
２０２６年２月　 　
第５１卷 第１期 　

　 昆明理工大学学报（自然科学版）

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＫｕｎｍｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ）
　Ｆｅｂ．２０２６
Ｎｏ１Ｖｏｌ．５１

收稿日期：２０２４－１１－０４．基金项目：国家自然科学基金项目（６２１６１０１５），云南省基础研究专项（２０２３０１ＡＶ０７０００４）．
作者简介：蔡梦浩（１９９９－），男，硕士研究生．主要研究方向：计算机视觉．Ｅ－ｍａｉｌ：１５１３９５０４１８２＠１６３ｃｏｍ
通信作者：李云平（１９７３－），男，工程师．主要研究方向：计算机视觉．Ｅ－ｍａｉｌ：ｈｙｈｈｌｙｐ＠１６３ｃｏｍ

ｄｏｉ：１０．１６１１２／ｊ．ｃｎｋｉ．５３－１２２３／ｎ．２０２６．０１．２０２４１１０４０００７
引用格式：蔡梦浩，唐鑫，李云平，等．面向真实场景的图像超分辨率网络双三次特征调制和多分类鉴别器的设计［Ｊ］．昆明理

工大学学报（自然科学版），２０２６，５１（１）：１２６－１３６．
Ｃｉｔａｔｉｏｎ：ＣＡＩＭｅｎｇｈａｏ，ＴＡＮＧＸｉｎ，ＬＩＹｕｎｐｉｎｇ，ｅｔａｌ．ＤｅｓｉｇｎｏｆＢｉｃｕｂｉｃＦｅａｔｕｒｅＭｏｄｕｌａｔｉｏｎａｎｄＭｕｌｔｉ－ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ

ｆｏｒＲｅａｌ－ＷｏｒｌｄＩｍａｇｅＳｕｐｅｒ－ＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＫｕｎｍｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ
Ｓｃｉｅｎｃｅ），２０２６，５１（１）：１２６－１３６．

面向真实场景的图像超分辨率网络双三次
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摘要：大多数真实场景的图像超分辨率方法通常需要预估图像的退化参数．一旦退化参数估计不准
确，网络重建的图像视觉效果往往欠佳．现有的基于生成对抗网络（ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋ，
ＧＡＮ）的方法大多采用全局鉴别器，但由于真实场景的自然图像包含多种复杂且未知的分布，全局鉴
别器容易使超分辨率网络仅学到图像的粗粒度信息，进而影响重建图像的局部细节质量．为解决上述
问题，提出了双三次特征调制和多分类鉴别器图像超分辨率网络．该网络由双三次特征调制模块和多
分类鉴别器组成．双三次特征调制模块能够将真实场景中未知退化的图像特征调制为超分辨率网络
更易于处理的双三次特征，以此来提高未知退化图像的重建质量．另外，本研究还设计了多分类鉴别
器，通过设置多个鉴别器，使各鉴别器分别专注于图像的一种分布特征进行鉴别，多个鉴别器协同合

作，增强对图像不同分布特征的辨识能力，从而提升重建图像的细节表现．实验结果显示，与现有先进
的面向真实场景的图像超分辨率方法相比，本文的方法在真实场景测试集上具有显著优势．
关键词：图像超分辨率；深度学习；特征调制；鉴别器
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０引 言

不同于传统的基于插值的图像超分辨率方法［１］，近些年来基于深度学习的图像超分辨率方法［２－７］在

计算机视觉和图像处理领域成为热门话题，引发了广泛的关注与讨论．在众多实际应用场景中，如图像压
缩、医学成像、遥感成像、公共安防等领域，理想的高分辨率图像起着至关重要的作用．然而在实际情况下，
受采集设备与环境的影响，往往只能获取低分辨率图像．于是，图像超分辨率技术应运而生，旨在从退化的
低分辨率图像中重建出具有丰富纹理细节的高分辨率图像．

大多数早期的图像超分辨率方法［８－１５］通常仅仅考虑最为简单的图像退化方式，即双三次退化．在此前提
下，模型采用Ｌ１损失函数或者ＭＳＥ损失函数时，能够表现出良好的性能，然而生成的图像往往过于平滑．为
了提升图像的视觉效果，引入了生成对抗网络［１６］以缓解图像过度平滑的问题．生成对抗网络包含生成器和
鉴别器两部分，生成器的目的是生成足够逼真的图像，从而骗过鉴别器；鉴别器的目的则是区分图像的真实

性．通过对抗训练的策略，生成器会逐渐生成包含更多细节的图像，进而提升图像的视觉质量．
尽管图像超分辨率方法在双三次退化上取得了成功，但由于真实场景中的图像退化类型繁多且难以

