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一种轻量级的多尺度通道注意图像
超分辨率重建网络

周登文，李文斌，李金新，黄志勇
（华北电力大学控制与计算机工程学院，北京 102206）

摘 要： 近年来，基于深度卷积神经网络的图像超分辨率技术取得了突出进展，并主导了当前的超分辨率技术

的研究 . 但是，性能的改进，往往以参数量的急剧增加为代价，这限制了超分辨率方法的实际应用 . 本文设计了一个

轻量级单图像超分辨率深度卷积网络，主要贡献包括：提出了一个多尺度的特征融合模块，使用不同感受野的卷

积核，提取多种尺度的特征；提出了一个通道搅乱注意力模块，促进特征通道之间的信息流动，并增强特征选择能

力；提出了一个全局特征融合连接模块，提高浅层特征的利用率 . 实验证明，本文方法与当前代表性的方法MSRN
（Multi-Scale Residual Network）相比，参数量减少了3/4，重建的高分辨率图像的主观和客观质量均显著更好 .
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Image Super-Resolution Reconstruction Based on Lightweight
Multi-Scale Channel Attention Network

ZHOU Deng-wen，LI Wen-bin，LI Jin-xin，HUANG Zhi-yong
（School of Control and Computer Engineering，North China Electric Power University，Beijing 102206，China）

Abstract： Recently, image super-resolution technology based on deep convolutional neural network has made re⁃
markable achievements and has become popular in the current super-resolution technology. However, superior performance
is often at the expense of the large number of parameter amounts, which limits the real-world applications for single image
super-resolution. In this paper, a lightweight single image super-resolution deep convolutional network is proposed. The
main contributions of this paper are as follows: a multi-scale feature fusion block is proposed to extract multiple features via
convolution kernels with different receptive fields; the channel shuffle attention mechanism we designed promotes the flow
of the information across feature channels, which enhances the ability of feature selection; a global feature fusion connec⁃
tion is proposed to improve the feature utilization. Extensive experiments demonstrate that the parameter amounts of our
method reduced by 3/4 compared with the current state-of-the-art MSRN method, while subjective visual and objective qual⁃
ity of the reconstructed high-resolution image are perform significantly better.
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1 引言

单图像超分辨率（Single Image Super-Resolution，
SISR）技术是从给定的低分辨率图像（Low-Resolution，
LR）恢复出对应的高分辨率图像（High-Resolution，
HR），是计算机视觉领域的经典问题，被广泛用于遥感

成像［1］、视频监控［2］和医学图像处理［3］等领域 .
单图像超分辨率是一个病态逆问题：一个 LR图像

可对应多个HR图像［4］，重建的HR图像往往会出现细

节丢失、边缘走样和模糊等缺陷 . 深度学习技术极大地

推动了计算机视觉领域的迅速发展［5，6］，当前绝大多数

的 SISR算法都是基于端到端的深度学习技术的，即直

接学习LR和HR之间的映射 . 基于深度学习的 SISR方

法虽然取得了很大的进步，但是在实际应用中依然存

在问题：更好的结果往往依赖更深的网络，更多的参数

也需要更多的训练数据 . 这需要更长的训练和推理时
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间，以及更强的计算能力和存储能力 . 因此，其实用性

受到了很大的限制，尤其是在资源受限的移动设备中 .
例如，EDSR（Enhanced Deep Super-Resolution）［7］通过堆

叠残差块的方式构建了一个宽且深的网络，赢得了

2017年NTIRE（New Trends in Image Restoration and En⁃
hancement）超分辨率比赛冠军，其参数量有 43 MB之

多 . RDN（Residual Dense Network）［8］将稠密连接嵌入

残差块中，构建了一个更深的网络，其性能超过了

EDSR，参数量有所降低，也约有 22 MB之多 . 当前也

有一些使用轻量级网络的 SISR方法 . Dong等人［9］首次

将卷积神经网络用于 SISR重建，他们的方法被称为

SRCNN（Super-Resolution Convolutional Neural Network）.
SRCNN只有 3个卷积层，但是，取得了较好的结果 . Kim
等人［10］提出的 VDSR（Super-Resolution using Very Deep
convolutional networks），使用了残差网［11］和梯度裁剪技

术，扩展到 20个卷积层，进一步提升了性能 . DRRN
（Deep Recursive Residual Network）［12］结合递归学习、局

部残差学习和全局残差学习，连续递归残差块，进一步

加深了网络，效果优于VDSR. MemNet［13］提出了以记忆

模块和门控单元为基本单元的持续记忆网络，同时使

用递归的技术，其 SISR性能优于DRRN. CARN（Cascad⁃
ing Residual Network）［14］构建了一个级联的残差网，其

SISR性能优于 DRRN. CBPN（Compact Back-Projection
Network）［15］通过级联上/下采样层，在 LR和HR空间中

提取特征信息，其 SISR性能优于 CARN. Hui等人［16］提
出的 IMDN（Information Multi-Distillation Network）方法

