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基于小递归卷积神经网络的图像超分辨算法

马昊宇,徐之海,冯华君,李奇,陈跃庭
(浙江大学 光电工程与信息学院 现代光学仪器国家重点实验室,杭州310027)

摘 要:针对现有软件实现超分辨算法通常过于复杂、运算开销大、模型复杂度高的问题,本文从成像过

程中图像退化的物理原理出发,提出一套基于小递归卷积神经网络的单帧图像超分辨模型.将物理模型

的约束融入到模型中,与现有的基于统计学习的图像超分辨算法相比,本文提出的模型的模型复杂度和

计算量几乎可以忽略不计,同时内部的参数也有着更加明确的物理意义,并且引入了外部数据辅助对相

应的模型参数进行学习.使用运行速度、峰值信噪比的数值方法对结果进行评价,结果表明:本文提出的

算法消耗时间只有传统反向投影算法的75%,而精度比反向投影算法提高了0.2dB,比双线性插值提高

了1.2dB.本文提出的算法可以取得比迭代反投影算法更快、重建精度更高的超分辨重建效果.
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ImageSuper-resolutionBasedonTinyRecurrentConvolutionalNeuralNetwork
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Abstract:Asuper-resolutionalgorithmviatinyrecurrentconvolutionalneuralnetworkwasproposedon
thebasisoftheprinciplesofimagedegradation.Theproposedmodelhasveryfewparameterswhen
comparedtosuper-resolutionalgorithmsbasedonnaivestatisticallearning.Modelparametersofthe
proposedmodelhavetheirspecificphysicalmeaningsbecausecorrespondingimagedegradationmodelis
introducedandregularizestheproposedmodelimplicitly.Thispaperalsoprovidesaninnerviewofthe
relatedparametersofthealgorithmandhowtheseparametersinfluencetheperformanceofthealgorithm.
Asaresult,theproposedmodelcanachievebetterperformanceintermsofrunningspeedandpeaksignal
noiseratio,comparingtocurrentiterativebackprojectionalgorithm.Theresultillustratesthatthe
proposedalgorithmonlytakesabout75%timeconsumpion,butimprovesthepeaksignalnoiseratioby
0.2dBcomparingtoconventionalbackprojectionalgorithmand1.2dBimprovementcomparingtobilinear
interpolationrespectively.
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0 引言

随着信息技术的发展和智能设备的推广,用户对于图像质量的要求也越来越高.然而由于光学成像系统

的像差、图像采集设备本身的带宽限制以及传输过程中的带宽限制,图像的像质不可能无限制的提高.因此

如何采用合适的超分辨算法,提升图像质量,克服以上提到的种种问题,成为一个热门的研究课题.硬件实现
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超分辨常常精度较高性能较好[1-2],但是常常应用较为局限,且成本很高,也无法应用于其它的成像环境.而
现有的软件实现超分辨方案主要有两种实现方法:第一种是基于多帧的超分辨重建,从图像退化模型出发,
对多张低分辨图像进行亚像素级配准,并利用配准信息重建出原始的高分辨图像[3].然而,该方法要求多张

低分辨图像之间的曝光等因素完全相同,并且对配准的精度要求极高,限制了该方法的应用.所以现在大量

的研究都是针对单帧图像超分辨算法展开的研究,本文亦是主要研究单帧图像的超分辨技术.几乎所有现有

的单帧超分辨算法都依赖于离线数据库,并且利用特定的算子提取图像中的信息作为模型的输入特征[4-9].
Yang等用稀疏表达的方法[4],提取低分辨和高分辨训练样本对中的高频信息并且将其编为字典,之后用同

样的方法提取测试图片中的高频信息,重建出对应的高分辨图像.Zeyde等在此基础上对高频信息进行主成

分分析(PrincipalComponentAnalysis,PCA)降维后再进行稀疏编码[5],提升了算法的训练速度,降低了噪

声对算法的影响.然而利用字典的方法对自然图像所在的流形空间进行描述依然是不够精确的,所以在

Timofte等[6-7]的方法中,作者选取每一个字典中的原子作为“锚点”,对周围的区域进行L2约束的线性回

归,取得了比字典更好的效果.Schulter等[8]使用随机森林对该流形进行刻画,作为一种非线性回归器也可

以取得不错的效果.Romano等[9]提出的RAISR模型将这一编码过程进行简化,同时加入许多工程技巧,在
略微牺牲了重建精度的前提下大大提升了重建速度.另一些方法基于深度神经网络的模型可以达到最好的

