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摘  要: 单幅图像超分辨率(SISR)是指从一张低分辨率图像重建高分辨率图像.传统的神经网络方法通常在图像

的空间域进行超分辨率重构,但这些方法常在重构过程中忽略重要的细节.鉴于小波变换能够将图像内容的“粗略”

和“细节”特征进行分离,提出一种基于小波域的深度残差网络(DRWSR).不同于其他传统的卷积神经网络直接推导

高分辨率图像(HR),该方法采用多阶段学习策略,首先推理出高分辨率图像对应的小波系数,然后重建超分辨率图像

(SR).为了获取更多的信息,该方法采用一种残差嵌套残差的灵活可扩展的深度神经网络.此外,提出的神经网络模

型采用结合图像空域与小波域的损失函数进行优化求解.所提出的方法在 Set5、Set14、BSD100、Urban100 等数据

集上进行实验,实验结果表明,该方法的视觉效果和峰值信噪比(PSNR)均优于相关的图像超分辨率方法. 
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Abstract:  Single Image Super Resolution (SISR) refers to the reconstruction of high resolution images from a low resolution image. 

Traditional neural network methods typically perform super-resolution reconstruction in the spatial domain of an image, but these methods 
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often ignore important details in the reconstruction process. In view of the fact that wavelet transform can separate the “rough” and 

“detail” features of image content, this study proposes a wavelet-based deep residual network (DRWSR). Different from other traditional 

convolutional neural networks, the high-resolution image (HR) is directly derived. This method uses a multi-stage learning strategy to first 

infer the wavelet coefficients corresponding to the high-resolution image and then reconstruct the super-resolution image (SR). In order to 

obtain more information, the method uses a flexible and scalable deep neural network with residual nested residuals. In addition, the 

proposed neural network model is optimized by combining the loss function of image space and wavelet domain. The proposed method is 

carried out on Set5, Set14, BSD100, Urban100, and other datasets. The experimental results show that the proposed visual effect and peak 

signal-to-noise ratio (PNSR) are better than the related image super-resolution method. 
Key words:  single image super-resolution; wavelet transform; convolutional neural network; residual block 

1   引  言 

在图像处理领域,为了获得更高分辨率的图像,通常采用超分辨率方法来重建低分辨率图像的细节信息.一

般来讲,超分辨技术(super-resolution,简称 SR)是指从一副或者多幅低分辨图像重建出高分辨图像的数字图像

处理技术.单幅图像超分辨率(single image super-resolution,简称 SISR)的重点在于如何从一张低分辨率图像重

建出高分辨率图像的局部细节.该问题已经发展成为图像处理领域一个重要的研究方向[1].因其可以恢复一些

高频细节,该技术被广泛应用于需要大量细节信息的图像处理领域,如医学成像[2]、卫星成像[3]、人脸认证[48]

以及公关安全监控领域等等. 

基于实例的 SR 方法通过使用大型图像数据集学习从低分辨率(low resolution,简称 LR)图像到高分辨率

(high resolution,简称 HR)图像的映射,已经证明能够达到较好的效果.许多机器学习算法,包括字典学习[9]、局部

线性回归 [10]和随机森林 [11]等都被应用到这个领域中 .近些年来 ,基于卷积神经网络 (convolutional neural 

network,简称 CNN)的方法,凭其强大的学习能力被广泛应用于计算机视觉任务之中,在目标识别、分割、光流

和超分辨率领域,均取得了卓越的进步.尽管基于卷积神经网络的图像超分辨率方法较传统方法取得了较大的

突破,但仍存在许多问题.大部分现有的 SISR 方法[1219]的训练过程是在图像空间中依靠逐像素均方误差的方

式使网络输出尽可能地接近 HR 图像,但这种方式趋向于产生模糊和过平滑的输出,缺乏细节信息.而且,目前的

工作只适合一些小且特定的缩放系数(如 x2 或者 x4).因此,SISR 问题仍然有待进一步的探究和发展. 

小波变换已被证明是一种高效的特征提取算法,常被用来重现和存储多分辨率图像[20].如图 1 所示,它可以

表示一张图像在不同水平上的上下文和纹理信息.空间小波系数本身是稀疏的,因此,它能够使网络学习更加 

容易. 

