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将卷积神经网络应用于子像素的图像超分辨率实现 

 

摘  要 

 

在实际应用中，受限于成像系统、传输网络等硬件的物理性能，人们通常无法获得

足够高分辨率的图像。通过改良硬件设备来提升图像分辨率的方法的成本较高，因此，

从软件的角度，利用图像超分辨率重建方法解决图像分辨率提升问题有更重要的现实意

义和极大的应用空间。 

本文对图像超分辨率重建方法的已有成果进行调研，从单图像超分辨率重建的原理

出发，重点分析将卷积神经网络运用于图像超分辨率重建中的优势。本文将卷积神经网

络与子像素方法相结合，搭建图像超分辨率重建网络。本文在不同的图像放缩比例设定

情况下，对搭建的图像超分辨率重建网络进行测试。在重建图像质量和重建速度方面，

本文的超分辨率重建网络达到了与已有研究成果可比或更优的水平。在实现单图像超分

辨率重建的基础上，参考实现单图像超分辨率重建的思想，本文实现视频的超分辨率重

建及其实时输出。 
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REALIZATION OF IMAGE SUPER-RESOLUTION BY 

IMPLEMENTING CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK 

ON SUB-PIXEL 

 

ABSTRACT 

 

In practical applications, it is difficult to obtain high-resolution images due to the limitation 

of the physical properties of hardware such as imaging systems and transmission networks. It 

is costly to improve image resolution by improving the hardware device. Therefore, from the 

software point of view, applying the image super-resolution has more important practical 

significance and a wider range of application. 

In this paper, the existing results of image super-resolution method are investigated. 

Starting from the principle of single-image super-resolution, the advantages of applying 

convolutional neural network to image super-resolution are analyzed. In this paper, 

convolutional neural networks are combined with sub-pixel methods to build an image super-

resolution network. The image super-resolution reconstruction network is tested under different 

image scaling settings. In terms of reconstructing image quality and rebuilding speed, the super-

resolution network in this paper has reached a level comparable to or better than existing 

research results. Based on the realization of single-image super-resolution and reference to the 

idea of single-image super-resolution reconstruction, the super-resolution reconstruction of 

video and its real-time output is realized in this paper. 

 

KEY WORDS  super-resolution  sub-pixel  convolutional neural network 
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第一章  绪论 

随着现代科学技术的迅猛发展，人们在日常生活中接收到的信息越来越多，对信息

质量的要求越来越高。研究表明，视觉是人类最高级的感觉，所以，图像在人类的感知

中扮演无可争议的重要角色[1]，是传递信息的重要载体。因此，图像信息不仅具有深刻

的研究意义，同时，处理图像信息也具有非常重要的现实意义和十分巨大的应用价值。

通过研究图像，挖掘图像中蕴含的特征信息，可以更好地利用图像解决现实生活中的诸

多应用问题。 

1.1  图像超分辨率的研究背景和意义 

图像分辨率，指图像中存储的信息量，描述的是图像含有的像素点数，是衡量图像

的细节呈现能力的一个重要指标，一般表示为每英寸图像内像素点个数（PPI）。随着科

学技术的进步，在人们的日常生活中出现了越来越多的图像分辨率格式，从“标清”

（Standard Definition）发展到“高清”（High Definition），进而发展到目前常见的“1080p”、

“2K”甚至“4K”等等。更高的分辨率意味着更多的图像细节，进而意味着可能存在更

大的信息量。更大的信息量蕴含更大的应用潜能。然而，在现实世界中，一方面受成像

设备物理性能的限制，人们无法获取高分辨率图像；另一方面，在互联网应用中，受网

络带宽、存储介质容量等的限制，用户只能存储、传输分辨率相对较低的图像。而实际

上，在多数情况下，人们往往希望获得更高分辨率的图像。因此，如何高效地提高图像

分辨率，进而提高图像的质量，是计算机视觉领域的一个重要的研究课题。 

图像分辨率的提升有助于获取更清晰的图像，进而从图像中挖掘更多信息，实现更

多应用。提高图像分辨率的出发点主要分为两个：一方面，从硬件的角度出发，提高成

像设备和整体成像系统的物理性能；另一方面，从软件的角度出发，设计、优化提高图

像分辨率的处理算法。 

从硬件的角度，改善成像传感器等硬件设备是提高图像分辨率的最直接的方法。然

而，一方面受限于高精度成像传感器高昂的价格；另一方面，对于某些特定系统（如卫

星成像、医学影像等），受限于技术瓶颈和应用环境，目前已经无法从硬件的角度对成像

系统的硬件设备进行高效的技术升级。如果继续改进成像系统中硬件设备的物理性能，

可能带来更高的研究、生产成本，影响投入产出比。 

总的来说，通过改善硬件系统来实现图像分辨率提升的方法的成本相对较高，并且

很难在短期内突破技术瓶颈、克服某些特定的技术难题。因此，从软件的角度解决图像

分辨率提升问题具有重要的现实意义和极大的应用空间。 

图像超分辨率技术（Super-Resolution）是指从观测到的低分辨率图像重建出相应的

高分辨率图像，是从软件的角度解决图像分辨率提升问题的重要技术手段。实现图像超

分辨率重建的方法可以分成两类：从多张低分辨率图像重建出高分辨率图像，即多图像

超分辨率技术[2,3]和从单张低分辨率图像重建出高分辨率图像，即单图像超分辨率技术
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（SISR）[4]。图像的超分辨率重建为使计算机能够更好地观察、分析、处理图片提供重

要的技术支持，在很多领域都具有非常重要的应用价值： 

1）高清晰度电视。将普通的标清电视（SDTV）信号转换为高清晰度电视（HDTV）

信号，或将视频的某一区域进行放大等，都是图像超分辨率技术重要的应用方面，显示

出超分辨率技术在日常生活中重要的应用价值。 

2）医学影像。随着越来越多高科技成像设备被应用于医学领域（如胃镜等），医学

检查、成像的难度在逐步下降，成像质量在逐步提升。由于被检查生物体的条件所限，

医学影像设备的制造需要考虑尺寸、被检查生物体感受等因素，因此，成像传感器等硬

件的改良十分困难，很难同时优化硬件物理结构和成像质量。将图像超分辨率技术应用

于医学影像领域，有助于弥补硬件方面的不足，进一步提升成像质量，促进医学中某些

领域的发展。 

3）卫星图像。受限于遥感等领域成像技术、硬件设备，以及成像时大气状况不确定

等因素，原始的卫星图像可能不能满足特定的分辨率要求。特别是某些军事应用（如军

事侦察等）对图像的分辨率有更严苛的要求。利用图像超分辨率技术对原始图像进行分

辨率提升，有助于提升图像精度和质量，对民用级别的地图等应用和军事级别的侦察识

别等应用的升级改良都具有正向推动作用。 

4）面部识别。随着科学技术的发展，越来越多的设备采用面部识别技术进行安全加

密。受识别时的光线、镜头质量、成像传感器质量等因素限制，拍摄到的用于识别的图

像的清晰度会受到一定程度的影响。为提高安全性能，需要对被识别对象进行高精度的

细节检查。图像超分辨率技术的应用可以帮助改善被识别图像的分辨率，有助于满足对

高精度识别的需求。此外，更清晰的图像可以更快速地被有效识别，从而缩短识别时间，

改善用户体验。 

5）监控系统。受限于摄像头尺寸、存储介质容量、布控成本等因素，监控系统采集

的视频图像通常具有较低的分辨率。利用图像超分辨率技术，对视频图像的关键帧进行

重建得到高分辨率的视频图像，将对警方的识别、搜索等应用提供重要的证据辅助。 

由于具有巨大的应用价值和发展潜力，近年来，图像超分辨率重建技术已成为计算

机视觉领域最活跃的研究课题之一。 

1.2  图像超分辨率的内容和技术原理 

利用图像超分辨率技术（Super-Resolution）要实现的主要目标是根据低分辨率图像

（ILR）重建出相应的高分辨率图像（ISR）。通过多图像超分辨率技术[2,3]和单图像超分辨

率技术（SISR）[4]都可以实现这一目标。 

多图像超分辨率技术假设多张图像是从不同角度观察同一个画面得到的低分辨率

图像，通过挖掘图像的显式冗余信息，尝试实现降采样过程的反变换[5]。这种方法利用

低分辨率图像之间相互补充的信息，结合高分辨率图像特征的先验信息，由一系列低分

辨率图像重建一张高分辨率图像。 

单图像超分辨率技术（SISR）学习单一图像的隐式冗余信息，从单一低分辨率图像
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入手恢复丢失的高分辨率信息，即对单一低分辨率图像进行观测，并结合图像的一些先

