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浙江大学硕士学位论文 ABSTRACT

Abstract

Estimating the high-resolution images or videos from its low resolution counterparts is

referred to super-resolution technique, which has been widely applied in many ields, such

as security monitoring, medical imaging, video and image compression transmission and so

on. Though being a very important technique, sometimes applying the super-resolution

technique to a given problem could be extremely challenging due to its ill-posed nature,

especially when the upscaling factors between diferent resolution are high. The classical

methods of super-resolution are mainly based on the design of interpolation or projection

operator to sharpen the data while these methods sufer from the pool lexibility. With the

rapid development of the deep learning technique, people tend to solve the super resolution

problem in a data driven manner and have already achieved remarkable progress. Compared

to the classical ones, data-driven methods have the advantages of automatic feature extrac-

tion, better scalability and more accurate approximation to the high-resolution groundtruth.

Therefore, the deep learning based super resolution techniques have been intensively inves-

tigated by the community. But this kind of method dose not come without any limitations:

they are mainly designed for the speciic realistic video or image data, but how they would

perform on data (generated from virtual environment or speciic PDE numerical simulation

process) that may exhibit sharply diferent statistical properties is still unclear. The shallow

water equation(SWE) simulation is one of the most common and eicient techniques for

luid simulation in computer graphics and thus gets widely used in applications with real-

time performance requirement and bandwidth limitation, like video games and VR/AR. In

a low bit rate transmission environment, we need to downsample the original SWE data to

make the compression transmission, so it will inevitably lead to the lose of visual details.

As we can imagine, an efective super-resolution technique for SWE simulation data will not

only reduce bandwidth usage but also improve user experience. However, how to recover the

high frequency details from the the downsampled data has not been explored efectively.
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浙江大学硕士学位论文 ABSTRACT

Considering the advantages of deep learning for handling super-resolution tasks, this

thesis proposes to achieve the SWE simulation data super-resolution using generative adver-

sarial network(GAN). By taking account of the speciic properties of the SWE data, some

key factors including the temporal smoothness demand in the SWE simulation data super-

resolution reconstruction, rotation equivalence requirement for super-resolution tasks, the

possible negative value of the simulation data, velocity information impact on the neural

network training in the physics process are identiied. Based on these identiied factors, this

thesis proposes 1.introducing the time discriminator to measure the temporal smoothness

of the reconstructed high resolution results, 2.using SWE velocity information as a part of

the generator’s input, 3. using the asynchronous training method based on full training

set’s gradient, 4.using rotation symmetric data augmentation method for training set, 5.us-

ing Leaky ReLU activation function as the activation function of the generator, instead of

the commonly used ReLU activation function, so that more high-frequency details can be

inferred from the low-resolution downsampled data in the results.

This thesis made a series experiments to verify the necessity and feasibility of tech-

nique selections at each step and discuss the challenge of the super-resolution task for SWE

simulation and our method’s limitation.

Keywords: physics-based deep learning, generative models, computer animation, luid

simulation
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图 2.1 Tsai 和 Huang 算法 [1] 中低分辨率图像和高分辨率图像的关系。图来自 [1]

率 分辨率 的 方 分 1.基于 的方 2.

基于 的方 3. 基于 的方

2.2.1 基于 的方
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于 HBP 的
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2.4
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第 3章 浅水方程

于 的 GAN 浅水方程模拟的 超分辨率

的 (CNN) GAN

的 浅水方程 (SWE) 的 的 方

3.1

的 1890 ,

的 的 的

的 的 模 的

的 Minsky 的

1974 于

的 基 的

基于 的 DBN CNN

的 超

于 方 的 的 模

的 VGG [38] GoogleNet [39] ResNet [10] ENet [40]

3.1.1

的 的 的

分 的

f ∗ g(n) =
∫

∞

−∞

f(r)g(n− r)dr (3.1)
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(f ∗ g)(n) =
∞∑

r=−∞

f(r)g(n− r) (3.2)

n 的 f g

的 的 g

f 3.3 的

的 的

的 的

的

的 的方 的

程 的

(f ∗ g)(a, b) =
∑

h

∑

k

f(h, k)g(a− h, b− k) (3.3)

h 的 的 k 的 的

3.1.2

的

的 的 的

的 的 程

的 的

程 的 的

的 分

的 的 的

feature map j , xl−1,l− 1 于 l− 1 ,xl
j

kl
j l 的 j 的

b 的 bj 于 kj 的 分

xl
j = f(

∑
xl−1
i ∗ kl

ij + blj) (3.4)

f 的 分 的 f

的

12



浙江大学硕士学位论文 第 3章 卷积神经网络 生成对抗网络和浅水方程

的

的 的

程 的

的 拟

的

的 的 的

的 n m

的 的 的

b 的

xn = Wn∗m ∗ ym + bn (3.5)

