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摘要：单张图像超分辨率是一个具有挑战性的不适定问题。当前基于卷积神经网络的方法存在性能瓶颈，而 Transformer

模型虽能通过全局建模提升性能，却受限于计算复杂度难以实现效率平衡。为此，提出了一种渐进式交叉学习网络（CLNet），

通过集成超稠密空洞残差模块（UD2B）与增强型 Transformer 模块（ETB），构建协同工作的渐进式架构。UD2B 通过

多尺度空洞卷积聚合高低频特征以增强局部表征，ETB 则通过跨通道自注意力建立长程依赖关系以捕获全局上下文。还

提出了跨特征与跨层级注意力融合模块（C2AFB），通过自适应学习实现多层次特征的有效融合。在多个基准数据集上

的实验表明，CLNet 在客观指标与视觉感知质量上均优于现有先进方法，实现了性能与效率的较好平衡。 
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Abstract: Single-image super-resolution is a challenging ill-posed problem. Current methods based on 

convolutional neural networks face performance bottlenecks, while Transformer models, though capable of 

improving performance through global modeling, struggle to achieve computational efficiency due to their high 

computational complexity. Therefore, we propose a progressive Cross-Learning Network (CLNet) that 

integrates ultra-dense dilated residual blocks (UD2B) with enhanced Transformer blocks (ETB) to construct a 

synergistic progressive architecture. UD2B aggregates high- and low-frequency features through multi-scale 

dilated convolutions to enhance local representations, while ETB establishes long-range dependencies via 

cross-channel self-attention to capture global context. We also introduce a Cross-Feature and Cross-Level 

Attention Fusion Block (C2AFB) that achieves effective fusion of multi-level features through adaptive 

learning. Experiments on multiple benchmark datasets demonstrate that CLNet outperforms existing methods 

in both objective metrics and visual perceptual quality, achieving a favorable balance between performance and 

efficiency. 

Key words: Transformer; feature fusion; cross-learning; attention mechanism 

单图像超分辨率（SISR，Single Image Super-Resolution）作为图像增强领域的关键任务，旨在从低

分辨率图像中重建出具有清晰纹理的高分辨率图像。近年来，由于高分辨率图像在视觉合理性方面的显

著优势，SISR 在计算机视觉中受到广泛关注，并成功应用于医学影像、卫星遥感及安防监控等多个领

域。 

随着深度学习的发展，基于卷积神经网络的 SISR 方法取得了显著进展。例如，Dong 等人[1]首次提

出使用三层卷积构建超分辨率网络；随着 ResNet[2]的提出，残差结构被广泛引入到超分辨率任务，并 
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衍生出多种变体。然而，现有 CNN 方法主要聚焦于局部特征提取，难以建模全局信息，导致重建图像

