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基于多域信息增强的轻量级图像超分辨率网络
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摘 要：针对单幅图像超分辨率重建任务中单域特征的重建能力受限以及深度卷积神经网络参数众多、计算量

大导致的难以部署到移动端的问题，提出了一种基于多域信息增强的轻量级图像超分辨率网络。从空域、频域

和转换域3个维度入手，设计了空域多路大核特征提取技术、局部信息增强注意力、频域分频特征增强技术以及

转换域基于高频特征模拟技术。通过不同特征域的信息处理，针对全局与局部的低频和高频特征进行精准优化，

从而提升模型在细节恢复与图像重建中的表现。与现有先进算法在公认基准数据集上进行充分的实验对比和分

析，结果表明所提网络模型能够实现优异的重建效果，且在性能与效率之间也实现了出色的平衡。
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Abstract: Aiming to solve the problems that the reconstruction capability of single-domain features was limited and 

deep convolutional neural networks used in existing single-image super-resolution reconstruction tasks were difficult to 

deploy on mobile terminals due to the large number of parameters and high computational requirements, a lightweight 

image super-resolution network based on multi-domain information enhancement was proposed. Initiating from three di‐

mensions, a set of innovative techniques had been developed, including multi-path large kernel feature extraction in the 

spatial domain, local information enhancement attention, frequency-domain feature enhancement through frequency 

splitting, and transformation-domain prior-guided high-frequency feature simulation. By processing information across 

different feature domains, both global and local low-frequency and high-frequency features were optimized, significantly 

improving the model’s performance in detail recovery and image reconstruction. Extensive experimental comparisons 

and analyses with the existing advanced algorithms on the recognized benchmark datasets demonstrate that the proposed 

network model can achieve remarkable reconstruction results while enjoying a high trade-off between performance and 

efficiency.
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0　引言

单幅图像超分辨（SISR, single image super-

resolution）重建技术旨在从低分辨率（LR, low-

resolution）图像重建出其相应的细节丰富、视觉质

量更好的高分辨率（HR, high-resolution）图像[1]。

借助SISR技术，省去了使用更高端设备拍摄制作

的环节，节约了大量的成本。

SISR的主流方法主要分为三类，分别为基于

插值的方法[2-3]、基于重建[4-5]的方法和基于学

习[6-7]的方法。基于插值的方法通过在原有的像素

点之间插入新的像素点来扩大图片的尺寸。该类方

法运行速度非常快，但结果常常存在阶梯噪声和模

糊效应。基于重建的方法通常采用高维的先验知识

来约束解空间，涉及复杂的优化问题和耗时的重建

过程，当尺度因子变大时，性能会迅速下降。基于

学习的方法依赖于 LR 和 HR 图像的几何相似性，

很大程度上依赖于人工提取特征，缺乏自动学习数

据特征的能力，对复杂场景的处理效果相对较差。

近年来，卷积神经网络（CNN, convolutional 

neural network）在图像超分辨率（SR, super-resolu‐

tion）领域中的应用日益增多。基于卷积神经网络

的方法旨在自动提取与任务相关的深层特征，实现

图像质量的提升。例如，SRCNN（super-resolution 

convolutional neural network）[8]仅由 3 个卷积层组

成，却展现出了显著的性能提升，并取得了优异的

重建效果。SRCNN的提出不仅标志着超分辨率模型

向深度学习的转变，同时还确立了一种三阶段的典

范架构，包括浅层特征提取、非线性特征映射和图

像重建阶段。为解决SRCNN使用双三次插值扩展

原始图像作为输入而带来的高计算负担问题，ES‐

PCN （efficient sub-pixel convolutional network）[9]

引入像素洗牌策略，通过在网络末端建立由像素

洗牌层和卷积层构成的亚像素卷积层，对输出进

行上采样，显著提升了网络的计算效率。随后，

为了进一步提高网络性能并获取更好的重建效果，

研究人员设计了更宽和更深的超分辨率网络，如

EDSR（enhanced deep super-resolution）[10]、MDFN

（multi-scale dense feature fusion network）[11] 等模

型，它们通过增加网络深度和宽度来探索更丰富的

特征表示，从而达到优化超分辨率重建的目的。

尽管现有研究表明网络深度与性能之间存在正

相关关系，但深层网络的训练成本较高。为解决此

问题，注意力机制被引入，以实现对重要信息的选

择性关注。例如，RCAN（residual channel atten‐

tion network）[12]结合了通道注意（CA, channel at‐

tention）。HAN（holistic attention network）[13]通过

合并通道注意力和空间注意力以提升网络性能。然

而，这些方法虽然增强了网络能力，但是也提高了

对计算资源的需求。因此，在追求性能的同时，轻

量级网络设计成为研究重点。TCSR（transformer 

convolutions image super-resolution）[14]提出了领域

注意模块，通过滑动窗口提取远程依赖关系，保持

轻量级架构下的网络性能水平。VAN（visual atten‐

tion network）[15]提出大核注意力（LKA, large ker‐

nel attention），通过特定卷积组合提升视觉任务性

能，并在多个视觉任务中展现出了优于Transformer

的性能。然而，随着卷积核尺寸的增大，深度卷积

层可能会导致计算和内存消耗显著增加。为此，大

核可分离注意力（LKSA, large kernel separable at‐

tention）[16]被提出，它将LKA中的深度卷积层的

二维卷积核分解为级联的水平和垂直一维核，既降

低了模型的计算复杂度，又保持了模型性能。与标

准的LKA设计相比，LKSA增大了卷积核尺寸，促

使模型关注物体的形状信息而非纹理信息，从而在

保持模型性能的同时降低模型计算复杂度。

以上网络通过增强全局信息提取提升网络性

能，然而却忽略了除空域外的其他领域信息。多项

研究[17-19]证明了与空间域互补的频域以及其他域信

息有利于提高图像重建网络性能，对超分任务具有

重 要 意 义 。 HFFN （high-frequency focused net‐

work）[20]通过调整频域的高频低频资源分配，选

择性增强高频信息并减少低频冗余，合理利用多层

互补信息减少重建伪影子。CRAFT（cross-refine‐

ment adaptive feature transformer）[21]从频域入手，

通过高频增强模块、窗口注意力以及混合模块协同

捕获高频信息，提高高频特征表征能力。ESRT

（efficient super-resolution transformer）[22]采用CNN

与Transformer[23]融合的策略，并设计了高频滤波

模块以提高模型效率。此外，LBNet（lightweight 

bimodal network）[24]结合对称的CNN以及CNN与

Transformer的集成方式，从空域角度优化网络性

能。HRN（heterogeneous residual network）[25]通过

引入频域特征设计了跨域异构残差模块，实现了频

域与空域的信息互补，提高了模型鲁棒性。DTSR
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（dual translations super-resolution）[26]设计了域距离

