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基于 DDR
 

GAN 的低质量图像增强算法
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光电科学与工程学院,苏州
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摘要: 现有图像增强方法在处理模糊且分辨率较低的图像时,因图像的细节缺乏真实性并且存在伪影现象,会导致

增强效果较差。 为了解决这一问题,采用一种基于深度密集残差生成对抗网络(DDR
 

GAN)的低分辨率模糊图像增强算

法,实现了低质量图像的有效增强。 首先构建端到端的生成对抗网络框架;然后设计深度密集残差隐特征编码架构,提
升对输入图像的深层语义特征表示,增强图像生成效能;最后重构损失函数,添加感知损失以指导模型学习生成图像的

真实性。 结果表明,相比于目前最先进的增强型超分辨率 GAN 法( ESR
 

GAN)和第 2 版去模糊 GAN 法( DeBlur
 

GAN-
V2),DDR

 

GAN 生成的图像在视觉效果上更佳,具有更高的清晰度和更丰富的图像细节;在客观评价指标方面,DDR
 

GAN 相较于 ESR
 

GAN 和 DeBlur
 

GAN-V2,峰值信噪比分别提高 1. 7072
 

dB 和 1. 1683
 

dB,结构相似度分别提高 0. 0783 和

0. 0713。 该算法对低分辨率模糊图像的复原增强是有帮助的。
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Abstract: In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

artifacts
 

and
 

unreal
 

details
 

when
 

process
 

low-resolution
 

blurred
 

images
 

using
 

image
 

enhancement
 

methods,
 

a
 

low-resolution
 

blurred
 

image
 

enhancement
 

algorithm
 

based
 

on
 

deep
 

dense
 

residual
 

generative
 

adversarial
 

network
 

( DDR
 

GAN)
 

was
 

used
 

to
 

achieve
 

effective
 

enhancement
 

of
 

low-quality
 

images.
 

Firstly,
 

an
 

end-to-end
 

generative
 

adversarial
 

network
 

framework
 

was
 

constructed;
 

further,
 

a
 

deep
 

dense
 

residual
 

latent
 

feature
 

encoding
 

architecture
 

was
 

designed
 

to
 

improve
 

the
 

deep
 

semantic
 

feature
 

representation
 

of
 

the
 

input
 

image
 

and
 

enhance
 

the
 

image
 

generation
 

efficiency;
 

finally,
 

the
 

loss
 

function
 

was
 

reconstructed
 

and
 

the
 

perceptual
 

loss
 

was
 

added
 

to
 

guide
 

the
 

model
 

to
 

learn
 

to
 

generate
 

realistic
 

images.
 

The
 

comparative
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

current
 

state-of-the-art
 

enhanced
 

super-resolution
 

GAN
(ESR

 

GAN)
 

and
 

DeBlur
 

GAN-V2
 

algorithms,
 

the
 

images
 

generated
 

by
 

DDR
 

GAN
 

are
 

visually
 

better,
 

with
 

higher
 

definition
 

and
 

richer
 

image
 

detail.
 

In
 

terms
 

of
 

objective
 

evaluation
 

indicators,
 

compared
 

with
 

ESR
 

GAN
 

and
 

DeBlur
 

GAN-V2,
 

the
 

peak
 

signal-
to-noise

 

ratio
 

was
 

improved
 

by
 

1. 7072
 

dB
 

and
 

1. 1683
 

dB
 

through
 

DDR
 

GAN,
 

respectively,
 

and
 

the
 

structural
 

similarity
 

by
 

0. 0783
 

and
 

0. 0713,
 

respectively.
 

