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文物图像的超分辨率重建算法研究
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摘　要：　文物的数字化保护与分类识别是当前图像处理研究的热点之一 . 针对常规超分辨率算法不能充分描

述现实世界中文物图像复杂纹理结构的问题，本文提出一种基于回归环金字塔型生成对抗网络的文物图像超分辨率

算法（Closed-loop Pyramid Information Generative Adversarial Network，CPIGAN）. 考虑文物图像的噪声等不定因素，本文

采用不同的降采样方式构建了两种文物数据集且探索了一种改进信息块提取策略，提高了原始高分辨率文物图像中

高频信息的利用率 . 本文进一步设计了一种金字塔型生成对抗网络并融入回归环结构，增强了网络从低分辨率图像

到高分辨率图像映射的能力 . 基于自建文物图像数据集，本文算法与多种算法进行了实验对比分析，多个客观指标均

有所提升且重建图像主观上更符合人类视觉标准 .
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Abstract:　The digital conservation and classification of cultural relics is one of the hotspots of current image process⁃
ing research. In view of the problem that conventional super-resolution algorithms cannot fully describe the complex texture 
structure of cultural relics images in the real world, this paper proposes a super-resolution algorithm for cultural relics imag⁃
es based on a closed-loop pyramid information generative adversarial network (CPIGAN). Considering the noise of real cul⁃
tural relics and other uncertain factors, this paper uses different down-sampling methods to construct two cultural relics data⁃
sets and explores an improved information block extraction. This strategy improves the utilization of high-frequency infor⁃
mation in the original high-resolution cultural relic images. This paper further designs a pyramid-shaped generative confron⁃
tation network and incorporates the regression loop structure to enhance the network's ability to map from low-resolution 
images to high-resolution images. Based on the self-built cultural relic image data set, the algorithm in this paper has been 
compared and analyzed experimentally with a variety of algorithms. Several objective indicators have been improved, and 
the reconstructed images are subjectively more in line with human visual standards.
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1　引言

文物是经时间沉淀留存下来的具有科学文化价值

的物品 . 文物的保护复原及分类识别，对人们认知历史

发展和促进社会进步有着重要意义［1］，然而传统技术易

对文物造成二次损坏 . 目前，采用数字化图像技术辅助

完成操作已成为一种重要手段［2，3］，其中分辨率是文物

图像的重要特征 . 由于客观条件或硬件设备的限制，现

实得到的文物图像分辨率往往会受到影响［4］. 此时，学
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者可采用图像超分辨率（Super Resolution，SR）技术，将

低分辨率（Low Resolution，LR）文物图像处理为高分辨

率（High Resolution，HR）文物图像［5］. 其中，基于深度学

习的图像超分辨率算法应用广泛，重建图像质量较

优［6，7］，算法大致分为两类［8］：基于卷积神经网络（Con⁃
volutional Neural Network，CNN），如Dong等人的 SRCNN
（Super Resolution CNN）［9］和 FSRCNN（Fast Super Reso⁃
lution CNN）［10］，Kim 等 人 的 VDSR（Very Deep Super 
Resolution）［11］，Lai 等人的 LapSRN（deep Laplacian pyra⁃
mid Networks for fast and accurate SR）［12］；基于生成对抗

网络（Generative Adversarial Network，GAN）［13］，如 Ledig
等人的 SRGAN（Super Resolution GAN）［14］，Wang等人的

ESRGAN（Enhanced Super Resolution GAN）［15］，Ma 等人

的 SPSR（Structure Preserving Super Resolution）［16］和

Kong等人的ClassSR（Class Super Resolution）［17］.
图像超分辨率常规领域中，基于 CNN 的算法有着

较大进展，但仍存在缺陷，如重建图像缺乏纹理细节、

边缘模糊，大尺度因子下缺陷更为明显；基于GAN的算

法可重建更为精细的纹理结构，获得更接近人类真实

视觉感知的重建图像，但重建图像会出现伪影等问题 .
因此，本文为了获取纹理细节更精细且更真实的文物

图像，将文物图像与常规超分辨率算法相结合，提出一

种基于回环金字塔型生成对抗网络的文物图像超分辨

算法（Closed-loop Pyramid Information Generative Adver⁃
sarial Network，CPIGAN），具体研究主要有：（1）采用不

