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摘    要   近年来, 基于深度卷积神经网络的单图像超分辨率重建, 取得了显著的进展, 但是, 仍然存在诸如特征利用率低、

网络参数量大和重建图像细节纹理模糊等问题. 我们提出了基于特征融合注意网络的单图像超分辨率方法, 网络模型主要

包括特征融合子网络和特征注意子网络. 特征融合子网络可以更好地融合不同深度的特征信息, 以及增加跨通道的学习能

力; 特征注意子网络则着重关注高频信息, 以增强边缘和纹理. 实验结果表明: 无论是主观视觉效果, 还是客观度量, 我们方

法的超分辨率性能明显优于其他代表性的方法.
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Abstract   In recent years, single-image super-resolution (SISR) reconstruction based on deep convolutional neural
networks has made significant progress, but there are still problems such as low feature utilization, large number of
network parameters and blurred texture of the reconstructed image. We propose a new SISR network based on fea-
ture fusion attention mechanism, which mainly consists of a feature fusion sub-network and a feature attention sub-
network. The feature fusion sub-network can better fuse feature information of different depths and increase the
cross-channel learning ability; the feature attention sub-network focuses on high frequency information to enhance
edges and textures. Experimental results demonstrate that the super-resolution performance of our method is signi-
ficantly better than those of other representative methods in both subjective vision quality and objective metrics.
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近年来, 单图像超分辨率 (Single image super-

resolution, SISR)技术是图像处理和计算机视觉领

域的研究热点, 旨在由单幅低分辨率 ( Low-resolu-

tion, LR) 图像重建出具有更多细节的高分辨率

(High-resolution, HR)图像, 它在医学成像[1]、遥感

卫星成像[2] 和视频监控[3] 等领域有广泛的应用.
超分辨率技术可大致分为 3类: 基于插值[4−5]、

基于重建[6−7] 和基于学习[8−13] 的方法. 其中, 基于学

习的超分辨率算法是目前的主流研究方向. 2014年,

Dong等[8] 提出了基于深度卷积神经网络 (Convolu-
tional neural network, CNN)的 SISR算法, 称为

SRCNN. 不同于传统的基于学习的方法, SRCNN
直接学习低分辨率 (LR)和高分辨率 (HR)图像之

间端到端的映射. 该网络结构虽然简单 (只有 3层),
但是, 超分辨效果很好. 2016年, Dong等[9] 在 SR-
CNN的基础上, 进一步提出了基于沙漏型结构的

FSRCNN方法. 该方法参数量和计算量都更小, 速
度也更快. Kim等[10] 利用残差网络 (ResNet)[14], 加
深了网络结构 (20层), 提出了使用很深CNN的 SISR
方法 VDSR (Verp deep super-resolution), 取得了

更好的效果. Tai等[11] 提出了深度递归残差 SISR
网络 DRRN (Deep recursive residual network), 采
用了更深的网络结构. 受益于参数共享策略, 相比

VDSR方法, 参数量更少, 效果更好. 2017年, Lai
等[12−13] 提出了基于拉普拉斯图像金字塔的深度残差

网络 LapSRN (Laplacian super-resolution net-
work). LapSRN网络模型包含多级, 每一级完成一

次 2倍上采样操作. 通过逐级上采样和预测残差,
实现图像超分辨率重建. 一次训练模型, 可以完成

多个尺度的超分辨率任务. 我们的方法, 主要是受

到 LapSRN方法的启发.
VDSR、DRRN和 LapSRN等方法都表明: 网
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络深度对于超分辨率图像重建质量有着至关重要的

影响. 以前基于深度 CNN的超分辨率方法, 大多依

赖于简单地叠加卷积层, 构建更深的网络, 以获得

性能的改进. 但是, 这会导致对内存和计算能力需

求的快速增加.
随着网络深度的增加, 感受野会不断增大, 各

网络层提取的特征逐步抽象. 本文认为: 网络模型

不同深度提取的特征, 均包含不同的、有利于超分

辨率重建的信息, 以前的方法大多忽略了如何充分

利用这些信息. 此外, 超分辨率重建的重点是恢复

图像边缘和纹理等高频细节, 之前的方法通常对提

取出来的特征信息同等对待, 没有重点关注图像边

缘和纹理等细节.
近年来, 视觉注意机制[15] 在图像分类和超分辨

率等应用中取得了成功[16−19], 它可以重点关注感兴

趣的目标, 抑制无用的信息. 为了解决上述问题, 本
文提出了基于特征融合注意网络的超分辨率重建方

法, 本文的贡献主要包括: 1) 提出了多级特征融合

的网络结构, 能够更好地利用网络不同深度的特征

信息, 以及增加跨通道的学习能力; 2) 提出了特征

注意网络结构, 能够增强图像边缘和纹理等高频信

息. 实验结果表明: 本文提出的基于特征融合注意

网络的图像超分辨率方法, 无论是主观视觉效果,
还是客观度量, 超分辨率性能均超越了其他代表性

的方法. 

