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一种用于图像超分辨率重建的稠密残差高效网络

郭红建ꎬ庄名驹ꎬ李嘉豪

(南京审计大学计算机学院ꎬ江苏 南京 ２１１８１５)

[摘要] 　 针对超分辨率模型效率低下的问题ꎬ本研究深入剖析了其核心结构并提出了一种基于稠密残差的高

效网络架构. 该架构在减少模型参数的同时ꎬ实现了特征的高效整合ꎬ提升了模型效能与推理速度. 通过引入经

过优化的残差蒸馏模块ꎬ进一步降低了模型的参数规模和计算复杂度ꎬ同时摒弃了导致运行效率下降的残差连

接方式. 为了增强模型对图像高频细节的捕捉能力ꎬ研究还引入了对比损失函数. 最后ꎬ通过采用多阶段热启动

训练策略ꎬ模型的性能得到了提升ꎬ实现了更高效、更精准的超分辨率重建.
[关键词] 　 深度学习ꎬ超分辨率ꎬ残差
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硬件技术的飞速跃进使得构建更深更大的神经网络以显著提升图像超分辨率效果成为可能[１]ꎬ但模

型复杂度的增加与多样化应用场景对处理速度的高要求形成了矛盾ꎬ模型必须兼顾性能与效率. 尤其在

物联网边缘设备普及的背景下ꎬ设计适应资源受限环境的高效单幅图像超分辨率网络尤为关键.
评估效率需综合运行时间、参数量和计算复杂度等维度ꎬ研究者因此致力于减少参数量以直接提升效

率ꎬ如 Ｓｈｉ 等[２]的亚像素方法通过上采样避免传统插值ꎬ显著降低计算负担. 为满足边缘设备实时性需求ꎬ
涌现出如周等[３]的单层架构网络ꎬ其以高效计算替代插值方法ꎻ同时ꎬ增强网络学习映射能力ꎬ设计高效

激活函数或优化结构[４]ꎬ可在保效果前提下减少层数提升速度ꎬ何等[５]的动态金字塔轻量网络即是代表ꎬ
其利用金字塔分组卷积提取多尺度特征并降低参数量. 稠密残差网络(ＤｅｎｓｅＮｅｔ) [６]在图像分类中的优势

启发了其在超分辨率领域的应用. Ｚｈａｎｇ 等[７]提出稠密堆叠残差网络( ｒｅｓｉｄｕａｌ ｄｅｎｓｅＮｅｔꎬＲＤＮ)ꎬ融入密集

残差块提取级联特征ꎬ显著提升超分辨率效果. Ｈａｒｉｓ 等[８] 引入深度反向投影网络ꎬ融合反向投影思想及

损失函数优化性能. Ｌｉｕ 等[９] 在此基础上提出残差特征聚合网络( ｒｅｓｉｄｕａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＲＦＡＮＥＴ)ꎬ改进残差模块以充分利用层次特征. 多分支网络因能提供更全面信息而受到重视ꎬ随之涌现了
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信息蒸馏网络( ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＩＤＮ) [１０] 和多尺度残差网络(ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＭＳＲＮ) [１１]等模型. 为提升性能ꎬ Ｌｉｍ 等[１２] 提出增强深度残差网络 ( ｅｎｈａｎｃｅｄ ｄｅｅｐ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＥＤＲＮ)ꎬ通过移除 ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ(ＢＮ)层有效减少伪影. 综上ꎬ深度学习超分辨率研究的早期阶段主

要聚焦于网络结构优化与效率提升ꎬ研究者通过增加深度、融合多尺度及多层次特征增强能力ꎬ并利用亚

像素、转置卷积等技术降低复杂度ꎬ追求高性能与高效率的双重目标.
随着研究的深入ꎬ超分辨率模型过于庞大成为亟待解决的问题. 为了进一步优化模型ꎬ研究者们探索

了多种轻量化的方法ꎬ包括剪枝[１３]、低秩滤波[１４]、神经网络量化[１５]、网络结构搜索[１６] 以及知识蒸馏

等[１７] . 这些方法旨在减少模型的参数数量和计算量ꎬ从而提高其运行效率.
然而ꎬ现有超分辨率模型普遍存在效率低下的问题ꎬ尤其是在资源受限的边缘设备上. 针对这一问

题ꎬ本文深入剖析了超分辨率模型的核心结构ꎬ提出了一种重参数化的局部残差特征网络( ｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚｅｄ
ｒｅｓｉｄｕａｌ ｌｏｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＲＲＬＦＮ) . 该架构通过引入重参数化结构、优化的残差蒸馏模块及多阶段热启

动训练策略ꎬ降低了模型参数和计算复杂度ꎬ同时提升了模型效能与推理速度ꎬ实现了高效、精准的超分辨

率重建. 重参数化方法使网络在训练阶段能够享受多尺度加成的优势ꎬ而多阶段热启动训练则使模型在

每个阶段都能利用之前所有阶段的权重ꎬ获得更好的结果ꎬ并有助于模型跳出局部最优解. 此外ꎬ在训练

过程中引入对比损失ꎬ以帮助模型更好地捕获图像的纹理细节ꎬ进一步提升超分辨率的效果.

１　 基于重参数化的高效超分辨率网络设计

１.１　 基于重参数化的高效超分辨率网络

正基于重参数化的高效超分辨率网络主要围绕局部残差模块(ｒｅｓｉｄｕａｌ ｌｏｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｂｌｏｃｋｓꎬＲＬＦＢ)进行了

改进[１８]ꎬ整体结构由三个部分组成:浅层特征提取模块ꎬ主要负责从输入的低分辨率图像中提取初步的浅层

特征. 堆叠重参数残差模块(ｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚｅｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｌｏｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｂｌｏｃｋｓꎬＲＲＬＦＢ)ꎬ该模块是 ＲＲＬＦＮ 模型的核

心部分ꎬ通过堆叠多个重参数化的局部残差块来实现特征的高效整合和提取. 每个 ＲＲＬＦＢ 模块包含 １×１ 和

３×３ 的卷积以及 ＲｅＬＵ 激活函数ꎬ用于局部特征提取. 在训练阶段ꎬＲＲＬＦＢ 模块通过多分支结构提升性能ꎻ在
推理阶段ꎬ则通过合并分支保持高效. 上采样模块ꎬ主要负责将提取的特征图放大到目标分辨率ꎬ生成最终的

超分辨率图像. 网络整体架构如图 １ 所示ꎬ网络执行超分辨率任务的整体流程可表达为式(１)所示:

图 １　 重参数化的高效超分辨率网络框架

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｓｕｐｅｒ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ

Ｆ ｉｎ ＝ｈｅｘｔ( ＩＬＲ)ꎬ
Ｆｎ ＝ＲＲＬＦＢｎ ＝(ＲＲＬＦＢｎ－１(􀆺ＲＲＬＦＢ０∗(Ｆ ｉｎ)))ꎬ
ＩＳＲ ＝Ｕｐｓａｍｐｌｅ(Ｃｏｎｖ３(Ｆｎ)＋Ｆ０)

(１)

其中ꎬｈｅｘｔ表示浅层特征提取层ꎬＦ ｉｎ表示中间特征ꎬＲＲＬＦＢ ｉ 表示第 ｉ 个特征提取模块ꎬ每个 ＲＲＬＦＢ 模块包

含 １×１ 和 ３×３ 的卷积和 ＲｅＬＵ激活函数用域局部特征提取ꎬ对于给定的特征 Ｆ ｉｎꎬ其整体过程可以表示如

式(２)所示:
Ｆｒｅｆｉｎｅｄ１ ＝ＲＭ１(Ｆ ｉｎ)ꎬ
Ｆｒｅｆｉｎｅｄ２ ＝ＲＭ２(Ｆｒｅｆｉｎｅｄ１)ꎬ
Ｆｒｅｆｉｎｅｄ３ ＝ＲＭ３(Ｆｒｅｆｉｎｅｄ２)

(２)

其中ꎬＲＭｉ 表示第 ｉ个优化模块ꎬＦｒｅｆｉｎｅｄｉ表示第 ｉ个细化特征ꎬ经过多个局部特征细化步骤后ꎬ最后的细化特
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征通过残差连接相加后ꎬ输入到 １×１ 的卷积层和 ＥＳＡ 模块中得到 ＲＲＬＦＢ 模块的最终输出ꎬ其过程表示如

式(３)所示:
Ｆｒｅｆｉｎｅｄ ＝Ｆ ｉｎ＋Ｆｒｅｆｉｎｅｄ３ꎬ
Ｆｏｕｔ ＝ＥＳＡ(Ｃｏｎｖ１(Ｆｒｅｆｉｎｅｄ)) .

(３)

１.２　 重参数化的局部残差块

由于超分辨率任务的独特性ꎬ低分辨率图像中蕴含着丰富的低频信息ꎬ这些信息能够被有效保留并直

接映射到最终的高分辨率输出中. 因此ꎬ在深度学习的领域中ꎬ残差网络和稠密网络的设计理念在各类超

分辨率模型中一直扮演着重要角色. 在这样的背景下ꎬ稠密残差模块应运而生ꎬ其结构如图 ２ 所示.

图 ２　 稠密残差结构图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｎｓｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

稠密残差模块通过密集的卷积层连接ꎬ有效地提取图像中丰富的局部特征ꎬ并充分利用了所有卷积层

次的信息. 同时ꎬ该模块采用跳跃连接机制[１９]ꎬ将前一个块的状态直接传递到当前块ꎬ构建了一个连续的

内存机制ꎬ从而显著加速了推理过程. 在充分提取每个块内的局部特征后ꎬ模块通过 Ｃｏｎｃａｔ 操作将多个块

的特征图拼接起来ꎬ并随后利用 １×１ 卷积对拼接后的特征进行整合ꎬ实现了自适应的全局特征学习. 这种

设计方式不仅提高了模型的特征提取能力ꎬ还进一步提升了超分辨率的性能.
然而ꎬ稠密残差模块在处理通道间信息时存在局限性ꎬ且模型的中间处理过程相对臃肿. 为了满足高

效超分辨率的需求ꎬ我们对稠密残差块进行了改进ꎬ引入了通道分离的方式. 如图 ３ 所示ꎬ这种改进后的

网络结构能够在降低运算量的同时ꎬ依然保持特征提取能力的稳定.

图 ３　 信息多蒸馏模块结构

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍｕｌｔｉ￣ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

通过通道分离ꎬ每次仅提取一部分有用特征ꎬ而剩余特征则继续输入到网络ꎬ通过卷积层进一步提取. 最
终ꎬ所有特征通过 Ｃｏｎｃａｔ 操作和 １×１ 卷积在通道维度上进行整合ꎬ从而确保信息的有效利用. 这种方式不仅

优化了模型的计算效率ꎬ还保持了其在特征提取方面的优势ꎬ为高效超分辨率任务提供了有力的支持.
这种利用通道分离实现信息蒸馏的模型ꎬ能每次提取一部分有用特征ꎬ其余特征继续输入到网络中通

过卷积继续提取ꎬ最终将所有的特征通过 Ｃｏｎｃａｔ 和 １×１ 的卷积在通道维度上对特征做计算ꎬ其计算流程

如式(４)所示:
—３１１—
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Ｆｒｅｆｕｂｅｄ１ꎬＦｃｏａｒｓｅ１ ＝ ｓｐｌｉｔ(ＣＬ１(Ｆ ｉｎ))ꎬ
Ｆｒｅｆｕｂｅｄ２ꎬＦｃｏａｒｓｅ２ ＝ ｓｐｌｉｔ(ＣＬ２(Ｆｃｏａｒｓｅ１))ꎬ
Ｆｒｅｆｕｂｅｄ３ꎬＦｃｏａｒｓｅ３ ＝ ｓｐｌｉｔ(ＣＬ３(Ｆｃｏａｒｓｅ３))ꎬ
Ｆｒｅｆｕｂｅｄ４ ＝ＣＬ４(Ｆｃｏａｒｓｅ３)ꎬ
Ｆｄｉｓｔｉｌｌｅｄ ＝Ｃｏｎｃａｔ(Ｆｒｅｆｉｎｅｄ１ꎬＦｒｅｆｉｎｅｄ２ꎬＦｒｅｆｉｎｅｄ３ꎬＦｒｅｆｕｂｅｄ１)

(４)

但通道分离方式不够灵活ꎬ无法有效利用恒等连接. 为解决多重信息蒸馏模块中的问题ꎬ将通道分离

操作转换成两个单独的卷积可以更灵活的添加组件ꎬ而不是单纯的通过通道分离来分割ꎬ其结构如图 ４ 所

示. 在增加网络容量的同时ꎬ让模型变得对内存更友好ꎬ减少推理时间. 这种局部残差模块同时在主干网

络的卷积之间添加了激活函数ꎬ组合成浅层残差模块( ｓｈａｌｌｏｗ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋꎬＳＲＢ)ꎬ能在不引入额外参数

的情况下ꎬ从残差学习中受益.

