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基于自注意力生成对抗网络的图像超分辨率重建
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摘 要: 针对如何恢复重建后超分辨率图像的纹理细节问题,提出基于自注意力生成对抗网络的图像超分辨率重
建模型 (SRAGAN).在SRAGAN中,基于自注意力机制和残差模块相结合的生成器用于将低分辨率图像变换为超
分辨率图像,基于深度卷积网络构成的判别器试图区分重建后的超分辨率图像和真实超分辨率图像间的差异.在
损失函数构造方面,一方面利用Charbonnier内容损失函数来提高图像的重建精度,另一方面使用预训练VGG网
络激活前的特征值来计算感知损失以实现超分辨率图像的精确纹理细节重构.实验结果表明, SRAGAN在峰值信
噪比和结构相似度分数上均优于当前流行算法,能够重构出更为真实和具有清晰纹理的图像.
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Abstract: Aiming at how to recover the texture details of the reconstructed super-resolution image, an image
super-resolution reconstruction based on the self-attention generative adversarial network (SRAGAN) is proposed. In the
SRAGAN, a generator based on a combination of the self-attention mechanism and the residual module is used to
transform low-resolution into super-resolution images, while a discriminator based on the deep convolutional network
tries to distinguish the difference between the reconstructed and real super-resolution images. In terms of loss function
construction, on the one hand, the Charbonnier content loss function is used to improve the accuracy of image
reconstruction; on the other hand, the eigenvalues before the activation layer in the pre-trained VGG network are used to
calculate the perceptual loss to achieve accurate texture detail reconstruction of super-resolution images. Experiments
show that the proposed SRAGAN is superior to the current popular algorithms in peak signal-to-noise ratio and
structural similarity score, reconstructing more realistic images with clear textures.
Keywords: image super-resolution reconstruction；self-attention mechanism；generative adversarial network；loss
function

0 引 言

图像的超分辨率重建问题是指从一个低分辨率

图像估计出超分辨率图像,它是一个极具挑战性的任
务.在计算机视觉领域,图像超分辨率重建一直受到
极大的关注,并且具有广泛的应用,如医学成像[1]、卫

星成像[2]、人脸识别[3]等.超分辨率重建算法可以在
不升级成像系统硬件设备的前提下,从软件算法层面
来满足实际应用中图像分辨率增长的需求,具有重要

的研究意义.
随着图像像素放大倍数的增加,图像超分辨率

重建问题的不确定性变得尤为明显.当前图像超分
辨率重建算法主要是基于学习的方法,包括邻域嵌
入[4]、稀疏编码[5]和随机森林[6]等.由于深度卷积神
经网络 (CNN)[7]的强大学习能力, Dong等[8]提出基

于卷积神经网络的图像超分辨率重建算法 (SRCNN),
将卷积神经网络应用于图像超分辨率重建问题,实
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现了低分辨率图像和超分辨率图像之间的端到端变

换.由于SRCNN的成功,以至于后来多种类型的深度
卷积网络模型被陆续应用于图像超分辨率重建问题

中.受VGG网络的启发, Kim等[9]提出了基于超深卷

积网络的图像超分辨率重建模型 (VDSR).为加快模
型训练速度, Kim等[10]和Tai等[11]分别通过在VDSR
的基础上增加递归连接来实现权重共享和模型压缩,
提出深度递归卷积网络模型 (DRCN). Shi等[12]通过

采用有效的子像素卷积替换双三次上采样操作,提出
高效子像素卷积网络模型 (ESPCN),从而能够很好地
实现超分辨率图像像素的重建. Chao等[13]通过采用

一种相较于ESPCN的层数更多且参数更少的沙漏形
CNN,提出基于高效卷积网络的图像超分辨率重建
模型 (FSRCNN).拉普拉斯金字塔网络 (LapSRN)[14]

