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摘　要: 图像超分辨率重建在安防系统, 小目标检测以及医学图像等有着广泛的应用. 本文提出一种双路径反馈网

络来提高图像超分辨重建的性能. 在双路径网络中, 一条路径采用深度残差稠密网络学习重建图像的高频信息, 另
一条路径直接在输入图像上通过亚像素卷积层上采样到所需分辨率来给重建图像提供低频信息, 然后将两条路径

得到的特征图进行融合来自适应的选取所需要的信息, 接着通过一个反馈型卷积层进行局部循环训练来获得大的

感受野. 通过在数据集 DIV2K上训练, 实验结果表明所提方法的有效性和优越性.
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Abstract: Image super-resolution reconstruction has a wide range of applications, such as security systems, small object
detection, and medical imaging. This study proposes a dual stream feedback network to improve the performance of

image super-resolution reconstruction. In the dual-stream network, one path adapts a deep residual dense network to learn

the high-frequency information of the reconstructed image, and the other path directly samples the input image to the

desired resolution through a sub-pixel convolution layer. Then, the feature maps obtained from the two paths are fused to

adaptively selecting the required information. Finally, using a feedback convolutional layer for locally loop training to

obtain a large receptive field. By training on the dataset DIV2K, the experimental results show the effectiveness and

superiority of the proposed method.
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1   前言

图像超分辨率重建是指从低分辨率图像中获得高

分辨率图像. 在硬件限制的条件下, 往往无法获得高分

辨率图像, 这时通过软件的方式来获得就显得尤为重
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要. 例如在医学图像中, 由于成像设备的制约, 产生的

图像得不到令人满意的结果, 而更换硬件的成本昂贵,

通过软件算法生成高清图片帮助医生判断是一种很好

的选择. 在安防系统中拍摄的视频需要存储, 由于高分

辨率图像需要更多的存储空间, 所以通常都是存储低

分辨率图像, 但是在需要时重新查看这些视频图像往

往需要高清的图像来进行观察分析. 在目标检测中, 小

目标检测更具挑战性, 文献[1]验证了通过对小目标区

域进行超分辨重建可以提高检测的性能. 总体来说, 高

分辨率图像具有更好的视觉感受, 具有更丰富的细节

信息, 有助于图像的理解、处理和分析. 超分辨重建逐

渐成为图像处理领域研究的热点问题.

图像超分辨率重建算法可以分为 3 类, 基于插值

的方法、基于重建模型的方法、基于学习的方法. 其

中基于插值的方法计算速度很快, 但是重建的高分辨

图像的质量不好. 基于重建模型的方法通常采用复杂

的先验知识来限制可能的解空间, 这种方法具有生成

灵活和锐化细节的优势, 但是当比例因子增加时, 重建

的性能迅速下降, 并且速度通常很慢. 基于学习的方法

例如马尔科夫随机场、随机森林、稀疏编码等直接构

建从低分辨率图像到高分辨率图像的映射关系, 具有

快速计算和杰出性能的优势, 近年来基于深度学习的

方法逐渐成为当前最具优势的算法.

由于大量可用的数据和高效计算硬件的开发, 基

于深度学习的图像超分辨率重建得到迅速的发展. 第

一次将深度学习用在图像超分辨率任务上的是 Dong

等人[2]提出的 SRCNN, 他们首先用插值法将低分辨率

图像上采样到所需的高分辨率图, 然后使用 3 层卷积

神经网络进行特征提取、转换和重建得到最后的高分

辨率图像 ,  使用均方差损失函数训练网络 .  SRCNN

用插值法进行上采样带来的细节平滑效应往往导致输

入图像的结构发生错误估计, 此外在一开始进行上采

样会大量增加后续操作的计算量. 基于这些缺点, 文

献[3]提出一种叫做亚像素卷积层的高效上采样方法,

他们首先利用卷积操作来增加特征图的通道数, 然后

将特征图的像素重新组合, 达到上采样的目的, 其方法如

图 1 所示. 这种方法可以在网络的最后将低分辨特征

图变换到高分辨率图, 网络的主体在低分辨图上进行

计算, 从而大大减少了计算量加快了运行速度.
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图 1    亚像素卷积层示意图

 

