
 

 

改进的 SRGAN 图像超分辨率重建算法①
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摘　要: 图像超分辨率重建技术可以提高图像的分辨率, 在医学、军事等领域都发挥着重要作用. 传统的 SRGAN
图像超分辨率重建算法训练收敛速度慢, 高频纹理锐化过度导致部分细节扭曲, 影响重建图像质量. 针对以上问题,
对传统 SRGAN 模型的生成网络和损失函数进行改进, 用于图像超分辨率重建. 采用稀疏残差密集网络 (SRDN)代
替传统的 SRResNet 作为生成网络, 以实现对低分辨率图像特征的充分利用, 同时利用 SRDN 稀疏性的连接方式和

深度可分离卷积思想, 减少模型的参数量. 此外, 提出融合 VGG 低频特征和高频特征的联合感知损失, 结合均方误

差损失对网络的感知损失函数进行改进. 在 Set5、Set14、BSD100数据集进行测试, 改进 SRGAN 算法的峰值信噪

比 (PSNR)、结构相似度 (SSIM)和平均选项得分 (MOS) 3个评价指标结果均优于传统 SRGAN算法, 重建图像的

细节部分更加清晰, 整体表现出较好的鲁棒性和综合性能.
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Abstract: Image super-resolution reconstruction technology can improve image resolution, which plays an important role
in medical, military and other fields. The traditional super-resolution generative adversarial network (SRGAN) algorithm
for image super-resolution reconstruction has a slow training convergence speed, and excessive sharpening of high-
frequency texture leads to distortion of some details, which affects the quality of reconstructed images. To address these
problems, the generator network and loss function of the traditional SRGAN model are improved for image super-
resolution reconstruction. The sparse residual dense network (SRDN) is used instead of the traditional SRResNet as the
generator network to fully utilize low-resolution image features. Meanwhile, the sparse connection method of SRDN and
the depthwise separable convolution are used to reduce the number of model parameters. In addition, a joint perceptual
loss of fused the low-frequency features and high-frequency features of VGG is proposed to improve the network’s
perceptual loss function by combining with the mean square error loss. Tested on the Set5, Set14, and BSD100 data sets,
the results show that the improved SRGAN algorithm outperforms the traditional SRGAN algorithm in three evaluation
indexes, namely, peak signal-to-noise ratio (PSNR), structural similarity index measure (SSIM), and mean option score
(MOS), and the details of the reconstructed images are clearer. The improved SRGAN algorithm shows better overall
robustness and comprehensive performance.
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在日常生活中, 图像随处可见. 但受成像设备分辨

率、物体与成像设备距离等因素影响, 获得的图像分

辨率较低, 无法满足实际应用的需求. 因此, 图像超分

辨率重建技术应运而生. 该技术可以将模糊低分辨率

图像重建为高分辨率图像[1], 目前已被广泛应用于人脸

识别[2]、社会安全[3]、医学成像[4]、军事遥感[5] 等领域.
早期的图像超分辨率重建算法以基于传统机器学

习的方法为主[6], 常见的包括基于重建[7] 和基于插值[8]

等方法. 这些方法具有较大的局限性, 例如, 基于重建

方法[7] 只能处理结构比较简单的图像; 基于插值方法[8]

得到的重建图像的边缘容易出现模糊现象. 近年来, 随
着深度学习的蓬勃发展, 越来越多学者将深度学习的

方法引入该领域[9]. Dong 等人[10] 最早从事相关研究,
采用一个 3层卷积神经网络实现单张图像的超分辨率

重建, 该方法提高了重建图像的质量, 但无法满足实时

性要求, 且网络训练难于收敛. 针对该问题, Dong 等人[11]

