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基于改进生成对抗网络的单帧图像超分辨率重建

陈宗航１,胡海龙１,姚剑敏１,２∗,严　群１,２,林志贤１

(１．福州大学 物理与信息工程学院,福建 福州３５０１０８;
２．晋江市博感电子科技有限公司,福建 晋江３６２２００)

摘要:为了获得更好的图像超分辨率重建质量,提高网络训练的稳定性,对生成对抗网络、损失函数进行研究.首先,介
绍了SRGAN 和 DenseNet,并设计了基于 DenseNet的生成网络用以生成图像,且将子像素卷积模块加入到 DenseNet
中.接着,移除了原本 DenseNet中冗余的 BN 层,提高了模型的训练效率.最后,介绍了SRGAN 的损失函数并基于

EarthＧMover距离来重新设计损失函数,并且用SmoothL１损失取代 MSE损失来计算 VGG特征图,以防止 MSE放大最

大误差和最小误差间的差距.实验证明:该模型在网络训练过程中能够达到稳定收敛的状态.重建出的图像质量对比

SRGAN,在３个基准测试集SET５,SET１４,BSD１００上的平均PSNR要高约２．０２dB,SSIM 高约０．０４２(５．６％).重建出的

图像不仅在指标上有所提升,且拥有更好的清晰度,高频细节更为丰富.
关　键　词:图像超分辨率;生成对抗网络;深度学习
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SingleframeimagesuperＧresolutionreconstructionbasedon
improvedgenerativeadversarialnetwork

CHENZongＧhang１,HU HaiＧlong１,YAOJianＧmin１,２∗ ,YANQun１,２,LINZhiＧxian１

(１．CollegeofPhysicsandInformationEngineering,FuzhouUniversity,Fuzhou３５０１０８,China;
２．JinjiangRichSenseElectronicTechnologyCo．,Ltd．,Jinjiang３６２２００,China)

Abstract:InordertoobtainbetterimagesuperＧresolutionreconstructionqualityandimprovethestaＧ
bilityofnetworktraining,thegenerationofconfrontationnetworksandlossfunctionsarestudied．
Firstly,SRGANandDenseNetareintroduced,agenerationnetworkisdesignedtogenerateimage
basedonDenseNet,andthesubＧpixelconvolutionmoduleisaddedtoDenseNet．Then,theredundant
BNlayerintheoriginalDenseNetisremovedtoimprovethetrainingefficiencyofthemodel．Finally,
thelossfunctionofSRGANisintroducedandthelossfunctionisredesignedbasedontheEarthＧ
Moverdistance,andtheSmoothL１lossisusedtoreplacetheMSElosstocalculatetheVGGfeature
maptopreventMSEfromamplifyingthegapbetweenthemaximumerrorandtheminimumerror．



Experimentsprovethatthemodelcanachieveastableconvergencestateduringthenetworktraining
process．ThequalityofthereconstructedimageiscomparedwithSRGAN,theaveragePSNRonthe
threebenchmarktestsetsSET５,SET１４,andBSD１００isabout２．０２dBhigher,andSSIMisabout
０􀆰０４２(５．６％)higher．Thereconstructedimagenotonlyhasimprovedindicators,butalsohasbetter
definitionandricherhighＧfrequencydetails．
Keywords:imagesuperＧresolution;generativeadversarialnetworks;deeplearning

