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摘    要：针对目前诸多图像超分辨率重建算法通过采用单一通道网络结构无法充分利用特征信息的问题，提出

了一种可以高效利用特征信息的融合分层特征与残差蒸馏连接的超分辨率重建算法。该方法首先设计了一种

将分层特征融合与残差连接相结合的连接方式，对图像深层特征与浅层特征进行充分融合，提升了网络对于特

征信息的利用率；其次设计出一种残差蒸馏注意力模块，使网络更高效地关注图像关键特征，从而可以更好地

恢复出重建图像的细节特征。实验结果表明，所提出的算法模型不仅在 4 种测试集上呈现出更优秀的客观评

价指标，而且在主观视觉效果上也呈现出更好的重建效果。具体在 Set14 测试集上，该模型 4 倍重建结果的峰

值信噪比相对于对比模型平均提升了 0.85 dB，结构相似度平均提升了 0.034，充分证明了该算法模型的有效性。
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Image super-resolution reconstruction by fusing layered features
with residual distillation connections

CHENG Deqiang1，ZHU Xingguang1，KOU Qiqi2，CHEN Liangliang1，

WANG Xiaoyi1，ZHAO Jiamin1

(1. School of Information and Control Engineering, China University of Mining and Technology, Xuzhou 221116, China; 2. School
of Computer Science & Technology, China University of Mining and Technology, Xuzhou 221116, China)

Abstract: Aiming at the issue that several current image super-resolution reconstruction algorithms cannot fully utilize
the feature information by adopting a single-channel network structure, a super-resolution reconstruction algorithm that
fuses  hierarchical  features  and  residual  distillation  connections  is  proposed.  In  this  method,  a  connection  method  that
combines layered features with residual connections is adopted to fully fuse the deep and shallow features of an image,
improving the utilization of feature information by the network. Further, a residual distillation attention module is used,
which enables the network to focus on the key features of the image efficiently, allowing efficient recovery of the de-
tailed features of the reconstructed image. The experimental results showed that the proposed algorithmic model exhib-
its better objective evaluation indexes on four test sets and has a superior reconstruction effect on the subjective visual
effect. Specifically, on the Set14 test set, the peak signal-to-noise ratio of the four-fold reconstruction results of the mod-
el is improved by 0.85 dB on average relative to the comparison model and the structural similarity is improved by 0.034
on average, demonstrating the effectiveness of the algorithmic model.
Keywords: image processing; super-resolution reconstruction; U-network; residual connectivity; neural network; fea-
ture fusion; attention mechanism; subpixel convolution
 

在计算机视觉与图像处理领域中，图像的质 量直接影响到很多应用的精度与效果，图像超分

辨率重建技术可以在不借助外部设备条件的情况

下将低分辨率图像转换为高分辨率图像，从而达

到提高图像质量的目的，近年来逐渐成为国内外

学者的研究热点。当下图像超分辨率重建技术已
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成功地应用到各种领域当中，例如最近比较热门
的人脸识别技术 [1] 经常被用于学校、公司、小区
的安防监控中。除此之外，此技术同样被成功应
用于医疗领域[2]、遥感影像领域[3-4] 以及智慧矿山
领域[5] 中，具有非常广阔的应用前景。

目前图像超分辨率重建技术由 3 类方法组
成：基于插值的方法 [6]、基于重建的方法 [7-8] 和基
于学习[9] 的方法。基于插值的方法优点是可以快
速得到结果，但重建图像会存在边缘模糊的问
题；基于重建的方法优点在于计算量少，但在重
建过程中会忽略掉图像的高频细节信息，从而导
致重建图片不真实。

相比较而言，基于学习的方法可以提取到更
丰富、更具体的图像细节信息，图像重建效果明
显优于传统插值和重建方法，其主要通过早期的
浅层机器学习与当下常用的深度学习来完成图像
超分辨率重建任务。例如 Yang 等[10] 提出基于稀
疏编码理论的重建方法 , 该方法主要通过图像的
稀疏表示学习获得高分辨率字典与低分辨率字
典，并根据高低分辨率图像之间的映射关系成功
对图像进行了重建。

Dong 等 [11] 首次将深度学习带入到图像超分
辨率重建领域当中，提出了 SRCNN（super resolu-
tion convolutional neural network）网络模型，但是
SRCNN 网络具有明显的局限性，其只适用于 3 层
网络结构，当图像超分辨率重建的尺度因子为
4 倍以上时，SRCNN 模型重建速度较慢且重建出
的图像视觉效果较差；之后 Dong 等 [12] 针对 SR-
CNN 网络训练速度慢、重建效率低的缺点，在
SRCNN 的基础上进而提出了 FSRCNN（fast super-
resolution convolutional neural network）网络模型，
通过在网络结构中引入可以改变特征图维度的反
卷积层，实现了加速模型训练效率的目的；同年
Shi 等 [13] 提出 ESPCN（efficient sub-pixel convolu-
tional neural network）模型，实现了在网络中对图
像进行缩放的目的，但当网络深度较大时，训练
难度会增大且重建效果不佳；接着，He 等 [14] 提出
了残差网络 ResNet（residual network），用来解决
网络深度较大时训练困难的问题，Kim 等[15] 首次
将残差网络的思想应用于图像超分辨率领域，提
出了 VDSR（very deep convolution networks for su-
per-resolution）模型，该模型将网络结构层数从
3 层增加到 20 层，并且证明了残差结构的确可以
有效提升模型的重建性能；Lim 等 [16] 提出了 ED-
SR（enhanced deep super-resolution network）网络简
化了残差连接结构，并意识到了残差结构的局限
性，加入了新的批归一化层[17] 作为非线性映射层
的堆叠模块，从而使 EDSR 成功构建出更深的网

