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图像超分辨重建算法综述
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摘 要：图像超分辨重建是一种提升图像分辨率的图像处理技术，而超分辨问题是一个难解的欠定问

题，近些年来研究人员主要采用基于学习的方法，从大量数据中学习图像先验信息，以实现对解空间的

约束。本文介绍了近 20年来主流的图像超分辨重建算法，主要分为基于传统特征的方法和基于深度学

习的方法。对于传统的超分辨重建算法，阐述了基于邻域嵌入的方法、基于稀疏表示的方法以及基于

局部线性回归的方法。对于基于深度学习的超分辨重建算法，详细总结了网络模型结构设计、上采样

方式、损失函数形式以及复杂条件下的算法设计 4个方面。此外，本文简要分析了超分辨重建技术在视

频超分辨、遥感图像超分辨以及在视觉高层任务方面的应用。最后，本文展望了图像超分辨重建技术

的未来发展方向。
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Review of Image Super‑Resolution Reconstruction

SHI Zhenwei，LEI Sen

(Image Processing Center, School of Astronautics, Beihang University, Beijing, 100191, China)

Abstract：Image super‑resolution reconstruction is an image processing technology，which recovers high-

resolution images from low-resolution images. While，the super-resolution problem is under-determined. In
recent years，researchers have proposed learning-based methods to learn image prior information from a
large amount of data，in order to constrain the super-resolution solution space. This paper introduces the
mainstream image super-resolution reconstruction algorithms in the past two decades，which are divided
into two categories： traditional features based methods and deep learning based methods. For the
traditional super-resolution reconstruction algorithms，this paper mainly presents the methods based on
neighborhood embedding，the methods based on sparse representation，and the methods based on local
linear regression. For the deep learning based methods， the super-resolution model design， the up-

sampling method and the loss function form are provided. In addition，this paper introduces the application
of super-resolution reconstruction technology in video super-resolution， remote-sensing image super-
resolution，and high-level vision tasks. Finally，the future development directions of image super-resolution
reconstruction technology are provided.
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linear regression; deep learning

引 言

图像超分辨重建是一种利用低分辨率图像恢复得到高分辨率图像的图像处理技术 [1‑3]。该技术能

在不改变物理成像设备的限制下，获取更高分辨率的图像，在很多领域得到了应用，如医学成像 [4‑6]、安

全监控 [7‑8]、遥感图像处理 [9‑11]等。除了能够提升图像质量，图像超分辨重建技术也可以改善许多计算机

视觉任务 [12‑15]。

图像超分辨率最早由Harris[16]在 20世纪 60年代提出，旨在通过一幅低分辨率图像重构出高分辨率

图像。Tsai[17]于 1984年利用多幅低分辨图像实现对高分辨率图像的恢复。随着机器学习技术的研究

和发展，Freeman等 [18‑19]于 2000年首次将机器学习的方法应用至图像超分辨领域。随后大量基于机器

学习的超分辨方法涌现出来，如基于邻域嵌入的方法 [20]，基于稀疏表示的方法 [21‑25]和基于局部线性回归

的方法 [26‑28]等。但这些方法大多是利用图像的底层特征进行超分辨率重建，特征的表达能力有限，很大

程度上限制了重建效果。

深度学习方法能够自适应地从训练集中学习得到深层特征，在最近几年被广泛应用于图像超分辨

领域。Dong等 [29‑30]于 2014年利用卷积神经网络（Convolutional neural networks, CNNs）直接学习低分

辨率图像到高分辨率图像之间的非线性映射关系，相较于传统方法，重建效果得到了较大提升。此后，

研究人员提出了大量基于深度学习的超分辨网络模型，如利用残差学习和残差模块构造深层的超分辨

率网络模型 [31‑33]，采用递归结构 [34‑36]和密集连接 [37‑38]，以及将注意力机制与超分辨网络相结合 [39‑40]等。

这些方法大都通过优化逐像素损失实现网络模型参数的学习，易使重构图像产生过模糊的现象，从而

降低图像的感知质量 [41‑42]。因此，研究人员将生成对抗网络（Generative adversarial networks, GANs）[43]

引入图像超分辨率领域，用以改善重建结果的感知质量 [44‑45]。此外，由于上述方法通常利用固定的下采

样方式得到低分辨率图像，如双立方卷积下采样或高斯模糊下采样，很难适应于复杂的真实场景，针对

这一问题，一些工作则使用更加复杂的退化模型 [46]或使用网络去模拟退化过程 [47‑50]。同时部分研究人

员通过模拟数据的获取过程，提出了适应于真实应用场景的超分辨数据集 [51‑53]，用以提升网络模型在真

实场景的适用性。

本文首先介绍了关于图像超分辨重建问题背景，然后详细总结了基于传统特征的超分辨算法和基

于深度学习的超分辨算法，接着阐述了图像超分辨重建数据集与评价指标。此外，简要分析了图像超

分辨技术在视频超分辨、遥感图像超分辨以及在视觉高层任务方面的应用。最后，本文总结了图像超

分辨算法的当前研究现状以及未来发展方向。

1 图像超分辨重建问题背景

图像超分辨重建是指利用一幅或多幅低分辨率图像重建得到相同场景的高分辨率图像。根据低

分辨率图像数目的多少可以将超分辨问题分为单幅图像超分辨（Single image super‑resolution, SISR）
和多幅图像超分辨（Multi‑image super‑resolution, MISR）。相对于多幅图像超分辨，单幅图像超分辨的

数据集获取更加容易，并且单幅图像超分辨技术通常是多幅图像超分辨技术的研究基础，所以在近 20
年来，单幅图像超分辨是图像超分辨重建领域的研究热点，于是本文主要关注于单幅图像超分辨问题。

本文令 y表示观测得到的低分辨率图像，x表示其对应的高分辨率图像，则退化过程可表示为

y= Φ ( x ; δ ) (1)
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式中：Φ表示退化函数；δ表示退化参数。在真实场景中，通常只能够获得低分辨率图像 y，而无法得到

关于退化函数及其参数的信息，研究人员需要利用 y重构出高分辨率图像，即

x̂= F ( y ; θ ) (2)
式中：F为超分辨模型；θ为模型参数。

因为实际的退化过程未知且复杂，并容易受到各种因素的影响，如散焦、运动模糊、传感器噪声、压

缩噪声等 [1‑2]，对退化过程进行准确的定义非常困难，所以绝大多数研究人员通常将式 (1)的退化过程描

述成如下的形式

y=( x ⊗ k )↓ s + n (3)
式中：k表示模糊核；x ⊗ k是指高分辨率图像与模糊核之间的卷积操作；↓ s是指放缩尺度为 s的下采

样操作；n为加性的高斯白噪声。

由于图像超分辨问题是一个难解的欠定问题，近年来研究人员主要采用基于学习的方法，从大量

数据中学习图像先验信息去对解空间进行约束。具体即是利用式 (3)的退化模型和高分辨率图像仿真

得到对应的低分辨率图像数据，然后利用高低分辨率图像数据集，对超分辨模型 F的模型参数 θ进行学

习，即

θ̂= arg min
θ

ℒ( x,x̂ )+ λΨ ( θ ) (4)