验信息，恢复获取图像的时候丢失的高频数据，进而重建出相应的一张高分辨率图像。

由于具有计算、存储成本和运算速度上的优势，目前研究较多、应用较广的是单图像超

分辨率技术（SISR）。 

因为图像超分辨率问题是不适定问题，所以，不论是多图像超分辨率还是单图像超

分辨率，都需要对问题的求解进行先验约束。可能的先验约束包括之前提到的低分辨率

图像之间的互补信息、高分辨率图像特征的先验信息以及低分辨率图像-高分辨率图像

之间的非线性映射关系等。 

1.3  本文的研究内容 

图像超分辨率的主要任务是提高图像的分辨率，其基本思想是根据输入的低分辨率

图像（ILR）恢复对应高分辨率图像（IHR）的高频分量，以此重建高分辨率图像（ISR）。

由于图像超分辨率问题是不适定的，需要对该问题的求解进行先验约束。实际应用中，

先验约束包括针对同一画面的序列低分辨率图像之间的互补信息、高分辨率图像的图像

特征信息以及低分辨率图像-高分辨率图像之间的非线性映射关系等。 

本文的研究内容集中在利用卷积神经网络和子像素方法实现单图像超分辨率重建

的问题上，对基于高效子像素卷积神经网络的算法[5]进行深入研究。这种方法是单图像

超分辨率技术（SISR）的一种，利用基于卷积神经网络的网络结构学习低分辨率图像与

高分辨率图像之间的非线性映射关系，作为求解不适定的超分辨率重建问题的先验知识，

并应用一个子像素卷积层对低分辨率图像进行恢复重建。在搭建图像超分辨率重建网络

的基础之上，利用常用数据集对网络进行单图像超分辨率重建方面的性能测试，与已有

的重建解决方案进行对比。在此基础之上，本文对视频的图像超分辨率重建进行研究。 

1.4  论文的组织结构 

本文的正文部分由五章组成，按如下结构组织： 

第一章绪论。阐述图像超分辨率的背景、意义，分析图像超分辨率的主要内容、技

术原理，梳理本文的主要工作。 

第二章梳理图像超分辨率重建方法的研究现状。研究传统的方法、基于卷积神经网

络的方法以及图像超分辨率的发展趋势，分析不同方法的优点和不足。 

第三章研究将卷积神经网络应用于子像素的图像超分辨率重建算法。研究基于子像

素卷积神经网络的重建算法的网络结构，重点分析该结构中的子像素卷积层；对网络结

构中应用的技术细节进行说明，并对视频超分辨率实现方面的工作进行研究。 

第四章分析利用搭建的图像超分辨率重建系统进行性能测试的结果。首先阐述性能

测试实验的实验细节，并对系统在单图像超分辨率重建方面进行性能测试得到的结果进

行对比分析。 

第五章对本文的研究工作进行总结，并对未来的工作进行展望。  
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第二章  图像超分辨率重建的研究现状 

在 20 世纪 60 年代，Harris[6]等人就已经提出图像超分辨率重建技术的概念。从概念

提出至今，大量研究人员投入到图像超分辨率重建的研究中，并发表了大量研究成果。

根据图像像素提升网络的参数是提前人为设定的还是利用计算机通过训练学习得到的，

可以对图像超分辨率重建的方法进行一种分类。 

2.1  传统的重建方法 

传统的提高图像分辨率的常用方法之一是插值法，包括双线性插值法、双三次插值

法等。这种方法利用预定义的数学公式对低分辨率图像进行重建，不需要其他训练得到

的数据。插值法容易实现，但是重建出的像素点和其周围的像素点之间存在区域相似性，

使得利用插值法可以生成良好的平滑图像，但不能充分重建图像的边缘区域[4]。一些图

像细节可能会因此而丢失，比如变化较大、锐度较高的图像元素边缘部分可能会变模糊

等等。 

另一种常用的传统方法是稀疏编码方法[7]。稀疏编码方法假设任意的自然图片都能

在转换区域被稀疏地表达。这个转换区域通常是一个图像元素的字典，通过发掘低分辨

率图像和高分辨率图像之间的对应关系得到。然而，稀疏编码方法的缺点是将稀疏性限

制引入非线性重建中时通常需要较大的计算代价[5]。 

此外，传统的重建方法还有分散处理图像各部分的缺点[8]。这使得大量的图像内部

特征信息、像素点之间的关系信息存在不充分发掘学习的可能。这为图像超分辨率重建

技术的发展和图像超分辨率重建系统的性能提升提供可能性。 

2.2  基于卷积网络的重建方法 

针对传统的提高图像分辨率的方法的不足，Chao Dong 等人提出基于卷积神经网络

的图像超分辨率技术（SRCNN）[8]，将卷积神经网络引入图像超分辨率重建方法中。相

比于传统的双三次插值法和稀疏编码方法，基于卷积神经网络的图像超分辨率技术

（SRCNN）可以消耗更少的时间成本，得到更加清晰的高分辨率图像，显示出利用深度

学习方法解决图像超分辨率重建问题的优越性。 

卷积神经网络是一种专门用来处理具有类似网格结构的数据（例如图像即可以被视

为二维的像素网格）的神经网络[9]，已经在大量不同类型的计算机视觉处理任务（如图

像分类[10]、图像监测[11]等）中取得成功。卷积运算通过三个重要思想来帮助改进机器学

习系统[9]：稀疏交互、参数共享、等变表示，从而可以减少对模型存储的需求、减少计

算量、提高统计效率。目前已经发展出很多基于卷积神经网络的实现单图像超分辨率重

建的解决方案，比如，基于极深卷积神经网络的超分辨率技术（VDSR）[12]，基于深度

递归卷积网络的超分辨率技术（DRCN）[13]等等。 

虽然一些基于卷积神经网络的图像超分辨率重建技术已经取得了比较优秀的表现，
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但是这些方法通常是在重建网络的第一层或第一层之前就已经完成图像分辨率的提升[8, 

14]，或者是在重建网络的中间层部分逐层提高图像分辨率[15]。由于卷积运算利用输入图

像所有的像素点进行计算，因此这些方法会因为输入网络的图像的像素点数增加导致计

算中的参数增多，从而增加计算复杂度[5]。另外，提前提高图像的分辨率不能为解决不

适定重建问题提供额外信息[5]。 

为进一步提高算法效率、降低计算和存储成本，Wenzhe Shi 等人提出一种高效的子

像素卷积神经网络模型（ESPCN）[5]，用以更好地实现实时的单图像和视频的超分辨率。

在这个模型中，Wenzhe Shi 等人创造性地引入一个高效子像素卷积层，通过一个被称为

“周期性洗牌（Periodic Shuffling）”的运算操作实现子像素卷积方法。高效子像素卷积

神经网络模型（ESPCN）在卷积神经网络结构的最后提高图像分辨率，相比之下具有两

个优势[5]：1、可以充分降低计算和存储的复杂度，使实时高清视频的超分辨率处理成为

可能；2、可以学习更精确的低分辨率图像（ILR）到高分辨率图像（IHR）的映射，提高

重建的准确性。本文的重点研究内容集中在利用卷积神经网络和子像素方法实现单图像

超分辨率重建的问题。 

此外，Ying Tai 等人提出的基于深度递归残差网络的图像超分辨率（DRRN）[16]，

将多路径局部残差学习、全局残差学习以及多权重递归学习相结合；Wei-Sheng Lai 等人

提出的基于深度拉普拉斯金字塔网络的快速精确超分辨率（LapSRN）[17]，将传统的拉

普拉斯金字塔算法和卷积神经网络相结合；Christian Ledig 等人提出的基于生成对抗网

络的实感单图像超分辨率（SRGAN）[18]，将卷积神经网络和生成对抗网络相结合，利用

感知损失(perceptual loss)和对抗损失(adversarial loss)增强重建图像的真实感。 

2.3  图像超分辨率的发展趋势 

在 2017 年的 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition（CVPR）

会议上，研究人员继续发表了有关图像超分辨率重建的研究成果，其中包括 Ying Tai 等

人提出的基于深度递归残差网络的图像超分辨率（DRRN）[16]；Wei-Sheng Lai 等人提出

的基于深度拉普拉斯金字塔网络的快速精确超分辨率（LapSRN）[17]；Christian Ledig 等

人提出的基于生成对抗网络的实感单图像超分辨率（SRGAN）[18]等等。从传统的插值

法、稀疏编码法等发展到 SRCNN，再发展到 VDSR、DRCN、ESPCN，进而发展到 DRRN、

LapSRN、SRGAN 等，图像超分辨率重建技术的计算速度、计算效率越来越高，计算的

成本开销越来越低。图像超分辨率重建的网络结构从传统的人为提前固定参数结构，发

展到引入卷积神经网络进行参数学习的结构，进而加深网络、应用网络递归、引入其他

网络结构等等。未来基于卷积神经网络的单图像超分辨率重建系统可能会继续将已有研

究成果进行组合，或者引入其他结构，比如加深或改变提取图像特征的网络，更换新的

由低分辨率特征映射重建高分辨率数据的网络结构等等。 

随着图像超分辨率重建技术的应用变得越来越广泛，图像超分辨率重建与其他技术

的结合将会更加紧密，比如将图像的超分辨率重建算法直接引入相机，减少不必要的错

误对焦虚化，使摄影师能够拍摄得到更准确清晰的图像；将视频的超分辨率重建与图像
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识别、图像跟踪等技术相结合，实现速度更快、精度更高的图像识别跟踪等等。 
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第三章  将卷积神经网络应用于子像素的图像超分辨率算法 

