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基于递归残差网络的图像超分辨率重建

周登文 1 赵丽娟 1 段 然 1 柴晓亮 1

摘 要 深度卷积神经网络在单图像超分辨率重建方面取得了卓越成就, 但其良好表现通常以巨大的参数数量为代价. 本文

提出一种简洁紧凑型递归残差网络结构, 该网络通过局部残差学习减轻训练深层网络的困难, 引入递归结构保证增加深度的

同时控制模型参数数量, 采用可调梯度裁剪方法防止产生梯度消失/梯度爆炸, 使用反卷积层在网络末端直接上采样图像到超

分辨率输出图像. 基准测试表明, 本文在重建出同等质量超分辨率图像的前提下, 参数数量及计算复杂度分别仅为 VDSR 方

法的 1/10 和 1/(2n2).
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Image Super-resolution Based on Recursive Residual Networks
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Abstract Despite the great success in single image super-resolution reconstruction achieved by deep convolutional neural

network, the number of the computational parameters is often very large. This paper proposes a concise and compact

recursive residual network. The local residual learning method is adopted to mitigate the difficulty of training very deep

network, the recursive structure is configured to control the number of model parameters while increasing the model

depth, the adjustable gradient clipping strategy is applied to prevent the gradient disappearance/gradient explosion, and

a deconvolutional layer is set to directly up sample the image to a super-resolution image at the end of the residual

network. According to benchmark tests, in the premise that the same quality super-resolution image is reconstructed, the

number of parameters and the computational complexity of the proposed method are reduced to about 1/10 and 1/(2n2)

of VDSR, respectively.
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单 图 像 超 分 辨 率 (Single image super-
resolution, SISR) 重建是一种经典的计算机视觉
问题, 旨在从一个给定的低分辨率 (Low-resolution,
LR) 图像中恢复高分辨率 (High-resolution, HR)
图像. 由于 SISR 恢复了高频信息, 因此被广泛应用
于需要更多图像细节的领域, 如医疗成像[1]、卫星成

像[2]、安全监控[3] 等.
现有超分辨率 (Super-resolution, SR) 图像重

建技术主要分为三大类: 基于插值的 SR[4] 技术,
基于重建的 SR[5] 技术和基于学习的 SR[6−16] 技

术. 目前的 SR 算法大多基于学习 (或基于图像
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块), 通过学习 LR 图像和 HR 图像之间的映射来
重建 SR 图像. 作为 SISR 的先驱卷积神经网络
(Convolutional neural network, CNN)[17] 模型, 超
分辨率卷积神经网络 (SRCNN)[6] 可以用端到端的
方式学习 LR/HR 间的非线性映射, 其性能显著优
于传统的非深度学习 (Deep learning, DL) 方法. 之
后, Dong 等在文献 [7] 中又提出加速超分辨率卷积
神经网络 (FSRCNN), 旨在加速 SRCNN. 该模型直
接从原始 LR 图像 (无插值) 学习映射到 HR 图像,
大大减小了计算复杂度. 然而, 以上两种模型均使用
浅层网络直接学习原始映射函数, 图像恢复质量不
佳. 2016 年, Kim 等提出了基于 CNN 的 SISR 算
法—VDSR[8]. 其网络有 20 个卷积层, 引入了全局
残差学习, 并以较高的学习率训练模型, SISR 性能
得到较大幅度提升. 但其需要在 CNN 学习之前通
过双三次插值对 LR 图像进行上采样, 计算成本较
高, 内存占用较大.
近两年来, SISR 方法大多通过加深网络提升性

能[9−11]. 在网络层数加深的同时, 参数数量、内存空
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间和计算复杂度也随之增加. 受计算能力、内存空间
和功耗等方面的限制, 这些方法在移动或嵌入式等
资源受限的设备中实用价值不大. 本文基于 VDSR
方法, 构建出一种新型递归残差网络结构 (RRSR),
旨在不损失图像恢复质量的前提下, 构建结构更紧
凑、模型参数更少、计算复杂度更低的网络模型, 提
升 SISR 方法在资源受限的移动或嵌入式等设备上
的实用价值. 具体来说, 本文方法主要有以下几点贡
献:

1) RRSR 引入局部残差学习传递更多图像信
息. 在 VDSR 中, 残差图像是从网络的输入和输出
估计的, 称为全局残差学习. 此外, 如视觉识别[18] 和

图像恢复[19] 中观察到的那样, 非常深的网络可能会
遇到性能退化问题, 其原因在于图像经过多层传输
后, 会丢失大量的细节信息. 为解决该问题, RRSR
引入局部残差学习的增强型残差块结构, 其恒等分
支不仅能够将深层图像细节传送到后层, 还有助于
梯度流动.

2) RRSR 采用残差块的递归结构减少参数数
量. RRSR 还将递归结构引入到残差块中, 构成一
个递归残差网络, 并且权重集合在这些残差块之间
共享, 参数数量大大减少, 模型结构更加紧凑.

3) RRSR 通过反卷积操作降低计算复杂度. 计
算复杂度与输入图像的大小成正比, 本文模型使用
原始未插值的 LR 图像作为输入, 而 VDSR 则是
将插值后的 LR 图像作为输入, 其大小约为 RRSR
的 n2 倍. 同时, 我们使用的网络层数更少, 经计算,
VDSR 的计算复杂度约为 RRSR 的 2n2 倍.

1 相关工作

1.1 SRCNN

SRCNN 共由三部分组成: 特征提取、特征的
非线性映射、SR 图像重建. SRCNN 将插值后的
LR 图像作为输入, 直接输出 SR 图像, 从而证明了
CNN 可以用端到端的方式学习图像间的非线性映
射. 虽然图像性能比传统的非 DL 方法有了很大的
提升, 但其层数较浅, 学习能力有限, 不能重建出高
质量的 SISR 图像.

1.2 FSRCNN

FSRCNN 的提出旨在加速 SRCNN, 该方法重
新设计了 SRCNN 网络, 提出一个紧凑的沙漏形
CNN 结构. 该模型在网络末端引入反卷积层, 并重
新制定了映射层, 在映射之前先缩小输入特征维度,
映射之后再扩大特征维度, 使模型提速 40 多倍, 甚
至图像有更好的恢复质量. 受 FSRCNN 启发, 所提
方法同样使用反卷积层对图像进行上采样, 但性能
比 FSRCNN 有显著提升.

1.3 ResNet

残差网络 (ResNet) 的主要思想是根据输入学
习残差函数而非原始函数, 这使得深层网络的训练
更加简单, 而且能由更深的网络获得更好的性能.
将输入表示为 x, 底层映射表示为 H(x), 残差

映射定义为:

F (x) := H(x)− x (1)

则残差块结构如下:

x̂ = U(x) = σ(F (x,W ) + h(x)) (2)

其中, x̂ 是残差块的输出, h(x) 是一个恒等映射[18]

且 h(x) = x, W 是一组权重 (省略偏差以简化符
号), F (x,W ) 是待学习的残差映射, 函数 σ 表示

Relu[20] 激活函数, U 表示残差块函数. 对于堆叠两
个卷积层的基本残差块, F (x,W ) = W2σ(W1x).

残差映射比原始映射更容易优化. 在极端情况
下, 如果某个恒等映射是最优的, 那么将残差变为 0
比用非线性层的堆叠来拟合恒等映射更为简单. 公
式 F (x) + x 可以通过前馈神经网络的短连接来实

现, 恒等的短连接并不增加额外的参数和计算复杂
度. 残差块结构如图 1 所示.

图 1 残差块结构[18]

Fig. 1 Residual block structure[18]

残差网络的提出, 打破了加深网络层数不能提
升性能的说法. 然而, 原始 ResNet 被提出来是用
于解决更高层次的计算机视觉问题, 如图像分类和
目标检测. 将 ResNet 架构直接应用于图像超分辨
率重建的低级视觉问题可能不是最佳模型. 本文方
法借鉴残差学习的思想, 使网络能够进行局部残差
学习, 但所提方法采用了一种新的残差块结构, 与
ResNet 中的链模式不同.