１　引　　言

　　生活中许多领域都对图像的分辨率有着较高

的要求,如安防、医疗、航天、刑侦等,而图像超分

辨率(SuperResolution,SR)重建技术也渐渐成

为近年来研究的热门话题.图像超分辨率技术于

１９８４年首次被提出[１],其指的是通过某种方法将

低分辨率的图像重建为高分辨率的图像,它是

图像处理和计算机视觉领域的重要研究方向.
图像超分辨率方法主要有基于差值的方法、基
于重建的方法和基于学习的方法[２].基于差值

的方法是利用某个像素点周围的像素值以及其

中相对的位置关系,依据数学方法来进行评估,
主要有最近邻插值法[３]和双三次插值法[４].基

于重建的方法主要是利用自然预想的先验知识

(如平滑性),常见的方法有凸集投影[５]以及最

大后验概率法[６].基于学习的方法主要有传统

的机器学习方法和近年来被广泛应用的深度学

习的方法.基于机器学习的方法一般是结合矩

阵变换的相关方法来学习其中复杂的映射关

系,需要人为地提取特征进行学习.与传统方

法相比,基于深度学习的超分辨率重建不需要

手动进行特征提取,而是经过神经网络自动地

提取复杂丰富的特征,然后学习两幅图片之间

的映射关系,且通过深度学习方法还原的高分

辨率图像具有更丰富的纹理信息和更清晰的视

觉感知.

Dong等人提出了 SRCNN(SuperＧResolution
usingConvolutionalNeuralNetwork)[７],其是深度

学习应用在超分辨率领域的开山之作,对图像超

分辨率的重建效果和速度取得了重大突破.而后

VDSR[８]、LapSRN[９Ｇ１０]等又在SRCNN 的基础上

做出了许多改进,极大地推动了图像超分辨率技

术的发展.之后 Ledig 等人[１１]将生成对 抗 网

络[１２](GenerativeAdversarialNetworks,GAN)

应用在图像超分辨率重建中,提出了SRGAN 算

法,使得图像在重建后拥有更多的高频细节,感受

野更好,但是其中 GAN网络的训练不稳定,训练

时间也较长.本文设计了不同于SRGAN的生成

对抗网络,且在损失函数中使用了与 MSE[１３]不

同的 SmcothL１ 损失并引入了 EarthＧMover距

离[１４]的思想来稳定网络的训练,实验证明图像评

价指标PSNR和SSIM 都有提升.

２　网络模型设计

２．１　生成对抗网络

生成对抗网络是由 Goodfellow 提出的一种

基于生成模型的网络.其灵感来自于零和博弈论

中的纳什均衡[１５].GAN网络的训练目标就是生

成网络G 强大到可以混淆判别网络D 的同时,判
别网络D 又能很好地分辨出生成网络G 生成的

图像和原始图像,GAN的目标函数可以表示为:

　minmaxV(D,G)＝Ex~Pdata(x)[lgD(x)]＋
EZ~P(Z)[lg(１－D(G(Z))]　, (１)

其中:Pdata(x)表示真实样本的分布,而P(z)表
示生成网络的分布.判别函数D 希望真实数据

的D(x)概率更大,D(G(z))更小,对于D 来说

希望这个目标函数的值更大,生成网络函数G 则

希望G(z)更接近x,使得D(G(z))更大,这时目

标函数的值就会更小.这也体现了 GAN 网络中

的 G网络和 D 网络一种对抗的特点.SRGAN
的训练流程如图１所示.

图１　SRGAN训练流程

Fig．１　TrainingprocessofSRGAN
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首先,对原始的高分辨率图像 HR进行某种

方法的预处理以获得低分辨率图像 LR;后将低

分辨率图像送入生成网络G 中,得到生成高分辨

率图像SR;再将SR和原始高分辨率图像 HR组

成一个图像对送入判别网络D 中.判别网络的

输出实际上是一个判断图片是 HR还是SR的二

分类问题.在获得判别结果的误差后,调整模型

的参数,以使模型能够在学习过程中自动更新参

数信息.

２．２　基于DenseNet的生成网络

SRGAN中使用的生成网络为 ResNet[１６],这
是一种残差网络,而 DenseNet[１７]提出了一个密

集型的连接模型,具体来说就是每一层除了会接

受上一层的输出作为输入还会接受之前所有层的

输出作为输入.其简易原理图如图２所示.

图２　DenseNet简易原理图

Fig．２　SimpleschematicdiagramofDenseNet

DenseNet每个层都会与之前所有层channel
维度上相连接,并作为下一层的输入.当一个

DenseNet网络有L 层时,DenseNet总共会包含

L(L＋１)/２个连接,且 DenseNet是直接合并来

自不同层的特征图,这可以更好地实现特征复用,
提升网络的训练效率.