重建质量[10-11],但是由于模型参数较多,其训练极度依赖于良好的硬件平台和样本集.因此并不适用于手机

等一些低端成像设备.需要注意的是,Yang等提出的迭代反投影算法[4],被广泛应用于上述超分辨重建算法

的后处理过程并普遍可以提升重建效果[4,9,12],而且不需要训练,可以说本身就是一种简单的超分辨算法策

略.Ledig提出的基于对抗学习的算法可以取得更加接近于自然图片的超分辨图像[13],但是由于存在大量的

编造高频信息,所以峰值信噪比(PeakSignaltoNoiseRatio,PSNR)较低,更类似于图像生成问题而非超分

辨问题.
本文详细介绍了图像退化模型和基于此模型设计的超分辨算法,并与已有的算法进行比对,详细解释了

本文采用的实验设计,在本文提出的小递归卷积神经网络框架下,对最终实现效果进行数值分析和主观效果

的评价,得出结论是本文的方法可以获得更快和更高峰值信噪比的重建结果.

1 算法原理

本文从成像过程中的图像退化模型出发,推导单帧图像超分辨成像的原理,以及对应的数学模型,并且

根据这套原理提出相应的算法实现,进而引出本文提出的递归卷积神经网络.单从本文网络的结构出发,本
文提出的网络和已有的残差网络和反向投影算法都有一定的相似性,但是原理、实现都不尽相同,因此还对

本文网络与这两种算法的联系与区别进行更深层次的解读.
1.1 基于迭代的单帧图像超分辨模型

为了更好解决单帧图像超分辨的问题,直接将成像过程中的图像退化模型作为提出模型中的约束,本文

首先讨论成像过程中的图像退化模型,在获取图像的过程中,由于探测器噪声、较低的采样频率、光学系统的

像差等因素的存在,必然导致图像退化,假设图像退化算子为D,未知的原始高分辨图像为x,在经过成像系

统后,得到的低分辨图像为b可以表示为

b=Dx (1)
式中,假设原始的高分辨图像,其采样倍率为低分辨图像的k倍,列向量化后的低分辨图像b∈RM×1,那么可

得x∈RkM×1,D∈RM×kM.在成像的过程中,真实的高分辨图像x 已经无法获得,只能得到退化后的低分辨图

像b,与此同时,往往也无法准确估计下采样算子D,因此只能利用近似的下采样算子D
∧
来大致估算出退化

前的图像x,将推算出的结果记为x
∧
,那么需要保证估算的高分辨图像x

∧
在经过对应的图像退化模型后,可以

得到和获得的低分辨图像b一致的结果,这个求解高分辨图像的过程可以表示为

x
∧

=argmin
x
∧

D
∧

x
∧

-b 2
2 (2)

但是由于下采样算子D
∧

∈RM×kM 将一个高维空间的向量映射到低维空间上,本身是一个一对多的问题,

因此D
∧
TD
∧

∈RkM×kM 本身的秩只有M,不可逆,也无法得到x
∧
的解析解.所以只能通过迭代计算近似计算出x

∧
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的系数.根据梯度下降法,求解可以表示为

x
∧

j+1=x
∧

j-λ

Δ

F(x
∧

j) (3)

式中x
∧

j为第j 步得到的近似高分辨图像,x
∧

j+1为第j+1步迭代得到的近似高分辨图像,λ 为迭代步长,

F(x
∧

j)为重建的高分辨图像x
∧

j经过图像退化后获得的低分辨图像与实际获得的低分辨图像之间的残差.该
式可以进一步化简得到

x
∧

j+1=x
∧

j-λD
∧
T D

∧

x
∧

j-b( ) (4)

