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基于边缘指导的双通道卷积神经网络
单图像超分辨率算法

摘要
当前基于卷积神经网络（ＣＮＮ）的超

分辨率（ＳＲ）重建算法，虽然取得了很大
的成功，但是重建图像高频纹理的效果
仍然不能令人满意，其高分辨率（ＨＲ）图
像局部边缘存在明显的震荡．本文提出
一种结合形态学成分分析（ＭＣＡ）分解的
边缘指导双通道 ＣＮＮＳＲ 算法：待处理的
低分辨率（ＬＲ）图像通过 ＭＣＡ 分解为纹
理部分和平滑结构部分；纹理部分和原
ＬＲ 图像共同组成双通道，输入到改进的
网络结构中重建 ＨＲ 纹理部分；结合 ＨＲ
纹理输出与 ＬＲ 平滑结构部分重建 ＨＲ
图像．训练过程采用最小化纹理损失与
原图像损失之和最优化网络模型参数．
后处理包括：执行网络输出与 ＬＲ 输入图
像的直方图匹配使色调保持一致，提升
感官效果；应用迭代的反向映射使 ＨＲ
重建与 ＬＲ 输入保持退化算子一致性提
高 ＰＳＮＲ 值．实验结果显示：该方法能够
很好地恢复 ＨＲ 图像的纹理细节，对纹
理细节丰富的图像恢复效果更好．
关键词

超分辨率；卷积神经网络；形态学成
分分析；双通道输入

中图分类号 ＴＰ３９１􀆰 ４１
文献标志码 Ａ

收稿日期 ２０１７⁃０８⁃２８
资助项目 国家自然科学基金（６１３７２１８４）；北
京市自然科学基金（４１６２０５６）
作者简介

李春平，女，硕士生，研究方向为图像处
理、深度学习．ｃｈｕｎｐｉｎｇｌｉ１１３＠ １６３．ｃｏｍ

周登文（通信作者）， 男，教授，研究方向
为图像处理、深度学习．ｄ．ｗ．ｚｈｏｕ＠ １６３．ｃｏｍ

１ 华北电力大学 控制与计算机工程学院，北
京，１０２２０６

０　 引言

　 　 单图像超分辨率（ＳＲ，Ｓｕｐｅｒ⁃Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ）技术是指通过软件方式

把一幅低分辨率 （ ＬＲ，Ｌｏｗ⁃Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ） 图像恢复成高分辨率 （ＨＲ，
Ｈｉｇｈ⁃Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ）图像的过程．该技术具有广泛的应用，如视频监控、医
学成像、遥感卫星成像等．现有的超分辨率算法可分为 ３ 类：基于插

值［１］、基于重建［２］和基于学习的方法［３⁃１０］ ．其中基于学习的图像 ＳＲ 算

法，学习 ＬＲ 和 ＨＲ 图像之间的函数映射关系，生成最终的 ＨＲ 图像，
具有更好的复原效果，是近年来研究的热点．

Ｃｈａｎｇ 等［４］ 引 入 局 部 线 性 嵌 入 法 （ ＬＬＥ， Ｌｏｃａｌｌｙ Ｌｉｎｅａｒ
Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）计算重建图像加权平均的权值．假设 ＨＲ 图像块和对应的

