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摘要：针对全局和局部高低频空间信息利用不足而导致重建图像纹理细节模糊的问题，提出一种基于注意力和宽激活密

集残差网络的图像超分辨率重建模型。首先，四个不同尺度且平行的卷积核被用来充分提取图像低频特征作为空间特

征转换的先验信息。在深层特征映射模块中构建融合注意力的宽激活残差块，并利用低频先验信息来引导高频特征的

提取。该宽激活残差块通过扩大激活函数前的特征通道数来提取更深层次的特征图，且所构造的全局和局部残差连接

在加强残差块和网络特征前向传播的同时，在不增加参数情况下使得所提取特征的多样性更加丰富。最后，对得到的特

征图进行上采样和重建以得到清晰的高分辨率图像。实验表明，所提算法在 BSD100 数据集上 4 倍超分辨率时，相比

LatticeNet 模型的 PSNR 指标提升了 0. 14 dB，SSIM 提升了 0. 001，在主观视觉方面，重建出的图像局部纹理细节也更加

清晰。
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Abstract： To address the problem of the blurring of the texture details of reconstructed images due to the 
insufficient utilization of global and local high- and low-frequency spatial information， this paper proposes 
an image super-resolution reconstruction model based on attention and a wide-activated dense residual net⁃
work.  First， four parallel convolution kernels with different scales are used to fully extract the low-frequen⁃
cy features of the image as the prior information for spatial feature transformation.  Second， a wide-activat⁃
ed residual block fused with attention is constructed in the deep feature mapping module， and the low-fre⁃
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quency prior information is used to guide the extraction of the high-frequency features.  In addition， the 
wide-activated residual block extracts deeper feature maps by expanding the number of feature channels be⁃
fore the activation function.  As a result， the constructed global and local residual connections not only 
strengthen the forward propagation of the residual blocks and network features， but also enrich the diversi⁃
ty of the extracted features without increasing the number of parameters.  Finally， the feature map is 
upsampled and reconstructed to obtain a clear high-resolution image.  the experimental results show that 
compared with the LatticeNet model， the peak signal-to-noise ratio of the proposed algorithm is improved 
by 0. 14 dB， and the structural similarity is improved by 0. 001 at 4× super resolution on the BSD100 da⁃
taset.  In addition， the local texture details of the reconstructed image are also clearer in subjective visual⁃
ization.
Key words： residual network； super-resolution； wide activation； attention mechanism； dense connectivity

1 引  言

超分辨率重建（Super-Resolution，SR）旨在

对输入的一幅或多幅低分辨率图像（Low-Reso⁃
lution，LR）进行重建，以得出细节更加丰富的高

分辨率图像（High-Resolution，HR）。目前，随着

计算机视觉的飞速发展，图像超分辨率重建技术

已经广泛应用于夜间高噪图像重建、遥感卫星成

像、医学影像分析和雾霾图像重建等领域［1-3］。对

于任意的一张低分辨图像，其重建后对应无数个

不同的高分辨图像，因此，图像的超分辨率重建

是一个典型的病态问题。为解决这个问题，国内

外学者提出了基于插值的方法［4-5］、基于重建的方

法［6］和基于学习的方法。其中，基于学习的方法

是通过学习低分辨率图像和高分辨图像之间的

对应关系来获得图像的先验知识，进而预测目标

的高分辨率图像。在基于学习的重建任务中，将

高分辨率图像使用双三次差值下采样得到相应

低分辨率图像，组成用于模型训练的高低分辨率

图像对。与传统重建方法相比，基于学习的方法

可以得到更好的重建效果，因此受到了众多学者

的关注。

近些年来，随着深度学习技术的发展，涌现

出大量用于解决超分辨重建问题的网络模型。

2015 年，Dong［7］等首次将卷积神经网络应用于图

像的超分辨率重建，并提出了一种超分辨率重建

卷 积 神 经 网 络（Super-Resolution Convolutional 
N-eural Network，SRCNN），该网络直接学习从

低分辨率图像到高分辨率图像之间的映射关系，

是一项开创性的工作。随后，Shi［8］等在 SRCNN

的基础上对反卷积层上采样操作进行了改进并

提出了高效的亚像素卷积层，该层通过重新对特

征图进行排列，在减少网络参数的同时，获得了

更好的重建效果。然而，上述方法均采用浅层的

网络来获取图像的低频特征信息，忽略了深层特

征信息对图像纹理细节重建的影响。Kim［9］等通

过采用更深的网络结构以及更大的感受野，同时

引入了残差网络（ResNet）［10］思想，提出了一种超

分辨率重建极深卷积神经网络（Super-Resolu⁃
tion Using Very Deep Convolutional Net-works，
VDSR），该网络模型不仅实现了深层特征信息

