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基于 Real-ESRGAN 的 VR 眼镜 3D 视频超分辨率研究
林  海 1  陈国珍 1 

LIN Hai   CHEN Guozhen    

 摘　要               为解决目前低分辨率 VR 视频观看体验差的问题，文章设计了一套依托 Real-ESRGAN 算法的 VR 眼镜

3D 视频超分辨率处理方案。研究过程中加入 RRDB 网络架构，再结合 VR 视频本身的技术特点，搭建

出经过优化的处理流程，具体包括分块处理机制、GPU 内存调度优化、视频质量与文件体积的平衡策略，

以及错误恢复与容错处理机制，最终做到高效、稳定地提高 VR 视频的质量。经实验验证，跟现有同类

处理方法相比，这套方法在 PSNR、SSIM 及 LPIPS 等核心客观评价指标上都表现出更好的性能，其中

高分辨率 VR 内容的处理成功率达到 95%，明显优于其他对比方法，该方案在视觉呈现效果、立体一致

性以及处理稳定性三个方面都超过现有技术，尤其在高分辨率、长时间 VR 内容的处理场景中优势更突

出，为提高 VR 内容观看体验给出了切实可行的技术支撑。   
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0  引言

在虚拟现实（VR）技术飞速发展的当下，VR 眼镜作为

核心终端设备，已逐步渗透到娱乐、教育、医疗等多个行业

领域。但 VR 视频要实现良好的沉浸式观看效果，对分辨率

有着较高要求，目前市面上的低分辨率 VR 内容普遍存在“屏

门效应”与视觉模糊等问题，极大地影响了用户的实际使用

体验。近年来，随着 VR 硬件设备的不断升级，诸如 Oculus 

Quest 2 所提供的单眼 1 832 px×1 920 px、HTC Vive Pro 2 的

单眼 2 448 px×2 448 px，使得市场对高质量 VR 内容的需求

变得更为迫切。

传统的视频插值与超分辨率处理技术，使用 VR 视频处

理时会碰到不少难题：一方面，VR 视频大多用全景或立体

3D 格式，具有独有的几何特征和视差信息，跟普通视频存在

明显区别；另一方面，高分辨率 VR 视频要做实时处理，对

计算资源的供给提出了更高要求。除此之外，VR 观看环境

中用户的视觉感知更加敏锐，图像质量哪怕有微小波动，都

可能让用户产生不适感或者眩晕，这也对超分辨率算法的运

行稳定性提出了更严格的要求。

近年来，深度学习技术在图像与视频超分辨率领域取得

了突破性进展 [1]，其中，围绕生成对抗网络（GAN）的相关

方法，比如 SRGAN[2] 与 ESRGAN[3]，在自然图像超分辨率处

理任务中表现突出。Real-ESRGAN[4] 作为 ESRGAN 的改进

版本，借助引入更贴合实际场景的退化模型和更有优势的网

络架构，进一步提高了超分辨率处理的效果。但要注意的是，

这些方法原本就是为普通图像和常规视频设计的，没有充分

考虑VR视频的特殊处理需求，很难直接适配VR场景的应用。

基于此，本文以 Real-ESRGAN 视频修复算法为基础，

研发了一套专门适配 VR 眼镜 3D 视频的超分辨率处理方案。

该方案在注重提升视频质量的同时，对整个处理流程进行了

针对性优化，最终实现了VR视频超分辨率的高效、稳定处理。

本研究的主要贡献为：（1）构建了一套适用于 VR 视频的超

分辨率处理流程，结合 VR 内容的核心特点完成了多方面优

化设计；（2）设计了基于分块处理的内存优化方案，有效解

决了高分辨率 VR 视频处理过程中遇到的内存受限问题；（3）

提出了兼顾视频质量与文件大小的编码策略，能够灵活适配

不同场景下的 VR 应用需求；（4）通过大量对比实验，验证

了该方法在各类 VR 内容处理中的有效性，并与现有主流方

法进行了详细的性能对比分析。

1  相关工作

1.1  超分辨率技术概述

超分辨率技术从整体上可划分为传统处理方法与基于深

度学习的处理方法两大类。传统方法包括双线性插值、双三

次插值 [5] 以及基于字典的处理方法 [6]，这类方法的计算流程

相对简单，但处理效果存在明显局限；基于深度学习的超分

辨率方法，如 SRCNN[7]、VDSR[8]、EDSR[9] 等，通过神经网
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络自主学习低分辨率图像到高分辨率图像的映射关系，相比

