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基于深层卷积网络的单幅图像超分辨率重建模型*
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摘要:暰目的暱针对 Meansquarederror(MSE)作为损失函数在人眼感知方面存在局限性,以及基于卷积神经网络

的图像超分辨率(Super飊resolution,SR)算法生成的图像存在参数较多、计算量较大、训练时间较长、纹理模糊等

问题,设计基于深层卷积神经网络的单幅图像超分辨率重建模型。暰方法暱使用ImageNet预先训练的大型卷积

神经网络 Visualgeometrygroup(VGG)模型提取图像特征,利用该特征设计视觉感知损失函数进行训练学习,
引入亚像素卷积层(Sub飊pixelconvolution)替换上采样层,缓解生成图像的棋盘效应。暰结果暱设计的模型对放大

两倍的图像进行超分辨率修复,与其他4种超分辨率重建模型的Peaksignaltonoiseratio(PSNR)值接近,且生

成图像的视觉效果更加清晰逼真,细节更加细腻。暰结论暱该模型可以实现输入不同大小的低分辨率图像而不必

多次训练学习不同比例的放大模型,可以实现对不同放大倍数图像的训练和预测,在保持一定 PSNR正确率的

前提下,放大后的超分辨率图像能够恢复更多纹理细节和更佳视觉效果。
关键词:超分辨率暋深度学习暋感知损失函数暋卷积神经网络

中图分类号:TP391.41暋暋文献标识码:A暋暋文章编号:1005飊9164(2017)03飊0231飊05
Abstract:暰Objective暱OnthelimitationsofhumanperceptioninMSE (Meansquareerror)as
oneoflossfunctions,andflawsremainedinimagesgeneratedbythesuper飊resolutionalgorithm
basedontheconvolutionneuralnetwork,suchasexcessiveparameters,largecalculateda灢
mount,longtrainingtimeandfuzzytextureandsoon.Thisresearchaimedatdesigningasin灢
gleimagesuper飊resolutionreconstructionmodelbasedonadeepconvolutionoftheneuralnet灢
work.暰Methods暱Thedeepconvolutionneuralnetworkoptimizedperceptuallossfunctions
basedonhigh飊levelfeaturesextractedfromthepre飊trainednetworksVisualGeometryGroup
(VGG),andasub飊pixelconvolutionlayerwasusedtoreplacetheupscalelayerandeffectively

relieve to generate images暞 checkerboard
artifacts.暰Results暱Our proposed methods
doubledthe magnificationoftheimagesuper飊
resolutionrepair,which wasclosetotheother
fourSRCNN SR algorithmsandsetabetter
photorealisticimageSR.暰Conclusion暱Ourpro灢
posedmethodperformsabettervisualimprove灢
mentinourresultswhichareeasilynoticeable.
Keywords:super飊resolution,deeplearning,per灢
ceptuallosses,convolutionalneuralnetworks
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0暋引言

暋暋暰研究意义暱手机、平板等非专业照相设备的像素

受到网络传输和拍摄距离的限制,导致大量手机图片

或卫星影像等被人为压缩并降低画质。如今高分辨

率显示屏幕在家庭和移动设备上已经普及,因此需要

采用超分辨率技术对图像进行复原,提高清晰度,满
足用户需求。暰前人研究进展暱图像超分辨率(Super飊
resolution,SR)处理技术是指根据一幅或者多幅低分