This
 

algorithm
 

is
 

helpful
 

for
 

the
 

restoration
 

and
 

enhancement
 

of
 

low-resolution
 

blurred
 

images.
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引　 言

伴随着计算机技术领域的持续发展与进步,计算

机视觉技术凭借着诸多优势,例如高效率、非接触、低

成本等,受到全球专家学者们的着重关注,并且被运用

至多个领域当中,诸如:目标检测[1-2] 与缺陷探测[3-4] 、
遥感图像分析[5-6] 与行为识别[7-8] 领域。 然而在实际

的图像拍摄期间,难以规避因拍摄目标对象运动和距

离过远而得到分辨率较低或模糊的图像的情况发生。
倘若针对此类低质量图像施以直接式检测处理,那么

检测效果必然会大打折扣,使检测正确率与效率大大

降低。 所以,应当结合实际情况找到一类能够对低分

辨率模糊图像予以显著增强的方法。
近年来,人工智能技术得到了飞速发展。 2006
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年,HINTON 等人[9] 经深入研究首次提出深度学习这

一基本概念。 之后,深度学习技术在图像处理等领域

取得了优秀的成绩。 2014 年,GOODFELLOW 等人[10]

应用博弈论的思想,创造性地提出了生成对抗网络

(generative
 

adversarial
 

networks,GAN)概念,该概念具

有极其优秀的图像生成效果。 但随着网络层数的逐步

加深,训练期间较易发生梯度爆炸或者梯度消失等问

题,导致网络退化、误差大幅上升。 2016 年, HE 等

人[11]通过在网络中引入残差连接构建残差网络的方

法有效解决了该问题。 同年,
 

JOHNSON 等人[12] 提出

了一种图像超分辨重建算法,并在损失函数中添加了

感知损失项以恢复图像细节。
 

NAH 等人[13] 则设计了

多尺度卷积神经网络结构来增强模糊图像。 RA-
MAKRISHNAN 等人[14]在对生成对抗网络和密集卷积

神经网络进行深入研究后,将两者结合,更好地优化增

强了运动模糊图像,但网络训练效率较低。 2018 年,
KUPYN 等人[15] 提出去模糊 GAN 学习法 ( DeBlur

 

GAN),利用全局残差连接提升了网络的训练速度与

泛化性能。 2019 年,OUYANG 等人[16] 提出了热成像-
不纠缠表示 GAN 方法( thermal

 

vision
 

disentangled
 

rep-
resentation

 

GAN,
 

TV-DR
 

GAN),进一步提升了运动模

糊图像的恢复质量和网络训练效率,但对于其它原因

造成的图像模糊恢复效果仍然有限。 针对上述问题,
NIMISHA 等人[17]将自编码器与生成对抗网络相结合,
用于复原其它类型原因造成的图像模糊。 以 TAO 为

首的学者们[18]则提出了规模递归网络(scale
 

recurrent
 

network,
 

SRN)去模糊法,其主要是通过对尺度循环神

经网络的合理化应用以实现更加优异的去模糊效果。
然而此类方法同样存在着一定劣势,即其单帧运行所

需耗费的时间过长。 2019 年,KUPYN 等人[19] 在第 1
版 DeBlur

 

GAN 的基础上提出了第 2 版 DeBlur
 

GAN-
V2,通过引入特征金字塔网络 ( feature

 

pyramid
 

net-
works,FPN) 架构使网络取得了更快更优的性能。
2020 年,一种新的增强对抗网络模型[20] 被提出,可利

用特征通道的权重来生成清晰图像。 GUO 等人[21] 将

有理分形插值与梯度变换相结合,实现了对太赫兹图

像的超分辨率重建。 QI 等人[22] 通过将边缘损失分量

引进至损失函数当中的方法,使得恢复图像的边缘更

加清晰。 2021 年,LI 等人[23] 提出了一种基于 GAN 的

图像高保真盲去模糊方法,通过训练一个模糊核判别

器来分析预测生成器提供不正确的模糊核时产生的高

分辨率图像的错误,使发生器提供的模糊核更接近实

际图像。 但结合当下已有技术手段来针对低分辨率模

糊图像实施复原处理的过程中,仍旧会出现图像缺乏

真实性问题与出现伪影现象问题,这在一定程度上严

重阻碍了图像质量的恢复进程,难以确保之后的检测

工作得以顺利开展下去。
为解决上述关键技术问题,本文作者提出了一种

基于深度密集残差 GAN 法(deep
 

dense
 

residual
 

GAN,
DDR

 

