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用于超分辨率重建的深度网络递进学习方法

张毅锋 1, 2, 3 刘 袁 1 蒋 程 1 程 旭 4

摘 要 本文针对深度学习在单幅图像超分辨率方面难以恢复高频纹理细节的问题, 提出了一种基于递进学习的超分辨率算

法. 该算法首先采用灰度共生矩阵提取图像纹理特征, 然后利用基于密度峰值的聚类方法实现对整个训练集的分类, 其中每个

训练子集具有相似的纹理复杂度. 针对传统的递进学习方法会出现对已掌握知识 “遗忘” 的问题, 本文根据网络模型在各个训

练子集上的拟合情况, 实时调整当前训练样本在各个子集上的概率分布, 从而实现快速收敛, 并获得更好的纹理细节复原效果.

将本文提出的递进学习用于DRCN、VDSR、SRCNN等超分辨率网络的训练,实验结果表明超分辨率网络收敛速度得到提升,

同时网络对复杂纹理等细节较多的图像也获得了较好的视觉恢复效果, 峰值信噪比则平均获得 0.158 dB、0.18 dB、0.092 dB

的提升.
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A Curriculum Learning Approach for Single Image Super Resolution

ZHANG Yi-Feng1, 2, 3 LIU Yuan1 JIANG Cheng1 CHENG Xu4

Abstract The main challenge of single image super resolution (SISR) is the recovery of high frequency details such as

tiny textures. In order to solve this problem, a curriculum learning-based approach is proposed. In this paper, firstly,

gray-level co-occurrence matrix is applied to extract texture features of images. Then, with the clustering algorithm based

on density peaks, the training dataset is divided into several subsets on the basis of texture features. As for traditional

curriculum learning, the performance is easy to get worse due to the “forgotten” phenomenon of knowledge that has been

learned. Different from this, training examples are sampled from all the subsets based on the slope of the learning curve

of each subsets. It is helpful for the speed of convergence and the recovery of high frequency details. Experiments show

that when SISR networks such as DRCN, VDSR, SRCNN are trained with curriculum learning, training time is shortened

and the visual effect is improved. The PSNR (Peak signal to noise ratio) values are increased by 0.158 dB, 0.18 dB and

0.092 dB, respectively.
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单幅图像超分辨率 (Single image super reso-
lution, SISR) 重建的任务是由一幅低分辨率图像
(Low resolution image, LR) 去推断最为可能的高
分辨率图像 (High resolution image, HR). 由于 LR
丢失了大量高频信息, 理论上恢复出的高分辨率图
像存在多种可能. 算法的目标是尽可能多地恢复纹
理细节等高频信息, 找寻最为可能的 HR.

基于深度学习的算法在 SISR 上获得了巨大成
功. 其中 SRCNN[1] 通过训练一个浅层网络来实现

纹理细节的恢复. 胡长胜等[2] 则针对信息过压缩和

网络收敛速度等问题对 SRCNN 做出改进, 获得视
觉效果上的改善. 文献 [3] 和 [4] 则分别在深度学习
和噪声图像的超分辨率上做了进一步探索. 浅层网
络的缺点之一是感受野很小, 因而也限制了网络的
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表达和泛化能力. VDSR[5]、SRResNet[6]、EDSR[7]

等则采用深层网络来获取高分辨率图像. 损失函数
的设计也获得越来越多的重视. 传统的均方误差函
数 (Mean square error, MSE)虽然有利于获得很高
的峰值信噪比 (Peak signal to noise ratio, PSNR),
但恢复出的图像容易丢失纹理等细节信息, 视觉上
趋于模糊. EnhanceNet[8] 通过感知损失来恢复 LR
中丢失的高频信息, 获得了较好的视觉效果.
这些方法都是尝试在 “学” 这方面进行改进, 而

深度学习的训练是一件较为困难的事情, 通常并不
能收敛到较好的局部极小值. 本文尝试在 “教” 这个
领域做出改进, “老师” 通过递进学习 (Curriculum
learning, CL)[9] 为 “学生” (待训练的神经网络) 合
理安排课程 (读取训练样本的先后顺序), 先拟合简
单的训练样本, 再拟合困难样本, 不仅可以加速收
敛, 网络模型也有望收敛到接近全局最优解的局部
极小值. 递进学习目前在语言模型生成[10]、长短时

