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摘　要　　针对现有基于生成对抗网络的单图超分辨率重构方法特征利用率不足，生成图像包含少量无意义噪
声的问题，提出一种基于通道注意力机制的双判别生成对抗网络。通过对生成网络中密集残差块进行通道加权，

优化网络的特征利用率。同时在对抗网络中对生成图像进行像素域和特征域的双重判别，促使生成网络产生更

丰富的结构特征和高频信息。实验结果表明，与现有的ＳＲＧＡＮ、ＥＳＲＧＡＮ两种算法相比，该算法能够重构出感官
质量更高的图像。
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０　引　言

单图超分辨率重构［１］（ＳｉｎｇｌｅＩｍａｇｅＳｕｐｅｒＲｅｓｏｌｕ
ｔｉｏｎ，ＳＩＳＲ）技术一直是计算机图像处理的一个研究热
点。ＳＩＳＲ旨在将一幅低分辨率（ＬｏｗＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ＬＲ）
图像恢复成高分辨（ＨｉｇｈＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ＨＲ）图像，常用于

安防监控，医学图像对象识别等领域。随着机器学习

技术的发展，ＳＩＳＲ的研究主要分为基于卷积神经网络
（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）的方法与基于生
成对抗网络（ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＡＮ）
方法。

基于ＣＮＮ的图像超分辨率方法将ＳＩＳＲ看作重建
问题，通常使用峰值信噪比（ＰｅａｋＳｉｇｎａｌｔｏＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ，
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ＰＳＮＲ）作为评价指标，通过缩小高低分辨率图像之间
的误差进行重建。如 ＳＲＣＮＮ［２］、ＶＤＳＲ［３］、ＤＢＰＮ［４］、
ＲｅｓＮｅｔ［５］等，重建出的图像在极大地提升了图像保真
度的同时，往往也因为缺少高频细节而显得平滑模糊。

基于ＧＡＮ的图像超分辨方法将 ＳＩＳＲ看作生成问题，
通常以感知分数［６］（ＰｅｒｃｅｐｔｕａｌＩｎｄｅｘ，ＰＩ）、自然图像质
量评价［７］（ＮａｔｕｒａｌＩｍａｇｅＱｕａｌｉｔｙＥｖａｌｕａｔｏｒ，ＮＩＱＥ）为评
价标准，追求更好的视觉质量。这种方法一般由生成

器和判别器组成，在二者相互博弈中不断提高图像的

视觉质量。但之前的方法生成的图像往往存在伪影，而

且在生成图像的过程中忽略了特征图的不同通道之间

表达能力的差异。为此，本文提出通道加权下的双判别

ＧＡＮ超分辨率网络（ＣｈａｎｎｅｌＷｅｉｇｈｔｉｎｇＳｕｐｅｒＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＷＳＲＧＡＮ），算法优点
如下：

（１）提出通道加权下的密集残差块（Ｃｈａｎｎｅｌ
ＷｅｉｇｈｔｉｎｇＲｅｓｉｄｕａｌＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ，ＣＷＲＤＢ），对深层网络
中的特征通道进行加权，提升生成网络特征的利用率。

（２）使用双判别网络对生成图像的像素域和特征
域进行判别，形成对生成图像结构信息和高频信息的

有效监督，促使生成网络产生更与真实图像一致性更

高的细节信息。

１　相关工作

１．１　基于生成对抗网络的超分辨率重建
Ｌｅｄｉｇ等［８］首次将ＧＡＮ生成对抗的思想引入超分

辨领域，提出 ＳＲＧＡＮ网络。ＳＲＧＡＮ使用视觉损失函
数代替均方误差进行优化，模拟生成真实图像的高频

信息，使用 ＶＧＧ１９（ＶｉｓｕａｌＧｅｏｍｅｔｒｙＧｒｏｕｐＮｅｔｗｏｒｋ）网
络，对伪造图像的分布进行判别并对更新生成器的权

重，能够重构出具有更丰富纹理细节的图像。本文基

于标准的ＧＡＮ框架构建模型［９］，主要解决的问题可表

示为：

　　ｍｉｎ
Ｇ
ｍａｘ
Ｄ
（Ｅｙ～ｐｔｒａｉｎ（ｙ）［ｌｎ（Ｄ（ｙ））］＋

　　　　Ｅｘ～ｐＧ（ｘ）［ｌｎ（１－Ｄ（Ｇ（ｘ）））］） （１）
式中：ｘ、ｙ为低分辨率图像和真实图像数据，ｐｔｒａｉｎ（ｙ）、
ＰＧ（ｘ）为真实图像和噪声图像的分布，Ｇ为生成网络，
通过模拟真实数据的分布来生成逼真的噪声图像

Ｇ（ｘ），Ｄ为判别网络，对生成的噪声图像和真实图像
进行判别。训练生成网络 Ｇ目的是伪造图像减小和
真实图像分布的误差去欺骗判别网络 Ｄ，减小 ｌｎ（１－
Ｄ（Ｇ（ｘ）））的值。判别网络Ｄ负责对来自真实数据和
Ｇ伪造的数据进行判别，最大化真实数据和噪声数据

