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基于多路径自适应信息增强的矿井图像超分辨率重建方法

齐爱玲1 ，付远远1 ，张广明2

（1. 西安科技大学 人工智能与计算机学院, 陕西 西安　710054；2. 利物浦约翰摩尔斯大学 通用工程研究所, 英国利物浦 L3 3AF）

摘　要：煤矿井下环境复杂，光照条件差，高湿度与悬浮粉尘易形成水雾和辉光，导致高频信息缺失

与边缘细节模糊，同时叠加噪声干扰。为提升矿井图像质量，解决矿井场景下超分辨率重建中噪声

抑制与细节恢复的协同难题，提出一种基于多路径自适应信息增强的矿井图像超分辨率重建方法。

方法上，首先设计残差多路径特征聚集块（Residual Multi-path Feature Aggregation Block, RMFAB），
通过残差学习和多路径自适应卷积网络（Multi-path Adaptive Convolution Network, MACN）充分利用不

同路径的特征，增强全局与局部高频信息建模能力；其次，引入多注意力融合模块，在通道和空间

维度聚焦图像中的高频信息，提升特征表达能力;最后，构建大核感知块（Large Kernel Perception
Block, LKPA），利用多尺度卷积扩展感受野并实现层次特征融合，从而优化图像纹理与结构细节。

实验在公开矿井数据集 CMUID 上开展，结果显示该算法在峰值信噪比（Peak Signal-to-Noise Ratio,
PSNR）和结构相似性（Structural Similarity, SSIM）指标上优于其他主流先进算法。尤其在缩放因子为

4 时，该算法在 PSNR 指标上较 Bicubic、CRAFT-SR、PAN、ESRGCNN、DiVANet 及 SMAFNet 分
别提升 2.88、2.04、1.94、1.52、0.53、0.36 dB；SSIM 指标分别提升 4.32%、3.37%、3.20%、2.74%、

3.19%、1.08%。实验结果表明，该方法实现了对矿井图像多层次特征的精细化提取与融合，在抑制

噪声干扰的同时有效恢复了复杂纹理特征，提升了矿井图像的超分辨率重建质量，为煤矿井下智能

感知提供了技术支持。

关键词：矿井图像；超分辨率重建；多路径自适应卷积；大核感知块；并联多注意力机制
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Super-resolution reconstruction method of mine image based on
multi-path adaptive information enhancement

QI Ailing1, FU Yuanyuan1, ZHANG Guangming2

（1. School of Artificial Intelligence and Computer Science, Xi’an University of Science and Technology, Xi’an 710054, China;

2. General Engineering Research Institute, Liverpool John Moores University, Liverpool L3 3AF, UK）

Abstract: The  complex  underground  coal  mine  environment  suffers  from poor  illumination,  high  humidity,  and  suspended  dust-condi-
tions that easily form water mist and glare. These factors lead to the loss of high-frequency information and blurring of edge details in cap-
tured  images,  while  also  superimposing noise  interference.  To improve mine  image quality  and address  the  challenge  of  synergistically
suppressing noise and restoring details in mine scene super-resolution reconstruction, a mine image super-resolution reconstruction meth-
od  based  on  multi-path  adaptive  information  enhancement  is  proposed.  Methodologically,  a  Residual  Multi-path  Feature  Aggregation
Block (RMFAB) is designed first, leveraging residual learning and a Multi-path Adaptive Convolution Network (MACN) to fully utilize
features  from  different  paths,  significantly  enhancing  the  modeling  capability  for  both  global  and  local  high-frequency  information.
Second, a Multi-attention Fusion Module is introduced to focus on high-frequency information across channel and spatial dimensions, im-
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proving feature representation. Finally, a Large Kernel Perception Block (LKPA) is constructed, employing multi-scale convolution to ex-
pand the receptive field and fuse hierarchical features, optimizing texture and structural details. Experimental results on the public CMUID
mine  dataset  demonstrate  that  the  proposed  method  outperforms  existing  state-of-the-art  algorithms  in  both  Peak  Signal-to-Noise  Ratio
(PSNR) and Structural Similarity (SSIM). Particularly at a scaling factor of 4, the algorithm achieves PSNR improvements of 2.88, 2.04,
1.94, 1.52, 0.53, 0.36 dB over Bicubic, CRAFT-SR, PAN, ESRGCNN, DiVANet, and SMAFNet, respectively. Corresponding SSIM im-
provements are 4.32%, 3.37%, 3.20%, 2.74%, 3.19%, 1.08%. The method achieves refined extraction and fusion of multi-level features in
mine images, effectively suppressing noise interference while restoring complex texture features. This enhances the super-resolution recon-
struction quality of mine images, thus contributing to intelligent perception in coal mine environments.
Key words: mining images；   super-resolution  reconstruction；  multi-path  adaptive  convolution；   large  kernel  perception  block；  parallel
multi-attention mechanism

  

