
Computer Science and Application 计算机科学与应用, 2022, 12(12), 2804-2812 
Published Online December 2022 in Hans. http://www.hanspub.org/journal/csa 
https://doi.org/10.12677/csa.2022.1212285   

文章引用: 雷华成, 刘伟, 张云水, 陈贤龙, 黄胜. 基于 GAN 的视景图像超分辨率重建方法研究[J]. 计算机科学与应

用, 2022, 12(12): 2804-2812. DOI: 10.12677/csa.2022.1212285 

 
 

基于GAN的视景图像超分辨率重建方法研究 

雷华成1，刘  伟1，张云水1，陈贤龙2，黄  胜2 
1珠海翔翼航空技术有限公司，广东 珠海 
2重庆邮电大学通信与信息工程学院，重庆 
 
收稿日期：2022年11月15日；录用日期：2022年12月15日；发布日期：2022年12月22日 

 
 

 
摘  要 

飞行模拟器是一种用于复现飞行器及空中环境并能够进行模拟飞行操作的装置，在基于飞行模拟器系统

进行日常飞行模拟训练时，视景系统所呈现出来的图像质量的好坏将直接影响最终的训练效果。图像超

分辨率重建是一种能提升图像质量的有效手段。结合生成对抗网络(GAN)在视觉效果上有着很好的优越

性，提出一种基于GAN的视景图像超分辨率重建方法，以提高飞行模拟视景图像显示效果。整个网络由

生成器和鉴别器构成，其中生成器由浅层特征提取部分、深层特征提取部分和图像重建三个部分组成，

鉴别器采用相对鉴别的思想实现对真伪图像的鉴别。在不同测试集上的实验结果表明，该方法不仅在视

觉效果上优于RDN、DRFN等网络，同时，在客观评价指标上也好于它们。 
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Abstract 
Flight simulator is a kind of simulation device which can reproduce aircraft and air environment 
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and simulate flight operation. In the daily flight simulation training based on flight simulator sys-
tem, the quality of the image presented by the visual system will directly affect the final training 
effect. Image super-resolution reconstruction is an effective method to improve image quality. 
Combined with the advantages of Generative Adversarial network (GAN) in visual effects, a super 
resolution reconstruction method of visual image based on GAN is proposed to improve the visual 
image display effect of flight simulation. The entire network is composed of generator and discri-
minator, of which the generator is composed of three parts: shallow feature extraction part, deep 
feature extraction part and image reconstruction, and the discriminator adopts the idea of relative 
discrimination to achieve the identification of true and false images. Experimental results on dif-
ferent test sets show that the proposed method is not only superior to RDN, DRFN and other net-
works in terms of visual effects, but also better than them in objective evaluation indicators. 
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1. 引言 

飞行模拟器是一种可以在地面模仿飞机的飞行状态、条件和环境的特殊装置，其可以通过相应的技

术手段逼真的再现飞机的飞行特征。飞行模拟器的关键主要是依赖于视景系统对外部环境的模拟，飞行

员有 70%以上的信息来自于视觉，而外部环境的模拟主要是以视景图像的方式进行呈现，这就造成了飞

行模拟器对图像的质量提出了更高的要求，更真实的、分辨率高的、质量更好的图像对飞行训练有着更

有效的作用[1]。通过对模拟器的改进，如：增加光学设备和投影设备等组件，虽然能增强图像的分辨率，

改善图像的质量，但这并不是一个最优的解决方案，因为合理的成本和模拟器的大小也是需要考虑的[2]。
为解决这个问题，本文使用一种叫做超分辨率重建的方法，用于从低分辨率图像中恢复出高分辨率图像，

