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摘　 要:目的 随着深度学习的发展,单幅图像超分辨率重建网络的性能有显著的提升,但是这些网络往往伴随着高

计算复杂度和内存消耗,这不利于其部署在边缘设备或者实时应用场景中。 为了解决此问题,设计一种基于部分

特征卷积聚合的图像超分辨率重建网络。 方法 首先使用卷积提取低分辨率图像特征,然后利用部分特征卷积聚合

块处理提取到的特征,最后利用上采样块重建高分辨率图像。 部分特征卷积聚合块由部分特征卷积模块和特征聚

合模块组成,前者进一步降低了网络的参数量与计算复杂度,后者充分混合卷积特征与未卷积特征以提高网络性

能。 结果 实验结果表明:与 ECBSR、RepSR 等先进轻量化网络相比,基于部分特征卷积聚合的图像超分辨率重建

网络在 4 个标准测试数据集上的峰值信噪比与结构相似性指标均有提升。 结论 提出的方法在参数量、计算复杂度

与性能之间实现了更好的平衡,适合在手机、VR、AR 等资源有限的边缘设备上进行超分辨率重建任务。
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Abstract 
 

Objective With
 

the
 

development
 

of
 

deep
 

learning 
 

the
 

performance
 

of
 

single-image
 

super-resolution
 

reconstruction
 

networks
 

has
 

been
 

significantly
 

improved.
 

However 
 

these
 

networks
 

are
 

often
 

accompanied
 

by
 

high
 

computational
 

complexity
 

and
 

memory
 

consumption 
 

which
 

hinders
 

their
 

deployment
 

on
 

edge
 

devices
 

or
 

in
 

real-time
 

application
 

scenarios.
 

To
 

address
 

this
 

issue 
 

an
 

image
 

super-resolution
 

reconstruction
 

network
 

based
 

on
 

partial
 

feature
 

convolutional
 

aggregation
 

is
 

designed.
 

Methods First 
 

a
 

convolution
 

was
 

used
 

to
 

extract
 

features
 

from
 

low-resolution
 

images.
 

Then 
 

the
 

extracted
 

features
 

were
 

processed
 

by
 

partial
 

feature
 

convolutional
 

aggregation
 

blocks.
 

Finally 
 

an
 

upsampling
 

block
 

was
 

used
 

to
 

reconstruct
 

the
 

high-resolution
 

image.
 

The
 

partial
 

feature
 

convolutional
 

aggregation
 

block
 

consists
 

of
 

two
 

modules 
 

the
 

partial
 

feature
 

convolution
 

module 
 

which
 

further
 

reduces
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

and
 

the
 

computational
 

complexity
 

of
 

the
 

network 
 

and
 

the
 

feature
 

aggregation
 

module 
 

which
 

fully
 

mixes
 

convolved
 

features
 

with
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unconvolved
 

features
 

to
 

improve
 

network
 

performance.
 

Results Experimental
 

results
 

showed
 

that 
 

compared
 

with
 

advanced
 

lightweight
 

networks
 

such
 

as
 

ECBSR
 

and
 

RepSR 
 

the
 

proposed
 

network
 

achieved
 

improvements
 

in
 

both
 

peak
 

signal-to-noise
 

ratio
 

 PSNR  
 

and
 

structural
 

similarity
 

index
 

measure
 

 SSIM  
 

on
 

four
 

standard
 

benchmark
 

datasets.
 

Conclusion The
 

proposed
 

method
 

achieves
 

a
 

better
 

balance
 

between
 

the
 

number
 

of
 

parameters 
 

computational
 

complexity 
 

and
 

performance.
 

It
 

is
 

suitable
 

for
 

super-resolution
 

reconstruction
 

tasks
 

on
 

resource-constrained
 

edge
 

devices
 

such
 

as
 

mobile
 

phones 
 

VR 
 

and
 

AR.
Keywords image
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lightweight

　 　 单幅图像超分辨( Single
 

Image
 

Super -Resolution,
SISR)重建算法是计算机视觉中的一个基础任务,其主

要目的是将一幅低分辨率( Low -Resolution,
 

LR)图像

恢复成高分辨率(High-Resolution,
 

HR)图像。 其广泛

应用于现实任务中,如医学图像超分辨重建[1] 、遥感图

像超分辨重建[2] 等。 随着卷积神经网络( Convolutional
 

Neural
 

Network,
 

CNN)的发展,单幅图像超分辨率重建

网络的性能有明显提升,但这些网络往往采用更复杂

的结构,如金字塔渐进式上采样[3] 、特征蒸馏等[4] ,或
者添加注意力机制, 如通道注意力[5] 、 像素注意力

等[6] 。 这些改进虽然明显提升了网络的性能,但是加

剧了网络的计算复杂度,同时占用了更大的内存消耗。
Dong 等[7] 首 先 提 出 SRCNN ( Super - Resolution

 

