
　 doi:10. 3772 / j. issn. 1002-0470. 2023. 03. 008

基于边缘感知的图像复原神经网络损失函数①
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摘　 要　 像素级损失是图像复原任务中最基本、最常用的损失函数。 然而,像素级损失无

法区分图像中的边缘部分是否模糊,对所有像素点的处理一致,这与人类视觉系统对边缘

部分的感知不同。 通过对图像边缘部分的分析,本研究发现当输出图像模糊时,其与真实

图像对应像素的误差方向与真实图像中该像素的二阶梯度方向相同。 基于此本文提出了

一种基于边缘感知的结构保留损失函数(SPLoss)。 本研究设计了模糊因子图来检测模糊

像素,然后通过增加模糊位置像素误差的权重来惩罚模糊像素。 SPLoss 可以检测到输出

图像中的模糊像素,并在优化网络时对其进行惩罚。 对于包括图像超分辨率和图像去模

糊在内的图像复原任务,本文在多个网络结构上进行了实验。 实验结果表明,使用本文提

出的损失函数训练的网络可以恢复拥有更好的感知质量的图像,在感知相关客观指标和

视觉效果方面均超越原有像素级损失。
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0　 引 言

图像复原是指从退化图像中恢复高质量图像的

方法,包括图像超分辨率、图像去模糊等。 近年来,
基于神经网络(neural network,NN)的方法在图像复

原任务上取得了巨大成功。 除了网络结构[1-3] 在不

断发展,作为优化目标的损失函数在基于神经网络

的图像复原方法中也引起了很多关注[4-5]。
基于神经网络的图像复原方法通常使用退化图

像作为输入,并通过最小化输出图像和对应真实图像

之间的误差来训练模型[6],该误差由损失函数定义。
常用的损失函数可以分为逐像素损失和感知驱

动损失。 逐像素损失最小化输出图像像素值和真实

图像像素值之间的绝对距离,例如均方误差(mean

squared error,MSE 或L2) [7-8] 和平均绝对误差(mean

absolute error,MAE 或L1) [9-10]。 感知驱动的损失比

较了特征空间中输出图像和真实图像之间的差异,
例如感知损失 ( perceptual loss) [11-12] 和对抗损失

(adversarial loss) [4,13]。 为了准确地生成高质量的

真实输出,感知驱动的损失通常与逐像素损失一起

使用。 逐像素损失的优化目标是最大化峰值信噪比

(peak signal-to-noise ratio, PSNR)。 然而,一些工作

表明,逐像素损失会产生一些模糊的结果,并且无法

恢复图像的精细结构[11,14]。
为了解决上述问题,本文为图像复原任务提出

了一种基于边缘感知的结构保留损失函数( struc-
ture preserving loss function,SPLoss),它可以使经过

训练的网络在保留精细图像结构的同时恢复准确的

图像。 为了保留图像结构,恢复图像的边缘是必要
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的。 对于人类视觉系统,锐利的边缘拥有更好的感

