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级联金字塔结构的深度图 
超分辨率重建 

付绪文，张旭东*，张  骏，孙  锐 
合肥工业大学计算机与信息学院，安徽 合肥 230601 

摘要：由于成像设备的限制，深度图往往分辨率较低。对低分辨率深度图进行上采样时，通常会造成深度图的边缘模

糊。当上采样因子较大时，这种问题尤为明显。本文提出金字塔密集残差网络，实现深度图超分辨率重建。整个网络

以残差网络为主框架，采用级联的金字塔结构对深度图分阶段上采样。在每一阶段，采用简化的密集连接块获取图像

的高频残差信息，尤其是底层的边缘信息，同时残差结构中的跳跃连接分支获取图像的低频信息。网络直接以原始低

分辨率深度图作为输入，以亚像素卷积层进行上采样操作，减少了运算复杂度。实验结果表明，该方法有效地解决了

图像深度边缘的模糊问题，在定性和定量评价上优于现有方法。 
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Abstract: Due to the limitation of equipment, the resolution of depth map is low. Depth edges often become blurred 
when the low-resolution depth image is upsampled. In this paper, we present the pyramid dense residual network 
(PDRN) to efficiently reconstruct the high-resolution images. The network takes residual network as the main frame 
and adopts the cascaded pyramid structure for phased upsampling. At each pyramid level, the modified dense block 
is used to acquire high frequency residual, especially the edge features and the skip connection branch in the resi-
dual structure is used to deal with the low frequency information. The network directly uses the low-resolution depth 
image as the initial input of the network and the subpixel convolution layers is used for upsampling. It reduces the 
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1 引  言 
近年来，随着三维成像技术的发展，深度信息得

到了广泛的应用，例如虚拟现实、三维重建、人机交

互[1]等。然而，由于硬件条件的限制，深度相机获取

的图像分辨率较低，难以满足现实需要。比如常见的

PMD Camcube相机，其分辨率仅有 204×204，即便是
分辨率较高的Microsoft Kinect也只有 640×480。因此，
如何从一幅低分辨率的深度图恢复出高分辨率的深度

图，已经成为一个研究热点。 
目前，计算机视觉领域的研究学者们提出了多种

超分辨率重建算法[2-6]。早期的算法主要采用插值或滤

波[4,7]，能够快速地获得重建结果。但是，由于可用线

索的限制，其重建结果往往是不理想的。尤其是当上

采样因子较大时，图像的纹理、边缘等细微结构丢失。

这是因为图像的细微结构在有限的空间分辨率条件

下，难以被完全表达[2]。简单的插值和滤波算法容易

造成深度图的模糊，这种现象在深度不连续的区域表

现得尤为明显。 
为了解决图像模糊问题，文献[3-4,7-9]利用同场

景的高分辨率彩色图来引导深度图上采样。此类方法

都基于一个假设，即同一场景下的彩色图和深度图具

有相同的结构。高分辨率彩色图的边缘被用来定位深

度图的边缘。然而，两者的结构往往不是完全一致的，

彩色图通常比深度图包含更多的纹理信息[8]。因此，

该类方法通常会导致纹理过度复制。 
当前，深度学习被广泛地应用在图像分类[10]、目

标识别[11]、图像分割[12]等领域。考虑到卷积神经网络

(convolutional neural network，CNN)强大的特征学习
和映射能力，研究学者尝试用 CNN 完成超分辨率
(super resolution，SR)任务。Dong等[13]提出超分辨率

卷积神经网络(super resolution convolution neural net-

work，SRCNN)，第一次将 CNN用于 SR任务。此后，
文献[14]基于稀疏编码理论，对 SRCNN进行了改进。
文献[15]则利用残差网络结构，搭建更深的网络模型
用于超分辨率重建任务。这些方法同样存在问题：1) 
部分网络的输入图像需要双三次插值的预处理过程：

该预处理过程不仅增加了运算量，而且必然造成深度

边缘的模糊；2) 网络直接以最后一层的特征进行超分
辨率重建：深度图不同于彩色图，深度图代表距离信

息，包含的纹理信息较少，主要表征了场景内物体的

结构边缘。因此深度图的边缘是超分辨率重建的关键。

直接以最后一层的特征信息进行重建，则忽视了深度

图原始的边缘结构对重建结果的影响。 
为了解决上述问题，本文提出一种新颖的端到端

网络模型⎯金字塔密集残差网络(pyramid dense residual 

network，PDRN)用于深度图 SR。该网络以低分辨率深
度图作为输入，避免插值预处理造成的边缘模糊。网

络通过级联的金字塔模式对图片进行分阶段的上采

样，利用各阶段获取的先验信息。每一个阶段具有相

同的网络结构，且各阶段的上采样因子均为 2。每个
阶段，采用简化的密集连接块[16]提取特征图，利用亚

像素卷积层[17]对特征图进行上采样，并通过对残差结

构的两个分支求和重建高分辨率深度图。采用更为鲁

棒的 Charbonnier 损失函数[18]对网络各阶段的上采样

结果进行约束。图 1展示了上采样因子为 4时整体的
网络结构。 

贡献：1) 本文采用两种跳跃连接：残差结构和简
化的密集连接结构。残差结构将深度图的高低频信息

分离；密集连接则加强了特征传递，尤其是对底层边

缘特征的传递，使得图像重建时能够更加充分地利用

边缘特征。2) 本文结合金字塔结构，对上采样过程进
行多阶段约束。当上采样因子较大时，依然能够获得

… …

阶段 1 阶段 2

图 1  整体网络结构。该图是上采样因子为 4 时的结构图，包含 2 个阶段。每个阶段上采样因

子为 2，一个阶段的输出作为下一阶段的输入 

Fig. 1  The network structure. It is for upscale factor 4 that contains two stages. The upscale factor for each 
stage is 2 and the output of one stage is used as the input of the next stage 