图 ４　 残差特征蒸馏模块结构图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

随后ꎬ在残差蒸馏模块引入增强空间注意力(ｅｎｈａｎｃｅｄ ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬＥＳＡ)模块ꎬ其结构如图 ４(ｂ)
所示ꎬＥＳＡ 被放到 Ｃｏｎｃａｔ 方法后ꎬ考虑到通道连接后的特征包含了图像在空间尺度上丰富的信息ꎬ所以

ＥＳＡ 模块被置于最后用于聚合空间信息. 在 ＥＳＡ 模块中ꎬ首先通过跨步卷积扩大模块的感受视野ꎬ提取图

像特征ꎻ然后利用全局池化层操作将突出的特征集中在一起ꎬ使得网络在空间尺度上自适应地重新缩放以

提取重要的特征ꎬ得到一个更有代表性的特征ꎬ增强网络在空间尺度上的学习能力ꎻ此外ꎬＥＳＡ 模块具有

比普通空间注意力模块更少的计算量和更好的性能ꎻ局部残差蒸馏模块的整体计算过程如式(５)所示:
Ｆｒｅｆｕｂｅｄ１ ＝ＳＲＢ(Ｆ ｉｎ)ꎬ
Ｆｃｏａｒｓｅ１ ＝Ｃｏｎｖ１(Ｆ ｉｎ)ꎬ
Ｆｃｏａｒｓｅｉ－１ ＝ＳＲＢ(Ｆｃｏａｒｓｅｉ－１)ꎬ
Ｆｒｅｆｕｂｅｄｉ ＝Ｃｏｎｖ１(Ｆｃｏａｒｓｅｉ－１)ꎬ
Ｆｒｅｆｕｂｅｄｎ ＝ＳＲＢ(Ｆｃｏａｒｓｅｎ－１)ꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ
Ｆｄｉｓｔｉｌｌｅｄ ＝Ｃｏｎｃａｔ(Ｆｒｅｆｕｂｅｄ１ꎬＦｒｅｆｕｂｅｄ２ꎬ􀆺ꎬＦｒｅｆｕｂｅｄｎ)ꎬ
ＦＳＲ ＝ＥＳＡ(Ｃｏｎｖ１(Ｆｄｉｓｔｉｌｌｅｄ))

(５)

—４１１—
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为进一步提高模型的效率ꎬ在 ＲＦＬＢ 的基础上添加了重参数化模块ꎬＲＲＬＦＢ 的网络结构如图 ５ 所示.

图 ５　 重参数化的局部残差块结构

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚｅｄ ｌｏｃａｌ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋ

在原始 ＲＦＤＢ 架构中ꎬ为高效地实现特征蒸馏与融合ꎬ引入 １×１ 卷积来精简特征连接ꎬ这一设计显著

削减参数量并增强了图像恢复效果. 然而ꎬ它也大幅牺牲了推理速度. 鉴于此ꎬ在 ＲＲＬＦＢ 中摒弃特征分离

步骤. 为弥补由此带来的性能下滑ꎬ不仅增加了中间特征的通道数量ꎬ还创新性地引入重参数卷积技术ꎬ
在训练阶段助力网络更深入地捕捉图像特征. 具体来说ꎬ每个重参数卷积模块在训练时融合了一个 ３×３
卷积核、一个 １×１ 卷积以及 ＲｅＬＵ 激活函数ꎬ而在推理阶段则巧妙地合并为一个 ３×３ 卷积加 ＲｅＬＵ 激活ꎬ
从而大幅提升了推理速度.

重参数化作为一种高度灵活的模型压缩策略ꎬ使得模型能够在训练阶段通过多分支结构提升性能ꎬ而
在推理时则通过合并分支保持高效ꎬ同时不对网络施加任何额外约束[２０] . 在训练过程中ꎬ重参数化技术在

原始卷积结构的基础上引入额外的分支卷积ꎬ以残差形式叠加到原始卷积输出上. 值得注意的是ꎬ在合并

分支时ꎬ一个 １×１ 卷积可以等价转换为一个 ３×３ 卷积ꎬ得益于并行卷积操作的线性可加性ꎬ这一卷积合并

过程可以如公式(６)所示描述:
Ｃｏｎｖ１(ｘ)＝ Ｗ１ｘ＋ｂ１ꎬ
Ｃｏｎｖ２(ｘ)＝ Ｗ２ｘ＋ｂ２ꎬ
ＣｏｎｖＦｕｓｅ(ｘ)＝ Ｃｏｎｖ１(ｘ)＋Ｃｏｎｖ２(ｘ)＝ (Ｗ１＋Ｗ２)ｘ＋ｂ１＋ｂ２ꎬ

(６)

其中ꎬＣｏｎｖｉ 代表第 ｉ个卷积操作ꎬＷｉ 代表第 ｉ个卷积权重ꎬ在并行卷积合并过程中ꎬ可直接将两个并行的

卷积输出结果相加. 对于存在 ＢＮ 层的卷积可简化如式(７)所示:
Ｃｏｎｖ(ｘ)＝ Ｗ(ｘ)＋ｂꎬ

ＢＮ(ｘ)＝ γ∗ ｘ￣ｍｅａｎ( )

ｖａｒ
＋βꎬ

ＢＮ(Ｃｏｎｖ(ｘ))＝ γ∗Ｗ(ｘ)＋ｂ－ｍｅａｎ
ｖａｒ

＋β＝ γ
ｖａｒ
Ｗ(ｘ)＋( ｂ￣ｍｅａｎ

( )

ｖａｒ
＋β) .

(７)

在此情况下ꎬ将卷积层权重和偏置(ｂｉａｓ)视作已经与批归一化(ＢＮ)层参数合并计算后的结果. 这样ꎬ
经过合并与简化后的最终融合表达式如式(８)所示ꎬ该式体现了卷积与 ＢＮ 层整合后的综合效果.

Ｗｆｕｓｅｄ ＝
γ∗Ｗ
ｖａｒ

ꎬ

Ｂ ｆｕｓｅｄ ＝
γ∗ ｂ￣ｍｅａｎ( )

ｖａｒ
＋βꎬ

ＢＮ(Ｃｏｎｖ(ｘ))＝ Ｗｆｕｓｅｄ(ｘ)＋Ｂ ｆｕｓｅｄ .

