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基于注意力机制的残差特征聚合网络超分辨率图像重建研究

孙　阳 丁建伟 张　琪 魏慧雯 田博文
中国人民公安大学信息网络安全学院　北京１０００３８
　
摘　要　针对单图像超分辨率算法级联残差块的输出特征仅在局部作用的问题,提出了一种结合注意力机制的残差特征聚合

网络.该网络通过跳跃连接将各残差块输出不同层次的特征聚合到残差组的尾部,实现特征的充分提取与复用,扩大网络的感

受野并增强特征的表达能力,使得不同层次的特征图更充分地参与到图像重建中.同时,为增强特征信息空间上的相关性,引

入增强空间注意力机制以改善残差块的性能.大量实验表明,此模型可以获得良好的超分辨率性能.在×４倍SR任务中与

RCAN,SAN和 HAN等主流方法相比,在５个基准测试集上取得的峰值信噪比平均提升０．０７dB,０．０６dB,０．００６dB,结构相似

度平均提升０．００１２,０．００１１,０．０００８,重建图像质量明显提高,细节更加丰富,充分说明了所提方法的有效性与先进性.
关键词:图像超分辨率重建;深度学习;注意力机制;特征聚合;卷积神经网络
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StudyonSuperＧresolutionImageReconstructionUsingResidualFeatureAggregationNetwork
BasedonAttentionMechanism
SUNYang,DINGJianwei,ZHANGQi,WEIHuiwenandTIANBowen
SchoolofInformationNetworkSecurity,People’sPublicSecurityUniversityofChina,Beijing１０００３８,China

　
Abstract　ToaddresstheproblemofthelocaleffectoftheoutputfeaturesofcascadedresidualblocksinsingleimagesuperＧresoＧ
lutionalgorithms,aresidualfeatureaggregationnetworkcombinedwithattentionmechanismisproposed．ThenetworkaggreＧ

gatesthefeaturesofdifferentlevelsoutputbyeachresidualblockthroughskipconnectionstotheendoftheresidualgroup,

achievessufficientfeatureextractionandreuse,expandsthereceptivefieldofthenetworkandenhancestheexpressionabilityof
features．Meanwhile,toimprovethespatialcorrelationoffeatureinformation,anenhancedspatialattentionmechanismisintroＧ
ducedtoimprovetheperformanceoftheresidualblocks．Extensiveexperimentsdemonstratethattheproposedmodelachieves

goodsuperＧresolutionperformance．ComparedwithstateＧofＧtheＧartmethodssuchasRCAN,SAN,andHAN,theproposedmethＧ
oddemonstratessignificanteffectivenessandadvancementinthetaskof×４superＧresolution．Onfivebenchmarkdatasets,our
methodachievesanaverageimprovementof０．０７dB,０．０６dB,and０．００６dBinpeaksignalＧtoＧnoiseratio,aswellasanaverageimＧ

provementof０．００１２,０．００１１,and０．０００８instructuralsimilarityindex．Thereconstructedimagesexhibitanotableincreasein

quality,withmoreabundantdetails．Theseresultsverifiesheefficacyandadvancementoftheproposedmethod．
Keywords　ImagesuperＧresolutionreconstruction,Deeplearning,Attentionmechanismsl,Featureaggregation,ConvolutionalneuＧ
ralnetworks
　

１　引言

单图像超分辨率(SingleImageSuperＧResolution,SISR)

技术指将低分辨率(LowResolution,LR)图像通过相应的算

法将其重建成高分辨率(HighResolution,HR)图像.相对于

LR图像,HR图像拥有更大的像素密度和更丰富的细节信

息,在刑侦、国防、医学等领域有广泛应用,是图像复原领域的

热点研究问题之一.且SISR具有不适定(illＧposed)特性,即
一个LR输入可以对应许多可能的 HR输出,映射空间太大,

其仍然具有挑战性.

