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基于多路特征渐进融合和注意力机制的轻量级
图像超分辨率重建

刘玉铠，周登文
（华北电力大学 控制与计算机工程学院, 北京 102206）

摘    要：为进一步探索在计算和存储资源受限设备上应用超分辨率方法的可能性，本研究聚焦于深度卷积神经

网络技术在单图像超分辨率中的应用，特别是如何在不显著增加网络规模的情况下，提升网络的性能。 本文

提出一种新的基于多路特征渐进融合和注意力机制的轻量级单图像超分辨率方法 (multi-path feature fusion and
attention mechanism，MPFFA)。MPFFA 包括一个多路特征渐进融合块 (multi-path feature progressive fusion，FPF)，
可以通过前面的特征，多路渐进地引导和校准后面特征的学习；还包括一个多路特征注意力机制 (multi-path
feature attention mechanism，FAM)，通过加权拼接多路特征通道，可以提高特征信息的利用率和特征表达能力。

实验结果表明：MPFFA 显著优于当前其他代表性的方法，在模型复杂度和性能间达到了更好的平衡。本文提

出的模型能够更好地应用于计算和资源受限的设备上。
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Lightweight super-resolution reconstruction via progressive multi-path
feature fusion and attention mechanism

LIU Yukai，ZHOU Dengwen
(School of Control and Computer Engineering, North China Electric Power University, Beijing 102206, China)

Abstract: In order to further explore the possibility of applying super-resolution methods on computing and storage re-
source-constrained  devices,  this  study  focuses  on  the  application  of  deep  convolutional  neural  network  technology  in
single-image super-resolution, especially how to improve the performance of the network without significantly increas-
ing  the  network  size.  In  this  paper,  a  novel  lightweight  single  image  super  resolution  (SISR)  method  via  progressive
multi-path feature fusion and attention mechanism (MPFFA) is  proposed.  MPFFA includes a  multi-path FPF module,
which can progressively guide and calibrate the learning of the following features through multiple paths. MPFFA also
includes a multi-path feature attention mechanism (FAM), which can improve the utilization rate of feature information
and the  ability  of  feature  expression  by  splicing  multi-path  features  with  weights.  The  experimental  result  shows that
MPFFA significantly outperforms other representative methods, thus achieves a better balance between model complex-
ity and performance. The proposed model can be better applied to computing and resource-constrained devices.
Keywords: image super-resolution; convolutional neural network; feature fusion; attention mechanism; deep learning;
image restoration; peak signal-to noise ratio; structural similarity
 

单图像超分辨率 (single image super-resolution,
SISR)[1] 旨在从给定的低分辨率 (low-resolution,
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LR) 图像恢复对应的高分辨率 (high-resolution,
HR) 图像，已经被广泛用于遥感成像、视频监控

和医学成像等计算机视觉领域。然而，SISR 是一

个经典的病态问题，因为一个 LR 图像可以对应

多个 HR 图像。

图像超分辨率 (super-resolution, SR) 技术的研

究有很长的历史[1]，当前，基于深度卷积神经网络[2]

(convolutional neural network, CNN) 的技术主导了

SISR 技术的研究。直接端到端地学习 LR 和 HR
图像之间的映射函数，并革新了 SISR 的性能。但

是，基于 CNNs 的 SISR 方法严重依赖于网络的规

模，即网络中参数量、深度 (层数 ) 和宽度 (通道

数 ) 等。  要改进 SISR 的性能，往往需要规模

更大的网络，例如：Lim 等[3] 提出的用于单幅图像

超分辨率的增强型深度残差网络 (enhanced deep
residual networks for single image super-resolution,
EDSR) 方法，有 65 个卷积层，参数量达到了 43×106；

Zhang 等 [4]提出的非常深的残差通道注意力网络

(very deep residual channel attention networks,
RCAN) 卷积层数超过了 800 层，参数量约为 16×106；

EDSR 和 RCAN 等方法虽然有很好的性能，但是

需要较高的计算和存储能力，难以在资源受限的

设备上应用。  因此，设计轻量级网络 (计算和存

储需求较低)，对于当前的 SISR 方法研究是有必

要的。但是如何在深度卷积神经网络 CNN 模型

复杂度和 SISR 的性能之间建立更好的平衡，是一

个具有挑战的问题。

多路径学习是一种流行的 SISR 网络架构 [5]。

例如：Zhao 等 [6] 提出了一种非常轻量级的 SISR
网络，称为像素注意力网络  (pixel attention net-
work, PAN)，该网络仅有 272×103，却取得了较好

的性能。PAN 的 SC-PA (self-calibrated block with
pixel attention) 块包含 2 个分支：一个分支包含像

素注意力 (pixel attention，PA)，该分支主要用于提

取更高层的特征信息；另一个分支使用标准的卷

积层，保持原始的特征信息。2 个分支的输出最

后进行通道拼接 (concatenation)。Wang 等 [7] 的研

究表明：前面层的特征 (即辅助特征) 有助于当前

层特征的学习；Zhao 等 [8] 的研究表明：采用加权

的通道拼接，更符合人脑神经元的行为，可以提高

特征的表达能力。本文主要受 Zhao 等 [6]、  Wang
等[7] 和 Zhao 等[8] 的工作启发，提出了一个基于多

路特征渐进融合和注意力机制的轻量级 SISR 网

络 (multi-path feature fusion and attention mechanism
network, MPFFA)。其特点在于：类似于 Zhao 等[6]

