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摘　要: 现有超分辨率网络 (super-resolution, SR)通过简单堆叠多分支结构来捕捉多尺度特征, 导致网络推理速度

缓慢, 且无法有效建模全局像素关联. 部分研究引入 Transformer的自注意力机制来提升重建质量, 却导致计算复杂

度大幅上升. 针对这些问题, 本文提出了一种结合多尺度边缘增强和轻量化 Transformer的 SR网络 (ECTL-SR). 具
体而言, 提出一种轻量边缘导向卷积块有效捕捉并融合不同感受野下边缘细粒度特征, 同时引入结构重参数化技术

来减少多分支冗余计算和内存开销. 此外, 将轻量型位置感知环形卷积嵌入改进的 Transformer架构中来增强网络

捕捉图像长距离依赖能力, 在低成本下实现感受野高效扩展. 实验结果表明, 该网络在性能与效率之间取得了良好

平衡, 并在 Urban100等多个基准数据集上优于现有 SR方法, 展现出更优的重建效果.
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Abstract: Existing super-resolution (SR) networks typically capture multi-scale features by stacking multi-branch
structures, leading to slow inference and limited modeling of global pixel dependencies. Some studies introduce
Transformer-based self-attention to enhance reconstruction quality but at the cost of increased complexity. To address
these challenges, this study proposes a novel SR network that combines multi-scale edge enhancement with a lightweight
Transformer (ECTL-SR). A lightweight edge-guided convolutional block effectively captures and fuses fine-grained edge
features under different receptive fields, while structural re-parameterization reduces redundant computation and memory
overhead. A lightweight position-aware circular convolution is embedded into a modified Transformer to boost the
network’s ability to model long-range dependencies and efficiently expand the receptive field at low cost. Experiments
show that the proposed network achieves a good balance between performance and efficiency, outperforming existing SR
methods on benchmark datasets such as Urban100 with superior reconstruction results.
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超分辨率技术通过恢复图像高频细节, 从而增强

下游任务的表现. 其中, 单图像超分辨率 (single image
super-resolution, SISR) 作为计算机视觉的重要研究方

向, 在视频监控、医学影像分析和卫星遥感等领域具

有广泛应用. 卷积神经网络 (CNN) 凭借其局部连接性

和平移不变性, 在 SISR任务中展现了卓越的性能. Dong
等人[1] 提出的 SRCNN 首次将 CNN 引入超分辨率任

务, 显著提升了传统方法的性能. EDSR[2] 引入残差学

习并去除批归一化, 进一步提高了超分辨率的重建效

果. 随后 RDN[3] 通过引入残差密集块扩展网络深度至

百层以上, RCAN[4] 在此基础上结合残差结构与通道注

意力机制, 加深网络结构至 400 层以上, 取得了当时的

最先进性能. 这些模型主要依赖堆叠具有单一固定感

受野的卷积层来提升重建性能, 无法捕捉多尺度特征,
增加了计算复杂度.

近来研究逐渐聚焦于设计更高效的轻量级超分辨

率网络, 旨在显著降低计算开销和模型规模的同时, 最
大限度地保持重建质量. IMDN[5] 提出了信息多重蒸馏

机制, 并结合对比度感知通道注意力 (CCA), 初步实现

性能与效率平衡. RFDN[6] 基于此提出了特征蒸馏连

接 (FDC) 并引入了无额外参数开销的浅层残差块, 保
持优越性能并提升了模型运行效率. 轻量 SR受限于局

部感受野难以捕捉图像的全局长程依赖关系, SISR 领

域引入 ViT (vision Transformer), 其采用全连接的自注

意力机制, 可直接建立跨任意距离像素的全局关联. 为
了兼顾局部细节捕捉与全局依赖建模, 研究者将 CNN
与 Transformer相结合, 以提升超分辨率任务的整体性

能与推理效率. SwinIR[7] 基于 swin Transformer架构采

用动态窗口划分策略, 通过局部自注意力在保持建模

能力的同时大幅降低计算复杂度. LBNet[8] 通过设计双

路径特征蒸馏机制, 结合可变形卷积与通道稀疏注意

力模块, 高效建模图像全局特征. 然而自注意力机制需

要计算每个像素对之间的相关性, 导致计算开销呈二

次方增长, 忽视了推理速度对超分辨率重建的重要性.
为此, 本文提出结合多尺度边缘增强和 Transformer

架构的轻量级超分辨率网络 ECTL-SR (edge convo-
lution and Transformer lightweight super-resolution), 其
中多尺度边缘特征增强 (multi-scale edge-enhanced,
MSEE)模块采用可参数化的多分支并行卷积核来提取

多尺度边缘与局部细节纹理特征, 并结合局部注意力

机制实现跨粒度特征的自适应融合. 本文还基于 Trans-

former 架构设计了轻量级全局特征提取模块 (global
feature extraction block, GFEB), 引入轻量型全局位置

感知环形 (global position-aware circular, GCPA)卷积模

块以替代计算成本高昂的自注意力机制进行全局特征

建模, 结合轻量通道注意力机制 (ECA)[9], 自适应学习

通道间的依赖关系, 对经过全局建模与非线性变换后

的特征进行细粒度增强, 提升特征表达能力与重建质量.
本文的主要贡献如下.
(1) 设计了一种显式建模图像的局部、边缘和全

局信息的轻量超分辨率混合模型, 在保持较低计算成

本的前提下实现了优越的重建性能.
(2) 提出一种高效的多尺度边缘特征提取与融合

方法, 通过可参数化的多分支卷积与局部注意力机制,
实现不同感受野下纹理细节的充分捕捉与融合.

