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　　摘　要：为了解决生成对抗网络（Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ　ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＡＮ）训练不稳定问题，降低模型复杂度，加

快网络学习速率，提高超分辨率图像的视觉效果和重建速率，提出了一种基于改进生成对抗网络的图像超分辨率方

法。该方法以改进的生成对抗网络为模型，通过粗粒度主体内容和细粒度细节边缘结合的方式提取图像特征，利用

线性组合的方式重建超分辨率图像，采用 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离优化生成对抗网络。实验结果表明：该方法能够生成视觉

效果良好的超分辨率图像，在Ｓｅｔ５、Ｓｅｔ１４等测试集上，其主观视觉评价和客观量化指标（ＰＳＮＲ、ＳＳＩＭ）都优于

ＳＲＧＡＮ方法。该方法通过重新设计网络模型，使得特征提取更为全面，网络训练更加充分，有助于提高超分辨率图

像重建速度，提高图像质量。
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０　引　言

随着 信 息 技 术 的 发 展，低 分 辨 率 （Ｌｏｗ
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ＬＲ）图像已经难以满足人们对于高清影
像的需求。高分辨率（Ｈｉｇｈ　ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ＨＲ）图像的
像素密度高，细节清晰，信息丰富，因而能够满足图
像分析、图像理解的实际应用需求。在实际应用中，
如果成像设备较为低端或受到存储容量等因素的限

制，获取到的图像分辨率往往较低。因此，如何提高
图像分辨率成为亟需解决的问题。图像超分辨率
（Ｓｕｐｅｒ　ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ＳＲ）重建作为一种提高图像分辨
率的技术，在医学影像、卫星遥感、视频监控等众多
领域都具有广阔的前景和巨大的应用价值。
目前，图像超分辨率重建方法主要分为三类，分

别是基于插值、重建和学习的方法。基于插值
（Ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ）的方法［１］假设图像具有连续
的灰度值，待插像素的灰度值可以根据邻域像素估
计得到。在实际应用中获取的图像往往不符合这种
假设，因而重建出的图像容易出现锯齿、模糊等现
象。基于重建（Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ）的方法［２］通
常需要将同一场景的多幅图像进行信息融合，其过
程主要包括配准和重建两个步骤。该方法严重依赖
高分辨率图像的先验知识，性能表现波动很大，当放
大倍数较高时，图像重建质量会迅速下滑，导致图像
细节严重丢失。基于学习（Ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｂａｓｅｄ）的方
法［３］通过学习低分辨率图像和高分辨率图像之间的

统计学关系，将低分辨率图像映射为高分辨率图像。
相较于其他两类方法，基于学习的方法可以更好地
表达和利用图像的先验知识，具有更突出的性能，恢
复出的图像具有更优秀的视觉效果，是目前的研究
热点之一。
深度学习在计算机视觉领域表现出巨大潜力，越

来越多的学者开始探索深度学习与图像超分辨率之

间的联系。Ｄｏｎｇ等［４］提出了一种基于卷积神经网络
的图 像 超 分 辨 率 （Ｓｕｐｅｒ－ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ＳＲＣＮＮ）方法，首次将深度学习应用
于图像超分辨率领域，在算法性能和重建效果方面都
超越了传统的图像超分辨率重建方法。ＳＲＣＮＮ方法
构建了一种卷积神经网络模型，该模型主要包括特征
提取、非线性映射和图像重建三个部分，极大地提升
了超分辨率重建图像的量化指标和视觉效果。在此
之后，又出现了若干基于深度学习的图像超分辨率
方法。Ｋｉｍ等［５］提出了基于深度递归网络（Ｄｅｅｐｌｙ－
ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＲＣＮ）的图像超

分辨率方法，增加了卷积网络的感受野，相较于

ＳＲＣＮＮ方法提高了图像重建的效果。Ｋｉｍ等［６］又
提出基于深度卷积网络的图像超分辨率（Ｖｅｒｙ　ｄｅｅｐ
ｓｕｐｅｒ－ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ＶＤＳＲ）方法，将残差的思想引入
图像超分辨率，加快了网络学习的速度，同时降低了
学习成本，证明了通过增加网络深度来提高图像分
辨率的有效性。Ｔａｉ等［７］提出了基于递归残差网络
（Ｄｅｅｐ　ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ　ｒｅｓｉｄｕａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＲＲＮ）的图像
超分辨率方法，通过递归的残差结构来增加网络深
度，在一定程度上提高了图像分辨率。Ｌａｉ等［８］构建
了基于拉普拉斯金字塔的卷积神经网络（Ｌａｐｌａｃｉａｎ
ｓｕｐｅｒ－ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ＬａｐＳＲＮ）模型，通过逐步上
采样的方式重建超分辨率图像。Ｌｅｄｉｇ等［９］提出了基
于生成对抗网络（Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ　ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，

