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摘　要: 人们对图像显示设备高分辨率和逼真视觉感知的需求随着现代信息技术的发展日益增长, 这对计算机软

硬件提出了更高要求, 也为渲染技术在性能与工作负载上带来更多挑战. 利用深度神经网络等机器学习技术对渲

染图像进行质量改进和性能提升成为了计算机图形学热门的研究方向, 其中通过网络推理将低分辨率图像进行上

采样获得更加清晰的高分辨率图像是提升图像生成性能并保证高清细节的一个重要途径. 而渲染引擎在渲染流程

中产生的几何缓存 (geometry buffer, G-buffer)包含较多的语义信息, 能够帮助网络有效地学习场景信息与特征, 从

而提升上采样结果的质量. 设计一个基于深度神经网络的低分辨率渲染内容的超分方法. 除了当前帧的颜色图像,

其使用高分辨率的几何缓存来辅助计算并重建超分后的内容细节. 所提方法引入一种新的策略来融合高清缓存与

低清图像的特征信息, 在特定的融合模块中对不同种特征信息进行多尺度融合. 实验验证所提出的融合策略和模

块的有效性, 并且, 在和其他图像超分辨率方法的对比中, 所提方法体现出明显的优势, 尤其是在高清细节保持方面.
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Abstract:  With  the  development  of  modern  information  technology,  people’s  demand  for  high  resolution  and  realistic  visual  perception  of
image  display  devices  has  increased,  which  has  put  forward  higher  requirements  for  computer  software  and  hardware  and  brought  many
challenges  to  rendering  technology  in  terms  of  performance  and  workload.  Using  machine  learning  technologies  such  as  deep  neural
networks  to  improve  the  quality  and  performance  of  rendered  images  has  become  a  popular  research  method  in  computer  graphics,  while
upsampling  low-resolution  images  through  network  inference  to  obtain  clearer  high-resolution  images  is  an  important  way  to  improve
image  generation  performance  and  ensure  high-resolution  details.  The  geometry  buffers  (G-buffers)  generated  by  the  rendering  engine  in
the  rendering  process  contain  much  semantic  information,  which  help  the  network  learn  scene  information  and  features  effectively  and  then
improve  the  quality  of  upsampling  results.  In  this  study,  a  super-resolution  method  for  rendered  contents  in  low  resolution  based  on  deep
neural  networks  is  designed.  In  addition  to  the  color  image  of  the  current  frame,  the  method  uses  high-resolution  G-buffers  to  assist  in  the
calculation  and  reconstruct  the  high-resolution  content  details.  The  method  also  leverages  a  new  strategy  to  fuse  the  features  of  high-
resolution  buffers  and  low-resolution  images,  which  implements  a  multi-scale  fusion  of  different  feature  information  in  a  specific  fusion
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module.  Experiments  demonstrate  the  effectiveness  of  the  proposed  fusion  strategy  and  module,  and  the  proposed  method  shows  obvious
advantages, especially in maintaining high-resolution details, when compared with other image super-resolution methods.
Key words:  neural network; rendering; image super-resolution; geometry buffer; feature fusion

 1   绪　论

在 3D游戏、特效影视等场景下人们对高清图像和逼真视觉体验的需求日益增长, 这对渲染技术和显示设备

带来了巨大的挑战. 为降低渲染的性能开销, 同时保证高画质, 越来越多的工作提出通过低分辨率图像渲染和上采

样到高分辨率的方法来满足性能需求. 随着以深度学习为代表的人工智能技术在各领域的广泛应用, 利用深度神

经网络等机器学习技术来完成渲染超采样或图像超分过程成为一种新的趋势 [1−3]. 同时工业界也对相关技术进行

开发与探索, 如虚幻引擎的 TAAU (temporal anti-aliasing upsample)[4]和 NVIDIA 的 DLSS (deep learning super
sampling)[5]. 除此以外, 其他一些用于改善渲染的超采样方法与技术 [6−8]致力于平衡渲染时间开销与画面效果两者

的关系, 在低成本的条件下尽可能提升图像质量.
目前大部分渲染引擎在工作流程中可以生成携带逐像素属性的几何缓存 (geometry buffer, G-buffer), 这是一

般视频流图像中无法获得的额外信息. 即使在高分辨率下, 几何缓存的计算成本仍然较低 (通常一帧仅几毫秒). 这
种特性使其相比需要繁重工作负载的着色、后处理等环节有了独特的性能优势. 近年来许多研究方法 [9−11]将含有

逐像素属性的几何缓存等额外信息用于渲染去噪, 图像重建等工作. 受这些工作启发, 我们采用高分辨率几何缓存

来指导低分辨率图像的超分工作, 能有效提高结果图像的逼真度. 即便如此, 如果将逐像素属性的几何缓存以连接

或相加的简单方式作为辅助, 这样做容易让预测过程对不同信息产生混淆并使得神经网络在维度和空间区域上学

习到错误的知识, 例如过度依赖几何缓存中的特征, 并在相应区域生成错误的像素值, 最终形成伪影等视觉错误.
因此, 针对两者分别提取出的特征处理方式会成为影响结果表现的重要因素. 合适的特征融合方式可以帮助神经

网络更好地处理图像特征与几何缓存特征的关系, 使得模型能更好地区分不同特征信息的重要性并加以利用. 针
对图像超分过程, 我们使用几何缓存时需要剔除无效信息并选择有效信息, 从而填补低清图像中的缺失内容并有