感知与域距离监督机制，打破合成低分辨率数据漂

移对模型性能的限制。 HDNet （high-resolution 

dual-domain network）[27]在空间域、谱域和频域进

行建模，通过互补的多域学习机制，避免了维度坍

缩，获得了高内部分辨率，从而改善了重建质量。

MSSR（multiscale spectral super-resolution）[28]将多

域空间信息与多尺度光谱信息融合，解决空间信息

与光谱信息提取不平衡的问题。MDFLSR（multi 

domain feature learning super-resolution）[29] 基 于

2D、3D单元设计多域特征学习，交替探索空域特

征和频域特征，并进行多域特征融合，进一步实现

多域信息互补。DSFormer（dual-domain delf-super‐

vised transformer）[30]提出了基于双域自监督模型、

基于图像域和 k 空间域实现自监督学习策略进行

MRI图像重建，以减轻获取全采样训练数据的成

本。Learn++[31]模型能够在图像域和投影域上同时

执行图像恢复和正弦图修复操作，从而充分挖掘投

影数据与重建图像之间的潜在关系。MIST-Net

（multi-domain integrative swin transformer net‐

work）[32]通过提取数据域和图像域的深度特征，

从稀疏视图投影中重建高质量的CT图像。上述网

络虽然均为通过多域进行特征提取以提高网络性

能，但多数网络仅仅通过双域进行信息增强，如

MDFLSR、DSFormer、Learn++、 SFHN （spatial-

frequency domain hybrid network）[33]等，只关注2个

特定的特征域，无法充分捕获数据的多样性和复杂

性，且应用领域多为高光谱图像超分和医学图像重

建。MDFLSR和HDNet虽然关注多个域信息，但应

用领域仅限于高光谱图像超分。HFFN、CRAFT、

ESRT和LBNet应用于传统RGB图像超分，但仅仅

关注频域或空域信息。因此，对于传统RGB图像超

分的多域信息提取仍然有很大的研究空间。

基于此，本文提出了一种融合多域信息增强的

轻量级图像超分辨率网络。该网络综合空域、频域

及转换域信息，优化了网络架构，不仅能够提取长

距离依赖关系，增强细节提取能力，而且具有线性

计算复杂度，显著提高了重建效果和计算效率。空

域为图像的原始空间或物理空间，也就是图像数据

在其原始表示形式中的空间排列，空域信息直接反

映了图像的空间布局和低频特征。本文对于空域的

信息提取主要通过多路大核注意力（MLKA, multi-

channel large kernel attention）模块来实现。该方法

将LKA与多尺度学习结合，以较小的计算成本实

现多尺度关联，提高了模型对图像的整体布局及局

部内容的关注度。此外，结合像素注意力与深度可

分离卷积，提出局部信息增强注意力（LIEA, local 

information enhancement attention），在降低参数量

的同时，关注并强调图像细节。转换域定义为在空

域维度上，采用特殊构造的卷积操作来模拟高频特

征提取的特征映射空间。频域转换（如傅里叶变换

或小波变换）通常需要较大的计算量，且对图像中

的噪声非常敏感，尤其是在高频部分。因此，本文

引入了转换域这一概念，将高频信息映射进入转换

域，模拟频域中的高频特征提取。本文对于转换域

的信息提取通过多路大核可分离注意力（MLKSA, 

multi-channel large kernel separable attention）模块

来实现。该方法将LKSA与多尺度学习相结合，提

出MLKSA模块，使用多尺度“条状”卷积，对图

像横纵方向上的成分进行选择性关注和处理，实现

了对局部高频细节和长距离依赖关系的有效抓取，

对图像进行方向性约束并关注图像中物体的局部轮

廓，从而提升重建质量。本文中的频域被定义为高

频信息增强块（HFEB, high frequency information 

enhancement block）的映射空间。传统的小波变

换、快速傅里叶变换（FFT, fast Fourier transform）

等频域信息提取技术只能对全局频域进行分析，无

法细化局部高频特征，因此在处理细节丰富的区域

时存在一定的局限性。本文提出了HFEB，进行频

域分频信息处理，高频信息被分为全局高频与局部

高频，使用最大池化层和像素卷积捕获全局高频特

征，使用深度可分离卷积层和激活函数来提取局部

高频特征，实现了不同区域高频特征的精确捕捉和

优化。实验评估显示，本文提出的算法在客观指标

及主观感受上均优于目前主流算法，并且在参数量

方面相较于其他轻量级算法更加高效。

综上所述，本文方法在模型尺寸、计算效率与

性能间取得了卓越平衡，不仅能够提取长距离依赖

关系，而且具有线性计算复杂度，显著提高了计算

效率，为轻量级超分辨率领域贡献了一种有效解决

方案，与 Transformer 框架和传统卷积框架相比，

该方法在泛化性上更具优势。总体而言，本文的主

要贡献如下。

1) 从空域出发设计了MLKA与LIEA机制，有
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效解决了空间域局部信息无法精确提取的难题。

2) 从转换域出发设计了MLKSA，模拟高频特

征提取，避免了传统高频特征提取过程中的噪声干

扰问题。

3) 从频域出发，设计HFEB对高频信息进行分

频处理，实现了不同区域高频特征的精准捕捉和优

化，提升了图像的重建质量。

4) 探索了一种基于多域融合的轻量级超分辨

网络，针对不同特征域设计了不同的特征提取思

路，该网络在性能与效率之间实现了多维度的

平衡。

1　网络模型

1.1　网络概述

如图1所示，本文提出的多域信息增强的轻量

级超分辨重建网络为一个端到端网络，由三部分组

成：由 3 × 3卷积层构成的浅层特征提取模块、由

6 个多域信息增强特征提取块 MDIEB（multi do‐

main information enhanced block）级联构成的深度

特征提取模块以及 2个 3 × 3卷积层与像素洗牌层

构成的重建模块。

首先，1 × 1卷积不能捕获特征的空间相关性，

可能导致低频信息丢失，而 5 × 5卷积被使用在超

分辨率任务中的浅层特征提取阶段会引入较大的感

受野，造成无关信息引入，因此本文重新设计了浅

层特征提取模块，仅由一个 3 × 3卷积层构成，低

分辨率图像 ILR经 3 × 3卷积层后得到浅层特征Xs，

该过程可表示为

Xs = ϕ ( ILR ; θ ) (1)

其中，ϕ (⋅)为卷积操作，θ为可学习参数。

随后，将获得的浅层特征Xs 输入深层特征提

取模块，该模块由 6个级联的MDIEB组成，以实

现深层特征（Xd）提取，该过程可表示为

Xd = φ ( Xs ; δ ) (2)

其中，Xd为深层特征，φ (⋅)为深层特征提取模块的

深层特征提取操作，δ为可训练的学习参数。

最后，通过跳跃连接机制将浅层特征Xs 与深

层特征Xd融合，随后经重建模块得到重建后的超

分辨率图像 ISR。该过程可表示为

ISR = ψ ( ( Xs⊕Xd )↑; η ) (3)

其中，ψ (⋅ ↑)为3 × 3卷积层、像素洗牌层和3 × 3

卷积层级联构成的重建模块，η为重建模块的可学

习参数，⊕为元素相加。

以上3个操作可简化为

ISR = fsisr ( ILR ; (θ,δ,η ) ) (4)

