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　　　深度学习下的高效单幅图像

超分辨率重建方法
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摘要：　提出一种基于深度学习的高效单幅图像超分辨率重建方法，增加一个亚像素卷积层和一个替换的级

联卷积，即设计一个具有合适深度的卷积神经网络，以保证图像的重建质量，并采用级联小卷积核提高运行速

度．在标准的公共数据集上进行实验测试，结果表明：与亚像素卷积神经网络（ＥＳＰＣＮ）算法相比，所提算法重

建的高分辨率图像的质量和速度皆显著提高；将其应用于实际项目中，可端到端地重建低分辨率服装风格图

像，获得高分辨率图像．
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业由于资金与技术等问题，常局限于固定的服装款式设计，无法满足消费者个性化的需求．随着深度学

习在各个领域的广泛运用，风格转移在服装款式方面也得到应用，但目前面临的困境是，服装新款式照

片截图保存后的图像不够清晰，因此，需要通过超分辨率重建技术提高图像的清晰度．图像超分辨率重

建技术（ＳＲ）是图像复原的重要部分，其将低分辨率（ＬＲ）图像进行重建，从而得到高分辨率（ＨＲ）图

像［１］．低分辨率图像转换为高分辨率图像有许多实现途径，图像超分辨率重建的方法主要有基于插值、

基于重建和基于学习３种类型
［２１１］．本文基于三层卷积层

［１２］、亚像素卷积层［１３］和极深网络［１４１５］，提出一

种高效单幅图像超分辨率重建算法．

１　高效单幅图像超分辨率重建方法

１．１　总体框架

文中算法的结构框架，如图１所示．由图１可知：算法的结构框架主要由隐藏层和亚像素卷积层
［１３］

组成．文中算法的各层参数细节，如表１所示．

图１　文中算法的结构框架

Ｆｉｇ．１　Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｔｈｉｓｐａｐｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍ

表１　文中算法的各层参数细节

Ｔａｂ．１　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｅａｃｈｌａｙｅｒｏｆｔｈｉｓｐａｐｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍ

项目 参数细节

卷积层１ ３×３×６４（正切函数）

级联层２ （１×１＋３×３＋１×３＋３×１）×３２（余切函数）

卷积层３ ３×３×９（正切函数）

损失函数 欧式距离损失函数

１．２　重建质量的改进

为了提高重建质量，在隐藏层中加入

１×１＋３×３＋１×３＋３×１的级联卷积核，

称为ｓｍａｒｔｎｅｔｗｏｒｋ，且不采用池化层，直

接输入低分辨率图像．这是因为池化层会

使低分辨率图像的特征点减少，影响重建

后图像的质量．

分析超分辨率重建卷积神经网络（ＳＲＣＮＮ）９?５?５卷积核的设计时可知，第二层５×５的卷积核能够

实现更好的特征映射，但用１×１＋３×３＋１×３＋３×１的级联卷积核时，也可实现相同的特征映射效果．

实验证明，两个３×３
［１６］的卷积核级联使用能够达到与５×５卷积核相同的接收域，且１×３＋３×１的级

联卷积核等价于３×３卷积核的接收域．因此，在ｓｍａｒｔｎｅｔｗｏｒｋ中，１×１＋３×３＋１×３＋３×１的级联卷

积核提取的感受野与亚像素卷积神经网络（ＥＳＰＣＮ）算法的５×５模型相同．此外，４个级联卷积核的加

入加深了网络深度，网络结构可学习到更多特征，从而大幅提高图像的重建质量．

１．３　重建速度的改进

在传统的超分辨率重建算法中，研究者一贯重视超分辨率重建质量的提高，却忽略了重建时间．

Ｄｏｎｇ等
［１２］提出的ＳＲＣＮＮ算法，打破了传统算法只重视超分辨率重建质量的局限．

在ｓｍａｒｔｎｅｔｗｏｒｋ中，加入１×１的卷积核，减少神经元参数，从而减少卷积运算的计算量，大幅提

高网络的运行速度．同时，采用ＲｅＬＵ激活函数，提取非线性特征，在运算过程中，只需判断输入信息是

否大于０，即可减少网络的计算量．

时间复杂度公式为犜＝犗（犖２·犓２·犉），卷积公式为Ｏｕｔｐｕｔ＝
犖－犓＋２犘
犛＋１

．其中，犗为时间复杂性；
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犖 为输入图像的大小；犜为时间复杂度；犓 为卷积核大小；犉为过滤器的数量；犘为边界扩充，即保证输

出图像与输入大小一致，在图像之间添加的额外零层；犛为步幅，即卷积核相邻两次扫过特征图时的位

置距离．文中算法假定犘＝０，犛＝１．

ＥＳＰＣＮ算法（５×５模型）与ｓｍａｒｔｎｅｔｗｏｒｋ的比较，结果如表２所示．表２中：犐为上采样因子．

表２　ＥＳＰＣＮ算法（５×５模型）与ｓｍａｒｔｎｅｔｗｏｒｋ的比较

Ｔａｂ．２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＥＳＰＣＮａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ（５×５ｍｏｄｅｌ）ａｎｄｓｍａｒｔｎｅｔｗｏｒｋ

