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基于交错组卷积与稀疏全局注意力的轻量级图像
超分辨率重建

李想， 张娟*

上海工程技术大学电子电气工程学院，上海  201620

摘要  卷积神经网络已在图像超分辨率领域得到广泛应用，Transformer 近年来在该类图像处理任务中的扩展更是具有

里程碑的意义，然而这些大型网络具有过多的参数量和计算量，其在部署和应用上存在很大局限性。考虑到上述发展现

状，提出一种基于交错组卷积与稀疏全局注意力的轻量级图像超分辨率重建网络，该网络引入了以交错组卷积为主的特

征提取模块，对 Transformer 的多头自注意力机制进行优化，设计了一种稀疏全局注意力机制以增强特征学习能力，并提

出了一种多尺度特征重构模块来提高重建效果。实验结果表明：相比其他几种基于深度神经网络的方法，所提方法的

PSNR、SSIM、参数量、计算量等性能指标都表现较好。而与基于 Transfomer 的方法相比，所提方法在 PSNR、SSIM 指标

上平均提高 0. 03、0. 0002，在参数量、计算量、运行时间上平均降低 2. 66×106、130×109、930 ms。
关键词  图像超分辨率；交错组卷积；注意力机制；轻量化网络；Transformer；多尺度特征重建
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Lightweight Image Super-Resolution Based on Shuffle Group Convolution 
and Sparse Global Attention

Li Xiang, Zhang Juan*
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Abstract Convolutional neural networks have been widely used in the field of image super-resolution, and the expansion 
of the transformer in such image processing tasks is a milestone in recent years.  However, these large networks have 
excessive parameters and entail a large amount of computation, limiting their deployment and application.  Given the above 
development status, a network based on staggered group convolution and sparse global attention lightweight image super-

resolution reconstruction is proposed.  A staggered group convolution feature extraction module is introduced in the 
network and in the transformer to improve attention mechanism optimization, and a sparse global attention mechanism is 
designed to enhance the feature learning ability.  A multiscale feature reconstruction module is put forward to improve the 
reconstruction effect.  The experiments show that compared with several other methods based on deep neural networks,the 
proposed method performs better in the peak signal to noise ratio (PSNR), structural index similarity (SSIM), parameter 
quantity, amount of calculation, and other performance indicators.  Compared with the Transfomer-based method, the 
proposed method has an average increase of 0. 03 and 0. 0002 in PSNR and SSIM, respectively, and an average decrease 
of 2. 66×106、130×109, and 930 ms in parameter quantity, amount of calculation, and running time, respectively.
Key words image super-resolution; shuffle group convolution; attention mechanism; lightweight network; Transformer; 
multiscale feature reconstruction

1　引   言

近年来基于深度学习的单幅图像超分辨率重建算

法（SISR）因其端到端的训练方式和强大的特征表达

能力，在诸如图像检测［1］、光场图像［2］、医学影像［3］等领

域都得到了广泛的应用。因此大多数关于 SISR 的研

究都从常规方法转向了基于深度学习的方法。Dong
等［4］首次为 SISR 算法提出了一个 3 层的卷积神经网络

模型。超分辨率卷积神经网络（SRCNN）使用端到端

的卷积神经网络架构将低分辨率图像（LR）重建成清
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晰的高分辨率图像（HR），该算法相比于常规算法在重

