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结合双注意力和结构相似度量的
图像超分辨率重建网络

黄友文,唐　欣∗,周　斌
(江西理工大学 信息工程学院,江西 赣州３４１０００)

摘要:针对低分辨率图像到高分辨率图像的映射函数解空间极大,导致超分辨率重建模型难以产生细致纹理的问题,本
文提出一种结合双注意力和结构相似度量的图像超分辨率重建网络.以改进的 UＧNet网络模型作为基本结构,引入针

对低级别视觉任务的数据增强方法,增加样本多样性.编码器部分由卷积层和自适应参数线性整流激活函数(Dynamic
ReLU)组成.同时引入了一种残差双注意力模块(ResidualDualAttentionModule,RDAM)与像素重组(PixelShuffle)模
块共同构成解码器,通过上采样操作,逐级放大图像.为了使生成图像更加符合人眼视觉特性,采用了一种结合结构相

似度量准则的损失函数,增强网络约束.实验结果表明:重建图像的质量对比SRCNN,在Set５、Set１４、BSD１００和 UrＧ
ban１００标准测试集上的平均PSNR提升约１．６４dB,SSIM 提升约０．０４７.本文方法能够使重建的图像纹理细节更丰富,

有效地减少了映射函数可能的解空间.
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ImagesuperＧresolutionreconstructionnetwork
withdualattentionandstructuralsimilaritymeasure

HUANGYouＧwen,TANGXin∗,ZHOUBin

(SchoolofInformationEngineering,JiangxiUniversityofScienceandTechnology,

Ganzhou３４１０００,China)

Abstract:AimingattheproblemthatthesolutionspaceofmappingfunctionfromlowresolutionimＧ
agetohighresolutionimageisextremelylarge,whichmakesitdifficultforsuperＧresolutionreconＧ
structionmodelstogeneratedetailedtextures,thispaperproposesaimagesuperresolutionthatcomＧ
binesdualattentionandstructuralsimilaritymeasure．WiththeimprovedUＧNetnetworkmodelasthe
basicstructure,thedataaugmentationmethodsforlowＧlevelvisiontasksareintroducedtoincrease
samplediversity．TheencoderiscomposedofaconvolutionlayerandanadaptiveparameterlinearrecＧ
tifierfunction(DynamicReLU)．Atthesametime,aresidualdualattentionmodule(RDAM)isintroＧ
duced,whichformsadecodertogetherwiththePixelShufflemodule．Theimageisenlargedgradually



throughtheupＧsamplingoperation．Inordertomakethegeneratedimagemoreinlinewiththehuman
visualcharacteristics,alossfunctioncombinedwithstructuralsimilaritymeasurementcriteriaisproＧ
posedtoenhancethenetworkconstraints．TheexperimentalresultsshowthattheaveragePSNRof
thequalityofthereconstructedimageontheSet５,Set１４,BSD１００andUrban１００standardtestsetsis
improvedbyabout１．６４dB,andtheSSIMisimprovedbyabout０．０４７comparedwithSRCNN．The
proposedmethodcanmakethereconstructedimagetexturemoredetailedandreducethepossiblesoＧ
lutionspaceofthemappingfunctioneffectively．
Keywords:superＧresolution;UＧnetnetwork;dataaugmentation;dualattention;structuralsimilarity

１　引　　言

　　图像超分辨率(SuperＧresolution,SR)重建技

术是从单帧或多帧低分辨率(Lowresolution,

LR)图像中重建出高分辨率(Highresolution,

HR)图像的过程,是近年来计算机视觉领域的一

个重要研究方向,经历了基于插值的、重建和学习

３个发展阶段[１].随着深度学习的发展,基于学

习的图像超分辨率重建算法成为研究的热点.