Convolutional
 

Neural
 

Network),利用深度学习网络实现超

分辨重建,相较于传统的插值算法,超分辨重建性能有显

著地提升;Shi 等[8] 提出 FSRCNN (Fast
 

Super
 

Resolution
 

Convolutional
 

Neural
 

Networks),直接使用 LR 图像作为输

入,提取图像特征最后重建 HR 图像,显著降低了网络

的计算量。 随后的很多网络都使用 LR 图像直接提取

特征最后重建 HR 图像。 SRCNN 和 FSRCNN 虽然对图

像超分辨重建网络有一定的研究,但网络设计较浅,无法

充分挖掘特征中的有效信息以重建 HR 图像。 Dong 等[9]

提出 ESPCN(Efficient
 

Sub-Pixel
 

Convolutional
 

Network),
使用一种新的上采样方式,即亚像素混洗上采样,进一

步提升了网络性能;该方式被现有的大部分网络使用

重建 HR 图像,但在处理深度特征时仅使用卷积层提取特

征,较为单一,不利于最后的 HR 图像重建。 Hui 等[4]提出

IMDN(Information
 

Multi-distillation
 

Network),该网络首先

增加了网络深度,并使用特征分离与聚合实现特征蒸

馏以细化特征,同时采用方差均值混合通道注意力聚

合特征,进一步增强了网络性能;但是,加入的特征蒸馏与

注意力机制加剧了网络的计算成本,不利于在边缘设备上

部署。 Zhang 等[10]提出 ECBSR(Edge-Oriented
 

Convolution
 

Block
 

Super-Resolution),通过调节网络的深度与通道数,

训练不同大小的网络以应对不同的超分辨率重建场合,并
且采用简约的网络结构进一步缩减网络复杂度与内存消

耗;但是,在训练时采用 Sobel 算子与 Laplacian 算子,加
剧了网络的训练耗时,同时导致网络性能有一定程度的下

降。 Wang 等[11] 提出 RepSR(Re -Parameterization
 

Super -
Resolution),通过分析 VGG(Visual

 

Geometry
 

Group)网络

同时设计结构重参化技术,使得网络运行速度得到提升;
但是,所采用的 VGG 网络并不能很好地处理深度特征,
且不能很好地平衡模型性能与复杂度之间的关系。 上述

网络通过加深网络层数、引入注意力机制等,增强了轻量

化超分辨率重建网络的性能。 其中,ESPCN 和 RepSR
网络通过简约的网络架构构建了不同参数量、计算复

杂度的网络,加速实现了超分辨率重建网络的部署,
但是没有充分实现模型性能与复杂度之间的平衡。
所以如何设计一种更加简约、轻量,性能更强的超分

辨率重建网络依旧是一个难题。
针对这些问题,本文提出基于部分特征卷积聚合

的图像超分辨率重建网络。 该网络使用部分卷积模块

代替普通卷积处理深度提取特征,以降低网络的参数

量与计算复杂度。 部分卷积模块相较于普通卷积有着

更高的计算效率,并且使网络注意力集中在部分特征

上以更充分地学习特征。 该网络使用特征混合模块以

提高网络的深度,并且从像素与通道的角度分别混洗,
以获得更优质的特征。 使用部分卷积模块与特征混合

模块能够充分地提高网络学习特征的能力,最后整合

部分卷积模块与特征聚合模块构建网络,实现模型性

能与模型复杂度之间的平衡。

1　 超分辨率重建网络
1. 1　 部分特征卷积聚合网络

当前,大多数超分辨率重建网络使用普通卷积构

建的残差块(卷积-激活函数-卷积)处理深度特征,这
使得网络的参数量与计算复杂度较高。 为降低网络的

参数量与计算复杂度,需要重新设计一种模块处理深

度特征。 因此,提出利用部分特征卷积混合块 PACB

2
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(Partial
 

Feature
 

Convolutional
 

Aggregation
 

Block)处理深

度特征。 所提出的模块能显著降低网络的参数量与计

算复杂度,同时能提高特征的利用效率,以实现网络性

能的提升。 基于部分特征卷积聚合的图像超分辨率重建

网络 ( Partial
 

Feature
 

Convolutional
 

Aggregation
 

Network,
 

PCAN)结构如图 1 所示。

3?3卷
积

3?3卷
积PCAB PCAB

N 上
采
样

图 1　 PCAN 结构

Fig. 1　 Architecture
 

of
 

PCAN

首先使用卷积提取图像特征,如下所示:
FL =HC3(ILR) (1)

