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摘　要　针对太阳能电池板隐裂缺陷在进行光学检测时存在的特征不明显问题,以及小样本导致的训练不充分问题,提出了基

于元迁移的太阳能电池板缺陷图像超分辨率重建方法,采用联合训练方法,利用内部图像和外部大规模图像信息分别作为不同

阶段的训练数据.首先 将 引 入 的 大 量 数 据 用 于 模 型 的 初 步 训 练,学 习 外 部 大 规 模 数 据 的 公 共 特 征,然 后 通 过 元 学 习 模 型

MAML进行多任务训练,为快速适应小样本无监督任务寻找一个适合图像内部学习的初始参数,提高模型的泛化能力,最后将

预训练参数迁移至改进的ZSSR中进行自监督学习.在 DIV２K、Set５、BSD１００和太阳能电池板电致发光成像数据集上进行训

练,实验结果表明,与传统的 CARN,RCAN,IKC,ZSSR方法相比,该方法具有更高的峰值信噪比,最高达到３６．６６,参数量更

小,相比ZSSR降低了７００００,图像重建时间更短,相比 CARN降低了０．５１s,具有更好的重建效果,更高的重建效率.
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Abstract　Itisdifficulttodetectsolarpanelcrackdefectduetolowresolutionandcontrast,andfewsamplesleadtoinadequate

trainingproblem．Tosolvetheseproblems,thispaperputsforwardthesuperresolutionreconstructionmethodofsolarpanelimaＧ

gesbasedonmetaＧtransfer,andweadoptjointtrainingmethod,thatis,theinternalimageandexternallargeＧscaleimageinformaＧ

tionareusedasthedifferentstagesoftrainingdata．First,alargeamountofdataisusedtopretrainthemodeltolearntheexterＧ

nalpubliccharacteristicsoflargeＧscaledata．Then,weusethemetaＧlearningmodelMAMLformultiＧtasktrainingtofindinitial

parameters,whicharesuitablefortheunsupervisedtaskoffewsamplestoimprovethegeneralizationabilityofthemodel．FinalＧ

ly,weputpretrainedparametersinimprovedZSSRtoimprovetheSelfＧsupervisedLearning．ThroughDIV２K,Set５,BSD１００and

solarpanelselectroluminescentimagingtrainingdataset,theexperimentalresultsshowthatcompared withthetraditional

CARN,RCAN,IKCandZSSR,thismethodhasthehigherpeaksignalＧtoＧnoiseratio,upto３６．６６,andfewerparameters,comＧ

paredwithZSSR,thenumberofparametersdecreasesby７００００withshortercomputationtime,andcomparedwithCARN,the

computationtimedecreasesby０．５１s．Itisobviousthatourmethodhasthebetterreconstructioneffect,thehigherreconstruction

efficiency．
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　　太阳能电池板在制备过程中存在实心黑、隐裂、断栅、阴

影、开焊等缺陷,图１为５种缺陷的电致发光(ElectroluminesＧ

cent,EL)图像.这些缺陷对电池的转换效率和使用寿命有着

严重的影响,严重时将危害组件甚至光伏发电系统的稳定性.

因此太阳能电池板缺陷检测是电池板生产过程的重要步骤.

深度学习是目前主流的缺陷检测方法,而特征的有效提取对

缺陷的检测起着决定性的作用,因此如何高效地提取特征成

为重要的研究方向.Jiang等[１]针对室外运行的太阳能电池



板裂纹检测问题,提出一种改进的神经网络,其训练过程使用

欠采样与过采样技术,解决了正负样本不平衡的问题,能够更

好地满足特征多样性、均衡性,准确率达到９６．７％.Chen
等[２]在Segnet网络框架上使用空洞卷积替代池化层,在增大

感受野的同时保留了图像的边缘信息,显著提高了检测的准

确率.Guo等[３]自主搭建卷积神经网络检测算法,通过评估

模型深度和核大小对特征提取的影响,选出最佳网络模型,其

准确率达到９５．４５％,相比其他算法具有更高的检测精度.