效提高网络预测结果的质量.
综上分析, 为平衡渲染过程中的资源消耗与图像画质, 我们在几何缓存额外信息的辅助下为渲染内容设计一

种图像超分技术, 使得低分辨率图像可以通过神经网络在给定超分比例下预测得到高保真度的高清图像, 从而降

低渲染高清图像的时间开销. 加入我们方法的具体渲染管线见图 1, 我们先在输出的高分辨率下生成深度、法向

等几何缓存, 再设置为低分辨率并进行常规渲染, 利用生成的低清图像和高清几何缓存进行网络推理, 得到的高清

图像可以进行抗锯齿等后处理操作. 为了保证预测图像的质量, 我们给出了一种针对高清缓存与低清图像的特征

信息的融合策略, 该策略利用我们设计的融合模块对两种特征信息进行不同尺度上的融合, 对高分辨率几何缓存

中提取的特征进行调整与辨别, 在保证光照, 阴影等画面效果尽可能不被几何缓存信息错误重建的条件下, 选取其

中对超分过程有辅助作用的信息对低清图像提取的特征进行合理的填充修复, 从而提升图像超分的质量. 在一些

需要大量计算 (例如, 开启实时光线追踪) 场景下, 相对于传统渲染流程, 使用我们的方法辅助渲染可以省去昂贵

的高清帧渲染代价. 同时, 相比于如视频内插等其他需要相邻帧或运动信息的超分方法 [12−15], 我们的方法仅依赖当

前帧的相关信息, 这样做有利于处理如光源闪烁变化等画面剧烈变化的情况, 从而提升画面预测的鲁棒性.
综上所述, 我们的贡献如下.
(1)设计了一种针对渲染内容的超分神经网络, 利用低分辨率图像和高分辨率的几何缓存来执行渲染图像超

分任务, 能够在保证高清画质的前提下显著提升渲染高分辨图像的性能, 满足实时图形应用的需求.
(2)提出一种针对高清几何缓存和低清渲染图像的多尺度特征融合方案, 使得几何缓存特征与内容图像特征

在不同尺度上实现多次融合, 从而有效利用高清几何缓存中的关键信息补充低清渲染图像中确实的内容细节.
(3) 相对于之前的超分工作, 我们的方法不需要历史帧和相关运动信息, 从而可以处理任意剧烈变化的场景

(如场景中光源的闪烁变化)且无论在视觉感知和图像质量的定量分析方面均显著提升. 
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图 1　融合本文提出的超分技术的实时渲染流程 (基于虚幻引擎)
 

 2   相关工作

 2.1   基于单张图像的图像超分辨率

传统的图像超分辨率方法通常采用最近邻插值、双线性插值、双三次插值等经典算法. 这些算法虽然简单且

速度快, 但对图像视觉效果的改善程度有限, 通常很难恢复图像细节. 近些年来, 与基于传统方法相比, 基于深度学

习的解决方案在峰值信噪比 PSNR 等指标衡量与视觉感知方面都表现出更加优异的性能. 如 2014 年由 Dong 等

人进行超分重构时, 提出了低清图像插值放大和 CNN补充内容细节的方法 [16], 文中提出的 SRCNN网络是深度学

习用在超分重建上的最早期的工作. EDSR网络 [17]是 NTIRE2017超分辨率挑战赛的冠军方案, 该方案移除了残差

结构中一些不必要的结构, 对网络进行了精简, 同时提出了一种多尺度深度超分系统, 其在处理不同超分尺度的情

况下均有着较为优越的性能. RCAN网络 [18]则引入了注意力机制来区别对待不同通道的特征, 并提出了一种残差

中的残差 (residual in residual, RIR)结构, 构建了一个很深的神经网络, 具有超过 400个卷积层, 同时超分预测结果

出色. Ledig等人 [19]将 GAN引入单个图像超分领域, 设计了 SRGAN网络并使用新的损失函数进行训练, 以提升

预测结果的真实感. 丁玲等人在 SRGAN[19]以及常用的 VGG[20]重构损失框架上, 设计了 VGG 能量损失, 并构建

U-Net[21]自编码结构 VGG-UAE来缓解高分辨率图像输入下输出判别信号不稳定的问题 [22]. 潘宗序等人将全局字

典学习中利用图像库获取附加信息的思想融入自适应字典学习的过程中, 提出了一种基于自适应多字典学习的单

个图像的超分算法 [23]. 这些方法使用单张图像作为输入, 而单个低清图像本身包含信息有限, 从而无法恢复原图

像向低分辨率的退化过程中丢失的高频信息.

 2.2   基于多张图像的图像超分辨率

相比于基于单个图像的超分方法, 多张图像的超分方法多应用于视频等领域, 其引入了时域信息, 并更多利用

相邻帧的时空相关性来提升结果性能. 一种常见的研究方向是采用运动补偿和运动估计技术. 其中运动估计可以

提取不同帧之间的运动信息, 而运动补偿则利用不同帧之间的运动信息进行图像扭曲, 从而使帧对齐. 例如

Caballero等人提出的 VESPCN[24]将动作补偿和视频超分联合用以提升性能. NTIRE19挑战赛冠军网络 EDVR[25]

提出了时空注意力融合模块与级联可变形的对齐模块. 相比于需要帧对齐的研究方法, 非对齐方法使网络模型自

己学习帧间的相关信息, 利用空间或时空信息进行特征提取与处理. 例如 DUF 网络 [2]就避免了显式的运动补偿,
而是使用动态上采样滤波器对输入图像直接进行重构, 并通过残差部分来增加细节内容. Isobe等人 [12]提出一种新

的循环残差网络 (recurrent residual network, RRN)来实现高效的视频超分. S-Lab与南洋理工大学的研究人员给出

的 BasicVSR++[15]引入了二阶网格传播和光流引导可变形对齐, 成为了目前最先进的视频超分网络. 由 Yi等人 [26]

提出 PFNL网络则使用非局部残差块来提取时空特征信息, 取得了比使用运动补偿更好的实验结果. 相比此前的
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单张图像超分方法, 基于多张图像的超分辨率方法表现出更强的性能潜力, 但也在时序信息的提取与处理上花费

更多, 使得网络结构更复杂, 增加了推理时间, 不适用于实时渲染场景下的低延迟要求.

