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基于参考图像的超分辨率重建算法综述

张东晓， 唐　 妮

（集美大学理学院， 福建 厦门 ３６１０２１）

［摘要］ 单帧图像超分辨率重建是指从低分辨率图像重建出高分辨率图像的过程， 是一类典型的不适

定性问题。 近期出现一种新的重建思路： 将已有的高分辨率图像作为参考， 利用参考图中丰富的纹理来补

偿低分辨率图像缺失的细节信息， 从而缓解单帧图像超分辨重建的不适定性。 这种基于参考图的超分辨率

重建， 与普通的单帧重建不同， 除输入低分辨率图像外， 还需额外输入一张或多张与低分辨率图像内容或

纹理相似的高分辨率参考图像。 尽管该重建思路的相关研究开展时间较短， 但也涌现出了很多先进的重建

算法， 因此急需对这些方法做一个全面的梳理。 在分析和借鉴相关研究成果的基础上， 从基于图像对齐的

方法和基于图像块匹配的方法入手， 对近年来出现的新方法进行综述性介绍， 并探讨其未来的发展方向，
以期抛砖引玉， 为该领域的后续研究提供有益参考。
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０　 引言
图像超分辨率重建 （ｓｕｐｅｒ⁃ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ， ＳＲ） 是指从一张或多张低分辨率 （ ｌｏｗ⁃ｒｅｓｏｌｕ⁃

ｔｉｏｎ， ＬＲ） 图像重建出高分辨率 （ｈｉｇｈ⁃ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ， ＨＲ） 图像的过程［１］ ， 是一类典型的不适定性问题，
也是计算机视觉和图像处理领域中重要的研究方向。 图像 ＳＲ 在实际生活中有着丰富的应用， 如智能

安防［２］ 、 医学影像［３］ 、 无人机侦察［４］ 、 大气遥感［５］等。
图像 ＳＲ 可分为多帧图像超分辨率重建 （ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｉｍａｇｅ ｓｕｐｅｒ⁃ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ， ＭＩＳＲ） 和

单帧图像超分辨率重建 （ｓｉｎｇｌｅ ｉｍａｇｅ ｓｕｐｅｒ⁃ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ， ＳＩＳＲ） 两大类。 ＭＩＳＲ［６ － ９］ 通常针

对同一场景不同角度、 不同方位的图像序列， 利用这些序列之间存在的互补信息进行重建。 但在某些

场景中 ＭＩＳＲ 并不适用， 如在提升老旧照片分辨率时， 对同一场景往往无法再次成像， 所以无法获得

存在互补信息的 ＬＲ 图像序列， 此时 ＭＩＳＲ 通常会失效。 针对这种只有单张 ＬＲ 图像的情形， ＳＩＳＲ 通

常通过学习的方法来重建出 ＨＲ 图像。 本文主要关注 ＳＩＳＲ 方面的进展。
在经典的 ＳＩＳＲ 方法中， 基于图像自相似的方法［１０］ 和基于稀疏表示的方法［１１］ 均取得过优异的重

建效果。 近年来， 由于深度学习具有强大的特征表达能力， 基于深度学习的图像 ＳＲ 胜过了经典 ＳＩＳＲ
方法， 成为了研究的热点。 该方法通过神经网络直接学习 ＬＲ 图像到 ＨＲ 图像即端到端的映射， 从而

重建出 ＨＲ 图像。
自从 Ｄｏｎｇ 等［１２］首次将卷积神经网络 （ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＣＮＮ） 用于图像超分辨率重

建以来， 基于深度学习的图像 ＳＲ 得到快速发展， 不断涌现出新的网络结构， 重建效果也是逐步提

升。 如基于 ＳＲＣＮＮ （ｓｕｐｅｒ⁃ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ＣＮＮ） ［１２］的改进算法［１３ － １４］ 、 基于残差网络的重建方法［１５ － １７］ 、 基

于密集连接的重建方法［１８ － ２０］等。
近期， 在 ＳＩＳＲ 的研究中， 一部分学者继续关注设计更好的网络结构、 更优秀的损失函数； 另一

部分学者则开始关注 ＳＩＳＲ 的新思路： 将已有的 ＨＲ 图像作为参考， 利用参考图中丰富的纹理来补偿

ＬＲ 图像缺失的细节信息， 从而缓解图像 ＳＲ 的不适定性。 这种基于参考图的超分辨率重建 （ ｒｅｆｅｒ⁃
ｅｎｃｅ⁃ｂａｓｅｄ ｓｕｐｅｒ⁃ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ， ＲｅｆＳＲ）， 其重建过程如图 １ 所示。 与普通的 ＳＩＳＲ 不同， Ｒｅｆ⁃
ＳＲ 的输入除 ＬＲ 图像外， 还需额外输入一张或多张与 ＬＲ 图像内容或纹理相似的 ＨＲ 参考图像。 众多

实验结果表明， 在 Ｒｅｆ 图像的帮助下， ＲｅｆＳＲ 能够重建出更多真实的细节和纹理信息， 其结果优于

ＳＩＳＲ。
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Fig.1    Comparison of common SISR method and RefSR method
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尽管 ＲｅｆＳＲ 的相关研究开展时间较短， 但也涌现出了很多先进的重建思想和算法， 因此急需对此

做一个全面的梳理。 在现有 ＳＩＳＲ 的综述性论文中， 鲜有专门介绍 ＲｅｆＳＲ。 如 Ｗａｎｇ 等［２１］ 从有监督、
无监督和典型应用领域三个方面， 全面阐述了基于深度学习的 ＳＩＳＲ 技术； 唐艳秋等［２２］ 从模型类型、
网络结构、 信息传递方式等方面对 ＳＩＳＲ 方法中各种算法进行了详细评述； 曲延云等［２３］ 将基于深度学