GAN)的低质量图像增强算法。 首先,构建端到

端的生成对抗网络框架;进一步地,设计深度密集残差

隐特征编码架构,提升对输入图像的深层语义特征表

示,并且对图像所具有的相关细节信息予以有效地恢复

处理,进而增强图像生成效能;最后,重构损失函数,添
加感知损失以指导模型学习生成图像的真实性。

1　 基于 DDR
 

GAN 的图像增强算法

现有的图像增强算法在针对具有低分辨率特征的

不清晰图像实施复原处理时,大多数图像通常会出现

缺乏真实性问题与出现伪影问题,严重影响增强后图

像的质量。 为此,本文作者提出一种 DDR
 

GAN 网络

图像增强算法,以增强图像效能。
1. 1　 基于 DDR

 

GAN 的图像增强算法总体框架

本文中提出的算法整体结构框架受生成对抗网络

启发,其中心思想是源自博弈论当中的纳什均衡这一

概念,主要由两部分组成:DDR
 

GAN 网络生成器 G 和

网络判别器 D,如图 1 所示。

图 1　 深度密集残差 GAN 网络框架

Fig . 1　 Framework
 

of
 

the
 

deep
 

dense
 

residual
 

generative
 

adversarial
 

network

具有低分辨率特征的模糊图像 M,其在历经 DDR
 

GAN 网络生成器 G 施行增强手段后,即得到尽可能与

清晰图像 S 相似度较高的生成图像 G(M);此后,进一

步把 G(M)与清晰图像 S 一同输入至网络判别器 D
当中,网络判别器 D 会对 G(M)做出评价,输出一个

0 ~ 1 之间的数值,这个值越趋近于 1,说明生成图像

G(M)越趋近于真实的清晰图像 S,这个值又会反向指

导 G 生成与 S 更加接近的 G(M)。 生成器 G 的目标

就是让其生成的图像 G(M)和与之对应的清晰图像 S

323
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无限接近;而判别器 D 的核心目标,即精确判定出所

输进的图像究竟归属于清晰图像 S 亦或是图像

G(M)。 G 与 D 之间相互对抗、共同优化,最终达到纳

什均衡,即当网络判别器 D 的判别能力已较为优秀

后,生成器生成的图像 G(M)仍无法被准确识别,这时

认为网络达到了最优状态。
1. 2　 密集残差网络

当按照传统的网络连接方式顺序连接卷积层时,
信息存在着一定的损耗与丢失,随着网络结构深度的

增加,网络会出现退化问题,导致训练误差大幅度上

升。 残差网络(residual
 

network,ResNet)通过一条通道

将输入输出直接连接起来,减少了信息的损耗。 残差

网络的本质,即是数个包含前馈卷积网络与跳跃连接

的残差块单元 ( residual
 

block, RB) 连接而成。 假定

C(x)代表着需要求解的潜在映射,x 象征着残差块的

实际输入,那么即可合理运用输出和输入之间所堆叠

在一起的非线性多层网络以进行拟合处理,进而获取

到相应的残差映射函数,具体表现为 H(x)= C(x) -x。
设恒等映射 C(x)= x 为网络最优解,则使得 H(x)拟合

0 远易于使 C(x)拟合 x。 通常情况下,尽管最优解相

比于恒等映射来说更为复杂,然而此等残差结构的存

在能够使最优解范围被划定出来,进而能够提出一个

具备着合理性的基本假定条件,对实际训练过程施以

简化处置。 残差网络中的残差块单元结构,如图 2 所

示。

图 2　 残差网络中的残差块单元

Fig . 2　 Residual
 

block
 

unit
 

of
 

the
 

residual
 

network

图中,
 

conv(convolution)代表卷积层,
 

ReLU( rec-
tified

 

linear
 

unit)代表激活层。 相较于传统意义上的前

馈卷积网络来讲,残差网络则更加容易被施以优化处

理,且搭建难度低,只需在原网络中添加一个跳跃连

接,同时,由于不需要担心过深的深度导致的网络退化

问题,只需通过增加深度的方法就可以提高网络性能。
DDR

 

