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基于整体注意力的图像超分辨率反投影网络

戚唐尧， 张东晓

（集美大学理学院， 福建 厦门 ３６１０２１）

［摘要］ 针对图像超分辨率重建问题， 提出了一种基于整体注意力的反投影网络。 该网络中的上下迭

代投影模块与整体注意力模块相互协同， 共同捕获更多特征信息。 通过上下迭代投影模块的相互转化， 获

取不同分辨率特征之间的关联性， 帮助学习到高频纹理细节。 使用层注意力模块， 将上下投影输出的特征

层分别进行层之间的注意力加权， 用以寻找不同层、 通道和位置之间相互依存的关系。 此外， 针对最后的

上投影模块使用了通道空间注意力模块， 可以引导网络学习到通道内部和通道间的相关信息。 消融实验表

明， 两种注意力模块对特征信息的增强有助于提升重建效果。 对比实验表明， 本文提出的基于整体注意力

的反投影网络模型具有较好的重建效果。
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０　 引言
高分辨率 （ｈｉｇｈ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ， ＨＲ） 图像通常包含更清晰的边缘结构以及更丰富的纹理细节， 在娱

乐、 安全、 医疗等领域有广泛的需求。 但是在采集、 传输和储存等过程中， 往往会受设备、 环境等因

素影响， 图像分辨率会降低。 图像超分辨率 （ｓｕｐｅｒ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ， ＳＲ） 技术正是瞄着这一问题， 通过特

定算法由低分辨率 （ｌｏｗ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ， ＬＲ） 图像重建出 ＨＲ 图像， 进而提升分辨率。 目前， ＳＲ 已成为

计算机视觉和图像处理中的研究热点， 同时该技术有广阔的应用前景， 已经应用在医学［１］ 、 遥感［２］

和公共安全［３］等多个领域。
由于卷积神经网络 （ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＮＮ） ［４］ 具有强大的特征自动表征能力， 目前，

基于 ＣＮＮ 的重建方法［５］往往能够学习到 ＬＲ 图像到 ＨＲ 图像之间复杂的映射关系， 重建效果已经全面

超越经典算法。 例如， Ｓｈｉ 等［６］ 提出亚像素卷积神经网络 （ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｓｕｂ⁃Ｐｉｘｅｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋ， ＥＳＰＣＮＮ）， 通过使用亚像素卷积替换反卷积的方式对图像进行上采样操作， 降低了计算成本。
Ｋｉｍ 等［７］将残差结构引入模型， 提出了 ＶＤＳＲ （ｖｅｒｙ ｄｅｅｐ ｓｕｐｅｒ⁃ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ） 网络， 且将网络加深到 ２０
层， 同时加入残差学习和梯度裁剪， 解决了由网络加深带来的收敛速度慢和梯度弥散等问题。 但目前

基于 ＣＮＮ 的多数重建方法往往不考虑中间特征层的相关性， 而且在图像上采样阶段通常只使用单一

的前馈方式。 这会使纹理细节在重建过程中趋于平滑， 同时也会削弱 ＬＲ 和 ＨＲ 之间的联系， 致使模

型难以学到从 ＬＲ 到 ＨＲ 的精准映射。 此外， 以往的网络只是将不同卷积层提取出的特征进行简单的

串联合并， 没有强调不同层之间的相关性。 而一些浅层的特征层信息在深度网络结构的后期影响通常

会被削弱， 虽然加入一个长的跳跃连接可以将浅层信息直接传递到深层， 但长跳跃连接平等对待浅层

特征和深层特征， 这并不太合理。
为了解决上述问题， 本文引入通道注意力机制［８ － ９］ ， 同时借鉴反投影网络［１０］ 中交替投影的思想，

提出了整体注意力反投影 （ｈｏｌｉｓｔｉｃ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｂａｃｋ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ， ＨＡＢＰ） 网络。 该网络包含三个方面的创

新。 首先， 在重建过程中， 交替使用上采样算子和下采样算子， 调整特征的空间维度， 以寻找 ＨＲ 图

像和 ＬＲ 图像在相互转化时的内在联系， 同时将高频信息向前反馈以细化低频信息， 从而增强 ＬＲ 图

像和 ＨＲ 图像之间的联系； 使用这种误差反馈机制指导重建， 可以重建出更好的结果。 其次， 从整体

注意力网络［１１］中引入了层注意力模块 （ ｌａｙｅｒ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ， ＬＡＭ）， 以加权的方式合并多尺度特

征， 实现不同特征层之间的信息融合。 最后， 为了关注每个特征层中不同位置的重要性， 引入通道空

间注意力模块 （ｃｈａｎｎｅｌ⁃ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ， ＣＳＡＭ）， 用来协同增强每个特征层的高频信息。

１　 整体注意力反投影网络设计思路
在众多重建算法中， 迭代投影方法是由 Ｈａｒｉｓ 等［１２］提出， 其主要结构是深度反向投影网络 （ｄｅｅｐ

ｂａｃｋ⁃ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＤＢＰＮ）。 虽然该网络在大倍数因子的超分辨率重建任务中获得良好的效果，
但没有考虑到不同特征层对结果的影响。 Ｈｕ 等［１３］ 在 ２０１８ 年首次提出通道注意力机制的概念， 对特

征通道之间相互依赖的联系进行显式建模， 从而学习到每个特征通道的权重， 以此来提升网络的特征

表达能力。 然而， 基于注意力机制的方法通常只考虑通道和空间的相关性， 而忽略了多尺度层之间的

相互依赖性。 本文设计了一种通道注意力与上下迭代投影［１０］ 相互融合的结构， 使得网络能够充分利

用层次结构之间非线性特征交互特点， 同时细化低频信息， 从而在大倍数因子的超分辨率恢复任务中

取得提升效果。

２　 研究方法
针对超分辨率重建问题， 本文提出的 ＨＡＢＰ 网络结构如图 １ 所示。 网络的核心组件包括特征提取

模块、 上下投影块模块、 整体注意力模块和重建模块。 图像首先经过特征提取模块提取特征， 然后通

·４１５·
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过上下投影模块在学习高低分辨率图像相互转化间残差的同时提取出不同分辨率的次级特征， 接着分