易出现伪影等问题。同时，受限于卷积操作的局部感受野，这些方法在性能与复杂度之间难以取得平衡。

近年来，Transformer 模型因其强大的全局建模能力受到关注，最初在自然语言处理中表现优异[3]，随

后被引入计算机视觉领域。例如，Wang 等人[5]提出高效超分 Transformer，通过轻量级结构和特征分离

策略降低内存消耗；另有研究[4,5,6]借助预训练策略进一步提升模型性能。视觉 Transformer 的核心优势

在于其自注意力机制能够建模长程依赖与高阶空间交互，但其高计算复杂度仍是超分辨率任务中的主要

挑战。 

因此，本文通过协同融合 CNN 与 Transformer 特征，构建了更深更宽的网络以提升 SISR 性能。提

出一种联合 CNN 与 Transformer 的交叉学习网络（CLNet），该模型分为四个阶段，每一阶段均融合局

部与全局特征进行交叉注意力学习。具体地，设计了超稠密空洞残差卷积块（UD2B），用于优化多层

卷积特征，并引入通道注意力机制进行特征重加权。UD2B 中包含多个稠密扩张残差块（D2B），通过

密集连接与残差学习可以扩展感受野并加速收敛。此外，Transformer 模块由多个增强型 Transformer 块

（ETB）级联组成，各阶段通过调整注意力头数与层数形成从粗到细的渐进式特征优化机制，充分挖掘

网络深度与宽度以恢复细节信息。通过交叉特征与跨层注意力融合，所提出方法能够同时建模全局与局

部特征关系，在扩展感受野的同时增强上下文表征，从而提升重建质量。 

1  基于 CNN 和 Transformer 的交叉学习网络 

1.1  总体框架 

CLNet的总体框架如图1所示，主要由三个主要模块组成：浅层特征提取模块、非线性映射学习模块

和重构模块。非线性映射学习模块分为四个阶段，每个阶段由局部特征学习模块和全局特征学习模块组

成。为简单起见，在下面的符号中，XLR、YSR和YHR分别表示原始LR输入、CLNet的SR输出和真实HR

图像。   
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图 1 CLNet 总体框架示意图 

Fig.1 Overall framework diagram of CLNet 

在浅层特征提取模块中，先使用3×3卷积从输入的XLR中提取初始化特征， ( )( )0 SFEM LRF f x= ,

其中 SFEMf 表示一个卷积核为3×3的卷积操作， 表示ReLU激活函数。为避免深度网络引发的梯度消失
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问题并降低模型优化难度，将F0同时输入残差学习分支与骨干（非线性映射模块）分支。针对残差学习

分支，采用等效映射实现跳跃连接；对于骨干分支，则采用四级级联结构逐步构建更深更宽的网络架构， 

( ) ( )( )( )
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式中： is

iF 表示第i层(i=1、2、3、4)的输出。 2
is

UD BF 和 is

ETBF 分别表示第i层的CNN和Transformer函数。 •

表示拼接操作， 2
is

C AFBF 表示第i个C2AFB函数。然后，将分层特征 4

4

sF 和原始特征 0F 上采样后的特征进

行元素方式相加并应用最后一层卷积来获得最终的SR结果， ( )( )4

0 4

s

HR lasty f F F= + ，其中 lastf 是最

后一层3×3卷积， 表示子像素操作。 

1.2 基于超稠密扩张残差块的局部特征学习   

由于模型中的每一层特征在期望的SR结果中都有或多或少的重要作用，本文引入了UD2B来提炼互

补性的注意力上下文特征，以实现高质量的SR重建。具体地说，UD2B包含两个基本块：三个密集扩张

残差模块(D2B)和一个通道关注层。对于D2B，这里有多个基本的扩张残差模块。因此，第i层DR的输出

i

DRf 可以表示为： 

( )( )( )( )1 1

2 1         0  

                 ,                               0

i i

D D DR DRi

DR

input

f F F F i
F

F i

  − − +
= 
 =

＞
                  （2） 

式中： 1Df 和 2Df 分别表示每个DR模块中第一个和第二个扩张卷积。 inputF 表示D2B的输入特征， 表示

RELU激活功能。通过密集连接，D2B的输出为 ( )( )1

2

i i i n

D B D DR DR DRF f F F F − −= + + ++ ，其中， Df 是

最后一个DR模块的第二个扩张卷积层， n表示DR模块的总个数。 

为了进一步提取有效的表征，本文用D2B代替之前描述的DR，并在最终输出中跟随一个通道注意力

层来增强有价值特征的注意力。因此，最终学习的局部特征是 

( )( )( )1

2 2 2 2

i i i n

UD B C D B D B D BF CA f F F F − −= + + +                 （3） 

式中：CA是通道注意力层。 2

i

D BF 表示第i个D2B的输出。 cf 是最后一个D2B的第二层卷积操作。通过

残差学习和密集连接网络，可以集成后续的所有多级特征。 



华东交通大学学报 

Journal of East China Jiaotong University                               

 

图 2 DRB 和 D2B 的感受野域比较 

Fig.2 Receptive field comparison of DRB and D2B 

本文使用了六层膨胀卷积，其中包括三个DR。为了避免网格问题，这里的六个膨胀卷积的扩张率

依次设置为[1，1，2，2，5，5]。在图2中，比较了DRB和D2B感受野域的变化趋势。可以清楚地看到，

(1)随着网络层数的增加，感受野逐渐增加；(2)在所提出的方法中，D2B有效地获得了更大的感受野。 

1.3 基于 Transformer 的全局特征学习   

受到文献 [4,5,6]的启发，本文使用由多头自注意力模块 (MSB)和对称门控模块 (SGB)组成的

Transformer。如图3所示，在每个模块之前使用层归一化，并且在每个模块之后的每个块中也使用残差

连接。总体而言， oT 的输出可以表示为 ( ) ( ),m MSB i o SGB mT f T T f T= = ，其中 iT 和 mT 分别表示Transformer

