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基于轻量级密集残差网络的输电线路绝缘子红外图像的超分辨率重建 
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摘要：红外成像是检测输电线路绝缘子发热缺陷的一种有效方法，受采集设备和拍摄距离的影响，其分辨率较低，图像中绝

缘子目标小，大量数据难以处理。针对红外图像分辨率低的问题，文章提出了一种基于轻量级密集残差网络（lightweight 

residual in residual dense block，LRRDB）的图像超分辨率重建算法（I-SRGAN），设计一种轻量级的密集残差网络，加深网

络的深度以提取到更深层次的特征信息，通过深度可分离卷积减少网络参数量；为了克服网络深度过深存在的过拟合和“梯

度爆炸”等问题，采用 Wasserstein 梯度惩罚保证网络训练的稳定性；并结合自注意力机制（self-attention，SA）自适应调节

特征信息的权重，提升网络对重要特征的关注。通过对±800 kV 输电线路绝缘子红外图像进行超分辨率重建试验，结果表明：

I-SRGAN 在峰值信噪比（peak signal-to-noise ratio，PSNR）上比 SRGAN（super resolution using a generative adversarial network）

平均值高 3.57%；在结构相似度（structural similarity index measure，SSIM）上比双三次插值(BiCubic）方法提高 3.90%，比

SRCNN（super-resolution convolutional neural network）提高 2.68%，比 SRGAN 提高 1.41%，轻量级的加入也使重建时间大

大减少，可为输电线路绝缘子红外图像的超分辨率重建提供参考。 
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Abstract：Infrared imaging is an effective method to detect thermal defects of transmission line insulators. Due to the influence of 

acquisition equipment and shooting distance，its resolution is low，the insulator target in the image is small，and a large amount of 

data is difficult to process. To solve the problem of low infrared image resolution，this paper proposes an image super resolution 

reconstruction algorithm（I-SRGAN）based on Lightweight residual in residual dense block（LRRDB）.The depth of the network is 

deepened to extract deeper feature information，and the number of network parameters is reduced by depth-separable convolution. In 

order to overcome the problems of overfitting and gradient explosion，Wasserstein gradient penalty is used to ensure the stability of 

network training. Combined with the self-attention（SA）mechanism，the weight of feature information is adjusted adaptively to 

enhance the network's attention to important features. Through the super-resolution reconstruction test on the infrared image of insu-

lator of ±800kV transmission line，the results show that：The peak signal-to-noise ratio（PSNR）of I-SRGAN is 3.57% higher than 

the average value of super resolution using a generative adversarial network（SRGAN）.The Structural Similarity Index Measure 

（SSIM）is 3.90% higher than that of BiCubic. Compared with SRCNN（super-resolution convolutional neural network），it is 2.68% 

higher than SRGAN（1.41% higher than SRGAN）.The lightweight addition also greatly reduces the reconstruction time，which can 

provide a reference for the super-resolution reconstruction of the infrared image of the transmission line insulator. 
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0  引言 

绝缘子作为保证输电线路安全运行的关键组成

部分，在长期挂网运行后，难免会有所缺陷，及时

发现绝缘子的缺陷尤为重要[1-6]。红外图像是检测输

电线路绝缘子低零值等发热类缺陷的一种有效方

法，但由于无人机搭载红外设备拍摄距离的影响，

所获得的红外图像的分辨率较低，且输电线路环境



 

 

