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基于增强隐式神经表示的图像超分辨算法研究

霍旭峰， 张选德

（陕西科技大学 电子信息与人工智能学院， 西安 ７１００２１）

摘　 要： 隐式神经表示为数字图像的连续表示提供了一种方法，该方法已成功应用于图像超分辨任务中，并能够取得良好的

性能。 但是，由于其像素级采样的插值策略，导致权重分配失衡，使得恢复出的高分辨率图像边缘、纹理过平滑；同时由深度

网络提取的特征图存在底层特征失真的问题。 针对上述问题，本文提出一种基于增强隐式神经表示的图像超分辨重构算法

（ＷＣＥＳＲ）。 方法中引入权重修正模块，学习局部面积权重与全局结构权重的关系，缓解权重分配失衡现象；同时引入低分辨

图像的边缘特征，扩展由深度神经网络得到的深层图像特征，产生锐利的边缘。 通过大量对比实验和消融实验证明：本方法

可以得到与现有算法相当甚至更好的效果。
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０　 引　 言

对于计算机而言，为了提高存储和计算处理的

效率，数字图像一般是通过离散像素点存储和计算

的。 在这种情况下，像素分辨率成为了评估图像质

量的一个重要度量标准。 因此，旨在提高数字图像

分辨率的单帧图像超分辨重构（Ｓｉｎｇｌｅ Ｉｍａｇｅ Ｓｕｐｅｒ－
Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ＳＩＳＲ），已成为计算机视觉领域的一个基

本问题。
图像超分辨（Ｓｕｐｅｒ－Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ＳＲ）是指从低分

辨率 （ Ｌｏｗ － Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ， ＬＲ） 图像得到高分辨率

（Ｈｉｇｈ－Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ＨＲ）图像的过程，是图像恢复领

域中非常重要的任务［１－２］。 随着深度学习的发展，
其已 成 为 解 决 ＳＲ 问 题 的 主 要 方 法 之 一。
ＳＲＣＮＮ［３－４］采用预上采样超分辨框架，通过 ３ 个卷

积层，学习从插值的低分辨率图像得到高分辨率图

像的端到端映射。 ＥＤＳＲ［５］ 去除了传统残差网络中

不必要的模块，从而得到了较好的图像超分辨效果。
然而，这些方法对不同缩放因子需要训练单独的网

络，因此在实际应用中受到很大的限制。 ＭＤＳＲ［５］

提出了预处理模块和特定缩放因子的上采样模块，
并将其放在网络的前后位置，通过单一网络恢复出



多个缩放因子的图像超分辨结果，但 ＭＤＳＲ 仍只能

生成特定缩放因子的图像超分辨结果。 Ｍｅｔａ－ＳＲ［６］

提出了元上采样模块（Ｍｅｔａ－Ｕｐｓｃａｌｅ Ｍｏｄｕｌｅ），利用

最近邻规则，将 ＳＲ 像素映射到 ＬＲ 域上，动态的为

每一个 ＳＲ 像素生成卷积权重。 但该方法在推广到

非训练缩放因子的 ＳＲ 时表现不佳，产生了类似棋

盘的伪影。 如何更高效的运用单个网络实现任意缩

放因子或任意分辨率图像超分辨成为了 ＳＲ 的一个

热点问题。
受三维视觉领域中广泛应用的隐式函数启发，

隐式函数也被应用到了 ＳＩＳＲ 任务中。 研究人员利

用神经网络来逼近这个隐式函数，这种方法被称为

隐式 神 经 表 示 （ Ｉｍｐｌｉｃｉｔ Ｎｅｒｕａｌ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，
ＩＮＲ），通过 ｖ ＝ ｆ（ｘ，ｙ）， 将空间坐标 （ｘ，ｙ） ∈ Ｒ２ 映

射到对应的 ＲＧＢ 值 ｖ ∈ Ｒ３ 来表示二维图像。 由于

ＩＮＲ 可以将空间坐标映射为 ＲＧＢ 值，因此可以通过

ＩＮＲ 解除图像分辨率或 ＳＲ 缩放因子固定的限制。
Ｄｕｐｏｎｔ 等人［７－８］提出了利用生成对抗网络学习图像

的隐式神经表示，并产生了较为自然和真实的结果，
但这些方法只能通过以噪声向量作为输入来得到输

出，而不能将真实图像转换为相应的表示。 ＬＩＩＦ［９］

用一个 ＳＩＳＲ 自监督任务，训练出一种基于编码器的

局部隐式图像函数（Ｌｏｃａｌ Ｉｍｐｌｉｃｉｔ Ｉｍａｇｅ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ），
并利用连续坐标采样的灵活性，实现了任意分辨率