在残差块内逐步提取特征，通过通道注意力机制对特

征进行选择，其 SISR性能超过了CBPN. Li等人［17］提出

的MSRN（Multi-Scale Residual Network）方法，运用了全

局融合层特征，其 SISR性能超越 IMDN. 在这些轻量级

SISR方法中，MSRN性能最好，参数量也更大（6 MB）；

SRCNN参数量最小（57 KB），性能也是最低的 .
本文提出了一个新的轻量级 SISR网络，主要贡献

包括：（1）提出了一个多尺度特征融合块（MultiScale
Feature Fusion Block，MSFFB），使用不同感受野的卷

积核（5×5，3×3和 1×1），提取和融合多种尺度的特征；

（2）提出了通道搅乱注意力模块（Channel Scramble At⁃
tention Module，CSAM），促进通道之间信息流动，增强

特征选择能力；（3）提出了全局特征融合连接（Global
Feature Fusion Connection，GFFC）模块，提高浅层特征

的利用率，增强图像细节信息 .
2 相关工作

2. 1 注意力机制

注意力机制源于人类视觉系统的研究 . 人类视觉

倾向于重点关注显著区域，忽略无用的信息，这提高了

大脑处理信息的效率［18］. Hu等人［19］利用注意力机制提

出的压缩-扩张（Squeeze-and-Excitation，SE）模块，可以

显式建模特征通道之间的相互依赖关系，通过学习，自

动获取每个特征通道的重要程度，然后依据重要性抑

制用处不大的特征，提高了图像分类网络的性能 . Zhang
等人［20］提出的 RCAN（Residual Channel Attention Net⁃
works）方法，引入了Hu等人［19］的注意力模型 . 其通道注

意力模块，可自适应地选择信息更丰富的特征通道，改

进了SISR的性能 . 不过，该注意力机制的特征通道之间

是相互独立的，这限制了特征信息在通道之间的流动 .
2. 2 递归学习

增加网络深度，一般可以提升 SISR方法的性能 .
但是，更深的网络，一般有更多的参数，需要更多的训

练数据 . 实际应用中，训练数据的获取往往受限，网络

训练过拟合的风险也在增加 . 递归的网络一个优势是：

可以增加网络深度，但不增加参数量 . DRCN（Deeply-
Recursive Convolutional Network）［21］首次在 SISR方法中

引入了递归技术：使用一个卷积层作为递归单元，权值

在该递归单元之间共享 . DRRN［12］改进了递归技术的使

用：以残差块作为递归单元，参数在残差块之间共享，也改

进了DRCN的性能 . 类似地，Tai等人［13］提出的MemNet，
也以残差块作为递归单元构建网络 .
3 本文方法

通常，更深的网络，能获得更好的 SISR性能［7，8］. 残
差网络缓解了深度网络的梯度消失/爆炸问题，但是简

单地堆叠残差块［7，8］会使参数量急剧增加，这是一个两

难的选择 .
增加网络深度，但不增加参数的一种可行的方式

是：采用递归的结构，在残差块之间参数共享［12］. 但
是，由于严重的梯度消失/爆炸问题［21］，训练深度递归

网络非常困难 . 本文提出了一个新的递归网络——多

尺度通道注意超分辨率网络（Multi-scale Channel atten⁃
tion Super-resolution Network，MCSN）：MCSN把递归的残

差块嵌套在一起，形成一个嵌套块构件，再递归这个嵌

套块 . MCSN包括 3个部分：浅层特征提取（Shallow Fea⁃
ture Extraction Block，SFEB）、特征串联组（Features Con⁃
nection Group，FCG）和重建模块（Reconstruction Block，
RB），如图 1（a）所示 . FCG包含 3个嵌套块（Nested
Unit，NU），每个 NU包含 3个递归的层次特征融合块

（Hierarchical Feature Fusion Block，HFFB），HFFB的结

构参见图 1（b）. HFFB主要由 3个基本嵌套单元（Basic
Nested Cell，BNC）组成，BNC的结构参见图 1（c）. BNC
主要由多尺度特征融合块（MSFFB）［图 1（c）］和通道搅

乱 注 意 力 模 块（Channel Scramble Attention Module，
CSAM）［图1（d）］. 下面详细介绍MCSN的各个部分 .
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3. 1 多尺度通道注意超分辨率网络（MCSN）结构

