
 

 

单幅图像超分辨率重建技术研究进展
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摘    要   图像分辨率是衡量一幅图像质量的重要标准. 在军事、医学和安防等领域, 高分辨率图像是专业人士分析问题并

做出准确判断的前提. 根据成像采集设备、退化因素等条件对低分辨率图像进行超分辨率重建成为一个既具有研究价值又

极具挑战性的难点问题. 首先简述了图像超分辨率重建的概念、重建思想和方法分类; 然后重点分析用于单幅图像超分辨率

重建的空域方法, 梳理基于插值和基于学习两大类重建方法中的代表性算法及其特点; 之后结合用于超分辨率重建技术的

数据集, 重点分析比较了传统超分辨率重建方法和基于深度学习的典型超分辨率重建方法的性能; 最后对图像超分辨率重

建未来的发展趋势进行展望.
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Abstract   Image resolution is an important criterion to measure the quality of an image. High-resolution images are
a prerequisite for professionals to analyze problems and make accurate judgments in the fields of military, medicine,
and security. The super-resolution reconstruction of low-resolution images according to conditions such as imaging
acquisition equipment and degradation factors has become a difficult problem that is both valuable and challenging
for research. This paper first briefly describes the concept, reconstruction ideas and method classification of image
super-resolution reconstruction. Secondly, the spatial methods for single image super-resolution reconstruction are
analyzed, and the representative algorithms and their characteristics of the interpolation-based method and learning-
based method are sorted out. Then, combined with the data set used for super-resolution reconstruction technology,
the performances of traditional super-resolution reconstruction method and typical super-resolution reconstruction
method based on deep learning are analyzed and compared. Finally, the future development trend of image super-
resolution reconstruction is prospected.
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图像分辨率指的是图像所包含的细节量, 体现

成像系统对物体实际细节的反映能力. 超分辨率

(Super-resolution, SR)技术起初指的是可以提高

光学成像系统分辨率的技术, 现在常指可以将单幅

或多幅低分辨率图像经过处理转换成高分辨率图像

的方法[1]. 超分辨重建技术是信息光学、数字图像处

理与模式识别、计算机视觉、机器学习等多领域结

合的学科, 在医学成像[2]、生物信息识别[3−4]、智能交

通、安防监控等领域受到了广泛关注.

1964年和 1968年, Harris[5] 和 Goodman[6] 分

别发表文章提出 SR重建的概念, 但当时并未得到

广泛认可. 直到 20 世纪 80 年代, 特别是 1984 年

Tsai 等 [ 7 ] 提出频域中基于图像序列的方法之后,

SR重建技术才取得了突破性进展. 之后国内外众

多研究者对 SR问题进行深入研究, 一些权威期刊,

如 Transactions on Pattern Analysis and Ma-

chine Intelligence、International Journal of Com-

puter Vision、Pattern Recognition、Signal Pro-

cessing和 Image Communication等都刊登 SR重
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建领域文章. 除此之外, 几个计算机视觉领域的重

要国际会议也收录此类文章, 如 Computer Vision

and Pattern Recognition、International Confer-

ence on Computer Vision、European Conference

on Computer Vision、英国机器视觉会议、国际信

息处理会议和人工智能国际联合大会等. 2016年以

来, 有一项专门针对 SR技术的国际比赛 New Tr-

ends in Image Restoration and Enhancement

(NTIRE), 之后 NTIRE逐渐被全球学者关注. 这些

会议和比赛大大推动了图像 SR重建技术的发展.

近年来, 各大研究机构和相关技术人员已经开

放 SR重建技术的数据库, 极大地推动了 SR重建

研究工作的进一步开展, 涌现了大量研究成果. 国

外伊利诺伊大学厄巴纳香槟分校的 Yang等[8−9]、加

州大学圣克鲁兹分校的 Nguyan等[10]、法国科学院

的 Yu等[11]、以色列理工学院的 Elad等[12] 和苏黎世

联邦理工学院的 Timofte等[13] 等; 国内中国科学院

的 Cui等[14]、中国科学技术大学的 Song等[15]、香港

理工大学的Wang等[16]、香港中文大学的 Dong等[17]、

西北工业大学的 Zhu等[18]、西安电子科技大学的Gao

等[19] 和 Dong等[20] 等, 在 SR研究中都取得了显著

的进展[21].
鉴于国内外 SR 图像重建领域取得的丰富成

果, 近年来陆续有学者对这些研究成果进行了归纳

和分析, 形成了一些优秀的综述文章. 文献 [22]按
照不同的低分辨率 (Low-resolution, LR)输入和

SR输出情况对传统 SR重建方法进行分类整理, 文
献 [23]与文献 [24]介绍了基于深度学习的图像 SR
复原方法的研究进展. 本文以单幅图像作为研究对

象, 对基于传统方法和深度学习的 SR重建方法进

行归纳与分析, 从基于插值和基于学习两方面对单

幅图像 SR方法进行综述, 对目前各种 SR方法按

网络结构进行划分, 在此基础上按不同应用场景和

不同降质方式进行分类讨论, 并对传统方法和深度

学习方法之间的联系进行了介绍, 总结了传统理念

在深度学习方法中的延续与应用. 文章最后结合数

据集对方法的性能和鲁棒性进行了比较, 并展望了

该领域未来的发展方向, 以供相关领域的研究者参考. 

1    图像 SR 重建概述
 

1.1    图像质量退化模型及 SR 重建思路

y

x

成像过程中, 由于设备本身存在缺陷并且受采

集环境影响, 会导致得到的图像模糊、关键信息不

详细等问题. 设低分辨率图像  是由高分辨率图像

 经过一系列变换得到的, 退化过程如下:

y = DBWx+ n (1)

D B W

n

y

xsr

式中,   为亚采样矩阵,   为光学模糊矩阵,   为

几何运动模糊矩阵,   为加性高斯白噪声. 由于从

硬件方面改善上述不足所需要的成本较高, 因此,
通过软件完成后期图像处理来弥补设备采集的缺

陷, 不仅可以降低成本, 还能满足学者们的需求. 图
像 SR重建是一种软件图像处理技术, SR重建为上

述图像退化的逆过程, 旨在已知输入的低分辨率图

像  的情况下, 通过不断优化 SR重建模型, 获取更

接近于高分辨率 (High-resolution, HR)图像 x 的

SR图像 . 由于上述 SR重建自身的病态性[25] 和

较高的实用价值, 使其在计算机视觉领域具有很大

的理论研究空间和应用空间, 因而受到长期关注. 

1.2    SR 重建技术的发展及分类

起初在图像复原和图像增强技术中, 为了恢复

单幅图像因超出光学系统传递函数极限而缺失的信

息, 需要估计该图像上的频谱信息进行频谱外推[26−27]

从而提高图像分辨率, 因而产生了一系列频域 SR
方法, 包括基于傅里叶变换的 SR方法和基于小波

变换的 SR方法等. 后来, 由于空域法能够建立全面

的观测模型, 还具有包含空域先验信息的能力, 所
以众多学者针对空域法进行了大量研究.

本文主要论述基于单幅图像的空域 SR 重建

(Single image super resolution, SISR), 将从基于插

值和基于学习两方面介绍单幅图像 SR重建技术,
方法分类如图 1所示. 本文第 2节介绍基于插值的

SR方法, 第 3节阐述基于学习的 SR方法. 鉴于基

于学习的 SR方法是目前的研究热点, 内容较多, 本
文在第 3 ~ 4节由浅入深地进行重点阐述与分析.
第 3节分析基于传统浅层学习的 SR方法, 第 4节
对基于深度学习的 SR方法展开探讨, 第 5节阐述

深度学习 SR 方法与传统 SR 方法的联系与区别,
第 6节介绍图像 SR重建数据集以及 SR重建图像

评价方法, 第 7节进行总结和展望. 

2    基于插值的图像 SR 重建

基于插值的重建方法是根据放大因子在已有像

素之间插入一定数量的新像素补充 HR图像缺失的

像素, 并且将插值后的图像像素数据与插值卷积核

进行卷积, 相当于对图像进行平滑处理. 在传统插

值方法中, 根据插值实现方式可分为最近邻插值[28]、

双线性插值[29]、双三次插值 (Bicubic interpolation,
BI)[30] 等. 基于插值的 SR包括以下 3个步骤:

1)上采样. 获得 HR图像中与 LR图像某些位
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置对应的已知像素;

2)插值. 补充 HR图像中缺失的像素;

3)去模糊. 增强重建图像质量.

