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基于对比学习的深度残差网络图像超分辨率方法 
 

陈亚瑞，徐肖阳 
(天津科技大学人工智能学院，天津 300457) 

 

摘  要：传统的基于对比学习的图像超分辨率方法，一般将原始图像作为正样本，将退化图像或其他类图像作为负样

本，存在对纹理细节恢复差的问题。本文提出基于对比学习的深度残差网络图像超分辨率(depth residual image super-

resolution based on contrast learning，CEDSR)方法，针对残差超分辨率模型，采用对高分辨率图像锐化后的图像作为正

样本，对高分辨率图像轻微模糊的图像作为负样本，利用正负样本下的对比损失提升对纹理细节的恢复增强。增强锐

化后的正样本图像携带更丰富的纹理信息，基于不同函数生成的模糊负样本图像刻画了纹理模糊特征，正负样本构建

的对比损失有利于图像超分辨率图像对纹理细节的恢复。本文模型在 4 个标准数据集 DIV2K、Set14、BSDS100 和

Urban100 上与经典算法进行实验对比，定性和定量实验结果均表明本文模型可以获得效果更好的超分辨率图像。 
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Depth Residual Image Super-Resolution Based on Contrast Learning 

CHEN Yarui，XU Xiaoyang 

(College of Artificial Intelligence，Tianjin University of Science & Technology，Tianjin 300457，China) 

Abstract：The traditional image super-resolution method based on contrast learning generally takes the original image as the

positive sample and the degraded image or other types of images as the negative sample，which has the problem of poor tex-

ture detail restoration. In this article，we propose a depth residual image super-resolution based on contrast learning

(CEDSR)method. In our proposed method，for the residual super-resolution model，the sharpened images of high-resolution 

images are used as positive samples，and the slightly blurred images of high-resolution images are used as negative samples. 

The contrast loss lifting under positive and negative samples is used to restore and enhance the texture details. The positive

sample images after enhancement and sharpening carry more abundant texture information，and the fuzzy negative sample 

images generated based on different functions depict the texture fuzzy features. The contrast loss of positive and negative

samples is conducive to the restoration of texture details in super-resolution images. Our proposed model was compared with 

the classical algorithms on DIV2K，Set14，BSDS100 and Urban100 standard data sets. The qualitative and quantitative ex-

perimental results show that the model has better super-resolution image. 
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单图像超分辨率(single image super-resolution，

SISR)是指从低分辨率(low resolution，LR)图像恢复

成高分辨率(high resolution，HR)图像的过程。图像

超分辨率是计算机视觉中提高图像分辨率的一类重
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要的图像处理技术，受到了全球范围的高度关注，它