超分辨率技术包括基于插值的方法[１]、基于重建的方

法[２]和基于学习的方法.但通过基于插值与基于重建的方法

得到的图像质量较差且效率极低.Dong等[３]于２０１４年提出

的SRCNN开创了基于学习的超分辨率技术的先河.近年

来,得益于神经网络的残差结构和深层架构,基于卷积神经网

络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)的图像超分辨率重

建方法获得了重大的进展.VDSR[４],SRResNet[５],EDSR[６]

等方法将残差结构引入图像超分辨率方法中增加网络的深

度,从 而 增 强 图 像 重 建 质 量.Zhang 等[７]将 通 道 注 意 力

(ChannelAttention,CA)机制引入到超分网络中构建残差通

道注意力网络 RCAN,采用嵌套残差结构堆叠多个残差通道

注意力块(ResidualChannelAttentionBlock,RCAB),在单图

像超分辨率任务中实现了良好的性能.但作为目前卷积神经

网络在超分辨率任务中的主流模型,其还有很多不足.首先,
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经典卷积结构都是通过残差块的连接构成,当前残差块的输

出只能作为下一残差块的输入,不同残差块输出的 LR图像

分层特征没有得到充分利用;其次,不同的残差块可以反映空

间方面的层次特征,但是使用 CA 机制捕捉的残差特征还不

够突出,没有充分利用LR图像各分层特征图的信息,并且特

征提取残差块的网络容量较低,限制了超分网络的学习能力.
针对目前卷积神经网络在超分任务中存在的一系列问题,提
出了一种全新的卷积神经网络,其中最主要的贡献点包括:

１)提出了一种基于注意力机制的残差特征聚合密集网络

(ResidualFeatureAggregationDenseNetwork,RFADN),该
网络在超分辨率任务中展现出了极大的优势.

２)关注残差块输出的 LR图像分层特征,搭建残差特征

聚合框架,充分复用图像特征信息,提高卷积神经网络的图像

重建能力.

３)引 入 增 强 空 间 注 意 力 (EnhancedSpatialAttention,

ESA)机制构建密集空间注意力块(DenseSpatialAttention
Block,DSAB),增强网络容量和学习能力,使网络能够恢复

LR图像更多的高频细节,大幅提高了图像的重建质量.

２　相关工作

２．１　基于卷积神经网络的超分辨率重建

SRCNN[３]采用经典的端到端结构,通过简单的三层卷积

结构在保证图像质量的同时又可以实现高分辨率图像的快速

重建.Shi等[８]通过对像素进行重新排列提出了 ESPCN 算

法,降低了网络的计算量,提高了模型的上采样效率,增强了

图像的重建效果.Kim等[４]将残差网络引入单图像超分辨率

方法中,构建了一个极深的残差网络 VDSR,同时加速了网络

的收敛速度.Lim 等[６]在SRResNet[５]的基础上舍弃了批归

一化(BatchNormalization,BN)层,在网络层数加深的同时计

算量也大大得到简化,图像重建效果也有所 提 高.Zhang

等[７]创新性地提出嵌套残差结构堆叠多个 RCAB,区分不同

通道特征对超分图像重建的重要程度并进行赋权,重建图像

质量得到极大提升.
以上方法虽然取得了非常不错的效果,但是这些方法都

是通过简单堆叠残差块实现的,没有利用分层特征信息帮助

重建图像,造成了特征浪费,因此本文采用特征聚合框架充分

利用各残差块输出的分层特征,获取更多包含细节、纹理的特

征,实现特征的复用.

２．２　基于注意力机制的超分辨率重建

注意力机制指导网络关注输入特征图信息量较大的部

分,从而产生更具分辨性的特征表示,被广泛地应用于计算机

视觉任务中.Hu等[９]提出的SENet通过对特征图进行处理

变换,建立通道依赖关系,极大地改善了图像分类任务的性

能.RCAN[７]首次将注意力机制引入到超分辨率任务中,

CA机制通过考虑各通道间的相互依赖性,自适应调整每

个特征通道的权重.SAN[１０]通过引入高阶注意力机制捕

获长 距 离 信 息 相 关 性,从 而 获 得 更 好 的 特 征 表 达.

HAN[１１]采用整体注意力网络模拟层、位置、通道之间的相

互依存关系,使网络聚焦于信息量更大的特征中,提升了

模型的重建能力.
以上方法通过使用注意力机制使重建图像达到了良好的

视觉效果,且超分任务需要残差特征包含更多的空间结构信

息来建立特征长距离依赖关系,以提高残差特征聚合网络的

有效性,因此需要具有较大感受野且轻量级的注意力模块来

增强模型的表现能力.