·３４４·
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习的 ＳＩＳＲ 方法划分为有监督 ＳＩＳＲ 方法和不成对 ＳＩＳＲ 方法， 并进行了深入分析等。 这些关于超分辨

率重建的综述性论文均未曾提及 ＲｅｆＳＲ 方法， 更未对其进行详细阐述。 因此， 本文在分析和借鉴了若

干图像 ＲｅｆＳＲ 研究成果的基础上， 从基于图像对齐的方法和基于图像块匹配的方法入手， 对近年来的

ＲｅｆＳＲ 方法进行综述性的介绍， 以期抛砖引玉， 为该领域的后续研究提供有益参考。

１　 ＲｅｆＳＲ 的主要方法

! "#$%2    RefSR
Fig.2    Classification of RefSR methods
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在 ＲｅｆＳＲ 算法设计过程中， 需要考虑

如何更好地使用 Ｒｅｆ 图像。 通用的做法是

在 Ｒｅｆ 图像中寻找 ＬＲ 图像对应的高频信

息， 尽可能利用 Ｒｅｆ 图像的纹理和细节信

息来帮助 ＬＲ 图像重建。 如图 ２ 所示， 依

据 Ｒｅｆ 图像与 ＬＲ 图像的对应方式， 可以将

ＲｅｆＳＲ 分为两大类： 基于图像对齐的方法

和基于图像块匹配的方法。 基于图像对齐

的 ＲｅｆＳＲ 方法是利用光流、 可变形卷积等

模型将输入的 ＬＲ 图像与 Ｒｅｆ 图像进行全局

配准， 再将对齐后的 Ｒｅｆ 图像的纹理用于

ＬＲ 图像重建， 其代表模型有 ＳＳＥＮ、 Ｃｒｏｓｓ⁃
Ｎｅｔ。 而基于图像块匹配的 ＲｅｆＳＲ 方法则是将输入图像分割为若干个块， 对每个块进行相似度匹配，
再利用匹配后的 ＬＲ ／ Ｒｅｆ 图像进行重建。 该方法代表模型有 ＳＲＮＴＴ、 ＴＴＳＲ、 ＭＡＳＡ 等。

在 Ｒｅｆ 图像和 ＬＲ 图像是同一个场景的情况下， 基于图像对齐的方法能够取得优异的重建效果，
但是当它们的场景不相同时， 基于图像对齐方法的重建效果则不理想。 相较而言， 基于图像块匹配的

方法对参考图像要求不是很高， 因此成为了目前该领域的研究热点。
１􀆰 １　 基于图像对齐的 ＲｅｆＳＲ 方法

由于 Ｒｅｆ 图像与 ＬＲ 图像存在差异， 若直接将 Ｒｅｆ 图像中的纹理信息融入到 ＬＲ 图像中， 则重建出

的 ＨＲ 图像的效果不佳， 所以将两幅图像对齐显得尤为重要。 这种基于图像对齐的 ＲｅｆＳＲ 方法的核心

是图像对齐操作， 其框架如图 ３ 所示。

! "#!$%&' ()*+!3 RefSR
Fig.3    Framework of RefSR method based on image alignment
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１􀆰 １􀆰 １　 ＣｒｏｓｓＮｅｔ
基于图像对齐方法的代表是 Ｚｈｅｎｇ 等［２４］ 的研究， 他们提出了一个跨尺度端到端的图像 ＳＲ 网络

（ＣｒｏｓｓＮｅｔ）， 其中图像对齐使用了光流法。 该网络利用 ＳＩＳＲ 方法对 ＬＲ 图像进行上采样， 得到与 Ｒｅｆ
图像相同大小的上采样图， 再分别提取出上采样图和 Ｒｅｆ 图像的多尺度特征； 然后， 利用改进的

ＦｌｏｗＮｅｔＳ 模型［２５］ 学习不同尺度 ＬＲ ／ Ｒｅｆ 图像特征的光流信息来更新 Ｒｅｆ 图像， 从而实现图像对齐操

作； 最后， 通过融合操作重建出 ＨＲ 图像。 该方法假设两幅图像具有较强的相似性， 所以当 ＬＲ ／ Ｒｅｆ
图像相关性不强时， 效果会有所下降。

·４４４·
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１􀆰 １􀆰 ２　 ＳＳＥＮ
由于 ＣｒｏｓｓＮｅｔ 中光流对齐的成本高， 且使用其他预训练好的网络进行光流估计是不准确的， 所以

Ｓｈｉｍ 等［２６］提出了基于可变形卷积的网络结构 ＳＳＥＮ （ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＳＳＥＮ）。
ＳＳＥＮ 利用可变形卷积来寻找 ＬＲ ／ Ｒｅｆ 图像的对应关系， 且用动态偏移估计器对可变形卷积的偏移量

进行估计。 同时， 为了捕获特征内部和特征之间的全局相关性， Ｓｈｉｍ 等［２６］ 在动态偏移估计器中加入

了非局部块。 该方法能够处理非刚性变换的图像， 计算量较小， 但是无法解决长距离对应问题。
１􀆰 ２　 基于图像块匹配的 ＲｅｆＳＲ 方法

由于对图像进行全局配准要求图像具有较强的相似性， 当 Ｒｅｆ 图像与 ＬＲ 图像只是纹理相似或者

内容相似时， 基于对齐的 ＲｅｆＳＲ 方法的效果将直线下降。 针对以上问题， 一些学者开始研究用图像块

匹配的方式来寻找 Ｒｅｆ 图像与 ＬＲ 图像的对应关系。 这种基于图像块匹配的 ＲｅｆＳＲ 方法的核心是图像

块匹配模型的构建以及如何处理好匹配后的不对齐问题， 其框架如图 ４ 所示， 其中图 ４ａ 为 ＬＲ ／ Ｒｅｆ 图
像块匹配示意图， 图 ４ｂ 为基于图像块匹配的 ＲｅｆＳＲ 方法的流程图。

