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自适应残差注意力的轻量级图像超分辨率重建模型

江明，肖庆生，易见兵*，曹锋
江西理工大学信息工程学院，江西 赣州 341000

摘要 单幅图像超分辨率重建在众多领域应用广泛，然而现有算法大多通过扩展卷积神经网络深度和宽度来提取更多

特征细节，导致算法计算复杂度的提高和模型参数量的增大。为解决上述问题，提出一种自适应残差注意力的轻量级超

分辨率网络算法。首先通过改进坐标注意力网络，生成了关注高频位置信息的注意力特征图；接着将改进的自适应残差

注意力信息提取模块和坐标注意力模块双支路并行连接，使输出的特征信息包含更多图像细节；同时采用多尺度上采样

方法，使训练得到的网络模型（单次训练）一次输出多个不同尺度的超分辨率图片。通过和经典的轻量级超分辨率算法

比较，所提算法得到的 4倍重建图片在 4个公共数据集上的平均峰值信噪比（PSNR）提高了 1. 06 dB，模型参数量减少了

59%，图像观感更为清晰，包含更多高频细节。
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Lightweight Super-Resolution Image-Reconstruction Model with
Adaptive Residual Attention

Jiang Ming, Xiao Qingsheng, Yi Jianbing*, Cao Feng
School of Information Engineering, Jiangxi University of Science and Technology,

Ganzhou 341000, Jiangxi, China

Abstract Super-resolution single-image reconstruction is widely used in many fields; however, most existing algorithms
extract more feature details by extending the depth and width of the convolutional neural network, which increases the
computational complexity as well as number of model parameters. To solve these problems, a lightweight super-resolution
network algorithm with adaptive residual attention is proposed herein. This algorithm first generates an attention feature
map, which focuses on high-frequency location information by improving the coordinate attention network, and then
connecting the improved adaptive residual attention information-extraction module and coordinate attention module in
parallel to obtain more image details in the output feature information. The multiscale upsampling method was used to
enable the trained network model (single training) to output multiple super-resolution images with different scales at once.
Compared with the classical lightweight super-resolution algorithm, the fourfold reconstructed image obtained using the
proposed algorithm has an average peak signal-to-noise ratio (PSNR) improvement of 1. 06 dB on four common datasets
and the number of model parameters is reduced by 59%. Further, the image obtained using the proposed algorithm is
clearer and contains more high-frequency details.
Key words image super-resolution; lightweight; attention mechanism; convolutional neural network; residual learning

1 引 言

单幅图像超分辨率（SISR）是一种从低分辨率

（LR）图像生成高分辨率（HR）图像的方法，该方法能

够使生成图像具有较高的视觉质量和较好的纹理细

节。由于 SISR的复杂性和在改善图像细节和纹理方

面的实用价值，在当前该领域被广泛研究。超分辨率

（SR）对于许多设备，如高清电视、电脑显示器、照相

机、智能手机、平板电脑，都是至关重要的。此外，它还

被应用于各种计算机视觉领域，如目标检测［1］、医学成
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像［2-3］、安全和监视成像［4］、人脸识别、遥感图像等。

