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基于生成对抗网络的图像重建方法改进

史雪杰,王同喜,向摇 华
(长江大学 计算机科学学院,湖北 荆州 434023)

摘摇 要:针对 SRGAN 图像超分辨率重建算法中存在的生成图像边缘模糊、纹理丢失以及无法有效捕捉不同尺度下细节信

息的问题,提出一种改进的多尺度感知三重密集生成对抗网络(MSRTD-GAN)。 该算法在生成器部分使用三重密集块

(RRTA)替代原有的残差块,增强模型对图像关键细节的提取能力;引入感受野机制(RFB),提高模型对图像不同尺度下

细节信息的敏感度;在上采样过程中,采用深度可分离卷积与像素重排技术结合的方法,减少计算成本并有效地保留细节

和纹理信息。 生成器的目标函数结合五种损失函数,以提高模型的细节恢复能力和生成图像的整体质量。 此外,在判别

器部分引入金字塔结构,使模型能够在多个尺度上分析图像,更全面地评估图像质量。 实验结果表明,MSRTD-GAN 算法

重建图像的 PSNR 和 SSIM 指标分别达到 29. 36 dB 和 0. 863,相比 SRGAN 分别提高 0. 68 dB 和 0. 015,且重建后的图像边

缘轮廓更加明显,纹理细节更为清晰。 这些结果证明了该改进算法在提高图像重建的整体质量方面的有效性。
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Improvement of Image Reconstruction Method Based on Generative
Adversarial Network

SHI Xue-jie,WANG Tong-xi,XIANG Hua
(School of Computer Science,Yangtze University,Jingzhou 434023,China)

Abstract:Aiming to address the problems of fuzzy edges, texture loss,and the inability to effectively capture detailed information at
different scales in the SRGAN image super-resolution reconstruction algorithm,we propose an improved multi-scale-aware triple dense
generative adversarial network (MSRTD-GAN) . The algorithm replaces the original residual block in the generator with a triple dense
block (RRTA),enhancing the model's ability to extract key image details. It also introduces the receptive field block (RFB),improving
the model ' s sensitivity to multi - scale details. Additionally, in the up - sampling process, a combination of depthwise separable
convolutions and pixel rearrangement techniques is adopted to reduce computational cost while effectively pre-serving detail and texture
information. The generator's objective function combines five loss functions to enhance detail recovery and overall image quality. Addi鄄
tionally,a pyramid structure is introduced in the discriminator,enabling the model to analyze images at multiple scales and evaluate image
quality more comprehensively. Experimental results show that the PSNR and SSIM metrics of the reconstructed images produced by the
MSRTD-GAN algorithm reach 29. 36 dB and 0. 863,respectively,representing improvements of 0. 68 dB and 0. 015 over SRGAN. The
reconstructed images also exhibit more pronounced edge contours and clearer texture details. These results demonstrate the effectiveness
of the proposed algorithm in improving overall image reconstruction quality.
Key words: generating adversarial networks; pyramidal structures; super - resolution reconstruction; receptive field block; residual in
residual dense block;triple attention

0摇 引摇 言
在数字图像处理领域,单帧图像超分辨率(SISR)

重建技术是将低分辨率图像转换成高分辨率图像的关

键方法,并被广泛应用于卫星成像、医疗成像、视频监

控等领域。 传统的超分辨率方法主要包括插值

法[1-2]、重建法[3-4]和基于学习的方法。 插值法简单高

效,但通常无法恢复高频细节;重建法通过引入图像先

验知识来增强生成图像细节,然而其性能极大受限于

先验知识的准确性;随着深度学习的迅速发展,基于深

度学习的超分辨率方法成为研究热点。 超分辨率生成
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对抗网络(SRGAN) [5] 作为一种基于残差网络和生成

