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密集连接的生成对抗网络图像超分辨率重建
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摘要 针对图像超分辨率重建过程中出现的边缘细节模糊、图像特征丢失的问题,提出基于密集连接的生成对抗

网络图像超分辨率重建算法。该算法由生成网络和判别网络组成,在生成网络结构中,将原始低分辨率图像作为

网络的输入,为了实现对特征的充分利用,采用密集连接方式将浅层网络的特征输送到深层网络结构的每一层,有
效避免图像特征的丢失。并在末端进行亚像素卷积,对图像进行反卷积操作,完成图像最终的超分辨率重建,大大

减少了训练耗时。在判别网络结构中,采用6个卷积模块和一个全连接层对真伪图像进行甄别,采用对抗博弈的

思想,提升重建图像的质量。实验结果表明,本文算法在视觉效果评估、峰值信噪比值、结构相似性值以及耗时等

多方面指标上都有了很大的改善,恢复出较为丰富的图像细节信息,取得了较好的视觉效果和综合特性。

关键词 图像处理;
 

超分辨率技术;
 

密集连接;
 

生成对抗网络

中图分类号 TP391.4    文献标志码 A doi:
 

10.3788/LOP57.221011

Super-Resolution
 

Reconstruction
 

of
 

Densely
 

Connected
 

Generative
Adversarial

 

Network
 

Images

Li
 

Bin1* 
 

Ma
 

Lu2
1Department

 

of
 

Basic
 

Teaching 
 

Suzhou
 

Vocational
 

and
 

Technical
 

College 
 

Suzhou 
 

Anhui
 

234099 
 

China 
2Department

 

of
 

Computer
 

Information 
 

Suzhou
 

Vocational
 

and
 

Technical
 

College 
 

Suzhou 
 

Anhui
 

234099 
 

China

Abstract Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

blurred
 

edge
 

details
 

and
 

loss
 

of
 

image
 

features
 

in
 

the
 

process
 

of
 

image
 

super-
resolution

 

reconstruction 
 

a
 

super-resolution
 

reconstruction
 

algorithm
 

based
 

on
 

dense
 

connection
 

generative
 

adversarial
 

network
 

is
 

proposed 
 

This
 

algorithm
 

consists
 

of
 

a
 

generative
 

network
 

and
 

a
 

discriminative
 

network 
 

In
 

the
 

generative
 

network
 

structure 
 

the
 

original
 

low-resolution
 

image
 

is
 

used
 

as
 

the
 

input
 

of
 

the
 

network 
 

In
 

order
 

to
 

make
 

full
 

use
 

of
 

the
 

features 
 

the
 

features
 

of
 

the
 

shallow
 

network
 

are
 

transferred
 

to
 

each
 

layer
 

of
 

the
 

deep
 

network
 

structure
 

using
 

dense
 

connection 
 

so
 

as
 

to
 

effectively
 

avoid
 

the
 

loss
 

of
 

image
 

features 
 

Sub-pixel
 

convolution
 

is
 

performed
 

at
 

the
 

end 
 

and
 

the
 

image
 

is
 

deconvolved
 

to
 

complete
 

the
 

final
 

super-resolution
 

reconstruction
 

of
 

the
 

image 
 

which
 

greatly
 

reduces
 

the
 

training
 

time 
 

In
 

the
 

discriminative
 

network
 

structure 
 

6
 

convolutional
 

modules
 

and
 

a
 

fully
 

connected
 

layer
 

are
 

used
 

to
 

identify
 

true
 

and
 

false
 

images 
 

and
 

the
 

idea
 

of
 

adversarial
 

games
 

is
 

used
 

to
 

improve
 

the
 

quality
 

of
 

reconstructed
 

images 
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

has
 

greatly
 

improved
 

the
 

visual
 

effect
 

assessment 
 

peak
 

signal
 

to
 

noise
 

ratio
 

value 
 

structural
 

similarity
 

value 
 

time-consuming 
 

and
 

indicators 
 

It
 

has
 

restored
 

richer
 

image
 

detail
 

information
 

and
 

achieved
 

better
 

visual
 

effects
 

and
 

comprehensive
 

characteristic 
Key

 

words image
 

processing 
 

super-resolution
 

technology 
 

dense
 

connection 
 

generative
 

adversarial
 

network
OCIS

 

codes 100 2960 100 3010

1 引  言

图像的超分辨率重建是利用一组低分辨率

(LR)图像(或运动序列)来产生单幅纹理细节清晰,
视觉效果较好的高分辨率(HR)图像[1]。恢复出的

HR图像视觉效果清晰,方便了人们快速精准地获
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取信息,比如医疗影像、城市安防、卫星遥感等领

