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基于类金字塔图残差网络的图像超分辨率重建

赵小强1,2,3†, 王 泽1, 宋昭漾1, 蒋红梅1,2,3
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摘 要: 针对基于深度学习的图像超分辨率重建算法大多侧重于从大量外部训练数据中学习,而忽视图像本身的
内部知识以及过于关注局部特征的问题,提出一种基于类金字塔图残差网络的图像超分辨率重建算法.首先,该
算法构建的残差图卷积结构利用一种预生成图结构的方式将提取的特征图转换为预生成图结构的顶点来构成图

结构数据,从而通过图卷积来学习特征自身内部的拓扑结构,同时使用残差学习适度地加深图卷积网络以提高重
建性能;其次,该算法构建的类金字塔多空洞卷积结构,通过充分利用不同大小的感受野,避免了不能完全覆盖所
有像素点的缺陷,更好地融合不同尺度的特征信息;最后,经过大量实验验证,所提出的算法显著优于主流超分辨
率方法,有着更好的客观和主观度量结果.
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Abstract: To address the problems that the most of deep learning-based super-resolution reconstruction algorithms
focus on learning from a large amount of external training data while ignoring the internal knowledge of an image itself
and focusing too much on local features, a pyramid-like graph residual network is proposed for image super-resolution
reconstruction. Firstly, the algorithm builds a residual graph convolution structure, which converts the extracted feature
maps into vertices of pre-generated graph structures to constitute graph structure data by using a kind of pre-generated
graph structure, so as to learn the internal topology of the features themselves by graph convolution, and the residuals
are used to learn a moderate deepening graph convolution network to improve the reconstruction performance. Then, the
algorithm builds a pyramid-like multi-dilated convolution structure, which avoids the defect of not completely covering all
pixel points by making full use of different sizes of perceptual fields and better fuses feature information at different scales.
Finally, experimental results show that the proposed algorithm significantly outperforms the mainstream super-resolution
algorithms with better objective and subjective metric results.
Keywords: image restoration；super-resolution reconstruction；graph convolution network；dilated convolution；residual
learning；pyramid structure

0 引 䀰

单幅图像超分辨率重建[1](single image super-
resolution, SISR)是计算机视觉领域中一项重要的

图像处理技术,在卫星遥感、 医学成像和人脸识
别等诸多领域有着广泛应用,其旨在从相应的低分
辨率 (low resolution, LR)图像中重建高分辨率 (high
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resolution, HR)图像.目前单幅图像超分辨率重建技
术可分为3种类型:基于插值[2]的方法、基于重建[3]

的方法和基于学习[4]的方法.由于图像超分辨率
问题本身是一个多对一的关系,即同一张HR图像
在不同环境下有不同退化方向,所以早期基于插
值的方法因其使用同一个插值核而忽略图像的局

部结构,导致无法分辨图像中存在的局部复杂结
构;基于重建的方法因容易受到输入数据和随机噪
声的影响,导致其重建效果提升不显著,因此这两
种方法都难以改善图像超分辨率重建的效果.近
些年,深度学习在计算机视觉领域表现出巨大潜
力, Dong等[5]将深度学习应用到超分辨率重建中,
提出了一种卷积神经网络的超分辨率算法 (super-
resolution convolutional neural network, SRCNN),实现
了端对端的学习,但由于只进行了3层卷积操作,该
算法提取的图像信息有限.针对此问题, Dong等[6]又

提出了基于快速的卷积神经网络超分辨率重建算

法 (fast super-resolution convolutional neural network,
FSRCNN),该算法在上采样操作中使用反卷积层
代替双三次插值,而且将网络由3层加深为8层.随
后,许多研究者在此基础上研究重建效果更好的算
法.网络的加深会带来大量参数的计算,针对此问题,
Lim等[7]提出了基于增强型深度残差网络的超分

辨率算法 (enhanced deep residual network for single
image super-resolution, EDSR),该算法在残差网络的
基础上将BN (batch norm)层移除,加快网络收敛速
度; Li等[8]提出了基于多尺度残差网络的超分辨率

算法 (multi-scale residual network for image super-
resolution, MSRN),该算法利用多尺度特征融合和局
部残差学习来充分利用图像的特征; Tai等[9]提出