是用于解决图像超分辨率重建问题的最新框架之一,
该模型使用拉普拉斯金字塔的特征提取和图像重建

部分的级联框架,可以很好地实现超分辨率图像纹理
细节的重建. Lim等[15]通过去除残差块中不必要的

批量归一化层并扩展模型尺寸,提出基于深度增强残
差网络的图像超分辨率重建模型(EDSR).
解决超分辨率问题的另一种深度网络模型,是

Ledig等[16]提出的基于生成对抗网络的图像超分辨

率重建模型 (SRGAN),通过添加对抗损失来生成更
逼真的图像.生成对抗网络 (GAN)[17]自提出以来,已
被广泛应用于各种图像处理领域,包括图像生成[18]、

图像风格转换[19]、图像修复[20]以及图像超分辨率

重建[16].在GAN的训练中,生成器生成样本以欺骗
判别器,同时判别器又试图区分来自生成器的样本
和真实样本的差别. GAN成功的关键在于引入了对
抗的思想,通过生成器和判别器的相互博弈,使得判
别器最终无法区分由生成器生成的样本和真实的样

本.在解决图像超分辨率重建问题上, SRGAN将判别
损失加入到传统的感知损失中,利用判别器区分重建
后的超分辨率图像和真实超分辨率图像的差异,可以
很好地生成更接近超分辨率图像的纹理细节,使图像
更加的真实.然而, SRGAN在一些具体纹理细节重构
方面仍然不够清晰,而且会伴随模糊的伪影,同时基
于VGG分类网络的感知损失无法捕获图像超分辨率
重建任务中所需的高频细节.
针对上述问题,提出一种基于自注意力生成

对抗网络的图像超分辨率重建算法 (image super-
resolution reconstruction based on self-attention
GAN, SRAGAN),通过设计带有自注意力机制残差模
块的深层生成器结构,利用自注意力层提取的全局特
征信息进行超分辨率图像的重建.生成器采用不同

尺寸的卷积核进行输入图像的特征提取和超分辨率

图像的特征重构,不同大小的卷积核可以多方面地捕
获图像的特征信息.生成器中采用实例归一化层替
代传统的批量归一化层,对单个图像实例进行归一化
处理,更有助于解决图像重建任务.在损失函数方面,
采用Charbonnier损失作为内容损失函数来评估所生
成的图像与真实图像之间的相似性,提供更强大的
监督能力,进而提高图像的重建精度.同时, SRAGAN
使用预训练好的VGG-19网络激活前的特征值来计
算感知损失,以实现超分辨率图像的精确纹理细节
重构.最后,训练过程中使用Wasserstein距离来优化
GAN网络的对抗训练,以保证模型训练的收敛性.

1 基于自注意力生成对抗网络的图像超分

辨率重建

1.1 超分辨率图像重建模型

给定低分辨率图像ILR,图像超分辨率重建问题
的任务就是根据 ILR估计出超分辨率图像 ÎHR,同时
使生成的 ÎHR尽可能地接近原来真实的超分辨率图

像 IHR.为了解决这个任务,需要训练一个生成器网
络G,网络的参数用θ表示,Gθ的输入和输出分别是

低分辨率图像和重建后的超分辨率图像,则

ÎHR = Gθ(ILR). (1)

通过优化训练样本上的Gθ,使参数θ满足

θ = argmin
∑

L(ÎHR, IHR). (2)

其中:L(ÎHR, IHR)为重构误差, (ILR, IHR)表示配对

的训练集.
为解决图像超分辨率重建问题,需要训练出生成

器网络G和判别器网络D.系统总框架由生成器和判
别器组成,生成器试图将低分辨率图像变换为真实的
超分辨率图像,判别器试图区分重建后的超分辨率图
像和真实超分辨率图像的差异,总体模型框图如图1
所示,具体生成器和判别器的网络参数结构会在1.3
节中介绍.
在这项工作中,最终目标是训练一个生成器网