GAN 网络生成器 G 主要是将密集残差网络

(residual
 

in
 

residual
 

dense
 

block,RRDB) [24] 作为主要

网络单元,其基本结构如图 3 所示。
图中,dense

 

block 为密集块,数个密集块依照残差

连接共同组成一个密集残差网络。 此外,各密集块的

　 　

图 3　 RRDB 网络结构

Fig . 3　 RRDB
 

network
 

structure

输出和输入间均构成了残差映射,而整个网络在实际

运作的过程中同样构成了残差映射。 应用此等运作方

式,RRDB 即能够顺利获得网络的全局特征。 RRDB
当中各密集块的详细结构,如图 4 所示。

图 4　 密集块结构

Fig . 4　 Dense
 

block
 

structure

图中,LReLU(leaky
 

rectified
 

linear
 

unit)为稀疏型

ReLU 层,也是激活层。 各卷积层均可以获得其前端

全部卷积层所输出的相关信息内容,即在一定程度上

有助于特征信息得以顺利复用,进而减小梯度消失带

来的影响。 此外,各卷积层后端均未增添批量归一化

层,可确保网络结构的简化,推进深度网络的构建。
1. 3　 DDR

 

GAN 网络生成器

DDR
 

GAN 网络生成器能够针对所输进的全部模

糊图像进行增强。 其核心目标,即促使所产生的图像

无限相似于真实的清晰图像,使判别器没有办法对图

像的实际来源进行及时准确的分辨。 生成器结构如图

5 所示。
头部由 3 个卷积-激活模块构成,包含了卷积层、

实例归一化层 ( instance
 

normalization, IN) 与激活层

ReLU,用于提取图像特征并扩张图像通道数,然后串

联 6 个残差块构成的残差网络,以进一步对图像的残

差特征进行提取;随后,针对图像实施转置卷积(conv-
Transpose)处理,并串联 3 个通道的卷积层,以初步增

强图像清晰度。 通过卷积层以针对图像特征予以再度

提取处理,输入到 9 个 RRDB 组成的密集残差网络当

中,利用其密集连接机制最大限度地获取每一层卷积

信息,完善图像的细节信息,再合理应用像素重排模块

(pixel
 

shuffler)以成功实现图像分辨率的提升;最后,
接一层规格为 3×3 的卷积层以实现图像的向外输出。
1. 4　 判别器网络

判别器网络的核心目标在于能够精确判定出所输

进的图像究竟归属于清晰图像还是由生成器所产生的

423
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图 5　 生成器结构

Fig . 5　 Generator
 

structure

图像,并最终对图像进行评价,输出图像为真实清晰图

像的概率。 网络整体遵循全卷积神经网络样式设计,
结构如图 6 所示。

图 6　 判别器结构

Fig . 6　 Discriminator
 

structure

图中,conv 为卷积层,LReLU 为激活层,BN( batch
 

normalization)为批量归一化层。 网络首先利用数个卷

积模块以针对图像实施降采样处理,提取图像特征信

息;然后通过维度 1024 的全连接层( Dense(1024));
最后经维度为 1 的全连接层( Dense(1))以及 sigmoid
函数,将相应的判定结果输出。
1. 5　 损失函数

本文中提出的 DDR
 

GAN 网络,其整体目标是针

对所输进的模糊图像施以增强处理,判别器网络和生

成器网络在训练期间构成对抗局面,其中判别器的最

终目标是准确判断输入图片来源于真实图像还是生成

图像,其损失函数如下式所示:
Ld = - Exi

[lgD(xi)] - Exj
[lg(1 - D(x j))] (1)

