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摘　要　使用现有深度学习算法重建云南天文台拍摄的高度模糊太阳斑点图像时,出现高频信息丢失、边缘模糊、重建难度大

等问题.对此,提出一种结合门控融合网络与残差傅里叶变换的太阳斑点图重建算法,其中门控融合网络由一个生成器和两个

鉴别器组成,生成器包含去模糊模块、高维特征提取模块、门控模块和重建模块.去模糊模块采用基于双注意力机制的 U 形网

络框架,获取低分辨率图像去模糊后的特征;高维特征提取模块使用残差傅里叶变换的卷积块,提取包含图像空间细节的高维

特征;门控模块将上述两个特征进行融合,得到权重图,与去模糊后的特征进行加权后,再与高维特征融合,得到融合特征;重建

模块采用残差傅里叶变换的卷积块和像素混洗层,将门控模块得到的融合特征图进行重建,得到高分辨率图像.利用两个鉴别

器分别鉴别去模糊模块产生的去模糊图像和重建模块产生的高分辨率图像的真实性.最后,设计包含像素内容损失、感知损失

和对抗损失的组合训练损失函数,指导模型训练.实验结果显示,所提方法与现有深度学习重建方法相比,高频信息的恢复能

力更强,边缘轮廓更清晰,结构相似性和峰值信噪比指标更高.
关键词:太阳斑点图重建;门控融合网络;残差傅里叶变换;双注意力机制
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Abstract　Whenusingtheexistingdeeplearningalgorithmtoreconstructthehighlyblurredsolarspeckleimagetakenbythe
YunnanObservatory,thereareproblemssuchaslossofhighＧfrequencyinformation,blurrededges,anddifficultyinreconstrucＧ
tion．ThispaperproposesdasolarspeckleimagereconstructionalgorithmcombininggatedfusionnetworkandresidualFourier
transform．Thegatedfusionnetworkconsistsofageneratorandtwodiscriminators．Thegeneratorcontainsadeblurringmodule,

ahighＧdimensionalfeatureextractionmodule,agatingmoduleandareconstructionmodule．ThedeblurringmoduleadoptstheUＧ
shapednetworkframeworkbasedonthedoubleattentionmechanismtoobtainthedeblurredfeaturesofthelowＧresolutionimage;

thehighＧdimensionalfeatureextractionmoduleusestheconvolutionblockoftheresidualFouriertransformtoextracthighＧdiＧ
mensionalfeaturescontainingimagespatialdetails;thegatingmodulefusestheabovetwofeaturestoobtainaweightmap,the
weightmapweightedwiththedeblurredfeatures,andthenfusedwithhighＧdimensionalfeaturestoobtainfusedfeatures;thereＧ
constructionmoduleusestheresidualFouriertransformconvolutionblockandpixelshufflinglayertoreconstructthefusionfeaＧ
turemapobtainedbythegatingmoduletoobtainahighＧresolutionimage．Twodiscriminatorsareusedtoidentifytheauthenticity
ofthedeblurredimageproducedbythedeblurringmoduleandthehighＧresolutionimageproducedbythereconstructionmodule,

respectively．Finally,acombinedtraininglossfunctionincludingpixelcontentloss,perceptuallossandadversariallossisdesigned
toguidemodeltraining．Experimentalresultsshowthatcomparedwithexistingdeeplearningreconstructionmethods,theproＧ

posedmethodhasstrongerrecoveryabilityofhighＧfrequencyinformation,cleareredgecontours,higherstructuralsimilarityand

peaksignalＧtoＧnoiseratioindicators．
Keywords　Solarspeckleimagereconstruction,Gatedfusionnetwork,ResidualFouriertransform,Dualattentionmechanism
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１　 引言

太阳对人类生活有着很大的影响.通过地基光学望远镜

观测太阳活动的变化情况并实施空间预警,可以降低太阳活动

对人类的影响.但是由于地球大气的干扰,获得的太阳活动观

测图像是严重模糊的,需要采用图像重建方法对模糊太阳斑点

图进行高分辨率重建.对低分辨率太阳斑点图像进行高分辨

率重建的经典方法有基于消息传递接口的选帧位移叠加(LeＧ
vel１＋)[１]、多帧盲反卷积[２]、斑点掩膜法[３]、斑点相位差法[４]

