
 

 

基于组−信息蒸馏残差网络的轻量级图像超分辨率重建
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摘    要   目前, 基于深度学习的超分辨算法已经取得了很好性能, 但这些方法通常具有较大内存消耗和较高计算复杂度,
很难应用到低算力或便携式设备上. 为了解决这个问题, 设计一种轻量级的组−信息蒸馏残差网络 (Group-information dis-
tillation residual network, G-IDRN)用于快速且精确的单图像超分辨率任务. 具体地, 提出一个更加有效的组−信息蒸馏

模块 (Group-information distillation block, G-IDB)作为网络特征提取基本块. 同时, 引入密集快捷连接, 对多个基本块

进行组合, 构建组−信息蒸馏残差组 (Group-information distillation residual group, G-IDRG), 捕获多层级信息和有效重

利用特征. 另外, 还提出一个轻量的非对称残差 Non-local模块, 对长距离依赖关系进行建模, 进一步提升超分性能. 最后,
设计一个高频损失函数, 去解决像素损失带来图像细节平滑的问题. 大量实验结果表明, 该算法相较于其他先进方法, 可以

在图像超分辨率性能和模型复杂度之间取得更好平衡, 其在公开测试数据集 B100上, 4倍超分速率达到 56 FPS, 比残差注

意力网络快 15倍.
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Abstract   Recently, most super-resolution algorithms based on deep learning have achieved satisfactory results.
However, these methods generally consume large memory and have high computational complexity, and are diffi-
cult to apply to low computing power or portable devices. To address this problem, this paper introduces a light-
weight group-information distillation residual network (G-IDRN) for fast and accurate single image super-resolution.
Specially, we propose a more effective group-information distillation block (G-IDB) as the basic block for feature ex-
traction. Simultaneously, we introduce dense shortcut to combine them to construct a group-information distilla-
tion residual group (G-IDRG), which is used to capture multi-level information and effectively reuse the learned fea-
tures. Moreover, a lightweight asymmetric residual Non-local block is proposed to model the long-range dependen-
cies and further improve the performance of super-resolution. Finally, a high-frequency loss function is designed to
alleviate the problem of smoothing image details caused by pixel-wise loss. Extensive experiments show the pro-
posed algorithm achieves a better trade-off between image super-resolution performance and model complexity
against other state-of-the-art super-resolution methods and gets 56 FPS on the public test dataset B100 with a scale
factor of 4 times, which is 15 times faster than the residual channel attention network.
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单图像超分辨率或称超分 (Single image super-

resolution, SISR 或 SR) 技术旨在从低分辨率

(Low-resolution, LR) 图像中重建出它的高分辨率

(High-resolution, HR) 图像. 它在真实场景中具有

广泛的应用, 如医学成像[1]、视频监控[2]、高清显示

和成像[3]、图像压缩[4]、卫星遥感成像[5] 等. 然而, 数

字设备在收集图像过程中, 常受到拍摄物周围环境、
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相机硬件和人为因素影响, 导致捕获到的图像不清

晰, 这严重影响后续视觉任务性能. 因此, 针对如何

从低分辨率图像复原出可靠的高清图像进行深入研

究 (即对图像超分辨率技术的研究)具有重要意义.
通常, 由于一张 LR图像可以对应多张 HR图

像, 因此, 超分辨率本质上是一个非适定性问题. 为
了解决这个问题, 有许多超分辨率方法被提出, 包括

早期的传统方法[6−8] 和最近的基于学习的方法[9−13].
传统方法包括基于插值方法和基于模型方法 2种.
基于插值方式 (如双线性插值和双三次插值)[7] 操作

简单、有效, 但应用场景范围和超分辨率效果都有

限. 基于模型方法 (如文献 [14]和文献 [8])分别利

用稀疏先验信息和自相似先验信息进行图像超分辨

率重建, 但这些方法极依赖先验信息, 且处理优化

过程非常耗时.
最近, 研究者们提出基于卷积神经网络的方法

来解决图像 SR问题. 超分辨率卷积神经网络 (Su-
per-resolution convolutional neural network, SR-
CNN)[15] 首次将深度学习用于图像超分辨率, 提出

一个 3层网络学习从 LR图像到 HR图像的映射.
但是, SRCNN在图像块输入前, 使用双三次插值方

式放大到目标尺寸, 这种前上采样方式会引入额外

的参数量和计算量代价. Dong等[16] 提出后上采样

方式的快速 SR卷积神经网络 (Fast super-resolu-
tion convolutional neural network, FSRCNN), 即
在网络最后一层使用上采样放大到目标尺寸, 因此,
可以直接将低分辨率图像输入到网络中, 在节省参

数量和计算量的同时, 保证了图像超分辨率效果.
之后, 一些 SR方法主要集中在设计更深或更宽的

模型, 以进一步提高 SR的性能, 例如更深的 SR网

络 (Very deep super-resolution network, VDSR)[17]、
深度递归卷积网络 (Deeply-recursive convolution-
al network, DRCN) [18]、增强深度 SR 网络 (En-
hanced deep super-resolution network, ED-SR)[19]

和残差通道注意力网络 (Residual channel atten-
tion network, RCAN)[20]. 尽管这些方法取得了令人

满意的结果, 但是通过增大网络深度提升图像超分

辨率性能会增大网络计算成本, 不适用于诸如手机

和相机等便携式设备.
为了减少计算成本或内存消耗, 研究者提出级

联残差网络 (Cascading residual network, CA-
RN)[21], 它是一种级联网络体系结构, 但该方法获得

的超分性能较差. 信息蒸馏网络 (Information dis-
tillation network, IDN)[22] 将当前信息与局部信息

进行融合. 随后, 信息多蒸馏网络 (Information mu-
lti-distillation network, IMDN)[11] 设计一个信息多

蒸馏模块, 以进一步提高 IDN的性能. 残差特征蒸

馏网络 (Residual feature distillation network, RF-
DN)[12] 在 IMDN基础上提出一种更轻便、更灵活的

残差蒸馏网络. 但是这些方法不够轻量, 并且图像

SR 性能仍可以进一步提高. 为了构建更快、更轻

量 SR模型, 本文改进了 RFDN中残差特征蒸馏模

块 (Residual feature distillation block, RFDB), 借
助组卷积在降低模型复杂度方面的优势, 提出一种

新颖的组−信息蒸馏模块 (Group-information dis-
tillation block, G-IDB). 结合密集快捷 (Dense
shortcut, DS)[23] 连接方式, 构建一个轻量级的组−
信息蒸馏残差组 (Group-information distillation
residual group, G-IDRG), 通过 DS连接对学习到

的多层级特征进行重利用. 考虑到图像超分辨率是

图到图的转换, 图像中存在大量重复或相似的模式,
对这种相似性关系进行关注能够进一步提高 SR的

性能, 因此本文借鉴非对称 Non-local模块 (Asym-
metric non-local block, ANB)[24] 中非局部注意力机

制思想, 提出一个适用于轻量 SR的非对称残差Non-
local模块 (Asymmetric non-local residual block,
ANRB), 对长距离依赖关系进行建模, 捕获全局上

下文信息. 基于上述分析, 本文构建一个性能更好

的轻量级组−信息蒸馏残差网络 (Group-informa-
tion distillation residual network, G-IDRN), 以实

现快速、准确的图像 SR. 如图 1所示, 本文方法在

模型复杂度和性能之间取得了更好平衡.
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图 1   Urban100中图像放大 2倍时, 参数量和

峰值信噪比的对比结果

Fig. 1    Comparison results of the number of parameters
and the peak single-to-noise ration for

2 times images on Urban100
 

L1

L2

在图像 SR任务中, 通常使用平均绝对误差 ( 
损失)和均方误差 (  损失)来衡量超分辨率图像

和真实 HR图像之间在像素上的差异. 但仅使用逐

像素损失将导致超分辨率图像经常缺少高频细节, 如
图 2所示. 因此, 本文提出一种简单而有效的高频损
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失, 以缓解超分辨率图像过度平滑问题. 如图 2(a) ~
图 2(c)所示, 使用逐像素损失方法生成的 SR图像

纹理过于平滑, 而使用本文基于高频损失方法在视

觉上获得了令人满意的结果, 如图 2(d)所示. 具体

地, 本文首先使用高斯滤波器从真实 HR图像和预

测的 SR图像中提取高频信息, 然后采用两者之间

的平均绝对误差作为高频损失, 使得网络更加关注

细节纹理区域.

