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如何突破“理想退化”局限，让超分辨率技术从合成

退化实验环境走向真实复杂世界，在现实场景中清晰还

原且辨识图像目标？核心看点：构建真实数据基准，设

计鲁棒模型架构，突破多帧与带噪超分，实现底层复原

与高层感知任务的统一联合优化。 

本文总结了中山大学HCP实验室在真实图像超分

辨率领域的一系列工作成果，涵盖了系列数据基准的构

建、模型设计和联合优化三个方面，从多维度拓展真实

超分辨率任务研究：从单帧到多帧真实超分、从单一真

实超分到真实带噪图像超分，从底层复原任务到与下游

高层感知模型联合学习，探讨了面向真实图像超分辨率

的异质退化、跨设备迁移、真实带噪联合优化、底层与

高层统一联合优化学习问题（发表在NeurIPS2025）。 

图像超分辨率（Super-Resolution, SR）旨在从低

分辨率（Low-Resolution, LR）观测图像中重建出高分

辨率（High-Resolution, HR）图像。尽管SR技术在重

建质量上取得了显著进展，但是主流的研究大多依赖于

合成退化模型（如双三次下采样）构建训练数据，无法

反映真实世界复杂异质退化，模型泛化性差。真实世界

超分辨率（Real-World Super-Resolution, RWSR）因

此应运而生，旨在解决实际应用场景中的图像重建问题。

RWSR直接处理由物理成像系统捕获的真实退化图像，

这对数据集的构建质量和算法对复杂退化的建模能力

提出了极高的要求。RWSR面临着诸多严峻挑战：一是

真实场景下的成对数据（LR-HR）获取极其困难；二是

不同成像设备（相机、传感器）导致的退化机制具有高

度多样性和异质性；三是传统网络架构难以有效捕捉图

像的高阶细节或解耦复杂的退化特征。本文综合探讨了

我们在真实世界超分辨率领域的系列研究成果，主要从

数据基准构建、模型设计和联合优化三个维度，阐述现

有工作的局限性以及我们的相关工作。 

一、 研究背景 

1.1 真实世界超分辨率数据构建 

数据是驱动深度学习 SR 模型发展的基石。在真实

世界 SR 领域，构建高质量、多场景、对齐精准的配对

数据集是核心挑战。早期的 SR基准数据集（如 Set5[1], 

Set14[2], DIV2K[3]等）主要由高分辨率图像经人工合成

降质得到，无法反映真实成像系统的退化。随后的

RealSR[4]和 City100[5]等数据集尝试利用数码相机变焦

拍摄真实 LR-HR图像对，但仍存在局限性：City100仅

包含室内印刷场景，RealSR 虽然包含自然场景但采集

设备较少。此外，针对多帧连拍（Burst）SR的 BurstSR

数据集存在 LR 与 HR 图像由不同设备（手机与单反）

拍摄导致的严重空间错位和色彩差异，且评估方式不公。

而在含噪 SR 领域，现有数据集通常倾向于采用低 ISO

设置以避免噪声，忽略了真实世界中高噪声对超分辨率

重建的干扰。 

针对上述问题，我们构建了三个具有代表性的大规

模真实世界基准数据集，填补了现有数据的空白： 

1）DRealSR[6] (大规模多样化真实 SR数据集)： 我

们构建了 DRealSR数据集，这是目前规模较大、极具挑

战性的真实 SR 基准。该数据集利用五款不同型号的数

码单反（DSLR）相机采集，涵盖室内外丰富场景，不仅

弥补了以往数据集场景单一、设备少的缺陷，还通过

SIFT匹配与迭代对齐策略确保了像素级配准精度，为研
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究不同设备间的异质性退化提供了数据支撑。 

2）RealBSR[7] (真实多帧 SR数据集)： 单帧图像超

分时模型从单张图像中获取到的有效信息非常有限，限

制了重建质量。为此，针对多帧连拍超分辨率，我们构

建了 RealBSR数据集。与 BurstSR不同，RealBSR采

用光学变焦策略，使用同一相机在连拍模式下捕获 LR

序列和 HR图像，有效避免了跨设备带来的色彩风格差

异和严重畸变。该数据集保留了真实的亚像素位移和

RAW/RGB数据特性，为多帧细节重建提供了真实基准。 

3）RealNSR (真实世界带噪 SR数据集)：真实场景

应用下，图像通常是包含真实噪声的，因此更真实的超

分研究应该是面向真实带噪场景下的超分。为此，我们

建立了RealNSR基准。通过调整 ISO设置（如 ISO 1600

和 3200），我们采集了不同噪声强度的 LR图像及其对

应的低噪 HR图像。这是首个专门针对真实世界“含噪”

图像超分辨率构建的数据集，旨在解决真实噪声在 SR

过程中被放大且难以去除的难题。 

1.2 真实世界超分辨率模型设计 

在真实世界场景中，图像退化具有高度的复杂性、

异质性和空间变异性。现有的 SR 方法往往难以有效应

对这些挑战。传统的基于 L1/L2损失的 SR模型倾向于

生成平滑结果，且对图像不同区域（平坦、边缘、纹理）

采用均一化处理，导致难以恢复复杂纹理。在处理跨设

备 SR时，现有无监督域自适应（UDA）方法通常假设

源域为合成数据，未能解决不同真实相机间各异的退化

模式。此外，现有方法在多帧融合时过度依赖参考帧，

或未能有效解耦噪声与图像内容，导致细节丢失或伪影

产生。针对上述挑战，我们提出了一系列创新方法，从

不同维度提升了真实世界 SR的性能： 

1）成分分治策略 (CDC[6])：针对不同图像区域重建

难度不均的问题，我们提出了 CDC 模型。该模型将图

像解耦为平坦、边缘和角点三类成分，通过三个并行的

“成分注意力模块”（CAB）分别进行处理，并设计了

梯度加权损失（GW Loss）以自适应地强调高难度纹理

区域的重建，实现了“分而治之”。 

2）跨设备域自适应 (DADA[8])：针对不同相机设备

间的退化差异，我们提出了 DADA模型。该模型采用双

重对抗自适应策略，通过域间（ InterAA）和域内

（IntraAA）对抗学习，首次实现了从“真实源域”到

“真实目标域”的无监督迁移，利用域不变注意力模块

有效解决了跨设备 SR的难题。 

3）高阶特征学习 (TNN[9])：针对传统网络难以捕

捉高频细节的问题，我们提出了泰勒神经网络（TNN）。

基于泰勒级数近似理论，TNN 通过引入泰勒跳跃连接

（TSC），在不同网络层级显式地构建和聚合图像的高

阶导数信息，从而显著增强了网络对微细纹理恢复能力。 

4）多帧信息融合 (FBAnet[7])：针对多帧连拍图像

中的像素位移和融合难题，我们提出了 FBAnet。该网

络摒弃了复杂的逐像素对齐，采用稳健的单应性对齐，

并引入联邦亲和融合（FAF）策略。FAF 不仅关注与参

考帧相似的内容，还通过亲和差异图聚合帧间的互补信

息，从而更有效地利用多帧数据重建细节。 

1.3 真实底层视觉任务的联合优化 

真实图像超分的研究往往存在一个前提假设：不考

虑真实噪声条件下处理真实超分任务。但是，真实噪声

对于真实图像来说是无法避免的。为此，需要考虑真实

去噪与真实超分之间的联合优化学习问题。另外，现有

的超分任务往往只关注图像质量的提升，很少考虑其对

下游高层任务的影响，或者只是简单地利用底层图像修

复算法得到的图像输入给高层感知模型，但是该策略往

往是不考虑底层图像修复任务和高层感知任务之间的

差异性问题，前者是回归任务，后者是判别任务，两者

之间的任务差异性无法保证下游高层任务在恶劣成像

条件下的感知精度。在采用级联策略实现两类任务优化

时，两类任务的不一致很可能会引入不稳定性，即在图

像恢复阶段中引入微小噪声，在目标检测等高层感知过

程中也会被放大，导致感知结果不可靠。此外，这两项

任务在建模特性上的根本差异尚未得到充分探索，这在

一定程度上限制两者更有效的集成与整体鲁棒性提升。 

1）噪声分离范式 (NSSR)：真实图像往往包含真实

噪声，因此真实超分模型需要考虑真实去噪与真实超分

的联合优化学习问题。针对含噪图像 SR 中噪声被放大
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的问题，我们提出了NSSR网络。该网络采用全新的“噪

