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摘　 要:目的 针对超分辨率网络存在参数量大和图像特征提取能力不足导致重建图片质量不佳的问题,提出了一

种新的图像超分辨率模型 LHNet。 方法 在深层特征提取模块部分,设计对称密集 CNN,以对称结构连接卷积模

块,加强模型对图像局部信息的提取能力;引入双注意力模块,使网络关注像素和空间信息;此外,使用密集连接方

式连接高效 Transformer 模块,增强模型全局特征的提取能力,从而更好地恢复图像纹理细节。 结果 实验结果在

Set5、Set14、BSD100、Urban100 和 Manga109 等五个方法数据集进行测试。 结果表明:在 Set5 数据集上,放大倍数为

3 时,LHNet 方法相对于 IMDN 方法减少了 99
 

K 的参数量,同时 PSNR 值提高了 0. 13
 

dB,SSIM 提高了 0. 000
 

9。 与

当前其他方法,如 LAPAR-A、ShuffleMixer 等方法相比,LHNet 方法也表现出优越的性能。 结论 LHNet 方法可以在

使用相对较少参数量的同时提高重建图片的质量,从而实现参数量和性能之间的平衡。
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Abstract 
 

Objective To
 

address
 

the
 

problems
 

of
 

a
 

large
 

number
 

of
 

parameters
 

and
 

insufficient
 

image
 

feature
 

extraction
 

ability
 

in
 

super-resolution
 

networks 
 

which
 

lead
 

to
 

poor
 

quality
 

of
 

reconstructed
 

images 
 

a
 

new
 

image
 

super-resolution
 

model 
 

LHNet 
 

is
 

proposed.
 

Methods In
 

the
 

deep
 

feature
 

extraction
 

module 
 

a
 

symmetric
 

dense
 

CNN
 

was
 

designed.
 

The
 

convolution
 

module
 

was
 

connected
 

in
 

a
 

symmetric
 

structure
 

to
 

enhance
 

the
 

model 􀆶 s
 

ability
 

to
 

extract
 

local
 

image
 

information.
 

A
 

dual
 

attention
 

module
 

was
 

introduced
 

to
 

make
 

the
 

network
 

focus
 

on
 

pixel
 

and
 

spatial
 

information.
 

In
 

addition 
 

the
 

efficient
 

Transformer
 

modules
 

were
 

connected
 

using
 

a
 

dense
 

connection
 

method
 

to
 

strengthen
 

the
 

model􀆶 s
 

global
 

feature
 

extraction
 

ability 
 

thus
 

better
 

restoring
 

the
 

image
 

texture
 

details.
 

Results The
 

experimental
 

results
 

were
 

tested
 

on
 

five
 

datasets 
 

namely
 

Set5 
 

Set14 
 

BSD100 
 

Urban100 
 

and
 

Manga109.
 

The
 

results
 

showed
 

that
 

on
 

the
 

Set5
 

dataset 
 

when
 

the
 

magnification
 

factor
 

was
 

3 
 

the
 

LHNet
 

method
 

reduced
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

by
 

99
 

K
 

compared
 

with
 

the
 

IMDN
 

method.
 

Meanwhile 
 

the
 

PSNR
 

value
 

increased
 

by
 

0. 13
 

dB 
 

and
 

the
 

SSIM
 

increased
 

by
 

0. 000
 

9.
 

Compared
 

with
 

other
 

current
 

methods 
 

such
 

as
 

LAPAR-A
 

and
 

ShuffleMixer 
 

the
 

LHNet
 

method
 

also
 

showed
 

superior
 

performance.
 

Conclusion The
 

LHNet
 

method
 

can
 

improve
 

the
 

quality
 

of
 

reconstructed
 

images
 

while
 

using
 

a
 

relatively
 

small
 

number
 

of
 

parameters 
 

thereby
 

achieving
 

a
 

balance
 

between
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

and
 

performance.
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　 　 图像超分辨率( Super
 

Resolution,SR)旨在从低分

辨率图像中重建出纹理细节更加丰富的、高分辨率的

图像。 这项技术被广泛应用于遥感图像[1] 、图像修

复[2]和医学图像处理[3]等领域。
随着深度学习技术的不断发展,基于卷积神经网

络(Convolutional
 

Neural
 

Network,CNN)的方法逐渐应用

在图像超分辨率任务中,并取得了令人印象深刻的性

能。 Dong 等[4]将卷积神经网络引入 SR 重建中,采用

三层卷积结构设计获得了比传统方法更好的性能。
Lim 等[5]提出用于图像超分辨率的增强深度残差网络,
通过残差设计[6] 提取更多特征信息。 Zhang 等[7] 提出