自从 Dong等［5］提出 SRCNN算法以来，基于深度

学习的 SR算法开始逐渐出现。SRCNN将一个经上

采样后的低分辨率图像作为输入，经过三层卷积得到

重建后的高分辨率图像，这种把上采样后的图像作为

输入的方法需要额外的计算开销。为了解决上述问

题，FSRCNN［6］和 ESPCN［7］通过对网络最后输出的特

征图进行上采样，减少了大量计算和运行时间。与

SRCNN算法的先上采样方法相比，后上采样策略能

显著降低内存，但是由于没有足够的深层网络，没有提

取到更深的特征信息，导致网络性能不足。Kim等［8］

提出的 VDSR算法通过添加 20层卷积来增加网络深

度，并使用残差学习来缓解训练压力。为了减少模型

参数，Kim等［9］随后又提出了深度递归卷积网络，避免

在增加网络深度的同时引入额外的参数，为了解决训

练问题，作者采用了递归监督策略和跳跃连接。同样

Tai等［10］提出深度递归残差网络，使用参数共享策略

减少了深层网络参数，随后又在MemNet［11］中提出了

一种用于更深层网络的记忆模块，解决了 84层卷积的

长期依赖问题。Lim等［12］通过扩展网络大小和去除残

差块中的批量归一化层来增强残差块，从而得到增强

型深度超分辨率网络（EDSR）。Zhang等［13］提出了带

有残差结构和密集跳跃连接的密集残差网络（RDN），

该网络能够充分利用层次结构特征。

上述方法通过增加网络深度实现了更高的峰值信

噪比（PSNR），但是参数量和计算量都有较大增加，由

此可能导致过拟合和对实际应用的限制。为解决上述

问题，本文提出了一种基于自适应残差注意力的轻量

级网络结构的超分辨率算法（ARASR），主要工作如

下。1）在数据预处理中，将大图片裁剪成小尺寸图片

作为输入，起到扩增数据集的作用，以减小过拟合的风

险，且小尺寸图片能减少模型计算量。2）在网络结构

的设计中，首先改进坐标注意力网络，使该网络不仅可

以学习各个通道间的关系，还考虑了空间位置信息，生

成关注高频位置信息的空间选择性注意力特征图；接

着将改进的自适应残差注意力信息提取模块和坐标注

意力模块双支路并行连接，使特征信息有效融合，达到

输出的特征信息包含更多图像细节的目的。3）上采样

模块通过亚像素级卷积和残差学习技术结合全局和局

部特征，将低频特征转换为高频特征，同时多尺度上采

样方法可以使训练得到的网络模型（单次训练）一次输

出多个不同尺度的图片，由此可以节省大量的训练

时间。

2 所提方法内容

2. 1 网络结构概述

所提网络结构如图 1所示，主要通过级联非线性

特征映射模块和上采样重建模块来实现算法。 ILR和
ISR分别代表模型的输入和最后的输出，使用一个卷积

核大小为 3×3的卷积层来提取输入 LR图像的浅层

特征 F 0：

F 0 = Conv3× 3 ( ILR)。 （1）

采用 3×3卷积的目的是使用更少的参数来构建

轻量级网络，同时在超分辨率任务中，特别是在第一

层不宜采用感受野较大的核。由于下采样图像中的

每个像素对应于原始图像中的一个小区域，因此在训

练过程中大的感受野可能会引入不相关的信息。浅

层特征 F 0 经过非线性特征映射模块完成信息提取，

该 模 块 由 20 个 自 适 应 残 差 注 意 力 信 息 提 取 模 块

（ARB）构成，在经过第 n个自适应残差注意力信息提

取模块时，特征 X n 是从先前块输出特征 X n- 1 中提取

到的，公式为

X n= g nARB (X n- 1)， （2）
式中：g nARB 表示第 n个自适应残差注意力信息提取模

图 1 自适应残差注意力超分辨率网络结构

Fig. 1 Adaptive residual attention super-resolution network structure

块。从最后一个残差注意力信息提取模块中获得的特

征 XL会经多尺度上采样模块，

X tail = F tail(XL)， （3）
式中：F tail表示多尺度上采样模块，用于将 XL上采样到

目标特征 X tail。该模块集成非线性映射模块产生的多

频信息，并使用亚像素卷积对图像进行上采样。亚像

素卷积（sub-pixel）出现在 ESPCN［7］中，作为上采样的

一种方式，目的是使用亚像素卷积对一张低分辨率图

像的特征图各通道间的像素进行重排列，得到对应的

高分辨率图像。为了使映射学习更容易，引入原始低

频信息，保持低频精度，采用与 F tail相同分量的双线性

插值模块 F skip，获得全局信息 X skip：

X skip = F skip ( ILR)。 （4）
最后，目标图像 ISR由 X skip和 X tail相加获得：

ISR = X tail + X skip。 （5）
表 1展示了所提网络结构中卷积核的参数设置，

其中“ARB”表示自适应残差注意力信息提取模块，数

量为 20个，分为两个分支，其中一个为“RB”残差分

支，另一个为“CoordA”坐标注意力分支；“kernel_size”
表示卷积核大小；“ input_channel”和“output_channel”
分别表示每个卷积核的输入通道数和输出通道数。另