提出的 PAN，核心构件采用了多分支结构（3 个分

支），受 Wang等 [7] 辅助特征学习的启发，渐进地

进行特征提取和融合，使用前一个分支的特征引

导和校准当前分支的特征学习，并根据 Zhao 等 [8]

加权拼接的研究结果，提出了一个多路路注意力

机制，最优加权各个分支的特征通道，再进行拼

接。MPFFA 网络主干的核心构件是多路特征提

取块 (multi-path feature extraction, MPFE)。MPFE
包括多路特征渐进融合块 (multi-path feature pro-
gressive fusion,  FPF) 和多路特征注意力机制

(multi-path feature attention mechanism, FAM)2 个子

块。FPF 通过前面的特征，多路渐进地引导后面

特征的提取，逐像素预测特征的重要性；FAM 则

通过通道注意力，加权各路特征通道后，再进行

拼接。通过比较其他先进的 SISR 方法的 4 倍 SR
模型在 Urban100 数据集上的参数量和平均计算

峰值信噪比 ( peak signal to noise ratio, PSNR) 结果

可以看出，本文提出的模型无论是主观视觉效

果，还是客观度量，本文提出的 MPFFA 方法，显

著优于当前其他类似的轻量级方法，把模型复杂

度和性能之间的平衡，提升到一个新的水平。 

1   单图像超分辨网络的相关工作
 

1.1    轻量级 SISR 方法

Dong 等[2] 第 1 个提出了基于 CNN 的 SISR 方

法 (super-resolution using convolutional neural net-
work, SRCNN)。之后，出现了大量基于 CNN 的

SISR 方法 [9]。 但是，基于 CNN 的 SISR 模型严重

依赖于网络规模。通常，网络规模越大，表达能

力越强，性能也越好，然而，更大的网络往往会急

剧增加参数量和计算量，这也限制了它们在计算

和存储资源受限的设备上的使用。  为了解决这

一问题，出现了大量基于 CNN 的轻量级 SISR 方

法。递归是一种流行的轻量级 SISR 网络结构[10-12]。

递归的结构，虽然可以减少参数量，但是不能

减少计算量。为了进一步解决这一问题，1×1 卷

积 [5-6,13-14]、分组卷积 [15]、深度可分离卷积 [15] 和自

校准卷积 [6] 等也在轻量级 SISR 网络架构中广泛

使用。如图 1 所示，本文采用了多路径学习和多

路注意力机制，设计了一种轻量的构建块，减少

了参数量和计算量，提高了 SISR 性能和计算效率。 

1.2    多路径学习

多路径学习是 CNN 架构的一个重要形式，残

差连接[16] 和稠密连接[17] 可能是 SISR 网络架构中

最常见的多路径学习。残差连接和稠密连接能够

增强特征信息的传播，但是也会造成大量的特征
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信息冗余。如何改进多路径学习，提高特征信息

的利用率和表达能力，持续受到研究人员的重视[13]。 
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图 1    各个先进 SISR 方法的参数量和平均 PSNR 结果

Fig. 1    Average  PSNRs  and  numbers  of  parameters  for
each state of the art SISR method

  

Wang 等 [7] 提出的注意力辅助特征块 A2F (at-
tentive auxiliary features)，包含 2 个主要分支：一个

分支与前面模块的输出特征进行通道拼接和压

缩，再使用通道注意力机制，学习各个通道的重

要性；另一个分支执行卷积运算。Zhao 等 [6] 提出

的 PAN，基本组成块是自校准块 SC-PA。SC-PA
块包含 2 个分支：一个分支使用 PA，用于提取更

高层的特征信息；另一个分支使用标准的卷积

层，保持原始的特征信息。受到 PAN 和 A2F 的启

发，本文采用了 3 条支路，并且可以通过前面的特

征，多路渐进地引导后面特征的提取。 

1.3    注意力机制

注意力机制 [15] 通常是指人类的视觉系统，能

够自动地聚焦于显著的区域。卷积神经网络架构

中的注意力机制与其类似，是指能够聚焦于输入

的特定部分，提高特征的利用率和表达能力 [4,18]。

Zhang 等[19] 提出的一个多上下文注意力块 (multi-
context attentive block, MCAB)，还可以同时关注通

道维度和空间维度之间的依赖关系。本文提出的

多路特征注意力机制，通过加权拼接多路通道特

征，进一步增强特征表达能力。 

2   本文方法

本文提出的基于多路特征渐进融合和注意力

机制的轻量级 SISR 网络 (MPFFA) 架构，参见

图 2(a)。
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图 2    本文模型架构

Fig. 2    Model architecture of this paper
 
 

MPFFA 主要包括一个 3×3 的卷积层、一个深

层特征提取块 (deep feature extraction block,
DFEB)、一个分层特征融合注意力块 (hierarchical

feature fusion attention block, HFFAB) 和一个上采

样块 (Upsampler)4 个部分。3×3 的卷积层用于提

取浅层特征，Upsampler 使用了 PAN[6] 的上采样
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块。HFFAB 主要使用了用于单张图像超分辨率

