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融合图像局部和退化表征信息的盲超分辨重建*
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摘 要:针对假设的退化模型与实际模型不一致时图像超分辨性能显著降低的问题,提出了一种融合图像空间局部和退化表

征信息的深度卷积神经网络模型。首先对低分辨图像提取初始特征和退化表达量;然后构建级联的空间局部信息和退化信

息模块以及特征融合块,这些模块进一步级联组成特征变换子网络;最后,利用反卷积层得到高分辨率图像。在基准测试数

据集上的实验表明,当高斯核宽度不为0时,算法在采样因子为×2和×4的盲超分辨重建中均取得了较当前主流算法更高

的峰值信噪比值(PSNR),其中×2盲超分辨时最高的PSNR值为37.56,×4盲超分辨时最高的PSNR值为31.87,并且与主

流算法相比也有较高的重建效率和较好重建视觉效果。
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Abstract:
  

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

super-resolution
 

performance
 

of
 

image
 

is
 

significantly
 

reduced
 

when
 

the
 

assumed
 

degradation
 

model
 

is
 

inconsistent
 

with
 

the
 

actual
 

model,
 

a
 

deep
 

convolution
 

neural
 

network
 

model
 

integrating
 

the
 

local
 

and
 

degradation
 

representation
 

information
 

of
 

image
 

space
 

is
 

proposed.
 

First,
 

the
 

initial
 

features
 

and
 

degraded
 

expressions
 

are
 

extracted
 

from
 

the
 

low-resolution
 

image,
 

and
 

then
 

the
 

cascaded
 

spatial
 

local
 

information
 

and
 

degraded
 

information
 

modules
 

and
 

feature
 

fusion
 

blocks
 

are
 

constructed.
 

These
 

modules
 

are
 

further
 

cascaded
 

to
 

form
 

the
 

feature
 

transformation
 

sub
 

network.
 

Finally,
 

the
 

high-resolution
 

image
 

is
 

obtained
 

by
 

using
 

the
 

deconvolution
 

layer.
 

The
 

experiments
 

on
 

the
 

benchmark
 

test
 

dataset
 

show
 

that
 

the
 

algorithm
 

achieves
 

higher
 

peak
 

signal-to-noise
 

ratio
 

(PSNR)
 

than
 

the
 

current
 

mainstream
 

blind
 

super-resolution
 

algorithms
 

for
 

both
 

×2
 

and
 

×4
 

sampling
 

factors
 

when
 

the
 

Gaussian
 

kernel
 

width
 

is
 

not
 

0,
 

with
 

the
 

highest
 

PSNR
 

value
 

is
 

37.56
 

for
 

×2
 

blind
 

super-resolution
 

and
 

31.87
 

for
 

×4
 

blind
 

super-
resolution,

 

and
 

also
 

has
 

higher
 

reconstruction
 

efficiency
 

and
 

better
 

reconstruction
 

visual
 

effect
 

compared
 

with
 

the
 

mainstream
 

algorithms.
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0 引 言

图像超分辨(super-resolution,
 

SR)是指 从 低 分 辨

(low
 

resolution,
 

LR)图像重建出对应的高分辨(high
 

re-
solution,

 

HR)图像的技术[1]。该技术因其在航空航天、医
疗成像、图像通信等领域具有重要的应用价值[2],受到了

广泛的关注。图像超分辨重建技术经历了基于插值的方

法、基于重构的方法、基于浅层神经网络的方法、基于深度

卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)方法

的发展过程[3-5],其中基于深度卷积神经网络的方法具有

更好 的 图 像 表 征 和 重 建 能 力,是 目 前 最 活 跃 的 研 究

方向[6-7]。
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基于深度CNN的图像超分辨方法通常假设图像的