等,这些方法需要较多的先验知识和图像帧数,存在计算量大、
无法恢复部分高频信息等问题.近年来,深度学习技术发展迅

速,已广泛应用于图像处理领域.如何将深度学习方法应用于

太阳斑点图像的重建,是天文图像处理的研究热点之一.
基于深度学习的 图 像 重 建 算 法,如 DeblurＧGANv２[５],

NBNet[６],DRNＧL[７]和CycleＧGAN[８]等,对具有较大信息量和

明显特 征 的 低 分 辨 率 图 像 有 较 好 的 重 建 效 果.DeblurＧ
GANv２[５]是具有双尺度鉴别器的生成对抗网络,将特征金字

塔网络引入去模糊中,作为其生成器的核心构件,能够处理较

复杂的真实模糊,生成的图像具有较好的视觉效果.NBＧ
Net[６]提出在特征空间中学习一组重构基来训练一个能够分

离信号 和 噪 声 的 网 络,从 而 实 现 图 像 去 噪.Guo 等[７]在

DRNＧL中设计了一种对偶回归结构来约束低分辨率到高分

辨率之间的映射,以此增强 SR 的性能.Ren等[８]在 CycleＧ
GAN模型中引入感知损失函数,通过 VGG１９提取重建图像

特征和参考图像特征计算内容损失,增强对图像高频信息的

恢复能力,改善重建图像的细节.在图像去模糊网络中,经常

使用 ResBlock[９]学习模糊图像和清晰图像之间的差异,捕获

更多的图像高频信息.但 Wang等[１０]发现,ResBlock对低频

信息建模缺乏强大的表示能力.然而,太阳斑点图具有单一

特性、较多噪声和模糊的局部细节.利用上述深度学习网络

模型对太阳斑点图进行重建,容易出现部分高频信息难以恢

复及平滑等问题.
针对上述问题,本文提出一种结合门控融合网络和残差

傅里叶变换的太阳斑点图重建算法.首先,在门控融合网络

中,利用去模糊模块得到清晰的低分辨率图像及其特征,高维

特征提取模块得到包含图像空间细节的高维特征,通过门控

模块融合这两个特征,融合后的特征经过图像重建模块,重建

出高分辨率的清晰图像.同时,将残差傅里叶变换卷积块[１１]

(ResFTＧConvBlock)引入门控融合网络,增强ResBlock对低

频信息建模的表示能力.最后,使用两个鉴别器分别鉴别重

建模块与去模糊模块的输出图像的真实性,利用由感知损失、
像素内容损失、对抗损失组成的总损失函数,保证网络的准确

性和重建效果.实验结果表明,相对于现有深度学习重建方

法,本文方法的重建效果具有更明显的高频信息、更清晰的边

缘轮廓等特点.
本文第２节详细描述本文方法的网络整体结构、生成器

结构和鉴别器;第３节介绍本文数据集的构建和网络训练过

程,并将本文方法与其他算法分别对太阳斑点图及公开数据

集的重建结果进行对比分析,验证本文方法的可行性;最后总

结全文.

２　本文方法

２．１　网络整体结构

本文网络由一个生成器和两个鉴别器组成,生成器包含

去模糊模块、高维特征提取模块、门控模块和重建模块４部

分,如图１所示.

图１　本文方法的网络框架图

Fig．１　Networkframeworkdiagramofourmethod

　　为了恢复图像的高频信息和放大图像空间分辨率,一种

方法是先进行图像去模糊处理,再进行高维特征提取及图像

重建等超分辨率处理.这种单分支网络存在一些问题:一方

面,第一个模型的估计误差将在第二个模型中传播和放大(即
误差累积);另一方面,两个模型没有充分利用去模糊和超分

辨率重建之间的相关性.为此,本文构造一种由去模糊及高

维特征提取组成的双分支网络,如图１所示.去模糊分支用

于对输入的低分辨率模糊图像进行去模糊处理,其输出特征

记为去模糊特征;高维特征提取分支,提取包含图像空间细节

的高维特征.本文网络的输入图像和两个分支分别提取的图

像特征,经过门控模块进行融合生成权重图,再与去模糊特征

进行加权处理.经过加权处理后的特征再与高维特征进行融

合,得到融合特征,从而解决单分支网络的误差传播和放大的

问题,并且充分利用了在模糊区域去模糊特征和高维特征具

有较高响应的相关性.最后,利用重建模块将融合特征进行

重建,生成清晰的高分辨率输出图像.用两个鉴别器分别对

清晰的高分辨率输出图像和清晰的低分辨率图像进行鉴别,
鉴别结果产生的对抗损失都加入生成器的损失函数来寻找最

优的参数.
模糊的低分辨率太阳斑点图作为本文模型的输入图像,

中科院云南天文台所使用的基于消息传递接口的选帧位移叠

加算法(Leve１＋)的重建结果图作为本文模型的参考图.

