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结合 GAN 和风格迁移的太阳斑点图重建方法
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摘摇 要:在云南天文台拍摄的模糊太阳斑点图的超分辨率重建过程中,采用现有深度学习算法存在高频信息难以恢复、重
建图不够清晰等问题,为此,提出一种结合 GAN(生成对抗网络)和风格迁移网络的太阳斑点图超分辨率重建方法 STYLE-
NICE-GAN。 首先,利用 GAN 获取低分辨率太阳斑点图到 Level1+高分辨率太阳斑点图的映射关系,重建太阳斑点图的全

局轮廓和部分细节;其次,使用风格迁移网络,对 GAN 的重建结果进行二次重建,在保留局部细节、高频信息和不影响后续

分析的同时,提高图像的整体对比度和清晰度。 实验结果表明,与现有深度学习超分辨率重建算法相比,该方法具有重建

图像清晰度更高、高频信息恢复能力更强的优点,重建结果在两个有参考评价指标 PSNR、SSIM 和三个无参考评价指标

BRISQUE、NIQE、PIQE 上的评价均占有优势。
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Reconstruction Method of Solar Speckle Image
Combined with GAN and Style Transfer

HUANG Ya-qun1,LUO Jun1*,JIANG Mu-rong1,YANG Lei2,ZHENG Pei-yu1

(1. School of Information Science and Engineering,Yunnan University,Kunming 650500,China;
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Abstract:In the process of super-resolution reconstruction of the blur solar speckle images taken by the Yunnan Observatory,the existing
deep learning algorithms have problems such as difficulty in recovering high-frequency information and lack of clarity in reconstructed
images. Therefore,a super- resolution reconstruction method of solar speckle image named STYLE-NICE-GAN is proposed,which
combines GAN (Generative Adversarial Networks) and style transfer networks. Firstly,GAN is used to obtain the mapping relationship
from the low-resolution solar speckle image to the high-resolution solar speckle image and reconstruct the global outline and some details
of the solar speckle image. Secondly,style transfer networks is used to perform secondary reconstruction on the reconstructed results of
GAN,which can improve the overall contrast and clarity of the image while preserving local details and high frequency information and
not affecting subsequent analysis. The experimental results show that compared with the existing deep learning super - resolution
reconstruction algorithms,the proposed method has the advantages of higher image definition and stronger ability of high-frequency infor鄄
mation recovery,its reconstruction results are superior in the evaluation of two reference evaluation indicators PSNR,SSIM and three non-
reference evaluation indicators BRISQUE,NIQE and PIQE.
Key words:solar speckle image;super-resolution reconstruction;generative adversarial networks;style transfer;deep learning

0摇 引摇 言
太阳活动会影响无线电短波通讯,太阳喷射出的

高能电磁辐射会对无电磁保护的电力设备造成巨大影

响。 使用地基望远镜对太阳表面进行实时观测和分

析,从而提前预警、降低损失。 由于大气湍流扰动的影

响,地基望远镜得到的太阳图片是模糊的,这些低分辨

率图片难以直接分析,因此需要进行图像超分辨率重

建处理。 传统的太阳斑点图重建方法主要有斑点成像
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术、斑点掩模法[1]、多帧盲反卷积法和选帧位移叠加法

(Level1+) [2],这些方法需要大气统计特性、大气视宁

度等较多的先验知识,以及较多的图像帧数,以致重建

过程计算量大、耗时长,不能满足太阳观测的实时

需求。
现有深度学习超分辨率重建方法对细节模糊、特

征单一的低分辨率太阳斑点图的重建效果较差,重建

结果会出现伪影、部分高频信息丢失等问题。 为解决

这些问题,崔雯昊等[3] 在 Cycle-GAN 的基础上加入

VGG 对图像进行深度特征提取,然后使用改进的

Cycle-GAN 对低分辨率太阳斑点图进行重建,并对重

建结果进行图像融合;李福海等[4] 同样使用 GAN 并

结合梯度引导对太阳斑点图进行重建,使用梯度引导

有效地还原了图像细节,防止重建图像发生几何变形。
二者都有较好的重建效果,由于他们采用的都是有监

督深度学习方法,所以数据集中高分辨率图像的质量

决定了重建图像的质量,重建结果的上限被数据集所

限制。 然而现有 Level1+数据集中的高分辨率太阳斑

点图的分辨率并不高,同时理想的高分辨率太阳斑点

图原图数量极少,无法作为有效的数据集,不能用于网

络训练。 因此,要使重建结果达到理想效果,就应该合

理使用分辨率不是最高但可以直接用于网络训练的

Level1+数据集,以及因数量极少且没有与之对应的低

分辨率图而不能用于网络训练的太阳斑点图原图。
基于对上述问题的分析,该文在 NICE -GAN[5]

