
第４８卷 第６期

２　０　２　２年１　１月　　　　　　　　　　　　　　　
光 学 技 术
ＯＰＴＩＣＡＬ　ＴＥＣＨＮＩＱＵＥ

　　　　　　　　　　　　　　　
Ｖｏｌ．４８Ｎｏ．６
Ｎｏｖ．２０２２

　　文章编号：１００２－１５８２（２０２２）０６－０７３１－１１

结合注意力和残差聚合的

图像超分辨率算法

姜继升，徐开雄，李华锋，李凡＊

（１．昆明理工大学 信息工程与自动化学院，云南 昆明６５０５００）

（２．云南省人工智能重点实验室，云南 昆明６５０５００）

摘　要：为解决残差块间的层级特征利用不充分导致生成的图像结构扭曲、视觉模糊等问题，提出结合注意力和残

差聚合的图像超分辨率重建算法。网络通过浅层特征聚合模块获取多尺度的特征并输入到残差 聚 合 网 络，采 用 渐 进 式

融合策略从局部和全局两方面对各个残差块的特征进行聚合，以达到充分利用残差块层级特征 的 目 的。为 进 一 步 增 强

特征表示，利用双重注意力机制分别从空间和通道来关注特征之间的相互依赖性。实验结果表明，与ＳＲＣＮＮ、ＦＳＲＣＮＮ
等方法相比，算法重建的图像结构清晰且细节信息丰富。
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０　引　言

图像超分辨率重建技术可将低分辨率图像进行

处理，生成细节丰富且质量高清的图像，因此该技术

广泛应用于视频监督、目标检测［１５］和医学成像等领

域，具有非常重要的研究价值。但是，对于任何一个

ＬＲ（ｌｏｗ　ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ＬＲ）输 入，都 有 多 种 ＨＲ（ｈｉｇｈ
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ＨＲ）解决方案与其对应，导致了该技术

的高度不确定性。为了解决这一问题，大量的方法

被提 出，例 如 基 于 插 值 的 方 法［２９］和 基 于 重 建 的［３０］

方法。
随着深度学习的迅速发展，基于该学习的卷积

神经网络也被用于解决这一问题。最早是由Ｄｏｎｇ
等设计了 一 个 三 层 卷 积 神 经 网 络ＳＲＣＮＮ［２］，该 网

络建立了插值法合成的ＬＲ与 ＨＲ图像之间一一对

应的映射关系，为后续的超分辨率重建方法奠定了

坚实 的 基 础。接 着 Ｋｉｍ 等 提 出 了 ＶＤＳＲ［１０］和

ＤＲＣＮ［１１］，通过增加网络深度和引入残差学习进一

步提升网络性能，同时大大减轻训练难度。除此之

外，还 有 很 多 方 法［１２，１３，１６，３３，３６，３７］被 用 于 单 一 图 像 的

超分辨率重建。
尽管上述方法在该领域取得了很大成就，但它

们都存在一些共有的缺陷。随着网络深度的增加，
会出现梯度消失或者梯度爆炸，这必然会影响到网

络训练。为了解决这些问题，一种残差框架［９］被 提

出，用于解决层数增加带来的梯度消失或者梯度爆

炸。接着一种密集连接［８］的方式被提出，用于 促 进

层间信息的流通。由于残差框架中的残差连接和残

差块有助于模型重建出高清质量的图像，所以超分

辨率模型常常会堆叠若干残差块来提取特征。在重

建过程中，每个残差块会获取不同的特征，它们包含

了许多输入图像的细节信息，但是上述方法都没有

充分利用这些残差块与残差块间的层级特征，而这

些特征对于图像的重建至关重要。
为此，本 文 提 出 一 个 双 重 调 节 残 差 聚 合 网 络

（Ｄｕａｌ　Ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ　Ｒｅｓｉｄｕａｌ　Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ　Ｎｅｔｗｏｒｋ，

ＤＡＲＡＮ），充 分 利 用 残 差 块 层 级 特 征，提 高 图 像 重

建质量。总体来讲，本文的贡献如下：
（１）本文对已有的浅层特征提取部分进行了优

化，提出了一个浅层特征聚合模块（Ｓｈａｌｌｏｗ　Ｆｅａｔｕｒｅ
Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ，ＳＦＡ），该模块一方面利用由不同大小

的卷积核构成的残差块来提取特征，另一方面将融

合后的多尺度特征与最原始的浅层特征再次进行融

合，其目的就是为了聚合更多输入图像的细节信息，
实验结果进一步证明了该模块与已有模块的差异性

与优越性。
（２）本 文 提 出 了 一 个 局 部 残 差 特 征 聚 合 网 络

（Ｌｏｃａｌ　Ｒｅｓｉｄｕａｌ　Ｆｅａｔｕｒｅ　Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ，ＬＲＦＡ），与

以往的串联式残差结构不同，该网络利用并联式残

差结构来提取特征，以便利用不同大小的卷积核提

取多个尺 度 的 特 征。采 取 的 融 合 策 略 为 渐 进 式 融

合，首次融合与二次融合均是从局部的角度出发，将
残差块的特征两两融合，最后的融合从全局的角度

出发，将所有的残差特征充分利用起来，生成更有利

于重建的 特 征 表 示。为 了 进 一 步 提 高 该 网 络 的 性

能，本文使用了通道调节模块（Ｃｈａｎｎｅｌ　Ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ
Ｂｌｏｃｋ，ＣＡＢ）和 空 间 调 节 模 块（Ｓｐａｔｉａｌ　Ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ
Ｂｌｏｃｋ，ＳＡＢ），实验结果表明，二者的合理布局能够