式(4)即为实现单帧图像超分辨的迭代模型.其中x
∧

j的变化Δx
∧

=-λD
∧
T D

∧

x
∧

j-b( ) 由两部分组成:第一部分

是a= D
∧

x
∧

j-b( ),即重建的高分辨图像x
∧

j经过图像退化后获得的低分辨图像与实际获得的低分辨图像的残

差;第二部分为D
∧
Ta,即将该残差由对应的上采样算子上采样所得到的残差图像.整个迭代计算实现超分辨

的过程可为

算法1: 基于迭代的超分辨算法

第1步: 初始化高分辨图像估计x
∧

0,令x
∧

j=x
∧

0

第2步: 计算经过退化模型后的残差a=D
∧

x
∧

j-b

第3步: 计算上采样后的残差Δx
∧

=-λD
∧
Ta

第4步: 更新高分辨图像估计x
∧

j+1=x
∧

j+Δx
∧

第5步: 如果达到迭代终止条件,退出流程,否则返回第2步

1.2 基于卷积神经网络的递归超分辨模型

在实际计算过程中,算法1的实现存在两个困难:首先,由于D
∧
未知,D

∧
TD
∧
不可逆,这意味着只能对D

∧
和

D
∧
T 进行估算和近似表示;其次,对于一张尺寸为M×N 的低分辨图片来说,列向量化后的x

∧

j维度将为MN

×1,如果上采样倍率为k,对应的D
∧
和D

∧
T 维度为MN×k2MN 和k2MN×MN,在图像维度较大时,这么大

的矩阵几乎是无法进行计算和优化的.

为了解决这两个问题,本文提出的算法中针对退化模型D
∧
做出假设:即在图像退化后,得到的低分辨图

像特定位置像素的像素值只受到与其对应的高分辨图像对应位置像素以及周围较小范围内几个像素的影

响,并且该影响可以表示为周围像素值以固定的权重进行加权.基于这个假设,本文用一个简单的下采样算

法来近似表示退化过程D
∧

.同时也可以得出结论:重建高分辨图像某个特定位置像素的信息,也只保留在若

干个对应的临近像素中,所以可以用一个简单的插值+卷积的组合,实现对D
∧

T的近似.通过实验,本文实验

证明了做出的假设是合理的.通过以上讨论,本文提出的算法解决问题的关键就是计算卷积中的每个参数,

从而完成对D
∧
T 的近似.

图1 基于递归卷积神经网络的超分辨算法流程图

Fig.1 Thepipelineofourproposedsuper-resolutionalgorithmbasedonrecurrentconvolutionalneuralnetwork
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  基于以上假设和先前提出的算法1,本文设计了以下线性激活函数的递归卷积神经网络模型[14]来实现

超分辨成像.为了方便,令卷积核的大小为(2S+1)×(2S+1),那么在j 时刻,如果需要对复原图像坐标为

(x,y)的位置的像素需要重建,那么选取以该位置为中心、大小为(2S+1)×(2S+1)的矩形区域作为输入,
与卷积核做内积后加上原先该位置内存中的数据,即得到该点的新重建像素值.完成整张图像所有位置像素

值的重建以后,这些像素值被存储在内存中,即完成了一轮迭代.由于采用线性激活函数,所以输出值即为内

存中的数据.输出图像经过对应的退化模型、计算与实际观测低分辨图像的残差和上采样后,被作为下一轮

迭代的输入.在j时刻,令神经网络在图像坐标(x,y)位置的输入为ij(x,y),神经元内存为cj(x,y),输出为

oj(x,y).那么该网络的数学定义为

ij x,y( )=
X0(x+m,y+n)[ ]

S
m=-S

S
n=-S'

    ifj=0

f oj-1 m,n( )[ ]              ifj≠0

ì

î

í

ïï

ïï

(5)

cj x,y( ) =

S

m= -S

S

n= -S
W m,n( )ij m,n;x,y( )        ifj=0


S

m= -S

S

n= -S
W m,n( )ij m,n;x,y( ) +cj-1 x,y( )   ifj≠0

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(6)

oj x,y( )=cj x,y( ) (7)
假设待重建高分辨图像大小为M×N,则X0∈RM×N 表示初始高分辨图像估计,ij(m,n;x,y)表示输入

矩阵ij(x,y)∈R(2S+1)×(2S+1)在 m,n( ) 的数值.f x( ) 为图1所示的固定操作.该循环神经网络(Recurrent
NeuralNetworks,RNN)定义的流程完全对应了算法1,在完成一定次数迭代后,模型将输出最终的重建结

果,如果是在训练阶段,该结果与实际高分辨图像之间的均方差将被用于计算开销函数和反向传递更新网络

参数.