的两阶段注意力网络（two-stage attentive network
for single image super-resolution，TSAN）[19] 中的多

上下文注意力块 MCAB。为了减小计算量，对输

入到 MCAB 的特征通道，用 1×1 的卷积进行了

4 倍的压缩和融合；对 MCAB 的输出特征通道，

再用 1×1 的卷积进行了 4 倍的扩张。本文工作主

要是 DFEB，包括 3 个特征提取组 (feature extrac-
tion group, FEG)。每个 FEG 包含 6 个多路特征提

取块 (MPFE)，参见图 2(b)。FEG 提取的分层特征

进行拼接，并经 HFFAB 注意力块进行融合，以更

高效地聚焦和利用信息丰富的上下文特征。组

成 FEG 的 MPFE 是本文模型的核心构件。每个

MPFE 包括一个多路特征渐进融合块 (FPF) 和一

个多路特征注意力机制 (FAM)，参见图 2(d)。
FPF 和 FAM 的详细介绍，参见下文 2.1 和 2.2 节。

MPFFA 架构也包含一个全局残差连接，LR 图像

通过双三次插值放大到目标 SR 图像的大小。下

面详细介绍 MPFFA 的各个部分。

ILR ILR
3×3

假定输入的 LR 图像为 , 首先通过一个

的卷积层提取浅层特征。

F0 = Conv3×3 (ILR)

Conv3×3 (·) 3×3 F0

F0

F0

式中： 为 的卷积， 为其输出的特征

信息。 再输入到 DFEB，进行深层特征提取。

D F E B 包含 3 个 F E G，每个 F E G 又包含 6 个

M P F E 。 所 以 ， 共 经 过 1 8 个 M P F E ， 每 个

MPFE 的输出可以表示为

Fn = Hn (Fn−1) ,n = 1,2, · · · ,18 (1)

Hn (·) n Fn

F6 F12 F18

式中： 为第 个 MPFE 函数， 为其输出特征

信息。每个 FEG 的输出分别为 、 和 ，进行

通道拼接：

FM0 = [F6,F12,F18]

FM0式中：[·] 为特征通道拼接， 为拼接后的特征，

也是 DFEB 块的输出特征，再输入到 HFFAB：

FM = HHFFAB (FM0) (2)

HHFFAB (·) FM

FM

式中： 为 HFFAB 函数； 为其输出的特

征信息， 再输入上采样块。

ISR = HUp (FM)+HBic (ILR)

HUp (·) HBic (·)
HUp (·)

ISR

式中： 为上采样块 Upsampler 函数； 为

传统的双三次插值函数，叠加到残差 的输

出，得到最终输出的目标 SR 图像 。当前 SISR
方法的上采样块，大多数采用亚像素的卷积 [3] 或

转置的卷积[9]，本文使用了 PAN[6] 的上采样块。 

2.1    多路特征渐进融合块 (FPF)
FPF 主要是受 Zhao 等[6] 和 Wang 等[7] 工作的

1×1

1×1 3×3

1×1

1×1 3×3

1×1
Fn−1 Fn

n

启发，进行多路 (本文使用 3 路) 渐进特征提取和

融合，并用前面的特征引导和校准后面的特征学

习。 第 1 条支路仅包含 1 个 的卷积层；第 2 条

支路包含了 1 个 的卷积层和 1 个 的卷积

层，2 个卷积层之间包含 1 个 LReLU[15] 非线性激

活函数，第 1 条支路的特征通过 的卷积和 Sig-
moid 函数，引导和校准该支路特征；第 3 条支路

包含 1 个 的卷积层和 2 个 的卷积层，2 个

卷积层之间包含 1 个 LReLU 非线性激活函数，第

2 条支路的特征再通过 的卷积和 Sigmoid
函数，引导和校准该支路特征。考虑到 和 分

别是第 个 MPFE 的输入和输出，参见式 (1)。3 条

支路校准前的特征输出分别为 (忽略了 LReLU 非

线性激活函数)
X1 = Conv1×1 (Fn−1)

X2 = Conv3×3 (Conv1×1 (Fn−1))

X3 = Conv3×3 (Conv3×3 (Conv1×1 (Fn−1)))
Conv1×1 (·) 1×1 Conv3×3 (·) 3×3式中： 为 的卷积， 为 的卷

积，3 条支路校准后的特征输出分别为

X′1 = X1

X′2 = X2⊙ (σ (Conv1×1 (X1)))

X′3 = X3⊙ (σ (Conv1×1 (X2)))

σ (·) ⊙

1×1

式中： 为 Sigmoid 函数， 为对应元素相乘。然

后，3 条支路校准后的输出特征通道进行拼接，并

用 的卷积进行通道压缩和融合。

X′ = Conv1×1
([

X′1,X
′
2,X

′
3

])
Conv1×1 (·) 1×1 [·]式中： 为 的卷积， 为特征通道拼接。 

2.2    多路特征注意力机制 (FAM)

n X′

1×1

1×1

FAM 主要是受 Zhao 等 [8] 工作的启发，加权

的特征通道拼接，可以提高特征的表达能力。本

文算法采用注意力机制，可以最优加权特征通

道，并进行拼接。第 个 FPF 块的输出特征 ，通

过全局平均池化 (global average pooling，GAP) 生
成初始权重向量。然后，各个支路通过 2 个 的

卷积 (2 个 的卷积之间包含 1 个 ReLU[15] 非线

性激活函数 ) 进行通道的压缩和扩张，再通过

1 个 Sigmoid 函数生成各个支路特征通道的权重

向量。

X′ = [x1, x2, · · · ,
xc, · · · xC] ∈ RH×W×C

假定 FPF 块的特征拼接输出

，GAP 运算可表示为

zc = HGAP (xc) =
1

H×W

H∑
i=1

W∑
j=1

xc (i, j)

