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摘  要：简单介绍了超分辨率重建技术的发展历程和几种有代表性的超分方法及其实现原理，提出了在智能

终端上实现超分辨率重建技术的方案，通过实验仿真，给出了采用插值算法和深度学习算法实现的单图像超

分辨率对终端处理性能、图像质量等方面的评估与分析，提出了利用智能终端实现超分的适用场景的建议。

并进一步探讨了该技术在娱乐视频与家庭监控业务中的典型应用场景，展望了超分辨重建技术未来可能的研

究方向以及与相关图像处理技术相融合的发展趋势。 
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Abstract: The development history of super-resolution reconstruction technology and its typical approaches were 

briefly introduced. An implementation solution of super-resolution reconstruction was proposed on one kind of intel-

ligent terminal device. The image super-resolution approaches implemented by interpolation algorithms and deep 

learning algorithms were experimented and simulated, and their results on terminal’s processing performance and 

images’ quality of experience were evaluated and analyzed. The suggestions on appropriate scenarios of su-
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0  引言 

超分辨率重建（super-resolution reconstruction，

SR）是计算机视觉领域的一类重要技术，是一门具

有较高科学研究价值且有广泛应用领域的现代图像

处理技术。图像分辨率是图像质量的重要指标，分

辨率越高，图像提供的信息越丰富，细节越精细，

质量越佳。内容采集、存储等方面的限制以及传输

过程中的干扰等因素，导致图像质量出现不同程度

的退化。超分辨率重建技术就是采用信号处理的方

法提高图像分辨率，它基于一张或多张低分辨率图

像对缺失的图像细节进行恢复或补足[1-2]，以实现图

像或视频从低分辨率向高分辨率的转换，在生物医

学[3]、航空研究、视频监控、视频直播/点播[4]、虚拟

现实等领域表现出巨大的应用潜力。 

针对娱乐视频和家庭视频监控等业务领域，

超分辨率重建技术目前尚未得到规模化应用。本

文通过在智能机顶盒终端上实现的几种插值算法

和深度学习算法，通过实验仿真，给出了图像超

分辨率重建对图像质量、终端性能等方面的评估

与分析，并基于当前芯片的处理能力及从用户视

觉体验的角度，提出了智能终端实现图像或视频

超分辨率的适用场景，为该技术在视频业务领域

的应用推广提供参考。 

1  主要算法 

超分辨率技术诞生于 20 世纪 60 年代，经历了

单图像的超分辨率、与深度学习算法相结合、视频

序列的超分辨率等不同阶段，本文主要针对单图像

超分辨率重建的几种典型算法进行简单介绍。 

1.1  插值算法 

插值算法[5]是超分辨率技术中最基本、简单

与直接的一种方法，其思路是通过不同的计算方

法模拟像素之间的映射关系，利用周围像素点的

信息对目标像素点进行插值处理。它根据抽样函

数或信号估计出连续位置的数值，或者根据一系

列离散采样点重建原始的连续函数，目标是尽可

能地保留图像的细节。 

1.1.1  最近邻插值 

最邻近插值（nearest neighbor interpolation）

又称零阶插值，其计算原理是取待插值点周围 4 个

相邻像素点中距离最短的一个邻点的灰度值作为

该点的灰度值。 

1.1.2  双线性插值 

双线性插值（bilinear interpolation）又称一阶

插值，其插值原理是待插点像素值取原图像中与

其相邻的 4 个点像素值的水平、垂直两个方向上

的线性内插，即根据待采样点与周围 4 个邻点的

距离确定相应的权重，从而计算出待采样点的像

素值。 

1.1.3  双三次插值 

双三次插值（bicubic interpolation）又称立方

卷积插值[6]，是一种比较复杂的插值方法，其原

理是利用以采样点为中心的 4×4邻域内的 16个已

知像素点的灰度值估计采样点的灰度值。双三次

插值的示意图如图 1 所示。 

 
图 1  双三次插值的示意图 

1.1.4  兰索斯插值 

兰索斯插值（Lanczos interpolation）是选取待

采样点在水平、垂直方向上相邻的 8 个像素点的

值并进行加权和的计算，以生成目标像素点的像

素值。与双线性插值算法不同的是，插值点的权

重由高阶函数计算得到。 

1.2  深度学习算法 

深度学习算法是对特征类型的图片进行训

练，并利用专门设计的神经网络对低分辨率图像

进行纹理补充、细节补充、降噪、去隔行等处理，
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从而重建具有丰富细节内容的高分辨率图像。该