图2 随着迭代次数的增加,实际重建某个像素时的感知域不断变大

Fig.2 Theactualperceptualfieldusedtoreconstructapixelinacertainlocationincreaseswhenmoreiterationsareused

  本文设计的递归卷积神经网络结构带来了两个好处:首先,虽然采用了固定大小的卷积核,每次迭代只

使用了周围有限的像素信息,但是随着迭代次数的增加,重建某个像素需要的感知域是在不断增加的,例如

对于(2S+1)×(2S+1)的卷积核大小和K 次迭代,总共用到的像素数量为(2KS+1)×(2KS+1),不断增

大的感知域意味着网络可以更多地考虑全局信息,得到更精确的重建结果.另一方面,由于从实际物理模型

出发设计的算法只使用了一个神经元,所以需要确定的参数只有该神经元的卷积核,这样的参数量时非常小

的,允许用很少的样本以及少量的计算得到较好的效果,相比较传统深度学习算法[8,11],需要的计算开销和

训练样本数量非常少,用十几张图和CPU就可以完成.
1.3 与残差网络的联系

本文提出的递归卷积神经网络在时域上的展开类似于传统的残差网络[15]的构造(如图3所示):传统的

残差网络可以理解为不同层的卷积核之间引入了残差连接,而本文提出的模型的这一残差链接则是通过

RNN神经元更新内存时叠加前一时刻的内存,实现了不同时刻的残差连接,这样带来了类似的好处,即本文

提出的网络也具有较好的收敛性.
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图3 传统残差网络和本文提出的递归卷积神经网络的比较

Fig.3 ComparisonbetweentraditionalResNetandourproposedrecurrentconvolutionalneuralnetwork

  但是本文提出的算法和传统的残差网络存在两个很大的不同:首先,本文提出的网络结构是从物理模型

出发,推导出的超分辨成像迭代模型,而利用残差网络算法的超分辨算法则多是将超分辨成像的物理过程本

身看作是一个黑盒子,利用深层残差网络优秀的泛化能力对这一黑盒子进行近似而不对物理过程建模;其
次,传统的残差网络采用多个卷积层,每个卷积层都是待定的(图3(a)),所以引入了大量的未知参数,为了

避免出现过拟合,对样本数量和计算机性能的要求都非常高,而本文提出的网络基于物理模型,则是在时域

上实现了一个残差网络,通过参数共享,只有极少的参数需要优化,极大地减小了对样本数量和计算机性能

的要求.
1.4 与反向投影算法的联系

从原理上来看,本文提出的算法和文献[2]中使用的反向投影算法具有很高的相似性,都是从减小重构

图像退化后与实际观测得到的低分辨图像的残差出发,对重构图像进行优化.但是本文提出的算法选择了递

归网络的结构,并且具有更好的泛用性,尽管为了方便,实验中使用了简单的插值下采样方法和插值+卷积

相结合的方法去近似表示超分辨成像中的物理模型,实际上这些都可以根据实际情况中图像表现出来的特

性进行修改,通过训练过程可以对待定参数进行优化.而在迭代反投影算法中,研究人员使用了插值+高斯

模糊的方式去实现上采样,而高斯模糊核的相关参数完全由研究人员设定,算法的性能则非常依赖于研究人

员的经验.

2 实验结果与分析

在实验中,为了方便比较,本实验采用了超分辨算法最常见Set5数据集作为测试集,Set14作为训练集.
主要在模型的复杂度和重建效果上,将本文提出的算法与现有算法进行比较,并且对批数量大小、卷积核大

