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基于频率驱动的多尺度图像超分辨率方法

杨红菊 张子扬 李　尧

山西大学计算机与信息技术学院　太原０３０００６
　
摘　要　单图像超分辨率是一种旨在从单张低分辨率图像重建高分辨率图像的关键技术,被广泛应用于医学影像增强、卫星遥

感、安防监控及数字媒体内容优化等领域.其核心在于恢复图像丢失的高频细节,以提升视觉质量.然而,该任务因其病态逆

问题的本质而面临诸多挑战:传统插值方法难以重建复杂细节;基于卷积神经网络的方法虽能提取局部特征,但在全局建模上

不足;而 Transformer虽擅长长程依赖捕捉,却对高频信息细化能力有限,导致重建图像边缘模糊,纹理失真.为此,提出了一

种创新的模型,通过引入小波变换实现多尺度图像分解,优化高频信息提取,并设计三大核心模块:小波细化模块,增强高频细

节处理;移位矩形特征增强模块,捕获全局上下文;多尺度小波融合模块,整合高频先验与全局特征.该方法显著提升了纹理和

边缘清晰度,兼顾了局部细节与整体一致性.实验结果表明,该模型在 Set５,Set１４和 BSD１００ 等基准数据集上超越了现有技

术,平均峰值信噪比提升约０．３dB,主观视觉质量亦更优.该研究不仅有效解决了高频信息恢复难题,还为单图像超分辨率领

域提供了新思路,具有重要的学术与应用价值.
关键词:单图像超分辨率;Transformer;卷积神经网络;小波变换;高频信息优化;多尺度处理
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Abstract　SingleＧimagesuperＧresolutionisacriticaltechniqueaimedatreconstructinghighＧresolutionimagesfromsinglelowＧ
resolutioninputs．Itplaysapivotalroleinvariousfieldssuchasmedicalimageenhancement,satelliteremotesensing,security
surveillance,anddigitalmediacontentoptimization．ThecoreofSISRliesinrestoringthelosthighＧfrequencydetailstoimprove
visualquality．However,thistaskfacesnumerouschallengesduetoitsillＧposedinverseproblemnature:traditionalinterpolation
methodsstruggletoreconstructcomplexdetails;convolutionalneuralnetworkＧbasedapproachescanextractlocalfeaturesbutfall
shortinglobalmodeling;whileTransformersexcelatcapturinglongＧrangedependencies,theyhavelimitedcapabilitiesforrefiＧ
ninghighＧfrequencyinformation,leadingtoblurrededgesanddistortedtexturesinreconstructedimages．Toaddresstheseissues,

thisstudyproposesaninnovativemodelthatleverageswavelettransformationformultiＧscaleimagedecomposition,optimizingthe
extractionofhighＧfrequencyinformation．Threekeymodulesaredesigned:thewaveletrefinementmoduleenhancestheprocessing
ofhighＧfrequencydetails;theshiftedrectangularfeatureenhancementmodulecapturesglobalcontext;andthemultiＧscalewavelet
fusionmoduleintegrateshighＧfrequencypriorswithglobalfeatures．Thismethodsignificantlyimprovestextureclarityandedge
sharpness,balancingbothlocaldetailsandoverallconsistency．ExperimentalresultsdemonstratethattheproposedmodeloutperＧ
formsexistingtechniquesonbenchmarkdatasetssuchasSet５,Set１４,andBSD１００,achievinganaveragepeaksignalＧtoＧnoiseratio
improvementofapproximately０．３dB,alongwithsuperiorsubjectivevisualquality．Thisresearchnotonlyeffectivelytacklesthe
challengeofhighＧfrequencyinformationrecoverybutalsoprovidesnewinsightsintothefieldofsingleＧimagesuperＧresolution,

holdingsignificantacademicandpracticalvalue．
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１　引言

单图像超分辨率(SingleＧImageSuperＧResolution,SISR)

是计算机视觉和图像处理领域的一个重要研究方向,旨在从

低分辨率(LowＧResolution,LR)图像恢复出高分辨率(HighＧ
Resolution,HR)图 像,同 时 保 持 图 像 的 细 节 和 视 觉 质 量.



SISR在很多领域中都有比较广阔的应用前景,如视频流媒

体[１]、视频监控[２],以及医学成像[３]和卫星遥感[４]领域.尽管

它拥有比较高的应用价值,但是该领域还存在着很多有待解

决的问题:传统方法难以有效捕捉高频细节,导致重建图像的

边缘和纹理模糊,影响整体清晰度;部分算法无法高效整合多

尺度信息,在一定程度上限制了重建效果.

在早期,随着数字图像处理的发展,基于插值的方法成为

单图像超分辨率的主流技术.这些方法通过数学公式在低分

辨率图像中插入额外的像素来提高分辨率.一些代表性的方

法包括最近邻插值[５]、双线性插值[６]和双三次插值[７].