在现实世界中有着广泛的应用。图像超分辨率重建在

医学成像、卫星图像处理、安防监控以及人脸识别等

领域发挥了非常重要的作用。基于传统的插值法是

早期应用的一种图像超分辨率重建方法，通过图像像

素之间的插值实现图像的放大或缩小。 

传统的插值法可以分为双线性插值法[1]、双三次

插值法[2]、重采样法[3]等。传统的插值法可以处理任

意大小的图像，并且精度高、计算速度快，但是生成

图像的边缘或纹理细节往往较为模糊。随着深度学

习技术的快速发展，基于深度学习的图像超分辨率方

法得到了积极探索，各种深度学习方法已被应用到图

像超分辨率任务中。基于深度学习的图像超分辨率

神 经 网 络 主 要 包 括 卷 积 神 经 网 络 [4]
(convolutional 

neural network，CNN)、生成对抗网络 [5]
(generative 

adversarial network，GAN)、残差网络[6]等。 

1 图像超分辨率方法 

1.1 基于卷积神经网络的图像超分辨率 

卷积神经网络通过学习输入图像的特征，获得更

好的图像特征表达，因此被广泛应用于计算机视觉任

务。Dong 等[7]将卷积神经网络应用到图像超分辨率

重建任务中，提出了一种基于卷积神经网络的图像超

分辨率模型(SRCNN)。相对于传统的图像超分辨率

方法，SRCNN 模型能够通过卷积神经网络学习到更

多的图像特征信息，从而能够还原更多的图像细节，

得到更加清晰、自然的图像。 

SRCNN 需要大量的数据集和计算资源训练模

型，Dong 等[8]改进了 SRCNN 模型，提出了一种快速

超分辨率卷积神经网络模型(FSRCNN)，FSRCNN 网

络的输入无须将 LR 图像放大，仅将 LR 图像作为输

入，网络的最后一层将反卷积作为上采样层，大大减

少时间损耗。Kim 等[9]提出了超分辨率重建极深的卷

积神经网络模型(VDSR)，相比于 SRCNN 模型，

VDSR 模型使用了更深的神经网络，可以提取图像更

多的特征信息，使重建后图像的纹理细节更加丰富。 

1.2 基于生成对抗网络的图像超分辨率 

基于卷积神经网络的图像超分辨率都是以峰值

信噪比(peak signal-to-noise ratio，PSNR)作为一项重

要的评价指标。随着网络不断地训练，PSNR 值可能

会越来越高，但是生成的图像在视觉感知质量上较

差，无法恢复图像真实的纹理和细节。为了生成符合

人类感官质量的图像，Ledig 等[10]提出了基于生成对

抗网络的图像超分辨率模型(SRGAN)。SRGAN 模

型的感知损失函数能够更好地评估图像的视觉质量，

还可以更好地保留图像的细节信息。尽管 SRGAN 生

成的图像在视觉上有较好的效果，但是随着网络的加

深，可能会使图像出现伪影。Wang 等[11]对 SRGAN

模型深入研究，提出了一种增强的生成对抗网络图像

超分辨率模型(ESRGAN)。ESRGAN 模型在 SRGAN

模型的基础上添加了残差密集块，并且将原来的绝对

判别器改为相对判别器，即判别器收到生成器生成的

图像时，不仅只是预测这幅图像是否真实的概率，而

且预测这幅图像相对于假的图像更真实的概率。

SRGAN 模型是用激活后的特征计算感知损失，而

ESRGAN 模型是在激活前计算感知损失，激活前图

像特征更加密集，用激活前的特征计算感知损失会得

到更多的图像信息。与 SRGAN 模型相比，ESRGAN

模型重建后的图像在视觉上看起来更加自然。 

1.3 基于残差网络的图像超分辨率 

随着神经网络层数的增加，网络更加难以训练，

He 等[12]提出一种残差网络，残差网络通过堆叠多个

残差块实现，残差块可以有效地传递图像间的信息。

传统的神经网络训练过程中容易出现梯度消失的问

题，而残差网络则能够通过跨层连接保留网络中的梯

度信息，从而解决梯度消失的问题。残差网络中的跨

层连接使网络在训练过程中可以更快收敛，在训练轮

数相同时可以实现更好的模型生成效果。近年来，基

于残差网络的图像超分辨率模型已经被广泛应用。

Lim 等[13]提出基于增强深度残差网络的图像超分辨

率(EDSR)。EDSR 和 SRGAN 这两种模型主要采用

的是残差网络，其残差块结构如图 1所示。 

 

图 1 残差块结构图 

Fig. 1 Residual block structure diagram 
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  EDSR 模型通过删减多余的批归一化层，有效减

少了对残差图像的处理，提升了网络的训练效率。 

1.4 其他方法 

目前，零样本学习、元学习、对比学习在图像超

分辨率中也有所应用。2018 年，Shocher 等[14]提出了

一种无监督学习的图像超分辨率模型(ZSSR)。传统

的图像超分辨率任务需要大量的数据作为支撑，

ZSSR 模型中的零样本学习为超分辨率任务提供了一

种新的解决方案，并证明了单张图像内部块之间的信

息熵小于多张图像块之间的信息熵，即图像内部块比

多张图像块拥有更强的预测能力。2020 年，Soh 等[15]