由于太阳能电池板隐裂、断栅等缺陷,导致面积较小、位置不

定、不易识别且样本较少,因此太阳能电池板的缺陷检测难度

大.针对此问题,本文将元学习迁移至检测图像超分辨率重

建中,从数据集的构建入手,使重建后的图像特征更加明显,

更加利于缺陷的检测.另外,元迁移学习在一定程度上缓解

了小样本数量不足的问题.

图１　EL的５种缺陷

Fig．１　FivekindsofdefectsofELimages

１　图像超分辨率重建

１．１　零样本超分辨率重建

图像超分辨率重建分为有监督方法和无监督方法.零样

本超分辨率重建(“ZeroＧShot”SuperＧResolution,ZSSR)[４Ｇ６]属

于无监督超分方法,不需要使用额外的数据集进行预训练,仅

利用单一图片内部信息的重复性训练图像即可重建网络.如

图２所示,对一张具有低分辨率隐裂缺陷的太阳能电池板图

像进行超分辨率图像重建时,先对该图片I进行下采样,作为

重建网络的输入,将输出结果与原图I进行比较,学习二者之

间的超分辨率模型,再使用 ZSSR模型对低分辨率图像进行

超分辨率重建.

图２　ZSSR训练过程

Fig．２　ZSSRtrainingprocess

图２中,I↓s 表示由测试图像I下采样得到,I↑s 表示由

测试图像I上采样得到.

ZSSR具有很高的灵活性,能对 非 理 想 条 件 下 的 图 像

(老旧历史照片、网络照片、手机拍摄照片)进行处理,不需要

进行预训练,没有任何输入尺度限制,因此可以很容易地适应

测试图像的条件.但ZSSR也有局限性:经实验结果可知,在

隐裂的重建过程中需要进行数千次的反向梯度更新,其效果

才显著,因此该过程需要消耗大量的时间;训练没能利用大规

模的外部数据,仅依赖内部结构和信息,使得样本总数缺乏,

容易出现过拟合、泛化能力较差问题.针对上述的局限性,将

大规模训练作为初始训练,随后通过模型无关元学习的多任

务训练得到预训练模型,增加公共特征信息,提高模型的重建

效率和泛 化 能 力;使 用 深 度 可 分 离 卷 积 替 代 普 通 卷 积 对

ZSSR进行改进,可以进一步加快训练速度.

１．２　模型无关元学习

元学习(metaＧlearning)[７]指通过多个训练任务得到一份

适应性很强的初始化参数,通过目标样本训练微调得到新任

务模型,解决了深度学习难以通过少量样本快速学习新概念

的问题.

模 型 无 关 元 学 习 (ModelＧAgnostic MetaＧLearning,

MAML)[８Ｇ１０]随机抽取多任务用于模型的训练,通过多任务训

练中梯度的加权来更新参数.其仅用少量数据进行１０次以

内的梯度更新就能适应新的任务.本文采用 MAML算法对

经过大规模数据训练后的模型进行进一步训练,使学习模型

快速适应新任务的调整方法,得到预训练模型.算法流程如

算法１所示.

算法１　模型无关元学习

Require:多任务分布p(T),超参数步长α,β

１．随机初始化θ

２．whilenotdowndo

３．　任务的采样:Ti~p(T)

４．　forallTido

５．　　追对 K个样本对ÑθLTi
(fθ)进行评估

６．　　使用梯度下法:θi′＝θ－αÑθLTi
(fθ)计算自适应参数

７．　endfor

８．　更新θi←θ－βÑθ∑Ti~p(T)LTi
(fθi′)

９．endwhile

其中,p(T)表示训练集中任务的分布,每个任务为高分辨率、

低分辨率图像组成的图像对;α和β为学习率.步骤１先进行

参数初始化θ;步骤３表示对若干个任务进行采样得到Ti;步

骤 ４－７ 得 到 多 个 任 务 第 一 次 梯 度 更 新 结 果 θi′,如

式(１)所示:

θi′＝θ－αÑθLTi
(fθ) (１)

更新次数为采样的任务数;步骤８为模型参数的更新过程,如

式(２)所示,最终得到学习到的模型 Mmeta.

