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摘　要：煤矿井下环境复杂，受光照、煤尘、水雾的影响，采集的图像往往存在细节模糊、纹理缺失

等问题，低分辨率的矿井图像对煤矿安全监控的智能化发展带来诸多制约。图像超分辨率重建作为

一种重要的图像处理技术，旨在从矿井低分辨率图像中恢复出清晰的高分辨率图像，从而显著提升

煤矿智能监测与安全管理的可靠性。针对矿井图像边缘纹理信息缺失、细节模糊不清等质量退化问

题，笔者提出一种矿井图像的多维特征与残差注意力网络超分辨率重建方法。首先，采用多分支网

络将动态卷积与通道注意力机制进行并行融合，以“水平−通道”“垂直−通道”交互方式来捕获不同的

空间统计特性。其次，设计了一种递归稀疏自注意力机制，在线性复杂度下聚合代表性特征图，自

适应选择权重分配，减少计算过程中的信息冗余。最后，基于标准多头自注意力机制和残差连接方

式构建深层特征提取的基本单元，将获得的特征信息与浅层特征通过跳跃连接共同输入重建模块，

完成超分辨率矿井图像重建。实验结果表明，笔者所提方法在客观评价指标和主观视觉分析上较现

有主流算法均有明显提升。在矿井数据集的测试中，2 倍和 4 倍缩放因子下的图像相似性（LPIPS）平

均降低 10.97%、9.91%，峰值信噪比（PSNR）平均提升 4.10%、2.30%，证明了该方法在恢复矿井图像

结构和纹理细节上的有效性。

关键词：煤矿井下图像；超分辨率重建；注意力机制；残差网络；递归算法
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Coalmine image super-resolution reconstruction via fusing multi-dimensional
feature and residual attention network
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4. Tiandi Science and Technology Co., Ltd., Beijing 100013, China）

Abstract: The complex underground environment of coal coalmines, influenced by lighting, coal dust, and water mist, often results in col-
lected images with blurred details and missing textures, leading to decreased image resolution and posing significant limitations to the in-
telligent  development  of  coal  coalmine  safety  monitoring.  Image  super-resolution reconstruction,  an  essential  image  processing   techno-
logy, aims to recover clear high-resolution images from low-resolution coalmine images, thereby significantly enhancing the reliability of
intelligent monitoring and safety management in coal coalmines. To address issues such as the loss of edge texture information and blur-
ring of details in coalmine images, a coalmine image super-resolution reconstruction method integrating multi-dimensional features and re-
sidual attention networks is proposed. First, a multi-branch network is employed to parallelly integrate dynamic convolution and channel
attention  mechanisms,  capturing  different  spatial  statistical  characteristics  through “horizontal-channel”   and  “vertical-channel”   interac-
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tions. Secondly, a recursive sparse self-attention mechanism is designed to aggregate representative feature maps under linear complexity,
adaptively selecting weight distribution and reducing information redundancy during computation. Finally, the basic unit of deep feature
extraction is constructed based on the standard multi-head self-attention mechanism and residual connection, with the obtained feature in-
formation and shallow features jointly input into the reconstruction module via skip connections to complete super-resolution reconstruc-
tion of coalmine images. Experimental results indicate that the proposed method significantly outperforms existing mainstream algorithms
in  both  objective  evaluation  metrics  and  subjective  visual  analysis.  In  tests  on  the  coalmine  dataset,  LPIPS  (Learned  Perceptual  Image
Patch  Similarity)  decreases  by  an  average  of  10.97%  and  9.91%,  while  PSNR (Peak  Signal-to-Noise  Ratio)  increases  by  an  average  of
4.10% and 2.30% for 2x and 4x scaling factors, respectively, demonstrating the method's effectiveness in restoring the structure and tex-
ture details of coalmine images.
Key words: coalmine underground images； super-resolution reconstruction； attention mechanism； residual network； recursive algorithm

  

