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基于小波域的图像超分辨率重建方法

董本志∗,于明聪,赵　鹏
(东北林业大学 信息与计算机工程学院,黑龙江 哈尔滨１５００４０)

摘要:传统的基于CNN的方法在对低分辨率图像进行重构处理过程中,并未将图像中的低频结构信息和高频细节信息

进行区别处理,且网络的层与层之间缺乏信息交流,从而造成高分辨率重建图像结果中出现信息缺失.为获取更多图像

各层次特征的结构与细节信息,本文构建了基于小波域的残差密集网络(WRDSR).该网络在二维离散小波变换形成的

小波域内,利用密集连接和残差连接对图像不同频率的信息进行充分提取后,将融合后的特征输入到亚像素卷积层生成

高分辨率图像的小波子带 图 像,最 后 通 过 二 维 离 散 小 波 逆 变 换 生 成 高 分 辨 率 图 像.与 Bicubic、SRCNN、VDSR、

LapSRN、DWSR、SDSR等算法相比,WRDSR在评价指标PSNR/SSIM 上平均提高了２．８２４dB/０．０５９５、０．７４７dB/０．０１６８、

０．０１６dB/０．００２４、０．０２５dB/０．００４３、０．２１dB/０．００４７和０．２０dB/０．００５７,在更高效地利用原始图像信息的同时,解决了

信息缺失的问题,使得重建图像的纹理更清晰,细节更丰富,视觉效果更佳.
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ImagesuperＧresolutionreconstructionbasedonwaveletdomain

DONGBenＧzhi∗ ,YU MingＧcong,ZHAOPeng

(CollegeofInformationandComputerEngineering,NortheastForestryUniversity,

Harbin１５００４０,China)

Abstract:ThetraditionalCNNＧbasedmethodcannotdistinguishbetweenlowＧfrequencystructuralinＧ
formationandhighＧfrequencydetailedinformationintheprocessofreconstructinglowＧresolutionimaＧ
ges．Andthereisalackofinformationcommunicationbetweenlayersofthenetwork,whichleadsto
theproblemofmissinginformationinthehighＧresolutionreconstructionimage．Inordertoobtain
moreinformationaboutthestructureanddetailsofeachlevelofimagefeaturesaresidualdensenetＧ
workisconstructedbasedonthewaveletdomain (WRDSR)．Inthewaveletdomainformedbythe
twoＧdimensionaldiscretewavelettransform,thenetworkusesdenseconnectionsandresidualconnecＧ
tionstofullyextracttheinformationofdifferentfrequenciesoftheimage,andthengenerateshighＧ
resolutionimagewaveletsbyinputtingthefusedfeaturesintosubＧpixelconvolution．Finally,thefinal
highＧresolutionimageisgeneratedbytwoＧdimensionaldiscretewaveletinversion．Compared with
Bicubic,A＋,SRCNN,VDSR,LapSRN,DWSR,SDSRetc．,WRDSRimproves２．８２４dB/０．０５９５,

０．８９６dB/０．０１８２,０．７４７dB/０．０１６８,０．０１６dB/０．００２４,０．０２５dB/０．００４３,０．２１dB/０．００４７and０．２０



dB/０．００５７onaverageonPSNR/SSIM,respectively．Whilemakingmoreefficientuseoftheoriginal
imageinformation,WRDSRsolvesthedrawbackofmissinginformation,makingthereconstructed
imagetextureclearer,richerindetailsandbetterinvisualeffect．
Keywords:imagesuperＧresolutionreconstruction;waveletdomain;denseconnection;residualnetwork

１　引　　言

　　图像超分辨率重建[１](SuperＧReconstruction,

SR)是通过低分辨率 (LowResolution,LR)图像或

者图像序列恢复出高分辨率(HighResolution,

HR)图像的技术,由 Harris[２]等人在２０世纪６０年

代首次提出,之后在卫星成像[３]、医学成像[４]、光学

成像[５]、图像生成[６]、生物成像[７]等计算机视觉任

务和图像处理领域均取得了突出成就.目前主流

方法有基于插值、基于重构、基于学习３种.
基于插值和基于重构的方法对自然图像的先

验知识具有较大的依赖性,从而导致处理复杂图

像时无法恢复出更多的细节信息,重建能力有限.
基于学习的方法通过建立高、低分辨率图像两者

之间的映射关系,利用学习获得的先验知识来完

成高分辨率图像的重建.目前基于学习的方法主

要有基于稀疏表示、近邻嵌入和深度学习的方法.