(８)

１.３　 对比损失

对比损失在自监督学习领域的突出表现已广受瞩目ꎬ其基本思想在于潜空间内对正样本与锚点进行

拉近ꎬ同时对负样本与锚点进行推远[２１] . 对比损失函数的具体如式(９)所示:

ＣＬ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
λ ｉ
ｄ φｉ Ｙａｎｃｈｏｒ( ) ꎬφｉ Ｙｐｏｓ( )( )

ｄ φｉ Ｙａｎｃｈｏｒ( ) ꎬφｉ Ｙｎｅｇ( )( )
ꎬ (９)

其中ꎬφｉ 代表第 ｉ层的中间特征ꎬｄ(ｘꎬｙ)则衡量了 ｘ与 ｙ之间的 Ｌ１ 距离ꎬ而 λ ｉ 作为调节权重的系数. 相较

于传统的 Ｌ１ 损失函数ꎬ对比损失能促使模型在学习过程中更加聚焦于图像纹理的精细生成.
—５１１—
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尽管 ｖｉｓｕａｌ ｇｅｏｍｅｔｒｙ ｇｒｏｕｐ(ＶＧＧ)网络常被用作特征提取器来选取中间特征 φꎬ但其深层特征在富含

高级语义信息的同时ꎬ往往损失了图像的关键细节[２２] . 虽然浅层特征能较好地保留这些细节信息ꎬ但
ＶＧＧ 中采用的 ＲｅＬＵ 激活函数在正值区间无上界ꎬ可能导致生成的特征图过于稀疏ꎬ引发信息丢失问

题. 这种信息缺失使得当对比损失函数作为监督信号时ꎬ其提供的监督作用可能变得相对薄弱.
近期研究指出ꎬ随机初始化的网络同样具备捕捉图像细节的能力. 因此ꎬ借鉴文[２３]的方法ꎬ采用了

一个随机初始化的 Ｃｏｎｖｋ３ｓ１￣Ｔａｎｈ￣Ｃｏｎｖｋ３ｓ１ 结构作为特征提取器ꎬ将此结构与 ＶＧＧ 模型所提取的特征图

进行对比ꎬ结果如图 ６ 所示.
从图中可以清晰地看到ꎬ与经过训练的 ＶＧＧ 网络相比ꎬ随机初始化的网络在提取图像纹理细节方面

展现出了更为优越的性能.

图 ６　 随机初始化的卷积与 ＶＧＧ 模型提取的特征图对比

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ ｒａｎｄｏｍｌｙ
ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ＶＧＧ ｍｏｄｅｌ

２　 实验设计与结果分析

２.１　 实验数据

本实验选用特定数据集作为原始训练素材ꎬ所有训练图像均通过 Ｂｉｃｕｂｉｃ 下采样技术调整至目标分辨

率ꎬ作为低分辨率输入. 模型针对 ＲＧＢ 通道进行训练ꎬ且在高分辨率图像预处理阶段ꎬ随机裁剪至统一尺

寸以适应训练需求. 训练过程中ꎬ采用固定批次大小进行处理. 为增强数据的多样性和模型的泛化能力ꎬ
引入随机旋转和通道洗牌等数据增强策略. 为全面评估模型性能ꎬ选用 Ｓｅｔ５、Ｓｅｔ１４、ＢＳＤ１００、Ｕｒｂａｎ１００ 等

标准测试集ꎬ并重点参考了峰值信噪比(ｐｅａｋ ｓｉｇｎａｌ￣ｔｏ￣ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏꎬＰＳＮＲ) [２４] 和结构相似性指数( ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｉｎｄｅｘ ｍｅａｓｕｒｅꎬＳＳＩＭ) [２５]两项关键指标. 值得注意的是ꎬ鉴于人眼对亮度变化的敏感性ꎬ所有评价

指标均在 ＹＣｂＣｒ 颜色空间的 Ｙ 通道下计算得出.
２.２　 实验参数

为确保实验对比的公正性ꎬ我们遵循了业界主流的网络参数配置. 训练过程分为三个阶段:在初始阶

段ꎬ从头开始训练一个放大 ２ 倍的超分辨率模型ꎬ为后续步骤奠定基础. 紧接着ꎬ对于放大 ４ 倍的超分辨率

模型ꎬ利用了先前 ２ 倍模型训练好的权重作为起点ꎬ即将其作为预训练权重进行加载ꎬ以加速训练并提升

性能.
在训练过程中ꎬ设定学习速率为 ５ｅ－４ꎬ这是一个经过调试的数值ꎬ旨在平衡模型的收敛速度和稳定

性. 为进一步优化训练效果ꎬ采用学习率衰减策略:每隔 ２×１０５ 次迭代ꎬ学习速率将减半ꎬ这有助于模型在

训练后期更加精细地调整参数.
优化器方面ꎬ选择 Ａｄａｍ 算法[２６]ꎬ其凭借出色的优化性能和广泛的适用性ꎬ在深度学习领域备受青

睐ꎬ并遵循常规设定ꎬ将 Ａｄａｍ 的超参数 β１ 设置为 ０.９ꎬβ２ 设置为 ０.９９９ꎬ以确保优化过程的稳定性和效率.
在第一阶段训练中ꎬ专注于最小化损失函数ꎬ以快速引导模型向最优解逼近. 进入第二阶段ꎬ采取一

种策略性的做法ꎬ即读取前一阶段的训练权重作为新的起点ꎬ并重新启动训练过程. 这一步骤旨在帮助模

—６１１—
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型摆脱可能陷入的局部最优解ꎬ通过多次(共 ３ 次)的重复训练ꎬ进一步挖掘模型的潜力. 最后ꎬ在训练收

尾阶段ꎬ引入对比损失函数ꎬ这一创新之举旨在进一步提升模型的性能指标. 通过对比不同样本之间的差

异ꎬ模型能够更加精准地捕捉图像细节ꎬ从而在超分辨率重建任务中取得更加出色的表现.
综上所述ꎬ训练策略不仅严谨而科学ꎬ更通过巧妙的权重继承和损失函数设计ꎬ实现了模型性能与训

练效率的双重提升.
２.３　 实验结果与分析

为定量评估 ＲＲＬＦＮ 模型的性能ꎬ我们将其与多种轻量级超分辨率模型在标准测试集(Ｓｅｔ５ꎬＳｅｔ１４ꎬ
ＢＳＤ１００ꎬＵｒｂａｎ１００)上进行了对比实验ꎬ重点评估了×２ 和×４ 放大倍率下的表现. 评估指标涵盖图像重建