２．２．１　子像素卷积

子像素卷积[１８](SubＧpixelconvolution)是一

种较为特别的图像和特征图的放大方法,其又可以

称作像素清洗(Pixelshuffle).以往的 DenseNet
使用较多的上采样方法为逆卷积,但是逆卷积往

往会掺杂过多的人工因素,而子像素卷积的过程

是需要学习的,相比于逆卷积,这种通过样本学习

的方式得到放大图像或者特征图所需参数的方法

其放大性能更为准确.子像素卷积模块如图３
所示.

图３　子像素卷积模块

Fig．３　ModuleofsubＧpixelconvolution

２．２．２　生成网络模型

本文采用了８×８的密集连接模块,输入图像

需要经过一个４倍的下采样过程.EDSR[１９]中提

出BN 层(批规范化层)[２０]用于解决较高层的计

算机视觉问题,而 BN 层并不适合应用在图像超

分辨率这类低层的计算机视觉问题中.如果将

BN 层加入到生成网络中,其会消耗与它之前的

卷积层相同的计算资源,且并不会对重建出的图

像质量有所帮助.因此本文的 DenseNet网络与

以往不同的是去除了冗余的 BN 层,之后在相同

的硬件条件下,就可以在模型中加入更多的网络

层或者增加各层提取的特征来提高模型性能.生

成网络的整体的网络结构如图４所示.其中k代

图４　生成网络结构图

Fig．４　Structurediagramofgenerator
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表卷积核个数,n 代表通道数,s代表步长.将高

分辨率图像 HR 通过一定方法生成低分辨率图

像LR之后,LR和 HR组成一个图像对送入网络

训练.首先经过一个卷积模块,用于提取低水平

特征,该卷积模块由一个卷积层和一个Relu[２１]激

活函数构成;之后进入密连接模块,其中有８个密

连接块(DenseBlock),每个密连接块中有８个密

连接层,每个密连接层也采用了一个卷积层加一

个Relu激活函数的结构.其中各个块和层均采

用了上文提到的 DenseNet结构,即各个块和层

除了接受上一个块和层的输出还会接受之前每一

个块和层的输出.通过两个子像素卷积块进行放

大生成高分辨率图像.

２．２．３　判别网络模型

在判别网络中,保留了 BN 层以用于稳定训

练.由于本文引入了 EarthＧMover距离的思想,
因此判别网络的任务从判断生成图片和原始图片

的二分类任务变为了拟合任务,所以在最后一层

不使用sigmoid层,以保证损失的收敛.判别网

络结构如图５所示.在判别网络中,采用８个卷

积核大小为３×３的卷积模块进行特征提取.s１
代表步长为１,n 代表输出通道数.随着卷积层

数的不断加深,特征个数在第３,５,７层时加倍,使
用了LeakyRelu激活函数,在第２至第８个层加

入了BN稳定网络的训练,最后通过一个全连接

层输出一个一维的张量.

图５　判别网络结构图

Fig．５　Structurediagramofdiscriminator

３　损失函数

在SRGAN中,其损失函数为:

lSR ＝lSR
content－loss＋beta×lSR

Gen , (２)
式(２)中第一项代表了内容损失,可以表示为:

lSR
content－loss＝lSR

MSE ＋lSR
VGG , (３)

式(３)的第一项是原始高清图像 HR和生成网络

生成的图像的像素之间的损失,公式如下

lSR
MSE ＝

１
r２WH∑

rW

x＝１
∑
rH

y＝１

(IHR
x,y －GθG (ILR)x,y)２ ,

(４)
而由于单纯地使用 MSE易使得图像过于平滑,
缺乏高频细节,所以SRGAN提出了基于 VGG１９
网络提取特征的损失,公式如下

lSR
VGG/i,j ＝

１
Wi,jHi,j

∑
Wi,j

x＝１
∑
Hi,j

y＝１

(φi,j(IHR
x．y)－φi,j (GθG(ILR))x,y)２ , (５)