别对次级特征进行注意力操作， 最后将输出图像合并重建。

图 1 HABP 网络框架示意图

Fig.1 Schematic diagram of HABP network framework

特征提取模板

重建模块

上下投影模块

整体注意力模块

２􀆰 １　 特征提取模块

针对输入的 ＬＲ 图像 ＩＬＲ， 使用一层卷积层提取 ＩＬＲ的浅层特征 Ｆ０ ， 公式为 Ｆ０ ＝ ｃｏｎｖ（ ＩＬＲ） 。
２􀆰 ２　 上下投影模块

在经过特征提取模块得到浅层特征 Ｆ０后， 将 Ｆ０输入到交替出现的上投影模块 （ｕｐ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄ⁃
ｕｌｅ， ＵＰＭ） 和下投影模块 （ｄｏｗｎ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ， ＤＰＭ）， 以此来进一步提取它的次级特征 Ｆ ｉ， 公

式为
Ｆ ｉ ＝ ＵＰＭｉ（Ｆ ｉ －１ ），ｉ ＝ １，３，…，２Ｎ ＋ １，
Ｆ ｉ ＝ ＤＰＭｉ（Ｆ ｉ －１ ），ｉ ＝ ２，４，…，２Ｎ。{ 其中： ＵＰＭｉ和 ＤＰＭｉ分别代表第 ｉ 层上投影模块和下投影

模块； ２Ｎ ＋ １ 表示上、 下投影模块的总量。 这里 Ｆ２ Ｎ ＋ １是上下迭代投影模块得到的最终特征， 而 Ｆ１ ，
Ｆ２ ，…，Ｆ２ Ｎ都是该网络的中间特征； Ｆ１ ，Ｆ３ ，…，Ｆ２ Ｎ － １是由上投影模块得到的特征， 而 Ｆ２ ，Ｆ４ ，…，Ｆ２ Ｎ是

下投影模块得到的特征。 通过 ＵＰＭｉ和 ＤＰＭｉ的依次堆叠， 使得模型在迭代过程中学习图像的残差并反

馈给网络， 不断优化网络。
２􀆰 ２􀆰 １　 ＵＰＭ 结构

由于卷积可以降低特征的空间维度， 而反卷积可以提升特征的空间维度。 所以在上下投影模块

中， 借鉴 ＤＢＰＮ［１２］的思想， 本文交替使用卷积和反卷积来实现特征空间维度的提升 （降低）。 但是与

ＤＢＰＮ 的结构有所不同， 本文在每一次降低或提升特征空间维度 （卷积或反卷积） 时， 均引入注意力

机制， 目的是强化重要特征通道， 同时抑制非重要特征通道。 为了叙述方便， 这里将它们分别称为卷

积通道注意块 （ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｂｌｏｃｋ， ＣＣＡＢ） 和反卷积通道注意块 （ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｃｈａｎ⁃
ｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｂｌｏｃｋ， ＤＣＡＢ）。 这两个块的结构如图 ２ 所示。 由于针对卷积和反卷积的注意力结构是相

同的， 所以这里只给出统一的结构图。
如图 ２ 所示， 在降低 （或提升） 特征空间维度时， 先对输入的特征进行卷积 （或反卷积） ， 得

到通道数为 Ｃ 的特征， 然后使用全局最大池化， 得到 １ × １ × Ｃ 的特征。 随后将其输入到一个三层

·５１５·
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神经网络中， 该网络的输入层有 Ｃ 个神经元， 隐藏层有 Ｃ ／ ｒ 个神经元， 输出层有 Ｃ 个神经元， 其

中 ｒ 是一个超参数， 用来调节隐藏层的神经元个数。 隐藏层的激活函数为 Ｒｅｌｕ， 输出层的激活函

数为 Ｓｉｇｍｏｉｄ。 之所以使用 Ｓｉｇｍｏｉｄ， 是为了对三层神经网络的输出做归一化处理， 从而得到取值范

围在 ０ ～ １ 之间的权重系数。 最后将这个权重系数与经过卷积层 （反卷积层） 的特征相乘， 实现对

降维 （或升维） 特征的通道加权， 最后将加权特征叠加到卷积 （或反卷积） 特征上， 得到信息增

强后的新特征。

图 2 卷积（反卷积）通道注意块示意图

Fig.2 Convolution (deconvolution) channel attention block schematic

整个重建的目的是提升图像分辨率， 为此需要重建出更多的高分辨率特征。 如果只使用 ＣＣＡＢ 提

升特征的空间维度， 无法确保高分辨率特征与低分辨率特征之间很好的对应关系。 为此， 本文借鉴

ＤＢＰＮ 的思想， 交替使用 ＤＣＡＢ 和 ＣＣＡＢ， 以使特征在高、 低分辨率之间相互转换， 进而学习到高、
低分辨率特征之间更好的对应关系。 这种提升特征空间分辨率的 ＵＰＭ 的结构如图 ３ 所示。 与 ＤＢＰＮ
的结构有所不同， 本文引入了一个 １ × １ 卷积来自由训练参数， 对全局和局部进行加权， 这样可以缓

