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毛盼娣1,徐道连2

(1.重庆城市科技学院 电气工程与智能制造学院,重庆402167;

2.重庆大学 光电工程学院,重庆400044)

  摘 要:过去几十年,卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNNs)在单图像超分辨率(SingleIm-

ageSuper-Resolution,SISR)方面取得了明显的进展.现在大部分基于CNNs的方法都致力于构造新的架构去提升

重建性能,这通常依赖大量计算和存储成本,难以应用于移动设备.提出了一种新颖的基于深监督对称蒸馏网络的

高效单图像超分辨率重建方法(Deeply-SupervisedSymmetryDistillationNetwork,DSSD),通过构造高频特征递归

模块(High-frequencyFeatureRecursiveModule,HFRM)和对称退化模块(SymmetryDegradationModule,SDM)

缓解教师网络中提取高分辨率(High-Resolution,HR)高频信息不够准确这一问题.为了约束教师网络中提取的高

频特征,采用深监督方法使教师网络蒸馏的知识与学生网络互补.在DIV2K数据集上的实验表明,DSSD有效增强

了单图像超分辨率(SISR)的性能,HFRM和SDM的引入能够有效帮助DSSD提取更多图像高频细节.
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单图像超分辨率(SISR)旨在利用低分辨率(Low-Resolution,LR)图像重建出对应的高分辨率(HR)图
像,近年来该方法在物体检测[1]、信息取证[2]等领域应用十分广泛.DONG等[3]提出SRCNN首次为SISR引

入了卷积神经网络(CNNs).随后,基于CNNs的SISR方法致力于设计更深更广的网络架构以实现性能提

高.然而这类方法往往参数量和计算量巨大,例如EDSR[4]和RCAN[5]等.在现实场景下真正需求的是轻量化

网络模型,尤其是可以部署到移动设备的实时模型,因而如何更好地实现网络轻量化是一个亟待解决的

问题.
SISR模型轻量化首先想到的便是设计特殊的模型,减少网络的层数、使用小的卷积核、采用轻量化组

件,例如分组卷积[6]和可变形卷积[7]等.但是特殊设计的模型依旧存在问题:一是轻量级网络与EDSR和

RCAN等大网络相比具有很大的差距;二是轻量级模型中一些组件在实际硬件芯片上不能被很好地支持.
SISR领域的蒸馏方法应运而生,其使用性能好的大模型(教师网络)蒸馏信息提升小模型(学生网络),使学

生网络也能获得接近教师网络的性能.本文基于第二种方法探索.
SISR领域的蒸馏方法中,首次提出的SRKD[6]对教师网络和学生网络的不同阶段进行蒸馏,考虑到教

师网络和学生网络通道数不相同,SRKD对中间信息的统计进行监督.随后,FAKD在SRKD的基础上引入

了特征关联机制[8],进一步提升了学生网络的性能.但这些方法仍有一定的局限性,于是PISR首次引入特权

信息(HR图像)[9],用教师网络提取 HR高频特征补充到学生网络,明显提升了重建性能.利用特权信息的

方法最近得到了明显的关注,基于参考图像的超分辨率方法C2-Matching[10]利用特权信息大幅提升了性能

(目前最好的RefSR模型).明显地,教师网络的性能决定了学生网络的上限,但是现有利用特权信息的方法

存在很大的问题.
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根据局部相似性,教师网络提取 HR高频特征因没有很好的约束导致学生网络对输入互补性不够准

确,如图1所示.针对这个问题,本文提出了高效单图像超分辨率重建[11]:深监督对称蒸馏网络(DSSD).
DSSD针对教师网络提取HR的高频特征不够准确提出了一个新颖的教师网络.为了约束中间层构造了高

频特征递归模块(HFRM),这种递归方式对中间特征约束更强.为了使教师网络学习到足够准确的高频特

征,提出了一种对称退化结构(SDM),SDM与HFRM一样进一步约束了教师网络中的SR.特别地,整个教

师网络使用深监督加强对教师网络的约束,同时解决了教师网络难以训练的问题,使转移到学生网络的蒸馏

知识更加准确.同时,本文为了更好适用于移动设备,选择只有13k参数量和6GFlops计算量的FSRC-
NN[5]网络.本文主要贡献:1)提出了一种新颖的通用蒸馏教师网络架构DSSD,该架构可以更准确地提取

HR高频细节.2)其中构造了 HFRM 和SDM 模块,目的是使教师网络更准确地提取 HR高频特征.这两个

模块采取递归方式并且结构简单.3)为了约束教师网络中提取的高频特征,采用深监督方法使教师网络蒸馏

的知识可以与学生网络互补.