声分离”范式，先从含噪特征中显式解耦出噪声特征和

纯净图像特征，再将分离出的噪声作为条件，指导图像

特征的高频细节重建，有效解决了真实噪声对 SR干扰。 

2）Lipschitz正则化协同(LROD[10])： 针对真实世

界中图像恢复与以目标检测为例的高层感知任务级联

时的不稳定性问题，我们提出了 LROD 框架。我们从

Lipschitz连续性的视角分析发现，图像恢复网络通常是

平滑的（低 Lipschitz 常数），而目标检测网络则具有

不连续的决策边界（高 Lipschitz 常数），这种功能不

匹配导致微小扰动被放大。为此，LROD将图像恢复任

务直接集成到检测器的特征学习中，通过低-Lipschitz

恢复正则化在输入空间约束检测特征的敏感性，并通过

参数空间平滑正则化稳定梯度流动。该方法实现了恢复

与检测任务在 Lipschitz 连续性上的协同，显著提升了

复杂退化条件下的系统鲁棒性与检测精度。 

二、真实世界超分辨率数据构建 

2.1 DRealSR：大规模真实世界超分辨率数据集 

为更深入探索真实世界中复杂的超分辨率退化机

制，我们构建了一个大规模、多样化的超分辨率基准数

据 集 ——DRealSR （ Diverse Real-world Super-

Resolution），通过调整数码单反（DSLR）相机的光学

变焦，分别采集真实世界的低分辨率（LR）与高分辨率

（HR）图像对。DRealSR覆盖 4种尺度因子（即×1至

×4，实际用于训练与评估的为×2、×3、×4）。 

数据采集。图像采集自五款主流 DSLR 相机

（Canon、Sony、Nikon、Olympus 和 Panasonic），

涵盖丰富多样的自然场景，包括室内与室外环境，并刻

意避开动态物体（如行人、车辆），典型内容包括广告

海报、植物、办公室、建筑物等。针对每种尺度因子，

我们采用 SIFT 特征匹配方法[11]对 HR 与 LR 图像进行

配准，并裁剪 LR 图像以精确对齐其对应的 HR 内容。

为提升配准精度，我们将图像划分为局部块，并结合迭

代配准算法与亮度对齐策略进行精细化校正。 

由于在真实场景中同步采集精确对齐的 HR-LR 图

像对极为困难，大量超分辨率方法仍依赖于模拟退化

（如双三次下采样）构建的数据集进行验证。相比之下，

真实世界 SR呈现以下新挑战： 

退化机制远比双三次下采样复杂。双三次下采样仅

通过固定核对HR图像进行简单下采样以生成 LR图像。

而在真实成像过程中，下采样通常发生在各向异性模糊

之后，并伴随信号相关噪声的引入。因此，LR图像的获

取同时受到模糊、下采样、噪声以及相机内部图像信号

处理（ISP）流水线的联合影响。这种非均匀、非线性的

退化特性可通过图 1中不同图像区域（或成分）的重建

难度差异得到验证。通常，在双三次退化数据上训练的 

SR模型在处理真实退化图像时表现显著下降。 

不同设备间的退化过程高度多样化。在实际中，不

同相机的镜头与传感器特性决定了其成像模式的差异，

这是导致真实世界 SR 退化机制多样性的根本原因。因

此，在某一真实 LR数据上训练的 SR模型，往往难以泛

化至其他设备捕获的图像，甚至在同设备不同设置下也

表现不稳定，这对 SR技术实际部署构成了严峻挑战。 

尽管如此，我们观察到图像中不同类型的区域对退

化具有不同的鲁棒性。例如，平坦区域受退化多样性的

图 1  我们 RealBSR数据集的特征分析 
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影响较小；而边缘与角点区域对退化设置的变化极为敏

感，其重建结果随设备或成像条件变化呈现显著差异。

这一现象启发我们将图像解析为平坦区域、边缘与角点

三类低层成分，通过成分感知的建模策略缓解真实世界 

SR的训练难度，提升模型的适应性与泛化能力。 

2.2 RealBSR：真实世界多帧超分辨率数据集 

BurstSR[12]是唯一现有的真实世界多帧图像超分辨

率数据集，存在三个典型问题。一是数据错位。L 图像

与 HR 对应图像之间的畸变较为明显，可能导致 LR 和

HR 图像对之间出现严重错位。这种严重的不匹配会导

致超分辨率结果不尽如人意，从多帧 LR 图像中重建的

细节很少。二是跨设备分布。由于 LR 序列和 HR 对应

图像分别由智能手机和单反相机拍摄，不同成像设备之

间的差异不可避免地导致它们之间存在跨设备差异。因

此，必须将 BurstSR数据集上的任务视为多帧图像超分

辨率和增强的组合。三是评估不足。BurstSR 的评估流

程是将生成的最终 SR图像以 GT HR为参考进行扭曲，

然后使用该扭曲后的 SR图像与 GT HR计算评估指标。

这种评估方式存在较大问题，甚至无法公平地评估模型

性能，借助 GT进行评估。此外，计算出的指标值（例

如峰值信噪比（Peak Signal-to-Noise Ratio, PSNR））

无法很好地反映视觉质量，这意味着在 BurstSR数据集

上追求更高 PSNR并不一定与更好的重建质量相关。这

种评估策略主要归因于数据错位和跨设备分布，给真实

世界多帧超分辨率带来了巨大挑战。 

在本工作中，我们构建了一个名为 RealBSR的真实

世界多帧超分辨率数据集。它包含 579组（RAW版本）

和 639组（RGB版本）的图像，放大比例为 4。每组包

含 14张多帧 LR图像和一张GT HR图像，如图 2所示。 

特征分析。计算基准帧（第一张 LR帧）与其他 13 

帧之间的像素位移。如图 1（a）所示，50%的帧间偏移

量小于 1个像素，但 25的偏移量在（1,2）范围内，还

有 25%的偏移量大于 2 个像素，这表明模型仍需要一

个对齐模块来消除较大的偏移量。与移动物体和不一致

的颜色等其他外部因素不同，RealBSR 中的较大像素位

移是由剧烈的手抖引起的。如图 1（b）所示，亚像素位

移在（0,1）范围内均匀分布，为超分辨率提供了丰富的

信息。 

图像多样性。我们采用广泛用于测量图像纹理的灰

度共生矩阵（Grey-Level Co-occurrence Matrix, 

GLCM）来分析图像多样性[13]。通过 GLCM，我们从所

有训练图像中导出五个二阶统计特征，即 Haralick 

GLCM特征[13]，包括图像对比度、熵、不相似性、相关

性和能量。如图 1（c）所示，对比度衡量相邻像素之间

的剧烈变化，不相似性与对比度类似，但呈线性增加。

能量衡量纹理均匀性，熵衡量图像的无序程度，与能量

呈负相关。相关性衡量线性依赖性。 

图 2  我们 RealBSR数据集的实例 
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2.3 RealNSR：真实世界含噪超分辨率数据集 

为了促进超分辨率（SR）方法在真实世界噪声图像

上的学习和评估，我们构建了一个新的数据集，称为真

实世界噪声图像超分辨率（RealNSR）数据集。我们利

用全画幅单反相机捕捉了涵盖不同现实场景、光照条件

和成像设置的真实世界噪声图像。通过调整 ISO 级别

（低、中、高）来改变噪声强度，同时通过更换相机镜

头获得多种分辨率（真值 HR和 LR），从而生成逼真的

噪声 LR和 HR图像对。RealNSR数据集包含 580个场

景，具有不同的噪声强度，缩放因子为 4。每个场景包

含一张无噪 LR图像和两张具有不同噪声水平的噪声 LR

图像，以及它们对应的无噪 HR图像。总共，RealNSR

包含 1,740对 HR和 LR图像，其中 LR图像分为三类：

干净、低强度噪声和高强度噪声。 

图像多样性。我们采用广泛用于测量图像纹理的灰

度共生矩阵，来分析图像的多样性。利用 GLCM，我们

从 RealNSR 数据集的所有训练图像中得出了五个二阶

统计特征，包括图像对比度（Contrast）、熵（Entropy）、

差异性（Dissimilarity）、相关性（Correlation）和能

量（Energy），如图 3(b)所示。 

噪声水平。我们计算了现 RealSR 数据集（即 

RealSR和 DRealSR）和我们 RealNSR数据集中 LR图

像的噪声水平，其分布如图 3(c)所示。现有的 RealSR

数据集包含在小 ISO设置下拍摄的无噪/低噪水平的 LR

图 3  我们 RealNSR 数据集的统计信息：(a)展示了场景多样性统计，而(b)和(c)则对比了现有的 RealSR 数据集（即 

RealSR 和 DRealSR 与我们的 RealNSR 数据集在图像多样性和噪声水平分布上的差异（x 轴为噪声水平，y 轴为密

度）。得益于包含多样的现实场景和合格的噪声强度，RealNSR比现有的 RealSR更具实用性。 

图 4  真实超分辨率中的成分分析。为探究其挑战性，我们分析了 EDSR在 L1损失下三类图像成分（平坦区域、边缘

和角点）的占比，并通过平均逐像素损失评估各成分对超分辨率重建的影响。结果表明，三类成分的恢复难度存在显

著差异：平坦区域与边缘的损失值较低，而角点的损失值明显更高。 
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图像，而我们的 RealNSR 数据集包含具有不同噪声水

