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基于深度跳跃级联的图像超分辨率重建
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摘要　针对模型VDSR(verydeepsuperresolution)收敛速度慢,训练前需要对原始图像进行预处理,以及网络中存

在的冗余性等问题,提出了一种基于深度跳跃级联的单幅图像超分辨率重建(DCSR)算法.DCSR算法省去了图像

预处理,直接在低分辨率图像上提取浅层特征,并使用亚像素卷积对图像进行放大;通过使用跳跃级联块可以充分

利用每个卷积层提取到图像特征,实现特征重用,减少网络的冗余性.网络的跳跃级联块可以直接从输出到每一

层建立短连接,加快网络的收敛速度,缓解梯度消失问题.实验结果表明,在几种公开数据集上,所提算法的峰值

信噪比、结构相似度值均高于现有的几种算法,充分证明了所提算法的出色性能.
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１　引　　言

图像的超分辨率重建技术就是应用软件通过一

幅或多幅低分辨率(LR)图像重建出一幅高分辨率

(HR)图像[１Ｇ３],本文主要研究单幅图像超分辨率重

建(SISR).图像的超分辨率重建技术已经广泛应

用在医学影像、军事侦查和视频监控等领域.目前,
超分辨率重建技术可分为三类,分别是基于插值[４]

的方法、基于重建[５]的方法和基于学习[６Ｇ７]的方法.
基于插值的方法有双线性插值、双立方插值和最近

邻插值等,这类方法虽然速度快,但是重建出的图像

边缘会出现锯齿,导致图像不清晰.基于重建的方

法有迭代反向投影法[８]和凸集投影法等[９],这类方

法随着放大倍数的增加,不能很好地重建一些高频

细节.基于学习的方法主要有邻域嵌入法[１０]、稀疏

表示法[１１]和卷积神经网络(CNN)等,这类方法可构

建低分辨率图像与高分辨率图像的映射关系,从而

实现图像的重建.近几年,随着人工智能的迅速发

展,基于CNN的图像超分辨率重建技术以其速度

快、端对端学习效果好的特点,正在逐步成为主流方
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法.最早将CNN用于图像超分辨率重建的是超分

