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摘要：图像超分辨率是底层视觉领域的一项代表性任务，相关研究发现图像某个像素位置的重

建质量与其周围的背景存在关联性，基于该现象，本文探索了通过分割输入图像来解释网络的新

视角，提出了一种简单组合数据集，该数据集具有丰富的信息量，但单张图中只包含单一的纹理

信息，我们证明了与目标区域纹理相近的背景更有利于模型在该区域的超分辨率重建，通过对比

分析注意力机制与传统卷积神经网络，结论显示注意力结构更能帮助网络关注长程有效信息。
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Abstract: As a representative low-level vision problem, image super resolution (SR) aims to reconstruct the
high-resolution image from its low-resolution counterpart. For a long time, the analysis of SR tasks is based on
the whole image, while little works observe the input partition. In this paper, we find that the restoration quality
of a certain position is inseparable from its surrounding image background. This phenomenon provides us a new
perspective to explain the networks by splitting the input image. We construct a new hybrid dataset, of which
the foreground and background contain only one kind of texture information. And then, we prove that the
similar background could benefit the network restoration. By analyzing similarity and difference between the
attention mechanism and the traditional CNN network, we show that the attention structure could help the
network focus on long-range effective information. Moreover, a data enhancement method to improve the
network final performance and potential future works are also proposed.
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1 引 言

图像超分辨率（Image Super-Resolution, SR, 以下简称“超分”）是一项经典的底层视觉

任务，旨在从低分辨率输入中恢复高分辨率图像。继单帧超分辨率卷积神经网络

（Super-Resolution Convolutional Neural Networks, SRCNN） [1]成功将卷积神经网络引入超

分任务后，许多工作设计了新的网络结构[2, 3, 4, 5, 6]，大大提升了网络的拟合能力。近年来，

伴随着注意力机制[7, 8, 9]和变换神经网络（Transformer Neural Networks, Transformer）结构[10,

11, 12]的加入和改进，超分模型取得了新一轮的性能飞跃。尽管这些工作取得了新的进展，

它们成功的原因仍然神秘，因为研究人员只能看到测试结果，却无法解释模型的行为。这

种仅仅依靠性能驱动的网络分析方式限制了更好的结构的诞生。

在图 1 中，针对红色方框内的区域，仅仅改变方框周围的补充像素的多少，增强型深

度残差网络（Enhanced Deep Residual Networks, EDSR）[5]就对该区域给出了大相径庭的恢

复结果。这一现象让作者对方框周围的像素所起到的作用产生了疑问：邻域的加入是不是

必要的？是不是有些相邻的像素反而对图像重建有害？什么样的邻域是对恢复结果有益

的？以上问题启发本项研究从一个全新的视角来分析超分网络的重建过程：通过分割输入

图像来观察和解释网络。在本文中，选择输入图像的中心区域作为分析对象“前景”，将周

围的其他像素视为分析“背景”。实验验证了前面的猜想，有些邻域的出现是不必要的，甚

至是对结果有害的。此外，为了支持这种分析方法，作者在自然图像之外制作了一个户外

场景简单组合数据集(Outdoor Scene Simple Combined Dataset, OSSCD)。这些数据的特殊之

处在于，作为前景的中心区域与背景来自不同的图像。本项工作通过改变前景的邻域以探

索超分任务中背景的影响。借助新的分析视角和新的数据集，本项研究观察到，当网络重

建一个区域时，附近的像素与该区域越相似，该区域的性能越好。经过验证，该结论对领

域内几个代表性网络结构都成立。代表性网络指代的是：EDSR[5]，深度残差通道卷积网络

(Very Deep Residual Channel Attention Networks, RCAN) [9] ，和变换神经网络 (Image
Restoration Using Swin Transformer, SwinIR) [10]。值得一提的是，文章中将这一发现应用于

网络行为的解释，成功发现了注意力机制和 Transformer 结构与传统卷积神经网络

（Convolutional Neural Networks, CNN）网络之间的异同，注意力结构的确能帮助网络关

注长程有效信息。

图 1 EDSR 的超分结果

Fig. 1 SR results of EDSR

本文的主要贡献有 3 点：（1）提出了新的分析视角，即将输入图像拆分分析；（2）
制作了更适合解释网络的 OSSCD 数据集；（3）拓展解释网络结构和网络行为，提出并简

