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摘要 针对现有图像超分辨重建方法难以充分重建图像的细节信息且易出现重建的图像缺乏层次的问题,提出一

种基于自注意力深度网络的图像超分辨重建方法。以深度神经网络为基础,通过提取低分辨率图像特征,建立低

分辨率图像特征到高分辨率图像特征的非线性映射,重建高分辨率图像。在进行非线性映射时,引入自注意力机

制,获取图像中全部像素间的依赖关系,利用图像的全局特征指导图像重建,增强图像层次。在训练深度神经网络

时,使用图像像素级损失和感知损失作为损失函数,以强化网络对图像细节信息的重建能力。在3类数据集上的

对比测试结果表明,所提方法能够提升图像超分辨重建结果的细节信息,且重建图像的视觉效果更好。

关键词 图像处理;
 

图像超分辨;
 

自注意力机制;
 

感知损失;
 

深度网络;
 

卷积神经网络

中图分类号 TP391   文献标志码 A  doi:
 

10.3788/LOP202158.0410013

  收稿日期:
 

2020-06-30;
 

修回日期:
 

2020-07-23;
 

录用日期:
 

2020-08-07
基金项目:

 

深圳供电局有限公司科技项目(0909002019030103FTPW00064)、中国科学院智能红外感知重点实验室开放课题

 *E-mail:
  

haobow@126.com;
 

**E-mail:
 

peihaodong@sina.com

Image
 

Super-Resolution
 

Reconstruction
 

Method
 

Based
 

on
 

Self-Attention
 

Deep
 

Network

Chen
 

Zihan1 
 

Wu
 

Haobo2* 
 

Pei
 

Haodong3** 
 

Chen
 

Rong1 
 

Hu
 

Jiaxin1 
 

Shi
 

Hengtong1
1Futian

 

Power
 

Supply
 

Bureau 
 

Shenzhen
 

Power
 

Supply
 

Bureau
 

Co  
 

Ltd  
 

Shenzhen
 

518001 
  

China 
2School

 

of
 

Electronic
 

Engineering 
 

Xidian
 

University 
 

Xian 
  

Shaanxi
 

710071 
 

China 
3Key

 

Laboratory
 

of
 

Intelligent
 

Infrared
 

Perception 
 

Shanghai
 

Institute
 

of
 

Technical
 

Physics 
 

Chinese
 

Academy
 

of
 

Sciences 
 

Shanghai
 

200083 
 

China

Abstract It
 

is
 

difficult
 

to
 

fully
 

recover
 

the
 

image
 

details
 

using
 

the
 

existing
 

image
 

super-resolution
 

reconstruction
 

methods 
 

Furthermore 
 

the
 

reconstructed
 

images
 

lack
 

a
 

hierarchy 
 

To
 

address
 

these
 

problems 
 

an
 

image
 

super-
resolution

 

reconstruction
 

method
 

based
 

on
 

self-attention
 

deep
 

networks
 

is
 

proposed
 

herein 
 

This
 

method 
 

which
 

is
 

based
 

on
 

deep
 

neural
 

networks 
 

reconstructs
 

a
 

high-resolution
 

image
 

using
 

the
 

features
 

extracted
 

from
 

a
 

corresponding
 

low-resolution
 

image 
 

It
 

nonlinearly
 

maps
 

the
 

features
 

of
 

a
 

low-resolution
 

image
 

to
 

those
 

of
 

a
 

high-
resolution

 

