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摘要：　为满足实际工业生产需要，提出一种基于深度学习的快速超分辨率图像重建方法．采用一种快速的卷

积神经网络结构，使用级联的小卷积核以取得重建速度上的提升，加深卷积网络以取得重建质量上的提升．实

验结果表明：在标准的公共数据集上，该算法重建的高分辨率图像在主观视觉感受和客观的图像质量评价（峰

值信噪比）上取得较好的效果，且重建时间大大缩短；将算法应用在实际的项目中，能达到阈值分割后准确检

测物体的标准，减少企业对高额工业相机的经济开支．
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补了工业相机等硬件条件的限制和光学系统的打光偏差，但是，这也提高了对超分辨率重建技术在成像

速度和成像质量上的要求．超分辨率重建技术主要分为基于重建的方法和基于学习的方法两大类
［１］．基

于重建的方法具有一定的约束条件，若大幅度提高分辨率，则其性能会急剧下降，也会出现丢失高频细

节、边缘模糊等问题．基于学习的方法应用于单幅图像的超分辨率重建领域
［２］，如Ｙａｎｇ等

［３］提出的稀

疏表示法在超分辨率重建领域一直占领着主导地位，但是该算法中，系数正则化效果不明显、字典完备

性不强且复原边缘细节质量不高．针对稀疏表示法在物体特征表示不足和字典表示能力不够的问题，研

究者们利用高斯金字塔［４］、拉普拉斯金字塔［５］、Ｓｒｅｅｒａｂｌｅ金字塔
［６］和Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ金字塔

［７］等方法建立

图像不同分辨率之间的信息对应样本库．针对传统基于稀疏表示方法存在的问题，张晓燕等
［８］也提出了

一些改进的算法，但仍存在一定的局限性，在处理一些细节比较多的图像时，容易造成纹理过重．近年

来，深度学习在图像分类及图像分割等任务中的巨大成功也推动了超分辨率重建技术的发展，它弥补了

传统浅层学习方法的不足［９?１０］．基于此，本文基于深度学习，提出一种快速超分辨率图像重建的方法．

１　基于深度学习的超分辨率重建方法

基于卷积神经网络的单幅图像重建（ＳＲＣＮＮ）算法是深度学习在图像超分辨率重建问题的开山之

作［１１］．与传统非深度学习的算法相比，ＳＲＣＮＮ算法的优势在于其三层卷积神经网络，在保持高质量图

片输出的情况下，能够快速重建高分辨率的图像．虽然ＳＲＣＮＮ算法使用较大的卷积核可以减少计算

量，但每次卷积时还会丢失大量高频信息，从而导致重建质量不高［１２］．

在ＳＲＣＮＮ算法的基础上，Ｋｉｍ等
［１３］借鉴擅长图像分类的ＶＧＧ

［１４］神经网络结构，提出了极深网络

（ＶＤＳＲ）的超分辨率重建方法．采用更深层网络对低分辨率到高分辨率之间的映射关系进行建模，该方

法克服了ＳＲＣＮＮ算法上、下文信息缺乏关联、单一尺度放大等问题．但是该方法却不能实现多尺度的

自由放大，且其参数存储和检索也存在较明显的不足，另外，它以牺牲时间为代价，在实时系统或应用到

实际项目中有致命的弱点．

Ｓｈｉ等
［１５］提出了一种在低分辨率图像上直接计算卷积得到高分辨率图像的方法（ＥＳＰＣＮ）．在该方

法中，直接将原始低分辨率图像输入网络中，通过两个卷积层后，得到的特征图像大小与输入图像一样

的重建图像，其中，核心则是亚卷积层（ｓｕｂ?ｐｉｘｅｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）．该亚卷积层大大减少了图像重建的时