 2.3   基于几何缓存的图像重建

几何缓存是由渲染管道中的中间渲染过程生成的几何体和材质信息的屏幕空间表示形式, 在传统的渲染流程

中发挥着重要作用. 广义层面的几何缓存包含法线, 世界空间坐标, 深度等多种属性信息. Lu等人提出的 DMCR-
GAN是一个具有残差注意力模块与分层特征调制的对抗网络, 通过调整对不同输入辅助缓存 (auxiliary buffer)的
注意力等实现了蒙特卡洛渲染的去噪工作 [27]. Nalbach等人 [11]收集渲染中产生的材质, 几何和光照信息来预测屏

幕空间中的照明效果. Chakravarty等人 [28]提出的用于重建使用蒙特卡罗方法渲染的图像序列的神经网络同样使

用了如深度, 法向等辅助缓存作为输入, 该网络在样本数量少的情况下仍有着合理的运行速度和结果表现. 2021
年 Guo等人 [29]提出的 ExtraNet使用了反照率, 深度, 法向, 粗糙度, 金属度等几何缓存和历史帧来进行外推帧的预

测, 可以在没有明显伪影的条件下产生合理的外推帧结果, 并在实践中成功提升了帧率. 由 Xiao等人 [9]提出的超

分神经网络 NSRR以低清下的当前帧与历史帧的 RGB图像, 深度图与运动矢量信息为输入, 通过特征提取, 后向

扭曲 (backward warping)等步骤重建高分辨率的图像, 并获得了高保真度和时间稳定的结果. 杜文俊等人 [30]提出

通过存储的几何缓存和像素分类, 用基于几何辅助分析的反走样算法来精确重构出需要反走样的几何边界. 邵鹏

等人 [31]提出的 IAAFXAA 算法可以从几何缓存中提取深度和法线信息并借助该信息进行更加精确的检测, 以提

高抗锯齿性能, 避免图像过度模糊. 以上方法在内容去噪、图像超分等领域用几何缓存进行辅助, 为本文的研究方

法提供了相关思路与借鉴.

 3   基于高清几何缓存的渲染内容超分辨率

 3.1   问题描述

在不开启多采样抗锯齿的情况下, 渲染器通过对 3D 场景下的所在位置进行点采样并计算形成每个像素. 因
此对渲染内容实现高质量的上采样面临的困难是, 低分辨率的输入图像在部分阴影, 几何边缘处等区域发生走样,
对应区域需要还原的高频信息完全丢失. 为了解决这一问题, 许多研究工作 [4,5,9]考虑使用时序上连续帧的冗余性

来提供更详细的信息来辅助内容重建, 例如 Xiao等人的方法 [9]使用了当前帧和历史帧的像素颜色, 深度图以及运

动矢量. 而在渲染帧的内插研究中, 也有使用光流来处理时序信息的工作 [32]. 运动矢量虽然精确, 但是无法处理因

光照导致的光影变化 (如阴影和高光反射); 光流虽然理论上能处理各种运动效果, 但是精度较差, 而且需要额外的

运算代价. 此外, 无论是基于运动矢量的方法还是基于光流的方法, 都假设相邻连续帧之间变化幅度较小. 一旦相

邻帧之间出现剧烈变化 (如光源的剧烈闪烁变化), 则时序方法很容易产生问题.
几何缓存的概念来自延迟渲染 (deferred rendering), 其基本思想是先将三维场景中所有物体的几何信息写入

屏幕空间的缓冲区中, 等到计算光照并对屏幕空间下各像素着色时, 再将这些信息取出来用于计算. 几何缓存则是

指存储这些信息的容器, 一般包含像素对应的位置、法线、漫反射颜色、高光颜色等数据. 几何缓存的生成本质

上是对物体执行无光照材质的渲染, 并将各物体的相关信息写入对应的渲染纹理中, 该过程由几何通道 (geometry
pass)负责, 而在后续的光照通道 (lighting pass)中, 几何缓存中的物体的几何信息会被来执行光照计算, 从而对每

个像素进行着色. 几何缓存使得每个光源只需要处理固定大小的缓冲区, 而不受场景中物体数量的限制, 有效降低

了计算开销. 由于不涉及复杂的光照、阴影等相关计算, 因此几何缓存的生成成本相比直接渲染画面而言要低

很多.
经过以上分析, 我们考虑在单个帧内容图像的基础上, 尽可能使用额外的几何缓存来帮助特征提取和图像重

建. 在本次研究工作中, 除了低分辨率的内容图像, 我们选择了共 9 个通道的 5 种几何缓存 (如图 2 所示) 来帮助

超分过程中的内容重建, 包括:
(1)底色 (base color), 共有 3个通道, 定义了材质的整体颜色. 底色是用来记录颜色信息的材质贴图, 它记录剔

除光影变化后的基础颜色, 将其作为输入能帮助网络确定预测图像中材质表面所在像素的基准色调.
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(2)场景深度 (scene depth), 共有 1个通道, 存储了场景中各像素的深度值. 场景深度有助于辨别物体轮廓与屏

幕空间中像素对应的前后关系, 从而对更接近镜头的物体着重预测更多的细节.

(3)粗糙度 (roughness), 共有 1个通道, 描述各像素的表面粗糙程度, 其决定了反射的模糊或清晰度.

(4)金属色 (metallic), 共有 1个通道, 描述各像素的表面在多大程度上“像金属”, 非金属的对应值为 0, 金属的

对应值为 1. 粗糙度与金属色则对高光区域有影响, 例如在粗糙度较大的区域所预测出的高光应该是大且暗淡的,

从而帮助网络不会被低清图像中的走样而对高光进行错误估计.

(5)法向 (world normal), 共有 3个通道, 存储了场景中各像素的法线值, 其影响着光线反射, 折射后的着色结

果. 法向能辅助模型识别凹凸不平的表面, 也即法向变化强烈的区域, 并在超分预测时展现合理的表面细节.
  

(a) 底色 (b) 场景深度 (c) 粗糙度 (d) 金属色 (e) 法向

图 2　本文方法所采用的几何缓存
 

由于几何缓存并非真实的渲染图像, 过于简单的处理方式会导致最终预测结果的部分区域出现颜色偏差以及

不合理的高光、阴影. 因此, 如何有效利用这些包含物体轮廓、表面纹理等丰富高频信息的几何缓存是方法设计

中需要考虑的问题. 为此, 我们提出了一种针对高清几何缓存特征和低清图像特征的新的融合方法, 从而提升超分

结果的保真度. 基于这个融合方法, 我们设计了一个端到端的高性能神经网络, 能够进行实时的渲染图像超分.