1.4 VDSR

VDSR 使用非常深的 CNN (20 层卷积层), 使
得精度显著提升. 然而, 训练非常深的网络, 收敛速
度是关键. 若仅通过提高学习率来加快收敛速度, 可
能会导致梯度消失/梯度爆炸. 为解决该问题, Kim
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等没有采用 ResNet 中的归一初始化和中间归一化,
而是提出一种可调整的梯度裁剪方法.

梯度裁剪技术通常用于训练循环神经网络[21],
其在CNN中的用法十分有限,常用的策略之一就是
将单个梯度裁剪到预定义的范围 [−θ, θ]. CNN 通
常使用随机梯度下降方法训练网络, 用梯度乘上学
习率以调整步长来更新梯度. 如果使用高学习率, 则
需要将 θ 调整到一个很小的值以避免产生梯度爆炸.
但是随着学习率变小, 有效梯度 (梯度乘以学习率)
接近于零, 如果学习率以几何速率降低, 训练则会以
指数级迭代次数收敛. 对于最大收敛速度, VDSR
将梯度裁剪为 [−θ/γ, θ/γ], 其中 γ 表示当前学习速

率[8]. 可调梯度裁剪能够使网络快速收敛, 本文方法
同样采用可调梯度裁剪来防止梯度消失/梯度爆炸.

VDSR 借鉴 ResNet 思想, 在网络中引入了全
局残差学习, 即插值后的 LR 输入图像与 HR 输出
图像之间的残差学习. 与 VDSR 不同的是, RRSR
采用局部残差学习, 即在网络内部堆叠多个残差块,
使网络能够学到更多有用的信息.

VDSR 在 CNN 学习之前要通过双三次插值增
加 LR 图像的分辨率, 但同时也增加了计算成本. 尽
管 VDSR 生成图像的质量有显著提升, 但是深层网
络结构需要庞大的参数数量, 相较于紧凑模型, 大模
型需要更多的存储空间.

2 本文方法

本文方法旨在不损失 VDSR 图像恢复质量的
前提下, 改进 VDSR 模型, 使其网络结构更加简洁
紧凑. VDSR 共 20 层卷积层, 通过在深层网络中多
次级联小型滤波器, 使得精度显著提升. 然而, 深层
网络结构会产生大量参数, 占用过多存储空间. 并
且, 该模型是将插值后的 LR 图像作为输入, 其大小
为原始 LR 图像的 n2 倍 (n 为放大因子), 而计算复
杂度与输入图像的大小成正比, 该操作使计算复杂
度呈指数级增长.
针对上述问题, 本文提出一种递归残差网络. 该

模型使用局部残差学习而非VDSR所用全局残差学
习来训练深层网络, 更有助于信息传输和梯度流动;
在残差块中引入递归结构, 使得参数减少, 模型更加
紧凑; 将未插值的 LR 图像作为输入, 最后在网络末
端使用反卷积层直接上采样到 SR 输出图像, 使得
计算复杂度大大降低. 如图 2 所示, 网络整体由三部
分组成: 特征提取、残差函数的非线性映射、SR 图
像重建.

图 3 示出本文模型的具体网络结构. LR 输入
图像经过一层卷积层和一层 Relu 层提取特征, 然后
将提取到的特征输入到若干残差块中, 递归学习残
差映射函数. 最后, 在网络末端使用反卷积层直接对

学到的残差图像进行上采样, 重建出 SR 输出图像.

图 2 网络结构示意图

Fig. 2 Network structure diagram

图 3 RRSR 具体网络结构图

Fig. 3 The specific network structure of RRSR

第 2.1∼ 2.3 节分别详细介绍了局部残差学习、
递归结构和反卷积层; 第 2.4 节探讨控制网络结构
的两大参数对网络性能的影响.

