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基于多尺度GAN的虚拟现实多视角图像视觉伪影消除方法

邓丽萍

（福建农业职业技术学院信息工程学院，福建 福州350007）
摘要：虚拟现实（virtual reality，VR）多视角图像的伪影消除难点在于其跨尺度复杂性。多尺度生成对抗网络

（generative adversarial networks，GAN）通过引入多尺度结构，分层处理图像全局结构与局部细节，以适应伪影

的跨尺度特性。为此，基于多尺度GAN的VR多视角图像视觉伪影消除方法，设计包含多尺度生成器与判别

器的多尺度 GAN。通过多尺度生成器的 DenseNet-121 网络提取 VR 多视角伪影图像的多尺度特征，结合特

征金字塔网络（feature pyramid network，FPN）和卷积块注意力模块（convolutional block attention module，
CBAM）实现多尺度特征融合优化；经上采样和残差连接处理，生成基础去伪影图像；通过多尺度判别器从不

同尺度判别生成图像真伪，并反馈给生成器继续校正图像伪影。结果显示：该方法可有效消除 VR多视角图

像的不同尺度的视觉伪影，且在消除多视角图像伪影时，其结构、特征相似性及边缘保持因子均未低于0.96，

感知相似度可低至 0.035以下；可同时消除不同尺度伪影，并兼顾全局与局部细节，提升 VR多视角图像整体

质量。
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A Method for Eliminating Visual Artifacts in Virtual Reality 
Multi-View Images Based on Multi-Scale GAN
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（School of Information Engineering， Fujian Agricultural Vocational and Technical College， 

Fuzhou 350007， Fujian， China）
Abstract:The key challenge of eliminating artifacts in virtual reality （VR） multi-view images lies in their cross-scale 
complexity. The multi-scale generative adversarial network （GAN） adapts to the cross-scale characteristics of artifacts 
by introducing a multi-scale structure to hierarchically process the global structure and local details of images. To 
address this issue， a method for eliminating visual artifacts in VR multi-view images based on multi-scale GAN is 
proposed in this study. A multi-scale GAN  consisting of a multi-scale generator and a multi-scale discriminator is de⁃
signed. First， the DenseNet-121 network in the multi-scale generator is used to extract multi-scale features of VR multi-
view images with artifacts. Then， the feature pyramid network （FPN） and convolutional block attention module （CBAM） 
are combined to realize the fusion and optimization of multi-scale features. After upsampling and residual connec⁃
tion processing， a basic artifact-removed image is generated. Furthermore， the multi-scale discriminator is adopted 
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to distinguish the authenticity of the generated images from different scales， and the feedback information is sent to the 
generator for further correction of image artifacts. The experimental results show that the proposed method can effec⁃
tively eliminate visual artifacts of different scales in VR multi-view images. When eliminating artifacts from multi-
view images， its structural similarity， feature similarity and edge preservation factor are all no less than 0.96， and the 
perceptual similarity can be as low as 0.035 or below. This method can eliminate cross-scale artifacts simultaneously， take 
both global structure and local details into account， and thus effectively improve the overall quality of VR multi-view images.
Keywords: multi-scale GAN； virtual reality； multi-view image； visual artifact elimination； multi-scale generator； 
multi-scale discriminator

