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多跳连接残差注意网络的图像超分辨率重建

刘遵雄 朱成佳 黄　稷 蔡体健
华东交通大学信息工程学院　南昌３３００１３
　
摘　要　随着卷积神经网络深度的不断增加,深度卷积神经网络的训练会变得更加困难.此外,在图像超分辨率中,低分辨率

图像的通道特征和输入通常在不同的通道中被平等对待,这就导致了卷积神经网络的表征能力被弱化.为了解决这些问题,提

出了一种多跳连接残差注意网络,该网络利用多跳连接中的残差(ResidualinMultiＧskipConnection,RIMC),构造了具有多个

残差组的深度网络.每个残差组包含了一定数量的短跳连接和多跳连接.在 RIMC的基础上,主网络被允许穿过多跳连接来

绕过丰富的低频信息,同时高频信息也可以被主网络集中地学习.另外,考虑到通道和空间维度的相互依赖关系,提出了注意

机制块(AttentionMechanismBlock,AMBlock)来关注信息的位置,并自适应地调整通道特征尺度,其中通道注意机制和空间注

意机制被应用在这种方式中.实验结果表明,该网络可以更好地恢复图像细节,获得更高的图像质量和网络性能.

关键词:图像超分辨率;注意机制块;残差网络;多跳连接中的残差;跳连接

中图法分类号　TP３９１．４１
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Abstract　Deepconvolutionalneuralnetworks(DeepCNNs)aredifficulttotrainastheybecomedeeper．Moreover,inimagesuＧ

perＧresolution,channelＧwisefeaturesandinputsofthelowＧresolution(LR)imagearetreatedequallybetweendifferentchannels,

resultinginthedeficiencyoftherepresentationalabilityoftheCNNs．Toresolvetheseissues,residualattentionnetworkwith

multiＧskipConnection(RANMC)isproposedforsingleＧimagesuperresolution (SISR),whichemploysresidualinmultiＧskip
connection(RIMC)structure,thenaverydeepnetworkisformulatedwithservalresidualgroups．Eachresidualgroup(RG)conＧ

tainsacertainnumberofshortskipconnections(SSC)andmultiＧskipconnections(MC)．BasedonRIMC,richlowＧfrequency
(LF)informationisallowedtobebypassedthroughmultiＧskipconnection,andhighＧfrequency(HF)informationisfocusedon

learningbytheprincipalnetwork．Furthermore,consideringinterdependenciesinchannelandspatialdimension,attentionmechaＧ

nismblock(AMBlock)isproposedtofocusonthelocationoftheinformationandadaptivelyreadjustchannelＧwisefeatures,

wherethespatialattention(SA)mechanismandchannelattention(CA)mechanismaretakenintheapproach．ExperimentsindiＧ

catethatRANMCcannotonlyrecoverimagedetailsbetter,butalsoobtainhigherimagequalityandnetworkperformance．

Keywords　ImagesuperＧresolution,Attentionmechanismblock,Residualnetwork,ResidualinmultiＧskipconnection,SkipconＧ

nection

　

１　引言

最近,单幅图像超分辨率(SingleＧimageSuperＧresolution,

SISR[１])在计算机视觉领域[２Ｇ５]很受欢迎,如在监视成像[６]、

图像生成[７]、医学成像[８]、安全等方面.SISR 的目的是把低

分辨 率 (LowＧResolution,LR)视 觉 图 像 转 换 成 高 分 辨 率

(HighＧResolution,HR)视觉图像,但是在把单幅图像从 LR
空间映射到 HR空间的过程中存在多个解,这就造成了一个

病态的问题,并且当更大的上采样因子(upＧsamplingfactors)

被应用在这一过程中时,这个过程将很难使用更大的上采样

因子.为了解决这个问题,很多图像超分辨率(SuperＧResoluＧ
tion,SR)技术被应用在SISR中,如基于学习的方法[９Ｇ１５]、基
于重构的方法[１６]和基于插值的方法[１７].

目前,在图像SR中,基于深度卷积神经网络的技术相比

传统的技术有更大的进步,同时在解决许多 SISR 问题时获

得了非常明显的效果.Chao等[１８]设计了三层卷积网络SRCＧ
NN模型,将其首先引入到图像 SR 中,用于解决图像 SR 问

题.在SISR中,通过使用跳连接和梯度裁剪,可以很成功地



训练更深的网络模型,同时获得了比SRCNN 效果更好的结

果.大量的研究工作表明,网络模型的深度对各种计算机视

觉任务模型的性能起到了非常重要的作用,特别是在提出了

带有残差块的残差网络(ResNet[１９])以后,这种作用更加明

显,其中ResNet网络模型的深度达到了１０００层.在这之后,

有许多基于卷积网络的图像SR技术都引入了这种有效的残

差学习策略.其中,Lim等[２０]提出了更深的 MDSR模型和带

有EDSR块的更宽的EDSR模型,EDSR和 MDSR中带有残

差块的层数约为１６５.

另一方面,在处理丰富的低频(LowＧFrequency,LF)和高

频(HighＧFrequency,HF)信息时,LR图像的输入和通道特征

被平等对待,导致卷积神经网络的表征能力减弱,这样就会造

成网络模型不能充分地利用网络的 LF和 HF信息.如果将

丰富的LF信息从LR图像的输入直接转换成 HR图像的输

出,那么该网络模型就不需要执行太多复杂的计算操作.但

是,由于以往基于卷积神经网络的技术在处理各种信息(如

LF和 HF信息)方面缺乏灵活性,因此对于LR空间中的网络

来说,直接提取各个卷积层的输出也是很困难和不切实际的.