 

                 (a) 原始图像                     (b) 1 级小波变换                  (c) 2 级小波变换 

Fig.1  The example of Haar wavelet transform 

图 1  Haar 小波变换示例 

DWSR[21]利用小波变换的方式将重建 HR 图像转变为推断 HR 图像一系列相关的小波系数.该方法在与当

前最优算法超深度超分辨率网络(VDSR)效果相当的情况下,实现了更简单的运算量和更快的速度.本文提出的

方法在此方法的基础上加以改进.在输入方面,为减少计算量从而实现 LR 到 HR 的实时处理,本文直接将 LR 图

像作为网络的输入.在网络架构方面,本文设计的框架分为 3 部分.特征提取网络、推理网络和重建网络.为了更
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好地捕捉上下文之间的信息,以及更好地推断出缺失的细节,特征提取网络采用残差块相连的方式[22],同时将每

个残差块的输出进行跨连,作为推理网络的输入.此外,网络最终输出的小波系数个数(即网络最终输出的通道

数)不再是固定值,而会随尺度而发生改变.在损失函数方面,本文不仅只考虑小波系数之间的残差损失,同时考

虑最终经过小波逆变换后的 SR 图像与 HR 图像之间的残差损失,进行双重约束,实现更优的效果. 

本文第 1节对解决单幅图像的超分辨率问题的方法进行概述和总结,并简单概述本文方法的基本思想.第 2

节对已有的基于卷积神经网络的超分辨率方法进行总结.第 3 节具体描述本文方法的框架和损失函数的设计.

第 4 节展示本文方法与其他相关方法在不同数据集上的结果对比,总结本文方法的优势和不足.第 5 节对本文

进行总结,并对未来值得关注的研究方向进行初步探讨. 

2   相关工作 

从观察到的低分辨率图像推测合成的高分辨率图像是典型的病态逆问题.现有的算法可以根据技术手段

分为两类:基于重建的方法和基于学习的方法[23].传统学习模型的特征提取和表达能力有限,很大程度上限制了

图像超分辨率重建效果的大幅度提升.而近年来基于深度学习的方法因其具有从大规模数据中学习知识的强

大能力被引入到解决 SR 的问题中. 

随着基于深度卷积神经网络在高视觉水平任务上的迅速发展,大量基于 CNN 的方法也被应用到计算机低

视觉水平的任务中,如图像超分辨率、图像去噪等.SRCNN[12]是首个将卷积神经网络引入到图像超分辨率重建

领域的神经网络模型.其网络结构由 3 个卷积层组成,分别代表图像块的特征提取、表示和重构.通过引入卷积

神经网络,该方法显著提高了传统方法的重构进度.虽然 SRCNN 运作良好,但仍存在缺乏语境信息、单一尺度

放大以及收敛速度慢等问题.为了解决这一问题,有研究者提出具有深层次网络的 VDSR[14](超深度超分辨率网

络).该方法基于用于图像分类的 VGG[24]网络结构设计,通过训练 HR 和 LR 图像之间的残差,并使用更高的学习

速率来加速收敛.同时,通过权重共享,实现网络参数较少且重构性能较好的图像多尺度放大.此外,DRCN[15]在

VDSR 的基础上增加递归连接,实现图像层之间的信息反馈以及上下文信息关联,进一步提升效果.同时,将模型

压缩成 5 层,降低训练难度. 

上述方法均利用卷积神经网络学习 MR 图像(middle resolution image)到 HR 图像的映射,其中,MR 图像是

通过对 LR 图像利用双三次插值的方法进行上采样获取的.为了实现从 LR 到 HR 的直接映射,FSRCNN[14]利用

反卷积层替代 SRCNN 模型中双三次插值的操作.在移除上采样的操作之后,该模型可以学习从低分率图像到

高分辨率图像的直接映射,同时实现超过 40 倍速度的提升.FSRCNN 模型仅包括卷积层和反卷积层,其中卷积

层对于不同的放大倍数共享卷积层的权重,因此,FSRCNN能够利用一个单独的模型处理不同的尺度.ESPCN[17]

是在 FSRCNN 的基础上设计 sub-pixel 卷积层实现上采样的操作,该方法有效地减少了总计算复杂度,能够合成

一个没有棋盘伪像的干净图像.LapSRN[19]是最近提出的单幅图像超分辨率方法之一,该模型包括一个基于拉

普拉斯金字塔的特征提取和图像重建部分的级联框架,并且使用 Charbonnier 损失函数代替 L2 范数损失函数,

取得了较好的超分辨率重构效果. 