质量:峰值信噪比(ＰＳＮＲ)与结构相似性指数(ＳＳＩＭ)、参数量(Ｐａｒａｍｓ)以及推理时间(Ｒｕｎｔｉｍｅ) . 实验结

果整理于表 １ 和表 ２ꎬ其中本文提出的 ＲＲＬＦＮ 模型的实验结果已被加粗.
表 １　 在×２ 倍率下不同模型在测试数据集下参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓꎬｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅꎬａｎｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ａｔ×２ ｍａｇｎｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｎ ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔｓ

Ｓｃａｌｅ Ｍｏｄｅｌ Ｐａｒａｍｓ
(Ｋ)

Ｒｕｎｔｉｍｅ
ｍｓ

Ｓｅｔ１４
ＰＳＮＲ / ＳＳＩＭ

ＢＳＤ１００
ＰＳＮＲ / ＳＳＩＭ

Ｕｒｂａｎ１００
ＰＳＮＲ / ＳＳＩＭ

ＳＲＣＮＮ ２４ ６.９２ ３２.４２ / ０.９０６ ３ ３１.３６ / ０.８８７ ９ ２９.５０ / ０.８９４ ６
ＦＳＲＣＮＮ １２ ９.０２ ３２.６２ / ０.９０８ ７ ３１.５０ / ０.８９０ ４ ２９.８５ / ０.９００ ９
ＶＤＳＲ ６６６ ３５.３７ ３３.０５ / ０.９１２ ７ ３１.９０ / ０.８９６ ０ ３０.７７ / ０.９１４ １
ＤＲＣＮ １ ７７４ ７１６.４５ ３３.０４ / ０.９１１ ８ ３１.８５ / ０.８９４ ２ ３０.７５ / ０.９１３ ３

×２ ＬａｐＳＲＮ ２５１ ５３.９８ ３２.９９ / ０.９１２ ４ ３１.８０ / ０.８９５ ２ ３０.４１ / ０.９１０ ３
ＣＡＲＮ １ ５９２ １５９.１０ ３３.５２ / ０.９１６ ６ ３２.０９ / ０.８９７ ８ ３１.９２ / ０.９２５ ６
ＩＭＤＮ ６９４ ７７.３４ ３３.６３ / ０.９１７ ７ ３２.１９ / ０.８９９ ６ ３２.１７ / ０.９２８ ３
ＲＦＤＮ ５３４ ７４.５１ ３３.６８ / ０.９１８ ４ ３２.１６ / ０.８９９ ４ ３２.１２ / ０.９２７ ８

ＭＡＦＦＳＲＮ ４０２ １５２.９１ ３３.４９ / ０.９１７ ０ ３２.１４ / ０.８９９ ４ ３１.９６ / ０.９２６ ８
ＥＣＢＳＲ ５９６ ３９.９６ ３３.３４ / ０.９１７ ８ ３２.１０ / ０.９０１ ８ ３１.７１ / ０.９２５ ０
ＲＲＬＦＮ ４５４ ６０.３９ ３３.６６ / ０.９１７ ２ ３２.１７ / ０.８９９ ５ ３２.１７ / ０.９２８ ５

表 ２　 在×４ 倍率下不同模型在测试数据集下参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓꎬｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅꎬａｎｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ａｔ×４ ｍａｇｎｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｎ ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔｓ

Ｓｃａｌｅ Ｍｏｄｅｌ Ｐａｒａｍｓ
(Ｋ)

Ｒｕｎｔｉｍｅ
ｍｓ

Ｓｅｔ１４
ＰＳＮＲ / ＳＳＩＭ

ＢＳＤ１００
ＰＳＮＲ / ＳＳＩＭ

Ｕｒｂａｎ１００
ＰＳＮＲ / ＳＳＩＭ

ＳＲＣＮＮ ５７ １.９０ ２７.４９ / ０.７５０ ３ ２６.９０ / ０.７１０ １ ２４.５２ / ０.７２２ １
ＦＳＲＣＮＮ １３ ２.２２ ２７.６１ / ０.７５５ ０ ２６.９８ / ０.７１５ ０ ２４.６２ / ０.７２８ ０
ＶＤＳＲ ６６６ ８.９５ ２８.０１ / ０.７６７ ４ ２７.２９ / ０.７２５ １ ２５.１８ / ０.７５２ ４
ＤＲＣＮ １ ７７４ １７６.５９ ２８.０２ / ０.７６７ ０ ２７.２３ / ０.７２３ ３ ２５.１４ / ０.７５１ ０
ＬａｐＳＲＮ ５０２ ６６.８１ ２８.０９ / ０.７７０ ０ ２７.３２ / ０.７２７ ５ ２５.２１ / ０.７５６ ２

×４ ＣＡＲＮ １ ５９２ ３９.９６ ２８.６０ / ０.７８０ ６ ２７.５８ / ０.７３４ ９ ２６.０７ / ０.７８３ ７
ＩＭＤＮ ７１５ ２０.５６ ２８.５８ / ０.７８１ １ ２７.５６ / ０.７３５ ３ ２６.０４ / ０.７８３ ８
ＲＦＤＮ ５５０ ２０.４０ ２８.６１ / ０.７８１ ９ ２７.５７ / ０.７３６ ０ ２６.１１ / ０.７８５ ８

ＭＡＦＦＳＲＮ ４４１ ３９.６９ ２８.５８ / ０.７８１ ２ ２７.５７ / ０.７３６ １ ２６.０４ / ０.７８４ ８
ＥＣＢＳＲ ６０３ １０.２１ ２８.３４ / ０.７８１ ７ ２７.４８ / ０.７３９ ３ ２５.８１ / ０.７７７ ３
ＲＲＬＦＮ ４７０ １６.４１ ２８.６１ / ０.７８１ ８ ２７.５８ / ０.７３５ ８ ２６.１５ / ０.７８７ ０

　 　 ＰＳＮＲ 是一种用于衡量图像质量的客观指标ꎬ它通过计算原始图像与重建图像之间的均方误差ꎬ并将其转换为以分贝(ｄＢ)为单位的数
值来表示. ＰＳＮＲ 值越高ꎬ表示重建图像与原始图像之间的差异越小ꎬ图像质量越好. ＳＳＩＭ 是一种从亮度、对比度和结构三个方面来衡量两
幅图像相似性的指标. ＳＳＩＭ 的取值范围在 ０ 到 １ 之间ꎬ值越接近 １ꎬ表示两幅图像在结构上越相似ꎬ图像质量越高.

分析表 １ 和表 ２ 的数据可知ꎬ相较于其他先进模型ꎬ本文提出的 ＲＲＬＦＮ 方法在多个测试集上的 ＰＳＮＲ
和 ＳＳＩＭ 指标表现优异ꎬ展示了其较强的图像重建能力.