! "#!$%&'( )*+,!4 RefSR
Fig.4    Framework of RefSR method based on image patch matching
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１􀆰 ２􀆰 １　 图像块匹配

基于图像块匹配的方法可以追溯到 Ｂｏｏｍｉｎａｔｈａｎ 等［２７］ 的研究。 他们在提高光场 （ ｌｉｇｈｔ ｆｉｅｌｄ， ＬＦ）
成像的分辨率和景深时， 将单反数码相机捕获的 ＨＲ 图像作为 Ｒｅｆ 图像， 指导 ＬＦ 图像的恢复。 其算

法核心是 Ｒｅｆ 图像的使用方式： Ｒｅｆ 图像下采样后， 计算其一阶、 二阶梯度， 利用欧式距离在梯度特

征图中寻找与 ＬＲ 图像最相邻的 ９ 个块， 然后加权平均得到融合结果。 在后续研究中， 该方法常被称

作块匹配 （ｐａｔｃｈ ｍａｔｃｈ）， 它的匹配过程是在原始像素空间上进行的， 操作简单， 但匹配过程中没有

充分利用高频信息， 在融合阶段也只是简单地加权平均， 导致高频信息没有得到很好地融合。
１􀆰 ２􀆰 ２　 ＣＣ⁃Ｎｅｔ ＋ ＳＳ⁃Ｎｅｔ

针对图像块匹配方法的问题， Ｚｈｅｎｇ 等［２８］使用 ＣＣ⁃Ｎｅｔ （ｃｒｏｓｓ⁃ｓｃａｌｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅ ｎｅｔｗｏｒｋ） 模块，
通过卷积神经网络提取 ＬＲ ／ Ｒｅｆ 图像特征， 利用内积计算相似度， 选择相似度最高的图像块作为匹配

对， 然后， 将匹配好的图像块送入到 ＳＳ⁃Ｎｅｔ （ ｓｕｐｅｒ⁃ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ｎｅｔｗｏｒｋ） 模块进行多尺度融

合， 最后得到 ＳＲ 图像。 相对于图像块匹配方法中的梯度特征， 该方法使用 ＣＮＮ 提取的特征进行匹

配， 其准确度更高； 但是在融合阶段是对每个图像块单独进行重建， 所以该方法容易产生块状效应。
１􀆰 ２􀆰 ３　 ＳＲＮＴＴ

受图像风格迁移的启发， Ｚｈａｎｇ 等［２９］ 将 ＲｅｆＳＲ 作为纹理迁移问题， 设计了一个端到端的 ＳＲＮＴＴ
（ｓｕｐｅｒ⁃ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｂｙ ｎｅｕｒａｌ ｔｅｘｔｕｒｅ ｔｒａｎｓｆｅｒ） 模型： 首先， 对提取的图像特征进行密集块匹配， 然后将

·５４４·
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匹配后的 Ｒｅｆ 图像进行纹理迁移， 从而使得重建的 ＳＲ 图像拥有丰富的纹理信息。 与图像块匹配方法

不同， ＳＲＮＴＴ 方法是在特征空间进行匹配， 虽然该方法促进了多尺度的纹理迁移， 允许模型从语义

相关的角度实现图像块匹配， 但是其计算量大， 不利于实际应用。
１􀆰 ２􀆰 ４　 ＴＴＳＲ

Ｙａｎｇ 等［３０］指出 ＳＲＮＴＴ 忽略了全局信息， 这使得现有方法对某类 ＬＲ 图像重建效果不佳。 针对此

问题， 他们提出了一个包含注意力机制的 ＳＲ 网络架构 ＴＴＳＲ （ｔｅｘｔｕｒｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｓｕ⁃
ｐｅｒ⁃ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ）。 该网络通过使用注意力机制挖掘深层次的特征对应关系， 再将匹配好的特征送入跨尺

度融合模块， 最后得到 ＳＲ 图像。 ＴＴＳＲ 的特征匹配由 ４ 个模块组成， 包括纹理特征提取模块、 相关

性嵌入模块、 用于纹理迁移的硬注意力模块和用于纹理合成的软注意力模块。 而在相关性嵌入模块，
他们将 ＬＲ 图像中提取的特征作为转换器中的查询 （ｑｕｅｒｙ）， 将 Ｒｅｆ 图像中提取的特征作为转换器中

的键 （ｋｅｙ）， 以获得硬注意力矩阵和软注意力矩阵。 由于作为键的 Ｒｅｆ 图像是经过下采样后再上采样

的图像， 该操作无法避免信息丢失， 从而导致匹配精确度下降， 特别是在细节区域下降得较为明显。
１􀆰 ２􀆰 ５　 ＭＡＳＡ

目前， 虽然密集图像块匹配方法的效果最好， 但其计算量巨大且耗费存储空间； 所以， Ｌｕ 等［３１］

提出了一个粗⁃细对应匹配方案， 称为 ＭＡＳＡ （ ｍａｔｃｈｉｎｇ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ＲｅｆＳＲ）：
首先对 ＬＲ ／ Ｒｅｆ 图像进行一个大尺度的图像块匹配， 再利用图像的局部相似性， 对大尺度图形块分块进

行小尺度匹配。 该方法可以大幅减少计算量。 同时， 虽然 Ｒｅｆ 图像与 ＬＲ 图像具有相似的内容或纹理，
但其颜色和亮度可能不一样， 若直接进行融合操作则效果不佳。 所以他们在进行特征融合之前， 加入了

