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摘　要　近年来,深度学习被广泛应用于图像超分辨率重建.针对基于深度学习的超分辨率重建方法存在的特征提取不充分、
细节丢失和梯度消失等问题,提出一种基于通道注意的递归残差深度神经网络模型,用于单幅图像的超分辨率重建.该模型采

用残差嵌套网络和跳跃连接构成一种简洁的递归残差网络结构,能够加快深层网络的收敛,同时避免网络退化和梯度问题.在

特征提取部分,引入注意力机制来提升网络的判别性学习能力,以提取到更准确、有效的深层残差特征;随后结合并行映射重建

网络,最终实现超分辨率重建.在数据集Set５,Set１４,B１００和 Urban１００上进行放大２倍、３倍和４倍的重建测试实验,并从客

观指标和主观视觉效果上将所提方法与主流方法进行比较.实验结果显示,所提方法在全部４个测试数据集上的客观指标较

对比方法均有明显提升,其中,相比插值法和 SRCNN 算法,在放大２倍、３倍、４倍时所提方法的平均 PSNR 值分别提升了

３．９６５dB和１．５６dB、３．１９dB和１．４２dB、２．７９dB和１．３２dB.视觉效果对比也表明所提方法能更好地恢复图像细节.
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Abstract　Inrecentyears,deeplearninghasbeenwidelyusedinimagesuperＧresolutionreconstruction．Tosolvetheproblemsof
inadequatefeatureextraction,lossofdetailsandgradientdisappearanceinsuperＧresolutionreconstructionmethodsbasedondeep
learning,adeeprecursiveresidualneuralnetworkmodelbasedonchannelattentionisproposedforsingleimagesuperＧresolution
reconstruction．Theproposedmodelconstructsasimplerecursiveresidualnetworkstructurebyresidualnestednetworksand
jumpconnectionstodeepenthenetworkandspeedupitsconvergencewhileavoidingnetworkdegradationandgradientproblems．
Anattentionmechanismisintroducedintothefeatureextractionparttoimprovethediscriminantlearningabilityofthenetwork
formoreaccurateandmoreeffectiveextractionofdeepresidualfeatures,whichiscombinedwiththesubsequentreconstruction
networkwithparallelmappingstructuretoensurethefinalaccuratereconstruction．Quantitativeandqualitativeassessmentsare
performedonbenchmarkdatasetSet５,Set１４,B１００andUrban１００atthemagnificationof２,３and４timesbycomparisonwiththe
mainstreammethods．Experimentalresultsshowthattheobjectiveindexvaluesoftheproposedmethodincreasesignificantly
comparedtothecomparativemethodsonallfourtestdatasets．Amongthem,comparedwiththeinterpolationmethodandthe
SRCNNalgorithm,theaveragePSNRimproves３．９６５dBand１．５６dB,３．１９dBand１．４２dB,２．７９dBand１．３２dB,respectively,at
themagnificationof２,３and４times．Visualeffectsshowthattheproposedmethodcanrecoverimagedetailsbetter．
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１　引言

单幅 图 像 超 分 辨 率 (SingleImageSuperＧResolution,

SISR)重建是指从单幅退化的低分辨率(LowResolution,LR)
图像中恢复出一幅具有更高质量的高分辨率(HighResoluＧ
tion,HR)图像,其在城市安防、卫星遥感、医学图像等众多领



域有着重要应用价值.图像超分辨率重建方法可以分为基于

插值的方法[１]、基于重建的方法[２]和基于学习的方法[３Ｇ７].基

于插值的方法利用周边的像素信息对高分辨率图像进行估

计,重建速度比较快.但利用此类方法重建的图像过于平滑,

且图像边缘会产生锯齿效应[８].基于重建的方法首先对引起

图像退化的因素进行分析和建模,然后利用图像的先验信息

对重建过程进行约束,重建效果比插值法好.但该类方法十

分依赖于高分辨率图像的先验知识,若图像较为复杂,重建倍

数较大,则重建效果会受到严重影响.基于学习的方法是通

过训练样本得到高、低分辨率图像间的映射关系,从而估计高

分辨率图像,重建效果要优于传统方法.

