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单图像超分辨率（SISR）旨在从低分辨率（LR）输入
中重建高分辨率（HR）图像，恢复通常在降采样期间退
化的精细纹理、锐利边缘和结构细节。受深度学习驱动，
卷积神经网络（CNNs）[12–14, 24, 31, 34, 39, 41, 49, 57–
59] 和基于 Transformer 的架构 [3, 4, 7, 8, 19, 29, 30,
53] 的最新进展显著推动了 SISR 的前沿，在广泛使用
的基准测试上取得了令人印象深刻的性能。
尽管取得了这些进展，恢复高频细节如重复纹理、边

缘和精细轮廓仍然充满挑战，因为这些特征在低分辨
率图像中通常严重退化或完全缺失。单图像超分辨率
（SISR）结果的质量关键取决于上采样模块是否能重建
出合理的高频信息。传统方法如基于插值的方法、反卷
积（deconvolution）以及广泛使用的子像素卷积（SPC）
[47] 通常会引入空间伪影，尤其是棋盘格模式和频谱混
叠，这是由于它们固有的空间和频率不敏感导致的（见
第 2 节和图 ?? ）。
为了应对这些限制，我们提出了傅里叶引导注意力

（FGA）上采样模块——这是一种轻量级、频率感知的
解决方案，专门设计用于增强高频保真度并减少重建
伪影（参见部分 3 ）。FGA 集成了：（1）基于傅里叶特
征的多层感知器（FF-MLP），用于显式编码位置和光
谱信息，（2）关联注意力层（CAL），通过跨分辨率注
意力自适应地将高分辨率特征与低分辨率上下文对齐，
以及（3）直接监督光谱保真的频域 L1 损失（FL1）。
我们的广泛实验表明，FGA 在各种最先进的 SISR 骨
干和不同基准上始终提高定量指标和感知质量，使其
成为传统上采样技术的多功能和有效替代方案（参见
部分 ?? ）。

1. 相关工作
1.1.使用深度神经网络进行单图像超分辨率

深度神经网络在单图像超分辨率（SISR）领域取得了
显著的进展，能够从低分辨率（LR）图像到高分辨率
（HR）图像学习复杂的映射，并超越传统的插值方法。
这些进展可以根据网络架构进行广泛分类，具体来说
包括基于卷积神经网络（CNN）的方法、注意力机制
和基于 Transformer 的模型。
早期的基于 CNN 的方法，如 SRCNN [13] ，通过

超越传统插值方法，确立了深度学习在单帧图像超分
辨率（SISR）中的有效性。随后的方法通过增加网络深

度和引入高级卷积设计 [18, 27, 52, 58] 在此基础上进
行了改进。值得注意的是，EDSR [31] 通过去除冗余
组件如批归一化层，优化了残差学习，大大提高了效率
和性能。同时，RDN [58] 引入了残差密集块（RDBs），
利用密集连接的卷积层和连续内存机制进行丰富的局
部特征提取和融合。然而，基于 CNN 的模型在恢复锐
利、详细的图像重构所需的关键高频细节方面仍面临
挑战。
注意机制通过使模型能够优先考虑显著特征、捕捉

长距离依赖关系以及有效重建高分辨率图像，解决了
这些限制。与纯 CNN 模型相比，增强注意力的模型能
够更全面地捕捉全局上下文 [9, 12, 33, 39, 41, 57, 59]
。例如，RCAN [57] 利用深度残差内残差（RIR）架
构搭配通道注意力，自适应地重新校准通道特征并强
调信息丰富的区域，以实现出色的判别性学习。
最初为自然语言处理引入的 Transformer架构，最近

在单帧图像超分辨率中显示了有希望的结果。IPT [3]
采用基于 Transformer 的编码器-解码器框架进行多任
务预训练，在各种低级视觉任务中取得了卓越的性能。
基于 Swin Transformer [36] 的 SwinIR [30] ，采用固
定窗口内的自注意力机制和移位窗口策略以扩大感受
野，超过了许多基于 CNN 的方法。像 Uformer [53]
、CAT [7] 、HAT [4] 和 DRCT [19] 等模型通过
多样的窗口注意力、特征聚合和密集连接进一步创新
Transformer 架构，实现了最先进的图像修复效果。
虽然近年来基于 Transformer 的 SISR 模型主要通

过增强编码器结构来捕捉复杂的表示，我们提出的方
法则创新性地专注于解码器。具体来说，我们通过将频
域特征集成到解码阶段，增强了广泛采用的像素混洗
方法，从而显著提高重建保真度和高频细节的恢复。
最近的单图像超分辨率（SISR）进展利用频域信息

来提高重建质量，特别是通过小波变换和离散余弦变
换（DCT）等技术明确地结合全局频率提示。例如，
DWSR [16] 将小波变换应用于图像分解为低频和高频
子带，并利用卷积神经网络（CNNs）有效结合这些子
带以进行重建。WaveletSRNet [21] 引入了一个基于小
波的损失函数，用于从低分辨率图像预测高分辨率系
数，特别适用于人脸图像超分辨率。MWCNN [35] 在
U-Net结构中集成了多级小波变换，增强了各种图像恢
复任务的多尺度表示能力。此外，Dario 等人引入的傅
里叶空间损失 [15] 直接在傅里叶域监督高频内容的恢
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复，显著改善了图像的感知质量。WaveMixSR [23] 提
出了一种基于小波分解的频率感知令牌混合策略，在
BSD100×2基准测试 [37]上实现了最新的结果。此外，
ORDSR [17] 在卷积层中集成了 DCT 操作，促进了平
滑的空间到频域的过渡。与之前的大多数将频率信息
主要嵌入编码器模块的工作不同，我们的方法显著地
将频域特征直接集成到解码器中。我们新颖的设计在
解码阶段明确利用傅里叶特征，提供增强的重建保真
度和更出色的高频细节恢复。

