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  摘 要:
 

针对当前逆半色调方法恢复的图像存在细节不清晰甚至丢失的问题,提出了一种基于注意力编解码器

及多残差网络(Encoder-decoder
 

with
 

attention
 

and
 

multi-residual
 

network,
 

EDAMRNet)的逆半色调方法。首先,设
计融合注意力机制的编解码器结构,在其跳跃连接处添加非对称特征融合模块,以有效提取图像上下文信息;然后,
构造多残差网络,捕获并保留图像空间细节信息;最后,应用监督注意力模块对图像上下文信息进行加强,再传递到

多残差网络,以恢复出高质量的连续色调图像。实验结果表明:该方法与现有最优方法相比,在 Urban100和

Manga109数据集下的峰值信噪比平均值均提高了0.1
 

dB,结构相似性平均值分别提高了0.0010和0.0005。该方

法能够在提取图像上下文信息的同时保留图像空间细节信息,可更好地恢复图像纹理信息,提高图像清晰度,为图

像逆半色调方法研究提供了一种新的方案。
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  Abstract:
  

An
 

inverse
 

halftoning
 

method
 

based
 

on
 

encoder-decoder
 

with
 

attention
 

and
 

multi-residual
 

network
 

(EDAMRNet)
 

was
 

proposed
 

to
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

unclear
 

or
 

even
 

lost
 

details
 

in
 

image
 

restoration
 

using
 

current
 

reverse
 

halftone
 

methods.
 

Firstly,
 

the
 

encoder-decoder
 

structure
 

with
 

attention
 

was
 

designed,
 

and
 

the
 

asymmetric
 

feature
 

fusion
 

modules
 

were
 

added
 

at
 

its
 

skip
 

connections
 

to
 

effectively
 

capture
 

image
 

context
 

information.
 

Then,
 

the
 

multi-residual
 

network
 

was
 

constructed
 

to
 

capture
 

and
 

retain
 

spatial
 

details
 

of
 

the
 

image.
 

Finally,
 

the
 

supervised
 

attention
 

module
 

was
 

applied
 

to
 

enhance
 

the
 

image
 

context
 

information,
 

which
 

was
 

then
 

transmitted
 

to
 

multi-residual
 

network
 

to
 

restore
 

high-quality
 

continuous-tone
 

images.
 

The
 

experimental
 

results
 

showed
 

that
 

compared
 

to
 

the
 

existing
 

optimal
 

method,
 

the
 

proposed
 

method
 

improved
 

the
 

average
 

peak
 

signal-to-noise
 

ratio
 

by
 

0.1
 

dB
 

and
 

the
 

average
 

structural
 

similarity
 

by
 

0.0010
 

and
 

0.0005,
 

respectively
 

on
 

the
 

Urban100
 

and
 

Manga109
 

datasets.
 

The
 

method
 

can
 

extract
 

image
 

context
 

information
 

while
 

preserving
 

spatial
 

details,
 

better
 

restoring
 

image
 

texture
 

information
 

and
 

improving
 

image
 

clarity.
 