Dong等最早将深度学习用于图像超分辨率重建,提出了

SRCNN(SuperＧResolutionConvolutionalNeuralNetwork)[９]

方法.该方法采用３层结构的卷积神经网络(Convolutional
NeuralNetworks,CNN)学习 LR 图像和 HR 图像之间的映

射关系,３层网络分别对应于特征提取、非线性映射和重建网

络.SRCNN的优点是网络结构简单,与插值法、稀疏编码等

方法相比,性能更优,但其缺点是训练时收敛太慢.随后,为
了提高训练速度,Dong等又提出了 FSRCNN[１０]方法.该方

法直接输入原始的低分辨率图像,并在网络最后使用反卷积

层放大图像尺寸,加快了训练速度而且提升了性能.由于深

层网络模型在图像分类问题上取得很大的突破,受此启发,

Kim等提出了深度卷积神经网络模型 VDSR[１１]和深度递归

神经网络模型 DRCN[１２].VDSR 采用２０层卷积网络,仅对

LR图像和 HR图像的残差进行学习,在加快收敛的同时提

高了重建质量.DRCN则是将深度卷积神经网络设计成递归

结构,大幅减少了卷积层的网络参数,而且递归结构加深了卷

积层深度,从而使网络性能相比 VDSR 有所提高.Lai等提

出的LapSRN[１３]方法构建了一个拉普拉斯多层金字塔结构,

直接从低分辨率图像由底层逐级预测残差,最终重建 HR图

像.该方法在减少计算量的同时,进一步提高了重建质量.
为了提高超分辨率重建的性能,本文设计了一种利用通

道注意力机制的残差递归深度神经网络模型.本文方法有３
个特点:１)引入通道注意力(ChannelAttention,CA)机制,使
网络获得判别性学习能力且专注于更有用的残差通道,从而

学习到更准确的残差特征,提高重建精确度;２)利用残差网络

和跳跃连接(skipconnections),设计了一种基于 CA 模块的

残差递归网络结构,以简洁的结构实现了一种较深的可训练

网络模型,并解决了梯度消失和网络退化问题;３)重建网络采

用并行映射结构以捕获不同的有效特征,保障重建效果,并采

用子像素卷积实现上采样,以降低网络复杂度.

２　残差网络

文献[１４]表明,网络深度对神经网络模型的性能至关重

要.理论上,越深的网络非线性表达能力越强,性能也越好,

但简单地增加网络深度会导致梯度弥散或梯度爆炸问题.采

用数据初 始 化 (normlizedinitializatiton)和 批 归 一 化 (batch
normlization),可以在加深网络的同时解决梯度问题,但容易

导致网络性能退化,使错误率随着网络深度的增加而上升.

He等提出的残差网络 (ResNet)[１５]采用短路机制(shortcut),

同时解决了网络退化问题和梯度问题,提高了网络性能.

残差单元结构如图１所示,设第l个残差单元的输入为

xl,输出为xl＋１,则残差单元的结构可表示为:

xl＋１＝xl＋F(xl,{wi
l}) (１)

F(xl,{wi
l})＝w２

lσ(w１
lxl) (２)

其中,{wi
l}为权值参数,σ表示 ReLu激活函数,省略偏置项以

简化表示,函数F(􀅰)表示学习到的残差映射.

图１　残差单元结构图

Fig．１　Structureofresidualunit

残差网络一般包含多层单元结构,从而使网络可以学习

到从浅层到深层的多层特征.于是,由式(１)可得第(n－１)个

残差单元的输出xn为:

xn＝xl＋∑
n－１

k＝l
F(xk,{wi

k}) (３)

式(３)表明,深层网络比浅层网络包含更多的图像信息,

即解决了网络的退化问题.设残差网络的损失函数为Loss,

则有:

∂Loss
∂xl

＝∂Loss
∂xn

􀅰∂xn

∂xl
＝∂Loss

∂xn
１＋∂F(xl,{wi

l})
∂xl( ) (４)

其中,１表明短路机制可以无损地传播梯度,它的存在解决了

梯度消失问题,同时,加法的计算使更深层的网络训练变得更

加容易、稳定.

