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基于浅层特征调制的轻量级单幅图像超分辨率重建
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摘 要: 浅层特征在超分辨率重建网络中扮演关键角色,其中蕴含丰富的图像细节,对准确估计深层特征具有明
显参考价值.然而,研究者常常忽视浅层特征,过度依赖深层模块堆叠和拓扑结构优化,进而造成信息冗余.为此,
提出一种轻量级超分辨率重建网络,旨在探索浅层特征与深层特征的映射机制,以提升重建质量.首先,通过利用
浅层特征生成特征掩码,引导深层特征的生成过程;其次,采用基于注意力机制的特征选择模块,动态生成特征权
重信息;最后,设计双分支特征增强学习模块,平衡输出特征权重并增强特征融合能力,进一步提升重建性能.实验
结果表明,所提出的算法在国际通用数据集上显著提升了峰值信噪比和结构相似度指标,同时具有较小的模型参
数量和卓越的视觉表现.这些结果验证了所提出的轻量级超分辨率重建网络的有效性和优越性.
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Abstract: Shallow features play a pivotal role in super-resolution reconstruction networks, as they encompass intricate
image details and offer explicit reference value for precise estimation of deep features. Nonetheless, researchers
frequently disregard shallow features and excessively depend on deep module stacking and topology optimization,
leading to redundant information. Consequently, this study introduces a lightweight super-resolution reconstruction
network that endeavours to explore the mapping mechanism between shallow and deep features to enhance
reconstruction quality. Firstly, shallow features are leveraged to generate feature masks that guide the generation
process of deep features. Then, an attention-based feature selection module dynamically generates feature weight
information. Finally, a dual-branch feature enhancement learning module is devised to balance the output feature
weights and augment the feature fusion capability, thereby further improving the reconstruction performance.
Experimental findings substantiate that the proposed algorithm significantly enhances the peak signal-to-noise ratio and
structural similarity metrics on a widely used international dataset, while concurrently exhibiting a limited number of
model parameters and exemplary visual performance. These outcomes validate the effectiveness and superiority of the
lightweight super-resolution reconstruction network proposed in this study.
Keywords: super-resolution；shallow feature modulation；feature masks；dynamic attention；dual branch；
lightweight

0 引 䀰

单 幅 图 像 超 分 辨 率 (single image super
resolution, SISR)被广泛应用于计算摄影等领域[1-2],

其目标是学习低分辨率(low resolution, LR)图像与高
分辨率 (high resolution, HR)图像间的映射关系.近年
来,深度学习技术在SISR中取得了显著进展. Dong
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等[3] 率先将卷积神经网络 (convolutional neural
networks, CNN)用于SISR,提出了SRCNN.为了减少
计算成本, Dong等[4]删除了 SRCNN中的预处理操
作,提出了它的轻量级版本. Lim等[5]提出了增强深

度超分辨率网络 EDSR,删除了 SRResNet[6]特征提
取模块中的批归一化层,显著提升了网络推理速度.
Zhang等[7]引入通道注意力机制,构建了RCAN,使
网络能够有针对性地关注不同通道的特征,提升了
CNN的表达能力.程德强等[8]提出的多递归残差网

络结构MCSR,通过加大网络的深度,获得了更好的
重建效果.赵小强等[9]通过构建类金字塔结构,学
习多尺度信息用于图像重建.程德强等[10]提出一

种基于多尺度空间注意力引导的图像超分辨率重

建网络.随着对注意力机制研究的加深,不少研究工
作[11-13]关注到自注意力机制对解决长距离特征依

赖的优势,能进一步提高网络重建图像的能力,但此
项技术算力消耗巨大,增加了网络的训练难度.因此,
轻量级网络成为图像超分辨率领域的另一个研究热

点.轻量化模型因其容易部署、处理速度高等优点,
被广泛应用于现实场景中. Ahn等[14]提出级联残差

网络CARN,在保持较少参数的同时实现了出色的性
能. Hui等[15]提出了一种信息蒸馏网络 IMDN,通过
逐步提取分层特征来减少网络参数量. Liu等[16]将其

