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摘  要 

图像超分辨率重建是图像复原的重要分支之一，算法任务是进行图像或者视频的修复或重建，目标是提

高原始图像或视频帧的分辨率，目前很多超分辨率重建算法使用生成对抗模型来提升分辨率。本文拟采

用密集型卷积网络对生成对抗模型的生成器部分进行改进，并提供一个将高层次特征与低层次特征联合

起来的方法，将每一层的特征图传播到后续卷积层，从而在模型不同卷积层之间建立一条捷径，使得梯

度信息在层次较深的网络模块中实现回传。然后在此基础上采用生成对抗网络生成高频信息，用来补充

图像或视频帧细节，获得更加真实的高分辨率图像，达到提升重建结果的目标。 
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Abstract 
Image super-resolution is one of the most important branches of image restoration, which is used 
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for restoring or reconstructing images or videos, thus enhancing the resolution of the original im-
ages or frames of video. At present, most image super-resolution algorithms are using the genera-
tive adversarial network. In this paper, DenseNet is used to improve the generator part of the GAN 
model, and a method of combining high-level features and low-level features is provided to spread 
the feature map of each layer to the subsequent convolution layer, so as to establish a shortcut 
between different convolution layers of the model, making gradient information in the deeper 
network module propagate back. On this basis, the high-frequency information is generated by the 
GAN, which is used to supplement the image or video frame details, and obtain more real 
high-resolution images, thus improving the reconstruction results. 
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1. 引言 

图像超分辨率(Super-resolution, SR)重建是图像复原的重要分支之一，通过算法对图像或视频帧进行

修复，提升原始图像或视频帧的分辨率。目前，通过对单张低分辨率图像进行重建生成单张高分辨率图

像的方法大致可以分为三类：基于插值的方法、基于重建的方法、基于学习的方法。 
基于插值[1]的方法。插值是比较容易想到也是最先用来进行图像重建的方法。该方法将输入图像信

息作为算法的先验知识，算法可以得到较满意的重建效果。不过，因简单插值方法有限的表达能力，很

容易在分辨率提升过程中产生振荡，并可能会产生锯齿状纹理，导致最终的重建图像比较模糊。 
基于重建[2]的方法。该方法则采取下采样，并强制约束平滑，使得原图像和重建图像一致。该方法

有一个明显的缺陷，当放大倍数过大时，很多重要的高频细节可能会丢失，导致重建图像质量大幅度下降。 
基于学习[3]的方法。该方法是目前的研究热点，通过深度学习网络来解决上述两种方法产生的问题。

该方法对训练样本中的低分辨率图像和相对的高分辨率图像进行字典学习[4]，得到图像之间统计学意义

上的关联，然后利用关联来提升低分辨率图像的分辨率，最终得到高清重建图像。 
SRGAN [5]将生成对抗网络(GAN)用于超分辨率 SR 重建问题，采用生成器重建低频图像内容，通过

GANs 补全图像高频细节内容，从而解决传统 MSE 损失函数缺少高频信息难题。虽然 SRGAN 的重建图

像质量超过其他深度学习方法，但 SRGAN 更注重于感知相似性，即从图像风格上相似，而不是像素相

似性，在细节上可能会出现某些不一致的情况。 
本文基于密集网络和残差网络相结合的密集残差单元来改进 SRGAN 中的生成器结构，可以在使用

更深的网络层次进行重建图像低频信息时，不会导致梯度消失，在此基础上优化目标函数，从而提高训

练效率。训练好的模型在 Set5、Set14、Urban100、BSD100 等公开数据集中进行了测试，实验结果表明

本文的改进方法有效，具有较明显提升。 

2. 相关理论 

2.1. 生成对抗网络 GAN 

GAN 是一种生成式神经网络[6]，它把训练过程比作两个参与者竞争的过程。其中，生成器通过学习

Open Access

https://doi.org/10.12677/csa.2020.1010201
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


吴熹鹏 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2020.1010201 1910 计算机科学与应用 
 

