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收稿日期：２０１６１２０４；在线出版日期：２０１７０４２１．本课题得到国家自然科学基金（６１５７２４６６，６１４７２３９９，６１５７２４７１）、中国科学院科研装备
研制项目（ＹＺ２０１５２７）、北京市自然科学基金（４１６２０５９）资助．张　静，女，１９９０年生，硕士，主要研究方向为图像处理、机器学习．Ｅｍａｉｌ：
ｚｈａｎｇｊｉｎｇ２０１３＠ｉｃｔ．ａｃ．ｃｎ．陈益强（通信作者），男，１９７３年生，博士，研究员，博士生导师，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为普
适计算、人机交互等．Ｅｍａｉｌ：ｙｑｃｈｅｎ＠ｉｃｔ．ａｃ．ｃｎ．纪　雯，女，１９７６年生，博士，研究员，博士生导师，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研
究方向为信息编码与多媒体通信网络等．

基于犆犖犖与犈犔犕的二次超分辨率重构方法研究
张　静１），２），３）　陈益强１），３）　纪　雯１），３）

１）（中国科学院计算技术研究所移动计算与新型终端北京市重点实验室　北京　１００１９０）
２）（中国科学院计算技术研究所网络数据科学与技术重点实验室　北京　１００１９０）

３）（中国科学院大学　北京　１０００４９）

摘　要　为了实现将低分辨率图像重构为高分辨率图像，弥补高、低分辨率图像间信息损失，文中提出了卷积神经
网络与极限学习机结合的二次超分辨率重构方法．首先通过基于深度学习的超分辨率重构优化方法，快速训练端
对端的卷积神经网络重构模型，学习结构化的图像信息；然后采用像素级的特征提取，并采用极限学习机模型对图
像进行高频分量的补充，通过二次重构获得具有更好视觉效果的高分辨率图像．实验结果表明，文中的优化方法将
原有卷积神经网络重构模型的训练效率提高了３个数量级，重构效果在主观和客观评估中均优于当前代表性的超
分辨率重构方法．

关键词　超分辨率重构；深度学习；图像处理；卷积神经网络；极限学习机
中图法分类号ＴＰ１８　　　犇犗犐号１０．１１８９７／ＳＰ．Ｊ．１０１６．２０１８．０２５８１

犜狑狅犜犻犲犐犿犪犵犲犛狌狆犲狉犚犲狊狅犾狌狋犻狅狀犅犪狊犲犱狅狀犆犖犖犪狀犱犈犔犕
ＺＨＡＮＧＪｉｎｇ１），２），３）　ＣＨＥＮＹｉＱｉａｎｇ１），３）　ＪＩＷｅｎ１），３）

１）（犅犲犻犼犻狀犵犓犲狔犔犪犫狅狉犪狋狅狉狔狅犳犕狅犫犻犾犲犆狅犿狆狌狋犻狀犵犪狀犱犘犲狉狏犪狊犻狏犲犇犲狏犻犮犲，犐狀狊狋犻狋狌狋犲狅犳犆狅犿狆狌狋犻狀犵犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，
犆犺犻狀犲狊犲犃犮犪犱犲犿狔狅犳犛犮犻犲狀犮犲狊，犅犲犻犼犻狀犵　１００１９０）

２）（犓犲狔犔犪犫狅狉犪狋狅狉狔狅犳犖犲狋狑狅狉犽犇犪狋犪犛犮犻犲狀犮犲牔犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，犐狀狊狋犻狋狌狋犲狅犳犆狅犿狆狌狋犻狀犵犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，
犆犺犻狀犲狊犲犃犮犪犱犲犿狔狅犳犛犮犻犲狀犮犲狊，犅犲犻犼犻狀犵　１００１９０）

３）（犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔狅犳犆犺犻狀犲狊犲犃犮犪犱犲犿狔狅犳犛犮犻犲狀犮犲狊，犅犲犻犼犻狀犵　１０００４９）

