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摘　要　太阳斑点图具有对比度较低、米粒结构相似、帧间差异较小的特点,现有重建网络在进行单帧去模糊时存在高频特征

不足、局部细节难以恢复等问题.结合图像多聚焦融合,构建梯度增强与 FPN 双阶段网络实现太阳斑点图的高分辨率重建.
首先,利用序列图像帧间相似信息互补特性,使用块聚焦图像融合算法,弥补图像丢失的高频细节;其次,以生成对抗网络 GAN
为框架,设计了一个双阶段重建网络 DSGEF,联合梯度分支与结构特征分支增强高频细节,再利用 FPN 网络进行多尺度特征

重建,改善米粒边缘清晰度;最后,引入一个包含对抗损失、像素损失和感知损失的联合损失函数,用于引导网络 DSGEF进行

训练,实现高分辨率太阳斑点图的重建.实验结果表明,该方法与现有深度学习方法相比,峰值信噪比(PSNR)和结构相似性

(SSIM)指标均有明显提高,能够满足太阳观测图像高分辨率重建要求.
关键词:多聚焦融合;双阶段网络;梯度增强;太阳斑点图;图像重建

中图法分类号　TP３９１．４１
　

CombiningMultiＧfocusFusionandDSGEFTwoＧstageNetworktoReconstructSolarSpeckleImage
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１SchoolofInformationScienceandEngineering,Kunming６５０５００,China
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Abstract　Becausethesolarspeckleimagehasthecharacteristicsoflowcontrast,similarstructureofricegrainsandsmalldiffeＧ
rencebetweenframes,therearesomeproblemssuchasinsufficienthighＧfrequencyfeaturesandunrecoverablelocaldetailswhen
usingtheexistingreconstructionnetworkforsingleframedeblurring．Inthispaper,ahighＧresolutionreconstructionmethodof
solarspeckleimageisproposedbycombiningmultiＧfocusfusionandbuildinggradientenhancementandFPNtwoＧstagenetwork．
Firstly,theblockＧfocusedimagefusionalgorithmisperformedtocompensateforhighＧfrequencydetailslostintheimagesbyutiliＧ
zingthecomplementarycharacteristicsofsimilarinformationbetweensequenceimages．Secondly,atwoＧstagereconstructionnetＧ
workDSGEFisconstructedbasedonthegenerativeadversarialnetwork(GAN),whichcombinesgradientbranchesandstructural
featurebranchestoenhancehighＧfrequencydetails,usesFPNnetworkformultiＧscalefeaturereconstructiontoimprovethedefiniＧ
tionofricegrainedges．Finally,ajointtraininglossincludingadversarialloss,pixellossandperceptuallossisintroducedtoguide
thenetworktoimplementhighＧresolutionreconstructionofsolarspeckleimages．Experimentalresultsshowthat,comparedwith
existingdeeplearningmethods,theproposedmethodcansignificantlyimprovetheimagepeaksignalＧtoＧnoiseratio(PSNR)and
structuralsimilarity(SSIM)indicators,andcanmeettherequirementsofhighＧresolutionreconstructionofsolarobservationimaＧ
ges．
Keywords　MultiＧfocusintegration,TwoＧstagenetwork,Gradientenhancement,Solarspeckleimage,Imagereconstruction
　

１　引言

通过地基光学望远镜拍摄太阳斑点图像是云南天文台观

测和研究太阳活动的主要手段之一.由于受大气湍流的影

响,大量的斑点图像容易发生严重的模糊或降质,如高频信息

丢失、边缘不清、噪音较多等,需要借助图像处理方法进行高

分辨率重建.
随着深度学习被广泛应用于计算机视觉和图像处理

领域,结合机器学习方法重建太阳斑点图像,提高太阳观测数

据分析和处理的能力,成为太阳观测图像处理的主流方法之

一[１].一些代表性的去模糊网络如 DeblurGANV２[２],DeepＧ
Deblur[３],SRN[４]等,它们的实现方式都是先将模糊图分成不

同尺度大小的图像,然后逐级输入不同卷积网络结构进行特

征提取,最后通过上采样依次连接不同尺度的特征,从而达到

图像去模糊的目的[５].这些网络针对梯度明显、噪音较少、先
验信息较多的低分辨率图像重建效果较好,但是针对噪音
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较多、先验信息大量丢失、特征单一的太阳斑点图,重建结果