解深度网络训练的难度， 使高频信息从输入到输出自由流动， 有助于达到更好的效果。

图 3 UPM 的结构示意图

Fig.3 Schematic diagram of the structure of UPM

Il0 Ih
conv conv

ＵＰＭ 可表示为 Ｉｈ ＝ Ｃ１ ×１ ｛Ｄ［Ｃ１ ×１ （Ｃ［Ｄ（ Ｉ０
ｌ ）］，Ｉ０

ｌ ）］，Ｄ（ Ｉ０
ｌ ）｝ 。 其中： Ｄ 表示反卷积通道注意块运

算； Ｃ 表示卷积通道注意块运算； Ｃ１ × １ （·，·） 表示对输入的两组特征先在通道维度串联， 然后做 １ × １
卷积。

ＵＰＭ 通过上下交替的方式实现特征上采样。 将低分辨率特征 Ｉ０
ｌ 输入该模块后， Ｉ０

ｌ 通过 ＤＣＡＢ 提升

了维度， 得到的高分辨率特征图记为 Ｉ１
ｈ 。 然后， Ｉ１

ｈ 通过 ＣＣＡＢ 又得到了新的低分辨率特征， 将其记为

Ｉ１
ｌ 。 接着， 将两个低分辨率特征 Ｉ０

ｌ 和 Ｉ１
ｌ 沿通道串联， 并通过 １ × １ 卷积得到重新整合的特征， 将其记

为 Ｉｃｏｎ
ｌ 。 随后， 将 Ｉｃｏｎ

ｌ 输入 ＤＣＡＢ 提升特征维度， 在这里得到的高分辨特征记作 Ｉ２
ｈ 。 最后， 将两次反

卷积得到的特征 Ｉ１
ｈ 和 Ｉ２

ｈ 串联再次经过一个 １ × １ 卷积， 得到最后的高分辨率特征 Ｉｈ 。
２􀆰 ２􀆰 ２　 ＤＰＭ 结构

与上投影模块中上下交替的思想一样， 本文进一步使用交替投影的方式来重建高分辨率特征。 因

·６１５·
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此， ＤＰＭ 结构与 ＵＰＭ 结构类似， 如图 ４ 所示。 ＤＰＭ 公式为 Ｉｌ ＝ Ｃ１ ×１ ｛Ｃ［Ｃ１ ×１ （Ｄ［Ｃ（ Ｉ０
ｈ）］，Ｉ０

ｈ）］，
Ｃ（ Ｉ０

ｈ）｝ 。

图 4 DPM 的结构示意图

Fig.4 Schematic diagram of the structure of DPM

Ih0 Il
conv conv

２􀆰 ３　 整体注意力模块

经过上下投影模块后输出的中间特征 Ｆ１ ，Ｆ２ ，…，Ｆ２ Ｎ以及最终特征 Ｆ２ Ｎ ＋ １分类输入整体注意力模块，

这个模块包含 ＬＡＭ 和 ＣＳＡＭ。 ＬＡＭ 公式为
ＦＨ

ＬＡ ＝ ＬＡＭ（ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅ（Ｆ１ ，Ｆ３ ，…，Ｆ２Ｎ＋１ ）），

ＦＬ
ＬＡ ＝ ＬＡＭ（ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅ（Ｆ２ ，Ｆ４ ，…，Ｆ２Ｎ））。{ 其中： ＬＡＭ 表

示层注意力模块； ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅ （·） 表示将特征按通道拼接。
整个 ＬＡＭ 的过程为： 首先将 ＵＰＭ 得到的特征 Ｆ１ ，Ｆ３ ，…，Ｆ２ Ｎ － １ ，Ｆ２ Ｎ ＋ １沿着通道维度串联起来， 然

后将串联的结果输入到 ＬＡＭ， 得到的新特征记为 ＦＨ
ＬＡ。 类似地将 ＤＰＭ 得到的特征 Ｆ２ ，Ｆ４ ，…，Ｆ２ Ｎ串联

后输入 ＬＡＭ， 得到的结果记为 ＦＬ
ＬＡ。 这里， ＬＡＭ 的作用是增强贡献大的特征层， 同时抑制贡献小的

特征层。
另一方面， 本文使用 ＣＳＡＭ 自适应地捕捉通道间和通道内部更多重要的信息来调整特征， 其定义

为 ＦＣＳ ＝ ＣＳＭ（Ｆ２Ｎ＋１ ） 。 其中： ＣＳＭ 表示通道空间注意模块； ＦＣＳ表示通道空间注意模块输出的特征。
为了减少计算量， 本文只对最后一个特征层做通道空间注意。
２􀆰 ３􀆰 １　 ＬＡＭ 结构