的 分

n 分 分

的 的

的 的 的

拟 的 的 sigmoid

tanh ReLU

ReLU(Rectiied Linear Unit) ReLU

Relu(x) = max(0, x) (3.6)

ReLU sigmoid

tanh 方 的

分 0 dead

ReLU 的 ReLU 的 Leaky ReLU PReLU

RReLU ReLU 的

13
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Leaky ReLU Leaky ReLU

Leaky_ReLU(x) =





x, (x > 0)

ax, (x <= 0)
(3.7)

的 率 a

ReLU 的

的

的 的 的 基于 的 方

ADAM 方 的

的方 的 的

的分

分 的 方 mean square error,MSE

方 方 于

Loss =
1

2n

n∑

x=0

(ax − yx)
2 (3.8)

n 的 ax yx 的

的超分辨率

于分

Loss = −
1

n

n∑

x=0

(yxlnax + (1− yx)ln(1− ax)) (3.9)

的 ax yx 的

于 0 , 于

的 分 的 于 方

3.1.3 模

ResNet [10] ResNet Residual Network, Kaiming He [10] 于 2015

ImageNet 分 的 的 152

的方 的

的 的 的

14
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的 的 3.1 方

的

图 3.1 ResNet 中的残差块结构。图来自 [10]。

3.2

3.2.1

(Generative Adversarial Network,GAN) Goodfellow [11] 于 2014

的 GAN 分 分 分 的

分 的 MSE

的方 的方 的 的

率分 分 GAN 于

模

于 的

3.2.2 基

的 分

generator,G (discriminator,D) 的

y 分 的

率 的 的 分 分 的 z,

的 的 的 的

的 的

15



浙江大学硕士学位论文 第 3章 卷积神经网络 生成对抗网络和浅水方程

minGmaxDV (D,G) = Ey∼pdata(y)[logD(y)] + Ez∼pz(z)[log(1−D(G(z)))] (3.10)

y ∼ pdata(y) y 率分 pdata z ∼ pz(z)

z 率分 pz

程 ADMM 的 程分

的 分 的 3.11

的 3.12 的

minGV (D,G) = Ez∼pz(z)[log(1−D(G(z)))] (3.11)

minDV (D,G) = −Ey∼pdata(y)[logD(y)]− Ez∼pz(z)[log(1−D(G(z)))] (3.12)

的 的方 GAN

的 的 超分辨率

模 方 的 的 的

的

3.2.3 GAN

GAN 模

模 于 的

的

GAN 的 GAN [11] 分 的 z 分 于

分 的 的 的 [11] 的

GAN模 于 的

于 的分 的

的 [42] GAN的基

的 Conditional

Generative Adversarial Network Conditional GAN 的 GAN, GAN

x 的 的

16
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的 3.2 的

率 的

minGmaxDV (D,G) = Ey∼pdata(y)[logD(y|x)] + Ez∼pz(z)[log(1−D(G(z|x)|x))] (3.13)

图 3.2 条件 GAN 示意图。

DCGAN [41] DCGAN GAN 的

GAN 的方 的 的

方 的方 分辨率

的 batch normalization 的方 的

的

3.2.4

的 GAN 模 基 的

模 的 方 GAN 的

的 的

GAN 的

模 [18] 的 GAN [41] 的 GAN [42]

的 GAN 于 模

的 模 的 的

17
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模 的

GAN 的 的

的 的模 的

模 [18] 模

模 的

方 的基于 的

超分辨率 [7] [7] GAN 超分辨 GAN 的 3.13 的

y 分辨率 z, x 分辨率 GAN 的

超分辨率 的 [7] 的

的 方 的超分辨 的 的

的 x == z

的 率 的 3.13

minGmaxDV (D,G) = Ey∼py(y)[logD(y|x)] + Ex∼px(x)[log(1−D(G(x)|x))] (3.14)

