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基于高频信息调制的轻量级单幅图像超分辨率网络

江　鹤，顾　豪，郑　州，乙夫迪，王子强，程德强†

(中国矿业大学 信息与控制工程学院，江苏 徐州 221116)

摘　要: 在图像超分辨率领域, 高频信息的精确度和重建图像的清晰度密切相关. 目前主流模型多依赖于稠密连

接或简单串行的模块堆叠方法来提取高频信息, 并借助空域注意力机制来优化图像的重建. 这种方法虽然有一定

的效果, 但不可避免地会造成高频信息的冗余或重建图像精度不足的情况. 为此, 引入一种基于高频信息调制的

图像超分辨率网络. 该网络巧妙地融合了自调制和互调制策略, 以优化图像的重建流程. 自调制模块集成了多尺

度采样网络与高频引导的空间注意力机制, 有效滤除了冗余信息, 并同步校准了空域与频域的信息. 而互调制模

块则通过构建自调制信息之间的非线性映射关系, 进一步提升了高频信息的准确性. 经过一系列实验验证, 所提

出的模型与当前流行的模型相比, 不仅在量化指标上表现出色, 保持了参数的轻量化, 同时具有出色的视觉效果,

充分表明了其在图像超分辨重建方面的优越性.
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Abstract: In the field of single image super resolution, the accuracy of high-frequency information and the clarity of
the reconstructed images are closely linked. Current mainstream models rely on dense connections or module stacking
to  extract  high-frequency  information,  optimizing  image  reconstruction  through  mechanisms  like  spatial  domain
attention.  While  effective,  these  methods  often  lead  to  redundancy  in  high-frequency  information  and  a  subsequent
degradation in accuracy. To address this issue, this study proposes an image super resolution network that modulates
high-frequency information.  The network integrates  self  modulation and mutual  modulation strategies to enhance the
image reconstruction process. Specifically, the self modulation module combines a multi-scale sampling network with a
high-frequency  guided  spatial  attention  mechanism,  which  effectively  filters  out  redundant  information  while
simultaneously calibrating data in both spatial and frequency domains. The mutual modulation module further refines
the accuracy of high-frequency information by establishing a nonlinear relationship between the self modulated outputs.
Through  extensive  experimental  validation,  it  is  demonstrated  that  the  proposed  model  has  superior  performance  in
terms of quantization metrics and maintains parameter efficiency compared to current popular models. It also delivers
outstanding visual results, fully showcasing its advantages in single image super resolution reconstruction.
Keywords: super  resolution； lightweight； high-frequency  information  modulation； self  modulation； mutual
modulation；frequency-domain attention mechanism

 

0    引　言

单幅图像超分辨率 (SISR)是一项经典的计算机

视觉任务, 在医学图像
[1-3]
、遥感监测

[4-6]
、计算摄影

[7-8]

等领域应用广泛. 其核心目标是将低分辨率 (LR)图
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像重建为高分辨率 (HR)图像. Dong等[9]
率先将卷

积神经网络引入SISR任务, 提出了经典的SRCNN网络.
经过多年的发展, 大量优秀的图像超分辨率模型相

继涌现 , 如 EDSR[10]
、RCAN[11]

和 PGRN12]
等 . 这些

模型在提升图像重建性能的同时, 往往伴随较大的

参数量. 轻量级 SISR模型因参数量低、速度快、可

以运行在资源受限的实际场景中, 成为了研究热点.
然而, 轻量级模型面临两个问题: 1) 神经网络中卷积

层的核大小相对固定, 易导致神经网络感受野单一;
2) 串联的网络结构缺乏对层间特征依赖关系的关

注. 稠密连接可以捕捉层间特征的相关性, 但方式粗

糙, 易引发高频信息冗余问题
[13]. 鉴于此, 本文提出

基于高频信息调制的超分辨率重建网络, 主要工作

如下:
1)提出高频信息自调制 (SM)模块, 将多尺度采

样网络与高频引导的空间注意力机制有效结合, 实
现了信息的多尺度精确拟合.

2)构建高频信息互调制 (MM)模块, 建模高频

自调制信息间的非线性映射关系, 提高网络对高频

信息的表征能力.
3)实现基于高频信息调制的超分辨率重建网

络 (HIM), 在基准数据集上与流行的轻量级 SISR模

型对比, 其客观指标与视觉效果都取得了最优的水

平. 

1    相关工作 

1.1    轻量级图像超分辨率模型

在轻量级 SISR模型的研究中, Kim等
[14]

率先

提出了基于递归学习的模型 (DRCN), 通过权重共享

机制将模型参数控制在 2 M以内, 取得了较好的效果.
但递归学习常常伴随梯度消失和训练难度大的问题.
为了实现轻量级图像超分辨率模型, Hui等[15]

将信

息蒸馏的概念引入 SISR任务, 提出了信息多蒸馏网

络 (IMDN). 该网络通过通道分割的方法减少通道数

量, 从而降低网络参数量. 受此启发, 越来越多基于

蒸馏技术的轻量化模型被提出 , 如 RFDN[16]
和

GFEDNet[17], 并取得了优秀的表现. Yu等[18]
则提出了

DIPNet, 通过剪枝技术剔除不必要的连接, 提高了模

型的效率. Sun等[19]
结合通道洗牌和大核卷积, 提取

不同通道特征之间的相关性; Zhou等[20]
则通过扩大

感受野, 引入深度可分离卷积和像素归一化操作, 在
减少网络参数的同时提升模型性能; 程德强等

[21]
提

出一种浅层特征调制网络, 探索了浅层特征与深层

特征间的映射机制.
简单地堆叠特征提取模块可能导致图像高频信

息无法有效表征, 而使用固定卷积核提取的特征过

于单一, 从而影响网络的性能. 此外, 许多模型忽视

了特征之间的映射关系, 导致特征间缺乏有效的信

息交互. 因此, 如何构建高效的特征映射关系, 依然

是当前研究中的一个重要挑战. 