(3) 为降低全局像素建模成本, 在超分任务中引入

位置感知环形卷积, 实现对全局与区域特征的有效整合.
(4) 在多个主流基准数据集和不同放大倍率的实

验中, 验证了所提模型在重建质量与推理效率之间的

良好平衡, 并取得了优于现有方法的性能表现.

 1   相关工作

主流超分辨率方法通过多层卷积操作实现低分辨

率 (low resolution, LR) 到高分辨率 (high resolution,
HR) 的复杂非线性建模, FSRCNN[10]通过去除传统插

值上采样操作并引入转置卷积来提升图像重建效果.
Kim等人[11]随后提出 VDSR, 使用 20个权重层在网络

中多次级联小滤波器, 通过大感受野捕获图像上下文

信息. 但深度卷积模型在追求高性能的同时, 以高昂的

内存消耗和较低的推理速度为代价. 为了提高模型的

实用性和部署可行性, 研究者提出了 IDN[12], 通过信息

蒸馏模块和组卷积技术显著减少了模型参数和计算量.
IMDN[5]在其基础上引入了逐级特征蒸馏和选择性核

融合机制, 进一步实现了轻量化. 此外, 很多网络通过

参数共享策略来减少模型的参数量, DRCN[13]通过递归

结构实现多层次特征提取, 之后 DRRN[14]结合残差学

习机制, 进一步提升了图像细节恢复能力. 然而这些轻

量型 SR在计算与内存资源受限的边缘设备上, 仍难以

满足实时推理需求. ECBS[15]将重参数化技术应用于移

动端的实时超分辨率任务, 显著提升了模型的推理速

度和计算效率. 受此启发, 本文提出一种可重参数化边

缘增强卷积块 (RepECB), 在训练阶段引入边缘多分支
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结构, 融合不同感受野下的局部细粒度特征, 以增强对

图像边缘结构与局部高频细节的表征能力.
近年来研究者将 Transformer 的全局自注意力机

制与 CNN有效融合, 大幅提升了超分辨率任务中跨像

素长程依赖的建模能力与重建表现. 代表性的 SwinIR[7]

采用局部注意力机制结合 CNN 实现了卓越的重建质

量. DAT[16]采用双聚合架构, 交替采用空间窗口自注意

力和通道自注意力机制, 缓解了通道冗余问题. 为缓解

自注意力机制带来的高计算开销, ELAN[17]在非重叠特

征组上采用多尺度窗口进行自注意力计算, 并引入共

享注意机制, 构建了高效的远程注意块. SRFormer[18]

重新设计了注意力结构, 提出置换自注意力机制 (PSA),
将空间信息转移至通道维度, 在显著降低计算复杂度

的同时, 性能超越 SwinIR. CAMixerSR[19]则依据图像

纹理复杂度动态分配特征提取方式, 在稀疏区域融合

平滑窗口注意力与卷积注意机制, 在简单区域采用高

效卷积操作实现性能与效率的平衡. 尽管上述方法在

降低自注意力计算开销方面取得了显著进展, 但其在

高分辨率图像处理时仍然计算密集, 导致推理延迟较

高, 从而制约了在资源受限设备上的高效部署与应用.

 2   模型设计

本文提出的轻量级超分辨率网络通过浅层、局部

与全局分层特征提取, 融合多尺度信息, 旨在低计算开

销下实现边缘与高频纹理高性能重建. 浅层特征通过

跨阶段残差将低频信息直接传递至重建层, 抑制上采

样失真; 局部特征引入可重参数化的边缘卷积算子来

高效增强多尺度纹理边缘敏感性, 结合轻量注意力机

制动态校准权重, 实现局部细节与边缘信息的自适应

融合; 深层特征提取模块将全局空间依赖分解为垂直

和水平方向的全局环形卷积, 并嵌入位置编码, 在降低

计算复杂度的同时保持位置敏感性, 有效建立远距离

像素间的结构关联.
 2.1   整体架构

ILR ∈ RH×W×3

F0

所提出的 ECTL-SR网络如图 1 所示, 在浅层特征

提取阶段, 将输入低分辨率图像  (H, W 是

图像的高和宽) 在通道维度上复制 4次, 随后通过卷积

层将输入图像空间映射到高维特征空间, 生成初始特

征 :

F0 = MF(Concat(I1
LR, · · · , I4

LR)) (1)

F0 ∈ RH×W×C Concat(·)
MF

其中,  表示提取的浅层特征,  表

示通道维度的拼接操作,  (·) 是初步特征提取模块,
即一个 3×3 的卷积操作.

