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摘  要: 近年来,卷积神经网络凭借极强的学习能力,在图像复原任务上实现了比传统学习方法更令人满意的结

果.但是,由于丢失了重要的纹理细节,这些基于卷积神经网络的方法普遍存在着复原图像过度平滑的缺点.为解决

该问题,提出一种基于级联密集型卷积神经网络的轮廓波域图像复原方法,可以应用于单幅图像去噪、超分辨率及

JPEG 解压缩这 3 个经典图像复原任务.首先,构建了一种紧凑的级联密集型网络结构,不但可以充分挖掘和利用不

同层次的图像特征,而且解决了由于网络加深带来的长期依赖问题.接着,引入可以稀疏表示图像重要特征的轮廓波

变换,分别将低质量图像和重建图像对应的轮廓波子带作为网络的输入和输出,更加有效地恢复出逼真的结构和纹

理细节.在标准测试集的实验表明:提出的方法在 3 个图像复原任务上达到了当前最优的性能,不但获得了更高的峰

值信噪比和结构相似度,而且在主观的重建图像中包含了更加真实的纹理细节. 
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Abstract:  In recent years, due to the powerful learning ability, convolutional neural networks (CNN) have achieved more satisfactory 
results than conventional learning methods in image restoration tasks. However, these CNN-based methods generally have the 
disadvantage of producing over-smoothed restored image due to the fact that losing important textural details. In order to solve this 
problem, this study proposes an image restoration method based on cascaded dense CNN (CDCNN) in contourlet transform, which can be 
used for three classical image restoration tasks, namely, single image denoising, super resolution, and JPEG decompression. First, this 
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study constructs a compact cascading dense network structure, which not only fully exploits and utilizes the different hierarchical features 
of images, but also solves the problem of the long-term dependency problem as growing the network depth. Next, this study introduces the 
contourlet transform into CDCNN, which can sparsely represent the important image features. Here, the contourlet subbands of 
low-quality image and corresponding restored image are used as the input and output of the network respectively, which can recover 
realistic structure and texture details more effectively. Comprehensive experiments on the standard benchmarks show that the unanimous 
superiority of the proposed method on all three tasks over the state-of-the-art methods. The proposed method not only obtains higher peak 
signal-to-noise ratio (PSNR) and structural similarity index (SSIM), but also contains more realistic textural details in the subjective 
reconstruct images. 
Key words:  image denoising; super resolution; JPEG decompression; contourlet transform; cascading dense convolutional neural 

 network 

作为重要的多媒体资源,图像是人们获取和传播信息的主要载体.但是,传输和存储过程中的很多因素都会

造成图像质量的退化,不仅影响了视觉效果,甚至严重干扰了对图像内容的正确理解.为了解决该问题,图像复

原技术应运而生,并逐渐成为计算机视觉领域的研究热点问题. 
通常情况下,图像的退化模型可以表示为 ( )x D x n= +� [1],这里的 D 和 n 分别表示退化函数和加性噪声.很多

图像复原方法都是借助该模型进行反向推演,由已知的低质量图像 x 重建出高质量的目标图像 x� .在这些图像 
复原方法中,超分辨率、去噪和 JPEG 解压缩是研究最广泛的 3 个经典任务. 

图像去噪的目标是尽可能准确地去除图像上的噪声,这些噪声通常被认为是标准差为σ的加性高斯白噪

声.根据贝叶斯理论可知[2],先验信息可以在图像去噪时发挥重要作用.基于此发现,很多基于先验建模的方法获

得了比较理想的去噪结果,比如稀疏表示方法[3]、非局部自相似方法[4]和隐马尔可夫树建模方法[5].但由于涉及

非凸优化问题并且需要手工初始化参数,这些方法普遍存在复杂度高、优化困难等缺点.图像超分辨率的目标

是根据低分辨率图像重建出高分辨率图像,早期的插值方法[6]和重建方法[7]具有处理速度快的优点,但却无法

获得令人满意的重建结果.与之相比,基于稀疏编码的学习方法[8,9]通过字典学习建立出低分辨率和高分辨率图

像块间的稀疏关联,使超分辨率重建的性能取得了大幅度提升.但传统学习方法将图像块的提取和融合看成了

相互独立的步骤[10],且超分辨率的性能也极易受到手工初始参数的影响.JPEG 解压缩的目标是去除由于图像

JPEG 压缩造成的块效应[11],早期的方法主要包括基于滤波的方法[12]和基于稀疏表示的方法[13],虽然对压缩图

像的边缘起到了锐化作用,但残留的伪影以及生成的平滑区域使得主观复原图像中仍然存在严重失真. 
近几年,凭借极强的学习能力,卷积神经网络(convolutional neural network,简称 CNN)在图像复原任务上取

