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摘要
本文提出了一种基于可逆神经网络的单一图像超分辨率算法．最近提出的基

于深度神经网络的单一图像超分辨率模型都是利用生成的超分辨率图像和对应的

高分辨率图像之间的差异定义目标函数以及更新模型参数，这些模型仅利用了超

分辨率正向过程中高分辨率图像对于低分辨率图像的依赖，并没有建立低分辨率

图像与高分辨率图像之间的相互依赖．本文提出的超分辨可逆网络利用具有可逆
结构的神经网络建立低分辨率图像与高分辨率图像之间的相互依赖，它能够将低

分辨率图像和高分辨率图像分别投影到相互的图像空间之中，然后利用两个投影

的误差反馈来优化模型在低分辨率和高分辨率图像空间的相互映射，基于模型的

可逆特性，实现从正向和逆向两个过程分别对超分辨率过程的优化．通过实验，
提出的模型在超分辨率基准数据集上取得了优异的结果．
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０　引言
最近几十年来，图像超分辨率，尤其是单一图像超分

辨率（ｓｉｎｇｌｅｉｍａｇｅｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ＳＩＳＲ）获得了越来越多

的研究和关注．ＳＩＳＲ的目标是在低分辨率图像和高分辨率
图像之间建立一种映射，并通过输入的低分辨率图像生成

超分辨率图像．ＳＩＳＲ被广泛应用于医疗成像、卫星成像、
视频监控、数字娱乐及计算机视觉模式识别中．目前超分



辨率的方法主要包括基于插值、基于重建、基于学习的方

法．常见的插值方法有双线性插值、双三次插值方法等，
但是通过插值得到的重建图像容易产生模糊、锯齿现象，

并且缺少纹理细节．基于重建的方法是利用低分辨率图像
作为约束的前提下，结合图像的先验知识进行重建还原，

例如迭代反向投影法（ＩＢＰ）［１］、凸集投影法（ＰＯＣＳ）［２］．而
基于学习的方法是通过提取高分辨率图像和低分辨率图像

的特征学习两者之间的映射关系来对高分辨率图像进行重

建，这也是目前比较主流的方法．研究者们提出了很多的
基于学习的重建方法，例如邻域嵌入方法［３－４］、概率图模

型［５－６］、线性及非线性回归［７－９］、稀疏编码［１０－１１］及随机森

林［１２］．
近些年，随着深度神经网络的飞速发展，越来越多的

研究人员开始使用各种深度神经网络结构来解决超分辨率

问题．相对于其他传统的超分辨率方法，具有深度神经网
络结构的超分辨率重建方法能够取得更高的 ＰＳＮＲ（峰值
信噪比）和 ＳＳＩＭ（结构相似性）［１３］值．ＳＲＣＮＮ［１４］（ｓｕｐｅｒ
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｗｉｔｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ）提出利用深度卷
积网络来解决超分辨率重建问题，其设计了由３个卷积核
大小不同的卷积层构成的网络，将三层卷积网络分别解释

为３个步骤：补丁提取、非线性映射、图像重建．在图像
输入到 ＳＲＣＮＮ中去之前，会经过一个基于插值的超分辨
率过程将其尺寸放大到预期尺寸．ＦＳＲＣＮＮ［１５］（ｆａｓｔｓｕｐｅｒ
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｗｉｔｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ）在 ＳＲＣＮＮ网络模
型的最后端添加了一个反卷积网络结构从而避免了扩张图

像尺寸的预处理，提升了网络传播效率．ＥＳＰＣＮ［１６］（Ｅｆｆｉ
ｃｉｅｎｔＳｕｂＰｉｘｅｌＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ）提出了一种新
的扩张图像尺寸的结构：亚像素卷积层，通过减少图像的