米粒间高频信息丢失、边缘清晰度不够.为了重建出图像米

粒间的高频信息,Ren等[６]将感知损失加入 CycleGAN 网

络[７]的损失函数中,通过计算输入图像和重建图像之间的结

构特征差来重建高频细节.虽然该方法能够提高 CycleGAN
网络高频细节的重建能力,但是重建结果存在大量伪像、米粒

间高频信息难以恢复的不足;Cui等[１]先采用 Ren等改进的

CycleGAN网络进行单帧重建,再结合 RFCNN 网络进行多

帧融合以弥补单帧重建时所缺失的高频信息.相比 Ren等

利用改进的CycleGAN网络进行单帧重建,Cui等使用 RFCＧ
NN融合网络对其重建结果进行二次处理,该方法虽然能够

弥补部分高频细节,但是单帧输入 CycleGAN 网络图像的先

验信息大量丢失,导致重建网络学习图像先验信息受限,即使

对重建结果进行二次处理,米粒间高频信息仍然难以恢 复.
以上网络都是直接将单帧输入网络进行重建,由于输入网

络图像先验信息大量丢失,噪声较多,即使针对损失函数

进行改进或者对重建结果进行二次处理,仍然难以重建出

米粒间的高频信息.
为了更好地重建米粒间的高频信息,本文在生成对抗网

络 GAN框架的基础上,构建了一个双阶段生成器网络 DSＧ
GEF,先利用梯度增强网络增强高频细节,再利用 FPN 网

络[８]改善米粒边缘清晰度.为了避免 DSGEF网络学习图像

先验信息受限,使用基于块的多聚焦图像融合方法进行不同

聚焦区域融合,使重建的图像米粒更清晰、高频细节更明显.
实验结果验证了本文方法的有效性.

本文第２节详细介绍了多聚焦图像融合处理与 DSGEF
网络构建的过程;第３节构建了数据集,并将本文方法与同类

的其他重建算法进行了实验对比;最后总结全文.

２　多聚焦融合处理与DSGEF网络构建

２．１　图像多聚焦融合

由于序列太阳斑点图具有不同聚焦区域互补的特性,通
过多聚焦图像融合可以增加不同聚焦区域图像的先验信息

量.融合过程包含两个步骤:１)利用多尺度 Retniex算法进

行图像增强,突出图像高频细节;２)使用 DCT＋Variance＋
CV算法融合不同聚焦区域.

２．１．１　利用多尺度 Retniex算法增强聚焦区域

在太阳斑点图中,聚焦区域是米粒结构轮廓较为清晰、细
节比较明显的区域,如图１所示.利用梯度图可以反映出不

同聚焦区域的差异,如图２所示.借助多聚焦融合算法将多

帧太阳斑点图像信息汇聚一起,利用不同聚焦区域间的相似

信息来互补就能增加图像的整体信息量.
由于太阳斑点图具有部分区域明显较暗、决策边界不规

则、多个聚焦区域等特点,现采用多聚焦图像融合算法进行融

合,融合效果不理想,需要先进行图像增强,再进行融合.

(a) (b) (c)

图１　太阳斑点图的不同聚焦区域

Fig．１　Differentfocusareasofsolarspeckleimage

(a) (b) (c)

图２　图１的梯度图

Fig．２　GradientimageofFig．１

多尺度 Retniex算法是Jobson等[９]提出的一种图像增强

算法,具有提高图像对比度、进一步突出图像高频细节、改善

图像色彩等优点[１０].本文使用多尺度 Retniex算法先对太阳

斑点图像进行增强,增强结果如图３所示.

(a) (b) (c)

图３　图１的增强结果

Fig．３　EnhancementresultsofFig．１

(a) (b) (c)

图４　图３的梯度图

Fig．４　GradientimageofFig．３

从图４中可以看出,利用多尺度Retniex算法增强后,聚焦

区域米粒结构轮廓更加明显,更有利于不同聚焦区域的融合.

２．１．２　使用 DCT＋Variance＋CV算法融合不同聚焦区域

为了融合不同源图的聚焦区域,先对图像进行分块,将子

块图像进行离散余弦变换(DCT),再将方差(Variance)作为

融合规则,利用一致性验证(CV)去除融合结果中的块效

应[１１].具体融合过程如算法１所示.
算法１　基于分块的 DCT＋Variance＋CV算法

输入:多帧太阳斑点图像(记作Sn)

输出:多聚焦区域融合图像,记作(Fn)

１．将源图S１和S２进行分块处理,处理后得到若干个８×８大小的子块.

设f１(x,y)和f２(x,y)分别为S１与S２相同位置的子块矩阵.