ＬＲ 图像块在几何上具有相似性，通过 ＬＬＥ 算法计算出一组最优的线

性组合系数，使得样本库中的 Ｋ 个最近邻样本 ＬＲ 块经过这组系数加

权平均得到的图像与输入 ＬＲ 图像块之间的误差最小；再将这组系数

直接应用于 Ｋ 个样本中的 ＨＲ 图像块，从而得到 ＨＲ 图像．Ｙａｎｇ 等［６⁃７］

对 ＬＲ 和 ＨＲ 样本图像块构成的样本库进行稀疏表示，并通过联合训

练的方式找到 ＬＲ 和 ＨＲ 图像块对应的过完备字典．这种联合训练的

方式迫使对应的 ＬＲ 块和 ＨＲ 块通过各自的字典所获得的稀疏系数相

同，并由此建立起 ＬＲ 与 ＨＲ 之间的桥梁．基于稀疏字典的图像 ＳＲ 算

法［７］建立稀疏先验约束，在稀疏编码过程自动选择参与 ＳＲ 重建的字

典原子数量，而非 ＬＬＥ 中人为的设定．这类方法较 ＬＬＥ 方法重建质量

更高，但是稀疏编码和重建过程需要多次迭代，算法复杂度较大． Ｊｉｎｇ
等［８］改进了 Ｙａｎｇ 等［６⁃７］ 的算法，分别重建图像高频纹理部分和平滑

部分，纹理部分采用稀疏表示的方法重构，平滑部分简单地用插值的

方法恢复，然后组合 ＨＲ 图像，增强了图像纹理细节．
以上基于学习的 ＳＲ 算法主要分为特征提取、学习和重建 ３ 个阶

段．各阶段分别独立设计优化，且学习模型的特征提取与表达能力有

限．近年来，深度学习引起了广泛的关注，它的出现弥补了传统基于学

习方法的不足．其中，Ｄｏｎｇ 等［９］ 率先将卷积神经网络（ＣＮＮ，Ｃｏｎｖｏｌｕ⁃
ｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ）引入到图像 ＳＲ 复原问题中，设计了基于深度

ＣＮＮ 的图像 ＳＲ 复原方法（ＳＲＣＮＮ）．该方法主要思想是：以深度学习

与传统的稀疏编码之间的关系为依据，将网络分为图像块提取、非线



　 　 　 　性映射和重建 ３ 个阶段，再将这 ３ 个阶段统一到一

个深度 ＣＮＮ 的框架中，学习 ＬＲ 图像到 ＨＲ 图像之

间的端到端映射关系．网络结构上，将稀疏编码过程

看作卷积操作，利用 ３ 层卷积层完成图像块提取、非
线性映射和重建操作．优化方式上，传统的基于学习

的 ＳＲ 方法对 ３ 个阶段分别独立优化处理，忽略了整

体框架的优化．ＳＲＣＮＮ 采用联合优化方式，图像重建

性能有了较大的提高．ＳＲＣＮＮ 模型证明了直接学习

ＬＲ 和 ＨＲ 之间端到端的映射简单可行，效果也很

好，但重构出的高频特征仍然不能令人满意．
受文献［８⁃９］等方法的启发，本文提出一种结合

形态学成分分析 （ ＭＣＡ， Ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
Ａｎａｌｙｓｉｓ） ［１１］分解的边缘指导双通道 ＣＮＮ 算法．首
先，利用 ＭＣＡ 算法，将待处理的 ＬＲ 图像分解为边缘

