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摘　要　近年来,计算机视觉已成为各类学科领域研究的重点,逐渐被应用于各类科研场景.医务工作者在临床上做血常规检

验时,经常会采用血细胞图像分析系统对镜下白细胞图像进行自动计数与分类.其中,白细胞图像质量影响着血细胞分析系统

计数分类的效果.针对镜下白细胞图像细节模糊的问题,文中尝试引入超分辨率方法对图片进行优化,以达到使白细胞图像更

清晰的目的.所提出的方法在现有生成对抗网络的超分辨率方法(SuperＧResolutionGenerativeAdversarialNetwork,SRGAN)

的基础上,设计引入嵌套型残差密集块(ResidualＧinＧResidualDenseBlock,RRDB)来改进网络结构,并对原有标准残差块中的批

量规范化层进行删减,以提升网络性能,另外还对判别器的损失函数进行了改进.实验结果表明,该方法(SRGAN＋)与３种插

值法以及４种基于学习的超分辨率方法相比,在提高分辨率的同时,获得了图片细节更丰富、人眼视觉更优的图像.与 SRＧ
GAN方法相比,改进算法在峰值信噪比(PeakSignalＧtoＧnoiseRatio,PSNR)和结构相似度(StructuralSIMilarity,SSIM)上分别

有１．００８dB和１．０７％的提高.
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１　引言

图像的超分辨率技术可以将低分辨率图像转化为符合需

要的高分辨率图像.超分辨率技术的应用较为多元化,其在

遥感图像[１]、视频监控优化[２]以及医学影像诊断[３]方面都有

着广泛的应用.



插值、重建和基于学习的方法是研究超分辨率(SuperＧ
resolution,SR)重建的主流思想.其中,插值的方法常使用最

近邻插值(NearestNeighborInterpolation,NNI)[４]和双三次

插值(Bicubic)[５].该类型方法在计算时通常会默认一个前

提,即在任意图像区域内像素灰度值具有连续变化的性质,超
分辨率的实现则是依靠图像自身区域像素点的灰度值来计算

目标像素点的灰度值.当图像纹理较为丰富时,该类算法得

到的生成图像容易产生棋盘效应.基于重建的超分辨率技术

常见的方法包括凸集投影法[６]、迭代反投影法[７]以及最大后

验概率方法[８].此类方法假设根据低质量图像可以估计出原

高质量图像,其生成的图片虽然在视觉效果上解决了插值方

法造成的图像棋盘效应的问题,但当所需目标图像的分辨率

较高或者原图像过小时,其重建效果不佳.

近年来,随着基于深度学习的超分辨率方法的相关比赛

的增加,越来越多的研究者们开始使用学习的方法对超分辨

率及相关问题进行探索.Dong等[９]于２０１４年提出了结合卷

积神经网络的超分辨率算法模型(ConvolutionalNeuralNetＧ
workforImageSuperＧResolution,SRCNN),提出根据卷积神

经网络结构依次对图像块信息进行充分提取和表达,进而完

成非线性映射和提高分辨率的操作.基于卷积神经网络的方

法重建出的图像与基于插值和重建方法获得的图像相比,图
像效果有很大的提升.Dong等[１０]于２０１６年在原来算法的

基础上提出了 FSRCNN(FastSRCNN)方法,将卷积网络结

构扩展为８层,并在网络最后使用反卷积对低分辨率图像进

行采样.使用此方法得到的图像在效果上明显优于使用

SRCNN进行处理的图像.Kim等[１１]设计了一种以深度递归

神经网络(DeeplyＧRecursiveConvolutionalNetwork,DRCN)

为框架的超分辨率算法,此算法侧重于增大各层卷积核的尺

寸,从而获取更多关于目标像素的周边信息.另外,该方法还

引入递归神经网络,使得网络更为简化,生成的图像质量较

优.Ledig等[１２]于２０１７年引入生成对抗模型的思想,其提出

的算法以低质量图片作为输入,经过生成器训练,使得模型能

够拟合高质量图片样本的概率分布,同时使用鉴别器鉴别生

成器所生成图片的真伪,从而提高图像分辨率.该算法运用

生成对抗的思想,所提出的方法与他学习方法相比,生成的图

片质量更优.
图像的超分辨率即是把图像从低分辨率(Low ResoluＧ

tion,LR)复原为高分辨率(HighResolution,HR)的问题.本

文使用 Bicubic插值方法模拟高分辨率图像的退化过程.鉴

于深度学习超分辨率方法生成的图像质量高、效果好,本文在

Ledig等[１２]原有工作的基础上对网络结构进行优化,在去掉

批量规范划层、加深网络等方面进行调整,提出了基于嵌套型

残差密集块的生成对抗网络(SRGAN＋)算法,以实现白细胞

图像的超分辨率重建工作.