0　引　　言

矿山数字化、智能化建设是新一轮科技革命下

的战略选择[1]。高质量的井下图像有助于增强场景

的可视化效果和分析能力，提高矿井边缘设备和智

能平台的计算性能。由于井下环境存在低光、煤尘

干扰等复杂条件，同时受成像设备和成像技术的影

响，图像往往存在细节缺失、边缘模糊等问题。因此，

研究井下图像超分辨率重建技术以提升成像质量，

对实现井下智能化生产和管理意义重大[2]。

图像超分辨率重建作为一种重要的图像处理技

术，旨在从低分辨率图像中恢复出清晰的高分辨率

图像。在井下目标检测与跟踪、安全监控智能分析

等视觉计算任务中具有广泛应用[3]。通过图像超分

辨率重建，可以提高矿井图像的视觉质量和细节程

度，使其更适合于人眼观察和矿井智能平台的实际

任务分析，增强图像的可用性和应用范围。图像超

分辨率重建技术通常通过利用图像的局部和全局特

征，结合统计模型或深度学习方法来实现。

传统超分辨率重建技术主要包括插值法、重构

法、统计法和基于学习的方法[4]。插值法包括双线

性插值、双三次插值和样条插值。其核心思想是利

用现有像素点信息来估算新增像素点的值。基于重

构的方法将超分辨率重建视为图像退化的逆问题。

这类方法通过总变差正则化、稀疏表示等策略来恢

复图像细节，但是不仅计算复杂度高，处理速度也较

慢。基于统计的方法通过构建图像概率模型来推断

高分辨率图像，如利用最大后验估计和贝叶斯估计

来完成结果预测。基于学习的方法借助低分辨率和

高分辨率图像之间的映射关系来生成高分辨率的图

像。IRANI[5] 提出的迭代反投影法是一种典型的传

统超分辨率重建方法。该方法通过对图像插值和滤

波处理来逐步降低投影空间中的像素误差，能够保

持图像局部特征平滑，但该方法非常依赖初始图像

质量，同时在迭代过程中容易放大噪声。

基于深度学习的方法在性能上显著优于传统方

法[6]。其中，卷积神经网络的出现为图像超分辨率领

域带来突破性进展 [7]。SRCNN[8]（Super-Resolution
Convolutional Neural Network）首次将卷积神经网络

用于超分辨率重建任务，通过将低分辨率图像放大

到目标尺寸，然后使用三层卷积网络拟合非线性映

射，输出高分辨率图像结果。作为一种端到端学习

算法，SRCNN 在保持轻量结构的同时也具有较优的

重建质量。KIM 等[9] 引入递归神经网络结构，提出

了 DRCN（Deeply-Recursive Convolutional Network）。

DRCN 最大的特点在于多次应用相同的卷积层，重

复执行递归计算而不会增加参数数量。

随着网络层次的加深，卷积神经网络极易出现

梯度消失或爆炸的问题，同时带来计算资源的消耗，

训练成本愈发变高。为了解决这一问题，研究者们

将残差网络引入超分辨率重建工作中。残差单元以

跳层连接的方式来帮助梯度更顺畅的回流，使网络

可以向更深层次的方向发展。为了在提高收敛速度

的同时保持较高鲁棒性，VDSR[10]（Very Deep Super-
Resolution）首次将残差网络引入图像超分辨率重建

任务中，并使用残差学习和自适应梯度裁剪来加速

网络迭代。程德强等[11] 提出一种多通道递归残差网

络，通过复用残差块来优化提升训练效率，同时引入

多通道网络和交叉学习机制来融合更多特征信息，

对于弱边缘纹理特征的矿井图像展现出较好的重建

性能。陈亮亮[12] 提出了一种双向一致性级联超分辨

率重建方法，通过交替计算和递归计算增强传统残

差单元的特征表达能力，再利用矿井图像的超分辨

率重建和退化的双向一致性学习机制联合监督图像

重建，提高了矿井重建图像的感知特征。LIM 等[13]

提出的 EDSR（Enhanced Deep Super-Resolution）通过

优化残差网络结构，引入多尺度系统，能够在单一模

型中重建不同尺度的高分辨率图像。受对抗网络启
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发，杨宏业等[14] 将纹理转移融合到生成对抗网络来

重建高分辨率煤矿图像。该方法通过构造生成器和

判别器实现数据分布的学习和生成，在重建任务中

无需成对数据，对于图像复杂结构和纹理的恢复具

有一定的准确性。WANG 等[15] 在对抗神经网络中

引入深度卷积来应对矿井图像的低分辨率恢复问题，

在矿井图像保真度上取得良好效果。但容易导致对

图像特定特征的过拟合，在应对不同井下场景时缺

乏鲁棒性。田子健等[16] 结合生成对抗思想搭建生成

对抗式主体模型框架,使用目标图像域而非单一参考

图像驱动判别器监督生成器的训练，避免了矿井图

像局部细节丢失。

上述基于神经网络的图像超分辨率重建方法主

要关注更宽或更深的架构设计，而忽略了中间层特

征之间的相关性。DAI 等 [17] 提出的 SAN（Second-
order Attention Network）通过使用二阶特征统计来学

习特征之间的相关性，并设计局部残差注意力组用

于提高网络表征能力。LIANG 等 [18] 结合了 CNN
和 Transformer 的 优 势 提 出 SwinIR（ Image Restora-
tion using Swin transformer），利用局部注意力机制处