络结构，提高了网络的整体性能。
随后 Zhang 等[18] 在 EDSR 网络的基础上提出

了基于 RIR（residual in residual）结构的 RCAN（re-
sidual channel attention networks）网络模型，其通过
引入注意力机制对图像中各部分的特征信息进行
分类，关注更加有用的特征信息，提高了网络对
于关键特征获取的效率；随后 Zhang 等 [19] 继续在
深层残差网络的基础上进行思考，利用密集连接
将各层级之间的特征信息进行充分融合，提出了
残差密集网络 RDN（residual dense network）结构，
得到了更好的图像重建效果。之后 Chen 等 [20] 在
残差密集网络结构的基础上，加深网络结构的深
度的同时对网络进行内容导向化，实现图像超分
辨率重建。程德强等 [21] 利用残差网络提出多通
道递归残差网络的图像超分辨率重建，将不同层
次间的特征信息进行跨尺度融合，改变传统跳跃
连接得到了更好的图像重建效果。

近期 Haris 等 [22] 利用迭代反投影法，有效挖
掘图像特征的先验信息，在 8 倍尺度因子下的超
分辨率重建中取得了优异的效果。Purohit 等 [23]

提出了一种从混合网络派生而来的混合密度连接
网路，以最大程度地提高超分辨率网络的效率，
并从残余和密集连接中受益。Faramarzi 等 [24] 将
图像像素信息抽象成空间域的数值信号，利用傅
里叶变换将信号转换成频域，对频率杂乱的噪声
进行滤波处理，然后再逆变换生成重建图像，这
样即可达到去除图像噪声的效果。Ahn 等 [25] 利
用层组的跳转连接在处理残差数据时将神经网络
层划分为多个层组，使得隐藏层单元中的处理数
据分布范围更广，有利于输入数据的特征信息能
更稳健地传输到输出。

研究人员不断地在卷积神经网络的基础上对
模型进行改进与创新，使重建出的图像呈现出更
好的效果。虽然以上算法对于图像超分辨率重建
具有较好的重建性能，但大部分算法仍然存在以
下问题：

1）诸多超分辨率重建算法都只采用单一通道
的网络结构，图像特征信息在传输过程中极易丢
失，使模型无法充分利用网络所提取到的特征信
息，导致模型的重建性能下降。

2）诸多超分辨率重建算法通过不断堆叠卷积
块的方式来提升模型对特征信息的获取能力，但
是该方式会使模型无差别地对待图像特征信息，
无法对图像关键特征信息进行有效提取，并且随
着网络深度的加深容易出现高频细节信息丢失的
问题，导致模型重建性能下降。

针对上述问题，本文提出一种融合分层特征

与残差蒸馏连接的超分辨率重建模型，本模型首
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先设计了一种将分层特征融合与残差连接相结合

的连接方式，将图像的深层特征与浅层特征进行

充分融合，大幅度提高了模型对于图像特征信息

的利用率，并且残差连接的存在可以大大降低网

络模型的训练难度，有效防止了梯度爆炸、梯度

消失、模型退化等问题的出现；其次提出了一种

基于增强空间注意力机制的残差蒸馏模块，通过

在残差块中融入增强空间注意力机制，分别对不

同空间的特征信息赋予不同的权重，使模型在训

练过程中可以更高效地关注权重较高的图像特征

信息，加强了模型对于图像关键特征信息的获取

能力，同时减少了图像细节特征信息在残差块中

的损失，解决了图像重建后边缘模糊的问题，使

重建后的图像细节信息更加完善，效果更加清晰。 

1   本文方法
 

1.1    本文整体网络结构

为了提高图像的特征信息在网络中的传递与

提取，同时为了满足图像超分辨率重建任务的需

求，本文对 U-Net 结构进行改进与创新。首先改

进 U-Net 网络的下采样结构，本文模型去除最大

池化层，不再改变特征图尺寸的大小，最大程度

减少图像分辨率的丢失，只扩大提取图像特征图

的通道数；其次为了降低模型的训练难度，本文

不再使用原 U-Net 网络的 5 层结构，只使用 3 层

结构，即对特征图通道数只进行两次扩张，每一

次扩张都会使本层特征图的通道数扩大为上一层

的 2 倍；然后在 U-Net 上采样操作中引入残差蒸

馏注意力模块对提取到的特征图进行关键特征提

取并对其进行优化处理；最后通过残差学习与特

征融合结合的方式，利用特征融合操作使深层特

征与浅层特征充分融合，利用残差连接防止梯度

爆炸、梯度消失、模型退化等问题的出现，以此来

确保获取到的图像特征信息被充分利用，最终获

得一个整体 3 层的网络结构，如图 1 所示。
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图 1    融合分层特征 U 型网络结构

Fig. 1    Fused hierarchical feature U-shaped network structure
 
 