1.2    注意力机制

在图像超分辨率重建任务中, 注意力机制得到了

广泛应用, 典型模型包括通道注意力机制的 RCAN[11]
、

增强空间注意力机制的 RFANet[22]、像素注意力机制

的 PAN[23]
等. 为了实现不同模块间提取到特征的有

效融合, 程德强等
[24]

提出了一种基于渐进式感受野

的图像重建方法, 实现了网络中特征的高效交互; 韩
玉兰等

[25]
设计了一种树状多分支的残差网络, 每条

分支上采用双通道残差策略进行连接, 模块内又融

入通道空间注意力机制, 有效地拟合了高频细节特

征. 近年来, 基于自注意力机制的模型, 如 SwinIR[26],
也被成功应用于图像超分辨率任务, 通过移动窗口

机制模拟远程依赖, 捕捉图像特征与注意力权重之

间的交互信息.
尽管上述模型均取得了一定成效, 但仍存在两

个主要问题: 1) 这些注意力机制过度关注空域信息,
忽视了频域信息的作用; 2) 由于其自身的局限性, 模
型训练时间较长且计算资源消耗较大, 限制了其在

实际应用中的效果和可行性. 为此, 本研究提出一种

基于高频引导的即插即用空间注意力机制 (HGSA).
实验结果表明, HGSA在同时关注空域特征和频域

特征的基础上, 有效引导模型重建图像的高频细节

区域. 与传统的增强空间注意力机制 (ESA)[22] 相比,
本研究提出的注意力机制保持低参数量消耗的同时,
还能从多个领域关注对图像重建有益的信息, 大幅

度提高了重建图像的质量. 

2    本研究方法

基于高频信息调制的轻量级图像超分辨率重建

网络框架如图 1(a)所示, 主要包含 3个部分: 浅层特

征提取、深层特征映射以及图像重建. 

2.1    浅层特征提取

3× 3浅层特征提取由一个尺寸为 的卷积核实

现, 即

FS = C3×3(ILR). (1)

ILR C3×3

3× 3 FS

其中 :  为低分辨率图像 ,  为卷积核大小为

的卷积,  为浅层特征. 

2.2    深层特征映射

H6
MM(·)

深层特征映射由 6个高频信息互调制 (MM)模
块以递归方式连接组成, 其中该模块用 表示,
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FD是深层特征, 有

FD = H6
MM(FS). (2)

 

2.2.1    高频信息自调制模块

图像退化过程中丢失的大部分都是高频信息,
即包含图像边缘、纹理细节等关键信息. 为了加强对

高频信息的利用, 解决轻量级网络高频信息提取不

准确的问题, 本研究提出一种高频信息自调制 (SM)
模块, 如图 1(b)所示.

F1,F2 = HSPL(FSMi−1
), (3)

Fup = HMSN(F1), (4)

Fdown = φ(C3×3(φ(C3×3(F2))⊕ C3×3(F2))), (5)

FSMi
=HHGSA(HCAT(Fup,Fdown))⊕FSMi−1

. (6)

∼ HSPL(·)
FSMi−1

F1 F2

式 (3)   (6)展示了这一过程. 其中:  为通

道分割;  为该模块的输入,  和 分别为上

FSMi−1
HMSN(·)

Fup Fdown

φ(·) HCAT(·)
HHGSA(·)

FSMi
i ∼

下分支的输入, 由 经过通道分割得到; 

为多尺度采样网络;  和 分别为上、下分支的

输出;  为激活函数 GeLU[27];  为特征通道

拼接操作;  为高频引导的空间注意力模块;

为该模块的输出;  的取值范围为 2   6.
 

2.2.2    多尺度采样网络

现有的超分辨率网络通过增加网络层数来提取

高频信息, 但这种方法易导致特征单一且精度较低.

基于此, 本研究提出一种多尺度采样网络, 通过采样

的方式来实现高频信息的提取, 大大减少了堆叠卷

积层所带来的参数量消耗. 此外, 还引入特征细化模

块 (FRB), 用于进一步细化提取到的高频信息. 具体

实现细节如图 1(c)所示. 通过对输入特征进行 8倍、

4倍和 2倍的下采样, 以完成多尺度高频信息的提

取. 这一步骤弥补了主流算法在特征提取操作中, 使

 