3.11 3.12 分 的 的

3.15 的 的 3.16 的

minGV (D,G) = Ex∼px(x)[log(1−D(G(x)|x))] (3.15)

minDV (D,G) = −Ey∼pdata(y)[logD(y|x)]− Ex∼px(x)[log(1−D(G(x)|x))] (3.16)

3.3 浅水方程

浅水方程模拟的

方 的 于 分方程

分辨率 的浅水方程模拟的 GAN 超分辨率

的

18
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3.3.1

浅水方程 shallow water equation,SWE 分方程 Navier-Stokes方

程 Navier-Stokes方程 的 分方程 基于水

的 的 浅水方程

Navier-Stokes 的 h z

xy 水 u 水 的 ux, uy 分 x 分

y 分 浅水方程 分方程

∂h

∂t
+ (∇h)u = −h∇.u

∂u

∂t
+ (∇u)u = an∇h

(3.17)

an z 的 ∇. ∇

3.3.2

模拟 分 程

分方程 的 方

方 FEM 分方 FDM 方 FVM

(SPH) (MPM) 模拟 的 基于

Naiver-Stokes 的 模拟 模拟 的 基于浅水方程的 模拟

模拟 的浅水方程的 的

程 方程3.17

∂h

∂t
+ (∇h)u = −h∇.u

∂ux

∂t
+ (∇ux)u = an∇h

∂uy

∂t
+ (∇uy)u = an∇h

(3.18)

方程的 分 分 huxuy 分 u advection ,

分 的 的 分

的方 分分 的 的

分方程 分的方

的 x nx y ny 的 nx∗ny
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图 3.3 错列网格 需要记录的 量值。

方 方 ∆x an z

方

的 的 的 的

∆t h, ux.uy 的 模拟

的 的 h 的 分 3.3

的 方 于 分 的

的 分的方

1. 的 3.18分 h, ux, uy

2. 1 的 h, ux, uy 3.18的 的 h

3. 2 的 h, ux, uy 3.18的 的 ux, uy.

1 方 [48]

的 拟的 的 s

x 的 s 的 x 的 拟 u(x)

xt−1 = x−∆tu(x) xt−1

的 s x 的 s snew(x) = s(xt−1) x 3.3 的

xt−1 的

的 s

2 3 h, ux, uy 分 分的方

的 1,2,3 的

于 的方 的浅水方程

的

的 分 0 的
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(a) 通过图像形式展示的 SWE 模拟结果 (b) 三角化 抽取的模拟结果表面

图 3.4 基于浅水方程的单相流体的模拟结果。

模拟 的 浅水方

程的 模拟 h

3.4 超分辨率的 浅水方程 模拟 的超分辨率

的模拟 的

的 模拟 的模拟 的

的 [49,50], 的

的 的

的

3.4

于 的 GAN 浅水方程模拟的 超分辨率

的 (CNN) 的

的 的基于 的模 GAN 的

浅水方程 (SWE) 的 的 方

的浅水方程 的超分辨率 程
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第 4章 分

GAN 浅水方程 SWE 模拟 超分辨率的

的 浅水方程 超分辨率 程 的 浅水

方程模拟超分辨率 的 超分辨率 的 模

拟 的 程

的 的 的 方 的 的 方

的 的 的 的

4.1 的

的 GAN 的 超分辨率 的 模

y 浅水方程模拟的 分辨率 x 的 分辨率

的方 分辨率 分辨率的

的 分辨率 超分辨率 分辨率 的 的

y x 4.1 的 分辨率 分辨 分

辨率 的 分辨率 模 的 分辨率

4 的 分辨率

超分辨率 的 GAN 的

3.13

minGmaxDV (D,G) = Ey∼py(y)[logD(y|x)] + Ex∼px(x)[log(1−D(G(x)|x))] (4.1)

y ∼ py(y) 分辨率 y 率分 py x ∼ px(x) 分

辨率 x 率分 px 的

Ey∼py(y) Em Ex∼px(x) En 的

浅水方程 的

的 分方程 浅水方程 基于 的水 方 的
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(a) SWE 数据高分辨率的一帧 (b) 降采样 SWE 数据低分辨率的一帧

图 4.1 型的浅水方程的高分辨率数据和 降采样后的低分辨率数据。

的 的 h(t) : Ω → R, 的水 u(t) : Ω → R2

B 的浅水方程的模拟 h,

u 的 Y Y k
∗
, ∗ ∈ {h, u} k 的 ∗ 的 Y0

h , Y1 ux 分 Y2 uy 分

分辨率 Y , 分辨率 X GAN

F X Y0 分辨率的

Y1 Y2 Y 分辨率 Y0 X

的 X0 分 X0,1,2

F(X) ≈ Y, (4.2)