同降采样方式构建两种文物图像数据集，探索一种改

进信息块提取策略，合理利用原始文物图像的高频信

息，生成更真实的 LR图像；（2）设计一种基于金字塔结

构的生成网络，充分提取图像特征信息，更好地学习LR
到 HR 图像的映射；（3）进一步构建融合回归环结构的

生成对抗网络，网络可学习HR到LR图像的映射，提供

额外的监督，使得重建文物图像质量更优 .
2　算法模型研究

2. 1　算法框架设计

本文以 SPSR算法为基线模型，设计了一种基于生

成对抗网络的文物图像超分辨率方法CPIGAN，整体设

计框架如图1所示，分为训练和测试两部分 .
网络训练部分：首先进行数据增强，利用信息块提

取策略（具体研究见 2.2节）从原始HR文物图像中提取

合适的高频信息块组成信息池N，将信息池N中高频信

息块裁剪并在线随机加载到 LR 图像（由 HR 图像四倍

降采样所得）中得到 L1图像；L1图像输入生成网络G（G
为回归环金字塔型结构，具体研究见 2.3 节和 2.4 节），

生成 SR 图像；HR 图像和 SR 图像同时输入鉴别网络 D
（D 以 VGG（Visual Geometry Group）网络［18］为基础），判

断 HR 图像相对于 SR 图像是否更真实；经过多次循环

训练，得到最优 CPIGAN 模型 . 网络测试部分：LR文物

图像输入训练完的生成网络G中，生成 SR图像，通过指

标评价算法模型性能 .
2. 2　信息块提取策略

现实世界中，文物图像存在噪声等不确定性因素，

降采样过程中图像的高频信息会有所丢失，且退化后

的噪声分布会发生变化［19，20］. 有学者为了更充分地利

用原图像的高频信息，使降采样图像与原图像具有相似

的噪声分布，直接从原数据集采集高频信息块，随后注入

降采样图像以生成与原图像在同一域的真实降采样图

像，图像中高频信息块的选取受均值和方差的影响［21］.
在此基础上，如图 1中训练部分的数据增强阶段所

示，本文探索了一种改进信息块提取策略，收集一定范围

内的高频信息块 . 一幅图像中，设pi是m´m的全局块，qi
j

是n´ n的局部块（n<m）. 每一个pi是经步长 sm扫描整幅

图像所得，qi
j是在pi的基础上经步长 sn扫描所得 . 若符合

式（1）~（3）条件，则将pi视为高频信息块并加入信息池N.
|
| M (qi

j ) -M ( pi) || ≤ α ×M ( pi) （1）
|
|V (qi

j ) - V ( pi) || ≤ β ×V ( pi) （2）
V ( pi) < Vmax （3）

其 中 ，M ( × ) 和 V ( × ) 分 别 为 计 算 均 值 和 方 差 ，

αβÎ (01)，Vmax表示最大方差 .
高频信息注入的过程为随机裁剪信息池N中的高

频信息块ni并加载至LR文物图像，可表示为

I1 = ILR + ni iÎN （4）
在模型训练阶段，采用在线注入的方式将 LR文物

图像和高频信息块相结合，可使注入的高频信息更多

样化，得到与原始HR文物图像处于同一域的低分辨率

文物图像 .
2. 3　金字塔结构设计

从重建图像方式的角度来讲，图像超分辨率模型

可分为单次上采样型和金字塔式（级联式）上采样型两

图1　CPIGAN算法整体框架

140



第 1 期 刘 杰:文物图像的超分辨率重建算法研究

大类 . 单次上采样型为通过一次上采样直接得到重建

图像，但随着尺度因子增加，网络的训练难度增大，图

像特征信息的利用率变低，重建图像的质量变差，纹理

细节不够清晰 . 金字塔式上采样型为逐步学习，将一个

问题分为多个子问题，可更充分利用图像特征信息，优

化重建图像的质量 . 此外，与单次上采样型不同的是，

金字塔式结构可得到不同尺度的重建结果，进而从不

同角度评估分析模型的性能 . 因此，如图 2 所示，本文

设计了一个金字塔型生成网络 .
图 2中，生成网络由两个分支构成，分别为超分辨

率分支（SR Branch）和梯度分支（Gradient Branch）. SR
分支用于 LR图像的特征提取学习，并将上采样得到的

特征信息与结构先验知识融合，随后生成 SR 图像；梯

度分支将 LR图像的梯度图（LR Grad）转换为重建梯度

图（Reconstructed Grad），重建梯度信息作为辅助提供结

构先验知识，并集成至SR分支 .