的图像表示。 由于在恢复图像的过程中，ＬＩＩＦ 采用

了双线性插值的策略来恢复图像，使得恢复的图像

是模糊的，没有较为锐利的边缘。
为了解决这些问题，本文研究了一种基于隐式

神经表示的图像超分辨重构方法（ＷＣＥＳＲ）。 方法

中设计了一个权重修正模块，以隐式神经表示的双

线性插值权重为输入，通过学习局部面积权重与全

局结构权重之间的关系，输出与全局结构高度相关

的权重信息，缓解由于双线性插值策略导致的权重

分配失衡问题。 另外，由于深度网络存在底层特征

失真的问题，引入 ＬＲ 图像的边缘信息，指导恢复图

像的整体结构，约束图像的平滑性。 经过实验，
ＷＣＥＳＲ 可以得到与 ＬＩＩＦ 相当甚至更好的效果。

１　 相关工作

１．１　 单帧图像超分辨

图像超分辨重构是指从低分辨率图像中恢复高

分辨率图像的过程，是计算机视觉和图像处理中的

一类重要的图像处理技术，有着非常广泛的现实应

用价值。 如：医学成像、监控和安全等等。 除了提高

图像感知质量外，其还有助于改善其他计算机视觉

任务。 一般来说，ＳＲ 问题是非常具有挑战性的，并
且具有高度的不适定性，因为总是有多个 ＨＲ 图像

对应于一个 ＬＲ 图像。
传统 ＳＲ 方法可以分为基于图像高低分辨率块

的［１－２］、基于边缘的［１０－１１］和基于统计的［１２］ 方法。 首

个基于卷积神经网络的 ＳＩＳＲ 工作是 ＳＲＣＮＮ［３］，其
中 ３ 个卷积层被用于特征提取、特征映射和图像重

构。 随后，又出现了更大的、基于残差结构的 ＳＲ 方

法，如 ＶＤＳＲ［１３］和 ＳＲＲｅｓＮｅｔ ［１４］。 ＥＤＳＲ［５］通过去除

残差结构中的 ＢＮ 层来改进残差块。 Ｙｕ 等人［１５］ 在

ＥＤＳＲ 的 ＲｅＬＵ 层之前引入更宽的通道，进一步增强

ＥＤＳＲ。 同时，ＲＤＮ［１６］ 提出了 ３ 个卷积层相互密集

连接的残差密集块（Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｄｅｎｓｅ Ｂｌｏｃｋ，ＲＤＢ），将
ＳＲ 质量提高到了一个新的水平。 然而这些方法只

能处理特定的缩放因子，而对于不同的缩放因子需

要训练单独的网络，这大大限制了其实际应用。
１．２　 任意缩放因子的图像超分辨

随着深度卷积神经网络的发展，近年来对 ＳＲ
的研究取得了巨大的突破，但任意缩放因子的 ＳＲ
一直被忽略，相关工作十分匮乏。 在以往的研究中，
研究人员将不同缩放因子的 ＳＲ 视为独立的任务，
在这种问题下产生的 ＳＲ 模型往往为每个缩放因子

