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摘  要 

针对弱隐形印刷量子点(PQD)图像在打印与扫描过程中因噪声及点阵缺损导致解码成功率(DSR)下降的

问题，提出一种提升检测鲁棒性图像复原算法。首先，通过成像噪声参数化建模构建参数可控的复合退

化数据集；其次，提出残差增强的ResNAFNet复原网络，提升失真点阵边缘与局部特征的恢复质量；最

后，建立以DSR为导向的复原评价体系。结果显示，不同退化条件下测试集BER降至0.0124%和0.0038%，

ED为2.9342和1.4757 pixels，DSR达88.75%以上，较退化图像提升85.55%。该方法有效提升了PQD图

像的结构恢复质量与识读可靠性，验证了其在防伪鉴权中的工程有效性。 
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Abstract 
To address the issue of decreased decoding success rate (DSR) in weakly invisible printed quantum 
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dot (PQD) images due to noise and dot matrix defects during printing and scanning, a robust image 
restoration algorithm is proposed. First, a parameter-controllable composite degradation dataset 
is constructed through parameterized modeling of imaging noise. Second, a ResNAFNet restoration 
network with residual enhancement is proposed to improve the restoration quality of distorted dot 
matrix edges and local features. Finally, a DSR-oriented restoration evaluation system is estab-
lished. Results show that under different degradation conditions, the BER of the test set decreases 
to 0.0124% and 0.0038%, the ED is 2.9342 and 1.4757 pixels, and the DSR reaches over 88.75%, 
representing an 85.55% improvement compared to degraded images. This method effectively im-
proves the structural restoration quality and readability reliability of PQD images, validating its 
engineering effectiveness in anti-counterfeiting authentication. 
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Weakly Invisible Printed Quantum Dot (PQD) Image, Image Restoration, Dot-Matrix Structure 
Restoration, Decoding Success Rate (DSR) 
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1. 引言 

利用半色调网点的空间分布、几何形状及微观结构实现信息隐藏，是印刷防伪领域广泛应用的一种

技术[1]-[4]。以单个或准单个半色调网点为最小单元的印刷量子点(Printed Quantum Dots, PQD)点阵图像

信息隐藏技术，因具备高信息密度、低可见性、抗复制与防篡改等优势，在印刷防伪领域受到广泛关注。

该技术通过将防伪信息编码为二进制密文序列，并通过空间映射生成隐形或弱隐形 PQD 点阵防伪图像。

围绕 PQD 图像的生成与识读，朱建乐等[5]提出了基于点阵结构的盲同步编码与识读机制，赵文康等[6]
研究了基于复合光谱的 PQD 图像编解码方法，为该类图像的设计与检测提供了有益参考。 

在实际工程应用中，PQD 图像从生成到最终识读通常需经历打印、扫描等环节，各阶段引入的成像

退化都会影响点阵结构的完整性。目前，PQD 识读方法主要依赖传统图像处理与规则判决策略，典型工

作包括池稼轩等[7]提出的基于脉宽调制(PWM)占空比的识读方法，Yang 等[8]基于调频脉冲占空比的弱

隐形点阵鲁棒识读算法。该类方法依赖点阵结构完整性与退化先验假设，在结构缺损、信噪比下降及几

何畸变等噪声叠加情况下，其解码稳定性难以保持，误码率随退化程度呈现非线性上升趋势。 
从退化机理角度分析，PQD 图像在打印阶段受设备精度限制、墨点扩散特性及印刷介质纹理等因素

影响，易产生点阵抖动、局部扩散和位置偏移等结构性退化[9]-[12]；在采集阶段由于光学系统性能、环

境光照变化以及人为操作不稳定等因素，进一步产生运动模糊[12]-[16]、散焦模糊[17]、传感器噪声[18]
等成像退化。上述退化在实际系统中通常以复合叠加的形式破坏 PQD 点阵结构的空间一致性，使得依赖

固定先验和规则判决的传统 PQD 识读方法难以保持稳定的解码性能。 
本文主要针对弱隐形 PQD 图像在打印与扫描过程中产生的复合退化，构建参数可控的复合退化数据

