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摘  要: 针对当前深度超分网络参数量非常庞大, 且推理速度缓慢, 而轻量化网络在复杂环境条件下无法表达图像

深层特征的问题, 提出基于特征增强的轻量化可逆超分辨率网络. 首先提出边缘特征残差, 配合所提的边缘相似损

失指导模型重建, 增强重建图像对纹理轮廓的表达能力; 然后补充新的小波特征核, 使小波变换支持任意缩放因子

的重建任务; 最后引入全局特征提取模块, 在特征图中嵌入自注意力机制, 提取全局特征. 在缩放因子为 4 时的基准

测试集 Set5 上的实验结果表明, 与 SwinIR-light 相比, 所提网络表现更优, PSNR 提升 0.41 dB, 参数量减少 244k, 推

理时间缩短 49.05%. 
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Abstract: Deep super-resolution reconstruction networks have a large number of parameters and slow infer-

ence speed. Lightweight networks unable to express deep features of images under complex environmental 

conditions. Aiming at those issues, a lightweight reversible super-resolution network based on feature en-

hancement is proposed. Firstly, edge feature residuals are proposed, combined with the proposed edge simi-

larity loss to guide model reconstruction and enhance the expression of texture contours. Then, add a new 

wavelet feature kernel to support the reconstruction task with any scaling factors. Finally, a global feature 

extraction module is introduced to embed a self attention mechanism in the feature map to extract global 

features. The proposed network showed better performance than SwinIR-light on the benchmark test Set5 

with a scaling factor of 4. It improved the PSNR by 0.41 dB, decreased the number of parameters by 244k, 

and reduced the inference time by 49.05%. 
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图像单帧超分辨率(super-resolution, SR)重建任

务广泛应用于视频监控[1]、医疗[2]和航空航天[3]等领

域. SR 重建就是将低分辨率(low-resolution, LR)的图

像通过 SR 重建算法形成高分辨率(high-resolution, 

HR)图像的过程[4], SR 图像上得到的信息在实际应

用中更有效、更有价值. 
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在深度 SR 网络模型中, 卷积层和上采样层都

有大量的参数需要学习, 且随着网络的宽度和深度

增加, 学习参数庞大. 网络需要大量数据和计算资

源才能完成训练, 否则网络会产生过拟合现象; 通

常, 网络参数量增大与模型的内存消耗成正相关, 

亦会增加模型的部署和运维成本. 早期, 轻量化的

深度 SR 网络由以卷积神经网络(convolutional neu-

ral network, CNN)为骨干的大型网络移除网络结构

得到更少参数和层级的新网络 , 但其重建能力和

视觉效果不如大型深度 SR网络. 当前, 轻量 SR网

络大多依靠 Vision-Transformer[5]的轻量化发展 , 

虽然嵌入注意力机制增加了模型的重建能力 , 但

大多数轻量化 SR 网络在重建结果和视觉效果上仍

需加强. 传统的深度 SR 重建网络发展越来越庞大, 

无法很好地满足实际需求 , 而大多数轻量化网络

无法达到大网络的重建结果.  

结合以上问题 , 本文提出基于特征增强的轻

量化可逆 SR 网络(lightweight reversible SR net-

work based on feature enhancement, ELRN). 首先,

提出边缘特征残差, 与小波映射出的特征图相比, 

可以更直接地将边缘特征作用至局部特征提取的

特征图上 , 并采用边缘相似度损失函数 (edge 

similarity loss, ESLoss), 在复杂环境下指导模型学

习到更多纹理特征; 其次, 补充新的 Harr 小波特

征核, 使得小波映射可以适用于任意缩放因子, 沿

用可逆残差网络中的可逆结构 , 修改可逆仿射运

算 , 将残差结构修改为稠密卷积结构用作局部特

征提取 , 亦可以保持在可逆结构中的双射性并使

网络参数高效利用; 最后, 进行全局特征提取, 向

特征图中嵌入自注意力机制 , 利用隐层维度的变

换与 1×1 卷积使得特征图前后维度保持一致. 

