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摘　要: 近年来, 随着深度学习技术的发展, 卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN)和 Transformer在图像

超分辨率 (super-resolution, SR)领域取得了显著的进展. 但是, 对于图像全局特征的提取, 过去的方法大多采用的是

堆叠单个算子重复计算来逐步扩大感受野的方式. 为了更好地利用全局信息, 提出了对局部、区域和全局特征进行显

式建模. 具体来说, 通过通道注意增强卷积、基于划分窗口的 Transformer 和 CNN 的双分支并行架构、标准的

Transformer和划分窗口的 Transformer双分支并行架构, 以一种层次递进的方式对图像的局部信息、区域与局部信

息、全局与区域信息进行提取和融合. 此外, 设计了一种层次特征融合方式来对 CNN分支提取到的局部信息和划分

窗口的 Transformer提取到的区域信息进行特征融合. 大量的实验表明, 所提网络在轻量级 SR领域实现了更好的结

果. 例如, 在Manga109数据集的 4倍放大实验中, 该网络的峰值信噪比 (PSNR)相较于 SwinIR提升了 0. 51 dB.
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Abstract: In recent years, with the development of deep learning techniques, convolutional neural network (CNN) and
Transformers have made significant progress in image super-resolution. However, for the extraction of global features of
an image, it is common to stack individual operators and repeat the computation to gradually expand the receptive field.
To better utilize global information, this study proposes that local, regional, and global features should be explicitly
modeled. Specifically, local information, regional-local information, and global-regional information of an image are
extracted and fused hierarchically and progressively through channel attention-enhanced convolution, a dual-branch
parallel architecture consisting of a window-based Transformer and CNN, and a dual-branch parallel architecture
consisting of a standard Transformer and a window-based Transformer. In addition, a hierarchical feature fusion method
is designed to fuse the local information extracted from the CNN branch and the regional information extracted from the
window-based Transformer. Extensive experiments show that the proposed network achieves better results in lightweight
SR. For example, in the 4× upscaling experiments on the Manga109 dataset, the peak signal-to-noise ratio (PSNR) of the
proposed network is improved by 0.51 dB compared to SwinIR.
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单图像超分辨率 (single image super-resolution,
SISR)是一个经典的低级视觉任务, 旨在通过生成细节

信息将低分辨率 (low-resolution, LR) 图像恢复为对应

的高分辨率 (high-resolution, HR) 图像. 它在遥感、视

频监控和医学成像等领域应用广泛 .  由于超分辨率

(super-resolution, SR) 任务本身是一个反向求解任务,
即给定的 LR图像存在多个解, SISR仍然存在挑战.

近 10 年来, 得益于深度学习技术的快速发展, 卷
积神经网络 (convolutional neural network, CNN) 技术

在 SR 领域的应用越来越多, 并取得了显著的效果. 基
于 Transformer[1]的方法[2–4]通过有效地提取长距离依赖

关系, 相比于基于 CNN 的方法[5–7]表现出了显著的性

能提升. 自然图像包含全局、区域和局部范围层次特

征结构[8]. 对于高质量的图像恢复, 充分利用退化图像

中表现出的多尺度信息是至关重要的. CNN 适用于对

边缘等仅覆盖数十个像素 (例如 3×3卷积)的局部特征

进行建模. 而对覆盖几十个甚至上百个像素的区域特

征进行建模, 具有窗口注意力机制的 Transformer (例
如窗口为 8×8、16×16)相比于 CNN更加适合. 对于全

局特征的建模, 很多方法[3,6,9,10]并没有使用单个计算模

块显式地获取全局依赖关系, 而是通过重复计算 CNN
或 Transformer 单个算子逐步传播特征实现的. 然而,
采用单个算子简单堆叠的方式, 忽略了 SR任务中迫切

需要的图像的多尺度纹理特征. 尤其是对于轻量级模

型, 因为它无法堆叠足够多的层. 此外, 均匀算子的堆

叠被证明是低效的, 并且存在相互作用范围的过早饱

和. 本文致力于设计一个在保证计算复杂度的同时使

用单个计算模块显式地对图像局部、区域、全局层次

特征进行建模的轻量级 SR网络.
本文提出了全局区域局部特征融合组 (global regio-

nal local feature fusion group, GRLFFG), 以一种逐步扩

大感受野的方式来进行局部信息、区域与局部信息、

全局与区域信息的提取和聚合. 具体来说, GRLFFG包

括 3个关键组件, 即局部特征提取块 (local feature extra-
ction block, LFEB), 区域与局部特征融合块 (regional
local feature fusion block, RLFFB), 全局与区域特征融