其中， fsisr (⋅)为整个多域信息增强超分辨网络的

函数。

在损失函数方面，本文采用L1 损失作为整个

模型的损失函数，L1 损失函数对数据敏感，能够

促使模型快速收敛，具体计算为

L1 ( β ) =
1
N∑i = 1

N

|I i
HR - I i

SR| (5)

其中，β表示神经网络的参数集，N表示训练图像

对个数，I i
HR 表示第 i个真实的高分辨率图像，I i

SR

表示经本文算法重建后第 i个超分辨率图像。

1.2　多域信息增强模块

轻量级超分辨率重建网络的设计宗旨旨在减少

计算资源占用和压缩模型参数规模的前提下，提升

图像重建的效率与质量。因此，本文从空域、频域

及转换域的角度出发：从空域角度出发提出了

MLKA；从频域角度出发提出了高频信息增强块

（HFEB）；从转换域角度出发提出了 MLKSA。并

将其综合集成为多域信息增强特征提取块

（MDIEB），使网络能够关注图像的长距离依赖性、

局部细节、高频纹理以及纵横向的频率成分。显著

增强了网络对关键图像特征的捕捉能力，包括图像

的整体结构、细节信息、纹理特征及物体的轮廓4

个方面，极大地提升了网络重建图像的质量，实现

了更高效率的超分辨重建。在模型尺寸、计算效率

与重建性能之间达到了很好的平衡。

如图 1所示，多域信息增强网络框架由 5个部

分构成，分别是MDIEB、MLKSA、MLKA、高频

特征增强块（HFEB）与LIEA。MLKA与MLKSA

均引入了膨胀卷积，可能导致网络阻塞，因此在每

一层MDIEB融入了层归一化（LN, layer normaliza‐

tion）机制，有效缓解了大核膨胀卷积导致的训练

困难问题，稳定了训练梯度波动并加速了训练进

程。给定输入特征X ∈ RC × H × W，输入特征首先经

过 2个并行的特征提取分支进行处理，第 1个分支

是由 LN 层、 MLKSA 和 MLKA 组成得到特征

N ∈ RC × H × W，第 2 个分支包含 HFEB 得到特征

Y ∈ RC × H × W。此外，为了充分利用多尺度信息并

维持训练过程的稳定性，还引入了跳跃连接机制。

··147



通 信 学 报 第 46 卷 

最终，将来自不同分支的特征进行逐元素加和，并

将结果传递至 LIEA 模块以产生最终的输出特征

Xout ∈ RC × H × W，整个过程可表示为

N = fMLKA( fMLKSA( fLN ( X ) ) ) (6)

Y = f
HFEB

( X ) (7)

Xout = fLIEA( X⊕N⊕Y ) (8)

其中，fMLKA、fMLKSA、fHFEB与 fLIEA分别表示MLKA、

MLKSA、高频特征增强块（HFEB）与LIEA提取

特征的操作，fLN与⊕分别表示层归一化与元素相

加操作。

1.2.1　多路大核可分离注意力模块

从转换域特征提取角度，提出了MLKSA，其

在CNN中的具体体现为构造特殊形状卷积模拟高

频特征提取过程，从而实现在CNN中直接提取出

图像细化特征。具体来说，本文根据观察，图像的

高频信息通常由各区域的边缘、纹理和细节线条构

成，设计了X轴和 Y轴 2个方向的多尺度“条状”

卷积，模拟空域图像中的高频特征，通过在横纵

2个方向上分别应用“条状”卷积，可以类似频域

对图像进行方向性分析，从而有效地对图像在不同

频率范围的方向性特征进行处理和分析，避免了传

统高频提取（如小波变换、傅里叶变换）过程中的

噪声干扰问题。

大核卷积注意力（LKA）把K × K大小的普通

卷积分解成 (2d - 1) × (2d - 1) 的深度卷积、
K
d

×

K
d
的深度膨胀卷积和1 × 1的点卷积。如图1所示，

大核可分离卷积注意力（LKSA）则将LKA中的深

度卷积层的二维卷积核进一步分解为级联的水平和

垂直一维卷积核。与标准的LKA设计相比，LKSA

模块可以实现与标准LKA模块相当的性能，并且
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图1　多域信息增强网络框架
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计算复杂度和内存占用更低。给定输入特征

Xin ∈ RC × H × W，整个LKSA的实现过程可表示为

Xout = Xin ⊗ ( fP( f ′DP ( f ′DW ( Xin ) ) ) ) (9)

其中，DW表示深度可分离卷积（depthwise sepa‐

rable convolution），DP表示点卷积（pointwise con‐

volution），Xout ∈ RC × H × W 表示经 LKSA 分解后得

到的输出特征， f ′DW (⋅)表示级联的 (2d - 1) × 1 与

1 × (2d - 1)的深度可分离卷积，f ′DP (⋅)表示级联的

K
d

× 1与1 ×
K
d
的深度膨胀卷积，fP (⋅)表示1 × 1点卷

积操作，⊗表示元素相乘操作。从波段域的角度分

析LKSA，在波段域中，图像被分解为多个波段，

每个波段代表不同的频率成分。LKSA通过在横纵

2个方向上分别应用卷积，可以类似地在波段域中

对图像进行方向性分析，可以有效地对图像在不

同波段（即不同频率范围）的方向性特征进行处

理和分析。自然地对像素施加方向性约束，重点

关注图像中物体的形象，从而提高了图像重建的

质量。

MLKSA的结构如图 1所示，它集成了 3个不

同尺寸的LKSA，充分发挥了多尺度学习的效能。

这种配置使网络在捕捉长距离信息的同时，也能够

细致地捕获局部信息，并在一定程度上缓解了膨胀

卷积引起的信息损耗问题。给定输入特征

Xin ∈ RC × H × W，该特征首先经 3 × 3 的卷积层与

GELU激活函数得到特征M ∈ RC × H × W。接着从水

平和垂直 2个方向出发，通过 3组不同尺度的大核

可分离注意力学习空间上的远程依赖性，得到相应

的 特 征 图 M′ ∈ RC × H × W、 M″∈ RC × H × W 和

M‴∈ RC × H × W。之后将得到的3组特征图按通道拼

接并利用 1×1 的点卷积对拼接后的特征图进行降

维，再经3×3的卷积层，最后通过跳跃连接机制与

原输入特征Xin ∈ RC × H × W 按元素相加得到最终输

出特征Xout ∈ RC × H × W。

上述MLKSA的工作流程可描述为

M = fσ ( f3 × 3 ( X ) ) (10)

M′,M″,M‴= f ′LKSA ( M )

f ″LKSA ( M ),f ‴LKSA ( M ) (11)

Xout = f3 × 3( f1 × 1 ( M′⊛ M″⊛ M‴))⊕Xin (12)

