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摘要

先前的研究表明，对于基于 Transformer的图像超

分辨率模型 (如 SwinIR)，增加其窗口大小可以显着提

高模型性能，但是也带来了更大的计算开销。在本文

中，我们提出了一种简单而新颖的方法 SRFormer，它

可以在引入更少的额外计算条件下，享受大窗口自注

意力的好处。我们的 SRFormer的核心是置换自注意力

(PSA)，它在自注意的通道和空间信息之间取得了适当

的平衡。PSA可以简单且容易地被应用于现有的基于窗

口自注意力的超分辨率网络。没有任何花哨的东西，我

们的 SRFormer在使用更少的参数和计算的条件下，在

Urban100数据集上的 PSNR得分为 33.86dB，比 SwinIR

高 0.46dB。我们希望我们简单而有效的方法能够成为

一种可供今后超分辨率模型设计的研究提供参考的工

具。

1.引言

单图像超分辨率 (Super-Resolution, SR) 旨在将图

像从退化的低分辨率版本恢复成原高分辨率版本。探

索高效的超分辨算法一直是计算机视觉领域的研究

热点，具有多种应用 [23, 59, 2]。从几个先驱性的工

作开始 [9, 24, 75, 28, 48, 34]，基于 CNN 的方法在很

长一段时间内是图像超分辨率的主流。得益于残差学

习 [51, 28, 34, 24, 73, 30]，密集连接 [63, 79, 54]，或通

道注意力 [78, 66]，这些方法设计的网络结构为超分辨

率的模型发展做出了巨大贡献。

尽管基于 CNN的超分辨率模型取得了成功，但最
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图 1: 用不同的窗口大小 (WS) 训练 200k 次迭代时，

SwinIR 和我们的 SRFormer 的性能比较。窗口大小为

24 × 24 的 SRFormer 甚至以更少的计算量获得了更高

的 PSNR分数。

近的工作 [5, 33, 72, 77]表明基于 Transformer的模型表

现得更好。他们观察到，与卷积相比，利用自注意力建

立成对关系的能力能够更有效地产生高质量超分辨率

图像。其中一个典型的工作是 SwinIR [33]，它将 Swin

Transformer [37] 引入图像超分辨率，在各种基准上相

比最先进的基于 CNN的模型获得了很大的提升。后来，

各种工作，如 SwinFIR [72], ELAN [77]和 HAT [6]，进

一步改进了 SwinIR，并使用 Transformer为 SR任务设

计不同的网络架构。

上述方法表明，在 SwinIR中适当扩大移位窗口自

注意力的窗口可以获得明显的性能增益 (参见图 1)。然

而，随着窗口尺寸的增大，计算负担也是一个重要问

题。此外，基于 Transformer的方法使用用了自注意力，

并且与之前基于 CNN的方法 [78, 79, 24]相比，需要更



大通道数的网络。为了探索高效有效的超分辨率算法，

一个直接的想法是: 如果我们在减少通道数量的同时增

加窗口大小，性能将如何变化?

受上述想法的启发，本文提出置换自注意力

(Permuted Self-Attention, PSA)，一种在大窗口 (例如

24× 24)中构建成对关系的有效方法。PSA的目的是使

更多的像素参与注意力图的计算，同时不引入额外的

计算负担。为此，本文提出缩小键值矩阵的通道维度并

采用置换操作将部分空间信息传递到信道维度中。这

样，尽管减少了通道数，但没有空间信息的损失，并

且每个注意力头也被允许保持适当数量的通道来生成

表达多样的注意力图 [56]。此外，本文还对原始的前馈

网络 (Feed-Forward Network, FFN)进行了改进。我们发

现，在两个线性层之间添加了深度可分离卷积有助于

高频成分的恢复。

基于所提出的 PSA，我们为图像超分辨率任务构

建了一个新的网络，称为 SRFormer。我们在五个广泛

使用的数据集上评估了 SRFormer。得益于提出的 PSA，

我们的 SRFormer 可以明显提高在几乎所有五个数据

集上的性能。值得注意的是，对于 ×2 超分辨率任务，

我们的 SRFormer仅在 DIV2K数据集 [34]上训练，在

具有挑战性的 Urban100数据集 [18]上取得了 33.86的

PSNR分数。我们的结果远高于最近的 SwinIR(33.40)和

ELAN(33.44)。在×3和×4超分辨率任务上也可以观察

到类似的现象。此外，我们还设计了轻量版的 SRFormer

进行实验。与先前的轻量级 SR模型相比，所提出方法

在所有基准上都取得了更好的性能。

综上所述，我们的贡献可以概括如下:

• 本文提出了一种新的基于置换自注意力的图像超分

辨率算法，通过将空间信息转移到通道维度来获得大

窗口的自注意力。利用它，我们第一个在超分辨率任

务中中以可接受的时间复杂度实现了 24x24 大窗口

注意力机制。

• 基于提出的 PSA和从频率角度改进 FFN (ConvFFN)，

我们构建了一个新的基于 Transformer的超分辨率网

络 SRFormer。我们的 SRFormer在经典的、轻量级的

和真实世界的图像超分辨率任务中获得了最佳性能。

2.相关工作

在本节中，我们简要回顾了图像超分辨率的相关

文献。首先介绍基于 CNN的方法，然后是近流行的基

于 Transformer的模型。

2.1.基于 CNN的图像超分辨率模型

自 SRCNN [9]首次将 CNN引入图像 SR以来，涌

现了大量基于 CNN的 SR模型。DRCN [25]和 DRRN

[51]引入循环卷积网络，在不增加参数的情况下增加网

络的深度。一些早期基于 CNN的方法 [52, 9, 25, 51]试

图将低分辨率 (Low-Resolution, LR)的插值结果作为输

入，这导致特征提取的计算成本很高。为了加速 SR推

理过程，FSRCNN [10]在 LR尺度上提取特征，并在网络

末端进行上采样操作。上采样模块 pixel shuffle[48]在后

来的工作中中被广泛使用 [77, 78, 33]。LapSRN [27]和

DBPN [17]在特征提取过程中进行上采样，以学习 LR

和 HR之间的相关性。还有一些工作 [28, 63, 76, 61]使

用 GAN [14]在重建中生成逼真的纹理。MemNet [52]、

RDN [79] 和 HAN [45] 有效地聚合了中间特征，以增

强重建图像的质量。非局部注意力 [60] 也在 SR 中被

广泛探索，以更好地对长程依赖性进行建模，包括 CS-

NL [44], NLSA [43], SAN [7], IGNN [81]等等。

2.2. Vision Transformers

Transformer 最近在一系列任务中展现出了巨大的

潜力，包含图像分类 [11, 55, 67, 58, 68]，目标检测 [4,

50, 12]，语义分割 [65, 80, 49]，图像恢复 [69, 33, 5]等

等。其中，最典型的工作应该是视觉 Transformer (ViT)

[11]，它证明 Transformer 可以在特征编码方面优于卷

积神经网络。Transformer在 low-level视觉中的应用主

要包括两类:生成 [22, 29, 71, 8]和恢复。进一步地，恢

复任务也可以分为两类:视频恢复 [38, 36, 47, 35, 13]和

图像恢复 [5, 69, 64, 16]。

图像超分辨率作为图像恢复中的一项重要任务，需

要保留输入的结构信息，这对基于 Transformer的模型

设计提出了巨大挑战。IPT [5]是一个基于 Transformer

编码器和解码器结构的大型预训练模型，已被应用于

超分辨率、去噪和除雨。基于 Swin Transformer编码器

[37], SwinIR [33]在特征提取中对 8 × 8局部窗口应用

自注意力，并获得了极其强大的性能。ELAN [77]简化

了 SwinIR的架构，并使用在不同窗口大小中计算的自
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图 2: SRFormer的整体架构。像素嵌入模块 (Pixel Embedding)是一个 3× 3卷积，将输入图像映射到特征空间。HR图像重建模

块 (HR Image Reconstruction)包含一个 3× 3卷积和一个像素混洗操作来重建高分辨率图像。中间的特征编码部分有 N 组 PAB，

后接 3× 3卷积。

注意力来收集远程像素之间的相关性。

本文的 SRFormer也是基于 Transformer的。与前面

提到的直接利用自注意力来构建模型的方法不同，我

们的 SRFormer主要针对自注意力本身。本文的目的是

研究如何在一个大窗口中计算自注意力，以在不增加

参数和计算成本的情况下提高 SR模型的性能。

3.方法

3.1.整体架构

SRFormer的整体架构如图 2所示，由三部分组成:

像素嵌入层 GP、特征编码器 GE 和高分辨率图像重建

层 GR。同先前的工作 [33, 77] 一样，像素嵌入层 GP

是一个单独的 3 × 3 卷积，它将低分辨率 RGB 图像

I ∈ RH×W×3 转换为特征嵌入 FP ∈ RH×W×C。FP 被

送入具有层次结构的特征编码器 GE。该编码器由 N

个置换自注意力组组成，每个组包含M 个置换自注意

力块以及一个 3× 3卷积。在特征编码器的末尾添加了

一个 3× 3卷积，结果为 FE。将 FE 和 FP 的和输入到

GR中进行高分辨率图像重建，GR包含 3× 3卷积和亚

像素卷积层 [48]。计算高分辨率重建图像和真实 HR图

像之间的 L1损失以优化 SRFormer。

3.2.置换自注意力块

SRFormer 的核心是置换自注意力块 (Permuted

self-Attention Block, PAB)，它由 PSA 层和卷积前馈网

络 (ConvFFN)组成。

置换自注意力。如图 3(b) 所示，给定输入特征 Xin ∈
RH×W×C 和一个 token 缩减因子 r，我们首先将 Xin

分割成 N 个不重叠的正方形窗口 X ∈ RNS2×C，其

中 S 是每个窗口的边长。然后，我们使用 3个线性层

LQ�LK �LV 来得到 Q、K和 V:

Q,K,V = LQ(X), LK(X), LV (X). (1)

其中，Q保持与 X相同的通道维数，而 LK 和 LV 将

通道数压缩为 C/r2，得到 K ∈ RNS2×C/r2 和 V ∈
RNS2×C/r2 。之后，为了使更多的 token参与自注意力

的计算，同时避免计算成本的增加，我们提出将 K和
V中的空间 token置换到通道维度上，以获得置换后的

token Kp ∈ RNS2/r2×C 和 Vp ∈ RNS2/r2×C

我们使用 Q与缩减后的 Kp和 Vp来执行自注意力

操作。Kp和 Vp窗口大小为
S
r × S

r，但它们的通道维度

仍然为 C，以保证每个注意力头生成的注意力图的表

现力 [56]。所提出的 PSA的计算可以形式化为：

PSA(Q,Kp,Vp) = Softmax
(

QKT
p√

dk
+ B

)
Vp, (2)

因为 Q 的窗口大小与 Kp 的窗口大小不匹配，可以通

过插值 [37]中定义的位置嵌入来获得对齐的相对位置

嵌入 B。
√
dk 是在 [11]中定义的标量。通过将通道分

成多个组，上式可以很容易地转换为多头版本。PSA将

空间信息传输到通道维度，确保了以下两个关键设计

原则：i)我们不像在 [65, 58]中那样首先对 token进行

降采样，而是允许每个 token 独立参与自注意力计算，

这将使我们获得更多有表征能力的注意力图。我们将

在 3.3节中讨论 PSA的更多变体，并在实验部分展示其

效果。ii)与图 3(a)中的原始自注意力相比，PSA可以

在大窗口 (例如 24× 24)设置下执行，使用的计算量甚

至比 SwinIR的 8× 8窗口更少，同时获得更好的性能。

ConvFFN.先前的工作表明，自注意力可以被视为一个
低通滤波器 [46, 57]。为了更好地恢复高频信息，通常在

每组 Transformer的末尾添加 3×3卷积，就像在 SwinIR
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图 3: 我们提出的置换自注意力块的结构示意图。左侧部分是我们提出的减少通道参数并转移空域信息到通道维度来避免空域
信息损失的操作。

图 4: SRFormer中 FFN和 ConvFFN产生的中间特征图的功

率谱。颜色越深的线条对应越深层的特征。

[33]中所做的那样。而与 SwinIR不同的是，在 PAB中，

FFN 块的两个线性层之间添加了一个局部深度可分离

卷积分支，以协助编码更多的细节。我们将这样修改后

的块称为 ConvFFN。如图 4所示，我们在实验中发现，

这样的操作增加计算量几乎可以忽略，但可以补偿由

自注意力造成的高频信息损失。我们简单地计算了分

别由 FFN 和 ConvFFN 得到特征图的功率谱，经对比，

ConvFFN明显地增加了高频信息，因而如表 1所示，获

得了更好的结果。

3.3.大窗口自注意力的变体

为了给大窗口自注意力的设计提供指导，并证明

PSA 的优势，本文提出另外两种大窗口自注意力的变

体。定量的对比和分析记录在实验部分。

Token缩减。引入大窗口自注意力并避免计算成本增加
的第一种方法是减少 token的数量，正如在 [65]中所做

的那样。设 r和 S分别为缩减因子和窗口大小。给定输

入X ∈ RNS2×C，使用卷积核大小为 r×r、步长为 r的深

度可分离卷积来将 K和 V的每一个窗口的 token数量

缩减为 (Sr )
2，有Qr ∈ RNS2×C 和Kr,Vr ∈ RNS2/r2×C。

Qr 和 Kr 用于计算注意力图 A ∈ RS2×S2/r2。A与 Vr

的矩阵乘得到与 X形状相同的输出。

Token采样。实现大窗口自注意力的第二种方法是根据
给定的采样比 T，从键 K和值 V的每个窗口中随机采
样 T 2 (0 ≤ T ≤ S) 个 token。给定输入 X ∈ RNS2×C，

Q与 X 形状相同，而 K和 V被缩减到 NT 2 × C。在

T 是定值的前提下，计算成本与窗口尺寸成线性关系。

然而，该方法对 token的部分随机选择会丢失场景内容

的结构信息，不利于图像超分辨率。我们将在实验部分

展示更多的定量结果。

4.实验

在本节中，我们在在经典的、轻量级的和真实世界

的图像 SR任务上进行了实验，将 SRFormer与现有的

最先进方法进行了比较，并对 SRFormer进行了消融分

析。

4.1.实验设置

数据集与评价指标。训练数据集的选择与被对比的模型

保持一致。在经典图像 SR任务中，我们使用DIV2K [34]