其中, 最近邻插值最简单, 每一个缺失的像素

都采用与其最相邻像素相等的强度值, 但锯齿现象

明显, 放大效果不理想. 双线性插值方法利用缺失

像素点周围 4个最邻近已知像素点的像素值, 采用

水平和竖直两个方向上的线性插值结果补充缺失的

像素, 放大的图像锯齿现象有改善, 但边缘模糊. 双

三次插值利用待求像素点周围 4 × 4邻域内的 16

个己知像素点的值加权内插得到待求点像素值, 其

插值过程如图 2所示. 由图 2可以看出, 要想求得

(i+ u, j + v) (i+ u,

j + v)

HR 像素点   的像素值, 需要用  

 点 4 × 4邻域内的 16个己知 LR像素点的值

进行加权运算.
S (x)

sin (x)/x
双三次插值方法是用一个三次多项式  来

逼近理论上的最佳插值函数 , 其数学表达

式为:

S(x) =


1− (a+ 3)|x|2 + (a+ 2)|x|3, 0 ≤ |x| < 1

a(8 |x| − 5|x|2 + |x|3 − 4), 1 ≤ |x| < 2

0, 2 ≤ |x| < +∞
(2)

[−1, −1/2]

−1 a = −1

式中, a 为自由变量, 其取值范围为 , 一
般取 a 为 , 将  代入式 (2), 得到:

 

单幅图像超分辨率重建技术

分

类

依

据

所

含

方

法

基于传统插值

1) 最近邻插值[28]−最相邻像素

2) 双线性插值[29]−周围 4 个最邻近像素

3) 双三次插值[30]−4 × 4 邻域像素加权

基于边缘插值

4) Kwok 等[31]−定向插值算法

5) Li 等[32]−NEDI算法

6) Chen 等[33]−快速 NEDI 算法

7) Zhang 等[34]−软判决自适应插值

    ……

基于深度学习的图像超分辨率重建技术

现

有

方

法

所

含

方

法

1) Freeman 等[39]

   −马尔科夫网络

2) Wang 等[40]

   −条件随机场

3) Chang 等[41]

   −局部线性嵌入

4) Chan 等[42]

   −直方图配准 + 边缘检测

5) Gao 等[43]−联合学习 

……

文献 [78, 91, 93−94] 等

VDSR/EDSR/WDSR/DPRN 等

文献 [76−86]

分

类

依

据

基于样例学习 基于稀疏表示 基于回归

1) Yang 等[8]−字典训练 + 稀疏编码

字典训练优化算法

2) Wang 等[16]−半耦合字典学习

3) Zeyde 等[49]−主成分分析

4) Yang 等[50]−交错空间优化算法

5) He 等[51]−Bata 先验的耦合字典

6) Wang 等[54]−RIIR 算法

稀疏编码优化算法

结合非局部自相似性−文献 [56−61]

低秩+非局部自相似−文献 [62−64]

流形学习 + 非局部自相似−文献 [65] 

   
……

1) Kim 等[66]−岭回归

2) Kim 等[67]−SVR

3) Deng 等[68]−二次 SVR

4) He 等[69]−GPR

5) Wang 等[70]−似然估计

  高斯回归

6) Timofte 等[71]−ANR

7) Yang 等[73]−多元线性

   回归

    ……

残差结构

递归结构

生成对抗

根据网络模型的结构 根据应用场景 根据降质方式

基准数据集

真实图像

深度学习与传统算法的结合

文献 [79, 92, 95−96] 等

DCRN/DRRN/DRUDN/FNSR 等

文献 [84, 97−98] 等

SRGAN/ESRGAN/DGAN 等

结构融合

文献 [85−86, 99] 等

MemNet/RDN/RCAN 等
     ……

1) 文献 [103 ]提出 LP-KPN

  −RealSR 真实图像数据集

2) 文献 [104] 提出 PASSRNet

  −立体图像

3) 文献 [105] 提出 GP-NAS

  − DSLR 相机捕获的图像

4) 文献 [106] 提出 SRNTT

  −CUFFED5 数据集

5) 文献 [107] 构建 SRFlow

  −真实的人脸图像

    ……

不同尺度下采样降质

模糊降质

噪声降质

1) 文献 [76−86]

  −双三次下采样降质

2) 文献 [109]−带噪声的非

线性下采样和间隔下采样

文献 [108]−DPSR

文献 [110−113]

DnCNN/FFDNet/CBDNet

多种降质

文献 [114]−USRNet
      ……

小波变换与深度学习结合

稀疏表示与深度学习结合

上采样重建方法

文献 [120, 127−129] 等

SRGAN + 小波变换/VDSR + 小波变换

多阶段学习策略 + 小波变换

DRRN + 小波变换

文献 [130−132] 等

SCN/LISTA/CSCN 等

文献 [76−77, 100, 133]

反卷积上采样/亚像素卷积上采

样/Meta-Upscale/CAPAFE

   ……

根据有无样本, 是否引入先验信息

无样本/未引入先验约束 基于学习(有样本/引入先验约束)

根据样本库训练方式

基于插值

 

图 1    单幅图像 SR重建方法分类图

Fig. 1    Classification of single image SR reconstruction method
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S(x) =


1− 2|x|2 + |x|3, 0 ≤ |x| < 1

4− 8 |x|+ 5|x|2 − |x|3, 1 ≤ |x| < 2

0, 2 ≤ |x| < +∞
(3)

双三次插值方法的基本公式为:

Ih(i+ u, j + v) = A×B × C (4)

其中

A = [S (1 + u) , S (u) , S (1− u) , S (2− u)] (5)

B =


Il(i− 1, j − 1) Il(i− 1, j)

Il(i, j − 1) Il(i, j)

Il(i+ 1, j − 1) Il(i+ 1, j)

Il(i+ 2, j − 1) Il(i+ 2, j)

Il(i− 1, j + 1) Il(i− 1, j + 2)

Il(i, j + 1) Il(i, j + 2)

Il(i+ 1, j + 1) Il(i+ 1, j + 2)

Il(i+ 2, j + 1) Il(i+ 2, j + 2)


(6)

C = [S(1 + v), S(v), S(1− v), S(2− v)]
T (7)

相对最近邻插值和双线性插值方法, 双三次插

值能够利用图像中更多细节信息, 有效地抑制图像

的块儿效应和边缘阶梯失真现象, 但运算复杂度较

高, 当输出图像不连续时会导致输出图像出现振铃

噪声和边缘模糊现象, 需要通过图像恢复进行修复.

为了克服以上传统插值方法中的振铃模糊问

题, 研究者们提出了一些针对图像边缘增强的非线

性插值方法, 包括基于边缘的插值方法和基于小波

变换的插值方法 (见第 5.1节). 基于边缘的方法指

的是利用图像中像素的边缘方向来控制插值方向对

图像进行插值. Kwok等[31] 通过定向插值改善了锯

齿伪影现象, 插值的方向由边缘方向决定. Li等[32]

提出了一种基于边缘指导的图像插值 (New edge

directed interpolation, NEDI)算法, 该方法假设

LR和 HR图像在边缘处具有相同的边缘信息, 从
而通过计算 LR图像边缘的局部协方差来推导出最

佳线性超分辨映射的预测系数. 虽然上述方法可以

实现图像边缘处的锐化, 但其算法复杂度高, 为此,
Chen等[33] 对 NEDI算法进行了相应的改进, 提出

了一种快速边缘导向的插值算法. 针对 NEDI算法

只是单独针对 LR图像中某一个像素值进行预测的

缺陷, Zhang等[34] 提出用图像的局部方差对插值函

数进行优化得到更好的插值结果, 采用软判决自适

应插值算法来分析 LR 图像中相邻像素之间的结

构, 从而实现一次性估计一组缺失像素的值, 其中

像素预测是由一个自适应不可分的 2D滤波器滤波

实现的. 这些方法可以得到较为完整的局部结构和

比较锐利的边缘.
基于插值方法属于无样本的单图像超分方法,

本质上属于一种图像增强. 

3    基于传统浅层学习的图像 SR 重建

为了解决 SISR重建这类欠定性问题, 一个有

效策略是在求解过程中引入图像的先验信息来正则

解空间, 更好地逼近真实解, 从而获得理想的 HR

图像. 基于正则化约束的 SR方法将先验信息作为

正则化约束项加入到图像重构过程中, 将图像重构

问题转换为寻求满足特定限制条件解的最优化问

题, 在求解方程中引入代价函数, 然后迭代求解得

到重建图像, 其求解表达式为:

X̂ = arg min∥Y −DBX∥22 + λ×R(X) (8)

R (X) λ式中,   是正则化项,   是决定正则化约束强度

的参数.

R (X)= ∥ΓX∥22 Γ

R (X) = ∥∇X∥1 ∇

正则化思想作为超分目标函数项, 在基于样例

的方法和基于稀疏编码的方法等基于浅层学习的

SR重建方法中均有大量的使用. 常用的正则项包

括 2范数形式的 Tikhonov正则项[35]、1范数形式的

全变差正则项[36] 以及双边全变差正则项[37] 等. Tik-

honov代价函数 ,   是单位矩阵或有

限差分矩阵, 对重建图像中的高频部分进行约束,

从而减少重建过程中可能引入的高频噪声, 但会使

重建图像变得光滑, 趋向模糊. 基于全变分模型的

SR方法将图像梯度的范数作为正则化约束项[36, 38],

其正则化式为   , 其中  是梯度算子.

正则化方法能直接加入先验约束, 有唯一解, 收敛

稳定性高, 且具有较强的去噪能力.
基于学习的 SR方法通过机器学习算法从大量

 

(i − 1, j − 1) (i, j − 1) (i + 1, j − 1) (i + 2, j − 1)

(i − 1, j) (i, j) (i + 1, j) (i + 2, j)

(i − 1, j + 1)(i, j + 1)(i + 1, j + 1)(i + 2, j + 1)

(i − 1, j + 2)(i, j + 2)(i + 1, j + 2)(i + 2, j + 2)

(i+u,  j+v)

低分辨
率图像
已知像
素点

高分辨
率图像
待插值
像素点

 

图 2    双三次插值过程示意图

Fig. 2    Schematic diagram of the bicubic interpolation
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训练样本中获得 LR图像和 HR图像之间的对应关

系, 并把这种关系运用到重建过程中, 实现图像的

SR重建, 因此这类方法往往需要一个样本库来提

供相应信息以供重建方法充分学习先验知识. 从解

决此类基于样本库训练问题的角度出发, 本文将传

统 SR重建方法划分为三类进行阐述: 第 1类方法

是基于样例学习的方法, 采用马尔科夫随机场和流

形学习中局部线性嵌入的思想完成重建; 第 2类方

法是基于稀疏表示的方法, 结合图像稀疏编码、字

典学习以及图像相似性的思想完成重建; 第 3类是

基于回归的方法, 建立高斯回归、岭回归、随机森林

与卷积神经网络等回归模型的方法完成重建. 