外在所提算法中上采样使用“pixelshuffle”亚像素卷积

方法对输入图像进行放大，损失函数使用 L1正则化方

法对算法进行约束。

2. 2 坐标注意力

坐标注意力通过对特征图的水平方向和垂直方向

进行一维全局平均池化，在两个方向上都生成了具有

空间方向的特征图，然后经过不同的卷积运算，生成关

注位置信息的特征图。目前存在的基于注意力机制的

超分辨率网络模型通常使用的是通道注意力网络和空

间注意力网络，这两种网络虽然能显著提高模型性能，

但位置信息却没有被考虑进去，而位置信息对生成空

间选择性注意力特征图非常重要。受文献［14］启发，

对其中的坐标注意力网络进行改进：由于图像的色彩

分布信息经批量归一化层后被归一化，破坏了原本对

比度信息，因此在该网络中去除其中的批量归一

化层。

如图 2所示，X表示经 1×1卷积后的形状大小为

（c，64，64）的输入特征，c表示通道数，64表示图像高

和宽。分别对输入特征图的水平方向和垂直方向进行

二元自适应平均池化（AdaptiveAvgPool2d）；通过从特

征空间中自适应地提取特征的平均值来平滑和消除

LR图像中的噪声，降低维数，并保留重要信息；使用两

个空间上的池化核（H，1）和（1，W）分别沿横坐标和

纵坐标对每个通道进行编码。输入 X的高度为 h，第 c
个通道的输出 Y表示为

Y h
c ( h )=

1
W ∑

0≤ i<W

X c( )h，i 。 （6）

同理，输入 X的宽度为 w，第 c个通道的输出 Y表

示为

Y w
c (w )=

1
H ∑0≤ j< H

X c( )j，w 。 （7）

通过自适应池化层后，得到一对对位置信息敏

感的特征图 Y h 和 Y w，两者具有与输入 X 相同的通道

数，形状大小分别为（c，64，1）和（c，1，64），然后对 Y h

和 Y w 进行合并操作，并通过一个 1×1的卷积操作

得到 f：

f= δ{Conv1× 1[Cat (Y h，Y w ) ] }， （8）
式中：Cat ( ⋅ )表示合并操作；δ表示H_Sigmoid非线性

激活函数。然后输入 f沿空间维度分成两个独立张量

f h 和 f w，分别经两个 1×1卷积层，转换成与输入 X具

表 1 所提网络结构的参数设置

Table 1 Parameter setting of the proposed network structure

图 2 坐标注意力

Fig. 2 Coordinate attention



1610007-3

研究论文 第 59 卷 第 16 期/2022 年 8 月/激光与光电子学进展

块。从最后一个残差注意力信息提取模块中获得的特

征 XL会经多尺度上采样模块，

X tail = F tail(XL)， （3）
式中：F tail表示多尺度上采样模块，用于将 XL上采样到

目标特征 X tail。该模块集成非线性映射模块产生的多

频信息，并使用亚像素卷积对图像进行上采样。亚像

素卷积（sub-pixel）出现在 ESPCN［7］中，作为上采样的

一种方式，目的是使用亚像素卷积对一张低分辨率图

像的特征图各通道间的像素进行重排列，得到对应的

高分辨率图像。为了使映射学习更容易，引入原始低

频信息，保持低频精度，采用与 F tail相同分量的双线性

插值模块 F skip，获得全局信息 X skip：

X skip = F skip ( ILR)。 （4）
最后，目标图像 ISR由 X skip和 X tail相加获得：

ISR = X tail + X skip。 （5）
表 1展示了所提网络结构中卷积核的参数设置，

其中“ARB”表示自适应残差注意力信息提取模块，数

量为 20个，分为两个分支，其中一个为“RB”残差分

支，另一个为“CoordA”坐标注意力分支；“kernel_size”
表示卷积核大小；“ input_channel”和“output_channel”
分别表示每个卷积核的输入通道数和输出通道数。另

