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田春伟1,2，宋明键3，左旺孟1，杜博4，张艳宁2,5，张师超6

（1. 哈尔滨工业大学 计算学部, 黑龙江 哈尔滨 150001; 2. 空天地海一体化大数据应用技术国家工程实验室, 陕
西 西安 710192; 3. 西北工业大学 软件学院, 陕西 西安 710072; 4. 武汉大学 计算机学院, 湖北 武汉 430072; 5. 西
北工业大学 计算机学院, 陕西 西安 710072; 6. 广西师范大学 计算机科学与工程学院, 广西 桂林 541004）

摘    要：卷积神经网络因强大的学习能力，已成为解决图像超分辨问题的主流方法。然而，用于解决图像超分

辨的不同类型深度学习方法存在巨大的差异。目前，仅有少量文献能根据不同缩放方法来总结不同深度学习

技术在图像超分辨上的区别和联系。因此，根据设备的负载能力和执行速度等介绍面向图像超分辨方法的卷

积神经网络尤为重要。本文首先介绍面向图像超分辨的卷积神经网络基础，随后通过介绍基于双三次插值、最

近邻插值、双线性插值、转置卷积、亚像素层、元上采样的卷积神经网络的图像超分辨方法，分析基于插值和模

块化的卷积神经网络图像超分辨方法的区别与联系，并通过实验比较这些方法的性能。本文对潜在的研究方

向和挑战进行阐述并总结全文，旨在促进基于卷积神经网络的图像超分辨研究的发展。
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Abstract: Known  for  their  strong  learning  abilities,  convolutional  neural  networks  (CNNs)  have  become  mainstream
methods  for  image  super-resolution.  However,  substantial  differences  exist  among  deep  learning  methods  of  various
types, and there is limited literature to summarize the relations and differences of different methods in image super-res-
olution.  Thus,  it  is  important  to  summarize such studies  according to  the  loading capacity  and the execution speed of
devices.  This  paper first  introduces the principles of  CNNs in image super-resolution and then introduces CNN-based
bicubic  interpolation,  nearest  neighbor  interpolation,  bilinear  interpolation,  transposed  convolution,  subpixel  layering,
and meta-upsampling for image super-resolution to analyze the differences and relations of different CNN-based inter-
polations and modules. The performance of these methods is compared through experiments. Finally, this paper presents
potential research points and drawbacks and summarizes the whole paper to promote the development of CNNs in im-
age super-resolution.
Keywords: deep learning; convolutional neural networks; image reconstruction; image processing; image restoration;
image resolution; neural networks; low-level vision

图像超分辨 (super-resolution, SR) 能通过机器

学习方法将低分辨率 (low-resolution, LR) 图像重
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建成具有丰富细节信息和清晰纹理的高分辨率

(high-resolution, HR) 图像 [1]。它通过提高图像质

量来提高目标检测、图像分类等众多上层计算机

视觉任务的性能，为卫星遥感、公共安防 [2] 和视

频感知[3] 等领域提供助力。

早期的图像超分辨方法如图像插值方法 [4]、

基于稀疏表示方法、基于局部嵌入方法、基于退

化模型方法 [5] 等主要通过图像中像素之间的关

系，提升图像的质量。其中，基于图像插值方法

是简单和容易实现的，但无法很好地恢复高频信

息和纹理特征 [6]。为了解决此问题，基于稀疏表

示方法利用图像集来训练字典，获得高分辨率图

像 [7]。虽然该方法在一定程度上能恢复图像细节

信息，但仍会出现锯齿状问题 [8]。为了获得更多

图像细节信息，基于局部嵌入方法通过流形学习

中局部线性嵌入 K 近邻算法来提高图像的像素

质量。随后，学者通过高分辨率 (HR) 和低分辨

率 (LR) 图像间的退化关系进行建模，并通过优化

目标函数与解函数重建 HR 图像[8]。例如，迭代反

投影法 [9]、凸集投影法 [10] 等方法均从退化模型的

角度出发，利用投影获得更准确的参数、恢复更

多图像细节和加快恢复高质量图像的速度 [11-12]。

为了提取更多的 LR 图像关键信息，优化退化关

系，更多机器学习方法被用来学习对应的高频信息[13]。

这些图像超分辨方法，结合有限的图像信息，获

得高质量图像，不仅推动图像超分辨领域的发

展 [13]，也为智能交通和人脸识别 [14] 等计算机视觉

应用提供有价值的方案。但是这些方法需要手动

设置参数和优化方法等，影响图像超分辨任务的

效率[15]。

为了解决这些问题，具有强大学习能力的深

度学习技术被用来解决图像超分辨。例如：Dong
等 [16] 用端到端结构解决图像超分辨问题。具体

为：它通过三层卷积结构把低分辨率图像以像素

形式映射到高分辨率图像 , 该方法称为超分辨率

卷积神经网络 (super-resolution convolutional neural
network, SRCNN)[16]。虽然 SRCNN 在图像超分辨

性能上明显超过传统的图像超分辨方法，但 SR-
CNN 可扩展性差和特征维数过少，导致它没有被

推广应用 [17]。随后，Dong 等 [18] 提出快速的超分

辨率卷积神经网络 (fast super-resolution convolu-
tional neural network, FSRCNN) 来优化 SRCNN 模

型，加快图像超分辨模型的训练效率。FSRCNN
主要通过深层的反卷积操作放大图像来代替图像

预处理的双三次插值等操作，降低训练过程的效

率。此外，FSRCNN 使用更小的卷积核和更多的

映射层处理，改变特征维数并获得图像特征，提

高图像质量。由于深度网络具有较深的特征提取

能力和残差学习操作具有较强的浅层特征传递能

力，残差卷积神经网络用来解决图像超分辨。例

如：Kim 等 [17] 将残差学习操作用到卷积神经网络

的末端构造深度超分辨率卷积神经网络 (very
deep super-resolution convolutional network, VDSR)
提升预测图像的质量。此外递归网络通过递归连

接卷积层不仅控制参数量，还能增强网络的表达

能力，加快模型训练速度，提高图像重建效果[19-20]。

为了增强网络的深度学习特征能力，密集连接融

合网络的层次特征，增强模型的信号传播和特征

重用能力，获得更多的图像细节信息，提升图像

复原的质量 [21-22]，Zhang 等 [22] 利用当前层与所有

后层进行相连，增强深度网络的记忆能力，提高

图像超分辨的性能。该方法不仅能防止深度网络

的梯度消失或爆炸现象的出现，还能大大地提升

获得图像的清晰度。为了提高图像超分辨的速

度，注意力机制利用当前层引导之前层来获得显

著性特征，加快图像重建效率。例如，Zhang 等[23]

利用残差网络结构和通道注意力提取丰富的高频

和低频信息，这不仅能解决深度网络难训练问

题，还能增强图像超分辨的效果。Dai 等 [24] 利用

二阶特征统计来自适应地重新缩放通道特征实现

二阶注意力网络 (second-order attention network,
SAN)，增强网络的判别能力，提高预测图像的清

晰度。为了解决样本不足问题，生成对抗网络利

用博弈思想设计生成器和判别器，建立图像超分

辨模型。其中，生成器用于生成重建图像，判别

器用于判断生成图像与真实图像的差距，通过二

者 的 博 弈 来 提 高 图 像 超 分 辨 的 性 能 。 例 如

Ledig 等 [25] 利用感知损失函数来训练生成对抗网

络 (super-resolution generative adversarial network,
SRGAN)，获得更多的纹理信息，增强预测图像的

质量。为了解决伪影问题，Wang 等 [26] 利用没有

批量标准化的残差密集块改进网络，并使用激活

前的特征来改进感知损失，从而提高恢复图像的

质量。为了同时获得更优的视觉效果，王凡超等[27]

组合感知损失和对抗损失来提高特征重构能力。

尽管卷积神经网络在图像超分辨上有很多研

究 [28]，但很少有相关文献系统地阐述图像超分辨

领域中不同卷积神经网络的区别与联系。本文首

先回顾了图像超分辨从传统方法到深度学习方法

的发展历史，搜集整理了多个超分辨技术框架，

分析总结了近百种不同角度、不同思路的超分辨

方法，并通过系统性的对比研究，展示了它们的
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性能、优缺点、复杂性、挑战和潜在的研究要点

等。具体为：本文首先介绍了图像超分辨技术近

年来的发展状况，概述了从传统的图像超分辨方

法到基于卷积神经网络的图像超分辨方法的演进

过程。第二，本文从技术前身、基本原理与实际

效果等角度，完整介绍了基于卷积神经网络图像

超分辨率方法的经典网络框架。第三，根据不同

的技术原理，本文将面向图像超分辨的卷积神经

网络划分为两类，包括基于插值和基于模块化的

卷积神经网络图像超分辨方法，并分析了用于非

盲图像超分辨与盲超分辨的卷积神经网络的动

机、实现、性能与差异。  第四，本文定性和定量

分析这些算法在图像超分辨公共数据集上的性

能。最后，本文指出了卷积神经网络在图像超分

辨领域面临的挑战与未来发展方向。 

1   面向图像超分辨的卷积神经网络
的主流框架

尽管传统机器学习的图像处理方法可以利用

先验知识提高图像超分辨的处理速度，但仍存在

两点不足 [29]：1) 机器学习方法需要手动设置参

数；2) 需要通过复杂的优化算法来优化参数 [30]。

针对上述问题，基于深度学习的图像处理方法被

提出。它依靠深度的网络结构，能自动学习图像

特征，这不仅能避免手动设置参数和优化参数的

使用，而且已广泛应用在图像分类、图像修复和

图像超分辨率等图像处理任务中[31]。本文的总体

结构如图 1 所示。
 
 

卷积神经网络的图像超分辨

图像超分辨技术的发展历史

面向图像超分辨的卷积神经网络基础

面向图像超分辨的卷积神经网络方法

基于插值的卷积神经网络图像超分辨方法

超
分
辨
方
法

盲
超
分
辨
方
法

超
分
辨
方
法

盲
超
分
辨
方
法

超
分
辨
方
法

盲
超
分
辨
方
法

超
分
辨
方
法

性能比较

研究方向与挑战

总结

盲
超
分
辨
方
法

超
分
辨
方
法

盲
超
分
辨
方
法

超
分
辨
方
法

盲
超
分
辨
方
法

基于双三次插值
的卷积神经网络
图像超分辨方法

基于最近邻插值
的卷积神经网络
图像超分辨方法

基于双线性插值
的卷积神经网络
图像超分辨方法

基于转置卷积的
卷积神经网络图
像超分辨方法

基于亚像素层的
卷积神经网络图
像超分辨方法

基于元上采样块
的卷积神经网络
图像超分辨方法

基于模块化的卷积神经网络图像超分辨方法

 

图 1    综述结构

Fig. 1    Structure of the review
 

本节通过介绍 6 种图像超分辨领域的经典网

络框架：超分辨率卷积神经网络 (SRCNN) [ 1 6 ]、

极深图像超分辨卷积网络 (VDSR)[17]、深度递归卷

积网络 (deeply-recursive convolutional network,
DRCN) [ 2 0 ]、快速超分辨率卷积神经网络 (FSR-
CNN) [18]、  超分辨率密集网络 (super-resolution
dense network, SRDenseNet)[21] 和残差密集网络 (re-

sidual dense network, RDN)[22] 来了解基于深度学

习的图像超分辨方面的研究，这是本文针对卷积神

经网络的图像超分辨技术进行讨论与研究的基础。

为了提升图像超分辨的效果，Dong 等 [16] 利

用 3 层卷积，提出了端到端的图像超分辨卷积神

经网络 SRCNN，其网络结构如图 2 所示。该模型

可以直接学习 LR 和 HR 之间的端到端映射，并将
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这种映射表示为以 LR 图像为输入，HR 图像为输

出的深度卷积神经网络。与传统方法相比，该模

型不仅能自动地学习参数，还使模型具有好的图

像超分辨性能。该网络的具体实现为：SRCNN 模

型包括 1 个预处理操作和 3 个卷积层。首先，预

处理操作对输入的 LR 图像进行双三次插值操

作，通过上采样获得与目标相同大小的输入图

像。其次，第一卷积层从 LR 图像中提取特征。

第二卷积层将这些特征非线性地映射到 HR 的表

示块中，获得高频特征[1]。最后，第三卷积层将获

得高频特征图放在一个空间区域中，生成最终的

HR 图像。轻量化的结构、较高的执行效率、较强

的鲁棒性，促使其实际效果优于传统的图像超分

辨技术，这不仅是卷积神经网络在图像超分辨领

域应用的基石，而且为该领域的不断发展提供了

方向和框架[16]。
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图 2    SRCNN 的网络结构