  

LR

HR

(a) CARN (b) IMDN

(c) RFDN-L (d) G-IDRN 

图 2   Urban100中 Img024放大 4倍时, 不同

SR方法的重建结果

Fig. 2    The reconstruction results of various SR methods
for 4 times  Img024 on Urban100

 

本文针对单图像的轻量级超分辨率展开研究,
主要贡献如下:

1)提出一种轻量级的组−信息特征残差组, 可
以更好地利用多层级特征信息, 重建图像的高频细

节信息.
2)提出一种轻量级非对称残差 Non-local模块

来捕获全局上下文信息, 进一步提高了 SISR的性能.
3)设计一个简单而有效的高频损失函数, 来缓

解超分辨率图像的过度光滑问题. 在多个基准数据

集上实验表明了该方法在 SISR任务中的优越性和

有效性.
本文结构如下: 第 1 节对相关工作进行介绍;

第 2节对本文方法进行细致描述; 第 3节进行大量

消融实验, 对实验结果进行定量和定性对比和分析;
第 4节对全文进行总结. 

1    相关工作

图像 SR方法大致可分为传统方法[8, 25−26] 和深

度学习方法[10−12] 两类. 本节主要总结深度学习方法

的相关工作. 

1.1    单图像超分辨率

文献 [15]是将深度学习直接应用于图像 SR的

首批研究之一, 提出一个由 3层卷积组成的超分辨

率网络 SRCNN. 该网络包含图像块提取表征、特征

非线性映射和重建 3个部分. 利用卷积网络学习出

低分辨率到高清图像之间的映射函数, 有效提升了

图像超分辨率效果. 受这项开拓性工作的启发, VD-
SR和 DRCN基于残差学习堆叠了 16个以上卷积

层, 以进一步提高性能. 为了进一步释放深层卷积

网络的性能, EDSR将修改后的残差块集成到 SR
框架中, 从而形成一个非常宽和深的网络. 记忆网

络 (Memory network, MemNet)[27] 通过堆叠密集块

以形成深度模型, 利用所有卷积层的层次化信息.
Li等[28] 提出一种反馈机制生成有效的高级特征表

示. Qiu等[29] 通过逐渐恢复过程, 处理纹理. 尽管这

些方法实现了显著的性能, 但它们在内存消耗和计

算复杂性方面的成本很高, 这限制了在资源受限设

备中的应用.
因此, 最近一些研究提出了快速和轻量级的

SISR算法, 来解决图像 SR问题. 这些算法可以大

致分为基于知识蒸馏的方法[11−12, 22]、基于神经网络

架构搜索的方法[30−31] 和基于模型的方法[21, 32] 三类.
知识蒸馏的目的是将知识从教师网络转移到学生网

络. IDN方法提出一种信息蒸馏网络, 以通过分离

当前特征图, 来更好地利用层次化信息. 基于 IDN
方法, Hui等[11] 通过构造级联的信息多蒸馏块, 提
出一种信息多蒸馏网络. RFDN利用多个特征蒸馏

连接学习更有表征性的特征表示. 而 Chu等[30−31] 应

用神经架构搜索进行图像 SR, 由于策略限制, 这些

方法很难达到较好性能. 此外, 文献 [21]提出一种

基于残差网络的级联机制以促进超分的性能. 晶格

网络 (Lattice network, LatticeNet)[32] 提出了一种

晶格块, 应用两个蝶形结构来组合两个残差块. 这
些研究表明, 轻量级 SR网络可以在性能和模型复

杂性之间保持更好平衡. 

1.2    注意力机制

注意力机制是一项重要的技术, 已广泛用于各

种视觉任务中, 如分类、目标检测和图像分割等.
Hu等[33] 首次将通道注意力用于图像分类任务中,
通过对通道关系进行建模以增强网络的表达能力.
Non-local[34] 通过计算像素位置的响应作为图像所

有像素位置特征的加权总和来捕获长距离依赖关

系. 在图像 SR域中, RCAN和 Liu等[35] 通过考虑

通道或空间维度上的注意力机制, 提高性能. Dai
等[10] 提出一种二阶注意力机制, 以增强特征表达和

相关性学习. Mei等[36] 通过研究跨尺度特征相关性,
提出了跨尺度非局部注意力模块. Niu等[37] 对层、

通道和位置之间的整体相互依赖性进行建模. 基于

注意力模型的有效性, 本文也将注意力机制嵌入到

所提的框架中, 以改善高级特征表示. 然而, 这些注

意力模型均为非轻量级, 不适用于轻量级超分网络
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中. 同时, 考虑到图像中存在重复或相似模式, 本文

设计轻量级的注意力机制, 来捕获长距离的依赖关

系, 构建全局注意力图. 

1.3    感知优化

L1 L2

在图像 SR任务中, 模型优化的目标函数大多

数使用预测图像和真实 HR图像之间像素的距离作

为其损失项, 如  损失和  损失. 但研究发现, 仅
使用这种损失函数会导致生成模糊和过度平滑的超

分辨率图像. 因此, 一些研究人员提出了多种损失

函数来指导模型优化, 如在 SR中引入内容损失[38],
以优化特征重建错误. Sajjadi等[3] 使用纹理损失,
在视觉上产生更令人满意的结果; Ledig等[39] 使用

对抗损失产生更接近自然图像的输出; Yuan等[40]

使用周期一致性损失避免生成对抗网络的崩溃问

题, 并有助于最小化分布差异. 然而, 这些损失通常

与超分生成对抗网络中的对抗性损失结合使用, 单
独使用将导致性能极大下降[3, 39]. 本文使用像素损

失, 在保证 SR结果与真实 HR图一致性的同时, 设
计一种新颖的高频损失函数学习高频信息, 恢复高

保真的纹理细节. 

2    组−信息蒸馏残差网络

首先, 对所提网络的整体结构进行介绍; 其次,
分别阐述组−信息蒸馏残差组和非对称残差 Non-
local模块; 最后, 描述网络的复合损失, 包括重建

损失和本文的高频损失. 

2.1    网络结构

如图 3所示, 本文网络基于 RFDN的组−信息

蒸馏残差网络, 由浅层特征提取、深层特征提取和

最终的图像超分辨率重建 3个部分组成. 在图像 SR
任务中, 各像素点的回归值与全局上下文信息密切

相关. 因此, 设计一个轻量级的非对称残差 Non-
local模块.