训练一个特定的模型，这种模型效率较低；同时，这
种方法往往只考虑一些整数倍的缩放因子（例如 ２、
３、４ 等），而任意缩放因子的 ＳＲ 在时间和方便性方

面明显超过了以往的单帧图像超分辨任务。
将一个神经网络用于多个缩放因子 ＳＲ 的方法

可以追溯到 Ｌｉｍ 等人提出的 ＭＤＳＲ［５］。 为了实现不

同尺度的 ＳＲ，ＭＤＳＲ 提出了预处理模块和特定缩放

因子的上采样模块，并将其放在网络的前后位置，但
ＭＤＳＲ 只能处理缩放因子为 ２、３ 和 ４ 的超分辨任

务，并不是一个真正意义上的任意缩放因子 ＳＲ 方

法。
Ｍｅｔａ－ＳＲ［６］是第一个基于 ＣＮＮ 的、实现任意缩

放因子的 ＳＲ 方法，其所提出的元上采样模块利用

最近邻规则，将 ＳＲ 像素映射到 ＬＲ 域上。 在训练过

程中，Ｍｅｔａ－ＳＲ 的缩放因子在 １ 到 ４ 上连续随机采

样生成，所有的特征向量都乘以基于缩放因子和坐

标动态生成的权重，输出的图像由元上采样模块和

一些卷积层生成。 但该方法仅可以在训练尺度范围

内进行任意缩放因子的超分辨，若推广到非训练缩

放因子的超分辨时表现欠佳，产生了类似插值引起

的棋盘效果。
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１．３　 基于隐式神经表示的图像超分辨

对于数字图像而言，其最常见的表示方式为二

维空间上的离散像素点。 但在真实世界中所看到的

世界（图像），可以认为是连续或者近似连续的。 于

是，研究人员考虑用一个连续函数来表示图像的真

实状态，而这个连续函数的准确形式却无法得知，用
神经网络来逼近这个连续函数成功地解决了这个问

题，这个方法被称为隐式神经表示。 图像、视频等都

可以用 ＩＮＲ 进行表示。 对于图像，ＩＮＲ 函数将二维

坐标映射为 ＲＧＢ 值。 总而言之，在 ＩＮＲ 中，一个对

象通常被表示为一个多层感知机 （ Ｍｕｌｔｉ － ｌａｙｅｒ
Ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ，ＭＬＰ），其可以将坐标映射为信号。 ＩＮＲ
是一个连续的函数，函数（即网络）的复杂程度和信

号的复杂程度成正比，但是与信号的分辨率无关。
如：一个 １６∗１６ 的图像和一个 ３２∗３２ 的图像，若内

容相同，则 ＩＮＲ 也相同。
近来，隐式神经表示方法研究不是为每个对象

学习一个独立的 ＩＮＲ，而是为不同对象的 ＩＮＲ 共享

一个函数空间。 通常情况下，ＩＮＲ 定义一个隐式空

间，其中每个对象通过使用自动编码器，得到一个对

应的隐式编码。
虽然 ＩＮＲ 已经在 ３Ｄ 任务中取得了成功，但其

在图像表示方面还相对不足。 早期的 ＩＮＲ 通过组

合模式生成网络并将 ２Ｄ 图像参数化。 Ｓｉｔｚｍａｎ 等

人［１７］观察到，之前用 ＲｅＬＵ［１８］ 参数化的 ＭＬＰ 进行

隐式神经无法表示自然图像的细节，因此用周期激

活函数取代 ＲｅＬＵ，并证明其可以在更高质量下建模

自然图像。 然而，这个方法无法共享隐式函数空间，
其泛化性能有限。 Ｃｈｅｎ 等人［９］ 提出了一种新的连

续表示图像超分辨重构算法（ＬＩＩＦ），算法运用了一

种新的框架。 在这个框架中，ＲＧＢ 值由多层感知机

计算，缩放因子和 ＬＲ 作为其输入。 在 ＬＩＩＦ 中通过

隐式神经表示将图像映射到一个连续域中，在恢复

超分辨过程中，通过在连续域中对坐标进行采样恢

复出超分辨结果。 ＬＩＩＦ 在训练中仅在×１ ～ ×４ 上进

行训练，却可以扩展到更高的倍数，即使在训练过程

中没有训练，ＬＩＩＦ 也因其 ＳＲ 可以在很高的缩放因

子下表现出十分稳健的性能而被认可。

２　 基于增强隐式神经表示的图像超分辨

本文提出的 ＷＣＥＳＲ 方法，是受 ＬＩＩＦ 启发而改

进的。 通过隐式神经表示，学习一个隐式图像函数，
并通过低分辨率图像的坐标信息与特征图生成高分

辨率图像。 ＷＣＥＳＲ 的网络结构如图 １ 所示。
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图 １　 ＷＣＥＳＲ 网络架构