F0

F1

F1

首先向网络输入通道数为 3 的低分辨率 RGB
图像，初始卷积由 64 个 3×3 大小的卷积核与 ReLU
函数组成，目的是为了将 RGB 三通道的低分辨率

图像转换成通道数为 64 的特征图 ，接着进入向

下卷积模块中，此模块由 128 个 3×3 大小的卷积

核与 ReLU 函数组成，目的是为了在向下卷积的

过程中将通道数扩大为原来的 2 倍得到新的特征

图 (128 层)。同样地，第 2 层向下卷积操作通过

由 256 个 3×3 大小的卷积核与 ReLU 函数组成的

卷积块将特征图 扩大为 2 倍，生成新的特征图

F2(256 层)。具体运算如下：
Fi= fc(Fi−1), (i = 1,2) (1)

fc

F2

其中 (convolution block) 表示向下卷积块操作，卷

积块由不同数量的卷积核与 ReLU 函数组成，其

作用是在扩大图像特征通道数的同时增强模型的

非线性能力。之后将卷积块特征提取操作得到的

特征图 送入特征图融合重建路径中的残差特征

蒸馏注意力模块 (residual feature fusion attention
distillation block, RFAB) 中进行特征提取。本文模

型中，每层 RFAB 模块数量设置为 4，RFAB 模块
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F2

F′1

的输出将继续经过一个拥有 128 个卷积核大小

3×3 的卷积层将特征图 (256 层) 融合为 128 层的

特征图 ，具体运算如下：

F′1 = f3×3( fRFAB(F2)) (2)

f3×3
fRFAB F′1

F1

F′1 F1 F

F2

F′11 F′12

式中： 为 3×3 卷积层处理特征通道数的操作，

为特征图通过 RFAB 模块的操作。此时 的

通道数与 相同，方便进行特征拼接。为了提高

特征图的利用率，本文模型将通过 U 型网络对称

的特点将 与 进行特征融合得到 ，此时特征通

道数为两者之和 128 层，同时利用残差学习的特

点，将深层特征 输入到融合层之中，与浅层特征

进行拼接得到 ，这样可以使网络充分地对深

层特征与浅层特征进行融合，获得细节特征更具

体的特征图。具体运算如下：{
F′11 = Hconcat(F1, F′1)
F′12 = Hconcat(F′11, F2) (3)

F′12

F′12

F′0
F0 F′00

F′1 F′00

F′01

紧接着将 通过 1×1 的卷积层进行降维处

理，再次送入新的一层 RFAB 模块中，最后通过

3×3 的卷积层将特征图 的通道数融合为通道数

为 64 的特征图 ，与 U 型网络左侧输送来的浅层

特征 进行融合得到 ；同时利用残差学习的特

点，将上一层的 输送到本层特征融合层与 进

行再次拼接得到 ，具体运算如下：
F′0 = f3×3( fRFAB( f1×1(F′12)))
F′00 = Hconcat(F0,F′0)
F′01 = Hconcat(F′00,F

′
1)

(4)

F′01将经过两层特征提取模块的 送入到 1×1 的

卷积层当中进行降维处理，同时利用本文整体网

络的残差结构，进行残差学习之后送入到亚像素

卷积模块生成高分辨率图像。具体运算图下：

FSR = f3×3( fPS( f1×1(F′01)+F0)) (5)

F0

fPS

FSR

式中： 为低分辨率图像最开始经过卷积处理后

的粗特征图， 为亚像素卷积方法中的像素重排

操作。重排之后的图像经过 3×3 的卷积层将图像

通道数还原为通道数为 3 的 RGB 图像，得到重建

后的图像为 。

F1 F2 F0

F′1 F′0
F1 F0

F′11 F1 F′1
F′12 F′11 F2

F′00

F0 F′0 F′01 F′00

F′1

其中 与 的特征图通道数量是 的 2 倍和

4 倍，分别为 128 层与 256 层， 与 的特征图通

道数量与 和 相同，分别为 128 层与 64 层；图

中第一层特征融合层中的 为 与 融合得到，

特征通道数为 256 层， 为 与 融合得到，特

征通道数为 512 层；第二层特征融合层中的 为

与 融合得到，特征通道数为 128 层， 为

与 融合得到，特征通道数为 256 层，具体模型中每

一功能模块的输入输出特征通道数如表 1 所示。
  

表 1    各功能模块输入与输出通道数
Table 1    Input and output channels of each function module
 

模块名称 输入通道数 输出通道数

图像特征图提取模块 FLR3( ) F064( )
向下卷积模块CB1 F064( ) F1128( )
向下卷积模块CB2 F1128( ) F2256( )
残差特征注意力

蒸馏模块(RFAB×4)
F2256( ) F′1128( )

第一层特征融合层
F1 F′1 F2

128+128+256
( + + ) F′11 F2 F′12

512
( + = )

1×1降维卷积层 F′12512 ( ) F′12128( )
残差特征注意力

蒸馏模块(RFAB×4) F′12128( ) F′064( )

第二层特征融合层
F0 F′0 F′1

64+64+128
( + + ) F′01 F′1 F′00

256
( = + )

1×1降维卷积层 F′01256( ) F′0164( )

图像重建模块 F′0164( ) FSR3( )
 
  