辨率卷积神经网络(SRCNN)[１２],该网络模型很简

单,仅使用三层卷积来模拟非线性映射,从而实现图

像的重建.Dong等[１２Ｇ１３]对SRCNN进行了改进并

提出了快速超分辨率卷积神经网络(FSRCNN),

FSRCNN使用更小的卷积核和更多的卷积层,并通

过反卷积层实现图像的放大.由于FSRCNN不需

要将原始图像经过双三次差值放大到目标尺寸大

小,且使用了更小的卷积核,所以在训练速度上有较

大的提升.Shi等[１４]提出了亚像素卷积神经网络

(ESPCN),ESPCN同样不需要将原始图像经过双

三次差值来进行图像放大,直接在低分辨率图像上

提取特征,使用了tanh激活函数代替了ReLU,最
后通过亚像素卷积层将像素进行重新排列以实现图

像的重 建.之 后,Kim 等[１５]提 出 了 VDSR(very
deepsuperresolution)模型,加深了网络深度,使用

残差网络结构(ResNet[１６]),加速了收敛过程,同时

避免了网络加深而引起的梯度消失问题,提升了图

像重建的质量.
上 述 几 种 方 法 仍 存 在 一 些 缺 点,对 于

SRCNN[１２],其收敛速度慢,卷积层数少,无法充分

获取更多的图像重建信息;对于 VDSR[１５],虽然其

网络层数加深到２０层,但需要对低分辨率图像进行

双三次差值,因此增加了计算量,且插值会导致一些

图 像 的 细 节 信 息 丢 失.文 献 [１７]表 明,在

ResNet[１６]网络结构中,训练时随机丢弃一些卷积层

并不影响ResNet[１６]的测试性能,说明神经网络中

每一个卷积层学习到的图像特征很少,导致网络中

有大量的冗余信息.为了解决网络的冗余,Huang
等[１８]提出了DenseNet,DenseNet打破了通过加深

网络层数和加宽网络结构来提高性能的惯性思维,

从特征图角度出发,正常N 层网络只有N 层连接,
而DenseNet的每一层与之前所有层都相连,所以

N 层网络有N(N ＋１)/２层连接,这种网络的优点

是可以缓解梯度消失的问题,加强特征的传播,有效

地减少网络冗余.基于这一结论可知,先前的这几

种方法都忽视了充分利用各卷积层提取到的图像特

征,采用递进的层级网络,每一个卷积层只能获取到

紧邻的上一个卷积层输出的图像特征,仅采用来自

LR空间的最后一个卷积层的特征映射进行图像的

放大.VDSR[１５]采用一个残差网络,使用这种跳跃

的短连接使得重建的卷积层不仅可以获得紧邻卷积

层输出的图像特征,还可以获得插值后低分辨率的

图像特征.本文利用跳跃级联块(JCD),后面卷积

层充分利用了前面卷积层的学习特征,实现了特征

重用,减少了网络冗余,从而更好地重建图像.
本文提出了基于深度跳跃级联的图像超分辨率

重建方法(DCSR),该算法的优点包括:

１)不需要对低分辨率图像进行双三次插值放

大,在重建网络中使用高效亚像素卷积进行图像的

放大;

２)使用跳跃级联块,实现特征重用,减少网络

冗余,加速参数更新的速度,提高网络的收敛速度;

３)通过建立的短连接,缓解了由网络层数过深

引起的梯度消失问题.

２　相关工作

２．１　SRCNN
SRCNN[１２]算法需要使用双三次插值将低分辨

率图像放大到所需的图像大小,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,其网络

结构如图１所示.

图１ SRCNN网络结构图

Fig．１ DiagramofSRCNNnetworkstructure

　　在输入到网络之前,需要利用双三次差值将低

分辨率图像放大到目标图像尺寸,首先经过第一层

卷积(９×９)对图像块进行特征提取,然后经过第二

层卷积(１×１)将低分辨率的特征映射为高分辨率的

特征,再经过最后一层卷积(５×５)对得到的高分辨

率特征进行最终的重建.

２．２　VDSR
VDSR[１５]借鉴了 ResNet[１６]的思想,使用残差

０７１５００３Ｇ２
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学习,防止了梯度消失,并加快了网络的收敛速度, 其网络结构如图２所示.

图２ VDSR网络结构图

Fig．２ DiagramofVDSRnetworkstructure

　　网络层数加深到２０层后,增大了感受野,由

SRCNN[１２]的１３×１３变为４１×４１,每层卷积使用了

更小的卷积核３×３,为了充分利用图像边缘信息,
在每次卷积前进行边界补零,使图像的大小保持

不变.

３　本文算法

本文算法的网络结构如图３所示,分为低层特

征提取网路(LFENet)、跳跃级联块网络(DCNet)和
重建网络(ReconNet)三个部分.

图３ 本文算法网络结构图

Fig．３ Networkstructuraldiagramofproposedalgorithm

３．１　低层特征提取网络

首先借鉴牛津大学VGG小组提出的基于卷积

神经网络的视觉识别算法中所采用的 VGGＧ１６[１９]

模型,使用３×３卷积核进行低层特征提取.使用线

性整流函数PReLU作为激活函数.为了充分利用

图像的边缘信息,在每次卷积前进行补零操作,卷积

层可表示为

F０(Y)＝Φ(W１×ILR＋b１), (１)
式中:Y 为低层特征提取网络的输出;ILR为输入的

低分辨率图像;W１ 表示一组滤波器,其大小可表示

为n１×k１×k１×c１,其中n１ 代表输出滤波器的数

量,这里取３２,k１代表卷积核大小,这里k１取３,c１代
表图像的通道数,图像正常有三个通道(Y,Cb,Cr),
由于人眼对图像的亮度信息更敏感,所以只需要对

Y 通道进行处理,c１取值为１,步长为１,边界零填充

也为１;b１ 为偏移项;Φ(X)表示激活函数,这里采

用带有参数的PReLu作为激活函数,Φ(X)可表示

为

Φ(X)＝max(０,X)＋αimin(０,X), (２)
其中

Δαi＋１＝μΔαi＋η
∂ε
∂αi
, (３)

式中:X 为自变量;αi 为可学习的参数,初始化为

０．２５;Δαi 为上一次更新的参数值,网络反向传播

时,采用带动量的更新方式更新参数αi;μ 和η分别

为动量大小和学习率;ε为损失函数.