阶段 2

…

阶段 1 

… 
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理想的重建结果。3) 由于每阶段网络结构完全一致，
训练好的上采样因子为 2的网络参数用来初始化上采
样因子更大时的网络模型，从而极大地加速网络收敛。 

2 相关工作 
目前改善深度图分辨率的方法很多，简单归结为

三类：1) 基于局部的方法；2) 基于全局的方法；3) 基
于 CNN的方法。 
基于局部的方法：此类方法主要是基于滤波算法。

Kopf等[19]提出联合双边滤波器进行图像上采样，利用

了图像的颜色信息，在一定程度上保留了图像边缘。

Yang等[20]依据低分辨率深度图求取代价体，并结合同

场景彩色图像，在迭代过程中不断进行联合双边滤波，

以得到更好的重建结果。文献[21]采用噪声敏感的联
合双边滤波器处理上采样问题，以得到更小的深度误

差。Lu等[22]则利用同场景彩色图和深度图分割边缘的

相关性来改善深度图的分辨率。文献[23]提出一种新
颖的 SR 算法，并命名为改进的联合三边上采样，利
用更多的彩色图线索使得结果具有清晰的边缘。然而

此类方法利用的图像信息有限，深度图的边缘都存在

不同程度的模糊问题。 
基于全局的方法：此类方法通常是构建代价函数

或者能量函数，从而将 SR 问题转化为最优化求解问
题。Diebel 和 Thrun[24]首先使用马尔可夫随机场

(Markov random field，MRF)模型，通过纹理的梯度对
平滑项进行加权，建立彩色图和深度图之间的联系，

有效地完成了深度图超分辨率重建任务。文献[25]基
于最小二乘法框架，结合不同的加权项(包括分割、图
像梯度、边缘显著性)和非局部均值算法(nonlocal 
means filtering，NLM)进行上采样。Aodha等[26]则基于

MRF模型，结合一种新颖的去噪算法来提高深度图的
重建质量。基于广义总变分(total generalized variation，
TGV)正则化，Ferstl 等[3]把同场景彩色图像作为深度

图的边缘线索进行超分辨率，有效地保留了边缘信息。

文献[27]建立彩色图像引导的自回归模型用于深度图
恢复。Lei等[28]考虑到视点合成质量，同时兼顾了深度

的平滑性和纹理的相似性，从而得到更好的上采样结

果。此类方法虽然保留了一定的边缘结构，但是运算

复杂度较高，并且大多采用同场景的彩色图进行约束，

容易发生纹理复制现象。 
基于 CNN 的方法：当前，深度学习在计算机视

觉方面取得了巨大的成功，例如图像分割、目标检测

以及超分辨率等任务。文献[13]第一次提出端到端的

超分辨率卷积神经网络(SRCNN)用于单幅图像的超分
辨率，但是其网络结构过于简单，学习到的特征较为

单一，而且网络收敛速度慢。Shi等[17]提出亚像素卷积

网络(efficient sub-pixel convolutional neural network，
ESPCN)避免深度图上采样的预处理过程，减少了运算
量的同时改善了重建结果。Hui等[2]将彩色图片引导深

度图上采样思想引入 CNN，提出多尺度引导卷积网络
(multi-scale guided convolutional network，MSG-Net)
进行深度图的超分辨率重建。文献[15]借助残差结构
易训练的优势，提出一种非常深的卷积网络用于超分

辨率(very deep convolutional for super resolution，
VDSR)。基于金字塔模型，Lai等[18]提出拉普拉斯金字

塔网络(Laplacian pyramid super-resolution network，
LapSRN)，采用级联的方式达到超分辨率的目的。但
是上述方法中，部分网络采用插值算法进行图片预处

理，在网络输入端已经存在边缘模糊现象，这在一定

程度上提升了图像重建的难度。此外，上述网络全部

以最后的网络特征图重建高分辨率图像，忽略了底层

边缘特征对深度图重建的重要影响。 
与上述网络模型相比，本文的网络主要有三点不

同：1) 本文结合密集连接和残差结构，不仅加强了特
征传递，而且加速了网络收敛。残差结构在学习过程

中巧妙地将图像的高低频信息分离，重点对图像的高

频细节信息进行学习，从而提高重建质量。密集连接

则加强了底层边缘特征对重建结果的影响；2) 降低密
集连接的密度，在跳跃连接结构之间增加卷积层以加

深网络，同时每一次跳跃连接后增加特征图数量，使

特征信息得到有效地传递和表达；3) 采用金字塔结
构，以网络各阶段重建的深度图作为下一阶段的输入，

通过对各个阶段上采样结果的多重约束，提高深度图

重建的效果。同时由于各阶段网络结构完全一致，大

大缩短了网络训练时间。 

3  金字塔密集残差网络 
本文采用的网络整体结构如图 1所示，称为金字

塔结构。该结构利用图像的多尺度特征，由粗到细的

方式对图像进行多阶段上采样[29]。每个阶段具体的网

络结构如图 2所示。针对深度图纹理少、主要表征场
景内物体结构边缘的特点，网络以残差网络[30]为主框

架。残差结构能够分离图像的高低频信息，主分支、

跳跃连接分支分别预测深度图的高、低频分量，其中

高频分量对应深度图场景中物体的结构边缘。两个分

支均采用亚像素卷积层[16]进行上采样。最后，残差结 
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构的两个支路求和，即得到重建结果。同时残差网络