非常深的残差通道注意网络,使用通道注意力机制专

注学习重要信息。 然而,虽然使用 CNN 方法相较于传

统方法在重建图片上表现更为出色,但是仅仅使用卷

积结构设计,网络关注于局部图片信息而无法有效学

习全局特征。
随着自然语言处理[8] 和高级视觉任务[9] 的提出,

Transformer 技术展现出巨大潜力。 Transformer 能够有

效地建模远距离依赖关系,关注图像全局特征,因此可

以弥补卷积提取全局信息不足的问题。 近年来,研究

者将 Transformer 技术引入图像超分辨率领域,用来增

强网络全局信息提取能力。 Liang 等[10] 提出一种基于

Swin
 

Transformer 的 网 络, 使 用 一 堆 残 差 Swin
 

Transformer 块进行深度特征提取,取得了良好的效果。
Chen 等[11]设计融合快速傅里叶卷积的空间频率块,并
提出全新的特征集成训练策略,以提高网络全局信息

提取能力。 Chen 等[12] 在连续的 Transformer 块中交替

应用空间和通道自注意力,实现强大的特征提取能力。
虽然这些方法有效提升了模型的性能,但同时也

使得网络的参数量过大,导致运算复杂度增加。 为了

应对这一问题,轻量级超分辨率网络引起了广泛关注。
这类网络通过精心设计结构和减少参数量,旨在保持

模型性能的同时降低计算成本,更适用于资源受限的

场景。 Yu 等[13]采用结合蒸馏、渐进学习和修剪的多阶

段轻量级训练策略,有效地实现单幅图像超分辨率重

建。 Wang 等[14]提出高效的特征去冗余和自校准超分

辨网络,通过设计特征去冗余和自校准块,减少模型提

取重复特征。 此外,设计局部特征融合模块充分利用

和融合提取到的特征信息,确保在减少不必要的计算

量的同时保证模型性能不受影响。 Zhang 等[15] 提出组

卷积特征增强蒸馏网络,多尺度群卷积块的设计可以

在保持 SR 性能的同时大大减少了参数量。
综上 所 述, 虽 然 现 有 的 一 些 SR 方 法 使 用

Transformer 有效解决了 CNN 不能提取全局特征的问

题,但是 Transformer 的应用也带来了较大的参数量。
当前的模型很难充分发挥 CNN 和 Transformer 各自的

优势,并在模型大小和性能之间取得最佳平衡。 针对上

述问题,提出 LHNet 模型,该模型由对称密集 CNN
(Symmetric

 

Dense
 

Convolutional
 

Neural
 

Network,SDCNN)和
密集高效 Transformer(Dense

 

Efficient
 

Transformer
 

Network,
DETN)构成。 SDCNN 采用对称结构设计,融合双注意力

模块,用于关注像素和空间信息,加强网络局部特征的提

取能力。 此外,为了加强网络全局特征的提取能力,加入

DETN,通过跨通道应用自注意机制(Self-Attention,SA),
即计算跨通道的交叉协方差,以生成隐式编码全局上下

文注意图的方式,在关注上下文信息的同时减少网络的

参数量。 实验结果表明:本文的模型在峰值信噪比(Peak
 

Signal-to -Noise
 

Ratio,PSNR)和结构相似性(Structural
 

Similarity,SSIM)指标评估方面优于现有的图像超分辨率

重建方法。 重建图像更加清晰,细节更加丰富,在模型性

能和参数量之间达到了较好的平衡。

1　 图像超分辨率重建方法
设计的图像超分辨率重建网络整体框架如图 1 所

示。 本文提出的 LHNet 方法主要分为三个部分:浅层

特征提取模块、深层特征提取模块和重建模块。
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图 1　 基于对称密集 CNN 和密集高效 Transformer 的超分辨率网络整体框架

Fig. 1　 Overall
 

framework
 

of
 

a
 

super-resolution
 

network
 

based
 

on
 

symmetric
 

dense
 

CNN
 

and
 

dense
 

efficient
 

Transformer
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　 　 将输入图像和输出图像分别用 ISR 和 ILR 来表示。
首先使用一个 3×3 的卷积来提取输入图片的浅层特征

