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摘　要: 视频或者图像在传输过程中, 可能出现随机性的误码、突发性的误码、传输中的丢包等等, 对解码出的图

像数据也会有严重的影响. 本文提出了基于深度学习的图像重建算法: 一种基于图像背景预测生成模糊区域内容的

无监督图像重建神经网络模型. 为了重建出逼真的图像, 神经网络模型需要既理解整个图像的内容, 又为缺失的部

分重构出一个合理的假设. 损失函数包含标准像素级重建损失和对抗损失, 在训练卷积神经网络模型时, 能够更好

地处理图像中的结构细节产生更清晰的结果. 通过实验可以发现本文设计的深度卷积神经网络模型与基于样本插

值的算法相比在图像重建中有着较好的效果.

关键词: 图像重建; 深度学习; 神经网络; 损失函数; 对抗神经网络

引用格式:  于波,方业全,刘闽,董君陶.基于深度卷积神经网络的图像重建算法.计算机系统应用,2018,27(9):170–175. http://www.c-s-a.org.cn/1003-
3254/6548.html

Image Reconstruction Algorithm Based on Deep Convolution Neural Network
YU Bo1,2, FANG Ye-Quan1,2, LIU Min3, DONG Jun-Tao4

1(University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049, China)
2(Shenyang Institute of Computing Technology, Chinese Academy of Sciences, Shenyang 110168, China)
3(Shenyang Environmental Monitoring Center Station, Shenyang 110000, China)
4(Shenyang Twenty-Seventh Middle School, Shenyang 110011, China)

Abstract: In the process of video or image transmission, there may be random error, sudden error, packet loss, and so on,
which will also have a serious impact on the decoded image data. This paper presents an image reconstruction algorithm
based on depth learning: an unsupervised image reconstruction neural network model based on image background
prediction to generate fuzzy region content. In order to reconstruct a vivid image, a neural network model not only needs
to understand the content of the image, but also to reconstruct the missing part of a reasonable assumption. The loss
function includes standard pixel level reconstruction loss and counterwork loss. When training the convolution neural
network model, the loss function can better deal with the structure details in the image and produce clearer results.
Through experiments, we can find that the neural network model of depth convolution designed in this study has better
effect in image reconstruction than the algorithm based on sample interpolation.
Key words: image reconstruction; depth learning; neural network; loss function; adversarial neural network

 

视频或者图像在传输过程中, 可能出现随机性的

误码、突发性的误码、传输中的丢包、时延过大或不

均匀、定时抖动、传输包倒序等等问题, 导致接收端

解码出的图像质量严重下降. 例如视频在网络传输中
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由于网络拥堵导致视频编码后某一帧的宏块包丢失造

成解码端产生误码, 解码输出的视频帧出现类似马赛

克的色块, 还会影响到与之相关的后续数据的解码, 造
成误码扩散, 使误码环境下解码生成的画面连续出现

色斑, 造成视频质量严重下降. 于是, 建立合适的模型

利用退化系统的先验知识来降低或者消除观察图像中

的失真, 得到一个高质量的图像以便于观察或者进一

步处理图像复原过程显得尤为重要. 目前图像重建技

术主要分为两类: 一是基于插值的重建方法, 利用多张

图像的丰富信息, 图像间的相同或相异信息以及图像

的先验知识进行重建, 例如邻域像素重复技术和双三

次图像插值技术等, 修复效果不佳. 二是基于学习的图

像重建方法, 目前用于单幅图像重建的最先进的方法

大多是基于样本学习的. 这些方法主要利用相同图像

的内部相似性, 或外部样本学习映射函数. 基于样本的

外部方法通常提供有大量丰富样本, 但是受到有效紧

凑建模数据困难的挑战.

近年来, 基于深度学习的方法得到了广泛的关注,
在如目标分类、人脸识别、文本识别[1,2]等众多计算机

视觉问题中取得了优于传统方法的显著效果. 本文对

深度学习在图像恢复重建问题中的应用进行探索, 设
计了用于图像重建的卷积神经网络结构, 利用重建损

失和对抗损失优化模型参数, 增强重建图像的纹理细

节信息, 减少重建图像与真实图像在结构误差. 用海量

图像构造训练样本, 对设计的深度卷积神经网络进行

训练以实现图像的重建, 在三组包含大量弱纹理区域

的测试图像序列中取得了优于基于插值方法的效果.