能够防止梯度消失和爆炸，加速网络收敛。 

图 3显示了残差结构中两个分支和最终的重建结
果图，以及对应的频谱分析图。子带残差结果对应的

频谱图包含大量高频信息，而跳跃连接分支则主要包

含图片的低频分量。该图表明本文的网络结构能够有

效地分离图像的高低频信息，并重点学习图像的高频

分量，以获得更精确的深度图边缘结构信息。 

原始的密集连接块如图 4(a)所示，不同于传统的

残差网络，本文采用一个简化的密集连接块[16]如图 4(b)
所示，替换主分支的多层卷积层，把不同卷积层得到

的特征图拼接在一起。在原始的密集连接块中，每一

个卷积层之间都存在跳跃连接。本文采用的密集连接

结构则减少了跳跃连接的密度，每 3个卷积层存在一
次跳跃连接，并且每进行一次跳跃连接，特征图的数

量变为之前的 2倍。采用密集连接结构，保证特征传
递，减少信息丢失，并充分利用底层的边缘特征。密

集连接结构的数学表示为： 1 4 7 10[ , , , ]x x x x x= ，其中

图 2  金字塔密集残差网络(PDRN)单阶段网络结构，上采样因子为 2。该结构包含四种运算：特征

提取、非线性映射、融合、上采样 

Fig. 2  The single stage of the pyramid dense residual network (PDRN) for upscale factor 2. It contains four opera-
tions: feature extraction, non-linear, fusion and upsampling 

特征提取 上采样

特征提取 非线性映射 非线性映射 非线性映射 非线性映射 非线性映射 上采样 融合融合融合 

Conv1-0 Conv1-1 Conv1-3 … Conv2-1 Conv2-3… Conv3-1 Conv3-3 Conv4 
Conv5 

…

… 

3×3 3×3 

Conv6 

3×3 

3×3 3×3 3×3 3×3 3×3 3×3
32 32 64 64 128 128 256 256 64 1 

14 

3×3 

… …

图 3  重建结果图及频谱分析图。(a) 最终结果图及对应的谱分析图；(b) 子带残差结果图及其频

谱图；(c) 跳跃连接分支结果图及其频谱图 
Fig. 3  Reconstruction results and spectrum analysis. (a) Final result and corresponding spectrum analysis; (b) 
Residual result and its spectrum analysis; (c) Skip connection result and its spectrum analysis 

(a) (b) (c) 
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1 4 7 10[ , , , ]x x x x 表示把卷积层 1、4、7、10所产生的特征
图拼接在一起。 

整个网络以低分辨率深度图作为输入，以 s 个阶
段( 2log fs U= )的残差网络构成金字塔结构实现图像
重建，其中 fU 表示上采样因子。定义X为低分辨率(LR)
深度图。超分辨率任务的目标是由 X预测高分辨率深
度图 ( )F X ，使得 ( )F X 与真实的高分辨率深度图 Y尽
可能相似。网络需要学习 X与 Y之间的映射关系 F，
其包含四种运算： 

特征提取：该运算从原始的低分辨率图片 X中提
取高维特征向量。通常情况下，该运算得到的是图片

底层边缘特征，类似于传统图像处理中的边缘检测。

这些向量表征为一系列特征图的集合。 
非线性映射：该运算将一个特征空间的特征图映

射到更高层的特征空间。随着网络结构的加深，获取

的特征图越抽象。 
融合：类似于文献[16]所提到的，本文在某些卷

积层与其后续卷积层之间建立跳跃连接。该运算将不

同卷积层的特征向量拼接为一个更大的特征向量。这

在一定程度上加强了特征传递，减少了特征传递过程

中的信息丢失。 
上采样：该运算采用亚像素卷积层[17]，将若干分

辨率相同的特征图合为一幅更大的特征图，从而达到

上采样的目的。 
基于上述的四种运算，图 2所示网络模型的数学

描述如下： 
特征提取： 

0 (0) (0)
1 1 1( )F σ W X= ∗ + B  ,          (1) 

非线性映射： 
( ) ( 1) ( )( )k k k k

j j j jF σ W F −= ∗ + B  ,        (2) 

融合： 

(0) (3) (0)
2 1 1[ , ]F F F=  ,             (3) 

融合： 
(0) (3) (0)

3 2 2[ , ]F F F=  ,             (4) 

融合，非线性映射： 
(3) (0)

4 4 3 3 4( [ , ] )F σ W F F= ∗ + B  ,        (5) 

上采样，非线性映射： 

5 5 4 5( )F σ W F↑= ∗ + B  ,           (6) 

特征提取：  
6 6 6( )F σ W X= ∗ + B  ,           (7) 

上采样，重建： 

5 6F F F↑= +  。             (8) 