中的通道分割操作替换成卷积核大小为1×1的标准
卷积,提出了残差特征蒸馏网络RFDN,降低了网络
的参数量,并提高了网络的性能.宋昭漾等[17]提出了

一种U型网络加强对不同层次信息的利用.为了加
强特征的复用,程德强等[18]提出了一种多尺度密集

连接网络. Huang等[19]通过密集连接使得图像的早

期特征得到重用,但密集连接会使得网络训练的过
程中出现大量冗余计算,降低模型的推理速度.为了
缓解这个问题, Huang等[20]在训练过程中对不重要

的权重进行剪枝,减少了冗余计算.但无论如何,上述
网络利用浅层特征的方式都是通过跳跃连接,且重用
全部的浅层特征,这无疑是低效的.鉴于此,本文提出
基于浅层特征调制的轻量级图像超分辨率重建网络,
其主要工作可被归纳为: 1)提出了浅层特征调制层
(shallow feature modulation layer, SFML),建立了浅层
特征与深层特征间高效的映射关系.浅层特征通过
SFML生成特征掩码矩阵 (α, β),完成对深层特征的
调制. 2)构建了基于注意力机制的动态特征选择模
块,模块动态生成两个注意力特征权重,细化深层特
征的纹理信息. 3)探索了深层特征双分支结构,配合
特征选择模块生成的注意力权重,融合双分支的特征

信息,进一步增强网络的特征提取能力.

1 本文算法

本文所提出的浅层特征调制网络 (shallow
feature modulation network, SFMN)如图1(a)所示,主
要由3个部分组成:浅层特征提取、深层特征提取和
图像重建.

1.1 浅层特征提取

浅层特征提取由卷积核大小为3×3的标准卷积
完成,此过程可以表述为

Fs = Hconv3(I
LR). (1)

其中:Fs为提取到的图像浅层特征,Hconv3(·)为卷积
核大小为3×3的标准卷积的非线性映射关系, ILR为
输入的低分辨率图像.

1.2 双分支深层特征提取

浅层特征往往带有图像轮廓、边缘等对图像重

建任务具有重要意义的信息,而目前主流网络的关注
点在于优化网络拓扑,忽视了对浅层特征的利用.针
对这一问题,本文提出浅层特征调制层,通过浅层特
征指导深层特征的生成,在网络保持轻量的情况下,
高效地利用浅层特征,提高图像重建质量,并设计基
于浅层特征调制层的双分支深层特征提取模块.考
虑到网络的轻量化,对每个模块的输入输出分别使
用两个卷积核大小为1×1的标准卷积,完成特征通道
降、升维操作,以降低网络的参数量.

1.2.1 浅层特征调制层

本文利用常见的特征生成网络 (由3个3×3的卷
积和3个ReLU[21]激活函数构成)来进行浅层特征提
取.如图 1(b)所示,浅层特征调制层由 4组 3×3卷积
和LReLU[22]激活函数的组合 (下述为调制操作)组
成,输入的浅层特征分别通过上下两组调制操作,生
成特征掩码矩阵(α, β).通过特征掩码对完成对输入
的深层特征进行调制,即调制后的特征为α⊗深层特
征⊕β.由于特征掩码矩阵是根据浅层特征生成,因
此无需进行预定义值,而可以随着网络训练过程的推
进,自适应地对深层特征进行优化.

α = τ(Hconv3(τ(Hconv3(Fs))))m, (2)

β = τ(Hconv3(τ(Hconv3(Fs)))), (3)

Fm = SFML(Fd|(α, β)) = α⊗ Fdβ. (4)

其中:Fs、Fd和Fm分别是提取到的浅层特征、待调制

的深层特征以及调制后的深层特征, SFML(·)为浅层
特征调制层所学习到的非线性映射关系,Hconv3(·)为
3× 3卷积, τ(·)为LReLU激活函数,⊗代表元素相乘,
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图 1 基于浅层特征调制的轻量级图像超分辨率重建网络及实现细节

⊕代表元素相加.