1   卷积神经网络模型总体设计

本文提出的神经网络模型主要分为三个模块: 对
图像进行卷积操作提取特征、对提取的特征进行反卷

积重建图像, 利用重建的图像与原图像的重建损失和

对抗损失优化模型参数.
神经网络模型的设计总框架如图 1所示.
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图 1    神经网络结构示意图
 

1.1   卷积提取图像特征

本文卷积模块基于标准的卷积神经网络进行设计,
由卷积层和激活函数层交替重复排列. 卷积层中本文

将卷积核尺寸、步幅和内边距填充依次设为 4, 2, 1. 激
活函数层则采用线性单元激活函数. 如图 1所示, 输入

图片的尺寸为 128×128, 数据经过 64个 4×4×3的卷积

核和激活函数进行处理得到 64个 64×64的特征图, 然
后进入下一层特征提取, 其中卷积核为 64 个 4×4×64,
得到 64个 32×32的特征图, 同样依次处理,最后得到包

含 4000个元素的特征向量.
1.2   反卷积重建图像

为使整个神经网络的输出和输入保持同一空间分

辨率, 本文卷积神经网络模型中采用反卷积进行图像

重建. 反卷积其实是对卷积的逆向操作, 也就是通过将

卷积的输出信号, 经过反卷积可以还原卷积的输入信

号. 如图 1 所示反卷积层由一系列具有学习滤波器的

六层向上卷积层[3–5], 每一层都有一个反卷积核和线性

单元激活函数交替组成. 反卷积就是一个能输出高分

辨率图像的卷积函数, 可以理解为对输入进行卷积计

算后再做上采样的处理. 如图 1 所示由前六层卷积提

取的特征特征向量经过一系列的向上卷积层卷积、池

化、激活处理得到高分辨率图像, 直到得到与输入图

像尺寸相近的图像为止.
1.3   重建图像损失

为了计算重建图像的损失 , 损失函数考虑了重

建损失和对抗损失 . 重建损失则采用基于原图像和

重建图像矩阵之间的 2-范数作为标准 . 在实验中发

现, 如果只考虑重建损失, 会导致训练得到的神经网

络重建出的图像丢失过多图像结构等轮廓细节信

息. 所以本文损失函数引入对抗损失, 利用对抗神经
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网络 [6]测度重建出的图像与真值图像之间的结构信

息损失 . 模型总的损失设计为重建损失和对抗损失

的加权和.

2   神经网络模型各个模块的原理

算法的整个计算过程 :  输入图像→卷积→激活

→图像特征→反卷积→激活→重建的图像. 可视化网

络结构如图 2.
2.1   特征提取

本文的特征提取部分采用 6层卷积网络结构[7], 并
采用多个卷积核对图像进行卷积提取特征, 得到图像

特征向量. 图像的卷积操作, 可以写成矩阵形式.
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图 2    可视化神经网络模型
 

图 3 表示对图像做卷积, 一个典型的 4×4 卷积核,

其输出结果中的每个元素都与输入图片一个 4×4小方

块相连, 也就是说输出层的这个像素值只是通过输入

层的这个小方块中的像素值计算而来. 整个输出层就

相当于将原矩阵按照顺序将各区域元素与权重 W 矩

阵做内积, W 矩阵为:

W =
1
9


1 1 1 1
1 1 1 1
1 1 1 1
1 1 1 1

 (1)
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图 3    图像卷积示意图

 

式 (1) 矩阵中的权重系数 1 表示权重矩阵的初始

值, 卷积神经网络每次迭代计算都更新权重矩阵中的

权重系数. 卷积核对图像进行操作, 相当于对图像进行

了低通滤波. 因此卷积核核也被称为滤波器, 整个操作

过程称为卷积. 对二维图像的卷积操作可以看成对图

像进行滤波处理, 比如常见的高斯滤波、拉普拉斯滤

波 (算子)等. 如果要识别图像中的某种特征, 这个滤波

器要对这种特征有很高的输出, 对其他形状则输出很

低, 这也就像是神经元的激活.
在训练卷积神经网络的时, 使用一系列不同的滤

波器提取图片不同的特征, 训练神经网络中不断迭代

更新滤波器权重系数、偏置系数等参数. 如图 2 所示,
特征提取的第一层采用 64个 4×4的滤波器, 输出层得

到 64 个特征图, 然后对特征图做池化激活处理, 第二

层用 128 个滤波器处理这 64 个特征图得到 128 个特

征图, 后面的卷积层依次处理, 最后得到输入图像的特

征向量.
2.2   图像重建

图像重建部分主要对卷积模块生成的特征向量进

行反卷积处理. 反卷积层由反卷积核和线性单元激活

函数交替组成, 反卷积能输出高分辨率图像, 可以理解
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为对输入进行卷积计算后再做上采样的处理, 直到输

出图像大小和真值图像大小相同.