上述各式中 {1,2,3}, {1,2,3}j k= = 。运算符∗和↑分

别表示卷积和亚像素卷积上采样。X 表示输入的低分

辨率深度图。W 表示尺寸为 1i i i in f f n− × × × 的卷积核

权重(其中 1in − 和 in 分别表示第 1i − 层和第 i层的特征
图数量， if 表示卷积核的大小)，B表示一个 in 维的偏
置向量。例如， (1)

2W 表示图 2所示 Conv2-1的卷积核。
卷积层均采用参数校正线性单元(parametric rectified 
linear unit，PReLu)[31]作为激活函数用于非线性映射。 
不同于大多数超分辨率任务中采用的损失函数：

真实 HR 深度图与预测深度图之间的均方根误差(root 
mean square error, RMSE)。本文采用更鲁棒的
Charbonnier 损失函数[18]对各阶段的重建结果进行约

束，提高图像重建的稳定性。通过对原始 HR 深度图
下采样得到各个阶段真实的 HR深度图 sy 作为标签，
对应的高分辨率深度图的预测值定义为 sy 。
Charbonnier损失函数如式(9)所示： 

( )

1 1

1( , ; ) ( )
N S

n n
s s

n s
L y y θ l y y

N = =
= −∑∑  ,       (9) 

其中： 2 2( )l x x ε= + ，N表示每个批次的训练样本数， 
S表示在金字塔结构中包含的阶段数。本文中将 ε设

图 4  (a) 常见的密集连接块；(b) 本文采用的密集连接块，通过跳跃连接，特征图的数量由 32 增

加到 256 
Fig. 4  (a) The original dense block; (b) Our dense block that the number of feature maps is changed from 32 to 256
through three skip connections 

密集连接块
1× 4× 7× 10×32 64 128 256

× 
… … … 

密集连接块 
(a) (b)
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置为 1E-3。 
上述损失函数是 RMSE的改进版。本文的网络模

型中，每个阶段都存在 RMSE损失函数。整体的损失
函数是由金字塔结构中所有阶段的 RMSE损失函数求
和得到。通过对金字塔结构中各阶段的结果进行约束，

网络可以得到更稳定、更精确的重建结果。 

4  实验结果与分析 
将本文提出的方法在常用数据集上进行定性和定

量的分析。首先，介绍网络训练过程中采用的训练集

和测试集；之后介绍具体的训练细节；然后分析残差

结构对超分辨率重建结果的影响；最后将本文的方法

与现有的先进方法进行对比。 

4.1 数据集 
选取 Middlebury 数据集[32-34]中的 29 张深度图、

RGBZ 数据集[7]的 10 张深度图和 ICL-NUIM[35]数据集

的 45张深度图组成包含 84张图片的原始训练集。之
后对深度图截取图像块，最终形成 80840 个图像块作
为最终的训练集。选取Middlebury数据集和 Laser Scan
数据集作为测试集。采用两种方式进行数据增强： 

1) 旋转，对原始数据集分别进行 90°、180°和 270°
的旋转； 

2) 翻转，在旋转的基础上，对图像进行水平翻转。
所有的深度数据都被归一化为[ 1,1]− 。 

4.2 训练细节 
从原始图像中随机截取子图像块进行训练。相比

较于直接使用大尺寸的图像，此种训练模式可以大大

减少训练时间和内存消耗[12]，同时不会导致训练结果

变差。与常见的超分辨率神经网络[13,15,17]相同，本文利

用下采样获得低分辨率深度图像块。在每个训练批次，

当上采样因子分别为 2和 4、8、16时，分别在同一幅
图上截取 4个 64×64、32×32、16×16的图像块。实际
训练过程中，为了进一步数据增强和防止过拟合，在

每个图像块中添加了与图像方差正相关的随机噪声。 
基于 tensorflow 深度学习框架搭建网络模型，采

用 GTX 1080Ti显卡进行网络训练。对于卷积层权重的
初始化，统一采用文献[36]提出的方法。偏置初始化
为 0。初始学习率设置为 5E-3，每经过 15个训练周期，
学习率变为之前的1 2，共训练 180个周期。特别地，
在上述训练的基础上，采用不添加随机噪声的图像块

进行网络调优。学习率重置为 5E-4，每间隔 15个训 
 

练周期，学习率变为之前的1 10，共训练 60个周期。
训练所采用的优化算法是自适应矩估计算法(adaptive 
moment estimation, Adam)[37]，其中两个动量参数分别

设置为 

1=0.9β ， 2=0.9999β 。 
网络结构的参数设置：所有的卷积核尺寸 3f = ，

卷积核数量 ( ) ( 1)32 2k j
jn −= × ， {1,2,3}j = ， {1,2,3}k = 。

例如 (3) (2 1)
2 32 2 64n −= × = 为图 2中 Conv2-3的卷积核数

量。 
为了有效地评价重建结果，采用均方根误差(root 

mean square error，RMSE)和结构相似性(structural 
similarity index，SSIM)作为客观评价指标。RMSE 值
越小，表示重建结果越好；SSIM是指两幅图的结构相
似程度，其值越接近 1，表明重建质量越好。 

RMSE
1 1

1 ( , ) ( , )
M N

i j
E X i j Y i j

MN = =
= −⎡ ⎤⎣ ⎦∑∑  ,   (10) 

1 2
SSIM 2 2 2 2

1 2

(2 )(2 )
( )( )

x y xy

x y x y

μ μ C σ C
M

μ μ C σ σ C
+ +

=
+ + + +

 ,   (11) 