纹理部分和平滑结构部分；边缘纹理部分和原 ＬＲ 图

像共同组成双通道，输入到 ＣＮＮ 中得到 ＨＲ 纹理图

像输出；再将 ＨＲ 纹理输出图像与原 ＬＲ 图像合并，
得到重建的 ＨＲ 图像；最后通过最小化纹理损失和

原图像损失之和训练网络结构参数．实验结果表明，
本文提出的边缘指导双通道模型超分辨率算法在结

果图像中能够保留更多高频细节信息，同时也可以

很好地减弱振铃现象．实验的评价指标 ＰＳＮＲ 值也证

明了本文模型算法的有效性．

１　 本文算法

本章首先介绍如何提取边缘纹理信息构建双通

道输入网络结构；然后，进一步解释如何将边缘先验

信息嵌入到深度 ＣＮＮ 中，以便更好地预测图像 ＳＲ
的高频细节．

１􀆰 １　 ＭＣＡ 图像分解算法

ＭＣＡ［１１］分解是基于稀疏表示的图像分解方法，
通过稀疏表示和全变分（ＴＶ，Ｔｏｔａｌ Ｖａｒｉｔａｔｉｏｎ）方法将

图像分解为不同形态的空间特征．输入图像 Ｘ 假设

总共包含 Ｒ 个像素，Ｘ 是 ２ 个不同部分的线性组

合［１２］：纹理部分 Ｘ ｔ 和结构部分 Ｘｎ，则有 Ｘ ＝ Ｘ ｔ ＋ Ｘｎ ．
为了分离包含图像纹理部分的Ｘ ｔ 和包含图像结

构部分的 Ｘｎ，把每一部分用一个给定的联合字典稀

疏表示，即 Ｘ ｔ ＝ Ｔｔαｔ，Ｘｎ ＝ Ｔｎαｎ，其中 Ｔｔ，Ｔｎ ∈ ＭＲ×Ｌ ．
ＭＣＡ 分解的目的是求解以下最优化问题：

｛α ｋ，αｎ｝ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ‖αｋ‖０ ＋ ‖αｎ‖０
｛αｔ，αｎ｝

，

ｓ．ｔ．　 Ｘ ｔ ＝ Ｔｔαｔ ＋ Ｔｎαｎ ． （１）
由于式（１）是一个 ＮＰ 难问题不容易求解，可以

用 ｌ１ 代替 ｌ０，得到一个凸优化问题：

｛α ｋ，αｎ｝ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ‖αｋ‖１ ＋ ‖αｎ‖１
｛αｔ，αｎ｝

，

ｓ．ｔ．　 ‖Ｘ － Ｔｔαｔ － Ｔｎαｎ‖ ≤ ξ， （２）
式（２）中，参数 ξ 表示图像噪声约束．由于 ＴＶ 模型能

够有效地复原分段平滑图像的显著边缘，因此在图

像平滑成分分解中增加一个 ＴＶ 约束项，如式（３）所
示．惩罚项 γＴＶ｛Ｔｎαｎ｝ 使得分解的平滑图有一个稀

疏的梯度，更接近分段平滑图像．
｛αｋ，αｎ｝＝ ａｒｇ ｍｉｎ ‖

｛αｔ，αｎ｝
αｋ‖１ ＋ ‖αｎ‖１ ＋ λ‖Ｘ －

　 　 Ｔｔαｔ － Ｔｎαｎ‖２
２ ＋ γＴＶ｛Ｔｎαｎ｝ ． （３）

对图像进行 ＭＣＡ 分解时，需要采用已知的变换

矩阵 Ｔｋ 和 Ｔｎ ．经过实验本文选用基于局部的 ＤＣＴ 变

换分解图像的纹理成分，基于曲波变换分解图像的

结构成分． 但由于 ＭＣＡ 分解是有损的， 直接使用

Ｔｎαｎ 进行 ＳＲ 重建得到的 ＨＲ 图片效果不佳，本文使

用 ＬＲ图像与其纹理部分的差值 Ｙ － Ｔｔαｔ 代替分解后

的 ＬＲ 平滑结构图片 Ｎｌ，用于 ＳＲ 重建．
算法基本流程描述如下：
步骤 １：初始化．
阈值因子 Ｌｍａｘ ＝ ２５５，参数 λ ＝ １、γ ＝ ０􀆰 ８，迭代次

数 Ｎ ＝ ３０，令Ｘｎ ＝ Ｘ，Ｘｋ ＝ ０，γ ＝ λＬｍａｘ，执行Ｎ次迭代．
步骤 ２：固定 Ｘｋ，更新 Ｘｎ ．
计算冗余误差：Ｒ ＝Ｘ － Ｘｎ － Ｘｋ；计算Ｘｎ ＋ Ｒ的小

波变换：αｎ ＝ Ｔ ＋
ｎ （Ｘｎ ＋ Ｒ）；使用阈值 δ进行阈值处理，

得到 α^ｎ，通过 α^ｎ 重构 Ｘｎ，Ｘｎ ＝ Ｔｎ α^ｎ ．
步骤 ３：固定 Ｘｎ，更新 Ｘｋ ．
计算冗余误差：Ｒ ＝Ｘ － Ｘｎ － Ｘｋ；计算Ｘｎ ＋ Ｒ的局

