
 

 

基于生成对抗网络的图像清晰度提升方法①
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摘　要: 视频监控、军事目标识别以及消费型摄影等众多领域对图像清晰度有很高的要求. 近年来, 深度神经网络

在视觉和定量评估的应用研究中取得较大进展, 但是其结果一般缺乏图像纹理的细节, 边缘过度平滑, 给人一种模

糊的视觉体验. 本文提出了一种基于生成对抗网络的图像清晰度提升方法. 为了更好的传递图像的细节信息, 采用

改进的残差块和跳跃连接作为生成网络的主体架构, 生成器损失函数除了对抗损失, 还包括内容损失、感知损失和

纹理损失. 在 DIV2K数据集上的实验表明, 该方法在提升图像清晰度方面有较好的视觉体验和定量评估.
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Abstract: Video surveillance, military object recognition, consumer photography, and many other fields have high

requirements for image sharpness. In recent years, deep neural networks have made great progress in the applied research

on visual and quantitative evaluation, but the results generally lack the details of image textures, and the edges are too

smooth, providing blurry visual experience. For this reason, we propose a method of improving image sharpness based on

the generative adversarial network in this study. In order to better delivery the image details, this method adopts the

improved residual block and skip connection as the main structure of the generative network, and the generator loss

function consists of content loss, perception loss, and texture loss in addition to adversarial loss. Finally, the experiments

on the DIV2K dataset prove that the proposed method exhibits good visual experience and quantitative evaluation in

terms of improving image sharpness.
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提升图像清晰度是计算机视觉领域中的常见问题.
它已经成为视频监控、军事目标识别以及消费型摄

影、摄像等众多应用领域的一个重要研究课题. 模糊

的图像严重影响目标识别、语义理解等高级视觉任务,
所以, 对模糊图像的处理, 提高图像清晰度具有重要意

义, 因此受到了计算机视觉研究领域的高度关注.

最近, 在图像修复[1,2], 超分辨率[3–7] 和去模糊[8–10]

相关研究领域中, 通过应用生成对抗网络 (GAN)[11] 取

得了重大进展. 它是一种基于真实图像与生成图像比

较来进行训练的模型, 以博弈的思想使得输出尽可能

的接近输入的真实分布, 该训练方式可以很好地从样

本数据中学习特征, 更好地解决分类和回归问题. GAN
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包括两部分: 生成器和判别器. 生成器生成图像, 辨别

器判断图像是来自真实分布还是生成网络. 在训练期

间, 判别网络计算对抗损失对生成网络进行评分. GAN
可以保留图像的纹理细节, 创造出接近真实图像的生

成图像, 令人无法分辨是否为真实图像. 因此受到生成

对抗网络对图像处理的启发, 通过使用 GAN也可将提

高图像清晰度视为图像到图像的转换.
本文采用 GAN的思想, 生成网络中采用改进的残

差块 (residual block)作为主体, 生成器损失函数在原有

基础上加入内容损失、感知损失、纹理损失, 在视觉

和定量评估方面取得较大进展.

1   国内外相关工作

卷积神经网络在计算机视觉任务中普遍应用, 从
识别, 语义分割到降噪, 超分辨率, 去模糊, 修复, 都表

现出了卓越的性能. 深度网络以端到端的多层方式将

低级、中级、高级特征和分类器集成在一起, 并且可

以通过增加网络深度来丰富特征.
一味地增加网络层数带来的问题就是梯度消失,

不仅难以训练, 而且收敛速度变慢, 为解决上述问题,
He等提出了 ResNet[12], 它可以在增加特征图通道数的

同时增加网络深度, 而不增加网络的复杂度, 并通过实

验证明残差网络收敛速度更快, 当网络深度显著增加

时, 其准确率也会随之上升. 这是选择 ResNet作为 GAN
模型中生成网络主体部分的原因之一.

之所以选择 GAN作为网络框架, 是因为我们想要

的是和真实图像无法区分的输出, 这正是最近提出的

GAN 所研究的[13–15]. Isola 等[16] 提出图像到图像的转

换问题通常是逐像素的分类或回归问题, 在本文中, 通
过逐像素的方式计算输出和真实图像之间的内容损失.

原始 ResNet 中的快捷连接仅仅是简单地执行恒

等映射, 并将其输出添加至几个网络层之后的输出, 恒
等快捷连接既不增加额外的参数也不增加计算复杂度.
文献 [14] 为了解决图像分类等高级的计算机视觉问

题, 因此将 ResNet体系结构直接应用于提高图像清晰

度这类的低级计算机视觉问题是达不到最优效果的.
传统残差网络中有批归一化操作, 但是在提高图

像清晰度的应用中, 残差块中 BN 是没有必要的, 因为

残差块中快捷连接已经在不增加额外的参数和计算复

杂度的前提下, 加速了训练过程, 因此本文的生成网络

部分中的残差网络也将去除 BN 层. 同样重要的是 He

和 Srivastava等[17] 说明跳跃连接可以将梯度反向传播

到底层, 并将图像细节传递到顶层, 有助于减轻网络中

携带相同信息的负担并获得高质量的局部最优化. 在
提高图像清晰度的过程中要考虑到图像的局部多样性,
因此残差结构非常适用于提高图像清晰度.

Pathak等[18] 发现将 GAN与传统的损失函数混合

起来对于训练效果是有益的, 例如 L2 损失函数. 但是

如果我们要求 GAN 最小化预测像素和真实像素之间

的 L2 距离, 它将倾向于产生模糊的结果. Zhao 等[19]

实验使用 L1 损失函数训练的网络比使用 L2 可以获得

更好的性能表现, 收敛也更快.
综上所述, 为了生成图像尽可能逼真, 所以使用GAN

框架, 并和不同损失函数结合. 在提高图像清晰度方向

上, 要考虑到图像特征的范围灵活性和局部多样性, 所
以生成器采用去除 BN的残差块作为主体结构.

2   基于生成对抗网络的图像清晰度提升方法

本文遵循文献 [20] 的思想, 生成网络由多个残差

块组成. GAN中的生成网络和判别网络均使用 SAME
模式进行卷积, 该操作会保持原特征图的维数不变, 从
而实现无损特征提取.
2.1   生成对抗网络

受到文献 [11]的启发, GAN是一个最大最小的博

弈问题, 生成网络希望生成图像尽可能地接近真实分

布, 致使判别网络认为是真的; 而判别网络则是尽可能

地分辨出图像的真假, 如式 (1)所示:

max
θG

max
θD

Ex∼pdata [log D(x)]+Ex∼pG [log(1−D(x)] (1)

pdata pG其中,  为真实分布,  为生成器分布, D 和 G 分别

表示判别器和生成器. 将传统的最大最小问题应用于

本文中便有式 (2):

max
θG

max
θD

EIT∼pT (IT )
[
log DθD

(
IT
)]

+EIB∼pG(IB)
[
log
(
1−DθD

(
GθG
(
IB
)))]

(2)

IB IT其中,  为模糊图像,  为真实清晰图像.
2.2   网络整体架构

提高图像清晰度对图像纹理生成的要求极高, 因
此 GAN中的生成网络至关重要. 它需要对通过网络层

的信息进行整合, 为了改善反向传播中的梯度流, 快捷

连接可以增强残差网络的梯度流.
本文 GAN 中生成网络和判别网络的总体结构如
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图 1, 图 2 所示. 生成网络主体部分由改进的残差块

(去除 BN层)和跳跃连接嵌套而成, 不使用池化层和反

池化层, 因为池化层会丢失图像细节, 然而这些细节信

息对提高图像清晰度至关重要. 中间由 5 个改进的残

差块组成, 利用跳跃连接进行像素级相加操作, 保证了

将图像细节传递到特征图顶层, 有利于降低网络的复

杂度, 获得高质量的局部最优化, 将梯度反向传播到底

层, 使得训练深层网络更加容易.
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图 1    判别网络架构
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图 2    生成网络架构

 

判别网络部分主要由 8 个卷积-激活-归一操作组

成, 用两个全连接层在尾部进行重新拟合, 减少特征信

息的损失, 根据特征的组合进行分类, 大大减少特征位

置对分类带来的影响. 最后用 Sigmoid 对全连接层的

输出进行二分类, 判断输入图像真假与否.
2.3   改进的残差块

如图 3 所示图 3(a) 为原始的残差块, 其适用于图

像分类等高级计算机视觉问题, 均达到较高水平, 在提

高图像清晰度这类低级计算机视觉问题中, 原始的残

差块并没有表现出满意的效果, 其中 BN 层是不必要

的模块, 将其去除可简化网络结构, 在稳定 GAN 训练

过程的同时, 性能也有所提升, 图 3(b)为改进的残差块.
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(a) ResBlock (b) NonBN-ResBlock 
图 3    残差块

 

另外将网络中的 ReLU 激活函数改为了 PReLU,
整流激活函数对神经网络性能的巨大提升功不可没,
由文献 [21] 提出的 PReLU 激活函数可以自适应地学

习整流器的参数, 在 ImageNet 分类上, PReLU 是超越

人类分类水平的关键所在, 在可忽略的计算成本下提

高精度.
实验证明, 选用 LReLU和 ReLU作为整流器对最

终的实验结果几乎没有影响, 因此采用可以不断寻求

最优参数的 PReLU作为整流器.
2.4   损失函数

本文 GAN模型的损失函数主要分为两部分: 生成

器损失函数和判别器损失函数, 其中生成器损失函数

由内容损失、感知损失、纹理损失和对抗损失构成,
下面将进行展开介绍.
2.4.1    内容损失

本文 GAN 模型的损失函数在原来最大最小问题

的基础上加入内容损失函数, 文献 [4,18] 使用的是均

方误差 (L2) 作为损失函数, 这可以在定量评估方面取

得很高的分数, 但是它会导致图像的细节纹理太过平

滑, 给人视觉上有模糊的感觉. 文献 [19]通过实验发现

使用曼哈顿距离 (L1) 训练出来的模型性能更好, 训练

过程的收敛速度也比 L2 快, 因此使用 L1 作为本文模型

中的内容损失函数:

lcon =
1

WH

∑W

i=1

∑H

j=1

∣∣∣∣IT
i, j−GθG

(
IB
)
i, j

∣∣∣∣ (3)

其中, W 和 H 分别表示图像的宽和高.
2.4.2    感知损失

当两幅图像内容完全一样, 但相对位置却偏差 1个
像素时, 求得的内容损失却不是 0, 其关注的是图像中

每一个对应位置像素之间的距离, 因此鲁棒性不强. 感
知损失允许模型的输出可能与真实图像不完全匹配,
但鼓励网络生成具有类似特征表示的图像, 如式 (4)
所示:

lpec =
∥∥∥∥φ (GθG (IB

))
−φ
(
IT
)∥∥∥∥2

2
(4)

φ本文使用预训练的 VGG-19 网络来获取特征图 ,
为了同时考虑到图像中的多尺度信息捕获高级和低级

特征, 因此将第 2个和第 5个池化层结果融合. 避免了

要求网络输出图像与真实清晰图像在像素级别上的一

致, 而是鼓励两幅图具有相似的特征.
2.4.3    纹理损失

Ulyanov等[22] 在风格迁移中将全局纹理合成到其

他图像, 与风格迁移任务的区别在于, 本文任务中图像

中的纹理特征多样化, 不仅限于一种风格, 因此在训练

过程中通过计算基于块的纹理损失, 使得网络生成局
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部相似的纹理, 可以促进产生的图像具有更丰富的纹

理信息. 如式 (5)所示:

ltex =
∥∥∥∥Gr
(
φ
(
GθG
(
IB
)))
−Gr

(
φ
(
IT
))∥∥∥∥2

2
(5)

Gr (F) = FFT其中,  .
2.4.4    对抗损失

生成器损失函数还有原始的对抗损失, 其鼓励生

成网络能够生成更加自然的图像. 对抗损失如式 (6):

ladv =
∑N

n=1
− log DθD

(
GθG
(
IB
))

(6)

DθD
(
GθG
(
IB
))

DθD
(
GθG
(
IB
))

−DθD
(
GθG
(
IB
))

我们希望生成图像真实到可以愚弄判别网络, 即
趋向于 1, 为了同判别器损

失函数保持一致, 我们将式 (6) 改写为 ,

对其求最小化, 不影响其收敛性.
2.4.5    判别器损失

GAN 网络的损失函数中除了生成器损失函数, 还
包括判别器损失函数, 判别网络同时对生成图像和真

实图像进行判断, 判别器损失函数如式 (7):

ldis=
∑N

n=1
−
(
log
(
1−DθD

(
GθG
(
IB
)))
+log DθD

(
IT
))

(7)

IT DθD
(
IT
)

GθG
(
IB
)

DθD
(
GθG
(
IB
))

DθD
(
GθG
(
IB
))

1−DθD
(
GθG
(
IB
))

式中, 对于真实样本 而言 越大越好; 对于假样本

而言 越小越好, 为了这两项的期望

趋势相同, 我们将 改写为 .

3   实验与分析

3.1   DIV2K 数据集

DIV2K 数据集[22] 是新发布的用于图象复原任务

的高质量图像数据集, 包括 800 张训练图像,100 张验

证图像和 100 张测试图像, 图像种类包罗万象应有尽

有, 所以本文采用该数据集进行实验, 尽可能增加模型

的泛化能力.
3.2   实验设计

由于数据集图像过大, 因此训练过程中对图像进行随

机裁剪 24×24并翻转, 使用 Adam优化算法进行 500 000
次迭代, 训练 25 万次后进行学习速率衰减, 衰减率设

置为 0.1, 训练生成网络每更新一次, 判别网络更新两

次, 防止 GAN训练的不平衡.
3.3   实验结果与分析

本小结通过消融实验证明改进的残差块和损失函

数对于提高图像清晰度的有效性, 如图 4 所示, 图 4(a)
和图 4(b) 分别为生成模型的输入和真实清晰图像 ,
图 4(c) 至图 4(f) 为分别进行实验得出的效果图. 具体

来说, 图 4(a)为输入的模糊图像, 图 4(b)为真实清晰图

像, 图 4(c)为没有使用残差块的生成效果, 定义该生成

模型为 StackedG; 图 4(d) 为使用传统残差块的生成效

果, 定义该生成模型为 ResG; 图 4(e) 为使用改进残差

块的生成效果, 定义该生成模型为 NonBN-ResG; 图 4(f)
为使用改进残差块和损失函数的生成效果, 定义该生

成模型为 NonBN-ResG-L.
 

(a) 模糊图像 (b) 清晰图像

(c) StackedG (d) ResG

(e) NonBN-G (f) NonBN-ResG-L 
图 4    消融实验

 

如图 5 所示, 更加细节地展示实验效果, 为了方便

起见标号同图 4. 对该女人的人脸细节观察, 图 5(c) 有
明显的色彩失真, 图 5(d)则有振铃效应, 图 5(e)的细节

重建不足, 较为模糊, 图 5(f) 的纹理特征, 精细化程度

均明显高于其他 3 种情况, 包括头发、眼睛、牙齿,甚
至身后的文字均清晰可见, 与真实的高清晰度图像相

差无几. 表 1 为定量分析, 可得出使用 L1 作为内容损

失函数训练的网络虽然在定量评估方面没有达到最优,
但比 L2 训练获得更好的性能表现.

4   结论与展望

本文提出了一种基于生成对抗网络的提升图像

清晰度方法, 生成网络主体部分由改进的残差块和跳
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跃连接嵌套而成, 保证了将图像细节传递到特征图顶

层, 有利于降低网络的复杂度, 获得高质量的局部最

优化, 将梯度反向传播到底层, 使得训练深层网络更

加容易.

将来视频监控等众多领域对图像清晰度会有更高

的要求, 目前有多项工作研究重点放在超分辨率的工

作上, 因此未来我们可以将提高清晰度和超分辨率结

合起来, 在实现超分辨率的基础上并提高图像清晰度,

这可以成为将来的研究重点.
 

(a) 模糊图像 (b) 清晰图像

(c) StackedG (d) ResG

(e) NonBN-G (f) NonBN-ResG-L 
图 5    实验细节对比

 

表 1     不同模型的定量评估
 

模型 PSNR SSIM
StackedG 25.11 0.804
ResG 25.82 0.890

NonBN-ResG 28.54 0.917
NonBN-ResG-L 28.39 0.933
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