确定，利用合成的双三次退化训练集训练出的模型在对真实场景的低分辨率图像进行测试时，通常效果欠

佳．这种不尽人意的视觉效果主要是因为合成训练集和真实测试集之间存在域差异．为了解决这种域差异
问题，Ｃａｉ等［１７］和Ｗｅｉ等［１８］提出运用特定焦距的相机镜头来采集真实场景的高分辨率低分辨率图像对；

Ｗａｎｇ等［３］明确构建了一个包含模糊、下采样、噪音以及ＪＰＥＧ压缩的高阶退化模型，生成更接近真实场景
的图像对．ＢＳＲＧＡＮ模型则通过随机组合不同的模糊、下采样策略、噪音和ＪＰＥＧ压缩方法，进一步拓展了
退化模型的建模空间［１９］．这些方法合成的图像被用于生成对抗网络的训练，有效提高了生成图像的视觉
质量．此外，ＤＡＳＲ引入了一个小型递归网络来预测输入图像的退化参数，结合多个卷积专家的联合优化，
通过专家的非线性组合确定网络参数，使得模型具有处理多种退化的能力［２０］．ＭＭ－ＲｅａｌＳＲ模型提出无
监督退化估计策略，通过度量学习将真实场景中无法量化的退化映射到度量空间，进行无监督训练［２１］．
ＳｅｅＳＲ模型采用扩散模型方法，先训练语义提取器从图像中提取语义信息，以引导扩散模型提升处理图像
局部细节的能力［２２］．尽管扩散模型生成的图像质量较高，但是由于其需要多次采样，所以推理时间较长．

虽然Ｗａｎｇ等［３］提出了一种高阶图像退化模型以模拟真实场景中的复杂退化情况，然而，由于真实场

景的退化过程极为复杂，难以进行准确建模，因此通过这种模拟真实场景的合成训练对训练得到的模型在

真实场景的测试集上的表现依旧不尽人意．此外，大多数基于生成对抗网络的图像超分辨率方
法［３，５，６，２３－２５］所采用的是全局鉴别器．全局鉴别器仅仅将一张富含丰富纹理细节的图像归一化为一个概率
值，试图学习整张图像的复杂分布，却往往忽略了图像中的局部分布特征．这种全局鉴别器会使生成图像
的局部细节丢失或者模糊，进而影响视觉效果．

为解决上述问题，本文提出了双三次特征调制和多分类鉴别器图像超分辨率网络，以应用于真实场景

的图像超分辨率．鉴于真实场景的高分辨率低分辨率图像对难以获取，而通过双三次退化核合成的训练对
相对容易，因此本文的目标是充分利用合成的双三次退化的训练对，使模型能够对真实场景的低分辨率图
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像进行恢复．为此，本文设计了双三次特征调制模块，该模块将未知退化的图像特征调制为主干网络更易
于恢复的双三次特征．由于图像通常涵盖多种不同的分布，传统的全局鉴别器难以对整张图像的复杂分布
进行精确建模．为化解这一难题，本文引入了多分类鉴别器，设置多个鉴别器，使每个鉴别器专注于鉴别图
像中的一种分布特征，通过将各鉴别器的输出映射至不同类别，以实现对图像分布的细粒度建模．

１方 法

１１网络结构
由于人工合成的数据集与真实场景中未知复杂退化的数据集存在巨大的域差异，因此直接将人工合

成的数据集训练好的模型用于重建真实场景的低分辨率图像时，就会由于这种差异而表现不佳．为了解决
这个问题，本文创新性地设计了双三次特征调制模块，同时，为了尽可能地重建出图像细粒度的纹理细节，

进一步提出了多分类鉴别器以对抗训练的方式联合优化双三次特征调制模块．网络结构如图１所示，所提
出的网络主要由三部分组成：ＳｗｉｎＩＲ主干网络、双三次特征调制模块以及多分类鉴别器．其中，ＳｗｉｎＩＲ主
干网络的作用是将低分辨率图像重建为高分辨率图像；双三次特征调制模块负责把真实场景中未知退化

的低分辨率图像特征调制为主干网络易于处理的双三次特征，以此来克服未知退化给图像恢复带来的难

题；多分类鉴别器用于对整张图像的不同分布区域进行鉴别，从而助力恢复图像的局部细节．模型训练分
为两个阶段：第一阶段，先用双三次退化的低分辨率图像训练 ＳｗｉｎＩＲ主干网络，随后固定其参数，以保留
其恢复双三次退化图像的能力；第二阶段，将双三次退化的低分辨率图像输入到主干网络中，逐层提取中