3× 3

1)浅层特征提取. 依据大多数超分方法, 网络

的第 1层采用标准的  卷积, 提取输入 RGB图

像的浅层信息, 用于之后进一步特征提取. 浅层特

征提取过程描述如下:
F0 = H3×3(ILR) (1)

ILR H3×3(·) 3 ×
3 F0

式中,   表示低分辨率输入图像,   表示 

 卷积操作,   表示提取到的浅层特征.
2)深层特征提取. 首先, 使用 3个 G-IDRG模

块 (见第 2.2节)进行特征提取; 然后, 采用 DS连

接融合 3个模块的特征用于后续的图像重建. 深层

特征提取的过程如下:
FD = HDS{FRG1

, FRG2
, FRG3

} (2)

FRGi (i = 1, 2, 3) i

HDS{·}
FD

式中,    表示经过第   个 G-IDRG
获得的特征图,   表示 DS连接操作 (见第 2.2
节). 深层特征提取部分的输出特征为 .

5× 5

3)上采样超分重建. 深层提取后, RFDN使用

一个全局跳跃连接, 并在跳跃连接的前/后使用 2
层卷积. 然而 Yu等[41] 指出, 这 2层不带激活的卷

积相当于线性变换, 冗余的卷积层带来较大计算成

本. 他们认为这些层的效果可以吸收到残差结构里,
通过去除冗余卷积层, 实验结果显示效果并未下降.
因此, 本文去除了全局连接和 2层卷积, 同时使用

一个重建支路, 即使用  卷积层直接从原始输

入提取粗尺度特征, 再直接进行重建, 见式 (3). 特

 

上采样超分重建深层特征提取浅层特征提取

G-IDRG G-IDRG G-IDRG

Sub-pixel: 亚像素卷积操作

G-IDB: 组－信息蒸馏块

G-IDRG: 组－信息蒸馏残差组

ANRB: 非对称残差 Non-local 模块

元素加法操作

Sub-pixel

G-IDB G-IDB G-IDB

l 

1

3

w1

3

l 

2

3

w 

2

3

l 

1

3

w1

3

3
 ×

 3
 卷

积

3
 ×

 3
 卷

积
5
 ×

 5
 卷

积

A
N

R
B

 

图 3    组−信息蒸馏残差网络整体架构

Fig. 3    The architecture of the group-information distillation residual network
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别地, 本文称这种改进的重建方式为双路重建策略.
同时, 由于在图像 SR任务中, 相似模式建模非常重

要, 本文提出一个轻量级的非对称残差 Non-loc-
al模块 (见第 2.3节), 来建模全局上下文相似信息,
并进一步细化学习到的特征. 过程如下:{

ISR1
= HUp(HANRB(FD))

ISR2
= HUp(H5×5(ILR))

(3)

HANRB(·) H5×5(·) 5 ×
5 ISR1

ISR2

HUp(·)

式中,   表示 ANRB操作,   表示 

 卷积操作,    表示经过深层特征提取步骤和

ANRB再进行重建获得的精细高分辨率图像,  
表示经过一层卷积然后直接进行重建获得的粗糙高

分辨率图像,   表示利用可学习的卷积和非参

数亚像素卷积操作[42] 重建 HR图像.
ISR1 ISR2

最后,   与  相加, 得到最终的 SR输出:
ISR = ISR1

+ ISR2
(4)

L1类似于经典的 SR方法[11−12, 19], 本文同样使用 

损失优化本文设计网络, 并提出一个高频损失函数

(见第 2.4节), 使网络更关注高频信息的学习. 

2.2    组−信息蒸馏残差组

组−信息蒸馏残差组由多个 DS连接的组−信息

蒸馏模块组成.

1× 1

AIM2020有效超分比赛的冠军方案提出一种

残差特征蒸馏块, 如图 4(a)所示. RFDB实质为一

个渐进的细化特征模块, 其包含多个蒸馏步. 单个

蒸馏步分为输入同时经过  卷积层和浅层残差

块 (Shallow residual block, SRB)左/右 2个部分.
左部分将通道压缩后保留下来, 右部分细化特征后,

1× 1

1× 1

1× 1

作为下一个蒸馏步的输入. 然后, 使用一层  卷

积进行特征微调, 再通过一个对比度通道注意力

(Contrast-aware channel attention, CCA)模块生

成注意力特征图. 虽然 RFDB取得了很好效果, 但
是仍然存在大量冗余. 首先, 每个蒸馏步的左部分

先通过  卷积层进行通道压缩, 然后在 Concat
融合操作中再次使用  卷积层进行通道压缩, 2
次通道压缩操作是减少通道以降低复杂度和通道蒸

馏, 作用是相同的, 可以考虑将之融合为一次操作,
减少卷积层的使用, 使模型更简洁、有效.

1)组−信息蒸馏模块. RFDB中使用的均为标

准卷积, 而对于轻量级超分任务, 引入更加轻量的

卷积操作是很有必要的. Howard等[43] 提出一种深

度可分离卷积 (由点卷积和深度卷积组成)用来提

取特征, 相比常规的卷积操作, 其参数量和计算成

本较低. 然而, 深度卷积也带来网络运行时间变慢、

内存消耗过大问题. Xie等[44] 提出深度卷积更一般

形式的卷积——分组卷积 (Group conv, GC), 当分

组数等于通道数时, 分组卷积退化为深度卷积:{
NConv = Cin ×K2 × Cout

FConv = NConv ×W ×H
(5)

NGC = Cin ×K2 × Cout

g

FGC = NGC ×W ×H

(6)

NConv FConv NGC FGC

Cin Cout K

W

H g = C/m

式中,    、   和   、   分别表示标准卷

积和分组卷积的参数量、计算量;   、  和  分

别表示输入通道数、输出通道数和卷积核大小;  
和  分别表示特征图的宽和高;   为 GC的
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图 4    G-IDB对 RFDB的改进图

Fig. 4    G-IDB improvements to RFDB
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C m

3× 3

1/g

g g

分组数, 其中  为网络的基础通道数,   表示每组

通道个数. 一般对于  大小的卷积核, GC的计

算量和参数量为标准卷积的  倍, 而内存消耗和

计算成本与  成正比. 灵活调整 , 可以较好地平衡

参数量和内存消耗.

w

结合深度可分离卷积和分组卷积, 本文设计一

种分组可分离卷积, 同时结合 RFDB中的浅层残差

块, 提出一个轻量 SRB (Lightweight shallow re-
sidual block, LSRB)结构 (如图 4所示), 以此设计

一个组−信息蒸馏模块, 如图 4(b)所示. 与深度可

分离卷积先逐通道卷积、再对深度上加权组合不同,
首先, LSRB 使用点卷积对通道方向上加权求和.
然后, 使用分组卷积. 其中, 点卷积的输出保留作为

后续 Concat融合的输入, LSRB的输出作为下一

个蒸馏步的输入. 最后, 使用一个分组卷积层对学

习到的特征进行微调. 考虑到当特征图增加到一定

水平时, 会导致训练时数值不稳定[45], 因此在最后

的残差连接 (Residual shortcut, RS)中引入可学习

的权重 .

wj
i i

j

wj
i

lji

2)组−信息蒸馏残差组. 在计算机视觉任务中,
残差连接是一项重要技术. 受益于 RS连接, 大量

SR方法获得了超分性能的极大提高. 虽然 RS连接

能够将前层信息传输到后层, 但其缺乏灵活性, 只
是简单地将输出与之前的输入相加. 为此, Huang
等[46] 提出密集连接方式, 将浅层信息馈送到后面的

每一层, 但是这种方式极其消耗内存. 受到用于图

像分类中密集快捷连接的启发, 它结合了 RS的高

效性和密集连接的性能性, 本文将 DS连接运用到

本文 SR模型中. 如图 3所示, 考虑到本文轻量级思

想, 采用 DS连接最基本结构 (即对 3个 G-IDB使

用 DS连接)构成一个组−信息蒸馏残差组模块, 其
中  为可学习的权值, 表示第  个 G-IDB的输入

和第  个 G-IDB输出带权重的跨模块 DS连接. 同
时, 为了减少模型的复杂度, 本文没有使用 DS连

接中的归一化技术. 另外, 对由 G-IDB组成的 3个
G-IDRG使用 DS连接, 为了区别, 将权重值  用

 表示.
 

