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摘要：针对图像超分辨率重建过程中提取低分辨率特征效果较差，大量高频信息丢失导致的边缘模糊和伪影问题，提出

了融合多维注意力机制与选择性特征融合作为图像特征提取模块的图像超分辨率重建方法。网络由若干个基本块和残

差操作构建模型的特征提取结构，其核心是一种提取图像特征的异构组卷积块，该模块的对称组卷积块以并行的方式进

行卷积提取不同通道间的内部信息特征并进行选择性特征融合，互补卷积块通过全维度动态卷积从空域、输入输出维度

和核维度捕捉遗漏的上下文信息，对称组卷积块和互补卷积块连接后的特征采用特征增强残差块去除冗余造成干扰的

无用信息。模型通过 5 种消融实验证明其设计的合理性，在 Set5，Set14，BSDS100 和 Urban100 测试集上与其他主流的

超分辨率重建方法进行对比，峰值信噪比（PSNR）和结构相似性（SSIM）定量数据均有提升，尤其在放大因子为 3 的 Set5
数据集上比次优算法 CARN-M 均提升 0. 06 dB，结果表明提出模型具有更优的性能指标和更好的视觉效果。
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Abstract： To address the problems of poor extraction of low-resolution features and blurred edges and arti⁃
facts caused by the high loss of high-frequency information in an image super-resolution reconstruction pro⁃
cess， this paper proposes an image super-resolution reconstruction method that combines multidimensional 
attention and selective feature fusion （SKFF） as an image feature extraction module.  The network com ⁃
prises several basic blocks and residual operations to construct the feature extraction structure of the mod⁃
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el， the core of which is a heterogeneous group convolution block for extracting image features.  The sym⁃
metric group convolution block of this module performs convolution in a parallel manner to extract the in⁃
ternal information between different feature channels and performs selective feature fusion.  The comple⁃
mentary convolution block captures the missed contextual information from the null domain， input–output 
dimension， and kernel dimension by full-dimensional dynamic convolution （ODconv）.  The features ob⁃
tained after the symmetric group convolution and complementary convolution block processes are connect⁃
ed via a feature-enhanced residual block to remove useless information causing interference by redundancy.  
The rationality of the model design is demonstrated through five ablation experiments.  Peak signal-to-

noise ratio （PSNR） and structural similarity （SSIM） quantitative data comparison with other mainstream 
super-resolution reconstruction methods on the Set5， Set14， BSDS100， and Urban100 test sets are im ⁃
proved， especially on the Set5 dataset with an amplification factor of 3， showing a  0. 06 dB improvement 
over the CARN-M algorithm.  The experimental results demonstrate that the proposed model has better 
performance indexes and visual effects.
Key words： super-resolution reconstruction； multidimensional attention mechanism； feature fusion； re⁃

sidual network

1 引  言

单图像超分辨率（Single Image Super-resolu⁃
tion， SISR）的任务是将低分辨率图像（Low Res⁃
olution， LR）通过重建技术获得更自然逼真的高