合块 (global regional feature fusion block, GRFFB). LFEB
通过通道注意增强卷积提取局部特征. RLFFB 是基于

CNN 和划分窗口 Transformer 的双分支并行架构, 对
于这种架构, 如何融合两条分支的特征是至关重要的.
有些方法[4,11]采用简单地直接相加融合的方式, Chen

等[9]提出了双分支交叉聚合的方式. 本文则提出了层次

特征融合 (hierarchical feature fusion, HFF), 利用不同膨

胀因子的卷积来提取多尺度信息的同时引入了层次相

加策略, 以弥补膨胀卷积的网格效应带来的信息损失.
从而获得更精细的特征, 实现划分窗口的 Transformer
分支提取到的区域特征和 CNN 分支提取到的局部特

征更好地融合. 此外, 为了增强卷积分支的表达能力,
本文还设计了特征增强块 (feature enhancement block,
FEB). GRFFB 是基于划分窗口的 Transformer 和标准

Transformer 的双分支架构, 输入特征除了做基于划分

窗口的自注意力提取区域信息外, 还要并行地做标准

自注意力提取全局信息以对区域信息进行补充. 为了

解决标准自注意力操作计算复杂度大的问题, 同时尽

可能地利用到更多特征信息, 本文首先使用卷积进行

特征通道压缩, 然后对 Key 和 Value 进行平均池化操

作, 最后做自注意力计算. 卷积操作在降低计算复杂度

的同时又扩大了池化感受野. 通过以上设计, 我们提出

了一个新的基于 Transformer 和 CNN 的轻量级 SR 网

络, 称为 GRLSR. 它呈现出全尺度特征 (即局部、区域

和全局特征)提取能力. 在较小的模型参数量下有着优

异的性能.
本文主要贡献包括以下内容.
1)设计了一个新颖的 Transformer和 CNN结合的

结构, 显式地对局部、区域、全局信息进行建模, 实现

了较好的 SR性能.
2) 提出一种简单有效的层次特征融合方法. 通过

使用具有不同膨胀因子的卷积和层次相加策略, 使得

Transformer 和 CNN 的输出特征有效结合, 一种简单

的特征增强方法也被设计以提高 CNN的表达能力.
3) 提出了全局与区域特征融合块, 实现了对全局

特征显式建模, 起到对基于窗口划分的自注意力信息

补充的作用.
4) 本文在不同尺度的实验上, 验证了模型的强大

性能. 大量的实验表明, 本文提出的模型达到了较为先

进的性能. 

1   相关工作 

1.1   单图像超分辨率

目前单图像超分辨率的主流方法分为两类: 基于

CNN[5–7]和基于 Transformer[2,3,12–14]. Dong 等[5]提出的

SRCNN 是第 1 个将 CNN 引入 SR 领域的工作. 自此,
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出现了更多简洁有效的骨干网络. 例如, Lim 等[6]提出

的 EDSR去除了残差网络的批量归一化 (batch normal-
ization, BN)[15]层, 实现了效果地显著提升. Zhang等[16]

提出的 RCAN利用通道注意力来增强 SR模型的表示

能力. Zhang等[16]提出的 RDN在骨干网络中引入稠密

连接也被证明是有效的. 为了在资源受限的设备下也

能实现较好的重建质量, 一些方法[17–19]探索了轻量级

的网络架构设计. Kim 等[20]提出的 DRCN 将递归操作

应用于 SISR 任务之中, 大大减少了参数量. Anh 等[10]

提出的 CARN设计了一种在残差网络上实现级联机制

的架构. Hui等[21]提出的 IMDN通过信息蒸馏, 逐步提

取层次特征. Sun 等[22]提出的 HPUN 引入了高效且有

效的下采样模块, 具体来说是利用 Pixel-Unshuffle
操作对输入特征进行下采样. 最近, 基于 Transformer
的 SISR方法相较于基于 CNN的方法取得了更加优异

的效果. 其中, Liang 等[3]提出的 SwinIR 把 Liu 等[23]提

出的 Swin Transformer 作为骨干网络实现了当时的

SOTA性能. 