2.3    非对称残差 Non-local 模块

目前, 大多数 SR方法是通过堆叠多个卷积层

为网络提供一个较大的感受野, 这种方式存在网络

深和效率低等问题, 且忽略了自然图像中存在大量

的重复、相似结构或模式, 无法对图像中长距离特

征的相似性进行有效建模. 而 Non-local机制是一

种注意力模型, 通过对全局像素之间的联系进行建

模, 从而生成对应像素的注意力特征图, 可以有效

捕获长距离特征间的依赖关系. 然而, 传统 Non-
local模块在输入特征图尺寸较大时, 会带来很大计

算成本, 无法直接应用在超分辨率网络中. 受到语

义分割中 ANB的启发, 本文提出一种改进的轻量

级非对称残差 Non-local模块, 可有效提升其在轻

量的图像超分辨率任务中的适用性, 如图 5所示.

  

Softmax

1 × H × W

1 × H × W

1 × H × W 1 × H × W

C × H × W

C × H × W

X

采样 采样

N × 1
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f

1 × 1 卷积 1 × 1 卷积

1
 ×

 1
 卷

积

1 × 1 卷积

qP gP

N ´ S

 

图 5   非对称残差 Non-local模块

Fig. 5    The asymmetric Non-local residual block
 

X ∈ RC×H×W

H ×W C X

C

1× 1

X Xϕ Xθ Xγ

S S ≪ N = H ×W

1× 1 3× 3 6× 6 8 ×
8

S = 110

具体地, 对于输入特征图 , 其中

 和  分别为输入特征图  的空间尺寸和通

道数. 首先, 考虑 ANB均在通道数为  的特征图

上进行操作, 这会极大增加计算成本, 同时多通道

特征图存在冗余. 为此, 本文使用 3个  卷积, 将
多通道特征  压缩为单通道特征  、  和 . 然
后, 与 ANB类似, 使用金字塔池化采样算法[47] 从

K 和 V 分支采样   个 (   ) 具有代

表性的特征点, 在不牺牲性能的前提下, 极大地减

少了计算成本和内存消耗. 具体地, 首先进行 4个
平均池化操作, 分别得到  、  、  和 

 空间尺寸特征, 然后对每个特征进行平铺展开再

拼接操作 ,  得到采样后的特征 ,  其长度  .
Non-local注意力如下:

Xϕ = fϕ(X), Xθ = fθ(X), Xγ = fγ(X) (7)

θP = Pϕ(Xϕ), γP = Pγ(Xγ) (8)

Y = Softmax(XT
ϕ ⊗ θP )⊗ γP (9)

fϕ fθ fγ 1× 1

Pϕ Pγ θP γP

Y

式中,   、  和  表示通道降维的  卷积操作;
 和  分别表示对特征图  和  的金字塔池化

采样方式;   表示包含全局语义信息的特征图.
Y Softmax

ϕ⊗ θP

Y X

由于注意力权重矩阵   中包含了   操

作, 如果将  所得矩阵值的和归一化到 1会导

致  元素存在大量 0; 如果直接与原始输入  点相
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Xweighted

乘, 会导致所得值过小, 而产生梯度消失问题. 因
此, 本文使用元素加法操作 (即残差连接方式)生成

最终的注意力加权特征图 :
Xweighted = H1×1(Y ) +X (10)

H1×1(·) 1× 1

Y C

式中,   表示通道升维的  卷积操作, 作
用是将单通道特征图  转变为  通道特征图, 以便

于后续的残差连接操作. 受益于通道压缩和采样操

作, 非对称残差 Non-local模块足够轻量且能够获

取全局信息, 实现快速且精确的图像超分辨率. 

2.4    损失函数

L1 L2

L1

L1

图像 SR领域最常用的图像目标优化函数是平

均绝对误差 (即  损失)和均方误差 (即  损失).
与一些经典超分算法[11−12, 19−20] 一样, 本文采用  损

失作为主要的重建损失去衡量 SR图像与真实高分

辨率 HR图像之间的差异.   损失定义如下:

L1 =
1

N

N∑
i=1

∥∥IiHR − IiSR

∥∥
1

(11)

IiSR IiHR i

i

式中,   和  表示由 G-IDRN生成的第  张 SR
图像和相对应的第  张 HR图像.

L1 L2然而, 仅使用  或  损失容易造成 SR图像

缺乏高频细节, 其过于平滑的纹理难以达到视觉上

令人满意的结果如图 6所示. 利用性能级的 SR方

法 RCAN对 Set14数据集中 barbara.png图像放

大 3倍进行超分生成 SR图像. 与真实 HR图像对

比可以看出, 重建的 SR图像在细节纹理区域过于

平滑. 通过应用高频提取算法对图像进行高频特征

提取, 可以清楚地看到 SR与 HR的差别. 另外, 对
上述 SR图像的低频和高频部分与对应 HR的低频

和高频部分分别计算峰值信噪比 (Peak single-to-
noise ratio, PSNR), 得到 SR 图的 PSNR 值为

26.05 dB, 低频 PSNR值为 36.72 dB, 高频 PSNR
值为 7.30 dB, 这表明 SR图仅恢复了极少量的高频

信息.
因此, 本文使用简单但有效的高频损失来解决

这个问题. 首先使用高频提取算法提取出 SR图像

和 HR图像的细节纹理. 然后, 采用平均绝对误差

衡量 SR图像和 HR图像的细节差异. 过程如下:

Lhf =
1

N

N∑
i=1

∥∥Hhp(I
i
HR)−Hhp(I

i
SR)

∥∥
1

(12)

Hhp(·)

L = αL1 + βLhf α β

式中,   表示高频提取算法. 本文利用高斯高

通滤波器提取 SR与 HR的细节信息, 因此本文网

络训练的目标函数为 , 其中  和 

为调节 2种损失的权重. 

3    实验结果和分析
 

3.1    数据集和指标

DIV2K[48] 是高质量、高分辨率的图像数据, 包
含 1  000张 2 K分辨率 RGB图像, 图像内容包含

动植物、风景等多个场景, 其中 800张图像用于训

练, 100张图像用于验证, 100张图像作为测试集.
根据文献 [11−12, 22], 本文使用 800张 HR训练图

像训练所有模型, 对应的 LR图像由 HR使用双三

次下采样生成, 下采样倍数为 2、3和 4. 为了测试

本文模型的性能和泛化性, 选择在 Set5[49]、Set14[50]、
B100[51]、Urban100[25] 和Manga109[52] 5个公开的单

图像、超分辨率基准数据集上进行图像质量评价.
在由 RGB空间变换到 YCbCr空间的 Y单通道上

分别评估峰值信噪比[53] 和结构相似度 (Structural
similarity, SSIM)[54] 指标. 用 PSNR比较 SR结果

图和 HR图像间的像素差异, 用 SSIM评价 SR的

结构相似度 (如亮度、对比度和结构). 2个定量指标

的数值越高, 说明对真实图像的恢复保真度越好. 

