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摘　要　针对现有图像超分辨模型存在特征提取能力弱、模型参数量较复杂等问题,提出了一种结构化混合注意力网络的图像

超分辨率重建模型,该模型在提高图像超分辨率重建效果的同时降低了模型的参数量.首先,对编码器进行结构化处理,通过

通道数量的不同来提取更多的图像特征.其次,对编码器的输出特性进行注意力网络混合重组,从而加强图像的特征特性.最

后,采用残差方式将输入的浅层图像特征直接与强化特征相混合,降低网络的参数量.实验结果表明,在公共数据集及不同放

大倍率的前提下,文中构建模型的PSNR值和SSIM 值基本是最优的,且网络结构的参数量较低,较好地平衡了图像超分辨率

重建过程中性能和参数复杂度间的关系.
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Abstract　AimingattheproblemsofweakfeatureextractionabilityandcomplexmodelparametersinexistingimagesuperＧresoＧ
lutionmodels,animagesuperＧresolutionreconstructionmodelbasedonstructuredhybridattentionnetworkisproposed．This
modelcanreducethenumberofparameterwhileimprovingthesuperＧresolutionreconstructioneffect．First,theencoderisstrucＧ
turedtoextractmoreimagefeaturesthroughthedifferenceinthenumberofchannels．Second,theattentionnetworkhybridreorＧ

ganizationisperformedontheoutputfeaturesoftheencodertoenhancethefeaturecharacteristicsoftheimage．Finally,aresidual
methodisusedtodirectlymixtheinputshallowimagefeatureswiththeenhancedfeaturestoreducetheamountofnetworkpaＧ
rameters．Experimentalresultsshowthatunderthepremiseofpublicdatasetsanddifferentmagnifications,thePSNRvalueand
SSIMvalueoftheproposedmodelarebasicallyoptimal,andtheparameteramountofthenetworkstructureislow,whichbetter
balancestherelationshipbetweenperformanceandparametercomplexityintheprocessofimagesuperＧresolutionreconstruction．
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１　引言

超分辨率重建(SuperＧresolutionReconstruction,SR)技

术主要是将输入低分辨率(LowResolution,LR)图像重建出

包含丰富细节的高分辨率(HighResolution,HR)图像,在这

一过程中需要尽可能多地收集和分析特征点相邻像素,以重

建出具有更高像素密度的图像.该技术现已被广泛的应用在

机器人图像探测、医学图像、卫星遥感等领域[１].

目前,SR的研究重点主要是构建参数量较少的模型来提

取更丰富的特征信息,恢复更多的图像细节.Lan等[２]提出

了一种级联剩余网络(CascadingResidualNetworks,CRNs),采
用双全局路径结构来简化模型的训练,并结合非局部操作从输

入低分辨率(LR)信息中捕捉到长距离空间要素,通过引入多

尺度块(MultiＧscaleBlock,MSB)从LR图像中的低级特征获取

不同尺度下输入的特征表示.Hu等[３]提出了图像超分辨率

重构方法,在上采样阶段将低分辨率图像缩放至指定大小,在
特征提取阶段提取低分辨率图像的初始特征,将提取到的初

始特征送入卷积编解码结构进行图像特征去噪,最后使用残

差学习快速优化网络重建出高分辨率图像.Yang等[４]提出

了一个多分支注意力 SR 模型,均分所有通道,关注高频特

征,解决了较深的卷积神经网络带来的计算量大、训练困难以

及效率低的问题.Wang等[５]提出了一种双剩余注意模块

(DoubleResidualAttentionModule,DRAM)网络,该网络致

力于恢复高频细节并在两个不同大小的感受野之间共享信

息,构建了本地信息集成(LocalInformationIntegration,LFI)

模块作为基本模块,充分利用本地图像信息,抑制不重要的特

征,提高图像分辨率的重构质量.Kim 等[６]提出了一种高精

度单幅图像超分辨率模型,该模型采用２０个权重层,在深层
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网络结构中采用多次级联过滤器,有效地利用大图像区域上

的上下文信息.Liu等[７]提出了一种新的残差特征聚合(ReＧ
sidualFeatureAggregation,RFA)框架,以有效提取图像特征

信息并优化该模块,并衍生出增强的空间注意块,将剩余特征

集中于关键的空间内容,使得设计的空间模块更加精准且高

效.Zhang等[８]提 出 了 一 种 新 的 残 差 稠 密 网 络 (Residual
DenseNet,RDN),用于提高图像的SR,通过残差密集块(ReＧ
sidualDenseBlock,RDB)连接卷积层来提取并自适应学习丰