３．２　跳跃级联块网络

在现有的CNN中,随着网络层数的加深,数
据在传播过程中会出现梯度消失的问题,导致网

络不能继续训练.对于DenseNet[１８],靠近输入的

层与靠近输出的层之间的连接越短,卷积神经网

络可以设计得越深,精度更高,则可以更加有效地

进行训练,这种短连接可以减轻梯度消失的问题.
依照该结论,本文构造了跳跃级联块,由图３可以

看出,在反向传播时,每一层的梯度都来自于后面

的所有层,因此靠近输入层的梯度不会随着网络

深度的增加而越来越小,从而使梯度更好地在网

络 中 传 输,降 低 了 梯 度 消 失 的 风 险.虽 然

VDSR[１５]通过建立一个跳跃的短连接结构在一定

程度上促进了数据在卷积层间的流通,但还是未

充分利用各层之间的图像特征.每一个跳跃级联

块的连接方式如图４所示,每一层的输入都来自

所有前面层的输出,从而实现特征的重复利用,减
少网络冗余.与 VDSR[１５]不同的是,数据聚合方

式不是对特征映射直接求和,而是采用连接的方

式,将每个跳跃级联块采用相同的结构进行连接,
进一步加强网络中信息的流通.这样能保证层与

层之间信息最大程度的利用,加深了网络深度.
为了防止过拟合,引入了dropout,在训练的时候,
按照一定的概率对每个神经元进行随机采样,相

０７１５００３Ｇ３
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当于给每个神经元加上了一个开关,因此只有一

部分神经元在工作,减少了神经元之间的联系,并
形成一个子网络,这样训练时参数就会大大减少,
一个复杂的网络就变得简单.具体可表示为

wd,c|p ＝wd,c ×ρ, (４)

Fd,c ＝σ(wd,c|p[Fd－１,Fd,１, ,Fd,c－１]＋bd,c),
(５)

式中:wd,c|p 表示权重是服从概率为ρ 的伯努利分

布,设置ρ 等于０．２;wd,c 和Fd,c 分别表示第d 个

JCD的第c层的一组滤波器,可表示为n２×k２×k２
×c２;n２ 代表滤波器的数量,这里取３２;k２ 代表卷

积核大小,这里取３;c２ 取值为１,步长为１,边界零

填充为１;bd,c表示偏移项;σ表示激活函数PReLU;

Fd,c表示第d 个JCD 的第c 层的输出;[Fd－１,

Fd,１, ,Fd,c－１]表示由第d－１个JCD和第d 个

JCD的１,２,,c－１层输出的特征映射的连接.

图４ 跳跃级联块

Fig．４ Jumpingcascadeblock

３．３　重建网络

重建网络包括两个部分,首先使用一个１×１的

卷积层对跳跃密集连接块网络进行一个特征映射的

融合,然后将融合后的特征映射经过亚像素卷积层

得到最终重建的高分辨率图像.经过１×１卷积层

后特征融合的输出FFF和最终重建的高分辨率图像

FHR可分别表示为

FFF＝H([F１,F２, ,FD]), (６)

FHR＝A(wHR×FFF＋bHR), (７)
式中:D 表示SDCD块个数;[F１,F２, ,FD]表示

D 个SDCD块的输出特征映射的连接;H 表示１×
１的卷积函数;A()表示排列函数;wHR表示一组

大小为n３×k３×k３×c３ 的滤波器,n３＝h２,h 表示

放大倍数,k３ 代表卷积核大小,这里取３,步长为１,
边界零填充为１;bHR表示偏移项.

图像经过亚像素卷积层时进行卷积和排列两个

过程:１)经过卷积层,输出的特征图尺寸大小与输入

图像一样,但是通道数变为h２,然后再将特征图像

的h２ 个像素按照特定的顺序排列成一个大小为

h×h 的区域,该区域对应高分辨率图像一个大小

为h×h 的子块,依照这种方式,就可以将一个大小

为h２×H×W 的低分辨率特征图重新排列成一个

大小为１×hH×hW 的高分辨率图像,前面的卷积

是在低分辨率图像上进行的,并且排列不需要卷积,

因此效率很高.
图５(a)~(c)分别是本文选取图像butterfly放

大４倍时,经过低层特征提取网络、第一个跳跃级联

网络和重建网络后的可视化结果,随着网络层数的

加深,提取到的特征变复杂.