Dong等 人[２]提 出 卷 积 神 经 网 络 的 超 分 辨 率

(SuperＧResolution Convolutional Neural NetＧ
works,SRCNN),通过３层卷积结构实现图像重

建,但其网络层次太浅,不能充分提取图像特征,
且它对超参数的变化非常敏感.Kim 等人[３]提

出极深卷积网络的超分辨率,将网络加深到２０
层,同时引入残差思想减轻了网络训练的负担,但
增加网络深度会加大模型的参数量和计算量,产
生梯度消失的问题.Kim 等人[４]又提出深层递

归 神 经 网 络 (DeeplyＧRecursive Convolutional
Network,DRCN),使用深层递归的方法,在卷积

层间共享参数,缓解了梯度消失问题,但 DRCN
网络层间信息流动性较差,没有充分挖掘图像不

同层次间的特征.Lai等人[５]提出基于Laplacian
金字塔的超分辨率,该网络通过残差学习和逐级

上采样恢复 HR 图像,移除插值放大的预处理,
减少了图像重建时间.Lim 等人[６]提出增强的深

度残差网络的超分辨率,通过去除残差块中的批

归一化层,扩大模型的尺寸来提升重建质量.

Zhang等人[７]提出残差密集网络(ResidualDense
Network,RDN),该网络通过密集连接的卷积层

提取 并 融 合 局 部 特 征,然 后 进 行 全 局 融 合.

Zhang等人[８]提出深层残差注意力的超分辨率

(Residual Channel Attention Networks,

RCAN),该网络在残差块中加入通道注意力,使
模型能够学习更多通道特征,提高网络的判别能

力.Ledig等人[９]提出超分辨率生成对抗网络

(SuperＧResolution Generative AdversarialNetＧ
work,SRGAN),该算法通过两个网络交替迭代

训练,但SRGAN生成的高分辨率图像相对原图

较模糊.Wang等人[１０]又提出增强的超分辨率生

成对抗网络,该网络使用密集残差块作为生成网

络的主体,获得了较好的重建效果,但生成的图像

存在过多的伪细节.Xiao等人[１１]提出可逆缩放

网络 (InvertibleRescaling Networks,IRN),将

HR图像经小波变换分解为低频分量和高频分量

作为网络的输入,同时网络在缩放过程中使用指

定分布后的潜在变量,来捕获丢失的信息分布,然
后以此逆变换重建 HR图像,该方法能有效提升

重建模型的性能.

为进一步解决LR图像到 HR图像的映射函

数解空间极大,导致SR模型性能有限,难以产生

纹理细致、边缘清晰图像的问题,本文在 UＧNet
模型[１２]的基础上提出一种结合双注意力和结构

相似度量的图像超分辨率重建网络.本文主要创

新包括:(１)该网络引入针对低级别视觉任务的数

据增强模块对训练集进行预处理,增加训练样本

的多样性,提高模型的泛化能力.(２)在改进的

UＧNet网络模型中引入残差双注意力模块,将特

征提取集中在关键位置和通道中,残差块能有效

缓解由于网络加深造成的梯度消失问题.(３)结
合对偶回归损失和结构相似度量的损失约束,增
强网络约束,有效提高生成图像的质量.本文方

法在客观评价指标上优于其他对比的方法,有效

减少了映射函数可能的解空间.
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２　结合双注意力和结构相似度量的

超分辨率重建网络

２．１　数据增强

训练样本有限时,数据增强能够增加样本的

多样性.目前常用的数据增强方法大多是为高级

别视觉任务开发的,而超分辨率重建是一种典型

的低级别视觉任务,需要根据全局关系决定局部

像素点的处理方式.本文引入针对低级别视觉任

务的数据增强方法,主要包括 RGB、Blend、CutＧ
Mix[１３]、Mixup、CutMixup 和 CutBlur[１４].RGB
是打乱RGB像素的排列;Blend是添加固定像素

值;CutMix是随机切除图像中的一块区域,并使

用另一个图像替换随机切除的区域,使图像的上

下文边界产生急剧变换;Mixup是随机将两个图

像按照比例混合;CutMixup方法结合了 CutMix
与 Mixup,可以使边界效应和混合图像上下文信

息的比率最小化;CutBlur是切割一个低分辨率

图像块,并粘贴到相应的高分辨率图像区域.根

据文献[１４]中的结论,采用混合增强方法(MOA)
显著提高了各种场景的性能,尤其当模型规模很

大并且数据集是来自于现实环境中.