单验证了本项工作未来可能的发展方向。

2 国内外的研究现状



2.1 超分辨率

作为底层视觉中的一项代表性任务，超分（SR）的目的是通过学习高分辨率（High
Resolution, HR）和低分辨率（Low Resolution, LR）图像对的映射，从 LR 输入中重建 HR
图像。SRCNN[1]是首个基于 CNN 提出的超分网络。在此之后，研究人员开发了大量超分

深度学习模型[2, 3, 4, 5, 6]，包括残差体系结构[13]、循环体系结构[14]等。在注意力机制得到推

广后，后来的许多网络增加了对注意力模块的设计和使用[7, 8, 9]。研究人员认为，注意力结

构可以帮助网络获得关于恢复目标的更详细的信息，并抑制网络利用其他的无用信息。事

实上，这些新的基于注意力的网络确实比传统的 CNN 网络性能更好。近日，Transformer
在超分领域也取得了突破性进展[10, 11, 12]，得到更清晰的恢复结果已成为现实。在这些网络

中，SwinIR[10]利用移位窗口对长程依赖进行建模，因其优异的性能而受到了广泛关注。然

而，迄今为止，在超分领域仍然缺乏对这些结果的解释。

2.2可解释性

自深度学习被应用于计算机视觉以来，许多工作关注了神经网络的可解释性。在高级

视觉任务中，对深度神经网络的解释方法已经得到了较为广泛的关注和应用[15, 16]。比如在

卷积神经网络的基础上，引入反卷积神经网络[17]，即利用卷积层中卷积核的转置来进行反

卷积，进而可视化出每个网络层学习到的特征，该种方法可以对隐层特征进行有效的定性

分析。也有人在深度网络中引入注意力机制[18, 19, 20]，即在不影响模型效果的前提下，引入

注意力向量，对特征及网络中的隐层特征赋予不同的权重，并在训练过程中对该权重进行

学习，这样就可以得到各个特征对于模型学习的重要性程度，从而达到解释模型的效果。

解释网络的一个好方法是归因（显著性图），它明确地可视化了模型预测的结果是由哪部

分输入负责的。基于显著性图，许多方法[21, 22, 23, 24, 25]获得了人类可理解的归因表示。超分

网络同样继承了深度学习和深度神经网络难以解释的性质。最近，有工作提出了一种专门

针对超分网络的解释方法，称为局部归因图（Local Attribution Map, LAM） [26]，以定位影

响网络输出的输入特征。此外，在底层视觉领域，深度退化表示 [27]发现，在模型测试期

间，特征图会根据退化类型聚集在一起。现有的解释工作有助于研究人员从不同的角度解

释网络的工作机制，为更好的设计铺平了道路。遗憾的是，类似的研究还很少，加深对超

分网络可解释性的探究是当前超分领域亟待解决的问题。

2.3数据集

作为超分领域常用的训练集，DIV2K[28]的数据质量已经得到了广泛认可，也便利了研

究人员训练更好出的模型。此外，Set5[29]、Set14[30]、BSD100[31]、Manga109[32]和 Urban100[33]