外在所提算法中上采样使用“pixelshuffle”亚像素卷积

方法对输入图像进行放大，损失函数使用 L1正则化方

法对算法进行约束。

2. 2 坐标注意力

坐标注意力通过对特征图的水平方向和垂直方向

进行一维全局平均池化，在两个方向上都生成了具有

空间方向的特征图，然后经过不同的卷积运算，生成关

注位置信息的特征图。目前存在的基于注意力机制的

超分辨率网络模型通常使用的是通道注意力网络和空

间注意力网络，这两种网络虽然能显著提高模型性能，

但位置信息却没有被考虑进去，而位置信息对生成空

间选择性注意力特征图非常重要。受文献［14］启发，

对其中的坐标注意力网络进行改进：由于图像的色彩

分布信息经批量归一化层后被归一化，破坏了原本对

比度信息，因此在该网络中去除其中的批量归一

化层。

如图 2所示，X表示经 1×1卷积后的形状大小为

（c，64，64）的输入特征，c表示通道数，64表示图像高

和宽。分别对输入特征图的水平方向和垂直方向进行

二元自适应平均池化（AdaptiveAvgPool2d）；通过从特

征空间中自适应地提取特征的平均值来平滑和消除

LR图像中的噪声，降低维数，并保留重要信息；使用两

个空间上的池化核（H，1）和（1，W）分别沿横坐标和

纵坐标对每个通道进行编码。输入 X的高度为 h，第 c
个通道的输出 Y表示为

Y h
c ( h )=

1
W ∑

0≤ i<W

X c( )h，i 。 （6）

同理，输入 X的宽度为 w，第 c个通道的输出 Y表

示为

Y w
c (w )=

1
H ∑0≤ j< H

X c( )j，w 。 （7）

通过自适应池化层后，得到一对对位置信息敏

感的特征图 Y h 和 Y w，两者具有与输入 X 相同的通道

数，形状大小分别为（c，64，1）和（c，1，64），然后对 Y h

和 Y w 进行合并操作，并通过一个 1×1的卷积操作

得到 f：

f= δ{Conv1× 1[Cat (Y h，Y w ) ] }， （8）
式中：Cat ( ⋅ )表示合并操作；δ表示H_Sigmoid非线性

激活函数。然后输入 f沿空间维度分成两个独立张量

f h 和 f w，分别经两个 1×1卷积层，转换成与输入 X具

表 1 所提网络结构的参数设置

Table 1 Parameter setting of the proposed network structure

Layer_name
Conv1

［ARB］×20
（RB）

［ARB］×20
（CoordA）

Upconv1
Upconv2
Conv_out

Kernel_size
（3，3）
（1，1）
（3，3）
（3，3）
（1，1）
（1，1）
（1，1）
（1，1）
（1，1）
（3，3）
（3，3）
（3，3）

Input_channel
3
3
32
32
64
32
16
16
64
64
64
64

Output_channel
64
32
32
32
32
16
32
32
64
256
256
3

图 2 坐标注意力

Fig. 2 Coordinate attention
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有相同通道数的张量，得到