２．２　网络结构

本文提出一种结合双注意力和结构相似度量

的超分辨率重建网络,网络结构如图１所示.

图１　网络结构

Fig．１　Networkstructure

首先采用Bicubic方式对输入图像放大４倍,
之后通过卷积提取该４倍图像的特征,维度是１６×
３８４×３８４.下 采 样 模 块 由 Convs２ ＋Dynamic
ReLU＋Conv构成,其中 Convs２是步长为２的卷

积.通过下采样模块将输入特征逐级缩小,得到

２倍和１倍的LR图像,下采样操作完成.生成的

特征经过卷积层得到１倍的 LR 图像,与原始１
倍LR图像比较,得到重建损失.上采样模块由

３０个 RDAM 模块和 PixelShuffle构成,RDAM
由残差和双注意力模块组成,将残差映射依次输

入到双注意力模块中产生注意力权重,再经过残

差块进行差值计算,通过原始输入和残差结果进

行求和输出.PixelShuffle像素重组的主要功能

是将一个输入为 H×W 的特征图通过卷积和多

通道间的重组得到大小为rH×rW 的特征图,其
中r为上采样因子,r＝２.通过上采样模块将输

入特征逐级放大,生成２倍和４倍的图像,上采样

操作完成.虚线箭头部分利用跳跃连接将下采样

输出和上采样输入的特征图连接起来,相当于将

低层特征拼接到相应的高层特征上,创造了信息

的传播路径.图１中红色箭头部分表示对偶回归

网络(Dualregressionnetworks)[１５],通过反向下

采样操作得到２倍和１倍的 LR图像,与原始的

LR图像比较,得到对偶回归网络损失,增加网络

的约束.蓝色双箭头部分表示本文损失函数的实

现路径.

２．３　残差双注意力模块

何恺明等人提出残差网络(ResidualNeural
Network)[１６],通过残差学习能有效简化模型训

练,缓解网络加深造成的梯度消失问题.本文将

残差块引入超分辨率重建网络中,与双注意力模

块[１７]构成残差双注意力模块(ResidualDualAtＧ
tentionModule,RDAM),结构如图２所示.

图２　残差双注意力模块

Fig．２　Residualdualattentionmodule

首先对输入特征进行卷积操作得到残差映

射,完成特征维度匹配.由于 BatchNorm 对图

像来说类似于对比度的拉伸,图像经过 Batch
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Norm 层后,其色彩分布会被归一化,破坏了图像

原本的对比度信息,影响图像输出的质量.本文

在残差映射块中去掉 BatchNorm 层,由两个标

准卷积层和 ReLU 激活函数构成.其计算过程

如公式(１)所示:

F＝W１δ(W０Fg,b－１)　, (１)
其中F 表示从输入Fg,b－１中学习到的残差映射,

δ表示ReLU激活函数,W０和W１ 分别表示残差

块中卷积层的权重.
注意力机制是人类视觉所特有的大脑信号处

理机制,其主要思想是强化特征,以获取更多关注

目标的细节信息.图２中的注意力模块是由通道

注意力 (ChannelAttention,CA)和空间注意力

(SpatialAttention,SA)依次级联的双注意力模

块[１７],从通道和空间两个维度提取注意力特征.