近年来,深度学习的快速发展推动了超分辨率技术的突

破.卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)成

为一些研究人员喜欢使用的方法.例如,VDSR[８]通过使用

非常深的网络结构来提升超分辨率的性能;SRResNet[９]创造

性地引入了残差学习机制,解决了在训练过程中所面临的梯

度消失等棘手问题.但是,其仍然存在着一些局限性,尤其在

处理大尺度的图像内容时,由于 CNN 的感受野是有限的,它

难以捕捉图像中的长距离依赖关系,导致重建的图像可能在

全局结构上存在不一致性,尤其是在处理重复纹理或长距离

边缘时.

为了解决上述问题,一些基于 Transformer[１０]架构的模

型逐渐出现在人们的视野中,并且在很多实验中被证明具有

捕捉图像长距离依赖关系的有效性.尽管取得了这些进步,

但这些工作主要集中于设计 Transformer模块以获得全局信

息,而忽略了图像频率方面的把控;Transformer通常在单一

尺度上处理图像,难以有效捕捉多尺度信息,这可能导致在恢

复图像的全局结构和局部细节时出现不足.为了解决这些问

题,引入小波变换[１１]方法.小波变换的多尺度特性使得模型

能够同时处理图像的全局和局部特征,这种多尺度特征表示

可以更好地模拟人类视觉系统对图像的感知方式,从而提高

超分辨率的视觉质量.针对单图像超分辨率任务中细节、纹
理和边缘信息的优化需求,本文提出了一种将小波变换融入

Transformer结构的新模型,为图像处理领域提供了一种创新

且有效的解决方案.具体来说,该模型主要包括３个部分,即
小波细化模块(WRB)、移位矩形特征增强模块(SRFEB)和多

尺度小波融合模块(MWFB),这３个模块协同工作,共同实现

了图像的多尺度[１２]处理,能更好地捕获图像的高频信息,从

而获得效果较好的结果.本文的主要贡献包括以下几点.

１)提出了一种全新的单图像超分辨率重建网络架构.该

架构在性能上显著优于传统模型,能够更有效地恢复图像细

节并提升整体重建质量.

２)提出了一个小波细化模块.通过提取多尺度图像特

征,该模块能够有效处理高频细节和多层次特征,从而生成细

节更丰富的重建图像.

３)提出了一个多尺度小波融合模块.该模块将小波细化

模块的输出与移位矩形特征增强模块的输出进行深度融合.

２　相关工作

２．１　图像超分辨率

近年来,基于 CNN 的图像超分辨率方法相较于传统方

法展现出显著优势,能够更有效地提升算法性能.Dong等提

出的SRCNN[１３]开创性地将３个卷积层引入图像超分辨率任

务中,为后续研究奠定了基础.此后,众多研究通过深化网络

架构进一步提升性能.Kim 等提出的 VDSR 引入了残差学

习机制,成功构建了包含２０层的深度网络.之后,Lim 等通

过简化残差块设计,使得网络深度更深,进一步提升了性能.

Zhang等提出的 RCAN[１４]引入了残差中的残差结构,实现了

超过４００层的深度网络训练.此外,众多研究还探索了空间

和通道注意力机制,以改善重建质量.例如,２０１９年 Hui等

的工作[１５]、２０２０年Liu等[１６]的研究,以及２０２０年Zhou等[１７]

的成果,均 在 此 方 面 做 出 了 贡 献.２０２０ 年,Niu等 提 出 的

HAN[１８]引入了层注意力模块和通道空间注意力机制,进一

步提升了超分辨率效果.

尽管基于CNN的方法在图像超分辨率领域取得了显著

成果,但它们在全局信息建模方面仍存在局限性,难以有效捕

捉图像的长距离依赖关系.

２．２　基于Transformer的单图像超分辨率

Transformer[１９]架构在自然语言处理领域取得了巨大成

功后,开始被引入到图像超分辨率任务中.Liang等提出的

用于图像恢复的强基线模型 SwinIR[２０]首次将 SwinTransＧ
former与CNN结合,显著提升了超分辨率的性能.由微软

和中国科学技术大学研究团队提出的CSWinTransformer[２１]

是一种通用视觉 Transformer,通过在水平和垂直方向上并行

计算自注意力,形成十字形窗口,从而在较小的计算量下实现

了更大的感受野.这种设计,使得模型能够更高效地捕捉全

局信息.Chen等提出的 HAT[２２]网络结合了通道注意力[２３]

和基于窗口的自注意力机制,利用两者的互补优势激活了更

多输入像素,提高了重建质量.CRAFT[２４]模型考虑到结合

高频先验的重要性,通过结合 CNN 的高频信息提取能力和

Transformer的全局信息捕捉能力,有效弥补了 Transformer
在高频信息处理上的不足,并通过混合融合机制优化了特征

表示.

２．３　结合小波变换的单图像超分辨率

小波变换在图像超分辨率领域的应用背景主要源于其多

尺度表示和高频细节恢复的能力.图１展示了小波变换分解

图像示例[２５].将小波变换与深度学习技术相结合,可以更好

地解决图像超分辨率中的高频信息缺失和多尺度信息融合问

题,同时降低计算复杂度.这种结合为图像超分辨率任务提

供了新的思路和方法,具有重要的研究和应用价值.