域,图像是不可或缺的,正因为此技术具有实用价

值,所以成为计算机领域研究的热点。
目前,图像的超分辨率重建技术主要分为基于

插值[2]、基于重建[3]、基于学习[4]三大类,基于插值

的方法是利用自身的相似性,采用近邻插值或双三

次插值方法得到高频图像,但这种方法效果不理

想。基于重建的方法是给目标函数增加约束项,求
取最优解,这种方法也具有局限性。机器学习发展

迅速,基于学习的图像超分辨率重建方法取得了突

出的成就,其主要学习LR图像和 HR图像之间的

映射关系,建立映射模型,利用学习到的先验知识

恢复出高分辨率图像。其中,最 经 典 的 是 Yang
等[5]2010年提出的基于稀疏编码的图像重建方法,
将高/低分辨率图像进行分块,然后学习LR图像块

与HR图像块之间的稀疏系数,最后利用LR图像稀

疏系数与 HR字典相乘得到重建的高分辨率图像。
在2013年,Timofte等[6-7]在此基础上进一步研究,提
出了锚定邻域回归的方法,改进了字典训练的方式,
利用K奇异值分解(K-SVD)训练字典,采用最小二

乘法获取高/低分辨率图像的映射模型。
近几年,Dong等[8-9]将卷积神经网络应用于超

分辨重建问题中,提出一种基于卷积神经网络的图

像重建算法,
 

构建了一种高效的端到端的映射模

型,整个网络分为特征提取、非线性映射和重建三

个过程,取得了一定的效果。Wang等[10]采用神经

网络与稀疏编码相结合的方式进行重建。Shi等[11]