的样本标签分布的正确率 Ｄ（·）。生成网络和判别网
络相互博弈，促使生成网络生成视觉效果更好、与真实

图像更为接近的图像。

１．２　通道注意力机制
近几年，通道注意力机制在基于深度学习方法的

计算机视觉任务中引起了越来越多的关注。Ｈｕ等［１０］

提出挤压和激励（ＳｑｕｅｅｚｅａｎｄＥｘｃｉｔａｔｉｏｎ，ＳＥ）模块，通
过全局平均池化将特征挤压到一维，然后在特征通道

的压缩和扩张阶段使用阈值激励机制实现对通道特征

表达能力的筛选。通过对表达能力的不同对通道赋予

不同的权重实现对特征通道的加权，提高网络特征的

利用率。Ｚｈａｎｇ等［１１］提出 ＲＣＡＮ网络，将通道注意力
机制嵌入ＲＩＲ（ＲｅｓｉｄｕａｌＩｎＲｅｓｉｄｕａｌ）结构，利用通道注
意力机制来对特征图中通道赋予不同的权值来提高网

络的特征表达能力。

受Ｚｈａｎｇ等［１３］的启发，我们提出ＣＷＲＮｅｔ（Ｃｈａｎｎｅｌ
ＷｅｉｇｈｔｉｎｇＲｅｓｉｄｕａｌＮｅｔｗｏｒｋ）生成网络，将密集残差［１２］

和通道注意力机制嵌入 ＲＩＲ结构，通过对特征图中的
不同通道间重新分配权重，使网络提取出更加具有表

现力的特征，从而提高图像的重构质量。

２　通道加权下的双判别ＧＡＮ超分辨率
网络

　　本文提出的通道加权下的双判别 ＧＡＮ超分辨率
网络ＣＷＳＲＧＡＮ整体结构如图１所示，包括生成网络
（图左）和判别网络（图右）两个部分。

生成网络ＣＷＲＮｅｔ主要分为三个模块：浅层特征
提取模块、深层注意力残差模块以及图像重建模块。

浅层特征提取模块是一个３×３的卷积层，在 ＬＲ上提
取出浅层特征，并将其作为深层特征提取的输入。深

层注意力残差模块由多个 ＣＷＲＤＢ模块组成，对接收
的浅层特征图的残差图像进行深层特征提取。ＣＷＲＤＢ
由密集连接残差模块（ＲｅｓｉｄｕａｌＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ，ＲＤＢ）与
特征通道加权模块（ＣｈａｎｎｅｌＷｅｉｇｈｔｉｎｇＢｌｏｃｋ，ＣＷＢ）
两部分组成。ＲＤＢ对流经的特征信息进行密集特征
提取，其中每一层的特征图都与之前所有层的特征

图连接起来作为下一层的输入。ＣＷＢ位于 ＲＤＢ块
之后，对提取的特征进行通道加权然后将其作为下

一个 ＲＤＢ块的输入。最后的重建模块使用亚像素卷
积对图像进行上采样操作，完成生成网络的图像伪

造。接下来对生成图像 ＳＲ进行像素域与特征域的
判别：

（１）像素域判别：将包含生成图像ＳＲ与真实图像
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ＨＲ的数据集送入ＶＧＧ１９分类网络进行判别。这一过
程主要是图像之间对应的像素值进行比对，通过交叉

熵损失函数ｌｏｓｓｐｉｘｅｌ对ＶＧＧ１９进行优化。
（２）特征域判别：将 ＳＲ与 ＨＲ分别送入 ＶＧＧ１９

网络，取中间层特征图 （ＳＲ）与 （ＨＲ）送入 ＶＧＧ１９
网络进行判别。相对应地，使用交叉熵损失函数

ｌｏｓｓｆｅａｔｕｒｅ对ＶＧＧ１９网络进行优化。　
最后，对 ＶＧＧ１９网络中的 ＳＲ与 ＨＲ中间特征图

（ＳＲ）、（ＨＲ）取Ｌ１范数作为内容损失。使用像素域
与特征域的对抗性损失与内容损失一起对生成网络进

行优化，完成图像的重建。下面对生成网络和判别网

络进行详细介绍。

图１　通道加权下的双判别ＧＡＮ超分辨率网络ＣＷＳＲＧＡＮ结构

２．１　通道加权下的密集残差生成网络
２．１．１　浅层特征提取模块

对于输入的低分辨率图像，使用一个３×３的卷积
层来进行浅层特征提取：

ＦＳＦ＝ＨＳＦ（ＩＬＲ） （２）
式中：ＩＬＲ表示输入的低分辨率图像；ＨＳＦ（·）表示卷积
操作；ＦＳＦ为经过浅层提取后的特征。浅层特征提取模
块将输入图像表示张量形式并对 ＬＲ进行初步的特征
提取，方便接下来的深层特征提取模块进行残差学习。

２．１．２　深层注意力残差模块
根据 ＲＩＲ，深层注意力残差模块使用深层网络对

浅层特征进一步提取，如图１（左下）所示。
ＦＤＦ＝ＦＲＩＲ（ＦＳＦ） （３）

式中：ＦＤＦ表示深层注意力残差模块提取的深层特征；
ＦＲＩＲ（·）表示本文搭建的 ＲＩＲ深层残差结构。深层注
意力残差模块包含内外两层残差机制，如图１所示，对
于输入的浅层特征图，外层残差机制使用跳跃连接将

残差图像经过多个串联的ＣＷＲＤＢ模块处理后的特征
与浅层特征连接起来。

ＦＤＦ＝ＦＳＦ＋ＷＳＬＣ（Ｆｌａｓｔ） （４）
式中：Ｆｌａｓｔ指最后一个 ＣＷＲＤＢ残差块的输出特征图。
ＷＳＬＣ表示 ＣＷＲＤＢ残差组尾部的卷积层操作，目的是
将深度特征提取后的特征卷积到之前的尺寸，与浅层