式中,xi 表示图像来自于真实清晰图像集 pr,x j 表示

图像来自于生成器生成图像集 pf,D 表示判别器输出

的概率值,E 表示分布函数的期望值。
DDR

 

GAN 网络生成器的终极目标是成功输出和

清晰图像相接近的伪清晰图像。 对抗损失函数如下式

所示:

La = ∑
n

o = 1
- lgD(Go(pm)) (2)

式中,Go(pm)即象征着经生成器网络所向外输出的生

成图像;而 D(Go(pm))则象征着判别器把相应的生成

图像判定成清晰图像的实际概率。
当对抗损失为唯一优化目标时,生成图像当中较易

产生部分伪影[25] ,影响图像质量。 而 DDR
 

GAN 网络则

是通过添加感知损失的基本方法处置好此问题,进而增

强图像生成真实性,其定义如下式所示:

Lp = 1
Wi,jHi,j

∑
Wi,j

x = 1
∑
Hi,j

y = 1
{[Φi,j(pr)] x,y -

[Φi,j[G(pm)] x,y} 2 (3)
式中,Φi,j 即象征图片在视觉几何组 19(visual

 

geome-
try

 

group,VGG)第 i 个最大池化层之前、第 j 个卷积层

激活完毕以后的特征映射;而 Wi,j 和 Hi,j 则代表着该

特征图的宽和高;x,y 分别是特征图像之上的像素点

横坐标与纵坐标。
最终生成器的损失总计即为感知损失和对抗损失

两者的和,如下式所示:
Lg = La + γLp (4)

　 　 通过实验测试可知:当公式内的系数 γ = 100 时,
总损失函数针对网络训练所起到的优化成效即为最

优。
本节中从整体网络结构、生成器网络、判别器网

络、损失函数 4 个方面,详细描述了所提出的基于

DDR
 

GAN 网络的图像增强算法。 于网络结构当中适

度引进 RRDB 以及 RB,进而合理处置好梯度消失这一

难题,在一定程度上提高了网络运作性能,确保通过增

强处理以后的图像质量能够达至最优;与此同时,将感

知损失项添加至损失函数当中,以进一步确保生成图

像更为真实。

2　 结果与分析

2. 1　 实验配置

本文中所构建的 DDR
 

GAN 网络软件采用 Py-
Torch

 

1. 9 搭建,实验中所用 GPU 为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

2060,运行内存 16
 

G。 为验证本文作者所提方法

的有效性,引入大规模图像数据集 GoPro,该数据集由
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一系列真实自然场景的清晰 / 模糊视频图像组成,场景

丰富,并提供了 2103 对模糊和 1111 对清晰的图像用

于模型的训练与测试。 为公平对比本文中方法与最新

的研究算法的性能,采用 GoPro 数据集所提供的默认

训练样本和测试样本。
本文中网络训练采用 Adam 优化器,初始学习率

为 2×10-4,并使用学习率衰减,每 5 个训练期学习率乘

以 0. 5,网络训练的总期数设置为 100,batch-size 设置

为 64。 交替更新生成器和判别器网络实施训练处理,
即更新比率设置为 1。
2. 2　 评价标准

采 用 峰 值 信 噪 比 ( peak
 

signal-to-noise
 

ratio,
PSNR)和结构相似性( structural

 

similarity,SSIM)来评

价输出图片的质量。
PSNR 是一个能够和两图像像素均方误差存在显

著关联的基础指标。 换句话说,即象征着两图片基于

像素层中所展现出来的实际相似度。 倘若该数值愈

大,即意味两图片像素愈发相似,其定义为:

EMSE = 1
AB∑

A

m = 1
∑

B

n = 1
[pr(m,n) - G(pm)(m,n)] 2 (5)