复杂导致红外图像的背景复杂，在进行缺陷识别时

会存在分辨率低和识别难等问题[7-10]。红外图像的

分辨率主要由红外成像设备中的红外探测器决定，

然而从硬件上改进红外探测器的难度较大，所以亟

需从软件上着手，对输电线路绝缘子红外图像的分

辨率进行提升。 

随着计算机技术的快速发展，图像超分辨率重

建技术应运而生，并在医学影像分析、遥感成像、

视频处理等领域中广泛应用[11-13]；按照研究方法可

分为基于插值、基于重建约束超、以及基于学习的

超分辨率重建算法[14-17]。基于学习的超分辨率重建

方法重建效果较好，且在图像重建领域应用广泛。

Dong 团队提出的 SRCNN[18]和 FSRCNN[19](feature 

super-resolution convolutional neural network)首次将

神经网络运用到超分辨率重建中，获得了较好的重

建效果。Kim[20]等人提出的 VDCN(very deep con-

volution networks)算法首次将残差学习和梯度裁剪

引入图像超分辨率中，使用自适应梯度裁剪来解决

网络加深时训练困难和性能下降的问题，证明了网

络结构越深重建效果越好。Ledig 等人[21]提出的

SRGAN 将超分辨率重建与生成对抗网络相结合，

提出以内容损失、感知损失和对抗损失作为损失函

数，使重建的图像在人眼感知上更接近高分辨率图

像。Zhao 等人 [22]提出边缘注意力生成对抗网络

(EA-GAN)，将边缘注意力加入 GAN 中，通过对图

像特征通道的边缘强度对通道重新分配权重，对变

电站设备红外图像进行图像重建，取得了较好的效

果，但其数据样本较少，且拍摄图像距离较近。刘

志坚[23]等人也对电力设备红外图像进行超分辨率

重建，将残差网络融合到 GAN 中，并使用 SN 归一

化优化判别器，最终在PSNR和SSIM上均有所提升，

但其数据集仅为 400 张红外图像，且重建后的图像

与原图像提升不太明显。韩龙[24]等人也对电力设备

红外图像进行了超分辨率重建，自己拍摄红外图像

的数据集样本足够，但其样本只有校园内的电气设

备，拍摄距离近，角度容易调整。 

文章针对±800 kV 特高压直流输电线路绝缘子

红外图像拍摄距离远，分辨率低，绝缘子目标在图

像中占比小，不利于进行在线监测和实时检测等问

题，提出了一种基于轻量级密集残差网络的输电线

路绝缘子红外图像的超分辨率重建方法 I-SRGAN。

首先，使用轻量级密集残差块，增加网络深度和特

征表示能力，提取到更丰富的特征信息；其次，加

入 Wasserstein 梯度惩罚模块，在加深网络深度的同

时保证训练的稳定性，提高模型的鲁棒性，降低网

络崩溃的风险；然后，嵌入 SA 模块，在提取图像

特征信息时将更多权重分配给所需信息。最后，将

I-SRGAN 重建的图像与 BiCubic、SRCNN、SRGAN

对比，通过试验验证了 I-SRGAN 在客观评价指标和

人的主观视觉上均优于其他算法，重建后的绝缘子

图像在整体和边缘部分均有显著提升。 

1  文中算法模型 

1.1 轻量级残差密集生成对抗网络 

文中绝缘子红外图像超分辨率模型以 SRGAN

为框架，提出了一种基于轻量级残差密集网络的超

分辨率重建网络，该网络由生成器 G 和判别器 D 两

个网络模块组成，其整体结构网络图见图 1。G 包

含上采样、LRRDB、SA 模块进行特征提取和权重

的自适应分配；与原始 SRGAN 的简单残差模块相

比，LRRDB 中包含更多的卷积层和激活函数层，

并用跳跃连接保证特征信息的高效利用、去除冗余

的批量归一化层(batch normalization，BN)层，减少

了内存与计算量的消耗。加入 SA 模块，使生成器

提取图像特征时，自适应的调整权重参数，将更大

的权重值分配给重要特征信息，对绝缘子的特征信



 

 

息加强重建，弱化其它部件和背景的重建效果。在

判别器 D 中加入 Wasserstein 梯度惩罚模块[25]，该

模块能解决 GAN 训练不稳定的问题，无需平衡生

成器和判别器的训练程度；基本能解决模型坍塌的

问题，即网络深度和复杂度不会对网络的训练造成

影响；减少模型的变异，提高模型的鲁棒性。 
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图 1  轻量级残差密集生成对抗网络结构图 

Fig. 1  LRRDB generative adversarial network structure 

1.2 SRGAN 算法 

SRGAN 是基于 GAN[26]的超分辨率重建方法，

其重建流程见图 2。该方法利用残差块(residual 

block，RB)和上采样对低分辨率图像(low resolution，

LR)进行特征提取，然后将提取到的特征输入生成

器中进行学习以生成超分辨率(super resolution，SR)