1  相关工作 

近年来, 基于深度学习的 SR 重建算法快速发

展. Dong 等[6]提出基于 CNN 的 SR 重建网络, 首次

将深度学习引入到图像 SR 重建研究中, 通过神经

网络强大的学习能力 , 使深度学习方法可以处理

SR 重建任务, 并通过插值将输入图像进行上采样, 

完成重建任务; 但该网络只适用于单一尺度且过

于依赖于图像区域的上下文联系. Kim 等[7]借助深

度残差网络[8]的深度优势, 提出更深层次的残差网

络, 增大特征提取的感受野, 可以得到更多的上下

文信息, 以及全局特征; 该网络也适用于多尺度放

大 , 其使用梯度裁剪的训练技巧在一定程度上解

决了梯度爆炸, 但相对于先前的工作, 其参数量增

加了 1 160%. Lim 等[9]提出增强残差结构对残差结

构进行最大程度的修改 , 去除了批量归一化并减

少内存消耗 , 以此堆叠更多的残差卷积层提取更

多特征, 却增加了模型的计算负担. Ledig 等[10]将

生成对抗网络首次引入图像 SR 重建研究中, 解决

了生成 SR 图像中的纹理细节问题, 使得图像更加

自然, 有更好的视觉效果; 但生成网络的图像往往

存在幻视或伪影的现象 , 且对抗生成网络常有易

崩溃、难拟合等缺点, 训练的终止条件不定, 代价

太高. Yang 等[11]将 Vision-Transformer 引入图像 SR

重建研究中, 其中嵌入注意力机制达到了更好的效

果. Chen 等[12]通过大型图像数据集进行预训练, 提

升 Transformer 的效果, 但增大了模型参数量, 且需

要大量训练样本.  

传统的神经网络往往需要构建不同的上下采

样模块, 如对称结构的 U-Net[13]、编码器与解码器

相结合的 VAE[14]等. Gomez 等[15]提出可逆残差网

络, 实现了网络的可逆操作, 其上下采样共享权重

参数, 减少所用参数量及数据特征丢失, 也能减少

神经网络在反向传播过程中内存的消耗; 但该网

络依赖于残差块以及残差跳转实现的双射操作 , 

与稠密网络结构[16]相比, 会造成有效特征的损失, 

在应用到 SR 重建任务时, 保留有效特征的最大占

比显得至关重要.  

Ardizzone 等[17]对可逆神经网络的逆向处理问

题进行更详细的研究 , 将反向传播中混入随机噪

声来拟合正向与逆向输出的特征分布相似度 , 其

使用迁移学习中常见的最大均值差异(max mean 

discrepancy, MMD)损失[18]衡量特征分布之间是否

同源并计算它们之间的距离; 但该损失在设计理

念上与需要 SR 输出的理念相违背. Xiao 等[19]将可

逆神经网络应用到图像缩放研究中 , 通过对原可

逆神经网络中的大部分仿射运算进行修改 , 使其

更适用于图像缩放任务; 但其依旧使用常规小波

变换, 没有直接与缩放因子产生联系. Jing 等[20]将

可逆神经网络算法应用到图像隐藏研究中 , 其中

使用小波变换将数据图像进行下采样操作 , 该技

术在以往图像处理任务中多有体现. Li 等[21-22]采用

小波变换处理图像的噪声干扰 , 其设计的小波变

换层适用于 Harr 小波、Daubechies 小波和双正交

小波, 通过充分地抑制混叠效应, 取得了更高的图

像重建准确率, 增强模型的鲁棒性. 上述 3 种常用

离散的小波变换中, Harr 小波具有对称性, 且滤波

器长度为 2, 可以更好地搭建小波特征核, 合理地
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选取特征分量, 增强输出特征可解释性. 由于具有

完整对称性的小波在特征提取过程中可以有效地避

免相位畸变, 即避免多余噪声产生, 因此本文使用

Harr 小波对图像进行上下采样, 并对其进行扩展.  