记忆网络[11] 的训练等方面都取得了不错的效果, 但
对于传统的递进学习方法, 已拟合的简单样本在训
练后期由于很少参与到模型训练中, 网络模型往往
会出现对已学知识 “遗忘” 的现象.
在 SISR 中, 纹理细节多的图像由于不易恢复

属于较为困难的样本, 整体平滑的图像则属于简易
样本. 在课程设置方面, 本文提出通过灰度共生矩
阵[12] 提取图像纹理特征, 随后采用基于密度峰值
的聚类方法[13] 将训练集分成多个子集, 每一个子
集的图片纹理复杂度比较接近, 这些子集就是相应
的课程. 针对模型对已学课程 “遗忘” 的问题, 本
文依据模型在不同训练子集上的学习曲线的斜率

来选取相应的训练数据. 斜率越大, 在相应的子集
上抽取训练样本的概率就越高, 但每个训练子集
都有一定概率参与到网络模型训练中. 这样避免
了人为设定训练次序造成的不稳定, 同时也抑制了
对已掌握知识的遗忘, 从而保证训练过程始终朝着
负梯度方向优化. 本文采用改进的递进学习训练
DRCN[14]、VDSR[5]、SRCNN[1] 等 SISR 网络, 实
验表明本文提出的改进的递进学习方法在加速网络

模型收敛的同时, 模型的超分辨率效果也获得进一
步提升.

1 基于递进学习的网络训练

1.1 递进学习的重要性

基于深度学习的超分辨率算法通常是随机选择

训练样本来训练模型. 本小节将论述合理地选择训
练样本有利于网络收敛. 设网络模型在时刻 t 的参

数为Mt, 网络全局最优解对应的参数为M∗. 当前
网络的训练样本对记为 (xt, yt), t + 1 时刻的参数

Mt+1 如式 (1) 所示.

Mt+1 = Mt − η
∂Φ(〈Mt, xt〉, yt)

∂Mt

(1)

其中, η 是学习率, 函数 Φ(·) 是损失函数. 相应地,
Mt+1 与M∗ 的距离定义为

‖Mt+1 −M∗‖2

2 =
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−M∗
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2

2

=
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其中,

Q1 =
∥∥∥∥
∂Φ(〈Mt, xt〉, yt)

∂Mt

∥∥∥∥
2

2

Q2 =
〈

Mt −M∗,
∂Φ(〈Mt, xt〉, yt)

∂Mt

〉
(3)

神经网络迭代的优化目标是

min ‖Mt+1 −M∗‖2

2 (4)

即寻找合适的训练样本 (xt, yt), 满足

arg min
(xt,yt)

(η2 − 2ηQ2) (5)

这样可以使得模型参数沿着负的梯度方向逼近M∗.
Q1 值反映当前损失函数下梯度的大小. 如果所选择
的训练样本 (xt, yt) 已被网络模型较好地拟合, 那么
Q1 值会较小. Q2 值反映梯度与Mt−M∗ 的匹配程
度, 与训练样本所含信息量有关. 通常称网络模型难
以拟合的样本为困难样本, 容易拟合的样本为简单
样本. 网络模型对样本的拟合能力可反映出样本所
含信息的多少, 网络模型难以拟合的样本通常包含
的信息比较多, 反之亦然. 由此可知困难样本含有比
较丰富的信息, 基于其计算所得的梯度与Mt −M∗

的匹配程度较高.
在训练的不同阶段,

∂Φ(〈Mt, xt〉, yt)
∂Mt

(6)

式 (6) 取值不同, 在训练初期该值比较大, 在训练后
期该值比较小. 所以为了模型可以快速收敛, 在训练
的不同阶段, 优化目标有所不同. 在训练初期, 最小
化Q1 值是主要任务, 即选择简单的训练样本进行训
练. 在训练后期, 最大化 Q2 值是主要任务, 此时应
选取较为困难的训练样本进行训练. 因而神经网络
通过递进学习的方法可以更快地收敛, 并且更有可
能收敛到更优解.
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1.2 图像纹理特征提取

将训练集划分成不同的子集是递进学习的前提.
SISR 用于恢复纹理信息, 因而本文将依据图像纹理
的分布来进行分类. 纹理特征提取方法大致分为四
类: 统计方法、模型方法、信号处理方法和结构方
法. 统计方法中的灰度共生矩阵法[12] 可较好地描述

各像素值的空间分布特性以及纹理特征, 有较强的
适应性和鲁棒性. 相比较而言, 基于模型的方法主要
通过模型参数来衡量图像纹理特征, 在参数求解上
有较大困难; 信号处理的方法除了计算量大之外, 小
波包分析对非规则纹理不能很好地提取特征, 正交
小波变换的多分辨分解则往往忽略高频部分从而导

致信息丢失: 结构方法则通常适用于有规则的人造
纹理, 对不规则的自然纹理效果较差. 因而本文采用
灰度共生矩阵来提取图像纹理信息.

灰度共生矩阵定义如下: 设尺寸为 L × M 的

图像的灰度值范围为 (0,W ), 图像上坐标偏差为
(∆x,∆y) 的两个点灰度值分别为 i, j 的概率记为

P (i, j), 该概率由图像灰度值的整体分布决定. 由
此获得大小为 W × W 的矩阵 G, 其中 G(i, j) =
P (i, j). 矩阵 G 通常被称为灰度共生矩阵, 该矩阵
反应了图像纹理的整体情况.

图 1 灰度共生矩阵示意图

Fig. 1 The schematic diagram of gray-level co-occurrence

matrix

灰度共生矩阵维度较大, 这不利于后续处理. 通
常情况下, 可以通过提取特征量来实现降维, 本文
提取以下 5 种特征: 纹理能量 Ene、纹理均匀性

Homo、纹理对比度 Con、纹理的熵 Ent 以及纹理

相关性 Cor, 以此来实现降维. 这 5 个特征量反映了
图像的纹理复杂度、一致性、均匀程度等信息. 本文
以 5 维数据 (Ene, Homo, Con, Ent, Cor) 来表征
一幅图像的纹理信息.

1.3 训练集的划分

本文采用基于密度峰值的聚类方法[13] (Density
peaks, DP) 将训练集按照纹理信息分成多个子集.

本文首先基于余弦相似度来定义图像之间的纹理相

似度. 设图像 I1, I2 的纹理特征分别为{
Fea1 = (Ene1,Homo1, Con1, Ent1, Cor1)

Fea2 = (Ene2,Homo2, Con2, Ent2, Cor2)
(7)

则它们的余弦相似度为:

Sim(I1, I2) =
Fea1Fea2T

‖Fea1‖ · ‖Fea2‖ (8)

对于图像 Ii, 其密度定义为:

ρi =
∑

Ii∈Is\Ii

ψ(Sim(ii, Ii)− γ) (9)

其中,

ψ(s) =

{
0, x < 0
1, x ≥ 0

(10)

γ 据实际情况设定的阈值. 所以图像 Ii 的密度 Σ i

反映了训练集 Is 中与 Ii 余弦相似度大于 γ 的图像

数目.
DP 聚类算法的核心思想是每个子集的聚类中

心密度最大, 每个中心都连接其周围密度相对低的
点, 同时不同子集的聚类中心彼此相似度较小. 主要
步骤如下:

1) 筛选出密度大同时彼此相似度较小的多幅图
像作为多个聚类中心.

2) Is 中的所有图像连接到与其最相似且密度比

它大的图像样本, 直至连接到聚类中心.
所有共享一个聚类中心的图像属于同一个训练

子集, 这些图像在纹理复杂度、均匀程度、一致性等
方面均基本保持一致. 许多基于欧氏距离或曼哈顿
距离的聚类算法, 通常只能发现相似尺寸和密度的
球类状簇或凸型类簇, 本文的 DP 算法采用余弦相
似度定义图像之间的距离, 同时基于相对密度和相
对相似度来连接点, 所以其在聚类过程中可以发现
任意形状的簇, 并且对不同密度的训练子集也能很
好地聚类. 另一方面, DP 算法在有噪声的数据中仍
然可以基于纹理特征对图像较好地分类, 为下一步
的递进学习奠定了基础.

1.4 递进学习方法

递进学习方法在网络的训练中发挥着重要作用,
主要需要考虑以下三个问题:

1) 按照网络拟合难度将训练集分成不同的子
集.

2) 设定阈值来衡量模型对每个子集的拟合程
度.

3) 不断地将困难子集与简易子集混合来防止模
型对已掌握知识的遗忘.
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本文提出的基于灰度共生矩阵和密度峰值的聚

类方法可以实现对训练集合理地划分. 在此基础上,
选择合适的递进学习方法对网络最终的训练结果有

着重要影响. 通常的递进学习方法分为如下三类:
1) 递进学习 V1: 按照课程由易到难的顺序, 先

拟合简单的数据集, 达到一定效果后转到下一个训
练子集继续训练.

2) 递进学习 V2: 按照由易到难的顺序, 与递进
学习V1的不同在于会不断复习已经掌握的课程, 即
简单的数据集仍会用于网络参数的训练, 有利于避
免网络模型对已掌握课程的遗忘.

3) 递进学习 V3: 将由易到难与在所有训练子
集中随机抽取训练样本结合起来. 网络快速收敛的
同时, 随机抽取的训练样本造成的波动有利于模型
参数逼近全局最优解.
以上三种方法都是建立在训练子集的难度能够

合理地排序这一基础之上. 递进学习对简单训练子
集的定义是网络模型能够较容易地拟合其分布, 从
而迅速提升在该数据子集上的性能效果. 但很多情
况下, 人为对训练子集难易程度所作的排序未必符
合网络模型内在的规律. 不同的任务, 不同的网络架
构对训练集难易的定义也会不同. 为避免课程设置
造成的训练难以收敛等问题, 本文提出了新的递进
学习方法, 具体步骤如下所示:

1) 训练初始化, 对N 个训练子集以相等概率抽

取样本来训练网络模型.
2) 每迭代M 次, 分别测试网络模型在 N 个训

练子集上的性能效果. 迭代 L 次时 (L = K ×M),
在第 i 个训练子集上最近的 K 次测试结果记为

Si = Sj
i , j = 1, · · · ,K. 为避免噪声的影响, 剔除最

大值和最小值, 即:

S∗i =
{
Sj

i , j = 1, · · · ,K
} \ {max(Si),min(Si)}

(11)
3) 最近 L 次迭代, 网络模型在训练集 i 上的学

习曲线斜率定义为:

Ci =
|max(S∗i )−min(S∗i )|

K
(12)

4) 重新分配在每个训练子集上的样本抽取概
率:

Pi =
Ci

N∑
k=1

Ck

(13)

重复执行步骤 2) ∼ 4) 至模型训练结束.
在训练集已经依据纹理特征分成 N 个训练子

集的前提下, 本文提出的递进学习方法抛弃了人为
对训练子集设置先后学习顺序, 而是依据训练时网
络模型在各个子集上的学习曲线斜率来实时调整训

练样本在不同子集上的概率分布. 模型在特定训练
子集上的超分辨率测试效果进步越快, 可以认为该
子集简单容易拟合. 相应地, 模型会更多地从中提取
样本迭代训练. 训练的中后期, 由于网络模型已拟合
简单子集, 因而在这类子集上的测试效果提升较慢,
训练样本更多地转移到从难度较大的训练子集中提

取. 通过依据网络模型的训练情况动态调整在不同
子集上的样本抽取概率, 保证了训练过程始终朝着
负梯度方向优化. 另一方面, 在整个训练周期, 所有
的训练子集都对网络训练发挥作用, 一定程度上避
免了对已学知识的 “遗忘”.

2 实验与结果分析

2.1 数据集

本文使用 DIV2K[15] 数据集来训练. 该数据集
包含 1 000 张不同的 2K 分辨率 RGB 图像. 其中
800 张用于训练, 100 张用于验证, 剩下的 100 张
用于测试. 训练好的模型在四个公开的数据集上验
证效果, 分别是 Set5[16], Set14[17], BSD100[18] 和

Urban100[19]. 对于数据集 Set5 和 Set14, 他们分别
包含 5 张和 14 张图像. BSD100 是伯克利语义分
割数据集 BSD300[18] 的测试集. Urban100 则包含
了 100 张富含多种实体建筑物结构元素的图片. 对
于超分辨率的放大尺寸, 本文的实验分别进行了 2
倍、3 倍和 4 倍放大. 算法效果的评价准则采用了峰
值信噪比 (Peak signal to noise ratio, PSNR) 和结
构相似性 (Structural similarity index, SSIM) 两种
指标.

2.2 训练细节以及参数设置

训练过程中, 神经网络的输入尺寸是 48 × 48,
输出是 48r × 48r, r 是超分辨率放大比例. 测试时,
输入的图像则可以是任意尺寸. 为了避免过拟合, 本
文通过随机的水平、垂直翻转以及旋转来增加训练

样本数量. 所有的训练图像都来自 DIV2K 数据集.
为了加速网络收敛, 像素值被归一化到 [0, 1]. 算法
流程基于 Tensorflow[20] 搭建.

2.3 递进学习训练效果对比

本文在经典的 SISR 神经网络上比较了传统训
练方法 (Baseline)、递进学习 V1、递进学习 V2、递
进学习 V3 以及本文算法下的训练效果. 图 2、3 分
别是 DRCN[14] 在 Set14 数据集, VDSR[5] 在 Set5
数据集上的测试结果. 除了训练样本学习顺序上的
不同, 模型结构, 学习率等超参数均保持一致. 可
以看出, 采用递进学习 V1 的训练方法在训练后期
会出现效果变差的现象. 由于专注于困难数据集的
拟合,对简单数据集出现了 “遗忘现象”,甚至最终在
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图 2 DRCN 在不同学习方法下的训练收敛情况 (测试集是 Set14, 放大倍数为 3 倍)

Fig. 2 The training performance of DRCN under different learning strategies on × 3 SR (The test set is Set14)

图 3 VDSR 在不同学习方法下的训练收敛情况 (测试集是 Set5, 放大倍数为 4 倍)

Fig. 3 The training performance of VDSR under different learning strategies on × 4 SR (The test set is Set5)

PSNR 指标上的结果比常规的训练方法还要低. 采
用递进学习 V2、递进学习 V3 训练网络模型时, 在
遵循由易到难的同时, 不断 “复习” 已掌握的 “课
程”, 在测试数据集上获得了更高的 PSNR 值. 采用
本文提出的递进学习方法, 相较于 Baseline, 平均获
得了 0.32 dB 的 PSNR 值提升, 不仅收敛速度更快,
性能指标上也比递进学习 V2、递进学习 V3 要好.
证明了本文递进学习方法的有效性.

2.4 不同聚类方法效果比较

衡量聚类算法的性能通常包括紧密性指数

(Compactness, CP ), 间隔性指数 (Separation,
SP ), DBI 指数 (Davies-bouldin index, DBI) 和
Dunn 指数 (Dunn validity index, DV I). 聚类结
果的子集划分不妨设为 C = {C1, C2, · · · , Ck}, 首
先定义以下变量:

avg(Ci) =
2

|Ci| (|Ci − 1|)
∑

1≤i<j≤|Ci|
dist(xi, xj)

(14)

diam(Ci) = max
1≤i<j≤|Ci|

dist(xi, xj) (15)

dmin(Ci, Cj) = min
xi∈Ci,xj∈Cj

dist(xi, xj) (16)

dcen(Ci, Cj) = dist(ui, uj) (17)

其中, 四个变量 avg(Ci), diam(Ci), dmin(Ci, Cj),
dcen(Ci, Cj) 分别对应划分的训练子集内样本间
平均距离、子集内样本间最远距离、两个子集

Ci, Cj 间最近样本的距离以及两个子集 Ci, Cj

中心点间的距离. dist(·) 用于计算样本间距离,
u = 1

|C|
∑

1≤i≤|C| xi 代表子集的中心点. 相应地,
CP , SP , DBI 以及 DV I 定义如下:

CP =
1
k

k∑
i=1

1
|Ci|

∑
xi∈Ci

dist(xi, ui) (18)

SP =
2

k2 − k

k∑
i=1

k∑
j=i+1

dist(ui, uj) (19)

DBI =
1
k

k∑
i=1

max
j 6=i

avg(Ci) + avg(Cj)
dcen(ui, uj)

(20)
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DV I = min
1≤i≤k



min

j 6=i

dmin(ci, cj)
max
1≤l≤k

diam(Cl)



 (21)

其中, CP 越低, 反映类内距离越近, SP 越高意味

着类间距离越远, DBI 小反映类内距离小同时类间

距离大, DV I 大则表明类内距离小同时类间距离大.
针对 DIV2K 数据集, 在基于灰度共生矩阵提

取纹理特征的基础上, 采用不同的聚类方法, 包括
FCM[21]、BIRCH[22]、MCLUST[23]、STING[24] 以

及本文采用的基于密度峰值的聚类方法 (DP). 四种
指标如表 1 所示. DP 算法在四种指标中都优于其
他的聚类算法, 聚类效果是类内距离小同时类间距
离大.