２．将f１(x,y)和f２(x,y)分别进行二维离散余弦变换(DCT),变换结果

依次记作为F１(x,y),F２(x,y),即

Fi(x,y)＝DCT(fi(x,y)),i＝１,２．

３．计算F１和F２的方差,选取方差较大的结果作为融合块u,并使用矩

阵c将u标记为＋１,否则为－１,计算式如下:

u(x,y)＝
F１(x,y), σ(F１(x,y))＞σ(F２(x,y))

F２(x,y), σ(F１(x,y))＜σ(F２(x,y)){
c(x,y)＝

＋１, σ(F１(x,y))＞σ(F２(x,y))

－１, σ(F１(x,y))＜σ(F２(x,y)){
４．重复步骤２－步骤３,直到处理完所有图像块,得到S１和S２融合结果

f和矩阵c.

５．为了去除块效应,使用３×３邻域滤波器 w获得决策图 m:

m＝c􀱋w
然后利用决策图 m对融合结果f进行一致性验证(CV),得到一致
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性验证结果fcv,即:

fcv(x,y)＝
f１(x,y), m(x,y)＞０

f２(x,y), m(x,y)＜０{
６．将fcv进行二维离散余弦逆变换(IDCT),得到变换结果F２.

　F２＝IDCT(fcv)

７．按照以上步骤对n个源图进行串行融合,得到融合结果,记作Fn.

　Fn＝
S１, n＝１

Fn－１ÑSn, n≠１{
其中,Ñ表示步骤１－步骤６.

利用算法１对图３(a)－图３(c)进行多聚焦区域融合,融
合结果和梯度图如图５所示.

图５　图３的融合结果和梯度图

Fig．５　FusionresultsandgradientimageofFig．３

从图５中可以看出,融合结果先验信息量明显增加,但是

仍存在米粒间高频信息丢失、部分区域边缘模糊等问题.为

此,本文构建双阶段 DSGEF网络进行高分辨率图像重建.

２．２　DSGEF网络构建

构建 DSGEF网络要达到的目的是:１)增加梯度分支单

独捕获空间结构信息,解决基于块融合结果存在高频信息不

足的问题;２)将梯度增强网络来重建结果输入FPN网络来捕

获米粒结构以丰富上下文信息,改善米粒边缘清晰度.
在自然图像去模糊任务中,Kupyn等[２]以 GAN 框架为

基础,将FPN网络作为生成器,取得了较好的重建效果.本

文通过实验发现,利用FPN网络作为生成器虽然能够使太阳

斑点图的重建结果清晰度得到改善,但是高频信息仍然存在丢

失.这是因为太阳斑点图中包含了大量的噪音,在网络由模糊

图分布向清晰参考图分布映射的过程中,较为模糊的高频信息

会被当作模糊图中的噪音一并去除.为了达到增强高频信息

的目的,本文利用目标梯度图引导梯度分支从模糊图中恢复出

高分辨率的梯度图,为图像重建过程提供空间结构先验,增强

图像的高频细节,但是重建结果仍存在局部边缘模糊问题.

为了能够利用网络进行高分辨率图像重建,本文将生成

器网络设计为两个阶段,分别用于解决基于块融合结果存在

的两个问题.Stage１增加梯度分支来单独捕获空间结构信

息,以解决基于块融合结果存在高频信息不足的问题,Stage２
利用FPN网络捕获米粒结构丰富的上下文信息,改善米粒边

缘清晰度.将FPN网络设计在Stage２的原因是Stage１已经对

空间结构信息进行增强,FPN 网络既可以达到改善边缘清晰

度的目的,也不会将高频信息当作噪音丢失,整体网络结构如

图６所示.其中,梯度图通过梯度分支从模糊图中获取,目标

梯度图从清晰参考图Level１＋中获取.Stage１结果和Stage２
结果分别为梯度增强网络重建结果和FPN网络重建结果.

图６　整体网络结构

Fig．６　Overallnetworkstructure

２．２．１　生成器结构

生成器由梯度增强网络和FPN网络两个子网络构成,网

络结构如图７所示.

图７　生成器网络结构

Fig．７　Generatornetworkstructure

　　梯度增强网络包含结构和梯度特征两个分支,依次提取 低频和 高 频 信 息.其 中,梯 度 分 支 中 采 用 的 RRDB 残 差
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模块[１２]不仅能够进一步加深梯度信息,还可以提高训练过程

的稳定性.为了有助于低频和高频信息的提取,利用路径转

换块PTB[１３]预先融合结构特征分支中 Relu层和梯度分支中

３×３Conv层的输出,然后两个分支均采用 Concat层将预先

融合的结果分别与以上 Relu层和３×３Conv层的输出进行

堆叠,促进了两个不同分支之间的信息交流.结构特征分支

中利用４个３×３Conv层捕获低频信息,第２－４个３×３
Conv层主要用于对前一个 Concat层的堆叠结果进行融合.
最后,将梯度和结构特征分支的特征提取结果进行再次堆叠,
并采用一个１×１Conv层融合两个不同分支的特征提取结

果,得到具有丰富高频信息的融合结果,再将融合结果输入

FPN网络来达到改善米粒边缘清晰度的目的,从而得到生成

结果G(x).