0 引言

多视角图像是虚拟现实（virtual reality，VR）内

容呈现的关键载体，其质量直接影响用户对虚拟环

境的真实感知［1-2］。然而，受环境干扰与硬件限制，

VR多视角图像在生成与使用过程中常出现色彩失

真、噪声、重影等视觉伪影［3］，降低了用户的沉浸式

体验［4］。因此，研究有效的VR多视角图像视觉伪影

消除方法，已成为该领域的关键问题［5］。

目前，已有部分学者对此展开相关研究。苏智

等［6］先引入多尺度方法分解目标图像并估算每层模

糊核，将其输入算法获取估计原始图像，再建立图

像参考平面矩阵设计融合算法，接着利用非局部均

值原理算子计算像素权重并结合图像稀疏度构建

盲复原模型。该方法在VR场景中难以应对跨尺度

下多视角几何、纹理伪影的复杂融合，导致全局与

局部细节的适配性不足，降低伪影消除效果。白勇

强等［7］通过深度先验信息提取图像深度线索特征引

导图像去伪影模糊。深度先验信息在恢复图像时

难以保持动态时序一致性，导致多视角动态场景中

因时序不连贯而形成新的伪影。肖维忠等［8］通过散

斑梯度域分析得到图像的各梯度信息，以此为依据

创建图像优化模型，消除图像多视角伪影。该方法

利用梯度信息处理图像伪影时，因跨尺度特征协同

性差，对多尺度伪影的分层优化能力较弱；同时，该

方法难以平衡图像的全局结构与局部细节，导致最

终生成的图像质量降低。杨浩等［9］融合梯度信息与

Transformer 网络，利用提取的全局特征完成伪影区

域修复。Transformer网络在跨尺度特征信息融合的

全面性上存在欠缺，面对复杂VR场景泛化性受限，

导致伪影消除效果不够理想。

生成对抗网络（generative adversarial networks，
GAN）模型通过生成器与判别器之间的对抗训练，

实现数据的生成。生成器用于学习真实数据的特

征，生成合成数据；判别器用于判别输入数据是仿

真数据还是真实数据［10］。多尺度GAN是GAN的改

进形式，常被用于图像处理领域，其通过引入多尺

度结构，提高最终生成图像的多样性与质量［11］。其

主要优势为图像生成质量高、应用灵活性较强、训

练稳定性较高等，可缓解梯度消失、模式崩溃等问

题，解决基础GAN单一尺度下判别器易过度关注局

部细节，导致生成器陷入单一模式的问题［12］。基于

此，本文提出一种基于多尺度 GAN 的 VR 多视角图

像视觉伪影消除方法，有效去除不同视角 VR 图像

在视觉上的伪影干扰，得到与真实 VR 图像相吻合

的高质量去伪影图像，提高用户的VR沉浸式体验。

1 VR多视角图像视觉伪影消除方法

在 VR 应用中，多视角图像合成是实现沉浸式

体验的核心技术，但受限于设备精度、环境干扰及

算法局限性，生成的图像常伴随视觉伪影，严重影

响用户体验。为此，提出基于多尺度 GAN 的 VR 多

视角图像伪影消除方法。通过设计含多尺度生成

器与判别器的网络，利用 DenseNet-121、特征金字

塔网络（feature pyramid network，FPN）和卷积块注意

力 模 块 （convolutional block attention module，
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CBAM），提取融合多尺度特征生成基础去伪影图