退化模 型 是 已 知 的,当 图 像 的 实 际 退 化 模 型 与 深 度

CNN假定的退化模型不一致时,会导致图像超分辨重

建的性能显著下降。为了解决这个问题,学者们提出

了图像盲超分辨重建技术[8-10]。图像盲超分辨重建是

指在图像的退化模型未知的条件下完成低分辨图像的

超分辨重建。
针对图像盲超分 辨 重 建,Zhang等[11]在 训 练 深 度

CNN模型时,将若干个退化模型(包括多个高斯核、多种

噪声)联合训练数据作为整个训练数据来训练深度CNN
模型,这种模型相对于单一假定的退化模型来说具有更强

的适应性,但是当实际的退化模型未包含在训练数据的退

化模型中时,图像的超分辨重建性能仍然不佳。为了提高

图像盲超分辨的性能,学者们提出了估计退化模型的思

路。Gu等[12]提出了一种迭代估计退化模型的方法,该方

法能够较准确的估计出图像的退化模型,具有较高的盲超

分辨性能。但是,该方法采用多次迭代的方式估计图像的

退化模型,使得算法运行时间较长,不能满足实际应用的

需要。为了提高图像盲超分辨重建的效率,Wang等[13]提

出了一种基于退化表达学习的图像盲超分辨方法,具有较

高的图像盲超分辨重建性能和效率。但是该方法在图像

盲超分辨重建时,未利用图像的空间局部信息,限制了超

分辨重建性能的进一步提高。
为了提高假设的退化模型与实际模型不一致时的图

像超分辨性能,本文在退化感知超分辨模型(DASR)[13]
 

的

基础上,提出一种基于图像空间局部信息和退化构建的深

度卷积神经网络模型(spacial
 

local
 

and
 

degradation
 

con-
struction

 

network,
 

SLDCN)用 于 图 像 盲 超 分 辨 重 建。

SLDCN使用退化表达信息的同时,进一步引入空间局部

构建信息,同时在单元模块中采用特征融合机制,以增强

高价值特征在网络中的传播。相对于DASR模型,在利用

退化表达信息的同时,引入空间局部信息,增强了图像盲

超分辨过程中的高价值信息,从而提高模型的盲超分辨重

建性能。在重建单元模块中引入特征融合机制,提高不同

层级特征信息的融合能力。建立了SLDCN,该盲超分辨

重建是一种从LR图像到 HR图像的端到端映射模型,具
有良好的图像盲超分辨能力。

1 网络模型

本文提出的 SLDCN 模 型 的 结 构 如 图1(a)所 示,
图1(b)为级联空间局部和退化构建模块(spacial

 

local
 

and
 

degradation
 

construction,SLDC)和特征融合模块对应的

结构。该模型由退化表达与初始特征提取子网络(degra-
dation

 

representation
 

and
 

initial
 

feature
 

extraction
 

sub-
network,DRIFENet)、特征融合变换子网络(feature

 

fu-
sion

 

transformation
 

sub-network,FFTNet)、图像重建子

网络(image
 

reconstruction
 

sub-network,IRNet)三部分组

成。其中,DRIFENet完成从输入的LR图像中进行退化

表达编码和初始特征图提取,FFTNet通过级联的特征变

换模块获取融合了空间局部信息和退化表达信息的高价

值特征,IRNet利用变换后的高价值特征完成图像的超分

辨重建。

图1 SLDCN模型结构

1.1 DRIFENet
DRIFENet子网络包括退化表达和初始特征提取两

个部分,为了提高模型的训练效率,本文借鉴文献[13]的

方法,不在像素层面估计LR图像的准确退化信息,而是

利用6层的卷积网络得到LR图像的退化表达量R,该表

达量与LR图像经卷积网络产生的初始特征F0 一起送入
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FFTNet子网络进行特征变换。

1.2 FFTNet
在FFTNet子网络中,SLDC块和特征融合块组成的

特征变换模块经过级联后,获得对LR图像初始特征的高

价值提取和退化信息的学习。FFTNet子网络中,级联

SLDC块和特征融合块的结构如图1(b)所示。

1)SLDC块

SLDC块实现对图像特征中空间信息的自主学习,提
高模型对高价值特征的关注度,另外,模型还完成对LR
图像退化信息的快速高效学习,以实现图像的盲超分辨。

SLDC块的结构如图2所示。

图2 SLDC块结构

  图2中,设由前一级模块送到该SLDC模块的特征为

U =[u1,u2,…,uc]
 

,该特征包含c张尺寸为H ×W 的特

征图。为了使模型学习到高价值的空间分布信息,提高模

型对高频细节的重建能力,借鉴文献[14]局部计算模型的

思想,构建了高价值空间局部信息学习分支,该分支包含

两层卷积网络、一个ReLU激活函数、一个Sigmoid激活

函数。通过卷积网络和激活函数,得到空间局部特征图

s∈R1×H×W,过程如下:
s=ρ(W2

s*δ(W1
s*U+b1

s)+b2
s) (1)

式中:ρ(·)表示sigmoid激活函数;δ(·)表示ReLU激活

函数;* 表示卷积运算;W1
s

 和b1
s 表示第1个卷积层的参

数;W2
s 和b2

s 表示第2个卷积层的参数。利用该空间局部

特征图s对输入特征U 进行调制得到调制后的特征U1:
U1=f(U,s) (2)