ＧＡＮ）的图像超分辨率（Ｓｕｐｅｒ－ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ　ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ＳＲＧＡＮ）方法，采用生成对抗网
络的架构，进一步提升了超分辨率图像的视觉效果。
尽管目前深度学习方法在一定程度上提升了图

像超分辨率的复原效果，但是仍然存在以下问
题［１０］：第一，浅层网络提取图像特征不够充分，模型
学习能力不足；第二，随着网络加深，会出现梯度消
失的现象，造成网络的不稳定；第三，忽视了超分辨
率属于低层视觉任务的本质，冗余的网络层不仅对
图像重建没有帮助，还影响了图像重建速率。
本文提出了基于生成对抗网络的图像超分辨率

方法。该方法结合图像的高频特征和低频特征，改
进了生成对抗网络的结构，挖掘原始低分辨率图像
和高分辨率图像之间的映射关系，重新设计网络模
型，从而恢复出图像质量更高的超分辨率图像。另
外，根据生成对抗网络的特性，本文设计了更为简单
的深度学习模型，修改了超分辨率图像的重建方式，
删除冗余的网络层，减小模型的规模，加快网络训练
和图像生成的速度。

１　生成对抗网络模型

１．１　模型原理
生成 对 抗 网 络 包 括 生 成 模 型 （Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ

ｍｏｄｅｌ，Ｇ）和判别模型（Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ　ｍｏｄｅｌ，Ｄ）两
个部分，训练过程采用二人零和博弈的思想［１１］。在
原始ＧＡＮ中，生成模型将噪声作为输入，输出生成
数据。判别模型需要尽可能判别数据来自生成数据
还是真实数据，生成模型则需要尽可能提高生成数
据的可信度。ＧＡＮ的损失函数（Ｌｏｓｓ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ）定
义如式（１）所示：
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ｍｉｎ
Ｇ
ｍａｘ
Ｄ
Ｖ（Ｄ，Ｇ）＝Ｅｘ～ｐｄａｔａ（ｘ）［ｌｏｇＤ（ｘ）］＋

Ｅｚ～ｐｚ（ｚ）［ｌｏｇ（１－Ｄ（Ｇ（ｚ））］ （１）
其中：ｘ为真实数据，ｐｄａｔａ为生成器的数据分布，ｚ为
随机噪声，ｐｚ 为输入噪声的先验概率。ＧＡＮ的目
的是使得判别器无法判断出输入数据来自生成数据

还是真实数据，本质是使得生成数据和真实数据同
分布。
本文提出的基于生成对抗网络的图像超分辨率

重建模型的更新流程如图１所示。生成模型 Ｇ将
低分辨率图像作为输入，超分辨率图像作为输出。
判别网络Ｄ将原始高分辨率图像和生成网络Ｇ生
成的超分辨率图像作为输入，判别结果作为输出。
生成网络Ｇ和判别网络Ｄ相互对抗，通过反向传播
算法更新模型参数，当判别网络Ｄ无法区分输入图
像类型是高分辨率图像还是超分辨率图像时，生成
对抗网络就完成了图像重建的任务。

图１　基于生成对抗网络的超分辨率模型更新流程

１．２　模型设计与分析
通过ＳＲＧＡＮ方法生成的图像具有良好的视觉

效果，但是在实验中仍有以下不足［１２］：ａ）直接套用

ＧＡＮ框架的结构，没有考虑ＧＡＮ网络本身的不稳
定性；ｂ）直接套用残差结构到图像超分辨率这样的
低层视觉任务中，可能导致特征提取不够充分，图像
信息单一，影响重建图像的质量；ｃ）使用反卷积方式

进行图像重建，图像生成速率有待提高。针对以上
问题，本文根据ＧＡＮ的特性和低分辨率图像到高
分辨率图像之间的映射关系，重新设计了超分辨率
模型的网络结构，提出了基于改进的生成对抗网络
的图像超分辨率方 法 ＳＲＷＧＡＮ （Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ
ＧＡＮ　ｆｏｒ　ｉｍａｇｅ　ｓｕｐｅｒ－ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ）。ＳＲＷＧＡＮ 的
网络结构如图２所示。

图２　ＳＲＷＧＡＮ网络模型

　　图２（ａ）为改进的生成网络模型，其中：Ｎｅｔ－Ｓ表
示低频结构网络，Ｎｅｔ－Ｄ表示高频细节网络。生成模
型将低分辨率图像作为输入，通过Ｎｅｔ－Ｓ和Ｎｅｔ－Ｄ提
取图像特征，然后经过非线性映射和图像重建，输出

