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一种基于融合的单幅图像超分辨率重建

苏进胜,张明军,俞文静
(广州软件学院 网络技术系,广东 广州 510990)

摘摇 要:图像超分辨率重建是由一幅或者多幅低分辨率图像序列重建与之对应的高分辨率图像。 高分辨率图像具有更高

像素密度,可以提供更多的图像细节,这些细节往往在一些具体应用场景中起到关键性作用。 针对单幅低分辨率重建超

分辨率应用问题,提出了一种基于图像融合的方法,该方法选取两种或者两种以上利用生成对抗网络算法进行超分辨率

图像的重建算法,然后对它们各自重建的图像进行图像融合。 图像融合使用将两幅或多幅图像综合成一幅新的图像。 融

合能利用两幅(或多幅) 图像在时空上的相关性及信息上的互补性,可以使得融合后得到的图像对场景有更全面、清晰的

描述,从而更有利于人眼的识别。 借鉴了集成学习的思想,该文使用 BasicSR、SRGAN 和 ESRGAN 这三种超分辨率重建算

法生成的超分辨率图像进行两两交叉融合进行仿真实验。 实验结果表明,这种利用不同生成对抗网络重建的超分辨率图

像进行融合简单有效,融合后的超分辨率图像质量在两个指标上 PSNR 和 SSIM 上总体优于融合前的图像质量。
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Single Image Super-resolution Reconstruction Based on Image Fusion

SU Jin-sheng,ZHANG Ming-jun,YU Wen-jing
(Dept. of Network Technology,Software Engineering Institute of Guangzhou,Guangzhou 510990,China)

Abstract:Image super - resolution reconstruction is to reconstruct the corresponding high - resolution image from one or more low -
resolution image sequences. High-resolution images have higher pixel density and can provide more image details,which often play a
key role in some specific application scenarios. Aiming at the application of single- frame low- resolution reconstruction and super-
resolution,we propose a method based on image fusion. The respective reconstructed images are image fused. Image fusion uses the inte鄄
gration of two or more images into a new image. Fusion can make use of the temporal and spatial correlation and information comple鄄
mentarity of two (or more) images,which can make the image obtained after fusion have a more comprehensive and clear description of
the scene,which is more conducive to human eye recognition. We draw on the idea of ensemble learning and use the super-resolution
images generated by the three super-resolution reconstruction algorithms of BasicSR,SRGAN and ESRGAN to carry out two-by- two
cross fusion for simulation experiments. The experimental results show that this kind of super-resolution image fusion reconstructed by
different generation confrontation networks is simple and effective. The super- resolution image quality after fusion is generally better
than the image quality before fusion in terms of PSNR and SSIM.
Key words:super-resolution reconstruction;image fusion;deep learning;convolution neural network;generative adversarial networks

0摇 引摇 言
图像超分辨率重建是通过单幅低分辨率图像

( low resolution,LR)或图像序列重建超分辨率图像

(super resolution,SR)的过程。 超分辨率图像具有更

多的细节信息和画质,这些细节在军事、公共安全、交
通安全、气象灾害预警、森林病虫害识别、医学检验成

像和计算机视觉等领域有着重要的应用价值。
单帧 图 像 超 分 辨 率 重 建 ( single image super

resolution,SISR) [1-6]是从观测到的一幅低分辨率图像

重建出相应的超分辨率图像,不依赖其他相关图像的

超分辨率技术。 在监控设备、数字高清、显微成像、视
频编码通信、卫星图像遥感、视频复原和医学影像等领
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域都有重要的应用价值。 这是一个“病态问题冶,因为