1    本文方法

本文方法主要是受到 LapSRN方法的启发, 为
了便于介绍本文方法, 首先对 LapSRN方法作一个

简单的介绍. 两级 LapSRN网络分为两级超分辨率

子网络 (每级 11个卷积层), 每一级超分辨率子网

络包含基于 CNN的特征提取和反卷积上采样 2个

部分, 以实现 2倍放大因子的超分辨率重建. LapSRN
方法的两级超分辨率子网络, 可同时重建 ×2和×4
倍超分辨率图像.

LapSRN超分辨率子网络的结构较为简单, 只
是常规 3×3的卷积层的堆叠. 本文特征融合注意网

络模型的总体架构类似于 LapSRN, 也由超分辨率

子网络组成, 参见图 1. 但是, 在每一级子网络的内

部, 有重要的改进. 本文模型的每一级子网络包括

3个部分: 特征融合子网络、特征注意子网络和图像

重建子网络 (2倍反卷积上采样), 参见图 2. 特征融

合子网络由维度转换层、递归卷积块、多通道融合

层, 以及全局特征融合层 4个部分组成. 递归卷积

块提取的不同深度特征, 通过多通道融合层, 传递

到全局特征融合层, 充分利用不同深度的特征信息

和跨通道融合, 以自适应地学习跨通道特征信息之

间的相互关系, 增强网络特征信息的选择能力. 特
征注意子网络将特征融合子网络输出的特征, 进行

高频信息的着重处理, 以增强特征中边缘和纹理等

细节信息. 图像重建子网络则使用反卷积上采样层,
生成 2倍超分辨率图像. 本文的特征融合子网络中

包含 8个递归卷积块, 每个卷积块包含 5个 3×3的

 

两级子网络之间参数共享

LR

×2 SR

×4 SR
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第 1 级超分
辨率子网络

 

图 1    网络模型的总体结构

Fig. 1    Overall structure of network model
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图 2    超分辨率子网络内部结构

Fig. 2    Internal structure of super-resolution subnetwork
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卷积层. 由于采用了递归结构, 各卷积块之间参数

共享, 以及两级超分辨率子网络之间其他参数的共

享. 虽然本文的网络模型有 80个卷积层, 但参数总

量大约只有 LapSRN方法的 3/8. 下面对网络模型

的主要部分进行详细的介绍. 

1.1    特征融合子网络

本文的特征融合子网络由维度转换层、递归卷

积块、多通道融合层, 以及全局特征融合层 4个部

分组成. 维度转换层为一个 3×3的卷积层, 将输入的

LR图像转换到高维特征, 并过滤掉一部分低频信息

H0 = F0(ILR, W0) (1)

ILR F0

W0 F0 H0 F0

H0

H0

其中,   是输入的 LR图像,   是维度转换层的

映射函数,   是  的权重矩阵参数,   是  的输

出特征.   输入到 8个顺序连接的递归卷积块, 每
个卷积块包含 5个的卷积层, 参见图 3. 递归卷积块

对  进一步进行特征提取

Hi = Fi(Hi−1, Wi) +H0, i = 1, 2, · · · , 8 (2)

Fi Wi Fi

Hi

其中,   是第 i个递归卷积块的映射函数,   是 

的权重矩阵参数,   是第 i个递归卷积块的输出.

  
卷积层

ReLU 层

 

图 3   递归卷积块的结构

Fig. 3    Structure of recursive convolutional block
 

Hi i = 1, 2, · · · , 8
多通道融合层包含 8 个 1×1 的卷积层, 分别

对 8个递归卷积块的输出特征 ,  ,
进行多通道融合和联通

HM, i = FM, i(Hi, WM, i), i = 1, 2, · · · , 8 (3)

FM, i WM, i

FM, i HM, i

其中,   是第 i个多通道融合层的映射函数,  
是  的权重矩阵参数,   是第 i个多通道融

合层的输出特征.