HGAP(·) Z = [z1,z2, · · · ,zc, · · ·zC] ∈ RC式中： 为 GAP 函数， ，

3 个支路特征各个通道的权重可表示为 (忽略了

ReLU 非线性激活函数)
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Ak = σ (Conv1×1 (Conv1×1 (Z))) ,k = 1,2,3

Conv1×1 (·) 1×1 n

Y

式中 为 的卷积。第 个 FAM 的残差

输出 ，可表示为

Y = Conv1×1
([

A1⊙X′1,A2⊙X′2,A3⊙X′3
])

Conv1×1 (·) 1×1 X′k(k = 1,2,3) n

[·]
⊙

n Fn

n Fn−1

式中： 为 的卷积， 为第 个

FPF 块的 3 条支路输出的特征， 为特征通道拼

接， 为权重向量元素与对应特征通道相乘。由

于使用了残差连接，第 个 FAM 的输出特征 需

要再加上第 个 FPF 块的输入 ，即

Fn = Y +Fn−1 

2.3    分层特征融合注意力模块 (HFFAB)

1×1 1×1

1×1

MCAB [19 ] 可聚焦信息丰富的上下文特征。

HFFAB 只是在多上下文注意力块 (MCAB) 前后

各增加一个 的卷积层。前一个 的卷积层

压缩特征通道，以减少计算量；后一个 的卷积

层再扩张特征通道。HFFAB 块的运算，参见式 (2)，
可进一步表示为

FM = Conv1×1 (HMCAB (Conv1×1 (FM0)))
 

3   训练 MPFFA 实验
 

3.1    实验设置

训练阶段，本文采用流行的 DIV2K[20] 数据集

作为训练和验证数据集。前 800 张图像 (001~
800) 用于训练，10 张图像 (821~830) 用于验证，标

记为 DIV2K_val10。为了制作这些训练对，首先

从高质量的 HR 图像开始，然后应用双三次插值

法进行下采样，以生成对应的 LR 图像。除了下

采样，为了提高模型的泛化能力，还需要对训练

数据集进行数据增强。这包括随机地对图像进

行 90°、180°、270°的随机旋转以及水平翻转以对

图像进行数据增强。首先训练好的×2 模型，然后

通过预训练的×2 模型，训练×3 和×4 的模型。测

试中，使用了  Set5、Set14、B100、Urban100 和
Manga109 共 5 个标准的测试数据集 [6]。  为了公

正地比较，与之前的方法一样，在 YCbCr 空间 [17]

的亮度 (Y) 通道上，PSNR 和结构相似性 (structur-
al similarity index, SSIM)[3] 度量。同时本文也计算

了学习的感知图像块相似性 (learned perceptual im-
age patch similarity, LPIPS)[21] 度量。

β1 = 0.9

β2 = 0.999 ε = 10−8

2×10−4

模型训练中，每批次随机选取 32 个长和宽均

为 48 的图像块，使用 Adam [22] 优化器， 、

和 。本文模型训练了 1 200 个迭代

周期，初始学习率设置为 ，每 200 个迭代周期

衰减一半。使用的损失函数是 L1，通过 PyTorch[22]

框架，一个 NVIDIA 2080Ti GPU 实现模型，并进

行模型的训练和测试。 

3.2    消融实验

1×1

为了验证 FPF、FAM 以及 HFFAB 的有效性，

进行了 4 组对比实验。第 1 个实验，不包含 FAM
和 HFFAB，FPF 块仅包含 3 个主支路，不包含前

面的特征对后面的特征的校准，即不包含 2 个支

路之间的 的卷积和 Sigmoid 函数，这个模型称

为 MPFFA_0；第 2 个实验，在 MPFFA_0 基础上增

加包含前面的特征对后面的特征的校准，即完整

包含 FPF，仍不包含 FAM 和 HFFAB，这个模型称

为 MPFFA_1；第 3 个实验，是在 MPFFA_1 的基础

上，增加 HFFAB，这个模型称为 MPFFA_2；第 4
个实验，是在 MPFFA_2 的基础上，再增加 FAM，

即完整的 MPFFA 网络模型。4 个模型在 DIV-
2K_val10 验证集上，3 倍 SR 的 PSNR，参见表 1。
同时也给出了各个模型的参数量和计算量 (即
GFLOPs [15]) 和 LPIPS 度量  [21] 结果，以供参考，其