络,使其生成与真实超分辨率图像尽可能相似的超
分辨率图像.为了实现这一点,引入自注意力层,设计
自注意力机制残差模块,它可以更好地利用全局特征
信息进行超分辨率图像的重建.在深度网络结构基
础上, SRAGAN在生成器中将传统的批量归一化层
替换为实例归一化层.另外,通过优化内容损失,进一
步评估所生成的图像与真实图像之间的相似性,同时
将感知损失进行优化,使用VGG-19网络激活前的特
征值来计算感知损失,后面的章节会分别介绍损失函
数.
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图 1 SRAGAN模型
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图 2 自注意力层原理图

最近几年,注意力模型在深度学习各个领域得到
了广泛的应用[21].由于卷积操作主要用于处理邻域
之间的信息,单独的卷积层对图像中的全局依赖性
进行建模在计算上是非常低效的.自注意力机制[22]

是从全局信息中选择出对当前任务目标更关键的信

息,可以很好地利用图像全部的特征信息.另外,自注
意力机制还可以更好地处理图像中长范围、多层次

的依赖关系,协调生成图像中每一个位置的远近细
节.为此,本文考虑在残差模块中引入自注意力机制
层,利用全局特征信息更好地重建出超分辨率图像的
纹理细节.
如图2所示,从残差块第2层卷积层中提取的特

征图x ∈ RC×N分别经过两个核为1的卷积层变换
到了两个特征空间f(x)和g(x),其中f(x) = Wfx用

于提取像素特征, g(x) = Wgx用于提取全局特征.通
过对f(x)和g(x)进行变换来计算注意力图βji,即

βji =
exp(sij)

N∑
i=1

exp(sij)
. (3)

其中: sij = f(xi)
Tg(xj), βji表示在合成第 j个区域

时模型对第 i个位置的关注度.输出的注意力层表示
为o = (o1, o2, . . . , oi, . . . , oN ) ∈ RC×N ,其中

oi =
N∑
i=1

βjih(xi), (4)

h(xi) = Whxi.进一步将注意力层的输出乘以比例
参数并添加回输入特征图,最终输出为

yi = γoi + xi. (5)

其中: γ为预先定义的系数, yi表示最终的输出.输出
的注意力特征图会进入下一个注意力机制网络中继

续特征提取与学习的过程.
虽然批量归一化已被证明在许多图像分类任务

中是有效的,但是这种归一化方法在一定程度上会降
低图像生成任务的性能.在图像风格转换任务中,使
用实例归一化代替批量归一化,可以很好地实现图像
转换的效果.为此,将生成器中的批处理规范化层替
换为实例规范化层,以提高图像超分辨率重建任务的
性能.实例归一化是将归一化应用到单个图像上,有
利于单个图像实例的生成.设x ∈ RT×C×W×H表示

包含了T张图像的一个输入批次,C表示通道数,W



第6期 王雪松等: 基于自注意力生成对抗网络的图像超分辨率重建 1327

和H表示宽和高,设xtkmn表示这批图像的第 tkmn

个元素,其中m和n表示空间维度, k表示输入的特征
通道, t表示成批图像的索引,则实例正则化公式可表
示为

ytkmn =
xtkmn − utk√

σ2
tk + ϵ

. (6)

其中: ϵ为可变参数,utk =
1

HW

W∑
l=1

H∑
p=1

xtklp, σ
2
tk =

1

HW

W∑
l=1

H∑
p=1

(xtklp − utk)
2.

1.2 损失函数

为重建出具有清晰纹理的超分辨率图像,
SRAGAN在损失函数中引入对抗损失,通过生成器
网络重建出的超分辨率图像尽可能去欺骗判别器网

络,以更加接近真实超分辨率图像. GAN的对抗性损
失为

L(G,D) =

EIHR∼p(IHR)[logDθ(IHR)]+

EILR∼p(ILR)[log(1−Dθ(Gθ(ILR)))]. (7)

其中:Gθ(ILR)表示重建后的超分辨率图像, p(IHR)

为超分辨率图像训练样本, p(ILR)为低分辨率图像训

练样本.在对抗训练过程中,使用Wasserstein距离来
优化对抗损失LW (G,D),即

LW (G,D) = EIHR∼p(IHR)Dθ(IHR)−

EILR∼p(ILR)Dθ(Gθ(ILR)). (8)

