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基于生成对抗网络的图像超分辨率重建算法

刘郭琦,刘进锋∗,朱东辉
(宁夏大学 信息工程学院,宁夏 银川７５００２１)

摘要:SRGAN是基于深度学习的图像超分辨率的典型方法,重建效果较好,但该算法还存在一些缺陷,在提高图像质量

和运行速度上仍然有较大提升空间.本文在SRGAN网络模型的基础上提出了一个优化模型.因为批量归一化(BN)

层在超分辨图像重建中常常会忽略一些图像的细节,同时增加网络的复杂度,所以在SRGAN 的生成器中去除了 BN
层,并引入ECA通道注意力,使每个残差块生成特征图获得相应的权重,以便处理更多的图像细节.经过公开数据集的

训练和对比实验,结果表明提出的改进模型相比于对比模型,重建图像的细节恢复更丰富,视觉效果更好,峰值信噪比和

结构相似性表现更佳,模型总参数量更少.
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Abstract:SRGANisatypicalmethodofimagesuperＧresolutionbasedondeeplearning,thereconＧ
structioneffectisgood,butthealgorithmstillhassomeshortcomings,andthereisstillmoreroom
forimprovingtheimagequalityandoperationspeed．Anoptimizationmodelisproposedbasedonthe
SRGANnetworkmodel．Becausethebatchnormalization(BN)layeroftenignoressomeimagedetails
insuperＧresolutionimagereconstructionandincreasesthecomplexityofthenetworkatthesame
time,theBNlayerisremovedfromthegeneratorofSRGANandtheECAchannelattentionisintroＧ
ducedsothateachresidualblockgeneratingfeaturemapgetsacorrespondingweightinorderto
processmoreimagedetails．Aftertrainingandcomparisonexperimentsonpublicdatasets,theresults
showthattheproposedimprovedmodelhasricherimagedetailsrecovery,bettervisualeffects,better
peaksignalＧtoＧnoiseratioandstructuralsimilarityperformance,andfewertotalnumberofmodelpaＧ
rameterscomparedtothecomparisonmodel．
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１　引　　言

　　在现代生产生活中,人们对图像质量的需求

越来越高.由于低分辨率模糊图像不能满足应用

需求,高分辨率图像逐渐成为了人们的刚需.虽

然光学器件的发展对超分辨成像效果显著[１],但

由于成本和应用环境的限制,算法层面的超分辨

率重建技术仍然具有广泛的应用价值和市场

前景.

图像超分辨率重建方法可分为传统方法和基

于深度学习的方法.传统方法包括基于重建[２]和

基于插值[３]两种方法.基于重建的方法主要包括

迭代反投影法[４]和凸集投影法[５]等,这类算法操

作方便、重建速度比较快,但是所引入的先验知识

有限,在重建后会丢失很多图像细节,效果并不理

想.基于插值的方法包括双三次插值法[６]、最近

邻插值法[７]等,这类方法原理简单,重建速度快,

但重建的图像比较模糊,实际应用价值不高.基

于深度学习的超分辨率方法效果相比传统方法好

很多,在研究发展过程中逐步提高了神经网络的

性能,使超分图像具备了高频信息,变得十分

清晰.

对于基于深度学习的图像超分辨率重建方

法,通常如果学习的样本足够多,神经网络趋近最

佳映射,重建的效果更好.目前基于深度学习的

卷积神经网络算法是解决图像超分辨率问题的主

流方法,该类方法重建图像质量高、受应用场景限

制少.

２０１４年,Dong等人提出的超分辨率卷积神

经网络(SRCNN)[８]是超分辨率问题中深度学习

的首次应用.SRCNN 网络结构包括３层:第一

层提取补丁以低分辨尺度上的特征表示,第二层

逼近非线性映射函数,第三层重构图像.SRCNN
是超分辨率技术的一个里程碑.

后来 Kim 等人提出的 VDSR[９]是一个非常

深的残差网络.VDSR的网络结构共有２０层,每
一层都有一个小型滤波器.输入图像到输出估计

间采用跳跃连接,使得卷积层学习估计与真实图

像之间的残差.梯度裁剪策略允许使用高学习率

来训练网络,对于庞大的架构,仍然可加快收敛速

度.梯度裁剪的原理是截断单个梯度,以便将所

有梯度限制在预定范围内,同时增加网络的深度,

结果的准确性也得以提高.