对抗网络(GAN)的深度学习方法,在提升视觉质量方

面取得突破。
胡国星[6]提出的密集残差块(RRDB)改进生成对

抗网络,移除批量归一化层以加快计算速度,并通过层

间密集连接增强特征提取效果。 Xu 等人[7]提出的 TE-
SAGAN 采用联合损失函数,结合 L1 范数、感知损失

和纹理损失,以优化训练并去除伪影,改善图像的边缘

和纹理细节。 漆梓渊等人[8]提出的增强型图像轮廓超

分辨生成对抗网络,通过多级残差模块改进,提高图像

边缘修复能力和消除伪影的效果。 Li 等人[9] 提出基

于多 尺 度 双 注 意 力 的 残 差 密 集 生 成 对 抗 网 络

(MARDGAN)并用于图像超分辨率重构,该网络通过

多分支路径提取图像特征,并结合通道和空间注意力

块增强特征重用,提高图像细节与真实感。 Li 等人[10]

在其研究中引入 Charbonnier 损失函数替代传统的均

方误差(MSE),以减少大误差的不利影响,增强网络

训练的稳定性并有效减少超分辨率图像中的伪影。 彭

晏飞等人[11]提出的生成网络以金字塔方差池化模块

为核心,其通过不同级别的方差池化提取低分辨率图

像中的特征,并结合金字塔结构获取多尺度和子区域

的上下文信息,从而丰富特征信息量。 Xie 等人[12] 提

出采用 RMSProp 优化器替代传统基于动量的梯度优

化算法,显著提高训练过程的稳定性,并有效解决深度

网络训练中的梯度消失问题。
为解决 SRGAN 在重建具有复杂结构的图像时难

以有效恢复图像的高频细节,生成图像不够自然,且训

练过程困难,模型难以收敛的问题,该文提出一种改进

的多尺度感知三重密集生成对抗网络 (MSRTD -
GAN)。 该算法在生成器中集成三重注意力机制[13]、
残差密集块(RRDB) [14]和感受野机制(RFB) [15],使得