基于所有样本的生成器损失LG和判别器损失LD分

别定义为

LG =
N∑

n=1

(−Dθ(Gθ(ILR))), (9)

LD =

N∑
n=1

(Dθ(IHR)−Dθ(Gθ(ILR))). (10)

为衡量网络重建出的超分辨率图像与真实超分

辨率图像之间的相似程度,通常是将相应模型重建的
超分辨率图像与真实超分辨率图像以像素为单位计

算其均方误差损失函数,该评价方式在一定程度上削
弱了模型的泛化能力,使其仅局限于像素级信息的重
建.感知损失是在预训练的深度网络的激活层上定
义的,通过激活后的特征值来计算相应的损失函数,
可以使网络学习到更鲁棒的效果.但是在比较深的
网络之中,激活后的特征会变得非常稀疏,导致监督
能力比较差,所以SRAGAN采用激活前的特征值来
计算感知损失.激活前的特征可以更好地表示图像

的特征信息,它可以很好地监督重建后的图像与原图
像的纹理一致性.
采用训练好的VGG-19网络来获得相应激活层

前的特征值,再通过计算生成的超分辨率图像特征图
和原图像特征图之间的欧氏距离得到感知损失LP ,
即

LP (IHR, ÎHR) =
∑

(ϕ(IHR)− ϕ(Gθ(ILR)))
2, (11)

其中ϕ是预训练好的VGG-19网络.
为了保证生成的超分辨率图像和原图像在内容

上不会有较大的偏差,模型中还需要加入内容损失函
数. SRAGAN采用Charbonnier损失[23]来代替传统的

L2损失,以提高网络的性能. Charbonnier损失LC定

义如下:

LC(IHR, ÎHR) =
∑

(ρ(IHR −Gθ(ILR))). (12)

其中: ρ(x) =
√
x2 + δ2是Charbonnier惩罚函数, δ

为超参.由于Charbonnier损失可以很好地处理异常
值,它具有更强大的监督能力,同时具有更强的鲁棒
性.综合以上损失,生成器网络模型的总损失Ltotal

为

Ltotal = LP + λ1LG + λ2LC , (13)

其中λ1和λ2是系数,用来平衡不同的损失.

1.3 生成器和判别器网络参数设置

训练时,生成器主要任务是生成与真实超分辨率
图像尽可能相似的超分辨率图像,判别器则试图区
分重建后的超分辨率图像和真实超分辨率图像的差

异.生成器网络主要由3部分组成,分别是多卷积核
下采样模块、自注意力残差模块和上采样图像重建

模块.如图3所示,首先采用3个不同尺寸3× 3、5× 5

和7 × 7的卷积核对输入图像进行特征提取,通过3
个不同尺寸的感受野对图像进行卷积,然后把卷积
后的特征图和原图像送入Concatlayer层,再送入一个
1 × 1的卷积层,激活函数使用ParametricRelu[24].在
单个自注意力残差模块中,采用两个卷积层和一个
自注意力层,卷积层后面接 InstanceNormLayer(实例
归一化层),激活函数用 ParametricRelu,同时加入跳
跃连接. SRAGAN生成器中采用 16个相同的自注
意力残差模块,在最后一个残差块输出层也加入跳
跃连接.在图像上采样部分,采用两个Subpixel卷积
层[12]进行图像像素扩增,通过加深深度网络层数,
以便更好地进行图像重建.在判别器网络中,采用深
度卷积神经网络,由于BatchNorm(批量归一化)在图
像分类任务中的有效性,在判别器网络中仍然采用