0　引　　言

煤矿智能化建设是整个煤炭行业高质量发展的

必由之路[1]。随着煤矿智能化进程的不断加快，矿井

安全保障、精准开采与自动化作业成为核心目标，这

对矿井监测系统中图像信息的质量提出更高要求。

由于矿井作业环境普遍存在光照不足、湿度大、粉尘

质量浓度高等复杂因素，且现有视频监控系统获取

的图像常存在细节缺失、色彩偏移及模糊降质等问

题，显著制约了矿井智能监测与风险预警系统的精

度和可靠性[2]。为此，将图像超分辨率重建技术应用

于矿井监测系统，为设备状态识别、安全隐患排查工

作提供关键支撑。

图像超分辨率重建技术作为数字图像处理的关

键分支，基于传统算法与深度学习模型，实现低分辨

率图像至高分辨率图像的重构[3]。传统图像超分辨

率重建方法主要划分为 3类：插值法[4] 通过数学插

值运算填补像素来提升分辨率，如双三次插值法、几

何特征插值[5] 等，虽计算简便但易引发震荡与伪影

等现象；重建法[6] 如最大后验估计法[7]、迭代反向投

影法[8] 等，依赖图像先验构建约束模型，能够提升重

建质量，但计算成本较高；学习法[9-10] 聚焦于学习高

分辨率图像和低分辨率图像之间的映射关系，自动

提取高频细节，其具备良好的鲁棒性与适应性。常

用的方法有邻域嵌入法[11] 和稀疏表示法[12] 等。

近年来，深度学习方法在图像超分辨率重建中

表现出显著优势 [13]。其中，DONG C等 [14] 提出的

SRCNN（Super-Resolution Convolutional  Neural   Net-
work），运用卷积神经网络，以简洁 3层自动学习低

分辨率（LR）-高分辨率（HR）[15] 图像映射关系，显著

提升重建图像质量。接着，DONG C等 [16] 提出的

FSRCNN（Fast SRCNN）通过引入反卷积层显著提高

了模型的计算效率，并增强了网络对不同放大倍率

的适应性。尽管上述方法取得一定成效，但由于网

络结构较浅，其在高频细节的恢复方面仍存在不足。

为此，LIM B等 [17] 提出的 EDSR（Enhanced Deep Re-
sidual Networks for Single Image Super-Resolution）通
过深化网络架构并优化残差模块设计，在提升模型

对高频细节捕捉能力的同时增强了训练稳定性，有

效弥补了浅层网络在复杂纹理恢复上的局限。在

SRGAN的基础上，WANG X等[18] 提出了 ESRGAN
（Enhanced SRGAN），基于生成器与判别器的对抗训

练，通过去除批归一化层、引入残差密集模块及全局

残差连接策略，进一步增强了特征表达与图像重建

性能。

基于深度学习的图像超分辨率重建技术虽取得

显著突破，但其在矿井图像处理领域的研究仍较有

限。受井下环境复杂、成像设备性能有限及数据传

输条件不稳定影响，采集的矿井图像常具有分辨率

低、纹理与边缘信息模糊等特点。程德强等[19] 提出

基于边缘融合的多字典超分辨率算法，通过图像块

梯度分类与字典训练改善边缘重建效果，虽能一定

程度上抑制伪影，但在强噪声环境下泛化能力不足。

汪海涛等[20] 采用在线多字典学习以适应图像变化，

提升了部分场景下的重建精度，但易受噪声干扰影

响字典更新的稳定性。程健等[21] 则融合多维特征与

残差注意力网络，增强了模型对边缘与结构特征的

表达能力，在结构信息还原方面取得较好效果，但在

高噪声背景下仍存在性能退化的问题。

针对矿井图像因噪声干扰导致的高频信息丢失

与细节模糊的问题[22]，提出一种基于多路径自适应

卷积的矿井图像超分辨率重建方法。该方法通过构

建双分支的多路径自适应卷积（MACN），协同提取

图像的全局与局部特征，有效提升高频信息的建模

能力。同时，引入并联的多注意力融合模块，在通道

与空间维度聚焦关键信息，增强特征表达与融合效

果。各模块间通过残差连接实现信息的高效传递，

抑制冗余噪声，有效缓解因噪声干扰导致的高频信
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息缺失与边缘细节模糊问题。此外，设计大核感知

