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聚合残差注意力网络的单图像超分辨率重建

彭晏飞， 张曼婷*， 张平甲， 李健， 顾丽睿
辽宁工程技术大学电子与信息工程学院，辽宁  葫芦岛  125105

摘要  针对现有生成式对抗网络对单图像进行超分辨率重建时存在特征信息挖掘不足、算法复杂度高及训练不稳定的

问题，提出一种聚合残差注意力网络的单图像超分辨率重建方法。首先，以聚合残差模块作为基本残差块构造生成器，

降低计算复杂度，在每个残差块中引入具有三维权重的注意力模块作为网络主通道，在不引入其他参数情况下捕获更多

的高频信息。其次，在鉴别器中采用谱归一化处理，对鉴别器网络参数进行限制，从而稳定训练过程。最后，采用拟合性

更好的 Swish 激活函数，提高网络的特征提取能力。将鲁棒性更好的 Charbonnier 损失函数作为像素损失，同时加入正则

化损失抑制图像噪点，提升图像的空间平滑性。实验结果表明，所提方法得到的四倍放大的超分辨率重建图像在 Set5、
Set14、BSD100 三个公开数据集上的峰值信噪比平均值提高了 1. 54 dB，结构相似性平均值提高了 0. 0457，重建图像拥有

更好的清晰度和更为丰富的高频细节。
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Single-Image Super-Resolution Reconstruction Aggregating Residual 
Attention Network
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Abstract A single-image super-resolution reconstruction method based on aggregated residual attention network is 
proposed to solve the problems for insufficient feature information mining, high algorithm complexity, and unstable 
training in the super-resolution reconstruction for a single image in existing generative countermeasure networks.  First, the 
aggregated residual module is used as the basic residual block to construct a generator, to reduce computational 
complexity.  In each residual block, an attention module with a three-dimensional weight is introduced as the main channel to 
capture additional high-frequency information without other parameters.  Second, the discriminator network parameters are 
limited via spectral normalization to stabilize the training process.  Finally, the Swish activation function with improved fitting is 
used to improve the feature extraction ability of the network.  The Charbonnier loss function with enhanced robustness is used as 
the pixel loss, and the regularization loss is added to suppress image noise to improve spatial smoothness.  The experimental results 
show that the average value of the peak signal-to-noise ratio and structural similarity of images reconstructed using the proposed 
method on Set5, Set14, and BSD100 public datasets increase by 1. 54 dB and 0. 0457, respectively.  Therefore, the reconstructed 
images have a better resolution and richer high-frequency detail than the original image.
Key words super resolution; generative adversarial network; residual network; attention mechanism; spectral 
normalization

1　引 言

图像超分辨率重建旨在从低分辨率（LR）图像中

重建对应的高分辨率（HR）图像。目前为止，图像超分

辨率（SR）重建技术已经取得了非凡的成绩，在效果上

越来越清晰和真实，并广泛应用于许多现实领域，如监
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控设备［1］、遥感图像［2］、医学影像［3］、雷达成像［4］、显微成

像［5］等。超分辨率重建方法主要分为基于插值的方

法［6］、基于重建的方法［7］、基于学习的方法［8］。得益于

深度学习的发展，基于学习的方法从训练样本集中学

习 LR 图像与 HR 图像之间的关系，通过学习端到端的

映射推测对应 SR 图像，重建效果超越前两种方法和

传统浅层学习方法。

Dong 等［9］提 出 的 super-resolution convolutional 
neural network（SRCNN）是将深度卷积神经网络引入

到单图像超分辨率（SISR）重建领域的开山之作，使用

双三次插值将输入图像放大，通过训练三层卷积网络

实现图像超分辨率重建，性能显著提升，但将插值 LR
作为模型训练的输入也增加了计算开销。为解决此问

题，Shi 等［10］提出 efficient sub-pixel convolutional neural 
network（ESPCN），将对 HR 图像进行双三次下采样得

到的 LR 图像作为输入，把子像素卷积层放在最后来

实现重建操作，提高重建效率的同时降低了内存。

Kim 等［11］借鉴深度学习中的残差学习思想［12］，将网络

结构加深至 20 层，获得超分辨率网络（VDSR），利用

全局残差思想提高网络收敛速度。在 VDSR 的基础

上，Kim 等［13］受递归学习的启发，设计 deeply-recursive 
convolutional network（DRCN），在多层网络上共享参

数，减少参数量，重建效果优于 VDSR。Zhang 等［14］将

残差模块和密集模块连接，构成 residual dense network
（RDN）。紧接着 Zhang 等［15］提出 residual in residual
（RIR）结构来构建更深层次的模型，并在每个残差块

