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全局注意力门控残差记忆网络的图像超分重建

王静,宋慧慧∗,张开华,刘青山
南京信息工程大学大气环境与装备技术协同创新中心,江苏省大数据分析技术重点实验室, 南京　 210044

摘　 要: 目的　 随着深度卷积神经网络的兴起,图像超分重建算法在精度与速度方面均取得长足进展。 然而,目前

多数超分重建方法需要较深的网络才能取得良好性能,不仅训练难度大,而且到网络末端浅层特征信息容易丢失,
难以充分捕获对超分重建起关键作用的高频细节信息。 为此,本文融合多尺度特征充分挖掘超分重建所需的高频

细节信息,提出了一种全局注意力门控残差记忆网络。 方法　 在网络前端特征提取部分,利用单层卷积提取浅层

特征信息。 在网络主体非线性映射部分,级联一组递归的残差记忆模块,每个模块融合多个递归的多尺度残差单

元和一个全局注意力门控模块来输出具备多层级信息的特征表征。 在网络末端,并联多尺度特征并通过像素重组

机制实现高质量的图像放大。 结果　 本文分别在图像超分重建的 5 个基准测试数据集(Set5、Set14、B100、Urban100
和 Manga109)上进行评估,在评估指标峰值信噪比(peak signal to noise ratio,PSNR)和结构相似性(structural similar-
ity,SSIM)上相比当前先进的网络模型均获得更优性能,尤其在 Manga109 测试数据集上本文算法取得的 PSNR 结

果达到 39. 19 dB,相比当前先进的轻量型算法 AWSRN(adaptive weighted super-resolution network)提高 0. 32 dB。
结论　 本文网络模型在对低分图像进行超分重建时,能够联合学习网络多层级、多尺度特征,充分挖掘图像高频信

息,获得高质量的重建结果。
关键词:单幅图像超分辨率(SISR);深度卷积神经网络(DCNN);注意力门控机制;多尺度残差单元(MRUs);递归学习

Learning global attention-gated multi-scale memory residual
networks for single-image super-resolution

Wang Jing, Song Huihui∗, Zhang Kaihua, Liu Qingshan
Collaborative Innovation Center on Atmospheric Environment and Equipment Technology, Jiangsu Key Laboratory

of Big Data Analysis Technology, Nanjing University of Information Science and Technology, Nanjing　 210044, China