了基于持续记忆网络的超分辨率算法 (a persistent
memory network for image resolution, MemNet),其利
用密集连接结构构建了一个深度神经网络,使算法
具有很强的学习LR图像与HR图像之间映射函数的
能力; Ahn等[10]提出了基于级联残差网络的超分辨

率算法 (fast, accurate, and lightweight super-resolution
with cascading residual network, CARN),通过使用局
部和全局的级联模块避免了以往使用递归网络造

成的信息损失; Wang等[11]提出了基于自适应加权网

络的超分辨率算法(lightweight image super-resolution
with adaptive weighted learning network, AWSRN),并
提出一种自适应加权多尺度重构模块,在不影响性能
的情况下,通过自适应权值去除一些贡献较低的分支
来减少网络参数.

尽管上述基于深度学习的图像超分辨率算法

取得了较好的重建效果,却仍存在一些问题,这些
算法都侧重于从外部训练数据中学习,而没有充分
利用图像本身中的内部知识学习,同时存在卷积神
经网络过于关注局部特征的缺点.针对以上的问题,
本文提出一种基于类金字塔图残差网络 (pyramid-
like graph residual network, PGRN)的图像超分辨
率算法.首先,构建一种残差图卷积 (residual graph
convolution, RGC)结构,将提取的特征图转换为预生
成图的顶点来构成图结构数据,通过图卷积将图拉普
拉斯正则化应用于特征图,使其更加结构化,进而有
助于学习特征图本身的拓扑结构,同时利用残差学习
适当地加深图卷积网络,以提高图像恢复性能;其次,
构建一种类金字塔多空洞卷积 (pyramid-like multi-
dilated convolution, PMC)结构,通过调整扩张率以及
在不同支路设置不同金字塔层数的方式,获得更大的
感受野,从而有助于提取非局部相似特征.本文算法
即保留了卷积神经网络的局部特征提取能力,又包含
了图卷积网络的非局部特征聚合的能力.

1 基础工作

1.1 图卷积网络

图卷积网络 (graph convolutional network, GCN)
的概念最初由Gori等[12]提出,并在文献 [13-16]中得
到进一步阐述. GCN是一种特殊的非局部方法,通过
在非欧几里得空间中建立长距离关系来处理图数据,
因其非局部特征聚合的能力而受到计算机视觉界越

来越多的关注.通过将卷积神经网络从网格数据 (如
图像和视频)拓展到图形结构化数据,进而对图数据
执行图卷积,其中每个节点可以学习其相邻节点信息
的加权平均值,具体操作如下所示:

H(l+1) = σ(D̃−1/2ÃD̃−1/2H(l)W (l)). (1)

其中:σ(·)为激活函数, Ã为添加了自连接的邻接矩
阵, D̃为度矩阵,W为一个可训练权重的矩阵, H(l)为

第 l层输出.
最近, Liu等[17]利用预定义的邻接矩阵来进行

图卷积,用于面部表情的修复; Valsesia等[18]基于像

素构建长距离关系,并通过为每个图节点分配固定
数量邻居的方式,将图卷积神经网络方法ECC (edge-
conditioned convolution)应用于图像去噪任务; Mou
等[19]通过图注意网络的方式来识别不同相邻节点的

重要性,从而实现图像复原.尽管上述方法都取得了
较好的效果,但是在训练期间都需要大量计算成本来
负担每次迭代中动态生成的图结构.为了避免该问
题,本文通过一种预生成图结构的方式来避免计算成
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本的增加.

1.2 空洞卷积

Yu等[20]将空洞卷积用于语义分割,通过引入扩
张率 (dliation rate)这一参数,使得卷积核获得更大的
感受野,并保持参数不变.普通卷积操作定义为

(I ∗ϖ)(t) =
∑

p+q=t

I(p)ϖ(q). (2)

其中: ∗表示卷积操作, I表示输入信号,ϖ表示卷积
核.由此可得空洞卷积操作定义为

(I ∗l ϖ)(t) =
∑

p+lq=t

I(p)ϖ(q). (3)

其中: ∗l表示空洞卷积操作, l表示扩张率.
目前,空洞卷积已成功应用于许多高级视觉任务

中. Zhou等[21]提出了一种级联放大模块,使用不同扩
张率的卷积层进行医学图像分割;然后, Brehm等[22]

将空洞卷积引入到图像去模糊任务中,使用多个并行
具备不同扩张率的空洞卷积来恢复更清晰的图像,并
取得了优异的效果.但这些方法所使用的扩张率方
式都遵循语义分割规则,因此会存在网络并不能完全
覆盖所有像素点的问题,导致图像仍然模糊.为了避
免该问题,本文通过设计不同扩张率的方式,以获得
几乎完全覆盖感受野的效果.