３　本文方法

３．１　网络总体结构

本文所提出的 RFADN网络结构如图１所示,包括浅层

特征提取、深层特征提取、上采样模块、重建模块４部分.

图１　基于注意力机制的残差特征聚合网络结构

Fig．１　Residualfeatureaggregationnetworkstructurebasedonattentionmechanism

　　首先,给定输入图像ILR ∈RH×W×C,使用一个３×３卷积

层获得图像浅层特征F０:

F０＝Hconv(ILR) (１)

其中,Hconv(􀅰)表示卷积核大小为３×３的卷积层.然后将

F０ 输入到通过嵌套残差(Residualinresidual,RIR)结构堆叠

的 M 个 残 差 特 征 聚 合 组 (ResidualFeature Aggregation
Group,RFAG)深层特征提取模块中,以获得图像的深层特征

FDF .另外,采用嵌套残差结构可以堆叠多个残差块,形成深

度的神经网络.每个残差块由多个卷积层和激活函数组成,

允许网络逐渐提取更高级别的特征.同时残差连接允许网络

在学习过程中跳过一些层的操作,从而减轻了梯度消失问题,

有助于更深层次的网络训练.RFAG由 N个 DSAB块构成,

M 和N 的具体参数请见４．１节.

FDF ＝HRIR(F０) (２)

其中,HRIR(􀅰)表示嵌套残差结构,能够达到很深的深度,提

供非常大的感受野.深层特征 FDF 通过上采样模块进行上

采样.

FUP ＝HUP(FDF ＋F０) (３)

其中,HUP(􀅰)采用ESPCN[８]所提出的亚像素卷积.最后通

过一个卷积层将放大后的特征重建至SR图像.

２３０６０００３９Ｇ２
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ISR ＝HR(FUP)＝HRFADN(ILR) (４)

其中,HR(􀅰)表示卷积核大小为３×３的卷积层,ISR 表示重

建得到的高分辨率图像.

尽管L１ 损失函数[１２]、L２ 损失函数[１３]、感知损失[１４]、对

抗损失[１５]等多种损失函数的组合会为重建图像带来视觉效

果的提升,但是为了验证 RFADN网络的有效性,本文采用与

前人工作相同的损失函数(L１ 损失函数)进行优化.L１损失

函数可以提供稳定的梯度,使得模型可以快速收敛.给定训

练集{Ii
LR ,Ii

HR }N
i＝１,包括 N 对相应的 LR 与 HR 图像,训练

RFADN网络的目标是最小化L１ 损失函数:

L(θ)＝１
N ∑

N

i＝１
‖HRFADN (Ii

LR)－Ii
HR ‖１ (５)

其中,θ 表 示 RFADN 网 络 模 型 的 参 数,HRFADN (􀅰)表 示

RFADN网络模型函数.

３．２　残差特征聚合

残差网络[１６]通过引入跳跃连接的方式来缓解深度神经

网络深度增加可能会产生的梯度消失或梯度爆炸问题,使网

络学习难度减小且更容易优化.在 RCAN 和SAN 网络中,

残差块按序堆叠在网络中形成残差组(ResidualGroup,RG)

的主干部分.在超分任务中,由于各残差块的输入不同,其输

出也会包含LR图像的不同层次特征.一个残差块输出的特

征通常要经过许多残差块进行不同运算才能被输入到下一模

块中,特征利用率偏低.这样就导致了 LR图像不同层次的

特征很难被充分利用,从而限制了卷积神经网络的学习与表

达能力.

利用各层次特征实现高精度图像重建是非常必要的,

Zhang等[１７]在堆叠的密集块(DenseBlock,DB)中提取层次特

征进行整合,取得了良好的效果.同样,Li等[１８]将每个多尺

度残差块(MultiＧScaleResidualBlocks,MSRBs)的输出发送

到网络尾部进行图像重建.但是这些方法都未考虑到浅层残

差块与深层残差块之间所输出特征的相似性与差异性,同时

当堆叠残差块数量过多时,多通道聚合特征将大大影响计算

效率.