3.1    基于样例学习的 SR 重建方法

基于样例学习的方法主要包括建立样本库和构

建高频子带 (重建)两个独立步骤. 主要思想是: 首
先通过样本学习建立 LR与 HR图像之间的关系,
然后利用此关系实现 LR图像的 SR重建. 此类方

法最早源于 Freeman等[39] 提出基于马尔科夫网络

的 SR重建方法, 即利用马尔科夫网络最优化求解

相关示例样本. 首先将 HR图像块与其对应的 LR
图像块作为样本, 通过马尔科夫网络模型建立原始

图像与样本块之间的关系, 然后采用置信传播算法

对候选样本进行近似求解完成学习过程, 最后通过

样本中的高频信息实现图像的 SR重建.

Φ(xk, yk) Ψ (xk, yk)

将输入的 LR图像与目标 HR图像都分割成小

块, 每个图像块用一个马尔科夫网络节点表示, 每
个 HR节点与其对应的 LR节点相连, 也与其相邻

的 HR 节点相连, 这两类节点的联合概率分别用

 和  表示. 这样就把 HR 重建的

问题变成求解后验概率的局部最大值, 公式如下:

max


N∏

i, j=1

Ψ(xi, xj)
∏
k

Φ(xk, yk)

 (9)

Φ(xk, yk)

Ψ (xk, yk)

式中, N 为相邻域的大小. 将马尔科夫网络中的每

个 LR图像块  作为索引, 在样本库中搜索

最佳匹配样本中对应的 H R 图像块 ,  记为

. 根据样本库采用置信传播算法对其进行

近似求解. 在重建时, 利用马尔科夫网络最优化求

解 (最大化马尔科夫网络的概率)找到最优的 HR
样本块, 将高频信息加到插值放大后的图像上, 得
到重建的 HR图像.

马尔科夫网络中的 LR节点只能从与其相连的

一个 HR节点获取到高频信息, 因此只能计算图像

块局部关系, Wang等[40] 使用条件随机场引入多个

新的节点, 将每一个新的节点作为 HR节点和与其

相邻的所有 LR节点的桥梁, 加强了节点间的相关

性, 从而建立高低分辨率样本的全局关系. 此外, 由
于人类视觉对异常的高频信息比较敏感, 而马尔科

夫网络没有阻止异常候选图像块的能力, 所以该算

法的重建结果中容易产生噪声. 为了解决这个问题,
Chang等[41] 提出一种利用局部线性嵌入来获取 k
个近邻点权重的方法, 假设训练样本中的 HR图像

块集合和与之对应的 LR图像块集合分别构成两个

具有相同局部线性结构的流形. 根据此假设, HR图

像块便可以被其邻域的相似结构线性表示, 且权重

系数相同, 即求出 k 个最邻近低分辨图像块的权重,
并利用该组权重与对应的 HR图像块相乘求得最终

的 HR图像. 邻域嵌入方法可以利用较少的样本表

示出较多的变化模式, 从而大幅降低计算量, 但由

于 k 值是固定的, 因此会出现欠拟合或过拟合的现

象. 为此, Chan等[42] 通过直方图配准选择相似的训

练图像, 选择不同特征, 并通过边缘检测针对不同

类型的图像块选择不同的邻域数目, 从而更好地完

成图像重建. Gao 等 [43 ] 提出联合学习的方法, 将
LR图像和 HR图像的特征投影到统一空间, 提高

近邻保持率. 

3.2    基于稀疏表示的 SR 重建方法

与 Chang等[41] 的流形假设不同, Yang等[8−9] 提

出了一种基于稀疏表示的 SR重建方法. 该方法对

训练样本集的几何特征结构未做出任何假设, 而是

认为可以从同一场景的 HR图像块集合和与之相对

应的 LR图像块集合中分别学习出一组耦合字典,
并且任何一个 HR图像块和其对应的 LR图像块在

耦合字典下具有近似相同的稀疏表示系数, 通过这

种思想来建立 LR图像块与 HR图像块之间所对应

的一种特定映射关系 (成对的字典). 根据得到的

LR字典对输入的LR图像进行稀疏编码 (求得输入LR
图像的稀疏系数), 依据该编码和 HR字典重建出

HR图像.

x ∈ RN

Φ ∈ RN×M

N ≪ M

自然图像在某种字典下具有稀疏性, 可以将这

种稀疏性作为正则化约束项. 稀疏表示是在给定的

超完备字典中用尽可能少的原子来表示图像, 图像

经过稀疏表示后可以获得更为简洁的表示方式, 从
而更容易获取图像中所蕴含的信息. 信号  的

稀疏表示过程可以用一个过完备字典  

(  )的几个基元的线性组合描述, 公式如下:

x = Φα (10)

α式中,   是稀疏系数, 大部分元素为零或接近零. x
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的稀疏表示系数正则化形式为:

α̂ = argmin
α

{∥x− Φα∥22 + λ∥α∥1} (11)

λ式中,   是用来权衡稀疏表示误差和稀疏程度的正

则化系数.
基于稀疏表示的图像 SR重建方法包括字典训

练和稀疏编码两个重要步骤. 字典训练有以下两种

方式: 1)由已知信号变换构造字典, 例如离散余弦

变换、离散傅里叶变换、小波变换、Curvelet变换、

Contourlet变换等, 但这种方法字典中的所有原子

都是由少量的几个参数决定或由简单的仿射变换形

成, 因此原子形态不够丰富, 不能对图像本身的复

杂结构进行最优表示; 2)通过对样本集的学习构造

字典, 即字典学习算法, 该方法构造的字典原子数

量更多, 形态更丰富, 能更好地对信号或图像本身

的结构进行稀疏表示, 其中 K 次迭代奇异值分解

(K-singular value decomposition, K-SVD)算法[44]

和主成分分析算法[45] 最为常见. 稀疏分解算法主要

有正交匹配追踪算法[46] 和迭代收缩算法[47]. 正交匹

配追踪算法的求解过程是先对所选原子进行 Gram-
Schmidt正交化处理, 然后将待求信号投影到正交

化后的原子形成的空间上, 得到待求信号在各个已

选原子上分解的分量和余量, 迭代分解使余量最小

化, 直到满足预先设定的条件为止. 正交匹配追踪

算法可以保证迭代最优, 但其固有的局限性使得算

法在 K-SVD字典学习时必须严格限制图像块的稀

疏性, 导致字典学习的精度降低, 文献 [48]利用迭

代收缩算法取代正交匹配追踪算法构建稀疏表示系

数, 求解凸优化问题. 在后续的研究工作中, 此类方

法的改进主要在这两方面展开.
1)字典训练优化

Yang等[9] 提出的字典训练方法在训练阶段可

以在很好地表示 LR和 HR图像空间的同时保证其

具有相同的稀疏表示系数, 但是由于重建阶段对输

入 LR图像稀疏表示系数的求解过程无法施加与训

练阶段相同的约束, 并不能保证求得稀疏表示系数

是 LR和 HR图像共有的系数, 导致重建精度降低.
为此众多研究者提出一系列的高低分辨率字典训练

方法, 来缓解 LR和 HR图像空间稀疏表示系数的

不一致问题, 有效提升了重建的结果. Wang等[16]