如图 １ 所示， 当特征交替通过上下投影模块后， 为了充分利用中间模块输出的特征， 这里分别合

并 ＵＰＭ 和 ＤＰＭ 输出的中间特征。 中间特征对重建结果起到关键作用， 但是它们的影响应该有所不

同。 为了强化重要特征而抑制非重要特征， 这里使用图 ５ 所示的 ＬＡＭ 学习所有特征层的权重， 以期

增大重要特征层的权重， 减小非重要特征层的权重。
如图 ５ 所示， 该模块的输入可以是通过 ＵＰＭ 得到的高分辨率特征， 也可以是 ＤＰＭ 得到的低分辨

率特征。 为了叙述方便， 用 ＦＧｌ
表示所有 ＤＰＭ 输出特征串联合并后的特征组， 用 ＦＧｈ

表示所有 ＵＰＭ 输

出特征串联合并后得到的特征组。
这里以下投影特征组 ＦＧｌ

为例来介绍 ＬＡＭ。 将 ＦＧｌ
的维度记为 Ｎ × Ｈ × Ｗ × Ｃ， 这里 Ｎ 表示特征组

的数量， Ｈ 表示特征的高度， Ｗ 表示特征的宽度， Ｃ 表示特征的通道数。
为了得到不同层的权重系数， 这里需要计算相关性矩阵。 首先， 将特征组 ＦＧｌ

重塑成一个维数为

Ｎ × ＨＷＣ 的二维矩阵， 将矩阵与该矩阵的转置相乘， 得到层注意力相关矩阵 ｗｉ，ｊ ＝ σ（μ （ＦＧｌ
） ｉ ·

［μ（ＦＧｌ
）］ Ｔ

ｊ ），ｉ，ｊ ＝ １，２，…，Ｎ 。 其中： μ（·） 表示调整特征维度的操作； σ（·） 表示 ｓｏｆｔｍａｘ 函数； ·是

向量内积； μ（ＦＧｌ
） ｉ 表示特征组 μ（ＦＧｌ

） 的第 ｉ 行； ［μ（ＦＧｌ
）］ Ｔ

ｊ 表示 μ（ＦＧｌ
） 转置的第 ｊ 列。

最后， 把得到的相关性矩阵与特征组 μ（ＦＧｌ
） 相乘， 并且乘以一个比例因子 α ， 重塑为原尺寸后再

与特征组 ＦＧｌ
相加， 得到 ＬＡＭ 最终的输出结果。 该过程为 ＦＬ

ＬＡ ＝ αμ －１ ［ｗｉ，ｊ × μ（ＦＧｌ
）］ ＋ ＦＧｌ

。 其中：
μ（·） 和 μ －１ （·） 分别表示改变特征尺寸的运算和它的逆运算； × 表示矩阵的乘法； α 是待学习参数，
其初始值为 ０。

·７１５·
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图 5 LAM 的结构示意图

Fig.5 Schematic diagram of the structure of LAM

由上叙述可看出， ＬＡＭ 通过特征间的加权， 加大了特征之间的关联性， 同时也增强了贡献较高

的特征层。
２􀆰 ３􀆰 ２　 ＣＳＡＭ 结构

目前， 现有的空间注意力机制主要关注特征的空间维数 （宽高）， 却忽视了通道信息。 而最新的

通道注意力机制［８］关注特征的通道维数， 却忽略了特征的空间信息。 通道注意力机制重点关注哪一

层的特征是重要的， 而空间注意力机制则强调特征的哪一块区域是重要的。 因此本文应用了一种最新

的 ＣＳＡＭ， 该模块能够自适应地学习通道间和空间上各个维度的特征信息， 结构如图 ６ 所示。

图 6 CSAM 的结构示意图

Fig.6 Schematic diagram of the structure of CSAM

由图 １ 可知， 上下投影模型紧临重建模块， 所以上下投影模块最后一层的输出对重建结果有直接

影响， 考虑到计算成本， 本文只对上下投影模块的最后一层做通道空间注意操作。 如 ２􀆰 ２ 节所述， 由

上下投影模块最后一层得到的特征为 Ｆ２Ｎ＋１∈ ＲＨ×Ｗ×Ｃ ， 所以这里只对 Ｆ２Ｎ＋１ 操作。
如图 ６ 所示， 首先， 将 Ｆ２Ｎ ＋ １ 的三组连续通道分别与一个核为 ３ × ３ × ３、 步长为 １ 的三维卷积

层［１４］做 ３Ｄ 卷积， 得到三组通道空间注意映射图 Ｗｃｓａ。 然后， 将注意映射图 Ｗｃｓａ经过 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数得

到通道空间注意相关性矩阵 （ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ）。 最后， 将相关性矩阵和输入特征 Ｆ２Ｎ ＋ １ 进行逐元素

相乘， 并加权乘以比例因子 β ， 与输入特征 Ｆ２Ｎ ＋ １求和， 得到 Ｆ２Ｎ ＋ １ 的通道空间注意结果， 该过程表

示为 ＦＣＳ ＝ βφ（Ｗｃｓａ）☉Ｆ２Ｎ＋１ ＋ Ｆ２Ｎ＋１ 。 其中： φ（·） 代表 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数； ☉代表逐元素乘法； β 是待学习

参数， 其初始值为 ０。 与原始特征相比， ＦＣＳ额外包含了所有通道空间位置的加权信息。 与传统的空

·８１５·
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间注意和通道注意相比， ＣＳＡＭ 同时考虑了通道维数和空间维数上特征信息之间的相互依赖性， 使得

网络能够自适应地学习通道内部和通道间的相关信息。
２􀆰 ４　 重建模块

整个网络的最后是图像的重建模块， 该模块使用亚像素卷积［８］ 对所得特征上采样。 亚像素卷积

通过卷积和多通道间的重组得到高分辨率的特征图， 它将多个特征通道上的单个像素组合在一个特征

上， 以使每个特征上的像素作为新特征的亚像素。 具体表示为

ＦＨ
Ｕ ＝ Ｕ↑（ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅ（Ｆ０ ，ＦＬ

ＬＡ））。 （１）
其中： Ｕ↑表示亚像素卷积。 特别需要说明的是， 由图 １ 可知， 在式 （１） 中引入了一个长跳跃连接来

确保该网络在训练过程中的稳定性。 这里为了强调浅层特征和深层特征的不同作用， 分别在两个特征

前乘以可训练系数权重， 来调节两个特征对结果的作用。
最后， 将 ＦＨ

Ｕ 、 ＦＨ
ＬＡ、 ＦＣＳ进行串联， 然后使用一层卷积层得到超分辨率重建结果， 公式为 ＩＳＲ ＝

ｃｏｎｖ（ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅ（ＦＨ
Ｕ ，ＦＨ

ＬＡ，ＦＣＳ）） 。
２􀆰 ５　 损失函数的设计

除了上述提到网络模型的结构外， 如何设计损失函数也是机器学习的重要问题， 在基于深度学习

的超分辨率重建任务中， 损失函数的选择也至关重要。
现有的大多数方法选用 Ｌ１或者 Ｌ２损失函数， 由于 Ｌ２损失函数无法捕捉到 ＨＲ 图像的潜在多模态

分布， 这往往会导致重建后的 ＨＲ 图像过于平滑。 相较于 Ｌ２损失函数， Ｌ１损失函数具有更强的鲁棒

性， 在一定程度上可以去除斑点和伪影， 使得图像更加接近人类的视觉感受， 但其重建时间往往相对

较长， 且会出现最优解不稳定的情况。 因此， 本文选用 Ｃｈａｒｂｏｎｎｉｅｒ 损失函数［１５］ ， 该损失函数同时解

决了 Ｌ１ 损失函数在零点不可导和 Ｌ２ 损失函数对于重建图像过于平滑的问题， 具体公式为 ＬＳＲ ＝
１

ＨＷＣ∑
Ｈ，Ｗ，Ｃ

ｉ，ｊ，ｋ
（ＨＡＢＰ （ＬＲ） ｉ，ｊ，ｋ － ＨＲｉ，ｊ，ｋ） ２ ＋ ε２ 。 其中： ＨＡＢＰ（·）表示本文所提重建网络； ＬＲ 表示输入

到重建网络的低分辨率图像； ＨＲ 表示与低分辨率图像对应的高分辨率参考图像； Ｈ、 Ｗ、 Ｃ 分别代表

重建图像的高度、 宽度和通道数； ＨＲｉ，ｊ，ｋ表示高分辨率参考图像 ＨＲ 在（ ｉ，ｊ，ｋ）处的颜色值； 常量 ε 是

超参数， 一般取 １０ － ３ 。

３　 实验结果及分析
３􀆰 １　 实验数据集

本文使用 ＤＩＶ２Ｋ 数据集［１１］来训练网络， 选取常用的 ５ 个标准参考数据集作为测试集， 即 Ｓｅｔ５、
Ｓｅｔ１４、 Ｂ１００、 Ｕｒｂａｎ１００ 和 Ｍａｎｇａ１０９。 本文通过数据增强增加训练集样本的数量， 增强方法包括旋转