式(1)中,HC3(·)是一个卷积核大小为 3 的卷积层,输
入和输出分别为 FL、ILR。

随后通过 N 个部分特征卷积混合块 ( Partial
 

Feature
 

Convolutional
 

Aggregation
 

Block,
 

PACB)深度处

理特征,该过程如下:
Fi

D =Hi
PCAB Fi-1

D( ) ,i= 1,2,…,N (2)
式(2)中,HPCAB(·)代表第 i 个 PCAB,FD 为深度特征,

特别地,F0
D =FL。

最后通过一个长残差链接聚合 FL 与 FD 卷积与上

采样重建 HR 图像,其过程如下:
ISR =Hup HC3 FL +FD( )( ) (3)

式(3)中,ISR 为超分辨率重建之后的图像,Hup( ·)采

用亚像素混洗上采样。
1. 2　 部分特征卷积与特征混合块

残差块结构有着一个短程的残差链接,这虽然能

够稳定地训练网络,但是短程残差链接会使特征无法

得到充分学习。 提出的部分特征卷积聚合块不采用短

程残差链接进行残差操作,而是利用一个远程残差链

接代替短程残差链接,这使得特征在部分特征卷积聚

合块中得到充分利用后再进行残差操作。 部分特征卷

积聚合块主要由部分特征卷积模块与特征聚合模块组

成,其结构如图 2 所示。 使用部分特征卷积模块代替

普通卷积,以降低网络的参数量与计算复杂度,而且部

分卷积模块会集中处理图像超分辨重建过程中所需要

的信息,如边缘信息、图像纹理信息等;随后利用特征

混合模块充分地混合卷积特征与未卷积特征,使得特

征得到充分地利用。

部分特征卷积模块 特征混合模块

3?3卷
积

特
征
分
离

激
活
函
数

特
征
聚
合

1?1卷
积

激
活
函
数

多
层
感
知
机

图 2　 部分特征卷积与特征混合块结构

Fig. 2　 Architecture
 

of
 

partial
 

feature
 

convolution
 

and
 

feature
 

blending
 

block

首先介绍部分特征卷积模块。 从通道的角度分离

得到两组特征,一组特征需要卷积,另一组不需要卷

积,其过程如下:
FC,FI = split(F) (4)

式(4)中,F∈RH×W×C 为输入特征;split 代表特征分离操

作;FC∈RH×W×(p×C) 为需要卷积的特征;FI ∈RH×W×((1-p)×C)

为不需要卷积的特征;p 是一个超参数,用于控制需要卷

积特征的通道数。
使用一个 3×3 卷积与激活函数处理 FC 学习特征,

其过程如下:
F′C = act HC3 FC( )( ) (5)

式(5)中,F′C 与 FC 分别代表输入与输出特征,act 与

HC3 分别代表激活函数与 3×3 卷积。
最后在通道维度上聚合 FPC = cat F′C,FI( ) 与 FI 得

到部分特征卷积模块的输出,其输出如下:
FPC = cat F′C,FI( ) (6)

式(6)中,cat 表示特征聚合,FPC 为部分特征卷积模块

的输出。
特征混合模块主要由一个 1×1 卷积与多层感知机

(Multilayer
 

Perceptron,
 

MLP)组成。 1×1 卷积从像素的

角度混洗通道聚合之后的特征如下:
FC1 = act HC1(FPC)( ) (7)

式(7)中,1×1 卷积用 HC1 表示,输入输出分别为 FPC 与

FC1。 随后,MLP 从通道的角度混洗特征,如下所示:
FMLP =HMLP(FC1) (8)

式(8)中,HMLP 代表 MLP,输入输出分别为 FC1 与 FMLP 。
最后通过残差链接聚合特征,如下所示:

Fout =HFA HPC(Fin)( ) +Fin (9)
式(9)中,HPC 与 HFA 分别代表部分特征卷积模块与特

征混合模块,输入输出分别为 Fin 与 Fout。

2　 实验结果与分析
2. 1　 实验环境与网络设置

实验采用 DVI2K[12] 数据集训练网络,其中包含 800

3
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张 HR 图 像。 测 试 数 据 集 选 择 Set5[13] 、 Set14[14] 、
BSD100[15] 、Urban100[16] 。 网络采用与 RepSR 与 ECBSR
相似的设置,便于与其他超分辨率重建网络比较。 训练