采用不同的方法重建出的图像不会完全一样。 SISR
是一个反向问题,对于一幅低分辨率图像,可以存在不

同品质的超分辨率图像与其对应,因此在由低分辨图

像重建超分辨率图像时通常会施加一个先验信息进行

规范化约束。 在传统的重建方法中,这种先验信息可

以通过若干低—超分辨率图像对的实例中习得。 而基

于深度学习的高分辨率重建方法是通过卷积神经网络

直接学习低分辨率图像到超分辨率图像的映射函数。
近年 来 出 现 了 基 于 生 成 对 抗 网 络 ( generative
adversarial networks,GAN) [7]的超分辨率重建的算法。
重建方法的关键是学习低分辨率块和超分辨率块之间

的映射关系。 在重建方法上从早期的稀疏字典方法到

现在的深度学习方法,其中使用生成对抗网络重建的

效果会更好,但是每一种方法都有其局限性。 该文采

用了针对不同的生成对抗神经网络重建的超分辨率方

法进行图像融合,使用图像融合算法将两幅或多幅图

像进行融合重建出相应的超分辨率图像。 这种图像融

合能利用两幅(或多幅) 图像在时空上的相关性及信

息上的互补性,使得融合后的图像对一些应用场景有

更加全面和清晰的描述。 融合两种或多种方法进行重

建的图像效果比融合前的单一方法重建的图像效果要

好。 主要贡献是基于集成学习的思想,提出了一种融

合不同超分辨率重建的方法。 融合前的方法各有特

点。 根据超分辨率场景的要求,可以灵活选择不同的

算法进行融合,仿真实验证明了该方法的有效性。

1摇 超分辨率重建的常用方法
早期算法常用插值方法,比如最邻近插值、双线性

插值、双三次插值。 这些滤波算法能产生过于平滑超

分辨率图像输出,但是缺乏高频信息。
基于稀疏信号表示的方法[8]。 图像统计表明图像

块可以表示为选择适当超完备字典的稀疏线性组合形

式,受此启发,该文寻求每个低分辨率输入图像块的稀

疏表示,然后用此稀疏表示的系数来生成超分辨率图

像。 压缩感知理论[9] 表明,一幅图像能够在一些条件

差的情况下由它的一组稀疏表示系数在超完备字典上

进行精确重建[8]。
基于学习的单帧超分辨率重建是近年来研究的一

个热点问题,又称为图像幻感( image hallucination) [10]

或基于样例(example-based) [11] 的超分辨率重建。 它

通过使用神经网络方法从训练集样本提取高频信息,
从而对未知样本所需信息进行预测,提高图像分辨率

的重建质量。
近些年来,随着云计算、大数据和计算机算力的提

高,深度学习逐渐兴起,卷积神经网络也被应用到超分

辨率图像重建应用中。 深度卷积神经网络能很好地学

习低分辨率图像和超分辨率图像之间的映射关系。 卷

积神经网络采用单通道卷积核或者多通道卷积核,通
过卷积运算逐层提取输入图像的局部特征模式,前向

传递给中间的隐藏层,随着隐藏层层数的增加和网络

加深而逐步学习到高级的特征,最后经过上采样得以

重建高分辨率图像。 典型的前馈深度网络包括多层感

知机和卷积神经网络(CNN)。
常用的方法有基于卷积神经网络的方法( super

resolution using convolution neural network,SRCNN)和
基于极深网络的方法(very deep networks for SR,VD鄄
SR) [12-15]。 深度残差网络[16] 的引入更是把深度一下

