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基于树状多分支残差注意力网络的

真实场景图像超分辨率重构

韩玉兰†, 顾 琴, 崔玉杰, 兰朝凤
(哈尔滨理工大学测控技术与通信工程学院，哈尔滨 150000)

摘 要: 真实场景图像超分辨率重构方法的研究进一步推动了超分辨率重构的应用,成为研究的热点.针对现有
方法多采用单一输出代表高分辨率图像的高频特征细节,难以保障稳定、准确高频细节的问题,提出一种基于树
状多分支残差注意力网络的真实场景图像超分辨率重构方法.该方法通过树状结构形成多分支超分辨率重构网
络,增强特征表现能力,进而丰富重构图像高频细节.每条分支采用双通道残差策略对基础块进行连接,允许更多
低频特征通过.进一步设计了基础块,融入密集残差结构和注意力机制,可以在加深网络的同时使网络在通道和
空间上进行全局信息自适应调整.面对树状分支的多个重构结果,采用空间频率方法进行融合.实验结果表明,同
当前先进的同类方法相比,所提出方法具有更佳的重构效果.
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Real-world super-resolution based on residual attention network with tree
based multi-branch structure
HAN Yu-lan†, GU Qin, CUI Yu-jie, LAN Chao-feng

(School of Measurement and Control Technology and Communication Engineering，Harbin University of Science and
Technology，Harbin 150000，China)

Abstract: The research on real-word super-resolution further promotes the application of super-resolution and becomes a
hotspot. A real-world super-resolution method based on residual attention network with tree based multi-branch structure
is proposed to solve the problem that a single output is difficult to ensure stable and accurate high-frequency details. Tree
based structure is designed to form a multi-branch super-resolution network, which can enhance feature representation
capability and enrich high-frequency details of the restored image. A dual residual path schema is proposed for basic
blocks, which lets more low frequencies pass. The basic block adopts a dense residual module and attention mechanism
to deepen the network and to adaptively adjust global information in both channel and space. Experimental results show
that the proposed method can achieve better reconstruction than the current advanced similar methods.
Keywords: super-resolution；real-world；attention mechanism；tree network based multi-branch structure；dual channel
residual structure

0 引 䀰

单帧图像超分辨率 (super-resolution, SR)重构是
指从一幅低分辨率 (low resolution, LR)图像中重构出
同场景下的高分辨率 (high resolution, HR)图像[1].该
技术通过图像处理方法实现,无需更换或升级硬件设
备,在各领域具有广阔的应用前景.目前,随着深度学

习的发展,基于深度学习的超分辨率重构方法克服了
基于浅层学习提取纹理细节表达能力有限的底层特

征来重构高分辨率图像的缺点,具有较大的优势,成
为超分辨率重构领域的研究热点[2-4].

2015年, Dong等[5]率先将深度学习引入超分辨

重构问题中,使图像重构效果得到了显著提升.随后,
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大量研究者参与到基于深度学习的超分辨率重构研

究中. Dong等[6]对SRCNN的网络深度、卷积核大小
等进行改进,以解决参数数量大的问题. Kim等[7]借

鉴了VGG-Net[8]网络的架构并引入残差学习,提出了
一个级联 20层卷积层的残差网络.受到DenseNet[9]

密集连接结构的启发, SRDenseNet[10]通过密集跳跃
连接有效结合了浅层和深层特征,缓解了梯度消失和
卷积过程中图像特征逐级丢失的问题. Gao等[11]利

用不同大小的卷积核提取不同尺度的特征信息,解决
了局部特征提取不足的问题.这些模型虽然取得了
较好的效果,但多数依赖于采用双三次线性插值方法
构造的高低分辨率图像对,与实际退化模型之间存在
较大差异,且重构的图像过于平滑,难以应用到真实
场景中.
针对这一问题,更贴近实际的退化模型成为研究