 3.2   方法设计

ILR, IG, IHR

如图 3所示, 我们网络整体划分为 3个子网络: 特征提取, 特征融合与解码部分. 各网络层下方数字为该层的

输出通道数, 图 3中粉色标注卷积层的卷积核大小为 3×3. 转置卷积层和绿色标注卷积层的卷积核大小为 2×2, 步

长为 2. 不同部分在图 3中带颜色的虚线框进行划分. 我们用   分别表示作为输入的低清内容图像, 几何缓

存信息与最终输出的高清内容图像.
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图 3　整体网络架构
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3.2.1    特征提取

ILR和IG

FLR,0和FG,0

为了捕获内容图像与几何缓存中的细节与空间信息, 我们需要对输入进行低层次的特征提取, 并完成对低清

图像特征的上采样, 以便让两种特征在同一分辨率空间下完成后续操作. 首先我们分别从   中提取浅层特征

 : FLR,0 = HUP(HLR
SF (ILR))

FG,0 = HG
SF(IG)

,

HUP

s s−1 s h,w

I ∈ Rh×w, O = HUP(I) ∈ R(sh)×(sw)

其中,    为零上采样操作 [9], 用于将低分辨率内容特征上采样至所需的高分辨率空间. 零上采样将图像中每个像

素分配到高分辨率下对应的   个像素中的固定一处, 而剩下   个像素会被置为 0, 其中   为上采样比值. 用 

分别表示低分辨率图像的高和宽,    分别表示该方法的输入图像与输出图像, 则两者内

像素映射关系为:

O(y, x) =

 I(y/s, x/s), s|x∧ s|y
0, otherwise

,

(y, x) ∈ {0,1, . . . , sh−2, sh−1}× {0,1, . . . , sw−2, sw−1}其中,    . 注意以上公式的输入输出均为单通道图像, 面向多通

道特征时同样适用, 只需对各通道逐一操作. 零上采样操作考虑将低清空间下各像素映射到高清空间下某一位置,
其余位置可以视为“未被着色”的空像素, 这提升网络针对这些有效或无效信息的辨别能力, 并在后续融合操作中

利用几何缓存特征与有效原像素对这些无效信息进行填充着色, 从而提升了模型预测图像的保真度.

HLR
SF ,H

G
SF

Cin,Cout ILR, IG

   各自包含 3 个卷积-ReLU 激活操作与连接操作. 浅层特征提取模块的更多细节如图 4 所示, 该部分

中卷积核大小为 3×3,    的取值根据情况讨论. 针对   的两个模块结构基本一致, 但在最后一次卷积的输

出通道数有差别. 为满足后续的融合操作, 从内容图像与几何缓存提取出的浅层特征通道数必须相等, 而前者输入

为 3通道, 后者输入为 9通道, 所以在进行最后一次卷积时, 针对内容图像的卷积输出通道为 15, 而针对几何缓存

的卷积输出通道为 9. 经过 3层卷积-ReLU激活的结果与输入本身连接, 并得到 18通道的浅层特征.
  

Conv&ReLU

Conv&ReLU

Conv&ReLU

ReLU
BN

Conv 1×1

BN
Conv 3×3

+

Input

ILR/IG
FLR, i

FG, i

FG, i

FA
G, i

FFU, i

Cin

Cout

C

C

2C

2C

32

32

18 Concat

Concat

Concat Global
Pooling

FC Layer

ReLU

FC Layer

Sigmoid

Scale
SE C

浅层特征

(b) 融合模块(a) 浅层特征提取

(H×W×C) (H×W×C)

(H×W×2C)

图 4　浅层特征 (shallow features)提取模块结构与融合模块
 

i

FLR,i−1/FG,i−1 FLR,i/FG,i

在后续步骤中我们参考了 U-Net[21]的设计思想, 采用不同层次的编码-解码操作来对高清图像进行重建. 第 

层次的编码器部分对应输入为   , 通过该层次编码器得到输出   :FLR,i = HLR
EN,i(FLR,i−1)

FG,i = HG
EN,i(FG,i−1)

,

HLR
EN,i,H

G
EN,i i其中,    分别表示第   层次中针对内容图像特征和几何缓存的编码器, 每个编码器内包含 2个卷积-ReLU
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i操作, 为适应渲染场景的需要, 我们选择 3个大小层次的编码, 即   的取值为 1, 2或 3. 卷积运算时我们通过步长和

卷积核大小控制中间特征的尺寸, 同时更小尺寸的中间特征需要更多的通道数来保证提取足够多的信息, 更多细

节在图 3中展示.
 3.2.2    特征融合

i

FLR,i,FG,i HFU,i FFU,i

内容图像与几何缓存之间具有相关性, 高分辨率的几何缓存中得出的丰富特征和物体轮廓边界信息对低清图

像的超分具有辅助作用. 这种作用是有向的, 即从几何缓存提取到的特征信息单向辅助内容图像的超分过程. 同时

多层次化融合的引入能在不同尺度上使内容图像与几何缓存的特征能够更有效地融合. 我们的具体操作为: 将第 

层次中编码器计算得到的中间特征   作为输入, 经过该层次的融合操作   后得到输出   :

FFU,i = HFU,i(FLR,i,FG,i) = HRes,i(FLR,i,FA
G,i).

⊕
FA
G,i

FA
G,i FA

G,i

FG,i FA
G,i

特征融合部分更多细节见图 4, 图中 FC Layer 表示全连接层, BN 表示 batch normalization,    表示逐元素相

加, SE 模块中的参数 reduction 被设置为 16, 各层旁数字表示该层通道数. 在特征融合模块中,     会进行 SE

(squeeze-and-excitation)操作 [33], 这是因为几何缓存特征的不同通道包含不同的信息, 我们需要选择有助于补充本

层次内容图像细节的信息, 也就是说, 网络需要引入注意力机制, 从而更多关注   中的某些通道.    会先经过

压缩 (squeeze) 操作, 利用全局均值池化将各个通道下的特征编码为全局特征量, 然后将全局特征量通过以

Sigmoid函数为激活函数的两个全连接层, 完成激活 (excitation)并得到激活值, 最终将激活值与   相乘得到   .

整个操作调整了几何缓存不同特征的权重, 从而使得后续操作中更容易辨别能够辅助超分的特征信息.