假定 ILR 和 ISR 分别是输入的 LR图像和输出的 SR
图像 . ILR首先输入到 SFEB模块（SFEB只是一个简单的

卷积层），取浅层特征F0为

F0 =Gext (ILR ) （1）
其中，Gext (·)表示 3×3卷积 . F0 输入到FCG模块，进行深

层特征的提取和全局特征的融合，即

FDF =G fcg (F0 ) （2）
其中，G fcg (·)是FCG模块函数；FDF是其输出的特征 . FDF

再输入到RB模块，重建输出的高分辨率图像 ISR为

ISR =Gup (FDF )+Gbic (ILR ) （3）
其中，Gbic (·)是双三次插值函数；Gup (·)是重建模块的函

数 . 把原输入的低分辨率图像 ILR 进行双三次上采样，

叠加到Gbic (·)的输出，获得重建的高分辨率图像 ISR. 在
基于卷积神经网络的单图像超分辨率方法中，重建模

块大都采用文献［7，17，22］的方法（Conv-Pixel Shuffle-
Conv）. 为了减少参数量，本文去掉了上述方法中的最

后一个3×3卷积层 .
3. 2 特征串联组

如图 1（a）所示，FCG主要包括 3个嵌套块（NU）和 3
个全局特征融合连接（GFFC）. 1个嵌套块包含 3个层次

特征融合块（HFFB）；1个HFFB主要包含 3个基本嵌套

单元（BNC）［参见图 1（b）］；1个BNC主要包含 3个多尺

度特征融合块（MSFFB）和 1个通道搅乱注意力（CSAM）
模块［参见图 1（c）］；同一 BNC内的 3个MSFFB之间参

数共享 .
3. 2. 1 全局特征融合连接（GFFC）

浅层特征包含大量低频信息 . 为充分利用这些低

频信息，全局特征融合连接将浅层特征融合到网络的

每一个阶段 . 不同于一般的全局特征融合（如逐点相加

或串联操作），使用逐点卷积对浅层特征实现跨通道交

互和信息融合，以实现特征信息的流动，减少图像信息

的丢失，提高浅层特征的利用率 . GFFC对 F0 执行逐点

卷积（即 1×1的卷积），输出特征级联到FCG模块内 3个
NU模块的输出特征之中，即

Fgc = f1 ´ 1 (F0 W1 ) （4）
其中，F0 表示浅层特征；f1 ´ 1 (·)和W1 分别表示逐点卷积

和相应权重 . Fgc最后融合到网络的每一阶段 .
3. 2. 2 嵌套块（NU）

如图 1所示，3个层次特征融合块以递归的方式组

成一个嵌套块（NU）. 本文的嵌套块类似于残差中残差

结构（Residual In Residual，RIR）［23］，差别在于：没有采

用跳跃连接方式，而是模块嵌套模块的方式，不仅有多

层次特征融合模块，也有多尺度特征提取模块 . 这种方

式不仅能增加网络深度，还有利于提取更丰富的深层

特征 . 可用下式表示：

H 0
i = F0 （5）

H 3
i =Gnu (H 0

i )=Rj
i ((R1

i (R0
i (H j - 1

i )))) （6）
H j

i = Rj
i (H

j - 1
i ) （7）

其中，H 0
i 和H 3

i（i=1，2，3）分别表示第 i个嵌套块的输入

和输出；Gnu (·)和 Rj
i (·)分别表示嵌套块和层次特征融合

块 . 在式（3）~式（5）中，Rj
i（j=1，2，3）表示第 i个嵌套块

中的第 j个层次特征融合块；H j
i 和 H j - 1

i 表示相应的输

入和输出 . 此外，本文将第一个嵌套块的输入 H 0
1 初始

化为 F0. 然后，将嵌套块和全局特征融合连接的输出

融合在一起形成一个新的输入，传递给下一个嵌套

图1 递归网络
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块，即

H 0
i = F1 ´ 1 ([H 3

i - 1 Fgc ]W2 ) （8）
其中，[H 3

i - 1 Fgc ]表示将嵌套块和全局特征融合连接的

输出级联在一起；F1 ´ 1 (·)和 W2 分别表示 1×1的卷积和

相应的权重 . 式（8）的作用是将特征通道数目压缩到和

嵌套块的输入通道数一样 . 最终的深层特征 FDF 可以

表示为

FDF = F1 ´ 1([H 3
3 Fgc ]W2 ) （9）

3. 2. 3 层次特征融合块（HFFB）
一个层次特征融合块（HFFB）包括 3个不同的基本

嵌套单元和压缩单元 . 层次特征融合块内部融合不同

层次的多样化特征，是一种局部与全局特征的融合，能

有效提高特征使用率，减少图像信息的丢失 . 首先，将

第一个基本嵌套单元的输出与输入合并在一起，之后

通过压缩单元将特征通道数压缩到与基本嵌套单元的

输入一样 . 接着将压缩的结果输入第二个基本嵌套单

元中，它的输出与之前合并后的结果再次合并在一起，

经过压缩单元后的输出作为第三个基本嵌套单元的输

入 . 最后将第三个基本嵌套单元的输出与之前第二个

合并后的结果再次合并在一起 . 这一过程可表示为

C ij
0 = Bij

0 =H j - 1
i （10）

Bij
k =Gk

ij (C
ij
k - 1 ) （11）

C ij
k = F1 ´ 1 ([Bij

0 B
ij
1  × × ×B

ij
k ]W3 ) （12）

H j
i =C ij

3 （13）
3. 2. 4 基本嵌套单元（BNC）

基本嵌套单元（BNC）主要包括局部融合单元、多

尺度特征融合块和通道搅乱注意力模块 3部分 . 对提

取的多尺度特征和经过通道搅乱注意力模块选择后的

特征以及局部残差连接的输出 3部分特征，通过逐点相

加操作实现多样化特征融合，有助于增强特征表达能

力，提供丰富的细节信息 . 此外，对输入到多尺度特征

融合块和通道搅乱注意力模块的特征，局部融合单元

首先使用一个 1×1卷积使特征通道之间进行交互，便于

特征信息的融合 . 如式（14）所示：

H lfu = F1 ´ 1 (Bij
k - 1 W4 ) （14）

Bij
k =Gk

bnc (C ij
k - 1 )=Gcsam (H lfu )+Gmsffb (H lfu )+Bij

k - 1 （15）
其中，Gbnc (·)，Gcsam (·)和Gmsffb (·)分别表示基本嵌套单元、

多尺度特征融合块和通道搅乱注意力模块 . W4 表示局

部融合单元的权重；Bij
k - 1 和 C ij

k - 1 如式（11）和式（12）
所示 .
3. 2. 5 多尺度特征融合块（MSFFB）

许多轻量级 SISR方法仅使用一个 3×3卷积提取特

征，MSRN方法首次使用多尺度卷积提取特征 . MSRN
中的多尺度残差块（MultiScale Residnal Blook，MSRB）
包含多个卷积核（5×5和 3×3），可提取更丰富的多尺