模型能够更加聚焦于图像的关键区域,以增强对图像

关键细节的捕捉和恢复能力。 在上采样过程中结合深

度可分离卷积和像素重排技术,有效保持图像的高清

晰度细节。 在判别器中引入金字塔结构,使模型能够

在不同尺度上进行特征分析,以更准确地恢复细节并

提高图像质量。 此外,通过整合五种损失函数对生成

器的目标函数进行优化,以生成更逼真的图像。
为验证该算法的有效性,在标准数据集 Set5、

Set14 和 Urban100 上进行验证,并将实验结果与现有

的几 种 超 分 辨 率 方 法 进 行 对 比, 包 括 RCAN、
RealESRGAN、SRResNet 和 SRGAN 方法。

1摇 SRGAN 网络模型改进
1. 1摇 超分辨率生成对抗网络

超分辨率生成对抗网络(SRGAN)通过生成器和

判别器构成的对抗框架,实现图像的超分辨率重构。
生成器的任务是将低分辨率图像转换为高分辨率图

像,而判别器则用于评估生成图像的逼真程度,以促使

生成器产生更高质量的图像。 该对抗训练的关键在于

实现生成器与判别器之间的纳什平衡[16],当判别器无

法区分生成图像与真实图像时,模型达到最佳状态。
SRGAN 网络结构如图 1 所示。

Random
Variable Generator Sampling

Real Data

Discrimina
tor True/False

D_loss

G_loss

图 1摇 SRGAN 网络结构

摇 摇 针对 SRGAN 算法在重建图像时存在的网络训练

困难、边缘模糊、纹理丢失等问题,在 SRGAN 的基础

上进行改进。 由于深层网络和多级连接能够增强网络

的性能,在生成器中,将传统的残差块替换为残差密集

块(RRDB)并集成三重注意力机制,精确调节图像的

通道维度 C 和两个空间维度(高度 H 与宽度 W )之间

的相互作用,以增强模型对各区域细节的提取能力。
同时,引入感受野机制(RFB),增强模型在处理图像

的全局特征和局部特征时的能力。 在上采样过程中结

合深度可分离卷积和 PixelShuffle 像素重排技术,在减

少计算成本的同时保留图像的纹理信息。 在判别器中

引入金字塔结构,使判别器能在多个尺度上分析图像,
从而更精确地评估图像的真实性和质量。 在网络训练

方面,使用 RMSprop 优化器替代原来的 Adam 优化

器,并结合余弦衰减策略,以确保网络训练过程的稳

定性。
此外,通过融合内容损失、感知损失、总方差损失、

对抗损失和纹理损失,使得训练过程更加全面,能够综

合关注到图像的全局一致性、局部细节、纹理质感和整

体的视觉效果。
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1. 2摇 网络结构改进

1. 2. 1摇 生成网络

该文提出的生成网络结构基于 SRGAN 生成器框

架。 改进包括将 PReLU 激活函数替换为 SiLU 激活函

数[17],引入 RFB 感受野机制,将原始的 16 个残差块替

换为 12 个三重密集块(RRTA),并采用结合深度可分

离卷积和 PixelShuffle 像素重排技术的上采样部分。
该结构主要由全局特征提取、局部特征提取和图像重

构三部分组成,MSRTD-GAN 生成网络结构如图 2
所示。

LR SR
SiLU ConvConv

12

RRTA RRTARFB Conv

图 2摇 MSRTD-GAN 生成网络结构

摇 摇 生成网络获取 LR 图像后,首先通过一个 9伊9 卷

积层 Conv 提取全局特征,采用结合 ReLU(Rectified
Linear Unit)和 Sigmoid 函数特点的 SiLU 激活函数以

允许网络根据特征的具体需求自动调节激活强度,接
着通过一个 RFB 感受野机制和 12 个 RRTA 块提取局

部特征,最后使用结合深度可分离卷积和 PixelShuffle
像素重排技术[18] 的上采样机制实现图像重构来生成

SR 图像。 整个生成网络采用 SiLU 激活函数替代传统

的 ReLU 函数,为细节恢复和增强提供更加自适应的

非线性激活方式。

为降低生成图像中的伪像并提高泛化性,移除生

成网络中的所有批归一化层(BN) [19]。 引入的感受野

机制(RFB)是一个多尺度特征提取机制,其核心在于

通过模拟不同感受野的卷积操作,以增强模型对不同

尺度特征的感知能力。 RFB 包含多个分支,每个分支

使用不同的卷积核大小和填充策略来处理不同尺度的

信息,使模型能够同时处理图像的局部细节和全局特

征,提升生成器对图像整体结构和细微特征的感知能

力,从而在复杂场景下实现更精确的图像重建。 RFB
结构如图 3 所示。

图 3摇 RFB 结构

摇 摇 每个 RRTA 块由一个密集残差块 (Residual in
Residual Dense Block) 结构和一个三重注意力机制

(Triplet Attention)组成。 RRDB 利用其密集连接[20]来

增强特征的传递能力,同时通过残差连接[21] 防止梯度

消失问题的发生。 在 RRDB 中,权重因子 茁 (默认值

为 0. 2)用于调节残差操作的强度,有助于控制信息流

动的强度,从而避免训练过程中出现数值不稳定的情

况。 Triplet Attention 结构由三个独立分支组成,分别

对输入张量 字 沂 RC伊H伊W 进行处理,以优化输出特征。
在第一个分支中,张量 字 沿高度轴( H 轴)逆时针旋转

90 度,旋转后张量 字̂
1
维度为 (W 伊 H 伊 C) ,经过 Z-

pool 被缩减成 字̂*
1 ,此时维度为 (2 伊 H 伊 C) ,再经过 7伊

7 的卷积层和批量归一化处理后输出维度为 (1 伊 H 伊
C) ,再使用 sigmoid 激活函数生成注意力权重,生成

的注意力权重应用到 字̂1,最后顺时针旋转 90毅得到 字 原
始输入维度。 第二个分支的处理方式与第一个分支类

似,但沿宽度轴( W 轴)进行,最后生成的注意力权重

应用到 字̂2,并沿着 W 轴顺时针旋转 90毅得到 字 原始输

入维度。 第三个分支则集中处理通道维度,通过 Z-
pool 和一个核大小为 k 的卷积层以及批量归一化,同
样使用 sigmoid 激活函数生成影响输出张量形状维度