部 ＤＣＴ 变换：αｎ ＝ Ｔ ＋
ｎ （Ｘｎ ＋ Ｒ）；使用阈值 δ进行阈值

处理，得到 α^ｎ，通过 α^ｎ 重构 Ｘｎ，Ｘｎ ＝ Ｔｎ α^ｎ ．
步骤 ４：求解 ＴＶ 拘束项，更新阈值 δ．
通过以下公式对 ＴＶ 约束项调整：

Ｘｎ ＝ Ｘｎ － μ
∂ＴＶ｛Ｘｎ｝

∂Ｘｎ

＝

　 　 Ｘｎ － μ∇·
∇Ｘｎ

∇Ｘｎ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ， （４）

δ ＝ δ － λ ／ Ｎ． （５）
步骤 ５：判断停止条件是否满足：如果 δ＞λ，则返

回步骤 ２，否则，结束．
通过以上算法模型得到图像的结构部分和纹理

部分如图 １ 所示．

１􀆰 ２　 边缘指导的双通道输入 ＣＮＮ 结构

本文提出一种端到端可训练的边缘指导双通道

输入卷积神经网络算法．该算法拓宽了输入图像的

０７６
李春平，等．基于边缘指导的双通道卷积神经网络单图像超分辨率算法．
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图 １　 图像 Ｂｕｔｔｅｒｆｌｙ 的 ＭＣＡ 分解

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｉｍａｇｅ Ｂｕｔｔｅｒｆｌｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＣＡ，
ｗｉｔｈ （ａ） ｆｏｒ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ，（ｂ） ｆｏｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ （ｃ） ｆｏｒ ｔｅｘｔｕｒｅ

维度，图 ２ 是提出的边缘指导双通道输入网络结构，
输入是提取的 ＬＲ 图像纹理部分和原 ＬＲ 图像组成

的图像块．算法包括以下几个部分：
１）ＬＲ 边缘纹理提取．在 １􀆰 １ 节详细提到利用基

于稀疏表示和全变分的 ＭＣＡ 方法提取 ＬＲ 图像的边

缘纹理信息，这也可以推广到建模其他自然图像先

验信息上．这里表述如何在深度网络中嵌入边缘信

息，具体地，将 ＬＲ 图像中提取的边缘纹理特征与原

ＬＲ 图像共同作为双通道输入，旨在预测 ＨＲ 输出图

像的高频纹理特征，然后将其用于复原 ＨＲ 图像．
网络的输入特征 Ｆ ｉｎｐｕｔ 是原 ＬＲ 图像 Ｙ 与纹理特

征 Ｘ ｌ
Ｔ的级联：
Ｆ ｉｎｐｕｔ ＝ ［Ｙ，Ｔｌ］ ． （６）
２）边缘指导双通道输入深度网络．该网络结构

旨在学习高、低分辨率纹理图像之间的映射函数．网
络由 ｎ 层组成：第 １ 层块的提取和表示层，从输入图

像中紧密的裁剪小块，并表示成一个特征向量，如图

２ 采用 ６４ 个大小为 ３×３ 的滤波器提取特征，相当于

滤波器作用在 ２ 个输入通道的 ３×３ 空间区域（特征

映射）上，该特征提取层是一个线性操作，激活函数

ＲｅＬＵ 对特征提取层输出的所有特征映射作非线性

处理，得到特征图（或图像块）第 １ 层的操作如下

所示：
ＦＴ１（Ｙ） ＝ ｍａｘ（０，Ｗ１ × Ｆ ｉｎｐｕｔ ＋ ｂ１）， （７）
最后一层重构层用单一的滤波器大小为 ３×３×

６４ 将 ＨＲ 边缘纹理小块拼接成一幅完整的图像：
ＦＴ（Ｙ） ＝ ｍａｘ（０，Ｗｎ × ＦＴｎ－１（Ｙ） ＋ ｂｎ－１） ． （８）
中间层由若干个特征映射层组成，不同层可以