gh= σ [Conv1× 1 ( f h) ]， （9）

gw= σ [Conv1× 1 ( f w ) ]， （10）
式中：σ表示 Sigmoid函数。输出的 gh 和 gw 作为注意

力权重，最后从坐标注意力模块输出的 Y表示为

Yc( i，j)= Xc( i，j) ∗g hc ( i) ∗g wc ( j)。 （11）
通过 Set14数据集中的“baboon”图像在不同网络

层下的注意力图的热力图来表示坐标注意力对图像高

频 细 节 部 分 的 影 响 ，如 图 3 所 示 ，block1，block9，
block15，block20分别表示第 1，9，15，20个 ARB的输

出图像，在输出特征时采用 Sigmoid函数使特征值约

束到［0，1］，图像越亮的部分表示注意力更加关注的地

方。从图 3可以看到，在低层次网络中注意力更加关

注图像的整体轮廓，在网络深层处，注意力更加倾向于

图像的高频细节，由此说明该坐标注意力对高频细节

位置信息有更强的关注度。

2. 3 自适应残差注意力信息提取模块

文献［15］提出的自矫正卷积通过拆分特征通道，

使用两个分支对输入特征进行不同功能的处理。自矫

正分支通过注意力模块得到注意力特征图，卷积分支

则进行常规特征提取，将两者的特征融合作为最后输

出，自矫正分支可以仅关注注意力图的位置信息，减少

额外的学习参数。由于低分辨率图像包含大量的低频

信息和少量的高频信息，低频信息往往更容易学习，同

时为了更好地使模型学习到高频信息，采用残差块中

的跳跃连接将低频信息与输出特征相加，使模型直接

学习更复杂的高频信息，同时缓解训练压力。因此受

自矫正卷积［15］启发，提出了自适应残差注意力信息提

取模块，它是组成非线性映射模块的核心，与单一信息

流的设计不同，自适应残差注意力信息提取模块主要

采用残差模块与坐标注意力模块并行的模式，残差模

块负责提取 LR图像的特征信息，坐标注意力分支能

自适应生成对位置信息敏感的特征图，然后对特征信

息进行融合获得更好的结果。如图 4所示，图中“RB”
表示残差块，“CoordAttention”表示坐标注意力模块，

输入特征 X n- 1在经过两条支路前，会经过 1×1卷积层

f 1和 f 2，它们的主要作用是分离通道，实现降维并减少

运算量，表达式为

H 1 = f 1 (X n- 1)， （12）
H 2 = f 2(X n- 1)， （13）

式中：H 1，H 2 分别表示两条支路经过 1×1卷积的输

出。H 1，H 2分别经过残差模块和坐标注意力后，对输

出特征进行融合，最后融合结果经过一个 1×1卷积层

f 3，采用跳跃连接的方式缓解梯度消失的问题，生成最

后的 X n：

X n= f 3[RB (H 1)，CA (H 2) ]+ X n- 1， （14）
式中：RB ( ·)表示残差模块的输出；CA ( ·)表示坐标注

意力的输出；[，]表示将两个输出特征拼接。

2. 4 损失函数

使用L1损失函数优化网络，相比均方误差（MSE）损
失，L1损失对相对误差的惩罚力度更小，对图像纹理细节

重建效果会更好。给定训练集{ I mLR，I mHR}
M

m=1
，其中 I mLR，I mHR

图 3 不同网络层下的注意力图热力图

Fig. 3 Heat maps of attention map under different network layers

图 4 自适应残差注意力信息提取模块

Fig. 4 Adaptive residual attention information extraction module

分别表示低分辨率图像和高分辨率图像，M表示批量训

练集大小，参数集为 θ，所提算法的损失函数表达式为

L (θ)= 1
M ∑m= 1

M

|| fARASR ( )I mLR - I mHR ， （15）

式中：fARASR表示所提网络模型。

3 实验

3. 1 实验环境

实 验 的 硬 件 环 境 为 ：CPU 主 频 3. 6 GHz，内 存

32 GB，显卡为 NVIDIA RTX 2080Ti。软件环境为：

操作系统为 Ubuntu18. 04，深度学习框架为 Pytorch，
编程语言为 Python3. 7。
3. 2 数据集及参数设置

使用公共数据集DIV2K［16］中的 800张高质量RGB
训练图片作为训练集，Set5［17］、Set14［18］、BSD100［19］、
Urban100［20］四个数据集作为标准测试集，其中，Set5、
Set14和 BSD100包含自然场景图片，Urban100包含具

有挑战性的城市场景图像，细节分布在不同频段。通过

90°，180°，270°旋转和水平翻转进行数据增强。为了评

估模型性能，在 YCbCr通道的 Y通道（即亮度）上计算

峰值信噪比（PSNR）和结构相似性（SSIM）。

在训练阶段，采用 Adam算法对模型收敛速度进

行优化；参数设置为 β1 = 0.9，β2 = 0.999，ε= 10-8；初
始学习率设置为 1×10−4，每 200个 epoch学习率减半，

模型总共训练 600个 epoch；batchsize设置为 32，放大

因 子 为 2×、3×、4×，分 别 使 用 大 小 为 128×128、
192×192、256×256的HR子图作为标签，64×64大小

的 LR子图作为输入。

3. 3 实验结果与分析

3. 3. 1 客观评估结果与分析

1）算法中改进模块的性能评估

为了验证所提算法中的自适应残差注意力信息提

取模块的有效性和改进坐标注意力网络的可行性，为

了保证实验的公平性，以 EDSR算法［12］作为基准模型，

设置模块数都为 16。“Baseline”表示 EDSR基准模型，

由 16个残差模块构成；“Baseline+CA”表示残差模块

与通道注意力模块级联；“Baseline+CoordA”表示残

差模块与坐标注意力模块级联；“ARASR”表示残差

模块与坐标注意力模块并行连接，也是本文采用的网

络结构。为了训练公平性，实验都训练了 5×105迭代

轮数。表 2显示了不同模块组合在 4倍放大时在 Set5
数据集上的 PSNR值，可以发现，所提自适应残差注意

力信息提取模块ARASR对比其他算法在参数量上有

明显减少，PSNR值也有一定的提高，由此证明了自适

应残差注意力信息提取模块的有效性。

2）算法中ARB模块数量对模型性能的影响

为了探究模型网络深度对模型性能的影响，分别

选取 16，18，20，22个 ARB模块数量用于实验，图 5表

示了含有不同ARB模块数量的模型在 Set14数据集上

的 PSNR值，可以看出在网络不够深的情况下 PSNR
值偏低，原因可能是网络没有提取足够深层的特征，导

致模型无法学习到图像的高频细节；在网络加深到一

定层后，继续加深不会提高 PSNR值；在 ARB模块数

量为 20时，PSNR值最高，模型提取特征能力趋于饱

和，因此最终选取ARB模块数量为 20。
3）算法整体性能评估

为评估所提算法的性能，采用所提算法得到的结

果 与 SRCNN［5］ 、FSRCNN［6］ 、VDSR［8］ 、DRCN［9］ 、

LapSRN［21］ 、DRRN［10］ 、CARN［22］ 、MemNet［11］ 、

SRMDNF［23］、EDSR-baseline［19］算法的实验结果进行

对比，分别比较了 2×，3×，4×三种放大倍数下的

PSNR、SSIM值及参数量大小。

表 3分别展示了不同放大倍数下的模型参数量和

客观质量评价指标值。可以看出：在 3种放大倍数下，

所提ARASR相比其他算法的 PSNR和 SSIM值都有一

定的提高，特别是在放大倍数为 2时，对比基准模型

EDSR，在 四 个 数 据 集 上 的 PSNR 值 分 别 提 高 了

0. 03 dB，0. 14 dB，0. 03 dB，0. 26 dB，可以看到本文模型

在复杂场景 Urban100数据集中表现更为出色；同时在

参数量上，比 CARN和基准模型 EDSR各减少了 818×
103，596×103。为了探究网络的宽度对模型性能的影

响，设置了两组实验，参数条件为：ARASR-s算法的

ARB网络的模块数量为 20，输入通道数为 40；所提算法

图 5 ARB模块数量对模型性能的影响

Fig. 5 Effect of number of ARB modules on
model performance

表 2 放大倍数为 4时，不同模块组合的参数量及在 Set5数据

集下的 PSNR值

Table 2 Number of parameters of different module combinations
and PSNR values under Set5 dataset at a magnification

of 4
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分别表示低分辨率图像和高分辨率图像，M表示批量训