Abstract: Objective With the rapid development of deep convolutional neural networks (CNNs), great progress has been
made in the research of single-image super-resolution (SISR) in terms of accuracy and efficiency. However, existing meth-
ods often resort to deeper CNNs that are not only difficult to train, but also have limited feature resolutions to capture the
rich high-frequency detail information that is essential for accurate SR prediction. To address these issues, this letter pres-
ents a global attention-gated multi-scale memory network (GAMMNet) for SISR. Method GAMMNet mainly consists of
three key components: feature extraction, nonlinear mapping (NM), and high-resolution (HR) reconstruction. In the fea-
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ture extraction part, the input low-resolution (LR) image passes through a 3 × 3 convolution layer to learn the low-level
features. Then, we utilize a recursive structure to perform NM to learn the deeper-layer features. At the end of the network,
we arrange four kernels with different sizes followed by a global attention gate (GAG) to achieve the HR reconstruction.
Specifically, the NM module consists of four recursive residual memory blocks (RMBs) . Each RMB outputs a multi-level
representation by fusing the output of the top multi-scale residual unit (MRU) and the ones from the previous MRUs, fol-
lowed by a GAG module, which serves as a gate to control how much of the previous states should be memorized and
decides how much of the current state should be kept. The details of how to design the two novel modules (MRU and GAG)
will be explained as follows. MRU takes advantage of the wide activation architecture inspired by the wide activation super-
resolution (WDSR) method. As the nonlinear ReLU (rectified linear units) layers in residual blocks hinder the transmis-
sion of information flow from shallow layers to deeper layers, the wide activation architecture increases the channels of fea-
ture map before ReLU layers to help transmit information flows. Moreover, as the depth of the network increases, problems
such as underutilization of features and gradual disappearance of features during transmission occur. Making full use of fea-
tures is the key to network reconstruction of high-quality images. We parallelly stack two different convolution kernels with
sizes of 3 × 3 and 5 × 5 to extract multi-scale features, which are further enhanced by the proposed GAG module, yield-
ing the residual output. Finally, the output of MRU is the addition of the input and the residual output. GAG serves as a
gate to enhance the input feature channels with different weights. First, different from the residual channel attention network
(RCAN) that mainly considers the correlation between feature channels, our GAG takes into account the useful spatial
holistic statistic information of the feature maps. We utilize a special spatial pooling operation to improve the global average
pooling used in the original channel attention to obtain global context features, and take a weighted average of all location
features to establish a more efficient long-range dependency. Then, we aggregate the global context information on each
location feature. We first leverage a 1 × 1 convolution to reduce the feature channel number to 1. Then, we use a Softmax
function to capture the global context information for each pixel, yielding the pixel-wise attention weight map. Afterward,
we introduce a learning parameter λ1 to adaptively rescale the weight map. Now the weight map is correlated with the input
feature maps, outputting the channel-wise weight vector that encodes the global holistic statistic information of the feature
maps. Second, in order to reduce the amount of calculations under the premise of establishing effective long-distance
dependencies, we learn to use a bottleneck layer used in SE block to implement feature transform, which not only signifi-
cantly reduces the amount of calculations but also captures the correlation between feature channels. We feed the channel-
wise attention weight vector into a feature transform module that consists of one 1 × 1 convolution layer, one normalization
layer, one ReLU layer, and one 1 × 1 convolution layer and multiply an adaptively learning parameter λ2, yielding the
enhanced channel-wise attention weights that capture channel-wise dependencies. Finally, we channel-wisely multiply the
input feature maps and the enhanced channel-wise attention weights to aggregate the global context information onto each
local feature. In the image magnification stage, we design an efficient reconstruction structure to combine local multi-scale
features and global features to achieve image magnification. We first leverage three different convolutions followed by a GAG
to adaptively adjust the reconstruction feature weights, which make full use of the local multi-scale features of the recon-
structed part. Then, a pixel-shuffle module is added behind each branch to perform image magnification. At last, all the
reconstructed outputs are added together with the top network branch to combine local and global feature information, out-
putting the final SR image. Result We adopt the DIV2K(DIVerse 2K resolution image) dataset, the most widely used
training dataset for deep CNN-based SISR, to train our model. This dataset contains 1 000 HR images, 800 of which are
used for training. We preprocess the HR images by bicubic down-sampling to obtain the LR images. Then, we use several
commonly used benchmark datasets, including Set5, Set14, B100, Urban100, and Manga100 to test our model. The eval-
uation metrics are the peak signal-to-noise ratio (PSNR) and the structural similarity index measurement (SSIM) on the Y
channel of the transformed YCbCr space. The input image patches are cropped with a size of 48 × 48 pixels, and the mini
training batch size is set to 16. The hyperparameters of input, internal, and output channel numbers are set to 32, 128,
and 32 for the MRUs, respectively. We arrange four RMBs in the non-linear mapping module, among which each block has
four MRUs. For the upscale module, we use four different kernel sizes (3 × 3, 5 × 5, 7 × 7, and 9 × 9), followed by
a GAG to generate the HR outputs. We compare our GAMMNet with several state-of-the-art deep CNN-based SISR meth-