基于以上问题,RANMC被提出并应用于 SISR.RANＧ

MC充分利用来自原始 LR 的所有分层特征,使模型性能更

好.为了能够在更深的网络模型中简化训练(如超过 ５００
层),RIMC 被提出,同时残差组(ResidualGroup,RG)作为

RIMC的基本模块.在每个 RG 中,短跳连接被用来堆叠几

个简单的残差块,同时在短跳连接和多跳连接中以粗级的方

式进行残差学习,这样 RIMC结构的提出对网络模型起到了

很大的改善作用.更进一步地,考虑了通道与空间维度的特

征相关性,提出了 AMBlock,其是由通道(ChannelAttention,

CA)机制和空间(SpatialAttention,SA)机制组成的,分别对

每个通道上的特征进行自适应地缩放并关注信息的位置,这

样网络性能就得到了极大的提高.由于 RANMC模 型 采

用了跳连接策略和注意机制块,因此能够很好地利用 LF
和 HF信息,并且增强了其鲁棒性.如图１所示,在 RANＧ

MC模型中,视觉 SR 的结果明显得到很大的改善.本文

的贡献如下:

(１)针对 SISR 问题,在 RANMC 中提出了 RG 这一结

构.该结构可以训练更深的网络模型,使网络模型获得更好

的效果和性能.

(２)在 RANMC网络模型中提出了短跳连接和 RIMC结

构.同时,在 RIMC的结构中,提出跳连接残差注意块(Skip
ConnectionResidualAttentionBlock,SCRAB).这些结构使

该网络模型可以训练更深的网络.

(３)在 RANMC中引入 AMBlock,其是由 CA机制和SA
机制组成的.由于模型跨特征通道之间的相互依赖关系,

AMBlock可以帮助模型自适应地重新调节特征,提取出更关

键、更重要的信息,并且还可以专注于信息的位置,相比以往

使用注意机制的网络模型,AMBlock显示出更大的优越性.

(４)提出了简单的分层特征融合和图像重建方法,以提高

网络的泛化能力.在分层特征融合中采用了１×１卷积运算,

避免引入许多参数.在图像重建中采用亚像素卷积运算,降

低了网络的复杂性,避免了过多的人为因素干扰.这样,任何

一种放大因子(upscalingfactors)都可以很容易地被用于分层

特征融合和图像重建中.

图１　在“Urban１００的img_０７２”中具有双三插值降解的４x超分辨图像的视觉图像效果图

Fig．１　Effectofvisualimagesfor４xsuperＧresolutionwithbicubicdegradationon“img_０７２”ofUrban１００

２　相关工作

２．１　跳连接

在SISR中,许多模型由于没有充分利用 LF和 HF信

息,造成大量信息丢失,性能不佳,为了解决上述问题,最近提

出了很多方法.例如,提出了层间短跳连接和长跳连接的密

集跳连接[２１](denseskipconnections)网络来充分地利用 LF

和 HF信息.另外,在层与层之间把旁路应用于 ResNets来

有效地训练更深的模型.所有这些网络模型都体现了一个重

要的思想:对于图像SR来说,在层与层之间建立大量的跳连

接很重要.但是,在这些方法中,许多网络模型很难训练超过

１０００层的网络.

２．２　注意机制

每个通道都被视为特征图中的一个特征检测器.CA 的

主要任务是关注输入图像中什么是有意义的.众所周知,许

多通道对信息的传输没有意义,因此利用 CA 对这些通道进

行了筛选以获得最优的特征.总的来说,它可以作为将现有

处理资源分配给信息最丰富层面的指南.近年来,为了使卷

积神经网络在各种模型中的性能得到改善,一些实验将注意

力处理应用于各种模型中.例如:Hu等[２２]设计了压缩提取

块(squeezeＧandＧexcitationblock),用于建立模型通道间的关

系,从而获得了显著的图像分类性能改进;Wang等[２３]引入了

残差注意网络结构,将注意力集中在主要信息上.但是,许多

方法都没有研究低水平视觉任务中注意力的表现,而且许多
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方法也不关注输入图像中什么是有意义的.此外,正如在前

面的SR方法中看到的那样,CA 机制很少用于图像的 SR,

CA机制和SA机制共同应用于图像SR中的模型更少,这些

方法也很少关注信息的位置.

２．３　基于CNN的方法

在之前的工作中,Dong等设计了用于图像超分辨率的

SRCNN,并取得了很好的效果,其中SRCNN 的上采样利用

传统的插值方法,如双三次插值(Bicubic,BI)方法,来获得目

标空间的尺寸.在SRCNN 的基础上,VDSR[２４]和 DRCN[２５]

得到了很大的改进,但也带来了很多缺点,如丢失了一些细

节,增加了计算量.为了使SRCNN的训练和测试速度更快,

提出了FSRCN[２６].但在这些网络模型中,很多方法限制了

网络深度,而深度是视觉识别的关键.

为了深入研究这些方法,本文提出了一个 RANMC模型

(见图２).图２给出了精简的 RANMC模型,可供读者深入

理解.本文第３节介绍了提出的网络结构;第４节给出了实

验结果和与更好结果的可视化比较;第５节讨论了未来工作,

以及本文模型需要改进的地方;第６节总结全文.

图２　被精简的 RANMC模型的流程图

Fig．２　FlowchartofthesimplifiedRANMCmodel

３　RANMC方法

如图３所示,RANMC模型主要由４个部分组成:浅层特

征提取(shallowfeatureextraction)、深层特征提取(deepfeaＧ

tureextraction)、分层融合结构(hierarchicalfusionstructure)

以及图像重构模块(imagereconstructionstructure).