３．４　损失函数和评价标准

使用均方误差(MSE)作为损失函数fMSE,MSE
用来比较原始图像与重建高清图像之间的绝对误

差,MSE的值越小,说明重建出的图像与原始图像

越接近.fMSE可表示为

fMSE＝
１
n∑

n

i＝１
‖FHR－Xi‖２, (８)

式中:n 表示训练集的数目;Xi 表示原始清晰图

像.使用最普遍的图像评价指标,即峰值信噪比

(PSNR)和结构相似度(SSIM)[２０],对重建后的图

像进行评价.PSNR的值越大,表明重建后的图像

失真越小,效果越好.SSIM的值越接近于１,表明

重建后的图像与原始图像越接近,重建图像质量

越高.

４　实验结果与分析

４．１　实验环境

本实验基于ubuntu１６．０４LTS操作系统,训练

时使用深度学习框架caffe[２１],并搭建了cuda,cudnn

０７１５００３Ｇ４
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图５ 图像butterfly放大４倍后的可视化结果.(a)低层特征;(b)跳跃级联特征;(c)重建特征

Fig．５ Visualizationresultsofpicturebutterflyafter４Ｇtimemagnification敭 a LowＧlevelfeature 

 b hoppingcascadefeature  c reconstructingfeature

用于实验的加速,测试使用 MatlabR２０１４a,电脑硬

件 配 置 CPUI７８７００,显 卡 是 NVDIA Geforce
１０５０TI.

４．２　数据集及优化方法

本 实 验 采 用 的 数 据 集 是 公 开 的 Timofte
dataset[２２]和BerkeleySegmentationDatasets[２３],将
Timoftedataset中９１张图片作为训练集,Set１４和

Set５作 为 测 试 集,再 将 BerkeleySegmentation
Datasets中的BSD１００作为测试集.随着网络层数

的加深,需要对训练集进行数据扩增,先将原始的

９１张训练集进行缩放,缩放到原来尺寸的５０％,

６０％,７０％,８０％,９０％,再进行旋转,顺时针旋转

９０°,１８０°,２７０°,扩增后的数据是原来的２４倍;接着

对图像进行预处理,先将训练集的图像进行f 倍的

下采样,得到对应的低分辨率的图像,再以步长１４
对图像进行裁剪,将其裁剪成２５×２５的子图像,将
裁剪好的子图像作为网络的输入.

采用随机梯度下降法(SGD)结合动量作为优化

方法,随机梯度下降法每次只选择一个样本来更新

网络的参数,学习速度很快,但是其波动范围较大,
会使收敛速度下降,所以加入了动量,可以有效地解

决振荡,并加速收敛速度,该过程可表示为

Wt＋１＝Wt－Vt＋１, (９)

Vt＋１＝YVt＋η ÑWJ(Wt), (１０)
式中:t为迭代次数;W 表示权重;V 表示更新值;Y
表示动 量,设 置 为 ０．９;J(Wt)表 示 代 价 函 数;
ÑWJ(Wt)表示代价函数的梯度;η 表示学习率,初
始的学习率设置为０．０００１,每迭代１０００００次,学习

率降为原来的１/１０.

４．３　网络参数的设置选择

为了提升超分辨率重建后的效果,得到最优的

网络参数设置,通过以下５个方面来展开实验,并画

出测试集峰值信噪比的均值随迭代次数增加的

曲线.

４．３．１　层数设置

有研究表明,网络深度是影响网络性能的重要

因素之一[２４].适当增加网络层数可以提取更多的

图像特征,便于后期的重建,为此进行了三组实验,
实验以f＝４为例,采用Set５作为测试集,如图６所

示,分 别 是 跳 跃 密 集 连 接 块 里 面 有 ４(JCD４),

６(JCD６),８(JCD８)个卷积层,网络对应深度为２１,

２７,３５层,初始阶段３５层网络的PSNR值是最高

的,随着迭代次数的增加,２７层网络与３５层网络的

差距越来越小,只保持了微小的优势,考虑到运算的

复杂度和时间成本,最终选取２７层的网络模型.

图６ Set５测试集下不同层数PSNR均值随迭代次数

增长的曲线

Fig．６ RelationshipbetweenaveragePSNRofdifferent
layerswithnumberofiterationsunderSet５testset

４．３．２　收敛速度

网络参数的更新速度越快,越有利于网络收敛.
进行了６组实验,实验以f＝４为例,采用Set５作为

测试集,如图７所示,分别采用了１５,２１,２７层带跳

跃密集连接块的网络和１５,２１,２７层不带跳跃密集

连接块的网络,由(９)、(１０)式可得,权重的更新与损

失函数的梯度有关,梯度越大,权重更新的速度越

０７１５００３Ｇ５
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快,越有利于网络的收敛.采用跳跃密集连接块的

网络,在反向传播时,每一层的梯度都会接收到后面

所有层的梯度,远大于同一层没有跳跃密集连接块

的网络梯度,进而加速了参数更新的速度,提高了网

络的收敛速度.与不同层数的网络模型和不带跳跃

密集连接块的网络模型相比,本文模型的收敛速度

更快,效果更好.