式中：ℒ( x,x̂ )为数据保真项，用以度量生成的高分辨图像 x̂和真实的参考图像 x之间的差异；Ψ ( θ )为
正则化项（或称之为先验项）；λ为保真项和正则化项之间的权衡。

2 基于传统特征的超分辨重建算法

20世纪之前，研究者主要采用基于插值的方法来解决单幅图像超分辨问题，例如双线性插值 [54]以

及基于双线性的改进插值方法 [55‑56]。这些方法主要是基于图像的连续性假设，由于没有引入额外信息，

其重建结果的边缘与轮廓通常比较模糊，纹理也无法得到较好的恢复。进入 21世纪，研究人员提出了

一系列基于学习的超分辨重建算法，如基于邻域嵌入的方法 [20]，基于稀疏表示的方法 [21‑25]和基于局部线

性回归的方法 [26‑28]等。这些方法大都假设低分辨率图像块和高分辨率图像块分布在不同的子空间中，

并且具有相似的局部几何流行结构，利用提前构建的高低分辨率图像块字典以更好地实现图像恢复。

最早基于学习的图像超分辨方法是由 Freeman等于 2000年提出 [18‑19]。该方法需要先收集高分辨率

图像，并采用模糊和下采样操作仿真得到其对应的低分辨率图像，然后裁取适宜大小的高低分辨率图

像块构建得到训练集。在预测阶段，通过对测试图像进行滑框操作，在训练集中找到与测试图像块近

似的低分辨率图像块，从而得到其对应的高分辨率图像块。整个重建过程基于两个前提假设：（1）相似

的低分辨率图像块对应着相似的高分辨率图像块；（2）相邻图像块的边缘应保持一致，从而保证重构图

像的连续性。为此，Freeman使用了Markov 网络得到这两个条件下的最佳选择。Freeman所提出的方

法对后续的基于传统特征的图像超分辨算法产生了很大的影响，其大都延续了“构建低频/高频图像

对+滑窗重构”的基本流程。

2. 1 基于邻域嵌入的方法

在 Freeman等所提出的方法中，重建得到的高分辨率图像块只来自于训练集中的一个最近邻的样

本，模型的表达能力十分有限，从而很大程度上限制了重构图像的质量。针对这一问题，受流形学习思

想的启发 [57‑58]，Chang等于 2004年提出了基于邻域嵌入的超分辨算法 [20]。该工作主要基于“高分辨率图
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像流形和低分辨率图像流形具有相似的局部几何结构”这个前提假设。具体地，对于测试图像中的每

一个图像块，在训练集中找到与其对应的 K个近邻的低频图像块，然后通过求解式（5）的约束最小二乘

问题，得到对该图像块的重构权重。

min














yqt - ∑

xps ∈ Nq

ω qp yps

2

s.t. ∑
xps ∈ Nq

ω qp = 1
(5)

式中：yqt 为测试图像块；yps 为寻找出的近邻样本集合Nq中的低频图像块；ω qp为对应的权重。

利用优化好的重构权重，并基于局部相似结构这一个前提假设，就可以计算得到高分辨率图像块

x̂ qt = ∑
xps ∈ Nq

ω qp x ps。文献[20]基于的假设在后续大量的图像超分辨研究中都得到采用。

2. 2 基于稀疏表示的方法

相比于基于邻域嵌入的超分辨重建算法，基于稀疏表示的方法能够为每一个测试图像块自适应地

确定相关的字典元素个数，从而无需事先确定近邻个数K，重建结果的边缘和纹理更加清晰。基于稀疏

表示的超分辨方法最早由 Yang等受到压缩感知理论的启发，于 2008年提出 [21]。这一理论指出对于稀

疏信号，可以通过远低于奈奎斯特采样定理所要求的频率对信号进行采样，并能实现对原始信号的精

确重构 [59‑60]。在文献 [21]中，Yang等首先从训练集中进行随机采样，构建高低分辨率图像块字典 D h和

D l，然后使用字典D l对测试图像块进行稀疏重构，并利用得到的重构系数和字典D h获取测试图像块所

对应的重建结果。该方法的核心思想在于引入稀疏先验，对病态的超分辨问题进行约束，此时超分辨

率重建问题被视为 L1范数的优化问题为

min  α 1 s.t.  ED lα- Ey
2

2
(6)

式中：y为测试图像块；α为重构系数；E为特征提取操作。

最后，该方法利用后向投影保证能够从重建结果中生成尽可能相似的低分辨率图像

X * = arg min
X

 X - X 0 s.t. DHX = Y (7)

式中：X 0为使用稀疏重建得到的结果；Y为测试图像；H和D分别为模糊操作和下采样操作。

值得注意的是，在文献[21]中，高、低分辨率图像字典是从训练集图片中随机采样得到，字典元素的

总数是十万个，重构图像时需要耗费大量时间。针对该问题，Yang等提出字典联合学习方法 [22]，旨在从

数据中联合学习得到紧凑的高低分辨率图像字典（设置的字典大小为 1 024），从而极大地提升了算法的

运行效率。在文献 [23]中，Yang等进一步提出了耦合字典学习，让高低分辨率字典的学习过程相互影

响高度耦合，最终使得低分辨率图像块及其对应的高分辨率图像块都能分别被低分辨率字典和高分辨

率字典很好地重构。此外，Yang等提出了以下两个措施对推断过程进行加速：（1）选择性地对测试图中

的图像块进行恢复，即对于平滑区域直接用双线性插值进行拉伸，对于边缘、轮廓、角点等富有变化的

区域才进行稀疏学习，从而减少需要利用字典进行重构的图像块数目；（2）利用文献[25]方法，构建前馈

神经网络模型学习低分辨率输入图像块特征和对应的稀疏编码系数之间的映射关系，在测试阶段中无

需再使用字典迭代求解 L1问题，而是直接利用该神经网络对稀疏系数进行回归，从而极大地减少了运

算量，速度提升了 10倍左右 [23]。

2. 3 基于局部线性回归的方法

对于绝大多数基于邻域嵌入和稀疏表示的超分辨方法在进行重建的过程中通常需要求解带 L1约
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束的最小二乘问题，这将占用很大的计算开销。针对这一问题，Timofte等 [26‑27]于 2013年提出了锚近邻

回归（Anchored neighborhood regression, ANR）的方法，将之前的 L1约束问题转化为带 L2约束的最小

二乘优化问题，从而较大幅度地提升了重构的速度。ANR的优化表达式为

min
β  yF- D l β

2

2
+ λ β 2

(8)