从另一个方面考虑, SRCNN只用了 3层卷积神经

网络, 然而在计算机视觉的其他任务中, 更宽更深的网

络拓扑结构通常会带来更优的结果. VDSR[4]是在超分

辨率重建任务中第一个提出的非常深的模型. 首先在

结构上 VDSR使用的是 20层卷积神经网络, 鉴于可以

有效增加感受野的最小卷积核大小是 3, 所以在 VDSR
中所有的卷积核大小都设为 3, 为了有效训练深的网

络, VDSR 使用相对较高的初始学习率来加速收敛并

且使用了梯度裁剪技巧来防止梯度爆炸. 此外 VDSR
中还提出了一个重要的观点, 在低分辨率图像到高分

辨率图像重建的过程中, 高分辨率图像包含大量的低

分辨率图像的信息, 因此网络所需要学习的是低分辨

率图像的高频部分, 这可以通过残差操作来实现即将

浅层特征图通过跳转连接和网络后端的抽象特征图相

加. 在之后深度学习的发展中, 性能更好的残差网络和

稠密网络先后被运用在图像超分辨率重建的任务中.

1×1

最近基于残差稠密网络[5]的图像超分辨率重建算

法被提出. 残差稠密模块如图 2所示, 一方面它利用长

跳转残差操作来避免在训练中梯度消失的问题, 另一

方面模块中所有的卷积层都被传递到后面所有的层中,
这种特征重复利用的方式提高了网络的学习效率, 最
后所有特征图沿着通道方向拼接在一起, 然后用 的

卷积层压缩通道, 自适应的选取有用特征. 残差稠密网

络在图像超分辨率中表现优异, 本文所提的双路径反

馈网络是对残差稠密网络的改进, 进一步提高其性能.
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图 2    残差稠密模块示意图

 

由于低分辨率图像与重建的高分辨率图像高度相

似, 因此低分辨率图像信息对重建的高分辨率图像至

关重要. 残差稠密网络使用长跳转连接操作将低级特
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征传输到网络后端与高级特征进行融合, 并没有直接

利用输入的低分辨率图像. 鉴于这种动机, 本文所提的

双路径反馈网络一条分支为残差稠密网络, 另一条分

支使用亚像素卷积算法直接对输入的低分辨率图像进

行上采样到所需分辨率, 然后两条分支信息融合并通

过反馈网络循环训练. 这种方法减少了网络学习的难

度同时保证了重建图片的质量.

2   方法

本文所提的双路径反馈网络可分解成 3 部分: 首
先是基于残差稠密网络的高频信息提取路径, 其次是

基于亚像素卷积上采样的低频信息提取路径, 最后是

将两条路径进行信息融合后的反馈网络.

2.1   残差稠密网络

Fx ∈ RB×C×H×W

Fa ∈ RB×KC×H×W

Fa 1×1

残差稠密网络[5]由残差稠密模块堆叠组成, 如图 3
中的上面一条分支所示. 输入的是低分辨图像, 首先进

过一个卷积层将图像转换到特征域, 第一个卷积层提

取的是图像的浅层特征, 然后将浅层特征输入到第二

个卷积层进行特征变换, 接着顺序的通过一系列稠密

残差模块并且每个残差稠密模块输出的特征图都会被

聚集在一起. 假设输出的特征图为 , 其
中 B、C、H、W 分别表示批量数、通道数、特征图

的高和宽, 网络中总共堆 K 个稠密残差模块, 沿着通道

方向将所有特征图拼接在一起得到 ,
具有通道数为 KC 的特征图 之后通过 的卷积层通

道数被压缩为 C, 保持和浅层特征图的数据维度一致.
 

C
o
n
v

C
o
n
v

C
o
n
v

C
o
n
v

C
o
n
v

C
o
n
ca

t

C
o
n
ca

t

R
D

B
1

R
D

B
2

R
D

B
X

1
×

1
 C

o
n
v

1
×

1
 C

o
n
v

U
p
sc

al
e

U
p
sc

al
e

Feedback

 

图 3    双路径反馈网络的架构示意图
 

如图 3 第一条分支所示, 浅层特征除了被输入到

之后的卷积层, 还会通过长跳转连接操作被直接传输

到网络的后端, 这种残差学习保证了浅层信息的流通,
在反向传播时不会由于网络加深而导致的梯度消失影

响到浅层参数的更新.
2.2   亚像素卷积上采样路径

一幅图像从频率角度可以看成是高频部分与低频

部分的叠加, 高频表示的是图像变化剧烈的地方, 如轮

廓、线条, 低频表示的是图像变化缓慢的地方. 对于人

的视觉系统来说, 人脑对低频部分的变化更敏感, 高频

部分的变化往往感受不到. 因此在图像超分辨率重建

中, 保证重建图像低频部分的质量是算法需要满足的

基本前提, 为此本文提出亚像素卷积路径为重建图像

提供低频信息, 高频部分则由另一条路径学习得到.