空间自适应模块， 对得到的 Ｒｅｆ 特征图重新映射， 使得模型对颜色和亮度更具有鲁棒性。
１􀆰 ２􀆰 ６　 ＡＭＳＡ

虽然 ＭＡＳＡ 方法的计算量有所下降， 但是其计算复杂度仍是图像尺寸的平方级； 所以， Ｘｉａ 等［３２］

对 ２００９ 年 Ｂａｒｎｅｓ 等［３３］提出的图像块匹配方法进行了改进， 提出了 ＣＦＥ⁃ＰａｔｃｈＭａｔｃｈ （ｃｏａｒｓｅ⁃ｔｏ⁃ｆｉｎｅ ｅｍ⁃
ｂｅｄｄｅｄ ｐａｔｃｈ ｍａｔｃｈ） 快速匹配方法， 并将其应用于 ＲｅｆＳＲ 中， 使 ＬＲ ／ Ｒｅｆ 图像的匹配计算量从平方级

降到了接近线性级。 为了避免尺度不对齐问题， Ｘｉａ 等［３２］ 提出了 ＡＭＳＡ （ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ａｇｇｒｅ⁃
ｇａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ） 模型。 其中， 针对小规模的不对齐问题， 提出了动态融合模块； 针对大尺度不对齐问

题， 提出了多规模融合模块。 这两个融合模块相互配合， 产生了很好的融合效果。
１􀆰 ２􀆰 ７　 Ｃ２ ⁃Ｍａｔｃｈｉｎｇ

Ｊｉａｎｇ 等［３４］认为由于在输入 ＬＲ 图像与 Ｒｅｆ 图像之间存在两个差距———变换差距 （如旋转、 缩放

等） 和分辨率差距， 使得执行局部迁移变得较为困难。 针对这些问题， 他们提出了 Ｃ２ ⁃Ｍａｔｃｈｉｎｇ
（ｃｒｏｓｓ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｒｏｓｓ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｍａｔｃｈｉｎｇ） 技术， 用于跨变换和跨分辨率的关系匹配。 对于变

换差距， 利用对比网络拉近匹配对之间的距离， 疏远不匹配对之间的距离； 对于分辨率差距， 提出教

师⁃学生关系蒸馏网络， 与传统的知识蒸馏网络不同， 此网络用 ＨＲ⁃ＨＲ 匹配来指导相对困难的 ＬＲ⁃ＨＲ
匹配。 然后， 通过设计的动态融合模块来解决潜在的错位问题。 该技术在目前常用的数据集中， 都显

现出了极强的泛化能力， 以及对大尺度和旋转变换的鲁棒性。

２　 损失函数、 数据集与评价标准
２􀆰 １　 损失函数

损失函数在提升模型性能方面起着关键作用， 常用于计算模型生成的 ＨＲ 图像与原始基准图像的

差异， 从而引导 ＲｅｆＳＲ 网络重建出更好的 ＨＲ 图像。 损失函数的选择也尤为重要， 一个好的损失函数

能够帮助模型更优和更快地收敛， 同时得到具有高精度， 且与真实 ＨＲ 图像接近的 ＨＲ 图像。 在

ＲｅｆＳＲ方法中常用的损失函数主要有以下几种：
１） 重建损失 （ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｌｏｓｓ） 　 重建损失是图像 ＳＲ 中最常用的损失函数， 一般可分为 Ｌ１ 损

·６４４·
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失和 Ｌ２ 损失， 其表达式分别为：

Ｌｒｅｃ＿ ｌ１ ＩＳＲ，Ｉ( ) ＝ １
ｈｗｃ∑ ｉ，ｊ，ｋ

｜ ＩＳＲ
ｉ，ｊ，ｋ － Ｉｉ，ｊ，ｋ ｜ ，

Ｌｒｅｃ＿ ｌ２ ＩＳＲ，Ｉ( ) ＝ １
ｈｗｃ∑ ｉ，ｊ，ｋ ＩＳＲ

ｉ，ｊ，ｋ － Ｉｉ，ｊ，ｋ
( )２ 。

其中： ｈ ， ｗ 和 ｃ 分别表示图像的长、 宽和通道数； ＩＳＲ 表示生成的 ＨＲ 图像； Ｉ 表示真实图像。
２） 感知损失 （ｐｅｒｃｅｐｔｕａｌ ｌｏｓｓ） 　 感知损失已被证明可用于提升视觉质量， 并在图像 ＳＲ 中广泛

应用。 感知损失的核心思想是增强预测图像和目标图像在特征空间中的相似性， 其公式为：
Ｌｐｅｒ ＝ φｉ ＩＳＲ( ) － φｉ Ｉ( )

２
。

其中： φｉ 表示某种特征提取网络的第 ｉ 层。
３） 对抗损失 （ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｌｏｓｓ） 　 在图像 ＳＲ 领域中， 只需将 ＳＲ 模型作为一个生成器， 再定义一

个鉴别器来判断输入图像是否由生成器产生， 就可以构造出一个对抗学习网络。 而对抗损失能够有效

地使模型产生更加真实的图像， 其具体表达式为：
Ｌｇａｎ＿ ｃｅ＿ ｇ ＝ － ｌｇ Ｄ（ ＩＳＲ），

Ｌｇａｎ＿ ｃｅ＿ ｄ ＝ － ｌｇ Ｄ Ｉ( ) － ｌｇ １ － Ｄ ＩＳＲ( )( )。

其中： Ｄ（·） 表示判别器； Ｌｇａｎ＿ ｃｅ＿ ｄ 是鉴别器的对抗损失； Ｌｇａｎ＿ ｃｅ＿ ｇ 是 ＳＲ 模型生成器的对抗损失。
４） 纹理损失 （ｔｅｘｔｕｒｅ ｌｏｓｓ） 　 Ｚｈａｎｇ 等［２９］ 将纹理损失引入到 ＲｅｆＳＲ 方法中， 来减少参考图像与