图１　小波变换

Fig．１　Wavelettransform

Duan等提出了一种基于小波域的深度残差网络[２６],不
同于其他传统的卷积神经网络直接推导高分辨率图像,该方

９１２杨红菊,等:基于频率驱动的多尺度图像超分辨率方法



法采用多阶段学习策略,首先推理出高分辨率图像对应的小

波系数,然后重建超分辨率图像.Huang等提出了一种基于

小波变换的多尺度神经网络 WaveletSRNet[２７],首先将输入

图像分解为不同尺度的小波系数,并分别对每个尺度进行超

分辨率处理,最后通过小波重构生成高分辨率图像.这种方

法有效地利用了小波变换的多尺度特性,提升了超分辨率的

性能.Ma等提出了一种结合小波变换和 SRFeat网络的单

图像超分辨率方法[２８],首先将低分辨率图像输入SRFeat网

络进行初步超分辨率重建,获得粗略的高分辨率图像,然后利

用小波变换对低分辨率图像和粗略高分辨率图像进行特征融

合,最终通过逆小波变换得到最终的高分辨率图像.Dharejo
等提出了一种结合小波变换和迁移生成对抗网络的时空单图

像超分辨率方法[２９].具体而言,该方法通过小波变换将低分

辨率图像分解为多个频率带,利用迁移 GAN 在不同频率带

中预测高频成分,最后通过逆小波变换重构高分辨率图像.

这种方法解决了传统超分辨率方法中高频细节缺失和纹理特

征不足的问题,同时通过迁移学习减少了计算成本,并提高了

纹理信息的恢复能力.

３　本文方法

该网络主要包括３个关键的组成部分,即浅层特征提

取模块、小波融合残差组(WFRG)和重建模块,如图２所

示.浅层特征提取模块包括一个卷积层.小波融合残差

组由若干个小波融合模块(WFB)组成,每个 WFB包括３
种类型的模块:小波细化块(WRB)、移位矩形特征增强块

(SRFEB)和多尺度小波融合模块(MWFB).首先描述整

体的结构;然后分别描述３个关键的设计,包括 WRB,SRＧ
FEB和 MWFB.

图２　模型结构

Fig．２　Modelarchitecture

３．１　模型概述

首先,将 LR图像输入至一个尺寸为３×３的卷积层,利

用该卷积层的运算特性提取图像的浅层特征.随后,把所获

取的浅层特征馈入一系列精心设计的小波融合残差组架构

中,以此深入学习图像的深层特征信息.在最后一个小波融

合残差组处理完毕后,引入一个３×３的卷积层执行特征聚集

操作;同时,在浅层特征提取阶段完成之后,在与最终输出之

间构建残差连接,为后续的模型训练流程提供便利,助力模型

收敛优化.最终,凭借一个由３×３卷积层与混洗层[３０]共同

构成的重建模块,生成最终的超分辨率图像.

３．２　小波细化模块

该模块的目的是提取多尺度[３１Ｇ３３]图像特征,处理高频细

节和多层次特征,得到一个细节更丰富的图像.该模块分为

两个分支,包括小波变换分支和边缘引导注意力分支,如图３
所示.具体地,首先将输入的特征分成两部分,分别将其输入

到两个分支中进行处理.

XW
in,XE

in＝Split(Xin) (１)

其中,XW
in和XE

in分别代表小波变换分支和边缘引导注意分支

的输入.对于小波变换分支,首先使用一个３×３的卷积层对

输入进行初步特征提取,之后进入小波变换的过程,通过小波

变换将输入图像分解为多层次、多频率的特征表示,将图像

分为４个子带.

W{XW
in}＝{LL,LH,HL,HH} (２)

其中,LL是低频部分,包含图像的粗略结构;LH 是水平高频

部分,包含图像的水平边缘信息;HL 是垂直高频部分,包含

图像的垂直边缘信息;HH 是对角线高频部分,包含图像的对

角边缘信息.小波变换的输出W 被重塑成一个形状为(B,

C×４,H,W)的张量.

Wreshaped＝Reshape(W,(B,C×４,H,W)) (３)

这里,将原来的４个频带的通道数合并到一个维度中.

对每个子带应用小波域卷积[３４]提取特征.

Wconv＝Conv２d(Wreshaped) (４)

卷积后的结果Wconv会通过尺度调整模块进行尺度调整.

这个模块通过乘以一个缩放因子来调整卷积结果的幅度

Wscaled＝Scale(Wconv),在尺度调整后,卷积结果被恢复回小波

变换的原始形状.

Wfinal＝Reshape(Wscaled,(B,C,H,W,４)) (５)

之后进入小波重建阶段,将小波分解后的多尺度特征重

新合成完整图像,从最高层开始,将处理后的低频和高频特征

组合,使用重建滤波器执行逆小波变换Xrecon＝IWT(Wfinal).