中 LPIPS 值越小越好。可以看到：模型 MPFFA_0
的 PSNR 仅 29.49 dB；模型 MPFFA_1的 PSNR 增

加了 0.11 dB，表明多路特征渐进融合，前面特征

辅助后面特征的学习，是很有效的；相较于模型

MPFFA_1，模型 MPFFA_2 仅增加了 15×103 的参

数量和 1.4 GFLOPs 的计算量，使 PSNR 值增加了

0.03 dB。最终的模型 MPFFA 相较于模型 MPFFA_2，
PSNR 又增加了 0.06 dB，表明对各个支路特征通

道进行加权拼接的 FAM 块，是有效的。
 

  
表 1    网络架构不同变种在验证集 DIV2K_val10 上 3 倍 SR 的 PSNR、参数量、计算量和 LPIPS

Table 1    Average  PSNRs,  number  of  parameters,  computational  cost  and  LPIPSs  for  ×3  SR  on  validation  dataset
DIV2K_val10 for different variants of network architecture

 

模型 FPF校准部分 FPF3个主分支 HFFAB FAM PSNR/dB 参数量/103
计算量/GFLOPs LPIPS

MPFFA_0 × √ × × 29.49 443 59.4 0.186 1

MPFFA_1 √ √ × × 29.60 465 61.6 0.183 6

MPFFA_2 √ √ √ × 29.63 480 63.0 0.182 6

MPFFA √ √ √ √ 29.69 523 66.2 0.181 3
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3.3    特征提取组 (FEG) 实验

本文模型包含 3 个 FEG，每组内包含相同个

数 MPFE。MPFE 的个数选择，要综合考虑参数

量、计算量以及每个 FEG 输出的不同深度特征拼

接后对性能的影响。本文在 DIV2K_val10 验证集

上，进行了 3 组实验。每组实验中，每个 FEG 中

MPFE 个数分别设置为 5、6 和 7。表 2 给出了模

型在 DIV2K_val10 上 3 倍 SR 实验，每个  FEG 中
不同 MPFE 个数对模型平均 PSNR 性能和参数量

的影响。
 

  
表 2    不同 MPFE 个数对模型平均 PSNR 性能和参数量

的影响
Table 2    Average  PSNRs  and  numbers  of  parameters  for

different number of MPFEs
 

MPFE/个 PSNR /dB 参数量/103

5 29.55 445
6 29.69 523
7 29.74 601

 

通过结果分析，可以明显观察到随着 MPFE
个数的增加，模型在 3 倍超分辨率任务上的性能

得到了提升。这表明 MPFE 能够有效地丰富模型

对图像的理解，从而更好地重建高分辨率图像。

然而，需要注意的是，随着 MPFE 个数的增加，模

型的参数量也相应增长。这可能会导致模型变得

更加复杂，需要更多的计算资源和存储空间。因

此，在实际应用中，需要权衡性能提升和参数量

增加之间的关系，找到一个合理的平衡点，以确

保模型既有较好的性能，又能保持较低的计算成

本。  相较于 5 个 MPFE， 6 个 MPFE 的 PSNR
增加了 0.14 dB；相较于 7 个 MPFE，6 个 MPFE 的

PSNR 仅减少了 0.05 dB；7 个 MPFE 的 PSNR 增幅

显著减缓，而参数量的增加是一样的，都是 78×103。

为了保持网络模型足够轻量，MPFE 个数取 6 (本
文中的设置)，可能是一个合理的折中。 

3.4    多路特征注意力机制 (FAM) 实验 

3.4.1   多支路的效果

为了进一步洞察 FAM 中多支路的效果，本文

把 FAM 块改成了 1 条支路，在 DIV2K_val10 验证

集上进行实验。3 倍 SR 的 PSNR 结果为 29.56 dB，

这比 FAM 包含 3 条支路的 MPFFA 模型的 PSNR
低 0.13 dB。一个有趣的结果是：FAM 仅包含一

条支路的模型，比 MPFFA 中去掉 FAM 块的模型

(MPFFA_2) 的 PSNR 还要低 0.07 dB。 

3.4.2   参数共享的效果

参数共享，可以减少参数量。如果 FAM 中各

支路参数共享，在验证集 DIV2K_val10 上，3 倍

SR 的 PSNR 结果为 29.65 dB，比 MPFFA 中各支路

参数不共享的情形，PSNR 低 0.04 dB。 

3.5    与先进方法比较

为了检验本文提出的 MPFFA 方法的有效性，

将其与其他前沿技术进行了客观指标的对比以及

从主观视角出发的视觉效果评估的比较。其他

代表性的方法包括 SRCNN[2]、FSRCNN[9]、VDSR[16]、

DRCN[10]、MemNet[11]、IMDN[13]、RFDN[14]、PAN[6]、

A2F-M[7]、AWSRN-M、 LapSRN[23]、 DRRN[24]、 SR-
MDNF[25]、 CARN[26]、LatticeNet[27]、MAFFSRN-L[28]、

ACAN[29] 和 LAPAR-A[30]。在 5 个标准测试数据集

上，2、3 和 4 倍 SR 的 PSNR/SSIM、参数量和计算

量 (即 GFLOPs [15]) 结果如表 3所示，视觉效果如

图 3 所示。除 LatticeNet 和 PAN以外，其他方法

的 PSNR/SSIM 结果均来自作者的原论文。Latti-
ceNet 的结果，源自运行文中提供的训练模型 [27]。

由于 PAN 使用了 DIV2K和 Flickr2K[6]2 个训练数

据集，为了公平比较，使用了文中提供的代码，在

DIV2K 训练集上，重新进行了训练，所以，测试结

果与原论文上的结果略有不同。
 

表 3   各种先进 SISR 方法的平均 PSNR/SSIM、参数量和计算量结果

Table 3    Average PSNRs/SSIMs, number of parameters and computational cost of various state-of-the-art SISR methods
 