θ←θ－βÑθ ∑
Ti~p(T)

LTi
(fθi′) (２)

１．３　基于元迁移学习的超分辨率重建

本文将 MAML引入ZSSR中,提出一种基于元迁移学习

的 超 分 辨 率 重 建 方 法 (MetaＧTransferSuperＧResolution,

MTSR),在ZSSR的基础上增加一个预训练步骤 MAML.首

先通过大 量 外 部 数 据 学 习 得 到 公 共 特 征,将 该 特 征 传 入
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元学习模型 MAML中进行多任务学习,补充模 型 特 征 并 提

高模型的适应性和泛化能力,该过程对参数进行一次更新,以

获得预训练模型;然后对预训练模型进行内部训练,将预训练

参数传入改进的ZSSR模型中,其输入为太阳能电池板缺陷

图像,使用目标图像的内部信息进行模型的二次更新,得到最

优模型,用于最终的超分辨率图像重建任务.该重建方法的

流程如图３所示.实验结果证明,该方法的重建效果优于其

他图像重建方法,并且具有更高的效率.

图３　MTSR重建方法

Fig．３　MTSRreconstructionmethod

２　联合训练方法

２．１　外部训练

如图３所示,联合训练方法分为外部训练和内部训练,外
部训练先随机初始化参数,采用 DIV２K[１１]数据集作为外部大

规模数据,该数据集包含１０００张高分辨率图片IHR ,使用双

三次插值法(Bicubic)[１２]将高分辨率图像退化成低分辨率图

像并记为Ibic
LR ,制作大量成对数据集(IHR ,Ibic

LR)命名为D,然后

进行模型的训练.其损失函数如式(３)所示:

LD(θ)＝ED~(IHR ,IbicLR)[‖IHR －fθ(Ibic
LR)‖１] (３)

其中,fθ(􀅰)为超分辨率模型.退化后的低分辨率图像经过

模型后输出高分辨率图像f(Ibic
LR),此时将IHR 作为标签,并使

用随机梯度下降(StochasticGradientDescent,SGD)进行优

化,得到参数θm
T,进入元学习部分.元学习使用 MAML算

法,主要由元训练和元测试两部分构成,元训练的目的是使模

型能够适应大量不同的任务.从任务分布P(T)中采样 Ti

用于元训练,在单个任务中,训练样本用来优化具有特定损失

函数LTi
的基础学习器,测试样本用来优化元学习器.对于

一个新任务Ti,参数θ的更新规则为:

θi＝θ－αÑθLtr
Ti

(θ) (４)

其中,α表示当前任务的学习率.训练过程的优化函数如

式(５)所示:

argmin
θ

∑
Ti~p(T)

Lte
Ti

(θi)＝argmin
θ

∑
Ti~p(T)

Lte
Ti

(θ－αÑθLtr
Ti

(θ))

(５)

训练过程的优化策略使用随机梯度下降,其参数更新规

则为:

θ←θ－βÑθ ∑
Ti~p(T)

Lte
Ti

(θi) (６)

其中,β表示元学习率.元测试中,借助元学习器,模型能够

快速适应新的任务Tnew ,适应过程实际上是对模型的进一步

更新,最终得到外部训练的模型 Mmeta.

大规模数据训练的主要贡献在两个方面.一方面,由于

各超分辨率任务之间有相似的属性,因此可以隐式地学习到

高分辨率图像的先验知识,模型仅通过一次训练,就会有很好

的重建效果;另一方面,针对 MAML训练不稳定的问题,经

过有效训练的特征表达,可以增强元学习训练过程的稳定性.