同时ꎬＲＲＬＦＮ 在图像重建能力和参数量、推理时间之间实现了更优的平衡. 具体而言ꎬＲＲＬＦＮ 模型降

低模型参数量并提升推理速度. 例如ꎬ在×２ 倍率下ꎬＲＲＬＦＮ 仅需 ４５４ Ｋ 参数ꎬ低于传统模型如 ＶＤＳＲ(６６６
Ｋ)和 ＤＲＣＮ(１ ７７４ Ｋ)ꎻ在×４ 倍率下ꎬ其参数量(４７０ Ｋ)也远低于 ＣＡＲＮ(１ ５９２ Ｋ)等模型. 在×２ 倍率下ꎬ
ＲＲＬＦＮ 的推理速度(６０.３９ ｍｓ)远快于参数量相近的 ＭＡＦＦＳＲＮ(１５２.９１ ｍｓ)ꎻ在×４ 倍率下ꎬ其速度(１６.４１
ｍｓ)也快于除 ＥＣＢＳＲ ( １０. ２１ ｍｓ) 之外的多数对比模型ꎬ如 ＩＭＤＮ ( ２０. ５６ ｍｓ)、ＲＦＤＮ ( ２０. ４０ ｍｓ) 和

ＭＡＦＦＳＲＮ(３９.６９ ｍｓ) . 重要的是ꎬ这种效率的提升并未牺牲重建质量. 相反ꎬＲＲＬＦＮ 在多个测试集上的表
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现达到或超越了当前表现优异的轻量级模型. 最突出的例子体现在 Ｕｒｂａｎ１００ 数据集×４ 倍率下ꎬＲＲＬＦＮ
取得了最高的 ＰＳＮＲ(２６.１５ ｄＢ)和 ＳＳＩＭ(０.７８７０)ꎬ优于运行稍快的 ＥＣＢＳＲ(２５.８１ ｄＢ / ０.７７７ ３)ꎬ同时也优

于或持平于 ＩＭＤＮ(２６.０４ ｄＢ / ０.７８３ ８)和 ＲＦＤＮ(２６.１１ ｄＢ / ０.７８５ ８) .
为更直观地展示本文方法在参数量、推理时间和图像重建能力之间所做出的权衡ꎬ我们进一步绘制了

模型之间的对比图ꎬ如图 ７ 所示. 在该图中ꎬ横轴的值是以 ＤＲＣＮ 作为基准进行归一化的ꎬ而越靠近左上

方的模型则代表其相对性能越好. 从图中可以清晰地看到ꎬ我们的模型相较于其他方法更靠近左上方ꎬ这
充分证明了本文方法在图像重建能力、参数量和推理时间之间取得了更为出色的平衡.

图 ７　 不同模型的 ＰＳＮＲ 和参数量以及推理时间的坐标图

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｇｒａｐｈ ｏｆ ＰＳＮＲꎬｐａｒａｍｅｔｅｒ ｑｕａｎｔｉｔｙꎬａｎｄ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｔｉｍｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

２.４　 消融实验与分析

为深入理解 ＲＲＬＦＮ 模型的关键组件及其对网络性能的影响ꎬ进行一系列消融实验ꎬ以下是针对热启

动有效性和对比损失函数两个方面的详细分析.
(１)热启动有效性消融实验

为验证热启动策略的有效性ꎬ设计了对照实验并比较了在不同训练策略下 ＲＲＬＦＮ 模型的性能表

现. 以 ＲＲＬＦＮ＿ｗｓ＿１ 作为基准模型ꎬ其中“ｗｓ”代表热启动(Ｗａｒｍ￣ｓｔａｒｔ)策略. 为了全面评估ꎬ引入两种变体

模型进行对比:ＲＲＬＦＮ＿１６０Ｗ 和 ＲＲＬＦＮ＿８０ｗ２ｔ＿ｃｌｓ.
ＲＲＬＦＮ＿１６０Ｗ:该模型经历了总共 １６０ 万次迭代ꎬ其训练参数与 ２.２ 节中描述的第一阶段保持一致.
ＲＲＬＦＮ＿８０ｗ２ｔ＿ｃｌｓ:此模型采用循环学习率策略ꎬ学习率设置与 ２.２ 节第一阶段相同ꎬ但不同的是ꎬ在

训练过程中不会重置优化器参数. 实验结果如下表 ３ 所示.
表 ３　 热启动消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｗａｒｍ￣ｓｔａｒｔ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

Ｍｏｄｅｌ Ｓｅｔ５
ＰＳＮＲ / ＳＳＩＭ

Ｓｅｔ１４
ＰＳＮＲ / ＳＳＩＭ

ＢＳＤ１００
ＰＳＮＲ / ＳＳＩＭ

Ｕｒｂａｎ１００
ＰＳＮＲ / ＳＳＩＭ

ＲＲＬＦＮ＿１６０Ｗ ３２.１８ / ０.８９５ １ ２８.５９ / ０.７８１ ４ ２７.５７ / ０.７３５ ３ ２６.０９ / ０.７８５ ０
ＲＲＬＦＮ＿８０ｗ２ｔ＿ｃｌｓ ３２.１９ / ０.８９５ ７ ２８.６０ / ０.７８１ ８ ２７.５５ / ０.７３５ ７ ２６.１３ / ０.７８６ ５

ＲＲＬＦＮ＿ｗｓ＿１ ３２.２２ / ０.８９５ ６ ２８.６１ / ０.７８１ ８ ２７.５８ / ０.７３５ ７ ２６.１４ / ０.７８６ ７

　 　 结果表明ꎬ热启动策略相比于其他训练方法取得了最好的结果ꎬ这说明热启动策略有助于在优化过程

中帮助网络跳出局部最小值ꎬ从而提高整体性能.
(２)对比损失函数消融实验

接下来ꎬ我们探究了对比损失函数在网络训练中的作用. 为此ꎬ在热启动第二阶段ꎬ以 ＲＲＬＦＮ＿ｗｓ＿２＿
ＣＬ 作为基线方法ꎬ并设计一个对照实验:去除对比损失ꎬ仅使用 Ｌ１ 损失进行训练ꎬ并在标准数据集上进行