犃犫狊狋狉犪犮狋　Ｗｉｔｈｔｈｅｒａｐｉｄｐｒｏｌｉｆｅｒａｔｉｏｎｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ｔｈｅｒｅｉｓａｇｒｏｗｉｎｇｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔ
ｆｏｒｈｉｇｈｑｕａｌｉｔｙｉｍａｇｅｓａｎｄｖｉｄｅｏｓ．Ｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｍａｇｅｓｃａｎｏｆｆｅｒｍｏｒｅａｂｕｎｄａｎｔｄｅｔａｉｌｓ，
ｗｈｉｃｈｃａｎｎｏｔｏｎｌｙｓａｔｉｓｆｙｐｅｏｐｌｅ’ｓｎｅｅｄｆｏｒｖｉｓｕａｌｅｆｆｅｃｔ，ａｌｓｏｌａｙａｓｏｌｉｄｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆｉｍｐｌｅｍｅｎｔｉｎｇ
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ｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｍａｇｅｓ．Ｔｈｅｋｅｙｐｏｉｎｔｏｆｉｍａｇｅｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｓｔｏｆｉｎｄｔｈｅｍａｐｐｉｎｇｒｅｌａｔｉｏｎ
ａｎｄｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｌｏｗａｎｄｈｉｇｈｑｕａｌｉｔｙｉｍａｇｅｓａｎｄｓｅａｒｃｈｔｈｅｆｅａｓｉｂｌｅ
ｓｏｌｕｔｉｏｎｓｐａｃｅｕｓｉｎｇｔｈｉｓｉｌｌｐｏｓｅｄｐｒｏｂｌｅｍ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔａｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｍａｇｅｆｒｏｍａ
ｌｏｗｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｏｎｅ，ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｌｏｗａｎｄｈｉｇｈｑｕａｌｉｔｙｉｍａｇｅｓ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅ
ａｔｗｏｔｉｅｉｍａｇｅｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｃｏｍｂｉｎｉｎｇＣＮＮ（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ）ａｎｄ
ＥＬＭ（ＥｘｔｒｅｍｅＬｅａｒｎｉｎｇＭａｃｈｉｎｅｓ）．Ａｔｆｉｒｓｔ，ｗｅｅｓｔａｂｌｉｓｈａｎｅｎｄｔｏｅｎｄＣＮＮｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌｕｓｉｎｇａｎｉｍｐｒｏｖｅｄｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄ，ｗｈｉｃｈｃａｎｌｅａｒｎｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｉｍａｇｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．
Ｔｈｅｎ，ｗｅｐｅｒｆｏｒｍｐｉｘｅｌｌｅｖｅｌｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ，ｗｈｅｒｅｗｅｕｓｅｔｈｅｈｉｇｈｆｒｅｑｕｅｎｃｙｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｌｅａｒｎｅｄｂｙＥＬＭｔｏｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔｔｈｅｌｏｓｔｃｏｍｐｏｎｅｎｔ，ｔｈｕｓｆｉｎｅｖｉｓｕａｌｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｍａｇｅｓｃａｎ
ｂｅｏｂｔａｉｎｅｄａｆｔｅｒｔｈｅｓｅｃｏｎｄｔｉｍｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ．Ｔｈｅｍａｉｎｗｏｒｋａｎｄｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｏｆｔｈｉｓｐａｐｅｒ
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ａｒｅａｓｆｏｌｌｏｗｓ：（１）Ａｎｉｍｐｒｏｖｅｄｉｍａｇｅｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｗｅｍａｋｅ
ｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓｏｎｅｘｉｓｔｉｎｇｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ．Ｆｉｒｓｔ，ｔｈｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇｄａｔａｏｆＣＮＮａｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｉｒｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｆｅａｔｕｒｅｓ．Ｗｅｕｔｉｌｉｚｅ
ＩＳＯＤＡＴＡａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｃｏｎｄｕｃｔｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｎｔｈｅｉｍａｇｅｓａｆｔｅｒＳｏｂｅｌｆｉｌｔｅｒｉｎｇｉｎｏｒｄｅｒｔｏｏｂｔａｉｎ
ｔｗｏｃｌａｓｓｅｓｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｉｍａｇｅｓｅｔｓ，ｏｎｅｏｆｔｈｅｍｉｓｍｏｒｅｃｏｍｐｌｅｘａｎｄｔｈｅｏｔｈｅｒｔｅｎｄｓｔｏｂｅ
ｓｍｏｏｔｈ．Ｔｈｅｎ，ｗｅｃｏｍｂｉｎｅｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｉｅｓｔｏｔｒａｉｎｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋ．Ｉｎｔｈｉｓ
ｗｏｒｋｗｅｕｓｅｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄｉｍａｇｅｓｆｏｒｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｔｈｅｗｈｏｌｅｔｒａｉｎｉｎｇｄａｔａｓｅｔｆｏｒｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇ．
Ｉｎｔｈｅｅｎｄ，ｗｅｍａｋｅｕｓｅｏｆｓｍａｌｌｅｒｓｃａｌｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｎｅｔｗｏｒｋｔｏｉｎｃｒｅａｓｅｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｓｐｅｅｄｏｆ
ｍｏｄｅｌ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｏｕｒｉｍｐｒｏｖｅｄｍｏｄｅｌａｃｈｉｅｖｅｓｔｈｅｓａｍｅｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｗｈｉｌｅｏｎｌｙｔａｋｅｓｏｎｅｔｈｏｕｓａｎｄｔｈｉｔｅｒａｔｉｏｎｔｉｍｅｓｃｏｍｐａｒｅｄｔｏｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌ
ｍｏｄｅｌ［２６］，ｍａｋｉｎｇｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｐｈａｓｅｍｏｒｅｅｆｆｉｃｉｅｎｔ．（２）ＡｆｒａｍｅｗｏｒｋｃｏｍｂｉｎｉｎｇＣＮＮａｎｄＥＬＭ
ｔｏｐｅｒｆｏｒｍｒａｐｉｄｔｗｏｔｉｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ．ＴｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｉｍａｇｅｑｕａｌｉｔｙａｆｔｅｒＣＮＮｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，
ｗｅｐｅｒｆｏｒｍｐｉｘｅｌｗｉｓｅｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｎｔｈｏｓｅｉｍａｇｅｓ．ＷｅｔｒａｉｎｔｈｅＥＬＭｍｏｄｅｌｗｉｔｈａｓｍａｌｌｅｒ
ｕｐｓｃａｌｅｆａｃｔｏｒｔｈａｎｔｈｅｇｌｏｂａｌｚｏｏｍｆａｃｔｏｒａｎｄｇｅｔｔｈｅｈｉｇｈｆｒｅｑｕｅｎｃｙｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｏｆｌｏｗｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｉｍａｇｅｓ．Ａｆｔｅｒｔｈａｔ，ｗｅｃｏｍｂｉｎｅｔｈｏｓｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｗｉｔｈｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｆｒｏｍＣＮＮｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｉｒ
ｗｅｉｇｈｔｓ．Ｔｈｕｓｔｈｅｔｗｏｔｉｅｉｍａｇｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｃａｎｂｅｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄｔｏｇｅｔｔｈｅｕｌｔｉｍａｔｅｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｉｍａｇｅｓ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｗｅａｌｓｏｄｅｖｅｌｏｐａｄｅｍｏｗｈｉｃｈｉｓｃａｐａｂｌｅｏｆｍａｋｉｎｇｖｉｓｕａｌｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓｏｎ
ｏｒｉｇｉｎａｌｌｏｗｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｔｅｘｔｉｍａｇｅｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ，ａｎｄｉｔｃａｎｂｅｄｅｐｌｏｙｅｄａｓａ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆａｒｅｍｏｔｅｉｍｍｅｒｓｉｖｅｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｔｏｂｒｅａｋｔｈｅｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｏｆｌｏｗｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｃａｍｅｒａ
ｓｅｎｓｏｒ，ａｎｄｐｅｒｆｏｒｍｔｈｅｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｏｆｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｔｅｘｔｉｍａｇｅｓ．Ｗｅｐｅｒｆｏｒｍｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｔｏｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄａｎｄｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔ，
ｃｏｍｐａｒｉｎｇｗｉｔｈｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｗｏｒｋ，ｏｕｒｉｍｐｒｏｖｅｄｍｏｄｅｌｍａｋｅｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｐｈａｓｅｏｆＣＮＮｍｏｄｅｌ
ｍｏｒｅｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ａｎｄｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄａｃｈｉｅｖｅｓｂｅｔｔｅｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｎｍａｊｏｒｉｔｙｏｆｄａｔａｓｅｔｓ
ｃｏｍｐａｒｅｄｔｏｔｈｅｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ；ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；ｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ；ＣＮＮ；ＥＬＭ

１　引　言
随着信息技术的发展，人们对图像与视频的质

量要求不断提升．高分辨率图像可以提供更多更丰
富的细节信息，不仅可以满足人们对视觉效果的追
求，同样也是实施其他视觉任务的良好基础．图像的
超分辨率重构技术（ＩｍａｇｅＳｕｐｅｒＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ＳＲ）是
为了满足对高分辨率图像的需求而产生的一种改善
图像质量的有效方法［１２］，其核心是通过图像处理技
术将低分辨率（ＬｏｗＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ＬＲ）的图像重构成
高分辨率（ＨｉｇｈＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ＨＲ）的图像．在图像的
实际应用中，通常会对其进行下采样等降质操作减
轻存储及传输的负担，而这些降质过程是不可逆的，
故超分辨率重构本质上是个病态问题，则找到其合
适的可行解，即找到高、低分辨率图像之间的映射关
系，是超分辨率重构技术的关键．

纵观图像超分辨率重构的发展，针对ＳＲ技术

的研究主要经历了从频域转向空域的过程和从无训
练样本转为有训练样本的过程．ＳＲ研究领域最早的
工作［３，４］是将图像重构问题转到频域来进行截止频
率以上信息的恢复，但基于频域算法通常对噪声较
为敏感．基于非均匀插值的算法是最直观通用的空
域超分辨率重构方法，这类方法通过在像素之间插
入合适的点，以实现图像分辨率的提升．然而，简单
的非均匀插值算法倾向于使图像变得平滑，后续的
研究工作［５，６］通过在插值过程中引入更多的图像先
验来克服这个问题，但基于插值的方法对图像的视
觉表观复杂度较为敏感，导致对于有许多纹理或阴
影的图像，这类方法容易产生类似水彩画的效果．基
于重建的方法的思路是对一系列低分辨率图像进行
一致性约束，再结合自然图像的先验知识进行求
解［７，８］，这类算法通常能在先验信息充足的条件下
获得较好的重构效果，而图像序列数目不足会导致
重构效果的退化．

上述传统ＳＲ研究工作通常需要较强约束，且
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对放大系数较为敏感，难以实现在有限条件下的高
质量重构．近年来，基于机器学习的超分辨率重构技
术发展迅速，打破了超分辨率重构结果对放大系数
敏感不足的问题，尤其是稀疏编码理论的发展为ＳＲ
方法带来了许多启发［９１５］，深度学习模型在超分辨
率重构领域的运用为重构效果带来了进一步的提
升．但现有的基于深度学习的超分辨率重构算法模
型复杂度较高，需要估计的参数规模较大且通常初
始化为随机值，通常需大量的迭代训练才能学习到
有意义的参数；同时用于ＳＲ训练的自然图像的数
据量不宜过小，否则会影响模型的泛化能力．故基于
深度学习的ＳＲ算法训练过程效率较低，在普通计
算机上难以实现有效的训练．在一些需要针对特殊
领域图像进行超分辨率重构的应用中，模型需根据
图像重构的视觉特点与实际需求进行相应调整，而
昂贵的训练代价限制了此类改进措施的实施．