image 
 

In
 

the
 

process
 

of
 

nonlinear
 

mapping 
 

the
 

self-attention
 

mechanism
 

is
 

utilized
 

to
 

obtain
 

the
 

dependence
 

among
 

all
 

the
 

pixels
 

in
 

the
 

images 
 

and
 

the
 

global
 

features
 

of
 

the
 

images
 

are
 

used
 

to
 

reconstruct
 

the
 

corresponding
 

high-resolution
 

image 
 

which
 

promotes
 

image
 

hierarchy 
 

During
 

the
 

deep
 

neural
 

network
 

training 
 

a
 

loss
 

function
 

comprising
 

a
 

pixel-wise
 

loss
 

and
 

a
 

perceptual
 

loss
 

is
 

utilized
 

to
 

improve
 

the
 

image-detail
 

reconstruction
 

ability
 

of
 

the
 

neural
 

network 
 

Experiments
 

on
 

three
 

open
 

datasets
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

outperforms
 

the
 

existing
 

methods
 

in
 

terms
 

of
 

image-detail
 

reconstruction 
 

Furthermore 
 

the
 

visual
 

impression
 

of
 

the
 

reconstructed
 

image
 

is
 

better
 

than
 

that
 

of
 

the
 

images
 

reconstructed
 

using
 

other
 

existing
 

methods 
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1 引  言

图像超分辨率重建是指从一幅或多幅低分辨率

图像中恢复出对应的包含更多纹理细节信息的高分

辨率图像的过程。最初的图像超分辨率重建采用基

于插值的方法,如最近邻插值、双线性插值、双三次插

值等。插值方法思想简单、计算量小,可以有效提升

图像的分辨率。但插值方法只是简单地实现像素点

的增加,并不考虑图像内容,没有利用图像的先验信

息。随后,Yang等[1]提出了一种基于稀疏编码的图

像超分辨重建方法,该方法在超分辨领域获得了广泛

关注,认为低分辨图像经过字典后的稀疏表示系数和

对应的高分辨图像稀疏表示系数应当线性一致,以此

来进行图像超分辨重建。该方法通过学习训练数据

获得图像的先验知识,提升重建图像的效果,但计算

开销较大,同时需要大量的训练样本。除此之外,还
有学者提出了许多行之有效的重建方法,如Freeman
等[2]基于样本学习理论提出一种基于马尔可夫随机

场的重建方法,Chang等[3]提出一种基于邻域嵌入的重

建算法,该算法将流行学习理论引入到超分辨领域中。
随着深度学习的兴起,基于深度神经网络的图

像超分辨重建方法得到了越来越多研究者的关

注[4-27]。Dong等[4-5]将深度网络应用到图像超分辨

重建中,并提出一种基于卷积神经网络的图像超分

辨(SRCNN)方法。该方法首先对低分辨图像进行

双三次插值到目标分辨率大小,再输入到CNN中

进行重建,其中CNN主要分为3部分,分别为低分

辨图像块提取、非线性映射、高分辨图像重建。依靠

神经网络强大的非线性映射能力,该方法得到的超

分辨重建图像效果显著提升。但由于需要先对低分

辨图像进行放大再输入到网络中,降低了网络的计

算效率,同时该方法主要依靠卷积操作提取图像的

局部特征,无法捕获图像中的全部依赖关系,从而在

网络重建过程中未考虑到图像的全局特征,重建图

像缺乏层次。随后,Dong等[6]又提出一种快速卷积

神经网络图像超分辨(FSRCNN)方法,对SRCNN
方法进行了改进。该方法使用反卷积层、减小卷积

核尺寸等策略来加速模型的计算,并改善重建图像

的效果。此外,Johnson等[8]从损失函数的角度出

发,提出了一种新的感知损失函数,该函数分别通过

训练好的VGG网络提取生成图像和真实图像的特

征,再通过对比特征来衡量生成图像和真实图像间的

损失,以此达到增强特征所描述的纹理细节的目的。

2014年,生成对抗网络(GAN)[9]的提出为图像

生成领域注入了新的活力,通过GAN生成的图像

更加符合人类视觉感官效果,学者们也开始将GAN
应用到图像超分辨重建中[10-12]。GAN主要由生成

器和 判 别 器2部 分 组 成,超 分 辨 生 成 对 抗 网 络