在此基础上对网络进行改进, 缩小网络的输入特征维

数, 采用更小的过滤器尺寸, 使网络结构更为紧凑, 从
而有效地加快了网络的训练过程. 为了减少网络的参

数量, Tai等人[12] 引入了残差学习和递归学习, 有效防

止梯度爆炸或消失问题. Lai 等人[13] 提出基于拉普拉

斯金字塔结构的 LapSRN 算法, 采用逐级放大来感知

更多信息, 通过参数共享能够较高质量地实现实时超

分辨率重建. Zhang 等人[14] 提出能够充分融合低分辨

率图像中所有层次特征的残差密集网络 (residual dense
network, RDN), 该算法取得较好的重建效果, 但模型参

数量过多, 存在特征冗余.
受生成对抗网络 (generative adversarial networks,

GAN)[15] 启发, Ledig 等人[16] 提出了超分辨率生成对抗

网络 (super-resolution generative adversarial networks,
SRGAN), 通过生成网络和判别网络不断交替对抗训

练, 并引入感知损失函数提高图像的视觉效果, 使得重

建图像的纹理细节更为清晰. 但 SRGAN 模型的参数

量过多, 导致训练收敛速度较慢, 此外, 重建图像的高

频纹理往往过于锐化, 导致部分细节出现扭曲现象, 而
且在一些原本光滑的地方也产生尖锐的噪声 .  针对

SRGAN 算法存在的问题 ,  本文提出了一种改进的

SRGAN 算法, 一方面, 优化了它的网络结构, 另一方

面, 提出了联合感知损失, 从而获得更优的图像超分辨

率重建性能. 本文主要工作如下:
(1) 针对模型参数量多而导致训练收敛速度慢的

问题, 本文提出了稀疏残差密集网络 (sparse residual
dense network, SRDN), 并将其代替传统的 SRResNet
作为生成网络; 此外, 采用深度可分离卷积[17] 思想改进

生成网络, 进一步降低参数量; 移除生成网络的 BN
(batch normalization)层, 提高模型的泛化能力.

(2) 针对重建图像的高频纹理过于锐化而导致部

分细节扭曲、噪声过多的问题, 本文分析并改进了感

知损失函数, 提出融合 VGG[18] 的低频特征和高频特征

的联合感知损失, 并结合均方误差损失来定义总损失.
(3) 分别在 Set5[19]、 Set14[20]、BSD100[21] 数据集

进行实验, 对本文算法的性能进行评价, 证明本文算法

的优越性. 

1   SRGAN网络模型

SRGAN 网络由一个生成网络和一个判别网络组

成. 生成网络的主要作用是将低分辨率图像重建成高

分辨率图像; 判别网络的主要作用则是判断给定图像

是真实图像还是生成图像[16]. 两个网络通过相互对抗

的训练过程, 使得生成网络最终可以将低分辨率图像

重建为高分辨率图像. SRGAN 网络框架如图 1所示.
 

随机噪声 Z 真实图像 X

判别网络 D 真/伪?

生成图像生成网络 G

Gloss

X

G (Z)

Dloss 
图 1    SRGAN 网络框架

 

SRGAN 网络模型能够提高重建图像的感知质量,
但其参数量过多, 训练收敛速度较慢, 重建图像高频纹

理过度锐化, 导致部分细节扭曲、产生噪声. 因此, 本
文对 SRGAN 的网络结构进行改进, 采用 SRDN (移除

了 BN 层) 代替传统的 SRResNet 作为生成网络, 以实

现对低分辨率图像特征的充分利用, 同时利用 SRDN
稀疏性的连接方式和深度可分离卷积[17] 思想, 减少模

型的参数量; 此外, 融合 VGG 中低频特征和高频特征
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的联合感知损失, 结合均方误差损失对网络的感知损

失函数进行改进. 

2   基于改进的 SRGAN 图像超分辨率重建

算法 

2.1   利用 SRDN 网络构建生成网络模型

本文采用稀疏残差密集网络 SRDN 代替传统的

SRResNet 作为生成网络, 同时, 为了进一步减少计算

量, 在稀疏残差密集块 (sparse residual dense block,
SRDB) 中融入深度可分离卷积[17] 的思想, 即将 SRDB
中 3×3 的卷积替换为 1×3 和 3×1 的卷积. SRDN 以及

SRDB的构成将在第 3.1.1节详细阐述.
传统的 SRGAN 网络利用卷积层加 BN 层的方式,

让每一层的值在一个有效范围内进行传递, 加快网络

收敛速度. 然而, 研究表明[22], 在 GAN 框架下进行训练

或者在模型的网络层数较多时, BN 层很容易引入伪影

问题, 并且会对模型的泛化能力产生一定的限制. 这些

伪影一般情况下可能会出现在迭代时或者是不同设置

之间, 不利于性能的稳定. 因此, 我们移除生成网络中

的 BN 层, 从而保证网络训练的稳定性, 同时令模型的

泛化能力得到提高. 此外, 移除 BN 层也有利于减少计

算复杂度. 本文采用的 SRDN网络结构如图 2所示.
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图 2    SRDN 网络结构
 
