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研究方法與數據觀察 

我們基於[1]的程式碼，分別針對 bicubic、bilinear、box 這三種降取樣方法，

實作出對應 correction filter。我們測量了不同設定下的資料。從中，我們發現 S

的標準差在不同設定下，對更正效果皆有相同趨勢的影響。我們因此以 S標準

差為操縱變因，進一步量測數據，如圖二所示。 

Observation： 

1. Non-blind情況下，S的標準差如果太大，correction filter會使圖片 PSNR

大幅下降。 

2. Blind情況下，S標準差較小，更正效果會較差。 
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名詞定義與說明 

1.  R：欲更正成的降取樣濾波器。即上所說「特定降取樣方法」所使用的降取樣濾波器。 

2.  S：低解析度圖片當初降取樣時，使用的降取樣濾波器。本專題中的 S 都是高斯濾波器。下面講的「S 標準差」是指 S 在時域上的標準差。 

3.  Non-blind：S 為已知的設定。透過[1]推導的算法，用 S、R 計算得出 h (the desired correction filter)。 

4.  Blind：S 為未知的設定。透過卷積神經網路，學習得出可能的降取樣濾波器 S，再帶入與 non-blind 相同的算法算出 h。 
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問題的原因與解決方法 

根據上述現象，以及高斯濾波器「時域標準差越大，頻域 passband 越窄」

的性質，我們推論可能的原因，並量測數據加以驗證： 

1. 若 S的 passband 比 R 的 passband 更窄，效果會變差。窄越多，效果越

差。 

2. Blind 情況下，S 的 passband 越寬，其學習計算出來的降取樣濾波器與

S相差越大。 

鑒於這兩點，我們提出可能提升 performance 的方法： 

對於 Non-blind 設定，我們可以透過選擇 passband 恰小於 S 的 R 進行

更正。此外，[1]提出了一種方法：增大 correction filter 算式的 regularization 

parameter (預設為 0)，可避免 S 標準差過大時發生 PSNR 驟降的情況，但

整體而言圖片會變模糊。 

對於 Blind 設定，我們可以分別使用多個不同 passband 的 R 進行更正，

再人為選取效果最好的一個。 

 

 

摘要 

近年的超解析度模型，大多使用深度學習模型來實現。它們訓練時，往往只使用特定降取樣得到的圖片。因此實際測試時，會因為資料不匹配

導致表現變差。論文[1]於是提出了 Correction filter，來解決這個問題。然而，Correction filter 並不總是能提升模型的表現。有鑑於此，我們著手研究

其性質，並基於理論提出改善方案。 

Correction Filter 的目的是將被降取樣過的圖片，轉換成「特定降取樣方法得出的模樣」，以避免超解析度模型於使用時資料不匹配的問題。 
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圖二、更正效果比較 (橫軸為 S標準差) 

 

圖一、更正效果比較 (橫軸的標示為放大倍率與 S 標準差) 
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