间层的特征作为标签．与此同时，将模拟真实场景的未知退化的图像输入主干网络与双三次特征调制模块
中，提取经过调制后的特征，并与对应的双三次特征标签进行损失计算．最后，通过多分类鉴别器以对抗训
练的方式联合优化双三次特征调制模块，使其能够更好地适应真实场景中的退化特征．
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图１　网络的总体框架
Ｆｉｇ１　Ｏｖｅｒｖｉｅｗｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋ

１１１主干网络
ＳｗｉｎＩＲ是一种基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构的主干网络架构，专为通用图像恢复任务设计，包含浅层特征提取、

深层特征提取和高质量图像重建三个模块．深层特征部分提取由多个残差连接的ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ块（Ｒｅｓｉｄ
ｕａｌＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒＢｌｏｃｋ，ＲＳＴＢ）组成，每个ＲＳＴＢ内部含有六个ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块．鉴于ＳｗｉｎＩＲ网络在
双三次退化的低分辨率图像上展现了优异的超分辨率重建效果，本文选用ＳｗｉｎＩＲ作为本模型的主干网络．

首先，先利用合成的双三次退化训练集来训练 ＳｗｉｎＩＲ主干网络．给定一个双三次退化的低分辨率图
像ＩｂＬＲ∈ＲＲ

Ｈ×Ｗ×３（其中，Ｈ和Ｗ分别表示图像的高度和宽度，３代表输入的通道数），通过３×３卷积层 ＨＳＦ
（·）提取浅层特征Ｆ０∈ＲＲ

Ｈ×Ｗ×Ｃ：

Ｆ０＝ＨＳＦ（Ｉ
ｂ
ＬＲ） （１）
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其中：ＩｂＬＲ表示输入网络的双三次退化的低分辨率图像；ＨＳＦ（·）表示卷积层；Ｆ０表示卷积层提取的浅层特
征；Ｃ表示特征通道数．卷积层的作用是将输入的图像空间映射到高维空间．接下来，从 Ｆ０中提取深层特
征ＦＤＦ∈ＲＲ

Ｈ×Ｗ×Ｃ：

ＦＤＦ＝ＨＤＦ（Ｆ０） （２）
式中：ＦＤＦ表示深层特征提取模块提取的深层特征；ＨＤＦ（·）是 ＳｗｉｎＩＲ主干网络中的深层特征提取模块，包
含Ｋ（Ｋ＝６）个残差ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ块（ＲＳＴＢ）和一个３×３卷积层．具体而言，从 ＲＳＴＢ块中提取中间层
特征Ｆ１，Ｆ２，…，ＦＫ以及最终的深层特征ＦＤＦ：

Ｆｉ＝ＨＲＳＴＢｉ（Ｆｉ－１），ｉ＝１，２，…，Ｋ （３）
ＦＤＦ＝ＨＣＯＮＶ（ＦＫ） （４）

式中：ＨＲＳＴＢｉ（·）表示第ｉ个ＲＳＴＢ块；Ｆｉ－１表示第ｉ个ＲＳＴＢ块的输入特征；Ｆｉ表示第ｉ个ＲＳＴＢ块的输出特
征；ＦＫ表示第Ｋ个ＲＳＴＢ块的输出特征，ＨＣＯＮＶ表示最后的卷积层．最终，通过图像重建模块聚合浅层特征
Ｆ０和深层特征ＦＤＦ得到高分辨率图像ＩＳＲ：

ＩＳＲ＝ＨＲＥＣ（Ｆ０＋ＦＤＦ） （５）
式中：ＩＳＲ表示重建出来的高分辨率图像；ＨＲＥＣ（·）表示图像重建模块．当完成主干网络的训练后，固定其参
数，使其保留对双三次退化的低分辨率图像的重建能力．
１１２双三次特征调制模块

由于合成的双三次退化数据集和真实场景中的退化图像在域上存在差异，所以直接将预训练好的主

干网络应用于真实场景的低分辨率图像时，效果欠佳．为了解决这个问题，本文提出了双三次特征调制模
块．当输入同一场景的未知退化的低分辨率图像时，该模块的主要作用是将未知退化的网络中间层特征调
制为主干网络易于处理的双三次特征．

