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多级信息补偿的U型网络图像超分辨率重建算法
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摘 要: 针对基于深度神经网络的图像超分辨率重建算法在特征提取过程中容易丢失特征信息,导致重建图像缺
少纹理和边缘细节等问题,提出一种多级信息补偿的U型网络图像超分辨率重建算法.首先设计一个用于图像超
分辨率重建的U型网络,该网络通过下通道分支对输入特征进行多层级特征提取和通道压缩,通过底层模块对压
缩后的特征进行融合并提取不同通道的相关特征,通过上通道分支对压缩后的相关特征进行多层次特征提取和
通道恢复;然后设计多级信息补偿模型,对U型网络的通道压缩过程中丢失的信息和通道恢复过程中难以恢复的
信息进行补偿;最后在不同放大倍数下的Set5、Set14、BSD100和Urban100测试集上对所提算法和主流算法进行
对比测试分析,实验结果表明所提算法相比主流算法实现了在峰值信噪比 (PSNR) /结构相似度 (SSIM)指标和视
觉效果上的巨大提升.
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Abstract: Aiming at the problem that the image super-resolution reconstruction algorithm based on the deep neural
network is easy to lose feature information during feature extraction, which leads to the lacks of texture and edge details
in the reconstructed image, this paper proposes a U-shaped network image super-resolution reconstruction algorithm
with multi-level information compensation. Firstly, a U-shaped network for image super-resolution reconstruction is
designed, which performs multi-level feature extraction and channel compression on the input features through the lower
channel branch, and fuses the compressed features through the bottommodule and extracts the related features of different
channels, and performs multi-level feature extraction and channel recovery on the compressed related features through
the upper channel branch. Then, a multi-level information compensation model is designed, which compensates for the
lost information in the channel compression process and the information that is difficult to recover in the channel recovery
process of the U-shaped network. Finally, compared with the mainstream algorithms, the proposed algorithm is tested and
analyzed by the test sets of Set5, Set14, BSD100 and Urban100 at different magnifications. The experimental results show
that the proposed algorithm greatly improves the peak signal-to-noise ratio (PSNR)/structural similarity (SSIM) index and
visual effect.
Keywords: super-resolution reconstruction；deep neural network；multi-level information compensation；U-shaped
network
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0 引 言

图像超分辨率重建 (super-resolution, SR)技术是
计算机视觉很重要的一个研究分支,其应用于生活中
的诸多领域,比如城市管理[1]和遥感成像[2]等,该技
术主要是从低分辨率图像 (low-resolution, LR)中重
建出高分辨率图像 (high-resolution, HR).近年来,诸
多领域对图像的分辨率要求越来越高,而通过改变硬
件设备提升图像的分辨率存在一定的限制,因此图像
超分辨率重建技术成为了研究热点.众多研究人员
提出了一些超分辨率重建算法[3],如双三次插值[4]、

邻域嵌入[5]和稀疏表示[6]等,虽然这些算法能够取得
一些效果,但会造成图像振铃、模糊和虚化等问题,图
像质量难以满足要求.
最近,一些研究人员提出了基于深度学习[7]的图

像超分辨率重建算法[8-11],例如,受卷积神经网络在
计算机视觉其他任务中成功应用的启发, Dong等[12]

基于卷积神经网络率先提出了一个只使用了3个卷
积层来重建高分辨率图像的算法SRCNN,该算法取
得了比传统超分辨率重建算法更好的结果,开启了利
用神经网络处理超分辨率重建问题的新时代. Dong
等[13]进一步提出了一种快速的卷积神经网络超分辨

率重建算法FSRCNN,与SRCNN相比, FSRCNN增加
了网络的深度,同时因为反卷积可以实现LR空间到
HR空间的转换,所以FSRCNN引入了反卷积层来重
建图像特征.从LR空间重建图像特征的另外一种方
法是Shi等[14]提出的亚像素卷积重建方法,亚像素卷
积可以直接依靠卷积运算代替反卷积运算来实现特