２．２　生成器结构

２．２．１　去模糊模块

去模糊模块是将输入的模糊低分辨率图像恢复为清晰的

低分辨率图像,该模块是在 UＧNet[１２]的基础上引入了双注意

２２０８００２２９Ｇ２
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力模块,如图２所示.

图２　去模糊模块结构示意图

Fig．２　Schematicdiagramofthestructureofdeblurringmodule

UＧNet利用多个层次的特征映射获得丰富的多尺度上下

文特征,其中编解码器之间的跳跃连接将低层的特征图从每

个编码器阶段传递到相应的解码器阶段,用于增强图像的去

模糊过程.UＧNet中卷积模块的具体结构如图３所示.

图３　卷积模块结构示意图

Fig．３　Schematicdiagramofthestructureofconvolutionmodule

双注意力模块放置在每一跳跃连接中,用于抑制来自跳

跃连接的低层特征图中信息量少的特征,只传递信息量多的

特征.该模块的结构如图４所示,其特征重新校准是通过通

道注意力机制[１３]和空间注意力机制[１４]来实现的.
去模糊模块得到的去模糊特征,一方面经过一个线性的

３×３卷积层作为全局残差与模糊的低分辨率图相加,得到清

晰的低分辨率图;另一方面送入门控模块进行特征融合.

图４　双注意力模块结构示意图

Fig．４　Schematicdiagramofthestructureofdualattentionmodule

２．２．２　高维特征提取模块

高维特征提取模块如图５所示,主要使用 ResFTＧconv
blocks(含有８个 ResFTＧconvblock)来提取包含图像空间细

节的高维特征,实现图像的超分辨率.ResFTＧconvblock如

图６所示,包含两个用于残差学习的分支,一个分支通过傅里

叶变换,将 空 间 特 征 图 转 换 为 频 域 后,使 用 中 间 具 有

LeakyReLU的两个１×１卷积层对频域信息进行运算,然后

再应用傅里叶逆变换将频域信息变换回空间域,实现低频和

高频学习;另一个分支注重局部细节,学习高频差异.高维特

征提取模块输出的高维特征,被送入门控模块进行特征融合.

图５　高维特征提取模块结构示意图

Fig．５　SchematicdiagramofthestructureofhighＧdimensionalfeaturesextractionmodule

图６　ResFTＧconvblock结构示意图

Fig．６　SchematicdiagramofResFTＧconvblockstructure

２．２．３　门控模块

当高维特征提取模块得到的高维特征包含输入图像的空

间细节时,去模糊模块得到的去模糊特征在模糊区域上具有

很高的响应,如图７所示.在门结构能够发现多模态融合的

特征重要性的启发下[１５],本文提出使用一个能支持来自两个

独立分支的局部和上下文特征融合的门控模块,选择性地融

合图像的去模糊特征和高维特征.门控模块如图８所示,其

３个输入分别是去模糊特征、高维特征和低分辨率模糊图像,
在图像通道上融合这３个输入,然后经过３×３的卷积层、

LeakyReLU激活函数、１×１卷积层,输出像素权重图.此像

素权重图与去模糊特征逐元素相乘后,再与高维特征融合,得
到融合特征.

图７　高维特征和去模糊特征的特征响应

Fig．７　FeatureresponsesofhighＧdimensionalfeaturesanddeblurring
features
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图８　门控模块结构示意图

Fig．８　Schematicdiagramofgatecontrolmodulestructure

２．２．４　重建模块

重建模块如图９所示,由 ResFTＧConvblocks(包含８个

ResFTＧConvblock)、卷积层、像素混洗层[１６]和 LeakyReLU
组成.将门控模块得到的融合特征进行重建,得到清晰的高

分辨率图像.