建图像质量上有着显著提升。此后，许多研究都基于

深度学习尝试构建更加高效的网络来提升图像重建的

效果。

在降低网络参数量上，Li 等［5］构建了一个 U 形特

征提取模块，并融入深度可分离卷积进一步减少了模

型在卷积运算中的参数量与计算量。Kong 等［6］使用

3 个卷积层进行残差局部特征学习提高特征聚合效

率，并提出了一种多阶段热启动训练策略。

在提高网络学习能力上，Zhang 等［7］提出了用于图

像超分辨率重建的残差密集网络，该网络利用级联卷

积神经网络从 LR 图像中提取丰富的特征。Lim 等［8］

提出了超分辨率重建的增强深度残差网络，该网络优

化了常规残差网络并用不同的缩放因子重建 HR。

而近年来 Transformer 已是自然语言处理领域的

必选模型，Vision Transformer［9］作为其改进结构应用

到各类视觉任务中，随后关于 Transformer 在图像处理

中的研究成为热点。Liu等［10］提出的 Swin Transformer
使用了一个层级结构来学习不同层次的特征，并使用

滑 动 窗 口 操 作 来 降 低 参 数 量 。 Liang 等［11］提 出 的

SwinIR 网络将 Swin Transformer 应用到了 SISR 任务

中，对比卷积神经网络架构的模型取得更好的性能

指标。

此外，注意力机制在超分辨率重建中的应用也取

得优异的效果，该机制能够对输入特征赋予不同的权

重，帮助网络提取特征中局部的关键信息。 Zhang
等［12］提出了超深度残差注意力超分辨率重建网络，该

网络结合残差结构以及通道注意力，在增强通道信息

交互的同时保留更多的原始图像信息，进而提高网络

的表重建征能力。Niu 等［13］设计了一种层注意力机制

和通道-空间注意机制以模拟不同层、通道和位置之间

的整体关系，获得更好的超分效果。Dai 等［14］提出了

一种基于二阶特征统计的二阶注意力网络，该网络拥

有高效的长距离信息捕获能力。Bin 等［15］提出了高效

的全局注意力机制，聚合所有重要的相关特征，保持非

局部模的稀疏性。结合当前研究现状可知该方向的研

究仍有很大的进步空间。

基于深度学习的图像超分辨率重建模型需要大量

计算资源，这使得该类研究难以落地于一些低端设备

和应用场景。此外，在模型算法的设计中不断加深神

经网络的层数，可以增强网络的特征提取能力，但同时

也会存在大量的冗余特征，难以重点捕获关键信息。

因此需引入注意力机制、多尺度特征融合等可解释性

高、复杂度低的模型来优化策略。

考虑到上述问题，提出了一种交错组卷积和稀疏

全局注意力（SGA）机制的图像超分辨率重建（SSIR）
网络。具体研究有以下两点：

1） 针对大型网络轻量化的问题，研究设计了交错

组卷积构成的轻量级注意力特征提取（LFEB）模块作

为网络主干，在降低参数量和计算量的情况下进行特

征学习。

2） 针对提升网络特征学习能力的问题，研究设计

了一种 SGA 机制提升网络的特征捕获效率，并在网络

的 图 像 重 构 部 分 设 计 了 多 尺 度 特 征 重 建 模 块

（MFRM）以多尺度卷积学习重建特征，重建图像能包

含不同尺度下的特征信息。

2　模型结构及原理

2. 1　总体网络结构

所提网络的结构主要由浅层特征提取、深层特征

提取以及图像重构 3 个部分串联构成，如图 1 所示。令

ILR图像作为输入，ISR图像作为输出，如图 1 所示。

1）浅层特征提取

浅层特征与输入图像较为相似，包含更多原始的

纹理细节，将 SSIR 网络的特征提取过程拆分为浅层

特征提取和深层特征提取两个部分，该部分学习到的

浅层特征将作为后续深层特征的输入，将其直接作用

于图像重构部分来恢复图像原始的低频信息。该部

分采用 3×3 的卷积来提取 ILR 的浅层特征，具体可表

示为

FSF = H SF ( ILR )， （1）
式中：HSF为卷积层组成的浅层特征提取模块；FSF 为提

取出的浅层特征，该浅层特征将作为深层特征提取部

分的输入。

2）深层特征提取

研究设计了一种 LFEB 模块作为深层特征提取的

网络主干，该模块结合交错组卷积以及 SGA 机制，在

简化计算复杂度和参数量的情况下进行特征的深度提

取，整个深层特征提取的过程可表示为

FDF = HL ( FSF ) ， （2）
式中：HL为该网络的深层特征提取部分，该部分共由 n