式(５)表示用 VGG１９对原始高清图 HR和重建

出的图像SR分别进行计算,得到两幅图的特征

图,之后再对其计算 MSE值,式中 H 和W 分别

代表图片的宽和长,φi,j表示通过截取 VGG１９
网络的第i层最大池化和第j层卷积层后的特

征图.
式(２)的第二项指的是低分辨率图像通过生

成网络生成高分辨率SR图像后再经过判别网络

得出的值与真实值的交叉熵.
由于 MSE损失函数容易放大最大误差和最

小误差之间的差距,且对异常点较为敏感.本文

采用SmoothL１损失来指导训练的过程.得到的

感知损失为:

lSR ＝lSR
smoothL１＋lSR

VGG ＋beta×lSR
Gen , (６)

其中第二项lSR
VGG 也是通过smoothL１计算得到.

由于 GAN 网络训练不稳定,不易通过观察

损失来了解训练过程的好坏,且 Matin[２２]等人通

过研究 GAN 的原理解释了 GAN 训练过程不稳

定的原因.主要是由于等价优化的距离衡量JS
散度不合理导致,因 此 本 文 引 入 EarthＧMover
(EM)距离进行优化.本文模型的 EM 距离定

义为:

８０７ 　　　　液晶与显示　　　　　　 第３６卷　



L＝Ex~Pg [DθD (IHR)]－Ex~Pr[DθD (ILR)],
(７)

生成网络 的 目 标 就 转 变 为 尽 可 能 最 小 化 EM
距离.

４　实验与分析

实验硬件资源为i５Ｇ６５００ 处理器搭配一块

GTX１０６０６G 加速计算.软件环境有cuda１０．１
配合显卡加速,pytorch１．４．０用于网络搭建和损

失函数的定义,用python３．６．１０进行编程.实验

的训练集来自公开数据集 COCO２０１４中随机选

取的５０００ 张图片,测试集采用 SET５、SET１４、

BSD１００基准测试集,用与生成效果图和对比评

价指标.为验证本文模型的图像超分辨率效果,
实 验 选 取 了 经 典 的 传 统 方 法 双 三 次 插 值

(Bicubic)以及 ３ 种深度学习的方法 SRCNN、

VDSR、SRGAN进行实验对比.

４．１　评价指标

本文实验采用峰值信噪比(PSNR)与结构相

似性(SSIM)[２３]两项客观评价指标进行对比.

PSNR的定义为:

PSNR＝１０×lg
MAX２

I

MSE
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (８)

本文 计 算 PSNR 的 方 法 是 先 将 图 片 转 化 为

YCbCr格式,然后只对Y 分量进行PSNR计算.

SSIM 针对SR和 HR两张图片进行计算,其
公式为:

SSIM＝
(２μxμy＋c１)(２σxy＋c２)

(μ２
x＋μ２

y＋c１)(σ２
x＋σ２

y＋c２)
, (９)

其中:μx 是SR的平均值,μy 是 HR的平均值,σ２
x

是SR 的方差,σ２
y 是 HR 的方差,σxy 是 SR 和

HR的协方差.c１＝(k１L)２,c２＝(k２L)２ 是用来

维持稳定的常数,L 是像素值的动态范围,k１＝
０􀆰０１,k２＝０．０３,SSIM 的取值范围是０~１,得到

的值越接近１说明两幅图越相似.

４．２　结果分析

本文首先对模型的生成网络进行预先训练,
之后才开始训练整个网络.训练过程中通过tenＧ
sorboard观察网络训练稳定性和训练的程度.图

６所示(横坐标为迭代轮数,纵坐标为损失值)为
原始 GAN训练过程的判别损失图,其损失值此

起彼伏是因为判别网络和生成网络正在进行对

抗,所以很难通过观察损失来判定训练过程的好

坏,GAN的训练相当不稳定.

图６　原始 GAN判别损失

Fig．６　D_lossoforiginalGAN

图７所示为本文模型训练过程的损失变化.
可以看出随着训练的进程,损失逐渐趋于某一值

开始收敛,这也符合了EarthＧMover距离的思想.

