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非抽取小波边缘学习深度残差网络的单幅图像超分
辨率重建
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（1. 辽宁师范大学地理科学学院，辽宁大连 116029；2. 辽宁师范大学计算机科学与信息技术学院，辽宁大连 116081）

摘 要： 图像超分辨率重建作为一个典型的非适定问题一直受到重视，尽管近年来出现了许多行之有效的卷积

神经网络超分辨率重建模型，但如何全面挖掘图像先验信息，用以提高重建图像的细节清晰度仍有待深入研究 . 本文

提出一种基于非抽取Wavelet变换的边缘学习深度残差网络单幅图像超分辨重建模型NDW-EDRN（Non-Decimated
Wavelet Edge learning using Deep Residual Networks），在图像经非抽取Wavelet变换后获得多冗余信息、平滑及梯度值

较小的低频区域和边缘及梯度值较大的高频区域的基础上，将整体网络框架设计为采用不同结构的CNN（Convolu⁃
tional Neural Networks）模型来对低频子带与高频子带分别进行学习的策略：对低频子带采用稠密跳跃连接的方式整体

性学习低频子带间的映射关系；对高频子带采用一种新型的U-net模型，将图像退化过程中所丢失的边缘作为网络的

期望输出，通过基于块的跳跃连接来使网络更精细地学习缺失性边缘，从而更加充分、有效地获取图像在退化过程中

所丢失的边缘细节信息 . 大量实验结果表明，该网络模型能够有效提高重建图像的质量，特别在恢复低分辨率图像的

边缘信息方面具有一定的优势，在一定程度上弥补了传统CNN网络模型捕捉图像细节信息的不足 .
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WANG Xiang-hai1，2，ZHAO Xiao-yang1，WANG Xin-ying2，ZHAO Ke-yun2，SONG Chuan-ming2
（1. School of Geographical Science，Liaoning Normal University，Dalian，Liaoning 116029，China；

2. School of Computer and Information Technology，Liaoning Normal University，Dalian，Liaoning 116081，China）

Abstract： As a typical ill-posed problem, image super-resolution reconstruction has always been paid attention to. Al⁃
though many effective super-resolution reconstruction models using convolutional neural networks have been developed in
recent years, how to mine the prior information in the image entirely to improve the details in reconstructed image needs to
be further studied. In this paper, a single image super-resolution reconstruction model using deep residual networks with non-

decimated wavelet transform edge learning NDW-EDRN(Non-Decimated Wavelet Edge learning using Deep Residual Net⁃
works)is proposed. On the basis of low-frequency regions with multiple redundant information, smoothness and low gradient
values, as well as high-frequency regions with edges and high gradient values that are obtained from an image after a non-

decimated wavelet transform, CNN(Convolutional Neural Networks) model with different structures are designed to learn
the low and high-frequency subbands separately in the overall network framework: dense skip connection is introduced for
integrating learning the mapping between low-frequency subbands; a novel U-net model is designed, which makes the edges
that lost in the process of image degradation as the expected output of the network, and block-based skip connection is de⁃
signed at the same time for making the network learn the lost edges more robust, to obtain the lost edge details during image
degradation more sufficiently and comprehensively. A large number of experimental results show that the network can im⁃
prove the quality of the reconstructed image effectively and especially has a certain advantage in recovering low-resolution
images lost, and makes up for the deficiencies of traditional CNN models in image learning detail information to some extent.
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1 引言

卷 积 神 经 网 络（Convolutional Neural Networks，
CNN）［1，2］作为一种具有深层结构的前馈神经网络

（Feedforward Neural Networks，FNN），其强劲的表征学

习能力被计算机视觉领域所关注［3，4］，其中CNN所具有

的网络权值共享特性以及对平移、缩放的高度不变性

被应用于图像的超分辨率重建中，比如最早出现的超

分辨率重建CNN模型 SRCNN［5］及其改进模型 FSRCNN
（Fast SRCNN，FSRCNN）模型［6］，前者采用 3层卷积层用

以学习 LR图像和相应HR图像之间端对端的直接映

射；后者则通过将 SRCNN预处理中的双三次插值替换

为后处理的反卷积 . 这两种模型为基于CNN图像超分

辨率重建研究奠定了基础 .
随着研究的不断深入，如何通过加深 CNN层数来

提高重建图像的质量，以及如何减轻模型的计算负担

一直受到重视 . 对于提高 CNN层数的问题，有两个比

较 经 典 的 模 型 ：VDSR（Very Deep Super-Resolution，
VDSR）［7］和 DRCN（Deeply-Recursive Convolutional Net⁃
work，DRCN）［8］，前者设计了 20层的卷积层，后者则通