度特征，参数也显著更多；MSRN中的两次级联（concat）
运算也有较多的特征信息冗余 . 本文提出了多尺度特

征融合块（MSFFB），每个支路分别使用一个 5×5和 3×3
的卷积，提取多种尺度的特征 . MSFFB采用递归的结构

增加了网络深度，大幅度减少了参数量 . 每个MSFFB
的 2个支路提取的特征，仅级联（concat）一次，减少了特

征信息冗余 . 多尺度特征融合块主要包括 3个尺寸不

同的卷积核，其中，5×5和 3×3的卷积核用于提取特征，

1×1的卷积核用于融合这2种不同尺度的特征 . 这里1×
1的卷积不仅能实现特征之间的融合，也能压缩输出，

保证输出与输入之间具有相同的通道数，便于 3个共享

多尺度特征融合块实现递归 . 这一过程可用下式表示：

S3 = σ(F3 ´ 3 (Mn - 1 W5 )) （16）
S5 = σ(F5 ´ 5 (Mn - 1 W6 )) （17）
Mn = F1 ´ 1 ([S3 S5 ]W7 ) （18）

其中，σ表示Relu激活函数；F5 ´ 5 (·)，F3 ´ 3 (·)和 F1 ´ 1 (·)分

别表示 3个不同感受野大小的卷积核；W5，W6 和 W7 表

示相应的权重；S3 和 S5 表示提取到的不同尺度的特征；

此外，Mn - 1和Mn（n=1，2，3）表示第 n个共享多尺度特征

融合块的输入和输出 . 3个共享多尺度特征融合块的最

终输出M3可表示为

M0 =H lfu （19）
M3 =Gmsffb (Gmsffb (Gmsffb (M0 ))) （20）

其中，M0表示第一个多尺度特征融合块的输入，将其初

始化为H lfu.
3. 2. 6 通道搅乱注意力模块（CSAM）

近年来，许多基于CNN的 SISR方法都忽略了特征

通道之间的相互依赖性，阻碍了网络的表示能力，受文

献［19，20，24］等方法的启发，结合通道搅乱［24］和注意

力机制，本文提出了通道搅乱注意力模块（CSAM）. 通
道搅乱运算能够有效促进通道之间信息的流动，而注

意力机制能够增强网络对特征的选择能力，进而提高

网络的表示能力 . 如图 2所示，通道搅乱注意力模块主

要由 3部分组成：2个 1×1之间的瓶颈块、全局平均池化

和 softmax函数 .
首先，H lfu 经过第一个 1×1卷积层压缩通道减少参

数量 . 然后经过一个组卷积对通道分组，分完组的特征

通道经过通道搅乱操作，实现通道之间的信息流动 . 最
后经过第二个 1×1卷积层将输出通道数恢复到输入通

道数 . 这个过程如下式所示：

X = Fr2c (Fcf (Fgc (Fc2r (H lfu Wc )Wg ))W r ) （21）
其中，Fcf (·)表示通道搅乱操作；Fr2c (·)，Fc2r (·)和 Fgc (·)分

别表示 1×1卷积和逐点组卷积；W r，Wc 和 Wg 是其相应

权重 . 然后，假定 X = [ x1 x2 xc xC ] ÎRH ´W ´C，通

过全局平均池化操作，得到维度为 C的通道描述子
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（Channel Descriptor）［19］，z中第 c个通道描述子可表示为

zc =Ggap (xc )=
1

H ´W∑i = 1

H∑
j = 1

W

xc (ij) （22）
其中，Ggap (·)表示全局平均池化，通道描述子 z可以看作

对整个图像信息的一个集中表示［19］，因为平均操作将

图像中每个像素都考虑在内 . 最后，使用 softmax函数

计算这些通道描述子之间的相关权重，即

w = τ(z)=
ez

i

∑
i = 1

C

ez
i

（23）

其中，τ表示 softmax函数，wÎRC 表示维度为 C的相关

权重 . 将这些相关权重乘以相对应的通道，就得到了通

道搅乱注意力模块的最终输出，即

x̂ =wc × xc （24）
其中，wc 和 xc 表示第 c个通道的相关权重和相应特征

通道 .
4 实验细节

4. 1 实验设置

本文训练和验证图像采用高质量 DIV2K［25］数据

集 . 前 800个图像用于训练，第 801~805个图像用于验

证 . 共同使用的 5个基准测试集是 Set5［26］，Set14［27］，
B100［28］，Urban100［29］和Manga109［30］. 原HR训练图像，

进行双三次（Bicubic，BI）下采样，获得配对的 LR和HR
训练图像对 . 类似其他方法，通过 90°，180°和 270°旋
转，以及水平翻转，增强了训练图像 . 生成的超分辨率

