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摘 要:针对盲超分辨率重建中核估计偏差与非盲方法先验失配的关键难题,本研究提出基于退化核解耦评估的动
态先验调制新范式。通过建立退化核窗宽-幅度的解耦评估机制,揭示核窗宽估计误差对非盲重建网络的泛化性能具
有决定性影响。基于此,本工作创新性构建双阶段优化框架:在核估计阶段引入损失函数松弛约束策略,通过避免过
多损失函数影响核窗宽的精确估计,增强估计核与非盲先验的兼容性;同时设计动态核先验调制网络,采用双路径特
征协同优化机制,其中锐化特征模块通过高频梯度强化提取图像锐化先验,模糊衰减特征模块通过均值滤波抑制噪声
干扰,并提取具有区域退化差异的模糊衰减先验特征,二者通过先验调制层生成退化调制向量,实现核特征空间的动
态校准。实验验证表明,动态核先验调制网络在Set5数据集2×高斯模糊场景下PSNR提升1.92

 

dB,BSD100数据集

4×强噪声场景下提升0.61
 

dB,显著优于现有最优方法。该方法有效解决了复合退化场景下的核先验失配问题,为实
际复杂退化场景下的盲超分重建提供了创新性解决方案。
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Abstract:This
 

study
 

proposes
 

a
 

new
 

paradigm
 

of
 

dynamic
 

prior
 

modulation
 

based
 

on
 

degradation
 

kernel
 

decoupling
 

evaluation
 

to
 

address
 

the
 

key
 

challenges
 

of
 

kernel
 

estimation
 

bias
 

and
 

non
 

blind
 

method
 

prior
 

mismatch
 

in
 

blind
 

super
 

resolution
 

reconstruction.
 

By
 

establishing
 

a
 

decoupling
 

evaluation
 

mechanism
 

for
 

degraded
 

kernel
 

window
 

width
 

amplitude,
 

it
 

is
 

revealed
 

that
 

the
 

estimation
 

error
 

of
 

kernel
 

window
 

width
 

has
 

a
 

decisive
 

impact
 

on
 

the
 

generalization
 

performance
 

of
 

non
 

blind
 

reconstruction
 

networks.
 

Based
 

on
 

this,
 

this
 

work
 

innovatively
 

constructs
 

a
 

two-stage
 

optimization
 

framework:
 

introducing
 

a
 

loss
 

function
 

relaxation
 

constraint
 

strategy
 

in
 

the
 

kernel
 

estimation
 

stage,
 

enhancing
 

the
 

compatibility
 

between
 

the
 

estimation
 

kernel
 

and
 

non
 

blind
 

priors
 

by
 

avoiding
 

excessive
 

loss
 

functions
 

affecting
 

the
 

accurate
 

estimation
 

of
 

kernel
 

window
 

width;
 

simultaneously
 

design
 

a
 

dynamic
 

kernel
 

prior
 

modulation
 

network,
 

adopting
 

a
 

dual
 

path
 

feature
 

collaborative
 

optimization
 

mechanism.
 

The
 

sharpening
 

feature
 

module
 

extracts
 

image
 

sharpening
 

prior
 

through
 

high-frequency
 

gradient
 

enhancement,
 

while
 

the
 

fuzzy
 

attenuation
 

feature
 

module
 

suppresses
 

noise
 

interference
 

through
 

mean
 

filtering
 

and
 

extracts
 

fuzzy
 

attenuation
 

prior
 

features
 

with
 

regional
 

degradation
 

differences.
 

The
 

two
 

generate
 

degradation
 

modulation
 

vectors
 

through
 

prior
 

modulation
 

layers
 

to
 

achieve
 

dynamic
 

calibration
 

of
 

the
 

kernel
 

feature
 

space.
 

Experimental
 

verification
 

shows
 

that
 

dynamic
 

kernel
 

prior
 

modulation
 

network
 

improves
 

PSNR
 

by
 

1.92
 

dB
 

in
 

Set5
 

dataset
 

with
 

2×Gaussian
 

blur
 

scenes
 

and
 

0.61
 

dB
 

in
 

BSD100
 

dataset
 

with
 

4×strong
 

noise
 

scenes,
 

significantly
 

better
 

than
 

existing
 

optimal
 

methods.
 

This
 

method
 

effectively
 

solves
 

the
 

problem
 

of
 

kernel
 

prior
 

mismatch
 

in
 

complex
 

degraded
 

scenarios,
 

providing
 

an
 

innovative
 

solution
 

for
 

blind
 

super-resolution
 

reconstruction
 

in
 

actual
 

complex
 

degraded
 

scenarios.
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0 引  言

  图像超分辨率重建的核心挑战在于从低分辨率输入中

恢复高保真细节[1-3],这一过程在真实场景中往往受到复杂

退化模式的严重制约[4-5]。以往深度学习的方法[6],依赖固

定退化先验假设[7-8],在复杂退化[9-10]下其重建性能呈现显
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著退化。为了解决这一问题,盲超分辨率重建技术应运而

生,其主要思想是对图像退化进行建模估计[11-13],在未知模

糊核、噪声等退化场景下,实现了更高精度重建。
早期盲图像超分辨率研究主要依托传统方法[14-16]展开

探索。如 Michaeli等[17]基于统计先验理论,提出利用图像

统计特性估计退化过程的方法,通过设计模糊核估计策略

有效提升了先验知识利用效率。Wang等[18]基于局部相似

性思想,采用图像块匹配策略,挖掘图像的局部结构信息以

提高重建质量。Chan等[19]提出总变分正则化方法实现图

像盲去卷积,通过约束图像梯度信息在去模糊和细节恢复

方面表现优异。尽管这些传统方法具有严谨的理论体系,
但由于特征表达能力有限,在复合退化场景下仍存在泛化

能力不足的问题。
深度学习的兴起为退化学习提供了新的技术路径[20]。

其中基于显式退化核估计技术通过构建可解释的退化参数

空间,不仅突破了对固定退化假设的依赖,而且显式指导机

制显著增强了重建网络的泛化能力。如Bell-kligler等[21]