２．２　内部训练

内部训练是将外部训练的参数θM 迁移到ZSSR中,可分

为元训练阶段和元测试阶段.在元训练阶段,利用缺陷图像

的自监督来训练具有相应模糊核的模型.将成对的(IHR ,

Ik
LR)作为元训练的数据集,记为 Dmeta,其中IHR 为缺陷图像,

Ik
LR 为退化后的图像.图像退化过程指由高分辨率图像变为

低分辨率图像的过程.退化模型[１３Ｇ１４]如式(７)所示:

Ik
LR ＝(IHR ∗k)↓s＋n (７)

其中,k表示模糊核,∗表示卷积操作,↓s 表示比例因子为s
的样本抽取,n表示高斯白噪声.退化图像中含有多种模糊

核信息,模糊核由各向同性和各向异性的高斯核组成,通过引

入一个核分布p(k),每个核由协方差矩阵∑决定,该协方差

矩阵如式(８)所示.该矩阵由一个随机角θ~U[０,π]、两个随

机特征值λ１~U[１,２．５s]和λ２~U[１,λ１]组成,其中s表示缩

放因子.

∑＝
cos(θ), －sin(θ)

sin(θ), cos(θ)[ ]
λ１, ０

０, λ２
[ ]

cos(θ),sin(θ)

－sin(θ), cos(θ)[ ] (８)

用数据集Dmeta对模型进行二次更新,将数据集分为两个

部分,Dtr用于训练,Dte用于测试.Ik
LR 作为内部训练的输入,

由IHR 对 重 建 高 分 辨 率 图 像 进 行 监 督,其 模 型 结 构 基 于

ZSSR,由８层卷积层组成,如图４所示.

图４　ZSSR结构图

Fig．４　ZSSRnetworkstructurediagram

该 ZSSR网络引入外部训练得到的模型参数,首先通

过１×１的卷积将维度由３提升到６４,然 后 经 过 ６ 层 卷 积

对特征进行进一步提取,此处设置卷积核个数均为６４,激

活函数为 ReLU,最后使用１×１的卷积降维.将上述过程

的输出结果与IHR 进行对比,得到损失函数,并使用随机梯

度下降进行模型优化.训练过程中,批标准化(BatchNorＧ

malization,BN)具有加快收敛、防止过拟合等优点,但在图

像重建问题上,经批标准化后,提取的图像特征被归一化,

图像空间受到破坏,对隐裂和断栅两种缺陷影响较大,因

此本文 将 BN 层 删 除,以 达 到 提 升 图 像 重 建 效 果、减 少

７８１周　颖,等:基于元迁移的太阳能电池板缺陷图像超分辨率重建方法



计算量和去模糊的目的.

为了提高重建效率,本文将特征提取阶段的６层普通卷

积更 换 为 深 度 可 分 离 卷 积 (depthwiseseparableconvoluＧ

tion)[１５],深度可分离卷积将普通卷积分解成一个逐通道卷积

(DepthwiseConvolution,DW)和 一 个 逐 点 卷 积 (Pointwise

Convolution,PW).DW 对每个通道单独作用,舍弃不同通道

在相同空间位置上的特征信息.PW 将上一步的特征图在深

度方向进行加权组合,将不同通道进行融合,做到信息互补,

生成新的特征图.在保证信息表达的基础上,该方法大大减

小了计算量和模型的大小,提高了运算速度.

将上述环节进行零样本学习超分辨率图像重建,不借助

外部数据,仅利用单张目标图像内部信息的重复性对输入图

片进行重建,能够使模型在具有大量外部公共特征的基础上

学习到单张图片的内部信息,省去了 ZSSR训练过程的上千

次迭代,提高了重建图像的质量和重建效率.

３　实验

３．１　训练过程

本文大规模外部数据采用 DIV２K,内部训练采用最不易

检测的隐裂样本作为重建对象进行训练测试.实验数据样例

如图５所示.在外部训练过程,MAML中的两个学习率设置

为α＝０．０１,β＝０．０００１;在内部循环进行了５次梯度更新,以

获取自适应参数.为了解决梯度消失和梯度爆炸问题,对每

一步损失进行加权求和,根据赋予的权重同时对多步损失进

行衰减.使用自适应矩估计(Adam)优化器[１６],初始学习率

设置为０．００１,损失函数为 L１,通过对网络的微调,参数量达

到１９５０００.下采样过程采用直接或双三次插值方式分别进

行训练,得到两种模型.