图像，并将 SR 图像送入判别器；判别器将 SR 图像

与原始高分辨率图像(high resolution，HR)进行判

别，将其输出结果送入生成器中，生成器则根据判

别器的输出进行更新，然后重复学习。当判别器无

法准确判断输入图像是 SR 图像还是 HR 图像时，

生成器达到最优训练效果，此时，生成的 SR 图像

效果最好。 

生成器
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图 2  SRGAN 重建流程图 

Fig. 2  Reconstruction flow chart of SRGAN 

SRGAN 在红外图像重建上存在如下不足：重

建的 RGB 图像效果比较接近原图，但在红外图像上

的效果不太明显；网络深度较浅、特征信息提取不

足；在进行特征信息处理时，将权重平均分配，导

致图像中无用和有用的特征信息被同样放大，不利

于后期对图像进行检测或识别。针对上述问题，文

中对 SRGAN 进行改进，使其能提取更丰富的深层

特征信息，并自适应分配特征信息的权重，同时保

证训练的稳定性，进而提升了其在红外图像超分辨

率重建上的效果。 

1.3 轻量级残差网络 

由文[20]知残差块只学习LR和HR之间的高频

残差部分，减少了提取图像特征的数量，加快了训

练速度并减小计算量且证明了网络结构越深，重建

效果越好。原始 SRGAN 中 RB 仅包含两层卷积和

激活函数，在网络深度上比较浅，难以提取到更深

层的特征信息。因此将生成器部分的 RB 替换为

RRDB(residual in residual dense block)见图 3，该网

络采用了两层残差网络，其主干部分由 3 个密集残

差块构成，极大地增加了生成器网络的深度，能提

取到更深层的特征信息，并通过跳跃连接确保特征

信息得到充分利用。每个 RRDB 中包含 5 个卷积层

和 4 个非线性激活层，增加了网络的非线性变换深

度，从而可捕获到更复杂的特征信息。 
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图 3  RRDB 网络结构 

Fig. 3  RRDB Network structure 

RRDB 虽然在网络深度上有了很大的提升，但

由于其网络结构过于复杂，严重影响了网络的训练

速度。因此，本文在其基础上设计了一种轻量级密

集残差网络(lightweight residual in residual dense 

block，LRRDB)，将 RRDB 中的普通卷积网络替换

为深度可分离卷积[27](depthwise separable convolu-

tion，DSC)，见图 4。DSC 将卷积操作分为逐通道

卷积和逐点卷积两步，从而分别对图像的空间和通

道特征进行处理。在逐通道卷积操作中，特征图的

每个通道被看成相互独立，卷积操作也只在单通道

进行。逐通道卷积完成后，卷积后生成的特征图的

通道数与原始特征图相同，不会对其扩充，因此各

通道之间的信息相对独立，没有交融。为了克服以

上问题，在特征图通道上进行逐点卷积，在每个通

道上使用 1×1 的标准卷积，使不同通道之间的特征

信息相互交融、共享，组合出新的特征图。逐点卷

积操作能增强特征图相互之间的信息交换融合，同

时实现对特征图的升维和降维。这种卷积操作实现

了空间相关性和通道相关性的分离，从而在不影响

所获取的特征信息的同时，减轻网络的复杂程度和

冗余度，加快了训练速度并节省了存储空间和计算

资源。 

逐通道卷积

逐点卷积

图 4  深度可分离卷积特征处理过程图 
Fig. 4  DSC feature processing 

1.4 自注意力机制 

人类可以在复杂的自然场景中有效地找到显著

的区域，受此观察启发，注意力机制应运而生并被

引入计算机视觉中，该机制可视为基于输入图像特

征的动态权重调整过程[28]。自注意力机制[29]是由

Google所提出的将单个序列的不同位置关联起来以

计算序列表示的点积型注意力机制，点积型注意力

相对于加性注意力而言，在实践中速度更快且更节

省空间。嵌入自注意力机制，使生成器提取图像特

征时，能对图像建立长距离、多层次的特征依赖关

系，重建图像的视觉效果更加逼真；判别器也能更

好地对全局图像进行判断。该机制可表示为 

T

( )
K

QKF Q,K,V softmax V
d

（ ）=         (1) 