与训练数据生成新样本；新样本则由判别器来判断是真实样本还是假样本。在此基础上不断进行改进和

完善。 

2.2. 残差网络 ResNet 

残差网络(ResNet) [7]的提出是为了解决深度神经网络的梯度弥散问题。残差块通过在网络中加入短

路连接实现梯度回传，如图1所示，假定想要的隐层输出为H(x)，通过加入一个短路连接 identity mapping，
将经过卷积层的输出 F(x)，与输入 x 进行求和，即得到输出 H(x) = F(x) + x。 
 

 
Figure 1. ResNet structure 
图 1. 残差结构 

 
加入 identity mapping 之后，即使在深层网络，梯度也可以通过 identity mapping 回传，不像以前的网

络通过单纯的权值连乘进行梯度回传，从而避免反向传播导致的梯度弥散。也可以理解为残差网络在做

反向传播时通过短路缩短了所经过的网络层数。 

2.3. SRGAN 

SRGAN 将 ResNet 应用于超分辨率重建，生成器 SRResNet 中每个残差块中都由两个 3 × 3 大小的

卷积核以及 64 个卷积核的卷积层组成，每个卷积层之后接一个批规范化层，并使用 PReLU 作为激活

函数。 
SRGAN 提出了感知损失用于解决重建结果感知质量不佳问题，采用基于预训练好的 VGG19 网络

VGG loss。由于 SRGAN 使用 GAN 进行高分辨率重建，添加了一个判别器，因此不仅需要考虑内容损失，

还需考虑对抗损失。 

2.4. 密集卷积网络 DenseNet 

如图 2 所示，密集卷积网络[8]是一种更加简便的连接模式，通过连接具有相同大小的特征图，确

保网络各层间信息流通。每一层卷积层都会接受之前所有卷积层的输出，同时会把自身层的输出传递

给之后所有卷积层。与残差网络通过相加将特征整合不同，密集卷积网络则是通过堆叠相同大小的特

征图。 
由于密集网络要堆叠整个网络的特征图，而且要保存卷积层输出作为后续输入，资源消耗巨大。因

此密集思想仅在小个块(DenseBlock)中使用，并在网络中减少特征图数量。 
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Figure 2. DenseNet structure 
图 2. 密集卷积网络结构 

2.5. 残差密集块 

残差密集块[9] (Residual dense block, RDB)吸收 DenseNet 的优点，包括密集连接层、局部特征融合

(LFF)和局部残差学习(LRL)。残差密集块能确保每一层卷积层能提取更多的特征图，并通过特征融合在

全局范围保留分层特征，从而产生隐式深层监督。本文使用RDB替代残差网络来改进 SRGAN的生成器，

使用密集残差块来提取特征，与 DenseNet 相比可使用更多卷积核。 

3. 训练框架 

3.1. 生成器架构 

本文采用 RDB 改进 SRGAN 的生成器架构，主要是利用 DenseNet 的局部密集连接，通过堆叠实现

充分利用不同卷积层级之间的特征。改进的残差密集网络(RDN)生成器通过局部特征融合 LFF 来调整特

征图数量，通过局部残差学习 LRL 整合上层 RDB 与本层 RDB 的信息。最后加入全局特征融合(GFF)，
整合所有 RDB 提取的特征。 

生成器网络(如图 3 所示)包括四个模块，1) RDB 浅层特征提取的模块；2) 将 RDB 堆叠起来的分层

特征提取模块；3) GFF 全局特征整合模块；4) 亚元素卷积模块，通过图像放大得到最终重建图像。 
本文将网络输入记作 ILR，输出记作 ISR。首先采用一个 3 × 3 卷积层完成第一次浅层特征提取，卷积

核数量为 64 个，浅层特征提取记作： 

( )1 LRF Conv I− =                                        (1) 

F−1 不仅会用于下一步的分层特征提取，还将用于全局残差学习。第二次的浅层特征提取与第一层相

同，也是 3 × 3 卷积层，64 个卷积核。第二层浅层特征提取的输出 F0将作为后续一系列 RDB 结构的输入。 

( )0 LRF Conv I=                                        (2) 

假设生成器网络一共采用 K 个 RDB，则第 d 个 RDB 的输出 Fd表示为： 

( ) ( )( )( )( ), 1 , , 1 ,1 0d RDB d d RDB d RDB d RDBF H F H H H F− −= =                          (3) 

其中 HRDB,d表示第 d 个 RDB。 
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Figure 3. Generator model 
图 3. 生成器模型 