1.2   视觉 Transformer
Transformer[1]首先在自然语言处理 (natural lang-

uage processing, NLP)领域取得了巨大突破. Dosovitskiy
等[12]提出了 ViT (vision Transformer), 它将 Transformer
应用到计算机视觉任务上. ViT 在各种高级视觉任务

上都取得了令人震惊的结果, 比如目标检测, 分类等.
同时, 为了提高 ViT的性能, 人们提出了许多有效的注

意机制. Liu等[23]提出的 Swin Transformer使用局部窗

口注意, 并通过移位操作实现窗口之间的交互. Dong
等[24]提出的 CSwin 介绍了十字形窗口注意机制. 受
Transformer 在高级任务中的成功启发, 一些工作试图

将 Transformer 应用于低级视觉任务, 如 Chen 等[2]提

出的 IPT. 然而, 自注意力的计算复杂度与图像大小成

二次方关系, 无法直接应用标准的 Transformer. 为了降

低计算复杂度, 很多方法被提了出来. 比如, Liang 等[3]

提出的 SwinIR 基于 Swin Transformer 将图像划分成

8×8 的窗口, 在每个窗口内进行自注意力计算. Zhang
等[14]提出的 ELAN 设计了一个共享注意机制, 大大减

小了计算量. Chen等[4]提出的 CAT设计了矩形窗口注

意力, 具体来说是利用不同头部的水平和垂直矩形窗

口注意力并行扩展注意力区域并聚合跨不同窗口的特

征, 在不增加计算成本的情况下扩大了感受野. 一些方

法也提出了将 CNN和 Transformer结合起来学习图像

信息的局部和全局表示 .  例如 ,  Wang 等 [ 2 5 ]提出的

OmniSR 是一种将 CNN 和 Transformer 串行的结构,
以逐步分层的方式编码上下文关系逐步扩大感受野.
而 Chen 等[9]提出的 DAT 是一种 CNN 和 Transformer
并行的结构, 在空间和通道两个维度上实现块间特征

聚合. 

2   方法 

2.1   GRLSR 网络架构

如图 1(a) 所示, 所提出的 GRLSR 网络包括 3 个

模块: 浅层特征提取、深层特征提取和图像重建.
HSF(·)

ILR ∈ RH×W×Cin

Cin HSF(·)
F0 ∈ RH×W×C

浅层特征提取网络 是一个 3×3的卷积层. 具
体来说, 对于给定的低分辨率图像  (H,
W,  是图像的高, 宽和输入通道数), 使用 来提

取浅层特征 . 过程为:

F0 = HSF(ILR) (1)

C其中,  是特征图的通道数. 卷积层提供了一种将输入

图像空间映射到高维特征空间的简单方法, 它将输入

图像的 RGB三维颜色空间映射到高维特征空间.
K深层特征提取网络由 个级联的 GRLFFG和卷积

构成. 特征提取过程可以描述为:Fi = Hi
GRLFFG(Fi−1), i = 1,2, · · · ,K

FDF = CONV(FK)
(2)

Hi
GRLFFG(·) i CONV(·)其中,  表示第 个 GRLFFG,  表示最

后一个卷积层.
F0

FDF

HREC

将通过浅层特征提取网络得到的浅层特征 和通

过深层特征提取网络得到的深层特征 通过一个全

局残差连接[26]进行融合, 然后送入图像重建网络 .
过程为:

ISR = HREC(FDF+F0) (3)

HREC其中,  是图像重建网络, 来对图像进行上采样, 由
卷积层和亚像素卷积层[27]构成. 最后, 输出 SR图像. 

2.2   全局区域局部特征融合组 (GRLFFG)

N

如图 1(a) 所提出的全局区域局部特征融合组

(GRLFFG) 由局部特征提取块 (LFEB),  个级联的区

域与局部特征融合块 (RLFFB), 全局与区域特征融合

块 (GRFFB), 增强的空间注意力模块 (ESA) 和一个残

差连接构成. 