最后,将在像素域直接操作的卷积部分与小波域的重建特征

结合.
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XW
out＝Xrecon＋Conv２d(XW

in) (６)

对于边缘引导注意分支,将输入的特征XW
in 分别通过通

道注意力、边缘增强卷积和空间注意力处理,之后再将三特征

融合.在通道注意力分支的处理中,输入特征X 通过全局平

均池化得到通道级别的统计信息,通过一个多层感知机生成

通道注意力权重.

Achannel＝σ(MLP(GAP(X))) (７)

其中,GAP 是全局平均池化操作,MLP 是多层感知机,σ是

Sigmoid函数.将通道注意力权重应用到输入特征图上,得
到输出Xchannel.

Xchannel＝X☉Achannel (８)

在边缘增强卷积分支处理中,输入的特征X 会经过该卷

积得到增强图像边缘信息后的特征Xedge.

Xedge＝EdgeConv(X) (９)
其中,EdgeConv表示一个边缘增强卷 积.在 空 间 注 意 力

分支的处理中,输入特征图X 通过一个卷积层生成空间注

意力图,空间注意力图通过Sigmoid函数进行归一化,得到

权重.

Aspatial＝σ(SAConv(X)) (１０)
其中,σ是 Sigmoid函数,SAConv 表示空间注意力卷积层.
将空间注意力权重应用到输入特征图上,得到输出Xspatial.

Xspatial＝X☉Aspatial (１１)

之后,将三者进行特征融合,得到最终的输出XE
out.

XE
out＝Xedge＋Xchannel＋Xspatial (１２)

图３　小波细化模块

Fig．３　Waveletrefineblock

３．３　移位矩形特征增强模块

该模块通过引入移位矩形窗口自注意力机制,有效降低

了计算复杂度,同时增强了模型对局部特征和上下文信息的

捕捉能力.该模块结合了深度可分离卷积和倒置模块,提升

了特征表示的丰富性和准确性.如图４所示,给定一个输入

Xin∈RH×W×C,将它划分为(H×W)/(rh×rw)矩形窗口,其中

rh和rw 表示矩形窗口的高度和宽度.
对于第i个矩形窗口特征Xi∈R(rh×rw)×C,计算查询、键

和值.

Qi＝XiWQ
i ,Ki＝XiWK

i ,Vi＝XiWV
i (１３)

其中,WQ
i ,WK

i 和WV
i 分别代表投影矩阵.自注意力可以表

示为:

Attention(Qi,Ki,Vi)＝Softmax QiKT
i

d
＋Bæ

è
ç

ö

ø
÷Vi (１４)

B是动态相对位置编码[３５].此外,对值进行了深度可分离卷

积和倒置模块的操作,以增强局部提取能力.为了从不同的

轴捕获信息,使用水其中,平和垂直窗口两种类型的矩形窗

口.将注意力中心分成两个相等的组,并分别计算每组中的

自我注意力,然后连接两组的输出以获得最终输出.该过程

可以表示为:

RwinＧSA(X)＝Concat(VＧRwin,HＧRwin)Wp (１５)
其中,VＧRwin和,HＧRwin 分别表示垂直和水平矩形窗口注

意力.在这个过程中,还会把V 送入一个深度可分 离 卷 积

和倒置模块进行处理,得到补充的局部特征Lenhanced.将经

过注意力增强的特征和局部补充模块输出的特征结合,再
送入一个多层感知机中进行进一步的特征转换.整个过

程可以描述为:

X＝RwinＧSA(LN(Xin))＋Lenhanced (１６)

Xout＝MLP(LN(X))＋X (１７)
其中,LN 代表LayerNorm层.

图４　移位矩形特征增强模块

Fig．４　Shiftedrectanglefeatureenhanceblock

１２２杨红菊,等:基于频率驱动的多尺度图像超分辨率方法



３．４　多尺度小波融合模块

为了更好地融合小波细化模块的输出和移位矩形特征增

强模块的输出的全局特征,设计了一个混合块,这个模块更好

地结合了 CNN 和 Transformer各自的优点.具体来说,如
图５所示,将小波细化块的输出表示为高频先验查询,移位矩

形特征增强模块的输出表示为关键字、值.

图５　多尺度小波融合模块

Fig．５　Multiscalewaveletfusionblock

　　首先,小波细化模块输出的高频先验被一个１×１卷积层

投影为一个全局特征表示,随后通过 LayerNorm 层对其进行

归一化处理,然后对其进行与生成查询Q 一样的操作,生成

关键值K∈RH×W×C和值V∈RH×W×C.之后,对三者分别进行

重塑操作,得到Q
∧

∈RC×(HW),K
∧

∈RC×(HW)和V
∧

∈RC×(HW).计算

它们的相互注意力:

Attention(Q
∧
,K

∧
,V

∧
)＝Softmax Q

∧

K
∧

T

α( )V
∧

(１８)

在这个过程中,α是一个可以调整的参数,用于学习.把

经过细化的特征整合到 XS 中,得到一个融合后的结果 XF.
然后,将XF输入一个经过改进的前馈网络[３３]中,这个网络能

够更有效地聚合特征.在这个结构中,引入了一个门控机制,
它能够更充分地提取图像的空间和通道信息,从而提高性能.
整个过程可以表示为:

XF＝IAtt(LN(XS),XH )＋XS (１９)

XMWFB＝IFFN(XF)＋XF (２０)
其中,LN 表示 LayerNorm 层,IAtt表示计算相互注意力,

IFFN 表示一个改进的前馈神经网络.