F0

网络主体包含局部特征提取和全局特征提取两部

分. 局部特征提取由 n 个级联的MSEE模块构成, 将获

得的特征 传入模块细化特征, 第 n 个 MSEE 的输出

可以表示为:

Fn
m =

MLF(F0), n = 1

MLF(Fn−1
m ), 1 < n ⩽ N

(2)

Fn
m MLF(·)其中,  表示第 n 个 MSEE 的输出特征,   为多

尺度边缘强化块代表的函数映射, N 表示串联的数量.
所有 MSEE 模块的输出经过拼接实现融合, 该模块输

出可表示为:

FLF =
[
F1

m,F
2
m, · · · ,FN

m

]
(3)

FLF其中,  表示通道拼接后的局部融合特征, 这些特征

随后经过 N 个级联的全局特征增强块 (GFEB) 建立远

程依赖关系, 从而将局部细节和全局结构相结合, 该阶

段的特征提取过程可表示为:

Fn
g =

MGF(FLF), n = 1

MGF(Fn−1
g ), 1 < n ⩽ N

(4)

Fn
g ∈ RH×W×C MGF(·)其中,  为第 n 个 GFEB的输出特征, 

则为全局特征提取块映射函数.
 
 

局部特征提取

MSEE MSEE MSEE

全局特征提取 图像重建

GFEB GFEB

Concat Pixel shuffle Element-wise sumConv 3×3

… …

 
图 1    ECTL-SR架构图
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ISR

F0

最后通过上采样重建模块生成高分辨率图像

并利用全局残差连接保留 中的低频信息, 重建过程

可表示为:

ISR = Hup(Fn
g +F0) (5)

Hup(·)其中,  表示重建模块的操作, 即一层 3×3 卷积和

像素重排 (pixel shuffle)[20] 操作实现空间维度上采样.
 2.2   多尺度边缘增强模块

Fe
n,m−1 ∈ RH×W×C

现有方法通常依赖不同大小的固定卷积核提取局

部多感受野信息, 边缘信息随着超分辨网络的加深而

退化, 导致重建图像出现模糊和锯齿伪影, 同时多次卷

积操作限制了推理速度. 为此, 本文提出了一种基于结

构重参数化的多尺度边缘特征增强模块MSEE. 如图 2
所示, MSEE 模块主要由 3 个串联的边缘导向卷积块

(reparameterized edge-oriented convolution block, RepECB)
和 1 个轻量注意力模块 (lightweight attention module,
LAM) 组成. RepECB 在训练阶段采用可重参数化的

多分支卷积并行架构, 融合边缘检测算子[21], 自适应

捕捉图像不同尺度的局部细节、方向性纹理和高频

边缘信息. 以第 n 个 MSEE 的第 m 个 RepECB 为例,
假设输入为 , 训练时输入特征先通过

1 个标准 3×3 卷积层进行基础特征处理 , 该模块不

使用批归一化 (BN) 层, 以避免其平滑效应削弱对像

素级对比度敏感的边缘信息[2]. 该分支的输出可以表

示为:

Fn =Kn ∗Fe
n,m−1+Bn (6)

Fn Kn

Bn

其中,  表示该分支的输出特征,  表示 3×3 卷积核

的权重参数,  是偏置项, *表示卷积操作. 随后引入非

对称卷积, 通过可学习的滤波器参数来捕捉水平方向

和垂直方向细粒度特征:

Fvert =

0∑
i=0

1∑
j=−1

Kvert(i+1, j+1) ·Fe
n,m−1(x+ i,y+ j,c)+Bvert

(7)

Fvert Bvert

Kvert Fe
n,m−1(·)

其中,  是经垂直方向卷积后的输出特征图,  为

对应的可学习偏置项,  则表示滤波器权重, 

表示输入特征图在指定位置的空间像素值, 水平方向

与之类似. 其次采用级联膨胀卷积分支, 通过分阶段特

征变换实现特征的高效融合, 增强模型在复杂纹理区

域中的建模能力.

Fes =Ks ∗
(
Ke ∗Fe

n,m−1+Be
)
+Bs (8)

Ke Ks

Be Bs

其中,  表示扩展滤波器权重,  表示压缩滤波器权

重,  、 表示对应阶段的偏置项.
 
 

Previous

layer

Previous layer

RepECB RepECB RepECB

RepECB

逐元素相加
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图 2    MSEE模块图

 

Dx Dy

为避免多尺度特征融合过程中局部细节的丢失,
训练阶段采用预定义的多路边缘滤波器分支 ,  其中

的 Sobel滤波器分支利用水平 与竖直方向 一阶差

分滤波器提取横向与纵向边缘特征, 并结合缩放因子

自适应调整信息贡献度, 从而增强对细粒度纹理的敏

感性.
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FDx =
(
SDx ·Dx

)⊗ (Kx ∗Fn,m−1+Bx
)
+BDx

FDy =
(
SDy ·Dy

)
⊗
(
Ky ∗Fn,m−1+By

)
+BDy

(9)

Fn,m−1 SDx SDy

Kx Ky Bx By

⊗
· BDx BDy

其中,  是输入特征,  、 是通道缩放因子,

、 和 、 分别是 1×1滤波器和 DWConv滤波

器学习可训练的权重参数和偏置项;  和*分别表示 DW-
Conv与常规卷积,  表示通道级广播乘法.  和 是

输出偏置项.
Dlap最后利用 Laplacian 分支的拉普拉斯滤波器

计算邻域像素的二阶差分来捕捉纹理锐度和细小边缘

等高频信息.