特征连接。

对于内部的每一个 ＣＷＲＤＢ模块，同样使用跳跃
连接将首先使用跳跃连接将特征提取前后的残差图像

进行拼接。相比于普通的残差块堆叠，内外两层的残

差结构将局域与全域的特征进行了重复利用，能够提

取更多的特征信息。对于每一个流经ＣＷＲＤＢ的特征
信息有：

Ｆｇ＝Ｈｇ（Ｆｇ－１）＝Ｈｇ（Ｈｇ－１（…Ｈ１（ＦＳＦ）…）） （５）
式中：Ｈｇ（·）表示特征信息流经第ｇ个ＣＷＲＤＢ块的处
理过程，Ｆｇ－１和 Ｆｇ表示第 ｇ个 ＣＷＲＤＢ块的输入和
输出。

ＣＷＲＤＢ使用无 ＢＮ（ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）层的卷
积网络以保证训练过程的稳定性，包含密集残差特征

提取ＲＤＢ与通道特征加权 ＣＷＢ两部分。ＲＤＢ结构
如图２所示。

图２　密集连接残差模块（ＲＤＢ）

输入的特征经过连续的３×３卷积层。跳跃连接
将每一组卷积操作的特征图（Ｆｅａｔｕｒｅｍａｐ）ｘｏｕｔ与之前
所有的特征图加起来作为下一组卷积操作的输入 ｘｉｎ。
短跳跃连接密集地穿插在卷积层之间能够在保留上一

层的信息同时保证网络进行残差学习。

特征通道加权部分ＣＷＢ如图３所示，考虑到网络
表达能力对不同特征通道的依赖性差异，引入通道注

意力机制对密集残差提取过的特征进一步对特征通道

加权。对于输入的特征信息 Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ］，我们
对其中的每一个特征图表示为 Ｈ×Ｗ×Ｃ，其中 Ｈ×Ｗ
为特征图的大小，Ｃ为特征通道数。令 Ｚ∈ＲＣ表示对
通道信息的统计值。
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图３　特征通道加权模块（ＣＷＢ）

首先使用平均池化层对特征图进行降维，此时第

ｎ个特征图通道的信息统计值可以表示为：

Ｚｎ ＝ＨＧＰ（ｘｎ）＝
１

Ｈ×Ｗ∑
Ｈ

ｉ＝１
∑
Ｗ

ｊ＝１
ｘｎ（ｉ，ｊ） （６）

式中：ｘｎ（ｉ，ｊ）表示第 ｎ个通道的特征值，ＨＧＰ（·）表示
全局平均池化操作，此时的特征信息统计值 ｚｎ可以看
作是特征图通道的一个描述符，ｍ描述特征通道表达
能力的大小。为了捕捉不同通道之间表达能力的差

异，设置如下阈值函数对通道描述符进行筛选并重新

分配权重：

ｓ＝ｆ（ＷＵδ（ＷＤｚ）） （７）
式中：ｆ和δ分别表示Ｓｉｇｍｏｄ和ＲｅＬＵ激活函数，ＷＤ和
ＷＵ分别表示卷积操作对特征通道数量赋予的缩减和
扩增系数ｒ。然后引入残差的思想通过矩阵对应元素
相乘将学习到的权重赋予特征信息：

ｘ^ｎ＝ｓｎ·ｘｎ （８）
式中：ｓｎ和ｘｎ分别表示第ｎ特征图通道的新权重和第
ｎ个特征图。最后使用矩阵相应元素求和将学习到的
残差特征与输入特征进行连接。

２．１．３　图像重建模块
为了将图像恢复到真实图像大小，使用亚像素卷

积层对特征图进行上采样并进行重建。

ＩＳＲ＝ＨＲＥＣ（ＨＵＰ（ＦＤＦ）） （９）
式中：ＨＵＰ（·）表示亚像素卷积上采样操作，ＨＲＥＣ（·）表
示重建操作。

为突出对残差网络进行通道加权的有效性，同时

为了方便与之前的工作进行比较，本文采用ＭＳＥ作为
损失函数优化生成网络中重构图像与真实图像的误差：

ＬｏｓｓＭＳＥ ＝
１

Ｈ×Ｗ×Ｃ∑
Ｈ

ｉ＝１
∑
Ｗ

ｊ＝１
∑
Ｃ

ｋ＝１
（ＩＳＲｉ，ｊ，ｋ－Ｉ

ＨＲ
ｉ，ｊ，ｋ）

２（１０）

式中：Ｈ、Ｗ、Ｃ表示图像的高、宽和通道数。ＩＳＲｉ，ｊ，ｋ和 Ｉ
ＨＲ
ｉ，ｊ，ｋ

分别表示重建图像和ＨＲ图像上的相对应的像素值。

２．２　双判别网络
一般来说，生成网络在伪造图像对判别器进行欺

骗时，最简单直接的方法便是生成任意能够弥补高低

分辨率图像之间高频信息差距的噪声。这些噪声一部

分作为图像的高频信息组成图像细节纹理，另一部分

则构成图像的特征结构，使图像看上去更加自然。之

前的工作在对生成图像进行判别时，只是同原始图像

进行逐像素的比对。生成图像中的结构性特征和语义

信息不能得到有效监督，这些没有经过约束的无意义

的噪声就形成了图像中存在的少量伪影。本文使用

ＶＧＧ１９分类网络作为判别网络对生成图像进行像素
域和特征域上的双重判别。与像素值相比，生成图像

的特征图包含更多的结构信息与语义信息。通过增加

对图像特征域的判别能对生成网络拟合真实图像的分

布加强监督，抑制重建图像伪影的产生。

判别网络结构如图４所示。整个网络卷积操作
都使用同样大小的３×３卷积核。对于输入的图像，
使用连续的３×３的卷积层对网络加深，随着每次卷
积操作的进行，图像的特征图大小都会减半，通道数