个 LFEB 模块构成；FDF 为提取到的深层特征，作为图

像重建部分的输入。其内部的结构将在下一节详细

阐述。

3）图像重构

在图像重构部分，为尽可能减少参数量，首先采用

了简单便捷的双线性插值获取输入图像的粗略重建特

征，然后设计了一种 MFRM，该模块运用不同尺寸的

卷积进行特征重建并将其从特征空间转换到图像空

间，有效提升网络的重建效果。整个图像重构过程可

表示为

ISR = HMR ( FDF )+ ↑b ( ILR )， （3）
式中：ISR 为最终重建的高清图像；HMR为 MFRM；↑b 为

双线性插值；ILR 为原始低分辨率图像。最终的重建结

果将由双线性插值的结果和 MFRM 的重建结果叠加

构成。

损失函数在基于深度学习的超分辨率重建网络中

的作用是通过训练迭代不断缩小重建图像与真实标签
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图像之间的损失值。在先前的研究中，已有多种损失

函数应用到图像超分辨率，例如 L1 损失［16］、交叉熵损

失［17］、对抗损失［18］和感知损失［19］等，所提网络选择 L1
损失函数来计算 SSIR 网络重建的图像与真实的高清

图像 IHR之间的差异。该过程可表示为

L ( θ )= 1
N ∑

i= 1

N

||H SSIR ( I i LR )- I i HR||， （4）

式中：L ( θ )为该网络的损失值，I i LR、I i HR 分别为训练批

次中的输入低分辨率图像和对应的真实标签图像；

H SSIR 为整个网络的特征映射过程；N为批处理大小。

2. 2　轻量级特征提取模块

大部分基于深度学习的图像超分辨率重建算法

中 ，主 要 计 算 量 都 来 源 于 不 断 堆 叠 的 卷 积 层 和

Transformer 中的多头自注意力（MSA）机制。因此，

为构建参数量更少的特征提取模块，LFEB 模块设计

成串联的方式，在主干部分引入一种交错组卷积取代

常 规 卷 积 运 算 。 深 层 特 征 提 取 部 分 总 共 由 N 个

LFEB 模块构成，第 n+1 个 LFEB 模块的输入输出可

表示为

F n+ 1 = Ln{Ln- 1[⋯L 1 ( FSF )⋯] }，n= 3，⋯，N，  （5）
从内部结构的角度来分析 LFEB 模块的运算过

程，由图 1 可知，该模块主要由 1×1 卷积层、批标准化

（BN）、ReLU 激活函数、交错组卷积、SGA 机制、残差

连接等几个部分组合构成，该结构可表示为

F n+ 1 = F n + SGA ì
í
î

BN{C1 × 1{γ{BN{CSG{γ{BN [C1 × 1 (F n) ] }}}}}}üý
þ
 ， （6）

式中：Fn为输入特征；Fn+1 为输出特征；C1×1 为 1×1 卷

积层；BN 为批标准化；γ为 ReLU 激活函数；CSG为交错

组卷积；SGA 为 SGA 机制。LEFB 的整个运算机制由

上述几个计算单元串联构成。交错组卷积和 SGA 机

制负责对 Fn进行深度特征提取，1×1 卷积负责调整输

入输出特征的通道数，便于特征在网络中能够正确地

前向传播，加入激活函数能够在抑制噪声的同时，增强

网络的表征能力，BN 则用于加速网络的训练过程，而

使用残差连接让原始输入特征与深度提取后的特征线

性叠加，能够缓解梯度消失、过拟合等现象。

2. 3　交错组卷积及参数量分析

常规卷积操作中，每个卷积核都需要学习一组权

重，这可能会导致卷积核的数量非常大，从而增加计算

量和存储成本。而组卷积则是将卷积核分成若干组，

每组卷积核只学习一部分权重，以此减少参数量和计

算量。

研究所引入的交错组卷积由两次组卷积和通道交

错（洗牌）两部分构成。其中，组卷积将输入特征在通

道维度上拆分为不同的组，再分别对每一组输入进行

卷积运算，这使得同组特征在通道维度上将存在大量

相同的信息，且各组特征之间无法进行信息交互，所以

组卷积虽然能够有效减少计算量和参数量，但在分组

运算过程中的通道阻断现象使得学习到的特征十分有

限，这直接影响模型性能。为在组卷积中增强特征之

图 1　总体网络结构

Fig. 1　Overall network structure
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间的通道相关性，引入通道洗牌机制，该过程能均匀打