 

生成器网络一共使用了 12 个 RDB 进行堆叠。每个 RDB 结构如图 4 所示，由 6 个卷积层组成，每层

包含 64 个 3 × 3 卷积核，采用 PReLU 作为激活函数。每层卷积层的输入来自于前面所有卷积层的输出堆

叠形成，最后堆叠所有层的输出，并通过一个由 64 个大小为 1 × 1 的卷集核组成的卷积层调整特征图数

量，并与上一个 RDB 的输出一起进行局部残差学习，作为这个 RDB 的输出。 
 

 
Figure 4. Residual dense block structure 
图 4. 残差密集块结构 
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生成器网络然后将 12个RDB的输出堆叠在了一起，即将不同层的局部特征进行全局特征整合GFF。
GFF 由一个堆叠层和一个 64 个 1 × 1 卷积核组成的卷积层组成，紧接着采用一个 3 × 3 卷积层进一步提

取特征，最后再与最开始产生的 F−1进行全局残差学习。 
生成器网络接下来用一个卷积层将形状提升到 2H W C r⋅ ⋅ ⋅ ，然后用亚元素卷积层将放大图像到

rH rW C⋅ ⋅ ，最后采用一个 3 × 3 卷积层把图像压缩到 RGB3 通道，输出高分辨率图像。 

3.2. 判别器架构 

判别器用于判别图像样本的真伪，判别器模型如图 5 所示。 
 

 
Figure 5. Discriminator model 
图 5. 判别器模型 

 

判别器网络首先使用一个 64 个 3 × 3 卷积核组成的卷积层提取特征，并使用 Leaky ReLU 作为激活

函数，紧接着是一连串特征提取模块。每一个特征提取模块都由一层 3 × 3 卷积层，紧跟一层批规范化层

(Batch-normalization, BN)层，后面接 LReLU 作为激活函数。第一个模块卷积层有 64 个卷积核，步长为 2。
后面两个模块卷积层的卷积核数量均为 128，步长分别为 1 与 2。再后面两个模块卷积层的卷积核数量为

256，步长一样分别为 1 与 2。最后两个模块卷积层的卷积核数量为 512，步长也分别为 1 与 2。然后通

过一个 1024 个神经元隐层平铺特征矩阵，再通过一个隐层得到最终输出，使用 sigmoid 激活函数获得真

实图像概率，即可给出判别结果。 
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3.3. 模型训练 

模型训练流程如图 6 所示。模型训练使用 ImageNet2014 [10]数据集，随机选取 5 万张高清图像，通

过使用 bicubic 插值进行缩小 4 倍压缩，得到对应的低分辨率图像，然后在图像中随机裁取一个 32 × 32
大小区域作为训练样本，固定训练样本大小的原因是因为判别器有全连接层。为了增加数据的多样性，

对每张图像随机决定是否进行上下或者水平翻转，从而防止模型过拟合。 
验证集则使用 DIV2K 高质量数据集[11]，该数据集有 800 张 2 K 分辨率图像，也通过 bicubic 插值等

操作得到对应的低分辨率图像。训练过程中每训练 1000 次就使用验证集对模型效果进行评估，并将效果

最好的参数保存下来。由于 GAN 在刚开始训练阶段，容易因达不到纳什平衡而得到无法预料的结果，因

此在训练刚开始阶段需要随时观察实际重建结果，如果不正常，需要调参重新开始训练。 
训练过程中先针对生成器单独训练，然后针对生成器使用 GAN，将损失函数中内容损失设置为 MSE，

并将对抗损失系数设置为 10−3，再进行训练。最后再将损失函数替换为感知损失，并将 MSE 损失也加入

到内容损失中，再进行训练，得到最终模型。 
 

 
Figure 6. Training process 
图 6. 训练流程 

 

模型基于开源深度学习框架 Keras2 实现，深度学习框架采用 tensorflow，python 的版本为 3.4，操作

系统为 Ubuntu16.04，显卡 GTX1060 (6 G)。训练优化方法采用 Adam [12]，初始学习率设置为 10−4，每
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训练 1000 轮将其缩减一半，训练耗时一天。 
模型最终使用峰值信噪比(Peak Signal to Noise Ratio, PSNR)和结构相似性(SSIM)对重建结果进行评