信息 fsf,表示为

fsf =FConv3×3 ILR( ) (1)
式(1)中,Fconv3×3( ·)表示卷积层,得到的浅层特征 fsf

被传递到下一网络。
在深度特征提取部分主要由 SDCNN 和 DETN 组

成。 SDCNN 采用对称结构设计,主要用于提取局部特

征,该过程为

fcnn =Fcnn fsf( ) (2)
式(2)中,Fcnn( ·)表示 SDCNN 操作,fcnn 表示提取到

的局部特征。 这一局部特征继续送入 DETN 中提取全

局信息。 该过程为

ftrans =Ftrans fcnn( ) (3)
式(3)中,Ftrans(·)表示 DETN 操作。 ftrans 表示提取的

全局信息特征。 最后,全局信息特征 ftrans 和浅层特征

fsf 相加,重新送入重建模块中生成超分辨率图像。 该

过程为

ISR =Frc fsf +ftrans( ) (4)
式(4)中,Fre(·)是由 1×1 的卷积和亚像素卷积层组

成的重建模块。 ISR 为网络重建的高分辨率图像。
1. 1　 对称密集 CNN 模块

受到文献[16]的启发,本文提出 SDCNN 进行局部

特征提取。 如图 1 黄色框区域所示,该模块由密集双

注意力模块(Dense
 

Double
 

Attention
 

Block,DDAB)和通

道注意(Channel
 

Attention,CA)组成。 整个网络分为两

个分支,网络的浅层特征首先传递到顶部分支中,顶部

分支中每个 DDAB 的输出将作为下分支中相应 DDAB
的输入部分。 采用对称的结构设计使得 DDAB 模块之

间参数共享,从而提取图像更多局部特征。
如图 2 所示, DDAB 由三个双注意模块 ( Double

 

Attention
 

Block,DAB)密集连接而成。 每一层提取的特

征信息都作为后续层的输入。 密集连接设计很好地缓

解了梯度消失问题,通过特征信息的重用,以重复利用

提取的特征信息,进而提高图像超分辨率模型的性能。
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图 2　 密集双注意力模块

Fig. 2　 Dense
 

dual
 

attention
 

block

DAB 模块设计如图 3 所示。 首先,使用 1×1 的卷

积将输入特征分成两个分支,顶部分支用于保留输入

特征的原始信息。 该过程为

xtop_i =Fconv3×3 xi( ) (5)

式(5)中,xi 表示第 i 个 DAB 模块的输入信息。 Fconv3×3(·)

是标准的卷积模块,用于学习压缩特征。 xtop_i 是顶部分

支的输出。 底部分支使用像素注意力( Pixel
 

Attention,

PA)和增强的空间注意力( Enhanced
 

Spatial
 

Attention,

EPA)来调整 DAB 的接受域并捕获有用的特征区域。

该过程为

xbot_i =Fbot xi( ) (6)

式(6)中,xi 表示第 i 个 DAB 模块的输入信息,Fbot 描

述第 i 个 DAB 模块底部分支的运算过程,xbot_i 表示底

部分支的输出。 之后使用通道连接的方式连接顶部分

支和底部分支得到的特征,并使用 1×1 的卷积融合特

征。 但是特征融合操作却削弱了像素和空间信息。 为

了解决这一问题,设计 ESA 模块用于重校准输出特征

的权重,对特征信息进行加强。 该过程为

yi =FESA Fconv1×1 Fcat xtop_i,xbot_i( )[ ]{ } +xi (7)

式(7)中,Fcat(·)表示通道连接,Fconv1×1(·)表示卷积

核为 1×1 的标准卷积,FESA( ·)表示增强的空间注意

力。 xi 表示第 i 个 DAB 模块的输入信息,yi 表示第 i 个

DAB 模块的输出信息。
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图 3　 双注意力模块

Fig. 3　 Dual
 

attention
 

block

增强空间和像素注意力模块(Enhanced
 

Spacial
 

and
 

Pixel
 

Attention,EPA)如图 4 所示。 由于像素注意力和

增强的空间注意力占据两个不同的空间,因此采用并

联机制进行注意力操作,使用 1×1 的卷积和 Sigmoid 激

活函数融合特征信息。
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图 4　 增强空间和像素注意力

Fig. 4　 Enhanced
 

spatial
 

and
 

pixel
 

attention

1. 2　 密集高效 Transformer
SDCNN 专注于局部特征提取,但是仅仅依赖局部

特征不足以实现高质量图像的重建。 Tranformer 可以

学习图像的长期依赖关系,加深对全局信息的关注。
CNN 和 Transformer 的有效结合,可以让模型既关注局

部信息也关注全局信息,加强网络特征的提取能力,重
建出高频的纹理细节。

受到 Restormer[17]和 DenseNet[18]的启发,核心模块

DETN 由多卷积头转置注意力 ( Multi - Dconv
 

Head
 

Transposed
 

Attention, MDTA ) 和门控卷积前馈网 络

(Gated-dconv
 

Feed -forward
 

Network,GDFN) 组成。 每

三个高效 Transformer 为一组,共两组。 每组采用同

DDAB 相似的密集连接方式连接高效 Transformer。 密

集结构设计使信息在网络中的所有层中传递最大化,
缓解梯度消失问题,加强网络的特征提取能力。

由于 Transformer 的主要开销在于注意力层,并且

随着输入大小呈二次增长。 为了解决这一问题,这里

使用 MDTA,不是显示的对成对像素的交互建模,而是

计算跨特征通道的交叉协方差。 MDTA 结构如图 5 所

示,首先将输入特征分为三个分支,每个分支都使用

1×1 的卷积进行跨通道上下文像素级整合,使用 3 × 3
的深度卷积进行局部上下文的通道级聚合,得到键 K、

查询 Q 和值 V。 之后执行重塑操作,使得 Q̂∈RHW×C,

K̂∈RC×HW,V̂∈RHW×C。 这样键 K̂ 和查询 Q̂ 点积交互会

生成大小为 C×C 的转置注意力图 A。 该过程为

Attention Q̂,K̂,V̂( ) = V̂·Softmax K̂·Q̂ / α( )
 

(8)

式(8)中,Attention(Q̂,K̂,V̂)为使用 Transformer 提取到

的特征信息,Softmax(1)表示 Softmax 函数,α 为可学习

的缩放参数。 之后,将提取的特征信息与原始输入相

加作为输出,该过程为

yi =Fconv1×1 Attention Q̂,K̂,V̂( )[ ] +xi
 (9)

式(9) 中,Fconv1×1 表示标准 1 × 1 卷积,xi 表示第 i 个
MDTA 模块的输入特征信息,yi 表示第 i 个 MDTA 模块

的输出特征信息。
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图 5　 多卷积头转置注意力

Fig. 5　 Multi-convolution
 

head
 

transposed
 

attention

为了获得更加准确的特征信息,引入门控卷积前

馈网络。 如图 6 所示。 该过程为

yG_2 =Fconv3×3 Fconv1×1 LN yi( )[ ]{ }
 

(10)
yG_1 = GELU Fconv3×3 Fconv1×1 LN yi( )[ ]{ }{ } (11)

Y i =Fconv1×1 yG_1☉yG_2( ) (12)
式(10)、式(11) 中,LN( ·) 表示归一化层,式(11) 中

GELU()表示 GELU 激活函数,式(12)中☉代表元素积

乘法。 yi 表示第 i 个 GDFN 模块的输入特征信息,Y i 表

示第 i 个 GDFN 模块的输出特征信息。 GDFN 在网络

中通过门控机制控制信息流,从而抑制信息量较小的

特征,只允许有用的信息通过网络进一步传递。
总体而言,DETN 的设计能够有效地帮助模型提取

更多的全局信息来恢复高频纹理细节。

N
or
m

1?
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on
v

3?
3D

Co
nv
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3D
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1C

on
v

G
EL

U

1?
1C

on
v

图 6　 门控卷积前馈网络

Fig. 6　 Gated-convolution
 

feed-forward
 

network

2　 实验与结果分析
2. 1　 数据集和评价指标

本次实验使用 DIV2K 的 800 张高分辨率图像来构

建训练集。 采用随机旋转 90°、180°、270°和水平翻转

进行数据增强,得到 8
 

000 张图片用于训练。 测试集采

用 5 个通用的标准图像数据集:Set5、Set14、BSD100、
Urban100 和 Manga109。
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本文模型的性能评估与大多数研究一样,采用