利用LR特征提取特征映射并引入了一个有效的亚

像素卷积层,学习一组尺度扩展滤波器,将最终的

LR特征映射放大成HR特征。随后,浅层网络不能

满足需求,Kim等[12-13]于2016年提出更深层次的卷

积神经网络解决图像超分辨率问题,该方法将网络加

深至20层,扩大了感受野,同时利用残差学习,有效

提高了网络训练速度,后期进一步改进,采用递归监

督策略,充分利用参数共享,降低参数数量。
随着机器学习迅猛发展,由生成模型G和判别

模型D组成的生成对抗网络(GANs)成为众多学者

研究的热点[14],其原理是判别模型D监督判别生成

模型G所生成的数据,二者进行博弈训练,不断竞

争,达到以假乱真的效果。受 GAN 网络的启发,

2017年,Ledig等[15]将GAN网络运用到图像超分

辨率重建中,主要解决当放大倍数升级时,精细准

确地将退化图像重建出来,网络模型中采用对抗性

损失和内容损失作为新的感知损失函数,达到相对

精准的恢复效果。2019年,文献[16]提出一种三维

视频图像的生成对抗网络的重建算法,利用低分辨

率彩色图像和低分辨率深度图像的相互信息,使它

们在相同场景中的几何结构相似性彼此增强。杨

晓莉等[17]提出基于生成对抗网络的多模态图像融

合算法,实现了多模态图端到端的自适应融合。
以上算法虽然取得一定的效果,但文献[8-9]算

法在图像的重建细节方面还有待完善,文献[12-13]
方法训练层数过多,导致参数数量较大,并且这些

算法均是在输入网络之前就对LR图像进行放大处

理,增加了训练耗时,在深层卷积过程中对图像块

的边缘信息损失较大。针对以上缺陷,本文提出一

种基于密集连接的生成对抗网络图像超分辨率重

建算法。第一,在生成网络结构中:1)采用密集连

接代替链式堆叠网络结构,将前面浅层网络的特征

输送到网络结构的后端,将层与层互连即可最大程

度上实现对特征的充分利用,避免图像特征的丢

失,进而优化重建细节信息,采用3个密集连接模

块,减少了卷积层数,降低了参数数量;2)在卷积过

程中采用卷积核大小为1×1的卷积层进行填充,灵
活的升维和降维,达到不改变特征块大小的目的,
保留更有效的边缘信息;3)本文的最初输入是原始

低分辨率图像,在网络的末端进行图像的反卷积操

作,即图像的上采样处理,完成最终的图像重建,大
大降低了训练耗时。第二,在判别网络结构中:采
用6个卷积模块和1个全连接层对真伪图像进行甄

别,与生成网络进行博弈抗衡,提升了重建图像的

质量,改变了以上算法直接计算损失函数,获取了

最优参数的做法。综上所述,本文研究方法在医疗

卫生、军事、交通等领域具有深远的实际应用意义。

2 本文方法

2.1 总体架构

GAN最早由Goodfellow等[14]提出,利用零和

博弈思想,估计目标分布,找到最小最大平衡点。
在生成对抗网络模型中,生成模型G 通过输入随机

噪声生成输出,判别模型D 将G 的输出作为自身的

输入并且与真实数据做对比,判定输入数据真伪,
从而不断地调整参数,整个过程如图1所示。

用方程式表示为

min
G
max

D
 
V(D,G)=Ex~pData(x)lgD(x)    +

Ez~pz(z)lg1-D G(z)      
 

, (1)
式中:z表示随机噪声;x 表示样本数据;pData(x)表

示样本数据的分布概率;pz(z)表示随机噪声的分布
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图1 GANs结构示意图

Fig 
 

1 Structure
 

diagram
 

of
 

GANs

概率;V(D,G)
 

表示值函数;Ex~pData(x)
 和Ez~pz(z)