(SRGAN)[10]是GAN应用在图像超分辨中的经典

之作。传统图像超分辨方法通过逐像素方均误差损

失来衡量重建图像的质量,而SRGAN则通过判别

器对重建图像进行判别,生成器和判别器相互对抗

优化,使重建图像细节更好。随后,Wang等[11]通过

引入密集残差块、去除归一化层、采用相对平均判别

器对SRGAN进行改进,提出一种增强型超分辨生

成对抗网络(ESRGAN),从而得到了更加锐化、质
量更好的图像。但同时GAN的优化函数是一个最

大最小化问题,训练过程中容易出现梯度消失的问

题,造成训练不稳定,另一方面,基于GAN的图像

超分辨网络均比较复杂、难以训练、不易移植。
近年来,基于空间、通道注意力机制的超分辨重

建受到许多学者的关注[13-17]。与此同时,与空间、
通道注意力机制不同的是,视觉图像领域中的自注

意力机制在建模全局依赖关系中表现出良好的性

能。自注意力机制[28]可以建立当前关注的局部位

置与图像中全部位置间的依赖关系,即获得图像中

所有局部像素间的权重依赖特征图,从而获取图像

的全局特征。受到自注意力机制的启发,针对超分

辨率重建图像细节信息不足且缺乏层次的问题,本
文提出一种基于自注意力机制的深度网络结构

(SADeepNet)。首先在深度网络的映射过程中引

入多个自注意力层来不断强化当前关注的局部区域

位置和图像中所有其他位置间的依赖关系,使重建

图像整体和各局部细节更加合理,增强图像层次;引
入感知损失和像素方均误差损失两种损失函数来强

化网络的细节保持能力。实验结果表明,所提方法

能实现内容更准确、视觉效果更好的图像重建。

2 相关工作

2.1 SRCNN
SRCNN是一个基于CNN的超分辨重建算法,

该算法通过构建一个三层的CNN来学习低分辨图

像到高分辨图像间的映射关系。该算法先将待重建

图像插值放大至目标尺寸大小;接着通过第一层卷

积核大小为9×9的卷积层对低分辨图像特征块进

行特征提取,通过第二层卷积层进行特征的非线性

0410013-2



研究论文 第58卷
 

第4期/2021年2月/激光与光电子学进展

映射,将低分辨特征映射至高分辨特征;最后通过第

三层卷积核大小为5×5的卷积层实现高分辨特征

重组,得到重建图像。

2.2 FSRCNN
FSRCNN在SRCNN的基础上进行了改进。首

先不必对待重建的低分辨图像进行插值放大,而是将

其直接输入到网络中,使网络计算在较小的尺寸中进

行,减少了计算量。其次,该方法采用了较小的卷积

核来提取低分辨图像特征块,接着通过1×1卷积对

特征图的维度进行压缩,并进行非线性映射,之后再

通过1×1卷积将特征图扩展回原来的维度。最后,
该方法通过反卷积操作来对图像进行上采样。这样

不仅提升了网络的运行速度还增强了重建效果。

3 所提方法

3.1 网络结构

提出的SADeepNet的整体结构如图1所示,

主要由卷积层、池化层及自注意力层组成。图中

的n64k3p1,64、3、1分别表示当前卷积层所采用

的卷积核个数为64、卷积核大小为3×3、卷积补0
个数为1;横纹小块表示卷积层,用Conv标注;竖
纹小块表示最大池化层,用pool标注;网格小块表

示含 有 自 注 意 力 机 制 的 自 注 意 力 层,用 self-
attention标注。在所提网络中,输入为经过双三次

插值得到的3通道RGB图像,第一个卷积层采用

128个大小为9×9的较大卷积核对输入的低分辨

图像进行特征块提取,随后的卷积层均采用64个

大小为3×3的卷积核进行非线性映射,最后一个

卷积层采用3个大小为5×5的卷积核进行超分辨

图像的重建。在所提网络结构中,自注意力层连

续置于非线性映射过程中的最后三个卷积层之

后,以获取图像的全局特征,使得生成图像的每个

局部 像 素 点 与 图 像 的 全 部 像 素 点 都 产 生 依 赖

关系。

图1 SADeepNet的整体结构

Fig 
 

1 Overall
 

structure
 

of
 

SADeepNet

3.2 自注意力层

自注意力层结构如图2所示。自注意力层的输

入为网络中上一个卷积层的输出特征图,记为x。
在自注意力层中,首先输入特征图x 分别通过3个

1×1卷积和3个不同的映射函数f(x)=Wfx+bf、
g(x)=Wgx+bg 和h(x)=Whx+bh,得到三组特

征图F(x)、G(x)和H(x),计算公式分别为

F(x)=Wfx+bf, (1)

G(x)=Wgx+bg, (2)

H(x)=Whx+bh。 (3)
  接着对F(x)与转置后的G(x)进行矩阵乘法,
再通过一个Softmax函数得到输入特征图x 中两

两像素间的权重依赖关系,以此来计算 F(x)和
G(x)间 的 相 似 度,获 得 注 意 力 特 征 图 M (x)。
M(x)的计算过程可以表示为

  Mi',j'(x)=
expF(xi')TG(xj')  

∑
j'
expF(xi')TG(xj')  

,
 

  
 

(4)

式中:Mi',j'(x)为F(x)中第i'个元素和G(x)中第

j'个元素间的相似度。随后对H(x)与注意力特征

图M(x)进行矩阵乘法,其结果经v(x)=Wvx+bv

映射后,与自注意力层输入x 拼接,得到自注意力

层的输出O(x)。其计算过程为

O(x)=Wv H(x)M(x)  +bv+x。 (5)

  通过对自注意力层的分析可知,自注意力机制

能捕获到图像中任意两个像素点间的依赖关系,因
此可以在图像重建过程中引入全局特征,增强重建

图像中局部区域的层次感,提升重建图像的质量,使
得整个图像的视觉效果更好。

3.3 损失函数

所提方法所采用的损失函数表达式为

L=αLmse+βLp, (6)
式中:L 为总的损失函数;Lmse 为图像的像素级损

失函数;Lp 为图像的感知损失;
 

α、β分别为不同损
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图2 自注意力层结构

Fig 
 

2 Structure
 

of
 

self-attention
 

layer

失对应的权重大小。

1)图像像素级损失,即重建图像Y'和真实高分

辨率图像Y 对应像素点的方均差。图像的像素级

损失Lmse 可以表示为

Lmse(Y',Y)=
1

WH∑
W

i=1
∑
H

j=1

(Y'i,j -Yi,j)2, (7)

式中:Y'i,j 和Yi,j 分别为重建图像和真实高分辨图

像中(i,j)处的像素值;W、H 分别为高分辨图像的

宽度和高度。

2)感知损失:通过卷积网络分别对重建图像Y
  

'
和真实高分辨图像Y 提取一组特征,要求这两组特

征尽可能相似,同样采用方均误差来衡量对应特征

的相似度。感知损失[8]能获得图像感知和语义上的

差距,从而增强图像的纹理细节信息。采用VGG-19
网络[29]作为提取图像特征的卷积网络,将全连接层

之前的最后一个卷积层的输出作为特征,用φ5,4 表

示该输出特征。则感知损失Lp 可以表示为

Lp=
1

WH∑
W

i=1
∑
H

j=1
φ5,4(Y'i,j)-φ5,4(Yi,j)  2。(8)

4 实验结果及分析
 

4.1 数据集介绍

从用于ImageNet竞赛的ILSVRC2012大型图

像分类数据集中选取了3类数据作为本次实验数

据,分 别 为 飞 机 (Plane)、椅 子 (Chair)和 蝴 蝶

(Butterfly),每个类别均有1300张图像,对每个类

别都进行放大倍数为×2和×3的两组实验。对于

×2实验,首先对1300张图像进行双三次插值得到

128×128大小图像,选取其中的1000张图像作为

训练图像,对剩余的300张图像再次插值到64×64
大小作为低分辨测试图像。对于×3实验,首先对

1300张图像进行双三次插值得到126×126大小图

像,选取其中的1000张图像作为训练图像,对剩余

的300张图像再次插值到42×42大小作为低分辨

测试图像。

4.2 实验环境及参数配置

分别对3类数据集各进行×2和×3两种放大

倍数处理共计6组实验。本实验在训练过程中的更

新次数为300轮。训练时采用Adam优化器对网络

的权重参数进行更新,更新过程中初始学习率设

置为0.002,指数衰减率设置为β1=0.5,β2=0.9。
对不同损失函数的权重进行多次尝试,得到最优的

权重为α=10,β=1。
在训练过程中,会对1000张训练图像进行随机

小块截取,截取的小块大小为65×65,每张图像截

取16个小块,共有16000个小块,这些小块组成了

训练集中的高分辨图像,对这些小块进行下采样得

到训练集中的低分辨图像。网络中的第一个卷积层

和最后一个卷积层均不进行填充补0处理,因此在

训练过程中从输入到输出,图像尺寸会减小。在测

试过程中,第一个卷积层和最后一个卷积层均进行

填充补0处理,因此在测试过程中不会影响输出图

像的大小。
采用的硬件平台处理器为IntelCore

 

i7-8700
 

CPU,
主频为3.2GHz,内存大小为32GB,显卡型号为

GeForce
 

RTX
 

2080。软件平台为Ubuntu
 

18.04,所采

用的编程语言为Python
 

3.6,在神经网络编程中采

用目前比较流行的Pytorch库。

4.3 实验结果分析

对 所 提 SADeepNet、Bicubic 插 值 方 法、

SRCNN、FSRCNN的性能进行对比,主要从图像的
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视觉效果和客观评价指标两方面对实验结果进行分