CA模块首先对残差映射F 进行全局平均池

化和最大池化操作,分别表示为Fc
avg和Fc

max,随后

经过多层感知器网络(MultiＧLayerPerceptron,

MLP)为每个通道产生权重.将结果进行元素求

和,通过sigmoid激活函数后输出通道注意力的

权重信息 Mc∈RC ×１×１,W２∈RC ×１６×C 和 W３ ∈
RC ×C×１６是 MLP的两层参数,σ 表示sigmoid激

活函数,如公式(２)所示:

Mc(F)＝σ(MLP(AvgPool(F)))＋
MLP(MaxPool(F)))＝σ(W３(W２(Fc

avg))＋
W３(W２(Fc

max)))　． (２)

Mc(F)与输入特征信息F 进行元素点乘运

算得到F′,如公式(３)所示:

F′＝Mc(F)􀱋F　． (３)
接着SA 模块沿通道方向对输入特征信息

F′进行平均池化和最大池化操作,分别表示为

Fs
avg∈R１× H ×W 和Fs

max∈R１× H ×W 并将其按照

cat方式拼接,再经过一个７×７的卷积层对此特

征映射进行卷积操作,经过激活函数后输出空间

注意力映射Ms∈R１×H×W.如公式(４)所示:

Ms(F)＝σ(f７×７([AvgPool(F);

MaxPool(F)]))＝σ(f７×７([Fs
avg;Fs

max]))　．
(４)

Ms(F′)与F′进行点乘运算得到最终残差注

意力特征信息F″,如公式(５)所示:

F″＝Ms(F′)􀱋F′　． (５)
最后将此残差注意力特征信息与原始输入进

行元素求和,如公式(６)所示,其中Fg,b－１和Fg,b

分别表示残差双注意力模块的输入和输出.

Fg,b＝Fg,b－１＋F″　． (６)

２．４　激活函数

在神经网络中常用的激活函数有 ReLU、

LeakyReLU和PReLU 等,这些激活函数的参数

往往是固定的.文献[１８]中提出 DynamicReLU
激活函数,该函数能够根据输入特征动态地调整

对应的分段函数,有效提升了网络的表达能力.

DynamicReLU是分段函数fθ(x)(x),其参

数由超函数θ(x)根据x 计算得到.如公式(７)所
示,超函数θ(x)用于获得激活函数的参数,fθ(x)

(x)用于获得激活函数的输出值,系数(ak
c,bk

c)由
超函数θ(x)计算得到,K 为函数个数,C 为通道

数目.

θ(x)＝ [a１
１,．．．,a１

C,．．．,aK
１ ,．．．,aK

C 　,

b１
１,．．．,b１

C,．．．,bK
１ ,．．．bK

C ]
T
, (７)

yc＝fθ(x)(xc)＝ max
１≤k≤K

{ak
c(x)xc＋bk

c(x)}．

(８)

２．５　损失函数

本文中改进的 UＧnet网络的损失函数由对偶

回归网络损失和重建损失两部分叠加组成,通过

均方误差和结构相似度进行度量.

２．５．１　均方误差

均方误差表示生成图像与原始图像间存在的

均方误差值(MeanSquareError,MSE),公式如式

(９)所示,其中M 与N 分别为图像的高度和宽度,

X(i,j)和Y(i,j)分别为原始图像和生成图像.

MSE＝
１

M ×N ∑
M

i＝１
∑
N

j＝１
Xi,j( ) －Yi,j( )( )

２
．

(９)
文中 MSE损失公式如(１０)、(１１)所示:

LPMSE ＝∑
W

i＝１
LMSE(P(xi),yi)． (１０)

LDMSE ＝∑
Q

i＝１
LMSE(D(P(xi)),xi)．(１１)

其中:P(xi)为改进的 UＧNet网络,D(P(xi))为
对偶回归网络,W ＝３是上采样逐级放大１倍、２
倍和４倍;Q＝２是反向下采样逐步缩小２倍和

１倍.