 分别表示样本数据和生成数据的期望。
整个网络的训练过程是首先固定生成器,去训

练判别器,使其能够区分出数据真伪,然后再固定

判别器,训练生成器,使其能够产生可以欺骗判别

器的输出,在这样的循环重复过程中,将网络不断

优化。

2.2 构建生成网络模型

本文的生成网络模型结构如图2所示,主要分

为特征提取、非线性映射和重建三个过程。

图2 生成网络结构图

Fig 
 

2 Generate
 

network
 

structure
 

diagram

  1)特征提取。将原始的LR图像作为输入,采
用单层卷积网络自适应地捕获图像特征,避免人工

设计特征出现的特征不均匀、丢失等问题。假设提

取出的浅层特征用 H0 表示,具体操作表示为

H0=FILR  =φ0,W*ILR+B  , (2)
式中:ILR 表示输入的原始LR图像;F ·  表示特

征提取函数;*
 

表示卷积操作;W 表示滤波器;B
表示偏置;本文中采用大小为3×3的卷积核,滤波

器数量为64;φ·  表示激活函数,由于PReLU比

ReLU具有更好的修正性,故采用PReLU 作为本

文的激活函数。

2)非线性映射。主要分为两个子网络,一是由

密集连接块和自适应特征选择层组成,主要解决随

网络层数加深造成的图像特征丢失或不充分利用

问题。因为在深层网络中,要想联合所有层的特征

十分困难。如果使用密集块的方式,将层与层进行

互连就能最大程度上实现对特征的充分利用,在特

征复用的基础上产生新的特征,进而丰富图像的特

征,增强网络的表达能力。
本文设计的密集连接块如图3所示,包含3个

权重层,1个通道融合层,采用密集网络[18]的连接

方式。使得特征和梯度的传递更加有效,减少了梯

度损失,相当于一种隐形的深度监督,有助于训练

更深的网络。
假设输入特征为 H ,则第i个卷积层的输出特

征xi 表示为

xi=C3,32 H,x1,…,xi-1    , (3)
式中:C3,32 表示卷积层的卷积核大小为3×3,数量

221011-3



激 光 与 光 电 子 学 进 展

为32;[·]表示将各个卷积层特征按通道进行融合,
在特征复用的基础上探索新的图像特征,即图中

“C”标识的过程。本文密集块采用3个权重层,所
以最终的密集连接层输出特征 Hd 可表示为

Hd=[x1,x2,x3]。 (4)
采用的局部残差跳跃连接与ResNet稍有不同,

加入了卷积核大小为1×1的卷积层,防止网络梯度

消失,则一个密集连接块的输出特征用Hr表示为

Hr=C1,128(H)+Hd, (5)
式中:C1,128 表示卷积层的卷积核大小为1×1,数量

为128。

图3 密集连接块结构图

Fig 
 

3 Structure
 

of
 

densely
 

connected
 

blocks

在每个密集连接块的后面紧跟的是特征选择

层,通过自适应学习选择有效的图像特征,避免密

集连接产生的特征冗余问题。对于输入特征 Hr,
其输出特征 Hj 可表示为

Hj =C1,32(Hr), (6)
式中:Hj 表示第j个密集块后特征选择层的输出,
本文中j=1,2,3;C1,32表示卷积层的卷积核大小为

1×1,数量为32。
非线性映射的第二条子网络是由卷积核大小

为1×1,数量为64的3个卷积层构成的跳层连接,
是一个局部残差过程,浅层特征对重建效果的影响

也十分明显,因为高/低分辨率图像很多时候的差

别很小,采用这样的卷积操作,更好地保留了大部

分的低频特征,避免受到邻域像素的干扰,能更好

地与重建出的高频特征进行融合。
 

假设用FPE 表示

该条子网络上的所有操作,对于初始特征 H0,则其

最终输出的浅层特征 HPE 为

HPE=FPE(H0)。 (7)
非线性映射部分的整体输出为

 

Hfu=Ffu(HPE+Hj), (8)
式中:Hfu 表示浅层特征和重建的高频细节融合后

的输出特征;Ffu 表示融合函数。

3)重建过程。采用亚像素卷积完成图像的重

建,将特征图的每个像素进行重新排列,对应地生

成高分辨率图像的子区域,这种在网络的末尾对图

像进行上采样操作,很大程度上减少了参数数量,
降低了训练耗时。若用Fsub(·)表示亚像素卷积过

程,则最终输出的重建图像ISR 可表示为

ISR=Fsub(Hfu)+ILR。 (9)

2.3 构建判别网络模型

通常情况下,生成网络输出重建出的 HR图像

后,就会直接计算损失函数,通过反向传播法更新

网络参数值,以获取最优参数值,这种方法对于纹

理细节不多的图像是能够满足需求的,但是对于纹

理较为丰富的退化图像,其恢复效果一般,所以本

文训练出了对应的判别网络模型,对真实的图像和

生成的图像进行区分,让生成网络和判别网络进行

博弈,在训练过程中不断提升二者的能力,最终生

成高质量的重建图像。
本文设计的判别网络模型由6个卷积模块组

成,如图4所示,除了第一个卷积模块不包含批量归

一化(BN)层,剩余的每个模块均包含3×3的卷积

层、BN层和PReLU激活函数层。BN层防止网络

训练过程中梯度消失,从而增强网络的稳定性;

PReLU激活函数层增强了网络的非线性,丰富了图

像特征,其中系数α=0.2。每个模块的特征图数量

以成倍的方式逐渐递增,与此同时,采用微步幅卷

积[19]减小特征图尺寸,避免了传统的池化操作引起

的局部特征丢失问题。最后是一个全连接层,将卷

积层提 取 的 特 征 进 行 组 合 分 类,本 文 引 入 EM
(Earth-Mover)距离,去掉了最后的sigmoid层,将
二分类问题转变成回归问题,使网络模型更精确。

3 实验与分析

3.1 数据集处理

本文训练集包含91张文献[5]的训练图像和

200幅伯克利分割数据集(BSD)训练图[20],其中

BSD训练图包含了边缘信息丰富的图片,能够增强

训练效果。选取Set5、Set14、B100和 Urban100[21]