的焦点. Ji等[12]通过估计模糊核以及真实噪声分布

设计一种新的退化框架. MM-RealSR[13]通过广义噪

声和模糊核两个度量空间中的退化得分来构建现实

场景下图像超分辨率的可调节交互机制.面对真实
场景图像退化过程的复杂多样,研究者们提出利用生
成对抗网络来实现图像盲超分辨重构. Ledig等[14]首

次将生成对抗网络引入图像超分辨率重构中,提出了
SRGAN. ESRGAN[15]在生成器上使用残差密集块来

提升模型的效果. Wang等[16]提出的Real-ESRGAN
网络在合成数据集上训练,在预测模糊核过程考虑了
振铃效应和压缩伪影.基于GAN的方法取得了较好
的视觉效果,但存在图像细节模糊、边缘结构扭曲的
问题,并且这类退化模型受数据集的局限,无法很好
地泛化到数据集以外的图像.因而,真实场景下采集
的高低分辨率图像对受到广泛关注. Cai等[17]建立了

RealSR数据集,为真实场景图像SR模型的训练和评
估提供了通用基准. Wei等[18]创建了一个大规模的

真实数据集DRealSR.同时,将可用算力的分配偏向
于处理输入信号中信息量最大的部分是图像超分辨

率重构的一种手段,因此将视觉注意力机制 (attention
mechanism)用于图像深层特征提取成为一个新的热
点. Zhang等[19]通过引入注意力机制来区别对待不

同的信息通道,建立了一种基于残差通道注意力网
络模型RCAN. Woo等[20]提出了通道空间注意力模

块(convolutional block attention module, CBAM),序列
化地在通道和空间两个维度上产生注意力特征图信

息. Li等[21]提出的D2CSR算法引入了通道注意力机
制提取图像深层特征,用半概率融合的方式复原更多
高频细节.

注意力机制进一步提高了超分辨率的重构效果,
但是以RCAN为代表的一类方法只注重通道注意力
而忽略了空间注意力.另外,多数方法使用单一输出
来直接拟合所有的高频细节,难以保证准确、稳定的
高频细节.针对这一问题,本文提出树状多分支残差
注意力网络 (residual attention network with tree based
multi-branch dtructure, RANTSM)用于真实场景图像
超分辨率重构.主要工作包括:

1) 设计树状多分支超分辨率重构网络.各分支
分别输出具有不同高频成分的重构图像,多个重构图
像通过空间频率融合法获得最终的重构图像,有效预
防了单一输出高频成分容易缺失的问题.

2) 结合密集残差思想和通道空间注意力机制,
提出密集残差通道空间注意力模块 (residual dense
convolutional block attention module, RDAM),增强特
征提取能力的同时,可以在通道和空间上进行全局信
息自适应调整.

3)提出双通道残差结构,可以允许更多的低频特
征通过,进一步增强特征传递.

1 网络模型

受注意力机制和 D2CSR启发,本文提出一种
树状多分支残差注意力网络用于图像超分辨率重

构.该网络整体框架如图1所示,分为浅层特征提取
层、树状多分支SR层和特征融合层3个部分.待重构
的LR图像,首先经过卷积层提取浅层特征,然后提取
的浅层特征经过树状多分支层提取图像深层特征,并
重构获得多个含多种不同高频信息的HR图像,最后
依据空间频率融合规则,对这些HR图像进行融合,获
得重构的HR图像.

1.1 浅层特征提取

使用一个简单的卷积层提取LR的浅层特征F0,
表达式为

F0 = ILRW
3×3
s + bs. (1)

其中: ILR表示输入的低分辨率图像,W 3×3
s 表示提取

浅层特征所使用的3× 3的卷积核, bs表示偏置.

1.2 树状多分支结构设计

树状多分支结构是本文的重点.由于网络不同
深度、不同分支的特征图携带不同尺度的感受野信

息和不同的高频信息,通过树状多分支特征重构获得
的多个HR图像将具有多种不同的高频成分,将多个
HR图像有机融合可以提高重构效果.如图1所示,树
状多分支SR层中,树状结构的每条分支主要包含深
层特征提取模块和图像重构模块两个部分.深层特



3444 控 制 与 决 策 第39卷

M N

R
D

A
M

R
D

A
M

R
D

A
M

R
D

A
M

R
D

A
M

R
D

A
M

R
D

A
M

R
D

A
M

图 1 RANTSM网络总体结构

征提取模块为由多个基础块构成的双通道残差结构,
其中基础块由插入注意力机制的残差组组成,而每个
残差组包含若干个密集残差通道空间注意块RDAM,
在获得重要特征信息的同时训练更深的网络.