式中：yF为输入图像的特征；D l为低分辨率图像字典；β为重构系数。式（8）的闭式解为

β=( DT
l D l + λI )-1DT

l yF (9)
利用 β和高分辨率图像字典 D h，可以获取得到高分辨图像块为 x= D h β，并进一步结合式 (14)可以

得到

x= D h ( DT
l D l + λI )-1DT

l yF (10)
式中投影矩阵 P为D h ( DT

l D l + λI )-1DT
l ，可以线下计算得到。

在测试阶段，只需要利用提前计算得到的 P和 yF 就可以直接得到重建图像块 x，不需要再迭代求

解。因此在保持精度不损失的情况下，能够使重构的速度大大地提高（相比于文献 [22]速度提升近

百倍）。

2. 4 小结

本节主要描述了基于传统特征的超分辨率重建算法，包括基于邻域嵌入的方法、基于稀疏表示的

方法和基于局部线性回归的方法。这些方法都假设高分辨率图像流形和低分辨率图像流形具有相似

的局部几何结构，通过寻找测试图像块在训练集中近邻的低分辨图像块，并利用其对应的高分辨率图

像块以完成对测试图像的重构。其中基于邻域嵌入和基于稀疏表示的方法需要在测试阶段求解一系

列带 L1约束的最小二乘问题，计算开销巨大，而基于局部线性回归的方法则利用投影矩阵直接求解，从

而极大地提升了重构速度。然而，这些方法都是基于图像的底层特征实现对高分辨率图像的恢复，由

于底层特征对高清图像的边缘、轮廓以及纹理的表达能力有限，从而很大程度上限制了重建效果。

3 基于深度学习的超分辨重建算法

深度学习方法能够自适应地从训练集中学习得到更具表达能力的特征，在最近几年被广泛应用于

图像超分辨领域中。卷积神经网络是深度学习中最为熟知的网络结构。Krizhevsky等利用卷积神经网

络在 ImageNet分类问题上取得了当时最好的成绩，相比于基于传统特征的分类方法，准确率有了显著

的提升，从而使得卷积神经网络受到了研究人员极大的关注 [61]。此后，深度学习开始成为计算机视觉、

机器学习、自然语言处理等领域的研究热点。近年来，深度学习在图像分类 [62‑63]、物体检测 [64‑65]、图像分

割 [66‑67]等计算机视觉高层任务上取得了长足发展，同时在图像生成 [68‑69]、图像修复 [70‑71]、图像去雾 [72‑73]等

不同的计算机视觉底层任务上也被广泛应用，性能指标很大程度上超越了传统算法。

2014年，Dong等 [29‑30]率先将深度学习应用于自然图像超分辨重建任务中，提出了超分辨卷积网络

（Super‑resolution convolutional neural networks，SRCNN）模型。Dong等将自然图像超分辨视为回归任

务，构建了一个 3层卷积神经网络直接学习低分辨率图像到高分辨率图像之间的非线性映射。在训练

阶段，Dong等采用带动量的随机梯度下降算法优化 L2损失函数，寻找最优的网络模型参数。训练完成

后，利用得到的网络模型便可直接实现对高分辨率图像的恢复。在 SRCNN提出后的几年，随着深度学

习技术的发展及其在计算机视觉各类任务的广泛应用，研究人员提出了一系列基于深度学习的超分辨

重建算法。

5



数据采集与处理 Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 35, No. 1, 2020

3. 1 网络模型结构设计

网络模型结构设计是基于深度学习的超分辨重建算法的核心部分，利用更具表达能力的模型恢复

得到的高分辨率图像通常具有更优的图像质量，很多研究者从不同的角度出发，针对图像超分辨问题，

对网络模型进行改进。

（1）深度结构

通常情况下，更深的网络模型往往具有更强的特征学习能力，而最早提出来的 SRCNN超分辨模型

只是一个浅层模型，如何构建适用于超分辨率领域的深度模型值得探讨。对此，Kim等 [31]提出一个深度

的超分辨网络模型VDSR（Very deep super‑resolution），采用了 20个卷积层。Kim等通过实验验证了采

用更深网络模型能够带来更好的重建效果，但也会对收敛速度产生很大影响。因此为了加速收敛，VD‑
SR模型直接对高低分辨率图像的残差进行学习。同时在训练过程中采用较高的学习速率（SRCNN的

104倍），并采用梯度截断的学习策略使训练过程更加稳定。随着残差网络 ResNet[63]的出现，使得深度

网络能够得到更好的训练。Lim等 [32]利用残差模块构建更深的超分辨率重建模型 EDSR（Enhanced
deep super‑resolution），其中的残差模块得到了有效的改进，最主要的改变是去掉了批归一化层，从而在

训练过程中能够节省近 40%的显存占用，为更深的网络模型训练创造了可能。EDSR模型采用了 32个
残差模块，共包含 69个卷积层，重建效果得到了明显提升。Zhang等 [33]则进一步将残差模块和残差学习

相结合，提出了 Residual in Residual网络结构，从而构建了更深的网络模型 RCAN（Residual channel at‑
tention networks），含有 500多个卷积层。