生成图像的纹理差异， 其表达式为：

Ｌｔｅｘ ＝ ∑
ｌ

λ ｌ‖ Ｇｒ（φｌ ＩＳＲ( )☉ Ｓ∗
ｌ ） － Ｇｒ（φｌ ＩＲｅｆ( )☉ Ｓ∗

ｌ ）‖Ｆ。

其中： Ｇｒ（·） 表示格莱姆矩阵； λ ｌ 表示第 ｌ 层特征图对应的的正规化因子； Ｓ∗
ｌ 表示所有 ＬＲ 图像块计算

得到的最佳匹配分数矩阵； ☉ 为 Ｈａｄａｍａｒｄ 乘积， 表示矩阵对应元素相乘； · Ｆ 表示 Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ 范数；
φｌ 表示第 ｌ 层特征图。
２􀆰 ２　 数据集

在 ＲｅｆＳＲ 研究中， 最常用的数据集为 ＣＵＦＥＤ５， 该数据集是 Ｚｈａｎｇ 等［２４］创建的， 包含 １ 个训练集

（１１ ８７１ 个 １６０ ｐｘ × １６０ ｐｘ 的图像对） 和 １ 个测试集 （１２６ 组图像）。 在测试集中， 每组图像包含 １ 张

ＨＲ 图像和 ５ 个不同相似度的参考图像， 如图 ５ 所示。

! "#$%&'(!5  CUFED5
Fig.5    Two-group images in the CUFED5 test set

Ref 1!" Ref 2!" Ref 3!" Ref 4!" Ref 5!"HR!"
HR image Ref image No.1 Ref image No.2 Ref image No.3 Ref image No.4 Ref image No.5

由于 ＣＵＦＥＤ５ 数据集中占比最重的为室内、 人、 室外类型的图像， 其他类型的图像较少， 最近

Ｊｉａｎｇ 等［３４］给出了一个新的数据集 ＷＲ⁃ＳＲ， 该数据集包含了 ８０ 个图像对。 相比于 ＣＵＦＥＤ５ 数据集，
ＷＲ⁃ＳＲ 数据集还包含了动物、 地标、 建筑等图像类， 其内容更加丰富， 如图 ６ 所示。 除此之外， 常

用的测试集还有 Ｓｕｎ８０［３５］ （８０ 张自然图像且有一些参考图像）、 Ｕｒｂａｎ１００［３６］ （１００ 张建筑图像， 无参

考图像但图像有自相似性）、 Ｍａｎｇａ１０９［３７］ （１０９ 张漫画， 无参考图像）。

·７４４·
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! "#$%&'!6    WR-SR
Fig.6    Example of WR-SR datasets

LR
!
"

Re
f!

"

#$�������������%&������������%'��������()����*+���������,)
Building Indoor Outdoor Animal Landmark Plant

Re
fi

m
ag

e
LR

im
ag

e

２􀆰 ３　 评价标准

图像质量评价主要包括主观评价和客观评价两类。 在 ＲｅｆＳＲ 研究中， 常用的客观评价指标有峰值

信噪比 （ｐｅａｋ ｓｉｇｎａｌ ｔｏ ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ， ＰＳＮＲ） 和结构相似性 （ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｉｎｄｅｘ， ＳＳＩＭ） ［３８］ ； 主观

评价一般采用主观质量评分法 （ｍｅａｎ ｏｐｉｎｉｏｎ ｓｃｏｒｅ， ＭＯＳ） ［３９］ 。 在图像 ＳＲ 中， 使用对抗损失、 感知

损失等会获得更好的视觉效果， 但是客观指标 ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ 会有所下降； 所以， 在使用 ＰＳＮＲ ／ ＳＳＩＭ
评价 ＲｅｆＳＲ 方法时， 不仅要考虑基于所有损失 （感知损失、 对抗损失、 重建损失等） 的模型评价，
还要单独评价只由重建损失训练的模型。

３　 几种 ＳＲ 方法对比
自从卷积神经网络被引入图像 ＳＲ 以来， 各种基于深度学习的图像 ＳＲ 方法不断涌现。 近年来，

ＲｅｆＳＲ 方向吸引了大批学者， 他们基于深度神经网络开展了很多卓有成效的研究。 本文通过比较总结

上述具有代表性的 ＲｅｆＳＲ 方法， 概括了不同 ＲｅｆＳＲ 方法的网络特点及算法优点， 详情如表 １ 所示。
表 １　 ＲｅｆＳＲ 方法对比

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＲｅｆＳＲ ｍｅｔｈｏｄｓ
方法 Ｍｅｔｈｏｄｓ 网络特点 Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｆｅａｔｕｒｅｓ 算法优点 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ａｄｖａｎｔａｇｅｓ

ＣｒｏｓｓＮｅｔ ＳＩＳＲ 上采样 ＋ 光流对齐
ＳＩＳＲ ｕｐｓａｍｐｌｉｎｇ ＋ ｏｐｔｉｃａｌ ｆｌｏｗ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ

端到端，全局对齐，速度较快
Ｅｎｄ⁃ｔｏ⁃ｅｎｄ，ｇｌｏｂａｌ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ，ｆａｓｔｅｒ

ＳＳＥＮ
可变形卷积 ＋ 动态偏移估计 ＋ 非局部块

Ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ＋ ｄｙｎａｍｉｃ
ｏｆｆｓｅｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ＋ ｎｏｎ⁃ｌｏｃａｌ ｂｌｏｃｋｓ