通道数增加图像的尺寸．ＶＤＳＲ（ＳｕｐｅｒＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎｗｉｔｈＶｅｒｙ
Ｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ）［１７］通过跳跃连接学习超分辨
率图像与高分辨率图像之间的残差．ＤＲＣＮ（ｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕ
ｔｉｏｎｗｉｔｈＤｅｅｐｌｙＲｅｃｕｒｓｉｖｅＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋ）［１８］将跳跃
连接和递归神经网络相结合构成了 ＳＲＣＮＮ［１４］中的非线性
映射模块．ＳＲＧＡＮ（ｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｗｉｔｈｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉ
ａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ）［１９］利用残差神经网络来设计超分辨网络结构，
通过结合对抗学习和迁移学习取得了杰出的感知表现．

上述基于深度神经网络的方法都是将低分辨率图像投

影到高分辨率图像空间来估计一个超分辨率图像，然后利

用超分辨率图像和高分辨率图像之间的差异来构建损失函

数．这些方法没有利用低分辨率图像和高分辨率图像之间
的相互依赖，导致了其超分辨率效果较差．在本文中，提
出利用具有可逆结构的神经网络建立超分辨率模型．将低
分辨率图像从模型的一端输入，生成超分辨率重建图像．
将高分辨率图像从模型的另一端输入，生成低分辨率重建

图像，然后分别利用得到的超分辨率重建图像和低分辨率

重建图像来设计损失函数作为优化目标．基于可逆网络的
可逆特性，这两个分别在低分辨率图像空间和高分辨率图

像空间的损失函数都能够优化超分辨率重建过程．通过实
验表明，本文提出的模型针对超分辨率重建问题能够在基

准数据集上取得更好的ＰＳＮＲ和ＳＳＩＭ值．

１　可逆网络
可逆网络是具有可逆结构的网络．对于可逆网络来

说，输入数据经正向传播得到输出后，可以通过逆向传播

由输出以相反的过程得到最初的输入数据，在这个过程中

输入数据没有任何信息的丢失．
较早前，就有论文应用神经网络中的某些可逆特性，

例如Ｍａｃｌａｕｒｉｎ等［２０］利用随机梯度下降的可逆性质对超参

数进行微调．近些年，又出现了很多研究与利用可逆网络
的论文．ＮＩＣＥ（ｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｅｓｔｉｍａ
ｔｉｏｎ）［２１］和 ＲＮＶＰ（ｒｅａｌｖａｌｕｅｄｎｏｎｖｏｌｕｍｅｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ）［２２］将
可逆网络与最大似然估计相结合提出了基于流的生成模