1.2.单图像超分辨率网络中的上采样模块
上采样模块在单图像超分辨率（SISR）中起着关键作
用，能够提升特征图的空间分辨率。上采样技术的选择
显著影响 SISR 模型的质量和计算效率。一般来说，上
采样方法可以分为基于插值的技术、反卷积层和像素
重排的方法。
插值方法，如双线性或双三次插值，代表最简单的

方式，即基于相邻像素强度生成缺失像素。Dong 等人
[13] 采用插值，然后使用卷积层来细化细节。类似地，
Odena 等人 [42] 将最近邻插值与卷积层结合起来，从
而实现更平滑的重建，并减少视觉伪影。反卷积层或转
置卷积 [55] ，通过适应训练数据中的滤波器，提供了
一种可学习的上采样解决方案。然而，这些方法通常会
出现棋盘伪影，需要精细的架构设计和额外的技术来
缓解这些问题。
像素洗牌由 ESPCN [47]引入，将特征图的通道重新

排列为扩展的空间维度，使其在计算上高效，并在近年
来的 SISR模型中被广泛采用 [3, 4, 7, 8, 12, 19, 27, 29–
31, 39, 41, 52, 57–59] 。此外，最近的任意比例超分辨
率技术已引入了创新的上采样模块 [5, 6, 20, 28, 40,
43, 51] ，然而像素洗牌在固定比例超分辨率中仍然很
普遍。
在这项工作中，我们专注于引入一个专为固定比例

超分辨率网络设计的新型上采样模块，旨在克服现有
方法的局限性，并进一步提高重建质量。

2. 现有上采样模块中伪影的分析
早期的 SISR 模型通常采用预上采样技术，这些技术在
高分辨率域中进行特征提取 [13, 24, 25, 54]。然而，由
于在大空间分辨率上操作，这些方法导致了大量的计
算开销。因此，后上采样策略开始流行，突出显示了高
效和有效的上采样模块在现代 SISR 流程中的关键作
用 [3, 4, 7, 8, 12, 19, 27, 29–31, 39, 41, 52, 57–59] 。
在 SISR 中的上采样模块可以分为传统的基于插值

的方法和学习的方法，例如反卷积（转置卷积）和子像
素卷积（PixelShuffle）。插值方法，比如双三次插值，通
过基于预定义的核从邻近像素中估计新的像素值。虽然
计算简单且高效，但这些方法固有地缺乏恢复高频细节
的能力，从而导致输出结果光滑且模糊。[25, 26, 44, 47]
去卷积层利用可学习的核自适应地进行上采样，但

由于核重叠不均，往往会引入棋盘状伪影，从而导致频
谱混叠和不良的视觉网格模式 [42] 。这样的伪影显著
削弱了图像重建的准确性。

PixelShuffle (PS) [47] ，或称子像素卷积，将低分
辨率特征图的通道重新排列到空间维度上，从而产生
高分辨率的输出。由于其计算效率和在端到端单图像
超分辨率（SISR）框架中的无缝集成，PS 被广泛使用，
如 EDSR [31] 。然而，PS 可能会产生与频谱混叠 [1]
密切相关的棋盘状伪影。
图 ?? 在 EDSR 骨干网络中比较了上采样方法——

基于插值的卷积（Interp+Conv）、PS 和反卷积（De-
conv），并保持相同的网络组件和训练配置以保证公
平。模型在 DIV2K 数据集上训练了 500k 次迭代，并
在 Urban100 测试集 [22] 上进行了评估。
图 ?? 通过快速傅里叶变换（FFT）获得的频谱进

行可视化，比较编码器输出（放大前）和放大后的特征
图（放大后）。传统方法的频谱显示出明显的伪影，尤
其是复制的频率模式，指示高频分量折叠到基带中，突
出了频谱混叠的问题。这些频域伪影通常在空间上表
现为棋盘格图案。图 ?? 通过基于 PCA 的编码器和放
大特征图在 ×4 缩放下的降维可视化进一步说明了这
些伪影。
这些观察强调了现有上采样方法的局限性，激励我

们提出一种稳健的、频率感知的替代方案。如图 ?? 中
的“我们的（FGA）”列所示，我们的方法有效地缓解
了频谱混叠和棋盘伪影，实现了更清晰的空间特征表
示和更一致的频率分布。

3. 傅里叶引导注意力上采样
在本节中，我们首先概述我们提出的上采样器的架构。
然后，我们描述构成我们方法基础的关键组件和设计
原则。

3.1. FGA升频器概述
我们提出了一种傅里叶引导注意力 (FGA) 上采样器，
通过利用频率感知表示和基于注意力的空间细化来增
强高分辨率重建。如图 1 所示，FGA 模块位于主干网
络之后，直接对其输出特征图进行操作。与传统的上采
样方法不同，FGA 被明确设计用于通过频域编码和自
适应相关建模来减轻频谱混叠并保留细粒度的纹理。

FGA 上采样器由两个主要组件组成：（1）基于傅里
叶特征的多层感知机（FF-MLP），以及（2）相关注意
层（CAL）。核心结构包括 N 个重复的阶段，每个阶段
由一个卷积层、FF-MLP 和像素混洗单元组成，然后
是一个 CAL 模块。最后应用一个卷积层来生成高分辨
率输出。