乱不同特征之间的通道并进行重组，使重组之后的每

组特征都能包含其他组特征的通道信息。然后，引入

1×1 的卷积核将通道洗牌的特征进行第二次分组卷

积，以此恢复被打乱的通道，最后将每组特征进行拼接

得到输出特征。交错组卷积的流程和数理运算原理具

体可表示为

CSG ( f )= ©{C2{Csf[C1 ( f ) ] }}= UW dUTW p f ，（7）

式中：f为输入特征；C1、C2分别为第一次和第二次分组

卷积；Csf为通道洗牌；©为通道拼接，整个交错组卷积

由这几个单元串联构成；从数理运算的角度分析，U、

UT 分别为排序矩阵及其转置矩阵，负责将特征进行重

排序；W p、W d为一组对角矩阵，该组对角矩阵分别由

第一次和第二次分组卷积的卷积核构成。

交错组卷积和常规卷积的运算过程示意如图 2 所

示，现假定 K为卷积核大小，C为通道数，N为卷积核

的个数，也是输出特征的通道数，G为交错组卷积的分

组数，每组特征包含M个通道，则常规卷积所需要的

参数量 θConv 可表示为

θConv = K× K× C× N 。 （8）
同样大小的输入，交错组卷积所需的参数量 θSG 可

表示为

θSG = C× N× ( K× K
G

+ 1
M ) 。 （9）

将常规卷积和交错组卷积的参数量进行量化比较：

θSG

θConv
= M× K 2 + G
K 2 × G×M

 。 （10）

分析式（10）可知，卷积核越大，交错组卷积相较于

常规卷积能节省更多参数量，卷积核大小为 3×3，将
通道数为 32 的特征分为两组，交错组卷积参数量仅为

常规卷积的一半。

2. 4　SGA机制

基于 Transformer 的方法凭借 MSA 机制能够在捕

获全局特征上有良好的效果。诸如文献［11］和文献［20］
中的 MSA 机制都使用 Softmax 函数进行归一化，保留

所有的查询值（Query）和索引值（Key）之间的相关性，

然而并非所有的查询值和索引值都有实际相关性。而

使用 Softmax 函数对特征进行归一化后将影响特征聚

合，增大计算量的同时，捕获许多冗余的特征。因此，

在 MSA 机制的基础上进行改进，提出了一种 SGA 机

制，该机制将原先的 depth-wise 卷积替换为交错组卷

积，从而在不增加参数量的情况下加强通道间的信息

交互。此外，由于 ReLU 函数能够保留正特征而去除

负特征，因此用 ReLU 函数替换原先的 Softmax 函数

以此提升网络的特征捕获效率。SGA 机制结构如图 3
所示，其中左半部分为注意力特征聚合部分。记 Fin为

输入特征图，经过 1×1 卷积以及交错组卷积后，分别

获得查询特征（Q∈RH×W×C）、索引特征（K∈RH×W×C）、内

容特征（V∈RH×W×C），经过维度变换后分别得到 Q ′∈
RHW×C、K ′∈RHW×C、V ′∈RHW×C。首先获得估计特征 FA，

再通过 FA 计算注意力聚合特征 F ′SGA，整个过程可表

示为

FA = γ ( Q ′Τ K ′α ) ， （11）

F ′SGA = C1 × 1[R (FA × V ′) ]+ F in， （12）
式中：α为可学习的权重参数；R 为维度调整。FA 与 V ′
相乘并经过维度调整与 1×1 卷积后，与 F in 残差相连