Fig. 2    Network structure of SRCNN
 

3×3

3×3

SRCNN 虽然成功地将深度学习技术引入到

图像超分辨率上，但该方法存在两方面局限性：

1)SRCNN 模型训练收敛太慢；2)SRCNN 模型只适

用于复原固定尺寸的图像 [17]。为解决上述缺陷，

Kim 等 [17] 通过使用深度网络结构中的多次级联

小滤波器提出了 VDSR 模型，提升图像超分辨的

性能。受 VGG[32] 的启发，VDSR 也采用 的级

联小滤波器来高效地提取图像特征，提高图像的

分辨率[1]。为缓解梯度爆炸和梯度消失问题，VD-
SR 使用了梯度剪裁和残差学习操作。20 层的

VDSR 模型恢复高分辨率图像的流程为：首先，

VDSR 通过双三次插值操作放大输入图像，使其

与参考图像相同尺寸；其次，使用 19 个堆积的卷

积层来提取图像特征；最后，通过一层卷积来重

建图像，获得高质量图像。其中，所有卷积核为

，第一层的输入通道为 3，最后一层的输出通

道为 3，其余层的输入和输出通道都为 64。VD-
SR 的网络结构如图 3 所示。
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图 3    VDSR 的网络结构

Fig. 3    Network structure of VDSR
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虽然通过增加网络层数能提高图像超分辨的

性能，但深度网络中浅层对深层作用会减少，这

会导致模型收敛需要更多的训练数据[20]。为了克

服这个挑战，Kim 等 [20] 采用递归操作改进 VD-
SR 实现 DRCN 图像超分辨网络，这不仅能降低梯

度爆炸和梯度消失的影响，同时还能提升图像超

分辨网络的表达能力。此外，将跳跃连接融合到

网络中，加强浅层对深层的作用，增强网络的学

习能力。例如，DRCN 采用感受野为 的单

卷积层作为递归单元，学习更精准的图像特征；

并通过将每个递归单元的中间结果输入到重构模

块，生成 HR 特征图来重建高分辨率图像。其中，

递归单元后的一层卷积核为 ，其余所有卷积

核均为 ，输入与输出的通道数均与 VDSR 一

致。DRCN 的网络结构如图 4 所示。
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图 4    DRCN 的网络结构

Fig. 4    Network structure of DRCN
 

DRCN 虽然将多重监督与递归单元结合在一

起，在不引入大量参数的情况下，学习到更高层

次的图像特征，但模型内部依然存在如下缺陷[18]：

1) 采用双三次插值对图像预处理时，模型计算复

杂度随高分辨率图像的空间大小呈二次增长。

2) 模型非线性映射时，输入图像块依次被投影到

高维的 LR 与 HR 特征空间中，该过程计算昂贵且

效率低下。为解决上述缺陷，Dong 等 [18] 提出了

一种更简洁高效的网络结构 FSRCNN。该网络主

要从 3 个方面改进超分辨模型：首先，在网络末端

引入反卷积层，避免双三次插值的使用，这能直

接从原始 LR 图像学习到 HR 图像的映射；其次，

通过在映射前缩小输入特征维度，映射后再展开

特征的方法来改进映射层，降低计算成本；3) 采

用更小的过滤器尺寸，提高图像超分辨效率 [1 ]，

FSRCNN 的网络结构如图 5 所示。
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图 5    FSRCNN 的网络结构

Fig. 5    Network structure of FSRCNN
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尽管 FSRCNN 能降低模型的计算成本并提高

了图像超分辨的质量，但在模型训练时，梯度消

失与梯度爆炸的问题依然存在。随着卷积神经网

络的设计趋于复杂化，模型的训练效率不断降

低[21]。针对这一问题，Tong 等[21] 提出了一种新颖

的图像超分辨率方法，使用密集跳跃连接的图像

超分辨网络 (SRDenseNet)。为了缓解梯度消失与

梯度爆炸的问题，SRDenseNet 首先采用密集跳跃

连接操作嵌入到卷积神经网络中，有效结合低级

特征与高级特征，改善网络中的信息流动 [1]。为

了降低训练复杂度，SRDenseNet 在特征提取时，

允许模型重用前层特征映射信息，避免重复学习

冗余特征，完成高分辨图像的重建。SRDenseN-
et 模型恢复 HR 图像的流程为：输入图像依次通

过卷积层学习低级特征、密集网络块学习高级特

征、反卷积层学习上采样滤波器、重构层生成高

分辨率的输出图像 [22]。SRDenseNet 的网络结构

如图 6 所示。
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图 6    SRDenseNet 的网络结构

Fig. 6    Network structure of SRDenseNet
 

随着网络深度的不断增加，SRDenseNet 引入

的密集块虽然利用了低级和高级特征信息提高

模型训练效率，但原始低分辨率图像的分层特

征利用率不足，图像重建质量有待提高。为解

决这一问题，Zhang 等 [22] 提出了 RDN。RDN 中

的残差密集块 (residual dense block, RDB) 利用局

部密集连接，结合网络所有层的特征信息，有效

地提高了图像特征的利用率与图像超分辨效

果。RDN 模型的图像超分辨流程为：首先，输入

图像通过卷积层来获得浅层的特征；随后，输入

3 个连续的 RDB 来提取深层特征；其次，利用密

集操作融合网络中，结合网络内部所有层获取

的特征信息，通过局部特征融合自适应增强特

征；最后，使用反卷积和上采样操作得到高分辨

率图像。其中，RDN 和 RDB 的网络结构如图 7
和 8 所示。
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图 7    RDN 的网络结构

Fig. 7    Network structure of RDN
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图 8    RDB 的网络结构

Fig. 8    Network structure of RDB
  

2   面向图像超分辨的卷积神经网络
方法

第 1 章按照技术演进的历程，已详细地介绍

了一些面向图像超分辨的卷积神经网络的主流框

架。为进一步了解卷积神经网络在图像超分辨领

域的发展与应用，本章将已有方法划分为基于插

值方法和基于模块化方法。分类依据为：插值算

法是处理图像超分辨方法的经典技术，它能把低

频信息转化到高频信息，是恢复高质量图像必不

可少的一步。随着端到端的卷积神经网络出现，

插值算法已被用在卷积神经网络前 (在网络输入

前利用插值算法放大低分辨率图像) 或网络末端

(在网络深层利用插值算法放大低分辨率图像 )，
用于放大获得的低频信息，从而获得高清图像。

然而，不同插值方法会影响图像超分辨方法复原

高质量图像的性能，因此，本文将插值方法作为

一种分类标准，并分为“双三次插值算法”“最近邻

插值算法”“双线性插值算法”。由于标题字数关

系，本文采用缩写，如“基于双三次插值的卷积神

经网络算法”写成“双三次插值算法”、“基于最近

邻插值的卷积神经网络算法”写成“最近邻插值算

法”、“基于双线性插值的卷积神经网络算法”写成

“双线性插值算法”。插值方法在放大图像时容易
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丢失细节信息，由于卷积神经网络在训练过程中

具有动态学习参数的能力，因此，学者们将卷积

和插值方法结合，提出了模块化方法以提高图像

超分辨的鲁棒性。每种方法包括 3 种典型计算类

型，按照图像退化类型是否已知，从图像超分辨

与图像盲超分辨的角度，介绍了多种图像超分辨

率经典算法、设计思路和实际应用。本章结构如

图 1 所示。 

2.1    基于插值的卷积神经网络图像超分辨方法

随着显示器等硬件设备的迅速发展，一张图

像通常需要以不同的尺寸和不同的纵横比显示。

插值操作是常见的缩放图像，可以根据待补充像

素点的周围信息确定缺失像素。因此，将插值操

作应用于神经网络的预上采样中，可以初步补充

像素点，扩大待处理图像的分辨率和尺寸，使其

与参考的图像具有相同大小。此外，通过修改输

入图像的设置，如大小、分辨率及横纵比等，使卷

积神经网络更容易建立输入图像与输出图像的映

射 [33]。因此，卷积神经网络在处理图像超分辨任

务时会采用不同的图像插值技术 [34]，例如双三次

插值 [35]、最近邻插值 [4] 和双线性插值 [36] 等来缩放

待处理的图像尺寸，使其与参考的图像具有相同的

尺寸，从而利于训练图像超分辨模型。本节将基

于插值的卷积神经网络图像超分辨方法，根据插

值方法的不同分为 3 类：双三次插值算法、最近邻

插值法和双线性插值法，并分别介绍它们在图像

非盲和盲超分辨率任务上的应用，基于插值的卷

积神经网络图像超分辨方法分类结构如图 9 所示。
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图 9    基于插值的卷积神经网络图像超分辨方法分类结构

Fig. 9    Classification structure of interpolation-based convolutional neural network methods for image super-resolution
  

2.1.1   双三次插值算法

1) 基于双三次插值的卷积神经网络图像超分

辨方法

双三次插值方法主要通过计算未知像素点周围

16 个像素的加权平均值，作为最终的插值结果。

由于周围像素与未知像素的距离各不相同，像素距

离越近，权重越高，因此该方法插值效果较好。

基于双三次插值方法原理，卷积神经网络将

其用在图像超分辨上。具体流程为：首先利用双

三次插值方法将低分辨率图像扩大成与参考的高

质量图像相同尺寸大小的图像；其次，将上一步

获得的图像输入卷积神经网络以预测对应的高质

量图像。例如：Dong 等 [16] 采用双三次插值操作

预处理给出的低分辨率图像，并通过三层卷积神

经网络以像素点的方式映射得到高质量图像。虽

然该方法在图像超分辨上比传统的机器学习方法

获得更有效的效果，但该网络可扩展性差，其性

能随着网络深度增加而下降。为克服这些缺点，

VDSR 采用更小的卷积核以堆积的方式增大网络

深度，扩大感受野信息，提取更多的上下文信

息。并通过残差操作来增强浅层特征的作用，提

升图像超分辨的性能[37]。为充分利用网络的结构

信息，Ren 等 [38] 通过增加网络宽度扩大感受野，

实现了基于上下文网络融合的卷积神经网络图像

超分辨方法 (context-wise network fusion, CNF)，提
高恢复图像的质量。其中，CNF 通过并行 3 个不

同层数的 SRCNN 获得 3 幅不同的高质量图像，

融合它们能获得重建图像 [39]。为获得互补的信

息，Hu 等 [40] 提出级联多尺度交叉卷积神经网络

(cascaded multi-scale cross, CMSC)。CMSC 采用双

三次插值来放大低分辨率图像，使其与参考图像

具有相同的大小；随后，采用级联子网络以由粗
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到细的方式学习精准的高频特征；为了增强网络

的表达能力，将残差学习操作融合到 C M S C
中；最后，采用多尺度交叉模块提取互补的多尺

度信息，保证提取特征的鲁棒性，提高图像超分

辨率的性能。为降低计算代价，Yamanaka 等 [41]

提出了基于残差学习跳跃连接的深度卷积神经网

络 (deep CNN with residual net, skip connection and
network, DCSCN)。DCSCN 将跳连接嵌入到深度

网络中，提取局部和全局的图像特征；为减少网

络的复杂度，采用两个 卷积对获得特征进行

降维，最后通过一个 的卷积进行重构和获得

预测的 HR 图像。

尽管上述模型提高了模型训练效率，但仍然

存在如下问题：LR 图像的层次特征利用不足、模

型过大等。为提高图像特征利用率，RDN 利用

RDB 实现图像局部特征抽取、全局特征融合，充

分利用了 LR 图像的多层次特征。而为了解决上

述模型由于层数过多导致的模型过大问题 (如过

拟合、存储与检索困难等)[42]。DRCN 率先将递归

神经网络引入图像超分辨领域，通过卷积层间权

重共享，在不增加额外参数的条件下，恢复了更

多的图像信息，降低了梯度爆炸和梯度消失的影

响。为了降低模型参数，提高训练效率，DRRN[43]

在 DRCN 的基础上改进，不同于卷积层间共享权

重，DRRN 将多个残差单元组成递归块，在递归块

间共享权重，显著提高图像复原精度，实现了深

度而简洁的网络。同样利用残差学习提高图像质

量的超分辨模型还包括增强的深度卷积神经网

络 (enhanced deep super-resolution network, EDSR)、
多尺度深度卷积神经网络 (multi-scale deep super-
resolution system, MDSR)[44]、基于残差通道注意力

的卷积神经网络 (residual channel attention network,
RCAN)[23] 等。

为了解决深度网络容易出现梯度消失或梯度

下降的难题，Tai 等 [39] 提出基于记忆网络的卷积

神经网络 (memory network, MemNet)。MemNet 利
用连接操作将浅层信息传递到深层，这不仅能缓

解深度网络中梯度消失或梯度爆炸问题，还能提

高图像超分辨率效果 [45]。Tian 等 [46] 提出由粗到

细卷积神经网络的图像超分辨方法 (coarse-to-fine
super-resolution CNN, CFSRCNN)。该方法分别提

取低频和高频信息，并将连接和残差学习作用到

网络的层次信息上，融合高频和低频信息，解决

由深层上采样操作突然放大获得的特征，导致的

网络训练困难问题。

为了解决真实世界的图像增强问题，Rad 等[47]