本文针对深度学习超分辨率模型训练效率低的
问题展开了研究，主要研究工作和创新点如下：

（１）提出了基于深度学习的超分辨率重构快速
训练方法，实现了在普通计算机上进行高质量的ＳＲ
模型训练．在现有的ＳＲＣＮＮ模型基础之上，本文对
其训练过程进行了如下优化：①对训练数据进行基
于图像结构特征分类的预处理，划分为较复杂和原
始数据两个集合；②利用分类结果，采用预训练与
调优结合的方法训练模型，在预训练阶段采用较复
杂数据集刺激神经元更快速学习到有意义的参数
值，再利用原始数据集进行调优进一步训练和调整
参数，以防止重构时出现瑕疵；③设计较小参数规
模的ＣＮＮ模型，ＳＲＣＮＮ模型在大量迭代训练情况
下模型仍未达到收敛，且大部分参数因未得到有效
的训练而处于无序状态，可推测适当的减少参数规
模可提升参数更新效率．实验结果表明本文的优化
方法在迭代次数仅为ＳＲＣＮＮ模型千分之一时便取
得了相近的重构效果．

（２）提出了ＣＮＮ与ＥＬＭ结合的二次超分辨率
重构方法．在ＣＮＮ超分辨率优化算法的基础上，本
文对小于全局放大系数的高、低分辨率图像进行像
素级跨放大系数的特征提取，应用训练效率更高的
ＥＬＭ模型学习低分辨率图像所缺失的高频分量，并
将该分量与ＣＮＮ重构后的结果进行加权叠加，实
现对输入图像的二次重构，获得了优于传统方法的
图像重构效果．

本文第２节介绍相关工作；第３节介绍基于ＣＮＮ
的超分辨率重构优化方法；第４节介绍ＣＮＮ与ＥＬＭ

的联合的二次超分辨率重构模型；第５节对本文方
法进行实验评估和分析；第６节对本文研究工作进
行总结．

２　相关工作
根据训练数据来源的不同，基于机器学习的ＳＲ

方法可划分为基于外部样例的方法和基于内部样例
的方法．
２１　基于内部样例的犛犚方法

基于内部样例的超分辨率重构方法的理论依据
是图像样例的纹理倾向于在原图像或其跨比例版本
图像中重复出现，通过在自身图像和其生成的其他
样例中进行搜索，通常可以找到与样例本身特征较
一致的素材．文献［１６１８］均利用图像样例的内部相
似性，基于自身图像进行超分辨率重构；Ｆｒｅｅｄｍａｎ
和Ｆａｔｔａｌ［１９］利用跨比例生成的图像构造了更多的训
练数据；Ｃｕｉ和Ｃｈａｎｇ等人［２０］提出了基于深度学习
方法的ＤＮＣ模型，采用对不同放大系数的内部样
例块序列进行相似块搜索和加权组合．但这类重构
方法局限于图像自身或跨比例图像中均搜索不到可
辨别的重复样例的情况，泛化能力较为受限．
２２　基于外部样例的犛犚方法

基于外部样例的超分辨率重构方法通常用一系
列通用的样例基元去预测高分辨率图像丢失的信息
（高频分量）．Ｃｈａｎｇ等人［２１］应用流形学习中局部线
性嵌入的基本思想，在高、低分辨率两个流形空间中
建立相似性关系，将低分辨率图像块空间的局部几
何特征映射到高分辨率空间，生成由图像邻域块线
性组合的目标图像．Ｃｈｅｎ和Ｑｉ［２２］采用低秩矩阵恢
复和联合学习的方法，将原始高、低分辨率图像块特
征的低秩分量映射到统一空间中，进而完成基于邻
域嵌入的重构．Ｑｉａｏ等人［２３］应用支持向量回归模型
（ＳＶＲ）来预测图像所丢失的高频分量，Ａｎ和Ｂｈａｎｕ
等人［２４］采用类似的思路，用极限学习机（ＥＬＭ）训练
回归模型进行高频分量的预测和补充，取得了较好
的重构效果．ＥＬＭ模型在解决超分辨率重构问题上
的优势在于模型仅通过矩阵乘法和求逆运算来进行
参数求解，与ＳＶＲ［２３］等迭代求解的方法相比具有更
高的训练效率，相同时间内能够处理的训练数据量
远大于ＳＶＲ，使得其具有更好的泛化能力．

基于稀疏字典的超分辨率重构是ＳＲ领域的研
究热点，Ｙａｎｇ等人在文献［９］中最早提出了基于稀
疏编码的自适应选择最相关邻域的策略，可有效避
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免传统学习方法在超分辨率重构时出现的过拟合或
欠拟合的问题；文献［１０］基于压缩感知理论，联合训
练了对应高分辨率图像和低分辨率图像的双字典；
文献［１１］中高、低分辨率图像用两个特征空间进行
表示，将基于稀疏编码的ＳＲ方法拓展到更为普适
的情况；Ｈｅ等人［１２］允许高低分辨率的稀疏表达系
数之间存在映射关系；Ｔｉｍｏｆｔｅ等人［１３］结合了稀疏
字典学习与邻域嵌入（ＮＥ）的策略，提出了固定邻域
回归方法；Ｚｈｕ等人［１４，１５］允许图像块变形，以及设
定稀疏字典元素只包含奇异基元（如单独的边缘结
构），使得学习到的稀疏字典更具有表达能力．基于
稀疏编码的超分辨率重构方法通常能够获得较好的
视觉效果，但在实际应用中处理效率较低．
２３　基于深度学习的犛犚方法

随着深度学习在计算机视觉领域的不断发展，
基于深度学习的超分辨率重构方法近年来获得了较
多关注．Ｇａｏ等人［２５］将深度受限玻尔兹曼机（ＲＢＭ）
模型应用于图像的超分辨率重构，通过ＲＢＭ模型
学习高低分辨率图像共享的稀疏表达系数；Ｃｕｉ等
人［２０］采用联合局部自动编码机（ＣＬＡ）模型对层内
的重构进行约束，在全局范围内将所有的栈式ＣＬＡ
模型级联起来，用反向传导算法来进行全局范围内
误差的抑制，训练深层的网络；Ｄｏｎｇ等人［２６］在自然
图像数据集上训练了端对端的卷积神经网络模型来
进行基于外部样例的超分辨率重构，称为ＳＲＣＮＮ
模型，该模型仅采用３层网络结构便取得了较好的
重构效果，但其训练的代价较为高昂．Ｗａｎｇ等人［２７］

利用了ＤＮＣ与ＳＲＣＮＮ模型的各自优势，提出了一
种内部样例与外部样例结合的深度学习模型，并将
模型分解成一些专用的子模型分别进行数据分块处
理和训练．

基于深度学习的超分辨率重构方法通常能取得
非常好的重构效果，但质量提升的同时也伴随着模
型复杂度的增加，效率问题成为超分辨率重构在实
际场景中广泛应用的技术壁垒，本文以保证重构质
量的前提下提升模型训练效率为出发点展开研究，
提出了一种结合ＣＮＮ和ＥＬＭ的二次超分辨率重
构方法．

３　基于犆犖犖的超分辨率优化方法
３１　卷积神经网络介绍

卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，
ＣＮＮ）是一种前馈人工神经网络，是多层感知机的

变形，在本世纪初被广泛地应用［２８，２９］．卷积神经网
络的二维拓扑结构与输入图像的结构较为一致，能
够在训练过程中隐式的提取特征，权值共享与局部
感受野的设计可以使模型变得简单且具有位移、尺
度不变性的优势，故非常适合处理视觉问题．

卷积神经网络的每一层都由多个二维平面组
成，而每个平面由多个独立神经元组成．主要包括输
入层、卷积层、池化层和输出层．ＣＮＮ中卷积层执行
特征提取的操作，池化层功能为求局部平均和二次
提取特征．通常每一个卷积层后都会接着一个池化
层，进而级联起来构成整个深度网络．其典型结构如
图１所示．

图１　卷积神经网络的平面展开结构

３２　基于犆犖犖的超分辨率重构模型
设犡为高分辨率图像ＨＲ，犢为犡先后经过下

采样和上采样操作所获得的与犡尺寸相同的低分
辨率图像ＬＲ，本文研究的目标为由ＬＲ图像重构得
到超分辨率图像犉（犢），即通过卷积神经网络模型
的学习到映射犉，使得犉（犢）尽可能地与ＨＲ图像犡
相同．在学习映射模型犉的过程中，本文的ＣＮＮ网
络模型借鉴了ＳＲＣＮＮ的结构，采用３层卷积神经
网络架构，特征层次间为全连接模式．由于超分辨率
重构需尽可能恢复图像经过降质后所损失的信息，
故本文的ＣＮＮ模型不设池化层，以防止损失掉更
多的图像细节信息．本文采用校正线性单元（ＲｅＬＵ）
作为模型的唯一激活函数，其形式为