征重建,大大提高了计算速度.为了克服增加网络深
度从而导致的梯度消失或梯度爆炸问题, Kim等[15]

在网络的第一层和最后一层之间添加了全局残差连

接,使得信息可以在浅层特征和深层特征之间进行传
递.同年, Kim等[16]使用递归神经网络重建高分辨率

图像,提出了一种深度递归卷积网络超分辨率重建算
法,该算法通过循环校正策略使重建图像不断接近目
标图像.由于残差网络和生成对抗网络在图像处理
的其他领域内获得了良好的效果,一些学者对残差网
络和生成对抗网络进行了改进,并应用到图像超分辨
率重建领域.比如Lim等[17]提出的基于增强的深度

残差网络的图像超分辨率重建算法和Ledig等[18]提

出的基于生成对抗网络的图像超分辨率重建算法,都
获得了较好的性能指标和视觉效果.在图像的重建
过程中,重建误差会随着网络深度的加深而增大,为
了解决此问题, Haris等[19]提出了基于深度反向投影

网络的图像超分辨率重建算法,该算法通过迭代上采
样和迭代下采样操作来计算重建误差以获得更好的

重建性能.注意力机制与人类视觉相似,能够将网络
计算量聚焦于重点区域,一些学者将注意力机制应用
到超分辨率重建领域并不断改进.比如Zhang等[20]

提出了基于残差通道注意力网络超分辨率重建算法,
改进了“squeeze-and-excitation”模块[21],并提出了通
道注意力块实现超分辨率重建性能的提升; Dai等[22]

提出了二阶注意力机制的图像超分辨率重建算法,该
算法设计了二阶通道注意力机制来自适应地调整特

征,提高其重建性能; Zhang等[23]提出了基于注意力

的网络图像超分辨率重建算法,该算法动态调整注意
力层的作用,更主动地进行像素级注意力调整,减少
重建性能的退化.虽然这些算法获得了较好的重建
效果,但是在提取低分辨率图像特征过程中容易丢失
图像的一些细节信息,比如纹理和边缘信息等.
为了解决上述问题,本文提出一种多级信息补偿

的U型网络图像超分辨率重建算法.具体地,首先设
计一种用于图像超分辨率重建的U型网络,它由下通
道分支、底层模块和上通道分支构成,下通道分支对
低分辨率图像特征进行不同层级特征提取和通道压

缩,底层模块对压缩后的特征进行融合并提取不同
通道之间的相关特征,上通道分支对获得的相关特
征进行不同层次特征提取和通道恢复来获得低分辨

率图像的多级特征信息;其次设计多级信息补偿模
型,该方法对下通道分支通道压缩过程中丢失的细节
信息和上通道分支通道恢复过程中难以恢复的特征

信息进行补偿来获得低分辨率图像更丰富的特征信

息.对比实验验证了本文算法在客观性能评价和主
观视觉评估都能够获得更好的结果.

1 本文算法

1.1 U型网络

随着深度学习[24]的快速发展,学者们提出了经
典的深度神经网络,如残差网络[25]、循环神经网络[26]

和生成对抗网络[27]等.一些学者将这些神经网络应
用到图像超分辨率领域,提出了一系列的基于深度神
经网络的图像超分辨率重建算法.这些算法通过深
度神经网络的各种学习策略学习LR图像到HR图像
之间的映射函数,生成对应的网络模型.然而这些深
度神经网络的层数很深,训练得到的SR算法网络模
型参数量较大,导致很难应用在特定的现实场景中.
本文提出一种用于图像超分辨率重建的U型网

络,如图1所示.该网络主要由下通道分支、底层模
块和上通道分支模块组成.下通道分支和上通道分
支是由多层级的特征提取模块组和下 (上)通道模块
组成,其中特征提取模块组由多个残差注意力块构
成.该网络的具体运算过程如图1所示.
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图 1 U型网络结构示意图