提出了一种半耦合字典的学习算法, 这种算法假设

LR图像块和 HR图像块在相应字典下的稀疏表示

系数存在线性关系, 该算法放宽了约束条件的同时

增强了图像块之间的映射能力, 缓解了稀疏表示系

数的不一致问题. Zeyde等[49] 使用主成分分析算法

投射 LR特征向量寻找对应子空间, 使得 LR特征

能够被 LR字典更加精确地表示, 同时, 通过采用

维度约减预处理和正交匹配追踪算法计算 LR图像

块的策略来提高稀疏表示模型的计算效率. Yang
等[50] 提出一种交错空间的优化方法来训练高低分

辨率字典, 其核心是把同步的联合字典训练方式变

为交错空间优化问题, 但是由于该优化问题的高度

非线性的非凸函数优化问题, 很难找到一个较为理

想的局部优化解, 算法的时间复杂性也较高. He
等[51] 提出一种基于 Bata先验的耦合字典训练方式,
有效缓解稀疏表示系数的不一致问题, 改善了重建

HR图像效果. 此外, 稀疏编码的优化算法也相继提

出, 文献 [52]针对耦合特征空间的 HR重建, 提出

了一种基于一致性稀疏编码的 SR重建方法, 主要

思想是先独立地训练 HR字典和 LR字典, 然后分

别求得训练 HR和 LR图像的稀疏表示系数, 把图

像变换到稀疏表示空间, 最后再通过最小二乘法建

立两个空间稀疏表示系数之间的映射关系. 虽然该

方法可以提高重建精度, 但是独立的稀疏编码方式,
增加了其稀疏表示系数映射关系建立的难度. Zhao
等[53] 提出了一种基于自适应稀疏表示的 SR重建方

法, 通过产生一个合适的系数来平衡稀疏表示和协

同表示之间的关系. Wang等[54] 提出从训练样本集

中学习到更有效的过完备字典, 具有分辨率无关性

的图像表达 (Resolution-invariant image represen-
tation, RIIR), 被应用于快速的多级超分辨率图像

重建任务中.
2)稀疏编码优化

一些研究工作指出, 重建质量很大程度上取决

于数据的几何结构[55]. 因此, 重点是探索这些潜在

的几何结构以增强现有的稀疏编码稳定性. 通过将

图像补丁的非局部信息转换成稀疏系数, 非局部稀

疏编码方法[56−57] 被广泛地提出用于图像重建.
与上述通过外部数据集学习字典的方法不同,

Glasner等[58] 结合自相似思想和样本学习的方法,
利用图像块的冗余性和不同尺度的图像块来重建未

知的 HR图像块, 字典是从输入图像本身及其降质

的图像中学习到. 需要重建的 LR图像的结构模式

没有出现在一般的图像数据集中, 那么从这个数据

集中学习到的映射关系就不能很好地恢复图像的纹

理细节, 因此在通过改进高低分辨率字典训练方式

来提升重建质量的同时, 文献 [55−65]也在基于稀

疏表示模型的基础上引入图像结构先验约束来有效

保持图像的几何结构来有效地避免此问题. Dong
等[20] 结合自适应稀疏领域选择和自适应正则项重

建出清晰的图像边缘, 视觉效果良好. 文献 [59]利
用图像的非局部自相似性来获得原始图像的稀疏编
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码系数的良好估计, 然后将观测图像的稀疏编码系

数集中到这些估计上. Yang等[60] 利用了图像的双

重稀疏性和非局部相似性约束, 为了自适应地调整

并表示 HR图像块的字典. 上述常规模型仅考虑列

非局部相似稀疏表示系数中的先验, 而没有考虑稀

疏表示系数的所有条目 (或行)中的先验, 建模能力

会受到限制. 实际上, 如果在稀疏表示系数空间中

将相似表示系数的簇重新排列为矩阵, 则列和行之

间都存在非局部相似先验. Li等[61] 使用行非局部相

似性先验, 探索具有 l1 范数约束的行非局部相似性

正则化项. 通过将引入到常规的列非局部相似性稀

疏表示模型, 提出了一个双稀疏正则化稀疏表示模

型. 引入基于代理函数的迭代收缩算法来有效地解

决该模型. Shi等[62] 提出了一种基于低秩稀疏表示

和自相似的 SR重建算法, 然而该算法从字典对中

学习大量原子的过程需要往往会消耗较长的时间.
Li等[63] 结合稀疏表示和非局部自相似性, 提出了一

种自学习的 SR重建算法, 将字典学习和迭代过程

融合到一起, 能够有效地减少训练时间并提高算法

的鲁棒性. 随后, 李进明等[64] 通过增加低秩和非局

部自相似性来约束 LR和 HR图像的稀疏分解, 这
保证了稀疏求解的准确性, 从而提高了传统稀疏表

示方法的重建性能. Lu等[65] 引入非局部自相似和

流形学习用于约束双字典的几何结构, 从而保证图

像恢复细节的准确性. 但是人为设计图像先验只针

对少量特定图像有较好效果, 对普通自然复杂背景

的图像, 重建 HR图像质量显著下降, HR图像重建

模型的鲁棒性较差. 

3.3    基于回归的 SR 重建方法

使用稀疏字典进行 SR重建可以大幅提高图像

重建质量, 但存在如下问题: 1)稀疏字典在计算稀

疏系数时计算量很大; 2)不存在能够稀疏表示所有

图像块的全局字典, 这不仅会使得 SR重建的先验

信息不准确, 还会带来因图像块过小限制模型感受

野的问题 .  为了解决稀疏系数计算量大的问题 ,
Kim等[66] 提出仅训练一个岭回归函数来预测 HR
特征, 结合核匹配追踪和梯度下降的思想来降低核

岭回归 (Kernel ridge regression, KRR)训练和测

试的时间复杂度. 对于字典不完备的问题, 可以通

过建立回归模型把一系列的非线性变换转化成对数

据的拟合, 学习数据的内在分布. 例如, Kim等[67]

利用支持向量回归 (Support vector regression, SVR)
来估计图像的高频细节. Deng等[68] 在文献 [67]的
基础上, 提出了基于多输出二次支持向量回归的 SR
重建算法, 这种方法将从低分辨率图像空间到 HR
图像空间的非线性映射问题转换为线性映射问题,

有效地减少了参数的数量, 同时能够确保同一图像

补丁中各个像素点之间的关联性. He等[69] 通过高

斯过程回归 (Gaussian process regression, GPR),
选择一个适当的协方差函数来估计 HR图像的像素

值. Wang等[70] 在高斯回归的基础上, 提出了一种

基于字典样本和 Student-t 似然高斯过程回归的

SR重建算法. Timofte等[71] 将协同表示[72]应用到

SR重建, 提出了基于固定邻域回归的 SR重建算

法, 这种算法通过学习锚定在字典原子上的稀疏表

示系数和投影矩阵, 实现快速地 SR图像重建. 随
后, Yang等[73] 提出使用多元线性回归从众多图像

子空间中学习一组简单映射函数. Zhang等[74] 受此

启发将多元线性回归的思想与分类相结合, 直接使

用多元线性回归构建每一组特征子空间之间的映射

关系. 尽管基于回归的方法与其他基于学习的方法

相比, 在性能上取得了显著提高, 但仍存在特定的

线性函数对不同退化情况难以建模的问题. 而深度

学习技术中的运用激活函数进行非线性特征表示的

方法很好地解决了此问题. 有效防止数据过拟合.
例如 Dong等[17] 提出基于卷积神经网络的非线性回

归 SR重建方法, 使得图像的质量得到进一步改善. 

3.4    基于传统学习的 SR 重建方法的讨论

综合以上分析, 基于插值的 SR重建方法利用

待重建 HR图像中未知像素和 LR图像中已知像素

之间的线性或者非线性关系来估计其像素值, 达到

分辨率增强的目标. 虽算法简单、易于并行计算, 执
行速度快, 但是随着图像放大倍数增加, 重建 HR
图像会出现边缘平滑、模糊及振铃和锯齿效应等缺

陷, 特别是对于场景复杂的自然图像, 重建图像质

量较差. 因此, 基于插值的方法比较适合对实时性

要求较高、对于放大倍数要求较小、对重建质量效

果要求也较低的简单场景下图像的重建. 此类方法

属于无样本的单图像超分方法, 未利用高低分辨率

样本之间的先验信息进行约束.
基于学习的 SR方法是一种有样本的单幅图像

SR方法, 通过学习高、低分辨率图像之间的统计关

系, 并把这种关系运用到重建过程中, 实现图像的

SR重建. 基于样本学习的 SR重建方法可细分为基

于样例学习、基于稀疏表示和基于回归 3种方法.
基于马尔科夫网络的样例学习方法提出了从大

量样本中学习 LR 和 HR 图像之间先验信息并约

束 HR重建的思想, 采用马尔科夫网络构建图像和

场景的局部区域之间的关系模型, 为基于学习的

SR重建奠定了理论基础. 由于训练样本量较大并

且学习模型有限, 此类方法的计算量大且泛化性较

差. 邻域嵌入法从流形学习中引入局部线性嵌入来
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处理图像 SR任务, 虽在计算量和重建性能上较文

献 [39]方法有所改善, 但未解决 LR和 HR图像块

的邻域数量和特征表示的问题, 导致模型缺乏纹理

和细节的先验性.
相比样例学习通过人为设计的基信号 (字典原

子)表示信号的方法, 稀疏表示的字典原子是通过

建立稀疏先验约束, 由稀疏编码过程中自动学习字

典原子. 基于稀疏表示的 SR重建认为目标图像可

以由过完备稀疏字典中少量原子的线性组合构成,
其他原子的系数为零或近似为零. 考虑到稀疏表示

能够通过基本原子信号结构化来表示原信号, 在其

表示空间有利于映射关系的学习和建立, 并构建先

验信息保持图像的边缘和纹理结构. 但是由于 LR
和 HR图像空间映射关系的多样性、复杂性、空间

变化性及高度非线性, 导致重建结果过分依赖训练

图像, 对真实自然场景图像的重建效果并不理想.
基于回归的 SR重建方法直接建立高低分辨率

图像之间的回归模型, 通过回归构建特征子空间之

间的非线性映射关系来重建图像. 与样例学习、稀

疏表示的方法相比, 虽然基于回归的方法在性能上

有显著提升, 但特定的线性回归函数对于非线性数

据或者数据特征间具有相关性多项式回归的情况难

以建模, 并且难以表达图像块间复杂的特征数据,
未考虑图像场景的复杂性和多样性, 导致映射函数

的精度仍然不高, 重建 HR图像存在较多的平滑边

缘和模糊纹理细节. 