It
 

provides
 

a
 

new
 

scheme
 

for
 

the
 

study
 

of
 

image
 

inverse
 



halftoning.
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0 引 言

  半色调方法是将连续色调图像转换为二值图

像,使得转换后的图像在一定距离的视觉效果与连

续色调图像相似;有序抖动和误差扩散是两种有效

的半色调方法[1]。由于半色调图像所需存储空间

小,传输速度较快,被广泛应用于印刷和打印等领

域。经半色调方法生成的图像丢失了色调和细节等

信息,导致图像质量降低,若直接对半色调图像进行

缩放、旋转和识别等处理,会产生图像失真、识别精

度低等问题。逆半色调方法是半色调方法的逆过

程,即将二值图像转换为连续色调图像。然而,通过

部分已有信息恢复全部未知信息,是一个不适定问

题。因此,在逆半色调处理过程中,如何恢复出高质

量的连续色调图像是一个具有挑战性的任务。
传统的逆半色调方法包括滤波法[2]和查找表

法[3]两类。Xiong等[4]提出了一种基于小波的逆半

色调方法,该方法利用小波变换的多分辨率特性,分
离出半色调图像的高频信息与低频信息,然后在图

像的高频信号中实现去噪功能,低频信号中完成保

留边缘信息处理,最后通过小波逆变换使图像从频域

转换到空间域,恢复出连续色调图像;该方法虽然比

简单的滤波方法能有效提高恢复图像质量,但其计算

速度慢,所需计算资源高。Mese等[5]提出了一种基

于查找表的逆半色调方法,首先建立半色调图像值与

连续色调图像值之间的查找表,然后通过查表的方法

恢复出连续色调图像;这种方法能快速地恢复连续色

调图像,然而恢复的图像在平缓区域存在噪声。
近年来,随着人工智能技术在不同领域广泛应

用,深度学习方法在超分辨率、图像恢复等领域已经

取得了非凡的成绩,为克服传统逆半色调方法存在

的缺陷提供了新的思路。Hou等[6]提出了一种基

于U-Net的逆半色调方法,该方法的网络结构简

单,训练时间短,但恢复的连续色调图像细节不清

晰。Xiao等[7]提出了一种梯度引导网络,通过输入

的半色调图像来预测梯度图,将获得的梯度图与半

色调图像融合,恢复出连续色调图像。在Xiao等[7]

的基础上,Yuan等[8]提出了一种梯度残差引导网

络,通过引入残差更好地恢复出连续色调图像细节。
Xia等[9]提出了一种渐进残差学习网络,首先使用

内容聚合模块抑制半色调噪声,恢复初步的连续色

调图像,然后使用细节增强模块提取图像的细节信

息,最后将细节信息与连续色调图像融合,恢复出连

续色调图像。Son等[10]提出了一种结构感知深度

神经网络,抑制半色调图像在平缓区域的噪声,恢复

出连续色调图像的纹理细节。Shao等[11]提出了一

种融合注意力机制的深度神经网络,使用注意力机

制引导网络抑制半色调噪声,并通过多阶段损失函

数加速网络优化,恢复出连续色调图像。李梅等[12]

提出了一种融合注意力机制的多尺度残差网络,从
不同尺度抑制半色调噪声,提高了连续色调图像在

平滑区域和纹理细节上的质量。Li等[13]提出了一

种渐进式多尺度残差网络,融合不同阶段提取的特

征信息,提升了连续色调图像的质量。上述逆半色

调方法[6-13]虽取得一定效果,但存在恢复出的连续

色调图像不够清晰、空间细节丢失等问题。
为提升恢复的连续色调图像清晰度,保留更多的

空间细节信息,本文提出了一种基于注意力编解码器

及多残差网络(Encoder-decoder
 

with
 

attention
 

and
 

multi-residual
 

network,
 

EDAMRNet)的逆半色调方

法。考虑到注意力机制能够有选择地处理图像特征

信息,编解码器的层次化结构能够提取图像上下文信

息,本文设计了融合注意力机制的编解码器,对连续

色调图像的上下文信息进行提取;由于残差网络能够

捕获图像的空间细节信息,本文构造了多残差网络,
提取连续色调图像的空间细节信息。在Urban100、
Manga109、Set5、Set14和Place365公开数据集上对本

文提出的方法与其他方法进行对比,以验证该方法的

有效性。本文构建了EDAMRNet模型,为图像逆半

色调的网络模型研究提供了新的角度和思路,增加该

领域研究的多样性,为学者进一步深入研究逆半色调

网络模型提供参考和基础。

1 方法设计

  本文提出了一种端到端的基于EDAMRNet的

逆半色调方法,在编码阶段使用残差块对下采样图

像进行特征提取,提取图像的深层特征;在解码阶段

通过特征注意力模块(Feature
 

attention
 

module,
 

FAM)[14]调整图像特征信息的权重,提升模型对有

用特征信息的关注度;在编解码器的跳跃连接处添
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加非对称特征融合模块(Asymmetric
 

feature
 

fusion
 

module,
 

AFFM)[14],融合不同层级输出的特征,使
模型提取到丰富的图像上下文信息。然后,使用多

残差网络提取并保留图像空间细节信息。最后,采
用监督注意力模块(Supervised

 

attention
 

module,
 

SAM)[15]对图像上下文信息进行加强,再传递到多

残差网络,以端到端的方式恢复出连续色调图像。

1.1 网络结构

  本文提出的EDAMRNet结构示意图如图1所

示。图像的高、宽和通道数分别为H、W 和C。输

入的半色调图像I∈RH×W×1 经过卷积层和残差块,
得到图像浅层特征Fs∈RH×W×C。浅层特征计算过

程可由式(1)表示:
Fs=MRBJ3×3I    (1)