Timofte[８]等人将稀疏字典和领域嵌入进行结

合,提出了锚定领域回归算法和改进后的锚定领

域回归(A＋)算法,计算效率得到了提高,但图像

细节恢复效果较差.传统学习模型的特征提取和

表达能力极其有限,很大程度上限制了重建效果,
而基于深度学习的方法以其强大的学习能力在超

分辨率领域得到了广泛的应用,重建效果相较于

其他方法具有大幅提升.
基于深度学习的SR研究中,Dong[９]等人首次

提出了基于卷积神经网络(CNN)的超分辨率图像

重建方法SRCNN,通过端对端的训练学习来解决

SR问题.SRCNN具有３个卷积层,分别代表图像

块的特征提取、表示和重构,显著提高了传统方法

的重构进度.但是该网络学习到的特征单一且感

受野太小,缺乏语境信息,收敛速度慢,同时计算花

销很大.随后FSRCNN[１０]、ESPCN[１１]等利用反卷

积层以及亚像素卷积层替代SRCNN 模型中双三

次插值的操作,有效减少了总计算复杂度,但是随

着网络层数的加深,训练花销和构建难度逐渐增

大.何凯明[１２]于２０１５年提出的残差网络(Resnet)

使网络深度大幅加深得以实现,在减少训练时间和

加快收敛速度方面展现了较强的优势 .基于这一

思想,Kim等人在SRCNN的基础上,提出了超分

辨率重建深度网络[１３](VDSR)和循环超分辨率神

经网络[１４](DRCN).通过梯度裁剪、跳跃连接、递
归监督等方法,降低了深度网络训练的难度.但是

其输入图像需要进行双三次线性插值放大的预处

理,会丢失低分辨率图像的原始信息,导致最终结

果出现伪影问题.随后的基于残差网络的超分辨

率模 型,如 DRNN[１５],LapSRN[１６],SRResNet[１７],

DenseNet[１８]等陆续被提出.然而上述模型都是通

过单尺寸卷积模块的线性叠加实现网络纵向加深,
以追求其更高的表达能力和抽象能力.然而伴随

着网络的加深,从原始图像中提取到的浅层特征逐

渐被淡化,在逐层卷积和过滤计算的过程中会出现

结构信息丢失从而出现伪像.２０１８年Li[１９]等人提

出了双通道卷积神经网络,该网络通过特有的深、
浅双通道提取特征信息,获取了更多原始图像信

息,具有较好的重建效果.同年,Du[２０]等人通过引

入多尺度卷积滤波器竞争策略来增强网络的重建

能力,可以自适应地选择图像重建信息的最优尺

度,并在有限的计算资源下构建了浅层网络,扩展

性较强,处理实际问题时效果很好.但是这两种算

法仍不能充分利用原始图像信息的结构与细节

信息.
小波变换具有多分辨率分析功能和逐步分解

等特性,能够在图像重建过程中全面利用图像的

结构与细节信息,使得超分辨率重建后的图像信

息丰富且细节清晰.Bae[２１]等人于２０１７年提出

利用小波残差网络来进行图像超分辨率重建和图

像去噪;相似地,Guo[２２]等人提出一种基于小波

变换的深度网络来恢复图像损失的细节,并取得

了 较 好 的 结 果.２０１８ 年,Liu[２３] 等 人 以 UＧ
NET[２４]为网络基本架构,加入小波变换来进行图

像超分辨率重建等任务.上述３种网络在小波域

内重建效果可观,但仍然未能充分利用每一个卷

积层的信息.
针对上述方法的不足,本文提出基于小波
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域的残差密集网络(WRDSR).WRDSR以神经