分辨率图像（High Resolution， HR）。通常图像

的分辨率越高， 代表细节纹理带来的视觉效果越

好。由于硬件设备采集图像的过程中受自然环

境、数字设备成本或人为干涉因素的影响，拍摄

的图像不清晰，这会降低图像分类［1］、无人机侦

察［2］、医疗辅助［3］、遥感测绘［4］ 等视觉任务的性

能。图像超分辨率（Super Resolution，SR）重建

算法不受平台的限制，降低了设备的硬件成本，

并有效提高了图像分辨率，因此成为计算机视

觉领域具有重要研究意义的底层任务之一。

多年来，为解决 SR 重建任务中的非适定性

问题，早期的超分辨率研究包括基于插值方法和

基于先验方法。插值方法主要有双线性插值［5］和

双三次插值［6］，实现从 LR 到 HR 的映射，该方法

虽然操作简单，但应用范围及超分辨率效果较

差，因此，基于先验的方法被提出。孙玉宝等［7］利

用稀疏先验信息获得线性组合预测 HR 图像，潘

宗序等［8］利用自相似先验信息引导模型实现超分

辨率重建，然而这种依赖先验信息的方法需要过

于耗时的代价完成任务，在一定程度上阻碍了研

究者的工作。

近年来，基于深度学习的深度卷积神经网络

（Convolutional Neural Network，CNN）依靠其灵

活的端到端架构和卓越的学习能力，得到了广泛

的应用。Dong 等［9］于 2016 年利用基于卷积神经

网络提出了一个构建 3 层神经网络来学习 LR 到

HR 的映射，其图像超分辨率重建性能验证了基

于深度学习方法的竞争力。随后，Dong 等［10］提

出了在网络最后一层采用 Bicubic 上采样方式放

大图像尺寸的算法，受该方法启发，相关研究人

员设计出大量具有堆叠卷积层特征的网络模型，

通过实验发现，深度的堆叠网络虽然可以有效提

高重建性能，但在训练过程中也出现了梯度消失

或梯度爆炸的问题。因此，Kim 等受 ResNet［11］启

发，设计了更深的卷积超分辨率网络（Super-Res⁃
olution using Very deep SR Network，VDSR）［12］，

将残差网络设计到 SR 模型中，利用残差学习技

术获取遗失的特征信息，以防止梯度爆炸或消

失。Kim 等又通过跳跃连接来引导模型融合全

局和局部特征，提出了降低模型复杂度的递归神

经网络算法［13］。Tai等［14］利用递归学习和门控单

元构建了深度为 80 层的网络模型，该模型能够提

取多级特征信息，提高预测图像质量。Lim 等［15］

提出了基于增强的深度残差图像超分辨率网络

（Enhanced Deep Residual Network for Single Im ⁃
age Super-Resolution，EDSR），通过去除残差块

中的批归一化层来降低模型复杂度，重建后的
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HR 图像展现出良好的视觉效果和性能指标。

Zhang 等［16］受 EDSR 的启发，在模型基础上引入

注意力机制完善残差网络，模型增强了不同通道

的相互依赖型，采用自适应性过滤冗余的低频特

征，进一步提高了重建后的 SR 质量。

然而，以上模型在重建过程中需要计算大量

参数，导致算法依赖具有较高算力和内存的硬件

设备，过深的网络结构也会导致训练过拟合等问

题。为解决此类问题，使超分辨重建任务能够在

实际应用领域得到发展，一些参数较少、计算复

杂度低的算法模型被提出。宋昭漾等的倒 N 型

网络［17］，MSRN［18］和 CARN［19］以略微降低图像

SR 质量为代价，大规模减少参数量。另一方面，

对于追求主观视觉效果更好、细节纹理丰富的计

算机视觉任务，一些学者选择增大模型复杂性，

从而实现提升性能指标和丰富重建图像纹理的

目的，例如 Ledig 等［20］提出的基于生成式对抗网

络的超分辨率模型（Photo-realistic Single Image 
Super-Resolution using a Generative Adversarial 
Network，SRGAN）。Wang 等［21］在 SRGAN 模型

的基础上引入密集残差块作为生成器的特征提

取块，改用相对判别器提升模型性能，重建后的

图像 SR 视觉效果卓越，但细节信息失真的特性，

使此类方法不能有效应用到医学图像的 SR 重建

领域。

目前，主流 SR 重建方法均采用尺寸为 3 × 3
或 5 × 5 的卷积来降低参数量，但较小的感受野

不能完全学习各区域的特征信息。近年来，注意

力机制的有效性得到验证，并成功应用至计算机

视觉领域，能够很好地捕捉图像全局信息，重建

后的图像具有更加丰富的纹理特征，但同时也产

生了大量冗余信息。本文提出了一种融合多维

注意力机制与选择性特征融合的图像超分辨率

重建方法，并构建了一种由对称组卷积块、互补

卷积块和特征增强残差块组成的特征提取模块。

两个并行对称的对称组卷积块用于提取不同通

道间的内部信息，并使用选择性内核特征融合内

部信息。互补卷积块采用多维注意力机制以并

行策略动态学习核空间的四个维度，捕捉全部通

道的特征，以获得更加细腻的纹理特征信息，特

征增强残差块在增强特征的同时去除产生的冗

余信息。最后，提出了一种丰富图像纹理，降低

计算参数量的网络模型，该模型在 SISR 任务中

表现出优越的视觉效果和性能指标。

2 网络模型

受文献［22］启发，本文提出的网络模型的主体

组件包括两个带有 Relu的全维动态卷积层（Omni-
Dimensional Dynamic Convolution，ODconv）、6 个

具有特征提取作用的异构组块（Heterogeneous 
Group Block，HGB）和一个用于提取高频特征的亚

像素卷积选择块，分别完成网络的浅层特征提取、

深层特征提取和超分辨率重建工作，如图 1 所示。

具体流程为：

（1）浅层特征提取：网络第一层采用全维动

态卷积从空域、输入通道、输出通道以多维注意

力机制提取输入图像 ILR 的浅层特征信息，并使

用 Relu 作为激活函数，提取过程如下：

F 1 = R ( ODconv ( ILR ) )， （1）
式 中 ：ILR 表 示 输 入 的 初 始 低 分 辨 率 图 像 ，

ODconv (⋅)表示全维动态卷积操作，R (⋅)表示进行

图 1　融合多维注意力机制与选择性特征融合的网络结构示意图

Fig. 1　Schematic diagram of network structure integrating multi-dimensional attention mechanism and selective feature fusion
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Relu 操作，F 1 表示经过浅层特征提取后的特征