2.2.1    局部特征提取块 (LFEB)
如图 1(b) 所示 ,  该块参考 EfficientNet [ 28 ]中的
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MBConv 块, 在用于升维的 1×1 卷积和 3×3 的深度可

分离卷积之间添加一个 SE 模块[29]以自适应地重新加

权通道级特征, 最后的 1×1卷积用于调整输出维度. 该
块旨在聚合局部上下文信息并提高网络的可训练性[25].
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图 1    GRLSR、LFEB、RLFFB、FEB、RSWAB、HFFB、GRFFB结构图

  

2.2.2    区域与局部特征融合块 (RLFFB)
如图 1(c)所示, 该块采用的是 Transformer和 CNN

并行的架构. Transformer 可以有效地捕获全局信息并

对像素之间的长距离依赖关系进行建模. 然而, CNN
的归纳偏置 (平移不变性和局部性)在图像恢复任务中

仍是必不可少的. 它可以聚合局部特征, 比如角和边缘.
为了用局部性来补充 Transformer 并实现区域和局部

信息聚合, 在计算自注意力时添加一个独立的卷积操

作块: 特征增强块 (FEB). FEB 块的具体实现如图 1(d)
所示. 在图 2 中对 FEB 块进行了更详尽的描述, 使用

4种不同的颜色来标识原始图中的特征, 输入特征首先

经过 Pixel-Shuffle 操作进行 2 倍上采样, 得到的高分

辨率图像包含原始特征的完整信息. 为了在卷积操作

之前能够更好地提取局部特征, 在 Pixel-Shuffle 之后

使用了非线性操作Max-Pooling, 它作用在原始特征图

的不同通道上, 以保留原始特征的主要信息. 其窗口大

小为 2×2, 以保证输入与输出特征在空间维度上匹配.
然后使用分组卷积 (Group-Conv)来保证输出特征在通

道维度上和输入特征保持一致. 在进入深度可分离卷

积之前, 使用一个残差连接将提取到的图像信息添加

到原始特征中, 以实现增强特征的作用.

 
 

Pixel-

Shuffle

Max-

Pooling

Group-

Conv

Conv 1×1 DWConv 3×3 
图 2    特征增强块 (FEB)

 

而对于 Transformer 分支, 如图 1(e) 所示, 本文参

考 CAT[4]的设计, 使用划分窗口的移位矩形注意力机

制, 并行地计算不同头部的水平和垂直矩形窗口注意

力来扩展注意力区域并聚合跨不同窗口的特征. 为了

更好地融合不同分支的特征, 如图 1(f)所示, 本文设计

了层次特征融合块 (HFFB). 利用多尺度特征表示对实

现高质量的图像超分辨率是至关重要的, 一些方法[30,31]

通过使用不同大小的卷积核来提取多尺度特征. 而本

文采用的是具有不同膨胀系数的 3×3 卷积, 它具有更

小的参数量. 为了弥补膨胀卷积存在的感受野中很多

像素没有利用上的缺陷, 本文提出了一种层次相加的

方法. 具体来说, 融合特征被划分为多份, 每份通过具

有不同膨胀因子的卷积[32], 以提取多尺度的信息. 为了

得到更精细的特征, 每一份输出特征经过层次相加之

后再次融合. 如图 3 所示, 4 种颜色代表了 4 个膨胀系

数, 通过依次相加前面的特征, 逐步扩大了感受野. 最
后的 1×1卷积用来融合不同尺度的特征并调整通道数.
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d=1

(d=1) (d=1, 2) (d=1, 2, 3) (d=1, 2, 3, 4)

d=2

d=3

d=4 
图 3    层次特征融合 (HFF)

  

2.2.3    全局与区域特征融合块 (GRFFB)
为了进一步扩大感受野, 提取到更大范围的特征,

在 RLFFB之后设计了一个全局与区域特征融合块. 如
图 1(g)所示, 该块采用的是双分支并行自注意力架构,
一条分支做的是基于划分窗口的区域自注意力, 为了

弥补划分窗口的自注意力带来的信息损失同时扩大感

受野, 我们希望使用标准的 Transformer来提取全局特

征. 但是标准的 Transformer 计算量过大, 不适用于轻

量级的超分任务, 同时受图像跨尺度相似性[8]的启发,
本文在 Key 和 Value 上先做平均池化 (Avg-Pooling)
操作来降低后续自注意力的计算量, 然后再进行投影

操作, 而对于 Q 则是进行标准的投影操作使其具有完

整信息. 它的实现如下:

Qa=DWConv(X) ·Wq, Qb=DWConv(X) ·W′q
Ka=DWConv(X) ·Wk, Kb=AVG(DWConv(X)) ·W′k
Va=DWConv(X) ·Wv, Vb=AVG(DWConv(X)) ·W′v
Ya=Softmax(Qa · (Ka)T) ·Va

Yb=Softmax(Qb · (Kb)T) ·Vb

Y=Concat(Ya,Yb)

(4)

DWConv(·) AVG(·)
Concat(·)

其中,  表示逐深度卷积操作,  表示的

是平均池化操作,  表示通道拼接操作. 对图像

进行通道分离的操作会损失信息, 不利用图像的恢复

任务, 因此对于以上两个分支, 使用卷积进行通道压缩,
保证原始图像的完整信息. 对以上两个分支得到的区

域特征和感受野更大的全局特征进行通道拼接操作之

后, 再用 1×1卷积进行特征融合.
本文提出的架构可以对局部、区域和全局范围内

的图像层次结构进行建模, 并且是以一种局部特征、

区域与局部特征融合、全局与区域特征融合依次递进

的方式来提取特征的. 在每个 GRLFFG 的末端, 使用

了 ESA块和残差连接来更好地增强模型的表达能力. 

3   实验 

3.1   实验设置

● 数据集和指标: 本文使用 DIV2K[33]的 800 张图

片作为训练数据集. 在 5个标准数据集 Set5[34]、Set14[35]、

BSD100[36]、Urban100[37]、Manga109[38]上测试本文模

型的性能. 本文在不同的缩放因子: ×2, ×3, ×4 下进行

了实验. 在 YCbCr 空间的 Y 通道上, 使用峰值信噪比

(peak signal to noise ratio, PSNR) [39]和结构相似性

(structural similarity index, SSIM)[39]来评估模型的

性能.

L1 β1 = 0.9 β2 = 0.999

2×10−4

● 实施细节: 按照一般设置, 本文使用双 3 次下采

样从原始 HR图像中获取相应的 LR图像. 在训练过程

中, 将训练图像随机裁剪为 64×64的图像片, 每批次随

机输入 32 个图像片, 总训练迭代为 500k. 采用 Adam

优化器[40]来最小化 损失, 其中 和 .
初始学习率设置为 , 在 250k、400k、450k、
475k次迭代后学习率降为之前的一半. 此外, 在训练过

程中, 利用随机旋转和水平翻转进行数据增强. 本文的

模型基于 PyTorch[41]框架实现, 在 4张 NVIDIA 2080Ti
GPU上进行训练. 在 GRLSR中, GRLFFG的个数为 3,
每个 GRLFFG 中的 RLFFB 的数量依次为 4、4、2.
GRLFFG 中的特征通道、注意力头数和多层感知机

(multi-layer perceptron, MLP) 的扩展因子分别设置为

60、6和 2. 

3.2   实验结果

为了证明所提出的 GRLSR 模型的有效性, 本文

在×2、×3、×4尺度下与几个先进的轻量级 SISR方法

进行了比较. 包括: EDSR [6]、CARN [10]、IMDN [21]、

MAFFSRN[42]、 LatticeNet[18]、 LAPAR[43]、SMSR[44]、

HPUN[22]、ESRT[13]、ELAN[14]、LBNet[45]、SwinIR[3]、

STSN[46]、Omni-SR[25]、CRAFT[47]和MSRA-SR[48].
● 定量比较: 表 1展示了不同的轻量级 SISR方法

在 5个基准数据集上的性能. 可以看出, 对于不同倍数

的 SR任务, 在 5个基准数据集上 GRLSR都实现了最

好的结果. 特别是对于目前轻量级 SISR最好方法之一

的 MSRA-SR[48], 在相同的参数量下, GRLSR 在×4 尺

度下的 Set5、Urban100、Manga109 数据集上分别比

MSRA-SR 高了 0.11 dB、0.16 dB 和 0.35 dB. 在×2
和×3 上相比 MSRA-SR 也有较大的性能提升. 相比经

典的 SwinIR 方法, 本文提出的 GRLSR 有更小的参数

量 ,  同时性能有显著的提升 ,  在 3 个不同尺度下的

Urban100和Manga109数据集上, 平均提升了 0.43 dB

和 0.47 dB.
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表 1    不同 SISR方法在×2、×3、×4尺度下的参数量、PSNR和 SSIM
 

放大倍数 模型 参数量 (k) Set5 Set14 BSD100 Urban100 Manga109
PSNR (dB) SSIM PSNR (dB) SSIM PSNR (dB) SSIM PSNR (dB) SSIM PSNR (dB) SSIM

×2

EDSR-baseline 1 370 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
CARN 1 592 37.76 0.959 0 33.52 0.916 6 32.09 0.897 8 31.51 0.931 2 — —
IMDN 694 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