富的局部特征,在充分获得密集的局部特征后,采用全局特征

混合法来整合和自适应地学习全局的层次特征.
上述方法虽然提升了特征信息的提取能力,但是仍存在

收敛速度慢、计算量大、图像细节容易丢失、图像特征信息层

面混合和互通能力较差等问题,因此在低级特征到高级特征

的提取、网络宽度的利用、降低参数复杂度等方面仍有很大的

研究空间.
针对以上问题及可研究性,本文提出了一种结构化混合

注意力网络的图像超分辨率重建(SFSR)模型[９].SFSR使用

PReLU函数[１０]作为激活函数,将残差块作为基本模块,网络的

通道数随着感受野的增加而增加,充分利用网络宽度来增加图

像特征信息的提取.SFSR将编码器得到的图像特征信息分别

输入到通道注意力模块和空间注意力模块中,以串联的方式将

双通道组合在一起,通过一种新的通道混合方法将高图像的层

级信息和浅层级信息相互关联,将smoothL１作为损失函数.

最后,SFSR利用残差结构将输入图像的浅层特征信息与网络

解码器通过长跳跃输出的增强特征信息进行全局连接.

２　模型构建

SFSR主要由编码器模块、解码器模块和残差模块３部

分组成.编码器模块由不同的结构化残差注意块和混合域注

意模块组成,基于残差理论,将卷积[１１]得到的浅层图像特征

输入到编码器中.解码器模块主要基于注意力机制,将细化

后的图像特征信息平均导入通道注意力模块和空间注意力模

块进行特征增强,设计新的通道混合法,将两个注意力模块进

行混合后,利用 PixelShuffle[１２]方法重构解码器,以smooth
L１作为损失函数,解码器的数量由上采样的倍数决定.残差

模块主要采用全局跳跃连接方式,通过最近的上采样模块,将
增强后的输出特征与原始输入图像的浅层特征信息进行叠

加,即整个SR网络形成一个整体的残差结构,只需要学习残

差特征,从而加快网络的收敛速度.

２．１　SFSR模型

SFSR的整体结构如图１所示,包括最近邻插值上采样

模块(NearestUpsample)、残差注意力模块(ResidualAttenＧ
tion)、混合域注意力模块(MDAM)、卷积模块(CONV)[１３]以

及解码器模块(Decoders),其中b１,b２ 和b３ 是３个不同的残

差注意力模块,W 和H 代表特征图的宽度和高度,C１,C２,C３

表示通道数.

图１　SFSR的整体框架

Fig．１　OverallframeworkofSFSR

２．２　编码器模块

注意力残差组由多个残差块组成,SFSR 中的残差块是

在 ResNets使用的标准残差块的基础上改进的,单个残差块

的结构如图２所示.具体改进如下.
(１)激活函数使用PReLU激活函数代替 ReLU 函数[１４],

因为PReLU激活函数在几乎没有增加额外参数的前提下可

以提升模型的拟合能力,又可以减小过拟合风险,其表达式

如下:

PReLU(yi)＝
yi, ifyi＞０
aiyi, ifyi≤０{ (１)

其中,i代表不同的通道,yi 是激活函数在第i个通道的输入,

ai 是斜率.

(２)中间的卷积层采用比传统卷积[１５Ｇ１６]具有运算成本低、

参数个数少的优点的３×３深度可分离卷积层.

３个残差注意力块(b１,b２,b３)分别由多个残差块组成,由

于浅层特征的感受野较小,b１ 中的单个残差块没有设置３×３
深度可分离卷积层.随着特征信息提取的深入,b２ 和b３ 中的

残差块包含３×３深度可分离卷积层.为了降低SFSR模型

的参数复杂度,经过大量实验,将３个注意力块中的残差块数

和通道放大率分别设置为(６,８,６)和(×１,×２,×４).

MDAM 是一种混合域注意力模块,编码器中 MDAM 的

重建放大倍数为１,不进行PixelShuffle重建,即 MDAM 只对

空间注意力模块和通道注意力模块中的特征信息进行混合和

细化,来提高图像提取的特征信息.