使残差聚合 特 征 分 别 在 通 道 和 空 间 进 行 自 适 应 调

节，关注到细节信息更丰富的区域，使生成的特征具

有更强的可鉴别性。

１　相关工作

１．１　基于深度学习的图像超分辨率重建

深度卷积神经网络得益于深度学习的进步，其

性能已远远超越了基于传统方法的网络。最早是三

层的ＳＲＣＮＮ［２］被 提 出，该 方 法 利 用 插 值 法 将 低 分

辨率图像放大至目标图像尺寸，接着利用卷积神经

网络进行非线性映射，得到超分辨率图像，这为后续

出现的超分辨 率 模 型 奠 定 了 基 础。接 着 Ｋｉｍ等 增

加了网 络 的 深 度 并 引 入 了 残 差 学 习，设 计 了 ＶＤ－
ＳＲ［１０］和ＤＲＣＮ［１１］。前者将插值后变成目标尺寸的

低分辨率图像作为网络的输入，再将网络学到的残

差与该图像相加得到最终的高分辨率图像；后者首

次将递归神经网络应用在超分辨率网络中并利用残

差思想提高 了 性 能。然 后，Ｔａｉ等 提 出 了 递 归 块 和

内存 块，分 别 设 计 了 ＤＲＲＮ［２４］和 ＭｅｍＮｅｔ［２５］。相

比ＤＲＣＮ，ＤＲＲＮ采用的是多路径模式的局部残差

学习和 全 局 残 差 学 习 以 及 多 权 重 的 递 归 学 习，而

ＭｅｍＮｅｔ是引入了一个包含递归单元和门控单元的

内存块，以期通过自适应学习过程挖掘持续性记忆。
以上这些方法都是以插值法预处理合成的ＬＲ图像

作为输入，这 种 方 式 耗 费 大 量 的 内 存 和 计 算 时 间。
为了解决这个问题，ＥＳＰＣＮ［２１］提出了一个亚像素卷

积层，该卷积层通过简单的数学运算，取代了普通的

上采样，效率非常高。后续提出的很多深度卷积神

经网络都依靠亚像素卷积层获得了更高的性能。接

着，一种非常 深 的ＥＤＳＲ［１２］被 提 出，该 网 络 利 用 去

除ＢＮ层的残差块来提取特征，而ＲＤＮ［３２］采用密集

连接的方式来获取特征，进行超分辨率重建，性能获
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得了进一步提升。后来，ＳＰＳＲ［３］被提出，该网络利

用图像的梯度先验和结构信息，使得重建后的图像

视觉质量 更 佳，接 着ＬＥＳＲＣＮＮ［４２］被 提 出，该 网 络

采用异构结构，结合低频和高频特征，以此提升网络

性能。其中，异 构 结 构 能 够 在 不 降 低ＳＲ性 能 的 基

础上减少网络 参 数 同 时 提 高ＳＲ网 络 效 率，低 频 和

高频特征的相互结合更能进一步提升网络的性能。
此外，ＬＥＳＲＣＮＮ在盲超分辨率邻域 也 取 得 了 巨 大

进步。之后 出 现 的Ｃｒｏｓｓ－ＭＰＩ
［３９］是 一 个 端 到 端 的

ＲｅｆＳＲ（Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ　Ｉｍａｇｅ　Ｓｕｐｅｒ　Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ）网络，其
中的核心模块平面感知注意力机制充分利用隐藏的

场景结构进行高效的基于注意力的对应搜索，进一

步结合温和的由粗到细引导上采样策略，实现稳健

而准确的细节传输。最近出现的ＳＥＲＡＮ［４０］对医学

图像进行超分重建，取得了重大突破，该网络先使用

二阶注意力池化操作将全局空间信息压缩为空间描

述，这使得模型更加专注于磁共振图像中更具信息

性的结构和区域，然后建立基元之间的关系并引入

图卷积来聚合信息，最终实现准确的细节和纹理重

建。而ＥＮＬＣＡ［４１］更是提出了一种高效的非局部对

比注意 力 进 行 单 一 图 像 的 超 分 辨 率 重 建，以 往 的

ＮＬＡ（Ｎｏｎ－Ｌｏｃａｌ　Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＮＬＡ）利 用 自 然 图 像

的内在相关 性 为 图 像 的 超 分 重 建 带 来 了 显 著 的 改

进，但该注意力赋予噪声信息很大的权重，并且相对

于输入大小消耗二次计算资源，限制了性能。ＥＮＬ－
ＣＡ中的ＥＮＬＡ（Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ　Ｎｏｎ－Ｌｏｃａｌ　Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）通

过核函数逼近和矩阵乘法的结合律，将计算复杂度

从二次显著 降 低 到 线 性，此 外，ＥＮＬＡ还 应 用 了 对

比学习，进一步加强了特征的相关性。
尽管以上方法在图像超分辨率领域取得了巨大

成就，但这些方法都只是通过简单堆叠残差块和残

差连接来提取特征，并没有充分利用残差块间的层

级特征来恢复丢失的高频信息，因此本文提出残差

聚合网络，获取更多包含细节信息的残差特征。

１．２　基于注意力机制的超分辨率重建

注意力机制可以倾向性选择聚焦区域，产生更

具分辨性的特征表示，因此该机制广泛应用于计算

机视觉图像处理领域中。非局部神经网络Ｎｏｎ－Ｌｏ－
ｃａｌ［２６］被用于视频分类。具体来讲，该网络是从传统

的Ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ　ｍｅａｎｓ中 吸 取 经 验，接 着 在 神 经 网 络

中应用了这个思想，直接融合了全局的信息，而不仅

仅是通过堆叠多个卷积层获得较为全局的信息，这

样可为后续卷积层带来更丰富的语义。ＳＥＮｅｔ［７］网

络利用核心ＳＥ模块对特征图进行处理变换。考虑

到在大量的通道中，有些通道的特征图有用，有些通

道的特征图无效，ＳＥ的想法就是通过学习的方式获

得每个特征通道的重要程度，根据这个重要性来增

强有用的特征，抑制无效的特征。接着出现了一些

基于注意力机制的超分辨率模型，残差通道注意力

网络ＲＣＡＮ［３１］借鉴了残差学习的思想，在残差中嵌

入了残差，通过局部和全局残差的耦合，使信息流的

传递更好，其目的也是为了加深网络的深度，在训练

过程中更好收敛，同时该网络中加入了通道注意力

机 制，在 注 意 力 的 引 导 下 进 行 超 分 辨 率 重 建。

ＳＡＮ［３］网络提 出 了 一 个 二 阶 注 意 力 机 制 进 行 相 关

性学习，以便获得更好的特征表达，同时该网络使用

ｎｏｎ－ｌｏｃａｌｌｙ来捕获长 距 离 的 空 间 内 容 信 息，使 得 重

建后的图像质量更高。最新出现的ＥＮＬＣＡ［４１］更是

对传统的ＮＬＡ提 出 了 挑 战，该 网 络 提 出 了 一 种 新

颖高效的非局部对比注意力来执行远程视觉建模并

利用了更多的非局部相关特征。具体来讲，ＥＮＬＣＡ
中的ＥＮＬＡ模块采用核方法来降低计算复杂度，而

ＳＡ（Ｓｐａｒｓｅ　Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ）模 块 用 来 专 注 于 信 息 特