信息。

（2）深层特征提取： 该部分使用 5 个 HGB 模

块逐渐提取特征，并用第一层 HGB 与第五层

HCB 使用 SKFF 采集特征信息，最后将浅层特征

与第 6 个 HGB 模块进行残差连接。深层特征提

取公式如下：

  F 2 = GE 1 ( HGB 6 ( SKFF ( HGB 1 - 5
5 ( F 1 ) ) ) )，（2）

式中：HGBn - m
i 中的 i表示第 i个 HGB 模块，n - m

表示经过 n 至 m 层 HGB 特征提取操作，SKFF (⋅)
表示选择性内核特征融合，GEj (⋅)表示第 j次残差

连接。

（3）图像重建：在深层特征提取之后，使用

ODconv+Relu 对深层特征的冗余信息进行去除

工作，然后使用亚像素卷积选择块进行尺度选

择，选择块采用并行的上采样机制，将获得的高

频特征信息递交至 1 × 1 卷积层，以获得预测的

HR 图像。重建过程如下：

     PHR = Conv ( PUM ( R ( ODconv ( F2 ) ) ) )，（3）
式 中 ：PUM (⋅) 表 示 执 行 3 种 不 同 的 尺 寸

（X 2，X 3，X 4）来训练模型。

2. 1　选择性内核特征融合模块

选择性内核特征融合［23］作为一种动态选择

卷积核的机制被提出后，在计算机视觉领域得到

了广泛的关注，它在超分辨率重建任务中，通过

适应性调整感受野机制在平行流间进行信息传

递，提取丰富的低频特征信息，并进行特征选择

和聚合。本文模型改进了一种二分支特征提取

策略的选择性内核特征融合模块（SKFF），整合

不同内核特征增强抗干扰能力，提高超分辨率重

建泛化能力，使模型适应不同测试集的数据，如

图 2 所示。

该机制分为融合和选择两部分。融合是根

据输入的分组数为二的两个并行信息源进行聚

合，聚合后的特征为：L = f r + fm，然后将得到的

特征在 L ∈ RH × W × C 的空间维度上采用全局平均

池化操作来计算通道数据，通道统计数据为： 
s ∈ R 1 × 1 × C，接下来使用 ODconv 对 s 进行缩减并

生成紧凑的特征 Z ∈ R
1 × 1 × 8

C，最后再通过两个并

行的 ODconv 扩充通道至 C，得到两个特征描述

符：V 1，V 2。选择是两个特征描述符经过 softmax
函数分离不同类别的特征后，选择更具有代表性

的特征 S1，S2，并分别与 f r，fm 进行元素层面的乘

积，得到特征校准的特征图后进行聚合。

2. 2　异构型残差模块

在基于深度学习的超分辨率重建任务中，大

多网络都采用具有有效缓解网络深度退化功能

图 2　选择性内核特征融合模块示意图

Fig. 2　Schematic diagram of selective kernel feature fusion module
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的标准残差模块提取图像的特征信息，或使用密