(没有独立编码器的生成对抗网络)的基础上结合风

格迁移网络[6],提出一种太阳斑点图超分辨率重建网

络 STYLE-NICE-GAN,恢复全局轮廓与高频信息,提
高图片分辨率。 首先,将低分辨率太阳斑点图和

Level1+高分辨率太阳斑点图作为数据集,用于训练

NICE-GAN,使 NICE-GAN 的重建结果达到数据集

Level1+的效果,恢复全局轮廓与部分细节;其次,考虑

到太阳斑点图特征单一、图片间相似度极高的特点,利
用图片质量比 Level1 +数据集更好的太阳斑点图原

图[2],对 NICE-GAN 的重建结果进行风格迁移,提高

局部细节的清晰度及整体的对比度。 实验结果表明:
相较 Level1+法和现有深度学习超分辨率重建方法,该
方法重建得到的高分辨率太阳斑点图,具有细节清晰、
伪影较少、高频信息明显等优点。

1摇 网络模型
STYLE-NICE-GAN 网络由两部分组成,一部分

是 NICE-GAN 网络,另一部分是风格迁移网络,为更

好地描述 STYLE-NICE-GAN 网络结构,先分别介绍

两个子网络,然后给出整体网络结构。
1. 1摇 对 NICE-GAN 的改进

NICE-GAN[5]是一种实现图像转换的生成对抗网

络,可以实现猫狗和斑马与马等的转换,在有成对的

Level1+数据集的情况下,使用 NICE-GAN 捕捉低分

辨率太阳斑点图到高分辨率太阳斑点图的映射关系,
恢复出太阳斑点图全局轮廓和部分细节。 NICE-GAN
网络结构如图 1 所示,包括 G 、 F 两个生成器以及

DX、DY 两个鉴别器,其中生成器 G生成 Y领域的高分

辨率图,生成器 F 生成 X 领域的低分辨率图,鉴别器

DX 鉴别图像是 X领域的图像,鉴别器 DY 鉴别图像是

Y 领域的图像, G(x) 、 F(y) 是生成的重建图像, x 、 y
是参考图像。

图 1摇 NICE-GAN 网络结构

摇 摇 由于 NICE-GAN 网络最初是为现实生活中的图

像转换而设计的,这些图与太阳斑点图存在区别,因
此,该文改进了 NICE-GAN 的损失函数,使它有利于

太阳斑点图的重建。

(1)重建损失。
基于深度学习的超分辨率重建方法为了矫正重建

图像的颜色和纹理特征,一般使用均方差损失函数,但
这样会使重建图像的局部细节过于平滑,违背该文的
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重建目标。 因此,该文使用绝对值损失作为重建损失

函数,在保证重建图像与目标图像具有相似轮廓的同

时,使重建图像的局部细节不会过于平滑。
X 领域图像生成 Y 领域图像的重建损失公式如式

(1)所示:
Lx寅y

rec = Ey ~ Y[椰y - Gx寅y(x)椰1] (1)
Y 领域图像生成 X 领域图像的重建损失公式如式

(2)所示:
Ly寅x

rec = Ex ~ X[椰x - Fy寅x(y)椰1] (2)
其中,Ey ~ Y 代表目标(高分辨率) 分布,Ex ~ X 代表重建

(低分辨率) 分布,下同。
重建损失公式如式(3) 所示:
Lrec = Lx寅y

rec + Ly寅x
rec (3)

(2)对抗损失。
为了使训练更加稳定以及得到高质量的重建结

果,该文使用相对性最小二乘对抗损失[7],它能够获取

质量更高的感知效果与更加逼真的高频信息。
X 领域图像生成 Y 领域图像的对抗损失公式如式

(4)所示:
Lx寅y

gan = Ey ~ Y[(Dy(y))
2] +

Ex ~ X[(1 - Dy(Gx寅y(x)))
2] (4)

Y 领域图像生成 X 领域图像的对抗损失公式如式

(5)所示:
Ly寅x

gan = Ex ~ X[(Dx(x))
2] +

Ey ~ Y[(1 - Dx(Fy寅x(y)))
2] (5)

对抗损失公式如式(6)所示:
Lgan = Lx寅y

gan + Ly寅x
gan (6)