网络预测小波系数,将图像重建从低维到高维

的映射过程转化为同等维度的预测,能够更有

效地重建出清晰图像.同时,网络采用密集连

接、跳跃连接以及特征融合来加强网络各层次

的信息交流,防止了因激活层中线性整流函数

(RectifiedLinearUnit,ReLU)的截断效应导致

信息在传递过程中出现丢失的现象[２５],更好地

捕捉上下文之间的信息,最后通过亚像素卷积

与小波逆变换进行图像重构,缓解棋盘效应,进
而提高图像重建质量.

２　模型设计

基于小波域的残差密集网络模型(WRDSR)

通过空域到小波域的变换来实现超分辨率图像的

重建.为了更加有效地提取特征并降低运算的复

杂度,网络直接将 LR 图像的小波子带图像作为

网络的输入,最终映射到 HR 图像的小波域下,
共分为小波分解、特征提取和小波重建３个模块.
首先,小波分解模块利用二维离散小波变换将低

分辨率图像分解成４个不同频率的子带图像以分

离结构与细节信息,使得后续网络能够对结构与

细节分别进行最大程度的特征提取与留存.在特

征提取过程中,模块采用残差密集网络对小波分

解输出的４个 LR小波子带图像实现特征提取.
最后,小波重建模块将残差密集网络输出的特征

图通过亚像素卷积生成４个对应的 HR小波子带

图像,经二维离散小波逆变换生成最终的 HR图

像.整体结构如图１所示.

图１　网络模型结构

Fig．１　Structurediagramofnetworkmodel

２．１　小波分解

小波变换已被证明是一种高效的特征提取

方法[２６].它可以充分表达和利用一张图像在不

同水平上的上下文和纹理信息,二维离散小波

变换(２DDWT)如图２所示.同时小波变换具

有正交性,因而可将其应用到图像超分辨率重

建中.

图２　二维离散小波变换

Fig．２　TwoＧdimensionaldiscretewavelettransform

Huang等人[２７]证明,图像的高频小波系数会

随着其模糊程度的增加而逐渐消失,获得清晰SR
图像的关键在于还原低频信息的同时也能还原高

频小波系数.所以SR可以看作是恢复输入 LR
图像细节的问题,这可以与小波变换相结合,如果

把变换后低频小波图像表示为 LR 图像,那么其

它的小波子带图像就是想要的重建图像易缺失的

高 频 细 节. WRDSR 采 用 哈 尔 小 波 进 行

２DDWT,其具体步骤为:首先对图像的每一行进

行１DDWT,获得原始图像在水平方向上的低频

分量L 和高频分量H;然后分别对L、H 的每一

列进行１DDWT,获得原始图像的水平和垂直低

频分量LL、水平低频和垂直高频分量LH、水平

高频和垂直低频分量 HL 以及对角线高频分量

HH.输入的LR图像经过２DDWT得到４个小

波子带图像LRWav,即:

９１３第２期 　　　　　　董本志,等:基于小波域的图像超分辨率重建方法



LRWav＝ LLL,LLH ,LHL,LHH{ }∶＝
２DDWTLR{ }, (１)

式中,LLL,LLH ,LHL,LHH 是 LR图像生成的小

波子带图像,分别对应低频分量、水平低频垂直高

频分量、水平高频垂直低频分量和对角线高频分

量,２DDWT{LR}表示对 LR 图像进行２DDWT
操作.