其中：重建后的图像大小为M N× ， X和Y 分别表示

参考图像和重建后的图像； xμ 和 xσ 表示参考图像的
灰度平均值和标准差； yμ 和 yσ 代表重建图像的灰度
平均值和标准差； xyσ 表示参考图像和重建图像间的协

方差； 1C 和 2C 为常数，避免分母为零。 

4.3 残差结构的影响 

为了分析残差结构对超分辨率重建结果的影响，

在图 2的基础上去掉跳跃连接分支，构成无残差结构
的网络模型，并称其为金字塔密集网络(pyramid dense 
network，PDN)。表 1 显示了关于重建结果的定量评
价数据。表中加粗的数据为最优结果，带有下划线的

数据为次优结果。通过数据对比，网络中加入残差结

构后，针对上采样因子为 2、4、8 时，RMSE 平均分
别降低 0.39、0.14、0.15，SSIM 平均分别提升 8E-4、
5E-4、7E-4。该实验证明，采用残差结构的模型获得
的重建结果具有更低的 RMSE和更高的 SSIM。 
图 5给出部分重建结果图，以此更直观地比较重

建结果。从图中可以看出，最近邻插值和双三次插值

算法得到的重建图像，其边缘出现明显的模糊和伪影，

丢失大量的纹理细节。对比图 5(d)和图 5(e)，残差结 
构提高了网络的重建性能。图 6显示了 PDN和 PDRN
的训练收敛曲线，相比于 PDN，带有残差结构的 PDRN
收敛速度更快，并且 RMSE更低。 
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4.4 分析对比 
为了验证算法有效性，本文与MRF[23]、Guided[4]、 

Edge[24]、TGV[3]、AP[26]、SRCNN[12]、VDSR[14]、MS-Net[2]、

LapSRN[17]等方法进行定性和定量比较。所有方法的评

价，基于 Middlebury 和 Laser Scan 数据集。本文将
Middlebury 数据集分为三部分：A(art， books，
moebius)[6]，B(dolls，laundry，reindeer)[34]，C(cones，
teddy，tsukuba)[35]和 D(Scan1，Scan2，Scan3)，采用 

RMSE和 SSIM两个指标对上采样结果进行定量评价。
表 2∼表 7中的数据，由相关文献的作者提供的图片计
算得到(为保证实验公平性，SRCNN[13]、VDSR[14]、

LapSRN[17]和本文的网络模型均采用相同数据集训练

获得，且所有 HR深度图转化为 8位图)。每种评价的
最优结果用加粗字体表示，次优结果用下划线标识。

由于真实 HR 深度图分辨率低的限制，针对数据集 C
和 D仅对上采样因子为 2、4时的结果进行评价。 

图 6  收敛曲线 

Fig. 6  Convergent curve 

20 
训练周期

40 60 80 100 120 140 160

均
方
根
误
差
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4.5 
PDN(4×) 
PDRN(4×)
PDN(8×) 
PDRN(8×)
PDN(16×)
PDRN(16×)

表 1  有无残差结构在数据集 Laser Scan 的定量评价(RMSE/SSIM) 

Table 1  Quantitative comparison (in RMSE and SSIM) on dataset Laser Scan 

 Scan1 Scan2 Scan3 

 2× 4× 8× 2× 4× 8× 2× 4× 8× 

Nearest 5.401/0.9820 8.567/0.9573 13.02/0.9176 4.251/0.9841 6.701/0.9630 9.992/0.9301 4.540/0.9842 8.112/0.9560 11.15/0.9218

Bicubic 4.215/0.9864 6.496/0.9689 10.09/0.9377 3.477/0.9873 5.234/0.9734 7.825/0.9505 4.063/0.9865 6.415/0.9658 8.930/0.9385

PDN 2.480/0.9917 3.754/0.9873 5.542/0.9791 2.106/0.9921 3.139/0.9880 4.455/0.9809 1.861/0.9951 2.889/0.9920 4.196/0.9866

PDRN 2.170/0.9923 3.612/0.9878 5.391/0.9797 1.800/0.9927 3.041/0.9884 4.355/0.9815 1.303/0.9962 2.695/0.9926 4.006/0.9876

图 5  上采样为 4 的重建结果。(a) 真实深度图；(b) 最近邻插值；(c) 双三次插值；(d) PDN；(e) 本文方法 

Fig. 5  Reconstruction results for scale factor 4. (a) Ground truth; (b) Nearest; (c) Bicubic; (d) PDN; (e) PDRN 

(a) (b) (c) (d) (e) 
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表 4  数据集 B 上重建结果的定量评价(RMSE) 
Table 4  Quantitative comparison (in RMSE) on dataset B 

 Dolls Laundry Reindeer 

 2× 4× 8× 16× 2× 4× 8× 16× 2× 4× 8× 16× 

Bicubic 0.9433 1.3356 1.8811 2.6451 1.6142 2.4077 3.4520 5.0923 1.9382 2.8086 3.9857 5.8591

Edge[25] 0.9713 1.3217 1.7750 2.4341 1.5525 2.1316 2.7698 4.1581 2.2674 2.4067 2.9873 4.2941