狔＝ｍａｘ（０，狓） （１）
与ＳＲＣＮＮ一致，本文的三层网络模型对低分

辨率图像的处理对应如下３种操作：
（１）块提取和表达．由输入图像犢生成的图像

块中提取多个特征块，并将每个块表达为一个高维
向量，这些向量组合成了第一层的特征映射图．

（２）非线性映射．将上一层获取的高维向量映
射为另一个高维向量．每一个映射后的向量概念性
的表达着一个高分辨率的图像块，这些向量组成了
第二层特征映射图．

４８５２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１８年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



（３）重构．将上一层输出的高分辨率特征表达
整合，生成最后的高分辨率图像，通过使该图像与犡
间差值最小化来训练整个网络．

上述操作超分辨率重构模型中的位置及网络整
体的架构如图２所示．具体的，下文将逐一描述每一
层次操作的执行方法与意义．

图２　基于ＣＮＮ的超分辨率重构算法模型

　　（１）在块提取与表达阶段，设该层所执行的操
作为犉１，根据前向传播公式，输入层低分辨率图像
块犢经过犉１运算表达为

犉１（犢）＝ｍａｘ（０，犠１×犢＋犅１） （２）
上式中犠１和犅１分别表示滤波器和偏置，此时

犠１的大小为犮×犳１×犳１×狀１，犮为ＹＣｂＣｒ色彩空间
中图像的通道数，犳１为卷积层滤波器的大小，狀１为滤
波器的个数，犅１为狀１维的向量．该卷积层的含义为：
犠１应用了狀１个核大小为犮×犳１×犳１的滤波器在输
入的低分辨率图像上，获得了狀１个特征映射图．

（２）在非线性映射阶段，上一层对于每个ｐａｔｃｈ
的输出为狀１维的特征映射图，该层的作用为将这些
特征映射图进行非线性的映射，输出狀２维的特征映
射图，相当于将狀２个空间大小为１×１的滤波器作
用在上一层的特征映射图上．其运算表达为

犉２（犢）＝ｍａｘ（０，犠２×犉１（犢）＋犅２） （３）
上式中犠２的大小为犮×狀１×１×１×狀２，犅２的大

小为狀２维．每个该层的输出的特征映射图概念性
地表达着可以组合成高分辨率图像的各个频段的
信息．

（３）在重构阶段，由于训练数据为有重叠区的
图像块，通常会对重叠区域执行平均化操作来生成
最终的整张图像，平均化操作可被视作采用均值滤
波器对图像进行卷积，故重构阶段设计卷积层表达
形式如下：

犉３（犢）＝犠３×犉２（犢）＋犅３ （４）
其中，犠３的大小为犮×狀２×犳３×犳３×狀３，犅３的大小为
犮维．犠３应用了狀３个核大小为犮×犳３×犳３的滤波器
作用在输入的特征映射图上，所对应的操作是对图
像特征映射图的重叠区域执行取均值操作，使得输
出层可以重组为完整的图像．

参数θ＝｛犠１，犠２，犠３，犅１，犅２，犅３｝，本文通过构

建损失函数模型，最小化犉（犢；θ）与原始图像犡之
间的误差来进行ＣＮＮ的参数估计．给定一系列高
分辨率训练数据｛犡犻｝和与其对应降质后的低分辨
率训练数据｛犢犻｝，本文采用均方误差作为损失函数，
其形式为

犔（θ）＝１狀∑
狀

犻＝１
犉（犢犻；θ）－犡犻２ （５）

其中狀为训练样本数，采用随机梯度下降法与ＢＰ
算法来训练整个网络，最小化上述损失方程．
ＣＮＮ模型训练的整体流程如图３所示．

图３　基于ＣＮＮ的ＳＲ模型训练流程

３３　超分辨率重构模型的优化方法
３．３．１　优化策略分析

ＳＲＣＮＮ算法中由于需要训练的参数规模较
大，模型在ＧＴＸ７７０型ＧＰＵ上训练３天仍远未达
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到收敛，但随着迭代次数的增加，其训练准确度和重
构效果一直保持着提高的趋势．然而，为取得高重构
效果花费的额外计算资源和计算时间是实际应用中
需要权衡和考虑的．

在超分辨率重构问题中，图像的边缘结构是目
标重构信息的重要组成部分，对超分辨率重构效果
影响很大．按照图像纹理的相似性进行子类别划分
并分别建模，是提升超分辨率重构模型效果的一个
直观的想法．文献［２７］中采用犓Ｍｅａｎｓ聚类方法对
训练图像集进行分类，结果表明在合理选择犓值的
情况下，子模型划分策略可以对训练结果带来准确
度提升．但该方法在测试时同样需对测试图像进行
与训练图像相同的分块和聚类操作，以确定每一图
像块所对应的子模型，最后将图像块拼接为完整的
图像．由于不同子模型训练得到的效果有所差异，在
重叠区域可能会损失掉一部分重构出来的高频分
量，也可能引入瑕疵．

本文参考子模型划分思路，对训练集进行基于
边缘相似度的聚类．但本文并不采取针对不同训练
集分别建模的策略，而是学习对于所有图像通用的
网络模型，以避免上述子模块划分方法的弊端．本文
方法着重考虑学习效率中的提升，目标是通过类别
划分来减少模型参数中的规模，在保证较好的重构
效果的情况下减少训练所需的时间．

在深度学习网络参数训练时通常采用一定范围
内的高斯随机参数作为模型的初始化参数，而随机
的初值可能会导致模型在训练时陷入局部最优解或
无法收敛的问题．许多深度学习模型的训练都包括
预训练和调优两个过程，经过预训练的模型一定程
度上相当于有监督的学习模型，可有效避免过拟合
的情况，模型表达具有良好分布，且模型参数具有一
定稀疏性．

基于上述分析，本文对超分辨率重构模型采取
了如下优化：

（１）采用基于图像结构特征的ＩＳＯＤＡＴＡ算法
对训练数据集进行聚类；

（２）针对不同类别的图像训练集，采用预训练
与调优结合的方法进行模型训练；

（３）减小ＣＮＮ网络的参数规模，以加速学习
效率．
３．３．２　模型优化方法

与传统的犓Ｍｅａｎｓ聚类方法相比，ＩＳＯＤＡＴＡ
聚类方法的过程是可控的，意味着聚类过程可进行
参数的调节，可避免类别中样本数量过少而导致训

练数据不充足和重构效果变差的情况．
在对图像训练数据集进行聚类时，基于图像块

像素灰度值的聚类策略［２７］受图像块整体灰度的影
响大于纹理边缘等结构特征的影响．然而，恢复纹理
边缘区域损失的高频分量是超分辨率重构问题的
关键．故本文采取仅对图像纹理边缘区域的聚类策
略，首先采用Ｓｏｂｅｌ算子进行滤波，再对滤波后的特
征图执行分块操作，采用ＩＳＯＤＡＴＡ算法对这些特
征图块进行聚类，然后找到每一类中特征图块所对应
的原始高、低分辨率图像对，最终得到图像块数据集．

在实验中本文将训练集分为两类，与上文所述
的设想一致，两类训练集间的重要区别在于，第一类
中图像块边缘区域较多，纹理较为复杂，第二类中的
图像块边缘区域较少，整体上更为平滑．两类图像
（均为低分辨率）的视觉效果如图４所示．

图　４
由于ＣＮＮ的结构特性使得其参数通常具有一

定的稀疏性，侧重于学习到图像的结构性特征，如边
缘、拐角等．纹理较为复杂，边缘区域多的样本在训
练时倾向于对网络的神经元产生更多的刺激，易于
学习到具有更多提取边缘特征效果的参数．这是由
于复杂样本在下采样过程中损失的信息更多，在重
构过程中损失犔（θ）值更大，从而在反向传导误差过
程中Δ犠和Δ犅的变化更为剧烈，故而能够加大参
数更新的幅度，起到够提升学习效率的作用．

