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摘　要: 数字图像在传递信息中起着重要的作用, 图像超分辨率技术能丰富图像的细节信息. 针对许多网络对低分

辨率图像的有效特征复用不足和参数量过大的问题, 本文结合不同大小的卷积核以及注意力残差机制构建图像超

分辨率网络, 用 3 个有差别尺度的卷积层来提取图像的特征, 其中第 2 和第 3 层用小卷积核替代大的卷积核, 对
3层卷积融合之后引入注意力机制, 最后用传统的 Bicubic插值直接给网络提供低频信息. 在减小参数量和减轻梯

度消失的同时, 让有效的高频信息得到更大的权重且能增强网络之间的非线性表达能力, 这有利于网络训练的迭代

收敛.实验结果表明, 基于多尺度注意力残差网络能够在一定程度上增强图像的重建能力.
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Abstract: Digital images play an important role in information transmission, and image super-resolution technology can
enrich image details. To address the problems of insufficient effective feature reuse of low-resolution images and
excessive parameters in many networks, this study combines convolution kernels of different sizes and attention residual
mechanism to construct the image super-resolution network. Three convolution layers of different scales are used to
extract the image features, of which the second and third layers replace the large convolution kernels with small ones, and
after the three-layer convolution fusion, the attention mechanism is introduced. Finally, the traditional Bicubic
interpolation is used to directly provide low-frequency information for the network. By doing this, while reducing the
number of parameters and mitigating the disappearance of gradients, the proposed network can make the effective high-
frequency information gain greater weights and can enhance the nonlinear expression ability between the networks, which
is conducive to the iterative convergence of network training. Experimental results show that the proposed network can
enhance the image reconstruction ability to a certain extent.
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convolutional neural network (CNN)

 
 

1   引言

图像作为一种重要的信息传递方式, 图像的恢复

和复原一直是人们关注的重点领域. 图像超分辨重建

技术在移动数据的传输、卫星遥感成像、小目标检测

以及视频监控等领域都有着广泛的应用和重要的研究

意义. 在现实生活中, 由于硬件设备条件的原因会导致

拍摄出许多低像素的图像. 例如移动数据传输的过程

中, 由于设备本身成像的限制以及传输速度的要求, 低
分辨率图像的传输可以节约网络移动通信的带宽, 再
由用户自己决定是否进行图像超分辨的重建, 如此既

满足了用户的需求又加快了图像的传输速率.
随着现代技术的发展, 越来越多的人参与图像超

分辨率的研究. 在图像的超分辨重建算法受到广泛地

关注之后, 陆续有研究人员提出了基于插值的超分辨

率重建方法, 基于重建的超分辨率重建方法, 基于深度

学习的超分辨率重建方法. 其中基于插值的方法虽然

重建速度快且算法比较简单, 但是容易丢失高频信息,
适合小倍数图像的重建; 基于重建的方法相对前者要

好, 但是从常规来说, 加深网络的深度的确能够提高重

建精度, 但是随着卷积神经网络深度的增加, 也面临着

计算复杂度加深和内存消耗的问题. 单图像超分辨率

重建的目的就是把分辨率低的图像通过一些技术方法

恢复出与之相对应的高分辨率图像, 这是个没有唯一

解的问题. 如何在不增加网络参数量的同时还能提高

重建图像的精度, 这是很多研究者都在思索的问题[1–5].
本文所提出的图像超分辨率算法, 使用多尺度残

差模块充分利用低分辨率图像本身的特征, 再分别用

两个、3 个 3×3 的卷积替代 5×5、7×7 的卷积来减小

参数量. 在模块中也引入了通道注意力机制, 它可以自

适应地学习特征权重, 赋予高频信息更大的权重, 使网

络更注重传递有效的特征信息, 增强网络的学习能力.
通过实验证明, 本文结合不同大小的卷积核以及注意

力残差机制构建的单图像超分辨率重建网络, 在精度

上和视觉效果上都取得了一定的提升. 

2   基于深度学习的图像超分辨率技术 

2.1   深度学习在图像超分辨率的应用

目前, 深度学习的快速发展使得图像超分辨率领

域得到了重大的突破. SRCNN[1] 运用卷积神经网络来

学习低分辨率到高分辨率图像之间的映射关系 ,  而
FSRCNN[2] 在网络重建部分加入反卷积层的方式来替

代 Bicubic 插值下采样, 有效的提升了网络的训练速

度. 但由于 FSRCNN 算法卷积层数较少, 且相邻的卷

积之间缺乏相关性, 重建效果不是很理想. VDSR[3] 通

过对网络层数的加深, 增大了网络层的感受野, 还利用

残差学习的方式加速网络收敛的速度. SRDenseNet[4]

的稠密块结构将每一层的特征都传递给后面的每一层,
特征的重复利用能够减轻梯度消失且加强了特征的传

播. RCAN[5] 网络将通道注意力机制 (channel attention,
CA)[6] 引入, 让网络自适应地学习特征信息的权重, 赋
予高频有效信息更大的权重, 提升了神经网络的表达

能力. MemNet[7] 利用递归单元的内存块建立长期记忆,
以及使用门控单元控制不同的网络模块在输出的权重,
自适应地形成长期持续的记忆. IDN[8] 提出的信息蒸馏

块包含了增强单元和压缩单元, 对低分辨率图像的轮

廓增强输入并将特征像素映射压缩. MSRN[9] 使用 3种
不同大小的卷积核, 对初始输入的低分辨率图像进行

反复的特征信息提取, 提高网络重建的性能和加快网

络收敛的速度. MWRN[10] 使用多窗口残差网络改变了

卷积核大小, 使得网络性能和参数量也有了一定的提

升. TTSR[11] 鼓励低分辨率图像和参考图像进行联合学

习, 通过 CA 机制调整通道的特征来传递图像的纹理

特征. 

2.2   通道注意力机制

由于卷积神经网络有着十分强大的非线性表达能

力, 它在图像超分辨率领域近 10年来得到广泛的应用.
为了使得网络给予高频有效信息更多关注, 忽略与网

络数据中无关的信息, 注意力机制重新被应用在计算

机视觉领域. 自 2018年 Hu等人在 SENet[6] 中提出 CA
机制之后, 就被广泛应用于深度学习的网络中, 虽然增

加了一些参数量, 但是性能却有了比较大的提升.
H×W

X = [X1,X2, · · · ,Xi, · · · ,XC]

图 1左侧是由 C 个通道, 大小均为 的特征图

组成, 假设特征图组 . 在压缩

(squeeze) 操作中, 对每一通道输入首先进行全局平均

池化 (global average pooling, GAP), 每一个通道得到一

个特征标量, 那么 C 个通道进行操作之后就得到 C 个

特征标量, 如式 (1)所示[6].　　
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ZC = HGAP(xC) =
1

H×W

H∑
i=1

W∑
j=1

xC(i, j) (1)

Z ZC

HGAP xC(i, j) (i, j)

其中,  为通道描述符,  为通道描述符的第 C 个元素,
为全局平均池化,  表示输入位置为 的特

征图.
 

1×1×C/r

1×1×C 1×1×C

χ χ
C C

H H

W W

σGAP

 
图 1    通道注意力机制示意图

 

经过 GAP操作之后引入门结构机制, 使用两个全

连接层为每个通道形成相应的权重系数, 先将 C 个通

道压缩成 C/r 个通道, 再恢复成 C 个通道, 两个全连接

层中的瓶颈结构可以降低模型的复杂度, 如式 (2)[6]:

S = Fex(z,w) = δ(g(z,w)) = σWuσ(WDZ) (2)

δ σ WD

Wu

其中, Fex 表示参数 w 形成权重的操作, S 为统计量,
表示 Sigmoid函数,  表示激活函数 ReLU,  代表下

采样的权重值,  代表上采样的权重值.

X′

对特征进行激励 (excitation)操作之后再进行特征

的融合操作, 用特征权重乘以输入特征得到新的特征

, 如式 (3)所示[6]:

X′ = S C ×XC (3)

S C XC XC其中,  是对应 的权重,  表示第 C 个特征图. 

3   基于多尺度注意力残差网络的图像超分辨

率算法

由于网络深度和层数增加可以提升图像重建的效

果, 但是网络深度的增加会使得网络难以训练且很难

收敛. 针对特征复用不足且参数量过大的问题, 本文提

出基于多尺度注意力残差的图像超分辨率重建算法. 

3.1   网络框架

ILR

如图 2 所示, 多尺度注意力残差网络的单图像超

分辨率主要包括浅层特征提取、深层特征提取、特征

融合、特征重建 4个方面. 首先经过 Bicubic插值得到

低分辨率图像 (LR), 在我们对 进行浅层的特征提取

时, 要先经过一个 3×3 的卷积层提取浅层的图像特征,
再使用激活函数 ReLU 增强网络的非线性表达. 浅层

特征提取如式 (4)所示[1]:

F0 = H(ILR) = σ(W1
3×3 ∗ ILR+bl) (4)

H σ W l
3×3

bl

FLR

其中 ,   代表浅特征的提取 ,   代表激活函数 ,   、

代表的是第 l 个 3×3 卷积的权重和偏移量. 在经过

n 个多尺度注意力残差模块提取特征之后, 得到深层特

征 , 如式 (5)所示[1]:

FLR = w∗ [M1,M2,M3, · · · ,Mn]+b (5)

[M1,M2,M3, · · · ,Mn] FLR

ILR IHR

其中,  代表特征连接操作,  代表

深层特征的提取. 接着进行特征重建, 先经过一个卷积

层, 去掉分层特征融合中冗余的部分, 再经过一个亚像

素卷积层, 对像素重新洗牌, 将图片扩大 r 倍, 达到所

需的尺寸. 最后经过 3×3 的卷积层进行 到 之间

的映射, 过程如式 (6)所示[1]:

IHR = σ
[
Wa

3×3×PS (FLR)+ba
]

(6)

PS (x)

IHR

IHR ISR

其中,  表示亚像素卷积函数, a 为网络中第 a 个

卷积层,  代表重建出来的高清图像, 再将原始输入

的低分辨率图像进行 Bicubic 插值得到的图像添加到

上, 最终生成高分辨率效果图 . 

3.2   多尺度注意力残差模块

本文提出了多尺度注意力残差模块 (multi-scale
attention residual block, MCRB), 每个模块在残差块的

基础上使用 3个通道自适应检测尺度不同的特征图像,
再对 3 层卷积层提取的特征进行特征融合, 尽可能的

提取初始的特征图像, 加强了特征复用. 模块的卷积后

面加入了激活函数 ReLU, 以增强每个模块的非线性表

达能力. 通道注意力机制的引入使得网络对高频有效

信息赋予更大的权重, 对低频无效的信息进行忽略.
在不降低模型性能的前提下, 用两个 3×3 的卷积

核代替一个 5×5 的卷积核, 3 个 3×3 的卷积核代替一

个 7×7的卷积. 如图 3所示, 一个像素经过两个 3×3的
卷积核之后会产生 5×5 个与之相关联的像素点. 用小

尺寸卷积核堆叠的卷积层来替代大卷积核的卷积层,
不仅能够维持感受野大小不变, 且每个卷积层中含有

的激活函数也能增强网络的非线性表达能力.
如图 4 所示, 在 MCRB 模块中, 让输入特征通过

3 层有差别大小的卷积层来进行特征提取, 之后再把

3层特征融合, 并通过一个 1×1的卷积核和通道注意力

机制分别进行特征过滤和不同权重的赋予, 最后在该

过程中加入跳跃连接. 它的具体表示方法如式 (7):
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Mm+1 = FCA{W l
1×1× [Q1,Q2,Q3]+bl} +Mm (7)

[Q1,Q2,Q3] W l
1×1其中,  表示 3 层卷积层融合操作, 变量

bl FCA

Mm

和 表示在同一层的权重张量和偏移张量,  表示对

所提取的特征进行特征注意力机制操作, 而 表示上

一个模块的输出结果.
 

卷积层 多尺度注意力
残差模块

特征
融合

像素洗牌

特征重建
深层特征提取

MCRB1 MCRB2 MCRB
n

LR

SR

M1 M2
F0 M

n

双三次
插值

浅层特征提取

ILR

ISR 

图 2    MCRN 模型网络框架
 

 

 
图 3    两个 3×3 代替 5×5 示意图

在网络中, 如果只是一味的加深网络的深度和宽

度, 会使得网络重建的性能有一定的提升, 但同时也增

加了大量的参数量, 使得训练时间大幅增加, 模型难以

收敛. 本文提出的 MCRB 模块, 使用 3 级卷积层对特

征图进行特征提取, 充分复用原始特征和加强网络的

非线性表达能力. 再对每一层卷积提取的信息进行特

征融合, 引入注意力机制对网络的特征权重进行赋值,
增强高频有效信息的传播, 过滤掉低频无效的信息.

 

Concat Conv Channel
+

M
m

M
m+1

Conv

Conv

Conv Conv Conv

Conv

ReLU

ReLU

ReLU

ReLU

ReLU ReLU

attention

3×3

3×3

3×3

3×3

3×3 3×3

1×1

 

图 4    MCRB 模块工作原理
 
 

4   实验 

4.1   实验环境和数据集

本文的训练集是采用图像超分辨率算法常用高质

量的图像数据集 DIV2K, 它包含 1 000 张高质量图像

数据集中的前 800 张作为我们实验的训练集 ,  另外

200 张分别作为验证集和测试集. 实验测试集还包括

Set5[12]、Set14[13]、B100[14]、Urban100[15]、Manga109[16].
实验环境基于 Ubuntu 16.04系统, Python 3.8深度

学习开源框架 PyTorch 1.8.1、NIVIDIA 1080Ti、
CUDA Version 10.1 上完成. 在训练的每个批次中, 随

机地选择 16 个 LR 色块, 它的输入图像剪裁块的大小

为 48×48, 采用损失函数、ADAM优化器[17] 进行优化.
我们将学习率的初始值设置为 Lr=1E–4, 每 200 个

epoch 就减半, 模型训练完成 1 000 个 epoch 大概需要

36 h. 

4.2   评价指标

对于重建的效果数值上, 本文主要采用峰值信噪

比 (PSNR)和结构相似度 (SSIM)[18] 来作为评估网络重

建的性能.
(1) PSNR
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PSNR 主要是通过误差敏感对图像进行评估, 若一

个 HR图像的大小为 m×n, 重建得到的图像为 S, 则 PSNR
的定义如式 (8):

PSNR = 10lg


Max2

H

1
mn

m−1∑
i=0

n−1∑
j=0

[
S (i, j)−X(i, j)

]2


(8)

Max2
H其中,  一般取 255, dB 为 PSNR 的单位, PSNR 的

数值一般是越大代表图像效果越好.
(2) SSIM

[0, 1]

结构相似度是通过输入的 LR 和 HR 两张图片进

行结构的对比, 取值范围是 , 公式如式 (9):

SSIM(x,y) =
(2µxµy+ c1)(σxy+ c2)

(µ2
x +µ

2
y + c1)(σ2

x +σ
2
y + c2)

(9)

x y

µx µy σx σy

其中,  代表没有经过压缩原始无失真的图像,  代表经

过重建恢复出来的图像,  、 、 、 分别代表的

x y σxy x y

c1 c2

是 、 的平均灰度值和标准差,  是 和 的协方差,
、 都为常数. 

4.3   实验结果分析

在本文实验中, 我们与目前一些主流的、效果较

好的网络模型进行对比, 包括 SRCNN、LapSRN[19]、

DRRN[20]、MSRN. 分别在数据集 Set5、Set14、B100、
Urban100、Manga109 上进行测试. 在测试数据时, 我
们将原始的 RGB 通道的图像转换到 YCrCb 通道的色

彩空间上, 对 Y通道进行 PSNR 和 SSIM 的数值计算.
表 1 是实验测试的结果 ,  从表中可以看出在放

大倍数为 4 的时候测试集 Manga109 PSNR 的值为

30.98 dB, 相比 MSRN 增加 0.41 dB. 从客观的评价指

标上可以看出, 本文提出的方法优于目前一些较好的

网络. 本文在 MSRN 的基础上增加了一条 Bicubic 插
值上采样的路径, 用小卷积核 3×3 代替较大的 5×5 和

7×7 卷积核, 并引入了注意力机制, 在控制网络参数量

的同时获取更多的特征, 从而使得 SR性能提升.
 

表 1     不同方法的 PSNR 和 SSIM 的对比
 

方法 Scale
Set5 Set14 B100 Urban100 Manga109

PSNR (dB) SSIM PSNR (dB) SSIM PSNR (dB) SSIM PSNR (dB) SSIM PSNR (dB) SSIM
Bicubic ×2 33.66 0.929 9 30.24 0.868 8 29.56 0.843 1 26.88 0.840 3 30.30 0.933 9
SRCNN ×2 36.66 0.952 4 32.42 0.906 3 31.36 0.887 9 29.50 0.894 6 35.74 0.966 1
VDSR ×2 37.53 0.958 7 33.03 0.912 4 31.90 0.896 0 30.76 0.914 0 37.22 0.972 9
LapSRN ×2 37.52 0.959 0 33.08 0.913 0 31.80 0.895 0 30.41 0.910 0 37.27 0.974 0
DRRN ×2 37.74 0.959 1 33.23 0.913 6 32.05 0.897 3 31.23 0.918 8 37.92 0.976 0
MSRN ×2 38.08 0.960 7 33.70 0.918 6 32.23 0.900 2 32.29 0.930 3 38.69 0.977 2
本文 ×2 38.31 0.962 1 34.02 0.921 4 32.37 0.902 6 32.75 0.934 3 39.05 0.997 7
Bicubic ×3 30.39 0.868 2 27.55 0.774 2 27.21 0.738 5 24.46 0.734 9 26.95 0.855 6
SRCNN ×3 32.75 0.909 0 29.28 0.820 9 28.41 0.786 3 26.24 0.798 9 30.59 0.910 7
VDSR ×3 33.66 0.921 3 29.77 0.831 4 28.82 0.797 6 27.14 0.827 9 32.01 0.931 0
LapSRN ×3 33.82 0.920 7 29.89 0.834 9 28.82 0.795 0 27.07 0.829 8 32.21 0.931 8
DRRN ×3 34.03 0.924 4 29.96 0.834 9 28.95 0.800 4 27.53 0.837 8 32.74 0.939 0
MSRN ×3 34.46 0.927 8 30.41 0.843 7 29.15 0.806 4 28.33 0.856 1 33.95 0.946 6
本文 ×3 34.77 0.930 0 30.65 0.846 1 29.25 0.808 9 28.71 0.858 8 34.02 0.950 5
Bicubic ×4 28.42 0.810 4 26.00 0.702 7 25.96 0.667 5 23.14 0.657 7 24.89 0.786 6
SRCNN ×4 30.48 0.862 8 27.50 0.751 3 26.90 0.710 1 24.52 0.722 1 27.58 0.855 5
VDSR ×4 31.35 0.883 0 28.02 0.768 0 27.26 0.726 0 25.18 0.754 0 28.83 0.887 0
LapSRN ×4 31.54 0.885 0 28.19 0.772 0 27.32 0.728 0 25.21 0.756 0 29.09 0.884 5
DRRN ×4 31.68 0.888 8 28.21 0.772 0 27.38 0.728 4 25.44 0.763 8 29.46 0.896 0
MSRN ×4 32.26 0.896 0 28.63 0.783 6 27.61 0.738 0 26.22 0.791 1 30.57 0.910 3
本文 ×4 32.50 0.898 9 28.82 0.786 6 27.74 0.740 8 26.52 0.798 6 30.98 0.919 3

 
 

图 5、图 6 展示了数据集 Set5、Set14 在×4 放大

倍数下的视觉重建效果图, 左侧部分是原始的高清图

像, 右侧是 SR重建图像针对左侧局部区域放大的对比

展示图 .  通过放大细节图 ,  我们可以看出 ,  仅通过

Bicubic插值法对图像进行×4倍采样的图像十分模糊,

睫毛细节和书本的纹路也难以观察到. 在图 5 中睫毛

的高频信息更丰富. 对于图 6的重建, 我们放大了书架

上横放的书本, 其他一些经典算法的 SR重建使得书本

纹路紊乱, 而本文算法重建细节效果比较好, 图像更光

滑和清晰.
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本文算法

VDSRSRCNN

MSRNDRRN

BicubicHR

LapSRN

(a) 原始 HR 图像 (b) SR 重建图像 

图 5    数据集 Set5中图像“baby”重建对比图

 

本文算法

VDSRSRCNN

MSRNDRRN

BicubicHR

LapSRN

(a) 原始 HR 图像 (b) SR 重建图像 

图 6    数据集 Set14中图像“barbara”重建对比图

 
 

4.4   不同数量残差块分析

本文展示的 MCRN 网络模型使用了多尺度注意

力残差模块来对图像进行重建. 通过实验表明, 评价指

标 PSNR 和 SSIM 都有所提升, 图像视觉的细节重建效

果较好. 随着多尺度注意力残差模块数量的增加, 评价

指标 PSNR 也会增加, 当残差块为 24的时候, PSNR 达

到 32.50 dB 且参数量也只有 5.8 M. 由图 7 可见, 在
12–24 个残差块的这个区间, 性能增加的最多. 所以本

文选择了 24个残差块对图像进行重建, 它平均重建一

张图片需要 0.25 s.
 

0 12 24 36 48

32.60
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32.50

32.45

32.40

32.35
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N
R

 (
d
B

)

数量 
图 7    Set5在×4倍不同MCRB数量性能对比 

5   结语

本文提出多尺度注意力残差网络主要用 3个不同

大小的卷积层进行特征提取再进行融合, 以多个小卷

积核替代大卷积核并引入注意力机制. 在控制参数量

的同时取得不错的重建效果, 不仅有效地缓解了梯度

消失和梯度爆炸的问题, 网络模块的非线性表达能力

也得到了增强. 注意力机制的引入, 使得通道赋予不同

的权重, 有利于高频有效信息的传播和过滤掉网络中

冗余的部分. 此外本文用 Bicubic插值直接给重建图像

提供低频信息, 此操作对网络前期训练优化迭代的稳

定有益. 我们通过实验可以看出网络整体性能的提升,
也验证了网络的有效性.
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