块（LKPA）以增强模型对复杂场景下多尺度细节感

知能力，提高在强噪声背景下的特征提取精度。最

后，通过亚像素卷积层实现矿井图像不同倍数的超

分辨率重建。实验结果表明，该方法在主客观评价

指标上均优于现有主流算法，具有良好的鲁棒性与

重建性能。
 

1　多路径矿井图像超分重建模型
 

1.1　整体网络

针对煤矿井下采集图像常伴有严重噪声干扰，

进而引发高频细节信息缺失、边缘轮廓模糊，制约智

能监测精度这一核心问题，提出一种基于多路径自

适应信息增强的矿井图像超分辨率重建模型，如

图 1所示。
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图 1    总体网络结构

Fig.1    Overall network structure
 

ILR

ISR

首先，采用单个 3×3卷积层对输入的低分辨率

矿井图像 进行浅层特征提取，通过初步特征编码

捕获基础纹理信息。深层特征融合主干由 6个串联

的残差多路径特征聚集块 RMFAB构成，该设计旨

在通过多路径机制差异化提取并融合受水雾、辉光

影响的全局低频结构和受粉尘噪声破坏的局部高频

细节，以解决矿井图像退化问题的核心矛盾。残差

连接保障信息传递与训练稳定。图像重建上采样模

块采用高效的亚像素卷积[23](Sub-pixel Convolution)
技术，在兼顾井下边缘计算资源限制的同时，重建出

高分辨率图像 。整体架构通过 RMFAB的特征差

异化处理、集成注意力机制的噪声鲁棒聚焦以及

LKPA的大尺度结构稳固与边缘细节锐化，系统性地

提升模型在井下恶劣成像条件下的性能。 

1.2　残差多路径特征聚集块

为解决矿井图像水雾、辉光导致大范围结构模

糊和粉尘噪声破坏局部细节而产生的双重退化问题，

本文设计了一种残差多路径特征聚集块 RMFAB作

为深层特征提取主干的核心单元。每个 RMFAB由

6个多路径自适应卷积网络 MACN和 1个 3×3卷积

层串联构成。RMFAB的核心思想在于通过差异化

的特征提取路径与噪声鲁棒的注意力机制，协同增

强模型对全局结构信息的建模能力和对局部高频细

节的恢复能力。MACN模块如图 1b所示，是实现上

述目标的关键，其由蓝图可分离自适应卷积模

块 (Blueprint Separable Adaptive Convolution Module,
BS-ACM)和并联多注意力融合模块 (Concatenated
Spatial and Channel Attention, CSPA)组成。 

1.2.1　蓝图可分离自适应卷积模块

蓝图可分离自适应卷积模块（BS-ACM）的核心

设计思想是借助差异化特征提取以提升抗干扰能力。

BS-ACM模块结构如图 2所示，采用双分支并行结

构，专门针对矿井图像退化的二元性进行设计：一个

分支聚焦于受水雾、辉光影响而模糊的低频全局结

构，另一分支致力于因受粉尘噪声而丢失的高频局

部细节。

Fin ∈ RH×W×C H×W

C

Fin

首先，给定输入特征图 （ 表示

空间大小， 为通道数），通过 1×1卷积层进行通道扩

展，接着，采用通道分裂操作将特征图 分成 2个部

分，分别进行非局部特征和局部特征的提取，使其作

为两分支的输入特征：

{X,Y} = S (Conv1×1(||Fin||2)) （1）

S (·) Conv1×1

||Fin||2 L2

其中， 表示通道分裂操作； 表示执行

1×1卷积操作； 为输入特征图的 归一化。将
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X Y特征 和特征 分别作为非局部特征分支和局部细

节分支的输入。

非局部特征分支旨在提取并增强表征图像整体

轮廓和低频信息的特征，以抵抗水雾、辉光造成的大

范围模糊。为获取低频信息以更好地构建图像的全

局视觉特征，非局部特征提取分支通过自适应最大

池化操作进行下采样以获取低频分量，并采用 3×3
的深度卷积操作生成非局部特征。计算公式如下

Xs = DWConv3×3(D(X)) （2）

D(·) DWConv3×3(·)式中： 为自适应最大池化； [24] 为

3×3的深度卷积层。

Xs

Xs ∈ RH×W×C

为显著增强网络对结构信息的表达能力，引入

基于特征图空间方差的调整机制。并通过 1×1的蓝

图可分离卷积将其与全局特征 融合，得到调制后

特征 。计算公式如式（3）（4）所示。

σ2L =
1
N

N−1∑
i=0

(xi−µ)2 （3）

Xm = BSConv1×1(Xs+σ
2
L) （4）

σ2L

N

xi i µ Xs BSConv1×1

其中， 反映了特征图在空间维度上的统计差

异，方差越大，表明结构信息越丰富； 为像素总数；

为第 个像素的值； 为 所有像素的均值；

为 1×1的蓝图可分离卷积。该调制操作自适应地强

化空间结构显著区域的响应，抑制噪声主导区域的

响应，从而有效提升模型对受水雾、辉光影响的巷道、

设备等大尺度轮廓的感知和重建能力。

Xm

H×W

X

XG

将调制后的特征 通过 Leaky ReLU[25] 进行非

线性变换，再将其上采样至原始空间尺寸 ，并

与原始输入特征 通过逐元素相乘融合，最终输出的

蕴含增强的抗水雾与辉光模糊的全局结构信息，

计算过程如下。

XG = X⊙U(φ(Xm)) （5）

φ(·) U(·)
⊙

式中： 为 Leaky ReLU激活函数； 为最近邻上

采样操作； 为逐元素乘法。

Y

Yt

Yd

局部分支直接提取可能被粉尘噪声掩盖的高频

纹理和边缘细节。首先，将输入特征 通过 3×3的深

度卷积操作提取局部特征 。接着，为提升特征对噪

声的鲁棒性和表达能力，使用 2个串联的 1×1蓝图可

分离卷积（blueprint separable convolution，BSConv）[26]