（９０°、 １８０°和 ２７０°）、 比例缩放 （一般是 ０􀆰 ６ ～ ０􀆰 ９）、 垂直和水平翻转。
３􀆰 ２　 模型超参数设置

卷积参数设置： 在上下投影模块中， 本文在 ２ 倍数下使用的卷积核大小为 ６， 步长设置为 ２，
ｐａｄｄｉｎｇ 设置为 ２； 在 ３ 倍数下使用的卷积核大小为 ７， 步长设置为 ３， ｐａｄｄｉｎｇ 设置为 ２； 在 ４ 倍数下

使用的卷积核大小为 ８， 步长设置为 ４， ｐａｄｄｉｎｇ 设置为 ２； 在其他模块中的卷积核大小均为 ３， 步长

设置均为 １。 并且除特征提取模块和最后的重建模块以外， 所有的卷积和反卷积层后面都伴随一个

ＲｅＬＵ 激活函数。
上下投影模块参数设置： 采用 ９ 个 ＤＰＭ 和 １０ 个 ＵＰＭ。
优化器参数设置： 采用 Ａｄａｍ 优化器， 其中初始学习率为 １０ － ４且学习率为固定步长衰减； 动量 β１

和 β２ 经过测试， 分别设置为 ０􀆰 ９ 和 ０􀆰 ９９９， 且 ε ＝ １０ －３ 。
３􀆰 ３　 实验结果

本节挑选 １０ 种典型重建方法在 ５ 个测试集上与本文的 ＨＡＢＰ 模型比较， 这些方法是 Ｂｉｃｕｂｉｃ、

·９１５·
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ｈｔｔｐ： ／ ／ ｘｕｅｂａｏｂａｎｇｏｎｇ􀆰 ｊｍｕ􀆰 ｅｄｕ􀆰 ｃｎ ／ ｚｋｂ

ＳＲＣＮＮ［１６］ 、 ＥＳＰＣＮ［６］ 、 ＦＳＲＣＮＮ［１７］ 、 ＶＤＳＲ［９］ 、 ＬａｐＳＲＮ［１４］ 、 ＭｅｍＮｅｔ［１８］ 、 ＳＲＭＤＮＦ［１９］ 、 ＩＭＤＮ［２０］ 和

ＭＡＦＦＳＲＮ［２１］ 。 其中： Ｂｉｃｕｂｉｃ 是双三次线性插值， ＩＭＤＭ 和 ＭＡＦＦＳＲＮ 是当前最新的模型， 其余的是

比较经典的超分模型。 表 １ 给出了上述重建模型与本文提出的 ＨＡＢＰ 模型在 ２ 倍、 ３ 倍和 ４ 倍放大因

子上的峰值信噪比 （ｐｅａｋ ｓｉｇｎａｌ⁃ｔｏ⁃ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ， ＰＳＮＲ） 的值和结构相似性 （ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ， ＳＳＩＭ）
的值， 加粗的值表示最高值， 带有下划线的值表示第二高值。 其中， 表格中的数据是在对应测试集上

计算的平均指标。

表 １　 双三次降采样下测试集上的定量结果

Ｔａｂ． １　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｕｎｄｅｒ ｂｉｃｕｂｉｃ ｄｏｗｎｓａｍｐｌｉｎｇ

尺寸 方法
Ｓｅｔ５

ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

Ｓｅｔ１４

ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

Ｕｒｂａｎ１００

ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

Ｍａｎｇａ１０９

ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

Ｂ１００

ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

Ｂｉｃｕｂｉｃ ３３􀆰 ６６ ０􀆰 ９３０ ３０􀆰 ２４ ０􀆰 ８６９ ２６􀆰 ８８ ０􀆰 ８４０ ３０􀆰 ８０ ０􀆰 ９３４ ２９􀆰 ５６ ０􀆰 ８４３
ＳＲＣＮＮ ３６􀆰 ６６ ０􀆰 ９５４ ３２􀆰 ４５ ０􀆰 ９０７ ２９􀆰 ５０ ０􀆰 ８９５ ３５􀆰 ６０ ０􀆰 ９６６ ３１􀆰 ３６ ０􀆰 ８８８
ＥＳＰＣＮ ３７􀆰 ００ ０􀆰 ９５６ ３２􀆰 ７５ ０􀆰 ９１０ ２９􀆰 ８７ ０􀆰 ９０７ ３６􀆰 ２１ ０􀆰 ９６９ ３１􀆰 ５１ ０􀆰 ８９４

ＦＳＲＣＮＮ ３７􀆰 ０５ ０􀆰 ９５６ ３２􀆰 ６６ ０􀆰 ９０９ ２９􀆰 ８８ ０􀆰 ９０２ ３６􀆰 ６７ ０􀆰 ９７１ ３１􀆰 ５３ ０􀆰 ８９２
ＶＤＳＲ ３７􀆰 ５３ ０􀆰 ９５９ ３３􀆰 ０５ ０􀆰 ９１３ ３０􀆰 ７７ ０􀆰 ９１４ ３７􀆰 ２２ ０􀆰 ９７５ ３１􀆰 ９０ ０􀆰 ８９６

２ ＬａｐＳＲＮ ３７􀆰 ５２ ０􀆰 ９５９ ３３􀆰 ０８ ０􀆰 ９１３ ３０􀆰 ４１ ０􀆰 ９１０ ３７􀆰 ２７ ０􀆰 ９７４ ３１􀆰 ０８ ０􀆰 ８９５
ＭｅｍＮｅｔ ３７􀆰 ７８ ０􀆰 ９６０ ３３􀆰 ２８ ０􀆰 ９１４ ３１􀆰 ３１ ０􀆰 ９２０ ３７􀆰 ７２ ０􀆰 ９７４ ３２􀆰 ０８ ０􀆰 ８９８