作为测试集,其中,Set5、Set14测试集是最经典最具

代表性的图片,分别是5张和10张,包含人物、动
物。增加B100和 Urban100这两个测试集是因为

其中包含了更多纹理复杂、边缘细节敏锐的图片,
将4种测试集全部进行测试,让检测结果更具有代

表性,更能突出本文算法的有效性。为了进一步扩

充训练集的数量,借鉴文献[22]的策略,对训练集

图像进行90°、180°、270°旋转后再进行水平翻转操

作,使每一个训练集图像都有8个不同的版本,大大
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图4 判别网络模型

Fig 
 

4 Discriminant
 

network
 

model

扩充了训练集数量。

3.2 训练参数设置

因为人眼对亮度通道比较敏感,所以本文只对

Y通道进行重建,Cb、Cr通道采用插值进行放大,训
练集中包含了2倍、3倍、4倍图像块,所以对不同尺

度的超分辨率重建仅需要训练单一网络结构。为

了减小训练复杂度、节约时间,将图像块裁剪为

27×27,步长设为14,学习率设为10-3。当损失函

数最小化时,学习率变为10-4。采用PReLU作为

激活函数,系数α=0.2,判别网络模型由6个卷积

模块组成,网络中滤波器大小为3×3,具体数量在

生成网络结构和判别网络结构中已经标出。为了

在卷积过程中不改变图像块尺寸的大小,进行1×1
填充,以确保保留图像块的边缘信息。

3.3 实验分析

为了更有效地证明本文算法的效果,与文献

[23]、文献[5]、文献[7]、文献[8]、文献[13]、文献

[16]等6种主流算法做对比,其中,文献[23]算法是

传统的超分辨率重建技术,即双三次插值算法,但
插值方法只是将原始像素点进行简单组合,并不能

增加图像的细节信息。文献[5]提出的是一种稀疏

编码算法,邻域嵌入的图像块的提取和聚合放在预

处理和后处理阶段分别进行。文献[7]提出基于锚

定邻域回归(ANR)的图像重建算法,学习稀疏字典

和固定在字典原子上的锚定回归量。文献[8]算法

是一种三层的超分辨率卷积神经网络(SRCNN),直
接学习低分辨率图像和高分辨率图像之间的端到

端映射关系。文献[13]是在文献[8]基础上的改

进,采取深度卷积网络,参数数量也增加了很多。
文献[16]提出一种基于生成对抗网络的重建方法,
利用低分辨率彩色图像和低分辨率深度图像的相

互信息,使它们在相同场景中的几何结构相似性可

以彼此增强。而本文算法采用了最前沿的生成对

抗网络训练网络,在重建细节上更突出,并结合密

集连接技术和亚像素卷积,在参数数量和时间上具

有突出优势,取得了比其他算法更突出的效果。下

面分别从视觉效果、客观数据、参数数量、边缘信息

保留度和运行时间等5个方面做出对比分析。

1)视觉效果对比

由于篇幅原因,选取其中的4幅图作为展示,突
出人眼视觉效果。图5~8分别为不同算法在放大

3倍时的重建效果,对于butterfly图像来说,本文算

法重建出的翅膀脉络更为清晰、真实,而其他算法

的效果不够锐利,边缘不够清晰,损失的纹理细节

较多。对于lenna图,帽子的边缘进行了放大,可以

看出,其他几种算法都有锯齿现象,而本文算法能

够做到较为光滑,与原图更为接近。对于253027斑

马和barbara图亦是如此,可以看出本文算法的优

越性和有效性。

2)峰值信噪比(PSNR)和结构相似性(SSIM)对比

为了更 为 客 观 地 分 析 效 果,将 本 文 算 法 的

PSNR值和SSIM值与主流的经典算法相对比,如

图5 butterfly重建效果展示。(a)原图;(b)文献[23]方法;
(c)文献[5]方法;(d)文献[7]方法;(e)文献[8]方法;

 (f)文献[13]方法;(g)文献[16]方法;(h)本文方法

Fig 
 

5 Comparison
 

of
 

butterfly
 

reconstruction
 

effect 
 

 a 
 

Original
 

image 
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Ref 
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in
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Ref 
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 h proposed
 

method
 

221011-5



激 光 与 光 电 子 学 进 展

图6lenna重建效果展示。(a)原图;(b)文献[23]方法;
(c)文献[5]方法;(d)文献[7]方法;(e)文献[8]方法;