获得 F ′SGA。SGA 机制右半部分为文献［20］中的门控

前向传播结构，同样将原先的 depth-wise 卷积替换为

交错组卷积，公式化过程可表示为

G ( F ′SGA )= λ{CSG[C1 × 1 (F ′SGA ) ] }⋅{CSG[C1 × 1 (F ′SGA ) ] } ，
（13）

FSGA = F ′SGA + N [G ( F ′SGA )] ， （14）
式 中 ：G 为 控 制 通 道 信 息 流 的 门 控 机 制（Gating 

图 2　交错组卷积与常规卷积的运算过程对比示意图

Fig. 2　Schematic diagram of the comparison between the operation process of shuffle group convolution and conventional convolution
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mechanism），该结构使用平行分支，其中一条分支加

入 GeLU 函数 λ；N 为层归一化。两条分支的结果逐元

素相乘后使得每层特征都能与其他层特征在细节上互

补，丰富上下文信息。最后，与 F ′SGA 相加输出最终的

注意力特征 FSGA。

2. 5　MFRM
先前研究表明融合不同尺度的特征信息有助于网

络重建出细节更加丰富的重建图像，使得超分辨率网

络的性能得以提高。例如，较小尺度的特征可以包含

图像的细节纹理信息，而较大尺度的特征可以包含更

多的全局结构信息，同时融合后的特征可以综合考虑

不同尺度条件下的信息，从而提高网络模型的鲁棒性。

因此研究设计了一种 MFRM，便于从低分辨率的特征

图当中重建出更清晰的图像。MFRM 首先采用亚像

素卷积［21］对深层特征 FDF 进行上采样，在扩大其分辨

率的同时对通道信息进行重组，然后采用多尺度的卷

积层进行特征融合。这些卷积层主要采用 3 种不同大

小的卷积核进行卷积运算，以此来聚合不同尺度的空

间特征。

具体而言，将这些不同尺度的卷积称为卷积群

（CG），该卷积群由 5×5 卷积、3×3 卷积和 1×1 卷积组

成，其中卷积核较小的卷积层和卷积核较大的卷积层

分别用于重点捕获短距离局部信息和长距离全局信

息。在特征融合部分，同时引入了拼接操作和逐元素

求和操作来对特征图进行融合，以此让不同尺度的特

征信息进行互补，从而输出更加完善的重建结果。整

个 MFRM 的过程可表示为

CG =[ C1 × 1 (⋅)，C3 × 3 (⋅)，C5 × 5 (⋅) ] ， （15）
F 1 = C1 × 1[C1 × 1 (⋅)+ C3 × 3 (⋅)+ C5 × 5 (⋅)][ ↑p ( FDF )] 。

（16）
MFRM 从整体上看是将两个分支的输出结果进

行融合，结构示意图如图 1 所示，其中经过深层特征提

取阶段所得到的特征 FDF 将作为此模块的输入，主分

支经过不同尺度的卷积运算，随后通过 1×1 的卷积调

整从而输出一个分支的重建结果 F1。