3.2    执行细节

64× 64

β1 = 0.900 β2 = 0.999 ϵ = 10−8

5× 10−4 2× 105

与 EDSR一样, 使用随机的水平翻转和 90度
旋转进行数据增强. 在训练过程中, 随机从 LR图像

中提取 32张  像素的 RGB图像. 采用 Adam
优化器, 其中一阶矩和二阶矩指数衰减率设置为

,  , 数值稳定常数 . 初
始学习率设置为 , 学习率每经过  次

迭代反向传播后, 更新为原来的一半. 每轮训练包含

1 000次迭代, 共训练 1 000轮. 根据 IMDN, Leaky
ReLU的超参数设置为 0.05. 设置组卷积的分组数

 

HR (barbara.png)

(a)

(c)

(b)

(d) 

图 6    Set14中 barbara.png放大 3倍的高频提取图像

((a)裁剪的 HR 图像; (b) HR 图像的高频提取图;
(c)裁剪的 SR图像; (d) SR图像的高频提取图)

Fig. 6    High-frequency extraction images for 3 times
barbara.png on Set14 ((a) Cropped HR image; (b)
High-frequency extraction image of HR image;
(c) Cropped SR imag; (d) High-frequency

extraction image of SR image)
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g = C/m C = 72 m = 8

α = 0.4 β = 0.6

, 其中 ,  . 损失函数的权重设

置为 ,  . 消融实验中的所有模型都从

零开始训练, 以节省训练时间. 本文算法模型选择

在 NVIDIA GTX1080Ti GPU上进行训练和测试,
在 Pytorch框架上实施.

本文所有参数量和计算量 (即浮点运算量 (Flo-
ating point operations, FLOPs))均由 AIM-2020
Efficient Super-resolution竞赛官方代码计算所得. 

3.3    消融实验分析

✓

为了验证所提网络不同模块的有效性, 本文进

行了消融实验. 由于本文方法是 RFDN的改进模

型, 因此将 RFDN 作为所有实验的基线模型. 以
RFDN框架为基本框架, 分别以 RFDB和 G-IDB
为基本块, 表 1 给出了双路重建策略、DS 连接和

ANRB在 Set5测试集上、放大 2倍的消融实验结

果, 表中“✘”表示不使用当前模块或策略, “   ”表
示使用当前模块或策略.

5× 5

↑ ↓
↑ ↓

256× 256

1)双路重建策略. 如第 2.1节所述, 本文去除

RFDN中的全局跳跃连接和 2层冗余卷积, 代替为

使用 1 个   卷积的重建支流去实现这种效果,
并称为双路重建策略. 由表 1中第 1、2行对比可看

出, 双路重建策略在 Set5数据集上, 获得了较大的

性能提升 (  0.038 dB), 同时参数更少 (  19.8 K),
其中“  ”和“  ”分别表示相对表中 RFDB基本块的

第 1行指标的提升和下降, 并使用  像素图

像计算 RFDN和带双路重建的 RFDN模型, 计算

量分别为 34.53 G FLOPs和 33.23 G FLOPs. 在
SR中, 多数方法强调高频信息的学习, 但低频信息

也是极其重要的. 因为人眼对低频信息更敏感, 通
常通过一张粗糙图像就能很好地辨识. 使用高斯低

通滤波器对原始真实 HR图像进行低频信息提取,
如图 7所示. 从整体上看, 低频信息图像基本和原

始 HR图一样, 表明使用大感受野的卷积核从低分

辨率图像提取信息, 然后进行超分重建, 有效保留

了人眼敏感的低频信息, 使得最终的超分性能得到

提升.
2) DS连接. 为研究 DS连接的有效性, 分别

对 RFDN 中前 3 个 RFDB 模块和后 3 个 RFDB
模块使用 DS 连接, 并移除原始融合 6 个模块的

Concat操作. 由表 1的第 1行和第 3行对比可以看

出, 将 Concat操作替换为 DS后, 在 Set5数据集

上, PSNR仅减少了 0.002 dB, 但参数量却减少了

14 K. 这表明轻量级的 DS成功达到了 Concat的
性能, 并实现了残差连接的高效性. 由表 1中 RF-
DB基本块的最后 2行对比可以看出, DS与双路重

建策略、ANRB结合, 反而比只使用双路重建策略

和 ANRB性能更优, 这表明 DS连接能够隐式促进

双路重建策略和 ANRB.

1× 1 2× 2 3× 3 6× 6

S = 50

S = 50

S

S = 110

1× 1 3× 3 6× 6 8× 8

S = 222

1× 1 6× 6 8× 8 11× 11

3) ANRB. 表 1第 4行给出了在 RFDN增加

非对称 Non-local残差块的实验结果. 相比于原始

网络 (RFDB基本块的第 1行), 增加了 ANRB模

块后, 参数量增加了 0.3 K (通道数为 48), PSNR
提升了 0.023 dB. 当 ANRB与双路重建策略同时

使用时, 性能有明显提升, 同时参数量大幅降低. 根
据 Zhao等[47] 提出的金字塔池化采样算法规则 (即
4层不同金字塔池化层应包含 4种不同尺度特征),
采用 4个池化操作获得 4个不同输出特征尺寸分别

为  、  、  和 , 由式 (8)计算采样

特征点长度 . 为了探究采样点数对性能的影

响, 首先, 以文献 [47]的采样方式 (即设置  )
为基础. 然后将采样点数量扩大 2倍和 4倍. 当扩

大 2倍时, 考虑池化输出特征尺寸与  的对应关系,
本文设置 , 对应的池化输出特征尺寸分别

为   、   、   和  ; 类似地, 当扩大 4
倍时, 设置 , 对应的池化输出特征尺寸分别

为  、  、  和 . 在 Set5和 Man-
ga109基准测试数据集的实验结果 (SR放大 2倍,

 
表 1    消融实验结果

Table 1    Ablation experiment results

基本块 双路重建策略 DS连接 ANRB PSNR (dB) 参数量 (K) 增幅 PSNR (dB) | 参数量 (K)

RFDB

✘ ✘ ✘ 37.893 534.0 0 | 0

✓ ✘ ✘ 37.931 514.2 ↑   0 ↓.038 |    19.8

✘ ✓ ✘ 37.891 520.2 ↓   0 ↓.002 |    13.8

✘ ✘ ✓ 37.916 534.3 ↑   0 ↑.023 |    0.3

✓ ✘ ✓ 37.934 514.4 ↑   0 ↓.041 |    19.6

✓ ✓ ✓ 37.940 500.5 ↑   0 ↓.047 |    33.5

G-IDB
✘ ✘ ✘ 37.955 449.4 ↑   0 ↓.062 |    84.6

✓ ✓ ✓ 37.965 383.2 ↑   0 ↓.072 |    150.8
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S = ∞
128× 128 180 ×

180

413× 585

S =

S

S

S = S

S = 110

性能评价指标为 PSNR和 SSIM)如表 2所示, 表
中  表示不进行金字塔池化采样, 并分别给出

了输入低分辨率图像尺寸在  像素和 

 像素下的内存消耗. 可以看出, 当未使用金字塔

池化采样方法时, 随图像尺寸增加, 内存消耗呈指

数增大, 如在 Manga109数据集上, 其输入 LR图

像的平均尺寸为  像素, 使用 11 GB 1080-
Ti时, 内存仍然溢出, 这很难应用于现实设备; 当
进行成倍采样一定的特征点数 (如   50, 110,
222)时, 内存消耗随  的上升而小幅增大, 而性能

并不是随着  的增加而增加; 在相对较大特征点数

(如  222)时, 性能反而较低. 这可能是由于当 

过大时, 更容易采样到干扰信息. 因此在本文实验

中, 取 , 即 4个平均池化后输出核尺寸为 1、
3、6和 8.