(f)   高频信息互调制模块

    (d)   ESA (e)   本文的HGSA

特征调制

信号流

通道拼接

信号流

高频信息

自调制
特征调制

1×1卷积 3×3卷积

通道拼接 特征细化

1×1深度

可分离卷积

步幅卷积 池化

上采样 卷积组

元素加法

元素减法

元素乘法

HGSA Sigmoid

GeLU ReLU

(b)   高频信息自调制模块

多尺度采样网络

双三次上采样

3×
3卷

积

高
频
信
息
互
调
制

高
频
信
息
互
调
制

高
频
信
息
互
调
制

高
频
信
息
互
调
制

高
频
信
息
互
调
制

高
频
信
息
互
调
制

像
素
洗
牌

3×
3卷

积

浅层特征提取 深层特征映射 图像重建

(a)   本研究网络模型HIM的结构示意图

(c)   多尺度采样网络

8倍
下
采
样

8倍
上
采
样

4倍
下
采
样

4倍
上
采
样

2倍
上
采
样

2倍
下
采
样

(g)   特征调制模块

全局

池化

标准差

池化

图1    本研究网络模型 HIM 的结构
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用单一卷积核带来的感受野固定、提取特征单一等

问题. 
F×8 = H×8

up (H×8
down(F1)),

F×4 = H×4
up (H×4

down(F1)),

F×2 = H×2
up (H×2

down(F1)).

(7)

H×8
down(·) H×4

down(·) H×2
down(·)

H×8
up (·) H×4

up (·) H×2
up (·)

F×8 F×4 F×2

其中:  、 、 为 8倍、4倍、2倍下

采样;  、 、 为 8倍、4倍、2倍的双

三次上采样,  、 、 为 8倍、4倍、2倍采样

后的输出特征.
F ×8

hf = F1 ⊖ F×8,

F ×4
hf = F1 ⊖ F×4,

F ×2
hf = F1 ⊖ F×2;

(8)


F ×8

bh = α(HFRB(F
×8
hf )),

F ×4
bh = β(HFRB(F

×4
hf )),

F ×2
bh = γ(HFRB(F

×2
hf ));

(9)

Fhf = F ×8
bh ⊕ F ×4

bh ⊕ F ×2
bh . (10)

F ×8
hf F ×4

hf F ×2
hf

HFRB(·)
HFRB(·)

1× 1 1× 1

α β γ

F ×8
bh F ×4

bh F ×2
bh

Fhf

其中:  、 、 为多尺度采样网络提取到的

8倍、4倍、2倍的高频信息;  为特征细化模

块的传递函数. 为了降低参数量,  由两个卷积

核大小为 的卷积和一个卷积核大小为 的

深度可分离卷积组成;  、 、 为各支路的特征细化

矩阵;  、 、 依次为 8倍、4倍、2倍 3条
支路的输出特征;  为提取到的高频信息. 最终的

高频输出特征为

Fup = σ(C1×1(Fhf))⊗DWC1×1(F1). (11)

σ(·) ⊗
C1×1(·) 1× 1 DWC1×1(·)
1× 1

其中 :  为 Sigmoid激活函数 ,  为元素相乘 ,
为 卷积 ,  为卷积核大小为

的深度可分离卷积. 

2.2.3    高频引导的空间注意力机制

ESA[22]
通过聚合空间上下文信息, 提高了特征

的空间表达能力, 如图 1(d)所示.
ESA只关注空域信息, 忽视了对超分辨任务十

分重要的高频信息. 基于此, 本研究提出了基于高频

引导的空间注意力机制 HGSA, 如图 1(e)所示. 该机

制让网络兼顾空域信息的同时, 增强其对频域信息

的关注度. 首先对输入特征进行池化, 然后通过上采

样恢复到原始尺寸大小, 最后通过元素相减的方式

提取出高频信息, 并将其作为卷积组的输入, 进一步

增强高频信息. 

2.2.4    高频信息互调制模块

当前, 端到端网络普遍采用串联结构, 这种提取

方式存在局限性, 在网络训练过程中, 反向传播的参

数容易梯度消失. 为解决这一问题, EDSR[10]
引入残

差学习解决了该问题, 但它未能有效利用神经网络

的前期特征. RDN(residual dense network)[13] 通过稠

密连接, 实现了对所有前期特征的复用. 这种无差别

的信息处理方式也带来了新的问题 —— 信息冗余.
为了克服这一挑战, 提出高频信息互调制模块, 旨在

通过非线性映射关系的有效表征, 实现深层特征映

射模块间的精确调控, 从而在保持信息丰富性的同

时减少不必要的信息冗余.
如图 1(f)所示, MM模块的具体实现细节为: 将

前期 3个自调制 (SM)模块的输出通过特征调制层

生成调制掩码, 对后期 3个 SM模块的输出进行调

制, 实现对不同阶段高频自调制信息非线性映射关

系的建模, 具体流程如下:

Fij = C1×1(HMOD(FSMi
,FSMj

)), (12)

Ffirst = σ(F14)⊗ F25, (13)

Fsecond = σ(Ffirst)⊗ F36, (14)

FMMi
=C1×1(HCAT(F14,F25,F36))⊕Fsecond. (15)

C1×1 1× 1 HMOD(·)
FSMi

i Fij i

j i

∼ j = i+ 3 Ffirst Fsecond FMMi

i σ(·)
HCAT(·)

其中:  是卷积核大小为 的卷积;  为

特征调制层的传递函数;  为当前 MM模块中第

个 SM模块的输出特征;  为第 个 SM模块和第

个 SM模块的输出经过调制得到的调制掩码,  的
取值范围是 1   3,  ;  、 、 分

别为一阶段校准的输出特征、二阶段校准的输出特

征以及第 个 MM模块的输出特征;  为 Sigmoid
激活函数;  为特征通道拼接操作.