中引入通道注意力机制，形成残差通道注意力网络

（RCAN）。这些算法均以增加更深层次的卷积层来提

高峰值信噪比（PSNR）和结构相似性（SSIM），但模型

仍存在参数量大、内存占用大、测试和训练速度慢等问

题。最近，Ayazoglu［16］提出一种超轻量的超分辨率网络

（XLSR），该 网 络 以 aggregated residual transformations 
networks（ResNeXt）结构［17］为基本模块，去除跳跃连

接，提高运算速度。在网络输出处添加 Clipped ReLU
模块，实现重构质量和运行时间的平衡，该模型网络参

数量仅为 VDSR 的 1/30。
根 据 Goodfellow 等［18］提 出 的 生 成 对 抗 网 络

（GAN）在图像生成工作中的优势，Ledig 等［19］将 GAN
应 用 到 SR 领 域 ，提 出 超 分 辨 率 生 成 对 抗 网 络

（SRGAN），用感知损失使生成图像与真实图像更接

近，但对纹理细节的重构中存在模糊和伪影问题，同时

GAN 的引入具有训练困难、模型难于收敛等问题。

Wang 等［20］提 出 增 强 型 超 分 辨 率 生 成 对 抗 网 络

（ESRGAN），将残差密集块作为基本网络构建单元并

去掉批量归一化（BN）层，该网络使得重建图像更加锐

化，质量更好。辛元雪等［21］对 ESRGAN 进行改进，使

用多尺度密集连接模块并且在其后添加通道注意力机

制，以调整不同通道的特征响应值，从而使得模型中的

深层信息得以更好提取。

针对现有方法存在特征信息挖掘不足、算法复杂

度高及训练不稳定的问题，本文改进了 SRGAN，提出

一种聚合残差注意力网络的单图像超分辨率方法。以

聚合残差网络为残差块构成生成器，采用与其相同的

分组拓扑结构对图像进行特征提取，在每个分组拓扑

结 构 中 引 入 具 有 三 维 权 重 的 无 参 注 意 力 模 块

（SimAM）［22］提高网络性能，在不需要额外超参数调整

的前提下，加强了高频信息在网络中的作用，增强网络

的表征能力。在鉴别器中引入谱归一化处理，稳定了

训练过程，提高了模型的泛化能力。像素损失函数使

用抗噪性更好的 Charbonnier 损失函数，同时加入正则

化损失来稳定 GAN 的训练。所提模型中的激活函数

均使用 Swish 激活函数。通过以上方法，可均衡提升

图像感知效果与客观评价值，并且减少了大量训练

时间。

2　所提方法内容

2. 1　残差块设计

受 ResNeXt 启 发 ，将 分 组 卷 积 思 想 加 入 到

SRGAN 中，简化训练的同时提高网络性能。ResNeXt
是一种简单的高度模块化的残差结构，Xie 等通过大

量实验得出在网络准确度相似的情况下，ResNeXt 比
ResNet 深 度 更 浅 显 、计 算 复 杂 度 更 低 的 结 论 。

ResNeXt 将相同的并行分支的路径数提取为分组数

（cardinality），减少超参数的使用，防止模型过拟合的

风险，提高模型泛化能力。

本文将 SRGAN 中的 ResNet 更改为 ResNeXt，如
图 1 所示。图 1（a）为原始 SRGAN 的 ResNet 结构，网

络参数量约为 74×103，本文采用一种平行堆叠相同拓

扑结构的三层卷积层代替原始典型残差块的卷积层。

通过实验表明，当分组数 cardinality 为 8 时，模型性能

达到最高，本文残差块模型的参数量约为 35×103，比

SRGAN 的参数量减少 53%，降低了计算复杂度。残

差块有两种等价的设计：图 1（b）采用 8 个相同的三层

卷积分支，在残差块的末端聚合相加输出；图 1（c）在

残差块中间采用组卷积操作，利用小卷积核结合多个

感受野提取特征。所提结构如图 1（c）所示，相比而

言，结构更为清晰和简洁。所提模型将 ResNeXt 的分

组卷积思想应用于超分辨率领域，相对于经典残差网

络，ResNeXt参数少、深度大的特点可以降低网络模型

复杂度，提高模型精度，节省模型训练时间，增强网络

特征表达能力。

2. 2　注意力机制

注意力机制起源于人眼视觉系统对于观察到的物

体会选择视觉区域中的特定部分，然后集中关注部分

有用信息而忽略其他无用或不重要的信息这一生物特

征。现有的注意力机制大多分别将空间注意力与通道

注 意 力 并 行 或 串 行 组 合 。 在 squeeze-and-excitation 
network（SENet）［23］中通道注意力 SE 模块通过全局平