图５　训练数据样例

Fig．５　Sampletrainingdata

３．２　基于双三次插值下采样的评估

使用目前效果最佳的单张图片超分辨率重建(SingleImaＧ

geSuperResolution,SISR)[１７]方法与 MTSR方法进行对比评

估,包括有监督和无监督方法的对比,数据集采用 Set５[１８],

BSD１００[１９]以及在电池板生产工厂采集的１８０张 EL电池板

图像,如图５所示.通过在 YCbCr色彩空间的 Y通道上计算

PSNR和SSIM 对图像进行评估.

通常在经过图像压缩后,输出图像都会在某种程度上与

原始图像不同,为了评估经过图像处理后图像的品质,采用重

建图像的峰值信噪比(PeakSignalＧToＧNoiseRatio,PSNR)[２０]

作为衡量标准.其公式如下:

PSNR＝１０􀅰log１０
MAX２

I

MSE( ) (９)

其中,MAXI 为图像可能的最大像素值,它与像素值的表示方

法有关,如果像素值由B位二进制表示,那么 MAXI＝２B－１.

结构相似性(StructuralSimilarity,SSIM)[２１]是一种衡量

两幅图片相似度的指标.由样本x和样本y 得出３种比较公

式:亮 度 (luminance)比 较、对 比 度 (contrast)比 较 和 结 构

(structure)比较,如式(１０)－式(１２)所示.结构相似性公式

由３种比较公式计算得出,如式(１３)所示.

l(x,y)＝２μxμy＋c１

μ２
x＋μ２

y＋c１
(１０)

c(x,y)＝ ２σxy＋c２

σ２
x＋σ２

y＋c２
(１１)

s(x,y)＝σxy＋c３

σxσy＋c３
(１２)

SSIM(x,y)＝[l(x,y)α􀅰c(x,y)β􀅰s(x,y)γ] (１３)

将式(１３)中的α,β,γ设为１,可得:

SSIM(x,y)＝
(２μxμy＋c１)(２σxy＋c２)

(μ２
x＋μ２

y＋c１)(σ２
x＋σ２

y＋c２)
(１４)

其中,μx 和μy 分别为x 和y 的平均值,σx 和σy 分别代表x
和y 的标准差,σxy代表x 和y 的协方差,c１,c２ 和c３ 分别为常

数.SSIM 取值在０到１之间,越接近１,两幅图像的相似性

就越高.

各数据集示例如图５所示.BSD１００选用１５０张图片作

为训练集,３０张图片作为测试集,Set５和EL图片采用同样的

训练策略.在３种数据集下分别对双三次插值、CARN[２２]、

RCAN[２３]、ZSSR、MTSR的１次迭代和１０次迭代结果进行比

较,PNSR/SSIM 结果如表１所列 .可以看出,MTSR结果比

CARN和 RCAN 好,说明训练场景和测试场景的完全匹配,

能够提升卷积神经网络 (ConvolutionalNetrualNetworks,

CNN)[２４Ｇ２５]的性能.此外,ZSSR 和本文所提方法 MTSR 相

比双三次插值都有很好的效果,因为这两种方法都是基于无

监督情况进行训练,所以 MTSR比有监督方法具有更好的效

果.通过对迭代次数的研究可知,MTSR具有更快的训练速

度以及更优的图像重建质量.

表１　基于不同数据集、不同模型结构训练的比较

Table１　Comparisonofmodeltrainingbasedondifferentdatasets

Dataset
Supervised

Bicubic CARN RCAN
Unsupervised

ZDDR MTSR(１) MTSR(１０)

Set５ ３２．６４/０．９２８２ ３８．６８/０．９４３０ ３８．３６/０．９３５６ ３６．１３/０．９４３６ ３６．２５/０．９５３６ ３８．９８/０．９６５９

BSD１００ ２８．５４/０．８２６９ ３２．４７/０．８５６４ ３２．７９/０．９２８６ ３１．２４/０．８８６４ ３０．３３/０．８８１０ ３１．９５/０．８９３８

ELdata ２６．９０/０．８４３２ ３２．８８/０．９１５８ ３３．１７/０．９３４５ ２９．５４/０．８９８３ ３０．３５/０．９０６５ ３０．４９/０．９１５５
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３．３　在多种模糊核上的评估

本节在多种模糊核下进行实验,主要分为４种情况:严重

混叠、各向同性高斯、各向异性高斯、各向同性高斯＋双线性

插值.下面给出具体实验方法.

