
 

 

基于多尺度特征融合反投影网络的图像超分辨率重建
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摘    要   针对现有图像超分辨率重建方法恢复图像高频细节能力较弱、特征利用率不足的问题, 提出了一种多尺度特征融

合反投影网络用于图像超分辨率重建. 该网络首先在浅层特征提取层使用多尺度的卷积核提取不同维度的特征信息, 增强

跨通道信息融合能力; 然后,构建多尺度反投影模块通过递归学习执行特征映射, 提升网络的早期重建能力; 最后,将局部残

差反馈结合全局残差学习促进特征的传播和利用, 从而融合不同深度的特征信息进行图像重建. 对图像进行×2 ~ ×8超分

辨率的实验结果表明, 本方法的重建图像质量在主观感受和客观评价指标上均优于现有图像超分辨率重建方法, 超分辨率

倍数大时重建性能相比更优秀.
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Multiscale Feature Fusion Back-projection Network for Image Super-resolution
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Abstract   Aiming at the problems that existing image super-resolution reconstruction methods have weak ability to
restore image high-frequency details and insufficient feature utilization, a multi-scale feature fusion back projection
network is proposed for image super-resolution reconstruction. The network first uses multi-scale convolution ker-
nels in the shallow feature extraction layer to extract feature information of different dimensions to enhance cross-
channel information fusion; then builds a multi-scale back projection module to perform feature mapping through
recursive learning to improve the early reconstruction capabilities of the network; Finally, local residual feedback is
combined with global residual learning to promote the spread and utilization of features, thereby fusing feature in-
formation of different depths for image reconstruction. The experimental results of ×2 ~ ×8 SR on the images show
that the quality of SR image of this method is better than the existing image super-resolution method in subjective
perception and objective evaluation index, and the reconstruction performance is relatively better when the scale
factors is large.
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图像的超分辨率重建 (Super-resolution, SR)

主要分为单图像超分辨率重建和多图像超分辨率重

建[1], 本文研究单图像超分辨率重建. 作为一种重要

的图像处理技术, SR从低分辨率 (Low-resolution,

LR)图像生成对应的高分辨率 (High-resolution,

HR)图像[2]. 它在图像压缩[3]、医学成像[4]、安全监控[5]、

卫星遥感图像[6] 等领域有着广泛的应用. 近年来基

于深度学习的图像超分辨率重建方法由于其优秀的

重建性能受到广泛关注[7].

SRCNN [8−9] 首次将卷积神经网络 (Convolu-

tional neural network, CNN)用于 SR. 此后许多

研究提出了一系列基于 CNN 的 SR 算法 . 增加

CNN网络的深度虽然可以提供更大的感受野和更

多的上下文信息, 但是容易引起两个问题: 梯度消

失和大量参数[10]. 为了有效地缓解梯度消失的问题,

VDSR[11] 和 EDSR[12] 算法借助残差学习[13] 训练了

更深层的网络 ;  SR-DenseNet [ 1 4 ]、RDN [ 1 5 ] 和

DBPN [ 1 6 ] 算法则引入密集连接缓解梯度消失的

问题[17]. 为了减少网络参数, DRCN[18] 和 DRRN[19]
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等网络采用递归学习实现权重共享. 但只是以递归

的方式堆叠多个相同的层或单元, 容易导致出现深

度网络模型的退化问题. 基于递归网络的 SR算法

以前馈的方式从输入的 LR图像中学习分层表示,
这种单向映射依赖于 LR图像中的有限特征. 基于

插值的前馈网络如 FSRCNN[20] 和 EPSCN[21], 迁移

到其他放大倍数需要繁琐的预处理, 容易引入新的

噪声, 难以适应更大倍数的放大. 虽然MSRN[22] 和

LapSRN[23] 可以执行 8倍放大但重建效果仍有很大

的改善空间. 尽管 DBPN算法[16] 引入反投影机制

实现了深度 SR, 却需要庞大的训练集和时间, 包括

DIV2K (800张 2K图像)[24], Flickr2K (2 650张 2K
图像) [12] 和 ImageNet 数据集 (超过 1  400 万张图

像)[25]. 并且, 以单一尺寸卷积提取图像特征减弱网

络恢复高频细节的能力, 以单尺度的投影单元执行

特征映射降低网络的学习能力, 在放大倍数大时这

个问题更突出.
针对以上问题, 本文提出了一种多尺度特征融

合反投影网络用于图像超分辨率重建, 其结构如图 1
所示. 作为一种模块化的端到端网络, 只需对参数

进行少量调整就可以扩展到任意放大倍数, 实现了

灵活地定义和训练不同深度的网络. 本文主要工作

如下:
1) 在浅层特征提取阶段, 基于 GoogleNet的思

想[26], 设计多尺度特征提取模块. 采用多个不同的

卷积核对输入 LR图像进行卷积操作, 提取图像的

多种底层特征, 再进行特征级联实现多尺度特征融

合, 最后利用 1×1卷积进行降维. 多尺度特征提取

模块使得网络在浅层特征提取阶段获取不同维度的

特征信息, 可以使网络学习到图像更多的高频信息,
提高重建性能.