时,训练数据首先被预裁剪为 480×480 的 HR 图像与 120×
120 的 LR 图像两者互为配对;输入网络的 LR 图像被随机

裁剪为 64×64;PCAN 使用一块 NVIDIA
 

GTX
 

3060 训练

1×106 个迭代次数,采用离散余弦退火降低学习率,最
终学习率设置为 1×10-7;实验选择使用 Adan 优化器;
实验系统为 Windows

 

10;实验代码使用 Pytorch 实现。
2. 2　 对比实验

为将 PCAN 与其他先进超分辨率重建方法进行对

比,按照参数量把网络分为 A、B、C、D
 

4 组进行比较。 其

中 A 组为参数量小于 25
 

K 的网络,包括 FSRCNN[9] 、SESR
-M5C16[17] 、ECBSR-M4C16[10] 、RepSR-M4C16[11] ;B 组为

参数量在 25
 

K~75
 

K 之间的网络,包括 TPSR-NoGAN[18] 、
IMDN - RTC[4] 、 SESR - M11C16[17] 、 ECBSR - M10C16[10] 、
RepSR-M10C16[11] ;C 组为参数量在75

 

K~250
 

K 之间的网

络,包括 EDSR - R5C32[19] 、 SESR - M11C32[17] 、 ECBSR -
M10C32[10] 、RepSR-M10C32[11] ;D 组为参数量在 250

 

K 以

上的 网 络, 包 括 LapSRN[1] 、 VDSR[20] 、 CARN - M[5] 、
IMDN[4] 、ECBSR-M16C64[10] 、RepSR-M16C64[11] 。 最终定