2 类金字塔图残差网络

2.1 残差图卷积结构

研究[13-16]表明,图神经网络的主要优点是表达
信息之前的传播和数据之间的交互,因此图神经网络
是表示输入数据内部关系的强大工具.在卷积神经
网络的正向传播过程中,由卷积产生的特征可用于推
断其拓扑关系,这是由于在产生的特征中某些特征可
能更为重要,而后续卷积层可能更依赖于这些关键特
征,这些拓扑关系可以通过图神经网络来表示.因此
受文献 [23]的启发,本文提出一种RGC结构来学习
特征本身的这种拓扑关系.

在训练期间,图神经网络每次迭代中生成图结构
需要大量计算,并且可能产生不稳定的结果,因此为
了提高效率,本文使用Watts-Strogatz模型[24]来随机

生成一种预生成的图结构,以此来减轻动态生成图
结构的负担.对于预生成的图结构,将卷积转换为图
卷积的操作只需要少量计算成本,且预生成的图结构
具有小世界网络特性,其平均最小路径通常很小,并
且会生成一些中心节点,以反映特征的重要性.本文
根据特征数量来生成相应的中心节点,例如对于一个
有128通道的特征图,预生成的图具有128个节点.同
时,根据度中心性[25]可以证明不同的随机图不会导

致图结构的属性存在明显差异,不会导致网络训练结
果存在太大偏差.
在RGC结构中,本文将由卷积层产生的特征映

射转移至一组独立的节点中,然后通过一个预生成的
图结构来连接这些特征映射,此过程如图1所示.此
时,由卷积提取的特征将转换为一个结构化的图结
构,进而通过图卷积进行处理,将图拉普拉斯正则化
应用于特征图,使其更加结构化,进而学习特征图本
身的拓扑关系.随后,将数据从节点以相同顺序输回
特征映射中,该过程如图2所示.

!"#$%&'

图 1 特征图转换为图结构数据

图 2 图结构数据转换为特征图

为了避免特征图与图节点之间的转换过程中

维度和计算复杂度的增加,本文加入一个图特征维
度F ,设给定输入特征图X ∈ RB×C×H×W ,其中B、

C、H、W 表示输入特征的批量大小、数量、高

度和宽度.然后将特征图X ∈ RB×C×H×W 转换为

X∗ ∈ RB×H×W×C形式,并加入F作为图特征维度,
即X∗ ∈ RB×H×W×C×F ,此时转换后的数据都可以
包含在C × F中,X∗中其他元素都为一个左乘法的

特征图.随后将X∗通过图卷积,即GraphConv(X∗),
得到一个新的X∗ ∈ RB×H×W×C×F ,接下来去除图
特征维度F并将X∗转换为X∗ ∈ RB×H×W×C形式,
最后将X∗ ∈ RB×H×W×C转换为X ∈ RB×C×H×W .

通常图卷积在训练过程中需要通过聚合器从每

个节点的相邻节点和更新器收集节点信息来更新节

点权重,由于本文使用的是一种无向图的图结构,根
据文献[16],本文使用的聚合器如下所示:

H = IN +D−1/2AD−1/2X. (4)

其中:A为无向图的邻接矩阵, IN为身份矩阵,N为
节点数量,D为度矩阵,H为聚合器.进一步引入一种
重新规范化[16]的技巧来解决图卷积神经网络中的梯

度爆炸或消失问题,即根据Ã = A+ IN ,

IN +D−1/2AD−1/2X → D̃−1/2ÃD̃−1/2X,
(5)
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可以得到新的聚合器

H = D̃−1/2ÃD̃−1/2X, (6)

其中Ã表示添加了自连接的无向图的邻接矩阵.
此时,又根据

X l+1 = H lΘl, (7)

得到RGC结构中所用图卷积的表示,如下所示:

GraphConv(X) = D̃−1/2ÃD̃−1/2XΘ. (8)

其中:Θl ∈ RC×F表示具备C个输入通道的第 l层图

卷积的F个滤波器的参数矩阵,T l表示第 l层的聚合

器,X l+1表示第 l层后的卷积矩阵.
为了进一步提高性能,本文考虑将图神经网络

转变为残差图神经网络,根据文献 [26-27]所分析的,
该方法是有效的,但是本文与文献 [27]不同的是将
影响超分辨率重建性能的规范化消除,基于式 (8),得
到RGC结构中所用的残差图卷积块 (residual graph
convolution block, RGCB)的表示,如下所示:

Xout = GraphConv(α(GraphConv(X in))) +X in,

(9)

其中α(·)表示LReLU激活函数.

2.2 类金字塔多空洞卷积结构

先前的工作[28]表明,普通卷积神经网络在进行
特征提取的过程中存在过于关注局部特征的缺点,并
在全局信息提取上存在一定的局限性.为此,本文提
出一种PMC结构,共设置金字塔层数分别为1、2、3的
PMC结构,其中层数为3的PMC结构如图3所示.

Finput
Foutputdilated rate = 1

dilated rate = 2

dilated rate = 4

C

图 3 PMC结构

本文所提出的PMC结构使用具有不同扩张率的
空洞卷积来获得具有不同感受野的特征,从而使网络
获得更大的感受野,进而有助于算法提取非局部相似
特征并恢复清晰的图像.与以往使用空洞卷积来获
取大感受野的超分辨率算法不同的是,为了避免不能
完全覆盖所有像素点的缺陷,本文通过调整扩张率以
及在不同支路设置不同的金字塔层数,以获得几乎完

全覆盖感受野的效果.即当金字塔层数为3时,采用
的扩张率为1、2、4;当金字塔层数为2时,采用非重
叠扩张率为1、3;当金字塔层数为1时,采用的扩张率
为1.以金字塔层数为3的PMC结构为例,其具体过
程如下所示: 

Fd_1 = Hd_1(Finput),

Fd_2 = Hd_2(Finput),

Fd_3 = Hd_3(Finput).

(10)

其中:Finput表示输入特征图,Hd_1(·)、 Hd_2(·)和
Hd_3(·)分别表示扩张率为1、2和4的空洞卷积操作,
Fd_1、Fd_2和Fd_3表示具有不同扩张率的空洞卷积的

输出.紧接着,使用一个3× 3卷积来融合不同感受野

的特征,如下所示:

Fd_cat = Concat(Fd_1, Fd_2, Fd_3),

Ffusion = Hfusion(Fd_cat). (11)

其中: Concat(·)表示通道拼接操作,Fd_cat表示通道

拼接后的特征,Hfusion(·)表示用于融合特征的空洞
卷积,Ffusion表示融合特征.最后将融合的特征叠加
到输入特征上得到输出Foutput,如下所示:

Foutput = Ffusion + Finput. (12)

2.3 网络结构

本文提出一种基于类金字塔图残差网络的图像

超分辨率算法.该算法网络框架如图4所示,由3部分
组成,分别为浅层特征提取单元、图融合单元和图像
重建单元.其中浅层特征提取单元由一个3 × 3的卷

积层组成,图融合单元由一个类金字塔多空洞卷积结
构、两个残差结构、一个残差图卷积结构及一个3× 3

的卷积层组成,图像重建单元由上采样模块和重建模
块组成.

step 1:假设ILR和ISR为输入的低分辨率图像和

重建的高分辨率图像,首先通过初始卷积层从低分辨
率图像中提取初始特征x0,如下所示:

x0 = f0(ILR). (13)

其中: f0(·)为浅层特征提取函数,x0为提取的特征图.
step 2: 将浅层特征信息传递到层数不同的类金

字塔多空洞卷积结构,这一过程如下所示:

x′
1 = x′′

1 = x′′′
1 = x0,

x′
2 = f ′(x′

1),

x′′
2 = f ′′(x′′

1),

x′′′
2 = f ′′′(x′′′

1 ).