≈ 的 的

的 G 的 的

的 的 分辨率 X 分辨率

Y 的 的 G的 的 浅水方程

的 的 的

的 Dt 的

Dt 的 的

Dt 的

的 Ds 于 Ds

的 的超分辨率的 Dt

的 的 的
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4.2

x, y,G(x) 分 分辨率 X 的 分辨率 Y 的

GAN G 的 的 分辨率 X̃ Ỹ G̃(X̃) 分 分

辨率 X 的 分辨率 Y 的 的 分辨

率 的 分辨率 的 GAN 的基

分 的

4.2.1 的

超分辨率 的 的 3.15,

的 −En[log(Ds(G(x)|x))] 的 的 的

程 的 G

Ds
[51] 的 L1 的

的 G(x) y λL1
En||G(x)− y||1

的 λL1
的

基于 的

(feature map) 的 的 模

的 的 λL1
En||G(x)− y||1 的

G(x) y G(x) y Ds 的

的 Ds 的 F j 的

y 的 F j(y) 的 G(x) 的 F j(G(x)) 的 方

En,jλ
j
f ||F

j(G(x))− F j(y)||22, λ
j
f 的 的

4.2.2 的

于 Ds 的 的 G(x) 的

y 的 的超分辨率的 的 3.16

的 −Em[logDs(y|x)]−En[log(1−Ds(G(x)|x))] 分辨

率 的 的
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4.2.3 的

的 GAN 的 的

分的 G Ds 于 于浅水方程

的 的超分辨率 程

的 模拟 分 超分辨

率 的 的 的

Dt, 分 Ỹ G̃(X̃)

的 的 的

的 的 −Em[logDt(Ỹ )] − En[log(1 −Dt(G̃(X̃)))]

G Dt 的 的 , 的

−λDt
En[logDt(G̃(X̃))] λDt

于 G 的 λDt
= 0

Dt 的 的 的

0

的 GAN : G Ds

Dt 程 分 的 LossG LossDs
LossDt

的

LossDs
(Ds, G) = −Em[logDs(y|x)]− En[log(1−Ds(G(x)|x))] (4.3)

LossDt
(Dt, G) = −Em[logDt(Ỹ )]− En[log(1−Dt(G̃(X̃)))] (4.4)

LossG(Ds, Dt, G) = −En[logDs(G(x)|x)]− λDt
En[logDt(G̃(X̃))]

+En,jλ
j
f ||F

j(G(x))− F j(y)||22 + λL1
En||G(x)− y||1.

(4.5)

的 的方 λDt
> 0

的 GAN L̃ 超分辨率 的

λDt
= 0 的 GAN L 超分辨率

的 的 G 的 分 L̃(x) L(x)
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4.3 GAN

于浅水方程的模拟 的 的 的超分辨

率 分辨率 的 超分辨率 的

的 的

的超分辨率 的 Ds

的 的 Dt Ds

Dt 的 的

Dt 的 的

Dt 的 的

的 分率 超分辨率的

图 4.2 本文的 GAN 结构。

4.3.1

的 的

的 的 [11,52]

的 GAN 的

于 的

于 的 的 的

的 的

的 的

的 4.2

分辨率的 x 的
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分辨率 分辨率 4的超分辨率

4 ( 8 ) 超分辨率的 分辨率

的 1, 超分辨率 的 分辨率的

G(x)

的 拟 于 浅水方程

程 于 的

的 的 的 ReLU

的 的 分 0

dead ReLU 的 浅水方程 超分辨率 的

Leaky ReLU 的

Leaky ReLU ReLU 于

4.3.2

于 的超分辨率 的

的 的 的 的

的 基

4.2 的 的

Ds 分辨率的 x y G(x) 分

分辨率 G(x) + x y + x

4 的分辨率 ( 的分辨率

分辨率 4.2 ) 方 的 方

的 的 的 分

分 的

Dt 分辨率的

y G(x)分 分辨率 x 分辨率

于 yt−1, yt, yt+1 G(xt−1), G(xt), G(xt+1)

