算法,两个

指标数据均有大幅提升,同时也优于其他基于深度

学习的 主 流 算 法,４ 个 测 试 集 的 PSNR 相 对 于

ESPCN算法[１７]的PSNR平均提升了０．５dB左右,

SSIM相对提高了０．０２左右.
表１ 不同测试集经过不同算法处理后图像PSNR的平均值

Table１ AveragePSNRvaluesofimagesfordifferenttestsetsprocessedbydifferentalgorithms

Dataset Scale
Bicubic
algorithm

ScSR
algorithm

SelfＧEx
algorithm

SRCNN
algorithm

ESPCN
algorithm

Proposed
algorithm

×２ ３３．６４ ３５．７８ ３６．４９ ３６．６９ ３６．３９ ３６．８８

Set５ ×３ ３０．３９ ３１．３４ ３２．５８ ３２．７６ ３２．７５ ３３．５９

×４ ２８．４２ ２９．０７ ３０．３１ ３０．４９ ３０．２１ ３０．６５

×２ ３０．００ ３１．６４ ３２．２２ ３２．４７ ３２．２１ ３２．３６

Set１４ ×３ ２７．３３ ２８．１９ ２９．１６ ２９．３０ ２９．１０ ２９．３７

×４ ２５．７９ ２６．４０ ２７．４０ ２７．５１ ２７．１７ ２７．３３

×２ ２９．５６ ３０．７７ ３１．１８ ３１．３７ ３０．９３ ３１．５３

BSD１００ ×３ ２７．２１ ２７．７２ ２８．２９ ２８．４２ ２８．１６ ２８．７１

×４ ２５．９８ ２６．６１ ２６．８４ ２６．９１ ２６．５９ ２７．０１

×２ ２６．８６ ２８．２６ ２９．５４ ２９．５１ ２９．３１ ２９．７７

Urban１００ ×３ ２４．４６ ２５．６９ ２６．４４ ２６．２４ ２５．９４ ２６．７４

×４ ２３．１４ ２４．０２ ２４．７９ ２４．５２ ２４．２６ ２４．４３

表２ 不同测试集经过不同算法处理后图像SSIM的平均值

Table２ AverageSSIMvaluesofimagesfordifferenttestsetsprocessedbydifferentalgorithms

Dataset Scale
Bicubic
algorithm

ScSR
algorithm

SelfＧEx
algorithm

SRCNN
algorithm

ESPCN
algorithm

Proposed
algorithm

×２ ０．９３７６ ０．９４８５ ０．９５３７ ０．９６１２ ０．９５６８ ０．９６２２

Set５ ×３ ０．８７９５ ０．８８６９ ０．９０９３ ０．９１９８ ０．９１８３ ０．９３０３

×４ ０．８２３８ ０．８２６３ ０．８６１９ ０．８７６９ ０．８５７８ ０．８８４９

×２ ０．９４１２ ０．８９４０ ０．９０３４ ０．９６５５ ０．９５９８ ０．９６６２

Set１４ ×３ ０．８５８９ ０．７９７７ ０．８１９６ ０．８９５６ ０．８８５９ ０．９００８

×４ ０．７９４４ ０．７２１８ ０．７５１８ ０．８２９１ ０．８２２５ ０．８４３９

×２ ０．８４２８ ０．８７４４ ０．８８５５ ０．８８８４ ０．８８３２ ０．８９１４

BSD１００ ×３ ０．７３９１ ０．７６４７ ０．７８４０ ０．７８６７ ０．７８０８ ０．７９６３

×４ ０．６６８７ ０．６９８３ ０．７１０６ ０．７１０７ ０．６９４２ ０．７１９３

×２ ０．９８６５ ０．８８２８ ０．８９６７ ０．９９４４ ０．９９２１ ０．９９４６

Urban１００ ×３ ０．９４０９ ０．７８３１ ０．８０８８ ０．９６５７ ０．９６２９ ０．９７０９

×４ ０．９０２２ ０．７０２４ ０．７３７４ ０．９３９６ ０．９４１３ ０．９４２３
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　　此外,选取了数张尺寸为５１２pixel×５１２pixel
和２５６pixel×２５６pixel的图像对算法进行重建速

度对比,结果显示所提算法的重建速度相较SelfＧ
Ex[１１]、ScSR[１３]和SRCNN[１４]等算法的图像重建速

度均有明显提升.

５　结　　论

提出了一种基于多尺度递归网络的超分辨率重

建算法,用以解决现有的基于深度学习的超分辨率

算法对原始LR图像细节特征提取不够充分和图像

纹理区域重建不够清晰等问题.所提网络模型通过

级联多尺度特征映射单元形成递归网络,直接在

LR图像上进行多尺度底层特征提取,最后采用亚

像素卷积对多尺度特征图进行上采样,重建 HR图

像.通过最终的主观效果和客观数据对比,可以看

出所提算法能够更全面地提取LR图像特征,更充

分地恢复图像的纹理信息.但该算法精度仍有较大

提高空间,因此在接下来的优化实验中可以考虑引

入多尺度残差学习网络,在加速模型收敛的同时,进
一步提升图像重建质量.
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