式中:f(·)表示局部特征图s与输入特征U 逐元素相乘。
为了使模型快速学习到图像的退化信息,借鉴文

献[13]的思想,构建了两个退化特征信息学习分支,一个

分支中将初始退化表达量R 通过两个全连接层和结构变

换后得到后续卷积层的卷积核W ,然后经过两层卷积得

到退化表达调制后的特征U2:

U2=W2
R*(W1

R*U+b1
R)+b2

R (3)
式中:W1

R 、b1
R 和W2

R 、b2
R 分别表示两个卷积层的参数。

另一个分支将退化表达量R 通过两个全连接层和sigmoid
激活函数后,得到通道调节分量V,然后该调节分量与输

入特征U 按通道相乘后得到退化表达调制后的特征U3:
U3=g(U,V) (4)

U1、U2、U3 经过特征聚合后,再经过卷积网络变换并

与残差分支聚合后得到 SLDC块的输出Uout,可以表

示为:

Uout=WSLDC*[U1+U2+U3]+bSLDC+U (5)
式中:WSLDC、bSLDC 表示卷积层的参数。

2)级联SLDC与特征融合块

设FFTNet子网络中,第i个级联SLDC与特征融合

块的输入为I(0)
i 和R,如图1(b)所示,经过n 个SLDC块

级联后的输出为I(n)
i :

I(n)
i =H(I(0)

i ,R) (6)
式中:H(·)表示n个SLDC块的级联模型。

第n个SLDC块的输出I(n)
i 与前面i-1个级联SLDC

块与特征融合块的输出 [F1,F2,…,Fi-1]以及初始特征

F0,在特征融合块中沿通道域进行拼接,然后经一层卷积

网络得到第i个特征融合块的输出,可以表示为:

Fi=W(i)
fusion*[I

(n)
i ,F0,F1,F2,…,Fi-1]+b(i)

fusion (7)
式中:W(i)

fusion、b
(i)
fusion 表示第i个特征融合块卷积层的参数。

通过SLDC块的级联,使得模型学习到的高价值空间

局部信息和图像退化信息得到加强。通过特征融合块的

融合,使得模型不仅学习到本级模块的特征信息,而且使

得前端模块学习到的信息得到保持。

3)FFTNet
在FFTNet子网络中,多个级联SLDC块与特征融合块

经过级联并通过一个卷积层后,与从输入端到输出端的恒等

映射构成残差学习模型,FFTNet的学习过程可以表示为:

FFFTNet =fFFTNet(F0)+F0 (8)
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式中:FFFTNnet 表示FFTNet子网络的输出;fFFTNet(·)表

示FFTNet子网络模型。
通过级联SLDC块及特征融合块的级联以及前端至

后端的融合链接,不仅使得学习到的高价值特征和图像退

化信息得到加强,而且使得前端学习到的信息得到保持。

1.3 IRNet
IRNet包括一层亚像素卷积层和一层卷积网络层,得

到高分辨重建后的 HR图像,可以表示为:

YSR =fIRNet(FFFTNet) (9)
式中:YSR 表示输出的高分辨重建图像;fIRNet 表示IRNet
子网络模型。

2 本文模型相对于DASR模型的改进

本文的SLDCN模型是在DASR模型[13]的基础上进

行改进构建的,相对于DASR模型,本文SLDCN模型的

改进主要有如下两点。

1)在SLDC模块中增加了空间局部信息学习分支

(图2中生成U1 的分支),通过该分支中图像空间局部信息

的学习,使得图像超分辨过程中的高价值信息得到加强。

2)在级联SLDC模块的后面增加了特征融合模块

(图1(b)中的特征融合块),通过增加特征融合模块,不仅

使得模型学习到本级模块的特征信息,而且保持了前端模

块学习到的信息。
基于以上的改进,本文的SLDCN 模型不仅保持了

DASR模型快速学习图像退化表达信息的能力,而且增强

了图像盲超分辨的性能。

3 实验与分析

3.1 数据集与实验设置

本文使用DIV2K数据集[15]的800张图像作为本文

提出模型的训练数据集,使用Set5、Set14、B100三个基准

测试集作为模型有效性的测试数据集。
实验所用的LR图像由 HR图像与高斯核进行卷积

操作后再经过双三次插值下采样以及添加噪声后得到,高
斯核尺寸设置为21×21,当采样因子为×2时,高斯核参

数σ的选择范围为[0.2,2.0],当采样因子为×4时,高斯

核参数σ的选择范围为[0.2,3.6],高斯噪声方差的选择

范围为[0,15]。从DIV2K数据集中随机选择32幅 HR
图像,利用随机翻转和旋转变换对选出的 HR图像进行扩

充。随机选择32个高斯核参数和高斯噪声参数,生成

HR图像对应的LR图像,在每个LR图像中随机剪切2
个大小为48×48的LR图像块,总共64对LR图像和

HR图像块对组成模型的训练集。
模型训练时,采用Adam算法[16]对模型进行优化,其

中超参数β1、β2、ε分别设为0.9、0.999、10-8,退化表达量

R 按照文献[13]的方法得到。模型迭代更新1
 

000次,学
习率初始化为10-4,每经过250次迭代更新学习率衰减一

半。模型训练采用L1 损失函数。LR图像在训练和测试

前首先利用DnCNN算法[17]进行去噪。

3.2 实验结果及分析

1)客观量化结果及分析

本文在Set5、Set14、B100三个基准测试数据集上对

比了本文的SLDCN模型与DASR[13]算法模型(本文模型

所改进的模型)的盲超分辨性能。另外,为了更加充分的

测试本文模型的性能,还与近年来几种主流的超分辨算法

模型进行了性能对比,包括矩阵转移学习超分辨网络模型

(MZSR)[9]、多种退化超分辨网络模型(SRMD)[11]、迭代

核修正盲超分辨网络模型(IKC)[12]、残差通道注意网络模

型(RCAN)[18]4种模型,其中SRMD和 MZSR模型不具

有盲超分辨能力,测试时,将IKC模型的退化预测器用于

SRMD和 MZSR模型,使其具有盲超分辨能力。本文测

试了几种算法模型在采样因子为×2和×4时的盲超分辨

重建性能,采用峰值信噪比(peak
 

signal-to-noise
 

ratio,
 

PSNR)作为盲超分辨重建性能评价指标,PSNR值越大表

示重建效果越好。测试中,由于 MZSR模型设计只有采样

因子为×2的超分辨能力,IKC模型设计只有采样因子为

×4的超分辨能力,因此,实验中 MZSR模型只用于采样因

子为×2的超分辨,IKC模型只用于采样因子为×4的超分

辨。各算法模型性能对比结果如表1、2所示。
表1中黑体数据表示采样因子为×2时,在测试数据

集Set5、Set14、B100上当高斯噪声方差分别为0、5、10时,
高斯核宽度分别为0、0.8、1.6时测试算法对应的最大

PSNR值。表2中的黑体数据表示采样因子为×4时,在
测试数据集Set5、Set14、B100上当高斯噪声方差分别为

0、5、10时,高斯核宽度分别为0、1.6、3.2时测试算法对应

的最大PSNR值。从两个表中可以看出,当高斯核宽度设

置为0时,此时的退化为双三次退化,这种情况下RCAN
模型的超分辨性能最好,当高斯核宽度不为0,RCAN模

型的性能显著降低,说明该模型对不同的退化适应能力较

低。SRMD+退化预测、MZSR+退化预测、IKC、DASR
几种模型都具有退化预测能力,对不同的图像退化具有一

定的适应能力。本文的SLDCN模型中结合了空间局部

信息和退化预测构建,在高斯核宽度为0.8、1.6的×2的

超分辨重建以及高斯核宽度为1.6、3.2的×4的超分辨

重建中,都具有更高的PSNR值,说明本文的模型具有更

优的图像盲超分辨性能。

2)模型运行时间对比

本文的SLDCN算法模型与 RCAN、SRMD、MZSR、

IKC、DASR几种算法的平均运行时间如表3所示。从表

3可以看出,SRMD算法运行效率最高,但是该算法不具

有盲超分辨重建能力,当图形退化模型与算法实际退化模

型不一致时,算法超分辨重建能力显著降低。由于IKC
算法通过迭代估计图像的退化模型,该算法的运行效率最

低。本文的SLDCN算法的运行效率低于DASR算法,但
是显著高于IKC算法。
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表1 采样因子为×2时,不同算法模型的PSNR值对比

方法 噪声

Set5上不同高斯核

宽度对应的PSNR值

Set14上不同高斯核

宽度对应的PSNR值

B100上不同高斯核

宽度对应的PSNR值

0 0.8 1.6 0 0.8 1.6 0 0.8 1.6
0 38.30 34.52 28.75 34.17 30.62 26.84 32.39 30.46 27.51