集，设计强化点阵结构感知能力的图像复原网络，并通过标准识读算法验证其复原结果有效性与鲁棒性。 

2. 相关技术 

2.1. 多尺度图像复原架构 

在复杂退化场景下，图像复原任务需统筹全局结构一致性与局部空域细节。Ronneberger 等[19]利用
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层级编解码构建多尺度空域特征，并通过跳跃连接整合跨尺度信息，是目前图像复原领域广泛应用的基

础架构，其特征传递过程见式(1)。ZAMIR 等[20]进一步在多尺度架构中引入自注意力机制，增强了模型

对非局部依赖的建模能力。 
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式中， 1, ,i L=  表示尺度层级； 1,i i
enc decF F + 分别为编码器与解码器在第 i 层的特征表示； ,i idε 为对应特征缩

放算子； ( ) ( )Down ,Up⋅ ⋅ 分别表示下采样与上采样操作； [ ]Concat ⋅ 表示跨尺度特征融合。 

2.2. 残差特征增强 

为缓解深层网络训练中的梯度退化问题，He 等[21]提出残差学习思想通过恒等映射机制将网络学习

目标转化为对特征残差分布的拟合，其过程见式(2)。DONG 等[22]验证了卷积神经网络复原的可行性后，

KIM 等[23]引入全局残差学习实现图像的超分辨率，KUPYN 等[24] [25]利用级联残差块增强了复杂边缘

结构的复原能力。 

 ( )1 ,l l l lXXX + = Φ Θ +  (2) 

式中， lX 代表第 l 个残差块的输入特征张量； 1lX + 表示残差块处理后的输出特征张量； ( )Φ ⋅ 表示单元内

部的非线性残差映射； lΘ 表示残差块中所有可学习的参数。 

2.3. 算子轻量化设计 

传统复原模型依赖非线性激活函数来提升网络的特征拟合能力，但在高分辨率复原任务中大量非线

性算子的级联不仅显著增加了计算复杂度，而且可能扰动高频特征的数值分布，从而影响模型在结构细

节重建阶段的稳定性。CHEN 等[26]对层内算子进行简化重构，提出了一种无需非线性激活函数(Nonlinear 
Activation Free Network, NafNet)的复原网络。 

其提出的简化门控算子(Simple Gate, SG)通过将特征张量沿通道维度进行拆分与逐元素相乘运算，在

线性通路的约束下保留了关键的非线性分量，其运算逻辑可表示为： 
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式中， X 表示输入特征张量； 1 2,X X 表示沿通道维度拆分后的特征张量；表示逐元素相乘。 
为进一步优化全局建模效率，网络引入简化通道注意力(Simplified Channel Attention, SCA)，通过简

化权重映射逻辑降低了计算开销，其权重映射可表示为： 

 ( ) ( )( )SCA GAPX X Xψ= ∗  (4) 

式中，X 表示输入特征张量； ( )GAP ⋅ 表示全局上下文的全局平均池化(Global Average Pooling, GAP)算子；

( )ψ ⋅ 表示全连接层的线性映射。 

3. 构建弱隐形 PQD 复合退化数据集 

3.1. 数据集构建 

基于弱隐形 PQD 图像信息传递过程如图 1 所示，结合其编码规则，从工程实现角度出发，针对实际

打印与扫描防伪过程中不可避免的退化因素，构建了一个用于图像复原研究的复合退化数据集。 
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复合退化数据集构建过程如图 2 所示，首先生成弱隐形 PQD 高分辨率(High Resolution, HR)图像；然

后分别模拟打印阶段与扫描阶段引入的噪声退化；最后得到与 HR 图像对应的退化(Low Resolution, LR)
图像，通过对不同成因的退化参数进行显式控制，系统分析不同退化强度与组合方式对图像复原与信息

识读性能的影响。 
 

 
Figure 1. Information transmission process of weakly invisible PQD images 
图 1. 弱隐形 PQD 图像信息传递过程 

 

 
Figure 2. Construction process of composite degradation dataset 
图 2. 复合退化数据集构建过程 
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3.2. 弱隐形 PQD 图像生成及其噪声容限分析 