FF-MLP 模块通过注入从空间坐标 (x, y) 导出的傅
里叶位置编码来增强特征表示。这些编码特征与前一
阶段的中间特征结合，并通过 MLP 处理，以提高空间
辨别能力和对高频内容的敏感度。

CAL 模块通过计算上采样特征与骨干网络特征之间
的查询-键相关性来执行基于注意力的精炼。这使得网
络能够自适应地强调信息丰富的区域，并校正上采样
过程中引入的空间不一致性。
这些组件共同使 FGA 能够有效地抑制混叠伪影并

增强重建纹理的逼真度。整个模块是完全可微的，可以

3

www.xueshuxiangzi.com



Backbone

LR (𝟑 × 𝑯 × 𝑾)

HR (𝟑 × 𝒓𝑵𝑯 × 𝒓𝑵𝑾)

C
o

n
v×𝑵

C
A

L

Upsampler

C
o

n
v

F
F

-M
L

P

P
ix

el
 

S
h

u
ff

le

(𝒙,𝒚) Coordinates

C Concatenate

Element-wise 
product

Matrix
product

Upsampled
features↑

Backbone 
features=

Fourier Feature based MLP

(𝒙,𝒚)

co
s

si
n

C

M
L

P

Correlation Attention Layer

L
in

ea
r

L
in

ea
r

S
of
tm
ax

↑

=

𝑸

𝑲

𝑽

Figure 1. 提出的傅里叶引导注意力 (FGA) 上采样器概览。

端到端训练，因此与多种 SISR 骨干架构兼容。

3.2.基于傅里叶特征的多层感知器
虽然像素洗牌上采样器效率很高，但本质上难以重建
高频细节。因为在像素洗牌之前的卷积层无法识别它
们生成的子像素的精确空间目的地，特征通道常常交
错而没有位置区分。这种空间条件的缺失导致相同的
高频成分在子像素间重复，产生了诸如重复纹理和混
叠的伪影。
为了解决这些限制，我们通过浅层 MLP 增强了像

素移动块，该 MLP 由显式位置信息引导。受隐式神经
表示 [6, 40, 43] 中傅里叶特征位置编码及其在任意尺
度超分辨率 [28] 中的适应启发，我们将归一化的二维
坐标嵌入注入 MLP。与推理过程中嵌入高分辨率坐标
的任意尺度方法不同，我们的设计针对固定尺度超分
辨率进行了调整，通过预对齐每个子像素特征与其在
输出网格中的指定空间位置来实现。
为了提高效率，我们将坐标编码过程与像素洗牌流

水线对齐。与其为每个像素计算高分辨率级别的嵌入，
我们将特征张量划分为不同的子像素组，并为每个组
在低分辨率空间中分配一个唯一的坐标身份。这确保
了位置条件而不会产生冗余计算。

坐标感知特征嵌入 令 F ∈ R
H
r ×W

r ×C 表示上采样前
的骨干特征图，其中 r 是上采样因子。我们首先生成
一个归一化的高分辨率坐标网格 v ∈ RH×W×2 ，并应
用 PixelUnshuffle 以这些坐标与亚像素布局对齐：

V = PixelUnshuffle(v), V ∈ R
H
r ×W

r ×r2×2 (1)

每个 r2 亚像素组都被分配了其自身的空间身份向
量，我们通过傅里叶特征对此进行编码。这些坐标编码

与主干特征通过元素级相乘融合，以生成频率感知表
示：

Fff = F ⊙
[
cos(π · FV )
sin(π · FV )

]
(2)

然后将调制后的特征 Fff 传递给一个 MLP：

FMLP = MLP(Fff) (3)

最后，像素洗牌操作重建了上采样的特征图：

F↑ = PixelShuffle(FMLP), F↑ ∈ RH×W×C (4)

该结构确保每个子像素通道基于其特定的空间目标
进行调制，使 MLP 能够为不同空间位置学习不同的高
频行为。因此，我们的方法能够有效地抑制混叠现象，
并减少棋盘格伪影。

与 Transformer 风格的多头的关系 我们使用的子像
素空间头与 transformers 中的多头注意力在概念上有
相似之处。transformer 头学习独立的通道关系，而我
们的空间头通过傅里叶编码学习位置依赖的基。每个
头仅处理与特定子像素组对应的坐标特征，使得 MLP
能够产生空间上多样化的输出，并最小化子像素间的
高频复制。
为了进一步缓解混叠伪影并纠正天真上采样引入的

空间不一致性，我们引入了相关注意力层（CAL）。不
同于典型的上采样方法仅依赖于在高分辨率空间中学
习的特征，CAL 通过使高分辨率特征能够通过局部化
注意力选择性地关注其对应的低分辨率特征，从而显
式地重用原始的低分辨率上下文。该模块通过关注空
间对齐和内容优化来补充 FF-MLP 的频率感知增强。
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基于窗口的跨分辨率注意力 令 FLR ∈ R
H
r ×W

r ×C 和
FHR ∈ RH×W×C 分别表示放大倍率为 r 时上采样前后
的特征图。按照来自 SwinIR [30] 的基于窗口的注意
力策略，我们将两个特征域分别划分为大小为 (Mr , M

r )
的 LR域和大小为 (M,M)的 HR域的不重叠窗口。这
样得到 N = HW

M2 对应窗口对，记为

Fw
LR ∈ RN×M2

r2 ×C , Fw
HR ∈ RN×M2×C .