1.2.1 RDAM模块

如图 1所示,为了提取到更多有用的特征,在树
状多分支SR层中,以引入注意力机制和密集残差结
构的基础块为核心提取图像深层特征,其基础块为
RDAM模块. RDAM的核心思想是将通道空间注意
力机制加入密集残差块中,既可以保证密集连接机
制能够缓解模型训练时出现梯度消失、加强特征传

播和促进特征重用的优点,又可以学习不同特征层
在不同位置、不同通道上的依赖性和差异,进而利
用不同特征源进行残差学习使特征更加具有鉴别性.
RDAM结构如图 2所示,由 3个密集残差块 (residual
dense block, RDB)和1个通道空间注意力模块CBAM
组成,其中残差缩放系数β = 0.2.
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图 2 密集残差通道空间注意力模块RDAM

密集连接模块 (dence block)采用RCAN网络中
的结构,由多个串联的卷积层组成,每层的输入都包
含前面所有层输出的特征图.每层的输入输出关系
可表示为

xl = Hl([x0, x1, . . . , xl−1]). (2)

其中:H1(·)为非线性转化函数,使用包含conv和能增
强残差块非线性特征学习能力的LeakyRelu组合操
作;第 l层的输入特征 [x0, x1, . . . , xl−1]由第0层到第
l − 1层的所有特征图进行张量拼接而成,xl为第 l层

的输出.
CBAM通道空间注意力机制如图3所示,由通道

注意力和空间注意力两个模块组成.首先对输入特
征进行通道注意力机制的处理,再对输出的通道注意
力地图与输入特征加权后的特征层进行空间注意力

机制的处理,从而得到最终的特征.

1.2.2 双通道残差结构

在卷积神经网络中,较浅的卷积层通常学到的
是边缘和颜色等图像局部特征,而更深的卷积层则
捕获更高级的语义信息.在浅层特征信息逐层映射
为深层特征信息的过程中容易丢失部分浅层特征信

息.另外,随着网络层数的加深,易产生模型退化问
题.基本残差结构有效缓解了深度网络模型退化问
题,并且采用跨层连接方式的深度网络能够被有效训
练并取得较好的效果.受此启发,为了进一步增强特
征传递,有利于特征重用,本文提出双通道残差结构,
对如图1所示的树状分支结构中每一个分支所包含
的3个基础块进行连接,具体如图4所示.
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图 3 通道空间注意力结构
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图 4 双通道残差结构

该残差结构,第m个基础块的输入依赖之前所

有基础块的输出,充分利用不同层次特征,结合图像
位置、细节信息和图像整体语义信息来增强模型表

现能力,训练过程中允许更多的低频成分通过.这个
过程可以描述为

F i
mo

= Hi
m(F i

min
), m = 1, 2, 3. (3)

其中:Hi
m(·)是第 i条分支中第m个基础块的映射函

数,F i
min
和F i

mo
分别为该基础块的输入和输出.

树状分支结构中,每条分支输出的特征表示为

F i = Hi
1(F0) +W 3×3

s Hi
3(F0 +W 3×3

s Hi
2(H

i
1(F0))).

(4)

其中:F0为输入LR图像的浅层特征,W 3×3
s 表示卷积

核为3× 3的卷积操作.

1.2.3 重构模块

如图1所示,图像重构部分由上采样层和卷积层
构成.首先,通过亚像素卷积将输入的图像深层特征
F i映射到高分辨率空间.亚像素卷积是一种比较常
用的上采样方法,与转置卷积相比,该方法不引入待
学习参数,仅通过重新排列不同通道的特征图达到上
采样的目的,速度较快,且上采样前不需要进行零填
充.针对树状结构中的第 i个分支,使用亚像素卷积
对每一分支上的特征F i做上采样,可获得与其相对
应的上采样后的特征图F i

up,即

F i
up = Hup(F

i), (5)

其中Hup(·)表示使用亚像素卷积进行上采样操作.然
后,使用一个卷积核大小为3 × 3的卷积层对上采样

的特征F i
up重构,获得重构后的图像

Ii = W 3×3
rec F i

up + brec, (6)

其中W 3×3
rec 和brec分别表示重构时的卷积核和偏置.