征，最终网络的目标就是尽可能聚合所有目标的相

关特征，保持非局部模块的稀疏性并大大降低其计

算成本。
以上这些方法使用注意力机制或者进行图像分

类，或者进行超分重建，取得了较好的视觉效果，因

此，本文在深层聚合网络中也引入两个注意力模块，
分别从空间维度和通道维度对网络进行引导，使残

差聚合特征聚焦于信息更丰富的区域。

２　网络模型

如图１所示，ＤＡＲＡＮ主要分为四部分：浅层特

征聚合（Ｓｈａｌｌｏｗ　Ｆｅａｔｕｒｅ　Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ，ＳＦＡ）、局部

残差 特 征 聚 合（Ｌｏｃａｌ　Ｒｅｓｉｄｕａｌ　Ｆｅａｔｕｒｅ　Ａｇｇｒｅｇａ－
ｔｉｏｎ，ＬＲＦＡ）、全 局 残 差 特 征 聚 合（Ｇｌｏｂａｌ　Ｒｅｓｉｄｕａｌ
Ｆｅａｔｕｒｅ　Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ，ＧＲＦＡ）和 重 建 部 分（Ｒｅｃｏｎ－
ｓｔｒｕｃｔｉｏｎ）。将ＩＬＲ 和ＩＳＲ 分别记作ＤＡＲＡＮ的输入

和输出。本节将一一介绍各部分在网络中的作用以

及具体细节。

２．１　浅层特征聚合模块

为了减轻训练难度，使输入到局部残差特征聚

合网络（ＬＲＦＡ）的 特 征 具 有 更 强 的 可 鉴 别 性，本 文

对已有的浅层特征提取模块进行了优化，提出了浅

层 特 征 聚 合 模 块（Ｓｈａｌｌｏｗ　Ｆｅａｔｕｒｅ　Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ，

ＳＦＡ）。如图１所 示，与 以 往 的 特 征 提 取 不 同，该 模

块在特征聚合阶段先将提取到的浅层特征Ｘ０ 分别

通过三个由３×３、５×５和７×７搭建的残差块，得到

的特征又与原始的浅层特征Ｘ０ 进行融合，这样就可
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图１　双重调节残差聚合网络

以聚合更多输入图像的特征，生成的浅层聚合特征

Ｆｆｅａｔｓ 表示为

Ｘ０＝ＭＳＦＡ１（ＩＬＲ） （１）

Ｆｆｅａｔｓ＝ＭＳＦＡ２（Ｘ０） （２）
式中，ＭＳＦＡ１（·）表示３×３卷积操作；ＭＳＦＡ２（·）表示

浅层特征聚合。为了进一步验证该模块的性能，本

文从已有的模型中抽取多个和ＳＦＡ思想类 似 的 模

块并进行对比实验，如表４所示，数据表明，该优化

确实有助于减轻网络训练难度，提升网络性能。

２．２　局部残差特征聚合

为了恢复丢失的高频信息，为最终的重建打下

坚实的基础，本 文 提 出 了 局 部 残 差 聚 合 模 块（Ｌｏｃａｌ
Ｒｅｓｉｄｕａｌ　Ｆｅａｔｕｒｅ　Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ，ＬＲＦＡ），如 图２所