FA
G,i FLR,i HRes,i

FLR,i

FLR,i,FA
G,i H×W ×C FLR,i

FA
G,i

FLR,i

2C

C FLR,i

FA
G,i FFU,i

SE操作的结果   与   进行连接, 然后经过一个受 ResNet[34]启发的残差块   , 该残差块包含一个 1×1

的卷积操作和一个 3×3的卷积操作, 其生成的残差结果在与   相加后可以对内容图像特征进行补充. 一种直观

解释是将   视为   空间下的函数表示, 其中   是上采样后得到的低清内容图像特征, 包含丰富

的低频信息但缺少高频信息. 我们希望计算得到具有丰富高频特征的高清内容图像特征表示, 而   本身从高分

辨率空间的几何缓存提取得到, 在边缘, 角点等高频特征上更为准确, 所以其有助于定位和修正   中的无效信

息. 利用残差块有利于信息在不同层之间相互传导的特性, 我们将连接输入用 1×1的卷积进行降维处理, 将   通

道数降为   通道数并以 ReLU函数为激活, 再用一层卷积实现对   函数表示的修正过程, 使其更接近高清内容

图像特征表示. 残差块处理后的信息再与   连接, 即为融合操作的最终结果   .

FG,i

FA
G,i

进一步来说, 我们可以把几何缓存与渲染图像看成像素分布, 而这两种分布显然是不相同的, 例如在后续光照

计算中得到的高光、阴影以及材质颜色变化并不会在基色、深度的像素值中得到体现, 并且低清图像采样率不足

的问题也会导致从中提取到的两种特征会存在分布上的差异. 我们希望借助几何缓存分布的信息, 用低清图像最

终重建出高清渲染图像, 而如果使用相加操作, 则从几何缓存与渲染图像提取到的特征在融合时会引起分布上的

直接混合, 却无视了两者在均值、方差等方面存在的差异, 从而使得几何缓存特征在超分过程与不同分布的图像

特征产生混淆, 偏离了“重建高清图像像素分布”的目标. 连接操作的问题类似, 该操作将两者直接视为同一特征的

不同通道并进行后续计算, 几何缓存特征代表的分布无法通过注意力调制等手段达成合适的形态, 从而使特征在

解码时错误选择不同通道的信息. 相比连接和相加操作, 我们使用的融合方法首先进行了 SE操作, 实现了   不

同通道间的注意力分配, 这可以看作是对几何缓存特征的初步调节, 而后续的残差块提升了融合模块的特征提取

能力, 对两个不同特征进一步调节与提取信息. 因此 SE操作让最终与   连接得到的特征在不同通道间能达成更

为合理的像素分布, 并且含有连接-卷积的残差块比直接相加有更强的特征表达与调节能力.

FFU,1,FFU,2,FFU,3本文提出的网络结构中共有 3 个针对不同尺度的特征融合模块, 对应的融合结果分别为    .
多尺度的融合机制可以让网络针对不同形态的信息特征进行融合, 充分利用高清几何缓存中的高频细节, 从而

实现更为真实的画面效果. 这些融合结果会传递到解码部分, 以连接的方式帮助解码器更好地对图像进行超分

重建.
 3.2.3    解码部分

对应此前 3个层次的编码部分, 解码部分包含 2个跳跃连接 (skip-connection). 从第 3层次的融合特征开始解
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码, 每层次解码过程将后一层次的结果作为输入, 先经过一次转置卷积操作, 用以扩张特征图尺寸和降低通道数,
再通过跳跃连接与对应层次的融合特征进行连接, 最后经过两层卷积得到该层次解码的输出结果:

FHR,i = HDE,i(FHR,i+1,FFU,i) = HDE-Convf,i([ConvTransDE,i(FHR,i+1),FFU,i]),

FHR,i+1,FHR,i i i+1 i = 1,2,3 FHR,3 = FFU,3

HDE,i i HDE-Convf,i

ConvTransDE,i(·) i [·, ·]
IHR = FHR,1

其中,    分别表示第   层次解码器的输入 (第   层次的输出) 和输出 (   ), 特别地,    .
另外    表示第    层次解码器运算 ,      将连接结果进行 2 次 3×3 大小的卷积操作 ,  并得到输出结果 .

 表示第   层次解码器中的转置卷积操作.    表示对两个特征的连接操作. 关于卷积输出通道数等

细节见图 3. 最终预测的高清内容图像为第 1层次的解码结果, 即   .
总的来说, 我们设计的方法利用 3个尺寸规模上的“编码-解码”操作提升渲染内容图像的超分质量, 但在扩张

路径部分, 我们让内容图像和几何缓存的特征进行相似而权值独立的卷积操作, 以此帮助模型区分和学习两者在

图像超分过程中的不同作用. 浅层特征的提取对内容图像与几何缓存进行低层次的特征提取, 增加了网络深度, 从
而使得其表达能力增强. 我们设计的融合模块能够帮助网络定位几何缓存特征中对超分有辅助作用的信息与图像

特征中需要补充的缺失内容, 并且利用不同尺度进行多层次融合, 使得超分重建过程能更好地恢复图像细节.

 3.3   损失函数

在网络训练环节中我们选择了结构相似性指数度量 (structural similarity index measure, SSIM)[35]与感知损失

的线性组合作为损失函数, 其中感知损失函数是学习感知图像块相似度 (learned perceptual image patch similarity,
LPIPS)[36], 其利用预训练好的网络模型提取特征来度量两张图像之间的感知差异, 度量值越低表示两张图像越相

似, 反之则差异越大. 对于该感知损失函数, 我们选择的预训练网络模型为 VGG-16[20]. 网络训练时我们的损失函

数为:

L(P,T ) = 1−DSSIM(P,T )+w ·DLPIPS(P,T ),

P, T w = 0.2 DSSIM

DLPIPS

其中,    分别表示高分辨率的预测内容图像与真值图像, 权值系数   .    表示两图像之间的 SSIM度量值.
 表示 LPIPS度量值, 将两图像分别输入预训练的 VGG-16[20]网络模型, 获取网络各层输出并计算对应通道的

余弦距离, 最后对各距离进行平均, 得到度量值.

 4   实验分析

 4.1   实验数据与训练细节

为了训练和测试模型, 我们将虚幻引擎 4 作为渲染引擎并引入虚幻引擎市场 (https://unrealengine.com/
marketplace)中的 3个场景构建了一个大规模数据集. 其中这些场景涵盖广泛的着色效果, 如光线反射, 软阴影, 不
同光源与复杂遮挡等等, 各场景的示例帧见图 5. 我们的数据集由每个场景下 2 500帧的训练集和 500帧的测试集

组成. 数据集中的内容图像未经过任何后处理 (包括抗锯齿), 同时我们选择在各个场景关闭运动模糊 (motion
blur), 这样做可以降低镜头随人物与场景运动时产生的背景模糊.
  