作为算法原理部分，本章重点研究将卷积神经网络应用到子像素的图像超分辨率重

建方法，分析阐述子像素卷积神经网络模型的研究背景、网络结构以及重建过程的重点

环节，包括基于卷积神经网络的学习环节、利用子像素方法的图像重建环节以及输入图

像的降采样生成过程，深入研究分析子像素卷积层的工作原理。此外，本章对视频的超

分辨率重建算法进行研究。 

3.1  背景 

将卷积神经网络应用于子像素的图像超分辨率重建，在重建网络的最后一层对被重

建图像进行分辨率提升，避免被重建图像在进入重建网络或在重建网络中提升分辨率。

在基于卷积神经网络的重建方法中利用的卷积运算是像素对应的计算方法。输入图像的

像素数越多，参与计算的数据量越多，卷积运算的复杂度就越高。在重建网络的最后一

层提升图像分辨率，有利于减少重建过程中参与运算的数据量，从而降低图像重建过程

的计算复杂度和存储成本，实现更高效的图像超分辨率重建和更快的视频的超分辨率重

建。 

3.2  网络结构 

单图像超分辨率技术（SISR）的核心内容是由给定的单一低分辨率图像（ILR）生成

高分辨率图像（ISR）。在研究和测试中，低分辨率图像（ILR）通常是由相应的原始高分

辨率图像（IHR）进行高斯模糊并按放缩比例 r 缩小得到的。假设 IHR 和 ILR 有 C 个颜色

通道，若 IHR 的图像尺寸是 rH×rW×C，则 ILR 的图像尺寸是 H×W×C，其中，H 为 ILR

的高，W 为 ILR 的宽。由于人眼对图像的亮度信息更敏感，本文在处理图像时，将图像

由 RGB 格式转换为 YCbCr 格式，并重点对 Y 通道数据应用本文的重建方法，然后再将

Y 通道、Cb 通道、Cr 通道数据合并，经过格式转换输出 RGB 格式图像，实现图像超分

辨率重建。 

3.2.1  卷积神经网络 

卷积神经网络是一种专门用来处理具有类似网格结构的数据（例如图像即可以被视

为二维的像素网格）的神经网络[9]，已经在大量不同类型的计算机视觉处理任务（如图

像分类[10]、图像监测[11]等）中取得成功。卷积运算通过三个重要思想来帮助改进机器学

习系统[9]：稀疏交互、参数共享、等变表示，从而可以减少对模型存储的需求、减少计

算量、提高统计效率。本文利用卷积神经网络提取图像的隐式冗余信息，结合成对训练

图像学习低分辨率图像-高分辨率图像之间的非线性映射关系。由于不涉及语义信息的

提取，实现图像超分辨率重建的卷积神经网络结构中不需要池化和全连接层结构。 
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3.2.2  子像素卷积方法 

子像素卷积方法利用权重间隔
1

𝑟
的卷积核，以步长

1

𝑟
对低分辨率图像进行卷积。相当

于先将低分辨率图像的像素点按放缩比例 r 展开，然后在原图像像素点之间插入零值像

素点，再利用卷积核以步长为 1 进行标准的卷积神经网络运算。落在原图像像素点之间

的权重不参与卷积运算。本文利用一种子像素卷积层实现子像素卷积方法。 

3.2.3  子像素卷积层 

与其他图像超分辨率重建方法不同的地方在于，将卷积神经网络应用于子像素的图

像超分辨率重建方法在卷积神经网络的最后一层之后利用子像素方法对图像的分辨率

进行提升，如式（3-1）。根据放缩比例 r，人为设定第 l 层卷积神经网络的特征数为 r2，

因此在第 l 层卷积神经网络之后得到 r2 个特征映射。 

     1I I ISR L LR L LR

L Lf W f b   PS  式（3-1） 

      / / mod , mod ,, , x r y r C r y r C x r cx y c
T T

            
PS  式（3-2） 

通过对这 r2 个特征映射进行“周期性像素重排”操作，如式（3-2），将每个特征映

射通道的子像素数据周期性重新排布得到最后重建的高像素图像，即将通过第 l 层卷积

神经网络输出得到的形如𝐻 × 𝑊 × 𝐶 × 𝑟2的张量重新安排得到新的形如𝑟𝐻 × 𝑟𝑊 × 𝐶 ×

1的张量，再转换格式得到重建的高分辨率图像。 

 
图 3-1 “周期性像素重排”之前的特征映射 

为了示意“周期性像素重排”操作的基本原理，为简化问题，假设𝐻 = 𝑊 = 3，𝐶 =

1，𝑟 = 3，则在最后一层卷积神经网络之后得到如图 3-1 所示的 9 个3 × 3 × 1的特征映

射（3 × 3 × 1 × 9）。根据算法原理，经过“周期性像素重排”操作后，得到一张9 × 9 × 1

的重建图像（9× 9 × 1 × 1），如图 3-2 示意。 

 
图 3-2 “周期性像素重排”之后得到的重建图像及转换模式 

A0 B0 C0 0 A1 B1 C1 1 A2 B2 C2 2

D0 E0 F0 D1 E1 F1 D2 E2 F2

G0 H0 I0 G1 H1 I1 G2 H2 I2

A3 B3 C3 3 A4 B4 C4 4 A5 B5 C5 5

D3 E3 F3 D4 E4 F4 D5 E5 F5

G3 H3 I3 G4 H4 I4 G5 H5 I5

A6 B6 C6 6 A7 B7 C7 7 A8 B8 C8 8

D6 E6 F6 D7 E7 F7 D8 E8 F8

G6 H6 I6 G7 H7 I7 G8 H8 I8

H*W*r^2C=3*3*9 T

A0 A1 A2 B0 B1 B2 C0 C1 C2 0 0 1 2

A3 A4 A5 B3 B4 B5 C3 C4 C5 1 3 4 5

A6 A7 A8 B6 B7 B8 C6 C7 C8 2 6 7 8

D0 D1 D2 E0 E1 E2 F0 F1 F2 3

D3 D4 D5 E3 E4 E5 F3 F4 F5 4

D6 D7 D8 E6 E7 E8 F6 F7 F8 5

G0 G1 G2 H0 H1 H2 I0 I1 I2 6

G3 G4 G5 H3 H4 H5 I3 I4 I5 7

G6 G7 G8 H6 H7 H8 I6 I7 I8 8

0 1 2 3 4 5 6 7 8

rH*rW*C=9*9*1 PS(T) 转换模式
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3.2.4  图像缩小过程 

实验中，为了简化实验过程，并有利于对比分析重建网络的性能，输入网络的低分

辨率图像（ILR）是由相应的原始高分辨率图像（IHR）得到的。为了由原始高分辨率图像

（IHR）得到相应的低分辨率图像（ILR），首先，模拟相机的点扩散函数，将原始高分辨

率图像（IHR）与高斯滤波器相卷积，之后按放缩比例 r 对图像进行降采样。该过程如图

3-3 所示。 

开始 结束高斯滤波器 降采样 ILRIHR

 

图 3-3 图像缩小过程 

3.2.5  主要重建结构 

为了实现单图像超分辨率重建，首先在低分辨率图像（ILR）上直接应用 l-1 层卷积

神经网络提取图像特征映射，之后应用子像素卷积层对低分辨率的图像映射（LR feature 

maps）进行整理，进而生成重建的高分辨率图像（ISR）。选择 tanh 作为卷积神经网络中

的激活函数。实现图像超分辨率重建的卷积神经网络结构中不需要池化和全连接层。本

文实现图像超分辨率重建的主要网络结构如图 3-4 所示。 

结束

开始

ILR

ISR

r2个特征映射

子像素卷积层

CNN1

tanh

CNNl

CNN2

tanh

1

1

 

图 3-4 图像超分辨率重建网络的主要结构 

3.3  视频的超分辨率重建 

视频本质上是在时间轴上的一组连续图像序列的组合，其中的每一幅图像被称为一

帧。当以每秒 50 帧以上的速度连续播放静止图像时，在人脑中形成连续运动的视频效

果。因此，图像或视频的表示通常需要占用海量数据。由于数字视频本身独有的特点，

视频图像及图像间存在空间、时间等方面的冗余。现实应用中，数字视频需要经过有效

的压缩才能在存储、传输或处理方面具有实际使用价值。 

在现实生活中，视频的超分辨率重建具有极大的军民实用价值，比如将标清电视信

号转换为高清电视信号、提高监控视频的分辨率、提高军事侦察（卫星、无人机等）视

频的分辨率。本文利用基于卷积神经网络与子像素方法结合的方法，实现了视频超分辨

率的实时输出和图像保存。 

针对本文的应用场景，在处理视频时，一方面可以考虑视频帧的冗余，利用视频帧
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包含的相关性，整体性地处理视频图像。考虑帧内、帧间冗余的优势是：由于利用图像