图９　重建模块结构示意图

Fig．９　Structurediagramofreconstructedmodule

２．２．５　生成器损失函数

生成器的损失函数采用像素内容损失、感知损失和对抗

损失组成的联合损失.
像素内容损失函数使用均方误差(MSE)会使重建图像

的局部细节和边缘过于平滑,违背了本文的重建目标.因此,
像素内容损失使用平均绝对值误差(MAE).与重建图像的

考虑相同,去模糊模块也采用 MAE作为像素内容损失函数

来引导.重建图像的像素内容损失LRec
MAE和去模糊模块输出

结果对应的像素内容损失LDeb
MAE的计算如式(１)、式(２)所示:

LRec
MAE＝１

n ∑
n

i＝１
(‖G１(ILRBlur

i )－ILevel１＋
i ‖１) (１)

LDeb
MAE＝１

n ∑
n

i＝１
(‖G２(ILRBlur

i )－ILRLevel１＋
i ‖１) (２)

正如Johnson等[１７]所描述的,只用逐像素作差很难把重

建图像恢复出原图的感知效果.鉴于此原因,需要使用感知

损失.将本文网络输出的图像和Level１＋参考图像输入到在

ImageNet上预训练完成的 VGG１９网络,并比较其输出结果

的差异性,这会使网络输出图像的特征图与 Level１＋图像的

特征图相似,从而使得本文网络的输出图像从视觉感知上更

加真实.重建图像和去模糊模块输出图像对应的感知损失的

计算分别如式(３)、式(４)所示:

LPer１＝１
n

(‖ϕ(G１(ILRBlur
i ))－ϕ(ILevel１＋

i )‖１) (３)

LPer２＝１
n

(‖ϕ(G２(ILRBlur
i ))－ϕ(ILRLevel１＋

i )‖１) (４)

为了使重建图像的质量更高,采用相对性最小二乘对抗

损失[１８],因为其可以得到更加逼真的高频信息和更高质量的

感知效果.相对性最小二乘对抗损失的计算如式(５)所示:

LGAN
G ＝ Ez~pz(z) [(D(G(z))－Ex~pt(x)D(x)－１)２ ]＋

Ex~pt(x)[(D(x)－Ez~pt(z)D(G(z))＋１)２] (５)
其中,ILRBlur

i ,ILevel１＋
i 和ILRLevel１＋

i 分别表示尺度为６４×６４的第i
张输入模糊图、尺度为２５６×２５６的第i张 Level１＋参考图、

ILevel１＋
i 双三次下采样为尺度６４×６４的参考图,G１和G２分别表

示生成器和去模糊模块,ϕ()表示经过预训练的 VGG１９[１９]模

型,pt(x)表示目标分布,pz(z)表示生成分布.
生成器的损失函数通过式(１)－式(５)的各损失函数相加

得到,如式(６)－式(８)所示:

LG１ ＝min
G１

(LRec
MAE＋０．００６∗LPer１＋０．０１∗LGAN

G１
) (６)

LG２ ＝min
G２

(LDeb
MAE＋０．００６∗LPer２＋０．０１∗LGAN

G２
) (７)

LG＝LG１ ＋０．５∗LG２
(８)

其中,LGAN
G１

表示生成器重建图像的对抗损失函数,LGAN
G２

表示去

模糊模块结果图像的对抗损失函数,LG１
表示对重建模块输出

的图像所做的损失函数,LG２
表示对去模糊模块输出的图像所

做的损失函数,LG表示生成器的损失函数.

２．３　鉴别器

使用 VGG１２８[１９]结构作为鉴别器来辨认生成器输出结

果的真假,重建模块的输出图像和去模糊模块的输出图像分

别作为两个鉴别器的输入.
鉴别器使用相对性最小二乘对抗损失,如式(９)所示:

LGAN
D ＝ Ez~pz(z) [(D(G(z))－Ex~pt(x)D(x)＋１)２ ]＋

Ex~pt(x)[(D(x)－Ez~pz(z)D(G(z))－１)２] (９)
两个鉴别器的损失函数如式(１０)和式(１１)所示:

LD１ ＝min
D１

　LGAN
G１

(１０)

LD２ ＝min
D２

　LGAN
G２

(１１)

其中,LGAN
G１

和LGAN
G２

分别表示重建模块和去模糊模块的输出图

像鉴别器的对抗损失函数.
在训练过程中,鉴别器D１和D２与生成器G 进行对抗[２０],

使得生成器生成高质量的重建图像和去模糊后的图像.