其中， f3 × 3 (⋅) 表示 3 × 3 的卷积操作， fσ (⋅) 表示

GELU激活函数，f ′LKSA (⋅)、f ″LKSA (⋅)与 f ‴LKSA (⋅)分别表

示参数为 3-5-1、5-7-1与 7-9-1的大核可分离注意力

函数，⊛和⊕分别表示特征按通道拼接与元素取

和，f1 × 1 (⋅)表示1 × 1的点卷积操作。

1.2.2　多路大核注意力模块

从空域特征提取角度，本文提出了MLKA，其

在CNN中的具体体现为使用不同尺度的卷积有效

地提取图像的局部特征和全局特征，尤其是在复杂

的图像场景中，能够识别出不同大小、形态的物体

或结构，让网络理解图像的整体布局和内容。

如图 1所示，大核卷积注意力模块分为 3个部

分：空间局部卷积（深度卷积）、空间远程卷积（深

度膨胀卷积）和通道卷积（1×1卷积）。具体来说，

大核卷积注意力把 K × K 卷积分解成 (2d - 1) × 

(2d - 1)深度卷积、
K
d

×
K
d
维深度膨胀卷积和1 × 1点

卷积。分解后，扩大了神经网络的感受野，以较小

的计算成本和参数捕获了图像的远程关系。在获

得远程依赖关系后，即可以估计出一个点的重要

性 并 由 此 生 成 注 意 图 。 给 定 输 入 特 征

Xin ∈ RC × H × W，整个大核卷积注意力的实现过程可

表示为

Xout = Xin ⊗ ( fP( fDP ( fDW ( Xin ) ) ) ) (13)

其中，Xout ∈ R
C × H × W

表示经大核卷积注意力后得到的

输出特征，fDW (⋅)、fDP (⋅)与 fP( ⋅ )分别表示(2d - 1) × 

(2d - 1)的深度可分离卷积、
K
d

×
K
d
的深度膨胀卷

积与1 × 1点卷积操作，⊗表示元素相乘操作。

在图像超分辨任务中，任何一个点的信息对于

恢复出清晰且细节丰富的图像都是不可或缺的，因

此，本文使用 3个不同尺度的大核注意力（LKA）

构建MLKA，以捕获图像中不同尺度的关联信息。

MLKA促使网络充分关注图像中多尺度长距离信

息，通过让网络理解图像的整体布局和内容，实现

网络性能的提升。

MLKA 的结构如图 1 所示，给定输入特征

Xin ∈ RC × H × W，首先经由 3 × 3 的卷积层与 GELU

激活函数得到特征P ∈ RC × H × W，之后经 3组不同

尺度的大核注意力学习空间远程依赖关系得到特征

P′ ∈ RC × H × W、 P″∈ RC × H × W 和 P‴∈ RC × H × W。之

后将得到的 3组特征图按通道拼接后，利用 1×1的

点卷积对拼接后的特征图进行降维，再经3×3的卷

积层得到特征，最后将得到的特征通过跳跃连接机
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制与原输入特征Xin ∈ RC × H × W 按元素相加得到最

终输出特征Xout ∈ RC × H × W。其中，3组大核卷积分

别是 3-5-1、5-7-1与 7-9-1，用于捕获特征之间的不

同尺度间的远程依赖信息，a - b - 1表示级联 a ×

a深度卷积（DWConv）、b × b深度扩展卷积（DP‐

Conv） 和 点 卷 积 （PConv）。 给 定 输 入 特 征

Xin ∈ RC × H × W，上述过程可描述为

P = fσ ( f3 × 3 ( X ) ) (14)

P′,P″,P‴= f ′LKA ( P ),f ″LKA ( P ),f ‴LKA ( P ) (15)

Xout = f3 × 3 ( f1 × 1 ( P′⊛ P″⊛ P‴) )⊕X (16)

其中， f3 × 3 (⋅) 表示 3 × 3 的卷积操作， fσ (⋅) 表示

GELU激活函数，f ′LKA (⋅)、f ″LKA (⋅)与 f ‴LKA (⋅)分别表示

参数为 3-5-1、5-7-1与 7-9-1的大核注意力函数，⊛
和⊕分别表示特征按通道拼接与元素取和操作，

f1 × 1 (⋅)表示1 × 1的点卷积操作。

MLKA与1.2.1节中的MLKSA虽然在结构上类

似，但他们的实现功能以及参数量均存在显著差

异。MLKSA代表的转换域操作，通过构造特殊形

状卷积模拟高频特征提取过程，实现了图像的重要

信息（如物体的轮廓、细节和局部变化）特征提

取，这些特征均为高频特征。而MLKA代表的空

域操作，通过不同尺度的普通卷积核对图像进行处

理，实现了图像局部特征和全局特征的提取，这些

特征多为低频特征。此外，它们的计算成本和参数

量存在显著差异，MLKSA模块优势在于参数量和

内存占用较低，专注于边缘和细节特征的提取，而

MLKA相较于MLKSA参数量更大，且使用标准卷

积，专注于提取全局和局部低频信息。

1.2.3　高频信息增强块

从频域特征提取角度，本文提出了高频信息增

强块（HFEB），其在 CNN 中的具体体现为使用

HFEB分支作为高频信息，并对高频信息进行频域

分频处理，将频率进一步细化为全局高频与局部高

频，实现了不同区域高频特征的精确捕捉和优化。

具体来说，HFEB分支通过 2个分支，将特征分割

为 2个通道数相等的特征，一个支路使用 5×5深度

可分离卷积层和 GELU 激活函数提取局部高频特

征，另一个支路利用最大池化层捕获全局高频特

征，并通过一个1×1的卷积层结合GELU激活函数

进一步增强高频信息，从而有效提升细节恢复和特

征提取能力。

在图像的频域表征中，高频分量通常与图像

的边缘、纹理以及其他细节特征相对应，这些特

征对于人类视觉系统感知图像质量至关重要。高

频信息的丢失会导致图像出现模糊和细节缺失的

现象。因此，在图像重建过程中，恢复高频信息

对于细节和纹理的精确再现是至关重要的。

CARFT （cross-refinement adaptive feature modula‐

tion transformer）[21] 提 出 了 高 频 增 强 剩 余 块

（HFERB, high-frequency enhancement residual 

block），旨在增强高频信息。本文对其进行适当改

进，旨在增强高频信息的同时使其更加轻量化。如

图 1所示，本文改进的HFEB分为 2个分支，输入

特征 Xin ∈ RC × H × W 首先被分割为 2 个通道数均等

的特征 X 1
in, X 2

in ∈ R
C
2

× H × W
，之后经 5×5 深度可分

离卷积层和 GELU 激活函数来提取局部高频特征

X 1
out ∈ R

C
2

× H × W
。接着，利用最大池化层捕获高频

信息，并通过一个1×1的卷积层结合GELU激活函

数来进一步增强这些高频特征，从而得到增强后的

特征X 2
out ∈ R

C
2

× H × W
。最后，将 2个支路特征拼接

融合后经1×1卷积层得到输出特征Xout ∈ RC × H × W。

整个HFEB的工作流程可表示为

X 1
in,X 2

in = Split ( Xin ) (17)

X 1
out = fσ ( fDW ( X 1

in ) ) (18)

X 2
out = fσ ( f1 × 1 ( fmax ( X 2

in ) ) ) (19)

Xout = f1 × 1 ( X 1
out ⊛ X 2

out ) (20)

