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基于动态自适应层叠网络的轻量化图像超分辨率重建

张法正，杨 娟，汪荣贵，薛丽霞
（合肥工业大学 计算机与信息学院，合肥 230009）

摘 要：轻量化超分辨率网络对安防监控、实时人脸识别等领域具有重要意义。然而，现有超分辨率重建网络以牺

牲内存和计算成本为代价提高重建效果，从而限制其在实际场景中的应用。提出基于动态自适应层叠网络的轻量

化超分辨率重建网络。利用双路残差块中的深度可分离卷积提取低频特征，并引入像素注意力机制获取更丰富的

细节特征，以减少参数量并增强网络的重建能力。将双路残差块中的一部分卷积参数作为动态卷积核的子卷积，

并与动态自适应模块共享，利用可学习参数调节共享卷积的权重，增强网络的非线性映射关系，充分提取图像的纹

理细节信息。实验结果表明，相比 VDSR、CARN、PAN 等网络，该网络重建得到的图像纹理更接近原始图像，其参

数量仅为传统轻量化网络 CARN 的 1/2，在放大因子为 4的 Set5数据集上峰值信噪比相比 CARN 提高 0.16 dB。
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【Abstract】 Lightweight super-resolution network is of great importance in security monitoring，real-time face

recognition，and other fields.However，the existing super-resolution reconstruction network improves the reconstruction

effect at the expense of memory and computing cost，which limits its application in real-world scenarios. This study

proposes a lightweight super-resolution reconstruction network based on the Dynamic Adaptive Cascade Network

（DACN）.The low frequency features are extracted by the depthwise separable convolution in the Dual Residual Block

（DRB），and the pixel attention mechanism is introduced to obtain more detailed features to reduce the parameters

quanitity and to enhance the network reconstruction ability.A part of the convolution parameters in the DRB is used as

the sub-convolution of the dynamic convolution kernel and is shared with the Dynamic Adaptive Block（DAB）. The

weight of the shared convolution is adjusted by the learnable parameters to enhance the non-linear mapping relationship

of the network and fully extract the texture details of the image. The experimental results show that compared with

VDSR，CARN，PAN，and other networks，the reconstructed image texture of the proposed network is closer to the

original image，and its parameter quanitity is only 1/2 of the traditional lightweight network CARN.The peak signal to

noise ratio of Set5 dataset with an amplification factor of 4 is 0.16 dB higher than that of CARN.

【Key words】 super-resolution reconstruction；lightweight network；Dynamic Adaptive Cascade Network（DACN）；

dynamic convolution；attention mechanism；Deep Learning（DL）
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0 概述