传统方法，处理效果得到了显著提升。

SRCNN 是早期的深度学习超分辨率技术，利用三层卷

积网络做到超分辨率的端到端处理，为后续相关研究打下了

基础，之后，VDSR 技术引入更深的网络结构以及残差学习

机制，进一步提高了图像重建的质量。EDSR 则通过去掉批

归一化层、扩大网络规模，大幅增强了超分辨率处理的性能。

不过这些方法都围绕单帧图像处理展开，没能充分挖掘并利

用视频帧之间的时序关联信息，没法满足视频超分辨率的处

理要求。

针 对 视 频 超 分 辨 率 处 理 任 务，VESPCN[10]、VSR-

DUF[11]、EDVR[12] 等方法引入运动补偿与时序对齐机制，有

效利用了视频帧之间的相关性，提高了视频超分辨率的处理

效果，其中，EDVR 设计了金字塔对齐模块（PCD）和时空

注意力机制（TSA），在常规视频超分辨率任务中获得了不

错的研究成果。但这些方法用到 VR 视频处理时，没有充分

考虑 VR 视频独有的几何特性和立体视觉需求，处理效果达

不到 VR 观看的质量标准。

1.2  Real-ESRGAN 模型

Real-ESRGAN 是一款基于生成对抗网络（GAN）的超

分辨率模型，其核心优势在于引入了真实世界的图像退化模

型，并结合对抗训练机制，有效提升了模型对自然图像的处

理能力。该模型的核心组成部分为残差密集块网络（RRDB），

该模块能够高效提取图像的深层特征，进而重建出高质量的

目标图像。

跟 ESRGAN 相比，Real-ESRGAN 加入了更复杂的图像

降质模型，覆盖了模糊、噪声干扰、下采样、JPEG 压缩等

多种常见的图像退化过程，能让模型处理现实场景里各类复

杂的低质量图像需求。同时，Real-ESRGAN 还用到了 U-Net 

判别器与相对性 GAN 损失函数，进一步完善了生成图像的

质量和稳定性，给后续 VR 视频超分辨率处理的优化打下了

基础。

Real-ESRGAN的核心网络结构RRDB（Residual-in-Residual 

Dense Block）使用多层嵌套残差结构，依靠密集连接增强特征

提取能力。每个 RRDB 块包含多个残差密集块（RDB），每

个 RDB 又包含多个卷积层和密集连接，这种设计能让网络充

分利用浅层与深层特征，有效提取图像的多尺度信息，做到高

质量的超分辨率重建。尽管 Real-ESRGAN 在自然图像超分辨

率任务中表现不错，但直接用到VR视频处理中仍然存在挑战，

需要结合 VR 内容的特点做针对性优化。

1.3  VR 视频处理的挑战

VR 视频处理存在不少独特的技术难题，主要集中在两

个核心方向，一是 VR 视频采用立体 3D 格式，必须保证左

右眼画面一致、视差关系准确，处理出错很容易让观看者感

到不适，破坏立体呈现效果，而全景 VR 视频大多用等距柱

状投影，极点附近会出现几何变形，需要对该区域的空间连

续性做针对性处理。二是 VR 视频处理的效果受现有技术条

件限制：VR 体验对分辨率和帧率要求很高，至少需要达到

4K 分辨率和 60 帧 /s，要求超分辨率处理在画质和处理速度

之间找到平衡；处理高分辨率 VR 视频时，GPU 内存往往会

成为性能瓶颈，需要设计高效的内存管理方案，另外，VR

用户对视觉舒适度的要求很高，图像质量哪怕有细微变化都

有可能引发不适，因此超分辨率处理需要维持时空一致性，

保障观看过程流畅。

现有研究多聚焦于单目视频超分辨率，对 VR 视频的

特殊需求考虑欠缺。VR-SuperRes[13] 是少数针对 VR 视频

设计的超分辨率方法，其通过兼顾球面几何特性提升了全

景视频处理效果，但在高分辨率内容和立体 3D 格式处理

上仍有局限。

2  方法

2.1  系统架构

本文设计的 VR 视频超分辨率系统，包含四个核心模块：

视频解码、帧超分辨率处理、音频提取与保存、视频重编码，

系统整体流程如图 1 所示。
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图 1  系统流程图

具体流程如下：先将输入的 VR 视频利用 OpenCV 的

VideoCapture 接口，解码成单帧图像，同时，用 FFmpeg 提

取原始视频里的音频流并做好保存，接下来，把每一帧图像

都送到基于 Real-ESRGAN 的超分辨率处理模块，生成高分

辨率的图像帧，处理好的帧序列再通过 VideoWriter 接口，编

码成不含音频的视频文件。用 FFmpeg 把处理完成的视频和

原始音频合并，就可以得到最终输出结果。这种模块化的架

构让系统拥有较强的扩展性和灵活性，各个模块都可以按照

实际需求替换或者优化。尤其是处理不同格式的VR视频时，

只需要调整对应模块的参数，就能完成适配。

2.2  基于 RRDB 的超分辨率网络

系统采用 RRDBNet 作为核心超分辨率模型，用公式表

示为：

                                                         （1）
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式中：ILR 为低分辨率输入；Hext 为特征提取函数；F0 为初始