1328 控 制 与 决 策 第36卷

C
o

n
v

3
×

3
×

6
4

C
o

n
v

3
×

3
×

2
5

6
_

L
re

l u

C
o

n
v

3
×

3
×

2
5

6
_

L
re

lu

C
o

n
v

3
×

3
×

6
4

_
L

re
lu

3
×

3
×

6
4

3
×

3
×

6
4

3
×

3
×

6
4

C
o

n
v

1
×

1
×

3
_

ta
n

h

C
o

n
v

3
×

3
×

3

C
o

n
v

3
×

3
×

3

3
×

3
×

6
4

3
×

3
×

6
4

3
×

3
×

6
4

C
o

n
v

1
×

1
×

6
4

_
P

re
lu

C
o

n
v

3
×

3
×

6
4

C
o

n
v

3
×

3
×

6
4

16×Resblocks

图 3 生成器网络具体参数结构

!
"
#
$

%
&
'
#
(
)
*
+
,
-
.

C
o

n
v

3
×

3
×

6
4

_
L

re
lu

C
o

n
v

4
×

4
×

1
2

8

B
a
tc

h
N

o
rm

L
a
y

e
r_

L
re

lu

C
o

n
v

4
×

4
×

2
5

6

B
a
tc

h
N

o
rm

L
a
y

e
r_

L
re

lu

C
o

n
v

4
×

4
×

5
1

2

B
a
tc

h
N

o
rm

L
a
y

e
r_

L
re

lu

C
o

n
v

4
×

4
×

1
0

2
4

B
a
tc

h
N

o
rm

L
a
y

e
r_

L
re

lu

C
o

n
v

4
×

4
×

2
0

4
8

B
a
tc

h
N

o
rm

L
a
y

e
r_

L
re

lu

C
o

n
v

1
×

1
×

1
0

2
4

B
a
tc

h
N

o
rm

L
a
y

e
r_

L
re

lu

C
o

n
v

1
×

1
×

5
1

2

B
a
tc

h
N

o
rm

L
a
y

e
r_

L
re

lu

C
o

n
v

1
×

1
×

1
2

8

B
a
tc

h
N

o
rm

L
a
y

e
r_

L
re

lu

C
o

n
v

3
×

3
×

1
2

8

B
a
tc

h
N

o
rm

L
a
y

e
r_

L
re

lu

C
o

n
v

3
×

3
×

5
1

2

B
a
tc

h
N

o
rm

L
a
y

e
r_

L
re

lu
/012

E
le

m
e
n

tw
is

e
L

a
y

e
r_

L
re

lu

D
e
n

se
L

a
y

e
r _

u
n

it
=

1
0

2
4

L
re

lu

D
e
n

se
L

a
y

e
r_

u
n

it
=

1

si
g

m
o

id

图 4 判别器网络具体参数结构

BatchNorm层,使用LeakyRelu(α = 0.2)作为激活函
数,每一层卷积网络的卷积核的大小和通道数如图4
所示.在经过卷积层之后,将特征图输入到全连接层,
然后再输入到 sigmoid激活函数进行二分类,判别输
出超分辨图像的真假.

1.4 算法步骤

输入:训练样本为配对的图像训练集 (ILR, IHR),
包含低分辨率图像训练集 ILR和超分辨率图像集

IHR.
step 1: 将ILR输入到生成器网络G中,输出得到

重建的 ÎHR1图像;
step 2: 计算 ÎHR1图像和对应真实的IHR图像的

均方差(MSE);
step 3: 根据MSE更新生成器,迭代T1次,得到预

训练的生成器网络G1;
step 4:将ILR输入到预训练的生成器网络G1中,

输出得到重建的 ÎHR2图像;
step 5:将 ÎHR2和IHR输入到判别器D中,计算判

别损失LD,并更新D;
step 6:将 ÎHR2和IHR分别输入到预训练的VGG-

19网络中,通过激活前的特征值计算感知损失LP ;
step 7:计算 ÎHR2和IHR之间的内容损失LC ;

step 8: 计算总损失Ltotal,并根据Ltotal更新生成

器网络G;
step 9:迭代step 4到step 8,总共T2次.
输出: 生成器网络G,即为图像超分辨率重建模

型.

2 实验分᷀

2.1 实验设置

实验使用DIV2K和RAISE作为训练数据集,其
中DIV2K包含800张超分辨率图像和对应的经过双
三次插值处理过的低分辨率图像, RAISE数据集包
含8 156张通过高质量照相机捕获的超分辨率图像和
对应的低分辨率图像.测试集采用3个广泛使用的基
准标记数据集set5, set14和BSD100,除此之外还使用
valid数据集进行测试.所有的实验均在低分辨率图
像和超分辨率图像之间以4倍的比例因子进行,这相
当于图像像素增加了16倍.为公平而言,实验采用在
超分辨率图像重建问题中使用最为广泛的峰值信噪

比 (PSNR)和图像结构相似度 (SSIM)进行实验效果
衡量.对比方法包括Bicubic、SRCNN[8]、FSRCNN[13]、

SelfExSR[25]、LapSRN[14]和SRGAN[16].
对于每个超分辨率图像裁剪出96 × 96大小的

图像块进行训练,图像感受野的大小对图像的重建



第6期 王雪松等: 基于自注意力生成对抗网络的图像超分辨率重建 1329

效果有很大的影响,感受野越大图像所获得的信息
越多,训练每一批图片的数量均为16.由于生成器是
完全卷积的,可以将生成器模型应用于任意大小的
图像.实验使用Adam优化器,其动量和权重衰减分
别是0.9和0.000 1.训练包含两步:第1步使用MSE对
生成器网络进行模型预训练,以避免不必要的局部最
优,预训练使用学习率0.000 1迭代200次;第2步对生
成器和判别器进行交替更新,使用学习率 0.000 1迭
代20 000次,同时使用Wasserstein距离进行对抗训练

的优化.感知损失部分,采用VGG-19网络中第2个模
块第2层卷积激活前的特征值来计算感知损失.训练
中,参数λ1和λ2分别取0.005和0.01,ϵ取10−3.

2.2 实验量化结果

模型训练完成后,对测试数据集中的低分辨率图
像进行超分辨率重建,表1给出了量化结果比较.由
表 1可以看出:与对比方法相比, SRAGAN在绝大多
数数据集上的PSNR和SSIM均有一定的提高,验证
了SRAGAN的有效性和优越性.

表 1 图像超分辨率重建模型量化结果比较

算法 Bicubic SRCNN[8] FSRCNN[13] SelfExSR[25] LapSRN[14] SRGAN[16] SRAGAN

set 5
PSNR 28.42 30.49 30.71 30.33 31.54 29.41 31.94

SSIM 0.81 0.862 0.865 0.861 0.885 0.847 0.90

set 14
PSNR 26.1 27.61 27.7 27.54 28.19 26.2 28.12

SSIM 0.704 0.754 0.756 0.756 0.772 0.74 0.793

BSD100
PSNR 25.96 26.91 26.79 26.84 27.32 25.16 26.82

SSIM 0.669 0.712 0.714 0.712 0.728 0.669 0.744

vaild
PSNR 28.55 30.12 30.52 30.23 31.32 30.96 31.91

SSIM 0.708 0.732 0.746 0.768 0.845 0.804 0.852

2.3 纹理细节实验结果

纹理细节的精确重建一直都是图像超分辨率重

建问题的难点,因为通过峰值信噪比衡量出来的图像
结果往往与人眼视觉感知的图像结果不同,过于平滑
的图像无法反映真实图像的纹理细节.在实验结果
中,选取 set 5、set 14和BSD100数据集中的部分重建
图像,并把部分纹理细节放大,对比实验结果,可以清
楚地看到通过SRAGAN重建后的超分辨率图像具有
更清晰的纹理细节.