  
表 2    ANRB中, 不同采样特征点数的实验结果

Table 2    The experimental results for different sampled
feature points in ANRB

特征点数
Set5

PSNR (dB)
Manga109
PSNR (dB)

128 × 128  像素

内存消耗 (MB)
180 × 180  像素

内存消耗 (MB)

无 ANRB 37.888 38.396 216 419

S = 50 37.893 38.439 224 436

S = 110 37.895 38.443 232 452

S = 222 37.861 38.325 246 480

S = ∞ 37.883 内存溢出 2 266 8 431

 

4) G-IDB. 为了进一步验证本文改进 RFDB

结构组−信息蒸馏模块的有效性, 将 RFDN中 RFDB

替换成 G-IDB. 2种网络均在同样的实验设置下重

新训练, 实验结果如表 1所示. 对比表 1中 RFDB

基本块的第 1行和 G-IDB基本块的第 1行, 去除

+

RFDB中的冗余卷积后, 结合了组卷积的 G-IDB
反而以较低参数量超过了 RFDB性能. 这可能是由

于对于标准卷积, 卷积核可以看为一个通道维  空

间维的三维滤波器, 常规的卷积操作其实就是实现

通道相关性和空间相关性的联合映射, 而卷积层通

道间的相关性和空间相关性是可以退耦合的, 将它

们分开映射能达到更好效果[55]. 而分组卷积经过不

同卷积路径得到的特征图之间的耦合性较低, 关注

的主要特征不同, 可得到互为补充的特征图, 从而

更完整地表示图像. 最终, G-IDB结合双路重建策

略、DS连接和 ANRB在参数量减少约 151 K情况

下, PSNR值提高了 0.072 dB.

L1 Lhf

Lhf

α = 0.4 β = 0.6

L1 α = 1.0 β = 0)

Lhf

β β

L = 0.4Lhf +

0.6L1

5)高频损失. 本文在 5个基准数据集上进行消

融实验, 以验证所提高频损失的有效性. 本文给出

像素损失  和高频损失  不同权重组合的实验

结果, 放大 2倍超分的定量结果如表 3所示. 可以

看出, 增加了高频损失  后, 在 5个基准数据集

上都获得了 PSNR提升, 当 ,   时, 取
得最好结果. 为了更清晰地看出它们之间的差异,
将仅用  (即 ,   时各测试集上的 PS-
NR值作为基线, 计算其他 4种不同权重的组合与

它的差值, 差值结果如图 8所示. 可以看出,   的

权重系数  占比不是越高越好, 随着  的提高, 整
体性能呈先上升、再下降的趋势. 同时, 对于包含大

量的结构性纹理的 Urban100数据集, 增加了高频

损失的性能提升非常明显, 这表明了本文的高频损

失可以使网络更加关注图像中的纹理细节. 综上所

述, 本文选取网络训练的目标函数为 

 .
  
表 3    使用不同损失权重系数的 PSNR对比结果 (dB)

Table 3    Comparison results of PSNR with
different loss weights (dB)

权重系数 Set5 Set14 B100 Urban100 Manga109

α = 1.0 β = 0 ,  37.907 33.423 32.063 31.830 38.483

α = 0.8 β = 0.2 ,  37.900 33.406 32.071 31.850 38.476

α = 0.6 β = 0.4 ,  37.930 33.421 32.075 31.843 38.483

α = 0.4 β = 0.6 ,  37.975 33.444 32.084 31.878 38.576

α = 0.2 β = 0.8 ,  37.901 33.467 32.084 31.860 38.462
 

L1

通过消融实验结果分析, 最终采用双路重建策

略、组−信息蒸馏模块、密集快捷连接和非对称 Non-
local残差块去构建网络, 使用  损失和高频损失

的复合损失优化网络, 实验结果见第 3.4节. 

3.4    与先进算法的对比分析

本文在 5个公开图像超分辨率基准测试数据集

 

(a) HR 图像 (Urban100)
(a) HR image (Urban100)

(b) 低频信息图像
(b) The low-frequency

information image 

图 7    HR图像和对应使用高斯低通滤波器提取的

低频信息图

Fig. 7    HR images and their low-frequency information
images extracted by the Gaussian low-pass filter
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上进行实验并与其他 SR算法进行对比, 对比算法

包括 Bicubic、SRCNN、FSRCNN、VDSR、DRCN、
拉普拉斯金字塔 SR网络 (Laplacian pyramid SR
network, LapSRN)[56]、深度递归残差网络 (Deep
recursive residual network, DRRN)[57]、MemNet、
IDN、微调的多退化 SR网络 (Fine-tuning SR net-
work for multiple degradations, SRMDNF)[58]、
CARN、稀疏掩膜网络 (Sparse mask super-resolu-
tion, SMSR)[59]、IMDN、IMDN-联合蒸馏 SR (IM-
DN-joint distillation super-resolution, IMDN-JD-
SR)[60]、像素注意力网络 (Pixel attention network,

PAN)[61]、RFDN-L[12] 和 LatticeNet. 下面展示定量

分析和定性分析结果.

y = 0

1)定量分析. 表 4展现了在 5个基准数据集上,
图像放大 2倍、3倍、4倍时, 各算法的参数量、PSNR
和 SSIM定量分析结果, 其中性能指标表现最好值

加粗表示, 次优值加下划线表示. 为了清晰地看出

本文方法的改进效果, 按照文献 [12]的实验设置训

练了 RFDN-L. IMDN (采用官方的预训练模型)、
RFDN-L和本文方法的测试基于同样测试环境. 由
表 4可知, 与其他方法相比, 本文 G-IDRN在 5个
基准数据集的所有尺度上实现了最好性能. 为了更方

便看出本文方法的提升效果, 以 IMDN的 PSNR
和 SSIM值为基线, RFDN-L和本文方法 G-IDRN
的 PSNR和 SSIM值分别与其相减, 得到的差值图

如图 9所示. 图 9中, 圆点折线与  轴的差距表

示以 IMDN为基线, RFDN-L在每个数据集上提升

的幅度. 方点折线与圆点折线的差距表示以 RFDN-
L 为基线, G-IDRN 在每个数据集上提升的幅度.
由图 9可以看出, RFDN-L在某些尺度的 B100和
Urban100数据集上性能没有提升或反而下降 (见
图 9(a)和图 9(d)), 而本文方法在所有放大倍数上,
较 IMDN和 RFDN-L均有提升. 从提升幅度看, 本
文方法较 RFDN-L在 PSNR指标上获得了更大提

升. 在 5个基准数据集上, 图像放大 2倍、3倍和 4

 
表 4    在 5个基准数据集上, 图像放大 2倍、3倍和 4倍时, 各算法的参数量、PSNR和 SSIM定量分析结果

Table 4    Parameters, PSNR and SSIM quantitative comparisons of various algorithms for 2, 3, and
4 times images on the five benchmark datasets