理大尺寸图像，并通过移位窗口方案模拟长距离依

赖，在图像特征和注意力权重上具有较好的交互效

果，但捕捉更大范围全局上下文的能力需要进一步

提升，尤其对于具有明显全局结构的矿井图像需要

关注全局特征信息来保持图像的视觉一致性。

在矿井图像的超分辨率重建中，由于矿井环境

中的光照不均匀，导致图像往往昏暗且存在强烈阴

影和高亮区域[19]，其中暗部区域较低的信噪比水平

导致噪声增加。矿井生产过程中产生的粉尘使得图

像细节缺失，这进一步加剧了矿井图像处理的复杂

性。另外井下环境主要由煤层、岩石和设备构成，图

像大部分呈现黑色、灰色等单调的色调，在低对比度

环境下细节容易与背景混淆，增加了特征提取和细

节增强的难度。现有方法在井下特定成像条件下泛

化能力较差，容易造成高频信息丢失，甚至可能重

建出假细节。针对上述挑战，笔者提出一种矿井图

像的多维特征与残差注意力网络超分辨率重建方

法。该方法能够有效提升图像在各维度上的表征能

力，优化深层特征之间的交互作用。同时结合递归

泛化方法，在全局尺度上完成建模，对低纹理矿井图

像的超分辨率重建具有一定的优势。笔者主要贡献

包括：

1）提出了多维交互注意力机制，采用并行融合

策略增强不同通道之间的信息整合，优化静态卷积，

更加关注矿井图像高频信息。

2）设计了递归稀疏自注意力机制，捕获全局空

间信息的同时通过选择算子实现自适应特征聚合，

增强矿井图像边缘和轮廓等关键特征。

3）设计了残差协同模块，通过融合注意力块和

残差结构实现特征映射，完成复杂纹理和结构的有

效提取和呈现。 

1　整体架构和残差混合注意力
 

1.1　整体架构

如图 1 所示，笔者所提矿井图像超分辨率重建

网络包括浅层特征提取、残差协同模块组和特征重

建模块 3 个部分。图像首先经过卷积层提取浅层特

征，浅层特征也直接输出到重建模块以保留低频信

息。残差协同模块组由残差协同模块（Residual Col-
laborative Modules，RCM）构成基本单元，通过多次

引入残差连接完成特征融合。在特征重建模块中，

使用亚像素卷积对融合后的特征进行上采样，完成

图像高质量超分辨率重建。

ILR ISR图中， 为输入的低分辨率图像， 为输出的

超分辨率重建图像。浅层特征提取部分主要利用

3×3 卷积提取图像低频信息。该层输出可表示为
 

RCM RCM RCM RCM
浅层特征
提取

重建
模块

…

…

⊕ ⊕

⊕
RCM: 残差协同模块

RMA: 残差混合注意力模块

3×3卷积⊕元素求和
RMA RMA RMA RMA

MDIA: 多维交互注意力模块 
RS_SA: 递归稀疏自注意力模块
LN: 归一化  

残差协同模块组(RCMG)

LN
MDIA

RS_SA
LN MLP

ILR

ISR

MLP: 多层感知机

图 1    矿井图像的多维特征与残差注意力网络超分辨率重建网络结构

Fig.1    Coalmine image super-resolution reconstruction via fusing multi-dimensional feature and residual attention network
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FS = Hf (ILR) （1）