下式为另一分支的运算过程，相较于第一个分支，

该分支将经过 3 种不同尺度的卷积结果进行拼接得

到 F2。

F 2 = ©{CG[ ↑p(FDF) ] } ， （17）
FOut = F 1 + F 2 。 （18）

F1 与 F2 经过线性叠加后获得重建结果 FOut，该重

建结果再与经过残差连接与插值采样的原始特征叠

加，得到最终的重建图像 ISR。

3　实验验证分析

3. 1　实验数据与评价标准

在训练阶段研究从 DIV2K［22］中选择 800 张图像作

为模型训练的训练集。在测试阶段研究选择了 4 个基

准数据集作为测试集：Set5［23］、Set14［24］、Urban100［25］和

BSD100［26］。将重建结果从 RGB 空间转换为 YCbCr
空 间 ，用 结 构 相 似 性 指 数（SSIM）和 峰 值 信 噪 比

（PSNR）评估实验结果。

3. 2　实验设置

在训练过程中，对 800 张训练图像进行数据增强，

这些图像水平翻转并随机旋转 90°、180°、270°。在每个

训练批次中，将训练批次大小设置为 32，使用 ADAM 优

化器优化训练过程。此外，初始学习率为 5×10−4，β1、ε
分别设置为 0. 9和 0. 999。整个网络总共迭代 1200次。

所 有 实 验 均 在 Ubuntu 16. 04、CUDA Toolkit 10. 1、
PyTorch 0. 4. 1、Python 3. 7 和 Titan Xp GPU 等环境

中实现。

3. 3　客观指标评估

为评估该网络性能指标，将所提的 SSIR 网络与近

几年的其他方法（RDN［7］、EDSR［8］、RCAN［12］、HAN［13］、

SAN［14］、SwinIR［11］和 ENLCN［15］）进行比较。比例因子

为 2、3、4 时的实验结果如表 1~表 3 所示。

在实验中引入参数量（Parameter quantity）、计算

量（Flops）、时延（Latency）等 3 项指标，并将各方法得

出的结果进行对比，如表 4 所示。其中，参数量通常用

Float32 表示，计算量表示每秒浮点运算次数，Latency
指计算机系统中的延迟时间，即从发出指令到执行完

成所需的时间。在各比例因子下，使用 1280×720 的

图像作为输入对比各方法的 3 项指标。

由表 1~表 3 可知，在 PSNR、SSIM 这两个主要的

客观性能评价指标上，SSIR 网络在不同比例因子、不

同测试集上都优于其他方法，与基于 Transformer 的方

图 3　SGA 机制结构图

Fig. 3　Structure diagram of SGA mechanism
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表 4　各方法参数量、计算量、运行时间对比

Table 4　Comparison of reference quantity, calculation quantity and running time of each method