平的 LR图像，分为三类：干净版本（低 ISO）、低强度

噪声（中等 ISO）和高强度噪声（高 ISO）。由于具备

合格的真实世界噪声强度，RealNSR 数据集比现有的

RealSR数据集更具实用性。 

三、真实世界超分辨率模型设计 

3.1 CDC：成分分治策略 

为应对真实世界中多样化的图像退化问题，一种直

观的思路是学习各向异性模糊核。然而，自然图像内容

高度复杂，难以设计普适的各向异性核估计方法。受 

Harris角点检测机制的启发，我们将图像内容依据其梯

度变化划分为三类基本视觉成分：平坦区域（flat）、边

缘（edges）与角点（corner points），显式地建模这

三类成分，因其能有效表征图像内容的复杂性，从而反

映其在超分辨率任务中的重建难度，如图4所示。例如，

角点蕴含关键的方向性线索，对边缘形态与纹理外观具

有决定性作用，因而在图像重建中具有潜在价值。基于

此，我们探索利用这三类成分指导 SR 模型训练，以摆

脱对多样化退化过程建模的依赖。 

如图 5 所示，我们提出一种基于堆叠结构的 

Hourglass 超分辨率网络（HGSR），并在此基础上构

建成分分治模型（Component Divide-and-Conquer, 

CDC），结合梯度加权损失（Gradient-Weighted Loss, 

GW Loss）以解决真实世界 SR问题。其中： 

1）分（Divide）：按照从易到难的顺序（平坦→边

缘→角点）引导网络分阶段学习特征，逐步提升对复杂

结构的建模能力；分（Divide）考虑到平坦、边缘与角

点区域在内容复杂度上的差异，我们引导三个 

Hourglass（HG）模块分别从低分辨率（LR）图像中学

习对应的成分注意力掩码（ component-attentive 

masks），其监督信号来自高分辨率（HR）图像的成分

解析结果。值得注意的是，我们并未直接在 LR 图像上

使用现成检测器（如 Harris算法）提取三类成分。主要

原因有二：其一，LR图像质量较低，导致角点等精细结

构检测不准确；其二，该策略避免了在测试阶段对每张

输入图像执行额外的角点检测，提升推理效率。 

2）治（Conquer）：为每一类成分分别生成中间超

分辨率结果；治（Conquer）三个成分注意力模块

（Component-Attentive Blocks, CABs）分别生成针

对平坦、边缘与角点的注意力图及对应的中间 SR预测。

所学注意力图清晰呈现出三类成分的语义特性，且中间 

SR结果亦与各自区域的结构特征高度一致。 

3）合（Merge）：将三路中间结果依据其对应的成

分注意力图加权融合，生成最终 SR预测。合（Merge）

为生成最终 SR结果，我们以各 CAB输出的中间 SR图

像为基，通过其对应的成分注意力图进行加权融合。特

别地，我们提出梯度加权损失（GW Loss），驱动模型

根据各区域的重建难度自适应调整学习目标。 

 

图 5  CDC 框架示意图。堆叠式架构使 CDC 能够在三个成分注意力模块（CABs）中分别建模平坦区域、边缘与角

点。每个 CAB 分支独立生成一个注意力掩码和一个中间超分辨率（SR）结果。该掩码用于对中间 SR 进行正则化，

使其与其他分支协同工作，并无缝融合各分支信息，最终生成自然、细节丰富的超分辨率图像。 
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Hourglass 超分辨率网络（HGSR）。我们提出 

HGSR 作为基础模型，其采用堆叠沙漏（Stacked 

Hourglass）架构，后接 PixelShuffle层。沙漏结构旨

在捕获多尺度信息，在关键点检测任务中表现优异。每

个沙漏模块可视为带跳跃连接的编码器-解码器：输入

首先经卷积层处理，随后通过最大池化逐级下采样至最

低分辨率；在自底向上阶段，通过最近邻插值逐级上采

样，并利用跳跃连接融合多尺度特征，最终恢复原始分

辨率。 

成分分治模型（CDC）。CDC 以 HGSR为骨干网

络，遵循“分而治之”原则进行建模。其核心在于聚焦

三类图像成分（平坦、边缘、角点），而非仅关注边缘

或纹理。该策略使不适定的真实 SR 问题更易求解。三

类成分通过 Harris 角点检测算法从 HR 图像中显式提

取，并在各 CAB中分别处理；最终通过最小化 GW损

失实现无缝融合，生成自然的 SR 结果。尽管成分指导

信号来自 HR 图像，但 CDC 在测试阶段无需任何显式

检测，即可推断成分概率图。如图 6所示，每个 CAB生

成的成分注意力掩码分别与平坦区域、边缘和角点高度

相似，表明模型成功解耦并聚焦于三类低层图像成分。 

3.2 DADA：跨设备域自适应 

由于复杂的成像过程，不同相机捕获的统一场景可

能表现出不同的成像模式，这导致在不同设备图像上训

练的超分辨率模型表现出不同的性能。我们考虑跨设备

无监督域自适应的真实世界超分辨率问题，其中源域提

供了来自一台相机的真实 LR-HR 图像对，而目标域只

能获取来自另一台相机的真实LR图像。值得注意的是，

这里提到的设备域差距源于两台不同型号相机对同一

场景的成像差异。利用源域的 LR-HR 真实图像对和目

标域的真实 LR 图像，我们的目标是训练一个 UDA 模

型，用于在目标域中实现真实的 SR。在本节中，我们将

详细阐述所提出的 DADA 模型，以探索跨设备真实世

图 6  Harris角点检测结果、各 CAB学习到的成分注意

力掩码以及对应的中间超分辨率图像。每个 CAB生成的

成分注意力掩码分别与平坦区域、边缘和角点高度相似，

表明模型成功解耦并聚焦于三类低层图像成分。 

图 7  提出的 DADA框架，包括一个源分支和一个目标分支，两者都采用 LR-HR-LR重建结构。在其上采样网络中，一

个域不变注意力（DIA）模块通过一个预训练的 CDC 模型提供组件注意力编码。对于 InterAA，来自不同域的两张 LR

图像被输入到上采样网络中，以便在一个分支内进行对抗自适应。对于 IntraAA，一张 LR 图像分别被输入到源分支和

目标分支的上采样网络中，进行对抗自适应。在测试阶段，目标分支中经过训练的上采样网路被用于推理。 
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界图像超分辨率的无监督域自适应问题。 