1.2    残差蒸馏注意力模块

在 CNN 网络中，输入进网络的是图片最基本

的特征，网络通过卷积层来对图像的特征信息进

行提取，但是过多的卷积层会导致图细节特征信

息的丢失，最终导致重建效果不佳，本文所引用

的残差特征蒸馏连接，是在残差连接的基础上进

行改进，可以在防止梯度消失的同时，提高网络

的运算效率，并且对残差块所引起的图像细节特

征丢失进行补偿。2020 年，Liu 等  [26] 提出了一种

更灵活更快速的残差蒸馏连接方式，信息蒸馏操

作是通过卷积以一定比例压缩特征通道来实现

的，来达到降低网络训练难度的目的。本文所改

进后的残差蒸馏注意力模块，在残差蒸馏连接的

基础上，增加了创新的增强空间注意力模块 (en-
hanced spatial attention block, ESAB)，在引入空间

注意力机制之后，可以使模型在训练过程中获得

更大的感受野，更好地根据空间上下文内容自适

应地重新分配特征信息，从而着重关注到关键特

征信息，使重建出的图像细节信息更加丰富，边

缘信息更加清晰。此模块的引入可以保证网络能

够有效地学习更高级复杂地图像特征，得到区域

相关性更强的注意力特征图，有利于提升图像超

分辨率重建质量。

图 2 给出了残差蒸馏注意力模块（ residual
feature fusion attention distillation block, RFAB）的整

体结构，它包含一个 3×3 的卷积核、一个恒等连

接分支以及一个激活单元，ESAB 在不引入额外

参数的情况下，还可以从残差学习中获益。RFAB
模块首先采用通道分离操作将输入特征图分为两

部分，一部分特征图通过 1×1 的卷积进行降维处
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理并进行保留，另一部分则作为新的输入融入到

下个阶段的蒸馏步骤中。ESAB 是构成 RFAB 的

基础残差模块，ESA(enhanced feature attention) 是
结构中引进的增强空间注意力模块，具体结构均

在图 2 中标出。
 

 

Conv1×1 ESAB

Conv1×1 ESAB

Conv1×1 ESAB

Conv3×3

Concat

ESAB

Conv1×1

C
o
n
v

R
eL

U

C
o
n
v

E
S

A
Conv1×1

Stride Conv

池化层

ConvGroups

上采样

Sigmoid

Conv1×1

RFAB 模块结构

ESAB 模块结构

ESA 注意力机制模块结构

 
图 2    残差蒸馏注意力模块

Fig. 2    Residual feature fusion attention distillation block
 
 

然后将各层蒸馏特征操作后保留的特征图进

行特征融合，融合后的特征图送入增强注意力模

块得到最后的输出特征图。其具体运算可以表示为{
Fdis = Hconcat(Fdis_1,Fdis_2,Fdis_3,Fdis_4)
Fout = fc( fESA(Fdis )+Fin)

(6)

Fdis_i(i = 1,2,3,4) fESA
fc Hconcat

其中： 为每一层蒸馏操作， 为增

强空间注意力机制， 为卷积层操作， 为特征

融合操作。

首先，对输入使用 1×1 的卷积组进行通道数

的降维操作，为了使注意力区域更好地完成图像

重建目标，需要扩大感受野的范围，所以在降维

后再通过 stride 为 2 的卷积、2×2 的最大池化层以

及卷积组来达到目的，其中卷积组是由 7 × 7
的最大池化层和 stride 为 3 的卷积组成。此时输

出的特征经过上采样得到和输入尺寸大小相等的

特征，经过跳跃链接后的特征进行 1×1 卷积和

Sigmoid 函数，与输入点乘，得到 ESA 的输出特

征。此结构保证了图像中较为平滑的低频信息在

网络中可以有效地传递，还可以利用注意力机制

对高频信息进行高效的学习，也保证了网络的训

练效率，有利于提高输出图像的重建效果。 

2   实验结果与分析
 

2.1    实验相关准备

本实验训练测试的硬件环境为： In t e l (R)
Core(TM) i9-10980XE CPU@3. 00 GHz，18 核 36 线

程；系统内存为 64 GB；显卡为 NVIDIA RTX 3090，
24 GB 显存容量。软件环境为：Ubuntu20.04 系

统；Pytorch1.8 深度学习框架；cuda11.4 加速学习；

编程语言为 Python3.7。网络迭代训练 500 次，初

始学习率设置为 0.000 1，当网络训练次数达到 300
次时，学习率减半，优化方法采用自适应矩估计

(adaptive momentum estimation，Adam) 优化器，其

参数 β1=0.9，β2=0.99。损失函数采用 L1 损失函数。 

2.2    实验数据集与性能评价指标

本文采用的训练数据集为公开数据集 DIV2K，

该数据集提供了 1 000 张不同场景下不同分辨率

的图片。通过双三次插值下采样得到输入的低分

辨率 (low resolution, LR) 图像，尺度因子分别

为×4 与×8。测试集上，本文选用 Set5[27]、Set14[28]、

B100[29] 以及 Urban100[30] 这 4 种经典数据集作为

测试集。

本文在测试集上的对比实验，首先选用峰值

信噪比 (peak signal to noise ratio, PSNR) 来作为客

观评价指标，PSNR 指标值的大小与图像的质量

成正比，实验所得到的值越大，其代表的图像质

量就越高，单位为 dB；其次本文将选用结构相似

度 (structural similarity, SSIM) 对图像质量进行二

次评价，SSIM 指标与 PSNR 值经常搭配在一起使

用，其值越大，代表所对应图像质量也就越高，并

且值越接近 1，说明重建后的图像与原高清图像

越相似。 

2.3    实验对比模型选取

为了验证本文算法在图像超分辨率重建任务

中的有效性，在实验中，对比模型采用双三次插

值法 Bicubic、SRCNN、EDSR、RCAN、DBPN（deep
back-projection networks）、CSNLN（cross-scale non-
local attention networks）[31]、NLSN（non-local sparse
attention networks） [32] 以及 EFDN（edge-enhanced
feature distillation network）网络模型 [33] 进行对比，

本文所选用的对比模型在图像超分辨率重建领域

中具有一定的代表性，所运用到的技术对本文算

法有一定的启示作用。
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其中，Bicubic 是传统插值中最具代表性的经