其中，Split ( ⋅ )表示特征按通道分割操作，fσ (⋅)、
fDW (⋅)、f1 × 1 (⋅)、fmax (⋅)和⊛分别表示GELU激活函

数、5×5深度卷积、1×1点卷积、最大池化层和特

征拼接操作。

1.2.4　局部信息增强注意力模块

在图像恢复过程中，局部信息和长距离信息都

是不可或缺的。MLKA与MLKSA通过引入膨胀卷

积，建立特征图的长距离空间关系，但降低了特征

图的局部位置关系。因此，本节提出了LIEA模块，

该模块通过点卷积、深度卷积以及像素注意力机制

增强了网络对局部信息的提取能力。这使网络能够

聚焦于局部的关键信息，并在图像中建立局部的关

联性，从而关注到图像的细节部分。如图 1所示，

LIEA 的 工 作 流 程 如 下 。 给 定 输 入 特 征
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Xin ∈ RC × H × W，首先经1×1卷积和5×5深度卷积构成

的局部特征提取支路生成特征F2 ∈ RC × H × W。此外，

输入特征还经过局部特征增强支路，首先经1×1卷

积生成特征F1 ∈ RC × H × W，特征F1 ∈ RC × H × W经1×

1卷积和Sigmoid激活函数构成的像素注意力支路生

成注意力图，再与 5×5深度卷积生成的特征相乘，

得到特征F ′1 ∈ RC × H × W。随后经 5×5深度卷积得到

局部增强特征F″1 ∈ R
C × H × W

。最后，通过特征拼接操

作将2个支路特征拼接融合，经1×1卷积层进行通道

降维操作。此外，为了保持训练的稳定性，防止信

息丢失，引入了跳跃连接机制，最终得到LIEA的输

出特征Xout ∈ RC × H × W。整个过程可表示为

F1 = f1 × 1 ( X ) (21)

F ′1 = f5 × 5 ( F1 )⊗ fs ( f1 × 1 ( F1 ) ) (22)

F″1 = f5 × 5 ( F ′1 ) (23)

F2 = f5 × 5 ( f1 × 1 ( X ) ) (24)

Xout = f1 × 1 ( F″1 ⊛ F2 )⊕X (25)

其中，f1 × 1 (⋅)和 f5 × 5 (⋅)分别表示 1×1点卷积和 5×5

深度卷积，⊛和⊕分别表示特征按通道拼接与元

素取和操作。

2　实验

2.1　数据集与指标

本文采用DIV2K作为训练数据集，其中包含

800张训练图像，10张验证图像。同时使用 4个基

准数据集Set5[34]、Set14[35]、B100[36]和Urban100[37]

来评估不同方法的性能，放大倍数分别为×2、×3

和×4。采用 Y 通道平均峰值信噪比（PSNR, peak 

signal to noise ratio）[38] 和结构相似度 （SSIM, 

structural similarity）[39]对图像质量进行评估，模型

复杂度用参数量表示。

2.2　执行细节

在模型训练阶段采用双三次下采样从原始的

HR图像中获取对应的LR图像。在训练过程中，将

图像随机裁剪为96×96大小的图像块，训练批次大

小设置为 16，特征通道为 48。同时，执行数据增

强操作，如随机水平翻转或90◦旋转。采用Adam优

化器训练，参数β1与β2分别为0.9与0.999。初始学

习率设置为4×10−4，并在迭代2×105、4×105、6×105

和8×105次时学习率减少一半，总迭代次数为1×106。

采用L1损失函数优化模型。使用Pytorch1.6深度学

习框架，编程语言为 python3.7，在一张 GeForce 

RTX 3090 GPU上进行实验。

2.3　与先进的方法比较

为验证本文模型的有效性，与其他先进的轻量

级 SISR方法在 4个公开数据集上进行比较。这些

方 法 包 括 DRCN （deeply-recursive convolutional 

network）[40]、 EDSR-baseline[10]、 CARN （cascad‐

ing residual network）[41]、 IMDN （information 

multi-distillation network）[42]、 SMSR （sparse 

mask super-resolution）[43]、ESRT （efficient super-

resolution transformer）[22]、 FMEN （fast and 

memory-efficient network）[44]、 DRSAN-48m （dy‐

namic residual self-attention network）[45]、NGswin

（N-gram swin）[46]、DiVANet（directional variance 

attention network）[47]、 OSFFNet （omni-stage fea‐

ture fusion network）[48]和HSRNet（hierarchical im‐

age super-resolution network）[49]。下面展示定量指

标分析和视觉质量结果。   

2.3.1　定量分析

表 1~表 3 给出了本文所提网络模型 MDIESR

（muti-domain information enhancement super-resolu‐

tion）与其他先进的轻量级SISR方法的实验结果。

最好和次好的结果分别被标粗显示和加下划线，其

中本文提出的MDIESR在除Urban100数据集上的×2

尺度因子下略逊于OSFFNet以外，其他尺度因子

及数据集上均取得了最优的表现。OSFFNet充分挖

掘了浅层网络特征，通过动态融合增强浅层特征贡

献，然而本文提出的MDIESR特征提取层多数集中

在深层特征，无法实现浅层特征与深层特征间的有

效互补，因此浅层特征提取也将成为下一步研究的

重要方向。对比经典的EDSR-baseline模型，本文

模型在Urban100数据集上的×2、×3和×4尺度因子

下分别实现了0.85 dB、0.57 dB和0.55 dB的显著性

能提升，参数量减少了 30%。此外，与最近的

DRSAN-48m模型相比，本文模型在Urban100数据

集上的×2、×3和×4尺度因子下分别提高了0.19 dB、

0.20 dB和 0.26 dB，参数量减少了 20%。在近乎同

等的参数量的情况下，对比基于Transformer的方

法NGswin，在Set5和Urban100数据集的×3尺度因

子下，本文模型分别获得了0.17 dB和0.20 dB的性
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能提升。在计算复杂度方面，每秒浮点运算次数

（FLOPS）是衡量计算复杂度的一个重要指标，通

常用于描述神经网络或算法执行时的计算量。因

此，本文统计了所有算法的 FLOPS，并对最优复

杂度和次优复杂度的位置进行了加粗和加下划线处

理。可以观察到，本文提出的MDIESR网络模型具

有次优复杂度。OSFFNet模型的运算量低于所有算

法，其原因在于其参数量极少。对于单位参数量的

浮点运算数，MDIESR 的表现远超 OSFFNet。此

外，在同量级参数的算法（如 SMSR、NGswin、

DiVANet）中，MDIESR的浮点运算数最低，但其

指标在不同尺度因子及数据集上均取得了最优的表

现。因此，本文提出的MDIESR网络模型在计算复

杂度方面表现出色。实验结果充分表明了本文模型

无论是在模型指标还是在计算复杂度方面均有着优

异的表现。

  表1　 不同SISR模型在尺度因子为2时的4个基准数据集上的性能比较

模型

DRCN[40]

EDSR-baseline[10]

CARN[41]

IMDN[42]

SMSR[43]

ESRT[22]

FMEN[44]

DRSAN-48m[45]

NGswin[46]

DiVANet[47]

OSFFNet[48]

HSRNet[49]