恢复后的图像拥有更高的图像质量和更好的视觉效果。使用超分辨率技术克服原始分辨率的限制，是一

个极具挑战性的过程[3]。 
图像超分辨率重建方法除传统方法[4]外，在深度学习领域主要分为：PSNR 导向和感知驱动导向[5]。

PSNR 导向主要是指通过对 CNN 网络进行优化，如：SRCNN [6]、EDSR [7]、RDN [8]、MSFRN [9]和
RFN [10]等。这些方法虽然在 PSNR 上取得了卓越的性能，但图像的视觉效果较差，易出现伪影，时间

开销也较大。感知驱动是指以生成质量较好的图像为目标，如：SRGAN [11]、LPIPS [12]、ESRGAN [13]、
SPSR [5]、和 F_ESRGAN [14]等，然而这些网络最终生成的图像虽有着很好的视觉效果，但在 PSNR 上

的值并不高。为此，本文结合 PSNR 导向所体现出的特点以及视景图像在视觉效果上的高要求，提出一

个基于 GAN 的视景图像超分辨率重建网络，其主要贡献点包括： 
1) 提出了一种基于 GAN 的视景图像超分辨率重建模型，通过全局和局部的特征融合，并结合对抗

思想中的相对鉴别理论，该模型不仅能充分利用图像的特征信息，提高图像的最终重建能力，更能结合

人类的感光视觉的特性，生成效果较好的图像。 
2) 设计了一种深层特征提取模块，在残差块内引入注意力机制，并通过使用低维度的方式，引入较

少的计算量，从而提升整体性能。 
3) 设计了一种层次特征融合模块，在 1 × 1 卷积后，对特征进行分割，接着使用一个高维度的注意
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力机制进行特征的提取，使得网络能恢复出更清晰的高频细节。 

2. 基于 GAN 的网络模型 

2.1. 网络结构 

本文结合了对抗网络的思想，提出了一种基于 GAN 的视景图像超分辨率重建方法 GAN-RDCN，其

网络整体结构如图 1 所示，整个网络由两个部分构成：生成器 Generator 和鉴别器 Discriminator，其中，

生成器由 3 个部分构成：浅层特征提取部分、深层特征提取部分和图像重建部分。浅层特征提取部分由

一个 3 × 3 的卷积组成，实现对输入图像的浅层特征提取。深层特征提取部分是由多个深层特征提取模块

RDCA 和层次特征融合模块 HSCA 组成，实现对输入图像特征的充分提取和复用。图像重建部分主要由

亚像素卷积层实现图像的放大。 
 

 
Figure 1. Overall network structure 
图 1. 网络整体结构图 
 

为了使最终得到的图像能更接近真实图像，拥有更好的视觉效果，本文采用了 GAN 网络中鉴别器的

真伪鉴别方法，将生成器生成的图片与原始地面图像送入鉴别器进行真伪方面的鉴别，通过一种判断其

是真是假的方式来得到本文最终所需要的超分辨率图像[13]。 

2.2. 特征提取模块 

网络结构中的深层特征提取模块是整个网络中最重要的特征提取部分，如何有效的提取原始输入图

像的特征，直接关系到最终的图像重建效果。为此，为了能更有效的提取输入图像的特征并对图像信息

进行有效的复用，本文借鉴了 Gu 等人所提出的 RFCB 模块[10]，RFCB 是一个残差分形卷积模块，是一

个非常优秀的特征提取模块，但其内部并没有对特征信息进行充分的复用。为此，本文对其子模块 RU
进行改进，提出了一个增强型的 RDCA 模块，相比于原有的 RFCB 模块，RDCA 模块考虑了通道间不同

特征信息的比重，做到了对信息的复用，并在不增加大量参数量的情况下，对网络的整体性能进行了相

应的提升。 
特征提取模块结构如图 2 所示，模块中的 RB 表示的是本文在原有的 RFCB 模块中的 RU 基础上进

行改进后提出的一个新的子模块 RB。单个 RB 模块的结构如图 3 所示。 
RB 模块是一个由残差学习和通道注意力机制相结合所构成的特征提取模块，RB 模块一开始是用两