使用 GAN 实现了一个真实双三次超分辨率的卷

积神经网络 (real bicubic super-resolution, RBSR)。
具体流程为：首先使用一个基于卷积神经网络的

生成器将真实的低分辨率图像转换为类似于双三

次下采样的低分辨率图像。随后，通过预训练的

EDSR[44] 网络作用在获得的低分辨率图像上，预

测高质量图像。此外，基于数字高程模型的超分

辨率生成对抗网络 (digital elevation model-SRGAN,
D-SRGAN)[48] 和基于高分辨率表征学习的医学图

像超分辨率生成对抗网络 (GAN-based medical im-
age SR network via HR representation learning, Med-
SRNet) [49] 能有效地获得图像的细节信息，提高真

实图像的分辨率。为了方便读者理解不同超分辨

方法的原理和区别，表 1 通过作者、方法、提出时

间、应用和关键字来展示基于双三次插值的卷积

神经网络图像超分辨方法。
 

表 1   基于双三次插值的卷积神经网络图像超分辨方法
Table 1    Image super-resolution methods using convolutional neural networks based on bicubic interpolation

 

作者 方法 提出时间 应用 关键字

Dong等 SRCNN[16] 2016年 图像超分辨 基于像素映射的卷积神经网络

Kim等 VDSR[17] 2016年 图像超分辨 深度的卷积神经网络

Ren等 CNF[38] 2017年 图像超分辨 基于上下文网络融合的卷积神经网络

Hu等 CMSC[40] 2018年 图像超分辨 级联多尺度交叉的卷积神经网络

Kim等 DRCN[20] 2016年 图像超分辨 基于深度递归的卷积神经网络

Tai等 DRRN[43] 2017年 图像超分辨 基于深度递归的残差卷积神经网络

Tai等 MemNet[39] 2017年 图像超分辨 基于记忆网络的卷积神经网络

Lim等 EDSR[44] 2017年 图像超分辨 增强的深度卷积神经网络

Lim等 MDSR[44] 2017年 图像超分辨 多尺度深度卷积神经网络

Wang等 ProSR[50] 2018年 图像超分辨 基于逐层上采样的卷积神经网络

Zhang等 RCAN[23] 2018年 图像超分辨 基于残差通道注意力的卷积神经网络

Ni等 CGDMSR[51] 2017年 图像超分辨 基于深色和彩色图像的卷积神经网络
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2) 基于双三次插值的卷积神经网络图像盲超

分辨方法

大多数基于 CNN 的方法都通过已知先验来

建立图像退化模型。然而，当真实捕获到图像的

退化类型与预先假设不同时，图像复原方法的性

能会降低。例如，为解决盲图像超分辨率中未知

模糊核的估计问题，Yuan 等 [55] 提出了基于循环−
循环的生成对抗网络 (cycle-in-cycle GAN, CinC-
GAN)。CinCGAN 包含两个 CycleGAN：第 1 个

CycleGAN 将各种降质因素的低分辨图像映射到

干净的双三次下采样的低分辨率空间中，实现去

噪和去模糊；随后，通过预训练的深度模型将中

间结果上采样到所需的高分辨大小图像；最后，

通过第 2 个 GAN 对第 1 个 CycleGAN 进行微调和

优化，生成高质量高分辨的图像。为了更好地处

理不同模糊核的低分辨图像，Maeda[56] 通过改进

CycleGAN 实现了非成对的图像超分辨率卷积神

经网络 (unpaired image super-resolution, UISR)。
UISR 仅使用非配对的核/噪声校正网络来去除噪

声和模糊核，生成干净的 LR 图像。为了重建高

分辨率图像，该方法利用伪配对的超分辨率网络

学习到从伪干净 LR 图像到原始高分辨率 (HR) 图
像的映射，实现超分辨率图像重建功能。Zhang
等 [57] 提出了深度即插即用的超分辨卷积神经网

络 (deep plug-and-play super-resolution, DPSR)。该

方法通过设计一个新的图像超分辨率退化模型和

利用半二次分裂算法优化能量函数，实现处理任

意模糊核的低分辨率图像功能。为了提高模糊核

的估计精度，Gu 等 [58] 提出了基于迭代内核校正

的卷积神经网络 (iterative kernel correction, IKC)。

IKC 能根据已有的 SR 结果对估计核进行迭代修

正，逐渐恢复逼近真实 HR 图像以去除因内核不

匹配导致的图像伪影。但 IKC 只关注有限类型

的模糊核与噪声，因此，该方法并不是完全意义

上的图像盲超分辨率方法。

为了提高真实图像盲超分辨率方法的泛化

性和鲁棒性，Zhou 等 [59] 提出了内核建模超分辨

率卷积神经网络 (kernel modeling super-resolution,
KMSR)。KMSR 主要分为两个阶段：首先，使用

生成对抗网络构建了一组真实的模糊核，随后使

用生成的核构建了 HR 和相应的 LR 图像。之

后，利用它们来训练超分辨率网络，提升了真实

照片盲超分辨率方法的性能。为了处理复杂场

景下真实图像的盲超分辨率，Kligler 等 [60] 提出了

内核生成对抗网络方法，该方法仅利用 LR 图像

进行训练 (代替已知的先验知识)，学习其内部的

图像块分布来估计出模糊核，实现自适应的下采

样操作，提高了盲超分辨模型的鲁棒性。针对真

实世界中未知退化的图像超分辨问题，Wang 等[61]

提出基于退化感知的卷积神经网络超分辨方法

(degradation-aware super-resolution, DASR)。DASR
从退化表示中预测卷积核和信道级调制系数，增

强图像超分辨模型的鲁棒性。为了更有效地处

理不同退化情况下的图像超分辨问题，Zhang 等[62]

引入随机洗牌策略随机学习模糊、下采样和噪

声，实现图像盲复原模型。为了提高真实图像的

盲超分辨效率，Wang 等[45] 利用高阶退化引导 GAN
网络，实现图像盲超分辨模型。表 2 概述了更多

基于双三次插值的卷积神经网络图像盲超分辨

率方法。
 
 

表 2    基于双三次插值的卷积神经网络图像盲超分辨方法
Table 2    Blind image super-resolution methods using convolutional neural networks based on bicubic interpolation

 

作者 方法 提出时间 应用 关键词

Yuan等 CinCGAN[55] 2018年 图像盲超分辨 基于循环中循环的生成对抗网络

Maeda等 UISR[56] 2020年 图像盲超分辨 非成对图像生成对抗网络

续表 1
作者 方法 提出时间 应用 关键字

Yamanaka等 DCSCN[41] 2017年 图像超分辨 基于残差学习的深度卷积神经网络

Han等 SSF-CNN[52] 2018年 图像超分辨 基于空间和光谱的卷积神经网络

Ledig等 SRGAN[25] 2017年 图像超分辨 生成对抗的网络

Wang等 LISTA[53] 2015年 图像超分辨 基于稀疏编码的卷积神经网络

Hui等 IDN[54] 2018年 图像超分辨 基于信息蒸馏的卷积神经网络

Tian等 CFSRCNN[46] 2020年 图像超分辨 由粗到细卷积神经网络

Rad等 RBSR[47] 2021年 图像超分辨 基于真实双三次超分辨率的卷积神经网络

Demiray等 D-SRGAN[48] 2021年 图像超分辨 基于数字高程模型的超分辨生成对抗网络

Zhang等 Med-SRNet[49] 2022年 图像超分辨 基于高分辨率表征学习的医学图像超分辨率生成对抗网络
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续表 2
作者 方法 提出时间 应用 关键词

Zhang等 DPSR[57] 2019年 图像盲超分辨 深度即插即用超分辨卷积神经网络

Gu等 IKC[58] 2019年 图像盲超分辨 基于迭代内核校正的卷积神经网络

Zhou等 KMSR[59] 2019年 图像盲超分辨 内核建模卷积神经网络

Kligler等 KernelGAN[60] 2019年 图像盲超分辨 内核生成对抗网络

Wang等 DASR[61] 2021年 图像盲超分辨 基于退化感知的超分辨率卷积神经网络

Zhang等 Blind ESRGAN[62] 2021年 图像盲超分辨 增强的盲超分辨卷积神经网络

Wang等 Real ESRGAN[45] 2021年 图像盲超分辨 增强的真实图像超分辨卷积神经网络

Zhang等 CRL-SR[63] 2021年 图像盲超分辨 基于对比表示学习的盲图像超分辨率卷积神经网络

Wu等 CDCN[64] 2022年 图像盲超分辨 基于组件分解与协同优化的卷积神经网络

Cao等 PCNet[65] 2021年 图像盲超分辨 基于先验校正网络的盲超分辨率卷积神经网络

Yamawaki等 BSR-DUL[66] 2021年 图像盲超分辨 基于联合优化策略的盲超分辨率卷积神经网络

Yamawaki等 DIP[67] 2021年 图像盲超分辨 基于可学习退化模型的盲无监督学习卷积神经网络
  

2.1.2   最近邻插值算法

1) 基于最近邻插值的卷积神经网络图像超分

辨方法

最近邻插值算法通过直接选择待插入点最近

的相邻像素作为插入点的像素值来完成插值操

作，完成图像超分辨任务 [4]。虽然该方法能在一

定程度上提高计算速度，但该过程仅复制已有的

像素值，这会导致在放大图像时失真较为严重。

该算法与其他插值算法相比，思想最简单，计算

速度最快，也更容易实现，因此它已广泛应用于

卷积神经网络中解决图像超分辨问题[68]。

早期的卷积神经网络通过反卷积实现把低频

特征转为高频特征，从而获得高质量图像。其

中，反卷积层是基于最近邻近插值算法实现的[18]，

例如，  FSRCNN 利用深层的反卷积层从获得 LR
特征图转化为 SR 特征图，重构高质量图像 [18]。

为了提高图像超分辨模型的适应能力，Zhang 等[69]

提出超分辨卷积神经网络 (unfolding super-resolu-
tion network, USRNet)。USRNet 通过半二次分裂

算法展开 MAP 推理，得到固定次数的迭代计算，

用于交替求解一个数据子问题和一个先验子问

题；随后，这两个子问题由神经模块解决，得到一

个端到端的迭代网络。为了降低计算成本和模型

复杂度， Fan 等 [70] 通过深度约束的残差设计提出

基于平衡两阶段残差的卷积神经网络 (balanced
two-stage residual networks, BT-SRN)，在图像超分

辨任务中性能与效率均取得好的效果。为了防止

峰值信噪比不能全面地衡量图像质量的问题，

Sajjadi 等 [71] 提出了增强网络 (EnhanceNet)，该网

络采用对抗训练，并通过结合像素级损失、感知

损失和纹理匹配损失生成高质量、具有逼真纹理

的超分辨率图像。

为了减少超分辨图像中的伪影以及失真细

节，增强型超分辨率生成对抗网络 (enhanced su-
per-resolution generative adversarial networks, ESR-
GAN)[26] 引入残差密集块和相对平均鉴别器，并

改进感知损失和对抗性训练来改进 SRGAN 网

络，解决图像超分辨问题。其中，残差密集块增

加了网络中层次之间的关系，增强深度网络的结

构信息；其次，在权重初始化过程中采用了更小

的初始化值来提高深度网络训练的稳定性；最

后，考虑到当前生成图像的真实度，使用相对均

值鉴别器来增加生成图像的更多真实细节信息，

这能减少生成图像与平均真实图像之间的相对差

异，使其更加符合人类视觉感知。由于不同图像

的纹理细节差异较大，图像超分辨率方法很难提

取不同图像中的细节信息。为了解决这个问题，

Shang 等[72] 提出了基于感受野块的增强超分辨率

生成对抗网络 (super resolution network with recept-
ive field block based on Enhanced SRGAN, RFB-ES-
RGAN)。RFB-ESRGAN 利用小卷积核代替大卷

积核提取不同尺度的特征信息进而提取更多细节

信息，获得更多图像细节，提高图像超分辨性

能。最后，该网络交替使用侧重于空间维度的最

近邻插值和侧重于深层维度的亚像素卷积执行上

采样，实现深层信息和空间信息充分交流，达到

生成更多图像细节的效果。为了降低模型复杂

度，  Zhao 等 [73] 提出了像素注意力卷积神经网络

(pixel attention network, PAN)。PAN 利用像素级注

意力模块对输入特征图以加权的方式来突出关键

像素，抑制无关信息，并结合残差块和多尺度特

征融合，优化网络结构，在减少计算复杂度的同

时提升图像超分辨性能。表 3 给出了更多基于最

近邻插值的卷积神经网络图像超分辨方法。

·727· 田春伟，等：卷积神经网络在图像超分辨上的应用 第 3 期

 



 

表 3    基于最近邻插值的卷积神经网络图像超分辨方法
Table 3    Image super-resolution methods using convolutional neural networks based on nearest neighbor interpolation

 