1×1

如图 3 第二条分支所示, 上采样模块直接作用在

原始输入的低分辨率图像上, 其过程如图 4所示: 首先

通过 的卷积扩大输入图像的通道数, 然后通过像素

值重新安排来扩大分辨率. 假设输入的图像通道数为

1×1

C× r2

C× rH× rW

C, 上采样因子为 r, 则通过 卷积需要将通道数扩张

到  , 之后通过像素重排得到的高分辨率图像为

.
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图 4    上采样路径示意图

 

2.3   特征融合与反馈网络

Fh ∈ RB×G×H×W Fl ∈
RB×C×H×W Fh Fl

Fhl ∈ RB×(G+C)×H×W

所提方法整体架构的前半部分是双路径网络, 一

条路径为深度网络来学习高频信息 ,  另一条路径为

浅层网络提供低频信息 ,  两条路径分别经过上采样

模块后进行信息融合. 融合的过程如下: 高频路径的

特征图为 ,  低频路径的特征图为

,  沿着通道方向将 与 拼接得到特征图

, 然后通过卷积核大小为 1、通道

数为 G 的卷积层自适应的从高、低频信息中选择所需
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的特征.
为了进一步提高高分辨率图片重建的质量, 将融

合后的特征图输入到反馈网络来局部循环训练, 反馈

网络可以在不增加参数的情况下, 扩大特征图的感受

野, 有利于增强网络的表示能力. 反馈网络可表示如下:

Ft
out =Conv

[
Ft

in

]
(1)

Ft
in = Ft−1

out =Conv
[
Ft−1

in

]
(2)

Ft
out Ft

in Ft−1
out Ft−1

in其中 ,   , , , 分别表示当前时刻模块的输

出、当前时刻模块的输入、上一时刻模块的输出、上

一时刻模块的输入.
2.4   损失函数

损失函数用来衡量网络预测的图像与真实图像之

间的差异, 然后通过梯度下降算法不断迭代优化使损

失值越来越小, 损失值收敛时网络预测的图像将非常

接近真实图像.
本文采用 L1 损失函数来训练所提的方法, 其可以

用以下公式表示:

L1
(
Î, I
)
=

1
HWC

∑
i

∑
j

∑
k

∥∥∥∥Îi, j,k − Ii, j,k

∥∥∥∥
1

(3)

Î I

其中, H, W, C 分别表示图像的高度、宽度和通道数.
和 分别表示网络输出的图像和对应的真实图像.

3   实验

3.1   数据集与训练过程

本文使用 DIV2K 作为训练集. DIV2K 数据集包

含 1000张高质量的图像, 其中 800张为训练集, 100张
为验证集, 100 张为测试集. 本文所提方法使用 800 张

训练图像训练, 选取验证集中 10 张图像作为训练过

程中的评估 ,  然后在基准数据 Set5,  Set14,  B100,

Urban100上测试.

残差稠密网络的配置与文献[5]保持一致, 反馈网

络循环的次数设为 2. 所有实验在 Windows 10 系统,

Pycharm 开发工具, 深度学习开源框架 Pytorch 0.41,

NVIDIA 1080ti GPU 上完成, 一次完整训练大概需要

1天时间.

低分辨率图像是在高分辨率图像上通过双三次插

值且降采样因子为 4计算得到的. 在训练的过程中, 批

量大小为 16,  高分辨率图像被随机裁剪成大小为

128的图像块, 使用随机水平和垂直翻转来进行数据增

强. 使用 Adam 优化器更新参数, 学习率设为 0.0001,

其余参数保持默认值, 每个训练周期迭代 1000 次, 总

共训练 200个周期.

3.2   性能评估

本文在数值上使用峰值信噪比 (PSNR)[6]和结构相

似度 (S S I M ) [ 7 ]来评估图像超分辨率重建的性能 ,

PSNR 和 SSIM 的值越大表明图像重建的质量越好. 本

文所提方法与双三次插值法、SRCNN、RDN 在数值

上和视觉上相比较来说明所提方法的性能.