其中:J3×3表示卷积核为3×3的卷积操作,MRB 表

示残差操作。浅层特征输入到编解码器,得到图像

上下文信息T∈RH×W×C。图像上下文信息计算过

程可由式(2)表示:
T=EED(Fs) (2)

其中:EED 表示编解码操作。图像上下文信息和半

色调图像同时输入到SAM,得到注意力特征Fout∈
RH×W×C。注意力特征计算过程可由式(3)表示:

Fout=SSAM(T,I) (3)
其中:SSAM 表示应用监督注意力机制。注意力特征

和浅层特征拼接后,经过残差块和卷积层,得到残差
图像X∈RH×W×1。残差图像与半色调图像相加,得
到恢复的连续色调图像I~。上述计算过程可由式

(4)—(5)表示:
X=J3×3(MRB(Pconcat(Fout,Fs))) (4)

I~=X􀱇I (5)
其中:Pconcat 表示特征拼接操作;􀱇表示按元素

相加。

图1 EDAMRNet结构示意图

1.2 融合注意力机制的编解码器结构

  图像上下文信息是指图像中单个像素与其周围

像素之间相互关联的信息。在逆半色调处理过程

中,模型通过学习图像中像素之间的关系,从而获得

更准确的语义表达。编解码器的层次化结构有利于

提取图像上下文信息;通过注意力机制为图像上下

文信息中的元素赋予不同权重,可使图像上下文信

息被充分利用。因此,本文设计了融合注意力机制

的编解码器。首先,在编码阶段使用像素重组的方

式[16]进行下采样,以降低图像分辨率,扩大感受野,
接着使用残差块对下采样图像进行特征提取,获取

图像的深层特征信息;然后,在解码阶段还原图像的

浅层特征时,使用反卷积增大图像分辨率,容易产生

棋盘伪影,因此采用像素重组的方式进行上采样,上
采样图像再经过FAM,使模型关注有价值的特征信

息;最后,不同于直接连接上下采样层,本文使用跳

跃连接,将编解码器中相同维度的层级连接起来,融
合图像的深层特征和浅层特征。为进一步提升融合

效果,在跳跃连接处添加AFFM,将编码器中不同

层级提取的特征进行融合。融合编码器融合的特征

与解码器还原的特征,使特征信息在整个编解码器

中流动,有助于提取图像上下文信息。
1.2.1 AFFM
  在传统的编解码器结构中,特征信息都是自上

而下地流动,信息流动性受限。为加强特征信息在

各个层级之间的流动性,在编解码器的跳跃连接处

添加AFFM。AFFM将不同层级输出的特征信息

进行融合,使模型提取丰富的图像上下文信息。同

时,通过AFFM融合不同层级输出的特征,可有效

减少图像信息丢失。AFFM结构示意图如图3所

示,其中:Bout
n 表示编码器第n(n=1,2,3)层残差块

输出的特征,Resize表示对特征进行放大或缩小。
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图2 融合注意力机制的编解码器结构示意图

为确保相同大小的特征进行拼接,将编码器中不同

层级残差块输出的特征分别进行放大或缩小。然后

进行拼接,再经过2个卷积层,得到融合后的特征

Aout
n 。上述计算过程可由式(6)—(7)表示:

Aout
1 =J3×3(J1×1(Pconcat(Bout

1 ,Bout
2,u,Bout

3,u)))(6)

Aout
2 =J3×3(J1×1(Pconcat(Bout

1,d,Bout
2 ,Bout

3,u)))(7)
其中:Bout

n,u表示编码器中第n(n=2,3)层残差块输

出的放大后的特征;Bout
n,d 表示编码器中第n(n=1)

层残差块输出的缩小后的特征;J1×1 表示卷积核为

1×1的卷积操作;Aout
n 表示第n(n=1,2)个AFFM

输出的特征。

图3 AFFM结构示意图

1.2.2 FAM
  通过注意力机制可以增加模型对图像有用特征

的关注度。为有效利用图像恢复所需的关键特征信

息,在上采样之后添加FAM。FAM为图像上下文

   