1.3 融合网络

对图像进行简单的融合常使用的是最大值法和

加权平均法,这两种方法计算简单、运算速度快,能
够较好地保留结果图像的整体效果,但是容易造成边
缘、轮廓等细节信息严重丢失.本文特征融合层采用
空间频率融合方法将多分支SR网络的多个预测结
果融合:首先,将各分支的重构图像划分为M × N大

小的图像块,并计算各块的空间频率;然后,根据空间
频率对各分支重构图像相同位置的图像块进行融合,
进而形成一个图像块.
对于任意图像块Iijk(i = 1, 2, . . . , P, P为树状多

分支SR层的输出分支数,本文取6)表示为第i个分支

重构图像的j行k列的图像块,其空间频率表示为

SFijk =
√

(RFijk)2 + (CFijk)2. (7)

其中

RFijk =

√√√√ 1

MN

M∑
m=1

N∑
n=2

[Iijk(m,n)− Iijk(m,n− 1)]2,

CFijk =

√√√√ 1

MN

M∑
m=2

N∑
n=1

[Iijk(m,n)− Iijk(m− 1, n)]2

分别为水平和垂直方向频率, Iijk(m,n)为M×N大小
的图像块在位置(m,n)处的灰度值.

各分支重构图像相同位置的图像块,按其空间频
率从小到大进行排序.假设各分支重构图像中第j行

k列的图像块排序后表示为J1
jk, J

2
jk, . . . , J

P
jk,从具有

最小空间频率的图像块开始进行两两比较,按照下式
的融合规则进行融合,得到最终的融合结果:

Ijk = F (J6
jk, F (J5

jk, F (J4
jk, F (J3

jk, F (J1
jk, J

2
jk))))).

(8)
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其中

F (x, y) =


x, SFx > SFy + th;

y, SFx < SFy + th;
x+ y

2
, otherwise

表示图像块x、y的融合函数, SFx、SFy表示图像块x、

y的空间频率, th为阙值.需要说明的是,本文P = 6,
因此式(8)仅给出了本文的情况.
本文使用众数过滤器对融合结果进行验证并纠

正,设置3× 3的单元格作为内核窗口.通过遗传算法
来寻找图像块的优化尺寸M×N ,最后通过对应的逆
变换来获得最终的融合结果图像ISR.

1.4 损失函数

如图 1所示, RANTSM网络的损失主要来源于
两个部分,分别为树状多分支SR网络损失 (以下简称
树状多分支损失)和融合损失.

1.4.1 树状多分支损失

树状多分支损失函数由L2损失和三元组损失

(triplet loss)LTriplet组成.为了使树状多分支网络中产
生的 i个重构结果在保证真实性的同时尽可能包含

更丰富的高频细节,需要令各分支的重构图像 Ii与

真实的HR图像 IHR更接近,而各重构图像间有一定
的差异.因此, Ii与IHR之间使用L2损失,各分支重构
图像 Ii之间使用三元组损失.在计算三元组损失时
先将输入转化为能更好地表示纹理差异的残差域,使
网络关注于纹理空间的分化.具体定义如下:

L2 =

P∑
i=1

∥Ii − IHR∥
2
, (9)

LTriplet =

P∑
i=1

P∑
j=1,j ̸=i

βij trip(resIi , zero, resIj )

P (P − 1)
. (10)

其中: resIi = |G(Ii) − G(IHR)|; resIj = |G(Ij) −
G(IHR)|;G(x) = x− µx/σx,µx和σx分别是x的均值

和标准差; trip(x, zero, y) = max[d(x, zero)−d(x, y)+

margin, 0], margin为常数, d(·)为欧氏距离计算算子.
设置衰减系数βij = θl−1, l ∈ [1, L], θ∈ (0, 1], zero是
零图.输入彩色图片时,使用YCbCr空间中的Y信道
进行计算.

综合以上,树状多分支损失描述为

LT = L2 + αLTriplet, (11)

其中α > 0为平衡参数.

1.4.2 融合损失

融合损失函数使用L2损失,损失的优化目标是
使生成的ISR图像接近真实的HR图像IHR,故融合损

失函数表示为

LF
2 = ∥ISR − IHR∥2. (12)