像，再经多尺度判别器反馈校正，有效去除多尺度

复杂伪影，提升图像质量与沉浸式体验。

1.1　多尺度GAN结构设计

VR多视角图像的视觉伪影具有多尺度的复杂

特性。为有效消除此类多尺度视觉伪影，本文引入

多尺度结构的多尺度GAN，由多尺度生成器与多尺

度判别器 2部分组成，其中，多尺度生成器部分包含

多尺度特征提取、多尺度特征融合和基础去伪影图

像生成3个子部分，其结构如图1所示。

多尺度生成器负责提取并融合多尺度特征，逐

步修复图像伪影；多尺度判别器则从不同尺度判别

生成图像的真伪，并通过对抗反馈机制优化生成结

果，二者协同提升去伪影效果。

1.2　VR多视角伪影图像的基础去伪影图像生成

运用多尺度GAN的多尺度生成器部分，通过提

取与融合 VR 多视角伪影图像的多尺度特征，并结

合上采样等处理，生成多视角下包含局部纹理细节

与全局语义的基础去伪影VR图像。主要实现过程

如下。

1）VR多视角伪影图像的多尺度特征提取。

通过多尺度生成器中的多尺度特征提取部分，

获取多视角下VR伪影图像的多尺度特征。该部分

选取DenseNet-121网络作为其骨干网络，在该网络

的学习与测试阶段，向该网络内输入 VR 多视角伪

影图像，通过该网络的学习逐步密集提取此类图像

的各视角多尺度特征，涵盖多视角下从局部纹理细

节（如物体边缘、表面纹理在不同视角的呈现）到场

景全局语义（如场景中物体布局、空间结构等跨视

角共性）的特征信息［13］，让网络熟悉VR伪影图像的

特征模式；在推理阶段，若多视角VR图像存在伪影

（像视角拼接错位、动态物体多视角重影等），测试

网络在各视角感受野覆盖伪影区域的像素处会产

生回归误差，利用此误差可预测伪影位置与不确定

性；组合不同视角感受野（适配多视角VR图像不同

尺度特征，小感受野抓局部伪影细节，大感受野辨

全局伪影结构）生成的伪影异常图，实现多尺度伪

影分割，精准定位伪影范围，为后续消除伪影操作

提供依据，助力提升 VR 多视角图像的视觉质量。

该网络的分层结构与输出尺寸为：第 1层的骨干结

构为 Denseblock1，输出尺寸为 256×256×64；第 2 层

的骨干结构为 Denseblock2，输出尺寸为 128×128×
256；第 3层的骨干结构为 Denseblock3，输出尺寸为

64×64×512；第 4层的骨干结构为 Denseblock4，输出

尺寸为 32×32×1 024；第 5 层的骨干结构为归一层，

输出尺寸为16×16×2 048。
多尺度特征提取的目的是提取可在VR多视角

伪影图像上精准模拟固定特征输出的特征分布模

型，即特征图，精准拟合VR多视角伪影图像特征模

式［14］。设Z = [ z1，z2，⋯，zl，⋯，zm ]为给定的VR多视

角伪影图像训练集，其中，zi为单帧或多帧序列的多

视角VR伪影图像数据，m为多视角VR伪影图像的

总数量。利用 DenseNet-121网络的K个底层模块，

深度挖掘多视角 VR 伪影图像中跨视角关联的结

构、纹理等特征（如不同视角下场景物体边缘、空间

布局的共性特征），并将其编码为特征图输入网络

实施匹配预测，以此捕捉多视角 VR 伪影图像的特

图1　VR多视角图像视觉伪影消除的多尺度GAN结构
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征分布规律，为后续识别与消除多视角 VR 图像视

觉伪影提供参照。对于所输入的VR多视角伪影图

像 zl ∈ Rh × d × a，其中，h、d、a分别为该图像的高度、宽

度和通道数；DenseNet-121 网络的第 k个底部层在

训 练 时 所 提 取 的 该 VR 伪 影 图 像 的 特 征 图 为

F ( )k1 ( zl ) ∈ Rh( )k × d( )k × a( )k，测试时所提取的该 VR 伪影图

像 的 特 征 图 为 F ( )k2 ( zl ) ∈ Rh( )k × d( )k × a( )k，其 中 ，

h( )k 、d( )k 、a( )k 分别对应第 k层所提取特征图的高度、

宽度和通道数。F ( )k1 ( zl )ij ∈ Ra( )k 与 F ( )k2 ( zl )ij ∈ Ra( )k 分

别为网络训练阶段与测试阶段提取的VR伪影图像

特征图内位于 ( i，j )位置的特征向量，F̂ ( )k1 ( zl )ij为 VR
伪影图像特征图内 ( i，j )位置特征向量的单位向量，

反映对应图像位置的特征信息。在VR多视角图像

中存在伪影干扰的情况下，测试阶段所提取的此类

伪影图像的特征可能会偏离正常图像的特征分布，

借助 ( i，j )位置的损耗 δ( )k ( zl )ij可衡量这种偏差，其运

算式如式（1）所示。
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（1）

2）VR多视角伪影图像的多尺度特征融合。

通过多尺度生成器中的多尺度特征融合部

分，融合所获取的多视角下 VR 伪影图像多尺度特

征［15］，并通过上采样等处理消除伪影，生成包含

全部正常图像特征的 VR 多视角图像，该部分选取

FPN 模块与 CBAM 模块实现。将 DenseNet-121 网

络提取的多视角下 VR 伪影图像的多尺度特征图

输入 FPN 中，利用其竖向与横向的连接，强化所输

入多尺度特征的深层语义（如多视角一致的物体

类别、空间位置语义）和底层细节（如单视角内物

体的精细纹理、多视角间衔接处的像素细节），实

现多尺度特征的互补；在此基础上，通过 CBAM 模

块，结合其通道注意力模块（channel attention mod⁃
ule，CAM）与空间注意力模块（spatial attention mod⁃
ule，SAM），分别对强化互补后的 VR 多视角伪影

图像多尺度特征实施通道注意力加权与空间注意

力加权，融合通道与空间注意力加权结果，精准捕

捉伪影图像的关键特征并抑制无关信息，优化整

体特征表达，为后续生成器更有效消除图像伪影

提供助力，提升去伪影后 VR 多视角图像的整体质

量。其中，CAM 单元与 SAM 单元对 VR 多视角伪

影图像的多尺度特征实施通道注意力加权与空间

注意力加权时，所用到的权重系数 ωCAM、ωSAM 的运

算式如式（2）所示。

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ωCAM( )F ( z ) = η ( )poolave( )F ( z ) + ( )poolmax( )F ( z ) = η é
ë