表 1 不同聚类算法在 CP、SP、DBI、DVI 上的性能指标

Table 1 The performance of different clustering

algorithms in CP, SP, DBI and DVI

FCM BIRCH MCLUST STING DP (ours)

CP 3.04 2.19 2.86 2.32 1.78

SP 2.67 2.96 3.08 3.12 3.89

DBI 7.23 6.91 8.23 6.58 6.01

DVI 0.52 0.57 0.49 0.55 0.63

采用本文提出的递进学习方法训练 VDSR 网
络, 在课程设置方面, 在基于灰度共生矩阵的基础
上, 采用包括 FCM、BIRCH、MCLUST、STING
以及 DP 在内的聚类算法对训练集进行分类, 其
他参数保持一致. 在测试集 Set5、Set14、BSD 100
和 Urban100 上的表现如表 2 所示. 其中评价指
标是 PSNR 和 SSIM, 基于 5 种聚类方法在测试
集上的表现分别标记为 VDSR + FCM、VDSR +

BI、VDSR + MC、VDSR + ST、VDSR + DP. 其
中, PSNR、SSIM 较高的用黑体表示. 相较于其他
聚类算法下 VDSR 的性能指标, 基于 DP 聚类方法
的 VDSR 在 PNSR、SSIM 上基本都获得了最高值.

2.5 定量分析

本文采用 PSNR 和 SSIM 两种评价指标来定量
分析递进学习对 SISR网络训练效果的影响.分别比
较了 SRCNN、VDSR、DRCN三种网络采用传统方
法和本文提出的递进学习两种训练方法下的性能指

标, 测试集是 Set5、Set14、BSD 100 和 Urban100.
采用递进学习训练的网络分别标记为 SRCNN +
CL、VDSR + CL 和 DRCN + CL. 具体数值见
表 3, 其中 PSNR, SSIM 较高的在表 3 中用粗体表
示. 相较于传统训练下的网络模型, 采用本文训练方
式的 SRCNN、VDSR、DRCN 在 PSNR 上分别获
得了平均 0.158 dB、0.18 dB、0.092 dB 的提升, 在
SSIM 上则分别获得了平均 0.0056、0.0061、0.0053
的提升. 实验表明采用改进的递进学习算法训练
SISR 网络模型可以获得更好的超分辨率效果.

2.6 定性分析

DRCN 采用深度递归神经网络实现超分辨率,
可以较好地恢复图像的纹理细节. 本节采用递进学
习训练 DRCN 网络, 测试结果与包括双三次差值
(Bicubic interpolation)、A + [25]、VDSR 以及传
统方法训练的 DRCN 对比. 具体的视觉效果对比情
况如图 4 所示. 图 4 展示了 3 幅图像的 3 倍超分辨
率放大效果图, 测试图像来自 Set14, BSD100 数据
集. 可以看出, 相比 A + 算法, VDSR、DRCN 较
好地恢复出图像细节, 采用递进学习训练的 DRCN

表 2 基于不同聚类算法的 VDSR 在数据集 Set5、Set14、BSD 100、Urban100 上的性能指标

Table 2 The performance of VDSR based on different clustering algorithms in Set5, Set14, BSD 100, and Urban100

数据集 放大比例
VDSR

(PSNR/SSIM)

VDSR + FCM

(PSNR/SSIM)

VDSR + BI

(PSNR/SSIM)

VDSR + MC

(PSNR/SSIM)

VDSR + ST

(PSNR/SSIM)

VDSR + DP

(PSNR/SSIM)