2) 在特征映射阶段, 构建多尺度投影单元实现

自适应获取不同尺度的图像特征. 在两条支路分别

引入不同大小的卷积核进行上 (下)采样, 不同支路

间可以信息共享, 实现充分利用图像的局部特征.
采用 1×1卷积完成数据降维和特征的跨通道融合,
在学习前一层的表示中添加非线性激励来提高网络

的泛化能力. 这种局部多路径学习方式增强了支路

信息交流, 丰富了投影特征, 进一步增大网络的感

受野和提高模型学习复杂映射的能力.
3) 实现高层信息和低层信息的融合. 多尺度上

下投影单元通过递归学习从输入的 LR 图像中生
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图 1    本文算法网络结构图

Fig. 1    The structure of the proposed network
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成 HR特征再投影回 LR空间, 实现残差反馈过程.
这种反馈机制将高层信息传输回前层并调整输入,
在丰富高层特征的同时完善低层特征表示. 携带反

馈的递归结构不断调整 LR和 HR图像之间的相互

关系, 在增加网络深度的同时有效地减少网络冗余.
网络通过组合不同深度的 HR特征生成重建图像,
高层与低层特征信息的融合使得网络具有强大的早

期重建能力.
4) 实现全局信息和局部信息的融合. 局部残差

信息结合全局残差信息可以极大程度地利用图像特

征并克服特征在传输过程中消失的缺陷. 本网络不

仅应用迭代上下采样方法为特征映射模块的投影残

差提供局部残差反馈, 为早期层的学习提供丰富的

局部特征信息, 还在重建阶段通过全局残差跳跃连

接将残差图像从 LR输入添加到全局恒等映射中,
使得网络仅需要学习图像残差, 极大地降低学习难

度并加速了网络的收敛. 局部残差反馈和全局残差

学习的结合促进了特征的传播和利用, 为最终的重

建提供更多的特征信息. 

1    多尺度特征融合反投影网络

多尺度特征融合反投影网络主要由 3个部分组

成, 分别为浅层特征提取模块, 特征映射模块和重

建模块, 如图 1所示.
由于应用了全局残差学习, 因此整个网络将

LR图像作为输入, 仅需要学习 HR图像和插值 LR
图像之间的残差. 令 conv(f, n)表示卷积层, 其中 f 为
卷积核大小, n 为通道数, 三个模块的详细阐述如下. 

1.1    浅层特征提取模块

ILR

L0

首先, 使用不同尺度的卷积核在三条支路中分

别对输入的 LR图像  进行卷积操作提取图像初

始特征, 然后将特征图级联实现多特征的跨通道融

合并利用 1×1卷积层进行数据降维, 得到浅层 LR
特征图  :

L0
1×1 = f1×1(I

LR)

L0
3×3 = f3×3(I

LR)

L0
5×5 = f5×5(I

LR) (1)

L0 = f0([L
0
1×1, L

0
3×3, L

0
5×5]) (2)

f1×1 f3×3 f5×5 n0)

n0) n0) n0

f0

f0 n0

式中 ,     、   和   分别表示 conv(1,    、

conv(3,   和 conv(5,   ,   为初始特征提取阶

段的通道数,   表示 conv(1, n), n 是多尺度投影单

元的输入通道数,   将总通道数 3×  降为 n. 

1.2    特征映射模块

L0LR特征图  流入特征映射模块得到多个不同

Hg深度的 HR特征图  :

Hg = fg
FM (Lg−1), 1 ≤ g ≤ G (3)

L0

Lg−1 fg
FM

式中, G 表示递归总次数; 当 g = 1时, 浅层 LR特

征图  作为当前输入; 当 g>1时, 将第 g−1次递归

产生的 LR 特征图   作为本次输入.    表示

第 g 次递归的特征投影过程, 详细解释如下: 将一

个多尺度上投影单元级联一个多尺度下投影单元实

现将 LR特征投影到 HR空间, 再投影回 LR空间.
本网络仅使用一对多尺度上下投影单元, 通过递归

学习实现权重共享并构成迭代反馈机制. 在多尺度

投影单元中构建两条支路并且对不同的支路应用不

同尺度的卷积核. 这种局部多路径学习方式可以实

现不同旁路之间的信息共享并充分利用图像局部

特征. 基于迭代上下采样框架, 设计多尺度上投影

单元和多尺度下投影单元分别用于上采样和下采样

操作. 

1.2.1    多尺度上投影单元

Lg−1多尺度上投影单元是将 LR特征图  映射

到 HR空间中, 计算流程如下:
Lg−1

Hg
u1 Hg

u2

步骤 1. 输入 LR特征图  , 利用不同尺度

的反卷积在两条支路上分别进行上采样操作, 生成

HR特征图  和  .

Hg
u1 = D↑

u1(L
g−1)

Hg
u2 = D↑

u2(L
g−1) (4)

D↑
u1 D↑

u2其中,   和  分别表示反卷积层 Deconv1(k1,

n)和 Deconv2(k2, n), k1 和 k2 表示卷积核大小, n
表示卷积核数量.