式(1)中：Q 是查询；K 是键；V 是值；d 是 K

的维度；softmax 是归一化指数函数。 

式(1)中 Q 的作用是去匹配每一个 K，V 则是被

提取的特征信息。Q 和 K 的匹配过程实际上是计算

两者的相关性，相关性越大，则对应的 V 的权重就

越大。式(1)可以表示为图 5，将输入的 Q 和 KT 进

行点积，然后除以√dk，再应用 softmax 函数对其值

归一化从而得到 V 的权重系数。 
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图 5  比例点积注意力 

Fig. 5  Scaled Dot-Product Attention 

1.5 损失函数 

损失函数是约束生成对抗网络中生成器和判别

器训练过程中用于评价超分辨率重建图像和原始高

分辨率图像的差距的函数。在 SRCNN 等算法中，

使用 MSE(mean square error)作为损失函数能够带来

较大 PSNR，但重建图像会丢失高频细节部分，MSE

损失函数为 

       SR HR 2
, ,2

1 1

1 ( )
rW rH

MSE x y x y
x y

L I I
r WH  

    (2) 

式(2)中：r 是放大倍数；W 和 H 分别是图像的

宽和高；SR 是重建后的超分辨率图像；HR 是原始

高分辨率图像。 

为了克服MSE损失函数的不足，文中引入文[21]

中提出的损失函数 L，该函数由 3 部分组成，其表

达式为 

 per adv conL L L L     (3) 
式(3)中：Lcon是内容损失，使用 MSE 损失函数；

Lper是感知损失；Lper是对抗损失；λ 和 μ 为权重系

数。 

感知损失 Lper 由预先训练好的 VGG19 网络提

供，其计算式为 

 HR LR 2
, ,

1 1

1 ( ( ) ( ( )) )
Wij Hij

per ij ijx y x y
ij j x y

L I G I
W Hi

 
 

   (4) 

式(4)中：Wij和 Hij 分别是判别模块中第 i 个最

大池化层之前通过 j 次卷积获得的特征图的宽度和

高度；x 和 y 则分别是当前某个像素点在特征图中

的横坐标和纵坐标；φij 是判别模块中第 i 个最大池

化层之前通过 j 次卷积获得的特征图；IHR是高分辨

率图像；ISR是低分辨率图像；G 为生成器网络。 

式(3)中对抗损失 Lper采用的则是二分类交叉熵

损失 BCEloss 函数，在生成对抗网络的训练中，鉴

别器 D 的输出为一个二分类 0 或 1，采用一定权重

的 BCEloss 来对整体损失函数约束，其计算式为 

( log( ( ( ))) (1 ) log(1 ( ( ))))advL D D G z D D G z      (5) 
式(5)中：D 表示真实数据的标签信息；D(G(z))

则表示由生成器生成的数据信息。 

2 算例分析 

2.1 红外图像数据采集 

文中所用数据集为无人机携带红外设备对某

±800 kV 输电线路线绝缘子拍摄所得。所用无人机

为大疆禅思 H20T，热成像传感器为非制冷氧化钒

微测热辐射计，其参数见表 1，拍摄绝缘子选择铁

红调色盘、区域测温为最优。 

表 1  大疆禅思 H20T 参数 

Table 1  DJI Zen H20T parameters 

参数 数据 
焦距 5 m 及以上 

数字变焦 1×、2×、4×、8× 
图片分辨率 640×512 
图片格式 R-JPEG 

测温范围/℃ -40~150/-40~550 
测温方式 点测温、区域测温 
调色盘 白热/熔岩/铁红/热铁/医疗等 

在拍摄时需要多人配合操作，一人用望远镜观

察无人机整体飞行位置和距离绝缘子位置，一人操

作无人机调整拍摄距离和焦距，以便拍摄更符合巡

检规定的图像。拍摄时环境温度不低于 0 ℃，风速

不大于 5 m/s，湿度 RH 不大于 85%。 

对于 500 kV 及以上电压等级线路使用的长串

复合绝缘子，为严格避免伞裙遮挡，意味着必须分

开拍摄多张照片，此时应相对绝缘子方向平移无人

机，保证拍摄距离和角度不变，操作难度很大，而



 

 