Set5

× 2

× 3

× 4

37.53/0.9587

33.66/0.9213

31.35/0.8838

37.56/0.9462

33.67/0.9241

31.38/0.8799

37.68/0.9538

33.70/0.9258

31.53/0.8812

37.56/0.9589

33.71/0.9232

31.41/0.8861

37.65/0.9581

33.63/0.9222

31.47/0.8846

37.74/0.9592

33.79/0.9264

31.49/0.8897

Set14

× 2

× 3

× 4

33.03/0.9124

29.77/0.8314

28.01/0.7674

33.06/0.9126

29.80/0.8352

28.12/0.7650

33.01/0.9112

29.86/0.8356

28.29/0.7710

33.07/0.9129

29.79/0.8329

28.13/0.7703

33.09/0.9125

29.81/0.8329

28.26/0.7717

33.11/0.9122

29.91/0.8402

28.32/0.7738

BSD 100

× 2

× 3

× 4

31.90/0.8960

28.82/0.7976

27.29/0.7251

31.99/0.8978

28.84/0.7977

27.41/0.7196

31.93/0.9010

28.92/0.7954

27.32/0.7260

32.09/0.8992

28.89/0.7988

27.35/0.7273

32.05/0.8993

29.04/0.8004

27.32/0.7278

32.13/0.9071

29.11/0.8011

27.28/0.7310

Urban100

× 2

× 3

× 4

30.76/0.9140

27.14/0.8279

25.18/0.7524

30.77/0.9139

27.22/0.8264

25.33/0.7569

30.74/0.9123

27.22/0.8282

25.21/0.7554

30.91/0.9169

27.29/0.8277

25.29/0.7551

30.84/0.9156

27.16/0.8288

25.32/0.7542

30.81/0.9193

27.35/0.8291

25.41/0.7567
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表 3 不同算法在数据集 Set5、Set14、BSD 100、Urban100 上的性能指标

Table 3 The performance of different algorithms in Set5, Set14, BSD 100, and Urban100

数据集 放大比例
SRCNN

(PSNR/SSIM)

SRCNN + CL

(PSNR/SSIM)

VDSR

(PSNR/SSIM)

VDSR + CL

(PSNR/SSIM)

DRCN

(PSNR/SSIM)

DRCN + CL

(PSNR/SSIM)

Set5

× 2

× 3

× 4

36.66/0.9542

32.75/0.9090

30.48/0.8628

36.92/0.9623

32.81/0.9136

30.56/0.8623

37.53/0.9587

33.66/0.9213

31.35/0.8838

37.74/0.9592

33.79/0.9264

31.49/0.8897

37.63/0.9588

33.82/0.9226

31.53/0.8854

37.71/0.9591

33.91/0.9239

31.61/0.8896

Set14

× 2

× 3

× 4

32.42/0.9063

29.28/0.8209

27.49/0.7503

32.63/0.9136

29.41/0.8261

27.62/0.7501

33.03/0.9124

29.77/0.8314

28.01/0.7674

33.11/0.9122

29.91/0.8402

28.32/0.7738

33.04/0.9118

29.76/0.8311

28.02/0.7670

33.11/0.9145

29.81/0.8423

28.13/0.7722

BSD 100

× 2

× 3

× 4

31.36/0.8879

28.41/0.7863

26.90/0.7101

31.52/0.8935

28.63/0.7912

26.99/0.7234

31.90/0.8960

28.82/0.7976

27.29/0.7251

32.13/0.9071

29.11/0.8011

27.28/0.7310

31.85/0.8942

28.80/0.7963

27.23/0.7233

31.91/0.9062

28.92/0.8037

27.35/0.7274

Urban100

× 2

× 3

× 4

29.50/0.8946

26.24/0.7989

24.52/0.7221

29.72/0.9064

26.41/0.8035

24.69/0.7316

30.76/0.9140

27.14/0.8279

25.18/0.7524

30.81/0.9193

27.35/0.8291

25.41/0.7567

30.75/0.9133

27.15/0.8276

25.14/0.7510

30.86/0.9201

27.23/0.8294

25.21/0.7572
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图 4 不同超分辨率算法视觉效果对比图 (放大倍数为 3 倍)

Fig. 4 Comparison of different algorithms in visual effects with upscaling factor 3

(DRCN + CL) 则具有更加丰富的纹理细节, 边缘
也更为锐化, 视觉效果也更接近原始的高分辨率图
像 (HR). 实验表明采用改进的递进学习算法有利于
恢复纹理细节等高频信息, 从而获得更好的视觉效
果.

3 结论

本文提出用于超分辨率重建的深度网络递进学

习方法. 递进学习有利于网络模型在 “由易到难”
的拟合过程中, 较快地收敛到接近全局最优解的局
部极小值. 课程设置方面, 本文采用灰度共生矩阵
提取图像纹理特征, 通过基于密度峰值的聚类方法
实现对图像的分类. 在递进学习方法上, 本文针对
传统递进学习方法的优缺点做出改进, 依据模型在
各个子集上的学习曲线斜率来实时调整训练样本

在不同子集上的概率分布, 获得比其他递进学习更
好的训练效果. 实验表明, 本文提出的训练方法在
加快网络训练的同时, 最终的超分辨率测试效果在
PSNR、SSIM 上都有相应的提升. 但本文的递进学
习方法还需要人为对训练集进行分类, 分类方法直
接影响到后续的训练. 在之后的研究中, 将尝试通过
强化学习的方式, 让网络 “学习” 出选择训练样本的
能力, 从而可以进一步减少人为设置课程对训练造
成的不稳定.
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