２　理论介绍

２．１　生成对抗网络

Goodfellow等[１３]于２０１４年根据博弈论中著名的零和博

弈思想 设 计 了 生 成 对 抗 网 络 框 架 (GenerativeAdversarial
Network,GAN).该框架近几年在图像处理领域取得了很多

优秀的成绩[１４Ｇ１６],其主要通过多次训练样本来学习样本的概

率分布.GAN的框架包含两个模型的相互对抗,即生成器

(Generativemodel,G)不断模拟样本分布生成图片,鉴别器

(Discriminativemodel,D)区分生成图片的真假,直至鉴别器

无法辨别真实图片与生成图片为止.这两个模型各自进行训

练,D对 G生成的图片进行真假判断,二者在目标函数的约

束下得到最优结果.GAN的结构示意图如图１所示.

图１　GAN的基本结构

Fig．１　StructurediagramofGAN

２．２　残差和跳跃连接

传统的卷积神经网络模型为了提高分类或预测等任务的

准确率,往往会通过卷积层线性叠加的方式来对网络进行加

深.但研究人员经过多次实验发现,如果网络中的卷积层过

多,训练时就容易出现深层网络梯度弥散(Vanishing)的问

题.为了避免这种现象的发生,研究者们引入了残差网络予

以解决.残差网络(ResidualNetwork,ResNet)由 He等[１７]

于２０１５年提出,残差密集块(ResidualDenseBlock,RDB)的
基本结构如图２所示.

图２　基本残差块

Fig．２　Basicresidualblock

其中,C(x)为网络中通过堆叠的非线性层学习得到的残

差,图中以x作为输入值,C 为映射函数.由图２可知,在残

差块的第三层中,将C(x)与x结合为所需的映射H(x)后,
再进行激活输出.如果在第三层输出值激活前加入x,那么

我们称这条路径为跳跃连接(skipconnection).由于该连接

的存在,网络对 H(x)的学习转为对C(x)的学习.一般来

说,残差网络中的残差块结构叠加,保证了更深层的网络比浅

层的网络包含更多的图像信息,这样可较好地避免深层网络

出现退化问题,进一步提高网络性能.
残差结构的特点可以让我们设计更深的网络,以便提取

图像的高级抽象特征,进而得到更好的网络模型.鉴于近年

来残差网络结构在图像处理上的效果较好,本文将使用残差

块对模型的结构进行改进.

３　基于SRGAN的改进算法

３．１　改进思路

本文在 SRGAN 的 基 础 上 对 GAN 网 络 进 行 改 进,使

GAN框架在白细胞图像的超分辨率处理上有更好的效果.
本文借鉴文献[１８]提出的嵌套型残差密集块的思想,用嵌套

型残差密集块替换原始生成器中的残差块.该嵌套型残差密

集块的密集连接有助于网络容量的提升,采用多层的残差网

５６１王　伟,等:白细胞图像超分辨率重建研究



络,用于学习图片不同层级的特征.同时,为了保证训练过程

的稳定性和一致性,本方法将取消 ResNet中的 BN(Batch
Normalization)层,这不仅有助于提高网络的泛化能力,同时

还降低了计算复杂度和内存占用[１９].另外,深层次的网络能

够建立高维特征的映射,进而提高网络对图片特征提取的精

确性[２０],因此,本文设计了较深的残差网络结构.下文中,我
们将首先描述改进的生成器的网络结构,然后从判别器和损

失函数两个方面描述所使用的方法.

３．２　生成器

如图３所示,本网络生成器的输入为经Bicubic进行４倍

降采样后的低分辨率白细胞图片,设计的生成器网络结构大

部分由如图４所示的嵌套型残差块构成,１个 RRDB由３个

RDB所构成.

图３　生成器网络

Fig．３　Generatornetwork

由图３可知,残差密集块通过连接卷积层来提取丰富的

局部信息.同时,１个 RDB的输出直接连接到当前 RDB的

所有层,进而融合更有效的局部特征,稳定网络的训练,提升

网络的性能.

图４　嵌套型残差密集块

Fig．４　Residualinresidualdenseblock(RRDB)

３．３　判别器

本文中的判别器网络用于区分真实的白细胞图片和生成

的白细胞图片.网络结构部分有８个卷积层,采用隔层４×４
尺寸的卷积核增大局部感受野.如图５所示,对应卷积层通

道的数量从第二层开始,相应每层的通道数以２倍逐渐增加,
直到第７层的５１２个.同时,将每层的卷积操作都作为下一

层的输入进行训练;接着对输出特征进行线性变换,然后用

LReLU对特征进行激活.判别器的网络结构如图５所示.