作者 方法 提出时间 应用 关键词

Dong等 FSRCNN[18] 2016年 图像超分辨 快速超分辨卷积神经网络

Zhang等 USRNet[69] 2020年 图像超分辨 展开超分辨率卷积神经网络

Fan等 BT-SRN[70] 2017年 图像超分辨 基于平衡两阶段残差的卷积神经网络

Sajjadi等 EnhanceNet[71] 2017年 图像超分辨 基于感知损失、对抗损失和纹理损失的增强卷积神经网络

Wang等 ESRGAN[26] 2019年 图像超分辨 增强的超分辨率生成对抗网络

Shang等 RFB-ESRGAN[72] 2020年 图像超分辨 基于感受野块的增强超分辨率生成对抗网络

Zhao等 PAN[73] 2020年 图像超分辨 像素注意力卷积神经网络

Huang等 CCNet[74] 2019年 图像超分辨 基于跨尺度通信的卷积神经网络

Jo等 LUT[75] 2021年 图像超分辨 基于查找表的实用图像超分辨率卷积神经网络
 

2) 基于最近邻插值的卷积神经网络图像盲超

分辨方法

现有图像盲超分辨方法均基于模糊核具有

空间不变性的假设，但由于物体运动和失焦等

因素，模糊核通常是空间变化的，这些图像盲超

分辨模型在实际应用中性能较差。为解决这个

问题，Liang 等 [76] 提出相互仿射的卷积神经网络

(mutual affine network, MANet)。MANet 引入一种

全新的互仿射卷积层，使网络能在不增加感受

野 、 模 型 大 小 和 计 算 负 担 的 前 提 下 增 强 特

征表达能力，使得图像超分辨模型在模糊核空

间变化中展现了优秀的性能。表 4 给出了更多

的基于最近邻插值的卷积神经网络图像盲超分

辨方法。
 
 

表 4    基于最近邻插值卷积神经网络的图像盲超分辨方法
Table 4    Blind image super-resolution methods using convolutional neural networks based on nearest neighbor interpolation
 

作者 方法 提出时间 应用 关键词

Zhang等 Blind ESRGAN[62] 2021年 图像盲超分辨 增强的盲超分辨卷积神经网络

Liang等 MANet[76] 2021年 图像盲超分辨 相互仿射的卷积神经网络

He等 SRDRL[77] 2021年 图像盲超分辨 基于退化重构损失的超分辨卷积神经网络
  

2.1.3   双线性插值算法

1) 基于双线性插值的卷积神经网络图像超分

辨方法

双线性插值算法加权平均待插入点的 4 个邻

域像素，计算最终插入值。具体而言，它在水平

和垂直两个方向上分别计算插值权重，再结合

4 个邻域像素的值，从而得到插入点的估计值。

最近邻方法没有考虑不同方向的信息，而双线性

算法保留水平和垂直的边缘信息，因此使得图像

变得更平滑，应用在图像超分辨任务中。例如，

Youm 等 [78] 将多通道输入引入卷积神经网络，提

出了多通道输入的卷积神经网络 (multi-channel-
input super-resolution convolutional neural networks,
MC-SRCNN)，提高了网络的泛化能力和图像超分

辨性能。具体为：MC-SRCNN 利用双线性插值、

双三次插值通道等作为多通道输入，不仅能有效

减轻 SRCNN 中梯度消失和梯度爆炸以提高训练

稳定性，还能使网络获得更丰富的信息，从而提

高 SRCNN 性能。为了解决 SRCNN 恢复高分辨

率图像效果不佳问题，Intaniyom 等[79] 通过双阶段

处理模块来提高在图像超分辨任务放大过程中的

预测质量，提出了改进超分辨率卷积神经网络

(modified super-resolution CNN, m-SRCNN)。其中，

第 1 阶段通过对图像进行锐化、去噪、缩放和裁

剪处理，粗略地获得相对干净的低分辨率图像；

第 2 阶段利用图像增强模块、放大和增强模块、

双重增强模块和双重放大模块从不同方面增强图

像，提高预测图像的分辨率。为了降低计算成本

和减少模型复杂度，学者们提出了很多优化图像

超分辨网络的方法。例如，Vu 等 [80] 通过使用通

道增加网络深度，称为快速、高效的增强卷积神

经网络 (fast and efficient quality enhancement,
FEQE)，这不仅可以减少计算复杂度，还可以提取

更多特征信息，提高图像保真度。为提高图像超

分辨模型的训练效率，Liu 等 [81] 设计渐进残差块

对深度特征逐步下采样，进而提出渐进式残差学

习的卷积神经网络 (progressive residual learning for
single image SR, PRLSR)，减少冗余信息，获得更

精准的结构信息，从而减少图像的细节损失。此

外，可学习权值的残差结构不仅可以提取更多层
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的特征，还能自适应调整残差映射与恒等映射在

残差结构中的影响，加快收敛速度，提高图像超

分辨性能。为了克服卷积操作引起的像素偏移问

题，Zhang 等 [82] 将可变形卷积引入到深度残差网

络中，提出了可变形的残差卷积神经网络 (deform-
able and residual convolutional network, DefRCN)，
解决图像超分辨问题。DefRCN 采用自适应调整

采样网络，学习更精准的空间信息，解决了固定

卷积核大小对卷积神经网络在图像超分辨性能限

制的问题。此外，将改进的残差卷积块融合到卷

积神经网络中，不仅能提高训练效率，也能防止

深度网络的梯度消失问题。为了解决未知退化问

题，Kim 等 [83] 基于 CinCCGan[55] 提出了循环的生

成对抗网络 (cycle GAN)。该网络结合像素级损

失、感知损失、结构相似损失和区域鉴别器，根据

目标区域生成图像，解决未有参考高分辨率图像

的图像超分辨问题。表 5 给出了更多基于双线性

插值的卷积神经网络图像超分辨方法。
 
 

表 5    基于双线性插值的卷积神经网络图像超分辨方法
Table 5    Image super-resolution methods using convolutional neural networks based on bilinear interpolation

 

作者 方法 提出时间 应用 关键词

Youm等 MC-SRCNN[78] 2016年 图像超分辨 多通道输入的卷积神经网络

Intaniyom等 m-SRCNN[79] 2021年 图像超分辨 改进的超分辨率卷积神经网络

Vu等 FEQE[80] 2019年 图像超分辨 快速且高效的增强卷积神经网络

Liu等 PRLSR[81] 2020年 图像超分辨 渐进式残差学习的卷积神经网络

Kim等 cycle GAN[83] 2020年 图像超分辨 循环中循环的生成对抗网络

Fan等 SCN[84] 2020年 图像超分辨 多尺度卷积神经网络

Zhang等 DefRCN[82] 2022年 图像超分辨 可变形与残差卷积神经网络

Suryanarayana等 VDR-net[85] 2021年 图像超分辨 深度残差卷积神经网络

Umer等 SR2GAN[86] 2021年 图像超分辨 深度超分辨率残差生成对抗网络
 

2) 基于双线性插值的卷积神经网络图像盲超

分辨方法

为了提高核估计效果， Zhu 等 [87] 提出了基于

编码器−解码器的内核估计卷积神经网络 (en-
coder-decoder based kernel estimation, EDKE)。
EDKE 首先通过编码器网络学习真实图像的退化

过程，随后利用解码器将 LR 图像放大到输入大

小，并映射到原始图像本身，解决了核各向异性

对核估计在实践中精确值的限制问题，实现了更

准确的核估计与图像复原。为了提高真实图像的

盲超分辨复原效果，Wei 等 [88] 提出领域距离感知

的超分辨率卷积神经网络 (domain-distance aware
super-resolution, DASR)。该网络采用领域距离感

知训练和领域距离加权监督策略，能有效地减少

训练数据和测试数据之间的域间差距，使输出图

像更自然和真实，提高本方法在真实世界中的实

用性。表 6 概述了上述基于双线性插值的卷积神

经网络的图像盲超分辨方法。
 
 

表 6    基于双线性插值的卷积神经网络图像盲超分辨方法
Table 6    Blind image super-resolution methods using convolutional neural networks based on bilinear interpolation

 

作者 方法 提出时间 应用 关键词

Zhu等 EDKE[87] 2021年 图像盲超分辨 基于编码器−解码器的内核估计卷积神经网络

Wei等 DASR[88] 2021年 图像盲超分辨 领域距离感知的超分辨率卷积神经网络
  

2.2    基于模块化的卷积神经网络图像超分辨方法

由于卷积神经网络具有端到端结构，采用软

件工程中模块化设计的思想引导卷积神经网络成

为解决图像处理任务的主流方法[89]。而在图像超

分辨中，用于提高分辨率的转置卷积、亚像素层

和元上采样操作也被封装成模块来完成图像超分

辨任务。根据不同上采样模块，可以将基于模块

化的卷积神经网络图像超分辨方法分为基于转置

卷积模块的图像超分辨、基于亚像素层模块的图

像超分辨，以及基于元上采样模块的图像超分辨

方法，具体如图 10 所示。 

2.2.1   转置卷积 (反卷积)
1) 基于转置卷积模块的卷积神经网络图像超

分辨方法

转置卷积与插值的上采样方法在图像超分辨

中的作用相同，都是将低分辨率图像放大成高分

辨率图像。但它们的原理不同，转置卷积先对低

分辨率图像进行零填充，也就是在像素之间填充

零像素，得到扩大的特征图，后在过大的特征图

上进行卷积操作以重构出高分辨率图像。由于转

·729· 田春伟，等：卷积神经网络在图像超分辨上的应用 第 3 期

 



置卷积在卷积核中自动学习权重，不需要预定义

的插值权重或插值操作，因此比插值方法的效率

更高。例如，Li 等 [89] 整合特征映射的反卷积、多

尺度融合和残差学习，实现高效的超分辨网络。

为了提高模型训练效率，Mao 等 [90] 提出深度残差

的编码器−解码器卷积神经网络 (very deep resid-
ual encoder-decoder networks, RED-Net)。RED-
Net 由多层卷积和反卷积算子组成。首先，该网

络使用跳跃连接来对称连接卷积层和反卷积层，

跳跃连接允许信号反向传播到底层，解决梯度消

失的问题，使得训练深度网络更加容易。随后，

再次利用跳跃连接将图像细节从卷积层传递到反

卷积层，提高图像恢复性能。Lai 等 [91] 提出了拉

普拉斯金字塔超分辨率卷积神经网络 (Laplacian
pyramid super-resolution network, LapSRN)。LapSRN
由特征提取分支和图像重构分支组成，并将图像

分解成不同分辨率的层级，每个层级包含不同频

率的信息，其具体超分辨流程为：首先，网络从

LR 图像中提取特征；随后，在每个金字塔层级学

习当前分辨率图像与 HR 图像间的差异；最后，将

学习到的差异信息添加到上采样后的图像中，生

成高分辨率输出图像并作为下一层级的输入。通

过这种逐级处理，逐层提高图像的分辨率和细节

质量，最终完成超分辨率重建。
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图 10    基于模块化的卷积神经网络图像超分辨方法分类结构

Fig. 10    Classification structure of modular convolutional neural network methods for image super-resolution
 

为了使深度网络更适用于真实的手机相机的

图像复原问题，Hui 等 [54] 提出信息蒸馏的卷积神

经网络 (information distillation network, IDN) 来解

决图像超分辨问题。IDN 是由特征提取块、信息

蒸馏块和重构块来实现轻量级的卷积神经网络，

其具体工作原理为：首先，利用特征提取块初步

提取图像特征；随后，信息蒸馏块通过增强单元

和压缩单元逐层提取和压缩特征信息，将长短路

径特征融合以获得更多的有效信息；最后，重建

块利用残差学习操作融合不同层获得的特征，提

高获得特征的鲁棒性，从而提高图像超分辨性

能。同样改进残差学习的超分辨网络还有 Shi 等[92]

提出的具有固定跳跃连接的广泛残差卷积神经网

络 (wide residual network with a fixed skip connec-
tion, FSCWRN)。该网络结合全局残差学习和基

于浅层网络的局部残差学习，采用渐进式宽网络

代替深层网络，缓解了深度网络存在的退化和特

征重用减少的问题。尽管跳跃连接缓解了梯度爆

炸和梯度消失问题，但是跳跃连接仍然存在缺

陷：模型前层无法从后层访问有效信息。针对这

个问题，Li 等[93] 提出了超分辨率反馈卷积神经网

络 (super-resolution feedback network, SRFBN)。
SRFBN 利用带有约束的循环神经网络中的隐藏

状态实现反馈机制，通过反馈连接自上而下传输

高级信息，低级信息通过高级信息的反馈得到逐

步的细化和增强，最终生成高分辨率图像。

为了提高超分辨模型在大幅图像上的运行速

度和恢复质量。Zeng 等 [94] 提出了多对多连接的

卷积神经网络 (many-to-many connection of net-
work, MMCN)。在重构过程中，MMCN 采用反卷

积层和局部多态并行网络来提高图像恢复质量。

为了处理较大比例因子缩放的图像超分辨问题，

Haris 等[95] 提出深度反向投影卷积神经网络 (Deep
back-projection network, DBPN)。该网络创新性地

结合迭代的上采样和下采样层，通过将 HR 特征

投影回 LR 空间的误差反馈机制来增强特征表示
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和重建精度，从而提高图像超分辨效果。为了在