超分辨率图像。图２（ｂ）为改进的判别网络模型，该
模型与原始ＳＲＧＡＮ的判别模型结构相同，只在最
后一层去除了ｓｉｇｍｏｉｄ函数。
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２　图像超分辨率方法

２．１　特征提取
低层视觉任务通常涉及两个部分：低频轮廓和

高频细节［１３］。而ＳＲＧＡＮ方法忽略了低层视觉任
务的复杂性，导致提取到的图像特征较为单一，无法

拟合色彩纹理多变的图像。本文采用两条分支提取
图像特征，同时处理高频细节信息和低频结构信息，
低频结构网络（Ｎｅｔ－Ｓ）提取低频结构特征，高频细节
网络（Ｎｅｔ－Ｄ）提取高频细节特征，然后利用残差结
构对两方面的信息进行融合，从而得到完整图像特
征。ＳＲＷＧＡＮ特征提取过程如图３所示。

图３　ＳＲＷＧＡＮ特征提取过程

　　如图３所示，低频结构网络采用４层卷积网络
提取结构特征，每层包含一个卷积核数量为６４，大
小为９×９的卷积网络和一个ＲｅＬＵ激活函数。低
频结构网络特征提取过程如式（２）所示：

Ｆｌ（Ｙｌ－１）＝ｍａｘ（０，Ｗｌ·Ｙｌ－１＋ｂｌ） （２）

其中：ｌ为当前网络层数，取值范围为［１，４］；Ｆｌ 为
当前卷积层的特征提取操作；Ｗｌ 为当前卷积层的参
数；ｂｌ 为偏置项；Ｙｌ－１ 为上一层的输出，即当前层的
输入，当ｌ＝１时，Ｙ０ 为输入的低分辨率图像。卷积
运算采用大小为９×９的滤波器，以此扩大特征提取
的感知范围，抽象出图像的低频特征。高频细节网
络的网络结构与低频结构网络类似，但是采用８层
卷积网络，并将卷积核大小设置为３×３。通过更深
的卷积层和较小的卷积核，能够为网络提供更深的
感受野，同时将图像块进行更细致的分解，以此提高
对图像细节信息的处理能力。当低频结构网络和高
频细节网络各自完成特征提取操作时，对各自提取
到的信息进行融合，信息融合过程如式（３）所示：

Ｙ＝Ｘ＋μｈｓ（Ｘ）＋ｖｈｄ（Ｘ） （３）

其中：μ为低频结构网络的非负权重，ｖ为高频细节
网络的非负权重，Ｘ 为输入的低分辨率图像，ｈｓ 为
低频结构网络的特征提取函数，ｈｄ 为高频细节网络
的特征提取函数，Ｙ 为细节信息和结构信息融合后
的特征图像。
在ＳＲＧＡＮ 中，每个残差块中都有批归一化

（Ｂａｔｃｈ　ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＢＮ）［１４］的处理过程。批归一
化是通过均值和方差的方式对卷积后的数据进行白

化处理、重构变换的过程，能够增强网络对数据的学
习能力，在一定程度上可以避免梯度消失，加快网络
收敛。批归一化处理适用于图像分类问题，但并不
适用于图像超分辨率问题。批归一化白化中间特征
的方式破坏了原始空间的表征，在重建过程中需要
模型的部分层或者部分参数来恢复这种表征。同样
多的参数，包含ＢＮ层的网络需要部分参数恢复这
部分特征，导致网络收敛速度降低，ｌｏｓｓ值波动变
大。此外，ＢＮ层增加了内存和计算负担，导致训练
速度下降，所以在改进的网络中去除了ＢＮ层。

２．２　非线性映射和图像重建
原始低分辨率图像经过特征提取网络，输出与

原始图像相同分辨率的特征图像。首先将特征图像
输入卷积神经网络进行非线性映射，输出ｒ×ｒ（ｒ为
图像的目标放大倍数）个像素子通道；然后将每个通
道通过线性组合方式生成一个ｒ×ｒ的像素区域，该
区域对应于高分辨率图像的像素子块，从而将ｒ×
ｒ×Ｈ×Ｗ×Ｃ（Ｈ 为图像的高，Ｗ 为图像的宽，Ｃ
为图像的通道数）的特征图像重建为ｒ×Ｈ×ｒ×Ｗ
×Ｃ的高分辨率图像。插值过程被隐含的包含在图
像特征提取的过程中，只在最后一层通过线性组合
重建图像。特征提取和非线性映射的卷积运算在低
分辨率图像上进行，图像的超分辨率重建是一个线
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性的过程，网络训练和图像生成的时间复杂度会大
幅降低。非线性映射与图像重建过程如式（４）所示：