均池化和全连接层学习特征映射通道之间的关系，自

适应地分配每个特征通道的权重，提高网络表征能力。

然而，人脑的两种注意力形式往往是协同工作促进信

息选择的，利用空间维度的二维权值不能提取足够的

图像信息。最近 SimAM 在不增加额外参数的情况下

访问特征图的三维注意权重，在改善卷积神经网络的

表征能力上具有灵活性和有效性，更适合于超分辨率

重建任务。

在图像超分辨率重建过程中，低频信息与高频信息

区域重建难度不同，而现有的深度网络通常对两种区域

分配相同的权重，往往会弱化高频信息的重要性［24］，从

而导致重建质量较低，视觉感官效果较差，捕捉图像中

的高频信息显得尤为重要。为进一步增强 ResNeXt网
络结构的特征提取能力，将注意力机制添加至每个残差

块中的第二个卷积层后，如图 2 所示，通过优化能量函

数为特征图X推断三维注意力权重，以挖掘特征图中每

个神经元的重要性，找到含有丰富高频信息的神经元并

赋予其更高权重，以有效提高网络表达能力。

在神经科学中，信息丰富的神经元通常表现出与

周围神经元不同的放电模式，并且激活神经元通常会

抑制周围神经元，即空域抑制［25］。具有空域抑制效应

的神经元应当被赋予更高的重要性，从而提高网络性

能。目标神经元 t的最小能量 et为

e∗
t =

4 ( )σ̂ 2 + λ
( t- μ̂ )2 + 2σ̂ 2 + 2λ

， （1）

式中：μ̂= 1
N ∑

i= 1

N

xi，σ̂ 2 = 1
N ∑

i= 1

N

( xi - μ̂) 2
，λ=10−4；t和

xi分别是输入特征 X的单个通道中的目标神经元和其

他神经元；X ∈ RC× T× V，其中 C表示通道数，T表示时

间维度，V表示空间维度；N= T× V指在某个通道上

所有神经元的个数。基于空域抑制现象，神经元的重

要性可以通过 1/e∗
t 得到，能量越低，神经元 t与周围神

经元的区别越大，重要性越高。。

最后增强重要特征，以便提升网络性能，采用

Sigmoid 函数控制向量的输出范围，抑制神经元中的过

大异常值。对特征进行增强处理，公式为

Y = Sigmoid ( 1
E )⊗ X， （2）

式中：E表示 e∗
t 在所有空间和通道维度上的汇总；⊗ 表

示各元素相乘。

2. 3　谱归一化处理

超分辨率中，生成对抗网络的应用提高了重建图

像的质量，然而也存在网络不收敛、梯度消失和训练不

稳定等问题。Miyato 等［26］提出谱归一化生成对抗网

络（SNGAN），将谱归一化（SN）应用于鉴别器网络。

本文借鉴 SNGAN，在鉴别器网络的所有卷积层中使

用谱归一化处理，并去掉传统批量归一化层，通过约束

GAN 的鉴别器的每一层网络的权重矩阵的谱范数来

图 1　ResNet和 ResNeXt的对比。（a）ResNet结构；（b）ResNeXt结构；（c）所提残差结构

Fig.  1　Comparison of ResNet and ResNeXt.  (a) ResNet structure; (b) ResNeXt structure; (c) proposed residual structure

图 2　注意力机制

Fig.  2　Attention mechanism
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均池化和全连接层学习特征映射通道之间的关系，自