Ｆｉｇ． １　 ＷＣＥＳＲ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

　 　 图中，ＬＲ 表示输入的低分辨率图像，Ｅｎｃｏｄｅｒ 是
编码器，可以由绝大多数现有的后上采样框架 ＳＲ
方法的特征提取模块替代，其以低分辨率图像为输

入，输出其对应的特征图；Ｌｏｃａｌ Ｅｎｓｅｍｂｌｅ 是局部集

成模块，该模块以局部空间欧氏距离为输入，输出与

欧氏距离相关的插值权重；Ｗｅｉｇｈｔ Ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ 是权重

修正模块；ＭＬＰ 是隐式神经表示模块，由 ５ 层多层

感知机组成； ｘｈｒ 是高分辨率图像域的一个二维坐

标。
本方法图像隐式形式如式（１）所示：

ｓ ＝ ｆθ（ｚ，ｘ） （１）

　 　 其中， ｚ 表示隐式编码，即特征向量； ｘ ∈ Ｘ 表

示二维空间内的一个图像坐标； ｓ ∈ Ｓ 表示通过隐

式图像函数预测出坐标 ｘ 处的 ＲＧＢ 值； ｆθ 是由多层

感知机表示的隐式图像函数； ｆθ（ｚ，·） 将二维空间

坐标映射为 ＲＧＢ 值。
通过对图像进行像素采样就可以通过 ｆθ（ｚ，·）

预测出所有点的 ＲＧＢ 值。 因此，对于一个连续图像

Ｉ（ ｉ）， 其坐标为 ｘｑ 处的 ＲＧＢ 值可以表示为

Ｉ（ ｉ）（ｘｑ） ＝ ｆθ（ｚｑ，ｘｑ － ｖｑ） （２）
　 　 其中， ｚｑ 表示参与预测 ｘｑ 处信号值的特征向

量， ｖｑ 表示 ｚｑ 在图像域中的二维坐标。
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为了将这个隐式图像函数作用于所有的图像

中，本方法将所有图像映射到高和宽均为 ［ － １，１］
的二维连续坐标域中，如图 ２ 所示。

y

xz4z3

z2z1
xq

xq′

图 ２　 隐式神经表示的坐标映射

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｍａｐｐｉｎｇ ｏｆ ｉｍｐｌｉｃｉｔ ｎｅｕｒａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

　 　 图中每个网格表示离散图像的一个像素点，将
其映射到连续坐标域后，取每个像素的中心作为这

个离散像素点坐标，如图中绿色点所示。
２．１　 权重修正

在隐式神经表示中，预测一个坐标的 ＲＧＢ 值

时，该坐标点近邻的特征向量将参与预测。 若使用

与预测坐标最近邻的特征向量进行预测，则会出现

ｚｑ 的选择难以确定的情况。 如图 ２ 中， ｘｑ 在二维空

间中，与 ｚ１、ｚ２、ｚ３ 和 ｚ４ 的欧式距离大小相等，此时使

用最近邻的策略将出现无法确定使用哪个特征向量

进行预测的问题。
　 　 为了解决这个问题，ＬＩＩＦ 使用局部集成（Ｌｏｃａｌ
Ｅｎｓｅｍｂｌｅ）模块，通过被预测点周围的 ４ 个特征向量

共同参与预测，如式（３）所示：

Ｉ（ ｉ）（ｘｑ） ＝ ∑
ｔ

Ｓｔ

Ｓ
ｆθ（ｚｔ，ｘｑ － ｖｔ）， ｔ ∈ ｛００，０１，１０，１１｝

（３）
　 　 其中， ｔ ∈ ｛００，０１，１０，１１｝ 表示与 ｘｑ 最近邻的

左上、右上、左下、右下的特征向量； ｖｔ 表示 ｚｔ 的坐

标； Ｓｔ 表示 ｘｑ 与 ｖｔ 围成矩形的对角矩形面积； Ｓ 表

示 ４ 个特征向量围成的矩形面积。
局部集成策略可以解决仅由单一特征向量预测

ＲＧＢ 值产生的不连续预测，但以欧氏距离作为权重

的方法仍存在权重失衡的问题。 如图 ２ 中点 ｘ′ｑ 处，局
部集成策略下， ｚ３ 预测的 ＲＧＢ 值所提供的权重最大，
若在真实 ＨＲ 图像中，图像的一条边缘经过了 ｚ１、ｘ′ｑ
和 ｚ４ 而未经过 ｚ３， 此时 ｚ３ 则不应提供较大的权重。