得了众多令人满意的结果.受到稀疏编码的启发,Dong 等人[14]提出了 SRCNN 模型,首次将 CNN 应用于图像超

分辨率任务,获得了比传统方法更高的重建精度.此后,基于 CNN 的方法逐渐成为了图像复原领域的研究热点.
从第 1 个 SRCNN 模型到由 Zhang 等人[15]提出的 RCAN,网络的卷积层数由 3 层增加到 400 层.网络深度的增

加,带来了复原性能的显著提高.与此同时,很多新颖的 CNN 结构设计和训练技巧也被用来进一步提升复原的

性能.但这些方法的重建图像普遍存在过度平滑问题,尤其对于退化严重的图像,重建图像丢失了大量的结构和

纹理细节.为了解决该问题,很多方法[16−19]将生成对抗网络[20]用于图像复原任务,虽然可以生成更加逼真的纹

理结构,但通常在客观指标的评估上表现平平,无法与逼真的主观恢复结果相符.而且由于训练不稳定,给模型

性能的优化带来了很大困难.作为一种更好的解决办法,一些方法将小波变换与 CNN 结合[21−23],简单且有效地

同时提高了客观评估和主观重建结果.小波变换的高频子带可以稀疏地表示图像的高频(如轮廓、纹理及边缘

等)细节,通过 CNN 学习到稀疏的高频信息,可以帮助更好地重建出图像的纹理细节.虽然小波变换在一维信号

处理中可以同时捕获信号全局和局部上的重要特征,但当处理二维图像时,小波变换却并不能提供最优的稀疏

表示[24],各向同性等缺陷制约了其对图像的稀疏表示能力. 
为了解决现有方法的问题,并进一步提升图像复原的性能,本文提出了一种结合级联密集型 CNN 结构和轮

廓波变换的图像复原方法.本文的贡献概括如下. 
• 本文提出了一种级联的密集型卷积神经网络 (cascading dense convolutional neural network,简称

CDCNN):将若干个密集块以级联方式组成主干结构,充分挖掘并利用不同层次上的图像特征.此外,每
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个密集块输出的特征图都会作为后面密集块的输入,有效解决了深层网络中的长期依赖问题; 
• 引入轮廓波变换,将图像问题的求解从空域转换到变换域.具体地,分别将退化图像和重建图像的分解

子带作为 CDCNN 的输入和输出,借助轮廓波变换优秀的稀疏表示能力,通过低频子带捕获图像的全

局拓扑结构,高频子带复原出图像更加逼真的结构和纹理细节; 
• 本文提出的模型可以应用于图像去噪、超分辨率及 JPEG 解压缩.标准验证集上的实验表明:本方法在

3 个图像复原任务上都达到了目前最优性能,主观结果进一步证明了本文方法在结构和纹理细节重建

上的显著优势. 
本文第 1 节介绍图像复原的相关工作.第 2 节详细叙述基于 CDCNN 和轮廓波变换结合的图像复原方法.

第 3 节为实验评估.最后为总结. 

1   图像复原相关工作 

与传统方法相比,CNN凭借极强的学习能力,使图像复原能力得到了显著提升.这部分将对图像复原任务上

CNN 方法的相关工作进行回顾. 
作为图像超分辨领域最早的CNN方法,Dong等人[10]提出的 SRCNN模型在重建精度上明显高于传统方法.

但由于输入网络前需要对图像进行上采样预处理,造成该方法存在计算复杂度过高的问题.为了提高速度,Dong
等人[13]和 Shi 等人[25]分别引入了反卷积层和亚像素卷积层替换上采样预处理,将这两个卷积层作为 CNN 的上