冗余进行压缩，视频数据量相对较小，处理速度相对较快。而这种方法的不足是：由于

利用相关性，视频图像的某些数据是依赖其他图像的，因此存在错误扩散的可能。另一

方面可以独立处理视频帧，即将视频的每一帧独立取出，进行独立处理之后再重新组合

形成视频。这种方法的优势是：由于处理过程独立，每一帧图像的数据是原始数据，与

其他帧不存在依赖关系，因此处理后的图像的质量可能相对较高。而独立处理的不足是：

数据量较大，处理速度较慢。 

本文实现视频超分辨率重建的基本思路是将视频的每一帧看作一张单一的低分辨

率图像（ILR），从视频中依次取出每一帧图像，之后依次输入重建系统网络，重建出高

分辨率图像，然后再将重建出的高分辨率图像组合，重新形成视频。利用 opencv 库函数

实现对图像帧的提取、格式转换、保存等操作。基本工作结构如图 3-5 所示。 

低分辨率视频

第n帧
（低分辨率图像）

提取

重建网络
第n帧

（高分辨率图像）

高分辨率视频

组合

 
图 3-5 视频超分辨率重建的工作结构 

由于本文实现视频超分辨率重建的核心思想是将视频分解为单图像再进行重建，所

以，实现视频超分辨率重建的核心网络与之前章节所述的用于单图像超分辨率重建的网

络是相同的。因此，视频超分辨率重建网络可以直接使用利用图像数据集训练好的网络。 

3.4  本章小结 

本章重点研究将卷积神经网络应用于子像素的图像超分辨率重建算法，阐述了本文

实现图像超分辨率重建的算法原理、网络结构，以及重建方法的技术细节。本章还对视

频超分辨率重建的实现方法进行研究。 

  



北京邮电大学本科毕业设计（论文） 

11 

 

第四章  图像超分辨率重建实验 

本文的主要研究内容是基于子像素方法和卷积神经网络的单图像超分辨率重建技

术，核心目标是参考第三章的算法原理以及结构模型，搭建一个将卷积神经网络和子像

素方法相结合的图像超分辨率重建网络。利用本文的重建系统可以实现单图像超分辨率

重建、批量单图像超分辨率重建和视频图像超分辨率重建及其实时输出。 

本文参考已有研究成果，利用其实验部分使用的数据集对本文构建的重建网络进行

训练，并对这一重建系统的性能进行测试，对比本文重建系统恢复图像和其它方法得到

的重建图像的峰值信噪比（PSNR），比较不同重建方法的处理速度。 

4.1  数据集 

在网络训练环节，参考已有的研究成果[19, 20]，本文使用 T91[21]和 BSDS200[22]数据

集对网络进行训练。这两个训练数据集分别提供 91 张和 200 张图片。在训练阶段，首

先对训练数据集的图片进行预处理。根据放缩比例 r 对原始图像进行裁边处理，使图片

的长、宽尺寸是放缩比例 r的整倍数。处理后的高分辨率图像（IHR）作真值（ground truth），

对其进行高斯模糊，并根据放缩比例 r 对高分辨率图像（IHR）进行降采样得到相应的用

于训练的低分辨率图像输入（ILR）。将高分辨率图像（IHR）和低分辨率图像（ILR）再分

别分割成17𝑟 × 17𝑟像素和17 × 17像素的子图像，步长分别为(17 − ∑ mod( ,2)f ) × 𝑟和

(17 − ∑ mod( ,2)f )。这样可以确保原始图像中的所有像素作为训练数据的真值出现且

仅出现一次。 

针对训练好的网络，本文中分别使用 Set5[23]、Set14[24]、BSDS300[22]、BSDS500[22]

和 SuperTex136[25]数据集对重建系统的性能进行测试。同样的，在进行测试之前，需要

提前根据放缩比例 r 对测试数据集的原始图像进行裁边处理，并分别生成并保存相应的

高分辨率图像（IHR）和低分辨率图像（ILR）。其中高分辨率图像（IHR）会被作为测试真

值（ground truth），用于之后和重建图像（ISR）相对应计算重建图像（ISR）的峰值信噪比

（PSNR），进行系统的性能评价。 

4.2  参数设置 

本文搭建的实现单图像超分辨率的重建网络的整体结构分为两部分：第一部分是主

要用于学习图像内部特征（即图像内部隐式冗余信息）的卷积神经网络部分；第二部分

是主要用于重建超分辨率图像的子像素卷积层部分。其中，子像素卷积层的主要操作就

是“周期性像素重排”。卷积神经网络的层数 l 设定为 3 层，用于提取图像特征，其中最

后一层为了之后应用子像素方法（“周期性像素重排”操作），根据放缩比例 r 人为设定

特征通道数为 r2。第 i 层的卷积核尺寸 fi 和特征通道数 ni 分别为：(f1, n1) = (5, 64)，(f2, 

n2) = (3, 32)，(f3, n3) = (3, r2)。在卷积神经网络的每一层都选择 tanh 作为激活函数。使用

均方误差函数（Mean Squared Error）作为网络训练的目标函数，如式（4-1）。 
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在网络训练部分，卷积神经网络中卷积核的权重值和偏置均初始化为 0。在训练中

设定学习率为 0.0001，并使用 Adam 优化器对学习率进行优化。本文使用峰值信噪比

（PSNR）作为系统性能的评价指标。 

4.3  图像超分辨率重建系统的性能 

利用 T91 和 BSDS200 数据集对网络进行训练。首先利用 T91 数据集对网络进行训

练得到第一个模型（为简便表示，表格中以 Model_91 代替），再利用 T91 和 BSDS200

数据集同时对网络进行训练得到第二个模型（为简便表示，表格中以 Model_291 代替）。

使用 Set5、Set14、BSDS300、BSDS500 和 SuperTex136 数据集对两个模型分别进行测

试。在本文的重建系统中，不仅实现了基于卷积神经网络和子像素方法的单图像超分辨

率重建，同时，在程序中添加利用双三次插值法重建图像的部分，也得到了相应的重建

图像质量数据。实验分别记录了使用子像素卷积神经网络方法和双三次插值法进行单图

像超分辨率重建得到的超分辨率图像的峰值信噪比（PSNR），并记录了使用子像素卷积

神经网络方法重建图像的运行时间。通过与 Wenzhe Shi 等人发表的基于高效子像素卷

积神经网络模型的单图像超分辨率重建方法，及与其同时期或之前的超分辨率重建方法

进行超分辨率重建图像精度、重建速度方面的对比，分析本文构建的基于卷积神经网络

和子像素方法的单图像超分辨率重建系统的性能。 

4.3.1  超分辨率图像的重建质量 

在测试阶段，分别将放缩比例 r 设定为 2、3、4，并分别进行实验。本文使用峰值

信噪比（PSNR）作为评价超分辨率图像的重建质量的参考标准。实验结果如下所示。 

表 4-1 r=2 的峰值信噪比 

Dataset Scale 
Bicubic 

(dB) 

Model_91 

(dB) 

Model_291 

(dB) 

Set5 2 28.00 32.06 32.20 

Set14 2 25.73 29.22 29.31 

BSD300 2 25.92 28.81 28.88 

BSD500 2 25.96 28.94 29.01 

SuperTex136 2 23.96 27.27 27.35 

Average 2 25.37 28.45 28.53 

表 4-1 是放缩比例 r 为 2 时的测试结果。 
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表 4-2 r=3 的峰值信噪比 

Dataset Scale 
Bicubic 

(dB) 

Model_91 

(dB) 

Model_291 

(dB) 

ESPCN[5] (91) 

(dB) 

Set5 3 25.01 28.65 28.64 30.95 

Set14 3 23.30 26.15 26.15 27.56 

BSD300 3 23.87 25.89 25.93 27.16 

BSD500 3 23.81 25.89 25.93 27.26 

SuperTex136 3 21.72 24.18 24.20 25.27 

Average 3 23.20 25.42 25.45 26.69 

表 4-2 是放缩比例 r 为 3 时的测试结果。 

表 4-3 r=4 的峰值信噪比 

Dataset Scale 
Bicubic 

(dB) 

Model_91 

(dB) 

Model_291 

(dB) 

ESPCN[5] (91) 

(dB) 

Set5 4 23.00 26.22 26.44 28.76 

Set14 4 21.66 24.13 24.30 25.89 

BSD300 4 22.48 24.18 24.18 25.68 

BSD500 4 22.36 24.14 24.29 25.69 

SuperTex136 4 20.23 22.32 22.46 23.63 

Average 4 21.74 23.63 23.74 25.11 

表 4-3 是放缩比例 r 为 4 时的测试结果。 

表 4-1、表 4-2 和表 4-3 分别记录了放缩比例 r 为 2、3、4 时，利用双三次插值法和

本文的子像素卷积法的测试结果。其中，本文的子像素卷积法的测试结果包括分别使用

T91 和使用 T91 及 BSDS200 训练网络的测试结果。表中加粗的数据是利用本文基于卷

积神经网络和子像素方法搭建的单图像超分辨率重建系统测试得到的峰值信噪比较高

的数据，即代表更高质量的超分辨率重建图像。 

从表格中的数据可以看出，相比于双三次插值法，本文构建的将卷积神经网络应用

于子像素的图像超分辨率重建系统整体上可以获得质量更高的超分辨率图像。此外，使

用 BSDS200 和 T91 同时进行训练得到的网络重建得到的超分辨率图像的峰值信噪比普

遍比只使用 T91 数据集训练得到的网络重建的超分辨率图像的高，说明基于相同的实验

超参数设定，用更大的数据集可以训练出性能更优的重建网络。 
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(a) Original (b) Input 
(c) Bicubic 