的提取，且残差信息的引入也有效缓解了网络层

加深导致的梯度弥散问题，提高了网络的重建性

能。但随着网络深度的增加，网络参数量也在剧

增 ，这 导 致 网 络 难 以 训 练 ，收 敛 缓 慢 。 因 而

Kim［11］等又在深度递归网络（Deeply Recursive 
Convolutional Network，DRCN）中结合 VDSR 模

型的优点，提出了递归监督的学习策略以减少模

型的参数。紧接着，Tai［12］等在深度递归卷积网

络（Image Super-Resolution Via Deep Recursive 
Residual Network，DRRN）中提出了递归残差块

来实现权重共享，以此进一步降低网络参数量。

Lim［13］等通过去除批量归一化（Batch Normalizat-
ion，BN）来改进残差块，提出了一种增强型深度

超 分 辨 率 网 络（Enhanced Deep Residual Ne-

tworks for Single Image Super-Resolution，ED⁃
SR），重建效果得到了显著的提升。Hui［14］等研

究发现网络深度也是影响超分辨率重建速度的

重要因素，因此提出了轻量化的多蒸馏网络

（Lightweight Image Super-Resolution with Infor⁃
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ma-tion Multi-Distillation network，IMDN）用 来

提升网络的重建速度，为超分辨率重建的轻量化

开启一个新思路。与 Hui 等思路不同，Luo［15］等

通过提出双支路特征提取模块和反向级联融合

策略来降低计算复杂度和内存需求，然而此方法

的性能提升却并不明显。Tong［16］等设计了一种

密集连接的网络以促进图像特征的信息流通，从

而提出了密集跳跃连接超分辨率网络（Image Su⁃
per-Resolution Using Dense Skip Connections，
SRDe-nseNet）。此后，Zhang［17］等通过将残差连

接和密集连接进行融合，进一步提升了 LR 图像

的超分重建效果。2018 年，Zhang［18］等通过设计

一种通道注意力模块（Channel Attention，CA）来

对不同通道的特征重新进行加权分配以增强网

络的辨别学习能力，提出了基于残差注意力的超

分辨率重建网络（Image Super-Resolution Using 
Very Deep Residual Channel Attention Networks，
RCAN），注意力机制的引入使得其重建效果相

比其他 SR 方法得到了显著的提升。随后，Dai［19］

等对 RCAN 中的通道注意力进行改进，提出了基

于二阶统计的注意力机制，并第一次将非局部注

意 力［20］引 入 超 分 辨 率 重 建 任 务 中 。 2021 年 ，

Chen［21］等从底层研究注意力机制对超分辨率重

建的作用，并提出了一种注意力嵌套图像超分辨

率重建网络（Attention in Attention for Image S-

uper-Resolution，A2N）。鉴于注意力机制优异的

特征表达能力，研究人员开始在 SR 任务中引入

各种注意力机制来提高网络的重建性能。此外，

Ledig［22］等利用感知损失和对抗损失来实现低分

辨图像的超分辨重建，并提出了一种超分辨率生

成 对 抗 网 络 模 型（Super-Resolution Generative 
Adversial Network, SRGAN），也取得了良好的

图像重建效果。

虽然上述图像超分辨率重建网络取得了较

好的重建效果，但大部分网络模型没有充分利用

低分辨率图像的全局和局部信息，存在特征图太

少可能导致重要信息丢失的问题。目前，虽然也

有少量网络模型综合考虑了该问题，如 Yu［23］等

提出了一种宽激活深度残差网络（Wide Act-iva⁃
tion for Efficient and Accurate Image Super-reso⁃
lution，WDSR）用于图像超分辨率重建，该网络

在尽量不增加参数量的前提下，通过扩大残差块

内激活函数前的特征通道数实现了深层次高频

信息的提取。然而，该方法虽然提取到不同的深

层特征信息，但是仍然存在特征复用和利用率较

低的问题。

为了解决以上问题，本文提出了一种基于注

意力和宽激活密集残差网络的图像超分辨率重

建 模 型（Image Super Resolution Reconstruction 
Based on Attention and Wide-Activated Dense 
Residual Network，WDRN）。针对低分辨率图像