适应地分配每个特征通道的权重，提高网络表征能力。

然而，人脑的两种注意力形式往往是协同工作促进信

息选择的，利用空间维度的二维权值不能提取足够的

图像信息。最近 SimAM 在不增加额外参数的情况下

访问特征图的三维注意权重，在改善卷积神经网络的

表征能力上具有灵活性和有效性，更适合于超分辨率

重建任务。

在图像超分辨率重建过程中，低频信息与高频信息

区域重建难度不同，而现有的深度网络通常对两种区域

分配相同的权重，往往会弱化高频信息的重要性［24］，从

而导致重建质量较低，视觉感官效果较差，捕捉图像中

的高频信息显得尤为重要。为进一步增强 ResNeXt网
络结构的特征提取能力，将注意力机制添加至每个残差

块中的第二个卷积层后，如图 2 所示，通过优化能量函

数为特征图X推断三维注意力权重，以挖掘特征图中每

个神经元的重要性，找到含有丰富高频信息的神经元并

赋予其更高权重，以有效提高网络表达能力。

在神经科学中，信息丰富的神经元通常表现出与

周围神经元不同的放电模式，并且激活神经元通常会

抑制周围神经元，即空域抑制［25］。具有空域抑制效应

的神经元应当被赋予更高的重要性，从而提高网络性

能。目标神经元 t的最小能量 et为

e∗
t =

4 ( )σ̂ 2 + λ
( t- μ̂ )2 + 2σ̂ 2 + 2λ

， （1）

式中：μ̂= 1
N ∑

i= 1

N

xi，σ̂ 2 = 1
N ∑

i= 1

N

( xi - μ̂) 2
，λ=10−4；t和

xi分别是输入特征 X的单个通道中的目标神经元和其

他神经元；X ∈ RC× T× V，其中 C表示通道数，T表示时

间维度，V表示空间维度；N= T× V指在某个通道上

所有神经元的个数。基于空域抑制现象，神经元的重

要性可以通过 1/e∗
t 得到，能量越低，神经元 t与周围神

经元的区别越大，重要性越高。。

最后增强重要特征，以便提升网络性能，采用

Sigmoid 函数控制向量的输出范围，抑制神经元中的过

大异常值。对特征进行增强处理，公式为

Y = Sigmoid ( 1
E )⊗ X， （2）

式中：E表示 e∗
t 在所有空间和通道维度上的汇总；⊗ 表

示各元素相乘。

2. 3　谱归一化处理

超分辨率中，生成对抗网络的应用提高了重建图

像的质量，然而也存在网络不收敛、梯度消失和训练不

稳定等问题。Miyato 等［26］提出谱归一化生成对抗网

络（SNGAN），将谱归一化（SN）应用于鉴别器网络。

本文借鉴 SNGAN，在鉴别器网络的所有卷积层中使

用谱归一化处理，并去掉传统批量归一化层，通过约束

GAN 的鉴别器的每一层网络的权重矩阵的谱范数来

图 1　ResNet和 ResNeXt的对比。（a）ResNet结构；（b）ResNeXt结构；（c）所提残差结构

Fig.  1　Comparison of ResNet and ResNeXt.  (a) ResNet structure; (b) ResNeXt structure; (c) proposed residual structure

图 2　注意力机制

Fig.  2　Attention mechanism
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约束鉴别器的 Lipschitz 常数，可以防止训练过程中出

现模式坍塌现象，确保训练后的模型对测试数据的扰

动表现出轻微的敏感性，从而增强 GAN 在训练过程

中的稳定性，为生成器提供更多梯度信息，得到令人满

意的超分辨率重建图像。

2. 4　损失函数构建

SRGAN 的损失函数包含内容损失和对抗损失两

部分，使得生成网络可以生成高质量 SR 图像，鉴别网

络可以更准确区分真样本和假样本。损失函数的表达

式为

lSR =  l SR
content - loss + 10-3 l SR

Gen。 （3）
本文将均方误差（MSE）损失函数替换为鲁棒性

更好的 Charbonnier 损失函数来构建像素损失函数，并

加入 total variation（TV）正则化损失来抑制生成图像

的噪声。

2. 4. 1　内容损失

SRGAN 的内容损失函数也分为两部分：MSE 损

失和 VGG 损失。由于 MSE 损失函数直接优化高分辨

率与低分辨率各个像素之间的平方差，对异常点较为

敏感，虽然收敛效果较好，但使用原始度量的方法，导

致图像有振铃或伪影情况，人眼感官效果较差。所以

本文采用 Charbonnier 损失来代替 MSE 损失保证重建

图像低频部分的正确性。Charbonnier 损失函数对网

络异常值具有较好的监督能力，可以有效抑制图像出

现的振铃和伪影现象，表达式为

lCharbonnier ( y，ŷ )= E x，y~Pdata ( x，y )[ σ ( y - ŷ )]， （4）
式 中 ：y 表 示 原 始 图 像 ；ŷ 表 示 SR 图 像 ；σ ( x )=
x2 + ε2 为 Charbonnier 损 失 的 惩 罚 函 数 ，ε 取 值 为