型，利用网络的可逆特性，通过最大化生成过程的逆过程

得到的潜变量的对数似然函数值来优化模型生成能力与拟

合真实数据分布的能力．ＮＩＣＥ提出了一种耦合层的结构
来实现可逆．在加性耦合层中，每一层的输入从通道或者
空间上被分成两个部分ｘ１和ｘ２，通过下面公式计算输出：

ｙ１＝ｘ１　　　　 （１）
ｙ２＝ｘ２＋Ｆ（ｘ１） （２）

将ｙ１和ｙ２拼接得到输出ｙ．当网络逆向传播时，将该
层输出ｙ以与拼接相反的方式分成两个部分ｙ１和ｙ２，通过
下面公式得到输入ｘ：

ｘ１＝ｙ１　　　　 （３）
ｘ２＝ｙ２－Ｆ（ｙ１） （４）

在ＲＮＶＰ中，首先引入了卷积操作，为了保证卷积操
作所需的局部相关性，只能对图像进行通道处或空间棋盘

式分割．其次，ＲＮＶＰ提出了更为一般的仿射耦合层．在
仿射耦合层中，在每一层输入 ｘ被分割成两部分 ｘ１和 ｘ２
后，通过式（５）、式（６）得到输出ｙ：

ｙ１＝ｘ１　　　　　　　 （５）
ｙ２＝ｘ２ｅｘｐ（Ｆ（ｘ１））＋Ｇ（ｘ１） （６）

在逆向传播时，将 ｙ分割成 ｙ１和 ｙ２，通过式（７）、式
（８）得到输入ｘ：

ｘ１＝ｙ１　　　　　　　 （７）
ｘ２＝（ｙ２－Ｇ（ｙ１））／ｅｘｐ（Ｆ（ｘ１）） （８）

其中，和／分别代表了Ｈａｄａｍａｒｄ乘积或逐元素乘积及它
们的逆过程．ＮＩＣＥ和ＲＮＶＰ中为了得到不平凡的变换，使
用了交错和随机两种方式打乱耦合顺序，Ｇｌｏｗ［２３］中提出
了一种可逆１×１卷积打乱耦合顺序，并实验性地证明了
可逆１×１卷积相比交错打乱和随机打乱能得到更好的结
果．除此外，Ｇｌｏｗ还采用激活归一化（ａｃｔｉｖａｔｉｏｎｎｏｒｍａｌｉｚａ
ｔｏｎ，ａｃｔｎｏｒｍ）替代了批归一化（ｂａｔｃｈｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ｂａｔｃｈ
ｎｏｒｍ）［２４］，取得了更好的结果．ｆｌｏｗＧＡＮ［２５］将 ＧＡＮ［２６］和
基于流的生成模型相结合，让生成图像能够拟合真实数据

的分布，同时在视觉上取得更好的结果．

２　基于可逆网络的单一图像超分辨率
本文的主要思想是通过建立一个可逆网络实现低分辨

率图像空间和高分辨率图像空间之间的相互映射，通过这

两个映射的结果与真实图像之间的差异来优化这个双射过

３０６５期 陈国俊，等：基于可逆网络的单一图像超分辨率



程．对于低分辨率图像空间映射到高分辨率图像空间这个
正向映射的优化能够直接提升超分辨率的效果．基于网络
的可逆特性，优化高分辨率图像空间到低分辨率图像空间

的逆向映射也有助于提升超分辨率的效果．
训练时，将低分辨率图像ＩＬＲ从网络的一端进行输入，

经过正向传播得到了超分辨率图像 ＩＳＲ，然后将高分辨率
图像ＩＨＲ从网络的另一端进行输入，经过逆向传播得到了
低分辨率重建图像ＩＬＲｒｅ．利用Ｉ

ＳＲ与ＩＨＲ之间以及ＩＬＲ与ＩＬＲｒｅ之
间的差异设计损失函数，然后将两个损失函数加权作为优

化目标来训练本文模型．
对于有Ｃ通道数的低分辨率的图像 ＩＬＲ和低分辨率重

构图像 ＩＬＲｒｅ，分别将其表示为尺寸为 Ｗ×Ｈ×Ｃ的实值张
量，对于高分辨的图像ＩＨＲ、ＩＳＲ则分别表示为尺寸为 ｒＷ×
ｒＨ×Ｃ的实值张量，其中 ｒ为大于１的正整数．本方法的
整体流程如图１所示．

图１　本文所提方法的流程图
Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

２．１　预处理和尺寸调整操作
将低分辨率图像 ＩＬＲ输入模型之前，先利用一个双三

次差值将其尺寸 Ｗ×Ｈ×Ｃ扩张到期望尺寸 ｒＷ×ｒＨ×Ｃ，
然后通过一个挤压操作（ｓｑｕｅｅｚｅｏｐｅｒａｔｉｏｎ）［１７］将其转换成

一个尺寸为
ｒ
２Ｗ×

ｒ
２Ｈ×４Ｃ的张量．挤压操作通过等距离

的采样来降低分辨率并提高数据的通道量．在高分辨率图
像ＩＨＲ输入模型之前，只需要对其进行一个挤压操作将其

尺寸由ｒＷ×ｒＨ×Ｃ减小至 ｒ２Ｗ×
ｒ
２Ｈ×４Ｃ．对于模型的输

出超分辨率图像ＩＳＲ和低分辨率重建图像 ＩＬＲｒｅ，都对其执行

一个解压操作（ｕｎｓｑｕｅｅｚｅｏｐｅｒａｔｉｏｎ）［１７］将其尺寸由 ｒ２Ｗ×

ｒ
２Ｈ×４Ｃ增加至ｒＷ×ｒＨ×Ｃ．解压操作通过将数据中多个

通道中的数值等距地放置在单一通道中来降低数据通道

量，并提高数据的分辨率．图２和图３中展示了相应的操作．

图２　基于双三次插值的预处理
Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｂａｓｅｄｏｎｂｉｃｕｂｉｃｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ

图３　数据的挤压与解压操作
Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｓｑｕｅｅｚｅａｎｄｕｎｓｑｕｅｅｚｅｏｐｅｒａｔｉｏｎｏｆｄａｔａ

２．２　网络结构
本文所提出的超分辨率可逆网络由 Ｋ个可逆模块

（ｒｅｖｎｅｔｂｌｏｃｋ）组成，除了数据的预处理以及改变输入和输
出数据尺寸的挤压和解压操作，整个网络的结构和数据流

程程如图４所示．

图４　模型结构和数据流向
Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｍｏｄｅｌａｎｄｄａｔａｆｌｏｗ
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　　如图４可见，提出的算法中的整个网络模型由Ｋ个可
逆模块组成．在计算目标函数时，首先将低分辨率图像
ＩＬＲ输入模型的左端生成超分辨率图像 ＩＳＲ，然后将对应的
高分辨率图像 ＩＨＲ输入模型的右端生成低分辨率重建图
像ＩＬＲｒｅ．其次，分别利用 Ｉ

ＬＲ与 ＩＬＲｒｅ以及 Ｉ
ＨＲ与 ＩＳＲ之间差异

来构建两个图像空间的损失函数，利用这两个损失函数的

加权来作为优化目标．由于采用了全卷积结构，在重建高
分辨率图像时，可以将任意尺寸的低分辨率图像作为

输入．
２．３　可逆模块

本文设计了可逆模块来实现整个模型的可逆．可逆模
块包括分别在两端的１×１可逆卷积层和中间的仿射耦合
层．相较于Ｇｌｏｗ中的ｆｌｏｗ模块，本文的可逆模块少了激活
归一化层，这是因为在实验中发现，模型的近似计算导致

的微小误差在多次经过激活归一化层的缩放和移动之后会

变得十分巨大，导致模型不可逆．除此外，为了更深地打
乱耦合顺序，在可逆模块的末端也加上了一个１×１可逆
卷积层．最终形成了如图５所示的可逆模块．

图５　Ｇｌｏｗ中的ｆｌｏｗ模块和本文可逆模块

Ｆｉｇ．５　ＴｈｅｆｌｏｗｂｌｏｃｋｉｎＧｌｏｗａｎｄｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｒｅｖｅｒｓｉｂｌｅｂｌｏｃｋ

２．４　仿射耦合层
借鉴并改进了 ＲＮＶＰ中提出的仿射耦合层作为本文

可逆块的核心．在输入向量ｘ输入到仿射耦合层之前，将
其从通道处分成两个部分 ｘ１、ｘ２，然后通过式（９）、式
（１０）得到输出：

ｙ１＝ｘ１　　　　　　　 （９）
ｙ２＝ｘ２·ｅｘｐ（Ｆ（ｘ１））＋Ｇ（ｘ１） （１０）

这里，与ＲＮＶＰ不同，·只表示了逐元素的相乘．Ｆ（ｘ１）和
Ｇ（ｘ１）表示没有任何限制的非线性映射的耦合函数．得到
输出ｙ１和ｙ２后，将其从通道处进行拼接得到最终输出 ｙ．
仿射耦合层的逆过程公式如下：

ｘ′１＝ｙ′１　　　　　　　　 （１１）
ｘ′２＝（ｙ′２－Ｇ（ｙ′１））／ｅｘｐ（Ｆ（ｙ′１）） （１２）

这里，／表示了逐元素的相除，和正向传播过程相同，通过
将ｘ′１和ｘ′２在通道处进行合并得到最终输出ｘ′．图６展示了
整个正向和反向传播过程．

图６　仿射耦合层正向传播过程和逆向传播过程

Ｆｉｇ．６　Ｔｈｅｆｏｒｗａｒｄｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｒｅｖｅｒｓｅｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ

ｏｆｔｈｅａｆｆｉｎｅｃｏｕｐｌｉｎｇｌａｙｅｒ

２．５　１×１可逆卷积层
在本文的网络结构中采用了１×１可逆卷积层作为置

换操作来打乱向量通道顺序，以此来确保输入向量的每一

部分都能经过仿射耦合函数．１×１可逆卷积层的权重矩阵
Ｗｄｅｃｏｎｖ拥有１×１的卷积核大小，输入和输出的通道数相
同．对于一个尺寸为Ｗ×Ｈ×Ｃ的输入向量，１×１可逆卷
积层的权重矩阵尺寸为１×１×Ｃ×Ｃ，前两个维度表示了
卷积核尺寸，后两个维度分别表示了输入和输出向张量的

通道数，然后计算该权重矩阵的逆矩阵作为卷积操作的权

重矩阵来实现１×１可逆卷积层的逆过程．在正向传播过
程中，数据输入到１×１可逆卷积层中，通过权重尺寸为
１×１×Ｃ×Ｃ的卷积操作得到输出结果．在逆过程中，将输
入通过权重为正向过程中权重的逆矩阵的卷积操作得到输

出结果．为了方便计算变化的雅可比矩阵的行列式，Ｇｌｏｗ
利用ＬＵ（ＬｏｗｅｒｔｒｉａｎｇｕｌａｒｍａｔｒｉｃｅｓａｎｄＵｐｐｅｒｔｒｉａｎｇｕｌａｒｍａｔｒｉ
ｃｅｓ）分解来直接对１×１可逆卷积层的权重矩阵进行参数化：

Ｗ＝ＰＬ（Ｕ＋ｄｉａｇ（ｓ）） （１３）
其中，Ｐ是一个置换矩阵，Ｌ是一个对角线元素为１的下
三角矩阵，Ｕ是一个对角线元素为０的上三角矩阵，ｓ是
一个向量．

如果采用 ＬＵ分解对１×１可逆卷积层的权重矩阵 Ｗ
进行初始化，在其逆过程中，需要直接计算 Ｐ、Ｌ以及
Ｕ＋ｄｉａｇ（ｓ）的逆矩阵，这增加了模型的计算量．由于在本
文模型训练时不需要计算变换的雅可比矩阵的行列式，以

及为了容易计算权重矩阵的逆矩阵，本文提出利用奇异值

分解的方法来对Ｗ进行参数化：
Ｗ＝ＵＳＶＴ （１４）

其中，Ｕ和ＶＴ分别表示正交矩阵，Ｓ表示了对角矩阵．在
参数化过程中，首先初始化一个尺寸为 Ｃ×Ｃ的随机矩阵
Ｗ，然后对 Ｗ执行奇异值分解计算 Ｕ、Ｓ以及 ＶＴ．与 ＬＵ
分解不同，在１×１卷积层的逆过程中，不需要直接计算
Ｕ、Ｓ及ＶＴ的逆矩阵．对于Ｕ和ＶＴ，直接对其进行转置操
作就能得到其逆矩阵ＵＴ和Ｖ．对于Ｓ，只需要对其每个对
角线元素求倒数就能得到其逆矩阵 Ｓ－１，然后就能够通过
式（１５）得到１×１可逆卷积层的逆过程的整个权重矩阵
Ｗ－１：
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Ｗ－１＝ＶＳ－１ＵＴ （１５）
２．６　损失函数

本文所提出的模型的损失函数由两部分组成，一个是

通过高分辨率图像ＩＨＲ和超分辨率图像ＩＳＲ之间的逐元素均
方误差定义的高分辨率重建损失函数：

ｌｏｓｓＨＲｒｅ ＝
１
ｒ２ＷＨ∑

ｒＷ

ｘ＝１
∑
ｒＨ

ｙ＝１
（ＩＨＲｘ，ｙ－Ｉ

ＳＲ
ｘ，ｙ）

２ （１６）

另一个是通过低分辨率图像ＩＬＲ和低分辨率重建图像ＩＬＲｒｅ之
间的逐元素均方误差定义的低分辨率重建损失函数：

ｌｏｓｓＬＲｒｅ ＝
１
ＷＨ∑

Ｗ

ｘ＝１
∑
Ｈ

ｙ＝１
（ＩＬＲｘ，ｙ－Ｉ

ＬＲ
（ｒｅ）ｘ，ｙ）

２ （１７）

其中，ｒ表示超分辨率因子，Ｗ、Ｈ表示输入向量的宽度和
高度．

将高分辨率重建损失函数和低分辨率重建损失函数的

加权和作为优化目标来训练本文模型：

ｌｏｓｓ＝λ１ｌｏｓｓ
ＨＲ
ｒｅ ＋λ２ｌｏｓｓ

ＬＲ
ｒｅ （１８）

３　实验

３．１　实验设置
在３个应用广泛的基准数据集 Ｓｅｔ５［２７］、Ｓｅｔ１４［２８］、

ＢＳＤ１００［２９］上进行测试实验，报告中的ＰＳＮＲ和 ＳＳＩＭ是在
Ｙ通道上通过ｐｙｔｈｏｎ库 ｓｋｉｍａｇｅ进行计算．本文将提出的

算法与最近邻插值、双三次差值、ＳｃＳＲ［１０］、Ｋｉｍ［３０］、Ｇｌａｓ
ｎｅｒ［３１］、ＳＲＣＮＮ［１４］、转换自范式的单一图像超分辨率方法
（ＳｅｌｆＥｘＳＲ）［３２］和变为生成框架的单一图像超分辨率方法
（ＶＰＧＦ）［３３］等算法进行了比较．

在整个实验中，采用的超分辨率因子为４×，即 ｒ为
４．所使用的训练图片来自于 ＲＡＩＳＥ数据集，该数据集包
括了８１５６对低分辨率图片以及其对应的高分辨率图片．
其中低分辨率图片是由对应的高分辨率图片经过一个缩放

因子为４×的双三次插值缩放得到．在训练的时候，从不
同的１６张图片各裁取一个尺寸为１４４×１４４的子图片作为
批数据，采用β１＝０．９的Ａｄａｍ优化器，学习率为０．０００１，
迭代５０万次，并且在２５万次后将学习率降到０．００００１．
目标损失函数中的权重因子λ１和λ２都是１．

本文的模型包括了８个在２．３节所介绍的可逆模块．
和Ｇｌｏｗ相同，耦合函数Ｆ和Ｇ定义为３个卷积层，其中两
个隐含层采用Ｒｅｌｕ激活函数，输出通道数为１０２４，最后
一层不使用激活函数．第一个和第三个卷积层的卷积核为
３×３，中间的卷积层的卷积核为１×１．
３．２　实验结果

表１～表３展示了本文中提出的方法的超分辨率结果
与其他超分辨率算法的定量比较．图７～图９展示了文本
中提出的方法与其他超分辨率算法的定性比较．

表１　在Ｓｅｔ５数据集上的定量对比
Ｔａｂ．１　ＴｈｅｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｎＳｅｔ５

ｓｅｔ５ ｎｅａｒｅｓｔ ｂｉｃｕｂｉｃ ｇｌａｓｎｅｒ ＳｃＳＲ ＳＲＣＮＮ Ｋｉｍ ＳｅｌｆＥｘＳＲ ＶＰＧＦ ＳＲＲｅｖｎｅｔ（ｏｕｒｓ）

ＰＳＮＲ ２６．４８９７ ２８．５７９９ ２８．９２６９ ２９．１９５８ ３０．１２３０ ３０．１２３８ ３０．３７４０ ３０．５１００ ３０．７９１８
ＳＳＩＭ ０．７６４８ ０．８２１８ ０．８３３３ ０．８３９３ ０．８６２６ ０．８６６１ ０．８７３２ ０．８６３２ ０．８８３２

表２　在Ｓｅｔ１４数据集上的定量对比
Ｔａｂ．２　ＴｈｅｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｎＳｅｔ１４

Ｓｅｔ１４ ｎｅａｒｅｓｔ ｂｉｃｕｂｉｃ ｇｌａｓｎｅｒ ＳｃＳＲ ＳＲＣＮＮ Ｋｉｍ ＳｅｌｆＥｘＳＲ ＶＰＧＦ ＳＲＲｅｖｎｅｔ（ｏｕｒｓ）

ＰＳＮＲ ２４．４９３３ ２５．７８９５ ２６．１９９４ ２５．７６３７ ２６．３５４９ ２５．２３９１ ２６．７６８４ ２７．２３ ２８．１３
ＳＳＩＭ ０．６７９７ ０．７１９５ ０．７３４９ ０．７４０５ ０．７５６７ ０．７６１０ ０．７７０４６ ０．７４８６ ０．７８９５

表３　在ＢＳＤ１００数据集上的定量对比
Ｔａｂ．３　ＴｈｅｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｎＢＳＤ１００

ＢＳＤ１００ ｎｅａｒｅｓｔ ｂｉｃｕｂｉｃ ｇｌａｓｎｅｒ ＳｃＳＲ ＳＲＣＮＮ Ｋｉｍ ＳｅｌｆＥｘＳＲ ＶＰＧＦ ＳＲＲｅｖｎｅｔ（ｏｕｒｓ）

ＰＳＮＲ ２５．０９２６ ２５．９９１８ ２６．１９１９ ２６．６２１５ ２６．７０６５ ２６．７２５７ ２６．８７８１ ２７．０１ ２７．６９０２
ＳＳＩＭ ０．６５３４ ０．６８３７ ０．６９２２ ０．７１６０ ０．７１９６ ０．７２１４ ０．７２９８ ０．７１０５ ０．７３７９

图７　在Ｓｅｔ５数据集上的视觉效果对比

Ｆｉｇ．７　ＴｈｅｖｉｓｕａｌｅｆｆｅｃｔｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｎＳｅｔ５

６０６ 信息与控制　　　　　　　　　　　　　　　　　　５０卷



图８　在Ｓｅｔ１４数据集上的视觉效果对比
Ｆｉｇ．８　ＴｈｅｖｉｓｕａｌｅｆｆｅｃｔｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｎＳｅｔ１４

图９　在 ＢＳＤ１００数据集上的视觉效果对比
Ｆｉｇ．９　ＴｈｅｖｉｓｕａｌｅｆｆｅｃｔｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｎＢＳＤ１００

３．３　实验结果分析
定量比较时，由表１～表３可以看出，相对于其他超

分辨率方法，本文所提出的超分辨率方法就ＰＳＮＲ和ＳＳＩＭ
而言，在数据集Ｓｅｔ５、Ｓｅｔ１４和 ＢＳＤ１００上都取得了最好的
结果．其中，在数据集 Ｓｅｔ５中，相对于性能第二的方法，
本文提出的方法在ＰＳＮＲ和ＳＳＩＭ上分别提高了０．２８１８和
０．０２．在数据集Ｓｅｔ１４中，相对于性能第二的方法，本文提
出的方法在ＰＳＮＲ和ＳＳＩＭ上分别提高了０．９和０．０４０９．在
数据集ＢＳＤ１００中，相对于性能第二的方法，本文提出的
方法在ＰＳＮＲ和ＳＳＩＭ上分别提高了０．６８和０．０２７４．

定性比较时，图７给出了不同超分辨率方法在Ｓｅｔ５中
图像上的重建图像块．相比于高分辨率图像，方法 ｎｅａｒｅｓｔ
得到的重建图像具有严重的锯齿状纹理，方法 ｂｉｃｕｂｉｃ、
ＳｃＳＲ、ＳＲＣＮＮ和 ＳｅｌｆＥｘＳＲ得到的重建图像在蝴蝶翅膀的
黑色纹理周围具有不同程度的黑色伪影，会影响图像块的

视觉效果．方法ｇｌａｓｎｅｒ、Ｋｉｍ、ＶＰＧＦ以及本文提出的方法
都没有上述的锯齿纹理和黑色伪影．但是方法ｇｌａｓｎｅｒ生成
的重建图像中蝴蝶翅膀上的黑色纹理较细，与高分辨率图

像不符，而方法Ｋｉｍ和ＶＰＧＦ生成的重建图像在左下角的
黑色纹理上存在少量着高分辨率图像中所没有的白色杂

纹．而本文提出的方法所得到的重建图像与高分辨率图像
最接近．

图８给出了不同超分辨率方法在 Ｓｅｔ１４中图像上的重
建图像块．方法ｎｅａｒｅｓｔ依旧生成了具有严重锯齿纹理的图
像．方法ｂｉｃｕｂｉｃ、ＳｃＳＲ和 ＳＲＣＮＮ得到的重建图像中，斑

马的白色纹理上都出现了黑色条纹伪影．方法ｇｌａｓｎｅｒ生成
的重建图像中，斑马的第一个白色条纹出现了高分辨率图

像中所没有的分叉．相对而言，方法Ｋｉｍ、ＳｅｌｆＥｘＳＲ、ＶＰＧＦ
和本文提出的方法所生成的重建图像都具有较好的视觉

效果．
图９给出了不同超分辨率方法在 ＢＳＤ１００中图像上的

重建图像块．方法ｎｅａｒｅｓｔ生成的重建图像依然具有严重的
锯齿纹理．方法ｂｉｃｕｂｉｃ、ｇｌａｓｎｅｒ、ＳｃＳＲ和ＳＲＣＮＮ生成的重
建图像中，鱼头的白色条纹上都出现了不同程度的黑色条

纹状伪影．方法ＶＰＧＦ生成的重建图像在鱼头部左边出现
了高分辨率图像中所没有的条纹状伪影．相对而言，方法
Ｋｉｍ、ＳｅｌｆＥｘＳＲ和本文提出的方法所生成的重建图像具有
更清晰的纹理，还原出了更多的细节以及具有最接近原始

高分辨率图像的视觉效果．
由定量和定性两方面的比较可以看出，本文所提出的

方法具有优越的超分辨率性能．

４　结论
本文提出了一个基于可逆网络的超分辨率模型来解决

目前基于深度神经网络的超分辨率模型没有利用低分辨率

图像与高分辨率图像之间的相互依赖的问题．利用可逆网
络建立模型，将低分辨率图像和高分辨率图像输入到网络

模型中得到超分辨率图像和低分辨率重建图像，然后利用

两个重建图像和真实图像的差异设计两个图像域的损失函

数，将这两个损失函数进行加权得到目标损失函数．通过

７０６５期 陈国俊，等：基于可逆网络的单一图像超分辨率



优化目标损失函数强化模型在低分辨率图像空间以及高分

辨率图像空间的重建能力，基于模型的可逆特性，超分辨

率过程得到了来自正向与逆向的分别优化．本文就超分辨
率问题，对Ｇｌｏｗ中的ｆｌｏｗ模块进行改进，设计了构成可逆
网络的可逆模块，解决了直接应用ｆｌｏｗ模块导致的模型不
可逆问题．本文针对ｆｌｏｗ与超分辨率可逆网络训练方式的

不同，对Ｇｌｏｗ中１×１可逆卷积的权重矩阵初始化方式进
行改进，提出了基于奇异值分解的权重矩阵初始化，提升

了网络逆向传播过程中计算１×１可逆卷积权重矩阵逆矩
阵的速度．本文实现了将可逆网络应用到图像超分辨率领
域．通过实验，证实了基于可逆网络的单一图像超分辨率
模型具有优越性能．
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