２．２．２　损失函数

DSGEF网络的损失函数LG由Stage１和Stage２两个阶段

的对抗损失、像素损失和感知损失线性组合共同组成,如

式(１)所示:

LG＝min(α(LReconStage１
pix ＋LReconGradient

pix ＋LReconStage２
pix )＋

β(LRaLsGAN
advStage１ ＋LRaLsGAN

advStage２)＋γ(LReconStage１
per ＋LReconStage２

per ))
(１)

其中,LReconStage１
pix ,LRaLsGAN

advStage１ ,LReconStage１
per 分别表示 Stage１重建结果

的像素损 失、平 均 相 对 性 最 小 二 乘 对 抗 损 失[１４]和 感 知 损

失[１５],LReconGradient
pix 为梯度分支的像素损失,具体如式(２)－式

(５)所示,Stage２同理.

LRaLsGAN
advStage１ ＝EZ~pz(Z)[D(G(Z))－Ex~pdata(x)D(x)－１)２]＋

Ex~pdata(x)[(D(x)－Ez~pdata(z)D(G(Z))＋１)２]

(２)

LReconStage１
pix ＝ １

wlHl
∑
wl

x＝１
　∑

Hl

y＝１
‖GStage１(IBlur)x,y－(IGT)x,y‖１(３)

LReconGradient
pix ＝ １

wlHl
∑
wl

x＝１
　∑

Hl

y＝１
‖Ggrad(IBlur)x,y－M(IGT)x,y‖１

(４)

LReconStage１
per ＝ １

wlHl
∑
wl

x＝１
　∑

Hl

y＝１
(Φ(IGT)x,y－Φ(GStage１(IBlur))x,y)２

(５)
其中,IBlur和IGT分别为输入模糊图像和 Level１＋的参考图,

GStage１表示Stage１生成器,Ggrad表示梯度重建分支,M 表示获

取梯度操作[１６],Φ为 VGG１９网络[１７],wl和Hl为特征图维度.
图６中,Loss１ 梯度分支只使用像素损失,Loss２和 Loss３均

使用对抗、像素和感知损失.
为了使提取的３种信息类型之间保持平衡,我们对目标

损失函数设置了权重,经过反复实验得出α,β,γ分别为０．５,

０．００１,０．００６.

２．２．３　鉴别器

为了迫使生成器生成更加真实的图像,本文利用双尺度

鉴别器[２]依次对两个阶段的重建结果进行鉴别,使得两个阶

段的生成网络不断进行参数寻优,从而生成高质量的重建结

果.为避免梯度消失并增加网络的稳定性,除了首个卷积层

外其他每个卷积层后均加入BN层.鉴别器损失与生成器的

对抗损失相同,鉴别器的总体损失函数如式(６)所示:

LD＝min(LRaLsGAN
DStage１ ＋LRaLsGAN

DStage２ ) (６)

其中,LRaLsGAN
DStage１ 和LRaLsGAN

DStage２ 分别表示鉴别器Stage１和Stage２中

的对抗损失.

３　实验分析及验证

３．１　数据集构建

本文采用云南天文台抚仙湖太阳望远镜１s拍摄的２００
帧同一位置高度模糊的太阳斑点图以及利用Level１＋算法将

２００帧重建为１帧的高分辨太阳斑点图构建配对数据集.首

先,将每１９７２×２２４６大小的太阳斑点图像分割成８０个子

块,每个子块的像素大小为２５６×２５６;其次,计算配对低分辨

子块和高分辨率Leve１＋子块结构相似性(SSIM)的平均值;
然后,遍历所有配对子块计算两者之间的SSIM,如果配对子

块的SSIM 大于平均值,则将其挑选出;最后,将挑选出的同

一位置子块SSIM 进行排序.经过基于块的多聚焦融合方法

融合,共获得５万幅配对子块图用于网络训练.