1 相关工作

1.1 单图像超分辨率

随着CNNs的发展,DONG等[3]首次提出基于CNNs的SISR方法SRCNN学习LR到 HR的映射关

系.之后的方法使用大量卷积层,利用密集和跳跃连接等保留更多的特征[12],与之前方法相比有了显著的提

升.为了减少显存和运行时间,高效SISR被提出.对于显存高效方法,其本质是利用特殊设计的架构减少参

数量.对于高效运行时间方法,其本质是较低的计算量,使用级联、多分支架构或组卷积等方式.但是这些特

殊设计的高效SISR方法不能适用于移动设备.
1.2 知识蒸馏

知识蒸馏的提出是为了转移大模型(教师网络)软标签到小模型(学生网络)以增强小模型性能,它被广

泛运用在网络压缩上[13].之后特征蒸馏被提出,可以从教师网络转移特征至学生网络,帮助学生网络更好地

训练.利用特权信息的方法本质是使用额外信息,这在训练时需要额外成本但是在测试时不需要,被称之为

广义蒸馏.广义蒸馏能够从教师网络转移到学生网络更多的信息以增强学生网络.特别地,变分信息蒸馏

VID通过最大化教师和学生网络特征之间的互信息来转移知识,本文同PISR一样使用VID.
本文方法相关方法包括SRKD,FAKD和PISR.SRKD对教师网络和学生网络不同阶段进行蒸馏,考虑

到教师网络与学生网络通道数不同,SRKD对中间特征的统计信息进行监督.FAKD改进了SRKD,在整个

蒸馏的过程中FAKD与SRKD类似,区别在于FAKD在蒸馏损失方面提出了特征关联机制,取得了不错的

效果.最近PISR被提出,PISR首次将 HR作为特权信息引入SISR.PISR与SRKD、FAKD有本质的不同,
其将HR直接输入教师网络,允许教师网络提取更多的信息转移到学生网络.
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1.3 深监督

深监督是在训练神经网络时,针对中间隐藏层特征透明度不高以及深层网络难以训练的问题,对隐藏层

进行再监督,促进网络更快更好收敛.DSN首次提出深监督概念,但DSN缺点在于使用的网络结构不够深,
为了更好地训练深度网络,通过给神经网络的某些层添加了辅助监督来解决这个问题.此外,应用于分割的

Unet++也适用深监督增强医学图像分割的性能.由于教师网络中间层较多,为了更好约束中间层,使中间

特征能更准确地蒸馏到学生网络,本文采用深监督的方式,明显提升了DSSD的性能.

2 方 法

本文提出了一个新颖的深监督对称蒸馏教师网络.该网络利用特权信息训练教师网络,训练好的教师网

络会帮助学生网络更好地重建.由于篇幅有限,本文以倍率4为例:使用X 和Y 表示LR和 HR图像.其中'
表示二分之一HR大小,″表示四分之一HR大小,ζ表示监督函数.