（2）递归结构

提高网络模型深度往往会引入更多的参数，为了避免过拟合的发生，需要采用更多的训练图像，同

时较大的网络模型也不易于存储。为了解决这些问题，一些研究人员提出采用递归结构，通过对某些

卷积层进行复用，以达到控制模型参数的情况下，提升图像的重建效果。Kim等 [34]利用递归模块构建得

到DRCN（Deep‑recursive convolutional networks）模型，在增大网络感受野的同时，能够重复利用网络参

数，并通过递归监督学习和跳线连接来降低模型训练的难度，从而以较少的模型参数实现较好的重建

效果。在 DRCN基础上，文献 [39]提出的 DRRN（Deep recursive residual network）模型进一步将残差结

构与递归模块相结合，通过在全局和局部方式采用残差学习，有效地降低了深度网络的训练难度。在

文献[40]的MemNet（Persistent memory network）网络中，Tai等利用递归单元去学习当前状态的多层表

达以作为短时记忆，并通过构建若干个记忆模块，将其输出作为长时记忆输入门单元中，以解决网络模

型层数加深所带来的长时依赖问题。

（3）密集连接

受图像分类模型网络 DenseNet[74]的启发，近年来出现了一些基于密集连接的超分辨网络。不同于

传统的连接方式，密集连接能够充分地利用网络模型各个层次的特征，使得超分辨率模型能获得更加

丰富的特征表达，从而提升高分辨率图像的重建效果。Zhang等 [37]将残差模块和密集模块组合，设计得

到残差密集模块，并以此为基本单元构建得到 RDN（Residual dense networks）超分辨率模型。通过密集

连接，RDN能够得到足够的局部特征，同时进一步利用局部特征融合，从中自适应地学习得到更加有效

的特征。此外，该方法利用全局特征融合，将网络模型从低到高不同层次的特征进行充分融合和利用。

D‑DBPN（Dense deep back‑projection networks）网络 [38]则利用误差反馈机制设计一系列上采样和下采

样卷积层，彼此之间通过密集连接进行特征信息的流通，在较大的放大尺度上（如×8）取得了很好的重

建效果。
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（4）结合注意力机制

对于大多数基于深度学习的超分辨方法，在网络模型学习到的某层特征中，不同位置以及不同通

道上的神经元激活值都具有相同的权重，而结合注意力机制的超分辨模型则能挑选出对于超分辨任务

的更重要的激活值，赋予更多权重，从而提升重建效果。Choi等 [39]提出选择性单元，实现单元映射和基

于 sigmoid函数的选择模块之间的逐像素点乘操作。通过将选择性单元放置在卷积层之间，使得网络

模型能够自适应地选择特征图上更有利于重建结果的响应值。不同于文献 [39]，RCAN网络 [37]从通道

注意力这一角度出发，利用残差通道注意力模块，使网络能够对不同特征通道赋予不同的权重，并构建

非常深的网络，从而使得超分辨重建的效果得到较大提升。Dai等 [40]则提出二阶注意力模型 SAN（Sec‑
ond‑order attention network），该模型的关键是二阶通道注意力模块，其利用二阶特征统计值自适应地实

现对通道特征的调整，从而学习得到更具表达力的特征表达和特征关系。

（5）基于生成对抗网络的方法

很多超分辨模型采用逐像素损失函数（如 L2和 L1损失函数）作为优化函数，其重建结果的峰值信噪

比（Peak signal to noise ratio，PSNR）虽然较高，但是往往会出现过模糊的现象，视觉感知质量不佳 [41‑42]。

为了提升重建结果的感知质量，研究人员将 GAN引入到图像超分辨重建邻域。GAN最早是由 Ledig
等 [43]提出，旨在通过生成器和判别器的对抗训练，使得网络模型能够逐步实现对训练数据分布的学习，

从而达到生成数据的目的。Ledig等 [42]提出了超分辨对抗网络（Super‑resolution generative adversarial
network，SRGAN）模型，其中生成器的输入是低分辨图像，输出是高分辨图像，而判别器则需要判断输

入图像是真实图像，亦或是生成器得到生成图像。需要注意的是，SRGAN模型将对抗损失和感知损失

相结合作为最终的损失函数。相比于前人方法，虽然 SRGAN重建结果的 PSNR值相对较低，但其视觉

效果更好，在图像细节上更加逼真。受文献 [75]启发，EhanceNet在感知损失的基础上添加了纹理匹配

损失，该项反映的是图像特征Gram矩阵之间的欧式距离，使得网络生成的结果具有更加逼真的纹理结

构 [44]。加强 SRGAN网络 ESRGAN（Enhanced SRGAN）[45]则是在 SRGAN进行了 3点改进：一是使用

改进的生成器基础模块；二是借鉴 Relativistic GAN[76]的思想，使判别器预测相对真实度而不是绝对值；

三是对感知损失进行了改进，有助于保持亮度的一致性和恢复更加真实的纹理。

3. 2 上采样方式

上采样操作是基于深度学习的超分辨网络模型中重要环节，大致可以分为基于插值的上采样和基

于学习的上采样两大类。

（1）基于插值的上采样

基于插值的上采样早期传统做法可细分为最近邻插值、双线性插值和双三次插值。该方法主要基

于图像连续性假设，由于只依赖于图像自身，没有引入新的信息，所以往往会带来模糊效应、噪声放大

等负面效果。早期的一些基于深度学习的网络模型，如 SRCNN, VDSR等通常会先对低分辨图像进行

双立方插值操作，然后学习插值后的图像和参考图像之间的非线性映射。由于网络模型是在高维空间

进行操作，所以重建过程中消耗的时间和空间都相对较大。

（2）基于学习的上采样

为了克服上述问题，研究人员将上采样操作放置在网络模型之中，通过端到端的方式自动学习。

主要分为两种：第一种为转置卷积，也称反卷积 [77]，它是先对输入图像进行填零扩充操作，然后再进行

卷积操作得到分辨率变大的输出图像；第二种是亚像素卷积 [78]，它是对输入图像使用卷积操作，得到 r 2

个特征图，然后通过周期筛选的方式得到放大 r倍的输出图像。相对于转置卷积，亚像素层能够获取得

到更大的感受野，从而使用更多的上下文信息用于细节重建。需要注意的是，不同于基于插值的上采
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样，基于学习的上采样层通常放置在网络模型的末端。也就是说超分辨网络模型在低维空间进行特征

提取后，再采用转置卷积或亚像素卷积完成对高分辨率图像的重构，从而避免了直接在高维空间的大

量计算。

3. 3 损失函数形式

在图像超分辨重建领域，损失函数是用来定义超分辨模型所生成的高分辨率图像与真实的参考图

像之间的差异，在基于深度学习的优化过程中起着至关重要的作用。在早期阶段，研究人员主要使用

逐像素均方误差（Mean‑square error，MSE）损失函数。但后续的研究表明，该损失函数并不能很好地反

映重建图像的感知质量 [41]，一系列其他的损失函数被陆续提出来，如感知损失、纹理损失以及对抗损失

函数。当前很多基于生成对抗网络的超分辨模型通常是将这些损失函数结合起来进行优化 [42]。

（1）逐像素损失

逐像素损失主要是度量两个图像之间的逐像素之间的差异，主要包括 L2损失（均方误差）和 L1损失

（平均绝对误差），具体定义如下

ℒpixel_12 ( x,x̂ )=
1
N ∑i= 1

N

 x i- x̂ i
2

2
(11)

ℒpixel_11 ( x,x̂ )=
1
N ∑i= 1

N

 x i- x̂ i 1
(12)

文献 [36]表明，相比于 L2损失函数，L1损失函数能够改善收敛和提高重建性能。利用 L2或 L1损失

函数进行优化的网络模型通常能够获取相对较高的 PSNR值，重建结果中目标的边缘和轮廓较为清

晰，但由于没有考虑高层的语义感知信息，所以结果中的纹理往往会出现过模糊的现象，感知质量相对

较差。

（2）感知损失

为了评测不同图像间感知质量的差异，研究人员将感知距离引入到了超分辨率领域。具体地，使

用已经充分训练好的自然图像分类模型，如 VGG[79]和 ResNet[63]等，用以提取不同图像的特征，然后计

算特征空间上的欧式距离，其定义如下

ℒpercep ( x,x̂ )=
1

hlwl kl∑i,j,k ( ϕ
( l )
i,j,k ( x )- ϕ ( l )i,j,k ( x̂ ) )2 (13)

式中:hl,wl和 kl分别表示第 l层特征图的高、宽和特征层数目。

（3）纹理损失

受文献 [76]启发，Sajjadi等 [44]提出了纹理损失，用来描述生成图像与参考图像在纹理风格上的差

异，具体定义如下

ℒpercep ( x,x̂ )=  G ( ϕ ( x ) )- G ( ϕ ( x̂ ) )
2

2
(14)