图５　判别器网络结构

Fig．５　Discriminatornetworkstructure

３．４　Loss函数

Loss函数用来指导网络训练.本文中关于生成器 Loss
函数的设计,主要由感知损失(Lpercep )、对抗损失(LRa

G )以及

PixelＧwise(L２)损失３部分构成.将生成器的总损失函数定

义为:

LG＝αLpercep＋λLRa
G ＋ηL２ (１)

对于α,λ及η,我们先凭经验值选择了一定的范围,然后

经过多次微调实验得到,当α＝０．８(±０．０５),λ＝１×１０－２,η＝
２×１０－３时,图片整体生成的质量较好,当λ和η取其他值时,

生成的图片容易失真变形.其中,Lpercep 是基于L１的损失函

数,本研究将该损失定义在一个预训练 VGG１６网络的激活

层,可使该网络更偏向于纹理细节特征的提取.生成器的对

抗损失LRa
G 及L２ 的定义如式(２)－式(３)所示:

LRa
G ＝－Exr

[log(１－DRa (xr,xf))]－ Exf
[log(DRa (xf,

xr))] (２)

L２＝lSR
MSE ＝ １

WH　∑
W

x＝１
　∑

H

y＝１
(IHR

x,y－GθC
(ILR)x,y)２ (３)

式(２)中的LRa
G 用于表示生成器的对抗损失函数,xr 及

xf 分别对应输入的真实图片以及生成网络生成的图片.相

应地,DRa(xr,xf)是预测真实图像xr 与生成图片xf 显得更

真实的概率,DRa(xf,xr 是预测生成图片xf 与真实图像xr 显

得更真实的概率.式(３)中的 L２ 表示IHR
x,y 与生成图像GθC

(ILR)x,y像素之间的损失,ILR 和IHR
x,y分别表示低分辨率图像及

高分辨率图像.W 和H 两个参数在公式中分别代表图片的

宽和高,θC 表示所有层的权重与偏置参数值.本文借鉴 RelaＧ

tivisticGAN[２１]中的方法对判别器进行了改进,使判别器可

以估计一幅图像是否比另一幅图像更真实的概率.判别器的

损失函数定义为:

LRa
D ＝－Exr

[log(DRa (xr,xf))]－Exf
[log(１－DRa (xf,

xr))] (４)

判别器的对抗损失的输入包括xr 及xf,xr 代表真实的

白细胞图像,xf＝G(xi)代表低分辨率图像经生成器得到的图

像.式(４)中求期望的操作是通过对 miniＧbatch中的所有数

据求均值得到的.其中,真实数据与生成数据之间的梯度决

定了对抗损失对判别器优化的过程.

３．５　训练过程

首先采用 miniＧbatch的方式进行训练,miniＧbatch的数量

预设为１６.训练时,将每个 miniＧbatch的每幅真实高质量图

片裁剪为多个２４０×２４０像素大小的子图片,用 Bicubic方法

对２４０×２４０的白细胞图片下采样４倍,得到对应的６０×６０
像素的低质量白细胞图像.然后,将以上操作得到的高质量

图片和对应的低质量图片分别作为输入,加载到判别器和生

成器网络中进行迭代训练.另外,使用 Adam优化网络参数.

为保证训练能够较好地符合预期效果,我们将初始学习率(lr)

设为１×１０－４,迭代总次数初始化为４０００００次,迭代训练每隔
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５００００次自动将学习率递减为原来的一半,以优化训练过程.

４　实验仿真与结果分析

本实验使用的是kaggle以及 CellaVision的白细胞开源

数据集,并从中挑选了清晰度高、纹理丰富的８６３张高质量的

图片,其中,７６３张用于训练,１００张作为测试集.本实验的硬

件平台为一台搭载２块 NVIDIATeslaV１００的IntelXeon服

务器.实验的软件平台是６４位 Ubuntu１４．０４．５LTS操作系

统,CUDAToolkit１０．０,Python３．７.

为了验证本文算法模型的有效性,我们特别选取了３种

基于插值的以及４种基于深度学习的超分辨率方法进行对

比.插值方法为 NN,Bilinear及 Bicubic,４种基于学习的方

法分别为SRCNN,FSRCNN,SubPixelCNN[２２]以及SRGAN.

以上算法均统一使用本实验的软硬件平台进行仿真.此外,

其他基于学习的模型的训练参数均与本实验设置的参数

相同.

我们选取２幅有代表意义的白细胞图片进行对比测试,

用以验证各算法的处理效果.实验结果如图６所示.