采样模块,使大部分的卷积操作可以在低分辨率空间执行.借助上采样模块,计算复杂度大幅度降低,这在此后

的很多超分辨率方法中也得到了沿用,例如 DDSR[26],LapSRN[27],DBPN[28]及 IDN[29]在上采样模块中用了反卷

积层,CARN[30],EDSR[31],SRMD[1],MSRN[32],RCAN[15]和 RDN[33]则使用了亚像素卷积.除了上采样模块,特征提

取模块是另一个重要组成部分,很多方法的特征提取模块由一系列相同的基础块串联而成[30−35],每个基础块对

特征的挖掘能力将对重建性能起到至关重要的作用.残差块[36]和密集块[33,37]是超分辨率 CNN 中比较常用的基

础块,此外,Hui 等人[29]将一种新颖的信息蒸馏块作为基础块,Li 等人[38]在残差块和密集块[37]的基础上设计了多

尺度残差块作为基础块,Zhang 等人[33]在密集块基础上引入局部残差学习和局部特征融合,使深层网络的学习

更加稳定.在图像识别等高层计算机视觉任务中,GoogLeNet[36]和ResNet[39]的优异表现证明了增加CNN深度对

提高性能的有效性.显然,这个结论在底层视觉任务中同样适用.除了提高每个基础块能力,增加基础块数量成

为了提升性能的有效途径.从最初 3 层卷积的 SRCNN[14]到 80 层的 MemNet[34],再到最近提出的 400 层的

RCAN[15],CNN 深度的增加带来了性能的显著提升.但是,简单地增加深度会带来很多问题,梯度消失和梯度爆

炸导致训练不稳定,计算量和参数量的大幅增加导致应用价值降低.为了解决上述问题,很多新颖的 CNN 结构

设计和训练技巧被相继提出和应用 ,VDSR[40]引入的残差学习和梯度裁剪策略让训练过程变得更加稳定 . 
DRCN[41],DRRN[35]和 CARN[30]通过引入递归结构 ,在基本保持性能的情况下大幅度降低网络的参数量 . 
MemNet[34],MSRN[32]和 RDN[33]充分地挖掘和利用图像不同层次的特征,为超分辨率重建提供了更多的线索. 

与图像超分辨率领域相同,CNN 在图像去噪及 JPEG 解压缩任务上也取得了丰硕的成果,而且与超分辨率

领域的发展有很多相似之处,增加 CNN 网络深度同样带来了重建性能的显著提升.早在 2009 年,Jain 等人[42]就

将一个 4 层卷积的 CNN 结构应用于图像去噪任务,但由于网络深度过浅以及训练数据匮乏等原因,导致早期的

很多 CNN 方法[42−44]并不能获得理想的去噪结果.此后,Zhang 等人[2]提出了 DnCNN 模型,结合残差学习和批标

准化,使去噪能力得到了大幅度提升.Mao 等人[45]提出了 RED 模型,通过对称的跳跃连接,提高了训练的收敛速

度,并进一步提升了去噪质量.为了实现速度和精度更好的平衡,Santhanam 等人[46]提出了 RBDN 模型,Zhang 等

人[47]引入扩张滤波,提出了 7 层的全卷积网络.Dong 等人[48]最早提出了 4 层的 ARCNN 模型,用于去除 JPEG 压

缩造成的块效应.此后,TNRD[49],DDCN[50]和 D3[11]模型在加深CNN结构的同时充分利用了 JPEG压缩的相关先

验知识,大幅度提高了 JPEG 解压缩的能力. 
基于 CNN 方法使图像复原的能力得到了显著提升,但这些方法的主要缺陷在于:由于丢失了大量纹理和结

构细节,造成重建图像存在过度平滑的问题.为了解决这个问题,很多基于生成对抗网络的方法[30,31,38]开始应用
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于图像复原任务,虽然这些方法生成的图像包含了更多逼真的纹理细节,但训练的不稳性定给性能优化带来了

新的难题.此外,基于生成对抗网络方法生成的图像通常会出现比较严重的失真,导致这些方法通常提供了较差

的客观评估结果.作为一种简单的解决方案,小波变换与 CNN 结合的方法[21−23]被引入到图像复原任务中.小波

变换提供的高频子带可以稀疏地捕获到不同方向下的图像特征,借助这个优势,这些方法将空域的非线性映射

转换到小波变换域,简单有效地实现了图像复原在主观和客观评估结果上的同时优化.但是,小波变换的主要缺

陷在于:当处理二维图像及更高维信号时,小波变换并不能提供最优的稀疏表示[24],高频子带用“点”拟合的边缘

和轮廓会出现不连续问题,各向同性的特点也限制了小波变换对图像的稀疏表示能力. 