常规的小波变换只支持缩放因子为 2n 形式, 当

缩放因子为 3 及其他奇数时并不适用, 本文对小波

特征核进一步补充. 由于小波变换的映射图可以表

现图像的边缘特征, 可间接地将其嵌入到特征图中, 

因此提出直接使用 Canny 边缘提取算法[23-24], 提取

图像边缘特征到特征图中, 可增强图像重建的质量.  

本文使用可逆神经网络结构和新的特征增强

方案, 提出 ELRN. 特征增强方案包括边缘残差特

征增强、小波映射特征增强和自注意力机制特征增

强, 以提高重建图像对纹理轮廓特征的表达.  

2  ELRN 

2.1  网络结构 
ELRN 分为全局特征提取模块(global feature 

extraction block, GFEB)和局部特征提取模块(local 

feature extraction block, LFEB)这 2 大部分. GFEB

中包含注意力特征提取层(attention feature extrac-

tion layer, AFEL); LFEB 中包含小波特征映射层

(wavelet feature mapping layer, WFML)和深度特征

提取层(deep future extraction layer, DFEL). ELRN

整体架构如图 1 所示. 其中,  表示残差运算. 

从图 1 可以看出, 网络结构是可逆的, 其正向

推理为特征提取, 逆向推理为图像重建, 即为传统

非对称网络中的下上采样操作. 

 

 
 

图 1  ELRN 整体架构  
 

2.1.1  GFEB 
GFEB 包含 AFEL, 并在前后使用 conv 操作调

整隐层空间维度. GFEB 对数据 X 进行零均值化处

理 (zero-centered, ZC) 并保存其均值 mX , 使用

1conv 将 ZC 后样本的隐层通道数提升至规定的特

征嵌入维度并保存特征图 A , 提升维度旨在高维

空间中找到易于多头自注意力机制标注的全局特

征, 将转变维度后的特征图输入到 AFEL 中提取全

局特征; 然后使用 2conv 将其恢复到输入数据的原

维度; 最后将输出与其均值进行残差求和得到全

局特征提取结果G . 该过程的映射关系可表示为 

 

  1conv ZCA X   (1) 

 

  2 0 0 m =conv AFEL , +    G A X

 

(2) 

2.1.2  LFEB 
LFEB包含 WFML 和 DFEL. LFEB 以提取的全

局特征输出 G 作为输入, 通过 WFML 得到结果特

征图W . W 可拆分为 sW 和 hW , 前者保留原特征

分布, 即主要特征; 后者在视觉中体现原特征分布

的边缘特征. 分别将 sW 和 hW 代入到 DFEL 中进

行特征提取, 得到结果 1y ; 将 1y 与 sW 代入仿射变

换(affine-transform, AT)得到结果 2y , 以充分利用

原特征分布的映射特征图; 最后得到网络正向输

出Y . 该过程可以表示为   = WFMLW G . 图像在

经过小波映射后 , 拆分出缩小维度的原特征图与

映射特征图, 公式为 

 

s h,  =  W W W

 

(3) 

对式(3)进行特征提取, 得到输出结果 

 

   s h
1 =DFEL +DFELy W W .

 

 

AT 操作的结果为 

 

    1Sigmoid DFEL 1s
2 1 = e +DFEL

S  y
y W y .

 

 

AT 操作引入缩放因子最小因数 S 参与计算, 建立

缩放因子与变换结果之间的直接联系 . 最终拼接

得到正向结果  1 2, =Y y y . 

2.2  正向特征提取 
2.2.1  AFEB 

为了使引入 Vision-Transformer 的空间维度可

以适用于 SR 重建任务且仅用于特征提取, 将前向



第 4 期 杨本臣, 等: 基于特征增强的轻量化可逆超分辨率网络 671 

 

     
      

传播中的平均池化和数据展平的操作重新调整 , 

以适用从词向量还原成输入特征图维度 , 既可以

将注意力机制嵌入到特征提取中 , 又不改变图像

样本的原有维度. AFEB 结构如图 2 所示. 