知质量。 像素级损失(pixel-wise loss)无法区分图像

边缘是模糊还是锐利,以L1损失为例,输出图像的像

素减去真实图像的像素在模糊边缘和锐利边缘可能

具有相同的值但方向相反。 因此,基于人类视觉系

统对边缘的感知差异,本研究设计了一个方向敏感

的逐像素损失函数。
本文提出的算法整个过程可以分为 2 个阶段。

由于图像的二阶梯度图揭示了图像中边缘的方向和

强度,首先使用真实图像的二阶梯度图结合恢复图

像和真实图像之间的像素误差方向来检测模糊像

素;然后通过增加这些像素中误差的权重来惩罚模

糊像素。 SPLoss 将迫使网络对模糊像素进行反方向

优化,最终得到精细结构。 本研究对流行图像复原

网络(包括图像超分辨率和图像去模糊)进行了广

泛的实验来评估 SPLoss 的有效性。 在本研究中,
使用 SPLoss 重新训练原始网络的结果与原始网

络的结果进行比较。 实验结果表明,与原始损失

函数相比,SPLoss 成功地增强了恢复图像的清晰

度和保真度。

1　 相关工作

1. 1　 基于神经网络的图像复原方法

神经网络在高级语义任务中取得了巨大成功,
并已应用于图像复原任务。 早期的图像复原神经网

络[15-16]由多个卷积层组成,可以通过端到端的训练

从损坏的图像中恢复原始图像,相对于传统算法具

有优越的性能。 后来,许多更深的网络架构被提出。
一些新颖有效的架构也被用于图像复原任务,例如

残差块[4]、密集网络[13]、递归学习[17]、注意力机

制[10]和多级网络[2,18]等。

1. 2　 图像复原任务的损失函数

损失函数在基于神经网络的图像复原方法中扮

演了重要的角色,极大地影响了生成图像的质量。
近年来,损失函数备受关注。 图像复原的损失函数

可以分为像素级损失和感知驱动损失。 像素级损失

计算图像对应像素的误差,感知驱动损失旨在提高

感知质量。

像素级损失是最常用的损失函数,它约束了输

出图像和真实图像像素之间的相似性。 图像复原任

务中最早使用的损失函数是 MSE 损失[7-8]。 MSE 损

失直接优化峰值信噪比(PSNR),这是图像复原任

务的传统指标。 近年来,由于使用L1损失训练的模

型达到了更高的 PSNR,因此L1损失已开始在许多工

作[9-10]中被使用。 此外,一些工作[2] 使用了比L1 损

失更鲁棒的沙博尼耶损失(Charbonnier loss),该损

失函数的梯度在 0 值附近更加稳定。 所有像素级损

失都难以恢复图像的高频细节和纹理,这会导致图

像模糊和感知质量差[11,14]。
为了解决由像素级损失引起的问题,感知驱动

损失被提出,它们通常使用预训练的神经网络模型

来约束超出图像像素的特征。 Johnson 等人[11] 采用

VGG 网络作为特征提取器,误差被定义为特征域中

的距离。 Zhang 等人[19]提出了一种学习感知图像块

相似性 ( learned perceptual image patch similarity,
LPIPS)指标。 他们在感知相似性数据集上校准了

现有的分类网络。 Rad 等人[12] 使用生成的分割标

签来估计合适的边界感知损失,同时考虑背景的纹

理相似性。 此外,还出现了一些基于生成对抗网络

(generative adversarial network,GAN)的工作。 对抗

性损失使用鉴别器网络将解决方案推向自然图像流

形。 这些损失函数已经在图像超分辨率[4,13]和图像

去模糊[20-21]任务中应用。 Sajjadi 等人[22] 还提出了

纹理匹配损失能更好地产生图像细节。 这些方法在

重建细节的同时通常会产生不准确的纹理和不自然

的伪像[5],而且感知驱动的损失通常与像素级损失

一起使用。

2　 像素级损失在图像中边缘处的表现

图像模糊是图像复原任务中的一个重要问题,
它会导致图像结构受到破坏。 图像模糊倾向于减少

当前像素和周围像素之间的差异,尤其是在边缘位

置。 本文观察到像素级损失无法区分图像边缘的像

素是否模糊。
下面以L1损失为例进行分析(其他像素损失类

似)。 如图 1 所示,清晰的图像比模糊的图像具有
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更好的视觉质量,并且更好地保留了图像结构。 然