单张图像超分辨率（Single Image Super-Resolution，

SISR）重建将一个低分辨率（Low Resolution，LR）图

像映射到一个高分辨率（High Resolution，HR）图像，

已广泛应用于安保系统［1］、智能监控系统［2］、医学图

像增强［3］等领域。由于一个特定的低分辨率图像可

能对应多个高分辨率图像，因此 SISR 是一个高度病

态的过程。研究人员提出基于插值［4］、基于重构［5］，

以及基于学习［6-7］的 SISR 方法，其中基于卷积神经网

络（Convolutional Neural Network，CNN）的 SISR 方

法因其强大的表征能力而具有优异的重建性能。

深度学习已经成为计算机视觉领域的重要工

具，通过构建端到端的卷积神经网络来学习低分辨

率到高分辨率之间的映射关系。DONG 等将超分辨

率重建任务和深度学习相结合，提出只包含 3层卷

积层的超分辨率重建网络 SRCNN［8］，具有较优的重

建效果。为提高网络模型的映射能力，KIM 等根据

残差学习原理，提出更深的网络 VDSR［9］和 DRCN［10］。

TAI等在 DRRN［11］中引入递归残差块，降低网络的训

练难度并通过递归块减少网络参数。这些方法都是

通过插值将低分辨率图像放大到与高分辨率图像相

同的尺寸，进而提取特征，导致网络的训练时间延

长。针对该问题，SHI 等提出 ESPCN［12］，在网络末端

通过亚像素卷积将初始低分辨率图像放大到与高分

辨率图像一致的尺寸。后续很多网络模型结合亚像

素卷积的优点，重建效果都得到了一定程度的提升。

LIM 等考虑到 BN 层对超分辨率重建效果的影响，利

用残差块堆叠出 EDSR 网络［13］，并去掉相应的 BN

层。ZHANG 等在 RCAN［14］中引入 SE［15］模块，在每

个残差块中加入 SE 模块，使网络在传递信息的过程

中不断被修正，从而提高模型的性能指标。为降低

计算成本，在超分辨率重建任务中，轻量级和高效模

型的构建越来越受到研究人员的关注。AHN 等在

残差网络的基础上，结合级联机制通过局部和全局

来集成多个层的特征，设计一个适用于移动场景的

轻量级网络 CARN［16］，导致重建后的指标降低。之

后，MUQEET 等提出 MAFFSRN［17］并引入多注意力

模 块 来 提 高 性 能 。 ZHAO 等 在 通 道 聚 合 网 络

（Path Aggregation Network，PAN）［18］中引入像素注意

力，使得模型在加入较少参数量的同时提升重建指

标 。 文 献［19］设 计 一 种 基 于 蝴 蝶 结 构 的 网 络

LatticeNet 以自适应组合残差块，取得了较优的重建

效果。轻量级超分辨率重建网络能够平衡峰值信噪

比（Peak Signal to Noise Ratio，PSNR）与参数量之间

的关系。

本 文 提 出 一 种 轻 量 化 动 态 自 适 应 层 叠 网 络

（Dynamic Adaptive Cascade Network，DACN）。通过

双路残差的学习方式提取图像的纹理细节并过滤冗

余信息，增强信息交互性，获得更丰富的信息。通过

纵向并行地共享双路残差块（Dual Residual Block，

DRB）中的部分卷积参数，利用可学习参数调整共享

卷积的权重，在减少参数量的同时，使得卷积参数更

加契合原始特征与目标特征的非线性映射关系，提

高网络对纹理细节的提取性能。

1 动态自适应层叠网络

1.1 网络结构

DACN 的架构如图 1所示。DACN 由 N 个动态

自适应层叠模块（Dynamic Adaptive Cascade Block，

DACB）通过残差连接相连构成，并通过一个全局跳

跃连接保留原始特征，将不同的卷积块串接后加上

1×1卷积层，获得中高频信息，从而改善图像重建效

果。DACB 由 M 个 DRB 和 M-1个动态自适应模块

（Dynamic Adaptive Block，DAB）层叠组成。

图 1 动态自适应层叠网络结构

Fig.1 Structure of dynamic adaptive cascade network
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DACN 主要由 N 个 DACB 通过残差连接方式级