能够处理非刚性变换的图像，计算量较小
Ｃａｐａｂｌｅ ｏｆ ｈａｎｄｌｉｎｇ ｎｏｎ⁃ｒｉｇｉｄｌｙ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ

ｉｍａｇｅｓ，ｌｅｓｓ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｌｙ ｉｎｔｅｎｓｉｖｅ

ＰａｔｃｈＭａｔｃｈ
一二阶梯度 ＋ 最小 Ｌ２距离

Ｆｉｒｓｔ ａｎｄ ｓｅｃｏｎｄ ｏｒｄｅｒ ｇｒａｄｉｅｎｔ ＋
ｍｉｎｉｍｕｍ Ｌ２ ｄｉｓｔａｎｃｅ

方法简单，操作性强
Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｓｉｍｐｌｅ ａｎｄ ｏｐｅｒａｂｌｅ

ＣＣ⁃Ｎｅｔ ＋ ＳＳ⁃Ｎｅｔ ＣＮＮ 特征提取 ＋ 内积
ＣＮＮ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ＋ ｉｎｎｅｒ ｐｒｏｄｕｃｔ

匹配更准确
Ｍａｔｃｈ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ

ＳＲＮＴＴ
多层级密集图像块匹配 ＋ 纹理损失

Ｍｕｌｔｉ⁃ｌｅｖｅｌ ｄｅｎｓｅ ｉｍａｇｅ ｐａｔｃｈ
ｍａｔｃｈｉｎｇ ＋ ｔｅｘｔｕｒｅ ｌｏｓｓ

不受 Ｒｅｆ 图像全局结构的限制
Ｎｏｔ ｌｉｍｉｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ｏｆ ｔｈｅ Ｒｅｆ ｉｍａｇｅ

ＴＴＳＲ
注意力机制 ＋ 多尺度交叉特征融合

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ＋ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ
ｃｒｏｓｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ

挖掘深层次的特征对应关系
Ｍｉｎｉｎｇ ｄｅｅｐ⁃ｌｅｖｅｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅｓ

ＭＡＳＡ
粗⁃细对应匹配 ＋ 空间自适应模块
Ｃｏａｒｓｅ⁃ｆｉｎｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ

＋ ｓｐａｃｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｍｏｄｕｌｅ

节省计算时间，对颜色和亮度更具鲁棒性
Ｓａｖｅｓ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ａｎｄ ｉｓ ｍｏｒｅ

ｒｏｂｕｓｔ ｔｏ ｃｏｌｏｒ ａｎｄ ｂｒｉｇｈｔｎｅｓｓ

ＡＭＳＡ
粗⁃细嵌入式图像块匹配 ＋ 多尺度动态聚合

Ｃｏａｒｓｅ⁃ｆｉｎｅ ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｉｍａｇｅ ｐａｔｃｈ ｍａｔｃｈｉｎ
＋ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｄｙｎａｍｉｃ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ

接近线性级的计算复杂度
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｃｌｏｓｅ ｔｏ ｌｉｎｅａｒ ｌｅｖｅｌ

·８４４·
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续表

方法 Ｍｅｔｈｏｄｓ 网络特点 Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｆｅａｔｕｒｅｓ 算法优点 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ａｄｖａｎｔａｇｅｓ

Ｃ２ ⁃Ｍａｔｃｈｉｎｇ

对比学习网络 ＋ 教师⁃学生关系蒸馏网络
＋ 可变形卷积

Ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ ＋
ｔｅａｃｈｅｒ⁃ｓｔｕｄｅｎｔ ｒｅｌａｔｉｏｎａｌ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ

ｎｅｔｗｏｒｋ ＋ ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

对图像尺寸和位置更具鲁棒性，提高细节
区域的视觉质量

Ｍｏｒｅ ｒｏｂｕｓｔ ｔｏ ｉｍａｇｅ ｓｉｚｅ ａｎｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎ，
ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｖｉｓｕａｌ ｑｕａｌｉｔｙ ｉｎ ｄｅｔａｉｌ ｒｅｇｉｏｎｓ

　 　 如前所述， 不管是基于图像对齐的 ＲｅｆＳＲ 方法， 还是基于图像块匹配的方法， 都关注着 ＬＲ 图像

与 Ｒｅｆ 图像的对应问题； 但是它们又各有侧重， 如表 １ 所示， 这些方法各具特色， 各有优点。 具体归

纳如下：
１） 在方法的选择上， 基于图像块匹配的方法是 ＲｅｆＳＲ 中的主流方法， 其对图像的相关性要求没

有基于图像对齐的方法高。 此外， 现有部分学者也开始研究多参考图的图像 ＳＲ 方法， 如 Ｙａｎ 等［４０］提

出的 ＣＩＭＲ⁃ＳＲ 模型等。
２） 在参考图像的选择上， 参考图像与 ＬＲ 图像内容越相似， ＲｅｆＳＲ 方法重建出的 ＨＲ 图像效果越

好。 表 ２ 为不同方法在不同相似度的参考图像的帮助下， 重建出的 ＨＲ 图像的 ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ。 其中：
Ｌ１ 到 Ｌ４ 表示输入相似度依次递减的参考图像， 即 Ｌ１ 是与 ＬＲ 图像相似度最高的 ＨＲ 图像， Ｌ４ 为相

似度最低的 ＨＲ 图像； ＬＲ 表示用 ＬＲ 图像作为输入的参考图像。 由表 ２ 可以看到， 算法的重建效果与

参考图像的选择是有关系的， 参考图像与 ＬＲ 图像相似度越高， 重建效果越好。 图 ７ 为图 ５ 展示的两

幅 ＣＵＦＥＤ５ 测试集图像基于不同相似度参考图像的细节重建结果， ＧＴ 表示真实 ＨＲ 图像， 可以看到，
参考图像与 ＬＲ 图像相似度越高， 重建出的 ＨＲ 图像的细节恢复得越好， 这也证明了参考图像对 Ｒｅｆ⁃
ＳＲ 重建的结果有一定的影响。