由于使用相对性对抗损失,此处鉴别器的目标为

鉴别一张图片比另一张图片更加真实的概率,随着训

练迭代次数的增加,Dy(Gx寅y(x)) 和 Dx(Fy寅x(y)) 将会

提高, 而 D(x) 和 D(y) 则会下降, 最终两者达到

平衡。
(3)循环一致性损失。
仅仅是重建损失和对抗损失并不能保证所学习的

映射函数将单个输入的 X 领域图像映射到所需的 Y领

域输出图像。 为了避免网络把部分 X (或 Y )领域图

像转换为 Y (或 X )领域图像中的同一张图像,并进一

步减少可能存在的映射函数空间,所学习的映射函数

应该是循环一致的,如图 1 所示。
对 X 领域的每张图像 x ,图像生成周期应该能够

将 x带回到原始图像,x抑 Fy寅x(Gx寅y(x));类似地,对 Y
领域的每张图像 y,应满足 y 抑 Gx寅y(Fy寅x(y))。 为了

达到以上目的,该文使用循环一致性损失[8],为避免重

建结果过于平滑,循环一致性损失使用绝对值损失

函数。
X 领域图像生成 Y 领域图像的循环一致性损失公

式如式(7)所示:
Lx寅y

cyc = Ex ~ X[椰x - Fy寅x(Gx寅y(x))椰1] (7)
Y 领域图像生成 X 领域图像的循环一致性损失公

式如式(8)所示:
Ly寅x

cyc = Ey ~ Y[椰y - Gx寅y(Fy寅x(y))椰1] (8)
循环一致性损失公式如式(9)所示:
Lcyc = Lx寅y

cyc + Ly寅x
cyc (9)

(4)总损失函数。
训练过程总损失由式(3)、式(6)、式(9)所述的三

类损失加权构成,其中重建损失和循环一致性损失解

决了不可识别性问题,NICE-GAN 网络的总损失函数

如式(10)所示:
Lall = 姿1Lrec + 姿2Lgan + 姿3Lcyc (10)

其中, 姿1、 姿2、 姿3 是三类损失函数的权重值。
1. 2摇 风格迁移

虽然低分辨率太阳斑点图经过 NICE-GAN 的重

建后,重建结果已经恢复了全局轮廓和部分细节,但重

建结果的分辨率依然不高,还有模糊的部分,与理想的

太阳斑点图原图还存在一定距离,重建结果还有上升

空间,然而现有 Level1+数据集已经是分辨率最高的数

据集,同时太阳斑点图原图数量极少且没有与之对应

的低分辨率图,所以无法作为数据集参与网络训练。
Gatys L A 等[6]在 2015 年首次提出使用卷积神经

网络对图片进行风格迁移,文中提出卷积神经网络的

低层特征一般是输入图像的位置信息,高层特征一般

是输入图像的像素信息,对不同图像进行位置信息与

像素信息的融合,即可实现图像的风格迁移。 用于训

练风格迁移网络的数据集是不成对的,而且风格图和

内容图的风格特征和内容特征都差异明显,同时迁移

后的结果图很好地保留了风格图的风格特征和内容图

的内容特征。
因此,可以使用公开数据集去训练风格迁移网络,

使之可以保证内容特征不丢失和风格特征完整体现,
然后使用风格迁移网络结合少量的太阳斑点图原图对

NICE-GAN 的重建结果进行无监督二次重建,这样可

以规避因太阳斑点图原图数量极少且没有与之对应的

低分辨率图而无法作为数据集参与网络训练但在实际

重建过程中又要参考它们的难点。
文中风格迁移网络采用基于特征计算的思想,与

AdaIN[9] / WCT[10]类似,使用自动编码器和解码器的

结构,如图 2 所示。 风格图和内容图二者的风格特征

及内容特征一般是完全不同的,如果二者的风格特征

和内容特征高度相似,只是分辨率有差异,此时对二者

进行风格迁移,可以作为图像重建的一种方法。 文中

方法基于此想法并借鉴 Level1+多帧重和图像融合[3]