Vol. 26,No. 4,Apr. 2021

768　　

ods, including super-resolution convolutional neural network ( SRCNN ), deeply-recursive convolutional network
(DRCN), deep recursive residual network ( DRRN ), memory network ( MemNet ), cascading residual network
(CARN), multi-scale residual network (MSRN), and adaptive weighted super-resolution network (AWSRN) . Obviously,
our GAMMNet achieves the best performance in terms of both PSNR and SSIM among all compared methods in almost all
benchmark datasets, except for the SSIM on the Urban 100, where our GAMMNet achieves the second best performing
SSIM of 0. 792 6, which is slightly lower than the best AWSRN with SSIM of 0. 793 0. Finally, we conduct ablation
experiments on the important components of GAMMNet. We use 2 × Set5 as the test set. The experiment first replaces the
MRUs in GAMMNet with the smallest residual unit in WDSR and removes the GAG as the benchmark. Then, it adds the
MRU and GAG and finally trains GAMMNet (simultaneously using the two proposed modules) . The results show that the
MRU and GAG modules improve PSNR by 0. 1 and 0. 08 points, respectively, and GAMMNet achieves the best perform-
ance on PSNR and SSIM, demonstrating the effectiveness of both module designs. Conclusion In this study, the shallow
features of the network are first extracted by the feature extraction module. Then, a nested recursive structure is used to
realize the NM and learn the deeper features. This structure combines the features of different scales to effectively learn the
context information of the feature maps at each level, and solves the problem of feature disappearing during information
transmission by fusing the output of different levels. Finally, in the reconstruction part, the features of different scales are
parallelized, and pixel shuffle is used to achieve high-quality magnification of images.
Key words: single-image super-resolution (SISR); deep convolutional neural networks (DCNN); attention gate mecha-
nism; multi-scale residual units (MRUs); recursive learning

0　 引　 言

图像超分重建目标是将模糊的低分辨率输入图

像转变为对应清晰的高分辨率图像。 重建后的高分

辨率图像获得目标更丰富的细节信息,因此该技术

广泛应用于安全监控(Zou 和 Yuen,2012)、医学图

像(Shi 等,2016)和卫星图像( Song 等,2018)等领

域。 图像超分重建作为不适定的问题,即单个低分

图像通常对应多个不同的高分图像,如何选择最优

高分图像仍是一个未解难题,尽管目前该方向取得

一些突破性进展,但以上难题仍未完全解决。
深度卷积神经网络具有强大的特征学习能力,

可以直接从大规模训练数据中学习低分到高分图像

之间复杂的非线性映射关系,基于深度卷积神经网

络的图像超分重建研究方法引起广泛关注。 Dong
等人(2014)首次将深度卷积神经网络引入图像超

分重建,提出开创性的工作 SRCNN(super-resolution
convolutional neural network)。 SRCNN 包含 3 部分:
特征提取、非线性映射与高分图像重构。 之后,基于

SRCNN 的图像超分重建研究迅速发展。 Kim 等人

(2016)提出基于极深卷积神经网络的图像超分重

建算法 VDSR(very deep super-resolution),通过残差

学习与梯度剪裁改善极深网络结构导致的梯度消失

问题,同时通过提高学习率加快收敛速度。 Tai 等

人(2017a,b)提出基于递归卷积神经网络的图像超

分重建算法 DRRN(deep recursive residual network)
和 MemNet(memory network),有效加深网络并减少

网络参数。 针对极深卷积神经网络训练难的问题,
Li 等人 (2018) 设计出 MSRN ( multi-scale residual
network),通过拓宽网络来提取多尺度特征,融合不

同层输出来充分学习输入图像的高频信息。 Zhang
等人(2018) 提出 RCAN( residual channel attention
network),首次将注意力机制应用于图像超分重建,
利用通道注意力机制学习不同通道特征之间的相关

性,取得当时最佳性能。
然而,现在很多算法实现精确的超分重建常常

过度依赖极深的卷积神经网络,参数量过大,消耗大

量内存。 此外,随着网络的加深,高层特征更倾向于

表征低频的语义信息,导致对提高超分性能至关重

要的高频信息缺失。 为此,本文提出一种基于全局

注意力门控残差记忆网络 ( global attention-gated
multi-scale memory residual network,GAMMNet)的图

像超分重建算法,设计递归网络结构降低参数量,并
自适应地融合多层特征学习丰富的高频细节信息

(沈明玉等,2019),实现高质量超分重建。 本文主

要贡献如下:
1)提出一个图像超分重建网络架构,采用递归

残差记忆模块实现高效的非线性映射。
2)设计的多尺度残差单元能有效扩大特征图
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感受野,充分捕获特征蕴含的丰富上下文信息。
3)设计的全局注意力门控模块能自适应融合

多层级、多尺度卷积特征,增强所学特征表征力。
4)与其他较先进的算法相比,GAMMNet 在 5 个

图像超分重建标准测试数据集上都取得较好的

性能。

1　 全局注意力门控残差记忆网络

图 1 展示了本文提出的全局注意力门控残差记

忆网络结构,包含浅层特征提取、深层非线性映射和

高分重建 3 部分。 特征提取阶段,网络输入的低分

图像经过一个 3 × 3 卷积层学习浅层特征信息(李
宇翔 等,2018)。 然后,利用一个嵌套的递归结构设

计非 线 性 映 射 模 块 ( nonlinear mapping module,
NM),有效学习网络更深层的特征 (佟骏超 等,
2019)。 如图 1 所示,非线性映射模块由 4 个递归的

残差记忆模块( residual memory block, RMB)组成

(李现国 等,2018)。 每个 RMB 首先融合其内部所

有多尺度残差单元(multi-scale residual unit, MRU)
输出,然后将结果送入全局注意力门控模块(global
attention gate, GAG)。 GAG 可以自适应控制网络先

前状态的记忆与当前状态的保留情况。 最后,RMB
输出蕴含多级信息的鲁棒特征。 在上采样模块(up-
sampling model)部分,本文并联 4 个不同大小的卷

积核并利用像素重组(Shi 等,2016)方法获得高分

图像,然后通过跳跃连接聚合原始输入图像的特征,
实现最终的高分重建。

图 1　 全局注意力门控残差记忆网络结构

Fig. 1　 Architecture of GAMMNet

　 　 以下将详细阐述 GAMMNet 的 3 个主要模块:
多尺度残差单元 MRU、全局注意力门控模块 GAG
和上采样模块。
1. 1　 多尺度残差单元 MRU

目前超分辨率研究通常倾向于使用深层卷积神

经网络来提高性能。 然而,随着网络深度的提高会

出现特征利用不足和特征逐渐消失的问题。 对此,
Li 等人(2018)提出一种多尺度结构充分利用网络

的特征以缩减网络深度。 但是并联不同尺度的卷积

核使得网络参数量陡增。 本文在设计多尺度残差单

元时考虑到这一问题,通过在残差模块内 ReLU
(rectified linear unit)层之后添加瓶颈层、在残差模

块末端使用注意力调整模块,在保证网络性能前提

下,有效降低参数量。
图 2 展示了 MRU 结构,本文受 WDSR ( wide

activation super-resolution) (Yu 等,2018)方法启发,
设计一种宽激活残差结构。 由于传统残差模块中非

线性激活层 ReLU 阻碍了信息流从浅层到深层的传

输,本文拓宽 ReLU 层之前特征图通道数量,实现信

息流的高效传输。 此外,因为在神经网络浅层特征

图中的像素点只是对原始输入图像进行局部细节特

征信息提取,图像全局信息较少。 但是深层网络特

征图中的像素点映射到原始输入图像的范围逐渐变

大,其更倾向于表征全局的语义信息。 因而随着网

络的加深,将出现特征所蕴含高频细节信息逐渐丢

失的问题,而这些高频信息是实现高质量图像超分

重建的关键。 为此,本文设计多尺度特征融合和残

差学习来补偿高层特征细节信息的损失。

图 2　 多尺度残差单元

Fig. 2　 Multi-scale residual unit

首先,本文通过并联两个大小分别为 3 × 3 和
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5 × 5 的卷积核来提取多尺度特征。 不同大小的卷