为构建用于退化建模与复原评估的高分辨率弱隐形 PQD 图像，本文基于赵文康等[6]提出的 PQD 编

码规则，首先对原始信息依次进行 ChaCha20 流加密、SHA-256 数字签名以及卷积码与交织编码，以获

得具备差错控制能力的二进制编码序列；随后利用掩膜矩阵对编码比特进行伪随机置乱，并嵌入同步信

息，完成二值 PQD 点阵的空间映射；最终通过信息调制算法生成弱隐形 PQD 图像。 
由于 PQD 图像的信息承载依赖规则排布的离散点阵结构，其在打印与扫描过程中对空间位置偏移、

点形态扰动等噪声具有明确的容限边界，PQD 噪声容限 maxu 用以描述在不破坏原有编码判决条件的前提

下点阵结构可允许的最大扰动幅度，其数学定义为： 

 
( )

max

min ,
2

gird gird pmdH W S
u

 −
 =
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 (5) 

式中， ,gird girdH W 为单位 PQD 分配的网格高度与宽度； PMDS 为 HR 图像中单位 PQD 的宽度，本文主要研

究 2, 8, 18PMD gird girdS H W= = = 时 max 3u = 的 PQD 图像。 

3.3. 模拟打印退化 

在打印过程中受打印设备性能与打印介质特性的影响，PQD 可能出现位置偏移、印刷介质干扰等退

化，进而破坏点阵结构的完整性，本节分别通过模拟 PQD 伪随机抖动、墨点溶蚀、纤维噪声与多尺度噪

声实现该过程退化。 

3.3.1. PQD 位置偏移 

 
Figure 3. PQD jitter degradation effect with different variances 
图 3. 不同方差的 PQD 抖动退化效果 
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PQD 最小结构单元在机械振动与定位误差等因素作用下发生位置偏移导致点阵整体规则性下降与局

部对齐失真。本文采用伪随机抖动算法模拟该过程，其位移向量 bu 服从正态分布，其统计特性见式(6)，
整体退化过程见式(7)。不同方差 2

uσ 下的 PQD 抖动退化效果如图 3 所示，直观呈现了位移概率分布的变

化对点阵空间规则性的演化影响。 

 ( )2
max, ,b u bu I u uµ σ

∞
∼ Ν ≤  (6) 

 ( ) ( ) ,jit HR b bI X I X u X B= + ∈  (7) 

式(6)中， bu 为第 b 个 PQD 的位移向量； b 为位移均值向量； µ 为 PQD 抖动均值， 2
uσ 为量子点抖动方

差，用于量化抖动效果； maxu 为最大位移幅值；式(7)中， bB 为第 b 个 PQD 单位区域； ( )HRI X 为高分辨

率弱隐形 PQD 图像； ( ),X x y= 为 PQD 像素坐标向量； ( )jitI X 为伪随机抖动后图像。 

3.3.2. PQD 印刷介质干扰 
除 PQD 点阵位置偏移外，印刷介质自身的不均匀性会对 PQD 图像产生影响，通常表现为背景纹理

干扰与墨渍污染等。为模拟上述情况，首先生成具有随机形态与分布的斑块遮罩来模拟墨渍以及遮挡效

果；随后叠加多尺度纹理与纤维结构噪声以模拟印刷介质表面纹理的不规则性，其退化过程见式(8)。图

4 模拟了不同噪声组合下的退化图像，对比呈现了斑块噪声分别复合多尺度噪声与纤维结构噪声后的空

域特征差异。 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1pri jit fib mult blobI X I X P X P X P Xα α β= + + − +  (8) 