而,清晰图像和真实图像之间的L1损失接近于模糊

图像和真实图像之间的损失。 在图 1 中,实线表示

真实图像中边缘区域的像素值,虚线 1 和虚线 2 分

别表示清晰图像和模糊图像中边缘区域的像素值。
虚线 1 和实线之间的误差被定义为清晰误差,虚线

2 和实线之间的误差被定义为模糊误差。 模糊误差

和清晰误差的值相同但方向相反。 但是,由于L1损

失不包含方向信息,无法区分这 2 种情况,模糊图像

的L1损失与清晰图像相同。 大量研究表明,L1损失

会导致模型输出模糊图像。

图 1　 L1损失在边缘处的表现

为了更好地保留图像中的锐利边缘和精细结

构,损失函数应该区分边缘是否模糊,并且模糊像素

应该得到比正常像素更大的惩罚。 受此启发,本文

提出了一种基于边缘感知的结构保留损失函数

(SPLoss)。

3　 结构保留损失函数

SPLoss 的计算流程包括 2 个阶段:检测模糊像

素和惩罚模糊像素。 整个流程如图 2 所示。

3. 1　 检测模糊像素

本文设计了模糊因子图来检测模糊像素。 输出

图像中的像素是否模糊,与其和真实图像中对应像

素的相对位置以及真实图像中相邻像素的变化方向

图 2　 SPLoss 算法流程

有关。 二阶梯度可以反映图像像素变化的方向和强

度。 由观察可知,当输出图像中的像素被模糊时,它
与真实图像中对应像素之间的误差方向与真实图像

中该位置的二阶梯度方向相同。 为了解释这一点,
首先明确以下定义。 yout

i,j 定义为输出图像中位置( i,

j)处的像素,ygt
i,j为真实图像中位置( i,j)处的像素,

晤
2ygt

i,j为由 Laplace 算子在真实图像中位置( i,j)处计

算的二阶梯度。 输出图像与位置( i, j)处的真实值

之间的误差定义为

ei,j = yout
i,j - ygt

i,j (1)

如图 2 所示,如果该像素是模糊像素,则像素

误差的方向与真实图像中相应位置的二阶梯度方

向相同。 接下来定义与图像大小相同的模糊因子

图。 如果一个像素是模糊像素,那么模糊因子图

上的值就是真实图像中对应位置的二阶梯度的绝

对值;否则为 0。 位置( i, j)处的模糊因子图的值

定义为

mi,j =

|晤2ygt
i,j | ,晤2ygt

i,j > 0,ei,j > 0

0,晤2ygt
i,j > 0,ei,j≤0

0,晤2ygt
i,j≤0,ei,j > 0

|晤2ygt
i,j | ,晤2ygt

i,j≤0,ei,j≤0

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(2)

3. 2　 惩罚模糊像素

在计算损失时,SPLoss 提高了模糊像素与真实

图像中相应像素之间的误差权重以惩罚模糊像素。
误差由模糊因子图加权。 位置( i, j)处像素误差的

权重定义为

w i,j = 1 + α mi,j (3)
其中 α 表示惩罚因子,即对模糊像素的惩罚强度。
最后,SPLoss 定义为

LSP = 1
WH∑

W

i = 0
∑
H

j = 0
w i,j | ei,j | (4)
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在 SPLoss 中,具有相同误差的像素在不同位置

具有不同的权重。 输出图像最终会被优化到一个清

晰的方向,因为模糊的像素会受到更多的惩罚。 当

惩罚因子 α 为 0 时,SPLoss 等价于L1损失。 惩罚因

子 α 的影响在后面章节的实验中展开讨论。

4　 实验与结果分析

本节评估了本文所提方法在不同图像复原任务

(包括图像超分辨率和图像去模糊)中的最先进网

络结构上的有效性。 此外,还研究了惩罚因子 α 的

影响。
4. 1　 训练方法和评价指标

用 SPLoss 替换原有方法中像素级损失来重新

训练最先进的图像复原网络结构,并将结果与原始

结果进行比较。 每个实验的实现细节在下面每个小

节中仔细描述。 SPLoss 的惩罚因子 α 为 2,所有实

验的超参数与原实验相同。 所有实验均基于 Py-
Torch 框架,在 NVIDIA Tesla A100 GPU 上实现。

本实验中选择了 4 个常用的指标:PSNR、结构

相似性 ( structural similarity, SSIM) [23]、LPIPS[19] 和

自然图像质量评估器( natural image quality evalua-
tor,NIQE) [24]。 较低的 LPIPS 和 NIQE 值表示较高

的感知质量。 需要注意的是,对图像超分辨率任务

的结果评估在 YCbCr 空间的 Y 通道中进行评估。
对于 NIQE 指标,所有任务结果的评估都在 Y 通道

进行。
4. 2　 图像超分辨率任务中的 SPLoss 实验

对于图像超分辨率任务,实验中将 SPLoss 应用

于 EDSR[25]、 ESRGAN[13] 和 NLSN[1],缩放因子为

x4。 EDSR 和 NLSN 是先进的 PSNR 驱动的图像超

分辨率方法。 它们的原始损失函数是L1损失。 ES-
RGAN 是先进的感知驱动方法。 特别地,对于 ESR-
GAN 模型,分别在用L1损失(RRDBNet)训练的版本