量结果比较如表 1 所示。

表 1　 4 种不同数据集上定量比较×4 的结果

Table
 

1　 Quantitative
 

comparison
 

results
 

(×4)
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

four
 

benchmark
 

datasets

分　 组 方　 法
参数量

/ K

FLOPs

/ G

Set
 

5 Set
 

14 B100 Urban
 

100

PSNR(dB) / SSIM PSNR(dB) / SSIM PSNR(dB) / SSIM PSNR(dB) / SSIM

A0 FSRCNN[9] 12 5 30. 70 / 0. 865
 

7 27. 59 / 0. 753
 

5 26. 96 / 0. 712
 

8 24. 60 / 0. 725
 

8

A1 SESR-M5C16[17] 18. 32 1. 05 30. 99 / 0. 876
 

4 27. 81 / 0. 762
 

4 27. 11 / 0. 719
 

9 24. 80 / 0. 738
 

9

A2 ECBSR-M4C16[10] 11. 9 0. 69 31. 04 / 0. 880
 

5 27. 78 / 0. 769
 

3 27. 09 / 0. 728
 

3 24. 79 / 0. 742
 

2

A3 RepSR-M4C16[11] 11. 9 0. 69 31. 02 / 0. 881
 

7 27. 88 / 0. 771
 

5 27. 10 / 0. 729
 

3 24. 82 / 0. 743
 

4

A4 PCAN-M4C16 15. 9 0. 92 30. 89 / 0. 874
 

3 27. 81 / 0. 762
 

5 27. 05 / 0. 717
 

9 24. 75 / 0. 737
 

1

B0 TPSR-NoGAN[18] 61 3. 6 31. 10 / 0. 877
 

9 27. 95 / 0. 766
 

3 27. 15 / 0. 721
 

4 24. 97 / 0. 745
 

6
􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

B1 IMDN-RTC[4] 21 1. 22 31. 22 / 0. 884
 

4 27. 92 / 0. 773
 

0 27. 18 / 0. 731
 

4 24. 98 / 0. 750
 

4

B2 SESR-M11C16[17] 32. 14 1. 85 31. 27 / 0. 881
 

0 27. 94 / 0. 766
 

0 27. 20 / 0. 722
 

5 25. 00 / 0. 746
 

6

B3 ECBSR-M10C16[10] 26 1. 5 31. 37 / 0. 886
 

6 27. 99 / 0. 774
 

0 27. 22 / 0. 732
 

9 25. 08 / 0. 754
 

0

B4 RepSR-M10C16[11] 26 1. 5 31. 36 / 0. 887
 

3 28. 09 / 0. 776
 

3 27. 23 / 0. 733
 

3 25. 10 / 0. 754
 

5

B5 PCAN-M10C16 28. 65 1. 7 31. 33 / 0. 882
 

6 28. 06 / 0. 768
 

7 27. 22 / 0. 723
 

7 25. 08 / 0. 750
 

1

C1 EDSR-R5C32[19] 241. 8 14. 15 31. 46 / 0. 888
 

0 28. 07 / 0. 776
 

0 27. 27 / 0. 734
 

0 25. 21 / 0. 757
 

9
􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

C2 SESR-M11C32[17] 114. 97 6. 62 31. 54 / 0. 886
 

6 28. 12 / 0. 771
 

2 27. 31 / 0. 727
 

7 25. 31 / 0. 760
 

4

C3 ECBSR-M10C32[10] 98. 1 5. 65 31. 66 / 0. 891
 

1 28. 15 / 0. 777
 

6 27. 34 / 0. 736
 

3 25. 41 / 0. 765
 

3

C4 RepSR-M10C32[11] 98. 1 5. 65 31. 66 / 0. 892
 

0 28. 28 / 0. 781
 

1 27. 35 / 0. 737
 

2 25. 46 / 0. 767
 

4

C5 PCAN-M10C32 98. 5 5. 73 31. 78 / 0. 890
 

2 28. 36 / 0. 776
 

0 27. 39 / 0. 729
 

8 25. 57 / 0. 767
 

3

D0 LapSRN[1] 813 149. 4 31. 54 / 0. 885
 

0 28. 19 / 0. 772
 

0 27. 32 / 0. 728
 

0 25. 21 / 0. 756
 

0
􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

D1 VDSR[20] 665 612. 6 31. 35 / 0. 883
 

8 28. 02 / 0. 767
 

8 27. 29 / 0. 725
 

2 25. 18 / 0. 752
 

5

D2 CARN-M[5] 412 46. 1 31. 92 / 0. 890
 

3 28. 42 / 0. 776
 

2 27. 44 / 0. 730
 

4 25. 62 / 0. 769
 

4

D3 IMDN[4] 667. 4 38. 41 32. 03 / 0. 896
 

6 28. 42 / 0. 784
 

2 27. 48 / 0. 740
 

9 25. 96 / 0. 784
 

3

D4 ECBSR-M16C64[10] 602. 9 34. 73 31. 92 / 0. 894
 

6 28. 34 / 0. 781
 

7 27. 48 / 0. 739
 

3 25. 81 / 0. 777
 

3

D5 RepSR-M16C64[11] 602. 9 34. 73 31. 94 / 0. 896
 

1 28. 44 / 0. 785
 

3 27. 48 / 0. 782
 

5 25. 88 / 0. 782
 

5

D6 PCAN-M16C64 561. 7 32. 52 32. 18 / 0. 895
 

4 28. 60 / 0. 782
 

0 27. 58 / 0. 736
 

1 26. 08 / 0. 784
 

7

　 　 所有网络均在下采样倍数为 4 的设置下重建图

像,在 Y 通道上计算峰值信噪比(Peak
 

Signal-to-Noise
 

Ratio,
 

PSNR) 与结构相似性指标 ( Structure
 

Similarity
 

Index
 

Measure,
 

SSIM ), 定 量 地 比 较 网 络 的 性 能。

4
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FLOPs 在 1
 

280×720 的 HR 图像上计算,即输入 LR 图

像大小为 360×180。
PCAN 是专为在边缘设备部署上所设计的。 使用

MxCy 来设计不同大小的网络以便应对不同的部署环

境,其中 x 表示 PACB 的数量,y 表示网络的通道数。
从表 1 可以看出,在 D 组中,PCAN 与 RepSR 在

B100 与 Urban100 数据集上,PSNR 分别提升 0. 1
 

dB
与 0. 2

 

dB,而参数量与计算量分别下降 41. 2
 

K 与

2. 21
 

G。 这得益于部分特征卷积模块降低了运算复

杂度,特征混合模块使卷积特征与未卷积特征充分混

合得到了优质的结果。 在 A 组、B 组和 C 组中,PCAN

在与先进算法有着相近的参数量与计算量的情况下,
也保持着不错的性能。 总体来说,PCAN 与最近的先

进算法相比,实现了更好的模型性能与模型复杂度之

间的平衡。
2. 3　 与先进算法的视觉效果比较

在测试数据集中选择 3 张图像,分别为 Set5:
 

bird、
Set14:

 

ppt3、 Urban100 ( U100 ):
 

img066。 PCAN -
M16C64( PCAN) 将与 FSRCNN[9] 、 TPSR - NoGAN[18] 、
LapSRN[1] 、 SESR - M11C32 ( SESR) [17] 、 CARN - M[5] 、
VDSR[20] 、IMDN[4] 、ECBSR -M16C64( ECBSR) [10] 进行