Hg
u1 Hg

u2

Lg
u

步骤 2. 级联 HR特征图  和  , 在两条支

路上利用不同尺度的卷积分别进行下采样操作, 将
产生的 LR特征图级联实现跨通道信息融合, 然后

利用 1×1卷积进行特征池化和降维并生成 LR特

征图  .
Lg
u = Cu([C

↓
u1([H

g
u1,H

g
u2]),

C↓
u2([H

g
u1,H

g
u2])]) (5)

C↓
u1 C↓

u2

Cu

其中,    和   分别表示卷积层 Conv1(k1, 2n)

和 Conv2(k2, 2n). 每条支路的通道数由 n 变成 2n.
 表示 Conv(1, n), 将两条支路的总通道数由 4n

降为 n. 所有 1×1卷积在前一层的学习表示上添加

了非线性激励, 提升网络的表达能力.
Lg−1

Lg
u

Hg
e1 Hg

e2

步骤 3. 计算输入的 LR特征图  和重建的

LR特征图  之间的残差, 并构建两条支路利用不

同尺度的反卷积分别进行上采样操作, LR空间中

的残差被映射到 HR 空间中, 生成新的残差特征

 和  .
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Hg
e1 = D↑

e1(L
g
u − Lg−1)

Hg
e2 = D↑

e2(L
g
u − Lg−1) (6)

D↑
e1 D↑

e2其中,   和  分别表示反卷积层 Deconv1(k1,

n)和 Deconv2(k2, n), 每条支路的通道数为 n.
Hg

e1 Hg
e2 Hg

u1 Hg
u2

Hg

步骤 4. 级联  和  并与级联的  和 

进行叠加, 通过 1×1卷积进行特征融合和降维, 多
尺度上投影单元输出 HR特征图  .

Hg = Ch([H
g
u1,H

g
u2] + [Hg

e1,H
g
e2]) (7)

Ch

Ch

其中,   表示 Conv(1, n), 叠加后总通道数为 2n,
通过  输出通道数变为 n, 与输入通道数保持一致. 

1.2.2    多尺度下投影单元

多尺度下投影单元与多尺度上投影单元十分相

似, 是多尺度上投影单元的逆过程, 目的是将 HR
特征投影到 LR空间中, 计算过程如下:

Hg

Lg
d1 Lg

d2

步骤 1. 将 HR特征图  作为输入, 利用不同

尺度的卷积在两条支路上分别进行下采样操作, 生
成 LR特征图  和  .

Lg
d1 = C↓

d1(H
g)

Lg
d2 = C↓

d2(H
g) (8)

C↓
d1 C↓

d2其中,   和  分别表示卷积层 Conv1(k1, n)和

Conv2(k2, n).
Lg
d1 Lg

d2

Hg
d

步骤 2. 级联 LR特征图  和  , 在两条支

路上利用不同尺度的卷积分别进行上采样操作, 将
产生的 HR特征图级联实现跨通道信息融合, 然后

利用 1×1卷积进行特征池化和降维并生成 HR特

征图  .

Hg
d = Cd([D

↑
d1([L

g
d1, L

g
d2]),

D↑
d2([L

g
d1, L

g
d2])]) (9)

D↑
d1 D↑

d2

Cu

其中,   和  分别表示反卷积层 Deconv1(k1,

2n)和 Deconv2(k2, 2n). 每条支路的通道数由 n 变

成 2n,   表示 Conv(1, n), 将两条支路的总通道数

由 4n 降为 n.
Hg

Hg
d

Lg
e1

Lg
e2

步骤 3. 计算输入的 HR 特征图   和重建的

HR特征图  之间的残差, 并构建两条支路利用不

同尺度的卷积分别进行下采样操作, HR空间中的

残差被反投影回 LR空间中, 生成新的残差特征 

和  .

Lg
e1 = C↓

e1(H
g
d −Hg)

Lg
e2 = C↓

e2(H
g
d −Hg) (10)

C↓
e1 C↓

e2其中,   和  分别表示具有不同尺度卷积核的

卷积层 Conv1(k1, n)和 Conv2(k2, n), 每条支路的

通道数为 n.

Lg
e1 Lg

e2

Lg
d1 Lg

d2

Lg

步骤 4. 级联 LR残差特征  和  , 并与步

骤 2 中级联的 LR 特征图  和  进行叠加, 通
过 1×1卷积进行特征融合和降维, 得到多尺度下投

影单元最终的输出 LR图  .

Lg = Cl([L
g
d1, L

g
d2] + [Lg

e1, L
g
e2]) (11)

Cl其中,   表示 Conv(1, n), 相加后总通道数为 2n,
通过 Conv(1, n)输出通道数降低为 n, 输入和输出

保持相同的通道数.
令多尺度上、下投影单元的输入和输出都具有

相同的通道数, 这种结构允许多个多尺度投影单元

相互交替连接.
为了控制参数数量并降低计算复杂度, 许多网

络往往避免使用大尺寸卷积进行特征映射, 这虽然

可以从一定程度上提升收敛速度减少运算成本, 但
却以牺牲重建性能为代价. 而以递归学习的方式实

现多尺度上、下投影单元的迭代能够大大促进权重

共享减少网络冗余. 这种设计不仅可以抑制由大尺

寸卷积核带来的收敛速度慢的缺陷, 还可以通过扩

大感受野提取更多图像特征以提高重建效果. 因此

多尺度投影单元的每条支路均使用了大尺寸卷积核. 