1) 下通道分支.该网络首先将输入特征送入到
下通道分支进行不同通道上的特征提取.在下通道
分支中,有n个层级,分别进行n个不同通道情况下的

特征提取,有n − 1个下通道模块,分别进行相邻层级
之间的通道压缩.输入特征首先被输入到通道数为
m维的特征提取模块中提取特征,然后通过下通道模
块进行压缩,将通道数变为m/2,并在通道数为m/2

维的特征提取模块中提取特征,直到下分支的最后一
层级进行通道数为m/2n维的特征提取.其运算过程
如下所示:

Fdown = Em/2n(H
dowm
m/2n−1(. . .Hdown

m/2n(Em(X)) . . .)).

(1)

其中:X表示输入特征,Fdown表示输入特征经过下通

道分支n个层级运算得到的特征,Em/2n和Em表示

不同层级的特征提取运算,Hdown
m/2n和Hdowm

m/2n−1表示不

同的下通道模块.下通道模块是由反卷积层组成,其
输入通道值为上一层级的输出通道值,输出通道值为
下一层级的输入通道值.不同层级的特征提取模块
结构如图2所示,其由多个残差注意力块通过局部残
差连接组成.

3  3!"#+ ReLU $%&' ()*+,-.# Sigmoid&'1  1!"#+

图 2 不同层级的特征提取模块结构

2) 底层模块.下通道分支通过不同层级提取到
不同通道的特征,而这些特征之间缺乏通道间的信息
关联.因此,本文构造了底层模块对这些不同通道间
的特征进行处理,具体地,底层模块对下通道分支获
得的不同通道的特征进行融合处理,并提取不同通道
间的相互关联特征,其运算过程如下所示:

Fbottom = Ebottom(Fdown). (2)

其中:Ebottom表示底层模块的运算,Fbottom表示下通道

分支提取的不同通道特征(Fdown)通过底层模块的运

算(Ebottom)得到的特征.
3) 上通道分支.底层模块在小通道的情况下通

过融合处理和提取获得的特征具有较少的信息,如果
直接用这些特征重建SR图像会使得图像的细节信
息重建的不充分.因此,本文构造了上通道分支对这
些特征进行不同层次的通道恢复,并在不同的通道恢
复过程中提取特征.上通道分支的结构和下通道分
支的结构相似,也有n个层级和n − 1个上通道模块,
分别进行n个不同通道情况下的特征提取和相邻层

级通道之间的特征恢复.相比下通道分支通过n − 1

个下通道模块将m维通道的特征压缩到m/2n维通

道的特征,上通道分支通过n − 1个上通道模块,将
m/2n维通道的特征恢复到m维通道的特征,其运算
过程如下所示:
Fup = Em(Hup

m/2(. . . H
up
m/2n−1(Em/2n(Fbottom)) . . .)).

(3)

其中:Fup表示底层特征(Fbottom)经过上通道分支n个

层级运算得到的特征,Hup
m/2和Hup

m/2n−1表示不同的

上通道模块.上通道模块是由卷积层组成,其输入通
道值为下一层级的输出通道值,输出通道值为上一层
级的输入通道值.

1.2 多级信息补偿

图像特征在U型网络不同层级的通道压缩过程
中,由于一些较小的特征信息被压缩,很难在下一层
级的特征提取过程中获得重要的特征信息,这意味着
通道压缩会丢失一些特征信息.同样地,图像特征在
U型网络不同层级的通道恢复过程中,由于压缩后的
较小特征丢失了一些信息,很难恢复出丰富的特征信
息.为了解决这些问题,本文提出多级信息补偿模型,
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其结构如图3所示.
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图 3 多级信息补偿结构

对下通道分支的不同层级压缩过程中丢失的特

征信息进行补偿的操作为:在下通道分支的不同层
级的通道压缩过程中,首先将压缩之前的特征先进行
池化,然后将池化后的特征通过1×1卷积层进行运算,
最后将这些特征进行级联操作并输入到底层模块,则
式(2)更新为

Fbottom = Ebottom(concat[C1(Hpool(Em(X))), . . . ,

C1(Hpool(Fdown))]). (4)

其中:Hpool表示池化运算,C1表示 1×1卷积层运算,

concat[·]表示级联运算.底层模块结构如图4所示,底
层模块的输入通道为nm/2n,输出通道为m/2n.