方法
放大

倍数

参数量

(K)
Set5

PSNR (dB) / SSIM
Set14

PSNR (dB) / SSIM
B100

PSNR (dB) / SSIM
Urban100

PSNR (dB) / SSIM
Manga109

PSNR (dB) / SSIM

Bicubic

2倍

−　 33.66 / 0.929 9 30.24 / 0.868 8 29.56 / 0.843 1 26.88 / 0.840 3 30.80 / 0.933 9

SRCNN 8 36.66 / 0.954 2 32.45 / 0.906 7 31.36 / 0.887 9 29.50 / 0.894 6 35.60 / 0.966 3

DRCN 1 774 37.63 / 0.958 8 33.04 / 0.911 8 31.85 / 0.894 2 30.75 / 0.913 3 37.55 / 0.973 2

LapSRN 251 37.52 / 0.959 1 32.99 / 0.912 4 31.80 / 0.895 2 30.41 / 0.910 3 37.27 / 0.974 0

DRRN 298 37.74 / 0.959 1 33.23 / 0.913 6 32.05 / 0.897 3 31.23 / 0.918 8 37.88 / 0.974 9

MemNet 678 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

IDN 553 37.83 / 0.960 0 33.30 / 0.914 8 32.08 / 0.898 5 31.27 / 0.919 6 38.01 / 0.974 9

SRMDNF 1 511 37.79 / 0.960 1 33.32 / 0.915 9 32.05 / 0.898 5 31.33 / 0.920 4 38.07 / 0.976 1

CARN 1 592 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

SMSR 985 38.00 / 0.960 1 33.64 / 0.917 9 32.17 / 0.899 3 32.19 / 0.928 4 38.76 / 0.977 1

IMDN 694 38.00 / 0.960 5 33.63 / 0.917 7 32.19 / 0.899 7 32.17 / 0.928 2 38.88 / 0.977 4

IMDN-JDSR 694 38.00 / 0.960 5 33.57 / 0.917 6 32.16 / 0.899 5 32.09 / 0.927 1 − / −

PAN 261 38.00 / 0.960 5 33.59 / 0.918 1 32.18 / 0.899 7 32.01 / 0.927 3 38.70 / 0.977 3

RFDN-L 626 38.03 / 0.960 6 33.65 / 0.918 3 32.18 / 0.899 7 32.16 / 0.928 2 38.88 / 0.977 2

LatticeNet 759 38.03 / 0.960 7 33.70 / 0.918 7 32.20 / 0.899 9 32.25 / 0.928 8 − / −

G-IDRN 554 38.09 / 0.960 8 33.80 / 0.920 3 32.42 / 0.900 3 32.42 / 0.931 1 38.96 / 0.977 3
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图 8    使用不同损失权重系数的 PSNR分数差值对比结果

Fig. 8    Comparison results of PSNR score differences
with different loss weights
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倍时 , 本文方法的 PSNR 平均提升了 15.50 倍、

1.93 倍、1.90 倍; 本文方法的 SSIM 平均提升了

15.75倍、2.50倍、1.90倍. 特别地, 在包含更丰富

结构纹理信息的 Urban100数据集上, 幅度差距明

显变大, 表明 G-IDRN性能明显提升, 说明本文方

法能够成功重建出丰富的纹理细节.
2)定性分析. 各方法在 Urban100上 4倍 SR

的定性比较如图 10所示. 可以看出, 对于具有挑战

性细节恢复的图像 Img005和 Img020, 多数方法都

存在边缘模糊和明显的伪像. IMDN和 RFDN-L虽

然可以缓解模糊边缘、恢复更多的细节, 但产生了

不同程度的虚假信息. 相比之下, 本文 G-IDRN通

过恢复更清晰、更精确的边缘, 获得了更忠实于真

实的高分辨率图像. 特别是对于图像 Img020, 所有

表 4　在 5个基准数据集上, 图像放大 2倍、3倍和 4倍时, 各算法的参数量、PSNR和 SSIM定量分析结果 (续表)

Table 4　Parameters, PSNR and SSIM quantitative comparisons of various algorithms for 2, 3, and
4 times images on the five benchmark datasets (continued table)

方法
放大

倍数

参数量

(K)
Set5

PSNR (dB) / SSIM
Set14

PSNR (dB) / SSIM
B100

PSNR (dB) / SSIM
Urban100

PSNR (dB) / SSIM
Manga109

PSNR (dB) / SSIM

Bicubic

3倍

−　 30.39 / 0.868 2 27.55 / 0.774 2 27.21 / 0.738 5 24.46 / 0.734 9 26.95 / 0.855 6

SRCNN 8 32.75 / 0.909 0 29.30 / 0.821 5 28.41 / 0.786 3 26.24 / 0.798 9 30.48 / 0.911 7

DRCN 1 774 33.82 / 0.922 6 29.76 / 0.831 1 28.80 / 0.796 3 27.15 / 0.827 6 32.24 / 0.934 3

LapSRN 502 33.81 / 0.922 0 29.79 / 0.832 5 28.82 / 0.798 0 27.07 / 0.827 5 32.21 / 0.935 0

DRRN 298 34.03 / 0.924 4 29.96 / 0.834 9 28.95 / 0.800 4 27.53 / 0.837 8 32.71 / 0.937 9

MemNet 678 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

IDN 553 34.11 / 0.925 3 29.99 / 0.835 4 28.95 / 0.801 3 27.42 / 0.835 9 32.71 / 0.938 1

SRMDNF 1 528 34.12 / 0.925 4 30.04 / 0.838 2 28.97 / 0.802 5 27.57 / 0.839 8 33.00 / 0.940 3

CARN 1 592 34.29 / 0.925 5 30.29 / 0.840 7 29.06 / 0.803 4 28.06 / 0.849 3 33.50 / 0.944 0

SMSR 993 34.40 / 0.927 0 30.33 / 0.841 2 29.10 / 0.805 0 28.25 / 0.853 6 33.68 / 0.944 5

IMDN 703 34.36 / 0.927 0 30.32 / 0.841 7 29.09 / 0.804 7 28.16 / 0.851 9 33.61 / 0.944 5

IMDN-JDSR 703 34.36 / 0.926 9 30.32 / 0.841 3 29.08 / 0.804 5 28.12 / 0.849 8 − / −

PAN 261 34.40 / 0.927 1 30.36 / 0.842 3 29.11 / 0.805 0 28.11 / 0.851 1 33.61 / 0.944 8

RFDN-L 633 34.39 / 0.927 1 30.35 / 0.841 9 29.11 / 0.805 4 28.24 / 0.853 4 33.74 / 0.945 3

LatticeNet 765 34.40 / 0.927 2 30.32 / 0.841 6 29.10 / 0.804 9 28.19 / 0.851 3 − / −

G-IDRN 565 34.43 / 0.927 7 30.41 / 0.843 1 29.14 / 0.806 1 28.32 / 0.855 2 33.79 / 0.945 6

Bicubic

4倍

− 28.42 / 0.810 4 26.00 / 0.702 7 25.96 / 0.667 5 23.14 / 0.657 7 24.89 / 0.786 6

SRCNN 8 30.48 / 0.862 6 27.50 / 0.751 3 26.90 / 0.710 1 24.52 / 0.722 1 27.58 / 0.855 5

DRCN 1 774 31.53 / 0.885 4 28.02 / 0.767 0 27.23 / 0.723 3 25.14 / 0.751 0 28.93 / 0.885 4

LapSRN 502 31.54 / 0.885 2 28.09 / 0.770 0 27.32 / 0.727 5 25.21 / 0.756 2 29.09 / 0.890 0