小等一系列可能会对模型性能产生较大影响的参数进行深层次的探究和分析.
2.1 模型复杂度

尽管Set14只有14张图片,几乎不可能被用于传统深度神经网络的训练[13],甚至在很多传统的超分辨

算法中这样的训练样本数量也太小了[9],但是网络依然表现出了良好的收敛性.这主要得益于模型的小体

积,对于高斯核大小为K×K 的迭代反投影模型,总共有 K2 个参数需要存储下来,而在本实验中采用了

Tucker分解,所以只需要存储2K 个参数,考虑到K 一般不会超过20,这样的参数数量是大多数设备都可

以接受的.在实验中,一个典型的模型通常使用CPU就可以利用十几分钟完成训练,需要注意的是,由于提

出的算法中含有大量的卷积计算,这些运算都是可以并行的,所以只要简单的优化就可以达到更快的训练

速度.
而对于论文中提出的稀疏字典模型[4],假设图像块大小为K×K,字典原子数量为N,上采样倍率为k,

那么字典将包含大约(k+1)NK2 个参数,而为了保证字典重建的质量,通常原子数超过1000个.这样庞大

的参数数量将会对设备提出很高的要求,通常训练需要若干个小时.而基于传统算法的模型[7]为了追求更好

的重建精度,进一步增加了模型的复杂度.基于深度学习的模型[13],由于含有较多的卷积层,每个卷积层又

有很多通道,所以需要存储的参数将是所有的卷积层参数之和,模型[13]需要确定的参数在1万以上,使用一
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块顶级GPU也需要几周时间才能完成训练.无论是传统超分辨算法还是深度学习算法,其模型复杂度都是

远远高于本文提出的网络的.本实验中对一块大小为168×168大小的图像进行上采样,采样倍率为3,与当

前较优秀的超分辨算法[5]进行比对,不同算法的时间开销如表2,可见本文的算法经过优化,速度比文献[2,

5]中的算法更为优秀.
表1 不同超分辨重建方法速度对比

Table1 Reconstructionspeedcomparisonbetweendifferentsuper-resolutionalgorithms

Algorithms BP[2] A+[5] Proposed
Elapsedtime 0.08 0.87 0.06

2.2 方法评价指标

本文实验主要关注视觉指标和量化指标.视觉指标即研究者人为评价图像质量好坏,采用超分辨算法中

常用的峰值信噪比(PeakSignalNoiseRatio,PSNR)作为量化指标.PSNR其实是计算两张图像的相似性

(均方差),相似性越高(均方差越低)则PSNR越高.将重建图像与真实高分辨图像进行比较,如果具有较高

的PSNR,则重建效果较好.
2.3 实验参数设置

本实验在一台联想ideapad700上展开实验,使用CPU版本的tensorflow完成网络框架的搭建和测试.
虽然本文提出的模型可以采用任意的上采样倍率,但是为了方便讨论,下列的实验都针对上采样倍率为3时

不同参数的表现情况进行分析.通过实验发现,对模型性能影响较大有批数量大小,卷积核大小,迭代轮次三

个参数.利用Set14对模型进行训练,用Set5对模型进行测试,并记录测试得到的PSNR,同时将文献[4]中
提出的迭代反投影算法作为基准与本文提出的算法性能进行比对,迭代反投影的高斯模糊核选用大小为

5×5,方差为1的高斯核,为了公平起见,将该模糊核也作为本文网络采用模糊核的初始估计,将双线性插值

获得的结果作为高分辨图像的初始估计.接下来将逐一对这些参数进行分析.
2.3.1 批数量大小

在训练过程中,可以一次前馈一张图片,按照算法1更新内部参数,这是一种随机梯度下降的方法,也可

以一次前馈多张图片,对其计算得到的梯度取均值,
更新内部参数,这是一种批量随机梯度下降的方法.
考虑到在训练超分辨网络过程中,超分辨区域是随

机选择的,而图像的大多数区域都为低频信息,所以

如果一次前馈一张图片,很有可能图像区域非常平

坦导致计算得到的残差为零,容易为卷积核权重引

入很大的噪声,所以开始时随机将前馈的一张图片

裁剪为N 个相同大小的区域并且输入网络,计算梯

度均值并对网络进行优化,一方面优化了算法的收

敛性,一方面引入随机性,较少过拟合.这个 N 的数

量就被记为批数量大小,理论上批数量并非越大越

好,过大的批数量将导致算法更容易在局部极值处

收敛.

图4 不同批数量大小下测试图像重建精度与

训练轮次

Fig.4Relationshipbetweenreconstructionaccuracyandnumber
oftrainingepochsunderdifferentbatchnumbersettings

  图4验证了先前的假设,尽管所有提出的算法性能都要优于原始算法,但是在批数量大时,网络表现得

收敛速度更快,也更容易导致网络在局部极小值处收敛,而批数量较小时,训练网络时表现得收敛性质较差.
不难从图4中发现,选取批数量为8是一个较好的选择.
2.3.2 卷积核大小

卷积核直接决定了每次迭代计算时,用于重建像素的感知域的大小,理论上卷积核越大则模型的表达能

力越强,但是较大的卷积核将会导致模型在样本较少的情况下更容易出现过拟合,而且根据前文的讨论,随
着迭代次数的增加,实际感知域也是不断增大的,所以过大的卷积核并没有必要.实验中发现卷积核对算法