2.1 局部残差学习

最近, 残差网络 ResNet 在低级到高级计算机
视觉任务中均表现出优秀的性能. 所提方法采用
ResNet 中的残差学习思想以及跳跃连接, 构成增强
型残差块结构. 与 ResNet 的残差块不同, RRSR 先
通过卷积层提取 LR 输入图像的高频特征, 之后每
经过两层卷积层, 都加上第一层卷积层提取的特征
图像, 即残差块中所有恒等分支的输入均保持相同.
该方法不仅能够向网络深层传递更多图像信息, 其
恒等分支还有助于训练期间梯度的反向传播, 避免



1160 自 动 化 学 报 45卷

出现过拟合现象[22]. 本文将残差块函数定义为:

Hu = R(Hu−1) = F (Hu−1,W ) + H0 (3)

其中, Hu 是第 u 个残差块的输出结果, R 表示残差

块函数, F (Hu−1,W ) 是待学习的残差映射, W 为

权重集合, H0 是经过第一层卷积层输出的特征图

像.

2.2 递归结构

近年来, 各种 SISR方法大都通过加深网络层数
提高性能. 但是, 随着层数的增加, 参数数量也在增
大, 导致计算量和存储空间需求的增加. 为了控制模
型参数, 本文将递归结构引入到残差块中, 使得权重
在残差块之间共享, 并且模型更加紧凑[23]. 图 4 给
出递归块的基本结构: 在递归块的开头引入卷积层
和 Relu 层, 然后叠加多个残差块, H0 为每个残差

块的恒等映射, Hu 为经过第 u 个残差块的输出结

果, 由此形成递归结构. B 表示递归结构中包含的

残差块数.

图 4 递归块结构

Fig. 4 Recursive block structure

根据式 (3), 可得第 u 个残差块的结果为:

Hu = R(u)(H0) = R(R(· · · (R(H0)) · · · )) (4)

通过式 (4) 可以看出, 第 u 个残差块的结果可

由残差块函数 R 递归得到.

2.3 反卷积层

RRSR 的网络末端为反卷积层, 该层使用一组
反卷积滤波器对输出的残差图像进行上采样. 不同

于传统的插值方法, 反卷积是可以学习到图像特征
的上采样内核, 可被视为卷积的逆运算. 对于卷积操
作, 当滤波器移动步幅为 k 时, 输出为输入的 1/k;
反之, 反卷积操作的输出则为输入的 k 倍. 当 k 等

于放大因子 n 时, 通过反卷积层可直接输出所需尺
寸的 SR 图像, 并降低网络计算复杂度.

RRSR 及 VDSR 的计算复杂度可分别用式 (5)
和式 (6) 进行计算:

O{(f2
1 m1 + m1f

2
2 m2 + · · ·+ mL−2f

2
L−1mL−1 +

mL−1f
2
LmL · n2) · Sinput} (5)

O{(f2
1 m1 + m1f

2
2 m2 + m2f

2
3 m3 + · · · +

mL−1f
2
LmL) · Sinput} (6)

其中, fi (i = 1, 2, · · · , L) 表示第 i 层滤波器的大

小, mi (i = 1, 2, · · · , L) 表示第 i 层滤波器的个数,
Sinput 是输入图像的大小, n 为放大因子.
本文方法卷积层的参数设置与 VDSR 相同, 均

使用 64 个大小为 3× 3 的滤波器; 最后一层 RRSR
使用 1 个大小为 5 × 5 的滤波器, VDSR 使用 1 个
大小为 3× 3 的滤波器. 由式 (5) 及式 (6) 可知, 网
络计算复杂度与输入图像的大小成正比, VDSR 输
入图像的大小约为本文方法输入图像的 n2 倍. 此
外, VDSR 网络共有 20 层, 而本文方法只有 12 层,
故 VDSR 的计算复杂度约为本文方法的 2n2 倍.