根据上述结论，为了让模型可以重构出较多
的结构特征，快速学习到较优的网络参数，本文采
用ＩＳＯＤＡＴＡ分类后的复杂训练数据集对ＣＮＮ
模型进行预训练；同时，为了避免全部采用复杂训
练集训练网络导致在自然图像重构时产生冗余信
息和瑕疵，本文利用全部图像数据集对模型进行
调优（Ｆｉｎｅｔｕｎｅ），使重构的图像更贴近真实的自然
图像．
ＳＲＣＮＮ模型在大量迭代（８×１０８次）训练情况

下模型仍未达到局部最优（继续迭代时误差仍继续
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减小），说明模型仍未收敛，结束迭代后ＳＲＣＮＮ中
大部分滤波器处于无结构的状态，说明模型没有得
到充分的训练．为了提升模型训练效率，使得模型参
数的学习更充分，本文将卷积神经网络的规模进行
调整，采用更为轻量级模型进行超分辨率的重构，称
为ｍｉｎｉＣＮＮ．具体的，本文将模型前两层的滤波器
数狀１和狀２减小为ＳＲＣＮＮ模型中的三分之二．

本文第５节实验与分析部分将对上述优化策略
的有效性进行评估，结果表明本文方法在迭代次数
仅为ＳＲＣＮＮ的千分之一时便取得了与其相当的重
构效果，证明上述改进极大地提升了训练效率．

４　基于犆犖犖与犈犔犕的二次重构方法
４１　犈犔犕极限学习机简介

ＥＬＭ（ＥｘｔｒｅｍｅＬｅａｒｎｉｎｇＭａｃｈｉｎｅ）［３０］是一种
单隐层前馈神经网络，其特点是输入层与隐层间的
参数的初始化取随机值．ＥＬＭ学习速度快，应用方
式简单，训练精度高，可处理二分类、多分类以及回
归等问题．本文采用ＥＬＭ来进行图像的超分辨率
重构，与其他回归模型（如文献［２３］采用的ＳＶＲ模
型）相比，ＥＬＭ模型复杂度低，在可接受的时间内能
够处理更多的训练数据，泛化能力及重构效果都更
为出色．

ＥＬＭ模型的结构如图５所示．

图５　ＥＬＭ模型的结构示意图

ＥＬＭ包括３个层次：输入层狓，隐层犎犖×犔，输
出层犳（狓）．犱个输入节点对应着输入层的犱维特
征向量（狓∈犚犱，狓＝（狓１，…，狓犱）Ｔ）．特征向量狓在隐
层被映射为向量（犌（犪１，犫１，狓），…，犌（犪犔，犫犔，狓））Ｔ．
犌（犪犻，犫犻，狓）是第犻个加性隐节点的输出，其计算公
式如下：
犌（犪犻，犫犻，狓）＝犵（犪犻·狓＋犫犻），犪犻∈犚犱，犫犻∈犚（５）

其中犵（狓）表示激活函数．隐层的犔维的特征向量在
经过线性变换后可得到一个犿维的向量犳（狓），犿个
输出节点相当于输出层的犿个类别．其公式如下：

犳（狓）＝∑
犔

犻＝１
β犻犌（犪犻，犫犻，狓），β犻∈犚犿 （６）

ＥＬＭ的训练集合为｛（狓犼，狋犼）｜狓犼∈犚犱，狋犼∈犚犿，犼＝
１，…，犖｝，其中狓犼是特征向量，狋犼是狓犼的标签．在训
练阶段，每个实例狓犼作为一个输入层的向量传入
ＥＬＭ中，狋犼作为输出层的期待输出结果，对每一个
标签向量狋犼都有一个输入实例狓犼与之相对应．在回
归问题中，狋为实数，狋犼的值直接代表了模型对于输
入狓犼的响应．隐层节点的参数值（犪犻，犫犻，犻＝１，…，犔）
是随机初始化的，变量（β犻，…，β犔）可以由如下公式
计算得出：

犎β＝犜 （７）
其中：

犎＝
犌（犪１，犫１，狓１）…犌（犪犔，犫犔，狓１）

  
犌（犪１，犫１，狓犖）…犌（犪犔，犫犔，狓犖

熿

燀

燄

燅）
＝［犺（狓１），…，犺（狓犖）］Ｔ犔×犖，

犺（狓）＝
犌（犪１，犫１，狓）


犌（犪犔，犫犔，狓

熿

燀

燄

燅）犔×１

，

β＝
βＴ１

βＴ

熿

燀

燄

燅犔犔×犿

，犜＝
狋Ｔ１

狋Ｔ

熿

燀

燄

燅犔犖×犿

（８）

β的最小二乘解可以利用ＭＰ广义逆解析得到，并
且具有最小范数：

β＝犎犜 （９）
最终可得到ＥＬＭ的输出方程：

犳（狓）＝βＴ犺（狓） （１０）
本文中ＥＬＭ的训练及测试的过程如图６所示．

图６　ＥＬＭ的训练及测试过程

４２　基于犈犔犕的图像高频分量学习
基于ＣＮＮ的超分辨率重构方法的原理与稀疏

编码是一脉相承的［２６］，即关注图像的结构性特征，
但其未考虑到图像的每一个像素点与其他像素点的
亮度变化关系．为此本文提出了二次重构的方法，即
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通过像素级（ｐｉｘｅｌｗｉｓｅ）的ＥＬＭ训练对ＣＮＮ输出
结果进行高频分量的补偿．具体的，本文对图像中每
个像素进行特征提取，通过ＥＬＭ对图像进行跨放
大系数的二次重构．跨放大系数是指：设通过整体
ＳＲ模型的目标放大系数为犽（即训练数据经过犽倍
下采样），在第二次重构时用放大系数小于犽的数据
进行ＥＬＭ训练，以使得二次重构时所补充的高频
分量更接近ＣＮＮ重构后图像所缺失的部分，可以
学到更精细的图像细节，使得最终获得的图像具有
更好的视觉效果．

将ＥＬＭ训练中不同的放大系数所学习到的高
频分量进行可视化显示，效果如图７所示．

图７　不同放大系数的ＥＬＭ模型学习到的高频分量

从图７中可以看出，放大系数较小的ＥＬＭ模
型所学习到的高频分量能够表现出更细腻的细节信
息（见各局部放大图），图像整体像素值差异较小；而
高倍放大系数的模型学习到的边缘轮廓粒度较粗，
整体像素值差异较大．

采用ＥＬＭ中学习高频分量并进行二次重构的
具体步骤如下：

（１）高频分量的提取．设高分辨率训练图像为
犐ＨＲ，将犐ＨＲ进行犝狆狊犮犪犾犲＜犽的下采样，再通过插值
方法（ｂｉｃｕｂｉｃ）进行相应的放大，产生与犐ＨＲ相同尺寸
的低分辨率图像犐ＬＲ，再计算图像的高频分量犐ＨＦ：

犐ＨＦ＝犐ＨＲ－犔ＬＲ （１１）
（２）像素级特征提取．设犘犻，犼为低分辨率图像

犐ＬＲ中位置坐标为（犻，犼）的像素，提取以犘犻，犼为中心的
８个相邻像素的灰度值，与犘犻，犼的灰度值共同组成
９维的特征向量，在对犘犻，犼的狓，狔方向分别进行一
阶和二阶偏导的计算，获得５维导数特征向量，与之

前的９维向量共同组合为１４维的ＥＬＭ输入特征．
对图像犐ＬＲ中的所有像素进行求导的结果为

犐ＬＲ
狓，

犐ＬＲ
狔，

犐ＬＲ
狓２，

犐ＬＲ
狔２，

犐ＬＲ
狓（ ）狔．

（３）ＥＬＭ训练．对于训练图像中的每个像素犘犻，犼
将获取的特征向量作为ＥＬＭ的输入，犐ＨＦ中坐标为
（犻，犼）的值作为其对应的标签，设置ＥＬＭ的隐层节
点数和激活函数，执行训练过程，得到模型参数．

（４）图像重构．设本文中基于ＣＮＮ重构后的图
像为犐ＳＲ，对犐ＳＲ进行与步骤（２）中相同的特征提取，
输入到已训练的ＥＬＭ模型中，获得模型的输出
犐ＳＨＦ，继而对犐ＳＲ进行高频分量补充，得到最终的重
构结果犐ＥＬＭＳＲ：