和 DF2K (DIV2K [34] + Flickr2K [53])分别训练两个版

本的 SRFormer。在轻量级图像 SR 任务中，我们使用

DIV2K [34]来训练 SRFormer -light。在真实世界 SR任

务中，我们使用 DF2K 和 OST [62] 来训练。模型在 5

个基准数据集上进行了测试，包括 Set5 [3], Set14 [70],

BSD100 [41], Urban100 [18], and Manga109 [42]。为了

进一步提高性能，引入了自集成策略，对应的模型为



方法 窗口大小 参数量 MACs
SET5 [3] SET14 [70] B100 [41] Urban100 [18] Manga109 [42]

PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM

SwinIR [33]
8× 8 11.75M 2868G 38.24 0.9615 33.94 0.9212 32.39 0.9023 33.09 0.9373 39.34 0.9784

12× 12 11.82M 3107G 38.30 0.9617 34.04 0.9220 32.42 0.9026 33.28 0.9381 39.44 0.9788
16× 16 11.91M 3441G 38.32 0.9618 34.00 0.9212 32.44 0.9030 33.40 0.9394 39.53 0.9791

SRFormer w/o

ConvFFN

12× 12 9.97M 2381G 38.23 0.9615 34.00 0.9216 32.37 0.9023 32.99 0.9367 39.30 0.9786
16× 16 9.99M 2465G 38.25 0.9616 33.98 0.9209 32.38 0.9022 33.09 0.9371 39.42 0.9789
24× 24 10.06M 2703G 38.30 0.9618 34.08 0.9225 32.43 0.9030 33.38 0.9397 39.44 0.9786

SRFormer
12× 12 10.31M 2419G 38.22 0.9614 34.08 0.9220 32.38 0.9025 33.08 0.9372 39.13 0.9780
16× 16 10.33M 2502G 38.31 0.9617 34.10 0.9217 32.43 0.9026 33.26 0.9385 39.36 0.9785
24× 24 10.40M 2741G 38.33 0.9618 34.13 0.9228 32.44 0.9030 33.51 0.9405 39.49 0.9788

表 1: 关于窗口大小的消融实验。我们分别展示了原始 SwinIR、没有 ConvFFN的 SRFormer，以及完整的 SRFormer的结果。请

注意，窗口大小为 24× 24的 SRFormer的参数和MACs比窗口大小为 8× 8的 SwinIR要少，而更大的窗口带来了更好的性能。

ConvFFN
Urban100 [18] Manga109 [42]

PSNR SSIM PSNR SSIM

w/o Depth-wise Conv 33.38 0.9397 39.44 0.9786
3× 3 Depth-wise Conv 33.42 0.9398 39.34 0.9787
5× 5 Depth-wise Conv 33.51 0.9405 39.49 0.9788