 (f)文献[13]方法;(g)文献[16]方法;(h)本文方法

Fig 
 

6 Comparison
 

of
 

lenna
 

reconstruction
 

effect 
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b method
 

in
 

Ref 
 

 23  
 

 c 
 

method
 

in
 

Ref 
 

 5  
 

 d 
 

method
 

in
 

Ref 
 

 7  
 

 e 
 

method
 

in
 

Ref 
 

 8  
 

 f 
 

method
 

in
 

Ref 
 

 13  
 

  g 
 

method
 

in
 

Ref 
 

 16  
 

 h proposed
 

method

图7 253027重建效果展示。(a)原图;(b)文献[23]方法;
(c)文献[5]方法;(d)文献[7]方法;(e)文献[8]方法;

 (f)文献[13]方法;(g)文献[16]方法;(h)本文方法

Fig 
 

7 Comparison
 

of
 

253027
 

reconstruction
 

effect 
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b method
 

in
 

Ref 
 

 23  
 

 c 
 

method
 

in
 

Ref 
 

 5  
 

 d 
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Ref 
 

 7  
 

 e 
 

method
 

in
 

Ref 
 

 8  
 

 f 
 

method
 

in
 

Ref 
 

 13  
 

 g 
 

method
 

in
 

Ref 
 

 16  
 

 h proposed
 

method

图8 barbara重建效果展示。(a)原图;(b)文献[23]方
法;(c)文献[5]方法;(d)文献[7]方法;(e)文献[8]

方法;(f)文献[13]方法;(g)文献[16]方法;(h)本文

  方法

Fig 
 

8 Comparison
 

of
 

barbara
 

reconstruction
 

effect 
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b method
 

in
 

Ref 
 

 23  
 

 c 
 

method
 

in
 

Ref 
 

 5  
 

 d 
 

method
 

in
 

Ref 
 

 7  
 

 e 
 

method
 

in
 

Ref 
 

 8  
 

 f 
 

method
 

in
 

Ref 
 

 13  
 

 g 
 

method
 

in
 

Ref 
 

 16  
 

 h proposed
 

  method 

表1 和 表 2 所 示,对 测 试 集 set5、set14、B100、

Urban100分别在×2、×3、×4因子下进行展示对

比。从表1可以看出,相比最原始的文献[23]算法,
本文算法的PSNR值平均高出3.75dB,相比文献

[5]、文 献[7]、文 献[8]算 法,约 高 出2.97dB、

2.10dB、1.48dB,与深层网络文献[13]算法相比,
约高出0.27dB,与生成对抗网络文献[16]算法相

比,约高出0.2dB。从表2可以看出,本文算法在

SSIM值上更具有优越性,相比文献[23]、文献[5]、
文献[7]、文献[8]、文献[13]、文献[16]算法,分别

高 出 0.0784、0.0379、0.0253、0.0149、0.0028、

0.0013。综上可知,大部分数据表明本文算法比其

他算法更具优越性。
表1 本文算法与主流算法在4种测试集上的PSNR值比较

Table
 

1 Comparison
 

of
 

PSNR
 

between
 

proposed
 

algorithm
 

and
 

mainstream
 

algorithm
 

on
 

four
 

test
 

sets unit:dB

Dataset Scale
Method

 

in
Ref.

 

[23]
Method

 

in
Ref.

 

[5]
Method

 

in
Ref.

 

[7]
Method

 

in
Ref.[8]

Method
 

in
Ref.[13]

Method
 

in
Ref.