ＩＳＲ＝ｆＳＲ（ｆｍａｐｐｉｎｇ（Ｙ）） （４）
其中：ＩＳＲ为超分辨率图像，ｆｍａｐｐｉｎｇ表示低分辨率图

像到特征图像的特征映射，ｆＳＲ表示重建超分辨率图
像操作。非线性映射如式（５）所示。

ｆｍａｐｐｉｎｇ（Ｙ）＝ｍａｘ（０，Ｗ·Ｙ＋ｂ） （５）
其中：参数Ｗ 为非线性映射层的卷积核，其大小为３
×３，个数为ｒ×ｒ，ｂ为偏置项。经过卷积运算，得
到ｒ×ｒ个与输入图像相同分辨率的特征图像。重
建过程如式（６）所示：

ｆＳＲ （Ｔ）ｗ，ｈ，ｃ＝Ｔ?ｈ／ｒ，?ｗ／ｒ，Ｃ×ｒ×ｍｏｄ（ｈ，ｒ）＋Ｃ×ｍｏｄ（ｗ，ｒ）＋ｃ

（６）
其中：ｈ为图像的高，ｗ 为图像的宽，ｒ为图像的分
辨率放大倍数，Ｔ 为超分辨率特征图像集合。本层
输入的图像为ｒ×ｒ个Ｈ×Ｗ×Ｃ 的低分辨率图
像，经过线性组合，输出为超分辨率图像。

２．３　网络优化

ＧＡＮ采用ＪＳ散度（Ｊｅｓｓｅｎ－Ｓｈａｎｎｏｎ　ｄｉｖｅｇｅｎｃｅ，

ＪＳ）［１５］计算生成数据和真实数据的距离，但是由于ＪＳ
散度的不连续性，导致判别网络训练不稳定。因此，
本文通过 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离优化ＳＲＷＧＡＮ 模型，
以此提高图像重建的稳定性。Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离［１６］

定义如式（７）所示：

ＷＬ（Ｐｒ，Ｐｇ）＝ ｉｎｆ
γ∈∏（Ｐｒ，Ｐｇ）

Ｅ（ｘ，ｙ）～γ［‖ｘ－ｙ‖］

（７）

其中：Ｐｒ 为真实样本分布，Ｐｇ 为生成样本分布，ｙ
为生成数据，П（Ｐｒ，，Ｐｇ）为所有联合分布γ（ｘ，ｙ）的
集合。对于任意可能的联合分布γ，从（ｘ，ｙ）～γ中
采样得到真实样本ｘ、生成样本ｙ、样本距离‖ｘ－ｙ
‖和距离的期望值Ｅ（ｘ，ｙ）～γ［‖ｘ－ｙ‖］。相比于

ＪＳ散度，无论生成数据和真实数据的分布是否发生
重叠，Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离都可以反映它们的相似性，
避免了梯度消失问题。为了求解 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距
离，通过Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ连续［１７］将 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离变换
为式（８）的形式：

ＷＬ（Ｐｒ，Ｐｇ）≈ ｍａｘ
θ：‖ｆθ‖Ｌ≤１

Ｅｘ～Ｐｒ［ｆθ（ｘ）］－

Ｅｘ～Ｐｇ［ｆθ（ｘ）］ （８）

其中：θ为判别器参数，ｆθ 表示判别器网络，Ｌ为高分
辨率图像和生成图像分布之间的 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离。
因此，优化ＳＲＷＧＡＮ模型的任务可以转换为：构建
一个带参数θ的拟合函数ｆθ 来最大化 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ
距离ＷＬ（Ｐｒ，Ｐｇ）。原始ＳＲＧＡＮ方法属于二分类任

务，判别器采用ｓｉｇｍｏｉｄ作为损失函数，本文的

ＳＲＷＧＡＮ方法属于回归任务，去掉了最后一层

ｓｉｇｍｏｉｄ函数，采用判别器ｆθ 近似拟合 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ
距离，最小化损失函数。损失函数的值越小，生成图
像与高分辨率图像越相近。判别器Ｄ的ｌｏｓｓ函数和
生成器Ｇ的ｌｏｓｓ函数如式（９）－（１０）所示。

Ｅｘ～Ｐｇ［ｆθ（ｘ）］－Ｅｘ～Ｐｒ［ｆθ（ｘ）］＝

Δ

θ［
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１

ｆθ（（ＩＨＲ）ｉ）－
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１ｆθ（Ｇ（（ＩＬＲ）ｉ））］ （９）