Flap =
(
S lap ·Dlap

)
⊗
(
Klap ∗Fe

n,m−1+Bl
)
+Blap (10)

S lap Blap

Klap Bl

Fet
n,m ∈ RH×W×C

其中,  和 分别为 DWConv[22] 的缩放因子与偏

置,  和 是 1×1 卷积的权重和偏置. 训练阶段所有

上述分支的输出通过深度卷积层和标准卷积进行特征

融合, 最终输出为 并传递至下一层.

为解决多分支结构带来的推理冗余与部署复杂性

问题, RepECB 引入结构重参数化, 利用卷积的线性可

加性, 在推理时将所有并行分支的参数等效转换为单

一的 3×3卷积, 从而在不影响模型性能的情况下, 实现

高效推理. 参数化过程如图 3所示.
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图 3    RepECB重参数化

 

根据文献[23]将 1×1 卷积、非对称卷积通过零填

充与核相加操作实现结构对齐. 对于由 1×1 扩展卷积

与 3×3 压缩卷积串联构成的级联分支, 其参数也可以

在数学上等效地合并为单一正态卷积.

Kes = perm(Ke)∗Ks

Bes = Ks ∗ rep(Be)+Bs
(11)

Kes Bes

perm(·)
rep(·)

其中,  是生成的标准卷积核,  是标准卷积的偏置

项,  是维度置换操作, 将扩展滤波器与输出通道

维度匹配,  是将偏置扩展空间广播操作.

KDx

i

i

i

i

j

i

边缘滤波器分支的 DWConv 在每个通道上独立

运算, 所以需构建一个稀疏的标准卷积核 来等效进

行重参数化. 一个标准卷积在计算第 个输出通道时,
会聚合所有输入通道的信息; 而 DWConv在计算第 个

输出通道时, 仅处理来自第 个输入通道的信息. 权重

张量必须满足输入通道索引 j 与输出通道索引 不相等

时, 它们之间的连接权重必须为 0, 这使得该等效核在

通道维度上呈现出对角的稀疏结构. 对于输入通道 和

输出通道 的空间滤波器, 等效卷积核定义如下:

KDx [i, j, :, :] =
{

(SDx ·Dx)[i,1, :, :], if i = j
0, otherwise (12)

KDy Klap和 同理可得. 最终将所有模块参数整合重

排, 合并各分支输出得到单一标准卷积层输出项. 随后

引入轻量注意力模块 LAM自适应校准权重, 增强关键

区域的响应. 输入特征通过标准滤波降低计算量:

Fl = MLam(Fe
n,3) (13)

Fl ∈ RH×W×C
2 MLam(·)

Fdetail = MLam(Fl)

其中,  表示压缩后的特征,  表示通

道压缩. 随后结合双路径提升多尺度边缘信息的融合

效果: 细节路径使用 保持原始分辨率

下的局部细节信息; 全局路径通过级联操作提取全局

结构信息.

Fcon = FInterp (Fe (FMP(Fl))) (14)

FMP(·) Fe(·)
FInterp(·)

1×1

FA

其中,  表示对输入特征的池化操作,  表示滤

波器提取局部空间信息操作,  表示双线性插值

操作. 最后经 卷积调整并通过 Sigmoid函数生成空

间注意力图 .FA = σ(Conv1×1(Fdetail+Fcon)) ∈ [0,1]H×W×C

F′A = X⊙FA
(15)

F′A ⊙ σ(·)其中,  是注意力加权特征,  表示逐元素乘法, 

是 Sigmoid 函数. 在模块中采用残差连接结构避免梯

度消失, 增强训练稳定性.

F′l = Fl+F′A (16)

 2.3   轻量化 Transformer 模块

Vision Transformer (ViT) 的成功很大程度上归功
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于其自注意力令牌混合机制. 本文提出一种全局循环

位置感知模块 GCPA, 以具有线性复杂度的环形卷积

替代了计算成本高达二次复杂度的自注意力机制, 其
采用正交的环形卷积结合动态生成位置感知矩阵, 实
现全局空间位置感知与动态权重分配. 研究表明[24], 在
MetaFormer 架构中采用池化或 MLP 等简单操作作为

令牌混合器, 也能获得与自注意力模块可比的性能. 受
此启发, 将 GCPA嵌入MetaFormer架构替代计算复杂

的自注意力来提取全局特征, 并在前馈网络 (FFN) 后
融合高效通道注意力机制 (ECA)自适应校准通道间特

征依赖, 保留局部位置敏感性, 构建轻量特征提取模块

GFEB, 如图 4 所示. 传统局部卷积核受限于固定滑动

窗口, 难以有效捕捉空间长程依赖. 为了突破此局限,
GCPA 采用水平与垂直方向的环形卷积高效扩展了全

局感受野. 当一个标准的局部卷积核移动到原始特征

图的边界时, 环形卷积的感受野会包含另一端的像素,
从而以计算成本很低的局部卷积操作实现了对整个输

入序列信息的高效聚合. 其次, 为了补偿环形卷积所造

成的位置信息模糊, 引入了动态生成的位置编码, 以保

持和注入关键的空间信息.
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图 4    MetaFormer与 Transformer架构对比及 GFEB模块结构