(１)gd
０．２:各向同性高斯模糊核,宽度参数为λ＝０．２,采用

直接下采样方式.

(２)gd
１．０:各向同性高斯模糊核,宽度参数为λ＝１．０,采用

直接下采样方式.

(３)gd
ani:各向异性高斯模糊核,宽度参数为λ１＝３．０,λ２＝

１．０,式(３)中的θ＝－２．０,采用直接下采样方式.

(４)gd
１．５:各向同性高斯模糊核,宽度参数为λ＝１．５,采用

双三次插值下采样方式.

不同模糊核上的平均 PNSR/SSIM 结果如表 ２ 所列,

MTSR括号中的数字表示梯度更新次数,加深数字为最优结

果.由于 RCAN是在双三次插值下采样场景下进行训练的,

区域之间存在差异并且缺乏灵活性,因此其性能较差.

表２　基于不同模糊核、不同模型训练的比较

Table２　Comparisonofmodeltrainingbasedondifferentblurkernel

Kernel Dataset
Supervised

Bicubic RCAN IKC

Unsupervised

ZSSR MTSR(１) MTSR(１０)

gd
０．２

Set５ ３０．１８/０．８７５８ ２８．４０/０．８９７５ ２９．７７/０．８７３６ ３４．３６/０．９３４８ ３３．１４/０．９３７７ ３３．７５/０．９３１８

BSD１００ ２７．７１/０．７９２７ ２５．７５/０．７６０２ ２８．７０/０．７６８８ ２９．７１/０．８４６６ ２８．７０/０．８３５８ ２９．３４/０．８４１８

ELdata ２５．７４/０．７８４５ ２１．６７/０．７３３８ ２３．７４/０．７６８４ ２８．７０/０．８７９９ ２６．２４/０．８２６８ ２６．６７/０．８４５８

gd
１．０

Set５ ２９．５６/０．８４５５ ２９．５６/０．８６２４ ２９．７５/０．８８９６ ３４．９６/０．９３９８ ３５．４７/０．９３４８ ３６．４０/０．９４５４

BSD１００ ２６．５６/０．７８４３ ２５．８９/０．７１１８ ２７．５６/０．８１５８ ３０．７４/０．８７５８ ３０．５９/０．８６７５ ３１．０７/０．９４３８

ELdata ２３．６９/０．７５０８ ２４．４１/０．７５５８ ２５．９６/０．８５４７ ２７．７２/０．８５８２ ２８．７０/０．８６５８ ２９．１６/０．８８５８

gd
ani

Set５ ２７．２４/０．８６４１ ２８．３６/０．８６３１ ２８．７４/０．８５６３ ３３．９５/０．９３０８ ３４．３５/０．９２７４ ３４．７９/０．９４５８

BSD１００ ２５．８９/０．６９１３ ２６．３５/０．７０５９ ２６．７２/０．７４１２ ２９．７７/０．８４７８ ２８．８１/０．８０３８ ２９．７４/０．８４５８

ELdata ２３．４８/０．６７５８ ２３．３５/０．６９４８ ２３．６８/０．７２５８ ２７．３６/０．８３５４ ２６．７０/０．８１６９ ２７．７５/０．８５５１

gd
１．５

Set５ ３０．５８/０．８９８８ ３１．７０/０．８９５８ ３３．７１/０．９３５８ ２６．３９/０．９５６８ ３５．１９/０．９４５８ ３６．６６/０．９４３４

BSD１００ ２７．７０/０．７６６０ ２８．７６/０．７９５８ ３０．９８/０．８６６１ ３０．７８/０．８７５８ ２９．０３/０．８５５８ ３１．７３/０．８８５８

ELdata ２４．７１/０．７６３２ ２５．４３/０．７４５８ ２９．７７/０．８９５４ ２８．３２/０．５３６４ ２８．７０/０．８６５８ ２９．８５/０．８９３４