MAFFSRN-L 790 38.07 0.960 7 33.59 0.917 7 32.23 0.900 5 32.38 0.930 8 — —
LatticeNet 756 38.15 0.961 0 33.78 0.919 3 32.25 0.900 5 32.43 0.930 2 — —
LAPAR-A 548 38.01 0.960 5 33.62 0.918 3 32.19 0.899 9 32.10 0.928 3 38.67 0.977 2
SMSR 985 38.00 0.960 1 33.64 0.971 9 32.17 0.899 0 32.19 0.928 4 38.76 0.977 1

ELAN-light 582 38.17 0.961 1 33.94 0.920 7 32.30 0.901 2 32.76 0.934 0 39.11 0.978 2
SwinIR-light 878 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

STSN 881 38.19 0.961 1 33.78 0.919 9 32.30 0.901 3 32.68 0.933 6 39.13 0.977 8
Omni-SR 772 38.22 0.961 3 33.98 0.921 0 32.36 0.902 0 33.05 0.936 3 39.28 0.978 4
CRAFT 737 38.23 0.961 5 33.92 0.921 1 32.33 0.901 6 32.86 0.934 3 39.39 0.978 6

MSRA-SR 769 38.23 0.961 4 34.01 0.921 1 32.33 0.901 7 32.98 0.935 8 39.24 0.978 3
ours 769 38.26 0.961 6 34.13 0.922 6 32.38 0.902 3 33.24 0.937 9 39.45 0.978 7

×3

EDSR-baseline 1 555 34.37 0.927 0 30.28 0.841 7 29.09 0.805 2 28.15 0.852 7 33.45 0.943 9
CARN 1 592 34.29 0.925 5 30.29 0.840 7 29.06 0.803 4 27.38 0.840 4 — —
IMDN 703 34.36 0.927 0 30.32 0.841 7 29.09 0.804 6 28.17 0.851 9 33.61 0.944 5

MAFFSRN-L 807 34.45 0.927 7 30.40 0.843 2 29.13 0.806 1 28.26 0.855 2 — —
LatticeNet 765 34.53 0.928 1 30.39 0.842 4 29.15 0.805 9 28.33 0.853 8 — —
LAPAR-A 594 34.36 0.926 7 30.34 0.842 1 29.11 0.805 4 28.15 0.852 3 33.51 0.944 1
SMSR 993 34.40 0.927 0 30.33 0.841 2 29.10 0.805 0 28.25 0.853 6 33.68 0.944 5
ESRT 770 34.42 0.926 8 30.43 0.843 3 29.15 0.806 3 28.46 0.857 4 33.95 0.945 5

ELAN-light 590 34.61 0.928 8 30.55 0.846 3 29.21 0.808 1 28.69 0.862 4 34.00 0.947 8
LBNet 736 34.47 0.927 7 30.38 0.841 7 29.13 0.806 1 28.42 0.855 9 33.82 0.946 0

SwinIR-light 886 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
STSN 888 34.62 0.929 2 30.54 0.846 6 29.22 0.809 0 28.59 0.862 1 34.11 0.948

Omni-SR 780 34.70 0.929 4 30.57 0.846 9 29.28 0.809 4 28.84 0.865 6 34.22 0.948 7
CRAFT 744 34.71 0.929 5 30.61 0.846 9 29.24 0.809 3 28.77 0.863 5 34.29 0.949 1

MSRA-SR 777 34.65 0.929 1 30.60 0.847 0 29.24 0.809 3 28.86 0.866 4 34.29 0.948 9
ours 777 34.76 0.930 2 30.70 0.848 5 29.32 0.811 0 29.13 0.871 1 34.56 0.950 4

×4

EDSR-baseline 1 518 32.09 0.893 8 28.58 0.781 3 27.57 0.735 7 26.04 0.784 9 30.35 0.906 7
IMDN 715 32.21 0.894 8 28.58 0.781 1 27.56 0.735 3 26.04 0.783 8 30.45 0.907 5

MAFFSRN-L 830 32.20 0.895 3 28.62 0.782 2 27.59 0.737 0 26.16 0.788 7 — —
LatticeNet 777 32.30 0.896 2 28.68 0.783 0 27.62 0.736 7 26.25 0.787 3 — —
LAPAR-A 659 32.15 0.894 4 28.61 0.781 8 27.61 0.736 6 26.14 0.787 1 30.42 0.907 4
SMSR 1 006 32.12 0.893 2 28.55 0.780 8 27.55 0.735 1 26.11 0.786 8 30.54 0.908 5
HPUN-L 734 32.31 0.896 2 28.73 0.784 2 27.66 0.738 6 26.27 0.791 8 30.77 0.910 9
ESRT 751 32.19 0.894 7 28.69 0.783 3 27.69 0.737 9 26.39 0.796 2 30.75 0.910 0

ELAN-light 601 32.43 0.897 5 28.78 0.785 8 27.69 0.740 6 26.54 0.798 2 30.92 0.915 0
LBNet 742 32.29 0.896 0 28.68 0.783 2 27.62 0.738 2 26.27 0.790 6 30.76 0.911 1

SwinIR-light 897 32.44 0.897 6 28.77 0.785 8 27.69 0.740 6 26.47 0.798 0 30.92 0.915 1
STSN 898 32.46 0.898 2 28.76 0.786 0 27.68 0.740 5 26.39 0.797 1 30.93 0.914 2

Omni-SR 792 32.49 0.898 8 28.78 0.785 9 27.71 0.741 5 26.64 0.801 8 31.02 0.915 1
CRAFT 753 32.52 0.898 9 28.85 0.787 2 27.72 0.741 8 26.56 0.799 5 31.18 0.916 8

MSRA-SR 789 32.46 0.898 4 28.86 0.787 6 27.72 0.741 9 26.65 0.803 7 31.08 0.915 7
ours 789 32.57 0.899 7 28.88 0.788 4 27.75 0.743 4 26.81 0.808 8 31.43 0.918 7

 

● 定性比较: 如图 4、图 5 所示, 本文提供了不同

轻量级 SISR 方法在×2、×4 尺度下的 Urban100 数据

集的视觉比较. 可以观察到, 本文提出的 GRLSR 包含

了更多的细粒度细节, 而其他方法在复杂区域生成了

更多的模糊边缘或者伪影. 例如, 在×4 尺度下的图像

“img004.png”中, 可以清晰地看到本文的方法恢复了更

准确的结构和更清晰的纹理细节. 得益于在模型中提

出的全局与区域特征融合块, 对于划分窗口的自注意力

起到了补充作用, 扩大了感受野, 因此在像“img100.png”

这种具有长条的纹理特征图片上, 本文的模型有更好的
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恢复效果. 本文提出的模型集成了 CNN和 Transformer
的优势, 并以一种逐步扩大感受野的方式来提取特征,

可以有效地提取图像的局部信息、区域信息和全局信息.
实验结果证明了本文所提出方法的合理性和有效性.

 
 

GRLSR (ours)

GRLSR (ours) 
图 4    2倍 SR的视觉效果比较

 
 

GRLSR (ours)

GRLSR (ours)

GRLSR (ours) 
图 5    4倍 SR的视觉效果比较

  

3.3   消融实验

对于消融实验, 将批次大小设置为 16, 在 DIV2K
数据集上训练 500k 次迭代, 在×4 尺度的 Urban100 和

Manga109数据集上进行测试. 本文通过从整个模型架

构中删除单个模块来分析模块的有效性, 或者删除某

些模块的一些具体操作来验证设计的合理性. 但为了

保证消融实验的公平性, 即进行消融实验的模型参数

量与原模型的参数量大小尽可能保持一致. 因此对于

参数量较大的模块, 在删除之后我们加深了原有网络

的层数.
● 局部特征提取块 (LFEB): 对于注重细节的 SR

任务来说, 局部信息的提取也是至关重要的. LFEB 中

应用了通道注意力, 可以选择性地强调与任务更相关

的特征, 同时减少不太相关的特征. 它的应用可以使模

型更好地提取到局部信息. 实验结果如表 2所示, 可以

看到删除 LFEB 块之后, 在 Urban100 和 Manga109 数

据集上 PSNR值都降低了 0.08 dB.
● 区域与局部特征融合块 (RLFFB): 对于 RLFFB,
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本文需要验证提出的特征增强块 (FEB)和层次特征融