逐步恢复不同频域的 ＨＲ 图像特征，即把不同频域

的 ＬＲ 图像小块的低维特征向量表示成高维特征向

量，最终组合成一幅 ＨＲ 纹理输出，其中每一层相当

于大小为 ３×３×６４ 滤波器作用在 ６４ 个通道的 ３×３
的空间区域上．表示如下：

ＦＴｍｉｄ
（Ｙ） ＝ ｍａｘ（０，Ｗｍｉｄ × ＦＴｍｉｄ－１

（Ｙ） ＋ ｂｍｉｄ） ． （９）

３）ＨＲ 图像预测．因为 ＬＲ 图像包含重要的 ＬＲ
细节，基于边缘指导的双通道网络主要恢复高频成

分，ＨＲ 图像重建过程依然需要 ＬＲ 图像细节的辅

助，因此最终 ＨＲ 图像输出是用 Ｙ － Ｔｔαｔ 替代后的

ＬＲ 平滑结构图片 Ｎｌ 与 ＨＲ 纹理图像输出的和表示，

即 Ｘ^ ＝ Ｎｌ ＋ Ｔ^ｌ ．
４）训练．重构损失采用 ＨＲ 图像和 ＨＲ 边缘纹理

损失联合训练边缘指导的双通道输入网络结构，把
高频纹理特征的恢复应用到网络训练的误差上，使
恢复图像更接近真实的 ＨＲ 图像．

图 ２　 基于边缘指导的双通道输入卷积神经网络结构

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｅｄｇｅ ｇｕｉｄｅｄ ｔｗｏ⁃ｄｕａｌ
ｉｎｐｕｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

１􀆰 ３　 网络训练

本文依旧采用最小化欧式距离来优化模型参数

得到最终的模型．给定一组数据集 ｛Ｘ ｉ，Ｙｉ｝ ｎ
ｉ ＝ １，Ｘ ｉ 表

示一组真实的ＨＲ图像，Ｙｉ 表示的是一组 ＬＲ图像．本

文的学习模型，Ｘ^ 是目标图像 ＨＲ 图像的估计，因此，
只要使得均值误差最小即可．值得一提的是双通道

输入结构中从 ＬＲ 图像中提取纹理信息｛Ｔｌ
ｉ｝、平滑结

构信息｛Ｎｌ
ｉ｝，从 ＨＲ 图像中提取纹理信息｛Ｔｈ

ｉ ｝、平滑

信息｛Ｎｈ
ｉ ｝，则新的 ＬＲ 训练样本为 Ｙ′ｉ ＝ ｛Ｔｌ

ｉ，Ｙｌ
ｉ｝，相

对应的真实 ＨＲ 图像为 Ｘ′ｉ ＝ ｛Ｘｈ
ｉ ｝，损失函数为：

Ｌ（Θ′） ＝ １
ｎ′∑

ｎ′

ｉ ＝ １
（‖Ｆ（Ｙ′ｉ；Θ′） － Ｘ′ｉ‖２ ＋

　 　 λ‖ＦＴ（Ｙ′ｉ；Θ′） － Ｔｈ
ｉ ‖２）， （１０）

其中 Θ′ ＝ ｛Ｗ′１，Ｗ′２，Ｗ′３，Ｂ′１，Ｂ′２，Ｂ′３｝，Ｆ（·） 和

ＦＴ（·） 分别表示由输入的 ＬＲ 图像和 ＬＲ 纹理图像得

到 ＨＲ 图像和 ＨＲ 纹理图像的映射函数，λ 是平衡图

像损失与纹理损失的权重参数，经验值设为 １．这里

把每个训练样本分为边缘纹理部分和平滑结构部

分，因此 ｎ′等于 ｎ 为训练样本的数目．

２　 实验结果及分析

为了验证本文提出的基于双通道 ＣＮＮＳＲ 算法

１７６
学报（自然科学版），２０１７，９（６）：６６９⁃６７４

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０１７，９（６）：６６９⁃６７４



的有效性，ＬＲ 图像先利用双三次插值（Ｂｉｃｕｂｉｃ）得到

初始 ＨＲ 大小的图像，然后用 Ａ＋算法［１３］、ＳｃＳＲ 算

法［７］、ＳＣＮ 算法［１４］、ＳＲＣＮＮ 算法［９］ 以及本文的算法

ＳＲ 重建得到的结果进行对比．实验测试使用的仿真

软件为：Ｍａｔｌａｂ Ｒ２０１６ａ，实验的环境为 ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ
ＴＩＴＡＮ ＧＰＵ，３２ ＧＢ 内存，Ｕｂｕｎｔｕ 操作系统．图像效果