量扩大两倍。最后通过全连接层整合特征，输出判别

结果。

图４　判别网络结构

２．２．１　像素域判别
首先将生成图像和真实图像的混合数据集直接送

入判别网络进行像素域判别。这一过程主要是通过检

查图像的像素值来区分真实图像和生成图像，我们使

用交叉熵损失函数的形式来优化判别网络：

ｌｏｓｓｐｉｘｅｌｄｉｓ ＝－ｌｎ（ｄ
ｐｉｘｅｌ（ＩＨＲ））－ｌｎ（１－ｄｐｉｘｅｌ（ＩＧＥＮ））（１１）

式中：ＩＨＲ表示真实图像；ＩＧＥＮ表示生成图像；ｄｐｉｘｅｌ（·）表
示像素域判别器的输出结果。

２．２．２　特征域判别
接着为了提高生成网络伪造图像的能力，在对图

像的像素域判别基础上，增加对图像特征域的判别。

我们依旧采用上图的判别网络结构，不同的是将经过

ＶＧＧ１９提取后的特征图送入判别网络。相对应的，特
征域判别网络的损失函数可表示如下：

　ｌｏｓｓｆｅａｔｕｒｅｄｉｓ ＝－ｌｎ（ｄｆｅａｔｕｒｅ（ｍ（ＩＨＲ）））－
ｌｎ（１－ｄｆｅａｔｕｒｅ（ｍ（ＩＧＥＮ））） （１２）

式中：ｄｆｅａｔｕｒｅ（ｍ）表示在第 ｍ层图像的特征图来自真
实图像的概率。



　
第９期　　　 张港，等：通道加权下的双判别ＧＡＮ超分辨率网络 ２４５　　

在对抗过程中，生成网络使用以视觉质量为导向

的新损失函数进行优化：

Ｌｏｓｓｇｅｎｅｒａｔｅ＝ｌｏｓｓｃｏｎｔｅｎｔ＋ｌｏｓｓ
ｐｉｘｅｌ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ＋ｌｏｓｓ

ｆｅａｔｕｒｅ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ （１３）

式中：ｌｏｓｓｃｏｎｔｅｎｔ表示ｖｇｇ１９网络特征提取的重建图像与
真实图像特征图之间的内容损失，能促使网络产生更

丰富的高频信息，ｌｏｓｓｐｉｘｅｌａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ与 ｌｏｓｓ
ｆｅａｔｕｒｅ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ表示像素域

与特征域的对抗性损失，通过判别网络对生成图像

的判断结果反过来指导生成网络更好地拟合真实图

像的分布。其中 ｌｏｓｓｃｏｎｔｅｎｔ、ｌｏｓｓ
ｐｉｘｅｌ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ、ｌｏｓｓ

ｆｅａｔｕｒｅ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ分别表

示如下：

Ｌｏｓｓｃｏｎｔｅｎｔ＝
１

Ｈｍ ×Ｗｍ ×Ｃｍ∑
Ｈｍ

ｉ＝１
∑
Ｗｍ

ｊ＝１
∑
Ｃｍ

ｋ＝１
（ｍｉ，ｊ，ｋ（Ｉ

ＨＲ）－

ｍｉ，ｊ，ｋ（Ｉ
ＳＲ））２ （１４）

ｌｏｓｓｐｉｘｅｌａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ＝－ｌｎ（ｄ
ｐｉｘｅｌ（ＩＧＥＮ）） （１５）

ｌｏｓｓｆｅａｔｕｒｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ＝－ｌｎ（ｄ
ｆｅａｔｕｒｅ（ＩＧＥＮ）） （１６）

式中：Ｈｍ、Ｗｍ、Ｃｍ分别指代ＶＧＧ１９结构第ｍ层特征图

的高度、宽度和通道的数目，ｍｉ，ｊ，ｋ（Ｉ
ＨＲ）表示重建图像

在流经ＶＧＧ１９网络中第ｍ层特征图的高度为 ｉ、宽度
为ｊ、通道数为ｋ点的像素值。相对应的，ｍｉ，ｊ，ｋ（Ｉ

ＳＲ）表

示真实图像在流经 ＶＧＧ１９网络中第 ｍ层特征图的高
度为ｉ、宽度为ｊ、通道数为ｋ点的像素值。式（１５）和式
（１６）分别表示像素域和特征域判别网络的对抗性损
失，ｄｐｉｘｅｌ（ＩＧＥＮ）表示生成图像来自真实图像的概率，
ｄｐｉｘｅｌ（ＩＧＥＮ）越大，ｌｏｓｓｐｉｘｅｌａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ越接近０，表示生成图像在

像素域上越接近真实图像。相应地，ｄｆｅａｔｕｒｅ（ｍ（ＩＧＥＮ））
表示生成图像的特征图来自真实图像的概率，ｄｆｅａｔｕｒｅ

（ｍ（ＩＧＥＮ））越大，ｌｏｓｓｆｅａｔｕｒｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ越接近０，表示生成图像在
特征域上越接近真实图像。

３　实验结果及分析

３．１　实验细节和参数设置
实验训练网络使用 Ａｄａｍ优化器，动量参数为

０．９，初始学习率为１０－４，使用余弦退火方式来调节学
习率的衰减，即随着迭代次数的增加，学习率随着余弦

值的下降模式递减，损失函数可以更谨慎地接近全局

最小值。根据文献［１４］，我们对于式（１２）、式（１４）中
ｍ的取值为５，因为在 ＶＧＧ１９网络中第５层的特征信
息更为丰富。考虑到计算复杂度与时间成本，在深层

注意力残差模块中我们将ＣＷＲＤＢ个数设为２３。同时
每个特征通道加权模块中扩增系数 ｒ为４。实验使用
Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４系统，ＰｙＴｏｒｃｈ深度学习框架，ＣＰＵ为
ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ７４７００ｋ，ＧＰＵ为ＲＴＸ２０７０。

为了与之前工作保持一致，我们使用ＤＩＶ２Ｋ［１５］数
据集中的８００幅高分辨图像作为训练数据集，Ｓｅｔ５为
验证集数，测试集使用 Ｓｅｔ５、Ｓｅｔ１４、ＢＳＤ１００、Ｕｒｂａｎ１００
等多种公开数据集。为了扩充数据，对训练集进行

９０、８０、２７度的旋转，水平翻转，以及随机裁剪，使数量
扩充到原来的 ４倍。考虑到内存占用及计算的复杂
性，我们以步长为２４０，将高清图像裁剪成４８０×４８０的
子图像，然后使用双三次插值算法对训练集进行４倍
的下采样，设置批大小为１６。因此训练网络的每一个
最小批训练输入为１６×１２８×１２８。

模型训练分为预训练与对抗训练两个过程。首先

使用ＭＳＥ损失函数对生成网络 ＣＷＲＮｅｔ模型进行预
训练。然后将预训练的ＣＷＲＮｅｔ模型作为初始权重赋
予生成网络，与判别网络进行对抗博弈。在对抗过程

中，使用新的视觉损失函数对生成网络进行优化以产

生视觉效果更好的图像。

３．２　评价标准
本文采用 ＰＳＮＲ［１６］（峰值信噪比）、ＳＳＩＭ［１７］（结构

相似性）、ＮＩＱＥ（自然图像质量评价）和ＰＩ（感知指数）
来对实验的结果进行度量。

给定 Ｍ×Ｎ大小的当前图像 Ｘ和参考图像 Ｙ，
ＰＳＮＲ计算式如下：

ＮＳＥ＝ １
Ｍ×Ｎ∑

Ｍ－１

ｉ＝０
∑
Ｎ－１

ｊ＝０
（Ｘ（ｉ，ｊ）－Ｙ（ｉ，ｊ））２ （１７）

ＰＳＮＲ＝１０ｌｏｇ１０
（２ｂｉｔｓ－１）２( )ＭＳＥ （１８）

式中：ＭＳＥ表示当前图像和参考图像的均方误差，ｂｉｔｓ
表示当前像素的二进制数，通常为 ８。ＰＳＮＲ单位是
ｄＢ，ＰＳＮＲ的值越大，表示当前图像与参考图像越接
近，重建效果越好。

ＳＳＩＭ基于当前图像的亮度，对比度和结构三个方
面对图像质量进行评估。给定Ｍ×Ｎ大小的当前图像
Ｘ和参考图像Ｙ，ＳＳＩＭ计算式如下：

Ｌ（Ｘ，Ｙ）＝
２μＸμＹ＋Ｃ１
μ２Ｘ＋μ

２
Ｙ＋Ｃ１

（１９）

Ｃ（Ｘ，Ｙ）＝
２σＸσＹ＋Ｃ２
σ２Ｘ＋σ

２
Ｙ＋Ｃ２

（２０）

Ｓ（Ｘ，Ｙ）＝
σＸＹ＋Ｃ３
σＸσＹ＋Ｃ３

（２１）

ＳＳＩＭ（Ｘ，Ｙ）＝Ｌ（Ｘ，Ｙ）·Ｃ（Ｘ，Ｙ）·Ｓ（Ｘ，Ｙ）（２２）
式中：μＸ、μＹ表示 Ｘ和 Ｙ的均值；σ

２
Ｘ、σ

２
Ｙ为 Ｘ和 Ｙ的

方差；σＸＹ表示 Ｘ、Ｙ的协方差。为避免除零，Ｃ１＝（ｋ１
（２Ｂ－１））２，Ｃ２＝（ｋ２（２

Ｂ－１））２为两个常数，通常默认
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ｋ１取０．０１，ｋ２取０．０３，Ｂ为８，Ｃ３＝
Ｃ２
２。Ｌ、Ｃ、Ｓ分别表

示图像在亮度，对比度和结构三个方面的评价指标。

ＳＳＩＭ的取值范围是０到１，ＳＳＩＭ的值越大，表示图像
的失真越小，重建效果越好。

ＮＩＱ是一种无参考图像质量评价指标［１８］。它通

过原始图库提取的图像特征建立多元高斯（Ｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ
Ｇａｕｓｓｉａｎ，ＭＶＧ）模型，对提取的失真图像特征进行拟
合计算与自然图像之间的距离来评估图像的质量。

ＭＶＧＥ模型如下：
ｆＸ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｋ）＝

１
（２π）

ｋ
２｜Σ｜

１
２
ｅｘｐ －１２（ｘ－ｖ）

ＴΣ－１（ｘ－ｖ( )） （２３）

式中：ｘ１，ｘ２，…，ｘｋ指原始图库提取的图像特征，
通过最大似然估计可以得到表示 ＭＶＧ模型的均值向
量和协方差矩阵 ｖ、Σ。ＮＩＱＥ的最终得分通过衡量待
测图像与自然图像参数之间的距离得到：

Ｄ（ｖ１，ｖ２，Σ１，Σ２）＝ ｖ１－ｖ２）
Ｔ Σ１＋Σ２( )２

－１

（ｖ１－ｖ２( )槡
）

（２４）
式中：ｖ１、Σ１为自然图像的均值向量和协方差矩阵，ｖ２、
Σ２表示当前待测图像的均值向量和协方差矩阵。
ＮＩＱＥ的评分越低，表示图像的视觉质量越高，重建效
果越好。

ＰＩ［］的计算式如下：

Ｍａ＝１Ｔ∑
Ｔ

ｉ＝０
ｐｔ（ｘｎ Θ） （２５）

ＰＩ＝１２（（１０－Ｍａ）＋ＮＩＱＥ） （２６）

式中：Ｍａ使用三个独立的回归森林拟合图像的局部频
域特征，全局频域特征以及空间不连续特征。它们的

输出在 ＰＩ上线性回归，用来对待测图像进行评估打
分。其中ｘｎ表示图像的一种低级特征，ｐｔ（ｘｎ Θ）表
示森林中第ｔ个决策树的得分。

３．３　ＣＷＲＤＢ模块对重构结果的影响
本节验证ＣＷＲＤＢ块对模型性能的有效性。实验

使用 Ｓｅｔ５数据集对加入普通残差模块和 ＣＷＲＤＢ的
ＣＷＲＮｅｔ在ＲＧＢ空间上的平均ＰＳＮＲ值进行对比。如
图５所示，ＲＣＷＲＮｅｔ表示加入了残差块的 ＣＷＲＮｅｔ
网络，ＣＲＣＷＲＮｅｔ表示加入了 ＣＷＲＤＢ的 ＣＷＲＮｅｔ网
络。从实验结果可以看出，本文提出的 ＣＷＲＤＢ模块
相较于普通残差块在图像的重建效果上优势明显，其

原因为 ＣＷＲＤＢ模块通过对流经的特征信息重新加
权，同时扩大了的感受野，重建出的图像能够得到更多

的高频信息，因此重建出的图像效果更好。

图５　ＣＷＲＤＢ模块加入前后ＣＷＲＮｅｔ的ＰＳＮＲ变化
与迭代次数的关系

接着验证实验的统计结果如表１所示，可以看到
使用了ＣＷＲＤＢ的ＣＷＲＮｅｔ较使用普通残差的ＣＷＲＮｅｔ
最终在ＰＳＮＲ上平均提升０．３３ｄＢ左右。对于Ｓｅｔ５数
据集中的五幅图片，加权后的残差块性能都要高于普

通残差块。

表１　使用不同残差模块在Ｓｅｔ５数据集上ＰＳＮＲ值的对比

Ｓｅｔ５ 普通残差块 加权后的残差块

ｂａｂｙ ３２．２０ ３２．３３

ｂｉｒｄ ３２．７９ ３３．４３

ｂｕｔｔｅｒｆｌｙ ２７．２８ ２７．８５

ｈｅａｄ ２９．９３ ２９．９６

ｗｏｍａｎ ２９．０４ ２９．４３

３．４　双判别网络对重构效果的影响
３．４．１　单双判别网络对重构效果影响的对比

本节验证双判别网络相对于单判别网络在重构图

像视觉质量提升的有效性。实验使用 Ｓｅｔ５数据集对
两个模型的平均 ＮＩＱＥ值进行对比。如表２所示，只
含单像素域判别网络的为 ＰＣＷＳＲＧＡＮ，包含像素和
特征双重判别的为 ＦＰＣＷＳＲＧＡＮ。实验结果中双判
别网络下的ＣＷＳＲＧＡＮ要比单像素域判别重构网络平
均低０．１８百分点左右，这表明本文提出的双判别网络
比传统的单判别网络更好。

表２　使用不同判别网络在Ｓｅｔ５数据集下的ＮＩＱＥ值

Ｓｅｔ５ ＰＣＷＳＲＧＡＮ ＦＰＣＷＳＲＧＡＮ

ｂａｂｙ ２．５５ ２．４７

ｂｉｒｄ ３．４２ ３．２５

ｂｕｔｔｅｒｆｌｙ ６．０１ ５．８４

ｈｅａｄ ３．１８ ２．８１

ｗｏｍａｎ ３．４２ ３．２５

３．４．２　双判别网络对重构效果的影响
本节对本文模型 ＧＡＮ网络对抗训练前后作对比
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试验。实验选取 Ｓｅｔ１４数据集中的一幅 ｃｏｍｉｃ图像进
行重构并对其进入判别网络对抗训练前后的视觉效果

进行对比。实验结果图像使用ｓｏｂｅｌ算子边缘检测［１９］

来对图像结构信息与高频细节丰富程度进一步刻画。

如图６所示，（ａ）为原始图像及其ｓｏｂｅｌ边缘检测结果，
（ｂ）、（ｃ）为４倍效果下生成网络和判别网络对抗训练
后的重构图像及 ｓｏｂｅｌ边缘检测结果。以图像中少女
的头冠纹饰为例，图６（ｂ）中相同区域中的纹饰细节是
一堆模糊的色块，而在图６（ｃ）中生成的细节信息与原
始区域虽然有一定差距，但是可以较为清楚地看出纹

饰的纹路，在视觉效果上比 ＣＷＲＮｅｔ的结构要更加清
楚，结构信息更加丰富。从实验结果可以看出，ＣＷＲＮｅｔ
的边缘检测结果与真实图像相比存在大量的空白区

域，而 ＣＷＳＲＧＡＮ的边缘信息的分布与细密程度上与
真实图像更为接近。因此在结构信息的丰富程度上，

经过双判别ＧＡＮ网络对抗训练后的模型重建出的图
像更接近于真实图像。

（ａ）ＨＲ （ｂ）ＣＷＲＮｅｔ （ｃ）ＣＷＳＲＧＡＮ
图６　Ｓｅｔ１４数据集中ｃｏｍｉｃ图像在４倍重构过程中的效果对比

３．５　与当前先进方法比较
３．５．１　主观效果比较

本节将提出的ＣＷＲＮｅｔ生成网络与Ｂｉｃｕｂｉｃ、ＣＷＲＮｅｔ
生成网络以及当前流行的几种算法［２，３，１２，２０］进行主观

效果对比实验。实验选用 Ｓｅｔ５、Ｓｅｔ１４、Ｕｒｂａｎ１００中纹
理细节较为丰富的三幅图像进行重建。如图 ７、图 ８
所示，实验在缩放系数为４的情况下进行，将图像的特
定区域放大处理并在原始图像中用红框标注。以图７
中Ｓｅｔ５数据集的 Ｂａｂｙ图像为例，对于ｂａｂｙ帽子的额
头矩形区域进行放大，可以看到本文提出的ＣＷＳＲＧＡＮ
效果要明显比其他几种算法好，其中Ｂｉｃｕｂｉｃ算法重构
的效果失真最严重，而基于 ＭＳＥ损失函数的 ＳＲＣＮＮ、
ＲＤＮ［１２］，以及我们的生成网络 ＣＷＲＮｅｔ都因为细节信
息不足，相比之下显得模糊。除此之外，ＳＲＧＡＮ算法

重构出的图像虽然包含有丰富的高频信息，但是通过

观察可以发现，在毛线交织的沟壑间存在白色噪声，而

且局部结构坍塌，图像纹路不明晰。ＥＳＲＧＡＮ［２１］的结
果与ＳＲＧＡＮ相比，结构稍显分明，纹理稍显清楚，但是
噪声点的出现仍然存在。本文提出的ＣＷＳＲＧＡＮ算法
重建出的图像细节丰富，脉络鲜明，看上去更加自然，

视觉效果更好。其原因为在使用ＣＷＲＮｅｔ生成丰富细
节的同时还包含更多的结构信息，使用的双判别网络

抑制了无意义噪声点的产生，对图像中线条的纹理处

理更加自然。

图７　４倍放大系数下ｂａｂｙ在不同算法下的重构效果对比图

图８　４倍放大系数下ｂｉｒｄ在不同算法下的重构效果对比图

３．５．２　客观定量结果对比
最后将本文提出的算法与现有的流行算法进行客

观定量对比实验。实验数据如表３所示，实验首先选
用 Ｂｉｃｕｂｉｃ、ＳＲＣＮＮ、ＶＤＳＲ、ＩＤＮ、ＳＲＲｅｓＮｅｔ、ＳＲＦｅａｔ与
ＣＷＲＮｅｔ生成网络进行对比实验。图像在２、３、４倍缩
放因子下都进行了实验。从实验结果可以看出，本文

提出的ＣＷＲＮｅｔ与传统的Ｂｉｃｕｂｉｃ、ＳＲＣＮＮ与ＶＤＳＲ算
法相比有较为明显的优势，对于 ＩＤＮ和 ＳＲＦｅａｔ，ＣＷＲ
Ｎｅｔ在ＰＳＮＲ上平均提升了０．３ｄＢ左右，在ＳＳＩＭ上提
升了０．０４左右。实验结果表明，本文提出的通道加权
的密集残差生成网络在生成图像的效果上达到了

预期。

接着我们对本文提出的 ＣＷＳＲＧＡＮ与 ＳＲＧＡＮ、
ＥＳＲＧＡＮ和 ＣＷＲＮｅｔ进行对比实验。实验选用 ＮＩＱＥ
与ＰＩ两种与人类感知具有更好一致性的评价指标。
实验结果如表 ４所示，在四种不同的公开数据集上
ＣＷＳＲＧＡＮ都取得了比较好的实验结果。其中，在
ＮＩＱＥ上与ＳＲＧＡＮ和 ＥＳＲＧＡＮ相比分别平均降低了
０．７５百分点和 ０．５５百分点。在 ＰＩ上与 ＳＲＧＡＮ和
ＥＳＲＧＡＮ相比分别平均降低了 ０．３７百分点左右和
０．１３百分点左右。实验证明，对于Ｓｅｔ５、Ｓｅｔ１４、ＢＳＤ１００、
Ｕｒｂａｎ１００数据集，本文提出的 ＣＷＳＲＧＡＮ在 ＮＩＱＥ和
ＰＩ上都要优于ＳＲＧＡＮ与ＥＳＲＧＡＮ两种算法。
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表３　本文算法ＣＷＲＮｅｔ与其他６种算法在不同测试集下的ＰＳＮＲ、ＳＳＩＭ值对比

ｄａｔａｓｅｔｓ ｓｃａｌｅ
Ｂｉｃｕｂｉｃ ＳＲＣＮＮ ＶＤＳＲ ＩＤＮ ＳＲＲｅｓＮｅｔ ＳＲＦｅａｔ ＣＷＲＮｅｔ

ＰＳＮＲ／ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ／ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ／ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ／ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ／ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ／ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ／ＳＳＩＭ

２ ３３．６６／０．９２９８ ３６．６６／０．９５４１ ３７．５４／０．９５８６ ３７．８３／０．９６０２ ３７．９０／０．９５９４ ３７．９５／０．９５９８ ３８．２７／０．９６１０

Ｓｅｔ５ ３ ３０．３９／０．８６７９ ３２．７４／０．９０９０ ３３．６５／０．９２１８ ３４．１２／０．９２５１ ３４．３２／０．９２６２ ３４．２５／０．９２１０ ３４．７０／０．９２９５

４ ２８．４１／０．８２１１ ３０．４８／０．８６２８ ３１．１８／０．８８２６ ３１．９２／０．８８７６ ３２．１７／０．８９６１ ３２．１４／０．８９１８ ３２．５５／０．８９９８

２ ３０．２４／０．８６８８ ３２．４４／０．９０７２ ３３．０７／０．９１３０ ３３．３０／０．９１４７ ３３．６５／０．９１７２ ３４．０５／０．９１１０ ３４．１０／０．９２１５

Ｓｅｔ１４ ３ ２７．５２／０．７７２８ ２９．２９／０．８２１３ ２９．７６／０．８３２０ ２９．９８／０．８３４５ ３０．３９／０．８４１５ ３０．５８／０．８４６３ ３０．７５／０．８４９０

４ ２６．０８／０．７４７２ ２７．４８／０．７５８５ ２７．７９／０．８２６８ ２８．５１／０．７８３３ ２８．６０／０．７８３０ ２８．６１／０．７８１６ ２８．８１／０．７８８３

２ ２９．５６／０．８４３１ ３１．３６／０．８８７９ ３１．９０／０．８９６０ ３２．１０／０．８９９０ ３２．２１／０．９００５ ３２．４８／０．９０３８ ３２．４６／０．９０３５

ＢＳＤ１００ ３ ２７．２１／０．７３８５ ２７．４１／０．７８６３ ２８．８２／０．７９７６ ２８．９０／０．８０１３ ２９．１３／０．８０７５ ２９．５３／０．８１２０ ２９．４０／０．８１２４

４ ２５．９６／０．６６７６ ２６．９６／０．７１０８ ２７．２９／０．７６２６ ２７．４８／０．７３４５ ２７．６１／０．７３９０ ２７．５９／０．７３５７ ２７．７３／０．７４３７

２ ２６．８８／０．８３９８ ２９．５２／０．８９４６ ３０．７７／０．９１４１ ３１．２７／０．９１９５ ３１．８５／０．９２６０ ３２．０５／０．９３００ ３３．５４／０．９４０１

Ｕｒｂａｎ１００ ３ ２４．４５／０．７３５２ ２６．２４／０．７９８８ ２７．１５／０．８２８９ ２７．４１／０．８３４８ ２８．２５／０．８４６３ ２８．３７／０．８５５５ ２９．３２／０．８７３８

４ ２３．１５／０．６５７７ ２４．５２／０．７２２１ ２５．１８／０．７５４６ ２５．８６／０．７８５６ ２６．１８／０．７８９８ ２６．５３／０．８０３７ ２６．７０／０．８０５７

表４　４倍放大下算法ＣＷＳＲＧＡＮ与其他３种算法在不同测试集下的ＮＩＱＥ、ＰＩ对比（％）

数据集 Ｓｅｔ１４ Ｓｅｔ１４ ＢＳＤ１００ Ｕｒｂａｎ１００

评价标准 ＮＩＱＥ ＰＩ ＮＩＱＥ ＰＩ ＮＩＱＥ ＰＩ ＮＩＱＥ ＰＩ

ＳＲＧＡＮ ４．８１ ３．０５ ４．４０ ２．９８ ４．５３ ２．３７ ４．７３ ２．０９

ＥＳＲＧＡＮ ４．６７ ２．６５ ４．２１ ２．６１ ４．１５ ２．２８ ４．６４ １．９８

ＣＷＳＲＧＡＮ ４．３６ ２．４７ ３．５６ ２．５４ ３．６５ ２．１６ ３．９２ １．８５

４　结　语

本文提出了一种通道加权下的双判别 ＧＡＮ超分
辨率重构方法。首先基于通道注意力机制通过对低分

辨率图像特征密集地逐层提取并进行通道加权，在增

加网络感受野的基础上进一步提高了特征利用率。然

后引入生成对抗网络的架构，增加对生成图像特征域

的判别促使网络生成图像蕴含丰富的结构信息，同时

抑制了图像无意义噪声点的产生。实验结果表明，在

Ｓｅｔ５、ＢＳＤ１００等四种公开的数据集上，本文算法能够
重建出细节丰富，结构明晰的高分辨率图像，且对于现

有的几种流行算法在定量指标以及主观效果上都有显

著的提升。但是需要指出的是，由于去除网络中的ＢＮ
层，本文提出的模型在生成网络训练的收敛速度较慢。

今后的工作将集中在网络结构的优化方面，开展基于

ＧＡＮ的轻量级网络研究。
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３５－５５．

［１３］ＺｈａｎｇＬ，ＫｏｃｈＲ．Ａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｎｄｒｏｂｕｓｔｌｉｎｅｓｅｇｍｅｎｔ

ｍａｔｃｈｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｂａｓｅｄｏｎＬＢＤｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒａｎｄｐａｉｒｗｉｓｅｇｅ

ｏｍｅｔｒｉｃｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＶｉｓｕａｌＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ

ａｎｄＩｍａｇｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，２０１３，２４（７）：７９４－８０５．

［１４］ＳｈｅｎＳ，ＭｉｃｈａｅｌＮ，ＫｕｍａｒＶ．Ｔｉｇｈｔｌｙｃｏｕｐｌｅｄｍｏｎｏｃｕｌａｒ

ｖｉｓｕａｌｉｎｅｒｔｉａｌｆｕｓｉｏｎｆｏｒａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｆｌｉｇｈｔｏｆｒｏｔｏｒｃｒａｆｔＭＡＶｓ

［Ｊ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓ

＆Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ，２０１５，２０１５：５３０３－５３１０．

［１５］ＴｒｉｇｇｓＢ，ＺｉｓｓｅｒｍａｎＡ，ＳｚｅｌｉｓｋｉＲ．Ｂｕｎｄｌｅａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ—Ａ

ｍｏｄｅｒｎｓｙｎｔｈｅｓｉｓ［Ｃ］／／ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＶｉｓｉｏｎ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，１９９９：２９８－３７２．
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