为 (1 伊 H 伊 C) 的注意力权重,应用到 字 。 最后,将三

个分支的结果通过简单平均法聚合,得到最终的输出

张量。 Z-pool 的数学公式如式 1 所示,从输入张量的

Triplet Attention 中获得的细粒度注意力张量 y 的过程

如式 2 所示。 RRDB 结构如图 4 所示,Triplet Attention
结构如图 5 所示。

Z - pool(x) = [MaxPool0d(x),AvgPool0d(x)]

(1)
其中,0d 是最大池化操作和平均池化操作的第 0
维度。

y = 1
3 ( 字̂1滓(鬃1( 字̂

*
1 )) +

字̂2滓(鬃2( 字̂
*
2 )) + 字滓(鬃3( 字̂3))) (2)

其中, 滓 表示 sigmoid, 鬃1, 鬃2, 鬃3 代表 triplet attention
中三个分支的卷积核为 k 的标准的二维卷积层。
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图 4摇 RRDB 结构
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图 5摇 Triplet Attention 结构

上采样机制结合深度可分离卷积和像素重排技术

(PixelShuffle)。 深度可分离卷积通过将标准卷积分

解为深度卷积和点卷积,从而大幅降低计算量和参数

数量;PixelShuffle 技术通过重排特征图的通道维度来

实现高效的上采样。 两者的结合使生成器可以在增加

图像分辨率的同时保持细节和纹理的完整性。 上采样

结构如图 6 所示。

Depthwise
Conv

Pointwise
Conv

Pixel
Shuffle SiLU

图 6摇 上采样结构

1. 2. 2摇 判别网络

金字塔结构是一种广泛应用于计算机视觉中的多

尺度图像处理方法,其通过对输入图像逐层降采样,生
成一系列不同分辨率的图像。 传统判别器仅依赖单一

路径进行特征提取,难以充分捕捉多尺度图像结构的

细节,导致细节信息融合不足,判别器的特征表达能力

差。 为解决这一问题,该文对判别器进行改进,采用金

字塔结构并引入三个并行路径,以捕捉不同尺度的图

像特征,并实现多尺度特征融合,增强判别器的特征判

定能力。 具体通过以下三个路径处理图像以实现多尺

度分析:原始分辨率路径,先使用一个 3 伊3 卷积层和

LeakyReLU 激活函数提取初始特征,再经过两个

DownsampleBlock 结构实现连续降采样和特征提取。
此过程中,采用 BatchNorm2d 进行批量归一化处理,以
提升训练速度和网络稳定性,最后通过全局平均池化

(AdaptiveAvgPool2d)将整个特征图缩减为单一特征

向量;二分之一分辨率路径,通过平均池化减少至原始

分辨率的二分之一,随后执行与第一条路径类似的特

征提取过程,获取该尺度下的图像特征;四分之一分辨

率路径,以平均池化减少至原始分辨率的四分之一作

为起点,捕获更宏观的图像信息。 三个路径的特征向

量在经过全连接层处理后,通过 Sigmoid 激活函数映

射为 0 到 1 之间的概率值,表示图像为真实图像的可

能性。 通过采用金字塔结构,使判别器能够在不同分

辨率层次上捕捉图像特征,从局部细节到整体布局进

行全面分析,从而显著提升对图像质量和真实性的判

断能力,并增强模型的鲁棒性。 MSRTD-GAN 判别网

络结构如图 7 所示,DownsampleBlock 结构如图 8
所示。

Conv

Conv

Conv

Original
Image

Leaky
ReLU

Leaky
ReLU

Leaky
ReLU

Leaky
ReLU

Down
sample
Block

Adaptive
AvgPool2d

Adaptive
AvgPool2d

Adaptive
AvgPool2d

Linear Linear Sig
moid

Avg
Pool2d

(2)