2.4 UUU 和CCC 的设置

本节将探讨各种 U、C 组合所构成不同结构的

递归残差网络对模型性能的影响, 其中 U 代表残差

块数, C 代表每个残差块中的卷积层数. 如图 5 所
示, 本文在 6 到 20 层的深度范围内对几个不同网
络结构进行采样, 测试结果均为各个网络的 ×3 模
型在 Set5 测试集上的平均峰值信噪比 (Peak signal
to noise ratio, PSNR) 值.
为清楚地展示单个参数对 RRSR 网络性能的影

响, 本文采用控制变量法进行分析. 在图 5 中, 曲线
代表具有相同网络层数的不同网络结构, 曲线上的
数字表示层数, 点的颜色对应右侧相应的 PSNR 值.
当 C 为 2 时, 对比 U3C2、U4C2 和 U5C2 的网络
性能, 其 PSNR 值随着 U 的增大而增加; 当 U 为

3 时, 对比 U3C2、U3C3 和 U3C4 的网络性能, 其
PSNR 值随着 C 的增大而增加. 以上结果表明网络
性能的提升可能与 U 和 C 成正相关, 但这两种情况
随着 U、C 的增加, 网络层数也在增加. 为进一步验
证网络层数对模型性能的影响, 将网络层数固定为
某一值, 以 14 层网络为例, 对比 U6C2、U4C3 和
U3C4 网络的 PSNR, 发现 PSNR 值随着残差块数
量的增加而增加. 并且由于递归网络结构的特点, 当
C = 2 时使用参数数量最少. 因此将 C 固定为 2,
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通过改变 U 来选择最佳参数. 据图 5, 当 U 增加到

5 时, 网络性能达到饱和, 故本文将 12 层的 U5C2
网络作为最终模型.

图 5 各种 U、C 组合所构成网络的性能对比图

Fig. 5 The performance of various networks at U and C

combinations

3 实验细节

本节将对实验部分进行详细说明, 并展示所提
方法与多种 SISR 方法的比较结果.

3.1 数据集

3.1.1 训练集

不同的基于学习的 SISR 方法使用不同的训练
集. SRCNN 使用 ImageNet 训练集. FSRCNN 使
用 General-100 训练集, 其中为 100 幅无压缩 bmp
格式图像, 并联合使用 Yang 等[24] 的 91 幅图像作
为训练图像. VDSR 使用文献 [25] 中的 291 幅图像
作为训练集, 该训练集在 Yang 等[24] 的 91 幅图像
集中又添加了 Berkeley Segmentation Dataset[26]

中的 200 幅图像. 为充分利用训练集, VDSR 通过
缩放和旋转的方式对训练集进行数据增强. 为将本
文方法与 VDSR 进行客观公正的比较, 本文采用与
VDSR[8] 相同的训练集, 并进行相同的数据增强.
3.1.2 测试集

测试阶段采用三个广泛使用的基准测试集

Set5[27]、Set14[28] 和 BSD100[26] 进行测试, 它们
分别包含 5 幅、14 幅和 100 幅图像.

3.2 训练细节

3.2.1 训练样本

对于输入图像, 首先采用放大因子 n 对原始训

练图像进行下采样, 成为 LR 图像. 然后将 LR 图像
裁剪成一组具有步幅 k, 大小为 fsub×fsub 像素的子

图像, 并从对应的真实图像中裁剪出相应的大小为

(nfsub)2 像素的 HR 子图像, 这些 LR/HR 子图像
对即为训练样本. 为保证映射过程中图像大小不变,
卷积层均采用 “0” 填充. 影响子图像大小的另一因
素是反卷积层. 在用 Caffe 包[29] 训练 RRSR 时, 反
卷积滤波器将生成大小为 (nfsub − n + 1)2 而不是
(nfsub)2 的输出图像. 因此, 还需在 HR 子图像上裁
剪 (n−1)像素的边界. 最后, 对于×2, ×3和×4模
型, 分别将 LR/HR 子图像对的大小设为 252/492,
172/492 和 132/492.

3.2.2 参数设置

本文所提网络深度为 12 层, 对于每层卷积层,
都使用 64 个大小为 3× 3 的滤波器; 对于反卷积层,
滤波器的大小为 5 × 5, 步幅等于放大因子 n. 训练
时, 图像批处理的大小为 128, 动量为 0.9, 权重衰减
参数为 0.0001. 初始学习率设定为 0.1, 然后每隔 15
代学习率减半, 120 代后学习停止, 损失函数为均方
误差 (Mean square error, MSE) 函数. 本文实验环
境: Caffe 框架, MATLAB (R2015b) 平台和一个
NVIDIA GTX Titan X GPU (12 GB 内存).