这种利用特权信息的对称结构类似于在课堂学习(训练阶段)时,不仅仅会有正确答案(HR),而且老师

会解释其中的来龙去脉(HFRM),更进一步老师会告知错在哪里(SDM)以及该怎么修正(深监督).
2.1 教师网络

学生网络性能和教师网络性能直接相关,所以提高教师网络性能是关键.为此本文设计了一种对称教师

网络结构如图2所示,该网络输入与PISR相同(HR).使用HFRM模块逐级下采样,每经过一个 HFRM模

块分辨率缩小二分之一,在递归2个HFRM模块后变成了 HR分辨率的四分之一,与LR尺寸相同可以输

入FSRCNN.在经过FSRCNN之后生成SR,将SR也采用与HFRM相同的下采样可以保证SR蕴含更多的

高频特征,于是构造了SDM模块.特别地,SDM与HFRM模块在结构上相同,形成一种对称网络结构.同时

为了转移更准确的高频特征,教师网络采取深监督的方式对中间层进行约束,取得了不错的效果.

2.1.1 高频特征递归模块

本文构造了HFRM模块将HR递归投影到低维特征空间生成紧凑的高频特征.与机械式双三次下采样

不同,基于CNNs的 HFRM 能学习到更多与LR互补的高频特征,然后从紧凑特征重构SR图像.递归

HFRM受到深监督的约束可以提取更准确的高频特征.这一过程表示为式(1)、(2):

X̂'T=GT(Y), (1)

X̂″T=GT(̂X'T). (2)

  HFRM模块详细的结构如图3所示,k3n56s1为先经过一个3×3的卷积将3通道扩展到56(为了与

FSRCNN保持一致),步长大小为1,激活函数为PReLU.第2个3×3的卷积步长为2进行下采样,之后再

有两个3×3的卷积,先将56通道降至12通道,再变为3通道.经过2个HFRM生成与LR大小一致的紧凑

特征交给FSRCNN进行重构,其中递归能很好地受到深监督约束.
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2.1.2 重建网络

本文目的是构造适用于移动设备的网络,既要很小的参数量也要很小的计算量,同时避免特殊设计的网

络架构,所以FSRCNN是一个好的选择.教师网络中重建网络过程如式(3)所示:

ŶT=FT(̂X″T), (3)
其中:̂YT 是重建网络生成的输出,FT(̂X″T)是一个函数F 的应用于输入X̂″T 的结果,̂X″T 是输入数据.
2.1.3 对称退化模块

为了保证经过FSRCNN重建的SR保留足够准确的高频特征,本文构造了SDM模块(图4),之前大部

分方法主要是最小化SR与HR之间的损失而忽略了解空间的问题.对于LR来说,LR与SR是一种一对多

的关系,利用SDM模块去约束其解空间的大小,保证SR具有更准确的高频特征.特别为了保持简单的结

构,SDM模块与HFRM模块有着相同的构造,同样采用递归下采样的方式并受到深监督的约束,如式(4)、(5):

D̂'T=GT(̂YT), (4)

D̂″T=GT(̂D'T), (5)
其中:̂D'T 表示高分辨率(HR)图像的特征,GT 表示一种从输入到特征表示的映射,̂YT 是输入图像X̂T 的估

计,̂D″T 表示超分辨率(SR)图像的特征.

2.2 深监督

DSSD除了新颖的对称架构以外,还有一个明显的特点:它由多个相同的监督构成深监督约束.如图2所

示,每个HFRM模块可以下采样2倍,于是4倍率需要递归2次.HR图像在经过HFRM模块之后会保留更多

高频特征,这种特征会转移到学生网络.但是在保留的过程中,注意到学生网络的输入是双三次下采样得到的

LR图像,尽管尽可能多地保留高频特征对学生网络有用,但是总体上不宜与LR偏差太大(局部相似性).为了

解决这一个问题,本文使用深监督策略,每一级分辨率都受到监督,保证在保留高频特征的同时保证合理性.
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LT
recon代表FSRCNN重建损失,LT

Fre代表经过HFRM模块的损失,X'ij 为1/2HR大小,X″ij 为1/4HR大小.
同理,LT

Deg 为SDM模块的损失.其中,式(13)中λT
Fre 和λT

Deg 均为10-4 大小.
2.3 学生网络

学生网络拥有与教师网络中重建网络(FSRCNN)相同的结构,但是输入不同.学生网络的输入为双三次
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下采样的LR,然后重建SR,如式(14):

ŶS=FS(X), (14)
初始化网络权重对学生网络的重建性能至关重要[14].使用教师网络的蒸馏知识初始化学生网络,可以将教

师网络训练好的重建能力转移给学生网络,为后期优化提供了很好的起点.
尽管教师网络的蒸馏知识可以很好地初始化学生网络,但是由于学生网络的输入不同,因此需要使用重

建损失和蒸馏损失进一步优化学生网络.其中式(16)中λS 为10-6.