4    基于深度学习的图像 SR 重建

随着深度学习技术的不断更新, 基于深度学习

的 SR重建方法在最近几年得到了蓬勃发展. 利用

深度学习技术, 不再需要单独的图像块特征提取等

预处理过程和后续的 HR图像块聚合过程, 利用非

线性变换自动学习多层次特征, 更深入地挖掘高、

低分辨率图像之间的内在联系. 实践证明, 深度学

习方法可用来解决低层视觉问题, 如图像去噪和去

模糊[75]. 对于自然图像 SR重建, 深层卷积神经网络

可以直接学习 LR图像和 HR图像之间的端到端映

射, 重建出 LR图像丢失的高频细节信息. 本节将

对基于深度学习的图像 SR重建的网络模型及其各

部分特性进行归纳.
2015年, Dong等[17] 首次将卷积神经网络应用

于 SR重建中, 提出一种端到端的网络结构−−基于

CNN的超分辨模型 (Super-resolution convolution-
al neural network, SRCNN), 每个卷积层应用多个

不同的滤波器, 这些滤波器在训练期间会自动提取

分层特征. 该方法将基于传统的稀疏编码方法与基

于深度学习的 SR方法联系在一起, 相对于传统稀

疏表示的字典学习方法, 过程大大简化. 利用深度

学习的方法对图像进行 SR重建时的基本思路为:
首先, 将 LR图像作为网络的输入, 然后通过卷积

层形成特征矩阵, 并对其进行卷积滤波处理形成特

征图作为下一层的输入层; 在此期间, 被处理的

LR图像特征矩阵和 HR图像形成的特征矩阵通过

激活函数进行非线性映射, 这是一个复杂的细节预

测过程, 将映射后得到的特征矩阵通过重建层获得

HR图像, 这属于正向传播过程. 通常在输出 HR图

像之前还要加入损失函数进行像素比对, 通过反向

传播算法来优化网络内部参数和节点模型不断减小

输出图像和理想图像之间的差距, 直至损失函数收

敛. 近年来出现的深度学习 SR网络包括快速超分

辨率 (Fast super-resolution by CNN, FSRCNN)[76]、
亚像素卷积网络 (Efficient sub-pixel convolution-
al neural network, ESPCN)[77]、非常深度卷积网络

(VDSR)[78]、深度递归卷积网络 (Deeply recursive
convolutional network, DRCN)[79]、拉普拉斯金字

塔超分辨网络 (Laplacian pyramid super-resolu-
tion networks, LapSRN)[80]、非常深的残差编码器−
解码器网络 (Very deep residual encoder-decoder
network, RED-Net)[81]、深度递归残差网络 (Deep
recursive residual network, DRRN)[82]、密集连接超

分辨网络 (Super-resolution dense convolutional
network, SRDenseNet)[83]、生成对抗超分辨网络

(Super-resolution generative adversarial network,
SRGAN)[84]、记忆网络 (Memory network, Mem-
Net)[85]、残差密集网络 (Residual dense network,
RDN)[86] 等. 深度学习 SR网络的结构主要由特征

提取、细节预测、重建输出等部分组成, 如图 3所示. 

4.1    网络模型

在深度学习方法中, 图像的特征提取与表示、

信息预测以及信息的传递与重建均在复杂的网络架

构展现. 与 HR图像相比, 其相对应的 LR图像丢

失了许多细节. 深度卷积神经网络 (Convolutional
neural network, CNN)采用网络级联的方式来预

测 LR图像中丢失的细节并重建相应的 HR图像,
但这种方式也存在弊端. 如前所述, 网络层数的增

多势必会增加参数量, 网络的性能也会随着参数量

的增加而降低. 研究表明, 在深度 CNN中引入稀疏

先验[87]、残差网络 (Residual Neural Network, Res-
Net)[88]、密集连接卷积网络 (Dense convolutional
network, DenseNet)[89]、生成对抗网络 (Generative
adversarial networks, GAN)[90] 等各种网络, 残差
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块[91]、密集连接块[92]、跳转连接以及递归单元[79] 等

多种结构, 会使得 SR网络模型更加稳定, 性能更加

优越. 基于深度学习的 SR模型将以上提到的各种

网络与结构进行整合, 通过联合优化获得更好的重

建性能.
1)残差学习在图像 SR中的应用

残差学习的思想是将前一层的信息与当前层的

信息相结合, 并将它们一起传递到下一层. 残差学

习是 SR重建中用到的最广泛的连接结构, 该结构

增强层与层之间学习信息的质量, 同时可以确保前

期训练层的信息传递到更深层. Kim等[78] 第一次将

残差学习融入 CNN网络, 提出一种深度卷积神经

网络, 用以学习原始 LR图像的边缘信息. 残差块

是将卷积层、批归一化层 (Batch normalization,
BN)和线性整流函数 (Rectified linear unit, Re-
LU)激活层组合在一起的结构. 该网络最早用于分

类任务, 而将其直接用于 SR效果并不好, 因此不断

有学者对其内部进行微调改进. 增强深度超分辨网

络 (Enhanced deep super-resolution network, ED-
SR)对残差块内部结构进行改进, Lim等[91] 将其中

的 BN层去掉, 该操作有两点好处: 一是可以减少

内存使用量, 从而加快运行时间; 二是去掉归一化

后增加了网络范围灵活性. Yu 等 [93] 提出的WD-
SR使用权重归一化层代替 BN, 该操作不仅在网络

尺度范围上没有限制, 而且还通过限制权重参数范

围有效地减轻了深度 SR网络的训练难度. 除了对

残差块内部结构进行调整外, 还可以对网络的局部

结构或整体结构进行调整. 文献 [94]提出深度平行

残差网络 (Deep parallel residual network, DP-
RN)网络, 这是一种深度并行残差网络, 该网络是

将每个残差分支初始特征映射到残差组合中进行并

行卷积训练, 第一个卷积层将利用此输出进行局部

残差学习, 每个分支的输出用于全局残差学习达到

提升网络速度和精度的目的.
2)递归神经网络在图像 SR中的应用

递归神经网络在 SR重建中是以递归单元形式

展现, 通过使用递归块来增强输入特征映射的表示,
其原理是接受前一部分输出的浅层特征映射, 并递

归地使用特征映射中的代表特征来挖掘 LR和 HR
对之间的内在关系. 文献 [79, 92, 95]均以递归网络

为原型, 引用该结构进行重建的最大特点是可以实

现信息的跨层传递, 减少网络参数. 随着网络的加

深, 添加更多的权重层会引入更多的参数, 其模型

可能会过度拟合, 对此文献 [79]通过一个嵌入网络

进行特征提取, 首次在网络中引入递归单元, 当执

行更多的递归时, 模型参数不会增加. 随后出现的

DRRN、深度递归上下采样网络 (Deep recursive
up-down sampling network, DRUDN)均是在递归

单元内部进行有效调整后, 完成高质量的重建. 在
DRUDN中, 每个递归块由一对卷积和反卷积层组

成, 所有展开的块通过权值共享减少参数量. 此外,
循环神经网络 (Recurrent neural network, RNN)
是一种以输入数据的演进方向进行递归且所有循环

单元按链式连接的递归神经网络. Li等[96] 以 RNN
结构为核心思想提出一种反馈网络 (Super-resolu-
tion feedback network, SRFBN), 以细化具有高级

信息的低级表示, 该网络结构引入的反馈机制允许

该网络携带当前的输出纠正之前的输出状态, 同时

对每次迭代施加损失函数促使输出的反馈模块学习

到 HR图像特征.
3)生成对抗网络在图像 SR中的应用

生成对抗网络 (GAN)是由 Goodfellow等[90] 提

出并在计算机视觉任务中逐渐发展起来的网络模

型. GAN的原理是生成网络和判别网络之间进行

相互博弈, 判别器用来区分生成的样本和真实数据,
而生成器学习生成新样本并将判别器的错误最大

化. 2017年, GAN网络被应用到 SR重建中, Ledig
等[84] 提出的超分辨率 GAN (Super-resolution GAN,
SRGAN)利用感知损失和对抗损失来提升恢复出

的图片的真实感. 感知损失是利用 CNN提取的特

征, 通过比较生成图像经过 CNN后的特征和目标
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图 3    基于深度学习的 SR方法网络结构图

Fig. 3    Network structure of SR method based on deep learning
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图片经过 CNN后的特征的差异, 使生成图片和目

标图片在语义和风格上更相似. 但由于感知质量问

题和训练不稳定问题[97] 造成输出图片缺乏高频纹

理细节, SRGAN生成的图像存在平滑现象. 针对

上述问题, 文献 [98]提出一种多样化的 GAN架构

DGAN, 包含多个生成器和一个判别器. 利用多个

生成器共享信息和参数, 虽然输入相同, 但每个分

支生成的图像不同, 并且会对生成假样本的生成器

进行实时更新以得到更为真实的生成图像.
实际上, 为了设计出性能好的 SR网络, 将以上

提到的网络、单元以及结构相融合是当下一种流行

且有效的方式, 例如将全局残差学习和递归单元相

结合, 用于缓解网络加深引起的梯度消失和信息缺

失等问题. 为了获得更高的重建精度, Tai等[82] 设

计出 52层 DRRN模型, 将递归结构引入到残差分

支当中, 该模型采用局部和全局残差学习、递归层

以及 80层 MemNet模型, 其中包含长时间存储单

元和多个监督. RDN网络[86] 将残差块和密集块相

结合, 其原理是通过单元与结构之间形成一种连续

记忆机制, 首先是局部特征融合, 然后通过局部残

差学习传递信息, 接着网络以一种全局特征融合的

方式挖掘分层信息, 最后通过全局残差学习将特征

映射到高维 HR 进行上采样操作, 输出重建结果.
以上典型网络的内部结构如表 1所示. 