因此,采用残差特征聚合组[１９]实现特征复用,其结构如

图１(b)所示.不同于SR任务中的其他网络,本文所使用的

网络结构可以有效地利用各残差块输出的 LR图像不同的层

次特征.前３个 DSAB输出的残差特征直接与第四个 DSAB
输出的残差特征相连,然后通过一个１×１卷积对特征进行通

道维度的融合.与简单堆叠多个残差块的 SR 网络相比,残
差特征聚合组可以使LR图像不同层次的特征更大程度地参

与到图像重建中,并且通过这种方式,不同残差块输出的不同

特征不会相互干扰.

Wang等[２０]结合密集块和 RIR 结构构建了嵌套残差密

集块(ResidualinResidualDenseBlock,RRDB),其兼具残差

连接和密集连接的优点,拥有更大的容量、更低的内存占用、

更小的计算成本等优点,更易于训练与优化.受 RRDB的启

发,在将密集空间注意力块输出的特征输入到主干网络时,将
各密集空间注意力块的输出乘以一个缩放权重β以调整残

差,从而提高网络的稳定性.残差特征聚合组的整个过程可

以表示为:

FRFAG ＝Conv(cat(x１,x２,x３,x４);θ１)􀱇x (６)

其中,FRFAG 表示残差特征聚合组输出的特征,(x１,x２,x３,x４)

分别表示４个 DSAB块的输出,Conv(􀅰)表示卷积核大小为

１×１大小的卷积层,θ１ 表示卷积层的超参数,cat(􀅰)表示对

４个残差输出按通道维度进行拼接,􀱇表示逐像素相加操作.

３．３　密集空间注意力块

RCAN[６]在其残差块中引入注意力机制,使得网络聚焦

于信息量更大的通道上.但是通过CA机制捕获的残差特征

还不够突出,同时 RCAB的网络容量较低,限制了其在超分

任务中的学习能力.SAN[１０]在其残差块中引入高阶注意力

机制提取长距离信息依赖性,但是高阶注意力机制十分消耗

计算资源,限制了模型的应用场景.
为了使每个残差块输出的特征更具有辨别性,也为了使

网络结构能够最大限度地发挥作用,构建了 DSAB模块作为

网络的基础块,使网络拥有更高的容量与更强的学习能力,其
结构如图２所示.

图２　密集空间注意力块

Fig．２　Densespaceattentionblock(DSAB)

为了堆叠多个残差块,模型需要的注意力机制必须是轻

量级的,同时为了更好地完成 SR 任务,还需要较大的感受

野.受Liu等[１９]的启发,采用ESA机制增强密集块的表达能

力,其结构如图３所示.ESA模块使用残差结构将输入特征

直接发送到模块的末端,为了使整个模块可以轻量化,首先使

用１×１卷积层压缩通道维度,有助于提取更具表达力的特

征.然后使用一个步长为２的跨步卷积以及窗口大小为７和

步长为３的最大池化层快速降低空间维度,使模型可以更集

中地关注特征图中的重要信息.与下采样层相对应,通过上

采样层恢复空间维度,然后使用一个１×１卷积层恢复通道维

度,保持特征图的通道数不变,以便进行后续的特征融合和加

权,最后使用Sigmoid函数生成注意力掩码,以指示特征图中

的重要区域.

图３　增强空间注意力机制

Fig．３　Enhancedspatialattentionmechanism(ESA)

４　实验

４．１　数据集及训练细节

本 文 使 用 DIV２K 数 据 集[２２] 的 ８００ 张 训 练 图 像 对

RFADN网络进行训练,为了扩充数据集,对８００张训练图像

随机旋转９０°,１８０°,２７０°或者水平翻转,在每次迭代中使用１６
个大小为４８×４８的 LR图像块作为输入.同时使用拥有不

同特征的５个标准测试集 Set５,Set１４,BSD１００,Urban１００,

Manga１０９进行测试,并与其他方法进行对比.使用 Adam 优

化器进行训练,其中,β１＝０．９,β２＝０．９９９,ε＝１×１０－８,初始

学习率lr＝１×１０－４,之后每１．５×１０５ 次反向传播迭代后学

习率降为之前的一半.
使用PyTorch框架在 NVIDIAGeForceRTX３０８０显卡

上实现.在 RIR结构中,设置 RFAG为 M＝２５,每个 RFAG
中 DSAB数为 N＝４,缩放权重β＝０．２.
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４．２　实验结果分析

为了验证 RFADN网络的有效性,在输出图像的 YCbCr
空间Y 通道上计算峰值信噪比(PeaksignalＧtoＧnoiseratio,

PSNR)和结构相似度(Structuralsimilarity,SSIM)指标评价

SR结果.本文通过与Bicubic,SRCNN,VDSR,EDSR,RDN,

DBPN,RCAN,SAN以及 HAN进行视觉与指标对比来进行

验证.表１－表３列出了以上经典算法与 RFADN 网络重建

效果的PSNR值和 SSIM 值.其中,PSNR 值越高表示重建

效果越好,SSIM 值 越 接 近 １ 表 示 SR 图 像 与 HR 图 像 越

接近.