2 实验与结果分析

2.1 实验设置

2.1.1 数据集

本文使用数据集 D2CRealSR[21](https://github.
com/megvii-research/D2C-SR)中的 100对图像对训
练网络模型,随机选取20对图像对作为验证集,其余
80对图像对作为训练集.对于以上训练图像对,在数
据预处理阶段对其进行数据增强,包括旋转、水平镜
像和垂直翻转等操作,最终参与训练的数据超过一万
张.其余测试集使用来自图像超分辨率重构任务场
景的4个真实场景公开数据集Set5[22]、BSD100[23]、
RealSR[17] 和 DRealSR[18]. Set5 (https : // github. com /
jbhuang0604/SelfExSR/tree/master/data) 和 BSD100
(https://github.com/niazwazir/BSD100) 是图像超分
辨率重构常用的两类测试集,图像数量分别为 5张
和 100张.数据集 RealSR (https : // github. com/csjcai/
RealSR/tree/master)是通过佳能 5D3和尼康D810调
整焦距获取同一场景下包×2、×3、×4三种放大倍数

的高低分辨率图像. DRealSR数据集 (https ://github.
com/xiezw5/Component-Divide-and-Conquer-for-Real
-World-Image-Super-Resolution)与RealSR类似,它由
多种相机在自然场景下拍摄出4种不同分辨率的照
片.

2.1.2 环境及参数设置

本文设置主分支数为2,每个主分支的子分支数
为3,共计6个分支.每个分支模块包括2个残差组,每
个残差组包含 2个RDAM模块.网络卷积层的卷积
核大小为3 × 3,步长为1,激活函数采用LeakyReLU
(leaky rectified linear unit).使用 Adam (adaptive
moment estimation)算法作为树状多分支SR网络的
优化器,并设置指数衰减率为 0.9和 0.999.初始学习
率设置为10−4,而且在训练过程中不断下降,每2 000
步衰减一半.先训练树状多分支SR网络直至稳定,再
进行融合网络的训练.使用NVIDIA2080Ti GPU来训
练网络,软件环境基于Python3.7, CUDA Toolkit 10.1,
网络模型在Pytorch框架下训练.

2.2 对比实验与结果分析

2.2.1 有参考图像验证实验

为了验证本文所提出方法的有效性,本小节将在
公开数据Set5、BSD100、RealSR、DRealSR测试集
上分别进行 2倍、4倍和 8倍超分辨率重构实验,同
时进行主客观分析,并与双三次线性插值 (Bicubic)、
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SRCNN[5]、FSRCNN[6]、VDSR[7]、RealSR[12]、MM-
RealSR[13]、ESRGAN[15]、Real-ESRGAN[16]、RCAN[19]、

D2C-SR[21]进行比较.客观评价指标为结构相似度
(structural similarity, SSIM)和峰值信噪比 (peak signal
to noise ratio, PSNR).
表 1∼表 3列出了在不同放大倍数下各方法的

PSNR和SSIM的平均值,其中重构效果最好的用粗
体表示.结果显示, Bicubic方法由于缺乏局部差异的
考虑,在几种方法中表现最差; SRCNN、FSRCNN方
法重构效果优于Bicubic,但因网络设计简单提取不
到过多图像深层特征而无法取得最佳重构效果.与

简单的卷积神经网络方法相比,受益于残差学习和注
意力机制, VDSR和RCAN取得了相对较好的重构效
果.值得注意的是,使用GAN网络的方法在评价指标
上并没有明显的提升,但由于其判别器的优势可以生
成视觉效果更好的重构图像.使用真实数据集训练
的模型均取得了很好的重构效果,本文提出的模型表
现最佳.众所周知,随着尺度放大因子的增加,超分辨
率重构的难度也在逐渐加大,而本文方法在8倍重构
时优势明显(如表3所示).由此可见,本文提出的网络
模型在高倍数超分辨任务上具有较强的重构能力.
部分重构结果如图 5∼图 7所示, Bicubic方法重

表 1 不同方法各数据集的PSNR和SSIM均值比较 (×2)

算法
Set5 BSD100 RealSR DRealSR

PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM

Bicubic 34.75 0.918 29.56 0.844 31.67 0.887 31.67 0.837
SRCNN[5] 36.66 0.924 31.36 0.887 32.34 0.875 32.13 0.859
FSRCNN[6] 37.00 0.946 31.53 0.892 32.52 0.893 32.34 0.876
VDSR[7] 37.74 0.951 31.90 0.880 32.79 0.903 32.65 0.869
RCAN[19] 38.17 0.934 32.41 0.858 33.83 0.923 32.93 0.879

ESRGAN[15] 37.75 0.943 32.03 0.881 33.80 0.922 32.70 0.889
Real-ESRGAN[16] 38.15 0.946 32.18 0.881 33.84 0.922 33.12 0.891