HM, i HM

全局特征融合层将多通道融合层的输出特征

 进行拼接, 生成特征 , 再通过 2个 1×1的
卷积层, 进一步融合和降维, 以提高不同深度特征

的利用率

HG = FG(HM , WG) (4)

FG WG

FG HG

其中,    是全局特征融合层的映射函数,    是

 的权重矩阵参数,   是全局特征融合层的输出.
多通道融合层和全局特征融合层的相互结合,

使得本文的网络模型能够联通不同深度、不同通道

特征, 以更好地学习特征之间的相互关系. 

1.2    特征注意子网络

HG

HG

注意力机制旨在将更多的注意力集中在感兴趣

的信息上. 在图像超分辨率重建中, 我们更感兴趣

图像的高频信息, 即图像的边缘和纹理等信息. 合
适的网络结构是实现注意机制的关键. 本文的特征

注意子网络包含一个注意模块, 由 7×7的最大池化

层、三个 3×3的卷积层和一个 S形 (sigmoid)非线

性激活层组成, 参见图 4. 7×7的大感受野最大池化

层, 可以更多地保留特征的纹理信息, 过滤一部分

平滑的低频信息. S形非线性激活函数的输出限制

在 0到 1之间, 减少对特征信息的扰动, 并能够进

一步抑制不重要的信息. 特征注意子网络得到一个

与输入特征尺寸相同的增强矩阵 A, A 与输入特征

(即特征融合子网络的输出)    逐元素相乘, 对
 进行信息增强

A = R(Pmax(HG), WR) (5)

HA = A×HG (6)

WR

Pmax HA (·)

其中, A是注意模块的输出, R 是注意模块中卷积

块待学习的映射函数,   是 R的权重矩阵参数,
 是最大池化层函数,   是增强后的特征,  

是逐元素相乘运算.

  

池化层

卷积层
S

S

ReLU 层

S 形激活
函数

对应元素
相乘

 

图 4   特征注意子网络结构

Fig. 4    Structure of feature attention network
  

1.3    图像重建子网络

HA

我们使用与 LapSRN方法类似的图像重建子

网络, 在每一级超分辨率子网络的末端进行一次 2
倍超分辨率重建. 将运用注意力机制增强后的特征

 和 LR图像分别进行反卷积上采样, 并逐元素相

加, 生成重建的 2倍超分辨率图像

ISR = TL(ILR, WTL) + FD(TH(HA, WTH), WD) (7)

ISR ILR

TL

WTL TL TH HA

WTH TH

WD

其中,   是重建的超分辨率图像,   是输入的 LR
图像,   是 LR图像上采样反卷积层待学习的映射

函数,    是   的权重矩阵参数,    是特征  

上采样反卷积层待学习的映射函数,   是  的

权重矩阵参数, D为降维卷积的映射函数,   是

D的权重矩阵参数. 
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1.4    跳跃连接

H0

H0

残差网络在计算机视觉任务中应用广泛, 其跳

跃连接通常源自前一层的输出. 在特征融合子网络

中, 采用了同源跳跃连接结构, 如图 5所示. 该结构

将维度转换层的输出  传递到每个递归卷积块的

输入中, 每个递归卷积块的输入是上一个块的输出

与  的和. 这样可以向网络深层传递更多的浅层

特征信息, 也可以有效地减轻梯度消失和爆炸问题. 

  
输入

…

递归
卷积块

递归
卷积块

递归
卷积块

 

图 5   跳跃连接结构

Fig. 5    Structure of skip link
 

1.5    损失函数

本文采用了与 LapSRN相同的 L1损失函数[13]

Loss =
1

N

N∑
i=1

L∑
l=1

√
(hi

l − yil)
2 + ϵ2 (8)

hi
l yil

ε 10−6

其中, N为每个训练批次的图像数量, L为整个网

络包含的子网络数.   为高分辨率图像,   为对应

的重建图像,   设置为 . 