4 的分辨率 ( 的分辨率

分辨率 4.2 ) 方 方

的 的 的 分

的 的

27



浙江大学硕士学位论文 第 4章 算法设计和分析

分辨率 x

4.4 方

4.4.1 浅水方程模拟的

的 于 的方 的 于浅水方程模拟 的

程 的 的

模拟 程 的 的

的 的 [21] 的超分辨率

模拟 的 的超分辨率 超分辨

率 的 的超分辨率

浅水方程 于

的 的超分辨率 的

超分辨率 的方 分辨率 (256*256) 浅水方程

, 5 0

的 于 分辨率 256*256

( 5) 15, 5 的

90 的 4.3

( 的 于 [0,1]or[0,255]) 浅水方程模拟的 的

超分辨率 : 的 的

的 的 h

的 的 [4.5,15] u 的分 的 [0.15,3.2]

分辨率 σ 的 模 4 的

分辨率 D

4.4.2 的 方

的浅水方程

的 的 的 4.4

的 的

4.4 的 的 的

分 的 于 分 的 于 程
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图 4.3 本文的最终训练集的一部分。如 所述，本文生成五组完整浅水方程模拟序列的高低分辨

率对应作为本文最终训练集构造的来源，每个浅水方程模拟序列有 90 帧， 篇幅限制，此处仅列

举 中一个序列的高分辨率结果的若干帧以表示该 化过程的形态（原始的 90 帧每隔 5 帧选 1

帧共计 18 帧，从左至右并且从 到 为沿着时间推进的模拟过程）。

的 的 的

15的

的 的 15的 的

的 分

的 的
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方 的

的 的 超

分辨率 的 浅水方程 的超分辨率 程

的 程 的 程的

的 的 拟 的

于 的

方 的

的 的 的

的 的

90 ∗ i(i = 1, 2, 3) 的 4.5

的 程 的 的

的 的

图 4.4 如图为高分辨率浅水方程模拟的结果，可以看出水波呈现出以圆环的形式向四周扩散，碰

到障碍物后镜像反射，和原始的波纹产生叠加的现象。

4.5 GAN 方

的 方 的 方

的 的 于 的 的 方

的 的 方

的 的 的 的 k

bc, 的 W bf , 于 k,W 分

于 bc, bf 0.1
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(b).经过旋转对称的数据扩充后将该帧扩充成4帧,形成新的训练集(a).原始的训练集中的1帧
图 4.5 如图，左边红框为原始的高分辨率浅水方程模拟结果构成的训练集中的一帧，右边红框为

将该帧进行旋转对称的数据扩充后构成的 4 帧作为新训练集的一部分。 一章实验结果证明，使

用右图的数据扩充后的训练集进行训练，会在测试集 获得更好的超分辨率结果。

的 的

程 的 :

的 的 方

率 的方 于 的

的 GPU 的

于 的

分

的 率 分 GPU

的

的 的 mini-

batch 的 方 于 分 GPU 的

的 的 基于 方

的 batch size

方 率 方

率 于 的 的 率

率 的 ADAM 方 的

率 GAN ADAM 的

率 0.0002, 的 率的 1/20 的

40k-50k 程 drop out 的
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4.5.1 基于 mini-batch 的

方 的 的 于 的

的 方 的 的

方 的 基于 mini-batch 的 的

的 1 方 GAN 的

方 的 的

的 的

的 的 的 于 GPU

的 的

Algorithm 1 基于 mini-batch 梯度的训练算法
1: for 训练的迭代次数 do

2: for Ds 的梯度更新次数 do

3: 在数据扩充 的训练集中获取 mini batch x, y

4: 通过 mini batch 的梯度，使用 ADAM 优化器更新 Ds 的待学习变量

5: for Dt 的梯度更新次数 do

6: 在数据扩充 的训练集中获取 mini batch X̃ 和 Ỹ 和 G̃(X̃)

7: 通过 mini batch 的梯度，使用 ADAM 优化器更新 Dt 的待学习变量

8: for G 的梯度更新次数 do

9: 在数据扩充 的训练集中获取 mini batch x, y, X̃

10: 通过 mini batch 的梯度，使用 ADAM 优化器更新 G 的待学习变量

4.5.2 的基于 的

的基于 的 方 GPU

的 分 的

的 的

的 的 2

方 的 的 模拟的 90

, 10 的

方 方 的 方 的

的 基于 mini-batch 的 方 的
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Algorithm 2 异步的基于全训练集梯度的训练算法
1: for 训练的迭代次数 do