MDIESR（本文模型）

参数量

1.77×106

1.37×106

1.59×106

0.69×106

0.98×106

0.77×106

0.75×106

1.19×106

0.99×106

0.90×106

0.51×106

1.26×106

0.96×106

FLOPS

9 788.7×109

316.3×109

222.8×109

158.8×109

—

191.4×109

172.0×109

247.6×109

140.4×109

189.0×109

83.2×109

808.2×109

111.56×109

PSNR/SSIM

Set5

37.63 / 0.958 8

37.99 / 0.960 4

37.76 / 0.959 0

38.00 / 0.960 5

38.00 / 0.960 1

38.03 / 0.960 0

38.10 / 0.960 9

38.14 / 0.961 1

38.05 / 0.961 0

38.16 / 0.961 2

38.11 / 0.961 0

38.07 / 0.960 7

38.17 / 0.961 3

Set14

33.04 / 0.911 8

33.57 / 0.917 5

33.52 / 0.916 6

33.63 / 0.917 7

33.64 / 0.917 9

33.75 / 0.918 4

33.75 / 0.919 2

33.75 / 0.918 8

33.79 / 0.919 9

33.80 /0.919 5

33.72 / 0.919 0

33.78 / 0.919 7

33.83 / 0.920 0

B100

31.85 / 0.894 2

32.16 / 0.899 4

32.09 / 0.897 8

32.19 / 0.899 6

32.17 / 0.899 0

32.25 / 0.900 1

32.26 / 0.900 7

32.25 / 0.901 0

32.27 / 0.900 8

32.29 / 0.901 2

32.29 / 0.901 2

32.26 / 0.900 6

32.31 / 0.901 3

Urban100

30.75 / 0.913 3

31.98 / 0.927 2

31.92 / 0.925 6

32.17 / 0.928 3

32.19 / 0.928 4

32.58 / 0.931 8

32.41 / 0.931 1

32.46 / 0.931 7

32.53 / 0.932 4

32.60 / 0.932 5

32.67 / 0.933 1

32.53 / 0.932 0

32.65 / 0.933 1

  表2　 不同SISR模型在尺度因子为3时的4个基准数据集上的性能比较

模型

DRCN[40]

EDSR-baseline[10]

CARN[41]

IMDN[42]

SMSR[43]

ESRT[22]

FMEN[44]

DRSAN-48m[45]

NGswin[46]

DiVANet[47]

OSFFNet[48]

HSRNet[49]

MDIESR（本文模型）

参数量

1.77×106

1.55×106

1.59×106

0.70×106

0.99×106

0.77×106

0.76×106

1.29×106

1.01×106

0.95×106

0.52×106

—

1.07×106

FLOPS

9 788.7×109

160.2×109

118.9×109

71.5×109

—

96.4×109

77.2×109

133.4×109

66.6×109

89.0×109

37.8×109

—

49.50×109

PSNR/SSIM

Set5

33.82 / 0.922 6

34.37 / 0.927 0

34.29 / 0.925 5

34.36 / 0.927 0

34.40 / 0.927 0

34.42 / 0.926 8

34.45 / 0.927 5

34.59 / 0.928 6

34.52 / 0.928 2

34.60 / 0.928 5

34.58 / 0.928 7

34.47 / 0.927 8

34.69 / 0.929 5

Set14

29.76 / 0.831 1

30.28 / 0.841 7

30.29 / 0.840 7

30.32 / 0.841 7

30.33 / 0.841 2

30.43 / 0.843 3

30.40 / 0.843 5

30.42 / 0.844 3

30.53 / 0.845 6

30.47 / 0.844 7

30.48 / 0.845 0

30.40 / 0.8435

30.58 / 0.846 5

B100

28.80 / 0.796 3

29.09 / 0.805 2

29.06 / 0.803 4

29.09 / 0.804 6

29.10 / 0.805 0

29.15 / 0.806 3

29.17 / 0.806 3

29.18 / 0.807 9

29.19 / 0.807 8

29.19 / 0.807 3

29.21 / 0.808 0

29.15 / 0.806 6

29.25 / 0.808 7

Urban100

27.15 / 0.827 6

28.15 / 0.852 7

28.06 / 0.849 3

28.17 / 0.851 9

28.25 / 0.853 6

28.46 / 0.857 4

28.33 / 0.856 2

28.52 / 0.859 3

28.52 / 0.860 3

28.58 / 0.860 3

28.49 / 0.859 5

28.42 / 0.857 9

28.72 / 0.863 4
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2.3.2　视觉质量分析

在具有挑战性的数据集Urban100和B100上的

视觉对比如图 2~图 5所示。从图 2~图 5中可以看

出，当输入LR图像中存在信息丰富的自相似纹理

时，本文提出的MDIESR可以修复严重受损的纹

理。通过对比图3~图5中的其他算法重建图像的纹

  表3　 不同SISR模型在尺度因子为4时的4个基准数据集上的性能比较

模型

DRCN[40]

EDSR-baseline[10]

CARN[41]

IMDN[42]

SMSR[43]

ESRT[22]

FMEN44]

DRSAN-48m[45]

NGswin[46]

DiVANet[47]

OSFFNet[48]

HSRNet[49]

MDIESR（本文模型）

参数量

1.77×106

1.51×106

1.59×106

0.70×106

1.00×106

0.75×106

0.77×106

1.27×106

1.01×106

0.94×106

0.52×106

1.29×106

1.04×106

FLOPS

9 788.7×109

114.0×109

90.9×109

40.9×109

—

67.7×109

44.2×109

88.7×109

36.4×109

57.0×109

22.0×109

203.2×109

27.89×109

PSNR/SSIM

Set5

31.53 / 0.885 4

32.09 / 0.893 8

32.13 / 0.893 7

32.21 / 0.894 8

32.12 / 0.893 2

32.19 / 0.894 7

32.24 / 0.895 5

32.34 / 0.896 0

32.33 / 0.896 3

32.41 / 0.897 3

32.39 / 0.897 6

32.28 / 0.896 0

32.49 / 0.898 6

Set14

28.02 / 0.767 0

28.58 / 0.781 3

28.60 / 0.780 6

28.58 / 0.781 1

28.55 / 0.780 8

28.69 / 0.783 3

28.70 / 0.783 9

28.65 / 0.784 1

28.78 / 0.785 9

28.70 / 0.784 4

28.75 / 0.785 2

28.68 / 0.784 0

28.84 / 0.786 7

B100

27.23 / 0.723 3

27.57 / 0.735 7

27.58 / 0.734 9

27.56 / 0.735 3

27.55 / 0.735 1

27.69 / 0.737 9

27.63 / 0.737 9

27.63 / 0.739 0

27.66 / 0.739 6

27.65 / 0.739 1

27.66 / 0.739 3

27.64 / 0.738 8

27.73 / 0.739 9

Urban100

25.14 / 0.751 0

26.04 / 0.784 9

26.07 / 0.783 7

26.04 / 0.783 8

26.11 / 0.786 8

26.39 / 0.796 2

26.28 / 0.790 8

26.33 / 0.793 6

26.45 / 0.796 3

26.42 / 0.795 8

26.36 / 0.795 0

26.28 / 0.793 4

26.59 / 0.800 7

22.65/0.826 3

(h) HR

PSNR/SSIM

(f) NGswin

19.36/0.680 719.22/0.674 6

(a) CARN

18.16/0.574 0

(b) IMDN

18.54/0.610 2

(c) ESRT

19.26/0.681 9

(d) FMEN

17.95/0.560 2

Urban100: Img004
(g) MDIESR((>6?)(e) DRSAN-48m

图2　Urban100中 Img004重建结果

(a) CARN
20.04/0.347 4

(b) IMDN
20.24/0.466 7

(c) ESRT
21.55/0.585 1

(d) FMEN
22.05/0.557 8

21.16/0.583 8
(f) NGswin

22.57/0.752 6 22.73/0.752 6

(h) HR

PSNR/SSIMUrban100: Img062
(g) MDIESR((>6?)(e) DRSAN-48m

图3　Urban100中 Img062重建结果
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理，可以看到，MDIESR生成的纹理与HR图像纹