表 ２　 不同相似度的参考图像对 ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ 的影响

Ｔａｂ． ２　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｉｍａｇｅｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｉｅｓ ｏｎ ＰＳＮＲ ａｎｄ ＳＳＩＭ

相似度水平 Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｌｅｖｅｌ
Ｌ１

ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

Ｌ２

ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

Ｌ３

ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

Ｌ４

ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

ＬＲ

ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

ＣｒｏｓｓＮｅｔ ２５． ４８ ０． ７６４ ２５． ４８ ０． ７６４ ２５． ４７ ０． ７６３ ２５． ４６ ０． ７６３ ２５． ４６ ０． ７６３

ＳＳＥＮ ２６． ７８ ０． ７９１ ２６． ５２ ０． ７８３ ２６． ４８ ０． ７８２ ２６． ４２ ０． ７８１ ２６． ３８ ０． ７８１

ＳＲＮＴＴ⁃ｒｅｃ ２６． １５ ０． ７８１ ２５． ９８ ０． ７７６ ２５． ９８ ０． ７７５ ２５． ９５ ０． ７７４ ２５． ９１ ０． ７７６

ＴＴＳＲ⁃ｒｅｃ ２６． ９９ ０． ８００ ２６． ７４ ０． ７９１ ２６． ６４ ０． ７８８ ２６． ５８ ０． ７８７ ２６． ４３ ０． ７８２

ＭＡＳＡ⁃ｒｅｃ ２７． ４５ ０． ８１４ ２６． ９２ ０． ７９６ ２６． ８３ ０． ７９３ ２６． ７４ ０． ７９０ ２６． ５９ ０． ７８４

Ｃ２ ⁃Ｍａｔｃｈｉｎｇ⁃ｒｅｃ ２８． ２４ ０． ８４１ ２７． ３９ ０． ８１３ ２７． １７ ０． ８０６ ２６． ９４ ０． ７９９ ２６． ５２ ０． ７８４

ＡＭＳＡ⁃ｒｅｃ ２８． ５８ ０． ８４９ ２７． ５２ ０． ８１６ ２７． ２５ ０． ８０９ ２７． ０４ ０． ８０３ ２６． ６３ ０． ７８９

! "#$%&'()!*+,-'./017
Fig.7    Visual effects of reference images with different similarities on the results
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３） 从客观评价标准来看， ＲｅｆＳＲ 方法的效果要优于现有的 ＳＩＳＲ 方法。 表 ３ 为不同的图像 ＳＲ 方

法在 ＣＵＦＥＤ５、 Ｓｕｎ８０、 Ｕｒｂａｎ１００、 Ｍａｎｇａ１０９ 测试集上的实验结果， 实验结果均取自相关文献。 这里

除了比较 ＲｅｆＳＲ 不同算法的效果， 也比较了主流的 ＳＩＳＲ 算法。 ＲｅｆＳＲ 方法不仅比较了原始模型的

ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ， 还对比了只采用重建损失训练模型 （用⁃ｒｅｃ 表示） 的 ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ。 由结果可见， 与

现有的 ＳＩＳＲ 方法相比， ＲｅｆＳＲ 方法的结果有大幅提升。

表 ３　 不同 ＳＲ 方法的 ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ
Ｔａｂ． ３　 ＰＳＮＲ ａｎｄ ＳＳＩＭ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＳＲ ｍｅｔｈｏｄｓ

