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摘  要: 图像超分辨率一直是底层视觉领域的研究热点,现有基于卷积神经网络的方法直接利用传统网络模型,

未对图像超分辨率属于回归问题这一本质进行优化,其网络学习能力较弱,训练时间较长,重建图像的质量仍有提升

空间.针对这些问题,提出了基于深度反卷积神经网络的图像超分辨率算法,该算法利用反卷积层对低分辨率图像进

行上采样处理,再经深度映射消除由反卷积层造成的噪声和伪影现象,使用残差学习降低网络复杂度,同时避免了因

网络过深导致的网络退化问题.在 Set 5、Set 14 等测试集中,所提算法的 PSNR、SSIM、IFC 这 3 项评价指标都优

于 FSRCNN,重建图像的视觉效果同样验证了该算法出色的性能. 
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Abstract:  Image super resolution is a research hot spot in the field of low level vision. The existing methods based on convolutional 

neural network do not optimize the image super resolution as a regression problem. These methods are weak in learning ability and 

require too much time in training step, also leaving room for improvement in the quality of image reconstruction. To solve above 

mentioned problems, this article proposes a method based on deep deconvolution neural network, which first upsamples low resolution 

image by deconvolution layer, and then uses deep mapping to eliminate the noise and artifacts caused by deconvolution layer. The residual 

learning reduces the network complexity and avoids the network degradation caused by the depth network. In Set 5, Set 14 and other 

datasets, the presented method performs better than FSRCNN in PSNR, SSIM, IFC and visual. 
Key words:  convolutional neural network; image super-resolution; deep mapping; upsampling 

分辨率是评测图像质量的重要指标,高分辨率图像具有高像素密度,包含更多的细节,这些细节在应用中起

关键作用.分辨率取决于成像系统和其他因素的影响,图像超分辨率(image super-resolution,简称 SR)是一种克

服图像传感器等成像硬件固有限制、改善图像质量的技术,即借助计算机软件从一幅或多幅低分辨率(low 

resolution,简称 LR)图像中重构高分辨率(high resolution,简称 HR)图像.按照输入图像的数量,SR 可以分为两类:

单帧图像超分辨率(single image super resolution,简称 SISR)[1,2],仅利用一张图像提高图像的分辨率;多帧图像超

分辨率(multiple image super resolution,简称 MISR)[3],通过给定的同一场景的多张图像重建高分辨率图像. 

图像超分辨率作为一种图像复原技术,目的是从退化的低分辨率图像 Y=HX(其中,H 是下采样)中恢复潜在

的高分辨率图像 X=F(Y).当前,F(Y)可分为 3 个研究方向:基于插值(interpolation based)、基于重建(reconstruction 

based)和基于学习(learning based)的方法.基于插值的方法如 近邻域插值(nearest neighbor interpolation)和双

三次插值(bicubic interpolation)[4],这些方法能够有效地增强图像分辨率,但模糊了图像边缘;基于重建的方法旨

在重建退化图像丢失的高频信息,如 Yang 等人提出的迭代反向投影(iterative back projection,简称 IBP)[5]算法,

该类方法简单且计算量低,但无法处理复杂结构的图像;基于学习的方法认为,低分辨率的图像已经拥有预测其

所对应的高分辨率部分的信息,通过对大量样本的学习建立低分辨率图像和高分辨率图像之间的映射关系.典型

的基于学习的方法,如 Chang 等人提出的邻域嵌入(neighbor embedding)算法[6]、Yang 等人提出的稀疏编码(sparse 

coding)算法[7]以及基于卷积神经网络(convolutional neural network,简称 CNN)[8,9]的算法等.目前基于学习的方法

已成为 SISR 的主流研究方向,而基于插值和基于重建的方法则作为基于学习方法的辅助处理过程. 