2   本文方法 

为了更好地解决图像复原任务,本文提出了一种基于级联密集型的轮廓波域的图像复原方法.首先介绍级

联密集型卷积神经网络结构,然后对轮廓波变换及其与 CDCNN 结构结合进行详细阐述. 

2.1   级联密集型卷积神经网络 

如图 1 所示,CDCNN 包括两个部分,分别为浅层特征提取模块和深层特征提取模块:浅层特征提取模块中

包含了串联的两个卷积层;深层特征提取模块由若干个密集块(dense block,简称 DB)级联而成,每个密集块结构

如图 2 所示.图 2 的结构图中,每个 DB 包含 4 层卷积,与残差块(residual block,简称 RB)[36]相比,每个 DB 中的卷

积层连接更加紧密,通过通道拼接操作,使其中每个卷积层的输出都作为后面卷积层的输入,实现了信息的最大

化流通[38].在 CDCNN 中,位于不同深度的 DB 可以充分地挖掘出不同层次的图像特征,而且每个 DB 的输入是

浅层特征提取模块以及前面所有 DB 输出特征图的拼接结果.这样的设计使得每个 DB 挖掘出来的不同层次特

征都会作用于后面 DB,不但为后面 DB 提供了更多的特征挖掘线索,而且解决了深度 CNN 中存在的长期依赖

问题. 

 

Fig.1  Structure of the proposed cascading dense convolutional neural network (CDCNN) 
图 1  级联密集型网络结构 

 

Fig.2  Structure of the proposed dense block (DB) 
图 2  密集块结构 

假设退化图像和重建的目标图像分别表示为 ILR 和 IHR,我们 CDCNN 的目的是解决下面问题: 

 
1

1ˆ arg min ( ( ), )
N

LR HR
CDN i i

i
L F I I

Nθ
θ

=

= ∑  (1) 

其中,N 表示训练样本个数,FCDN(ILR)表示通过 CDCNN 重建的复原图像,θ表示卷积的参数集合,L 表示目标函数. 
Hui 等人[29]实验性地证明了:在图像复原任务上先用 L1 损失函数训练,再用 L2 损失函数优化参数,可以达到更

好的重建结果.为了避免引入额外的训练技巧,本文训练过程将只使用 L1 损失函数. 



 

 

 

3972 Journal of Software 软件学报 Vol.31, No.12, December 2020   

 

退化图像 ILR 经过浅层特征提取模块后,输出的特征图可以表示为 Fshallow,在其后面跟随 D 个级联 DB.令
Fd_output 表示第 d(d=1,2,…,D)个 DB 的输出,则第 d 个 DB 的输入可以表示为 
 Fd_input=[Fshallow,F1_output,F2_output,…,Fd-1_output] (2) 
其中,[⋅]表示通道拼接操作.如图 1 中,CDCNN 中引入了跳跃连接,通过残差学习即得到重建图像 FCDN(ILR): 
 FCDN(ILR)=Ffinal(FD_output)+ILR (3) 
其中,Ffinal 表示连接在最后一个 DB 后的卷积函数,用于改变输出的通道数. 

2.2   轮廓波变换域的CDCNN 

与小波变换相比,轮廓波变换为图像提供了更好的稀疏表示[24].本文提出的方法利用一级轮廓波变换和

CNN 结构结合,图 3 中给出了轮廓波变换和小波变换的高频子带融合示意图,即,将同一尺度不同方向的高频子

带按元素相加.为了直观显示,将高频子带系数扩大 20 倍.如图 3 所示:小波变换的高频系数不够连续,而且丢失

了很多细节信息,例如蝴蝶图像中一些条纹的边缘;与之相比,轮廓波变换高频子带则可以更好地捕获到图像的

高频信息(如边缘、轮廓及纹理等细节). 

 
Fig.3  Comparison of contourlet transform and wavelet coefficients 

图 3  轮廓波变换和小波变换系数对比 

本文在 CDCNN 的基础上,引入轮廓波变换去恢复更多的高频细节,将传统 CNN 空域像素的预测问题转变

为轮廓波变换域系数的预测问题,如图 4 所示.首先对退化图像进行一级轮廓波变换,获得一个低频子带和 4 个

高频子带:低频子带为近似系数,捕获了输入图像的全局拓扑关系;高频子带为细节系数,稀疏地表示了图像不

同方向上的高频信息.然后,分别将低频子带和高频子带输入到两个 CDCNN 中.最后,将两个 CDCNN 的输出子

带进行组合,通过逆轮廓波变换即可得到复原图像.这种方法简单且有效,而且同样适用于其他基于 CNN 的图

像复原方法. 