2    实验结果
 

2.1    训练和测试数据集

不同的基于学习的 SISR方法, 使用不同的训

练集. SRCNN方法使用 ImageNet训练集[8], FSR-
CNN 方法使用 General-100训练集[9], Yang等[20]

使用 91幅训练图像. LapSRN 方法使用 Berkeley
Segmentation Dataset [21] 中的 200幅图像, 以及

Yang等[20] 方法中的 91幅图像, 共 291幅图像作为

训练集, 并通过缩放、旋转等方式, 扩充了训练集.
由于本文的方法与 LapSRN方法的网络模型总体

架构类似, 因此也采用了与其相同的训练数据集和

训练集增扩方法.
本文使用了 Set5[22]、Set14[23] 和 BSD100[24] 标

准测试数据集, 分别包含 5、14和 100个高分辨率

(HR)原图像. 

2.2    训练数据集预处理和训练参数设置

90◦ 180◦ 270◦

本文使用不同的下采样因子, 下采样原高分辨

率 (HR)训练图像, 获得对应的低分辨率 (LR)图
像, 并且通过缩放和旋转增扩了训练图像: 首先, 对
训练图像以 0.5和 0.7的比例进行缩放; 接着, 对所

有训练图像进行 [ ,  ,   ]的旋转. 所有训

练图像都裁剪为 96×96的图像片 (块), LR和 HR
训练图像片对共 123 384个. 本文在 DIV2K[25] 数据

集中随机选取 20幅图像, 也进行了增扩处理, 获得

2 688个 LR和 HR图像片对, 作为验证图像. 本文

网络模型中每一级超分辨率子网络参数设置可参见

表 1. 其中, H、W是输入的 LR图像的高度和宽度,
Conv是卷积层, LReLU是渗漏、修正的非线性层,
MaxPool是最大池化层, ConvT是反卷积层.

  
表 1    每一级超分辨率子网络的参数设置

Table 1    Parameter setting of each level of
super-resolution sub-network

网络组件名称
组件内容及

滤波器尺寸
输入尺寸 输出尺寸

维度转换层 Conv 3×3 H×W×3 H×W×64

递归卷积块×5
Conv 3×3 H×W×64 H×W×64

LReLU H×W×64 H×W×64

多通道特征融合层×8 Conv 1×1 H×W×64 H×W×64

全局特征融合层
Conv 1×1 H×W×512 H×W×64

Conv 1×1 H×W×64 H×W×64

特征注意网络

MaxPool 7×7 H×W×64 H×W×64

Conv 3×3 H×W×64 H×W×32

LReLU H×W×32 H×W×32

Conv 3×3 H×W×32 H×W×32

LReLU H×W×32 H×W×32

Conv 3×3 H×W×32 H×W×64

特征上采样层
ConvT 4×4 H×W×64 2H×2W×64

Conv 3×3 2H×2W×64 2H×2W×3

LR图像上采样层 ConvT 4×4 H×W×3 2H×2W×3

 

10−4

网络模型的其他训练参数设置: 每批 64个训

练图像对, 全部训练图像对共 1 928批, 作为一个

训练周期 (Epoch), 共训练 100个周期; 训练优化算

法: Adam[26]; 初始学习率:  , 每迭代 20个周期,
学习率衰减一半; 卷积滤波器初始化采用 MSRA
算法[27]; 反卷积滤波器初始化采用均值为 0、标准差
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为 0.001的高斯分布  [9]. 在 Intel Core i7-4790K
4.00 GHz CPU, NVIDIA GTX Titan X GPU (12 GB
内存)上, 使用 PyTorch 1.0深度学习框架, 作为训

练平台. 

2.3    模型分析

本文在 Set5和 Set14标准测试数据集上进行

4倍超分辨率实验. 分析特征融合子网络和特征注

意子网络对超分辨率性能的影响, 参见表 2. 我们给

出了不同模型变种的平均峰值信噪比 (Peak signal
to noise ratio, PSNR)[28] 和模型参数量. 可以看出:
递归结构可以在对网络性能影响不大 (PSNR最大

相差 0.01dB)的情况下, 有效减少参数量, 不使用

递归结构, 参数量将急剧增加 (大约增加到 7倍).
特征融合子网络和特征注意子网络均可以提升网络

的超分辨率性能, 两个子网络并用, 效果最好.