个 3x3 的卷积和一个 Relu 激活函数，接着用一个 1 × 1 的卷积对所传入的特征进行降维，降维后的信息

将以较少的参数量传入通道注意力机制，并实现相应性能的提升。 
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最后，将 RB 模块中第一个 1 × 1 卷积的输出和经 Sigmoid 函数进行相乘得到相应的特征信息，再使

用一个 1 × 1 卷积将特征信息的维度升为一开始输入的特征信息的维度，将升维后的信息与一开始输入的

信息进行相加得到 RB 模块最终输出的信息。 
 

 
Figure 2. Feature extraction module RDCA 
图 2. 特征提取模块 RDCA 

 

 
Figure 3. RB module 
图 3. RB 模块 

2.3. 层次特征融合模块 

图像超分辨率重建中，分层特征信息的充分利用可以进一步提升网络整体结构的性能，如何使用层

次间的特征信息对最终的重建有着很重要的影响。目前，已有的图像超分辨率重建中对层次特征进行处

理的，使用最多的是仅使用一个 1 × 1 的卷积对分层特征进行压缩，这种方法并不能提取有效的特征，也

不利于最终的图像重建。为此，本文设计了一个层次特征融合模块用于对层次间的特征信息进行处理，

模块结构如下图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Hierarchical feature fusion module 
图 4. 层次特征融合模块 

 

层次特征融合模块主要是对级联后的信息进行处理，首先使用一个 1 × 1 的卷积对信息进行维度变换。 
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接着，采用类似于坐标轴上的 X 轴和 Y 轴的方向对升维后的特征信息进行分割，得到类似于矩阵中

的行矩阵和列矩阵所表示的特征信息，对分割后的信息分别进行平均池化和标准差的计算，得到相应的

特征信息。接着将这两个级联后的特征信息通过混洗机制进行混洗，以使通道间的信息联系更加紧密，

对混洗后的信息使用两个 1 × 1 的卷积和分割操作来对不同通道间的特征进行处理。其中，第一个 1 × 1
的卷积将特征维度变为原来的 1/r (r 表示维度压缩比例，r = 16)，经 Relu 激活函数进行激活操作后，将信

息以 X 轴和 Y 轴的形式进行分割，对分割后的信息分别使用一个 1 × 1 卷积将特征信息的维度进行复原。

然后，使用 Sigmoid 函数对特征信息进行重新表示。 
最后，将重新表示后的特征信息与第一次分割之前的特征信息进行依次相乘后得到包含重要特征的

层间信息。接着，通过一个 1 × 1 的卷积对其进行降维，得到最终所需输出的信息。 

2.4. 损失函数 

神经网络的训练离不开损失函数，合适的损失函数可以使网络得到更好的训练和更好的网络性能。

本文所提出的重建方法是基于 GAN 的思想进行设计的，整个网络涉及的损失函数有对抗性损失和生成器

损失。 
对抗性损失采用 ESRGAN 中所提出的方法[13]，分为鉴别器和生成器两个部分，生成器的对抗性损

失与鉴别器的对抗性损失呈对称形式。 
生成器损失由感知损失、生成器的对抗性损失和 1L 损失函数构成，感知损失是采用 LPIPSL 损失函数

[12]用于定义图像的感知相似度。则，整个生成器的损失函数由式(1)表述： 

1
r

G LPIPS GL L L Lλ µ= + +                                (1) 

其中，λ 和 µ 是平衡不同损失项的系数。 LPIPSL 损失函数是一个在视觉相似判断上更接近人类感知，是一

个真正意义上的以符合人类判断的方式对图像的相似度进行衡量的“感知距离”损失函数。 

3. 实验结果和分析 

3.1. 实验设置 

3.1.1. 数据集 
虽然视景系统中的视景图像所包含的范围一般是 180˚的半全景图像，但通过扁平化以及切割等技术

处理，半全景图像则近似等于一个或多个平常的二维平面图。 
因此，在实验中，本文采用了 DIV2K [15]和 Flickr2K [16]作为整个网络的训练集，总共有 3650 张图