的输入和中间层输出。 ( )MSBf • 和 ( )SGBf • 分别表示MSB和SGB函数。 

1.3.1 多头自注意力模块 
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图 3 Transformer 结构示意图 

Fig.3 Illustration of the structure of Escalated Transformer 

传统的自注意力机制的关键要素是使用跨通道而不是空间维度，即计算跨通道协方差以生成隐含编

码全局上下文的注意力。与文献[5]类似，本文分别聚合通道和空间上下文信息，并用深度可分离的卷积
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代替普通卷积，因为它能够专注于恢复关键细节的局部上下文特征。总体而言，MSB流程定义为： 

( )

( ) ( )

ˆˆ ˆ ˆ, ,

ˆ ˆˆ ˆ ˆ ˆ, , max

pX W Attention Q K V X

Attention Q K V VSoft KQ 

= +

=
                    （4） 

式中： ˆ ˆ ˆ, ,Q K V 是 , ,Q K V 经过维度调整后的张量。 是可学习的比例参数，用于在应用Softmax函数之

前控制 K̂和 Q̂点积的幅度。 

1.3.2 对称门控模块 

如图3所示，本文使用对称双门控GELU来增强强相关性特征和过滤弱相关性特征，然后使用元素乘

法来聚合有助于重建的重要信息。此外，与MSB设计一样，采用1×1卷积和3×3深度可分离卷积来丰富

局部信息。因此，SGB可以表示为 

( )( )( ) ( )( )( )
( ) ( )

( )

1 3 3 1 1 2 3 3 1 1

1 1 2 2

1 1 1 2 2 1

  

  

in in

gate gate

out gate gate in

F DWConv Conv LN F F DWConv Conv LN F

F GELU F F GELU F

F Conv F F F F F

   



= =

= =

= + +

     （5） 

式中： inF 和 outF 分别是输入和输出特征， 表示元素相乘， ( )LN  表示层归一化。 

总而言之，SGB允许信息通过多层模块，从而使每一层都能够专注于其他层提供的精细细节，并逐

层添加额外的信息。换句话说，SGB通过捕获层次信息使特征更加丰富。与传统的前馈网络相比，所提

出的SGB采用对称的双门控机制，从而获得更准确的信息。 

1.4 跨特征和跨层注意力融合 

为了自适应地聚合不同层之间的有用信息进行重建，本文基于自注意力模块设计了一个跨特征和跨

层注意力融合模块（C2AFB）,其结构如图4所示。这样的设计不仅利用了不同层之间的依赖关系来增强

表征，而且允许通过自注意力机制来探索不同层特征的相关性，这是因为不同层的激活对特定语义信息

有不同的响应。 
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图 4 C2AFB 结构示意图 

Fig.4 Illustration of the structure of C2AFB 
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与MSB一样，C2AFB使用1×1卷积和3×3深度可分离卷积。此外，级联多层次特征可以最大限度地