 
Fig.4  Prediction of contourlet transform sub-bands 

图 4  轮廓波变换子带的预测 

3   实  验 

这部分将从客观评估指标和主观重建效果两个方面衡量图像的复原能力.训练图像来自 DIV2K[51]中包含

800 张图像的原始训练集,且均未经过任何数据扩充;测试图像来自于 Set5,Set14 和 BSD100 这 3 个经典的测试

集.采用大小为 48×48、步长为 36 的滑窗在退化图像和高质量图像上选取出对应的图像块.然后对每个图像块

进行一级轮廓波变换,得到训练样本对.初始学习率设置为 0.00 01,每 50 个 epoch 降低一半,在 Tesla P40 上训练

150 个 epoch 可达到收敛. 
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3.1   模型简化测试 

本节将对 CDCNN 结构设计和轮廓波变换的有效性进行验证. 
• 网络深度选择实验 
基于 CNN 的图像复原模型中,增加网络深度对提升性能起到了至关重要的作用,但同时也带来参数量的增

加,影响了模型的应用价值.这里,我们将给出 CDCNN 深度与图像复原性能的关系,从中选取出合理的结构设

计.表 1 中给出了 BSD100 数据集上不同深度 CDCNN 的去噪结果以及参数量,BSD 测试图像分别添加 0 均值

标准差为 50的加性高斯噪声.这里,每个卷积层的卷积核为 3×3,滤波个数为 32,A表示CDCNN中密集块的个数, 
B 表示每个密集块中卷积层的个数.可以看出:虽然增加网络深度可以带来复原性能的不断提升,但当达到一定

深度时,性能的提升开始变慢,而参数量却仍在持续快速增加.为了使复原性能和网络参数量达到很好的平衡,
本文提出的CDCNN中包含 7个密集块,每个密集块中包含 6个卷积层,剩余实验部分均采用这种网络结构设计. 

Table 1  Comparison results of different network depths on BSD100 
表 1  BSD100 上不同网络深度对比结果 

PSNR(dB)/Parameters(K) A=6 A=7 A=8 
B=4 25.90/555 26.03/679 26.14/812 
B=6 26.19/1063 26.35/1272 26.42/1490 
B=8 26.45/1793 26.52/2123 26.60/2463 

图 5 给出了浅层以及深层特征提取模块中每个密集块输出特征图的平均值,以及深层特征提取模块中每

个密集块输出特征图的平均值.可以看出:随着深度增加,深层特征图的高频细节越来越清晰.在 CDCNN 中,每
个密集块位于网络中的不同深度,可以很好地捕获到不同层次的图像特征,而且底层模块输出的特征将用于更

高层特征的挖掘,不但为高层特征的挖掘提供了更多线索,还有效地解决了长期依赖问题. 

 
Fig.5  Average feature maps 

图 5  平均特征图 
• 轮廓波变换有效性证明 
本文在 CDCNN 的基础上引入轮廓波变换,可以有效地提升纹理细节的恢复能力.这里,将对 BSD100 数据

集上退化图像的去噪、JPEG 解压缩和超分辨率进行测试.图 6 中给出了 3 种任务复原结果,选用包含 7 个 DB
的 CDCNN 结构作为基准,分别与小波变换和轮廓波变换结合,结合方式如图 4 所示. 

 
Fig.6  Effectiveness of contourlet transform prediction 

图 6  轮廓波变换预测的有效性 
在 3 个图像复原任务中,高斯噪声为均值为 0 标准差为 50 的加性噪声,JPEG 压缩的质量因子为 10,超分辨

率的尺度因子为 4.结合 CDCNN 和轮廓波变换的模型在 3 种任务的性能明显优于其他两种模型,证明了轮廓波
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变换与 CDCNN 结合的有效性. 

3.2   客观评估 

我们将选择 PSNR 和 SSIM 指标[52]对本文提出方法进行客观评估.首先,表 2 给出了图像去噪结果,其
中:BM3D[3]和 PGPD[4]为传统基于先验的图像去噪方法;RED[45],DnCNN[2],MemNet[34]以及本文提出方法属于

基于 CNN的方法.表 2中对比方法均采用与其对应的开源代码进行测试,“−/−”表示该方法没有处理对应高斯噪

声浓度的模型.表 2 中测试图像为 BSD100 中的 100 幅彩色图像,每幅图像转化灰度图像后添加均值为 0,标准差

分别为 30,50,70 的高斯白噪声.可以看出:CNN 方法的去噪能力强于传统基于先验估计的方法,且本文方法在不

同高斯噪声浓度下均展现了最优的复原性能. 