像，其中 3000 张图像为训练集，325 张图像为验证集，另外 325 张为测试集。在评估验证方面，采用标

准的测试集：Set5 [17]，Set14 [18]，BSD100 [19]和 Urban100 [20]。为了便于与其它方法进行比较，本文

采用的评价指标为：峰值信噪比 PSNR 和结构相似度 SSIM [21]，评价指标均在 YCbCr 颜色空间中的 Y
通道上进行计算。 

3.1.2. 实验细节 
为了扩充训练集，本文对整合后的训练图像进行 90˚、180˚、270˚的旋转和水平翻转，并采用双三次

下采样的方法来获得低分辨率和高分辨率图像对。网络初始学习率设置为 5 × 10−5，优化器采用 Adam，

并设置 1 0.9β = ， 2 0.999β = ， 810ε −= 。训练时先对网络中的生成器进行训练，每轮训练迭代 1000 次，

每次迭代中采用 16 个 48 × 48 的图像块作为输入，每经过 200 轮学习率减半，总共训练 1000 轮。在生成

器训练完成后，对鉴别器进行训练，每轮训练迭代 500 次，每次迭代中采用 16 个 48 × 48 的图像对作为

输入，总共训练 500 轮。整个实验采用 pytorch 框架进行搭建。 
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3.2. 超参数实验 

本节主要是对网络中的特征提取模块 RDCA 的模块数进行实验，整个实验所反映出的性能是在 Set5
测试集上×4 因子情况下进行完成。当模块数为 2 时，PSNR 的值为 32.19 dB，依次增加模块数，网络性

能得到了相应的提升，当模块数为 8 时，PSNR 最高，性能最好，当模块数持续增加时，网络性能开始

下降，性能变差。原因是特征模块 RDCA 中的特征提取和复用的能力达到了饱和，继续增加模块数不仅

不能提高网络性能，还会使训练变得困难。 

3.3. 消融实验 

本节主要是对网络中特征提取模块和层次特征融合模块中所采用的注意力机制进行实验，以验证模

型中采用的注意力机制的作用，整个实验是在 Set5 测试集，×4 放大因子的情况下进行。 
在网络中，于 RB 模块和层次特征融合模块内同时引入注意力机制，PSNR 值增加了 0.09 dB。而在

RB 模块和层次特征融合模块内分别单独引入注意力机制时，PSNR 值分别增加 0.03 dB 和 0.06 dB。因此，

在 RB 模块和层次特征融合模块内引入注意力机制对网络模型的性能有着很好的提升，尤其是在层次特

征融合模块内引入注意力机制对网络性能的提升更加明显，这表明，层次间的特征信息的利用程度对最

终的重建效果有着很重要的影响。 

3.4. 客观结果比较 

表 1 和表 2 分别显示了本文所提超分辨率方法与现有的先进超分辨率方法 EDSR [7]，MSRN [22]，
MDCN [23]，RDN [9]，DRFN [10]在×2 和×4 这 2 种不同放大倍数时进行定量比较的结果(表中数据所表

示的是 PSNR/SSIM)，两张表中每一行的数据分别表示的是：算法，EDSR，MSRN，MDCN，RDN，DRFN，

GAN-RDCN，GAN-RDCN(+)。 
 
Table 1. Performance of each module on different test sets with ×2 factor 
表 1. 在×2 因子情况下各模型在不同测试集上的性能 

Set5 Set14 BSD100 Urban100 

38.11/0.9602 33.92/0.9195 32.32/0.9013 32.93/0.9351 

38.07/0.9608 33.68/0.9184 32.22/0.9002 32.32/0.9304 

38.19/0.9612 33.86/0.9202 32.32/0.9014 32.92/0.9355 

38.24/0.9614 34.01/0.9212 32.34/0.9017 32.89/0.9353 

38.24/0.9614 34.16/0.9228 32.39/0.9025 33.13/0.9374 

38.27/0.9617 34.19/0.9232 32.39/0.9023 33.22/0.9378 

38.33/0.9619 34.26/0.9235 32.42/0.9026 33.41/0.9389 

 
Table 2. Performance of each module on different test sets with ×4 factor 
表 2. 在×4 因子情况下各模型在不同测试集上的性能 