浅层特征信息利用不足的问题，在浅层特征提取

模块，采用 4 个不同尺度且平行的卷积核提取低

分辨率图像的局部和全局信息，作为空间转换的

先验信息，通过获取多层次的感受野来丰富底层

关键特征的多样性，提高重建性能。为保留低分

辨率图像的空间信息，通过引入空间特征转换

层，将多尺度浅层特征作为该层的先验信息来引

导高频特征的提取，从而为图像的重建增添更加

深层次的纹理信息。为了获取丰富多样的高频

特征信息，对激活函数前的特征通道数进行了扩

大以获取多通道高频信息。构造全局和局部残

差连接以加强残差块和网络特征前向传播，使网

络在不增加参数的情况下提取多样性更加丰富

的特征。在深层特征映射模块，在宽激活残差块

中融入轻量级注意力机制，对高频区域信息分配

更多权重，使模型的重建结果更清晰的同时仍维

持较低的参数量水平。

2 原  理

2. 1　网络结构

本文提出融合注意力的宽激活密集残差网

络模型的整体结构如图 1 所示。该网络模型有 3
个子模块：（1）多尺度浅层特征提取模块，不同尺

度的卷积可以充分提取低分辨率图像全局和局

部的信息，该模块提取的信息一方面作为深层特

征映射模块的输入，另一方面作为空间特征转换

层的先验信息来引导图像的重建；（2）深层特征

映射模块，用于提取图像高频特征以及对特征重

复利用，该模块由融合注意力机制的宽激活残差

块（Wide Activation Residual Block，WARB）密集

连接形成的密集残差组（Wide Activation Residu⁃
al Block Group，WARBG）构成，空间特征转换层

在密集残差组的前面，用于转换特征图的中间特
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征；（3）上采样重建模块，该模块主要由亚像素卷

积层和一个 3×3 卷积层组成，用于重建出最终的

高分辨率图像。

2. 2　多尺度浅层特征提取模块

受到 Szegedy［24］等提出的拓展网络宽度思想

的启发，WDRN 中多尺度浅层特征提取模块使

用 4 个不同尺寸且平行的卷积核对 LR 图像进行

卷积操作，4 个卷积核的大小分别为 1×1，3×3，
5×5，7×7。小尺寸的 1×1 和 3×3 卷积核可以

学习得到 LR 图像的局部特征，5×5 和 7×7 的较

大卷积核在对 LR 图像进行特征提取时能获得大

感受野的特征图。为获得更佳的特征映射效果，

将每个卷积核输出 64 个特征图后进行多尺度特

征级联的融合操作，进而为空间特征提取模块提

供丰富的先验信息。然后，再将该先验信息融入

深层特征映射模块，使低分辨率图像的信息得以

充分利用，从而提高重建效果。多尺度浅层特征

提取过程表示如下：

Ln × n = FSFE，n × n ( ILR)， （1）
L 0 = f0 ( [L 1 × 1，L 3 × 3，L 5 × 5，L 7 × 7 ] )， （2）

其中：FSFE，n × n (⋅)表示分别用 n 为 1，3，5，7 的卷积

核对低分辨率图像进行浅层特征卷积处理，f0 表

示将获得的多尺度特征图经过 concat 后把通道

数降为 64 的操作。

2. 3　深层特征映射模块

2. 3. 1　注意力机制

人类视觉感知系统会有选择地聚焦于全局

信息中较为显著的部分，同时忽略其他不重要的

信息。而计算机视觉中的注意力机制与人类视

觉感知相似，会从不同角度或在不同程度上重新

为网络所提取的信息加以区分。文献［19］提出

的二阶通道注意力机制是对 RCAN 中通道注意

力机制的改进，但两者仅通过调整通道特征来获

得对于信息的区别性表示，忽略了空间特征注意

力信息的表示。文献［20］中的非局部注意力模

块由于只涉及特征图位置信息而缺乏对于特征

图通道的注意力，且其矩阵乘操作计算量较大，

因此在网络模型中并不适合多次使用该注意力

机制模块。综上，本文在深层特征映射部分采用

轻量级注意力模块［25］，选择性内核网络（Selec⁃
tive Kernel Networks，SKNet），该模块可以根据

不同尺度的输入信息自适应地选择合适的卷积

核来关注某些特征信息，并且经过分离、融合以

及选择操作后拥有对于通道和空间信息加以区

分的能力，因而更适用于在超分辨率重建任务中

捕捉图像的高频信息，该模块的具体结构如图 2
所示。

在分离操作阶段，对输入的初始特征图 X 分

别使用 3×3 和 5×5 的两种卷积核进行卷积操

图 1　融合注意力的宽激活密集残差网络结构

Fig. 1　Structure of attention and wide-activated dense residual network
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作，得到两个输出 F3×3和 F5×5。其次，通过融合操

作将此两部分的特征图按元素相加的方式融合，

得到新的特征图 Fx：

Fx = F 3 × 3 + F 5 × 5. （3）
为获得特征图的注意力信息，特征图 Fx依次

经过全局平均池层、先升维再降维的全连接层，

得到一个紧凑的特征向量：

Z= F fc ( F gap ( Fx ) )， （4）
其中：Fgap 表示全局平均池化层（global average 
po-oling，gap），Ffc表示全连接层（fully connected，
fc）。

最后，在选择操作阶段首先将特征向量 Z重

新分为 a和 b两个特征向量，两者为互补关系，然

后再分别与 F3×3 和 F5×5 进行相应通道的加权操

作，进而求和得到最终的输出向量 Fm，即：

ac = A
A+ B

，bc = B
A+ B

， （5）

Fm = ac ⋅ F 3 × 3 + bc ⋅ F 5 × 5， （6）
其中：A，B 分别表示由不同的全连接矩阵进行特

征维度转化后的结果，ac 和 bc 表示输出特征向量

a和 b的第 c 个元素。最终的特征映射 Fm 是通过

各种卷积核的注意力权重获得的。

2. 3. 2　融合注意力的宽激活残差块

在本文中每个融合注意力的 WARB 包括 2
个卷积核为 1 的卷积层，1 个卷积核为 3 的卷积层

与 1 个 SK 注意力模块。WARB［23］首先在 ReLU
激活层前通过 1×1 卷积的方式扩展通道数来获

得更多特征图，利用多个通道数增大信息提取的

能力，从而避免单一通道数造成高频有效信息丢

失的问题。然后，在 ReLU 激活层后分别又用卷

积核大小为 1 和卷积核大小为 3 的低秩卷积核替

换一个大的卷积核，以此降低其计算开销。因

此，WARB 不仅有着强大的特征表达能力，且将

参数量也维持在较低水平。鉴于该宽激活残差

块的优异特性，为了给网络提取的高频信息自适

应地分配更多的注意力，以得到更加丰富的高频

特征，本文提出在 WARB 中融入轻量级的 SK 注

意力模块，并将该融合结果作为提取深层特征信

息的基本单元模块，具体流程如图 1 所示。由于

简单地堆叠残差块不利于特征信息的传递，因此

将每一个残差块提取的特征都输送给后面的残

差块中来构建一个 WARBG，从而促进特征信息

的有效传递。

2. 3. 3　空间特征转换层

为获取更加丰富的深层次图像空间信息，本

文采用空间特征转换层（Spatial Feature Trans⁃
form Layer，SFT）［26］来对同一个特征图的不同位

置进行差异化处理。该空间特征转换层通过生

成仿射变换参数来实现空间特征的调制，并且可

以与超分辨率重建主干网络结合在一起，使用相

同的损失函数进行端到端的训练，其结构如图 1
所示。空间特征变换层包含两个输入，分别是前

一个密集残差组的输出特征 Ft - 1
out 和浅层特征提

取模块中条件共享的先验信息 L0。通过对 Ft - 1
out

进行变换得到新的输出 Ft
out，并将它作为下一个

图 2　SKNet注意力机制

Fig. 2　SKNet attention mechanism
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密集残差组的输入。浅层先验信息 L0 分别送入

到由两个 1×1 的卷积层组成的卷积块，通过学习

得到参数对 γi和 βi，然后再据此对深层特征映射

模块网络中的每个中间特征图进行仿射变换，从

而实现自适应输出。相比没有空间特征变换的

网络，此模块有助于网络重建出纹理更加清晰、

边缘轮廓更为明显的图像。

2. 4　上采样重建模块

上采样重建模块包括亚像素卷积和一个 3×
3 的卷积层，亚像素卷积旨在对特征图进行上采

样放大，再通过最后的卷积层得到通道数为 3 的

高分辨率重建结果，其输出如下：

ISR = fup (P 0)， （7）
其中：fup 表示由上采样重建模块组成的函数，P 0

表示深层特征模块和浅层特征融合后的输出，ISR

表示最终的重建结果。

3 实验结果及分析

3. 1　数据集和实验设置

在实验训练阶段，采用 DIV2K 公共标准数

据集作为本文的训练数据集，该数据集共包含

1 000 张样本图像，其中每幅图像都包含非常清

晰的细节纹理信息，非常适合作为自然图像超分

辨率重建的训练数据。在测试和分析阶段，为测

试和验证本文所提 WDRN 网络性能的优越性，

选取 Set5，Set14［27］，BSD100［28］，Urban100［29］4 个

公共标准数据集作为基准测试集来进行测验和

分析。

本实验训练测试的实验硬件环境为： Intel
（R） Core（TM） i9-10980XE CPU@ 3. 00GHz，18
核 36 线程；系统内存为 64 GB；GPU 为 NVIDIA 
RTX 3090，24 GB 显存容量；软件环境为 Ubun⁃
tu20. 04 操作系统。

将 L1 函数作为损失函数来优化重建后的高

分辨率图像与真实高分辨率图像之间的差值，从

而进一步优化网络，可以表示为：

L ( θ )= 1
N ∑

i = 1

N

 I i
HR - I i

SR 1
， （8）

其中：θ 表示网络需要学习的参数集，I i
HR 表示原

始 的 高 分 辨 率 图 像 ，I i
SR 表 示 利 用 本 文 所 提

WDRN 网络重建后的高分辨率图像。模型在训

练阶段使用 Adam 算法优化网络参数，共训练

300 个训练周期（Epoch），初始学习率为 1×10-4，

训练 200 个 Epoch 后的学习率衰减为 0. 5×10-4。

3. 2　消融实验结果与分析

3. 2. 1　密集残差组数和残差块的消融实验

为了测试和验证不同数目的残差组（D）和残

差块（R）组合方式对所提出的 WDRN 网络重建

性能的影响，并选取最有效的组合方式，具体测

试结果如表 1 所示。从表 1 可以看出，随着残差

组数目以及残差组中残差块数目的增加，各个测

试集的 PSNR 指标都有所提升。当模型规模大

于 R4D4 时，参数量增加、训练时间延长，性能提

高不明显。由实验结果可知，R6D4 的模型在

Set5 和 Set14 的测试集上分别提高了 0. 02 dB 和

0. 053 dB，一方面是由于 DIV2K 训练集与 Set5
和 Set14 测试集中的图片类型比较一致，另一方

面是由于 Set5，Set14 是基于非负领域嵌入的低

复杂度单图像的测试集，而在包含高复杂度图像

的 BSD100 和 Urban100 测试集上性能提升不明

显，然而 R6D4 的模型参数量却比 R4D4 的模型

参数量高 40. 97%。因此，在综合考虑算法性能、

网络参数量因素后，本文最终采用 R4D4 的组合

方式。

为进一步证明 R4D4 组合方式的优越性，选

取 BSD100 数据集的 42 049 图像和 Urban100 数

据集的 img002 图像在不同组合方式下进行重建

图像的可视化对比，如图 3 和图 4 所示。各组合

方式的 PSNR 和 SSIM 值如图下方数字所示。在

主观视觉上，采用 R4D4 组合方式重建后的图像

相比其他组合方式，在图 3 中树杈阴影部分的处

表 1　残差组数量（D）和残差块数量（R）对 2倍超分辨率

重建性能的影响 PSNR
Tab. 1　Effect of number of residual groups （D） and num⁃

ber of residual blocks（R） on performance of 2× 
super-resolution reconstruction

组合

方式

R2D4
R4D2
R4D4
R4D6
R6D4

PSNR/dB
Set5

38. 069
38. 029
38. 080
37. 896
38. 100

Set14
33. 565
33. 538
33. 623
33. 325
33. 676

BSD100
32. 189
32. 153
32. 230

31. 944
32. 227

Urban100
32. 086
32. 069
32. 341

31. 317
32. 320

参数

量/M
2. 68
2. 52
4. 54
6. 55
6. 40
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图 4　不同组合方式在 Urban100_img002 上的重建效果对比

Fig. 4　Comparison of reconstruction effects of different combinations on Urban100_img002

图 3　不同组合方式在 BSD100_42049 上的重建效果对比

Fig. 3　Comparison of reconstruction effect of different combination methods on BSD100_42049
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理更为明亮清晰，在图 4 中建筑物线条交汇处的