基于 模 糊 核 跨 尺 度 相 似 性 思 想 构 建 生 成 对 抗 网 络

(generative
 

adversarial
 

network,
 

GAN),通过生成对抗框

架模拟下采样过程实现模糊核估计,在真实图像重建质量

上取得突破,但当图像严重退化时,跨尺度相似性遭到破坏

导致核估计不准确。而Gu等[22]设计包含预测器和校正器

的网络架构,通过迭代优化逐步修正模糊核估计以恢复高

质量图像。
随着核生成精度的提升,研究者将盲核估计与超分重

建方法结合[23-25],形成了核估计结合非盲重建的两阶段范

式。如Shocher等[26]基于内容跨尺度相似性,提出特定于

图像的小型卷积神经网络(convolution
 

neural
 

network,
 

CNN),在测试阶段可以借助模糊核适应不同退化,在非理

想成像条件下表现出色,但简单网络结构难以应对复杂退

化。而Zhang等[27]提出的USRNet基于退化展开思想,通
过数据模块、先验模块和超参数模块的协同优化成为盲核

估计的主流重建框架,但其依赖于模糊核先验的精确建模。
为了更精确估计模糊核,Liang等[28]提出Flow-DIP,基于

流思想建立核空间与潜在空间的可逆映射,以此优化核估

计,从而提高了在USRNet上重建性能,但其仍受限于高斯

退化假设。Lee等[29]采用元学习框架构建自适应迁移的核

估计器,显著增强复合退化场景下核估计泛化能力,但其在

内容跨尺度重现较差的图像上表现仍待提升。而Xia等[30]

提出 MLMC,将马尔可夫链蒙特卡罗核估计与元学习相结

合,构建即插即用核生成范式,有效提升了未知场景的适应

能力。
尽管现有方法通过融合核估计与非盲重建技术显著提

升了超分辨率性能,但其核心局限性在于估计核与真实退

化核的显著偏差,导致难以满足非盲方法对鲁棒先验的需

求。这一偏差在噪声与模糊共存的复合退化场景下尤为突

出,引发严重的核先验失配问题,进而导致重建质量急剧下

降。本文针对上述问题提出两方面创新性贡献:第一,提出

基于模糊核窗宽-幅度解耦的评估策略,通过定量实验揭示

核窗宽误差对非盲重建网络泛化能力的决定性影响,为优

化核估计提供了理论依据,基于此提出松弛约束的核估计

优化策略,通过弱化损失函数的整体约束优先保障核窗宽

精度;第二,设计动态核先验调制网络(dynamic
 

kernel
 

prior
 

modulation,
 

DynaKPM),其双路径特征协同机制通

过锐化特征模块提取图像锐化先验,同时,模糊衰减特征模

块通过均值滤波抑制噪声干扰,并提取具有区域退化差异

的模 糊 衰 减 先 验 特 征,然 后 结 合 先 验 调 制 层 (prior
 

modulation,
 

PM)实现退化特征与核特征的动态校准,以提

高核 估 计 精 度。实 验 表 明,相 比 于 最 优 对 比 方 法,

DynaKPM在Set5数据集2×高斯模糊场景下峰值信噪比

(peak
 

signal-to-noise,
 

PSNR)提升1.92
 

dB,在BSD100数

据集4×强噪声场景下提升0.61
 

dB,验证了其在复杂退化

场景下的有效性与鲁棒性。

1 DynaKPM 结构和原理

  针对盲超分辨率重建中核估计偏差与非盲先验失配的

核心挑战,本文在 MLMC[30]框架基础上,提出的动态核先

验调制网络DynaKPM,采用如图1所示的双阶段优化框

架,其核心结构由以下组件构建:首先,基于模糊核窗宽-幅
度解耦分析结论,在盲核估计阶段通过松弛损失函数约束,
仅采用最小化低分辨率图像的重建误差来优化核估计器参

数来提高核窗宽估计精度。同时在MLMC核估计器上,创
新的提出利用双分支从低分辨率图像中提取退化先验辅助

模糊核估计。具体而言,为了避免从单一低分辨率图像中

提取的退化先验偏离真实退化先验,首先提出数据增强

(degradation
 

extension,
 

DE)扩展层,增加低分辨率图像的

多样性。随后,设计锐化先验层(sharpening
 

prior,
 

SP)以
及模糊衰减先验层(blurring

 

attenuation
 

prior,
 

BAP)利用

差分算法提取图像的锐化特征与模糊衰减特征,将两类特

征分别输入到先验调制层,得到核特征的调制参数,基于该

调制参数动态估计退化核。最后将优化后的模糊核作为先

图1 DynaKPM架构

Fig.1 DynaKPM
 

architecture
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  验输入冻结参数的 USRNet,通过退化展开策略实现端到