Set5 Set14 BSD100 Urban100 

32.46/0.8968 28.80/0.7876 27.71/0.7420 26.64/0.8033 

32.07/0.8903 28.60/0.7751 27.52/0.7273 26.04/0.7896 

32.48/0.8985 28.83/0.7879 27.74/0.7423 26.69/0.8049 

32.47/0.8990 28.81/0.7871 27.72/0.7419 26.61/0.8028 
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Continued 

32.55/0.8995 28.86/0.7880 27.79/0.7435 26.82/0.8074 

32.58/0.9362 28.85/0.7880 27.79/0.7445 26.84/0.8075 

32.67/0.9396 28.99/0.7916 28.86/0.7450 27.02/0.8110 

 
从表 1 和表 2 可知，本文所提出的 GAN-RDCN 网络在测试集上的定性效果很多要高于其他方法，

特别是在 Set5 和 Urban100 测试集上，不管是在哪一个放大因子下，本文所提出的方法均要优于其他方

法。尤其是 Urban100 是由包含很多细节和纹理的建筑图像，这表明本文所提出的图像重建方法在图像细

节和纹理的恢复上有着很好的性能。 

3.5. 主观视觉比较 

为了验证本文所提的方法在视觉效果上的优越性，本文从飞行模拟器的视景系统中选取了 2 张不同

视角的图像用于视觉效果的比较，整个实验基于×4 放大因子的情况下进行完成。由图 5 和图 6 可知本文

所提出的方法在纹理细节的恢复上有着很好的效果，细节特征更加丰富，适用于视景图像的超分辨率重

建，如：将图 5 进行放大后可以发现，在 114 下面的字体，相比于其他方法，本文所提出的方法来得更

加清晰，将图 6 进行放大后可以发现，本文所提出的方法所对应的图像中白色部分包含实际跑道中出现

的黑色痕迹。 
 

 
Figure 5. Visual image—landing dock 
图 5. 视景图像——降落停靠 
 

 
Figure 6. Visual image—runway turn 
图 6. 视景图像——跑道转弯 
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3.6. 参数比较 

表 3 显示了不同模型和参数性能的比较，所有参与比较的模型是在 Set5 测试集，×4 放大因子的情况

下进行计算所得出的参数量和性能的关系。 
 
Table 3. The relationship between the performance of each model and the number of parameters in the case of ×4 factor 
表 3. 在×4 因子情况下各模型的性能和参数量的关系 

模型 PSNR(dB) 参数量(M) 

EDSR 32.46 43.89 

MSRN 32.07 6.08 

MDCN 32.48 13.71 

RDN 32.47 22.27 

DRFN 32.55 15.00 

GAN-RDCN 32.58 13.31 

GAN-RDCN(+) 32.67 13.31 

 
由表 3 可知，本文所提出的 GAN-RDCN 模型在测试集上的效果是最好的，但参数只有 EDSR 模型

的 1/3，这充分说明了本文所提模型的优越性。 

4. 结束语 

本文提出了一种基于 GAN 的飞行模拟器中的视景图像超分辨率重建方法，整个网络由生成器和鉴别

器两个部分进行组成，生成器中采用不同维度的通道注意力机制，进行深层特征的提取以及层次间的特

征融合，提升了网络对特征信息的复用以及细节纹理的恢复能力。在不同测试集上的实验结果表明，本

文提出的方法与其它方法相比，本文在视觉效果上优于其他方法，在定性指标上也有着不弱于其他方法

的性能，能有效地提高重建图像的质量，尤其是在视景图像上。未来将对网络的整体结构进行进一步优

化，以提升其整体性能。 
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