图２　残差块结构

Fig．２　Residualblockstructure

２．３　解码器模块

SFSR的解码器模块由 MDAM 和SubＧpixelConvolution
模块组成,首先利用通道之间的相互作用以及图像特征的空

间状态设计注意力模块的组合形式,对于输入一个W×H×
C的特征F,通道注意力模块得到１×１×C的通道描述,空间

２２０６００２４０Ｇ２
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注意力模块得到W×H×１的通道描述,进行两通道的顺序

组合得到缩放后的新特征.
在SFSR解码过程中,首先将经过编码器处理后的图像

特征输入解码器中,经过３×３卷积层对图像特征进行细化增

强图像特征;其次,将增强后的图像特征经过通道注意力模块

将所得特征相加后,经过激活函数处理得到缩放后的新特征

F′,新特征F′经过空间注意力模块的特征识别与增强处理,
得到缩放后的新特征F″,通过１×１卷积核对新的特征图

进行特征映射得到特征图;最后,基于子像素卷积模块中

的 PixelShuffle对特征进行上采样.当上采样倍数为n时,

PixelShuffle需要n２ 个通道来重组一个像素周围的空间.因

此,SFSR并行采用了空间注意力模块和通道注意力模块来

降低网络的结构复杂度,满足PixelShuffle算法的特点.

图像的放大以及原生图低分辨率都会影响上采样法对特

征图放大的效果,采用不同的信道组合方式可以很好地恢复

图像特征,信道顺序组合(见图３(a))[１７]与并行组合(见图３
(b))[１７]可以产生不同的效果,采取顺序组合可以获得更好的

像素级特征,提高采样的精确度[１８].

图３　解码器模块结构

Fig．３　Decodermodulestructure

２．４　结构残差模块

根据 DRSR[１６]网络的相关优点,本文采用全局连接的方

法对输入图像进行最近插值,在输入的低分辨率图像上叠加

增强后的图像特征信息.由于输入的低分辨率图像已经包含

低频信息特征,残差模块可以通过基于浅层特征信息的上采样

方法来直接预测高分辨率结果,从而大大减少模型的参数量.
损失函数的选择在很大程度上影响着网络性能,目前常

使用L１loss和L２loss.L１loss虽然有稳定的梯度,但在零

点处不平滑且学习慢.L２loss虽然连续且光滑,但是鲁棒性

较差[１９],因此SFSR结合L１与L２的优点,采用梯度下降快、
鲁棒性能强的smoothL１作为损失函数,其表达式为:

SmoothL１(x,y)＝

０．５∗(yi－f(xi))２,

if|yi－f(xi)|＜１
|yi－f(xi)|－０．５,

otherwish

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(２)

其中,yi 表示真实值,f(xi)表示预估值.

３　实验与结构分析

３．１实验设置

(１)实验平台及数据集选择

本文采用 NVIDIARTX３０６０Ti显卡,采用软件Python３．８

软硬件平台进行编译,操作系统平台为 Ubuntu２２．０４.

本实验采用高质量的通用图像数据集(DIV２K)[２０]作为

训练集和验证集,将 ５个常见的公共数据集(Set５,Set１４,

B１００,Urban１００和 Manga１０９)用于评估模型的性能.Batch_

Size设置为６４,全数据集(epoch)设置为６００,一个epoch迭代

２００次,重建尺度设置为×２,并将×３和×４的尺度应用于重

建图像,与其他主流的SR算法进行比较.
(２)评价指标

选取峰值信噪比(PSNR)和结构相似度(SSIM)作为图像

的定性评价指标.PSNR 和 SSIM 的值越高,其效果越好,

PSNR[２１]和SSIM[２２]的计算式如下:

PSNR＝１０log１０
MAX２

I

MSE( ) ＝２０log１０
MAXI

MSE
æ

è
ç

ö

ø
÷ (３)

SSIM(X,Y)＝
(２μXμY＋C１)(２σXY＋C２)

(μ２
X＋μ２

Y＋C１)(σ２
X＋σ２

Y＋C２)
(４)

其中,MAXI 是表示图像点颜色的最大数值;(μX,μY )和(σX,

σY)分别表示X,Y 的平均值和方差,σXY 是X 和Y 的协方差,

C１ 和C２ 是正常数.

３．２　实验分析

消融实验用于评价结构化模块和混合注意力模块对SFＧ
SR的有效性,根据文献[９],本次实验仅训练 DIV２K 数据库

中的８００个训练集.