估，但需要先将图像从 RGB 空间转换到 YCbCr 空间中，在 Y 通道上计算 SSIM 和 PSNR 值。 
 

 
Figure 7. Pre-training generator left: loss right: PSNR 
图 7. 预训练生成器 左图为 loss 右图为 PSNR 
 

图 7 左边图像是预训练生成器过程中 loss 的趋势图，图中可以看出预训练过程中 loss 震荡较严重，

主要原因是 GPU 显存只有 6G 太小，每次样本数量不够多，导致 loss 发生比较明显的震荡，但总体仍呈

下降趋势。横坐标代表训练轮数，每一轮包含 1000 次迭代。从图中可以看出前十几轮迭代 loss 下降非常

明显，后面的训练，loss 下降非常有限，而且产生剧烈震荡。 
通过调整学习率模型可以进一步收敛，并期望最终收敛到局部最优值。为实现这一目标，我们采用

Adam 作为模型训练优化器，根据训练迭代数通过自适应的方式来调整学习率，其优化更新方法为： 

( )1 11m m dxβ β= ⋅ + − ⋅                                     (4) 

( )11 t

mmt
β

=
−

                                        (5) 

( ) 2
2 21v v dxβ β= ⋅ + − ⋅                                      (6) 

( )21 t

vvt
β

=
−

                                         (7) 

( ).
lr mtx

np sqrt vt eps
⋅

+ = −
+

                                    (8) 

其中 lr 为学习率，eps 是一个超参数用来防止分母为 0，β1和 β2为优化器中的超参数，其中 β1 = 0.9，β2 = 
0.999，eps = 1e−8，t 为迭代轮数。 

PSNR 表示信号最大可能功率和影响其表示精度的破坏性噪声功率的比值。PSNR 的值越大越好，会

随着训练时间越变越大。从图 7 右边可以看出，PSNR 图像的走向趋势与 MSE 走向相反，在前十几轮的

迭代中迅速增加，后面有震荡趋于稳定。而且，PSNR 值不高，最后稳定在 21.3 左右，究其原因应该是

ImageNet 样本图像分辨率不高，压缩后高频细节丢失严重。 
图 8 是验证集训练结果，十几轮后验证集损失降低到一个较低水平，说明模型未产生过拟合现象。验

证集使用 DIV2K 数据集，样本图像分辨率比 ImageNet 高，PSNR 值提升较明显，因此在训练过程中 PSNR
值不高与样本图像原始分辨率较低存在关联关系，很明显过于模糊的图像会导致超分辨率重建变得困难。 
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Figure 8. Pre-training validator left:loss right:PSNR 
图 8. 预训练验证器 左图为 loss 右图为 PSNR 
 

图 9 显示的是 GANs 训练过程中对抗损失与内容损失走向。由于先进行了生成预训练，内容损失刚

开始下降，后面一直震荡。由于判别器刚开始还未训练，依靠随机猜测输出类别，对抗损失较低。后面

随着训练的进行，对抗损失越来越高，后面随着生成器生成的样本越来越接近真实样本，对抗损失再度

降低，后面震荡减小，模型逐渐收敛到局部最优。 
 

 
Figure9. GANS training process left:discriminator loss right:content loss 
图 9. 生成对抗网络训练过程,左图为对抗损失，右图为内容损失 
 

这个阶段 PSNR 震荡非常明显，应该是模型生成的高频细节并不是原始图像的真实细节，比如会多

出一些假的纹理和细节。从而导致重建图像与真实图像间的 MSE 相差较大，MSE 是 PSNR 值计算的衡

量标准，最终导致明显的震荡。 

4. 实验过程 

4.1. 实验数据集 

实验数据集选择 Set5 [13]，Set14 [14]，BSD100 [15]，Urban100 [16]这些经常被图像超分辨率重建

用于作为结果对比的公开数据集。四个数据集分别包含 5 张、14 张、100 张、100 张高分辨率图片及对

应的低分辨率图片，图片格式均为 png。实验采用 python 中的 matplotlib 包将这些图像读到内存，将图

像像素为[0,255]的值域进行转换，低分辨率图像像素值域映射到[0,1]，高分辨率图像像素值域映射到

[−1,1]。 
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4.2. 实验设计 

本文的对比实验包括：改进生成器之后的 SRGAN 与原文使用 SRResNe 生成器的 SRGAN 对比；

与其它公开结果的模型进行对比实验，包括与最近邻插值法、双立方插值法[17]、SRCNN [18]、SCSR 
[19]等进行对比实验；进行转置卷积与亚元素卷积的对比实验，分析两者对重建结果与训练速度的影