－Ｅｘ～Ｐｇ［ｆθ（ｘ）］＝

Δ

θ
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１ｆθ（Ｇ（（ＩＬＲ）ｉ））［ ］
（１０）

其中：ＩＬＲ为低分辨率图像，ＩＨＲ为高分辨率图像，ｍ
为批尺寸。
本文超分辨率方法主要流程如下：

１）开始；

２）初始化参数，令学习率ａ＝０．００００５，裁剪参
数ｃ＝０．０１，单次迭代次数ｎｃｒｉｔｉｃ＝５，ｍ＝６４；

３）定义生成器参数ω；

４）开始训练；

５）开始ｎｃｒｉｔｉｃ次迭代；

６）从高分辨率图像中采样ｍ 张图像｛（ＩＨＲ）ｉ｝；

７）从超分辨率图像中采样ｍ 张图像｛（ＩＳＲ）ｉ｝；

８）根据式（９）计算判别损失ｇθ；

９）通过ＲＭＳＰｒｏｐ［１８］算法更新参数θ←θ＋ａ·

ＲＭＳＰｒｏｐ（θ，ｇθ）；

１０）裁剪参数θ←θ＋ｃｌｉｐ（θ，－ｃ，ｃ）；

１１）结束迭代过程；

１２）从低分辨率图像中采样ｍ 张图像｛（ＩＬＲ）ｉ｝；

１３）根据式（１０）计算生成损失ｇω；

１４）更新参数ω←ω＋ａ·ＲＭＳＰｒｏｐ（ω，ｇω）；

１５）结束训练；

１６）保存模型参数；

１７）结束。

３　仿真实验与结果分析

３．１　实验环境
网络训练采用的数据集为 ＢＳＤ２００（共 ２００

张）、Ｇｅｎｅｒａｌ１００（共１００张）和 Ｔ９１（共９１张），共

３９１张不同的彩色图像，对以上图像进行降采样处
理，得到相应的低分辨率图像。将图像裁剪为步长
为３，大小为７×７的图像块，得到３８１０７３张图像以
扩充训练集。用于测试的数据集都是通用数据集，
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分别为ＢＳＤ１００（共１００张）、Ｓｅｔ１４（共１４张）和Ｓｅｔ５
（共５张）。
实验的软件环境：Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ１．２深度学习框

架。用于训练和测试的硬件配置：Ｕｂｕｎｔｕ　１６．０４操
作系统，ＮＶＩＤＩＡ　ＧｅＦｏｒｃｅ　ＧＴＸ　１０８０Ｔｉ显卡，Ｉｎｔｅｌ
（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７－４７９０ＫＣＰＵ ＠４．００ＧＨｚ处理
器，Ｋｉｎｇｓｔｏｍ　ＤＤＲ３３２ＧＢ内存。
现有超分辨率图像质量评价指标构建主要包括

主观评价和客观量化。主观评价是指通过人眼观察
超分辨率图像，评定重建图像的质量。客观量化是
指定量分析重建图像的数学指标。本文采用图像超
分辨问题普遍的两种量化方式，即峰值信噪比
（Ｐｅａｋ　ｓｉｇｎａｌ　ｔｏ　ｎｏｉｓｅ　ｒａｔｉｏ，ＰＳＮＲ）［１９］和结构相似

性（Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ　ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ　ｉｎｄｅｘ　ｍｅｔｈｏｄ，ＳＳＩＭ）［１９］。
重建图像的ＰＳＮＲ 值越高，表明超分辨率图像失真
越少，图像质量越高；超分辨率图像和高分辨率图像
的ＳＳＩＭ 值越趋近于１，表明超分辨率图像与高分
辨率图像越相似。

３．２　图像重建实验分析与对比

３．２．１　ＢＮ层对比验证
为了验证ＢＮ层对算法性能的影响，实验分别

对去除 ＢＮ 层和保留 ＢＮ 层的 ＳＲＧＡＮ 模型和

ＳＲＷＧＡＮ模型进行３００次迭代，在每次迭代完成
后记录模型的ｌｏｓｓ值，并且计算模型生成４倍图像
的平均ＰＳＮＲ 值和平均ＳＳＩＭ 值。实验结果如表

１和图４所示。
表１　Ｂａｔｃｈ　Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ层对网络性能影响

模型 数据集 放大倍数
保留ＢＮ层 去除ＢＮ层

ＰＳＮＲ／ｄＢ　 ＳＳＩＭ 运行时间／ｓ　 ＰＳＮＲ／ｄＢ　 ＳＳＩＭ 运行时间／ｓ
Ｓｅｔ５　 ４　 ３１．６３　 ０．８８４　 ０．２０　 ３１．６８　 ０．８８５　 ０．１９