(a) Bunker (b) Redwood Forest (c) Medieval Docks

图 5　作为数据集的 3个场景的示例帧
 

我们选择了 4×4规模的超分来训练和测试网络, 数据集中真值图像和几何缓存的分辨率为 1920×1080, 输入

图像的分辨率为 480×270. 网络在训练时会将数据集中的输入图像, 真值图像和几何缓存进行 3×3分块. 如前所述,
本次实验共有 3个场景数据集, 针对每个场景的数据集各训练 1个模型. 所有训练和测试均在配有一块 NVIDIA
RTX 3090 GPU的电脑上进行.
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β1 = 0.9, β2 = 0.999

我们的网络使用 PyTorch框架 [37]实现. 训练优化过程中使用小批量随机梯度下降法与 Adam优化器 [38]. 在
训练参数方面, 我们设置批量大小 (batch size) 为 8, Adam 优化器的    , 初始学习率为 1E–3,
且每经过一个 epoch学习率衰减至 0.98倍, 共训练 100个 epoch. 训练时网络的初始化使用了 Xavier初始化方

法 [39].

 4.2   与现有方法的比较

在本节, 我们的方法与几个有代表性的超分辨率研究工作进行了对比, 其中包括单个图像超分方法 RCAN[18],
渲染图像超分方法 NSRR[9], 以及视频超分方法 RRN[12]. 我们将对比方法进行了代码复现, 并在相同的数据集上进

行训练和测试. 我们调整了 RRN[12]的数据集输入, 使网络输入的低清图像是我们在低分辨率下渲染得到的场景图

像, 而不是将高清图像用高斯核模糊与下采样操作获得输入图像.
我们用两个指标来评估结果: 峰值信噪比 PSNR 与结构相似性指数度量 SSIM[35], 两者均是在单个图像评估

工作中重要的度量指标, 且数值越高代表结果图像质量越好.
我们计算了各方法中 PSNR和 SSIM指标, 统计方式为各个场景测试集下所有测试图片的平均值. 表 1对上

述指标进行了比较. 我们可以从中看出, 我们的方法在不同数据集上的两种度量指标均优于其他方法. 除指标外,
表 1还给出了我们方法与对比方法单帧超分的推理时间对比, 其中超分规模均为 4×4, 目标分辨率为 1920×1080.
从中可以看出, 我们方法的性能对比两个计算机视觉方法 [12,18]有明显优势, 与 NSRR[9]运行时间相近, 但我们的预

测结果有着更逼真的画面表现.
  

表 1    我们的方法与其他方法的性能指标与运行时间对比 
指标 场景 RCAN NSRR RRN Ours

PSNR (dB)
Bunker 26.54 24.88 27.79 28.42

Redwood Forest 18.68 17.25 19.98 24.25
Medieval Docks 21.24 20.79 22.82 25.37

SSIM
Bunker 0.796 6 0.760 4 0.811 4 0.904 1

Redwood Forest 0.391 0 0.422 8 0.407 1 0.871 2
Medieval Docks 0.684 0 0.700 6 0.705 8 0.870 5

运行时间 (ms) 所有场景 41.52 24.42 93.17 23.04
 

图 6–图 8给出了 3个场景下各方法的预测结果, 其中 Input表示输入的低清图像, Ours表示我们方法的超分

结果, GT表示真值图像. 从图中可以看到, 我们方法的超分预测结果在视觉效果上比其他方法更为逼真, 尤其在树

丛, 细密金属外皮等具有丰富纹理的区域, 低分辨率下的当前帧和历史帧的相关信息的还原效果较差, 这是因为即

使这些细微部分出现在了时序上连续的若干帧中, 其仍然无法提供足够的高频信息来为超分提升结果质量. 而我

们的方法使用高分辨率的几何缓存而不是历史帧信息, 能够帮助网络对这些区域的物体轮廓和表面纹理提供参考

从而进行合理预测, 同时网络使用我们的融合模块并对特征进行多尺度融合, 对不同信息进行有效选择与剔除, 从
而一定程度上避免了过度依赖几何缓存等引起的视觉错误, 提高了针对预测画面的感知真实. 因此我们也能够解

释表 1中在 Redwood Forest场景下我们方法的指标度量显著高于其他方法, 这是因为该场景下树丛, 草丛较多, 具
有复杂的几何轮廓和背景.
  

(a) Ours (b) GT

图 6　Bunker场景下的我们方法与其他方法的视觉结果对比 
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(c) Input (d) NSRR (e) RCAN (f) RRN (g) Ours (h) GT

图 6　Bunker场景下的我们方法与其他方法的视觉结果对比 (续)
  

(c) Input (d) NSRR (e) RCAN (f) RRN (g) Ours (h) GT

(a) Ours (b) GT

图 7　Redwood Forest场景下的我们方法与其他方法的视觉结果对比
 

进一步来说, 以图 8中第 2行各方法对于远处船舶上的缆绳为例, 低分辨率的输入图片在该区域表现为零散

的黑色像素, 混叠现象严重, 原有的绳索结构几乎完全损坏. RCAN[18]和 RRN[12]方法均无法对此进行有效重建. NSRR[9]

网络对该区域进行了一定程度的还原, 但在连续性有所欠缺, 最终呈现出“杂乱”的画面. 而我们的方法能利用几何

缓存与合理的融合框架对细节进行有效恢复, 产生与参考图像极其相近的结果.
  

(a) Ours (b) GT

图 8　Medieval Docks场景下的我们方法与其他方法的视觉结果对比 
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(c) Input (d) NSRR (e) RCAN (f) RRN (g) Ours (h) GT

图 8　Medieval Docks场景下的我们方法与其他方法的视觉结果对比 (续)
 

特别地, 图 9给出了一个 Bunker场景下的特殊示例, 即背景光颜色闪烁变化, 当前帧及其相邻帧的光源颜色

由白、黄、蓝、红随机变化. 如图 9 右侧所示, 第 2 行的 NSRR[9]结果在对应区域的水管表面表现为偏黄色的底

色, 第 3行的 RRN[12]结果在对应区域呈现不规则的蓝色伪影. 这两处错误在当前帧图像中均无对应画面效果, 而

是相关方法从时序信息中获取并使用了对应的颜色信息. 相比较而言, 我们的方法仅使用当前帧的画面内容与几

何缓存, 不会从相邻帧中学习错误的内容, 从而能够处理光源变化剧烈等极端场景.
  

(c) Input (d) NSRR (e) Ours (f) GT

(g) Input (h) NSRR (i) Ours (j) GT

(a) Ours (b) GT

图 9　光源闪烁变化场景示例 (第 1行)以及我们方法与其他方法的视觉结果对比 (后 3行)
 

 4.3   运行时间分析

表 2 提供了不同场景生成几何缓存和内容图像以及执行我们网络推理的运行时间, 表中数据以 ms 为单位.
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几何缓存在不同场景下生成的时间花销通常是不同的, 其与运行时场景几何图形的复杂性密切相关. 由表 2可以

看出, 生成几何缓存的时间花销远低于同分辨率下渲染内容图像的时间开销, 在我们使用的 3个场景中, 几何背景

较为复杂的 Redwood Forest场景生成所需的几何缓存平均仅为 1.40 ms/帧, 而直接渲染生成高分辨率图像花销较

大. 因此在一定条件下, 生成低清图像与高清几何缓存, 并用网络进行推理的开销会比直接渲染高清图像更为低

廉. 这也是本次研究的重要动机.
 
 

表 2    不同场景生成几何缓存和内容图像的运行时间 (ms) 
数据/场景 Bunker Redwood Forest Medieval Docks

几何缓存 (1920×1080) 0.11 1.40 0.20
低清图像 (480×270) 5.18 4.37 9.75
网络推理 (4×4) 23.04 23.04 23.04

总计 28.33 28.81 32.99
高清图像 (1920×1080) 40.58 14.21 98.62

注: 所有数据在NVIDIA RTX 3090上测量
 

我们将网络转为 ONNX模型 [40]并使用 16位精度的 NVIDIA TensorRT[41]进行加速. 从表 2中可以看出, 我们

的方法基本独立于场景复杂度, 对不同场景下产生高清帧的平均时间开销稳定在 30 ms附近, 能达到大约 30 FPS
的帧率, 满足实时渲染的要求. 同时对于较为复杂的场景, 我们的方法可以有效提升画面的渲染速度. 例如, 在
1920×1080高分辨率并启用光线追踪的条件下, Medieval Docks和 Bunker场景存在高光反射丰富与含较多半透明

材质的特殊环境, 这些环境下画面帧的渲染时间达到了 141 ms, 尤其是Medieval Docks场景的每帧平均渲染时长

接近 100 ms, 会在实时渲染场景下会产生严重的卡顿, 远低于同分辨率几何缓存加上低分辨率图像生成与网络推

理的总时间开销 (约为 60 ms). 而 Redwood Forest场景本身的光照计算量已经有较大优化, 因此直接渲染高清图

像的开销较小. 值得注意的是, 我们的网络可以进一步优化性能, 例如, 使用 CUDA和 cuDNN[42]优化, 而不是使用

TensorRT下的 ONNX网络推理. 这些优化方法的探索将作为我们未来的研究工作.

 4.4   消融研究

在本节中, 我们对网络模型中的融合部分与作为网络输入的几何缓存进行了消融研究, 以评估它们在本次研

究工作中的有效性.
 4.4.1    融合部分

相较于简单的连接 (concat)或相加 (add)操作, 我们在网络模型中设计的融合模块会对几何缓存特征进行 SE
操作, 再让其与内容图像特征经过残差块以填补内容细节, 最终将其与经过 SE操作的几何缓存连接. 为了证明该

融合模块在网络结构中的有效性, 我们将网络中的各融合模块替换为连接与相加操作, 并对网络进行重新训练和

测试, 对比结果如表 3所示.
 
 

表 3    不同场景下各融合操作的性能指标对比. 超分规模均为 4×4 
指标 场景 Add Concat Ours

PSNR (dB)
Bunker 27.86 28.00 28.42

Redwood Forest 23.91 24.10 24.25
Medieval Docks 25.14 25.32 25.37

SSIM
Bunker 0.891 6 0.895 9 0.904 1

Redwood Forest 0.864 1 0.867 5 0.871 2
Medieval Docks 0.873 2 0.868 3 0.870 5

 

从表 3中可以看出, 在不同场景下网络中的融合操作对应的性能指标总体优于简单的连接和相加操作, 而且

相加操作的大部分性能指标明显低于其他两种操作, 这是由于相加操作的结果特征的通道数更少, 无法为网络提
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供足够丰富的信息. 同时在主观感知层面我们比较了连接操作与网络中融合操作的预测结果, 对比示例如图 10所
示. 在图 10的第 1行示例中, 我们可以看到左边开关的下方存在高光反射, 将连接作为融合操作的模型无法将其

进行还原, 使得红色的阀门开关呈现出了不自然的黄色, 将相加作为融合操作的模型能进行一定程度的还原, 但亮

度偏低. 类似的, 第 2行示例中连接和相加结果预测草叶会有不自然的高光, 而第 3行示例中树木产生的阴影区域

更为广泛, 而连接操作和相加操作产生的阴影较小. 这两行示例反映出简单的连接或相加操作无法有效区分几何

缓存与内容图像的特征作用, 从而过于依赖几何缓存的细节特征, 但几何缓存中不含阴影, 高光等这些信息, 因此

其产生的结果在这些部分与真值内容差异较大. 而我们的融合操作对几何缓存特征进行注意力区分, 并利用其对

内容图像特征中的无效信息进行定位和修正, 从而预测得到更为合理的超分结果.
  

(a) Add (b) Concat (c) Ours (d) GT

图 10　不同场景下各融合操作的视觉结果对比
 

 4.4.2    几何缓存种类

为了研究在模型学习过程中提供的几何缓存的作用, 我们在网络输入分别移除了不同的几何缓存 (几何缓存

种类见第 3.1节), 并相应调整了几何缓存对应“浅层特征提取”部分中最后一层卷积的输出通道数, 使几何缓存与

内容图像的特征通道数仍相等. 我们在 Bunker数据集上重新训练和测试了网络模型, 测试产生的性能指标对比见

表 4. 其中, –bc, –wn, –sd, –r, –m 分别表示移除底色, 法向, 场景深度, 粗糙度和金属色. 超分规模均为 4×4.
  