本文以基于学习的方法为研究对象,提出了一种基于深度反卷积神经网络的图像超分辨率重建算法,本文

算法主要具有以下特点: 

(1) 直接利用卷积神经网络建立端到端的映射模型,无需对图像预处理; 

(2) 采用残差学习和深度网络结构,有效地提高了网络学习能力,同时降低了训练时间; 

(3) 采用 ADAM 替代传统的 SGD 优化方法,并在训练过程中降低学习率,算法性能提升效果明显; 

(4) 可以处理复杂结构的图像,在 Set 5、Set 14 等测试集中的客观量化结果和重建图像的视觉效果优于

FRSCNN 等算法. 

1   相关工作 

卷积神经网络[10]是一种为了处理二维输入数据而设计的多层人工神经网络,基于 CNN 的图像超分辨率算

法利用 CNN 在图像处理上的优势:(1) 多维数据可以直接输入网络训练;(2) 局部权值共享的特点可以有效地

降低训练参数;(3) 强大的特征学习能力和建模能力.基于 CNN 的算法是当前图像超分辨率的研究热点,如

Dong 等人提出的 SRCNN[8]首先利用双三次插值预处理低分辨率图像,再经 3 层网络训练,包括特征提取(patch 

extraction & representation)、非线性映射(non-linear mapping)和重建(reconstruction)3 个部分.虽然 SRCNN 成功

地将 CNN 引入图像超分辨率问题,但仍有很多不足:如训练时间太长、网络学习能力较弱等.Dong 等人之后又

提出了改进算法 FSRCNN[9],该算法舍去了图像预处理阶段,直接利用 CNN重建高分辨率图像,增加了网络深度

并在网络末端加入反卷积层,算法精度和速度都有大幅度提升. 

在数字图像处理领域,上采样被广泛用于改善图像的质量,上采样运算借助低分辨率图像中的像素构建高
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分辨图像中更大的区域,同时观测数据中的噪声也会被放大.反卷积(deconvolution)作为一种上采样运算 早出

现在 Bengio 等人的工作中[11],在其之后的工作中反卷积被用作一个网络层,通过构建反卷积网络实现了网络的

可视化[12].反卷积网络可以学习更抽象的特征,也被应用于语义分割(semantic segmentation)[13]等. 

相关文献[14]证实,深度网络可以学习到更多的特征,并且能够促进特征的重复利用,很多计算机视觉问题都

得益于较深的网络模型,如目标检测[15]、图像分类[16]等.虽然多数深度网络可以收敛,但会出现退化现象[17,18],

即随着网络深度的增加 ,准确率增长速度会趋于饱和并有所下降 [19].Zhang 等人提出的残差学习 (residual 

learning,简称 RL)[20]有效地解决了网络退化问题,ILSVRC 和 COCO 的比赛结果表明,在深度网络中使用残差结

构可以降低网络复杂度,促进网络收敛. 

2   本文算法 

传统的基于 CNN 的方法大多先经卷积层进行特征提取,再通过改变卷积核和网络层实现不同的应用, 

SRCNN 和 FSRCNN 也都借鉴了这种设计思路.虽然 FSRCNN 以更深的网络结构实现对 SRCNN 的改进,在实

验中我们仍发现了 FSRCNN 的几点不足:(1) 直接使用传统网络模型,未对图像超分辨率属于回归问题这一本

质进行优化;(2) 加深了网络却没有考虑到网络退化问题,且需要过多的训练时间;(3) 仍然使用传统优化方法,

网络性能仍有提升空间.针对这些问题,我们从低分辨率图像和高分辨率图像映射的角度出发,重新设计了网络

结构,并选择了更先进的 ADAM 优化方法,通过研究,本文提出基于深度反卷积神经网络的图像超分辨率算法

(deep deconvolution neural network for image super resolution,简称 DDSR),DDSR 的网络结构仅由上采样和深度

映射两部分构成,如图 1 所示. 