练集大小，参数集为 θ，所提算法的损失函数表达式为

L (θ)= 1
M ∑m= 1

M

|| fARASR ( )I mLR - I mHR ， （15）

式中：fARASR表示所提网络模型。

3 实验

3. 1 实验环境

实 验 的 硬 件 环 境 为 ：CPU 主 频 3. 6 GHz，内 存

32 GB，显卡为 NVIDIA RTX 2080Ti。软件环境为：

操作系统为 Ubuntu18. 04，深度学习框架为 Pytorch，
编程语言为 Python3. 7。
3. 2 数据集及参数设置

使用公共数据集DIV2K［16］中的 800张高质量RGB
训练图片作为训练集，Set5［17］、Set14［18］、BSD100［19］、
Urban100［20］四个数据集作为标准测试集，其中，Set5、
Set14和 BSD100包含自然场景图片，Urban100包含具

有挑战性的城市场景图像，细节分布在不同频段。通过

90°，180°，270°旋转和水平翻转进行数据增强。为了评

估模型性能，在 YCbCr通道的 Y通道（即亮度）上计算

峰值信噪比（PSNR）和结构相似性（SSIM）。

在训练阶段，采用 Adam算法对模型收敛速度进

行优化；参数设置为 β1 = 0.9，β2 = 0.999，ε= 10-8；初
始学习率设置为 1×10−4，每 200个 epoch学习率减半，

模型总共训练 600个 epoch；batchsize设置为 32，放大

因 子 为 2×、3×、4×，分 别 使 用 大 小 为 128×128、
192×192、256×256的HR子图作为标签，64×64大小

的 LR子图作为输入。

3. 3 实验结果与分析

3. 3. 1 客观评估结果与分析

1）算法中改进模块的性能评估

为了验证所提算法中的自适应残差注意力信息提

取模块的有效性和改进坐标注意力网络的可行性，为

了保证实验的公平性，以 EDSR算法［12］作为基准模型，

设置模块数都为 16。“Baseline”表示 EDSR基准模型，

由 16个残差模块构成；“Baseline+CA”表示残差模块

与通道注意力模块级联；“Baseline+CoordA”表示残

差模块与坐标注意力模块级联；“ARASR”表示残差

模块与坐标注意力模块并行连接，也是本文采用的网

络结构。为了训练公平性，实验都训练了 5×105迭代

轮数。表 2显示了不同模块组合在 4倍放大时在 Set5
数据集上的 PSNR值，可以发现，所提自适应残差注意

力信息提取模块ARASR对比其他算法在参数量上有

明显减少，PSNR值也有一定的提高，由此证明了自适

应残差注意力信息提取模块的有效性。

2）算法中ARB模块数量对模型性能的影响

为了探究模型网络深度对模型性能的影响，分别

选取 16，18，20，22个 ARB模块数量用于实验，图 5表

示了含有不同ARB模块数量的模型在 Set14数据集上

的 PSNR值，可以看出在网络不够深的情况下 PSNR
值偏低，原因可能是网络没有提取足够深层的特征，导

致模型无法学习到图像的高频细节；在网络加深到一

定层后，继续加深不会提高 PSNR值；在 ARB模块数

量为 20时，PSNR值最高，模型提取特征能力趋于饱

和，因此最终选取ARB模块数量为 20。
3）算法整体性能评估

为评估所提算法的性能，采用所提算法得到的结

果 与 SRCNN［5］ 、FSRCNN［6］ 、VDSR［8］ 、DRCN［9］ 、

LapSRN［21］ 、DRRN［10］ 、CARN［22］ 、MemNet［11］ 、

SRMDNF［23］、EDSR-baseline［19］算法的实验结果进行

对比，分别比较了 2×，3×，4×三种放大倍数下的

PSNR、SSIM值及参数量大小。

表 3分别展示了不同放大倍数下的模型参数量和

客观质量评价指标值。可以看出：在 3种放大倍数下，

所提ARASR相比其他算法的 PSNR和 SSIM值都有一

定的提高，特别是在放大倍数为 2时，对比基准模型

EDSR，在 四 个 数 据 集 上 的 PSNR 值 分 别 提 高 了

0. 03 dB，0. 14 dB，0. 03 dB，0. 26 dB，可以看到本文模型

在复杂场景 Urban100数据集中表现更为出色；同时在

参数量上，比 CARN和基准模型 EDSR各减少了 818×
103，596×103。为了探究网络的宽度对模型性能的影

响，设置了两组实验，参数条件为：ARASR-s算法的

ARB网络的模块数量为 20，输入通道数为 40；所提算法

图 5 ARB模块数量对模型性能的影响

Fig. 5 Effect of number of ARB modules on
model performance

表 2 放大倍数为 4时，不同模块组合的参数量及在 Set5数据

集下的 PSNR值

Table 2 Number of parameters of different module combinations