TGV[3] 1.1467 1.3869 1.8854 3.5878 1.9886 2.5115 3.7570 6.4066 2.4068 2.7115 3.7887 7.2711

AP[27] 1.1893 1.3888 1.6783 2.3456 1.7154 2.2553 2.8478 4.6564 1.8026 2.4309 2.9491 4.0877

SRCNN[13] 0.5814 0.9467 1.5185 2.4452 0.6353 1.1761 2.4306 4.5795 0.7658 1.4997 2.8643 5.2491

VDSR[15] 0.6308 0.8966 1.3148 2.0912 0.7249 1.1974 1.8392 3.2061 1.0051 1.5058 2.2814 4.1759

MS-Net[2] 0.4813 0.7835 1.2049 1.8627 0.4749 0.8842 1.6279 3.4353 0.5563 1.1068 1.9719 3.9215

LapSRN[18] 0.4942 1.0111 1.4194 1.9954 0.4617 1.3552 1.9314 2.5137 0.5075 1.7402 2.4538 3.0737

PDRN 0.4418 0.8317 1.1916 1.8230 0.3897 0.9240 1.4207 2.2084 0.4149 1.1047 1.7392 2.6655

表 3  数据集 A 上重建结果的定量评价(SSIM) 
Table 3  Quantitative comparison (in SSIM) on dataset A 

 Art Books Moebius 

 2× 4× 8× 16× 2× 4× 8× 16× 2× 4× 8× 16× 

Bicubic 0.9868 0.9679 0.9433 0.9254 0.9956 0.9900 0.9835 0.9789 0.9950 0.9888 0.9811 0.9761

MRF[24] 0.9833 0.9749 0.9570 0.9371 0.9945 0.9916 0.9865 0.9811 0.9929 0.9901 0.9846 0.9792

Guided[4] 0.9830 0.9710 0.9579 0.9476 0.9945 0.9906 0.9865 0.9833 0.9934 0.9894 0.9853 0.9812

Edge[25] 0.9870 0.9797 0.9725 0.9605 0.9956 0.9918 0.9877 0.9846 0.9945 0.9910 0.9868 0.9840

TGV[3] 0.9858 0.9783 0.9668 0.9535 0.9945 0.9919 0.9886 0.9843 0.9941 0.9907 0.9860 0.9819

AP[27] 0.9952 0.9871 0.9798 0.9586 0.9961 0.9942 0.9909 0.9849 0.9972 0.9950 0.9906 0.9833

VDSR[15] 0.9964 0.9916 0.9801 0.9457 0.9985 0.9966 0.9932 0.9866 0.9980 0.9958 0.9913 0.9823

MS-Net[2] 0.9983 0.9941 0.9851 0.9557 0.9990 0.9973 0.9949 0.9894 0.9988 0.9965 0.9928 0.9851

LapSRN[18] 0.9984 0.9888 0.9791 0.9584 0.9986 0.9958 0.9931 0.9891 0.9986 0.9949 0.9912 0.9852

PDRN 0.9988 0.9945 0.9871 0.9601 0.9990 0.9971 0.9949 0.9898 0.9988 0.9965 0.9935 0.9863

表 2  数据集 A 上重建结果的定量评价(RMSE) 
Table 2  Quantitative comparison (in RMSE) on dataset A 

 Art Books Moebius 

 2× 4× 8× 16× 2× 4× 8× 16× 2× 4× 8× 16× 

Bicubic 2.5837 3.8565 5.5282 8.3759 1.0321 1.5794 2.2693 3.3652 0.9304 1.4006 2.0581 2.9702

MRF[24] 3.0192 3.6693 5.3349 8.3815 1.1976 1.5359 2.2026 3.4137 1.1665 1.4104 1.9905 2.9874

Guided[4] 2.8449 3.6686 4.8252 7.5978 1.1607 1.5646 2.0843 3.1856 1.0748 1.4029 1.8258 2.7592

Edge[25] 2.7502 3.4110 4.0320 6.0719 1.0611 1.5216 1.9754 2.7581 1.0501 1.3372 1.7863 2.3511

TGV[3] 2.9216 3.6474 4.6034 6.8204 1.2818 1.5841 1.9692 2.9503 1.1136 1.4302 1.8397 2.5216

AP[27] 1.7909 2.8513 3.6943 5.9113 1.3280 1.5297 1.8394 2.9187 0.8704 1.0311 1.5505 2.5728

SRCNN[13] 1.1338 2.0175 3.8293 7.2717 0.5231 0.9356 1.7268 3.1006 0.5374 0.9132 1.5790 2.6896

VDSR[15] 1.3242 2.0710 3.2433 6.6622 0.4883 0.8296 1.2878 2.1433 0.5441 0.8341 1.2952 2.1590

MS-Net[2]  0.8131 1.6352 2.7697 5.8040 0.4180 0.7404 1.0770 1.8165 0.4133 0.7448 1.1384 1.9151

LapSRN[18] 0.7644 2.3796 3.3389 6.1110 0.4443 0.9423 1.3430 1.9523 0.4300 0.9382 1.3388 2.0450

PDRN 0.6233 1.6634 2.6943 5.8083 0.3875 0.7313 1.0668 1.7323 0.3723 0.7347 1.0767 1.8567
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表中的数据显示，本文方法(PDRN)性能优于当前
先进的方法。对比传统与深度学习两类不同的算法，