FS ∈ RH×W×C Hf (·)
FS

其中， 为提取的浅层特征； 为

3×3 卷积算子构成的特征提取函数。然后，将 输

入到残差协同模块组（Residual Collaborative  Mod-
ules Group，RCMG）进行深层特征映射。在图像多维

度上感知和提取高频信息，在全局和局部区域完成

建模。该层输出可表示为

FD = Hd (FS) （2）

FD ∈ RH×W×C Hd (·)其中， 为提取的深层特征； 为由

一系列残差协同模块和一个 3×3 卷积层构成的深层

特征提取函数，具体表示为

Fi = HRCMi
(Fi−1) , i = 1,2, · · · ,k （3）

FD = Hf (Fk) （4）

Fk HRCMi
(·) i

Hf (·) FS FD

其 中 ， 为 中 间 层 特 征 ； 为 第 个

RCM 块； 为卷积层。最后，将 和 输入到重

建模块，通过亚像素卷积对融合特征进行上采样，该

层输出表示为

ISR = HR (FS+FD) （5）

HR (·)其中， 为重建模块函数。笔者利用 L1 损

失来优化网络参数：

LL1 =
1
N

N∑
i=1

∥IHR− ISR∥1 （6）

N IHR式中： 为训练集中样本对个数， 为真实高分辨率

图像。 

1.2　残差混合注意力

鉴于标准 Transformer 块在长距离依赖建模中

的优势，笔者在多头自注意力块的基础上设计残差

混合注意力模块。

如图 2 所示，LayerNorm 为归一化层，MLP 为多

层感知机。该模块具体结构为：首先将输入特征进

行归一化处理，多维交互注意力块（MDIA）和递归稀

X

疏自注意力机制（RS_SA）对上一层输出加权融合，

并再次进行归一化处理，最后通过多层感知机完成

非线性激活。其中各层间通过残差连接充分利用局

部和全局信息。对于给定的输入特征 ，残差协同模

块的整个计算过程可表示为

X1 = LN (X) （7）

X2 = DIA (X1)+RS SA(X1)+X （8）

Y = MLP (LN (X2))+X2 （9）

X1 X2 Y

LN MLP

式中： 和 表示中间特征， 表示模块最终输出，

表示归一化操作， 表示多层感知机。
 
 

MDIA
LayerNorm LayerNorm MLP⊕ ⊕

RS_SA

图 2    残差混合注意力（RMA）

Fig.2    Residual Mixed Attention(RMA)
  

2　深层特征提取模块
 

2.1　多维交互注意力模块

F

为了更好地捕捉特征之间的交互关系，增强不

同通道间的信息整合能力，笔者提出了多维交互注

意力（Multi-Dimensional Interactive Attention，MDIA）

网络模块。如图 3 所示，Transpose 为维度旋转操作，

FC 为全连接，ReLU 为激活函数。首先将特征 输

入 MDIA 模块的每个分支中。在维度旋转分支中，

通过转置操作分别从“水平−通道”、“垂直−通道”

进行特征学习。为了避免复杂的降维和升维过程，

保留原始通道特征的信息完整性，在该分支中引入

高效通道注意力机制[20]（Efficient Channel Attention，

ECA）。

FW FH

FW

在 MDIA 模块网络顶部分支和底部分支中，分

别定义 和 为沿着水平和垂直维度转置后的特

征图。其中以顶部分支为例， 输入 ECA 模块，其
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图 3    多维交互注意力模块（MDIA）

Fig.3    Multi-Dimensional Interactive Attention module (MDIA)
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k中卷积核大小 可表示为

k =
∣∣∣∣∣ log2C
γ
+

b
γ

∣∣∣∣∣ （10）

C γ b其中， 是输入通道数， 和 是超参数。然后通

过一维卷积来捕捉通道间依赖关系 ：

FW
out =Conv1Dk

(
FW)