图３　RANMC模型的完整网络结构

Fig．３　CompletenetworkarchitectureofRANMCmodel

　　本文的主要目的是从 LR图像ILR中重构 HR图像IHR.

对IHR图像执行双三次插值操作,获得ILR图像.图像只在 Y
通道上训练,然后转换到 YCbCr颜色空间.本文使用一个张

量来描述LR的图像,这个张量的大小被设置为W×H×C.

ILR和ISR分别表示 RANMC的输入和输出,并且它们是已知

的.Y通道表示为C (C＝１)且这个放大因子被表示为r.如

文献[２０,２７]中的研究,下文将对 RANMC的每个模块进行

详细描述.

３．１　网络结构

本节只使用了一个卷积层从 LR 输入中提取浅层特征

(ShallowFeatures,SF)F０.

F０＝HSF(ILR) (１)

其中,卷积操作表示为 HSF(􀅰).然后将所提取的浅层特征

F０ 作为深度特征提取(DeepFeatureExtraction,DFE)的输

入.为了 进 行 深 度 特 征 提 取,RANMC 网 络 模 型 使 用 了

RIMC结构.因此,深度特征提取表示为:

FDFE＝HDFE(F０) (２)

其中,深度特征提取模块表示为 HDFE(􀅰).它是由 N 个残

差组(ResidualGroups,GRs)组成的(见图３).每个 RG由１
个 AMBlock组成,在深度特征提取中,跳连接被映射在１×１
的卷积层上.换句话说,多个跳连接是被同时拼接在一个

１×１的卷积层上.这里将提取的深度特征FDFE作为下一个

卷积层的输入.因此,产生的操作如下:

FBL＝HBL(FDFE) (３)

其中,把 HBL(􀅰)表示为瓶颈层(BottleneckLayer,BL),瓶颈

层由１×１的卷积层组成.此外,卷积层的特征FBL的作用是

用于构建重构层(ReconstructionLayer,RL).重构层由３×３
的卷积层和１个上采样层(upＧsamplinglayer)组成,并且上采

样层是由ESPCN[２８]构成,因此重构层的操作表示为:

ISR＝HRL(FBL)＝HRANMC(ILR) (４)

其中,HRL(􀅰)和 HRANMC(􀅰)分别表示重构层和 RANMC的

函数.

本文将使用损失函数来优化RANMC,其中 MSE函数和

L２ 函数是应用较为广泛的目标优化函数.虽然这些损失函
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数可 以 实 现 较 高 的 PSRN/SSIM[２９,３０],但 L２ 优 化 问 题 和

MSE优化解决方案往往产生过于光滑的纹理.另外,当前也

有很多损失函数,可是它们的改变非常小.基于上述问题,L１

损失函数被应用在 RANMC模型中,且效果很好.本文给出

的训练集被表示为{ILR
i ,IHR

i }Zi＝１,该训练集包含Z个 LR图像

和对应的 HR图像,L１ 损失函数的优化如下:

L(θ)＝１
Z ∑

Z

i＝１
‖HRANMC(ILR

i －IHR
i )‖１ (５)

其中,RANMC模型中的参数集表示为θ.为了优化损失函

数,在该模型中使用了随机梯度下降算法(stochasticgradient
descentalgorithm).由于很多模块的提出与之前有相似之

处,本文重点关注 RIMC,AMBlock和SCRAB.

３．２　多跳连接中的残差(RIMC)
由于SISR的LF和 HF信息没有得到充分利用,且 HF

信息并不是集中从原始的 LR图像中得来,因此在 RANMC
模型中提出了 RIMC架构(见图３),其中 RIMC含有 N 个残

差组和多跳连接,每一个残差组由１个 AMBlock组成,且

RIMC可以训练超过４００层的深度网络.基于RIMC,非常深

的网络模型均可以被训练.

之前的工作已经证明,使用多跳连接和堆积残差块可以

重构更深层次的卷积神经网络.但是,在图像SR中,用这种

方法建立更深层次的网络来训练网络模型并获得良好的性能

是非 常 困 难 的.为 了 解 决 这 个 问 题,提 出 了 一 个 RG,在

RANMC中把它作为深度网络模型的基本模块,该灵感来自

于EDSR[３１].第n组中残差组的方程表示为:

Fn＝Hn(Fn－１)＝Hn(Hn－１(􀆺H１(F０))) (６)

其中,第n个残差组的函数表示为Hn.针对第n个残差组来

说,其输入和输出分别表示为Fn 和Fn－１.可以发现,简单地

叠加残差组并不能获得好的视觉效果.此外,随着网络深度

的增加,虽然语义表达能力增强,但网络的空间表达能力变

弱.因此,网络模型几乎不可能获得性能和质量更好的重建

图像.在此基础上,提出了一个带有１×１卷积核的瓶颈层来

解决这些问题,并自适应地从这些分层特征中提取有用的信

息.此外,许多多跳连接和短跳连接也被应用于 RIMC结构

的残差组中.这个操作表示为:

FLR＝ω∗[F０,F１,F２,􀆺,M]＋b (７)

在第一个卷积层中,F０ 表示输出,Fi(i≠０)是第n个残

差组的输出,同时[F０,F１,F２,􀆺,M]表示拼接操作.FLR,ω
和b分别为瓶颈层的输入、权值和偏移量(bias).