为了更好地对调制后的特征进行融合, 受二阶

注意力网络 SAN[28]
的启发, 本研究对调制后的特征

进行多阶段校准融合.
与稠密连接不同, 本研究提出的高频信息互调

制生成的调制掩码, 利用特征调制实现对各层自调

制信息映射关系的表征, 如图 1(g)所示. 这种方式高

效利用了前期的特征信息.
Fpre

Fpre

1× 1

本研究采用前期特征 的两个常用统计量 (即
均值和标准差)生成掩码矩阵. 具体而言, 首先对

分别进行全局池化和标准差池化, 得到前期特征的

均值和标准差统计量 ; 然后将两组特征分别经过

卷积核、非线性激活函数 ReLU和 Sigmoid激
活函数处理; 最后将两组特征元素相加, 得到调制掩

码, 即

Fmask = σ((C1×1(δ(C1×1(HGAP(Fpre)))))⊕

(C1×1(δ(C1×1(HSDP(Fpre)))))), (16)

Fmod = HMOD(Fpre,Fcur) = Fmask ⊗ Fcur ⊕ Fcur. (17)
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Fpre Fcur Fmask Fmod

HMOD(·)
HGAP(·) HSDP(·)
δ(·) σ(·)

其中:  、 、 、 分别为前期特征、当前

特征、调制掩码和调制特征;  为特征调制层

的传递函数;  、 分别为全局平均池化和

标准差池化;  为 ReLU激活函数;  为 Sigmoid
激活函数. 

2.3    图像重建

鉴于亚像素卷积网络 (ESPCN)[29] 的高效性, 本
研究在图像重建时采用了它的像素洗牌层.

ISR = C3×3(HPS(FD))⊕HBIC(ILR). (18)

HPS(·) HBIC(·) ISR

⊕
其中:  为像素洗牌,  为双三次插值, 
为重建后的超分辨率图像,  为元素加法. 

2.4    损失函数

L1本模型训练中采用对数据波动较敏感的 损失

函数

L =
1

N

N∑
i=1

||HHIM(si)− Si||1. (19)

[si,Si]
N
i=1 N si

Si

HHIM(si)

其中:  为训练集,  为样本个数,  为低分

辨率图像块,  则是与之对应的高分辨率图像块,
为重建后的超分辨率图像块.

 

3    实验结果与分析 

3.1    实验设置
 

3.1.1    数 据 集
本研究采用图像超分辨率领域常用的数据集

DIV2K[30], 其中包含 900张图片. 在训练过程中, 将
前 800张图片作为训练集, 后 100张图片作为验证集.
为评估本研究网络模型的性能, 在国际通用的 4个基

准数据集上进行测试,它们分别是 Set5[31]、Set14[32]、
B100[33] 和 Urban100[34], 这些数据集中的图像有着复

杂的结构和挑战性的纹理. 

3.1.2    质量评价指标

本研究用图像 Y 通道的峰值信噪比 (PSNR)和
结构相似度 (SSIM)作为质量评价指标 .  PSNR和

SSIM的值越高, 表明图像的重建质量越好.

PSNR = 10× lg
(MAX2

MSE

)
, (20)

SSIM =
(2µ1µ2 + C1)(2σ12 + C2)

(µ2
1 + µ2

2 + C1)(σ2
1 + σ2

2 + C2)
. (21)

MAX = 255 MSE µ1 µ2

σ1 σ2

σ12

C1 C2

其中:  ,  为均方误差;  和 为真

实图像和重建图像的亮度均值;  和 为真实图像

和重建图像的方差;  为真实图像和重建图像的协

方差;  和 为常数. 

3.1.3    训练细节

90◦采用随机 旋转和水平翻转进行数据增强. 预

48× 48

β1 = 0.9 β2 = 0.999 ε = 10−8

8× 10−4

处理后, 训练图像被裁剪成 的小块, 每次随

机输入 32个小块. 实验使用 Adam优化器
[35], 其参

数为 ,  ,  . 网络的通道数

为 48, 初始学习率为 . 训练周期为 1 000,
每 200个迭代周期学习率减半. 实验基于 Pytorch框
架, 并在 NVIDIA 1080Ti GPU上进行训练和测试. 

3.2    模型对比
 

3.2.1    客观量化指标比较

在表 1中, 将本研究所提出的网络与目前先进

的轻量级图像超分辨率重建网络进行了比较. 包括:
IMDN[15]

、 FMEN[36]
、 ShuffleMixer[37]、 LatticeNet[38]、

DRSAN[39]
、 DLSR[40]

、 DDistill-SR[41]
、 MICU[42]

、

HAFRN[43]
、LBRN[44]. 通过对比指标以及网络参数量

分析, 清楚地展示了网络模型在每个数据集上达到

的最佳结果. 

3.2.2    与 Transformer 模型的比较

选取先进的 Transformer模型进行比较 , 包括

LBNet[45]、NGSwin[46]、TCSR-B[47]. 由表 2可知, 本模

型仅在缩放因子为 2时的 SSIM指标是次优, 在其

他情况下, 尤其在恢复难度较高的 3和 4缩放因子

下, 均是最优. 另外, 本研究使用的注意力是即插即

用的, 相比于 Transformer的自注意力机制, 神经网

络的训练成本被大大降低.
从表 1可以看出, 本研究提出的方法在不同缩

放因子下皆取得了最优结果, 该优势在 4倍的缩放

因子下尤为明显 . 以细节信息最具挑战性的

Urban100[34] 数据集为例, 与 2024年模型 HAFRN[43]

相比, 本研究模型的量化指标 PSNR和 SSIM分别

提高了 0.43 dB和 0.010 3. 与参数量接近的DRSAN[39]

相比 ,  PSNR提高了 0.19 dB, SSIM提高了 0.003 2.
这是因为随着尺度因子的增大, 图像在退化过程中

丢失的高频信息也增多, 导致恢复这些信息的难度

增加, 而本研究提出的高频信息调制模块能够有效

地恢复这些丢失的高频信息. 