表１　各模型在不同数据集上的表现(×２)

Table１　Performanceofeachmodelondifferentdatasets(×２)

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[３] ×２ ３６．６６ ０．９５４２ ３２．４５ ０．９０６７ ３１．３６ ０．８８７９ ２９．５０ ０．８９４６ ３５．６０ ０．９６６３
VDSR[４] ×２ ３７．０５ ０．９５６０ ３３．０５ ０．９１３０ ３１．９０ ０．８９６０ ３０．７７ ０．９１４０ ３７．２２ ０．９７５０
EDSR[６] ×２ ３８．１１ ０．９６０２ ３３．９２ ０．９１９５ ３２．３２ ０．９０１３ ３２．９３ ０．９３５１ ３９．１０ ０．９７７３
RDN[１５] ×２ ３８．２４ ０．９６１４ ３４．０１ ０．９２１２ ３２．３４ ０．９０１７ ３２．８９ ０．９３５３ ３９．１８ ０．９７８０
DBPN[２３] ×２ ３８．０９ ０．９６００ ３３．８５ ０．９１９０ ３２．２７ ０．９０００ ３２．５５ ０．９３２４ ３８．８９ ０．９７７５
RCAN[６] ×２ ３８．２７ ０．９６１４ ３４．１１ ０．９２１６ ３２．４１ ０．９０２６ ３３．３４ ０．９３８４ ３９．４３ ０．９７８６
SAN[１０] ×２ ３８．３１ ０．９６２０ ３４．０７ ０．９２１３ ３２．４２ ０．９０２８ ３３．１０ ０．９３７０ ３９．３２ ０．９７９２
HAN[１１] ×２ ３８．２７ ０．９６１４ ３４．１６ ０．９２１７ ３２．４１ ０．９０２７ ３３．３５ ０．９３８５ ３９．４６ ０．９７８５

MCFSR[２４] ×２ ３８．２９ ０．９６１８ ３４．１５ ０．９２１２ ３２．３５ ０．９０３０ ３３．３５ ０．９３８９ ３９．４７ ０．９７８８
RFADN(ours) ×２ ３８．２６ ０．９６２２ ３４．１１ ０．９２１７ ３２．４１ ０．９０３１ ３３．３９ ０．９３８９ ３９．４１ ０．９７８８

表２　各模型在不同数据集上的表现(×３)

Table２　Performanceofeachmodelondifferentdatasets(×３)

Method Scale
Set５

PSNR SSIM
Set１４

PSNR SSIM
BSD１００

PSNR SSIM
Urban１００

PSNR SSIM
Manga１０９

PSNR SSIM
Bicubic ×３ ３０．３９ ０．８６８２ ２７．５５ ０．７７４２ ２７．２１ ０．７３８５ ２４．４６ ０．７３４９ ２６．９５ ０．８５５６

SRCNN[３] ×３ ３２．７５ ０．９０９０ ２９．３０ ０．８２１５ ２８．４１ ０．７８６３ ２６．２４ ０．７９８９ ３０．４８ ０．９１１７
VDSR[４] ×３ ３３．６７ ０．９２１０ ２９．７８ ０．８３２０ ２８．８３ ０．７９９０ ２７．１４ ０．８２９０ ３２．０１ ０．９３４０
EDSR[６] ×３ ３４．６５ ０．９２８０ ３０．５２ ０．８４６２ ２９．２５ ０．８０９３ ２８．８０ ０．８６５３ ３４．１７ ０．９４７６
RDN[１５] ×３ ３４．７１ ０．９２９６ ３０．５７ ０．８４６８ ２９．２６ ０．８０９３ ２８．８０ ０．８６５３ ３４．１３ ０．９４８４
RCAN[６] ×３ ３４．７４ ０．９２９９ ３０．６４ ０．８４８１ ２９．３２ ０．８１１１ ２９．０８ ０．８７０２ ３４．４３ ０．９４９８
SAN[１０] ×３ ３４．７５ ０．９３００ ３０．５９ ０．８４７６ ２９．３３ ０．８１１２ ２８．９３ ０．８６７１ ３４．３０ ０．９４９４
HAN[１１] ×３ ３４．７５ ０．９２９９ ３０．６７ ０．８４８３ ２９．３２ ０．８１１０ ２９．１０ ０．８７０５ ３４．４８ ０．９５００