积核使得网络传输过程中特征图像素点对应到原始

输入图像上的感受野进一步增强。 然后,通过一个

1 × 1 的卷积层来融合不同尺度的信息并将融合后

的结果送入 GAG 模块,进一步增强特征得到残差输

出。 最后,MRU 的输出是其初始输入与残差输出之

和。 本文设 xk - 1和 xk 为每个 MRU 模块输入和输出

的特征图,MRU 表示为

xk = Hk
MRU(xk-1) + xk-1 (1)

式中,Hk
MRU表示第 k 个 MRU 的残差函数,针对多个

MRU 组成的 RMB 结构,本文分别定义 xm - 1和 xm 作

为其输入和输出,模块 RMB 表示为

xm = Hm
RMB([x0

m,x1
m,…,xn

m]) + xm-1 (2)
式中,xn

m 表示第 m 个 RMB 内各个 MRU 的输出,
Hm

RMB表示第 m 个 RMB 映射函数。
1. 2　 全局注意力门控模块 GAG

针对深度神经网络中残差块的堆叠不能很好地

利用其特征表征能力的问题,Zhang 等人(2018)提

出一种通道注意力结构。 由于特征图不同通道的信

息对图像放大具有不同作用,因此为通道间依赖关

系建模,利用平均池化将每个通道上信息压缩为一

个通道描述符,然后使用有效的全连接结构对压缩

过的信息建模。 但是,由于特征图的同一通道不同

位置特征信息重要度不同,通过平均池化对其归一

化会导致很多空间信息丢失,本文就这种权重信息

的获取进行扩展学习。
如图 3 所示,GAG 模块首先对输入特征空间进

行注意力求解,然后自适应地调整通道之间重要度

关系,GAG 模块表示为

zi = Xi 􀱋 tf(∑
j
spl(x j)) (3)

式中,∑
j
spl(xj) 表示空间池化操作,用来捕获特征丰

富的全局上下文信息;tf 表示学习特征通道之间相关

性的转换操作,如图 3 中的瓶颈层的设置;􀱋表示将全

局上下文信息重新聚合到局部特征上的逐像素相乘。

图 3　 全局注意力门控模块

Fig. 3　 Global attention gate module

　 　 GAG 模块考虑了特征图空间全局的统计信息。
本文利用空间池化操作来改善原始通道注意力中使

用的平均池化(Hu 等,2018)。 spl 对所有位置特征

进行加权平均,建立更加有效的长范围依赖关系,可
获得更加丰富的全局上下文信息。 如图 3 所示,首
先利用 1 × 1 卷积将特征通道数减少为 1。 然后,通
过 Softmax 函数捕获像素的全局上下文信息,从而

生成逐像素注意力权重图。 之后,引入一个学习参

数 λ1 来自适应地缩放权重图的比例。 至此,生成的

权重图与输入的特征图之间产生相互依赖的关系,
输出对特征图全局统计信息重新编码的权重向量。

为了在建立有效的长范围依赖关系前提下进一

步减少计算量,学习经典的 SE(squeeze and excita-
tion)(Cao 等,2019;Hu 等,2018)模块中的瓶颈层来

实现特征转换 tf。 不但可以有效减少计算量,而且

有助于捕获特征通道之间的相关性。 将前端生成的

注意力权重向量送入特征转换模块,该模块由一个

1 × 1 卷积层、一个归一化层、一个 ReLU 层和一个

1 × 1 卷积层组成,然后增加可变参数 λ2 对其输出

比例进行缩放,最终得到强化的注意力权重图。
最后,本文逐通道地将输入特征图和增强后的

注意力权重图相乘,将获得的全局上下文信息重新

聚合到每个局部特征之中。
1. 3　 上采样模块(up-sampling model)