表 2: 在 ×2 SR 任务上关于 ConvFFN 的消融研究。从 Ur-

ban100 和 Manga109 的结果中，我们可以看到使用 5 × 5 深

度可分离卷积产生了最好的结果。这表明局部细节对于基于

Transformer的模型也是必不可少的。

方法 参数量 MACs S r PSNR SSIM

SwinIR [33] 11.75M 2868G 8 - 33.09 0.9373

Token缩减 11,78M 2471G 16 2 33.09 0.9372
Token缩减 11.85M 2709G 24 2 33.24 0.9387

Token采样 11.91M 2465G 16 2 32.38 0.9312
Token采样 12.18M 2703G 24 2 32.34 0.9305

PSA 9.99M 2465G 16 2 33.09 0.9371
PSA 10.06M 2703G 24 2 33.38 0.9397

表 3: 在 ×2 SR 任务上，SwinIR [33]、PSA 和两个变体在

Urban100 [18]上的性能比较。这里报告的时在 DIV2K上训练

200k次迭代内的最佳模型的结果。对于 token采样，r = S/T。

PSA的性能优于另外两种变体。

SRFormer+。模型的评价指标是在 YCbCr空间的 Y通

道上计算的的 PSNR和 SSIM。

实现细节。在经典的图像 SR任务中，我们将 PAB组数

量、每组 PAB数量、通道数量和注意力头数分别设置

为 6、6、180和 6。在 DIV2K [34]上训练时，patch大小、

窗口大小 S 和缩减因子 r 分别设置为 48 × 48、24 和

2；而在 DF2K [34, 53]上训练时，这些参数分别设置为

64× 64、22和 2。对于轻量级图像 SR任务，PAB组数、

每组 PAB数量、通道数量、窗口大小 S、缩减因子 r和

注意力头数分别为 4、6、60、16、2和 6，而 patch大小

是 64×64。按 90◦、180◦或 270◦随机旋转图像，并随机

水平翻转图像以增强数据。采用 β1 = 0.9和 β2 = 0.99

的 Adam [26] 优化器来训练模型 50 000 次迭代。初始

学习率设置为 2× 10−4，并在 {250k, 400k, 450k, 475k}
轮迭代开始时减少为之前的一半。

4.2.消融实验

PSA 中窗口尺寸的影响。置换自注意力使得放大窗口
尺寸更加高效。为了研究不同窗口大小对模型性能的

影响，我们进行了三组实验，报告在在表 1中。第一组

实验是对于原始 SwinIR[33]分别设置 8× 8、12× 12和

16× 16的窗口大小。第二组实验是对使用 PSA，而未

使用 ConvFFN的 SRFormer，分别设置 12×12、16×16

和 24 × 24，以观察性能差异。第三组实验是对完整

的 SRFormer分别设置 12 × 12, 16 × 16, 和 24 × 24的

窗口大小来观察性能变化。结果表明，对于上述三组

实验，更大的窗口大小都能获得更好的性能。此外，

SRFormer (24× 24窗口大小)的参数和MACs比原来的

SwinIR (窗口大小)还要少。为了平衡性能和MACs，我

们将 SRFormer和 SRFormer-light的窗口大小分别设置

24× 24和 16× 16。



Urban100 (4×): img_073

HR Bicubic EDSR [34] RCAN [78] RDN [79]

IGNN [81] NLSA [81] IPT [5] SwinIR [33] SRFormer (ours)

Urban100 (4×): img_092

HR Bicubic EDSR [34] RCAN [78] RDN [79]

IGNN [81] NLSA [81] IPT [5] SwinIR [33] SRFormer (ours)

Manga109 (4×): UltraEleven

HR Bicubic EDSR [34] RCAN [78] RDN [79]

IGNN [81] NLSA [81] IPT [5] SwinIR [33] SRFormer (ours)

图 5: 在 ×4 SR任务上与最近最先进的经典图像 SR方法进行定性比较。

ConvFFN的卷积核大小的影响。我们在 3.2节中引入了

ConvFFN，旨在不增加太多的计算的前提下编码更多的

局部信息。为了探索哪种卷积核大小可以带来最好的

性能提升，我们分别尝试使用 3 × 3和 5 × 5的深度可

分离卷积，并在表 2中报告结果。考虑到深度可分离卷

积对参数量和 MACs 影响不大，我们没有在表中列出

它们。显然，5 × 5的深度可分离卷积可以得到最好的

结果，因此最终被用在 ConvFFN中。

大窗口自注意力变体。在 3.3节中，我们引入了另外两

种大窗口自注意力机制变体。我们将结果总结在表 3中。

虽然 token缩减可以在使用大窗口时轻微改善 SwinIR，

但是参数数量没有减少且性能增益低于我们的方法。本

文认为，直接对键和值进行下采样操作可能会导致空间

信息损失。对于 token采样，性能甚至比原始的 SwinIR

更差，这可能是因为删除一些 token严重破坏了图像内

容结构。

4.3.经典图像超分辨率

对于经典图像 SR任务，我们将 SRFormer与一系

列基于 CNN 和基于 Transformer 的最先进的 SR 方法

进行比较：RCAN [78], RDN [79], SAN [7], IGNN [81],

HAN [45], NLSA [43], IPT [5], SwinIR [33], EDT [31],以

及 ELAN [77].

定量比较。经典图像超分辨率任务上不同方法的定量比

较如表 4所示。为了比较的公平性，SRFormer的参数量

和MACs都低于 SwinIR [33]，详见补充材料。可以清楚

地看到，SRFormer在几乎所有五个基准数据集上的所

有比例因子上都取得了最佳性能。由于在大窗口内计算

自注意力可以让更多的信息聚集在大区域上，因此 SR-

Former 在高分辨率测试集 (如 Urban100 和 Manga109)

上的表现好得多。特别地，对于使用 DIV2K的 ×2 SR

训练，我们的 SRFormer 在 Urban100 数据集上取得了

33.86dB的 PSNR分数，比 SwinIR高 0.46dB，但使用的

参数和计算量更少。对于引入集成策略的 SRFormer+，

性能提升会更大。这些均证明 SRFormer是更高效的。

定性比较。我们在图 5中展示了 SRFormer与其他方法

的定性比较。从图 5的前两个例子中，可以清楚地观察

到 SRFormer可以恢复清晰和详细的纹理和边缘。相比

之下，其他模型只能恢复模糊或低质量的纹理。在第

三个例子中，SRFormer是唯一能还原每个字母的模型。

定性比较表明 SRFormer可以从低分辨率图像中恢复出



方法 训练集
SET5 [3] SET14 [70] B100 [41] Urban100 [18] Manga109 [42]

PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM

×
2

SR

EDSR [34] DIV2K 38.11 0.9602 33.92 0.9195 32.32 0.9013 32.93 0.9351 39.10 0.9773
RCAN [78] DIV2K 38.27 0.9614 34.12 0.9216 32.41 0.9027 33.34 0.9384 39.44 0.9786

SAN [7] DIV2K 38.31 0.9620 34.07 0.9213 32.42 0.9028 33.10 0.9370 39.32 0.9792
IGNN [81] DIV2K 38.24 0.9613 34.07 0.9217 32.41 0.9025 33.23 0.9383 39.35 0.9786
HAN [45] DIV2K 38.27 0.9614 34.16 0.9217 32.41 0.9027 33.35 0.9385 39.46 0.9785