为了缓解权重失衡的问题，本方法提出了权重

修正模块，模块结构如图 ３ 所示。 其中，ＦＣ 表示全

连接层，ＲｅＬＵ 表示 ＲｅＬＵ 激活函数，Ｓｏｆｔｍａｘ 表示

ｓｏｆｔｍａｘ 激活函数。
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图 ３　 权重修正网络架构

Ｆｉｇ． ３　 Ｗｅｉｇｈｔ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

　 　 模块以式（３）中的
Ｓｔ

Ｓ
输入，通过学习局部面积

权重与全局结构权重之间的关系，输出与全局结构

高度相关的权重信息，其表达式如式（４）所示：

Ｓ′
ｔ ＝ （１ － λｃ）

Ｓｔ

Ｓ
＋ λｃｐ（

Ｓｔ

Ｓ
），ｔ ∈｛００，０１，１０，１１｝ （４）

　 　 其中， λｃ 为权重因子，平衡权重修正与局部集

成的比例； ｐ（·） 表示权重修正模块； Ｓ′
ｔ 表示修正后

的权重。
ｓｏｆｔｍａｘ 激活层将网络的输出转换为［０，１］范围

内的分布，使得输出与原本的
Ｓｔ

Ｓ
具有相同的值域。

经过权重修正后，一张连续图像 Ｉ（ ｉ） 可以表示为

　 Ｉ（ｉ）（ｘｑ） ＝∑
ｔ
Ｓ′
ｔ ｆθ（ｚｔ，ｘｑ － ｖｔ），ｔ ∈｛００，０１，１０，１１｝ （５）

　 　 对于图像的大部分区域而言（即图像较为平滑

的区域），局部集成的策略也能提供较为准确的预

测，因此权重修正模块的输出将与局部集成的结果

加权求和。 这个方法可以有效抑制在图像边缘、纹
理较为复杂的区域内由于插值策略导致的权重分配

失衡问题，从而抑制图像的平滑性。
２．２　 边缘特征扩展

权重修正的目标是避免预测在信号值时脱离图

像全局的结构信息，仅由欧式距离决定预测权重。
本方法通过边缘特征扩展，进一步解决预测信号值

与图像结构信息不相关的问题。 具体来说，本方法

将低分辨率图像的边缘特征加入由编码器提取的特

征向量中，如式（６）所示：
ｚ∗ｔ ＝ （ｚｔ︙δｔ） （６）

　 　 其中， ｚｔ 表示低分辨率图像一点处由编码器

（即特征提取模块）提取的特征向量； δ ｔ 表示该点低

分辨图像的边缘特征； ｚ∗ｔ 表示扩展后的特征。
经过边缘特征扩展后，一个连续图像 Ｉ（ ｉ） 可表

示为

Ｉ（ ｉ）（ｘｑ） ＝ ∑
ｔ
Ｓ′
ｔ ｆθ（ ｚ∗ｔ ，ｘｑ － ｖｔ），ｔ ∈ ｛００，０１，１０，１１｝

（７）
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　 　 低分辨图像包含非常丰富的结构信息，而边缘