 

 
 

图 2  AFEB 结构 

 
式 (1)(2)表示全局特征提取的过程 . 对经过

1conv 维度扩增后的特征图 conv1X 进行批量嵌入 E

和随机失活 D 操作, 得到   emb
conv1 =D EA X ; 将

其再代入到若干个 STB(swin Transformer block)中. 

其包含层归一化 (layer norm, LN)、多层感知机

(multilayer perceptron, MLP)、窗口多头自注意力

(window multi-head self-attention, W-MSA)和移动

窗口的多头自注意力 (shifted window multi-head 

self-attention, SW-MSA). 再将其输出特征图残差

融合后进行归一化 N ; 最后数据样本进行批量反

嵌入U , 以恢复输入前的维度 

 

   emb emb
STB 0 0 = STB ,U N    A A A .

 

 

2.2.2  WFML 
本文使用改进的 Harr 小波构建 WFML, 将不

同的小波特征描述符构建成方阵 , 使用水平特征

矩阵、竖直特征矩阵、交叉特征矩阵等作为映射卷

积核进行卷积计算.  

通过深入研究 2×2 的映射空间特征, 在保留

原有小波特征映射的基础上 , 提出新的小波特征

核, 其结构如图 3 所示. 新的小波映射核与特征提

取常用的细粒度卷积核维度相同. 其中, 2×2 特征

核属于常规小波特征, 本文选取交叉、横向和纵向

小波特征. 可以看出, 当缩放因子为 4 时, 使用 2

次 2×2 小波特征核进行卷积计算, 而之前此类任

务的小波变换无法满足缩放因子为 3 或以 3为最小

因子的重建任务.  

受到小波映射输出的限制 , 原有的常规小波

特征只能选择 3 种特征描述符, 所以图 3 中 2×2 常

规特征核缺少交叉特征. 本文提出小波特征核 wK

可同时描述更多特征, 并包含双向交叉特征. 

 
a. 2×2 小波特征 

 
b. 3×3 小波特征 

 

图 3  小波特征核结构 
 

通过小波特征核对特征图进行卷积计算 , 输

出特征图将会映射到不同小波特征的空间维度中. 

WFML 结构如图 4 所示. 其中, fmC 表示特征图通

道数, fmH 表示特征图高度, fmW 表示特征图宽度. 

小波映射即特征图与小波特征核的卷积计算 , 特

征图被不同组的小波特征核分别映射到不同向量

空间中 , 输出特征图中包含原样本的映射特征图

和其他被小波过滤到的少数特征. 将 GFEB提取完

的特征图 G 作为输入, 将 wK 应用到卷积中, 得到

特征图 w= G K G ; 其中 , w K G 表示以 wK 为 
 

 
 

图 4  WFML 结构 
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卷积核对特征图 G 的卷积, wK 表示所提小波特征

核. 除将特征图映射到不同隐层空间之外, 这种细

粒度分组卷积也可以进行下采样操作 , 并将图像

维度直接进行调整到指定缩放比例 . 小波逆映射

即特征图与小波特征核的反卷积计算 , 将特征图

上采样到输入特征图维度 , 得到 r w
ˆ= G K G ; 其

中, ̂表示反卷积. 

2.2.3  DFEL 
使用稠密网络结构对 WFML 结果特征图进行

卷积计算, 对输出通道统一处理, 并结合所有数据

残差在最大限度地提取卷积计算过程中学习到的

特征; 然后使用 ReLU 激活函数进行非线性激活处

理, 输出特征提取结果. DFEL 结构如图 5 所示, 其

中, 使用稠密网络结构累积迭代映射特征, 输出提

取到的特征图 iD ; 然后将 iD 代入到边缘特征残

差, 使用边缘特征提取算法提取边缘特征, 再与稠

密卷积计算结果残差运算, 得到 DFEL 的最终结果

D . 边缘特征提取及残差如图 6 所示.  
 