图７　本文模型判别损失

Fig．７　Oursd_loss

本次实验通过 PIL库对低分辨率图像进行

双三次差值重建,并且重建了 SRCNN、VDSR、

SRGAN模型进行了实验对比,实验结果如图８
所示,分别展示了每个模型在测试集中的重建

效果.其中图８(a)是通过双三次差值重建的高

分辨率图像,图８(b)是通过 SRCNN 模型重建

的高分辨率图像,图８(c)是通过 VDSR模型重

建的高分辨率图像,图８(d)是通过 SRGAN 模

型重建的高分辨率图像,图８(e)是通过本文模

型重建的高分辨率图像;图８(f)是原始高分辨

率图像.
可以看出通过双三次差值重建出的图像特征

明显模糊,而SRGAN 和本文的模型重建的图像

不仅较为清晰且拥有许多的纹理细节.为了进一

步比较各模型重建图像的效果,图９展示了放大

图像某一部分后的图像对比.
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图８　重建图像

Fig．８　Reconstructedimages

图９　细节对比图

Fig．９　Detailcomparison

　　从图(９)中可以看出本文的模型重建出的图

像细节更加清晰,色彩亮度更加接近原始图像.
接着我们使用PSNR和SSIM 两个图像评价

指标对各算法的重建效果进行评估,从而更准确

严谨地比较各个算法间的优劣.PSNR越高代表

重建出的图像质量越好,失真越少.SSIM 值越

接近１代表生成的图像结构越接近于原始图像,
原图的SSIM 值为１.本文采用的放大倍数为４
倍,使用skimage工具包进行 PSNR和SSIM 的

计算.表１和表２是各算法在各测试集上的平均

PSNR和SSIM 对比.从图像指标中可以看出传

统的双三次差值方法的图像重建质量落后于深度

学习方法,并且通过计算３个测试集指标的平均

值,本文方法的PSNR高出SRGAN 约２．０２dB,

SSIM 约高出０．０４２(５．６％).

表１　在测试集SET５、SET１４和BSD１００上的PSNR对比

Tab．１　ComparisonofPSNRontestsetsSET５,SET１４
andBSD１００

算法 SET５ SET１４ BSD１００

Bicubic ２６．５０９ ２５．１６９ ２５．３７９

SRCNN ２８．１８２ ２６．１４４ ２５．９４３

VDSR ２８．３９１ ２６．３３０ ２５．９３３

SRGAN ２８．３７２ ２５．９９３ ２５．０９３

本文方法 ３０．７４７ ２７．８０４ ２６．９７８

表２　在测试集SET５、SET１４和BSD１００上的SSIM对比

Tab．２　ComparisonofSSIMontestsetsSET５,SET１４
andBSD１００

算法 SET５ SET１４ BSD１００

Bicubic ０．７８７ ０．６９７ ０．６６５

SRCNN ０．８２２ ０．７３６ ０．７０７

VDSR ０．８３５ ０．７４４ ０．７１２
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续　表

算法 SET５ SET１４ BSD１００

SRGAN ０．８５１ ０．７２７ ０．６７０

本文方法 ０．８７５ ０．７７１ ０．７２８

通过损失函数、重建图像以及评价指标的对

比,本 文 方 法 的 网 络 训 练 的 稳 定 性 要 优 于

SRGAN,且重建出的图像质量要优于其他算法.

５　结　　论

本文提出了一种基于DenseNet的生成对抗网

络来进行图像超分辨率重建.与以往不同的是,本
文将子像素卷积模块加入 DenseNet的网络中,并
且移除了冗余的BN层,提高了特征复用率的同时

加快了模型训练的效率.本文引入了EarthＧMover
距离,重新设计了损失函数,使得判别网络的任务

由二分类任务转变为拟合任务.在损失函数中改

用了SmoothL１来计算 VGG提取的特征图,以防

止 MSE损失放大最大误差和最小误差之间的差

距.最后通过实验验证,本文提出的方法在SET５、

SET１４以及BSD１００三个基准测试集上的图像质

量明显好于其他方法,且对比同样基于生成对抗网

络的SRGAN,平均PSNR高出约２．０２dB,SSIM高

出约０．０４２(５．６％).
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