表 4    Bunker场景下移除各几何缓存的性能指标对比 
指标 –bc –wn –sd –m –r ours

PSNR (dB) 27.91 27.43 28.01 28.19 28.13 28.42
SSIM 0.877 8 0.874 8 0.897 4 0.901 3 0.894 8 0.904 1

 

从表 4的数据结果中可以看出, 我们的网络模型将包含底色, 法向, 场景深度, 金属色, 粗糙度的几何缓存作为

输入, 作为训练时损失函数一部分的 SSIM指标达到了 0.904 1. 而在移除场景深度后, 指标下降到 0.897 4. 类似地,
移除单通道的粗糙度或金属色后, PSNR指标均下降了 0.2 dB左右. 移除底色与法向的模型在 SSIM的度量指标

下降较多, 这是由于这两种几何缓存均为三通道数, 移除后减少的信息量多于其他一通道数的几何缓存. 同时移除

法向的模型在 PSNR和 SSIM指标的结果数值上下降最多, 对此一种合理的解释是, 一方面是法向本身存储的信

息会影响光线在物体表面反射与折射的结果, 从而在学习过程中移除法向会导致模型对高光反射等一些区域缺乏

有效信息并预测出较差的超分结果. 另一方面在于屏幕空间下法向的像素间变化明显, 更容易检测出边缘与角点,
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这使得图像重建过程能获得更多的高频特征, 对高清内容图像的细节内容进行合理复原, 提升了超分结果的保

真度.
另外地, 为了进一步验证本文所提的网络架构相对于以往网络的有效性, 我们将所使用的几何缓存进行了删

减, 只保留场景深度, 从而与 NSRR中所使用的几何缓存保持一致. 表 5给出了场景深度的消融实验结果, 其中+sd
表示作为输入的几何缓存仅保留场景深度, 超分规模均为 4×4, 从表 5的指标对比上可以看出, 该模型表现优于第

4.2节中 NSRR[9]的方法, 说明即使在不使用历史信息的情况下, 我们的方法仍可以用多层次融合机制等特点获得

更优秀的画面表现, 而且使用更多的几何缓存信息可以进一步提升超分画面质量.
  

表 5    Medieval Docks场景下移除场景深度的性能指标对比 
指标 +sd NSRR Ours

PSNR (dB) 22.40 20.79 25.37
SSIM 0.730 5 0.700 6 0.870 5

 

 4.4.3    整体网络结构

与传统的 U-Net[21]结构不同, 我们的模型设计考虑对渲染图像与几何缓存使用各自分支的编码器, 这有助于

网络从不同分布的信息中提取有效特征, 而跳跃连接的基础上引入的融合机制则提高了网络的表达能力. 我们将

网络结构替换为原始的 U-Net[21]结构后重新进行训练和测试, 得到如图 11所示的预测结果. 从图中箭头所指区域

可以看出, 阴影区域存在不连续与缺失的问题, 这说明 U-Net结构的重建能力差于我们的模型, 其原因在于单分支

的编码结构与缺少融合模块使得网络无法更好地提取与识别有效信息, 从而在包含阴影等复杂信息的区域会存在

预测错误.
  

(a) Input (b) U-Net (c) Ours (d) GT

图 11　U-Net结构与我们模型的预测结果对比
 

 5   结　论

 5.1   局限性

由于几何缓存的局限性以及低清输入丢失信息过多等原因, 我们的方法对一些包含阴影和高光反射的区域进

行超分时, 会恢复出与真值图像不相符的结果, 图 12展示了网络在超分预测时的错误案例. 从图 12可以看出, 红
色阀门的倒影在墙壁上本应形成近似椭圆的形状, 但输入丢失了这部分信息, 而我们使用的几何缓存中并不包含

光源位置、照射方向等信息, 导致网络无法对该区域内的阴影进行有效补全, 从而产生了不合理的结果.
为了保证图片的质量, 我们目前选择对每个场景训练一个独立的模型, 而能适应多个场景的泛化模型, 囿于模

型训练与测试所需的巨大开销, 例如泛化所需庞大的场景数据资源, 本次工作并未进行泛化模型的相关实验与讨

论, 我们将其作为未来研究与实践的一个话题. 
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(c) Input (e) Ours

(b) Ours

(d) GT

(a) GT

图 12　网络模型预测错误的示例
 

 5.2   总结与展望

本文提出了一种对渲染图像进行超分的新方法. 该方法不依赖历史帧和相关运动信息, 而是利用渲染器的高

分辨率的几何缓存来帮助填充上采样过程中的细节信息. 我们在网络结构中引入了一种新的特征融合机制, 在重

建网络中使用层次化的融合模块来增强几何缓存特征对图像特征的内容补充效果. 同时大量实验结果证明, 对比

于其他现有的图像和视频超分方法, 我们的工作能在不同场景下都展现出更好的超分结果. 相比于传统的渲染器

工作流程, 在一些需要大量计算的场景下使用我们的超分方法辅助渲染帧, 可以在保证渲染内容画质的前提下提

高渲染效率, 增强画面流畅性.
本文提出的研究方法在运行时间上仍存在一定的优化空间, 可以通过 cuDNN[42]等硬件优化与网络量化等软

件工程方法来改进模型结构与运行过程, 从而更好地提升网络性能. 并且我们的工作基于空间上的分辨率大小进

行渲染过程改良, 可以与诸如帧内外插值等技术相结合, 在时间和空间上对渲染内容进行超采样研究, 进一步提升

渲染环境的运行帧率. 部署在手机等移动设备上的渲染管线通常与电脑端有着不同的架构与工作流程, 因此将当

前工作推广到不同设备的渲染平台与相关的优化手段是我们之后需要研究的方向. 提升不同场景间模型学习的泛

化性同样是一个有趣的未来话题. 我们相信, 在我们的方法中提出的融合策略与高质量结果能为之后的渲染图像

超分工作提供更多帮助与借鉴.
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