(14)



790 控 制 与 决 策 第39卷

LR

d
il

a
te

d
 c

o
n

v
o

lu
ti

o
n

m
o

d
u

le

re
si

d
u

a
l 

m
o

d
u

le

g
ra

p
h
 r

e
si

d
u

a
l 

m
o

d
u

le

re
si

d
u

a
l 

m
o

d
u

le

x0
x″1 x″2 x″3 x″4 x″5

x"1 x"2 x"3 x"4 x"5

x ′1 x ′2 x ′3 x ′4 x ′5

Ff Fup

SR

upsample
module

Conv 3  3+

图 4 本文算法网络结构

其中:x′
1、x

′′
1和x′′′

1 分别表示第1、2和3条支路输入的
特征图, f ′(·)、f ′′(·)和f ′′′(·)分别表示层数为1、2和
3的类金字塔多空洞卷积函数,x′

2、x
′′
2和x′′′

2 分别表示

不同支路所提取的特征图.
step 3: 将提取到的特征图通过由8个残差块组

成的残差结构进行进一步的特征提取,如下所示:
x′
3 = (f7

R(f
6
R(. . . f

0
R(x

′
2) . . .))),

x′′
3 = (f7

R(f
6
R(. . . f

0
R(x

′′
2) . . .))),

x′′′
3 = (f7

R(f
6
R(. . . f

0
R(x

′′′
2 ) . . .))).

(15)

其中: f i
R(·)表示第 i个残差块,x′

3、x
′′
3和x′′′

3 表示其提

取的特征图.
step 4: 将所提取的特征图转换为图结构数据,并

通过由5块残差图卷积块组成的残差图卷积结构提
取特征的拓扑关系,使其更加规格化,该过程如下所
示: 

x′
4 = (f4

G(f
3
G(. . . f

0
G(x

′
3) . . .))),

x′′
4 = (f4

G(f
3
G(. . . f

0
G(x

′′
3) . . .))),

x′′′
4 = (f4

G(f
3
G(. . . f

0
G(x

′′′
3 ) . . .))).

(16)

其中: f i
G(·)表示第 i个残差图卷积块,x′

4、x
′′
4和x′′

4表

示其提取的图结构数据特征.
step 5: 将图结构转换为特征图,并通过由8块残

差块组成的残差结构,进一步进行深度特征提取,该
过程如下所示:

x′
5 = (f7

R(f
6
R(. . . f

0
R(x

′
4) . . .))),

x′′
5 = (f7

R(f
6
R(. . . f

0
R(x

′′
4) . . .))),

x′′′
5 = (f7

R(f
6
R(. . . f

0
R(x

′′′
4 ) . . .))).

(17)

其中: f i
R(·)表示第 i个残差块,x′

5、x
′′
5和x′′′

5 表示其提

取的特征图.
step 6: 将提取到的深层特征信息,通过中间卷积

层融合,同时通过跳线连接的方式来避免梯度爆炸等
情况,如下所示:

Ff = f3×3(x
′
5 + x′′

5 + x′′′
5 ) + x0, (18)

其中 f3×3(·)表示为中间 3 × 3卷积核的卷积层运

算.同时上采样模块通过亚像素卷积对得到特征信
息Ff进行上采样,如下所示:

Fup = fup(Ff ). (19)

其中: fup(·)表示为上采样运算,Fup表示得到的上采

样特征.
setp 7: 重建模块frec(·)对上采样特征进行重建,

产生高分辨率结果ISR,如下所示:
ISR = frec(Fup). (20)

3 实验结果与分析

3.1 实验配置

本文使用DIV2K数据集[29]作为训练数据集,其
包含800张训练图像.训练所用LR图像由HR图像的
双三次下采样获得,同时使用90 ◦、180 ◦、270 ◦旋转以

及水平翻转进行数据增强;将LR图像裁剪成尺寸为
16× 16的图像块,将HR图像裁剪成尺寸为16s× 16s

的图像块,其中 s表示放大因子;使用Matlab[30]生成

ρ = 0.9的Watts-Strogatz图,作为预生成的图结构.对
于测试阶段,使用4个标准数据集: Set 5[31]、Set 14[32]、

BSD 100[33]和Urban 100[34],包含风景、动物、人像及
城市建筑等风格的图像.本文在RGB通道上训练网
络,在YCrCb空间中的Y通道上进行测试,使用峰值
信噪比 (peak signal to noise ratio, PSNR)和结构相似
度指数(structural similarity, SSIM)进行评估.
网络训练所用编程框架为 Pytorch1.2, 处理

器为 Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2698v4, 显卡为一张
NVIDIA V100, 32 G显存,系统内存为 48 G.本文使
用Adam优化算法[35]进行优化,其具体参数设置为
β1 = 0.9,β2 = 0.999, ε = 10−8.使用函数为本文网
络的损失函数,图像批处理大小设置为16,整个网络
共训练1 000个epoch,初始学习率为0.000 1,每隔200
个epoch学习率降为原来的一半.