图７ Set５测试集下不同网络结构的迭代次数与

PSNR均值的关系曲线

Fig．７ Relationshipbetweeniterationtimesandaverage
PSNRofdifferentnetworkstructuresunderSet５testset

４．３．３　激活函数

使用激活函数可以增加网络的非线性,提高网

络模型的表达能力.进行两组实验,实验以f＝４
为例,采用Set５作为测试集,分别使用ReLU函数

与PReLU 函 数 进 行 比 较,ReLU 函 数 的 表 达 式

f(x)＝max(０,x),从这个表达式可以看出,负半轴

的斜率为零,在训练过程中,一旦有数据进入负半

区,就会发生神经元死亡,而PReLU函数Φ(x)＝
max(０,x)＋αimin(０,x),Δαi＋１＝μΔαi＋η∂ε/∂αi,
PReLU函数可以自适应地学习更新参数αi,有效

避免了神经元死亡.从图８中可以看出,PReLU函

数比ReLU函数的效果更好,收敛速度更快,所以

选择PReLU函数作为本文的激活函数.

４．３．４　滤波器数目

滤波器数目的不同也会影响网络模型的效果.
实验以f＝４为例,采用Set５作为测试集,如图９所

示,分别测试滤波器数目为８和１６时,可以发现随

着滤波器数目的增大,网络模型的效果明显变好了.
本文选择滤波器数目为３２的网络模型.

４．３．５　运行时间

为了比较不同模型的运行时间,在相同的环境

下进行了５组实验,实验以f＝４为例,采用Set５作

为测 试 集,如 图 １０ 所 示,分 别 测 试 了 DCSR、

VDSR[１５]、ESPCN[１４]、FSRCNN[１３]和 SRCNN[１２],

图８ Set５测试集下不同激活函数PSNR均值随迭代

次数的变化曲线

Fig．８RelationshipbetweenaveragePSNRofdifferent
activationfunctions with numberofiterations
　　　　　　underSet５testset

图９ Set５测试集下不同滤波器数目条件下的PSNR均值

随迭代次数的变化曲线

Fig．９ RelationshipbetweenaveragePSNRofdifferentfilter
numberswithnumberofiterationsunderSet５testset

可以发现模型DCSR的PSNR值最高,为３１．８７dB,说
明在重建图像效果方面,本文的模型是最好的,这是

因为 本 文 的 网 络 层 数 最 多(２７层),运 行 时 间 为

０．７５６s,比大部分模型都快,仅比ESPCN慢了０．１s.

４．４　实验结果分析

为了测试本文算法(DCSR)的性能,将其分别

与Bicubic、SRCNN[１２]、FSRCNN[１３]、ESPCN[１４]和

VDSR[１５]进行了比较,分别测试了图像放大２,３,４
倍的效果,测试集采用了图像超分辨率重建领域常

用的数据集,包括Set５、Set１４和BSD１００,从中选取

了边缘细节丰富的３张图像进行测试,并比较了图

像放大后的细节.受数据集和迭代次数的影响,

FSRCNN[１３]、VDSR[１５]与本文算法的结果略有不

同.从主观的视觉效果来看,Bicubic的整体效果最

模糊,看不 清 楚 图 像 的 细 节 信 息.SRCNN[１２]和

ESPCN[１４]的整体效果比较好,但是图像边缘还是比
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图１０ Set５测试集下不同方法的运行时间与PSNR均值

的关系曲线

Fig．１０ RelationshipbetweenruntimeandaveragePSNR
ofdifferentmethodsunderSet５testset

较模糊,FSRCNN[１３]和 VDSR[１５]的效果相对较好,
细节恢复也相对完整,DCSR能恢复出更多的图像

细节,边缘也更加锐利,辨识度较高.特别是放大倍

数为４时,相比于其他算法,DCSR可以轻松发现视

觉上的改进,图１１中DCSR重建出的蝴蝶翅膀的边

缘信息更加锐利,对比度更高,图１２中DCSR重建

出的How字母局部的高频信息更加丰富,边缘更

加自然.图１３中DCSR重建出的衣服细纹细节信

息更清晰,主观效果更好.表１和表２为测试集

Set５、Set１４和 BSD１００下 不 同 方 法 的 PSNR 和

SSIM 均 值,可 以 看 出,本 文 模 型 的 PSNR 值 和

SSIM值均是最高的,从恢复出的图像效果来看,本
文算法恢复出的图像最接近原始图像.