RPSNR = 10lg (2n - 1) 2

EMSE

é

ë
êê

ù

û
úú (6)

式中,下标 MSE 表示生成图像和清晰图像之间的均方

差(mean
 

square
 

error);A 是图像高度,B 是图像宽度。
此外,m 与 n 分别表示像素的横纵坐标,pr 表示具有

真实性特征的清晰图像集,G(pm )为生成图像,
 

2n -1
则表示可能存在的最大像素数值。

SSSIM 代表两图像基于对比度方面、结构方面以及

亮度方面的相似度,此数值愈接近数值 1,则意味着图

像间的相似度越高。 其定义为:

SSSIM =
(2μpr

μpf
+ C1)(2σpr pf

+ C2)

(μpr

2 + μpf

2 + C1)(σpr

2 + σpf

2 + C2)

C1 = (k1R) 2

C2 = (k2R) 2

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(7)

式中,μpr
和 μpf

表示真实清晰图像和生成图像之间的平

均数值;σpr
与 σpf

则表示两图像之间的标准差;σpr pf
表

示两图像间的协方差;C1 和 C2 为稳定性常数;R 表示像

素值的实际动态范畴;k1 =0. 01,k2 =0. 03。
2. 3　 实验结果与分析

2. 3. 1　 本文中算法的损失曲线结果及分析
 

　 DDR
 

GAN 网络损失函数变化曲线如图 7 所示。 随着迭代

次数增加,判别器与生成器的损失函数呈现出慢慢收

　 　

图 7　 训练损失变化曲线图

Fig . 7　 Training
 

loss
 

curve

敛趋势,曲线在后期有小幅度的波动,说明网络已达到

了纳什均衡,判别器已拥有一定的判别能力,但仍无法

判断输入图像为生成图像还是真实清晰图像。
2. 3. 2　 本文中算法的可视化结果及分析　 为进一步

展现本文中算法所具有的优越性特征及有效性特征。
将本文中算法和增强型超分辨率生成对抗网络( en-
hanced

 

super-resolution
 

generative
 

adversarial
 

network,
ESR

 

GAN)及 DeBlur
 

GAN-V2 的实际效能相比较,以
上所提到的对比算法,均是当下增强低质量模糊图像

的有效算法。 基于相同实验环境下,在 GoPro 数据集

中选择出具有经典意义的低分辨率模糊图像以实施增

强手段处置。 测试图片如图 8 ~图 10 所示。
由图 8b、图 9b、图 10b 可以看出,ESR

 

GAN 针对

图像所起到的增强效果存在一定局限,所获取到图像

　 　

图 8　 建筑物的对比结果

a—模糊图像　 b—ESR
 

GAN 方法　 c—DeBlur
 

GAN-V2 方法　 d—本文

中算法　 e—清晰图像

Fig . 8　 Comparison
 

results
 

of
 

building
a—blurred

 

image　 b—ESR
 

GAN
 

method　 c—DeBlur
 

GAN-V2
 

method　
d—our

 

algorithm　 e—sharp
 

image
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图 9　 汽车的对比结果

a—模糊图像　 b—ESR
 

GAN 方法　 c—DeBlur
 

GAN-V2 方法　 d—本文

中算法　 e—清晰图像

Fig . 9　 Comparison
 

results
 

of
 

car
a—blurred

 

image　 b—ESR
 

GAN
 

method　 c—DeBlur
 

GAN-V2
 

method　
d—our

 

algorithm　 e—sharp
 

image

图 10　 广场的对比结果

a—模糊图像　 b—ESR
 

GAN 方法　 c—DeBlur
 

GAN-V2 方法　 d—本文

中算法　 e—清晰图像

Fig . 10　 Comparison
 

results
 

of
 

square
a—blurred

 

image　 b—ESR
 

GAN
 

method　 c—DeBlur
 

GAN-V2
 

method　
d—our

 

algorithm　 e—sharp
 

image

当中的物体外形依旧存在明显的失真。 而由 De-
Blur

 