测试以评估性能ꎬ实验结果如表 ４ 所示.
通过对比可看出ꎬ在引入对比损失后ꎬ模型在 ４ 个基准数据集上指标均获得提升. 这一提升虽然看似

微小ꎬ但意义重大ꎬ因为它表明对比损失确实能够促使网络更加关注图像的纹理细节和高频信息. 这种专
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注于纹理生成的学习策略ꎬ有助于模型在训练过程中捕捉到更多的图像特征ꎬ从而取得更高的性能指标.
综上所述ꎬ通过消融实验的分析ꎬ进一步确认热启动策略和对比损失函数在 ＲＲＬＦＮ 模型中的重要作

用ꎬ这些发现不仅加深对模型工作原理的理解ꎬ也为后续的研究和优化提供了有力的依据.
表 ４　 对比损失函数消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｌｏｓｓ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

Ｍｏｄｅｌ Ｓｅｔ５
ＰＳＮＲ / ＳＳＩＭ

Ｓｅｔ１４
ＰＳＮＲ / ＳＳＩＭ

ＢＳＤ１００
ＰＳＮＲ / ＳＳＩＭ

Ｕｒｂａｎ１００
ＰＳＮＲ / ＳＳＩＭ

ＲＲＬＦＮ＿ｗｓ＿２ ３２.２２ / ０.８９６ ０ ２８.６０ / ０.７８１ ８ ２７.５７ / ０.７３５ ９ ２６.１３ / ０.７８６ ５
ＲＲＬＦＮ＿ｗｓ＿２＿ＣＬ ３２.２３ / ０.８９６ ２ ２８.６１ / ０.７８１ ８ ２７.５９ / ０.７３５ ９ ２６.１５ / ０.７８７ ０

３　 结论

本研究聚焦超分辨率模型的效率瓶颈ꎬ深入探索网络核心机制ꎬ并据此精心设计了一种重参数化的局

部残差高效单幅图像超分辨率网络. 通过融入改良的残差蒸馏模块ꎬ我们不仅大幅降低了模型参数与计

算复杂度ꎬ还果断摒弃了影响运行效率的残差连接ꎬ从而实现了模型的高效化. 此网络通过结构优化实现

了约 ３０％的参数缩减ꎬ同时推理速度得到提升ꎬ而性能依然卓越. 为进一步平衡图像重建能力和参数量、
推理时间ꎬ我们创新性地采用了多阶段训练策略ꎬ确保模型在轻量化的基础上依然保持出色的图像重建能

力. 这一系列创新举措成功地在图像质量与推理速度之间找到了理想的平衡点ꎬ为超分辨率技术的实际

应用奠定了坚实的基础ꎬ展现了广阔的应用前景.

[参考文献]

[１] 　 钟梦圆ꎬ姜麟. 超分辨率图像重建算法综述[Ｊ] . 计算机科学与探索ꎬ２０２２ꎬ１６(０５):９７２－９９０.
[２] ＳＨＩ ＷꎬＣＡＢＡＬＬＥＲＯ ＪꎬＨＵＳＺÁＲ Ｆꎬｅｔ ａｌ. Ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｓｉｎｇｌｅ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｖｉｄｅｏ ｓｕｐｅｒ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｓｕｂ￣ｐｉｘｅｌ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ[Ｃ] / / ２０１６ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ(ＣＶＰＲ) . ＬａｓꎬＶｅｇａｓꎬ
ＮＶꎬＵＳＡꎬ２０１６:１８７４－１８８３.　

[３] 周登文ꎬ李文斌ꎬ李金新ꎬ等. 一种轻量级的多尺度通道注意图像超分辨率重建网络[ Ｊ] . 电子学报ꎬ２０２２ꎬ５０(１０):
２３３６－２３４６.

[４] ＬＩＵ ＪꎬＴＡＮＧ ＪꎬＷＵ Ｇ. Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｉｍａｇｅ ｓｕｐｅｒ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ[Ｃ] / / ＥＣＣＶ Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ.
ＧｌａｓｇｏｗꎬＵＫꎬ２０２０.　

[５] 何鹏浩ꎬ余映ꎬ徐超越. 基于动态金字塔和子空间注意力的图像超分辨率重建网络[ Ｊ] . 计算机科学ꎬ２０２２ꎬ４９(Ｓ２):
４２３－４３０.

[６] ＨＵＡＮＧ ＧꎬＬＩＵ ＺꎬＷＥＩＮＢＥＲＧＥＲ Ｋ Ｑ. Ｄｅｎｓｅｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｃ] / / ２０１７ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ(ＣＶＰＲ) . ＨｏｎｏｌｕｌｕꎬＨＩꎬＵＳＡꎬ２０１６:２２６１－２２６９.

[７] ＺＨＡＮＧ ＹꎬＴＩＡＮ ＹꎬＫＯＮＧ Ｙꎬｅｔ ａｌ. Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｄｅｎｓｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｓｕｐｅｒ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ[Ｃ] / / ２０１８ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｓａｌｔ Ｌａｋｅ ＣｉｔｙꎬＵＴꎬＵＳＡꎬ２０１８:２４７２－２４８１.

[８] ＨＡＲＩＳ ＭꎬＳＨＡＫＨＮＡＲＯＶＩＣＨ ＧꎬＵＫＩＴＡ Ｎ. Ｄｅｅｐ ｂａｃｋ￣ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｓｕｐｅｒ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ[Ｃ] / / ２０１８ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｓａｌｔ Ｌａｋｅ ＣｉｔｙꎬＵＴꎬＵＳＡꎬ２０１８:１６６４－１６７３.

[９] ＬＩＵ ＪꎬＺＨＡＮＧ ＷꎬＴＡＮＧ Ｙꎬｅｔ ａｌ. Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｓｕｐｅｒ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ[Ｃ] / / ２０２０ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ(ＣＶＰＲ) . ＳｅａｔｔｌｅꎬＷＡꎬＵＳＡ:２０２０:２３５６－２３６５.

[１０] ＨＵＩ ＺꎬＷＡＮＧ ＸꎬＧＡＯ Ｘ. Ｆａｓｔ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅ ｓｉｎｇｌｅ ｉｍａｇｅ ｓｕｐｅｒ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｖｉａ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ[Ｃ] / / ２０１８
ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｓａｌｔ Ｌａｋｅ ＣｉｔｙꎬＵＴꎬＵＳＡꎬ２０１８:７２３－７３１.

[１１] ＬＩ ＪꎬＦＡＮＧ ＦꎬＭＥＩ Ｋꎬｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｓｕｐｅｒ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ. ＭｕｎｉｃｈꎬＧｅｒｍａｎｙꎬ２０１８.