逐层补充分层信息。具体的，对于输入的N个连续层的特征（文中N=3），先对其进行拼接操作并重塑

为 123f ，随后通过自注意力机制得到融合之后的输出特征， 

( )1 1 2 123, ,out C AFBf W f Q K V f= +                            （6） 

式中：Q、K、V分别是对输入特征通过 1×1 卷积和 3×3 深度卷积生成的查询、键和值。 1 1W  是 1

×1 卷积。 outf 是聚焦于网络中信息丰富层的输出特征。 

2  实验结果 

2.1 数据集和评估指标 

本文的训练和验证数据来自高质量(2K分辨率)图像数据集DIV2K[7]，其中前800张图像用于训练，

其余图片用于验证。对于测试，本文使用了五个基准测试数据集，包括Set5、Set14、B100、Urban100

和Manga109[8]。此外，还利用双三次插值模型得到了LR图像。本文实验结果以PSNR和SSIM[9]作为定

量评价指标。 

2.2 实验结果比较与分析 

2.2.1 定量分析 

表1报告了所提出方法与11种先进的SISR方法在五个基准数据集上的定量比较。结果表明，CLNet

获得了最好的性能评估，尤其是对于大尺度因子。例如，CLNet在比例因子×4的PSNR分别提高了0.21 dB、

0.09 dB、0.05 dB、0.10 dB和0.34 dB。值得注意的是，CLNet的性能表现优于两个比较典型的模型：

HGSRCNN和Cross-SRN。其中，HGSRCNN利用不同类型的结构信息，设计了一种用于图像超分辨率的

异构组卷积神经网络。Cross-SRN侧重于以多尺度特征融合的方式探索和保存结构信息。对于manga109

而言，其他SISR方法受其自身网络结构的影响，对精细边缘和纹理的恢复更具挑战性。然而，CLNet利

用具有不同膨胀因子的UD2B结构来有效缓解感受野域的限制，而ETB则弥补了全局信息的缺乏。总之，

本文提出的交叉学习框架可以充分结合全局和局部特征，从输入数据集中准确地学习关键层次信息。 

如表2所示，本文还比较了基于Transformer的方法(LBNet和ESRT)。可以明显看出，CLNet取得了具

有竞争力的性能指标。值得注意的是，尽管LBNet能够细化细节和生成自然纹理，但本文方法在×3尺度

因子的性能仍然优于它，其中PSNR提升了0.15 dB，SSIM提升了0.0041。此外，尽管ESRT使用级联的CNN

和Transformer架构来探索深层特征，但在大多数指标上仍低于所提出的方法。一方面，CLNet具有独特

的双门控前向传播模块，允许获取更重要的信息。另一方面，CLNet结合CNN和Transformer的联合特征，

在一个更深更广的网络中提取纹理和细节，从而提高重建图像的质量。 

表 1  基于 CNN 的单张图像超分辨率方法在比例因子为 2 的定量比较 

Tab.1 Quantitative comparison of CNN-based single image super-resolution methods for scale factors ×2

方法 
Set5 Set14 BSD100 Urban100 Manga109 

PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM 
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SeaNet-baseline[10] 37.99 0.9607 33.60 0.9174 32.18 0.8995 32.08 0.9276 38.48 0.9768 

MRFN[11] 37.98 0.9611 33.41 0.9159 32.14 0.8997 31.45 0.9221 38.29 0.9759 

FilterNet[12] 37.86 0.9610 33.34 0.9150 32.09 0.8990 31.24 0.9200 / / 

HDN[13] 37.75 0.9590 33.49 0.9150 32.03 0.8980 31.87 0.9250 / / 

CFSRCNN[14] 37.79 0.9591 33.51 0.9165 32.11 0.8988 32.07 0.9273 / / 

ESRGCNN[15] 37.79 0.9589 33.48 0.9166 32.08 0.8978 32.02 0.9222 / / 

HGSRCNN[16] 37.80 0.9591 33.56 0.9175 32.12 0.8984 32.21 0.9292 / / 

Cross-SRN[17] 38.03 0.9606 33.62 0.9180 32.19 0.8997 32.28 0.9290 38.75 0.9773 

Ours 38.16 0.9612 33.72 0.9200 32.32 0.9016 32.68 0.9336 39.21 0.9782 

表 2  基于 CNN 的单张图像超分辨率方法在比例因子为 3 的定量比较 

Tab.2 Quantitative comparison of CNN-based single image super-resolution methods for scale factors ×3

方法 
Set5 Set14 BSD100 Urban100 Manga109 

PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM 

SeaNet-baseline[10] 34.36 0.9280 30.34 0.8428 29.09 0.8053 28.17 0.8527 33.40 0.9444 