深度递归卷积网络(DRCN)[１０]采用了递归

结构,在减少参数量的同时增加了网络的深度.

递归结构通过重复使用相同的简单滤波器来提取

图像特征,递归块的所有中间输出及网络的输入

被馈送到卷积层用于生成输出预测.输出预测有

４个,最终估计由输出预测的线性组合确定,并由

均方损失优化.限制普通递归网络性能的因素主

要是梯度爆炸或消失,它们导致网络的不稳定和

学习能力的下降.DRCN 采用两个策略来解决

这个问题:递归监督和跳跃连接.递归监督是指

递归块的所有中间输出都参与确定输出预测,且
每个输出预测都接受均方损失的监督,输出预测

之间的差异能够平滑参数的梯度.递归监督是消

除梯度的一种补救方法,跳过连接可避免梯度

爆炸.

随着网络深度的不断加深,增强型深度残差

网 络 (EDSR)[１１] 应 运 而 生. 使 用 残 差 块

(ResBlock)可以在低分辨率上增强结构信息,提
升了图像质量,并在残差块中删除了批量归一化,

引入了恒定的缩放层,减少了图像细节被忽视的

可能,保留了更多图像的浅层信息,有利于图像的

重建,减少了参数总量,并使用 L１损失训练,扩

大了模型的尺寸来提升图像质量.

随后Lai等人提出了拉普拉斯金字塔网络

(LapSRN)[１２],目的是逐步重建高分辨率图像的

残差,以低分辨率特征图作为输入,预测高频残

差.但该结构每次采样后计算量会成倍增加,所
以在计算上会受到很大的限制,难以应用到深层

网络.

Zhang等 人 提 出 了 一 个 残 差 密 集 网 络

(RDN)[１３].该研究比较了不同的网络块:残差

块、密集块、残差密集块,其中１×１卷积层用于减

小维数,残差块强制滤波器学习残差信息;而密集

块能提高网络描述复杂功能的能力;残差密集块

兼具前两者的优点,可以提供更好的性能.

Ledig等人提出了超分辨率生成对抗网络
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(SRGAN)[１４],它的创新在于改变了损失函数,从
原来的均方误差(MSE)转为基于 VGG的内容损

失函数,利用生成网络和判别网络之间相互对抗

的方法来提高图像的分辨率,将结果引入到生成

网络的损失函数中,重建后的图像更加清晰,细节

更加丰富,更符合人眼的主观感受.

综上所述,虽然超分辨率模型中神经网络

层数越来越深,对模型性能有着更好的提升,但
是在视觉感受上还有着些许欠缺.SRGAN 模

型是上述模型中比较经典的模型,适用范围很

广,但是这个模型对于图像细节的恢复还有待

进一步提升,为此本文对SRGAN模型进行了更

深入的研究.受人类注意力机制的启发,本文

在该模型的基础上引入了注意力机制,提出了

改进优化模型,使其重建的图像更加清晰.

２　工作基础

２．１　SRGAN
基于深度学习的超分辨率技术有很多,但往

往处理后的图像过于平滑且缺乏高频信息,生成

对抗网络的出现大为弥补了这一缺点.GAN 拥

有出色的拟合能力,在计算机视觉领域起着非常

重要的作用.SRGAN在基于残差网络的图像超

分辨率重建方法的基础上加入了判别器网络,其

主要改进有:(１)将均方损失函数(MSE)替换为

对抗损失和内容损失;(２)引入了生成对抗网络,

把传统像素空间的内容损失替换为对抗性质的相

似性;(３)引入深度残差网络,用于提取更丰富的

图像细节.SRGAN 的生成器网络 (Generator

Network)结构和判别器网络(DiscriminatorNetＧ

work)结构如图１所示.

图１中,n 代表特征图个数,s代表卷积步长.

生成器中包含了多个残差块,以及批量归一化层

(BatchNormalization,BN)和激活函数层;判别

器包含８个卷积层,激活函数为 LeakyReLU 函

数,最后连接着全连接层.SRGAN 目的是将超

分辨率的放大因子增大,当放大倍数超过４倍时,

能得到较好的效果.使用感知损失、对抗损失来

实现图像超分辨率重建,增加了恢复图像的清晰

图１　SRGAN生成器G 和判别器D 模型

Fig．１　SRGAN generator(G)and discriminator
(D)model

度和逼真度,但SRGAN生成的图像存在伪影.