响。 
实验使用 keras 复现 SRGAN 的 SRResNet 生成器网络，设置的参数与 RDB 训练的网络一致，使用

ImageNet 数据集进行训练。 
实验使用的最近邻插值法和双立方插值法属于传统插值超分辨率重建算法，优点体现在速度快，

缺点也非常明显，因为丢失高频细节导致重建结果会出现模糊的情况。实验使用的 SRCNN 是最早几

种采用卷积网络进行超分辨率重建的模型。模型使用的卷积层数较少，仅堆叠了三层卷积层，模型首

先通过双立方插值进行图像放大，然后采用卷积网络进行特征提取和筛选，最后一层卷积输出作为重

建结果。 
本文为了验证模块数量对重建结果的影响，以及残差密集块对梯度弥散的减轻程度，采用堆叠不同

数量 RDB 模块进行实验。因为显卡显存容量大小限制，本文分别将 RDB 堆叠数量设置为 8，10，12 进

行对比实验，每个 RDB 模块采用 6 个卷积核数量为 32 的卷积层进行特征提取。模型使用的其它卷积层，

包括最开始的浅层特征提取、LFF、GFF，均采用 64 个卷积核。实验结果显示在堆叠较多的 RDB 模块后，

仍能起到促进作用。 
本文针对 DenseNet 改进主要是在 RDB 结构中加了更多 1 × 1 卷积，因此每层卷积层可以使用更多的

卷积核进行特征提取。本文针对卷积核数量影进行了对比实验，分别将 RDB 中卷积层的卷积核数量设为

16、32、64 进行对比实验，分析卷积核数量对模型的影响。 

4.3. 实验结果 

4.3.1. 堆叠 RDB 块数量对比实验 
 
Table 1. The number of RDB’s influence on the network 
表 1. 堆叠 RDB 数量对网络的影响 

 Set5 Set14 训练时间 参数数量 

K = 8 29.437/0.848 26.809/0.816 161 ms 2,502,019 

K = 10 29.536/0.883 26.855/0.816 193 ms 3,041,155 

K = 12 29.717/0.895 27.005/0.821 223 ms 3,580,291 

 

表 1 中的 K 表示堆叠 RDB 块数量，训练时间是模型训练完一个 batch 所消耗的时间。表 1 中第 2 列

与第 3 列数据显示，模型增加堆叠 RDB 块，重建图像的 PSNR 值与 SSIM 值会增加，K = 12 的值比前两

者的值都高，说明堆叠更多的 RDB 模块能够提升重建结果，原因是每堆叠一个 RDB，网络会增加 6 个

卷积层，从而提升网络表示能力，最终提升重建结果，但提升的精度细微。从表 1 的第 4 列与第 5 列可

以看到，随着堆叠的 RDB 块增加，训练时间大大增加，带来细微精度的提升；模型参数数量也随着堆叠

的 RDB 块增加而提高了不少，如果 GPU 的显存不够大，参数数量过多会导致显存不够训练无法继续，

堆叠的 RDB 块不能太多，在对重建精度要求不高的使用场景，可以堆叠较少 RDB 提升训练效率和重建

速度。 
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4.3.2. 卷积核数量对比实验 
 
Table 2. The number of kernel’s influence on the network 
表 2. 卷积核数量对网络表现的影响 

 Set5 Set14 参数数量 

G = 16 29.491/0.880 26.955/0.816 1,597,699 

G = 32 29.717/0.895 27.005/0.821 3,580,291 

G = 64 29.889/0.888 27.38/0.827 10,033,795 

 

表 2 中 G 表示卷积层包含的卷积核数量，实验数据表明，增加卷积核数量可以提升模型能力，但提升不

是很明显。与 RDB 堆叠数量相似，当特征图数量过多时参数数量增大，最终会导致显存不够无法继续训练。 

4.3.3. 卷积方法对比实验 
 
Table 3. Compare transposed convolution with sub-pixel convolution 
表 3. 转置卷积与亚元素卷积对比 