３．２　重建结果分析

３．２．１　与其他同类重建网络对比

为了验证本文重建网络的有效性,本文选取其他几种同

类重建网络(Ren[６],Cui[１],Kupyn[２])和 Level１＋方法[１８]进

行对比,结果如图８所示.从图８可以看出,本文重建结果的

高频信息明显,米粒间结构清晰,重建效果优于其他网络.

(a)模糊图 (b)Ren[６] (c)Cui[１]

(d)Kupyn[２] (e)本文方法 (f)Level１＋[１８]

图８　不同方法的重建结果对比

Fig．８　Comparisonofreconstructionresultsofdifferentmethods

为了更准确地评估网络,本文使用SSIM 和 PSNR两个

指标来评估网络,结果如表１所列.从表１可以看出,本文重

建网络结果的SSIM 和PSNR两个指标均优于其他网络.

表１　重建网络客观评价

Table１　Objectiveevaluationofreconstructionnetworks

Method PSNR/dB SSIM

Ren[６] ２３．１４３７ ０．５２４７

Cui[１] ２４．８６５５ ０．７１３６

Kupyn[２] ２４．０６４０ ０．６８５４

OurMethod ２６．７２０１ ０．８３１０

３．２．２　消融实验

为了验证本文构建的双阶段网络结构 DSGEF的有效

性,分别评估去掉Stage１和Stage２对重建结果的影响,定量

评估结果如表２所列,定性评估结果如图９所示.

表２　不同阶段对重建结果的影响

Table２　Effectofdifferentstagesonreconstructionresults

Method PSNR/dB SSIM

Removestage１ ２５．５３６４ ０．６５３８

Removestage２ ２５．３６４５ ０．７６９４

DSGEF ２６．６８２１ ０．８２５６

２２０６００１８２Ｇ４
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　　从表２的定量评估结果中可以看出,DSGEF的性能优于

去掉任何一个网络阶段,说明了双阶段网络结构设计的优越

性.从图９的可视化结果也可以直观看出,在去掉Stage１网

络后,重建结果存在米粒间高频信息丢失问题,这是因为较为

模糊的高频信息在Stage２的网络中被当作噪音去除.在去

掉Stage２网络后,重建结果米粒间边缘不够明显,而 DSGEF
网络重建结果的高频信息明显,米粒间结构边缘更加清晰.
因此,本文构建的双阶段网络 DSGEF是解决基于块融合结

果存在高频信息丢失、局部边缘模糊问题的较优策略.

图９　不同阶段重建结果的对比

Fig．９　Comparisonofreconstructionresultsatdifferent

stages

图１０　不同方法在公开数据集上重建结果的对比

Fig．１０　Comparisonofreconstructionresultsofdifferentmethodsonpublicdatasets

３．２．３　在 GOPRO数据集上与同类方法的对比

为了验证本文方法在公开数据集上同样适用,选取 GOＧ

PRO数据集作为公开数据集,并将其他同类方法与本文方法

的重建结果进行对比,定量和定性评估结果分别如表３和

图１０所示.从图１０可以看出,本文方法重建结果能够较好

恢复出图像的梯度信息.从表３可以看出,本文方法在评估

指标上没有明显提升,这是因为常规模糊图梯度信息较多,构
建 DSGEF网络增加的梯度分支并不能较好地发挥优势,但
仍能对常规模糊图的梯度信息进行一定的增强.

表３　不同方法在 GOPRO数据集上的评估结果

Table３　EvaluationresultsofdifferentmethodsonGOPROdataset

Method PSNR/dB SSIM
SRN[４] ２８．２７３５ ０．８７４２
Kupyn[２] ２９．４１４８ ０．９２４４
Zhang[１９] ２９．６５３８ ０．９１７１
Ourmethod ３０．４３６４ ０．９３４４

结束语　在不同聚焦区域融合前,先利用多尺度 Retniex
算法增强聚焦区域,再使用融合算法进行不同聚焦区域融合,

突出了高频细节,提高了不同聚焦区域的融合效果;利用太阳

斑点图不同聚焦区域相似信息的互补特性,使用 DCT＋VaＧ
riance＋CV算法融合不同聚焦区域,增加了图像的整体信息

量,避免了重建网络学习先验信息受限;构建 DSGEF双阶段

网络,在梯度增强网络中增加梯度分支来单独捕获空间结构

信息,弥补了融合结果米粒间高频信息的不足,在 Stage２中

利用FPN网络改善了米粒边缘清晰度.

本文方法虽然能够重建出米粒间的高频信息,但是不同

聚焦区域采用串行方式进行融合,存在融合时间较长的不足.

未来工作中我们将尝试采用并行方式进行融合,提高融合

效率.
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