信息中的元素分配不同权重,使图像上下文信息

被充分利用。FAM结构示意图如图4所示。上

采样输出的特征Fu与AFFM输出的特征Aout
n 进

行相乘,然后输入到3×3卷积层,再与Aout
n 进行

相加,得到有效的特征Fm。上述计算过程可由式

(8)表示:
Fm=J3×3(A

out
n 􀱋Fu)􀱇Aout

n (8)
其中:􀱋表示按元素相乘。

图4 FAM结构示意图

1.3 多残差网络

  传统网络直接学习输入图像和目标图像之间的

映射关系,但在网络较深时存在梯度消失和信息丢

失问题。残差网络通过引入跳跃连接,缓解了梯度

消失,使模型更容易地捕捉图像空间细节信息。使

用跳跃连接还可以直接传递梯度,优化梯度在网络

中的传播,加速网络收敛。
本文通过残差块组成的多残差网络处理半色调

图像,提取并保留图像空间细节信息。多残差网络

结构示意图如图5所示。半色调图像I∈RH×W×1

经过卷积层和残差块,得到浅层特征Fs∈RH×W×C。
浅层特征再经过残差块和卷积层,得到残差图像

X∈RH×W×1。为保留丰富的高分辨率图像特征,上
述过程不对图像进行上下采样。最后将残差图像和

半色调图像相加,得到恢复的连续色调图像I~。上

述计算过程可由式(9)—(11)表示:
Fs=MRB(J3×3(I)) (9)
X=J3×3(MRB(Fs)) (10)

I~=X􀱇I (11)

图5 多残差网络结构示意图

1.4 SAM
  本文在编解码器和多残差网络之间添加SAM,

SAM引入真实图像作为监督信号,抑制信息量较少

的特征,选择对图像恢复有用的特征传递到多残差
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网络,以更准确地恢复出连续色调图像。SAM结构

示意图如图6所示。首先,特征Fin∈RH×W×C 经过

1×1卷积层生成的图像,与半色调图像I相加,得
到初步的连续色调图像N∈RH×W×1。然后,图像N
经过1×1卷积层,再通过Sigmoid激活函数自适应

分配权重,得到特征权重图Q∈RH×W×C。最后,将
特征权重图Q 和经过1×1卷积层的特征Fin相乘,

再与特征Fin相加,得到注意力特征Fout∈RH×W×C。
上述计算过程可由式(12)—(14)表示:

N=J1×1(Fin)􀱇I (12)

Q=σ(J1×1(N)) (13)
Fout=(Q􀱋 J1×1(Fin)  )􀱇Fin (14)

其中:σ表示Sigmoid激活函数。

图6 SAM结构示意图

1.5 损失函数

  损失函数是衡量预测值与真实值之间的差异,
数值越小说明网络模型的性能更优。由于L1 损失

可以防止潜在的梯度爆炸,因此与均方差损失相比

较,L1损失对异常值更加鲁棒。L1 损失提供了真

实连续色调图像与恢复的连续色调图像之间的差异

度量,计算可由式(15)表示:

L1=
1
K∑

K

k=1
‖I~-Y‖1 (15)

其中:Y表示真实图像;k表示训练集中的第几个样

本;K 表示训练集的样本总数。
图像频域包含图像的不同频率分量,通过快速

傅里叶变换(Fast
 

Fourier
 

transform,
 

FFT)[17]可将

图像从空间域转换为频域表示,其高频分量对应图

像的纹理和空间细节信息。LFFT 损失提供了真实

连续色调图像与恢复的连续色调图像在频域上的差

异度量,有助于恢复图像的高频分量。LFFT 损失计

算可由式(16)表示:

LFFT=
1
K∑

K

k=1
‖VFFT I~  -VFFTY  ‖1 (16)

其中:VFFT 表示将图像从空间域转换到频域表示。
为综合考虑图像空间域和频域的信息,本文采

用的损失函数Ltotal,计算如式(17)所示:
Ltotal=L1+λLFFT (17)

其中:λ为超参数,取值为0.1。

2 结果与讨论

2.1 数据集

  本文使用在图像恢复任务中被广泛使用的公开

数据集VOC2012[18]。该数据集包括20个不同类

别的图像,随机挑选13841张图像作为训练集,3000
张图像作为验证集。训练前使用误差扩散法生成对

应的半色调图像,形成训练集和验证集。训练集和

验证集被裁剪成大小为128×128像素,通道数为

1,每张图像通过随机水平或垂直旋转进行数据增

强。本文选择公开数据集 Urban100、Manga109、
Set5、Set14和Place365作为测试集。
2.2 实验过程

  实验设备和配置如下,硬件使用Intel(R)
 