本文设置尺度因子为 4，故生成网络设置为两层金

字塔型（S1 层和 S2 层），需两次上采样 . 为更好地验证

改进结构的有效性，不改变原网络中基础块的数量与

结构 . 经过实验研究分析，梯度分支中 S1层和 S2层各

包含 3个和 1个基础块，每个基础块由一个密集残差块

（Residual in Residual Dense Block，RRDB，结构如图 3所

示）和卷积核为 3×3 的卷积层构成；SR 分支中 S1 层和

S2 层各包含 18 个和 6 个 RRDB 块，其中前 23 个 RRDB
块提取学习 LR图像特征信息，最后一个 RRDB块和卷

积层结合用于最终的 SR 特征信息重建；特征融合块

（FB block）用于融合 SR 分支和梯度分支的特征信息；

上采样（Up-sample）采用亚像素卷积（Pixel Shuffle）. SR
分支中，将 S1层第 5、第 10、第 15个 RRDB块和 S2层第

5个RRDB块的特征图合并至梯度分支 .

2. 4　融合回归环结构设计

图像超分辨率算法的本质是学习从LR到HR图像

的非线性映射 . 然而，这种映射通常是个病态问题，通

过降采样，存在无限多的 HR 图像可得到相同的 LR 图

像，故从LR图像映射到HR图像的函数空间非常大 . 基

于此，从函数空间中学习一个最优映射是非常困难的，

算法的学习性能会受到限制 . 因此，减小映射空间是提

高算法性能的一种解决方案 .
在 2.3节的基础上，本文继续研究探索了一种融合

回归环结构（Closed-loop Branch）［22］的生成网络，如图 4
所示，回归环结构用于学习HR到LR图像的映射，估计

下采样核并重建 LR图像，引入一个额外的约束来减少

可能的函数空间，找到一个从 LR 到 HR 图像的最优映

射，进一步提升算法的性能 . 图 4中，LR图像输入生成

网络中，经由 S1 层和 S2 层分别得到 SR（2×，二倍上采

样）图像和 SR（4×，四倍上采样）图像，随后 SR（4×）图像

通过双层回归环结构分别得到CSR（2×）图像和CLR图

像，其中回归环结构由卷积层和 LeakyReLU 激活层

构成 .
为了衡量 LR 图像和 CLR 图像、SR（2×）图像和

CSR（2×）图像间的差异，本文基于像素损失，引入新的

回归损失 . 因此，模型的总目标损失，如式（5）所示：

lG = lPix + lPer + lGra + lAdv （5）
其中，lPix 表示像素损失，可加速模型收敛；lPer 表示感知

损失，采用预训练的 VGG 网络提取特征信息，可提高

SR 图像的感知质量；lGra 表示梯度损失，可更好地保存

图2　金字塔型生成网络结构图

图3　RRDB块结构图
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结构信息，生成更真实的 SR 图像；lAdv 表示对抗损失，

可增强SR性能 . lPix损失，如式（6）所示：

lPix = lSR + ηlLR （6）
其中，lSR 表示原始像素损失；lLR 表示新的回归损失，η

为其超参数 .
3　实验结果分析

3. 1　数据集

图像超分辨领域，获取训练图像对的最常用方式

是利用Bicubic采样 . 但由于现实世界中文物图像退化

的不确定性，理想Bicubic采样存在一定的不合理性，采

用一个已知固定的下采样核，退化的图像可能会丢失

某些细节信息 . 因此，考虑真实文物图像的噪声等不定

因素，本文依据实验室平台采用不同的降采样方式，生

成两种文物数据集（包含训练集与测试集）：真实文物

数据集RCdata与合成文物数据集FCdata.
RCdata数据集共由 2 100个文物图像对（HR-LR图

像）构成，包含训练集 2 050对，测试集 50对 . 其中，HR
图像为真实文物图像，对HR图像进行 4倍下采样得到

对应的LR图像，下采样方式为模糊核采样 .
FCdata数据集共由 3 100个文物图像对构成，包含

训练集 3 050 对，测试集 50 对 . 其中，对真实文物图像

进行 2倍下采样得到HR图像，对HR图像进行 4倍下采

样得到对应的 LR 图像，下采样方式为理想 Bicubic
采样 .
3. 2　实验环境

本文采用一个显存为 11 GB 的 Nvidia GTX 1080Ti 
GPU作为实验平台，编程语言为 Python. 采用的数据集

为 RCdata 与 FCdata. 采用的评价方式分为客观评价和

主观评价两种 . 客观评价为峰值信噪比（Peak Signal to 
Noise Ratio，PSNR）［23］、图 像 结 构 相 似 度（Structural 
Similarity Index Measure，SSIM）［24］和学习感知图像块