MCFSR[２４] ×３ ３４．７７ ０．９２９８ ３０．６７ ０．８４７７ ２９．２６ ０．８１２３ ２９．１４ ０．８７１６ ３４．４５ ０．９４９７
RFADN(ours) ×３ ３４．７９ ０．９３０６ ３０．６９ ０．８４９１ ２９．３３ ０．８１１２ ２９．１３ ０．８７１６ ３４．４４ ０．９５０５

　　　　　注:DBPN公布数据无×３倍SR结果.

表３各模型在不同数据集上的表现(×４)

Table３Performanceofeachmodelondifferentdatasets(×４)

Method Scale
Set５

PSNR SSIM
Set１４

PSNR SSIM
BSD１００

PSNR SSIM
Urban１００

PSNR SSIM
Manga１０９

PSNR SSIM
Bicubic ×４ ２８．４２ ０．８１０４ ２６．００ ０．７０２７ ２５．９６ ０．６６７５ ２３．１４ ０．６５７７ ２４．８９ ０．７８６６

SRCNN[３] ×４ ３０．４８ ０．８６２８ ２７．５０ ０．７５１３ ２６．９０ ０．７１０１ ２４．５２ ０．７２２１ ２７．５８ ０．８５５５
VDSR[４] ×４ ３１．３５ ０．８８３０ ２８．０２ ０．７６８０ ２７．２９ ０．７２５１ ２５．１８ ０．７５４０ ２８．８３ ０．８８７０
EDSR[６] ×４ ３２．４６ ０．８９６８ ２８．８０ ０．７８７６ ２７．７１ ０．７４２０ ２６．６４ ０．８０３３ ３１．０２ ０．９１４８
RDN[１５] ×４ ３２．４７ ０．８９９０ ２８．８１ ０．７８７１ ２７．７２ ０．７４１９ ２６．６１ ０．８０２８ ３１．００ ０．９１５１
DBPN[２３] ×４ ３２．４７ ０．８９８０ ２８．８２ ０．７８６０ ２７．７２ ０．７４００ ２６．３８ ０．７９４６ ３０．９１ ０．９１３７
RCAN[６] ×４ ３２．６３ ０．９００２ ２８．８７ ０．７８８９ ２７．７７ ０．７４３６ ２６．８２ ０．８０８７ ３１．２２ ０．９１７３
SAN[１０] ×４ ３２．６４ ０．９００３ ２８．９２ ０．７８８８ ２７．７８ ０．７４３６ ２６．７９ ０．８０６８ ３１．１８ ０．９１６９
HAN[１１] ×４ ３２．６４ ０．９００２ ２８．９０ ０．７８９０ ２７．８０ ０．７４４２ ２６．８５ ０．８０９４ ３１．４２ ０．９１７７

MCFSR[２４] ×４ ３２．６５ ０．９０１３ ２８．８８ ０．７８９１ ２７．７５ ０．７４４１ ２６．８８ ０．８０６１ ３１．２７ ０．９１７５
ERAN[２５] ×４ ３２．６６ ０．８９９９ ２８．９２ ０．７８９１ ２７．７９ ０．７４２９ ２６．８６ ０．８０７３ ３１．３９ ０．９１７２

RFADN(ours) ×４ ３２．６９ ０．９０１６ ２８．９１ ０．７８９６ ２７．８０ ０．７４４２ ２６．９０ ０．８１０１ ３１．３４ ０．９１９０
　　　　　注:ERAN公布数据只含×４倍SR结果.