受益于深度学习在图像处理领域优越的表现，SRCNN
的重建结果优于传统的超分辨率重建算法。SRCNN、

MS-Net和 LapSRN都是针对单幅图像的超分辨率重建
网络模型，但是 MS-Net 和 LapSRN 的性能优于

SRCNN。原因在于 MS-Net 和 LapSRN 直接采用低分
辨率深度图作为原始输入，避免了双三次插值预处理

表 7  数据集 D 上重建结果的定量评价(RMSE/SSIM) 
Table 7  Quantitative comparison (in RMSE/SSIM) on dataset D 

 Scan1 Scan2 Scan3 

 2× 4× 2× 4× 2× 4× 

Bicubic 4.2153/0.9864 6.4958/0.9689 3.4766/0.9873 5.2335/0.9734 4.0629/0.9865 6.4149/0.9658

Xie[39] - 9.1935/0.9781 - 7.4148/0.9791 - 8.9093/0.9680

VDSR[15] 2.7391/0.9911 3.9732/0.9865 2.2883/0.9919 3.2704/0.9878 1.4128/0.9960 3.0617/0.9912

MS-Net[2] 2.7502/0.9902 3.7618/0.9836 2.1329/0.9917 3.4159/0.9863 1.4296/0.9955 3.1048/0.9914

LapSRN[18] 2.3995/0.9913 4.2889/0.9834 1.9860/0.9920 3.5537/0.9852 1.4702/0.9957 3.6258/0.9878

PDRN 2.1698/0.9923 3.6122/0.9878 1.8003/0.9927 3.0407/0.9884 1.3034/0.9962 2.6953/0.9926

表 6  数据集 C 上重建结果的定量评价(RMSE/SSIM) 
Table 6  Quantitative comparison (in RMSE/SSIM) on dataset C 

 Cones Teddy Tsukuba 

 2× 4× 2× 4× 2× 4× 

Bicubic 2.5422/0.9813 3.8666/0.9583 1.9610/0.9844 2.8583/0.9665 5.8201/0.9694 8.5638/0.9277

Edge[25] 2.8497/0.9699 6.5447/0.9420 2.1850/0.9767 4.3366/0.9553 6.8869/0.9320 12.123/0.8981

Ferstl[38] 2.1850/0.9866 3.4977/0.9645 1.6941/0.9884 2.5966/0.9716 5.3252/0.9766 7.5356/0.9413

Xie[39] 2.7338/0.9633 4.4087/0.9319 2.4911/0.9625 3.2768/0.9331 6.3534/0.9464 9.7765/0.8822

Song[40] 1.4356/0.9989 2.9789/0.9783 1.1974/0.9918 1.8006/0.9831 2.9841/0.9905 6.1422/0.9666

SRCNN[13] 1.4842/0.9965 3.5856/0.9672 1.1702/0.9923 1.9857/0.9820 3.2753/0.9879 7.9391/0.9587

VDSR[15] 1.7150/0.9917 2.9808/0.9797 1.2203/0.9925 1.8591/0.9836 3.7684/0.9896 5.9175/0.9686

MS-Net[2] 1.1005/0.9951 2.7659/0.9817 0.8204/0.9953 1.5283/0.9865 2.4536/0.9934 4.9927/0.9740

LapSRN[18] 1.0182/0.9958 3.1994/0.9755 0.8570/0.9951 2.0820/0.9802 2.0822/0.9960 6.2983/0.9649

PDRN 0.8556/0.9963 2.6049/0.9837 0.7359/0.9959 1.6421/0.9860 1.8128/0.9974 4.9136/0.9798

表 5  数据集 B 上重建结果的定量评价(SSIM) 
Table 5  Quantitative comparison (in SSIM) on dataset B 

 Dolls Laundry Reindeer 

 2× 4× 8× 16× 2× 4× 8× 16× 2× 4× 8× 16× 

Bicubic 0.9948 0.9893 0.9827 0.9783 0.9926 0.9833 0.9717 0.9635 0.9930 0.9846 0.9737 0.9642

Edge[25] 0.9950 0.9911 0.9876 0.9849 0.9938 0.9892 0.9850 0.9774 0.9897 0.9902 0.9863 0.9819

TGV[3] 0.9934 0.9902 0.9853 0.9770 0.9882 0.9820 0.9714 0.9551 0.9910 0.9874 0.9798 0.9690

AP[27] 0.9925 0.9901 0.9876 0.9842 0.9942 0.9905 0.9876 0.9757 0.9931 0.9891 0.9860 0.9794

VDSR[15] 0.9976 0.9953 0.9910 0.9457 0.9979 0.9835 0.9878 0.9762 0.9977 0.9953 0.9906 0.9773

MS-Net[2] 0.9987 0.9964 0.9921 0.9851 0.9989 0.9965 0.9899 0.9751 0.9989 0.9968 0.9929 0.9814

LapSRN[18] 0.9982 0.9941 0.9901 0.9851 0.9988 0.9942 0.9892 0.9858 0.9987 0.9938 0.9896 0.9868

PDRN 0.9985 0.9958 0.9922 0.9860 0.9990 0.9970 0.9937 0.9872 0.9990 0.9968 0.9942 0.9887
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过程带来的噪声。VDSR 则利用残差结构建立更深层
的网络模型，从而得到性能的提升。本文提出的方法