提出 MZSR(meta-transfer learning for zero-shot super-

resolution)模型，该模型是在 ZSSR 模型的基础上引

入元学习。由于 ZSSR 模型只关注 LR 图像本身的内

部信息，并没有利用外部信息，因此 MZSR 模型在

ZSSR 模型的基础上加入了元学习，可以同时利用内

部信息和外部信息，并且在样本较少的情况下经过几

次迭代就能得到一个较好的实验结果。 

当前，基于对比学习的下游任务方法主要集中于

将模糊图像作为负样本，而让原始图像作为正样本。

Wu 等[16]将退化图像(输入模糊图像)视为负样本，提

出了一种具有对比正则化的新图像去模糊方法。

Wang 等[17]将数据集中的其他示例作为图像超分辨

率的负样本，这种方法进行了初步尝试，并证明了对

比损失在下游任务的有效性。但是，简单地将退化图

像或者数据集中的其他图像作为负样本，这些负样本

与重建图像不同，并且容易区分，即它们相距太远而

不会产生对比损失，忽略了为重建图像构建有效正负

样本的重要性。因此，本文提出一种有效的数据增强

方法，即 HR 图像通过锐化构建带有丰富纹理信息的

正样本，HR 图像进行轻微模糊处理构建负样本。基

于深度学习的方法导致超分辨率重建结果趋于平滑，

通过对比学习构建正负样本的方式，能得到更多纹理

信息的重建图像，从而使生成图像远离平滑结果。 

EDSR 模型将原始图像下采样得到的 LR 图像作

为输入，并没有充分利用原始图像的高频信息(例如

图像的纹理细节等)，从而导致生成图像的纹理效果

不理想。对比学习框架所构建的正样本能充分利用

图像所包含的高频信息，在对比损失的约束下，使生

成图像具有更好的纹理细节。因此，本文在 EDSR 模

型的基础上引入对比学习框架，构建有效的正负样

本。本文创新点如下： 

(1)移除 EDSR 网络中多余的卷积层。由于残差

模块中已经具备卷积层的作用，所以去除冗余卷积层

会使计算更快，且不会影响图像的整体质量。 

(2)构建对比学习的正负样本对，对 HR 图像进

行模糊操作得到负样本，将 HR 图像锐化后的样本作

为正样本。 

(3)基于改进后的 EDSR 网络与构建好的正负样

本对，通过对比损失进一步约束超分辨率(super-

resolution，SR)图像向正样本靠近，保证生成的图像

能够具有更好的纹理细节。 

2 本文方法 

本文提出基于对比学习的深度残差网络图像超

分辨率(depth residual image super-resolution based on 

contrast learning，CEDSR)方法。在 EDSR 模型中引

入对比学习框架，通过对原始图像进行数据增强，将

HR 图像锐化后得到的图像作为正样本，将 HR 图像

轻微模糊后得到的图像作为负样本，通过特征提取

后，在潜在空间对比损失的约束下，生成纹理细节更

好的超分辨率图像。首先将详细介绍本文提出的网

络结构，然后介绍在对比学习下的正负样本的生成方

法，最后通过实验表明本文的对比学习方法能进一步

提高图像超分辨率的性能。 

2.1 CEDSR网络结构 

CEDSR 网络结构如图 2 所示，主要由两部分组

成，分别为生成网络和对比网络。生成网络如图 2 左

边红色虚线框所示，对比网络如图 2右边绿色虚线框

所示。 

生成网络包括特征提取模块、残差模块和重建模

块。特征提取模块使用 1 组卷积层提取图像的低频

信息，其中卷积核大小为 5×5。残差模块由若干个残

差块组成，每个残差块由若干个包含残差连接的卷积

层、ReLU 层和残差缩放组成。卷积层用于对图像进

行特征增强。由于较多的残差块会导致网络训练不稳

定，因此采取残差缩放的方法，保证网络更加稳定。

重建模块由卷积层和像素重组组成，使用 1组卷积层

将增强后的特征图像转换为高分辨率图像。 

对比网络包括两个模块：生成样本模块和特征提

取模块。生成样本模块包括生成正样本和负样本，将

HR 图像锐化后生成带有丰富纹理信息的图像作为正

样本，将 HR 图像进行轻微模糊后的图像作为负样

本。本文的特征提取模块使用预先训练的 VGG 网 

络[18]处理图像特征。VGG 网络由 16个卷积层和 3个
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全连接层组成，使用 3×3 的卷积核，同时采用了深度

相同、尺寸不同的卷积层结构进行图像的特征提取。

正样本提取后的特征为 f，负样本提取后的特征为 p，

SR 图像提取后的特征为 n，在对比损失 LCL 的约束

下，希望超分辨率图像的特征 n 向正样本特征 f 靠

近，同时远离负样本特征 p。 

LR 图像通过生成网络生成 SR 图像，生成的 SR

图像与 HR 图像构建损失函数 L1，该损失函数是衡量

SR 图像与原始图像 HR 之间差异的指标。生成的 SR

图像与构建的正负样本对通过特征提取后，在潜在空

间对比损失的约束下，使 SR 图像更接近于正样本，

远离负样本，使生成网络能够生成纹理细节更好的

SR 图像，从而进一步提高图像超分辨率的效果。 

 