 

具体实现依赖于水平方向和垂直方向上的位置感

知卷积, 分别在空间域中覆盖同一行和同一列的所有

像素, 捕获不同方向的特征, 同时环形卷积采用了循环

边界条件机制, 通过将特征图的边界像素与相对侧的

像素连接起来, 当卷积核滑动到特征图的边界时, 它不

会受到传统卷积中的零填充影响, 而是循环到另一端

继续卷积操作, 从而避免了边界信息的丢失.

x ∈ RH×W×C F(·)
pev

pev pev
i EV(·)

h×w PE

如图 5所示, 以 GCPA-V 为例说明其实现过程, 输

入特征图 通过双线性插值函数 调整位

置嵌入大小, 生成对应一维垂直位置编码向量 . 之

后将 的每一个行向量 通过扩展函数 沿水

平方向复制 w 次 (w 是特征图的宽度) 并堆叠起来, 生

成一个 大小的位置编码矩阵 , 该矩阵的每一行

都包含了对应垂直位置 i 的编码信息, 并覆盖了整个特

征图宽度.

pev = F
(
p̃ev) = [pev

0, pev
1, · · · , pev

h−1

]T
(17)

pev
e = EV

(
pev,w

)
(18)

F(·)
kv x

pev
e

xp

为了使卷积核能够根据高度方向的不同位置生成

动态、位置敏感的特征表达, 同样通过插值函数 生

成动态的卷积核 , 最后将输入特征 与生成的位置信

息 相结合, 确保了卷积操作能够与位置编码同步适

配, 形成位置感知的输入特征 .

kv = F
(
k̃
)
=
[
kv

0,k
v
1, · · · ,k

v
h−1

]
(19)

xp = x+ pev
e (20)

GCPA-H 的设计与实现与 GCPA-V 完全对称, 仅

将操作方向转为水平, 并生成对应的行位置编码和动

态卷积核, 以捕捉行内的全局上下文信息. 最后结合这
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两种方向提取的全局特征送入前馈网络 (FFN) 层, 通
过轻量高效的 ECA 通道注意力机制[9] 来自适应地捕

获通道间的特征依赖关系, 实现局部-全局感知特征的

高效融合.
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图 5    GCPA-V流程

 

 3   实验

 3.1   数据集与评估指标

↑

为实现公平对比, 本文采用两种训练设置: 仅使用

DIV2K 数据集 (800 张图像) 训练, 及使用 DF2K (即
DIV2K 与 Flickr2K[25] 共计 3 450 张图像) 训练, 采用

DF2K 训练的模型在文中用 符号标记. 为了验证模型

性能并与当前先进方法进行对比, 在 5 个标准基准数

据集 Set5[26]、Set14[27]、BSD100[28]、Urban100[29]和
Manga109[30]上进行了测试评估.

评估指标包括图像重建质量和计算复杂度这两

个方面. 本文使用峰值信噪比 (PSNR) 和结构相似性

(SSIM)[31] 来定量评估重建质量. 这两个指标均基于

YCbCr颜色空间中的亮度通道 (Y)进行计算, 更高的

PSNR 和 SSIM 值表明更好的重建效果. 为了全面衡

量模型效率, 评估模型的参数数量 (Params)和乘加运

算次数 (Multi-Adds). Multi-Adds 计算基于生成 1280×
720 分辨率 RGB 高分辨率图像所需的运算量. 同时

引入实际推理延迟 (latency)作为实用性评估指标, 以
直接反映模型在硬件上的运行速度, latency 越低表明

推理速度越快.
 3.2   实验设置

L1

在训练过程中, 本文均使用标准的双三次 (bicubic)
插值方法对原始高分辨率图像进行降采样, 以生成对

应的低分辨率图像. 随后从 LR 图像中随机裁剪出 64×
64 大小的图像块作为网络输入, 并采用随机数据增强

策略, 包括 90°、180°、270° 旋转及水平翻转. 模型训

练采用 Adam 优化器[32]来最小化 损失, 参数设置为

β1 β2 ε=0.9,  =0.999,  =1E–8. 总训练周期为 1 200个 epoch,
批处理大小设置为 16. 初始学习率为 5E–4, 并在每

200 轮后减半, 1  000 轮后保持固定不变. 本文提出的

ECTL-SR 模型主要结构参数设置如下: 包含了 4 个
MSEE 模块, 其中每个 MSEE 模块由 3 个 RepECB 模
块串联构成. 全局特征提取模块 (GFEB) 的数量设置为

2. 模型实现基于 PyTorch 1.7框架[33], 为了确保推理延

迟基准测试的一致性和可复现性, 所有测量均在单线

程环境下进行.
 3.3   对比实验

 3.3.1    重建性能定量比较

本文在 5 个公开的基准测试数据集与多个先进的

SISR 方法进行了定量比较, 包括经典 CNN 基线模型

如 EDSR[2]、IMDN[5]、 RLFN[34]以及最新轻量混合型

模型 SwinIR[7]、SRFormer[18]、ELAN[17]和 ESRT[35],
如表 1所示.