方法通过学习算法获得高分辨与低分辨率图像之

间关系的先验知识，以取代传统的重建方法所用

的正则化算法。 

基于深度学习的超分辨率图像重建方法主要

采用以下几种网络结构。 

1.2.1  基于卷积神经网络 

基于卷积神经网络 [7]（convolutional neural 

network，CNN）的深度学习算法是直接对低分辨

率图像和高分辨率图像进行端到端映射的学习，

弥补传统重建算法对高频细节信息丢失的缺陷。 

（1）线性网络 

线性网络有最为简单的结构，仅由单一的信号

流动路径组成，多个卷积层相互叠加，网络的输入

从初始层依次传递向后层。根据上采样方式的不同，

可分为预上采样模式和后上采样模式两种类型。 

在使用预上采样模式的线性网络中，首先会将

输入的低分辨率图像通过上采样操作放大至目标

高分辨率图像的尺寸，然后送入网络学习分层，经

特征表示后，得到最终的超分辨率重建结果，预上

采样模式中的上采样操作通常使用双三次插值算

法。该方法学习难度较低，时间和空间复杂度较高。 

后上采样模式的网络首先会对低分辨率的输

入进行学习，然后对网络输出的特征进行上采样，

完成重建任务。这种方法让特征提取过程在低维

空间上进行，训练速度和推理速度较快，但它不

能适应不同的放大倍数。 

（2）残差网络 

与线性网络相比，基于残差学习的网络在设计

中采用跳跃连接避免梯度消失，支持设计更深的网

络结构。网络模型用于学习生成一张目标高分辨率

图像与经过插值后的低分辨率图像之间的残差图

像，通过将残差图像与输入低分辨率图像的插值结

果逐像素相加得到重建结果。残差网络对图像中高

频信息的学习更为充分。采用了残差网络的 VDSR

（accurate image super-resolution using very deep 

convolutional networks）流程如图 2 所示。 

（3）递归网络 

递归网络[8]采用的是递归连接的卷积层，即

通过在网络的不同深度复用同一个卷积，达到降

低网络参数的目的。它将一个困难的任务分解成

简单任务，可降低学习难度，但存在模型复杂、

训练难度大的问题。 

1.2.2  基于生成对抗网络 

基于生成对抗网络[9]（generative adversarial 

network，GAN）的深度学习算法是利用“对抗博

弈”的思想，将模型训练无监督化，借助反向传

播不断优化模型缩减原始图像与重建图像之间的

 
图 2  采用了残差网络的 VDSR 流程 
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差距。对抗网络引入生成器和判别器的两个神经