RCAN 5 38.12 34.12 28.37 33.82 30.29 26.58 32.07 30.15 27.16
10 37.58 33.64 27.89 33.51 29.94 26.15 31.84 29.87 26.79
0 34.89 34.57 33.95 31.40 31.15 30.39 30.82 30.12 29.47

SRMD+退化预测 5 34.64 34.21 33.64 31.12 30.86 30.05 30.57 29.91 29.15
10 34.26 33.78 33.15 30.79 30.57 29.68 30.14 29.67 28.76
0 35.91 35.46 33.97 31.95 31.14 30.26 30.70 29.58 29.12

MZSR+退化预测 5 35.64 35.18 33.75 31.68 30.85 29.84 30.35 29.34 28.78
10 35.27 34.76 33.38 31.29 30.37 29.38 30.14 28.97 28.46
0 37.84 37.38 36.57 33.30 32.87 32.25 32.10 31.75 31.16

DASR 5 37.16 36.67 35.78 32.62 32.18 31.78 31.65 30.85 30.61
10 36.48 35.89 35.10 31.75 31.64 30.92 30.86 30.24 30.17
0 37.95 37.56 36.87 33.52 32.96 32.34 32.26 31.98 31.28

SLDCN(本文) 5 37.24 36.70 35.86 32.71 32.25 31.84 31.72 30.90 30.72
10 36.51 35.95 35.25 31.82 31.70 31.12 30.91 30.32 30.24

表2 采样因子为×4时,不同算法模型的PSNR值对比

方法 噪声

Set5上不同高斯核

宽度对应的PSNR值

Set14上不同高斯核

宽度对应的PSNR值

B100上不同高斯核

宽度对应的PSNR值

0 1.6 3.2 0 1.6 3.2 0 1.6 3.2
0 32.69 28.86 25.48 28.90 26.24 24.12 27.75 25.92 24.46

RCAN 5 32.35 28.58 25.17 28.78 25.96 23.39 27.56 25.69 24.16
10 32.10 28.24 24.79 28.35 25.64 23.12 27.24 25.34 23.78
0 30.65 29.32 28.97 27.72 26.28 26.16 27.18 26.20 26.14

SRMD+退化预测 5 30.04 28.54 28.28 27.15 25.76 25.47 26.54 25.69 25.55
10 29.69 28.15 27.85 26.86 25.38 25.19 26.26 25.34 25.21
0 31.94 31.25 29.86 28.60 28.32 27.67 27.54 27.30 27.04

IKC 5 31.16 30.67 29.18 27.95 27.85 26.86 26.79 26.75 26.59
10 30.75 30.24 28.77 27.56 27.48 26.54 26.57 26.48 26.25
0 32.05 31.80 30.97 28.58 28.38 27.95 27.61 27.48 27.10

DASR 5 31.27 31.08 30.14 27.80 27.96 27.21 26.90 26.85 26.67
10 30.87 30.66 29.74 27.46 27.58 26.87 26.62 26.57 26.32
0 32.10 31.87 31.02 28.64 28.46 28.07 27.70 27.51 27.24

SLDCN(本文) 5 31.35 31.16 30.22 27.87 27.98 27.32 26.98 26.92 26.75
10 30.96 30.70 29.81 27.52 27.60 26.91 26.72 26.61 26.42

表3 不同算法模型的平均运行时间对比

算法模型 RCAN SRMD
 

MZSR
 

IKC DASR SLDCN(本文)
运行时间/ms 168 8 92 521 75 87

3)视觉效果对比

本文比较了几种算法模型在噪声水平为5,高斯核宽

度为1.6,采样因子为×4时在Set14测试数据集中“ze-
bra”图片中取部分纹理图像的盲超分辨效果,视觉效果如

图3所示。从图3可以看出,由于图形的退化模型不为双

三次退化模型,RCAN 的超 分 辨 效 果 较 差。SRMD 与

IKC算法估计的退化模型与实际退化模型偏差较大,这两

个算法的超分辨效果也不理想。本文算法在利用退化表

达信息的同时,引入空间局部信息,并且在重建单元模块

中引入特征融合机制,在几种算法中重建效果最佳。
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图3 本文方法与其他方法的视觉效果对比结果

4 结 论

本文提出了一种基于图像空间局部信息和退化构建

的深度卷积神经网络模型,用于图像退化模型未知情况下

的盲超分辨重建。该算法在利用退化表达信息的同时,引
入空间局部信息,并在重建单元模块中引入特征融合机

制,使得算法模型具有高价值信息学习能力和多层级信息

融合能力。实验结果表明,本文算法在峰值信噪比、模型

运行效率、视觉效果方面均有所提升。
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