1  1!"#

ReLU $%&'

Sigmoid &'

+

图 4 底层模块结构

对上通道分支的不同层级恢复过程中进行补偿

的操作为:在上通道分支的不同层级的通道恢复过
程中,首先将底层模块运算后的特征通过1×1卷积层
进行运算,然后将运算得到的特征与不同层级的通道
恢复前的特征级联,最后将级联的特征进行通道恢复
操作,则式(3)更新为

Fup =

Em(concat[Hup
m/2(. . .H

up
m/2n−1(Em/2n(Fbottom))

. . .), C1(Fbottom)]). (5)

1.3 模型框架

多级信息补偿的U型网络图像超分辨率重建算
法操作主要分为浅层特征提取、深层特征提取、上采

样和图像重建,其模型框架如图5所示.

down channel

ILR

FSH ... ...

... ...

... ...

down channel

p
o

o
li

n
g

pooling

1  1+

1  1+

p
o

o
li

n
g

1  1+

C

Ebottom

1  1+

1  1+

1  1+

up channel

up channel

... ...

... ...

... ...

ISR

FUP

FDE

!"#$%

&'()*

+,#$%

图 5 基于U型网络的图像超分辨率重建模型框架示意图

假设 ILR为输入的低分辨率图像, ISR为输出的
重建图像,该网络模型首先通过初始卷积层从低分辨
率图像中提取浅层特征,即

FSH = HINI(ILR). (6)

其中:HINI表示初始卷积层的运算,FSH表示提取到

的浅层特征.然后浅层特征通过U型网络多次循环
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提取到图像的深层特征,即
FDE = HU (FSH). (7)

其中:FDE表示提取到的深层特征,HU表示U型网络
多次循环的运算.其次深层特征和浅层特征通过上
采样模型进行上采样,即

FUP = HUP(FDE + FSH). (8)

其中:FUP表示上采样得到的特征,HUP表示上采样模

块的运算.最后上采样的特征通过重建卷积层重建
超分辨率图像,即

ISR = HREC(FUP), (9)

其中HREC表示重建卷积层的运算.

2 实 验

2.1 实验准备

本文实验所用的CPU为 Inter i9-9900k处理器,
内存为64G,GPU为RTX 2080Ti,显存为11G,使用的
操作系统为Ubuntu18.04,深度学习框架及其版本为
Pytorch= 0.4.0,编程语言及其版本为python= 3.7.
本文使用DIV2K数据集[28]作训练集,该数据集

包含800张2K分辨率的高清图像.本文对这些高分
辨率图像进行旋转(90 ◦、180 ◦、270 ◦、360 ◦)和比例缩
放 (0.6、0.7、0.8、0.9)来进行数据增强,使用Bicubic算
法处理这800张高分辨率图像获得对应的低分辨率

图像,将高分辨率图像和对应的低分辨率图像分别裁
剪成尺寸为48 s × 48 s和48 × 48的图像块,其中s表

示放大因子.本文使用Set5[29]、Set14[30]、BSD100[31]

和Urban100[32]数据集作为实验所用的测试集,这些
测试集的图片主要分为风景、人物、美食、动物和城

市建筑等风格.为了客观评价本文所提算法的性能,
使用峰值信噪比 (peak signal to noise ratio, PSNR)和
结构相似度 (structural similarity index, SSIM)[33]作为
本次实验的评价指标.

U型网络中下通道分支和上通道分支分别由3
个层级组成,每一层级由4个多级残差注意力块组
成.在从浅层特征中提取深度特征的过程中,本文对
U型网络设置了5次循环,使用L1函数作为损失函

数,并使用Adam优化算法[34]来最小化损失函数进行

参数优化.在训练时,本文设置批次大小为16,初始学
习率为0.000 1,每隔200个epoch,学习率降为原来的
一半,总共训练1 000个epoch.