２．２　ECA通道注意力

近年来,随着深度学习的研究越来越深入,注

意力机制(AttentionMechanisms)[１５]逐渐成为了

深度学习研究的热点问题之一,成为神经网络中

的一个重要概念.注意力源于人类的视觉系统,

在人们观察外界事物时,通常不会把外界事物看

作一个整体,而是更倾向于选取事物中最重要的

部分进行观察,把重要部分和相对不重要部分组

合起来,形成一个观察的整体.注意力机制对网

络输入的每个部分赋予不同的权重,提取所需的

重要信息,辅助模型做出准确判断,与此同时并不

带来更大的计算、存储开销,这也是注意力机制应

用广泛的原因.

注意力机制可分为空间域注意力、通道域注

意力、混合域注意力和时间域注意力.

通道域注意力机制不考虑每个像素之间的

差值,对所有的特征进行了加权.在神经网络

中,初始图像按(R,G,B)三通道进行表示,经过

不同的卷积核运算之后,每个通道都会自动产

生新的信号.例如我们在使用６４核卷积提取

通道图像特征时,都会自动产生６４个新的通道

矩阵(H,W,６４),H 和W 分别表示其高度和宽

度.每个通道上的信号都有一个权重,通道与

通道之间具有一定相关性,如果权重越大,则相

关性也就越高.

本文使用的ECA[１６]通道注意力就是通道域

注意力机制的一种.它是一种轻量级通道注意

力,可以通过快速一维卷积有效地实现.此外,一
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个通道维数的函数就可以自适应地确定一维卷积

的核大小,它代表了局域交叉通道相互作用的覆

盖范围.ECA 模块可以灵活地整合到现有的

CNN架构中,与同类网络相比,ECA 具有更高的

效率.ECA通道注意力包含少量参数,显著降低

了模型的复杂度,性能得到明显提升.

图２为ECA通道注意力模块示意图.ECA
模型通过全局平均池化层(GAP)获得聚集特征,

通过执行卷积核大小为k 的快速１D卷积来生成

信道权重,其中k是通过信道维度C 的映射自适

应所确定.

图２　ECA通道注意力模块

Fig．２　ECAchannelattentionmodule

ECA模块可以适当地捕获本地跨通道交互,

因此需要确定 交 互 的 覆 盖 范 围.对 于 在 不 同

CNN架构上具有不同频道的卷积块,可以手动调

整交互的最佳覆盖范围.其中高维(低维)涉及固

定组数的长距离(短距离)卷积.交互覆盖范围与

信道维度C 成正比,换言之,k 与C 之间可能存

在映射关系φ :

C＝φ(k), (１)
最简单的映射是线性映射,即φ(k)＝γ∗k－b,
但用线性函数刻画的关系过于有限.另一方面,
信道维数C 是滤波器的数量,通常设置为２的幂

次.因此通常用线性函数φ(k)＝γ∗k－b扩展

到非线性函数中解决更多的问题.

C＝φ(k)＝２(γ∗k－b) , (２)
然后给定信道维度C ,可自适应地确定卷积核大

小k:

k＝ψ(C)＝
log２C
γ ＋

b
γ odd

　, (３)

式中:|t|odd代表最接近t的奇数,γ 和b分别代

表简单线性映射的斜率和截距.显然通过映射

ψ,高维通道具有较长的交互范围,而低维通道

则需要使用非线性映射经历较短的范围交互.

３　本文提出的网络模型设计

本文提出的网络模型是在 SRGAN 模型的

基础上分别优化生成器G 和判别器D.将生成

器中的残差模块的 BN 层去除,并引入注意力模

型———ECA通道注意力.判别器则去除了步长

为１的卷积层,从而构建运行速度更快的生成对

抗网络的图像超分辨率模型.

SRGAN的生成器包含多个残差块,本文对

这些残差块进行了改进,改进的残差块网络结

构如图３所示.改进后的残差块去除了BN层.