ＳＲＭＤＮＦ ３７􀆰 ７９ ０􀆰 ９６０ ３３􀆰 ３２ ０􀆰 ９１６ ３１􀆰 ３３ ０􀆰 ９２０ ３８􀆰 ０７ ０􀆰 ９７６ ３２􀆰 ０５ ０􀆰 ８９６
ＩＭＤＮ ３８􀆰 ００ ０􀆰 ９６１ ３３􀆰 ６３ ０􀆰 ９１８ ３２􀆰 １７ ０􀆰 ９２８ ３８􀆰 ８８ ０􀆰 ９７７ ３２􀆰 １９ ０􀆰 ９００

ＭＡＦＦＳＲＮ ３８􀆰 ０７ ０􀆰 ９６１ ３３􀆰 ５９ ０􀆰 ９１８ ３２􀆰 ３８ ０􀆰 ９３１ ３２􀆰 ２３ ０􀆰 ９０１
ＨＡＢＰ ３７􀆰 ８２ ０􀆰 ９６０ ３３􀆰 ５６ ０􀆰 ９１７ ３１􀆰 ９２ ０􀆰 ９２６ ３８􀆰 ２３ ０􀆰 ９７６ ３２􀆰 １２ ０􀆰 ８９９
Ｂｉｃｕｂｉｃ ３０􀆰 ３９ ０􀆰 ８６８ ２７􀆰 ５５ ０􀆰 ７７４ ２４􀆰 ４６ ０􀆰 ７３５ ２６􀆰 ９５ ０􀆰 ８５６ ２７􀆰 ２１ ０􀆰 ７３９
ＳＲＣＮＮ ３２􀆰 ７５ ０􀆰 ９０９ ２９􀆰 ３０ ０􀆰 ８２２ ２６􀆰 ２４ ０􀆰 ７９９ ３０􀆰 ４８ ０􀆰 ９１２ ２８􀆰 ４１ ０􀆰 ７８６
ＥＳＰＣＮ ３３􀆰 ０２ ０􀆰 ９１４ ２９􀆰 ４９ ０􀆰 ８２７ ２６􀆰 ４１ ０􀆰 ８１６ ３０􀆰 ７９ ０􀆰 ９１８ ２８􀆰 ５０ ０􀆰 ７９４

ＦＳＲＣＮＮ ３３􀆰 １８ ０􀆰 ９１４ ２９􀆰 ３７ ０􀆰 ８２４ ２６􀆰 ４３ ０􀆰 ８０８ ３１􀆰 １０ ０􀆰 ９２１ ２８􀆰 ５３ ０􀆰 ７９１
ＶＤＳＲ ３３􀆰 ６７ ０􀆰 ９２１ ２９􀆰 ７８ ０􀆰 ８３２ ２７􀆰 １４ ０􀆰 ８２９ ３２􀆰 ０１ ０􀆰 ９３４ ２８􀆰 ８３ ０􀆰 ７９９

３ ＬａｐＳＲＮ ３３􀆰 ８２ ０􀆰 ９２３ ２９􀆰 ８７ ０􀆰 ８３２ ２７􀆰 ０７ ０􀆰 ８２８ ３２􀆰 ２１ ０􀆰 ９３５ ２８􀆰 ８２ ０􀆰 ７９８
ＭｅｍＮｅｔ ３４􀆰 ０９ ０􀆰 ９２５ ３０􀆰 ００ ０􀆰 ８３５ ２７􀆰 ５６ ０􀆰 ８３８ ３２􀆰 ５１ ０􀆰 ９３７ ２８􀆰 ９６ ０􀆰 ８００

ＳＲＭＤＮＦ ３４􀆰 １２ ０􀆰 ９２５ ３０􀆰 ０４ ０􀆰 ８３８ ２７􀆰 ５７ ０􀆰 ８４０ ３３􀆰 ００ ０􀆰 ９４０ ２８􀆰 ９７ ０􀆰 ８０３
ＩＭＤＮ ３４􀆰 ３６ ０􀆰 ９２７ ３０􀆰 ３２ ０􀆰 ８４２ ２８􀆰 １７ ０􀆰 ８５２ ３３􀆰 ６１ ０􀆰 ９４５ ２９􀆰 ０９ ０􀆰 ８０５

ＭＡＦＦＳＲＮ ３４􀆰 ４５ ０􀆰 ９２８ ３０􀆰 ４０ ０􀆰 ８４３ ２８􀆰 ２６ ０􀆰 ８５５ ２９􀆰 １３ ０􀆰 ８０６
ＨＡＢＰ ３４􀆰 ４６ ０􀆰 ９３０ ３０􀆰 ４２ ０􀆰 ８４５ ２８􀆰 ２４ ０􀆰 ８５４ ３３􀆰 ４９ ０􀆰 ９４４ ２９􀆰 １４ ０􀆰 ８０７
Ｂｉｃｕｂｉｃ ２８􀆰 ４２ ０􀆰 ８１０ ２６􀆰 １０ ０􀆰 ７０４ ２３􀆰 １５ ０􀆰 ６５９ ２４􀆰 ９２ ０􀆰 ７８９ ２５􀆰 ９６ ０􀆰 ６６９
ＳＲＣＮＮ ３０􀆰 ４９ ０􀆰 ８６２ ２７􀆰 ６１ ０􀆰 ７５４ ２４􀆰 ５３ ０􀆰 ７２４ ２７􀆰 ６６ ０􀆰 ８５８ ２６􀆰 ９１ ０􀆰 ７１２
ＥＳＰＣＮ ３０􀆰 ６６ ０􀆰 ８６５ ２７􀆰 ７１ ０􀆰 ７５６ ２４􀆰 ６０ ０􀆰 ７３６ ２７􀆰 ７０ ０􀆰 ８５６ ２６􀆰 ９８ ０􀆰 ７１２