特征能使网络充分地应用图像的底层特征信息。 引

入边缘特征，可以缓解深度网络对底层特征信息描

述较少的问题，从而指导恢复图像的整体结构，使恢

复出的高分辨率图像有更锐利的边缘。

３　 数值实验

本节将讨论实验数据集、指标和训练细节，同时

将通过 ＷＣＥＳＲ 与其他方法的对比结果来讨论

ＷＣＥＳＲ 的模型性能。 最后将通过消融实验进一步

分析 ＷＣＥＳＲ。
３．１　 数据集及评价指标

本实验通过 ＤＩＶ２Ｋ 数据集［１９］ 训练和评估

ＷＣＥＳＲ。 ＤＩＶ２Ｋ 由 １ ０００ 张 ２Ｋ 分辨率的图像组

成，其×２ 缩放因子为 ２、３ 和 ４ 的低分辨图像，是对

数据集中高分辨率的图像通过双三次插值下采样得

到的。 与 ＬＩＩＦ 类似，在实验过程中使用数据集中的

８００ 张图像作为训练集，１００ 张图像作为验证集。 本

方法将在 Ｓｅｔ５［２０］、Ｓｅｔ１４［２１］、Ｂ１００［２２］ 和 Ｕｒｂａｎ１００［２３］

这 ４ 个标准数据集上进行模型性能测试。
实验以峰值信噪比 （ Ｐｅａｋ Ｓｉｇｎａｌ － ｔｏ － Ｎｏｉｓｅ

Ｒａｔｉｏ，ＰＳＮＲ）作为 ＷＣＥＳＲ 的评价指标。 其计算如

式（８）所示：

ＰＳＮＲ ＝ １０ ｌｏｇ１０

１
１

Ｈ × Ｗ
‖ＩＳＲ － ＩＨＲ‖２

２

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

（８）

３．２　 训练细节

为了训练 ＷＣＥＳＲ，首先从训练集的 ＨＲ 图像中

随机裁切出大小为 ｛４８ｒｉ × ４８ｒｉ｝ 的块。 其中， ｒｉ 表
示高分辨率图像块与低分辨率图像块之间的缩放因

子，缩放因子是从 １ 到 ４ 均匀采样得到，其对应的

ＬＲ 图像由这些 ｛４８ｒｉ × ４８ｒｉ｝ 大小的块通过双三次

插值下采样得到，每个 ＬＲ 图像的大小是｛４８×４８｝。
将 ＬＲ 图像块输入到网络中，恢复出对应的高分辨

图像 ＳＲ，并反向传播真实图像 ＨＲ 和恢复图像 ＳＲ
的 Ｌ１ 损失。 实验选择 Ａｄａｍ 优化器，初始学习率为

１·１０－４，权重因子 λ ｃ 设置为 ０．００５。 实验训练共

１ ０００个 ｅｐｏｃｈｓ，ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ 设置为 １６，学习率每 ２００
个 ｅｐｏｃｈｓ 衰减至原先的一半。
３．３　 实验结果分析

Ｍｅｔａ－ＳＲ、ＬＩＩＦ 和 ＷＣＥＳＲ 在 ＤＩＶ２Ｋ 上不同缩

放因子下的性能比较结果见表 １。 根据表中数据可

知，ＷＣＥＳＲ 模型的 ＰＳＮＲ 值得到了与 Ｍｅｔａ－ＳＲ、ＬＩＩＦ
相当甚至更好结果。 ＷＣＥＳＲ 在 Ｓｅｔ５、Ｓｅｔ１４、Ｂ１００、
Ｕｒｂａｎ１００ 这 ４ 个标准数据集上的分析结果见表 ２，
由此可见 ＷＣＥＳＲ 在大多数实验中得到了优于 ＬＩＩＦ
的结果。 在这 ４ 个数据集上，本实验仅测试了以

ＲＤＮ 作为编码器的方法。 通过表 ２ 可以看到，
ＷＣＥＳＲ 在缩放因子较大，特别是超出训练范围时表

现较好，这是因为在缩放因子较大时，低分辨率图像

丢失了大量的边缘细节，而权重预测模块和边缘特

征扩展可以帮助恢复的图像产生更锐利的边缘。
Ｓｅｔ５ 和 Ｓｅｔ１４ 两个数据集的图像结构与纹理较为简

单，此时采用密集连接的 ＲＤＮ 方法可以得到更好的

结果，但由于 ＲＤＮ 无法推广到更大的缩放因子，因
此 ＲＤＮ 的实际应用受到了限制。

图 ４、图 ５ 给出了 ＷＣＥＳＲ 和 ＬＩＩＦ 的超分辨视觉

效果对比。 图 ４ 为缩放因子为 ８ 的重构结果，图 ５ 为

缩放因子为 １２ 的重构结果。 从图例可以看出，在面

对较大的缩放因子时，ＬＩＩＦ 会产生图片过于平滑的情

况，同时对于边缘处理出现了问题，而 ＷＣＥＳＲ 由于

引入了权重修正模块，对于复杂边缘纹理有较好的处

理，同时边缘特征也会指导恢复图像的整体结构。

表 １　 Ｍｅｔａ－ＳＲ、ＬＩＩＦ、ＷＣＥＳＲ 在 ＤＩＶ－２ｋ 数据集上的定量分析结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｍｅｔａ－ＳＲ， ＬＩＩＦ，ＷＣＥＳＲ ｏｎ ｔｈｅ ＤＩＶ－２ｋ Ｄａｔａｓｅｔ ｄＢ