集残差块通过网络层提取特征，但两者都会增加

网络结构的复杂性，并产生模型过拟合的问题。

为了解决这些问题，本文提出一种异构型残差模

块提取特征，模块以对称组卷积块提取通道中的

内部特征，以互补卷积块提取不同通道间的特

征。两者连接增强不同通道间内部与外部的关

系。为防止过多的冗余信息影响特征提取的准

确率，使用特征增强残差块作为细化块，进一步

融合整体和局部的低频结构特征。对称组卷积

块、互补卷积块和特征增强残差块的具体结构如

图 3 所示。

2. 2. 1　对称组卷积块

对称组卷积块由两个并行的三层卷积子网

络分别学习所有通道的上半部分特征和下半部

分特征，并通过选择性内核特征融合获得的特

征，以增强所有通道内部的关联性。具体来说，

子 网 络 的 第 一 层 和 第 二 层 都 是 Conv3 × 3 +
Re lu，第三层是 Conv3 × 3。每层的输入通道和

输出通道都是 32 个，三层网络后使用 SKFF 作为

特征连接的方式。并行特征的提取公式如下：

I U
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ïï
ï

ï
ïï
ï
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2 O 1

U
2 O i - 1

， （4）

I L
i =

ì
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ï

L
2 O 1

L
2 O i - 1

， （5）

O HCB
i = SKFF ( C ( R ( C ( R ( C ( I U

i ) ) ) ) )，
C ( R ( C ( R ( C ( I L

i ) ) ) ) ) )， （6）

其中：将输入分成两部分 I U
i 和 I L

i ，分别表示图像

所有通道特征的上半部分和下半部分；
L
2 和

U
2 分

别表示输入分裂后上半部分和下半部分的通道

数；O 1 表示网络经过第一层 ODconv 操作后的输

出，当 i≥2 时，O i - 1 表示第 i-1 个异构型残差模

块的输出。式（6）是第 i 对称组卷积块的提取

流程。

2. 2. 2　互补卷积块

ODconv 的概念由 Li［24］于 2022 年提出，它是

对 CondConv 的进一步延伸。4 种注意力运算方

式为：从空域维度的位置进行乘法运算、从输入

维度进行通道乘法运算、从输出维度进行滤波器

乘法运算、以内核乘法沿着卷积核空间进行核维

度运算。这 4 个维度以动态特性进行卷积，利用

一种多维注意力机制以并行策略对 4 个维度进行

互补性学习，并将注意力逐步应用到相应的卷积

核，以此增强卷积操作的特征提取能力。一个内

核的 ODconv 能达到多核动态卷积的效果，因此

ODconv 减少了额外的参数量，这有利于提升模

型的训练准确率、降低训练成本。计算公式

如下：

y = ( aw1 ⊗ af1 ⊗ ac1 ⊗ as1 ⊗ W 1 + ⋯ +
awn ⊗ afn ⊗ acn ⊗ asn ⊗ W n ) ∗x， （7）

式中：awi 表示卷积核 wi的注意力标量，asi 表示卷

积核 awi 的核空间维度，aci 和 afi 分别表示输入通

道维度和输出通道维度，⊗ 表示内核空间不同维

度的乘法运算。

图 3　异构型残差模块内部原理示意图

Fig. 3　Schematic diagram of internal principle junction of heterogeneous residual module
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网络模型将初始图像进行 ODconv 处理后的

特征分成两部分，一部分交给对称组卷积块，另

一部分交给互补卷积块，互补卷积块由三个串联

的全维动态卷积和 Relu 操作组成。互补卷积块

利用全维动态卷积对每一层得到抽象特征再提

取，得到更加抽象的特征，使互补卷积块具有捕

捉 输 入 特 征 复 杂 关 系 的 能 力 ，最 后 将 三 层

ODconv 提取的特征与对称组卷积块相结合，有

利于补充对称组卷积块遗失的特征。

2. 2. 3　特征增强残差块

传统的残差块包括两层 3 × 3Conv 和一层

Relu 操作，并将第一层卷积和第三层卷积聚合，

这种基础残差块提取图像特征的过程会存在信

息丢失的问题。为利用残差块更好增强异构卷

积块提取的特征，本文构建一种特征增强残差

块，它可以有效捕捉长距离特征之间的依赖关

系，并降低图形中的冗余信息。如图 1 所示，第一

层卷积采用 3 × 3 的卷积核，输入通道数和输出

通道数分别为 64 和 32，并进行 Relu 操作，与输入

通道和输出通道均为 32 的第二层 3 × 3 卷积核

执行 concatenate 操作。随后采用通道数为 64，卷
积核分别为 1 × 1，3 × 3 的卷积核进行特征提取

和整合。特征增强残差块获得的初始信息与第

四个卷积层做聚合操作。

F c1 = Relu ( Conv3 × 3 ( Fi - 1 ) )， （8）
O F

i =
Conv3×3 ( Relu ( Conv1×1 ( concat ( Conv3×3 ( F c1 )，

half ( F c1 ) ) ) ) )+Fi-1， （9）
式中：F c1 是异构卷积块获得的特征图经过第一

个卷积层和 Relu 操作处理后的特征图，O F
i 表示

特征增强过程，concat (⋅)表示连接合并，half (⋅)表
示取特征图的一半通道数。

2. 3　损失函数

本文将均方误差公式（Mean Square Error，
MSE）［22］作为损失函数来训练网络模型，模型对

输入的 LR 图像 PLR 进行预测，得到 HR 图像 PHR。

随后使用 MSE 计算 HR 图像与 HR 图像之间的

差异，并进行参数优化，公式如下：

Loss = 1
2N ∑

j = 1

N

 pj
LR - pj

HR
2
， （10）

式中：Loss 表示损失函数，pj
LR 和 pj

HR 分别表示训

练的第 j 个 LR 图像和 HR 图像，N 表示训练图像

的数量。

3 实验及结果分析

3. 1　实验设置

本文使用公开数据集 DIV2K 彩色图像数据

集［25］作为融合多维注意力机制与选择性特征融

合的图像超分辨率重建算法的训练集，该数据集

由放大因子为 2~4 的 800 张高清 HR 图像、100 张

HR 验证样本和 100 张 HR 测试样本组成。为增

强模型的稳定性，本文使用文献［22］实验设置的

方法扩大数据集，并将每张 LR 图像裁剪尺寸为

81 × 81。测试集使用研究领域的标准数据集：

Set5［26］，Set14［27］，BSD100［28］和 Urban100［29］。这

里使用峰值信噪比（Peak Singal-to-Noise Ratio，
PSNR）［30］和 结 构 相 似 度（Structural Similarity，
SSIM）［31］作为评价指标。公式如下：

    PSNR = 10⋅lg MAX 2
1

PMSE
= 20⋅lg ( MAX 1

PMSE
)，（11）

 SSIM = 1
N R

∑
i ∈ R

( )2μik μik' + a1 ( )2σik σik ' + a2

( )μ2
ik μ2

ik ' + a1 ( )σ 2
ik σ 2

ik ' + a2

，（12）

式中：MAX 1 代表图像像素点的最大值；PMSE 代

表尺寸为 M × N 的 HR 图像和重建后图像的均

方误差；μik μik'和 σik σik '分别表示 HR 图像与重建后

的图像以第 i个像素为中心点的窗口的平均值与

标准差；N R 表示图像数量；a1 与 a2 表示常量。

本文在图像 RGB 上训练模型，在 YCbCr 彩
色空间中的 Y 通道测试模型的超分辨率重建效

果。初始参数如下：初始学习率为 10-4，每迭代

40 000 次学习率降为原来的一半，总迭代为152 400
次，图像批处理大小为 32。实验在 Linux 系统下

实施，硬件环境为 CPU 处理器 24 核 AMD EPYC 
7642 48-Core Processor，内 存 80 G，GPU 为

NVIDIA GeForce RTX 3090，24GB 显存；开发平

台为 Python 3. 8和 Pytorch 1. 11. 0，Cuda 11. 3。
3. 2　消融实验

为了验证本文设计的异构型的有效性，对互

补卷积模块、选择性内核特征融合模块和特征增

强残差模块进行 5 种组合，并对其网络进行了消

融实验及数据分析对比，对于没有选择性内核的

特征融合模块使用普通连接操作。测试集使用

放 大 因 子 为 2~4 的 Urban100 数 据 集 ，其 中

Plan A~Plan E 5 种方法放大 2 倍的数据分析结

果如表 1 所示。表中，所有方法均使用对称组卷
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积模块，Plan A 方法仅包括互补卷积模块，对称

组卷积块以并行卷积的方式分别对所有通道的

上半部分和下半部分进行特征提取，不使用

SKFF 模块进行特征融合，只使用普通的特征连

接方式，评价指标显示效果较差，PSNR 只有

30. 43，证明互补卷积模块虽能提取特征，预测的

图像接近真实图像，但细节纹理处理欠缺。Plan 
B 方法仅包括选择性内核特征融合模块，对称组

卷积块的融合方式和网络第五个异构型残差模块

后的融合方式均采用选择性内核特征融合模块，

Plan B 与 Plan A 相比，评价指标明显提高。Plan 
B 和 Plan C 的结果证明了选择性内核特征融合模

块和特征增强残差模块的有效性。Plan D 使用互

补卷积模块，并按照 Plan B 的方式进行特征融合，

实验结果较 Plan C 的 PSNR 提升了 0. 64，SSIM
提升了 0. 029。Plan E 同时使用互补卷积模块、选

择性内核特征融合模块和特征增强残差块，评价

指标 PSNR 和 SSIM 分别达到 32. 12 和 0. 928 8，
结果表明三个模块的结合能够更好地提取特征信

息，提高模型的超分辨率重建效果。

如图 4 所示，本文将 Plan A~Plan E 使用放

大 2~4 倍的 U100 数据集进行主观视觉效果对

比，结果通过可视化展示，在训练批次为 152 400
的结果中发现，Plan A 与 Plan D 对比表明，信息

的叠加也导致一些错误特征的产生，SKFF 有效

地融合特征使纹理的细节信息更加清晰。Plan B
与 Plan D 对比表明，互补卷积模块使特征提取的

过程更加注重与周围特征的联系，条纹更加合

理，同时降低了模糊感。Plan D 和 Plan E 对比表

明，特征增强残差块有效地降低了信息冗余造成

的特征失真程度，恢复图像的高频信息特征更加

接近 HR 图像。

3. 3　与其他主流方法对比

为了从不同角度客观地评估本文算法的超

分辨率重建效果，从定量和定性两个方面进行分

析，定量分析以 PSNR 和 SSIM 作为评价指标，对

比算法采用 Bicubic 插值［32］，A++［33］，RFL［34］，基

于 无 监 督 退 化 表 示 学 习 的 盲 超 分 辨 率 网 络

（DASR）［35］，去 噪 卷 积 网 络（a denoising CNN，

DnCNN）［36］，基于模型驱动的深度神经盲超分辨

图 4　Urban100 数据集放大 2 倍的 PSNR 消融对比

Fig. 4　Comparison of PSNR ablation on Urban100 dataset magnified 2 times

表 1　不同方法在 Urban100数据集放大 2倍的比较结果

Tab. 1　Comparison results of different methods on Urban100 data set magnified by 2 times

方法/评价指标

Plan A

Plan B

Plan C

Plan D

Plan E

对称组卷积模块

√

√

√

√

√

互补卷积模块

√

×

×

√

√

选择性内核

特征融合模块

×

√

×

√

√

特征增强

残差模块

×

×

√

×

√

PSNR/dB

30. 43

31. 26

31. 15

31. 79

32. 12

SSIM

0. 921 6

0. 915 7

0. 911 7

0. 924 5

0. 928 8
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网络（A Model-Driven Deep Neural Network for 
Blind Super-Resolution，KXNet）［37］，具有三十层

残差的编码器解码器网络（RED30）［38］，记忆网络

（MemNet）［39］，级联残差移动网络（Cascading Re⁃
sidual Network Mobile，CARNM）［19］，端到端的深

浅网络（End-To-End Deep and Shallow Network，
EEDS+）［15］，深度递归融合网络（Deep Recur⁃
rent Fusion Network，DRFN）［40］，多尺度深度编

码器解码器网络（Multi-scale Deep Encoder-De⁃
coder with Phase Congruency，MSDEPC）［41］，CF⁃
SRCNN［42］，轻 量 级 增 强 残 差 卷 积 网 络（Light⁃
weight Enhanced SR CNN，LESRCNN）［22］，多尺

度的 LESRCNN（LESRCNN-S）［22］，非对称 SR
网络（Asymmetric CNN，ASCNN）［43］，以及用于

盲 SR 的 ACNet（ACNet-B）［43］。为更好展示 SR
的定量对比分析结果 ，本文使用 Set5，Set14，
B100 和 Urban100 测试集放大 2~4 倍作为补充测

试集，对评价指标最高的最优算法进行加粗注

释，次优算法用下划线注释。由表 2~表 5 可知，

本文提出的融合多维注意力机制与选择性特征

融合的图像超分辨率重建算法在 4 个放大 2~4
倍的基准数据集上均有较好的定量数据，在 Set5
数据集上，本文算法在放大 2~3 倍的 PSNR 测试

效果上比次优算法分别提升 0. 004，0. 005，在放

大 4 倍的测试效果上与次优算法数据持平，SSIM
指标在放大 3~4 倍的 Set5 和 BSDS100 测试集上

达 到 最 优 。 在 Set14 数 据 集 上 ，本 文 算 法 的

PSNR 和 SSIM 均达到最优。在 Urban100 和 BS⁃
DS100 数据集上，本文算法的 PSNR 指标在放大

2~3 倍的情况下均达到最优，SSIM 指标在放大 2
倍的 Urban100 数据集上达到次优。

为验证本文算法的主观视觉效果，选取 Ur⁃
ban100 基 准 数 据 集 中 的 img015 和 img030 和

img039 三张图片分别放大 2~4 倍进行对比测

试。对比算法选用定量数据最好的 6 种方法，通

过观察发现，重建 2~4 倍的大多数方法存在边缘

表 2　不同方法在 4个基准数据集放大 2倍的比较结果

Tab. 2　Comparison results of different methods on 4 Baseline datasets enlarged by 2 times

算  法

Bicubic［32］

A+［33］

RFL［34］

DASR［35］

KXNet［37］

RED30［38］

DnCNN［36］

MemNet［39］

CARN［19］

CARN-M［19］

EEDS+［15］

MSDEPC［41］

CFSRCNN［42］

LESRCNN［22］

LESRCNN-S［22］

ACNet［43］

ACNet-B［43］

Ours

Set5
PSNR/dB

33. 66

36. 54

36. 54

37. 22

37. 59

37. 66

37. 58

37. 78

37. 76

37. 53

37. 78

37. 39

37. 79

37. 65

37. 57

37. 72

37. 60

37. 83

SSIM

0. 929 9

0. 954 4

0. 953 7

0. 951 5

0. 955 2

0. 959 9

0. 959 0

0. 959 7

0. 959 0

0. 958 3

0. 960 9

0. 957 6

0. 959 1

0. 958 6

0. 958 2

0. 958 8

0. 958 4

0. 959 4

Set14
PSNR/dB

30. 24

32. 28

32. 26

32. 93

33. 36

32. 94

33. 03

33. 28

33. 52

33. 26

33. 21

32. 94

33. 51

33. 32

33. 30

33. 41

33. 32

33. 53

SSIM

0. 868 8

0. 905 6

0. 904 0

0. 902 9

0. 909 1

0. 914 4

0. 912 8

0. 914 2

0. 916 6

0. 914 1

0. 915 1

0. 911 1

0. 916 5

0. 914 8

0. 914 5

0. 916 0

0. 915 1

0. 917 2

BSDS100
PSNR/dB

29. 56

31. 21

31. 16

31. 76

32. 03

31. 99

31. 90

32. 08

31. 92

32. 09

31. 95

31. 64

32. 11

31. 95

31. 95

32. 06

31. 97

32. 14

SSIM

0. 841

0. 886 3

0. 884 0

0. 890 1

0. 894 1

0. 897 4

0. 896 1

0. 897 8

0. 897 8

0. 896 0

0. 896 3

0. 896 1

0. 898 8

0. 896 4

0. 896 5

0. 897 8

0. 897 0

0. 898 7

Urban100
PSNR/dB

26. 88

29. 20

29. 11

30. 63

31. 48

30. 91

30. 74

31. 31

31. 51

30. 83

31. 92

31. 83

32. 07

31. 45

31. 45

31. 79

31. 57

32. 12

SSIM

0. 840 3

0. 893 8

0. 890 4

0. 907 9

0. 919 2

0. 915 9

0. 913 9

0. 919 5

0. 931 2

0. 923 3

0. 928 9

0. 928 3

0. 819 0

0. 920 6

0. 920 7

0. 924 5

0. 922 2

0. 930 6
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表 3　不同方法在 4个基准数据集放大 3倍的比较结果

Tab. 3　Comparison results of different methods on 4 Baseline datasets enlarged by 3 times

算  法

Bicubic［32］

A+［33］

RFL［34］

DASR［35］

KXNet［37］

RED30［38］

DnCNN［36］

MemNet［39］

CARN［19］

CARN-M［19］

EEDS+［15］

MSDEPC［41］

CFSRCNN［42］

LESRCNN［22］

LESRCNN-S［22］

ACNet［43］

ACNet-B［43］

Ours

Set5
PSNR/dB

30. 39
32. 58
32. 43
33. 78
34. 22
33. 82
33. 75
34. 09
33. 99
34. 29
33. 81
33. 37
33. 24
34. 93
33. 05
34. 14
34. 07
34. 35

SSIM
0. 868 2
0. 908 8
0. 905 7
0. 920 0
0. 923 8
0. 929 9
0. 929 0
0. 924 8
0. 923 6
0. 925 5
0. 925 2
0. 918 4
0. 925 6
0. 923 1
0. 923 8
0. 924 7
0. 924 3
0. 926 8

Set14
PSNR/dB

27. 55
29. 13
29. 05
29. 94
30. 27
29. 61
29. 81
30. 00
30. 08
30. 29
29. 85
29. 62
30. 27
30. 12
30. 16
30. 19
30. 15
30. 36

SSIM
0. 774 2
0. 818 8
0. 816 4
0. 826 6
0. 834 0
0. 834 1
0. 832 1
0. 835 0
0. 836 7
0. 840 7
0. 833 9
0. 827 9
0. 841 0
0. 838 0
0. 838 4
0. 839 8
0. 838 6
0. 841 7

BSDS100
PSNR/dB

27. 21
28. 29
28. 22
28. 85
29. 06
28. 93
28. 85
28. 96
28. 91
29. 06
28. 88
29. 58
29. 03
28. 91
28. 94
28. 98
28. 97
29. 11

SSIM
0. 738 5
0. 783 5
0. 780 6
0. 793 2
0. 801 0
0. 799 4
0. 798 1
0. 800 1
0. 800 0
0. 803 4
0. 805 4

0. 791 8
0. 803 5
0. 800 5
0. 801 2
0. 802 3
0. 801 6
0. 804 7

Urban100
PSNR/dB

24. 46
26. 03
25. 86
27. 28
28. 00
27. 31
27. 15
27. 56
26. 86
27. 38
27. 43
27. 23
28. 04
27. 70
27. 76
27. 97
27. 88
28. 19

SSIM
0. 734 9
0. 797 3
0. 790 0
0. 830 7
0. 845 7
0. 830 3
0. 827 6
0. 837 6
0. 826 3
0. 840 4
0. 835 9
0. 819 0
0. 849 6
0. 841 5
0. 842 4
0. 848 2
0. 844 7
0. 853 1

表 4 不同方法在 4个基准数据集放大 4倍的比较结果

Tab. 4　Comparison results of different methods on 4 Baseline datasets enlarged by 4 times

算  法

Bicubic［32］

A+［33］

RFL［34］

DASR［35］

KXNet［37］

RED30［38］

DnCNN［36］

MemNet［39］

CARN［19］

CARN-M［19］

EEDS+［15］

MSDEPC［41］

CFSRCNN［42］

LESRCNN［22］

LESRCNN-S［22］

ACNet［43］

ACNet-B［43］

Ours

Set5
PSNR/dB

28. 42
30. 28
30. 14
31. 68
31. 94
31. 51
31. 40
31. 74
31. 92
32. 13

31. 53
31. 05
32. 06
31. 88
31. 88
31. 83
31. 82
32. 11

SSIM
0. 810 4
0. 860 3
0. 854 8
0. 885 4
0. 891 2
0. 886 9
0. 884 5
0. 889 3
0. 890 3
0. 893 7
0. 886 9
0. 879 7
0. 892 9
0. 890 3
0. 890 7
0. 890 3
0. 890 1
0. 894 3