子增加至 152 层,更深的网络使用可以明显提高重建

图像的质量。 SRCNN[17-19] 首次提出了一种基于深度

学习的单幅图像超分辨率重建方法,采用端到端的方

式学习超分辨率图像和低分辨率图像之间的映射,可
以用一个深度卷积神经网络来表示,通过输入低分辨

率的影像输出超分辨率的影像。

2摇 基于图像融合的超分辨率图像重建方法
2. 1摇 基于生成对抗网络的两种超分辨率重建方法

分析

大多数超分辨率图像重建方法一般都是放大较小

的倍数,例如 2 ~ 4 倍,当放大倍数在 4 倍以上时就会

出现过度平滑的现象,使得图像出现一些非真实感。
近年来,GAN(generative adversarial networks) [7] 也被应

用到超分辨重建算法上,取得了非常不错的效果。
SRGAN[1]首次借助于 GAN 的网络架构生成图像中的

细节。 SRGAN 的结构如图 1 所示。
生成对抗网络是一种生成模型,是近年来深度学

习中有创造性的一种影响深远的方法。 生成对抗网络

模型主要包括两部分:生成模型和判别模型。 生成对

抗网络同时训练两个模型:生成模型 G 捕捉数据随机

分布信息,判别模型 D 评估生成样本以假乱真的概率

大小。 生成模型 G 训练过程是使 D 最大化的犯错,判
别模型最大化地判别出生成样本,等两者分别达到

0郾 5 的概率,训练结束[7]。
对于 GAN,一个简单的理解是可以将其看作零和

博弈的过程,该文可以将生成模型和判别模型看作博

弈的双方。 比如在犯罪分子造假币和警察识别假币的

过程中:生成模型 G相当于制造假币的一方,其目的是

根据看到的钱币情况和警察的识别技术,去尽量生成

更加真实的、警察识别不出的假币。 判别模型 D 相当

于识别假币的一方,其目的是尽可能识别出犯罪分子

制造的假币。 这样通过造假者和识假者双方的较量和

改进,使得最后能达到生成模型能生成尽可能真的钱
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币、识假者判断不出真假的纳什均衡效果(真假币概

率都为 0郾 5)。 SRGAN 是使用 GAN 网络中的生成网络

直接生成超分辨率图像。
GAN 网络的结构如图 2 所示。

图 1摇 SRGAN 网络结构

图 2摇 生成对抗网络结构

摇 摇 GAN 中的生成模型和判别模型一般都是卷积神

经网络,网络使用均方误差(MSE)指标作为损失函数

进行训练,能够获得较高的峰值信噪比(PSNR),但是

这种算法生成的图像往往会丢失一些高频细节信息,
视觉体验欠佳。 SRGAN 提出提升视觉体验的感知损

失(perceptual loss) [19]和对抗损失(adversarial loss) [1],
从而结合均方误差损失来提升输出图像的质量。

SRGAN 的结果与真实图像之间仍然存在明显的

差异,ESRGAN[20]从三个方面去提升这个模型。 首先,
通过引入密集残差块(RDDB)来提升模型的结构,使

之具有更大的容量和更易于训练。 去除了批量归一化

层,使用了残差缩放(residual scaling)等来促进训练一

个深层次网络。 第二,提出了辨别器使用相对平均

GAN(RaGAN),相对平均 GAN 学习判断“是否一个图

像相比于另一个更真实冶而不是“是否一个图像是真

或假冶,这样的改进有助于生成器恢复更真实的纹理

细节。 第三,在 ESRGAN 提出了一种改进的感知损

失,通过激活之前使用 VGG 特征而不是在激活后使

用。 ESRGAN 的网络结构如图 3 所示。

图 3摇 ESRGAN 网络结构

2. 2摇 不同方法重建的超分辨率图像实现融合

图像融合( image fusion)是用图像融合算法将两

幅或多幅图像综合成一幅新的图像。 目前应用最多的

是像素级融合算法。 图像融合能充分利用两幅或多幅

图像的相似性及信息上的互补性,使得融合后的图像

具备更多的细节信息。 实验证明对同一幅图像像素有

细微差别的图像仍然可以进行融合,融合后的图像效

果比融合前的效果要好。
子像素卷积方法( sub-pixel convolution) [21] 对提

取的图像特征图采用上采样( upscale)方式建立超分

辨率图像,又叫做像素洗牌(pixel shuffle),它可以避免

带入过多人工因素,重建的图像质量高。
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SRGAN 和 ESRGAN 两种方法均使用了生成对抗