。
在每个窗口内，我们执行交叉分辨率注意机制：HR

特征窗口 w↑ 充当查询，而对应的 LR 窗口 w 提供键
和值。注意机制和随后的细化过程定义为：

Q = w↑, K = wPK , V = wPV ,

w↑ = XRA(w,w↑) + w↑,

w↑ = MLP(w↑) + w↑,

(5)

，其中 PK 和 PV 是可学习的线性投影矩阵，XRA 表
示交叉分辨率注意操作。该机制使得 HR 表示能够从
其对应的 LR 窗口中整合结构指导，从而提高空间一
致性并减轻上采样导致的伪影。
与 HR 域中的传统自注意力相比，CAL 通过利用

LR 特征的较小空间尺寸进行键值计算，提供了一种更
高效的解决方案。标准自注意力（SA）的计算复杂度
是：

Ω(SA) = 4HWC2 + 2M2HWC, (6)

，而 CAL 的复杂度变为：

Ω(CA) =

(
1 +

2

r2

)
HWC2 +

2M2

r2
HWC. (7)

虽然 Swin Transformer [30]通过堆叠多个移位窗口
块来缓解局部注意力的有限感受野，但这样的堆叠在
分辨率提高时会导致计算量呈二次增长——这使得它
不适合轻量级 SISR 上采样器。
为了更有效地扩展感受野，我们采用了重叠窗口相

关注意机制（OWCA） [4] ，该机制通过单个注意层
扩大空间覆盖范围。具体来说，我们在上采样之前对低
分辨率（LR）特征图应用重叠分区，使得每个 LR 窗
口在使用比其高分辨率（HR）对应窗口更少像素的情
况下能够访问更广泛的上下文。
对于重叠率 α ，LR 域的窗口大小变为方程 ?? 。尽

管重叠增加了感受野，但它仅导致适度的计算开销：

Ω(OWCA) =

(
1 +

2

r2

)
HWC2+(1+α)2 · 2M

2

r2
HWC.

(8)
该设计通过利用更广泛的 LR 上下文来指导 CAL

中的高分辨率细化，从而在效率和效果之间取得了平
衡。

3.3.频域 L1损失
为了明确监督频谱保真度，我们提出了一种频域 L1 损
失（Lfreq ），该损失用于惩罚傅里叶频谱中振幅和相位
的差异。这与我们减轻混叠和保留细节的目标一致。
令 F̂ 和 F 分别表示预测图像和真实图像的离散傅

里叶变换，逐通道计算：

Lfreq =
2

UV C

C∑
c=1

⌊U/2⌋∑
u=0

V−1∑
v=0

∣∣∣F̂c(u, v)− Fc(u, v)
∣∣∣
1
,

(9)
，其中 (U, V ) 是光谱维度，| · |1 表示实部和虚部的绝
对差之和 1 。因子 2 补偿了实值图像中的厄米对称性。
通过同时约束幅度和相位，此损失实现了细粒度的

频率一致性，减少了诸如振铃、棋盘效应和空间错位等
伪影。由于仅评估频谱中非冗余的一半，它在计算上也
保持高效。为了评估我们建议的 FGA上采样器的影响，
我们将其整合到五个广泛采用的超分辨率基础模型中
（EDSR [31] , RCAN [57] , HAN [41] , NLSN [59] ,
和 SwinIR [30] ），并在标准的 ×4 图像超分辨率任务
上对每个模型进行基准测试。
在所有设置中，子像素卷积（SPC）被用作基线的

上采样模块，从而能够与我们提出的 FGA 进行一致
的比较。我们提出的 FGA 模块相比 SPC 引入了大约
0.3M 的额外参数，并且这种额外负担在所有骨干网络
中都保持不变，这证明了性能的提升不是由于模型容
量的增加。在 FGA 模块中的基于窗口的跨分辨率注意
力（详见第 ?? 节）中，我们采用窗大小为 5 × 5 用于
上采样前的特征和 4× 4 用于上采样后的特征，因为根
据经验评估（见 ?? ），此配置在性能和效率之间提供
了最佳的平衡。
为了将上采样模块的影响与整体模型容量区分开来，

我们在两种不同的容量设置下评估每个骨干网络（表 1
）：
• 原始变体：全尺寸模型（12-40M 参数），从公开发
布的检查点初始化。

• 轻量化变体（记为 µ ）：减少容量版本（1-9M参数），
通过将通道宽度和深度减半而获得，并从头开始训
练。

Table 1. 使用 SPC 或我们提出的 FGA 上采样器对每个骨干
网的参数计数（以百万为单位）。每种模型都在轻量级（µ ）
和原始变体中进行评估。

Setting EDSR RCAN HAN NLSN SwinIR
µ + SPC 1.5 4.3 8.6 1.6 1.2
µ + FGA 1.8 4.6 8.9 1.9 1.5
Original + SPC 38.7 15.6 16.1 39.7 11.9
Original + FGA 39.0 15.9 16.4 40.0 12.2

训练协议 除非另有说明，我们遵循每个主干的原始
训练过程。EDSR µ 、RCAN µ 、HAN µ 和 NLSN
1!

∣∣∣F̂c(u, v)− Fc(u, v)
∣∣∣
1
=

∣∣∣Re F̂c(u, v)− ReFc(u, v)
∣∣∣+ ∣∣∣Im F̂c(u, v)− ImFc(u, v)

∣∣∣
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Table 2. 在六个基准数据集上进行的量化 × 4 SR 结果，以 PSNR (dB) / SSIM 的形式报告。每个骨干网都在其原始和轻量级
变体（标记为“µ ”）中进行评估。在每种配置中，第一行使用 SPC 作为基线上采样器，而第二行使用我们提出的 FGA 模块。
加粗数值表示在每种设置中 SPC 和 FGA 之间的优越性能。

Set5 Set14 BSD100 Urban100 Manga109 DTD235
Backbone Upsampler

PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM

SPC 32.12 0.8953 28.59 0.7822 27.58 0.7378 26.08 0.7860 30.41 0.9077 29.73 0.7599EDSR µ

FGA (ours) 32.30 0.8968 28.68 0.7838 27.64 0.7392 26.27 0.7896 30.74 0.9106 29.80 0.7601
SPC 32.46 0.8968 28.80 0.7876 27.71 0.7420 26.64 0.8033 31.02 0.9148 29.91 0.7664EDSR FGA (ours) 32.50 0.8995 28.80 0.7877 27.74 0.7437 26.67 0.8030 31.05 0.9158 29.89 0.7655
SPC 32.34 0.8975 28.69 0.7851 27.65 0.7406 26.44 0.7972 30.78 0.9124 29.88 0.7649RCAN µ

FGA (ours) 32.43 0.8984 28.76 0.7858 27.70 0.7414 26.52 0.7974 30.94 0.9135 29.90 0.7641
SPC 32.63 0.9002 28.87 0.7889 27.77 0.7436 26.82 0.8087 31.22 0.9173 30.00 0.7681RCAN FGA (ours) 32.63 0.9007 28.88 0.7891 27.79 0.7449 26.83 0.8067 31.23 0.9161 30.02 0.7678
SPC 32.44 0.8988 28.76 0.7865 27.70 0.7419 26.55 0.8002 30.96 0.9142 29.92 0.7665HAN µ

FGA (ours) 32.52 0.8997 28.85 0.7878 27.75 0.7431 26.70 0.8024 31.21 0.9160 29.97 0.7660
SPC 32.64 0.9002 28.90 0.7890 27.80 0.7442 26.85 0.8094 31.42 0.9177 30.06 0.7703HAN FGA (ours) 32.68 0.9013 28.93 0.7897 27.81 0.7454 26.91 0.8087 31.43 0.9181 30.06 0.7689
SPC 32.30 0.8969 28.69 0.7841 27.65 0.7401 26.37 0.7937 30.75 0.9112 29.84 0.7653NLSN µ

FGA (ours) 32.48 0.8990 28.81 0.7863 27.73 0.7425 26.64 0.7994 31.17 0.9155 29.96 0.7666
SPC 32.59 0.9000 28.87 0.7891 27.78 0.7444 26.96 0.8109 31.27 0.9184 30.08 0.7715NLSN FGA (ours) 32.72 0.9021 28.98 0.7907 27.85 0.7471 27.09 0.8136 31.59 0.9207 30.11 0.7713
SPC 32.49 0.8994 28.86 0.7884 27.75 0.7441 26.66 0.8040 31.23 0.9172 29.96 0.7683SwinIR µ

FGA (ours) 32.59 0.9007 28.97 0.7905 27.82 0.7455 26.86 0.8064 31.55 0.9195 30.06 0.7693
SPC 32.92 0.9044 29.09 0.7950 27.92 0.7489 27.45 0.8254 32.03 0.9260 30.28 0.7789SwinIR FGA (ours) 32.96 0.9052 29.13 0.7957 27.96 0.7510 27.47 0.8249 32.14 0.9261 30.29 0.7774

µ 在 DIV2K 数据集上训练 [32] ，批量大小为 16。
SwinIR µ 遵循其原始配置，并使用 DF2K（DIV2K +
Flickr2K [48] ），批量大小为 32。所有模型都在 RTX
A6000 GPU 上训练 50 万次迭代，学习率在 250K、
400K、450K 和 475K 迭代时衰减。评估在单个 RTX
A6000 GPU 上进行。
我们在六个基准数据集上评估模型性能：Set5 [2]

，Set14 [56] ，BSD100 [37] ，Urban100 [22] ，
Manga109 [38] 和 DTD235。DTD235 是从可描述纹
理数据集（DTD [10] ）中随机选择的 235 张图像的自
定义子集，特别强调具有挑战性的高频纹理。

3.4.结果
表 2 展示了在原始和轻量级 ( µ ) 配置下，使用五种
骨干模型进行 ×4 超分辨率的六个基准测试的 PSNR
和 SSIM 分数。对于每个设置，我们将基线 SPC 上采
样器与我们提出的 FGA 模块进行比较。

FGA 在所有架构和数据集上始终优于 SPC，证实
了其在提高重建质量时可以在不显著增加模型复杂性
的情况下发挥作用。平均而言，FGA 为轻量级网络带
来了 +0.14 dB 的 PSNR 提升，并为全容量（即原始）
模型带来了 +0.12 dB 的提升。这一增益在高频基准测
试如 Urban100 和 Manga109 上尤为显著，在这些测
试中，细纹理恢复至关重要。例如，在 NLSN µ 中用
FGA 替代 SPC 将 Urban100 上的 PSNR 从 26.37 dB
提升到 26.64 dB（+0.27 dB），并将 Manga109 上的

PSNR 从 30.75 dB 提高到 31.17 dB（+0.42 dB）。
这些结果强调了即使在仅增加 0.3M 参数的固定成

本下，FGA 的益处也能可靠地随骨干大小扩展。在
PSNR 和 SSIM 上的持续改进验证了我们的频率感知
上采样策略在增强结构保真度的同时有效地减少了伪
影，无论底层网络能力如何。
图 2 在 × 4 倍图像上采样的情况下提供了跨数据

集和主干网络的定性比较。在所有主干网络和数据集
中，FGA 显著改善了重复结构、锐利轮廓和纹理等细
节的重构，同时减少了使用 SPC 上采样器时常见的混
叠伪影。无论是轻量级还是全容量主干网络，这些改进
都很明显，强化了 FGA 在有效增强空间细节和减少混
叠方面不受模型大小影响的能力。

