
使用的大语言模型：豆包 

提示词：帮我写一份研究综述，主题是图像超分辨率重建结合机器学习，内

容包括定义、形式化、研究路线、代表作、存在的问题，1000 字左右，每一部分

写成一段话，不要分点，列出对应的参考文献。 

图像超分辨率重建与机器学习结合研究综述 

一、定义 

图像超分辨率（Super-Resolution, SR）重建是从低分辨率（LR）图像恢复高

分辨率（HR）图像的关键技术，核心目标是精准还原图像在采集、传输或压缩过

程中因退化丢失的纹理、边缘等细节信息。在与机器学习结合前，传统 SR 方法

依赖人工设计的先验知识（如插值、正则化），难以应对复杂场景下的多样退化

模式[2]；而结合机器学习后，技术转向数据驱动范式，通过模型从大量 LR-HR 图

像对中自主学习映射关系，不仅显著提升了重建精度，还增强了对不同退化场景

的适应性[10]，目前已成为计算机视觉领域中支撑遥感影像分析、医疗影像诊断、

高清视频处理等应用的核心研究方向。 

二、形式化 

超分辨率问题可量化为：设 HR 图像𝐼𝐻𝑅 ∈ 𝑅
𝐻×𝑊×𝐶（𝐻、𝑊、𝐶为高、宽、通

道数），LR 图像𝐼𝐿𝑅 ∈ 𝑅
ℎ×𝑤×𝑐由𝐼𝐻𝑅经退化生成，退化模型为𝐼𝐿𝑅 = 𝐷(𝐼𝐻𝑅 , 𝜃) + 𝑛，

𝐷(∙)为含下采样、模糊的退化函数，𝜃为参数，𝑛为噪声。机器学习的核心是构建

模型𝐹(∙)，使𝐹(𝐼𝐿𝑅) ≈ 𝐼𝐻𝑅
[9]，即学习映射𝐹:ℝℎ×𝑤×𝑐 → ℝ𝐻×𝑊×𝐶，并最小化重建误

差𝐿(𝐹(𝐼𝐿𝑅), 𝐼𝐻𝑅)
[3]。 

三、研究路线 

其研究路线清晰分为两阶段：2010 年前为浅层机器学习阶段，以稀疏编码、

字典学习为核心技术，核心思路是假设 HR 图像块可由过完备字典中的少量原子

线性表示，通过构建 HR 与 LR 图像块的对应字典实现重建[11]，典型代表如 K-

SVD 算法，通过交替迭代更新字典原子和图像块稀疏系数，逐步优化重建质量

[1]；2014 年后进入深度学习主导阶段，标志性突破来自 SRCNN[3]，该模型首次

采用卷积神经网络端到端学习 LR 到 HR 的映射，通过卷积层提取特征、非线性

层转换、重建层输出 HR 图像，性能远超传统浅层方法。此后研究持续深化：

EDSR[6]通过移除批量归一化层减少计算开销，并加深残差连接层数提升特征表



达能力；RCAN[13]引入通道注意力机制，对不同通道的特征权重进行自适应调整，

强化关键细节信息；近年生成对抗网络（GAN）与 Transformer 的融合成为新趋

势，SRGAN[5]利用生成器与判别器的对抗训练，结合感知损失生成更符合人眼视

觉的逼真图像，解决传统 MSE 损失导致的图像平滑问题；SwinIR[7]则创新性融

合 Transformer 的窗口注意力机制与 CNN 的局部特征提取能力，有效捕捉图像

全局依赖关系，在多尺度 SR 任务中展现出优异性能。 

四、代表作 

领域代表作推动技术进步：2014 年 SRCNN[3]开创 CNN 端到端范式，证实

深度学习潜力；2017 年 EDSR[6]以简化结构和残差学习突破性能瓶颈，成为基准

模型；同年 SRGAN[5]引入 GAN 框架和感知损失，解决图像平滑问题；2021 年

SwinIR[7]融合 Transformer 与 CNN 优势，在多尺度 SR 任务中表现优异。 

五、存在的问题 

当前领域仍存在若干关键问题亟待突破：一是退化模型不匹配问题，现有模

型多基于双三次下采样等合成退化数据集训练，而真实场景中的图像退化往往是

下采样、高斯模糊、椒盐噪声、压缩失真等的混合模式，导致模型在监控视频、

手机实拍图像等真实场景下重建性能大幅下降[4]；二是细节合理性不足，部分模

型为追求峰值信噪比（PSNR）等量化指标，过度拟合训练数据，生成的图像细

节（如纹理、边缘）与真实物理场景不符，出现锯齿状伪影或纹理重复等问题[12]；

三是复杂度与实时性的矛盾，深度模型尤其是 Transformer 类模型参数量常达千

万级，计算复杂度高，难以满足移动端实时渲染、无人机实时成像等低延迟应用

需求；四是小样本适应性差，多数模型依赖大规模标注的 LR-HR 配对数据集训

练，而在医疗影像（如病理切片）、文物数字化等领域，高质量标注数据稀缺，

导致模型泛化能力受限[14]。 

综上，机器学习推动 SR 从先验驱动转向数据驱动，实现精度与视觉效果双

重飞跃。未来需重点攻克真实场景适配、轻量化模型、小样本学习等问题，拓展

应用边界。 
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评价 

一、优点分析 

大语言模型在训练时使用海量的数据，为大模型提供丰富的知识，使其能学

习到大量语言模式和逻辑结构。同时大模型可以在短时间内搜集到大量资料，能

快速提取到核心内容，并且它可以对数据进行筛选，保证了生成内容的准确性。

就以上的综述而言，其正确的说出了图像超分辨率的定义、数学形式化，并按照

研究方式将研究路线分为传统机器学习和深度学习两类，列举出了对应的参考文

献，内容有理论支撑且富有逻辑。以上是大语言模型的优点。 

二、缺点分析 

大语言模型的内容依然存在很多问题。首先是无中生有的问题，例如第 4 个

参考文献是检索不到的。其次是生成的内容不够全面，虽然他生成的研究路线是

正确的，但是图像超分辨率包含很多类型，例如单帧图像超分辨率、多帧图像超

分辨率，单帧图像超分辨率中又可以分为非盲图像超分辨率（图像退化方式为双

三次下采样）和盲图像超分辨率（图像的退化方式未知），每个部分按照超分辨

的方法又可以分为很多方面。大语言模型生成的内容仅仅展示了单帧图像超分辨

率中的非盲图像超分辨率，过于单一片面，当然这不排除受篇幅限制和提示词不

准确的影响，但是当提示词没有指明具体写哪一方面的时候应该考虑所有情况。

最后就是综述的第五部分（存在的问题），很显然这些内容是对应论文中研究背

景部分（现有方法的缺点），而实际上这部分内容应该从论文中未来的工作和展

望中选取，这属于一个很明显的错误，而且这些参考文献有些陈旧，近些年的研

究方法和存在的问题没有提及。 

三、提议 

我们要根据缺点提出建议。首先，无中生有的内容要确保其真实性，检索到

具体的依据再回答；其次，对于内容的完整性，大语言模型应该先确认图像超分

辨率有哪几类，然后再去搜索对应类型的文献和资料，这样能保证内容的完整性；

对于第五部分的错误，其生成的内容应该更侧重文章的未来工作和展望部分，而

不是研究背景；最后搜索范围最好是学术论文而不是博客贴子，这样能保证内容

的科学性，同时应当写出近些年该领域的一些成果，这样生成的内容才更有意义。 

 