ù
ûω1( )ω2( )F ( z ) CAM

ave + é
ë

ù
ûω1( )ω2( )F ( z ) CAM

max

ωSAM( )F ( z ) = η ( )cov ( )poolave( )F ( z ) ；poolmax( )F ( z ) = η é
ë

ù
ûcov ( )( )F ( z ) ′

ave；( )F ( z ) ′
max

（2）

式中：η为 sigmoid 激活函数；poolave 与 poolmax 分别为

平均池化与最大池化；ω1、ω2 为加权时 CAM 单元所

运用的 MLP 感知器的上层权重系数；(F ( z ) ) CAM
ave 与

(F ( z ) ) CAM
max 分别为通道加权时平均池化与最大池化

处理 VR 伪影图像多尺度特征后得到的 2种特征向

量；(F ( z ) )′ave与 (F ( z ) )′max分别为空间加权时平均池

化与最大池化处理后得到的2种特征向量。

3）基础去伪影VR多视角图像生成。

对融合后的伪影图像多尺度特征图实施上采

样处理，在保留高语义信息（确保多视角VR场景整

体逻辑不变）的同时，将低分辨率特征图恢复到原

始输入的VR多视角图像尺寸，逐步还原图像细节；

随后采用残差连接学习伪影与真实图像之间的残

差。该连接通过将含伪影图像与生成的伪影残差

直接相加，不仅有效缓解了深层网络因梯度传播路
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径过长导致的梯度消失问题，还通过保留原始输入

信息加速了模型收敛速度，使生成器能够更精准地

聚焦于伪影区域的局部像素偏差修复而非全局重

建，从而得到包含丰富语义的基础去伪影 VR 多视

角图像。该图像既顾及 VR 图像的全局场景结构，

又精细修复了局部像素偏差。

1.3　多尺度判别的VR多视角基础去伪影图像校正

运用多尺度GAN的多尺度判别器部分，对上述

多尺度生成器所生成的VR多视角基础去伪影图像

的真伪实施全方位判别，判断多视角下视觉伪影消

除是否彻底（如边缘衔接是否自然、纹理是否连续、

空间结构是否一致等），得到反馈信息用以指导生

成器进一步优化校正去伪影图像，确保最终生成的

VR 多视角图像在结构和细节上都更接近真实图

像。通过二者的相互博弈，提升 VR 多视角图像的

最终视觉伪影消除的整体效果，保障用户在 VR 场

景中视觉体验的真实性与连贯性。

由于伪影可能存在于图像的不同层次或尺度

上，故选用多尺度判别器通过对生成的基础去伪影

VR 多视角图像的各分辨率层次实施判别，识别到

单尺度上呈现不明显的微小伪影。多尺度判别器

先通过一次卷积处理生成的VR多视角基础去伪影

图像，结合不同尺度的卷积核得到基础去伪影图像

的特征；融合基础去伪影图像的多种尺度特征后，

通过一次卷积处理融合特征并向判别器的全连接

层内输入，得到判别结果输出；此判别结果作为反

馈信息传送至多尺度生成器内，指导其进一步消除

目标伪影，实现 VR 多视角基础去伪影图像的校正

处理；多次迭代校正后，得到最终的VR多视角去伪

影图像。其中，多尺度GAN在运用多尺度判别器判

别结果反馈多尺度生成器迭代消除伪影时，所用到

的损失函数 ξ包括多尺度判别器损失 ξ1、感知距离

损失 ξ2及像素空间损失 ξ3，其运算式如式（3）所示。

ξ = ωξ1 ξ1 + ωξ2 ξ2 + ωξ3 ξ3 （3）
式中：ωξ1、ωξ2 和 ωξ3 分别为 ξ1、ξ2、ξ3 3 种损失的权重

系数。其中，多尺度判别器损失 ξ1 包含局部与全局

损失，通过权衡生成去伪影 VR 图像的真实性及多

样性设定其权重系数ωξ1；感知距离损失 ξ2 的权重系

数可依据生成去伪影VR图像的平衡像素与视觉相

似性设定；像素空间损失 ξ3 可对生成去伪影 VR 图

像和真实图像间的像素偏差实施衡量，故通常其权

重系数较高。

通过该损失函数，可使多尺度 GAN 在消除 VR
多视角图像视觉伪影时，充分运用 VR 多视角图像

的不同尺度特征信息，更好地恢复 VR 多视角图像

的细节特征，对 VR 多视角图像整体质量进行更全

面的优化。

2 试验验证

为检验本文所提方法的多视角VR图像视觉伪

影消除效果，设计试验。为清晰呈现本文方法的核

心执行逻辑，结合图 1 所示的多尺度 GAN 结构，

系统阐述 VR 多视角图像视觉伪影消除的完整

算法流程。

算法流程如下。

步骤 1：输入含伪影的 VR 多视角图像 X。

步骤 2：多尺度特征提取。使用 DenseNet-
121 骨 干 网 络 提 取 输 入 图 像 的 多 尺 度 特 征

图 Fk。

步骤 3：多尺度特征融合。将 Fk 输入 FPN
模块进行跨尺度特征融合，得到增强后的特征

金字塔 Pk；再经由 CBAM 模块进行通道与空间

注意力加权，得到优化后的多尺度特征 Pk1。

步骤 4：基础去伪影图像生成。对融合特

征进行上采样与残差连接操作，生成初步去伪

影图像 X1。

步骤 5：多尺度判别与反馈。将 X1 输入多尺

度判别器，获取多尺度真实度判别结果；根据判

别损失、感知损失与像素损失计算总损失 Ltotal，

反向传播更新生成器与判别器参数。
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步骤 6：迭代优化。重复步骤（2）～（5），直