项目 ＥＳＰＣＮ算法（５×５模型） ｓｍａｒｔｎｅｔｗｏｒｋ（１×１＋３×３＋１×３＋３×１）

时间复杂度 犗（犖２×（５×５×６４））＝犗（１６００×犖２） 犗（犖２×（１×１＋３×３＋１×３＋３×１）×３２）＝犗（５１２×犖２）

参数 ５×５＋１＝２６ １×１＋１＋３×３＋１＋１×３＋１＋３×１＋１＝２０

计算量 ２５（犐－４）２ ３×犐×（犐－２）＋３（犐－２）×犐

　　由表２可知：ｓｍａｒｔｎｅｔｗｏｒｋ在质量和时间上都具有优势．由计算可知，当犐＞７时，ｓｍａｒｔｎｅｔｗｏｒｋ

在卷积乘法和加法两方面的计算量都少于ＥＳＰＣＮ模型．在卷积层的最后一层，应用Ｓｈｉ等
［１３］提出的亚

像素卷积层，在网络输出层进行上采样操作，与在输出层进行卷积操作的ＳＲＣＮＮ
［１２］网络相比，亚像素

卷积层在训练和测试时都降低了复杂度和计算量．

在卷积层的最后一层，应用亚像素卷积层可以在低分辨率空间中卷积核大小为犳ｓ 的不同滤波器

犠ｓ，激活模型的数量正好为犚×犚（图１），最多激活［犳ｓ／犚］
２ 个权重．根据不同的亚像素位置，图像上卷

积期间，这些模式会被周期性地激活：ｍｏｄ（狓，犚），ｍｏｄ（狔，犚）．其中，狓，狔为高分辨率空间中重新排列元

素的输出像素坐标，从而可以将犎×犠×犆×犚２ 张量的元素替换为形状犚犎×犚犠×犆的张量，可得到

犚犎×犚犠×犆的高分辨率图像．其中，犎 为高；犠 为宽；犆为通道数．

与ＳＲＣＮＮ
［１２］相比，亚像素卷积层通过低分辨率特征图，直接获得高分辨率图像，输出层实施上采

样操作，减少输出层卷积上的时间，进而缩短重建时间［１７］．

在数学上，这个周期性混洗算子操作方式可描述为

犘犛（犜′）狓，狔，犆 ＝犜′［狓／犚］，［狔／犚］，犆·犚·ｍｏｄ（狔，犚）＋犆·ｍｏｄ（狓，犚）．

上式中：狓，狔为 ＨＲ空间中的输出像素坐标；犜′为周期．

２　实验结果与分析

２．１　系统配置

系统为６４位 Ｗｉｎｄｏｗｓ７，搭建Ｃａｆｆｅ框架进行训练，通过 Ｍａｔｌａｂ进行测试．电脑硬件配置为Ｉｎｔｅｌ

（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７?６７００ＣＰＵ＠３．４０ＧＨｚ，ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ１０５０Ｔｉ；软件配置为ＣＵＤＡＴｏｏｌｋｉｔ

ｖ８．０，Ａｎａｃｏｎｄａ２和 ＭａｔｌａｂＲ２０１６ａ．

在超分辨率重建的算法中，重建质量一直是研究者追求的目标，故选用峰值信噪比（犚ＰＳＮ）对重建图

像的性能进行分析，评价其重建质量的好坏．峰值信噪比是使用最广泛的一种客观评价指标，其值越大，

表示失真越小．

２．２　公共数据集上的测试

采用ＢＳＤ５００，Ｓｅｔ５，Ｓｅｔ１４公共数据集进行实验测试．文中算法与Ｂｉｃｕｂｉｃ算法、ＥＳＰＣＮ算法的比

较结果，如表３所示．

表３　文中算法与ＥＳＰＣＮ算法、Ｂｉｃｕｂｉｃ算法的比较

Ｔａｂ．３　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆｔｈｉｓｐａｐｅｒａｎｄＥＳＰＣＮａｌｇｏｒｉｔｈｍ，Ｂｉｃｕｂｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ

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 ２４．２３１ ２５．３２５ ２８．２１６ ０．３６５ ０．２０４

Ｓｅｔ１４ ３ ２２．９５３ ２３．６８１ ２６．２２７ ０．２３６ ０．２１１

ＢＳＤ５００ ３ ２９．０７５ ３１．４２７ ３４．２６４ ０．２４１ ０．１７５

　　重建算法在Ｓｅｔ５，Ｓｅｔ１４，ＢＳＤ５００数据集上的测试结果，如图２～４所示．图像超分辨率的重建过程，

如图５所示．
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　（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　ＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｎＳｅｔ５ｄａｔａｓｅｔ