and PSNR values under Set5 dataset at a magnification

of 4

Module

Baseline
Baseline+CA

Baseline+CoordA
ARASR（ours）

Number of
parameters /103

1517
1526
1544
922

PSNR /dB

25. 98
26. 02
26. 03
26. 09
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（ARASR）的 ARB网络的模块数量为 20，输入通道数

为 64。从表 3可以看出，网络的宽度对模型参数量的影

响巨大，在放大倍数为 4时，对比ARASR，ARASR-s参
数量减少了 60%，但模型性能有所下降。

表 3 四种数据集上，不同 SR算法在 2×、3×和 4×上的平均 PSNR和 SSIM
Table 3 Average PSNR and SSIM of different SR algorithms under 2×, 3×, and 4× magnification on the four datasets

Method

Bicubic
SRCNN
FSRCNN
VDSR
DRCN
LapSRN
DRRN
MemNet

EDSR-baseline
SRMDNF
CARN
ARASR-s
ARASR
Bicubic
SRCNN
FSRCNN
VDSR
DRCN
LapSRN
DRRN
MemNet

EDSR-baseline
SRMDNF
CARN
ARASR-s
ARASR
Bicubic
SRCNN
FSRCNN
VDSR
DRCN
LapSRN
DRRN
MemNet

EDSR-baseline
SRMDNF
CARN
ARASR-s
ARASR

Scale

2×

3×

4×

Number of
parameters /103

57
13
666
1774
251
298
678
1370
1511
1592
307
774

57
13
666
1774
502
298
678
1555
1528
1592
379
959

57
13
665
1774
813
297
678
1518
1552
1592
365
922

Set5
PSNR /dB SSIM
33. 66 0. 9299
36. 66 0. 9542
37. 00 0. 9558
37. 53 0. 9587
37. 63 0. 9588
37. 52 0. 9591
37. 74 0. 9591
37. 78 0. 9597
37. 99 0. 9604
37. 79 0. 9601
37. 76 0. 9590
37. 88 0. 9602
38. 02 0. 9606
30. 39 0. 8682
32. 75 0. 9090
33. 18 0. 9140
33. 66 0. 9213
33. 82 0. 9226
33. 81 0. 9220
34. 03 0. 9244
34. 09 0. 9248
34. 37 0. 9270
34. 12 0. 9254
34. 29 0. 9255
34. 24 0. 9262
34. 37 0. 9270
28. 42 0. 8104
30. 48 0. 8628
30. 72 0. 8660
31. 35 0. 8838
31. 53 0. 8854
31. 54 0. 8852
31. 68 0. 8888
31. 74 0. 8893
32. 09 0. 8938
31. 96 0. 8925
32. 13 0. 8937
32. 06 0. 8932
32. 20 0. 8951

Set14
PSNR /dB SSIM
30. 24 0. 8688
32. 45 0. 9067
32. 63 0. 9088
33. 03 0. 9124
33. 04 0. 9118
32. 99 0. 9124
33. 23 0. 9136
33. 28 0. 9142
33. 57 0. 9175
33. 32 0. 9159
33. 52 0. 9166
33. 49 0. 9171
33. 71 0. 9189
27. 55 0. 7742
29. 30 0. 8215
29. 37 0. 8240
29. 77 0. 8314
29. 76 0. 8311
29. 79 0. 8325
29. 96 0. 8349
30. 00 0. 8350
30. 28 0. 8417
30. 04 0. 8382
30. 29 0. 8407
30. 27 08411
30. 39 0. 8433
26. 00 0. 7027
27. 50 0. 7513
27. 61 0. 7550
28. 01 0. 7674
28. 02 0. 7670
28. 09 0. 7700
28. 21 0. 7720
28. 26 0. 7723
28. 58 0. 7813
28. 35 0. 7787
28. 60 0. 7806
28. 50 0. 7790
28. 61 0. 7821