ＳＲＧＡＮ　 Ｓｅｔ１４　 ４　 ２８．０３　 ０．７６８　 ０．４１　 ２８．１０　 ０．７７０　 ０．４０
ＢＳＤ１００　 ４　 ２７．１０　 ０．７２５　 ０．２０　 ２７．２１　 ０．７２８　 ０．１８
Ｓｅｔ５　 ４　 ３１．７０　 ０．８８９　 ０．１１　 ３１．７９　 ０．８９０　 ０．０８

ＳＲＷＧＡＮ　 Ｓｅｔ１４　 ４　 ２８．２１　 ０．７７２　 ０．１６　 ２８．３６　 ０．７７８　 ０．１２
ＢＳＤ１００　 ４　 ２７．３２　 ０．７３１　 ０．１１　 ２７．４９　 ０．７３９　 ０．０７

图４　损失值随迭代次数变化曲线

　　表１反映了图像生成质量受ＢＮ层影响的情
况，其中去除ＢＮ 层的网络模型重建图像的平均

ＰＳＮＲ 和平均ＳＳＩＭ 值均有所提升，而且去除ＢＮ
层的ＳＲＷＧＡＮ模型的图像生成时间均有所下降。
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图４显示了模型的ｌｏｓｓ值随迭代次数的变化情况，
其ｌｏｓｓ值的迭代曲线总体趋于下降。对于保留ＢＮ
层的ＳＲＧＡＮ模型，其ｌｏｓｓ值在１２８次迭代后趋于
稳定状态，在２２１次迭代后出现最小值０．４１３０。对
于去除ＢＮ层的ＳＲＧＡＮ模型，其ｌｏｓｓ值在９７次迭
代后趋于稳定状态，在１４５次迭代后出现最小值

０．４０４２。对于保留 ＢＮ 层的 ＳＲＷＧＡＮ 模型，其

ｌｏｓｓ值在３８次迭代后趋于稳定状态，在１２８次迭代
后出现最小值０．３９８３。对于本文的ＳＲＷＧＡＮ模
型，其ｌｏｓｓ值在２１次迭代后趋于稳定状态，在７６次
迭代后出现最小值０．２７０８。相对于保留ＢＮ层的
网络模型，本文的ＳＲＷＧＡＮ方法保留了原始图像

的空间表征，加快了网络训练的收敛速度，而且网络
训练更为稳定，更早达到饱和状态。实验结果表明，
去除ＢＮ层有助于加快图像生成速度，提高图像生
成质量。

３．２．２　框架修改对比验证
将原始ＳＲＧＡＮ模型作为对比，对本文提出的

改进模型实验分析，实验包括４个部分：ａ）原始

ＳＲＧＡＮ模型，ｂ）改进特征提取网络的ＳＲＧＡＮ模
型，ｃ）改进图像重建方式的ＳＲＧＡＮ模型，ｄ）改进优
化函数的ＳＲＧＡＮ模型。分别对４种模型进行３００
次迭代，记录损失函数随时间变化曲线。实验结果
如图５所示。

图５　损失函数随迭代次数变化曲线

　　图５显示了改进模型的ｌｏｓｓ值随迭代次数的
变化。对于原始ＳＲＧＡＮ模型，其损失函数的训练
波动巨大，需要多次迭代才能达到收敛状态。对于
改进特征提取网络的模型，虽然训练过程中存在一
定的波动，但是损失函数的曲线相对稳定。对于改
进图像重建方式的模型，前期能够迅速达到收敛状
态，网络训练过程相对平缓。对于改进损失函数的
模型，其ｌｏｓｓ值在训练过程中的波动很小，损失函
数曲线最为平滑，需要较少的训练即可得到最优解。
以上实验结果表明，本文提出的改进方案能够有效
提高网络性能，高频细节和低频结构融合的特征提
取方式能够提升图像信息的完整性，线性重建的方

式能够加快图像的生成速率，Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离优化
模型的方式能够提高网络训练的稳定性。

３．２．３　图像重建对比验证
对本文所提ＳＲＷＧＡＮ模型进行实验分析，实

验选取近年来的经典超分辨率方法进行对比，参与
对比的方法包括Ｂｉｃｕｂｉｃ、ＳＲＣＮＮ、ＶＤＳＲ、ＤＲＣＮ、

ＳＲＧＡＮ以及本文的ＳＲＷＧＡＮ方法。分别记录每
个模型的平均图像生成时间、重建图像的平均

ＰＳＮＲ 值和平均ＳＳＩＭ 值，并展示生成图像的局部
放大图像。表２—表４显示了 Ｂｉｃｕｂｉｃ、ＳＲＣＮＮ、

ＶＤＳＲ、ＤＲＣＮ、ＳＲＧＡＮ 本文的ＳＲＷＧＡＮ 模型在
不同放大倍数下重建图像的ＰＳＮＲ、ＳＳＩＭ 和生成
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时间。在相同测试集和相等放大倍数的情况下，本
文所提的ＳＲＷＧＡＮ方法能够用最短的时间重建出