图 2 CEDSR网络结构 

Fig. 2 CEDSR network structure  

2.2 对比学习下的正负样本构建 

对比学习是一种无监督学习方式，其主要思想就

是通过最大化目标样本与正样本之间的相似度、最小

化目标样本与负样本之间的相似度，让模型学会区分

不同的数据样本，从而实现无监督学习。 

单图像超分辨率任务的目标是将 LR 图像转换

为清晰、逼真且分辨率高的 HR 图像。由于 LR 图像

通常是从 HR 图像经过双三次下采样得到的，仅包含

低频信息，而图像超分辨率模型专注于学习恢复丢失

的高频分量(例如边缘和纹理信息)。考虑到这一点，

本文采用有效数据增强生成正样本和负样本，通过在

HR 图像上应用高通核生成锐化图像作为正样本集

P。对于图像 I
HR，将其正样本集表示为 

   HRSharpen( )=P I  (1)
 

其中 Sharpen 为锐化函数。图像锐化用于加强图像中

的边缘和细节信息，由于边缘和细节信息对应图像的

高频信息，通常对图像进行高通滤波锐化操作。 

   0

0

0, ( , )
( , )

1, ( , )

⎧
= ⎨
⎩

D u v D
H u v

D u v D

≤

＞
 (2)

 

   2 2( , )D u v u v= +  (3)
 

其中：D0 表示截止频率，u 表示图像在 x 方向上的频

率，v 表示图像在 y 方向上的频率。图像的高频区域

代表像素值剧烈变化(如图像中的纹理细节)，而低频

区域则描述图像的整体结构。高频信息超过了截止

频率就进行保留，低频信息低于截止频率就舍弃。 

现有的基于对比学习的图像超分辨率方法仅将

原始图像作为正样本，这样并未充分利用图像超分辨

率方法重建图像所需要的高频信息。图像超分辨率

重建的目的是获得纹理效果好的图像，因此可以使用

一些信息丰富的正样本作为重建结果而引入更多的

高频细节。锐化图像如图 3 所示，相比于原始图像，

锐化图像的纹理细节更加突出。 

 

图 3 锐化图像 

Fig. 3 Sharpened image 

现有的将对比学习引入图像超分辨率方法简单

地将数据集中的退化图像(如输入 LR 图像)作为负

样本，当与目标重建图像进行对比时，这些负样本容

易区分，与目标样本距离太远，从而不会产生对比损

失。本文将 HR 图像生成轻微模糊图像作为负样本集
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N，因为它们与原始图像相似，所以能够迫使重建的

SR 图像变得更接近于原始图像。图像 I
HR 对应的负

样本集为 

   HRBlur( )N I=  (4)
 

其中 Blur 表示随机高斯核的模糊函数 Gaussian 

Blur，其卷积核大小为 3×3，标准差为 0。轻微模糊图

像如图 4所示，轻微模糊图像较好地保留了原始图像

的信息。 

 

图 4 轻微模糊图像 

Fig. 4 Slightly blurred image 

2.3 损失函数 

在对比学习方法中引入图像超分辨率方法时，将

原始图像分别进行锐化和轻微模糊后的图像作为正

负样本。为了充分利用这些样本，利用特征提取网络

中的特征进行对比。对于 HR 图像，其通过锐化和轻

微模糊生成的正负样本集分别记为 P 和 N。 

对于样本 I
HR 图像，其对应的目标超分辨率图像

为 SR，其正样本集为 { | 1, , }
i P

P p i K= = � ，负样本集

为 { | 1, , }
j N

N N j K= = � ，其中正样本图像、负样本图

像、SR 图像通过特征提取后的特征表示分别记为 f、

p 和 n。对于样本 I
HR 图像，其对比损失定义为 

1

1

exp( ( , ) / )1
log

exp( ( , ) / ) exp( ( , ) / )

τ

τ τ=

=

= −
+

∑
∑

P

N

K
i j

i K
iP

i j j K

j

s f p
L

K
s f p s p n

 

    (5)

其中：τ 为超参数，s 为相似性函数。图像在三维空间

的特征大小为 C×H×W，其中 C 为图像的通道数，H

为图像的高度，W 为图像的宽度。本文采用像素余弦

相似度衡量特征之间的相似度(s)，s 的定义为 

   
1 1

1
( , )

|| || || ||

x yH W
x y hw hw

x y
h w hw hw

f f
s f f

HW f f= =

⋅=
⋅∑∑  (6)