犐ＥＬＭＳＲ＝犐ＳＲ＋γ犐ＳＨＦ （１２）
式中γ为平衡犐ＳＲ、犐ＳＨＦ两项相对重要性的参数．

ＥＬＭ进行二次重构的流程如图８所示．

图８　采用ＥＬＭ进行高频补充过程［２４］

４３　基于犆犖犖和犈犔犕的二次重构算法整体流程
本文所提出的超分辨率重构方法结合了对图像

结构特征的学习的ＣＮＮ模型和对图像像素级特征
的学习ＥＬＭ模型的优势，将ＣＮＮ重构出来的图像
输入到已训练的ＥＬＭ模型中进行二次重构，获得
最终的ＳＲ图像，本文方法的整体框架如图９所示．

图９详细的描述了本文算法训练及测试的整体
流程．值得注意的是，在训练过程中，本文的两个算
法模型ＣＮＮ和ＥＬＭ是相互独立的．具体的，在执
行ＣＮＮ训练时采用放大系数为犽的高、低分辨率
图像块样本对，通过ＩＳＯＤＡＴＡ分类后进行预训练
和调优结合的训练过程．而在ＥＬＭ的训练时，高、
低分辨率训练数据样本为整张图像，且放大系数小
于犽，以提升图像重构的效果．
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图９　ＣＮＮ＋ＥＬＭ算法的整体流程

４４　算法应用场景讨论
在实际应用中，通常情况下超分辨率重构模型

作为离线模型仅需训练一次，这种场景下ＳＲ应用
运行时间（测试效率）更为重要．本文方法能够实现
在普通计算机上进行高质量ＳＲ模型的训练，但二
次重构的运行时间要大于单独模型的运行时间．如
果具备高性能的计算资源，则可利用本文优化后的
ＣＮＮ模型增加迭代次数完成训练，能够得到更好的
重构效果（与相同条件下ＳＲＣＮＮ模型相比），由于
本文的ＣＮＮ模型参数规模更小，故测试阶段的运
行速度也更快．如果用户对重构质量仍然不够满意，
希望能进一步提高，则可以采用本文提出的二次重构
方法再进行处理，代价是运行速度变慢．基于ＣＮＮ
的ＳＲ和基于ＥＬＭ的ＳＲ两个步骤均为可选，实际
场景中可以灵活的配置．

５　实验与分析
５１　实验环境、训练集与测试集

本文的评估实验在ＩｎｔｅｌＣｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５３４３５的

ＣＰＵ上进行，主频为３．１０ＧＨｚ，内存为１２ＧＢ．卷积
神经网络搭建在深度学习框架Ｃａｆｆｅ上，Ｕｂｕｎｔｕ１４．０４
操作系统，ＥＬＭ模型的训练以及整体测试过程在
Ｍａｔｌａｂ平台上进行．

在训练数据处理方面，本文获取低分辨率图像
块的策略与一般的ＳＲ研究一致，首先对图像进行
下采样，进而用Ｂｉｃｕｂｉｃ插值法进行犽倍放大，获取
到与原始图像的图像相同尺寸的低分辨率图像．

本文的训练集与文献［９１１］和ＳＲＣＮＮ方法的
训练集一致，包括９１张自然图像（ＥＬＭ模型训练时
使用了其中的一部分）．在采用卷积神经网络进行超
分辨率重构的训练时，训练数据为高低分辨率的图
像块，以步长为１４像素的滑动窗在自然图像集中进
行截取，获得具有重叠区域训练数据，其中低分辨率
图像块大小为３２×３２像素，为了避免卷积神经网络
模型中的边缘效应，本文仅考虑每个块的中间区域，
取高分辨率图像块大小为２８×２８像素．

本文的卷积神经网络ｍｉｎｉＣＮＮ模型中各项参
数为
犮＝１，狀１＝４８，犳１＝９，狀２＝２４，狀３＝１，犳３＝５．
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本文方法的测试集也采用超分辨率重构研究中
常用的公开测试集Ｓｅｔ５与Ｓｅｔ１４．

由于超分辨率重构仅对ＹＣｂＣｒ颜色空间的亮
度通道，即犢通道敏感，故本文训练过程中仅考虑
亮度通道，生成最终的重构图像时再与其他通道信
息合并，但本文模型也可方便的拓展到多个通道．
５２　实验效果
５．２．１　客观评估效果

为衡量本文所提算法的效果，对放大系数犽为
２、３、４倍的测试图像进行了客观指标（犘犛犖犚和
犛犛犐犕）评估实验，与目前具有代表性的几种ＳＲ方
法进行了对比，结果如表１和表２所示．

表１　测试集犛犲狋５中的对比实验结果

犽 犘犛犖犚
２ ３ ４

犛犛犐犕
２ ３ ４

ｂｉｃｕｂｉｃ ３３．６６３０．３９２８．４２０．９２９０．８６８０．８１０
ＳＣ － ３１．４２ － － ０．８８２ －

ＮＥ＋ＬＬＥ３５．７７３１．８４２９．６１０．９４９０．８９５０．８４０
ＡＮＲ ３５．８３３１．９２２９．６９０．９４９０．８９６０．８４１
Ａ＋ ３６５４３２．５９３０２８０．９５４０．９０８０８６０
ＳＲＣＮＮ ３６．３４３２．３９３０．０９０．９５００．９０００．８５８
本文 ３６．４６３２６０３０．２６０９５４０９０９０８６０

表２　测试集犛犲狋１４中的对比试验结果

犽 犘犛犖犚
２ ３ ４

犛犛犐犕
２ ３ ４

ｂｉｃｕｂｉｃ ３０．２３２７．５４２６．０００．８６８０．７７３０．７０１
ＳＣ － ２８．３１ － － ０．７９５ －

ＮＥ＋ＬＬＥ３１．７６２８．６０２６．８１０．８９９０．８０７０．７３３
ＡＮＲ ３１．８０２８．６５２６．８５０．９０００．８０９０．７３５
Ａ＋ ３２．２８２９．１３２７．３２０．９０５０．８１８０．７４９
ＳＲＣＮＮ ３２．３５２９．００２７．５００９０６０．８２１０．７５１
本文 ３２４１２９２４２７５５０９０６０８２１０７５９

在对比算法中，ｂｉｃｕｂｉｃ为插值类超分辨率重构
方法中经典的二次三项插值，也是本文方法和进行
对比实验的其它几种算法的原始图像预处理算法；
ＳＣ［１０］为基于稀疏编码的超分辨率重构算法中具有
代表性的训练联合稀疏字典的方法；ＮＥ＋ＬＬＥ［２１］
为基于外部样例学习的超分辨率重构方法；ＡＮＲ和
Ａ＋［１３］为近年提出的基于外部样例学习的超分辨率
重构算法，同样应用了稀疏编码及邻域嵌入的思想；
ＳＲＣＮＮ为近年来采用深度学习框架进行超分辨率
重构的代表性方法，也是本文提出的二次重构策略
中第一阶段的原型算法，也是本文模型的重要对比
方法．

由上述实验结果的两项评估指标可以发现，本
文所提的算法在大部分测试集上均取得了优于其他
方法重构效果，且对于放大系数较大的数据集的重

构质量提升尤为明显．但是在放大系数较小时，如
犝狆狊犮犪犾犲＝２时，本文在Ｓｅｔ５中的结果会略逊于文
献［１３］中的结果．其原因在于，本文在二次重构时
的高频分量的补充对于放大系数较大的情况会较为
有效，由于放大系数较小的图像其本身已获得较好
的重构，在二次重构进一步补充高频分量的同时也
会引入一些不必要的信息，从而限制了重构的效果
提升．
５．２．２　主观评估效果

本文的算法与其他超分辨率重构方法的主观实
验效果对比如图１０、图１１和图１２所示．

图１０　Ｓｅｔ５数据集中的图像Ｂｕｔｔｅｒｆｌｙ（犝狆狊犮犪犾犲＝３）
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图１１　Ｓｅｔ１４数据集中的图像ＰＰＴ３（犝狆狊犮犪犾犲＝３）