概述。高层视觉中的 UDA 有一个潜在的前提，即

源域和目标域共享相同的语义类别。这有利于学习域不

变的语义特征，将其作为模型自适应的基础。然而，对

于真实 SR 中的 UDA 而言，要找出模型自适应的基础

是很困难的。为了解决这个问题，一方面，我们的 DADA

模型利用从低层图像像素中提取中层图像组件的稳定

性，来构建一个域不变注意力模块，而不是直接学习域

不变特征。另一方面，所提出的 DADA模型继承了针对

目标域的循环一致性重建结构（LR→HR→LR）。考虑到

目标域中 HR图像的不可获取性，DADA采用了一种在

双重架构下进行域间和域内对抗自适应的训练策略。如

图 7 所示，我们的 DADA 由两个对称的分支构成。每

个分支都是一个 LR→HR→LR的重建网络，包括一个上

采样模块和一个下采样模块。其中一个分支主要由带有

成对 LR-HR监督信息的源数据主导，命名为源分支；另

一个分支主要负责目标域，命名为目标分支。我们分别

将源域 LR图像ݔ௦和目标域 LR图像ݔ௧作为输入，它们被
送入这两个分支中的上采样模块，从而得到四个 SR 输

出。我们使用域间对抗自适应（InterAA）方案来处理同

一分支中来自不同输入的 SR 输出。相反，域内对抗自

适应（IntraAA）方案则处理不同分支中来自相同输入的

SR输出。正如 CDC中所述，图像组件（即平面、边缘

和角点）是内容依赖的，因此它们是域不变的，且受不

同相机的影响较小。这促使我们基于一个预训练的 CDC

模型来建立一个域不变注意力模块。这两个分支通过域

间和域内对抗自适应协同训练。 

双重对抗自适应模型。对于源域，可以获取成对数

据{ݔ௜௦, ௜௦是ݔ௜௦}௜ୀଵ,...,୑，其中ݕ LR图像，而ݕ௜௦是相应的 HR

图像。对于目标域，只能获取 LR图像{ݔ௝௧}௝ୀଵ,...,୒，而他
们对应的 HR图像{ݕ௝௧}是未知的。DADA接收一个源域

LR图像ݔ௜௦和一个目标域 LR图像ݔ௝௧作为输入。这两张 LR

图像分别被同时送入源分支和目标分支。在一个分支中，

除了 LR→HR→LR重建过程之外，ݔ௜௦和ݔ௝௧通过同一个上
采样模块（即生成器）被重新解析成 SR图像，这些 SR

图像随后被送入一个判别器进行源域/目标域的判别。

我们将这个过程命名为域间对抗适应(InterAA)。在两个

分支之间，一张目标域（或源域）的 LR 图像会经历每

个分支中的 LR→HR→LR重建，而由两个分支的上采样

模块生成的 SR 图像，将被进一步送入一个分支判别器

来区分它们来自哪个分支。我们将这个过程命名为域内

对抗适应(IntraAA)。 

域不变注意力模块。我们分别用࣯௦表示源分支的上
采样模块，用࣯௧表示目标分支的上采样模块，网络结构
如图 8。它们遵循与 CDC 相同的神经网络架构。CDC

以沙漏网络为骨干，构建了三个组件注意力块，以解决

模型在重建过程中对简单图像区域或内容的过拟合问

题。这三个图像组件分别是平面、边缘和角点。考虑到

这些组件相对而言对相机硬件是不变的，因此可以认为

它们对于跨设备的 SR 任务是域不变的。这是实现真实

到真实自适应的根本基础。因此，DADA利用一个在源

域数据对上预训练的 CDC模型，为 LR输入图像提供域

不变注意力掩码（即 CDC 中的组件掩码）。具体来说，

如图 7所示，每个分支中的两个上采样模块共享相同的

参数权重来生成组件掩码。与 CDC 类似，这些掩码分

别对三个中间 SR 结果进行加权，然后将加权结果求和

以生成最终 SR结果。 

域间对抗自适应。在每个分支中，来自源域和目标

域的 LR 图像都由同一个上采样模块处理。由于源域的

输入拥有 GT HR图像，因此我们可以对源域的 SR图像

施加内容监督。InterAA过程旨在将目标域与源域对齐。 

在源分支中，上采样模块࣯௦分别前向传输一个源域
LR图像ݔ௜௦和一个目标域 LR图像ݔ௝௧，并生成它们相应的

图 8  域不变注意力模块。为了简洁起见，我们通过将两

张 LR图像分别作为源分支和目标分支的输入，来展示其

详细的网络结构。 



|科 技 前 沿  
真 实 图 像 超 分 辨 率 探 索 ： 数 据 ， 模 型 ， 联 合 优 化  

 

 
 
 CCFCV专委会简报  16   

超分辨率结果ݕො௝ௌ௦和ݕො௝ௌ௧。对于这两个 SR 图像，即源分

支中的源域 SR 结果和目标域 SR 结果，我们采用判别

器ࣞ௦௜௡௧௘௥来区分它们来自哪个域。通过在ݕො௝ௌ௦和ݕො௝ௌ௧之间
施加对抗损失，我们强迫网络对目标输入生成接近源域

的结果。以这种方式，通过对抗性的方式实现了域对齐，

从而提高了模型处理目标数据的能力。值得注意的是，

由于来自两个域的 LR 输入，例如，内容和颜色差异很

大，这增加了它们之间对抗训练的难度，因此我们让判

别器在 Y通道上区分它们的 SR图像。这样做可以避免

对图像内容或风格产生偏差。 

同理，在目标分支中，源域 LR图像和目标域 LR图

像都被࣯௧进行上采样，生成两个 SR 结果ݕො்௦和ݕො்௧，然
后它们由判别器ࣞ௧௜௡௧௘௥进行判别。这里与源分支有两个
不同点：为了避免源域对目标分支中的࣯௧产生过于强大
和主导的监督，不对源域 SR结果ݕො௝் ௦施加任何监督。由
于目标分支中不使用源域监督，为了稳定࣯௧的训练，我
们对目标域的 SR 图像施加了监督。由于缺乏目标域的

HR图像，我们对目标域 SR结果ݕො௝் ௧使用了伪标签。具
体来说，我们使用目标输入在源分支中生成的 SR 结果ݕො௝ௌ௧作为ݕො௝் ௧的标签。 

域内对抗自适应。InterAA通过将来自两个域的不

同 LR 图像作为输入，在源分支或目标分支内部对模型

进行自适应。相反，DADA通过将相同的 LR图像作为

输入，利用源分支和目标分支之间进行域内对抗自适应。

具体来说，以源域 LR 图像ݔ௝௦作为两个分支的输入，即
两个分支分别使用࣯௦和࣯௧将其超分辨率为 SR 图像ݕො௝ௌ௦
和ݕො௝் ௦。判别器ࣞ௦௜௡௧௥௔用于识别ݕො௝ௌ௦和ݕො௝் ௦是由哪个分支生
成的。类似地，目标域 LR 图像也会被发送到两个分支

的上采样模块中，以获得两个对应 SR 图像，然后由判

别器ࣞ௧௜௡௧௥௔进行判别。也就是说，两个上采样模块࣯௦和 ࣯௧协同欺骗ࣞ௧௜௡௧௥௔。通过采用 IntraAA，我们迫使两个

分支中的上采样模块产生彼此接近的结果，即使它们处

于不同的监督之下，即源域的 GT HR 监督和目标域的

伪 SR 监督。通过这种方式，我们对目标分支施加了间

接的、对抗性的监督。 

3.3 TNN：高阶特征学习 

现有网络通过堆叠层级对输入图像进行序列化处

理，其架构本质上难以显式学习图像的高阶信息。这将

成为学习高频图像内容（对超分辨率至关重要）的障碍。

如图 9所示，SRResNet在浅层主要关注比纹理更易重

建的平坦区域，且随着层级加深，被激活的像素（尤其

是纹理区域像素）持续减少，这将难以保证重建出更丰

富的图像细节。 

针对该问题，提出一种基于泰勒级数近似推导的通

用神经网络架构——泰勒神经网络（TNN），示意图如

图 10 所示。首先从泰勒级数近似的视角重新审视超分

图 9  不同网络层级所学特征图的可视化对比。在各层中，所提出的泰勒神经网络（TNN）生成的泰勒特征图，相较于

SRResNet 能激活更多高响应值的像素点。SRResNet 的特征图易趋于平坦化区域（这类区域比纹理更易重建），尤其

随着网络层级加深，其激活的像素数量显著减少。而本方法采用泰勒架构的 TNN则能够学习到更丰富的图像细节特征。 
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辨率任务中的传统卷积神经网络，揭示其与泰勒多项式

近似的等效性。继而详细阐述泰勒神经网络及其与泰勒

展开的理论关联。 

重审超分辨率任务中的卷积神经网络。给定输入图

像࢞ ∈ ℝଷ×ு×ௐ，一个包含ܮ层的深度神经网络由参数ࣂ = {( ௟ࣱ, ܾ௟), ݈ = 1, . . . , 参数化，其本质是学习一个，{ܮ
映射函数ℱ ∶  ࢞ ⟼ ऐࣂ(࢞) 。在第݈层的输出通过如下序
列层的递归方式计算：  ܨ௟ = )ߪ ௟ܹ … )ߪ ଵܹ ⋅ ݔ + ܾଵ + ⋯ ) + ௟ܾ) (1) 
其中ߪ(⋅)为线性整流单元（ReLU）激活函数。对于卷积