出于相对温升分析严谨的考虑又应当把整串绝缘子

拍摄在一张照片中。 

经拍摄，文中获取 3 000 张绝缘子红外图像，

原始像素为 640×512，在进行试验之前，对其进行

灰度变换，见图 6。再对灰度化之后的图像进行翻

转、旋转，得到 12 000 张图像，以此保证训练样本

的多样性。按照 8:2 的比列将其分为训练集和测试

集进行试验。 

（a）原始图像 （b）灰度化图像  
图 6  数据集准备图样 

Fig. 6  Data set preparation diagram 

2.2 试验设置与评价指标 

本试验所用算法的代码运行环境见表 2。 

表 2  运行环境及参数版本 

Table 2  Version and parameters of the running environ-
ment  

参数 配置及版本 

CPU AMD EPYC 9754 

GPU NVIDIA Ge Force RTX 3090 

运行内存 Kingston DDR4 64GB 

操作系统 Windows 10，64 位 

CUDA 版本 CUDA 11.3 

深度学习框架 PyTorch 

图像处理库 Pytorch 1.10 

Python 环境 Anaconda 2020.07  

优化器 RMSprop 

批次大小 16 

迭代次数(Epoch) 500 

学习率(Learn rate) 0.05 

权值衰减系数 0.001 

实验中选择传统的重建算法 BiCubic 双三次插

值和深度学习中的 SRCNN、SRGAN算法进行对比。

以 PSNR 和 SSIM 作为评价指标，对重建结果进行分

析。PSNR 是用来评价图像接近度的一种客观评价

指标，其取值范围一般在 20~40，其值越大表示图

像在像素级上的质量越好，其公式为 

2

10
(2 1)10log ( )

n

PSNR
MSE


             (6) 

式(6)中，MSE 是均方差损失函数。 

但 PSNR 并不能很好地反映感知差异如图像的

高频纹理细节，文中采用 SSIM 分别从亮度、对比

度和结构三方面度量图像相似性，其取值范围为

0~1，值越大，表示相似度越高，其公式为 

1 2
2 2 2 2

1 2

(2 )(2 )( , )
( )( )

X Y XY

X Y X Y

C CSSIM X Y
C C

  
   

 


   
  (7) 

式(7)中：μX 和 μY 分别是低分辨率图像 X 和高

分辨率图像 Y的均值；σX和 σY分别是X和 Y的方差；

σXY 是 X 和 Y 的协方差；C1 和 C2 是常数。 

2.3 训练结果分析 

传统的 BiCubic 双三次插值方法不存在训练过

程，因此文中主要对比了 SRCNN、SRGAN 以及

I-SRGAN，其在每次迭代过程中的图像训练集对应

的 PSNR 和 SSIM 的平均值见图 7、8。 
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图 7  训练集 PSNR 迭代曲线 

Fig. 7  PSNR iteration curve of training set 
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图 8  训练集 SSIM 迭代曲线 