间，在图像重建领域，这是ＥＳＰＣＮ算法立足的最大优势，但相比于ＶＤＳＲ的重建方法，ＥＳＰＣＮ则在上、

下文信息缺乏关联和物体特征的表达上还略显不足，边缘细节处理有所欠缺．

２　快速超分辨率图像重建的方法

２．１　总体框架

文中算法的总体结构框架主要由 Ｍｉｎｉ?ｎｅｔｗｏｒｋ层和亚卷积层
［１５］两部分组成，如图１所示．各层的

参数细节：卷积层１（Ｃｏｎｖ１）的卷积核大小和激活函数分别为３×３×３２和Ｔａｎｈ；级联层２（Ｃｏｎｖ２）的卷

积核大小和激活函数分别为（３×３＋３×３）×６４和ＲｅＬＵ；卷积层３（Ｃｏｎｖ３）的卷积核大小和激活函数分

别为３×３×３２和Ｔａｎｈ；损失函数为欧式距离损失函数；通道数为狉×狉．

图１　文中算法的总体结构框架

Ｆｉｇ．１　Ｏｖｅｒａｌｌｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２．２　重建速度的改进

２．２．１　Ｍｉｎｉ?ｎｅｔｗｏｒｋ层　为了缩短超分辨率的时间，在三层卷积网络中使用一个 Ｍｉｎｉ?ｎｅｔｗｏｒｋ，即两
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个级联的３×３卷积核．神经网络中，大的卷积核可以带来更大的感受野，但其使用了更多的神经元参

数，同时，也增加卷积运算的计算量．由于神经元参数的数量仅与卷积核的大小有关，因此，越小的卷积

核产生的神经元参数就越少，用于卷积运算的计算量也就越少．这里使用ＲｅＬＵ激活函数提取非线性

特征，从ＲｅＬＵ激活函数的表达式可以看出，计算机只需要判断输入是否大于零即可输出结果，所以，

其计算速度非常快．

时间复杂度犜＝犗（犖２·犓２·犉）．其中：犜 表示时间复杂度；犖 是输入图像的大小；犓 是卷积核大

小；犉是过滤器的数量．卷积公式Ｏｕｔｐｕｔ＝（犐－犓＋２犘）／犛＋１．其中：犐为输入图像大小；犓 是卷积核大

小；犘表示填充，即在图像之间添加额外的零层，使输出图像与输入大小相同；犛表示原始图像中水平和

垂直方向上滤波器的步长．为便于讨论，假定犘＝０，犛＝１．根据时间复杂度和卷积，将文中算法中的

Ｍｉｎｉ?ｎｅｔｗｏｒｋ和ＥＳＰＣＮ算法中的５×５卷积核进行性能比较，结果如表１所示．

表１　Ｍｉｎｉ?ｎｅｔｗｏｒｋ和的５×５卷积核的性能比较

Ｔａｂ．１　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎＭｉｎｉ?ｎｅｔｗｏｒｋａｎｄ５×５ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｋｅｒｎｅｌ

项目 卷积核（５×５） Ｍｉｎｉ?ｎｅｔｗｏｒｋ（３×３＋３×３）

时间复杂度 犗（犖２×（５×５×６４））＝犗（１６００×犖２） 犗（犖２×（３×３＋３×３）×６４）＝犗（１１５２×犖２）

参数量 ５×５＋１＝２６ ３×３＋１＋３×３＋１＝２０

计算量 ２５（犐－４）２ ９（犐－２）２＋９（犐－４）２

　　由表１可知：Ｍｉｎｉ?ｎｅｔｗｏｒｋ在３种性能上都有优势；在计算量比较中，当犐＞１０时，Ｍｉｎｉ?ｎｅｔｗｏｒｋ

在卷积乘法和加法两个方面的计算量都少于５×５模型．

２．２．２　亚卷积层　在卷积层中，将低分辨率的图像直接作为整个网络的输入，在不同滤波器犠ｓ中，有

卷积核大小为犽ｓ的参数在低分辨率空间中被激活后的数量正好是狉
２．在激活模式的对应位置上，刚好

激活（犽ｓ／狉）
２ 个大小的权重．然后，将ｍｏｄ（狓，狉），ｍｏｄ（狔，狉）（狓，狔是高分辨率空间中的输出像素坐标）的

结果重新排列，排列后的位置表示为元素所在位置．在最后一层，使用一个亚像素卷积层重建一个图像，

即周期性的混洗操作（ｐｅｒｉｏｄｉｃｓｈｕｆｆｌｉｎｇｏｐｅｒａｔｏｒ）．周期性的混洗操作将从亚卷积层中输出的高犎，宽

犠，通道数犆，即犎×犠×犆×狉２ 的张量元素重新映射为形状狉犎×狉犠×犆的张量．由于周期性混洗操作

直接将低分辨率特征图重建成高分辨率图像，节省了卷积运算的计算成本，因此，与其他卷积反卷积操

作相比，其花费的时间更少．这个周期性混洗算子操作可以描述为

ＳＲ（犘）狓，狔，犆 ＝犘［狓
狉
］，［狔
狉
］，犆·狉·ｍｏｄ（狔，狉）＋犆·ｍｏｄ（狓，狉）．

２．２．３　隐含层　深层神经网络的体系结构由多层参数化非线性模块组成，每个模块的参数都经过学

习．添加的隐藏层越多，网络学习的功能就越多．此外，与ＥＳＰＣＮ算法相比，文中算法增加了一个新的

层，用以利用神经网络内部的高频信息．

在ＥＳＰＣＮ算法的网络结构中，卷积核的数量分别为６４和３２，这两层应用了Ｔａｎｈ激活函数．隐藏

层由３个卷积层组成．众所周知，当添加更多卷积神经网络层时，可以从图像中提取更多特征．文中算法

提出的隐含层网络结构为：Ｃｏｎｖ１表示隐藏层中的第一层．然后，Ｃｏｎｖ１和Ｃｏｎｖ３包含相同的卷积核数

（３２），相同大小的卷积核（３×３）和相同的激活函数（Ｔａｎｈ）．在 Ｍｉｎｉ?ｎｅｔｗｏｒｋ的结构中，涉及２个卷积

内核级联，即大小为３×３的卷积内核和ＲｅＬＵ激活函数．

２．３　重建质量的改进

分析比较３种基于深度学习的重建算法，ＳＲＣＮＮ算法虽然结构简单，但其重建质量远超过传统训

练字典的重建方法；而ＶＤＳＲ重建算法增加了很多隐含层，以增加对高频信息的捕获能力，但它是以牺

牲重建的时间为代价，重建质量的提高伴随着重建时间的增加；ＥＳＣＰＮ算法以速度取胜，在重建质量上

超过了初代的ＳＲＣＮＮ算法，但在整体的结构上可以做出一定的改良，吸取ＶＤＳＲ算法的经验，在神经

网络的隐含层上增加并调整合适的参数，在增加网络层的同时，保证速度不会慢太多．针对以上３种算

法的优缺点，采用各个算法的优点去弥补其相应的缺点，再通过调节参数，构成文中算法的整个神经网

络框架．

通过实验证明，文中提出的网络结构大大提高了超分辨率重建的质量．ＳＲＣＮＮ算法
［１１］首先使用预

处理操作，即先将原图像放大狉倍，这样在卷积神经网络中加入池化层可以减少计算量，而不会对原图
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像的细节信息产生太大的影响．而文中算法是直接将低分辨率的图像作为输入，如果加入池化层，会直