２．２　特征提取

特征 提 取 模 块 中 的 网 络 由 密 集 连 接 块

(DenseBlock,DB)以及特征融合层组成,拥有４
个输入通道,分别对应于２DDWT模块中输出的

４个小波子带图像LLL,LLH ,LHL,LHH ,通过神

经网络向前传播表示为一系列特征图.
首先,LRWav通过一个初始３×３的卷积层

对４个输入进行浅层特征提取操作F１,得到浅层

特征ILR :

ILR ＝F１(LRWav)． (２)

ILR 随后进入由密集连接块组成的深度特征

提取层,其中每个密集连接块内分别含有３个

３×３用于提取特征的卷积层以及３个用于调整神

经元的活跃度,增强网络的非线性的 ReLU 层.
层与层之间采用密集连接,同时前一个 DB的输

出和每一层的输出直接连接到后一层,既保持了

前馈的特性,又可以结合图像浅层低维特征(纹
理、彩色、形状)和深层的高维语义特征生成质量

更好的特征表示,减少了信息流在网络中传递的

损失.随后在末端进行块内特征融合并通过１×
１卷积层实现降维,得到每个 DB块的特征图输

出.DB结构如图３所示.

图３　DB结构

Fig．３　StructurediagramofDB

第i个DB输出fd 表示为:

fd ＝(FDBi(FDBi－１(􀆺FDB１(ILR)􀆺))),(３)
式中,FDBi 表示第i个DB的特征提取操作.

每个 DB的输出,不仅作为下一个 DB的输

入,同时也输入到块外特征融合来充分利用原始

图像中的分层特征,通过网络的不同域信息流保

留尽可能多的特征,对最后特征融合层的输出利

用１×１卷积层进行降维得到最终小波预测系数

f LRWav( ) :

f LRWav( ) ＝Fconcat f１,f２,􀆺,fd( ) ,(４)
式中,Fconcat为特征融合操作,fd 为第i个DB输

出.为了整个深度网络训练的稳定性和特征提取

的高效性,在 DB块内以及整体特征提取模块中

加入残差链接来避免梯度爆炸和梯度消失的

问题.

２．３　小波系数重建损失

在相机成像过程中,由于硬件方面的限制,生
成的图像上每个像素只代表附近的颜色,而在微

观上,实际物理像素之间还存在许多像素,即亚像

素.在SR过程中,无法被传感器检测出来的亚

像素可以通过算法近似计算出来,相当于推理出

图像缺失的纹理细节等高频信息.

WRDSR在提取了 LR 空间的特征后,采用

亚像素卷积用于完成将非线性映射得到的高维小

波特征图超分辨率重建成高分辨率小波深度图.
假设目标倍数为r,输入的低分辨率特征图大小

为 H ×W ,将其与通道数为r２ 的H ×W 亚像素

卷积核进行卷积,得到 H ×W ×r２ 个像素值,再
将其重新排列组合成大小为rH ×rW 的目标图

像.上采样过程如图４所示.

图４　亚像素卷积

Fig．４　Subpixelconvolution

小波逆变换得到最终重建结果SR,即:

SR＝２DIDWTfLRWav( ){ }, (５)
式中,２DIDWT{f(LRWav)}表示对f(LRWav)进行

２DIDWT操作.

２．４　小波系数重建损失

神经网络训练过程是一个通过迭代不断降低

损失值并得到最优解的过程.在图像空间常用的

损失函数是对 HR图像和SR图像逐像素进行均

方误差操作,本文同样采取这种方式,不同之处在

于对图像对应的小波系数进行这一操作.本文针

对SR采用小波系数重建损失,标签为 HR图像
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的小波系数 HRWav:

HRWav＝ HLL,HLH ,HHL,HHH{ }∶＝
２DDWT HR{ } , (６)

式中,HLL,HLH ,HHL,HHH 分别对应低频分量、
水平低频垂直高频分量、水平高频垂直低频分量

和对角线高频分量的小波系数.
整体网络的损失函数为:

cost＝
１
２ HRWav－f LRWav( ) ２

２ ． (７)

３　实　　验

３．１　实验环境

实验硬件设备为 PC:Intel(R)Core(TM)i７Ｇ
６７００CPU＠３．４０GHz处理器,４G运行内存,利用

NVIDIAGeForceRTX２０８０Ti进行 GPU 加速.
软件环境为 window１０系统下的 Tensorflow 机器

学习框架.