在神经网络中, 线性单元激活函数是用于保证每

层输出的激活值都是正数, 因此对于反向过程, 同样需

要保证每层的特征图为正值, 也就是说这个反激活过

程和激活过程没有什么差别, 直接采用线性单元激活

函数. 如图 2可视化神经网络模型所示, 图像重建部分

每一层由向上卷积核和池化函数、激活函数组成, 第

一层将特征提取部分输出的特征向量进行向上卷积、

池化、激活处理得到 512 个 4×4 的特征图, 然后经过

下一层处理得到 512 个 8×8 的特征图, 依次处理重建

出原图像缺失部分的局部图像, 然后将原图像与重建

的局部图像[8]融合成一张 128×128的目标图像.

2.3   损失函数

为了测度重建图像与真值图像在纹理细节和结构

上的差距, 使重建图像的纹理细节和结构信息损失最

小化, 本文神经网络模型的损失函数采用了重建损失

和对抗损失的加权和. 重建损失使用 2-范数测度重建

图像和真值图像之间的距离, 公式为:

lγ = d (G(Z)−Z) = ∥G(Z)−Z∥2 (2)

lγ

式 (2)中, Z 表示输入原图像, G(Z)表示重建图像,

表示重建损失.

引入生成对抗神经网络得到重建图像的对抗损失,

对抗神经网络如图 4 所示, 主要由卷积神经网络 G 和

卷积神经网络 D 组成, 卷积神经网络 G 表示生成模型,

D 表示判别模型, 其中 G: Z→X 将来自噪声分布 Z 的

样本映射到数据分布 X. 学习过程是双人游戏, 其中判

别器 D 同时考虑 G 和真实样本的预测, 并试图区分它

们, 而 G 试图通过产生尽可能表现为“真实”的样本来

混淆 D. 判别器 D 的目标是指示输入是真实样本还是

预测样本的逻辑可能性.
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图 4    对抗神经网络示意图
 

图 4 中生成模型 G 重建出的图像为 G(Z), 图像

X 表示与残缺图像 Z 对应的原完整图像, 在判别模型

D 中 ,  重建图像 G(Z) 和原完整图像 X 为输入图像 ,

D 的输出则是判断图像 G(Z) 与图像 X 是同一幅图像

的逻辑可能性, 是一个常量. 判别图像对于 G 来说, 重

建出的图像要不断的欺骗判别 D, 那么也就是:

maxlog10(D(G(z))) (3)

对于 D 来说, 要不断的学习防止被 G 欺骗, 也就是:

la =max
D

(log10(D(x))+ log10(1−D(G(z)))) (4)

lα式 (4)中,  表示在判别神经网络模型中重建图像与原

图像之间的误差.
本文中对抗损失则为生成对抗神经网络的整个输

出值, 即生成模型 G 输出的重建图像为真实图像的逻

辑可能性.
重建损失主要反映了新生成的图像内容纹理细节

与真值图像的距离, 对抗损失使用对抗神经网络模型

测度重建图像和真值图像在结构上的差异. 为了使重

建的图像更加逼近真实图像. 本文中损失函数定义为:

ℓ=λγlγ +λαlα (5)
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λγ λα

λγ = 0.95 λα = 0.05

式 (5)中,  和 表示重建损失和对抗损失的对应

的权重系数, 本文分别设置为 和 . 式
(5) 表示卷积神经网络模型的损失函数由重建损失和

对抗损失的加权和组成. 因此, 在本文的神经网络模型

训练中既考虑了重建损失又考虑了对抗损失.