联组成，低分辨率图像先通过 3 ´ 3 的卷积提取浅层

特征，令 x 表示网络的输入，浅层特征的计算过程如

式（1）所示：

F 0 = fs (x) （1）

其中：fs 表示 3 ´ 3 的卷积操作。通过 DACB 提取图

像的深层特征，深层特征的计算过程如式（2）所示：

F 1 = concat( f 1
d (F 0 )F 0 ) （2）

其中：f 1
d 表示第一个 DACB，将浅层特征与 DACB 得

到的特征进行合并，并将其作为下一层的输入，保证

信息在传播过程中不会丢失。之后，特征以同样的

方式通过 N - 1 个 1 ´ 1 的卷积和 DACB，第 i 层的输

出如式（3）所示：

Fi = concat( f i
d ( f i - 1

t (Fi - 1 ))Fi - 1 ) （3）

其 中 ：f i
t 和 f i

d 分 别 表 示 第 i 个 1 ´ 1 卷 积 操 作 和

DACB。得到的 Fn 在保留信息的同时，通过模块强

大的非线性映射能力提取丰富的纹理细节，最后采

用一个 1 ´ 1 的卷积来实现特征转化，为后续图像的

重建做铺垫。提取到的深层特征表示如式（4）所示：

Ff = f n
t (Fn ) （4）

其中：f n
t 表示最后的 1 ´ 1 卷积操作。

1. 1. 1 动态自适应层叠模块

动态自适应层叠模块目的是有效地提取重要的

纹理细节，同时过滤掉无用的特征。动态自适应层

叠模块主要包括 DRB 和 DAB。

根据残差网络的思想，DACB 选择以层叠的方

式将 DRB 和 DAB 联合，通过每次的叠加使得初始特

征与更新后的特征进行交互，增强网络的非线性映

射能力。DACB每次通过 DAB的特征增强后，将 1 ´ 1

卷积层作为过渡层，以便后续更有效地提取特征。

令 DACB 的输入为 F 0，DACB 的信息流传递如式（5）~

式（7）所示：

F 1 = h1 ( f 1
c (F 0 )) （5）

Fj = hj ( f j
c ( f j - 1

r (Fj - 2 + Fj - 1 ))) （6）

y = concat(F 1 F 2 Fm ) （7）

其中：f j
c 表示第 j个 1 ´ 1 卷积操作；f j - 1

r 表示第 j - 1 个

动态自适应模块；hj 表示第 j 个双路残差块，最后将

层叠的结果合并作为 DACB 的输出 y。

1）双路残差块，采用双路并行的方式提取特征。

本文考虑到加入过多的普通卷积使得参数量显著提

升，DRB 的上路通过深度可分离卷积提取低频特征。

相比对应的卷积，深度可分离卷积不仅具有较多的

计算量以及较少的参数量，同时能更好地进行维度

变化。假设 DRB 的输入为 x，DRB 的上路信息传递

如式（8）所示：

x1 = f 2
dw μf 1

dw (x) （8）

其中：μ表示 LReLU 激活函数；fdw 表示深度可分离卷

积。通过一个像素注意力来修改特征权重，将像素

注意力生成的三维矩阵作为注意力特征。像素注意

力通过 1 ´ 1 卷积层和 Sigmoid 函数得到注意力图，

然后将注意图与输入特征相乘，如式（9）所示：

y1 = x1 ´ σ( f1 (x1 )) （9）

其中：σ表示 Sigmoid 激活函数；f1 表示 1 ´ 1 卷积。

DRB 的下路由两个残差块组成，主要目的是通过串

行方式提取高频特征，得到丰富的纹理信息，如

式（10）所示：

y2 = fr (x) （10）

其中：fr 表示下路两个残差块。最后将低频特征和高

频特征合并，如式（11）所示：

y = concat(y1 y2 ) （11）

其中：y 表示 DRB 的输出，通过这种学习方式使得

DRB 在提取高频特征的同时保留一些必需的低频

信息。

2）动态自适应模块，通常情况下，网络越深参数

量越多，可学习到的内容也就越多，最终得到的结果

也会更理想。而轻量化网络因其参数量较少，通常

对模型的设计要求较高，需要充分且合理地利用卷

积核来提取丰富的特征。因此，本文基于动态卷积

核［20］的思想，设计动态自适应模块，并与双路残差块

联合工作，在网络参数量减少的同时进一步增强特

征的提取能力。动态自适应模块结构如图 2所示，

利用注意力机制得到每个卷积核所需要的权重，该

注意力机制与通道注意力类似，不同点在于最后通

过 Softmax 函数将权重值控制在 0和 1之间，且权重

值总和为 1。

动态自适应模块的注意力机制以非线性方式叠

加卷积核，使得模型的表征能力得到显著提升。利

用上层 DRB 的下路 4个卷积核和 2个新的卷积核作

为动态卷积核的子卷积，每个卷积核与权重值相乘

再相加，使得模块在提取特征时可以自适应地选择

图 2 动态自适应模块结构

Fig.2 Structure of dynamic adaptive block
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卷积核的参数。DRB 中的下路卷积核通过串行方式