算法 Ｍｅｔｈｏｄｓ
ＣＵＦＥＤ５

ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

Ｓｕｎ８０

ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

Ｕｒｂａｎ１００

ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

Ｍａｎｇａ１０９

ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

ＳＩＳＲ

ＳＲＣＮＮ［１２］ ２５． ３３ ０． ７４５ ２８． ２６ ０． ７８１ ２４． ４１ ０． ７３８ ２７． １２ ０． ８５０

ＥＤＳＲ［１７］ ２５． ９３ ０． ７７７ ２８． ５２ ０． ７９２ ２５． ５１ ０． ７８３ ２８． ９３ ０． ８９１

ＲＣＡＮ［４１］ ２６． ０６ ０． ７０２ ２９． ８６ ０． ８１０ ２５． ４２ ０． ７６８ ２９． ３８ ０． ８９５

ＳＲＧＡＮ［３９］ ２４． ４０ ０． ７０２ ２６． ７６ ０． ７２５ ２４． ０７ ０． ７２９ ２５． １２ ０． ８０２

ＥＮｅｔ［４２］ ２４． ２４ ０． ６９５ ２６． ２４ ０． ７０２ ２３． ６３ ０． ７１１ ２５． ２５ ０． ８０２

ＥＳＲＧＡＮ［４３］ ２１． ９０ ０． ６３３ ２４． １８ ０． ６５１ ２０． ９１ ０． ６２０ ２３． ５３ ０． ７９７

ＲａｎｋＳＲＧＡＮ［４４］ ２２． ３１ ０． ６３５ ２５． ６０ ０． ６６７ ２１． ４７ ０． ６２４ ２５． ０４ ０． ８０３

ＲｅｆＳＲ

ＣｒｏｓｓＮｅｔ ２５． ４８ ０． ７６４ ２８． ５２ ０． ７９３ ２５． １１ ０． ７６５ ２３． ３６ ０． ７４１

ＳＳＥＮ ２５． ３５ ０． ７４２ － － － － － －

ＳＳＥＮ⁃ｒｅｃ ２６． ７８ ０． ７９１ － － － － － －

ＳＲＮＴＴ ２５． ６１ ０． ７６４ ２７． ５９ ０． ７５６ ２５． ０９ ０． ７７４ ２７． ５４ ０． ８６２

ＳＲＮＴＴ⁃ｒｅｃ ２６． ２４ ０． ７８４ ２８． ５４ ０． ７９３ ２５． ５０ ０． ７８３ ２８． ９５ ０． ８８５

ＴＴＳＲ ２５． ５３ ０． ７６５ ２８． ５９ ０． ７７４ ２４． ６２ ０． ７４７ ２８． ７０ ０． ８８６

ＴＴＳＲ⁃ｒｅｃ ２７． ０９ ０． ８０４ ３０． ０２ ０． ８１４ ２５． ８７ ０． ７８４ ３０． ０９ ０． ９０７

ＭＡＳＡ ２４． ９２ ０． ７２９ ２７． １２ ０． ７０８ ２３． ７８ ０． ７１２ － －

ＭＡＳＡ⁃ｒｅｃ ２７． ５４ ０． ８１４ ３０． １５ ０． ８１５ ２６． ０９ ０． ７８６ － －

Ｃ２ ⁃Ｍａｔｃｈｉｎｇ ２７． １６ ０． ８０５ ２９． ７５ ０． ７９９ ２５． ５２ ０． ７６４ ２９． ７３ ０． ８９３

Ｃ２ ⁃Ｍａｔｃｈｉｎｇ⁃ｒｅｃ ２８． ２４ ０． ８４１ ３０． １８ ０． ８１７ ２６． ０３ ０． ７７０ ２９． ７９ ０． ８９６

ＡＭＳＡ ２７． ３１ ０． ８０９ ２９． ８３ ０． ８０３ ２５． ６０ ０． ７７０ ２９． ７９ ０． ８９６

ＡＭＳＡ⁃ｒｅｃ ２８． ５０ ０． ８４９ ３０． ２９ ０． ８１９ ２６． １８ ０． ７８９ ３０． ５７ ０． ９１４

　 　 ４） 从视觉效果上看， 在 ＲｅｆＳＲ 方法中， Ｒｅｆ 图像为 ＬＲ 图像提供了更多的细节纹理信息。 图 ８ 为

目前效果最好的几种图像 ＳＲ 方法的效果 （实验结果均取自相关文献）， 并展示了每张图像的低分辨

率图及其参考图像， 以及两种 ＳＩＳＲ 方法 （ＥＳＲＧＡＮ 和 ＢａｎｋＳＲＧＡＮ） 和三种 ＲｅｆＳＲ 方法 （ＭＡＳＡ、 Ｃ２ ⁃
Ｍａｔｃｈｉｎｇ、 ＡＭＳＡ） 对某个细节的重建效果。 从图 ８ 可以看到， ＲｅｆＳＲ 方法在人脸、 字母等细节信息的

恢复上效果更好， 恢复出的细节信息更真实， 其中 ＡＭＳＡ 模型效果是 ５ 种方法中最好的。
５） 在 ＲｅｆＳＲ 方法中， 模型中加入注意力机制、 非局部块等， 能大幅提升图像 ＳＲ 的效果。 复杂

的网络带来了好的重建效果， 但也出现了计算量大、 存储空间不足等问题。 针对这些问题， 研究者们

对网络的设计不仅会考虑图像重建效果， 还会考虑模型的计算量、 参数量， 使得模型更有利于实际应

用。 表 ４ 列出现有模型的参数量、 计算量， 可以看到 ＡＭＳＡ 模型的计算量是最小的， 且其效果也是目

前最好的。

·０５４·
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表 ４　 ＲｅｆＳＲ 中各模型参数量和计算量

Ｔａｂ． ４　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ＦＬＯＰＳ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ＲｅｆＳＲ

算法 Ｍｅｔｈｏｄｓ ＣｒｏｓｓＮｅｔ ＳＲＮＴＴ ＴＴＳＲ ＭＡＳＡ ＡＭＳＡ

参数量 Ｐａｒａｍｅｒｅｒｓ ／ １０６ ３５． １８ ５． ７５ ６． ９９ ４． ０３ ４． １２

计算量 Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｓ ／ １０９ ３４８． ３１ ６５００． ７０ １０４４． ２８ ３６７． ９３ ２７９． ５２

４　 未来研究展望
图像 ＳＲ 作为计算机视觉领域底层视觉部分的经典问题， 一直以来受到人们的广泛关注。 目前，

基于深度学习的 ＲｅｆＳＲ 方法取得了不错的效果。 尽管如此， 但仍存在一些问题有待解决：
１） 现有的 ＲｅｆＳＲ 方法中， ＬＲ 图像通常是由 ＨＲ 图像下采样得到的， 以此模拟自然情况下图像退

化过程， 而在实际应用中图像的退化过程还包括噪声、 模糊、 压缩等。 如何学习得到可以处理复杂退

化图像的网络还有待探讨。
２） 轻量化的 ＲｅｆＳＲ 方法。 受算力的限制， 现有 ＲｅｆＳＲ 方法无法在手机、 平板等移动设备上直接

使用， 所以， 如何将现有的 ＲｅｆＳＲ 方法轻量化， 在保证效果的同时， 降低参数量和模型复杂度是 Ｒｅｆ⁃
ＳＲ 研究的热点。

３） 在 ＳＩＳＲ 方法中， 现有的网络模块 （如递归学习、 密集连接等） 和学习机制 （如多路径学习、
非局部相似性等） 对 ＳＩＳＲ 精度有很好的提升。 在 ＲｅｆＳＲ 方法中， 能否运用这些模块来进一步提升算

法的性能， 值得进一步去探讨。

·１５４·
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