4.2    特征提取

以上提到的深度学习 SR方法中, 按空间分辨

率来划分, 特征提取分为在 LR空间提取特征和在

HR空间提取特征两种情况. HR空间特征提取意

味着要在 HR空间进行卷积操作, 此类方法需要先

对 LR图像进行双三次插值 BI得到与期望的 HR
图像相同大小的图像, 再输入到网络中进行特征提

取, 这种输入与输出相同尺寸的网络结构有利于全

局残差结构的构建, 但在较高的分辨率上进行卷积

操作, 计算复杂度会随 HR图像的空间尺度增大而

增长. LR空间特征提取, 就是将 LR图像作为网络

输入, 在未经插值的原始 LR图像上直接提取特征,
重建效率提高, 但网络的输入特征图较小时, 随着

网络层数的加深, 容易丢失细节信息. 在基于深度

学习的 SR发展过程中, 这两种方法都得到广泛应

用. 已有的基于深度学习的 SR方法的网络输入如

表 2所示. 

4.3    模型多尺度化

如何使训练模型多尺度化, 也是众多研究者们

关心的问题. 当单尺度模型只可用于与其相对应的

比例因子重建 HR图像时 (如图 4(a)所示), 网络训

练的参数会随着尺度因子的增多而增多, 虽然增强

网络性能最直接的方式是增加参数量 (特征层数和

特征通道数), 但特征映射层过多将直接导致计算成

本加大, 网络性能不稳定. 因此, 建立一种能适用于

多尺度因子的网络模型可以在很大程度上提高网络

性能[78, 80, 91]. 主要思想是在某一尺度训练模型上测

试不同缩放倍数的图像, 如图 4(b)所示, 采用多尺

度特征映射和子网络并行策略, 使所有预定义的尺

度因子共享网络参数. 这种特定尺度多路径学习是

 
表 1    典型深度学习网络内部结构

Table 1    The internal structure of a typical deep learning network

方法 网络结构 作用

VDSR[78] 残差学习 加快深度网络收敛

DRCN[79] 递归监督、跳跃连接 减缓梯度爆炸或梯度消失, 存储输入信号用于目标预测

DRRN[82]

全局残差学习 学习复杂特征, 帮助梯度传播

局部残差学习 携带丰富的细节信息

递归块 权值共享, 多路径递归连接

SRDenseNet[83] 密集跳跃连接 增强不同层间的特征融合

EDSR[91] 残差块 增强初始层级与深度层级的联系

MemNet[85]
内存块 自适应地学习不同内存的不同权重

递归单元 控制应该保留多少长期内存

门单元 存储多少短期内存

RDN[86]
残差密集块 读取前一个RDN状态, 增强层间连接

连续记忆机制 全局特征融合, 挖掘分层信息

SRFBN[96] 反馈块、反馈机制 共享权重, 帮助更好的高级信息表达; 高级信息回传给低级信息

RCAN[99] 通道注意力机制 分级标定图像低级和高级语义信息
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在网络的开头和结尾附加特定尺度的预处理路径和

上采样路径, 主要共享特征提取的中间部分. 因此,
在训练期间, 只更新与所需尺度对应的路径, 来实

现大多数参数在不同尺度上共享. 例如受空间金字

塔池化[100] 方法的启发, LapSRN采用多尺度权值共

享的策略, 通过同一个网络处理不同尺度的图像放

大问题. 文献 [101]提出的元学习超分辨 (Meta-SR)
结构, 采用Meta-SR上采样模块动态预测上采样滤

波器权重, 以任意上采样因子放大任意 LR图像来

实现模型多尺度化.
通过文献 [102]单尺度模型和多尺度模型的对

比实验发现, 单一尺度模型能够很好地恢复具有相

应比例因子的 HR图像, 多尺度模型实现的结果与

相应比例的单尺度模型所获得的结果相当, 但比模

型尺度与图像尺度不一致时的结果要好很多. 所以,
用多尺度训练模型来恢复具有不同尺度因子的 HR
图像, 在不影响重建性能的前提下, 同时能够节约

成本, 提高模型稳定性. 

4.4    不同应用场景下的 SR 重建

以上讨论的图像 SR重建方法中, 在构建数据

集时因无法直接获取高低分辨率图像对, 所采用的

做法是在收集 HR图像后, 通过双三次下采样人工

生成 LR图像. 但该下采样方法改变了 LR图像的

底层特征. 因此, 用上述图像对训练出的 SR模型鲁

棒性较差, 导致提出的 SR方法很难泛化到真实场

景中. 近两年, 图像 SR重建方法主要针对现实场景

下未知退化因子的单图像 SR, 称为真实图像 SR.
基于真实图像的 SR重建的关键是数据集, 采

取的网络模型仍以残差块、密集残差结构以及注意

力机制[99] 等网络内部结构为基础, 如表 1所示, 使
用多尺度结构对图像特征进行上下采样完成图像

SR重建. Cai等[103] 提出了基于拉普拉斯金字塔的

核预测网络 (Laplacian pyramid based kernel pre-
diction network, LP-KPN), 在 RealSR数据集上

能够有效地学习像素卷积核的权重用于 HR图像的

重建. Wang 等[104] 将残差学习的思想用于立体声图

像 SR, 提出一个视差注意力立体声 SR网络, 该网

络采用残差思想以提取丰富的上下文信息, 引入视

差注意力机制以建立立体图像的对应关系, 减小计

算和存储成本. Pan等[105] 对在实际场景中捕获的

LR图像进行 SR重建, 使用基于高斯过程的神经架

构搜索 (Gaussian process based neural architec-
ture search, GP-NAS)通过异构模型实现真实图

像 SR, 基于现有的密集残差网络, 通过改变密集残

差块的数量、大小以及特征数量, 利用基于高斯过

程的神经体系结构搜索方案 GP-NAS, 使用较大的

搜索空间来查找候选网络体系结构. Zhang等[106] 构

建了的真实图像 CUFFED5数据集, 并且提出神经

 

单尺度模型_ × 2

单尺度模型_ × 3

单尺度模型_ × 4

LR_ × 2

LR_ × 3

LR_ × 4

HR_ × 2

HR_ × 3

HR_ × 4

HR_ × 2

HR_ × 3

HR_ × 4

多尺度模型
_ × 2/ × 3/ × 4

(a) 单尺度结构
(a) Single-scale structure

(b) 多尺度结构 
(b) Multi-scale structure

LR_ × 2

LR_ × 3

LR_ × 4

 

图 4    不同尺度模型 SR结构

Fig. 4    SR structure with different scales
 

 
表 2    SR网络输入及层数对照表

Table 2    Comparison of SR network input and
layer number

方法 网络输入 网络层数

SRCNN LR + BI 3

FSRCNN LR 8

ESPCN LR 3

VDSR LR ＋ BI 20

DRCN LR ＋ BI 20

LapSRN LR 27

RED LR 30

DRRN LR +  BI 52

SRDenseNet LR 64

SRGAN LR + BI 54

MemNet LR ＋ BI 80

RDN LR 20 (RDB)
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纹理迁移的思想实现真实图像 SR重建, 该思想包

含局部纹理特征匹配和纹理迁移两个部分, 利用参

考图像中的纹理以弥补 LR图像的细节信息. Bu-
lat等[107] 针对真实的人脸图像进行 SR重建, 以生

成对抗网络 (GAN)为基础提出了一个两阶段的重

建过程. 同样, 针对人脸和通用场景建立了一个标

基于归一化流的超分辨率模型, 在感知质量指标方

面也表现出了良好的性能. 

4.5    不同降质方式的 SR 重建

图像降质分为已知降质和未知降质两种. 已知

降质是指对图像进行不同尺度、模糊核以及噪声方

面的降质. 对于不同降质方式得到的 LR图像建立

不同的 SR模型是近几年的一个发展方向.
对于模糊降质, Zhang等[108] 通过研究高斯模糊、

运动模糊、Disk 模糊, 提出可以去任意模糊核的

DPSR模型, 在 BSD68数据集上得到了清晰的重

建结果. 对于下采样降质, 除双三次插值下采样降

质外, Song等[109] 针对带噪声的非线性下采样和间

隔下采样方式, 提出基于迭代残差学习的框架实现

深度图 SR重建, 在该框架中, 利用通道注意力机制、

多阶段融合、权重共享以及深度细化等粗略到精细

的方式学习 HR深度图. 对于噪声降质, 哈尔滨工

业大学张凯团队提出的去噪卷积神经网络 (Denois-
ing onvolutional neural network, DnCNN)[110]、快
速灵活的去噪卷积神经网络 (Fast and flexible de-
noising convolutional neural network, FFDN-
et)[111] 和卷积盲去噪网络 (Convolutional blind de-
noising network, CBDNet)[112] 是针对噪声降质图

像 SR重建的递进的三种方法, 重建对象从均匀的

高斯噪声变成更加复杂的真实噪声. DnCNN利用

归一化和残差学习可以有效地去除均匀高斯噪声.
然而真实噪声具有信号依赖性、颜色通道相关性以

及不均匀性, 基于此 FFDNet使用噪声估计作为输

入, 在抑制均匀分布的噪声的同时保留细节信息,
实现更加复杂的真实场景的超分辨重建. 在 FFD-
Net的基础上, CBDNet将噪声水平估计过程也用

一个子网络实现, 从而使得整个网络实现盲去噪.
Zamir等[113] 提出的 MIRNet, 是在非常深的残差通

道卷积网络 (Very deep residual channel atten-
tion networks, RCAN)的基础上通过整个网络维

护空间精确的 HR表示, 并从 LR表示接收强大的

上下文信息多尺度特征聚合, 学习丰富的特征以修

复和增强真实图像, 同时达到图像去噪的目的. 此
外, 上述的 LP-KPN、SRFlow 也可以完成去噪.
Zhang等[114] 提出的展开超分辨网络 (Unfolding su-

per-resolution network, USRNet)可同时解决不同

尺度、模糊、噪声等多种降质问题, 该方法集成了基

于学习与基于建模的方法. 通过半二次分裂算法将

最大后验概率估计 (Maximum a posteriori estima-
tion, MAP)推理展开, 采用固定次数的迭代来求解

数据子问题与先验子问题, 通过神经网络模块进行

求解两个子问题, 从而得到一个可端到端训练的迭

代网络. 