 

Fig.1  The architecture of the proposed DDSR network 

图 1  本文算法(DDSR)的网络结构 

2.1   上采样 

SRCNN 借助双三次差值对图像预处理,性能低且运算速度慢,而直接利用反卷积层对低分辨率图像上采样

不仅省去了预处理阶段,还可以学习到更多的特征.不同于传统网络先经卷积层进行特征提取,本文算法的网络

结构是先通过反卷积层进行上采样操作.上采样结构如图 2 所示,低分辨率图像经零填充(灰色像素为低分辨率

图像,白色像素为零填充)与反卷积核作用得到上采样图像. 

 

Fig.2  The structure of upsampling 

图 2  上采样结构 

 1 1 1 1 1( ) max( ,0) min(0, )jF Y W Y B a W Y B       (1) 

上式中,Y 表示低分辨率输入图像,参数 W1和 B1分别是上采样的反卷积核(权重矩阵)和偏置量,F1(Y)表示上
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采样图像.这里的反卷积可以视为卷积的逆运算,步长设置为 k(反卷积层参数 stride)输出图像实现 k 倍放大.本

文分别对 3 种尺寸的反卷积核进行测试,包括 3364、5564、7764(ffn,其中,f 为卷积核大小,n 为卷积核

的数量),实验结果见表 1(深度映射为 18 层,图像放大 3 倍),7764 的卷积核 PSNR 高,但仅比 3364 高

0.04dB(Set 5)和 0.05dB(Set 14),而重建图像所需时间相差不多,考虑到在网络深度相同的情况下较小的卷积核

所需的训练时间更少,因此,上采样结构 终选用尺寸为 3364 的反卷积核. 

Table 1  The average PSNR and run time of three different filters 

表 1  3 种反卷积核的平均 PSNR 和平均运行时间测试结果 

Datasets
3364 5564 7764 

PSNR (dB) Time (s) PSNR (dB) Time (s) PSNR (dB) Time (s) 
Set 5 33.32 0.40 33.33 0.41 33.36 0.40 

Set 14 29.57 0.39 29.57 0.40 29.62 0.42 

虽然反卷积可以有效地提高图像分辨率,但会产生不均匀的伪影现象,即当反卷积核移动的步长小于边长

时,会出现反卷积核与输入数据作用区域上的重叠,并且这种重叠在二维数据中更为极端,表现为不同幅度的

“棋盘”状图案(如图 1 中的上采样图像所示),图 3 所示为低分辨率图像经上采样的可视化图像.为了得到更加清

晰的重建图像,我们在上采样后加入深度映射结构,用来消除噪声和抑制伪影现象. 

       

Fig.3  The output image of upsampling 

图 3  上采样结构的可视化图像 

2.2   深度映射 

文献[17]分析了网络深度与卷积核大小间的关系,即用较小的卷积核替代较大的卷积核,同时增加网络深

度可以有效地提高网络的特征学习能力,相关实验结果表明,当时间复杂度相同时,网络深度比卷积核大小更重

要.然而,随着网络的加深,会出现准确率增长饱和甚至下降的现象,同时网络训练时间也随之增加.为了避免出

现这些问题,深度映射采用带有残差的网络结构,残差学习认为,直接利用深度网络去学习潜在的恒等映射关系

H(Y)=F1(Y)比较困难,如果将网络转化为 H(Y)=F1(Y)+Fn(Y)(其中,F1(Y)为上采样输出图像,Fn(Y)为第 N 层深度映

射输出图像),则残差函数为 Fn(Y)=H(Y)F1(Y),令 Fn(Y)=0 得到恒等映射,相比之下,利用深度网络学习残差更加

简单.对于同等深度的网络,残差网络收敛更快且更容易优化,我们将残差学习引入到图像超分辨率问题,与大

多数残差网络不同,DDSR 的深度映射结构仅使用单个残差单元. 