等数据集也被广泛用于训练和测试。除了这些语义复杂的数据集，空间特征变换生成式对

抗网络 [34]提出了户外场景数据集（Outdoor Scene Dataset, OST），这是一个具有丰富纹理

的数据集，但单张图中只包含单一的纹理，如动物毛发、建筑物的砖块、或是水的波纹等

等。实验表明，OST 数据集也能够使网络学习到有效的信息。

3 图像背景的作用

3.1 超分网络中的特殊现象

超分领域内有许多用于评估图像质量的指标，其中一个较为重要的是峰值信噪比

（Peak Signal to Noise Ratio, PSNR）。如图 2 所示，现阶段有两种常见的测试图像质量的

方法。第一种是将整张测试图像输入训练好的超分网络，获得恢复结果并计算与原始高分

辨率图像的差异，PSNR 可以量化这种差异。另一种方法是将整图切割成小块，分别输入



网络，先将获得的结果进行组合，再使用组合结果作为最终恢复结果进行评估计算。当使

用的硬件设备计算能力不足时，研究人员们通常会采用第二种评估方法。但在这两种测量

方法下，PSNR 值的计算结果有可能会存在不小的差距（单图差距超过 1dB），切片的方法

总是可以获得更高的量化数值，而关于这一差距的解释至今并不明确。在上述两种方法中，

整图输入和切片输入作对比，受影响最大的部分是小切片图的边缘，这些像素的边缘（图

2（b）中的红线附近）变化很大，周围像素在剪切测试时会完全消失。因此，很容易联想

到，是否是这种“背景”的缺失导致了两种测试方法之间的差异？但迄今为止，没有类似的

办法帮助理解当网络重建某部分图像区域时，相邻像素甚至远处像素带来的影响。这启发

作者设计一种分析方法，将图像的目标区域与其他区域分开研究。这显然是一种新的分析

视角。从这个角度来看，本项研究希望找出未被选择的像素在超分过程中扮演的角色。

图 2 两种常见的测试方法

Fig. 2 Two common test methods

3.2 分析方法

目前，对超分的研究主要集中在整张退化图像的恢复上，很少有方法关注所选择的区

域如何受到其附近像素的影响。如果这种效应能够得到解释，研究人员就可以了解更多的

网络行为，这对于完整图像的恢复显然是有意义的。启发本文找到新的分析视角的是解释

工具 LAM，这是一项从超分网络输入中定位重要像素的工作。该文对图像中心的 16 × 16
局部块进行了归因分析，输入图的其余部分被视为网络恢复中心域的补充输入。在选定图