示，吸取已有网络的经验后，该模块对残差块进行了

重新分配。残差结构由以往的串联式改为现在的并

联式，其目的就是为了利用不同大小的卷积核提取

多个尺度的特征。网络采用渐进式融合策略，具体

来讲，ＬＲＦＡ分为 上 下 两 个 分 支，共 有 残 差 块１、残

差块２、残差块３和残差块４四个残差块，其中残差

块１和残差块２由大小为３×３的卷积搭建而成，残
差块３和残差块４由大小为５×５的卷积搭建而成。
首次融合体现在将第ｎ个局部残差聚合网络的输入

Ｆｎ－１ 分 别 输 入 到 前 两 个 残 差 块（Ｒｅｓｉｄｕａｌ　Ｂｌｏｃｋ，

ＲＢ）残差块１和残差块３中，得到的特征和Ｆｎ－１进

行拼接，为了加强特征表示，改变通道维度后将生成

的特征Ｆ１ｃｏｎｃａｔ 输 入 到 空 间 调 节 模 块（ＳＡＢ）中，从 空

间维度对特征进行关注；二次融合体现在将输出特

征ＦＳＡＢｎ－１ 分别输入 到 残 差 块２和 残 差 块４中，同 上，

将得到的特征与ＦＳＡＢｎ－１ 进行拼接，改变通道维度后生

成特征Ｆ２ｃｏｎｃａｔ；末端融合体现在将Ｆ２ｃｏｎｃａｔ与前四个残

差 块 模 块 得 到 的 特 征 再 次 进 行 拼 接，生 成 特 征

Ｆ３ｃｏｎｃａｔ，使用１×１卷积改变通道维度后将其 输 入 到

通道调节模块（ＣＡＢ）中，从通道维度对特征进行关

注，生成特征ＦＣＡＢｎ－１ 。最 后，局 部 残 差 聚 合 网 络 生 成

的特征Ｆｎ 的表示为

Ｆ１ｃｏｎｃａｔ＝Ｈ１×１（［Ｆ１ＲＢ，Ｆ３ＲＢ，Ｆｎ－１］） （３）

ＦＳＡＢｎ－１＝ＨＳＡＢ（Ｆ１ｃｏｎｃａｔ） （４）

Ｆ２ｃｏｎｃａｔ＝Ｈ１×１（［ＦＳＡＢｎ－１，Ｆ２ＲＢ，Ｆ４ＲＢ］） （５）

Ｆ３ｃｏｎｃａｔ＝Ｈ１×１（［Ｆ２ｃｏｎｃａｔ，Ｆ１ＲＢ，Ｆ２ＲＢ，Ｆ３ＲＢ，Ｆ４ＲＢ］）（６）

ＦＣＡＢｎ－１＝ＨＣＡＢ（Ｆ３ｃｏｎｃａｔ） （７）

Ｆｎ＝Ｆｎ－１＋ＦＣＡＢｎ－１ （８）
式中，Ｈ１×１（·）、ＨＳＡＢ（·）和ＨＣＡＢ（·）分别代表１×１
卷积、空间调节模块和通道调节模块；［］表示拼接

操作；Ｆ１ＲＢ、Ｆ２ＲＢ、Ｆ３ＲＢ和Ｆ４ＲＢ分别代表四个残差块生成

的特征；Ｆ１ｃｏｎｃａｔ、Ｆ２ｃｏｎｃａｔ 和Ｆ３ｃｏｎｃａｔ 分别代表三次拼接生

成的特征；ＦＣＡＢｎ－１ 和ＦＳＡＢｎ－１ 分别代表输入到通道调节模

块和空间调节模块生成的特征；Ｆｎ 表示第ｎ个局部

残差特征聚合网络生成的特征。

图２　局部残差特征聚合网络
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　　首次融合与二次融合从局部的角度出发，将残

差块与相应的输入特征两两融合，而末端融合从全

局的角度出发，充分利用所有残差块的特征，其目的

就是利用包含更多输入图像细节信息的特征，恢复

更多高频信息，进行最终的重建。总体来讲，本文的

残差聚合网络能够更大程度利用到各个残差块生成

的特征，这些 特 征 可 直 接 传 播 到ＬＲＦＡ末 端，没 有

任何损失和干扰，从而使生成的特征包含更多的细

节信息。

２．２．１　空间调节模块

为了加强聚合后的特征在空间中彼此的相互依

赖性，本 文 引 入 了 空 间 调 节 模 块（Ｓｐａｔｉａｌ　Ａｄｊｕｓｔ－
ｍｅｎｔ　Ｂｌｏｃｋ，ＳＡＢ），该模块与ＥＳＡ［１７］类似，区别在

于ＳＡＢ中加入了残差连接，进一步加强特征。如图

３所示，作为一种简单而有效的注意力模块，在卷积

神经网络中给定一个中间特征图，ＳＡＢ便可将注意

力映射沿着特征图的空间维度进行输入，归一化后

对输入特征进行加权，以达到让输入特征自适应细

化的目的。具体来讲，先利用１×１卷积降低通道维

度，接着为了 增 大 感 受 野，该 模 块 使 用 了 跨 步 卷 积

（ｃｏｎｖ＿ｓｔｒｉｄｅ）和最大池化层（ｍａｘ＿ｐｏｏｌ）。跨步卷积

的卷积核大小为３×３，步长为２，该卷积与普通卷积

的区别就在于步长的变化，而最大池化层的卷积核

大小为７×７，步长为３。二者经常搭配使用来快速

降低特征的空间维度，这种做法在图像分类中很常

见。ＳＡＢ末端采用双线性插值法（ｂｉｌｉｎｅａｒ）和１×１
卷积分别恢复特征的空间维度和通道维度，归一化

后利用生 成 的 权 重ｖａｌｕｅ（ｖａｌｕｅ∈ＲＮ×Ｃ×Ｈ×Ｗ）对 输

入特征进行加权，最后输入特征与加权后的特征进

行融合，生成特征ＦＳＡＢ。

图３　空间调节模块

２．２．２　通道调节模块

受到ＣＢＡＭ［２８］的启发，本文先从空间聚合残差

特征进 行 关 注，接 着 使 用 通 道 调 节 模 块（Ｃｈａｎｎｅｌ
Ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ　Ｂｌｏｃｋ，ＣＡＢ）进 一 步 加 强 特 征 在 通 道

上的相互依赖性，该模块的细节如图４所示。假设

输入特征Ｆｃｏｎｃａｔ大小为Ｎ×Ｃ×Ｈ×Ｗ，该模块利用

自适应平均池化（ａｖｇ＿ｐｏｏｌ）将特征维度降为Ｎ×Ｃ
×１×１，使用１×１卷积先减少特征的通道维度，然

后将通道数复原，归一化后得到权重ｖａｌｕｅ（ｖａｌｕｅ∈
ＲＮ×Ｃ×１×１），权重中的各个元素与特征的通道数一一

对应，最后ＣＡＢ采用逐元素相乘的方式对Ｆｃｏｎｃａｔ进

行加权，生成特征ＦＣＡＢ。

图４　通道调节模块

２．３　全局残差特征聚合

为了 充 分 利 用 各 个 ＬＲＦＡ 生 成 的 特 征，与

ＲＤＮ［３２］的全局学习策略类似，本文提出了全局残差

特 征 聚 合（Ｇｌｏｂａｌ　Ｒｅｓｉｄｕａｌ　Ｆｅａｔｕｒｅ　Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ，