在 Urban100的 2倍任务上, ECTL-SR与高性能重

量级 SwinIR模型相比, PSNR比 SwinIR高出 0.48 dB,
同时参数量相对减少了约 30.9%, 计算量更是降低为

SwinIR的 1/6. 这表明 ECTL-SR在大幅降低模型复杂

度的同时, 甚至实现了性能反超.
当使用更大规模的 DF2K 训练集时, 模型在所有

测试集上的性能均取得了一致且显著的提升 ,  其中

Urban100 数据集包含大量相似且具有规律性的图像

块, 模型所引入的长距离依赖建模机制, 能够有效捕捉

并利用这些全局的、重复的结构信息, 从而在细节恢

复上展现出比其他方法更显著的优势.
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表 1    不同 SISR方法在×2、×3、×4尺度下于 5个基准数据集上的定量比较
 

Scale Method Params (k) Multi-Adds (G)
PSNR (dB)/SSIM

Set5 Set14 BSD100 Urban100 Manga109

×2

EDSR 1 363 356.9 37.99/0.960 4 33.57/0.917 5 32.16/0.899 4 31.98/0.927 2 38.54/0.976 9
IMDN 695 54.2 38.00/0.960 5 33.63/0.917 7 32.19/0.899 6 32.17/0.928 3 38.88/0.977 4
SwinIR 896 210.7 38.14/0.961 1 33.86/0.920 6 32.31/0.901 2 32.76/0.934 0 39.12/0.978 3
SRFormer 734 91.6 38.23/0.961 3 33.94/0.920 9 32.36/0.901 9 32.91/0.935 3 39.28/0.978 5
RLFN 643 89.6 38.07/0.960 7 33.82/0.918 8 32.23/0.912 4 32.28/0.928 8 —/—
ELAN 632 173.8 38.11/0.961 0 33.72/0.919 0 32.30/0.896 2 32.76/0.934 0 39.11/0.977 9
ESRT 751 53.8 38.21/0.960 2 32.94/0.916 3 32.08/0.910 3 32.19/0.917 6 39.13/0.976 0

ECTL-SR 619 34.5 38.31/0.961 6 34.13/0.922 6 33.16/0.938 7 33.24/0.937 9 39.45/0.978 1

↑ECTL-SR 619 34.5 38.54/0.967 3 34.28/0.928 3 33.35/0.942 6 34.67/0.945 2 39.92/0.986 4

×3

EDSR 1 526 343.7 34.37/0.927 0 30.28/0.841 7 29.07/0.805 2 28.15/0.852 7 33.45/0.943 9
IMDN 703 52.4 34.36/0.894 7 30.32/0.856 3 29.09/0.804 7 28.17/0.851 9 33.61/0.944 5
SwinIR 892 196.7 34.62/0.928 9 30.54/0.846 3 29.20/0.808 2 28.66/0.862 4 33.98/0.947 8
SRFormer 778 83.7 34.67/0.929 6 30.57/0.846 6 29.26/0.817 3 28.81/0.865 5 34.19/0.948 9
RLFN 643 87.3 34.52/0.922 7 30.41/0.834 8 29.34/0.823 7 28.57/0.862 4 —/—
ELAN 625 168.3 34.61/0.928 8 30.55/0.846 3 29.21/0.808 1 28.62/0.864 2 34.02/0.947 8
ESRT 751 51.2 33.97/0.917 6 29.52 /0.836 2 29.65/0.807 9 28.89/0.867 5 33.67/0.948 3

ECTL-SR 637 27.8 34.76/0.930 2 30.70/0.850 4 29.88/0.821 0 29.31/0.871 1 34.56/0.950 4

↑ECTL-SR 637 27.8 34.82/0.942 5 32.14/0.862 7 30.56/0.837 4 32.01/0.897 2 35.94/0.958 6

×4

EDSR 1 518 321.2 32.09/0.893 8 28.58/0.781 3 27.57/0.735 7 26.04/0.783 8 30.45/0.907 5
IMDN 715 47.2 32.04/0.887 9 28.52/0.781 1 27.69/0.740 6 26.47/0.798 2 30.92/0.915 1
SwinIR 899 165.3 32.44/0.897 3 28.77/0.785 8 27.43/0.734 5 26.64/0.799 8 31.09/0.897 3
SRFormer 734 72.8 32.82/0.902 9 29.01/0.791 9 27.85/0.747 2 27.20/0.818 9 31.75/0.913 7
RLFN 643 84.6 32.61/0.891 8 28.83/0.787 0 27.72/0.787 0 26.63/0.801 2 —/—
ELAN 618 152.7 32.43/0.896 5 28.78/0.785 8 27.69/0.740 6 26.54/0.798 2 30.92/0.915 0
ESRT 751 49.8 32.29/0.896 0 28.54/0.783 2 27.85/0.737 9 26.84/0.797 5 30.75/0.910 2