式中G (F )= FF T ∈ R n × n为Gram矩阵。

（4）对抗损失

在基于 GAN的超分辨网络模型中，通常会在逐像素损失或感知损失的基础上再结合对抗损失，旨

在通过生成器和判别器的相互竞争，使得判别器能够从真实的参考图像中提取出难以学习的潜在模

式，并强迫生成器进行模型调整，从而使生成器能够产生逼真的高分辨率图像。基本的损失函数如下

ℒgan_g = ∑
i= 1

N

-log ( D ( x ) )

ℒgan_d = ∑
i= 1

N

-log ( D ( x i ) )- log ( 1- d ( x̂ i ) )
(15)
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式中：ℒgan_g和 ℒgan_d分别为生成器和判别器所对应的对抗损失函数。需要注意的是，采用不同的 GAN
模型，损失函数的基本形式会有所区别。

由于现阶段 GAN的训练仍比较困难且不稳定，所以结合了对抗损失的超分辨模型有时会产生人

工痕迹和不自然的变形。如何更好地将GAN应用于图像超分辨率重建领域仍值得深入研究。

3. 4 复杂条件下的超分率算法设计

（1）复杂的退化模型

通常情况下，低分辨率图像被视为高分辨率图像经过模糊、下采样和噪声干扰后所得到的退化图

像。从单一低分辨率图像恢复重构出高分辨率图像，是一个难解的欠定问题，研究人员需要利用先验

信息去约束解空间，如早期的稀疏先验 [21]以及近几年利用深度学习直接从大量训练数据中学习到的图

像先验信息。然而，Efrat等 [80]通过实验指出“精确的模糊核模型要比复杂的图像先验更加重要”，当训

练过程中采用的模糊核和测试时的模糊核不一致时，重建结果往往会产生明显的退化。Zhang等 [46]考

虑多种退化方式，包含不同的模糊核和不同的噪声水平，并通过维度延展策略将模糊核参数和噪声参

数编码成退化图，与低分辨率图一同作为网络输入，于是深度网络学习的是退化图和低分辨率图到高

分辨率图之间的映射。但文献[46]中的方法假设退化模型是已知的，针对真实的低分辨率图像，需要先

进行网格搜索寻找退化参数，这极大地限制了该方法的适用性。对此，许多研究人员致力于盲超分辨

领域的相关研究。Bulat等 [47]使用 High‑to‑Low GAN对图像的退化方式进行学习，其中生成器对高分

辨率图像进行退化操作，判别器则判断输入图像是真实的低分辨率图像还是生成的图像，同时使用

Low‑to‑High GAN完成低分辨率图像的重构。Bulat等将该方法应用于人脸的超分辨中，有效地提升了

真实场景下人脸的重建效果。针对模糊核未知这个问题，Gu等 [48]提出迭代核校正（Iterative kernel cor‑
rection, IKC）方法用于模糊核的估计，并使用空间特征变换层将估计的模糊核参数嵌入到超分辨网络

中，需要注意的是，文献 [48]主要是对高斯模糊核进行估计。Zhou等 [49]则利用模糊核估计算法 [50]和

GAN对真实的自然场景图片中退化方式进行估计和建模，构建模糊核池，并从中随机提取模糊核，从而

构建高低分辨率训练图像对，完成盲超分辨模型的训练。不同于文献 [48]中高斯模糊核的假设，文献

[49]中模糊核的方式很大程度上取决于文献 [50]中模糊核估计算法能够估计出哪些类型的模糊核。由

于真实的退化过程复杂多变，如何能够更加有效地对退化模型进行估计，仍然是一个开放的问题，等待

着研究人员进一步解决。

（2）真实的应用场景

在超分辨以往的研究中，研究人员通常是采用人为设定的降质模型（如双三次立方下采样或高斯

模糊下采样等）对高分辨图像进行处理，以得到仿真的低分辨率图像，然后再训练得到超分辨网络模

型。然而，这些人工降质模型与真实图像获取过程中的退化过程往往有一定差异，因此研究人员针对

真实数据获取过程，提出了一些满足真实应用场景的超分辨数据集，并进行超分辨率模型的设计。

Chen等 [51]从真实的相机镜头成像的角度出发，构建分辨率和视场之间的关系，并简称之为 R‑V退化模

型。同时，利用相机对同一场景进行拍摄，提出了满足 R‑V退化模型的高低分辨率图像数据集 City100。
之前绝大多数超分辨算法都是在 8 bit的 RGB图像上进行操作，Zhang等 [52]则考虑直接使用 12~14 bit
的原始数据（Raw格式），由于没有经过相机图像处理器的处理，相比于 RGB图像，原始数据包含的图像

高频信息更加完整。Zhang等使用变焦镜头构建得到 SR‑RAW数据集，并采用深度网络模型对原始数

据进行超分辨率重建，其实验结果优于直接在 RGB训练的模型。与 Zhang等提出的方法类似，Cai等 [53]

通过调整数码相机的焦距获得同一场景的高低分辨率图像对，在此基础上提出了一种有效的图像匹配

算法完成图像对之间像素级别的对齐，并采用基于拉普拉斯金字塔核预测网络完成超分辨任务。
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3. 5 小结

相比于基于传统特征的超分辨重建算法，基于深度学习的方法能够从大量数据中自动地学习得到

适用于超分辨任务的特征，从而极大地提升了重建的效果。本节从网络模型结构设计、上采样方式和

损失函数形式 3个方面对基于深度学习的超分辨重建算法进行详细介绍，并分析在复杂条件下的超分

辨率算法设计。其中，网络模型结构设计是基于深度学习的超分辨重建算法中的核心部分，研究人员

从不同的角度出发，设计并利用深度结构、递归结构、密集连接、与注意力机制相结合等不同的思路完

成网络模型的结构设计。此外，为了提升重建图像的感知质量，生成对抗网络被引入到了超分辨率重

建领域。

4 图像超分辨重建数据集与评价指标

在图像超分辨率领域，研究人员利用基准数据集对不同算法的性能进行评测，包括 Set5[81]、
Set14[82]、BSD100[83]、Urban100[84]和Manga109[85]等，这些数据集的数量及图像内容都有一定的差异。除

了这些基准数据集，还有一些数据集经常被当作训练集应用于该领域，如 ImageNet[86]、DIV2K[87]、
Flickr2K[88]和 OST[89]等。需要注意的是，这些数据集的低分辨率图像通常都是采用人工设定的退化模