滤波器߱௜௝௖௟ ∈ ௟ࣱ（其中(݅, ݆)为滤波器在通道ܿ上的二维 

索引），其在图像坐标位置(ݏ, ,ݏ)௟ܨ处生成的卷积响应(ݐ  ：可简化为如下表达式(ݐ

,ݏ)௟ܨ (ݐ = ߪ ቌ෍ ෍ ߱௜௝௖௟௜,௝ ݏ)௟ିଵܨ + ݅, ݐ + ݆, ܿ) + ܾ௟ିଵ௖ ቍ    (2) 
用于高分辨率图像重建的卷积神经网络。如上述公

式所示，特征图ܨ௟的每个元素均由图像感受野局部确定。
由于卷积运算的线性特性与 ReLU激活函数的分段线性

特性，由上述公式可知：当激活函数ߪ采用 ReLU时，神

经网络所学习的映射函数与输入࢞呈一阶线性关系。 

基于这一观察，我们进一步分析神经网络结构，发

现这种一阶网络架构难以高质量重建具有复杂纹理或

细节的图像——这类图像内容在重建问题中通常以高

频成分为主。另一方面，公式表明重建信号（图像）可

被简单视为输入的分段线性组合。在超分辨率任务中，

这种建模方式使重建图像实际上源于低分辨率输入图

像的插值结果。然而，该策略难以有效应对现实场景中

复杂异构的图像退化问题。 

卷积神经网络中的高阶信息在图像超分辨率中的

应用。从本质上讲，图像超分辨率过程可视为将低质量

图像映射为高质量图像的过程。然而，神经网络中使用

的 ReLU激活函数具有分段线性特性，无法提供输入图

像的高阶信息。ReLU 网络具有分段线性特性，这意味

着输出图像的每个像素都是对应输入图像像素的线性

组合。换言之，ReLU 网络本质上是一种针对不同像素

值及邻域的自适应插值方法。特别需要指出的是，ReLU

网络的二阶导数处处为零，因此无法建模自然信号高阶

导数中所包含的信息。鉴于 ReLU 网络的这一局限性，

有必要引入图像的高阶信息来进一步提升深度神经网

络的学习能力。 

与泰勒展开的关联性分析。一方面，基于卷积运算

的线性特性与 ReLU激活函数的分段线性特性，映射函

数ℱ可简化为如下表达式： ℱ(࢞) = ܾ + ෍ ௜௝௜,௝∈ℝߙ ࢞௜௝ (3) 
为简化表述，其中࢞(௜,௝) ∈ ࢞代表输入图像中与卷积

核处于对应位置的像素，ℛ表示感受野，ߙ由对应相同感
受野的不同层网络参数决定。另一方面，函数可通过以

下泰勒展开式近似表示： ℱ(࢞) = ܾ + ෍ ∇(௜,௝) ℱ࢞(௜,௝) + ෍ (௘,௞),(௜,௝)߂ ℱ࢞(௜,௝)࢞(௘,௞) + ⋯  (4) 
其中Δℱ表示一阶偏导数 பℱப୶(୍,୨)，Δℱ表示二阶偏导数பమℱப୶(୧,୨) ப୶(ୣ,୩)。由公式(3)和(4)可知，从公式(1)推导出的映射

图 10  泰勒架构示意图：（a）为泰勒架构原理图，（b）为其具体实现。TNN基于公式(5)的泰勒公式化表述推导得出，

通过带有泰勒跳跃连接（ܶܵܥ௦）的序列化泰勒模块（ܶܯ௦）构建。其中泰勒-c 跳跃连接（ܶܵܥ௖）用于引入输入以推导
高阶项，而泰勒-h跳跃连接（ܶܵܥ௛）则负责聚合来自不同层级的差异化阶数信息。 
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函数可视为与泰勒展开式的前两项完全一致，即等价于

一阶网络。因此，我们可以通过类似方式构建高阶神经

网络——随着网络层数的增加，其训练过程等价于实现

n阶泰勒展开近似。 

泰勒神经网络。基于上述分析，我们旨在将泰勒多

项式近似思想融入现有深度神经网络，以改进其学习高

阶信息能力不足的问题，从而提升高质量图像重建效果。

具体而言，我们提出一种包含泰勒模块的泰勒架构，该

架构无需复杂修饰即可实现特征学习，且兼容多种主流

深度神经网络（如卷积神经网络、残差网络等）。基于

泰勒架构衍生的网络被命名为泰勒神经网络（TNN）。

本节以普通卷积网络为基准架构进行说明；若采用残差

网络，只需将泰勒架构中的卷积层替换为残差块即可。

TNN 由多个分布于不同层级的泰勒模块构成。每个泰

勒模块通过附加分支（即泰勒跳跃连接 TSC）与各层级

相连，用于构建含高阶信息的泰勒项。 

泰勒跳跃连接。在每个层级中，泰勒模块（TM）会

输出一个泰勒特征图ܨ௜，其特性主要由输入信号直接主
导——这得益于我们提出的泰勒跳跃连接（TSC）。该

设计与带有跳跃连接的其他架构（如密集连接网络）存

在本质区别：我们的架构通过不同层级聚合图像多阶内

容的信息流。具体而言，TNN引入两种泰勒跳跃连接形

式：泰勒-c跳跃连接（TSCୡ）与泰勒-h跳跃连接（ܶܵܥ௛）。
在第݅层中，TM首先通过卷积运算（卷积层可替换为残

差块）或残差中的残差块等）处理前一层输出ܨ௜ିଵ，得
到响应映射 ௜ࣱ࢞；随后，TSCୡ通过逐元素乘积运算将原
始输入࢞引入 TM，生成泰勒特征图；而ܶܵܥ௛则通过加法
运算聚合当前层与所有前置层的泰勒特征图信息。 

1) 单层网络架构分析：我们首先考察主干网络仅含
单层的泰勒神经网络，其参数集为{ ଵࣱ, ܾ}。该主干网络
的输出特征图（泰勒特征图）可表示为ℱ = ܾ + ଵࣱ ∗ ࢞。
因此，该特征图亦可表述为 ℱ = ܾ + ∑  。௜௝࢞(௜,௝)ߙ

2) 双层网络架构分析：对于主干网络包含两层的泰勒

神经网络（参数集为{ܾ, ଴ࣱ, ଵࣱ, ଶࣱ}），其主干网络输
出的泰勒特征图可表示为ℱ = ܾ + ଵࣱ ∗ ࢞ + ଶࣱ( ଵࣱ ∗

࢞) ∘ ( ଴ࣱ ∗ ࢞)基于卷积运算的线性特性，我们可以通过
以下简化形式理解TNN的数学本质： ℱ = ܾ + ෍ ௜௝࢞(௜,௝)(௜,௝)∈ℛభߙ  + 

ቌ ෍ ߱௜௝࢞(௜,௝)(௜,௝)∈ℛభమ ቍ ቌ ෍ ߱௘௞࢞(௘,௞)(௘,௞)∈ℛబ ቍ (5) 
= ܾ + ෍ ௜௝࢞(௜,௝)ߙ + ෍  ௜௝௘௞࢞(௜,௝)࢞(௘,௞)ߚ

其中，ߙ௜௝和ߚ௜௝௘௞为网络在训练过程中学习得到的参数。ℛ଴、ℛଵ和ℛଶ分别表示由参数集{ ଴ࣱ, ଵࣱ, ଶࣱ}所定义的
单个或双层卷积操作的感受野范围。 

显然，我们提出的网络最终输出特征与上述公式

具有相似性，且各层参数恰好对应各阶偏导数。这表明

通过样本训练，网络学习的参数可类比于图像超分辨

率任务中的各阶偏导数。对于包含更多层的泰勒神经

网络（TNN），这一结论同样成立。此外，网络层数可

自由设定，其数值直接对应泰勒展开的阶数。 

图 11  不同网络层级的超分辨率结果可视化对比 
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泰勒特征图分析。我们在图9中进一步分析了不同

网络层级学习到的泰勒特征图，并同步展示了如图11

所示的SRResNet生成特征图作为对比。可以观察到，

本方法生成的泰勒特征图在不同层级均对图像细节呈

现强激活响应；而SRResNet的特征图则倾向于激活更

易重建的平坦区域，且随着层级加深，激活的细节特征

逐渐减少。这一现象可归因于SRResNet仅学习图像残

差的简化策略——该策略会驱使模型优先拟合容易学

习的视觉成分，从而导致其难以有效学习纹理等复杂

视觉成分的细节特征。 

3.4 FBANet：多帧信息融合 

与SISR相比，MFSR追求有利的像素级位移，以促

进真实细节的重建。由于很难准确确定不同多帧LR图

像之间的位移关联，因此如何融合多帧图像仍然是一

个棘手的问题。更糟糕的是，由于成像过程中的相机抖

动，会产生更多意外且不均匀的像素位移。为解决这一

问题，我们提出联邦多帧亲和网络（FBAnet），通过

有效整合多帧图像中的信息亚像素细节，迈向真实世

界的多帧超分辨率。 

FBAnet遵循传统的对齐-融合范式，如图12所示。

具体来说，给定一个包含 ܰ 张多帧连拍观测图像的LR 

图像序列 {ݔ௜}௜ୀଵே  作为输入，我们的模型将输出一个放

大比例为 ݏ 的高分辨率图像预测值ݕො௜，其对应的真值 

HR图像表示为 ݕ௜。由于不同多帧连拍图像之间存在随
机的像素级位移，融合后的特征可能不足以直接支持图

像细节的重建。不失一般性，将第一帧 ݔଵ视为参考帧，
图 12  所提 FBAnet的工作流程示意图，包含三个主要组件，包括单应性对齐、联邦亲和力融合以及多帧表示解码 

图 13  FAF的直观说明。FAF除了考虑与基础帧相似的

细节（如（a）中的 Pixel-A）外，还会考虑来自其他帧

的更多互补细节（如（a）中的 Pixel-B）。（b）FAF能够

校正融合信息，避免来自具有极高相似度的易重建区域

的负面影响，并鼓励亚像素进行融合。 
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通过单应性矩阵 ܪ 对序列中的其他图像进行对齐。然后，
FBAnet采用联邦亲和融合策略聚合多帧图像，并利用两

个沙漏形Transformer块接管融合后的特征，以进行最

终的高分辨率图像预测阶段。 

单应性对齐。快速连续拍摄的多帧图像之间的像素

级位移主要源于相机运动和场景变化，通常被认为是重

建更多细节的补充信息。在融合图像之前，我们首先对

它们进行对齐，避免信息混淆或差异，从而导致超分辨

率预测模糊甚至出现不愉快的伪影。我们采用简单的单

应性矩阵进行从全局和结构角度出发的对齐。具体而言，

第 ݅ 帧 ݔ௜与基准帧 ݔଵ之间的3×3单应性矩阵 ܪ௧表示基
于 相 关 系 数 最 大 化 （ Enhanced Correlation 

Coefficient, ECC）标准变换。每一帧都通过单应性矩阵

变换，以基准帧为参考进行对齐。 

联邦亲和融合。为了充分利用潜在信息，对齐后的

图像会经过融合模块。由于融合后的输出不仅应与基准

帧一致，还应整合来自其他帧的额外信号，因此我们提

出联邦亲和融合（FAF）模块来聚合帧间和帧内的信息，

如图13所示。我们的FAF通过为每一帧分配像素级融合

权重来确定最终结果的有用性，这构成了整个多帧范式

的核心。值得注意的是，一阶亲和图，即两个亲和图之

间的差异，被用来确定权重，而不是亲和图或注意力图。

具体来说，我们通过两个卷积层从对齐后的图像中提取

深度特征 ܨ௜。两帧之间的亲和图A是它们特征的点积，

即 {௜,௝}ܣ = ௜ܨ · ௝ܨ 。融合的特征图可以表示为 ܯ  =෌ ଵ,௜ே௜ୀଵܣ ◦ ，௜，其中◦表示逐元素乘积。如图13a直观所示ܨ

VAF 关注与基准帧中像素一致的其他帧中的像素。因此，

与基准帧相似的信息会被保留（例如图13a中的像素 

A），而仅在其他帧中出现的重要细节则被忽略（例如图

13b中的像素B）。 

FAF。尽管 ݔ௜(∀݅ ≠ 1)对 ݔଵ的亲和度越高，表明其
与基准帧的相似度越高，但也存在两个不利影响，尤其

是对于真实世界的多帧图像：（a）那些易于重建的区

域（例如平坦区域）也会对 ݔ௜(∀݅ ≠ 1)产生较大的亲和
度值，这将意外地促使模型更多地关注这些区域，从而

导致过拟合。（b）由于不完美的对齐和像素位移，即

使在细节丰富的区域中的关键像素也可能没有较大的

亲和度值以突出显示用于融合。 

多帧表征解码。为了聚合全局信息以重建更精细的高

频细节，我们采用自注意力机制来模拟像素之间的长程

依赖关系。具体来说，FBAnet 采用多帧表示解码模块，

明确地模拟通道之间的相互依赖性。该模块包含两个级

联块，如图 12 所示。每个块包含一个编码器和一个解

码器，它们都级联了三个局部增强窗口（Locally-

enhanced Window, LeWin）Transformer块。每个块

包含一个 LayerNorm、一个多头自注意力模块、一个

LayerNorm 和一个局部增强前馈（LeFF）层。该模块

后面跟着像素重排（Pixelshuffle），生成最终 HR预测。 

图 14  给定一张真实世界的含噪 LR 图像，我们的 NSSR 与三类解决方案的预测结果对比，包括单任务方法（SR 和 

DN）、单任务组合（SR→DN 和 DN→SR）以及联合训练解决方案（SwinIR-BSRGAN、SwinIR 和我们的方法）。注

意，所有方法均使用我们的真实世界含噪数据进行训练，SwinIR和 Restormer分别作为 SR和 DN方法的示例。 
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我们的训练目标包括用于SR图像重建的平均绝对

误差（Mean Absolute Error, MAE）损失。此外，在 

RAW版本数据集上，为了减轻RAW版本数据集轻微错

位带来的负面影响，我们还引入了CoBi损失，以简化训

练并提高最终结果的视觉质量。而在RGB版本数据集

上，我们采用梯度加权（Gradient Weighted, GW）

损失，用于高频细节重建。 

四、真实底层视觉任务的联合优化 

4.1 NSSR：噪声分离优化范式 

现有的真实世界SR研究局限于以干净的LR为输入，

忽略了真实世界噪声的潜在影响。本质上，由于相机传

感器、成像条件等原因，真实世界噪声在更现实的场景

中是不可避免的。现有方法分为两类策略，如图14和15

所示。(1) 单任务组合，即SR→DN和DN→SR。在SR→

DN中，结果中残留可见噪声，而DN→SR难以重建更精

细的图像细节；(2)联合DN和SR（JDSR）训练，包括真

实世界盲SR、朴素SR、噪声条件和多任务等任务。具体

而言，真实世界盲SR方法使用更复杂的退化流程来生成

用于训练的含噪LR图像。然而，这些用于下采样和噪声

的退化是合成的，导致与真实世界领域存在差距 。噪声

条件在实际噪声场景中被证明是不切实际的，因为难以

提前获得精确的噪声信息 。使用含噪-LR和GT对进行 

JDSR 的朴素SR训练难以获得与原始 SR 相当的结果 。

一些现有的工作提出了多任务学习，在训练时同时在一

个模型中学习 DN 和SR 。然而，当模型联合推理时，

这些方法仍然遵循SR→DN和DN→SR，产生的结果与

单任务组合中的SR→DN和DN→SR相似。 

图像中真实世界噪声的存在给真实世界含噪图像 

SR 带来了巨大挑战，导致真实世界噪声与 SR 之间的

矛盾 。受语音分离的启发，我们尝试提取不含真实世界

噪声的相对干净的图像特征，然后在这些相对干净的图

像特征上执行重建模块，而不是在浅层含噪特征上 。我

们提出了图16所示的噪声分离超分辨率（NSSR）网络 。

我们采用噪声分离（NS）来估计两个掩码 ܯே 和 ܯூ ，
分别指示浅层含噪特征中噪声特征和相对干净图像特

征的比例 。随后，利用噪声条件重建（NCR）在分离出

的噪声特征条件下恢复相对干净图像特征的高频细节。 

整体流程。 给定一张含噪 LR 图像ܫ௅ோ，一个带有 

图 15  解决真实世界含噪图像 SR问题的现有范式：单任务组合（SR→DN和 DN→SR）、联合训练解决方案（即真实

世界盲 SR、朴素 SR、噪声条件和多任务）以及我们的噪声分离（Noise Separation）。我们的噪声分离并非直接处理

含噪 LR，而是首先解耦噪声特征和相对干净的图像特征，减轻了真实世界噪声对后续图像细节重建的干扰。 

图 16  我们的噪声分离超分辨率（NSSR）网络框架 
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3 × 3 卷积的编码器（ܪா）提取浅层含噪特征ܨ௅ோ。ܪா将
含噪 LR 从低维空间映射到高维空间 。然后，NS (ܪேௌ) 