1.3    重建模块

IRes
重建模块融合特征映射模块生成的不同深度

的 HR特征图并输出残差图像  ,

IRes = fRB([H
1,H2, · · · ,Hg]) (12)

[H1,H2, · · · ,Hg]

fRB

其中,   表示多个 HR特征的深度级

联,   表示重建模块的操作, 即对级联的 HR特

征应用 conv(3, 3)进行卷积处理实现分层特征融合.

ISR

最后, 通过全局残差跳跃连接输出超分辨率图

像  , 其过程表示为:

ISR = IRes + fUS(I
LR) (13)

fUS

ILR

IRes

ISR

其中,   表示插值上采样操作, 采用双线性插值

将原始输入图像  放大至目标尺寸 (也可以选用

其他插值算法, 如双三次插值法等), 然后绕过网络

主体部分将插值 LR图像传递到网络末端与  相

加, 生成最终的重建图像  . 

2    实验与结果分析
 

2.1    实验设置

实验平台的 CPU为 Intel Core i5-7500, GPU
为 NVIDIA RTX-2080. 使用深度学习框架 Pyt-
orch 1.2.0.

把 DIV2K中的 800张训练图像作为训练集[24],
为了充分利用数据, 采用了旋转和翻转进行了数据
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扩充[12]. 选用 5个标准数据集评估模型性能, 分别

为 Set5 [27], Set14 [28], BSD100 [29], Urban100 [30] 和
Manga109[31]. 用峰值信噪比 (PSNR)和结构相似

性 (SSIM)[32] 作为客观性能评价指标. 批处理大小

设置为 16. 为了提高计算效率, 根据不同的放大倍

数选择输入不同大小的 RGB 图像, 如表 1 所示.
将 Bicubic作为退化模型, 采用 He等[33] 提出的方

法初始化权重, 使用 ADAM[34] 优化器优化参数. 将
学习率初始化为 0.0001, 每 200轮学习率衰减为原

来的一半, 总共训练 1 000轮. 选择 L1损失来训练

本文提出的网络.
在多尺度投影单元的两条支路中设计不同大小

的卷积核, 并对应 4种放大倍数设置了相应的卷积

核和步幅. 在最终模型中, 将递归参数设置为 7, 多
尺度投影单元的通道数设置为 64, 即输出 64 个

HR特征图, 因此 64个特征进行 7次迭代产生 448
个 HR特征图作为重建模块的输入. 表 1详细列出

了不同放大倍数下的超参数设置. 网络的输入和输

出均使用 RGB通道. 除网络末端的重建层外, 所有

卷积和反卷积层后面的激活函数都使用参数校正线

性单元 (PReLU)[32]. 

2.2    模型分析

首先对本文算法进行模型分析, 然后与其他

SR算法的重建结果 (×2、×3、×4和×8)进行定性

和定量比较. 

2.2.1    特征提取模块卷积核尺寸分析

卷积核大小能够直接改变网络的感受野, 从而

对网络的超分辨率性能产生重要影响[35−36]. 为了达

到最佳实验结果, 本文对特征提取层三条支路上的

卷积核大小进行研究. 将卷积核大小分别设置 1×1、
3×3和 5×5表示为 Ours_135, 将卷积核大小分别

设置 3×3、5×5和 7×7表示为 Ours_357, 结合图 2
和表 2, 对于 8倍放大, 在 Set5测试集下当网络收

敛后 Ours_135 比 Ours_357 的 PSNR 结果高

0.04 dB; Ours_135在 5个标准测试集中获得了最

高的 SSIM 值 ,  在 4 个测试集中均具有最佳的

PSNR值, 仅在 Set14中比 Ours_357低 0.01 dB,
总体平均仍高出 0.051 dB. 此外, 更大的卷积核意

味着更多的参数, 从而降低网络的推理速度. 实验

表明, 当采用 1×1、3×3和 5×5的卷积组合时, 网
络能够充分提取特征, 并获得更高的评价指标, 具
有更高的泛化能力. 

2.2.2    多尺度投影单元的卷积核分析

为了分析多尺度投影单元两条支路上的卷积核

大小对重建性能的影响, 我们选取了 (8×8, 10×10)、
(10×10, 12×12)和 (12×12, 14×14)三种不同的多

尺度卷积组合在×8 SR 上进行研究, 实验结果如

表 3所示, 当采用大尺度卷积核 (12×12, 14×14)
的组合方案时, 网络具有最佳的重建结果. 

2.2.3    多尺度投影单元数量分析

为了分析多尺度投影单元数量对超分辨率性能

的影响, 本文采用 set5测试集在 8倍放大下对多尺

度投影单元数量进行实验, 递归次数对应了网络中

一个多尺度上、下投影单元的数量. 实验结果如表 4
所示, 每增加 1次递归, 网络增加 10层, 参数数量

增加 1 728, 但随着网络的逐渐加深, 网络之间的性

能差距越来越小, 7次递归和 8次递归的网络重建

结果几乎相同, 考虑到模型复杂度和计算成本, 最
终选了 7次递归的模型. 

2.2.4    参数规模分析

表 1显示了本算法在不同放大倍数下的参数数

量, 为了进一步对本文算法的复杂度进行分析, 本

 
表 1    输入块大小、参数数量和网络超参数设置

Table 1    The settings of input patch size, number of parameters and network hyperparameters

放大倍数 × 2 × 3 × 4 × 8

参数数量 5 016 211 6 490 771 8 161 939 16 812 691

输入块尺寸 60 × 60 50 × 50 40 × 40 20 × 20

特征提取模块
特征提取层 f1×1 f3×3 f5×5  : Conv(128, 1, 1, 0);   : Conv (128, 3, 1, 1);   : Conv(128, 5, 1, 2)

特征融合层 Conv(128×3, 1, 1, 1)

特征映射模块
支路1 Conv1(64, 6, 2, 2) Conv1(64, 7, 3, 2) Conv1(64, 8, 4, 2) Conv1(64, 12, 8, 2)

支路2 Conv2(64, 8, 2, 3) Conv2(64, 9, 3, 3) Conv2(64, 10, 4, 3) Conv2(64, 14, 8, 3)

重建模块 Conv(64×7, 3, 1, 1)

递归次数 7

深度 73

注: Conv(C, K, S, P): C表示通道数, K表示卷积核大小, S表示步长, P表示填充.
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文选取了 6种主流的基于深度学习的 SR算法和本

算法的参数数量进行对比, 包括 SRCNN、FSR-
CNN、VDSR、LapSRN、MSRN和 EDSR. 如图 3
所示, 本文算法重建图像的质量比 EDSR的重建结

果提高了 0.17 dB, 但参数数量却减少了约 61%;
DBPN算法虽然通过训练庞大的图像集获得了比

本文算法略高的重建性能 (0.08 dB), 但同时参数规

模也提升了 38%. 综上所述, 本文算法属于中等规

模网络, 与 EDSR和 DBPN等具有大规模参数的

网络相比, 仍然可以产生具有竞争力的重建结果,
在网络性能和参数量之间具有最佳的平衡. 

2.3    与目前先进方法的比较
 

2.3.1    定量分析

DBPN算法使用了大量的训练图像实现了复

杂深度模型的高性能. 为公平起见, 本文对 DBPN
算法进行了参数调整和重新训练, 保持和本文算法

相同的训练集和迭代次数, 使用一对单尺度投影单

元进行 7 次递归, 每个投影单元输出的 64 个 HR
特征图, 共 448个特征图作为重建层的输入, 并将

其命名为 DBPN-R64-7. 本文算法与 DBPN算法

的对比结果如图 4所示.
从图 4(b) ~ (d)训练时损失函数的迭代结果可

以看出, 本算法相比 DBPN-R64-7具有更快的收敛

速度, 收敛后的 loss值更低. 随着放大倍数的增加,
这种优势更加明显. 根据图 4(a) ~ (d)对客观评价

指标的分析可以得出, 在 Set 5 数据集上, 对于 2
到 8倍多个放大倍数, 网络收敛后本文算法比DBPN-
R64-7获得了更好的 PSNR和 SSIM值, 尤其在放

大倍数大时. 放大倍数越大重建难度也越大. 而本

算法具有更好的重建性能, 比 DBPN-R64-7算法能

够更好地适应重建难度大的放大倍数.
对于×2、×3、×4 的 SR, 将本文算法与 13 种

SR方法进行了对比, 如表 5所示. 由于很多算法不

适用于 8倍放大, 因此在×8 SR中与 10种方法进

行了对比, 如表 6所示. 在对比算法中, Bicubic为
传统的双三次插值算法, SRCNN、ESPCN和 FSR-
CNN为基于 CNN的浅层线性网络, VDSR为深层

线性网络, DRCN、DRRN和 DRFN[37] 为递归网络,
其中 DRFN是设计处理大放大倍数 SR的深度网

络, LapSRN 为渐进式重建网络, IDN [38 ] 和 MS-
RN为多路径网络, SRMDNF[39] 为多重退化网络,
MRFN[40] 和 EDSR为残差网络. 结合表 5和表 6可
以看出, 本文算法仅在 2倍放大时与 MRFN存在

微弱的差距, 但×3、×4和×8 SR时在 5个具有不

同图像特点的数据集中均具有最高的客观评价指

标, 显示了在处理大放大倍数 SR时的有效性, 能够

比其他算法更好地保存 HR分量. 在 5个数据集中,
Set5、Set14和 B100主要包含自然场景; Urban100
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图 2    8倍放大下对特征提取模块卷积核大小的分析

Fig. 2    Analysis of kernel size in the feature extraction
module on ×8 enlargement

 

 
表 2    对特征提取模块卷积核大小的分析

Table 2    Analysis of the kernel size of the feature extraction module

Scale Method Set5 PSNR/SSIM Set14 PSNR/SSIM BSD100 PSNR/SSIM Urban100 PSNR/SSIM Manga109 PSNR/SSIM

×8
Ours_135 27.13/0.7819 25.02/0.6445 24.86/0.5992 22.59/0.6231 24.85/0.7885

Ours_357 27.09/0.7806 25.03/0.6437 24.86/0.5986 22.57/0.6219 24.78/0.7859

 
表 3    对多尺度投影单元的卷积核大小分析

Table 3    Analysis of the kernel size of the multi-scale projection unit

Scale
(卷积核尺寸、步长、填充) PSNR (dB)

支路1 支路2 Set5 Set14 BSD100 Urban100 Manga109

×8

(8, 8, 0) (10, 8, 1) 27.00 24.95 24.82 22.45 24.68

(10, 8, 1) (12, 8, 2) 27.08 24.99 24.84 22.53 24.77

(12, 8, 2) (14, 8, 3) 27.13 25.02 24.86 22.59 24.85
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由城市场景中的规则图案和人造结构组成, 包含不

同频段的细节特征; Manga109是漫画数据集. 本文

算法不仅擅长重建规则的人工图案, 还擅长不规则

的自然图案. 尤其是本训练集中没有包含任何漫画

图像, 但在 Manga109中展现出出色的实验性能.
这表明本文算法在处理漫画人物等具有精细结构的

图像上也具有优秀的重建效果.
纵向来看, 在 Set5数据集上对于×2 ~ ×8 SR,

本文算法的 PSNR值相较于 DBPN-R64-7分别提

高了 0.25 dB、0.41 dB、0.39 dB、0.31 dB. 横向来

看, 当放大倍数为 8时, 本文算法 PSNR值在 5个
数据集上比 EDSR算法分别提高了 0.17 dB、0.11 dB、
0.05 dB、0.08 dB和 0.16 dB. 实验结果表明, 在 2
到 8倍超分辨率重建时, 本文算法对于不同类型的

图像和不同的放大倍数均具有良好的重建性能, 更
好地适应重建难度更大的放大倍数, 而且放大倍数

越大本文算法的优势相比越明显. 

2.3.2    定性分析

选取 Bicubic、SRCNN、FSRCNN、DRCN、

DRRN、VDSR和 LapSRN这 7种算法与本文算法

进行了定性对比, 图 5到图 9显示了在 8倍放大下

对于 5个标准测试集的超分辨率视觉效果对比图.
图 5显示了对于自然图像 “Woman”的可视化

结果, 本文算法重建出更加清晰准确的眉毛图案,
而其他算法损失了更多的细节; 图 6显示了对于自

然图像 “Zebra”的可视化结果, 其他算法由于对高

频分量的恢复能力较弱所以重建出了错误的条纹方

向, 并且遭受不同程度的模糊和棋盘伪影, 而本文

算法则成功消除了这些负面干扰并重建出更接近原

始 HR图像的纹理信息. 从图 7可以看出, 本文算

法对于不规则图案超越了其他算法, 可以预测更多

的边缘细节. 从图 8可以看出, 本文算法对包含更

多中频和高频信息的规则结构图案的重建性能具有

出色的效果, 最大程度地还原了高频细节并极大减

少振铃效应的干扰. 图 9显示了对于漫画图像 “Touyou-
Kidan”的可视化结果. 对于包含更多复杂结构和精

细纹理的漫画图像, 其他算法由于特征利用不足难

以估计高频信息, 降低了对文本细节的重建能力,
重建图像易遭受平滑边缘和严重的模糊伪像, 但本

文算法抑制了平滑分量, 重建出清晰锐利的文字,
明显预测了更多高频细节, 具有更加清晰的边缘和

轮廓特征.
综上所述, 由于图像退化过程中信息的丢失,

尤其是高频信息的丢失, 这些基于 CNN的 SR算

法只能还原平滑的图像边缘, 并且放大倍数越大,
边缘模糊越为严重. 而本文算法能够抑制平滑分量,
预测更多的高频分量和细化特征, 使 SR图像具有

更加清晰锐利的边缘和轮廓, 在很大程度上缓解棋

盘伪影和振铃效应的干扰, 并且在 8倍放大中仍然

保留这种优势, 产生最接近原始真实图像的结果. 