BSD100
PSNR /dB SSIM
29. 56 0. 8431
31. 36 0. 8879
31. 53 0. 8920
31. 90 0. 8942
31. 85 0. 8942
31. 80 0. 8952
32. 05 0. 8973
32. 08 0. 8978
32. 16 0. 8994
32. 05 0. 8985
32. 09 0. 8978
32. 12 0. 8991
32. 19 0. 9000
27. 21 0. 7385
28. 41 0. 7863
28. 53 0. 7910
28. 82 0. 7976
28. 80 0. 7963
28. 82 0. 7980
28. 96 0. 8004
28. 96 0. 8001
29. 09 0. 8052
28. 97 0. 8025
29. 06 0. 8034
29. 03 0. 8038
29. 11 0. 8056
25. 96 0. 6675
26. 90 0. 7101
26. 98 0. 7150
27. 29 0. 7251
27. 23 0. 7233
27. 32 0. 7275
27. 38 0. 7284
27. 40 0. 7281
27. 57 0. 7357
27. 49 0. 7337
27. 58 0. 7349
27. 51 0. 7342
27. 58 0. 7367

Urban100
PSNR /dB SSIM
26. 88 0. 8403
29. 50 0. 8946
29. 88 0. 9020
30. 75 0. 9133
30. 75 0. 9133
30. 41 0. 9103
31. 23 0. 9188
31. 31 0. 9195
31. 98 0. 9272
31. 33 0. 8204
31. 92 0. 9256
31. 92 0. 9266
32. 24 0. 9297
24. 46 0. 7349
26. 24 0. 7989
26. 43 0. 8080
27. 14 0. 8279
27. 15 0. 8276
27. 07 0. 8275
27. 53 0. 8378
27. 56 0. 8376
28. 15 0. 8527
27. 57 0. 8398
28. 06 0. 8493
27. 98 0. 8488
28. 29 0. 8552
23. 14 0. 6577
24. 52 0. 7221
24. 62 0. 7280
25. 18 0. 7524
25. 14 0. 7510
25. 21 0. 7562
25. 44 0. 7638
25. 50 0. 7630
26. 04 0. 7849
25. 68 0. 7731
26. 07 0. 7837
25. 93 0. 7807
26. 15 0. 7876
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图 6表示在 2倍放大时 Set14数据集上各算法的

模型参数量和 PSNR值的对应关系，从图中可以看出

所提模型在性能和参数量上有较好的权衡。

3. 3. 2 主观效果展示与分析

图 7展示了在放大倍数为 4时的模型生成效果图

对比。可以看到：由双三次插值得到的斑马条纹图片

整体模糊；从 SRCNN等算法重建的效果图中能明显

看到局部模糊的现象；所提算法对这种斑马条纹不规

则图像最大程度还原了高频细节并极大减少了振铃

效应。

图 8、图 9展示了在放大倍数为 4时Urban100数据

集中的两张图片“ img_012”和“ img_046”的重建效果。

从“ img_046”可以看出，所提算法能更好地恢复图像

边缘和纹理细节，相比其他算法，更接近真实图像。从

“ img_012”可以看出，其他算法在一定程度上都会对

图像中的纹理方向产生错误的重建，同时会造成棋盘

效应，所提算法能很好地重建出正确的纹理细节，重建

图像更加接近真实图像。

图 6 各算法的模型参数量和 PSNR值的对应关系

Fig. 6 Correspondence between number of model
parameters and PSNR values for each algorithm

图 7 不同算法对 BSD100数据集中的“253027. png”图像放大 4×的效果

Fig. 7 Results of different algorithms for the“253027. png”in BSD100 dataset under 4× magnification

图 8 不同算法对Urban100数据集中的“ img_046”图像放大 4×的效果

Fig. 8 Results of different algorithms for the“ img_046”in Urban100 dataset under 4× magnification
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4 结 论

在单幅图像超分辨率的任务上，同时减少模型参

数量并提高模型性能一直是技术难点，提出了一种自

适应残差注意力网络，可以实现轻量级、准确的单图像

超分辨率。所提方法主要涉及级联自适应残差注意力

信息提取模块。该模块由残差结构和坐标注意力并行

方式构成，残差结构用于提取特征，缓解深层训练难

度，坐标注意力模块用于自适应生成对高频细节位置

信息敏感的特征图。实验结果表明：所提方法相比性

能更好的算法在参数量上能有所减少，在客观评价指

标上也能达到最优；在视觉质量上，所提方法能很好地

处理模糊伪影，并对纹理细节进行更好的重建。同时

可以看到网络宽度对参数量和模型性能影响较大，在

后续工作中会考虑到如何有效减小网络宽度，并减小

参数量和提高模型性能。
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