正如前文讨论的那样,在 LR 输入中有丰富的信息,且

SR的本质就是恢复更多的有用信息,对此本文对残差学习进

行了更深入的研究.在每个 RG中,堆叠B个SCRAB.在第

n个残差组中,第b个SCRAB被表示为:

Fn,b＝Hn,b(Fn,b－１)

＝Hn,b(Hn,b－１(􀆺Hn,１(Fn－１)􀆺)) (８)

其中,在第n个残差组中,第b个SCRAB的输入和输出分别

表示为Fn,b－１和Fn,b,Hn,b表示对应的函数.为了让该模型的

主网络关注信息有更加丰富的特征,引入短跳连接(Short
SkipConnection,SSC)来获得输出块.

Fn＝Fn－１ ＋WnFn,B ＝Fn－１ ＋WnHn,B (Hn,B－１ (􀆺Hn,１

(Fn－１)􀆺)) (９)

其中,Wn 是在第n个 RG的尾部设置卷积层的权值.基于此

操作,该模型可以进一步学习残差信息,同时,在训练中更多

的LF信息更容易被绕过.

３．３　注意机制块(AMBlock)
在本实验中,AMBlock(见图４)用于重构特征,并且以学

习的方式对特征重新进行权重分配,权重高的特征就是要关

注的点.如图４所示,AMBlock是由 CA 机制和SA 机制组

成,且可以自适应地重构中间映射.⊗表示按元素的方式进

行乘积.

图４　AMBlock结构示意图

Fig．４　SchematicofAMBlock

(１)通道注意机制.在RANMC的模块中,虽然CA被视

为一个卷积层,但是它在 AMBlock中起着重要作用,其增加

有效的通道权重,减少无效通道权重,因此在此将对其进行详

细阐述.众所周知,以卷积神经网络为基础的 SR 方法可以

平等地对待 LR通道特征,但在实际应用中却相反.在这种

情况下,提出了 CA 机制(见图５(a)),使 RANMC网络模型

重新分配特征权重,其中 CA 机制利用了特征通道之间的依

赖关系.

(a)ChannelAttentionMechanism Module

(b)SpatialAttentionMechanism Module

图５　通道注意和空间注意图

Fig．５　Diagramofchannelattentionandspatialattention

为了生成CA机制映射,在 AMBlock中使用了特征的通

道间关系.此外,将每个通道作为特征映射中的特征检测器,

使通道注意力聚焦于输入图像的主要信息.与此同时,为了

提高CA的计算效率,本文采用压缩技术对输入的特征映射

空间的维度进行压缩,利用平均池化(averageＧpool)对空间信

息进行聚合.基于之前的研究,本文认为最大池化(maxＧpooＧ
ling)可以收集到其他的重要线索,通过其他的重要线索可以

推断出更好的通道注意力.因此,在实验中,同时将平均池化

和最大池化集成到CA机制模块中(见图５(a)).当然,许多

经验已经证明,同时使用两种方法,网络的表征能力可以得到

极大的提高.

在实验中,使用平均池化和最大池化方法首先对特征映

射的空间信息进行了聚合.在这里,两种不同的空间上下文

描述符(contextdescriptors)被表示为平均池和最大池.这样

可以通过转换描述符(convertingdescriptors)得到一个共享

的网络(sharednetwork).基于此共享网络,最大池输出和平

均池输出均被应用于通道子模块.空间子模块(SpatialSubＧ
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module,SS)中使用了类似的两个输出(SimilarTwoOutputs,

STO),SS沿着通道的轴线存放 STO 输出,并最终转发到卷

积层.多层感知器被表示为 MLP.基于上述操作,通道注意

映射 Mc∈RC×１×１ 就产生了.共享网络由一个多层感知器

(MultiＧlayerPerceptron,MLP)组成,其后跟着一个隐藏层.
为了便于计算,隐藏层中激活函数的大小设为RC/r×１×１,其中

r为缩减比.将共享网络络应用到每个描述符(descriptor)之
后,使用按元素进行的求和(elementＧwisesummation)函数来

合并输出特征向量.具体计算操作如下:

Mc(F)＝σ(MLP(AvgPool(F))＋MLP(MaxPool(F)))

＝σ(W１(W０(FC
AVG))＋W１(W０(FC

MAX))) (１０)

其中,sigmoid函数被表示为σ,W０∈RC/r×C,W１∈RC×C/r.值

得注意的是,两个输入共享 MLP权重W０ 和W１,其中W０ 放

置在 ReLU激活函数之后.
(２)空间注意机制.与 CA 机制不同,SA 机制的主要作

用是关注特征的位置.为了计算SA 机制以及产生两个二维

映射,即Fs
avg∈R１×H×W 和Fs

max∈R１×H×W ,两个池化操作被用

于聚合特征映射(featuremap)的通道信息.这里,首先使用

最大池和平均池在通道维度上产生两个不同的特征,然后使

用拼接操作合并这两个特征描述,并使用卷积操作生成空间

注意机制映射(见图５(b)).具体操作如下:

MS(F)＝σ(f３×３([AvgPool(F);MaxPool(F)]))

＝σ(f３×３([Fs
avg;Fs

max])) (１１)

其中,用σ表示sigmoid函数,用f３×３表示卷积运算,卷积运

算的滤波器大小设置为３×３.

３．４　跳连接残差注意块

如上文所述,RG 和多跳连接专注于 LR 特征的主要信

息.此外,由于受到文献中的工作的激励,本文使用 AMＧ
Block来形成 SCRAB(见图６).图６中,不同颜色的方块代

表不同的操作,在图片的右边给出了具体的描述.第n个残

差组中的第b个残差块有如下操作:

Fn,b＝Fn,b－１＋Rn,b(Xn,b)􀅰Xn,b (１２)
其中,SCRAB的输入和输出分别表示为Fn,b和Fn,b－１,且残差

Xn,b由SCRAB从输入中学习得来.Rn,b是 AMBlock的函数,

AMBlock由SA机制和 CA 机制组成.这里,残差成分由两

个叠加的卷积层构成.

Xn,b＝Wn,b
２ δ(Wn,b

１ Fn,b－１) (１３)

图６　跳连接残差注意块图(SCRAB)(电子版为彩色)

Fig．６　DiagramofSCRAB

在SCRAB中,用Wn,b
１ 和Wn,b

２ 表示两个叠加的卷积层的

权重.在此基础上,根据SCRAB和 RIMC结构,提出了一种

新且深的 RANMC模型来获得更高的图像超分辨精度和更

好的性能.

３．５　图像重构

以往的许多SR方法主要学习 LR和 HR图像之间的映

射,通过双三次插值将 LR图像上采样到与 HR图像相同的

维度.然而,这些方法存在着许多问题,例如它会带来大量的

冗余信息,最终导致计算复杂度的增加.此外,几乎没有发现

一个SR模型可以被迁移到任何比例放大的因子上,并且只

对网络结构做了微小的调整.其中,许多网络都是一个混合

的比例因子(fixedupＧscalingfactor)(如×４),而没有提供迁

移到其他比例因子的具体指令.受这种情况的影响,许多图

像SR的重建模型使用 PixelＧShuffle[３２]和反卷积(deconvoluＧ
tional)层.因此,本文也决定考虑使用 PixelＧShuffle和反卷

积层作为模型的上采样部分.在此操作中,使用比例因子２
作为模型重构的基础因子.但是,当放大因子(如×８)继续保

持增加时,网络模型将变得更深,并且更深的网络也会带来不

确定的训练问题.另外,奇数放大因子不适合这些方法,同时

希望放大因子缓慢增长(如×２,×３,×４,×８的形式),而不

是呈指数增长.
基于上述情况,本文提出了一种新的重构模块(见图

３(d)),该重构模块的结构简单、快捷、灵活.通过比较 PixelＧ
Shuffle与反卷积层之间的差异,最终选择 PixelＧShuffle作为

模型的重建部分.这将帮助 RANMC模型在微小调整下适

应任何比例因子,且在最终的测试中,该结构在不同比例的放

大因子下表现出了很好的性能.

４　实验

４．１　数据集

在实验中,RANMC模型的训练集选择了具有高质量图

像的新 DIV２K[３３]数据集.在测试 RANMC网络模型方面,

RANMC模 型 选 取 了 ５ 个 标 准 基 准 数 据 集,如 Set５[３４],

Set１４[３５],B１００[３６],Urban１００[３７]和 Manga１０９[３８].在之前工

作的基础上,使用了PSNR和SSIM 对 YCbCr颜色空间的 Y
(亮度(luminance))通道上的训练和测试结果进行评估.在

训练和测试 RANMC模型的过程中,逐步增大因子(如×２,

×３,×４,×８).

４．２　实施细节

在SCRAB中,采用３种方法来增加训练数据集中的数

据,其分别是缩放(scaling)、旋转(rotation)和翻转(flipping).
在 RANMC模型的训练批量(rainingbatch)中,随机抽取１６
个大小为６４×６４的低分辨率块(lowＧresolutionpatches),并
将其反向传播的１０００次迭代作为一轮(anepoch).ADAM
优化器[３９](ADAM optimizer)被用于 RANMC 模型的训练

中,其中把学习率设置为lr＝１０４.同时,这些超参数也被用

于 ADAM 优化器中,如β１＝０．９,β２＝０．９９９,ε＝１０８.在最终

的网络模型中,使用了１０个SCRAB,并且每个SCRAB的输

出有６４个特征映射,其中每个瓶颈层的输出也使用了６４个

特征映射,这里卷积层的大小被设置为１×１.在 RANMC模

型中,使用Pytorch框架进行训练,且 RANMC模型的训练使

用了 NVIDIAGeforcertx２０８０Ti.另外,最重要的是 RANＧ
MC模型中不使用训练技巧,但是在相同的条件下,使用训练

技巧的训练结果会与其他一流的模型进行比较.

在 RIMC结构中,残差组数(ResidualGroups,RGs)被设

置为 N＝１０,在 每 一 个 RG 中,SCRAB 的 数 量 被 设 置 为

SCRAB＝１０.在 RANMC的网络模型中,除了瓶颈层(见图

３(c))外,所有的卷积大小均被设为３×３.

４．３　与最先进的方法进行比较

为了展示 RANMC模型的更好的性能,将 RANMC模
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型与更先进的基于卷积神经网络的超分辨率方法进行了

比较,这些基于卷积神经网络的超分辨率方法包括 FSRＧ
CNN,SCN[４０],DRRN[４１],SRCNN,VDSR,SRMD[４２],DBＧ
PN[４３],MemNet[４４],MSLapSRN[４５],EDSR,LapSRN[４６],

NLRN[４７],RDN[４８].此外,为了使 RANMC的模型更有说

服力,所有模型都被再次训练(除了 EDSR 直接使用了原

论文的 EDSR结果),并且两个常用的权威评价指标 PSNR
和SSIM 被用来 评 估 该 模 型 的 结 果.在 实 验 中 的 亮 通 道

(luminancechannel)上,所有记录的 PSNR/SSIM 测量值都

被计算.为了进一步改进 RANMC模型,该模型还使用了

自集 成 策 略 (selfＧensemblestrategy),并 且 把 自 集 表 示 为

RANMC＋.
(１)采用PSNR/SSIM 进行定量分析的结果.SR方法的

最终评价结果如表１所列.这些SR方法包括 RANMC模型

和其他更先进的模型方法.结果表明,RANMC＋在任何比

例因子的所有测试数据集中都表现得最好(见图１).此外,
即使 RANMC 模型不使用自集成策略,也能得到非常好的

结果.