辨率图像(Low飊resolution,LR)来重建高分辨率高质

量图像(High飊resolution,HR)的技术。目前超分辨

率技术主要分为两类:一是基于重建的超分辨率方

法,利用多张图像的丰富信息,图像间的相同异或信

息以及图像的先验知识进行重建,例如邻域像素重复

技术和双三次图像插值技术(Bicubic)等,修复效果

不佳。二是基于学习的超分辨率方法,目前用于单幅

图像超分辨率的最先进方法大多是基于样本学习的。
这些方法主要利用相同图像的内部相似性,或外部低

和高分辨率的样本学习映射函数。基于样本的外部

方法通常提供有大量丰富样本,但是受到有效紧凑建

模数据困难的挑战[1]。随着深度学习在机器学习的

多个领域取得显著的效果,许多基于深度卷积神经网

络的超分辨率修复算法已经被广泛采用并取得了最

佳效果。卷积神经网络被广泛应用于自然图像去噪,

Dong等[2]已经证明利用卷积神经网络可以用于学习

LR到 HR的映射函数,可以实现或多或少的消除噪

声,其中比较成功的典型算法是 SuperResolution
ConvolutionalNeuralNetwork(SRCNN)算法。Kim
等[3]提出了一种利用20层的残差卷积网络进行学习

预测的方法,采用比较大的学习率参数大幅提高训练

速度,峰 值 信 噪 比 (Peak Signalto Noise Ratio,

PSNR)实验结果接近历史最好效果。Johnson等[4]