 

Fig.4  The structure of deep mapping 

图 4  深度映射结构 

 1 1( ) max( ( ) ,0) min(0, ( ) )i i i j i iF Y W F Y B a W F Y B       (2) 

上式中,参数 Wi 和 Bi(i=2,3,4,…)分别表示深度映射中各层的卷积核和偏置量,Fi(Y)(i=2,3,4,…)表示每个卷
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积层的输出图像.为了确保经过卷积层的图像大小不变,每个卷积层都进行零填充(如 33 大小的卷积核,参数

padding 设置为 1).深度映射结构如图 4 所示,受 VGG-Net[16]的启发,深度映射由许多相同的卷积层组成,卷积核

尺寸为 3364, 后一层为 331 输出重建图像的 Y 通道.我们分别对有残差的深度映射结构和没有残差的深

度映射结构进行测试,同时对比 ADAM(adaptive moment estimation)[21]和 SGD(stochastic gradient descent)两种

优化方法,实验结果如图 5 所示(Set 5 数据集,深度映射为 18 层,图像放大 3 倍).ADAM 和 SGD 两种优化方法都

能保证网络收敛,但 ADAM 性能更优,比 SGD 分别高 0.61dB 和 0.63dB(RL).如 ADAM+RL 和 SGD+RL 迭代曲

线所示(图 5中实线),残差学习可以避免震荡,使网络更快地收敛,且比没有残差结构的网络平均 PSNR高 0.09dB 

(ADAM)和 0.07dB(SGD). 

   
Fig.5  The results of average PSNR with the number of iterations: ADAM (left) and SGD (right) 

图 5  平均 PSNR 随迭代次数变化曲线图:ADAM(左)和 SGD(右)优化算法 

2.3   激活函数和损失函数 

DDSR 各层激活函数采用 PReLU(parametric rectified linear unit)[22]:f(xj)=max(xj,0)+aj min(0,xj),即带修正参

数的 ReLU[23]激活函数,相比 ReLU 激活函数,PReLU 激活函数仅增加少量计算量便实现了更高的准确率,并且

可以避免 ReLU 造成的 dead features 现象[12]. 

重建图像与同尺寸高分辨率图像的均方误差(mean squared error,简称 MSE)作为损失函数(loss function): 

2

1

1
( ) ( ; ) ,

n

k k
k

L F Y X
n

 


   

其中, ( ; )kF Y  和 Xk 分别为重建图像和原始高分辨率图像.通过 小化 ( )L  经反向传播修正各层参数 1{ ,W   

1, , },i iW B B 得到 佳映射模型. 

3   实  验 

实验训练数据集为 General-100[9](共 100 张)+91 images[24](共 91 张)+BSD 100[25](共 100 张),共 291 张不同

的彩色图像,通过将每张图像裁剪为更小的图像扩充训练集(例如图像大小为 77,步长为 4,可以得到 252 032

张图像),用于测试的数据集为 Set 5[26](共 5 张)、Set 14[27](共 14 张)、BSD 200[25](共 200 张),皆为通用数据集.

为了与现有图像超分辨算法作对比,本文仅对图像的 Y 通道(YCrCb 色彩空间,其中,Y 通道表示亮度)进行训练

和测试. 

DDSR 采用 ADAM 优化方法,参数 beta 1 和 beta 2 分别设置为 0.9 和 0.999.本文的实验结果皆为 100 000

次迭代(约 50 个 epoch),初始学习率为 1e-3,共下降 2 次(其中,epoch=1~30,学习率为 1e-3;epoch=31~45,学习率为

1e-4;epoch=45~50,学习率为 1e-5).每次实验需要训练约 3 个小时. 

实验环境为基于 Windows 10 操作系统的 Caffe[28]深度学习框架,该框架支持 GPU 运算,配置 NVIDIA 

CUDA 8.0+cuDNN-V5.1 深度学习库加速 GPU运算;用于测试的软件为 Matlab 2017a;用于训练和测试的硬件配

置为:Intel Xeon E3-1230 v5 处理器,Nvidia GeForce GTX 1080 Ti 显卡,Kingston DDR4 64GB 内存. 
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现有图像超分辨率的评测标准包括主观评价和客观量化,主观评价即人眼观测输出图像,评定图像的质量.