式中， fibP 为纤维结构噪声； multP 为多尺度噪声； blobP 为斑块噪声；α 为纹理噪声强度参数；β 为斑块噪

声强度参数； ( )priP X 为模拟印刷介质扰动过程； ( )priI X 为模拟介质扰动后的图像。 
 

 
Figure 4. Degradation effect of printing media composite 
图 4. 印刷介质复合退化效果 

3.4. 模拟扫描退化 

在图像采集阶段受成像系统性能、拍摄姿态及环境条件影响，图像容易产生运动模糊、散焦模糊以

及传感器噪声等成像退化。本文借鉴经典退化建模方法[13]-[16]，首先对模拟打印退化后的图像进行模糊

处理，然后通过下采样与高斯噪声模拟该退化，其退化过程见式(9)。图 5 展示不同最大运动模糊长度的

点阵退化图像，直观呈现边缘锐度的衰减特征。图 6 对比不同方差的加性高斯噪声，体现了随机干扰对

图像的降质效果。 

 ( ) ( ) ( ) ( )deg priI X I X k X n X= ∗ +  (9) 
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式中， ( )degI X 为模拟采集退化后的图像； ( )k X 为综合成像模糊核； ( )n X 为服从 ( )20, nσΝ 的加性高斯噪

声。 
 

 
Figure 5. Motion blur degradation effects of different lengths 
图 5. 不同长度的运动模糊退化效果 

 
其中综合成像模糊核 ( )k X 由运动模糊与散焦模糊共同决定，其运动模糊长度由最大运动模糊长度

maxl 约束，其约束关系见式(10)，用于量化最强运动退化程度。 

 ( ) ( ) ( )max , 0 1l X X l Xη η= ≤ ≤  (10) 

式中， ( )l X 为图像 X 的运动模糊长度；为 ( )Xη 归一化空间权重函数； maxl 为最大运动模糊长度，用于

量化最强运动退化程度。 
通过该建模方式，可以在空间层面引入退化强度的不均匀性，更贴近实际扫描条件下的成像特性。 

3.5. 相关数据集的比较 

在印刷与拍摄条件下开展图像信息复原研究时，数据集真实退化程度直接影响模型训练效果与实验

结论的可靠性。由于不同研究的研究目标与实验条件不同，在数据集的构建方式上存在差异。 
部分研究通过真实拍摄或扫描流程直接获取退化样本，如 REDS [14]、RealBlur [15]及 SIDD [18]数

据集均来源于实际成像过程。该类数据在退化真实性方面具有一定优势，但采集成本较高、流程复杂，

且退化强度与类型难以精确控制。为减少真实采集与合成数据之间的差距，也有研究在合成过程中引入

贴近实际成像链路的退化建模方式，通过对结构扰动、介质噪声及成像模糊等因素进行参数化描述，实

现对退化程度的定量刻画[13] [17]。在印刷量子点及点阵图像相关研究中，仍普遍采用基于模型的合成方

式构建数据集[10]-[13]，该方法构建成本较低，但其退化过程与真实印刷和成像条件之间仍存在一定差异。 
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Figure 6. Sensor noise degradation effect with different variances 
图 6. 不同方差的传感器噪声退化效果 

 
表 1 对比了不同代表性研究中数据集的构建方式及其退化特性。相比之下，本文所构建的数据集在

保持退化参数可控性的同时，引入覆盖打印与采集阶段的多类退化建模，更有利于系统评估复原方法在

复杂工程条件下的稳定性与解码可靠性。 
 
Table 1. Comparison of dataset construction methods and degradation characteristics across different studies 
表 1. 不同研究的数据集构建方式与退化特性对比 

方法 应用场景 构建方式 退化类型 

Yuan 等[10] PQD 图像增强 参数化合成 复合打印噪声、简化成像噪声 

Zhu 等[11] 微弱点阵图像复原 参数化合成 简化打印噪声、运动成像模糊 

Nah 等[14] 图像超分辨率 真实采集 运动成像模糊、图像压缩 

Rim 等[15] 图像去模糊 真实采集 运动成像模糊 

Pan 等[17] 图像去模糊 混合构建 复合类型成像模糊 

Abdelhamid 等[18] 图像去噪 真实采集 传感器成像噪声 

本文 弱隐形 PQD 图像复原 参数化合成 复合打印噪声与成像噪声 

4. 复原网络模型的设计 

针对弱隐形 PQD 在实际应用场景遇到的图像退化问题，本章设计一种基于残差增强的无激活函数网

络(Residual-Enhanced Nonlinear Activation Free Network, ResNAFNet)，在整体结构上继承 NAFNet [26]的
高效设计理念的同时，引入针对印刷结构特性的残差增强机制[22]，实现在保证训练稳定性与计算效率的
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同时，提高对细粒度点阵结构的恢复能力。 