 

其中 xf 、 yf 分别表示两幅图像的特征，两幅图像的

特征越相似，s 的值越接近于 1。对比损失为 

   
CL

1

1
N

i

i

L L
N =

= ∑  (7)
 

其中：N 代表总样本数。本文使用等式中的 L1 损失和

对比损失 LCL 训练超分辨率网络。总损失函数 LSR定

义为 

   
SR 1 CL
L L Lλ= +  (8)

 

其中：λ 为缩放参数，将 1λ = 作为默认值。
1
L 为常见

的重构损失，即 

   SR HR

1
= −L I I  (9)

 

3 实 验 

设计对比实验证明本文 CEDSR 模型能够提升

生成图像的纹理细节效果，通过计算 CEDSR 模型与

SRCNN、FSRCNN、EDSR、SRGAN 模型的峰值信噪

比和结构相似性[19]进行精度对比。展示 CEDSR 模型

与 SRCNN、FSRCNN、EDSR、SRGAN 模型生成图像

纹理细节的对比。 

3.1 实验设置 

实验在 NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU 上进行

训练。为了保证结果的公平性，采用 TensorFlow封装

好的方法计算 PSNR 和 SSIM 指标。Adam 优化器具

有 0.000 2 的学习率，可以同时处理 16 个批次的数

据，迭代次数为 12 000 次。 

训 练 数 据 从 BSDS200
[20] 、General-100

[8] 、

DIV2K
[21]和 Flickr2K

[22]中随机采样高分辨率图像，

训练数据集详细信息见表 1。 

表 1 训练数据 

Tab. 1 Training data 

数据集 图像数量/张 图像格式 平均分辨率 

BSDS200 200 JPG 432 像素×370 像素 

DIV2K 800 PNG 2 040 像素×1 848 像素

Flickr2K 2 650 PNG 2 040 像素×1 356 像素

General-100 100 BMP 435 像素×381 像素 

 

测试数 据 为 DIV2K 、Set14
[23] 、BSDS100

[20] 和

Urban100
[24]数据集，测试数据集详细信息见表 2。 

表 2 测试数据 

Tab. 2 Test data 

数据集 图像数量/张 图像格式 平均分辨率 

DIV2K 100 PNG 2 040 像素×1 848 像素

BSDS100 100 JPG 432 像素×370 像素 

Set14 14 PNG 492 像素×446 像素 

Urban100 100 PNG 984 像素×797 像素 

 

3.2 图像质量评估标准 

为了评估超分辨率方法重建图像的质量，运用图

像质量评估标准(image quality assessment，IQA)对图

像质量进行评价。评价方法主要以峰值信噪比和结

构相似性为主，通过公式计算出具体的数值，比较生

成图像的质量，该方法可以对图像进行定量分析。 
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(1)峰值信噪比 

峰值信噪比(PSNR，用符号 RPSNR 表示)是常用

于图像压缩等领域的图像重建质量的评估方法，通过

图像之间的最大像素值和均方误差(MSE，用符号

EMSE 表示)进行定义。在图像超分辨率重建任务中，

它表示重建后的图像 x 与真实图像 y 之间的相似程

度，PSNR 值越大，说明图像的质量越好。 

   [ ]2
MSE

1

1
( ) ( )

=

= −∑
N

i

E y i x i
N

 (10)
 

   
2

PSNR

MSE

10 log
⎛ ⎞

= ⋅ ⎜ ⎟
⎝ ⎠

L
R

E
 (11)

 

其中：N 为图像像素的个数；y 为真实图像；x 为超分

辨率重建后的图像；L 为图像像素的最大值，一般为

255。 

(2)结构相似性 

结构相似性(SSIM，用符号 SSSIM 表示)是一种基

于结构信息退化的图像质量评估框架。SSIM 考虑了

图像的结构信息、对比度与亮度，反映图像结构的相

似性。SSIM 值越大，说明图像的质量越好。 

  给定两张图像 x 和 y，其结构相似性为 

   1 2

SSIM 2 2 2 2

1 2

(2 + )(2 )
( , )

( + )( + )

μ μ σ
μ μ σ σ

+
=

+ +
x y xy

x y x y
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S x y

C C
 (12)