表１　通过在数据集上用平均数PSNR/SSIM 的值对最先进的不同方法进行定量比较的结果

Table１　QuantitativecomparisonofdifferentmostadvancedmethodsbyusingaveragePSNR/SSIMvalueondataset

Method Scale
Set５

PSNR/SSIM
Set１４

PSNR/SSIM
BSD１００

PSNR/SSIM
Urban１００

PSNR/SSIM
Manga１０９

PSNR/SSIM
Bicubic ×２ ３３．６６/０．９２９９ ３０．２４/０．８６８８ ２９．５６/０．８４３１ ２６．８８/０．８４０３ ３０．８０/０．９３３９
SRCNN ×２ ３６．６６/０．９５４２ ３２．４５/０．９０６７ ３１．３６/０．８８７９ ２９．５０/０．８９４６ ３５．６０/０．９６６３
FSRCNN ×２ ３７．０５/０．９５６０ ３２．６６/０．９０９０ ３１．５３/０．８９２０ ２９．８８/０．９０２０ ３６．６７/０．９７１０
VDSR ×２ ３７．５３/０．９５９０ ３３．０５/０．９１３０ ３１．９０/０．８９６０ ３０．７７/０．９１４０ ３７．２２/０．９７５０

LapSRN ×２ ３７．５２/０．９５９１ ３３．０８/０．９１３０ ３１．０８/０．８９５０ ３０．４１/０．９１０１ ３７．２７/０．９７４０
MemNet ×２ ３７．７８/０．９５９７ ３３．２８/０．９１４２ ３２．０８/０．８９７８ ３１．３１/０．９１９５ ３７．７２/０．９７４０
EDSR ×２ ３８．１１/０．９６０２ ３３．９２/０．９１９５ ３２．３２/０．９０１３ ３２．９３/０．９３５１ ３９．１０/０．９９７３
SRMD ×２ ３７．７９/０．９６０１ ３３．３２/０．９１５９ ３２．０５/０．８９８５ ３１．３３/０．９２０４ ３８．０７/０．９７６１
NLRN ×２ ３８．００/０．９６０３ ３３．４６/０．９１５９ ３２．１９/０．８９９２ ３１．８１/０．９２４６ －
DBPN ×２ ３８．０９/０．９６００ ３３．８５/０．９１９０ ３２．２７/０．９０００ ３２．５５/０．９３２４ ３８．８９/０．９７７５
RDN ×２ ３８．２４/０．９６１４ ３４．０１/０．９２１２ ３２．３４/０．９０１７ ３２．８９/０．９３５３ ３９．１８/０．９７８０

RANMC(ours) ×２ ３８．２８/０．９６１６ ３４．０２/０．９２２４ ３２．３４/０．９０２０ ３２．９０/０．９３５３ ３９．２０/０．９７９０

RANMC＋(ours) ×２ ３８．３０/０．９６１８ ３４．２０/０．９２３０ ３２．４０/０．９０２１ ３３．２０/０．９３７３ ３９．２２/０．９８００
Bicubic ×３ ３０．３９/０．８６８２ ２７．５５/０．７７４２ ２７．２１/０．７３８５ ２４．４６/０．７３４９ ２６．９５/０．８５５６
SRCNN ×３ ３２．７５/０．９０９０ ２９．３０/０．８２１５ ２８．４１/０．７８６３ ２６．２４/０．７９８９ ３０．４８/０．９１１７
FSRCNN ×３ ３３．１８/０．９１４０ ２９．３７/０．８４２０ ２８．５３/０．７９１０ ２６．４３/０．８０８０ ３１．１０/０．９２１０
VDSR ×３ ３３．６７/０．９２１０ ２９．７８/０．８３２０ ２８．８３/０．７９９０ ２７．１４/０．８２９０ ３２．０１/０．９３４０

LapSRN ×３ ３３．８２/０．９２２７ ２９．８７/０．８３２０ ２８．８２/０．７９８０ ２７．０７/０．８２８０ ３２．２１/０．９３５０
MemNet ×３ ３４．０９/０．９２４８ ３０．０１/０．８３５０ ２８．９６/０．８００１ ２７．５６/０．８３７６ ３２．５１/０．９３６９
EDSR ×３ ３４．６５/０．９２８０ ３０．５２/０．８４６２ ２９．２５/０．８０９３ ２８．８０/０．８６５３ ３４．１７/０．９４７６
SRMD ×３ ３４．１２/０．９２５４ ３０．０４/０．８３８２ ２８．９７/０．８０２５ ２７．５７/０．８３９８ ３３．００/０．９４０３
NLRG ×３ ３４．２７/０．９２６６ ３０．１６/０．８３７４ ２９．０６/０．８０２６ ２７．９３/０．８４５３ －
RDN ×３ ３４．７１/０．９２９６ ３０．５７/０．８４６８ ２９．２６/０．８０９３ ２８．８０/０．８６５３ ３４．１３/０．９４８４