从人类视觉感知的角度思考,提出了一种基于感知损

失函数的修复低分辨率视频图像方法,取得很好的视

觉效果。改善图像光照补偿算法的效果,提高图像预

处理的质,胡伟平、Shi等[5飊6]提出了亚像素卷积层

(Sub飊pixelconvolution)的概念,通过在卷积神经网

络的最后一层采用亚像素卷积层进行额外的超分辨

率计算,获得很好的复原效果,并成功地用于超分辨

率图像复原。暰本研究切入点暱PSNR是评价图像的

客观标准,是最普遍、最广泛使用于评鉴画质的客观

量测 法,特 别 是 在 超 分 辨 率 修 复 领 域,常 常 针 对

PSNR进行损失函数(PSNR/MSElossfuntion)设

计,大部分修复算法都在追求最高的 PSNR 数据。
但其具有局限性,许多实验结果都显示,PSNR的分

数无法和人眼看到的视觉品质完全一致,有可能

PSNR较高者看起来反而比PSNR较低者模糊。这

是因为人眼的视觉对于误差的敏感度并不是绝对的,
其感知结果会受到许多因素影响而产生变化,例如:
人眼对空间频率较低的对比差异敏感度较高;人眼对

亮度对比差异的敏感度较色度高;人眼对一个区域的

感知结果会受到其周围邻近区域的影响。暰拟解决的

关键问题暱参考Johnson等[4]的方法,考虑图像间的

峰值、纹理、光照等人眼感知的差异,采用亚像素卷积

层替换常用的反卷积层作为上采样层,缓解图像放大

后的棋盘效应(Checkerboardartifacts),设计合理的

深度卷积神经网络,采用基于视觉感知的损失函数进

行训练学习,实现对放大两倍的图像进行超分辨率修

复,并达到优秀视觉效果。

1暋模型设计

1.1暋深度学习模型

暋暋本研究设计的深度学习模型由两部分组成(图
1),一是学习LR到 HR映射函数的深度卷积神经网

络fw,其中W (weights)是fw 所有神经元的最优权

值;二是采用由牛津视觉几何组(VisualGeometry
Group,VGG)开发的卷积神经网络结构 VGG19网

络模型毤,用于计算损失函数。该模型通过卷积层提

取不同层的卷积特征(Featuremap),可以表达人类

对图像的视觉感知情况(图2)。利用卷积特征计算

修复后预测图像和目标高分辨率图像的视觉感知对

比损失情况,根据不同卷积层的特征图可以定义一系

列的损失函数l1,l2,……,lk。假设一幅低分辨率图

像x通过深层卷积神经网络fw 计算得到超分辨率输

出图像y,则定义y=fw(x),每个损失函数计算高分

辨率预测图像y和目标高分辨率图像ŷ 的损失大小

li(yi,̂yi),损失函数可以从纹理、光照、直方图等多

方面考虑。因此fw 的求解过程就转化为利用公式

(1)进行梯度下降求最优解,其中毸i 为每个损失函数

杮i 的权重比例。

Conv1_n为 VGG19网络模型第n层的卷积特征

Conv1_nisN飊tierFeaturemapofVGG19
图1暋网络模型

Fig.1暋ArchitectureofNetwork

暋暋W * =argmin
W

Ex, y{ }i 暺
i=1

毸i杮i fw ( )x ,y([ ]i 。

(1)
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图2暋VGG模型分层提取图像特征

Fig.2暋FeaturemapsofVGGNetwork

1.2暋深度卷积神经网络

暋暋本研究参考 Kim 等[7]的模型设计思路,设计全

卷积层的深度神经网络,深层卷积模型如图3所示。
下采样模块采用4暳4大小滤波器(filter),步长为

2暳2的卷积层,循环卷积模块包括8个相同的全卷

积层,采用PRelu激活函数,卷积核的数量都为128
个,滤波器大小为3暳3,步长为1暳1,外围边缘(pad灢
ding)为1。上采样模块由一个卷积层和一个放大两

倍图像尺寸的亚像素卷积层组成,其中卷积层的卷积

核的数量为512,滤波器大小为3暳3,步长为1暳1。
如果需要训练输出2倍超分辨率目标图像,则上采样

模块数量暳2;需要训练4倍目标图像,则上采样模块

数量暳3,以此类推。上采样模块连接一个滤波器大

小为7暳7,步长为3暳3,卷积核的数量为3,padding
为3暳3的卷积层,最终输出放大2倍或者4倍的目

标预测图像。

x为输入图像,y为输出图像

xistheinputimage,yistheoutputimage
图3暋深层卷积神经模型

Fig.3暋DeepCNNNetwork

1.3暋感知损失函数

暋暋与传统的基于像素级别损失函数的训练过程不

同,针对人眼对图像高频信号更为敏感的特征,参考

Gatys等[8]的方法,本研究定义了基于 VGG19神经

网络模型的 VGG 损失函数,VGG19模型被设计用

于预测图片的类别,采用官方提供的 VGG19训练数

据,把通过神经网络fw 获得的超分辨率图像ISR 和

目标高清图像IHR 作为 VGG19模型的输入图像,易
于获得各卷积层的图像特征毤,定义毤i,j 为 VGG19
的第 j 卷 积 层 的 特 征 图,计 算 均 方 误 差 (Mean
SquaredError,MSE),最终定义损失函数如公式(2)
所示:

暋暋lSR
VGG/i,j= 1

Wi,jHi,j
·

暺
Wi,j

x=1
暺
Hi,j

y=1
毤i,j I( )HR

x,y -毤i,j I( )SR
x,( )y

2。 (2)

暋暋由于噪音信号(图像)相邻信号间不平滑,随机变

化较大,通过最小化全变差正则化(Totalvariation
regularization)可以去除噪音,平滑信号。为了缓解

生成图像的棋盘效应,增加基于全变差正则化计算的

损失函数,具体计算如公式(3)所示[9]:

暋暋lSR
TV = 1

r2WH暺
rW

x=1
暺
rH

y=1
暚煥毤i,j(ISR)x,y暚。 (3)

1.4暋训练过程

暋暋首先将高清图像随机裁剪为256暳256大小的

HR 子图像Y,对 HR 子图像Y 进行缩小50%处理,
添加符合标准正态分布的噪点,进行高斯处理,得到

“低分辨率暠图像X,输入图像X的大小为输出图像Y
的1/2。通过学习映射F,能够输入低分辨图像产生

最终的高分辨率图像。

暋暋为了解决损失函数的最小化问题,训练过程采用

Adam 优化器,学习率为1e飊4,Mini飊Batch大小为16。
第一次初步训练采用 VGG 的 Conv1_2和 Conv2_2
卷积层提取特征数据,用损失函数(2)计算均方误差