网络，通过迭代训练使之达到纳什均衡状态。通

常情况下，进行对抗损失训练的模型具有更好的

感知质量，但训练过程存在困难与不稳定性[10]。

对抗网络典型结构示意图如图 3 所示。 

2  实现方案 

本文在一款 8K 智能机顶盒上实现了超分辨率

重建技术，通过将 OpenCV 开发工具库和部分

OpenCV_contrib 移植进机顶盒系统版本中，形成软

件开发工具包（software development kit，SDK）供

上层应用调用，支持图像或视频超分辨率的处理能

力。将多种典型的插值算法、深度学习算法集成进

OpenCV 的 resize 函数和 DnnSuperResImpl 函数，

同时也实现了均方误差[7]（mean square error，

MSE）、峰值信噪比[7]（peak signal-to-noise ratio，

PSNR）、结构相似性[7]（structural similarity，SSIM）

等图像质量评价的算法，支持对超分后图像的质量

实时提供量化的评估结果。 

从逻辑功能的角度，智能机顶盒主要由图像超

分处理、图像全屏显示和图像处理计算等功能模块

组成。其中图像超分处理模块主要是调用 OpenCV

的方法实现对图像的插值或 AI 超分辨率处理

（C 语言实现），图像全屏显示模块主要实现对超分

图像的全屏显示功能（Java 语言实现），图像处理

计算模块主要用于对超分后图像的 PSNR、SSIM 指

标进行计算，从而给出图像质量的客观评价数据。 

智能机顶盒的图像超分辨实现流程如图4所示。 

3  实验结果 

3.1  质量评价方法 

图像质量评价方法通常分为客观评价和主观

评价两类。客观评价[11]是模拟人对图像质量的感

知过程，构建与主观评价结果相一致的评价算法；

而主观评价是以人作为观测者，对图像进行主观

评价，力求能够真实地反映人的视觉感知。 

本文实验所采用的质量评价方法主要是全参

考客观评价 PSNR 与 SSIM 指标以及主观绝对评价

平均意见得分（mean opinion score，MOS）指标。

MOS是衡量图像质量最具代表性的主观评价方法，

它通过对观察者的评价归一判断图像质量，实验主

要采用双刺激连续质量分级法的方式，即将待评价

图像和原始图像按一定规则交替播放持续一定时

间给观察者，观察者根据自己的知识和理解对图像

进行打分，将所有的分数取平均得到主观评价值。

客观评估PSNR为该领域应用最早和最广的参数之

一，它用于衡量图像噪声水平或图像有损变换（图

像压缩、图像修复）重建质量的客观评价；通过图

像之间的最大可能像素值（通常为 255）和 MSE

进行定义，正常情况下 PSNR 的范围为 20～40 dB，

越接近 40 dB，表示图像重建的质量越好。SSIM 为

一种衡量两幅图像相似度的客观指标，它与主观体

 
图 3  对抗网络典型结构示意图 
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验的一致性最高，已成为当前全参考图像质量评价

的基准算法；它从人类视觉系统（human visual 

system）的角度出发，从图像中提取结构信息，将

亮度（均值）、对比度（方差）和结构这 3 个相对

独立的层次进行比较，SSIM 的取值范围为 0～1，

数值越大，表示结构相似性越高，重建效果越好。 

3.2  实验方法说明 

实验采用一款 8K 智能机顶盒终端，按照第 2 节

的方案进行了超分辨率重建的功能实现，集成了

以下对比实验所使用的各种插值算法、深度学习

算法以及客观质量评价算法。机顶盒的运行环境

为 CPU（8 核 A73）、GPU（6 核 G52）、NPU（int4 

9 T 算力）、6 GB（LPDDR4）；机顶盒的软件版本

为 OpenCV 4.5.0 + OpenCV_contrib4.5.0。 

实验选取了分辨率为 576P、720P、1080P 的

多组图像数据集（每项实验采用的图片数量均大

于 30 张），运行不同算法对图集进行了超分辨率

重建，针对不同超分辨率算法和不同超分比例的

多种情况，给出图像超分辨处理对终端性能消耗、

图像质量等方面平均表现的评估。实验采用以下

几种典型的插值算法和深度学习算法进行比较：

插值算法包括最邻近插值、双线性插值、双三次

插值、兰索斯插值，深度学习算法包括快速超分

辨率卷积神经网络（fast super resolution convolu-

tional neural network，FSRCNN）、小型快速超分辨

卷积神经网络（small FSRCNN，FSRCNN-s）、高

效子像素卷积神经网络（efficient sub-pixel con-

volutional neural network，ESPCN）和拉普拉斯金

字塔超分辨率网络（Laplacian pyramid network for 

fast and accurate super-resolution，LAPSRN）。 

3.3  实验数据 

3.3.1  插值算法的比较 

各种插值算法的特性比较见表 1。 

本实验选取了分辨率为 576P 和 1 080P 的

数据集，分别超分成 1 080P 和 4K 的高清图像，

720 pixel576 pixel 超分至 1 920 pixel1 080 pixel

和 1 920 pixel1 080 pixel 超 分 至 4 096 pixel 

2 160 pixel 插值算法的性能与质量结果分别见

 
图 4  智能机顶盒的图像超分辨率实现流程 
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表 2 和表 3，为采用不同插值算法实现单图像超分