MRFN[11] 34.21 0.9267 30.03 0.8363 28.99 0.8029 27.53 0.8389 32.82 0.9396 

FilterNet[12] 34.08 0.9250 30.03 0.8370 28.95 0.8030 27.55 0.8380 / / 

HDN[13] 34.24 0.9240 30.23 0.8400 28.96 0.8040 27.93 0.8490 / / 

CFSRCNN[14] 34.24 0.9256 30.27 0.8410 29.03 0.8035 28.04 0.8496 / / 

GLADSR[18] 34.41 0.9272 30.37 0.8418 29.08 0.8050 28.24 0.8537 / / 

ESRGCNN[15] 34.24 0.9252 30.29 0.8413 29.05 0.8036 28.14 0.8512 / / 

HGSRCNN[16] 34.35 0.9260 30.32 0.8413 29.09 0.8042 28.29 0.8546 / / 

Cross-SRN[17] 34.43 0.9275 30.33 0.8417 29.09 0.8050 28.23 0.8535 33.65 0.9448 

Ours 34.60 0.9285 30.49 0.8444 29.21 0.8082 28.54 0.8600 33.97 0.9472 

表 3  基于 CNN 的单张图像超分辨率方法在比例因子为 4 的定量比较 

Tab.3 Quantitative comparison of CNN-based single image super-resolution methods for scale factors ×4

方法 
Set5 Set14 BSD100 Urban100 Manga109 

PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM 

SeaNet-baseline[10] 32.18 0.8948 28.61 0.7822 27.57 0.7359 26.05 0.7896 30.44 0.9088 

MRFN[11] 31.90 0.8916 28.31 0.7746 27.43 0.7309 25.46 0.7654 29.57 0.8962 

FilterNet[12] 31.74 0.8900 28.27 0.7730 27.39 0.7290 25.53 0.7680 / / 

HDN[13] 32.23 0.8960 28.58 0.7810 27.53 0.7370 29.09 0.7870 / / 

CFSRCNN[14] 32.06 0.8920 28.57 0.7800 27.53 0.7333 26.03 0.7824 / / 

GLADSR[18] 32.14 0.8940 28.62 0.7813 27.59 0.7361 26.12 0.7851 / / 

ESRGCNN[15] 32.02 0.8920 28.57 0.7801 27.57 0.7348 26.10 0.7850 / / 

HGSRCNN[16] 32.13 0.8940 28.62 0.7820 27.60 0.7363 26.27 0.7908 / / 
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Cross-SRN[17] 32.24 0.8954 28.59 0.7817 27.58 0.7364 26.16 0.7881 30.53 0.9081 

Ours 32.49 0.8981 28.72 0.7844 27.66 0.7395 26.37 0.7942 30.91 0.9129 

表 4  基于 Transformer方法的定量比较 
Tab.4 Quantitative comparison of Transformer-based methods 

方法 Scale 
Set5 Set14 BSD100 Urban100 Manga109 

PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM 

LBNet[6] 

x3 

34.47 0.9277 30.38 0.8417 29.13 0.8061 28.42 0.8559 33.82 0.9460 

ESRT[5] 34.42 0.9268 30.43 0.8433 29.15 0.8063 28.46 0.8574 33.95 0.9455 

Ours 34.60 0.9285 30.49 0.8444 29.21 0.8082 28.54 0.8600 33.97 0.9475 

LBNet[6] 

x4 

32.29 0.8960 28.68 0.7832 27.62 0.7382 26.27 0.7906 30.76 0.9111 

ESRT[5] 32.19 0.8947 28.69 0.7833 27.69 0.7379 26.39 0.7962 30.75 0.9100 

Ours 32.49 0.8981 28.72 0.7844 27.66 0.7395 26.37 0.7942 30.91 0.9129 

 

 

图 5 不同方法在 Set14 和 Urban100 数据集上进行 4 倍超分辨率的可视化结果比较 

Fig.5 Visual comparison of different methods on the Set14 and Urban100 datasets with x4 