　　为了展示 RFADN 网络的有效性与先进性,表１－表３
列出了不同方法在５个标准测试集上进行不同尺度图像超分

的对比结果,加粗数值表示为最佳结果,下划线数值表示次佳

结果.在×４倍的SR任务中,RFADN 网络与其他主流模型

在Set５,Urban１００,BSD１００测试集上相比,PSNR和SSIM 指

标均取得了最好的表现,在 Set１４和 Manga１０９测试集中,

SSIM 取得了最优的表现,PSNR指标都十分接近最佳结果.
在×３倍的SR任务中,RFADN网络与其他主流模型在５个

基准测试集上相比,PSNR均获得了最佳指标或与最佳指标

非常接近的结果.同时SSIM 均取得了最优或次优的结果.
另外在×２倍的SR任务中,RFADN 网络的表现虽然不如在

×３和×４倍SR任务中具有统治性,但综合衡量指标,其也

远远优于之前的超分模型.从另一种角度来说,当进行×４
或×３倍SR任务时,信息丢失比×２倍更严重.这意味着从

LR到 HR的重建更具挑战性,需要模型能够更好地推断丢

失的细节.因此,RFADN 网络在更高的缩放因子下会表现

更优秀,其强大的学习能力可以还原更多的细节.
值得强调的是,RFAND网络在 Urban１００测试集上表现

良好,这是因为其包含了丰富的结构信息,RFADN 网络可以

分层聚合这些信息,从而产生更具有代表性的特征和更为丰

富的细节信息.另外,需要注意到,RFADN 网络在５个不同

测试集上得到的SSIM 结果均达到了最优或非常接近最优的

结果,这说明 RFADN网络重建得到的图像更接近原图像,也
说明了 RFADN网络的先进性与鲁棒性.
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图４、图５给出了不同模型在×４倍SR任务中的主观视

觉感知评价,即不同网络所重建图像之间的对比图,并对局部

区域进行标注与放大,以便直观地感受不同模型所重建图像

的细节与纹理.
图４给出了 BSD１００数据集８６０００．png图像的测试结

果,传统Bicubic插值法重建得到的图像十分模糊,图像的细

节与边缘基本丢失,图像内容无法恢复甚至丢失.VDSR,

EDSR等模型虽然较传统插值法有了很大的提升,但会出现

细节模糊、纹理丢失等问题.RCAN,SAN,HAN模型基本可

以重建图像内容,但其分别在细节、清晰度、边缘方面还可以

进一步改善.综合观察,RFADN 网络所重构的图像内容更

清晰,边缘更锐化,细节更丰富,也与 HR图像更为接近.
图５给出了 Urban１００数据集中img_０９２．png图像的×４

倍SR结果.Bicubic插值法重建结果十分模糊,图像细节几

乎无法展现.基于深度学习的其他方法重建图像可以恢复主

要轮廓,但是在纹理结构、细节内容等方面都呈现不同程度的

扭曲与伪影.相比之下,RFADN 网络所重建的图像具有轮

廓清晰、边缘锐化、细节丰富等优点,通过恢复更多的信息获

得更好的结果.这正好展现了 RFADN 网络对于 Urban１００
这类具有丰富细节纹理与层次结构图像的重建优势.并且相

比其他网络,RFADN网络生成的 HR 图像在一定程度上缓

解了illＧposed问题,更加展现了 RFADN网络的强大能力.

图４　BSD１００数据集中８６０００．png的测试结果(×４)

Fig．４　Testresultsof８６０００．pngonBSD１００dataset(×４)

图５　Urban１００数据集中img_０９２．png的测试结果 (×４)

Fig．５　Testresultsofimg_０９２．pngonUrban１００dataset(×４)

４．３　消融实验

为了验证 RFADN网络中 DSAB模块与特征聚合结构的

有效性,对各结构进行消融实验,并对实验结果进行对比与分

析.为了更清晰地展示不同模块的有效性,只在Set５数据集

上测试PSNR和SSIM 两个指标.在不同模块的×４倍 SR
任务中,遵循本文４．１节的训练细节,具体性能如表４所列.