 

[16]
Proposed
method

Set5
2
3
4

33.57
30.42
29.00

31.39
36.61
31.99
30.27

36.72
32.85
30.56

37.44
33.45
31.12

37.71
33.90
31.62

37.93
34.11
31.79

Set14
2
3
4

30.24
27.55
26.00

28.31
32.28
29.13
27.32

32.45
29.30
27.50

33.03
29.77
28.01

33.23
29.92
28.14

33.44
30.08
28.35

B100
2
3
4

29.49
27.11
25.88

27.83
30.97
28.10
26.79

31.45
28.38
26.96

31.57
28.96
27.22

31.90
29.01
27.38

32.13
29.30
27.57

Urban100
2
3
4

26.76
24.59
23.30

25.35
28.94
26.01
24.45

29.49
26.33
24.65

30.69
27.23
25.09

30.85
27.44
25.36

30.97
27.58
25.63
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表2 本文算法与主流算法在4种测试集上的SSIM值比较

Table
 

2 Comparison
 

of
 

SSIM
 

between
 

proposed
 

algorithm
 

and
 

mainstream
 

algorithm
 

on
 

four
 

test
 

sets

Dataset Scale Method
 

in
Ref.

 

[23]
Method

 

in
Ref.

 

[5]
Method

 

in
Ref.

 

[7]
Method

 

in
Ref.[8]

Method
 

in
Ref.[13]

Method
 

in
Ref.

 

[16]
Proposed
method

Set5
2
3
4

0.9293
0.8671
0.8115

0.8819
0.9500
0.9003
0.8622

0.9539
0.9088
0.8630

0.9576
0.9209
0.8839

0.9577
0.9228
0.8871

0.9603
0.9239
0.8877

Set14
2
3
4

0.8679
0.7738
0.7026

0.7937
0.9070
0.8177
0.7487

0.9057
0.8209
0.7521

0.9130
0.8325
0.7669

0.9131
0.8329
0.7678

0.9143
0.8326
0.7687

B100
2
3
4

0.8429
0.7383
0.6680

0.7458
0.8854
0.7844
0.7069

0.8880
0.7857
0.7100

0.8955
0.7968
0.7247

0.8958
0.7981
0.7266

0.8993
0.7994
0.7280

Urban100
2
3
4

0.8411
0.7338
0.6567

0.7554
0.8922
0.7908
0.7183

0.8951
0.7976
0.7233

0.9135
0.8266
0.7509

0.9150
0.8246
0.7537

0.9164
0.8299
0.7551

  3)参数数量对比

为了证明本文算法在网络的最后采用亚像素

卷积操作能够减少参数数量,以测试集set5为例,
在3倍放大因子下,将本文算法的参数数量分别与

文献[5]、文献[7]、文献[8]、文献[13]、文献[16]等
主流算法的参数数量进行了对比,如图9所示,横坐

标表示参数数量,纵坐标表示PSNR值。深层网络

文献[13]、文献[16]均是在网络输入之前对低分辨

率图像进行放大处理,对比发现,本文算法的参数

数量明显减少很多,虽然比浅层网络文献[5]、文献

[7]、文献[8]算法的参数数量要多,但本文算法的

PSNR值更高,重建效果更佳,所以综合来看,本文

算法更具有研究价值。

图9 参数数量对比

Fig 
 

9 Comparison
 

of
 

the
 

number
 

of
 

parameters

4)边缘信息对比

图像的边缘是图像属性区域和另一个属性区

域的交接处,是区域属性发生突变的地方,包含着

丰富的信息,并且不确定性最大,所以图像的边缘

在重建过程中至关重要。本文通过1×1卷积操作,
使网络根据需要能够更灵活地控制数据的通道数,
有效地实现升维和降维,提高了网络的非线性表达

能力,更精准地恢复边缘信息。为了能够更清楚地

分辨出使用1×1卷积操作前后的区别,采用sobel

图10 1×1卷积操作前后的图像边缘信息提取对比。
(a)~(c)卷积操作后的图像;(d)~(f)对应的卷积

  操作前的图像 
Fig 

 

10 Comparison
 

of
 

image
 

edge
 

extraction
 

before
 

and
 

after
 

convolution
 

operation 
 

 a -- c 
 

Images
 

after
 

convolution
 

operation 
 

 d -- f 
 

corresponding
 

  images
 

before
 

convolution
 

operation

算子分别提取了使用1×1卷积操作前后的图像边

缘信息 进 行 对 比,结 果 如 图10所 示。其 中,图
10(a)~(c)分 别 表 示 图 像“lenna”、“butterfly”、
“253027”使用1×1卷积操作后的图像边缘信息提