端重建。下面将对各个部分进行详细解释。

1.1 基于模糊核信号窗宽和幅度的解耦分析

  现有两阶段盲超分方法虽通过核估计与非盲重建的结

合取得显著进展,但其性能仍受限于关键理论空白,即表征

模糊作用范围的模糊核窗宽与反映能量分布强度的幅度,对
以核作为条件输入的非盲重建的差异化影响机制尚未明确,
制约了其重建性能的进一步突破。为此,本研究提出基于信

号维度解耦的定量评估框架,其核心实验设计如下:以标准

高斯模糊核K0 为基准对象,通过分层剥离与噪声注入两种

独立扰动模式,分别构建窗宽缩减核集合与幅度扰动核集

合。具体地,设K0大小为11×11,核的窗宽缩减通过十次迭

代逐步将核最外围i层信号置零。对应操作如式(1)所示。

Ki=K0☉Maski,i=0,1,2,…,9 (1)
其中,Maski 为第i次循环的外围i层置零的掩模矩

阵。另外,核的幅度扰动通过式(2)的10次噪声注入实现。

Ki=K0+ηi,i=0,1,2,…,9 (2)
其中,ηi 是在第i次循环中添加的高斯噪声。
基于上述解耦评估框架,本文对主流非盲重建网络

USRNet在不同核先验条件下的性能展开系统性验证。如

图2(a)所示,其横轴为式(1)的10次采样索引。当核窗宽

逐级缩减,USRNet的PSNR指标呈现断崖式下降;而在

图2(b)所示的幅度扰动场景下,USRNet的PSNR波动范

围并不大,这验证了窗宽参数对重建性能的主导性作用。
如图2(c)~(e)所示,进一步扩展至ZSSR[23]、DPSR[26]等主

流方法,3种方法在高斯核与运动核场景下均呈现相似规

律。这一跨方法一致性不仅证实窗宽敏感性是盲超分领域

的共性挑战,更从实验角度验证了本文解耦策略的理论普

适性,即精确的核窗宽估计是提升非盲方法鲁棒性的关键

先决条件。

图2 模糊核信号窗宽和幅度解耦分析

Fig.2 Decoupling
 

analysis
 

of
 

blur
 

kernel
 

signal
 

window
 

width
 

and
 

amplitude

  基于上述分析,本文提出窗宽优先的核估计优化策

略:在两阶段框架中,盲核估计阶段需优先保障生成核的

窗宽参数与非盲方法的先验需求匹配。然而,以往方法过

度依赖正则化损失约束核分布,导致估计过程偏向于整体

信号拟合,而非关键的窗宽特性。为此,本文在核优化中

仅采用SSIM 的基础重建损失作为约束,其核心流程如图

1所示:首先,通过深度图像先验网络DIP[31]从噪声图像δ
中重建高质量初始估计sr,经降采样后与当前估计核KES

进行卷积退化模拟;随后,计算模拟退化图像与真实低分

辨率图像x 的SSIM 损失,通过迭代优化核参数与DIP网

络参数,迫使核估计器聚焦于窗宽特征的精确匹配。具体

如式(3)所示。
Lossre =SSIM((KES 􀱋sr)↓s,x) (3)
为避免核估计优化过程中因约束松弛导致的训练不

稳定性,在优化核估计器与 DIP之前,将核估计器按照

MLMC的方式,基于随机高斯核分布空间生成仿真核数据

集,对核估计器进行参数预训练,赋予模型初始退化空间

建模能力。通过上述机制,即使仅采用单一重建损失约

束,仍能保障优化过程的收敛性。待联合优化完成后,冻
结核估计器与DIP网络参数,将优化后的模糊核作为先验

输入预训练的 USRNet框架,通过式(4)的退化展开机制

实现端到端重建,最终输出超分辨率结果。
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SR =U(KES,x) (4)
其中,U 为USRNet网络。

1.2 退化先验提取动机

  仅依赖基础重建损失约束核估计过程可能导致模糊

核特征趋于高混乱度的非结构化特征,从而引入显著的估

计偏差。为应对这一问题,需通过先验引导机制抑制核特

征空间的随机性,例如引入退化调制向量约束分布形态,
以降低不确定性对估计精度的负面影响。从信息论视角

来说,模糊核直接优化过程中,假设核特征为fk,其信息

熵表示为 H(fk),当引入退化先验D 后,核特征的条件熵

变为 H(fk|D),两者的互信息可表述为:I(fk;D)=
H(fk)-H(fk|D),互信息的非负性使得退化先验D 必

然包含关于fk 的有效信息,这意味着在D 的辅助下,fk

的熵不确定性能够降低,从而有效缓解神经网络因缺少先

验知识导致优化不足的问题[32]。为确保互信息非负,退化

先验需与真实退化过程相关,根据图像退化模型:

y = (K 􀱋x)↓s+n (5)
其中,x 为LR图像,↓s 为降采样s倍,K 为模糊核,n

为高斯噪声。当忽略模糊核K 作用时,退化模型简化为:

ysimple =x↓s+n (6)
基于式(5)和(6),可以得到退化残差(degradation

 

residual,DR)先验:

dr=|y-ysimple| (7)
其中,dr表示退化残差DR,可量化模糊核对图像降

质的显著区域,如图3所示第3列图像,模糊核的退化效应

  

主要集中于高频纹理区域。然而,在无监督训练条件下,
由于缺乏真实高分辨率图像参考,无法直接获取精确的

DR信息。

图3 不同退化先验像素信号与傅里叶空间信号对比

Fig.3 Comparison
 

between
 

different
 

degraded
 

prior
 

pixel
 

signals
 

and
 

Fourier
 

signals

为此,本文提出从低分辨率图像中提取与DR特征相

似的高频纹理作为退化先验,该先验分别通过锐化特征模

块和模糊衰减特征模块提取,并利用先验调制退化核估

计,下面将详细介绍先验调制退化核的具体结构。

1.3 基于先验的退化核调制模块

  如图4所示,基于先验的退化核调制模块主要包含退

化扩展层、锐化先验层、模糊衰减先验层以及先验调制层,
下面分别对各层的具体结构进行详细阐述。

图4 基于先验的退化核调制模块组成

Fig.4 Composition
 

of
 

kernel
 

modulation
 

module
 

based
 

on
 

priors

1)退化扩展层

为提取与退化残差DR相似的特征,本文设计的锐化

特征模块与模糊衰减模块需从低质量图像中挖掘有效的

退化先验。然而,低质量图像的静态特性易导致网络过拟

合无关特征。为此,本文引入如图4中的退化扩展层DE,
其核心功能是通过动态尺度扰动增强退化模式的多样性。
具体而言,假设低质量图像为x,通过式(8)对x 进行动态

变换:

xaug =Shuffle(↑s(↓s(x))) (8)
其中,↓s 表示缩放因子为s的插值下采样操作,↑s

为对应的上采样操作,s~U(0.1,1)为均匀分布的的随机

缩放系数,而Shuffle函数表示随机采样任意尺度的增强

图像。如图4的退化扩展层DE所示,
 

该策略通过随机缩

放系数s动态调节图像x 的细节密度,即下采样过程压缩

图像内容空间分布,上采样过程引入插值误差,二者协同

作用形成退化模式扰动。DE层通过模拟不同压缩程度的
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退化变化,有效提高退化先验的多样性。

2)锐化先验层

DR表明退化集中在图像边缘纹理信息上,因此为了提取

低质量图像的退化先验,本文提出如图4的锐化先验层SP,其
通过边缘检测算子[33-34]构建。具体实现如式(9)所示。

xsharp(i,j)= max
(δi,δj

)∈{-1,0,1}2

(δi,δj
)≠(0,0)

([xaug 􀱋kδi,δj
](i,j)) (9)

其中,kδi,δj
为3×3卷积,以中心位置坐标为原点,

(δi,δj)表示中心的8个邻域位置坐标,且kδi,δj
中只有

(δi,δj)位置为-1,中心位置为1,其余位置为0。将x 与

8个邻域的kδi,δj
卷积,等价于图像中任意像素xaug(i,j),

计算其8个邻域像素与它的差值,最后max运算取 (i,j)
所有邻域差值的最大值作为图像锐化先验xsharp 在 (i,j)
位置的值。

3)模糊衰减先验层

此外,图像不同区域的纹理信息受噪声干扰程度存在

差异,即噪声强的区域退化表征弱,噪声弱的区域退化表

征强,这一特性同样能反馈近似DR的纹理信息,为避免噪

声过度影响退化先验的提取,因此本文设计如图4中的

BAP模块,首先同样经过 DE模块扩展图像的退化多样

性,然后对输入图像xaug 与均值算子Hd
 (d∈{h,v})卷积

(d 分别表示水平方向h 和垂直方向v)得到平滑图像,随
后将平滑图像与差分算子Δd (d∈{h,v})卷积,提取平滑

纹理细节,同时对原始图像xaug 进行相同的差分滤波,提
取非平滑纹理细节。如式(10)所示。

xblur = ∑
d∈{h,v}

max(xaug 􀱋Δd - xaug 􀱋Hd 􀱋Δd ,0)

