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一种高效的多模型图像超分辨率框架

伍新洲 袁宁徽 沈 立 

(国防科技大学计算机学院 长沙 410073)

摘  要  图像超分辨率(Super Resolution，SR)技术能够从低分辨率图像中恢复出高分辨率图像，已被

广泛应用于遥感、医学影像、目标跟踪与识别等多个领域。随着深度学习研究的深入，该技术也被成

功应用于 SR 相关研究中，但现有工作往往只关注输出图像的质量，而忽略了训练和重构效率。该文基

于对图像特征和训练效率的观察，提出了一种基于多模型的 SR 框架——MMSR，能够根据不同的图像

特征选择合适的网络模型，从而在不影响输出图像质量的情况下有效缩短训练时间。面向 DIV_2K 图像

集的测试结果表明，该框架能够实现平均 66.7% 的性能提升，同时具有良好的可扩展性。
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An Efficient Multi-Model Super Resolution Framework

WU Xinzhou YUAN Ninghui SHEN Li

( School of Computer, National University of Defense Technology, Changsha 410073,  China )

Abstract  Super resolution (SR) technique is an important means for image resolution improvement, which 
has been widely used in remote sensing, medicine image processing, target recognition and tracking etc. In recent 
years, the deep learning techniques also have been applied in the SR domain successfully. However, researchers 
pay most of their attentions on the quality of the output images, but ignore the training or reconstruction 
efficiency. In this paper, we found that for images with different texture features, the most appropriate models are 
usually different. Based on this observation, a multi-model super resolution framework (MMSR) is proposed, 
which can choose a suitable network model for each image for training. Experimental results with the DIV_2K 
image set indicate that, efficiency can be improved 66.7% without the loss of image quality. Moreover, MMSR 
exhibits good scalability. 
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1  引  言 

  图像超分辨率(Super Resolution，SR)重构

技术能够从一张或多张低分辨率图像恢复出高

分辨率图像，已被成功地应用于监控、卫星图

像、医学影像、目标识别与跟踪等诸多与图像

处理密切相关的领域中。2014 年，Dong 等[1]

提出的 SRCNN(Super Resolution Convolution 
Neural Network)首次将深度学习技术应用于 SR 
研究中。随着深度学习技术的不断发展与广泛

应用，越来越多的 SR 研究工作都在深度学习

的基础上展开。目前基于深度学习的 SR 技术

主要使用单张低分辨率图像进行重构，因此也

被称作 SISR(Single Image Super Resolution)。
VDSR(Very Deep Convolutional Network based 
SR)[2]也是 SR 技术发展历程中的一个具有重要

意义的工作，它使用更深的网络并利用残差和

很大的学习率来加快收敛速度。Leding 等[3]提出

的 SRGAN 则是 2017 年以来十分流行的网络模

型，它使用生成对抗网络(Generative Adversarial 
Network，GAN)模型来恢复图像中的纹理细节，

大大提高了所得到高分辨率图像的真实感。

  现有关于 SR 的研究基本都集中在如何提升

输出高分辨率图像的质量上。研究者们设计了不

同的网络模型或对特定的网络模型进行参数调优

以获得更高质量的输出结果，但这也使 SR 所用

的网络模型变得越来越复杂。复杂的网络模型增

加了 SR 的训练时间和输出图像的重建时间，因

此如何提高训练和重建效率成为 SR 研究不可回

避的关键问题。实际上，由于不同图片具有不同

的纹理特征，训练和重构这些图片所使用的网络

模型以及所产生的时间开销也有很大的不同。一

般来说，对于纹理特征较为简洁的图片，使用简

单的网络模型就可以得到质量较高的重建结果，

而纹理相对复杂的图片则需要使用相对复杂的网

络模型才能得到满意的结果。

  基于以上观察，本文提出了一种多模型 SR 
框架——MMSR(Multi-Model Super Resolution 
Framework)。该框架中集成了多个不同的网络模

型，在训练或重建时能够根据图像的纹理特征为

每幅图像选择合适的网络模型，因此可以显著地

缩短训练时间而不影响重构图像的质量。最终，

本文在 SRGAN[3]的基础上实现了 MMSR 框架并

面向 DIV_2K 进行了性能测试。测试结果表明，

MMSR 可以减少平均 40% 的训练时间，并且具

有很好的可扩展性。本文的主要创新在于：

  (1)提出并实现了一种多模型 SR 框架——

MMSR。该框架能够根据输入图像的纹理特征为

它们指定合适的网络模型，因而能够在不影响输

出图像质量的同时提高训练效率。同时，MMSR 
框架可以与其他 SR 优化技术结合在一起使用，

获得叠加的性能加速比。

  (2)提出了一种图像分类方法——超过阈值

的总方差(Total Variance above the Threshold，
TVAT)，能够根据图像像素的总方差将其分为不

同类型。与传统的图像分类方法相比，TVAT 的
计算非常简洁，可以定量描述图像纹理的复杂度

而不引入过多的额外计算开销。

2 相关工作

  近年来，深度学习技术已被广泛应用在许

多图像处理和分析领域，也包括图像超分辨率

技术[1-11]。Dong 等[1]最早将深度学习技术应用于 
SR 领域，提出了一个简单的三层卷积神经网络

模型 SRCNN。该三个网络层分别实现了特征提

取、非线性映射以及图像重构。低分辨率输入图

像在进入 SRCNN 之前，先由一个三次插值模块

转换为高分辨率图像。但这种方法缺少足够的高

频信息，且会引入额外的计算。作为对 SRCNN 
工作的改进，FSRCNN[4]去掉了插值模块并使用

一个反卷积层完成图像重构。VDSR[2]是 SR 技术
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发展过程中另一个标志性工作，它使用了 20 层的

网络并首次使用残差来减少计算量。在这之后，

几乎所有的 SR 研究工作都使用了残差。后来，

研究者们又尝试将生成对抗网络[3]、递归神经网

络[5]等已有的网络模型应用于 SR 中，或设计出

由对称的卷积层-反卷积层构成的网络结构[6]，

或采用更深的网络结构[7]，或对已有的网络结

构进行一定的改进[8]，均取得了一定的效果。

在 Ledig 等[3]首次将 GAN 网络用于 SR 之后，

研究者们又提出了 SFTGAN[9]和 ESRGAN[10]等

方案。前者将语义分割概率图作为语义类别先验

条件，即确定图像中属于天空、水或草地等的区

域，以便生成更加丰富真实的纹理；后者则为了

去除 SRGAN 结果中的人工伪影，增强结果的视

觉质量，从生成网络、判别网络和感知损失三个

方面进行了提升。国内也有学者在 SR 领域进行

研究[11]，但多数工作是对已有方法或模型进行

改进。

  在 GAN 网络被用于解决 SR 问题之前，均

方误差被用作训练的损失函数。尽管使用这种方

法可以得到较高的峰值信噪比，但重构得到的图

像会损失不少高频细节，这会影响人们的视觉体

验。图 1 为 SRGAN 的工作流程，包括一个使用

生成网络的生成模块和一个使用判别网络的对抗

模块。在判别网络的最后一层，SGRAN 使用感

知损失(Perceptual Loss)确保输出图像的质量。

其中，感知损失描述了生成的图像与参考的高分

辨率图像之间的差别，若感知误差过大(如超过

了某个阈值)，将进行重新生成。

  目前几乎所有基于深度学习的 SR 技术都在

关注如何通过提出新的网络模型或对某个网络模

型的参数进行调优来提高输出高分辨率图像的精

度，而忽略了训练的效率，这会造成计算资源的

浪费。因此，本文提出 MMSR 框架，以期提高 
SR 的训练效率。因为 SRGAN 是目前被广泛应

用在 SR 研究中且效果最好的模型，所以本文以 
SRGAN 为基础实现了所提出的 MMSR 框架。

  研究者们关注的另一个问题是如何评价输出

图像的质量。用来描述图像精度的参数有很多，

如均方误差、峰值信噪比、自然图像评价质量

(Natural Image Quality Evaluator，NIQE)、知觉

指数(Perceptual Index，PI)、结构相似度、信息

保真度等。一般来说，这些指标大致可分为两

类。第一类通过像素特征来描述图像质量，包括

均方误差、峰值信噪比、结构相似度等。但是由

于这些指标忽略了图像的纹理特征，因而输出图

图 1 SRGAN 的结构

Fig. 1 Structure of SRGAN
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像往往过于平滑或模糊。另一类指标则以人类的

视觉感受为基础，如 NIQE 和 PI，其中 PI 的值

在 NIQE 的基础上计算得到[12]。有时甚至直接

以人眼的视觉感受作为指标。显然，图像锐度越

高、越自然，其 NIQE 值或 PI 值就越大。在近

来的 SR 研究中，第二类指标逐渐成为主流的选

择，而 PI 更是其中最主要的选择。因此，本文

也选择 PI 值来描述输出图像的质量。

3 MMSR 框架

  本节将首先介绍 MMSR 框架，它由一个训

练模块和一个重构模块组成。其中，训练模块使

用训练集对网络模型进行优化，重构模块则将输

入的低分辨率图像重构为高分辨率图像。MMSR 
具有很强的通用性，可以将不同的深度网络模型

集成在该框架中。除了 MMSR 框架外，本节还

将介绍本文提出的图像分类方法 TVAT。

3.1 框架概述

  MMSR 的第一部分是训练模块，如图 2 所
示。它分为两个阶段：分类阶段和多模型训练阶

段。在分类阶段，图像按照其纹理特征被放入不

同的类别。而在多模型训练阶段，系统会为不同

的类别选择合适的网络模型，每一类图像会进入

不同的模块进行训练。将图像分类会使后面的训

练更有针对性，也会提高训练效率。各网络模型

的主要区别在于其参数不同，如生成网络中残差

块的数量以及判别器网络的层数。

  MMSR 的第二个部分是重构模块，具体如图 
3 所示。它由 4 部分组成，即分块模块、分类模

块、多模型训练模块和重构模块，其中分类模块

和多模型训练模块的结构与图 2 相同。该模块的流

程如下：首先，分块模块将输入的低分辨率图像

分为多块；然后，每一块进入分类模块并按照其

纹理特征进行分类，同时为其指定网络模型，随

后进入相应的模块进行重构；最后，重构出的各

图 2 MMSR 训练模块的结构

Fig. 2 Structure of the training module in MMSR

图 3 MMSR 重构模块的结构

Fig. 3 Structure of the reconstruction module in MMSR
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图像块将被拼接在一起，得到一个完整的图像。

  将图像块分类后，每一类会被送入不同的模

块进行训练，具体如图 4 所示。这些模块可以采

用完全不同的网络模型，也可以使用相同的、

但具有不同参数的网络模型。本文采用第二类

方式，使用不同参数的 SRGAN 模型，这是因为 
SRGAN 模型输出的图像质量高于其他模型。此

外，在计算资源丰富的系统(如有多个计算节点

的系统)中，这些模块可被部署在不同的计算节

点上。

  如图 5 所示，重构层将一组图像块合并为一

幅输出高分辨率图像。因为分块之后，不同类别

的图像块会进入不同的模型训练，训练完成时间

的差异会导致图像的恢复时间有所不同。只有在

所有图像块都训练结束后，重构模块才开始生成

输出图像。

  有时，图像重构过程中会出现边界效应，影

响输出图像的质量，如图 6 中的输出图像中有明

显的图像块边界痕迹。一组边界重叠的图像块拼

接在一起会消除边界效应。因此，本文提出的框

架在分块时会使相邻块的边界有一定的重叠，并

且可以调整重叠部分的宽度，以确保尽可能完全

消除边界效应。

3.2 图像分类

  一般来说，不同的图像具有不同的纹理特

征，但现有的绝大多数基于深度学习的 SR 方法

都忽略了图像特征对训练或重构效率的影响。因

此，本文使用了一种能够根据图像纹理特征进行

图像分类的低开销方法——TVAT。与现有的基

于机器学习的分类方法相比，TVAT 的计算更为

简洁，开销也更低。

3.2.1 基于 TVAT 值的分类

  为了寻找适合不同纹理特征的图像的网络模

型，本文对一些图像进行了测试。结果发现，在

图 2 大数据平台基础架构

Fig. 2 Structure of big data platform
图 4 根据图像块的纹理特征将它们送入不同的模块

Fig. 4 Image segments are sent to different modules according to their texture features

图 5 恢复模块将一组图像拼接为一幅完整的高分辨率图像

Fig. 5 The reconstruction module put a group of image segments together into a complete high resolution image

生成网络

残差块组
PReLU
函数 PReLU

BN
层

Elementwise
sum

Pixel
Shuffer

输
入
层

卷
积
层

卷积块组

分类模块

分类模块 重构模块

重
构
模
块

分块模块

训练集

模型 1

模型 2

模型 3

模型 4

模型 1

模型 2

模型 3

模型 1

模型 2

模型 3

模型 4

Leaky
PReLU
函数

Leaky
PReLU
函数

Dense
块

Dense
块

?Sigmod
输
入
层

卷
积
层

卷
积
层

卷
积
层

卷
积
层

判别网络

生成网络

残差块组
PReLU
函数 PReLU

BN
层

Elementwise
sum

Pixel
Shuffer

输
入
层

卷
积
层

卷积块组

分类模块

分类模块 重构模块

重
构
模
块

分块模块

训练集

模型 1

模型 2

模型 3

模型 4

模型 1

模型 2

模型 3

模型 1

模型 2

模型 3

模型 4

Leaky
PReLU
函数

Leaky
PReLU
函数

Dense
块

Dense
块

?Sigmod
输
入
层

卷
积
层

卷
积
层

卷
积
层

卷
积
层

判别网络



集  成  技  术 2019 年                   54

使用同样的网络模型时，图像越复杂，所需的训

练时间往往也越长。因此，本文试图寻找一种描

述图像纹理特征的方法。描述图像纹理特征的最

常用方法一般都是基于方差的。但这类方法的效

果并非总是很理想，因为有些纹理均匀的图像的

方差较大，但其每个像素的方差往往很小。因

此，本文使用一种新的方法来描述纹理：首先计

算出一个 3×3 块的中心点的方差，称作单像素

方差(Variance of Single Pixel，VSP)；其次，将

一幅图像中所有大于某个阈值的 VSP 相加(这里

的阈值可通过实验确定)，得到这幅图像的 TVAT 
值。通过测试以 0～25 间的所有整数作为阈值时

的分类效果发现，当阈值为 5 时效果最好，因此

本文选择 5 作为计算 TVAT 值时的阈值。

  图像中第 i 个像素点的 VSP 值可用公式(1)
计算：

        
         

(1)

  图像的 TVAT 值可用公式(2)计算：

   
       (2)

其中，cols 和 rows 分别表示图像的行数和列数； 
 为阶跃函数，可用公式(3)计算：

                 
       

(3)

3.2.2 TVAT 值和输出结果

  本节讨论 TVAT 值与输出结果质量之间的关

系，如表 1 所示。表 1 中，x-y 表示一个生成网

络使用了 x 个残差块、判别网络有 y 层的 GAN 
模型。例如，16-8 表示 GAN 模型的生成网络有 
16 个残差块，判别网络有 8 层。从表 1 可以看

出，对于大多数图像，其  TVAT 值越大，图像的

纹理越复杂。需要注意的是，并不是网络层数越

深，输出图像的质量就越好。

  从 DIV_2K 图像集中随机选择了 80 幅图像

测试它们在不同模型下的重构质量，并对每一幅

图像的 TVAT 值以及输出图像的质量进行统计，

结果如图 7 所示。通过分析得到以下结论：对

于 TVAT 值较小(0～2)的图像，使用 4-6 模型足

以得到最优的结果；当 TVAT 值为 2～4 时，2-2 
模型或 16-8 模型均可以得到较好的结果；而当 
TVAT 值大于 4 时，4-2 模型和 16-8 模型的结果

图 6 将一组边界重叠图像拼接为一幅完整的高分辨率图像

Fig. 6 A group of boundary overlapped images are put together into a complete high resolution image

图 7 不同特征(TVAT 值)的图像在不同网络上的训练效果

Fig. 7 The training results of images with different features 

(TVAT values) on different networks
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最好。因此，本文使用图像的 TVAT 值对其进行

分类。

4 测试与分析

4.1 实验环境

  我们使用一个 4 个 CPU＋GPU 节点的小规

模异构集群测试  MMSR 框架的性能和可扩展

性。该集群每个节点的基本参数如表 2 所示。

表 2 实验所用计算节点的主要参数

Table 2 Main parameters of the computation nodes

  本文选择 DIV_2K 图像集作为训练集和测试

集。为对 MMSR 和其他 SR 框架输出图像的质量

进行衡量，本文采用 PI 作为评价指标。PI 是一种

被广泛使用的指标，可以使用公式(4)[12]计算：

                 
        

(4)

其中，NIQE 利用待评价图像特征模型参数与预

先建立的模型参数之间的距离来确定图像质量；

Ma 是一种基于人的视觉感知的超分辨图像的评

价指标，它反映了图像的一些空间域和频率域的

统计学特征[12]。从图 8 可以看出，PI 值较小的图

图 8 图像感知质量与图像失真之间的关系

Fig. 8 The relationship between PI and the loss of image

表 1 图像的 TVAT 值与不同的 GAN 网络模型之间的关系

Table 1 Relationship between the TVAT values and different GAN network models
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像具有较低的失真，即图像质量也比较高[13-14]。

  使用 PI 值描述图像质量的好处在于它更符

合人眼的视觉感受，这是它与其他指标最大的不

同。而且，SRGAN 模型能够更好地还原出图像

的纹理细节，以获取更好的输出图像质量。

  本文选择 Python 语言实现 MMSR 框架，

使用 PyTorch[15-17]框架实现了训练模块。其中，

PyTorch 是一个开源的 Python 机器学习库(基于 
Torch 实现)，正在被越来越广泛地应用在当前的 
AI 领域。

4.2 实验结果

  实验中，根据图像的 TVAT 值将它们分为 3 
类，并送往不同的 GPU 节点进行训练。从表 3 
可以看到，与 16-8 SRGAN 网络模型[9](这也是

标准的 SRGAN 模型)相比，MMSR 的训练时间

大大缩短。当使用单个 GPU 节点时，这 3 类图

像只能串行地进行训练，MMSR 带来的性能加速

比为 1.62；而在使用 3 个 GPU 节点时，这 3 类
图像可以并行地进行训练，因此 MMSR 带来的

性能加速比进一步提升，约为 2.9。
  图  9  比较了使用  M M S R  和其他方法

(SRGAN、Bicubic)所获得输出图像的质量。PI 
值越小，表明输出图像的视觉效果越好，质量也

就越高。从图 9 可以看出，Bicubic 方法的输出

图像质量相对较差，MMSR 与 SRGAN 较接近，

但对于某些图像(如 2、7、12、15 号图像)，

MMSR 的效果要好于另外两种方法。

5 结束语

  为具有不同纹理特征的图片选择合适的模型

来提高 SR 的训练效率，本文提出了一种通用的

多模型超分辨率图像重构框架——MMSR。为了

定量地描述图像的纹理特征同时不引入过多的额

外计算，本文设计了一种阈值控制的、根据总方

图 9 不同方法输出图像的质量

Fig. 9 The quality of images generated by different approaches
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表 3 不同方法的训练时间

Table 3 The training time of different approaches
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差进行分类的方法——TVAT。实验结果表明，

本文所提出的 MMSR 框架能够有效地缩短 SR 的
训练时间，并且基本不会影响输出图像的质量。

MMSR 也表现出较好的可扩展性。此外，不同的 
SR 网络模型和 SR 优化技术均可以很容易地集

成在 MMSR 框架中。当然，本文所提出的 TVAT 
只是一种简单的图像特征提取方法，但通过这种

方法证明了 MMSR 框架的有效性。今后将进一

步研究更适合 MMSR 框架的图像特征提取和分

类方法。
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