接减少低分辨率图像中的特征点，严重影响图片重建的质量，因此，文中算法不使用池化层．单幅图像的

高频细节信息与过滤器提取的感受野有关，在 Ｍｉｎｉ?ｎｅｔｗｏｒｋ中，应确保２个级联３×３卷积核与ＥＳ

ＰＣＮ算法中５×５模型所提取的感受野大小相同．此外，还添加一个新的卷积层以增强对低分辨率图像

中高频信息的提取．深层神经网络结构由多层参数化非线性模块组成，每个模块的参数都需要学习，添

加的隐藏层越多，网络结构学到的特征就越多，重建出来图片的细节信息也就越多，重建质量也得到了

相应的提升．

３　实验结果

实验环境包括硬件设备和软件配置，测试用的计算机配置为Ｉｎｔｅｌ○
Ｒ
Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７?６７００ＣＰＵ＠３．４０

ＧＨｚ，ＧＰＵ为ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ１０５０Ｔｉ．实验平台搭载的操作系统是６４位 Ｗｉｎｄｏｗｓ７，Ｃａｆｆｅ，

ＭａｔｌａｂＲ２０１６ａ，ＣＵＤＡＴｏｏｌｋｉｔｖ８．０和Ａｎａｃｏｎｄａ２．

３．１　公共数据集上测试

在测试评价期间，选择使用广泛的５种公开数据集（Ｓｅｔ５，Ｓｅｔ１４，ＢＳＤ３００，ＢＳＤ５００和ＳｕｐｅｒＴｅｘ

ｔｕｒｅ）进行测试．将文中算法与以速度著称的ＥＳＰＣＮ算法比较重建时间，同时，与传统的Ｂｉｃｕｂｉｃ算法比

较重建质量，采用峰值信噪比（犚ＰＳＮ）值评判重建质量的好坏．统计３种算法在５种数据集上的重建质量

和重建时间（狋），实验结果如表２所示．由表２可知：在同样的数据集上，文中算法重建的图像质量远高

于传统的Ｂｉｃｕｂｉｃ算法，且与基于深度学习的ＥＳＰＣＮ算法相比，峰值信噪比提高了０．３７ｄＢ；在算法运

行时间上，文中算法在各个数据集上的平均速度比ＥＳＰＣＮ算法快了５０ｍｓ．

表２　文中算法与ＥＳＰＣＮ算法的参数对比

Ｔａｂ．２　ＰａｒａｍｅｔｅｒｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆｔｈｉｓｐａｐｅｒａｎｄＥＳＰＣＮａｌｇｏｒｉｔｈｍ