(10)
将两个方向上的非平滑纹理与平滑纹理相减,得到水

平和垂直方向的模糊衰减分量。最终将两个方向的非负分

量相加,得到完整的模糊衰减先验xblur。模糊衰减先验通过

结合均值滤波减少噪声的干扰,从而提取有效纹理信息。
综上,xsharp 与xblur 组成了本文提出的退化先验(如图

3第3列所示,其由xsharp 与xblur 叠加显示),为方便后续称

呼,本文将xsharp 与xblur 的搭配称为纹理退化先验(texture
 

degradation,
 

TD)。

4)先验调制层

为将退化先验有效融入核估计过程,本文设计如图4
所示的先验调制层PM,其核心功能是将双路径提取的特

征转换为可驱动核校准的退化感知向量。具体流程如下:
输入图像依次通过退化扩展层DE,锐化先验层SP以及模

糊衰减先验层BAP,分别提取两种先验构成退化先验集合

ψ
 

={xsharp,xblur },PM 模块对两类特征执行分路径处理。
首先,xsharp 通过由3×3卷积核(Kernel

 

Size=3,Stride=
2)的Conv(3,2),上采样为 Nearest插值 UpScale层、ReLU
非线性激活构成的特征变换模块后,经Flatten层展平,通
过Dropout层[35],最终由线性层Linear生成锐化先验特

征。而xblur 经过Sigmoid函数归一化,生成空间自适应的

权重掩膜,用于抑制核特征中的噪声敏感信号。
通过PM模块P,两类先验被转化为如式(11)的退化

调制向量。
{γ,β}=p(ψk),k=1,2 (11)
两个调制向量通过如式(12)的线性层l与模糊核特征

F 融合后,输出校准后的退化感知模糊核,从而降低核分

布的不确定性,提高核估计精度。

KES =l(F☉β+γ) (12)

2 实验结果与分析

2.1 数据集和实验设置

  实验在Set5[36]、Set14[37]、BSD100[38]、Urban100[39]四
个标准数据集和真实场景数据集RealSR[40]上展开,为增

加数据集的退化类别,本文构建高斯模糊和运动模糊核,
统一模糊核尺寸[4s+3,

 

4s+3],高斯核信号窗宽范围为

[2.5s,
 

3.5s],运动模糊核则按照固定长度通过随机生成

的方向来模拟不同强度的运动,随后合成低分辨率缩放倍

数s为2和4的LR图像,最后在由高斯模糊核或者运动

模糊核得到的低分辨率图像上,施加了包括0.0%、3.9%
以及7.8%的高斯噪声。

此外,采用如下3个指标定量评估重建图像SR 与高

分辨率图像的相似度。

1)PSNR主要用来衡量图像的峰值信噪比,其值越大,
代表图像质量越好。对于尺寸为h×w 的参考图和重建图

像,其数学定义为:

PSNR =10lg(
MAX2

x

1
hw∑

h

i=1
∑

w

j=1

[y(i,j)-x(i,j)]2
)(13)

其中,MAX2
x 是图像x 最大像素值。

2)结构相似性(structural
 

similarity
 

index
 

measure,
 

SSIM)[41]反映了两幅图像的相似程度,其值越接近1,代表

图像质量越好,其数学定义为:

SSIM(x,y)= (
2μxμy +C1

μ2
x +μ2

y +C1

)×(
2σxy +C2

σ2x +σ2y +C2

)

(14)
其中,μx 和μy 分别是图像x 和y 的平均亮度,σ2x 和

σ2y 分别是图像x 和y 的灰度方差,σxy 是图像x 和y 的协

方差,表示结构相似性,C1,C2 为稳定常数。

3)学习感知图像块相似度(learned
 

perceptual
 

image
 

patch
 

similarity,
 

LPIPS)[42]是一种基于深度学习的图像相

似性度量方法,它使用预训练的卷积神经网络来提取图像

特征,并计算特征之间的距离。其值越小,代表图像视觉

质量越好。其具体定义为:

LPIPS(x,y)= ∑
l

1
h×w∑h,w ‖wl☉(fl(x)h,w -

fl(y)h,w)‖2
2 (15)
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其中,fl(x)h,w 表示神经网络第l层特征,wl 为可学

习权重。
实验对比的深度学习方法均采用盲核估计范式,其中

Flow-DIP基于流学习模糊核分布,并假设潜在空间分布为

高斯分布,通过可逆映射将潜在分布转化为高斯核分布从

而得到预训练的核估计器。推理阶段,固定核估计器参

数,通过优化潜在变量搜索合适模糊核进行退化估计。

BSRDM[43]在噪声建模方面,将图片分割成多个小块,假设

每个小块的噪声分布不同,从而更精准地模拟真实噪声。
在核 建 模 方 面,基 于 各 向 异 性 高 斯 核 的 协 方 差 矩 阵,

BSRDM能够生成具有明确形式的模糊核。MLMC利用

蒙特卡洛模拟在随机高斯分布上采样学习模糊核的先验,
同时,结合元学习策略,交替优化核生成器和基于DIP的

图像恢复网络的参数,通过最小化低分辨率图像重建误差

来提高核估计的准确性和稳定性。
在方法参数配置方面,本文严格遵循BSRDM 的原始

最佳参数配置。Flow-DIP与MLMC分别采用其最佳性能

配置Flow-DIP+USRNet和 MLMC+USRNet的两阶段

盲超分框架,后续实验简称为Flow-DIP、MLMC。为确保

公平对比各方法对分布外退化的泛化能力,特别将 MLMC
在马尔可夫链蒙特卡罗核估计中,预训练的高斯核窗宽范

围调整为[0.175s,
 

2.5s],以确保预训练阶段未接触测试

集的退化分布,其余超参数保持原最佳配置。DynaKPM
沿用 MLMC的预训练策略,故采用相同预训练配置。所

有对比方法均采用单张低分辨率图像训练模式。USRNet
统一使用Tiny预训练权重,其余参数不变,实验中仅模糊

核先验作为可变参数。

2.2 与各个最新方法比较

  1)
 

随机高斯模糊数据的超分辨率重建结果

表1展示了不同方法在随机高斯模糊条件下的2×和

4×超分辨率重建性能对比,评估指标包括PSNR、SSIM和

LPIPS的平均值,其中加粗为最优,下划线为次优。

表1 不同方法在高斯模糊退化场景中不同噪声下的定量比较

Table
 

1 Quantitative
 

comparison
 

of
 

different
 

methods
 

under
 

Gaussian
 

degradation
 

scenario
 

with
 

different
 

noise
 

levels
图像噪

声强度
方法(倍数) Set5 Set14 BSD100 Urban100

PSNR SSIM LIPIPS PSNR SSIM LIPIPS PSNR SSIM LIPIPS PSNR SSIM LIPIPS

0.0%

Flow-DIP(2×)26.55 0.815
 

3 0.293
 

3 24.09 0.696
 

2 0.381
 

4 24.48 0.672
 

8 0.482
 

3 21.30 0.648
 

10.398
 

4
BSRDM(2×) 24.91 0.779

 