和 Leaky ReLU激活函数生成增强的局部特征 ，如

（6）和（7）所示。

Yt = BSConv1×1(DWConv3×3(Y)) （6）

Yd = BSConv1×1(φ(Yt)) （7）

Yd输出的 携带了对粉尘噪声具有更强鲁棒性的

高频细节信息。最后，将两分支的输出结果逐元素

相加，融合后的特征同时包含稳固的全局结构和强

化的局部细节。再将融合后的特征图通过 1×1卷积

进一步整合信息并调整通道数，如下。

FBS-ACM
out = Conv1×1(XG+Yd) （8）

 

1.2.2　并联多注意力融合模型

FBS-ACM
out

CSPA核心为噪声环境下关键信息的鲁棒聚焦。

BS-ACM输出的 虽已融合了全局与局部信息，

但在复杂的井下噪声干扰下，关键的高频细节和

边缘信息仍可能被淹没。为了在强噪声背景下更

精准、更鲁棒地聚焦这些关键信息，设计了并联多注

意力融合模块（CSPA）结构，如图 3所示。其核心在

于采用并联结构，避免传统串联注意力机制在噪声

环境下因信息顺序传递导致噪声放大或关键线索

损失。

F = FBS-ACM
out

Mc

CSPA模块将特征 并行输入通道注

意力子分支和空间注意力子分支。其中，通道注意

力采用平均池化[27] 和最大池化操作，将输入特征分

别压缩为 2个不同的通道特征向量，然后将二者输

入共享的多层感知器，生成通道权重系数 。

F其次，空间维度上初始特征 通过通道压缩卷积

减少维度，将多通道特征压缩为单通道空间响应图，

突出空间显著性。并使用大核卷积捕获局部空间上
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图 2    蓝图可分离自适应卷积模块

Fig.2    Blueprint separable adaptive convolution module
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Ms

下文关系，来强化连续边缘结构。再通过 Sigmoid函

数生成空间权重系数 。具体计算过程如式（9）（10）
所示。

Mc =σ(MLP(AvgPool(F))+MLP(MaxPool(F)))（9）

Ms = σ(Conv7×7(Conv1×1(F))) ∈ [0,1]H×W （10）

σ其中， 为 Sigmoid非线性激活函数；MLP为多

Ms (x,y) ≈ 1 (x,y)

Ms (x,y) ≈ 0 (x,y)

F

F1

层感知器；AvgPool表示平均池化操作；MaxPool表
示最大池化操作。 表示位置 是关键

边缘区域（如设备边缘）， 表示位置

是背景或平坦区域。最后，将通道注意力和空间注

意力生成的权重系数直接与原始输入特征图 加权

得到输出 。

这种并联融合方式确保通道注意力和空间注意

力基于相同的原始特征独立学习权重，最大程度地

保留了各自维度的关键信息，显著增强了模块在强

噪声背景下精准定位并强化高频细节和边缘信息的

鲁棒性。 

1.3　大核感知块

针对矿井图像中大范围结构连续性受损（如巷

道轮廓模糊，带式输送机全线形变）与局部细节缺失

（如设备表面纹理丢失、关键部件边缘弱化）的耦合

退化问题，笔者提出大核感知块 LKPA，其结构如

图 4a所示。该模块通过多尺度大核卷积扩展感受

野捕获全局结构连续性，并通过并行通道注意力

（PCA）机制强化方向性边缘特征，显著提升对矿井复

杂场景的建模能力。
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图 4    大核感知块（LKPA）和 PCA 注意力

Fig.4    Large Kernel Perception Attention (LKPA) and PCA attention
 

F0

LKPA模块的关键在于采用大核卷积进行特征

提取。处理过程为输入特征经过批归一化（BN）后，

通过 1×1卷积调整通道维度，再经 5×5卷积提取基

础空间特征 。核心采用三路深度可分离空洞卷积

（Depthwise Dilated Convolution，DWDConv）[28] 进行

特征提取，计算公式如下。

Fa = DWDConvdilate=3a×a (F0) （11）

Fa a×a

a = 7,13,19

其中， 表示输出的特征图，大小为 ，本文

中选取 ，其中 19×19大核主要针对宏观

矿井结构重建，如恢复带式输送机全线线性结构，水

雾弥漫的纵深巷道的轮廓。13×13中核针对中观设

备形态的修复，可矫正辉光干扰引发的液压支架群

排布空间畸变与模糊。7×7小核针对微观表面特征

增强，如增强设备表面锈蚀等亚微米特征。其次，多

尺度特征经通道拼接与压缩可有效抑制多尺度融合

引入的噪声干扰。计算公式如下。

Ffused = Conv1×1(GELU(Concat(F19,F13,F7))) （12）

接着，为强化煤矿设备特有的方向性边缘特征

（传送带−水平方向，液压支架−垂直方向），通过并行的

通道注意力机制（PCA）对多尺度特征进行加权优化，
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图 3    多注意力融合模块