NLSA [43] DIV2K 38.34 0.9618 34.08 0.9231 32.43 0.9027 33.42 0.9394 39.59 0.9789
SwinIR [33] DIV2K 38.35 0.9620 34.14 0.9227 32.44 0.9030 33.40 0.9393 39.60 0.9792
ELAN [77] DIV2K 38.36 0.9620 34.20 0.9228 32.45 0.9030 33.44 0.9391 39.62 0.9793

SRFormer (ours) DIV2K 38.45 0.9622 34.21 0.9236 32.51 0.9038 33.86 0.9426 39.69 0.9786

IPT [5] ImageNet 38.37 - 34.43 - 32.48 - 33.76 - - -
SwinIR [33] DF2K 38.42 0.9623 34.46 0.9250 32.53 0.9041 33.81 0.9427 39.92 0.9797

EDT [31] DF2K 38.45 0.9624 34.57 0.9258 32.52 0.9041 33.80 0.9425 39.93 0.9800
SRFormer (ours) DF2K 38.51 0.9627 34.44 0.9253 32.57 0.9046 34.09 0.9449 40.07 0.9802

SRFormer+ (ours) DF2K 38.58 0.9628 34.60 0.9262 32.61 0.9050 34.29 0.9457 40.19 0.9805

×
3

SR

EDSR [34] DIV2K 34.65 0.9280 30.52 0.8462 29.25 0.8093 28.80 0.8653 34.17 0.9476
RCAN [78] DIV2K 34.74 0.9299 30.65 0.8482 29.32 0.8111 29.09 0.8702 34.44 0.9499

SAN [7] DIV2K 34.75 0.9300 30.59 0.8476 29.33 0.8112 28.93 0.8671 34.30 0.9494
IGNN [81] DIV2K 34.72 0.9298 30.66 0.8484 29.31 0.8105 29.03 0.8696 34.39 0.9496
HAN [45] DIV2K 34.75 0.9299 30.67 0.8483 29.32 0.8110 29.10 0.8705 34.48 0.9500

NLSA [43] DIV2K 34.85 0.9306 30.70 0.8485 29.34 0.8117 29.25 0.8726 34.57 0.9508
SwinIR [33] DIV2K 34.89 0.9312 30.77 0.8503 29.37 0.8124 29.29 0.8744 34.74 0.9518
ELAN [77] DIV2K 34.90 0.9313 30.80 0.8504 29.38 0.8124 29.32 0.8745 34.73 0.9517

SRFormer (ours) DIV2K 34.94 0.9318 30.81 0.8518 29.41 0.8142 29.52 0.8786 34.78 0.9524

IPT [5] ImageNet 34.81 - 30.85 - 29.38 - 29.49 - - -
SwinIR [33] DF2K 34.97 0.9318 30.93 0.8534 29.46 0.8145 29.75 0.8826 35.12 0.9537

EDT [31] DF2K 34.97 0.9316 30.89 0.8527 29.44 0.8142 29.72 0.8814 35.13 0.9534
SRFormer (ours) DF2K 35.02 0.9323 30.94 0.8540 29.48 0.8156 30.04 0.8865 35.26 0.9543

SRFormer+ (ours) DF2K 35.08 0.9327 31.04 0.8551 29.53 0.8162 30.21 0.8884 35.45 0.9550

×
4

SR

EDSR [34] DIV2K 32.46 0.8968 28.80 0.7876 27.71 0.7420 26.64 0.8033 31.02 0.9148
RCAN [78] DIV2K 32.63 0.9002 28.87 0.7889 27.77 0.7436 26.82 0.8087 31.22 0.9173

SAN [7] DIV2K 32.64 0.9003 28.92 0.7888 27.78 0.7436 26.79 0.8068 31.18 0.9169
IGNN [81] DIV2K 32.57 0.8998 28.85 0.7891 27.77 0.7434 26.84 0.8090 31.28 0.9182
HAN [45] DIV2K 32.64 0.9002 28.90 0.7890 27.80 0.7442 26.85 0.8094 31.42 0.9177

NLSA [43] DIV2K 32.59 0.9000 28.87 0.7891 27.78 0.7444 26.96 0.8109 31.27 0.9184
SwinIR [33] DIV2K 32.72 0.9021 28.94 0.7914 27.83 0.7459 27.07 0.8164 31.67 0.9226
ELAN [77] DIV2K 32.75 0.9022 28.96 0.7914 27.83 0.7459 27.13 0.8167 31.68 0.9226

SRFormer (ours) DIV2K 32.81 0.9029 29.01 0.7919 27.85 0.7472 27.20 0.8189 31.75 0.9237

IPT [5] ImageNet 32.64 - 29.01 - 27.82 - 27.26 - - -
SwinIR [33] DF2K 32.92 0.9044 29.09 0.7950 27.92 0.7489 27.45 0.8254 32.03 0.9260