至达到预设迭代次数或损失收敛，输出最终去

伪影图像 Y。

2.1　试验参数设定及数据集构建

为构建具有代表性的试验数据集，本文从网络

中收集并整理了 1 000张存在不同程度伪影干扰的

VR 多视角图像，其中 800 张用于训练集、200 张用

于测试集，采用 8∶2 的分割比例，旨在确保模型充

分学习伪影分布特征的同时，保留足够测试样本验

证泛化能力，避免因数据划分不均导致的过拟合或

评估偏差。该数据集通过人工添加拼接错位、动态

重影、光照不一致等典型伪影模拟实际干扰，并经

5 名专业人员标注伪影区域以确保标注准确性，部

分原始VR多视角伪影图像如图 2所示。

试验采用搭载 Intel Xeon Platinum 8358 CPU
（2.6 GHz 主频，32 核心）与 NVIDIA A100-SXM4-
40GB GPU 的服务器作为硬件平台，操作系统为

Ubuntu 20.04，使用 PyTorch 1.12.1 深度学习框架构

建网络模型，CUDA 11.6 与 cuDNN 8.2 加速 GPU 计

算，输入图像统一调整为 512×512分辨率，训练批次

大小设为 8，优化器采用Adam（初始学习率 0.000 2，
β1=0.5，β2=0.999），共训练 200 个 epoch 以充分收敛

模型。此外，本文方法的关键参数设定情况如下：

多尺度 GAN 网络的最高迭代次数为 2 500 次，初始

学习率为 0.000 01，最低学习率为 0.000 001，批处理

尺度为16。
2.2　试验指标

因客观评价可降低主观评价时带来的评

价结果偏差，故为综合对比分析各方法的伪影

消除优劣，选取结构相似性 θSSIM、特征相似性

θFSIM、感知相似度 θLPIPS 及边缘保持因子 θEPF 作为

评价指标，用于评价各方法的 VR 多视角图像

伪影消除效果。各评价指标的运算式如式（4）
所示。
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K 1
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∑
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
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2
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θEPF = ∑
i = 1

N

( )Δxi - Δx͂ i ( )Δyi - Δy͂ i

∑
i = 1

N

( )Δxi - Δx͂ i 2( )Δyi - Δy͂ i 2

（4）

式中：ϑ ( j )为伪影消除后图像内第 j个位置的局部

相似度；M为伪影消除后图像的局部块数量；ϖmax( j )
为伪影消除后图像内第 j个位置的最高相位一致

性；ϕz与ϕz′分别为原始伪影图像与伪影消除后图像

的平均灰度值；εz与εz′分别为原始伪影图像与伪影

消除后图像的灰度方差；εzz′为原始伪影图像与伪影

消除后图像的协方差；λ1、λ2 为常数；F̂ ( )k
hw、F̂ ( )k0hw分别

为原始伪影图像与伪影消除后图像的特征向量；ωk

为各方法的训练权重；Δxi与Δyi分别为伪影消除后

图像内第 i个 x与 y处边缘的图像；Δx͂ i为 Δxi的平均

值；Δy͂ i为Δyi的平均值；N为伪影消除后图像内的边

图2　部分原始VR多视角伪影图像
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缘图像块数量。各个指标的最高值均为 1。其中，

θSSIM 指标值越接近于 1，表示伪影消除图像同原始图

像间的全局结构相似性越高，即伪影消除后生成图

像的质量越高；θFSIM 指标值越接近 1，表示伪影消除

后图像的特征相似性越高；θEPF 指标值越高，表示伪

影消除后图像的局部边缘细节保持效果越好；θLPIPS

指标值越低，表示伪影消除后图像的感知相似度与

真实图像越接近。

2.3　试验结果与分析

选取深度先验方法［7］、梯度域方法［8］及局部增

强 Transformer 方法［9］作为本文方法的对比方法，用

上述 4种方法对试验数据集中的 VR 多视角伪影图

像实施伪影消除处理，结果如图3所示。

由图 3 可知，3 种对比方法中，局部增强 Trans⁃
former 方法消除伪影后的 VR 图像的视觉效果相

对更好，这得益于 Transformer 网络对全局特征的

强大捕捉能力；然而其在局部细节处的伪影消除

效果不佳，导致多个视角下图像边缘细节呈现质

量不够理想 . 这反映出该方法在处理局部小尺度

特征时存在局限性，对复杂边缘结构的适应性较

弱。深度先验方法依赖深度线索特征引导去伪

影，但深度信息在动态时序场景中难以保持一致

性，导致多视角动态场景中因时序不连贯而形成

   
（a）深度先验方法的伪影消除效果

   
（b）梯度域方法的伪影消除效果

   
（c）局部增强Transformer方法的伪影消除效果

   
（d）本文方法的伪影消除效果

图3　4种方法对VR多视角图像伪影消除视觉效果对比
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新的伪影，说明该方法对动态变化的适应性不足，