ε=10−7。

由于像素损失可能会导致图像中高频信息丢失、

图像细节不足和轮廓不清晰，所以采用基于 VGG 网

络提取特征的损失，使用预训练好的 VGG16 网络提

取特征的损失值。VGG 损失是重建图像的特征表示

与原始图像之间的欧氏距离，表达式为

lVGG=
1

Wi，j H i，j
∑
x=1

Wi，j

∑
y=1

Hi，j {ϕi，j( IHR)
x，y

-ϕi，j[GθG ( ILR) ]
x，y}

2

，

（5）
式中：Wi，j和Hi，j表示在 VGG 网络中的特征图的维度；

ϕi，j表示 VGG 网络中第 i层最大池化层后的第 j个卷积

层的特征图；GθG ( ILR)为重建图像。

2. 4. 2　对抗损失

SRGAN 将 GAN 的生成部分加到感知损失中。

对于对抗损失函数，将其与 SRGAN 保持一致。

ladv = ∑
i= 1

N

- log10DθD[GθG ( ILR) ]， （6）

式中：DθD[GθG ( ILR) ]表示鉴别器将生成器生成的图像

重建为自然图像的概率。

2. 4. 3　TV 损失

在图像超分辨率重建过程中，随着放大因子的增

大，图像中的噪声也会放大，产生非常不好的视觉体

验。引入 TV 损失，保持图像光滑完整性的同时去除

生成图像的噪声，防止图像过于像素化。图片中相邻

像素之间的差值可以使用 TV 损失来解决，TV 损失的

公式为

lTV = ŷ
TV

。 （7）
2. 4. 4　总损失函数

综上所述，总的损失函数为

l total = αlCharbonnier + βlVGG + χladv + θlTV， （8）
式中：α=1，β=6×10−3，χ=10−3，θ=2×10−8。

2. 5　激活函数

在超分辨率重建中，当大的梯度流经神经元时，某

些神经元无法学习从而导致神经元“死亡”。所有激活

函数使用 Swish，其具备稀疏、平滑和非单调的特性，

可有效消除神经元“死亡”现象，加快训练速度，更好地

学习 LR 到 HR 图像之间的映射关系指导图像重建，增

强特征提取能力，促进模型收敛。激活函数的公式为

G ( x )= x∗Sigmoid( x )。 （9）
2. 6　网络模型

在 SRGAN 模型基础上，生成器使用聚合残差块，

构成残差组，减少网络参数，增强网络表征能力；并在

残差组内添加注意力机制，充分提取特征图特征，使得

特征图中的重要特征得以加强，提高重建质量；然后对

原有生成对抗网络中的鉴别器进行谱归一化处理，稳

定网络训练；最后在损失函数上进行改进，用鲁棒性更

好、抗噪性更强的 Charbonnier 损失函数代替 L2 损失

函数，加入 TV 正则项改善图像噪音和平滑性。改进

的超分辨率模型的作用过程如图 3 所示。改进模型不

仅拥有高的客观评价，视觉体验也更满意。

2. 6. 1　生成器

图 4 为生成器网络结构。在网络设计上，采用 5 个

带有注意力机制的聚合残差块，每个残差块包含 3 个

卷积层，卷积核大小分别为 1×1、3×3、1×1，通道数

分别为 128、128、64；在残差块中间采用组卷积，分组

数 cardinality 为 8，并在组卷积层后引入 SimAM 注意

力机制，以确保网络提取更精细的特征信息；在卷积层

后加入 batch normalization（BN）层，为了防止网络出现

梯度消失问题，在每个 BN 层后应用 Swish 激活函数，

以确保神经元不会丢失。使用两个子像素卷积层对图

像进行上采样，并在生成器网络的最后一层应用 Tanh
激活函数。

2. 6. 2　鉴别器

鉴别器网络结构如图 5 所示，其中 k代表卷积核个

数，n代表通道数，s代表步长。为了避免图像过度下

采样，鉴别器具有类似 VGG 的结构，它采用 8 组卷积

层，每一层有包含相似数量的信息，通过逐渐减小特征
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图 5　鉴别器网络结构