Fig. 8  SSIM iteration curve of training set 

因 I-SRGAN 增加了网络的深度与复杂程度，在

训练的稳定性上比 SRCNN 要稳定，且在训练稳定

后，数值上优于 SRGAN，见图 7、8。如文中 2.2

节中所述，MSE 损失函数能带来更大 PSNR 值，因

此 SRCNN 算法的 PSNR 在峰值比 SRGAN 与

I-SRGAN 都更大，但其非常不稳定，而且在人眼的

主观感受上并不能很好地反映图像的质量高低。在

SSIM 上，I-SRGAN 对比 SRCNN 更加稳定且上升趋

势明显，对比 SRGAN 在数值上有显著提升。在训

练集的 SSIM 指标上，第 150~350 个迭代过程中

I-SRGAN 的数值略有波动，分析其原因由于加入的

残差网络层次多，导致网络整体层次较深，在训练

过程中会有一点不稳定，但经过第 350 此迭代之后，

可以看见 SSIM 数值明显稳定下来，体现出加入

Wasserstein 的作用，使网络保持稳定的训练，第 350

次迭代之后，SSIM 数值稳定，且其值较 SRGAN 的

数值有明显提升。 

将训练集所得PSNR和SSIM计算得出平均值见

表 3。在训练集的 SSIM 平均值上，I-SRGAN 对比

SRCNN提高了4.25%，对比SRGAN提高了16.76%；

对 SRGAN 的改进增强了网络的学习能力，在训练

效果上显著提升。 

表 3  训练过程 PSNR 和 SSIM 的平均值 

Table 3  The average value of PSNR and SSIM in the 
training process 

参数 SRCNN SRGAN I-SRGAN 

PSNR 29.974 55 24.276 12 25.121 36 

SSIM 0.795 53 0.710 27 0.829 34 

2.4 测试结果分析 

文中在测试集中随机选取 4 张图像作为展示，

见图 9，HR 为原始红外图像对应的灰度图，其余 5

张为 HR 中方框内绝缘子放大图像，依次为 HR 对

应放大图像Ground Truth、BiCubic双三次插值算法、

SRCNN、SRGAN、I-SRGAN 算法。测试集中的 PSNR

和 SSIM 值均是对整体图像进行评价。 
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(b) 图 B 
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(c) 图 C 
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(d) 图 D 

图 9  不同拍摄角度下绝缘子重建对比 

Fig. 9  Comparison of insulator reconstruction at different shooting angles 

如图 9 所示，将方框中绝缘子放大之后，观察

Ground Truth 图像，难以辨识绝缘子，该图像模糊、

锯齿明显，且亮度较低。I-SRGAN 对比 BiCubic 和

SRCNN，图像整体上绝缘子结构更清晰、对比度更

高，在绝缘子边缘部分锯齿更少，重建效果明显提

升；对比 SRGAN，将图像再次放大后，绝缘子边

缘更加清晰，锯齿几乎消除，而且图像的整体亮度

优于 SRGAN；在绝缘子灰度图像重建上的效果较



 

 

其他 3 种方法均有较大提升。 

将测试集中选取的图像进行PSNR和SSIM指标

计算，其结果见表 4、5。由错误!未找到引用源。

可得，I-SRGAN 使用了对抗损失、感知损失和 MSE

损失函数，在 PSNR 的平均数值比 SRCNN 小

17.79%，但比 BiCubic 提高了 18.86%；比 SRGAN

提高了 3.57%，即在使用相同损失函数的基础上，

重建效果优于 SRGAN。 

表 4  不同算法放大 4 倍图像重建 PSNR 比较 

Table 4  PSNR comparison of magnified 4 times recon     
struction result                dB 

图号 BiCubic SRCNN SRGAN I-SRGAN

A 21.598 80 31.481 19 23.562 69 24.619 02

B 20.918 29 26.453 96 24.082 90 24.654 92

C 20.004 24 28.647 56 24.322 74 25.352 23

D 21.145 05 30.553 83 24.050 15 24.817 52
表 5  不同算法放大 4 倍图像重建 SSIM 比较 

Table 5  SSIM comparison of magnified 4 times recon-
struction result 

图号 BiCubic SRCNN SRGAN I-SRGAN

A 0.865 75 0.877 51 0.884 18 0.896 33 

B 0.866 34 0.876 58 0.885 83 0.898 00 

C 0.863 97 0.875 81 0.879 65 0.896 95 

D 0.859 46 0.877 87 0.890 15 0.898 97 

由表 5 可得，I-SRGAN 在 4 张测试图像上，对

比于其他 3 种算法的 SSIM 值均为最高，且平均值

比 BiCubic 方法提高 3.90%，比 SRCNN 提高 2.68%，

比 SRGAN 提高 1.41%；重建的图像在结构相似性

上与原始图像最为相似，绝缘子结构重建在整体和

边缘轮廓的效果均为最优。 

如文中 1.5 小节所述，SRCNN 仅使用 MSE 损

失函数，因此能获得较大的 PSNR，而 I-SRGAN 所

改进的损失函数虽然不能获取较大的 PSNR，但在

SSIM 上明显优于 SRCNN。较大的 PSNR 也并不能

代表所生成的图像质量就比较好，而 SSIM 的数值

则能更好地反映出人眼对图像清晰度的感知。 

由于文中算法在网络模型上有所加深，在此对

其处理效率进行检验，判断改进之后是否会对图像

处理效率影响较大。在处理完全相同的数据集且算

法的学习率和批次大小都设置相同的情况下，效率

与时间成反比，即时间越长效率越低。由于训练集

庞大，训练时间长，在此不讨论效率问题。现将测

试集中四组图像进行检验，分别将 SRCNN、

SRGAN、I-SRGAN 在单张 RTX 3060 和单张 RTX 

3090 的显卡上进行检验，得到表 6 数据。第一组数

据为采用 RTX 3060 显卡的重建时间，第二组数据

为采用 RTX 3090 显卡的重建时间。 

表 6  不同算法采用RTX 3060/RTX 3090放大 4倍图像的重

建时间比较 

Table 6  Time comparison of magnified 4 times reconstruc-
tion result reconstructed by RTX3060/RTX3090 