使用较大比例因子复原图像时，降低视觉伪影，

提高图像质量。Yang 等 [96] 提出深度循环融合卷

积神经网络 (deep recurrent fusion network, DRFN)。
DRFN 采用转置卷积，避免了预处理伪影问题。

采用循环残差块逐步恢复高频信息，并通过多层

次特征融合充分利用不同感受野的特征，通过卷

积层融合特征图重建高分辨率图像。

为解决超分辨图像过度平滑和纹理细节丢失

的问题，Zhong 等 [97] 提出超分辨率团结构网络

(super-resolution clique network, SRCliqueNet)。
SRCliqueNet 结合团块组和团上采样模块从低分

辨率图像中提取特征图，并利用预测小波变换粗

略地重建高分辨率图像。最后，通过逆离散小波

变换生成最终的高分辨率图像，从而增强纹理细

节和视觉效果。考虑到超分辨图像的高频细节，

Wang 等 [98] 提出端到端的深层和浅层卷积神经网

络 (end-to-end deep and shallow network, EEDS)。
EEDS 联合训练一个深层和浅层的网络使得统一

到一个框架中，浅层网络负责提取低频信息，深

层网络负责捕获高频细节，两个网络相结合能同

时使得增强高低频信息关联性，提高恢复图像的

质量。表 7 给出了更多基于转置卷积的卷积神经

网络图像超分辨方法。
 
 

表 7    基于转置卷积的卷积神经网络图像超分辨方法
Table 7    Image single super-resolution methods using convolutional neural networks based on transposed convolution

 

作者 方法 提出时间 应用 关键词

Dong等 FSRCNN[18] 2016年 图像超分辨 快速超分辨卷积神经网络

Li等 CTU[89] 2017年 图像超分辨 采用帧内编码块上采样方法的卷积神经网络

Mao等 RED-NET[90] 2016年 图像超分辨 深度残差的编码器−解码器卷积神经网络

Lai 等 LapSRN[91] 2018年 图像超分辨 拉普拉斯金字塔超分辨率卷积神经网络

Hui等 IDN[54] 2018年 图像超分辨 信息蒸馏的卷积神经网络

Shi等 FSCWRN[92] 2019年 图像超分辨 具有固定跳跃连接的广泛残差卷积神经网络

Li等 SRFBN[93] 2019年 图像超分辨 超分辨率反馈卷积神经网络

Zeng等 MMCN[94] 2019年 图像超分辨 多对多连接的卷积神经网络

Haris等 DBPN[95] 2018年 图像超分辨 深度反向投影卷积神经网络

Yang等 DRFN[96] 2019年 图像超分辨 深度循环融合卷积神经网络

Zhong等 SRCliqueNet[97] 2018年 图像超分辨 超分辨率团结构网络

Wang等 EEDS[98] 2019年 图像超分辨 端到端的深层和浅层卷积神经网络

Tong等 SRDenseNet[21] 2017年 图像超分辨 使用密集跳跃连接的图像超分辨网络

Li等 MSRN[99] 2018年 图像超分辨 多尺度残差的超分辨率卷积神经网络

Tan等 SCFFN[100] 2022年 图像超分辨 基于自校准特征融合的高效超分辨率卷积神经网络

Cheng等 ResLap[101] 2020年 图像超分辨 融合残差密集块的拉普拉斯金字塔超分辨卷积神经网络

Jia等 MA-GAN[102] 2022年 图像超分辨 多头注意力生成对抗网络

Chen等 MFFN[103] 2024年 图像超分辨 基于多级特征融合网络的图像超分辨率卷积神经网络

Zhang等 UMCTN[104] 2024年 遥感图像超分辨 不确定性驱动的混合卷积与Transformer结合的遥感图像超分辨网络

Bai等 BSRN[105] 2024年 图像超分辨 极其轻量级的图像超分辨率卷积神经网络

Dargahi等 CPDSCNN[106] 2023年 图像超分辨 级联并行结构的深浅卷积神经网络
 

2) 基于转置卷积的卷积神经网络图像盲超分

辨方法

由于真实场景的复杂性，图像盲超分辨恢复效

果不佳。学者们利用生成式网络的博弈原理恢复

细节信息，提高图像超分辨效果。例如，Xu 等[107]

采用生成对抗网络学习特定类别的细节信息，提出

了多级生成对抗网络 (multi-class GAN, MCGAN)。
该网络引入新的训练损失来恢复图像细节信息，并

采用转置卷积来重构高质量图像。为了放大未知

缩放因子的图像超分辨，Tao 等[108] 提出频谱到内

核的卷积神经网络 (spectrum to kernel network, S2K)。
S2K 充分利用低分辨率图像频谱中的形状结构，并

通过可行的隐式跨领域转换直接输出相应的上采

样空间核来降低模糊核估计误差，使非盲超分辨方

法能在盲超分辨环境下使用。更多的基于转置卷

积的卷积神经网络图像盲超分辨方法如表 8 所示。
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表 8    基于转置卷积的卷积神经网络图像盲超分辨方法
Table 8    Blind image super-resolution methods using convolutional neural networks based on transposed convolution

 

作者 方法 提出时间 应用 关键词

Xu等 MCGAN[107] 2017年 图像盲超分辨 多级生成对抗网络

Liang等 MANet[76] 2021年 图像盲超分辨 相互仿射的卷积神经网络

Tao等 S2K[108] 2021年 图像盲超分辨 频谱到内核的卷积神经网络

Fang等 MAP[109] 2022年 图像盲超分辨 基于联合最大后验方法的卷积神经网络

Du等 X-MDFB[110] 2021年 图像盲超分辨 基于多重蒸馏反馈网络的X射线图像超分辨率卷积神经网络
  

2.2.2   亚像素层

1) 基于亚像素层的卷积神经网络图像超分辨

方法

亚像素的核心思想是利用卷积层获得多通道

数的特征图，并利用子像素卷积或其他重排列方

式将多个通道的特征图在像素级上重新排列成预

定尺度的高分辨率图像。由于神经网络通过卷积

层可以利用更多的全局信息和上下文信息，比插

值方法获得更丰富的细节信息，还原更逼真的图

像信息。此外，不同于其他模块化的方法，该方

法仅利用卷积和重排列操作，因此计算量小于反

卷积、反池化操作，这可以大幅度提升神经网络

的运行速度。基于亚像素层的上述特性， Shi 等[111]

提出了高效亚像素卷积网络解决图像超分辨问

题 (efficient sub-pixel convolutional neural network,
ESPCN)。ESPCN 在低分辨率空间中提取低分辨

率特征映射，并使用亚像素层代替双三次插值操

作把获得特征放大成高分辨率特征，这会降低计

算成本，提高图像超分辨效率。为了进一步提高

图像超分辨性能，RFB-ESRGAN[72] 交替使用最近

邻插值和亚像素卷积操作来充分利用输入图像的

深度信息和空间信息，获得更多的细节信息，提

高图像超分辨效果。为了减少图像重建过程中细

节信息的丢失，Song 等 [112] 提出了增强深度残差

的超分辨率卷积神经网络 (gradual deep residual
network for super-resolution, GDSR)。GDSR 使用残

差块提取图像的深度特征，并将特征信息通过亚

像素卷积层上采样到高分辨率空间。最后，通过

多个子网络逐步重构出高质量高分辨率图像，这

能有效减少细节信息的丢失，提高图像超分辨性

能。为了降低图像超分辨网络的计算复杂度，Ji-
ang 等[113] 提出增强亚像素卷积神经网络 (improved
sub-pixel convolutional neural network, ISCNN)。该

网络首先利用较小的卷积核初步地提取图像低频

特征。随后，通过亚像素层上采样放大图像特

征，最后利用卷积运算二次提取高频特征，以上

两步操作提高了图像质量。

随着超分辨技术不断进步，对图像细节的修

复提出了更高的要求。为了有效地加强模型不同

层间的信息特征相关性，Niu 等 [114] 提出了整体注

意力卷积神经网络 (holistic attention network, HAN)。
该网络由层注意模块和通道−空间注意力模块组

成，并通过加强模型层、通道和位置之间的整体

相互依赖关系来建模，提取层次中丰富的特征，

提高图像超分辨性能。为了降低计算复杂度，Ji-
ang 等[115] 提出分层密集连接的卷积神经网络 (hier-
archical dense connection network, HDN)。HDN 构

造了分层密集残差块，并以共享的方式互相连

接，允许网络在不同阶段融合特征。同时，利用

分层矩阵结构提高特征表示能力，可以为信息融

合和梯度优化提供额外的交错路径，但网络层数

相对较少，减少了计算代价。

尽管基于深度网络的 SISR 在传统的误差度

量和感知质量方面都取得了较好的效果，然而当

上采样因子较大时，这些方法仍具有挑战性。针

对这一问题，Wang 等 [50] 提出渐进的超分辨率卷

积神经网络 (progressive super-resolution, ProSR)。
ProSR 采用逐渐多次执行上采样操作，逐步地重

建高分辨率图像。与已有的渐进式超分辨模型相

比，ProSR 简化了网络内的信息传播，在上采样因

子较高时保证了图像复原质量。为了解决 SISR
中任意超分辨尺度因子的问题，Hui 等 [116] 利用蒸

馏和选择性融合的级联信息多重蒸馏块提出信息

多重蒸馏卷积神经网络 (information multi-distilla-
tion network, IMDN)。其中，蒸馏模块逐步提取层

次特征，融合模块根据候选特征的重要性进行聚

合。最终，利用自适应剪裁策略实现任意比例因

子的图像复原功能。为了降低模型的计算负担，

Wu 等[117] 提出了基于位移卷积的网络 (shift-conv-
based network, SCNet)。该网络全部采用 1×1 卷积

提取图像特征来降低计算量，并通过空间位移操

作扩大其感受野，在保持了超分辨性能的同时显

著提高了计算效率。

然而，尽管堆叠深度小核卷积能够提高模型

性能，但其仍然无法有效扩大感受野[118]。为了解
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决这个问题，Wang 等 [119] 提出了多尺度注意力网

络 (multi-scale attention network, MAN)，MAN 首先

将图像特征通道划分为 3 组，并在每组通道上使

用不同尺寸的大核深度卷积提取多尺度特征；随

后，通过结合空间注意力和门控机制调节融合的

特征权重。最后，通过亚像素层上采样放大图

像，实现图像的超分辨率。表 9 给出了更多基于

亚像素层的卷积神经网络图像超分辨方法。
 
 

表 9    基于亚像素层的卷积神经网络图像超分辨方法
Table 9    Image super-resolution methods using convolutional neural networks based on the sub-pixel layer

 

作者 方法 提出时间 应用 关键词

Shi等 ESPCN[111] 2016年 图像超分辨 高效亚像素卷积神经网络

Shang等 RFB-ESRGAN[72] 2020年 图像超分辨 基于感受野块的增强超分辨率卷积神经网络

Zhao等 MSCNNS[120] 2019年 图像超分辨 多尺度亚像素卷积神经网络

Song等 GDSR[112] 2021年 图像超分辨 增强深度残差的超分辨率卷积神经网络

Vu等 FEQE[80] 2019年 图像超分辨 快速且高效的增强卷积神经网络

Tian等 CFSRCNN[46] 2020年 图像超分辨 由粗到细卷积神经网络

Jiang等 ISCNN[113] 2021年 图像超分辨 增强亚像素卷积神经网络

Niu等 HAN[114] 2020年 图像超分辨 整体注意力卷积神经网络

Jiang等 HDN[115] 2020年 图像超分辨 分层密集连接的卷积神经网络

Wang等 ProSR[50] 2018年 图像超分辨 渐进结构和训练的超分辨率卷积神经网络

Hui等 IMDN[116] 2019年 图像超分辨 信息多重蒸馏卷积神经网络

Ruan等 ESCNN[121] 2022年 图像超分辨 高效亚像素卷积神经网络

Xie等 LKDN[122] 2023年 图像超分辨 大核蒸馏卷积神经网络

Fang等 HNCT[123] 2022年 图像超分辨 卷积与注意力融合网络

Kong等 RLFN[124] 2022年 图像超分辨 残差局部特征卷积神经网络

Tian等 DSRNet[125] 2024年 图像超分辨 动态的超分辨率卷积神经网络
 

2) 基于亚像素层的卷积神经网络图像盲超分

辨方法

基于核估计的盲超分辨率方法，在复杂的退

化情况下难以准确估计核，导致超分辨效果不

佳。为了提高核估计精准性，Xiao 等 [126] 提出了

渐进式盲超分辨率卷积神经网络 (progressive CNN
model for blind super-resolution, PCSR)。PCSR 直

接从概率图模型的角度出发，使用密集连接和渐

进策略有效地利用跨尺度的图像先验信息，重建

高质量图像。由于真实图像往往存在随机模糊和

噪声，这增加了图像超分辨难度。为解决这一问

题，Huo 等[127] 提出空间上下文幻觉的卷积神经网

络 (spatial context hallucination network, SCHN)，它

能将去噪、去模糊和超分辨集成到一个框架中。

SCHN 利用可变形卷积纠正由于卷积操作引起的

图像像素偏移问题，并利用像素重组卷积扩大空

间维度，避免在模糊核未知时积累的误差影响图

像去模糊和超分辨率效果，从而降低复原图像的

质量。为了解决上述问题，Dong 等 [128] 提出基于

模糊核预测方法的卷积神经网络 (super-resolution
method with blur kernel prediction, BKPSR)。
BKPSR 使用轻量级的卷积神经网络和变分自编