３　实验及结果分析

３．１　数据集

Level１＋算法重建过程中,使用２００帧拍摄的模糊图像

重建出１帧,导致很多模糊图像没有对应的清晰参照图像.
但Jia等[２１]通过实验发现,深度学习网络只需要使用波长相

同的模糊图和其对应的少量清晰参照图,就能进行模型的学

习和恢复出该波长下很多的模糊图像[２２].根据这个结论,本
文采用来自中科院云南天文台提供的模糊图像IBlur与使用

Level１＋算法得到对应的少量重建图像ILevel１＋ 作为数据集

(IBlur,ILevel１＋ ),同时采用与Jia等相同的方式设计数据集,将
挑选出的模糊图像及其对应的Level１＋参考图像分别进行分

块操作,得到本文实际训练的数据集(IBlur
２５６×２５６,ILevel１＋

２５６×２５６),其中

包含２万多张尺度为２５６×２５６的图像子块.本文的数据集

具有一定的特殊性,模糊图IBlur的模糊因子构成不同于常规

的运动模糊、失焦模糊,其特征难辨认,细节获取难度大.

３．２　训练过程

本文网络模型使用单张 NVIDIA１０８０TiGPU 卡训练.
将数据集(IBlur

２５６×２５６,ILevel１＋
２５６×２５６)双三次下采样为(IBlur

６４×６４,ILevel１＋
６４×６４ ),

为了能在训练时更快地找到最优解,采用归一化的方式把数

据集(IBlur
２５６×２５６,ILevel１＋

２５６×２５６)和数据集(IBlur
６４×６４,ILevel１＋

６４×６４ )固定在[－１,

１]的范围内.
本文采用两个阶段进行训练.刚开始训练时,由于网络

提取到的图像特征不明显,因此在第一阶段训练时,不使用门

控模块,网络训练迭代９０次,初始学习率为０．０００１,每３０次

迭代,其数值乘以０．１.第一阶段训练结束后,本文网络的

２２０８００２２９Ｇ４
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参数得到优化,去模糊模块和高维特征提取模块能更有效地

提取输入图像的去模糊特征和高维特征,此时使用第二阶段

(包含门控模块)进行网络训练,门控模块融合这两个特征,可

得到较好的融合特征.第二阶段网络迭代训练７５次,设置学

习率为０．００００５,每２５次迭代,其数值乘以０．１.由于第一阶

段没有使用门控模块,节省了网络的训练时间.本文的梯度

下降算法的参数优化器是β１为０．９、β２为０．９９９的 Adam[２３],

用于优化网络.

３．３　重建结果对比分析

本文 方 法 与 DeblurGANv２[５]、NBNet[６]去 模 糊 方 法、

DRNＧL超分辨率方法[７]和 CycleＧGAN 高清恢复太阳斑点重

建方法[８]等几种算法进行对比分析,各种方法的重建结果如

图１０、图１１所示.

图１０　不同方法的重建结果图

Fig．１０　Plotsofreconstructionresultsofdifferentmethods

图１１　不同方法的重建结果细节对比

Fig．１１　Detailedcomparisonofreconstructionresultsof

differentmethods

图１０中,本文方法清晰地还原了图像的整体轮廓特征;

图１１的局部放大结果中,本文方法重建出的局部高频信息与

Level１＋图像更接近,而 CycleＧGAN 虽然可以有效地重建出

边缘信息,但出现了一些细节特征的丢失.因此,本文方法重

建图像的视觉效果更接近目标Level１＋.

本文使用峰值信噪比(PSNR)与结构相似度(SSIM)两种

评价指标对重建图像质量进行分析,各种方法的评价指标及

模型参数量如表１所列.

表１　不同方法的定量评估结果

Table１　Quantitativeevaluationresultsofdifferentmethods

方法 PSNR/dB SSIM 参数量/(×１０６)

DeblurGANv２ ２２．６３２ ０．６２９ ６０．９

NBNet ２４．１５４ ０．６５３ １３．３

DRNＧL ２４．０４２ ０．６４３ １０．０

CycleＧGAN ２６．８７１ ０．７９８ １０５．２
本文方法 ２７．９２４ ０．８７４ １４．３

　　由表１可知,本文方法在 PSNR和SSIM 上都具有较高

值,表明本文方法的重建结果具有良好的视觉效果,同时保留

了模糊图像中的高频信息和轮廓结构,并且具有较小的模型

参数量.虽然 NBNet和 DRNＧL的参数量比本文方法少,但
这两种方法都不能很好地重建太阳斑点图像.

３．４　消融实验

利用门控模块能支持来自两个独立分支的局部和上下文

特征融合的特点,选择性地融合图像的去模糊特征和高维特

征,从而解决单分支网络的误差传播和放大的问题,并且充分

利用了在模糊区域去模糊特征和高维特征具有较高响应的相

关性.通过残差傅里叶变换对模糊图像和清晰图像之间的高

频和低频差异进行建模.为了验证门控模块和残差傅里叶变

换对整个模型的影响,对不含门控模块的模型、不含残差傅里

叶变换的模型与本文方法进行测试,评价结果及重建结果如

表２与图１２所示.加入门控模块后,PSNR与SSIM 分别提

高１．０８９dB 和 ０．０８８;加 入 残 差 傅 里 叶 变 换 后,PSNR 和

SSIM 分别提高１．５９８dB和０．０９９.结果表明,门控模块和残

差傅里叶变换确实能提高整个模型的性能.