相 似 性（Learned Perceptual Image Patch Similarity，
LPIPS）［25］，其中 PSNR 和 SSIM 值越大越好，LPIPS 值越

小越好 . 主观评价为通过人类视觉感知，判别重建图像

的优劣 .
在训练时，考虑到实验平台的性能限制等因素，

本文的放大因子为 4，模型的 batch size 为 10，iters 为

100 000，初始学习率为 0.000 1，并采用Adam优化器 .
3. 3　模型结果分析

为保证对比结果的客观公正，本文所使用算法均

在同一实验平台上进行训练和测试 . 本文对 Bicubic，
ESRGAN，NatSR［26］，RealSR 和 SPSR 五种算法以及本文

算法进行了对比，对不同算法进行测试得到如表 1所示

的量化结果，加粗的是最优结果 . 由表1可知，在FCdata
合成文物数据集上，与基线模型 SPSR 相比，本文所设

计模型 CPIGAN 的指标 PSNR 提高了 0.199 dB，SSIM 提

升了 0.002，LPIPS 降低了 0.010；在 RCdata 真实文物数

据集上，与基线模型 SPSR 相比，CPIGAN 的指标 PSNR
提高了 1.717 dB，SSIM 提高了 0.073，LPIPS 提升了

0.016. 其中，在 RCdata 数据集上，CPIGAN 模型的指标

提升更为明显，验证了该算法的有效性和优异性 .

如图 5所示，在实验结果中，从RCdata与 FCdata数
据集中各选一张重建图像，并把部分纹理细节放大（图

中红框标注的位置），其中 HR 表示原始高分辨率文物

图像的纹理细节放大图 . 由图 5 可知，与其他算法对

比，本文算法 CPIGAN 重建的文物图像更接近于 HR文

物图像，且纹理细节较为清晰真实，因此可以证明本文

算法的有效性和优越性 . 由表 1和图 5可知，Bicubic算
法客观指标较高，但主观人眼视觉感知质量较差，纹理

细节模糊，因此不能说明该算法重建效果优越 .
3. 4　消融实验分析

为了进一步说明本文设计算法CPIGAN的有效性，

对其进行消融研究，量化结果如表 2所示，表中 IGAN为

图4　融合回归环的模型图

表1　不同模型的量化结果比较

数据集

FCdata

RCdata

指标

PSNR/dB(↑)
SSIM(↑)
LPIPS(↓)

PSNR/dB(↑)
SSIM(↑)
LPIPS(↓)

算法

Bicubic
32.680

0.929
0.323

27.049
0.842
0.447

ESRGAN
29.380

0.777
0.118

24.023
0.683
0.168

NatSR
30.603

0.901
0.124

24.536
0.784
0.172

RealSR
30.375

0.883
0.115

24.048
0.704
0.167

SPSR
30.426

0.899
0.113

24.027
0.765
0.167

CPIGAN(Ours)
30.625

0.901

0.123
25.744

0.838

0.151
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仅引入高频信息块的模型，PIGAN 为引入高频信息块

和金字塔型结构的模型 . 由表 2 可知，IGAN 模型对两

种数据集的测试中LPIPS数值略有变大，模型性能略有

下降，原因是：训练阶段，LR图像中引入高频信息块，网

络可提取学习的图像特征增多，重建图像质量变优，

PSNR和SSIM值得到提高，但对于LR图像来讲，高频信

息块本质是一种噪声块，因此重建图像可能会存在部

分伪影，LPIPS 指标略有降低 . 其中，FCdata 是通过 Bi⁃
cubic采样所得到的干净数据集，忽略了真实噪声等因

素，后续的 PIGAN 和 CPIGAN 模型虽进一步提升了其

LPIPS 指标，但依旧略低于 SPSR 模型 . 与基线模型

SPSR相比，综合考虑，本文所设计的CPIGAN模型具有

更好的性能 .

在信息块提取策略中，不同的阈值对应着不同的

信息池，为了获取合适的阈值，以 RCdata 数据集为例，

进行对比试验，量化结果如表 3所示，表中N1~N4表示

不同的信息池（如表 4 所示）. 由表 3 可知，IGAN-N4 的

PSNR和 SSIM值提升较大，IGAN-N2的 LPIPS值提升较

少，综合考虑，选取信息池 N4 所对应的阈值，设置 α =
0.05β = 0.1，Vmax = 50，m = 128n = 32sm = 64sn = 32.

由表 4 可知，本文将 α，β和 Vmax 设置为固定值，仅

对比不同大小的信息块及扫描步长所带来的影响，考

虑 RCdata 和 FCdata 文物图像数据集的尺寸问题，全局

信息块（大小为 m ´m）的选取只考虑 64，128 和 256 三

种规格 .
为了验证金字塔结构的合理性和有效性，一些基

础设置与 SPSR模型保持一致 . 由于金字塔每层RRDB
块数量的不同和生成网络中 SR 分支与梯度分支间的

交互方式的不同会影响图像特征信息利用率，进而影

响模型性能，因此以FCdata数据集为例进行对比试验，

量化结果如表 5 所示，表中 P1 和 P2 表示两种交互方

式 . 由表5可知，金字塔S1层18个RRDB块和S2层6个

RRDB块且交互方式为P2时，模型性能最优 . 故本文设

计网络结构如上图2所示 .
为了验证融合回归环结构模型的有效性且测试引

入的回归损失超参数 η的影响，以FCdata为例进行对比

试验，量化结果如表 6所示 . 由表 6可知，当 η从 0.01增

图5　局部纹理细节对比图

表2　算法消融实验

数据集

FCdata

RCdata

指标

PSNR/dB(↑)
SSIM(↑)
LPIPS(↓)

PSNR/dB(↑)
SSIM(↑)
LPIPS(↓)

算法

SPSR
30.426

0.899
0.113

24.027
0.765
0.167

IGAN
(Ours)
30.573

0.901
0.133

24.167
0.769
0.176

PIGAN
(Ours)
30.812

0.908

0.130
25.090

0.804
0.166

CPIGAN
(Ours)
30.625

0.901
0.123
25.744

0.838

0.151

表3　不同信息块对比结果

数据集

RCdata

指标

PSNR/dB(↑)
SSIM(↑)
LPIPS(↓)

算法

SPSR
24.027
0.765
0.167

IGAN-

N1
23.693
0.766
0.191

IGAN-

N2
23.85
0.773
0.174

IGAN-

N3
23.806
0.760
0.181

IGAN-

N4
24.167

0.769

0.176
表4　不同阈值

信息池

N1
N2
N3
N4

α

0.05
0.05
0.05
0.05

β

0.1
0.1
0.1
0.1

Vmax
50
50
50
50

m

256
128
128
64

n

64
64
32
16

sm

128
64
64
32

sn

64
32
32
16
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加为 0.1 时，回归损失变得更为重要，具有较强的监督

效果；当 η从 0.1 逐渐增加为 10 时，回归损失的影响超

过了原始损失，反而阻碍了算法的性能 . 因此，为了平

衡回归损失和原始损失，最终设置η为0.1.
4　结论

本文从提高文物图像分辨率的角度出发，设计了

一种基于回归环金字塔型生成对抗网络的文物图像超

分辨重建方法 . 一方面，提出一种信息块提取策略，从

高分辨率文物图像中提取高频信息块加载至低分辨率

图像，充分利用其原始信息；另一方面，设计了一种融

合回归环金字塔型生成网络，用于解决网络学习图像

特征信息不充分和学习 LR 到 HR 图像映射困难的问

题 . 针对不同的文物数据集，与多个文献算法相比，本

文算法性能在多种客观指标上均有所提升；人眼主观

视觉感知中，本文算法重建图像的纹理细节更接近原

始高分辨率文物图像，重建图像质量更高 .
在文物数字化过程中，探索如何得到更高分辨率

的文物图像是一项长久任务 . 面对众多真实文物图像

数据，未来工作将从提高网络精准注意力角度出发，进

一步完善算法模型，以生成高质量文物图像 .
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