像的部分区域之后，LAM 可以确定网络为重建该部分对附近像素的利用率。受此启发，

本文建议分离图像，操作步骤如下：首先，选择图像的中心区域作为前景；然后在前景固

定的前提下不断地变换背景，也就是说，为这个小区域改变它的邻域，以便观察网络对前

景恢复的变化。改变结果如图 3（a）所示。对于相同的训练模型，在网络重建过程中，

仅改变区域附近的像素是否会对该部分的恢复结果产生很大影响？如果有，这一现象主要

出现在哪些情况下？找到、衡量和利用这种影响，更多地了解网络行为特性，是文章设计

这一分析方法的主要目的。

3.3简单组合数据集

关于邻域像素的作用，根据 3.2 节中提到的方法，容易联想到：在改变背景的过程中，

背景和前景之间的关系发生了变化，中心域重建结果的不同之处就是这样产生的。这是衡

量图像背景所产生作用的关键。对于这种关系，显然，背景和前景之间存在相似性和差异

性，二者的相似性和差异性与中心区域恢复程度之间的关系是现阶段需要关注的问题。但

新的问题是，类似图 3（a）中的自然图像信息含量往往很高，这给分析图片之间的关系

带来了很大的困难。因此，为了更容易地将所选区域与其背景分离并降低分析的干扰和复

杂程度，需要重新建立一个可控的数据集。便于衡量图像背景对图像中心影响的新数据集

必须满足两个特征：首先是单一前景到替换背景的多样性。在确定中心区域的内容之后，



需要为该前景替换多个背景。对于某个前景，良好的性能（高 PSNR）意味着当前背景对

模型恢复这部分纹理是相对有利的，低 PSNR 则含义相反。其次是前景和背景纹理的单调

性。使用自然图像进行分析的困难在于，如果背景纹理复杂多样，即使发现中心区域由于

替换了某个背景而显示出良好的结果，也很难确定背景多种纹理的哪个部分起到了关键作

用。此时建立图像之间相关性的方法会受到干扰，结果可能无法控制。综上，现阶段常见

的超分数据集并不满足此时的分析需求。

空间特征变换生成式对抗网络[34]提出了使用先验类别信息来解决超分纹理不真实的

问题，并设计制作了户外场景数据集 OST。该数据集中包含各类纹理，且每张图像中只具

有单调的信息。基于 OST，本项工作制作了 OSSCD 数据集，图 3（b）给出了部分示例。

简单是指组合图片的前景和背景仅包含一种纹理信息（背景中的纹理不一定与前景中的纹

理相同），如草地、天空、建筑物等。在这类组合数据中，背景和前景纹理丰富但并不复

杂，一方面保证了信息含量，能够使网络学习有效的信息；另一方面，新数据比自然图像

更容易分析背景和前景之间的相关性。以这批数据作为分析对象，在中心区域的恢复过程

中，模型除了利用该区域自己的纹理之外，只能使用背景中的另一种纹理。

图 3 组合数据集

Fig. 3 Combined dataset

3.4 方法概括

综上所述，基于超分任务中的一些特殊现象，本文提出了一种新的视角来分析超分辨

率网络的重建过程，即通过分割输入图像来观察和解释网络。目标是观察图像背景在图像

超分辨率中的作用，确定是否有些背景对像素的重建有害。为了方便分析，本章提出了一

个简单组合数据集，该数据集将和自然组合数据集一起支撑下文中的实验和分析。

4 实验结果

4.1 数据集收集

为了保证自然组合图片和 OSSCD 之间的结论一致，下述实验将遵守先在自然组合

图片中找到规律，再扩展到 OSSCD 数据集的原则。首先从 DIV2K 验证集 [24]和

Urban100[29]中采样出 300 张大小为 128 × 128 的子图像，这批数据中的 150 张用作前

景源，另外 150 张用作背景源。从前景数据集中，选择中心 32 × 32 的区域逐一与背



景源中的图像组合，这一操作为本阶段带来了 22500 张组合图像。其次，遵循解释复

杂案例的原则，手动删除具有重复和不可识别内容的图像，使其中心内容有意义。最

终作者筛选出了 100 组数据，每组 100 张，共 10000 张。单个组中的前景内容是相同

的，只有中心之外的背景被不断替换（其中一个是该中心区域的原始背景）。此外，本

阶段以相同的方式准备了 10000 个 OSSCD 数据，这批数据的前景和背景均来自于 OST
数据集。

4.2背景的不同作用

前文中提到，将整图先切割成小块再输入网络测试，获得的重建结果可能更好。本章节

将通过实验验证这一结果。LAM 中收集了 150 幅对超分网络具有挑战性的图像作为分析的

测试集。这些图像同样来自 DIV2K 验证集和 Urban100，大小为 256 × 256，作者选择在

不同超分网络之间具有低平均 PSNR 性能和高方差的子图像。本章节的实验使用了 LAM
提出的 150 张测试集，尝试恢复完整图像，或舍弃部分背景，将中间的 64 × 64 区域直接输

入训练好的网络。此时选择 56 × 56 大小的中心区域作为目标对象，测量其 PSNR 并进行比

较。缩小测试区域是为了消除边缘损坏带来的干扰。在表 1中，很容易发现许多区域从其

背景中单独拿出后恢复出了更好的性能。在舍弃背景后，近一半的中心区域（62 / 150）被

EDSR 恢复的更好。对 RCAN 和 SwinIR，超过 20%的数据中也有同样的现象。这也验证了

之前的想法，不是所有的背景都能给前景的恢复带来收益。对于带有注意力机制的 RCAN[9]

和经典的 Transformer 结构 SwinIR 来说，网络似乎只关注了应该关注的部分，补充像素的

加入对中心区域的恢复损害不大。但对于传统的 CNN 网络 EDSR 来说，盲目扩大背景范围，

很有可能损伤网络的表征能力。这不禁使作者好奇，什么样的背景对前景恢复有害，又是什

么样的补充输入对中心区域的恢复有益呢？这显然是本项工作下一步需要解决和回答的问

题。

表 1 模型对中心区域的恢复

（输入为全图 / 部分时）

Table 1 Models’ recovery of central area

(When the input is full / partial)