网络,结合子像素卷积方法进行上采样生成超分辨率

图像,生成的图像质量比较高。 BasicSR( basic super
restoration) [22]是一种开源的图像和视频还原工具箱,
可以用于超分辨率、去噪等领域。 SRGAN 提出感知损

失(perceptual loss)和对抗损失( adversarial loss)来提

升恢复出的图片的真实感,使得重建的超分辨图像达

到了照片级效果。 正如前文所示,ESRGAN 主要针对

SRGAN 作了三个方面的改进,生成的超分辨图像比

SRGAN 更逼真、更自然,在纹理上获得了更好的视觉

感受。
超分辨率重建方法很多,该文选用这三种比较典

型的方法各自重建超分辨率图像,然后两两进行融合,
重建出最后的高分辨图像。 网络结构如图 4 所示。

图 4摇 融合不同超分辨率重建模块的结构

摇 摇 为了验证图像融合后的超分辨率效果,该文采用

BasicSR + SRGAN、 BasicSR + ESRGAN 和 SRGAN +
ESRGAN 这三种组合,用每一种方法各自生成的超分

辨图像进行融合,从峰值信噪比(PSNR)和结构相似

性(SSIM)两个指标值对比融合后和融合前的超分辨

图像效果。

3摇 图像融合仿真实验
SRGAN 和 ESRGAN 重建的超分辨率图像,不论在

像素级还是视觉感官上都到达了非常高的质量。 选用

数据集 Set5 进行图像融合实验,采用这两种有代表性

的算法及 BasicSR 方法在此测试数据集上重建的超分

辨率图像两两进行融合,融合权重分别为 0. 4 和 0. 6。
衡量图像质量标准主要有两个指标:峰值信噪比

(PSNR)和结构相似性(SSIM)。 PSNR(peak signal to
noise ratio)是应用广泛的一种图像客观评价指标,它
是针对像素点间的误差评价图像质量,其值越大图像

越接近原始图像质量。 SSIM( structural similarity),是
另一种图像质量评价指标,它分别从亮度、对比度和结

构三方面度量图像相似性[23]。
表 1 ~ 表 3 是用三种不同方法对重建的超分辨率

图像进行融合仿真实验。 在被选用的三种方法上分别

进行了 BasicSR 和 SRGAN2 倍上采样超分辨率图像重

建、BasicSR 和 SRGAN4 倍上采样超分辨率图像重建及

SRGAN 和 ESRGAN4 倍上采样超分辨率图像重建。 主

要从衡量图像的两个重要的客观指标上对比了融合前

后的图像质量。 实验表明用不同方法重建的高分辨图

像进行融合后的效果要比单一方法建立的超分辨率图

像的效果好。

表 1摇 BasicSR 和 SRGAN 融合实验结果[2 倍上采样]

表 2摇 BasicSR 和 SRGAN 融合实验结果[4 倍上采样]

表 3摇 SRGAN 和 ESRGAN 融合实验结果[4 倍上采样]

从表 1 和表 3 可以看出,融合后的 PSNR 和 SSIM
指标都比融合前的要好。 从表 2 看融合后的 PSNR 比

融合前的好,而 SSIM 指标比融合前的一个好,比另一

个要差一些,但是总体上来看融合后的效果要好于融

合前的效果。 实验结果证明了融合的有效性。

4摇 结束语
提出了一种使用不同生成对抗网络生成的超分辨
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率图像进行图像融合重建超分辨率图像的方法,通过

对不同方法重建的高分辨率图像进行融合生成最终的

超分辨率图像。 实验结果表明融合后的图像效果要比

融合前采用不同方法单独重建的图像效果好。 超分辨

率图像重建在医学影像诊断、航天和气象等领域都有

广泛的应用。 在融合不同的方法上还没有完全采用集

成学习的思想实现,在后续研究中将深入研究,实现端

到端的神经网络架构生成超分辨率图像。
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