RealSR[12] 37.82 0.948 32.39 0.894 33.95 0.919 32.92 0.881
MM-RealSR[13] 37.69 0.943 32.21 0.883 33.89 0.920 33.34 0.889
D2CSR[21] 38.23 0.949 32.34 0.885 34.40 0.926 33.42 0.892

Ours 38.14 0.952 32.42 0.882 34.45 0.932 33.56 0.901

表 2 不同方法各数据集的PSNR和SSIM均值比较 (×4)

算法
Set5 BSD100 RealSR DRealSR

PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM

Bicubic 28.42 0.810 25.96 0.667 27.24 0.764 29.56 0.820
SRCNN[5] 30.49 0.862 26.90 0.710 27.43 0.739 30.34 0.826
FSRCNN[6] 30.71 0.865 26.98 0.715 28.12 0.798 30.19 0.829
VDSR[7] 31.53 0.883 27.29 0.725 28.48 0.815 29.95 0.819
RCAN[19] 31.61 0.876 27.72 0.723 29.21 0.824 30.37 0.825

ESRGAN[15] 31.33 0.845 27.51 0.736 29.15 0.826 30.18 0.821
Real-ESRGAN[16] 31.55 0.861 27.75 0.772 29.59 0.835 30.65 0.846

RealSR[12] 31.53 0.865 27.78 0.743 29.76 0.833 30.45 0.832
MM-RealSR[13] 31.59 0.863 27.34 0.773 29.75 0.830 30.64 0.828
D2CSR[21] 31.67 0.875 27.23 0.775 29.72 0.831 30.80 0.825

Ours 31.68 0.887 27.79 0.780 29.78 0.836 30.84 0.838

表 3 不同方法各数据集的PSNR和SSIM均值比较 (×8)

算法
Set5 BSD100 RealSR DRealSR

PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM

Bicubic 24.39 0.657 23.67 0.547 24.24 0.664 27.74 0.822
SRCNN[5] 25.33 0.689 24.13 0.565 24.34 0.689 27.98 0.834
FSRCNN[6] 25.41 0.682 24.21 0.567 24.72 0.673 28.34 0.839
VDSR7] 25.72 0.711 24.37 0.576 25.38 0.697 28.46 0.844
RCAN[19] 25.65 0.693 24.19 0.583 25.82 0.711 30.26 0.868

ESRGAN[15] 26.29 0.743 24.56 0.595 26.25 0.716 29.67 0.847
Real-ESRGAN[16] 26.78 0.729 24.49 0.644 26.35 0.706 29.98 0.858

RealSR[12] 25.57 0.659 24.21 0.628 26.87 0.722 30.06 0.865
MM-RealSR[13] 26.76 0.762 24.45 0.639 26.74 0.719 30.12 0.865
D2CSR[21] 26.82 0.754 24.48 0.645 27.35 0.728 30.55 0.871

Ours 27.14 0.783 24.56 0.648 27.72 0.731 30.68 0.882
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bicubic SRCNN RCAN RealSR

RealESRGAN D2CRealSR Ours HRCanon011( 4)×

图 5 不同方法在RealSR数据集Canon011图像4倍超分辨率重构比较

bicubic SRCNN RCAN RealSR

RealESRGAN D2CRealSR Ours HRNikon004( 4)×

图 6 不同方法在RealSR数据集Nikon004图像4倍超分辨率重构比较

bicubic SRCNN RCAN RealSR

RealESRGAN D2CRealSR Ours HRD2CRealSR105( 8)×

图 7 不同方法在D2CRealSR数据集图像8倍超分辨率重构比较

构后的图像过于平滑,整体效果模糊,不能得到清晰
的图像边缘和细节. RCAN更倾向于恢复较为稠密
的细节信息,容易导致图像模糊或不自然,并且随着
放大倍数的提升视觉表现明显变差. RealSR方法的
重构结果产生了与真实纹理细节不相符的细节特征,
对于字母很难捕捉纹理边缘细节. Real-ESRGAN改
善了图像模糊现象,获得了更清晰的图像,但是图像
更加趋于动画感.图5中可以看到对字母的还原丢失
了图像的部分纹理信息.与前几种方法相比, D2CSR
恢复了较多的高频细节,但边缘存在严重的伪影.本
文提出的方法能更好地拟合图像,在恢复纹理的同时
还增强了重构图像的亮度,对边缘模糊的部分能重构
较为清晰的边缘纹理,并且能去除边缘尖锐化现象,
对高倍数的重构图像来说,强化了边缘细节的处理,

提高了视觉感知.