4.1. ResNAFNet 网络架构 

弱隐形 PQD 图像复原任务既需要精准恢复单个量子点的形态边界，还需要保持全局范围内点阵周期

性结构，需要同时兼顾局部高频信息与全局上下文特征。因此在整体上采用 U-Net [19]型编码与解码框

架，其网络整体结构如图 7 所示，首先利用卷积提取浅层特征，将图像映射到特征空间；编码阶段利用

下采样捕获全局信息，解码阶段对称恢复空域分辨率；利用跳跃连接融合多尺度特征抑制点阵信息在下

采样过程中的损失；最后，通过重建层将融合特征映射回原始图像空间，输出恢复图像。 
 

 
Figure 7. ResNAFNet overall network structure diagram 
图 7. ResNAFNet 整体网络结构示意图 

 
给定输入图像 I，网络学习从退化域到清晰域的端到端映射关系为： 

 ( )ˆ ˆ, , H W CF R × ×Ι = Ι Ι Ι∈  (11) 

式中， H W CR × ×Ι∈ 表示输入的退化图像， , ,H W C 分别表示图像的高度宽度与通道数；Ι̂为网络输出的复原

结果，其空间分辨率与通道维度与输入图像保持一致； ( )F ⋅ 表示 ResNAFNet 所学习的端到端映射函数。 
与传统 U-Net 不同的是，ResNAFNet 在各尺度特征变换阶段统一采用基于 NAFNet 设计思想的残差

增强模块(Res-NAFBlock)作为基本构建单元，而未额外引入复杂注意力或强非线性结构，以保证网络结

构的简洁性。 

4.2. Res-NAFBlock 模块设计 

NAFNet [26]通过无激活函数(Nonlinear Activation Free)的模块设计与门控机制，在图像复原任务中兼

顾了性能与计算效率。其基础模块 NAFBlock 由两个残差分支串联构成，分别用于空间混合与通道混合。

Res-NAFBlock 模块结构如图 8 所示，在完全保留原始模块残差结构的前提下，在第一残差分支中引入更

具结构表达能力的局部残差增强机制。 
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Figure 8. Structure of the residual-enhanced NAFBlock (Res-NAFBlock) 
图 8. 残差增强模块(Res-NAFBlock)结构示意图 

 
NAFBlock 在第一个残差分支中采用深度卷积(Depthwise Conv, DConv)进行空间混合，该设计在自然

图像复原中具有良好效果。但在 PQD 场景下，对细粒度结构残差的表达能力存在一定局限，因此将 3 3×
DConv 替换为简化残差增强模块(Simple Residual-Enhanced Block, SimpleResBlock)。给定输入特征 x ，Res-
NAFBlock 模块的第一残差分支可表示为： 

 ( )( )( )( )( )( )1 SCA SG Z LNin outx x Z xγ= +  (12) 

式中 1x 为第一残差分支输出特征； ( )LN ⋅ 表示层归一化操作(LayerNorm, LN)； ( )inZ ⋅ 分别为通道扩展与

压缩的卷积映射； ( )SG ⋅ 表示简化门控(SimpleGate, SG)单元，用于替换激活函数； ( )SCA ⋅ 表示简化通道

注意力(Simplified Channel Attention, SCA)模块； ( )γ ⋅ 为 SimpleResBlock 模块。 
第二残差分支保持原始 NAFBlock 设计，可表示为： 

 ( )( )( )( )2 1 1SG Z LNin outx x Z x= +  (13) 

式中， 2x 为第二残差分支输出特征；其余变量同式(13)。 

4.3. SimpleResBlock 模块设计 

 
Figure 9. Architecture of simplified residual enhancement block (SimpleResBlock) 
图 9. 简化残差增强模块(SimpleResBlock)结构示意图 

https://doi.org/10.12677/csa.2026.163088


类承森，曹鹏 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2026.163088 617 计算机科学与应用 
 

