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图像超分辨率卷积神经网络加速算法
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摘　要：为了实现模型的实时和嵌入式运行，提出了一种轻量级的卷积神经网络结构。通过采用较小的
滤波器尺寸和引入深度可分离卷积，可大量减少模型参数，提高模型非线性表达能力；在网络末端引入子像

素卷积层，直接从原始低分辨率图像学习到高分辨率图像的映射，计算成本为原来的１／ｋ２（ｋ为放大因子）。
在Ｓｅｔ５数据集上的实验表明，所提模型的速度较经典的图像超分辨率重建算法速度提高了２５８倍，能够在
通用ＧＰＵ上实时运行，峰值信噪比平均提高了０１７ｄＢ，并且参数只有它的３５％。
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　　单帧图像超分辨率重建旨在从给定的低分辨
率图像中重建出高分辨率图像，该技术能够提供

视觉效果更好的图像并提供更多的图像信息［１］。

最近的超分辨率算法主要是基于深度学习的方

法，此类方法利用先验知识学习低分辨率和高分

辨率图像之间的映射关系，可以显著增强图像细

节。２０１４年，香港中文大学 Ｄｏｎｇ等成功地将深
度学习引入到图像超分辨率重建问题中，提出基

于卷积神经网络的图像超分辨率重建算法（Ｓｕｐｅｒ
ＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＳＲＣＮＮ）取
得了较好的效果［２］。

随后，基于深度学习的方法被大量改进，２０１６
年，Ｋｉｍ等针对 ＳＲＣＮＮ方法感受野较小的问题，

提出使用更多的卷积层来增加网络感受野，同时

为了减少网络参数，引入递归神经网络，提出的深

度递归卷积网络（ＤｅｅｐｌｙＲｅｃｕｒｓｉｖｅＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＲＣＮ）方法得到的效果比 ＳＲＣＮＮ有了
较大提高［３］。在 ＳＲＣＮＮ和 ＤＲＣＮ中，低分辨率
图像一般先通过上采样插值扩充到与高分辨率图

像同样的大小，再作为网络输入，这就意味着卷积

操作是在较高的分辨率上进行，相比于在低分辨

率图像上计算，会降低效率，于是ＳＨＩ等提出了一
种在低分辨率图像上直接计算卷积得到高分辨率

图像的高效率高效亚像素卷积网络（Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ＳｕｂＰｉｘｅｌＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＥＳＰＣＮ）方
法［４］。上述方法对于大尺度放大因子重建会存
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在图像模糊问题，Ｌｅｄｉｇ等将生成对抗网络引入
超分辨率重建中，提出了一种基于生成对抗网络

的超分辨率重建超分辨率重建生成对抗网络

（ＳｕｐｅｒＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋ，
ＳＲＧＡＮ）方法，该方法能够提高大尺度放大因子
的重建质量［５］。为了提高运行速度，２０１７年，
Ｄｏｎｇ等通过引入１×１卷积和转置卷积对经典的
ＳＲＣＮＮ进行了改进，提出了一种快速超分辨率卷
积神经网络（ＦａｓｔＳｕｐｅｒＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＦＳＲＣＮＮ）模型，取得了很好的加
速和复原效果，但模型参数冗余，难以进行嵌入式

部署［６］。２０１７年，武汉大学肖进胜等通过分析
ＳＲＣＮＮ卷积核尺寸和数量，提出了一种改进的
ＳＲＣＮＮ，重建效果得到了一定的提高，但模型参
数大量增加［７］。

虽然目前这些模型取得了较好的效果，但由

于模型参数冗余，计算量依旧很大，难以实时运行

和进行嵌入式部署。

通过深入分析当前超分辨率重建网络结构，

发现限制其运行速度主要有以下三个方面：首先，

作为预处理步骤，大部分基于深度学习的方法需

要使用双线性插值将原始低分辨率图像上采样到

期望的大小，以形成输入。因此，模型的计算复杂

度随着高分辨率图像（而不是原始低分辨率图

像）的空间尺寸二次增长。对于放大因子 ｎ，插值
的低分辨率图像的卷积计算成本是原始低分辨率

图像计算成本的 ｎ２倍。如果直接从原始低分辨
率图像学习网络，则计算速度快 ｎ２倍。其次，目
前，模型参数主要来源于卷积操作，标准卷积需要

同时进行特征提取和特征融合的工作，从参数利

用角度来讲，效率低且效果不佳。相反，２０１７年，
谷歌提出的深度可分离卷积（ｄｅｐｔｈｗｉｓｅｓｅｐａｒａｂｌｅ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）把两步分离开来，从深度方向把不同
的通道之间相互独立开，先进行特征提取，再进行