典算法；SRCNN 网络是在图像超分辨率重建领域

中首次将深度学习与卷积神经网络作为研究基础

的算法模型，在图像超分辨率重建领域中具有开

创性的意义；EDSR 网络是在 VDSR 的基础上优

化的深度残差网络；RCAN 网络是首次在残差块

的基础上引入 RIR 结构并利用注意力机制对图像

特征信息进行选择获取的网络；DBPN 网络则是

在上采样的过程中进行创新迭代，在 8 倍模型上

取得了比以往模型更好的重建效果；CSNLN
网络则是在 RCAN 的基础上，探索了不同尺度间

的特征信息，将不同尺度间的特征信息进行部分

融合，获得了更好的重建效果；NLSN 网络将非局

部的自注意力机制与稀疏表示相结合，对特征信

息进行分组，使自相关更加精确；EFDN 网络中构

建了一种更加精细和有效的重参数化模块，通过

堆叠更多的边缘增强模块，来获取更多高级结构

信息。通过上述对比模型与本文模型进行对比实

验，可以更好地对本文模型的重建性能进行

评估。 

2.4    模型性能对比

为了具体地说明本文模型在重建任务中所带

来的性能提升，下面将通过两种角度来对本文模

型进行分析。首先从客观评价指标的角度上，通

过重建后的图像与原始图像计算得出的 PSNR 值

与 SSIM 值来评价本文模型的重建性能；其次从

人体主观视觉效果角度出发，将本文模型重建出

的图像与对比模型重建出的图像进行观察对比，

比较重建图像的完整度与清晰度。 

2.4.1   不同模型客观评价指标对比

在实验测试集上，本文选用 4 种完全不同的

测试集分别在×4、×8 两种尺度因子进行测试，对

比模型选用上文所介绍的 8 种代表模型，实验所

得出的 PSNR 与 SSIM 两种客观评价指标数据如

表 2、3 所示，其中下划数值为次优结果，加粗数

值为最优结果。
 

  
表 2    不同算法模型在 4 种测试集上的 PSNR 指标对比

 

Table 2    Comparison of PSNR metrics of different algorithmic models on four test sets dB
 

测试集 尺度因子 Bicubic[6] SRCNN[11] EDSR[16] RCAN[18] DBPN[22] CSNLN[31] NLSN[32] EFDN[33]
本文算法

Set5
×4 28.42 29.33 32.25 32.45 32.39 32.64 32.68 32.69 32.69
×8 24.32 25.02 26.89 27.21 27.25 27.29 27.36 27.34 27.38

Set14
×4 25.89 26.11 28.67 28.78 28.66 28.88 28.91 28.93 28.95
×8 23.19 23.45 25.02 25.16 25.18 25.22 25.24 25.26 25.31

Urban100
×4 23.12 24.16 26.15 26.51 26.38 26.76 27.24 27.24 27.28
×8 20.64 21.20 22.52 22.82 22.72 22.84 22.87 22.89 22.91

B100
×4 25.26 25.77 26.85 26.92 25.97 26.97 27.06 27.05 27.08
×8 22.07 23.82 24.76 25.49 25.52 25.78 25.88 25.91 25.96

 
 
  

表 3    不同算法模型在 4 种测试集上的 SSIM 指标对比

Table 3    Comparison of SSIM metrics of different algorithmic models on four test sets
 

测试集 尺度因子 Bicubic[6] SRCNN[11] EDSR[16] RCAN[18] DBPN[22] CSNLN[31] NLSN[32] EFDN[33]
本文算法

Set5
×4 0.810 2 0.844 2 0.906 6 0.911 2 0.909 1 0.911 6 0.9120 0.912 1 0.912 1
×8 0.656 8 0.697 1 0.774 2 0.787 2 0.787 5 0.789 1 0.789 7 0.7902 0.790 5

Set14
×4 0.702 6 0.789 9 0.866 9 0.871 3 0.865 3 0.871 5 0.872 0 0.8722 0.872 4
×8 0.568 2 0.598 1 0.641 5 0.649 1 0.651 0 0.651 7 0.652 3 0.6525 0.652 8

Urban100
×4 0.698 1 0.752 0 0.791 1 0.808 7 0.794 6 0.815 9 0.8172 0.817 0 0.817 4
×8 0.515 0 0.554 1 0.618 0 0.643 1 0.635 9 0.643 3 0.643 7 0.6439 0.644 1

B100
×4 0.645 3 0.666 2 0.709 5 0.714 9 0.672 5 0.715 4 0.715 8 0.7159 0.716 3
×8 0.504 7 0.551 4 0.611 2 0.652 1 0.652 2 0.671 2 0.6779 0.678 7 0.678 9

 

从表 2~3 的数据可以看出，本文模型在 4 种

不同测试集上呈现出比其他对比模型更优异的客

观评价指标，PSNR 值与 SSIM 值均有所提高。以

Set14 测试集为例，将本文网络分别 8 种对比模型

进行客观评价指标对比，可以得出在尺度×4 时，

本文模型 PSNR 值提高了 3.06、2.84、0.28、0.17、

0.29、0.07、0.04、0.02 dB，SSIM 结构相似度则分别

提高了 0.169 8、0.082 5、0.005 5、0.001 1、0.007 1、
0.000 9、0.000 4、0.000 2；在尺度×8 时, PSNR 值分

别提高了 2.12、1.86、0.29、0.15、0.13、0.09、0.07、
0.05 dB, SSIM 结构相似度则分别提高了 0.084 6、
0.054 7、0.011 3、0.003 7、0.001 8、0.000 5、0.000 3。
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说明本文模型基于在模型结构上的改进与创新分