2.2 实验结果分析

为了评估本文算法的性能,选取主流的SR算
法Bicubic、 SRCNN[12]、 FSRCNN[13]、 VDSR[15]、

LapSRN[35]、SRMDNF[36]、CARN[37]和CBPN[38],与本
文算法对不同放大倍数情况下的4个基准测试集进
行对比测试,结果见表1 (CBPN在3倍下没有数据).

表 1 9种算法对不同放大倍数情况下的4个基准测试集测试得到的评估结果

scale method
Set 5 Set 14 BSD100 Urban100

PSNR/SSIM PSNR/SSIM PSNR/SSIM PSNR/SSIM

Bicubic 33.68/0.930 4 30.24/0.869 1 29.56/0.843 5 26.88/0.840 5
SRCNN 36.66/0.954 2 32.42/0.906 3 31.36/0.887 9 29.50/0.894 6
FSRCNN 37.00/0.955 8 32.63/0.908 8 31.53/0.892 0 29.88/0.902 0
VDSR 37.00/0.955 8 32.63/0.908 8 31.53/0.892 0 29.88/0.902 0

×2 LapSRN 37.52/0.959 1 32.99/0.912 4 31.80/0.895 2 30.41/0.910 3
SRMDNF 37.79/0.960 0 33.32/0.915 0 32.05/0.898 0 31.33/0.920 0
CARN 37.76/0.959 0 33.52/0.916 6 32.09/0.897 8 31.92/0.925 6
CBPN 37.90/0.959 0 33.60/0.917 1 32.17/0.898 9 32.14/0.927 9
本文算法 37.93/0.960 1 33.63/0.917 0 32.17/0.898 7 32.09/0.927 1

Bicubic 30.93/0.868 2 27.55/0.774 2 27.21/0.738 5 24.46/0.734 9
SRCNN 32.75/0.909 0 29.28/0.820 9 28.41/0.786 3 26.24/0.798 9
FSRCNN 33.16/0.914 0 29.43/0.824 2 28.53/0.791 0 26.43/0.808 0
VDSR 33.66/0.921 3 29.77/0.831 4 28.82/0.797 6 27.14/0.827 9

×3
LapSRN 33.81/0.922 0 29.79/0.832 5 28.82/0.798 0 27.07/0.827 5
SRMDNF 34.12/0.925 0 30.04/0.837 0 28.97/0.803 0 27.57/0.839 8
CARN 34.29/0.925 5 30.29/0.840 7 29.06/0.803 4 28.06/0.849 3
本文算法 34.38/0.927 4 30.35/0.841 9 29.10/0.804 8 28.14/0.851 8

Bicubic 28.42/0.810 4 26.00/0.702 7 26.96/0.667 5 23.14/0.657 7
SRCNN 30.48/0.862 8 27.49/0.750 3 26.90/0.710 1 24.52/0.722 1
FSRCNN 30.71/0.865 7 27.59/0.753 5 26.98/0.715 0 24.62/0.728 0
VDSR 31.35/0.883 8 28.01/0.767 4 27.29/0.725 1 25.18/0.752 4