DRRN 298 31.68 / 0.888 8 28.21 / 0.772 0 27.38 / 0.728 4 25.44 / 0.763 8 29.45 / 0.894 6

MemNet 678 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

IDN 553 31.82 / 0.890 3 28.25 / 0.773 0 27.41 / 0.729 7 25.41 / 0.763 2 29.41 / 0.894 2

SRMDNF 1 552 31.96 / 0.892 5 28.35 / 0.778 7 27.49 / 0.733 7 25.68 / 0.773 1 30.09 / 0.902 4

CARN 1 592 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

SMSR 1 006 32.13 / 0.893 7 28.60 / 0.780 6 27.58 / 0.734 9 26.11 / 0.786 8 30.54 / 0.908 4

IMDN 715 32.21 / 0.894 8 28.58 / 0.781 1 27.56 / 0.735 4 26.04 / 0.783 8 30.45 / 0.907 5

IMDN-JDSR 715 32.17 / 0.894 2 28.62 / 0.781 4 27.55 / 0.735 0 26.06 / 0.782 0 − / −

PAN 272 32.13 / 0.894 8 28.61 / 0.782 2 27.59 / 0.736 3 26.11 / 0.785 4 30.51 / 0.909 5

RFDN-L 643 32.23 / 0.895 3 28.59 / 0.781 4 27.57 / 0.736 3 26.14 / 0.787 1 30.61 / 0.909 5

LatticeNet 777 32.18 / 0.894 3 28.61 / 0.781 2 27.57 / 0.735 5 26.14 / 0.784 4 − / −

G-IDRN 580 32.24 / 0.895 8 28.64 / 0.782 4 27.61 / 0.737 8 26.24 / 0.790 3 30.63 / 0.909 6
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对比方法重构的边缘纹理方向都是错误的, 而本文

G-IDRN可以充分利用学习到的特征, 获得更清晰

的轮廓而不会产生严重的伪影. 由图 10可以看出,
与其他方法相比, 本文 G-IDRN可以更好地恢复

HR图像中更多的信息成分, 显示出令人满意的图像 SR
结果. 进一步在真实场景下测试 G-IDRN性能. 本
文选取真实图像数据集 RealSR[62], 采用 Bicubic、
RFDN-L和 G-IDRN方法, 图像放大 4倍的可视化

对比结果如图 11所示. 可以看出, 本文 G-IDRN实

现了更好的感知质量, 生成了更为清晰的线条纹理. 

3.5    模型分析

1)模型参数量. 对于轻量级超分模型, 网络参

数是需要考虑的关键因素. 表 4展示了本文方法与

其他方法在图像放大 2、3、4倍时, 参数量和图像

SR性能的对比. 为了更全面地了解模型的复杂性,
图 1可视化在 Urban100数据集上, 模型参数量和

峰值信噪比的对比结果. 由于 SSIM能够更好地反

映重建图像的视觉效果, 因此本节给出了在Urban100
数据集上, 图像放大 4倍时, SSIM和参数量的对比

结果如图 12所示. 图 1和图 12可以看出, 与其他

先进的轻量级模型相比, 本文 G-IDRN在图像 SR
性能和模型复杂性之间实现了更好的平衡.

256× 256

2)模型计算量. 仅通过模型参数来衡量模型的

轻量化是不够的, 计算成本也是一个重要指标. 使
用  像素的单张图像, 采用 FLOPs衡量 G-
IDRN与其他先进算法 (如 CARN、IMDN和 RF-
DN-L)的计算量, 同时在 Set14数据集上计算 PSNR
和 SSIM, 实验结果如表 5所示. 可以看出, 相较于

其他方法, 本文 G-IDRN实现了更高的 PSNR和

SSIM, 且只用了更少的计算量. 表明本文方法很好

地平衡了计算成本和图像超分性能.

64× 64

3)运行时间. 模型的运行时间对于轻量级 SR
算法也极为重要. 因此, 在相同环境下, 将本文 G-
IDRN与最优的非轻量级算法 EDSR、RCAN, 以
及轻量级算法 IMDN、RFDN-L测试每 100次迭代

的平均训练时间 (统一设置图像块尺寸为  

像素, 最小训练批次为 16), 并在 B100数据集上,
图像放大 4倍时, 测试它们的平均运行时间, 实验

结果如表 6所示. 可以看出, 对比 EDSR和 RCAN,
本文方法在性能下降不多的情况下, 推理时间分别

获得 12倍和 15倍的提升; 对比 IMDN和 RFDN-
L, 受到分组卷积的影响, 本文方法较为耗时. 虽然

在不使用分组卷积情况下, 有助于提升性能和减少

训练时间, 但 IDRN的参数量急剧增加到 2 MB以

上且伴随着很大计算量和参数量, 其实际推理时间

较慢. 本文 G-IDRN在网络前馈过程中, 由于分组

卷积包含的参数量和计算量比普通卷积少, 能够达

到较快速度, 因此本文方法能够获得最小的推理时

间, 这对于实际应用非常重要. 

4    结束语

本文提出一种新型的轻量级组−信息蒸馏残差

网络, 用于快速、准确地提取图像的深度特征. 在
RFDB基础上, 在保证其性能的前提下, 提出更轻

量的 G-IDB, 从低分辨率图像中提取特征. 基于

DS连接, G-IDRG可以有效地重利用浅层特征, 有
效捕获多尺度信息. 此外, 引入一个轻量级的非对

称残差 Non-local模块捕获全局上下文信息. 特别

地, 为缓解像素损失造成的平滑图像细节问题, 设
计一个简单但有效的高频损失, 来帮助优化所提模

型. 实验结果表明, 与其他先进图像 SR方法相比,
G-IDRN在图像 SR性能和模型复杂度之间, 取得

了更好的平衡.
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图 9    PSNR和 SSIM的差值图

Fig. 9    Differential results of PSNR and SIMM scores
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图 10    各方法在 Urban100上 4倍 SR的定性比较

Fig. 10    Qualitative comparisons of each method for 4 times SRs on Urban100
 

 

LR Bicubic RFDN-L G-IDRN 

图 11    在真实图像上的可视化对比结果

Fig. 11    Visual comparison on a real-world image
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表 5    Set14中图像放大 4倍时, SSIM、PSNR和

FLOPs的比较结果

Table 5    Comparison results of SSIM、PSNR and
FLOPs for 4 times images on Set14

评价指标 CARN IMDN RFDN-L G-IDRN

SSIM 0.780 6 0.781 0 0.781 4 0.782 6

PSNR (dB)   28.60 28.58 28.59 28.64

FLOPs (GB) 103.58 46.60 41.54 36.19

 
表 6    B100中图像放大 4倍时, 平均运行时间的

比较结果

Table 6    Comparison results of average running time for
4 times images on B100

方法 PSNR (dB) / SSIM 参数量 (K) 训练时间 (s) 推理时间 (s)

EDSR 27.71 / 0.742 0 43 090 — 0.217 8

RCAN 27.77 / 0.743 6 15 592 —　 0.259 6

IMDN 27.56 / 0.735 4 715 5.4 0.021 7

RFDN-L 27.57 / 0.736 3 633 6.1 0.025 0

G-IDRN 27.61 / 0.737 8 580 12.7 0.017 7

IDRN 27.64 / 0.738 9 2 047 8.5 0.069 2
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图 12    Urban100中图像放大 4倍时, 参数量和

结构相似度的对比结果

Fig. 12    Comparison results of the number of
parameters and the structural similarity for

4 times images on Urban100
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