对数据进行BN处理能够加快网络收敛速度、防

止梯度弥散.但在图像超分辨率重建问题中,

批归一化操作会破坏卷积层所提取到的特征映

射分布,导致色彩归一化、破坏原图像的空间表

征等问题,直接影响图像重建效果;另一方面,

BN层增加了计算的复杂度和内存消耗,因此本

文移除了原 SRGAN 中的 BN 层.同时在残差

模块中加入了 ECA 注意力模块(ECAＧNet),由

于其高效、轻量的模型特性,能更好地获取图像

的高频信息.

图３　(a)SRGAN残差块;(b)改进的残差块.

Fig．３　(a)SRGANresidualblock ;(b)ImprovedreＧ

sidualblock．

表１是生成器结构的相关参数.每一个卷积

层依次命名为Conv_１,Conv_２,Conv_３,Conv_４,

Conv_５,Conv_６;每一个反卷积层依次命名为

Deconv_１,Deconv_２,􀆺Deconv_６.所有卷积层

和反卷积层的参数都列在表１中.对于 Leaky
ReLU根据文献[１５]经验,统一α等于０．２.
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表１　生成器卷积层结构相关参数

Tab．１　Generatorsconvolutionallayerstructurerelated

parameters

卷积层 步长 卷积核个数 卷积核大小

Conv_１
Conv_２
Conv_３
Conv_４
Conv_５
Conv_６

Deconv_１
Deconv_２
Deconv_３
Deconv_４
Deconv_５
Deconv_６

２
２
２
２
２
２
２
２
２
２
２
２

１２８
１２８
１２８
６４
３２
１
３２
６４
１２８
１２８
１２８
１

３∗３
３∗３
３∗３
３∗３
３∗３
３∗３
３∗３
３∗３
３∗３
３∗３
３∗３
３∗３

对SRGAN的判别器网络改进后的结构如图

４所示.为了描述方便,将一个卷积层(Conv)和
批归一化层(BN)和激活层(LeakyReLU)称为卷

积模块.在网络中,图像每经过１个卷积模块,特
征图的尺寸减半,通道数扩大.因为池化层容易

丢失有用的信息,本文采用步长为２的卷积层来

代替原SRGAN中的池化层.经过４个卷积模块

后,使用全连接层(FC)将输出的特征图映射为一

个值,再使用Sigmoid层将该值映射到(０,１)区间

内,得到最终的预测值,该预测值用于判断输入的

图像是否为真实图像.

图４　改进后的判别器网络

Fig．４　Improveddiscriminatornetwork

判别器各层数配置如表２所示.

表２　改进后判别器卷积层配置

Tab．２　ImproveddiscriminatorconvolutionallayerconＧ

figuration

卷积层 卷积核大小 特征维度 步幅

Conv１
Conv２
Conv３
Conv４
Conv５

３∗３
３∗３
３∗３
３∗３
３∗３

６４
６４
１２８
２５６
５１２

１
２
２
２
２

４　实验分析

４．１　评价指标

对于超分辨率图像重建技术的结果评价时,
主观评价在不同的环境下,不同的人往往会有不

同的主观感受,从而有不同的评价,并伴随着周围

环境的变化而变化,因此评价往往不能统一,所以

需要引入客观评价标准,以此更好地对超分辨率

图像做出更真实和准确的评价.
本文采用的客观评价 指 标 是 峰 值 信 噪 比

(Peaksignaltonoiseratio,PSNR)和结构相似

性(Structuralsimilarity,SSIM),这两个评价指

标是目前基于深度学习图像超分辨率重建的主要

评价指标.

PSNR是衡量图像重建质量效果的客观评价

指标,它与生成图像的均方误差(MSE)的对数成

反比.PSNR能反映图像的噪声水平,可以表征

重建图像失真的大小,其值越大,表示重构图像的

效果越好.

SSIM 是衡量图像之间结构相似度的客观度

量,它可以表示为亮度、对比度和结构比较的加权

乘积.SSIM 的范围为０~１,当两张图像一样时,

SSIM 的值越接近１,说明图像效果越好.

４．２　实验环境

为了保证数据实验的准确性和重建效果,本
文提出的改进算法使用 DIV２K、BSDS３００、Set５、

Set１４高清数据集.
硬件平台配置如表３所示.实验使用的是

Ubuntu操作系统,深度学习框架是 Pytorch,在
优化器为Adam 的情况下训练了１００轮.同时依

据电脑性能,图像在输入前统一被裁剪为１２８×
１２８大小的图像,训练的batchsize设置为６４,验
证batchsize设置为３２,损失函数为L１.