 

   2

1 1
( )C k l=  (13)

 

   2

2 2
( )C k l=  (14)

 

其中：μx、μy 分别为 x、y 的平均值，σx
2、σy

2 分别为 x、

y 的方差，σxy 为 x 与 y 之间的协方差，l 为像素，k1＝

0.01，k2＝0.03，C1、C2 为用于避免不稳定性的常数。

结构相似性的范围为 0～1，结构相似性越大说明图

像越接近。 

3.3 对比实验 

使用 PyTorch 实现本文提出的方法，为了公平比

较，使用它们的官方代码进行训练，对比 PSNR 和

SSIM两个指标。 

设计实验证明去除冗余卷积层能够提升生成图

像的速度，并且图像质量并没有下降，实验结果见表

3。由表 3 可知，去除冗余卷积层后，图像的 PSNR 指

标有微弱的提升，图像生成的时间有一定的缩短。 

设计不同的λ 考察模型对生成图像指标的影响，

找到一个最佳的参数λ，实验结果见表 4。由表 4 可

知，本文在 Set14 和 DIV2K 数据集上，设计 4组不同

参数λ 的实验，当λ＝0 时，即没有对比损失，此时的

PSNR 和 SSIM 指标值在 4 组中最低；随着λ 的增

大，PSNR 和 SSIM 指标都在增大；当λ＝1 时，图像

评价指标值最高；当参数λ 超过 1 时，指标有变小的

趋势。本文选择参数λ＝1 训练网络。 

表 3 对比实验 

Tab. 3 Contrast experiment 

测试集 有无冗余卷积层 PSNR 图像生成时间/s 

DIV2K 有 23.85 2.021 

DIV2K 无 23.87 1.924 

表 4 参数λ 的选定 

Tab. 4 Selection of parameter λ 

测试集 指标 λ ＝0 λ ＝0.5 λ ＝1 λ ＝1.5

Set14 PSNR 21.49 21.58 21.72 21.64 

DIV2K SSIM 0.735 0.746 0.756 0.747 

 

在 数 据 集 BSD200 、General-100 、DIV2K 和

Flickr2K 中随机抽取数据并进行训练，将训练好的模

型在 4 个测试数据集  DIV2K、BSDS100、Set14、

Urban100 上进行测试。测试时，需要先对测试数据进

行双三次下采样处理，然后对处理后的数据进行测

试，实验结果见表 5。 

表 5 定量结果实验对比 

Tab. 5 Experimental comparison of quantitative results 

测试集 指标 SRCNN FSRCNN EDSR SRGAN 本文模型

PSNR 23.02 23.11 23.62 23.52 23.94 
DIV2K

SSIM 0.709 0.717 0.737 0.745 0.758 

PSNR 21.02 21.12 21.52 21.42 21.74 
Set14 

SSIM 0.639 0.651 0.669 0.673 0.672 

PSNR 22.32 22.48 23.52 23.69 23.82 
BSDS100

SSIM 0.669 0.667 0.737 0.725 0.752 

PSNR 21.82 22.08 22.42 22.38 22.51 
Urban100

SSIM 0.649 0.667 0.687 0.689 0.688 

 注：红色标注数据为实验最优指标值。 

 

由表 5 分析可知，本文模型在 DIV2K 数据集上

的 PSNR 和 SSIM 指标都优于其他数据集的。由于

DIV2K 数据集中图像的分辨率都是 2K，图像原本所

携带的纹理信息更丰富，图像特征更加明显，所以模

型在训练时更容易捕获图像的高频信息，生成的超分

辨率图像质量更好。从评价指标上分析，本文模型相

比于 SRCNN、FSRCNN、EDSR、SRGAN 模型，在 4

个数据集上测试的 PSNR 指标都是最高的。在 SSIM

指标上，本文模型在 DIV2K 和 BSDS100 数据集上取

得最优的结果，而在 Set14 和 Urban100 数据集上

SRGAN 模型取得最优的结果，本文模型的 SSIM 指

标略低于 SRGAN 模型的。由于 SRGAN 使用了生成

对抗网络结构，其中生成器负责将低分辨率图像转化

为高分辨率图像，判别器用于评估生成图像与真实图

像之间的差异，所以通过对抗学习的训练方式，

SRGAN 能够生成更具结构相似性的图像。SRGAN
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模型还提出了一种新型的感知损失，该感知损失是基