(PDRN)总体表现优于MS-Net、VDSR和 LapSRN。因
为在本文网络结构结合残差结构和密集连接两种跳跃

连接，避免了信息丢失，使特征得到充分利用。 

图 7和图 8分别显示了在Middlebury和Laser Scan
数据集上，不同方法的重建结果，同时对部分图像块

放大显示。图中可以看出，TGV[3]、Xie[39]方法的效果

最差，图像边缘发生严重模糊，并且出现纹理复制问

题；AP[27]方法对于纹理丰富的区域重建结果比较理

想，而当图像中缺乏纹理时，图像发生边缘模糊；

MS-Net[2]和 LapSRN[18]方法重建结果较好，但是在狭窄

的边缘依然存在模糊问题。本文的方法则有效地处理

了边缘模糊问题，使重建的深度图具有更好的视觉效

果。通过对比，本文提出的方法性能更好，得到的 HR
深度图具有更加清晰的边缘。 
由于网络采用级联的金字塔结构，网络各阶段的

结构完全一致。因此在网络训练过程中，首先训练上

采样因子为 2的网络模型，之后通过预训练的该网络
模型，分别初始化上采样因子为 4、8、16时各阶段的
网络参数，最后只需要对网络模型进行调优即可。表

8显示了采用预训练模型进行网络初始化的优势。数 

图 7  上采样深度图。(a) 真实深度图；(b) TGV[3]
；(c) AP[27]

；(d) MS-Net[2]
；(e) LapSRN[18]

；(f) 本文方法

Fig. 7  Upsampling depth map. (a) Ground truth; (b) TGV[3]; (c) AP[27]; (d) MS-Net[2]; (e) LapSRN[18]; (f) Ours 

(a) (b) (c) (d) (e) (f) 

图 8  上采样深度图。(a) 真实深度图；(b) Bicubic；(c) Xie[39]
；(d) MS-Net[2]

；(e) LapSRN[18]
；(f) 本文方法

Fig. 8  Upsampling depth map. (a) Ground truth; (b) Bicubic; (c) Xie[39]; (d) MS-Net[2]; (e) LapSRN[18]; (f) Ours 

(a) (b) (c) (d) (e) (f) 
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据表明，由于 SRCNN 未采用残差结构，网络收敛最
慢；VDSR 和 LapSRN 利用残差结构，加快网络收敛
速度。本文在残差网络的基础上，采用预训练模型初

始化网络参数，网络训练时间缩短为标准初始化方法

的1 4。 

5  结  论 
为了解决深度图超分辨率过程中出现的边缘模糊

和信息丢失问题，搭建了金字塔密集残差网络(PDRN)
实现单幅深度图的超分辨率。通过金字塔结构和更为

鲁棒的损失函数，充分利用图像的多尺度特征，对重

建结果进行多层约束，得到更好的重建结果。残差结

构用于分离深度图的高低频分量，对各分量进行针对

性学习，同时也起到加速收敛的作用。考虑到深度图

超分辨率任务中边缘重建的重要性，本文采用简化的

密集连接块，充分利用卷积神经网络底层的边缘特征，

并且密集连接块的特征图数量随着网络的加深而增

加，加强了特征传递。实验的定性和定量评价表明：

在视觉质量和重建精度两个方面，本文提出的方法较

其他方法有了一定的提升。本文使用的数据为公用的

合成数据集，未充分考虑实际深度图中的空洞以及光

线导致的像素深度值缺失等问题。因此下一步工作将

研究在上述情况下，如何有效地实现深度图的超分辨

率重建。 
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The network structure 

 
Overview: With the development of science and technology, depth information is gradually applied to various fields of 
society, such as face recognition, virtual reality and so on. However, due to the limitation of hardware conditions such as 
sensors, the resolution of the depth images is too low to meet the requirements of the reality. Depth map super- resolu-
tion has been an important research area in the field of computer vision. Early methods adopt interpolation, filtering. 
Although these methods are simple and fast in running, the clues used by these methods are limited and the results are 
not ideal. The details of the depth map is lost, especially when the upsampling factor is large. To address the above issue, 
intensity images are used to guide the depth map super-resolution. But when the local structures in the guidance and 
depth images are not consistent, these techniques may cause the over-texture transferring problem. At present, convolu-
tional neural networks are widely used in computer vision because of its powerful feature representation ability. Several 
models based on convolutional neural networks have achieved great success in single image super-resolution. To solve 
the problems of edge blurring and over-texture transferring in depth super-resolution, we propose a new framework to 
achieve single depth image super-resolution based on the pyramid dense residual network (PDRN). The PDRN directly 
uses the low-resolution depth image as the input of the network and doesn’t require the pre-processing. This can reduce 
the computational complexity and avoid the additional error. The network takes the residual network as the backbone 
model and adopts the cascaded pyramid structure for phased upsampling. The result of each pyramid stage is used as 
the input of the next stage. At each pyramid stage, the modified dense block is used to acquire high frequency residual, 
and subpixel convolution layer is used for upsampling. The dense block enhances transmission of feature and reduces 
information loss. Therefore, the network can reconstruct high resolution depth maps using different levels of features. 
The residual structure is used to shorten the time of convergence and improve the accuracy. In addition, the network 
adopts the Charbonnier loss function to train the network. By constraining the results of each stage, the training net-
work can get more stable results. Experiments show that the proposed network can avoid edge blurring, detail loss and 
over-texture transferring in depth map super-resolution. Extensive evaluations on several datasets indicate that the 
proposed method obtains better performance comparing to other state-of-the-art methods. 
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