LS
recon=

1
HW ∑

H

i=1∑
W

j=1
|Yij -ŶS

ij|, (15)

LS
total=LS

recon+λSLS
distill. (16)

  蒸馏损失将教师网络的蒸馏知识转移到学生网络,本文同PISR使用VID.目的是最大化教师网络和学

生网络对应特征信息熵之间的互信息,

LS
distill

1
ĊHẆ ∑

ĊHẆ

i=1,j=1,k=1
lnbijk +

|fT
ijk -μijk|
bijk

. (17)

  由于教师网络和学生网络输入不同,当学生网络不能从蒸馏中获益时,尺度参数bijk 能自适应地增大以

减少蒸馏程度.lnbijk 相当于一个正则项,防止bijk 造成loss的一个平凡解.μ和b从学生网络的特征中估计,

其中μ和b大小均为C×Ḣ ×Ẇ.估计方法是使用一个小网络,该网络有两个分支,分别用于估计μ和b.两个

分支使用相同的1×1卷积层,中间为PReLU激活函数.对于估计b的尺度分支会在最后一层添加softplus
函数,作用是使尺度参数为正,估算模块是为蒸馏过程服务的,仅在训练时使用,

ζ(x)=ln(1+ex). (18)

3 实 验

3.1 实验细节

本文使用DIV2K数据集训练,该数据集由800对LR和HR图像组成,其中LR是由HR双三次下采样得

到.随机将HR图像剪切为192×192大小的块,同样的LR块取自对应比例因子的LR图像.同时使用数据增强

技术,包括随机旋转和水平翻转.教师网络使用随机初始化训练,训练模型时,批处理大小为16,一共训练1000轮,
其中β1=0.900,β2=0.999.对于学习率大小,设置为10-3并且使用余弦退火技术将其减少到10-5.使用标准评估

集,用峰值信号比(PSNR)和结构相似程度(SSIM)在Y 通道上评估.本文运行于NVIDIATitanRTX.
3.2 实验结果

附表Ⅰ比较了DSSD学生模型与最先进模型的性能,特别是高效SISR方法(*表示使用DIV2K重新

训练,最好和最坏结果分别用下划实线和下划曲线标出).为了进行定量对比,评价指标为标准数据集在2、3、

4×下的PSNR和SSIM,也包含模型的参数量\计算量\运行时间,其中计算量是在1280×720大小的 HR
图像上测量.从附表Ⅰ可以看到:DSSD学生模型在所有比例因子上均优于PISR,甚至4倍率Set5超PISR
接近0.12dB,但是大数据集提升不如小数据集.因FSRCNN只有13k参数量和6GFlpos计算量,其重建能

力在大数据集上已经捉襟见肘.同理,DSSD在较小的比例因子下的提升也有限,是因为较小的比例因子下

丢失的信息较少,小参数量的模型重建能力有限.针对这个问题,本文后续在3.3.4讨论了较大模型的性能提升.
3.3 消融实验

消融实验对DSSD每个组件进行对比实验,以验证每个模块的作用,组合在一起之后会达到最好的效果.
3.3.1 高频递归模块实验

为了验证HFRM的有效性,设计了表1对比实验:这里只探究 HFRM 模块,在设计此对比实验时去掉

SDM模块以保证公平性.可以看到直接双三次下采样效果最差,因为机械式下采样就等于直接输入LR图

像,导致教师网络和学生网络的输入相同.FSRCNN的PSNR为30.89dB,直接双三次下采样方法训练本质

上是用教师网络训练好的特征初始化学生网络.PISR的Encoder使用CNNs学到一部分LR没有的高频特

征,但转移的高频特征不够准确(如图5对比所示).HFRM模块采用递归的方式约束中间特征,目的是可以
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学习到更准确更合理的高频特征.
表1 HFRM模块的结果比较