用主观效果和客观效果评价，测试图像选用 Ｓｅｔ５、
Ｓｅｔ１４ 和 ＢＳＤ２００．

１）模型细节：实验过程中选取 ＳＲＣＮＮ 实验中使

用的 ９１ 幅图像，采取高斯核模糊（ δ ＝ １􀆰 ２），并双三

次插值下采样得到训练集．随机裁剪大小为 ３３×３３
的小块，采用零均值，标准方差 ０􀆰 ００１（偏置项为 ０）
的高斯分布初始化每一层的权重，权重衰减项 ０，动
力 ０􀆰 ９，采用 Ａｄａｍ 的策略，无 ｄｒｏｐｏｕｔ．作为后处理步

骤，执行网络的图像输出与 ＬＲ 图像输入的直方图匹

配提升感官效果；应用迭代的反向映射使 ＨＲ 图像

重建与 ＬＲ 图像输入保持退化算子一致性，提高图像

复原质量．
２）主观效果：限于篇幅，仅给出纹理丰富、对本

文算法非常敏感的测试图像 Ｂｕｔｔｅｒｆｌｙ 的视觉结果．如
图 ３，是一个 ３ 倍放大的 Ｂｕｔｔｅｒｆｌｙ，ＬＲ 图像是以因子

为 ３ 下采样原 ＨＲ 图像得到的．可以看到：由于双三

次插值方法没有考虑沿边缘纹理插值，蝴蝶翅膀较

大的内部支架纹理不丰富、 偏模糊； ＳｃＳＲ， Ａ ＋，
ＳＲＣＮＮ 方法中蝴蝶的翅膀较大的内部支架和本文

方法一样较清晰，但由于没有考虑高频纹理的特征

提取，翅膀的细小边缘部分恢复比较模糊；本文的方

法提取了更多的高频纹理特征用于 ＳＲ 重建，并逐一

恢复不同频率的高频细节，蝴蝶翅膀的细小边缘细

节恢复更加清晰．因此从主观上来看，本文算法效果

整体优于对比算法．
３）客观效果：采用峰值信噪比（ＰＳＮＲ）进行对

比．ＰＳＮＲ 对重建图像和原始图像的误差进行定量计

算，值越大复原的效果越好．计算式（１１）所示：

ＲＰＳＮ ＝ １０ × ｌｏｇ１０
２５５２

ＥＭＳ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ， （１１）

ＥＭＳ ＝ １
ＨＷ∑

Ｈ－１

ｉ ＝ ０
∑
Ｗ－１

ｊ ＝ ０
‖Ｉ（ ｉ，ｊ） － Ｋ（ ｉ，ｊ）‖２， （１２）

Ｉ 和 Ｋ 分别表示原 ＨＲ 图像和重构的 ＨＲ 图像，尺寸

为 Ｈ×Ｗ．从表 １、表 ２、表 ３ 中得出：不同放大因子，本
文方法的 ＰＳＮＲ 均值都高于对比方法，当放大倍数

为 ３ 时在 Ｓｅｔ５ 上平均 ＰＳＮＲ 值比 ＳＲＣＮＮ 和 ＳＣＮ 方

法高出约 ０􀆰 ４ ｄＢ．对于所有的测试图像，本文的方法

图 ３　 ３ 倍放大的 Ｂｕｔｔｅｒｆｌｙ 图像

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｐａｒｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ３×ｕｐｓｃａｌｅ ｉｍａｇｅ Ｂｕｔｔｅｒｆｌｙ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｂｙ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｗｉｔｈ （ａ） ｆｏｒ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ ａｎｄ