EDT [31] DF2K 32.82 0.9031 29.09 0.7939 27.91 0.7483 27.46 0.8246 32.03 0.9254
SRFormer (ours) DF2K 32.93 0.9041 29.08 0.7953 27.94 0.7502 27.68 0.8311 32.21 0.9271

SRFormer+ (ours) DF2K 33.09 0.9053 29.19 0.7965 28.00 0.7511 27.85 0.8338 32.44 0.9287

表 4: 在五个基准数据集上对 SRFormer和最近最先进的经典图像 SR方法进行了定量比较。为了比较的公平性，SRFormer的参

数和MACs比 SwinIR低 (详情见补充材料)。最优性能以高亮显示，次优以下划线显示。

更好的高分辨率图像。

4.4.轻量级图像超分辨率

为了证明 SRFormer 的可扩展性、效率和有效性，

我们训练了 SRFormer-light，并将其与一系列最先进

的轻量级 SR 方法进行了比较：EDSR-baseline [34],

CARN [1], IMDN [19], LAPAR-A [32], LatticeNet [40],

ESRT [39], SwinIR-light [33],以及 ELAN [77]。

定量比较。轻量级图像 SR 模型的定量比较如表 5所

示。与先前的工作 [40, 1]一致，我们在所有尺度上汇报

MACs 时均使用在将低分辨率图像放大到 1280 × 720

分辨率的设置。可以看到 SRFormer-light 在所有五个

基准数据集上的所有比例因子都取得了最佳性能。相

比于 SwinIR-light[33]，SRFormer-light 在 Urban100 和

Manga109数据集上的 PSNR分数分别高了将近 0.20dB

和 0.25dB，并且参数量和 MACs更少。结果表明，置

换自注意力是一种简单、但是更加有效的编码空间信

息的方法。

定性比较。在图 6中，我们将 SRFormer与最先进的轻

量级图像 SR模型进行了定性比较。值得注意的是，对

于图 6中的所有示例，SRFormer-light是唯一可以恢复



方法 训练集 参数量 MACs
SET5 [3] SET14 [70] B100 [41] Urban100 [18] Manga109 [42]

PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM

×
2

SR

EDSR-baseline [34] DIV2K 1370K 316G 37.99 0.9604 33.57 0.9175 32.16 0.8994 31.98 0.9272 38.54 0.9769
CARN [1] DIV2K 1592K 222.8G 37.76 0.9590 33.52 0.9166 32.09 0.8978 31.92 0.9256 38.36 0.9765

IMDN [19] DIV2K 694K 158.8G 38.00 0.9605 33.63 0.9177 32.19 0.8996 32.17 0.9283 38.88 0.9774
LAPAR-A [32] DF2K 548K 171G 38.01 0.9605 33.62 0.9183 32.19 0.8999 32.10 0.9283 38.67 0.9772
LatticeNet [40] DIV2K 756K 169.5G 38.15 0.9610 33.78 0.9193 32.25 0.9005 32.43 0.9302 - -

ESRT [39] DIV2K 751K - 38.03 0.9600 33.75 0.9184 32.25 0.9001 32.58 0.9318 39.12 0.9774
SwinIR-light [33] DIV2K 910K 244G 38.14 0.9611 33.86 0.9206 32.31 0.9012 32.76 0.9340 39.12 0.9783

ELAN [77] DIV2K 621K 203G 38.17 0.9611 33.94 0.9207 32.30 0.9012 32.76 0.9340 39.11 0.9782
SRFormer-light DIV2K 853K 236G 38.23 0.9613 33.94 0.9209 32.36 0.9019 32.91 0.9353 39.28 0.9785

×
3

SR

EDSR-baseline [34] DIV2K 1555K 160G 34.37 0.9270 30.28 0.8417 29.09 0.8052 28.15 0.8527 33.45 0.9439
CARN [1] DIV2K 1592K 118.8G 34.29 0.9255 30.29 0.8407 29.06 0.8034 28.06 0.8493 33.50 0.9440

IMDN [19] DIV2K 703K 71.5G 34.36 0.9270 30.32 0.8417 29.09 0.8046 28.17 0.8519 33.61 0.9445
LAPAR-A [32] DF2K 594K 114G 34.36 0.9267 30.34 0.8421 29.11 0.8054 28.15 0.8523 33.51 0.9441
LatticeNet [40] DIV2K 765K 76.3G 34.53 0.9281 30.39 0.8424 29.15 0.8059 28.33 0.8538 - -

ESRT [39] DIV2K 751K - 34.42 0.9268 30.43 0.8433 29.15 0.8063 28.46 0.8574 33.95 0.9455
SwinIR-light [33] DIV2K 918K 111G 34.62 0.9289 30.54 0.8463 29.20 0.8082 28.66 0.8624 33.98 0.9478