别在×4、×8 两种尺度因子上均表现出比其他对比

模型更优秀的重建性能。

为更加具体地验证本文模型对于单幅低分辨

率图像的重建性能，本文将对 Set5 数据集中的

5 幅图像单独进行尺度因子为×4 的超分辨率重

建，每幅图像两种客观评价指标值如表 4、5 所

示，其中下划数值为次优结果，加粗数值为最优结果。 

  
表 4    不同算法模型在 Set5 上的 PSNR 指标对比

 

Table 4    Comparison of PSNR metrics of different algorithmic models on Set5 dB
 

图像(×4) Bicubic[6] SRCNN[11] EDSR[16] RCAN[18] DBPN[22] CSNLN[31] NLSN[32] EDFN[33]
本文算法

Baby 31.77 32.20 33.76 33.94 33.78 33.95 33.99 34.02 34.02
Bird 30.17 31.12 35.14 35.81 35.59 35.84 35.87 35.88 35.90

Butterfly 22.09 24.04 28.78 29.29 29.00 29.31 29.36 29.38 29.41
Head 31.57 31.58 32.97 32.88 32.98 32.92 33.02 33.03 33.03

Woman 26.46 27.72 30.58 30.91 30.61 31.22 31.38 31.37 31.41
均值 28.41 29.33 32.25 32.56 32.39 32.65 32.72 32.74 32.75

 
 

  
表 5    不同算法模型在 Set5 上的 SSIM 指标对比

Table 5    Comparison of SSIM metrics of different algorithmic models on Set5
 

图像(×4) Bicubic[6] SRCNN[11] EDSR[16] RCAN[18] DBPN[22] CSNLN[31] NLSN[32] EFDN[33]
本文算法

Baby 0.927 5 0.932 2 0.955 5 0.956 2 0.955 1 0.956 2 0.956 5 0.9567 0.956 9
Bird 0.872 6 0.884 6 0.945 2 0.950 1 0.949 2 0.951 3 0.9517 0.951 6 0.952 0

Butterfly 0.736 2 0.800 7 0.926 1 0.933 5 0.928 6 0.934 4 0.934 6 0.9348 0.935 0
Head 0.753 6 0.751 5 0.796 8 0.797 4 0.797 2 0.797 7 0.798 6 0.7988 0.799 1

Woman 0.831 5 0.851 3 0.913 9 0.918 2 0.914 7 0.919 8 0.9205 0.920 3 0.920 6
均值 0.824 3 0.844 1 0.907 5 0.911 1 0.908 9 0.911 9 0.9124 0.9124 0.912 7

 
 

从表 4~5 中可以看出，在 Set5 中的 5 幅图像

上本文模型相对于其他对比模型客观评价指标上

都得到了有效提升，其中 PSNR 均值分别提升了

4.34、3.42、0.50、0.19、0.36、0.10、0.03、0.01 dB；SSIM
均值相对于其他模型分别提升了 0.101 8、0. 0676、
0.006 0、0.005 5、0.000 9、0.003 0、0.000 2、0.000 1。
可以看出，本文模型在对 Set5 的 5 幅图像进行单

独重建时，均表现出相对于对比模型更加优秀的

客观评价指标。充分说明了本文模型对于测试集

中的每一幅图像的超分辨率重建均展现出较好的

重建性能。

综上所述，本文模型在 4 种测试集上均表现

出比 8 种对比模型更优异的客观评价指标，其主

要归功于本文模型对 U 型网络结构上的改进与

创新，通过特征融合层图像浅层特征信息与深层

特征信息进行充分融合，提升模型对于特征信息

的利用率；并在模型整体外侧加入残差连接对模

型进行优化调整，防止模型性能退化与梯度爆炸

问题的出现，使模型可以更好地进行训练；以及

本文模型在重建路径中创新并引入的的 RFAB 模

块可以在重建过程中利用增强空间注意力机制提

取到更多的图像关键特征信息。基于以上 3 点，

本文模型在客观评价指标上呈现出相对与对比模

型更加优秀的结果。 

2.4.2   不同模型主观视觉效果对比

在对模型进行客观评价指标定性对比之外，

本文还将通过人体主观视觉效果的角度分别在

4 种测试集中选取一张图像进行主观视觉效果对

比。在重建效果图中，为了更好地展示出本文模

型对细节特征的恢复能力，本文对重建图像的局

部放大图进行对比。左侧部分为 HR(high resolu-
tion) 高清图像，图像中红框部分为图像局部区域

放大图，右侧部分分别展示不同对比模型以及本

文模型对于该图像的重建效果图。

图 3 给出了不同模型对测试集 Set5 中图像

baby.png 在尺度为×4 时的重建效果对比，方框部

分为局部放大图，可以看出本文算法重建出的图

像更加清晰。具体地，Bicubic、SRCNN 只能重建

出眼部大概的轮廓；EDSR、RCAN、CSNLN、NLSN
模型通过引入不同的注意力机制，使得模型的重

建图像的细节部分得到了部分恢复，但依然不够

清晰；EFDN 模型重建出的图像对细节特征处理

得较好，但仍存在边缘模糊的现象；本文模型重

建出的图像对图像细节特征掌握的更加充分，睫

毛部分更加清晰，更加接近于左侧 HR 图像呈现

出的效果。
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(b) Bicubic (c) SRCNN (d) EDSR

(e) DBPN (f) RCAN (g) CSNLN

(h) NLSN (i) EFDN (j) 本文算法(a) baby×4HR 

图 3    不同算法对 Set5 中 baby.png 在尺度为×4 时的重建效果对比

Fig. 3    Contrast of reconstruction effects of various algorithms on baby.png in Set5(×4)
 