对比,其结果如图 3 所示。

Set5:bird

Set14:ppt3

U100:img066

HR图像 FSRCNN TPSR�NoGAN LapSRN SESR

CARN�M VDSR IMDN ECBSR PCAN

HR图像 FSRCNN TPSR�NoGAN LapSRN SESR

CARN�M VDSR IMDN ECBSR PCAN

HR图像 FSRCNN TPSR�NoGAN LapSRN SESR

CARN�M VDSR IMDN ECBSR PCAN

图 3　 视觉对比结果

Fig. 3　 Visual
 

comparison
 

results

　 　 从图 3 可以看出,PCAN 的视觉重建效果比其他超

分辨率重建网络有着更好的图像纹理细节。 这主要归

功于部分卷积模块能高效地提取超分辨率重建所需要

的特征。 具体来说,部分卷积模块得到的卷积特征有

着更丰富的纹理细节以提高超分辨率重建效果。 特征

混合模块保证卷积特征与未卷积特征从像素和通道的

角度进行混洗,学习低分辨率与高分辨率图像的映射

关系,从而保证超分辨率的重建效果。
2. 4　 消融实验结果

为验证部分特征卷积模块与特征混合模块的有效

性,进行了大量的消融实验。 消融实验采用 PCAN -
M10C32 在 DVI2K 数据集上重新训练 1×106 个迭代次

5
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数。 表 2 展示了特征混合模块的消融实验结果。

表 2　 部分卷积模块与特征混合模块消融实验结果表

Table
 

2　 Ablation
 

experiment
 

results
 

of
 

partial
 

convolution
 

module
 

and
 

feature
 

mixing
 

module

部分特征卷

积模块

特征混合

模块

参数量

/ K

FLOPs

/ G
Set

 

5
PSNR(dB) / SSIM

× × 117. 8 6. 8 31. 70 / 0. 889
 

1

􀳫 × 77. 4 4. 5 31. 48 / 0. 872
 

8

􀳫 􀳫 98. 5 5. 7 31. 78 / 0. 890
 

2

　 注:当不采用部分卷积模块时,部分卷积将被一个普通卷积代替。

从表 2 可以看出,同时使用部分特征卷积模块与

特征混合模块较仅使用普通卷积模块,PSNR 提高了

0. 08
 

dB,网络参数量与计算复杂度分别下降了 19. 3
 

K
与 1. 1

 

G。 这证明部分特征卷积模块与特征混合模块

能增强网络的性能,同时降低网络的参数量与计算复

杂度。 当仅采用部分特征卷积模块时,虽然网络的参

数量明显下降,但是网络性能出现极大的损耗。 这主

要是因为部分卷积仅对部分特征进行处理,不能够充

分学习低分辨率与高分辨率图像的映射关系。
为对比残差链接对网络的影响,使用卷积-激活-

卷积的结构,其结构如图 4 所示。 基于该结构,设计一

个与 PCAN 参数量相近的短程残差网络(记为网络 1),
并与 PCAN 在参数量、残差块中的层数 l,以及 PSNR 和

SSIM 指标进行对比,结果如表 3 所示。
3?3卷

积

激
活
函
数

3?3卷
积

激
活
函
数

图 4　 卷积-激活-卷积的结构图

Fig. 4　 Structure
 

of
 

convolution-activation-convolution

表 3　 残差链接的消融实验结果表

Table
 

3　 Ablation
 

experiment
 

results
 

for
 

residual
 

links

方　 法 参数量 / K l
Set

 

5 Set
 

14 B
 

100 Urban
 

100
PSNR(dB) / SSIM PSNR(dB) / SSIM PSNR(dB) / SSIM PSNR(dB) / SSIM

网络 1 107. 2 3 31. 54 / 0. 885
 

9 28. 21 / 0. 772
 

2 27. 30 / 0. 726
 

7 25. 31 / 0. 758
 

1
PCAN 98. 5 6 31. 78 / 0. 890

 