４　实验及结果分析

４．１　实现细节

在模型架构中,进行如下结构配置:采用４个递归上下文

小波融合残差组(WFRG)和２个小波融合模块(WFB).其

中,每个 WFB模块通过小波细化块(WRB)与移位矩形特征

增强块(SRFEB)的组合实现,具体比例为１∶２.网络参数方

面,特征通道数配置为４８,注意力头数设定为６,标准 MLP层

的扩展比例采用２倍缩放,而改进型 MLP(IMLP)的扩展比

则提升至２．６６倍.针对图像处理需求,特别设计了两种非对

称窗口尺寸,分别采用[４×１６]和[１６×４]的矩形窗口结构来

实现多尺度特征提取.

４．２　数据和评估

本研 究 选 用 DIV２K 和 Flickr２K[３７]数 据 集 作 为 训 练

基础.在验证环节中,采用５个标准评估基准:Set５,Set１４,

BSD１００,Urban１００和 Manga１０９;并针对３种不同缩放比例

(×２,×３,×４)进行多尺度性能测试.图像重建质量通过峰

值信噪比(PSNR)和结构相似性指数(SSIM)两项指标进行量

化评估,同时采用网络参数总量作为模型复杂度的表征指标.

４．３　参数设置

本研究遵循标准超分辨率训练范式,数据预处理阶段通

过双三次插值下采样从原始高分辨率(HR)图像生成对应低

分辨率(LR)样本.训练配置方面,从训练图像中随机截取

６４×６４像素的局部区域作为输入,整个训练周期设定为５０
万次迭代.为提高数据多样性,采用包含水平翻转和多角度

旋转(９０°,１８０°,２７０°)的复合增强策略.优化过程采用 Adam
算法(β１＝０．９,β２＝０．９９９)最小化 L１范数损失,设置８的批

处理规模并初始化学习率为２×１０－４.学习率动态调整方

面,在２．５×１０５,４．０×１０５,４．５×１０５,４．７５×１０５迭代次数节

点实施学习率折半策略.实验环境基于 PyTorch深度学习

框架,在 NVIDIA４０８０GPU上开展训练.

４．４　对比实验

本研究构建了涵盖多代技术路线的综合对比实验体系,

在５个基准数据集上,通过定量指标(PSNR/SSIM)与定性评

估双重验证模型创新性.实验选取超分辨率领域的１１项里

程碑工作:经典 CNN 架构,包含残差学习代表 EDSR[３７]、轻

量化标杆 CARN[４１]和IMDN[４０],以及动态网络先驱 LatticeＧ

Net[３９];Transformer革 新 架 构,涵 盖 局 部 窗 口 注 意 力 典 范

SwinIR[２０]和高效混合设计 ESRT[４３];混合架构前沿工作,包

括频域增强方法 HPUN[４２]、注意力优化方案 LAPAR[３８],以

及最新联合框架CRAFT[２４]、CAFT[４４]和SSIU[４５].所有对比

实验均在 NVIDIA４０８０GPU 环境下严格复现原始训练协

议,确保跨模型比较的公平性与可复现性.如表１－表３所

列,在单图像超分辨率任务的系统性评估中,所提模型在五大

基准数据集上展现出较为突出的性能,将最好性能和次好
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性能分别用粗体和下划线标出.具体而言:所提模型相较于

传统 CNN 架构 EDSR,在×２和×４中实现了 ０．８３dB 和

０．８５dB的PSNR增益;针对通道注意力优化方法 CARN,在

×２缩放任务中取得了０．９３dB的提升;面对 Transformer架

构的竞争,以０．２９~０．３４dB优势超越了SwinIR和 ESRT等

前沿方法.值得注意的是,Urban１００因其独特的场景复杂

度,已成为衡量超分辨率模型结构保持能力和高频恢复能力

的标准,本文模型在该数据集上表现优异,相较于 CRAFT提

高了０．２３dB的PSNR,说明所提模型在高频细节重建方面和

伪影抑制方面有一定的竞争力.