ＧＲＦＡ），该残差聚合的细节如图１所示。其目的就

是将ｎ个ＬＲＦＡ生成的特征全部利用起来，生成较

强的特征表示。最终，输入到重建部分的特征Ｆｇｌｏｂａｌ
表示为

　　　　　Ｆｎ＝ＭｎＬＲＦＡ（Ｆｎ－１） （９）

ＭｎＬＲＦＡ（Ｆｎ－１）＝ＭｎＬＲＦＡ（Ｍｎ－１ＬＲＦＡ（…（Ｍ１ＬＲＦＡ（Ｆｆｅａｔｓ））…））
（１０）

　　　Ｆｇｌｏｂａｌ＝Ｈ１×１（［Ｆ１，Ｆ２，Ｆ３，…，Ｆｎ］） （１１）

式中，ＭｎＬＲＦＡ（·）表示第ｎ个残差聚合网络函数；Ｆｎ－１
代表第ｎ个局部残差特征聚合网络的输入，Ｆｎ 就是

相应的输出。Ｈ１×１（·）表示１×１卷积操作，主要用

于改变特征的通道维度，整合特征；［］表示拼接操

作；Ｆ１ 到Ｆｎ 依次代表第１个ＬＲＦＡ到第ｎ个ＬＲＦＡ
生成的特征。

２．４　重　建

重建部分（Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ）结构比较简单，由于

本文设计的网络较深，所以采用亚像素卷积［２１］进行

上采样，对图像的尺寸进行变换，大大提高了计算效

率。同时，网络模型中加入跳跃连接来减轻训练难

度。最后，重建图像ＩＳＲ表示为

　　ＩＳＲ＝Ｒｒｅｃｏｎ（Ｆｇｌｏｂａｌ＋Ｆｆｅａｔｓ）＝ＤＡＲＡＮ（ＩＬＲ）
（１２）

式中，Ｒｒｅｃｏｎ（·）表示重 建 操 作；ＤＡＲＡＮ（·）表 示 本

文的模型；Ｆｆｅａｔｓ 表示浅层聚合特征。

３　目标函数

在训练 过 程 中，ＤＡＲＡＮ 使 用 重 建 损 失Ｌｐｉｘｅｌ、

感知损失Ｌｐｅｒ 和梯度损失Ｌｇｒａｄ 分别从像素层面、特

征层面和边缘信息层面对模 型 进 行 优 化。取Ｍ 对

低分辨率图像ＬＲ 和对应的高分辨率 图 像ＨＲ，损
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失函数表示为

Ｌｐｉｘｅｌ＝１Ｍ∑
Ｍ

ｉ＝１
‖ＤＡＲＡＮ（ＩＬＲ）－ＩＨＲ‖１ （１３）

Ｌｐｅｒ＝１Ｍ∑
Ｍ

ｉ＝１
‖Φ（ＤＡＲＡＮ（ＩＬＲ））－Φ（ＩＨＲ）‖２

（１４）

Ｌｇｒａｄ＝１Ｍ∑
Ｍ

ｉ＝１
‖Ｇ（ＤＡＲＡＮ（ＩＬＲ））－Ｇ（ＩＨＲ）‖１

（１５）

Ｌｔｏｔａｌ＝Ｌｐｉｘｅｌ＋βＬｐｅｒ＋γＬｇｒａｄ （１６）

式 中，ＩＨＲ 表 示 低 分 辨 率 图 像 对 应 的 标 签；

ＤＡＲＡＮ（·）表示本文的模型；Φ（·）表示ＶＧＧ１６模

型函数，主要用来提取ＩＨＲ 和ＩＳＲ 的特征；Ｇ（·）表示

梯度函数，主要用来获取ＩＨＲ 和ＩＳＲ 的梯度图，β和γ
分别表示感知损失和梯度损失的权重，在实际训练

过程中，β和γ分别设为０．１和１。

４　实验分析

４．１　实验细节

本文使用浅层特征聚合（ＳＦＡ）、局 部 残 差 特 征

聚合网络（ＬＲＦＡ）、通道调节模块（ＣＡＢ），和空间调

节模块（ＳＡＢ）搭 建 双 重 调 节 残 差 聚 合 网 络（ＤＡ－
ＲＡＮ）。ＤＡＲＡＮ使 用２０个 局 部 残 差 特 征 聚 合 网

络，每个ＬＲＦＡ有４个ＲＢ模块。网络中使用的卷

积有１×１、３×３、５×５和７×７。１×１卷积主要用于

改变特征的通道维 度，５×５和７×７卷 积 主 要 是 为

了增大感受野，从低分辨率图像中提取到更多细节

信息。此外，文中除ＳＡＢ和ＣＡＢ外，其余卷积的滤

波器数量均为６４。

４．２　实验设置

数据集选取：与 参 考 文 献［１７］和［３５］一 样，本

文 以 ＤＩＶ２Ｋ［２３］数 据 集 作 为 训 练 集，以 Ｓｅｔ５［１］、

Ｓｅｔ１４［３４］、Ｕｒｂａｎ１００［１８］和 ＢＳＤ１００［６］作 为 测 试 集。

训练设置：在每个训练批次中，随机选取１６张大小

为６４×６４的低分辨率ＲＧＢ图片作为输入，同时将

图片随机水平翻转或旋转进行数据增强。训练过程

中使 用 Ａｄａｍ 优 化 器 更 新 参 数，初 始 学 习 率 为

１×１０－４，总共 训 练３００个ｅｐｏｃｈ，每 个ｅｐｏｃｈ迭 代

１０００次，训练到１５０个ｅｐｏｃｈ后学习率减少为原来

的一半，训练每个ｅｐｏｃｈ时，参数量约为７．９３Ｍ。训

练结果使用ＳＳＩＭ和ＰＳＮＲ两个指标进行评估。网

络 训 练 所 用 的 平 台 为 ｕｂｕｎｔｕ，编 程 框 架 为 Ｐｙ－
ｔｏｒｃｈ１．９，处理器为Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ９－１１９００Ｋ