RANMC(ours) ×３ ３４．７４/０．９２９６ ３０．６４/０．８４６８ ２９．２８/０．８０９５ ２８．８８/０．８６６２ ３４．１５/０．９４８５

RANMC＋(ours) ×３ ３４．８４/０．９３０２ ３０．７０/０．８４８０ ２９．３５/０．８１０７ ２９．１４/０．８７０８ ３４．３５/０．９４９５
Bicubic ×４ ２８．４２/０．８１０４ ２６．００/０．７０２７ ２５．９６/０．６６７５ ２３．１４/０．６５７７ ２４．８９/０．７８６６
SRCNN ×４ ３０．４８/０．８６２８ ２７．５０/０．７５１３ ２６．９０/０．７１０１ ２４．５２/０．７２２１ ２７．５８/０．８５５５
FSRCNN ×４ ３０．７２/０．８６６０ ２７．６１/０．７７５０ ２６．９８/０．７１５０ ２４．６２/０．７２８０ ２７．９０/０．８６１０
VDSR ×４ ３１．３５/０．８８３０ ２８．０２/０．７６８０ ２７．２９/０．０７２６ ２５．１８/０．７５４０ ２８．８３/０．８８７０

LapSRN ×４ ３１．５４/０．８８５０ ２８．１９/０．７７２０ ２７．３２/０．７２７０ ２５．２１/０．７５６０ ２９．０９/０．８９００
MemNet ×４ ３１．７４/０．８８９３ ２８．２６/０．７７２３ ２７．４０/０．７２８１ ２５．５０/０．７６３０ ２９．４２/０．８９４２
EDSR ×４ ３２．４６/０．８９６８ ２８．８０/０．７８７６ ２７．７１/０．７４２０ ２６．６４/０．８０３３ ３１．０２/０．９１４８
SRMD ×４ ３１．９６/０．８９２５ ２８．３５/０．７７８７ ２７．４９/０．７３３７ ２５．６８/０．７７３１ ３０．０９/０．９０２４
NLRG ×４ ３１．９２/０．８９１６ ２８．３６/０．７７４５ ２７．４８/０．７３４６ ２５．７９/０．７７２９ －
DBPN ×４ ３２．４７/０．８９８０ ２８．８２/０．７８６０ ２７．７２/０．７４００ ２６．３８/０．７９４６ ３０．９１/０．９１３７
RDN ×４ ３２．４７/０．８９９０ ２８．８１/０．７８７１ ２７．７２/０．７４１９ ２６．６１/０．８０２８ ３１．００/０．９１５１

RANMC(ours) ×４ ３２．５１/０．９０００ ２８．８３/０．７８７１ ２７．７３/０．７４２０ ２６．６１/０．８０２９ ３１．０１/０．９１５３

RANMC＋(ours) ×４ ３２．６０/０．９００３ ２８．９２/０．７８８０ ２７．８０/０．７４３０ ２６．８５/０．８０７２ ３１．３３/０．９１７０
Bicubic ×８ ２４．４０/０．６５８０ ２３．１０/０．５６６０ ２３．６７/０．５４８０ ２０．７４/０．５１６０ ２１．４７/０．６５００
SRCNN ×８ ２５．３３/０．６９００ ２３．７６/０．５９１０ ２４．１３/０．５６６０ ２１．２９/０．５４４０ ２２．４６/０．６９５０
FSRCNN ×８ ２０．１３/０．５５２０ １９．７５/０．４８２０ ２４．２１/０．５６８０ ２１．３２/０．５３８０ ２２．３９/０．６７３０

SCN ×８ ２５．５９/０．７０７１ ２４．０２/０．６０２８ ２４．３０/０．５６９８ ２１．５２/０．５５７１ ２２．６８/０．６９６３
VDSR ×８ ２５．９３/０．７２４０ ２４．２６/０．６１４０ ２４．４９/０．５８３０ ２１．７０/０．５７１０ ２３．１６/０．７２５０

LapSRN ×８ ２６．１５/０．７３８０ ２４．３５/０．６２００ ２４．５４/０．５８６０ ２１．８１/０．５８１０ ２３．３９/０．７３５０
MemNet ×８ ２６．１６/０．７４１４ ２４．３８/０．６１９９ ２４．５８/０．５８４２ ２１．８９/０．５８２５ ２３．５６/０．７３８７
MSLap ×８ ２６．３４/０．７５５８ ２４．５７/０．６２７３ ２４．６５/０．５８９５ ２２．０６/０．５９６３ ２３．９０/０．７５６４
EDSR ×８ ２６．９６/０．７７６２ ２４．９１/０．６４２０ ２４．８１/０．５９８５ ２２．５１/０．６２２１ ２４．６９/０．７８４１
DBPN ×８ ２７．２１/０．７８４０ ２５．１３/０．６４８０ ２４．８８/０．６０１０ ２２．７３/０．６３１２ ２５．１４/０．７９８７

RANMC(ours) ×８ ２７．１１/０．７８００ ２５．１４/０．６４８５ ２４．９０/０．６０１１ ２２．７３/０．６３１３ ２５．１５/０．７９９０

RANMC＋(ours) ×８ ２７．２２/０．７８４０ ２５．１５/０．６４８５ ２４．９２/０．６０１４ ２２．７８/０．６３１５ ２５．１６/０．７９９２

　　　　　　注:加粗的数据为最好的结果,带下划线的数据为次好的结果
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　　(２)视觉结果.图７给出了可视化比较的效果.可以

看出,RANMC模型不仅可以恢复图像的许多细节,而且

可以减轻图像的模糊现象.从图像“img_０９２”和“２５３０２７”

中可以看 到 类 似 的 结 果.与 此 同 时,视 觉 上 的 比 较 也 表

明,具有表征能力的 RANMC模型可以在 LR空间中提取

更复杂的图像特征.为了使以上分析更有说服力,图８给

出了８倍(８×)的超分辨率视觉效果比较图,其效果也非

常好.