辨率的处理性能和图像质量等方面的平均表现。 

从表 2 和表 3 可以得到以下内容。 

（1）在本实验中，超分辨率的处理时长与原图

分辨率、目标分辨率成正相关，分辨率越大耗时越长。 

（2）4 种插值算法中，最近邻插值和双线性

插值的图像质量较差，仅适用于实时性要求特别

高但处理能力非常有限的场景。使用双三次插值

和兰索斯插值的图像质量较好，这两者相比，双

三次插值的运算速度快，而兰索斯插值的质量更

胜一筹。 

（3）实验所用的智能机顶盒和插值算法（尤其

是兰索斯算法），将标清图像（720 pixel576 pixel）

超分至高清图像（1 920 pixel1 080 pixel）所用的处

理时长均在 12 ms 以内（小于 16 ms），适用于 60 f/s

（f/s 为画面每秒传输帧数）及以下的视频进行实时超

分处理的场景，如高清直播业务。而对于从高清图

像（1 920 pixel1 080 pixel）超分到超高清图像

（4 096 pixel2 160 pixel）的情况，由于处理用时超

过 32 ms（大于 16 ms 且小于 33 ms），对高于 30 f/s

的视频可能引起内容播放过程中的卡顿、丢帧等现

象，不适用于此类高帧率实时视频处理的场景，但

可用于普通帧率（30 f/s 及以下）的实时超分处理，

也可用于高帧率视频内容的超分预处理的场景，如

点播业务、本地播放业务等。 

3.3.2  深度学习算法的比较 

本实验选取分辨率为 576P 和 1 080P 的数

据集，分别超分成 1 080P 和 4K 的高清图像，

720 pixel  576 pixel超分至1 920 pixel  1 080 pixel

和 1 920 pixel  1 080 pixel 超分至 4 096 pixel 

2 160 pixel 深度学习的性能与质量结果分别见表 4

和表 5，为采用不同深度学习算法实现单图像超分

辨率的处理性能和图像质量等方面的平均表现。 

从表 4 和表 5 可以得到以下内容。 

表 1  各种插值算法的特性比较 

插值算法 灰度连续情况 相邻像素的影响 锯齿现象 运算速度 

最邻近插值 不连续 未考虑 不可避免，有块状效应 最快 

双线性插值 连续 未考虑 可避免，轻微马赛克效应 较快 

双三次插值 连续 考虑 可避免 一般 

兰索斯插值 连续 考虑 可避免 较慢 

表 2  插值算法的性能与质量结果（720 pixel576 pixel 超分至 1 920 pixel1 080 pixel） 

插值算法 
评价指标 

处理用时/s CPU 资源 PSNR SSIM MOS 

最邻近插值 0.007 121 22% 30.261 5 0.845 27 1 

双线性插值 0.011 045 24% 32.238 5 0.887 91 2 

双三次插值（44） 0.011 437 37% 32.883 6 0.900 796 3 

兰索斯插值（88） 0.011 511 35% 32.965 5 0.902 504 1 4 

表 3  插值算法的性能与质量结果（1 920 pixel1 080 pixel 超分至 4 096 pixel2 160 pixel） 

插值算法 
评价指标 

处理用时/s CPU 资源 PSNR SSIM MOS 

最邻近插值 0.016 045 28% 35.622 0.959 338 1 

双线性插值 0.024 829 29% 36.175 8 0.963 938 2 

双三次插值（44） 0.029 973 36% 37.268 5 0.966 419 3 

兰索斯插值（88） 0.031 027 40% 37.353 0.966 267 4 
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（1）在本实验中，采用不同深度学习算法实

现的图像超分辨率，在客观与主观质量方面存在

较大的差异，造成这种差异的原因在于训练集、

训练网络等因素的不同。 

（2）4 种深度学习算法中，FSRCNN、ESPCN[4]