2: for Ds 的梯度更新次数 do

3: for 整个训练集被分成的 mini batch 的个数 do

4: 获取一个独立不重复的 mini batch x, y

5: 获取该 mini batch 的梯度并保存

6: 将所有独立不重复的 mini batch 的梯度加和

7: 使用加和的全局梯度和 ADAM 优化器更新 Ds 的待学习变量

8: for Dt 的梯度更新次数 do

9: for 整个训练集被分成的 mini batch 的个数 do

10: 获取一个独立不重复的 mini batch X̃ 和 Ỹ 和 G̃(X̃)

11: 获取该 mini batch 的梯度并保存

12: 将所有独立不重复的 mini batch 的梯度加和

13: 使用加和的全局梯度和 ADAM 优化器更新 Dt 的待学习变量

14: for G 的梯度更新次数 do

15: for 整个训练集被分成的 mini batch 的个数 do

16: 获取一个独立不重复的 mini batch x, y, X̃

17: 获取该 mini batch 的梯度并保存

18: 将所有独立不重复的 mini batch 的梯度加和

19: 使用加和的全局梯度和 ADAM 优化器更新 G 的待学习变量

4.5.3 的 分辨率

的超分辨率 分辨率 x

的 分辨率 G(x) 的 分辨率 y

浅水方程模拟 的超分辨率 的 程的超

分辨率 的 超分辨率 分 的

的 的

的 的 分辨率 的

的 的 GAN 的 分辨率

h x 分辨率的 h u x 的
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的 h 的 的 的分 模 的

h + u 的 的 的

的 程的超分辨率 的 拟

的 u 的拟 拟

的 程 的超分辨率

4.6

GAN 浅水方程模拟超分辨率的 浅水方程

超分辨率 程 的 的 的 超分

辨率 的 的 的 程 的

的 的 的 方 的

方 的 1. 浅水方程模拟 的 2.

浅水方程 的 的 分 3. 的基于 的

方 2 4. 的 方 5. Leaky ReLU

的 的 ReLU 分辨

的 的

的 方 的 的
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第 5章 分

的 的

的 的 方

的 的

5.1

的

32G

Ubuntu 16.04

GPU NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti

CPU Intel(R) Core(TM) i7-8700k CPU@3.70GHz

程 :1.C++ 浅水方程 2.python

Tensorlow Tensorlow 的

基于 分 基于 的

模 的 numpy

的 率 Tensorlow 基于 GPU 的

Tensorlow 的 的

GAN 模 的基于 的 2 基于 mini-batch 的

1

5.2 分

的 方 5 90 10

的 的 的

的 5.1 的 的
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abb. 含义

Hi 高分辨率真实高度场结果

Lo 低分辨率输入

L̃ 时使用空间鉴别器和时间鉴别器的结果

L 只使用空间鉴别器的结果

表 5.1 实验结果的缩写对应

的 分辨率 分辨 分辨率 的 分辨率

模 的 分辨率 4 的 分辨率

的 test train

的 的浅水方程模拟

的 的

的

1. 的 分辨率

• 浅水方程 的 分辨率 x 的 分

2. :

• 的超 率 于 的

• 浅水方程模拟 的

3.

• 于 ReLU Leaky ReLU的 ReLU vs Leaky ReLU

4.

• 的 的

5. 方

• 基于 mini-batch 的 方 1 的基于 的

方 2
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5.2.1 基于 mini-batch 的 方 的

方 的 的 于 的 的

方 的 的 方

的 基于 mini-batch 的 方 1

率 的 的超

的 方 1 分 的 的 程

的

模 的 5.1

(a) Hi y (b) Lo x = D(y) (c) L̃(x)

图 5.1 使用基于 mini-batch 梯度的训练方法始终只能获得模糊的高分辨率恢复结果，如 (c)。

基于 mini-batch 的 方 的超

4.5 的 λ
j
f 的 -1e-5 40000

GAN 的 5.2

方 的

的 浅水方程

的的 的

浅水方程 的 的 分 的 方

Leaky ReLU 的 ReLU 的 的

基于 mini-batch 的 方 1 的基于 的

方 2 的 mini-batch 于
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(a) Hi y (b) Lo x = D(y) (c) L̃(x)