1.2.2 深层特征提取模块

为了增强网络特征提取能力,提高训练过程中对
浅层特征的高效利用,本文基于浅层特征调制层设计
一个双分支模块用于提取深层特征.相比于单一分
支的结构,双分支的特征提取结构强化了对不同深层
特征的高效利用,从而提高网络重建能力.
图1(c)为双分支浅层特征调制模块.包含上下两

个分支结构,上分支由2个浅层特征调制层、2个3×3
的卷积以及一个ReLU激活函数组成,下分支仅由2
个3×3的卷积和一个ReLU激活函数构成.
模块上下分支分别采用两种不同方式校准输出:

上分支目的在于高效复用浅层特征,利用浅层特征对
深层特征进行调制.为此,采用元素相减的方式进一
步放大与下分支所学特征的差异,并用此差异进行上

分支特征校准.下分支则使用标准卷积操作完成深
层特征提取,并采用自校准的方式建立特征之间的远
程依赖关系.
规定第 i个双分支浅层特征调制 (dual-branch

shallow feature modulation, DSFM)模块的输入为
FDSFMi−1

,FSFML1
、Fconv3分别为上分支经过一次浅层

特征调制所输出的特征和经过1次3×3卷积操作后
得到的输出特征.为减少网络参数量,每个DSFM模
块的输入都先经过1×1卷积进行降维操作来降低网
络参数.

FSFML1
= σ(Hconv3(HSFML(Hconv1(FDSFMi−1

)))), (5)

Fconv3 = σ(Hconv3(Hconv1(FDSFMi−1
))), (6)

Fdiff = FSFML1
⊖ Fconv3. (7)

其中:两分支的特征差异Fdiff用于对上分支进行校
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准,Hconv1(·)和Hconv3(·)分别为卷积核为1×1、3×3的
标准卷积所学习的非线性映射关系,HSFML(·)为浅层
特征调制层所学习的非线性映射关系,σ(·)为ReLU
激活函数,⊖为元素相减.
为了更好地融合上下两分支的输出特征,本文设

计一个基于注意力机制的特征选择模块,通过该模块
输出注意力权重,通过动态权重来约束上下两分支的
输出.受到A2N[23]的启发,本文遵循了约束动态权值
的方法,将两个注意力权重之和设置为1.

Wup = δ(Hconv1(FDSMFi−1
)), (8)

Wdown = 1⊖Wup. (9)

其中:Wup、Wdown分别表示用于上下两分支的注意力

权重, δ(·)表示 sigmoid激活函数.则第 i个DSFM 的
输出FDSFMi

可以表述为

Fup = Hconv3(HSFML(δ(Fdiff)⊗ FSFML1
)), (10)

Fdown = Hconv3(δ(Hconv1(FDSFMi−1
))⊗ Fconv1), (11)

FDSFMi
= HESA(Hconv1(Wup ⊗ Fup+

Wdown ⊗ Fdown)) + FDSFMi−1
. (12)

其中:Fup、Fdown分别为上下两分支的输出,HESA(·)为
文献[24]中提出的增强空间注意力.

文献 [24]表明, ESA机制通常放在特征提取模块
的末尾,使网络关注更感兴趣的区域得到具有代表性
的特征,从而提高网络的学习能力. ESA的轻量化结
构是其被广泛使用的原因之一,通过跨步卷积和通道
降维操作, ESA会大大降低其参数量和计算成本.

1.3 图像重建

如图1(a)所示,图像重建部分包含上采样层和重
建层.上采样层采用图像超分辨率中常用的亚像素
卷积,它可以在不引入额外参数的情况下,将低分辨
率的特征映射到高分辨空间,其原理如图2所示.

图 2 亚像素卷积示意图

1.4 损失函数

SISR中常用的损失函数为L1损失,其数学表达
式为

L1 =
1

MN

M∑
x=1

N∑
y=1

|ISR(x, y)− IHR(x, y)|. (13)

其中: ISR(x, y)和IHR(x, y)分别代表重建图像和真实

高分辨率图像,M、N分别是图像的宽和高,L1则为

计算出的L1损失值.

2 实验结果与分᷀

2.1 数据集及实验环境

本文使用DIV2K数据集[25]作为训练数据集,其
中有 800张训练图像、100张验证图像、100张测试
图像.本文采用5个基准数据集进行测试,即: Set5[26]、
Set14[27]、B100[28]、Urban100[29]以及Manga109[30].本
文采用随机90°和水平翻转的方式增强训练图像,并
将训练图像随机裁剪为48×48的图像片,以获得足够
的训练样本.训练过程中,每批次随机输入16个图像
片.网络训练采用Adam优化器,其参数设置为β1 =

0.9,β2 = 0.999, ε = 10−8.通道数设置为64,初始学
习率设置为2 × 10−4,每200个迭代周期学习率减半,
总共运行1 000个迭代周期.模型训练采用Pytorch深
度学习框架,在NVIDIA 3090GPU上进行训练与测
试. 本文利用图像的Y通道来测试峰值信噪比 (peak
signal to noise ratio, PSNR)和结构相似度 (structural
similarity, SSIM).它们的计算公式如下:

PSNR = 10× lg
(MAX2

MSE

)
, (14)

SSIM =
(2µ1µ2 + C1)(2σ12 + C2)

(µ2
1 + µ2

2 + C1)(σ2
1 + σ2

2 + C2)
. (15)

其中:MAX为HR图像中最大像素值,MSE为均方误
差, µ1和µ2分别是HR图像和SR图像的亮度均值,σ1

和σ2分别为HR图像和SR图像的方差,σ12为HR图
像和SR图像的协方差,C1和C2为稳定计算所用常

数项.

2.2 定量比较

为了验证本文算法的有效性,将本文模型SFMN
与主流的轻量级网络: EDSR-baseline[5]、 IMDN[15]、

RFDN[16]、 SMSR[31]、 LBNet[32]、 ShuffleMixer[33]、
RLFN[34]、ARRFN[35]、PILN[36]、DRSAN[37] 分别在

客观评价指标和主观视觉效果两方面进行对比.为
了充分验证SFMN网络模型的效果,分别在3种不同
缩放因子下进行实验.表1展示了不同超分辨率重建
算法在5个基准数据集上取得的PSNR和SSIM.由表
1中数据可以看出,本文提出的SFMN在保持低参数
量的情况下,达到了较好的重建效果.与2023年模型
PILN[36]、DRSAN[37]相比,除了在缩放因子为2的结
果上本文算法有些许指标不是最优,但均保持在次
优水平.这是由于相比于其他模型,本文算法加强了
对浅层特征的利用,从而能在下采样倍数更高的低
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分辨率图像中捕获更多的特征信息.从3倍和4倍缩
放因子下的重建指标中可以看出,本文算法均优于其
他算法.在纹理细节信息较多的Urban100数据集上,
本文算法相比于次优算法分别提升 0.03 dB/0.0015
和 0.11 dB/0.0017.由表 1可以看出,本文算法在 4倍

缩放因子下的结果取得最优效果,并较之次优算法
有着较大的提升.在 5个基准数据集 Set5、 Set14、
B100、 Urban100和Manga109上,本文算法相比于
次优算法分别提升: 0.11 dB/0.0009、0.07 dB/0.0012、
0.04 dB/0.0009、0.11 dB/0.0017和0.18 dB/0.0018.

表 1 3种缩放因子下网络在5个基准数据集上的测试指标对比

缩放
模型 参数量

Set5 Set14 B100 Urban100 Manga109

因子 PSNR/SSIM PSNR/SSIM PSNR/SSIM PSNR/SSIM PSNR/SSIM

× 2

EDSR-baseline 1 370K 37.99/0.960 4 33.57/0.917 5 32.16/0.899 4 31.98/0.927 2 38.54/0.976 9
IMDN 694K 38.00/0.960 5 33.63/0.917 7 32.19/0.899 6 32.17/0.928 3 38.88/0.977 4
RFDN 534K 38.05/0.960 6 33.68/0.918 4 32.16/0.899 4 32.12/0.927 8 38.88/0.977 3
SMSR 985K 38.00/0.960 1 33.64/0.917 9 32.17/0.899 0 32.19/0.928 4 38.76/0.977 1
LBNet 731K 38.05/0.960 7 33.65/0.917 6 32.15/0.899 3 32.30/0.928 3 38.88/0.977 5

ShuffleMixer 394K 38.01/0.960 6 33.63/0.918 0 32.17/0.899 5 31.89/0.925 7 38.83/0.977 4
RLFN 527K 38.07/0.960 7 33.72/0.918 7 32.22/0.900 0 32.33/0.929 9 −
ARRFN 1 003K 38.01/0.960 6 33.66/0.917 9 32.20/0.899 9 32.27/0.929 5 −
PILN 580K 38.08/0.960 7 33.72/0.918 1 32.23/0.900 3 32.38/0.930 6 39.92/0.977 1

DRSAN 870K 38.13/0.960 6 33.72/0.918 9 32.24/0.900 9 32.41/0.931 2 −
SFRN 939K 38.12/0.960 9 33.71/0.919 2 32.24/0.900 3 32.33/0.930 6 38.85/0.977 7

× 3

EDSR-baseline 1 555K 34.37/0.927 0 30.28/0.841 7 29.09/0.805 2 28.15/0.852 7 33.45/0.943 9
IMDN 703K 34.36/0.927 0 30.32/0.841 7 29.09/0.804 6 28.17/0.851 9 33.61/0.944 5
RFDN 541K 34.41/0.927 3 30.34/0.842 0 29.09/0.805 0 28.21/0.852 5 33.67/0.944 9
SMSR 993K 34.40/0.927 0 30.33/0.841 2 29.10/0.805 0 28.25/0.853 6 33.68/0.944 5
LBNet 742K 34.47/0.927 7 30.38/0.841 7 29.13/0.806 1 28.42/0.855 9 33.82/0.946 0

ShuffleMixer 415K 34.40/0.927 2 30.37/0.842 3 29.12/0.805 1 28.08/0.849 8 33.69/0.944 8
ARRFN 1 013K 34.38/0.927 2 30.36/0.842 2 29.09/0.805 0 28.22/0.853 3 −
PILN 588K 34.39/0.926 9 30.34/0.841 5 29.08/0.804 8 28.09/0.850 0 33.68/0.944 6

DRSAN 768K 34.50/0.927 8 30.39/0.843 7 29.13/0.806 5 28.35/0.856 6 −
SFRN 1 123K 34.60/0.928 6 30.48/0.845 0 29.18/0.807 3 28.45/0.858 1 33.93/0.947 0

× 4

EDSR-baseline 1 518K 32.09/0.893 8 28.58/0.781 3 27.57/0.735 7 26.04/0.784 9 30.35/0.906 7
IMDN 715K 32.21/0.894 8 28.58/0.781 1 27.56/0.735 3 26.04/0.783 8 30.45/0.907 5
RFDN 550K 32.24/0.895 2 28.61/0.781 9 27.57/0.736 0 26.11/0.785 8 30.58/0.908 9
SMSR 1 006K 32.12/0.893 2 28.55/0.780 8 27.55/0.735 1 26.11/0.786 8 30.54/0.908 5
LBNet 742K 32.29/0.896 0 28.68/0.783 2 27.62/0.738 2 26.27/0.790 6 30.76/0.911 1

ShuffleMixer 411K 32.21/0.895 3 28.66/0.782 7 27.61/0.736 6 26.08/0.783 5 30.65/0.909 3
RLFN 543K 32.24/0.895 2 28.62/0.781 3 27.60/0.736 4 26.17/0.787 7 −
ARRFN 1 024K 32.22/0.895 2 28.60/0.781 7 27.57/0.735 5 26.09/0.785 8 −
PILN 600K 32.22/0.894 9 28.62/0.781 3 27.59/0.736 5 26.19/0.787 8 30.54/0.908 6

DRSAN 747K 32.30/0.895 4 28.66/0.783 8 27.61/0.738 1 26.26/0.792 0 −
SFRN 1 086K 32.41/0.896 9 28.75/0.785 0 27.66/0.739 1 26.38/0.793 7 30.94/0.912 9

注:粗体为最优,下划线为次优,−为该模型未进行测试

2.3 主观效果对比

在主观视觉效果方面,本文选取了纹理细节丰
富的图片进行比较,分别是 4倍的缩放因子情况下,
Urban100数据集上的 Img033、Img093和 Img100.从
图3(a)可以看出,本文算法能够较好地保持大楼线条
走向,边缘更加清晰,其余算法重建出的质量都存在
线条扭曲的现象.图3(b)更体现出本文算法的优势,
可以看出,本文算法能够很好地重建出图中白色横
线,与原始真值图像保持一致,而其他算法则存在将
线条方向错误重建的问题.从图3(c)中可以看出,本
文网络重建出的图像所受到的影响最小,最接近原
始图像,图片中的“旗帜”线条较好地维持成垂直方

向.因此,得益于本文所提出浅层特征调制方法,使得
网络模型能够更好地处理图像的纹理细节,图像纹理
更细腻,更接近真值图像,视觉效果更好.

2.4 算法创新性和合理性

在SISR中,大部分网络的工作集中在深层特征
的优化上,如图4(a)所示.通过改进深层特征提取模
块的结构和个数,达到优化网络性能的目的,而很少
有人关注并有效利用浅层特征.本文通过提出浅层
特征调制层,利用浅层特征生成掩码矩阵,指导生成
深层特征,实现了对浅层特征的高效利用,解决了上
述盲点问题.
为验证浅层特征对深层特征具有指导意义,本文
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(a2)   RFDN (a3)   SMSR (a4)   LBNet(a1)   IMDN

(a5)   ShuffleMixer (a6)   RLFN (a7) ARRFN (a8)   Ours

(b2)   RFDN (b3)   SMSR (b4)   LBNet(b1)   IMDN

(b5)   ShuffleMixer (b6)   RLFN (b7) ARRFN (b8)   Ours

(c2)   RFDN (c3)   SMSR (c4)   LBNet(c1)   IMDN

(c5)   ShuffleMixer (c6)   RLFN (c7) ARRFN (c8)   Ours
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图 3 标准测试集下4倍放大视觉效果比较
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对特征进行可视化操作.如图4(b)所示,浅层特征为
图像通过一个3×3的卷积提取到的特征、浅层特征
和真实HR图像的高频信息,均是经过高斯核函数提
取的浅层特征得到的.可以看出,浅层特征的高频信
息和真实图像的高频信息之间存在相似性.为了进
一步量化这种相似性,本文选取Set5数据集为测试
集,提取Set5数据集中图像的浅层特征,通过高斯核
函数得到浅层特征的高频信息,并将浅层特征高频信
息与HR图像高频信息进行逐像素点相减并取绝对
值.若得到的结果位于0 ∼ 5之间,则认为在该位置
上,浅层特征高频信息与HR图像高频信息相似.如
图4(c)所示, Set5数据集中的5张图片所提取出的浅
层特征相似程度分别为: baby 58.24%、bird 46.58%、
butterfly 35.89%、 head 53.47%以及woman 45.94%,
平均相似程度为48.02%.图4(c)中的红色折线部分
为浅层特征高频信息与HR图像高频信息之间的
结构相似度,其计算结果依次为: 0.514 8、 0.431 4、
0.839 0、0.431 9、0.511 7,平均结构相似度为0.545 7.
可以认为,浅层特征的高频信息中,含有大量与最终

真实图像相似的信息,高效地对浅层特征进行利用,
可以在不需要堆叠网络层并减少网络参数的同时,提
高图像重建的质量.这些量化数据表明本文所提出
浅层特征对深层特征具有指导意义.

2.5 消融实验

本小节通过消融实验验证浅层特征调制层、

基于注意力特征选择模块以及校准方法的有效

性.先作以下说明, DSFM为原网络的双分支特征
调制模块, DSFM_woSFML为DSFM去除特征调制
层后的模块; DSFM_woATT为DSFM去除注意力特
征选择后的模块, DSFM_woCAL为DSFM去除两种
校准方式后的模块.本节分别将 DSFM_woSFML、
DSFM_woATT以及DSFM_woCAL替换原网络中的
DSFM构建出3个网络进行训练,并在纹理细节较多
的Urban100数据集上进行二倍上采样重建.训练过
程中,学习率设置为 1 × 10−4,训练批次设置为 16,
图片大小设置为50×50,模块数为5,训练轮数为300
轮.实验结果如表2所示.

表 2 不同方法之间有效性对比

模块名 参数量 浅层特征调制 注意力特征选择 分支校准 PSNR/dB SSIM

DSFM 401K ✓ ✓ ✓ 31.21 0.919 2
DSFM_woSFML 374K × ✓ ✓ 31.10 0.917 7
DSFM_woATT 401K ✓ × ✓ 31.13 0.917 8
DSFM_woCAL 396K ✓ ✓ × 31.15 0.918 0

由表2可以看出,对比DSFM和DSFM_woSFML
可以得到,网络参数量在仅增加27K的情况下, PSNR
和 SSIM分别提升了 0.11dB, 0.001 5,表明增加浅层
特征的利用有益于图像重建任务,经过浅层特征
指导生成的深层特征能够更好地用于图像重建;
基于注意力特征选择模块采用适合轻量级的像素

注意力[38](pixel attention, PA),几乎未增加网络参数,
但动态权重平衡了两分支的输出特征,高效地进
行特征融合,使得网络性能得到提升.对比 DSFM
和DSFM_woATT可以看出, PSNR和SSIM分别提升
0.08 dB和0.001 4.根据DSFM和DSFM_woCAL对比
可以看出,有校准的模块比无校准的模块在PSNR上
提升0.06 dB,在SSIM上提升0.001 2.因此,可以认为
两种不同的校准方式,进一步放大了两分支特征之
间的差异,使得两分支可以学习到不同层次的特征信
息,提高网络重建性能.本文采用图1(c)所示的双分
支浅层特征调制模块结构,为确定最优的模块数目做
出以下对比实验.表3展示了不同模块个数堆叠出的
网络结构参数,对不同模块数目的网络进行训练,设
置训练学习率为1 × 10−4,训练批次为8,图片大小设

置为50×50,训练轮数为200轮,并在4倍缩放因子下
分别在Urban100数据集上进行测试.

表 3 模块数量、网络参数对网络性能的影响

模块数量 参数量 PSNR/dB SSIM

10 blocks 0.64M 25.23 0.755 3
12 blocks 0.84M 25.29 0.756 6
14 blocks 0.74M 25.31 0.758 9
16 blocks 0.94M 25.36 0.760 7
18 blocks 1.04M 24.27 0.723 7

注:粗体为最优

由表3中可以看出,网络参数量增长与堆叠的模
块数成正相关关系,每增加两个模块会增加约0.2M
的参数量,但网络的拟合泛化能力并不与模块数量
成正相关.当模块数在10∼ 16之间时,网络性能与模
块数成正比,但继续增加模块会使得网络性能下降,
从 16增加到 18后,模型 PSNR下降 1.09 dB, SSIM下
降0.037.因此,为保证网络的轻量化,实验中,选取16
个双分支浅层特征调制模块进行深层特征的提取操

作.
轻量级图像超分辨率网络一般采用减少通道数

的方式减少网络的参数量.为确定本文网络最优通
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道数,即在保持低参数量的同时,保持重建性能,对通
道数目进行消融实验对比.实验设置模块数为 3,学
习率为1× 10−4,训练批次为8,训练轮数为200轮.考
虑到通道数对网络性能存在较大的影响,实验过程
中并不考虑较低的通道数目,因此通道数分别设置为
48、64和96,并在4倍缩放因子下分别在Urban100数
据集上进行测试.实验结果如表4所示,其中粗体为
最优.

表 4 通道数对网络性能的影响

通道数量 参数量 PSNR/dB SSIM

48 0.18M 25.01 0.721 7
64 0.30M 25.14 0.722 6
96 0.67M 25.25 0.723 1

由表4可以看出,通道数和网络参数量及性能呈

正相关.通道数为64的网络相比于通道数为48的网
络, PSNR 提升0.13 dB, SSIM提升0.000 9.同样,通道
数为96的网络的客观指标PSNR和SSIM,相比于通
道数为64的网络,分别提升0.11 dB和0.000 5.综合考
虑网络的性能的参数量,本文确定模块数目为16,通
道数确定为64.
为了进一步验证浅层特征对于深层特征的生成

具有指导意义.本文做出以下实验,如图5所示.首先,
通过有无浅层特征调制操作,验证浅层特征对于指导
深层特征生成的必要性;其次,将浅层特征调制层利
用跳跃连接替代,验证所提出的浅层特征调制操作的
高效性.统一确定模块个数为5,学习率为1 × 10−4,
训练批次为8,训练轮数为200轮,并在4倍缩放因子
下在4个标准数据集上进行测试.
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图 5 浅层特征调制层消融实验

如图5所示, (a)、(b)、(c)三个子图所对应的模块
名分别为: with_mod、without_mod和with_skip.表5
为 (a)、(b)、(c)子图模块测试所得客观指标,从with_
mod和without_mod指标可看出,当存在浅层特征调
制时,由于调制层存在卷积操作,网络参数量增加
31K,计算量增加 0.53G,但网络性能得到大幅度提

高.在4个基准数据集Set5、Set14、B100、Urban100上
的PSNR分别增加1.21 dB、0.79 dB、0.42 dB、0.88 dB,
SSIM分别提高0.027 1、0.016 3、0.010 2、0.035 1,表明
了浅层特征对于深层特征具有指导意义,经过调制后
的深层特征包含更加丰富的纹理信息,能够更好地用
于图像重建任务.

表 5 缩放因子为4时不同模块在4个基准数据集下的指标对比

模块名 参数量/KB 浮点计算次数/G
Set5 Set14 B100 Urban100

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

with_mod 399 1.03 31.24/0.879 0 27.98/0.763 0 27.16/0.718 3 24.96/0.741 4
without_mod 368 0.5 30.03/0.851 9 27.19/0.746 4 26.74/0.708 1 24.08/0.706 3
with_skip 378 1.03 30.71/0.869 9 27.65/0.757 6 26.99/0.715 1 24.58/0.727 6

注:粗体为最优

从without_mod和with_skip的对比中可看出,通
过使用浅层特征到深层特征的跳跃连接,可以在牺牲
网络参数和计算量的情况下,通过特征复用提高网络
性能.但通过对比with_mod和with_skip的实验结果
能够看出,网络所增加的计算量相同,但使用本文所
提出的浅层特征调制模块可以进一步提升网络的性

能指标,在数据集Set5、Set14、B100、Urban100上的
PSNR分别增加0.53 dB、0.33 dB、0.17 dB、0.38 dB,
SSIM分别提高 0.009 1、 0.005 4、 0.003 2、 0.013 8,
所重建出的图像质量更好.为了能够更加直观地看
出重建图像的差异,本文选取Urban100数据集中的
Img092和B100数据集中的148026进行主观视觉对
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比,从图 6中可以看到, with_mod网络重建出的图像
最好,能够更好地保持图像边缘纹理信息.

(a1) with_mod (a2) without_mod (a3) with_skip

(a)   3 Img092 ( Urban100)!"#$ %& '()*+,

(b)   3 I48026 ( B100)!"#$ %& '()*+,

(b1) with_mod (b2) without_mod (b3) with_skip

图 6 2种网络4倍重建图像对比

3 结 论

本文提出了一种基于浅层特征调制的轻量级网

络,用于图像超分辨率重建.首先,设计了浅层特征调
制层,引导深层特征生成,以改善浅层特征未能充分
利用的问题,并丰富图像特征的纹理细节信息;其次,
构建了双分支结构和注意力机制引导生成的权重,
高效地融合多路输出特征.在5个基准数据集 (Set5、
Set14、B100、Urban100、Manga109)上进行测试,缩
放因子为 4.相比于次优算法,本文算法在峰值信噪
比上的提升为 0.11 dB、0.07 dB、0.04 dB、0.11 dB、
0.18 dB;结构相似度提升为0.000 9、0.001 2、0.000 9、
0.001 7、0.0018.
尽管本文所提出的模型表现优异,但仍存在局限

性.本文的调制模型是一阶的,即调制特征和输入特
征之间存在线性映射关系.显然,这种方式未必是最
优的.未来将深入探索浅层特征与深层特征之间的
高效映射关系,在保持网络轻量化的同时,追求更优
的重建性能.
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