  
表 2    不同变种的网络模型×4超分辨率, 在 Set5、Set14

数据集上的平均峰值信噪比 (dB)及参数量

Table 2    Average PSNR (dB) and number of paramet-
ers of different super-resolution network models for

scale factor ×4, on Set5 and Set14 datasets
特征融合

子网络

特征注意

子网络
递归结构 参数量 (k) Set5 Set14

× × × 1 566 31.55 28.21

× × √ 222 31.54 28.21

× √ √ 232 31.65 28.27

√ × √ 274 31.79 28.33

√ √ × 1 628 31.83 28.38

√ √ √ 284 31.85 28.39

 

本文用 NVIDIA Titan X (单卡), 训练 100个
迭代周期 (Epoch), 大约需要 2天. 网络收敛曲线参

见图 6, 纵坐标是损失值, 横坐标是训练迭代周期

数. “train loss”是训练损失收敛曲线, “val loss”是
验证损失曲线. 当训练损失和验证损失趋向于稳定

时, 停止训练. 

2.4    实验结果分析

我们在 Set5、Set14和 BSD100标准测试集上,
验证 2倍、4倍和 8倍超分辨率性能. 图像质量客观

度量标准采用共同使用的 PSNR 和结构相似度

( Structural similarity, SSIM)[28], PSNR和 SSIM
值越大, 表示图像质量越高. 我们也与一些代表性

的 SISR方法进行了比较, 包括经典的双三次插值

方法 Bicubic[29], Huang等[30] 基于自相似的 SISR方

法 SelfEx, Dong等[8] 使用深度卷积网络的 SISR方

法 SRCNN, Kim等[10] 使用深度 CNN的 SISR方

法 VDSR, Tai等[11] 深度递归残差网的 SISR方法

DRRN, Lai等拉普拉斯金字塔网络的 SISR方法

LapSRN[12] 和Ms-LapSRN[13] 等. Bicubic方法使用

MATLAB interp2函数实现; 其他方法的实现均来

自作者公开的源代码, 使用原方法论文中的参数.
2倍、4倍模型使用原作者预训练模型, 8倍模型用

作者源代码训练得到. 计算结果参见表 3.
一个已知的事实是: PSNR和 SSIM等客观度

量方法与人的主观视觉并不是完全一致的. 本文方

法与其他比较的方法, 在 Set5、Set14和 BSD100
测试数据集上部分图像的 4倍超分辨率的视觉效果

(参见图 7 ~ 9), 图 10是 8倍超分辨率的结果. 为了

便于观察, 对比的结果图像进行了局部裁剪和放大.
第 1行和第 3行是选择的裁剪区域, 第 2行和第 4
行是对红色方框中重点区域的放大. 各个比较的

方法标注在图像的下方. 本文方法的超分辨结果明

显优于其他比较的方法, 更好地恢复了图像的边缘

和纹理等细节, 是清晰可视的. 尤其是图 8中花瓶

的纹理和鱼的眼睛, 图 7中的文字和马腿部花纹.
基于深度 CNN的 6个 SISR方法在 BSD100

测试数据集上, 4倍超分辨率的平均 PSNR和参数

量的对比, 参见图 11. SRCNN 的网络模型只有

3层, 故参数量最小, 但是其 PSNR性能最低; 本文

方法的平均 PSNR最高, 参数量却大约只有 LapSRN
的 1/3, 与 DRRN和Ms-LapSRN方法, 大致相当.

基于深度 CNN的 6个 SISR方法在 BSD100
测试数据集上, 4倍超分辨率的平均运行时间对比,
参见图 12. 本文方法的速度略低于 LapSRN、Ms-
LapSRN和 SRCNN, 但明显快于 VDSR与 DRRN
方法. LapSRN方法最快, 比本文方法也仅快大约

0.06 s, 本文方法比 VDSR大约快 0.1 s, 比 DRRN
大约快 0.8 s. 
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图 6    网络收敛曲线 (  “train loss” 是训练损失收敛曲线,
“val loss” 是验证损失曲线)

Fig. 6    Network convergence curves (  “train loss” is
the training loss convergence curve; “val loss” is

the validation loss curve)
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表 3    在 Set5、Set14和 BSD100测试数据集上, 各种超分辨率方法的 ×2、×4和 ×8超分辨率的

平均 PSNR (dB)和 SSIM
Table 3    Average PSNR (dB)/SSIMs of various SISR methods for scale factor ×2, ×4, and

×8 on Set5, Set14 and BSD100

测试集 放大倍数
Bicubic[28]

PSRN/SSIM
SelfEx[29]

PSRN/SSIM
SRCNN[8]

PSRN/SSIM
LapSRN[12]

PSRN/SSIM
VDSR[10]