 
图 5  DFEL 结构 

 

 
 

图 6  边缘特征提取及残差 
 

将经过稠密结构特征提取后的 3 通道特征图

输出结果进行边缘特征处理, 得到输出 e
iD 并依次

进行高斯降噪; 然后代入 Sobel 滤波器; 最后采用

非最大抑制和边缘细化以双阈值限定输出 , 将提

取到的边缘特征以线性参数的形式代入到网络整

体参数传播中 . 深度边缘特征残差的输出结果可

以表示为  e
0 0 0 0 = ,b     D D W D . 其中 , W 表

示权重; b 表示偏置. 高斯降噪以横纵向对原样本

进行卷积计算 , 过滤掉随机分布和服从正态分布

的噪声. 高斯函数可以表示为 

 

 
2 2

22
dist 2

1
 , = e

2π

h v

G h v 






 

(4) 

Sobel 滤波器的本质是基于图像空间域进行卷

积计算, 平滑抑制噪声. 定义横向 Sobel 算子为 

 

h

1 0 1

= 2 0 2

1 0 1

 
  
  

S

 

(5) 

纵向 Sobel 算子 vS 是 hS 的转置. 以式(4)(5)作为权

重对样本进行横纵向的卷积计算 , 得到横纵向的

边缘梯度 he
iD 与 ve

iD . 其公式分别为 

 

  he
h dist = ,1i iG h D S D ,

 

 

 

  ve
v dist = 1,i iG v D S D .

 

 

其中, 表示卷积核对特征图的卷积计算. 然后在

梯度方向上找出相邻像素点进行边缘细化; 最后

使用双阈值 1t 与 2t 输出布尔特征图 , 边缘特征过

滤函数可以表示为 

 

  1 21,  

0,  otherwise

t x t
E x

 
 


.

 

 

综上, e
iD 可以表示为 

 

    vh
22 eee =i i iE D D D .

 

 

2.3  逆向图像重建 
已有的深度 SR 重建任务中, 上采样重建过程
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通常需要额外设计新的网络模块或分支等 , 而

ELRN 通过小波逆映射实现图像重建.  

在计算过程中 , 所有的正向四则运算在逆向

推理中都要执行其相反运算, 依照图 1 逆向推理与

图 4 中的小波逆向映射进行图像重建. 

如图 1的逆向过程所示, 以样本图像在正向输

出结果Y 为网络逆向输入特征, 公式为 

 

 1 2, y y Y .

 

 

并从高斯分布中采样得到的相同维度噪声 Z 作为

网络逆向推理的输入, 公式为 

 

 
 1

1
2 Sigmoid DFEL( ) 1

DFEL
ˆ 

e S 




y

Z y
y ,  1 1 2ˆ ˆ DFEL y y y . 

其中,  ̂ 表示逆. 可逆神经网络结构中的逆向运算

常将 2y 隐式替换为高斯随机采样代入运算, 使特

征分布中非重要特征进行部分回归预测, 以增强网

络预测能力. 如图 4 的逆向过程所示, 经过 WFML

时 , 使用小波逆映射进行逆向采样最终完成图像

重建, 公式为   1 2ˆ ˆ WFML ,


X y y .

 

 

3  实验及结果分析 

3.1  实验设置 
本文实验环境为 Intel Xeon Platinum 8358, 

RTX 3090, Ubuntu20.04, Python3.8, Pytorch1.11.0
和 CUDA11.3.  

采用SR重建研究中的公共数据集DIV2K[25]作为

训练集; Set5[26], Set14[27], BSD100[28]和 Urban100[29]

作为验证集和测试集. 

ELRN 在前向模型数据推理中使用 2L 损失 , 

以保证下采样的样本质量保持光滑稳定 . 在逆向

推理中使用 1L 损失和 ESLoss, 其中, 1L 损失用于

衡量图像重建质量; ESLoss 替代可逆神经网络中

的 MMD 损失, 同样用于衡量特征分布之间的距

离 , 解决其无法指导参数向超越原图质量方向更

新的不足. (1) 原标签按通道嵌入边缘特征得到新

特征分布, 拉开特征分布之间的距离; (2) 计算最

大均值差异, 与 MMD 不同, 此映射过后的核函数

存在更多 1 组不同项, 且原特征分布处于新特征分

布与输出特征分布之间 , 避免产生同源问题的同

时 , 亦可以指导模型参数向更多边缘特征方向更

新迭代. ESLoss 和总损失分别可以表示为 

 

     
     

f f

f f ,

 ESLoss=

  

,

, , 

,

 

E G x x E G y y

E G x y E G y x

 



total 1 1 2 2 3ESLoss L L L     . 

其中, E 表示期望, fG 表示高斯滤波器.  

实验采用自适应动量估计优化器 (adaptive 

momentum estimation, ADAM), 初始化学习率为
42 10 , 每 100 轮次学习率减半; batchsize 设置为

16. 损失函数权重 i 的默认值为 2S , 1 和 1. 

本文采用图像 SR 重建中常用的峰值信噪比

(peak signal-to-noise ratio, PSNR)与结构相似度

(structural similarity index measure, SSIM)作为评价

指标. 其中, PNSR 用于测量原始图像与重建图像

的差异性 , 即比较像素最大可能值与原始图像和

重建图像之间的均方误差, 取值范围为 1~100, 单

位为 dB. SSIM 基于 2 个图像的内容来衡量相似性, 

同时考虑图像中存在的亮度和颜色信息 , 取值范

围为−1~1, 其值越接近 1 表示图像之间的相似度

越高.  

3.2  对比实验 
将 ELRN 与其他深度 SR 重建模型进行对比实

验 , 包括 SRCNN[6], VDSR[7], CARN[30], IMDN[31], 

LatticeNet[32], FDIWN[33], LBNet[34]和 SwinIR-light[35]. 

分别以缩放因子 2, 3 和 4 进行对比, 结果如表 1 所

示. 可以看出, 在缩放因子为 4 时, ELRN 以近似

FDIWN[33]的参数量得到了更好的重建结果, 且与

参数量较高的 LBNet[34]相比, ELRN 表现出更好的

重建结果; 缩放因子为 2, 3 时, ELRN 使用更少参

数取得更好的重建结果. 

为了验证模型在特殊情况下的重建能力 . 以

光线、物体多样化为前提 , 分别将代表对光线充

足、光线不足、颜色复杂多变的现实情况图像作为

对比样本 . 选取 Urban100 数据集中的 img_049, 

img_012 和 img_081, 选取长、宽为 72×72 的样本

即 HR, 对其进行缩放因子为 4 的插值下采样, 得到

长、宽为 18×18 输入样本即 LR. 将 HR 与 LR 代入
VDSR[7], CARN[30], IMDN[31], LatticeNet[32], 
SwinIR-light[35], FDIWN[33], LBNet[34]和 ELRN 中进

行实验, 结果如图 7 所示. 可以看出, 在复杂环境

样本的实验中 , ELRN 重建的视觉效果具有更强

的纹理轮廓特征 , 结果更加立体 , 表现在图中书

架的层次结构、光线的轮廓波动、车站站台字母

的重建等. 

进一步, 在模型性能上, 将 VDSR[7], CARN[30], 

SwinIR-light[35], FDIWN[33], LBNet[34]与 ELRN 进行

对比, 在缩放因子为 4 的测试集 Set5 上, 对参数量

与模型推理速度和性能的关系进行实验 , 结果如

图 8 所示. 可以看出, ELRN 的推理时间并非最好,  
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表 1  不同缩放因子下 9 种模型重建能力对比 