图号 SRCNN/s SRGAN/s I-SRGAN/s 

A 4.71/7.21 11.64/10.28 9.35/8.33 

B 4.51/7.20 10.90/10.30 9.42/8.51 

C 4.62/7.17 11.07/10.40 9.33/8.42 

D 4.57/7.67 10.86/10.26 9.29/8.39 

首先比较 3种不同算法在采用RTX显卡的重建

时间，随着网络结构的加深，重建的时间明显增

加，从 SRCNN 到 SRGAN 增长较大，而从 SRGAN

到 I-SRGAN 时间减少，即表明本文所提轻量级密

集残差网络起到效果，在重建上减少时间；再看

RTX 3090 显卡的重建时间，I-SRGAN 在 SRGAN

的基础上也有所减少，在实际在线重建中有较大优

势；其次比较两组数据在 RTX 3090 显卡上的重建

时间和 RTX 3060 显卡的重建时间，SRGAN 和

I-SRGAN 都有下降，而 SRCNN 却有所增加，其原

因可能是主要取决于算法的适用性和显卡的性能，

而且同一张图像的处理时间在每次重建时也会略有

差异，本文对图像 A 用 I-SRGAN 算法和 RTX3090

显卡重建 50 次，其中最慢的一次消耗 8.48 s，最快



 

 

的一次是 8.26 s，最快与最慢之间相差在 0.2 s 左

右，最大时间差占 50 次平均重建时间的 2.2%。图

像处理效率的问题除了与网络结构的复杂度相关，

还取决于所用设备的运算性能。 

2.5 消融试验 

为了验证文中所提RRDB和Wasserstein对网络

训练的提升效果，在此进行消融实验。首先只对原

始 SRGAN 的生成器进行改进，将 RB 替换为 RRDB

网络，进行训练；然后再加入 Wasserstein 梯度惩罚

模块和 SA，来保证网络训练的稳定性，进行第二次

训练。因为 SA 是对特征信息的权重进行自适应调

整，并不会影响训练过程的评价指标，因此不单独

训练。训练过程的 PSNR 和 SSIM 分别见图 10、11。 
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图 10  消融实验训练过程 PSNR 图 

Fig. 10  PSNR diagram of ablation experimental training 
process 
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图 11  消融实验训练过程 SSIM 图 

Fig.11  SSIM diagram of ablation experimental training 
process 

从图 10 中可以看出在加入 RRDB 后，PSNR 有

明显提升，但其波动性比较大，训练不够稳定，加

入 Wasserstein 后可以看出网络训练明显稳定下来。

如图 10 所示，改进后的网络训练得到的 SSIM 值明

显更优，且 I-SRGAN 的起始值是最高的，对比另外

两条曲线也更早进入收敛阶段。 

3 结语 

文中所提方法，通过对原始 SRGAN 进行改进，

提出一种轻量级密集残差块，不仅加深了网络深度、

扩大网络容量且能提取更丰富的局部特征，而且减

少计算量，加快网络重建速度；嵌入自注意力机制，

将更高权重分配给图像中的有用特征信息；添加

Wasserstein 梯度惩罚，保证了训练的稳定性。 

通过试验证明，I-SRGAN 在 800 kV 输电线路

绝缘子红外图像的重建上，在测试集平均值上，

PSNR 较 BiCubic 提高了 18.86%，较 SRGAN 提高

了 3.57%；SSIM 比 BiCubic 方法提高 3.90%，比

SRCNN 提高 2.68%，比 SRGAN 提高 1.41%。且本

文重建图像在主观视觉上均有更好的效果，如图像

的结构相似性、边缘清晰度、整体亮度和平滑度都

更优于其它算法，在重建时间上也有较大优势，对

于后期处理大量红外图像数据、开展绝缘子缺陷检

测等工作具有实际工程价值。 
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