放大

倍数
模型

参数量/
103

计算量/
GFLOPs

PSNR/SSIM
Set5 Set14 B100 Urban100 Manga109

×2

SRCNN 57 52.7 36.66/0.952 4 32.42/0.906 3 31.36/0.887 9 29.50/0.894 6 35.74/0.966 1

FSRCNN 12 6 37.00/0.955 8 32.63/0.908 8 31.53/0.892 0 29.88/0.902 0 36.67/0.969 4

VDSR 665 612.6 37.53/0.958 7 33.03/0.912 4 31.90/0.896 0 30.76/0.914 0 37.22/0.972 9

DRCN 1 774 17 974 37.63/0.958 8 33.04/0.911 8 31.85/0.894 2 30.75/0.913 3 37.63/0.972 3

LapSRN 813 29.9 37.52/0.959 0 33.08/0.913 0 31.80/0.895 0 30.41/0.910 0 37.27/0.974 0

DRRN 297 6 796.9 37.74/0.959 1 33.23/0.913 6 32.05/0.897 3 31.23/0.918 8 37.92/0.976 0

MemNet 677 2 662.4 37.78/0.959 7 33.28/0.914 2 32.08/0.897 8 31.31/0.919 5 37.72/0.974 0

SRMDNF 1 513 347.7 37.79/0.960 0 33.32/0.915 0 32.05/0.898 0 31.33/0.920 0 38.07/0.976 1
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续表 3

放大

倍数
模型

参数量/
103

计算量/
GFLOPs

PSNR/SSIM
Set5 Set14 B100 Urban100 Manga109

×2

CARN 1 592 222.8 37.76/0.959 0 33.52/0.916 6 32.09/0.897 8 31.92/0.925 6 38.36/0.976 5

IMDN 694 158.8 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

LAPAR-A 548 171 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

RFDN 534 123.0 38.05/0.960 6 33.68/0.918 4 32.16/0.899 4 32.12/0.927 8 38.88/0.977 3

A2F-M 999 224.2 38.04/0.960 7 33.67/0.918 4 32.18/0.899 6 32.27/0.929 4 38.87/0.977 4
ACAN 800 2 108 38.10/0.960 8 33.60/0.917 7 32.21/0.900 1 32.29/0.929 7 38.81/0.977 3

LatticeNet 756 169.5 38.06/0.960 7 33.70/0.918 7 32.20/0.899 9 32.25/0.928 8 38.94/0.977 4

AWSRN-M 1 063 244.1 38.04/0.960 5 33.66/0.918 1 32.21/0.900 0 32.23/0.929 4 38.66/0.977 2

PAN 261 70.5 37.99/0.960 3 33.53/0.917 4 32.14/0.899 2 31.93/0.926 3 38.37/0.976 6

MAFFSRN-L 790 154.4 38.07/0.960 7 33.59/0.917 7 32.23/0.900 5 32.38/0.930 8 —/—

MPFFA (本文方法) 523 129.4 38.09/0.960 7 33.70/0.919 0 32.21/0.900 0 32.34/0.929 6 38.98/0.976 7

×3

SRCNN 57 52.7 32.75/0.909 0 29.28/0.820 9 28.41/0.786 3 26.24/0.798 9 30.59/0.910 7

FSRCNN 12 4.6 33.16/0.910 4 29.43/0.824 2 28.53/0.791 0 26.43/0.808 0 30.98/0.921 2

VDSR 665 612.6 33.66/0.921 3 29.77/0.831 4 28.82/0.797 6 27.14/0.827 9 32.01/0.931 0

DRCN 1 774 17 974 33.82/0.922 6 29.76/0.831 1 28.80/0.796 3 27.15/0.827 6 32.31/0.932 8

DRRN 297 67 969.0 34.03/0.924 4 29.96/0.834 9 28.95/0.800 4 27.53/0.837 8 32.74/0.939 0

MemNet 677 2 662.4 34.09/0.924 8 30.00/0.835 0 28.96/0.800 1 27.56/0.837 6 32.51/0.936 9

SRMDNF 1 530 156.3 34.12/0.925 0 30.04/0.837 0 28.97/0.803 0 27.57/0.840 0 33.00/0.940 3

CARN 1 592 118.8 34.29/0.925 5 30.29/0.840 7 29.06/0.803 4 27.38/0.840 4 33.50/0.944 0

IMDN 703 71.5 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

LAPAR-A 594 114 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

RFDN 541 55.4 34.41/0.927 3 30.34/0.842 0 29.09/0.805 0 28.21/0.852 5 33.67/0.944 9

A2F-M 1 003 100 34.50/0.927 8 30.39/0.842 7 29.11/0.805 4 28.28/0.854 6 33.66/0.945 3

ACAN 1 115 1 051.7 34.46/0.927 7 30.39/0.843 5 29.11/0.805 5 28.28/0.855 0 33.61/0.944 7

LatticeNet 765 76.3 34.40/0.927 2 30.32/0.841 6 29.10/0.804 9 28.19/0.851 3 33.63/0.944 2