难以处理时序相关的伪影问题。梯度域方法通过

散斑梯度分析优化图像，但因跨尺度特征协同性

差，对多尺度伪影的分层优化能力较弱，难以平衡

图像的全局结构与局部细节，导致最终生成的图

像质量降低，这表明该方法在特征融合和尺度适

应性方面存在明显短板。而采用本文方法消除伪

影后，各个视角下 VR 图像的整体视觉呈现效果更

好，这得益于多尺度 GAN 中 FPN 和 CBAM 模块的

协同作用，FPN 实现了全局-局部特征平衡，CBAM
聚焦关键区域修复，二者共同提升了伪影消除的

全面性和精细度。

以试验数据集中 4个视角下的VR图像为例，各

方法消除伪影的指标统计结果如表1所示。

由表 1 可知，3 种对比方法中，局部增强 Trans⁃
former方法消除各视角下VR图像伪影的 θSSIM、θFSIM、

θEPF 指标值相对更高，θLPIPS 指标值相对更低，说明 3
种对比方法中该方法的VR多视角图像伪影消除效

果更好；但其 θEPF 指标值相比 θSSIM、θFSIM 指标值更低，

说明该方法伪影消除后图像的局部边缘细节保持

效果不及全局结构与特征的保持效果，可见其小尺

度伪影消除效果不佳，反映出 Transformer网络在局

部特征处理上的不足。深度先验方法在各项指标

上均表现较差，进一步验证了其在动态时序场景中

的局限性。梯度域方法各项指标居中，但 θLPIPS 值较

高，说明其生成的图像与真实图像的感知差异较

大，视觉质量有待提升。本文方法的 θSSIM、θFSIM、θEPF

指标值均明显高于各个对比方法，θLPIPS 指标值明显

低于各个对比方法，说明本文方法伪影消除后各视

角下 VR 图像在全局结构与特征、局部边缘细节等

多个尺度上均具有较高的保持效果，能够针对不同

尺度伪影实施有效消除处理，保证伪影消除后各视

角下 VR 图像的整体质量，这充分体现了多尺度特

征融合与注意力加权机制在复杂伪影消除任务中

的优势。

试验选取了不同规模（3 000 张、5 000 张、

10 000张）的真实VR多视角伪影图像数据集，将本

文方法与近年来主流的图像复原 SOTA 方法（De⁃
blurGAN、SRGAN、ESRGAN）进行对比，以验证本文

方法在消除伪影方面的优势。试验通过定量指标

（PSNR、SSIM）和定性视觉效果评估各方法在不同

数据规模下的性能表现，如表2所示。

由表 2 可知，在不同数据规模（3 000 张、5 000
张、10 000 张）的试验中，本文方法在峰值信噪比

（peak signal-to-noise ratio，PSNR）和结构相似性指

数（structural similarity index，SSIM）指标上均显著优

于 DeblurGAN、SRGAN 和 ESRGAN 方法，例如在 10 
000 张数据规模下，PSNR 达 31.2 dB、SSIM 为 0.96，
而ESRGAN对应值分别为 28.7 dB和 0.93，表明本文

表1　各方法VR多视角图像伪影消除的

评价指标对比结果

评价

指标

θSSIM

θFSIM

θLPIPS

θEPF

图像视角

视角1图像

视角2图像

视角3图像

视角4图像

视角1图像

视角2图像

视角3图像

视角4图像

视角1图像

视角2图像

视角3图像

视角4图像

视角1图像

视角2图像

视角3图像

视角4图像

本文

方法

0.963
0.971
0.968
0.970
0.975
0.971
0.969
0.972
0.032
0.029
0.035
0.033
0.973
0.971
0.969
0.975

深度先

验方法

0.891
0.886
0.885
0.880
0.871
0.862
0.877
0.860
0.156
0.147
0.169
0.172
0.824
0.833
0.815
0.807

梯度

域方

法

0.901
0.908
0.899
0.900
0.895
0.890
0.885
0.892
0.115
0.121
0.119
0.128
0.887
0.876
0.892
0.871

局部增强

Transformer
方法

0.922
0.915
0.911
0.920
0.914
0.909
0.917
0.911
0.096
0.088
0.094
0.097
0.906
0.901
0.905
0.892
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方法能更有效地保留图像细节与结构信息。在视

觉效果评分（1~5 分）中，本文方法在所有数据规模

下均获满分 5分，其他方法评分均低于 4.7分，说明

其生成的图像更接近真实无伪影效果，且在大规模

数据下仍保持高质量输出。随着数据规模从 3 000
张增至 10 000张，本文方法 PSNR 提升 1.5 dB，显著

高于 ESRGAN 的 1.1 dB，体现出对大规模数据更强

的适应性和多尺度信息利用能力。综合来看，本文

方法通过多尺度生成器与判别器设计，结合

DenseNet-121、FPN和CBAM模块，实现了高效特征

提取与融合优化，在伪影消除和细节保留方面表现

突出，且随着数据规模扩大优势进一步凸显，具有

较高的实用价值与推广潜力。

2.4　消融试验分析

试验基于控制变量法，固定判别器结构、FPN-
CBAM 融合模块及训练参数，仅调整生成器中

DenseNet-121 的骨干层数（1~5 层），分别测试各模

型在伪影分割精度、生成图像质量及推理效率 3项

核心性能指标上的表现。其中，伪影分割精度以交

并比（intersection over union， IoU）为评价标准，生成

图像质量通过 PSNR 和 SSIM 这 2 项指标综合评判，

推理效率以每秒传输帧数FPS作为量化依据。试验

数据集包含 1 000 组多视角 VR 图像（含拼接错位、

动态物体重影等典型视觉伪影），按 8∶1∶1的比例划

分为训练集、验证集和测试集，试验结果如表 3
所示。

由表 3 可知，随着多尺度生成对抗网络中生成

器 DenseNet-121 的层数增加，IoU 呈现先显著提升

后趋于饱和的趋势，这主要归因于浅层网络（1~2

层）特征提取能力有限，难以捕捉跨视角全局伪影

结构，而 3层网络通过 FPN+CBAM 有效平衡了局部

与全局信息，深层网络（4~5 层）则可能因梯度消失

表3　网络深度对性能的影响

DenseNet-121层数

1层

2层

3层

4层

5层（全归一层）

IoU/%

72.3±1.5
78.6±1.2
83.1±0.9
82.8±1.1
81.5±1.3

PSNR/dB

28.1±0.3
29.7±0.4
31.2±0.5
30.9±0.4
30.5±0.6

SSIM

0.85±0.02
0.88±0.01
0.91±0.01
0.90±0.02
0.89±0.02

FPS//(帧·s-1)

45.2
38.7
32.1
28.5
25.3

表2　不同数据规模下的性能表现

数据规模/张

3 000

5 000

10 000

方法

本文方法

DeblurGAN
SRGAN
ESRGAN
本文方法

DeblurGAN
SRGAN
ESRGAN
本文方法

DeblurGAN
SRGAN
ESRGAN

PSNR/dB

29.7
26.2
26.9
27.6
30.5
26.8
27.4
28.1
31.2
27.3
27.9
28.7

SSIM

0.94
0.87
0.89
0.91
0.95
0.88
0.90
0.92
0.96
0.89
0.91
0.93

视觉效果/分

5.0
4.2
4.4
4.5
5.0
4.3
4.5
4.6
5.0
4.4
4.6
4.7
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或过拟合导致性能轻微下降。生成图像质量方面，

PSNR 和 SSIM 均随深度增加而提升，3 层网络达到

峰值（31.2 dB、0.91）后略有波动，反映出深层网络虽

能生成更细腻的纹理，但 5层网络因参数冗余可能

影响重建质量。推理效率上，FPS 随深度增加呈线

性下降（每秒传输 45.2~25.3 帧），主要由于每增加 1
层 Denseblock，特征图通道数呈几何级数增加（64~
2 048），计算量显著增加；综合来看，3层 DenseNet-
121（Denseblock1-3）在分割精度、图像质量和推理