×4 LapSRN 31.54/0.885 2 28.09/0.770 0 27.32/0.727 5 25.21/0.756 2
SRMDNF 31.96/0.893 0 28.35/0.777 0 27.49/0.734 0 25.68/0.773 0
CARN 32.13/0.893 7 28.60/0.780 6 27.58/0.734 9 26.07/0.783 7
CBPN 32.21/0.894 4 28.63/0.781 3 27.58/0.735 6 26.14/0.786 9
本文算法 32.21/0.894 5 28.64/0.781 7 27.57/0.735 9 26.15/0.787 2
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从表 1可以得到,在放大倍数为 2、3、4的情况
下,与主流的 8种 SR算法相比,本文算法在 Set 5测
试集上均可以获得最优的PSNR/SSIM值.具体地,在
放大倍数为2倍和4倍情况下,本文算法比CBPN算
法分别提升 0.03 dB/0.001 1和 0 dB/0.000 1.本文算
法在 Set14、 BSD100和Urban100测试集的绝大部
分情况下可以获得最优的 PSNR / SSIM值.具体地,
在Set 14测试集放大倍数为4的情况下,本文算法比
CBPN算法提升 0.01dB/0.000 4;在Urban100测试集
放大倍数为4的情况下,本文算法比CBPN算法提升
0.01dB/0.000 3.在Set14、BSD100、Urban100测试集
的特殊情况下,本文算法获得了次优的PSNR / SSIM
值,这是由于不同测试集包含的多种不同的图像风
格,不同算法对图像重建的侧重点不同,意味着对不

同风格图像的重建能力不同,导致本文算法在特殊情
况下获得了次优的PSNR / SSIM值.
为了进一步评估本文算法重建的视觉效果,选

取在放大倍数为 4的情况下的Urban100测试集中
Img 004、Img 070和 Img 076这3张图像进行对比测
试,其实验结果如图6∼图8所示.从图6可以看出,使
用8种主流算法重建的图像具有严重的模糊现象,而
使用本文算法重建的图像较清晰;从图 7可以得到,
使用8种主流算法重建的教堂柱子具有严重的变形
现象,而使用本文算法重建的图像右侧的教堂柱子并
不存在严重的变形现象;同样地,从图8可以观察到,
使用8种主流算法重建的大楼外侧楼层存在严重的
扭曲现象,并且同一楼层存在断连现象,而使用本文
算法重建的大楼楼层中部仅存在轻微的扭曲现象.

HR Bicubic SRCNN

Img004 LapSRN SRMDNF CARN

FSRCNN

CBPN

VDSR

!"#$

图 6 9种算法在放大倍数为4时重建获得的 Img 004对比图像

HR Bicubic SRCNN

Img070 LapSRN SRMDNF CARN

FSRCNN

CBPN

VDSR

!"#$

图 7 9种算法在放大倍数为4时重建获得的 Img 070对比图像

HR Bicubic SRCNN

Img076l LapSRN SRMDNF CARN

FSRCNN

CBPN

VDSR

!"#$

图 8 9种算法在放大倍数为4时重建获得的 Img 076对比图像

2.3 网络模型参数分析

为了评估本文算法网络模型的轻量性,使用本文
算法与主流的 7种算法对放大倍数为 4的Urban100

测试集进行参数量与PSNR值之间的对比测试分析,
其结果如图 9所示.从图 9可以分析得到,对比主流
的 7种算法,本文算法在Urban100上得到了最高的
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PSNR值,同时相比CBPN、CARN和SRMDNF算法,
本文算法的网络模型拥有较少的参数量.虽然本文
算法的网络模型比 SRCNN、 FSRCNN、 VDSR和
LapSRN拥有更多的参数量,但是实现了PSNR值的
大幅提升,具体地,本文算法比 SRCNN、 FSRCNN、
VDSR和LapSRN分别提升了1.63 dB、1.53 dB、0.97
dB和0.94 dB.
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图 9 本文算法与对比算法在放大倍数为4的
Urban100测试集得到的参数量和PSNR值

3 结 䇪

本文提出了一种多级信息补偿的U型网络图像
超分辨率重建算法.该算法通过U型网络对低分辨
率图像进行具有通道压缩和通道恢复的多层次的特

征提取来获得低分辨率图像的多级特征;同时,通过
多级信息补偿模型对通道压缩过程中丢失的信息和

通道恢复过程中难以恢复的信息进行补偿来获得更

丰富的低分辨率图像细节特征.在4个基准测试集上
进行了对比测试,结果表明本文算法相比主流算法在
评价性能指标和视觉效果上都获得了更好的效果.
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