Set5 Set14 BSD100 Urban100 
方法 缩放因子 参数量 

PNSR/dB SSIM PNSR/dB SSIM PNSR/dB SSIM PNSR/dB SSIM

Bicubic   33.66 0.929 9 30.24 0.868 8 29.56 0.843 1 26.88 0.840 3

SRCNN[6] 57k 36.57 0.954 6 32.38 0.906 1 31.25 0.887 6 29.36 0.894 7

VDSR[7] 665k 37.47 0.959 7 33.08 0.913 7 31.88 0.897 2 30.78 0.914 9

CARN[30] 1 592k 37.87 0.960 6 33.55 0.917 7 32.15 0.899 7 31.97 0.926 8

IMDN[31] 694k 37.99 0.961 1 33.62 0.918 0 32.20 0.900 7 32.18 0.928 6

LatticeNet[32] 756k 38.05 0.961 3 33.69 0.920 0 32.22 0.901 0 32.25 0.929 1

FDIWN[33] 629k 38.05 0.961 3 33.70 0.919 7 32.22 0.901 0 32.23 0.929 2

LBNet[34] 731k 38.06 0.961 3 33.63 0.917 9 32.18 0.900 4 32.29 0.929 0

SwinIR-light[35] 910k 38.12 0.961 5 33.84 0.920 6 32.32 0.902 1 32.78 0.934 2

ELRN(本文) 

×2 

425k 38.21 0.969 5 35.07 0.952 4 35.03 0.956 6 32.24 0.947 8

Bicubic   30.39 0.868 2 27.55 0.774 2 27.21 0.738 5 24.46 0.734 9

SRCNN[6] 57k 32.68 0.909 5 29.25 0.820 6 28.33 0.785 9 26.05 0.795 9

VDSR[7] 665k 33.70 0.923 1 29.90 0.834 6 28.83 0.799 9 27.18 0.829 8

CARN[30] 1 592k 34.31 0.927 1 30.30 0.842 0 29.08 0.805 9 28.07 0.850 4

IMDN[31] 703k 34.35 0.927 4 30.32 0.842 2 29.10 0.806 2 28.16 0.852 2

LatticeNet[32] 764k 34.39 0.927 8 30.31 0.842 0 29.10 0.806 5 28.19 0.851 5

FDIWN[33] 646k 34.50 0.928 5 30.37 0.843 2 29.13 0.807 7 28.27 0.854 9

LBNet[34] 736k 34.47 0.928 3 30.37 0.842 2 29.13 0.807 6 28.42 0.856 1

SwinIR-light[35] 918k 34.61 0.929 1 30.53 0.846 7 29.21 0.809 8 28.67 0.862 7

ELRN(本文) 

×3 

489k 34.56 0.936 7 31.46 0.896 9 30.99 0.887 3 28.42 0.879 0

Bicubic   28.42 0.810 4 26.00 0.702 7 25.96 0.667 5 23.14 0.657 7

SRCNN[6] 57k 30.24 0.860 5 27.43 0.749 3 26.80 0.709 4 24.29 0.714 1

VDSR[7] 665k 31.42 0.885 9 28.15 0.771 1 27.28 0.727 4 25.22 0.754 5

CARN[30] 1 592k 32.13 0.895 6 28.59 0.781 7 27.59 0.737 5 26.06 0.784 6

IMDN[31] 715k 32.18 0.895 4 28.57 0.781 5 27.56 0.737 0 26.03 0.783 9

LatticeNet[32] 777k 32.17 0.895 0 28.60 0.781 5 27.57 0.737 2 26.13 0.784 5

FDIWN[33] 664k 32.21 0.896 1 28.62 0.782 9 27.60 0.738 9 26.19 0.789 5

LBNet[34] 742k 32.27 0.896 6 28.66 0.783 6 27.62 0.739 9 26.26 0.790 7

SwinIR-light[35] 930k 32.42 0.898 2 28.74 0.785 9 27.69 0.742 4 26.47 0.798 2

ELRN(本文) 

×4 

686k 32.83 0.906 0 29.67 0.835 0 29.04 0.810 2 26.73 0.816 8

注. 粗体表示最优值. 

 
但也是可以接受的, 且在相近数量级的参数量下, 

该模型的执行时间与性能达到良好的平衡 . 选取

缩放因子为 4 时模型参数量并不占优, 但重建能力

要好于 LBNet[34], FDIWN[33]和 SwinIR-light[35]. 