图７　在BSD的“２５３０２７”和 Urban１００的“Img_０９２”“Img_０９１”中,带有BI降解的４x超分辨率视觉图像比较图

Fig．７　Comparisonofvisualimagesfor４xsuperＧresolutionwithbicubicdegradationon“２５３０２７”ofBSDand“Img_０９２”“Img_０９１”ofUrban１００

图８　使用 Urban１００和 Manga１０９数据集展示了带有双三次插值降解的８x超分辨率的图像效果和模型比较

Fig．８　UsingUrban１００andManga１０９datasetstoshowtheimageeffectsandmodelcomparisonof８xsuperＧresolutionwithbicubicdegradation

４．４　定性分析

(１)RIMC和 AMBlock的益处.本文提出了一个极好的

网络模型结构,即跳连接残差注意块(SCRAB),其被应用在

RIMC模型的结构中.为了更好地展示 SCRAB的效果,在

RANMC模型中删除了跳连接(SkipConnection,SC),例如来

自更深层次网络的短跳转连接(ShortSkipConnection,SSC)

和多跳转连接(MultiＧskipConnection,MC).从表２中可以

看到,只要删除 MC和SSC,PSNR 值在Set５(×２)上就会很

低,且它与通道注意无关.表２是通过使用Set５(２×)数据

集,迭代５×１０４ 次获得的最佳的 PSNR 结果.对 SISR 来

说,PSNR值较低说明简单的叠加残差块无法形成高性能更

深层次 的 网 络 模 型.基 于 此,可 以 看 出 本 实 验 中 提 出 的

RIMC结构在 RANMC模型中起着重要的作用.同时,对比

表２中的PSNR可以看出,有 AMBlock网络的PSNR 比没
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有 AMBlock网络的PSNR 好.从表２中也可以观察到,即

使没有 RIMC,AMBlock也可以将这一性能从３７．１０dB提高

到３７．１９dB.最终所有这些比较表明,在 RANMC模型中使

用 AMBlock是明智的选择.

表２　各个模块的峰值信噪比结果

Table２　PSNRresultsofvariousmodules

ResidualinmultiＧskipconnection

(RIMC)
MC
SSC

Attentionmechanismblock(AMBlock)

PSNRonSet５(２×)

× √ × √ × √ × √
× × √ √ × × √ √
× × × × √ √ √ √

３７．１０ ３７．６２ ３７．６４ ３７．７０ ３７．１９ ３７．３９ ３７．５２ ３７．５８

　　(２)增加SCRAB的数量带来的好处.众所周知,深度网

络可以极大地提高网络模型的效果和性能.在本文中,如果

想要得到好的结果,增加 SCRAB的数量应该是最简单的方

法.为了验证增加 SCRAB的数量对测试结果的影响,在模

型中设计了一系列测试实验.从图９中就可以看到,随着

SCRAB数量的增加,网络模型的性能不断提升.虽然增加

SCRAB的数量可以使网络模型的性能更好,但它将大大增加

计算量.为了解决计算量的问题,我们决定在 RANMC模型

中使用１０个SCRAB.虽然只使用了１０个SCRAB,但实验

的结果比许多其他网络模型更好.

图９　使用不同数量的跳连接残差注意块(SCRAB)来比较 RANMC的性能

Fig．９　Usingdifferentamountofskipconnectionresidualattentionblock(SCRAB)tocompareperformanceofRANMC

４．５　模型参数和性能分析

从表３(使用Set(２X)的数据集)中可以看到 RANMC模

型的性能和大小的比较结果,并且还可以看到,通过降低网络

模型的性能,NLRG和 MemNet获得了更少的参数.相比之

下,RANMC模型不仅减少了参数,而且提高了网络模型的性

能.对于这些参数,虽然 RANMC模型的参数不是最少的,

但是其性能是最好的.这意味着 RANMC模型可以在参数

和性能之间实现更好的平衡.

表３　各个模型不同参数的峰值信噪比结果

Table３　PSNRresultsofdifferentparametersofvariousmodules

EDSR MemNet NLRG DBPN RDN RANMC
Parameter ４３M ６７７K ３３０K １０M ２２．３M １０．４M
PSNR ３８．１１ ３７．７８ ３８．００ ３８．０９ ３８．２４ ３８．２８

结束语　为了获得更真实的重建图像,在单幅图像超分

辨中提出了许多训练操作的技巧.例如,文献[１７]提出了多

尺度混合训练.基于此,本文认为使用一些训练技巧也可以

提高 RANMC模型的性能,但是需要探索一种有效的模型来

提高单幅图像超分辨率的性能和效果,而不是使用训练技巧.

因此,本文提出了一种基于多跳连接的残差注意力(RANＧ

MC)网络.具体地说,多跳连接结构中的残差(RIMC)不仅

可以得到具有SSC和 MC的更深层的网络,而且可以充分利

用低频信息和高频信息.与此同时,RANMC模型的主网络

通过使用 RIMC结构和 SCRAB来加深网络模型,并且为了

进一步提高 RANMC模型的表征能力,本文在 RANMC模型

中还提出了 AMBlock.考虑到特征在通道和空间维度上的

相互依赖性,基于注意机制块,通道特征被自适应地调整,同

时空间注意机制专注于特征的位置.在 AMBlock的基础上,

可以有效地提高 RANMC模型的表征能力,从而获得精确的

图像分辨率.本文对带有双三次插值(bicubic,BI)退化的图

像进行了大量实验,其结果表明,RANMC模型在定量和可视

化结果上都有较好的效果.虽然 RANMC模型的性能比已

有的许多先进的模型更好,但是该模型也有很多方面需要

改进,如计算的复杂度、模型的结构等.在未来的工作中,

将进一步提高模型的整体性能,从而实现更轻量化的模型

结构.
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