2.2.2 无参考图像验证实验

为了进一步验证本文方法的重构效果,本小节
通过手机拍摄20张图像,构造一个低分辨率自建数
据集,并在该数据集上进行无参考图像验证实验,这
里采用自然图像质量评价器 (natural image quality
evaluator, NIQE)作为评价指标. NIQE的值越低,图
像失真程度越小,图像质量越好.不同方法8倍超分
辨率重构的NIQE结果如表4所示,部分重构结果如
图 8所示. 可以看出, Bicubic、 SRCNN和FSRCNN
方法平均NIQE值较大,基本都在 10以上. VDSR和
RCAN因引入了注意力机制和残差学习,一定程度上
降低了NIQE值,并且视觉效果较好,减少了部分伪
影.虽然基于GAN网络的模型在PSNR和SSIM上表
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Bicubic
NIQE=12.89

RCAN
NIQE=11.21

RealSR
NIQE=9.84

RealESRGAN
NIQE=8.14

D2CRealSR
NIQE=8.75

Ours
NIQE=7.23

Our Dataset 01

图 8 自制数据集不同方法图像8倍超分辨率重构比较

现不佳,但NIQE较低,使用真实数据集训练的模型表
现基本高于其他模型,尤其是本文方法在无参考质量
评价上取得了最佳的效果.

表 4 自制数据集下不同方法NIQE均值比较 (×8)

算法 NIQE

Bicubic 12.78

SRCNN[5] 11.34

FSRCNN[6] 10.83

VDSR[7] 11.04

RCAN[19] 9.62

ESRGAN[15] 8.61

Real-ESRGAN[16] 7.48

MM-RealSR[13] 6.98

D2CSR[21] 7.32

Ours 6.78

2.3 消融实验

2.3.1 模型结构分析

本文模型的核心为树状多分支SR网络,不同分
支数和子分支数作为重要的参数将直接影响模型性

能.本文以RealSR数据集4倍超分辨率为例,保持其
他参数不变,通过设置不同的主分支和子分支数量对
树状多分支SR网络的宽度和深度进行实验评估,实
验结果如表5所示.需要说明的是,由于内存的使用
大小与网络深度和宽度成正相关,基于内存的考虑,
使用一个小的基线模型进行实验分析,模型包含一个
残差组,每个残差组包含一个RDAM.实验结果表明,
使用2个主分支和3个子分支具有最佳重构效果.

表 5 树状网络不同分支数对应的PSNR均值

子分支
主分支数

1 2 3

1 29.25 29.31 29.38
2 29.37 29.43 29.47
3 29.46 29.66 29.52

2.3.2 模型模块分析

本文提出了采用密集残差机制和注意力机制相

结合的模块提取图像深层特征,为了研究模型中不同
模块对最终重构结果的影响,本节以RealSR数据集4
倍超分辨率为例,对密集残差机制和注意力机制的有
效性进行分析.实验结果如表6所示,其中×表示实
验中没有使用该机制,

√
表示使用了相应机制.实验

结果表明,模型在同时加入密集残差机制和注意力机
制时取得了最好的表现.需要说明的是,本节仍然采
用2.3.1所述的基线模型进行实验.

表 6 含有不同模块对应的PSNR均值

密集残差机制 注意力机制 PSNR

× × 27.32
×

√
29.12√

× 28.98√ √
29.66

3 结 䇪

本文提出一种树状多分支残差注意力网络模型,
实现了真实场景图像超分辨率重构.为了获取准确、
丰富的深层特征,设计了树状多分支重构网络,通过
多分支重构结果融合增强特征表现能力,丰富重构
图像的高频细节,同时利用密集连接和注意力机制加
深网络的同时对特征图加权,改善了模型特征表达能
力.此外,为了更好地实现浅层特征重用,提出了双通
道残差结构.在多个数据集上的实验结果表明,相较
于同类算法,本文方法在多个评价指标上均取得了较
好的重构效果.基于模型在移动端应用的考虑,接下
来将进一步探索降低模型复杂度,在保证重构效果的
同时构建更轻量化的模型.
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