 

2.1.1    稀疏残差密集网络

稀疏残差密集网络  SRDN 是在残差密集网络

RDN[14] 的基础上改进而来. RDN 结合残差网络和密集

网络两者的特性, 其中, 残差网络[23] 利用残差学习的思

想, 对低频特征和通过卷积层提取的特征进行加权求

和, 有效降低了训练误差; 密集网络[24] 则引入了密集跳

跃连接, 从而实现低频和高频特征的有效结合, 缓解了

梯度消失的问题.
RDN 的网络主体架构是利用残差密集块 RDB, 通

过特征相连的方式聚合输出, 其连接方式包含残差连

接和密集连接. 残差连接和密集连接有一定的差异, 因
而 RDN 通过这两种连接进行聚合存在以下问题: (1) 密
集连接的数量和参数量的增长速率为 O(n2), n 是网络

深度, 这表明随着网络的加深, 网络的参数量将爆炸性

增长. (2) 密集连接很大一部分都用于处理先前的特征

表示, 这表明密集聚合将始终保持一些不相关的状态,
存在特征冗余.

针对 RDN 网络在聚合连接上的问题, 本文结合稀

疏聚合网络的思想对 RDN 进行改进, 提出了稀疏残差

密集网络 SRDN. 对于 RDN 中单个模块的聚合连接,
其公式如下:

y0 = F0(x) (1)

yk = Fk (⊗ (yk−1,yk−2,yk−3,yk−4, · · · ,y0)) (2)

k ⩽ n yi (0 ⩽ i ⩽ k)

式中, x 表示输入特征, F 表示卷积操作, k 表示网络层

数, 满足  (n 为最大模块数),  表示第

i 层的输出. 由公式可以看出, 每层的输入都聚合了之

前所有层的特征, 但是这种连接方式容易造成特征冗

余. 因此, 本文提出了一种新的聚合方式, 其公式如下:

yk = Fk
(
⊗
(
yk−c0 ,yk−c1 ,yk−c2 ,yk−c3,yk−c4, · · · ,yk−ck

))
(3)

ck < k式中, c 表示正整数, k 表示满足 的最大非负整数.
这种改进的密集连接方式能够将每个输出特征进行稀

疏性的密集连接, 使得网络结构更加简单, 从而大大减

少网络的参数和计算量, 提供更好的性能.
SRDN 的网络结构和 RDN 类似, 但我们以式 (3)

聚合每一个输出块, 从而达到相同的计算资源可以构

建更多网络层的目的.
类似的, 我们采用基于稀疏聚合网络的思想对残

差密集块  RDB 进行改进 ,  提出了稀疏残差密集块

SRDB. 与 RDB 类似, SRDB 允许将前一个 SRDB 的状

态与接下来的其他层相连接, 从而形成连续内存机制,
不同之处在于采用式 (3) 进行不同层之间的特征传递,
这种连接方式有利于避免无关特征参与到网络的运算

中造成特征冗余. SRDB 的连接方式如图 3所示.
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图 3    SRDB 的连接方式
 
 

2.1.2    深度可分离卷积

传统的 SRGAN 模型存在参数量过多而导致训练

收敛速度较慢的问题, 为了减少计算量, 本文在稀疏性

连接的基础上进一步采用深度可分离卷积 (depthwise
separable convolution, DSC)[17] 的思想来改进生成网络,
将稀疏残差密集块 SRDB 中 3×3 的卷积替换为 1×3
和 3×1的卷积.

深度可分离卷积包含深度卷积和逐点卷积[17]. 卷
积过程通常是先进行深度卷积, 再进行逐点卷积. 图 4
分别展示了标准卷积和深度可分离卷积的卷积核结构.
 

C
K

C

1

K

K

L

1

1

C

C
L

(a) 标准卷积核

(b) 深度卷积核 

(c) 点卷积核 
图 4    标准卷积和深度可分离卷积的卷积核结构

 

为了比较两种卷积的参数计算量, 我们假设输入

K 通道大小为 A×B 的特征图, 采用大小为 C×C 的卷积

核进行卷积后, 输出 L 通道大小为 A×B 的特征图. 那
么, 标准卷积的参数计算量为:

PSC = K ×A×B×C×C×L (4)

深度可分离卷积的参数计算量为:

PDSC = K ×A×B×C×C+A×B×K ×L (5)

因此, 两种结构参数计算量之比为:

α =
PDSC

PSC
=

1
L
+

1
C2 (6)

由式 (6)可以看出, 当输出通道和卷积核的大小远

大于 1的时候, 采用深度可分离卷积代替标准卷积, 可
显著降低模型的参数量. 