3.2 消融分析

为了保证消融实验的公平性,所有实验训练批次
为400个 epoch,并在Set 5、Set 14和BSD 100数据集
上进行放大倍数为4时的平均PSNR值对比,各结果
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中加粗为最优结果.
3.2.1 不同结构对重建结果的影响

为了验证PGRN各部分的性能,本文将PGRN分
为Baseline、 woPMC、 woRGC、 PGRN四个不同
类型.其中: Baseline表示包含16个残差块的基准网
络模型; woPMC表示无PMC结构的模型; woRGC表
示无RGC结构的模型; PGRN表示包含PMC结构和
RGC结构的模型.实验结果如表1所示.

表 1 不同节点个数对重建性能的影响

method RGC结构 PMC结构
PSNR

Set 5 Set 14 BSD 100

Baseline × × 32.01 28.47 27.48
woPMC ✓ × 32.08 28.57 27.55
woRGC × ✓ 32.04 28.50 27.50
PGRN ✓ ✓ 32.18 28.61 27.57

由表 1可知:与 Baseline基准网络模型相比,
woRGC模型平均PSNR值提升了 0.03 dB、 0.01 dB、
0.01 dB, woPMC模型平均 PSNR值提升了 0.07 dB、
0.10 dB、 0.08 dB,说明了RGC结构和 PMC结构在
图像超分辨率重建中的有效性;此外, PGRN模型与
Baseline基准网络模型的实验结果表明,当通过PMC
结构的特征图再通过RGC结构,会更有利于挖掘图
像本身内部的拓扑结构.
3.2.2 图结构中节点个数的影响

图卷积中节点个数的多少能够直接影响其从相

邻节点中所学习到的信息,从而对超分辨率重建性能
产生影响,为了探究最佳实验结果,本文对预生成图
结构中的节点个数进行研究.对节点个数分别为32、
64与128进行比较,实验结果如表2所示.

表 2 不同节点个数对重建性能的影响

method
PSNR

Set 5 Set 14 BSD 100

PGRN-32 32.03 28.49 27.51
PGRN-64 32.08 28.56 27.54
PGRN-128 32.18 28.61 27.57

由表 2 可知, 相较于 PGRN-64 与 PGRN-32,
PGRN-128 的平均 PSNR 值分别提升了 0.10 dB、
0.05 dB、0.03 dB与 0.15 dB、0.12 dB、0.06 dB,说明
当预生成图结构中的节点个数增多时,网络能够更加
充分地学习图像内部信息.
3.2.3 残差学习的影响

为了分析将残差学习运用到图神经网络中对图

像超分辨率重建性能的影响,本文将RGC结构中的
RGCB分别设置为无残差学习的结构表示GCN,以及
存在残差学习的结构表示ResGCN,实验结果如表3

所示.

表 3 残差学习对重建性能的影响

method
PSNR

Set 5 Set 14 BSD 100

GCN 32.09 28.58 27.55
ResGCN 32.18 28.61 27.57

从表 3能够得出,相比于GCN, ResGCN的平均
PSNR值提升了0.09 dB、0.03 dB、0.02 dB,说明将残
差学习运用到图神经网络中更有利于网络挖掘图像

内部隐含的关联性.
3.2.4 残差图卷积结构深度的选择

为了探索RGC结构中RGCB个数 (表示为Q)对
重建效果的影响,共设置8组对比实验(Q = 1, 2, . . . ,

8),结果如表4所示.