特征图。

残差密集块（RRDB）的设计可表示为：

                                        （2）

式中：Fin 是输入的特征；HRDB 是密集连接的卷积层组合；

β是缩放的参数。通过 B 个 RRDB 块的级联，其特征转换

过程为：

                                   （3）

最后的超分辨率图像是通过上采样和重建网络进行生

成：

                                              （4）

在 RRDBNet 模型的结构设计中，使用带 23 个 RRDB 块

的网络结构，输入与输出的通道数都为 3（对应 RGB 图像），

特征通道数为 64，增长通道数为 32。这套设置在维持计算效

率的同时，给出了足够的模型容量，可以处理复杂的 VR 内容。

模型权重选用预训练的 RealESRGAN_x2plus.pth 文件，

该文件是在多种自然图像和合成退化样本上完成训练的，有

着不错的泛化能力。实验结果表明，这套预训练模型处理

VR 视频效果也较好，不需要专门针对 VR 内容做额外微调。

2.3  VR 视频处理的优化策略

2.3.1  分块处理机制

为解决大分辨率 VR 视频处理的内存限制问题，引入分

块处理机制：

                                                         （5）

式中：Ti 表示第 i 个图像块；TSR 表示超分辨率处理函数；N

表示分块总数。本文采用 3 000 px 的块大小和 132 px 的重叠

区域，在保证处理质量的同时有效降低了内存需求。

分块处理的核心是保证不同块之间能够无缝拼接。设置

合适的重叠区域，再在拼接环节使用加权平均的方法，就能

有效消除块边界处的伪影：

                  （6）

式中：w1 和 w2 是基于位置的权重函数，满足 w1+w2 =1。这

种平滑过渡保证了整张图像在视觉上的连续性，对 VR 全景

视频中存在几何变形的区域来说尤其重要。

2.3.2  GPU 内存优化

针对长时间的处理可能导致的 GPU 内存泄漏问题，引

入了周期性内存清理机制：

                        （7）

式中：Mt 是表示时间步 t 的内存状态；k 是清理周期 ( 本实

现中为 50 帧 )。该机制利用周期性调用 torch.cuda.empty_

cache() 函数，释放掉闲置的缓存内存，避免了长时间处理导

致的内存溢出问题。这一点在处理时长超过 30 min 的 VR 视

频时尤为重要，实验结果表明，这套机制可以把连续处理的

平均时长从 38 min 提高到理论上的无限时长，仅受到硬盘存

储空间的限制。

此外，本方法还采用了半精度（FP16）的计算策略，在

支持的 GPU 上自动启用半精度的计算模式：

                          （8）

半精度计算不仅仅能减少内存占用（约 50%），还可以

提高处理速度（平均提升 35%），同时对超分辨率质量的影

响几乎可忽略不计（PSNR 下降 <0.1 dB）。

2.3.3  视频质量与文件大小平衡

通过引入可调节的压缩参数，实现视频质量与文件大小

的平衡：

                                                  （9） 

式中：Q 表示视频质量；CRF 表示恒定速率因子（取值范围

0~51）；preset 表示编码预设参数。在实际应用中，CRF = 

23 和 preset =“medium”的设置能在大多数 VR 内容上取得

良好的平衡，文件大小约为无损编码的 25%，同时 PSNR 下

降不超过 1.5 dB。

对于不同应用场景，可以灵活调整这些参数：对于追求

极致质量的专业应用，可设置CRF = 18和preset = “veryslow”；

对于流媒体分发，可设置 CRF = 28 和 preset =“fast”，进一

步减小文件体积。这种灵活性使系统能够适应不同的应用需

求和硬件条件。

2.3.4  错误恢复与容错机制

为提高系统在处理大型 VR 视频时的稳定性，本方法引

入了错误恢复与容错机制：

         （10）

式中：SR 表示超分辨率处理的函数；Fallback 表示备选处理

的方法（如双三次插值）。这种机制确保了单帧处理失败但是

不会导致整个视频处理中断，从而大大提高了系统的鲁棒性。

实验表明，在处理超过 10 000 帧的长视频时，传统方法

平均每 2 000 帧会出现一次失败，而本方法通过错误恢复机

制将整体处理成功率提升至 99.8% 以上，显著提高了系统的

可用性。

2.4  音频处理与同步

为保持视听体验的一致性，本方法采用了音频分离与重

组策略：

                                     （11）

式中：VSR 是超分辨率处理后的视频；Aoriginal 是原始的音频；

Vfi nal 是最终输出视频。
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这种策略能够避免对音频进行不必要的重编码，保持了