图像转换到YCbCr空间，在亮度（Y）通道上计算峰值信

噪比（Peak Signal to Noise Ratio，PSNR）和结构相似性

（Structural Similarity Index，SSIM）［31］.
本文采用与文献［7］相同的参数设置，训练图像裁

剪为 48×48的图像片，每批次随机输入 16个图像片 . 使
用Adam［32］优化器且设置 β1 = 0.9，β2 = 0.999，ε = 10-8，L1

损失函数、通道数（滤波器个数）C = 64，初始学习率设

置为 Lr = 10-4，每 200个迭代周期（epoch）学习率减半 .
表 1、表 2分别表示多尺度特征融合块（MSFFB）和通道

搅乱注意力模块（CSAM）的具体参数设置 . 本文方法在

训练×2模型时，总共运行 1 000个迭代周期（epoch），用

时 3天左右，每个迭代周期用时 5 min. 在 Set14数据

集×4放大倍数下，单幅图像上实现超分辨率重建平均用

时 0.12 s. 模型使用 Pytorch［33］框架，在 NVIDIA 2080Ti
GPU上进行训练与测试 .

4. 2 模型分析

为了验证多尺度特征融合块、通道搅乱注意力模

块和全局特征融合连接的有效性，本文设计了 8组对比

实验，每个实验使用相同的压缩率［24］（R = 48）、分组数

（G = 3）、多尺度特征融合块（M = 3）和层次特征融合块

（H = 3）数目 . 如表 3所示，不包含这 3个模块的网络称

为基准网络，记为MCSN_G0_C0_M0，在DIV2K验证集

上PSNR值只有32.14 dB.
在基准网络上分别增加 3 个模块之一，记为

MCSN_G1_C0_M0，MCSN_G0_C1_M0和MCSN_G0_C0_
M1. 如表 3中第 3列至第 5列所示，PSNR值均比基准网

络高 . 只包含多尺度特征融合块的网络比基准网络

PSNR值高0.06 dB，说明多尺度特征融合块是有效的 .

接下来，在基准网络上增加其中 2个模块，分别记

为 MCSN_G1_C1_M0，MCSN_G1_C0_M1和 MCSN_G0_
C1_M1，如表 3中第 6列至第 8列所示，PSNR值逐渐增

图2 通道搅乱注意力模块结构

表1 通道搅乱注意力模块（CSAM）参数设置

层名称

1×1卷积层

组卷积层

通道搅乱层

1×1卷积层

平均池化层

输入尺寸

H×W×64
H×W×48
H×W×48
H×W×48
1×1×64

输出尺寸

H×W×48
H×W×48
H×W×48
H×W×64
1×1×64

卷积核大小

1×1
1×1
—

1×1
—

表2 多尺度特征融合块（MSFFB）参数设置

层名称

3×3卷积层

Relu激活

5×5卷积层

Relu激活

合并(concat)
1×1卷积层

输入尺寸

H×W×64
H×W×64
H×W×64
H×W×64
H×W×64
H×W×128

输出尺寸

H×W×64
H×W×64
H×W×64
H×W×64
H×W×128
H×W×64

卷积核大小

3×3
5×5
—

1×1
—

1×1

表3 多尺度特征融合块、通道搅乱注意力模块和全局特征融合连接

在200个迭代周期、DIV2K验证集×4上的PSNR值
GFFC
CSAM
MSFFB
PSNR

×
×
×

32.14

√
×
×

32.17

×
√
×

32.15

×
×
√

32.20

√
√
×

32.22

√
×
√

32.26

×
√
√

32.27

√
√
√

32.32
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高，且包含任意 2个模块的网络都比仅包含 1个模块的

网络效果好 . 其中MCSN_G0_C0_M1网络和MCSN_G
0_C1_M1网络相比，即在多增加一个通道搅乱注意力

模块的情况下，PSNR值高出 0.06 dB. 通道搅乱注意力

模块能充分利用特征通道之间的相关性，促进特征之

间信息的流动，进而增强网络对特征的选择能力，提升

网络的性能 .
最后，包含全部 3个模块的网络记为MCSN_G1_

C1_M1，如表 3最后一列所示，PSNR值进一步提高，

达到了 32.32 dB. 在包含通道搅乱注意力模块和多

尺度特征融合块网络的基础上，再增加全局特征融

合连接，PSNR值增加了 0.06 dB（对比表 3中最后 2
列），由此可见，全局特征融合连接在网络中能提高

浅层特征的利用率，减少图像低频信息的丢失，改进

模型的性能 .
4. 3 递归性能分析

为了验证递归块数对网络性能的影响，本文做了

3组对比实验 . 选取 DIV2K验证集中 5个图像，200个
迭代周期和×4放大倍数 . 假定H表示层次特征融合块

数目，M表示多尺度特征融合块数目，且H和M同时增

大，即H和M同时等于 1，2或 3，如表 4所示 . H=M=1表
示没有使用递归层次特征融合块和多尺度特征融合

块，其平均 PSNR性能最低（32.14 dB）. H和M增大，即

使用递归方式，其平均 PSNR性能也增加（表 4中第 3
和 4行）. 递归数增多，网络越深，平均 PSNR性能也

越好 .

4. 4 R，G，H和M的设置

本节将分析一些超参数的设置 . 假定 R和 G分别

表示通道搅乱注意力模块中的压缩率和分组数，H表示

层次特征融合块数目，M表示多尺度特征融合块数目 .
超参数的设置对网络的影响，如图3所示 .

为验证通道搅乱注意力模块中第一个 1×1卷积压

缩率 R，本文做了 4组实验，分别设 R=16，32，48和 64，
如图 3（a）所示 . 可以看出，R=48时的曲线位于其他 3
条曲线之上，即 PSNR更高 . 合适的压缩率R能减少参

数量，过滤掉一些无效信息，为后续通道搅乱操作提供

更为有效的信息 .
对于通道搅乱注意力模块中分组卷积的组数G，本

文做了 3组实验 . 分别设G=2，3和 4，如图 3（b）所示，可

以看出，G=3时网络性能表现最好 . 一般情况下，分组

越多，参数量越少，但是会影响网络性能，分组数 G=3
是参数量和性能之间较好的平衡点 .

最后，网络中的递归结构在层次特征融合块和多

尺度特征融合块之间共享参数，在不增加参数量的情

况下，可增加网络的深度 . 为验证递归块个数H和M，

本文做了 3组对比实验，分别假定H和M同时增大，即

H和M同时等于 1，2或 3，如图 3（c）所示 . 可以看出，H=
M=3的时效果最好 . 考虑到计算量的约束，没有试验更

大的H和M.
4. 5 与先进方法比较

为了验证本文MCSN网络的有效性，同其他先进方

法进行了定量客观比较和主观视觉效果比较 . 其他代

表性的方法包括：SRCNN［9］，VDSR［10］，SRMDNF［34］，
DRRN［12］，MemNet［13］，CARN［14］，CBPN［15］，IMDN［16］，
MSRN［17］，DRCN［21］，FSRCNN［35］，LapSRN［36］，LFFN［37］，
IMDN［16］，SAN［38］，EBPN［39］，OISR［40］和 ERN［41］. 放大倍

数分别为×2，×3，×4和×8，如表5和图4~9所示 .

表4 DIV2K验证集中递归块对网络性能影响

H和M数目

1
2
3

PSNR/dB
32.14
32.25
32.32

(a) R=16,32,48和64 (b) G=2,3和4 (c) H和M同时等于1,2或3
图3 在200个迭代周期、DIV2K验证集×4放大倍数下,超参数R, G, H和M的设置对网络的影响
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表5 各种SISR方法的平均PSNR值与SSIM值

×2

×3

×4

SRCNN
FSRCNN
VDSR
DRCN
LapSRN
DRRN
MemNet
SRMDNF
CARN
CBPN
IMDN
LFFN
MSRN
MCSN
MCSN+

SRCNN
FSRCNN
VDSR
DRCN
DRRN
MemNet
SRMDNF
CARN
IMDN
LFFN
MSRN
MCSN
MCSN+

SRCNN
FSRCNN
VDSR
DRCN
LapSRN
DRRN
MemNet
SRMDNF
CARN
CBPN
IMDN
LFFN
MSRN
MCSN
MCSN+

57K
12K
665K
1774K
813K
297K
677K
1513K
1592K
1036K
694K
1522K
5930K
1561K
1561K

57K
12K
665K
1774K
297K
677K
1530K
1592K
703K
1534K
6114K
1569K
1569K

57K
12K
665K
1774K
813K
297K
677K
1555K
1592K
1197K
715K
1531K
6078K
1581K
1581K

36.66/0.952 4
37.00/0.955 8
37.53/0.958 7
37.63/0.958 8
37.52/0.959 0
37.74/0.959 1
37.78/0.959 7
37.79/0.960 0
37.76/0.959 0
37.90/0.959 0
38.00/0.960 5
37.95/0.959 7
38.08/0.960 7
38.09/0.960 8
38.14/0.961 0

32.75/0.909 0
33.16/0.914 0
33.66/0.921 3
33.82/0.922 6
34.03/0.924 4
34.09/0.924 8
34.12/0.925 0
34.29/0.925 5
34.36/0.927 0
34.43/0.926 6
34.46/0.927 8
34.53/0.928 3
34.59/0.928 7

30.48/0.862 8
30.71/0.865 7
31.35/0.883 8
31.53/0.885 4
31.54/0.885 0
31.68/0.888 8
31.74/0.889 3
31.96/0.893 0
32.13/0.893 7
32.21/0.894 4
32.21/0.894 8
32.15/0.894 5
32.26/0.896 0
32.43/0.897 2
32.50/0.898 3

32.42/0.906 3
32.63/0.908 8
33.03/0.912 4
33.04/0.911 8
33.08/0.913 0
33.23/0.913 6
33.28/0.914 2
33.32/0.915 0
33.52/0.916 6
33.60/0.917 1
33.63/0.917 7

—

33.70/0.918 6
33.76/0.918 9
33.79/0.919 5

29.28/0.820 9
29.43/0.824 2
29.77/0.831 4
29.76/0.831 1
29.96/0.834 9
30.00/0.835 0
30.04/0.837 0
30.29/0.840 7
30.32/0.841 7

—

30.41/0.843 7
30.43/0.843 7
30.49/0.844 8

27.49/0.750 3
27.59/0.753 5
28.01/0.767 4
28.02/0.767 0
28.19/0.772 0
28.21/0.772 0
28.26/0.772 3
28.35/0.777 0
28.60/0.780 6
28.63/0.781 3
28.58/0.781 1

—

28.63/0.783 6
28.73/0.784 7
28.81/0.786 1

31.36/0.887 9
31.53/0.892 0
31.90/0.896 0
31.85/0.894 2
31.80/0.895 0
32.05/0.897 3
32.08/0.897 8
32.05/0.898 0
32.09/0.897 8
32.17/0.898 9
32.19/0.899 6
32.20/0.899 4
32.23/0.900 2
32.22/0.900 1
32.26/0.900 6

28.41/0.786 3
28.53/0.791 0
28.82/0.797 6
28.80/0.796 3
28.95/0.800 4
28.96/0.800 1
28.97/0.803 0
29.06/0.803 4
29.09/0.804 6
29.13/0.805 9
29.15/0.806 4
29.15/0.806 2
29.20/0.807 2

26.90/0.710 1
26.98/0.715 0
27.29/0.725 1
27.23/0.723 3
27.32/0.728 0
27.38/0.728 4
27.40/0.728 1
27.49/0.734 0
27.58/0.734 9
27.58/0.735 6
27.56/0.735 3
27.52/0.737 7
27.61/0.738 0
27.65/0.738 8
27.70/0.739 8

29.50/0.894 6
29.88/0.902 0
30.76/0.914 0
30.75/0.913 3
30.41/0.910 0
31.23/0.918 8
31.31/0.919 5
31.33/0.920 0
31.92/0.925 6
32.14/0.927 9
32.17/0.928 3
32.39/0.929 9
32.29/0.930 3
32.41/0.930 8
32.58/0.932 1

26.24/0.798 9
26.43/0.808 0
27.14/0.827 9
27.15/0.827 6
27.53/0.837 8
27.56/0.837 6
27.57/0.840 0
27.38/0.840 4
28.17/0.851 9
28.34/0.855 8
28.33/0.856 1
28.45/0.858 1
28.61/0.860 4

24.52/0.722 1
24.62/0.728 0
25.18/0.752 4
25.14/0.751 0
25.21/0.756 0
25.44/0.763 8
25.50/0.763 0
25.68/0.773 0
26.07/0.783 7
26.14/0.786 9
26.04/0.783 8
26.24/0.790 2
26.22/0.791 1
26.35/0.793 9
26.50/0.796 7

35.74/0.966 1
36.67/0.969 4
37.22/0.972 9
37.63/0.972 3
37.27/0.974 0
37.92/0.976 0
37.72/0.974 0
38.07/0.976 1
38.36/0.976 5

—

38.88/0.977 4
38.73/0.976 5
38.69/0.977 2
38.89/0.977 5
39.07/0.977 9

30.59/0.910 7
30.98/0.921 2
32.01/0.931 0
32.31/0.932 8
32.74/0.939 0
32.51/0.936 9
33.00/0.940 3
33.50/0.944 0
33.61/0.944 5
33.65/0.944 5
33.67/0.945 6
33.95/0.946 6
34.18/0.947 8

27.66/0.850 5
27.90/0.851 7
28.83/0.880 9
28.98/0.881 6
29.09/0.884 5
29.46/0.896 0
29.42/0.894 2
30.09/0.902 4
30.47/0.908 4

—

30.45/0.907 5
30.66/0.909 9
30.57/0.910 3
30.81/0.912 5
31.06/0.914 8

放大

倍数
模型 参数量

Set5
PSNR/SSIM

Set14
PSNR/SSIM

B100
PSNR/SSIM

Urban100
PSNR/SSIM

Manga109
PSNR/SSIM
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×8

SRCNN
FSRCNN
VDSR
DRCN
LapSRN
MSRN
MCSN
MCSN+

57K
12K
655K
1774K
813K
6226K
1664K
1664K

25.34/0.647 1
25.42/0.644 0
25.73/0.674 3
25.93/0.674 3
26.15/0.702 8
26.59/0.725 4
27.03/0.775 0
27.12/0.778 6

23.86/0.544 3
23.94/0.548 2
23.20/0.511 0
24.27/0.551 0
24.45/0.579 2
24.88/0.596 1
24.95/0.640 6
25.05/0.643 2

24.14/0.504 3
24.21/0.511 2
24.34/0.516 9
24.49/0.516 8
24.54/0.529 3
24.70/0.541 0
24.79/0.596 5
24.84/0.598 2

21.29/0.513 3
21.32/0.509 0
21.48/0.528 9
21.71/0.528 9
21.81/0.555 5
22.37/0.597 7
22.41/0.614 8
22.55/0.620 2

22.46/0.660 6
22.39/0.635 7
22.73/0.668 8
23.20/0.668 6
23.39/0.706 8
24.28/0.751 7
24.52/0.777 1
24.68/0.782 3

续表

放大

倍数
模型 参数量

Set5
PSNR/SSIM

Set14
PSNR/SSIM

B100
PSNR/SSIM

Urban100
PSNR/SSIM

Manga109
PSNR/SSIM

注：最好结果与次好结果分别用加粗和下划线标出 .
（1）定量客观比较定量客观比较 . 由表 5可知，本文MCSN方法比

其他方法PSNR值和SSIM值显著要高 . 与本文方法参数

量相当的 CARN和 SRMDNF相比，在 Set5数据集×2，×
3，×4放大倍数下，本文的PSNR值都超过了 0.2 dB. 图 4
是各个SISR方法×4模型，在Set5数据集上的结果，本文