(31.57dB) 

(d) Model_91 

(35.36dB) 

(e) Model_291 

(35.80dB) 

 

 

   

(f) Original (g) Input 
(h) Bicubic 

(22.70dB) 

(i) Model_91 

(27.53dB) 

(j) Model_291 

(27.50dB) 

图 4-1 r=2 时 Set5 的部分重建结果 

图 4-1 是当放缩比例为 2 时，利用 Set5 数据集进行测试的部分重建图像，“baby”

和“butterfly”。 

 

 

   

(a) Original (b) Input 
(c) Bicubic 

(27.99dB) 

(d) Model_91 

(34.23dB) 

(e) Model_291 

(34.72dB) 

 

 

   

(f) Original (g) Input 
(h) Bicubic 

(21.27dB) 

(i) Model_91 

(22.82dB) 

(j) Model_291 

(22.83dB) 

图 4-2 r=2 时 Set14 的部分重建结果 

图4-2是当放缩比例为 2时，利用Set14数据集进行测试的部分重建图像，“foreman”

和“baboon”。 
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(a) Original (b) Input 
(c) Bicubic 

(35.02dB) 

(d) Model_91 

(38.46dB) 

(e) Model_291 

(38.68dB) 

 

 

   

(f) Original (g) Input 
(h) Bicubic 

(19.14dB) 

(i) Model_91 

(21.16dB) 

(j) Model_291 

(21.17dB) 

图 4-3 r=2 时 BSDS300 的部分重建结果 

图 4-3是当放缩比例为 2时，利用BSDS300数据集进行测试的部分重建图像，“3096”

和“167083”。 

 

 

   

(a) Original (b) Input 
(c) Bicubic 

(36.19dB) 

(d) Model_91 

(39.41dB) 

(e) Model_291 

(39.63dB) 

 

 

   

(f) Original (g) Input 
(h) Bicubic 

(18.75dB) 

(i) Model_91 

(20.73dB) 

(j) Model_291 

(20.76dB) 

图 4-4 r=2 时 BSDS500 的部分重建结果 

图 4-4 是当放缩比例为 2 时，利用 BSDS500 数据集进行测试的部分重建图像，

“70011”和“296058”。 
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(a) Original (b) Input 
(c) Bicubic 

(33.92dB) 

(d) Model_91 

(39.17dB) 

(e) Model_291 

(39.56dB) 

 

 

   

(f) Original (g) Input 
(h) Bicubic 

(15.06dB) 

(i) Model_91 

(16.64dB) 

(j) Model_291 

(16.65dB) 

图 4-5 r=2 时 SuperTex136 的部分重建结果 

图 4-5 是当放缩比例为 2 时，利用 SuperTex136 数据集进行测试的部分重建图像，

“google_glass_687”和“google_mosaic_264”。 

 

 

   

(a) Original (b) Input 
(c) Bicubic 

(33.64dB) 

(d) Model_91 

(39.21dB) 

(e) Model_291 

(39.13dB) 

 

 

   

(f) Original (g) Input 
(h) Bicubic 

(14.01dB) 

(i) Model_91 

(15.41dB) 

(j) Model_291 

(15.44dB) 

图 4-6 r=3 时 SuperTex136 的部分重建结果 

图 4-6 是当放缩比例为 3 时，利用 SuperTex136 数据集进行测试的部分重建图像，

“google_marble_337”和“google_urban_47”。 
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(a) Original (b) Input 
(c) Bicubic 

(31.35dB) 

(d) Model_91 

(34.07dB) 

(e) Model_291 

(34.21dB) 

 

 

   

(f) Original (g) Input 
(h) Bicubic 

(13.10dB) 

(i) Model_91 

(14.21dB) 

(j) Model_291 

(14.35dB) 

图 4-7 r=4 时 SuperTex136 的部分重建结果 

图 4-7 是当放缩比例为 4 时，利用 SuperTex136 数据集进行测试的部分重建图像，

“google_Metal_202”和“google_Fabric_634”。 

图 4-1、图 4-2、图 4-3、图 4-4 和图 4-5 分别展示放缩比例为 2 时利用 Set5、Set14、

BSDS300、BSDS500 和 SuperTex136 数据集对两个模型分别进行测试得到的峰值信噪比

最大和最小的超分辨率重建图像。图 4-6 和图 4-7 分别展示了放缩比例为 3 和 4 时利用

SuperTex136 数据集对两个模型分别进行测试得到的部分超分辨率重建图像。重建图像

下对应标注了相应的峰值信噪比结果。从图像上可以直观感受到利用基于卷积神经网络

和子像素方法的重建方法得到的重建图像比利用传统的双三此插值法得到的重建图像

的图像质量更高，图像更清晰。 

表 4-2 和表 4-3 中最后一列的 ESPCN 数据取自 Wenzhe Shi 等人发表的基于高效子

像素卷积神经网络模型（ESPCN）的单图像超分辨率重建方法的文章[5]的补充材料。数

据结果显示，本文的重建系统的测试结果接近 Wenzhe Shi 等人的 ESPCN 方法的平均性

能。但是，本文的实验结果与 ESPCN 的最优实验结果之间仍存在一定差距，造成这种

结果的主要原因可能是：1、训练的目标函数还没有完全收敛，损失函数的结果还有继续

下降的空间；2、训练过程陷入局部最优解。针对第一个可能的原因，本文通过增加训练

周期观察目标函数的收敛情况。进一步实验得到的峰值信噪比的结果是：在目标函数基

本收敛（损失函数值下降极其缓慢）的情况下，重建图像的峰值信噪比与增加训练周期

之前测试得到的结果相比没有明显的提高。针对第二个可能的原因，在实验条件允许的

情况下，经过多次实验，没有得到更优的结果。 

从整体来看，如表 4-1、表 4-2 和表 4-3 的数据所示，随着放缩比例的增大，重建图

像的峰值信噪比普遍下降。以不同放缩比例的平均测试结果为代表，如表 4-4 所示。 



北京邮电大学本科毕业设计（论文） 

18 

 

表 4-4 不同放缩比例的重建图像的平均峰值信噪比 

Scale 
Bicubic 

(dB) 

Model_91 

(dB) 

Model_291 

(dB) 

2 25.37 28.45 28.53 

3 23.20 25.42 25.45 

4 21.74 23.63 23.74 

从表 4-4 的数据可以看到，随着放缩比例的提高，峰值信噪比的平均结果呈现下降

趋势。由于测试使用的低分辨率输入图像是由原始数据集的高分辨率图像根据放缩比例

预处理得到的，重建图像的峰值信噪比的计算是以原始高分辨率图像为基准的，因此，

在对重建网络进行训练的时候，根据不同的放缩比例，预处理得到不同的低分辨率-高分

辨率图像数据集对，训练得到不同的模型。对于不同的放缩比例，预处理得到的低分辨

率图像包含的原始信息不同，会影响重建的精度。放缩比例越大，图像缩小过程中丢失

的原始信息越多，因此重建精度越低。此外，如表 4-4 所示，Model_291 的测试数据普

遍大于 Model_91 的数据结果，说明相比于只使用 T91 数据集进行训练，利用 T91 数据

集和 BSDS200 数据集进行训练得到的网络的重建性能更优。因此，在网络训练部分使

用更大的训练数据集可以得到重建精度更高、泛化能力更强的重建网络。 

表 4-5 本文与 ESPCN
[5]
的峰值信噪比结果对比（r=3） 

Dataset Scale 
Model_91 

(dB) 

ESPCN [5] (91) 

(dB) 

Set5 3 28.65 32.55 

Set14 3 26.15 29.08 

BSD300 3 25.89 28.26 

BSD500 3 25.89 28.34 

SuperTex136 3 24.18 26.42 

Average 3 25.42 27.82 

相比于 Wenzhe Shi 等人提出的基于高效子像素卷积神经网络模型（ESPCN）的单

图像超分辨率重建方法的实验数据[5]，本文的实验结果与其最优结果之间仍有一定的提

升空间，如表 4-5、表 4-6 所示。 

本文将放缩比例为 3 的测试结果与 ESPCN 文章中提供的数据进行对比，如表 4-5

所示。 

表 4-6 本文与 ESPCN
[5]
的峰值信噪比结果对比（平均） 

Scale 
Model_91 

(dB) 

Model_291 

(dB) 

ESPCN [5] (ImageNet) 

(dB) 

3 26.15 26.17 28.11 

4 24.20 24.33 26.53 

此外，在 Wenzhe Shi 等人发表的基于高效子像素卷积神经网络模型（ESPCN）的单

图像超分辨率重建方法的文章[5]中提供了利用 ImageNet 训练的最终模型进行放缩比例

为 3 和 4 得到的重建图像的峰值信噪比的最好的平均结果，与本文的平均结果对比如表

4-6 所示。表中数据显示，本文的实验结果低于 ESPCN 的最终结果，可能的主要原因是
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训练数据集不同。受限于实验室硬件条件和实验时间等因素，本文实验的训练部分使用