Core
(TM)

 

i9-10900X
 

CPU@3.70
 

GHz处 理 器 和
 

GeForce
 

RTX
 

3090Ti显卡,实验环境使用64位

Ubuntu系统、Python
 

3.8.0、PyTorch
 

1.11.0和

CUDA
 

11.3。在实验中,EDAMRNet中编解码器

和多残差网络中残差块的个数分别设为4和8,提
取浅层特征时残差块的个数设为8。训练过程中采

用AdamW优化器,批量大小设置为16,训练轮数

约460轮,初始学习率为2×10-4,使用余弦退火策

略优化学习率。
2.3 实验结果和对比分析

  为验证本文方法的有效性,选择逆半色调方法
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PRL[9]、MSPRL[13]和其他基于卷积神经网络的图

像恢复方法[14-15,19-20]进行比较。在这些图像恢复方

法中,Lim 等[19]提出了增强深度超分辨率网络

(EDSR),通过移除批量归一化提升了网络性能;
Cho等[14]提出了单图像去模糊网络(MIMOUNet),
采用由粗到细的策略,具有多输入多输出的U-Net
结构,可快速和高效地实现图像去模糊;Zamir等[15]

提出了多阶段渐进式图像恢复网络(MPRNet),通过

逐步恢复每阶段退化的图像,提升了图像恢复效果;
Chen等[20]提出了非线性无激活网络(NAFNet),网
络结构简单且计算量低,实现了图像去噪和图像去

模糊。这些方法可扩展用于逆半色调任务。为准确

评价实验结果,以上方法与本文方法使用相同数据

集进行训练,本文从客观评价、主观评价和训练性能

对恢复的连续色调图像质量进行评估。
2.3.1 客观评价

  本文采用峰值信噪比(Peak
 

signal-to-noise
 

ratio,
 

PSNR)和结构相似性(Structural
 

similarity,
 

SSIM)为量化指标,对不同的逆半色调方法进行客

观评估。PSNR可以量化恢复的连续色调图像与真

实连续色调图像之间的差异程度,其值越高,表明图

像失真越少,质量越高。SSIM可以评估恢复的连

续色调图像与真实连续色调图像之间的结构相似程

度,考虑了图像对比度和结构等因素,其值越高,表
明两幅图像越相似。本文方法与其他方法在5个基

准数据集上的PSNR和SSIM平均值见表1,从表

中可以看出:本文方法相比目前最优的逆半色调方

法MSPRL[13],PSNR平均值提高0.02~0.10
 

dB,
SSIM平均值提高0.0001~0.0010;本文方法与最

优的图像恢复方法MPRNet[15]相比,PSNR平均值

提高0.03~0.48
 

dB,SSIM平均值提高0.0006~
0.0008。与其他方法相比,本文方法恢复的连续色

调图像与真实连续色调图像之间差异最小,并且结

构上更加相似。

表1 不同方法恢复的连续色调图像的PSNR平均值和SSIM平均值

方法
PSNR/dB SSIM

Urban100 Manga109 Set5 Set14 Place365 Urban100 Manga109 Set5 Set14 Place365
EDSR[19] 30.32 34.03 33.51 30.98 30.52 0.9119 0.9475 0.9231 0.8866 0.8965
PRL[9] 29.39 32.55 32.06 29.97 29.23 0.9017 0.9365 0.9103 0.8746 0.8840
NAFNet[20] 30.50 34.29 33.54 31.13 30.57 0.9159 0.9484 0.9230 0.8840 0.8981
MIMOUNet[14] 30.58 34.50 33.63 31.16 30.59 0.9156 0.9495 0.9245 0.8890 0.8983
MPRNet[15] — 34.47 — — 30.76 — 0.9515 — — 0.9017
MSPRL[13] 31.10 34.85 33.81 31.40 30.77 0.9226 0.9518 0.9264 0.8925 0.9020
本文方法 31.20 34.95 33.84 31.46 30.79 0.9236 0.9523 0.9266 0.8926 0.9023