在图 5中,将 set 5儿童面部重建图像方框中的
纹理细节放大,可以看出:与 SRCNN、 FSRCNN、
SelfExSR和LapSRN相比, SRAGAN具有更清晰的眼

睛睫毛纹理.同时与 SRGAN相比, SRAGAN也具有
更清晰的轮廓,显得更加真实.在图 6和图 7中,从
set 14中蝴蝶翅膀纹路和BSD100中老人额头皱纹这
些局部放大的细节来看, SRAGAN模型在重建图像
纹理细节方面具有更优秀的性能,较好地重建出了超
分辨率图像清晰的纹理和更逼真的感知细节.
在 valid数据集上,从实验结果中选取一张具有

代表性的重建后古堡超分辨率图像,并比较不同位
置的局部纹理细节,如图8所示.建筑图像的几何棱
角结构更能显示出图像重建后纹理细节的清晰性,在
4个不同的位置选出对应的局部图像进行放大 (图中
用方框标出的位置),可以看出在窗户和屋檐等线条

!"#$%&

(a)   HR (b)   Bicubic (c)   SRCNN (d)   SelfExSR

(e)   FSRCNN (f)   LapSRN (g)   SRGAN (h)   SRAGAN

图 5 局部纹理细节比较 (set 5数据集)
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!"#$%&

(a)   HR (b)   Bicubic (c)   SRCNN (d)   SelfExSR

(e)   FSRCNN (f)   LapSRN (g)   SRGAN (h)   SRAGAN

图 6 局部纹理细节比较 (set 14数据集)

!"#$%&

(a)   HR (b)   Bicubic (c)   SRCNN (d)   SelfExSR

(e)   FSRCNN (f)   LapSRN (g)   SRGAN (h)   SRAGAN

图 7 局部纹理细节比较 (BSD100数据集)

!"#$%&(a) (b)   LapSRN

(c)   SRGAN (d)   SRAGAN

图 8 局部纹理细节对比 (vaild数据集)

结构上SRAGAN均优于其他方法.
与SRCNN相比,对抗损失的加入可以产生更加

真实的结果,模型不再局限于单纯的像素损失,而
是生成更接近于人类视觉感知的高质量图像.与
SRGAN方法相比,自注意力机制模块的引入,可以
很好地协调图像中每一个位置信息的关系,同时利
用图像的全局特征信息来生成更清晰的超分辨率

图像.另一方面,由于实例归一化层是在单个图像
实例上进行归一化的,更有利于图像的生成任务.此
外,感知损失通过使用VGG-19网络激活前的特征来
约束,可以更好地监督超分辨率图像的纹理恢复.实
验表明,作为一种通用的图像超分辨率重建模型框
架, SRAGAN可以重建出具有逼真纹理细节的超分
辨率图像,适用于解决各种低分辨率图像的清晰化,
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例如人脸识别、医学成像和卫星成像等.

2.4 内容损失函数的分析

最后,通过实验来进一步探索内容损失函数对算
法性能的影响.为了验证Charbonnier损失函数的效
果,实验中将L2损失和Charbonnier损失分别作为内
容损失来训练模型.通过训练迭代200次来分别比较
通过两种损失函数训练后得到的SSIM分数,实验结
果如表2所示.由表2可以看出,在 set 5和vaild数据
集上,使用Charbonnier损失作为内容损失可以使模
型表现出更优秀的性能,相比较L2损失可以得到更

高的SSIM分数.

表 2 内容损失对比表

数据集 内容损失 SSIM 训练次数

set 5 Charbinnier 0.862 200
set 5 L2 0.854 200
vaild Charbinnier 0.823 200
vaild L2 0.805 200

3 结 䇪

本文提出一种基于自注意力生成对抗网络的图

像超分辨率重建模型,构建了自注意力机制残差模
块,通过设计深层生成器网络,利用生成对抗网络进
行更好的图像超分辨率重建. SRAGAN模型中使用
Charbonnier损失函数代替传统的L2内容损失函数

以提高重建精度,感知损失部分使用VGG-19网络激
活前的特征来约束感知损失,这样可以更好地监督超
分辨率图像的纹理恢复.训练时使用Wasserstein距
离来优化对抗训练,提高模型训练的稳定性.实验表
明,与一些先进模型相比, SRAGAN在PSNR和SSIM
指标上均有一定的提升,同时在重建后的超分辨率图
像纹理细节上也有一定的改善.
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