特征融合，这种方式可以充分利用模型参数进行

表示学习，在使用更少参数的情况下取得更好的

效果［８］。因此，利用深度可分离卷积替换标准卷

积能够降低模型计算量，同时提升模型表达能力。

再次，大的卷积核会导致模型参数和计算量的暴

增（参数数量随着卷积核尺寸二次增长），但是为

了获取更大的感受野，部分模型采用大尺寸卷积

核［９］。然而多个３×３卷积核级联也可以获得与
对应大尺寸卷积核同样大小的有效感受野，并且

包含了更多的非线性，同时减少了网络参数（如，

利用２个３×３卷积核的组合比１个５×５卷积核
的效果更佳，同时参数量（３×３×２＋１＜５×５×
１＋１）被降低）。

根据上述分析，本文设计了一种简洁高效的

网络结构。

１　基于卷积神经网络的图像快速超分辨
率重建模型

　　针对当前超分辨率模型参数较多、计算量较
大等问题，本文设计了一种轻量级的超分辨率卷

积 神 经 网 络 结 构 （ＬｉｇｈｔＳｕｐｅｒＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＬＳＲＣＮＮ），如图 １
所示。

整个重建模型主要包含特征提取、非线性映

射和重建三层网络单元结构：特征提取网络单元

结构紧跟在输入层后面，利用常规卷积提取大量

低分辨率特征；非线性映射网络单元结构采用深

度可分离卷积进行非线性映射，并引入１×１卷积
进行维度压缩和扩展；重建网络单元结构通过子

像素卷积层进行上采样操作。为了便于理解，将

常规卷积层表示为Ｃｏｎｖ（ｆｉ，ｎｉ，ｃｉ），深度可分离卷
积层表示为 ＳｅｐＣｏｎｖ（ｆｉ，ｎｉ，ｃｉ），子像素卷积层表
示为ＳｕｂＣｏｎｖ（ｆｉ，ｎｉ，ｃｉ），其中变量ｆｉ、ｎｉ、ｃｉ分别表
示卷积核的大小、数量的和输入通道数量（当前

层的输入通道数量和上一层的卷积核数量表示同

一量，即ｃｉ＝ｎｉ－１，ｉ为层数）。
由于整个网络包含几十个变量，不可能对其

进行逐一研究，因此本文提前给不敏感变量分配

图１　基于卷积神经网络的图像快速超分辨率重建模型
Ｆｉｇ．１　Ｉｍａｇｅｆａｓｔｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

·２９·
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一个合理的值，并保持敏感变量（当变量的轻微

变化可能显著影响性能时，称为变量敏感）未设

置。下面将对不同网络单元结构进行详细设计，

并确定对应结构的敏感变量和非敏感变量。

１．１　特征提取网络单元

大部分基于神经网络的超分辨率模型的特

征提取网络单元采用１个或多个卷积核进行低
分辨率特征提取。与之相似，本文的特征提取

网络单元采用１个常规卷积进行低分辨率特征
提取，但在输入图像层面有所不 同 的 是，

ＬＳＲＣＮＮ在不进行插值的情况下对原始低分辨
率图像进行特征提取。设低分辨率输入表示为

Ｙ，通过与第一组卷积核进行卷积，将每个输入
图像块表示为高维特征向量。由前面分析可知，

卷积核尺寸的增加会引起参数的二次增长，由于

３×３已经能够足够覆盖图像特征，因此设置ｆ１＝
３；对于输入通道数量，根据文献［２］的分析，在
ＹＣＢＣＲ空间中，利用亮度通道进行模型训练能够
取得更好的效果，因此设置 ｃ１＝１；低分辨率图像
的特征向量（底层特征）对最终结果很关键，由于

卷积核数量ｎ１表示了低分辨率特征通道数量，可
将其定义为第一个敏感变量ｄ，因此，第一层可以
表示为Ｃｏｎｖ（３，ｄ，１），图２为特征提取单元输出
的低分辨率特征。