图 5.2 基于 mini-batch 梯度的训练方法，在某些给定的超参情况 ，会容易发散，输出有问题

的奇怪结果，如 (c)。

5.2.2 分辨率

浅水方程模拟 的超分辨率 的 程的超分

辨率 的 超分辨率 分 的

的 的 的基

浅水方程 分辨率 拟 的

的 分辨率 的 的

L

的 GAN的 的 拟 分辨率 分辨率 的

分辨率 x 的 分

5.3

5.2.3 的

的 GAN 的 的

GAN 的

的 5.4 于

5.3 的

于 的 分

的 的

方 的 的
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(a) 训练使用的 Hi y 高度场 (b) 训练使用的 Lo x = D(y) 高度场

(c) L(x0,1,2) 使用速度场的输出 (d) L(x0) 不使用速度场的输出

图 5.3 实验结果表明在相同的训练迭代次数 ，使用低分辨率速度场数据作为生成器的输入的一

部分可以获得更连续光滑的输出:(c) 的超分辨率结果的光滑性明显好于（d）。

5.5

浅水方程 的超分辨率 程 的 程

的 程的

的 的 拟 的 于

的

90 ∗ i(i = 1, 2, 3) 的

的 程

的 的 的 的

5.6

5.2.4

于浅水方程的模拟 的 的 的超分辨

率 分辨率 的 超分辨率 的
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(a) (b)

(c) (d) (e)

图 5.4 (a) Hi ytrain (b) L(xtrain) (c)Hi ytest (d) L(xtest) 表明仅仅使用单帧训练的情况中，实

验表明如果测试样本 有和训练样本相似的特征，高频信息可以被恢复出来。(e) L(xtest) 和 (d)

相同的测试样本，但是 (e) 是基于 mini-batch 梯度的训练方法，这些高频信息就会丢失，在相同

的迭代次数 ，恢复的结果就会模糊，失去细节。

的 的

的超分辨率 的 Ds

的 的 Dt 的

的 的 5.7(d)

的 的

的 5.7(e)

5.2.5 的 的

的 基于 的 基 模

拟 于 浅水方程

程 于 的 的
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(a)Hi ytrain (b) L(xtrain)

(c)Hi ytest (d) L(xtest)

图 5.5 CNN 学习的特征不满足旋转等价性。如（b）和（d）中所示，(b) 作为训练样本， 通过

GAN 恢复了足够的高频信息，但是这些特征的朝向主要指向左 方，而（d）作为测试样本，则

明显地显示 指向左 的特征恢复的质量明显好于指向右 的特征。

的 的 ReLU 的 的

分 0 dead ReLU 的

浅水方程 超分辨率 的 Leaky ReLU

的 ReLU 的

Leaky ReLU 的 ReLU 的 的

L 的 的 5.8

5.2.6 方 的

GAN 的 5.3 的

mini-batch 的 方 1 模 的 5.1 的

的 Leaky ReLU 的 的 分

于 模 的
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(b).经过旋转对称的数据扩充后将该帧扩充成4帧,形成新的训练集

(d).⽤(a)训练集训练后进⾏测试的恢复结果
(e).⽤(b)扩充后训练集训练后进⾏测试的恢复结果

(c).测试集中⼀帧的⾼分辨率参考值,(d)和(e)分别是两种训练集下的恢复结果

(a).原始的训练集中的1帧

图 5.6 使用旋转对称的数据扩充后可以获得更好的泛化性。可以看出由于 CNN 学习的特征不

满足旋转等价性，因此 (d) 中恢复结果中指向右 的特征相比指向左 的特征的恢复质量较差。本

文考虑将原始训练数据进行 90 ∗ i(i = 1, 2, 3) 度的整体旋转扩充原始数据集，如图 (b)，进行训练。

这样数据扩充之后的训练集在特征提 和非线性回归过程中有偏性会降低，在将网络运用到和原始

训练集中的样本的特征朝向性差异较大的数据 进行测试时，结果会比不做数据扩充的结果更好，

数据扩充后训练的网络在测试集 的恢复结果如图 (e) 所示。可以明显看出，图 (e) 的结果明显

比图 (d) 更好。

浅水方程的超分辨率的 的 的

于 GPU 的基于

的 方 2 的 的基于

的 方 2 基于 mini-batch 的 方 1 5.9

5.2.7 的超分辨率

1. 浅水方程模拟 的 2.