（11）

Conv1Dk(·) k式 中 ： 为 一 维 卷 积 操 作 ， 为 卷 积 核

大小。

FW
out输出特征图 沿水平方向进行一次逆旋转，获

得与原始输入形状相同的特征图。

F

B×C×1×1

在网络中间的动态卷积分支中，首先将 输入到

自适应平均池化层进行池化操作，将输入特征图的

高度和宽度分别压缩为 1，得到 大小的特

征图，接下来用 1×1 大小的卷积核进行降维处理，使

用 ReLU 作为激活函数。然后分别对通道数、卷积

核进行 Sigmoid 函数处理，得到各自维度上的注意力

权重，通过激活程度来调整每个维度的重要性。最

后，对 3 个分支的所有输出进行平均聚合，通过不同维度

生成的关注权重新校准，输出最终的精细化特征图。

该模块在垂直和水平上对特征图进行维度旋转，

旋转后的特征图分别输入到不同的分支中，并通过

注意力机制调整它们之间的交互权重，优化特征图

各维度之间在空间结构上的协同作用，在全局尺度

上完成建模。同时，考虑到卷积在局部感受野上特

征提取的优势，采用并行策略的方式引入动态卷积，

自适应地调整卷积核的大小形状，更好地感知图像

中的边缘细节和纹理信息，有效提高超分辨率重建

质量。 

2.2　递归稀疏自注意力模块

由于 Transformer 在自然语言处理中的出色表

现，其核 心机制自注意力也被广泛应用于图像处理

领域 。该机制通过捕获输入数据之间的交互，对长

距离依赖关系进行建模。ViT[21]（Vision Transformer ，
ViT）的计算复杂度与特征块数量成平方关系，限制

了其在图像超分辨率重建中的应用。CAT[22]（Cross
Attention in vision Transformer ，CAT）利用不同头部

T

的水平和垂直矩形窗口注意力来并行扩展注意力区

域并聚合不同窗口的特征，将 CNN 的平移不变性和

局部性的归纳偏差合并到 transformer 中来捕获全局

信息，但忽略了空间依赖性的建模。Swin[23]（Shifted
Windows，Swin）将图像划分成互不重合的窗口，然后

在不同的窗口中进行自注意力计算，其计算复杂度

和图像尺寸呈线性关系，但窗口之间的信息交互受

到窗口大小和移动策略的限制，模型对长距离依赖

关系的捕捉仍有一定的局限。针对以上网络存在的

问题，笔者提出一种递归稀疏自注意力机制（Recurs-
ive Sparse Self-Attention，RS_SA）网络模块（图 4），通

过递归聚合以线性复杂度利用全局上下文，同时引

入 Top-k 选择算子来保留关键的自注意力值来增强

特征聚合。首先，通过递归循环单个深度卷积捕获

全局信息，其中循环次数 的计算方式如下：

T = logsr

H
h

（12）

sr h H

T

其中， 为卷积的步幅大小， 为常数， 为图像

高度。通过动态选择递归次数 ，来灵活处理不同大

小输入。然后，对获得的初始聚合映射进行细化，使

用 3×3 深度卷积、1×1 多个卷积层计算获得具有代

表性的映射。整体计算过程可表示为：

X̂ = fr ( fr (· · · ( fr (X)))) （13）

Xr = f1×1 f3×3

(
X̂
)

（14）

fr sr f3×3

f1×1

其中， 为 步幅的深度卷积， 为 3×3 深度卷

积， 为 1×1 逐点卷积。 在标准的 Transformer 中，

自注意力输出可由式（12）描述：

Att (Q,K,V) = so f tmax
(

QKT

λ

)
V （15）

Xr

Q K

其 中 ， Q 为 查 询 ， K 为 键 ， V 为 值 。 由 于 标 准

Transformer 基于全连接的注意范式容易导致特征交

互过程中的信息冗余，因此对上述 进行张量重塑（如

图 4“reshape”操作），之后计算所有 和 之间的像

素对相似度，利用转置注意矩阵 M 屏蔽低注意权重

分配的值，在 M 上自适应选择 Top-k 分数的权重值。

其中，k 为动态控制稀疏度大小的可调参数。只有在
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图 4    递归稀疏自注意力（RS_SA）

Fig.4    Recursive Sparse Self-Attention (RS_SA)
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给定阈值内的 Top-k 分数才会进行归一化计算，对

于小于阈值的分数，通过离散函数 Scatter 在给定索

引上将其概率置 0。

S Att (Q,K,V) = so f tmax
(
Tk

(
QKT

λ

))
V （16）

Tk其中， 为选择算子。最后，将每个注意力头的

输出拼接在一起，利用线性投影得到矩阵计算结果。 

3　实验条件和评价指标
 

3.1　实验环境和数据集

笔者的实验环境如下：CPU 为 i9−12900K/64G，

GPU 为 RTX4090/24G，操作系统为 Ubuntu22.04，编

程语言为 Python3.8.18，CUDA 版本为 12.0，深度学

习框架为 Pytorch1.9.1。

笔者分别使用公开数据集 DIV2K[24] 和煤矿井

下图像数据集进行分组实验。DIV2K 是 1 个权威的

单图像超分辨率数据集，它包含 1 000 个不同场景的

图像对。笔者所用矿井图像是由 KBA18−矿用本安

型摄像仪在多个煤矿场景拍摄获取的，该摄像仪分

辨率为 1 920×1 080，环境照度为 10 Lux，采集的图像

包括井下巷道、工作面和设备间等场景。笔者使用

双三次下采样来构成训练所需的图像对。矿井图像

数据集部分示例如图 5 所示。

为了提升训练速度，同时减少内存占用，将训练

图片裁剪为具有重叠的 480×480 的子图像块。然后

提取每个图块像的尺寸和通道数存储为元信息。笔

者测试集使用矿井图像测试集和基准数据集 Set5[25]、
Set14[26]、Urban100[27]。

 
 

巷道场景 工作面 设备间

图 5    矿井图像数据集部分示例

Fig.5    Examples of coalmine image dataset
 
 