和用L1损失、感知损失和对抗性损失训练的版本上

进行实验。 为了与原始版本加以区分,本文将用

SPLoss 训练的版本分别命名为 EDSR-SP、RRDBNet-
SP、ESRGAN-SP 和 NLSN-SP。

本实验使用 DIV2K 作为 EDSR-SP 和 NLSN-SP
的训练数据集,使用 DIV2K 和 Flickr2K 作为 RRDB-
Net-SP 和 ESRGAN-SP 的训练数据集;使用 4 种常用

的图像超分辨率任务基准测试集对训练结果进行评

估:Set5、Set14、B100、Urban100。
图像超分辨率的实验结果如表 1 所示。 可以发

现所有使用 SPLoss 的方法都比原始方法实现了更

好的 LPIPS 和 NIQE。 除了 Set5 测试数据集之外,
使用 SPLoss 的方法比原始方法实现了更好的

SSIM。 由于L1损失直接优化 PSNR,因此仅使用L1损

表 1　 图像超分辨率任务定量结果对比

数据集 指标 EDSR EDSR-SP RRDBNet RRDBNet-SP NLSN NLSN-SP ESRGAN ESRGAN-SP

Set5

PSNR 32. 48 32. 11 32. 73 32. 39 32. 70 32. 35 30. 46 30. 68
SSIM 0. 8988 0. 8982 0. 9011 0. 9003 0. 9000 0. 8999 0. 8516 0. 8538
LPIPS 0. 1861 0. 1785 0. 1843 0. 1799 0. 1684 0. 1649 0. 0806 0. 0697
NIQE 7. 1441 6. 8699 7. 1230 6. 9179 7. 0472 6. 9121 5. 2280 4. 7905

Set14

PSNR 28. 81 28. 33 29. 00 28. 58 28. 95 28. 56 26. 28 26. 65
SSIM 0. 7879 0. 7879 0. 7915 0. 7926 0. 7889 0. 7904 0. 6980 0. 7103
LPIPS 0. 2782 0. 2667 0. 2757 0. 2642 0. 2716 0. 2626 0. 1374 0. 1254
NIQE 6. 1305 6. 0522 6. 1375 5. 9915 6. 0856 5. 8453 3. 8774 3. 7424

B100

PSNR 27. 72 27. 41 27. 84 27. 52 27. 81 27. 56 25. 29 25. 73
SSIM 0. 7420 0. 7454 0. 7453 0. 7491 0. 7416 0. 7463 0. 6495 0. 6669
LPIPS 0. 3763 0. 3520 0. 3723 0. 3502 0. 3568 0. 3377 0. 1695 0. 1641
NIQE 6. 3498 5. 9326 6. 3598 6. 0498 6. 2978 5. 9825 3. 6636 3. 4045

Urban100

PSNR 26. 65 26. 22 27. 03 26. 53 27. 11 26. 77 24. 35 24. 96
SSIM 0. 8036 0. 8044 0. 8152 0. 8157 0. 8146 0. 8166 0. 7327 0. 7526
LPIPS 0. 2083 0. 1877 0. 2005 0. 1804 0. 1949 0. 1774 0. 1261 0. 1194
NIQE 5. 4342 5. 4191 5. 6235 5. 6156 5. 4475 5. 4104 4. 2066 3. 8892
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失的方法可以获得更高的 PSNR。 特别是对于使用

感知损失和对抗性损失的 ESRGAN 模型,ESRGAN-
SP 所有指标均有提升。 接下来比较基于 SPLoss 的

方法和原始方法之间的视觉效果。 图 3 表示 NLSN
与 NLSN-SP 的视觉比较结果。 图 4 表示 ESRGAN
与 ESRGAN-SP 的视觉比较结果。 结果表明,基于