方法 ×２ ×３ ×４ ×６ ×１２ ×１８ ×２４ ×３０

Ｂｉｃｕｂｉｃ［５］ ３１．０１ ２８．２２ ２６．６６ ２４．８２ ２２．２７ ２１．００ ２０．１９ １９．５９

ＥＤＳＲ［５］ ３４．５５ ３０．９０ ２８．９４ － － － － －

ＥＤＳＲ－ＭｅｔａＳＲ［６］ ３４．６４ ２０．９３ ２８．９２ ２６．６１ ２３．５５ ２２．０３ ２１．０６ ２０．３７

ＥＤＳＲ－ＬＩＩＦ［９］ ３４．６７ ３０．９６ ２９．００ ２６．７５ ２３．７１ ２２．１７ ２１．１８ ２０．４８

ＷＣＥＳＲ－ＥＤＳＲ（本文） ３４．６９ ３０．９８ ２９．０３ ２６．７９ ２３．７４ ２２．２０ ２１．２０ ２０．５０

ＲＤＮ－ＭｅｔａＳＲ［６］ ３５．００ ３１．２７ ２９．２５ ２６．８８ ２３．７３ ２２．１８ ２１．１７ ２０．４７

ＲＤＮ－ＬＩＩＦ［９］ ３４．９９ ３１．２６ ２９．２７ ２６．９９ ２３．８９ ２２．３４ ２１．３１ ２０．５９

ＲＤＮ－ＷＣＥＳＲ（本文） ３５．００ ３１．２６ ２９．２９ ２７．００ ２３．８９ ２２．３６ ２１．３２ ２０．６１

０６ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　



表 ２　 Ｓｅｔ５、Ｓｅｔ１４、Ｂ１００、Ｕｒｂａｎ１００ 数据集上的定量分析结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ Ａｎａｌｙｓｉｓ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ Ｓｅｔ５， Ｓｅｔ１４， Ｂ１００， ａｎｄ Ｕｒｂａｎ１００ Ｄａｔａｓｅｔｓ ｄＢ

数据集 方法 ×２ ×３ ×４ ×６ ×８

Ｓｅｔ５［２０］ ＲＤＮ［１６］ ３８．２４ ３４．７１ ３２．４７ － －
ＭｅｔａＳＲ－ＲＤＮ［６］ ３８．２２ ３４．６３ ３２．３８ ２９．０４ ２９．９６
ＬＩＩＦ－ＲＤＮ［９］ ３８．１７ ３４．６８ ３２．５０ ２９．１５ ２７．１４

ＷＣＥＳＲ－ＲＤＮ（本文） ３８．１８ ３４．７０ ３２．５１ ２９．２１ ２７．１９
Ｓｅｔ１４［２１］ ＲＤＮ［１６］ ３４．０１ ３０．５７ ２８．８１ － －

ＭｅｔａＳＲ－ＲＤＮ［６］ ３３．９８ ３０．５４ ２８．７８ ２６．５１ ２４．９７
ＬＩＩＦ－ＲＤＮ［９］ ３３．９７ ３０．５３ ２８．８０ ２６．６４ ２５．１５

ＷＣＥＳＲ－ＲＤＮ（本文） ３３．９６ ３０．５３ ２８．８６ ２６．７０ ２５．２０
Ｂ１００［２２］ ＲＤＮ［１６］ ３２．２４ ２９．２６ ２７．７２ － －

ＭｅｔａＳＲ－ＲＤＮ［６］ ３２．３３ ２９．２６ ２７．７１ ２５．９０ ２４．８３
ＬＩＩＦ－ＲＤＮ［９］ ３２．３２ ２９．２６ ２７．７４ ２５．９８ ２４．９１

ＷＣＥＳＲ－ＲＤＮ（本文） ３２．３３ ２９．２８ ２７．７７ ２６．０２ ２４．９６
Ｕｒｂａｎ１００［２３］ ＲＤＮ［１６］ ３２．８９ ２８．８０ ２６．６１ － －

ＭｅｔａＳＲ－ＲＤＮ［６］ ３２．９２ ２８．８２ ２６．５５ ２３．９９ ２２．５９
ＬＩＩＦ－ＲＤＮ［９］ ３２．８７ ２８．８２ ２６．６８ ２４．２０ ２２．７９

ＷＣＥＳＲ－ＲＤＮ（本文） ３２．９２ ２８．８８ ２６．７２ ２４．２８ ２２．８３

(a)原图 (b)LIIF (c)WCESR（本文）

图 ４　 ＬＩＩＦ 与 ＷＣＥＳＲ 效果对比（缩放因子：８）
Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＬＩＩＦ ａｎｄ ＷＣＥＳＲ ｅｆｆｅｃｔｓ（Ｓｃａｌｅ：８）