（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　ＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｎＳｅｔ１４ｄａｔａｓｅｔ

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

图４　在ＢＳＤ５００数据集上的重建结果

Ｆｉｇ．４　ＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｎＢＳＤ５００ｄａｔａｓｅｔ

　（ａ）原图　　　　 （ｂ）卷积层１　　　　（ｃ）级联层２　　　 （ｄ）卷积层３　　　　　（ｅ）ＳＲ　

图５　图像超分辨率重建过程

Ｆｉｇ．５　Ｐｒｏｃｅｓｓｏｆｉｍａｇｅｓｕｐｅｒ?ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

２．３　算法的应用

在服装设计过程中，企业过于依赖设计师的灵感，而设计师的创新往往不能满足人们对服装新款式

的追求，特别是童装款式的设计，常常达不到儿童对美的理解．结合深度学习风格转移方法，通过所提的

超分辨率重建算法，重建低分辨率的童装款式照片，得到高分辨率图像，输入生成式对抗网络，完成童装

款式的风格转移，提供更多的童装风格设计款式，减少企业的生产成本．童装款式风格转移主要有以下

１７６第５期　　　　　　　　　　邱德府，等：深度学习下的高效单幅图像超分辨率重建方法
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６个步骤．

步骤１　截取天猫网站的童装衬衫和短袖款式照片，各４０张．

步骤２　将截取的低分辨率图像输入所提的超分辨率重建网络．

步骤３　在Ｐｙｃｈａｒｍ软件上，用ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ框架搭建ＧＡＮ网络模型．

步骤４　用数据集 ｍｏｎｅｔ２ｐｈｏｔｏ，ｕｋｉｙｏｅ２ｐｈｏｔｏ，ｖａｎｇｏｇｈ２ｐｈｏｔｏ，ｃｅｚａｎｎｅ２ｐｈｏｔｏ训练ＧＡＮ网络模

型．其中，训练集中莫奈、梵高、塞尚、浮世绘等艺术风格的数量分别为１０７４，４０１，５８４，１４３３张，数据下

载于 Ｗｉｋｉａｒｔ；实景照片６８５３张，数据下载于Ｆｌｉｃｋｒ．

步骤５　得到重建后的图像，直接输入已构建好的ＧＡＮ网络．

步骤６　完成童装款式的风格转移．

重建前童装款式风格转移过程，如图６所示．将网上截取的低分辨率（１２８ｐｘ×１１５ｐｘ）的童装原图

（图６（ａ））和风格图（图６（ｂ））输入生成对抗网络，得到童装新款式生成图（图６（ｃ））．重建后童装款式风

格转移过程，如图７所示．将低分辨率（１２８ｐｘ×１１５ｐｘ）的童装原图（图６（ａ））和风格图（图６（ｂ））输入

文中超分辨率重建算法，重建得到５１２ｐｘ×４６０ｐｘ的童装清晰图（图７（ａ））和风格清晰图（图７（ｂ）），再

输入生成对抗网络，得到童装新款式生成图（图７（ｃ））．由图７可知：经过超分辨率重建网络重建后的童

装风格转移取得一定的效果．

　　（ａ）原图　　 　（ｂ）风格图　　　　（ｃ）生成图　　　　（ａ）清晰图　　 （ｂ）风格清晰图　　（ｃ）生成图

　图６　重建前童装款式风格转移过程　　　　　　　　　图７　重建后童装款式风格转移过程　

Ｆｉｇ．６　Ｓｔｙｌｅｓｈｉｆｔｏｆｃｈｉｌｄｒｅｎ′ｓｃｌｏｔｈｉｎｇ　　　　　　　　Ｆｉｇ．７　Ｓｔｙｌｅｓｈｉｆｔｏｆｃｈｉｌｄｒｅｎ′ｓｃｌｏｔｈｉｎｇ

ｐｒｏｃｅｓｓｂｅｆｏｒｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　　　　　　　　　　　　　ｐｒｏｃｅｓｓａｆｔｅｒｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

３　结束语

根据公共数据的测试结果可知，相较于ＥＳＰＣＮ算法，文中算法的重建时间快了６８ｍｓ，平均重建质

量提升了２．１２ｄＢ，表明文中算法在超分辨率重建的质量和速度上都具有优势．在工程实际应用中，图

像重建时间只需０．２６ｓ，远小于ＳＲＣＮＮ算法重建的４．３０ｓ．此外，将文中算法应用到实际的童装风格

转移中，提高了童装款式风格转移的清晰度，可为童装设计提供更多的款式．然而，该算法也存在一些问

题，例如，在物体的纹理特征处理上无法更好地提取特征，在童装风格转移上的效果不够稳定．下一步将

进行超分辨率生成对抗网络的研究，加深网络结构设计，进而提高超分辨率图像重建的质量和速度．
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３７６第５期　　　　　　　　　　邱德府，等：深度学习下的高效单幅图像超分辨率重建方法