１．２　非线性映射网络单元

非线性映射是影响超分辨率重建性能最重要

的部分，一般紧跟在特征提取步骤后面，用于将高

维低分辨率特征直接映射到高分辨率特征空间。

然而，由于低分辨率特征维度ｄ通常非常大，映射
步骤的计算复杂度相当高，因此减少非线性映射

网络单元模型参数成为压缩超分辨率模型的

关键。

谷歌的Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ结构通过应用１×１层来节
省计算成本［１０］，基于同样的考虑，本文在进行特

征映射前，通过引入１×１层来减少低分辨率特征
维度ｄ。因此设置卷积核大小 ｆ２＝１，通过采用较
少的卷积核数量 ｎ２＝ｓｄ使低分辨率特征尺寸
从ｄ减小到ｓ。其中，ｓ是确定收缩水平的第二个
敏感变量，因此第二层可以表示为 Ｃｏｎｖ（１，ｓ，ｄ）。
通过该策略可以大量减少参数数量。

由上述分析可知，相对于常规卷积，深度可分

离卷积能够在减少参数的同时，提高映射能力。

为了充分利用其优势，本文非线性映射单元除了

用于通道压缩和膨胀的１×１卷积，其余均采用深
度可分离卷积。通过该策略，可以大大减少参数

数量，同时增加网络的非线性能力。作为性能和

网络规模之间的折中，本文采用中等滤波器尺寸

ｆ３＝３，为了保持网络性能不下降，使用多个３×３
层来替代单个宽度。因此，映射层数量 ｍ是另一
个敏感变量，这里所有的映射层采用相同的滤波

器数量ｎ３＝ｓ。那么非线性映射部分可以表示为
ｍ×ＳｅｐＣｏｎｖ（３，ｓ，ｓ）。

由于映射图层的卷积核数量 ｎ３＝ｓ比较小，
如果直接从这些低维特征生成高分辨率图像，则

最终的恢复质量将会很差。因此，需要在映射部

分之后添加一个扩展层，以扩展高分辨率的特征

维度，为了保持与收缩层的一致性，本文还采用

１×１卷积，其数量与低分辨率特征提取层的数量
相同，则扩展层可表示为Ｃｏｎｖ（１，ｄ，ｓ）。

１．３　重建网络单元

重建网络单元主要对非线性映射层获取的特

征进行上采样和聚合，可采用双三次或双线性插

图２　特征提取单元的输出特征
Ｆｉｇ．２　Ｏｕｔｐｕｔｆｅａｔｕｒｅｏｆｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｕｎｉｔ
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值、上池化 ＋卷积方式和转置卷积等方式。但双
三次或双线性插值内核固定，不能够很好地恢复

细节，转置卷积虽然可以学习一组输入特征图的

上采样内核，但学习过程中需要补零操作，导致图

像边缘存在失真。２０１６年，文献［４］提出了一种
全新的上采样方式———子像素卷积层（ｓｕｂｐｉｘｅｌ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ），该方式能够减弱转置卷积补零操作
带来的影响，并减小运算量。因此，本文在网络末

端引入子像素卷积层。

子像素卷积层的实质是，通过在常规卷积层

后面添加相位移层改变图像尺寸，在利用其进行

上采样的过程中，插值函数被隐含地包含在前面

的卷积层中，可以被自动学习。对于放大因子为

ｋ＝ｒ的网络，子像素卷积层的卷积核数量应该设
置为ｒ２，然后将每个像素的 ｒ２个通道重新排列成
一个ｒ×ｒ区域，对应高分辨率图像中的一个 ｒ×ｒ
大小的子块，从而大小为 ｒ２×Ｈ×Ｗ的特征图像
被重新排列成１×ｒＨ×ｒＷ大小的高分辨率图像。
设放大因子为ｒ，则 ｎ５＝ｒ

２；子像素卷积的卷积部

分在低分辨率图像上进行，因此可采用较小尺寸

的卷积，这里为了尽量压缩模型参数，设置ｆ５＝１，
那么子像素卷积层可以表示为ＳｕｂＣｏｎｖ（ｒ２，１，ｄ）。

１．４　网络总体结构和性能分析

将上述三部分连接起来，形成一个完整的

ＬＳＲＣＮＮ网络 Ｃｏｎｖ（３，ｄ，１）－Ｃｏｎｖ（１，ｓ，ｄ）－
ｍ×ＳｅｐＣｏｎｖ（３，ｓ，ｓ）－Ｃｏｎｖ（１，ｄ，ｓ）－ＳｕｂＣｏｎｖ（ｒ２，
１，ｄ），这里每个卷积后面都跟有ＲｅＬＵ激活函数。
控制网络参数和速度的三个敏感变量分别为低分