Fig.3    CSPA module
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h c Zh

w c Zw

确保保留煤矿设备最具有代表性的方向性边缘特

征。PCA注意力流程如图 4b所示，将 3组不同感受

野的特征图分别沿水平方向和垂直方向进行平均

池化操作，以获得高度为 第 个通道的输出 和宽

度为 第 个通道的输出 。该过程如式（13）（14）
所示。

Zh(c) =
1
W

W∑
j=1

Fin(c, i, j) （13）

Zw(c) =
1
H

W∑
j=1

Fin(c, i, j) （14）

Zh(c)

Zw(c) X Y

f h f w

dh dw

随后，将得到的水平结构响应 和垂直结构

响应 通过 7×7的卷积操作强化图像在 轴和

轴的位置特征。随后采用组归一化对增强后的特征

进行归一化处理，得到横轴和纵轴方向上的位置坐

标表征，分别为 和 。最后使用激活函数对其进

行非线性激活，得到水平和垂直方向的位置注意力

和 ，计算公式如下。

dh = σ( f h), dw = σ( f w) （15）

Ff

最终，将计算得到的位置注意权重与输入特征

图相乘，得到最终特征图 。

PCA注意力机制分别从 2个方向捕获跨通道特

征信息，有效聚焦矿井设备图像的方向性边缘特征。 

1.4　图像重建模块

为进一步提高模型重建效果，本文在上采样部

分引入亚像素卷积，该方法通过重组和重排多通道

特征图像素信息来提升图像分辨率。与传统的插值

或转置卷积不同，其通过周期性像素重排，在不显著

增加计算量的前提下提高图像的空间分辨率。

H×W×
s2C s

sH× sW ×C

亚像素卷积先将特征图扩展为更高维度的多通

道图像，再通过像素重排操作（Pixel Shuffle），将这些

信息重新组合成高分辨率图像。这一操作不仅能有

效提升图像的细节，还能在增加分辨率的同时保持

计算资源的高效利用。首先，对图像的浅层特征、深

层特征及多尺度特征进行聚合。通过 2个卷积操作

对融合后的特征增加通道维度，并将这些额外通道

作为像素数据，此时得到的新特征图大小为

，( 为放大倍数)，再经过亚像素卷积将特征图像

素排列组合，实现图像放大，得到高分辨率图像，此

时的高分辨率图像大小为 。该过程如下。

F = Pixelshuffle(Conv3×3(I)) （16）

I式中：PixelShuffle为像素排序；Conv为卷积操作；

为输入的特征图。 

2　实验与分析
 

2.1　实验环境与数据集

β1 = 0.9 β2 =

0.999

ε = 0.000 2

本实验基于 Pytorch深度学习框架构造网络模

型。所采用处理器为 Inter(R)Xeon(R)W-2150B CPU
@3.00 GHz，实验环境为 Python3.8，CUDA12.2。模

型训练和测试在 Nvidia  GeForce RTX3090Ti  24GB
显卡上进行。训练采用 ADAM优化器，提高训练

的效率和稳定性。超参数设置为 、

。由于学习率过低会导致收敛速度慢，模型无

法进行彻底的学习；学习率过高则会导致参数更新

幅度过大而跳过最优解。因此本文通过固定其他参

数值将不同学习率下的 PSNR和 SSIM值进行对比，

对比结果见表 1。最终确定初始学习率为 。

共训练 1 000个 epoch，批训练数据量 batch-size设置

为 32。
 
 

表 1    不同学习率的结果对比

Table 1    Comparison of results of different learning rates

ε学习率 0.000 05 0.000 1 0.000 2 0.000 5

PSNR/dB 31.93 32.16 32.59 30.85

SSIM 0.890 6 0.887 8 0.898 6 0.881 4
 

n n

实验所用数据集为 CUMID，该数据集包含 600
张井下图像，涵盖工作车间、巷道和煤矿带式输送

机 3个场景。为扩充矿井图像样本，利用图像增强

操作，通过左右翻转和随机旋转 90°、180°及 270°，将
数据集扩展至 2 400张图像。此外，为构建匹配的低

分辨率数据集，本文采用双三次插值算法对原始高

分辨率图像进行处理，放大倍数为 （ =2,3,4）。本文

采用 8∶2的比例分配策略将数据集划分为训练集

和测试集。 

2.2　损失函数

针对矿井图像超分辨率任务，考虑到井下环境

中存在的粉尘、水雾等干扰易导致像素值跳变（如设

备表面反光区域的过曝像素、低照度区域的噪声点），

以像素级损失为基础约束，通过计算重建图像与高

分辨率真值图像的绝对误差累积，引导网络聚焦于

全局结构与局部细节的一致性恢复，其数学表达式为

L =
∑

p,k|Irec(p,k)− Igt(p,k)| （17）

Irec Igt
(p,k)