SPLoss 的方法比相应的原始方法更清晰、更逼真,更
好地保留了图像的结构。

图 3　 图像超分辨率任务 NLSN 网络视觉效果对比

图 4　 图像超分辨率任务 ESRGAN 网络视觉效果对比

4. 3　 图像去模糊任务中的 SPLoss 实验

对于图像去模糊任务,在最先进的网络架构

MPRNet[2]上试验 SPLoss。 它的原始损失函数是L1

损失。 用 SPLoss 训练的版本被命名为 MPRNet-SP。
本实验使用 GoPro 作为 MPRNet-SP 的训练及

测试数据集,其中包含 2103 个用于训练的图像对和

1111 个用于验证的图像对。
图像去模糊的实验结果如表 2 所示。 使用

SPLoss 训练的 MPRNet-SP 实现了更好的 SSIM、
LPIPS 和 NIQE,比原始方法获得了可观的收益。 图

5 显示了视觉比较的结果。

表 2　 图像去模糊任务定量结果对比

数据集 指标 MPRNet MPRNet-SP

GoPro

PSNR 32. 66 32. 44
SSIM 0. 9362 0. 9371
LPIPS 0. 0908 0. 0790
NIQE 5. 2189 4. 7728

4. 4　 惩罚因子影响实验

在 SPLoss 中,惩罚因子 α 是影响生成图像质量

和指标的重要参数。 本文通过一系列实验探索不同

α 的影响。 使用不同的 α(包括 1. 0、2. 0、3. 0、4. 0、
6. 0、8. 0 和 10. 0)重新训练最先进的图像超分辨率

网络结构 NLSN。 训练数据集为 DIV2K,测试数据

集为 Set5、Set14、B100、Urban100。 对于每个指标,
比较所有测试数据集的平均值。 以L1损失训练的原

始结果作为本实验的参考对象。 定量比较如表 3 所

示。 结果表明,当 α 增加时,PSNR 变低,但感知质

量指标变好。 当 α 为 2. 0 时,SSIM 获得最佳值,其
他指标平衡,图像的结构得到最好保留。

图 5　 图像去模糊任务 MPRNet 网络视觉效果对比
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表 3　 模糊因子的影响

指标 L1(α = 0. 0) α = 1. 0 α = 2. 0 α = 3. 0 α = 4. 0 α = 6. 0 α = 8. 0 α = 10. 0
PSNR 29. 14 29. 00 28. 81 28. 63 28. 47 28. 19 27. 97 27. 79
SSIM 0. 8113 0. 8133 0. 8134 0. 8128 0. 8121 0. 8104 0. 8086 0. 8071
LPIPS 0. 2479 0. 2397 0. 2357 0. 2335 0. 2324 0. 2315 0. 2314 0. 2315
NIQE 6. 2195 6. 1075 6. 0376 5. 9905 5. 9531 5. 9058 5. 8582 5. 8179

5　 结 论

本文基于人类视觉系统对边缘部分的感知差

异,为基于神经网络的图像复原任务引入了一种基

于边缘感知的结构保持损失函数(SPLoss)。 本文所

提出的损失函数可以检测并惩罚恢复图像中的模糊

像素,这使经过训练的网络在恢复图像的同时保留

精细图像结构。 SPLoss 首先使用真实图像的二阶梯

度图结合输出图像和真实图像之间像素误差的方向

来检测模糊像素。 然后通过增加这些像素中错误的

权重来惩罚模糊像素。 本研究在图像超分辨率和图

像去模糊任务上进行了大量实验,并且探究了惩罚

因子对结果的影响。 一系列定量和定性实验结果表

明,本文提出的方法可以在复原图像的同时保留精

细结构,提升了图像感知质量,在感知相关客观指标

和视觉效果方面均超越原有像素级损失。
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Edge perception based loss function for image restoration

WANG Yuhao∗, LI Meng∗∗, ZHI Tian∗∗, ZHANG Xishan∗∗, ZHOU Xuehai∗

(∗School of Computer Science and Technology, University of Science and Technology of China, Hefei 230026)
(∗∗Institute of Computing Technology, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100086)

Abstract
The pixel-wise loss is the most basic and commonly used loss function for image restoration. However, pixel-

wise loss cannot distinguish whether the edge in the image is blurred or not, and treats all pixels of equal impor-
tance, which is different from the perception of the edge part by the human visual system. It can be observed that
when the pixel in the output image is blurred, the direction of the error between it and the corresponding pixel in
the ground truth is the same as the direction of the second-order gradient of this position in the ground truth. In-
spired by this, a novel structure preserving loss function(SPLoss) is proposed for image restoration. A blurred fac-
tor map is designed to detect blurred pixels, and then penalize blurred pixels by increasing the weight of the error.
SPLoss detects blurred pixels in restored images and penalizes them while optimizing networks. Experimental results
show that the proposed method can restore images while preserving fine image structures on popular image restora-
tion networks including image super-resolution and image deblurring.

Key words: image restoration, image super-resolution, image deblurring, neural network(NN), loss function
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