3.2.3 训练策略

关于权重初始化问题, 所提方法卷积层采用 He
等[30] 提出的 “msra” 方法进行初始化; 反卷积层则
使用均值为 0, 标准差为 0.001 的高斯分布随机初始
化. 将 Relu 函数作为激活函数. 训练阶段, 首先训
练 ×3 模型直至饱和. 然后, 使用 ×3 模型训练好的
参数初始化 ×2 和 ×4 模型的权重, 并进行微调, 收
敛速度远比重新训练要快.

3.3 模型分析

为了说明局部残差学习和递归结构的有效性,
本文以 12 层 RRSR×3 模型为模型 I, 然后在其基
础上通过删除或改变跳跃连接方式, 构造网络结构
不同但深度相同的模型 II 和模型 III, 并用 Set5 测
试集验证其性能, 测试结果见表 1. 其中, 模型 II 是
将模型 I 的残差函数学习改为原始映射函数学习,
此模型类似于 FSRCNN[7], 没有跳跃连接, 因此也
就不存在递归结构; 模型 III 是在模型 II 的基础上
根据本文所提跳跃连接方式增加跳跃连接, 构成分
别包含卷积层数为 2-4-4 的残差块, 此模型仍然没有
递归结构. 由表 1 可知, 局部残差学习能够向网络深
处传递更多有效图像信息, 学到更多图像特征, 使得
图像恢复质量有较大幅度提升. 递归结构的加入, 不
仅使参数数量大幅降低, 同时还提升了图像的恢复
质量, 网络结构更加紧凑, 性能更优.
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表 1 不同 RRSR 组件构成的 ×3 模型在 Set5 测试集上的

平均 PSNR 值及参数量

Table 1 Average PSNR and number of parameters when

different RRSR components are turned on or off, for scale

factor ×3 on testset Set5

局部残差 递归结构 PSNR (dB) 参数数量 (×103)

× × 33.27 371

X × 33.58 371

X X 33.70 39

3.4 与先进方法的比较

近 年 来 非 DL 方 法[23, 26, 31] 和 DL 方

法[6, 7, 13, 32, 33] 通常用于基准测试, 本节与这些 SISR
方法进行了定量定性的比较.
表 2 提供了本文方法与 Bicubic、SelfEx[31]、

SRCNN[12]、FSRCNN[7] 和 VDSR[8] 方法的定量评

估总结. 其中, 文献 [8, 12, 31] 的结果从文献 [8] 中
引用, FSRCNN 的结果来自我们的重新测试, 代码
为作者公开发布的源代码. 由表 2 可知, 本文方法
生成图像的平均 PSNR 值和结构相似性 (Structure
similarity index measurement, SSIM)与VDSR不
相上下, 但比其他 SISR 方法重建图像的质量有大
幅提升. 同时, 图 6 示出, 在此种情况下, 本文方法
使用参数更少.
图 7 和图 8 展示了上述各种方法的定性评估结

果. 通过对图像细节的放大, 能够从视觉效果上直观
地评估各种 SISR 方法重建图像的质量. 在图 7 和
图 8 中, 第一行图像为不同 SISR 方法对同一幅图
像的重建结果; 第二行为对应方法重建图像中矩形
框标注区域的放大图像; 第三行为对应方法重建图
像的 PSNR 值与 SSIM 值. 图 7 示出, 对于桥上木
板的重建, 除了 VDSR, 其他方法严重模糊, 甚至条

纹产生畸变, 而本文方法的恢复图像中木板缝隙清
晰、条纹平行, 相较之前方法图像的恢复质量, 本文
方法有大幅提升. 类似地, 在图 8 中, 本文方法完美
地重建了蝴蝶翅膀上的花纹, 而其他方法生成的图
像有明显的振铃现象, 且边缘比较模糊.