PSNR 和 SSIM 两个指标评估模型的性能。 其中,PSNR
和 SSIM 的计算是通过将 RGB 通道转换为 YCbCr 通道

中的 Y 通道得到。
2. 2　 实验参数设置

实验设备为 Intel
 

Core
 

i5-12400 处理器,12
 

GB 内

存,NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3060
 

GPU 显卡。 在 Pytorch
框架上实现模型训练。 实验设置训练 1

 

000
 

轮,训练批

次设置为 16。 在训练过程中,采用从 DIV2K 数据集中

随机裁剪的 48×48 大小补丁作为输入。 通道数设置为

48。 初始学习率设置为 2×10-4,最后通过余弦退火降

低到 6. 25 × 10-6。 整个模型采用 L1 损失函数进行

训练。
2. 3　 消融实验

为了验证提出方法的有效性,使用 Set5 数据集作为

测试集,在放大倍数为 3 的条件下,对设计的模块和模型

框架进行消融实验。 采用级联密集 CNN(Cascade
 

Dense
 

Convolutional
 

Neural
 

Network,CDCNN)代替 SDCNN;设计

对称密集非注意力模块 ( Symmetric
 

Without
 

Double
 

Attention
 

Convolutional
 

Neural
 

Network,SWDCNN),去除

DAB,将注意力块全部替换成标准 3×3 卷积;去除 DETN
模 块; 使 用 级 联 高 效 Transformer ( Cascade

 

Efficient
 

Transformer
 

Network,CETN)代替 DETN。
如表 1 所示,通过将“SDCNN+DETN”和“CDCNN+

DETN”进行比较,在 Set5 数据集上,采用对称结构设计

使 PSNR 提高了 0. 04
 

dB,SSIM 提高了 0. 001,体现了对

称设计的有效性。 将“ SDCNN +DETN” 和“ SWDCNN +
DETN”相比,PSNR 提高了 0. 01

 

dB。 说明双注意力模

块可以关注图像中更多的细节信息,促进模型性能的

提高。 表 1 结果显示在 Set5 测试集下, “ SDCNN +
DETN” 比SDCNN的PSNR值提高了0 . 0 5

 

dB , SSIM提

高了 0. 001
 

1。 证明 Transfermer 的加入可以提高网络

性能。 “ SDCNN + DETN” 与 “ SDCNN + CETN” 相比,在

Set5 数据集上, PSNR 提高了 0. 05
 

dB, SSIM 提高了

0. 000
 

2。 证明密集连接的有效性。

表 1　 不同模块对网络模型的影响

Table
 

1　 Effect
 

of
 

different
 

modules
 

on
 

the
 

network
 

model

　 PSNR / dB

模　 块 倍　 数
Set5

PSNR / SSIM

CDCNN+DETN

SWDCNN+DETN

SDCNN

SDCNN+CETN

SDCNN+DETN(LHNet)

3

34. 45 / 0. 927
 

8

34. 48 / 0. 927
 

9

34. 34 / 0. 926
 

8

34. 44 / 0. 927
 

7

34. 49 / 0. 927
 

9

2. 4　 其他算法对比分析

为了 验 证 本 文 方 法 的 有 效 性, 与 SRCNN[4] 、
FSRCNN[19]、IMDN[20]、RFDN[21]、LAPAR-A[22]、ShuffleMixer[23]

进行比较。 如表 2、表 3、表 4 所示,分别展示了 7 种轻

量型算法在测试集 Set5、 Set14、 BSD100、 Urban100 和

Manga109 上分别放大 2、3、4 倍的客观指标的比较结

果。 在模型复杂度方面,假设模型输出为 720×1
 

280,
使用参数量和浮点运算数( Floating

 

Point
 

Operations,
FLOPs)用于衡量模型的复杂性。 观察发现,LHNet 模

型的 PSNR 和 SSIM 值优于参与比较的其它大多数方

法。 与 IMDN 方法比较中,在放大倍数为 3 的情况下,
LHNet 模型的参数量比 IMDN 模型少 99

 

K,PSNR 和

SSIM 指标明显高于 IMDN。 在与 LAPAR-A 比较中,在
放大倍数为 4 的情况下,LHNet 的 FLOPs 比 LAPAR-A
少 34

 

G,PSNR 和 SSIM 指标也明显高于 LAPAR-A。 综

上所述,可以证明所提出算法的有效性。

表 2　 2 倍尺度下不同算法的 PSNR / SSIM 对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