Table 2  Average PSNR(dB)/SSIM results of different methods for image denoising on BSD100 
表 2  BSD100 上不同方法图像去噪的平均 PSNR 和 SSIM 结果 

标准差 
PSNR 

BM3D PGPD RED DnCNN MemNet 本文方法 
σ=30 25.966 27.611 28.227 28.144 28.235 28.678 
σ=50 23.807 25.580 26.094 26.047 26.197 26.531 
σ=70 22.585 24.395 24.843 −/− 24.949 25.230 

 SSIM 
σ=30 0.763 5 0.755 5 0.792 1 0.785 8 0.791 9 0.803 7 
σ=50 0.672 5 0.669 3 0.705 6 0.699 3 0.714 9 0.723 2 
σ=70 0.609 8 0.614 7 0.648 5 −/− 0.657 5 0.664 2 

表 3 给出了 BSD100 数据集上,图像 JPEG 解压缩结果,对比方法均为基于 CNN 方法.JPEG 质量因子分别

设置为 5,10,20.对比方法 DnCNN[2],MemNet[34],RED[45],TNRD[49]结果来自于对应方法的开源代码,这些方法未

提供 JPEG 质量因子为 5 时的复原模型,在表 3 中用“−/−”表示.通过表 3 看出:当 JPEG 质量因子为 10 和 20 时,
本文方法的复原结果明显高于其他方法;当受到更严重 JPEG 压缩(质量因子为 5)时,本文方法仍然可以实现较

高的 PSNR 和 SSIM. 
Table 3  Average PSNR(dB)/SSIM results of different JPEG decompression methods on BSD100 

表 3  BSD100 上不同图像 JPEG 解压缩方法的平均 PSNR 和 SSIM 结果 

质量因子 
PSNR 

JPEG RED TNRD DnCNN MemNet 本文方法 
5 25.254 −/− −/− −/− −/− 26.792 

10 27.576 28.864 28.823 28.843 29.049 29.260 
20 29.725 31.053 31.012 31.054 31.241 31.417 

 SSIM 
5 0.642 6 −/− −/− −/− −/− 0.698 2 

10 0.747 8 0.784 1 0.782 6 0.783 1 0.788 5 0.791 2 
20 0.831 7 0.857 0 0.856 1 0.857 8 0.860 4 0.866 7 

表 4 给出了 Set5,Set14 及 BSD100 数据集上,不同超分辨率方法的 PSNR 和 SSIM,对比方法包括基于 CNN
方法 DnCNN[2],MemNet[34], DRRN[35],RED[45]以及基于对抗神经网络的方法 SRGAN[17].由表 4 可以看出,本文方

法在 2 倍和 4 倍尺度的超分辨率任务上均提供了最优的重建性能. 

Table 4  Average PSNR(dB)/SSIM results of different methods 
表 4  图像超分辨率方法的 PSNR 和 SSIM 结果 

数据集 尺度
PSNR 

Bicubic RED DnCNN SRGAN DRRN MemNet IDN 本文方法 

Set 5 ×2 33.66 37.66 37.58 −/− 37.74 37.78 37.83 38.07 
×4 28.42 31.51 31.40 29.40 31.68 31.74 31.82 32.22 

Set 14 ×2 30.24 32.94 33.03 −/− 33.23 33.28 33.30 33.66 
×4 26.00 27.86 28.04 26.02 28.21 28.26 28.25 28.70 

BSD100 ×2 29.56 31.99 31.90 −/− 32.05 32.08 32.08 32.28 
×4 25.96 27.40 27.29 25.16 27.38 27.40 27.41 27.74 
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Table 4  Average PSNR(dB)/SSIM results of different methods (Continued) 
表 4  图像超分辨率方法的 PSNR 和 SSIM 结果(续) 

数据集 尺度
SSIM 

Bicubic RED DnCNN SRGAN DRRN MemNet IDN 本文方法 

Set 5 ×2 0.929 9 0.959 9 0.959 0 −/− 0.959 1 0.959 7 0.960 0 0.961 1 
×4 0.810 4 0.886 9 0.884 5 0.847 2 0.888 8 0.889 3 0.890 3 0.894 6 