表 4 不同RGCB个数对重建性能的影响

Q
PSNR

Set 5 Set 14 BSD 100

1 32.08 28.57 27.55
2 32.10 28.60 27.56
3 32.13 28.56 27.53
4 32.17 28.60 27.56
5 32.18 28.61 27.57
6 32.17 28.59 27.56
7 32.16 28.58 27.56
8 32.17 28.58 27.56

从表4可以看出,随着RGCB个数的增加,网络之
间的性能逐渐趋于稳定,其中Q = 5的结果最好,同
时考虑到计算成本,最终确定Q = 5为一个合适的

选择.为了进一步精确RGCB个数的影响,将第 1支
路通过5个RGCB后输出的特征图与通过2个RGCB

(a) 5 RGCB!" # $%&' (b) 2 RGCB!" # $%&'

(c) 5 RGCB 69# $( )* (d)   2 RGCB 69# $( )*

图 5 特征图对比
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后输出的特征图进行可视化对比,如图5所示.通过
图5可以发现,通过5个RGCB后的特征图明显包含
更多连续的高频信息,并在很大程度上抑制了低频信
息.为了更直观地进行对比,将特征图的第69通道单
独拿来对比,可以发现通过5个RGCB后的特征图在
脸部边缘与细节和帽子纹理等高频信息上更为突出,
说明适当地加深RGC结构,能够使算法更好地学习
特征图本身的拓扑关系,提升算法重建性能.

3.3 主观与客观评估

为了验证本文算法的有效性,在 Set 5、 Set 14、
BSD 100和Urban 100标准测试集上,将本文算法与
Bicubic、EDSR-baseline[7]、CARN[10]、AWSRN-S[11]、

SeaNet-baseline[36]和Cross-SRN[37]进行2倍、3倍、4
倍的性能对比测试,得出平均PSNR值和平均SSIM
值,定量评估结果如表5所示.其中:加粗为最优结果,
下划线为次优解.

表 5 不同SR算法在放大倍数为2、3、4时的平均PSNR值与SSIM值

method
PSNR / SSIM

Set 5 Set 14 BSD 100 Urban 100

Bicubic

2

33.68 / 0.930 4 30.24 / 0.869 1 29.56 / 0.843 5 26.88 / 0.840 5
EDSR-baseline 37.99 / 0.960 4 33.57 / 0.917 5 32.16 / 0.899 4 31.98 / 0.927 2
AWSRN-S 37.75 / 0.959 6 33.31 / 0.915 1 32.00 / 0.897 4 31.39 / 0.920 7
CARN 37.76 / 0.959 0 33.52 / 0.916 6 32.09 / 0.897 8 31.92 / 0.925 6
SeaNet-baseline 37.99 / 0.960 7 33.60 / 0.917 4 32.18 / 0.899 5 32.08 / 0.927 6
Cross-SRN 38.03 / 0.960 6 33.62 / 0.918 0 32.19 / 0.899 7 32.28 / 0.929 0
PGRN(ours) 38.02 / 0.960 5 33.62 / 0.918 1 32.18 / 0.899 5 32.20 / 0.928 5

Bicubic

3

30.93 / 0.868 2 27.55 / 0.774 2 27.21 / 0.738 5 24.46 / 0.734 9
EDSR-baseline 34.37 / 0.927 0 30.28 / 0.841 7 29.09 / 0.805 2 28.15 / 0.852 7
AWSRN-S 34.02 / 0.924 0 30.09 / 0.837 6 28.92 / 0.800 9 27.57 / 0.839 1
CARN 34.29 / 0.925 5 30.29 / 0.840 7 29.06 / 0.803 4 28.06 / 0.849 3
SeaNet-baseline 34.36 / 0.928 0 30.34 / 0.842 8 29.09 / 0.805 3 28.17 / 0.852 7
Cross-SRN 34.43 / 0.927 5 30.33 / 0.841 7 29.09 / 0.805 0 28.23 / 0.853 5
PGRN(ours) 34.38 / 0.926 8 30.33 / 0.841 9 29.09 / 0.805 3 28.19 / 0.852 9