　　对于加入混叠模型gd
０．２的情况,由于训练条件与测试条

件不一致,因此 RCAN的结果比双三次插值下采样差.迭代

内核校正(IterativeKernelCorrection,IKC)[２６]进行了双三次

插值采样训练,训练过程中并没有出现过混叠图像,因此其性

能也严重下降.此外,初始点的随机性使其不能保证多次测

试得到相同的结果.如表２所列,即使 MTSR(１)方法只进行

１次梯度更新,其效果也优于其他方法,并且λ＝０．２更适用

于ZSSR,λ＝１．０更适用于 MTSR(１０);通过比较１次迭代与

１０次迭代的平均PNSR/SSIM 得出,MTSR方法能够快速适

应重建条件,具有更高的重建效率;不同λ值的对比说明,

MTSR方法具有良好的泛化能力.

图６给出了对初始点和一次迭代后的结果进行可视化的

结果图,上层是基于 MTSR的实验,下层是在“双三次”退化

上使用预训练网络进行的实验.

图６　隐裂重建过程可视化

Fig．６　Visualizationofhiddencrackreconstructionprocess

实验结果显示,MTSR中参数λ与重建图像的质量成

正比.经过预训练后的网络结构生成的图效果更加自然,

特征更加明显,纹理也更加清晰,甚至优于原图,但一次迭

代的效果改善不明显.

４　实验分析

４．１　PSNR的比较

基于EL数据集进行实验,得到基于不同超分辨率重建

方法的训练结果,如图７所示.可以看出,基于元学习的超分

辨重建方法能够快速适应 EL图像条件,单次迭代后能保持

最优的重建效果,在０到１次迭代出现跳跃式提升,说明即使

初始数据与重建图像的相关性很差,本文方法也能快速适应

图像条件,得到效果非常好的重建图像.

图７　重建方法比较

Fig．７　Comparisonsofdifferentmethods

４．２　复杂度分析

对整个模型及时间复杂度进行多次比较,结果如表３所

列.实验在装有 NVIDIA GTX１０８０Ti图形处理器和Intel

Corei７CPU 的计算机上运行.软件平台基于 Python３和

Tensorflow框架实现.
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表３　参数量及时间复杂度

Table３　Numberofparametersandtimecomplexity

Methods Parameters Time/s

CARN １４９３０００ ０．７８

RCAN １３３４３００００ ２．７６

ZSSR ２６５０００ ２４９．１５

MTSR(１) １９５０００ ０．２７

MTSR(１０) １９５０００ ０．５６

通过对几种重建方法参数量的比较得出,两种用于双三

次插值的有监督前馈网络 CARN 和 RCAN 需要大量的参

数,与 RCAN相比,虽然 CARN 以轻量级网络被提出,但是

与无监督网络相比,其参数量仍然巨大.另外,ZSSR作为无

监督学习,由于网络结构已经对图像数据进行一定程度的拟

合,因此其参数量要少得多,但成百上千次迭代训练使其时间

复杂度较高;通过对ZSSR中的卷积进行优化,MTSR参数量

降为１９５０００,并且网络能够快速适应图像条件,大大降低了

时间复杂度.

结束语　本文提出了一种快速、轻量级自监督超分辨率

重建方法,利用外部和内部数据联合训练的策略,结合迁移学

习将大量外部数据的公共特征、对不同任务的适应能力迁移

到改进的ZSSR网络中,将外部公共特征与重建图像的内部

信息相结合,使其快速适应新的特定图像条件,既保证了缺陷

图像的重建质量,又提升了重建效率,且其效果优于其他重建

方法.通过该方法对数据进行重建,能够在一定程度上缓解

小样本问题.本文通过复杂性评估,从时间复杂度和参数量

两个方面验证了该方法的有效性.采用缺陷重建的方法扩充

数据集,不仅增加样本数量,使缺陷及周边纹理之间存在差

异,而且还存在缺乏缺陷多样性的问题,未来我们将采用风格

迁移来解决样本多样性问题.
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