目前 普遍的客观量化方法包括:峰值信噪比(peak signal to noise ratio,简称 PSNR),两幅图像间的 PSNR 值(单

位 dB)越高,则重建图像相对于高分辨率图像失真得越少;结构相似性(structural similarity index method,简称

SSIM)[29],SSIM 值越趋近于 1,则两幅图相似度越高;信息保真标准(information fidelity criterion,简称 IFC)[30]的

判断方法与 PSNR 相同. 

3.1   实验数据 

为了验证网络深度对本文算法性能的影响,我们首先对 6 层、12 层和 18 层的深度映射进行测试,实验结果

见表 2,以增加少量时间复杂度为代价(图像平均重建时间受实验软件和硬件的影响,此处仅作参考),对于不同

测试集,本文算法的平均 PSNR 和 SSIM 随网络深度的增加而提高.由图 6 所示的迭代曲线可见,通过改变学习

率可以有效地促进网络收敛,在 60 000 次迭代处(黑色方框)学习率由 1e-3 降为 1e-4,平均 PSNR 提高 0.13dB;在 90 

000 次迭代处学习率由 1e-4 降为 1e-5,平均 PSNR 提高 0.03dB.SSIM 评价指标可以得到相同的结论. 

Table 2  The average PSNR (dB), SSIM and run time (s) of different DDSR 

表 2  不同网络深度的平均 PSNR(dB)、平均 SSIM 和平均运行时间(s)测试结果 

Datasets Upscaling factor 
DDSR 6 DDSR 12 DDSR 18 

PSNR SSIM Time PSNR SSIM Time PSNR SSIM Time 
Set 5 X3 33.09 0.914 9 0.26 33.23 0.916 3 0.29 33.33 0.917 4 0.38 

Set 14 X3 29.41 0.827 2 0.20 29.50 0.828 7 0.28 29.57 0.829 7 0.37 
BSD 200 X3 29.08 0.813 3 0.18 29.13 0.814 6 0.28 29.17 0.815 5 0.39 

   
Fig.6  The results of average PSNR (left) and SSIM (right) with the number of iterations 

图 6  平均 PSNR(左)和平均 SSIM(右)随迭代次数变化曲线图 

根据上述实验结果,我们以 18 层深度映射的 DDSR 与现有的图像超分辨率算法进行对比,包括 Bicubic、

A+[31]、SRF[32]、SRCNN[8]和 FSRCNN[9]这 5 种算法,每种算法分别对图像放大 2 倍、3 倍、4 倍,采用 PSNR、

SSIM、IFC 这 3 种图像质量评价方法,测试集为 Set 5、Set 14、BSD 200.实验结果见表 3,本文算法的 PSNR 和

SSIM 优于其他算法,但在 IFC 评价指标上略低于 SRF 算法. 

Table 3  The average PSNR (dB), SSIM, IFC of different image super-resolution methods 

表 3  不同图像超分辨率算法的平均 PSNR(dB)、SSIM、IFC 的对比结果 

算法 
放大倍数 2 3 4 

数据集 Set 5 Set 14 BSD 200 Set 5 Set 14 BSD 200 Set 5 Set 14 BSD 200

Bicubic 
PSNR 33.66 30.23 29.70 30.39 27.54 27.26 28.42 26.00 25.97 
SSIM 0.93 0.87 0.86 0.87 0.77 0.76 0.81 0.70 0.69 
IFC 6.10 6.09 5.70 3.10 3.41 3.19 2.35 2.23 2.04 

A+[31] 
PSNR 36.55 32.28 31.44 32.59 29.13 28.36 30.28 27.32 26.83 
SSIM 0.95 0.91 0.90 0.91 0.82 0.81 0.86 0.75 0.74 
IFC 8.48 8.11 7.49 4.84 4.45 4.07 3.26 2.74 2.62 