实验比较内容包括编码器残差块中的３×３深度可分离

卷积层、解码器注意力模块中的顺序性混合,本文展示了

Set１４在４００个epochs上的PSNR值和SSIM 值,缩放倍数为

２倍.结果如表１所列,可以看出,SFSR的编码器和解码器

中增加或改进了模块,不仅可以提取更多的图像特征,也有效

地降低了参数数量.

表１　编码器模块和解码器模块消融实验

Table１　Encodermoduleanddecodermoduleablationexperiments

Components Combination
DSCL √ √ √

Parallelism √ √ √ √
Fusion √ √
PSNR ２９．０１ ３１．９８ ３０．９３ ３２．１５ ３２．４２ ３２．７８
SSIM ０．８８５７ ０．８９９３ ０．８９３６ ０．９０９１ ０．９１１０ ０．９２０３

Parameter ２．３ ２．０ ２．１ １．８ ２．１ １．７

图４给出了 DIV２K 训练集在６００个epochs上的 PSNR
值和SSIM 值,缩放倍数为×２,验证使用或者不适用高频残

差模块时,模型的性能变化.由图４可知,在本文方法上加入

高频残差模块时,epoch为４１０时就已经稳定,反之,在epoch
为４９５时才趋于稳定.结果表明,加入高频残差模块的收敛

特性远远优于不使用高频残差模块的模型.

图４　残差模块的消融实验

Fig．４　AblationexperimentofhighＧfrequencyresidualmodule
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３．３　模型对比分析

表２列出了本文方法与Bicubic[２２]、MCRAN＋[２２]和 EDＧ
SR[２３]方法的定量评估汇总.由表２可知,本文方法生成图像

的平均PSNR值和SSIM 与 MCRAN＋相差不大,但是与其

他SR重建图像的方法的质量有大幅度的提升.同时,如图５
所示,在这种方法下,本文方法的准确率更高.

表２　DIV２K实验对比

Table２　DIV２Kexperimentcomparison

method scale
DIV２Kvalidationset

Bicubic EDSR MCRAN＋ OurSFSR

×２
PSNR ３１．３５ ３５．０３ ３６．６０ ３８．７５
SSIM ０．９０７６ ０．９６９５ ０．９４８７ ０．９４８９

×３
PSNR ２８．４９ ３１．２６ ３２．８２ ３４．１９
SSIM ０．８３３９ ０．９３４０ ０．８９４０ ０．９３０８

×４
PSNR ２６．９２ ２９．２５ ３０．８１ ３１．６８
SSIM ０．７７７４ ０．９０１７ ０．８４５７ ０．９００２

图５　基于 DIV２K的SFSR收敛性分析

Fig．５　ConvergenceanalysisofSFSRbasedonDIV２K

将本文方法与现有几种先进的超分辨率重建方法(BicuＧ

bic,DIN[２４],SRCNN[２５],VDSR[６],DRCN[２６],DRSR[１６])在公

开数据集上(Set５,Set１４,BSD１００)进行图像重建效果对比,进

而评估此方法的特性以及性能.

表３、表４列出了多种SR方法在多个公开数据集上的测

试结果.可以发现在这些数据集中,本文方法对比其他网络

SR方法,在PSNR和SSIM 上均有明显的提高.

表３　数据集在不同结构下的PSNR平均值

Table３　AveragePSNRofdatasetswithdifferentstructures

Dataset Scale Bicubic DIN SRCNN VDSR DRCN DRSR OurSFSR

Set５
×２ ３３．６６ ３８．２６ ３６．３３ ３７．５３ ３８．２６ ３８．２１ ３８．３５
×３ ３０．３９ ３４．７６ ３２．７５ ３３．６６ ３４．７５ ３４．６８ ３４．９６
×４ ２８．４２ ３２．６７ ３０．４８ ３１．３５ ３２．６０ ３２．４３ ３２．８０

Set１４
×２ ３０．２４ ３４．０３ ３２．４５ ３３．０５ ３４．０２ ３３．９２ ３４．４３
×３ ２７．５５ ３０．６５ ２９．３０ ２９．７８ ３０．５９ ３０．５５ ３０．８１
×４ ２６．００ ２８．８７ ２７．５０ ２８．０２ ２８．８８ ２８．８６ ２９．１０