原始音频的质量。同时，通过FFmpeg编码的精确时间戳控制，

确保了音视频的精确同步，避免在处理过程中可能出现的音

画不同步问题。

对于立体声或环绕声音频，本方法保持其原始声道配置，

确保 VR 体验中声音定位的准确性，这对于沉浸式体验尤为

重要。

3  实验与结果

3.1  实验设置

实验硬件环境为 NVIDIA RTX 3080 显卡（10 GB 显

存），Intel Core i9-10900K CPU，32 GB RAM。软件环境基

于 PyTorch 1.9.0，OpenCV 4.5.3 和 FFmpeg 4.4。测试数据包

括多种分辨率和内容类型的 VR 视频，总计 50 个视频样本，

涵盖室内场景、户外全景、游戏内容和 3D 电影等不同类型，

总时长超过 8 h。

为全面评估系统性能，采用了多种客观指标，包括

PSNR（峰值信噪比）、SSIM（结构相似性）和 LPIPS（感

知相似性）等。同时，通过主观评价，从视觉舒适度和沉浸

感对处理效果进行评估。

3.2  处理效率与稳定性分析

为探究处理高分辨率 VR 内容时的稳定性和内存效率，

对双三次插值、EDVR、VSR-DUF、VR-SuperRes 和本文方

法进行了对比实验，结果如图 2 所示。

处理时间 /min

稳
定
性
评
分
（

5
分
满
分
）

图 2  不同处理时长下各方法的稳定性比较

图 2 能清楚地看到，处理时长不断增加时，不同方法

的稳定性变化趋势。本文提出的方法在整个测试过程中都

保持着很高的稳定性，就算处理时长超过 60 min 的长视频，

也没有出现明显的性能下滑。跟这一方法不同，EDVR 和

VSR-DUF 在处理大约 25 min 的内容后就开始出现不稳定的

情况，VR-SuperRes 可以稳定处理大约 40 min 的内容，不

过超过时长后同样会出现内存异常，这一结果证明本文给出

的内存优化策略是有效的，为处理长时间的 VR 内容提供了

可靠支持。

另一个值得注意的性能评价标准，是处理不同分辨率内

容时的速度变化。根据图 3 呈现的结果，输入分辨率提高后，

所有方法的处理速度都会变慢，但本文方法的下降幅度是最

小的，这主要是因为分块处理机制实现得较为高效。
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图 3  不同输入分辨率下的处理速度比较

3.3  参数敏感性分析

为探究不同参数对处理结果的影响，对关键参数进行了

敏感性分析。结果表明：

（1）分块大小（tile size）与处理速度和质量存在权衡

关系，如图 4所示。当分块大小从 1 000 px增加到 4 000 px时，

PSNR 逐渐提高，但处理速度下降。在 3 000 px 处达到较好

平衡，PSNR 接近最大值，而处理速度仍然可接受。

分块大小 /px

处
理
速
度

/（
帧

/s）

PS
N

R
/d

B

图 4  分块大小对处理质量和速度的影响

（2）CRF 参数对最终视频大小影响显著，如图 5 所示。

当 CRF 从 18 增加到 28 时，文件大小减小约 65%，但 PSNR

仅下降 2.1 dB；继续增加 CRF 至 32 时，文件可进一步减小

25%，但 PSNR 下降加速，视觉质量开始明显下降。

CRF 值 

文
件
大
小

/%

视
频
质
量
（

PS
N

R
）

/d
B

图 5  不同 CRF 值对视频质量和文件大小的影响
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（3）编码预设（preset）从“veryslow”到“medium”

变化时，处理时间减少约 70%，质量损失在可接受范围内

（PSNR 下降约 0.5 dB）；进一步改为“fast”或“ultrafast”