给定一张同一场景的未知退化的低分辨率图像ＩｕＬＲ＝ＲＲ
Ｈ×Ｗ×３（其中 Ｈ、Ｗ表示图像的高度和宽度，３代

表通道数），将图像输入到固定参数的预训练主干网络中，同时也输入到双三次特征调制模块中，该模块

用学习到的调制参数将主干网络中间层的特征调制为更易于恢复的双三次特征．具体而言，首先通过一个
３×３卷积层Ｈ′ＳＦ（·）来提取浅层特征Ｆ′０∈ＲＲ

Ｈ×Ｗ×Ｃ：

Ｆ′０＝Ｈ′ＳＦ（Ｉ
ｕ
ＬＲ） （６）

式中：ＩｕＬＲ表示输入的未知退化的低分辨率图像；Ｈ′ＳＦ表示卷积层；Ｆ′０表示经卷积层提取的浅层特征；Ｃ表示
通道数．然后，从Ｆ′０中提取深层特征Ｆ′ＤＦ∈ＲＲ

Ｈ×Ｗ×Ｃ：

Ｆ′ＤＦ＝Ｈ′ＤＦ（Ｆ′０） （７）
式中：Ｆ′ＤＦ表示双三次特征调制模块提取的深层特征；Ｈ′ＤＦ表示双三次特征调制网络的深层特征提取模块，
由Ｎ（Ｎ＝１５）个残差块（ＲｅｓｉｄｕａｌＢｌｏｃｋ，ＲＢ）组成，每个残差块包含三层卷积层．具体而言，从ＲＢ块中提取
中间层的特征Ｆ′１，Ｆ′２，…，Ｆ′Ｎ以及输出的深层特征Ｆ′ＤＦ如下所示：

Ｆ′ｊ＝ＨＲＢｊ（Ｆ′ｊ－１），ｊ＝１，２，…，Ｎ （８）
Ｆ′ＤＦ＝ＨＣＯＮＶ（Ｆ′０＋Ｆ′Ｎ） （９）

式中：ＨＲＢｊ（·）表示第ｊ个残差块；Ｆ′ｊ－１表示第ｊ个残差块的输入特征；Ｆ′ｊ表示第 ｊ个残差块的输出特征；Ｆ′Ｎ
表示第Ｎ个残差块的输出特征；ＨＣＯＮＶ表示最后一层的卷积层．接下来，通过空间特征转换层

［２６］学习一个

映射函数：

Μ：Ｆ′ＤＦ→（γｉ，βｉ），ｉ＝１，２，…，Ｋ （１０）
式中：（γｉ，βｉ）表示从提取出来的深层特征中预测出的第ｉ对调制参数，在得到（γｉ，βｉ）后，通过对主干网络
中间层的特征进行缩放和平移来实现仿射变换：

ＳＦＴ（Ｆｉγｉ，βｉ）＝γｉ⊙Ｆｉ＋βｉ，ｉ＝１，２，…，Ｋ （１１）
式中：ＳＦＴ表示仿射变换操作；Ｆｉ表示主干网络中第ｉ个ＲＳＴＢ块输出的中间层特征，其维度与γｉ和βｉ一
样；符号⊙表示逐元素相乘操作．通过对未知退化图像的每个中间层特征进行仿射变换，调制参数可以自
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适应地调制这些特征．
为了使主干网络中调制后的中间层特征接近双三次特征，该方法首先将双三次退化的图像输入到主

干网络中，将其中间层的特征Ｆｂ１、Ｆ
ｂ
２、…、Ｆ

ｂ
Ｋ提取出来，同时提取调制后的特征 Ｆ

ｕ
１、Ｆ

ｕ
２、…、Ｆ

ｕ
Ｋ，然后计算相

应层特征的损失：

Ｌｆｅａｔｕｒｅ＝Ｌ１Ｌｏｓｓ（Ｆ
ｕ
１，Ｆ

ｂ
１）＋Ｌ１Ｌｏｓｓ（Ｆ

ｕ
２，Ｆ

ｂ
２）＋…＋Ｌ１Ｌｏｓｓ（Ｆ

ｕ
Ｋ，Ｆ

ｂ
Ｋ） （１２）

式中：Ｌ１Ｌｏｓｓ表示Ｌ１损失函数，Ｌｆｅａｔｕｒｅ表示中间层特征损失函数．
由于主干网络的参数已固定，所以其重建双三次退化特征的能力得到保留，因此该方法只训练双三次

特征调制模块，使其具备将未知退化的特征调制为双三次特征的能力．
１１３多分类鉴别器

为了解决自然图像中多种复杂分布的问题，本文进一步提出了多分类鉴别器．通过设置多个鉴别器，
以期不同的鉴别器能够对不同的图像分布特征进行分类，以此更精细地建模图像的细粒度分布特征．具体
而言，以ｎ个鉴别器实现ｎ＋１分类为例：当输入高分辨率图像时，所有ｎ个鉴别器均输出类别ｙＨＲ＝［１，０，
０，…，０］．当重建图像输入时，第一个鉴别器的输出类别为ｙＳＲ１＝［０，１，０，…，０］，第二个鉴别器的输出类别