模型类别
恢复结果

全图更好 部分更好

EDSR 88 62

RCAN 117 33

SwinIR 111 39

4.3 相似性和恢复效果

在发现了背景发挥着不同的作用后，本章节将通过实验探索它的各类作用场景。该阶段

从 DIV2K 数据集中采样高分辨率图像进行训练，最后选择经过训练的 EDSR、RCAN 和

SwinIR 模型进行测试。实验证实了上文中的猜想，中心块在改变周边背景后恢复结果有了

很大变化。除此之外，本阶段的实验还带来了一些新的发现。例如，尽管数据集中为单个中

心区域提供了 99 种不同的背景，它仍然更倾向于原始的那张，这块区域在其自身背景下恢

复得更准确，PSNR 更高，正如图 4 中展示的那样。然而，值得注意的是，一些其他背景看

上去也有助于前景的恢复。经过主观分析，很明显的是，“友好”的背景看起来与前景本身



图 4 更换背景后的恢复结果（图中为模型输出）

Fig. 4 Recovery after changing the background

非常相似。在 100 组数据中，每个组中重建良好的那些中心块显然具有与自身高度相似的新

邻居。这一结论适用于本章使用的所有三个测试模型。如果组合图像的前景和背景看起来相

似，则 EDSR、RCAN和 SwinIR 都可以很好地恢复中间部分。图 5 也证实了这一结论。这

说明网络在恢复某一部分区域时，周边补充像素的输入并不是越多越好，相似的信息才是有

用的，它们能帮助网络学习和提升对类似纹理的恢复。当邻域都是无用和有害信息时，网络

对这些像素不可避免的利用会使中心区域面临恢复较差的困境。

5 探索发现

上文的发现是很有趣的，但更重要的是这些发现的进一步用途。图 6 是几个经典的超

分模型对同一张输入的重建结果，模型分别是 EDSR、RCAN 和 SwinIR。显然，EDSR 和

RCAN错误地还原了中央红框中的纹理。为了解释网络错误的原因，本章节分别分析了这

几个模型的超分结果。仅就 EDSR 而言，全图的恢复效果都不够准确，而除了周围的像素

之外，似乎没有任何位置能给中央区域条纹方向的判断带来错误的指导。但对于同一张输

入，前景与背景都相同的情况下，SwinIR 对全图都做出了较为准确的判断。那么，是什么

干扰因素使 RCAN和 EDSR频繁发挥失常？Transformer网络和 CNN网络的表现在此类情

况下有什么区别和联系？基于提出的新视角，将一幅图像拆开并把前景和背景单独看待，

本章节想解释不同类型网络的工作机制。

图 5 前景重建好 / 不好的情况

Fig. 5 Foreground with high / low performance

显然，这些网络本身有很大的结构差异。EDSR 是一个基本的卷积神经网络，RCAN
是带有注意力机制的 CNN，SwinIR 是一个经典的 Transformer 结构。SwinIR 的作者提到，

网络中的非局部稀疏注意力结构（Non-Local-Sparse-Attention, NLSA）是基于非局部注意

机制设计的。研究人员认为，具有注意力结构的网络能够忽略无关信息，更加关注提升性



图 6 不同模型的超分结果

Fig. 6 Results of different models

能需要关注的关键信息[35, 36]。这些未经验证的网络特性能反映在上文提出的新方法中吗？

为便于分析，本阶段使用 OST 数据集制作了一批新数据，图 7 给出了六种方法的示例来

组合相同的前景和背景。完整图像大小为 128 × 128，其中心区域为 16 × 16，周围背景

的大小分别为 0（即没有外来背景的原始图像）、32、48、64、80 和 96。依照第 4.3 节中

的规律，EDSR、RCAN 和 SwinIR 都在前景和背景相似的情况下具备更好的恢复效果。因

此，本阶段数据集的前景和背景并不相似，随着背景越来越大，对中心恢复有用的信息离

中心越来越远。这里使用此种方法来观察网络捕获远程信息的能力。依托于这批新数据，

本阶段获得的研究结果总结如下：

图 7 背景大小不同的新数据集

Fig. 7 Dataset with different size of background

（1）PSNR 跃升。对于中心区域的恢复，EDSR 显然不满意目标附近无关的背景。五

种尺寸的外来背景都导致了它对中心区域的恢复质量下降（21.34dB 到 19.76dB 及以下）。

反观 RCAN，在背景大小为 32 时就展现出了差异性。虽然此时中心域 PSNR 仍然没有使

用原始背景时（26.82dB）那么高，但很明显，当背景从 48 缩小到 32（相似的像素更接近

中心）时，PSNR 会发生跃升（18.88dB 到 21.05dB）。这里，注意力结构似乎帮助 RCAN
跨过了无用信息、关注到了相似信息因而获得了更好的重建结果。对于 SwinIR，这个数值

上的“跃升”在背景大小为 32和 48的情况下都有出现（背景 48时 20.61dB，背景 32时 21.45
dB，背景 0 时 26.33 dB）。具体数值可见于图 8、图 9 和图 10。但是，数值结果带来了