[１２] ＬＩＭ ＢꎬＳＯＮ ＳꎬＫＩＭ Ｈꎬｅｔ ａｌ. Ｅｎｈａｎｃｅｄ ｄｅｅｐ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｓｉｎｇｌｅ ｉｍａｇｅ ｓｕｐｅｒ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ[Ｃ] / / ２０１７ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ(ＣＶＰＲＷ) . ＨｏｎｏｌｕｌｕꎬＨＩꎬＵＳＡꎬ２０１７:１１３２－１１４０.

[１３] 叶汉民ꎬ李志波ꎬ程小辉ꎬ等. 基于注意力机制的稀疏化剪枝方法[ Ｊ] . 计算机工程与设计ꎬ２０２３ꎬ４４(１２):３６４２－３６４８.
ＤＯＩ:１０.１６２０８ / ｊ.ｉｓｓｎ１０００－７０２４.２０２３.１２.０１７.

[１４] ＳＵＭＩＴ ＫꎬＫＵＭＡＲ Ｒ Ｓ. Ｒｏｂｕｓｔ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｆｏｒ ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ ｉｍａｇｅｓ ｂｙ ｓｐｌｉｃｉｎｇ ｏｆ ｌｏｗ ｒａｎｋ ｆｉｌｔｅｒ ａｎｄ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ

—９１１—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师大学报(自然科学版) 第 ４８ 卷第 ６ 期(２０２５ 年)

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ[Ｊ] . Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ２０１８ꎬ２９(１８):３４４４－３４５５.
[１５] ＷＥＩ ＬꎬＭＡ ＺꎬＹＡＮＧ Ｃꎬｅｔ ａｌ. Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ:ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｒｅｖｉｅｗ[ Ｊ] . Ａｐｐｌｉｅｄ ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ

２０２４ꎬ１４(１７):７４４５－７４４５.
[１６] 杨木润ꎬ曹润柘ꎬ杜权ꎬ等. 神经网络结构搜索前沿综述[Ｊ] . 中文信息学报ꎬ２０２３ꎬ３７(１０):１－１５.
[１７] 顿家乐ꎬ王骏ꎬ彭汉琛ꎬ等. 面向自闭症辅助诊断的知识蒸馏混合域适应方法[Ｊ] . 智能系统学报ꎬ１－１０[２０２５－０２－２２] .

ｈｔｔｐ: / / ｋｎｓ.ｃｎｋｉ.ｎｅｔ / ｋｃｍｓ / ｄｅｔａｉｌ / ２３.１５３８.ＴＰ.２０２５０１２６.１３４４.００４.ｈｔｍｌ.
[１８] ＪＵＮＷＥＩ ＬꎬＭＵＪＩＡＮ ＹꎬＸＩＡＯＬＩＮ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｂｉｎａｒｙ ｉｍａｇｅ ｓｔｅｇａｎａｌｙｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｙｍｍｅｔｒｉｃａｌ ｌｏｃａｌ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｐａｔｔｅｒｎｓ [ Ｊ] .

Ｃｈｉｎｅｓｅ ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓꎬ２０２２ꎬ３１(４):７５２－７６３.
[１９] ＺＨＡＮＧ ＱꎬＭＩＮ ＢꎬＨＡＮＧ Ｙꎬｅｔ ａｌ. Ａ ｆｕｌｌ￣ｓｃａｌｅ ｌｕｎｇ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｈｙｂｒｉｄ ｓｋｉｐ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ

ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ[Ｊ] . Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ ｒｅｐｏｒｔｓꎬ２０２４ꎬ１４(１):２３２３３－２３２３３.
[２０] ＩＢＡＲＲＡ Ｄ Ｈ ＯꎬＳＡＲＧＳＹＡＮ ＫꎬＮＡＪＭ Ｎ Ｈ. Ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｖｉａ ｗｅｉｇｈｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

[Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ａｐｐｌｉｅｄ ｍｅｃｈａｎｉｃｓ ａｎｄ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ２０２５ꎬ４３３(ＰＡ):１１７４６８－１１７４６８.
[２１] ＹＥ ＨꎬＨＵＡＮＧ ＸꎬＺＨＵ Ｈꎬｅｔ ａｌ. Ａｎ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ｐａｒａｌｌｅｌ ｇｒａｐｈ ｎｏｄｅ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ａｎｄ ｎｏｄｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｌｏｓｓ

ｆｏｒ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｄｉｇｉｔａｌ ｓｉｇｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ２０２５ꎬ１５８:１０４９６５.
[２２] 张建华ꎬ孔繁涛ꎬ吴建寨ꎬ等. 基于改进 ＶＧＧ 卷积神经网络的棉花病害识别模型[ Ｊ] . 中国农业大学学报ꎬ２０１８ꎬ２３

(１１):１６１－１７１.
[２３] ＫＯＮＧ ＦꎬＬＩ ＭꎬＬＩＵ Ｓꎬｅｔ ａｌ. Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｌｏｃａｌ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｓｕｐｅｒ￣Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ[Ｍ] . ａｒＸｉｖꎬ２０２２.
[２４] ＺＨＡＮＧ ＢꎬＺＨＡＮＧ ＹꎬＷＡＮＧ Ｂꎬｅｔ ａｌ. Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｓｗｉｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ａｎｄ ｐｅｒｃｅｐｔｕａｌ ｐｅａｋ ｓｉｇｎａｌ￣ｔｏ￣ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ ｆｏｒ ｌｏｗ￣ｄｏｓｅ ｃｔ

ｉｍａｇｅ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ[Ｊ] . Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔꎬ２０２４ꎬ２２７:１１４３０３.
[２５] ＩＬＬＹＡ ＢꎬＭＡＲＣＯ ＢꎬＲＡＩＭＯＮＤＯ Ｓꎬｅｔ ａｌ. Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｉｎｄｅｘ( ｓｓｉｍ) ｒｅｖｉｓｉｔｅｄ:ａ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ａｐｐｒｏａｃｈ[ Ｊ] . Ｅｘｐｅｒｔ

ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ２０２２ꎬ１８９:１１６０８７.
[２６] ＳＩＡＮ ＣꎬＹＡＪＵＡＮ ＺꎬＲＵＩ Ｗ. ＲＥＴＲＡＣＴＥＤ:Ａｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｎａｔｕｒａｌ ｅｎｇｌｉｓｈ ｔｒａｎｓｌａｔｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ:ｏｎ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ

ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ａｄａｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ＆ ｆｕｚｚｙ ｓｙｓｔｅｍｓꎬ２０２４ꎬ４７ ( ５ － ６ꎬ
Ｓｕｐｐｌｅｍｅｎｔ １):２０５－２１９.

[责任编辑:陆炳新]

—０２１—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉


