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摘　要: 针对 FSRCNN模型中存在的特征提取不充分和反卷积带来的人工冗余信息的问题, 本文提出了一种基于

多尺度融合卷积神经网络的图像超分辨率重建算法. 首先设计了一种多尺度融合的特征提取通道, 解决对图像不同

尺寸信息利用不充分问题; 其次在图像重建部分, 采用子像素卷积进行上采样, 抑制反卷积层带来的人工冗余信息.
与 FSRCNN模型相比, 在 Set5和 Set14数据集中, 2倍放大因子下的 PSNR 值和 SSIM 值平均提高了 0.14 dB、0.001 0,
在 3倍放大因子下平均提高 0.48 dB、0.009 1. 实验结果表明, 本文算法可以更大程度的保留图像纹理细节, 提升图

像整体重建效果.
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Abstract: To address the insufficient feature extraction of the FSRCNN model and its artificial redundant information
caused by deconvolution, this study proposes an image super-resolution reconstruction algorithm based on a multi-scale
fusion convolutional neural network. Specifically, a multi-scale fusion feature extraction channel is designed to cope with
the insufficient utilization of image information of different sizes. Then, sub-pixel convolution is used for up-sampling in
the image reconstruction part to suppress the artificial redundant information caused by deconvolution. Compared with the
FSRCNN model, the algorithm in this study respectively increases the PSNR and SSIM by 0.14 dB and 0.001 0 on average
at an amplification factor of 2 and by 0.48 dB and 0.009 1 on average at an amplification factor of 3 on Set5 and Set14
data sets.  Experimental results show that the proposed algorithm can better retain the texture details of the image and
improve the overall image reconstruction effect.
Key words: image super-resolution reconstruction; convolutional neural network (CNN); multi-scale feature fusion; deep
learning

 
 

1   引言

超分辨率重建 (super-resolution, SR) 技术旨在通

过特定的约束函数把低分辨率图像重建为高分辨率图

像. 由于图像生成容易受到设备, 天气, 光照和环境等

因素的干扰只能获得低分辨率图像, 然而高分辨率图

像往往含有更丰富的信息, 具有极大价值. 提高图像分

辨率的最直接手段就是改善成像设备, 但是这种方式

会加重个人和中小企业的成本负担. 而图像超分辨率
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重建技术是通过编程算法对低分辨率图像进行处理得

到高分辨率图像, 这种方法成本极低, 因此图像超分辨

率技术被广泛应用于智能监控、国防军事、医学图像

和遥感卫星等领域中.
图像超分辨率重建技术方法大致可以分为 3 类:

基于插值[1], 基于重建[2] 和基于学习[3]. 基于插值的方

法通过子像素和周围像素的空间位置关系利用数学公

式推导插入新像素点, 基于插值的方法有最近邻插值,
双线性插值和双三次插值 (bicubic), 这种插值方法实

现简单快捷. 基于重建的方法是对图像的整体信息通

过数学方式进行结合然后重建出高分辨率图像, 常用

的方法有迭代反投影法 (IBP)[4], 凸集投影法 (POCS)[5]

和最大后验概率估计法 (MAP)[6]. 基于学习[7–9] 的图像

超分辨率重建方法通过学习低分辨率图像和高分辨率

图像之间的映射关系, 得到大量先验知识来指导图像

重建. 上述都属于基于传统方法, 算法简单, 处理速度

快, 但是存在着边缘纹理模糊, 图像效果不好的问题.
近年来, 通过结合卷积神经网络, 学习低分辨率图

像和高分辨率图像之间的复杂关系, 达到了更好的重

建效果. Dong等人[10] 提出了深度卷积网络的图像超分

辨率 (super-resolution convolutional neural network,
SRCNN) 重建模型, 结合卷积神经网络通过端到端的

训练方式, 大大提高了重建图像质量, 但是由于 SRCNN
在网络模型中使用双三次插值的方法实现对图像的放

大操作, 会破坏图像原有的细节信息, 导致重建效果还

不够理想. 因此在 SRCNN的基础上, Dong等人[11] 提出

了加速图像超分辨率重建的卷积神经网络 (fast super-

resolution convolutional neural networks, FSRCNN) 模
型, 在网络层最后引入反卷积层代替双三次插值对输

入图像进行尺寸放大, 并且使用更小的卷积核和更多

的卷积层达到加快模型速度的目的. Shi 等人[12] 提出

了一种基于亚像素卷积网络的 ESPCN, 将亚像素卷积

引入到图像上采样工作中, 提高了图像重建效果.
本文针对 FSRCNN 模型中存在的图像特征信息

提取不充分和反卷积上采样带来的人工冗余信息问题,
提出了一种多尺度融合卷积神经网络, 首先在浅层特

征提取阶段设计了一种多尺度融合通道, 增强对图像

中的高频有用信息特征的提取能力; 其次在图像重建

部分使用亚像素卷积代替反卷积层进行上采样, 避免

反卷积层的人工冗余信息引入. 实验结果表明, 与 FSR-
CNN模型相比, 在 Set5和 Set14数据集中, 2倍放大因

子下的 PSNR 值和 SSIM 值平均提高了 0.14 dB、0.001 0,
在 3倍放大因子下平均提高 0.48 dB、0.009 1. 

2   相关工作 

2.1   FSRCNN 模型

Conv(x,y,z)图 1 为 FSRCNN 的网络结构, 其中, 
中, x 代表卷积核大小, y 代表卷积层输出通道, z 代表

卷积层输入通道. 分为 5层: 第 1层对低分辨率图像进

行特征提取, 卷积核大小是 5, 输入通道为 1, 输出通道

是 56. 第 2 层是缩减层, 减少模型的参数量, 提高算法

速度. 第 3层是学习映射层, 对图像信息进行非线性学

习. 第 4 层是扩大层, 增加图像特征图数量. 第 5 层是

反卷积层, 对图像上采样得到重建图像.
 

Conv (5,56,1) Conv (1,12,56)

Feature extration Shrinking Mapping Expanding Deconvolution

Conv (3,12,12) Conv (1,56,12) DeConv (9,1,56)

M×

 

图 1    FSRCNN的网络结构

 
 

2.2   子像素卷积

子像素卷积又称像素重排序 (pixel shuffle), 像素

重排是将不同通道的特征图排序到同一个通道上, 以
此达到对图像的像素增多的目的. 如图 2 为子像素卷

积对图像重建过程, 假设低分辨率图像大小为 3×3 大

32

小, 若想得到一个 9×9大小的图像, 即需要对原本的图

像放大 3 倍, 首先使用 1×1 大小的卷积核对原低分辨

率图像进行卷积操作, 生成 =9个 3×3大小的特征图,

然后将这 9 个相同尺寸特征图进行像素的重新排列,

拼成一个放大 3倍的高分辨率图像.
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图 2    子像素卷积 

3   基于多尺度融合卷积神经网络的图像超分

辨率重建算法 

3.1   网络结构

如图 3所示为本文网络结构, 分为 5层: 第 1层为

本文算法设计的一种多尺度特征融合提取通道, 引用

不同大小尺寸的卷积核对低像素图像进行特征提取,
提高对图像中不同尺度的高频有用信息的提取能力.
第 5 层为子像素卷积重建层, 引入了子像素卷积的方

法对图像进行重建, 抑制反卷积层带来的人工信息冗

余问题, 提高图像的重建质量.
为实现图像超分辨率重建, 需要对算法卷积神经

网络模型进行训练. 如图 4所示, 训练过程首先将高分

辨率图像下采样得到低分辨率图像, 将高分辨率图像

和低分辨率图像分别切割, 获得若干成对对应训练样

本, 将高分辨率图像和低分辨率图像成对输入卷积神

经网络中进行训练, 通过损失函数指导卷积神经网络

更新权重, 经过多轮迭代, 最终得到图像超分辨率重建

模型. 在测试阶段, 将低分辨率图像送入训练完成的模

型, 即可重建出高分辨率图像.
综上, 本文在 FSRCNN 模型的基础上设计了一种

了多分支融合特征提取通道, 提高算法对图像有用信

息的提取能力; 在图像重建部分, 使用子像素卷积代替

反卷积, 实现对图像的重建, 抑制人工冗余信息的引入.
 

Multiscale

Conv (1,12,56) Conv (3,12,12) Conv (1,56,12)

Feature extration Shrinking Mapping Expanding Sub-pixel

convolution

Sub-pixel

convolutionM×

Sub-pixel

 

图 3    本文结构
 

 

高分辨率图像

20×20 大小
图像块

10×10 大小
图像块

更新权重

计算损失函数值

训练结束

子像素卷积图像
重建部分

非线性学习网络单元

多尺度融合特征提取

切割切割

低分辨率图像

低分辨率图像

高分辨率图像

训练过程 测试过程

下采样

 
图 4    模型构建和训练过程

  

3.2   多尺度特征融合提取通道

在 FSRCNN 模型使用了一层 56 个 5×5 大小卷积

核的卷积层进行特征提取工作, 本文设计了一种多尺

度融合特征提取通道, 结合跳跃连接和特征融合操作,
使用 3个不同大小的卷积核分别对输入图像进行特征

提取. 针对图像的易模糊边缘轮廓和细节特征的提取

难度问题, 如图 5 所示为多尺度特征提取通道的结构

图. 第一个通道为 56 个 1×1 大小的卷积核, 获得图像

的细节特征, 具体实现公式为:

F11 (Y) =W11× ILR+B11 (1)

F11 (Y)

W11 B11

其中 ,   表示第一通道卷积层输出的特征图 ,
表示第一通道卷积层的权重,  表示偏置项.

 

LR

1×1

3×3

5×5

C

 
图 5    多尺度特征提取通道结构

 

第 2 通道和第 3 通道分别为 28 个 3×3 和 5×5 大

小卷积核进行特征提取并拼接到一起, 第 2 通道的具
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体实现公式为:

F12 (Y) =W12× ILR+B12 (2)

F12 (Y) W12

B12

其中,  表示第 2 通道卷积层输出的特征图, 
表示第 2 通道卷积层的权重,  表示偏置项. 第 3 通

道的具体实现公式为:

F13 (Y) =W13× ILR+B13 (3)

F13 (Y) W13

B13

其中,  表示第 3 通道卷积层输出的特征图, 
表示第 3通道卷积层的权重,  表示偏置项.

由于第 2 通道和第 3 通道分别采用了 3×3 和

5×5的卷积核进行特征提取, 不同尺寸的卷积核可以获

得不同尺度的特征信息, 通过 Contact操作将不同的特

征信息进行拼接, 具体实现公式为:

F23 (Y) = F12 (Y)+F13 (Y) (4)

之后将不同尺度的特征信息通过长跳跃连接

(LSC) 操作进行特征融合从而保证图像信息的流通性

和完整性. 具体实现公式为:

F1 (Y) =W14 (F12 (Y)+F13 (Y))+B1 (5)

F1 (Y) W14

B1

其中,  表示特征融合后得到的特征图,  表示

特征融合层的权重,  表示该层的偏置项. 相比 FSR-
CNN 模型[11] 仅有一个 5×5 大小的卷积核作为特征提

取通道, 多尺度特征融合特征提取通道对图像的不同

尺度的信息提取更充分, 加强了算法网络模型的特征

提取能力. 

3.3   子像素卷积上采样

在算法的图像重建部分, 反卷积操作实现了对图像

的放大, 在重建过程中使用反卷积填充图像内容, 使得

图像内容变得丰富, 然而反卷积存在过多人工冗余信

息引入的问题, 为了解决这个问题, 我们在图像重建部

分引用子像素卷积替代反卷积实现对图像的上采样过程.

r× r

r× r

w× r h× r

如图 6 所示, 首先使用 1×1 的卷积对扩大图像输

入通道, 然后通过像素重排扩大图像的分辨率. 若子像

素卷积重建之前有 个通道特征图, 则通过使用子像

素卷积重建会将 个特征图通过特定的排序规则重

新生成一副 ,  的图像.
 

1×1

Conv
像素重排

 
图 6    上采样路径示意图 

3.4   损失函数和激活函数

f (xi)

yi

本文算法采用 MSE 损失函数, 即均方损失函数.
经过超分辨率重建神经网络重建得到的图像 和真

值图像 , 通过对网络模型进行训练使损失函数的值减

小从而指导低像素图像重建出更好效果的高分辨率图

像. MSE 损失函数如式 (6)所示:

MSE = 1
m

m∑
i=1

(yi− f (xi))2 (6)

使用的激活函数为 PReLU[13], 即带参数的 ReLU
函数, 避免 ReLU函数中零梯度坏死特性, 并且还可以

实现更高的准确率, PReLU 激活函数表达式如式 (7):

ρ (Yi) =
{

Yi, x > 0
λY i, x ⩽ 0,λ ∈ [0,1] (7)

其中, Yi 是第 i 通道的输出, λ 为 PReLU 的参数, 且会

随着训练次数的增加而不断更新.
如图 7, 图 8所示为本文算法训练阶段的损失函数

收敛曲线图. 放大因子为×2时, 在迭代到 17时, 损失函

数收敛. 当放大因子为×3时, 训练迭代到 18代时, 损失

函数收敛.
 

0.001 55

0.001 50 

0.001 45 

0.001 40 

0.001 35 

0.001 30 

0.001 25 

0.001 20 

L
o
ss

1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011121314151617181920

Epoch 
图 7    放大因子为×2时损失函数收敛图
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图 8    放大因子为×3时损失函数收敛图 
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4   实验 

4.1   实验数据以及设置

实验用 91-image 数据集对模型进行训练, 首先对

输入的图片进行数据增强, 将图像旋转 90°、180°、
270°, 并缩小 0.9、0.8、0.7、0.6 倍, 实现对数据集扩

充的目的.
测试集: 选用 Set5[14] 和 Set14[15] 公开数据集作为

测试集进行效果度量.
本文算法采用 Adam (Adam optimization algorithm)

来优化损失函数, 学习率设置为 0.000 1, 训练的批处理

大小为 16, 训练迭代次数设置为 20 次. 深度学习框架

为 PyTorch 1.2, 实验的操作系统是 Ubuntu 16.04, 服务

器是内存 8 GB的 Tesla P4. 

4.2   评价指标

本文采用峰值信噪比 (PSNR) [16] 和结构相似度

(SSIM)[17] 作为重建效果的评价指标, PSNR 值越大证明

重建图像比真值图像失真越少 .  P S N R 的公式如

式 (9):

MSE =
1

HW

H∑
i=1

W∑
j=1

[
X (i, j)−Y (i, j)

]2 (8)

PSNR = 10log10

(
(2n−1)2

MSE

)
(9)

H W

X (i, j) Y(i, j)

其中, MSE 表示均方误差,  和 分别表示图像的长度

和宽度,  表示真值图像,  表示重建后的图像.
峰值信噪比的单位为 dB, 值越大表示重建效果越好.

SSIM 也常用来评价图像重建效果, SSIM 用来评

价重建图像与真值图像的结构相似性, 值越大代表相

似性越高, 重建效果越好. SSIM 的计算公式为:

SSIM (H,L) =
(2µHµL + c1) (2σHL + c2)(
µ2

H +µ
2
L + c1

) (
σ2

H +σ
2
L + c2

) (10)

µH µL H L σH σL

H L σ2
H σ2

L H

L σHL H L c1 c2 c3

其中,  、 分别表示图像 和 的均值,  、 分别

表示图像 和 的标准差,  、 分别表示图像 和

的方差,  表示图像 和 协方差.  ,  和 为常数. 

4.3   与其它方法比较

本文在 Set5 和 Set14 数据集上, 对比了 Bicubic、
SRCNN[10]、FSRCNN[11]. 由表 1和表 2可以看出, 从客

观评价标准出发, 对比不同算法, 本文算法的重建质量

优于其他几种算法. 相较于 FSRCNN 算法, 在 Set5 测

试集上, 当放大因子为×2和×3时, PSNR 值分别提高了

0.15 dB和 0.57 dB. 在 Set14测试集上分别提高了 0.13 dB、
0.39 dB. 在 Set5 测试集上, 当放大因子为×2 和×3 时,
SSIM 值分别提高了 0.001 9 和 0.010 8. 在 Set14 测试

集上, SSIM 值分别提高了 0.000 2和 0.007 5.
 

表 1     不同重建算法的 PSNR 结果 (dB)
 

数据集 放大因子 Bicubic SRCNN FSRCNN 本文算法

Set5
×2 33.66 36.33 36.94 37.09

×3 30.29 32.45 33.06 33.63

Set14
×2 30.23 32.15 32.54 32.67

×3 27.54 29.01 29.37 29.76
 
 
 

表 2     不同重建算法的 SSIM 结果
 

数据集 放大因子 Bicubic SRCNN FSRCNN 本文算法

Set5
×2 0.929 9 0.952 1 0.953 2 0.955 1

×3 0.866 5 0.903 3 0.905 5 0.916 3

Set14
×2 0.868 7 0.903 9 0.905 2 0.905 4

×3 0.773 6 0.814 5 0.816 7 0.824 2
 
 

如图 9和图 10所示, 图像通过不同的超分辨率重

建算法获得了不同的效果图, 可以看到, 相较于传统的

Bicubic 算法, SRCNN 对图像重建质量提升了很多,
FSRCNN改善了图像的纹理细节并且避免了噪声对图

像细节的影响, 而本文所提出的算法较之原来的方法

保留更多的图像细节特征, 这主要是得益于多尺度特

征融合通道对特征提取能力的提高和子像素卷积对人

工冗余信息的抑制作用. 

5   结语

本文提出了一种基于多尺度卷积神经网络的图像

超分辨率重建算法, 在算法的特征提取阶段, 设计了多

通道多尺度特征提取方法 ,  分别使用 1×1、3×3 和

5×5大小的卷积核, 对图像的不同特征运用不同尺寸的

卷积操作, 并结合跳跃链接和特征融合操作, 提高对图

像特征信息的感知能力. 在图像重建阶段, 使用子像素

卷积避免反卷积层引用过多的人工冗余信息, 提高重

建图像的质量. 下一步将研究在网络结构中结合图像

的全局信息和局部信息, 在训练阶段充分利用高分辨

率图像中的高频有用信息指导图像重建过程, 从而提

高重建图像的质量.
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(a) Original (b) Bicubic (c) SRCNN (d) FSRCNN (e) Ours 

图 9    不同算法重建结果图对比
 

(a) Original (b) Bicubic (c) SRCNN (d) FSRCNN (e) Ours 

图 10    不同算法重建效果图对比
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