为ｙＳＲ２＝［０，０，１…，０］，以此类推，第ｎ个鉴别器的输出类别为ｙＳＲｎ＝［０，０，０，…，１］．这种设计使每个鉴别

器能够专注于图像的特定分布，从而增强重建图像局部细节的可视化效果．损失函数如下所示：
｛ＬＤ１＝ＣＥＬｏｓｓ（Ｄ１（ＩＨＲ），ｙＨＲ）＋ＣＥＬｏｓｓ（Ｄ１（ＩＳＲ），ｙＳＲ１）

ＬＤ２＝ＣＥＬｏｓｓ（Ｄ２（ＩＨＲ），ｙＨＲ）＋ＣＥＬｏｓｓ（Ｄ２（ＩＳＲ），ｙＳＲ２）

……

ＬＤｎ＝ＣＥＬｏｓｓ（Ｄｎ（ＩＨＲ），ｙＨＲ）＋ＣＥＬｏｓｓ（Ｄｎ（ＩＳＲ），ｙＳＲｎ）｝ （１３）

ＬＤ＝ＬＤ１＋ＬＤ２＋…＋ＬＤｎ （１４）
式中：ＣＥＬｏｓｓ表示交叉熵损失函数；Ｄ１表示第一个分类器；Ｄ２表示第二个分类器；Ｄｎ表示第 ｎ个分类器；
ＬＤ表示多分类鉴别器总的损失函数；ＩＨＲ表示高分辨率图像标签，ＩＳＲ表示重建的高分辨率图像．
１２损失函数

该方法首先对ＳｗｉｎＩＲ主干网络进行训练，使其具备恢复双三次退化低分辨率图像的能力，训练主干
网络的损失函数如下：

ＬＳＲ＝Ｌｒｅｃｏｎ＋λｐＬｐｅｒ （１５）
式中：Ｌｒｅｃｏｎ表示像素级的Ｌ１重建损失函数

［４］；Ｌｐｅｒ表示感知损失函数
［２７］；超参数 λｐ控制感知损失函数的

权重．在主干网络训练完成后，固定其参数，然后利用多分类鉴别器以生成对抗的策略训练双三次特征调
制网络，此阶段的损失函数如下所示：

ＬＳＲ＝Ｌｒｅｃｏｎ＋λｐＬｐｅｒ＋λｆＬｆｅａｔｕｒｅ＋λｄＬＤ （１６）
式中：Ｌｆｅａｔｕｒｅ表示约束网络中间层特征的损失函数；ＬＤ表示多分类鉴别器的损失函数；λｆ和λｄ分别表示这
两项损失函数的权重系数．

２实 验

遵循先前的研究［３，１９］，本文聚焦实现４倍的图像超分辨率工作．
２１实验设置

训练集：本文采用ＤＩＶ２Ｋ［２８］，Ｆｌｉｃｋｒ２Ｋ［２８］和ＯＳＴ［２６］训练集，先将训练集中的低分辨率图像裁剪为１２０
×１２０的图像块，将高分辨率图像裁剪为４８０×４８０的图像块；然后使用 ＢＳＲＧＡＮ合成未知退化的低分辨
率图像．训练期间，该方法随机地对图像进行９０°、１８０°、２７０°的旋转以及水平翻折来增强数据．

测试集：该方法采用以下测试集评估模型性能．（１）针对真实场景，本文选用ＲｅａｌＳＲ［１７］和ＤＲｅａｌＳＲ［１８］测试
集，并参照ＳｅｅＳＲ［２９］的操作，将数据集中的低分辨率图像中心裁剪为１２８×１２８的子图，将高分辨率图像相应地
裁剪为５１２×５１２的子图．（２）为进行可视化对比，使用了论文［３０］中收集的无标签真实场景的测试集ＤＰＥＤ．
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实施细节：本文采用ＳｗｉｎＩＲ作为主干网络，双三次特征调制模块中残差块的数量设置为１５．首先，使
用Ａｄａｍ［３１］优化器对主干网络进行１００Ｋ次迭代训练，ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ为８，学习率为００００２；接着，固定主干网
络的参数，训练双三次特征调制模块１００Ｋ次，ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ和学习率设置为８和００００２，设置感知损失函数
的权重λｐ为１，中间层特征损失函数权重 λｆ为１，多分类鉴别器损失函数权重 λｄ为０１．训练均在４张
ＮＶＩＤＩＡ２４Ｇ４０９０ＧＰＵｓ上完成．