2.3.2 主观评价

  通过本文方法与其他方法恢复的连续色调图像

相比较,对图像恢复效果进行主观视觉评价。本文

方法与其他方法恢复的连续色调图像 Urban026
(Urban100数据集)和ARMS(Manga109数据集)
见图7和图8。图像中的小矩形框表示图像的局部

区域,大矩形框表示放大后的局部区域。从图7前

两行可以看出:在 Urban026图像中,EDSR[19]、

PRL[9]、NAFNet[20]和 MIMOUNet[14]方法恢复的

图像整体上不清晰,纹理和细节较模糊;MSPRL[13]

方法能够恢复图像的部分纹理信息,本文方法能够

恢复图像的整体纹理信息,去除半色调噪声更彻底。
从图 8 前 两 行 可 以 看 出:在 ARMS 图 像 中,
EDSR[19]和PRL[9]方法恢复效果较差,部分线条之

间存在黏连现象;NAFNet[20]、MIMOUNet[14]和
MSPRL[13]方法恢复效果较好,但从大矩形框中可

以看出,线条附近均出现伪影且边缘较模糊。通过

观察对比图可以发现,本文方法恢复的连续色调图

像具有最优的视觉效果,整体上更加清晰,且不存在

伪影,保留更多的空间细节信息。

2.3.3 训练性能

  为验证本文网络模型的训练性能,将本文方法

与基于 MIMOUNet[14]、MPRNet[15]和NAFNet[20]

网络模型的方法进行对比分析。在训练过程中,
PSNR平均值随训练轮数的变化见图9,从图9中

可以看出:NAFNet[20]模型收敛速度较慢,PSNR平

均值较低;MIMOUNet[14]、MPRNet[15]和EDAMRNet
模型均在350轮之后基本保持稳定。上述结果说明

本文网络模型在训练时具有较好的稳定性,PSNR
平均值最高,整体性能最好。
2.4 消融实验

  本文网络模型主要由编解码器、多残差网络和

SAM组成。为验证该网络模型设计的合理性及有

效性,在训练中,使用Urban100作为测试数据集,
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图7 不同方法恢复的Urban026图像

图8 不同方法恢复的ARMS图像

图9 EDAMRNet、NAFNet、MIMOUNet和
MPRNet的PSNR平均值变化曲线

迭代次数设置为10k次。对比结果见表2,从表中

可以看出:相较于单一的编解码器,采用编解码器和

多残差网络使PSNR平均值和SSIM平均值分别提

高0.44
 

dB和0.0058,图像恢复效果有明显提升;

通过在编解码器和多残差网络之间引入SAM,使
PSNR平均值和SSIM平均值分别提高0.06

 

dB和

0.0007,恢复出更高质量的连续色调图像。
表2 不同网络结构和模块的对比结果

编解码器 多残差网络 SAM PSNR/dB SSIM
√ 30.50 0.9148
√ √ 30.94 0.9206
√ √ √ 31.00 0.9213

  注:“√”表示使用该网络结构或模块。

  在训练中,分别采用L1损失函数和Ltotal损失

函数。对比结果见表3,从表中可以看出:相较于

L1损失函数,采用Ltotal损失函数使PSNR平均值

和SSIM平均值分别提高0.15
 

dB和0.0003。上

述结果说明Ltotal损失函数使模型能够同时提取图

像空间域和频域的信息,提升了连续色调图像的

质量。
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表3 不同损失函数的对比结果

损失函数 PSNR/dB SSIM
L1 30.85 0.9210
Ltotal 31.00 0.9213

  通道数对模型的特征提取能力至关重要。在训

练中,通道数分别设为48和64。对比结果见表4,
从表中可以看出:当通道数由48增加到64时,
PSNR平均值和SSIM平均值分别提高0.11

 

dB和

0.0012。上述结果说明增加通道数能够使模型更好

地提取图像特征信息。
表4 不同通道数的对比结果

通道数/个 PSNR/dB SSIM
48

 

30.89 0.9201
64 31.00 0.9213

3 结 论

  本文提出了一种基于EDAMRNet的逆半色

调方法,以端到端的方式,从半色调图像直接恢

复出连续色调图像。通过在编解码器和多残差

网络之间引入SAM,对图像上下文信息进行加

强,然后传递到多残差网络;采用组合损失函数

优化网络,提高了恢复图像的质量。本文方法与

现有最优的逆半色调方法相比,在 Urban100和

Manga109数据集下的PSNR平均值均提高了

0.1
 

dB,SSIM 平 均 值 分 别 提 高 了0.0010和

0.0005,恢复出的连续色调图像保留了更多空间

细节,整体更加清晰。
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