上述基于卷积神经网络的超分辨方法针对图像的空间域进行处理,目的是将像素值直接作为网络输出进

行重构,这通常会使结果趋向于模糊和过平滑.为了解决这一问题,PLSR[25]将感知损失代替逐像素差损失,进而

优化超分辨率网络,以保证获取更多的语义信息.该策略虽然未能在 PSNR 指标上取得较好的效果,但在视觉上

更加逼真,能够带来更多好的细节和边缘.SRGAN[26]在 PLSR 的基础上,将感知损失和 GAN 模型相结合,生成更

真实和锐利的图像.该方法利用 GAN 中的 Generator 网络生成高分辨图像,再由 Discriminator 网络进行判断,最

终得到满足条件的高分辨率图像.但是该方法提出的基于 VGG 分类网络的感知损失不能够精确地捕捉超分辨

率任务中必要的细节信息.于是,SRPGAN[27]提出一种基于 GAN 模型中 Discrimination 网络的感知损失,并且使

用 Charbonnier 损失函数.该方法重建的超分辨率图像更加锋利和逼真. 

综上所述,目前解决该问题主要有 3 种思路:第一,设计不同的网络架构去重建高分辨率图像;第二,利用感

知损失和 GAN 生成模型生成更真实和锐利的图像;第三,考虑在变换域的情况下处理该问题.小波变换将提供
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的图像内容“过程”和“细节”分离的特性,与输入 LR 图像恢复图像细节的超分辨率问题具有一定相似性.因此,

本方法考虑变换到小波域进行超分辨率重构.目前已有一些基于小波的方法解决超分辨率问题.但其中大部分

集中在多幅图像的超分辨问题,这些方法[2831]利用多帧低分辨率图像推断出高分辨率图像缺失的细节.针对单

幅图像超分辨问题,虽然也有一些小波域的插值方法被研究,但其训练有限和预测程序简单,不足以处理普通输

入图像,其 SR 结果也远差于基于深度学习的超分辨率方法. 

DWSR[21]是首个在小波域下利用深度卷积神经网络结合低频和高频信息子带之间的互补信息的方法.该

方法把重建高分辨率图像的问题转换为推理一系列小波变换系数,这样产生的图像边缘具有更少的伪像.该方

法采用的网络是由一系列相同大小的卷积层直接连接而成,缺乏层与层之间的信息融合,而且没有考虑尺度与

小波分解级数之间的对应关系,所有尺度经过最终网络训练后的结果都是尽可能地接近 HR 图像与 MR 图像一

级小波分解系数之间的残差.为了更好地捕捉上下文之间的信息,并推断出更多缺失的细节,本方法在 DWSR[21]

的基础上作了进一步的改进,直接将 LR 图像作为网络的输入,并且设计更为合理的网络结构.此外,本文提出的

网络结构输出的小波系数个数不再是固定值,而是随着尺度的变化而发生改变. 

3   基于小波域的深度残差网络模型 

本文提出的基于小波域的深度残差网络,将小波变换的思想与深度残差网络相结合,并结合图像空间损失

和小波系数损失,对网络训练加强约束.该模型应用于图像超分辨率重构问题,能够将图像各个层次的特征分隔

开来进行训练,捕捉更多缺失的细节信息. 

3.1   小波变换 

图 1 显示二维小波变换的结果,可以直观地看出,如果把变换后第 1 个小波图像表示为 LR 图像,那么其他

的小波图像就是想要得到的缺失的细节.因此,本文将小波变换引入到 SISR 问题当中.本文方法的重点在于强

调小波变换对于超分辨率重建问题的有效性,因此,选择最简单的哈尔小波即可满足实现描述不同频带信息的

要求,当然也可以使用其他的小波.将 HR 图像利用哈尔小波变换为一系列尺寸相同的小波图像作为神经网络

的训练目标.如图 2 所示,更高水平的变换就是循环地进行低通滤波和高通滤波以及下采样的操作. 

 

Fig.2  The procedure of 1-level 2D DWT 

图 2  1 级二维小波变换过程 

3.2   网络架构 

本文提出的方法基于空域到小波域的变换来实现超分辨率图像的重建.为了更加有效地提取特征并降低

运算的复杂度,本文直接将 LR 图像作为网络的输入,最终映射到 HR 图像的小波域下.从 LR 到最终重建 HR 的

整个过程其实是多个网络,但是我们把这多个网络当作一个网络进行统一、有效的学习.整个网络的学习属于

多阶段,利用推理网络输出的一系列小波图像属于第 1 阶段,第 2 阶段是根据第 1 个阶段的结果进行小波逆变
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换,得到最终的超分辨率图像(SR).最后将小波系数的损失和图像空间像素的损失一起以梯度的形式反传回整

个网络进行更新.如图 3 所示,本文提出的神经网络结构包括特征提取网络、推理网络和重建网络 3 部分.其中,

特征提取网络从低分辨率图像中提取特征,推理网络则将提取的特征表示为一系列 HR 图像与对应 MR 图像小

波系数的差异,重建网络利用小波逆变换重建 SR 图像.为了捕捉更多缺失的细节,本文利用小波系数和图像空

间像素的两种损失构建一个鲁棒的损失函数来计算 SR 与 HR 的相似度,从而优化本文提出的神经网络.在第 3

节中将会详细阐述损失函数. 

 

Fig. 3  Overall framework. The two parts corresponding to the two-way arrow are  

used to calculate the loss during network training 

图 3  总体框架.其中双向箭头对应的两部分在网络训练时进行损失计算 

3.2.1   特征提取网络 

特征提取网络将 LR 图像作为输入,通过神经网络前向传播表示为一系列特征图.特征提取网络由多个残

差块级联构成.其中,残差块由两个具有相同核大小以及过滤器数目的卷积构成,其输出是由输入和经过连续两

个卷积之后的结果相加构成.每个残差块作为一个单元,每个单元的输出都被传递到下一个单元,并同时进行跨

连作为推理网络的输入.所有的卷积层共享相同的核大小:33.而为了保持特征图的大小与输入一致,将步长

(stride)和边缘填充(pad)都设置为 1.同时,为了获取更多、更丰富的信息,卷积层过滤器的数目随着网络的深入

不断增长. 

3.2.2   推理网络 

推理网络将特征提取网络的输出作为输入,但因其维度比较大,所以使用 11 的卷积实现减少特征维度的

目的.同时,为了保证推理出的小波图像与 LR 图像具有相同尺寸,对推理网络中所有卷积层参数的设置与特征

提取网络保持一致,即卷积核大小设置为 33,步长和边缘填充设置为 1.因为小波分解系数的高度独立性,所以

无需考虑通道之间的关系.不同尺度网络最终输出通道的个数是缩放倍数的平方,每个通道表示一一对应的小

波图像.如图 3 所示,将网络最终的输出与 MR 图像的小波分解系数相加,然后通过小波逆变换转换到原始图像

空间.正如典型的残差学习网络一样,本文提出的模型也致力于学习残差输出.因为不同尺度的小波变换图像尺

寸是不同的,其对应网络最终输出的通道数也是不同的,所以需要学习多个网络.但是,不同尺度图像的训练只

有最后一层卷积的参数设置有所不同,其他卷积层对于不同尺度共享权重,因此只对一个尺度的网络从头开始

训练,其他尺度在已训练好的模型上进行微调即可. 

3.2.3   重建网络 

重建网络是将推理网络的输出与 LR 经上采样和小波变换后的结果相加作为输入,利用小波逆变换,将一

系列小波图像生成对应的一张超分辨率图像,得到最终的结果.依据中间结果(一系列的小波系数)和最终 SR 图

像,本文提出一种灵活且约束能力更强的损失函数去优化网络,它由小波系数损失和图像空间像素损失两部分
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组成,总的损失函数被定义为 

 (1 )total wave imgl l l     (1) 

其中,和 1分别代表小波系数损失和图像空间损失的权重,具体细节会在第 4 节加以详细说明. 

小波系数损失.本文设定输入 LR 图像为 x,标签高分辨图像为 y,输入 LR 经双三次插值上采样后的 MR 图

像为 yb,是待优化的一系列网络参数.通用单幅图像超分辨率网络旨在学习给定低分辨率输入 x 与高分辨率图

像 y 之间的映射关系.而本文方法提出的网络结构是学习低分辨率输入 x 与高分辨率图像 y 小波变换后系数之

间的关系,网络的输出尽可能地与对应高分辨率图像小波分解后的系数接近.本文定义缩放系数{r,r≥2}、小波

变换的级数为 m 以及变换后小波系数的个数为 WN,它们之间的映射关系为 2
2log , .r

Nm W r   

同时,将图像 y 和 yb 进行小波分解后的系数分别表示为 

1 2 3 1( , , ,..., , ),
N NCy W WW c c c c c  

1 2 3 1( , , ,..., , ).
N NCyb W WW c c c c c  

两者分解后系数的差异(即残差)可计算为 

 1 2 3 1( , , ,..., , )
N NC Cy Cyb W WW W W c c c c c       (2) 

式(2)的结果为神经网络致力于学习的目标,即 f(x)~.在图像空间里最常用的损失函数是对 HR 图像和 SR

图像逐像素进行均方误差操作.本文同样采用这种方式,不同之处是对图像对应的小波系数进行这一操作.即: 

 
2

, , 2
1 1

1
( )

NWn

wave j C j
i j

l f x W
n 

 

    (3) 

其中,n 为 batchsize 的大小,i 代表批处理图像中的第 i 张图像,j 为小波系数序列中的第 j 个系数. 

图像空间损失.本文提出的神经网络结构学习到的是MR图像与HR图像小波变换后系数之间的差异,将输

出的结果经过小波逆变换即可得到学习到的残差图像 IΔSR,即: 

 ( ( ))SRI idwt f x   (4) 

在得到残差图像后,与原始输入图像经过双三次插值上采样后的 MR 图像 yb 相加即可得到最终的超分辨

图像 ISR: 

 SR SR bI I y   (5) 

考虑到之前图像空间的损失计算,为获取纹理与平滑之间的一个平衡,在小波系数损失的基础上,添加原始

图像空间的损失,计算图像空间的残差损失. 

 
2

2
1

1
( )

n

img SR b
i

I I y y
n 



    (6) 

其中,n 和 i 的含义参考公式(3). 

4   实验结果及分析 

本文使用 D2VIK 数据集中的 800 张图像作为训练集,其所有图像至少有一个轴上存在 2K 像素(垂直或水

平).本文采用 64 的步长将数据集切割成大小为 128128 的图像块,获得大约 50 万左右的切块用于网络训练.

在批训练中,每次随机选择 256 个高分辨图像块作为标签,利用双三次内核插值法进行下采样获取低分辨率图

像块,作为网络的输入. 

对于测试集,本文对 5 个公共基准数据集进行了实验:SET5[32]、SET14[33]、BSD100[34]、URBAN100[35]和

MANGA109[36].SET5、SET14 和 BSD100 数据集中的图像由自然场景组成,URBAN100 数据集包含具有挑战性

的城市场景图像以及不同频段的细节,MANGA109 是日本漫画的数据集. 

4.1   训练细节 

在训练时,本文将 HR 图像对应的小波系数作为训练标准,其中小波分解级数通过与缩放系数的映射关系

来获取.然后对每一次迭代后的结果利用公式(1)进行损失计算.同时采用ADAM的优化器(参数设置:1=0.9,2= 
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0.999)更新权重和偏置.学习率 lr 初始化为 2e-4,并将学习率衰减因子设置为 0.005.网络的输入可以是单通道的

灰度图或 3 通道的彩色图像,本文网络的训练选择后者.如表 1 所示,特征提取网络由 3 个残差块组成,其中过滤

器数目从 64~256依次呈二倍增多.特征提取网络融合的特征经过 11卷积实现降维,作为推理网络的输入.推理

网络同样由 3 个残差块组成,与特征提取部分相反的是,过滤器数目从 256~64 依次呈 2 倍减少,最后再经过一个

卷积获取指定的通道数 3r2(r 是缩放倍数). 

同时,开始时先利用单个的损失函数进行训练,即(=0)和(=1),通过训练好的结果来设定权重,获取最优的

参数选择.最终,设定参数为=0.99. 

Table 1  The specific settings of the network parameters proposed by this method 

表 1  本文方法提出的网络参数的具体设置 
网络 层操作 DRWSR_x2 DRWSR_x4 DRWSR_x8 

 卷积 33 conv, 64, stride 1, padding 1 

特征提取网络 

残差块(1) 
33 conv, 64, stride 1, padding 1 
33 conv, 64, stride 1, padding 1 

卷积 11 conv,128,stride 1, padding 0 

残差块(2) 
33 conv, 128, stride 1, padding 1 
33 conv, 128, stride 1, padding 1 

卷积 11 conv,256,stride 1, padding 0 

残差块(3) 
33 conv, 256, stride 1, padding 1 
33 conv, 256, stride 1, padding 1 

推理网络 

卷积 11 conv,256,stride 1, padding 0 

残差块(4) 
33 conv, 256, stride 1, padding 1 
33 conv, 256, stride 1, padding 1 

卷积 11 conv,128,stride 1, padding 0 

残差块(5) 
33 conv, 128, stride 1, padding 1 
33 conv, 128, stride 1, padding 1 

卷积 11 conv,64,stride 1, padding 0 

残差块(6) 
33 conv, 64, stride 1, padding 1 
33 conv, 64, stride 1, padding 1 

卷积 33 conv, 12 33 conv, 48 33 conv, 192 
重建网络 小波逆变换 Haar 小波变换 

 

4.2   损失函数分析 

为证明所使用损失函数的优越性,本文针对不同的损失函数做了一系列对比实验.在表 2 中展示了分别利

用小波系数损失函数、图像空间损失函数以及结合两者的损失函数训练后的结果(缩放系数为 x4,数据集 Set 5

和 Set 14).实验结果表明,无论是峰值信噪比还是结构相似性,采用结合方式产生的效果都是最优的,进一步证

明两者结合这一策略是可行且有效的. 

Table 2  Quality evaluation of different loss functions 

表 2  不同损失函数的质量评价 

损失函数 尺度
Set 5 Set 14 

PSNR SSIM PSNR SSIM

lwav 
x4 

31.79 0.888 28.24 0.774
limg 31.70 0.886 28.14 0.773
ltotal 31.81 0.888 28.28 0.774

4.3   质量评价 

本文采用广泛被用于评价图像质量的两个指标来判断 SR 结果的好坏:峰值信噪比(PSNR)和结构相似性

(SSIM).将本文提出的方法与相关优异的方法进行比较分析.对于缩放尺度,采用 2x、4x 和 8x 测试模型. 

表 3 中总结了本文方法与其他方法在不同数据集(Set 5,Set 14,BSD100,Urban100,Manga109)以及不同尺度

上(x2,x4 和 x8)结果的(峰值信噪比和结构相似性)比较.最好的 3 个结果分别以加粗、下划线和阴影表示.可以

直观地看出,本文提出的方法在结果上并没有超过 EDSR[37].究其原因,在网络结构上,两者都采用残差块作为网
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络的基本组成单元.所不同的是,本文提出的方法仅使用了 6 个残差块,EDSR[37]使用了 32 个.而之前的相关工作

已经可以证明,结构很深的网络使得能够根据更多的像素即更大的区域来预测目标像素信息,超分辨率重建的

效果也更好.但在其他方面,本文提出的方法也具有一定的优势,如训练速度和运行速度更快、硬件要求低等.而

与其他方法相比,本文方法对于缩放尺度 x4 和 x8,实验结果最优. 

Table 3  Quality evaluation of different algorithms 

表 3  不同方法的质量评价 

算法 尺度
SET 5 SET 14 BSD100 URBAN100 MANGA109 

PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM 

Bicubic 

x2 

33.69 0.931 30.25 0.87 29.57 0.844 26.89 0.841 30.86 0.936 
A+[10] 36.69 0.955 32.32 0.906 31.24 0.887 29.25 0.895 35.37 0.968 

SRCNN[12] 36.72 0.955 32.51 0.908 31.38 0.889 29.53 0.896 35.76 0.968 
SCN[13] 36.58 0.954 32.35 0.905 31.26 0.885 29.52 0.897 35.51 0.967 

VDSR[14] 37.53 0.959 33.05 0.913 31.90 0.896 30.77 0.914 37.22 0.975 
DWSR[21] 37.43 0.957 33.07 0.911 31.80 0.894 30.46 0.916 24.08 0.846 
DRCN[15] 37.63 0.959 33.06 0.912 31.85 0.895 30.76 0.914 37.63 0.974 

LapSRN[19] 37.52 0.959 33.08 0.913 31.80 0.895 30.41 0.910 37.27 0.974 
DRRN[16] 37.74 0.959 33.23 0.914 32.05 0.897 31.23 0.919 37.92 0.976 
EDSR[37] 38.11 0.960 33.92 0.919 32.32 0.901 32.93 0.935 39.10 0.977 

DRWSR(ours) 37.47 0.957 32.35 0.909 31.91 0.894 31.45 0.920 38.02 0.977 

Bicubic 

x4 

28.43 0.811 26.01 0.704 25.97 0.67 23.15 0.66 24.93 0.79 
A+[10] 30.32 0.86 27.34 0.751 26.83 0.711 24.34 0.721 27.03 0.851 

SRCNN[12] 30.5 0.863 27.52 0.753 26.91 0.712 24.53 0.725 27.66 0.859 
SCN[13] 30.41 0.863 27.39 0.751 26.88 0.711 24.52 0.726 27.39 0.857 

VDSR[14] 31.35 0.883 28.02 0.768 27.29 0.726 25.18 0.754 28.83 0.887 
DWSR[21] 31.39 0.883 28.04 0.770 27.25 0.724 25.26 0.755 24.23 0.816 
DRCN[15] 31.54 0.884 28.03 0.768 27.24 0.725 25.14 0.752 28.98 0.887 

LapSRN[19] 31.54 0.885 28.19 0.772 27.32 0.727 25.21 0.756 29.09 0.890 
DRRN[16] 31.68 0.888 28.21 0.772 27.38 0.728 25.44 0.764 29.46 0.896 
EDSR[37] 32.46 0.897 28.80 0.788 27.71 0.742 26.64 0.803 31.02 0.915 

DRWSR(ours) 31.81 0.888 28.28 0.774 27.43 0.731 25.66 0.773 30.18 0.903 

Bicubic 

x8 

24.4 0.658 23.1 0.566 23.67 0.548 20.74 0.516 21.47 0.65 
A+[10] 25.53 0.693 23.89 0.595 24.21 0.569 21.37 0.546 22.39 0.681 

SRCNN[12] 25.33 0.690 23.76 0.591 24.13 0.566 21.29 0.544 22.46 0.695 
SCN[13] 25.59 0.706 24.02 0.603 24.3 0.573 21.52 0.56 22.68 0.701 

VDSR[14] 25.93 0.724 24.26 0.614 24.49 0.583 21.7 0.571 23.16 0.725 

DWSR[21]           
DRCN[15] 25.93 0.723 24.25 0.614 24.49 0.582 21.71 0.571 23.2 0.724 

LapSRN[19] 26.15 0.738 24.35 0.620 24.54 0.586 21.81 0.581 23.39 0.735 
DRRN[16] 26.18 0.738 24.42 0.622 24.59 0.587 21.88 0.583 23.60 0.742 
EDSR[37] 26.97 0.775 24.94 0.640 24.80 0.596 22.47 0.620 24.58 0.778 

DRWSR(ours) 26.74 0.758 24.74 0.632 24.74 0.592 22.23 0.601 24.25 0.757 
 

图 4~图 9 展示了从上述几种数据集挑选的例子图像在不同方法重建后视觉效果的比较情况.如图 4 和图 7

所示,本文方法生成的图像线条不仅没有扭曲,而且更加清晰和锐利,而其他结果中线条边缘比较模糊,有的甚

至还有重影的现象.图 5 所示本文方法产生的结果比较好地保留了字母的边缘信息,视觉上看起来更加完整和

规范.从图 6 中可以看出,本文的结果较好地保留了两个桥洞之间的石缝,而其他方法显示的结果并不能很好地

体现这一细节信息.如图 8 所示,本文的结果将斑马身上的纹路更加清晰地恢复出来,而其他的结果则较为模糊.