理基本相似，但其他算法均难以恢复其轮廓细节。

在图 2中，其他算法均有严重的失真，而MDIESR

从多维度出发，图像恢复质量更高。这些比较表

明，本文提出的MDIESR网络模型，在有效地利用

空域中局部与全局信息的同时，兼顾了图像的高频

信息，同时引入转换域的信息对图像中的点信息重

点约束，使网络能够学习到多尺度与多层次的特

征。因此能够更好地恢复图像中的纹理信息并重建

出视觉效果更优异的图像。

2.4　消融实验

本节将对本文中提出的MLKA、MLKSA、HFRB

和LIEA对网络性能的贡献进行详细的分析。在每

组实验中，网络结构包含了4个本节提出的特征提

取基础块，每个基础块的通道数设定为 48，尺度

因子设定为×4。在网络训练过程中，总共迭代 4×

104 次。在 Set5、Set14、B100 和 Urban100 数据集

上进行测试，采用 PSNR 作为评价指标进行性能

对比。

2.4.1　MDIEB的影响分析

为验证本文提出的MLKSA转换域、MLKA空

域、 LIEA 空域及 HFEB 频域对特征提取模块

MDIEB多域信息增强模块的影响，使用 7组消融

实验进行验证，实验结果如表4所示。首先验证了

  表4　 MLKSA、MLKA、LIEA和HFEB对MDIEB的影响

MLKSA转换域

×

√
×

×

√
√
√

MLKA 空域

×

×

√
×

√
√
√

LIEA空域

×

×

×

√
×

×

√

HFEB频域

×

×

×

×

×

√
√

参数量

0.34×106

0.41×106

0.44×106

0.23×106

0.68×106

0.69×106

0.75×106

PSNR

Set5

31.65

31.98

31.99

31.64

32.23

32.29

32.35

Set14

28.23

28.44

28.47

28.21

28.63

28.68

28.70

B100

27.34

27.47

27.48

27.31

27.59

27.63

27.64

Urban100

25.29

25.68

25.71

25.28

26.11

26.26

26.32

(a) CARN

26.19/0.586 1

(b) IMDN

23.99/0.511 5

(c) ESRT

26.28/0.593 9

(d) FMEN

26.42/0.659 9

27.16/0.685 8

(f) NGswin

25.61/0.637 4 27.33/0.701 2

(h) HR

PSNR/SSIMUrban100: Img099
(g) MDIESR((>6?)(e) DRSAN-48m

图4　Urban100中 Img099重建结果

(e) HR

PSNR/SSIM21.32/0.504 4

(c) NGswim

20.83/0.420 0

(a) ESRT

21.02/0.445 0

(b) FMEN

20.50/0.338 8
B100: 86016

(d) MDIESR((>6?)

图5　B100中86016重建结果
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单独采用MLKSA、MLKA和LIEA时的网络性能，

对比表 4 中仅采用 4 个残差块（ResB）时，采用

MLKSA和MLKA时网络性能均获得了大幅提升。

其中MLKSA和MLKA在Set5数据集上的PSNR值

分别提升了0.34 dB与0.35 dB。而LIEA在参数量降

低32%的情况下仅付出了0.3%的性能代价，实现了

性能与参数量的良好平衡。实验结果充分证明了

MLKSA、MLKA和LIEA的有效性。随后验证了同

时引入 MLKSA 和 MLKA 的性能，相比单独引入

MLKSA和MLKA时在Urban100数据集上性能分别

提升了0.43 dB与0.4 dB。随后在同时引入MLKSA与

MLKA的基础上引入HFEB，网络性能在Urban100

数据集上提升了0.15 dB，且仅付出了0.01×106的参

数量代价，实验结果充分表明HFEB能够充分关注

并利用图像中的高频信息，极大地提升了网络模型

的性能。随后引入了LIEA时网络模型性能在Set5

与Urban100数据集上均提升了0.06 dB。

为了进一步探索MLKSA转换域、MKKA空域

以及HFEB频域的长距离建模以及高频信息建模的

能力，本文对各个模块的像素归因进行了LAM可视

化，如图6所示。其中，LAM表示LR中每个像素

的重要性与 SR之间的相似性归因图，BASELINE

为所有卷积核固定为3的模型可视化结果，HFEB为

BASELINE 加入 HFEB 的可视化结果，MLKA 为

BASELINE加入MLKA的可视化结果，MLKSA为

BASELINE加入MLKSA的可视化结果，MDIESR

为本文的可视化结果。从图6中可以明显看出，与

BASELINE 相 比 ， 加 入 了 HFEB、 MLKA 和

MLKSA 的局部归因范围更大，这意味着 HFEB、

MLKA和MLKSA具有更大的感受野和更强的长距

离建模能力。在HFEB中，归因像素更多地分布在

建筑物的窗户边缘，从而使LAM呈现矩形并得出结

论，HFEB更加注重模型的高频信息建模。本文模

型MDIESR在结合了HFEB、MLKA和MLKSA后，

归因图进一步扩大，并且仍然没有忽略高频信息。

因此，本文模型MDIESR具备长距离建模和高频信

息建模的能力。

实验结果充分证明了单域特征重建具有局限

性，只有将转换域、空域和频域这3个域的信息进

行融合，才能实现各个域之间的有效信息互补，从

而提升模型的有效性。

2.4.2　MLKSA的影响分析

为验证本文提出的MLKSA模块的有效性，设

计了7组消融实验验证。从不同尺度的LKSA配置

以及多路策略的应用2个维度进行评估，实验结果

如表5所示。首先探讨了不同尺度大小的LKSA对

图像重建质量的影响。实验结果表明，随着LKSA

尺度的增加，模型在 Set5、Set14、B100 和 Ur‐

ban100数据集上的PSNR呈现出上升趋势。当采用

双路策略时，3-5-1与7-9-1大小的LKSA比5-7-1与

7-9-1大小的LKSA效果更好。这一现象可以解释

为：在图像超分辨率重建任务中，长距离的信息关

联性与局部纹理信息都是至关重要且不可或缺的，

5-7-1尺度的LKSA在一定程度上未能充分关注局部

信息。最后，当采用三路策略时，通过结合小、中、

大 3个尺度的LKSA，网络能够更为全面地关注并

建模图像中的局部细节和长距离依赖关系，从而提

升了网络的泛化能力。因此，综合考虑计算复杂度、

运算成本与性能表现，最终确定了采用3-5-1、5-7-1

与7-9-1尺度的LKSA作为MLKSA的配置。

HR (PSNR/SSIM) 19.76/0.35 23.77/0.59 25.48/0.7824.13/0.62 24.81/0.69

 LR  BASELINE  HFEB MDIESR MLKA MLSKA

图6　各模块LAM可视化对比结果
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2.4.3　MLKA的影响分析