8 0.328
 

8 23.42 0.665
 

5 0.440
 

6 23.83 0.639
 

2 0.541
 

1 20.74 0.610
 

40.471
 

2
MLMC(2×) 26.99 0.796

 

8 0.320
 

5 24.27 0.695
 

9 0.396
 

1 24.78 0.674
 

8 0.494
 

0 21.37 0.640
 

80.430
 

6
DynaKPM(2×)28.91 0.835

 

6 0.228
 

8 25.59 0.711
 

4 0.364
 

6 25.54 0.678
 

5 0.469
 

0 22.32 0.675
 

50.360
 

5
Flow-DIP(4×)23.02 0.620

 

6 0.481
 

4 22.66 0.604
 

4 0.514
 

5 23.40 0.582
 

1 0.620
 

2 19.92 0.529
 

30.570
 

3
BSRDM(4×) 21.89 0.626

 

9 0.443
 

2 21.31 0.565
 

2 0.547
 

0 22.02 0.543
 

2 0.655
 

7 18.90 0.482
 

00.605
 

8
MLMC(4×) 24.07 0.672

 

0 0.423
 

6 22.97 0.608
 

7 0.520
 

6 23.63 0.586
 

7 0.622
 

6 20.04 0.528
 

30.578
 

7
DynaKPM(4×)24.69 0.699

 

5 0.388
 

6 23.74 0.624
 

8 0.462
 

5 23.99 0.594
 

0 0.575
 

3 20.50 0.552
 

30.498
 

4

3.9%

Flow-DIP(2×)17.51 0.320
 

6 0.674
 

6 17.11 0.257
 

3 0.750
 

2 19.44 0.318
 

1 0.742
 

0 15.39 0.253
 

80.779
 

3
BSRDM(2×) 24.80 0.746

 

4 0.326
 

7 23.31 0.651
 

8 0.445
 

3 23.69 0.621
 

7 0.552
 

7 20.73 0.595
 

20.478
 

4
MLMC(2×) 26.34 0.767

 

2 0.329
 

5 21.75 0.426
 

6 0.561
 

1 22.14 0.417
 

2 0.652
 

5 19.28 0.395
 

30.617
 

0
DynaKPM(2×)26.19 0.766

 

7 0.303
 

8 24.62 0.671
 

6 0.413
 

5 24.41 0.629
 

9 0.530
 

4 21.28 0.611
 

00.443
 

9
Flow-DIP(4×)22.57 0.572

 

1 0.500
 

2 21.61 0.490
 

3 0.618
 

6 22.58 0.493
 

1 0.697
 

4 19.29 0.437
 

70.679
 

6
BSRDM(4×) 21.43 0.608

 

1 0.459
 

0 21.16 0.535
 

1 0.574
 

5 21.92 0.520
 

9 0.676
 

6 18.86 0.467
 

60.607
 

8
MLMC(4×) 23.27 0.644

 

3 0.469
 

3 21.68 0.487
 

9 0.641
 

7 22.60 0.489
 

0 0.716
 

5 17.86 0.432
 

10.538
 

9
DynaKPM(4×)23.73 0.673

 

8 0.419
 

0 22.07 0.549
 

0 0.548
 

3 22.90 0.538
 

3 0.648
 

6 19.60 0.490
 

20.586
 

0

7.8%

Flow-DIP(2×)18.20 0.278
 

1 0.717
 

4 18.29 0.264
 

2 0.718
 

2 19.72 0.301
 

8 0.748
 

2 16.43 0.257
 

20.770
 

4
BSRDM(2×) 24.26 0.706

 

0 0.341
 

4 23.18 0.629
 

7 0.474
 

0 23.53 0.598
 

3 0.587
 

2 20.56 0.567
 

00.516
 

6
MLMC(2×) 25.22 0.697

 

4 0.329
 

7 20.63 0.349
 

0 0.622
 

4 20.95 0.337
 

9 0.710
 

7 18.43 0.329
 

50.685
 

4
DynaKPM(2×)24.81 0.714

 

6 0.340
 

4 23.40 0.626
 

7 0.445
 

6 23.80 0.597
 

5 0.533
 

9 20.64 0.565
 

00.478
 

0
Flow-DIP(4×)21.44 0.491

 

3 0.561
 

5 20.65 0.397
 

7 0.686
 

1 21.71 0.416
 

2 0.755
 

6 18.78 0.383
 

90.725
 

5
BSRDM(4×) 21.58 0.580

 

1 0.466
 

7 20.92 0.503
 

6 0.578
 

7 21.82 0.502
 

5 0.672
 

7 18.70 0.446
 

10.619
 

7
MLMC(4×) 22.76 0.615

 

0 0.447
 

8 20.41 0.375
 

4 0.734
 

2 21.54 0.395
 

7 0.789
 

5 18.71 0.373
 

40.752
 

4
DynaKPM(4×)22.82 0.635

 

0 0.439
 

6 21.54 0.519
 

0 0.549
 

6 22.43 0.515
 

1 0.658
 

5 19.24 0.460
 

30.607
 

9

  如表1所示,由于Flow-DIP缺乏噪声建模机制,并且

在模糊核估计时,仅在高斯分布空间采样,导致难以适应

各种退化组合,在2×的Set14上的PSNR减小了1.12
 

dB。

BSRDM虽然受益于噪声建模,在3.9%以及7.8%的噪声
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下优于Flow-DIP,然而优化中对噪声建模与模糊核估计相

互制约,在复杂退化下可能无法对未知模糊核进行精确建

模。MLMC方法在随机分布上采样训练核估计器学习先

验,虽然提高了灵活性,然而该方法依赖在随机分布中进

行采样学习模糊核先验,尤其在噪声干扰下,其学习的核

先验可能难以捕捉未知退化的特性。
相比之下,DynaKPM 在多种复合退化条件下均取得

最优 性 能。在 2× 无 噪 声 条 件 下,DynaKPM 相 较 于

MLMC在Set5数据集上的PSNR提升1.92
 

dB。在4×

强噪声场景下,DynaKPM相较于BSRDM在Set14数据集

上的 PSNR 提 升 0.62
 

dB。在 其 余 大 多 数 据 集 上,

DynaKPM同样展现出最优性能。图5所示可视化分析表

明,得益于松弛优化策略,DynaKPM估计的退化核虽未严

格遵循高斯分布,但其核窗宽更接近真实值(ground
 

truth,

GT)。这一特性与 USRNet核先验要求高度适配,验证了

模糊核窗宽-幅度解耦策略的有效性。此外,DynaKPM 的

核估计结果相较于其他方法与GT的匹配度更高,表明退

化先验特征辅助优化机制显著提升了核估计精度。

图5 高斯模糊场景下各方法的重建可视化

Fig.5 Visualization
 

of
 

reconstruction
 

results
 

obtained
 

by
 

different
 

methods
 

in
 

Gaussian
 

blurred
 

scene

2)
 