Bicubic

4

28.42 / 0.810 4 26.00 / 0.702 7 26.96 / 0.667 5 23.14 / 0.657 7
EDSR-baseline 32.09 / 0.893 8 28.58 / 0.781 3 27.57 / 0.735 7 26.04 / 0.784 9
AWSRN-S 31.77 / 0.889 3 28.35 / 0.776 1 27.41 / 0.730 4 25.56 / 0.767 8
CARN 32.13 / 0.893 7 28.60 / 0.780 6 27.58 / 0.734 9 26.07 / 0.783 7
SeaNet-baseline 32.18 / 0.894 8 28.61 / 0.782 2 27.57 / 0.735 9 26.05 / 0.789 6
Cross-SRN 32.24 / 0.895 4 28.59 / 0.781 7 27.58 / 0.736 4 26.16 / 0.788 1
PGRN(ours) 32.25 / 0.895 5 28.64 / 0.782 5 27.60 / 0.736 5 26.17 / 0.788 5

由表5可得,分别在放大因子为2、3、4情况下的
Set 5、Set 14、BSD 100和Urban 100测试集上,相比其
他6种主流算法,本文所提出的PGRN算法都获得了
最优或次优的平均PSNR值和平均SSIM值.例如,当
放大因子为 2时, PGRN算法在Set 14测试集上获得
了最高的平均SSIM值,比Cross-SRN算法获得的次
优平均SSIM值高 0.000 1;当放大因子为 3时, PGRN
算法在BSD 100测试集上获得了最高的平均 SSIM
值,比 Cross-SRN算法获得的次优平均 SSIM值高
0.000 3;特别地,当放大因子为4时, PGRN算法在4种
测试集上都获得了最高的平均PSNR值与SSIM值,
与次优结果相比分别提升了0.01 dB、0.03 dB、0.02 dB
及0.01 dB.实验结果表明, PGRN算法能够更好地适
应重建难度更大的放大倍数的图像,同时更善于重
建存在不同频段细节特征的图片.本文提出的PGRN
算法之所以能够适应难度较大的放大倍数的重建,主
要得益于PMC结构及RGC结构, PMC结构可以有效
地提取非局部相似特征, RGC结构能够充分学习特

征图内部的拓扑关系,保留更多高频信息.
进一步进行主观效果的评估,图6为本文算法与

其他对比算法在Set 14、BSD 100、Urban 100三种数据
集上放大4倍的重建视觉效果图.对于Set 14中的图
像barbara,其他对比算法的重建图像对于相邻书籍
之间的边缘难以分清,具有严重的模糊感,而本文算
法重建的图像能够较为清晰地分辨出相邻书籍之间

的边缘;对于BSD 100中的图像8023,其他对比算法
重建的图像中小鸟羽毛之间的纹理出现不同严重程

度的模糊,而本文算法几乎完美地复原了小鸟羽毛
之间的纹理;对于Urban 100中的图像 img 005,在大
厦顶端的区域,相比于重建质量好的CARN算法的图
片, PGRN算法重建的图像不仅避免了几何结构的失
真现象,同时构建了更规则的纹理.综上所述, PGRN
算法相比主流算法不仅在PSNR值和SSIM值方面实
现了性能提升,而且在重建图像的细节方面也具有较
好的视觉效果.



第3期 赵小强等: 基于类金字塔图残差网络的图像超分辨率重建 793

HR
BSD 100 (8023)

Set 14 (barbara)

Urban 100 (img 005)

AWSRN-S CARN EDSR-baseline PGRN(ours)

HR AWSRN-S CARN EDSR-baseline PGRN(ours)

HR AWSRN-S CARN EDSR-baseline PGRN(ours)

图 6 标准测试集下4倍放大视觉效果比较

4 结 䇪

针对基于深度学习的超分辨率重建算法大多侧

重于从大量外部训练数据中学习,而忽视图像本身的
内部先验知识,以及过于关注局部特征的问题,本文
提出了一种基于类金字塔图残差网络 (PGRN)的图
像超分辨率重建算法.类金字塔多空洞卷积 (PMC)
结构通过调整扩张率以及在不同支路设置不同金字

塔层数的方式,获得几乎完全覆盖感受野的效果,加
强了算法捕获非局部相似特征的能力;残差图卷积
(RGC)结构使用预生成图的方式,在几乎不增加计算
成本的情况下将特征图转换为预生成图结构的顶点

来构成图结构数据,进而使用图卷积来学习特征图本
身的拓扑结构,同时利用残差学习适当地加深图卷积
网络以提高图像恢复的性能.充分的实验结果验证
了本文所提出PGRN算法的良好性能.
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