表 1显示了 PSNR 和 SSIM 在测试集上的结果, 插

值法和 SRCNN的重建的原图来自文献[8]的作者提供,

RDN 重建的原图无法获得, 本文根据网络提供的代码

重新训练. 在测量 PSNR 和 SSIM 的数值时, 本文将原

始 RGB 图像转到 Ycrcb 色彩空间, 然后取 Y 通道进

行数值计算, PSNR 和 SSIM 的计算公式采用 scikit-

image提供的函数.
 

表 1     PSNR 和 SSIM 在测试集上的结果
 

数据集 插值法 (PSNR/SSIM) SRCNN (PSNR/SSIM) RDN (PSNR/SSIM) 本文算法 (PSNR/SSIM)

Set5 28.42/0.8104 30.48/0.8628 32.23/0.8915 32.28/0.0.8919

Set14 26.00/0.7027 27.50/0.7513 28.68/0.7830 28.73/0.7832

BSD100 25.96/0.6675 26.90/0.7101 27.63/0.7354 27.75/0.7360

Urban100 23.14/0.6577 24.52/0.7221 26.29/0.7921 26.41/0.7925
 
 

观察表 1 中的数值可以看出, 本文算法在 4 个测

试集上 PSNR 和 SSIM 的值都高于其他 3种方法. 双三

次插值法由于固有因素重建的图像质量低于基于深度

学习的方法. SRCNN使用浅层的单一结构的卷积神经

网络, 在重建图像的质量上面低于深层的网络. 本文方

法基于 RDN的改进, 在增加了一条直接上采样的路径

和局部反馈网络之后, 提供了重建图像更多的特征信

息, 使得的评价指标有小幅上涨, 这说明了本文所提算
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法的有效性.
图 5 至图 8 分别展示了在数据集 Set5, Set14,

BSD100, Urban100上的重建效果图. 为了方便观察, 图
像的局部区域被放大显示在下半部分. 通过观察放大

部分的图像, 在视觉上双三次插值法仅仅通过线性公

式对图像进行 4 倍上采样, 所得图像局部放大后模糊

不清. SRCNN 重建的图像效果虽然比双三次插值法

好, 但是由于只使用 3层网络, 重建的结果仍然比较模

糊. 本文算法与 RDN相比, 由于引入了更多了特征, 重
建的图像显得比较光滑, 看上去更清晰.

 

(a) 原始 HR 图像 (b) 双三次插值法 (c) SRCNN (d) RDN (e) 本文算法 

图 5    数据集 Set5中图像“butterfly”的重建结果展示图
 

 

(a) 原始 HR 图像 (b) 双三次插值法 (c) SRCNN (d) RDN (e) 本文算法 

图 6    数据集 Set14中图像“barbara”的重建结果展示图
 

 

(a) 原始 HR 图像 (b) 双三次插值法 (c) SRCNN (d) RDN (e) 本文算法 

图 7    数据集 BSD100中图像“119082”的重建结果展示图
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(a) 原始 HR 图像 (b) 双三次插值法 (c) SRCNN (d) RDN (e) 本文算法 

图 8    数据集 Urban100中图像“img096”的重建结果展示图
 

3.3   对比实验

本文通过一组对比实验来确定网络的反馈次数.

图 9显示了实验结果对比图, 横坐标为反馈次数, 纵坐

标为在验证集上的 PSNR 值. 随着反馈次数的增加, 网

络中的感受野增大, 网络性能通常会提升. 从图中可以

看出当反馈次数为 2 时所提方法在验证集上的 PSNR

值最大, 所以本文设定反馈次数为 2. 当反馈次数大于

2时, 由于缺少监督可能导致网络性能下降.
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图 9    不同反馈次数性能对比图

4   结论

本文提出一种基于双路径反馈网络的图像超分辨

率算法, 两条路径分别为深度网络和浅层网络, 深度网

络学习重建图像的高频信息, 特别的浅层网络直接给

重建图像提供低频信息, 有利于训练前期网络稳定的

优化迭代. 此外模型中所采用的反馈网络利用局部循

环训练进一步提高了图像重建的质量 .  最后本文在

4 个基准数据集上通过数值和视觉两方面验证了所提

方法的有效性.
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