表４　在Set５测试集上的消融实验(×４)

Table４　AblationstudyonSet５(×４)

RFA × √ × √
DSAB × × √ √
PSNR ３２．５４ ３２．５８ ３．６３ ３２．６９
SSIM ０．９０００ ０．９００３ ０．９００５ ０．９０１６

表４中,RFA表示残差特征聚合框架,DSAB表示密集

空间注意力块.
由表４中的第３、４列可知,相比 Baseline,在分别引入

RFA和 DSAB之后,PSNR值分别提升了０．０４dB,０．０９dB,

SSIM 分别提升了０．０００３,０．０００５.需要强调的是,为了使消

融实验 各 网 络 卷 积 层 数 目 大 致 持 平,使 用 密 集 块 (Dense
Block,DB)替换 DSAB.由表４中的第５列可见,在整合了

RFA和 DSAB的 RFADN网络两项指标达到了最大值,相比

Baseline,PSNR提高了０．１５dB,SSIM 提高了０．００１６.
为了验证RFAG模块数量M 对网络性能的影响,本文构

建不同 M 的 RFADN网络进行消融实验.具体来说,分别使

M＝１０,M＝２０,M＝２５,M＝３０ 搭 建 ４ 个 不 同 参 数 量 的

RFADN网络,并在５个标准数据集上测试 PSNR 值评估模

型,实验结果如表５所列.
由表５可知,当 M＝２５时,RFADN 网络各项指标最优.

参数量过小,神经网络无法学习到图像深层特征;参数量过大,
会导致网络难以训练,容易出现过拟合现象,这说明神经网络

的复杂程度与所求解问题相匹配才能获得最好的效果.

表５　不同 RFAG数量的消融实验(×４)

Table５　AblationstudywithdifferentnumbersofRFAG(×４)

M Set５ Set１４ B１００ Urban１００ Manga１０９
１０ ３２．４７ ２８．８０ ２７．７１ ２６．５９ ３１．０２
２０ ３２．５５ ２８．８６ ２７．７７ ２６．７５ ３１．２２
２５ ３２．６９ ２８．９１ ２７．８０ ２６．９０ ３１．３４
３０ ３２．６４ ２８．８８ ２７．７９ ２６．８４ ３１．３０

为了验证控制缩放权重β对训练过程中网络稳定性的影

响,以β＝０．１,β＝０．２,β＝０．５,β＝１．０分别进行消融实验,并
在标准测试集上测试 PSNR指标以获得最佳缩放权重β,实
验结果如表６所列.

表６　不同缩放参数β的消融实验(×４)

Table６　Ablationstudywithdifferentparametersβ(×４)

β Set５ Set１４ B１００ Urban１００ Manga１０９
０．１ ３２．６９ ２８．８９ ２７．７８ ２６．８４ ３１．３２
０．２ ３２．６９ ２８．９１ ２７．８０ ２６．９０ ３１．３４
０．５ ３２．６６ ２８．８８ ２７．８２ ２６．８２ ３１．２８
１．０ ３２．６５ ２８．８４ ２７．７２ ２６．７８ ３１．２５

由表６可知,当β＝１．０时,即对于 DSAB的输出不进行

控制缩放时,模型的性能远低于采用缩放参数.因为缩放参

数β可以避免梯度消失或梯度爆炸问题,有助于稳定训练过

程,使模型能够更有效地更新参数.且当β＝０．２时,RFADN
获得的PSNR指标在５个基准测试集上的表现更为优异.

结束语　本文针对目前超分辨率卷积神经网络中各残差

块输出的分层特征未充分利用且模型容量小、学习能力较弱

的问题,提 出 了 基 于 注 意 力 机 制 的 特 征 聚 合 密 集 网 络

RFADN.该网络模型首先构建密集空间注意力块提升网络

的容量与残差块的感受野,然后使用特征聚合框架聚合来自

不同残差块输出的层次特征信息,同时利用 RIR结构堆叠多

个 DSAB加深网络的深度,增强模型的学习能力.与 SR 任

务中主流的卷积神经网络相比,RFADN 网络模型能够重建

出内容更丰富、纹理更清晰、边缘更锐利的SR图像,在得到

良好视觉效果的同时,也获得了最为优异的客观评价指标.
综合来看,RFADN网络在图像超分辨率技术中具有先进性

与优异性.
虽然 RFADN网络在SR任务中的表现较主流网络有了

长足的提升,但是模型在某类数据集上的表现欠佳,后续将通

过分析这类数据集的特点对 RFADN 网络进行改进,从而实

现泛化性能更佳的超分辨率模型.
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