PSRN/SSIM
DRRN[11]

PSRN/SSIM
MsLapSRN[13]

PSRN/SSIM
本文方法

PSRN/SSIM

Set5 2 33.66/0.929 36.49/0.953 36.66/0.954 37.52/0.959 37.53/0.959 37.74/0.959 37.78/0.960 37.91/0.969

Set14 2 30.24/0.868 32.22/0.903 32.42/0.906 33.08/0.913 33.05/0.913 33.23/0.914 33.28/0.915 33.42/0.925

BSD100 2 29.56/0.841 31.18/0.885 31.36/0.887 31.80/0.895 31.90/0.896 32.05/0.897 32.05/0.898 32.19/0.904

Set5 4 28.42/0.810 30.31/0.861 30.48/0.862 31.54/0.885 31.35/0.883 31.68/0.888 31.74/0.889 31.85/0.908

Set14 4 26.00/0.702 27.40/0.751 27.49/0.753 28.19/0.772 28.02/0.768 28.21/0.772 28.26/0.774 28.39/0.789

BSD100 4 25.96/0.667 26.84/0.710 26.90/0.711 27.29/0.727 27.32/0.726 27.38/0.728 27.43/0.731 27.50/0.748

Set5 8 24.40/0.658 25.49/0.703 25.33/0.690 26.15/0.738 25.93/0.724 26.18/0.738 26.34/0.752 26.40/0.755

Set14 8 23.10/0.566 23.92/0.601 23.76/0.591 24.35/0.620 24.26/0.614 24.42/0.622 24.57/0.629 24.60/0.631

BSD100 8 23.67/0.548 24.19/0.568 24.13/0.566 24.54/0.586 24.49/0.583 24.59/0.587 24.65/0.591 24.72/0.602

 

HR Bicubic SelfEx SRCNN VDSR DRRN LapSRN MSLapSRN 本文方法 

图 7    在 Set5测试数据集上, 2个测试图像×4超分辨率结果对比

Fig. 7    A comparison of super-resolution results of two test images in Set5 for scale factor ×4
 

 

HR Bicubic SelfEx SRCNN VDSR DRRN LapSRN MSLapSRN 本文方法
 

图 8    在 Set14测试数据集上, 2个测试图像×4超分辨率结果对比

Fig. 8    A comparison of super-resolution results of two test images in Set14 for scale factor ×4
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HR Bicubic SelfEx SRCNN VDSR DRRN LapSRN MSLapSRN 本文方法 

图 9    在 BSD100测试数据集上, 2个测试图像×4超分辨率结果对比

Fig. 9    A comparison of super-resolution results of two test images in BSD100 for scale factor ×4
 

 

HR Bicubic SelfEx SRCNN VDSR DRRN LapSRN MSLapSRN 本文方法 

图 10    在 BSD100测试数据集上, 2个测试图像×8超分辨率结果对比

Fig. 10    A comparison of super-resolution results of two test images in BSD100 for scale factor ×8
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图 11    6个基于深度 CNN的方法, 在 BSD100数据集

上×4超分辨率的平均 PSNR和参数量对比

Fig. 11    Number of parameters and average PSNR of
six methods based on depth CNN, on the BSD100 for

scale factor ×4
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图 12    6个基于深度 CNN的方法, 在 BSD100数据集

上×4超分辨率的平均运行时间对比

Fig. 12    A comparison of running times of six methods
based on depth CNN, on the BSD100 for scale factor ×4
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3    结束语

针对之前基于深度 CNN的 SISR方法中参数

量大, 图像边缘和纹理恢复效果不好等问题, 受
基于拉普拉斯图像金字塔的深度残差网络方法

(LapSRN)的启发, 提出了基于特征融合注意网络

的超分辨率重建方法. 我们保留了 LapSRN方法分

级重建的优点, 采用了递归和其他参数共享策略,
使参数量急剧下降, 大约只有 LapSRN方法的 3/8.
由于采用了多级特征融合和特征注意机制, 使得本

文的网络模型, 能够充分融合和利用不同深度、不

同通道的特征, 重点增强边缘和纹理等高频信息,
超分辨率效果显著提升. 实验结果也证实了本文方

法的良好性能, 在进行比较的代表性方法中, 本文

方法更好地平衡了性能、模型的复杂度和运行时间

等因素. 未来我们将计划进一步优化和改进我们的

方法.
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