3   卷积神经网络模型训练与实验

128×128

本文使用 Google 发布的 Open Image 图片数据集

训练上文设计的卷积神经网络模型, 该数据集包含大

概 900 万张图片, 这些图像横跨 6000 多个类别, 具有

很高的分辨率. 实验证明采用高分辨率图像数据集比

采用较低分辨率图像数据集, 使模型有更强的鲁棒性.
本文随机从 Open Image数据集中选取 100 000张图像

作为训练集, 并进行尺寸为 的预处理得到图像

集 H, 然后将 H 中心的一个边长为原图一半的矩形区

域添加噪音像素填充为白色 ,  构造出带有色块 (受
损)的图像集 Z, 将图像集 Z和原图像集作为训练数据

集, 训练上文的卷积神经网络模型.
本文的卷积神经网络模型的训练分为两个阶段:首

先模型先经过一个六层的卷积神经网络提取特征, 输
出一个包含 4000 个元素的特征向量; 其次, 将特征向

量输入反卷积重建神经网络, 重建生成缺失的图像块,
将生成的图像块与原图像拼接成完整图像. 在反复的

训练中发现去除卷积神经网络中的池化层, 激活函数

使用线性单元函数, 重建的图像能保持较好的局部纹

理细节. 在神经网络模型在训练过程中初始学习率设

为 0.001, batch 设置为 50, 不断训练模型, 优化权重参

数, 直到损失函数值稳定在区间[0.005+0.0005].
本文算法评估数据集使用超分辨率研究领域通用

的测试数据集合 Set5[9]、Set14[9]、BSD100[10], 评测标

准为 PSNR(峰值信噪比), 单位是 dB, PSNR 是最普遍,
最广泛使用的评鉴画质的客观量测法, 其值越大就代

表失真越少. 公式为:

PS NR = 10× log10

(
(2n−1)2

MS E

)
(6)

其中, MSE 是原图像与重建图像之间均方误差.

lα
lα+ lγ

实验中本文算法与 SRCNN[9]算法、Bicubic 算
法、ESRCNN 算法在评测数据集上进行对比. 本文算

法在 Set5、Set14、BSD100 数据集上 PSNR 值 (表 1)
与另外 3 个算法相近, ESRCNN 算法为 SRCNN 算法

的改进型增加了卷积层, Ours( )表示本文算法模型的

损失函数只考虑了重建损失, Ours( ) 表示本文算

法模型损失函数考虑了重建损失和对抗损失. 本文算

法模型的损失函数不考虑对抗损失时, 在评测数据集

上本文的算法仅比 SRCNN算法 PSNR 值大, 表明本文

算法重建生成的图像比 ESRCNN算法和 Bicubic算法

重建生成的图像失真程大, 比 SRCNN 算法重建生成

的图像失真程度小. 本文模型的损失函数考虑对抗损

失时 ,  在评测数据集上本文算法和其他三种算法

PSNR 值相当 ,  相比其他三种算法 ,  本文算法平均

PSNR 值略大, 表示考虑了对抗损失的模型重建的图像

更逼近原图, 对抗损失较多的反映在图像的整体结构

上, 从图 5 所示的图像中可以直观看到本文的算法模

型重建的图像相比其他算法较好的还原了图像内部之

间的轮廓结构信息.
 

表 1     四种算法实验结果 (PSNR)
 

数据集 SRCNN Bicubic ESRCNN lγOurs ( ) lγ + lαOurs ( )
Set5 33.82 35.24 35.04 34.63 35.36
Set14 34.93 34.29 35.57 35.02 35.81

BSD100 34.68 34.11 34.95 35.26 35.42
平均 34.48 34.55 35.19 34.97 35.53

 
 

图 5 是四种算法的图像重建实验结果, 从左到右

依次为 SRCNN 算法、Bicubic 算法、ESRCNN 算法

和本算法重建生成的图像, Bicubc 算法重建的第一幅

图像生成的图像块在结构上有错位, ESRCNN 算法重

建的第三幅图像生成的图像块在结构上比原图像多出

一部分. 从图 5 中可以看出本文提出的算法基重建生

成的图像在结构上与原图像中其他部分融合的很好,
视觉上没有明显的突兀感. 另外本文提出的重建算法

生成的图像在纹理细节上比较清晰, 图中重建出的树

和背景图像层次分明. 直观的从视觉上分析结果和表 1
数据反映结果一致. 总的来说, 本文给出的神经网络模

型重建的图像失真度较小, 较好地重建了图像的纹理

和结构信息.

4   结论与展望

本文提出了一种基于图像背景预测模糊区域内容

的无监督图像重建神经网络模型, 引入了对抗神经网

络模型计算重建图像的对抗损失, 重建损失主要反映

了新生成的图像内容纹理细节与真值图像的距离, 对
抗损失使用对抗神经网络模型测度重建图像和真值图

像在结构上的差异. 最后模型在三个不同的数据集下

进行了实验, 并且证明该算法模型能够较好地重建图
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像. 下一步工作, 考虑将图像重建应用到视频单帧图像

重建, 视频相邻帧之间存在着大量的互补冗余信息, 重
建视频帧可以同时利用帧之间的时序相性和单帧图像

块之间的空间相关性来改进模型使之可以处理视频信

息, 提高视频质量, 尝试结合视频帧的时序、空域相关

性等特征信息共同参与模型的训练和学习.
 

   

  

 

  

    

(b) SRCNN(a) 原图 (c) Bicubic (d) ESRCNN (e) Ours(lγ+l α) 

图 5    四种算法的图像重建实验结果
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