在图 9 中,能够明显地看出来,本文方法产生的结果将人行道上白色线条笔直且清晰地恢复出来,边缘的部分也

更加锐利.而其他结果则比较模糊,线条边缘呈锯齿状. 

总的来说,由示例图可以很明显地看出,无论是缩放系数为 x4 还是 x8,相较除 EDSR[37]以外的其他方法,本

文采用的方法能够更好地保留细节信息,同时使边缘部分更加锐利和清晰,拥有更好的重建效果. 
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Fig.4  Super-resolution results of “img_005.png (Urban 100)” with scale factor x4 

图 4  缩放因子为 x4 的图像 img_005.png(Urban100)的超分辨率结果 

 

Fig.5  Super-resolution results of “ppt3.png (Set14)” with scale factor x4 

图 5  缩放因子为 x4 的图像 ppt3.png(Set14)的超分辨率结果 

 

Fig.6  Super-resolution results of “img_034.png (BSD100)” with scale factor x4 

图 6  缩放因子为 x4 的图像 img_034.png(BSD100)的超分辨率结果 

 

Fig.7  Super-resolution results of “Hamlet.png (Manga 109)” with scale factor x8 

图 7  缩放因子为 x8 的图像 Hamlet.png(Manga 109)的超分辨率结果 
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Fig.8  Super-resolution results of “zebra.png (Set14)” with scale factor x8 

图 8  缩放因子为 x8 的图像 zebra.png(Set14)的超分辨率结果 

 

Fig.9  Super-resolution results of “img_93.png (Urban 100)” with scale factor x8 

图 9  缩放因子为 x8 的图像 img_93.png(Urban 100)的超分辨率结果 

4.3.1   与 SRGAN 对比 

对于利用对抗网络生成的 SR 图像,单从 PSNR 和 SSIM 指标上来看,效果并不好.但从图 10 所示的视觉效

果上来看,重建后的 SR 图像更加逼真和锐利.但是如图 11 所示,对细节部分进行放大操作后可以看出,SRGAN

生成的图像多了一些伪像,合成了很多奇怪的纹路.这一结果不利于后续高水平计算机视觉任务的进行. 

 

Fig.10  Super-resolution results of “00016.png (CelebA)” with scale factor x2 

图 10  缩放因子为 x2 的图像 00016.png(CelebA)的超分辨率结果 

 

Fig.11  Result of zooming in the details of image generated by SRGAN 

图 11  对 SRGAN 生成图像细节放大的结果 
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4.4   局限性 

从结果可以看出,本文提出的网络在缩放系数 x4 和 x8 的情况下,效果会有大幅度的提升.对于小的缩放倍

数 x2,效果也不错.但是并没有超越其他最优的方法.通过分析小波变换的特性可以发现,随着缩放因子的增大,

小波变换的水平也在提高,图像的细节信息进一步被细化,可以通过网络更好地去推理图像缺失的细节,从而实

现更好的效果.实验结果也进一步说明,利用小波分解的方式更适合于较大的缩放系数.同时,考虑到缩放倍数

与最终输出的小波系数个数的映射关系,本文的方法只能处理特定的 2n 的缩放倍数,无法处理一般方法中采用

的 x3 的情况. 

5   结  论 

本文提出一种基于小波域的深度残差网络的图像超分辨率算法.在网络设计方面,不仅结构简单,并且与其

他神经网络结构相比,能够更加有效地捕捉图像细节信息.同时,使用跨连和残差学习的方式来减少训练模型的

难度.在损失函数方面,本文同时使用原始图像空间域和小波域下产生的损失,加强网络训练的约束.实验结果

表明,本文提出的算法在视觉效果和峰值信噪比(PNSR)方面都取得了更好的效果. 
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