ECTL-SR 604 23.4 33.52/0.897 5 28.95/0.789 0 28.97/0.818 2 28.36/0.842 8 31.45/0.918 0

↑ECTL-SR 604 23.4 33.86/0.901 2 29.08/0.791 2 29.23/0.831 4 28.77/0.858 9 33.12/0.931 2

注: 加粗数据表示各数据集上性能指标最优, 下划线数据表示性能指标次优

本文可视化了在 Set5 上各方法的 PSNR、SSIM
指标与参数量的关系图. 在大多数场景下, ECTL-SR模

型都能够以显著更低的资源消耗实现与现有先进 SR
网络相当甚至更高的 PSNR和 SSIM值, 如图 6所示.
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图 6    不同方法在 Set5数据集×4 放大尺度下的 PSNR、SSIM与参数量的关系

 3.3.2    重建性能定性比较

为了直观评估模型重建图像的视觉质量 ,  选取

Urban100 数据集中的 img012、img005 和 img002 这

3个图像进行对比. 如图 7 所示, 展示了 ECTL-SR与其
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他几种代表性轻量级 SISR 方法在 Urban100 数据集

上×4 放大尺度下的视觉比较结果.
通过观察可以发现本文提出的 ECTL-SR 模型生

成更清晰、更锐利的窗户边缘, 成功地恢复了规整且

连续的网格线条, 线条边缘清晰, 没有明显的断裂或模

糊. 在重建图像时能够恢复出更丰富的细粒度细节, 伪
影更少, 进一步验证模型对边缘结构信息的精确捕捉

以及远距离像素依赖关系的有效建模.
 
 

HR Bicubic EDSR
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RLFN ESRT

HR

SwinIR

SwinIR

SwinIR

IMDN

img012 ECTL-SR

EDSR IMDN

img005 RLFN ESRT ECTL-SR

Bicubic

img002 RLFN ECTL-SR

EDSR IMDN

ESRT 
图 7    不同方法在 Urban100数据集×4 放大尺度下生成的超分重建结果对比

 

 3.3.3    网络收敛性分析

为了验证本文 ECTL-SR 网络架构的训练稳定性

与收敛性能, 我们对其在训练过程中的关键性能指标

进行了可视化分析, 结果如图 8所示.
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图 8    网络收敛性

综合损失函数与 PSNR 的收敛过程, 网络具有良

好的训练稳定性和收敛特性, 训练过程无梯度消失或

爆炸等异常现象, 模型能够最终收敛并达到理想的性

能水平. 训练过程中的损失曲线呈现出清晰的下降趋

势, 并在后期趋于平缓, 证明了模型的有效收敛. 与此

同时, PSNR性能曲线的持续上升也验证了模型重建质

量在稳步提高.

 3.3.4    推理速度与边缘设备部署

尽管模型参数量是衡量其复杂度的理论指标, 但

模型在硬件上的实际运行速度同样依赖于该硬件的计

算架构与内存带宽. 为了对 ECTL-SR的真实效率进行

评估, 我们分别在高性能计算平台与资源受限的边缘

计算平台上, 对其推理延迟进行了详尽的测试.

(1) 高性能 GPU平台

在 NVIDIA RTX 3060 Ti GPU上, 对×4和×2超分

辨率任务进行了基准测试. 我们测量了在 Urban100数
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据集各模型处理输入以生成 1280×720 分辨率图像时,
重复运行 100 次后的平均推理时间 (latency). 如表 2
所示, ECTL-SR 模型在所有对比模型中展现出了最

快的推理速度 .  与同样追求高性能的 SwinIR 相比 ,
ECTL-SR的速度提升了近一倍, 同时参数量更少. 相较

于同样采用重参数化高效设计的 ECBSR[42]相比, ECTL-
SR 在×2 和×4 放大尺寸下的速度分别快了约 1.75 倍
和 2.14倍.
  

表 2    不同 SR 模型在高性能 GPU推理速度对比
 

Method Params (k)
Latency (ms)

×2 ×4
ECBSR 576 14.49 21.03
SwinIR 899 16.92 19.81
IMDN 715 28.53 30.15
VDSR 665 42.57 26.14
Ours 604 8.29 9.84

 

(2) 边缘计算平台

我们将本文模型及多个具有代表性的轻量级

SOTA 方法部署在了主流的边缘计算平台上, 验证其

实用性, 方便之后集成到无人机或智能监控摄像头. 测
试平台为 NVIDIA Jetson Nano, 搭载 Maxwell 架构

GPU, 0.5 TFLOPs FP16 算力, 在 Ubuntu 操作系统下,
利用 NVIDIA TensorRT对模型进行推理加速优化. 为
确保结果的稳定与公平, 所有模型的延迟测试均在单

线程、预热后的环境下, 连续运行 100 次后取平均值.
表 3展示了各模型在 Jetson Nano上的性能对比. 实验

结果清晰地表明, 我们的 ECTL-SR模型在资源受限的

边缘设备上同样展现出了卓越的运行效率, 其推理延

迟远低于其他对比方法.
  