表２　不含门控模块或不含残差傅里叶变换的定量评估结果

Table２　Quantitativeevaluationresultswithoutgatingmoduleor

withoutresidualFouriertransform

方法 PSNR/dB SSIM
不含门控模块(FG) ２６．８３５ ０．７８６

不含残差傅里叶变换(FT) ２６．３２６ ０．７７５
本文方法 ２７．９２４ ０．８７４

图１２　不含门控模块或不含残差傅里叶变换的重建结果比较图

Fig．１２　Comparisonplotofreconstructionresultswithoutgating
moduleorwithoutresidualFouriertransform

３．５　公开数据集对比结果

通 过 与 DeblurGANv２[５],Li[２２],SRN[２４],Gao[２５],DBＧ
GAN[２６]算法在公开数据集 GoPro[２７]上进行比较,检验本文

模型是否适用于常规的模糊图像.

Li[２２]方法首先采用特征金字塔网络(FPN)框架来获取

图像多尺度特征,再将这些特征分层次输入梯度分支,以梯度

图的形式捕获更小的局部特征;其次,联合梯度分支结果与

FPN结果共同重建出具有高频信息的图像;然后,在常规对

抗鉴别器的基础上,增加一个鉴别器用于保证由梯度分支产

生的梯度图更加真实;最后,联合训练多种损失函数来引导模

型进行图像高分辨率重建.

SRN[２４]构造３个不同尺度的编码器Ｇ解码器结构,将模

糊图分成３个不同尺度大小的图像,逐级输入编码器Ｇ解码器

当中;然后,通过上采样连接不同尺度的特征图像,得到最终

的重建结果.

Gao[２５]提出通用且有效的选择性共享方案来发展约束去

模糊网络结构的一般原则.在每个尺度的子网络中,其为非

线性变换模块提出了一个嵌套的跳跃连接结构,以替换堆叠

的卷积层或残差块.

DBGAN[２６]提出一种结合两种 GAN模型的新方法,即学

２２０８００２２９Ｇ５

黄亚群,等:结合门控融合网络和残差傅里叶变换重建太阳斑点图



习模糊 GAN(BGAN)和学习去模糊 GAN(DBGAN).第一

个模型BGAN学习如何用不成对的清晰和模糊图像集模糊

清晰的图像,然后指导第二个模型 DBGAN 学习如何正确地

去模糊这些图像.该方法利用相对模糊损失减少了真实模糊

和合成模糊之间的差异.
表３的定量评估结果和图１３的定性评估结果表明,本文

模型在公开数据集上也有不错的表现,能够对图像的局部细

节进行有效的恢复.

表３　不同算法在 GoPro数据集上的定量评估结果

Table３　Quantitativeevaluationresultsofdifferentalgorithmson

GoProdataset
方法 PSNR/dB SSIM

DeblurGANv２ ２９．５５１ ０．９３３
Li ２８．９２２ ０．９２３

SRN ３０．２６２ ０．９３４
Gao ３０．９０４ ０．９３５

DBGAN ３１．１０３ ０．９４１
本文方法 ３１．１５１ ０．９４４

图１３　不同算法在公开数据集 GoPro上的去模糊结果

Fig．１３　DeblurringresultsofdifferentalgorithmsonpublicdatasetGoPro

　　结束语　本文提出的基于门控融合网络和残差傅里叶变

换的太阳斑点图重建方法,从模糊的低分辨率输入图像中恢

复出清晰的高分辨率图像,能够对模糊的太阳斑点图进行有

效重建.本文方法采用双分支结构有效地提取图像去模糊特

征和高维特征,并利用门控模块对提取的特征进行融合,重建

模块将融合后的特征进行重建,输出清晰的高分辨率图像.

在损失函数方面,使用平均绝对值误差和相对性最小二乘对

抗损失,分别对局部细节进行重建和获取高质量感知图像.
实验结果表明,本文方法对特征单一的模糊太阳斑点图

具有较强的恢复能力,相较于其他深度学习模型,本文方法具

有更好的视觉效果和更高的评估指标.
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