来逐步提取特征，此时卷积核已经有了“横向”提取

特征的特征参数，经过 DAB 的并行处理，使得原本

拥有“横向”特征参数的卷积核学习到“纵向”的特征

参数，有效地提升了卷积核的利用率。由于动态自

适应模块的输入是 DAB 的输出与初始特征的加和，

因此在 DRB 中引入两个新的卷积核作为子卷积核，

以动态校准获取到的特征，在参数量小幅增加的同

时使得模块具有指导 DAB 共享卷积块的作用。假

设 x 为 DAB 的输入特征，首先通过全局平均池化对 x

进行压缩操作，得到通道级的全局特征，如式（12）
所示：

u = Fsq (x)=
1

H ´ W∑i = 1

H∑
j = 1

W

x(ij) （12）

然后对全局特征进行 Excitation 操作，通过 2个
全连接层学习各个通道间的关系，第 1个对得到的

全局描述特征进行压缩降维，第 2个再将其恢复成

原始维度。Excitation 操作过程如式（13）所示：

w 1 w 2 w 6 = σ(v2 ReLU(v1 u)) （13）

其中：σ表示 Softmax 函数；v1、v2 表示 2个全连接层；

w 1 w 2 w 6 表示经 Softmax 后得到的权重结果，且

w 1 + w 2 + + w 6 = 1。利用双路残差块中的下路共享

卷积核和 2个新的卷积核与权重相乘，如式（14）
所示：

y = ReLU((w 1 c1
d + w 2 c2

d + + w 6 c2
n )x) （14）

其中：ci
d 表示 DRB 中下路的第 i 个共享卷积核；ci

n 表

示第 i 个新卷积核。动态自适应模块的引入使得模

型可以根据不同的输入以自学习的方式自动调整卷

积核的参数，增强网络的重建能力。

1. 1. 2 重建模块

本文考虑到普通的上采样会引入一些无用信

息，影响重建效果，采用亚像素卷积将图像上采样至

目标尺寸，再通过一个 3 ´ 3 卷积对重建结果进行微

调。假设 Ff 为深层特征，将其与浅层特征 F 0 相加并

送入到重建模块得到最终结果。重建模块信息流如

式（15）所示：

y = φ(Ff + F 0 ) （15）

其中：y表示最终生成的 SR 图像；φ表示重建模块，包

括亚像素卷积和 3 ´ 3 的卷积操作。

1.2 损失函数

本文考虑到 L1损失函数的收敛速度比 L2快，

选择 L1函数作为损失函数，如式（16）所示：

L(θ)=
1
N∑i = 1

N

 H (I i
LR )- I i

HR
1

（16）

其中：N 表示训练集中图像的总数；θ表示需要优化

求解的模型参数集；I i
LR 和 I i

HR 表示第 i 个低分辨率图

像和高分辨率图像；H 表示本文所提出的 DACN。

2 实验结果与分析

2.1 数据集与度量标准

在训练阶段，本文使用 DIV2K 数据集，该数据

集是广泛应用于超分辨率重建的训练集。图像通过

水平随机翻转和旋转 90°、180°、270°进行数据增强。

在测试阶段，本文使用 Set5［21］、Set14［22］、BSD100［23］、
Manga109［24］基准数据集，为了与之前的工作保持一

致，在 YCbCr 颜色空间的 Y 通道上使用 PSNR 和结

构相似性（SSIM）来评价 SR 结果。

在本文提出的 DACN 网络中，未说明的卷积核

大小都是 3 ´ 3。DACN 包括 3个 DACB，每个 DACB

包含 3个双路残差块。LIM 和 WANG 等提出 BN 不

仅消耗大量的计算资源，而且在超分辨率重建任务

中会限制网络参数的自由变化范围，因此模型未采

用BN层。本文模型使用ADAM优化器进行训练，其中

β1= 0.9β2= 0.999є= 10-8。学习率初始化为 1´ 10-4，

每经过 200轮学习率下降 1/2。因此，本文模型在训

练 过 程 中 将 batch-size 设 置 为 8。 DACN 模 型 用

Pytorch 框架来实现，并在 NVIDIA 2080Ti GPU 上进

行训练。

2.2 消融实验

为验证模块的有效性，本文对动态自适应层叠

网络进行消融实验。在 Set5、Set14、BSD100数据集

上，当放大因子为 4时，不同模型的 PSNR 对比如表 1
所示，ORB 表示单路残差模块。

2. 2. 1 双路残差模块的有效性

现有网络利用残差块提取图像特征，忽略了深

度可分离卷积可以大幅减少模型参数量的能力。从

表 1可以看出：当模型仅利用 ORB 进行学习时，即表

中的 DACN+ORB，其在 Set5数据集上的 PSNR 为

32.14 dB；当模型利用 DRB 进行学习时，在 Set5数据

集上 DACN+DRB 模型的 PSNR 为 32.22 dB，同时参

数量相比 DACN+DRB 模型仅增加 1×105左右，说明

提出的 DRB 在增加少量参数的同时可以充分挖掘

图像的细节特征，增强网络的重建能力。

表 1 消融实验结果

Table 1 Ablation experiment results

模型

DACN+ORB

DACN+DRB

DACN+DAB

DACN

浮点运算

次数/109

32.7
43.9
137.4
61.7

参数量

/103

421
537

1 347
714

Set5
数据集

32.14
32.22
32.27
32.29

PSNR/dB

Set14
数据集

28.57
28.63
28.66
28.67

BSD100
数据集

27.56
27.63
27.67
27.69
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2. 2. 2 动态自适应模块的有效性