T91 数据集和 BSDS200 数据集，与 Wenzhe Shi等人使用 ImageNet 数据集中随机的 50000

张图像相比有巨大的数量差距，因此训练得到的网络参数会有不同，导致重建图像的质

量差异。另外，Wenzhe Shi 等人在发表的文章中引用的是他们实验得到的最优的结果，

在他们的文章的补充材料中有详细的测试结果数据，表明其测试结果有一定的结果范围。

本文的测试结果与其平均结果接近。在表 4-2 和表 4-3 中引用的 ESPCN 的测试结果数

据即为其补充材料中公布的一组实验结果。因此，本文的测试结果与最优结果之间的差

距也有可能是由于实验陷入局部最优解造成的。由于实验条件所限，本文未能进行充足

的实验以验证是否由于陷入局部最优解导致测试结果不能达到最优。 

3.2.2  超分辨率图像的重建速度 

将卷积神经网络应用于子像素的图像超分辨率重建方法的一大优势在于，相比于其

他一些基于卷积神经网络的单图像超分辨率重建方法，基于卷积神经网络和子像素方法

相结合的重建技术的重建速度有明显的提升。在测试实验中，分别测试并记录了当放缩

比例为 2、3、4 时基于本文重建系统的图像重建时间。记录结果如表 4-7、表 4-8 和表

4-9 所示。在实验时，利用基于 GPU 的架构进行超分辨率图像重建中遇到重建图像上出

现噪声的情况，而利用基于 CPU 的架构则没有噪声出现。因此以下的测试结果是在基

于 CPU 的架构上实验得到的。 

表 4-7 r=2 的重建时间 

Dataset Scale 
Model_91 

(ms) 

Model_291 

(ms) 

Set5 2 33.53 35.16 

Set14 2 58.32 53.14 

BSD300 2 55.28 55.57 

BSD500 2 72.97 74.90 

SuperTex136 2 49.47 49.45 

Average 2 61.18 61.95 

表 4-7 是放缩比例 r 为 2 时的测试结果。 

表 4-8 r=3 的重建时间 

Dataset Scale 
Model_91 

(ms) 

Model_291 

(ms) 

Set5 3 20.62 21.12 

Set14 3 32.04 32.31 

BSD300 3 39.66 40.23 

BSD500 3 57.75 58.17 

SuperTex136 3 37.33 37.25 

Average 3 46.50 46.80 

表 4-8 是放缩比例 r 为 3 时的测试结果。 
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表 4-9 r=4 的重建时间 

Dataset Scale 
Model_91 

(ms) 

Model_291 

(ms) 

Set5 4 16.75 15.54 

Set14 4 24.19 23.67 

BSD300 4 33.41 33.67 

BSD500 4 50.31 50.23 

SuperTex136 4 33.30 33.80 

Average 4 40.37 40.52 

表 4-9 是放缩比例 r 为 4 时的测试结果。 

表 4-10 不同放缩比例的重建图像的平均重建时间 

Scale 
Model_91 

(ms) 

Model_291 

(ms) 

2 61.18 61.95 

3 46.50 46.80 

4 40.37 40.52 

表 4-7、表 4-8 和表 4-9 分别记录了放缩比例 r 为 2、3、4 时，分别使用 T91 和使用

T91 及 BSDS200 训练网络的测试结果。表中加粗的数据是运行时间较短的数据，即代

表更快的超分辨率重建速度。由于重建网络的结构相同，只有卷积核权重及偏差等网络

参数上的不同，因此，在相同的放缩比例的情况下，分别使用训练得到的两个模型进行

超分辨率图像重建的运行时间基本相同。 

然而，如表 4-10 所示，随着放缩比例的增大，图像重建的运行时间在减小。出现这

种现象的主要原因是输入图像的分辨率差异。由于重建网络中的卷积神经网络以及子像

素卷积层中的运算是元素对应的，在本文研究课题中即为与图像的像素对应。当输入图

像像素越多时，相应的卷积神经网络中参与运算的像素点越多，需要进行的运算次数越

多，即计算成本越高。由于用于测试实验的输入图像是根据原始数据集进行高斯模糊，

并依据放缩比例进行降采样缩小处理后的图像，而进行不同放缩比例测试实验的原始数

据集相同，因此，经过图像预处理后的输入图像的分辨率不同，即像素点数不同。放缩

比例越大，输入的低分辨率图像的像素点数越少，图像超分辨率重建的计算成本越低，

处理时间越短。 

表 4-11 超分辨率图像重建速度对比 

Dataset Scale 
RunTime 

(ms) 
Processor Core 

Processor 

Clock 

(MHz) 

Set14 

3 
46.50 CPU 8 3400 

4.7 GPU 3072 745 

4 
40.37 CPU 8 3400 

4 GPU 3072 745 

与基于高效子像素卷积神经网络的单图像超分辨率重建方法重建超分辨率图像的
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运算速度相比的结果如表 4-11 所示。其中，GPU 对应的数据为 ESPCN[5]的实验结果。

若结合处理器核心数量和处理器主频将运算时间进行归一化处理后，得到的结果显示本

文的重建系统在处理速度方面与 ESPCN 的基本一致。 

表 4-12 超分辨率图像重建运算时间对比 

Dataset Scale 
Model_91 

(ms) 

Model_291 

(ms) 

SRCNN[27] 

(ms) 

VDSR[12] 

(ms) 

A+[26] 

(ms) 

Set5 

2 33.53 35.16 180 130 580 

3 20.62 21.12 180 130 320 

4 16.75 15.54 180 120 240 

Set14 

2 58.32 53.14 - 250 860 

3 32.04 32.31 390 260 560 

4 24.19 23.67 - 250 380 

参考与 ESPCN 同时期或之前的研究成果，本文构建的基于卷积神经网络和子像素

方法的图像超分辨率重建系统在超分辨率图像重建速度方面有明显的优势，重建时间大

幅度减少，如表 4-12 所示。重建时间的大幅降低为实时视频图像的超分辨率的实现创造

了可能性。 

4.4  本章小结 

本章阐述了图像超分辨率重建实验的数据集选择和预处理方法，以及一些实验超参

数的设定，并重点总结分析了对本文构建的图像超分辨率重建网络的测试结果。 

结果显示，在重建图像的图像质量方面，相比于传统的双三次插值法，利用将卷积

神经网络应用于子像素的图像超分辨率重建方法得到的重建图像的峰值信噪比大幅提

高，即能得到质量更高的重建图像。随着放缩比例的增大，重建图像的平均峰值信噪比

下降，即重建图像的质量呈下降趋势。主要原因在于当放缩比例增大时，由原始图像根

据放缩比例经过预处理得到的输入图像的分辨率对应降低，能提供的先验信息对应减少。 

在超分辨率图像的重建速度方面，相比于与基于高效子像素卷积神经网络的图像超

分辨率重建方法同时期或之前的其他重建方法，利用本文的重建系统进行图像超分辨率

重建可以大幅度减少重建时间，提高重建效率。 

此外，本文针对视频的超分辨率重建进行了研究。利用本文构建的图像超分辨率重

建系统，成功实现了对视频超分辨率的实时输出和图像保存。  
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第五章  总结与展望 

本章对毕业设计（论文）工作的前期调研、中期实验以及后期论文工作做一个整体

的总结，并对未来基于本文的单图像超分辨率重建的工作提出设想。 

5.1  论文工作总结 

本文首先对图像超分辨率重建的研究背景和研究意义进行了讨论，对其内容和技术

原理进行了阐述，并针对单图像超分辨率重建方法的发展，包括传统的重建方法以及基

于卷积神经网络的重建方法，进行了深入的研究。 

本文主要参考基于高效的子像素卷积神经网络模型的图像超分辨率重建方法[5]，搭

建单图像超分辨率重建网络，将卷积神经网络应用于子像素的图像超分辨率重建。首先，

本文深入研究基于高效的子像素卷积神经网络模型的图像超分辨率重建方法[5]，重点研

究分析了高效子像素卷积神经网络的网络结构组成及其各部分作用、图像预处理过程，

以及其中创新性地引入的高效子像素卷积层的组成及其核心的“周期性洗牌”操作的工

作原理。在深入研究基于高效的子像素卷积神经网络模型的图像超分辨率重建方法的基

础之上，本文将卷积神经网络与子像素方法相结合，构建单图像超分辨率重建网络，实

现了单图像的超分辨率重建，并利用被大量文献资料普遍使用的公共图像数据集对构建

的复现网络进行重建图像质量、重建速度方面的测试，与其他已有研究成果对比分析本

文网络的超分辨率重建性能。在此基础之上，本文将搭建的图像超分辨率重建网络拓展

应用到视频的超分辨率重建方面。本文将视频看作一系列单图像帧的序列组合，类比单

图像超分辨率重建思想，将视频的图像帧依次重建得到超分辨率图像，再组合形成超分

辨率视频。本文的视频超分辨率重建部分实现了实时的超分辨率视频输出和超分辨率视

频图像的保存。 

5.2  未来工作展望 

从传统的人为预设网络参数的图像超分辨率重建方法，发展到利用计算机训练学习

得到网络参数的方法；图像超分辨率重建的网络结构从传统的参数固定结构，发展到引

入卷积神经网络进行参数学习的结构，进而加深网络、应用网络递归、引入其他网络结

构等等，图像超分辨率重建过程中可以挖掘出越来越多图像内部隐含的特征信息，因此

对待恢复的图像有更强的适应性。未来基于卷积神经网络的单图像超分辨率重建系统可

能会加深现有网络，或在此基础上引入其他结构，改变提取图像特征的网络，更换新的

由低分辨率特征映射重建高分辨率数据的网络结构（上采样层）等等，继续提高重建算

法的泛化能力和重建精度。另外，通过扩大训练数据集、增加训练周期等方法可以对网

络的重建能力进行改善。 

视频的超分辨率重建仍有极大的潜在研究空间。除了画面中某些物体元素的突然出

现或消失，或者出现镜头的切换的情况，视频的一个突出特点在于其普遍的时间连续性，
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因此，在某一个单独的图像帧中出现的画面，其大部分元素可能出现在这一图像帧的相