在图像放大阶段,如图 1 所示,本文设计一种有

效的超分重建结构,结合多尺度特征并通过像素重

组方法实现高质量的图像放大。
首先,在网络非线性映射末端并联多个不同大

小的卷积核,通过此方法可以增强感受野,获取网络

学习到的特征图不同尺度的信息。 接着,在每个卷
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积核后连接一个 GAG 模块分别自适应地调整各尺

度重建特征的权重,进一步充分利用重建部分不同

尺度的特征信息。 然后,在每个分支末端通过像

素重组模块( Shi 等,2016)实现图像的放大,像素

重组模块通过学习一组尺度扩展滤波器,将网络

输出的低分辨率特征图直接映射到高分辨率图

中,同时降低超分操作的计算复杂度。 最后,所有

重建的输出特征融合并通过跳跃连接与网络初始

输入放大后的分支相加,输出最终的高质量超分

重建图像。

2　 实验设置和结果分析

2. 1　 实验设置

采用图像超分重建算法中使用最广泛的训练数

据集 DIV2K (DIVerse 2K resolution image dataset )
(Timofte 等,2017)训练模型。 该数据集包含 1 000 幅

高分图像,其中,800 幅用于训练。 首先,通过双三

次下采样对高分图像进行预处理获得低分图像,然
后,使用常用的基准测试数据集:Set5 ( Bevilacqua
等,2012),Set14(Yang 等,2010),B100(Martin 等,
2001), Urban100 ( Huang 等, 2015 ) 和 Manga109
(Matsui 等,2017)来测试模型。 评估指标采用图像

转换到 YCbCr(Y 为亮度,Cb 为蓝色色度,Cr 为红色

色度)空间的 Y 通道上的峰值信噪比(peak signal to
noise ratio,PSNR)和结构相似性( structural similari-
ty,SSIM)(Wang 等,2004)。

输入图像块的裁剪尺寸设置为 48 × 48 像素,最

小训练批次大小设置为 16。 MRU 的输入、内部和

输出通道数的超参数分别设置为 32、128、32。 在非

线性映射模块部分设置 4 个 RMB,其中,每个 RMB
设置 4 个 MRU。 在图像放大阶段,分别设置 4 个卷

积核,大小分别为 3 × 3、5 × 5、7 × 7 和 9 × 9。 本文

使用 Adam ( adaptive moment estimation ) 优 化 器

(Kingma 和 Ba, 2015 ) 和 L1 损 失 ( Timofte 等,
2016),并以端到端的方式训练模型。 初始学习率

设置为 10 - 3,然后利用余弦衰减方式改变学习率。
利用 PyTorch(Paszke 等,2017)框架在 1 块 GeForce
RTX 2080 Ti GPU 上进行模型训练与测试。
2. 2　 定性评估

图 4 是将 GAMMNet 与性能先进的模型 CARN
(cascading residual network) (Ahn 等,2018)、MSRN
(Li 等,2018) 和 AWSRN( adaptive weighted super-
resolution network)(Wang 等,2019)结果图像在视觉

效果方面进行比较。 从图中放大的局部区域可以比

较出 CARN、MSRN 和 AWSRN 算法生成的结果相对

模糊很多,并且 AWSRN 还生成了与原图相差较大

的斑马条纹。 此外,GAMMNet 中 GAG 模块可以利

用图像全局信息增强当前特征,有助于局部细节

的还原。 例如多数算法在学习图像中斑马面部

时,只是对局部特征进行学习,还原出的结果相对

模糊,而本文算法可以从全局信息学习图片特征,
对图像中更大范围区域的语义信息有更好的理

解,进而还原出更加清晰的斑马面部细节。 因此,
相比其他算法,本文算法可以生成视觉效果更佳

的图像。

图 4　 图像“253027”、“21077”在放大倍数为 4 时超分辨率结果

Fig. 4　 SISR results on image “253027”,“21077”for the upscaling factor 4
((a)HR images;(b)CARN(Ahn et al. , 2018);(c)MSRN(Li et al. , 2018);(d)AWSRN(Wang et al. , 2019);(e)ours)
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注(加粗字体为每行最优结果!下划线字体为每行次优结果!) V*表示原文中未给出实验结果"

果" 显然!本文方法在 " 个基准测试集上 S?&)和

??T%指标均达到最优" 本文算法在 WE92B8CC 上的

??T%值为 CXMR: K!在所有对比算法中排名第 :!仅

低于结果最佳的 $Q?)&CXMR; C" 另外!表 ; 中列

出#$%%&'(与几种其他轻量型网络模型参数量与

计算量的比较结果" 可以看出 %'J&'(相对参数量

比较小!但是计算量很大且性能一般" @$)&和

$Q?)&参数量与计算量近似 #$%%&'(!但是

#$%%&'(的性能提升显著!S?&)达到 ;OX8K <*"

表 #$网络模型的参数量与计算量比较

*+,-.#$E7;F+5367178F+5+;.2.56

+1:G+-G0-+2371781.2H75I;7:.-6

模型

%'J&'( @$)& %?)& $Q?)&#$%%&'(

参数量UI KMM 8 "R: " R;C 8 ;RM 8 "MC

计算量U# : KK:X= :::XO 8 ;K"X= ;:CX" "MKX"

S?&)U<* ;MXMO ;MXMK ;OXCO ;OX88 #<"%=

注(加粗字体为最优结果"

!">$消融实验

本文对所提模型中各重要组成部分所起作用进

行消融实验!测试集为 ?'("!放大倍数设置为 :" 如

表 = 所示!实验首先用 QA?)中最小残差单元代替

#$%%&'(中的%)W!且去除 #$#模块作为基准训

练 : 倍超分模型!然后分别添加 %)W模块##$#模

块进行训练!最后训练 #$%%&'($同时使用所提出

的两种模块%" 表 = 列出实验结果!可以看出 %)W

和#$#模块分别使得网络 S?&)指标提升 CX8 <*

和 CXCO <*!且同时使用两种模块可以在 S?&)和

??T%上取得最佳性能!从而验证了本文所提两种模

块的有效性"

表 >$JKDD(.2的消融实验

*+,-.>$K,-+234.620:L 78JKDD(.2

*20'3,B' %)W #$# S?&)U<* ??T%

!

;OXC: CXR"C "

! !

;OX8: CXRKC "

! !

;OX8C CXRKC :

! ! !

#<"%= ?"A=% ?

注()

!

*分别表示 *20'3,B'#%)W和 #$#的选用!加粗字体

为最优结果"

#$结$论

本文提出一种全局注意力门控残差记忆网络来
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实现精确的图像超分重建。 首先通过特征提取模块

提取网络浅层特征。 然后,设计一种嵌套的递归结

构实现网络非线性映射来学习鲁棒的深层特征。 该

结构联合网络不同尺度的特征,有效地学习其中各

级特征图的上下文信息,同时自适应融合不同层级

的输出,充分挖掘超分重建所需的丰富的高频细节

信息,缓解了网络高层特征高频细节丢失严重的问

题。 最后,在重建模块部分,并联不同尺度特征并利

用像素重组的方法实现图像放大。 本文设计的

GAMMNet 在图像超分重建的 5 个常用基准测试数

据集( Set5,Set14,B100,Urban100 和 Manga109)上

进行了评估,实验表明 GAMMNet 在 PSNR 和 SSIM
上相比现有的系列先进方法更具优越性。

此外,现有的图像超分重建技术虽然取得了较

高的精度,但是通常是以牺牲速度为代价,难以成功

应用于一些对速度要求较高的实际任务中,因此,如
何权衡好超分网络精度与速度之间的关系,从而构

建精确且快速的轻量型网络模型是本文后续进一步

研究的方向。
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