3.2.3    主观视觉效果比较

为直观比较不同模型的重建效果, 选取 Urban100
数据集中纹理复杂的图像进行 4倍放大重建, 并展

示视觉效果对比如图 2所示. 实验结果表明, 本研究模

型重建的图像更自然、逼真, 而其他模型的结果与真

实图像存在明显差异. 在重复网格区域 (图 2(a)), 本
模型能够准确还原图像的排列特征, 其他模型的结

果则出现模糊或扭曲变形. 对于建筑物结构 (图 2(b)),
本模型的重建效果细节保留更完整, 特别是在图 2(c)
的网格曲线重建中, 本模型结果与原始图像吻合度
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高, 而其他模型存在明显的线条扭曲和模糊问题, 视
觉效果较差. 

3.3    消融实验
 

3.3.1    高频信息自调制的必要性分析

本研究提出的高频信息自调制模块, 减少了目

前主流算法在重建图像时的冗余信息. 为了佐证这

一观点, 彰显高频信息自调制模块的必要性, 对基准

算法 IMDN[15]
、Transformer算法 NGSwin[46] 以及本

研究算法所重建出的图像进行频谱可视化, 如图 3
所示.

具体步骤是: 以 Urban100数据集中 img093图
像为样本, 随机采样一个图像小块, 获取图像小块在

 

表1     不同缩放因子在 4 个基准数据集下的指标对比

缩放因子 模型名 参数量/K 期刊
Set5[31] Set14[32] B100[33] Urban100[34]

PSNR/SSIM PSNR/SSIM PSNR/SSIM PSNR/SSIM

×2

IMDN[15] 694 ACM MM'19 38.00/0.960 5 33.63/0.917 7 32.19/0.899 6 32.17/0.928 3

FMEN[36] 748 CVPR'22 38.10/0.960 7 33.78/0.919 2 32.23/0.900 2 32.46/0.931 3

ShuffleMixer[37] 394 NeurIPS'22 38.01/0.960 6 33.63/0.918 0 32.17/0.899 5 31.89/0.925 7

LatticeNet[38] 756 TPAMI'23 38.06/0.960 7 33.70/0.918 7 32.20/0.899 9 32.25/0.930 2

DRSAN[39] 870 TMM'23 38.13/0.960 6 33.72/0.918 9 32.24/0.900 9 32.41/0.931 2

DLSR[40] 322 TCSVT'23 38.04/0.960 6 33.67/0.918 3 32.21/0/9 002 32.26/0.929 7

DDistill-SR[41] 657 TMM'23 38.08/0.960 8 33.73/0.919 5 32.25/0.900 7 32.39/0.930 1

MICU[42] – ESWA'24 37.93/0.960 1 33.63/0.917 0 32.17/0.898 7 32.09/0.927 1

HAFRN[43] 496 TCE'24 38.05/0.960 6 33.66/0.918 7 32.21/0.899 9 32.20/0.928 9

LBRN[44] 325 ESWA'24 38.08/0.960 8 33.57/0.917 3 32.23/0.900 5 32.35/0.930 3

Ours 685 – 38.15/0.960 9 33.86/0.920 0 32.25/0.901 0 32.57/0.931 6

×3

IMDN[15] 703 ACM MM'19 34.36/0.927 0 30.32/0.841 7 29.09/0.804 6 28.17/0.851 9

FMEN[36] 757 CVPR'22 34.45/0.927 5 30.40/0.843 5 29.17/0.806 3 28.33/0.856 2

ShuffleMixer[37] 415 NeurIPS'22 34.40/0.927 2 30.37/0.842 3 29.12/0.805 1 28.08/0.849 8

LatticeNet[38] 765 TPAMI'23 34.40/0.927 2 30.32/0.841 6 29.10/0.804 9 28.19/0.851 3

DRSAN[39] 768 TMM'23 34.50/0.927 8 30.39/0.843 7 29.13/0.806 5 28.35/0.856 6

DLSR[40] 329 TCSVT'23 34.49/0.927 9 30.39/0.842 8 29.13/0.806 1 28.26/0.854 8

DDistill-SR[41] 665 TMM'23 34.43/0.927 6 30.39/0.843 2 29.16/0.807 0 28.31/0.854 6

MICU[42] – ESWA'24 34.38/0.927 4 30.35/0.841 9 29.10/0.804 8 28.14/0.851 8

HAFRN[43] 505 TCE'24 34.45/0.927 6 30.40/0.843 3 29.12/0.805 8 28.16/0.852 8

LBRN[44] 339 ESWA'24 34.43/0.927 6 30.39/0.842 9 29.13/0.805 9 28.29/0.854 5

Ours 780 – 34.58/0.928 8 30.52/0.846 1 29.19/0.807 3 28.54/0.858 8

×4

IMDN[15] 715 ACM MM'19 32.21/0.894 8 28.58/0.781 1 27.56/0.735 3 26.04/0.783 8

FMEN[36] 769 CVPR'22 32.24/0.895 5 28.70/0.783 9 27.63/0.737 9 26.28/0.790 8

ShuffleMixer[37] 411 NeurIPS'22 32.21/0.895 3 28.66/0.782 7 27.61/0.736 6 26.08/0.783 5