评价指标：为全面评估不同方法，本文采用一系列参考和非参考指标．由于ＰＳＮＲ和ＳＳＩＭ［３２］指标没有
充分考虑到人眼视觉系统对图像结构、纹理和内容的感知方式，因此本文只对比 ＬＰＩＰＳ［３３］、ＤＩＳＴＳ［３４］和
ＮＩＱＥ［３５］三个感知指标．ＬＰＩＰＳ和ＤＩＳＴＳ是基于参考的感知质量评价指标，ＮＩＱＥ是基于非参考的图像感知
质量评价标准，三个感知指标的值越小越好．

对比方法：本文将提出的方法和最先进的真实场景的图像超分辨率方法进行对比，包括：ＥＳＲＧＡＮ［６］、
ＲｅａｌＳＲ［３６］、ＤＡＮ［３７］、ＬＤＬ［２４］、ＤＡＳＲ［２０］、ＦｅＭａＳＲ［３８］、ＲｅＤＳＲ［３９］．
２２定量和定性对比实验
２２１定量对比

表１　在真实场景的数据集上和最先进的方法的定量对比
Ｔａｂ１　Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｔａｔｅ－ｏｆ－ｔｈｅ－ａｒｔ

ｍｅｔｈｏｄｓｏｎｒｅａｌ－ｗｏｒｌｄｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 方法 ＬＰＩＰＳ ＤＩＳＴＳ ＮＩＱＥ

ＲｅａｌＳＲ

ＥＳＲＧＡＮ ０１８７３ ０２３８５ ５９１６６
ＲｅａｌＳＲ ０１８６１ ０２３８８ ６３７０６
ＤＡＮ ０１７８１ ０２３３５ ８３８２１
ＬＤＬ ０１８４３ ０２３６６ ５６４９６
ＤＡＳＲ ０１６５１ ０２０６９ ６６８７７
ＦｅＭａＳＲ ０１６２４ ０１９３９ ５７６８８
ＲｅＤＳＲ ０１６５６ ０２０６７ ７５９４９
Ｏｕｒｓ ０１６１７ ０１８５６ ５６３６６

ＤＲｅａｌＳＲ

ＥＳＲＧＡＮ ０１８９２ ０２３２４ ９５８５８
ＲｅａｌＳＲ ０１９２１ ０２３５１ ９７６４６
ＤＡＮ ０１８５５ ０２２４２ １０００１３
ＬＤＬ ０１８６７ ０２３０２ ９３３６３
ＤＡＳＲ ０１５９５ ０１９２６ ７８４８５
ＦｅＭａＳＲ ０１６８９ ０２０２２ ６０４１６
ＲｅＤＳＲ ０１８０８ ０２１２５ ９１０７６
Ｏｕｒｓ ０１５８０ ０１８５９ ６８６４７

　　注：最好的和次好的分别用粗体和下划线标出．

　　表１显示了本文提出的方法在三个真实场景的
数据集上的定量对比结果．在对比实验中，本文将多
分类鉴别器的数目设置为２．由表可知，在 ＲｅａｌＳＲ数
据集上，本文的方法在三个最主要的感知指标

ＬＰＩＰＳ、ＤＩＳＴＳ和 ＮＩＱＥ上均实现了最佳结果，分别比
第二名提升了０４３％、４２８％和０２３％，这得益于本
文提出的双三次特征调制模块和多分类鉴别器．而在
ＤＲｅａｌＳＲ数据集上，本文的方法在ＬＰＩＰＳ和ＤＩＳＴＳ指
标上也取得了最佳的结果，分别比第二名提升了

０９４％和３４８％，在 ＮＩＱＥ指标上则位列第二．综合
来看，本文的方法在真实场景的测试集上表现出色．
２２２定性对比

图２和图３展现了不同真实场景的图像超分辨率
方法在ＲｅａｌＳＲ和ＤＲｅａｌＳＲ数据集上的可视化结果．首
先，正如图２第一行和第二行所示，对比的几种真实场
景超分辨率方法所恢复出来的图像的整体建筑细节依

然很模糊，而本文的方法在建筑物纹理的恢复上表现出

色．在第三行中，ＥＳＲＧＡＮ、ＲｅａｌＳＲ、ＤＡＮ、ＬＤＬ所生成的
图像在人脸皱纹上的细节仍很模糊，未能恢复出清晰的细节．而ＦｅＭａＳＲ恢复出来的图像过于锐化，以至于效果
显得不自然．而本文的方法恢复出来的皱纹细节和高分辨率原图最为接近．和图二的结果相似，图三第一行中的
几种对比方法并不能清晰地恢复出草的细节，而本文的方法恢复出来的图像在细节方面具有明显优势．在第二
行中，采用ＦｅＭａＳＲ方法恢复的花瓣纹路颜色失真，本文的方法恢复出来的最为清晰．在第三行的对比中，Ｆｅ
ＭａＳＲ和ＲｅＤＳＲ甚至产生了严重的失真变形，而本文的方法对阳台条纹细节的生成和高分辨率标签最为接近．