ELAN [77] DIV2K 629K 90.1G 34.61 0.9288 30.55 0.8463 29.21 0.8081 28.69 0.8624 34.00 0.9478
SRFormer-light DIV2K 861K 105G 34.67 0.9296 30.57 0.8469 29.26 0.8099 28.81 0.8655 34.19 0.9489

×
4

SR

EDSR-baseline [34] DIV2K 1518K 114G 32.09 0.8938 28.58 0.7813 27.57 0.7357 26.04 0.7849 30.35 0.9067
CARN [1] DIV2K 1592K 90.9G 32.13 0.8937 28.60 0.7806 27.58 0.7349 26.07 0.7837 30.47 0.9084

IMDN [19] DIV2K 715K 40.9G 32.21 0.8948 28.58 0.7811 27.56 0.7353 26.04 0.7838 30.45 0.9075
LAPAR-A [32] DF2K 659K 94G 32.15 0.8944 28.61 0.7818 27.61 0.7366 26.14 0.7871 30.42 0.9074
LatticeNet [40] DIV2K 777K 43.6G 32.30 0.8962 28.68 0.7830 27.62 0.7367 26.25 0.7873 - -

ESRT [39] DIV2K 751K - 32.19 0.8947 28.69 0.7833 27.69 0.7379 26.39 0.7962 30.75 0.9100
SwinIR-light [33] DIV2K 930K 63.6G 32.44 0.8976 28.77 0.7858 27.69 0.7406 26.47 0.7980 30.92 0.9151

ELAN [77] DIV2K 640K 54.1G 32.43 0.8975 28.78 0.7858 27.69 0.7406 26.54 0.7982 30.92 0.9150
SRFormer-light DIV2K 873K 62.8G 32.51 0.8988 28.82 0.7872 27.73 0.7422 26.67 0.8032 31.17 0.9165

表 5: 在五个基准数据集上对 SRFormer-light和最近最先进的轻量级图像 SR方法进行定量比较。重点介绍了所有模型中性能最
好的模型。

Urban100 (4×): img_024

HR Bicubic CARN [1] IDN [20] IMDN [19]

EDSR-baseline [34] LAPAR-A [32] LatticeNet [40] SwinIR-light [33] SRFormer-light (ours)

Urban100 (4×): img_067

HR Bicubic CARN [1] IDN [20] IMDN [19]

EDSR-baseline [34] LAPAR-A [32] LatticeNet [40] SwinIR-light [33] SRFormer-light (ours)

B100 (4×): img_78004

HR Bicubic CARN [1] IDN [20] IMDN [19]

EDSR-baseline [34] LAPAR-A [32] LatticeNet [40] SwinIR-light [33] SRFormer-light (ours)

图 6: 在×4 SR任务上，将 SRFormer-light与最近最先进的轻量级图像 SR方法进行定性比较。对于每个示例，我们的 SRFormer-

light可以比其他方法更好地恢复结构和细节。



SRFormer (ours)SwinIR [33]Real-ESRGAN [61]BSRGAN [74]RealSR [21]ESRGAN [63]LR

图 7: 在 ×4真实世界的图像 SR任务上与最近的最先进方法进行定性比较。

主要结构、并包含较少的模糊和伪影的模型。这有力地

证明了 SRFormer的轻量级版本在恢复边缘和纹理方面

也比其他方法表现得更好。

4.5.真实世界图像超分辨率

由于图像 SR的最终目标是输入现实世界中的各种

退化图像，并输出视觉上令人满意的的图像，我们与

SwinIR[33] 使用相同的退化模型 BSRGAN[74] 重新训

练 SRFormer，并在图 7中展示结果。在处理真实世界的

图像时，SRFormer仍然可以产生更真实的结果、更舒

适纹理、更少的伪影，这证明了我们方法的鲁棒性。

HR Image LAM Attribution Area of Contribution

SRFormerSwinIR [33] SwinIR [33] SRFormer

图 8: SwinIR [33]和 SRFormer在多个具有挑战性的例子上的

LAM结果。我们可以看到 SRFormer可以基于更加广泛的像

素范围进行 SR重建。

4.6. LAM比较

为了观察用于 SR重建的使用像素范围，我们使用

LAM [15]将 SRFormer与 SwinIR进行比较，如图 8所

示。基于极大的注意力窗口，SRFormer使用比 SwinIR

[33]更大的像素范围来推断 SR图像。实验结果与动机

是强烈一致的，并从可解释性的角度证明了我们方法

的优越性。

5.结论

本文提出了一种高效的自注意力机制，PSA，可以

有效地在大窗口中构建成对的相关性。基于 PSA，设计

了一个简单有效的基于 Transformer的单图像超分辨率

模型 SRFormer。由于注意力窗口尺寸的增加以及高频

信息增强，SRFormer在经典的、轻量级的和真实的图

像 SR任务上都取得了最先进的性能。希望本文所提出

的置换自注意力可以成为大窗口自注意力的一种范式，

并成为一种可供今后超分辨率模型设计的研究提供参

考的工具。
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