5    基于传统与深度学习 SR 的联系

基于深度学习实现图像 SR重建, 之所以能取

得良好的效果, 一方面是因为深层卷积神经网络能

够深入挖掘图像的细节特征, 可以直接、自主地学

习 LR图像和 HR图像之间的映射关; 另一方面是

因为深度学习方法在应用于 SR的过程中, 遵循了

图像降质和重建的客观规律, 实际上深度学习的很

多做法都是传统方法的延伸, 与传统 SR方法既有

区别又存在很多关联. 图 5展示了上述基于插值、

基于浅层学习以及基于深度学习的 SR重建方法本

质的联系和差异. 

5.1    小波变换与深度学习的结合

基于离散小波变换 (Discrete wavelet transfo-
rm, DWT)的 SR重建方法基本思想是将信号分解

到不同的分辨率上, 这样分解可以在不同尺度上独

立地对信号进行分析和研究, 并且对高频信号采用

逐渐精细的频域或时域采样, 从而聚焦到对象的任

意细节. 最初将 DWT与 SR相结合应用的是 Ford
等[115] 提出的基于小波变换的一维信号非均匀采样

重建, 而后 Nguyen等[116] 将该方法拓展到二维信

号, 在多分辨率框架下得到了基于小波变换的 SR
图像重建算法, 取得良好效果并得到了广泛的应用,
随后一些国内研究者[117−120] 和国外研究者[121−126] 进一

步完善了基于小波变换的 SR方法. 总之, 基于DWT
的 SR重建方法包括以下 4步:

1)先对原始图像进行降质处理, 得到 LR图像.
2)借助小波变换, 将图像分解为水平低频垂直

低频分量 LL和三个高频分量, 分别为水平高频垂

直低频分量 HL、水平低频垂直高频分量 LH、水平

高频垂直高频分量 HH. 如图 6虚线部分所示.
3)借助 SR算法, 有针对性地对每个分量进行

算法重建.
4)借助逆离散小波变换 (Inverse DWT, IDWT)

将重建后得到的分量再重构, 从而得到 HR图像.
在以上传统的子带插值 SR 重建方法的基础

上, 有些学者将 DWT与深度学习 SR算法相结合,
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利用小波变换将高低频分离, 运用深度学习方法重

建小波域子带, 完成单幅图像 SR重建, 如图 6阴影

区域所示. 例如, Zhang等[120] 实验验证了 SRGAN
恢复的图像纹理细节鲁棒性较差, 为了得到更丰富

的高频细节, 将小波变换引入以得到具有丰富全局

信息和局部纹理细节的 HR图像. 张丽[127] 将小波变

换和 VDSR结合, 研究在不同小波域子带进行内插

和深度学习的 SR效果, 并探讨了两者相结合的五

种 SR算法, 将所构造的 SR算法应用于一个面向

交通监管的 SR重建系统. 段立娟等[128] 采用多阶段

学习策略, 首先推理出 HR 图像对应的小波系数,
然后重建 SR图像, 并且网络模型采用结合图像空

域与小波域的损失函数进行优化求解. 孙超等[129] 发

现基于深度学习的单图像 SR 方法仅研究图像空

域, 忽略了图像频域中高频信息的重要性, 从而导

致生成的图像相对平滑, 因此, 其利用小波变换能

够提取图像细节的特性, 使用 Tai等[82] 提出的 DR-
RN网络模型完成对高频子带的重建, 相比于原始

DRRN结构峰值信噪比 (Peak signal-to-noise rat-
io, PSNR)值提高了 26.8%. 

5.2    稀疏编码与深度学习的联系

自然图像中的稀疏先验以及源于此先验的 HR

和 LR空间之间的关系被广泛应用于 SR重建中.

在传统方法的启发下, 深度学习网络对这个关系进

行了深度挖掘. 以深度学习与传统的稀疏编码之间

的关系作为依据, 可以将 SR重建过程分为图像块

提取、非线性映射、上采样重建三个阶段. 在特征提

取方面, 传统的 SR方法通过邻域嵌入 (第 4.2节)

和构造字典 (第 4.3节)等方法完成人工设计图像

块特征提取. 深度学习技术可以通过多层卷积操作
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图 5    SR重建方法本质的联系和差异

Fig. 5    Relations and differences of SR reconstruction methods
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图 6    基于传统小波变换和与深度学习相结合的小波

变换 SR重建方法流程图

Fig. 6    SR reconstruction method based on traditional
wavelet transform and wavelet transform

combined with deep learning
 

2646 自       动       化       学       报 48 卷



和网络的反复训练自动提取特征, 再结合激活函数

层完成对数据的拟合和非线性映射, 以实现图像多

层次特征的学习和提取. 例如Wang等[130] 提出基

于稀疏编码网络的方法 (Sparse coding based net-
work, SCN), 借鉴基于稀疏表示 SR重建的思想,
将原方法中稀疏表示、映射、重建三个独立优化的

模块集成到一个稀疏网络中. 网络的训练相当于对

三个模块协同优化, 因而可得到全局最优解. 该方

法首先通过特征提取层得到图像的稀疏先验信息;
然后, 通过基于学习的迭代收缩和阈值算法 (Lear-
ned iterative shrinkage and thresholding algori-
thm, LISTA)[131] 建立了一个稀疏网络 SCN, 该网

络可实现图像的稀疏编码和解码; 最后, 采用级联

网络完成图像放大, 该方法能够在更高放大倍数下

提高 PSNR值, 且算法运行速度进一步提升. 作者

进一步推出了使用多个 SCN的级联版本[132], 在客

观评价和主观评价上都得到了改进. 因此, SCN
实际上可看作通过 CNN实现了基于稀疏编码 SR
方法, 采用 LISTA得到基于神经网络产生稀疏编

码的近似估计, 解决基于传统稀疏编码 SISR的时

间消耗推理问题. 

5.3    上采样重建方法的发展

通常在 SR网络末端, 为了构建 HR图像都会

进行解码, 即上采样过程. 基于传统方法的上采样

采用的方法通常为插值法 (第 2节), 包括最邻近插

值、双线性插值和双三次插值, 但插值上采样通常

信息冗余大, 映射能力小. 为解决上述问题, SR领

域出现几种可以嵌入到深度学习网络模型中的

上采样方法, 分别是转置卷积层[76, 82, 102]、亚像素卷

积层[77, 91, 102]、任意尺度缩放 (Meta-Upscale)[100]、内
容感知特征重组 (Content-aware reassembly of
features, CAPAFE)[133]. 1)转置卷积层将被下采样

的小尺度抽象信息上采样到原来的分辨率. FSR-
CNN首次将转置卷积层引入 SR网络中, 提出通过

改变反卷积层滤波器的大小将图像上采样到不同的

尺度, 从而实现输出多尺度. 2) ESPCN中亚像素

卷积结构, LR图像经特征提取后得到一个通道数

为、大小和输入图像相同的特征图像, 再将将不同

通道上同一个位置的 r 的平方个像素排列成 r × r
的区域, 对应 HR的的子块, 最终输出 HR图像. 3)
Meta-SR中提出的上采样模块可以完成图像任意

尺度缩放, 动态预测放缩的权值及像素的对应关系,
实现较好效果的非整数倍放缩. 4) CAPAFE提出

一种内容感知重组模块进行上采样, 该模块用于利

用计算得到的权重将通道转化成一个 的矩阵作为

内核, 与原本输入的特征图上的对应点及以其为

中心点的区域做卷积计算来获得输出, 计算速度快. 

6    数据集及 SR 图像评价方法
 

6.1    图像 SR 重建数据集

目前, 已经公布了许多专门用于图像 SR重建

的数据集. 深度学习出现之前, 大部分超分辨重建

方法都是采用人工特征, 并在小型数据集上验证了

方法的性能. 文献 [134]详细介绍了传统 SR算法中

最常用的数据集, 本文重点介绍基于深度学习 SR
算法中常用的 9个数据集及其主要参数.