取效果,而图10(d)~(f)分别表示与之对应的未进

行1×1卷积操作的图像边缘信息提取效果。经对

比可以看出,图10(a)~(c)中边缘连续性较好,在
光线明暗的交界区域也能保持清晰的边缘,能够精

确定位真实边缘,降低噪声引起的伪边缘。而图

221011-7
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10(d)~(f)中存在边缘伪迹,边缘信息“肥胖”、不清

晰,提供的基本信息有较大误差,在细微的背景边

缘处会连成“片”状。所以1×1卷积能够更好地保

留边缘信息,对重建效果有帮助。

5)运行时间对比

除此之外,对不同算法的测试耗时进行统计对

比,如表3所示。相比文献[5]、文献[6]、文献[8]算
法,本文算法的耗时有了较为明显的改善;相比文

献[13]算法和文献[16]算法,本文算法的耗时约降

低了0.11
 

s和0.2
 

s,虽然不是很大幅度的改善,但
这是经历多次实验,在确保提高质量的情况下完成

的最优的耗时结果。总体来看,本文算法在人类视

觉效果评估、PSNR值、SSIM 值、参数数量以及耗

时等多方面指标上都有了很大的改善,包含了更多

的边缘细节,丰富了图像信息,表现出了较好的鲁

棒性和综合特性。

表3 本文算法与主流算法在4种测试集上的耗时对比表

Table
 

3 Comparison
 

of
 

time
 

consumption
 

between
 

proposed
 

algorithm
 

and
 

mainstream
 

algorithms
 

on
 

four
 

test
 

sets
unit:s

Dataset Scale Method
 

in
Ref.

 

[23]
Method

 

in
Ref.

 

[5]
Method

 

in
Ref.

 

[7]
Method

 

in
Ref.[8]

Method
 

in
Ref.[13]

Method
 

in
Ref.

 

[16]
Proposed
method

Set5
2
3
4

-
-
-

0.47
0.58
0.32
0.24

2.19
2.23
2.19

0.13
0.14
0.12

0.21
0.19
0.22

0.11
0.13
0.12

Set14
2
3
4

-
-
-

0.51
0.84
0.56
0.38

4.32
4.40
4.39

0.25
0.26
0.25

0.27
0.23
0.21

0.22
0.21
0.20

B100
2
3
4

-
-
-

0.52
0.59
0.33
0.26

2.51
2.58
2.51

0.16
0.21
0.21

0.30
0.27
0.25

0.13
0.17
0.15

Urban100
2
3
4

-
-
-

0.69
2.96
1.67
1.21

22.12
19.35
18.46

0.98
1.08
1.06

1.01
1.00
1.03

0.91
0.98
1.02

4 结  论

本文提出一种基于密集连接的生成对抗网络

图像超分辨率重建算法,采用生成网络和判别网络

对抗博弈的训练思想,解决了目前算法存在的图像

特征丢失、边缘细节信息恢复不完整的问题。其

中,在生成网络结构中:1)采用密集连接,将前面浅

层网络的特征输送到网络结构的后端,将层与层进

行互连就能最大程度上实现对特征的充分利用,避
免图像特征的丢失;2)在卷积过程中采用卷积核大

小为1×1的卷积层进行填充,达到不改变特征块大

小的目的,保留更有效的边缘信息;3)在网络中输

入最初始的低分辨率图像进行训练,而在输出的末

端,采用亚像素卷积进行像素的重新排列,对图像

进行放大倍数处理,完成最终的图像重建,这种将

放大倍数放到最后操作的策略,会大大降低训练耗

时。在判别网络结构中:采用6个卷积模块和1个

全连接层对真伪图像进行甄别,与生成网络进行博

弈抗衡,直到判别网络不能区分出真伪,进而输出

最终的重建图像。实验结果表明,本文算法在视觉

效果评估、PSNR值、SSIM 值以及耗时等多方面指

标上都有了很大的改善,包含了更多的边缘细节,
丰富了图像信息,表现出了较好的鲁棒性和综合

特性。
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