运动模糊数据集的超分辨率重建结果

表2展示了不同方法在随机运动模糊条件下的2×和

  

4×超分辨率重建性能对比。相较于高斯模糊退化,所有

方法的性能指标均有不同程度下降,这表明复合退化会普

  表2 不同方法在运动模糊退化场景中不同噪声下的定量比较

Table
 

2 Quantitative
 

comparison
 

of
 

different
 

methods
 

under
 

blur
 

degradation
 

scenario
 

with
 

different
 

noise
 

levels
图像噪

声强度
方法(倍数) Set5 Set14 BSD100 Urban100

PSNR SSIM LIPIPS PSNR SSIM LIPIPS PSNR SSIM LIPIPS PSNR SSIM LIPIPS

0.0%

Flow-DIP(2×)21.41 0.619
 

5 0.214
 

9 20.58 0.518
 

2 0.286
 

2 20.17 0.485
 

4 0.349
 

4 17.87 0.485
 

7 0.276
 

2
BSRDM(2×) 23.22 0.722

 

7 0.255
 

8 22.39 0.629
 

0 0.351
 

4 22.83 0.615
 

0 0.446
 

7 19.36 0.557
 

3 0.378
 

5
MLMC(2×) 24.69 0.739

 

2 0.275
 

2 21.66 0.584
 

8 0.281
 

9 22.45 0.592
 

0 0.351
 

9 19.26 0.542
 

5 0.282
 

1
DynaKPM(2×)27.06 0.812

 

9 0.204
 

2 25.08 0.719
 

6 0.313
 

1 25.20 0.698
 

4 0.392
 

7 21.54 0.659
 

1 0.300
 

8
Flow-DIP(4×)20.72 0.575

 

3 0.370
 

8 20.25 0.550
 

9 0.425
 

4 21.37 0.540
 

2 0.504
 

6 17.96 0.469
 

3 0.451
 

5
BSRDM(4×) 19.17 0.566

 

3 0.357
 

8 19.61 0.536
 

8 0.450
 

7 20.61 0.526
 

6 0.517
 

7 17.33 0.449
 

6 0.466
 

9
MLMC(4×) 20.83 0.584

 

6 0.382
 

1 20.35 0.555
 

9 0.416
 

3 21.43 0.545
 

6 0.494
 

1 17.99 0.477
 

3 0.435
 

2
DynaKPM(4×)20.78 0.584

 

2 0.350
 

7 20.28 0.546
 

4 0.415
 

7 21.27 0.529
 

8 0.510
 

5 17.77 0.454
 

9 0.429
 

8

3.9%

Flow-DIP(2×)20.47 0.534
 

3 0.404
 

9 19.46 0.362
 

9 0.470
 

9 20.01 0.367
 

5 0.524
 

2 17.61 0.359
 

9 0.457
 

1
BSRDM(2×) 22.99 0.705

 

1 0.268
 

7 22.33 0.617
 

5 0.392
 

9 22.80 0.604
 

8 0.479
 

2 19.44 0.555
 

9 0.407
 

4
MLMC(2×) 24.73 0.735

 

9 0.286
 

0 20.79 0.428
 

9 0.438
 

0 21.40 0.428
 

5 0.513
 

3 18.69 0.404
 

0 0.448
 

4
DynaKPM(2×)25.44 0.750

 

5 0.277
 

2 24.13 0.674
 

4 0.342
 

1 24.31 0.653
 

6 0.433
 

5 20.72 0.602
 

4 0.355
 

9
Flow-DIP(4×)20.00 0.449

 

0 0.453
 

9 20.13 0.526
 

2 0.463
 

7 21.14 0.496
 

5 0.585
 

1 17.89 0.442
 

4 0.512
 

6
BSRDM(4×) 19.01 0.543

 

9 0.373
 

2 19.56 0.520
 

8 0.477
 

0 20.52 0.505
 

7 0.567
 

6 17.26 0.435
 

4 0.490
 

7
MLMC(4×) 20.71 0.573

 

1 0.393
 

4 20.17 0.518
 

6 0.487
 

0 21.05 0.473
 

0 0.633
 

7 17.86 0.432
 

1 0.538
 

9
DynaKPM(4×)20.99 0.573

 

3 0.385
 

0 20.30 0.539
 

5 0.441
 

2 21.37 0.520
 

4 0.548
 

4 18.01 0.453
 

9 0.475
 

1

7.8%

Flow-DIP(2×)20.31 0.433
 

1 0.502
 

3 19.10 0.331
 

3 0.547
 

0 19.80 0.316
 

5 0.614
 

1 17.71 0.325
 

0 0.542
 

1
BSRDM(2×) 23.15 0.685

 

7 0.305
 

0 22.36 0.602
 

0 0.432
 

4 22.78 0.589
 

6 0.524
 

3 19.54 0.545
 

0 0.453
 

9
MLMC(2×) 24.61 0.707

 

3 0.287
 

7 19.76 0.359
 

1 0.522
 

8 20.40 0.345
 

4 0.605
 

5 17.99 0.337
 

9 0.547
 

9
DynaKPM(2×)24.61 0.710

 

4 0.305
 

8 23.30 0.632
 

4 0.343
 

4 23.68 0.618
 

1 0.445
 

6 20.25 0.563
 

3 0.398
 

8
Flow-DIP(4×)19.69 0.427

 

7 0.508
 

9 19.83 0.479
 

6 0.530
 

6 20.49 0.411
 

4 0.685
 

8 17.66 0.390
 

1 0.594
 

8
BSRDM(4×) 18.95 0.514

 

8 0.417
 

3 19.55 0.503
 

0 0.505
 

7 20.48 0.485
 

4 0.606
 

6 17.25 0.416
 

3 0.527
 

2
MLMC(4×) 20.45 0.547

 

5 0.397
 

1 19.74 0.462
 

6 0.571
 

1 20.20 0.377
 

6 0.738
 

7 17.49 0.367
 

8 0.641
 

0
DynaKPM(4×)20.40 0.548

 

7 0.393
 

7 20.22 0.525
 

2 0.456
 

6 21.15 0.502
 

8 0.557
 

7 18.06 0.445
 

5 0.500
 

6
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遍影响模型重建性能。其中Flow-DIP在高斯分布空间搜