２．５．２　结构相似度

图像之间的像素相似度往往不能充分反映重

建图像的好坏,利用结构相似度(StructuralSimiＧ
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larity,SSIM)能够衡量图像之间的结构相似程

度,SSIM 是对亮度、对比度和结构等不同因素间

的整体估算,SSIM 与人类视觉感知系统(Human
visionsystem,HVS)相似.如式(１２)所示:

SSIM(x,y)＝
(２uxuy＋c１)(２σxy＋c２)

(μx
２＋μy

２＋c１)(σx
２＋σy

２＋c２)
,

(１２)
其中:μx 和μy为像素均值,是对亮度的估计;σx

２

和σy
２为方差,是对比度的估计;σxy为图像的协方

差;c１＝(k１L)２;c２＝(k２L)２;L 是像素的取值区

间,一般的k１＝０．０１,k２＝０．０３,L＝２５５.SSIM
损失计算公式如(１３)所示,N 代表图片数量:

LSSIM(x,y)＝
１
N∑

N

i＝１
１－SSIM(x,y)．(１３)

本文 中 SSIM 损 失 计 算 公 式 如(１４)、(１５)
所示:

LPSSIM ＝∑
W

i＝１
LSSIM(P(xi),yi), (１４)

LDSSIM ＝∑
Q

i＝１
LSSIM(D(P(xi)),xi)．(１５)

２．５．３　对偶回归网络损失

受对偶回归网络[１５]的启发,引入对偶回归网

络损失,用于评估重建图像经下采样得到的 LR
图像与参考图像的差异.通过生成４倍的 HR图

像进行下采样得到２倍和１倍的 LR图像,与真

实的LR图像比较,得到对偶回归网络损失LD,
用于对偶回归网络的训练,如公式(１６)所示,其中

λ和β为权重参数,本文采用λ＝０．１,β＝１０.

LD ＝λLDMSE ＋βLDSSIM ＝∑
Q

i＝１
λLMSE ×

(D(P(xi)),xi)＋∑
Q

i＝１
βLSSIM(D(P(xi)),xi)．

(１６)

２．５．４　重建损失

重建损失是用于评估改进的 UＧnet网络重建

得到的图像与参考图像的差异,网络通过下采样得

到１倍的LR图像和上采样生成２倍和４倍的图

像,与真实的 HR图像比较,得到重建损失LP,如
公式(１７)所示,α为权重参数,本文采用α＝２０.

LP＝LPMSE ＋αLPSSIM ＝

∑
W

i＝１
LMSE(P(xi),yi)＋∑

W

i＝１
αLSSIM(P(xi),yi)

．

(１７)

对改进的 UＧnet网络进行训练时采用公式

(１８)所示的总损失LTotal进行约束,其中LP 为重

建损失,LD为对偶回归网络损失.

LTotal＝LP＋LD　． (１８)

３　实验及结果分析

实验平台硬件配置为IntelXeon３１０４处理

器、１６GB内存、NVIDIA２０８０Ti显卡,并使用６４
位操作系统 Ubuntu１８．０４和PyTorch深度学习

框架进行训练和测试.

３．１　数据集及设置

实验采用 DIV２K 数据集对网络模型进行训

练,该数据集包含８００张２K 高质量图像.本文

选取 Set５、Set１４、BSD１００ 和 Urban１００ 为测试

集,分别包括５,１４,１００,１００张高分辨率图像.
DIV２K数据集中每张高清图片都通过Bicubic操

作得到了对应的缩小２倍和缩小４倍的低分辨率

图像.对于每次训练迭代,本文以相同的概率从

RGB、Blend、CutMix、Mixup、CutMixup 和

CutBlur这６种增强方法中随机选择一种增强方

法对输入的训练数据进行预处理,增加了训练样

本的多样性,进一步提升模型的泛化能力.在训

练过程中,采用 Adam 优化函数来优化网络,其
中β１＝０．９,β２＝０．９９,网络的初始学习率设置为

１０－４,采用余弦退火算法对学习率进行自动调整.
３．２　客观实验结果分析

为验证算法的效果,本文采用峰值信噪比

(PeakSignalＧtoＧNoiseRatio,PSNR)和结构相似

度(StructuralSimilarity,SSIM)来评估改进的网

络.本文在Set５、Set１４、BSD１００和 Urban１００标

准测试集上验证４倍超分辨率重建的性能,并与

一些当前代表性的超分辨率重建方法进行比较,
结果参见表１.其中对比方法的 PSNR和SSIM
数值均来自文献[１９]中的结果.从表１可以看

出,本文方法在４个测试集上的 PSNR 和SSIM
数值均获得了较好的结果.对于 Set５、Set１４、
BSD１００ 和 Urban１００ 测 试 集,本 文 方 法 与

SRCNN相比,PSNR分别提升２􀆰０６,１．３６,０．８７,
２．２４dB,SSIM 值 分 别 提 升 ０．０３６５,０．０３６６,
０􀆰０３２９,０．０８３７.与SRFBN相比,PSNR分别提

升０．０７,０．０５,０．０５,０．１６dB,SSIM 值分别提升

０􀆰００１,０．００１１,０．００２１,０．００４３.对于 Urban
１００测试集,本文方法与DBPN相比,PSNR提升
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表１　各超分辨率方法的客观评价对比

Tab．１　ObjectiveevaluationcomparisonofvarioussuperＧresolutionmethods

Scale Method Parameters/K
Set５

PSNR/SSIM
Set１４

PSNR/SSIM
BSD１００

PSNR/SSIM
Urban１００

PSNR/SSIM

×４

SRCNN[２]

VDSR[３]

DRCN[４]

LapSRN[５]

SRGAN[９]

CARN[２０]

EDSR[６]

DBPN[２１]

RDN[７]

SRFBN[２２]

Ours

５７
６６５

１７７５
８１３

１５００
１５９２
４３０００
１０４００
２１９００
３６３１
４８１０

３０．４８/０．８６２８
３１．３５/０．８８３８
３１．５３/０．８８５４
３１．５４/０．８８６６
３２．０５/０．８９１０
３２．１３/０．８９３７
３２．４６/０．８９６８
３２．４７/０．８９８０
３２．４７/０．８９９０
３２．４７/０．８９８３
３２．５４/０．８９９３

２７．５０/０．７５１３
２８．０２/０．７６７８
２８．０３/０．７６７３
２８．０９/０．７６９４
２８．５３/０．７８０４
２８．６０/０．７８０６
２８．８０/０．７８７６
２８．８２/０．７８６０
２８．８１/０．７８７１
２８．８１/０．７８６８
２８．８６/０．７８７９

２６．９０/０．７１０１
２７．２９/０．７２５２
２７．２４/０．７２３３
２７．３２/０．７２６４
２７．５７/０．７３５４
２７．５８/０．７３４９
２７．７１/０．７４２０
２７．７２/０．７４００
２７．７２/０．７４１９
２７．７２/０．７４０９
２７．７７/０．７４３０

２４．５２/０．７２２１
２５．１８/０．７５２５
２５．１４/０．７５１１
２５．２１/０．７５５３
２６．０７/０．７８３９
２６．０７/０．７８３７
２６．６４/０．８０３３
２６．３８/０．７９４６
２６．６１/０．８０２８
２６．６０/０．８０１５
２６．７６/０．８０５８

０􀆰３８dB,SSIM 值提升０．０１１２.
同时本文也比较了在Set５标准测试集下,不

图３　Set５测试集下超分辨率重建方法的参数量和

PSNR的关系

Fig．３　Relationshipbetweenthenumberofparameters

ofthesuperresolutionreconstruction method

andPSNRunderSet５testset

同超分辨率重建方法的参数数量和 PSNR 均值

的关系,对比结果参见图３.其中 SRCNN 方法

的网络结构只包含 ３ 层,故参数量较小,但其

PSNR值最低.DBPN和RDN方法参数量较大,
本文方法的参数量只有 RDN 的大约２５％,本文

使用较少的参数量获得了较好的重建效果.