邻的一段图像帧中，即部分画面共享。因此，可以挖掘视频时域上的图像特征，作为解

决图像超分辨率重建问题的隐式冗余信息，并结合单图像超分辨率重建技术实现更完善、

性能更优的视频超分辨率。此外，由于视频中部分片段存在部分画面共享，某些图像帧

之间的画面相关性极大，因此存在图像冗余信息。当对重建系统的重建速度有更高要求

时，可以考虑在不影响最终观感的前提下，从视频中提取出关键的图像帧，丢弃非必要

图像帧，之后再参考单图像超分辨率重建方法进行视频的超分辨率重建。 
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基于高效子像素卷积神经网络的实时单图像和视频超分辨率 
 

 

摘  要 

 

当前，一些基于深度卷积神经网络的模型已经在单一图像超分辨率重建的重建精确

度和计算性能上取得了巨大的成功。在这些理论方法中，利用一个单一的滤波器，在重

建高分辨率图像之前，将低分辨率的输入图像提升像素重建出对应的高分辨率图像空间，

使用的滤波器的核心技术通常是双三次插值法。这就意味着超分辨率重建是在高分辨率

空间进行操作的。我们认为这种方法是次最优的，而且增加了计算复杂度。在本篇文章

中，我们在单一的 K2 GPU 上部署一个可以完成针对 1080p 视频的实时图像超分辨率任

务的第一卷积神经网络。为了实现这一目标，我们提出一个全新的卷积神经网络结构。

在这一全新的结构中，图像的特征映射是在低分辨率空间中被提取出来的。此外，我们

引入一个高效的子像素卷积层，用来学习一个提高像素滤波器的参数序列，应用到最后

的将低分辨率特征映射提升到高分辨率图像输出的重建任务。通过这种方法，我们有效

地将超分辨率重建系统中的人为设定的双三次滤波器替换为更加复杂的、针对特定特征

映射训练得到的像素提升滤波器，同时，还进一步降低超分辨率重建整体的计算复杂度。

我们应用公共的图像数据集和视频数据集对提出的全新的网络结构进行性能测评，得到

的测试结果显示出这一网络结构的性能有明显的提高（重建图像的峰值信噪比提升

0.15dB，重建视频的图像的峰值信噪比提升 0.39dB），并且相比于已有的基于卷积神经

网络的重建方法，本文提出的结构的处理速度明显更快。 

  



 

 

一  介绍 

从低分辨率图像或视频恢复重建出相对应的高分辨率图像或视频是目前数字图像

处理领域的一个十分活跃的研究课题。这项任务，通常被称为超分辨率重建，在许多领

域都有直接的应用，比如高清电视、医学影像、卫星成像、面部识别以及监控系统等等。

一个全局超分辨率重建问题假设低分辨率数据是相对应的高分辨率数据经过低通滤波

（模糊）、降采样并添加噪声得到的。这是一个极其不适定的问题，因为在这些不可逆的

低通滤波以及降采样操作中丢失了很多高频信息。此外，超分辨率重建是一个从低分辨

率空间到高分辨率空间的一对多的映射，可能包含多种问题的解法，因此很有必要确定

正确的解决问题的方法。在许多图像超分辨率重建方法中蕴含的一个关键的假设是：部

分高频数据信息是冗余的，因此可以从低频分量中被重建出来。所以，图像超分辨率重

建的实现就是一个推测问题，这个问题依赖于我们对问题中图像的统计信息构建的模型。 

许多重建理论假设多张图像可以被用作从不同视角得到的相同场景的低分辨率图

像，即具有唯一的先前仿射变换。这些方法可以被归类为多图像超分辨率重建方法。这

些方法通过应用附加信息限制不适定问题，进而挖掘图像的显式冗余信息，并尝试反转

图像的降采样操作。然而，这些方法通常需要计算上十分复杂的图像登记和融合过程，

这些过程的精确程度直接影响重建结果的质量。另外一套重建理论是单一图像超分辨率

重建方法。这些方法寻求对图像数据中的隐式冗余信息的学习，以此从单一的低分辨率

图像实例中恢复重建丢失的高分辨率信息。通常，在图像应用方面，这些高分辨率信息

的表现形式是像素的局部空间相关性，在视频应用方面表现为额外的时域相关性。在这

种情况下，需要引入先验信息作为重建问题的解空间的限制条件。 

1.1  相关工作 

单一图像超分辨率重建理论的目标是由单一的低分辨率图像恢复重建相对应的高

分辨率图像。当前流行的单一图像超分辨率重建理论方法可以分类为基于边缘的方法、

基于图像统计信息的方法和基于区块的方法。在文献中包含对更多一般的单一图像超分

辨率重建理论方法的详细介绍。最近比较兴盛的解决单一图像超分辨率重建问题的一类

方法是基于稀疏性的。稀疏编码法是一种有效的解决方案。这一方法假设任意的自然图

像都能够在一个转换域中被稀疏表达。这个转换域通常是图像元的字典，通过尝试寻找

低分辨率区块和高分辨率区块之间的对应关系的训练可以学习到这个字典。这个字典里

可以内嵌限制不适定的超分辨率问题的必要先验知识。基于稀疏性的方法的不足在于通

过非线性重建引入稀疏性限制的做法的计算成本高。 

近几年，通过神经网络获得图像表达的方法也应用在单图像超分辨率重建中。这些

理论应用反向传播算法，在大规模图像数据集上训练学习低分辨率图像区块到高分辨率

图像区块的非线性映射。堆叠的协同式自编码器被用来对低分辨率图像进行逐层的超分

辨率重建。Osendorfer 等人研究出一种基于预测卷积稀疏性编码结构的扩展形式用于单

图像超分辨率重建。由稀疏性编码理论发展出的一个基于深度卷积神经网络的图像超分

辨率重建理论。Chen 等人提出使用多阶段可训练的非线性反应扩散（TNRD）替代可学

习权重和非线性的卷积神经网络。Wang 等人受学习迭代收缩阈值算法（LISTA）的启发，



 

 

训练了一个端到端的级联稀疏编码网络，用于挖掘图像的自然稀疏性。网络结构不限于

神经网络，例如随机树在单图像超分辨率重建的实现上也取得了成功。 

1.2  动机和贡献 

随着卷积神经网络的发展，人们对算法的效率，尤其是其计算和存储的成本越来越

重视。和已有的模型相比，深度网络模型学习非线性关系的灵活性展现出其优越的重建

精度。对于将低分辨率图像超分辨率重建高分辨率图像，低分辨率图像和高分辨率图像

特定对应点的像素提升是十分必要的。 

在 Osendorfer 等人的研究中，图像分辨率是在网络中间层逐渐提升的。另一种流行

的方法是在网络的第一层或第一层之前提升图像分辨率。然而，这种方法有一些不足。

第一，在图像增强阶段之前提升图像分辨率会增加计算复杂度。这对于卷积神经网络的

应用尤为重要，因为处理速度取决于输入图像的分辨率。第二，在这些方法中用到的插

值法，例如双三次插值法，不能为解决不适定重建问题提供额外的信息。 

在 Dong 等人的研究中简单介绍了学习提升像素滤波器的概念。然而当时并未认识

到将其与卷积神经网络整合作为超分辨率重建一部分的重要性，也没有对这一方法进行

深入研究。此外，如 Dong 等人所述，没有针对输出尺寸比输入的大的卷积层的高效部

署，同时，像卷积网络等优化好的方案并不简单地适用这种方法。 

在这篇文章中，不同于以往研究，我们提出只在网络的末端提升图像分辨率，并且

从低分辨率特征映射中超分辨率高分辨率数据。这样大部分超分辨率重建操作都不需要

在复杂得多的高分辨率空间进行。为了实现这一目标，我们提出一种高效子像素卷积层，

用来学习提升像素的过程。 

这些贡献的优势有两点： 

1）在我们的网络中，像素提升是在网络最后一层进行的。这就意味着每张低分辨率

图像都是直接输入网络，通过在低分辨率空间进行非线性卷积提取图像特征。由于减小

了输入图像的分辨率，我们可以在一个给定的区域中有效使用一个更小尺寸的滤波器对

相同信息进行整合。分辨率和滤波器尺寸的减小也降低了计算和存储的复杂度，从而能

够适用于实时高清视频的超分辨率。 

2）针对有 L 层的网络，我们为 nL-1 个特征映射学习 nL-1 个而不是 1 个像素提升滤波

器。另外，不使用显式插值滤波器意味着网络隐式学习超分辨率的关键过程。因此，相

比将单一固定滤波器放在第一层，网络可以学到更好更复杂的从低分辨率到高分辨率的

映射。这就意味着模型可以获得额外的重建精度。 

我们使用公共基准数据集中的图像和视频对提出的方法进行验证，并和已有的方法

进行性能对比。我们提出的方法取得了更好的性能，并且相对具有更快的处理速度。 

  