３．２　实验数据及实验参数设置

实验数据分为训练集和测试集.训练集采用

DIV２K数据集并通过水平、垂直方向反转以及

９０°旋 转 来 增 强 数 据 集,其 中 DIV２K 是

Timofte[２８]等发布的２K分辨率的高质量数据集,
近几年被广泛运用在超分辨率领域,包含８００张

训练图片,１００张验证图片和１００张测试图片.
为了验证算法的有效性,选取４个标准测试集:

Set５[２９],Set１４[３０],BSD１００[３１],Urban１００[３２]进行

测试.SET５、SET１４和BSD１００数据集中的图像

由自然场景组成,URBAN１００数据集包含具有挑

战性的城市场景图像以及不同频段的细节.
训练时,碍于内存限制,DB块采用６块,同

时利用双三次插值法以因子k(k＝２,３,４)对原始

HR图像进行下采样,生成相应的低分辨率图像,
并将 HR图像对应的小波图像作为训练标准,然
后对每一次迭代后的结果利用式(７)进行损失计

算,采用 ADAM 优化器进行更新权重和偏置,初
始学习率设置为０．００１,训练过程中当连续１０个

epochs损失函数没有降低时将学习率削减一半,
当学习率低于０．００００２时停止整个训练过程.

对于原始彩色图像,将每张彩色图像从 RGB
颜色空间转换为YCbCr彩色空间.由于人眼视觉

相比于颜色对图像亮度更加敏感,且在 Y通道做

映射关系不会影响图像的重建质量,所以仅对 Y
通道即亮度通道做训练从而得到对应的映射关系,
对Cb、Cr颜色分量进行简单的插值放大,这样可以

在减轻计算开销的同时保证图像的重建质量.

３．３　实验结果及分析

基于文中算法流程,分别利用训练集和测试

集进 行 了 实 验,同 时 对 SRCNN[９]、VDSR[１３]、

LapSRN[１６]、DWSR[２２]等进行了复现.由于实验

环境等差异,复现后的数据可能与原文献实验数

据有些许差异.
评价超分辨率图像质量主要分为主观评价和

客观评价,前者是通过观察者的主观感受来评价

重构图像质量,后者是根据量化指标来衡量输出

图像质量.其中,量化指标采用图像超分辨率常

用的峰值信噪比 (PeakSignaltoNoiseRatio,

PSNR)和图像的结构相似性(StructuralSimilariＧ
ty,SSIM).PSNR是基于 MSE定义:

MSE＝
１
mn∑

mＧ１

j＝０

[Ii,j( ) －K(i,j)]２ ．(８)

PSNR定义为:

PSNR＝２０log１０
MAXI

MSE
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (９)

式中,I和K 表示两个m ×n 的图像,MAXI 是

图像可能的最大像素值,通常 PSNR 越大,失真

度越小.SSIM 定义:

SSIM(x,y)＝
(２μxμy＋c１)(２σxy＋c２)

(μx
２＋μy

２＋c１)(σ２
x＋σ２

y＋c２)
,

(１０)
式中,μx 为x 的均值,μy 为y 的均值,σ２

x 为x 的

方差,σ２
y 为y 的方差,σxy 为x 和y 的协方差,

SSIM 值越接近于１,效果越接近于原像.
在客观评价上将本文算法同双三次线性插值

(Bicubic)、SRCNN、VDSR、LapSRN、DWSR、

Du[２０]和SDSR７种方法在４个测试集上的×２、

×３、×４放大倍数进行对比,对比结果为６次实

验的平均值,指标最高的数据加粗显示,如表１所

示.从表１可以看出,相比传统Bicubic方法,基
于学习的超分辨率重建方法在PSNR和SSIM 上

有着显著的优势.在基于深度 CNN 的方法中,
本文算法指标全面优于SRCNN.相比于 DWSR
的１０层简单网络,采用残差密集网络后,图像特

征提取能力更强,同时获取浅层结构和细节信息
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更多,重建效果更优.相比于 VDSR、LapSRN和

SDSR,WRDSR在Set５、Set１４和BSD１００上测试

结果基本持平,Set５和Set１４上个别PSNR稍稍

逊色于Du[２０].相比于其他算法,WRDSR在 UrＧ
ban１００上优势明显,并且SSIM 普遍高于其他算

法,这得益于小波变换与残差密集网络相结合获

取到了更多图像中不同层次的结构性信息,并且

Urban１００中以城市场景图像为主,富含不同频段

的细节,结构性信息丰富,从而结构相似性更高,
重建效果更加优秀.