3.5.光谱特征分析
为了更好地理解 FGA 所提供的改进来源，我们重新审
视了在超分辨率过程中产生的特征图的频域特性。根
据第 2 节的分析，我们检查了上采样前后的中间表示，
特别关注我们的 FGA 与 SPC 相比如何修改光谱结构。
图 ?? 展示了使用三种不同上采样策略的 EDSR 方

法产生的 PCA降维特征图和频谱图。频谱图表明 SPC
和去卷积层存在明显的混叠现象，包括重复的高频模
式和棋盘伪影。相比之下，FGA 抑制了这些模式，产
生的频谱与 GT 分布更为接近。这些观察表明，FGA
成功地减轻了频谱折叠并增强了局部结构。
为了确认这些改进在不同架构上具有普遍性，图
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Figure 2. 在 Urban100、Manga109 和 DTD235 上的定性 ×4 超分辨率结果。每一行比较轻量级（LW-scale）和原始（Origin-
scale）变体的五种 SR 骨干之间 SPC（顶部）和我们的 FGA（底部）。最右边的列显示完整的高分辨率参考；绿色框表示放大
的区域。

3 对 SwinIR µ 进行了相同的分析。即使在未见过的
Urban100 测试图像上，FGA 的后上采样频率图仍保
留了更高的频率成分，并且显示出比 SPC 更少的混叠
伪影。图 3b 的可视化结果也揭示，FGA 生成的空间
特征图噪声更少，边缘过渡更清晰。

综上所述，这些结果提供了有力的视觉证据，表明
所提出的 FGA 直接在特征层面减少了频谱混叠。通过
在上采样之前显式编码空间频率和位置信息，FGA 促
进了更一致的特征变换，从而转换为感知上更加清晰
和结构上更加一致的重建。
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Figure 3. 在 Urban100 [22] 的 “img_012” 上使用 SwinIR µ 骨干网进行不同上采样方法的特征和频谱可视化。输入经过中
心裁剪至 128× 128 像素并用 ×4 SR 推理进行处理。前两行显示上采样前后的特征图，而后两行显示它们对应的傅里叶频谱。

3.6.通过 FRC的定量频率分析

为了定量评估 SR 输出在频域的一致性，我们采用了
傅里叶环相关（FRC），这最初是为了评估冷冻电镜
中的分辨率而开发的 [45, 46] 。FRC 通过计算频率空
间中同心环上的相关性来测量傅里叶域中两幅图像的
结构相似性。给定两幅图像的 2D 傅里叶变换 F1(f)
和 F2(f) （例如，SR 输出和 GT），空间频率半径为
q = ∥f∥ 的 FRC 得分定义为：

FRC(q) =

∑
|f |=q

F1(f)F
∗
2 (f)√( ∑

|f |=q

|F1(f)|2
)( ∑

|f |=q

|F2(f)|2
) (10)

。根据先前的研究 [50]，我们将 2D频域量化为 N = 64
个同心环，每个环大致包含相同数量的频域像素（见
图 4c ），从而实现对重建图像和参考图像之间的精细
和频率化的比较。

在所有测试的数据集中，FRC 曲线的前 75 % 保持
接近 1.0，这反映出在主导全局结构的低到中频上有很
强的一致性（例如，图 4a 和 4b ）。然而，在环的后 25
%（48–63）中出现了有意义的差异，这些对应于高频
内容，例如纹理和精细细节。我们将此上四分位数中的

平均 FRC 定义为一个标量指标：

FRC-AUC =
1

NHF

N−1∑
i=iHF

FRCi, iHF = ⌈0.75N⌉ = 48,

(11)
其中 NHF = 16 ( N − iHF )。该指标为 SR 重建中细节
保真的简洁和针对性度量。

FRC-AUC 结果分析 表 3 汇总了所有评估的骨干
网络及两种上采样器（SPC 对比 FGA）在六个基准
测试中的 FRC-AUC 分数。在整体上，用我们提出的
FGA替换 SPC可一致地提高高频保真度。特别是在像
Urban100 和 Manga109 这样纹理丰富的数据集上，提
升尤为显著。例如，NLSN µ 在 Urban100 数据集上的
分数从 0.2330 提高到 0.3017（+29 %），而 EDSR µ 和
SwinIR µ 也取得了类似的相对增益（+26 %）。即使在
完全容量的模型中，改进也不可忽视，例如，NLSN 从
0.3019 上升到 0.3178（+5.3 %）。有趣的是，我们观察
到 HAN 的 FRC-AUC 分数低于其轻量级对手 HAN µ

，这归因于某些样本中的边缘光晕伪影（见 A ）。尽管
如此，我们提出的 FGA 始终能够提升 HAN 和 HAN
µ 的 FRC-AUC 分数，显示出其在不同骨干变体中的
稳健性。
平均而言，与 SPC 相比，FGA 在 Urban100 上的

FRC-AUC 提高了 +10 %，在 Manga109 上提高了 +7
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(a) Average FRC curve on Set5 (c) Equal-pixel ring indexing map

(b) Average FRC curve on Urban100

Figure 4. FRC 分析中使用的图和频率环索引，其中 NN 表示最近邻插值。(a) , (b) ：Set5 和 Urban100 上的平均 FRC 曲
线。(c) ：用于光谱分箱的 64 个量化同心环的可视化；颜色表示环的索引。