SimpleResBlock 是用于替换 DConv 的残差增强模块，该模块遵循无激活函数思想，不引入 ReLU、

GELU 等显式非线性激活函数，使用残差结构对局部特征进行线性增强。残差结构如图 9 所示，由两层

3 3× 卷积(Conv)与中间层归一化构成，通过恒等映射实现残差连接，可表示为： 

 ( )( )( )2 1LNt ty x c c x= +  (14) 

式中， tx 为上一层输出特征； y 为本层输出特征； ( ) ( )1 2,c c⋅ ⋅ 为标准 3 3× 卷积。 

5. 实验及结果分析 

为验证上文提出方法在弱隐形 PQD 图像复原任务中的有效性，本章依次从实验环境配置、数据集设

置、评价指标、实验结果展示及结果分析五个维度展开，系统评估模型在不同退化条件下的复原性能。 

5.1. 实验环境配置 

实验在 Intel Xeon E5-2683 V3 处理器和 NVIDIA Titan Xp 图形处理器的工作站上完成，操作系统为

Ubuntu 22.04.5，深度学习框架采用 PyTorch 1.11.0。模型采用 ResNAFNet 网络结构，网络宽度设为 32，
编码阶段、瓶颈层及解码阶段的模块数量分别为 [ ]1,1,1,28 、1 和 [ ]1,1,1,1 。训练数据以成对形式输入，输

入图像尺寸为 320 320× ，并进行随机翻转与旋转增强。采用 AdamW 优化器，初始学习率与权重衰减为
31 10−× ，动量参数为 1 2 0.9β β= = ，学习率采用余弦退火策略，最大迭代次数为 64,000。所有对比方法均

在相同硬件环境与数据划分条件下进行训练与测试。 

5.2. 数据集设置 

实验数据集使用第 3 章所述退化生成方法构建。针对不同退化强度与复杂程度，生成单通道退化与

多通道叠加退化两个子数据集，分别记为 Level-1 和 Level-2。每个子数据集均包含 16,000 对图像样本，

每对样本由一幅 HR 及其对应的 LR 构成。数据集按照 8:1:1 的比例划分为训练集、验证集和测试集，用

于模型训练、参数调优与性能评估。各子集中随机数与样本分布一致，以保证实验结果的可对比性。 

5.3. 评价指标 

在图像复原研究中，PSNR、SSIM 等指标被广泛用于衡量复原结果的视觉质量[18]-[24]。这类指标主

要反映像素级误差和整体结构相似性。在半色调与印刷量子点防伪应用中，防伪微结构的完整性、稳定

性及可识读性才是核心目标。Yuan 等[10]引入误码率(Bit Error Rate, BER)与欧氏距离(Euclidean Distance, 
ED)评价点阵恢复情况。Zhu 等[11]提出结构一致性(Similarity Percentage, SP)指标量化点阵完整性。此外，

复原图像的解码成功率(Decoding Success Rate, DSR)为评价复原效果的直观指标，通过标准识读算法[8]
对复原前后的图像进行解码[6]，客观评估模型有效性，其数学关系为： 

 success

total

DSR 100%N
N

= ×  (15) 

式中， successN 表示测试集中经标准识读算法解码成功的复原图像数量； totalN 表示测试集中复原图像的总

数量。 

5.4. 实验结果 

按照 5.1 节实验设置，并基于 5.2 节数据集的划分方式，各模型仅在训练集上进行参数学习，训练过

程中利用验证集对模型性能进行监控，以防止过拟合。最后在独立测试集上依据 5.3 节的评价指标对模

型复原性能进行定量评估。 
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首先，从视觉效果角度对复原结果进行展示，图 10、图 11 分别给出了不同方法在 Level-1 与 Level-
2 测试集上的复原效果展示。 
 

 
Figure 10. The restoration results of different methods on the Level-1 test dataset 
图 10. 不同方法在 Level-1 数据集上的复原效果展示 

 

 
Figure 11. The restoration results of different methods on the Level-2 test dataset 
图 11. 不同方法在 Level-2 数据集上的复原效果展示 