表１　×２放大因子下的性能比较

Table１　Performancecomparisonat×２magnificationfactor

放大因子 模型
Set５

(PSNR/SSIM)
Set１４

(PSNR/SSIM)
BSD１００

(PSNR/SSIM)
Urban１００

(PSNR/SSIM)
Manga１０９

(PSNR/SSIM)

×２

EDSR[３７] ３７．９９/０．９６０４ ３３．５７/０．９１７５ ３２．１６/０．８９９４ ３１．９８/０．９２７２ ３８．５４/０．９７６９

LAPARＧA[３８] ３８．０１/０．９６０５ ３３．６２/０．９１８３ ３２．１９/０．８９９９ ３２．１０/０．９２８３ ３８．６７/０．９７７２

LatticeNet[３９] ３８．０６/０．９６０７ ３３．７０/０．９１８７ ３２．２０/０．８９９９ ３２．２５/０．９２８８ ３８．７１/０．９７７３

IMDN[４０] ３８．００/０．９６０５ ３３．６３/０．９１７７ ３２．１９/０．８９９６ ３２．１７/０．９２８３ ３８．８８/０．９７７４

CARN[４１] ３７．７６/０．９５９０ ３３．５２/０．９１６６ ３２．０９/０．８９７８ ３１．９２/０．９２５６ ３８．３６/０．９７６５

HPUNＧL[４２] ３８．０９/０．９６０８ ３３．７９/０．９１９８ ３２．２５/０．９００６ ３２．３７/０．９３０７ ３９．０７/０．９７７９

SwinIRＧlight[２０] ３８．１４/０．９６１１ ３３．８６/０．９２０１ ３２．３１/０．９０１２ ３２．６０/０．９３４０ ３９．１２/０．９７８３

ESRT[４３] ３８．０３/０．９６００ ３３．７５/０．９１８４ ３２．２５/０．９００１ ３２．５８/０．９３１８ ３９．１２/０．９７７４

CRAFT[２４] ３８．１７/０．９６１０ ３３．８２/０．９１９７ ３２．２７/０．９００９ ３２．６１/０．９３４１ ３９．２１/０．９７８３

CFAT[４４] ３８．１４/０．９６０８ ３３．７９/０．９１９２ ３２．２９/０．９０１０ ３２．６８/０．９３４３ ３９．２４/０．９７８２

SSIU[４５] ３８．２０/０．９６１１ ３３．８３/０．９２０３ ３２．３２/０．９０１１ ３２．７２/０．９３４３ ３９．２０/０．９７８１

Ours ３８．２２/０．９６１４ ３３．８７/０．９１９８ ３２．３４/０．９０１４ ３２．８４/０．９３４６ ３９．２９/０．９７８６

表２　×３放大因子下的性能比较

Table２　Performancecomparisonat×３magnificationfactor

放大因子 模型
Set５

(PSNR/SSIM)
Set１４

(PSNR/SSIM)
BSD１００

(PSNR/SSIM)
Urban１００

(PSNR/SSIM)
Manga１０９

(PSNR/SSIM)

×３

EDSR[３７] ３４．３７/０．９２７０ ３０．２８/０．８４１７ ２９．０９/０．８０５２ ２８．１５/０．８５２７ ３３．４５/０．９４３９

LAPARＧA[３８] ３４．３６/０．９２６７ ３０．３４/０．８４２１ ２９．１１/０．８０５４ ２８．１５/０．８５２３ ３３．５１/０．９４４１

LatticeNet[３９] ３４．５３/０．９２８１ ３０．３９/０．８４２４ ２９．１５/０．８０５９ ２８．３３/０．８５３８ ３３．５３/０．９４４５

IMDN[４０] ３４．３６/０．９２７０ ３０．３２/０．８４１７ ２９．０９/０．８０４６ ２８．１７/０．８５１９ ３３．６１/０．９４４５

CARN[４１] ３４．２９/０．９２５５ ３０．２９/０．８４０７ ２９．０６/０．８０３４ ２８．０６/０．８４９３ ３３．５０/０．９４４０

HPUNＧL[４２] ３４．５６/０．９２８１ ３０．４５/０．８４４５ ２９．１８/０．８０７２ ２８．３７/０．８５７２ ３３．９０/０．９４６３

SwinIRＧlight[２０] ３４．６２/０．９２８９ ３０．５４/０．８４６３ ２９．２０/０．８０８２ ２８．６６/０．８６２４ ３３．９８/０．９４７８

ESRT[４３] ３４．４２/０．９２６８ ３０．４３/０．８４３３ ２９．１５/０．８０６３ ２８．４６/０．８５７４ ３３．９５/０．９４５５

CRAFT[２４] ３４．６７/０．９２９０ ３０．５８/０．８４６６ ２９．２２/０．８０９１ ２８．７０/０．８６３３ ３４．２４/０．９４８９

CFAT[４４] ３４．５３/０．９２７６ ３０．６２/０．８４７１ ２９．１９/０．８０８５ ２８．７８/０．８６３４ ３４．２０/０．９４８８

SSIU[４５] ３４．６５/０．９２８７ ３０．５６/０．８４６２ ２９．２４/０．８０９２ ２８．７４/０．８６３６ ３４．２２/０．９４９０

Ours ３４．７１/０．９２９１ ３０．５７/０．８４６５ ２９．２６/０．８０９５ ２８．８１/０．８６３９ ３４．２７/０．９４９３

表３　×４放大因子下的性能比较

Table３　Performancecomparisonat×４magnificationfactor

放大因子 模型
Set５

(PSNR/SSIM)
Set１４

(PSNR/SSIM)
BSD１００

(PSNR/SSIM)
Urban１００

(PSNR/SSIM)
Manga１０９

(PSNR/SSIM)