过将同一卷积层进行 16次递归提高CNN的层数 . 进一

步为了解决更深层次网络所带来的梯度“爆炸”和参数

训练增量问题，VDSR采用了残差学习与增大学习率的

方法，DRCN模型则采用了递归监督和跳跃连接的方

案；对于模型的计算负担问题，文献［9］提出一种子像

素 CNN 模 型 ESPCN（Efficient Sub-Pixel Convolutional
Neural network，ESPCN），该模型通过把各低分辨率通

道的同一位置像素视为高分辨率通道的对应子像素，

将低分辨率图像特征按照对应位置周期性的插入到高

分辨率图像中，实现图像分辨率的提升；文献［10］提出

一种基于拉普拉斯金字塔超分辨率模型 LapSRN（La⁃
placian pyramid Super-Resolution Network，LapSRN），其

通过拉普拉斯金字塔框架渐进重建多等级高分辨率残

差，并采用 Charbonnier损失函数与跳跃连接实现了模

型的有效训练 . 此外，近年来生成对抗网络模型（Gen⁃
erative Adversarial Network，GAN）也为超分问题的求解

提供了新思路 . 文献［11］提出了 SRGAN网络模型用于

图像的超分辨重建，取得了更加逼真的重建图像；文献

［12］提出了一种感知生成对抗网络（Super Resolution
Perceptual Generative Adversarial Network，SRPGAN），用

实例标准化取代原始 SRGAN模型中的批量标准化，进

一步提升了重建图像的质量；文献［13］针对 SRGAN模

型重建图像的伪影问题，提出了一种增强 SRGAN模型

（Enhanced SRGAN，ESRGAN），利 用 稠 密 残 差 块

（Residual-in-Residual Dense Block，RRDB）作为基本单

元，借用相对GAN网络［14］思想，通过预测两幅图像的

相对真实性对感知损失做出改进，在有效去除伪影的

同时进一步提升了图像的超分重建质量 .
尽管目前基于深度神经网络的图像超分辨率重建得

到了较好的发展，但仍有许多工作尚需研究和完善，比如

网络的结构有待创新、效率有待提高，对有效特征的挖掘

还有待加强，重建超分辨率图像的质量还被期望进一步

提升等等 . 近年来基于多尺度几何分析（Multiscale Geo⁃
metrical Analysis，MGA）的图像稀疏表示取得了很好的发

展［15，16］，文献［17］构建了一种Wavelet域深度残差学习算

法用于图像去噪和超分辨率重建；文献［18］构建了一个

基于图像Wavelet变换子带的深度学习网络，将输入的低

分辨率图像作为图像Wavelet变换的低频子带，通过预测

图像Wavelet变换的高频子带系数作为构建高分辨率子

带“丢失”的细节来实现超分辨率图像的重建 .
上述两种方案对图像Wavelet变换后的各子带采

用了相同的学习策略 . 事实上低频与高频子带表现出

不同的统计特性，低频子带通常会显著影响着两幅图

像的主体内容相似程度；而高频子带则在图像边缘等

梯度值较大的区域发挥着重要作用 . 受此启发，本文首

先对 LR图像与HR图像非抽取Wavelet（Non-Decimated
Wavelet Transform，NDWT）的低频和高频子带的统计特

性进行分析，进而提出一种基于NDWT边缘学习的深

度残差网络模型 NDW-EDRN用于单幅图像超分辨率

重建，对输入图像NDWT低频和高频子带采取不同的

学习策略来学习 LR子带与HR子带间的映射关系，对

低频子带采用基于稠密跳跃连接的“整体式”学习方

式，而对高频子带则采用了一种基于块 U-net级联的

“缺失式”学习方式，即放弃原始将低、高分辨率图像的

高频子带直接进行学习，利用网络模型学习它们间更

为稀疏的差值，使网络学习更具针对性 .
2 单幅图像超分重建及图像 NDWT 子带

分析

2. 1 单幅图像超分辨率重建

单幅图像超分辨率重建是指从观察到的包含模

糊、下采样以及噪声等退化情况的单幅低分辨率图像

中估计出高分辨率图像的过程［19］，其成像模型的一般

过程可描述为

I LR = (B*I HR ) ¯ ( )mn +Nσ （1）
其中，I LR是观测到的低分辨率图像，B是模糊矩阵，I HR是
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原始高分辨率图像，(mn)是水平与竖直方向的降采样因