3.2　评价指标

笔者实验性能评价采用峰值信噪比[28]（Peak Sig-
nal-to-Noise  Ratio， PSNR） 和 结 构 相 似 性 指 数

SSIM[29]（ Structure  Similarity  Index  Measure  ， SSIM）

来初步评估图像重建算法的效果。PSNR 以分贝（dB）

为单位，其值越高表示图像质量越好。为了进一步

评估 2 个图像之间的像素差异，使重建效果更加符

合矿井真实场景的视觉感知。笔者在矿井数据集的

实验中引入图像相似性度量标准 LPIPS[30]（Learned
Perceptual Image Patch Similarity，LPIPS）和视觉信息

保 真 度 VIF[31]  （Visual  Information  Fidelity，VIF） 。

LPIPS 利用了预训练的 CNN 模型来学习感知距离，

这使得它能够更好地与人类感知系统的感知一致性。

取值范围为 [0,1]，LPIPS 越接近 1 表明图像质量越

好。VIF 是 Sheikh 等结合自然图像统计模型、图像

失真模型和人眼视觉系统模型提出的图像质量评价

指标。其取值范围为 [0,1]，VIF 越大表明图像与主

观视觉有更高的一致性。 

4　实验结果分析
 

4.1　客观指标分析

将文本算法在 DIV2K 上训练结果与其他超分

辨率重建算法在基准数据集上进行对比实验。设置

两组实验（表 1），选择与经典算法 SRCNN 及 CSR-
CNN[32]；基于残差网络的 VDSR 及 EDSR 算法；基于

注意力机制的 SPAN[33]、ELAN[34]、DAT[35] 和 SwinIR
进行 PSNR 和 SSIM 性能比较。表 1 展示了上述方

法在基准数据集 Set5、Set14、Urban100 上缩放因子

为×2、×4 的客观指标对比。由表 1 数据所示，笔者

算法与目前主流算法相比，在各数据集上总体表现

出 较 优 性 能 。 在 2 倍 缩 放 因 子 下 ， 笔 者 算 法 的

PSNR 指标较次优算法 DAT 分别提升 0.09、0.51、

0.27 dB,在 Set14 基准数据集上，笔者算法的 SSIM
指数略低于 DAT 算法 0.001 5，在 Set5 和 Urban100
上分别提升了 0.001 8、0.032 3。在 4 倍缩放因子下，

笔者算法的 PSNR 指数在 3 个基准数据集上分别提

升 0.17、0.89、0.58 dB，SSIM 指数分别提升 0.032 9、

0.097 7、0.040 0。

为了验证笔者算法在矿井图像上的有效性，同

样选取上述 8 个算法在井下图像数据上训练完成后

进行比对。分别设置 2 倍缩放因子和 4 倍缩放因子

两组实验，同时引入 LPIPS 和 VIF 两个指标来进一

步探究图像之间的感知差异。本组实验分别选取综

放工作面、井下水仓、变电所场景各 5 张作为测试数
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据集，实验结果如表 2 所示，在 2 倍和 4 倍缩放因子

下，本算法在 PSNR 和 SSIM 指标上均取得了最优结

果。在 2 倍缩放因子下，笔者算法相较于次优算法

DAT 在 LPIPS 指标上降低 0.026 3（10.97%），在 PSNR

指标上提升 1.312 3 dB（4.10%）。在 4 倍缩放因子下，

本算法相较于次优算法在 LPIPS 指标上降低 0.028 8
 

表 1    不同超分算法在 3 种基准数据集上的性能对比

Table 1    Performance comparison of different super-resolution algorithms on three benchmark datasets

尺度因子 模型
Set5 Set14 Urban100

PSNR↑/SSIM↑ PSNR↑/SSIM↑ PSNR↑/SSIM↑

×2

SRCNN 36.66/0.954 2 32.45/0.906 7 29.50/0.894 6

CSRCNN 37.45/0.957 0 34.34/0.924 0 29.88/0.902 0

VDSR 37.53/0.958 7 33.03/0.912 4 30.76/0.914 0

EDSR 38.11/0.960 2 33.92/0.919 5 32.93/0.935 1

SPAN 38.27/0.961 4 34.34/0.924 0 33.34/0.938 4

ELAN 38.11/0.960 9 33.82/0.919 6 32.62/0.932 8

SwinIR 38.35/0.962 0 34.14/0.922 7 33.40/0.939 3

DAT 38.34/0.961 9 34.43/0.924 7 33.54/0.940 2

Our 38.43/0.963 7 34.94/0.923 2 33.81/0.972 5

×4

SRCNN 30.49/0.862 8 27.50/0.731 5 24.47/0.722 9

CSRCNN 31.01/0.870 2 28.47/0.772 0 24.62/0.728 0

VDSR 31.35/0.883 8 28.01/0.767 4 25.18/0.752 4

EDSR 32.46/0.896 8 28.80/0.787 6 26.64/0.803 3

SPAN 32.63/0.900 2 28.87/0.788 9 26.82/0.808 7

ELAN 32.47/0.898 3 28.81/0.786 8 26.60/0.801 5

SwinIR 32.72/0.902 1 28.94/0.791 4 27.07/0.816 4

DAT 32.74/0.901 3 29.02/0.791 4 27.14/0.814 9

Our 32.91/0.934 2 29.91/0.889 1 27.72/0.854 9

 