３　本文方法

３．１　网络模型结构

本文提出的基于通道注意残差递归网络的超分辨率重建

模型如图２所示,整个网络模型分为特征提取网络和重建网

络两个部分.
(１)特征提取网络.将经过双三次插值的 LR图像作为

输入,使用３×３卷积层从LR图像中提取浅层特征;然后,将
浅层特征输入本文设计的基于CA模块的残差递归网络进行

深度特征的提取.该残差递归网络使用１６个 CA模块,以跳

跃连接的方式构成简洁的残差递归结构,加快深层网络模型

的收敛,同时避免网络退化和梯度问题.在每个 CA模块中,

利用通道注意力机制进行选择性的残差特征学习,使网络更

专注于有用的特征信息,从而使网络能够学习到更准确、有效

的残差特征信息.最后,使用concatenate函数,将卷积层提

取的浅层特征和CA模块提取的多层深度特征进行融合.
(２)重建网络.采用并行映射的结构,两条支路不同的网

络结构捕捉不同的有效特征,以增强映射的多样性和非线性,

可以防止过拟合现象,有助于提高重建效果.由于经过conＧ
catenate操作后,融合的特征维数非常高,因此网络利用１×１
卷积核进行降维,以此来降低网络复杂度.最后,采用子像素

卷积(subＧpixelconvolution)[１６]的上采样方法完成 HR 图像

的重建.该上采样方法与 DRRN[１７]和 MemNet[１８]等方法相

比,在计算复杂度和重建性能上都更优.
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３．２　通道注意(CA)模块

此前的基于CNN 的重建方法[９Ｇ１３]是均等地对待各通道

特征,这种方式实际上并不合理.例如,LR空间中的信息具

有丰富的低频成分和有价值的高频成分,低频部分更加扁平

化,高频部分则通常包含了丰富的边缘、纹理和其他细 节.
另一方面,卷积层中的每个卷积核都以局部接收场运行,
因此,直接进行卷积后的输出无法利用本地区域之外的通

道信息.

图２　基于通道注意递归残差网络的重建模型

Fig．２　ReconstructionmodelbasedonCAresidualrecursivenetwork

　　通道注意机制[１９]通过考虑通道之间的相互依赖性,自适

应地重新调整来自各通道的特征,并通过对特征通道之间的

相互依赖性进行建模,来自适应地重新缩放每个通道的特征.

这种CA机制使网络能够专注于更有用的通道,从而增强网

络的判别性学习能力.本文的CA单元结构如图３所示.

图３　通道注意模块结构

Fig．３　Structureofchannelattentionmodel

图３中,设X＝[x１,􀆺,xc,􀆺,xC]为输入,表示具有C个

特征图,尺寸为 H×W.全局平均池化将每个通道内所有的

特征值相加后再平均,得到通道统计z∈RC,则z的第c个元

素可表示为:

zc＝HGP(xc)＝ １
H×W　∑

H

i＝１
　∑

W

j＝１
xc(i,j) (５)

其中,xc(i,j)是第c个特征xc在位置(i,j)的值,HGP 表示全局

平均函数.信道统计可以看作全局空间信息的集合,用最终

的统计表示整个图像.

为了利用全局平均池化操作后汇总的信息,捕获通道相

关性,网络使用Sigmoid激活函数构成门控机制,定义如下:

sc＝δ(wuσ(wDzc) (６)

其中,σ和δ 分别表示 PReLU 激活函数和 Sigmoid函数;wD

和wu是１×１卷积层的权重集,wD以比率r的形式进行通道缩

减,由PReLU激活后,wu以比率r的形式进行通道增加,然后

获得最终的通道统计信息{sc}.最后,将sc用于重新缩放输

入xc.

yc＝sc􀅰xc (７)

其中,sc和xc分别是第c个通道中的比例因子和特征图.

CA模块各层的通道数如表１所列.

表１　CA模块各层的通道数

Table１　NumberofchannelsineachlayerofCAmodel

输入 全局平均池化 １×１卷积 PReLU １×１卷积 Sigmoid 输出

６４ ６４ ４ ４ ６４ ６４ ６４

３．３　激活函数和损失函数

为了解决激活函数 ReLU强行将负数置零可能导致的特

征丢失问题,本文采用带参数的修正线性单元(Parametric

RectifiedLinearUnit,PReLU)[２０]作为激活函数.

PRelU(xi)＝
xi, xi＞０

aixi, xi≤０{ (８)

其中,参数ai是个非常小的固定值(如ai＝０．０１).当ai＝０
时,PReLU即为 ReLU.PReLU激活函数不但可以保留 ReＧ

LU加速收敛的优势,同时也能防止特征丢失.

本文方法采用L１损失函数,定义为:

L(θ)＝１
n ∑

n

i＝１
F(Yi;θ)－Xi (９)

其中,Yi表示LR图像的插值图,Xi表示 HR图像,θ是权值参

数和偏置的集合,i表示遍历整个训练集的图像的序号.