AWSRN-M 1 143 116.6 34.42/0.927 5 30.32/0.841 9 29.13/0.8059 28.26/0.854 5 33.64/0.945 0

PAN 261 39.0 34.30/0.926 6 30.30/0.841 6 29.06/0.804 2 28.02/0.849 3 33.34/0.943 5

MAFFSRN-L 807 68.5 34.45/0.927 7 30.40/0.843 2 29.13/0.806 1 28.26/0.855 2 —/—

MPFFA (本文方法) 523 66.2 34.51/0.928 3 30.37/0.842 4 29.13/0.805 8 28.35/0.855 0 33.85/0.946 1

×4

SRCNN 57 52.7 30.48/0.862 8 27.49/0.750 3 26.90/0.710 1 24.52/0.722 1 27.66/0.850 5

FSRCNN 12 4.6 30.71/0.865 7 27.59/0.753 5 26.98/0.715 0 24.62/0.728 0 27.90/0.851 7

VDSR 665 612.6 31.35/0.883 8 28.01/0.767 4 27.29/0.725 1 25.18/0.752 4 28.83/0.880 9

DRCN 1 774 17 974 31.53/0.885 4 28.02/0.767 0 27.23/0.723 3 25.14/0.751 0 28.98/0.881 6

LapSRN 813 149.4 31.54/0.885 0 28.19/0.772 0 27.32/0.728 0 25.21/0.756 0 29.09/0.884 5

DRRN 1 774 17 974.3 31.53/0.885 4 28.02/0.767 0 27.23/0.723 3 25.14/0.751 0 28.98/0.881 6

MemNet 677 2 662.4 31.74/0.889 3 28.26/0.772 3 27.40/0.728 1 25.50/0.763 0 29.42/0.894 2

SRMDNF 1 555 89.3 31.96/0.893 0 28.35/0.777 0 27.49/0.734 0 25.68/0.773 0 30.09/0.902 4

CARN 1 592 90.9 32.13/0.893 7 28.60/0.780 6 27.58/0.734 9 26.07/0.783 7 30.47/0.908 4

IMDN 715 40.9 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

LAPAR-A 659 94 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

RFDN 550 31.6 32.24/0.895 2 28.61/0.781 9 27.57/0.736 0 26.11/0.785 8 30.58/0.908 9

A2F-M 1 010 56.7 32.28/0.895 5 28.62/0.782 8 27.58/0.736 4 26.17/0.789 2 30.57/0.910 0
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在 Set5、Urban100 和 Manga109 标准测试数据

集上，与其他 5 个代表方法（CARN[26]、IMDN[13]、

LatticeNet[27]、LAPAR-A[30] 和 PAN[6]）4 倍 SR 的

LPIPS 结果如表 4 所示，其值越小越好。

续表 3

放大

倍数
模型

参数量/
103

计算量/
GFLOPs

PSNR/SSIM
Set5 Set14 B100 Urban100 Manga109

×4

ACAN 1 556 616.5 32.24/0.895 5 28.62/0.782 4 27.59/0.736 6 26.17/0.789 1 30.53/0.908 6

LatticeNet 777 43.6 32.18/0.894 3 28.61/0.781 2 27.57/0.735 5 26.14/0.784 4 30.54/0.907 5

AWSRN-M 1 254 72 32.21/0.895 4 28.65/0.783 2 27.60/0.736 8 26.15/0.788 4 30.56/0.909 3

PAN 272 28.2 32.06/0.893 9 28.56/0.781 3 27.55/0.735 2 26.01/0.783 0 30.33/0.906 9

MAFFSRN-L 830 38.6 32.20/0.895 3 28.62/0.782 2 27.59/0.737 0 26.16/0.788 7 —/—

MPFFA (本文方法) 534 43.0 32.36/0.896 8 28.69/0.783 5 27.61/0.737 2 26.29/0.790 2 30.71/0.911 5

注：加黑代表每列最优值，下同。
 

Urban100(img067)

(a) Urban100(img067)

(b) Urban100(img089)

(c) Urban100(092)

(d) Set14(barbara)

HR Bicubic FSRCNN[9] LapSRN[23] VDSR[16] LAPAR-A[30]

CARN[26] IMDN[13] LatticeNet[27] PAN[6] A2F-M[7] MPFFA(本文)

Urban100(img089)

HR Bicubic FSRCNN[9] LapSRN[23] VDSR[16] LAPAR-A[30]

CARN[26] IMDN[13] LatticeNet[27] PAN[6] A2F-M[7] MPFFA(本文)

Urban100(092)

HR Bicubic FSRCNN[9] LapSRN[23] VDSR[16] LAPAR-A[30]

CARN[26] IMDN[13] LatticeNet[27] PAN[6] A2F-M[7] MPFFA(本文)

Set14(barbara)

HR Bicubic FSRCNN[9] LapSRN[23] VDSR[16] LAPAR-A[30]

CARN[26] IMDN[13] LatticeNet[27] PAN[6] A2F-M[7] MPFFA(本文)