Table 3. 通过在 × 个超分辨率基准上使用 FRC-AUC 测量
的高频重建质量。对于每个主干网络，第一行显示的是使用
基线上采样器（SPC）的结果，第二行则使用了提出的 FGA
模块。较高的分数表示对高频内容的更好保留。

Backbone Upsampler
Set5 Set14 B100 U100 M109 D235

FRC-AUC

SPC 0.2648 0.2093 0.2126 0.2226 0.2998 0.1625
EDSR µ

FGA (ours) 0.2941 0.2347 0.2294 0.2804 0.3313 0.1758

SPC 0.2857 0.2281 0.2279 0.2809 0.3221 0.1745
EDSR FGA (ours) 0.2920 0.2358 0.2362 0.3010 0.3341 0.1771

SPC 0.2740 0.2186 0.2199 0.2534 0.3216 0.1691
RCAN µ

FGA (ours) 0.3020 0.2373 0.2339 0.2975 0.3323 0.1771

SPC 0.2924 0.2367 0.2365 0.2962 0.3387 0.1788
RCAN FGA (ours) 0.2947 0.2433 0.2389 0.3097 0.3424 0.1795

SPC 0.2824 0.2289 0.2299 0.2799 0.3287 0.1735
HAN µ

FGA (ours) 0.3028 0.2406 0.2378 0.3119 0.3487 0.1796

SPC 0.2211 0.1815 0.1983 0.1810 0.3224 0.1564
HAN FGA (ours) 0.2953 0.2397 0.2373 0.3070 0.3450 0.1776

SPC 0.2657 0.2155 0.2144 0.2330 0.3142 0.1670
NLSN µ

FGA (ours) 0.2963 0.2439 0.2366 0.3017 0.3439 0.1799

SPC 0.2851 0.2354 0.2357 0.3019 0.3380 0.1769
NLSN FGA (ours) 0.2999 0.2440 0.2415 0.3178 0.3502 0.1820

SPC 0.2655 0.1902 0.2209 0.2446 0.3342 0.1641
SwinIR µ

FGA (ours) 0.2965 0.2286 0.2392 0.3080 0.3548 0.1740

SPC 0.2955 0.2238 0.2470 0.3371 0.3616 0.1805
SwinIR FGA (ours) 0.3028 0.2336 0.2492 0.3477 0.3715 0.1815

%，展示了其在高频内容保护上的优越性。有趣的是，
使用 FGA 的轻量级变体通常优于使用较大 SPC 的对

应物，例如，EDSR µ + FGA 在 Set5、Manga109 和
DTD235 上的表现超过了完整的 EDSR + SPC。类似
的跨尺度改进也出现在 RCAN 和 SwinIR 中。
这些结果证实，频率感知的 FGA 设计在不同的架

构和模型容量中提供了稳定的光谱细节改进，验证了
其作为插入式上采样替代方案的有效性。

高频段的视觉比较 我们在图 5 中进一步可视化了最
高频分位数。这些图隔离了超分辨率模型差异最大的
细节区域。在所有的模型中，FGA 产生的高频模式更
密集、更一致，与 GT 参考紧密对齐，而 SPC 的输出
则显得支离破碎或噪声较大。放大图显示，FGA 保持
了细微的周期性并保持清晰的边缘过渡，而 SPC 通常
会引入残留的振铃和分散的噪声。这些模式证实了我
们的傅里叶引导设计在强化各种架构的细节保真度方
面的作用，尽管仅增加了少量参数。

3.7.消融研究
我们进行了一项消融研究，以量化我们 FGA 上采样器
中各个组件的贡献，包括基于MLP的通道混合（MLP）、
傅里叶特征位置编码（FF）、相关注意层（CAL）和频
域 L1 损失（FL1）。通过有选择地禁用模块或将 FL1
替换为标准像素域 L1 损失，创建出不同的变体。
结果汇总于表 4。完整配置（使用 FL1训练的MLP

+ FF + CA）实现了最高性能，在 Set5上达到了 32.30
dB 的 PSNR 和 0.8966 的 SSIM，同时获得了 0.2934
的 FRC-AUC。在 Urban100上，它达到了 26.19 dB的
PSNR，0.7867 的 SSIM，以及 0.2743 的 FRC-AUC。
去除 FF 或 CAL 中的任何一个会导致性能显著下降：
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Figure 5. 从 Fourier 频谱的最高四分位部分（圆环 48–63）可视化的高频幅度图，用于 Urban100 中的 “img_092” [22] 。列
展示了不同骨干网络的输出，紧随其后的是高分辨率地面实况图像和红框区域的放大视图。面板 (a) 显示了轻量模型的结果，
而面板 (b) 则展示了各自论文中定义的原始规模模型。

Table 4. 使用 EDSR µ 骨干网对提出的 FGA 上采样器进行
消融研究。我们在 Set5 和 Urban100 上报告 PSNR、SSIM
和高频 FRC-AUC。

Module Loss Set5 Urban100

Conv MLP FF CAL L1 FL1 PSNR SSIM FRC PSNR SSIM FRC

✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 32.30 0.8966 0.2934 26.19 0.7867 0.2743

✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 32.18 0.8956 0.2792 26.09 0.7864 0.2616

✓ ✓ ✓ ✓ 32.16 0.8951 0.2806 26.04 0.7843 0.2527

✓ ✓ ✓ 32.11 0.8948 0.2673 26.00 0.7834 0.2359

✓ ✓ 32.12 0.8947 0.2555 26.00 0.7833 0.2111

PSNR 下降 0.1-0.2 dB，FRC-AUC 下降 4-9 %。去除
两个组件或用 L1 替代 FL1 会导致所有指标最显著的
性能下降。

有趣的是，单独添加 MLP而不添加 FF带来的收益
有限——其 PSNR (32.11 dB) 和 FRC-AUC (0.2673)
都比包含 FF 时更低——这表明仅靠通道混合无法恢
复空间频率线索。总体而言，FF 提供了重要的位置感
知光谱上下文，使得 CAL 和 MLP 能够有效地运作，
而 FL1 进一步促进了高频保真。这些结果验证了所提
组件的互补设计。