算法的图像质量较好，但两者相比，ESPCN 算法

对于终端的性能消耗更大，图像质量略微优于

FSRCNN 算法。 

（3）实验所用的智能机顶盒和深度学习算法，

不论将标清图像超分至高清图像还是高清图像超

分至超高清图像的情况，终端所用处理时长基本

超过 300 ms，因此，不适用于实时超分处理的场

景，但可用于对视频内容进行超分预处理后再进

行播放的场景。 

3.3.3  插值算法和深度学习算法的比较 

本实验选取分辨率为 576P、720P、1 080P 的数

据集，采用兰索斯插值、FSRCNN 与ESPCN 算法将

原始图像超分至 2 倍或 3 倍大小，插值和深度学习算

法的性能结果见表 6，为采用 3 种算法实现单图像超

分辨率的处理性能和图像质量等方面的平均表现。但

由于图集中有部分原始图像缺失，因此表 6 没有给出

图像质量均值的统计，仅做了相关的分析描述。 

从表 6 可以得到以下内容。 

（1）在本实验中，超分辨率的处理时长与图

像原始分辨率、目标分辨率及算法的设计均表现

有相关性，但非线性相关。横向比较下，插值算

法与目标分辨率的相关性权重更大；而基于深度

学习的算法，其性能与训练数据集、训练网络等

算法设计因素相关的权重最大，而与图像原始分

辨率、目标分辨率相关性权重次之。 

（2）插值算法和深度学习算法相比而言，兰

索斯插值算法的运算速度具有明显优势，深度学

习算法相比插值算法速度慢 2 个数量级以上。 

（3）针对部分有原始图像的样本，实验进行

表 4  深度学习的性能与质量结果（720 pixel576 pixel 超分至 1 920 pixel1 080 pixel） 

深度学习算法 
评价指标 

处理用时/s CPU 资源 PSNR SSIM MOS 

FSRCNN-s 0.120 766 45% 34.237 4 0.948 478 1 

FSRCNN 0.310 031 49% 35.025 7 0.959 921 4 

ESPCN 0.432 786 52% 34.565 7 0.960 559 3 

LAPSRN 5.858 17 62% 34.217 6 0.953 263 2 

表 5  深度学习的性能与质量结果（1 920 pixel1 080 pixel 超分至 4 096 pixel2 160 pixel） 

深度学习算法 
评价指标 

处理用时/s CPU 资源 PSNR SSIM MOS 

FSRCNN-s 5.430 97 60% 36.079 5 0.966 591 1 

FSRCNN 14.416 7 80% 36.932 9 0.971 221 4 

ESPCN 21.194 9 85% 36.441 1 0.970 014 3 

LAPSRN 29.024 0 88% 36.127 1 0.969 024 2 
 

表 6  插值和深度学习算法的性能结果 

分辨率 
平均处理用时/s 

兰索斯插值 FSRCNN ESPCN 

720 pixel576 pixel1 440 pixel1 152 pixel 0.011 7.621 10.868 

1 280 pixel720 pixel3 840 pixel2 160 pixel 0.052 4.001 5.611 

1 920 pixel1 280 pixel3 840 pixel2 560 pixel 0.051 8.592 11.950 
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了 PSNR/SSIM 指标计算和主观评分，结果显示，