LatticeNet[38] 777 TPAMI'23 32.18/0.894 3 28.61/0.781 2 27.57/0.735 5 26.14/0.784 4

DRSAN[39] 747 TMM'23 32.30/0.895 4 28.66/0.783 8 27.61/0.738 1 26.26/0.792 0

DLSR[40] 338 TCSVT'23 32.33/0.896 3 28.68/0.783 2 27.61/0.737 4 26.19/0.789 2

DDistill-SR[41] 675 TMM'23 32.29/0.896 1 28.69/0.783 3 27.65/0.738 5 26.25/0.789 3

MICU[42] – ESWA'24 32.21/0.894 5 28.65/0.782 0 27.57/0.735 9 26.15/0.787 2

HAFRN[43] 517 TCE'24 32.24/0.895 3 28.60/0.781 6 27.58/0.736 5 26.02/0.784 9

LBRN[44] 345 ESWA'24 32.33/0.896 4 28.62/0.782 6 27.60/0.737 7 26.17/0.788 2

Ours 745 – 32.47/0.898 3 28.77/0.785 4 27.67/0.739 5 26.45/0.795 2

注: 粗体为最优, – 表示模型该项参数缺省.
 

表2     本研究算法与先进 Transformer 算法指标对比

方法名 缩放因子 参数量/K PSNR/SSIM

LBNet[45]
×2 731 38.05/0.960 7

×3 736 34.47/0.927 7

×4 742 32.29/0.896 0

NGSwin[46]

×2 998 38.05/0.961 0

×3 1 007 34.52/0.928 2

×4 1 019 32.33/0.896 3

TCSR-B[47]

×2 628 38.14/0.961 1

×3 589 34.56/0.928 5

×4 682 32.43/0.897 7

Ours

×2 685 38.15/0.960 9

×3 780 34.58/0.928 8

×4 745 32.47/0.898 3

注: 粗体为最优.
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各算法仿真结果中的高频特征图, 将高频特征图进

行傅里叶变换, 得到频域特征图. 对频谱移位, 将零

频率分量移到频谱中心, 取绝对值得到幅度谱, 绘制

出各算法仿真结果的频率直方图. 利用余弦相似度

计算公式, 计算幅度谱间的频谱相似度.
在图 3中, 当图像频率超过 100时, 真实图像高

频特征包含的信息极其有限. 因此, 在该频段, 正确

的模型应当抑制高频信息的生成. 然而, IMDN[15]
和

NGSwin[46] 算法的结果中在该频段存在大量不恰当

的信息, 很显然, 这些信息是冗余的. 本研究提出的

算法引导高频特征以更加准确的方式生成, 有效地

降低了信息的冗余性, 增强了重建的精度. 因此, 所
重建出的图像在纹理方面, 给人以最自然的视觉感

受, 并且在频谱相似度方面高出 NGSwin[46] 算法约

6.76%, 表现出最优秀的水平. 

3.3.2    多尺度采样网络的有效性分析

为了验证所提出多尺度采样网络的有效性, 本
研究将多尺度采样网络输入的特征作为原始输入,
采样因子为 2、4、8的分支输出的高频特征图分别表

示为 2倍、4倍和 8倍的高频信息. 为了更好地量化

 

HR
PSNR/SSIM

IMDN
29.15/0.999 0

ShuffleMixer
29.42/0.998 2

LatticeNet
29.34/0.999 2

DRSAN
29.17/0.999 2

LBNet
29.57/0.999 0

NGSwin
28.82/0.998 6

Ours
30.10/0.999 6

HR
PSNR/SSIM

IMDN
29.89/0.990 8

ShuffleMixer
29.17/0.941 5

LatticeNet
29.62/0.984 3

DRSAN
29.85/0.989 0

LBNet
29.45/0.980 0

NGSwin
29.17/0.941 2

Ours
30.64/0.995 3

HR
PSNR/SSIM

IMDN
28.92/0.984 9

ShuffleMixer
28.76/0.973 0

LatticeNet
28.76/0.977 7

DRSAN
28.84/0.980 2

LBNet
28.67/0.969 4

NGSwin
28.69/0.963 7

Ours
29.31/0.993 2

U004

U059

U078

(a)   不同算法在 Img004 (来自 Urban100) 上的视觉效果对比

(b)   不同算法在 Img059 (来自 Urban100) 上的视觉效果对比

(c)   不同算法在 Img078 (来自 Urban100) 上的视觉效果对比

图2    标准测试集下 4 倍放大视觉效果比较
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(a)   真实图像 (b)   IMDN 算法结果 (c)   NGSwin 算法结果 (d)   本文算法结果

图3    3 种算法高频图像的频率直方图
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∼
差异, 对上述特征图逐像素进行比较. 将像素差的绝