2 28. 36 / 0. 776
 

0 27. 39 / 0. 729
 

8 25. 57 / 0. 767
 

3

　 　 从表 3 可以看出,网络 1 所采用的短程残差链接,残
差块中的层数为 3;采用远程残差链接的 PCAN 残差块

中的层数为 6。 网络 1 与 PCAN 在参数量相近的情况下,
PCAN 在 Set5 测试数据集上的 PSNR 和 SSIM 较网络 1
高 0. 24

 

dB 和 0. 004
 

3;在 Urban100 数据集上,PSNR 和

SSIM 较网络 1 分别高 0. 26
 

dB 和 0. 009
 

2。 显然,采用远

程残差链接的 PCAN 能更充分地实现特征的交互。
接下来对网络中的超参数进行消融实验。 网络中

的主要超参数有两个,分别为部分特征卷积中的 p 与

多层感知机中隐藏层的维度。 在部分卷积特征模块

中,需卷积的特征与不需要卷积的特征通道数分别为

p×C in 与(1-p) ×C in,这两个参数必须是整数,实验设置

C in = 32,所以 p 的取值仅能为 0. 25、0. 5、0. 75、1。 当

p= 1 时,部分卷积模块等同于普通卷积块,故此不进行

消融实验,最终选取 p 值为 0. 25、0. 5、0. 75 进行消融实

验。 对比不同设置下网络的参数量以及在测试数据集

Set5 上的 PSNR 和 SSIM 指标,结果如图 5 所示。 超参

数 p 详细消融实验结果如表 4 所示。

120

100

80

60

40

20

0

参
数

量
/K

0.25 0.50 0.75
p

6.0

5.5

5.0

4.5

4.0

3.5

3.0

2.5

2.0

FL
OP

s/G

0.25 0.50 0.75
p

(a)
 

超参数 p 关于参数量的变化曲线 (b)
 

超参数 p 关于 FLOPs 的变化曲线
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31.80

31.75

31.70

31.65

31.60

31.55

31.50

PS
N
R
/d
B

1 2 3
p

0.8905

0.8900

0.8895

0.8890

0.8885

0.8880

0.8875

0.8870

0.8865

0.8860

SS
IM

p0.25 0.50 0.75

(c)
 

超参数 p 关于 PSNR 的变化曲线 (d)
 

超参数 p 关于 SSIM 的变化曲线

图 5　 超参数 p 的消融实验结果图

Fig. 5　 Ablation
 

experiment
 

results
 

for
 

hyperparameter
 

p

表 4　 超参数 p 的消融实验结果表

Table
 

4　 Ablation
 

experiment
 

results
 

for
 

hyperparameter
 

p

p 参数量 / K FLOPs / G
Set

 

5 Set
 

14 B
 

100 Urban
 

100

PSNR(dB) / SSIM PSNR(dB) / SSIM PSNR(dB) / SSIM PSNR(dB) / SSIM

0. 25 52. 29 3. 05 31. 60 / 0. 886
 

9 28. 23 / 0. 772
 

7 27. 32 / 0. 727
 

0 25. 33 / 0. 758
 

8

0. 5 69. 65 4. 06 31. 71 / 0. 889
 

0 28. 30 / 0. 774
 

4 27. 36 / 0. 728
 

5 25. 44 / 0. 766
 

9

0. 75 98. 5 5. 73 31. 78 / 0. 890
 

2 28. 36 / 0. 776
 

0 27. 39 / 0. 729
 

8 25. 57 / 0. 767
 

3

　 　 从图 5 可以看出,当 p = 0. 25 时,虽然网络的参数

量较低,但是模型的性能出现相当大的损耗。 当 p =
0. 75 时,与 p= 0. 5 相比,参数量增加 28

 

K,FLOPs 增加

1. 67
 

G,PSNR 提升 0. 06
 

dB,SSIM 提升 0. 012。 进一

步,在其他测试数据集上进行测试, 其结果如表 5
所示。

从表 4 可以看出,当超参数 p = 0. 75 时,较于 p = 0. 25
与 p=0. 75,在Urban100 数据集上,PSNR 分别提升0. 24

 

dB
和 0. 013

 

dB,SSIM 分别提升 0. 008
 

5 和 0. 000
 

4。 在其他

数据集上,超参数 p = 0. 75 的 PSNR 和 SSIM 指标也远优

于 p= 0. 25 与 p = 0. 5 时。 综上所述,为实现网络最优性

能与参数量之间的平衡,最终选取 p= 0. 75。
多层感知机中的隐藏层维度分别设置为 C / 4 = 8、

C / 2 = 16、C = 32、C×2 = 64(“ / ”表示“除”)进行消融实

验,采用两个指标进行对比,分别为网络的参数量与在

测试数据集 Set5 上重建后图像的 PSNR 值。 隐藏层维

度的消融实验结果如图 6 所示。 隐藏层维度的详细消

融实验结果如表 5 所示。

130

120

110

100

90

80

70

60

参
数

量
/K

隐藏层维度
8 16 32 64

7.5

7.0

6.5

6.0

5.5

5.0

4.5

4.0

FL
O
Ps
/G

隐藏层维度
8 16 32 64

(a)
 