码器来预测模糊核代码，随后利用预测的模糊核

代码辅助图像超分辨，取得了很好的效果。表 10
给出了更多基于亚像素层的卷积神经网络图像盲

超分辨方法。
 
 

表 10    基于亚像素层的卷积神经网络图像盲超分辨方法
Table 10    Blind image super-resolution method using convolutional neural networks based on the sub-pixel layer

 

作者 方法 提出时间 应用 关键词

Xiao等 PCSR[126] 2019年 图像盲超分辨 多重退化盲超分辨的深度渐进卷积神经网络

Huo等 SCHN[127] 2020年 图像盲超分辨 空间上下文幻觉的卷积神经网络

Dong等 BKPSR[128] 2021年 图像盲超分辨 基于模糊核预测方法的卷积神经网络
  

2.2.3   元上采样模块

1) 基于元上采样模块的卷积神经网络图像超

分辨方法

在真实世界中，退化的分辨率未知，因此可

根据使用者的需求实现任意倍数的图像分辨率

恢复尤为重要 [129]。传统的机器学习方法针对不
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同因子训练多个上采样模块以预定义缩放因子，

效率较低。而基于元上采样模块的方法则是基

于元学习的思想，其特点在于不再局限于固定的

放大倍数，而是通过一个灵活的模块动态生成适

配于特定倍数的滤波器参数，从而提升了在任意

放大倍数下的适用性。具体而言，这类方法通过

网络预测滤波器参数，使模型能够在不同上采样

因子条件下对图像进行有效的超分辨处理，从而

提高了计算效率和适应性。不同于之前需要根

据不同放大倍数设计不同插值参数和模型结构

的方法，这种基于预测的参数生成方式可以在不

牺牲性能的情况下简化模型结构，使得不同的放

大倍数可使用相同的模型结构。Hu 等[129] 首次利

用单一模型求解任意尺度因子的图像超分辨率，

并提出了元超分辨率卷积神经网络 (meta-super
resolution, Meta-SR)。对于不同缩放因子，Meta-
SR 使用元上采样模块代替传统模块；该模块动

态预测上采样过滤器权重，使其能够在不同尺度

因子下工作，通过特征图与过滤器间的卷积计

算，生成任意大小的高分辨率图像。由于多数超

分辨网络仅关注固定整数尺度因子的图像 SR，

且仅能在单一模型中处理如采样因子、模糊核和

噪声水平中的一种退化参数，因此实际使用效率

不高。

为解决上述问题，Hu 等 [130] 基于 Meta-SR 的

基础上，提出了元统一超分辨率卷积神经网络

(meta-unified super-resolution network, Meta-USR)。
该网络能利用元修复块增强传统的上采样模块，

自适应预测各种退化参数组合的卷积滤波器权

值，解决复杂的退化参数的图像超分辨问题。为

了实现精确、灵活的任意尺度因子 SISR，Fu 等[131]

提出残差尺度注意力卷积网络 (residual scale at-
tention network, RSAN)。RSAN 将尺度因子作为

先验知识引入深度网络模型，学习低分辨率图像

的判别特征，并利用坐标信息和尺度因子的二次

多项式预测像素级重建核，实现任意尺度因子的

图像超分辨率。为了充分利用图像潜在的多尺度

特征，Li 等[99] 提出多尺度跳跃连接的卷积神经网

络 (multi-scale skip-connection network, MSN)。
MSN 首先利用不同大小的卷积核从低分辨率图

像中提取多尺度特征。然后，将这些特征输入多

尺度混合组以充分提取图像细节信息。随后，通

过混合卷积层训练来自前一尺度和当前尺度的图

像细节信息，每层输出通过跳跃连接传递到后续

混合卷积层，形成密集连接；最后，通过充分利用

图像的潜在多尺度特征，采用元上采样模块实现

任意比例因子的特征图放大，从而重建高分辨率

图像。

由于元上采样模块在图像处理方面的优越

性，不同应用领域纷纷使用该模块以提高图像超

分质量与灵活性，例如，在光图像融合领域，Li 等[132]

提出基于元学习的红外与可见光图像融合深度框

架。在该框架中，首先通过卷积神经网络提取源

图像特征，并根据使用者的需求，使用任意比例

因子的元上采样模块得到高分辨率图像特征；随

后，将特征输入基于双重注意力机制的特征融合

模块，实现不同源图像的特征融合；最后，在框架

中迭代使用残差补偿模块，增强网络的细节提取

能力，从而提高光图像融合效果。在医学成像领

域，Tan 等 [133] 提出元超分辨生成对抗网络 (Meta-
SRGAN)，该网络在 SRGAN 的基础上，利用元上

采样模块实现任意尺度、高保真的大脑核磁共振

图像超分辨率，以辅助医疗诊断。Zhu 等[134] 提出

任意尺度医学图像超分辨率卷积神经网络 (med-
ical image arbitrary scale super-resolution, MIASSR)，
该方法将元学习与生成对抗网络相结合，并利用

迁移学习实现全新医疗模式的超分辨任务，如心

脏磁共振图像和胸部计算机断层扫描图像超分辨

任务。表 11 概括了更多的基于元上采样模块的

卷积神经网络图像超分辨方法。
 
 

表 11    基于元上采样模块的卷积神经网络图像超分辨方法
Table 11    Image super-resolution methods using convolutional neural networks based on the meta-upsampling module

 

作者 方法 提出时间 应用 关键词

Hu等 Meta-SR[129] 2019年 图像超分辨 元超分辨率卷积神经网络

Hu等 Meta-USR[130] 2021年 图像超分辨 元统一超分辨率卷积神经网络

Fu等 RSAN[131] 2021年 图像超分辨 残差尺度注意力卷积网络

Tan等 Meta-SRGAN[133] 2020年 图像超分辨 元超分辨生成对抗网络

Zhu等 MIASSR[134] 2021年 图像超分辨 任意尺度医学图像超分辨率卷积神经网络

Li等 MSN[99] 2018年 图像超分辨 多尺度跳跃连接的卷积神经网络

Hong等 DC-Net[135] 2023年 图像超分辨 解耦与耦合的卷积神经网络
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2) 基于元上采样模块的卷积神经网络图像盲

超分辨方法

为提高真实图像的盲超分辨效果，一些方法

试图用多种退化因子的复杂组合训练超分辨网

络，以覆盖真实的退化空间。但由于运动物体和

失焦等因素，模糊核的估计误差会导致图像超分

辨失效。针对这一问题，Xia 等 [136] 提出基于元学

习的区域退化感知超分辨率卷积神经网络 (meta-
learning based region degradation aware SR Network,
MRDA)。MRDA 包括 3 种不同网络类型：元学习

网络、退化提取网络和区域退化感知超分辨网

络。首先，轻量级元学习网络采用元学习算法学

习退化过程；随后，退化提取网络通过多次迭代，

快速适应特定的复杂退化，并隐式提取退化信

息；最后，区域退化感知超分辨网络利用空间调

制系数，自适应调整显式退化表示的影响，从而

提高图像盲超分辨率性能。 

3   性能比较

为了使读者更方便地了解更多面向图像超分

辨的卷积神经网络方法，本章首先介绍不同方法

的常用数据集、常用评价指标和实验设置，然后

将从定量比较和可视化分析两个方面对不同图像

超分辨方法的性能与表现进行对比。 

3.1    数据集

本节对上述的图像超分辨模型划分为两类：

非盲图像超分辨率卷积神经网络与盲图像超分辨

率卷积神经网络。数据集通常分为训练数据集和

测试数据集，分别用于模型的训练与评估。此

外，验证数据集通常包含在训练数据集中，用于

训练过程中检测图像超分辨模型效果，它通常由

与测试集具有相同分布的图像组成。不同模型的

更多细节内容如下所示：

1) 图像超分辨率卷积神经网络

训练数据集　ImageNet[137]、91-images[7]、BSD[138]、

DIV2K[139]、Harvard[140]、General-100[141]、Flickr2K[139]、

MSCOCO[142]、OST[143]、DIV8K[144]、SRResNet[25]、WED[145]、

FFHQ[146]、Nico-illust[147]、 NYU Depth[148]、Make3D[149]、

T91[7]、OASIS[150]、BraTS[151]、ACDC[152]、COVID-
CT[153]、ILSVRC 2012[137]、UCID[154]。

测试数据集　Set5[155]、Set14[156]、BSD、Urban-
100[141]、Manga109[157]、DIV2K[139]、CAVE[158]、Har-
vard、720p[159]、PIRM[160]、DIV8K、Nico-illust、SR-
ResNet、DIV2K4D[161]、Set12[162]、UCID、SuperTex-
ture[163]、NYU Depth、Make3D、ImageNet400[137]、

OASIS、BraTS、ACDC、COVID-CT。
2) 图像盲超分辨率卷积神经网络

训练数据集　DIV2K、Flickr2K、WED、FF-
HQ、OutdoorSceneTraining [ 1 4 3 ]、DIV2KRK [ 6 0 ]、

CelebA[164]、VOC2012[165]。

测试数据集　NTIRE2018[166]、Set5、Set14、BSD、

DIV2K、Urban100、RealSRSet[161]、OST、DPED[167]、

ADE20K[168]、RealSR[169]、DRealSR[170]、  CelebA、

Manga109。
为了使读者更方便地了解相关图像超分辨模

型的数据集信息，表 12 概括了上述不同的图像超

分辨率和盲超分辨率方法的训练数据集和测试数

据集。
 
 

表 12    图像超分辨率与盲超分辨率的训练与测试数据集
Table 12    Training and testing datasets for single image super-resolution and blind super-resolution

 

方法分类 图像超分辨方法 训练数据集 测试数据集

图像超

分辨率

SRCNN[16] ImageNet Set5、Set14

VDSR[17] T91、BSD Set5、Set14、BSD100、Urban100

CMSC[40] T91、BSD300 Set5、Set14、BSD100、Urban100

DRCN[20] T91 Set5、Set14、BSD100、Urban100

DRRN[43] T91、BSD Set5、Set14、BSD100、Urban100

MemNet[39] BSD Set5、Set14、BSD100、Urban100

EDSR[44] DIV2K Set5、Set14、BSD100、Urban100、DIV2K

MDSR[44] DIV2K Set5、Set14、BSD100、Urban100、DIV2K

ProSR[50] DIV2K Set5、Set14、BSD100、Urban100、DIV2K

RCAN[23] DIV2K Set5、Set14、BSD100、Urban100、Manga109

DCSCN[41] T91、BSD Set5、Set14、BSD100

SSF-CNN[52] Harvard CAVE、Harvard

LISTA[53] T91 Set5、Set14、BSD100
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续表 12
方法分类 图像超分辨方法 训练数据集 测试数据集

图像超

分辨率

IDN[54] T91、BSD Set5、Set14、BSD100、Urban100

CFSRCNN[46] DIV2K Set5、Set14、BSD100、Urban100、720p

FSRCNN[18] T91、General-100 Set5、Set14、BSD100

USRNet[69] DIV2K、Flickr2K BSD68
BT-SRN[70] DIV2K DIV2K

EnhanceNet[70] MSCOCO Set5、Set14、BSD100、Urban100

ESRGAN[26] DIV2K、Flickr2K、OST Set5、Set14、BSD100、Urban100、PIRM

RFB-ESRGAN[72] DIV8K、DIV2K、Flickr2K、OST DIV8K

PAN[73] DIV2K、Flickr2K Set5、Set14、BSD100、Urban100、Manga109

CCNet[74] SRResNet SRResNet

Blind ESRGAN[62] DIV2K、Flickr2K、WED、FFHQ DIV2K4D、RealSRSet

MANet[76] DIV2K Set5、Set14、BSD100、Urban100

MC-SRCNN[78] T91 Set5、Set14

m-SRCNN[79] Nico-illust Nico-illust

FEQE[80] DIV2K Set5、Set14、BSD100、Urban100

PRLSR[81] DIV2K Set5、Set14、BSD100、Urban100

SCN[84] T91 Set12、BSD64、Urban100

DefRCN[82] DIV2K Set5、Set14、BSD100、Urban100

CTU[89] UCID UCID

RED-NET[90] BSD BSD200

LapSRN[91] T91、BSD200 Set5、Set14

IDN[54] T91、BSD200 Set5、Set14、BSD100、Urban100

SRFBN[93] DIV2K、Flickr2K Set5、Set14、BSD100、Urban100、Manga109

MMCN[94] T91 Set5、Set14、BSD100、Urban100

DBPN[95] DIV2K、Flickr2K、ImageNet Set5、Set14、BSD100、Urban100、Manga109

DRFN[96] T91、BSD200 Set5、Set14、BSD100、Urban100、ImageNet400

SRCliqueNet[97] DIV2K Set14、BSD100、Urban100

EEDS[98] T91 Set5、Set14、BSD100

SRDenseNet[21] ImageNet Set5、Set14、BSD100、Urban100

MSRN[99] DIV2K Set5、Set14、BSD100、Urban100、Manga109

ESPCN[111] ImageNet Set5、Set14、BSD300、BSD500、SuperTexture

MSCNNS[120] NYU Depth、Make3D NYU Depth、Make3D

GDSR[112] T91、BSD200 Set5、Set14、BSD100、Urban100

ISCNN[113] BSD300 BSD300、BSD500

HAN[114] DIV2K Set5、Set14、BSD100、Urban100、Manga109

HDN[115] DIV2K Set5、Set14、BSD100、Urban100、Manga109

IMDN[116] DIV2K Set5、Set14、BSD100、Urban100、Manga109

Meta-RDN[129] DIV2K Set14、BSD100、Manga109、DIV2K

Meta-USR[130] DIV2K DIV2K、Set5、Set14、BSD100、Urban100、Manga109

RSAN[131] DIV2K Set5、Set14、BSD100、Urban100

Meta-SRGAN[133] DIV2K、BraTS BraTS

MIASSR[134] OASIS、BraTS、ACDC、COVID-
CT

OASIS、BraTS、ACDC、COVID-CT

MSN[99] ILSVRC 2012、DIV2K DIV2K、Set5、Set14、BSD100、Urban100、Manga109
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续表 12
方法分类 图像超分辨方法 训练数据集 测试数据集