像素分辨能力最强。

3. 2. 2　不同通道倍数的消融实验

本文针对 WARB 内激活函数前放大不同倍

数（用 k 表示）的特征通道数也进行了有效性研

究。在 R4D4 模型的基础上，分别采用不同扩大

倍数对网络进行训练，实验结果如图 5 所示。由

折线图的趋势不难看出，在 BSD100 和 Urban100
测试集上扩大倍数小于 4 时的网络性能随着 k 值

的增大而提高，当扩大倍数为 4 时两个测试集的

性能均达到最佳；k 值继续增大后，在 BSD100 测

试集上性能表现趋于平缓，但是在图像纹理细节

更加丰富的 Urban100 测试集的性能则呈现先下

降后升高的现象，表明此时的网络已经出现了过

拟合现象，且对应的计算量和参数量也随之增

大。因此，将通道数扩大为原来的 4 倍可以达到

最佳状态。

3. 2. 3　空间特征转换层的消融实验

网络结构的微小改动往往会导致结果有较

大的提升，这里针对 SFT 采用不同连接方式及不

同大小卷积核进行了有效性验证。图 1 中，将共

享的低分辨率特征信息送入两个 1×1 并联的卷

积层学习以得到一对调制参数。通过将卷积层

的并联替换成串联的方式，并探讨不同尺度卷积

核对性能的影响，其测试结果如表 2 所示。由表

2 可以看出，在空间特征转换层的连接方式上，同

一卷积核大小的情况下，除了在 Set5 测试集上卷

积 层 并 联 的 效 果 稍 逊 于 串 联 形 式 ，在 Set14，
BSD100 和 Urban100 测试集上的效果均明显优

于串联的连接方式。在卷积核尺寸选择上，串联

情况下，卷积核的增大除了在 Set5 测试集上提高

了 0. 008 dB 之外，在其他测试集上均有所下降；

并联情况下的性能对比则更为明显，卷积核为

1×1 比 3×3 的 PSNR 平均高出 0. 03 dB。从实

验结果不难看出，SFT 中两个卷积层的并联组合

效果要优于串联的效果，并且卷积核的增大对性

能的提升作用并不明显。因此，选用 1×1 的卷积

核效果更好。

3. 2. 4　注意力机制的消融实验

为了进一步说明采用选择性注意力机制的

有效性和优越性，将它与现有的经典注意力机制

进行比较。实验结果如表 3 所示，相较于没有加

入注意力机制的情况，网络在 4 个测试集上的

PSNR 指 标 分 别 提 升 了 0. 042，0. 051，0. 028，
0. 283 dB，充分证明了网络融合注意力机制的有

效 性 。 加 入 SK 注 意 力 相 比 于 加 入 SE，CA，

CBAM 等经典注意力机制，网络性能提升更为明

显，证明了网络中融合 SK 注意力机制的优越性。

图 5　不同通道倍数下 4 倍超分辨率的 PSNR
Fig. 5　PSNR with 4× super-resolution at different chan⁃

nel multiples

表 2　空间特征转换层卷积核尺寸及连接方式对 2倍超分辨率重建性能的影响

Tab. 2　Effect of convolution kernel size and connection mode of spatial feature transformation layer on performance of 2× 
super resolution reconstruction

连接方式

串联

串联

并联

并联

卷积核

1

3

1

3

PSNR/dB

Set5

38. 075

38. 083

38. 080

38. 080

Set14

33. 612

33. 597

33. 623

33. 612

BSD100

32. 220

32. 219

32. 230

32. 222

Urban100

32. 283

32. 247

32. 341

32. 239

   注：加粗字体表示该列最优值，下划线表示该列次优值。
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3. 3　算法先进性验证

本文算法训练 300 个迭代周期（Epoch），网

络在不同放大倍数下的收敛曲线如图 6 所示。

为了进一步验证 WDRN 模型的有效性，将

它 与 Bicubic，ESPCN［8］，VDSR［9］，DRCN［11］，

LapSRN［30］，WDSR_Mini［23］，IMDN［14］和 Latti⁃
ceNet［15］ 8 种主流算法，在 Set5，Set14，BSD100 以

及 Urban100 测试集及不同放大倍数下（×2，×
3，×4）的超分辨率重建结果分别进行客观评价

和主观评价，对比结果如表 4 所示。

从表 4 可以看出，WDRN 网络在 3 种放大倍

数下的超分辨率重建结果均明显优于 Bicubic，
ESPCN，VDSR，DRCN，LapSRN，WDSR_Mini，
IMDN 及 LatticeNet 网络。此外，WDRN 采用的