表３　实验环境

Tab．３　Experimentalenvironment

项目名称 具体配置

操作系统

驱动版本

CUDA版本

GPU
显存

深度学习框架

６４位 Ubuntu
４４０．９５．０１

１０．２
NVIDIA２０８０Ti

１１G
Pytorch１．３．１
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４．３　实验结果

如图５所示,图(a)与图(b)、图(c)相比,在放

大２倍和４倍的情况下,中间画框区域放大后,改
进后模型的翅膀线条依然清晰,说明重建起到了

一定效果,因此本算法对高频特征的恢复具有一

定优势.

图５　不同放大因子下的超分辨率重建图像.(a)低
分辨率图;(b)使用２倍放大因子;(c)使用４
倍放大因子.

Fig．５　SuperＧresolutionreconstructedimagesatdifＧ
ferent magnification factors．(a) Low
resolutionimage;(b)Under２xmagnification
factor;(c)Under４xmagnificationfactor．

通过一系列实验,本文将在客观评价结果和

主观评价结果两方面来表示优化后的模型重建能

力.表４和表５给出在４倍放大因子下,Bicubic、
SRCNN,SRGAN 和 本 文 提 出 的 改 进 的 模 型

(Ours)在 ４ 种 数 据 集 上,评 价 指 标 PSNR 和

SSIM 的对比结果.

表４　４种网络模型PSNR对比

Tab．４　ComparisonofPSNRoffournetworkmodels

测试集 放大因子 Bicubic SRCNN SRGAN Ours

DIV２K
Set５
Set１４

BSDS３００

４
４
４
４

２４．３２９
２２．１６８
２５．６９８
２４．３９５

２７．５９４６
２４．１９２３
２６．９５４
２５．９５４

２９．０１２３
２４．８９２３
２７．６５４２
２６．５４８９

２９．１４２７
２５．６２０９
２７．７５６７
２６．８４２１

改进后的模型在各个数据集的 PSNR 指标

都有了一定提升,说明改进后有了一定提高.

表５　４种网络模型SSIM对比

Tab．５　ComparisonofSSIMoffournetworkmodels

测试集 放大因子 Bicubic SRCNN SRGAN Ours

DIV２K
Set５
Set１４

BSDS３００

４
４
４
４

０．５９４１
０．４９５３
０．６９８４
０．６０４７

０．６４２１
０．５２１９
０．７１２３
０．６３２４

０．６９６８
０．５６１４
０．７２６８
０．６５６７

０．７１６９
０．５８６３
０．７８９６
０．６８９２

改进后的模型在各个数据集的SSIM 指标都

更高,说明改进后有了一定提高.
改进后的模型由于总参数量减少,在运行速

度上也有了一定的提升.表６给出了SRGAN与

本文改进的模型(Ours)总参数情况.

表６　改进前后模型的总参数量对比

Tab．６　Comparisonofthetotalnumberofparticipantsin
themodelbeforeandaftertheimprovement

测试集 放大因子 SRGAN Ours

DIV２K
Set５
Set１４

BSDS３００

４
４
４
４

７１４５９
７１３５９
７０２５９
７１１３６

６９２４７
７０６９４
６８１４９
６９０６９

由于总参数量的不同,改进后的网络模型总

参数量明显小于SRGAN,因此运行速度也有了

小幅的提升.

５　结　　论

本文提出基于生成对抗网络的超分辨率重

建算法的改进,在生成网络中加入了 ECA 通道

注意力,在判别网络中改变了卷积模块,通过采

用通用训练集 DIV２K、BSDS３００、Set５、Set１４进

行测试,实验表明改进的生成对抗网络重建算

法在峰值信噪比(PSNR)和结构相似性(SSIM)
上均有提升,参数量有所减少,运行速度有所提

高.最后本文利用普遍采用的 PSNR 和 SSIM
评价指标,对本文方法产生的超分辨率图像同

其他方法进行了对比,证明了本文方法的网络

性能和重建图像在视觉质量上与数值评价上的

优异表现.
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