为了验证本文提出的MLKA的有效性，进行

了一系列共7组的消融实验。这些实验从不同尺度

大小的LKA以及采用多路策略 2个维度进行了验

证，实验结果如表 5和表 6所示。实验首先考察了

不同尺寸的LKA对图像重建质量的影响。结果表

明，随着LKA尺度的增加，模型在4个基准数据集

上的PSNR值呈现出一致的上升趋势。在双路配置

下，3-5-1与 7-9-1尺度的LKA表现出优于 5-7-1与

7-9-1尺度的LKA的性能，再次表明了局部信息对

于图像超分辨重建的重要性，同时也再次强调了在

图像超分辨率重建任务中，同时考虑长距离的信息

关联性和局部纹理信息的重要性。此外，采用3种

不同尺度的 LKA构成的MLKA，在所有 4个数据

集上均实现了最优的性能。模型的设计考虑了多层

次特征的短距离和长程距离息建模，平衡了计算成

本、运算开销与模型性能，并选择了 3-5-1、5-7-1

与7-9-1尺度的LKA作为MLKA模型的配置。

2.5　模型复杂度分析

在轻量级超分辨率重建网络模型的设计中，模

型的参数量和计算复杂度是首要考虑的因素。为了

充分了解MDIESR的模型参数量对性能的影响，设

计了以下 4组实验，分别从特征提取块MDIEB的

输出通道数和个数2个方面进行分析实验，实验结

果如表7所示。

一方面，分析了在保持特征提取模块MDIEB

  表7　 模型复杂度对模型性能的影响

MDIEB个数/个

4

4

6

6

输出通道数

48

64

48

64

参数量

0.75×106

1.30×106

1.04×106

1.80×106

浮点运算量

58.35×109

101.22×109

74.95×109

129.75×109

PSNR/SSIM

Set5

32.34 / 0.896 4

32.46 / 0.898 5

32.46 / 0.898 6

32.52 / 0.899 0

Set14

28.69 / 0.785 0

28.76 / 0.785 4

28.81 / 0.786 3

28.82 / 0.786 5

B100

27.63 / 0.738 3

27.68 / 0.740 1

27.71 / 0.740 5

27.72 / 0.740 6

Urban100

26.30 / 0.793 3

26.47 / 0.796 3

26.53 / 0.799 1

26.62 / 0.801 0

  表5　 LKSA的尺度与多路机制对MLKSA的影响

LKSA3-5-1

√
×

×

√
×

√
√

LKSA5-7-1

×

√
×

√
√
×

√

LKSA7-9-1

×

×

√
×

√
√
√

参数量

0.36×106

0.36×106

0.36×106

0.38×106

0.38×106

0.38×106

0.41×106

PSNR

Set5

31.84

31.85

31.86

31.91

31.91

31.93

31.95

Set14

28.34

28.36

28.37

28.40

28.39

28.42

28.45

B100

27.40

27.42

27.42

27.44

27.45

27.46

27.47

Urban100

25.50

25.52

25.54

25.60

25.61

25.67

25.68

  表6　 LKA的尺度与多路机制对MLKA的影响

LKA3-5-1

√
×

×

√
×

√
√

LKA5-7-1

×

√
×

√
√
×

√

LKA7-9-1

×

×

√
×

√
√
√

参数量

0.36×106

0.37×106

0.38×106

0.39×106

0.41×106

0.40×106

0.44×106

PSNR

Set5

31.86

31.87

31.90

31.95

31.94

31.96

31.97

Set14

28.38

28.39

28.40

28.44

28.44

28.45

28.46

B100

27.41

27.42

27.44

27.46

27.45

27.47

27.48

Urban100

25.52

25.54

25.61

25.66

25.65

25.67

25.68
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数量不变的情况下，MDIEB的输出通道数对模型

性能的影响。实验表明，当MDIEB个数固定时，

网络模型的性能随着MDIEB输出通道数的增加而

提升。具体而言，在包含 6 个 MDIEB 的情况下，

输出通道数为 64的网络模型在Set5和Urban100数

据集上的PSNR值分别比48输出通道数的模型提升

了0.06 dB和0.09 dB。然而，这也导致了模型参数

量和计算量的增加，两者均增加了73%。

另一方面，当MDIEB的输出通道数保持不变

时，通过增加MDIEB个数也能显著提升网络模型

的重建性能。在输出通道数为 48的情况下，拥有

6个MDIEB的网络相较于只有4个MDIEB的网络，

在 4 个数据集上的 PSNR 值分别提升了 0.12 dB、

0.12 dB、0.08 dB 和 0.23 dB，而参数量仅增加了

38.7%，计算量增加了 28.4%。从表 7可以观察到，

仅增加MDIEB个数时，参数量和计算量的增加幅

度远小于增加输出通道数时的增幅。因此，综合考

虑模型的参数量和计算量，本文模型最终采用了包

含6个MDIEB，每个MDIEB输出通道数为48的网

络配置作为MDIESR算法的网络模型。这样的设计

使MDIESR在模型性能、复杂度和计算开销之间实

现了良好的平衡，以相对较少的参数量和计算量获

得了优越的重建性能。

3　结束语

本文提出了一种基于多域信息增强的轻量级图

像超分辨重建网络，该网络针对不同特征域设计了

多样化的特征提取策略，旨在通过精细化的信息处

理，优化全局与局部的低频和高频特征，从而提升

模型在细节恢复和图像重建中的表现。从空域角度

出发，将LKA与多尺度学习结合，以较小的计算

成本实现多尺度关联，提高了模型对图像的整体布

局及局部内容的关注度。从频域角度出发，通过

HFEB 提供先验，并进行频域分频处理，将频率细

化为全局高频与局部高频，实现了不同区域高频特

征的精确捕捉和优化。从转换域出发，设计了

MLKSA，模拟高频特征提取，避免了传统高频特

征提取过程中的噪声干扰问题。此外，在空域、频

域及转换域上权衡了网络的性能和效率，显著提升

了重建图像的质量和效率。与性能相似的其他算法

相比，在参数量相当的情况下，本文模型也能达到

更好的客观标准和视觉效果。在4个基准数据集的

3个尺度因子下，本文所提MDIESR在峰值信噪比

与结构相似度上均超过了DiVANet，在Urban100数

据集上，MDIESR的4倍重建结果在峰值信噪比上

提高了0.17 dB，在结构相似度上也提高了0.004 9。

在下一步的研究工作中，将会结合图像退化的机

理，构建更加轻量化的图像超分辨率重建网络。
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