2.2   判别网络模型的构建

本文的判别网络模型如图 5 所示, 参考了 Ledig
等人[16] 提出的 SRGAN 模型中的判别器网络结构. 判
别器网络包含８次卷积过程, 所有的卷积层, 除用于接

收图像的前端卷积层外, 其它均连接 BN 层, 同时选取

Leaky ReLU 作为激活函数. 随着卷积次数的增多, 提
取的特征图数量不断增多, 而特征图的大小在持续变

小, 最后的连接层则是对网络所有的特征作统一处理,
并通过最终的激活函数 Sigmoid 来对输出的图像进行

概率的预测. 

2.3   联合感知损失

SRGAN 没有对传统的均方误差损失 (MSE) 作优

化, 而是提出一种新的感知损失函数, 其中包括内容损

失和对抗损失. 由于较深的网络层表示的特征更加抽

象, 因此 SRGAN 将内容损失定义在 VGG-54 (VGG19
网络中第 5 次池化前的第 4 个卷积层之前的特征

图)的高频特征的特征图上, 这些深层的特征图只关注

内容, 而对抗损失则关注纹理细节. VGG-22 (VGG19
网络中第 2 次池化前的第 2 个卷积层之前的特征

图) 定义在较浅的网络层, 提取的特征大部分为轮廓、

形状等低频特征[25], 这些特征无法体现出明显的细节

差别. 文献 [16] 通过实验证明了使用高频特征作为内

容损失的有效性.
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图 5    判别网络模型
 

然而, 仅以 VGG-54 定义损失会使重建图像的纹

理过于锐化, 从而导致细节部分扭曲, 容易产生尖锐的

噪声, 伪影也较为严重; 而传统的 MSE 虽然能使重建

图像的细节较为平滑, 但不能有效重构图像的高频纹

理细节信息. 为了有效地解决以上问题, 本文引入 VGG-
22 和 MSE 两个部分, 与 VGG-54 一起定义为联合感知

损失, 使得重建图像既能具备细节平滑的特性, 抵消一

部分产生的噪声, 在主观上具有较好的视觉效果, 同时

在客观评价中也能取得较好的指标结果.
研究表明[22], 激活函数激活后的特征非常稀疏, 而

稀疏特征只能提供非常弱的监督效果, 会导致性能低

下. 因此, 本文均采用激活函数前的特征来计算 VGG-
22 和 VGG-54 两种特征图, 并对其赋予不同的权重值

来对整体的对比损失进行调整, 使得重建图像的高频

特征和低频特征更加均衡. 改进后的内容损失函数如

式 (7)所示.

lSR
VGG = α× lVGG-22+β× lVGG-54 (7)

lVGG-22

lVGG-54

式中,  表示 VGG19 网络中第 2 次池化前的第

2 个卷积层之前的特征图, 即低频特征;  表示

VGG19 网络中第 5 次池化前的第 4 个卷积层之前的

特征图, 即高频特征; α 和 β 为超参数, 本文将在第

4.4节设计交叉验证实验来确定两个超参数的取值.
本文改进后的损失函数如式 (8)所示:

lSR = lSR
VGG+10−2lMSE+10−3lSR

Gen (8)

lMSE lSR
Gen

lSR
Gen

lSR
Gen

式中,  表示均方误差损失,  表示对抗损失. 对于

, 其主要作用是使生成网络重建的图像能够尽可能

地欺骗判别网络. 为了使重建图像在视角感知方面更

具表现力,  权重占比较小, 具体取值参考了文献 [16]

中对抗损失的权重选取. 

3   实验及分析 

3.1   实验环境

本文模型采用 PyTorch 深度学习框架, 以 PyCharm

工具为平台, 通过 Python 3.6 编译实现, 并在 Google
Colaboratory 平台上进行训练; 在硬件层面, 本实验测

试的电脑 CPU 为 i5-8250 U, 运行内存 8 GB, 显卡为

1050 Ti. 

3.2   实验数据集

对于训练数据, 本文采用 DIV2K 数据集[26], 利用

双三次插值对其中的 800 幅高分辨率 RGB 图像进行

降采样, 得到低分辨率图像作为训练数据. 其中, 降采

样因子 r 为 4, Batch_size 设置为 16. 使用 Adam 优化

器对每次的更新进行优化, 学习率初始值设为 0.000 1.
对于测试数据, 本文选用 Set5 [19]、Set14 [20] 和

BSD100[21] 3个数据集, 对网络模型进行评价. 