4. 结论
我们提出了一种新颖的频率引导注意力 (FGA) 上采样
器用于图像超分辨率，该方法旨在通过明确的空间和
频谱条件来抑制混叠并增强高频细节。通过注入傅里叶
编码的子像素坐标并采用基于相关性的注意力，FGA
使得每个上采样像素能够学习与位置有关且对频率敏
感的表示。
大量标准基准上的实验表明，FGA 在广泛的骨干和

模型规模上连续优于传统的 SPC，在 PSNR、SSIM 和
频域相似度方面取得了改善。我们进一步验证了它在
轻量级和全容量网络中的泛化能力，并提供了频谱可
视化，以解释 FGA 在减轻诸如棋盘格模式和频谱折叠
等伪影方面的作用。消融研究强调了傅里叶特征、注意
层和频域损失的互补贡献。

限制与未来工作 虽然 FGA 显著提高了重建质量，但
相对于 SPC，它带来了显著的计算开销增加。如表 5
所示，根据输入分辨率的不同，FLOPs 和内存使用量
增加约 2-4 × 。然而，我们发现为上采样模块分配容
量比单纯扩展主干网络带来更大的性能提升。
尽管 FGA引入的计算开销相对较小，仅占 EDSR等

大型 SR 网络总 FLOPs 的约 5 %，但减少傅里叶引导
的空间调制的成本仍然是未来工作的一个重要方向。一
种有前景的方法是利用硬件加速器，例如 Transformer
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Engine [11] ，这可以帮助减少延迟并提高吞吐量，尤
其是对于实时或资源受限的应用。

Table 5. 骨干网络和上采样器在四个输入分辨率下的计算成
本。

GFLOPs Memory (MB)

Resolution 642 1282 2562 5122 642 1282 2562 5122

Backbone
EDSR 157 628 2,513 10,052 173 245 469 1,432
RCAN 62 248 993 3,972 64 83 156 446
HAN 64 256 1,026 4,102 118 253 806 3,016
NLSN 171 682 2,729 10,917 350 911 3,168 12,180
SwinIR 49 176 681 2,701 118 245 739 2,708
Upsampler
SPC 3 13 53 210 44 148 561 2,217
FGA 8 30 120 482 155 576 2,259 8,991

相比之下，如表格 5 所示，FGA 的内存消耗显著高
于传统上采样器，如 SPC。虽然用于深度学习的现代
GPU 通常可以提供足够的内存来应对这种增加，但在
资源有限的环境中，较高的内存使用仍可能成为瓶颈。
因此，通过轻量化设计、注意力裁剪或优化数据流来减
少内存开销，可能是未来改进的一个有价值的方向。
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Figure 6. 两个 Urban100 案例比较了 HAN 和 HAN µ 在 SPC 和 FGA 下的表现。面板 (a) 和 (b) 分别对应“img_025”和
“img_059”。对于每个案例，上排显示傅里叶幅度谱，下排显示空间裁剪（右侧为真实值；红色方框表示放大区域）。对于空间
裁剪，已增强对比度以使光晕伪影更加明显。

我们评估了交叉分辨率注意模块中使用的各种局部
注意窗口大小，以识别在性能和平衡效率之间的最佳
配置。使用 EDSR µ 主干，我们在 Set5 和 Urban100
上测试了多种预上采样和后上采样窗口对，并且还对
其在 5122 分辨率输入上的 FLOPs 和内存使用情况进
行了剖析（表 ?? ）。
在所有测试的设置中，(5× 5, 4× 4) 重叠窗口配置

实现了最佳的权衡，提供了改善的 PSNR/SSIM，同时
计算成本仅有适度增加。因此，这种配置在主要实验中
被采用为默认设置。

A. HAN 的 FRC-AUC 结果分析
虽然我们提出的 FGA 在大多数主干中一致提高了
FRC-AUC，但我们注意到在 HAN 主干中出现了一个
有趣的异常。原始的 HAN 模型（从公开发布的检查点
初始化）偶尔在边缘周围产生光晕或振铃伪影（图 6
）。在频域中，这些伪影表现为非对角线或径向的脊，
而在空间域中则表现为图像裁剪中的可见光晕。这样
的伪影引入了过多的高频能量，偏离了真实情况，从而
降低 FRC-AUC，即使 PSNR 和 SSIM 仍然很高。
相比之下，FGA 减少了多余的高频能量，使光谱更

接近 GT，而从头开始训练的 HAN µ 明显对这种伪影
更具抵抗力。将 FGA 整合到任何一种变体中都能减少
多余的高频能量，并使光谱与真实情况更加一致，表明
频域关联为传统像素空间度量提供了一个补充视角。

14

www.xueshuxiangzi.com


	相关工作 
	使用深度神经网络进行单图像超分辨率 
	单图像超分辨率网络中的上采样模块 

	现有上采样模块中伪影的分析 
	傅里叶引导注意力上采样 
	FGA升频器概述 
	基于傅里叶特征的多层感知器 
	频域L1损失 
	结果 
	光谱特征分析 
	通过FRC的定量频率分析 
	消融研究 

	结论 
	HAN的FRC-AUC结果分析 