式中： 为模型输出的重建图像； 为对应的高分辨

率矿井图像真值； 为图像像素坐标。

该损失函数通过绝对差值的线性累加，对矿井

图像中水雾、反光引发的极端像素具有强稳健性，可

规避局部噪声对全局优化方向的干扰。 
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2.3　评价指标

为客观评估重建图像质量，本文采用峰值信噪

比[29]（PSNR）和结构相似性[30]（SSIM）对矿井图像重

建结果进行性能评价，确保评价结果的可靠性与稳

定性，符合人眼视觉认知规律。

PSNR值越高，表明重建图像的质量越好，算法

的性能越优，其计算公式如下。

PSNR = 10 lg
(
MAX2

MSE

)
（18）

MAX
MAX MSE

其中， 为图像像素的最大数值，对于 8位图

像而言， 通常取 255； 为重建图像与原始图

像的均方误差。PSNR的优势在于计算简单且易于

理解，但仅考虑了像素级别的误差，未能充分反映人

眼对图像质量的感知差异。

为弥补 PSNR的不足，本文引入结构相似性

（SSIM）来评价重建图像的质量。SSIM基于人眼视

觉特性，从亮度、对比度和结构 3个维度综合评估图

像质量，其值范围为 0到 1，越接近 1表示重建图像

与原始图像的相似性越高，质量越好，其计算公式

如下。

SSIM(x,y) =
(2µxµy+C1)(2σxy+C2)

(µ2
x +µ

2
y +C1)(σ2

x +σ
2
y +C2)

（19）

x y

σ2
x σ2

y σxy

µx µy C1 C2

其中， 和 分别对应高分辨率原始图像和重建

结果； 和 分别为两幅图像的方差， 为二者间

的协方差； 和 为输入图像的灰度均值； 和 为

常数项，避免分母为零。 

2.4　实验分析 

2.4.1　消融实验

为验证本文所提各模块的有效性，笔者在矿井

数据集上共设计 5组消融实验：基准 Base组、Base+
RMFAN的模型 1、Base+RMFAB+LKPA的模型 2、
Base+RMFAB+RSPC的模型 3以及 Base+RMFAB+
LKPA+RSPC的模型 4，均采用相同配置参数，通过

比较各组模型的峰值信噪比和结构相似性，验证各

模块的有效性。实验结果见表 2。
 
 

表 2    不同模块组合实验结果

Table 2    Experimental results of different
module combinations

模型 RMFAB LKPA RSPC PSNR/dB SSIM

Base 30.72 0.872 7

1 √ 31.35 0.884 3

2 √ √ 31.82 0.891 0

3 √ √ 32.21 0.894 6

4 √ √ √ 32.59 0.898 6

从模型 1可以看出，添加 RMFAB模块后，实验

结果相较于 Base组有所提升。RMFAB通过蓝图可

分离自适应卷积，结合局部特征提取分支、全局特征

提取分支，再融入多注意力融合模块，有效提取并融

合全局−局部特征，显著提升了重建效果。针对基准

模型，本文分别引入 LKPA和 RSPC模块来构建模

型 2和模型 3。定量实验表明，2个模块均显著增强

了网络的超分辨率重建性能。与 Base组相比，模

型 2和模型 3在 PSNR指标分别提高 0.47 dB和

0.86 dB，SSIM值分别提升 0.67% 和 1.03%。这表明，

多尺度特征提取对矿井图像的超分辨率重建具有良

好的效果。LKPA通过并行的多尺度大核卷积和

PCA注意力相结合，充分提取特征图信息并有效融

合。多尺度大核卷积有助于获取不同尺度的特征信

息，显著改善了矿井场景图像的超分辨率重建质量。

PCA注意力机制通过空间−通道协同建模，有效解决

传统大核卷积在精细特征捕获方面的局限性。其将

几何位置整合至通道注意力，实现特征增强，从而显

著提升了重建图像的保真度。RSPC模块通过 2个

3×3卷积来增加特征图的通道维度，随后通过亚像素

卷积进行像素重排序，从而聚合特征信息，使重建图

像更接近真实值。

在模型 4中，加入 3种模块后的模型表现最优，

相较于基准模型，本文所提方法在 PSNR和 SSIM指

标上分别提升了 1.87 dB和 2.59%。结果验证了本

文所提方法的有效性，也表明本文模型达到了最优

的重建性能。 

2.4.2　CSPA 模块性能验证

为评估多注意力融合模块有效性，本文在 4倍

超分任务下设计了 4组实验：无注意力、仅通道注意

力机制、仅空间注意力机制以及并联通道−空间注意

力机制模型。性能对比结果见表 3。
 
 