的性能影响更为明显(图5).在卷积核较大时,模型表达能力更强,但是非常容易由于小样本出现过拟合,训
练一开始可以迅速达到很高的重建精度,但是随着训练轮次的增多,在测试集上的准确率反而越来越低(卷
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积核大小为9和11时).这个问题可以通过两种工程方法解决:一种是增大样本,一种是增加交叉检验集作

为中止训练的指标.但是考虑尽量让模型的复杂度和训练样本数量相匹配,所以最终采用卷积核大小为5.这
也佐证了在大多数深度学习网络中卷积核大小都比较小[13],以及迭代反投影中研究人员选用了大小为5的

卷积核[11].

图5 不同卷积核大小下测试图像重建精度与训练轮次图

Fig.5 Relationshipbetweenreconstructionaccuracyandnumberoftrainingepochsunderdifferentkernelsizes

2.3.3 迭代计算

由前面的讨论可知:迭代次数越多,重建单个像素时的感知域也越大,所以迭代次数越多,重建性理论上

越好,这和传统的残差网络层数越多网络表达能力越强的特性是一致的.但是单纯地增加迭代次数也会导致

计算时间的增加,因为迭代计算是无法通过并行计算加速的.在实验中发现在迭代次数为15时,已经基本达

到所能达到的最好效果,见图6.

图6 不同迭代次数下测试图像重建精度与训练轮次图

Fig.6 Relationshipbetweenreconstructionaccuracyandnumberoftrainingepochsunderdifferentiterationsettings

2.4 整体效果

该部分主要比对算法实现后的最终效果,由于原理上和迭代反投影较为接近,但是实现上差别较大,所
表2 不同重建方法精度对比

Table2 Reconstructionaccuracycomparisonbetweendifferentalgorithms

Mean

Bilinear 33.0dB 31.4dB 23.2dB 32.4dB 27.6dB 29.5dB
BP[2] 34.0dB 32.6dB 24.2dB 33.1dB 28.7dB 30.5dB
A+[5] 34.0dB 34.1dB 25.3dB 32.5dB 29.6dB 31.3dB
Proposed 34.2dB 32.9dB 24.4dB 33.2dB 29.0dB 30.7dB
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以选择了迭代反投影的模型[4]进行比较.同时,还选择了目前较为复杂,但是重建性能最好的模型之一[7]进

行比较,该模型[7]利用了数百张图片和50万个样本完成了训练,其模型复杂度和需要的训练样本都远远大

于本文提出的算法,最后的重建效果确实比本文提出的算法更胜一筹.同时选择双线性插值得到的图像的

PSNR作为基准,所有的超分辨算法都可以取得比普通插值方法更好的重建效果.
本文还将典型输出图片最终显示出来,进行人眼主观比较.本文主要比较和提出的方法原理相似的迭代

反投影算法和双线性插值,结果如图7.对比表明本文提出的算法比普通的插值效果更为优秀,普通的插值方

法更容易将图像平滑化.并且本文提出的算法比文献[4]中提出的迭代反投影算法具有更少的振铃,这是因

为在迭代计算时没有采用固定的卷积核,而是由实际的退化模型计算得到的.而相比基于图像块的算法[7],
本文提出的算法还存在较多的振铃,这可能是因为为了减小样本的数量和模型的复杂度,训练样本较少,模
型的表达能力不如大模型好导致的.

图7 不同算法进行高分辨重建效果

Fig.7 Reconstructionresultsfromdifferentreconstructionalgorithms

4 结论

针对现有超分辨算法通常过于复杂的问题,本文从成像过程中的图像退化模型出发,提出一套基于小递

归卷积神经网络的单帧图像超分辨模型.由于利用了成像过程中的物理模型作为约束,本文提出的模型可以

实现相比较于重建效果较好,但将图像退化作为黑箱模型去考虑的超分辨模型几乎可以忽略不计的模型复

杂度和计算量,取得比迭代反投影算法更好的超分辨重建效果.并且对实验参数的分析和讨论,验证了其他

研究人员用于相关模型的工程经验.本算法相比较于其它较大的超分辨算法模型,有极低的运算复杂度,但
是在有大样本集,并且允许大量的计算开销时,高复杂度算法在结果上更胜一筹.
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