 
然后，基于 Level-1 与 Level-2 测试集对不同方法的 PSNR、SSIM、BER 与 ED 指标进行定量统计，

结果汇总于表 2。数值结果表明，所提出方法在多数指标上取得了较优的综合性能，尤其在复杂退化条件

下，误码率相关指标表现更为稳定。 
最后，为验证复原前后对实际信息识读的影响，进一步统计不同方法在 Level-1 与 Level-2 测试集上

的 DSR 结果如表 3 所示。 

5.5. 结果分析 

综合视觉效果、表 2 和表 3 的实验结果可以看出，在 Level-1 与 Level-2 数据集上，各方法均能够实

现一定程度的图像复原，但在不同评价指标上的表现存在差异。从视觉效果与 PSNR、SSIM 等指标来看。 
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Table 2. Experimental results of PSNR, SSIM, BER and ED for different methods 
表 2. 不同方法的 PSNR、SSIM、BER、ED 结果 

方法 
Restormer [20] NafNet [26] ResNAFNet (本文) 

Level-1 Level-2 Level-1 Level-2 Level-1 Level-2 

PSNR (dB) 45.4103 37.9428 55.0951 45.1072 54.1724 45.3521 

SSIM 0.9988 0.9961 0.9991 0.9975 0.9993 0.9976 

BER (%) 0.0067 0.0253 0.0061 0.0132 0.0038 0.0124 

ED (pixels) 2.2997 4.6651 1.4548 3.0354 1.4757 2.9342 

 
Table 3. DSR results of different methods on Level-1 and Level-2 test sets 
表 3. 不同方法在 Level-1 与 Level-2 测试集上的 DSR 结果 

 LR 图像 Restormer [20] NafNet [26] ResNAFNet (本文) 

Level-1 
DSR(%) 

1.69 89.73 88.90 89.82 

Level-2 3.20 87.68 87.32 88.75 

 
各方法在复原后均能够较好地恢复点阵结构的整体形态，指标差异相对有限。相比之下，BER 与 ED 指

标对点阵局部错位与边缘偏移更为敏感，能够有效反映 PQD 结构的恢复质量。所提出方法在 Level-1 与

Level-2 数据集上的 BER 分别为 0.0038%和 0.0124%，ED 分别为 1.4757 pixels 和 2.9342 pixels，均优于对

比方法，尤其在 Level-1 数据集上表现出更为稳定的误码控制能力。进一步从工程应用角度分析，DSR 在

两个数据集上稳定控制在 88.75%以上，比 LR 图像的提高了 85.55 %，但在 Level-2 数据集上，不同方法

之间仍存在差异，表明点阵结构恢复质量仍会直接影响后续信息识读结果。 
综上所述，所提出的 ResNAFNet 在复合退化条件下能够兼顾视觉质量与结构一致性，在 BER、ED 及

FR 等相关的指标上表现出良好的综合性能，验证了该方法在印刷量子点图像复原任务中的有效性与鲁棒性。 

6. 结束语 

针对印刷量子点图像在实际应用中打印与扫描过程的复合退化影响而导致信息识读可靠性下降的问

题，构建了包含单通道复合退化(Level-1)与多通道复合退化(Level-2)的参数可控数据集，用于系统评估复

原方法在不同、复杂退化场景下的性能表现；设计了一种基于 NAFNet 的 ResNAFNet 复原模型，在保证

点阵整体结构恢复的同时增强了对局部错位与边缘偏移的抑制能力；实验结果表明，在 Level-1 与 Level-
2 测试集上，该方法分别取得 BER 为 0.0124%和 0.0038%、ED 为 2.9342 pixels 和 1.4757 pixels 的稳定表

现。从工程应用角度分析，复原后图像的 DSR 控制在 88.75%以上，相比退化图像提升 85.55%，验证了

所提出方法在复合退化印刷量子点图像复原及实际信息识读任务中的有效性与工程适用性。未来工作将

进一步结合模型轻量化与实际采集条件优化，以提升方法在复杂应用环境中的适应能力。 
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