索模糊核,BSRDM由于利用各向异性高斯核的协方差矩

阵估计模糊核。而 MLMC依赖在随机高斯分布中进行采

样来学习模糊核先验。这3个方法在一定的假设空间估

计模糊核,虽然能够生成合理的核,但在处理如运动模糊

核以及复杂噪声混合条件下,可能无法完全捕捉复杂模糊

核的真实特性,导致核估计精度受限。例如在2×无噪声

的BSD100上,DynaKPM 的 PSNR 相比次优方法 高 达

2.37
 

dB。
虽然在无噪声条件下,MLMC等方法在4×缩放因子

的BSD100及 Urban100数据集上展现出与DynaKPM 相

近的性能指标。然 而 随 着 退 化 过 程 引 入 噪 声 干 扰 时,

DynaKPM表现出显著性能优势,其泛化能力随退化复杂

度增加而显著增强。例如在2×缩放因子的中等噪声水平

条件下,DynaKPM 在Set14数据集上的PSNR指标较最

优方 法 BSRDM 提 升 1.8
 

dB,在 强 噪 声 水 平 条 件 下,

DynaKPM在BSD100数据集上的PSNR指标较最优对比

方法BSRDM提升0.9
 

dB。值得注意的是,DynaKPM 相

较于其他方法获得更优的重建质量,这归因于其退化先验

引导生成的鲁棒核先验与非盲方法的高度适配性。如图6
所示的可视化分析表明,DynaKPM 估计的退化核在信号

窗宽上与真实值GT的偏差显著减小,这验证了退化先验

特征对噪声干扰的抑制能力,以及其对 USRNet核先验窗

宽参数的精准匹配机制。

图6 运动模糊场景下各方法重建可视化

Fig.6 Visualization
 

of
 

reconstruction
 

results
 

obtained
 

by
 

different
 

methods
 

in
 

motion
 

blurred
 

scenes

3)
 

真实图像的超分辨率重建结果

为验证DynaKPM在未知场景下的泛化性能,本文在

RealSR真实退化数据集上开展2×超分辨率重建实验。
如表3所示,DynaKPM以26.58

 

dB的PSNR指标优于现

有方法。尽管其LPIPS为0.1730指标未达最优,但图7
所示风车图像的重建分析表明,该现象源于 USRNet的重

建特性,即当模糊核窗宽接近真实退化信号窗宽时,网络

倾向于生成清晰度更高且纹理平滑的图像。

表3 不同方法在真实退化场景下的性能评估

Table
 

3 Performance
 

evaluation
 

of
 

different
 

methods
 

in
 

real
 

degradation
 

scenarios
倍数 方法 PSNR SSIM LIPIPS
2× Flow-DIP 25.59 0.815

 

5 0.157
 

8
2× BSRDM 26.44 0.824

 

1 0.151
 

3
2× MLMC 25.74 0.812

 

2 0.154
 

7
2× DynaKPM 26.58 0.840

 

9 0.173
 

0

  图7的对比结果显示,DynaKPM重建图像的边缘细节恢

复效果更优。值得注意的是,DynaKPM生成的模糊核虽未严

格遵循高斯分布,却实现了最清晰的视觉重建效果,表明其能

够准确估计符合真实退化规律的模糊核参数,进一步验证了

该方法在未知场景下的鲁棒超分辨率重建能力。

图7 真实场景Canon_028(RealSR)的重建可视化

Fig.7 Reconstruction
 

visualization
 

for
 

real
 

scene
 

data
 

Canon_028
 

(RealSR)

2.3 消融实验

  由于DynaKPM 目的是通过退化先验辅助模糊核估

计,因此本节着重讨论调制模糊核过程中重要组成部分的

作用。首先本文对退化扩展层DE进行了消融,从而验证

退化多样性扩展对图4中退化特征β,γ辅助模糊核估计的

影响。然后验证锐化特征模块以及模糊衰减特征模块对

模糊核特征调制的作用。最后接着讨论将组成β,γ 的退

化先验替换为真实图像根据式(7)计算得到的退化残差,
来验证本文提出的方法在无监督下的普适性。

1)
 

退化扩展层DE的消融实验

表1、2的实验结果表明,DynaKPM 在多种复合退化
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场景中展现出优异的泛化能力,这得益于退化扩展层DE
的关键设计。为验证DE层的有效性,本文在4×缩放因

子下的Set5数据集上开展消融实验,分别针对高斯模糊与

运动模糊退化场景进行对比分析。如表4所示,在无噪声

与强噪声两种水平的高斯退化场景中,未使用DE层的性

能与使用DE层相近。而在同样噪声水平的运动模糊场景

中,去除DE层导致PSNR指标下降0.21与0.22
 

dB。

表4 DE层的消融结果

Table
 

4 Ablation
 

results
 

of
 

DE
 

layer
图像噪声

强度
模糊核 方法 PSNR SSIM LIPIPS

0.0%

高斯 DE 24.69 0.699
 

5 0.388
 

6
高斯 无DE 24.72 0.699

 

5 0.386
 

6
运动 DE 20.78 0.584

 

2 0.350
 

7
运动 无DE 20.57 0.573

 

1 0.345
 

0

7.8%

高斯 DE 22.82 0.635
 

0 0.439
 

6
高斯 无DE 22.82 0.633

 

8 0.437
 

9
运动 DE 20.40 0.548

 

7 0.393
 

7
运动 无DE 20.18 0.543

 

9 0.398
 

1

  图8的核估计可视化结果表明,未采用DE层时,估计

核的形态分布相较于使用DE层时显著偏离真实标签。这

证明DE层通过尺度扰动增强退化模式的多样性,有效提

升了核估计模块对复合退化的表征能力。

图8 DE层消融的退化核估计可视化

Fig.8 Visualization
 

of
 

degradation
 

kernels
 

estimated
 

with
 

different
 

DE
 

layer
 

ablations

2)
 

锐化特征/模糊衰减特征模块的消融实验

由于DynaKPM中的双分支学习到的退化先验特对提

升
 

DynaKPM在复合退化场景下的泛化能力具有关键作

用。因此本文在含两种噪声水平的2×与4×缩放高斯模

糊退化的Set5数据集上设计消融实验,量化结果如表5所

示。其中,β,γ分别表示图4中的锐化特征/模糊衰减特征

模块提取的退化特征,F☉β表示只使用锐化特征模块调

制模糊核特征,F +γ 表示只使用模糊衰减特征模块,

F☉β+γ表示本文提出的完整DynaKPM 方法,最后 No
 

Prior表示两个分支都不使用。
实验表明,在2×缩放下,单独融合β 特征的模型

PSNR优于单独融合γ特征;而在4×缩放下,单独融合γ

  表5 锐化/模糊衰减特征层消融结果

Table
 

5 Ablation
 

results
 

for
 

SP
 

and
 

BAP
 

layers
图像噪声

强度
倍数 方法 PSNR SSIM LIPIPS

0.0%

2× No
 

Prior 28.32 0.824
 

7 0.251
 

4
2× F☉β 28.80 0.832

 