首先介绍 Yang等[9] 的数据集、Berkeley Seg-
mentation的数据集[135] 和 DIV2K数据集[136], 这些

是供训练使用的数据集. Yang等[9] 的数据集有 91
幅图像, Berkeley Segmentation数据集有 200幅
SR重建基准图像, 包含一些人像、植物和动物等,
这两个数据集使用最为广泛; DIV2K是近两年 SR
重建研究中广泛使用的较大型数据集, 用于挑战

NTIRE比赛 (例如 CVPR 2017和 CVPR 2018)
和 Perceptual Image Restoration and Manipula-
tion (PIRM)比赛 (例如 ECCV 2018), 其中包含 1 000
幅 2K高清晰度 RGB图像, 并提供降尺度因子为 2、
3和 4的 HR和 LR图像.

除上述三个训练数据集之外, Set5[137]、Set14[49]、
BSD100[135]、Urban100[138]、manga109[139] 和 Sun-
80[140] 测试集均是供测试使用的数据集. Set5、Set14、
BSD100、Urban100是 SR重建的 4个基准数据集,
其中 Set5、Set14分别包含 5幅、14幅图像, BSD100
是来自 Berkeley Segmentation数据集的 100幅自

然图像, Urban100包含 100幅具有挑战性的不同

时间段的城市场景图像, Manga109是日本漫画数

据集. Sun80数据集具有 80幅自然图像, 每个图像

都带有一系列的网络搜索参考.
近几年, 研究者们构建了一些用于 SR重建的

真实图像数据集, 其中包括 CUFED5[106]、RealSR[103]、
DRealSR[141]、City100[142]、SR-Row[142]、LOL数据

集[143] 和MIT-Adobe FiveK数据集[144] 等. CU-FED5
数据集提供了训练和测试集, 并在内容、纹理、颜色、

照明和视点等方面具有不同相似度的参考. RealSR
数据集是在相同场景下通过调整单反相机的焦距获

取真实图像数据集, 在长焦距下获得 HR图像, 在
短焦距下获得对应的 LR图像. DRealSR由 5种不

同的单反相机 (佳能、索尼、尼康、奥林巴斯和松

下)拍摄的室内外广告海报、植物、办公室、建筑物

等构成. City100数据集是在室内环境下拍摄的纸

质明信片图像. 大型数据集对于提高深度卷积神经
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网络的性能非常重要, 所以在数据集较少的情况下

会对数据集进行扩充, 一方面可以对数据集中图片

进行 0.5、0.6、0.7、0.8、0.9等倍数的缩小; 另一方

面可对数据集中图像进行不同角度的旋转. 

6.2    常用图像 SR 重建评价指标和方法

在 SR重建方法不断发展的过程中, 研究者们

提出了一系列评价指标来评估各种方法对图像进

行 SR重建的效果, 表 3从方法特点、方法类别以

及方法适用场景等多方面对 SR重建质量评价方法

进行了多维度的总结. 常用评估方法包括: 平均主

观得分 (Mean opinion score, MOS)、平均主观得分

差异 (Dierential mean opinion score, DMOS)、均

方误差 (Mean square error, MSE)、结构相似性

(Structural similarity index, SSIM)、多尺度结构

相似性 (Multi-scale structural similarity, MS-

SSIM)、特征结构相似性 (Feature structural simil-

arity, FSIM)、视觉信息保真度 (Visual informa-

tion fidelity, VIF)、信息保真度准则 (Information

fidelity criterion, IFC)、非对齐参考图像质量评估

(Non-aligned reference image quality assessment,

NAR-DCNN)[145]、主观感知质量 (Perceptual index,

PI)[147]、Ma[148]、自然图像质量评估器 (Natural im-

age quality evaluator, NIQE)、图像完整性标注器

(Image integrity notator using DCT Statistics,
BLIINDS)[149]、盲图像质量指标 (Blind image qual-
ity index, BIQI)[150]、盲/无参考图像空间质量评估

器 (Blind reference image spatial quality evaluat-
or, BRISQUE)[151]、学习感知图像块相似度 (Lear-
ned perceptual image patch similarity, LPIPS)[146]、
深度双线性 CNN 图像质量评价 (Deep bilinear
CNN, DB-CNN)[152]、基于排名学习的无参考图像质

量评估 (Rankings image quality assessment, Rank-
IQA) [ 1 53 ]、基于深度学习的图像质量指数 (Deep
learning based Image quality index, DIQI)[154]. 

7    结束语

SR重建是计算机视觉领域中的一个典型问题,
SR 重建技术在实际生活中具有良好的应用前景,
因此目前 SR图像重建, 尤其是结合深度学习技术

的 SR图像重建处于深度研究阶段. 之前, 无论是传

统的 SR重建方法还是基于深度学习的 SR重建方

法, 研究工作均围绕提高图像重建准确性、节约计

算成本和提高时间效率等方面展开. 近年来, 随着

真实图像数据集的不断扩大和硬件设备性能的不断

提升, 基于深度学习的真实图像 SR重建技术获得

了良好发展. 今后的研究可以从应用场景、降质方

式、网络设计和评价指标四个方面展开:

 
表 3    SR重建图像常用质量评价方法

Table 3    Common quality evaluation methods for SR reconstructed images

特点 类别 常用评估方法 适用场景 优缺点 使用方法

主观 全参考 基于评分 MOS/DMOS

不受距离、设备、

光照、及观测者

的视觉能力、情

绪等因素影响的

情况

优点:  能够真实的反

映图像的直观质量 ,
评价结果可靠,  无技

术障碍.

缺点:  无法应用数学模型

对其进行描述,  耗时多、

费用高.  易受观测动机、

观测环境等诸多因素的影

响.

根据评分表分

别对参考图像

和待测图像评

分

客观

全参考

(真值图

像 + 失
真图像)

基于像素 MSR/PSNR —
优点:  计算形式上非

常简单,  物理意义理

解也很清晰.

缺点:  未考虑将人类视觉

系统特性,  单纯从数学角

度来分析差异,  未与图像

的感知质量产生联系.

—

基于人类视觉系

统 (结构和特征)
SSIM/MS-SSIM/
FSIM/VIF/IFC

参考图像完整的

情况

优点:  从整体上直接

模拟HVS(人类视觉

系统)抽取对象结构

的人类视觉功能,  更
符合视觉感知.

缺点:  从图像像素值的全

局统计出发,  未考虑人眼

的局部视觉因素,  对于图

像局部质量无从把握.

所有像素点对

应比较

基于深度学习
NAR-DCNN[145]/
LPIPS[146]

— — — —

盲参考

(失真图

像)

基于感知/概率

模型

PI[147]/Ma[148]/
NIQE[149]/
BLIINDS[150]/
BIQI[151]/
BRISQUE[151]

无参考图像的情

况 .  无需参考图

像, 灵活性强.

优点:  直接从原始图

像像素学习判别图像

特征,  而不使用手工

提取特征.

共性:  首先对理想图像的

特征做出某种假设,  转化

成一个分类或回归问题 ;
再为该假设建立相应的数

学分析模型, 学习特征; 最
后通过计算待评图像在该

模型下的表现特征,  从而

得到图像的质量评价结果.

特征由自然场

景统计提取

基于深度学习

(网络模型)

DB-CNN[152]/
RankIQA[153]/
DIQI[154]

CNN/CNN+
回归模型提取

特征
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1)针对不同应用场景, 设计更具针对性的网络

模型. 目前 SR重建方法的研究多是基于特定自然

图像数据集, 与各种各样的深度学习网络模型结合

取得了良好效果, 例如由于 LR和 HR有非常高的

关联度, 残差网络的思想在图像 SR中应用效果良

好; 为了减少参数量, 采用递归神经网络; 近几年, GAN
网络也不断发展并成功应用于 SR重建中. 由于不

同领域的图像有各自的特点, 例如医学图像、SAR
图像、交通监控图像、夜视图像等, 针对具体应用领

域有针对性地选择和设计网络是提高重建性能、提

高技术实用性的关键因素.
2)针对不同降质方式建立自适应的退化模型

提高 SR网络的针对性, 或者建立普适的退化模型

提高 SR网络的泛化能力. 首先, 在建立成像退化模

型的过程中, 研究者对图像噪声以及图像模糊核的

估计鲜有研究和讨论, 往往将噪声默认为加性高斯

白噪声, 并未考虑系统噪声和量化噪声等. 所以,
在 SR重建研究中, 针对不同降质方式建立适合的

模型会大大增强重建的针对性与准确性. 其次, 设
计适应性强的模型来处理任意噪声和模糊核是提

高 SR网络泛化能力的重要手段.
3)网络模型的设计. SR重建网络大多由特征

提取与重建两部分构成. 在后续研究中, 对于前者

需要探索更多卷积模式和特征提取方法, 例如局部、

全局与多尺度特征融合, 自适应卷积核、通道和空

间注意力机制以及空洞卷积的合理使用等; 对于后

者, 在不增添冗余且无效信息的情况下改进上采样

层, 使其充分利用特征提取部分提取到的特征完成

特征图大尺度上采样重建, 尽量减少图像特征的损

失, 提升网络的鲁棒性.
4)图像的盲超分和盲评估. 若想应用于实际场

景, 设计一种对单幅图像进行盲 SR重建的技术是

未来的趋势, 即一幅低质量图像的重建不依靠高低

分辨率图像对的学习, 而是通过对不成对图像的学

习与表示或者对单幅图像周围像素点的充分学习来

训练模型, 以供未知降质图像完成重建. 对于重建

结果的评价指标, 全参考评级指标若想保证评价结

果公正且合理, 后续的设计应权衡主观和客观两方

面完成, 无参考评价指标 (盲评估)是现在和未来用

于评估真实图像 SR方法性能的趋势.
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