表 3    CSPA 模块性能对比验证

Table 3    Comparison and verification of
CSPA module per-formance

对照项 通道注意力 空间注意力 PSNR/dB SSIM

1 30.55 0.877 0

2 √ 30.84 0.882 5

3 √ 30.98 0.880 4

4 √ √ 32.59 0.898 6
 

实验分析表明，仅使用通道或空间注意力模块

对模型性能的改善程度有限。这是因为单独采用通

道或空间注意力仅能针对特定维度的特征进行增强，
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虽然能在一定程度上提升模型的特征表征能力，但

无法从多维度捕获特征，导致模型的重建效果不佳。

因此，考虑到多维度特征提取的需求，本研究将通道

和空间注意力并联融合后加入网络进行实验。实验

数据表明，采用并联注意力机制的网络在超分辨率

任务中展现出显著优势，与无注意力机制的模型相

比 ，其 PSNR和 SSIM指标分别提升了 2.04 dB、
2.16%。这表明，该机制通过协同利用空间与通道双

维度的特征表示，相比单一注意力能够更全面地捕

捉图像有效信息，显著增强了特征表征能力，从而获

得更优的重建质量，证明了 CSPA模块的有效性。 

2.4.3　不同数量 RMFAB 的影响

为评估 RMFAB数量对网络性能的影响，本小

节在缩放因子为 4的条件下开展实验，结果如图 5
所示。由图可知，当 RMFAB数量从 4个增至 6个

时，整体重建性能稳步提升。然而，当 RMFAB的数

量增至 7个时，重建性能反而下降。这表明，增加

RMFAB数量虽能提升网络特征提取能力，但超过阈

值后，网络优化难度与计算复杂度均会上升，最终导

致性能退化。因此，本文选用 6个 RMFAB模块，既

能在矿井图像中有效提取多尺度特征，又能在性能

与计算成本间实现良好平衡。
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图 5    不同数量的 RMFAB 对重建结果的影响

Fig.5    Impact of different numbers of RMFAB on reconstruction results
 
 

2.4.4　BS-ACM 模块有效性验证

为验证 BS-ACM模块的有效性，本节设计了仅

含非局部分支、仅含局部分支以及双分支蓝图可分

离自适应卷积模块 3组实验。对比结果见表 4，可视

化结果如图 6所示。观察图 6中的红框和蓝框区域，

在图 6a仅使用非局部分支时，蓝框内局部细节纹理

因长距离依赖捕捉而被忽略；红框全局关联受局部

忽视影响，导致重建图像的局部质量不足。图 6b仅

使用局部分支时，蓝框局部特征提取较完整，但红框

内因无全局关联，产生失真伪影。使用本文提出的

双分支结构蓝图可分离自适应卷积图 6c时，蓝框和

红框内容通过全局和局部特征协同优化，实现了特

征表示的互补增强，在保持全局结构一致性的同时
 

表 4    BS-ACM 模块不同分支的有效性验证

Table 4    Validation of different branches of
BS-ACM module

对照项 非局部分支 局部分支 PSNR/dB SSIM

1 √ 32.11 0.891 7

2 √ 32.10 0.891 2

3 √ √ 32.59 0.898 6

 

(a) 仅使用非局部分支 (b) 仅使用局部分支 (c) 同时使用局部分支和非局部分支

图 6    蓝图可分离自适应卷积模块不同分支的可视化效果

Fig.6    Visualization effect of single branch blueprint separable adaptive convolution module
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精准重建局部细节，且在 PSNR和 SSIM指标上均优

于单分支，弥补了单分支的不足。 

2.5　实验结果与分析 

2.5.1　客观结果分析

为评估所提方法的有效性，将其与 Bicubic、
CRAFT-SR[31]、 PAN[32]、 ESRGCNN[33]、 DiVANet[34]

和 SMFANet[35] 等 6种主流算法，在不同放大倍数（2、
3、4倍）下的重建结果进行客观评价，结果见表 3。

由表 5可知，本文方法在 3种放大倍数下的超

分性能均优于其他 6种先进方法。当放大倍数为

2时，所提方法较 DiVANet的 PSNR和 SSIM分别

平均提高 0.95 dB和 5.09%，较 SMFANet则分别平

均提高 0.94 dB和 3.22%。这一结果表明，所提方法

在 2倍超分重建中能有效保持结构细节，主要得益

于模型中 RMFAB的多路径卷积对粉尘环境下高频

细节的多路径特征提取能力，显著提升了边缘特征

保留率。

当放大倍数为 3时，所提方法较 DiVANet的
PSNR 和 SSIM分别平均提高 0.67 dB和 2.64%，较

SMFANet则分别平均提高 0.62 dB和 0.95%。在 3
倍超分任务中，显示出 LKPA模块的大感受野在处

理更严重退化时的价值：当放大倍数增大时，中距模

糊更显著，而 SMFANet的小感受野会导致中距离特

征纹理丢失。当放大倍数为 4时，所提方法仍保持

显著优势，较 DiVANet的 PSNR 和 SSIM分别平均

提高 0.53 dB和 3.19%，较 SMFANet则分别平均提

高 0.36 dB和 1.08%。

上述结果表明，在相同实验环境下，本文所提算

法在矿井图像超分辨率重建的客观评价指标上均优

于其他算法。
 
 