Avg
Pool2d

(2)

Down
sample
Block

Down
sample
Block

Down
sample
Block

Down
sample
Block

Down
sample
Block

图 7摇 MSRTD-GAN 判别网络结构

Conv Batch
Norm2d

Leaky
ReLU

图 8摇 DownsampleBlock 结构

1. 3摇 损失函数

该 MSRTD-GAN 网络的目标函数由两部分构成:

生成器损失和判别器损失。 判别器损失如式 3 所示。

LD = 1
2 ( - log 滓(D( IHR)) -

log (1 - 滓(D(G( ILR))))) (3)
生成器损失如式 4 所示。
LG = 1. 7 伊 Lcon + 1e - 2 伊 Lper + 2e - 5 伊 L tv +

1e - 3 伊 Ladv + 8e - 3 伊 L tex (4)
其中,内容损失 Lcon 、感知损失 Lper 、总方差损失 L tv 和
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纹理损失 L tex 采用 Charbonnier loss[22]代替 MSE loss 作
为损失函数。 Charbonnier loss 是 L1 损失的一种变体,
其中增加一个正则化项 缀 (设为 1e-6),以确保数值稳

定性。 内容损失 Lcon 、感知损失 Lper 、总方差损失 L tv 、
对抗损失 Ladv 、纹理损失 L tex 分别如式 5 ~ 9 所示。

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 Lcon = 1
CHW移

C

c = 1
移

H

h = 1
移

W

w = 1
( IHR

c,h,w - G ( ILR) c,h,w)
2 + 着2 (5)

其中, C 、 H 、 W 是图像的通道数、高度和宽度。 通过

应用 Charbonnier 损失,减少生成图像与目标图像在像

素级的偏差,确保高频和低频信息的有效传递,从而实

现在保证图像清晰度和纹理细节的同时提高重建图像

的峰值信噪比(PSNR)。

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 Lper =
1

CHW移
C

c = 1
移

H

h = 1
移

W

w = 1
(FVGG ( IHR) c,h,w - FVGG (G( ILR)) c,h,w)

2 + 着2 (6)

其中, FVGG 表示通过 VGG 网络提取的特征,感知损失

通过利用 FVGG 来评估图像,侧重于较高层次的视觉特

征,关注于保持图像的整体结构和纹理信息,主要影响

结构相似度(SSIM)。

L tv = 移
i,j

(x i,j +1 - x i,j)
2 + (x i +1,j - x i,j)

2 (7)

其中, x 表示图像,而 x i,j 表示图像在第 i 行和第 j 列的

像素值。 总变差损失帮助生成的图像保持结构上的连

贯性和平滑性,避免在增强过程中产生不自然的纹理

和边缘。

Ladv = 移
N

n = 1
- logD(G( ILR)) (8)

对抗损失通过优化生成器使其产生的图像在视觉

上无法被判别器区分出与真实图像的差异,不仅提升

生成图像的逼真度,还有助于提高 PSNR 和 SSIM。

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 L tex = 椰Gram(FVGG(G( I
LR))) - Gram(FVGG( I

HR))椰2 + 着2 (9)
其中, 椰椰2 表示平方 L2 范数,Gram 矩阵的计算公式

为: Gram(F) = F·FT ,Gram 矩阵是特征向量的外积,
其每个元素反映不同特征通道之间的相关性,从而有

效捕捉图像的纹理信息。

2摇 实验与结果分析
2. 1摇 实验设置

2. 1. 1摇 实验环境

实验环境为 NVIDIA 显卡 GeForce RTX 4060
Laptop GPU、13th Gen Intel(R) Core(TM) i5-13500H
2. 60 GHz、16. 0 GB RAM,Python 版本为 Python 3. 8.
18。 本次训练使用 RMSprop 优化器对模型参数进行