型仿真得到（如双三次插值下采样和高斯模糊下采样等）。最近一年，很多研究者发布了在真实的应用

场景下获取得到的高低分辨率图像数据集，如 City100[51]、SR‑RAW[52]和 RealSR[53]等。

用于评价超分辨重建结果的客观指标主要分为两大类：一类是全参考指标，包括 PSNR，结构相似

性（Structure similarity，SSIM）[90]以及最近被提出来的学习感知图像相似度（Learned perceptual image
patch similarity，LPIPS）[91]等；另一类是无参考指标，包括 PI[92]、MA[93]和 NIQE[94]等。其中 PSNR和

SSIM是 2个最为常用的指标，被广泛应用于各种图像处理相关的底层任务中。

（1）PSNR主要由MSE决定，定义如下

MSE= 1
N ∑i= 1

N

( x i- x̂ i )2 (16)

PSNR= 10 log10 ( )xmax 2

MSE (17)

式中：x为真实的参考图像；x̂为重构图像；xmax为参考图像中的最大像素值。需要注意的是，最小化

MSE损失函数（亦称 L2损失函数）等效于最大化 PSNR。因为MSE度量的是相同位置的逐像素差异，

并没有考虑到人的视觉感知，因此易导致图像感知质量较差 [46]。但由于当前缺乏准确的感知质量指

标，因此 PSNR在超分辨领域仍被广泛使用。

（2）SSIM度量图像之间的结构相似性 [90]，由图像间的亮度、对比度和结构所共同决定，其定义如

下

SSIM ( x,x̂ )= ( 2μx μx̂+ c1 ) ( σxx̂+ c2 )
( μ2x+ μ2x̂+ c1 ) ( σ 2x+ σ 2x̂+ c2 )

(18)

式中：μx和 μx̂分别为 x和 x̂的均值；σx和 σx̂为方差；σxx̂为 x和 x̂的协方差；c1和 c2为常数。

（3）LPIPS是近年提出的用来度量图像间的感知距离 [91]，其利用一个预训练的深度网络模型，通过

提取参考图和重构图像特征并计算 L2距离得到，表达式为

LPIPS( x,x̂ )= ∑
l

1
N  ωl⊙( ϕ ( x ) l- ϕ ( x̂ ) l )

2

2
(19)

式中：ϕ ( x ) l表示使用预训练模型对 x提取的第 l层特征；ωl为第 l层特征所对应的权重；运算符⊙则表

10
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示逐像素乘积操作。

（4）无参考图像质量指标：MA是利用底层特征和回归模型对主观评价分数进行学习，得到回归模

型参数后，用于非参考图像的质量评价 [93]；NIQE利用待评价图像的特征模型参数与预先在原始图像库

上建立的模型参数之间的距离来确定图像质量 [94]；PI则进一步将MA和 NIQE这两个指标结合起来综

合考虑 [92]，表达式为

PI= 1
2 (( 10- MA )+ NIQE ) (20)

此外，研究人员有时会采用主观指标，如平均意见分数（Mean opinion score, MOS），评价图像的感

知质量。在计算MOS时，评分人员需要对测试图像的感知质量进行打分，取值范围通常为 1~5之间，

计算所有测试图像的平均得分则得到最终的MOS值。

需要注意的是，绝大多数超分辨算法主要报道了在基准数据集上的 PSNR和 SSIM值，详细结果可

见表 1—3，其中上标 a表示数据来源文献 [40]，上标 b表示数据来源文献 [30]，上标 c表示数据来源文献

[1]。从表中可以看出，基于深度学习的超分辨重建算法的实验效果大幅度地超过了基于传统特征的方

法，这表明对于图像超分辨重建，相比于传统的底层特征，利用深度学习方法所得到的自适应特征更有

助于高频信息的恢复和重构 [99‑100]。

表 1 基准数据集中不同超分辨算法的平均 PSNR和 SSIM对比（尺度因子为×2）

Table 1 Average PSNR and SSIM values of different super ‑resolution methods on some benchmark datasets

（scale factor is ×2）

方法

Bicubica

NE+LLE[20] b

ANR[26] b

A+[27] b

SRCNN[30] a

FSRCNN[95] a

SCN[96] c

VDSR[31] a

LapSRN[97] a

DRCN[34] c

DRRN[35] c

ZSSR[98] c

MemNet[36] a

EDSR[32] a

MDSR[32] c

SRMD[46] a

D‑DBPN[38] c

RDN[37] a

RCAN[33] a

SAN[40] a

Set5
PSNR/ SSIM
33.66/0.929 9
35.77/0.949 0
35.83/0.949 9
36.54/0.954 4
36.66/0.954 2
37.05/0.956 0
36.52/0.953 0
37.53/0.959 0
37.52/0.959 1
37.63/0.958 8
37.74 0.959 1
37.37/0.957 0
37.78/0.959 7
38.11/0.960 2
38.11/0.960 2
37.79/0.960 1
38.09/0.960 0
38.24/0.961 4
38.27/0.961 4
38.31/0.962 0

Set14
PSNR/SSIM
30.24/0.868 8
31.76/0.899 3
31.80/0.900 4
32.28/0.905 6
32.45/0.906 7
32.66/0.909 0
32.42/0.904 0
33.05/0.913 0
33.08/0.913 0
33.06/0.912 1
33.23/0.913 6
33.00/0.910 8
33.28/0.914 2
33.92/0.919 5
33.85/0.919 8
33.32/0.915 9
33.85/0.919 0
34.01/0.921 2
34.11/0.921 6
34.07/0.921 3

BSD100
PSNR/SSIM
29.56/0.843 1
−/−
−/−
−/−

31.36/0.887 9
31.53/0.892 0
31.24/0.884 0
31.90/0.896 0
31.08/0.895 0
31.85/0.894 2
32.05/0.897 3
31.65/0.892 0
32.08/0.897 8
32.32/0.901 3
32.29/0.900 7
32.05/0.898 5
32.27/0.900 0
32.34/0.901 7
32.41/0.902 6
32.42/0.902 8

Urban100
PSNR/SSIM
26.88/0.840 3
−/−
−/−
−/−

29.50/0.894 6
29.88/0.902 0
29.50/0.896 0
30.77/0.914 0
30.41/0.910 1
30.76/0.913 3
31.23/0.918 8
−/−

31.31/0.919 5
32.93/0.935 1
32.84/0.934 7
31.33/0.920 4
32.55/0.932 4
32.89/0.935 3
33.34/0.938 4
33.10/0.937 0

Manga109
PSNR/SSIM
30.80/0.933 9
−/−
−/−
−/−

35.60/0.966 3
36.67/0.971 0
35.51/0.967 0
37.22/0.975 0
37.27/0.974 0
37.57/0.973 0
37.92/0.976 0
−/−

37.72/0.974 0
39.10/0.977 3
38.96/0.978 0
38.07/0.976 1
38.89/0.977 5
39.18/0.978 0
39.43/0.978 6
39.32/0.979 2
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5 图像超分辨重建应用