 Set5 Set14 训练时间 

转置卷积 29.887/0.885 27.39/0.832 381 ms 

亚元素卷积 29.889/0.888 27.38/0.827 319 ms 

 

本文采用转置卷积与亚元素卷积两种不同的卷积方案进行了对比实验，实验结果如表 3 所示，两种

不同的卷积方式的结果精度并没有太大的差别。但在训练时间上，亚元素卷积比转置卷积要快一些。 

4.3.4. 不同生成器对比实验 
 
Table 4. Compare different generators 
表 4. 不同生成器对比 

 Set5 Set14 Urban100 BSD100 

SRResNet 23.303/0.635 21.024/0.535 19.381/0.567 20.983/0.545 

RDB 26.245/0.814 24.717/0.756 22.753/0.729 24.348/0.732 

 

 
Figure 10. left:SRGAN (SRResNet) right:SRGAN (RDB) 
图 10. 左图为 SRGAN (SRResNet)右图为 SRGAN (RDB) 

 

本文的核心工作是改进 SRGAN 的生成器，并对基于 RDB 改进生成器的 SRGAN 模型与原来使用

SRResNet 作为生成器的 SRGAN 模型在四个测试集上分别进行了超分辨率重建对比实验，表 4 显示的是

实验结果，结果显示基于本文改进的 RDB 生成器模型，在每个数据集上，PSNR 与 SSIM 均有较明显的
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提升，见图 10。 
实验结果显示将密集块与残差块结合起来，的确可以提升 SRGAN 的重建结果。由于密集网络充分

利用了不同层级之间的特征，低频信息重建与高频细节重建都起到了帮助。虽然 SRGAN 主要依靠 GAN
补足高频细节，但是生成器的改进对重建也带来了帮助。 

4.3.5. 不同算法对比实验 
本文最后将本文改进后的 SRGAN 模型与其它经典的超分辨率算法在各个公开测试集进行了对比实

验，结果如表 5 所示。 
 
Table 5. Compare to other algorithms 
表 5. 与其他算法结果对比 

 Set5 Set14 Urban100 BSD100 

最近邻插值 24.607/0.731 22.982/0.646 20.733/0.619 23.728/0.629 

双立方线性插值 26.694/0.789 24.247/0.686 21.701/0.651 24.654/0.661 

SCSR 27.237/0.806 24.631/0.706 22.510/0.695 25.258/0.694 

SRCNN 28.089/0/829 25.161/0.720 22.626/0.696 25.345/0.698 

SRGAN(RDB) 26.245/0.814 24.717/0.756 22.753/0.729 24.348/0.732 

 

 
Figure 11. From left to right: LR SRCNN SRGAN(RDB) HR 
图 11. 左一 LR 左二 SRCNN 右二 SRGAN(RDB)右一 HR 

 

从表 5 的结果可以看出 GAN 模型的重构图像由于生成了许多假细节，在 PSNR 指标上比不过一些方

法，但重构图像在真实度上有较大提升，更符合人眼观察到的高清图像，见图 11。 
因此，对于重构图像真实度要求不是特别高的场景，可以采用 SRGAN 进行超分辨率重建，比如复原

哪些压缩严重的风景画或者照片，但对于那些对图像真实要求很高的医疗、遥感等图像的重构就不太适合。 

5. 结束语 

本文采用密集型卷积网络对生成对抗模型的生成器进行改进，提升了 SRGAN 模型进行超分辨率重

建能力。虽然本文研究达到了预期目的，但仍有很多改进的空间。因为堆叠 RDB 块造成网络深度过深，

虽然密集网络能减轻梯度弥散，但训练和测试时间增长非常快。另外，利用 GANs 重建图像的真实感会

有较大提升，但 PSNR 值却稍低，说明 PSNR 可能不是特别适合用来作为指标来衡量重建效果。由于 GANs
的训练是基于两个模型的对抗竞争，超参数设置比较敏感，易出现难以预料的结果。如何提升 GANs 训

练的鲁棒性，尽量避免出现不收敛情况是未来继续研究的方向。 
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