对值限定在 0   5范围内, 认为相应像素点相似. 结
果如图 4所示, 随着采样因子增加, 得到的高频信息

与原始高分辨率图像的像素点越相似, 对图像重建

任务更有帮助. 特别是经过自调制的高频输出特征,
相似像素点比例为 42.52%, 明显高于原始输入特征

的 12.92%. 这表明本研究提出的高频自调制模块可

显著提升高频信息的准确性, 对超分辨模型的性能

有重要贡献.
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图4   特征图高频信息
  

3.3.3    HGSA 有效性分析

为验证基于高频引导的空间注意力机制的有效

性, 本节设计 3种网络模型进行比较. 它们分别是:
没有使用注意力的网络 None, 使用了空间增强注意

力 ESA的网络, 以及使用了高频引导的空间注意力

HGSA网络. 本研究在缩放因子为 4的基准数据集

上进行测试.
实验结果如表 3所示, 空间增强注意力 ESA在

提升网络性能方面起到了必要的作用. 在 4个基准数

据集 Set5、Set14、B100和Urban100上, 相较于None,
使用了 ESA, 可以使 PSNR分别提高 0.04 dB、0.02 dB、
0.02 dB和 0.05 dB, SSIM值分别提高 0.000 3、0.000 4、

0.000 5和 0.001 8. 同样的, 与 ESA相比, HGSA在这 4
个基准数据集上的量化指标表现更佳, 具体表现为

相较于 ESA,  PSNR分别提升了 0.08  dB、0.09  dB、
0.04 dB和0.06 dB, 同时SSIM值也分别增长了0.001 0、
0.001 6、0.001 1和 0.002 5. 这一优势源于 ESA主要聚

焦于空域信息, 却忽视了频域信息的重要性. 相比之

下, 本研究提出的 HGSA不仅重视空域信息, 还深入

关注对超分辨率任务至关重要的频域信息, 弥补了

ESA的不足, 实现了性能上的提升. 图 5展示了经

过 300轮训练后, 3种网络性能曲线的对比情况, 可
以明显看出 , 在大约 100轮参数更新后 ,  HGSA与

ESA之间的性能差距逐渐拉大, 且 HGSA的性能稳

定地保持在 ESA之上, 进一步验证了 HGSA的优越

性.
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3.3.4    高频信息互调制的有效性分析

n

为研究MM模块数量对于模型参数量和重建性

能的影响, 设置 3组对比实验, 并在缩放因子为 4时
进行验证. MM模块个数记为 , 分别为 5、6、7, 基本

通道数都设置为 48, 每轮输入 16个批次, 进行 300轮
训练, 测试结果如表 4所示.

n当 为 5时, 模型参数量最小, 同时性能指标较

低. 当MM模块数量从 5增加到 6时, 在纹理特别复

杂的 Urban100数据集上, PSNR和 SSIM分别增加

了 0.21 dB和 0.006 0, 重建性能有较大提升. 而模型参

数量仅增涨了 150 K, 约为基准模型的 16.3%; 计算

量仅增加了 9.54 G, 约为基准模型的 12.5%. 当MM模

块数量从 6增加到 7时, 模型参数量增加了 150 K, 计
算量增加了 9.54 G, 而 PSNR却降低了 0.40 dB, SSIM
降低了 0.011 7, 性能指标明显下降. 可以看出, 当MM

 

表3     3 种网络在 4 个基准数据集下的指标对比

模型名
Set5[31] Set14[32] B100[33] Urban100[34]

PSNR/SSIM PSNR/SSIM PSNR/SSIM PSNR/SSIM

None 31.72/0.888 5 28.24/0.772 6 27.32/0.727 4 25.33/0.759 0

ESA 31.76/0.888 8 28.26/0.773 0 27.34/0.727 9 25.38/0.760 8

HGSA 31.84/0.889 8 28.35/0.774 6 27.38/0.729 0 25.44/0.763 3

注: 粗体为最优.

 

表4     高频信息互调制模块数量对重建性能的影响

n 参数量/K FLOPs/G
Set5[31] Set14[32] B100[33] Urban100[34]

PSNR/SSIM PSNR/SSIM PSNR/SSIM PSNR/SSIM

5 920 76.30 32.21/0.894 8 28.56/0.779 8 27.55/0.734 4 25.93/0.779 4

6 1 070 85.84 32.33/0.896 1 28.62/0.781 5 27.60/0.736 1 26.14/0.785 4

7 1 220 95.38 32.05/0.893 8 28.44/0.778 0 27.47/0.733 4 25.74/0.773 7

注: 粗体为最优.

208 控 制 与 决 策 第41卷



模块数量增加到 6个时, 模型拥有了最好的性能, 同
时拥有相对较小的参数量和计算量. 因此, 本研究最

终选择MM模块数量为 6个的模型. 

3.3.5    高频信息自调制融合方式的有效性分析

本研究提出的高频信息互调制的方法通过调制

层对前期高频信息生成掩码, 并有效指导后续高频

信息的生成. 为了验证高频信息互调制方式 Reuse_
mod的有效性 , 将其分别与直接连接 Reuse_none,
稠密连接 Reuse_dense和跳跃连接 Reuse_skip进行

对比, 这 3种网络经过 300轮训练, 并在 Set14数据

集上进行了缩放因子为 4的测试.

从表 5的数据可知, 通过调制建立不同高频信

息之间的映射关系, 相较于直接使用稠密连接和跳

跃连接, Reuse_mod的参数量只增加了 7 K, FLOPs计
算量没有增加, 然而网络性能却有了显著提升, Reuse_
mod相比于 Reuse_skip, PSNR和 SSIM分别提升了

0.07 dB和 0.001 2; Reuse_mod相比于 Reuse_dense,
PSNR和 SSIM分别提升了 0.06 dB和 0.001 0. 相对于

Reuse_none, Reuse_mod的网络性能更优 ,  PSNR和

SSIM分别提升 0.11 dB和 0.002 6, 表明在网络训练

过程中通过建立不同阶段高频信息之间映射关系,
可提高重建图像质量的有效性.