Set 14 ×2 0.868 8 0.914 4 0.912 8 −/− 0.913 6 0.914 2 0.914 8 0.917 5 
×4 0.702 7 0.771 8 0.767 2 0.739 7 0.772 1 0.772 3 0.773 0 0.777 8 

BSD100 ×2 0.843 1 0.897 4 0.896 1 −/− 0.897 3 0.897 8 0.898 5 0.902 3 
×4 0.667 5 0.729 0 0.725 3 0.668 8 0.728 4 0.728 1 0.729 7 0.736 1 

 

3.3   主观复原结果 

这部分将通过主观结果进一步证明本文方法在恢复高频细节上的显著优势.图 7 给出了图像去噪结果:图
7(f)为原始图像 ;在图 7(f)上添加标准差为 30 的高斯噪声得到图 7(a);图 7(b)~图 7(d)分别为 DnCNN[2], 
MemNet[34]及 RED[45]的去噪结果,这些方法虽然去除了大部分高斯噪声,但在一些区域出现了比较严重的失真

情况,如图中方框中给出的局部放大区域;如图 7(e)所示,本文方法的结果不但取得了更高的PSNR和SSIM,而且

在局部细节的恢复能力上明显强于其他方法,如方框中人眼睛部分的结构及树木区域的纹理细节. 

 
Fig.7  Comparisons results of image denoising (Gaussian noise level is 30) 

图 7  图像去噪的对比结果(高斯噪声等级为 30) 

图 8 给出图像 JPEG 解压缩结果:图 8(f)为原始图像;对图 8(f)进行质量因子为 10 的 JPEG 压缩得到图 8(a);
图 8(b)~图 8(d)分别为 DnCNN[2]及 MemNet[34],RED[45]的 JPEG 解压缩结果,这些方法虽然在一定程度上解决了

JPEG 压缩造成的块效应,但在复原一些高频信息复杂的区域时却丢失了大量细节,如图中方框中给出的局部放

大区域;本文方法的结果如图 8(e)所示,不但去除 JPEG 伪影的能力强于其他方法,而且还展现出了最优结构及

纹理复原能力,如方框中桌布网格结构及裤子的线条边缘. 
图 9 给出 4 倍尺度上图像超分辨率的结果:图 9(h)为原始图像;图 9(a)~图 9(f)分别为双三次插值上采样, 

DnCNN[2],IDN[29],MemNet[34],DRRN[35]以及 RED[45]的结果,这些方法虽然恢复出了部分高频细节,但对于纹理

分布密集的区域却出现了比较严重的失真,如图中方框中给出的局部放大区域;与其他方法相比,本文方法结果

中的斑马条纹更加接近于原始高分辨率图像.如表 4所示,基于对抗神经网络的方法 SRGAN[17]在客观评价指标
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PSNR 和 SSIM 上均明显低于其他方法,但由于 SRGAN 提出的初衷是为了重建出视觉上更加逼真的超分辨率

图像,主观的视觉质量通常会优于其他方法.图 10中给出了本文方法与 SRGAN的对比结果,可以看出:本文方法

不但获得了更高的 PSNR 和 SSIM,而且在主观复原质量方面也强于 SRGAN,图像超分辨率性能的优势在主观

视觉质量和客观评价指标上实现了统一. 

 
Fig.8  Comparisons results of image JPEG decompression (quality factor is 10) 

图 8  图像 JPEG 解压缩对比结果(质量因子为 10) 

 
Fig.9  Qualitative results of different image super resolution methods (scale factor is 4) 

图 9  不同图像超分辨率方法的定性结果(缩放因子为 4) 
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Fig.10  Qualitative results of different methods (scale factor is 4) 
图 10  不同方法的定性结果(缩放因子为 4) 

4   总  结 

本文提出了一种结合级联密集型神经网络和轮廓波变换的图像复原方法,该方法通过连接更加紧密的卷

积神经网络,充分地挖掘和利用了不同层次的图像特征,并且有效地解决了深层网络中存在的长期依赖问题.在
此基础上,本文引入轮廓波变换,提高了结构及纹理等高频细节的复原能力.标准测试集上的测试结果表明:本
文方法在图像去噪、JPEG 解压缩以及超分辨率这 3 个复原任务上均展现了最优的性能,不但获得了更好的客

观评估结果,而且主观的复原图像中包含了更加逼真的结构及纹理细节. 
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