ＦＳＲＣＮＮ ３０􀆰 ７２ ０􀆰 ８６６ ２７􀆰 ６１ ０􀆰 ７５５ ２４􀆰 ６２ ０􀆰 ７２８ ２７􀆰 ９０ ０􀆰 ８６１ ２６􀆰 ９８ ０􀆰 ７１５
ＶＤＳＲ ３１􀆰 ３５ ０􀆰 ８８２ ２８􀆰 ０３ ０􀆰 ７７０ ２５􀆰 １８ ０􀆰 ７５３ ２８􀆰 ８２ ０􀆰 ８８６ ２７􀆰 ２９ ０􀆰 ７２６

ＬａｐＳＲＮ ３１􀆰 ５４ ０􀆰 ８８５ ２８􀆰 １９ ０􀆰 ７７２ ２５􀆰 ２１ ０􀆰 ７５６ ２９􀆰 ０９ ０􀆰 ８９０ ２７􀆰 ３２ ０􀆰 ７２８
４ ＭｅｍＮｅｔ ３１􀆰 ７４ ０􀆰 ８８９ ２８􀆰 ２６ ０􀆰 ７７２ ２５􀆰 ５０ ０􀆰 ７６３ ２９􀆰 ４２ ０􀆰 ８９４ ２７􀆰 ４０ ０􀆰 ７２８

ＳＲＭＤＮＦ ３１􀆰 ９６ ０􀆰 ８９３ ２８􀆰 ３５ ０􀆰 ７７９ ２５􀆰 ６８ ０􀆰 ７７３ ３０􀆰 ０９ ０􀆰 ９０２ ２７􀆰 ４９ ０􀆰 ７３４
ＩＭＤＮ ３２􀆰 ２１ ０􀆰 ８９５ ２８􀆰 ５８ ０􀆰 ７８１ ２６􀆰 ０４ ０􀆰 ７８４ ３０􀆰 ４５ ０􀆰 ９０８ ２７􀆰 ５６ ０􀆰 ７３５

ＭＡＦＦＳＲＮ ３２􀆰 ２０ ０􀆰 ８９５ ２８􀆰 ６２ ０􀆰 ７８２ ２６􀆰 １６ ０􀆰 ７８９ ２７􀆰 ５９ ０􀆰 ７３７
ＨＡＢＰ ３２􀆰 ２２ ０􀆰 ８９６ ２８􀆰 ６３ ０􀆰 ７８４ ２６􀆰 １３ ０􀆰 ７８７ ３０􀆰 ４８ ０􀆰 ９０９ ２７􀆰 ６３ ０􀆰 ７４０

·０２５·
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　 　 表 １ 显示了 １１ 种重建模型在 ２ 倍、 ３ 倍和 ４ 倍尺度下的重建结果。 在 ４ 倍重建的情况下， 本文的

ＨＡＢＰ 的重建指标总体上领先其他模型。 从 ＰＳＮＲ 指标来看， 在测试集 Ｂ１００ 上比第二高出 ０􀆰 ０４ ｄＢ，
在测试集 Ｍａｎｇａ１０９ 上高出 ０􀆰 ０３ ｄＢ， 在 Ｓｅｔ５ 和 Ｓｅｔ１４ 数据集上均高出第二名 ０􀆰 ０１ ｄＢ； 不过在 Ｕｒ⁃
ｂａｎ１００ 测试集上的效果没有达到最优， 排名第二。 在 ３ 倍重建的情形中， 本文方法的指标在 Ｓｅｔ５、
Ｓｅｔ１４ 和 Ｂ１００ 这三个数据集上达到最优， ＰＳＮＲ 指标比第二分别高出 ０􀆰 ０１ 和 ０􀆰 ０２ ｄＢ； 不过在 Ｕｒ⁃
ｂａｎ１００ 和 Ｍａｎｇａ１０９ 这两个数据集上的效果略差， 排在第二， 但 ＰＳＮＲ 仍超过第三名 ０􀆰 ０７ ｄＢ。 分析 ２
倍重建的指标， ＨＡＢＰ 的效果略低于最新的模型， 整体排名第三。

对比 ２ 倍、 ３ 倍和 ４ 倍的重建效果， 可以发现本文方法在较大倍数的重建任务中， 比现有算法有

较为明显的优势， 说明本文使用的交替上下投影在较大倍数的重建中确实能够学习到更多的信息。
对比各数据集上的效果， 可以发现本文方法在 Ｕｒｂａｎ１００ 上的重建效果不及现有方法。 详细考察

Ｕｒｂａｎ１００， 可以发现这个数据集中建筑物类型的图像居多， 这也间接反映了在 ４ 倍重建时本文模型可

能不适合处理建筑物外观类型的数据， 而在重建人物、 动物和风景上较有优势。
图 ７ ～ ９ 为 ２ 倍重建任务的视觉效果图对比结果， 图中只展示了三种典型模型的视觉结果。 从图

中鸟喙周围的构造， 动画人物中人眼和帽子上银网链的款式以及考拉眼睛周围的纹理的重建效果， 可

以看出本文提出的 ＨＡＢＰ 模型能够获得更清晰的细节构造和高频纹理。

图 7 Set5 中的 bird 图像 2 倍重建结果及 PSNR、 SSIM 值

Fig.7 The results of the 2 times reconstruction of the bird image in Set5, with PSNR and SSIM values

图 8 Set14 中的 comic 图像 2 倍重建结果及 PSNR、 SSIM 值

Fig.8 The results of the 2 times reconstruction of the comic image in Set14, with the PSNR and SSIM values

·１２５·
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图 9 B100 中的 69015 图像 2 倍重建结果及 PSNR、 SSIM 值

Fig.9 The results of the 2 times reconstruction of 69015 image in B100, with PSNR and SSIM values

图 １０ ～ １２ 展示了 ３ 倍放大因子的重建效果， 通过对图像裁剪区域的比较能够发现， 本文的模型

通过适当利用特征空间中的通道和空间注意力来恢复低分辨率图像中缺失的结构化细节， 有效地抑制

了伪影。

图 10 Set5 中的 woman 图像 3 倍重建结果及 PSNR、 SSIM 值

Fig.10 The result of the 3 times reconstruction of the woman image in Set5, with PSNR and SSIM values