图像盲超分

辨率

CinCGAN[55] DIV2K NTIRE2018
UISR[56] DIV2K NTIRE2018

IKC[58] DIV2K、Flickr2K Set5、Set14、BSD100

KMSR[59] DIV2K DIV2K

KernelGAN[60] — NTIRE2018

DASR[61] DIV2K、Flickr2K Set5、Set14、BSD100、Urban100

BlindESRGAN[62] DIV2K、Flickr2K、WED、FFHQ DIV2K、RealSRSet

RealESRGAN[45] DIV2K、Flickr2K、

OutdoorSceneTraining
RealSR、DRealSR、OST300、DPED、ADE20K

EDKE[87] DIV2KRK RealSR

MCGAN[107] CelebA CelebA

MANet[76] DIV2K BSD100

S2K[108] DIV2K DIV2K、Flickr2K

PCSR[126] DIV2K、VOC2012 Set5、Set14

SCHN[127] DIV2K、Flickr2K Set5、Set14

MRDA[136] DIV2K、Flickr2K Set5、Set14、BSD100、Urban100、Manga109
 
 

3.2    评价指标

为定量描述不同方法的性能差异，本节将介

绍常用于图像超分辨的评价指标，包括峰值信噪

比 (peak signal-to-noise ratio, PSNR)[171]、结构相似

性 (structural similarity, SSIM)[172]、模型参数量以及

运行时间。

峰值信噪比 (PSNR)和结构相似性 (SSIM) 是
两个著名的客观图像质量评价指标[171]。PSNR 用

于衡量重建图像与参考图像之间的相似度，通过

计算图像之间像素的均方误差 (mean square error,
MSE) 获得。PSNR 的计算公式为

MPSNR = 10 · log10

Å
PMAX

MMSE

ã2

(1)

MPSNR PMAX

MMSE

式中： 表示计算得到峰值信噪比的值；

表示图像中可取最大的像素值，一般为 255；
表示重建图像与参考图像之间像素值的均方误

差，计算公式为

MMSE =
1

m×n

m∑
i=1

n∑
j=1

(I i, j
SR− I i, j

HR)2 (2)

I i, j
SR i j I i, j

HR

i j m n

式中： 为重建图片的第 行第 列的像素值，

为参考图片的第 行第 列的像素值， 和 分别表

示图像的行和列大小。

SSIM 用于模拟人类视觉对图像结构信息的

感知 [172]。与 PSNR 相比，SSIM 更加关注图像之

间亮度、对比度和结构等信息的相似性。SSIM
的计算公式为

MSSIM =
(2uSRuHR+ε1)(2vSR,HR+ε2)

(u2
SR+u2

HR+ε1)(v2
SR+ v2

HR+ε2)
(3)

MSSIM uSR

uHR

vSR vHR

vSR,HR ε1 ε2

式中： 表示计算得到结构相似性的值；

和 分别表示重建图像和参考图像的平均亮度；

和 分别表示重建图像和参考图像的亮度方

差； 是两张图像的协方差； 和 是一个极小

的常数。

模型参数量和运行时间是评估模型性能和效

率的两个重要指标。模型参数量用于评价模型的

复杂度和内存占用，通过计算各层权重矩阵的大

小并求和得到。运行时间用于评价模型在推理阶

段对图片执行运算的快慢，通过计算在相同硬件

条件下对相同图片完成推理过程所需的平均时间

来衡量。 

3.3    实验设置

在图像超分辨领域，为了保持公平，测试时
用 Y 通道测试 [16,18]。由于不同方法的实验设备、
配置及实验设置不同，通常选择 PSNR 和 SSIM 以
及可视化图像的细节比较来验证图像超分辨模型
的性能。每种方法的实验设置可参考具体方法论
文中的参数设置。此外，待恢复倍数代表将低分
辨率图像放大到几倍高清图像。 

3.4    定量比较

为验证第 3 章中提到的图像超分辨方法性

能，本节将比较非盲超分辨率与盲超分辨率两类

方法在公开数据集上的表现，通过测试这些方法

的峰值信噪比、结构相似性、模型参数量以及运

行时间，对这些方法进行定量分析。

1) 图像超分辨模型的定量分析
本次测试了 VDSR、CMSC、DRCN、DRRN、

MemNet、EDSR、MDSR、RCAN、LISTA、IDN、CF-
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SRCNN、FSRCNN、LapSRN、MANet、CNF、De-
fRCN、SRFBN、MSRN、HAN、RDN 等方法在
Set5、Set14、BSD100、Urban100 等公共数据集上
不同倍数的图像超分辨性能。表 13 中，在 Set5
数据集上放大倍数为 2 时，RDN 的性能表现最
好；表 14 中放大倍数为 3 和表 15 中放大倍数为
4 时，RCAN 的性能表现最好。此外，本实验选取

部分超分辨模型在不同大小的图像上实际运行，
比较不同模型在放大倍数为 2 时的处理时间。在
表 16 列举出的多种模型当中，CFSRCNN 的模型
处理速度最快。最后，本实验比较了几种经典图
像超分辨模型的参数大小与计算速度，如表 17 所
示，CARN-M [173] 的参数规模最小、运算速度最
快、模型复杂度最小。

 
 

表 13    图像超分辨模型在 Set5、Set14、BSD100、Urban100 上放大倍数为 2 时 PSNR 与 SSIM
Table 13    Evaluation  of  PSNR and  SSIM results  for  scale  factor  2  in  image  super-resolution  on  Set5,  Set14,  BSD100,  and

Urban100
 

方法
Set5 Set14 BSD100 Urban100

PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM
VDSR[17] 35.53 0.958 7 33.03 0.912 4 31.90 0.896 0 30.76 0.914 0
CMSC[40] 37.89 0.960 5 33.41 0.915 3 32.15 0.899 2 31.47 0.922 0
DRCN[20] 37.63 0.858 8 33.06 0.912 1 31.85 0.894 2 30.76 0.913 3
DRRN[43] 37.74 0.959 1 33.23 0.913 6 32.05 0.897 3 31.23 0.918 8

MemNet[39] 37.68 0.959 7 33.28 0.914 2 32.08 0.898 7 31.31 0.919 5
EDSR[44] 38.02 0.960 6 34.02 0.92.4 32.37 0.901 8 33.10 0.936 3
MDSR[44] 38.17 0.960 5 33.92 0.920 3 32.34 0.901 4 33.03 0.936 2
RCAN[23] 38.33 0.961 7 34.23 0.922 5 32.46 0.903 1 33.54 0.939 9
LISTA[53] 37.41 0.956 7 32.71 0.909 5 31.54 0.890 8 — —

IDN[54] 37.83 0.960 0 33.30 0.914 8 32.08 0.898 5 31.27 0.919 6
CFSRCNN[46] 37.79 0.959 1 33.51 0.916 5 32.11 0.898 8 32.07 0.927 3
FSRCNN[18] 36.98 0.955 6 32.62 0.908 7 31.50 0.890 4 29.85 0.900 9
LapSRN[91] 37.52 0.959 1 33.08 0.913 0 31.08 0.895 0 30.41 0.910 1
MANet[76] 35.98 0.942 0 31.95 0.884 5 30.97 0.865 0 29.87 0.887 7

CNF[38] 37.66 0.969 0 33.08 0.913 6 31.91 0.896 2 — —
DefRCN[82] 38.02 0.959 6 33.58 0.915 1 32.21 0.899 8 32.20 0.928 6
SRFBN[93] 38.11 0.960 9 33.82 0.919 6 32.29 0.901 0 32.62 0.932 8
MSRN[99] 38.08 0.960 5 33.74 0.917 0 32.23 0.901 3 32.22 0.932 6
HAN[114] 26.83 0.791 9 23.21 0.688 8 25.11 0.661 3 22.42 0.657 1
RDN[22] 38.24 0.961 4 34.01 0.921 2 32.34 0.901 7 32.89 0.935 3

 
 

表 14    图像超分辨模型在 Set5、Set14、BSD100、Urban100 上放大倍数为 3 时 PSNR 与 SSIM
Table 14    Evaluation  of  PSNR and  SSIM results  for  scale  factor  3  in  image  super-resolution  on  Set5,  Set14,  BSD100,  and

Urban100
 

方法
Set5 Set14 BSD100 Urban100

PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM
VDSR[17] 33.66 0.921 3 29.77 0.831 4 28.82 0.797 6 27.14 0.827 9
CMSC[40] 34.24 0.926 6 30.09 0.837 1 29.01 0.802 4 27.69 0.841 1
DRCN[20] 33.82 0.922 6 29.77 0.831 4 28.80 0.796 3 27.15 0.827 7
DRRN[43] 34.03 0.924 4 29.96 0.834 9 28.95 0.800 4 27.53 0.837 7

MemNet[39] 34.09 0.924 8 30.00 0.835 0 28.96 0.800 1 27.56 0.837 6
EDSR[44] 34.76 0.929 0 30.66 0.848 1 29.32 0.810 4 29.02 0.868 5
MDSR[44] 34.77 0.928 8 30.53 0.846 5 29.30 0.810 1 28.99 0.868 3
RCAN[23] 34.85 0.930 5 30.76 0.849 4 29.39 0.812 2 29.31 0.873 6
LISTA[53] 33.26 0.916 7 29.55 0.827 1 28.58 0.791 0 — —

CFSRCNN[46] 34.24 0.925 6 30.27 0.841 0 29.03 0.803 5 28.04 0.849 6
FSRCNN[18] 33.16 0.914 0 29.42 0.824 2 28.52 0.789 3 26.41 0.806 4
LapSRN[91] 33.82 0.922 7 29.87 0.832 0 28.82 0.798 0 27.07 0.828 0
MANet[76] 33.69 0.918 4 29.81 0.827 0 28.80 0.793 1 27.39 0.833 1

CNF[38] 33.74 0.922 6 29.90 0.832 2 28.82 0.798 0 — —
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续表 14

方法
Set5 Set14 BSD100 Urban100

PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM
DefRCN[82] 34.41 0.926 3 30.34 0.838 8 29.01 0.804 4 28.16 0.851 9
SRFBN[93] 34.70 0.929 2 30.51 0.846 1 29.24 0.808 4 28.73 0.864 1
MSRN[99] 34.38 0.926 2 30.34 0.839 5 29.08 0.804 1 28.08 0.855 4
HAN[114] 23.71 0.617 1 22.31 0.587 8 23.21 0.565 3 20.34 0.531 1
RDN[22] 34.71 0.929 6 30.57 0.846 8 29.26 0.809 3 28.80 0.865 3
IDN[54] 34.11 0.925 3 29.99 0.835 4 28.95 0.801 3 27.42 0.835 9

 

 
 

表 15    图像超分辨模型在 Set5、Set14、BSD100、Urban100 上放大倍数为 4 时 PSNR 与 SSIM
Table 15    Evaluation  of  PSNR and  SSIM results  for  scale  factor  4  in  image  super-resolution  on  Set5,  Set14,  BSD100,  and

Urban100
 

方法
Set5 Set14 BSD100 Urban100

PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM

VDSR[17] 31.35 0.883 8 28.01 0.767 4 27.29 0.725 1 25.18 0.752 4
CMSC[40] 31.91 0.892 3 28.35 0.775 1 27.46 0.730 8 25.64 0.769 2
DRCN[20] 31.53 0.885 4 28.03 0.767 3 27.14 0.723 3 25.14 0.751 1
DRRN[43] 31.68 0.888 8 28.21 0.772 0 27.38 0.728 4 25.44 0.763 8

MemNet[39] 31.74 0.889 3 28.26 0.772 3 27.40 0.728 1 25.50 0.763 0
EDSR[44] 32.62 0.898 4 28.94 0.790 1 27.79 0.743 7 26.86 0.808 0
MDSR[44] 32.60 0.898 2 28.82 0.787 6 27.78 0.742 5 26.86 0.808 2
RCAN[23] 32.73 0.901 3 28.98 0.791 0 27.85 0.745 5 27.10 0.814 2
LISTA[53] 31.04 0.877 5 27.76 0.762 0 27.11 0.719 1 — —

CFSRCNN[46] 32.06 0.892 0 28.57 0.780 0 27.53 0.733 3 26.03 0.782 4
FSRCNN[18] 30.70 0.865 7 27.59 0.753 5 26.96 0.712 8 24.60 0.725 8
LapSRN[91] 31.54 0.885 0 28.19 0.772 0 27.32 0.727 0 25.21 0.756 0
MANet[76] 31.54 0.887 6 28.28 0.772 7 27.35 0.730 5 25.66 0.775 9

CNF[38] 31.55 0.885 6 28.15 0.768 0 27.32 0.725 3 — —
DefRCN[82] 32.21 0.893 6 28.59 0.781 0 27.57 0.735 6 26.04 0.784 1
SRFBN[93] 32.47 0.898 3 28.81 0.786 8 27.72 0.740 9 26.60 0.801 5
MSRN[99] 32.07 0.890 3 28.60 0.775 1 27.52 0.727 3 26.04 0.789 6
HAN[114] 21.71 0.594 1 20.42 0.493 7 21.48 0.490 1 19.01 0.467 6
RDN[22] 32.47 0.899 0 28.81 0.787 1 27.72 0.741 9 26.61 0.802 8
IDN[54] 31.82 0.890 3 28.25 0.773 0 27.41 0.729 7 25.41 0.763 2

 

表 16    图像超分辨模型在 256×256、512×512 和 1 024×1 024
大小的图像和放大倍数为 2 时的运行时间

 

Table 16    Runtime for image super-resolution models on
images of size 256×256, 512×512, and 1 024×
1 024 with scale factor of 2 s

 

方法
图像大小

256×256 512×512 1 024×1 024
VDSR[17] 0.017 2 0.057 5 0.212 6
DRRN[43] 3.063 0 8.050 0 25.230 0

MemNet[39] 0.877 4 3.605 0 14.690 0
RDN[22] 0.055 3 0.223 2 0.912 4

SRFBN[93] 0.076 1 0.250 8 0.978 7
CARN-M[173] 0.015 9 0.019 9 0.032 0
CFSRCNN[46] 0.015 3 0.018 4 0.029 8

2) 图像盲超分辨模型定量分析

对于众多盲超分辨率模型，本实验同样选取

了 Set5 和 Set14 公共数据集进行实验。表 18 列

举了经典图像盲超分辨模型在常见数据集、不同

倍率时的性能表现。如表 18 所示，在 Set5 数据

集上且倍数为 2 和 4 时，DASR 的性能表现最好。
 
 

表 17    图像超分辨模型的复杂度
Table 17    Complexity of image super-resolution models

 

超分辨方法 参数量/103 每秒浮点运算次数/109

VDSR[17] 665 15.82
DRRN[43] 1 774 42.07

MemNet[39] 677 16.06
CARN-M[173] 412 2.50

CARN[173] 1 592 10.13
RDN[22] 21 937 130.75

CFSRCNN[46] 1 200 11.08
SRFBN[93] 3 631 22.24
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表 18    图像盲超分辨模型在 Set5、Set14 数据集上放大倍数为 2、3 和 4 时 PSNR 与 SSIM
Table 18    PSNR and SSIM for blind super-resolution models on Set5 and Set14 datasets at ×2, ×3, and ×4 magnifications

 

方法 指标
放大倍数为2 放大倍数为3 放大倍数为4

Set5 Set14 Set5 Set14 Set5 Set14

IKC[48] PSNR/dB 36.62 32.82 32.16 29.46 31.52 28.26
SSIM 0.965 8 0.899 9 0.942 0 0.822 9 0.927 8 0.768 8

DASR[61] PSNR/dB 37.87 33.34 34.11 30.13 31.99 28.50
SSIM — — — — — —

PCSR[126] PSNR/dB 31.49 29.88 — — 29.20 26.82
SSIM 0.909 0.856 — — 0.807 0.694

SCHN[127] PSNR/dB 33.70 29.64 — — 27.81 24.70
SSIM 0.931 0 0.868 9 — — 0.833 9 0.705 6

  

3.5    可视化图像
为了使读者更方便地了解不同图像非盲超分辨

和盲超分辨方法的可视化效果，本节将展示部分超分
辨模型的人眼观察到的结果，即不同超分辨方法的效
果对比图。图 11～14 中 (a)～(h) 分别为高清原始图
像、传统双三次插值后的图像、SRCNN 处理图像、
VDSR 处理图像、DRCN 处理图像、CARN-M 处理
图像、LESRCNN[174] 处理图像、CFSRCNN 处理图
像。从图 11 中可以看到，在 BSD100 数据集上，放
大倍数为 3 时，CFSRCNN 方法效果最好。对比其他
方法，CFSRCNN 方法恢复图像的窗户框更平直，并
且能恢复部分小窗户框。图 12 中，在 BSD100 数据

集上，放大倍数为 4 时，CFSRCNN 方法表现最为优
异，大多数方法无法恢复出游艇上最右侧的竖杆，而
CFSRCNN 方法可以看清有竖杆。图 13 中，在 Urb-
an100 数据集上，放大倍数为 3 时，CFSRCNN 方法
再次展示出色性能，在更高楼层仍然保持清晰的横向
玻璃框，而其他方法则会变得模糊或者错误地变成竖
向玻璃框。在图 14 中可以看出，在 Urban100 数据
集上，放大倍数为 4 时，CFSRCNN 方法同样表现突
出，能够清晰地恢复出第 3 条柱子，而其他方法会模
糊或者缺失第 3 根柱子。综合来看，CFSRCNN 方法
在不同数据集和放大倍数下普遍表现优越，显示出其
在多种场景中卓越的图像超分辨率能力。

 
 

(a) HR 图像 (b) Bicubic (c) SRCNN (d) VDSR

(e) DRCN (f) CARN-M (g) LESRCNN (h) CFSRCNN 

图 11    不同图像超分辨方法在 BSD100 数据集上当倍数为 3 时的可视化效果

Fig. 11    Visualization effects of different image super-resolution methods on the BSD100 dataset at multiples of 3
 
 

(a) HR 图像 (b) Bicubic (c) SRCNN (d) VDSR

(e) DRCN (f) CARN-M (g) LESRCNN (h) CFSRCNN 

图 12    不同图像超分辨方法在 BSD100 数据集上当倍数为 4 时的可视化效果

Fig. 12    Visualization effects of different image super-resolution methods on the BSD100 dataset at multiples of 4
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(a) HR 图像 (b) Bicubic (c) SRCNN (d) VDSR

(e) DRCN (f) CARN-M (g) LESRCNN (h) CFSRCNN 

图 13    不同图像超分辨方法在 Urban100 数据集上当倍数为 3 时的可视化效果

Fig. 13    Visualization effects of different image super-resolution methods on the Urban100 dataset at multiples of 3
 
 
 

(a) HR 图像 (b) Bicubic (c) SRCNN (d) VDSR

(e) DRCN (f) CARN-M (g) LESRCNN (h) CFSRCNN 

图 14    不同图像超分辨方法在 Urban100 数据集上当倍数为 4 时的可视化效果

Fig. 14    Visualization effects of different image super-resolution methods on the Urban100 dataset at multiples of 4
 
 

4   潜在的研究点与挑战

本文介绍了图像超分辨技术的发展现状，并

深度解析了基于插值的卷积神经网络图像超分辨

方法和基于模块化的卷积神经网络，为读者深入

理解图像超分辨方法提供参考。本章给出了深度

学习在图像超分辨率领域的潜在方向，并指出了

一些尚未解决的问题。 

4.1    潜在研究点

1) 超分辨质量的衡量尺度：现有的超分辨方

法主要采取像素级误差度量，例如两像素间距离

或者两者组合。然而这些方法只封装了局部像素

级信息，因此评价结果并不一定是感知上的可靠

结果。例如，高 PSNR 和 SSIM 值的图像往往过于

平滑，其直观上的超分辨效果并不一定好。目前

没有一种通用的感知度量尺度，可以在所有条件

下很好地度量图像超分辨效果，因此，新的衡量

尺度是一个重要的潜在研究点。

2) 统一架构的图像超分辨模型：在真实世界

中，两个及两个以上的图像退化因素通常会同时

出现并降低图像的质量。因此，如何能获得一个

鲁棒性模型以解决复杂场景下的图像超分辨问题

是一个重要的研究方向。

3) 自监督图像超分辨：真实场景下的参考高

清图像难以获取，使得已有的图像超分辨方法在

真实世界中实用性降低，因此，根据图像的属性，

以自监督方式开发出适合真实场景的图像超分辨

方法是非常必要的。

4) 大模型图像超分辨率：利用像素之间的关

联性能促进更多互补信息的利用，提升图像超分辨

性能。因此，通过大模型技术引导深度网络，结

合结构信息和像素信息，可以提高图像超分辨性能。

5) 多模态图像超分辨率：由于复杂的拍摄场

景、运动的拍摄设备以及运动的目标，导致基于

单源图像的引导式深度网络所获得的图像超分辨

模型在真实场景中的应用受限。因此，多模态的

图像超分辨方法具有重要的研究价值和应用前景。

6) 轻量级网络：移动设备的普及和算力受限

的情况，使得高效、低功耗的图像处理算法需求

增加。轻量级网络通过减少参数和计算量，实现

高效的图像超分辨率，同时保持较高的图像质

量。其优势在于能在低功耗设备上实时运行，适
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用于智能手机、无人机和边缘计算等应用场景。

因此，轻量级网络的图像超分辨研究非常有必要。 

4.2    研究挑战

1) 多种破坏因子的图像超分辨问题：在真实

世界中，由于相机抖动、运动的拍摄物体和相机

以及复杂的拍摄背景等，会出现噪声、分辨率低

等多种破坏因子，导致捕获的图像受损严重。因

此，针对多种破坏因子的图像超分辨问题是有待

解决的。

2) 鲁棒的图像超分辨衡量指标：已有的图像

超分辨方法通常采用 PSNR 和 SSIM 作为衡量指

标，但有时获得的可视化图像直观效果好，而对

应方法的 PSNR 和 SSIM 结果却较低。因此，制定

鲁棒的图像超分辨衡量指标迫在眉睫。

3) 更大的超分辨放大倍率：目前，已有的超

分辨模型基本无法解决超大的图像超分辨率问

题，这限制了图像超分辨算法在特定场景 (如人

群场景中人脸超分辨) 中的使用。因此，研究更

大倍数的图像超分辨方法迫在眉睫。

4) 真实图像超分辨任务：已有的大部分图像

超分辨方法都通过有参考的干净图像等有监督的

方式获得图像超分辨模型，而在真实世界中，由

于抖动的相机、运动物体以及拍摄的背景等导致

已有图像超分辨模型不适用于真实的图像超分辨

任务。因此，研究真实场景下图像超分辨方法是

必要的。

5) 无监督的图像超分辨：已有的无监督图像

超分辨方法过分依赖于无标签的数据，如何获得

高质量、多样化的数据是一个关键问题。在真实

世界中，低分辨率图像的退化过程往往复杂多

变，如何在无监督学习框架下有效地建模和处理

这些复杂的退化过程，也是一个亟待解决的难点。

6) 大模型的图像超分辨：大模型通常需要大

量的计算资源和存储空间。此外，训练大模型还

需要高质量和多样性的海量数据，获取和处理这

些数据既耗时又复杂。其次，大模型的推理速度

和能效需要优化，以便在实际应用中能够高效运

行。因此，大模型在图像超分辨率的应用仍然具

有很大的挑战性。

7) 硬件资源受限平台的图像超分辨率：移动

设备和嵌入式系统等资源受限平台通常无法提供

足够的计算资源和内存，而图像超分辨率算法通

常需要大量的计算能力以及功耗。同时，如何在

硬件资源有限的情况下保证处理速度和图像质量

也是一个难点。因此，在硬件资源受限平台应用

图像超分辨仍面临严峻挑战。 

5   结束语

本文比较和总结不同的卷积神经网络在图像

超分辨上的应用，并给出了它们之间的联系与区

别。首先，本文介绍了图像超分辨方法的发展状

况。其次，本文根据图像属性和设备的要求，介

绍了主流的图像超分辨卷积神经网络框架。随

后，根据线性和非线性的缩放图像方式给出了基

于插值的卷积神经网络图像超分辨方法 (双三次

插值算法、最近邻插值法、双线性插值算法) 和基

于模块化的卷积神经网络超分辨方法 (转置卷

积、亚像素层和元上采样模块)，并分析这些方法

在非盲图像超分辨和盲图像超分辨问题上的动

机、原理、区别和性能。最后，本文给出卷积神经

网络在图像超分辨的未来研究方向、面临挑战并

对全文进行了总结。
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