（ｆ） ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

都胜出了其他方法． 对于显著边和丰富纹理的

Ｂｕｔｔｅｒｆｌｙ 本文超出其他方法近 １ ｄＢ．

表 １　 不同算法在 Ｓｅｔ５ 上的均值 ＰＳＮＲ 比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＰＳＮＲ ａｍｏｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ３×ｕｐｓｃａｌｅ ｏｎ Ｓｅｔ５ ｄＢ

方法
上采样倍数

２ ３ ４

Ｂｉｃｕｂｉｃ ３３􀆰 ６６ ３０􀆰 ３９ ２８􀆰 ４２

Ａ＋ ３６􀆰 ５６ ３２􀆰 ６０ ３０􀆰 ３０

ＳｃＳＲ ３６􀆰 ０４ ３１􀆰 ７８ ２９􀆰 ４８

ＳＲＣＮＮ ３６􀆰 ６６ ３２􀆰 ７５ ３０􀆰 ４９

ＳＣＮ ３６􀆰 ７６ ３３􀆰 ０４ ３０􀆰 ８２

本文方法 ３７􀆰 ０４ ３３􀆰 １９ ３０􀆰 ９３

表 ２　 不同算法在 Ｓｅｔ１４ 上的均值 ＰＳＮＲ 比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＰＳＮＲ ａｍｏｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ３×ｕｐｓｃａｌｅ ｏｎ Ｓｅｔ１４ ｄＢ

方法
上采样倍数

２ ３ ４

Ｂｉｃｕｂｉｃ ３０􀆰 ２３ ２７􀆰 ５４ ２６􀆰 ００

Ａ＋ ３２􀆰 １４ ２９􀆰 ０７ ２７􀆰 ２８

ＳｃＳＲ ３１􀆰 ７０ ２８􀆰 ３１ ２６􀆰 ５０

ＳＲＣＮＮ ３２􀆰 ４４ ２９􀆰 ３０ ２７􀆰 ５０

ＳＣＮ ３２􀆰 ４８ ２９􀆰 ３７ ２７􀆰 ６２

本文方法 ３２􀆰 ６３ ２９􀆰 ５２ ２７􀆰 ６９

３　 结束语

本文提出了结合 ＭＣＡ 分解的边缘指导双通道

２７６
李春平，等．基于边缘指导的双通道卷积神经网络单图像超分辨率算法．

ＬＩ Ｃｈｕｎｐｉｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ｅｄｇｅ ｇｕｉｄｅｄ ｄｕａｌ⁃ｃｈａｎｎｅｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｓｉｎｇｌｅ ｉｍａｇｅ ｓｕｐｅｒ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．



表 ３　 不同算法在 ＢＳＤ２００ 上的均值 ＰＳＮＲ 比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＰＳＮＲ ａｍｏｎｇ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ３×ｕｐｓｃａｌｅ ｏｎ ＢＳＤ２００ ｄＢ

方法
上采样倍数

２ ３ ４

Ｂｉｃｕｂｉｃ ２９􀆰 ７０ ２７􀆰 ２６ ２５􀆰 ９７

Ａ＋ ３０􀆰 ７８ ２８􀆰 １８ ２６􀆰 ７７

ＳｃＳＲ ３０􀆰 ０４ ２７􀆰 １５ ２６􀆰 ０２

ＳＲＣＮＮ ３１􀆰 ３４ ２８􀆰 ２７ ２６􀆰 ７２

ＳＣＮ ３１􀆰 ４０ ２８􀆰 ５０ ２７􀆰 ０２

本文方法 ３１􀆰 ６６ ２８􀆰 ６１ ２７􀆰 ０６

卷积神经网络算法，ＬＲ 边缘纹理信息从原图像中分

离出来作为输入特征的一部分，引导图像的 ＳＲ 重

建．采用最小化纹理损失与原图像损失之和最优化

网络模型参数以确保训练的平稳性，并执行直方图

匹配的后处理与 ＬＲ 图像保持相同的色调和反差，提
高图像的感官效果．实验结果表明，本文算法较好地

恢复了一般图像的边缘和细节信息，尤其对细节比

较丰富的图像复原效果更加明显．下一步工作是将

传统的超分辨率方法与基于深度学习的 ＳＲ 方法结

合做进一步研究．
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