图 11 Set14 中的 baboon 图像 3 倍重建结果及 PSNR、 SSIM 值

Fig.11 The result of the 3 times reconstruction of the baboon image in Set14, with PSNR and SSIM values

·２２５·
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图 12 B100 中的 69040 图像 3 倍重建结果及 PSNR、 SSIM 值

Fig.12 The result of the 3 times reconstruction of 69040 image in B100, with PSNR and SSIM values

图 １３ ～ １５ 展示了 ４ 倍因子的放大效果， 通过观察重建图像的细节部分， 可以发现本文在 ４ 倍的

模型重建出了更高质量的图像。 如图 １３ 的 ｈｅａｄ 图像中眼皮和睫毛的纹理结构更清晰， 图 １４ 的 ｍｏｎ⁃
ａｒｃｈ 图像中蝴蝶翅膀处的花纹更光滑， 图 １５ 的 ０１３ 图像中建筑外观的网格构造也更清楚。

图 13 Set5 中的 head 图像 4 倍重建结果及 PSNR、 SSIM 值

Fig.13 The result of the 4 times reconstruction of the head image in Set5, with PSNR and SSIM values

图 14 Set14 中的 monarch 图像 4 倍重建结果及 PSNR、 SSIM 值

Fig.14 The result of the 4 times reconstruction of the monarch image in Set14, with PSNR and SSIM values

·３２５·
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图 15 Urban100 中的 013 图像 4 倍重建结果及 PSNR、 SSIM 值

Fig.15 The result of the 4 times reconstruction results of 013 image in Urban100, with PSNR and SSIM values

３􀆰 ４　 ＬＡＭ 和 ＣＳＡＭ 的消融实验

为了验证 ＬＡＭ 和 ＣＳＡＭ 这两种注意机制对特征的作用， 本节在数据集 Ｂ１００ 上进行消融实验， 其

中放大因子为 ４。 在 ＨＡＢＰ 的网络中， 将去掉 ＬＡＭ 和 ＣＳＡＭ 的模型作为基线方法， 得到 ＰＳＮＲ 为

２７􀆰 ３９ ｄＢ。 然后比较去掉上投影输出后的 ＬＡＭ （ ＰＳＮＲ 为 ２７􀆰 ４８ ｄＢ）、 去掉下投影输出后的 ＬＡＭ
（ ＰＳＮＲ 为 ２７􀆰 ５０ ｄＢ）、 去掉所有 ＬＡＭ （ＰＳＮＲ 为 ２７􀆰 ４５ ｄＢ）， 以及去掉 ＣＳＡＭ （ＰＳＮＲ 为 ２７􀆰 ５３ ｄＢ） 时

的效果。 经过删减不同模块的实验， ＨＡＢＰ 网络的 ＰＳＮＲ 能达到 ２７􀆰 ５７ ｄＢ。
由以上结果可知， ＬＡＭ 对网络的影响是较大的， 本文网络的 ＰＳＮＲ 与基线方法相比提升能达到

０􀆰 １８ ｄＢ。 其中， ＬＡＭ 在测试数据集上提高了 ０􀆰 １４ ｄＢ， 而 ＣＳＡＭ 在测试数据集上提高了 ０􀆰 ０６ ｄＢ。 消

融实验表明所提出的整体注意力提升了 ＨＡＢＰ 网络的效果。
３􀆰 ５　 上下投影模块数量的消融实验

表 ２　 不同上下投影模块数量消融实验的 ＰＳＮＲ
Ｔａｂ． ２　 ＰＳＮＲ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ ｕｐ ａｎｄ ｄｏｗｎ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅｓ
ｄＢ

模型 Ｓｅｔ５ Ｓｅｔ１４ Ｕｒｂａｎ１００ Ｍａｎｇａ１０９ Ｂ１００

Ｕ６Ｄ５ ３１􀆰 ８８ ２８􀆰 ４４ ２５􀆰 ７５ ２９􀆰 ９４ ２７􀆰 ４４

Ｕ８Ｄ７ ３２􀆰 ０４ ２８􀆰 ４８ ２５􀆰 ８６ ３０􀆰 １４ ２７􀆰 ４７

Ｕ１０Ｄ９ ３２􀆰 １５ ２８􀆰 ５７ ２６􀆰 ０６ ３０􀆰 ３９ ２７􀆰 ５７

　 　 为了验证投影块的有效性这里考虑投影模块数

量的影响。 为此考虑 ３ 种模型的效果： ６ 个 ＵＰＭ ＋
５ 个 ＤＰＭ （Ｕ６Ｄ５）， ８ 个 ＵＰＭ ＋ ７ 个 ＤＰＭ （Ｕ８Ｄ７）
和 １０ 个 ＵＰＭ ＋ ９ 个 ＤＰＭ （ Ｕ１０Ｄ９）。 这里只考虑

了放大因子为 ４ 倍的情况， ３ 种模型在 ５ 个测试集

上的 ＰＳＮＲ 如表 ２ 所示。 分析表 ２， 可以发现随着

投影块数量的增加， 结果也有小幅度的提升， 考虑

到计算量与运行速度对实验带来的影响和实验结果

带来的提升效果， 最终网络选择了 １０ 个 ＵＰＭ 和 ９ 个 ＤＰＭ 的网络结构。

４　 结论
本文提出的 ＨＡＢＰ 网络改进了上下迭代投影模块， 以此更好地学习高低分辨率特征在上下迭代投

影过程中所生成的高频纹理细节。 通过密集连接的方式， 使信息在网络中高效流动。 与此同时， 利用

整体注意力自适应地学习不同深度、 通道和位置之间的全局依赖关系。 其中， ＣＳＡＭ 从特征的各个维

度生成注意力映射图， 从而得到通道间和通道内部的相关性， 并指导特征中不同维度信息的表达。
ＬＡＭ 通过寻找不同层之间和层内部的相关性， 指导不同层的权重分配， 强化重要的特征通道， 抑制

非重要特征通道， 使得网络在不断加深时还能够尽可能地捕捉更多特征信息。 从实验数据来看，
ＨＡＢＰ 网络在 ＰＳＮＲ、 ＳＳＩＭ 和视觉上确实有较好的效果。

·４２５·
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