合块 (HFFB) 的有效性. 对于 FEB, 1×1 和 3×3 卷积之

前的操作是为了提取图像特征的主要信息, 通过 Pixel-
Shuffle 和 Max-Pooling 这种简单的操作组合, 实现了

更好地增强特征表示的效果. 对于消融实验, 只删除

1×1 和 3×3 卷积之前的操作, 卷积分支还保留 1×1 和
3×3卷积. 实验结果如表 3所示, 在仅增加了 6k参数量

的基础上, 性能有了很好地提升, 比如在 Urban100 和

Manga109数据集上 PSNR分别提高了 0.07 dB和 0.04
dB. 对于 HFFB, 本文设置了两组消融实验. 一组是对

于不同膨胀因子的卷积, 本文利用不同膨胀因子的卷

积来获取图像的多尺度特征. 为了验证这种方式的有

效性, 消融实验用一个普通的组数为 4 的分组卷积替

代, 来保证模型的参数量与原模型一致. 实验结果如表 4
所示, 本文的方法在 Urban100 和 Manga109 数据集上

PSNR 高了 0.07 dB 和 0.05 dB. 另外一组用来验证提

出的层次相加方法, 如图 1(f)所示的, 即每进行一次不

同的膨胀因子卷积操作之后都加上之前卷积操作的结

果, 用来逐步扩大感受野. 这种方式在不增加模型参数

量下, 使性能得到了不错地提升. 实验结果如表 5所示,
在 Urban100 和 Manga109 数据集上 PSNR 都提高了

0.06 dB.
  

表 2    GRLSR包含和不包含 LFEB在 4倍 SR的比较
 

模型 参数量 (k) Urban100 Manga109
w/o LFEB 760 26.66 31.17
GRLSR 789 26.74 31.25

  

表 3    RLFFB包含和不包含 FEB在×4 SR的比较
 

模型 参数量 (k) Urban100 Manga109
w/o FEB 783 26.67 31.21
GRLSR 789 26.74 31.25

  

表 4    HFFB中的膨胀卷积是否用分组卷积代替在×4 SR的

比较
 

模型 参数量 (k) Urban100 Manga109
w/o HFFB 789 26.67 31.20
GRLSR 789 26.74 31.25

 

● 全局与区域特征融合块 (GRFFB): 对于 GRFFB,
需要验证提出的获取全局信息的 Transformer 块对于

划分窗口 Transformer的补充作用. 本文提出的 GRFFB
获取全局信息的分支通过对 Key、Value 进行 Avg-
Pooling 操作之后进行标准的 Transformer 计算, 这种

方式相比划分窗口的方式极大地扩大了感受野, 这对

于 SR 任务也是至关重要的. 对于消融实验, 删除整个

GRFFB, 为了保证实验的公平性, 增加了 RLFFB 的数

量, 从而使得模型的参数量尽可能和原模型保持一致,
同时也能证明本文设计的用于增加感受野的 GRFFB
的有效性. 实验结果如表 6所示, 相比原模型, 在 Urban-
100 和 Manga109 数据集上 PSNR 降低了 0.09 dB 和

0.14 dB. 消融实验的结果充分证明了 GRFFB 的有效

性和必要性.
 
 

表 5    HFFB包含和不包含层次相加在×4 SR的比较
 

模型 参数量 (k) Urban100 Manga109
w/o + 789 26.68 31.19
GRLSR 789 26.74 31.25

 
 

表 6    GRLSR包含和不包含 GRFFB在×4 SR的比较
 

模型 参数量 (k) Urban100 Manga109
w/o GRFFB 751 26.65 31.11
GRLSR 789 26.74 31.25

  

4   结论与展望

本文提出了一个轻量级的 SISR网络架构: GRLSR,
实现了使用单个计算模块显式地对图像局部、区域、

全局层次特征进行建模. 提出了全局区域局部特征融

合组 (GRLFFG), 它包括 3 个关键组件, 即局部特征提

取块 (LFEB), 区域与局部特征融合块 (RLFFB), 全局

与区域特征融合块 (GRFFB), 它以提取局部信息、区

域与局部信息、全局与区域信息一种逐步扩大感受野

的方式进行 SR 任务. 此外本文提出了一个特征增强

块 (FEB), 它以一种纯卷积的方式用于增强局部特征.
本文还提出了一个层次特征融合块 (HFFB), 它使用不

同膨胀因子的卷积来获取多尺度特征. 对于 RLFFB, 本
文使用了卷积与矩形窗口的 Transformer 双分支并行

架构. 对于 GRFFB, 一条分支做划分窗口的 Transformer,
另外一条分支做标准的 Transformer, 但通过通道压缩

和 Avg-Pooling 操作来降低计算量. 实验结果表明, 在
轻量级的 SISR 框架中, 本文提出的 GRLSR 实现了更

好的结果. 下一步研究的是在较低的计算量下能更好

地提取全局特征.
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