辨率特征维度 ｄ、非线性映射单元深度可分离卷
积数量 ｓ以及映射深度 ｍ。为简单起见，本文将
ＬＳＲＣＮＮ网络称为 ＬＳＲＣＮＮ（ｄ，ｓ，ｍ）。参数数量
（不 考 虑 偏 置 的 情 况 下）为：１８ｄ＋２ｓｄ＋
ｍ（９ｓ＋ｓ２），设ＳＬＲ为低分辨率图像大小，则计算复
杂度为：

Ｏ｛［１８ｄ＋２ｓｄ＋ｍ（９ｓ＋ｓ２）］ＳＬＲ｝ （１）
经典卷积神经网络算法 ＳＲＣＮＮ网络的参数数量
（不考虑偏置的情况下）为ｆ２１ｎ１＋ｎ１ｆ

２
２ｎ２＋ｎ２ｆ

２
３，

则，计算复杂度为：

Ｏ［（ｆ２１ｎ１＋ｎ１ｆ
２
２ｎ２＋ｎ２ｆ

２
３）ＳＨＲ］ （２）

其中，｛ｆｉ｝
３
ｉ＝１和｛ｎｉ｝

３
ｉ＝１分别是三层滤波器尺寸和

滤波器数量。ＳＨＲ是高分辨率图像的大小。可以
观察到复杂度与高分辨率图像的大小成正比，中

间层对网络参数贡献最大。

本文对ＬＳＲＣＮＮ（４８，１６，１）和ＳＲＣＮＮ进行比
较，通过上式计算可知，ＬＳＲＣＮＮ（４８，１６，１）的参

数量为２８００，ＳＲＣＮＮ参数量为８０３２，其参数量仅
有ＳＲＣＮＮ的３５％；对于放大因子为３的网络，提
高运算速度８０３２／２８００×３２＝２５８倍。值得注意
的是，这种加速并不以降低性能为代价。相反，

ＬＳＲＣＮＮ（４８，１６，１）性能在 Ｓｅｔ５数据集上为
３２５３ｄＢ，优于ＳＲＣＮＮ的０．１７ｄＢ。

１．５　损失函数

本文采用均方误差（ＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，
ＭＳＥ）作为损失函数，优化目标表示为：

ｍｉｎ
θ

１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１ Ｆ（Ｙ
ｉ；θ）－Ｘｉ

２

２
（３）

其中，Ｙｉ和Ｘｉ是训练数据中的第ｉ个低分辨率和
高分辨率子图像对，Ｆ（Ｙｉ；θ）是具有参数 θ的 Ｙｉ

的网络输出。网络通过最小化估计 Ｙ和真实高
分辨率图像块 Ｇ之间的误差找到最优参数 θ＝
［Ｗｊ，Ｂｊ］，对所有参数使用标准反向传播的随机
梯度下降进行优化。

２　实验结果与分析

２．１　实验细节

数据集：９１数据集具有良好的质量，被广泛
用作基于学习的超分辨率重建方法的训练集［１１］，

在实验中本文采用９１图像数据集作为训练数据
集。为了更好地和其他模型结果进行比较，没有

采用数据增强技术。使用Ｓｅｔ５［１２］和Ｓｅｔ１４［１３］数据
集作为测试数据集。

训练样本：为了生成训练数据，本文首先用所

需的放大因子ｋ对原始训练图像进行采样，以形成
低分辨率图像（由于不同语言的 Ｒｅｓｉｚｅ函数内部
实现机制有所差异，为了和其他模型比较，这里的

采样操作采用 ＭＡＴＬＡＢ中的 Ｒｅｓｉｚｅ函数）。然后
将低分辨率训练图像裁剪成具有步幅ｌ的一组尺
寸为ｆｓｕｂ×ｆｓｕｂ的子图像。相应的高分辨率子图像
（尺寸为ｋｆｓｕｂ×ｋｆｓｕｂ）也从高分辨率图像中裁剪出
来。这些低分辨率／高分辨率（ＬｏｗＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎ／Ｈｉｇｈ
Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ＬＲ／ＨＲ）子图像对是基本训练数据。

对于填充问题，为了确保提取的低分辨率特

征轮廓清晰，对特征提取层不进行填充。实验中

发现非线性映射层是否填充对结果影响不大，这

里为了保证映射层输入输出尺寸相同，采用零填

充，由于卷积核尺寸均为３，填充尺寸设置为 Ｐ＝
１，最终网络输出尺寸为 ｋ（ｆｓｕｂ－２）×ｋ（ｆｓｕｂ－２），
而不是ｋｆｓｕｂ×ｋｆｓｕｂ。因此，需要在高分辨率图像上
裁剪２ｋ边界像素。最后，对于典型的放大因子
３，本文将ＬＲ／ＨＲ子图像的大小设置为１８×１８／
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４８×４８。
训练参数：优化算法采用学习率可以自适应

优化的Ａｄａｍ算法［１４］，初始学习率 ｌｒ＝０．００１；权
重初始化采用 ｘａｖｉｅｒ初始化方法［１５］；Ｂａｔｃｈｓｉｚｅ设
置为３２；周期数设置为８０。

训练环境：训练过程均采用 Ｋｅｒａｓ库实
现［１６］，训练平台采用 ＣＰＵ为 ｉｎｔｅｌｉ７４７１０ＭＱ，
ＧＰＵ为ＮＶＩＤＩＡＧＴＸ８６０，内存为１６Ｇ的笔记本
电脑。

２．２　不同敏感参数研究

为了测试 ＬＳＲＣＮＮ结构的属性，本文设计了
一组包含三个敏感变量的控制实验（即低分辨率

特征维度ｄ、非线性映射单元深度可分离卷积数
量ｓ以及映射深度 ｍ）。这里分别设置 ｄ＝４８，
６４；ｓ＝１６，２４和 ｍ＝１，２，因此总共进行了不同
组合的１２次实验。

这些实验在Ｓｅｔ５数据集上的平均ＰＳＮＲ值如
表１所示。本文分别在水平和垂直方向上分析实
验结果，首先固定ｄ和ｍ，分析ｓ对模型性能的影
响，可以看到，随着 ｓ尺寸的增大，网络具有更好
的性能。这种趋势也可以从图３（ａ）所示的收敛
曲线观察到。但是当网络参数冗余，ｓ的增加并
不能提高性能，甚至会引发过拟合（见表１中第
四行ｓ的变化规律）。其次固定 ｓ，并检查 ｄ和 ｍ
的影响，通常更好的结果需要更多的参数，但是更

多的参数可能引起网络过拟合，并不能保证更好

的结果（见表１中第２列的变化规律）。这种趋
势也反映在图３（ｂ）中，可以看到网络最后几乎汇
聚到一起。从所有的结果中，能够找到性能和参

数之间的最佳平衡ＬＳＲＣＮＮ（４８，２４，２），在适度参
数情况下，获得了最好的效果。由于选择的

ｂａｔｃｈｓｉｚｅ比较小，因此收敛曲线会存在比较明显
的跳跃。

表１　不同敏感参数在Ｓｅｔ５测试集上的ＰＳＮＲ比较
Ｔａｂ．１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＰＳＮＲｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｅｎｓｉｔｉｖｅ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｉｎＳｅｔ５ｔｅｓｔｓｅｔ

设置 ｓ＝１６ ｓ＝２４ ｓ＝３２

ｄ＝４８，ｍ＝１ ３２．５３ ３２．５８ ３２．６９

ｄ＝４８，ｍ＝２ ３２．５６ ３２．６３ ３２．７０

ｄ＝６４，ｍ＝１ ３２．６１ ３２．６６ ３２．６４

ｄ＝６４，ｍ＝２ ３２．５３ ３２．６６ ３２．５５

２．３　与其他方法比较

本文将提出的方法与传统的锚定邻域回归方

法Ａ＋［１７］以及三种基于外部数据库学习的超分

（ａ）固定ｄ＝４８，ｍ＝１，改变ｓ
（ａ）Ｆｉｘｅｄｄ＝４８，ｍ＝１，ｃｈａｎｇｅｓ

（ｂ）固定ｓ＝２４，改变ｄ和ｍ
（ｂ）Ｆｉｘｅｄｓ＝２４，ｃｈａｎｇｅｄａｎｄｍ

图３　不同敏感参数的ＰＳＮＲ收敛曲线
Ｆｉｇ．３　ＰＳＮＲｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｃｕｒｖｅｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｅｎｓｉｔｉｖｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