优化, alpha = 0. 95, eps = 1e - 8, weight _ decay = 0,
momentum=0. 1,训练过程中生成器学习率设置为 5e-
4,判别器学习率设置为 3e-4,并使用余弦衰减策略逐

步降低学习率,Batch_size 设置为 4,总共进行 50 轮

训练。
2. 1. 2摇 数据集

在四个数据集上进行实验,包括 DIV2K、Set5、
Set14 和 Urban100。 DIV2K 数据集由 1 000 张 2K 分辨

率的高清图像组成,其中 800 张用于训练,200 张用于

验证。 为增强训练集,采用随机水平翻转、旋转和中心

裁剪等数据扩增技术,最终从中随机选取 6 271 张作

为实验的训练样本。 在常用的基准数据集 Set5、Set14
以及 Urban100 上进行测试实验,设置高分辨率(HR)
图像与低分辨率(LR)图像之间的下采样因子为 4,高
分辨率图像被裁剪为 96伊96 像素的图像块进行处理。

2. 1. 3摇 评价指标

为评估改进算法 MSRTD-GAN 的性能,使用峰值

信噪比(PSNR)和结构相似度(SSIM)作为客观评价

指标来衡量图像超分辨率重建的质量。 PSNR 主要用

于评估图像在像素级别上的失真程度,而 SSIM 则从

亮度、对比度和结构三个方面综合衡量图像的相似性。
较高的 PSNR 和 SSIM 值表明图像重建的质量更接近

于原始的高分辨率图像。 相关的计算公式分别如式

10 和式 11 所示。
PSNR =

10 log10
2552 伊 W 伊 H 伊 C

移
W

i = 1
移

H

j = 1
移

C

z = 1
[軃x( i,j) - x( i,j)] 2 + 1. 0 伊 10 -9

(10)

SSIM(X,Y) =
(2滋X滋Y + C1)(2滓XY + C2)

(滋2
X + 滋2

Y + C1)(滓
2
X + 滓2

Y + C2)

(11)
2. 2摇 实验结果

2. 2. 1摇 消融实验

为验证改进生成器和判别器对 SRGAN 的影响,
选择使用标准数据集 Set5 作为测试集设计以下消融

实验,实验结果如表 1 所示。
(1)在生成器中引入 RRTA 和 RFB,采用改进的

SRGAN 算法进行图像超分辨率重建。
(2)在判别器中引入金字塔结构,采用改进的

SRGAN 算法进行图像超分辨率重建。
(3)在生成器中引入 RRTA 和 RFB,在判别器中
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引入金字塔结构,采用改进的 SRGAN 算法进行图像

超分辨率重建。
表 1摇 测试集的 PSNR(dB)、SSIM 比较

Evaluation
metric

SRGAN
SRGAN+RRTA

+RFB
SRGAN+
Pyramid

MSRTD-
GAN

PSNR 28. 68 29. 21 28. 78 29. 36

SSIM 0. 848 0. 859 0. 853 0. 863

摇 摇 从实验结果可以看出,在生成器中引入 RRTA 和

RFB 后,相比原始 SRGAN,在 PSNR 指标提高 0. 53
dB,SSIM 指标提高 0. 011。 在判别器引入金字塔结构

后,PSNR 提高 0. 1 dB,SSIM 提高约 0. 005。 综合两种

方法后, PSNR 和 SSIM 指标分别提高 0. 68 dB 和

0. 015,这表明生成图像在保留纹理细节和提高清晰度

方面有明显的提升。
2. 2. 2摇 对比实验

为证明该文提出的方法的有效性,将 MSRTD-
GAN 与 RCAN[23]、 RealESRGAN[24]、 SRResNet、
SRGAN 算法在 Set5、Set14、Urban100 标准数据集上进