为了评估该模型在真实场景中的恢复能力，本文在ＤＰＥＤ［３０］测试集上进行可视化效果对比．由于ＤＰＥＤ
测试集只有低分辨率图像，没有相对应的高分辨率图像标签，因此本文只进行了可视化对比实验．如图４所
示，在第一行的可视化结果中，只有本文的方法能将窗户的细节恢复出来，其他方法产生的图像细节依旧很

模糊．在第二行的可视化对比图像中，其他方法引入了一些伪影，尽管ＦｅＭａＳＲ方法恢复的图像相对清晰，但
棚子的条理却显得扭曲，相比之下，本文的方法恢复出来的棚子的细节更加真实．第三行的可视化结果中，所
对比的几种方法在很暗的环境下无法有效地恢复出栏杆的细节，而本文的方法则成功地重建了栏杆的形状

及细节，具有很好的视觉效果．综合来看，本文提出的方法在真实场景的低分辨率图像上表现出色．
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图２　不同方法在ＲｅａｌＳＲ数据集上的可视化结果
Ｆｉｇ２　ＶｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎｔｈｅＲｅａｌＳＲｄａｔａｓｅｔ

图３　不同方法在ＤＲｅａｌＳＲ数据集上的可视化结果
Ｆｉｇ３　ＶｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎｔｈｅＤＲｅａｌＳＲｄａｔａｓｅｔ

图４　不同方法在真实场景图像的可视化结果
Ｆｉｇ４　Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎｒｅａｌ－ｗｏｒｌｄｉｍａｇｅｓ
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２３消融实验
为了探究本文提出的双三次特征调制模块和多分类鉴别器对模型性能的影响，以及多分类鉴别器从

几个角度进行鉴别效果最佳，本文在 ＲｅａｌＳＲ和 ＤＲｅａｌＳＲ测试集上进行消融实验，该实验只对比 ＬＰＩＳＰ、
ＤＩＳＴＳ和ＮＩＱＥ这三个感知指标．在实验中，本文将ＳｗｉｎＩＲ主干网络表示为Ｂａｓｅｌｉｎｅ，将双三次特征调制模
块表示为ＦＭＮ，将多分类鉴别器表示为ＭＣＤ，将全局鉴别器表示为ＧＤ．为了验证每个模块的作用，逐步将
它们添加到Ｂａｓｅｌｉｎｅ中．
２３１双三次特征调制模块的有效性

为了将真实场景的未知退化的低分辨率图像的特征调制为主干网络易于处理的双三次特征，本文引

入了双三次特征调制模块ＦＭＮ．由表２可知，在Ｂａｓｅｌｉｎｅ的基础上添加ＦＭＮ，同Ｂａｓｅｌｉｎｅ进行对比，在Ｒｅ
ａｌＳＲ测试集上，ＬＰＩＰＳ和 ＤＩＳＴＳ指标分别提升了 １５％和 １２４１％；在 ＤｒｅａｌＳＲ数据集上 ＬＰＩＰＳ、ＤＩＳＴＳ、
ＮＩＱＥ三个指标分别提升了７４８％、１１４１％和１４％．由图５前两张图像可视化结果对比可知，加上ＦＭＮ，
图像的层次感也更丰富．由此可证明，本文提出的双三次特征调制模块的有效性．

表２　特征调制网络和多分类鉴别器对模型性能的影响
Ｔａｂ２　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｆｅａｔｕｒｅｍｏｄｕｌａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｍｕｌｔｉ－ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒｏｎｍｏｄｅｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