SRF[32] 
PSNR 36.87 32.51 31.65 32.71 29.23 28.45 30.35 27.41 26.89 
SSIM 0.96 0.91 0.91 0.91 0.82 0.81 0.86 0.75 0.74 
IFC 8.63 8.22 7.60 4.90 4.49 4.11 3.26 2.94 2.62 
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Table 3  The average PSNR (dB), SSIM, IFC of different image super-resolution methods (Continued) 

表 3  不同图像超分辨率算法的平均 PSNR(dB)、SSIM、IFC 的对比结果(续) 

算法 
放大倍数 2 3 4 

数据集 Set 5 Set 14 BSD 200 Set 5 Set 14 BSD 200 Set 5 Set 14 BSD 200

SRCNN[8] 
PSNR 36.34 32.18 31.38 32.39 29.00 28.28 30.09 27.20 26.73 
SSIM 0.95 0.90 0.93 0.90 0.81 0.80 0.85 0.74 0.73 
IFC 7.54 7.22 6.80 4.25 3.96 3.67 2.86 2.60 2.37 

FSRCNN[9] 
PSNR 37.00 32.63 31.80 33.16 29.43 28.60 30.71 27.59 26.98 
SSIM 0.96 0.91 0.91 0.91 0.82 0.81 0.87 0.75 0.74 
IFC 8.06 7.71 7.25 4.88 4.47 4.11 3.01 2.70 2.41 

DDSR 
PSNR 37.10 32.65 32.35 33.33 29.57 29.17 31.25 28.02 27.60 
SSIM 0.96 0.91 0.91 0.92 0.83 0.82 0.88 0.77 0.75 
IFC 8.22 7.92 7.12 4.83 4.42 3.83 3.39 3.02 2.53 

3.2   重建图像 

用于测试的 4 幅图像分别为 12003(BSD 200)、monarch(Set 14)、bird(Set 5)和 comic(Set 14),这里仅展示

Bicubic、FSRCNN、DDSR 这 3 种算法的彩色重建图像,其中,Y 通道由 DDSR 重建,Cr 通道(红色与亮度值的差

异)和 Cb 通道(蓝色与亮度值的差异)利用双三次差值重建.放大图像 3 倍效果如图 7 所示,本文算法的重建图像

视觉效果 好, 接近原图.如图像 monarch 和 comic,DDSR 的重建图像边缘 清晰;图像 bird,DDSR 的重建图

像噪声 少;但对于图像 12003,DDSR 和 FSRCNN 相差不多,改善效果并不明显. 
 

12003 (PSNR) Bicubic(28.13dB) FSRCNN(29.92dB) DDSR(30.02dB) 

monarch (PSNR) Bicubic(29.47dB) FSRCNN(33.44dB) DDSR(34.22dB) 

bird (PSNR) Bicubic(32.53dB) FSRCNN(36.00dB) DDSR(36.10dB) 

comic (PSNR) Bicubic(23.15dB) FSRCNN(24.72dB) DDSR(24.98dB) 

Fig.7  The reconstruction images (X3) of different image super-resolution methoods 

图 7  不同超分辨率算法放大图像 3 倍对比 
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4   总  结 

本文提出了一种基于深度反卷积神经网络的图像超分辨率算法,该算法借助反卷积层对低分辨率图像上

采样,对于上采样造成的噪声和伪影现象,利用带有残差的深度映射进行消除,我们对 SGD 和 ADAM 两种优化

方法进行测试,实验结果表明,采用 ADAM 优化方法,并在训练过程中降低学习率可以有效地促进网络收敛,本

文算法的 PSNR、SSIM、IFC 这 3 项评价指标和重建图像的视觉效果皆优于 FSRCNN.下一步,我们会以提高算

法精确度、降低时间复杂度作为研究重点,并将本文算法扩展至其他图像复原问题. 
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