表 2    不同算法在矿井数据集上的性能对比

Table 2    Performance comparison of different algorithms on coalmine dataset

尺度因子 模型 PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓ VIF↑

×2

SRCNN 28.461 9 0.950 3 0.297 1 0.601 2

CSRCNN 30.623 8 0.959 6 0.293 4 0.610 3

VDSR 30.640 4 0.966 4 0.283 1 0.626 5

EDSR 30.714 8 0.967 5 0.279 9 0.715 4

SPAN 30.836 6 0.970 0 0.277 6 0.751 8

ELAN 31.071 9 0.971 3 0.276 8 0.778 9

SwinIR 31.808 4 0.975 5 0.265 4 0.832 4

DAT 32.014 6 0.971 6 0.238 1 0.869 3

Our 33.326 9 0.979 6 0.211 8 0.882 0

×4

SRCNN 23.124 5 0.802 1 0.398 0 0.587 2

CSRCNN 23.615 3 0.815 3 0.312 8 0.598 1

VDSR 23.982 7 0.827 6 0.313 5 0.631 8

EDSR 24.781 4 0.843 2 0.310 6 0.638 7

SPAN 25.475 6 0.857 5 0.308 2 0.680 5

ELAN 26.109 2 0.876 2 0.305 4 0.726 4

SwinIR 26.724 8 0.874 3 0.293 1 0.770 2

DAT 27.349 3 0.883 7 0.290 5 0.790 3

Our 27.979 2 0.888 5 0.261 7 0.814 7
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 （9.91%），在 VIF 指标上提升 0.022 4（3.09%）。 

4.2　主观性能分析

为了进一步验证笔者方法的有效性，选取 5 个

代表性算法在×4 因子下矿井图像上进行超分辨率重

建结果的视觉图对比。如图 6 所示，笔者分别在井

下水仓、综放工作面、变电所 3 种场景进行主观视觉
 

真值 SRCNN VDSR

SwinIR DAT Ours

Img0003

Img0005

真值 SRCNN VDSR

SwinIR DAT Ours

Img0006

真值 SRCNN VDSR

SwinIR DAT Ours

(a) 井下水仓重建结果对比

(b) 综放面场景重建结果对比

(c) 变电所场景重建结果对比

(d) 整体图像重建对比

ILR ILRISR ISR

图 6    ×4 缩放因子下矿井图像的重建结果对比

Fig.6    Comparison of reconstruction results for ×4 images in coalmine dataset
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ILR