图６　各超分辨率方法效果的对比

Fig．６　ResultscomparisonofvarioussuperＧresolutionmethods

４．１　图像质量评价参考指标

图像 压 缩、修 复 方 面 常 使 用 峰 值 信 噪 比、MSE(Mean

SquaredError)和结构相似性[２３]等客观度量指标来评价图像

质量的优劣.因此,我们将PSNR,SSIM 及 MSE作为图像质

量对比的主要参考指标.另外,效率表征着算法处理图像的

快慢.因此,算法处理每张图片的平均耗时也作为参考指标

对本文算法进行评价.

４．２　客观效果

交叉验证(CrossValidation)是统计学中常用来分析网络

精度的方法.我们利用交叉验证分析改进后的网络性能.将

原始样本(Train和 Test数据集中的白细胞图像)以随机的方

式划分为１０等份(Data１,Data２,􀆺,Data１０),其中,９份白

细胞图像用于训练网络,其余的白细胞图像样本作为测试

集.重复这个过程,得到１０份不同的白细胞数据集,训练

后得到１０个不同的训练模型.本文取这些模型对测试集

的平 均 PSNR,MSE 及 SSIM 值 进 行 对 比,结 果 如 表 １
所列.

根据交叉验证的原理,系统的性能由最终所有模型的表

现均值来评价,即本文所改进模型的PSNR,MSE,SSIM 分别

为３５．８９,７．２０,０．９４８３.本文还基于各方法对整个测试集进

行计算,取平均值得出整个数据集的 PSNR,SSIM,并记录各

算法的耗时,以实际数据值作为评价各算法优劣的参考.测

试集数据平均的 MSE,PSNR,SSIM 和各算法处理一张图片

的平均耗时如表２所列.

表１　不同模型在交叉验证法下的PSNR,MSE,SSIM 表现(交叉验证)

Table１　PSNR,MSE,SSIMperformanceofdifferentmodelswithcrossvalidationmethod

Data１ Data２ Data３ Data４ Data５ Data６ Data７ Data８ Data９ Data１０ Avg
PSNR ３５．２３ ３５．４１ ３６．３５ ３６．２２ ３５．３１ ３６．５７ ３５．１６ ３６．７２ ３５．９６ ３５．０５ ３５．７９８
MSE ７．２６ ７．３９ ７．１４ ６．９６ ７．２８ ６．９４ ７．３６ ７．０８ ７．４３ ７．３２ ７．２１６
SSIM ０．９５３６ ０．９４６８ ０．９５４０ ０．９５３４ ０．９４６１ ０．９４２２ ０．９４３２ ０．９４９１ ０．９４４４ ０．９５０２ ０．９４８３

表２　各算法的PSNR,MSE,SSIM 及 Time值

Table２　PSNR,MSE,SSIMandTimeofdifferentalgorithms

PSNR MSE SSIM Time

NN ３０．０７ １３．７ ０．８５６３ ０．００８

bilinear ３２．６６ ９．５９４ ０．９２２ ０．０２１

Bicubic ３４．１５ ７．４ ０．９３５６ ０．０２２

FSRCNN ３３．７６ １７．７９ ０．９２９６ ０．０５２

SRCNN ３３．７８ １８．０６ ０．９２８１ ０．０４９

subPixel ３３．９９ １８．２８ ０．９３１５ ０．０５７

SRGAN ３４．７９ ８．２７３ ０．９３７６ ０．２９９

Ours ３５．７９８ ７．２１６ ０．９４８３ １．０８６

对比实验结果表明,基于深度学习的SRCNN,FSRCNN,

SubPixelCNN,SRGAN的耗时均高于传统的 NN,bilinear方

法.本文方法对低分辨率图像重建之后,其在图像质量指标

PSNR,MSE及SSIM 上的分数最优.

４．３　主观评价

由图６可知,基于深度学习的SubPixelCNN,SRGAN算

法处理的效果都明显优于传统的Bilinear,NN 算法.主观来

看,SubPixelCNN算法、SRGAN算法显示出了较好的超分辨

率效果,获得了更逼真的细节纹理和图像锐度.

结束语　本文针对镜下白细胞图片细节模糊的问题,在

SRGAN基础上对其进行结构上的改进,引入嵌套型残差密

集块,用 Ragan的思想对判别器的损失函数进行改进,并使

用交叉验证对改进后的网络做出评估.然后将改进后的算法

与几种基于插值及学习的超分辨率方法进行对比,结果表明,

改进后的方法在PSNR及SSIM 等客观指标和主观视觉效果

上都优于对比方法,这充分说明了本文算法针对白细胞图片
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进行超分辨率处理的适用性.下一步的研究工作将对重建的

白细胞图像进行分类计数,以验证超分辨率工作的实用性.
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