采用兰索斯插值算法的图像客观质量优于深度学

习算法，如针对图像放大倍数为 3 的实验，实际

测得兰索斯插值算法的 PSNR/SSIM 约为 35/0.9，

深度学习算法的 PSNR/SSIM 约为 30/0.75；同样

针对这种放大倍数超过 2 的情况，采用兰索斯插

值算法的主观评分下降明显，如实际测得 MOS

为 3，而采用深度学习算法的主观体验优于兰索斯

插值算法，如实际测得 MOS 为 3.5～4。 

（4）相比传统方法，采用深度学习算法处理的

图像的主观体验更优，尤其对于人眼比较敏感的图像

信息，如人脸、字幕、亮度、景深区域等，表现出更

强的细节还原能力，使得人为感知提升效果明显。 

（5）相比表 4 和表 5 的实验数据，深度学习算

法在超分处理时长、图像质量等方面表现出一定的差

异和不稳定性，造成这种差异的原因主要在于训练集

的不同，深度学习算法比较依赖于数据集的选取，对

于不同的图像特征，如图像类型（如自然图像、计算

机绘制图像等）、表达内容（如自然景观、人物、字

幕等）、图像格式等，超分效果呈现出较大的差异。 

720 pixel  576 pixel 超 分 至 4 096 pixel  

2 160 pixel 的图像效果如图 5 所示，展示了 720P

图像分别采用插值算法和深度学习算法产生的

4K 分辨率图像效果。 

3.4  实验小结 

基于第 4.3 节实验数据的比较分析发现，通过

8K 智能机顶盒实现的几种超分辨率方法中，兰索

斯插值算法相对轻量、图像质量稳定较好，采用

兰索斯插值算法的智能终端具备将 60 f/s 及以下

的视频内容实时超分为 1 080P 分辨率的能力，对

于 4K 目标分辨率，智能终端只能支持对 30 f/s 及

以下的视频内容的实时超分处理。相对而言，深

度学习算法的超分处理用时长、受训练数据集或

训练网络的影响较大，在算力资源有限的情况下，

采用深度学习算法的智能终端不具备对视频内容

进行实时超分处理的能力，仅能应用在视频内容

离线预处理的业务场景。 

4  场景与应用 

4.1  视频业务典型应用场景 

利用超分辨率技术能够在不升级现有采集设

备的情况下提高图像的分辨率，也能在不增加传

输带宽的情况下改善图像或视频的画面质量，在

遥感影像、医学成像、自动驾驶、安防监控[12]等

领域得到广泛应用。本文主要给出在娱乐视频、

家庭视频监控中的几种典型应用场景。 

（1）影视作品老片新看 

广播电视、IPTV 业务都经历了从标准、高

清到超高清的发展过程，早期一些经典的影视作

品拍摄于 20 世纪 80 年代到 90 年代（如央视的

四大名著电视剧），当时内容采集所用设备是模

拟标清摄像机，采用磁带作为存储介质进行保

存，尽管内容制作精良，但如今通过 4K/8K 电

视机进行播放，必然出现清晰度差、脱磁、边缘

锯齿、色彩失真等问题，使作品的艺术表现力大

打折扣。因此，在业务平台侧对存量的电视节目

内容进行超分辨率修复处理，可以把原本模糊、

灰暗的视频内容变得清晰、明亮，同时消除掉人

图 5  720 pixel576 pixel 超分至 4 096 pixel2 160 pixel 的图像效果 
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物伪影、文字毛刺等瑕疵，使好的影视作品成为

永恒的经典。 

（2）图像/视频的实时超分 

随着终端硬件性能与应用处理能力的提升，

目前一些高端配置的终端，如手机、智能电视等，

支持端侧实时超分的技术[13]，能够在不增加网络

开销的情况下解决内容分辨率低、网络传输不稳

定等问题。例如，当前流量占比较高的用户自制

的短视频或者网络直播，内容的采集较多使用的

是手机终端（竖屏），分辨率以 720P 为主，当这

些内容在大屏幕终端上进行播放，清晰度明显不

够；随着 8K 智能电视机的面世，除了 8K 视频内

容的稀缺，更主要的是绝大部分用户界面的分辨

率都在 4K 以下，导致节目海报、文字等内容在大

尺寸电视屏上的显示效果不理想；用户使用多屏

互动功能将一些老照片投屏至电视屏上进行回

放，或者用户想检查家庭监控视频中的某个内容

片段，由于录制内容的分辨率低而无法满足用户

辨识图像细节的需求。在这些场景中应用实时超

分辨率技术，可有效提高画面清晰度，提升用户

体验。 

4.2  与相关技术的融合 

将超分辨率技术与图像增强[14]、视频插帧、

HDR[15]等技术相结合，能进一步地提高视频画质。

其中，图像增强技术是以提高图像质量和辨识度

为目的，有选择地突出图像中的某些特征而抑制

其他一些特征，如对边缘信息、轮廓信息、对比

度做突出处理。视频插帧技术则以提高视频画面

的连贯性和流畅度为目标，它通过计算视频的帧

间运动关系，生成可在两帧图像之间插入的符合

运动关系的中间帧，在不增加内容制作成本的同

时有效提高视频帧率，特别适用于快速变化的视

频画面或放慢镜头时的视频播放等场景，视频插

帧技术可以看作一种在时间序列上的超分辨率复

原。HDR 成像技术的目的是还原图像的亮度层次

范围以达到与真实世界中太阳光照射相一致的亮

度效果，它通过将多幅不同曝光范围的图像信息

进行融合与处理，获得更广泛的色彩范围，提升

最亮和最暗画面的对比度，HDR 技术可以看作是

一种在像素亮度范围上的超分辨率复原。 

基于压缩域的超分辨率技术[16]是另外一种融

合应用。对于一些因传输或存储严重受限但图像

质量要求较高的场景，图像压缩方法与超分辨率

方法有机结合，能有效缓解由压缩算法引起的图

像/视频视觉质量的下降，它通过在压缩过程中增

加一些用于超分辨率处理的有用先验信息，解决

对于压缩图像或视频的超分辨率复原问题。 

5  结束语 

随着用户对高清晰度的不断追求，超分辨率

技术因其成本低、兼容性强等技术优势在越来越

多的领域得到应用。理论上超分辨率可实现的方

法种类繁多，对于传统方法而言，定量指标的提

升越来越困难；结合深度学习算法的超分辨率技

术，受制于不同应用场景下的训练数据集、运行

终端的性能和算力能力等因素的影响，在超分处

理性能、图像质量效果等方面表现出较大的差异，

因此，进一步探索优越和高效的深度学习算法仍

是图像处理领域的主要研究方向。 
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