图１２　Ｓｅｔ１４数据集中的图像Ｚｅｂｒａ（犝狆狊犮犪犾犲＝３）

上述结果表明，本文所提的方法能够恢复出更清晰
分明的图像边缘和更为丰富的细节信息，具有较好
的视觉效果．
５３　模型结构对超分辨率重构的影响
５．３．１　单一模型与二次重构

本文创新性的采用了二次重构方式对图像进行
超分辨率的质量提升，但是，独立的卷积神经网络
模型与基于ＥＬＭ回归的模型都可以处理超分辨率
重构问题．为了验证二次重构的有效性，本小节对
ＳＲＣＮＮ方法和ＥＬＭ方法，与本文提出的ＣＮＮ＋
ＥＬＭ的二次重构方法进行了对比实验．

在重构效果方面其对比如图１３所示．
在执行效率方面，采用相同训练集情况下，

ＥＬＭ模型在本文实验环境中训练时长约为０．３时，
本文的ＣＮＮ＋ＥＬＭ模型训练时长约为１４４时，
ＳＲＣＮＮ模型在ＧＰＵ上训练了约７２时，在本文实
验环境中ＳＲＣＮＮ训练过程是无法在可接受时间内
完成的．但ＣＮＮ＋ＥＬＭ模型在测试过程中性能逊
于采用单一模型．

由上述实验结果可以看出，二次重构的策略在
超分辨率效果上优于单一的重构模型，并且实现了
在普通计算机上进行高质量的ＳＲ模型训练．
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图１３　单一模型与二次重构主观效果对比

５．３．２　ＣＮＮ模型的优化
在采用卷积神经网络进行超分辨率重构时，本

文采取了三项在ＳＲＣＮＮ基础上的改进，实现了快
速的模型训练．其中，第一项为对训练数据进行基于
结构特征的分类；第二项为利用分类后的数据进行
预训练、调优结合的模型训练方式；第三项将ＣＮＮ
模型的参数规模缩减．为了验证三项优化策略的有
效性，设计实验如下：

（１）在预训练过程中，三种对比方法分别为
ＳＲＣＮＮ方法，ＩＳＯＤＡＴＡ分类后的复杂数据集与
ＳＲＣＮＮ相同参数规模的方法（原始ＣＮＮ），以及复
杂数据集和减小参数规模后的方法（ｍｉｎｉＣＮＮ），以
Ｓｅｔ５中Ｂｕｔｔｅｒｆｌｙ图放大系数为３倍的重构结果作
为对比，其重构后的犘犛犖犚指标如表３所示．

表３　预训练阶段三种方法效果对比
迭代次数 ＳＲＣＮＮ 分类＋原始ＣＮＮ分类＋ｍｉｎｉＣＮＮ
１６８５００ ２５．０７ｄＢ ２５．４９ｄＢ ２５．３２ｄＢ
３７９０００ ２６．１１ｄＢ ２６．７３ｄＢ ２６．７１ｄＢ
４１４１７６ ２６．１１ｄＢ ２６９４ｄＢ ２６９４ｄＢ

由表３可以看出，本文采取的ＩＳＯＤＡＴＡ分类
策略在用复杂训练集进行预训练时参数的学习效率
更高，同等迭代次数下重构效果优于ＳＲＣＮＮ的方
法．具有小参数规模的模型ｍｉｎｉＣＮＮ虽然在开始
时重构效果逊于具有大规模参数的模型，但随着迭
代次数的增加，其性能与大规模参数逐步接近，说明
了在卷积神经网络模型上的训练远未达到收敛，本
文的训练集也不会使模型过拟合，减小参数规模有

助于提高训练效率．
在预训练迭代约４１万次后，本文采用全部图像

集对原始ＣＮＮ和ｍｉｎｉＣＮＮ网络分别进行调优，其
各迭代阶段的Ｂｕｔｔｅｒｆｌｙ图像客观指标对比如表４
所示．

表４　犉犻狀犲狋狌狀犲阶段参数规模对重构的影响
迭代次数 原始ＣＮＮ ｍｉｎｉＣＮＮ
１０００００ ２６．９６ｄＢ ２７．０１ｄＢ
２０００００ ２６．９９ｄＢ ２７．２３ｄＢ
４５００００ ２７．２１ｄＢ ２７５５ｄＢ

由上述实验可知，在采用全部训练集图像块调
优阶段，大规模参数的网络随着迭代次数的增加重
构效果有所提升，但提升速度较慢，而小规模参数的
ｍｉｎｉＣＮＮ仍保持较高的学习效率，最终重构质量
好于采用大规模参数的原始ＣＮＮ．

最终的主观重构质量对比如图１４所示．

图１４　三种训练方式的最终重构效果

图１４中从左到右依此为：ＳＲＣＮＮ方法迭代
８×１０８的效果，ＣＮＮ采用大规模参数Ｆｉｎｅｔｕｎｅ
４５００００次的效果，减小参数规模的ｍｉｎｉＣＮＮＦｉｎｅ
ｔｕｎｅ４５００００次的效果．

由本小结的实验结果可以看出，本文的采取的
优化ＣＮＮ训练方法在相同迭代次数时对图像的重
构效果优于ＳＲＣＮＮ的方法，在迭代次数相差多个
数量级（近１０００倍）的情况下，仍能取得与ＳＲＣＮＮ
方法相近的结果，可推测本文方法若在高性能计算
机上进行与ＳＲＣＮＮ相同时间训练可获得更好的重
构结果．
５．３．３　两种重构模型的结合方式

上文验证了二次重构对ＳＲ重构效果具有提升
作用，但两种模型的结合方式对重构的效果也同样
起着至关重要的作用．通常情况下二次重构的一个
直观的思路是级联模式，即以上一步的重构图像和
原始图作为下一步重构的训练数据，目的是直接学
习到上一步重构中所缺失的信息．而本文采取两个
模型独立训练的方式，可以与前一步共享原始训练
图．为了验证本文方法的有效性，设计了如下步骤的
实验：
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方案１．级联训练策略：
（１）设原始图像集为犐ＨＲ，经过降质后获得低分

辨率图像集犐ＬＲ，对犐ＬＲ采用ＣＮＮ模型进行重构后
输出图像集犐ＳＲ１；

（２）将犐ＳＲ１作为ＥＬＭ的低分辨率训练数据，对
犐ＳＲ１进行特征提取作为ＥＬＭ模型的输入，获取高频
分量犐ＨＦ１＝犐ＨＲ－犐ＳＲ１作为ＥＬＭ训练模型的响应，进
行模型的训练．

（３）以同一ＣＮＮ模型重构后的其他图像作为
级联策略ＥＬＭ模型的测试图像，重构结果为犐１．

方案２．独立训练策略：
（１）对于原始图像集犐ＨＲ，采取与级联策略采取

相同的降质方法获得低分辨率图像集犐ＬＲ，对犐ＬＲ采
用ＣＮＮ模型进行重构后输出图像集犐ＳＲ２；

（２）直接将犐ＨＲ，犐ＬＲ作为ＥＬＭ模型的训练数
据，对犐ＬＲ进行特征提取作为模型输入，高频分量
犐ＨＦ２＝犐ＨＲ－犐ＬＲ作为ＥＬＭ模型训练的响应，进行模
型训练．

（３）以同一ＣＮＮ模型重构后的其他图像作为
级联策略ＥＬＭ模型的测试图像，重构结果为犐２．

为保证单一变量，本实验不进行训练数据放大
系数的调整，与ＣＮＮ模型进行等倍数的ＥＬＭ模型
训练．级联训练策略与独立训练策略所得到的实验
结果如图１５所示，以２５６×２５６像素的Ｌｅｎａ图作为
测试数据，犝狆狊犮犪犾犲＝２．

图１５　模型结合方式的对比实验结果

由上述实验结果可以看出，本文的独立训练策
略测试结果优于级联的训练方法．其原因可能为基
于结构性特征的重构本身便会产生误差，而以此为
训练数据的二次重构会导致误差的进一步传播，致
使重构的结果更差．故在采取二次重构进行图像质
量提升时，需考虑两个模型的结合方式是否合理．
５．３．４　二次重构时权重参数的影响