BSD１００
×２ ２９．５６ ３２．３５ ３１．３６ ３１．９１ ３２．３６ ３２．３３ ３２．６１
×３ ２７．２１ ２９．２９ ２８．４１ ２８．８３ ２９．３３ ２９．２５ ２９．５３
×４ ２５．９６ ２７．７８ ２６．９０ ２７．２９ ２７．７０ ２７．７４ ２７．９６

表４　数据集在不同结构下的SSIM 平均值

Table４　AverageSSIMofdatasetswithdifferentstructures

Dataset Scale Bicubic DIN SRCNN VDSR DRCN DRSR OurSFSR

Set５
×２ ０．９２９９０．９６１６０．９５４２ ０．９５８７０．９６１５０．９６１２ ０．９６２６
×３ ０．８６８２０．９２９８０．９０９０ ０．９１４００．９３０００．９２９０ ０．９３３０
×４ ０．８１０４０．９００６０．８６２８ ０．８６５７０．９００２０．８９８４ ０．９０３１

Set１４
×２ ０．８６８８０．９２１４０．９０６３ ０．９０８８０．９２１３０．９２０４ ０．９２６０
×３ ０．７７４２０．８４８００．８２０９ ０．８２４２０．８４７６０．８４６４ ０．８５３２
×４ ０．７０２７０．７８９００．７５０３ ０．７５３５０．７８９００．７８７９ ０．７９３９

BSD１００
×２ ０．８４３１０．９０１８０．８８７９ ０．８９０６０．９０２００．９０１６ ０．９０５７
×３ ０．７３８５０．８０９８０．７８６３ ０．７８９７０．８１１４０．８０８８ ０．８２３４
×４ ０．６６７５０．７４３７０．７１０１ ０．７１２８０．７４１６０．７４１５ ０．７４８１

　　为了更直观地评估各种方法重建图像的效果,采用不同

的缩放倍数(×２,×３和×４)对部分数据集上的图像进行细

节缩放,如图６－图８所示.
图６采用两倍放大因子,可以观测到结果图在细节恢复

方面更加清晰;图７采用３倍放大因子,观测到本文方法在抗

锯齿以及清晰度方面更优;图８采用四倍放大因子,可以观测

到发饰边界特征更加明显,线条更清晰.相比其他超分辨率

方法,本文方法重建图像的清晰度以及分辨率更优.

图６　两倍放大因子下不同算法处理后flower图像的超分辨率结果

Fig．６　SuperＧresolutionresultsofflowerimagesprocessedby
differentalgorithmsundertwicemagnificationfactor

图７　三倍放大因子下不同算法处理后bird图像的超分辨率结果

Fig．７　SuperＧresolutionresultsofbirdimagesprocessedby
differentalgorithmsundertriplemagnificationfactor

图８　四倍放大因子下不同算法处理后comic图像的超分辨率结果

Fig．８　SuperＧresolutionresultsofcomicimagesprocessedby
differentalgorithmsunderfourtimesmagnificationfactor

通过对比发现,无论是在客观的数据对比还是在主观的

视觉效果对比上,本文所获取的重建图片效果明显较其他先

进SR方法更优,故SFSR在高倍图像的SR上具有明显的性

能优势.
结束语　针对图像超分辨率重构模型中缺乏图像特征信

息的互通、收敛速度慢、计算量大、图像细节容易丢失等问题,
提出了一种基于结构化混合注意力网络的图像超分辨率重建

(SFSR)模型.首先,通过设置不同的通道数来改变残差模

块,提取更多的图像特征;其次,将通道注意力模块和空间注

意力 模 块 采 用 顺 序 连 接 的 方 式 组 合 在 一 起,并 利 用 PixＧ
elShuffle方法重构解码器的功能;最后,残差模型的设置不仅

加速了网络残差的收敛,也提高了图像重建效果.实验结果

表明,对比其他方法,SFSR在Set５,Set１４和 B１００测试集上

的平均PSNR和SSIM 的值都有所提高,并且 SFSR 的视觉

对比度更佳,图像纹理、细节特征更突出.
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本文方法在取得优异成果的情况下,也存在着一些不足.
主要问题集中在对图像细节信息提取的速度以及图像特征提

取少且慢.未来研究中,将继续深化对本文的研究工作,加快

图像特征提取的速度以及准确率,优化本文提出的模型,缩短

计算量,从而更有效地提高图像超分辨率重建效果.
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