新的疑惑，为什么在无关背景加入后，EDSR 反而是效果最好的模型呢？

（2）对有用信息的关注。在第 4节中，文章介绍了超分领域最近提出的解释工具 LAM。

因此，当发现中心区域的恢复随着有用信息的接近而改变，同时又有（1）中提出的问题

时，本文尝试使用 LAM 查看组合图片的归因图，这可能有助于解释这些现象。通过分析

图 8 中的归因结果可以发现，对于 EDSR，当背景大小为 32 时，网络试图争取一些有用

的信息，但不可避免地利用到了很多无关的信息。图中标红的像素点表示网络利用了该位

置的信息来重建红色方框内的区域，颜色越深代表利用率越高。归因图显示 EDSR 同时用

到了背景中的像素和背景外的像素。这也就是说，尽管在恢复图像中心的过程中，EDSR



使用了一些相似的有效信息，但它缺乏规避无效信息的能力，这就是为什么此时中心区域

的 PSNR 不高。当背景从 32 进一步扩展到 48 或更大时，网络开始对有效信息漠不关心。

显然，它的远距离信息捕捉能力还不够强。对于 RCAN，与 EDSR 一样，它只能在背景大

小为 32 × 32 时找到有用的信息。但在图 9 中可以观察到，与 EDSR 不同的是，注意力

结构有助于 RCAN 专心关注关键信息、减少对无用像素的使用，反映在归因图中就是对背

景的利用减少。因此，PSNR 在此处跃升。而对 SwinIR 来说，它的视野显然更为广阔。在

图 10 中，可以发现当背景大小为 48 时，网络依然可以关注到障碍之外的有用信息。SwinIR
的 PSNR 指数还显示，当背景大小为 32 和 48 时，中心区域的恢复结果都能变得更好。不

过，RCAN 和 SwinIR 对无关信息的忽略能力还是不够强大，它们对长程信息的争取伴随

着对无关信息的利用，最终导致了模型性能的损伤。这既解释了（1）中的问题，也说明

了现阶段的注意力机制还有一定的进步空间。

图 8 EDSR 的具体数值和归因图

Fig. 8 Specific values and attribution map of EDSR



图 9 RCAN 的具体数值和归因图

Fig. 9 Specific values and attribution map of RCAN

这样，结合解释工具 LAM，从背景和前景单独分析的角度，本章节解释了模型结构

设计带来的网络行为的异同。注意力结构能帮助模型更专心地关注关键信息，规避对无用

像素的使用，但这种规避能力是有限的。RCAN 和 SwinIR 在无关信息较多的情况下甚至

达不到 EDSR 的恢复效果。

图 10 SwinIR 的具体数值和归因图

Fig. 10 Specific values and attribution map of SwinIR



图 11 EDSR 的具体数值和归因图(方法二)
Fig. 11 Specific values and attribution map of EDSR (Method 2)

此外，因为 RCAN 和 SwinIR 是具备大感受野的模型，本章节不仅从局部中心区域扩

散非相似背景，也从非中心区域扩散（整体图像边缘向内扩散）了无关区域，如图 11、
图 12 和图 13，以更完备地研究不同背景对不同模型的影响情况。观察可知，当无关背景

从整体图像边缘向内扩散时，EDSR 发生了一定程度上的性能下降；RCAN 作为带有注意

力结构的模型，更专心地关注关键信息，规避了对无用像素的使用，性能下降不大。但对

于具备最大感受野的 SwinIR来说，强大的长程信息利用能力使它的表征能力下降了近 2dB。
显然，对有害背景的注意和利用导致了这一结果。

图 12 RCAN 的具体数值和归因图(方法二)
Fig. 12 Specific values and attribution map of RCAN (Method 2)



图 13 SwinIR 的具体数值和归因图(方法二)
Fig. 13 Specific values and attribution map of SwinIR (Method 2)

6 未来方向

本项工作的关键在于发现和揭示现象，关于未来这类方法能否有更多的数值结论和更

具体的应用，下文做了以下尝试和展望。

6.1 量化相似性

许多研究人员通过先提取图像本身的特征，再计算这些特征的差异性来衡量图像之间

的关系。已经有许多从图像中提取特征的方法被广泛应用。Haralick[37]提出了灰度共生矩

阵来描述纹理特征，还有一些工作关注图像中的颜色信息[38]。在这之中，格拉姆矩阵常被

用在风格迁移的深度网络中[39, 40, 41, 42, 43]。其具体操作是使用神经网络提取图像的浅层特征

图，然后计算特征图的格拉姆矩阵值。这个计算出的矩阵结合了图像的纹理、边缘和颜色

特征。因此，完成风格迁移，通常目标是优化（降低）目标图像和风格图像之间的格拉姆

差异。格拉姆矩阵具有公认的分析图像之间的相似性和差异性的功能。

前文中提到，研究过程中确实发现主观上相似的背景有助于前景的重建。因此，可以

先使用格拉姆矩阵来量化前景与背景之间的相似性，下一步的目标是找到二者相似性与前

景恢复性能之间的数值关联。具体做法是，先将前景和背景图像分别输入到 VGG16[44]网
络中，用第一卷积层之后获得的特征图作为计算图像格拉姆矩阵的基础。关于这一操作，