PSNR / SSIM
 

of
 

different
 

algorithms
 

at
 

2
 

scale　 PSNR / dB

方　 法 倍　 数
参数

/ K
FLOPs

/ G

Set5 Set14 Urban100 BSD100 Manga109

PSNR / SSIM PSNR / SSIM PSNR / SSIM PSNR / SSIM PSNR / SSIM

SRCNN 2 57 53 36. 66 / 0. 954
 

2 32. 45 / 0. 906
 

7 29. 50 / 0. 894
 

6 31. 36 / 0. 887
 

9 35. 60 / 0. 966
 

3

FSRCNN 2 12 6 37. 00 / 0. 955
 

8 32. 63 / 0. 908
 

8 29. 88 / 0. 902
 

0 31. 53 / 0. 892
 

0 36. 67 / 0. 971
 

0

IMDN 2 694 159 38. 00 / 0. 960
 

5 33. 63 / 0. 917
 

7 32. 17 / 0. 928
 

3 32. 19 / 0. 899
 

6 38. 88 / 0. 977
 

4

RFDN 2 534 123 38. 05 / 0. 960
 

6 33. 68 / 0. 918
 

4 32. 12 / 0. 927
 

8 32. 16 / 0. 899
 

4 38. 88 / 0. 977
 

3

LAPAR-A 2 548 171 38. 01 / 0. 960
 

5 33. 62 / 0. 918
 

3 32. 10 / 0. 928
 

3 32. 19 / 0. 899
 

9 38. 67 / 0. 977
 

2

ShuffleMixer 2 394 91 38. 01 / 0. 960
 

6 33. 63 / 0. 918
 

0 31. 89 / 0. 925
 

7 32. 17 / 0. 899
 

5 38. 83 / 0. 977
 

4

This
 

work 2 597 237 38. 05 / 0. 960
 

8 33. 62 / 0. 918
 

1 32. 21 / 0. 928
 

7 32. 20 / 0. 900
 

1 38. 81 / 0. 977
 

7
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表 3　 3 倍尺度下不同算法的 PSNR / SSIM 对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

PSNR / SSIM
 

of
 

different
 

algorithms
 

at
 

3
 

scale　 PSNR / dB

方　 法 倍　 数
参数

/ K
FLOPs

/ G

Set5 Set14 Urban100 BSD100 Manga109

PSNR / SSIM PSNR / SSIM PSNR / SSIM PSNR / SSIM PSNR / SSIM

SRCNN 3 57 53 32. 75 / 0. 909
 

0 29. 30 / 0. 821
 

5 26. 24 / 0. 798
 

9 28. 41 / 0. 786
 

3 30. 48 / 0. 911
 

7

FSRCNN 3 12 6 33. 18 / 0. 914
 

0 29. 37 / 0. 824
 

0 26. 43 / 0. 808
 

0 28. 53 / 0. 791
 

0 31. 10 / 0. 921
 

0

IMDN 3 703 72 34. 36 / 0. 927
 

0 30. 32 / 0. 841
 

7 28. 17 / 0. 851
 

9 29. 09 / 0. 804
 

6 33. 61 / 0. 944
 

5

RFDN 3 541 55 34. 41 / 0. 927
 

3 30. 34 / 0. 842
 

0 28. 21 / 0. 852
 

5 29. 09 / 0. 805
 

0 33. 67 / 0. 944
 

9

LAPAR-A 3 594 114 34. 36 / 0. 926
 

7 30. 34 / 0. 842
 

1 28. 15 / 0. 852
 

3 29. 11 / 0. 805
 

4 33. 51 / 0. 944
 

1

ShuffleMixer 3 415 43 34. 40 / 0. 927
 

2 30. 37 / 0. 842
 

3 28. 08 / 0. 849
 

8 29. 12 / 0. 805
 

1 33. 69 / 0. 944
 

8

This
 

work 3 604 106 34. 49 / 0. 927
 

9 30. 35 / 0. 842
 

6 28. 24 / 0. 854
 

0 29. 12 / 0. 806
 

1 33. 66 / 0. 945
 

3

表 4　 4 倍尺度下不同算法的 PSNR / SSIM 对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