 

图 4 给出了不同模型对测试集 B100 中的图
像 86000.png 在尺度为×4 时的重建效果对比，红
框部分为局部放大图，可以看出本文算法的重建
图像更加清晰。具体地，Bicubic、SRCNN 以及
EDSR 3 种模型重建出的图像出现了伪影现象；
而 DBPN、RCAN、CSNLN、NLSN 模型重建出的
图像视觉效果比较模糊；EFDN 模型重建出的图
像在边缘部分仍存在少量残影，而本文模型重建
出的图像在边缘信息上基本还原了外立面的像素
排列方式，重建效果比较理想，更接近于左侧
HR 图像呈现出的效果。

图 5 给出了不同模型对测试集 Set14 中的图
像 ppt3.png 在尺度为×8 时的重建效果对比，红框
部分为局部放大图，可以看出本文算法重建出的
图像更加清晰。对比模型中，前 6 种模型在重建
后的放大图左侧区域均出现了黄色边缘伪影现
象；NLSN 模型重建图像的数字部分“2002”比较

模糊；而 EFDN 与本文模型重建出的图像消除了
伪影部分，重建图像更加清晰，更贴近于左侧
HR 图像呈现出的效果。

图 6 给出了不同模型对测试集 Urban100 中
的图像 img062.png 在尺度为×8 时的重建效果对
比，红框部分为局部放大图，可以看出本文模型
重建出的图像对更加清晰，8 种对比模型重建图
像的窗框部分细节特征恢复不够理想；而本文模
型相对于对比模型，不仅恢复了图像的整体结
构，而且图像的边缘信息与细节信息得到了更好
的恢复，重建效果相对比较理想，更贴近于左侧

HR 图像呈现出的效果。
以上 4 张图片分别展示了不同模型在 ×4

与×8 两种尺度因子的重建效果，通过对比可知
本文模型基于结构上的改进与创新使重建图像
的细节信息更加丰富，呈现出更好的主观视觉
效果。

 

 

(a) 86000×4HR

(b) Bicubic (c) SRCNN

(e) DBPN

(d) EDSR

(f) RCAN (g) CSNLN

(h) NLSN (i) EFDN (j) 本文算法 

图 4    不同算法对 B100 中 86000.png 在尺度为×4 时重建效果对比

Fig. 4    Contrast of reconstruction effects of various algorithms on 86000.png in B100(×4)
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(b) Bicubic (c) SRCNN (d) EDSR

(e) DBPN (f) RCAN (g) CSNLN

(h) NLSN (i) EFDN (j) 本文算法(a) ppt3 ×8HR

Ellen finkelstein

 

图 5    不同算法对 Set14 中 ppt3.png 在尺度为×8 时重建效果对比

Fig. 5    Contrast of reconstruction effects of various algorithms on ppt3.png in Set14(×8)
 
 

 

(a) img062×8HR

(b) Bicubic (c) SRCNN (d) EDSR

(e) DBPN (f) RCAN (g) CSNLN

(h) NLSN (i) EFDN (j) 本文算法 

图 6    不同算法对 Urban100 中 img062.png 在尺度为×8 时重建效果对比

Fig. 6    Contrast of effects of various algorithms on img062.png in Urban100(×8)
 
  

2.5    本文模型消融实验 

2.5.1   不同组合的 RFAB 模块对模型重建性能

的影响
本文模型的重建路径由两组残差蒸馏注意力

模块构成，每一组包含 4 个 RFAB 模块，为了说明
本文选取的两组残差蒸馏注意力组对于模型重建
性能的提升，接下来以 4 倍尺度下的 Set14 测试
集为例，分别对含有不同组合方式的 RFAB 模块
的模型进行测试，表 6 中 G 代表组数，B 代表每组
中的 RFAB 模块数量，例如 G2B1 代表本文模型
由两组 RFAB 模块组成，每组中含有一个 RFAB
模块，实验结果如表 6 所示，其中下划数值为次优
结果，加粗数值为最优结果。
 

  
表 6    含有不同数量 RFAB 模块的模型的客观评价指标

Table 6    Objective evaluation index of models with different
number of RFAB modules

 

参数 G0B0 G2B1 G2B2 G2B3 G2B4 G2B5
PSNR/dB 26.06 27.55 28.37 28.89 28.95 28.98

SSIM 0.781 6 0.823 6 0.859 1 0.871 0 0.872 4 0.8722
 

从表 6 可以看出本文模型（G2B4 组合）呈现

出的 PSNR 值分别比 G0B0、G2B1、G2B2、G2B3
提升了 2.89、1.40、0.58、0.06 dB；SSIM值分别提高

了 0.090 8、0.048 8、0.013 3、0.001 4。当 RFAB 模块

组合方式为 G2B5 时，其经过测试后呈现出的

PSNR 值虽然比本文模型提升了 0.03 dB，但结构

相似度 SSIM 指标却降低了 0.000  2，为了更方便

地说明由不同数量的 RFAB 模块组成的模型

PSNR 值与 SSIM 值之间的关系，可以通过坐标图 7
来进行进一步分析。

当重建模块没有嵌入 RFAB 模块时，本文模

型在 Set14 数据集上所表现出的两种客观评价指

标均为最低值，当 RFAB 模块组合方式为 G2B1、
G2B2、G2B3、G2B4（本文模型）时，其测试出的

PSNR 值与 SSIM 值均稳步递增。当 RFAB 模块

组合方式为 G2B5 组时，其呈现出的 PSNR 值虽

然比本文模型的组合方式 G2B4 略高一些，但其

结构相似度 SSIM 指标反而出现了逆增长现象，
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说明当 RFAB 模块达到 8 个以上时，模型性能已