2.2.2 定性分析 

如图5所示，可视化了在Set14和Urban100数据集上几个典型样本的×4SR结果的比较。大多数对比

方法重建的图像由于缺乏重要细节，导致超分辨率结果不如CLNet重建结果。具体地说，由于网络结构

的限制，先前提出的MSRN和IMDN生成了不完整的图像轮廓。虽然近几年的A2FM、ESRGCNN、

HGSRCNN和Cross-SRN可以集中在全局轮廓上，但它们产生的图像缺少细节或纹理失真。然而，CLNet

HGSRCNNESRGCNNA2FMIMDNMSRN

OursESRTLBNetCross-SRN HR

HGSRCNNESRGCNNA2FMIMDNMSRN

HGSRCNNESRGCNNA2FMIMDNMSRN

OursESRTLBNetCross-SRN HR

OursESRTLBNetCross-SRN HR
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可以通过交叉学习策略来有效恢复纹理。此外，与LBNet和ESRT相比，CLNet的重建图像结构也更加完

整和丰富。以图6中第三行和第四行的可视化结果为例，LBNet和ESRT的结果显示出严重的模糊和明显

的伪影，而CLNet恢复了清晰的边缘和正确的砖块轮廓。分析表明，CLNet具有强大的纹理恢复和细节

重建能力。 

2.3 消融实验 

2.3.1 UD2B的有效性分析 

为了验证UD2B对所提出方法的有效性，以相同的方式进行了五个可比较的移除或添加模块的消融

实验。这里的基线是以RB为基本单元，包含6个3×3卷积，其他4个模型也保持6层结构。通过添加密集

连接，RB升级为DRB。此外，用膨胀卷积代替了DRB中的普通卷积，就形成了D2B。最后，UD2B通过

密集连接集成D2B，并级联一个通道注意力层。表3列出了五个数据集的定量结果。 

表 5  不同配置在五个数据集上的 PSNR和 SSIM比较 
Tab.5 Comparison of PSNR and SSIM for different configurations on five datasets 

Model (x2) Set5 Set14 B100 Urban100 Manga109 

RB 
PSNR 37.95 33.48 32.20 32.17 38.75 

SSIM 0.9604 0.9177 0.8998 0.9285 0.9772 

DRB 
PSNR 38.05 33.49 32.24 32.39 38.92 

SSIM 0.9607 0.9189 0.9005 0.9304 0.9776 

D2B 
PSNR 38.06 33.56 32.26 32.43 38.98 

SSIM 0.9607 0.9195 0.9009 0.9310 0.9777 

UD2B(CLNet) 
PSNR 38.16 33.72 32.32 32.68 39.21 

SSIM 0.9612 0.9200 0.9016 0.9336 0.9782 

如表5所示，通过在残差网络中引入密集连接，其PSNR提升了0.01-0.22 dB。与以前的模型相比，所

设计的D2B在PSNR指标上提高了0.06-0.26 dB。特别需要指出的是，基于UD2B构建的方案在所有对比架

构中表现最为优异。这主要是因为本文方法采用的渐进式扩张卷积策略、密集连接机制与注意力模块的

协同作用，这使其能够有效获取足够大的感受野，从而保障了模型的卓越表现。 

2.3.2 H和N的有效性分析 

众所周知，Transformer中有两个关键参数：注意力头数(Head)与层数(Number)，它们共同影响着网

络的深度与宽度。因此设置了五种参数配置方案，其Head与Number取值分别为：{[1,1,1,1], [1,1,1,1]}、

{[1,1,1,1], [4,4,4,4]}、{[1,1,1,1], [4,6,6,8]}、{[4,4,4,4], [4,6,6,8]}以及{[1,2,4,8], [4,6,6,8]}。如图6所示，通

过Set5、Urban100和manga109三个数据集上×3超分辨率实验，对比了不同配置下模型的PSNR与SSIM。

实验表明，随着注意力头数与层数的增加，模型性能呈现上升趋势。然而，参数规模的增大会不可避免

地影响模型效率，这显然不可取。综合平衡性能与效率，本文最终将参数设定为Head=[1,2,4,8]且

Number=[4,6,6,8]。 
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图 6 在 Set5、Urban100 和 manga109 数据集上不同 H 和 N 配置的×3 重建性能比较 

Fig.6 Comparison of the reconstruction performance of ×3 for different configurations of H and N 

on the three datasets (Set5, Urban100 and manga109) 

 
图 7 B100 数据集中 12 张样本图像重建结果的 PSNR 和 SSIM 比较 

Fig. 7 Comparison of PSNR and SSIM for Reconstructed Results of 12 Sample Images in the B100 dataset 

2.3.3 CNN VS. Transformer 

为了更好验证局部学习和全局学习的有效性，本文将CLNet中的CNN与Transformer分离，建立基于

单特征学习框架进行消融实验。如图7所示，相较于单特征学习方法，所提出的CLNet带来了显著性能提

升。CNN架构能有效学习局部特征表示，而后续处理需要捕获全局信息。Transformer架构能够提供具有

全局形状和结构信息的特征表示。此外，通过跨特征与跨层注意力机制实现的聚合学习，进一步增强了

整体建模能力。 

表 6  不同模型的参数，PSNR和 SSIM的比较 
Tab.6  Parameter number, PSNR and SSIM comparisons on different model 

Model Param.(M) PSNR SSIM 

ViT 5.60 30.66 0.9103 

MSB + GCFN 1.44 30.85 0.9118 

MSB + SGB (CLNet) 1.44 30.91 0.9129 

表6实验结果表明，本文提出的ETB模块（由MSB与SGB构成）相较于标准Transformer在PSNR指标
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上实现了0.25 dB的显著提升。与GDFN的单门控机制相比，本文引入的双门控机制也展现出性能优势。

通过引入门控深度卷积，进一步增强了SGB模块的性能。此外，还在Urban100数据集上对比了不同配置

下处理100张图像所需的可训练参数量。如表6所示，所提出的CLNet相比标准Transformer具有更高效率，

可训练参数量降低74%。 

2.3.4 C2AFB的有效性分析 

为了验证C2AFB模块的有效性，通过替换或者保留该模块的方式进行了消融实验，具体设置如下：

（1）不含C2AFB；（2）特征相加（Add）；（3）特征拼接+卷积（Cat+Conv）；（4）完整C2AFB。

表6所示的PSNR与SSIM结果表明，C2AFB对模型性能提升具有显著贡献。当采用具有跨特征交互能力

的C2AFB时，模型性能得到显著改善；而简单相加操作带来的性能增益较为有限。 

表 7  C2AFB的消融实验 
Tab.7  Ablation study on C2AFB 

Dataset Set5 B100 Urban100 

Without 32.05/0.8931 27.52/0.7337 25.92/0.7803 

Add 32.13/0.8942 27.57/0.7360 26.09/0.7860 

Cat + Conv 32.37/0.8972 27.61/0.7375 26.19/0.7892 

With (C2AFB) 32.49/0.8981 27.66/0.7395 26.37/0.7942 

2.3.5 讨论 

为了深入研究CLNet的有效性，本文在Set5数据集上对比了该方法与前沿方法在推理时间、可训练

参数量及PSNR指标方面的表现。如图8所示，尽管提出的CLNet取得了最优的PSNR指标，但其在推理效

率与模型复杂度方面的性能仍有待提升，这将是后续研究的重点方向。 

 

图 8 Set5 数据集上不同方法在 PSNR、推理时间和参数量之间关系的可视化分析 

Fig. 8 Visualization of the trade-off between PSNR, inference time and trainable parameters for 

different methods on the Set5 dataset 

3  结论 

本文提出一种面向单张图像超分辨率的CNN与Transformer交叉学习网络（CLNet），通过渐进式跨

特征与跨层级重组层次化特征，以增强模型的表达能力。具体而言，所设计的UD2B模块通过扩大特征
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感知域提取有效局部特征；ETB模块采用跨通道而非空间维度的自注意力机制建模全局上下文；SGB模

块引入双门控机制实现可控特征变换。为了高效聚合CNN与Transformer特征，跨特征与跨层级特征注意

力融合模块通过自适应加权方式学习鲁棒的特征表示。在五个基准数据集上的大量实验表明，CLNet取

得了具有竞争力的性能表现。在未来的研究中，针对实际应用场景中面临低光照、噪声干扰、极端分辨

率缩放等情况，将重点关注多模态适配能力，融合红外、偏振等多源信息，增强复杂场景下的特征表达

与方法泛化性。 
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