从ܨ௅ோ中解耦噪声特征ܨே和相对干净的图像特征ܨூ。ܨே
和ܨூ在两个分支中处理：(1) 带有卷积层的噪声解码器 

ܫመே෡通过计算 GT 图像ீܫ，መே෡进行训练ܫே，使用参考噪声ܫே重新映射为估计的噪声输出ܨ将 (ேܦ) ்的双三次下采样
与含噪LR图像ܫ௅ோ之间的绝对差值计算得出；(2) NCR

，ௌோܫூ的高频细节，利用 PixelShuffle 获得 SR 结果ܨே的条件下恢复相对干净图像特征ܨ在噪声特征（ே஼ோܪ）
其中s是缩放因子。 

4.2 LROD：基于 Lipschitz 连续性视角的图像恢复与

目标检测联合优化 

为提高在恶劣条件（如雾和低光环境）下的目标检

测鲁棒性，图像恢复通常作为一种预处理操作来提升图

像质量，从而为检测器提供更高质量的输入。然而，图

像恢复网络和目标检测网络之间的功能不匹配会引入

不稳定性，并阻碍两者的有效集成。本文从Lipschitz连

续性的角度重新审视这一局限性，分析了恢复和检测网

络在输入空间和参数空间中的功能差异。我们的分析表

明，图像恢复网络执行的是平滑且连续的变换，而目标

检测器则具有不连续的决策边界，因此对微小扰动极其

敏感。这种特性差异导致传统级联框架中出现显著的不

稳定性，即在图像恢复过程中引入的微小噪声，在后续

的目标检测阶段也可能被放大，进而扰乱梯度回传并阻

碍优化过程。针对上述问题，我们提出了Lipschitz正则

化目标检测框架（ Lipschitz-Regularized Object 

Detection, LROD），直接将图像恢复任务集成到检测

器的特征学习过程中，在训练阶段协调两者的Lipschitz

连续性。我们将该方法实现为Lipschitz-Regularized 

YOLO（LR-YOLO），可以无缝地扩展到现有的YOLO

检测器。 

从输入空间的角度来看，我们借助Lipschitz连续性

的概念来刻画模型输出对输入扰动的敏感程度。具有较

低Lipschitz值的网络通常表现出更平滑、可预测的行为，

而较高值则意味着更强的输入敏感性和不稳定性。通过

计算在不同雾霾密度变化下的雅可比范数（Jacobian 

norm），发现目标检测网络的Lipschitz常数相较于图像

恢复网络高出近一个数量级，这突显了两者在平滑性上

的显著差异。具体而言，图像恢复网络展现出平滑且连

续的映射特性，其中微小的输入扰动只会导致恢复图像

在像素层面的渐进式调整。这种平滑性源于其逐像素处

理机制，该机制能够一致地增强局部区域，并将变化在

整个图像中平稳传播。相比之下，目标检测网络本质上

具有不连续性，表现为在分类和边界框回归任务中存在

突变的决策边界。即使是微小的像素级扰动，也可能引

发类别预测或边界框坐标的剧烈变化，从而在输出中产

生非平滑、阶跃式的跳变。这种行为差异在两个网络级

联时会引入显著的不稳定性。为更直观地说明这一现象，

我们在图17（a）和（b）中可视化了这两类网络的功能

行为，其中图像恢复网络呈现出平滑过渡的响应曲线，

而目标检测网络则表现出明显的跳跃性变化，二者形成

鲜明对比。这种不一致性导致两个级联网络时产生不稳

定现象：在复原阶段引入的微小噪声会在检测阶段被放

大，最终造成整个级联框架出现非平滑的运行状态，如

图17（c）所示。 

为更深入地理解传统“图像恢复→目标检测”级

图 17  面向底层复原与高层感知任务的网络函数行为的可视化 
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联框架中所表现出的不稳定性，我们将分析进一步拓展

至网络的参数空间。在此空间中，Lipschitz连续性被用

来刻画模型输出对其参数变化的敏感程度。我们的研究

表明，图像恢复网络在训练过程中通常具有相对较低的

Lipschitz常数，这使其展现出平滑且稳定的优化轨迹。

与之形成鲜明对比的是，目标检测网络往往具有显著更

高的Lipschitz常数，导致其在优化过程中出现剧烈的梯

度变化和不稳定的收敛路径。这种在参数空间中的行为

差异造成了两者之间的不平衡，不仅扰乱了梯度流动，

还引入了任务间的相互干扰，进一步加剧了联合优化过

程的不稳定性。最终，这种机制成为传统级联框架中不

稳定性的又一重要来源。 

在雾霾或低光等恶劣成像条件下，目标检测网络对

退化强度的微小变化（如雾霾密度、亮度波动）表现出

高度敏感性。传统的“图像恢复→目标检测”级联框架

难以有效应对这些变化，从而导致检测结果不稳定。如

图18（a）所示，即使通过图像恢复可以缓解图像退化，

但输入中的细微扰动仍可能引发目标检测网络特征的

显著偏移，暴露出该框架在鲁棒性方面的缺陷。为深入

理解这一不稳定性，我们借助Lipschitz连续性的理论工

具，从输入扰动对模型输出的影响角度出发进行建模分

析。实验结果表明，目标检测网络的Lipschitz常数比图

像恢复网络高出近一个数量级，这使其在面对噪声干扰

时更容易放大扰动，从而破坏整体系统的稳定性。 

为定量比较图像恢复网络与目标检测网络在输入

空间上的Lipschitz特性，我们在Pascal VOC数据集上

针对不同雾霾密度变化，计算了每个样本的雅可比范数。

如图18（b）所示，图像恢复网络的雅可比范数通常在

1到3.5之间，而目标检测网络的雅可比范数则高出近一

个数量级。这一结果表明，目标检测网络具有更高的

Lipschitz常数，因此其对输入扰动更为敏感。当这两个

任务被直接级联时，这种连续性上的显著差异将导致系

统不稳定：图像恢复网络本身就会放大输入中的微小变

化（因其样本雅可比范数已大于1），而高Lipschitz常数

的目标检测网络将进一步加剧这种扰动效应，最终影响

检测性能。 

因此，图像复原网络通常呈现平滑且连续的映射关

系，而从Lipschitz连续性的角度来看，目标检测网络则

表现出更强的非平滑性。当这两个任务直接以级联方式

组合时，由于它们在Lipschitz连续性方面存在显著差异，

会进一步加剧整体系统的非平滑性，从而在面对不同退

化强度变化时，引发显著的不稳定性问题。 

图像恢复网络与目标检测网络在Lipschitz连续性

上的差异不仅体现在输入空间，也可延伸至参数空间，

对模型训练的稳定性产生直接影响。为了深入理解这种

影响，我们从参数空间的角度出发，分析梯度更新如何

在优化过程中影响模型的稳定行为。实验分析表明，图

像恢复网络具有较低的Lipschitz常数，因此在整个训练

过程中表现出平滑且稳定的优化轨迹。相比之下，目标

检测网络的Lipschitz常数显著更高，导致其在优化过程

中出现剧烈的梯度跳变，收敛路径不稳定。这种不平衡

会扰乱梯度流动，加剧任务之间的相互干扰，最终导致

基于级联的设计在联合训练过程中出现不稳定现象，优

化效率下降。为直观展示参数扰动对优化平滑性的影响，

我们可视化模型的损失景观（Loss Landscape）。如图

19（a）所示，图像恢复网络的损失景观呈现出光滑、连

图 18  不同退化变化对特征稳定性和 Lipschitz连续性的影响 
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续的形态，而目标检测网络的损失景观则显得崎岖不平，