＠３．５０ＧＨｚ×１６，系 统 内 存 为 ６４Ｇ，显 卡 为

ＧＴＸ３０９０，２４Ｇ显存容量，Ｃｕｄａ１１．４版本。

４．３　实验结果分析

４．３．１　与其他方法的对比分析

将本文提 出 的 ＤＡＲＡＮ网 络 与 双 三 次 插 值 法

Ｂｉｃｕｂｉｃ、ＳＲＣＮＮ［２］、ＦＳＲＣＮＮ［４］、ＶＤＳＲ［１０］和 ＬＥＳ－
ＲＣＮＮ［４２］五种方法进行对比，各个网络在不同的缩

放因子下所取得的ＰＳＮＲ和ＳＳＩＭ如表１所示。

表１　缩放因子在２、３、４时在标准数据集下的指标对比

数据集 缩放因子
ＰＳＮＲ／ＳＳＩＭ

Ｂｉｃｕｂｉｃ　 ＳＲＣＮＮ　 ＦＳＲＣＮＮ　 ＶＤＳＲ　 ＬＥＳＲＣＮＮ　 ＤＡＲＡＮ（本文）

Ｓｅｔ５

×２　 ３３．６６／０．９２９　 ３６．６６／０．９５４　 ３７．１２／０．９５７　 ３７．５６／０．９５９　 ３７．５７／０．９５８　 ３７．７３／０．９６０

×３　 ３０．３９／０．８６８　 ３２．７５／０．９０９　 ３３．１８／０．９１４　 ３３．６７／０．９２１　 ３３．９８／０．９２０　 ３４．００／０．９２２

×４　 ２８．４２／０．８１０　 ３０．４８／０．８６２　 ３０．７２／０．８６６　 ３１．３５／０．８７８　 ３１．８８／０．８８０　 ３１．７１／０．８８０

Ｓｅｔ１４

×２　 ３０．２５／０．８６８　 ３２．４５／０．９０６　 ３２．５９／０．９０９　 ３３．０１／０．９１２　 ３３．３０／０．９１４　 ３３．１５／０．９１６

×３　 ２７．５２／０．７７４　 ２９．３０／０．８２１　 ２９．３７／０．８２４　 ２９．７８／０．８３２　 ３０．１６／０．８３３　 ２９．５９／０．８３５

×４　 ２６．００／０．７０２　 ２７．５０／０．７５１　 ２７．６１／０．７５５　 ２７．９７／０．７６８　 ２８．４３／０．７６０　 ２８．００／０．７６８

ＢＳＤ１００

×２　 ２９．５６／０．８４３　 ３１．３６／０．８８７　 ３１．５３／０．８９２　 ３１．９０／０．８９６　 ３１．９５／０．８９７　 ３２．０２／０．８９９

×３　 ２７．２１／０．７３８　 ２８．４１／０．７８６　 ２８．５３／０．７９１　 ２８．８３／０．７９６　 ２８．９４／０．７９９　 ２８．７３／０．７９９

×４　 ２５．９６／０．６６７　 ２６．９０／０．７１０　 ２６．９８／０．７１５　 ２７．２９／０．７２６　 ２７．４７／０．７３２　 ２７．０８／０．７１５

Ｕｒｂａｎ１００

×２　 ２６．８８／０．８４０　 ２９．５０／０．８９４　 ２９．８８／０．９０２　 ３０．７７／０．９１４　 ３１．３９／０．９２０　 ３１．４２／０．９３２

×３　 ２４．４６／０．７３４　 ２６．２４／０．７９８　 ２６．４３／０．８０８　 ２７．１４／０．８２９　 ２７．７０／０．８４０　 ２７．７１／０．８４５

×４　 ２３．１４／０．６５７　 ２４．５２／０．７２２　 ２４．６２／０．７２８　 ２５．１８／０．７５４　 ２５．７４／０．７５９　 ２５．７６／０．７６９

均值 ２７．７９／０．７８６　 ２９．６７／０．８３３　 ２９．８８／０．８３８　 ３０．３７／０．８４９　 ３０．７１／０．８５１　 ３０．５７／０．８５３

　注：黑色加粗为最优。

６３７
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　　通过表１中数据可 知，ＤＡＲＡＮ网 络 的 性 能 明