是由 16 个残差块构成的密集残差网络模型，通过

在各个测试集上对不同放大倍数的重建结果进

行测试和对比分析，实验结果表明，本文模型在

PSNR 和 SSIM 指标上均优于同为 16 个残差块

构成的 WDSR_Mini 模型。与 LatticeNet 网络相

比，虽然在放大倍数为 2 时本文模型的重建性能

在客观指标 PSNR 上略低于该网络，在 SSIM 指

标上却优于 LatticeNet，表明本文算法重建出的 2
倍图像在结构细节方面保持得较好，这主要得益

于本文模型采用空间特征转换层来获取低分辨

率图像空间结构信息的原因。此外，WDRN 网

络在 3 倍和 4 倍时的超分辨率重建性能的提升则

更加显著。尤其是在放大倍数为 4 时，本文的

WDRN 网络在 Set5，Set14，BSD100 数据集上的

PSNR 和 SSIM 与 IMDN 和 LatticeNet 相比，分别

平 均 提 高 了 0. 137 dB，0. 0215 和 0. 075 dB，

0. 021。值得注意的是，在主要由城市建筑物规

则图案组成的纹理特征复杂的 Urban100 数据集

上，WDRN 网络在 PSNR 指标上也相较 Latti⁃
ceNet 提升了 0. 14 dB。结果表明，本文所提算法

在图像超分辨率重建效果方面均优于其他对比

算法。

由于放大倍数越大，重建出的图像边缘就会

越模糊，因此为了进一步表明本文算法重建结果

的相对优越性，本文着重展示了不同重建方法在

放大 4 倍时的视觉效果图，如图 7~图 10 所示。

首先，从较小数据集方面分析重建结果，图 7 是不

同方法对 Set5 数据集中的 baby 图像重建后的结

果。从该结果可以观察到，当图像中有细小的条

纹时，Bicubic，ESPCN，VDSR，WDSR_Mini等模

型重建后的眼睫毛线条仍有少许的伪影，与 IM ⁃
DN，LatticeNet 模型相比，本文的 WDRN 模型有

效缓解了伪影问题。图 8 是不同方法对 Set14 数

据集中 monarch 图像重建后的结果，从图中可以

看出，Bicubic，ESPCN 重建后的图像较为模糊，

而 WDSR_Mini重建后的图像缺失原图像边缘轮

图 6　不同倍数下的损失函数曲线

Fig. 6　Loss function curves at different magnifications

表 3　注意力机制对 2倍超分辨率重建性能的影响

Tab. 3　Effects of attention mechanisms on 2× super-resolution reconstruction performance

注意力机制的选择

×
SE
CA

CBAM
SK

PSNR/dB
Set5

38. 038
38. 046
38. 069
38. 005
38. 080

Set14
33. 572
33. 543
33. 558
33. 482
33. 623

BSD100
32. 202
32. 165
32. 175
32. 167
32. 230

Urban100
32. 058
32. 020
32. 082
31. 913
32. 341

注：加粗字体表示该列最优值，下划线表示该列次优值。
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图 7　不同方法在 Set5_baby 上的重建效果对比

Fig.  7　Comparison of reconstruction effects by different methods on Set5_baby

表 4　放大倍数为 2，3，4时在基准数据集上的重建结果比较

Tab. 4　Reconstruction comparison on baseline dataset at magnifications of 2， 3 and 4 （dB）