数据集 放大倍数
犚ＰＳＮ／ｄＢ

Ｂｉｃｕｂｉｃ算法 ＥＳＰＣＮ算法 文中算法

狋／ｓ

ＥＳＰＣＮ算法 文中算法

Ｓｅｔ５ ３ ３２．６１１ ３５．０８６ ３５．４５６ ０．３６５ ０．２２０

Ｓｅｔ１４ ３ ３２．２５６ ３５．３７９ ３５．７３５ ０．２３６ ０．２５１

ＢＳＤ３００ ３ ３６．２５８ ３９．１９７ ３９．７６４ ０．２７７ ０．２０１

ＢＳＤ５００ ３ ３２．８９８ ３５．１３１ ３５．３０９ ０．２４１ ０．２１７

ＳｕｐｅｒＴｅｘｔｕｒｅ ３ ２３．０３１ ２８．９０１ ２９．３６８ ０．２１７ ０．１８７

　　３种算法在数据集Ｓｅｔ５，Ｓｅｔ１４，ＢＳＤ３００上的重建质量效果图，如图２～４所示．

　 （ａ）原图　　　　　　 （ｂ）Ｂｉｃｕｂｉｃ算法 　　　　　（ｃ）ＥＳＰＣＮ算法 　　　　　（ｄ）文中算法

图２　在Ｓｅｔ５数据集上的重建结果

Ｆｉｇ．２　ＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｎｔｈｅＳｅｔ５ｄａｔａｓｅｔ

３．２　算法的应用

以实际生产项目出发，使用提出的超分辨率重建算法降低使用工业相机的成本，从一个低分辨率的

图像重建出满足实际生产要求的高分辨率图像．具体有以下３个步骤．

步骤１　将低分辨率的图像作为输入，直接输入网络．

步骤２　得到重建后的图像，进行边缘检测：滤波，增强和检测．使用大津算法
［１６］将图像阈值化，采

用霍夫变换［１７］检测直线．

步骤３　检测出待检测的物体．

　　重建前的图像分割过程，如图５所示．在不改变实验阈值的条件下，输入像素２１３ｐｘ×１６０ｐｘ的低

８４２ 华 侨 大 学 学 报 （自 然 科 学 版）　　　　　　　　　　　　　　２０１９年



犺狋狋狆：∥狑狑狑．犺犱狓犫．犺狇狌．犲犱狌．犮狀

　 （ａ）原图　　　　　　 （ｂ）Ｂｉｃｕｂｉｃ算法 　　　　　（ｃ）ＥＳＰＣＮ算法 　　　　　（ｄ）文中算法

图３　在Ｓｅｔ１４数据集上的重建结果

Ｆｉｇ．３　ＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｎｔｈｅＳｅｔ１４ｄａｔａｓｅｔ

　 （ａ）原图　　　　　　 （ｂ）Ｂｉｃｕｂｉｃ算法 　　　　　（ｃ）ＥＳＰＣＮ算法 　　　　　（ｄ）文中算法

图４　在ＢＳＤ３００数据集上的重建结果

Ｆｉｇ．４　ＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｎｔｈｅＢＳＤ３００ｄａｔａｓｅｔ

　　（ａ）原图　　　　（ｂ）阈值分割图　　　（ｃ）目标丢失图

图５　重建前的图像分割过程

Ｆｉｇ．５　Ｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｂｅｆｏｒｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

分辨率的原始图像（图５（ａ）），在阈值分割时出

现了明显的边缘不闭合现象（图５（ｂ）），料盘

中的小方块右下角出现缺口，使得在检测物体

时，目标丢失（图５（ｃ））．

重建后的图像分割过程，如图６所示．将

像素为２１３ｐｘ×１６０ｐｘ的低分辨率图像（图６

（ａ）），输入网络训练后重建出像素大小为６１５

ｐｘ×４５６ｐｘ的清晰图（图６（ｂ）），阈值分割后

出现完整的小方块闭合图像，顺利完成物体的精确定位（图６（ｄ））．

（ａ）原图　　　　　　　（ｂ）清晰图　　　　　　 （ｃ）阈值分割图　　　　　　（ｄ）精准检测图

图６　重建后的图像分割过程

Ｆｉｇ．６　Ｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓａｆｔｅｒｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

４　结论

分析并总结３种基于深度学习的重建算法，调整合适的参数和网络结构以达到图像重建的最优效

果．根据在公共数据上测试的结果，文中算法比ＥＳＰＣＮ算法的峰值信噪比提升了０．３７ｄＢ，在图像重建

的质量上有一定程度的提升；在重建时间上，文中算法相比ＥＳＰＣＮ算法快了５０ｍｓ．在工程的实际应用

中，文中算法只需要０．３７ｓ就可以完成图像重建，远远小于ＳＲＣＮＮ卷积神经网络算法的４．３０ｓ．因此，

所提算法的网络结构在速度上有较大的优势，能满足实际工业场景中实时应用的要求．值得一提的是，

文中算法在实际应用中取得了很好的效果，大大减小了对昂贵工业相机的依赖，使用低分辨率的相机就

可以满足实际生产中的应用需求，为企业节省了一大笔经济开支．

然而，文中算法仍存在一些问题，在物体的纹理处理上还是过于平滑，如遇到车轮的纹路等重建问
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题时，还不能很好地提取出特征，不能将网络结构设计地更深，并提取出更为明显的体征．因此，每层卷

积层参数的优化和改进将是以后研究的重点．
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