3    结论

本文中提出了一种基于多尺度特征融合反投影

网络用于图像的超分辨率重建. 与单尺度网络相比,
网络中的多尺度特征提取模块在多个上下文尺度上

提取图像特征, 捕获更多的细节信息, 还可以从输

入的 LR图像中创建上下文信息, 促进 LR图像的

恢复; 与前馈网络相比, 本网络可以利用高层特征

细化低层表示, 并进一步丰富高级信息, 更深层次

的挖掘 LR和 HR图像间的相互依赖关系. 本文算

法不仅注重局部信息和全局信息的融合, 还侧重于

将低级细节与高级抽象语义相结合, 面对 8倍放大

仍能很好地生成 HR图像. 实验分析表明, 本文算

法减轻了边缘结构的锯齿效应和模糊伪影的影响,
具有优秀的重建性能, 优于其他 SR方法, 尤其在 8
倍放大中. 未来研究方向是将其应用于更高倍数 (如
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图 3    主流重建算法在 Set5数据集上对于×8 SR的平均

PSNR和参数数量对比

Fig. 3    Comparison of the average PSNR and the num-
ber of parameters of the mainstream reconstruction al-

gorithm for ×8 SR on Set5
 

 
表 4    ×8模型在 Set5和 Set14测试集上的深度分析

Table 4    The depth analysis of the ×8 model on Set5
and Set14 datasets

递归次数 网络层数 参数数量
PSNR (dB)

Set5 Set14

1 13 16 802 323 26.50 24.53

3 33 16 805 779 26.98 24.89

4 43 16 807 507 27.03 24.94

5 53 16 809 235 27.05 24.96

6 63 16 810 963 27.07 24.98

7 73 16 812 691 27.13 25.02

8 83 16 814 419 27.13 25.02
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16倍)的 SR. 此外, 实际情况中往往需要使用任意

放大倍数进行超分辨率重建, 因此设计和实现图像

任意放大倍数超分辨率重建的单个网络也是潜在的

研究方向.
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图 4    Set5测试集下对不同网络的性能分析

Fig. 4    Analysis of different networks under Set5
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表 5    不同 SR算法在×2、×3和×4上的定量评估

Table 5    Quantitative comparison of different algorithms on ×2, ×3, and ×4

Scale Method Set5 PSNR/SSIM Set14 PSNR/SSIM BSD100 PSNR/SSIM Urban100 PSNR/SSIM Manga109 PSNR/SSIM