5. 1 视频超分辨

不同于单幅图像超分辨，视频超分辨（Video super‑resolution, VSR）利用低分辨率视频序列重建得

到高分辨率视频序列。早期的视频超分辨方法通常将该任务视为一个优化问题，需要反复迭代求解，

计算量较大。而近年来，很多学者则利用深度学习去构建视频帧序列之间的时空依赖关系。这些方法

大体可以分为两类：一是基于运行补偿的算法；二是基于递归的算法，无需显式地计算光流或运动补

偿。对于基于运动补偿的方法，Caballero等 [101]使用一个多分辨率空间变换模块来估计运行补偿，并将

此与低分辨图像帧序列相结合，输入到 ESPCN网络模块 [78]中，从而得到重建结果。Tao等 [102]则将亚像

素运动补偿模块嵌入卷积神经网络模型中，通过端到端的方式，同时学习运动补偿和完成超分辨率重

建，从而能够更好地从多帧图像中恢复出细节信息。对于基于递归的方法，Jo等 [103]使用一个端到端的

卷积网络模型，通过计算图像像素的局部时空邻域关系，同时生成动态上采样滤波器和残差图，从而避

免显式地计算运动补偿。Sajjadi等 [104]提出了一个帧递归视频超分辨框架，通过利用先前估计出的高分

辨率图像帧辅助后续高分辨率图像帧的估计。Yi等 [105]则提出逐步融合网络以充分利用视频帧序列之

间的时空信息，并引入非局部网络 [106]去学习视频帧序列间的长距离依赖关系。

表 2 基准数据集中不同超分辨算法的平均 PSNR和 SSIM对比（尺度因子为×3）

Table 2 Average PSNR and SSIM values of different super ‑resolution methods on some benchmark dataset

（scale factor is ×3）

方法

Bicubica

SC[22] b

NE+LLE[20] b

ANR[26] b

A+[27] b

SRCNN[30] a

FSRCNN[95] a

SCN[96] c

VDSR[31] a

LapSRN[97] a

DRCN[34] c

DRRN[35] c

ZSSR[98] c

MemNet[36] a

EDSR[32] a

MDSR[32] c

SRMD[46] a

RDN[37] a

RCAN[33] a

SAN[40] a

Set5
PSNR/ SSIM
30.39/0.868 2
31.42/0.882 1
31.84/0.895 6
31.92/0.896 8
32.59/0.908 8
32.75/0.909 0
33.18/0.914 0
32.62/0.908 0
33.67/0.921 0
33.82/0.922 7
33.82/0.922 6
34.03/0.924 4
33.42/0.918 8
34.09/0.924 8
34.65/0.928 0
34.66/0.928 0
34.12/0.925 4
34.71/0.929 6
34.74/0.929 9
34.75/0.930 0

Set14
PSNR/SSIM
27.55/0.774 2
28.31/0.795 4
28.60/0.807 6
28.65/0.809 3
29.13/0.818 8
29.30/0.821 5
29.37/0.824 0
29.16/0.818 0
29.78/0.832 0
29.87/0.832 0
29.77/0.831 4
29.96/0.834 9
29.80/0.830 4
30.01/0.835 0
30.52/0.846 2
30.44/0.845 2
30.04/0.838 2
30.57/0.846 8
30.64/0.848 1
30.59/0.847 6

BSD100
PSNR/SSIM
27.21/0.738 5
−/−
−/−
−/−
−/−

28.41/0.786 3
28.53/0.791 0
28.33/0.783 0
28.83/0.799 0
28.82/0.798 0
28.80/0.796 3
28.95/0.800 4
28.67/0.794 5
28.96/0.800 1
29.25/0.809 3
29.25/0.809 1
28.97/0.802 5
29.26/0.809 3
29.32/0.811 1
29.33/0.811 2

Urban100
PSNR/SSIM
24.46/0.734 9
−/−
−/−
−/−
−/−

26.24/0.798 9
26.43/0.808 0
26.21/0.801 0
27.14/0.829 0
27.07/0.828 0
27.15/0.827 7
27.53/0.837 7
−/−

27.56/0.837 6
28.80/0.865 3
28.79/0.865 5
27.57/0.839 8
28.80/0.865 3
29.08/0.870 2
28.93/0.867 1

Manga109
PSNR/SSIM
26.95/0.855 6
−/−
−/−
−/−
−/−

30.48/0.911 7
31.10/0.921 0
30.22/0.914 0
32.01/0.934 0
32.21/0.935 0
32.31/0.936 0
32.74/0.939 0
−/−

32.51/0.936 9
34.17/0.947 6
34.17/0.947 0
33.00/0.940 3
34.13/0.948 4
34.43/0.949 8
34.30/0.949 4
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5. 2 遥感图像超分辨

遥感图像是利用遥感卫星所搭载的传感器从远处非接触的方式对地面或空间目标的电磁波特性

记录下来所形成的影像。相比于对成像设备的改进以提高遥感图像的分辨率，采用图像超分辨技术是

一种更加廉价方便的方式。稀疏学习方法被广泛应用于遥感图像处理领域 [107‑108]，包括遥感图像超分辨

重建。Pan等 [109]将压缩感知与结构自相似性进行结合，利用学习好的稀疏字典完成单幅遥感图像超分

辨。Chavez‑Roman等 [110]基于稀疏表示和离散小波变换，从单幅低分辨图像重建得到高分辨图像。最

近几年，深度学习被广泛应用在遥感图像超分辨领域中。Lei等 [111]利用深度卷积神经网络去学习遥感

图像中的多层次特征表达；Wang等 [112]利用多个卷积神经网络去分别近似遥感图像中的小波多层次表

达。Pan等 [113]则利用残差模块和密集连接提升遥感图像超分辨率效果。需要注意的是，当前遥感图像

超分辨率算法大多是从自然图像超分辨率领域中进行借鉴，如何将深度学习方法与遥感图像特性结合

是遥感图像超分辨领域未来的发展方向。

5. 3 超分辨重建在视觉高层任务中的应用

虽然图像超分辨算法是视觉底层任务，但是大量的研究人员将它与视觉高层任务联系起来，用以

提升高层任务的效果。Dai等 [12]通过实验验证图像超分辨对于边缘检测、语义分割、数字识别和场景识

表 3 基准数据集中不同超分辨算法的平均 PSNR和 SSIM对比（尺度因子为×4）

Table 3 Average PSNR and SSIM values of different super ‑resolution methods on some benchmark dataset

（scale factor is ×4）

方法

Bicubica

NE+LLE[20]b

ANR[26] b

A+[27] b

SRCNN[30] a

FSRCNN[95] a

SCN[96] c

VDSR[31] a

LapSRN[97] a

DRCN[34] c

DRRN[35] c

ZSSR[98] c

MemNet[36] a

EDSR[32] a

MDSR[32] c

SRMD[46] a

D‑DBPN[38] c

RDN[37] a

RCAN[33] a

SAN[40] a

Set5
PSNR/SSIM
28.42/0.810 4
29.61/0.840 2
29.69/0.841 9
30.28/0.860 3
30.48/0.862 8
30.72/0.866 0
30.39/0.862 0
31.35/0.883 0
31.54/0.885 0
31.53/0.885 4
31.68/0.888 8
31.13/0.879 6
31.74/0.889 3
32.46/0.896 8
32.50/0.897 3
31.96/0.892 5
32.47/0.898 0
32.47/0.899 0
32.62/0.900 1
32.64/0.900 3