于 VGG 网络的特征匹配损失，它可以更好地反映出

人类视觉系统对图像细节和结构的敏感性，使生成器

能够产生更接近真实图像的结果，从而提高 SSIM 指

标。在 SRGAN 的训练过程中，直接优化 SSIM 指标

作为生成器的损失函数，生成器可以更加专注于提高

结构相似性，因此在 SSIM 指标上表现优异。在

DIV2K、Set14、BSDS100、Urban100 数据集上设计本

文模 型与插 值 法 (Bicubic) 、SRCNN 、FSRCNN 、

EDSR、SRGAN 模型生成图像纹理细节效果的对比

实验，实验结果如图 5—图 8 所示。为了突出图像超

分辨率重建后的纹理细节效果，选取图像中纹理细节

丰富的一小块进行超分辨率重建，如图 5—图 8 中黄

色框所示。 

图 5 是典型的建筑细节恢复。插值法生成的图

像质量最差，建筑的基本纹理均恢复得不清楚。在建

筑纹理清晰度上，EDSR、SRGAN 和本文模型明显优

于基于卷积的 SRCNN 和 FSRCNN。但在建筑图像

中间的格状花纹部分，EDSR 和 SRGAN 恢复得比较

混乱，而本文 CEDSR 模型更清晰。 

 

图 5 生成图像在 DIV2K数据集上的效果展示 

Fig. 5 Generated images for effect display on DIV2K data set 

 

图 6 生成图像在 Set14数据集上的效果展示 

Fig. 6 Generated images for effect display on Set14 data set 

  由图 6 可知，SRCNN 和 FSRCNN 生成的图像质

量相比于插值法有较大提升，但是花瓣的纹理细节效

果较为模糊。在 EDSR 和 SRGAN 模型上，生成的花

瓣图像有一定的轮廓，但不明显，而本文提出的

CEDSR 模型生成的花瓣纹理细节较为明显，如图 6

中绿色框所示。 

  图 7 是恢复建筑结构纹理细节，基于卷积神经网

络的 SRCNN、FSRCNN 模型生成的图像整体上较为

模糊。基于残差网络的 EDSR 模型和基于生成对抗

网络的 SRGAN 模型能恢复窗户的整体轮廓，但窗户

的纹理细节较为模糊，本文 CEDSR 模型生成的图像

能够较好地还原窗户的轮廓及纹理细节。 

 

图 7 生成图像在 BSDS100数据集上的效果展示 

Fig. 7 Generated images for effect display on BSDS100 

data set 

 

图 8 生成图像在 Urban100数据集上的效果展示 

Fig. 8 Generated images for effect display on Urban100 

data set 

在图 8 中，插值法、SRCNN、FSRCNN 生成图像

的纹理细节较差，而 ERSR 和 SRGAN 模型能够较好

地还原白色窗户的纹理细节，如图 8 绿色框所示，而

蓝色顶窗的纹理细节恢复的效果较差，如图 8红色框

所示。本文 CEDSR 模型生成的图像在窗户的纹理细

节方面都优于其他模型。 

本文 CEDSR 模型相比于 SRCNN、FSRCNN、

EDSR、SRGAN 模型，在生成图像纹理细节效果上有

一定的提升，证实了本文提出的对比学习方法通过构

造有效的正负样本，在特征空间对比损失的约束下，

能够使生成网络学到正样本所携带的纹理信息，从而

生成纹理细节更好的超分辨率图像，使重建图像的生

成质量更好。 
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4 结 语 

本文提出一种基于对比学习的图像超分辨率方

法，进一步提高了现有的图像超分辨率的性能。从样

本构建角度研究对比学习，为了使模型更好地重建丢

失的高频信息，设计了有效的数据增强方法和简单有

效的正负样本对，将原始图像锐化和轻微模糊后的图

像作为正负样本，在对比损失的约束下，使生成网络

能够生成纹理细节较好的超分辨率图像，从而进一步

提高了超分辨率性能。但是，本文构建正负样本的形

式过于单一，还可以通过多种数据增强方式构建丰富

的正负样本对，例如可以使用多种高通滤波器进行图

像锐化得到正样本，也可以使用不同的模糊核构建负

样本，以便在现实世界的超分辨率任务中有更好的应

用。实验结果表明，本文提出的对比学习方法可以获

得纹理细节效果较好的超分辨率图像。 
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