许多作品[45, 46] 中都有类似的讨论，这是风格迁移任务中的常见操作。然而，格拉姆矩阵

只被用于掌握整个图像的一般风格，其自身的局限性在于，当图片之间的风格差距较小时，

它不能非常准确地反映相似性。这也是该项研究下一阶段需要解决的主要问题，在量化格

拉姆差和中心域 PSNR 的相关性时，结果并不明显。

6.2 数据增强方法

第 4.3 节提到当中心区域周围有与它类似的像素时，该区域的性能会更好。依靠这一

发现，能否通过重新排布图像来提高图像中某区域的恢复性能呢？图 14 和图 15 中展示

了可能的重排结果。即，选定某个区域作为重建目标，然后为该目标创建高度相似的背景。



背景可能由其自身组成，也可能由它翻转、旋转和缩放的结果组成。翻转可以是水平翻转

或竖直翻转，旋转角度有顺时针 90°、180°、270° 三种，缩放倍数为 2 或 4，缩放方法

为最近邻插值。最终生成的图像面积为原始区域面积的 25 倍，即长和宽都是它的 5 倍。

将这样的图像输入到训练好的网络中进行测试时，可以发现目标区域确实恢复得更好

（PSNR 更高）。请注意，此处的 PSNR 不是针对整个画面，它仅指所选区域的恢复程度。

从该方法很容易联想到测试时数据增强（Test-Time Augmentation, TTA），这是一种以

计算资源为代价消除干扰的做法。TTA的具体操作为，测试时将原始数据做不同形式的增

强后再输入网络, 如水平翻转、放大缩小和中心旋转等，然后逆回结果，取它们的平均值

作为最终输出。不过，与 TTA 不同，本阶段的工作是为选定区域添加了有用的邻居，这

显然是一种不同的数据增强方式。相比较于结果随所选的增强方法而变化的 TTA，本处的

测试只需进行一次，结果不会因测试次数而改变。为了公平地显示这两种方法之间的差异，

在消耗相同算力的前提下，本章节将 TTA的结果与所提出方法的恢复结果进行了比较。

使用 TTA的做法为，选择一个要重建的区域进行 25 次数据增强测试。

结果表明，TTA最多可带来 0.1dB 的改善。在某些情况下，由于增强方法的不当选取，

结果可能比不使用 TTA更糟糕。相比之下，除了稳定地提高 PSNR，使用本文中的方法没

有损害性能的风险。图 14 中给出了两个显著改进的示例。不过，这种方法也有其局限性。

当测试图像如图 15 所示随机生成时，大多数选定的测试区域（白色方框中）不会有很大

的性能提高（但仍然没有降低性能的风险）。本文从 DIV2K 数据集中随机选取了 200 张图，

执行上述随机增强操作，注意，这些数据大部分和图 15 中的类似，并非来自于人工挑选。

表 2 给出了统计结果，可以发现，这种增强方法的增益稳定，没有损害性能的风险。当所

选区域在原始图像中特殊时，即原始图像中该区域相似的部分占比较少时，此测试增强方

法对性能是友好的，网络需要“看到”更多类似的纹理来锻炼对此特殊区域的恢复能力。

图 14 改进较大的示例

Fig. 14 Examples of great improvement



图 15 改进较小的示例

Fig. 15 Examples of less improvement

表 2 模型对中心区域的恢复

（输入为原图 / 增强图时）

Table 2 Models’ recovery of central area

(When the input is original / enhanced)

模型类别
恢复结果

原图(dB) 增强图(dB)

EDSR 23.02 23.28

RCAN 23.11 23.39

SwinIR 23.24 23.33

7 结语

本项工作发现，超分任务中某个位置的重建质量与其周围的“背景”密不可分，当需要

恢复的区域与其附近的像素相似时，性能会更好。为证实这一结论，本研究设计了分析网

络的新方法，即目标区域与其他区域的分割分析，并制作了针对该问题的数据集。不仅如

此，借助这一发现，文章进一步探索了网络的工作机制，发掘了量化相似性的可能性，并

提出了一种重做图像背景的数据增强方法。希望这项工作能为超分任务的分析带来新的视

角，进而帮助研究人员们更好地理解网络行为，指导设计更好的网络和评估算法。
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