GAN-V2 所获取到的图 8c、图 9c、图 10c 可知,尽
管对图像的实际运动模糊予以去除,但细节信息依旧

存在着缺失,图像边缘未能够得以有效恢复。 本文中

算法表现最优,其生成的图 8d、图 9d 和图 10d,在大众

肉眼看来则更为清楚,相应细节信息的丰富度更为显

著,同时获取到更明显的边缘。
2. 3. 3　 本文中算法的客观指标评价结果及分析　 使

用 SSIM 及 PSNR 这两项基础指标,进一步衡量生成图

像和真实清晰图像两者间的相似度,对网络图像增强

的实际效果施以定量性评测处理,在 GoPro 数据集中

采用五折交叉验证实验中得到的结果,如表 1 所示。
表 1　 算法对比结果

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

results
 

for
 

different
 

algorithms

evaluation
 

criterion ESR
 

GAN DeBlur
 

GAN-V2 our
 

algorithm

PSNR / dB 20. 3371 20. 8760 22. 0443

SSIM 0. 6570 0. 6640 0. 7353

running
 

time / s 0. 326 0. 293 0. 596

　 　 从表中可以看出:将本文中所提算法和 DeBlur
 

GAN-V2 以及 ESR
 

GAN 予以比较, PSNR 分别提高

1. 7072
 

dB 和 1. 1683
 

dB, SSIM 分别提高 0. 0783 和

0. 0713。 同时,对各算法的平均单帧运行时间进行测

算,ESR
 

GAN 为 0. 326
 

s,DeBlur
 

GAN-V2 为 0. 293
 

s,
而本文中算法为 0. 596

 

s,相较于前两种算法时间有所

增加,但仍属于亚秒级。
本节中通过一系列的图像增强实验,进而针对基

于 DDR
 

GAN 的网络的低分辨率模糊图像增强算法的

效果予以验证处理。 经实验结果可知:本文中所提出

的算法能够对具有低分辨率特征的模糊图像施以显著

增强,可为目标检测、跟踪等后续任务提供更为清晰的

增强图像,提升任务效能。

3　 结　 论

提出了一种基于 DDR
 

GAN 网络的低质量图像增

强算法,以生成对抗网络为基准框架,设计深度密集残

差模块以提升隐特征表达性能,抑制梯度消失,增强图

像生成效能;利用感知损失项进一步提高生成图像的

真实特性。 基于大规模合成图像数据集 GoPro 的对比

实验结果表明:在视觉效果方面,相较于 ESR
 

GAN 和

DeBlur
 

GAN-V2 两种现有最先进算法,本文中算法生

成的图像具有更高的清晰度;在客观评价标准方面,与
ESR

 

GAN 和 DeBlur
 

GAN-V2 相比, 本文中算法的

PSNR 分别提高 1. 7072
 

dB 和 1. 1683
 

dB,SSIM 分别提

高 0. 0783 和 0. 0713,充分验证了本文作者所提算法

能够对具有低分辨率特征的模糊图像予以显著增强,
进而生成高分辨率清晰图像。

除复原效果外,实时性也是评价图像增强算法的

一项重要指标,对各算法的平均单帧运行时间进行测

算,ESR
 

GAN 为 0. 326
 

s,DeBlur
 

GAN-V2 为 0. 293
 

s,
而本文中算法为 0. 596

 

s,相较于前两种算法时间有所

增加,但仍属于亚秒级。 未来将考虑进一步优化网络

结构,减少网络参数数量,减少单帧运算时间;与此同

时,虽然本文中算法有较好的图像增强复原效果,但仅

停留在对于静态图像的增强,未来将考虑将网络应用

于连续视频场景下,通过在网络结构中引入对视频多

帧信息的提取来实现对低分辨率模糊视频的增强。
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