DACN+DAB 为加入动态卷积核的网络模型，即

动态卷积核的子卷积没有共享 DRB 的下路卷积，在

Set5数据集上的 PSNR 指标提升到 32.27 dB。由此

可以看出：动态自适应模块利用可学习参数调整卷

积的权重，使得卷积参数更加契合原始特征与目标

特征的非线性映射关系，增强网络对纹理细节的提

取性能，同时，参数量也会大幅增加。因此，本文提

出的动态自适应层叠网络结合 DRB 中的共享卷积，

利用卷积核减少参数的同时，使得 DRB 中的卷积可

以学习到不同角度的细节特征，有效地提升了网络

的重建性能。

在 Set5数据集上，当放大因子为 4时，参数 N 对

PSNR、参数量、计算量的影响如图 3所示。从图 3可
以看出，PSNR 最初随着参数 N 的增加上升幅度较

大，当参数 N = 4 时，上升幅度逐渐减慢，当参数 N ≥ 4

时，参数 N 的增加所带来的参数量和计算量都会大

幅增多，不符合轻量化标准，并且 PSNR 变化不大。

为 了 使 得 模 型 性 能 与 重 建 质 量 实 现 最 佳 平 衡 ，

DACN 选择参数 N = 3，即包含 3个 DACB。

2.3 对比实验

在 Set5数据集上，当放大因子为 4时，不同网络

的 PSNR 与参数量、计算量之间的关系如图 4所示，

圆 形 标 注 的 是 其 他 网 络 ，正 方 形 标 注 的 是 本 文

DACN 网络。DACN 在参数量和计算量较小的情况

下，PSNR 指标较大，在性能与质量上达到了平衡。

本文将 DACN 与其他超分辨率重建网络进行对

比 ，包 括 SRCNN、VDSR、LapSRN［25］、MemNet［26］、

CARN、PAN、RFDN［27］。所有网络分别在放大因子

为 2、3、4的情况下进行评估。本文均使用峰值信噪

比（PSNR）和结构相似性（SSIM）作为指标。表 2所
示为不同超分辨率网络模型在不同放大因子下峰值

信噪比与结构相似性对比。加粗的数据为重建效果

最优的数据，加下划线的数据为次优。从表 2可以

看出，本文提出的 DACN 在基准数据集上的重建效

果较优，参数量也较为理想。

当放大因子为 4时，在 Urban100和 BSD100数据

集上，不同网络的可视化结果对比如图 5所示。从

图 5可以看出，本文网络 DACN 在恢复图像纹理细

节上有较大优势。对于重构 Urban100数据集中图

像时，虽然 PAN 和 RFDN 在一定程度上恢复了部分

纹理信息，但生成的部分线条有不同程度的弯曲。

相比 CARN、PAN、RFDN 等网络，本文所提的 DACN

网络恢复的图案线条更加符合原图的纹理。

图 3 参数 N对峰值信噪比、参数量、计算量的影响

Fig.3 Influence of parameter N on PSNR，parameter quanitity and calculation quanitity

图 4 不同网络的参数量、计算量与峰值信噪比的关系

Fig.4 Relationship between PSNR and parameters quanitity，calculation quanitity of different networks