３．３　RDAM模块对网络的影响

为验证 RDAM 模块对网络性能的影响,进
行了５组４倍超分辨率重建实验,分别比较了网

络中采用残差双注意力模块 RDAM、仅采用残差

通道注意力模块 RCAB 和３组空白对照实验:
(１)None,不使用残差块和双注意力机制;(２)仅
使用残差块,不使用双注意力机制;(３)仅使用双

注意力机制,不使用残差块时,在４个标准测试集

下PSNR和SSIM 均值的变化.实验结果如表２
所示,通过３组空白对照实验可以看出,网络在采

用RDAM 模块时,PSNR和SSIM 数值均最高,

表２　不同残差注意力模块对重建效果的影响

Tab．２　Influenceofdifferentresidualattentionmodulesonthereconstructioneffect

Method
Set５

PSNR/SSIM
Set１４

PSNR/SSIM
BSD１００

PSNR/SSIM
Urban１００

PSNR/SSIM

None
仅使用残差块

仅使用双注意力机制

RCAB[８]

RDAM

３２．１８/０．８９４１
３２．２９/０．８９５０
３２．３６/０．８９５８
３２．４７/０．８９８３
３２．５４/０．８９９３

２８．４５/０．７７８０
２８．５７/０．７８０６
２８．６４/０．７８１３
２８．７２/０．７８５７
２８．８６/０．７８７９

２７．３７/０．７２８３
２７．４６/０．７３０８
２７．５２/０．７３３６
２７．６３/０．７３５９
２７．７７/０．７４３０

２６．４１/０．７９５１
２６．４３/０．７９５４
２６．５４/０．７９９８
２６．６５/０．８０３４
２６．７６/０．８０５８
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可以说明当残差块和双注意力机制结合时,能有

效地提升网络的性能.

３．４　数据增强对网络的影响

为验证数据增强对网络的影响,进行了３
组４倍超分辨率重建实验,分别比较了网络中不

采用数 据 增 强 方 法(None)、采 用 一 种 CutBlur

增强方 法 和 采 用 混 合 增 强 方 法 (MOA)时

PSNR和SSIM 均值的变化.从表３可以看出,
在４个标准测试集中,采用混合数据增强方法

(MOA)与不采用数据增强方法(None)相比,平
均PSNR 提 升 约 ０．１５dB,平 均 SSIM 提 升 约

０􀆰００３７.

表３　不同数据增强方法对重建效果的影响

Tab．３　Influenceofdifferentdataenhancementmethodsonthereconstructioneffect

Method
Set５

PSNR/SSIM
Set１４

PSNR/SSIM
BSD１００

PSNR/SSIM
Urban１００

PSNR/SSIM

None
Ours(CutBlur)

Ours(MOA)

３２．４４/０．８９６４
３２．４８/０．８９８０
３２．５４/０．８９９３

２８．７５/０．７８５７
２８．７７/０．７８６２
２８．８６/０．７８７９

２７．６７/０．７４１３
２７．６９/０．７４１８
２７．７７/０．７４３０

２６．４９/０．７９７８
２６．５５/０．７９９９
２６．７６/０．８０５８

３．５　损失函数对网络的影响

为验证损失函数对网络性能的影响,进行了

５组４倍超分辨率重建实验,分别比较了网络中

采用本文的损失函数LP＋LD和４组对照实验:
(１)仅对网络采用重建损失约束LP;(２)仅对网络

采用对偶回归网络损失约束LD;(３)仅对网络采

用 MSE损失约束LPMSE＋λLDMSE;(４)仅对网络采

用SSIM 损失约束αLPSSIM ＋βLDSSIM 时,在４个标

准测试集下PSNR和SSIM 均值的变化.实验结

果参见表４,可以看出,网络采用本文的损失函数

LP＋LD时,PSNR 和SSIM 数值均最高,说明对

改进的 UＧnet网络采用重建损失LP和对偶回归

网络损失LD共同约束时,能最大化提升网络的

性能.