ＰＳＮＲ 和ＳＳＩＭ 值较高的超分辨图像。图６显示
了以上几种方法在不同放大倍数下的部分重建图

像。当前显示图片为 ｂｕｔｔｅｒｆｌｙ（Ｓｅｔ５）和 ｂａｂｏｏｎ

（Ｓｅｔ１４），放大倍数分别为２倍、３倍和４倍。由重建
图像可以看出，本文所提的ＳＲＷＧＡＮ方法重建出
的图像边缘最为清晰，纹理更加清楚。以上实验结
果表明，ＳＲＷＧＡＮ能够降低模型时间复杂度，重建
出视觉效果良好的超分辨率图像。

表２　不同超分辨率方法的平均ＰＳＮＲ值

数据集 放大倍数
超分辨率方法的平均ＰＳＮＲ／ｄＢ

Ｂｉｃｕｂｉｃ　 ＳＲＣＮＮ　 ＶＤＳＲ　 ＤＲＣＮ　 ＳＲＧＡＮ　 ＳＲＷＧＡＮ

２　 ３３．６９　 ３６．６０　 ３７．５３　 ３７．６３　 ３７．７４　 ３７．７８

Ｓｅｔ５　 ３　 ３０．４１　 ３２．６２　 ３３．６７　 ３３．８３　 ３３．８２　 ３４．０８

４　 ２８．４３　 ３０．３２　 ３１．３５　 ３１．５４　 ３１．５４　 ３１．７９

２　 ３０．２５　 ３２．３２　 ３３．０５　 ３３．０６　 ３３．０８　 ３３．０９

Ｓｅｔ１４　 ３　 ２７．５５　 ２９．１５　 ２９．７８　 ２９．７７　 ２９．５８　 ２９．７５

４　 ２６．０１　 ２７．３４　 ２８．０２　 ２８．０３　 ２８．０３　 ２８．３６

２　 ２９．５７　 ３１．２４　 ３１．９０　 ３１．８５　 ３１．９５　 ３２．０３

ＢＳＤ１００　 ３　 ２７．２２　 ２８．３１　 ２８．８３　 ２８．８２　 ２８．７４　 ２８．９４

４　 ２５．９７　 ２６．８３　 ２７．２９　 ２７．２４　 ２７．１０　 ２７．４９

表３　不同超分辨率方法的平均ＳＳＩＭ 值

数据集 放大倍数
超分辨率方法平均的ＳＳＩＭ 值

Ｂｉｃｕｂｉｃ　 ＳＲＣＮＮ　 ＶＤＳＲ　 ＤＲＣＮ　 ＳＲＧＡＮ　 ＳＲＷＧＡＮ

２　 ０．９３１　 ０．９５５　 ０．９５９　 ０．９５９　 ０．９５０　 ０．９５６

Ｓｅｔ５　 ３　 ０．８６９　 ０．９０９　 ０．９２１　 ０．９１２　 ０．９１０　 ０．９２３

４　 ０．８１１　 ０．８６３　 ０．８８３　 ０．８８４　 ０．８７９　 ０．８９０

２　 ０．８７０　 ０．９０８　 ０．９１３　 ０．９１２　 ０．９１３　 ０．９１７

Ｓｅｔ１４　 ３　 ０．７７５　 ０．８２３　 ０．８３２　 ０．８３６　 ０．８３２　 ０．８３８

４　 ０．７０４　 ０．７５３　 ０．７６８　 ０．７６８　 ０．７７０　 ０．７７８

２　 ０．８４４　 ０．８８９　 ０．８９６　 ０．８９８　 ０．８９２　 ０．８９６

ＢＳＤ１００　 ３　 ０．７４１　 ０．７８６　 ０．７９９　 ０．７９７　 ０．８０１　 ０．８１２

４　 ０．６７０　 ０．７１２　 ０．７２６　 ０．７２５　 ０．７２３　 ０．７３９

表４　不同超分辨率方法的平均图像生成时间

数据集 放大倍数
超分辨率方法的平均图像生成时间／ｓ

Ｂｉｃｕｂｉｃ　 ＳＲＣＮＮ　 ＶＤＳＲ　 ＤＲＣＮ　 ＳＲＧＡＮ　 ＳＲＷＧＡＮ

２　 ０．００　 ２．１８　 ０．１２　 ０．６４　 ０．２０　 ０．０８

Ｓｅｔ５　 ３　 ０．００　 ２．２４　 ０．１４　 ０．４５　 ０．２１　 ０．０９

４　 ０．００ ２．１１　 ０．１５　 ０．３３　 ０．２０　 ０．０８

２　 ０．００　 ４．３４　 ０．２６　 １．１２　 ０．４２　 ０．１１

Ｓｅｔ１４　 ３　 ０．００　 ４．４５　 ０．２７　 ０．８１　 ０．４３　 ０．１２

４　 ０．００ ４．３６　 ０．２５　 ０．６３　 ０．４１　 ０．１３

２　 ０．００　 ２．５７　 ０．１７　 ０．８４　 ０．１９　 ０．０７

ＢＳＤ１００　 ３　 ０．００　 ２．５８　 ０．２０　 ０．６５　 ０．２２　 ０．０７

４　 ０．００　 ２．５９　 ０．２０　 ０．４６　 ０．２１　 ０．０６
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图６　不同超分辨率方法的重建图像

４　结　语

本文提出了一种基于生成对抗网络的图像超分

辨率方法，该方法通过图像的高频结构特征和低频细