图１１ Butterfly在不同算法下的效果对比图

Fig．１１ Comparisonofbutterflyimagesobtainedbydifferentalgorithms

图１２ PPT在不同算法下的效果对比图

Fig．１２ ComparisonofPPTobtainedbydifferentalgorithms
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图１３ Man在不同算法的对比图

Fig．１３ Comparisonofmanimagesobtainedbydifferentalgorithms

表１ 在测试集Set５,Set１４,BSD１００下比较不同方法的PSNR均值

Table１ AveragePSNRoftestsetsSet５ Set１４ andBSD１００underdifferentalgorithms

Dataset Scale Bicubic SRCNN[１２] ESPCN[１４] FSRCNN[１３] VDSR[１５] DCSR

２ ３３．６８ ３６．１９ ３６．３８ ３６．４５ ３７．３４ ３７．７０

Set５ ３ ３０．４５ ３２．４６ ３２．７１ ３２．５９ ３３．４７ ３４．１３

４ ２８．４６ ３０．１５ ３０．２９ ３０．４２ ３０．７８ ３１．８７

２ ３０．２１ ３２．１ ３２．２ ３２．２１ ３２．８２ ３３．２６

Set１４ ３ ２７．５１ ２８．９９ ２９．１２ ２９．１２ ２９．５１ ２９．９７

４ ２５．９８ ２７．２３ ２７．１７ ２７．４３ ２７．６２ ２８．２７

２ ２９．４３ ３０．８８ ３０．９３ ３１．２４ ３１．５１ ３１．８１

BSD１００ ３ ２７．０８ ２８．０６ ２８．１６ ２８．２５ ２８．４３ ２８．７９

４ ２５．８４ ２６．６３ ２６．５９ ２６．８５ ２６．８７ ２７．２８

表２ 在测试集Set５,Set１４,BSD１００下比较不同方法的SSIM均值

Table２ AverageSSIMoftestsetsSet５ Set１４ andBSD１００underdifferentalgorithms

Dataset Scale Bicubic SRCNN[１２] ESPCN[１４] FSRCNN[１３] VDSR[１５] DCSR

２ ０．９３０６ ０．９５５１ ０．９５６８ ０．９５６７ ０．９５８０ ０．９６３６

Set５ ３ ０．８６８６ ０．９１１０ ０．９１５０ ０．９１２２ ０．９１８８ ０．９３２１

４ ０．８１０２ ０．８６２１ ０．８６２９ ０．８６５９ ０．８７５０ ０．８９７９

２ ０．８６９３ ０．９５７６ ０．９５９７ ０．９６３４ ０．９１０４ ０．９６４４

Set１４ ３ ０．７７４４ ０．８８３６ ０．８８７３ ０．８９２３ ０．８２７１ ０．８９８１

４ ０．７０２３ ０．８２０７ ０．８２２７ ０．８２７３ ０．７５９２ ０．８４４６

２ ０．８４４０ ０．８８０１ ０．８８３１ ０．８８６７ ０．８９２４ ０．８９６４

BSD１００ ３ ０．７４０１ ０．７７５５ ０．７８１１ ０．７８０３ ０．７９２８ ０．７９８７

４ ０．６６９７ ０．６９２ ０．６９４３ ０．７００９ ０．７１８６ ０．７２０３
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５　结　　论

针对现有模型收敛速度慢,训练前需要对图片

进行预处理,以及未充分利用各卷积层提取到的图

像特征等问题,提出了一种基于跳跃密集连接的单

幅图像超分辨率重建的方法,该算法充分利用各卷

积层学习到的图像特征,加快了网络的收敛速度,并
减少了网络的冗余性,且该算法使用亚像素卷积对

图像进行放大.本文算法在评价指标和视觉效果上

均优于现有算法,下一步将继续优化网络模型,在保

证测试精度的同时,降低运行时间.
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