MCSN方法具有更好的 PSNR性能和参数量平衡 . 与
MSRN相比，本文的PSNR值高约 0.2 dB，而参数量只有

它的 1/4. 虽然一些方法比MCSN参数少，但是，有很显

著的性能差距 . 使用自集合（self-ensemble）［42］的方法，记

为MCSN+，可以进一步提高性能，如表 5所示 . 本文的

PSNR值和SSIM值超过了其他所有比较的SISR方法 .
在 Set5×4放大倍数下，本文MCSN方法与其他轻量

级模型相比，在运行时间、参数量和性能上取得了更好

的平衡 . MCSN与比较的方法分别多用时0.027 s，0.022 s
和 0.021 s，但是平均 PSNR性能分别提高了 0.30 dB，
0.17 dB和0.22 dB（表6）. 此外，与当前最先进的SISR方

法相比（表7），在参数量和性能之间，本文方法似乎取得

了更好的平衡 . 与SAN方法相比，本文方法的平均PSNR
值略低，而参数量只有其1/10（参见表中最后2列）. ERN和

EBPN方法相比，本文的参数量只相当其1/6，但是，平均

PSNR性能相当（EBPN略高0.06 dB，ERN略低0.04 dB）.

（2）主观效果比较主观效果比较 . 图10是本文方法与其他先进方

法在×4放大倍数下重建的超分辨率（Super Resolution，
SR）图像，本文方法比其他方法重建结果显著更好 . 以

图像 062为例，Bicubic，SRCNN，CARN，MSRN等方法恢

复出来的玻璃窗格子模糊不清，条纹产生畸变，图像失

真严重，本文方法恢复的图像纹理清晰、细节丰富，更

加接近真实图像 . 图像063情况相似 . 再以B100测试集

中的图148026为例，其他方法恢复的图像木板条纹严重

模糊，本文方法恢复的木板条纹接近真实图像 . 图 5和
图 6分别是在×2和×3放大倍数下重建的 SR图像，本文

方法能重建出高质量的图像，是清晰可视的 . 以 Set14
中“barbara”图像为例，在 ×2放大倍数下，CARN 和

表6 Set5 ×4放大倍数下网络性能与运行时间对比

模型

时间/s
PSNR/dB

CARN
0.040
32.13

MSRN
0.045
32.26

IMDN
0.046
32.21

MCSN
0.067
32.43

表7 Set5 ×4放大倍数下最先进方法性能与参数量对比

模型

参数量(M)
PSNR/dB

SAN
15.7
32.64

EBPN
8.18
32.79

ERN
9.53
32.39

MCSN
1.58
32.43

图4 各种 SISR方法的×4模型在 Set5数据集上的平均 PSNR值及参

数量

barbara

HR

MSNR

CANR

MCSN
图5 Set14测试集中图像barbara的×2视觉效果比较
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MSRN方法恢复出的围巾模糊不清，存在严重失真，

本文方法几乎完美恢复了图像（图 5）. ×3放大倍数

下，本文方法恢复结果类似（图 6）. 图 7是与当前最

先进的、更轻量级网络，在 Set14数据集×4放大倍数

的主观视觉效果比较，本文方法更好地恢复出了

“with”的轮廓 . 图 8、图 9分别是真实图像“Hilbert”与
飞机，在×4放大倍数下不同方法的重建结果（左下角

红色方框是局部放大图）. 很容易观察到，本文的重建

结果，也显著优于其他 2个尖端的方法 .

 

ppt3

 

HR

 

OISR

 

IMDN

 

MCSN
图7 Set14测试集中图像ppt3的×4视觉效果比较

 

Airplane
 

MSRN
 

OISR
 

MCSN
图9 真实飞机图像×4放大倍数下视觉效果比较

 
YumerioCooking

 

HR

 

MSRN

 

CARN

 

MCSN
图6 Manga109测试集中图像YumeiroCooking的×3视觉效果比较

Urban100(img062)

Urban100(img063)

B100(148026)

 

HR

 

DRRN

 

HR

 

DRRN

 

HR

 

DRRN

 

Bicubic

 

LAPSRN

 

Bicubic

 

LAPSRN

 

Bicubic

 

LAPSRN

 

SRCNN

 

CARN

 

SRCNN

 

CARN

 

SRCNN

 

CARN

 

FSRCNN

 

MSRN

 

FSRCNN

 

MSRN

 

FSRCNN

 

MSRN

 

VDSR

 

MCSN

 

VDSR

 

MCSN

 

VDSR

 

MCSN
图10 基准测试集Urban100和B100中图像 img062,img063和148026的×4视觉效果比较

 

Hibert
 

MSRN
 

OISR
 

MCSN
图8 真实Hilbert图像×4放大倍数下视觉效果比
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5 结论

本文提出了一种轻量级、多尺度通道注意力超分
辨率网络，不仅能有效提取各种特征，还能充分利用图
像的低频信息，重建出细节丰富的高质量图像 . 多尺度
特征融合块使用尺寸不同的卷积核提取多种尺度特
征，确保提取的特征信息更加多样化；通道搅乱注意力
模块有效地促进通道之间信息的流动，增强网络的特
征选择能力；全局特征融连接充分利用浅层特征包含
的低频信息，减少图像信息的丢失 . 实验证明：本文方
法具有良好的性能，无论是客观 PSNR/SSIM值，还是主
观视觉效果，均比当前最先进的方法要好，且参数量较
少，在资源受限的移动等设备上具有潜在应用价值 .
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