隐藏层维度关于参数量的变化曲线 (b)
 

隐藏层维度关于 FLOPs 的变化曲线
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31.85

31.80

31.75

31.70

31.65

31.60

31.55

31.50

31.45

31.40

PS
NR

/d
B

隐藏层维度
8 16 32 64

0.893

0.891

0.889

0.887

0.885

0.883

0.881

SS
IM

隐藏层维度
8 16 32 64

(c)
 

隐藏层维度关于 PSNR 的变化曲线 (d)
 

隐藏层维度关于 SSIM 的变化曲线

图 6　 隐藏层维度消融实验结果图

Fig. 6　 Ablation
 

experiment
 

results
 

for
 

hidden
 

layer
 

dimension

表 5　 隐藏层维度的消融实验结果表

Table
 

5　 Ablation
 

experiment
 

results
 

for
 

hidden
 

layer
 

dimension

C 参数量 / K FLOPs / G
Set

 

5 Set
 

14 B100 Urban
 

100

PSNR(dB) / SSIM PSNR(dB) / SSIM PSNR(dB) / SSIM PSNR(dB) / SSIM

8 82. 93 4. 81 31. 50 / 0. 885
 

3 28. 17 / 0. 770
 

8 27. 27 / 0. 725
 

4 25. 22 / 0. 755
 

2

16 88. 13 5. 12 31. 68 / 0. 888
 

4 28. 29 / 0. 774
 

2 27. 35 / 0. 728
 

1 25. 43 / 0. 762
 

7

32 98. 5 5. 73 31. 78 / 0. 890
 

2 28. 36 / 0. 776
 

0 27. 39 / 0. 729
 

8 25. 57 / 0. 767
 

3

64 119. 3 6. 94 31. 81 / 0. 891
 

1 28. 38 / 0. 776
 

6 27. 43 / 0. 730
 

6 25. 60 / 0. 767
 

9

　 　 从图 6 可以看出,隐藏层维度为 32 时,网络性能相

比于隐藏层维度为 8 和 16,PSNR 分别提高 0. 28
 

dB 与

0. 11
 

dB,SSIM 分别提高 0. 005
 

9 与 0. 001
 

8;而参数量

仅增加了 16
 

K 和 6
 

K,FLOPs 增加 0. 92
 

G 和 0. 49
 

G。
隐藏层维度为 64 时,网络性能较隐藏层维度为 32 时,
PSNR 和 SSIM 仅增加了 0. 03

 

dB 与 0. 009,但网络的参

数量增加 21
 

K,FLOPs 增加 1. 21
 

G。
从表 5 可以看出,隐藏层维度为 32 时,较隐藏层维

度为 16 时,在 4 个测试数据集上 PSNR 至少有 0. 07
 

dB
的提升,SSIM 至少有 0. 001

 

8 的提升。 而隐藏层维度

为 64 时,较隐藏层维度为 32 时,在 4 个测试数据集上

PSNR 仅提升 0. 03
 

dB, SSIM 仅有 0. 006 的提升。 综

上,隐藏层维度最终设置为 C= 32。
表 2 证明了 PCAN 中部分特征卷积模块与特征混

合模块的作用以及重要性。 表 3 证明了 PCAN 中远程

残差链接能更有效地处理特征。 图 5 和表 4 证明了

PCAN 中超参数 p 的设置对网络性能与参数量的影响,
并选择了最优的结果实现网络。 图 6 和表 5 比较了隐

藏层维度对网络性能与参数量的影响,通过实验选取

隐藏层维度为 C = 32 构建网络,实现了网络性能与参

数的最佳平衡。

3　 结　 论

提出基于部分特征卷积聚合的图像超分辨重建网

络。 该方法通过部分特征卷积与特征混合块处理特

征,其中部分特征卷积模块使用部分特征卷积进一步

减少网络的参数量和复杂度,特征混合模块充分地混

合特征以得到更优的特征,提升网络的性能。 实验数

据表明,PCAN 与现有轻量化超分辨率重建网络相比,
在性能指标、视觉效果上更优,在模型参数量与计算复

杂度上更低,做到了网络性能与复杂度之间的平衡。
并且,该方法设计了不同参数量的 PCAN 网络以充分

应对不同超分辨率重建的应用环境,在边缘设备的部

署上有着很大的应用价值。 在未来的工作中,将进一

步分析网络,尽量降低网络的参数量与计算复杂度,并
且提高网络的性能,加速算法实现在边缘设备上的部

署,以应用于不同的场景之中。
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