４　实验结果及分析

４．１　实验说明

本文实验的运行操作系统是６４位的 Windows１０,内存

１６GB,GPU 为 GTX１０８０Ti.使用的深度学习框架为 PyＧ

torch,编程语言为 Python３．６.设 置 dropout为 ０．５,选 择

Adam优化器,设初始学习率为０．０００２.

本文方法的实现主要有以下４步:１)训练所需的外部图

像库的建立;２)搭建网络模型;３)利用建立的外部图像库进行

训练,不断优化网络参数,得到输入图像的特征表达和先验信

息;４)将LR图像重建得到 HR图像.

本文采用的训练集为 DIV２K数据集.该数据集由１０００
幅高清图像组成,每幅图像的像素在２００万左右.图像的细

节部分清晰,非常适合用于超分辨率训练.通过旋转、缩放等

方式对数据进行变换,使数据扩充数倍,可以有效避免过

拟合.
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为评估本文方法的重建效果,本文分别从客观指标和视

觉效果两个方面进行对比.客观指标包括 PSNR 和 SSIM,

对比方法包括 Bicubic、SRCNN、DRCN、LapSRN 和文献[２１]

方法,测试集采用Set５,Set１４,BSD１００,Urban１００标准图像数

据集.

４．２　结果分析

将本文方法与 Bicubic,SRCNN,DRCN 和 LapSRN 方法

训练得到的网络模型分别在 Set５,Set１４,BSD１００,Urban１００
数据集上进行２倍、３倍、４倍的超分辨率重建测试.表２列

出了５种方法分别对Set５数据集中的每一幅图进行２倍超

分辨率重建后的PSNR值的对比结果(单位为dB).表３列

出了５种方法在Set５,Set１４,BSD１００和 Urban１００这４个测

试数据集上分别进行２倍、３倍、４倍放大后的平均PSNR 值

(单位为dB)和SSIM 值的对比结果.从表１和表２可以看

出,无论是单幅图像的PSNR指标,还是各个数据集图像的平

均PSNR指标和SSIM 指标,本文方法均明显优于其他方法.

客观评价结果表明,相比当前主流的图像超分辨率重建方法,

本文方法的重建图像具有更好的图像质量.分析原因,本文

提出的网络模型引入了通道注意机制,使网络更专注于包含

更多细节的通道,而且本文在通道注意基础上构建了递归结

构的残差网络,使本文模型在加深网络的同时保证梯度持续

存在,从而保证了本文方法具有更好的重建性能.

表２　不同方法下Set５数据集中每一幅图重建后的PSNR值对比

Table２　ComparisonofPSNRvaluesofeachimageafter

reconstructionbydifferentmethodsonSet５dataset

Set５ 尺度 Bicubic SRCNN DRCN LapSRN 本文方法

Baby ×２ ３７．０５ ３８．５２ ３８．７９ ３８．７５ ３８．９３
Bird ×２ ３６．７９ ４０．９０ ４２．６７ ４２．４７ ４３．３９

Butterfly ×２ ２７．４３ ３２．７４ ３４．５６ ３４．４２ ３５．５２
Head ×２ ３４．８４ ３５．７１ ３５．９５ ３５．９２ ３６．０３

Woman ×２ ３２．１４ ３５．３５ ３６．１５ ３６．０４ ３６．４９

表３　本文算法与其他算法在不同数据集上的平均PSNR/SSIM 值对比

Table３　AveragePSNRandSSIMcomparisonsoftheproposedmethodandothermethodsonfourdatasets

数据集 尺度 Bicubic SRCNN DRCN LapSRN 本文方法

Set５
×２ ３３．６６/０．９２９９ ３６．６６/０．９５４２ ３７．６３/０．９５８８ ３７．５２/０．９５９１ ３８．０７/０．９６０７
×３ ３０．３９/０．８６８２ ３２．７５/０．９０９０ ３３．８２/０．９２２６ ３３．８２/０．９２２７ ３４．４８/０．９２７８
×４ ２８．４２/０．８１０４ ３０．４８/０．８６２８ ３１．５３/０．８８５４ ３１．５４/０．８８５５ ３２．２５/０．８９６０