Set14
PSNR/SSIM
26.00/0.702 7
26.81/0.733 1
26.85/0.735 2
27.32/0.749 1
27.50/0.751 3
27.61/0.755 0
27.48/0.751 0
28.02/0.768 0
28.19/0.772 0
28.03/0.767 3
28.21/0.772 0
28.01/0.765 1
28.26/0.772 3
28.80/0.787 6
28.72/0.785 7
28.35/0.778 7
28.82/0.786 0
28.81/0.787 1
28.86/0.788 8
28.92/0.788 8

BSD100
PSNR/SSIM
25.96/0.667 5
−/−
−/−
−/−

26.90/0.710 1
26.98/0.715 0
26.87/0.710 0
27.29/0.072 6
27.32/0.727 0
27.24/0.723 3
27.38/0.728 4
27.12/0.721 1
27.40/0.728 1
27.71/0.742 0
27.72/0.741 8
27.49/0.733 7
27.72/0.740 0
27.72/0.741 9
27.76/0.743 5
27.78/0.743 6

Urban100
PSNR/SSIM
23.14/0.657 7
−/−
−/−
−/−

24.52/0.722 1
24.62/0.728 0
24.52/0.725 0
25.18/0.754 0
25.21/0.756 0
25.14/0.751 1
25.44/0.763 8
−/−

25.50/0.763 0
26.64/0.803 3
26.67/0.804 1
25.68/0.773 1
26.38/0.794 6
26.61/0.802 8
26.82/0.808 7
26.79/0.806 8

Manga109
PSNR/SSIM
24.89/0.786 6
−/−
−/−
−/−

27.58/0.855 5
27.90/0.861 0
27.39/0.857 0
28.83/0.887 0
29.09/0.890 0
28.97/0.886 0
29.46/0.896 0
−/−

29.42/0.894 2
31.02/0.914 8
31.11/0.915 0
30.09/0.902 4
30.91/0.913 7
31.00/0.915 1
31.21/0.917 2
31.18/0.916 9
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别等任务的作用，即在输入为低分辨率图像的情况下，通过对输入图像采用超分辨率处理能够提升这

些任务的性能。FSR‑GAN[114]则是从特征空间的角度出发，使用 GAN框架实现特征超分辨，将低分辨

率图像的原始特征转换成更具判别力的特征，从而大幅提升了对低分辨率图像的检索结果。此外，很

多研究人员将图像超分辨技术应用于目标检测领域，对小目标的像素空间或特征空间加以改善，从而

提升小目标检测的效果。在像素空间方面，Bai等 [115]将超分辨率技术应用于极小人脸检测流程中，通过

使用生成对抗网络将模糊低分辨人脸重构成清晰的高分辨人脸，提升对极小人脸的检测效果。同时，

Bai等 [13]采用类似的技术，并结合多任务学习，应用于通用目标检测任务中。在特征空间方面，Li等 [116]

提出 Perceptual GAN对小尺寸目标的特征进行变换，改善与大尺寸目标之间的特征差异。Noh等 [117]则

采用图像金字塔的方式，构造高低分辨率目标特征对，从而更加有效地训练超分辨率目标特征生成器。

6 总结和展望

本文介绍了近 20年主流的图像超分辨重建算法，大体可以分为基于传统特征的超分辨算法和基于

深度学习的超分辨率算法。传统的超分辨算法主要可以分为基于邻域嵌入、基于稀疏表示和基于局部

线性回归的方法，其大都假设高低分辨率图像块分布在不同的流形上，且具有类似的几何局部结构。

然而这些方法主要基于图像的底层特征，特征的表达能力有限。而深度学习方法能够自适应地从大量

训练集中学习得到深层特征，相比于传统方法，基于深度学习的超分辨算法的重建效果有了大幅提升。

此外，为了改善重建结果的感知质量，生成对抗网络被引入到超分辨率重建领域。同时，针对不同退化

模型的超分辨网络被提出来。

尽管基于深度学习的超分辨重建效果已经有了很大提升，但还有很多方面值得进一步研究：

（1）图像感知质量的提升。现有的基于生成对抗网络的超分辨率网络模型虽然能够在一定程度上

提升高分辨图像重建结果的感知质量，但是现阶段生成对抗网络仍面临训练困难和不稳定的难题，重

建结果中易存在不理想的人为痕迹和伪影，如何添加图像先验或约束，使得超分辨结果既拥有较好的

感知质量，又能避免产生人为痕迹和伪影，这值得进一步研究；此外，目前最为常用的评价指标 PSNR
和 SSIM无法很好地描述图像的感知质量，更为准确的评价指标也值得深入探索。

（2）网络模型轻量化设计。为了提升重建效果，当前大多数超分辨模型都采用深度网络结构，致使

模型参数以及计算量都十分庞大，从而极大地限制了真实场景中的应用（如手机端实时处理）。因此，

研究者需要关注超分辨模型的轻量化设计，使得超分辨结果在不发生明显退化的同时，重建速度得到

大幅度提升，以满足实际应用中的速度要求。

（3）盲超分辨重建。现存的大多数超分辨率算法都采用固定的退化方式，然而在真实的应用场景

中，图像的退化方式是未知的，从而限制了已有算法的应用效果。虽然已存在一些盲超分辨重建算法，

但大多都还是对退化方式进行约束，如各向同性的高斯模糊核参数在一定范围内适用性十分有限，因

此更具适用性的盲超分辨重建算法需要进一步研究。

（4）面向真实数据集的超分辨模型研究。对于当前大多数基于深度学习的超分辨算法，在训练过

程中都是利用固定的退化方式将高分辨率图像下采样得到低分辨率图像，然后利用高低分辨率图像完

成对模型的训练。近一年来研究人员提出了一系列在真实场景下获取的超分辨数据集，如 City100[51]、
SR‑RAW[52]和 RealSR[53]等，相比于传统人工构造的数据集，利用面向真实数据集的超分辨率模型，将更

加适用于真实的应用场景，因此值得研究者在未来深入探索。

（5）图像超分辨对于特定任务的提升。图像超分辨算法不仅能够提升低分辨率图像的图像质量，

而且有助于一些其他视觉特定任务，如目标识别、目标检测、人脸识别、视频监控等。如果目标的尺寸

比较微小，或者轮廓不够清晰，可以通过结合超分辨重建算法改善对这些目标的处理与分析。然而，如
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何有效地将超分辨重建算法和特定任务相结合，需要进一步研究。
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