3.3   评价指标

为了客观评价本文算法的性能, 我们使用了峰值

信噪比 (PSNR)和结构相似度 (SSIM)[9] 作为评价指标.
其中, PSNR 使用均方误差损失 (MSE) 来衡量两幅图

像像素点之间的区别, PSNR 值愈高, 说明图像失真度

愈小. SSIM 则结合了亮度、对比度、结构对图像相似

性进行度量, SSIM值愈高, 说明两幅图像的相似度愈高.
此外, 本文引用文献 [16] 提出的平均选项得分

(mean option score, MOS) 作为主观评价指标, 量化不

同算法的重建效果. 具体评价操作如下, 我们让 20 个

评分员在未知图像版本的前提下使用 1~5 五个分数对

图像质量进行评分, 分数越高代表图像质量越好, 最
后求分数平均值作为评价指标. 20 个评分员分别对

Set5、Set14和 BSD100三个数据集的每张图片的 6个
版本 ,  即 :  原始高分辨率图像 (HR)、Bicub ic [ 8 ]、
SRCNN[10]、SRResNet[16]、SRGAN[16] 和本文方法得到

的超分辨率图像进行打分. 

3.4   交叉验证实验

为了确定式 (7) 中低频特征权重 α 和高频特征权

重 β 的取值, 本文在 Set5 数据集上测试, 计算在不同

的 α 和 β 取值下获得的 PSNR 值和 SSIM 值.
表 1 展示了不同特征权重下获得的结果. 由表 1
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可知, 当 α 和 β 都较小时, 导致所得的内容损失权重占

比较小, 而均方误差损失的权重占比也很小, 因此计算

损失时没有偏重的一面, 不仅导致计算得到的 PSNR
值和 SISM 值过小, 而且重建图像的视觉感知效果也

并不理想. 当 α 较大而 β 较小时 (如 α =0.1, β =0.01),
虽然计算得到的 PSNR 值和 SSIM 值取得最好的结果,
但是高频特征损失的占比较小, 会导致重建图像在细

节特征上的表现有所不足; 当 α 和 β 都较大时, 计算得

到的 PSNR 值和 SSIM 值都有较好的结果, 且计算损

失时偏重于感知损失上, 重建图像会有较好的视觉效

果. 经过综合比较, 当 α 和 β 的值分别为 0.01 和 1 时,
无论是在视角效果上还是高频细节上, 重建图像都表

现较好. 因此, 本文最终确定 α 和 β 值分别为 0.01和 1.

表 1     特征权重选取表
 

交叉

验证

α = 0.1 α = 0.01 α = 0.001

PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM

β = 1 30.43 0.860 1 30.03 0.853 8 29.98 0.850 9

β = 0.1 30.51 0.860 2 29.841 0.847 0 29.56 0.843 9

β = 0.01 30.56 0.860 7 29.76 0.845 3 29.29 0.838 8
 
  

3.5   重建结果与评价 

3.5.1    实验分析

本文采用客观评价和主观评价两种方式, 在 3 个

公开数据集上测评 Bicubic[8]、SRCNN[10]、SRResNet[16] 、
SRGAN[16] 以及本文方法的重建效果. 表 2展示了在不

同数据集上采用不同算法获得的评价指标值. 表中的

HR 表示原始高分辨率图像.
 

表 2     不同算法的评价指标对比 (最优者以粗体表示)
 

数据集 评价指标 HR Bicubic[8] SRCNN[10] SRResNet[16] SRGAN[16]
本文方法

Set5
PSNR ∞ 28.43 30.07 32.05 29.40 30.15
SSIM 1 0.821 1 0.862 7 0.901 9 0.847 2 0.884 8
MOS 4.54 2.32 2.65 3.26 3.93 4.02

Set14
PSNR ∞ 25.99 27.18 28.49 26.02 27.10
SSIM 1 0.748 6 0.786 1 0.818 4 0.739 7 0.766 8
MOS 4.42 2.12 2.34 2.89 3.83 4.21