 
 

表5     特征复用有效性、特征互调制高效性分析

模型名 参数量/K FLOPs/G 特征互调制 特征复用 跳跃连接 稠密连接 PSNR/dB SSIM

Reuse_none 328 29.12 × × × × 28.24 0.772 0

Reuse_dense 370 31.00 × ✓ ✓ ✓ 28.29 0.773 6

Reuse_skip 370 31.00 × ✓ ✓ × 28.28 0.773 4

Reuse_mod 377 31.00 ✓ ✓ × × 28.35 0.774 6

注: 粗体为最优.
 
 

3.3.6    渐进式特征融合的有效性分析

渐进式特征融合具有层次化信息提取能力高、

信息丢失量少等特点. 为验证渐进式特征融合的有

效性, 进行以下消融实验:
1)使用渐进式特征融合的网络 TS_Net;

2)使用单阶段特征融合的网络 OS_Net;
3)使用元素相加线性拟合网络 L_Net.
3种网络结构如图 6所示 , 将 3种网络进行

300轮训练, 并将 3种网络在缩放因子为 4的标准数

据集上进行测试, 得到的 PSNR值如表 6所示.
 
 

(a)   TS_Net (b)   OS_Net ( c)   L_Net

图6   3 种特征融合的网络结构
 
 

表6     渐进式特征融合有效性分析

方法 参数量/K Set5[31] Set14[32] B100[33] Urban100[34]

TS_Net 377 31.84 28.35 27.38 25.44

OS_Net 377 31.81(−0.03 dB) 28.34(−0.01 dB) 27.36(−0.02 dB) 25.41(−0.03 dB)

L_Net 377 31.77(−0.07 dB) 28.29(−0.06 dB) 27.29(−0.09 dB) 25.39(−0.05 dB)
 

从表 6可见, 3种网络的参数量相同. 然而, 渐进

式特征融合的方法, 与单阶段和线性拟合相比, 网络

的 PSNR值均得到了提升. 特别值得注意的是, 在

B100数据集上, 相较于线性拟合, 渐进式特征融合

网络的 PSNR值提高了 0.09 dB. 本研究提出的高频

信息互调制模块采用渐进式特征融合的训练方式,

通过逐步整合不同层次的特征信息, 使得网络在处

理复杂数据时能够更加高效地提取关键特征.
 

3.3.7    调制模型的理论分析

本研究提出的调制连接通过可训练参数矩阵动

态调节节点间的信息传递权重.

Fcur = Fpre图 7(a)为直接连接, 即 ; 图 7(b)为稠密
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Fcur = µFpre µ

Fmod = αFcur ⊕ β

α β Fpre

α β

α µ

(µTµ)−1µT β

连接, 即 , 其中 是参数传递矩阵; 图 7(c)
为本研究提出的调制连接, 即 , 其
中 和 是 生成的掩码矩阵. 特别地, 参数矩阵

的可调节性赋予网络自适应筛选有效信息, 校正传

递误差的能力, 从而在理论上保证模型能够收敛至

更优解. 例如, 取 为恒等映射矩阵,  为零矩阵, 调
制连接退化成直接连接 ; 取 为 的广义逆矩阵

,  为零矩阵, 调制连接退化成稠密连接.

Fmod Fcur

Fmod=α′ ⊗ Fcur ⊗ Fcur ⊕ β′ ⊗ Fcur⊕
γ ′ α′ β′ γ ′

F14 = α′ F25 = β′

F36 = γ ′ α′ β′ α γ ′ β

此外, 考虑到图像超分辨率重建任务需要对精

细的纹理 (高阶特征)进行建模, 结合模型的计算复

杂度, 最终将模型确定为二阶模型,  和 呈二

次函数关系, 即
, 其中  、 、 为需要学习的 3个参数矩阵, 如

图 7(d)所示. 3.3.6节的消融实验给出了特征融合的

最优网络结构, 同时为了防止网络训练时的梯度爆

炸, 加入了残差连接和通道拼接, 网络结构由图 7(d)
变成图 1(f)的网络结构. 其中:  ,  ,

. 若取 为零矩阵,  为 矩阵,  为 矩

阵, 则模型退化成线性模型. 由此可见, 二次模型是

为了拟合神经网络的高阶特征而设计的. 

4    结　论

本研究提出了一种基于高频信息调制的轻量级

图像超分辨率重建网络模型. 该模型通过高频信息

的自调制模块提高了信息的提取精度, 并通过高频

信息的互调制模块建立了自调制信息的非线性映射

关系, 从而减少了信息冗余. 本研究设计的模型不仅

在网络参数量方面具有一定的优势, 而且在性能方

面也表现出色. 在不同缩放因子的基准数据集 Set5、
Set14、B100、Urban100上, 与其他轻量级算法相比,
均实现了 PSNR和 SSIM等量化指标的提升.

当然, 特征调制的方式灵活多变, 如何确定一个

能够最大化信息利用率的、自适应的网络拓扑结构,
仍是一个值得深入探讨的课题. 未来, 将致力于此方

向的研究.
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