表 3    不同 SR 模型在边缘部署推理速度对比
 

Method Params (k)
Latency (ms)

×2 ×4
ESRT 751 28.63 30.75
RLFN 643 29.12 32.38
IMDN 715 35.74 39.52
Ours 604 10.63 16.15

 

 3.4   消融实验

为了验证 ECTL-SR 模型关键组件的有效性, 我们

进行了详细的消融实验. 实验在×4 超分辨率任务上进

行, 使用 DIV2K 数据集训练, 所有变体均采用与 ECTL-
SR 完全相同的训练策略. 将 MSEE 和 GFEB 替换为简

单的标准残差卷积块, 作为基线模型 (baseline), 并通过

调整网络层数确保参数量尽可能一致. 消融实验结果

如表 4所示.

 

表 4    ECTL-SR 关键组件消融实验结果
 

Model Block structure
Params
(k)

Urban100 Manga109
PSNR (dB)/

SSIM
PSNR (dB)/

SSIM
1 Baseline 569 27.46/0.832 7 28.46/0.892 0
2 Baseline+RepECB 578 27.83/0.836 2 28.94/0.893 1
3 Baseline+MSEE 586 28.05/0.837 9 29.05/0.893 6
4 Baseline+MSEE+GCPA 593 28.21/0.840 3 30.29/0.894 3

5
Baseline+MSEE+
GFEB-Basic

598 28.28/0.841 2 30.32/0.901 2

6
ECTL-SR (MSEE+
GFEB-MetaFormer)

604 28.36/0.842 8 31.45/0.918 0

 

(1) 多尺度边缘增强模块 (MSEE): 通过将 MSEE
内部的标准卷积块替换为核心的 RepECB 组件, 实验

结果如表 4 中模型 2 所示, 在 Urban100 和 Manga109
数据集上的 PSNR 分别提升了 0.37 dB 和 0.48 dB, 这
表明相较于简单卷积块, RepECB 结合标准卷积、方向

性卷积和边缘算子的多分支结构, 提高了多尺度感受

野和对结构边缘的感知能力, 能够更好地提取局部多

尺度边缘特征. 在此基础上, 引入通道级注意力机制

LAM 构建出完整 MSEE 模块. LAM 根据每个通道的

重要性自适应调整特征, 从而突出关键信息, 性能进一

步提升了 0.22 dB 和 0.11 dB.
(2) 全局特征提取模块 (GFEB): 高质量超分辨率

重建不仅关注局部高频细节的保真度, 还依赖于全局

结构提供的上下文信息. 为此模型引入 GFEB模块, 在
MSEE 基础上引入 GCPA 提取全局特征, 如表 4 中模

型 4 所示, 实验发现性能提升且并未显著增加额外的

参数量. 实验结果表明加入 ECA 后, 在 Urban100 和

Manga109数据集上的 PSNR分别进一步提升 0.07 dB
和 0.03 dB. 之后对比了基于MetaFormer架构的 ECTL-
SR 模型与简单串联模块的 GFEB-Basic 来验证 Meta-
Former架构的有效性, 结果显示前者性能高出 0.08 dB
和 1.13 dB.

1×3 3×1

为了进一步验证本文提出的 RepECB 模块设计的

有效性, 我们在 Urban100 上进行了多项消融实验, 如
表 5 所示. 通过移除 RepECB 中的 和 方向性卷

积分支, 转化为标准的 ECB, PSNR下降了 0.30 dB, 表
明结合在特定轴向的特征上可以更有效地捕捉图像中

的边缘和纹理细节, 特别是. 此外, 我们还设计了不使

用重参数化的 N-RepECB, 并与 RepECB 进行了对比.
结果表明尽管两者的性能几乎相同, RepECB降低了约

55.6% 的推理延迟. 证明该模块能够在不牺牲精度的

情况下, 显著提升模型的实际推理效率.
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表 5    RepECB 内部消融实验结果
 

Block Params (k) PSNR (dB)/SSIM Latency (ms)

ECB[9] 447.09 28.06/0.842 8 20.85
N-RepECB 513.68 28.24/0.842 3 22.16
RepECB 498.42 28.36/0.842 8 9.84

 

 4   结束语

针对单图像超分辨率中普遍存在的细节恢复不

足、长距离依赖建模效率低和计算开销大等问题, 本
文提出了一种高效轻量级的超分辨率网络 ECTL-SR.
该网络通过多尺度边缘增强模块 (MSEE) 精确捕捉

并融合多层次细节, 其核心 RepECB 通过结构重参数

化技术解耦训练复杂性与推理效率. 轻量化全局特征

提取块 (GFEB) 利用位置感知环形卷积 (GCPA) 改进

Transformer 架构, 显著降低计算负担的同时增强全局

上下文建模能力. 实验结果表明, ECTL-SR在多个基准

数据集上实现了卓越的重建质量, 尤其在结构保持和

边缘纹理细节恢复方面优于现有轻量级方法, 并在模

型复杂度与推理速度之间取得了良好平衡. 未来, 我们

计划探索量化感知训练 (QAT)和硬件感知结构化剪枝

等压缩技术, 以进一步提升模型效率.
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