3.3  消融实验 
为了验证 ELRN 中多种轻量特征与小波映射

的有效性 , 对 GFEB, LFEB 中的 WFML, 以及

DFEL 中的边缘特征残差和 ESLoss 进行消融实验.  

本文设计以下消融实验: 将 GFEB 从网络中

去除, 消除全局特征的提取; 引入除常规 Harr 小

波以外的 2 种小波映射: Daubechies 小波和双正交

小波[21-22], 并将其修改为普通维度映射, 研究上述

情况与所提 WFEL 对模型重建能力的影响 ; 将

DFEL 的边缘特征残差和 ESLoss 去除. 在缩放因

子为 4时以测试集 Set5验证重建结果, 实验结果如

表 2 所示. 不同组消融的重建结果如图 9 所示. 从

表 2 中可以看出: (1) 常规 Harr 小波表现最为稳定, 

其稳定性在一定程度上高于 ELRN, 但上限有限, 

结果并不达标; Daubechies 小波与双正交小波表现

相当, 都在 8 000 次迭代处存在指标下降, 结果并 
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图 7  9 种模型在复杂环境下的重建结果对比 
 
 

 
 

图 8  6 种模型性能对比 

不理想. 这些结果也与理论相符合, 即具有完整对

称性的小波在特征提取过程中可以有效地避免相

位畸变和多余噪声产生. (2) 将 WFML 替换后, 降

低了 53.24%的重建能力; 去除 GFEB 时, 虽然参数

有略微的降低, 但重建能力降低 1.28%, 这也证明全

局特征的提取只增加额外 27.5k 的参数量; 将边缘特

征与 ESLoss 移除后, 其重建能力降低了 2.35%. 

实验结果表明, 在与 3 种常用小波的对比中, 

ELRN 的最终结果更好, 但稳定性不如常规 Harr

小波; 缺少 GFEB 的整体效果变差, 在模型即将收

敛时 , 产生偏低的异常点 ; 当移除边缘特征与

ESLoss 后, 性能指标上升不稳定, 常有下降趋势. 
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表 2  缩放因子为 4 时 Set5 测试集的消融实验对比 

GFEB LFEB 

WFML DFEL 
GFEB GFEB* 小波 

WFML WFML* DFEL DFEL* 

参数量 PSNR/dB SSIM 

√   本文 √   √   685.8k 32.83 0.906 0 

  √ 本文 √   √   658.3k 32.41 0.893 8 

√   Harr √   √   685.6k 32.65 0.904 3 

√   Daubechies √   √   685.6k 32.58 0.899 1 

√   双正交 √   √   685.6k 32.54 0.904 0 

√       √ √   685.6k 15.35 0.411 4 

√   本文 √     √ 683.2k 32.06 0.896 4 

注. GFEB*表示去除对应模块; WFML*表示使用卷积映射代替小波映射; DFEL*表示去除对应层; 本文表示所提小波映射. 

 

 
 

图 9  不同组消融的重建结果 
 

4  结  语 

针对深度 SR 模型参数量大、推理速度慢, 而

轻量化深度 SR 模型重建图像质量低, 无法更好地

重建高清图像的纹理轮廓特征的问题 , 本文提出

基于特征增强的轻量化可逆 SR 网络 ELRN. 首先

提出边缘特征残差及相应损失 , 加强网络对图像

轮廓特征的表达; 然后补充新的小波特征核, 使小

波变换支持任意缩放因子; 最后嵌入自注意力机

制提取全局特征. 实验结果表明, 在复杂环境条件

的图样比对中, ELRN 的重建结果可以清晰地辨别

纹理特征. 

但是, ELRN 仍存在一定局限性, 这是由可逆

神经网络结构对原空间分布的依赖所决定的 , 使

得其更适用于网络传输类的应用场景. 未来, 将优

化可逆神经网络结构并寻找可学习的小波映射核. 
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