表１　PSNR/SSIM结果对比表

Tab．１　ComparisonresultsofPSNR/SSIM

Dataset scale Bicubic SRCNN VDSR LapSRN DWSR Du[２０] SDSR WRDSR

Set５

×２ ３３．５４/０．９２０２３６．６２/０．９５４１３７．５３/０．９５８６３７．５２/０．９５８１３７．４３/０．９５６８３７．２３/０．９５７５３７．０７/０．９５６４３７．６５/０．９６０５

×３ ３０．１５/０．８６１０３２．７５/０．９０９０３３．６６/０．９２１３３３．８２/０．９２０７３３．８２/０．９２１７３３．４４/０．９１８５３３．４２/０．９１８１３３．１３/０．９２１３

×４ ２８．１５/０．８１１３３０．４８/０．８６２８３１．３５/０．８８３８３１．５４/０．８８１１３０．７８/０．８８５９３１．１０/０．８７８５３１．０１/０．８７４４３１．０６/０．８９４７

Set１４

×２ ３０．１１/０．８６２２３２．４２/０．９０６３３３．０３/０．９１２４３３．０８/０．９１０９３３．０７/０．９１０６３２．７３/０．９２２２３２．６４/０．９０９３３３．１２/０．９１１２

×３ ２７．４９/０．７６９８２９．２８/０．８２０９２９．７７/０．８３１４２９．８９/０．８３０４２８．７２/０．８３２１２９．５８/０．８２９０２９．４７/０．８２８８２８．７７/０．８３２５

×４ ２５．９０/０．７０２２２７．４０/０．７５０３２８．０１/０．７６７４２８．１９/０．７６３５２８．０４/０．７６２９２７．７９/０．７６２７２７．７３/０．７６１４２８．２２/０．７６４３

BSD１００
×２ ２９．５５/０．８３８８３１．３６/０．８８７９３１．９０/０．８９６０３１．８０/０．８９４９３１．８１/０．８９４０３１．６２/０．８９０３３１．５２/０．８９１１３１．８２/０．８９６０

×４ ２５．８６/０．６６０７２６．８４/０．７１０１２７．２９/０．７２５１２７．３２/０．７１６２２７．１５/０．７２５１２７．０７/０．７１９０２７．１０/０．７１８６２７．３４/０．７２７０

Urban１００
×２ ２６．５２/０．８４０２２９．５０/０．８９４６３０．７６/０．９１４０３０．４１/０．９１１２３０．４６/０．８９６６３１．３３/０．９２０４３１．２７/０．９１９６３１．８２/０．９２２２

×４ ２３．１３/０．６５５６２４．５２/０．７２２１２５．１８/０．７５２４２５．２１/０．７５６４２５．２６/０．７５３７２５．６８/０．７４５１２５．４１/０．７４３２２５．７１/０．７５６８

图５　标准测试集测试结果

Fig．５　Testresultsofstandardtestset
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　　在主观评价上,为了更加清晰地对比本文算

法与其他算法的重建结果,分别从Set５的 ×２结

果、Set１４的×３结果、Urban１００的×４结果中分

别挑选一张图片进行比较,如图５所示.图５中,

Set５蝴蝶图像测试结果很好地保留了黑色线条

上的豁口以及纹理边缘的不平整性,而其他结果

线条过于平滑,并未完整保留原始图像特征.

Set１４中 No．１的重建结果在胡须等细节恢复优

秀的基础上,整体直观感受更接近于原图.对于

Urban１００中No．９２重建图像,本文方法生成的图

像线条纹理更加清晰和锐利,线条沟壑的结构清

晰可见,而其他结果中线条边缘比较模糊,信息损

失严重.上述结果图中直观感受更强的原因是残

差密集网络在提取图像特征时,有效地获取到更

多由小波变换所提供的结构性信息,使得在重建

图像时结构性更强,更加接近于原始图像.
本文算法在非标准测试集上也进行了测试以

验证算法的普适性.测试集数据采集地点为东北

林业大学帽儿山实验林场,以其３０~４０年生的大

叶榆、大果榆、裂叶榆、春榆等榆树上榆紫叶甲虫

为研究对象,拍摄到２００张像素大小为５００×３７５
的图片数据.测试图像进行３倍Bicubic下采样

并通过 WRDSR进行３倍放大得到测试结果,平
均PSNR为３５．２９dB,平均SSIM 为０．９３８９,测
试结果如图６所示,其中第１行为原始图像,第２
行为退化后图像经 WRDSR 恢复后图像.在对

实际图像进行重建时,无论是榆紫叶甲虫还是树

叶等背景图像,均得到很好地重建,树叶纹理清

晰,孔洞等结构性信息很好地保留了下来.

图６　非标准测试集测试结果.(a)原始图像;(b)退
化后经 WRDSR恢复图像.

Fig．６　TestresultsofnonＧstandardtestset;(a)

Originalimages;(b)Recoveryofdegraded
imagesbyWRDSR．

基 于 深 度 CNN 的 ６ 个 SISR 方 法 在

urban１００上×３超分辨率重建的平均运行时间对

比上,WRDSR在保证了恢复质量的同时,算法

图７　WRDSR与其他５个算法在urban１００数据集×
２超分辨率重建的平均运行时间比较

Fig．７　AveragerunningtimeoftheWRDSRcompared
withtheotherfivealgorithmsintheUrban１００
dataset×２superＧresolutionreconstruction

(a)Learningrate:０．０１

(b)Learningrate:０．００１
图８　收敛速度对比

Fig．８　Comparisonofconvergencerates

的重建速度方面也具有一定的优势,参见图７.
相较于 DWSR 的１０层简单网络,WRDSR 网络

层数更多,结构更复杂,所以重建速度稍慢于

DWSR.同时也可看出,WRDSR和 DWSR两种

基于小波变换的算法在重建速度上优于其他非小

波域算法,这是缘于小波变换的稀疏性,使得网络

参数大幅度减少,提高了网络的整体性能.
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３．４　收敛速率

本文算法除主观评价与客观评价外,在收敛速

率上较其他算法也存在优势.如图８所示,分别以

０．０１和０．００１的学习率进行收敛速率实验,其中本

文算法和 DWSR在小波域下进行训练,Bicubic、

SRCNN和VDSR在非小波域下进行训练.
通过两种学习率下的结果均可看出,小波域训

练算法相较于非小波域训练算法收敛速度具有一

定的优势,其具体原因如图９所示.大小为４０×４０
的原始图像经小波变换后分成４个２０×２０的子图

像,这样在训练时大大减少了卷积计算量,也缩小

图９　小波变换样例

Fig．９　Exampleofwavelettransform

了重建所需的最小接收域.而相较于 DWSR 在

小波域下,本文算法通过密集连接充分获取了各

层次特征,在同等epoch下获取到了更多重建所

需的信息,因而 PSNR 平均增长速度更快,收敛

更早.

４　结　　论

基于小波域的残差密集网络,可以很好地利

用小波变换分离结构与细节信息的能力,同时也

利用了残差密集网络对底层信息获取力强的优

点,有效解决了传统图像超分辨率重建算法原始

图像信息利用不足的问题.在客观评价上与算法

Bicubic、SRCNN、VDSR、LapSRN、DWSR 和

SDSR 相比,WRDSR 在评价指标 PSNR/SSIM
上平均提高了２．８２４dB/０．０５９５、０．７４７dB/０．０１６８、

０．０１６dB/０．００２４、０．０２５dB/０．００４３、０．２１dB/０．
００４７和０．２０dB/０．００５７.主观评价上,重建图

像具有更锐利的边缘和清晰的轮廓,更多地保留

了原始图像的信息,具有更好的图像辨识度和视

觉效果.
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