Fig. 5　Discriminator network structure

图 3　改进网络的流程

Fig. 3　Flowchart of improved network

图 4　生成器网络结构

Fig. 4　Generator network structure
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图的大小并扩展通道深度提高鉴别能力。与 SRGAN
模型中的鉴别器不同，该鉴别器在每个卷积层后加入

谱归一化处理，并使用 Swish 激活函数，防止在训练过

程中出现梯度消失和模式崩溃。最后采用 Sigmoid 函

数使鉴别器网络的最终输出是一个单一的值，表示输

入图像是生成器生成的或是真实的。

3　实验结果与分析

3. 1　实验环境

本实验的硬件设备为 AMD Ryzen 7 4800H with 
Radeon Graphics 2. 90 GHz 处理器，内存 16G，显卡为

NVIDIA GeForce RTX2060 6G；软件环境为 Win10 操

作 系 统 ，深 度 学 习 框 架 为 PyTorch，编 程 语 言 为

Python。
3. 2　实验设置

使用的训练数据集是 DIV2K 训练图像数据集［27］，

DIV2K 数据集由 800 张训练图像和 100 张验证图像组

成。对 Set5［28］、Set14［29］、BSD100［30］三个通用数据集进

行测试。BSD100 数据集由 100 张图像组成；Set5 数据

集由 5 张图像组成；Set14 数据集由 14 张图像组成。

在训练阶段，将 HR 图像裁剪到 88×88 大小图像

进行训练，使用放大因子为 4 的双三次插值方法对 HR
图像进行下采样，生成相应的 LR 图像。batchsize 设置

为 8，放大因子设置为 4，本模型使用 Adam 算法对收敛

速 度 进 行 优 化 ，学 习 率 设 置 为 10−4，共 训 练 200 个

epoch。
比较了 Bicubic 算法、SRCNN 算法、ESPCN 算法、

SRGAN 算法、ESRGAN 算法、XLSR 算法。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）。较高的

PSNR 值对应 SR 图像失真较小效果更佳，接近 1 的

SSIM 值表示两幅图像的结构更相似。

3. 3　结果分析

3. 3. 1　客观评估结果与分析

1） Cardinality 的取值对模型性能的影响

为了探究 Cardinality取值对模型性能的影响，分别

选取数值为 4，8，16，32，64。图 6表示不同 cardinality取

值下的在 Set5 数据集上的 PSNR 值和 SSIM 值。通过

图 6 可知，随着 cardinality 值的增加，PSNR 和 SSIM 值

呈现先增加后下降趋势，继续提高 cardinality 值后

PSNR 不会提高。当 cardinality 为 8 时 PSNR 和 SSIM
值最高，故将 8作为聚合残差块的分组数。

2） 模型中改进模块的性能评估

为了验证所提方法在原始 SRGAN 模型上的有

效性，使用以下结构进行消融实验。为了保证实验的

公平性，在 SRGAN 模型基础上，在同等参数条件下，

分别训练 200 个 epoch，获得重建尺度为 4 时的 PSNR
值 和 SSIM 值 。“Baseline”表 示 原 始 SRGAN 模 型 ；

“Baseline+ResNeXt”表示将经典 ResNet 残差块替换

为 ResNeXt 聚合残差块的模型；“Baseline+SimAM”

表示在残差块内引入具有三维权重的无参注意力的

模型；“Baseline+SN”表示在鉴别器中采用谱归一化

的模型；“Baseline+Charbonnier”表示将 Charbonnier
损失函数作为像素损失函数的模型；“Ours”表示所提

模型。实验结果如表 1 所示，引入四个改进模块后，

SRGAN 模型的性能均有所提高。实验结果表明：在

Set14 数据集上，当模型引入聚合残差块时，PSNR 值

提高 0. 6 dB，SSIM 值提高 0. 0250；当模型引入具有

三维权重的无参注意力时，PSNR 值提高 0. 19 dB，

SSIM 值提高 0. 0134；当模型引入谱归一化处理时，

PSNR 值提高 0. 24 dB，SSIM 值提高 0. 0246；当模型

引入 Charbonnier 损失函数时，PSNR 值提高 0. 11 dB，

SSIM 值提高 0. 0155。综上所述，相对于经典残差

块，聚合残差块对模型性能的提高效果显著，网络表

征能力更好。通过消融实验，证实了四个模块的有

效性。

3） 注意力机制性能评估

为验证在聚合残差块内引入的具有三维权重的注

图 6　Cardinality 取值对模块性能的影响

Fig. 6　Effect of cardinality number on module performance
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意力机制的作用，分别进行三组放大因子为 4 的实验，