4 0.233
 

2
2× F+γ 28.45 0.827

 

3 0.247
 

1
2× F☉β+γ 28.91 0.835

 

6 0.228
 

8
4× No

 

Prior 24.71 0.698
 

4 0.384
 

6
4× F☉β 24.47 0.688

 

5 0.400
 

9
4× F+γ 24.44 0.689

 

4 0.399
 

4
4× F☉β+γ 24.69 0.699

 

5 0.388
 

6

3.9%

2× No
 

Prior 25.80 0.753
 

8 0.332
 

5
2× F☉β 26.05 0.764

 

9 0.311
 

1
2× F+γ 25.90 0.757

 

7 0.324
 

0
2× F☉β+γ 26.19 0.766

 

7 0.303
 

8
4× No

 

Prior 23.49 0.661
 

0 0.436
 

9
4× F☉β 23.36 0.661

 

2 0.432
 

3
4× F+γ 23.58 0.666

 

0 0.430
 

3
4× F☉β+γ 23.73 0.673

 

8 0.419
 

0

特征则展现出相对优势。这一结果证明不同退化先验特

征协同方式在不同缩放退化场景中具有互补性。进一步

分析显示,在无噪声条件下,同时融合γ,β 特征的模型较

单一特征的最优PSNR分别在2×和4×提升0.46
 

dB和

0.25
 

dB,表明双分支协同机制能够突破单路径优化的性能

上限。该结论从实验角度验证了构建双模块的必要性,为
框架设计提供了坚实的实证支撑。

3)
 

纹理退化先验TD与真实退化残差DR的对比

为验证本文在1.5节提出由锐化先验层与模糊衰减

先验层所提取的纹理退化先验 TD对核估计的作用,如
表6所示,本文在Set5数据集上构建高斯模糊与运动模糊

两种退化场景,对比分析两类优化策略:TD与DR策略。
其中,TD表示本文提出的DynaKPM 采用图4中的SP/

BAP 层 提 取 的 退 化 先 验 辅 助 模 糊 核 估 计,DR 表 示

DynaKPM双分支均采用由式(7)计算得到的真实退化残

差DR先验辅助模糊核估计。
表6展示了无噪声条件下2×与4×超分辨率重建的

量化评估结果。在2×缩放因子下,TD展现出显著优势,
在高斯模糊场景下,其PSNR较DR分别提升0.25

 

dB,验
证TD先验对核估计精度的增强效果,这在四倍超分条件

下也展现出了相同的表现。特别地,在2×运动模糊场景

中,DR的PSNR较TD提升0.64
 

dB,表明DR作为真实退

化先验具有更强的表征能力。然而,由于DR在无监督条

件下无法获取,TD策略通过从低质量图像中提取代理特

征,在保证可比性能的同时具有更强的实际适用性。
此外,利用退化先验辅助模糊核估计,可以有效降低
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  表6 与真实退化残差辅助模糊核估计对比

Table
 

6 Comparison
 

with
 

the
 

results
 

obtained
 

by
 

the
 

kernel
 

estimation
 

aided
 

with
 

real
 

degradation
 

residual

模糊核 倍数 方法 PSNR SSIM LIPIPS

高斯

2× TD 28.91 0.835
 

6 0.228
 

8
2× DR 28.76 0.832

 

4 0.235
 

8
4× TD 24.69 0.699

 

5 0.388
 

6
4× DR 24.69 0.698

 

2 0.391
 

5

运动

2× TD 27.06 0.812
 

9 0.204
 

2
2× DR 27.70 0.823

 

8 0.202
 

6
4× TD 20.78 0.584

 

2 0.350
 

7
4× DR 20.53 0.575

 

2 0.333
 

6

其特征的不确定性,因此局部训练周期内的特征会变得更

加相似。
对此,本文利用标准化欧氏距离Dist(x,

 

y)计算模糊

核特征间的相似度,以衡量加入退化先验后降低模糊核优

化中核特征的不确定性程度。具体标准化欧氏距离为:

Dist(x,y)= ∑
n

i=1

(xi-yi)2/Vi (16)

其中,xi 与yi 都代表核估计器输出的模糊核KES 在

第i维的值,Vi 代表xi 与yi 在第i维特征的标准差。图9
展示了2×缩放因子下各策略在200训练周期内的特征标

准化欧氏距离热力图,该热力图用于量化盲核估计训练过

程中特征的相似度变化,颜色越深,值越小,表示特征相似

度越高,颜色越浅,值越大,则表明相似度越低。对比实验

图9 不同退化先验下模糊核特征相似性变化热力图

Fig.9 Heat
 

map
 

showing
 

the
 

variations
 

of
 

kernel
 

feature
 

similimarty
 

with
 

epochs
 

obtained
 

with
 

different
 

degradation
 

priors

  表明,采用纹理退化先验TD或退化残差DR策略时,在迭

代次数Epoch>100后的训练收敛阶段,模糊核特征空间

的局部相似度趋于饱和状态,而不适用先验的No
 

Prior策

略下,特征差异在训练后期仍保持较高水平,如图9所示

表现为更多黄色区域。这一现象验证了退化先验特征对

模糊核特征空间不确定性的抑制作用。通过引入先验信

息,核估计过程的随机性显著降低,优化轨迹更加稳定。

3 结  论

  本研究针对现有两阶段盲超分辨率方法在盲核估计

阶段退化估计显著偏离真实退化等关键问题,首先,本文

提出基于模糊核信号窗宽和幅度的解耦策略,揭示出核宽

估计偏差对主流非盲重建网络的性能具有关键性影响。
并据此在盲核估计阶段通过弱化损失函数对核估计的约

束,优先提升核宽估计精度,从而有效增强整体重建效果。
随后本文提出DynaKPM,并设计由退化扩展层、锐化先验

层、模糊衰减先验层以及先验调制层将图像退化先验与模

糊核特征融合,有效降低了弱化核估计损失带来的核分布

不确定性,从而提高了核估计精度。实验表明,DynaKPM
在高斯模糊、运动模糊及噪声复合退化场景下均实现了盲

超分辨率重建性能的显著提升,具有广泛的应用价值。然

而,实验结果也表明,在强噪声水平下DynaKPM仍然会面

临泛化性能下降的问题,探索对噪声鲁棒性的策略仍然是

未来研究重点,以进一步推动盲超分技术的实用化进程。
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