(a)原图 (b)LIIF (c)WCESR（本文）
图 ５　 ＬＩＩＦ 与 ＷＣＥＳＲ 效果对比（缩放因子：１２）

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＬＩＩＦ ａｎｄ ＷＣＥＳＲ ｅｆｆｅｃｔｓ（Ｓｃａｌｅ：１２）

３．４　 消融实验

为了表明本文所提网络架构的有效性，设计以

下 ４ 组实验并对其进行定量分析和比较。
（１）Ｍｏｄｅｌ＿Ａ：ＥＤＳＲ－ｂａｓｅｌｉｎｅ－ＬＩＩＦ［９］；
（２）Ｍｏｄｅｌ＿Ｂ：表示在（１）的基础上引入权重修

正模块；
（３）Ｍｏｄｅｌ＿Ｃ：表示在（１）的基础上引入边缘特

征扩展；
（４）Ｍｏｄｅｌ＿Ｄ：表示在（２）的基础上引入边缘特

征扩展，其结果见表 ３； 实验还测试了修正的权重因

子 λｃ 于结果的影响，见表 ４。
　 　 表 ４ 的结果仅加入了权重修正模块，而没有引

入边缘特征扩展。 从表 ４ 可以看出，随着权重因子

λｃ 逐渐降低，网络表现越来越好，由于插值所带来

的权重分配失衡问题逐渐被缓解。 这是由于对于图

像而言，绝大多数的区域都是较为平滑的区域，局部

集成策略在这些区域可以得到很好的效果，然而对

于图像的不平滑区域，引入权重修正可以得到更好

的结果。

表 ３　 消融实验定量结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｄＢ

权重修正 边缘特征扩展 × ２ × ３ × ４ × ８ × １２

Ｍｏｄｅｌ＿Ａ × × ３４．６７ ３０．９６ ２９．００ ２６．７５ ２３．７１

Ｍｏｄｅｌ＿Ｂ √ × ３４．６８ ３０．９７ ２９．０２ ２６．７７ ２３．７３

Ｍｏｄｅｌ＿Ｃ × √ ３４．６７ ３０．９６ ２９．０１ ２６．７６ ２３．７１

Ｍｏｄｅｌ＿Ｄ √ √ ３４．６９ ３０．９８ ２９．０３ ２６．７９ ２３．７４
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表 ４　 权重因子λｃ取值的定量结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ ｆａｃｔｏｒ ｖａｌｕｅｓ

λｃ × ２ × ３ × ４ × ６ × １２ × １８ × ２４ × ３０

０．０１ ３４．６７６ ４ ３０．９６５ ２ ２９．００８ ８ ２６．７５３ ４ ２３．７１４ ４ ２２．１７５ ５ ２１．１８１ ８ ２０．４８１ ２

０．０５ ３４．６７３ ４ ３０．９６９ ０ ２９．０１３ ４ ２６．７５５ ０ ２３．７１８ ０ ２２．１７５ ０ ２１．１８９ ０ ２０．４８７ ２

０．００５ ３４．６８３ １ ３０．９７２ ５ ２９．０２０ ２ ２６．７６９ ５ ２３．７３３ ９ ２２．１８９ ８ ２１．１９１ １ ２０．４９４ ３

４　 结束语

本文提出了一种基于隐式神经表示的图像超分

辨重构方法，方法运用隐式神经表示，将二维坐标映

射为对应的信号值，实现任意分辨率的超分辨重构。
本方法引入了权重修正网络，通过学习局部面积权

重与全局结构权重的关系，修正双线性插值策略带

来的权重分配失衡问题。 同时引入 ＬＲ 图像的边缘

信息，指导恢复图像的整体结构，约束恢复图像的平

滑性。 经过实验证明，在相同设置下与 ＬＩＩＦ 相比

ＷＣＥＳＲ 取得了更优越的性能。
实验发现：
（１）基于隐式神经表示学习图像连续表示的方

法是通过二维离散图像特征图学习图像局部隐式函

数，并通过像素级采样输出新的离散图像，其连续性

体现在二维空间坐标采样的连续性，这种策略忽视

了原始离散图像与恢复离散图像的耦合关系；
（２）由图像的连续表示到二维离散图像的过程

往往采用像素级采样，这种策略也导致了恢复图像

的过平滑现象。 因此，如何建立原始离散图像与恢

复离散图像的耦合关系，如何利用图像纹理特征的

复杂性决定采样率有待后续的进一步研究。
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