可再减少 30%~50% 处理时间，但质量下降更为明显。

此外，还分析了分块处理中重叠区域大小对边界伪影的

影响，结果显示 132 px 的重叠区域能有效消除边界问题，同

时保持较高的处理效率。更小的重叠区域（如 64 px）会导致

明显的拼接痕迹，而更大的重叠区域（如 256 px）虽然能进

一步减少伪影，但处理效率显著下降，增益有限。

3.4  视觉质量评估

对处理后的 VR 视频进行了主观和客观两方面的质量评

估。客观评估采用 PSNR、SSIM 和 LPIPS 指标，将本方法与

现有的几种 VR 视频超分辨率方法进行对比，测试结果如表

1 所示。

表 1  不同方法在 VR 视频超分辨率上的性能对比

方法 PSNR/dB SSIM LPIPS
处理时间

/（帧 /s）

双三次插值 28.13 0.862 0.315 0.02

EDVR[12] 30.76 0.901 0.187 0.53

VSR-DUF[11] 31.24 0.908 0.174 0.48

VR-SuperRes[13] 32.05 0.915 0.163 0.41

本文方法 32.87 0.927 0.142 0.38

从表 1 可以看出，本文方法在所有客观指标上均优于对

比方法。相比于专门针对VR内容设计的VR-SuperRes[7] 方法，

本方法的 PSNR 提高了 0.82 dB，SSIM 提高了 1.3%，LPIPS

降低了 12.9%，同时处理速度略有提升。这表明本方法在视

觉质量和计算效率上取得了良好的平衡。

本方法在视觉舒适度和沉浸感方面的优势更为明显。如

图 6 所示，EDVR 方法在整体清晰度上有所提升，但羊毛纹

理区域存在过度平滑现象，细节还原不够自然，且立体一致

性不足，长时间观看易导致疲劳。

图 6  不同方法的视觉质量可视化对比

VSR-DUF 方法实现了较好的边缘保持，但在羊眼睛和

鼻部等精细结构上表现不佳，细节丢失明显。VR-SuperRes

方法在整体轮廓保持方面较好，但羊毛纹理的层次感（粗框

标注）仍有不足，呈现出不自然的均匀感。本文方法在各方

面均实现了最佳效果，羊毛的纹理细节和面部特征重建明显

优于其他方法，边缘更为锐利自然，无明显伪影。特别是在

立体一致性方面表现突出，测试者反馈显示使用本方法处理

的 VR 视频在长时间观看时眼部疲劳感显著减轻，这对 VR

应用尤为重要。

4  总结

本文提出一种基于 Real-ESRGAN 的 VR 眼镜 3D 视频超

分辨率处理方案，通过优化处理流程，并结合 VR 内容的专

属特性设计针对性策略，有效解决了现有方法处理高分辨率

VR 视频时存在的各类难题。实验数据显示，该方法在视觉