Set１４
×２ ３０．２４/０．８６８８ ３２．４５/０．９０６７ ３３．０４/０．９１１８ ３３．０８/０．９１３０ ３３．５９/０．９１７６
×３ ２７．５５/０．７７４２ ２９．３０/０．８２１５ ２９．７６/０．８３１１ ２９．７９/０．８３２０ ３０．３９/０．８４３７
×４ ２６．００/０．７０２７ ２７．５０/０．７５１３ ２８．０２/０．７６７０ ２８．１９/０．７７２０ ２８．６３/０．７８３６

BSD１００
×２ ２９．５６/０．８４３１ ３１．３６/０．８８７９ ３１．８５/０．８９４２ ３１．０８/０．８９５０ ３２．２３/０．９１０２
×３ ２７．２１/０．７３８５ ２８．４０/０．７８６３ ２８．８０/０．７９６３ ２８．８２/０．７９７３ ２９．１５/０．８０６３
×４ ２５．９６/０．６６７５ ２６．９０/０．７１０１ ２７．２３/０．７２３３ ２７．３２/０．７２８０ ２７．６０/０．７３７１

Urban１００
×２ ２６．８８/０．８４０３ ２９．５０/０．８９４６ ３０．７５/０．９１３３ ３０．４１/０．９１０１ ３２．３１/０．９３４３
×３ ２４．４６/０．７３４９ ２６．２４/０．７９８９ ２７．１５/０．８２７６ ２７．０７/０．８２７２ ２８．３２/０．８５１７
×４ ２３．１４/０．６５７７ ２４．５２/０．７２２１ ２５．１４/０．７５１０ ２５．２１/０．７５５３ ２６．２１/０．７９１０

　　为了充分验证本文提出的基于注意力机制的递归残差网络

模型的有效性,将本文方法与 Bicubic,SRCNN,DRCN,LapSRN
和文献[２１]中的方法从重建图像的视觉效果上进行对比.

首先,分别从Set５,Set１４,BSD１００和 Urban１００测试数据

集中各随机抽取一幅图像,将它们都进行３倍下采样处理,再

输入到各个网络模型中.图４给出了不同方法下每幅图像的

３倍超分辨率重建图像的局部放大图与原始高分辨率图像局

部放大图的对比结果.

(a)原始图 (b)Bicubic (c)SRCNN (d)DRCN (e)LapSRN (f)本文方法

图４　３倍放大时不同方法的重建结果对比图(PSNR/SSIM)

Fig．４　Comparisonofreconstructionresultsofdifferentalgorithmsat３× magnification(PSNR/SSIM)
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　　观察图４可以明显看出,与其他方法相比,本文方法恢复

的图像其边缘和纹理等细节更加清晰,与原始图像的视觉效

果更接近.同时,本文方法的PSNR 和SSIM 值也优于其他

方法.

为了进一步验证本文方法在原始高清图未知的情况下对

给定LR图像进行超分辨率重建的性能,取文献[２１]中的 LR
图作为超分辨率重建对象,采用不同的方法对其进行４倍重

建放 大.图 ５ 给 出 了 LR 图 与 Bicubic、SRCNN、DRCN、

LapSRN、文献[２１]中的方法和本文方法重建后图像两处局部

放大的对比结果.从图５可以看出,DRCN、LapSRN、文献

[２１]中的方法以及本文方法的重建图像的清晰度显著高于插

值方法和 SRCNN.其中,DRCN、LapSRN 和文献[２１]中的

方法恢复的图像在细节纹理上仍存在不同程度的模糊,而本

文方法恢复的图像具有更好的视觉效果.

(a)LR图 (b)Bicubic (c)SRCNN (d)DRCN (e)LapSRN (f)文献[２１]方法 (g)本文方法

图５　原始图未知情况下不同方法４倍重建结果对比图

Fig．５　Comparisonofreconstructionresultsofdifferentalgorithmsat４× magnificationwithunknownoriginalimage

　　结束语　本文提出一种基于注意力机制的递归残差网络

图像超分辨率重建方法.该算法先采用１６层的递归残差神

经网络来加快深层网络模型的收敛,解决了梯度消失和网络

退化问题;采用通道注意力机制使网络获得判别性学习的能

力,从而提高重建精确度;然后采用并行映射的方式加宽网络

模型,一定程度上可防止过拟合问题.此外,使用 PReLU 激

活函数以进一步提高重建质量.实验证明,无论在主观视觉

效果上还是客观评价指标上,本文方法均优于现有的主流方

法.接下来的工作可以在保证重建精确度的前提下进一步优

化模型,降低时间复杂度,提高速度.
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