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摘要：　提出一种改进的二阶龙格库塔超分辨率算法．首先，提出一种浅层共享编码器，以实现低分辨率图像

的浅层特征提取．其次，提出一种深层特征学习单元，并与基于龙格库塔方法的残差模块相融合，进而构建出

一种基于深层特征的残差模块，以提升深层特征提取能力．实验结果表明：与主流超分辨率算法相比，文中算

法在主观视觉效果和客观评价指标方面都具有更好的效果．
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图像超分辨率技术由于能够利用软件算法从一幅或多幅现有的低分辨率（ＬＲ）图像中重建清晰的

高分辨率（ＨＲ）图像，成为计算机视觉领域的重要课题之一．在实际成像过程中，由于设备、环境、传输、

噪声等影响，相对于原始的ＨＲ图像，采样到的图像丢失了某些高频特征，成为ＬＲ图像，难以满足工程

应用的需求．超分辨率技术突破了固有分辨率的限制，可通过现有的ＬＲ图像恢复对应的 ＨＲ图像，是

获取 ＨＲ图像经济而有效的方法，在遥感、医学、智能交通、人脸识别等领域具有重要的应用价值
［１４］．

传统的超分辨率方法主要可以分成基于插值和基于重建的方法．在插值方法中，常用的有双三次插

值（Ｂｉｃｕｂｉｃ）
［５］和最近邻插值［６］，此类算法计算开销小、实时性高，但在图像高频区域会产生振铃和锯齿

现象．基于重建的方法通过引入图像的先验知识，可以有效地维持锐利的边缘特征并抑制振铃效应，例

如贝叶斯先验法［７］、非局部自相似先验法［８］、梯度轮廓先验法［９］，但是在复杂场景下，此类方法无法很好
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地恢复丢失的高频信息．当前，基于学习的方法在超分辨率任务中被广泛使用，通过训练大量成对的

ＬＲ和 ＨＲ图像块，学习它们之间的映射关系，例如非线性回归法
［１０］、稀疏字典学习［１１］、卷积神经网络

（ＣＮＮ）．

Ｄｏｎｇ等
［１２］首次利用ＣＮＮ模型提出超分辨率卷积神经网络（ＳＲＣＮＮ）算法，通过三层卷积层分别

实现了特征提取、非线性映射和图像重建３个阶段．Ｋｉｍ等
［１３］根据残差网络的思想，通过级联卷积核小

的卷积层，提出深度卷积超分辨率算法（ＶＤＳＲ），使其在更大的图像块区域学习更多的上下文信息．为

了减轻插值过程带来的计算成本，Ｄｏｎｇ等
［１４］在网络结构的最后一层使用反卷积层，将模型学习的特征

放大到 ＨＲ图像空间上．Ｗａｉ等
［１５］同样采用深层卷积的思想，并结合拉普拉斯金字塔结构，在没有增加

额外计算负担的前提下，逐步重建ＨＲ图像．Ｌｉｍ等
［１６］提出增强型深层网络（ＥＤＳＲ），指出通过批标准

化（ＢＮ）层
［１７］的特征容易降低模型的收敛速度，将其移除，从而扩大模型尺寸以提升重建图像的质量．

Ｈａｒｉｓ等
［１８］提出迭代的错误反馈机制，设计上下投影单元，计算投影误差以获得更好的重建结果．为了

解决单纯堆叠残差模块的局限性，Ｚｈａｎｇ等
［１９］提出残差嵌套残差（ＲＩＲ）结构，构建非常深的可训练网络

结构；随后，又设计局部和非局部注意力模块［２０］，以提取可捕获像素之间长期依赖关系的特征，同时更

注意具有图像重要特征的部分，进一步增强网络的表示能力．Ｈｅ等
［２１］利用微分动力学思想，提出一种

基于常微分方程启发的超分辨率模型（ＯＩＳＲ），从而增加超分辨率网络设计的可解释性．

然而，当前的超分辨率网络大多忽视了模型的运算开销，为了在超分辨率任务中取得良好的效果，

在学习特征阶段堆叠数量庞大的模块，导致网络层数太深而不利于模型的训练．基于深度学习的超分辨

率网络模型虽然能在不同复杂程度场景下恢复一定的纹理细节特征，但是对网络内部结构的轻微调整

会表现出极敏感的特点．为了解决上述问题，本文提出一种改进的二阶龙格库塔超分辨率算法．

１　超分辨率重建算法

１．１　龙格库塔方法残差模块

传统的深度学习网络多数依赖于已有的设计经验，此类模型往往存在一些通病，如网络层数深、模

型训练困难及训练技巧复杂等．而如今许多学者试图将数学与神经网络联系起来，以突破深度学习的不

可解释性［２２２３］．基于常微分方程启发的二阶龙格库塔超分辨率网络（ＯＩＳＲＲＫ２）满足轻量化和无需复

杂的训练技巧的优势，建立起神经网络和常微分方程之间的联系．

欧拉（Ｅｕｌｅｒ）方法是一种常用的常微分方程数值解法，根据前向欧拉法的基本表现形式

狔狀＋１＝狔狀＋犺犳（狓狀，狔狀）， （１）

通过当前状态和当前状态的导数，可以求解出下一时刻的状态表示．其中，犺为间隔区间，犳（）为狓狀 处的

导数，即可以表示为两个状态之间的增量关系．同样，在残差模块里也有类似的特点，可以表示为

狔狀＋１＝狔狀＋犌（狔狀）． （２）

因此，将前向欧拉法映射成残差模块的形式，得到二阶龙格库塔（ＲＫ２）方法对应的公式，即

图１　ＲＫ２残差模块

Ｆｉｇ．１　ＲＫ２ｒｅｓｉｄｕａｌｍｏｄｕｌｅ

狔狀＋１＝狔狀＋
犺
２
（犳（狓狀，狔狀）＋犳（狓狀＋１，狔狀＋１））． （３）

再通过前向欧拉公式进行估计，可以将式（３）简化为

狔狀＋１＝狔狀＋
１

２
（犌１＋犌２）． （４）

对照式（１）和式（４）可知，犌１ 和犌２ 分别表示狓狀 和狓狀＋１两种

状态的增量关系．ＲＫ２残差模块，如图１所示．

１．２　网络结构

为了提高超分辨率图像的分辨率和清晰度，提出一种基于深度特征的超分辨率网络模型，其整体框

架，如图２所示．该模型主要分为特征提取和图像重建两个阶段，前者又进一步分为浅层特征提取和深

层特征提取２个子阶段．浅层特征提取阶段以ＬＲ图像作为输入，利用浅层共享编码结构学习ＬＲ图像

空间的浅层特征；深层特征提取阶段通过级联若干个学习深度特征的ＲＫ２模块，并在末端经过一个卷

积（Ｃｏｎｖ）层和一个长跳跃连接，构成深度特征提取子阶段；图像重建部分则是由Ｃｏｎｖ层和像素重组层
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（Ｕｐｓｃａｌｅ）组合，共同完成ＨＲ图像的重建．

图２　网络的整体框架

Ｆｉｇ．２　Ｏｖｅｒａｌｌｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｎｅｔｗｏｒｋ

１．３　浅层共享编码器

提出的浅层共享编码器（ＳＳＣ）用于提取待重建的ＬＲ图像的浅层特征，主要由Ｃｏｎｖ层和残差

（Ｒｅｓ）模块组成，如图３所示．图３中：犎犻和犌犻分别为Ｒｅｓ单元和Ｃｏｎｖ层的输出特征，最后一层犎犻为

通过两层Ｒｅｓ模块的输出特征．受到残差网络（ＲｅｓＮｅｔ）的启发，Ｒｅｓ结构由两个卷积层构成，中间采用

参数化修正线性单元（ＰＲｅＬＵ）激活函数，在残差的输出位置也使用一个ＰＲｅＬＵ激活函数．在ＳＳＣ模

块中，使用ＰＲｅＬＵ激活函数代替ＲｅＬＵ激活函数，主要是考虑到ＰＲｅＬＵ在负数部分有一个可学习的

系数，可以消除ＲｅＬＵ中由零梯度导致的“死特征”．因此，提出的ＳＳＣ模块可以充分利用所有参数，以

提高网络的特征表示能力．考虑到原始ＲｅｓＮｅｔ网络中Ｒｅｓ模块的ＢＮ层容易降低模型的收敛速度和整

体性能，与ＥＤＳＲ提出的残差模块一致，移除ＢＮ层，使ＳＳＣ结构能够从ＬＲ图像学习并保留更多有用

的高频信息，增加特征的变化范围．

图３　浅层共享编码器

Ｆｉｇ．３　Ｓｈａｌｌｏｗｓｈａｒｅｄｅｎｃｏｄｅｒ

在ＳＳＣ模块中，每一级的Ｒｅｓ模块通过对上一级的输出信息提取的特征进行分离，再经过一个

Ｃｏｎｖ层的特征学习，并与下一级Ｒｅｓ模块得到的特征相融合，表达式为

犎犻＝δ（犉３×３（δ·犉３×３（狓犻））＋狓犻），　　犌犻＋１＝犉３×３（犎犻＋犌犻）． （５）

式（５）中：狓犻为Ｒｅｓ单元的输入特征；犉３×３为卷积核为３×３的卷积操作；δ为ＰＲｅＬＵ激活函数．

１．４　深层特征提取模块

Ｈｅ等
［２１］在常微分方程的基础上提出了ＲＫ２残差模块，其中的特征学习单元，如图４所示．虽然

ＲＫ２残差模块具有参数量小、训练速度快等优点，但其对深度特征的学习不够充分，从而限制了ＯＩＳＲ

ＲＫ２模型的重建图像的质量．

许多超分辨率模型使用的特征学习单元对内部结构的轻微调整会产生巨大的影响，在ＲＫ２残差模

块中的 Ｍｏｄｕｌｅ同样也会产生此类问题．为了尽可能多地学习更丰富的细节和纹理，并将参数量保持在

一个合理的范围，在原始的特征学习单元上，使用更深层的 Ｍｏｄｕｌｅ结构，并在每一个卷积层后引入参

数规范化（ＷＮ）层
［２４］．得到的深度特征学习单元，如图５所示．

ＷＮ层在神经网络中是一种针对权重向量重新参数化的方式，分离了权重向量的方向和长度．虽然

ＷＮ和ＢＮ都属于参数重写，但是相比于ＢＮ层，ＷＮ层加快了模型训练的收敛速度，减少了批次大小

在梯度计算过程中引入的噪声，更加适用于超分辨率任务．假设特征输出的表达式为

狔＝狑×狓＋犫． （６）

式（６）中：狑为犽维特征向量；狓为网络输入特征；犫为标量偏差项．

９２１第１期　　　　　　　　　　　　　陈剑涛，等：改进的二阶龙格库塔超分辨率算法
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图４　特征学习单元　　　　　　　　　　　　　　图５　深度特征学习单元　　　　

Ｆｉｇ．４　Ｆｅａｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇｕｎｉｔ　　　　　　　　　　　Ｆｉｇ．５　Ｄｅｅｐｆｅａｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇｕｎｉｔ　　　　

则参数规范化可将狑分解为

狑＝犵狏／‖狏‖． （７）

式（７）中：狏为参数向量；犵为参数标量；‖狏‖表示狏的欧式范数．

长度和方向的分离加快了模型的收敛速度．对于超分辨率任务来说，ＷＮ层并不会受到批次大小的

影响，也不需要额外的空间保存ＢＮ层的均值和方差，因为它只是一种重新参数化技术．

２　实验结果与分析

２．１　实验环境及实验设置

实验环境为Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４系统搭配ＰｙＴｏｒｃｈ１．３平台，ＧＰＵ为ＮＶＩＤＩＡＴＩＴＡＮＸｐ１２ＧＢ．为了

与当前最先进的方法比较，与ＯＩＳＲ方法一致，选择已公开的ＤＩＶ２Ｋ数据集中的８００张高分辨率ＲＧＢ

图像作为训练图像；并且选择Ｓｅｔ５，Ｓｅｔ１４，Ｂ１００和Ｕｒｂａｎ１００作为测试图像集．在训练集中，使用大小为

４８ｐｘ×４８ｐｘ的低分辨率图像块，以及与之相对应的高分辨率图像，并采用随机翻转和９０°，１８０°，２７０°

旋转来增加训练集数据，同时，在模型的输入端减去ＤＩＶ２Ｋ数据集的平均ＲＧＢ值作为图像预处理．

训练模型采用自适应矩估计（ＡＤＡＭ）优化器训练网络模型，一阶指数衰减率为０．９，二阶指数衰减

率为０．９９９，ε＝１０
－８，学习率设置为０．０００１，采用损失函数Ｌｏｓｓ＝∑

狊

犼＝０

狘狔犼－犳（狓犼）狘，迭代次数设置为

８００次．在浅层共享编码器结构中，设置编码器数量犻为２，卷积层卷积核大小为３×３，特征图数量为

６４；深度特征学习阶段设置残差块数量为８，深度特征学习单元狀分别取２，３，４进行比较，卷积层的卷

积核大小为３×３，特征图数量为６４．

２．２　评价标准

对于不同模型的超分辨率评价标准，采用峰值信噪比（犚ＰＳＮ）和结构相似性（犕ＳＳＩ）两种评价方式，其

表达式分别为

犚ＰＳＮ＝１０·ｌｇ
（２犪－１）２

犈ＭＳ

， （８）

犕ＳＳＩ＝
（２μ犡μ犢＋犆１）（２σ犡犢＋犆２）

（μ
２
犡＋μ

２
犢＋犆１）（σ

２
犡＋σ

２
犢＋犆２）

． （９）

式（８），（９）中：犪为图像位数；犈ＭＳ为均方误差；μ犡，μ犢 和σ犡，σ犢 分别对应原始图像、预测图像的均值和方

差．犚ＰＳＮ越大，表示失真越小，对应的超分辨率方法的效果越好；而犕ＳＳＩ越接近１，则表示重建图像与原

始图像越相似，对应的超分辨率方法的性能越好．

２．３　模型分析

首先，在ＲＫ２ｓ算法的基础上引入浅层共享编码器结构进行分析比较，在原始的模型基础上使用

共享编码器结构，采用Ｓｅｔ５数据集进行测试（×２）；设置犻的取值分别为２，４，深度特征学习单元狀为３，

保证在其他训练参数一致的前提下，在Ｓｅｔ５数据集进行对比测试（×２），结果如表１所示．

由表１可知：在引入浅层共享编码器的情况下，犚ＰＳＮ为３８．０２ｄＢ，比无共享编码器提高了０．０４ｄＢ；

在浅层特征的提取部分，浅层共享编码器增加２个标准残差模块和２个卷积层，犚ＰＳＮ提升了０．０２ｄＢ．因

此，加深共享编码器的结构可以学习更多层次的特征，具体可以根据实际的应用选择不同的犻值．但在

后续对比实验中，为了降低模型的复杂度并提高模型的效率，犻的取值均为２．
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其次，在深度特征学习单元狀分别为２，３，４情况下，保持模型中其他参数一致，在Ｓｅｔ５数据集上进

行对比测试（×４），如表２所示．表２中：狋为模型训练所需要的时间．由表２可知：随着深度特征学习单

元数的增加，模型能够有效地对图像的深度特征进行提取，但模型的训练时间也在增加．因此，为了使提

出的模型更适合于实际应用，将深度特征学习单元狀值设置为３．

表１　浅层共享编码器对模型的影响

Ｔａｂ．１　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｓｈａｌｌｏｗｓｈａｒｅｄｅｎｃｏｄｅｒｏｎｍｏｄｅｌ

参数
浅层共享编码器

无 有

犻

２ ４

犚ＰＳＮ／ｄＢ ３７．９８ ３８．０２ ３８．１１ ３８．１３

表２　深度特征学习单元对模型的影响

Ｔａｂ．２　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｄｅｅｐｆｅａｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇｕｎｉｔｏｎｍｏｄｅｌ

参数 狀＝２ 狀＝３ 狀＝４

犚ＰＳＮ／ｄＢ ３２．２２ ３２．２９ ３２．３２

狋／ｄ ２ ３ ４

　　最后，对比有、无使用 ＷＮ层的模型训练损失，结果如图６所示．图６中：犖 为迭代次数．由图６可

知：在使用 ＷＮ层的情况下，损失函数Ｌｏｓｓ值降低得更快，模型收敛更加迅速，重建图像和真实图像之

间的误差更小，且网络在训练过程中表现出更佳的稳定性．因此，在相同的条件下，ＷＮ层能够更好地预

测重建图像，有利于超分辨率网络模型的训练．

　　（ａ）使用 ＷＮ层的模型　　　　　　　　　　　　 （ｂ）未使用 ＷＮ层的模型

图６　有、无使用 ＷＮ层的模型训练损失对比

Ｆｉｇ．６　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｏｄｅｌｔｒａｉｎｉｎｇｌｏｓｓｗｉｔｈａｎｄｗｉｔｈｏｕｔＷＮｌａｙｅｒ

２．４　与其他算法的比较

为了验证提出模型的有效性，与 Ｂｉｃｕｂｉｃ，ＳＲＣＮＮ
［１２］，ＶＤＳＲ

［１３］，ＥＤＳＲｓ
［１６］，ＯＩＳＲＲＫ２ｓ

［２１］和

ＯＩＳＲＬＦｓ
［２１］算法进行比较．在Ｓｅｔ５数据集上测试ＳＲＣＮＮ，ＶＤＳＲ，ＥＤＳＲｓ，ＯＩＳＲＲＫ２ｓ，ＯＩＳＲＬＦｓ

算法和文中算法的重建时间，结果分别为０．２１，０．２４，０．５２，０．２８，０．３０，０．３３ｓ．在Ｓｅｔ５，Ｓｅｔ１４，Ｂ１００，

Ｕｒｂａｎ１００四个数据集中，文中算法与其他算法的超分辨率评价对比，如表３所示．

表３　文中算法与其他算法的超分辨率评价对比

Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｏｔｈｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法
图像放大
倍数

Ｓｅｔ５

犚ＰＳＮ／ｄＢ 犕ＳＳＩ

Ｓｅｔ１４

犚ＰＳＮ／ｄＢ 犕ＳＳＩ

Ｂ１００

犚ＰＳＮ／ｄＢ 犕ＳＳＩ

Ｕｒｂａｎ１００

犚ＰＳＮ／ｄＢ 犕ＳＳＩ

Ｂｉｃｕｂｉｃ

ＳＲＣＮＮ

ＶＤＳＲ

ＥＤＳＲｓ

ＯＩＳＲＲＫ２ｓ

ＯＩＳＲＬＦｓ

文中算法

×２

３３．６６ ０．９２９ ３０．２４ ０．８６８ ２９．５６ ０．８４３ ２６．８８ ０．８４０

３６．６６ ０．９５４ ３２．４２ ０．９０６ ３１．３６ ０．８８７ ２９．５０ ０．８９４

３７．５３ ０．９５８ ３３．０３ ０．９１２ ３１．９０ ０．８９６ ３０．７６ ０．９１４

３７．９１ ０．９５９ ３３．４７ ０．９１６ ３２．１５ ０．８９８ ３１．９７ ０．９２４

３７．９８ ０．９６０ ３３．５８ ０．９１７ ３２．１８ ０．８９９ ３２．０９ ０．９２８

３８．０２ ０．９６０ ３３．６２ ０．９１７ ３２．２０ ０．９００ ３２．２１ ０．９２９

３８．１１ ０．９６２ ３３．６７ ０．９１９ ３２．２３ ０．８９９ ３２．４１ ０．９３１

Ｂｉｃｕｂｉｃ

ＳＲＣＮＮ

ＶＤＳＲ

ＥＤＳＲｓ

ＯＩＳＲＲＫ２ｓ

ＯＩＳＲＬＦｓ

文中算法

×３

３０．３９ ０．８６８ ２７．５５ ０．７７４ ２７．２１ ０．７３８ ２４．４６ ０．７３４

３２．７５ ０．９０９ ２９．２８ ０．８２０ ２８．４１ ０．７８６ ２６．２４ ０．７９８

３３．６６ ０．９２１ ２９．７７ ０．８３１ ２８．８２ ０．７９７ ２７．１４ ０．８２７

３４．２９ ０．９２４ ３０．２５ ０．８４３ ２９．０５ ０．８０４ ２７．９８ ０．８４９

３４．４３ ０．９２７ ３０．３３ ０．８４２ ２９．１０ ０．８０５ ２８．２０ ０．８５３

３４．３９ ０．９２７ ３０．３５ ０．８４２ ２９．１１ ０．８０５ ２８．２４ ０．８５４

３４．５１ ０．９２８ ３０．３９ ０．８４３ ２９．１５ ０．８０６ ２８．４１ ０．８５８
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续表

Ｃｏｎｔｉｎｕｅｔａｂｌｅ

算法
图像放大
倍数

Ｓｅｔ５

犚ＰＳＮ／ｄＢ 犕ＳＳＩ

Ｓｅｔ１４

犚ＰＳＮ／ｄＢ 犕ＳＳＩ

Ｂ１００

犚ＰＳＮ／ｄＢ 犕ＳＳＩ

Ｕｒｂａｎ１００

犚ＰＳＮ／ｄＢ 犕ＳＳＩ

Ｂｉｃｕｂｉｃ

ＳＲＣＮＮ

ＶＤＳＲ

ＥＤＳＲｓ

ＯＩＳＲＲＫ２ｓ

ＯＩＳＲＬＦｓ

文中算法

×４

２８．４２ ０．８１０ ２６．００ ０．７０２ ２５．９６ ０．６６７ ２３．１４ ０．６５７

３０．４８ ０．８６２ ２７．４９ ０．７５０ ２６．９０ ０．７１０ ２４．５２ ０．７２２

３１．３５ ０．８８３ ２８．０１ ０．７６７ ２７．２９ ０．７２５ ２５．１８ ０．７５２

３２．０５ ０．８８８ ２８．５１ ０．７７２ ２７．５２ ０．７３２ ２５．８７ ０．７８０

３２．２１ ０．８９５ ２８．６３ ０．７８２ ２７．５８ ０．７３６ ２６．１４ ０．７８７

３２．１４ ０．８９４ ２８．６３ ０．７８１ ２７．６０ ０．７３６ ２６．１７ ０．７８８

３２．２９ ０．８９５ ２８．６５ ０．７８１ ２７．６１ ０．７３６ ２６．２０ ０．７９０

　　由表３可知：在不同的测试数据集中，图像放大２～４倍下，文中算法的犚ＰＳＮ和犕ＳＳＩ总体均高于其他

图７　不同超分辨率算法的

犕 及犚ＰＳＮ对比

Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ犕ａｎｄ犚ＰＳＮ

ｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法，取得了最优的超分辨率效果，而ＬＦｓ算法取得了次优

的效果；在Ｓｅｔ５数据集且图像放大２倍的情况下，相比于

ＯＩＳＲＲＫ２ｓ和ＯＩＳＲＬＦｓ算法，文中算法的犚ＰＳＮ分别提高了

０．１３，０．０９ｄＢ；在 Ｕｒｂａｎ１００数据集且图像放大３倍的情况

下，文中算法的犚ＰＳＮ比ＯＩＳＲＬＦｓ算法提升了０．１７ｄＢ．

不同超分辨率算法的参数量（犕）及在Ｓｅｔ５数据集（×４）

的犚ＰＳＮ对比，如图７所示．由图７可知：虽然文中算法的网络模

型参数量有一定的增加，但仍在一个较为合理的范围内，并且

对于所有的测试数据集，在图像放大３倍的情况下，文中算法

取得了最优的效果．

图８～１０分别展示了不同超分辨率算法的主观视觉效

果．为了便于观察比较，测试图像的细节区域经过局部放大．

由图８～１０可知：Ｂｉｃｕｂｉｃ算法重建的图像效果模糊，甚至观测不到图像的纹理；ＳＲＣＮＮ和ＶＤＳＲ

算法虽然能呈现一定的结构特征，但容易学习到不属于原本图像的高频信息，导致重建的图像包含较多

图８　数据集Ｕｒｂａｎ１００中图像“Ｉｍｇ＿０９８”的重建结果展示图

Ｆｉｇ．８　Ｄｉｓｐｌａｙｉｍａｇｅｓｏｆｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆｉｍａｇｅ“Ｉｍｇ＿０９８”ｉｎｄａｔａｓｅｔＵｒｂａｎ１００

图９　数据集Ｓｅｔ１４中图像“Ｂａｒｂａｒａ”的重建结果展示图

Ｆｉｇ．９　Ｄｉｓｐｌａｙｉｍａｇｅｓｏｆｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆｉｍａｇｅ“Ｂａｒｂａｒａ”ｉｎｄａｔａｓｅｔＳｅｔ１４
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图１０　数据集Ｕｒｂａｎ１００中图像“Ｉｍｇ＿０３９”的重建结果展示图

Ｆｉｇ．１０　Ｄｉｓｐｌａｙｉｍａｇｅｓｏｆｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆｉｍａｇｅ“Ｉｍｇ＿０３９”ｉｎｄａｔａｓｅｔＵｒｂａｎ１００

的伪边缘信息；ＥＤＳＲｓ，ＯＩＳＲＲＫ２ｓ，ＯＩＳＲＬＦｓ算法得到的重建图像的视觉效果明显优于ＳＲＣＮＮ

和ＶＤＳＲ算法，主要表现在边缘纹理方面更加清晰，但是局部恢复图像块中（图９），这３种算法都学习

到了错误的高频特征，导致重建图像的纹理严重变形．在原始ＯＩＳＲ提出的ＯＩＳＲＲＫ２ｓ算法中，建立

了超分辨率网络和微分方程之间的联系，但是在超分辨率网络的设计过程中，仍未充分学习图像的高频

信息．而文中算法与其不同，一方面，不仅重视浅层特征的学习，并根据提取的初始特征，通过配合 ＷＮ

层，使模型训练更加稳定；另一方面，还注重深层特征的学习，在图像重建的过程中，充分利用浅层特征

与深层特征恢复图像的高频信息，从而生成更加精准的边缘纹理；相比于其他算法，文中算法得到的重

建图像在整体效果上最接近原始的ＨＲ图像．

３　结束语

针对ＯＩＳＲＲＫ２超分辨率方法存在深度特征学习少、图像重建质量一般的问题，充分利用ＬＲ图像

包含的丰富的低频信息和高频信息，提出浅层共享编码器对图像作初始特征提取；在深度特征学习阶段

提出更深层的结构，结合参数规范化，学习更加有用的高频特征，在保证一定模型训练时长下，更好地构

造高低分辨率图像之间的映射关系．无论从客观评价指标，还是主观视觉上，文中算法均优于当前的轻

量级模型算法．
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［１９］　ＺＨＡＮＧＹｕｌｕｎ，ＬＩＫｕｎｐｅｎｇ，ＬＩＫａｉ，犲狋犪犾．Ｉｍａｇｅｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｕｓｉｎｇｖｅｒｙｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌｃｈａｎｎｅｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔ

ｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｍｕｎｉｃｈ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１８：２９４３１０．ＤＯＩ：

１０．１００７／９７８３０３００１２３４２＿１８．

［２０］　ＺＨＡＮＧＹｕｌｕｎ，ＬＩＫｕｎｐｅｎｇ，ＬＩＫａｉ，犲狋犪犾．Ｒｅｓｉｄｕａｌｎｏｎｌｏｃａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｉｍａｇｅｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｉｎｔｅｒ

ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ．ＮｅｗＯｒｌｅａｎｓ：［ｓ．ｎ．］，２０１９：１１８．

［２１］　ＨＥＸｉａｎｇｙｕ，ＭＯＺｉｔａｏ，ＷＡＮＧＰｅｉｓｏｎｇ，犲狋犪犾．ＯＤＥｉｎｓｐｉｒｅｄｎｅｔｗｏｒｋｄｅｓｉｇｎｆｏｒｓｉｎｇｌｅｉｍａｇｅｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ

［Ｃ］∥ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＬｏｎｇＢｅａｃｈ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１９：１７３２

１７４１．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＣＶＰＲ．２０１９．００１８３．

［２２］　ＹＥＸｉｎｃｈｅｎ，ＳＵＮＢａｏｌｉ，ＷＡＮＧＺｈｉｈｕｉ，犲狋犪犾．ＰＭＢＡＮｅｔ：Ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅｍｕｌｔｉｂｒａｎｃｈａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｓｃｅｎｅ

ｄｅｐｔｈｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０２０，２９：７４２７７４４２．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＴＩＰ．２０２０．

３００２６６４．

［２３］　ＹＥＸｉｎｃｈｅｎ，ＳＵＮＢａｏｌｉ，ＷＡＮＧＺｈｉｈｕｉ，犲狋犪犾．Ｄｅｐｔｈｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ狏犻犪ｄｅｅｐｃｏｎｔｒｏｌｌａｂｌｅｓｌｉｃｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋ［Ｃ］∥

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２８ｔｈＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ．Ｓｅａｔｔｌｅ：ＡＣＭ，２０２０：１８０９１８１８．ＤＯＩ：１０．

１１４５／３３９４１７１．３４１３８７４．

［２４］　ＳＡＬＩＭＡＮＳＴ，ＫＩＮＧＭＡＤＰ．Ｗｅｉｇｈｔｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ：Ａｓｉｍｐｌｅｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚａｔｉｏｎｔｏａｃｃｅｌｅｒａｔｅｔｒａｉｎｉｎｇｏｆｄｅｅｐ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｂａｒｃｅｌｏｎａ：ＣｕｒｒａｎＡｓｓｏｃｉａｔｅｓＩｎｃ，２０１６：

９０１９０９．

（责任编辑：黄晓楠　　英文审校：吴逢铁）
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