析。其中,采用的客观评价指标包括:峰值信噪比

(PSNR)衡量参考图像与重建图像之间的像素相似

性;结构相似性(SSIM)[30]从亮度、对比度及结构三

个方面对重建图像进行评价。
图3展示了放大倍数为×2时,飞机数据集中

一张图像通过不同方法得到的重建结果。可以看

出:与 Bicubic、SRCNN、FSRCNN 的重建结 果 相

比,SADeepNet得到的重建图像中飞机轮廓更加清

晰,且飞机的后轮、机翼都更加接近真实高分辨图

像,边缘结构层次更好。整体来看,SADeepNet得

到的重建结果纹理细节信息丰富,整体图像视觉效

果更好。
图4展示了放大倍数为×2时,椅子数据集中

一张图像通过不同方法得到的重建结果。与其他方

法相比,SADeepNet方法得到的图像中椅子更加清

晰,视觉效果更好,重建出了更多的细节纹理,图像

的层次更加合理。

图3 不同方法重建的飞机图像。(a)经放大显示的低分辨输入图像;
 

(b)Bicubic;
  

(c)SRCNN;
 

(d)FSRCNN;
 

(e)SADeepNet;
 

(f)真实高分辨图像

Fig 
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 b 
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 f 
 

high-resolution
 

original
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图4 不同方法重建的椅子图像。(a)经放大显示的低分辨输入图像;(b)Bicubic;
 

(c)SRCNN;
 

(d)FSRCNN;(e)SADeepNet;
(f)真实高分辨图像

Fig 
 

4 Chair
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  图5展示了放大倍数为×3时,蝴蝶数据集中

一张图像通过不同方法得到的重建结果。可以看

出,与其他方法相比,SADeepNet能对蝴蝶的边缘

进行增强,特别是翅膀细节部分更加接近高分辨原

图,重建图像的层次更加合理。
表1、2分别展示了3类数据集在不同放大倍数

下的 PSNR和SSIM 对比。通过对比可以发现:

Bicubic方法得到的结果最差;SADeepNet在不同

数据和不同放大倍数下均超越了其他对比方法,各

项指标均有不同程度的提升。这进一步证明,所提

方法对重建结果有提升作用。

图5 不同方法重建的蝴蝶图像。(a)经放大显示的低分辨输入图像;(b)Bicubic;
 

(c)SRCNN;
 

(d)FSRCNN;
 

(e)SADeepNet;(f)真实高分辨图像

Fig 
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 f 
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表1 不同方法的PSNR对比

Table
 

1 PSNR
 

comparison
 

of
 

different
 

methods
 

unit 
 

dB

Dataset Bicubic SRCNN FSRCNN SADeepNet

Plane(×2) 19.99 21.16 21.37 22.10

Plane(×3) 18.39 19.21 20.08 21.22

Chair(×2) 18.40 18.55 18.96 19.67

Chair(×3) 17.32 17.92 18.04 18.46

Butterfly(×2) 16.38 16.81 17.13 17.91

Butterfly(×3) 16.23 16.72 17.07 17.75

表2 不同方法的SSIM对比

Table
 

2 SSIM
 

comparison
 

of
 

different
 

methods

Dataset Bicubic SRCNN FSRCNN SADeepNet

Plane(×2) 0.66 0.70 0.71 0.73

Plane(×3) 0.62 0.64 0.66 0.69

Chair(×2) 0.55 0.57 0.59 0.63

Chair(×3) 0.52 0.52 0.55 0.58

Butterfly(×2) 0.56 0.57 0.59 0.64

Butterfly(×3) 0.53 0.55 0.58 0.60
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5 结  论

针对现有超分辨方法重建的图像缺乏细节信息

和结构层次的问题,提出了一种基于自注意力机制

的深度神经网络SADeepNet。该方法在非线性映

射时强化局部位置与图像中所有位置间的依赖关

系,以此在重建过程中引入图像的全局特征,增强图

像层次。同时在训练时,联合使用基于 VGG网络

的感知损失和图像的像素级误差损失,强化网络对

图像细节信息的重建能力。ImageNet数据集中飞

机、椅子、蝴蝶3类数据集上的6组对比实验表明,
相比于插值方法、SRCNN、FSRCNN,所提方法不

仅在客观评价指标PSNR和SSIM 上有所提高,且
在图像视觉效果上也有较大提升。下一步,将结合

深度网络特性继续对自注意力机制在网络中的应用

进行研究,以提高深度网络的超分辨重建性能。
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