× 2 1. Bicubic 33.68/0.9304 30.24/0.8691 29.56/0.8435 26.88/0.8405 31.05/0.9350

× 2 2. SRCNN 36.66/0.9542 32.45/0.9067 31.36/0.8879 29.51/0.8946 35.72/0.9680

× 2 3. ESPCN 37.00/0.9559 32.75/0.9098 31.51/0.8939 29.87/0.9065 36.21/0.9694

× 2 4. FSRCNN 37.06/0.9554 32.76/0.9078 31.53/0.8912 29.88/0.9024 29.88/0.9024

× 2 5. VDSR 37.53/0.9587 33.05/0.9127 31.90/0.8960 30.77/0.9141 37.16/0.9740

× 2 6. DRCN 37.63/0.9588 33.06/0.9121 31.85/0.8942 30.76/0.9133 37.57/0.9730

× 2 7. LapSRN 37.52/0.9591 32.99/0.9124 31.80/0.8949 30.41/0.9101 37.53/0.9740

× 2 8. DRRN 37.74/0.9591 33.23/0.9136 32.05/0.8973 31.23/0.9188 37.92/0.9760

× 2 9. DBPN-R64-7 37.57/0.9589 33.09/0.9132 31.83/0.8951 30.75/0.9133 37.65/0.9747

× 2 10. IDN 37.83/0.9600 33.30/0.9148 32.08/0.8985 31.27/0.9196 38.02/0.9749

× 2 11. SRMDNF 37.79/0.9601 33.32/0.9159 32.05/0.8985 31.33/0.9204 38.07/0.9761

× 2 12. DRFN 37.71/0.9595 33.29/0.9142 32.02/0.8979 31.08/0.9179 33.42/0.9123

× 2 13. MRFN 37.98/0.9611 33.41/0.9159 32.14/0.8997 31.45/0.9221 38.29/0.9759

× 2 Ours 37.82/0.9599 33.35/0.9156 32.04/0.8980 31.49/0.9218 38.23/0.9762

× 3 1. Bicubic 30.40/0.8686 27.54/0.7741 27.21/0.7389 24.46/0.7349 26.95/0.8560

× 3 2. SRCNN 32.75/0.9090 29.29/0.8215 28.41/0.7863 26.24/0.7991 30.48/0.9120

× 3 3. ESPCN 33.02/0.9135 29.49/0.8271 28.50/0.7937 26.41/0.8161 30.79/0.9181

× 3 4. FSRCNN 33.20/0.9149 29.54/0.8277 28.55/0.7945 26.48/0.8175 30.98/0.9212

× 3 5. VDSR 33.66/0.9213 29.78/0.8318 28.83/0.7976 27.14/0.8279 32.01/0.9340

× 3 6. DRCN 33.82/0.9226 29.77/0.8314 28.80/0.7963 27.15/0.8277 32.31/0.9360

× 3 7. LapSRN 33.82/0.9227 29.79/0.8320 28.82/0.7973 27.07/0.8271 32.21/0.9350

× 3 8. DRRN 34.03/0.9244 29.96/0.8349 28.95/0.8004 27.53/0.8377 32.74/0.9390

× 3 9. DBPN-R64-7 33.90/0.9236 29.99/0.8353 28.87/0.7991 27.35/0.8336 32.59/0.9373

× 3 10. IDN 34.11/0.9253 29.99/0.8354 28.95/0.8013 27.42/0.8359 32.69/0.9378

× 3 11. SRMDNF 34.12/0.9254 30.04/0.8382 28.97/0.8025 27.57/0.8398 33.00/0.9403

× 3 12. DRFN 34.01/0.9234 30.06/0.8366 28.93/0.8010 27.43/0.8359 30.59/0.8539

× 3 13. MRFN 34.21/0.9267 30.03/0.8363 28.99/0.8029 27.53/0.8389 32.82/0.9396

× 3 Ours 34.31/0.9265 30.29/0.8408 29.05/0.8035 27.94/0.8472 33.37/0.9433

× 4 1. Bicubic 28.43/0.8109 26.00/0.7023 25.96/0.6678 23.14/0.6574 25.15/0.7890

× 4 2. SRCNN 30.48/0.8628 27.50/0.7513 26.9/0.7103 24.52/0.7226 27.66/0.8580

× 4 3. ESPCN 30.66/0.8646 27.71/0.7562 26.98/0.7124 24.60/0.7360 27.70/0.8560

× 4 4. FSRCNN 30.73/0.8601 27.71/0.7488 26.98/0.7029 24.62/0.7272 27.90/0.8517

× 4 5. VDSR 31.35/0.8838 28.02/0.7678 27.29/0.7252 25.18/0.7525 28.82/0.8860

× 4 6. DRCN 31.53/0.8854 28.03/0.7673 27.24/0.7233 25.14/0.7511 28.97/0.8860

× 4 7. LapSRN 31.54/0.8866 28.09/0.7694 27.32/0.7264 25.21/0.7553 29.09/0.8900

× 4 8. DRRN 31.68/0.8888 28.21/0.7720 27.38/0.7284 25.44/0.7638 29.46/0.8960

× 4 9. DBPN-R64-7 31.92/0.8915 28.41/0.7770 27.42/0.7304 25.59/0.7681 29.92/0.9003

× 4 10. IDN 31.82/0.8903 28.25/0.7730 27.41/0.7297 25.41/0.7632 —

× 4 11. SRMDNF 31.96/0.8925 28.35/0.7787 27.49/0.7337 25.68/0.7731 30.09/0.9024

× 4 12. DRFN 31.55/0.8861 28.30/0.7737 27.39/0.7293 25.45/0.7629 28.99/0.8106

× 4 13. MRFN 31.90/0.8916 28.31/0.7746 27.43/0.7309 25.46/0.7654 29.57/0.8962

× 4 Ours 32.31/0.8963 28.71/0.7843 27.66/0.7383 26.30/0.7922 30.84/0.9126
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图 5    在 Set5上×8 SR的可视化结果 (woman)

Fig. 5    Visualized results of ×8 SR on Set5 (woman)
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图 6    在 Set14上×8 SR的可视化结果 (zebra)

Fig. 6    Visualized results of ×8 SR on Set14 (zebra)
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图 7    在 BSD100上×8 SR的可视化结果 (210779)

Fig. 7    Visualized results of ×8 SR on BSD100 (210779)
 

 
表 6    不同 SR算法在×8上的定量评估

Table 6    Quantitative comparison of different algorithms on ×8

Scale Method Set5 PSNR/SSIM Set14 PSNR/SSIM BSD100 PSNR/SSIM Urban100 PSNR/SSIM Manga109 PSNR/SSIM

× 8 1. Bicubic 24.40/0.6580 23.10/0.5660 23.67/0.5480 20.74/0.5160 21.47/0.6500

× 8 2. SRCNN 25.33/0.6900 23.76/0.5910 24.13/0.5660 21.29/0.5440 22.46/0.6950

× 8 3. ESPCN 25.75/0.6738 24.21/0.5109 24.37/0.5277 21.59/0.5420 22.83/0.6715

× 8 4. FSRCNN 25.42/0.6440 23.94/0.5482 24.21/0.5112 21.32/0.5090 22.39/0.6357

× 8 5. VDSR 25.93/0.7240 24.26/0.6140 24.49/0.5830 21.70/0.5710 23.16/0.7250

× 8 6. LapSRN 26.15/0.7380 24.35/0.6200 24.54/0.5860 21.81/0.5810 23.39/0.7350

× 8 7. DRFN 26.22/0.7400 24.57/0.6250 24.60/0.5870 — —

× 8 8. MSRN 26.59/0.7254 24.88/0.5961 24.70/0.5410 22.37/0.5977 24.28/0.7517

× 8 9. DBPN-R64-7 26.82/0.7700 24.77/0.6346 24.72/0.5928 22.22/0.6033 24.19/0.7664

× 8 10. EDSR 26.96/0.7762 24.91/0.6420 24.81/0.5985 22.51/0.6221 24.69/0.7841

× 8 Ours 27.13/0.7819 25.02/0.6445 24.86/0.5992 22.59/0.6231 24.85/0.7885
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