使用 BSD100 数据集计算 PSNR 值，如表 2 所示。在

SRGAN 模型引入聚合残差块的情况下，分别探究具

有三维权重的注意力机制和通道间的注意力机制对模

型性能的影响。从表 2 得出，使用具有三维权重的注

意力机制的模型比使用通道间的注意力机制的模型的

PSNR 值提高了 0. 043 dB，比不使用注意力机制的模

型提高 0. 121 dB。图 7 进一步展示了表 2 中三种模型

在 BSD100 数据集上的视觉效果，使用具有三维权重

注意力机制的模型能较好捕捉高频信息，在色彩与纹

理细节的重建方面均优于其他模型，验证了具有三维

权重的注意力机制的有效性。

4） 模型整体性能评估

为探究模型整体性能，对所提模型得到的超分辨

率 重 建 结 果 与 Bicubic、SRCNN、ESPCN、SRGAN、

ESRGAN、XLSR 这几种算法进行比较，为了实验公

平性，所有实验的训练集和验证集均为 DIV2K。表 3
和表 4 为不同 SR 重建算法的 PSNR 和 SSIM 值的比

较，黑体数据对应最佳结果。当图像放大因子为 4 时，

所提模型实现了最佳的实验结果。如表 3 所示，在

Set5、Set14、BSD100 数据集上，所提模型的 PSNR 值

比 Bicubic 模型平均提高 2. 34 dB，比 SRCNN 模型平

均提高 1. 89 dB，比 ESPCN 模型平均提高 1. 50 dB，比

SRGAN 模型平均提高 1. 22 dB，比 ESRGAN 模型平

均提高 1. 69 dB，比 XLSR 模型平均提高 0. 61 dB；所提

模型的 SSIM 值比 Bicubic 模型平均提高 0. 0660，比
SRCNN 模型平均提高 0. 0477，比 ESPCN 模型平均提

高 0. 0538，比 SRGAN 模 型 平 均 提 高 0. 0335，比

ESRGAN 模型平均提高 0. 0614，比 XLSR 模型平均提

高 0. 0115。综上所述，所提模型的 PSNR 和 SSIM 值

比其他模型更佳。结果表明，所提模型中的聚合残差

注意力网络比其他模型能获取到更多的图像特征，获

表 1　不同模块组合在 Set14 数据集上 PSNR 值和 SSIM 值

Table 1　PSNR and SSIM of different module combinations on 
Set14 dataset

Method
Baseline

Baseline +ResNeXt
Baseline +SimAM

Baseline +SN
Baseline+Charbonnier

Ours

PSNR /dB
27. 33
27. 83
27. 52
27. 57
27. 44
28. 50

SSIM
0. 7517
0. 7767
0. 7651
0. 7763
0. 7672
0. 7848

表 2　不同模块组合在 BSD100 数据集上的 PSNR 值

Table 2　PSNR value of different module combinations on 
BSD100 dataset

Method

ResNeXt

ResNeXt+SE

ResNeXt+SimAM

PSNR /dB

27. 047

27. 125

27. 168

图 7　BSD100 数据集上图像实验对比结果。（a）原图；（b）ResNeXt；（c）ResNeXt+SE；（d）ResNeXt+SimAM
Fig.  7　Experimental comparison result for image on BSD100 dataset.  (a) Original image; (b) ResNeXt; (c) ResNeXt+SE; 

(d) ResNeXt+SimAM

表 3　在三种测试集上不同 SR 算法在 4 倍放大因子下的平均 PSNR 值

Table 3　Average PSNR of different SR algorithms on three test sets at 4× magnification factor unit: dB

Dataset

Set5

Set14

BSD100

Scale

4

4

4

Bicubic

28. 41

26. 09

25. 95

SRCNN

29. 15

26. 32

26. 32

ESPCN

29. 66

26. 86

26. 45

SRGAN

29. 82

27. 33

26. 64

ESRGAN

30. 47

26. 61

25. 32

XLSR

30. 87

27. 69

27. 07

Ours

31. 62

28. 50

27. 34
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取更多高频信息，提高网络特征表达能力和泛化能力，