PSNR / SSIM
 

of
 

different
 

algorithms
 

at
 

4
 

scale　 PSNR / dB

方　 法 倍　 数
参数

/ K
FLOPs

/ G

Set5 Set14 Urban100 BSD100 Manga109

PSNR / SSIM PSNR / SSIM PSNR / SSIM PSNR / SSIM PSNR / SSIM

SRCNN 4 57 53 30. 48 / 0. 862
 

6 27. 50 / 0. 751
 

3 24. 52 / 0. 722
 

1 26. 90 / 0. 710
 

1 27. 58 / 0. 855
 

5

FSRCNN 4 12 5 30. 72 / 0. 866
 

0 27. 61 / 0. 755
 

0 24. 62 / 0. 728
 

0 26. 98 / 0. 715
 

0 27. 90 / 0. 861
 

0

IMDN 4 715 41 32. 21 / 0. 894
 

8 28. 58 / 0. 781
 

1 26. 04 / 0. 783
 

8 27. 56 / 0. 735
 

3 30. 45 / 0. 907
 

5

RFDN 4 550 32 32. 24 / 0. 895
 

2 28. 61 / 0. 781
 

9 26. 11 / 0. 785
 

8 27. 57 / 0. 736
 

0 30. 58 / 0. 908
 

9

LAPAR-A 4 659 94 32. 15 / 0. 894
 

4 28. 61 / 0. 781
 

8 26. 14 / 0. 787
 

1 27. 61 / 0. 736
 

6 30. 42 / 0. 907
 

4

ShuffleMixer 4 411 28 32. 21 / 0. 895
 

3 28. 66 / 0. 782
 

7 26. 08 / 0. 783
 

5 27. 61 / 0. 736
 

6 30. 65 / 0. 909
 

3

This
 

work 4 613 60 32. 19 / 0. 895
 

1 28. 68 / 0. 783
 

1 26. 17 / 0. 788
 

1 27. 60 / 0. 737
 

3 30. 64 / 0. 910
 

2

2. 5　 主观视觉分析

为了更加深入地验证提出的 LHNet 方法的有效

性,提供 LHNet 和其他轻量级模型的可视化比较。 如

图 7 所示,展示了不同算法在 Set14 数据集下,将“ face.

png”图像放大 4 倍重建的可视化结果。 相比于其他方

法生成的图片,本文提出的算法重建出的图片脸部雀

斑更加清晰,图片色泽也更加鲜艳。 这证明了本文算

法的优越性。

HR SRCNN FSRCNN IMDN

RFDN LAPAR�A ShuffleMixer Ours

图 7　 face. png
 

4 倍放大重建结果

Fig. 7　 Reconstruction
 

results
 

of
 

face. png
 

at
 

4
 

magnification
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　 　 如图 8 所示,为“baboon. png”在放大倍数为 4 的条

件下各种算法重建的可视化图片。 相比于这些方法,
LHNet 方法重建的图片更加清晰,能够很好地看到

baboon 的胡须。 如图 9 所示,为使用“monarch. png”图片

在放大倍数为 4 的条件下,各个算法生成的可视化图片。

可以看到其他算法重建的算法边缘不清晰,细节纹理模

糊。 本文算法重建的图片在边缘部分能够很好地看见蝴

蝶翅膀的细节纹理,重建效果更准确,图片质量更佳。
通过一系列对比,LHNet 方法在重建的清晰度、纹

理细节、色泽等方面优于其他算法。

HR SRCNN FSRCNN IMDN

RFDN LAPAR�A ShuffleMixer Ours

图 8　 baboon. png
 

4 倍放大重建结果

Fig. 8　 Reconstruction
 

results
 

of
 

baboon. png
 

at
 

4
 

magnification

HR SRCNN FSRCNN IMDN

RFDN LAPAR�A ShuffleMixer Ours
图 9　 monarch. png

 

4 倍放大重建结果

Fig. 9　 Reconstruction
 

results
 

of
 

monarch. png
 

at
 

4
 

magnification

3　 结　 论
针对模型参数量和性能之间不平衡问题,本文提

出了基于 SDCNN 和 DETN 的混合网络 LHNet,LHNet
方法用于图像超分辨重建任务。 为了更加有效地提取

局部特征,使用对称方式连接卷积结构,以增强网络特

征的提取能力。 通过双注意力模块的设计加强网络对

像素信息和空间信息的关注。 此外,通过密集连接高

效 Transformer,尽可能使用较少的参数量进行全局特征

学习。 实验结果表明:LHNet 集成 CNN 和 Transformer
的优势在于与同量级的模型相比,拥有更加出色的性

能,在模型参数量和性能之间取得了较好的平衡。
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