然后进行梯度下降75个epoch计算最优解。第二次

采用 VGG的Conv5_2卷积层提取特征数据,把损失

函数与一个全变差正则损失函数相加进行辅助计算,
训练过程适当增大全变差正则损失函数的权重比例,
可以有效地缓解生成图像的棋盘效应,然后进行梯度

下降500个epoch进行权值优化。当学习率不断下

降以后,梯度下降越来越缓慢,采用梯度剪裁(Clip
gradient)可以把全局的梯度二范数限制在一定的范

围内,最终得到比较好的训练效果。

2暋结果与分析

暋暋本研究使用谷歌公司最新发布的 OpenImage
图片数据集训练一个暳2的模型,该数据集包含约

900万张图像,这些图片通过标签注释被分为6000
多类,都具有很高的分辨率。和其他一般图像数据集

训练对比,实验证明采用高分辨率图片数据集相比较

分辨率较低的图片数据集,能够更有效地避免神经网

络预测生成图像的棋盘效应,有更强的鲁棒性。本研

究随机从 OpenImage数据集中裁剪256暳256大小

的 HR子图像200000张,对训练图像进行高斯模糊

和增加噪点,然后缩小50%作为低分辨率输入图像。

暋暋本研究评估数据集使用超分辨率研究领域标准

评测数据集合Set5[10],Set14[11],BSD100[12],评测标

准为PSNR,单位是dB,如公式(4)所示:

暋暋PSNR=10暳log10(
(2n -1)2

MSE
), (4)
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其中,MSE 是原图像与处理图像之间均方误差;
(2n -1)2 的是信号最大值的平方;n是每个采样值的

比特数。

暋暋对比Bicubic算法及基于卷积神经网络进行超

分辨率复原的 SRCNN、ESRCNN(ExpandedSuper
Resolution Convolutional Neural Network) 和

DDSRCNN(DeepDenoiseingSuperResolutionCon灢
volutionalNeuralNetwork)模型(其中,ESRCNN为

SRCNN的改进模型,增加了更多卷积层),本模型较

好保持了和该3个模型相近的PSNR数值(表1),本
研究的超分辨率模型的修复效果清晰度更高,纹理细

节更加明显(图4~5)。
表1暋5种超分辨率重建模型的PSNR比较

Table1暋PSNRcomparisonoffivesuper飊resolutionreconstruc灢
tionmodels

数据集
Dataset Bicubic SRCNN[1]ESRCNN DDSRCNN[13] 本模型

Thismodel
Set5 33.95 36.66 33.19 36.55 33.58
Set14 32.49 32.42 31.83 32.47 32.18

BSD100 32.47 31.36 31.14 32.35 31.92

暋暋图4~5从左到右依次为原始高清图片,Bicubic
算法、SRCNN算法和DDRCNN算法处理后的图片,
本研究优化算法生成的超分辨率图像。从图中可以

看出Bicubic算法处理后的图片是最模糊的,本研究

算法的处理效果纹理细节比较清晰。

图4暋人物图像超分辨率复原结果

Fig.4暋Super飊resolutionresultsoffigureimage

图5暋景物图像超分辨率复原结果

Fig.5暋Super飊resolutionresultsofsceneimage

3暋结论

暋暋本研究设计了一种全部采用卷积层(无池化层)
的神经网络模型,结合亚像素卷积层对图像进行上采

样,并采用基于视觉感知的损失函数进行训练学习。
经验证,该模型可以实现输入不同大小的低分辨率图

像而不必多次训练学习不同比例的放大模型,实现对

不同 放 大 倍 数 图 像 的 训 练 和 预 测。在 保 持 一 定

PSNR正确率的前提下,该模型对放大后的超分辨率

图像能够恢复更多纹理细节和更佳视觉效果,同时发

现输入图像分辨率大小、是否进行模糊预处理等操

作,对生成图像的棋盘效应影响很大。下一步工作考

虑不仅仅通过 VGG 模型获得图像特征信息计算损

失函数,尝试结合图片的光照、颜色、形状等特征信息

共同参与模型的训练和学习,并进一步研究减少训练

时间的方法。
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