Tab.1 ComparisonresultsofHFRM

方法 PSNR/dB

双三次下采样 30.93

PISR的Encoder 30.96

HFRM 31.04

3.3.2 对称退化模块实验

为了验证SDM的有效性,本文设计了表2
对比实验.这里保留 HFRM 只改变SDM 模块

以获得公平的对比环境.从表2可以看出,去掉

SDM就是表1最后一个实验.重点在表2的后

3个消融实验:将SDM使用双三次下采样结果

反而变差,原因是这种机械方式破坏了SR的退化结果,深监督会使SR向更坏的方向发展.而基于CNNs下

采样限制SR的高频特征提高了SR的重建性能.最后是本文构造的SDM模块,在深监督的配合下进一步约

束了SR高频信息的合理性,获得了更好的重建效果.
表2 SR的退化方式对比实验

Tab.2 ComparisonresultsofthewayofdegradationtoSR

方法 去掉SDM 双三次下采样 基于CNNs下采样 SDM

PSNR/dB 31.04 31.03 31.05 31.07

3.3.3 深监督实验

为了验证深监督的有效性设计了表3对比实验.这里保留 HFRM 和SDM 模块以探究深监督对DSSD
教师网络的整体贡献大小:DSSD中的深监督如图2所示,除了LT

recon不变以外对每一级递归的监督进行叠加

实验.如表3所示,在只有LT
recon时性能下降的很大.保留ζ'

T
Fre和ζ'

T
Deg性能有了大幅增加.进一步增加第二级递

归监督形成最终的深监督,使SR的重建性能达到最大,证明了深监督有效.
表3 监督对SR性能的影响

Tab.3 TheeffectofsupervisiononSRperformance

方法 只保留LT
recon 保留LT

recon,ζ'
T
Fre和ζ'

T
Deg 深监督

PSNR/dB 30.99 31.05 31.07

3.3.4 教师网络通用性对比实验

为了探究DSSD教师网络是否具有通用性,本文挑选了几个参数量较大的轻量级SISR方法,见表4.
图6为标准测试集在4视觉上的比较为665k和591k,*表示用DIV2K训练不设置蒸馏,可以看见DSSD
在SISR方法都有提升.特别地,作用在较小的数据集Set5上提升较大,而在较大数据集上B100提升有限,
这是因为FSRCNN参数量只有13k已经到了性能极限.在增大参数量的网络VDSR上DSSD增强了更多,接
近0.18dB(Set5),而在IDN上的大数据集B100上增加了0.1dB.这些实验验证了DSSD教师网络具有通用性.

表4 其他SR方法的定量结果

Tab.4 QuantitativeresultsofotherSRmethods

Methods 4Set5/B100

FSRCNN* 30.89/27.05

FSRCNN*(PSNR) 30.95/27.08

FSRCNN*(Ours) 31.07/27.11

Methods 4Set5/B100

VDSR* 31.37/27.25

VDSR*(PISR) 31.51/27.29

VDSR*(Ours) 31.69/27.35

Methods 4Set5/B100

IDN* 32.03/27.49

IDN*(PISR) 32.01/27.51

IDN*(Ours) 32.08/27.61

3.3.5 视觉效果

图6展示了使用学生网络在标准测试集上的重建结果.可以清楚地看到学生模型提供了比原始基线模
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型(FSRCNN)和目前SOTA蒸馏方法PISR更好的性能.提出DSSD的目的在于探究如何更好地提取 HR
中包含的高频纹理细节,这些高频纹理细节可以使图像的边缘更清晰更明显,可以明显看见B100上数据集

少了PISR的棋盘伪影,同时Urban100上数据集边缘明显变清晰锐利,Set14中barbara的重建效果明显纹

理细节更多.这些效果图证明了DSSD确实具有很好提取HR高频细节的能力.

4 结 论

本文提出了一种新颖的高效单图像超分辨率重建方法:深监督对称蒸馏网络.针对教师网络提取 HR高

频信息不够准确这一问题,构造了高频特征递归模块和对称退化模块,有效提高了重建性能.在整个蒸馏的

教师网络中,利用深监督能更好地约束中间特征使提取的特征更准确.消融实验很好地证明了本文方法的有

效性,将在未来的工作中继续探索蒸馏方法中特征转移部分以进一步提高蒸馏方法的性能.
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附表Ⅰ见电子版(DOI:10.16366/j.cnki.1000-2367.2023.06.007).

参 考 文 献

[1] BAIYC,ZHANGYQ,DINGML,etal.SOD-MTGAN:smallobjectdetectionviamulti-taskgenerativeadversarialnetwork[C]//Com-

puterVision-ECCV2018:15thEuropeanConference.NewYork:ACM,2018:210-226.

[2] LINWS,TJOASK,ZHAOHV,etal.Digitalimagesourcecoderforensicsviaintrinsicfingerprints[J].IEEETransactionsonInforma-

tionForensicsandSecurity,2009,4(3):460-475.

36第6期           毛盼娣,等:高效单图像超分辨率重建:深监督对称蒸馏网络



[3] DONGC,LOYCC,HEKM,etal.Imagesuper-resolutionusingdeepconvolutionalnetworks[J].IEEETransactionsonPatternAnalysis

andMachineIntelligence,2016,38(2):295-307.
[4] LIMB,SONS,KIMH,etal.Enhanceddeepresidualnetworksforsingleimagesuper-resolution[C]//2017IEEEConferenceonComput-

erVisionandPatternRecognitionWorkshops(CVPRW).[s.l.]:IEEE,2017:1132-1140.
[5] ZHANGYL,LIKP,LIK,etal.Imagesuper-resolutionusingverydeepresidualchannelattentionnetworks[C]//ComputerVision-EC-

CV2018:15thEuropeanConference.NewYork:ACM,2018:294-310.
[6] IOANNOUY,ROBERTSOND,CIPOLLAR,etal.Deeproots:improvingCNNefficiencywithhierarchicalfiltergroups[C]//2017IEEE

ConferenceonComputerVisionandPatternRecognition(CVPR).[s.l.]:IEEE,2017:5977-5986.
[7] DAIJF,QIHZ,XIONGYW,etal.Deformableconvolutionalnetworks[C]//2017IEEEInternationalConferenceonComputerVision

(ICCV).[s.l.]:IEEE,2017:764-773.
[8] HEZB,DAIT,LUJ,etal.Fakd:feature-affinitybasedknowledgedistillationforefficientimagesuper-resolution[C]//2020IEEEInter-

nationalConferenceonImageProcessing(ICIP).[s.l.]:IEEE,2020:518-522.
[9] LEEW,LEEJ,KIM D,etal.Learningwithprivilegedinformationforefficientimagesuper-resolution[M]//ComputerVision-ECCV

2020.Cham:SpringerInternationalPublishing,2020:465-482.
[10] 刘嘉佩,曹林,杜康宁.双层级联神经网络的人脸超分辨率重建[J].计算机工程与应用,2020,56(13):210-215.

LIUJP,CAOL,DUKN.Faceimagesuper-resolutionbasedontwo-layercascadeneuralnetwork[J].ComputerEngineeringandApplica-

tions,2020,56(13):210-215.
[11] 刘月峰,杨涵晰,蔡爽,等.基于改进卷积神经网络的单幅图像超分辨率重建方法[J].计算机应用,2019,39(5):1440-1447.

LIUYF,YANGHX,CAIS,etal.Singleimagesuper-resolutionreconstructionmethodbasedonimprovedconvolutionalneuralnetwork
[J].JournalofComputerApplications,2019,39(5):1440-1447.

[12] TONGT,LIG,LIUXJ,etal.Imagesuper-resolutionusingdenseskipconnections[C]//2017IEEEInternationalConferenceonComput-

erVision(ICCV).[s.l.]:IEEE,2017:4809-4817.
[13] 仇真,奚雪峰,崔志明,等.基于多分辨率自蒸馏网络的小样本图像分类[J].计算机工程,2022,48(12):232-240.

QIUZ,XIXF,CUIZM,etal.Few-shotimageclassificationbasedonmulti-resolutionself-distillationnetwork[J].ComputerEngineer-

ing,2022,48(12):232-240.
[14]JIANGYM,CHANKCK,WANGXT,etal.Robustreference-basedsuper-resolutionviaC2-matching[C]//2021IEEE/CVFConfer-

enceonComputerVisionandPatternRecognition(CVPR).[s.l.]:IEEE,2021:2103-2112.

Efficientsingle-imagesuper-resolution:deeply-supervisedsymmetricdistillationnetwork

MaoPandi1,XuDaolian2

(1.SchoolofElectricalEngineeringandIntelligentManufacturing,ChongqingMetropolitanCollegeofScienceandTechnology,

Chongqing402167,China;2.SchoolofOptoelectronicEngineering,ChongqingUniversity,Chongqing400044,China)

  Abstract:Convolutionalneuralnetworks(CNNs)havemadesignificantadvancesinsingleimagesuperresolution(SISR)
overthepastfewdecades.MostCNNs-basedapproachesnowadaysaredevotedtoconstructingnewarchitecturestoimprovere-
constructionperformance,whichusuallyrelyonlargecomputationandstoragecostsandaredifficulttoapplytomobilede-
vices.Inthispaper,weproposeanovelefficientsingle-imagesuper-resolutionreconstructionmethod(DSSD)basedondeeply
supervisedsymmetricdistillationnetworks,theproblemthatthehigh-frequencyinformationofHigh-Resolutionextractedin
theteachernetworkisnotaccurateenoughisalleviatedbyconstructingahigh-frequencyfeaturerecursionmodule(HFRM)and
asymmetricdegradationmodule(SDM).Toconstrainthehighfrequencyfeaturesextractedfromtheteachernetwork,adeep
supervisionapproachwasusedtomaketheknowledgedistilledfromtheteachernetworkcomplementarytothestudentnet-
work.ExperimentsontheDIV2KdatasetshowthatDSSDeffectivelyenhancestheperformanceofSISR,andtheintroduction
ofHFRMandSDMcaneffectivelyhelpDSSDtoextractmorehigh-frequencydetailsofimages.

Keywords:deeply-supervisedsymmetricdistillationnetworks;super-resolution;teachernetwork;high-frequencyfea-
turerecursionmodule;symmetricdegenerationmodule;privilegedinformation
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附表Ⅰ 各种高效SISR方法在标准测试集上的平均PSNR和SSIM值

Attachedtab.Ⅰ AveragePSNRandSSIMvaluesofvariousefficientSISRmethodsonthestandardtestset

Scale Methods Param./k MultiAdds/GRuntime/ms Set5 Set14 B100 Urban100

2 FSRCNN 13 6.0 0.83 37.05/0.9560􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍 32.66/0.9090􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍 31.53/0.8920􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍 29.88/0.9020􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍
2 FSRCNN* 13 6.0 0.83 37.15/0.9568 32.71/0.9095 31.58/0.8913 30.05/0.9041

2 PSIR 13 6.0 0.83 37.33/0.9576 32.79/0.9105 31.65/0.8926 30.24/0.9071

2 DSSD(ours) 13 6.0 0.83 37.34/0.9580 32.81/0.9108 31.67/0.8928 30.28/0.9079

2 Bicubic - - - 33.66/0.9299􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍 30.24/0.8688􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍 29.56/0.8431􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍 26.88/0.8403􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍
2 DRCN 1774 17974.3 239.93 37.63/0.9588􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍 33.04/0.9118􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍 31.85/0.8942􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍 30.75/0.9133􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍
2 DRRN 297 6796.9 105.76 37.74/0.9591 33.23/0.9136 32.05/0.8973 31.23/0.9188

2 MemNet 677 2662.4 21.06 37.78/0.9597 33.28/0.9142 32.08/0.8978 31.31/0.9195

2 CARN 1592 222.8 8.43 37.76/0.9590 33.52/0.9166 32.09/0.8978 31.92/0.9256

2 IDN 591 136.5 7.01 37.83/0.9600 33.30/0.9148 32.08/0.8985 31.27/0.9196

2 SRFBN 3631 1126.7 108.52 38.11/0.9609 33.82/0.9196 32.29/0.9010 32.62/0.9328

2 IMDN 694 159.6 6.97 38.00/0.9605 33.63/0.9177 32.19/0.8996 32.17/0.9283

3 FSRCNN 13 6.0 0.83 33.18/0.9140􀪍􀪍 29.37/0.8240􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍 28.53/0.7910􀪍􀪍 26.43/0.8080􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍
3 FSRCNN* 13 6.0 0.83 33.15􀪍􀪍

/0.9157 29.45/0.8250 28.52􀪍􀪍
/0.7895 26.49/0.8089

3 PSIR 13 6.0 0.83 33.31/0.9179 29.57/0.8276 28.61/0.7919 26.67/0.8153

3 DSSD(ours) 13 6.0 0.83 33.36/0.9189 29.51/0.8273 28.63/0.7924 26.68/0.8154

3 Bicubic - - - 30.39/0.8682􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍 27.55/0.7742􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍 27.21/0.7385􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍 24.46/0.7349􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍
3 DRCN 1774 17974.3 239.93 33.82/0.9226 29.76/0.8311 28.80/0.7963 27.15/0.8276

3 DRRN 297 6796.9 105.76 34.03/0.9244 29.96/0.8349 28.95/0.8004 27.53/0.8378

3 MemNet 677 2662.4 21.06 34.09/0.9248 30.00/0.8350 28.96/0.8001 27.56/0.8376

3 CARN 1592 222.8 8.43 34.29/0.9255 30.29/0.8407 29.06/0.8034 28.06/0.8493

3 IDN 591 136.5 7.01 34.11/0.9253 29.99/0.8354 28.95/0.8013 27.42/0.8359

3 SRFBN 3631 1126.7 108.52 34.70/0.9292 30.51/0.8461 29.24/0.8084 28.73/0.8641

3 IMDN 694 159.6 6.97 34.36/0.9270 30.32/0.8417 29.09/0.8046 28.17/0.8519

4 FSRCNN 13 6.0 0.83 30.72/0.8660􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍 27.61/0.7550􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍 26.98/0.7150􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍 24.62/0.7280􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍
4 FSRCNN* 13 6.0 0.83 30.89/0.8748 27.72/0.7599 27.05/0.7176 24.76/0.7358

4 PSIR 13 6.0 0.83 30.95/0.8759 27.77/0.7615 27.08/0.7188 24.82/0.7393

4 DSSD(ours) 13 6.0 0.83 31.07/0.8783 27.82/0.7622 27.11/0.7194 24.88/0.7401

4 Bicubic - - - 28.42/0.8104􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍 26.00/0.7027􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍 25.96/0.6675􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍 23.14/0.6577􀪍􀪍􀪍􀪍􀪍
4 DRCN 1774 17974.3 239.93 31.53/0.8854 28.02/0.7670 27.23/0.7233 25.14/0.7510

4 DRRN 297 6796.9 105.76 31.68/0.8888 28.21/0.7721 27.38/0.7284 25.44/0.7638

4 MemNet 677 2662.4 21.06 31.74/0.8893 28.26/0.7723 27.40/0.7281 25.50/0.7630

4 CARN 1592 222.8 8.43 32.13/0.8937 28.60/0.7806 27.58/0.7349 26.07/0.7837

4 IDN 591 136.5 7.01 31.82/0.8903 28.25/0.7730 27.41/0.7297 25.41/0.7632

4 SRFBN 3631 1126.7 108.52 32.47/0.8983 28.81/0.7868 27.72/0.7409 26.60/0.8015

4 IMDN 694 159.6 6.97 32.21/0.8948 28.58/0.7811 27.56/0.7353 26.04/0.7838