 

 

二  理论 

单图像超分辨率技术要实现由给定的低分辨率图像 ILR 生成高分辨率图像 IHR 的任

务，其中，低分辨率图像是由相应的原始高分辨率图像按放缩比例 r 缩小得到的。为了

由高分辨率图像得到相应的低分辨率图像，首先将高分辨率图像与高斯滤波器相卷积，

模拟相机的点扩散函数，之后按放缩比例 r 对图像进行降采样。假设高分辨率图像和低

分辨率图像有 C 个颜色通道，若高分辨率图像的图像尺寸是 rH×rW×C，则低分辨率图

像的图像尺寸是 H×W×C。 

为了解决单图像超分辨率重建问题，SRCNN 的恢复是建立在低分辨率图像的提升

像素及插值后的版本上而不是低分辨率图像上。为了恢复超分辨率图像 ISR，使用了一个

三层卷积神经网络。在这部分，我们提出一种全新的网络结构，避免在将低分辨率图像

输入网络之前提升其分辨率。在我们提出的结构中，我们首先直接对低分辨率图像应用

一个 l 层的卷积神经网络，然后应用一个子像素卷积层提升低分辨率特征映射重建高分

辨率图像。 

对于具有 L 层的网络，前 L-1 层可以如下描述： 
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l l l lf W b W f b    式(2) 

其中， , , (1, 1)l lW b l L  分别是可学习网络的权重和偏差。Wl 是一个二维卷积张量，

大小为𝑛𝑙−1 × 𝑛𝑙 × 𝑘𝑙 × 𝑘𝑙，其中𝑛𝑙是第 l 层的特征数，𝑛0 = 𝐶，𝑘𝑙是第 l 层的卷积核尺

寸。偏差 bl 是长度为 nl的向量。非线性函数（或称激活函数）∅是对应元素运算且是固

定的。最后一层 fl 将低分辨率特征映射转换为高分辨率图像 ISR。 

2.1  反卷积层 

在从最大池化或其他图像降采样层重建分辨率时流行使用反卷积层。这种方法已经

被成功应用在可视化层激活和利用高级别网络特征生成语义分割中。在 SRCNN 中应用

的双三次插值法是反卷积层的一个特殊情况。反卷积层可以被视作一个卷积核与每个输

入像素以步长 r 对应元素相乘，输出结果求和也被称为反向卷积。 

2.2  高效子像素卷积层 

另一种提升低分辨率图像的方法是在低分辨率空间步长为 1/r 的卷积。这种方法可

以被简单地实现为低分辨率空间到高分辨率空间的插值、穿孔或反池化后伴随一个在高

分辨率空间步长为 1 的卷积。由于卷积作用于高分辨率空间，这些措施会将计算成本提

高为 r2 倍。 

一个替代方案是，在低分辨率空间用一个尺寸为 ks，权重间隔 1/r 的滤波器 Ws 做的

步长 1/r 的卷积可以激活 Ws 的不同部分。落在像素之间的权重不会被激活，因此不需要

计算。激活模式一共 r2 个。基于不同的子像素分布，这些模式在卷积中周期性被激活。

在本文中，我们提出一种实现这种方法的操作： 
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通过对这 r2 个特征映射进行“周期性洗牌（periodic shuffling）”操作，将每个通道的

子像素数据周期性重新排布得到最后重建的高像素图像，即将通过第 l 层卷积神经网络

输出得到的形如 H×W×C×r2 的张量重新安排得到新的形如 rH×rW×C×1 的张量，转换

格式得到重建的高分辨率图像。 

注意到我们没有在最后一层在卷积的结果上应用非线性。显然，当𝑘𝐿 = 𝑘𝑠 𝑟⁄ 并且

 mod(𝑘𝑠, r) = 0时，我们的方法就是在低分辨率空间的子像素卷积。我们将新提出的层

成为高效子像素卷积层（ESPCN）。这个高效子像素卷积层在网络最后直接应用一个针

对特定特征映射的提升滤波器从低分辨率特征映射重建高分辨率图像。 

给定一个的包含高分辨率图像的数据集，我们生成相应的低分辨率图像，然后对应

像素计算均方误差。均方误差用作训练重建网络的目标函数。 

注意到在训练网络时可以不做前述的周期性洗牌操作。作为备选，我们可以提前整

理训练数据以匹配周期性洗牌操作之前层的输出。因此，我们提出的高效子像素卷积层

在训练阶段比反卷积层快log2 𝑟2，比在卷积前应用像素提升方法的理论快𝑟2。 

  



 

 

三  实验 

详细的数据测试报告放在了补充材料中，包括原始的图像和视频数据、降采样数据、

超分辨率数据、在 K2 GPU 上得到的整体和单独数据的测试结果和运行时间。 

3.1  数据集 

在测试中，我们使用公共基准数据集，包括被单图像分辨率研究广泛研究的 Timofte

的数据集，91 张训练图像和 Set5、Set14 两个测试数据集；分别使用 BSD300 和 BSD500

中的 100 和 200 张和提供 136 张图象的 SuperTexture 数据集进行测试。对于最后的模

型，我们使用从 ImageNet 数据集中随机挑选的 50000 张图像进行训练。沿用之前的研

究方法，我们在这部分只考虑 YCbCr 颜色空间中的亮度通道，因为人对亮度更敏感。我

们对每一个放缩比例训练一个特定的模型。 

对于视频实验，我们使用被广泛应用的 Xiph 数据集中的 1080p 高清视频。这个数

据集中有 8 个长度约 10 秒的、分辨率 1920*1080 的高清视频。另外，我们还用 Ultra 

Video Group 数据集，包含 7 个长度 5 秒的 1920*1080 视频。 

3.2  实验设置 

对于 ESPCN，设置 l = 3, (f1; n1) = (5; 64), (f2; n2) = (3; 32) and (f3; n3) = (3; r2)。参数

的设定参考 SRCNN 的三层 9-5-5 模型以及 2.2 节的等式。在训练阶段，将高分辨率图像

IHR 和低分辨率图像 ILR 再分别分割成 17r×17r 像素和 17×17 像素的子图像，步长分别为

(17 − ∑ mod( ,2)f ) × r和(17 − ∑ mod( ,2)f )。这样可以确保原始图像中的所有像素作为

训练数据的真值出现且仅出现一次。我们使用 tanh 代替 relu 作为最终模型的激活函数。 

在 100 个周期后，代价函数不在变化，停止训练。初始学习率设定为 0.01，最终学

习率设定为 0.0001，学习率在代价函数变化小于阈值时变化。最终层的训练慢 10 倍。

在 K2 GPU 上使用 91 张图像进行 3 倍放大的训练用了 3 小时，最终模型用 ImageNet 的

需要 7 天。我们使用峰值信噪比作为模型评价的指标。使用 Matlab 实现计算 SRCNN 的

峰值信噪比和 Chen 的模型。 

  



 

 

四  结论 

在本文中，我们解释了在网络第一层使用不变的提升滤波器会得到比可变滤波器效

果差的单图像超分辨率结果，并且需要更高的计算复杂度。为了解决这一问题，我们提

出在低分辨率空间而不是高分辨率空间提取图像特征。为了实现这一目标，我们提出一

个全新的子像素卷积层，能实现由低分辨率数据到高分辨率空间的超分辨率，而且和反

卷积层相比，在训练阶段需要极少的额外计算成本。在基准数据集上的测试 4 倍放大得

到的结果表明，相比于其他已有的使用更多参数的基于卷积神经网络的模型，我们的网

络的运行速度更快（大于 10 倍速度），重建效果更好（图像+0.15dB，视频+0.39dB）。这

使得我们的模型成为第一个可以只用一枚 GPU 实现实时高清视频超分辨率的模型。 

  



 

 

五  未来工作 

在处理视频信息时，可以假设相邻的视频帧中都包含一个画面的大多数信息，除了

画面切换或物体偶然出现消失。这为视频的超分辨率提供了额外的隐式冗余信息。时空

网络十分流行，因为它们在人的动作识别中充分利用视频中的时域信息。在未来，我们

将研究将 ESPCN 应用于时空网络中，利用 3D 卷积从相邻的几张图像帧恢复特定图像

帧。 