×４

EDSR[３７] ３２．０９/０．８９３８ ２８．５８/０．７８１３ ２７．５７/０．７３５７ ２６．０４/０．７８４９ ３０．３５/０．９０６７

LAPARＧA[３８] ３２．１５/０．８９４４ ２８．６１/０．７８１８ ２７．６１/０．７３６６ ２６．１４/０．７８７１ ３０．４２/０．９０７４

LatticeNet[３９] ３２．１８/０．８９４３ ２８．６１/０．７８１２ ２７．５７/０．７３５５ ２６．１４/０．７８４４ ３０．４１/０．９０６３

IMDN[４０] ３２．２１/０．８９４８ ２８．５８/０．７８１１ ２７．５６/０．７３５３ ２６．０４/０．７８３８ ３０．４５/０．９０７５

CARN[４１] ３２．１３/０．８９３７ ２８．６０/０．７８０６ ２７．５８/０．７３４９ ２６．０７/０．７８３７ ３０．４７/０．９０８４

HPUNＧL[４２] ３２．３１/０．８９６２ ２８．７３/０．７８４２ ２７．６６/０．７３８６ ２６．２７/０．７９１８ ３０．７７/０．９１０９

SwinIRＧlight[２０] ３２．４４/０．８９７６ ２８．７７/０．７８５８ ２７．６９/０．７４０６ ２６．４７/０．７９８０ ３０．９２/０．９１５１

ESRT[４３] ３２．１９/０．８９４７ ２８．６９/０．７８３３ ２７．６９/０．７３７９ ２６．３９/０．７９６２ ３０．７５/０．９１００

CRAFT[２４] ３２．４９/０．８９８４ ２８．８３/０．７８７１ ２７．７１/０．７４１７ ２６．５４/０．７９９３ ３１．１７/０．９１６６

CFAT[４４] ３２．４７/０．８９８１ ２８．８１/０．７８６９ ２７．７３/０．７４１４ ２６．５０/０．７９８８ ３１．１４/０．９１６４

SSIU[４５] ３２．５１/０．８９８２ ２８．８４/０．７８７１ ２７．７５/０．７４１８ ２６．５８/０．７９９０ ３１．１９/０．９１６８

Ours ３２．５３/０．８９８７ ２８．８８/０．７８７４ ２７．７７/０．７４２１ ２６．６２/０．７９９８ ３１．２９/０．９１７１

　　图６中展示了目视比较的结果(×４).在一些极具挑

战性的场景中,以往的方法往往会在图像恢复过程中出现

模糊伪影、失真或纹理恢复不准确等问题.相比之下,本

文方法能够显著减少伪影的产生,同时更好地保留图像的

结构和细节.例如,在img_０９１中,大多数现有方法无法

准确恢复真实的地砖纹理,有的方法生成了大量不必要的

３２２杨红菊,等:基于频率驱动的多尺度图像超分辨率方法



伪影,而有的则过于平滑,导致图像细节丢失,不够真实;

相比之下,本文方法能够更准确地恢复图像结构,并呈现

出清晰且自然的纹理.类似的结果也可以在img_００１和

img_０９６中观察到.这主要归功于本文方法 在 处 理 图 像

时,既能够有效处理高频信息,又能够捕获全局上下文信

息,这种能力使得恢复后的图像不仅细节丰富,而且整体

更加真实自然.

如图７所示,局部归因图(LAM)体现的是低分辨率图

像里每个像素的显著性,以及红框标注的局部区域经超分

辨率重建后的图像之间的相关性.通过充分运用更广泛

多元的信 息,本 文 模 型 取 得 了 更 为 出 色 的 成 果.不 仅 如

此,还对扩散指数(DI)进行了研究,该指数能够反映所涉

及像素的范围大小,DI值越大,意味着关 注 的 范 围 越 广.

相较于SwinIR模型,所提模型拥有更高的 DI值,因 而 能

够捕捉到更多的上下文信息,为精准重建助力.实验结果

有力地证实了所提方法的有效性.

图６　视觉对比

Fig．６　Visualcomparisons

图７　LAM 结果可视化

Fig．７　VisualizetheresultsofLAM

４２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．５,May２０２６



　　此外,图８对所提模型和 CRAFT 模型进行上采样之前

的最后特征图进行了可视化.可以观察到,所提模型可以获

得比CRAFT模型更清晰的纹理和边缘,进一步证明了其可

以有效增强特征的表达.

图８　特征图可视化

Fig．８　Featuremapvisualization

４．５　消融研究

在 数 据 集 DIV２K 和 Flickr２K 上 训 练 模 型,并 在

Urban１００上对其进行消融测试.为了公平比较,所有模型都

设置相同的实现细节,例如实验参数迭代轮次等.