行对比,结果如表 2、表 3 所示。
表 2摇 测试集的 PSNR 比较摇 dB

Test
Set

RCAN
Real-

ESRGAN
SRResNet SRGAN

MSRTD-
GAN

Set5 26. 89 25. 82 28. 24 28. 68 29. 36

Set14 24. 49 23. 20 25. 27 25. 61 26. 12

Urban100 22. 09 20. 61 22. 69 23. 22 23. 63

表 3摇 测试集的 SSIM 比较

Test
Set

RCAN
Real-

ESRGAN
SRResNet SRGAN

MSRTD-
GAN

Set5 0. 784 0. 766 0. 832 0. 848 0. 863

Set14 0. 691 0. 646 0. 726 0. 740 0. 758

Urban100 0. 667 0. 643 0. 703 0. 731 0. 749

摇 摇 从实验结果可以看出,MSRTD -GAN 算法在

Set5、Set14、Urban100 标准数据集上的 PSNR 和 SSIM
值均优于 RCAN、RealESRGAN、SRResNet、SRGAN 算

法。 这些结果证明,与其他算法相比 MSRTD-GAN 算

法能更有效地实现图像的超分辨率,最终 PSNR 和

SSIM 值分别为 29. 36 dB 和 0. 863。
2. 2. 3摇 图像重建效果对比

接着,从 Set5 和 Set14 数据集中各挑选出一幅图

像,评估 RCAN、RealESRGAN、SRResNet、SRGAN 和

MSRTD-GAN 五种算法在图像重建方面的性能。 相

关的对比结果如图 9 和图 10 所示。 具体分析如下,
RCAN 算法通过级联通道注意力模块增强图像重建能

力,但对复杂场景中的高频细节仍显不足,生成图像在

边缘区域出现模糊,放大的局部细节也存在锐度不足

的问题,对应图 9 ( b) 的 PSNR 值、SSIM 值分别为

21郾 25 dB 0. 718;RealESRGAN 网络结构虽然引入生成

对抗的思路,但其网络深度有限,对细节的恢复能力不

足。 生成图像在复杂纹理区域显得不自然,无法准确

反映原始高分辨率图像的真实特性,对应图 9( c)的

PSNR 值、SSIM 值分别为 19. 82 dB、0. 766;SRResNet
采用残差网络结构,在一定程度上提高细节恢复能力,
但生成图像放大的局部细节图仍然表现出过渡平滑的

现象,部分细节信息同样丢失,对应图 9(d)的 PSNR
值、SSIM 值分别为 22. 93 dB、0. 795;SRGAN 通过对抗

训练生成高分辨率图像,但由于生成器中的传统残差

块无法充分利用网络的层级信息,导致对复杂细节的

捕捉能力不足,判别器也难以在多个尺度上全面评估

图像的真实性和质量,导致生成图像在某些区域出现

不自然的纹理和伪影,对应图 9( e)的 PSNR 值、SSIM
值分别为 23. 62 dB、0. 840;MSRTD-GAN 算法则通过

在生成器中引入更深层次的网络结构和 RFB 感受野

机制,更有效地提取图像的关键细节,并结合更有效的

损失函数作为生成器的目标函数来提高模型细节恢复

的精确性和图像质量,减少不自然的纹理。 在判别器

中引入金字塔结构,实现多尺度分析并缓解梯度消失,
以增强模型对图像质量真实性的判断能力,并使用

RMSprop 优化器并结合余弦衰退策略调整学习率提

供更稳定的训练过程,对应图 9( f)的 PSNR 值、SSIM
值分别为 25. 08 dB、0. 871。

图 9摇 不同算法在 Set5 数据集上的图像重建效果

图 10摇 不同算法在 Set14 数据集上的图像重建效果
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由图 9 可知,MSRTD-GAN 算法生成的图像边缘