浅水方程 的 的 分 3. 的基于 的

方 2 4. 的 方 5. Leaky ReLU

的 的 ReLU 的 [21]
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(a)Hi ytrain (b) L(xtrain)

(c)Hi ytest (d) L(xtest) L̃(xtest)

图 5.7 如果测试的样本不 有和训练样本相似的特征，那么恢复结果十分糟糕，如 (d) 所示，但

是如果实验在训练时使用时间鉴别器，那么测试集的结果会被明显的提高，如 (e) 所示。

的 于 程的超分辨率 的

的超分辨率 分辨率 的

的 于 3 超

分辨率的 90 5 1 于

18 5.11 5.12 5.13

5.3 方 的

5.3.1 的

于 方 的 浅水方程的

的 的方 的 的 的 GAN 于

的 ( 的 的 ) 的

的超分辨率 5.10
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(a)Hi ytrain (b)Lleaky_relu(xtrain) (c)Lrelu(xtrain)

(d)Hi ytest_0 (e)Lleaky_relu(xtest_0) (f)Lrelu(xtest_0)

(g)Hi ytest_1 (h)Lleaky_relu(xtest1) (i)Lrelu(xtest_1)

图 5.8 相比较 ReLU 作为生成器的激活函数，使用 Leaky ReLU 可以获得更好的结果。比较

(e) 和 (f) 或者比较 (h) 和（i），实验结果表明，使用 Leaky ReLU 生成的结果质量好于使用

ReLU 生成结果的质量。

5.3.2

的基于 的 方 的

的 的 的 的 mini-batch 的

mini-batch 的 的 基于

mini-batch 的 方 的 [ /mini-batch ] GPU

mini-batch 的
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(a) Hi ytest_0 (b) L̃(xtest_0) asy (c) L̃(xtest_0) ori

图 5.9 异步的基于全训练集梯度的训练方法可以恢复出更多的高频信息。比较 (b) 使用异步训练

获得的结果和 (c) 使用 mini-batch 梯度训练的结果，可以看出异步的基于全训练集梯度的训练

方法可以恢复出更多的高频细节，缓解模糊的问题。

(a) Hi ytest_1 (b) L̃(xtest_1) asy

图 5.10 初值和边界条件的局限。训练的 GAN 仍然只适用于相似的初始高度的数据的超分辨率，

如果明显的提升初始高度，如图（a）为高分辨率参考，则生成器无法适用，生成结果（b）并不理

想。

5.4

的 的 的

于 浅水方程的模拟 的超分辨率

1. 模拟 的 2. 浅水方程

的 的 分 3. 的基于 的 方 2 4. 的

方 5. Leaky ReLU 的

的 ReLU 5 的

方 的 的
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图 5.11 第一个完整浅水方程模拟场景的超分辨率恢复结果（原始的 90 帧每隔 5 帧选 1 帧共

计 18 帧，从左至右并且从 到 为沿着时间推进的模拟过程）。
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图 5.12 第二个完整浅水方程模拟场景的超分辨率恢复结果（原始的 90 帧每隔 5 帧选 1 帧共

计 18 帧，从左至右并且从 到 为沿着时间推进的模拟过程）。
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图 5.13 第 个完整浅水方程模拟场景的超分辨率恢复结果（原始的 90 帧每隔 5 帧选 1 帧共

计 18 帧，从左至右并且从 到 为沿着时间推进的模拟过程）。
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第 6章

6.1

的超分辨率 的

的 基于 的方 的

的基于 的超分辨率 于

的 于 的 的

的 拟 分方程的 模拟 超分

辨率 分 浅水方程 SWE 模拟 的 模

拟 于 的 模拟 拟

率的 模拟

的浅水方程 的超分辨率 的

的 超分

辨率 的 基于 的 的 基

浅水方程模拟 的超分辨率的

浅水方程模拟的 超分辨率 的

基于 的 基于 CNN 的 分辨

率 的 基于 的 的

的 的 分辨率

的 的 分辨率 的 分辨率

的

浅水方程 超分辨率 程 的 浅水方程模拟超

分辨率 的 超分辨率 的 模拟

的 程 1.

浅水方程模拟 的 2. 浅水方程

的 的 分 3. 的基于 的 方 2 4. 的

49



浙江大学硕士学位论文 第 6章 总结和展望

方 5. Leaky ReLU 的

的 ReLU 分辨 的

的 [21] 的

6.2

的 的 的 方 的

的 GPU mini-

batch的 的 分 的 的

mini-batch 的

浅水方程的 的 的 的方

的 的 的超分辨率

的

方 浅水方程的模拟 的 的超

分辨率 ( 的 ) 的

的 分辨率 分辨率的 的

于 的 于 的 的

于 的 的 的

的方 的
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