在 Urban１００数据集(×４)上进行了４个消融实验,每个

模型的详细性能指标如表４所列.通过对比第一行和第四行

的结果,可以明显看出移位矩形特征增强模块的有效性.该

模块通过增强图像上下文信息的捕捉能力,显著提升了模型

性能,具体表现为PSNR值提升了０．２１dB.通过比较第二行

和第四行的结果发现,引入小波细化模块后,模型的PSNR值

得到了０．１１dB的提升.此外,该模块还显著改善了图像的

细节表现,进一步证明了其在高频信息处理方面的优势.最

后,通过对比第三行和第四行的结果,验证了多尺度小波融合

模块的有效性.在第三行的模型中,没有采用多尺度小波融

合模块来整合小波细化模块和移位矩形特征增强模块的输

出,而是通过普通的３×３卷积层进行连接.然而,由于这两

个模块关注的频率信息不同,直接叠加特征会阻碍网络学习

高频和低频分量之间关系的能力.相比之下,多尺度小波融

合模块为集成具有不同分布的特征提供了一种高效的解决方

案,从而进一步提升了模型的整体性能.

表４　在数据集 Urban１００上对小波细化模块、移位矩形特征

注意模块和多尺度小波融合模块的研究(×４)

Table４　ResearchonWRB,SRFAB,andMWFBusingthe

Urban１００dataset(×４)

WRB SRFEB MWFB Concat PSNR SSIM
√ √ ２６．４１ ０．７９８８

√ √ ２６．５１ ０．７９９２
√ √ √ ２６．４４ ０．７９９０
√ √ √ ２６．６２ ０．７９９８

４．６　复杂性分析

在复杂度的对比研究中,选取了输入大小为１２８×１２８的

样本,来针对所提模型与SwinIR和 CRAFT展开深入分析,

复杂性对比如表５所列.此次分析全面涵盖了模型参数数量

(Params)、浮 点 运 算 次 数 (FLOPs)、GPU 内 存 占 用 (GPU

Mem)情况以及平均推理时间(AveTime)这几个关键维度.

表５　复杂性分析对比

Table５　Comparativecomplexityanalysis

模型 ＃Params ＃FLOPs
＃GPU Mem/

MB
AveTime/

ms

SwinIR ８．９６×１０５ ３．１７×１０１０ １４０．６ ７１．３
CRAFT ７．７４×１０５ ２．８３×１０１０ ８６．１ ５０．７
Ours ７．６２×１０５ ２．６４×１０１０ ８０．６ ４３．１

表５中,GPU内存的使用量通过官方PyTorch函数进行

精准测量,而时间成本则是依据１００次推理运行的结果统计

得出.经对比发现,相较于 SwinIR 和 CRAFT,所提模型展

现出显著优势:其不仅所需参数更少,浮点运算量更低,而且

在 GPU内存消耗以及推理时间上也实现了大幅缩减.

进一步地,对所提框架的复杂度进行剖析,详细结果如

表６所列.研究表明,SRFEB模块对整体复杂度的贡献约为

４１％,成为影响复杂度的关键因素之一.与之相比,WRB模

块凭借更少的卷积操作,有效减少了浮点运算次数,进而减轻

了计算压力.

表６　每个模块的复杂性分析

Table６　Complexityanalysisofeachblock

w/o
WRB

w/o
SRFEB

w/o
MWFB

总框架

＃Params ６．９４×１０５ ４．４６×１０５ ５．０６×１０５ ７．６２×１０５

＃FLOPs ２．３５×１０１０ １．３８×１０１０ １．９６×１０１０ ２．６４×１０１０

表７对各模块的耗时进行了计算分析.可以看出,SRＧ

FEB是主要的计算瓶颈,其４８％的FLOPs占比对应２２ms的

耗时,这主要来自窗口注意力计算和深度卷积;MWFB 和

WRB分别贡献了２６％和１１％的FLOPs,耗时１１ms和４ms,

主要涉及交叉注意力机制和小波变换操作.

表７　各模块耗时分析

Table７　AnalysisofmoduleＧwisecomputationtime

模块 FLOPs占比/％ 平均推理时间/ms
SRFEB ４８ ２２
MWFB ２６ １１
WRB １１ ４
其他 １５ ６

结束语　本文提出了一种创新的模型,通过引入小波变

换实现多尺度图像分解,并设计了三大核心模块:小波细化模

块、移位矩形特征增强模块和多尺度小波融合模块.定量分

析显示,在PSNR和SSIM 等多个评价标准中,所提方法均表

现出明显优势;定性分析进一步验证了其有效性,重建图像在

细节保留、纹理清晰度及边缘锐利度方面均有显著提升;

LAM 结果显示,与基线模型相比,所提模型的预测误差更小

且稳定,特别是在处理高难度样本时,改进更为显著.

尽管目前方法存在一些不足之处,如处理极端情况下的

鲁棒性问题以及计算成本较高等,但未来的研究可以通过改

进小波变换算法、增强模型鲁棒性、扩展应用场景等方式进一

步完善和发展这一框架.期待在未来能够看到更多基于此框

架的新颖研究成果出现,并为图像处理及相关领域带来更多

的突破和进步.
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