数据集 方法 ＬＰＩＰＳ ＤＩＳＴＳ ＮＩＱＥ

ＲｅａｌＳＲ

Ｂａｓｅｌｉｎｅ ０１７９９ ０２３６１ ８５４３７
Ｂａｓｅｌｉｎｅ＋ＦＭＮ ０１７７２ ０２０６８ ９３１６８

Ｂａｓｅｌｉｎｅ＋ＦＭＮ＋ＧＤ ０１６９４ ０１９８１ ６０７５４
Ｂａｓｅｌｉｎｅ＋ＦＭＮ＋ＭＣＤ ０１６１７ ０１８５６ ５６３６６

ＤＲｅａｌＳＲ

Ｂａｓｅｌｉｎｅ ０１８８５ ０２３１４ １０９８８２
Ｂａｓｅｌｉｎｅ＋ＦＭＮ ０１７４４ ０２０５０ １０８３４３

Ｂａｓｅｌｉｎｅ＋ＦＭＮ＋ＧＤ ０１６６１ ０２０４９ ７２６４３
Ｂａｓｅｌｉｎｅ＋ＦＭＮ＋ＭＣＤ ０１５８０ ０１８５９ ６８６４７

图５　双三次特征调制模块和多分类鉴别器消融实验的可视化结果
Ｆｉｇ５　Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｏｆｔｈｅｂｉｃｕｂｉｃｆｅａｔｕｒｅｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ

ｍｏｄｕｌｅａｎｄｔｈｅｍｕｌｔｉ－ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ

２３２多分类鉴别器的有效性
为了对整张图像的不同分布进行鉴别，本文引入了多分类鉴别器．为了证明多分类鉴别器 ＭＣＤ的有

效性，在进行消融实验时，本文将多分类鉴别器 ＭＣＤ替换为全局鉴别器 ＧＤ．由表２可知，与全局鉴别器
ＧＤ相比，多分类鉴别器ＭＣＤ在ＲｅａｌＳＲ测试集上三个感知指标分别提升了４５５％、６３１％和７２２％；在
ＤｒｅａｌＳＲ测试集上分别提升了４８８％、９２７％和５５％．由图５的可视化结果可知，采用全局鉴别器ＧＤ，图
像有明显的过于锐化的痕迹，而采用本文提出的ＭＣＤ，恢复的图像更加真实，由此可证明多分类鉴别器的
有效性．
２３３多分类鉴别器分类数目的影响

为了研究从图像的几个角度对图像进行鉴别效果最佳，本文将多分类鉴别器的分类数分别设置为２、

３３１第１期　　蔡梦浩，唐　鑫，李云平，等：面向真实场景的图像超分辨率网络双三次特征调制和多分类鉴别器的设计




３、４、５、６进行消融实验．由表３可知，在ＲｅａｌＳＲ和ＤＲｅａｌＳＲ测试集上，从图像的两个角度对图像进行鉴别
时，三个定量指标最佳，鉴别效果最优；随着判别角度的增加，性能逐渐下降，本文认为是随着判别器数目

增加的过多，生成器和多个判别器的对抗训练变得越来越不稳定，从而导致感知指标也越来越差．图６也
验证了该实验的结果．和从两个角度可视化出来的结果相比，从三个角度可视化的结果在绿色衣服布料的
缝隙上弱了一些，随着判别器数目的增多，对抗训练越来越不稳定，以至于超分辨率生成的图像越来越模

糊，从六个角度进行鉴别图像时，甚至出现了伪影．
表３　多分类器分类数对模型性能的影响

Ｔａｂ３　Ｅｆｆｅｃｔｏｆｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｍｕｌｔｉ－ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｃａｔｅｇｏｒｉｅｓｏｎｍｏｄｅｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

数据集 分类器分类数量 ＬＰＩＰＳ ＤＩＳＴＳ ＮＩＱＥ

ＲｅａｌＳＲ

２ ０１６１７ ０１８５６ ５６３６６
３ ０１６４６ ０１８８７ ５８４４３
４ ０１７２３ ０１９７０ ５９２９７
５ ０１８０６ ０２０７５ ５６８３６
６ ０１８７４ ０２１０７ ５７３５６

ＤＲｅａｌＳＲ

２ ０１５８０ ０１８５９ ６８６４７
３ ０１５８１ ０１８３３ ７０９０９
４ ０１６７９ ０１９４４ ７８４７４
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图６　多分类鉴别器分类数目消融实验的可视化结果
Ｆｉｇ６　Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｏｎｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｃａｔｅｇｏｒｉｅｓｏｆｔｈｅｍｕｌｔｉ－ｃｌａｓｓｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ

３结 论

本文提出了双三次特征调制和多分类鉴别器图像超分辨率网络，双三次特征调制模块通过将真实场

景复杂退化的图像特征调制为主干网络易于恢复的双三次特征，有效解决了真实场景未知退化图像的恢

复难题．而多分类鉴别器通过设置多个鉴别器，使每个鉴别器专注于鉴别图像中的一种分布特征，通过将
各鉴别器的输出映射至不同类别，实现对图像分布的细粒度建模．本文的实验证明了所提出的方法超出了
以往大多数方法．
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