显高于其他网络。当缩放因子为２时，与其他五种

方法相比，该 网 络 在Ｓｅｔ５上 的ＰＳＮＲ分 别 超 出 了

４．０７ｄＢ、１．０７ｄＢ、０．６１ｄＢ、０．１７ｄＢ和０．１６ｄＢ，ＳＳＩＭ
分别超出 了０．０３１、０．００６、０．００３、０．００１和０．００２；

当缩放因子为３时，该网络在Ｓｅｔ５上的ＰＳＮＲ分别

超 出 了 ３．６１ｄＢ、１．２５ｄＢ、０．８２ｄＢ、０．３３ｄＢ 和

０．０２ｄＢ，ＳＳＩＭ 分 别 超 出 了０．０５４、０．０１３、０．００８、

０．００１和０．００２；缩 放 因 子 为４时，该 网 络 在 Ｕｒ－
ｂａｎ１００上 的ＰＳＮＲ分 别 超 出 了２．６２ｄＢ、１．２４ｄＢ、

１．１４ｄＢ、０．５８ｄＢ 和 ０．０２ｄＢ，ＳＳＩＭ 分 别 超 出 了

０．１１２、０．０４７、０．０４１、０．０１５和０．０１。

为了 进 一 步 验 证 本 文 模 型 相 对 于 Ｂｉｃｕｂｉｃ、

ＳＲＣＮＮ、ＦＳＲＣＮＮ和ＶＤＳＲ这 几 种 对 超 分 重 建 贡

献巨大的算法性能的优越性，将Ｓｅｔ５和Ｓｅｔ１４中的

１９张图片进行缩放因子为２的超分辨率重建，分别

计算每张图 片 在 不 同 算 法 下 的ＰＳＮＲ和ＳＳＩＭ，计

算结果如表２和表３所示。由表中数据可知，与其

他四 种 算 法 相 比，ＤＡＲＡＮ 在 Ｓｅｔ５的 Ｂｉｒｄ上 的

ＰＳＮＲ 分 别 超 出 了 ６．０９ｄＢ、１．９９ｄＢ、１．１７ｄＢ和

０．４１ｄＢ，ＳＳＩＭ 分 别 超 出 了０．０１９、０．００４、０．００２和

０．００１；在 Ｂｕｔｔｅｒｆｌｙ 上 的 ＰＳＮＲ 分 别 超 出 了

７．６７ｄＢ、２．３３ｄＢ、１．５４ｄＢ和０．５８ｄＢ，ＳＳＩＭ 分 别 超

出了０．０６２、０．０１１、０．００４和０．００１；在 Ｗｏｍａｎ上的

ＰＳＮＲ分 别 超 出 了 ４．１５ｄＢ、０．９３ｄＢ、０．５３ｄＢ 和

０．２３ｄＢ，ＳＳＩＭ 分 别 超 出 了０．０３、０．００６、０．００４和

０．００２。ＤＡＲＡＮ 在 Ｓｅｔ１４ 上 的 Ｍｏｎａｒｃｈ 上 的

ＰＳＮＲ分 别 超 出 了 ６．９１ｄＢ、２．１１ｄＢ、１．２８ｄＢ 和

０．４２ｄＢ，ＳＳＩＭ 分 别 超 出 了０．０２、０．００４、０．００１和

０．００１；在 Ｐｐｔ３上 的 ＰＳＮＲ 分 别 超 出 了７．４５ｄＢ、

２．８ｄＢ、３．０１ｄＢ和１．９７ｄＢ，ＳＳＩＭ分别超出了０．０４６、

０．０１１、０．００９和０．００６；在Ｚｅｂｒａ上的ＰＳＮＲ分别超

出了３．８３ｄＢ、０．９７ｄＢ、０．３７ｄＢ和０．２７ｄＢ，ＳＳＩＭ 分

别超出 了０．０４、０．００５、０．００３和０．００２。整 体 分 析

表２和表３数据，ＤＡＲＡＮ的实 验 结 果 几 乎 都 处 于

最优和次优，进一步验证了该网络性能的优越性。
表２　缩放因子为２时在Ｓｅｔ５上的实验结果对比

图像
ＰＳＮＲ／ＳＳＩＭ

Ｂｉｃｕｂｉｃ　 ＳＲＣＮＮ　 ＦＳＲＣＮＮ　 ＶＤＳＲ　 ＤＡＲＡＮ（本文）

Ｂａｂｙ　 ３７．０９／０．９５３　 ３８．５４／０．９６６　 ３８．６９／０．９６７　 ３８．７８／０．９６７　 ３８．７７／０．９６６

Ｂｉｒｄ　 ３６．８１／０．９７１　 ４０．９１／０．９８６　 ４１．７３／０．９８８　 ４２．４９／０．９８９　 ４２．９０／０．９９０

Ｂｕｔｔｅｒｆｌｙ　 ２７．４１／０．９１３　 ３２．７５／０．９６４　 ３３．５４／０．９７１　 ３４．５０／０．９７４　 ３５．０８／０．９７５

Ｈｅａｄ　 ３４．８６／０．８６１　 ３５．７２／０．８８６　 ３５．８８／０．８８８　 ３５．９６／０．８９０　 ３５．６２／０．８８３

Ｗｏｍａｎ　 ３２．１４／０．９４５　 ３５．３６／０．９６９　 ３５．７６／０．９７１　 ３６．０６／０．９７３　 ３６．２９／０．９７５

均值 ３３．６６／０．９２９　 ３６．６６／０．９５４　 ３７．１２／０．９５７　 ３７．５６／０．９５９　 ３７．７３／０．９６０

　注：黑色加粗为最优。

表３　缩放因子为２在Ｓｅｔ１４上的实验结果对比

图像
ＰＳＮＲ／ＳＳＩＭ

Ｂｉｃｕｂｉｃ　 ＳＲＣＮＮ　 ＦＳＲＣＮＮ　 ＶＤＳＲ　 ＤＡＲＡＮ（本文）

Ｂａｂｏｏｎ　 ２４．８６／０．６９５　 ２５．７４／０．７６７　 ２５．６６／０．７７２　 ２５．９４／０．７７８　 ２６．１０／０．８００

Ｂａｒｂａｒａ　 ２８．００／０．８４３　 ２８．６４／０．８７７　 ２８．２７／０．８７７　 ２８．４２／０．８７９　 ２８．６６／０．８９０

Ｂｒｉｄｇｅ　 ２６．５８／０．７９１　 ２７．８３／０．８５０　 ２９．１５／０．８６１　 ２８．０４／０．８５８　 ２９．３２／０．８７０

Ｃｏａｓｔｇｕａｒｄ　 ２９．１２／０．７９３　 ３０．８３／０．８５１　 ３０．８４／０．８５１　 ３０．９８／０．８５１　 ３０．８８／０．８５１

Ｃｏｍｉｃ　 ２６．０２／０．８５３　 ２８．５２／０．９１７　 ２９．０５／０．９２５　 ２９．４０／０．９３３　 ２９．６６／０．９４２

Ｆａｃｅ　 ３４．８３／０．８６２　 ３５．７０／０．８８４　 ３５．８６／０．８８８　 ３５．９３／０．８９０　 ３５．６２／０．８８４

Ｆｌｏｗｅｒｓ　 ３０．３７／０．９００　 ３３．３２／０．９３７　 ３３．８３／０．９４２　 ３４．３４／０．９４６　 ３４．５９／０．９４９

Ｆｏｒｅｍａｎ　 ３４．１４／０．９４８　 ３６．４７／０．９６６　 ３５．１１／０．９７０　 ３７．４０／０．９７２　 ３６．２０／０．９７２