呈现质量、立体画面一致性及处理稳定性上，均优于当前已

有的同类方法，尤其在高分辨率、长时间 VR 内容处理中，

优势更为突出。分块处理机制与内存优化策略的结合，使该

方法可稳定应对 4K 乃至 8K 级别的 VR 视频处理需求；而视

频质量与文件体积的平衡策略，为实际应用提供了灵活的选

择空间。本研究为提升 VR 内容观看体验提供了切实可行的

技术支撑，对促进 VR 技术在娱乐、教育、医疗等多个领域

的广泛应用，具有积极的推动作用。
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面向高速公路场景的边缘车联网任务卸载优化策略研究
梁国铭 1 

LIANG Guoming    

 摘　要               高速公路场景中存在车辆高速移动、RSU 部署稀疏、通信链路易中断等状况，文章提出一种面向边缘车

联网的任务卸载优化策略。建立多目标优化模型，其中考虑任务时延、能耗、经济成本，还引入协作货

车中继机制来扩大通信覆盖范围。针对不同任务规模和网络状态，设计了一种基于 Q-Learning 和 DQN

的单智能体任务卸载算法，达成车辆在动态环境里的自适应决策。进而结合博弈论思想，提出改进的

Friend-or-Foe Q-learning 算法与合作式 Q-learning 算法，用于多车辆场景下的资源竞争和协同优化。仿

真结果显示，该算法在收敛速度、任务时延与系统公平性方面都比传统 MA Q-learning 与 MADQN 更优，

能有效提高系统整体性能与稳定性，为车联网中任务卸载与资源管理提供了高效可行的解决办法。   

 关键词                  车联网；边缘计算；任务卸载；多智能体强化学习；博弈论     
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0  引言

随着移动通信技术的快速发展，智能网联汽车正逐步成

为现实。高级别自动驾驶、实时环境感知、交互式车载娱乐

等新兴应用，对车载计算能力提出了极高要求，这类任务普

遍具有计算密集、时延敏感的特性 [1]。然而车载终端的本地

计算资源有限，难以独立承载全部计算任务。传统云计算模

式虽可提供强大算力，但由于核心网传输距离较远，难以满

足车联网场景下的极低时延严苛要求。

面对这一挑战，移动边缘计算也就是 MEC 技术出现了。

它把云计算能力下沉到网络边缘，在离数据源更近的地方给

车辆提供计算服务，有效降低了任务处理延迟 [2]。车联网和

边缘计算结合形成车辆边缘计算网络即 VECNs，借助 V2X

通信，车辆能把计算任务卸载到路侧单元也就是 RSU 或者周

边有空闲资源的协作车辆，这构成了支撑未来智能交通系统