而提出。
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图 2摇 风格迁移网络结构

1. 2. 1摇 编码器和解码器

文中风格迁移网络使用编码器提取内容图和风格

图各自的特征矩阵 Fc (内容特征矩阵)和 Fs (风格特

征矩阵),将内容图的特征矩阵 Fc 进行压缩后,与风格

迁移矩阵 T进行矩阵相乘,再进行解压,得到迁移后的

特征矩阵 Fd ,对 Fd 进行解码,得到风格迁移后的

图像。
编码器和解码器都是预训练好的,编码器的结构

和 VGG19 网络的前几层一样,解码器的结构与编码器

的结构是对称的,编码和解码的部分过程如图 3 所示。
图 2 中风格迁移网络部分的压缩步骤 C 和解压步骤 U
是需要学习的,压缩和解压保证使用编码器的不同层

的特征时,解码器能接收到维度相同的特征,这两个步

骤均采用普通的卷积实现。
摇

图 3摇 风格迁移网络的编码、解码过程

摇 摇 在编码过程中,通过卷积层提取内容图和风格图

的特征,再利用池化层进行下采样,降低图像的尺寸,
使得后续卷积层提取维度更小的内容图和风格图的特

征。 解码过程中,通过卷积层不断融合及还原内容图

和风格图的特征,再利用池化层进行上采样,提高图像

的尺寸,确保生成图与内容图的尺寸一致。
1. 2. 2摇 风格迁移矩阵

为实现任意图像的风格迁移,使在公共数据集上

能较好融合内容特征和风格特征的风格迁移网络,在
太阳斑点图上也有好的迁移效果,该文使用风格迁移

矩阵 T [11]融合内容图和风格图的特征。 由于该文重

点关注内容特征的不丢失,所以使用风格迁移矩阵 T
和内容特征矩阵 Fc 的乘积作为最终的融合结果 Fd 。
Fd 是风格迁移后的特征矩阵,如式(11)所示:

Fd = T Fc 摇 (11)
其中,风格迁移矩阵 T 是 Li X 等[11]在 19 年提出的快

速风格迁移模块,只使用内容特征 Fc 和风格特征 Fs

即可计算出,使网络可以对任意的图像和风格进行

迁移。
1. 2. 3摇 风格迁移网络的损失函数

风格迁移网络的损失函数由内容损失和风格损失

加权求和得到,为矫正生成图的颜色和纹理特征,二者

都以均方差损失作为损失函数,内容损失是生成图与

内容图的内容特征 Fd 和 Fc 做均方差,风格损失由风

格图和生成图的不同层 Gram 矩阵的均方差损失加权

求和得到,内容损失 Lc 和风格损失 Ls 分别如式(12)、
式(13)所示:

摇 摇 Lc = (Fd - Fc)
2 (12)

摇 摇 Ls = 移
L

l = 0
w l E l (13)

其中,w l 为第 l层网络的权重,E l 为第 l层的风格损失,

E l 如式(14) 所示:

摇 摇 E l =
1

4N2
l M

2
l
移
i,j

(S l
ij - G l

ij)
2 (14)

其中,S l
ij 和 G l

ij 分别为风格图和生成图在第 l 层的风格

特征,有 Nl 个不同神经元的隐藏层有 Nl 个特征图,每
个特征图的大小 M l 为特征图的高与宽的乘积。

风格迁移网络的总损失如式(15)所示:
Lall = 琢Lc + 茁Ls (15)

其中, 琢 、 茁 是分别调节内容特征和风格特征的损失函

数的权重。
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1. 3摇 STYLE-NICE-GAN
由于该文的研究目的是太阳斑点图高分辨率重

建,所以在实际应用中只用到了 NICE-GAN 的生成器

G 模块,该模块捕捉了低分辨率太阳斑点图到高分辨

率太阳斑点图的映射关系并生成高分辨率图片,所以

将 NICE-GAN 的生成器 G 与风格迁移网络结合成

STYLE-NICE-GAN 网络,结构如图 4 所示。

T FdFc

Fs

C U

Lc

Ls

图 4摇 STYLE-NICE-GAN 网络结构

2摇 实验分析
由于 NICE-GAN 网络和风格迁移网络的训练目

标有所不同,所以二者的训练数据集是不同的,因此二

者需要分开训练,在训练完成后,再组成 STYLE -
NICE-GAN 网络,对太阳斑点图进行重建。
2. 1摇 数据集

NICE-GAN 网络是有监督学习,风格迁移网络是

无监督学习,二者的训练目标有所不同,NICE-GAN
网络使重建结果尽可能与 Level1+一致,风格迁移网络

使重建结果内容不丢失和风格完整表现,所以分别构

造两个网络所需要的数据集。
该文使用云南天文台提供的数据作为训练 NICE-

GAN 网络的数据集,使用 MS -COCO[12] 数据集和

WikiArt[13]数据集作为训练风格迁移网络的数据集。
NICE-GAN 网络的数据集包括重建选帧算法得到的

22 000 张模糊图 blur 和使用 Level1+算法得到对应的

22 000 张清晰图 Level1+。 在训练风格迁移网络的数

据集中,MS-COCO 数据集作为内容图,该文使用约 4
万张图;WikiArt 数据集作为风格图,该文使用约 4 万

张图。
考虑到以下因素,风格迁移网络使用公共数据集:

已有的 Level1+数据集不够清晰,训练效果不好,同时

又没有足以形成数据集的高清太阳斑点图原图;公共

数据集中图像的纹理复杂、类别众多,如果在公共数据

集上,内容和风格能取得很好的平衡,那么在纹理和种

类都比较单一的太阳斑点图也能取得一定效果。
不同分辨率的太阳斑点图如图 5 所示,其中 blur、

Level1+组成数据对,用于训练 NICE-GAN 网络,原图

由于数量极少且没有与之对应的低分辨率图,故只作

为风格迁移过程中的风格图,不参与任何网络的训练。

图 5摇 不同分辨率的太阳斑点图

2. 2摇 网络训练

2. 2. 1摇 NICE-GAN 网络训练

该文使用 Adam 作为 NICE-GAN 网络的参数优

化算法,生成器和鉴别器的初始学习率均设置为

0郾 000 1,训练迭代 100 000 次,重建损失、对抗损失和

循环一致性损失的权重值 姿1、 姿2、 姿3 分别设置为 10、
1、10。

训练时将数据集 blur 和数据集 Level1+输入NICE-
GAN 网络,网络在初始训练时学习率保持不变,经过

反复训练,学习率呈线性下降趋势,最终趋于 0;当学

习率达到预设值时,停止训练,最终得到两个数据集之

间的映射关系,即数据集 blur 中的低分辨率太阳斑点

图经过 NICE-GAN 网络重建后与数据集 Level1+中对

应的高分辨率太阳斑点图一致。
2. 2. 2摇 风格迁移网络训练

该文使用 Adam 作为风格迁移网络的参数优化算

法,初始学习率设置为 0. 000 1,训练迭代 100 000 次,
用于调节内容特征和风格特征损失函数权重的 琢 和

茁 ,一般设为 0. 5 和 0. 5,因为该文强调内容特征的不

丢失,所以设置为 1 和 0. 01。
训练时将数据集 MS-COCO 和数据集 WikiArt 输

入到风格迁移网络,网络训练方法为最小化损失函数,
当损失函数值达到理想值时,停止训练,最终重建图达

到内容和风格的完美平衡,即在重建图中内容特征不

丢失和风格特征完整表现。
2. 3摇 太阳斑点图重建结果

将 NICE-GAN 的重建结果作为风格迁移网络的

内容图,少量太阳斑点图原图作为风格图,这样的重建

结果包含了太阳斑点图的全局特征和局部细节,同时

图片整体得到了增强,清晰度和对比度都有所提高。
为了验证文中方法的有效性,将其与当前几种用于太

阳斑点图超分辨率重建的方法 SRGAN[14]、SPSR[15]、
CycleGAN[16]、DeblurGAN[17]进行比较,并使用有参考

图像质量评价标准 SSIM、PSNR 和无参考图像质量评

价标准 BRISQUE、NIQE、PIQE 对重建结果进行客观

评价。
由于缺少真正的太阳斑点图原图,所以文中方法

和对比方法重建结果的参照对象是 Level1+方法重建

结果,这也导致文中方法重建结果的客观评价并不占

优;因为 SSIM 是从亮度、结构和对比度这三个维度去

评价两幅图片的相似度,而太阳斑点图更侧重于后两
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个维度,亮度的影响可以忽略不计,所以 SSIM 不能很