反映出两者在参数空间中Lipschitz常数的巨大差异。图

19（b）展示了对应的优化轨迹：图像恢复任务沿稳定

路径收敛，而目标检测任务则频繁发生偏移，显示出明

显的不稳定性。这种参数空间中的行为差异会在联合训

练过程中进一步放大，破坏梯度流动，导致收敛困难并

降低整体优化效率。 

因此，具有较低Lipschitz常数的图像复原网络通常

具有平滑的优化轨迹，而Lipschitz常数较高的目标检测

网络则容易出现梯度剧烈波动与不稳定收敛。这种在参

数空间中的不平衡性会导致二者在级联设计中的训练

过程不稳定、优化效率下降，严重制约了图像复原与目

标检测任务的高效协同。 

上述分析中，我们发现图像恢复网络与目标检测网

络在输入空间与参数空间中的Lipschitz连续性存在显

著差异。基于这一关键发现，我们提出了一种简洁且有

效的目标检测框架——Lipschitz-Regularized Object 

Detection (LROD) ，通过有针对性的Lipschitz正则化

策略来协调这两项任务，提升整体系统的稳定性与一致

性。该方法的核心思想包含两个关键组成部分：（1）低

-Lipschitz 恢复正则化（Low-Lipschitz Restoration 

Regularization），利用图像恢复任务本身所具有的低 

Lipschitz特性，将其集成到检测器的特征学习过程中，

从而在输入空间中隐式地约束目标检测网络的

Lipschitz常数，提升其对输入扰动的鲁棒性；（2）参数

空间平滑正则化（ Parameter-Space Smoothing 

Regularization），在参数空间中引入梯度范数约束，

直接限制模型输出对参数变化的敏感程度，稳定训练过

程中的梯度流动，增强优化的平滑性与收敛稳定性。 

1）低 -Lipschitz 恢复正则化：输入空间中的

Lipschitz连续性分析表明，图像恢复网络表现出平滑、

连续的映射特性，而目标检测网络则更加非平滑。通过

利用图像恢复任务的低 Lipschitz特性，我们将图像恢

复过程直接集成到目标检测骨干网络的特征学习中，从

而约束目标检测任务在输入空间中的 Lipschitz 常数。f஘ౘ,஘ౚ = f஘ౚ ∘ f஘ౘ表示目标检测模型，其中f஘ౘ(⋅; θୠ)是由
参数θ௕定义的骨干网络，f஘ౚ(⋅; θୢ)是由参数θௗ定义的检
测头。类似地，令g஘ౘ,஘౨ = f஘౨ ∘ f஘ౘ表示图像恢复模型，
其中f஘౨(⋅; θ୰)是由参数θ୰定义的恢复头，共享相同的骨
干网络f஘ౘ。给定检测损失和恢复损失的加权组合： ℒ(θୠ, θୢ, θ୰) = ℒࣸℯऄ൫f஘ౘ,஘ౚ൯ + λ ⋅ ℒंℯः൫g஘ౘ,஘౨൯, λ > 0 (6) 
令Lip൫f஘ౘ൯ ≔ sup୶ | J୤ಐౘ (x)|表示由雅可比范数定义

的f஘ౘ的 Lipschitz常数。如果满足以下条件： 

1)ℒंℯः是 Lipschitz 连续的，并且对于较小的G <||∇஘ౘℒࣸℯऄ൫f஘ౘ,஘ౚ൯||，有||∇஘ౘℒंℯः ൫g஘ౘ,஘౨൯|| ≤ G； 

2) 存 在 一 个 训 练 样 本 x∗ 和 γ >  0 ， 使 得ർ∇஘ౘ|J୤ಐౘ (x∗)|, ∇஘ౘℒंℯः൫g஘ౘ,஘౨൯඀ ≥ γ； 

那么在连续时间梯度下降过程θୠ(୲ାଵ) ← θୠ(୲) − μ ⋅∇஘ౘℒ(θୠ, θୢ, θ୰)（其中μ表示学习率），Lipschitz常数的

演化满足 ௗௗ௧ ൣLip൫ ஘್݂൯൧ ≤ −λ ⋅ γ + ξ(ݐ)，其中 ξ(ݐ) ≔ർ∇஘್|ܬ௙ಐ್ ,|(∗ݔ) ∇஘್ℒࣸℯऄ൫ ஘್݂,஘೏൯඀是检测损失引起的无约
束变化，而γ是通过图像恢复任务引入的正则化项。 

图 19  级联框架和我们的 LROD框架之间的参数空间平滑度和优化稳定性比较 
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这表明，通过共享检测器的骨干网络将图像恢复任

务直接集成到检测器的特征学习中，有助于抑制模型对

输入扰动的敏感性，从而有效地起到 Lipschitz 正则化

的作用。 

具体而言，我们提取目标检测骨干网络的前三层低

级特征，这些特征保留了图像恢复所需的空间和纹理信

息。然后，这些特征通过特定的恢复头以获得恢复后的

图像。通过利用图像恢复任务固有的更平滑的 Lipschitz

连续性，恢复损失隐式地正则化了训练期间用于目标检

测的特征表示，从而约束了检测网络在输入空间中的 

Lipschitz 常数。如图 18（a）和（b）所示，我们的

Lipschitz 正则化目标检测方法相较于原始目标检测和

级联框架，在不同退化强度下展现出更平滑的 Lipschitz

连续性，具有更低的Lipschitz常数和更稳定检测特征。 

参数空间中的 Lipschitz 连续性分析表明，低

Lipschitz的图像恢复网络能够维持平滑的优化轨迹，而

高 Lipschitz 的目标检测网络则会经历剧烈的梯度变化

和不稳定的收敛过程。为协调这两项任务并确保训练稳

定性，我们通过约束目标检测网络在参数空间中的

Lipschitz常数来促进更平稳的优化动态。 

2）参数空间平滑正则化：设θ = θ௕ ∪ θௗ是检测模型
的完整参数集合。参数空间正则化项定义为模型参数的

梯度范数，记为|∇஘ ஘݂(ݔ)|。Lipschitz正则化的目标检测

框架（LROD）结合了上述两种正则化方法，以确保稳定

和高效的训练。 

总损失函数定义为： ℒऄℴऄࣵℓ = ℒࣸℯऄ + λ ⋅ ℒंℯः + λ௣ ⋅ ||∇஘ ஘݂(ݔ)|| (7) 
其中，ℒࣸℯऄ是检测损失，ℒंℯः是恢复损失（计算恢复图
像与真实干净图像之间的 Charbonnier 损失），而|∇ఏ ఏ݂(࢞)|是正则化项。权重ߣ和ߣ௣分别用于平衡恢复项
和正则化项。我们将该框架实现为 Lipschitz正则化的 

YOLO（LR-YOLO），基于 YOLO检测器构建。如图 19

所示，ConvIR和 YOLOv8分别作为代表性的图像恢复

和目标检测方法被采用。与传统级联框架相比，LR-

YOLO平滑了目标检测的损失景观，使其更好地与训练

期间的图像恢复对齐。这带来了更平稳的梯度流动、更

高的稳定性以及更高效的优化过程。 

五、结论与未来展望 

本文系统地探讨了面向真实世界场景的图像超分

辨率重建问题，旨在解决传统基于合成退化假设的方法

在实际应用中泛化能力差、细节恢复不真实等核心痛点。

我们从数据基准构建、模型设计和联合优化三个维度出

发，通过一系列创新性工作，显著提升了RWSR的性能

与实用性。 

尽管我们在真实世界超分辨率领域取得了一定进

展，但面对极其复杂的现实成像环境和多元化的应用需

求，仍存在诸多挑战与开放性问题，未来的研究可重点

关注以下方向。1）面向机器感知的复原优化：目前的 SR

研究多以提升人眼视觉质量（如PSNR、LPIPS）为目标。

然而，LROD 的工作表明，视觉上“好看”的图像并不一

定利于机器识别。未来的研究应进一步探索“人眼视觉”

与“机器视觉”在特征需求上的异同，设计能够同时兼顾

视觉美感与下游任务（检测、分割、自动驾驶感知等）

精度的联合优化模型；2）向动态视频场景的拓展： 目

前我们的 FBAnet主要针对静态场景的多帧图像。然而，

在具有大幅度运动或复杂遮挡的视频超分辨率（VSR）

任务中，简单的单应性变换可能失效。未来的工作需要

探索更鲁棒的对齐机制（如光流引导的可变形卷积或基

于 Transformer 的轨迹建模），将现有的空间自适应与

噪声分离技术推广至视频领域，解决时序一致性与动态

场景下的细节重建问题。 
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