节特征融合，使深度网络提取的特征更为全面；利用
线性的方式对图像进行重建，有效提高了图像重建的
速度；采用 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离优化ＧＡＮ网络，保证了
算法运行的稳定性；去除ＢＮ层可以有效提升算法性
能。通过Ｓｅｔ５、Ｓｅｔ１４和ＢＳＤ１００数据集对所提算法
进行验证，实验结果表明，ＳＲＷＧＡＮ方法可以有效降
低时间复杂度，提升网络训练的稳定性，其重建图像
的ＰＳＮＲ、ＳＳＩＭ 值和视觉效果均优于ＳＲＧＡＮ。
由于本文采用高频细节网络和低频结构网络两

条分支提取图像特征，可能会出现对称解，从而造成
网络训练的不稳定，后续将研究解决对称解造成的
梯度消失问题，提高模型学习效率。
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［１３］Ｐａｎ　Ｊ，Ｌｉｕ　Ｓ，Ｓｕｎ　Ｄ，ｅｔ　ａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｄｕａｌ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ　ｆｏｒ　ｌｏｗ－ｌｅｖｅｌ　ｖｉｓｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

　　

ｏｆ　ｔｈｅ　ＩＥＥＥ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ　ａｎｄ
Ｐａｔｔｅｒｎ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，Ｓａｌｔ　Ｌａｋｅ　Ｃｉｔｙ．ＩＥＥＥ，２０１８：

３０７０－３０７９．
［１４］麻旋，戴曙光．基于残差网络的图像超分辨率算法改进
研究［Ｊ］．软件导刊，２０１８，１７（４）：９１－９３．

［１５］王耀杰，钮可，杨晓元．基于生成对抗网络的信息隐藏
方案［Ｊ］．计算机应用，２０１８，３８（１０），２９２３－２９２８．

［１６］Ａｒｊｏｖｓｋｙ　Ｍ，Ｃｈｉｎｔａｌａ　Ｓ，Ｂｏｔｔｏｕ　Ｌ．Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ

ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ　ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［Ｃ］／／Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｓｙｄｎｅｙ：ＰＭＬＲ，

２０１７：２１４－２２３．
［１７］杨延涛．Ｌ＿ｐ空间中Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ强单调算子方程解的迭
代算法［Ｊ］．浙江大学学报（理学版），２０１８，４５（４）：

４０５－４０８．
［１８］Ａｎｄｒｙｃｈｏｗｉｃｚ　Ｍ，Ｄｅｎｉｌ　Ｍ，Ｇｏｍｅｚ　Ｓ，ｅｔ　ａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇ

ｔｏ　ｌｅａｒｎ　ｂｙ　ｇｒａｄｉｅｎｔ　ｄｅｓｃｅｎｔ　ｂｙ　ｇｒａｄｉｅｎｔ　ｄｅｓｃｅｎｔ［Ｃ］／／

Ａｄｖａｎｃｅｓ　ｉｎ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　Ｓｙｓｔｅｍｓ．
Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ：ＭＩＴ　Ｐｒｅｓｓ，２０１６：３９８１－３９８９．

［１９］Ｈｏｒｅ　Ａ，Ｚｉｏｕ　Ｄ．Ｉｍａｇｅ　ｑｕａｌｉｔｙ　ｍｅｔｒｉｃｓ：ＰＳＮＲ　ｖｓ．
ＳＳＩＭ ［Ｃ］／／ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，Ｉｓｔａｎｂｕｌ．ＩＥＥＥ，２０１０：２３６６－２３６９．

（责任编辑：康　锋）
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