Method

EDSR
RDN

RCAN
SAN
HAN

SwinIR
SSIR

Scale factor is 2
Parameter 

quantity /×106

40. 73
22. 12
15. 44
15. 86
63. 60
11. 75

9. 24

Flops /
×109

9387
5098
3530
3050

14551
2301
1987

Latency /
ms

1143
846

3530

2278
2913
1245

Scale factor is 3
Parameter 

quantity /×106

43. 86
22. 30
15. 62
15. 89
64. 34
11. 93

9. 18

Flops /
×109

4470
2282
1586
1620
6534
1026
1004

Latency /
ms
573
406
367

1014
1238

427

Scale factor is 4
Parameter 

quantity /×106

43. 09
22. 27
15. 59
15. 86
64. 19
11. 90

9. 18

Flops /
×109

2895
1310

918
937

3776
584
532

Latency /
ms
360
243
223

628
645
332

表 1　比例因子为 2 时不同测试集上的对比试验

Table 1　Comparative tests on different test sets when the scale factor is 2

Method

EDSR
RDN

RCAN
SAN
HAN

SwinIR
ENLCN

SSIR

Set5
PSNR
38. 11
38. 24
38. 27
38. 31
38. 27
38. 35
38. 37
38. 37

SSIM
0. 9602
0. 9614
0. 9614
0. 9620
0. 9614
0. 9620
0. 9618
0. 9620

Set14
PSNR
33. 92
34. 01
34. 12
34. 07
34. 16
34. 14
34. 17
34. 16

SSIM
0. 9195
0. 9212
0. 9216
0. 9213
0. 9217
0. 9227
0. 9229
0. 9227

Urban100
PSNR
32. 93
32. 89
33. 34
33. 10
33. 35
33. 40
33. 56
33. 38

SSIM
0. 9351
0. 9353
0. 9384
0. 9370
0. 9385
0. 9393
0. 9398
0. 9387

B100
PSNR
32. 32
32. 34
32. 41
32. 42
32. 41
32. 44
32. 49
32. 58

SSIM
0. 9013
0. 9017
0. 9027
0. 9028
0. 9027
0. 9030
0. 9032
0. 9039

表 2　比例因子为 3 时不同测试集上的对比试验

Table 2　Comparative tests on different test sets when the scale factor is 3

Method

EDSR
RDN

RCAN
SAN
HAN

SwinIR
ENLCN

SSIR

Set5
PSNR
34. 65
34. 71
34. 74
34. 75
34. 75
34. 89

34. 87

SSIM
0. 9280
0. 9296
0. 9299
0. 9300
0. 9299
0. 9312

0. 9312

Set14
PSNR
30. 52
30. 57
30. 65
30. 59
30. 67
30. 77

30. 83

SSIM
0. 8462
0. 8468
0. 8482
0. 8476
0. 8483
0. 8503

0. 8505

Urban100
PSNR
28. 80
28. 80
28. 09
28. 93
29. 10
29. 29

29. 33

SSIM
0. 8653
0. 8653
0. 8702
0. 8671
0. 8705
0. 8744

0. 8757

B100
PSNR
29. 25
29. 26
29. 32
29. 33
29. 32
29. 37

29. 37

SSIM
0. 8093
0. 8093
0. 8111
0. 8112
0. 8110
0. 8124

0. 8125

表 3　比例因子为 4 时不同测试集上的对比试验

Table 3　Comparative tests on different test sets when the scale factor is 4

Method

EDSR
RDN

RCAN
SAN
HAN

SwinIR
ENLCN

SSIR

Set5
PSNR
32. 46
32. 47
32. 63
32. 64
32. 64
32. 72
32. 67
32. 74

SSIM
0. 8968
0. 8990
0. 9002
0. 9003
0. 9002
0. 9021
0. 9004
0. 9021

Set14
PSNR
28. 80
28. 81
28. 87
28. 92
28. 90
28. 94
28. 94
28. 94

SSIM
0. 7876
0. 7871
0. 7889
0. 7888
0. 7890
0. 7914
0. 7892
0. 7911

Urban100
PSNR
26. 64
26. 61
26. 82
26. 79
26. 85
27. 07
27. 12
27. 12

SSIM
0. 8033
0. 8028
0. 8087
0. 8068
0. 8094
0. 8164
0. 8184
0. 8169

B100
PSNR
27. 71
27. 72
27. 77
27. 78
27. 80
27. 83
27. 82
27. 91

SSIM
0. 7420
0. 7419
0. 7436
0. 7436
0. 7442
0. 7459
0. 7452
0. 7465
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法（SwinIR）以及 ENLCN 等方法相比，PSNR、SSIM
平均提升 0. 03、0. 0002 和 0. 008、0. 0004。