明显、细节纹理清晰,放大的细节图显示的蝴蝶纹理更

加逼真。 图 10 中的放大细节同样显示 MSRTD-GAN
算法在纹理细节和亮度信息的表现上更为精确。 改进

MSRTD-GAN 算法在图像重建效果上优于 RCAN、
RealESRGAN、SRResNet 和 SRGAN 算法。
2. 3摇 实验分析

对于 MSRTD-GAN,其总目标函数是生成器和判

别器之间的博弈过程,可以形式化如式 12 所示。
minGmaxDV(G,D) =
摇 摇 EIHR ~ p train( IHR)[logD( IHR)] +
摇 摇 EILR ~ pG( ILR)[log(1 - D(G( ILR)))] (12)

其中,判别器 D 的目标是最大化其对真实高分辨率图

像 IHR 的识别概率,以提高识别准确性,同时最小化对

生成器 G 产生的图像 G( ILR) 的误判概率。 生成器 G
的目标是生成足够逼真的图像 G( ILR) ,最小化判别器

D 在其生成图像上的判断准确性, 使得 log(1 -
D(G( ILR))) 尽可能大。

对生成器 G 的核心改进包括引入三重密集块

(RRTA)、感受野块(RFB)和结合深度可分离卷积与

像素重排技术的上采样方法,以及调整生成器损失函

数的权重比例。 其中,RRTA 增强模型对图像关键细

节的提取能力,优化感知损失 Lper 和纹理损失 L tex ,直
接影响生成图像的视觉质量和细节再现,提升 SSIM。
RFB 通过调整其结构来适应图像的不同尺度,增强生

成图像的尺度适应性和细节敏感度,影响感知损失 Lper

和纹理损失 L tex ,提升生成图像的尺度适应性和纹理

细节的准确性。 此外,深度可分离卷积与像素重排技

术的组合技术在上采样过程中有效减少计算成本,同
时保留关键的细节和纹理信息,优化总变差损失 L tv ,
改善图像平滑度,间接提升 PSNR。 对判别器 D 的核

心改进是通过引入金字塔结构,使模型能在多个尺度

上分析图像,从而在判定生成图像 G( ILR) 的真实性时

更为精确。 又因为生成器 G 在对抗损失 Ladv 的驱动

下,必须生成更高质量的图像以欺骗判别器,从而推动

整个 MSRTD-GAN 的性能提升。

3摇 结束语
针对 SRGAN 重建算法存在生成图像边缘模糊和

纹理丢失,以及无法有效捕捉不同尺度下细节信息的

问题,提出一种改进算法 MSRTD-GAN。
通过在 Set5、Set14、Urban100 等标准数据集上的

实验结果表明,MSRTD-GAN 算法在 PSNR 和 SSIM
指标 上 均 高 于 RCAN、 RealESRGAN、 SRResNet 和

SRGAN 算法,且重建图像在边缘清晰度和纹理细节

方面也表现更优。 具体得出以下结论:

(1)在生成器中引入感受野机制 (RFB),并在

RRDB 集成三重注意力机制,可以增强模型对图像的

细节处理能力,提高重建图像的质量和真实感;
(2)引入金字塔结构的判别器,可以提高模型评

估图像的准确性,从而提升整体图像重建效果;
(3)在训练过程中融合内容损失、感知损失、总方

差损失、对抗损失、纹理损失,可以使网络能够在多个

维度优化生成图像的质量。
实验结果验证了 MSRTD-GAN 算法在整体图像

质量、边缘清晰度以及纹理细节恢复方面的有效性。
未来的研究工作将集中于以下两方面:
(1)进一步优化对抗训练的稳定性,减少训练过

程中可能出现的不稳定现象;
(2)优化金字塔结构的判别器设计,以提高计算

效率,降低资源消耗,同时保持高质量的图像生成

效果。
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