促进网络重建过程，能得到较高客观评价值。

3. 3. 2　主观结果展示与分析

在不同超分辨率重建方法中裁剪相同的区域并

放大预测区域进行比较，结果如图 8~10 所示。从

图 8“baby”左眼局部放大图可以观察到：通过 Bicubic
重建方法处理后，SR 图像非常模糊，图像出现失真现

象 并 缺 少 细 节 信 息 ；SRCNN 和 ESPCN 二 者 均 以

MSE 作为目标函数来指导模型进行训练，相比于

Bicubic 方法，得到的图像更清晰，但均出现了模糊、

振铃效应并且锯齿状严重；SRGAN 算法的重建图像

振铃效应基本消失，但缺乏视觉上的真实感，过于平

滑；ESRGAN 的重建效果最为清晰，边缘明显，但客

观评价值比所提模型低；XLSR 算法的重建图像与所

提模型的重建图像在视觉上较为相近，但重建图像边

缘区域出现模糊现象；所提模型能够恢复较多的高频

细节，与原始图像颜色匹配更好，并且拥有最佳的

PSNR 值和 SSIM 值，这些结果证明了所提模型的有

效性。所提模型可以恢复更多的高频细节并生成清

晰的 SR 图像。

表 4　三种测试集上不同 SR 算法在 4 倍放大因子下的平均 SSIM 值

Table 4　Average SSIM of different SR algorithms on three test sets at 4× magnification factor

Dataset

Set5

Set14

BSD100

Scale

4

4

4

Bicubic

0. 8128

0. 7184

0. 6712

SRCNN

0. 8291

0. 7361

0. 6921

ESPCN

0. 8336

0. 7301

0. 6754

SRGAN

0. 8471

0. 7517

0. 7011

ESRGAN

0. 8518

0. 7139

0. 6505

XLSR

0. 8738

0. 7729

0. 7192

Ours

0. 8880

0. 7848

0. 7277

图 8　在 Set5 中“baby”重建效果对比

Fig. 8　Comparison of reconstruction effect of "baby" on Set5 dataset

图 9　在 Set14 中“foreman”重建效果对比

Fig. 9　Comparison of reconstruction effect of “foreman” on Set14 dataset

4　结 论

为解决重建 SR 图像特征提取不足、算法计算复

杂度过高、训练不稳定等问题，提出了一种基于聚合残

差注意力网络的单图像超分辨率重建方法。在生成器

网络中，采用带有注意力机制的聚合残差网络提取图

像特征信息，并使用拟合性更好的 Swish 激活函数提

高 网 络 表 达 能 力 ，优 化 图 像 生 成 质 量 。 采 用

Charbonnier 损失函数和 TV 正则项重新设计损失函

数，指导网络生成具有更多细节和清晰轮廓的超分辨

率图像。在鉴别器网络中，使用谱归一化处理提高网

络的稳定性和鉴别能力。实验结果表明：所提模型在

客观评价值上均优于其他经典方法；在模型参数量上，

比原始 SRGAN 残差块模型的参数量减少 53%；在视

觉效果上，能恢复更多高频细节，但略低于 ESRGAN，

部分图像真实感有待提升。在未来研究中，将进一步

优化网络框架模型和损失函数，提高视觉感知质量。
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4　结 论

为解决重建 SR 图像特征提取不足、算法计算复

杂度过高、训练不稳定等问题，提出了一种基于聚合残

差注意力网络的单图像超分辨率重建方法。在生成器

网络中，采用带有注意力机制的聚合残差网络提取图

像特征信息，并使用拟合性更好的 Swish 激活函数提

高 网 络 表 达 能 力 ，优 化 图 像 生 成 质 量 。 采 用

Charbonnier 损失函数和 TV 正则项重新设计损失函

数，指导网络生成具有更多细节和清晰轮廓的超分辨

率图像。在鉴别器网络中，使用谱归一化处理提高网

络的稳定性和鉴别能力。实验结果表明：所提模型在

客观评价值上均优于其他经典方法；在模型参数量上，

比原始 SRGAN 残差块模型的参数量减少 53%；在视

觉效果上，能恢复更多高频细节，但略低于 ESRGAN，

部分图像真实感有待提升。在未来研究中，将进一步

优化网络框架模型和损失函数，提高视觉感知质量。
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