放大

倍数

×2

×3

×4

模  型

Bicubic［5］

ESPCN［8］

VDSR［9］

DRCN［11］

LapSRN［30］

WDSR_Mini［23］

IMDN［14］

LatticeNet［15］

WDRN
Bicubic
ESPCN
VDSR
DRCN

LapSRN
WDSR_Mini

IMDN
LatticeNet

WDRN
Bicubic
ESPCN
VDSR
DRCN

LapSRN
WDSR_Mini

IMDN
LatticeNet

WDRN

Set5
PSNR
36. 66
37. 00
37. 54
37. 63
37. 52
37. 96
38. 00
38. 15

38. 08
30. 39
33. 02
33. 65
33. 82
33. 82

34. 375
34. 36
34. 53
34. 58

28. 42
30. 66
31. 35
31. 53
31. 54
32. 17
32. 21
32. 30
32. 33

SSIM
0. 929
0. 956
0. 959
0. 959
0. 959
0. 960
0. 961
0. 961
0. 966

0. 868
0. 914
0. 921
0. 923
0. 923
0. 925
0. 927
0. 928
0. 938

0. 810
0. 865
0. 884
0. 885
0. 886
0. 893
0. 895
0. 896
0. 909

Set14
PSNR
30. 24
32. 75
33. 03
33. 06
32. 99
33. 50
33. 63
33. 78

33. 59
27. 55
29. 49
29. 78
29. 77
29. 87
30. 31
30. 32
30. 39
30. 47

26. 00
27. 71
28. 01
28. 03
28. 19
28. 59
28. 58
28. 68
28. 77

SSIM
0. 868
0. 910
0. 912
0. 912
0. 912
0. 914
0. 912
0. 919
0. 970

0. 774
0. 827
0. 831
0. 831
0. 832
0. 840
0. 842
0. 842
0. 910

0. 703
0. 756
0. 767
0. 767
0. 772
0. 783
0. 787
0. 783
0. 854

BSD100
PSNR
29. 56
31. 51
31. 90
31. 85
31. 80
32. 13
32. 19
32. 25

32. 20
27. 21
28. 50
28. 82
28. 80
28. 83
29. 06
29. 09
29. 15
29. 17

25. 96
26. 98
27. 30
27. 24
27. 33
27. 56
27. 56
27. 62
27. 66

SSIM
0. 843
0. 894
0. 896
0. 884
0. 895
0. 899
0. 900
0. 901

0. 900
0. 738
0. 794
0. 798
0. 796
0. 798
0. 803
0. 805
0. 806

0. 806

0. 668
0. 712
0. 725
0. 723
0. 726
0. 731
0. 735
0. 737
0. 738

Urban100
PSNR
26. 88
29. 87
30. 76
30. 76
30. 45
31. 79
32. 17
32. 43

32. 31
24. 46
26. 41
27. 14
27. 15
27. 08
27. 97
28. 17
28. 33
28. 45

23. 14
24. 60
25. 18
25. 14
25. 21
25. 95
26. 04
26. 25
26. 39

SSIM
0. 840
0. 907
0. 914
0. 913
0. 913
0. 921
0. 928
0. 930
0. 938

0. 735
0. 816
0. 828
0. 823
0. 828
0. 847
0. 852
0. 854
0. 857

0. 657
0. 736
0. 751
0. 751
0. 756
0. 778
0. 784
0. 787

0. 786
注：加粗字体表示每列最优值，下划线表示每列次优值。
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廓微小的变化，IMDN 和 LatticeNet 得到了相对

清晰的重建结果，但与原图和 WDRN 方法重建

后的图像相比，上述方法表现得过于平滑，致使

在纹理细节方面存在丢失的现象。

图 9 和图 10 是在较大数据集上各种方法的

重建结果对比，其中图 9 是对 BSD100 数据集中

编号为 253027 的斑马图像的重建结果。从图中

可以看出，Bicubic，ESPCN 重建后的纹理信息非

图 10　不同方法在 Urban100_img091 上的重建效果对比

Fig. 10　Comparison of reconstruction effects by different methods on Urban100_img091

图 9　不同方法在 BSD100_253027 上的重建效果对比

Fig. 9　Comparison of reconstruction effects by different methods on BSD100_253027

图 8　不同方法在 Set14_ monarch 上的重建效果对比

Fig. 8　Comparison of reconstruction effects by different methods on Set14_ monarch
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常模糊，主观视觉上表现也最差，WDSR_Mini 模
型重建后的图像整体相较原图像过于明亮并且

边缘稍显模糊，IMDN 重建后的图像在整体上有

轻微的颜色失真，LatticeNet 模型的重建结果则

存在过曝光问题，而本文重建出的斑马图像身上

的线条轮廓更为明显，整体也最为真实。图 10 中

的原始图像选自图像细节丰富且重建难度较大的

Urban100数据集，从编号为 img091红框内地面砖

块部分可以看出，本文算法明显改善了 Bicubic，
ESPCN 两种方法在重建时出现锯齿状效应严重

的问题。相比于 VDSR，DRCN，LapSRN，WD⁃
SR_Mini 算法重建后均出现边缘细节模糊的现

象，本文算法的重建效果也得到了明显的提升。

此外，相比于 IMDN，LatticeNet 算法存在重建后

图像过于平滑的现象，本文算法重建后的图像效

果在主观上也更加接近原图。因此，WDRN 网络

模型无论是在主观评价上还是客观评价上均明显

优于现有的主流图像超分辨率重建方法。

4 结  论

本文提出了一种基于注意力和宽激活密集

残差网络的图像超分辨率重建模型，通过将图像

的多尺度浅层局部特征和全局特征作为空间特

征转换层的先验信息用以引导深层高频特征的

提取，使得图像的空间信息一直作用于整个特征

提取过程。然后，将轻量级注意力机制融入到宽

激活残差块中，在不增加网络参数量的情况下尽

量扩大特征图数目，对高频信息自适应地分配更

多的注意力，从而获得了更加丰富的高频细节特

征信息。实验结果表明，本文所提方法在 Ur⁃
ban100 数据集上 4 倍超分辨率时，相比于 Latti⁃
ceNet 模型 PSNR 指标提升了 0. 14 dB，并且模型

参数量维持在较低水平，重建后的图像在主观视

觉感受上边缘轮廓也更为清晰，纹理细节信息更

加丰富。
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