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基于深度学习的图像超分辨率重建应用初探

张　 晗
（西安石油大学 计算机学院， 西安 ７１００６５）

摘　 要： 随着科学技术的发展，图像处理技术逐渐应用到了各行各业中，但是受硬件设备的限制，有时候采集到的图像数据清

晰度不够，图像处理的效果不佳。 为提高图像分辨率，方便各个领域使用图像进行研究，可以使用算法提升图像的分辨率。
随着深度学习技术的出现，深度卷积神经网络被逐渐优化，出现了多种网络模型，本文使用的 ＳＲＣＮＮ 算法就是在深度神经网

络基础上改进的一种专门用来提升图像分别率的算法。 双三次插值算法是一种传统的超分辨率重建算法，本文分别使用深

度学习中的 ＳＲＣＮＮ 算法和传统的双三次插值算法进行图像超分辨率重建，并对比两个算法的结果，最终验证了深度学习在

超分辨率重建中的显著效果。
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０　 引　 言

在学术研究中，图像处理是一种常见的操作，但
由于图像不清晰、局部模糊或分辨率太低等原因，图
像处理结果往往不够理想。 这种情况下，需要将低

分辨率图像向高分辨率图像转化，基于这种需求背

景，超分辨重建技术应运而生。
图像超分辨率重建技术就是利用一组低质量、

低分辨率图像（或运动序列）来产生单幅高质量、高
分辨率图像［１］。 在计算机视觉领域，图像超分辨率

重建技术有可能使图像实现从检出水平向识别水平

的转化，或实现向细辨水平的转化。 图像超分辨率

重建技术可以提高图像的识别能力和识别精度、实
现目标物的专注分析［２］，从而可以获取感兴趣区域

更高空间分辨率的图像，所以对图像进行超分辨重

建可以有效的提升图像的质量。

１　 图像超分辨率重建算法

传统的超分辨率重建算法是针对低分辨率图像

采用保持图形部分边缘的方法进行重建［３］，虽然处

理方便，但依然存在着边缘部分模糊和超分辨重建

能力有限等问题，基于深度学习的超分辨率重建技

术可以有效的解决该问题，本文采用传统双三次插

值算法 （ Ｂｉｃｕｂｉｃ Ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ） 和基于深度学习的

ＳＲＣＮＮ 算法（Ｓｕｐｅｒ－Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ）对图像进行超分辨率重建，并对比相同图

像在两种方法中的超分辨率重建结果，验证深度学

习 ＳＲＣＮＮ 算法的优良性能。
１．１　 Ｂｉｃｕｂｉｃ 算法

Ｂｉｃｕｂｉｃ 是二维空间中最常用的插值方法，又叫

双立方插值。 它是对图像进行“插值”或增加“像
素”数量 ／密度的一种方法［４］。 通常利用插值技术

增加图形数据，同时，将待采样点周围 １６ 个点的灰



度值作三次差值，以便在它打印的时候，能够增大打

印面积并提高分辨率。
Ｂｉｃｕｂｉｃ 算法不仅考虑到 ４ 个直接相邻点的灰

度影响，而且考虑到各邻点间灰度值变化率的影响，
相比较一般的传统算法，Ｂｉｃｕｂｉｃ 算法可以得到更接

近高分辨率图像的放大效果，其结果通过以下公式

（１）得到［５］：

∑ ３

ｉ ＝ ０∑
３

ｊ ＝ ０
ａｉｊ ｘｉ ｙ ｊ ． （１）

计算系数 ａｉｊ 的过程依赖于插值数据的特性。
如果已知插值函数的导数，常用的方法就是使用 ４
个顶点的高度以及每个顶点的 ３ 个导数。
１．２　 ＳＲＣＮＮ 算法

ＳＲＣＮＮ 是一种用于实现图像超分辨率的特定

卷积 神 经 网 络 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＣＮＮ）模型［６］。 它使用 Ｂｉｃｕｂｉｃ 算法将低分辨率图

像放大成目标尺寸后，通过三层卷积网络拟合非线

性映射，最后输出高分辨率图像结果，它在 Ｂｉｃｕｂｉｃ
算法处理图像之后对图像进行拟合输出，确保图像

分辨率的提高。
首先，使预处理图像，输入图像与要重建的高分

辨率图像的尺寸保持一致，再进行高斯内核平滑。
通过同样的缩放因子进行 Ｂｉｃｕｂｉｃ 下采样得到的图

片称为训练集［８］，ＳＲＣＮＮ 对这个训练集进行训练。
训练过程中为了避免边缘效应，所有卷积层都没有

边缘处理。
预处理图像后，ＳＲＣＮＮ 算法通过三层卷积网络

拟合非线性映射之后，输出高分辨率图像结果。 如

图 １ 为三层卷积网络重建过程，三个卷积层使用的

卷积核的大小分别为 ９×９，１×１ 和 ５×５，前两个的输

出特征个数分别为 ６４ 和 ３２。

f3?f3neighbouring
patches

f1?f1 n1 n2

图 １　 三层卷积层

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｒｅｅ－ｌａｙｅｒ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒ

　 　 三层卷积层重建过程主要有 ３ 个步骤：
（１）利用卷积网络的性质提取图像块的特征，

进行图像块的提取和特征表示。
（２）将（１）中的低分辨率维度特征映射到当前

维度特征从而实现特征非线性映射。
（３）图像重新进行卷积重构，实现最终的重建。

１．３　 性能指标

（１） ＰＳＮＲ。 峰值信噪比（ Ｐｅａｋ Ｓｉｇｎａｌ ｔｏ Ｎｏｉｓｅ
Ｒａｔｉｏ， ＰＳＮＲ）是最普遍、使用最为广泛的一种图像

客观评价指标，它基于对应像素点间的误差（即基

于误差敏感的图像）进行质量评价［７］。 由于并未考

虑到人眼的视觉特性（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

邻近区域的影响等），因而可能会出现其评价结果

与人的主观感觉不一致的情况［８］。 峰值信噪比的

求值公式（２）如下：

ＰＳＮＲ ＝ １０ ｌｏｇ１０
２ｎ － １( ) ２

ＭＳＥ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ． （２）

ＰＳＮＲ 的单位是 ｄＢ，一般取值范围：２０ ～ ４０，数
值越大，表示失真越小，获取的图像质量越好。 其中

均方误差（Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ， ＭＳＥ）作为损失函

数，用来检测模型预测值和真实值之间的差距［９］，
表示真实值与预测值差平方的期望，值越大，表示预

测效果越差。 均方误差公式（３）如下：

ＭＳＥ ＝ １
Ｈ × Ｗ∑

Ｈ

ｉ ＝ １∑
Ｗ

ｊ ＝ １
Ｘ ｉ，ｊ( ) － Ｙ ｉ，ｊ( )( ) ２，

（３）
其中： Ｈ、Ｗ 分别为图像的高度和宽度。
（２） ＳＳＩＭ。 结构相似性 （ Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

Ｉｎｄｅｘ，ＳＳＩＭ）是一种衡量两幅图像相似度的指标，给
定两个图像 ｘ 和 ｙ， 两张图像的结构相似性可按照

公式（４） ～公式（６）求出［１０］：

ＳＳＩＭ ｘ，ｙ( ) ＝
２ μｘ μｙ ＋ ｃ１( ) ２ σｘｙ ＋ ｃ２( )

μ２
ｘ ＋ μ２

ｙ ＋ ｃ１( ) σ２
ｘ ＋ σ２

ｙ ＋ ｃ２( )
，

（４）
　 　 　 　 　 　 　 ｃ１ ＝ ｋ１Ｌ( ) ２， （５）
　 　 　 　 　 　 　 ｃ２ ＝ ｋ２Ｌ( ) ２ ． （６）
其中： μｘ 是 ｘ 的平均值， μｙ 是 ｙ 的平均值， σ２

ｘ

是 ｘ的方差， σ２
ｙ 是 ｙ的方差， σｘｙ 是 ｘ和 ｙ的协方差。

ｃ１，ｃ２ 是用来维持稳定的常数。 Ｌ 是像素值的动态范

围。 ｋ１ ＝ ０．０１，ｋ２ ＝ ０．０３。 结构相似性的范围为（０，
１）。 数值越大，图像越相似，当两张图像一模一样

时，ＳＳＩＭ 的值等于 １。
２　 超分辨率重建实验

２．１　 实验环境及图像来源

本次实验，硬件系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ ＋ Ｉｎｔｅｌ （ Ｒ）
Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ７－６７００ ＣＰＵ ＠ ３．４０ＧＨｚ－ ３．４１ｇＨｚ，实验

环境为 Ｐｙｔｈｏｎ３．６＋Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ１．１２．０。
本文图像采用公共数据集 Ｓｅｔ１４ 部分图像以及

７３１第 ５ 期 张晗， 等： 基于深度学习的图像超分辨率重建应用初探



自选图像，图像格式均设置为．ｂｍｐ，因其采用位映射

存储格式，除了图像深度可选外，不采用其他任何压

缩，由于．ｂｍｐ 文件格式是 Ｗｉｎｄｏｗｓ 环境中交换与图

有关数据的一种标准，因此在 Ｗｉｎｄｏｗｓ 环境中运行

的图形图像软件都支持．ｂｍｐ 图像格式，并且能够快

速读取．ｂｍｐ 格式的图片。 因此，． ｂｍｐ 文件格式的

图片是非常适合训练的图像格式。
２．２　 实验设计及分析

本次实验分别采用 Ｂｉｃｕｂｉｃ 和 ＳＲＣＮＮ 两种方法

进行， 训练次数分别为 １、 １０、 １００。 首先， 采用

Ｂｉｃｕｂｉｃ 算法进行实验，当训练次数增加之后，损失

函数（Ｌｏｓｓ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ）和 ＰＳＮＲ 两个指标一直趋于不

变，说明训练次数的增加对训练效果没有改变作用。
对比输入图和输出图，不难发现，使用 Ｂｉｃｕｂｉｃ 进行

实验，图像分辨率略有提高，但效果较差，细节部分

仍然模糊。 再使用 ＳＲＣＮＮ 算法对同一数据集进行

超分辨重建。
图 ２～图 ４ 为进行超分辨率重建之后的结果，

（ａ）为输入低分辨率图像，（ｂ）为使用 Ｂｉｃｕｂｉｃ 进行

超分辨率重建的图像结果，（ｃ）为使用 ＳＲＣＮＮ 进行

超分辨率重建的输出图像。

（ａ）输入图 　 　 　 （ｂ）Ｂｉｃｕｂｉｃ　 　 　 （ｃ）ＳＲＣＮＮ
图 ２　 人物重建结果

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

（ａ）输入图　 　 （ｂ）Ｂｉｃｕｂｉｃ 　 （ｃ）ＳＲＣＮＮ
图 ３　 动画重建结果

Ｆｉｇ． ３　 Ａｎｉｍａｔｉｏｎ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 （ａ）输入图　 　 　 　 （ｂ）Ｂｉｃｕｂｉｃ 　 　 （ｃ）ＳＲＣＮＮ
图 ４　 葡萄重建结果

Ｆｉｇ． ４　 Ｇｒａｐｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 观察图 ２～图 ４，（ａ）是分辨率较低的输入图像，
细节部分比较模糊，（ｂ）是经过 Ｂｉｃｕｂｉｃ 重建之后的

图像，图像清晰度有了提升，但图像噪声依然比较

大，细节部分仍需完善，但经过 ＳＲＣＮＮ 进行超分辨

率重建训练出图像，无论是女人图像、动画哪吒还是

葡萄的超分辨率重建图像，其细节部分相比输入图

和 Ｂｉｃｕｂｉｃ 输出图像都有明显的提升，边缘明显锐

化，整体图像清晰度有很大的提高，视觉清晰度有明

显的改善。
　 　 视觉方面来看，图像的超分辨率重建效果明显，
为了更加准确地评价两种方法的超分辨率重建性

能，本文使用 ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ 作为评价指标，进行超

分辨率重建的结果判断，结果如表 １ 所示。
表 １　 ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ 结果比较

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＰＳＮＲ ａｎｄ ＳＳＩＭ ｒｅｓｕｌｔｓ

方法 ＰＳＮＲ ／ ｄｂ ＳＳＩＭ ／ ％

Ｂｉｃｕｂｉｃ ２６．３８２ ８０．３４５

ＳＲＣＮＮ ２９．７２０ ８６．４２１

　 　 从表 １ 可以看出， ＳＲＣＮＮ 的 ＰＳＮＲ 指标比

Ｂｉｃｕｂｉｃ 高出了 ３．３３８ ｄｂ，说明 ＳＲＣＮＮ 的去噪能力

明显优于 Ｂｉｃｕｂｉｃ；ＳＲＣＮＮ 的 ＳＳＩＭ 指标比 Ｂｉｃｕｂｉｃ
高出了 ６．０７６％，因此图像经过 ＳＲＣＮＮ 算法重建之

后，还原程度更高，说明基于深度学习的 ＳＲＣＮＮ 算

法在图像超分辨重建中比传统 Ｂｉｃｕｂｉｃ 算法有更好

的性能。 从原理分析，传统的插值算法，没有考虑边

缘等特性，图像处理后模糊的现象仍需改善，会在一

定程度上影响图像的质量，而 ＳＲＣＮＮ 很好的去掉

了噪声对于图像细节的影响，有效的提高了超分辨

率重建的图像质量。
３　 结束语

本文对比分析了 Ｂｉｃｕｂｉｃ 算法和深度学习

ＳＲＣＮＮ 算法的图像超分辨率重建性能，相比于

Ｂｉｃｕｂｉｃ，ＳＲＣＮＮ 在超分辨率重建实验中能更有效提

高图像分辨率，解决边缘部分模糊问题。 当然，
ＳＲＣＮＮ 也存在着训练收敛较慢，准确率有待提高等

诸多问题。 目前，基于深度学习的超分辨率重建方

法已有很多，越来越多的研究者不断进行研究探索，
图像超分辨率重建技术在未来的发展空间也是值得

期待的。
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