辨率重建算法进行比较，即 ＳＲＣＮＮ［２］、改进的
ＳＲＣＮＮ［７］、ＦＳＲＣＮＮｓ［６］方法。Ａ＋方法的实现基
于它们发布的源代码，其余三种基于深度学习的

方法根据文献内容在 Ｋｅｒａｓ框架上进行了编写，
为了对恢复质量进行比较，所有模型都对没有增

强的９１数据集图像进行了训练，因此结果可能与
对照论文略有不同。本文选择了两个代表性的

ＬＳＲＣＮＮ模型 ＬＳＲＣＮＮ（４８，１６，１）（简写为
ＬＳＲＣＮＮｓ）和 ＬＳＲＣＮＮ（４８，２４，２）（简写为
ＬＳＲＣＮＮ）。所有模型的运行时间通过 ＮＩＶＩＤＩＡ
ＧＴＸ８６０ＧＰＵ上的Ｐｙｔｈｏｎ进行测试。表２列出了
放大因子为３的定量结果（ＰＳＮＲ、模型参数和测
试时间）。首先，分析测试时间，可以看到，提出

的ＬＳＲＣＮＮ是最快的方法，比改进的 ＳＲＣＮＮ至
少快１５倍（在ＧＰＵ上测试时间），ＬＳＲＣＮＮｓ最快

·５９·
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可以达到５０帧／ｓ的处理速度。其次，ＬＳＲＣＮＮ也
具有更少的参数，相比于动辄具有几万甚至几十

万参数的模型，ＬＳＲＣＮＮｓ仅有２８００个参数，按照
３２ｂｉｔ的精度进行存储，只需要１０ＫＢ空间，便可
以满足嵌入式部署。最后，ＬＳＲＣＮＮ在具有更少
参数的情况下，ＰＳＮＲ依旧优于 Ａ＋、ＳＲＣＮＮ、改
进的ＳＲＣＮＮ以及ＦＳＲＣＮＮ等算法。

图４和图５分别为Ｓｅｔ５数据集和Ｓｅｔ１４数据
集中典型图像在放大因子为３条件下不同模型的
测试效果，可以看到本文算法相比其他算法在边

缘和对比度保持方面效果更好，与原图效果最接

近，且取得了最好的ＰＳＮＲ。

３　结论

本文针对当前基于深度学习超分辨率模型存

在参数量大、运行速度慢等问题，通过深入分析影

响当前网络模型参数数量和运算性能的因素，结

合深度模型压缩技术取得的最新成果，提出了一

种更为高效的网络结构，通过减少卷积核尺寸、将

子像素卷积层放置在网络末端进行上采样、引入

１×１卷积进行维度压缩以及采用最新的深度可
分离卷积，可以大幅度降低网络参数，提高模型非

线性表达能力，从而实现高速运行而不损失重建

分离卷积，可以大幅度降低网络参数，提高模型非

线性表达能力，能够实现高速运行，而不损失重建

质量。实验结果表明，本文提出的方法在参数更

少、运算速度更快的情况下，取得了更优的超分辨

率效果。模型大小仅有１０ＫＢ，可以达到５０帧／ｓ
的处理速度，能够部署到 ＦＰＧＡ等嵌入式设备并
实时运行。

表２　不同模型在测试集上的ＰＳＮＲ、参数数量和测试时间
Ｔａｂ．２　ＴｈｅＰＳＮＲ，ｎｕｍｂｅｒｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｎｄｔｅｓｔｔｉｍｅｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓｏｎｔｈｅｔｅｓｔｓｅｔ

测试集 指标 ＢＩ Ａ＋ ＳＲＣＮＮ
改进的

ＳＲＣＮＮ
ＦＳＲＣＮＮ ＬＳＲＣＮＮ ＬＳＲＣＮＮｓ

Ｓｅｔ５

ＰＳＮＲ／ｄＢ ３０．３９ ３２．５９ ３２．３９ ３２．３３ ３２．６４ ３２．６４ ３２．５５

参数数量 — ６４０００ ８０３２ ３８０１６ １２４６４ ４７５２ ２８００

时间／ｓ — ０．４ ０．２１ ０．３８ ０．１４ ０．０３ ０．０２

Ｓｅｔ１４

ＰＳＮＲ／ｄＢ ２７．５４ ２９．１３ ２９．００ ２９．０５ ２８．９７ ２９．１０ ２９．０４
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