图 6 各种 SISR 方法的 ×3 模型在 Set5 测试集上的

平均 PSNR 值及参数数量

Fig. 6 Average PSNR and number of parameters on the

testset Set5 for scale factor ×3 of various SISR methods

图 9 示出各种 SISR 方法 ×4 模型在测试集
Set14 上的平均运行时间及平均 PSNR 值. 由于
SRCNN 和 FSRCNN 的测试代码基于 CPU 实现,
为保证比较的公平性, Lai 等[10] 在MatConvNet 工
具[34] 中使用相同的网络权重对其进行重建, 以测量
GPU 上的运行时间. 本文使用与图 9 中其他方法
相同的测试环境, 即配有 NVIDIA Titan X GPU
(12GB 内存) 的机器重新测试 VDSR 及 RRSR 方
法的运行时间. 由图 9 可知, 所提 RRSR 方法运行
速度比其他 SISR 方法都快.

表 2 各种 SISR 方法的 ×2, ×3 和 ×4 模型在测试集 Set5、Set14 和 BSD100 上的平均 PSNR 值与 SSIM 值

Table 2 Average PSNR/SSIMs of various SISR methords for scale factor ×2, ×3 and ×4 on Set5, Set14 and BSD100

测试集 放大倍数
Bicubic

PSNR/SSIM

SelfEx

PSNR/SSIM

SRCNN

PSNR/SSIM

FSRCNN

PSNR/SSIM

VDSR

PSNR/SSIM

RRSR

PSNR/SSIM

Set5 ×2 33.66/0.9299 36.49/0.9537 36.66/0.9542 37.00/0.9558 37.53/0.9587 37.55/0.9588

Set5 ×3 30.39/0.8682 32.58/0.9093 32.75/0.9090 33.16/0.9140 33.66/0.9213 33.70/0.9208

Set5 ×4 28.42/0.8104 30.31/0.8619 30.48/0.8628 30.71/0.8657 31.35/0.8838 31.32/0.8836

Set14 ×2 30.24/0.8688 32.22/0.9034 32.42/0.9063 32.64/0.9088 33.03/0.9124 33.04/0.9125

Set14 ×3 27.55/0.7742 29.16/0.8196 29.28/0.8209 29.43/0.8242 29.77/0.8314 29.75/0.8307

Set14 ×4 26.00/0.7027 27.40/0.7518 27.49/0.7503 27.60/0.7535 28.01/0.7674 28.00/0.7675

BSD100 ×2 29.56/0.8431 31.18/0.8855 31.36/0.8879 31.51/0.8906 31.90/0.8960 31.91/0.8961

BSD100 ×3 27.21/0.7385 28.29/0.7840 28.41/0.7863 28.52/0.7897 28.82/0.7976 28.78/0.7969

BSD100 ×4 25.96/0.6675 26.84/0.7106 26.90/0.7101 26.97/0.7128 27.29/0.7251 27.25/0.7249
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图 7 测试集 BSD100 中的 “img 092” 重建结果对比图

Fig. 7 A comparison of the reconstruction results of “img 092” in the testset BSD100

图 8 测试集 Set5 中的 “butterfly” 重建对比图

Fig. 8 A comparison of the reconstruction results of “butterfly” in the testset Set5

图 9 各种 SISR 方法的 ×4 模型在测试集 Set14 上的平均

运行时间及平均 PSNR 值[10]

Fig. 9 Speed and average PSNR of various SISR

methods on the Set14 with scale factor ×4[10]

4 结论

本文提出一种在残差块中引入递归结构的新型

残差网络, 所采用跳跃连接和递归结构可有效减轻
网络携带特征信息的负担, 实现高质量超分辨率图
像的重建. 与 VDSR 方法相比, 本文在重建出同等

质量超分辨率图像的前提下, 网络结构更紧凑、模型
参数更少、计算复杂度更低, 在存储资源和计算能力
有限的移动设备上具有潜在实用价值. 后续将进一
步研究如何使用同一网络生成多尺度超分辨率图像,
以及设计更紧凑的网络结构, 重建更高质量的超分
辨率图像.
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