200

计
算

机
工

程

ww
w.
ec
ice

06
.co

m



第 48卷 第 12期 张法正，杨 娟，汪荣贵，等：基于动态自适应层叠网络的轻量化图像超分辨率重建

3 结束语

本文提出基于动态自适应层叠模块的轻量化网

络，在双路残差块中利用深度可分离卷积减少参数

量，同时引入像素注意力机制使网络精确地提取图

像细节信息，将双路残差块的一部分卷积参数与动

态自适应模块共享，不仅从不同角度提取特征，还可

以根据不同的输入以自学习的方式自动调整卷积核

的参数，有效提升重建图像的质量。实验结果表明，

相比 VDSR、CARN、PAN 等网络，本文网络具有较优

的图像重建性能且参数量较少，在可视化图像中生

成的纹理更接近原始图像的纹理线条。后续考虑将

剪枝算法融入到动态自适应层叠网络中，进一步减

少网络参数量，提高图像重建能力。

表 2 不同网络的峰值信噪比与结构相似性对比

Table 2 Peak signal to noise ratio and structural similarity comparison among different networks

网络

SRCNN

VDSR

LapSRN

MemNet

CARN

PAN

RFDN

DACN

SRCNN

VDSR

LapSRN

MemNet

CARN

PAN

RFDN

DACN

SRCNN

VDSR

LapSRN

MemNet

CARN

PAN

RFDN

DACN

放大因子

2
2
2
2
2
2
2
2
3
3
3
3
3
3
3
3
4
4
4
4
4
4
4
4

参数量

/103
57
665
813
677

1 592
261
534
713
57
665
813
677

1 592
261
541
714
57
665
813
677

1 592
272
550
714

浮点运算

次数/109
52.7
612.6
149.6

2 662.4
222.8
70.5
123.0
231.2
52.7
612.6
149.6

2 662.4
118.8
39.0
55.4
103.4
52.7
612.6
149.4

2 662.4
90.9
28.2
31.6
61.7

Set5数据集

PSNR/dB

36.66
37.53
37.52
37.78
37.76
38.00
38.05

38.03
32.75
33.66
33.82
34.09
34.29
34.40
34.41
34.49

30.48
31.35
31.54
31.74
32.13
32.13
32.24
32.29

SSIM

0.954 2
0.959 0
0.959 1
0.959 7
0.959 0
0.960 5
0.960 6
0.961 1

0.909 0
0.921 3
0.922 7
0.924 8
0.925 5
0.927 1
0.927 3
0.927 9

0.862 8
0.883 8
0.885 0
0.889 3
0.893 7
0.894 8
0.895 2
0.896 4

Set14数据集

PSNR/dB

32.45
33.05
33.08
33.28
33.52
33.59
33.68
33.76

29.28
29.77
29.79
30.00
30.29
30.36
30.34
30.40

27.50
28.02
28.19
28.26
28.60
28.61
28.61
28.67

SSIM

0.906 7
0.913 0
0.913 0
0.914 2
0.916 6
0.918 1
0.918 4
0.919 7

0.820 9
0.831 4
0.832 0
0.835 0
0.840 7
0.842 3
0.842 0
0.844 6

0.751 3
0.768 0
0.772 0
0.772 3
0.780 6
0.782 2
0.781 9
0.783 9

BSD100数据集

PSNR/dB

31.36
31.90
31.80
32.08
32.09
32.18
32.16
32.23

28.41
28.82
28.82
28.96
29.06
29.11
29.09
29.16

26.90
27.29
27.32
27.40
27.58
27.59
27.57
27.69

SSIM

0.887 9
0.896 0
0.895 0
0.897 8
0.897 8
0.899 7
0.899 4
0.901 2

0.786 3
0.797 6
0.797 3
0.800 1
0.803 4
0.805 0
0.805 0
0.806 6

0.710 1
0.726 0
0.727 0
0.728 1
0.734 9
0.736 3
0.736 0
0.739 4

Urban100数据集

PSNR/dB

29.50
30.77
30.41
31.31
31.92
32.01
32.12
32.29

26.24
27.14
27.07
27.56
28.06
28.11
28.21
28.34

24.52
25.18
25.21
25.50
26.07
26.11
26.11
26.31

SSIM

0.894 6
0.914 0
0.910 0
0.919 5
0.925 6
0.927 3
0.927 8
0.929 1

0.798 9
0.827 9
0.827 2
0.837 6
0.849 3
0.851 1
0.852 5
0.857 5

0.722 1
0.754 0
0.755 1
0.763 0
0.783 7
0.785 4
0.785 8
0.797 6

图 5 不同网络的可视化结果对比

Fig.5 Visualization results comparison among different networks
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