 

图 3    4 倍 SR 结果的视觉效果比较

Fig. 3    Visual comparison for ×4 SR
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1）定量客观比较。从表 3 可以看出，本文方法

的 PSNR/SSIM 结果显著优于其他比较的方法。

例如，LAPAR-A 和 RFDN 方法比本文的 MPFFA 模

型略大，但是，PSNR 的结果一致优于这 2 个方

法。×2、×3、×4 的 PSNR 在各个数据集上，超出

LAPAR-A 最大值分别为 0.31、0.34 和 0.29 dB；超

出 RFDN 最大值分别为 0.22、0.18 和 0.18 dB。A2F-
M 方法的参数量大约是 MPFFA 参数量的 2 倍，但

是，在 Manga109 数据集上×2、×3、×4 的 PSNR 结果

比 MPFFA 的结果分别低 0.11、0.19 和 0.14 dB。

ACAN 方法的×4 参数量大约是 MPFFA 参数量的

3 倍，在 Manga109 数据集上的 PSNR 结果，比

MPFFA 的结果低 0.18 dB，而且计算量比 MPFFA
大约高出了 26 倍。从表 4 可以看出，本文方法的

LPIPS 结果也均优于其他比较的方法。
 

  
表 4    不同 SISR 方法 4 倍 SR 的 LPIPS 值

Table 4    LPIPSs of ×4 SR for different SISR methods
 

模型
参数量/

103
计算量/
GFLOPs

Set5 Urban100 Manga109

CARN 1 592 90.9 0.176 1 0.236 3 —
IMDN 715 40.9 0.174 3 0.235 0 0.133 0

LatticeNet 777 43.6 0.176 9 0.242 3 0.111 3
LAPAR-A 659 94.0 0.175 9 0.231 7 0.110 1

PAN 272 28.2 0.174 1 0.234 8 0.110 7
MPFFA 534 43.0 0.172 7 0.226 5 0.107 1

 
 

2）主观效果比较。图 3 给出了本文方法与其
他先进方法在×4 时重建的 SR 图像结果。本文方
法的结果比其他方法的结果更好，是显著可视

的。以 Urban100 数据集中图像 img067 为例，
Bicubic、FSRCNN、CARN、LatticeNet 和 A2F-M 等
方法恢复的楼房条纹，均有不同程度的模糊和失
真，甚至 A2F-M 方法恢复的条纹也发生了部分扭
曲，本文方法恢复出的条纹很接近于原 HR 图
像。Urban100 数据集中图像 img089，除 LAPAR-A
方法和本文网络模型之外，其他方法恢复的条纹
基本上过度模糊失真和条纹方向错误。虽然
LAPAR-A 方法正确地恢复了条纹的方向，但是仍
然有明显的模糊，本文方法的结果更加清晰，更
接近于原 HR 图像。Urban100 数据集中图像
img092，除 LAPAR-A、PAN 方法和本文网络模型
之外，其他方法恢复的条纹，基本上存在过度模
糊失真和条纹方向错误的现象。虽然 LAPAR-A、
PAN 正确地恢复了条纹方向，但是仍然有明显的
模糊，本文方法的结果更加清晰，与原 HR 图像更
加接近。而对于 Set14 数据集中的图像 barbara，
只有本文方法对纹理的重建方向正确，而且视觉
效果更加清晰且不失真。

图 4 给出了本文方法与其他先进方法在×3
时重建的 SR 图像结果。本文方法的结果比其他
方法的结果更好，是显著可视的。以 Urban100 数
据集中图像 img011 为例，Bicubic、FSRCNN、
CARN、LatticeNet 和 A2F-M 等方法恢复的纹理均
有不同程度的模糊和失真，本文方法的重建效果
很接近于原 HR 图像。Urban100 数据集中图像
img024 也类似，相较于其他几种方法，本文方法
的重建效果比它们更接近于 HR 图像。

 

 

Urban100(img011)

(a) Urban100(img011)

(b) Urban100(img024)

HR Bicubic FSRCNN[9] LapSRN[23] VDSR[16] LAPAR-A[30]

CARN[26] IMDN[13] LatticeNet[27] PAN[6] A2F-M[7] MPFFA(本文)

Urban100(img024)

HR Bicubic FSRCNN[9] LapSRN[23] VDSR[16] LAPAR-A[30]

CARN[26] IMDN[13] LatticeNet[27] PAN[6] A2F-M[7] MPFFA(本文)

 

图 4    3 倍 SR 结果的视觉效果比较

Fig. 4    Visual comparison for ×3 SR
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4   结束语

本文提出了一个基于多路特征渐进融合和注

意力机制的轻量级图像超分辨率网络。本文主要

工作是提出了一个 FPF 和一个 FAM，FPF 和

FAM 块配对使用。FPF 可以利用前面的特征，多

路渐进地引导和辅助后面特征的学习；FAM 则可

以把多路特征通道，加权拼接，提高特征信息的

利用率和表达能力。实验结果表明，本文方法是

有效的，无论是客观度量还是主观度量都明显优

于其他先进的方法，把轻量级 SISR 的复杂度和性

能平衡提高到了一个新的水平。未来仍考虑进一

步优化本文网络结构和损失函数，继续改进其性能。
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