Set14
PSNR/dB

26. 00
27. 32
27. 24
28. 26
28. 61
27. 86
28. 04
28. 26
28. 42
28. 60
28. 13
27. 79
28. 57
28. 44
28. 43
28. 46
28. 41
28. 63

SSIM
0. 702 7
0. 749 1
0. 745 1
0. 766 8
0. 778 2
0. 771 8
0. 767 2
0. 772 3
0. 776 2
0. 780 6
0. 769 8
0. 758 1
0. 780 0
0. 777 2
0. 777 6
0. 778 8
0. 777 3
0. 781 2

BSDS100
PSNR/dB

25. 96
26. 82
26. 82
27. 40
27. 59
27. 40
27. 29
27. 40
27. 44
27. 58
27. 35
27. 10
27. 53
27. 45
27. 47
27. 48
27. 46
27. 65

SSIM
0. 667 5
0. 708 7
0. 705 4
0. 728 6
0. 733 0
0. 729 0
0. 725 3
0. 728 1
0. 730 4
0. 734 9
0. 726 3
0. 719 3
0. 733 3
0. 731 3
0. 732 1
0. 732 6
0. 731 6
0. 735 2

Urban100
PSNR/dB

23. 14
24. 32
24. 19
25. 49
26. 18

25. 35
25. 20
25. 50
25. 63
26. 07
25. 45
25. 23
26. 03
25. 77
25. 78
25. 93
25. 86
26. 07

SSIM
0. 657 7
0. 718 3
0. 709 6
0. 762 1
0. 787 3
0. 758 7
0. 752 1
0. 763 0
0. 768 8
0. 783 7
0. 762 9
0. 758 6
0. 782 4
0. 773 2
0. 773 9
0. 779 8
0. 776 0
0. 790 1
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模糊和伪影，本文方法可以有效缓解边缘模糊和

伪影的问题，恢复更多的图像细节，产生的细腻

纹理更接近真实超分辨率图像。在图 5 中，其他

算法在重建高楼窗户的细节纹理时，两侧栏杆的

模糊感较重，而本文算法重建的图像可以较清晰

地观察到栏杆的形状。在图 6 中，其他算法重构

的六组窗户边缘纹理呈圆矩形，反光细节产生了

泛白的虚假信息，本文算法重构的窗户清晰，窗

户与墙面对比凹凸清晰。在图 7 中，其他算法重

构的大厦交错的结构细节模糊不清，而本文算法

重构的图像中有“V”型结构轮廓。

图 5　Urban100 数据集中 Img015 放大 2 倍的对比图

Fig. 5　Comparison of Img015 magnified 2 times in Urban100 dataset

表 5　不同模型在 Set5（×4）上的推理时间

Tab. 5　Inference time of different models on Set5（×4）
dataset

算  法

CARN
CFSRCNN

MemNet
ACNet
DASR
KXNet

Ours

推理时间/s
  0. 032 0
  0. 029 8
14. 690 0
  0. 031 5
  0. 072 1
  0. 642 9
  0. 051 6

图 6　Urban100 数据集中 Img030 放大 3 倍的对比图

Fig. 6　Comparison of Img030 magnified 3 times in Urban100 dataset
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将本文方法与其他主流方法从定量和定性

两个方面进行对比。图 8 和表 5 分别表示在 Set5
放大 4 倍的重建任务中，模型与其他模型在评价

指标、参数量及推理时间的对比结果，本文算法

的 SR 重建性能与模型复杂度数据取得了良好的

平衡，在提升性能的同时并未带来大量的参数

量，相对于 DASR 和 KXNet 算法，本文算法的推

理时间更短，仅有 0. 051 6 s。

4 结  论

本文介绍了一种融合多维注意力机制与选

择性特征融合的图像超分辨率重建方法，该方

法将全维动态卷积融入到互补卷积块，以并行

策略动态学习核空间的四个维度，捕捉全部通

道的特征，选择性内核特征融合应用到对称组

卷积块，融合不同通道间的内部信息。对称组

卷积块和互补卷积块的组合通过特征增强残差

块去除冗余信息后提取的深层特征具有更加细

腻的纹理边缘信息。数据分析及数据可视化结

果显示，本文提出的模型在超分辨率重建任务

的基准数据集上有着较好的性能，尤其在放大

因子为 3 的 Set5 数据集上峰值信噪比提升 0. 06 
dB，在放大因子为 4 的 BSDS100 数据集上峰值

信噪比提升 0. 07 dB。在后续工作中，将应用模

型对医学图像和遥感图像进行重建，以满足高

级视觉任务的实际应用需求。
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