表４　不同损失函数对重建效果的影响

Tab．４　Influenceofdifferentlossfunctionsonthereconstructioneffect

Method
Set５

PSNR/SSIM
Set１４

PSNR/SSIM
BSD１００

PSNR/SSIM
Urban１００

PSNR/SSIM

LP

LD

LPMSE＋λLDMSE

αLPSSIM＋βLDSSIM

LP＋LD

３２．３４/０．８９５６
３２．３２/０．８９５１
３２．４１/０．８９６１
３２．４３/０．８９７０
３２．５４/０．８９９３

２８．５２/０．７７９５
２８．５５/０．７８００
２８．６８/０．７８１０
２８．７２/０．７８５６
２８．８６/０．７８７９

２７．４５/０．７３０５
２７．４３/０．７２８１
２７．５９/０．７３５４
２７．６３/０．７４００
２７．７７/０．７４３０

２６．４２/０．７９３６
２６．４４/０．７９４５
２６．６１/０．８０２８
２６．６４/０．８０３３
２６．７６/０．８０５８

３．６　主观实验结果分析

PSNR和SSIM 客观评价图像质量的结果与

人眼主观视觉感知不是完全一致的.为了验证本

文方法的有效性,本文与其他超分辨率重建方法对

比,在Set１４、BSD１００和 Urban１００测试集上选取

部分图像的４倍超分辨率重建结果,参见图４.便

于观察,本文将对比图像进行了局部裁剪和放大.
其中,红色方框中图像是放大区域,各重建方法标

注在图像的下方.

从主观视觉效果可以看出,本文方法重建后的

超分辨率图像效果优于其他的方法,更好地恢复了

图像的边缘和纹理,使细节清晰可见.在图４(a)
中,对于银饰和难以恢复的衣领细节,SRCNN 和

VDSR方法遭遇边缘失真的现象,DRN 方法重建

的图像较为清晰,但本文方法对于弯曲的银饰细节

上恢复效果更好,观感接近原图.在图４(b)中,对
于斑马纹理细节,SRCNN 方法学习到的高频特征

少,恢复的图像边缘较为模糊,DBPN 方法重建出
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的蝴蝶纹理出现了一些噪点,本文方法重建出的斑

马画面更加纯净,接近原 HR图像.在图４(c)中,
对于石块纹理的细节,SRCNN和 VDSR遭遇了不

同程度的边缘失真,本文方法相对于 DBPN 和

RDN,能够重建更锋利的石块边缘细节,效果接近

原图.在图４(d)中,本文方法相对于其他的方法,
在玻璃窗和难以恢复的树枝细节上,表现得更加清

晰,边缘细节更丰富.

图４　不同方法下超分辨率重建后的效果图比较

Fig．４　Comparisonofrenderingsafterfourtimessuperresolutionreconstructionunderdifferentmethods

４　结　　论

由于图像超分辨率重建映射函数的解空间极

大,往往导致重建模型性能有限,不能产生纹理细

致、边缘清晰的图像.本文提出了一种结合双注

意力和结构相似度量的图像超分辨率重建网络.
该网络采用残差双注意力模块,结合数据增强方

法、自适应参数线性整流激活函数,增加均方误差

和结构相似损失约束,有效提高了生成图像的质

量,使生成的图像更逼近真实图像.实验结果表

明,本文方法对比SRCNN 方法,在Set５、Set１４、

BSD１００和 Urban１００测试集上的平均 PSNR提

升约１．６４dB,SSIM 提升约０．０４７.本文方法能

够更好地重建图像纹理和边缘细节,在客观评价

和主观视觉上获得了较好的效果.
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