效率上实现了最佳平衡，因此在资源受限场景下可

优先选择该结构。

设计消融试验分析FPN与CBAM模块对特征融

合及去伪影性能的贡献。试验采用控制变量法，在

相同训练参数下对比以下 4种模型。（1）Baseline：仅
使用 DenseNet-121 提取多尺度特征，无 FPN 和

CBAM；（2）FPN-Only：仅引入 FPN 模块强化特征互

补；（3）CBAM-Only：仅引入 CBAM 模块进行注意力

加权；（4）FPN+CBAM：同时结合FPN与CBAM模块。

试验数据集包含 1 000 组含拼接错位、动态重影等

伪影的 VR 多视角图像，按 8∶1∶1划分为训练集、验

证集和测试集。评价指标包括 IoU、PSNR、SSIM 及

FPS，以量化分析各模块对特征表达优化及伪影消

除效果的影响，结果如表4所示。

由表 4 可知，FPN-Only 模型相较于 Baseline 在

IoU 上提升 6.3%，PSNR 和 SSIM 分别提高 1.6 dB 和

0.03，验证了 FPN 通过竖向与横向连接对多尺度特

征深层语义和底层细节的强化作用，显著提升了伪

影分割精度与图像质量。CBAM-Only模型在 Base⁃

line基础上 IoU提升了 4.6%，PSNR、SSIM提高 1.2 dB
和 0.02，表明通道与空间注意力加权可精准捕捉伪

影关键特征并抑制无关信息干扰，优化了特征表

达。而 FPN+CBAM 联合模型 IoU达 83.1%，PSNR和

SSIM 分别提升至 31.2 dB 和 0.91，较单模块模型进

一步优化，体现了 FPN 的全局-局部特征互补与

CBAM 的关键区域聚焦修复的协同效应，二者共同

提升了伪影消除效果；尽管FPN+CBAM模型因跨尺

度连接与注意力计算导致推理效率下降至每秒传

输 40.1 帧，但仍满足实时性要求，适用于资源受限

场景。综上所述，FPN 与 CBAM 的组合通过多尺度

特征互补与注意力加权显著提升了特征表达能力，

实现了伪影分割精度与生成图像质量的协同优化，

为VR多视角图像伪影消除提供了高效解决方案。

为深入探究本文提出的基于多尺度GAN的VR
多视角图像视觉伪影消除方法中各关键模块的作

用，开展消融试验。试验以完整方法作为基准，分

别去除DenseNet-121网络、FPN模块、CBAM模块及

多尺度判别器，构建不同的消融模型，在相同规模

（5 000 张）的真实 VR 多视角伪影图像数据集上进

行测试，通过PSNR、SSIM定量指标以及视觉效果评

分（由专业人员1~5分主观评价，5分为最佳）来评估

各消融模型与完整方法的性能差异，以此明确各模

块对整体方法性能提升的贡献。

由表 5可知，完整方法PSNR达 30.5 dB、SSIM为

0.95 且视觉效果评分获 5.0 分最高分，而去除

DenseNet-121网络后 PSNR 降至 28.2 dB、SSIM 降至

0.89、视觉评分仅 4.2分，降幅最为明显，表明其在提

表4　不同模块对特征融合及去伪影性能的贡献

模型

Baseline
FPN-Only

CBAM-Only
FPN+CBAM

IoU/%

72.3
78.6
76.9
83.1

PSNR/dB

28.5
30.1
29.7
31.2

SSIM

0.85
0.88
0.87
0.91

FPS
/(帧·s-1)

45.2
42.7
43.5
40.1

表5　不同模块的贡献分析

试验模型

完整方法

去除DenseNet-121网络

去除FPN模块

去除CBAM模块

去除多尺度判别器

PSNR/dB

30.5
28.2
29.0
29.3
28.7

SSIM

0.95
0.89
0.91
0.92
0.90

视觉效果/分

5.0
4.2
4.4
4.5
4.3
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取多尺度特征、保留结构信息及提升视觉质量上作

用关键；去除FPN模块后PSNR降至29.0 dB、SSIM降

至 0.91，去除CBAM模块后PSNR为 29.3 dB、SSIM为

0.92，去除多尺度判别器后PSNR为 28.7 dB、SSIM为

0.90，且各消融模型视觉评分均低于4.6分，说明FPN
模块对多尺度特征融合优化、CBAM模块对特征注意

力引导、多尺度判别器对生成图像真伪判别，在提升

图像质量、维护结构完整性及提升视觉质量方面均

有积极作用，各模块相互配合、缺一不可，共同实现

了高效优质的VR多视角图像视觉伪影消除。

3 结束语

通过协同设计多尺度生成器与判别器，构成多

尺度 GAN，实现对 VR 多视角图像跨尺度伪影特征

的有效提取与融合，生成初步去伪影图像，并通过

多尺度判别图像真伪及反馈，进一步迭代校正 VR
多视角图像，完成图像内视觉伪影的消除处理任

务。试验结果表明，本文方法在跨尺度消除 VR 多

视角图像视觉伪影上，展现出了优越的处理性能，

不仅能够在视觉上提高图像的呈现效果，并且可同

时兼顾图像伪影消除后图像的全局结构、特征及局

部边缘细节的保持效果，能有效消除全局与局部多

尺度伪影，提升 VR 多视角图像的质量与用户沉浸

感。未来将持续探索更高效的多尺度特征融合机

制，提升对复杂动态场景下 VR 图像伪影的处理能

力，并提升算法在更多VR应用场景中的适配性，从

而推动VR图像质量的持续提升。
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