IS R

对比。同时，在图 6d 中展示了本算法对低分辨率矿

井图像整体重建结果的视觉对比，其中， 为低分辨

率图像， 为超分辨率重建图像。图 6 中，截取水仓

中具有明显纹理结构的栏杆、综放工作面中铁丝网、

变电所中电力设备进行比对，模型 SRCNN 基本完成

了图像中纹理方向的恢复，但边缘部分存在较明显

的模糊，VDSR 算法的重建结果较 SRCNN 在图像左

侧栏杆处的纹理层次有了进一步提升，可见引入残

差结构对特征信息具有较好的提取效果。SwinIR
和 DAT 相较前者在局部结构上更加接近真值，在栏

杆边缘部分整体轮廓较清晰。表明注意力机制在保

持特征连续性、恢复边缘轮廓关键特征上有明显优

势。笔者算法在几何结构上具有更加清晰的视觉效

果，在图 6a 左侧细节密集部分较真值图像基本取得

了较好的重建结果。对于图 6b 中铁丝网的图像恢

复中，模型 SRCNN、VDSR、SwinIR 均未能对重建

后的煤尘遮挡部分进行有效辨识。而笔者算法重建

后的网面轮廓具有较高的视觉质量，对于几何结构

和边缘具有显著优势。

为了提供一种更加直观且易于理解的方式来展

现各算法间的结果对比，基于像素差值来生成各模

型输出图像与原始高分辨率图像的误差颜色图和误

差直方图。如图 7 所示，使用蓝色到红色的映射来

表示像素差值的大小，设定红色表示最大差值 60，颜

色越趋于蓝色表示差值越小，即超分辨率重建效果

越好。在误差直方图中，横坐标表示像素误差值，同

样设定相同的颜色映射。纵坐标表示误差频率，即

每个差值像素数量的分布情况。选取井下水仓图像

进行实验，设置经典的 SRCNN 算法作为比较基准，

同时采用目前主流的 SwinIR、DAT 来验证笔者算法

的优越性。由图 7 可知，SRCNN 在整体栏杆上表现

出较大差值，尤其背光较暗位置的红色区域较深。

SwinIR 和 DAT 整体呈现代表低差值的绿色区域，但

栏杆结构连接处及轮廓部分存在明显像素差异。笔

者算法输出的结果图基本为低差值颜色，在边缘位

置没有较大像素差变化，对栏杆暗部区域也较好地

完成了图像恢复。

为了验证超分辨率重建后的图像是否符合人类

视觉系统对图像质量的感知，笔者引入平均意见分

数 MOS（Mean Opinion Score，MOS）。与上述评估指

标不同的是，MOS 指数不使用像素差异作为计算依

赖，采用人类主观评价规律对图像清晰度、锐度、模

糊和噪声等做出得分预测，从而更加准确的地衡量

图像质量。笔者基于 Resnet 的一个基线，在 Model-
Scope 平台上对 2 倍和 4 倍缩放因子下的矿井图像

试验结果进行无参考评估（实验结果见表 3）其中指

标分数范围为 [0,1]，值越大代表图像质量越好。实

验结果表明，本算法在两组实验下均取得最优结果，

在 2 倍和 4 倍缩放因子下分别提升 0.023 2、0.034 0。 

4.3　消融实验

为了进一步验证笔者算法中各模块的有效性，
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设置 4 组试验，分别在矿井图像和基准数据集 Set5、

Set14、Urban100 上进行×2 缩放因子下的 PSNR 和

SSIM 指标对比。其中 MSA 是多头自注意力，MDIA
是多维交互注意力，RS_SA 为递归稀疏自注意力。

表 4 中，模型 a 为单独使用多头自注意力所训练出

的模型；模型 b 为单独使用递归稀疏自注意力训

练出的模型；模型 c 为单独使用多维交互注意力模

块所训练出的模型；模型 d 为使用多维交互注意

力模块和递归稀疏自注意力模块所训练出的模型。从

表 4 可以看出，模型 b 相较模型 a 的 PSNR 值要高

0.53 dB，说明利用递归聚合方式和算子动态选择

机制在处理全局和局部特征时有更好的精度表现；

模型 d 相较模型 b 在各项数据集上均有所提升，尤

其在矿井图像上 PSNR 提升了 0.65 dB，可见引入多维

交互注意力增强了空间结构上的协同作用，捕获

了更多特征图信息；模型 d 相较模型 c 在矿井图像

上PSNR 提升了0.54 dB，由此可见，在MDIA 和RS_SA
二者融合策略下，模型获得更优的信息交互和特

征聚合效果。

 
 
 

表 4    2 倍缩放因子下不同模块对模型性能的影响对比

Table 4    Comparison of the impact of different modules on model performance under 2x scaling factor

模型
模块 矿井图像 Set5 Set14 Urban100

MSA MDIA RS_SA PSNR↑/SSIM ↑ PSNR↑/SSIM↑ PSNR↑/SSIM↑ PSNR↑/SSIM↑

a √ × × 32.15/0.961 0 37.74/0.952 5 33.28/0.915 6 32.45/0.927 8

b × × √ 32.68/0.971 2 37.89/0.962 1 34.61/0.919 8 33.18/0.944 7

c × √ × 32.79/0.964 3 38.01/0.959 7 34.68/0.916 9 33.03/0.954 1

d × √ √ 33.33/0.973 8 38.43/0.963 7 34.94/0.923 2 33.81/0.972 5
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图 7    不同算法重建结果的像素差值颜色图对比

Fig.7    Comparison of pixel difference color maps of reconstruction results from different algorithms
 

表 3    不同算法在 MOS 评价指标上的对比

Table 3    Comparison of different algorithms on mos evaluation metrics

尺度因子 SRCNN CSRCNN SPAN VDSR SwinIR DAT Our

×2缩放因子 0.527 0 0.549 2 0.599 2 0.610 8 0.632 6 0.719 4 0.742 6

×4缩放因子 0.434 2 0.478 2 0.488 9 0.541 2 0.562 5 0.570 1 0.604 1
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5　结　　论

1）提出了一种矿井图像的多维特征与残差注意

力网络超分辨率重建方法。该方法利用多维交互注

意力模块来提取矿井图像中的高频信息，通过动态

卷积增强矿井图像通道及卷积核各维度之间的信息

整合能力。设计递归稀疏自注意力机制，实现更有

效的特征聚合，以减少边缘区域的通道冗余。最后，

基于标准多头自注意力模块，设计深层特征提取的

基本单元，同时融合浅层特征，进行矿井图像超分辨

率重建。

2）通过在煤矿井下图像及基准数据集与其他模

型的大量实验对比分析，证明了笔者方法在各项评

估指标上均表现出较优结果，在主观视觉分析上也

具有显著优势。笔者提出的重建方法对基于矿井图

像的智能识别、安全监测等视觉计算任务也具有广

泛应用价值。

3）存在一些需要继续研究和探索的地方：在矿

井图像数据集的构建中，笔者所采用的基于双三次

下采样的矿井图像退化模型尚未考虑运动模糊及附

加噪声的影响。因此，笔者后续研究工作仍需进一

步对真实矿井图像退化方式进行建模，构建更加贴

合实际矿井应用的超分辨率方法。
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