好地评价文中方法的重建结果。
为了更好地对文中方法进行评价以及解决该方法

重建结果的亮度与对应 Level1+图不同的问题,使用傅

里叶变换对文中方法的重建结果进行重构,处理过程

如图 6 所示。

图 6摇 傅里叶变换重构

由图 6 可知,对文中方法的重建结果进行傅里叶

变换重构:使用傅里叶变换将 Level1+方法和文中方法

的重建结果在空域中的信息映射至频域空间,得到二

者的幅度谱以及相位谱,其中幅度谱代表的是图像各

像素点的亮度信息,即该像素应该显示什么颜色,但是

幅度谱不包含每一点在原图像中的具体位置;相位谱

记录的是所有点的相位信息,看起来相位谱是一团噪

声,但它非常重要,因为相位信息中携带着图像的位置

信息,结合图像的幅度谱和相位谱即可得到图像原本

的信息,结合文中方法重建结果的相位谱与 Level1+方
法重建结果的幅度谱重构图像,即结合文中方法重建

结果的位置信息和 Level1+方法重建结果的颜色信息。
使用 SSIM 和 PSNR 进行有参考评价时,参考图

像为 Level1+方法得到的重建图像,因为它具有良好的

可解释性,是目前主流的太阳图像重建方法。 不同方

法的重建结果、有参考评价结果、无参考评价结果分别

由图 7、表 1、表 2 所示。

图 7摇 不同方法的重建结果对比

由图 7 和表 1 可知,虽然文中方法在未经傅里叶

变换重构处理前,评价数值比其他方法低,但经过处理

后,评价数值明显提高,重建结果与 Level1+方法重建

结果非常接近,SSIM 和 PSNR 均有不错的评价值,超
过了大部分方法,与最优秀的方法处于同一水平。 由

此可以判断,文中方法保留了太阳斑点图的局部细节

和高频信息,不会影响后续的科学分析。

表 1摇 不同方法的有参考评价结果

方法 PSNR SSIM

SRGAN 22. 623 8 0. 625 7

SPSR 23. 158 4 0. 624 8

CycleGAN 25. 135 8 0. 739 6

DeblurGAN 24. 037 9 0. 668 9

NICE-GAN 25. 316 7 0. 752 8

文中方法 20. 173 6 0. 534 8

文中方法+傅里叶重构 25. 106 1 0. 736 8

摇 摇 表 2摇 不同方法的无参考评价结果

方法 BRISQUE NIQE PIQE

SRGAN 75. 984 6 9. 758 6 90. 828

SPSR 70. 582 3 8. 358 9 87. 677 1

CycleGAN 65. 435 8 7. 014 9 83. 378 1

DeblurGAN 68. 897 2 8. 201 6 86. 471 8

NICE-GAN 62. 981 4 6. 307 3 81. 315 7

Level1+ 55. 362 4 5. 688 2 75. 839 2

文中方法 43. 545 1 3. 188 7 69. 620 3

摇 摇 由表 2 可知,文中方法在三种无参考评价指标(这
三种评价指标数值越小表明图像质量越高)上的评价

值均优于其他方法,包括 Level1+方法,这说明文中方

法在一定程度上优于目前最好的 Level1+方法。 文中

方法和 Level1+方法重建结果的对比如图 8 所示。

图 8摇 文中方法与 Level1+方法结果对比

由图 8 可知,文中方法与目前最优秀的 Level1+方
法的重建结果相比,整体轮廓不变,同时保留了太阳斑

点图最重要的局部细节和高频信息,如图 8( c)、图 8
(d)两行所示,经过傅里叶变换重构的文中方法重建

结果在 SSIM 和 PSNR 上的评价也证明了这一点,这
使得后续的分析不受影响,而且图片整体得到了增强,
重建结果的清晰度和对比度都有所提高,视觉效果得

到改善。 不同方法的效率比较如表 3 所示,由表 3 可
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知,与其他方法相比,文中方法重建每百张图片耗时最

少,效率最高。
表 3摇 不同方法的效率比较

方法 重建百张图片耗时 / s

SRGAN 9. 75

SPSR 9. 38

CycleGAN 7. 61

DeblurGAN 8. 52

Level1+ 62. 9

文中方法 6. 18

3摇 结束语
该文提出一种结合生成对抗网络和风格迁移网络

的太阳斑点图超分辨率重建方法 STYLE -NICE -
GAN,使用 NICE-GAN 网络,在有监督学习下,重建高

分辨率太阳斑点图;使用风格迁移网络,在无监督学习

下,对 NICE-GAN 网络的重建结果进行二次重建。 实

验结果表明,该方法对于太阳斑点图有很强的超分辨

率重建能力,在不影响后续分析的前提下,视觉效果优

于作为参考图的 Level1+方法,评价指标也优于其他深

度学习方法。
该方法虽然取得一定成果,但在数据预处理和风

格迁移网络方面仍有改进空间。 对于前者,使用图像

融合并结合多张低分辨率图,生成具有更多信息的低

分辨率图,减少伪影的生成;对于后者,尝试使用无偏

风格迁移网络[18]减少内容损失。
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