BSD100
PSNR ∞ 25.94 26.68 27.58 25.16 26.64
SSIM 1 0.693 5 0.729 1 0.762 0 0.668 8 0.737 6
MOS 4.58 1.87 2.01 2.65 3.36 3.96

 
 

由表 2可知, 深度残差网络 SRResNet 在 PSNR 和
SSIM 两个客观评价指标上取得了最好的结果, 但是在

主观评价指标 MOS 上却表现不佳, 这是因为客观评价

指标是基于对应像素点计算亮度颜色等差异, 并未考

虑到人眼的视觉特性, 因而导致客观评价指标与人眼

视觉感受不一致的情况. 而 SRResNet 以均方误差损失

MSE 作为损失函数, 能够取得较好的 PSNR 和 SSIM
值, 但是重建图像丢失了高频细节信息, 不能很好的符

合人眼主观感受, 因而在主观评价指标 MOS 上表现不佳.
由于  MSE 损失函数会让模型过多关注图像像

素之间的差异 ,  而忽略重建图像的固有特征 .  因而 ,
SRGAN较多关注图像感知质量上的提高, 利用感知损

失和对抗损失来提升重建图像的真实感, 能够在主观

评价指标 MOS 上表现较好 .  本文提出的基于改进

SRGAN的图像超分辨率重建算法, 相对于视觉感官效

果较好的 SRGAN 而言 ,  其客观评价指标 PSNR 和

SSIM 值均有所提升, 且主观评价指标 MOS 也明显高

于其他算法, 证明本文算法具有更优的综合性能. 

3.5.2    视觉效果对比

为了更加有效地证明本文方法的重建效果, 本文

选取了部分图像细节特征进行对比. 图 6 和图 7 中的

原图分别是来自 Set14数据集的图像 baboon和 comic.
在这两幅图中, 我们还展示了 5 种不同算法重建后的

图像细节特征对比. 从图 6、图 7 可以清晰地看出, 与
其他算法相比, SRResNet虽然在客观评价指标上表现

较好, 但视觉效果并不理想; SRGAN 虽然能够提升重

建图像的细节信息, 但与 HR 图像相比仍然存在部分

纹理细节模糊、噪声过多、伪影也较为严重等问题.
而本文提出来的方法能够很好地弥补 SRGAN的不足,
例如图 6中 baboon的胡须部分, 本文方法重建出来的

图像, 胡须清晰可见, 根根分明; 图 7 中 comic 头上的

锁饰纹理细节更加饱满, 充分证明本文方法能够更好

地处理图像细节信息, 使重建图像更加清晰, 视觉效果

更加优秀.
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(a) 原图

(b) HR

(e) SRResNet

(c) Bicubic

(f) SRGAN

(d) SRCNN

(g) 本文方法

 

图 6    图像 baboon的重建效果对比
 

(a) 原图

(b) HR

(e) SRResNet

(c) Bicubic

(f) SRGAN

(d) SRCNN

(g) 本文方法

 

图 7    图像 comic的重建效果对比
 
 

4   总结

本文提出了一种基于改进的 SRGAN 图像超分辨

率重建算法, 针对模型参数量多而导致训练收敛速度

慢的问题, 采用稀疏残差密集网络 SRDN 来代替传统

的 SRResNet 作为生成网络, 同时采用深度可分离卷积

的思想来改进生成网络. 针对重建图像的高频纹理过

于锐化而导致部分细节扭曲、噪声过多等问题, 本文

分析并改进了感知损失函数, 提出融合 VGG 的低频特

征和高频特征的联合感知损失, 并结合均方误差损失

来定义总损失. 实验结果表明, 本文算法的 PSNR、SSIM

和 MOS 这 3 个评价指标结果均优于传统 SRGAN 算

法, 重建图像的细节部分更加清晰, 整体表现出较好的

鲁棒性和综合性能.

虽然本文提出的超分辨率重建算法取得了一定的

效果, 但仍有待改进的地方: (1) 本文提出的 SRDN 网
络主要调整了密集连接方式, 但对残差连接的研究较

少, 并且本文的稀疏性网络架构未应用到其他算法上,
难以证明架构的可移植性 ;   (2)  本文仅研究了基于

VGG 的感知损失, 但未深入探讨所有维度特征的有效

性. 今后将会在此基础上研究如何进一步提升图像重

建效果.
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