趋于饱和，此时，如果继续堆叠 RFAB 模块，会大

大增加网络整体的训练难度，而且模型的重建性

能也不会得到有效提升，所以本文选用 R2B4 的

组合方式嵌入到重建路径中基本可以达到本文模

型的最佳性能。
 

 

26.0 26.5 27.0 27.5 28.0 28.5 29.0 29.5
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PSNR 值/dB 
图 7    不同数量的 RFAB 模型客观评价指标关系

Fig. 7    Relationship  diagram  of  objective  evaluation  in-
dexes of different numbers of RFAB

 
  

2.5.2   不同组合的连接方式对模型性能的影响

本文模型由两层深层特征融合层与一层浅层

残差连接组成，以 Urban100 测试集为例，在尺度

因子为×4 的基础上，本文将分别对不同组合方式

进行对比实验，下表中本文模型第 1 层特征融合

层简称为融合层 A，第 2 层特征融合层简称融合

层 B，实验结果如表 7 所示，其中下划数值为次优

结果，加粗数值为最优结果。
  

表 7    含有不同组合方式的模型在 Urban100(×4) 表现出
的客观评价指标

Table 7    Objective  evaluation  indexes  of  models  with  dif-
ferent combinations in Urban100(×4)

 

组合方式 PSNR值/dB SSIM值

融合层A 26.17 0.791 6

融合层B 26.25 0.795 3

融合层A+残差连接 26.53 0.809 2

融合层B+残差连接 26.72 0.8138

融合层A+融合层B 26.75 0.813 6
融合层A+融合层B+残差连接 27.28 0.817 4

 
 

从客观评级指标的角度出发，当模型只拥有

特征融合层 A 或者特征融合层 B 时，其表现出的

客观评价指标不够理想，因为模型获取的特征图

较少；当分别在融合层 A、融合层 B 添加残差连

接之后，模型表现出的客观评价指标均有明显提

升，残差连接使模型更好地进行训练，防止了一

些边缘信息的丢失；当融合层 A 与融合层 B 组合

时，其表现出的客观评价指标并无明显增长，这

是由于在对模型进行卷积堆叠时，过多的卷积层

虽然会使模型对于特征信息提取能力增强，但同

时也容易出现高频细节信息丢失的问题；在此基

础上加入残差连接，即本文模型的连接方式时，

其模型所陈先出的 PSNR 值与 SSIM 值均得到明

显提升；从主观视觉效果角度上出发，分别对 4 种

不同组合方式的模型在 Urban100 测试集中进行

测试，选取 img088 图像进行×4 尺度因子的重建

效果对比，如图 8 所示。
 

 

(b) 融合层 A+残差连接 (c) 融合层 B+残差连接

(d) 融合层 A+融合层 B (e) 融合层 A+融合层 B+

残差连接 (本文模型)

(a) Img088×4 HR

 

图 8    含有不同组合方式的模型在 img088.png 上在尺度为×4 时的重建效果对比

Fig. 8    Comparison of SR images of models with different combinations in img088.png(×4)
 
 

可以看出，当模型结构的组合方式为图 8(a)
时，其模型对图像特征信息的获取不够充分，导

致重建图像过于模糊；当模型结构的组合方式为

图 8(b) 时，模型重建出的图像出现了伪影现象；

当模型结构的组合方式为图 8(c)时，重建效果相

对于图 8(b) 方式基本没有发生变化，这是由于过多

的卷积块的叠加会造成高频细节信息丢失，从而

导致重建效果不佳；当模型结构的组合方式为本

文模型结构图 8(d) 时，相比前 3 种方式，重建出的

图像效果得到明显提升，基本消除了图像重建过

程中出现的伪影现象。残差连接的存在可以更好

地对模型进行训练，防止模型性能出现退化现象，

所以本文模型的组合方式可以充分提高对于图像

特征信息的利用率，表现出更加优秀的重建效果。
 

·1182· 智　能　系　统　学　报 第 18 卷

 



3   结束语

本文提出一种融合分层特征与残差蒸馏连接
的超分辨率重建模型，本模型首先设计了一种将
分层特征融合与残差连接相结合的连接方式，将
图像的深层特征与浅层特征进行充分融合，大幅
度提高了模型对于图像特征信息的利用率；其次
提出了一种基于增强空间注意力机制的残差蒸馏
模块，通过在残差块中融入增强空间注意力机
制，分别对不同空间的特征信息赋予不同的权
重，加强了模型对于图像关键特征信息的获取能
力，同时减少了图像细节特征信息在残差块中的
损失，使重建后的图像细节信息更加完善，效果
更加清晰。为了验证本文模型的有效性，本文实
验部分选取了 8 种具有代表性的超分辨率重建算
法在 4 种不同的测试集上进行对比实验，实验结
果表明本文模型重建图像的客观评价指标与主观
视觉效果均优于 8 种对比模型，充分说明了本算
法模型的有效性。虽然本文模型表现出了非常优
秀的重建性能，但是模型所带来的参数量导致模
型复杂度较高的问题有待进一步分析与优化。在
未来工作中，我们将分析多重递归连接与多重交
叉连接对模型性能的影响，对模型探索更科学有
效的连接方式，并分析不同方式对模型复杂度的
影响，从而根据分析结果构建出性能更高效且模
型复杂度更低的算法模型。
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