子，实际应用中一般假设二者相同，Nσ是方差为σ的噪声 .
单幅图像超分辨率重建一般可以看成是图像经由I HR

退化为I LR的反问题，参见图1. 由于图像I HR在退化过程中

损失了不可逆的高频细节信息，因此该反问题的解并不唯

一，从而导致图像超分辨率重建问题具有高度的不适定性.

2. 2 非抽取Wavelet变换

作为标准离散Wavelet变换的扩展，文献［20~22］
等基于不同的应用领域提出了非抽取Wavelet变换

NDWT. 假设低通滤波器H、高通滤波器 G为正交镜滤

波器（Quadrature Mirror Filters，QMF）［23］，即对于由有限

个非零值序列｛hn｝定义的H，满足如下正交性：

∑
n

hn hn + 2j = 0 （2）
其中 j ¹ 0，∑

n

hn = 1. 同时定义G为{gn|gn = (-1)nh1 - n }，容

易看出，G也满足正交性，并与H之间具有“互相交”关

系，即有

∑
n

hn gn + 2j = 0 （3）
对于信号{x-2 x-1 x0 x1 x2 }，H滤波、G 滤波

过程为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

(Hx)n =∑
k

hk - n xk

(Gx)n =∑
k

gk - n xk

（4）

进一步定义 D0 和 D1 分别为基于偶数和奇数的二

抽样算子：

ì
í
î

(D0 x)j = x2j

(D1 x)j = x2j + 1

（5）
标准离散 Wavelet 变换是基于 H、G 和 D0 实现

的［21］：对于原信号 c：｛cm|m=0，1，…，n－1｝，假设其具有

周期性的边界条件，定义第 J层的平滑逼近信息 cJ为
cJ

m = cm m = 01n - 1. （6）
对于 j = J - 1J - 210，递归的定义信号第 j层的

平滑逼近信息 cj和细节信息d j：

{cj = D0Hcj + 1

d j = D0Gcj + 1 （7）
其中 cj 和 d j 的长度分别为 2j. 可以看出在式（7）的递归

分解中，仅有当前层的平滑逼近信号参与下一层的平

滑逼近信息与细节信息的分解 .
NDWT对上述标准Wavelet过程进行了扩展，通过D1

和D0算子在各个尺度上提取奇、偶索引的平滑逼近信息和

细节信息：对于初始信号cJ，通过D1GcJ和D0GcJ获得奇、偶

索引的细节信息，通过D1HcJ和D0HcJ获得奇、偶索引的

平滑逼近信息，每一个奇、偶信息的长度分别为n/2，这样所

获得的细节信息（即小波系数）的总长度为2×n/2=n.
进一步对所获得的奇、偶索引的细节信息分别进

行D1G和D0G操作，获得当前层的细节信息；对所获得

的奇、偶索引的平滑逼近信息进行 D1H和 D0H操作，

获得当前层的平滑逼近信息，这样始终能够保持每层

分解所获得的细节信息的总长度为 n. 该过程重复进

行，直到完成整个变换 . 具体过程参见图 2，其中 d0 和

d1 为第一层的细节系数，长度分别为 n/2；d00、d10、d01 和

d11为第二层的细节系数，长度分别为n/4.

NDWT不仅保留了离散Wavelet变换的多尺度特性

和方向特性，同时还具有平移不变特性，更多的获得了

信号的细节信息，从而为图像融合、图像超分辨率重建

等应用奠定了基础 .
2. 3 图像NDWT子带特性分析

选取文献［24］提供的 Set5中具有丰富细节的 bird
图像和边缘明显的butterfly图像作为测试对象 .

首先将RGB测试图像转换为YCbCr，并提取其Y通

道，记为 Iori；利用双三次插值函数得到初始重建图像，记

为 Ibic，将其作为模拟 Iori的退化图像（即低分辨率图像）；

对 Iori和 Ibic分别进行一级NDWT分解，分别获得两个低

频子带 I cA
ori 和 I cA

bic，以及六个高频子带{I cH
ori I

cV
ori I

cD
ori }与

{I cH
bic I

cV
bic I

cD
bic }. 进一步，对各子带的系数直方图以及对应

的差分直方图进行统计，结果参见图3.

图1 图像退化过程示意图

图2 NDWT过程流程图[22]
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子带
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(b) butterfly图像
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图3 图像NDWT子带、差分子带及其直方图统计
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对图 3的各子带及其统计结果进行观察与分析后，

可分别得到以下结论：

（1） I cA
ori 与 I cA

bic 子带在主体内容上极为相似，其差分

直方图亦显示两者间差值均集中在小数值范围内，并

且绝大多数为0，具有聚集性；

（2）不论是 I cH 还是 I cV，I cD，其统计直方图均显示

图像的任一高频子带绝大多数系数值分布在零点附

近，只有少量系数值较大，具有“高峰拖尾”的稀疏性；

（3）从高频差分子带可看出同一方向高频子带差

值较大的系数大多位于图像退化过程中所丢失的边

缘、拐点等梯度值较大的位置 .
基于以上对各子带特性的分析与相关文献的支

撑［25］可知：低频子带的恢复决定着图像的主体内容质

量，它对应着较高的峰值信噪比值；高频子带的恢复则

显著影响着图像的视觉感知质量，它呈现出较高的结

构相似度 . 因此，本文设计两种不同的学习策略与网络

结构来更有针对性地对图像的低、高频子带进行区分

学习 . 对于低频子带，采用稠密跳跃连接的“整体式”学

习方式，将低分辨率图像的低频子带作为网络的输入，

将高分辨率图像的低频子带作为网络的输出，网络采

用稠密跳跃的连接方式，使深层次的网络学习更加充

分，避免梯度弥散现象；对于高频子带，则采用块U-net
级联的“缺失式”学习方式，将低分辨率的高频子带作

为网络的输入，将高、低分辨率图像的高频子带的差值

作为网络的输出，网络采用编解码与块级级联的方式，

增强稀疏性的同时，防止梯度弥散，使低分辨率图像所

丢失的边缘等高频信息得到有效的补充 .
3 NDWT边缘学习的深度残差网络

由前面的分析可以看出，图像经双三次插值后的

LR图像与原始HR图像之间相比，主要在于图像退化

过程中高频信息的丢失，而低频信息较为相近 . 为此本

文构建如图 4所示的深度残差网络模型 NDW-EDRN
（Non-Decimated Wavelet Edge learning using Deep Re⁃
sidual Networks，NDW-EDRN）用于单幅图像超分辨率

重建 .

模型NDW-EDRN对图像的NDWT子带采用了不同

的学习方式，其中对低频子带间的映射关系学习采用了

“整体式”的网络结构［17，18］，网络采用了 20层的卷积操

作，并通过稠密［26，27］的跳跃链接结构来充分学习低频子

带内所包含的信息；而对高频子带间所丢失的边缘信息

则采用“缺失式”的网络结构进行学习，表现为利用文献

［28］所提出的U-net架构与文献［29，30］所提出的深度

残差学习策略，构建一个学习丢失边缘的端到端网络，

提取出图像中更加深层且复杂的特征，弥补在图像退化

过程中所丢失的重要信息 . 主要包含以下四种操作：

（1）Conv (3 ´ 3) +ReLU：每阶段获取特征图的主

要方式；

（2）Conv (1 ´ 1)：位于网络的最后一层，用于映射

期望；

（3）Pooling与Deconv：扩大感受野并还原；

（4）Skip block-wise connection：本文在传统 U-net

图4 深度残差网络模型NDW-EDRN结构图
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通过级联对应阶段子特征图增强网络强度的基础上，

把单子特征图拓展为块子特征图，以像素级累加的方

式将网络的编码、解码两端更紧密地联系在一起，进一

步提升网络的有效性 .
对于模型上线路的稠密链接部分旨在让当前第 l

层的输入接收来自前［l-1，l-2，…，0］各层的输出 . 若
定义第 l层的输入为 Il，输出为Ol，那么

{Il =Ol - 1 +Ol - 2 + +O0

Ol = fl (Il )
（8）

此处的 fl是对应当前 l层的运算处理 .
对于模型下线路的改进 U-net部分旨在采用如下

图 5所示的以块为单位的跳跃级联，达到信息紧密传递

的目的 .

若当前处于网络的第 r级，编解码端各有 x个单子

特征图，则编码端的各单子特征图可用 E r
x E

r
x - 1 E r

1

表示，定义其第 t个的输入为 IEr
t，输出为OEr

t；解码端的

各单子特征图可用 Dr
1 D

r
2 Dr

x 表示，定义其第 t个输

入为 IDr
t，输出为 ODr

t. 那么在解码端的各单子特征图

的输入与输出可分别计算为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

当t = 1时IDr
t =OEr

t + deconv ( )ODr + 1
t

ODr
t = f2 (IDr

t )

当t ¹ 1时IDr
t =OEr

t +ODr
t - 1

ODr
t = f2 (IDr

t )

（9）

NDW-EDRN的总体损失函数如下所示：

Lk(Θk ) =
ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

1
2N∑i = 1

N

||Fk( )yk
i；Θk - xk

i ||
2
F kÎ{cA}

1
2N∑i = 1

N

||Fk( )yk
i；Θk - (yk

i - xk
i )||2

F 

kÎ{cHcVcD}

其中 k表示子带类型，Fk(··)是当子带类型为 k时所需

训练的网络模型 . xk
i，yk

i 分别为第 i个高分辨率与低分

辨率的 k类型子带块 . 当网络走“整体式”学习策略时，

k∈｛cA｝，Θk 表示低频网络的参数集，{(yk
i x

k
i )}N

i = 1，表示第

i个LR低频⁃HR低频的对应子块；当网络走“缺失式”学

习策略时，kÎ{cHcVcD}，Θk 表示高频网络的参数集，

{(yk
i y

k
i - xk

i )}N
i = 1 表示第 i个 LR高频⁃差分高频的对应子

块，(yk
i - xk

i )表示LR缺少的高频信息 .
模型的物理含义是对低频分量而言，衡量 LR与

HR间对应子块的相似程度；对高频分量而言，训练出

一组能够有效描述 LR对比HR所缺失的边缘算子，来

有效补充高频信息 .
4 实验与分析

4. 1 实验设置

训练集：BSD500［31］（去除与测试集重复的部分）、

General00［6］和91images［32］；测试集：Set5［24］、Set14［33］和Ur⁃
ban100［34］；采用双三次函数模拟下采样因子为2和4的Y
通道退化；设置“整体式”网络中子带块大小为64×64，“缺

失式”网络中子带块大小为192×192；网络模型采用Adam
优化算法求解［35］，设置初始学习率为0.001，在第40个周

期后衰减为 0.0001. 实验环境为 Intel（R）Xeon（R）CPU
E5-2630 v4 @ 2.20 GHz在Ubuntu 14.04，Caffe7.5平台上

进行，NVIDIA Titan X GPU用于网络训练 .
4. 2 定量与定性分析

表1给出与SRCNN［5］、VDSR［7］、SRMD［36］和DSRN［37］
非多尺度且网络层数小于等于20的深度学习模型，以及

与DWSR［18］和WaveResNet［17］多尺度深度学习类模型分

别放大 2倍与放大 4倍的 PSNR与 SSIM对比实验结果；

表 2给出与 SRGAN［11］、SRPGAN［12］生成对抗网络模型，

以及与DRRN［38］、LapSRN［10］和MemNet［39］非多尺度且网

络层数大于50的深度学习模型别放大2倍与放大4倍的

PSNR与SSIM对比实验结果 . 两个表中分别对最优结果

做出“加粗”处理，对次优结果做出“下划线”处理 . 同时

图6，7，8，9给出了Set5、Set14与Urban100数据集中的部

分重建彩色结果图及其细节处的放大对比图，对各指标

的最优及次优结果做出与表1、2中同样的处理 .
表 1的实验结果显示，所提出的NDW-EDRN模型

较近几年层数小于等于 20的主流非多尺度深度学习模

型和多尺度深度学习模型在客观评价指标 PSNR与

SSIM表现上均呈现着一定的优越性，除了对 Set14放大

2倍的实验结果取得了次优结果，其余均为最优结果 .
对表 1的统计结果进行分析后，可以看出：PSNR的次优

结果大多分布于非多尺度深度学习模型实验结果中，

而SSIM的次优结果则绝大多数分布于多尺度深度学习

模型实验结果中 . 这说明，非多尺度深度学习模型在恢

复图像主体内容，即与原始图像的像素级相似度呈现

上表现良好；而基于多尺度的深度学习模型则在恢复

图像边缘结构时发挥着重要作用，能获得比非多尺度

深度学习模型更为优异的纹理结构级相似度 .
表 2展现了本文模型与近几年主流的生成对抗网

络模型及层数大于 50的主流非多尺度深度学习模型间

的实验数据对比，亦可看出，本文模型相较于 SRGAN

图5 块级级联示意图
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与 SRPGAN在两个评价指标上都表现得更为稳健，更

加具备实用性与稳定性；与层数大于 50的主流非多尺

度深度学习模型相比，本文模型在部分实验结果中可

与之持平甚至超过 .
图6、7的生成结果同时在主观上也能够看出本文模

型在图像边缘细节的重建方面，尤其重建倍数较大时，较

测试图像

Set5中baby图像

Set14中baboon图像

Urban100中 img_063图像

GT

PSNR:
SSIM:

PSNR:
SSIM:

PSNR:
SSIM:

Bicubic

35.65
0.979 8

22.55
0.794 2

21.14
0.874 0

SRCNN

37.06
0.985 1

22.79
0.827 9

24.19
0.913 4

LapSRN

37.23
0.985 6

23.32
0.839 1

23.80
0.913 0

VDSR

37.25
0.985 6

23.42
0.840 7

24.50
0.916 8

NDW-EDRN

37.38

0.986 0

23.47

0.842 3

24.61

0.917 8

图6 对比其他非多尺度网络模型放大2倍的细节图

表1 重建图像的定量比较1

数据集

Set5

Set14

Urban100

Average

倍数

´2

´4

´2

´4

´2

´4

´2

´4

非多尺度深度学习模型(层数≤20)
SRCNN

PSNR
36.66
30.04
32.42
27.49
29.50
24.52
32.86
27.50

SSIM
0.954
0.861
0.906
0.750
0.895
0.722
0.918
0.778

VDSR
PSNR
37.53
31.35
33.03
28.01
30.76
25.18
33.77
28.18

SSIM
0.959
0.884
0.912
0.767
0.914
0.752
0.928
0.801

SRMD
PSNR
37.53
31.59
33.12
28.15
30.89
25.34
33.85
28.36

SSIM
0.959
0.887
0.914
0.772

0.916
0.761
0.930
0.807

DSRN
PSNR
37.66
31.40
33.15
28.07
30.97
25.08
33.93
28.18

SSIM
0.959
0.883
0.913
0.770
0.916
0.747
0.929
0.800

多尺度深度学习模型

DWSR
PSNR
37.43
31.39
33.07
28.04
30.46
25.26
33.65
28.23

SSIM
0.957
0.883
0.917

0.767
0.916
0.755
0.928
0.802

WaveResNet
PSNR
37.57
31.52
33.09
28.11
30.96
25.36
33.87
28.33

SSIM
0.959
0.886
0.913
0.770
0.917
0.761
0.930
0.806

本文模型

NDW-EDRN
PSNR
37.77

31.72

33.26

28.27

31.30

25.51

34.11

28.50

SSIM
0.960

0.889

0.914
0.772

0.926

0.763

0.933

0.808

表2 重建图像的定量比较2

数据集

Set5

Set14

Urban100

Average

倍数

´2

´4

´2

´4

´2

´4

´2

´4

生成对抗网络模型

SRGAN
PSNR
—

29.40
—

26.02
—

—

—

—

SSIM
—

0.847
—

0.740
—

—

—

—

SRPGAN
PSNR
29.67
22.68
27.66
22.50
30.41
20.00
20.91
21.73

SSIM
0.950
0.880
0.911
0.786

0.892
0.763
0.918
0.810

非多尺度深度学习模型(层数＞50)
DRRN_B1U25
PSNR
37.74
31.68
33.23
28.21
31.23
25.44
34.07
28.44

SSIM
0.959
0.889

0.914

0.772
0.919
0.764
0.931
0.808

LapSRNss-D5R8
PSNR
37.72
31.74

33.24
28.25
31.01
25.45
33.67
28.31

SSIM
0.960

0.888
0.914

0.773
0.917
0.765

0.927
0.804

MemNet
PSNR
37.78

31.74

33.28

28.26
31.31

25.50
34.12

28.50

SSIM
0.960

0.889

0.914

0.772
0.920
0.763
0.931
0.808

本文模型

NDW-EDRN
PSNR
37.77
31.72
33.26
28.27

31.30
25.51

34.11
28.50

SSIM
0.960

0.889

0.914

0.772
0.926

0.763
0.933

0.808
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其他模型有着明显的优势，比如无论是butterfly图像中蝴

蝶翅膀的纹路、lenna图像中的帽檐，亦或是 img_087图像

中的楼房边缘等都较其他模型重建后的图像边缘更清

晰、稳定和有效，在重建质量上表现出一定的优势 .

图 8、9所示的多尺度网络模型的重建图像细节对

比图显示了在恢复图像纹理、边缘时，这类的网络模型

具备一定的优越性与普适性 . 说明在构建超分辨率重

建网络时考虑多尺度变换，利用其提取图像结构信息

的这一优势，使网络学习到更加具有针对性的边缘的

这一想法是成立且有效的 . 而本文在此基础上进一步

归纳总结非抽取小波变换的低、高频两种子带系数分

别呈现的规律后，提出了相应的网络学习模式，使低频

子带中所蕴涵的信息被学习得更加完备，使高频子带

中所缺失的信息得到指向性补充 .

测试图像

Set5中butterfly图像

Set14中 lenna图像

Urban100中 img_087图像

GT

PSNR:
SSIM:

PSNR:
SSIM:

PSNR:
SSIM:

Bicubic

20.90
0.861 4

28.36
0.963 2

21.64
0.838 0

SRCNN

23.95
0.925 1

29.50
0.970 0

23.57
0.884 5

LapSRN

25.52
0.947 0

29.88
0.972 2

24.64
0.907 2

VDSR

25.56
0.946 6

29.80
0.971 8

24.57
0.905 7

NDW-EDRN

25.89

0.950 0

29.97

0.972 6

25.22

0.916 1

图7 对比非多尺度其他网络模型放大4倍的细节

测试图像

Set5中baby图像

Set14中baboon图像

Urban100中 img_063图像

GT

PSNR:
SSIM:

PSNR:
SSIM:

PSNR:
SSIM:

DWSR

37.00
0.984 0

23.38
0.841 1

24.57
0.917 2

WaveResNet

37.35
0.986 1

23.44
0.842 3

24.60
0.917 5

NDW-EDRN

37.38

0.986 0

23.47

0.842 3

24.61

0.917 8

图8 对比其他多尺度网络模型放大2倍的细节图
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表 3显示了本文模型与其他流行超分辨率重建模

型的参数与计算量对比 . 由于所提模型采用了“整体

式”与“缺失式”两种联合学习模式来分别处理低频子

带与高频子带，这无疑增加了一定的参数量，这也是需

要在未来进一步优化的地方 .

4. 3 消融实验

为更全面地评估本模型，表 4给出了在非抽取小波

变换域下，各子带只采用同一种学习模式网络的消融

实验重建结果的定量比较，所有的对比使用与上文相

同的超参数设置 .

与此同时，由于缺失式网络层数大于整体式网络

层数，为避免层数这一嫌疑，将缺失式网络设置为与整

体式网络相同的层数 . 即去除了解码端最后一级子块

的最后一层以及该级的块级级联操作，只保留对输入

的残差设计，将该网络记为“缺失式_s”网络，那么，采

用该“缺失式_s”网络的 NDW-EDRN，则记为“NDW-

EDRN_s”. 图 10显式了 2倍消融实验结果图，表 5给出

相应的定量评价指标数值，同样采用 PSNR与 SSIM来

评估重建图像的质量 .
由表 4、5与图 10可以看到：双学习模式的网络比

任意单一学习模式的网络在提升图像质量与图像结

构相似度方面均有些许提升，说明图像中低频信息

在得到保证的同时，还被有效地补充进了高频信息 .
此外还注意到：（1）相较于整体式学习，缺失式学习

在网络中更据主导地位，说明重建边缘纹理信息是

超分辨率任务中的重点与难点任务；（2）baby图像的

整体式比缺失式网络重建结果好，这可能是因为

baby图像中存在大量平滑信息，整体式网络更完全

地保留了原始低分辨率图像中的有效信息，而高频

信息较少，导致缺失式网络所需补充的信息少 . 因
此，双学习模式的网络可以融合上述两种网络的优

点，既可以对平滑图像学习全面的低频信息，又可以

测试图像

Set5中butterfly图像

Set14中 lenna图像

Urban100中 img_087图像

GT

PSNR:
SSIM:

PSNR:
SSIM:

PSNR:
SSIM:

DWSR

25.36
0.944 4

29.89
0.972 0

24.85
0.907 6

WaveResNet

—

—

—

—

—

—

NDW-EDRN

25.89

0.950 0

29.97

0.972 6

25.22

0.916 1

图9 对比其他多尺度网络模型放大4倍的细节(注：WaveResNet网络未公开四倍的预训练模型)

表5 消融实验重建图像的定量比较

测试

图像

bird
butter fly
img 068
baby

学习模式

整体式

PSNR
38.39
31.95
35.79
36.61

SSIM
0.994 7
0.987 4
0.974 1
0.984 5

缺失式_s
PSNR
38.42
32.00
35.82
36.58

SSIM
0.995 1
0.987 6

0.974 5
0.984 4

NDW-EDRN_s
PSNR
38.46

32.02

35.88

36.64

SSIM
0.995 3

0.987 5
0.974 8

0.984 6

表3 参数与计算量比较

Param (k)
Flops (G)

SR_
CNN
57
0.475

VD_
SR
665
2.73

SR_
MD
1 483
6.08

DR_
RN
297
1.22

Lap_
SRN
827
19.13

Mem_
Net
2 910
11.96

NSW
-EDRN
5 736
3.79

表4 消融实验重建数据集的定量比较

数据集

Set5
Set14

Urban 100
Aver age

倍数

×2

×2

学习模式

整体式

PSNR
37.69
33.14
31.22
34.02

SSIM
0.952
0.909
0.921
0.927

缺失式

PSNR
37.74
33.23
31.26
34.08

SSIM
0.957
0.912
0.925
0.931

NDW-EDRN
PSNR
37.77

33.26

31.30

34.11

SSIM
0.960

0.914

0.926

0.933
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对复杂图像有效地补充高频信息，使网络的学习更

健壮、鲁棒 .

5 结论

本文从弥补低分辨率图像高频信息的角度为着眼

点，针对传统深度卷积神经网络学习图像细节区域的

不足，通过对NDWT子带间的对比与分析，获得高频子

带内系数存在稀疏性、退化图像的低频子带与原始图

像的低频子带间存在相似性、图像退化过程中大多丢

失高频信息的结论，在此基础上提出一种对低、高频子

带采用不同学习策略的深度残差网络模型—NDW-

EDRN，以解决超分辨率重建过程中难以有效补充边缘

细节这一难点问题 . 该网络可主要分为两部分：一是采

用稠密跳跃连接的方式整体性学习低频子带间的映射

关系；二是对于高频子带采用一种新型的U-net模型，

主要表现为将图像退化过程中所丢失的边缘作为网络

的期望输出，并改进传统U-net的级联结构，通过采用

基于块的跳跃连接来使网络更加有效地学习缺失性边

缘 . 通过大量的实验可以看出，本文提出的 NDW-

EDRN模型与当前一些经典的单幅图像超分辨率重建

网络模型相比，不论主观还是客观都更加有效地提高

了重建图像的质量，特别在恢复低分辨率图像所缺失

的边缘信息上得到良好效果 .
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