式（１２）表达了本文提出的二次重构算法的核心
思想，即将ＣＮＮ和ＥＬＭ两算法的输出结果进行叠
加．式中γ为平衡两项结果相对重要性的参数，其取
值对最终的重构结果有着重要的影响．本文以Ｓｅｔ５

中各个测试图像重构效果的犘犛犖犚加和平均值作
为评估指标，固定其他的参数，对参数γ的影响效果
进行评估，结果如图１６所示．

图１６　参数γ对重构效果的影响
由上述实验结果可以发现，γ过大或过小都会

导致重构的效果变差．而当放大系数越大时，重构效
果最好的点出现的位置越靠右．说明当放大系数越
大时图像损失的信息越多，而二次重构所补充的高
频分量的相对会显得越来越重要．
５．３．５　ＥＬＭ训练时放大系数的影响

由于本文的ＣＮＮ模型与ＥＬＭ模型是独立进
行训练的，故其训练过程相互不干扰，由图７效果可
知，放大系数较小的ＥＬＭ模型所学习到的高频分
量能够表现出更多的细节信息．由于ＣＮＮ重构后
已补充了图像大部分的缺失的信息（中高频），ＥＬＭ
训练时放大系数小的所补充的高频率的部分更多，
即ＣＮＮ重构后仍缺失的部分．对于全局放大系数
犽，本文采用小放大系数犈犔犕犝狆狊犮犪犾犲犽的训练
数据对ＥＬＭ模型进行训练，并设计了不同放大系
数对图像重构的影响实验来验证本文方法的有效
性．为了使最终的ＥＬＭ模型的犈犔犕犝狆狊犮犪犾犲具有
固定的值，本实验将重构时每组的γ值调到最优，以
Ｓｅｔ５中的各个测试图像重构效果的犘犛犖犚加和平
均值作为评估指标，得到结果如图１７所示．

由上述实验结果可以看出，ＥＬＭ训练时参数
犈犔犕犝狆狊犮犪犾犲取值小于全局放大系数时可以获得
更好的重构效果，验证了本文在二次重构时这一改
进的有效性．但是过大或过小的放大系数都会对重
构产生不利的影响，若不对权重参数γ进行调整，可
能会导致重构效果比单独的重构模型更差．

总体而言，当犈犔犕犝狆狊犮犪犾犲取值为１．５～２之
间时都可以得到较好的重构效果．本文所述的方法中
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图１７　犈犔犕犝狆狊犮犪犾犲对重构效果的影响
在全局放大系数为２和３时，取定犈犔犕犝狆狊犮犪犾犲的
值为１．５，全局放大系数为４时取定犈犔犕犝狆狊犮犪犾犲
的值为１．８．
５．３．６　ＥＬＭ训练时隐层节点个数的影响

在ＥＬＭ算法中，唯一需要调节的参数即隐层节
点的个数，设为犖狅犱犲犖狌犿，隐层节点数越多，ＥＬＭ
的学习能力越强．本文采用的ＥＬＭ训练数据集远
大于隐层节点的个数，故不存在过拟合的问题．为了
探究隐层节点数对重构效果的影响，本文针对不同
隐节点数的ＳＲ重构进行了实验，考虑到计算机内
存的限制，本文采用了较少数目的训练数据集（约
２０万像素点）．以Ｓｅｔ５中的各个测试图像重构效果
犘犛犖犚加和平均值作为评估指标，固定其他的指标
参数，得到结果如图１８所示．

图１８　不同隐节点个数对重构效果的影响
对上述实验结果进行分析可以得知，对于较小

放大系数的测试图像，如２倍下采样的图像，当隐层
节点数达到１５０以上时，继续增大隐节点的个数
对最终的重构效果影响不大，图像趋于一条直线．当
放大系数较大时，如对测试数据进行４倍下采样，

ＥＬＭ隐层节点数的增加会对重构结果的提升有较
大的促进作用．故而对于高放大系数的超分辨率重
构问题，在一定的内存限制下，可采取减少训练数
据，增加隐节点个数的策略以达到重构效果的提升．
５．３．７　模型结构及参数总体分析

本文所提出的二次重构模型涉及了诸多参数，
包括ＣＮＮ和ＥＬＭ模型规模，两种模型的结合方
式，模型测试时两项的相对权重，模型训练过程的优
化方式，以及ＥＬＭ节点个数．本节的前几小节对各
项参数对重构效果的影响给出了具体的实验，在
实验及实际应用场景中需要针对不同放大系数的图
像分别进行ＣＮＮ及ＥＬＭ模型的训练及各项参数
（γ，犈犔犕犝狆狊犮犪犾犲，犖狅犱犲犖狌犿）的调节．总体而言，
采用模型独立训练方式的二次重构方法，相同放大
系数的图像共享一致的重构模型及参数时能够得到
最佳的重构效果．
５４　基于犛犚技术的高清图文传输应用

在远程视频交互系统中，如视频会议系统中，由
于受限于摄像设备及网络资源，纸质文本资料通常
无法有效的共享和传达，而在用户需要进行纸质资
料共享时往往需采用额外的设备（扫描仪等），转成
电子版后进行远程协同共享，使得纸质资料共享的
需求不能得到便捷高效的满足．

为了解决上述问题，本文将基于ＣＮＮ＋ＥＬＭ
的超分辨率重构模型集成到远程视频交互系统中，
作为机物协同交互中实体材料的高清传输功能，可
实现利用现有设备（摄像头）来进行实体资料的共
享，尤其是满足实际需求较多的文本材料的传输需
求．其应用场景和如图１９所示．

远程交互系统中高清实物图像传输功能可通过
摄像头直接对文本资料进行拍摄采集，利用ＳＲ技
术对图像进行质量的提升，能够使得原本不清晰的
图像和文字变得清晰起来．

为了验证超分辨率重构功能在远程视频交互系
统中提高文字图像质量的有效性，本文采用沉浸式
交互系统中常用的视觉传感器，微软公司Ｋｉｎｅｃｔ的
彩色摄像头对纸质文本材料进行拍摄，采用打印着
不同字体及字号的文本材料作为实验素材，并将拍
摄图像转化为灰度图．利用本文提出的基于ＣＮＮ＋
ＥＬＭ的二次重构模型处理后，获得的主观效果对比
如图２０所示（可放大后查看）．

本实验中采用的Ｋｉｎｅｃｔ摄像头的分辨率为
６４０×４８０，在本文进行实验的普通计算机上处理一
帧图像的时间为３９ｓ，通常认为该时长在用户可接
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图１９　ＳＲ技术在远程交互系统中的应用

图２０　本文模型对纸质文本材料的重构效果

受的范围内．
由上述实验结果可以看出，本文所述超分辨率

重构方法处理后对较细笔画的文字具有边缘提升的
效果，使得文字更为易于辨认，说明本文的ＳＲ方法
可以在一定程度上解决远程视频交互系统中高清图
文传输现存的问题．

６　总　结
本文提出了一种基于卷积神经网络与极限学习

机的二次超分辨率重构策略，在训练数据的预处理、
模型的训练方法、网络模型的规模、ＥＬＭ的训练方
式和两种模型的结合方式等多个关键点进行改进和
创新，实现了具有较高训练效率和较优视觉效果的
联合超分辨率重构方法，并在实际应用场景中验证
了有效性．较之ＳＲ领域目前取得领先成果的其他
方法，本文的ＳＲ方法训练效率更高，重构效果的提
升显著．与此同时，本文所提出逐步提高图像质量的
二次重构框架可以拓展到与其他各类算法的优化组
合（如ＳＣ＋ＥＬＭ），方便解决更多不同需求的实际
应用问题．

本文在超分辨率重构的图像质量提升方面取得

了一定的研究成果，但是像素级的特征提取在测试
时会耗费较多的时间．故本文下一步将在保证重构
质量的前提下着重提升算法的测试效率．为此，拟对
图像集进行感兴趣区域的提取，如对图像进行分块，
仅对具有明显灰度变化的图像块进行训练／重构，过
滤掉较平滑的区域．此外，本研究将考虑把ＣＮＮ＋
ＥＬＭ整体模型在Ｃａｆｆｅ上实现，使得两种学习模型
更紧密的结合，进一步优化超分辨率重构模型训练
及测试过程．
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