在参数量、计算量与运行时间方面，由表 4 可知，

SSIR 网络的参数量和计算量要优于其他基于深度神

经网络的方法。而与 SwinIR 进行对比，二者在各项指

标上比较接近，SSIR 网络在参数量和计算量上略微小

于 SwinIR，平均降低 2. 66×106、130×109，平均运行时

间上提高了 930 ms。总体来看，在运行响应时间上

SSIR 网络虽未能在各方法中达到最快，但综合参数量

和性能指标来看，SSIR 网络在整体上拥有更高的性

价比。

3. 4　主观视觉评估

合成数据集上的测试结果，如图 4、图 5 所示。从

Urban100 数据集中选择了 image-049、image-078 等图

片进行主观视觉评估实验，并将 SSIR 网络与 6 种方法

在重建视觉效果上进行比较。可直观看出，通过

EDSR、RDN 重建的图像不能产生完整的线条，存在

部分伪影。RCAN、SAN、HAN 相较于前二者能取得

更好的重建效果，但在恢复主体纹理和轮廓方面仍然

有着较为明显的缺陷，SwinIR 相比于其他方法能够恢

复更多细节，但仍包含少量的噪声，而所提的 SSIR 网

络可以获得细节更清晰的结果。

从 RealSR［27］数据集中进行真实数据集的重建，结

果如图 6 所示。可观察到 SSIR 网络在纹理细节的重

建上优于其他方法。这验证了该网络在参数量较少的

前提下，仍能取得良好的重建效果，并在真实场景中拥

有良好的鲁棒性。

3. 5　消融实验

通过消融实验验证 LFEB 模块中交错组卷积、

SGA 机制及 MFRM 的有效性。所有消融实验都在比

例因子为 2 的 Set5 数据集上进行。

为验证 SSIR 网络中 LFEB 模块所使用的交错组

卷积具有合理性，研究将其与常规卷积进行消融实验。

具体方法为将原始的 SSIR 网络作为对照组，将 SSIR

网络中 LFEB 模块的交错组卷积替换为常规的 3×3
卷积作为实验组，保持数据集和实验环境相同，将训练

出的模型在同一测试集上进行客观评价指标的评估，

实验结果如表 5 所示。由表 5 可知，将交错组卷积替换

为 常 规 卷 积 之 后 ，网 络 计 算 量 提 升 近 1. 6 倍 ，但

PSNR、SSIM 两个指标仅略微提升 0. 04、0. 0001，因此

在特征提取中采用交错组卷积替代常规卷积，保证模

型具有较好性能，也显著降低模型的参数量。

SGA 机制作为 Transformer 中 MSA 机制的改进，

对该模块进行消融实验。将融入 SGA 机制的原始

LFEB 模块作为实验组、将 SGA 机制移除后，用 MSA
机制加入 LFEB 模块作为对照组，此外再设置一组空

图 4　 img-49 重建结果示例

Fig. 4　Example of reconstruction results to img-49

图 5　 img-78 重建结果示例

Fig. 5　Example of reconstruction results to img-78
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白对照组，即 LFEB 模块中不加入任何注意力机制，在

同一测试集上分析其量化结果。消融实验结果如表 6
所示。由表 6 可知，在参数量和计算量上，SGA 机制少

于加入 MSA 机制的 LFEB 模块，分别降低 3. 44×106、

361×109，而大于空白对照组，分别增加 2. 52×106、

525×109。在 PSNR、SSIM 两个性能指标方面，融入

SGA 机 制 的 LFEB 模 块 要 全 面 优 于 两 个 对 照 组

（LEFB、LFEB+MSA），分 别 提 高 0. 27、0. 0019 和

0. 08、0. 0006。因此，实验数据证明，SGA 机制在参数

量和计算量小幅提高的情况下，能有效提升网络性能。

MFRM 的消融实验结果如表 7 所示。为验证

MFRM 在图像重建阶段所起到的作用，研究在该阶段

引入双线性插值和反卷积这两种上采样的方式来替换

MFRM，在网络中进行图像重建，并在统一数据集上

进行性能测试，同样以 PSNR、SSIM 作为客观评价指

标进行性能对比。由表 7 可知，MFRM 加入网络后，

显著提升网络模型性能，与双线性插值、反卷积两种上

采样方式相比，PSNR、SSIM 分别提高 0. 22、0. 0060
和 0. 19、0. 0007，该结果验证了 MFRM 的加入能够融

合多尺度特征信息，帮助网络取得更好的重建效果。

4　结   论

针对当前超分辨率网络参数量和计算量过多、深

层网络特征提取能力不高等问题，提出了一种基于交

错组卷积和 SGA 机制的 SSIR 网络，该网络在深层特

征提取部分采用交错组卷积，融入 SGA 机制以增强维

度信息间的交互，并在图像重建部分设计了一种

MFRM 用于融合不同尺度的重建特征。通过对比实

验以及消融实验证明，所提的 SSIR 网络显著减少参数

量和计算量的同时仍能保持较好的性能。

基于深度学习的图像超分辨率算法以数据作为基

础，因此在未来的工作中，研究将尝试引入更多的评价

指标和场景数据集合来更全面地评价超分辨率效果，

以此来提高模型的泛化能力以及实际应用价值。
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