Ｌｅｎｎａ　 ３４．７０／０．９１２　 ３６．６４／０．９３０　 ３６．８７／０．９３１　 ３７．０６／０．９３３　 ３６．４５／０．９１８

Ｍａｎ　 ２９．５２／０．８４６　 ３１．０４／０．８８９　 ３１．１７／０．８９１　 ３１．４０／０．８９６　 ３１．４０／０．８９７

Ｍｏｎａｒｃｈ　 ３２．９４／０．９６１　 ３７．７４／０．９７７　 ３８．５７／０．９８０　 ３９．４３／０．９８０　 ３９．８５／０．９８１

Ｐｅｐｐｅｒ　 ３４．９５／０．８９９　 ３６．８７／０．９１９　 ３６．５０／０．９１７　 ３７．３８／０．９２５　 ３６．６１／０．９２７

Ｐｐｔ３　 ２６．８７／０．９４５　 ３１．５２／０．９８０　 ３１．３１／０．９８２　 ３２．３５／０．９８５　 ３４．３２／０．９９１

Ｚｅｂｒａ　 ３０．６３／０．９０６　 ３３．４９／０．９４２　 ３４．０９／０．９４４　 ３４．１９／０．９４５　 ３４．４６／０．９４７

均值 ３０．２５／０．８６８　 ３２．４５／０．９０６　 ３２．５９／０．９０９　 ３３．０１／０．９１２　 ３３．１５／０．９１６

　注：黑色加粗为最优。
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　　为 进 一 步 验 证ＤＡＲＡＮ充 分 利 用 残 差 块 间 的

层级特征重建高清图像性能的提升，从Ｓｅｔ５、Ｓｅｔ１４、

ＢＳＤ１００和Ｕｒｂａｎ１００中抽取一些图片进行对比，各

个算法重建后的结果如图５～８所示。

如图９和表４所 示，本 文 针 对ＳＦＡ的 优 化，进

行了对比实验说明，在实验过程中，各个模块统一运

行５个ｅｐｏｃｈ，每个ｅｐｏｃｈ迭代１０００次，最终的结果

以５次实验数据的平均值为主，确保实验的公平性。

数据表明，此次优化更有助于提高模型ＤＡＲＡＮ的

性能。
表４　不同特征提取模块对ＤＡＲＡＮ的影响

设置 ＰＳＮＲ／ＳＳＩＭ

ＲＦＡＷＡ＋ａ　 ３５．６９／０．９４７

ＲＦＡＷＡ＋ｂ　 ３５．７２／０．９４７

ＲＦＡＷＡ＋ｃ（ＳＦＡ） ３５．８２／０．９４８

ＲＦＡＷＡ＋ｄ　 ３５．７１／０．９４７

　注：黑色加粗表示最优

４．３．２　消融实验

图５　缩放因子为４时各个模型在Ｓｅｔ５上的重建结果

图６　缩放因子为４时各个模型在Ｓｅｔ１４上的重建结果

图７　缩放因子为４时各个模型在ＢＳＤ１００上的重建结果
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图８　缩放因子为４时各个模型在Ｕｒｂａｎ１００上的重建

图９　不同模型的多尺度特征提取模块

　　为了验证各个模块在网络中的有效性，本文依

次 对 ＲＦＡＷＡ （Ｒｅｓｉｄｕａｌ　Ｆｅａｔｕｒｅ　Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ
Ｗｉｔｈｏｕｔ　Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，）、ＳＦＡ 和ＳＡＣＡ（Ｓｐａｔｉａｌ　Ａｎｄ
Ｃｈａｎｎｅｌ　Ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ　Ｂｌｏｃｋ）模块进行了验证。在验

证过程中，各个模块都在缩放因子为２的ＤＩＶ２Ｋ数

据集上进行训 练，在Ｓｅｔ５数 据 集 进 行 测 试，确 保 实

验的 公 正 性 与 合 理 性。每 次 验 证 运 行５个ｅｐｏｃｈ，
每个ｅｐｏｃｈ迭代１０００次，最终的结果以５次实验数

据的平均值为主。
实验结果如表５所示。由表中数据可 知，加 入

ＳＦＡ后比仅用ＲＦＡＷＡ的ＰＳＮＲ高０．２２ｄＢ，ＳＳＩＭ
高０．００１；加 入ＳＡＣＡ要 比 仅 用ＲＦＡＷＡ的ＰＳＮＲ
高０．１ｄＢ，ＳＳＩＭ高０．００１；加入ＳＦＡ要比加入ＳＡＣＡ
的ＰＳＮＲ高０．１２ｄＢ；同时加入ＳＦＡ和ＳＡＣＡ要比仅

用ＲＦＡＷＡ 的ＰＳＮＲ高０．３ｄＢ，ＳＳＩＭ高０．００１。

表５　不同模块对ＤＡＲＡＮ的影响

设置 ＰＳＮＲ／ＳＳＩＭ

ＲＦＡＷＡ　 ３５．６０／０．９４７

ＲＦＡＷＡ＋ＳＦＡ　 ３５．８２／０．９４８

ＲＦＡＷＡ＋ＳＡＣＡ　 ３５．７０／０．９４８

ＲＦＡＷＡ＋ＳＦＡ＋ＳＡＣＡ　 ３５．９０／０．９４８

　注：黑色加粗表示最优

５　结　论

本文提出了一个结合注意力和残差聚合的双重

调节残差合网络（ＤＡＲＡＮ）。该网络打破了以往的

串联式残差结构，对残差块重新分配，形成了并联式

局部残差特征聚合网络（ＬＲＦＡ）。每个ＬＲＦＡ利用

不同大小的卷积核提取多尺度特征并且从局部和全

局充分利用了各个残差块以及聚合网络间的层级特
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征，导致输入到重建部分的特征具有更强的可鉴别

性。为了进一步增强特征表示，文中利用浅层特征

聚合模块（ＳＦＡ）、通道调节模块（ＣＡＢ）和空间调节

模块（ＳＡＢ），分别从输入、通道和空间三大方面来对

特征进行引导处理。
实验结果表明，与其他五种方法相比，ＤＡＲＡＮ

在残差块层级特征的利用程度、图像细节重建能力、
重建后的视觉效果等方面都有所提升。尽管某些图

片重建后的指标不是最优，但也是次优水平，从某种

程度上证明了ＤＡＲＡＮ的有效性。不足之处在于本

文使用了较为传统的注意力机制来提升网络性能，
缺乏一定的创新性。下一步将认真思考超分辨率重

建体系现有的缺陷并构建相的模型，同时加入一些

全新的模块来解决问题。预期该想法的实施将会获

得更好的视觉效果。
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