表 5    放大倍数为 2，3，4 倍时各超分辨率重建算法的客观指标对比

Table 5    Comparison of objective metrics for different super-resolution reconstruction algorithms at scaling factor of 2, 3, 4 times

模型
放大2倍 放大3倍 放大4倍

PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM

Bicubic 35.19 0.916 7 31.37 0.886 8 29.71 0.855 4

CRAFT-SR 36.23 0.942 4 32.67 0.898 6 30.55 0.864 9

PAN 36.40 0.937 0 32.85 0.900 4 30.65 0.866 6

ESRGCNN 36.94 0.946 4 33.06 0.901 6 31.07 0.871 2

DiVANet 36.81 0.906 6 34.49 0.901 7 32.06 0.866 7

SMFANet 36.82 0.925 3 34.54 0.918 6 32.23 0.887 8

Ours 37.76 0.957 5 35.16 0.928 1 32.59 0.898 6
 
 

2.5.2　主观视觉分析

为直观展现基于多路径自适应卷积的矿井图像

超分辨率重建方法的重建效果，本研究将该算法与

Bicubic、CRAFT-SR、PAN、ESRGCNN、DiVANet及
SMFANet进行可视化对比。各超分算法从测试集中

选取 2种不同场景的矿井图像，在放大倍数为 2、3、
4倍下的可视化结果进行对比，对比结果如图 7～12
所示。图 7、8显示放大 2倍时，各超分算法对带式

输送机机头和带式输送机机头落煤点场景的重建结

果。可明显看出，其他模型重建的蓝色部件的边角

结构衔接处及红色输送带防护栏存在模糊、伪影等

问题，表面纹理细节有偏差，边缘细节不够清晰。而

本文模型能较好地恢复边角结构细节信息和输送带

防护栏的细节形状。图 9、10显示了放大 3倍时，各

超分算法对绞车上口和泵房前门场景的重建效果。

本文算法能更好恢复绞车上口部分机械结构、泵房

前门的设备及周边环境的轮廓与纹理，对光照区域

处理得更自然，有效减少了模糊感和噪声，呈现出更

优质的视觉重建效果。图 11、12显示了放大 4倍时，

各超分算法对带式输送机漏斗和带式输送机场景的

重建效果。其他模型重建的侧边钢筋栏杆存在平滑

模糊的现象，且在重建光线过曝且较远的文字牌时，

存在标识牌边缘模糊、文字笔画模糊难辨的问题。

而本文算法能较好恢复文字及标识牌，受光照环境

影响较小，对高频细节信息的关注度更高，重建结果

与真实图像高度接近。对比结果证实，本文算法在

性能指标和视觉质量上均优于其他超分重建算法。

为更直观展示各类算法在图像重建任务中的性

能差异，本文通过像素差值生成误差可视化图与误

差直方图，对各模型输出图像与原始高分辨率图像

的差异进行量化分析。如图 13所示，误差颜色图通

过颜色映射表征像素差值大小：其中红色代表最大
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HR Bicubic CRAFT-SR PAN

ESRGCNN DiVANet SMFANet Ours

图 7    带式输送机头在缩放因子为 2 倍时的重建效果对比

Fig.7    Comparison of reconstruction effects in the belt conveyor head under 2× scaling

 

HR Bicubic CRAFT-SR PAN

ESRGCNN DiVANet SMFANet Ours

图 8    带式输送机机头落煤点在缩放因子为 2 倍时的重建效果对比

Fig.8    Comparison of reconstruction effects at coal discharge point of the belt conveyor head under 2× scaling

 

HR Bicubic CRAFT-SR PAN

ESRGCNN DiVANet SMFANet Ours

图 9    绞车上口在缩放因子为 3 倍时的重建效果对比

Fig.9    Comparison of reconstruction effects at the winch inlet under 3× scaling

 

HR Bicubic CRAFT-SR PAN

ESRGCNN DiVANet SMFANet Ours

图 10    泵房前门在缩放因子为 3 倍时的重建效果对比

Fig.10    Comparison of reconstruction effects at the pump house entrance under 3× scaling
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差值（设定上限为 50），颜色向蓝色渐变表示差值递

减，以此反映超分辨率重建效果的优劣。误差直方

图中，横轴为像素误差值（沿用相同的颜色映射方

式），纵轴为对应误差值的像素数量（即误差频率）。

实验图像选取带式输送机漏斗图像作为测试对象，

为确保对比的全面性与代表性 ，选取 DiVANet、

SMFANet和 ESRGCNN等近年先进算法与本文算

法进行对比。图 13a～图 13d分别展示各算法的重

建结果、误差图和误差直方图。从可视化结果可见，

DiVANet在漏斗整体区域（尤其是金属杆边缘轮廓

处）存在显著高误差区域，表现为密集的红色像素分

布，表明其在边缘细节恢复上存在明显不足。相比

 

HR Bicubic

SMFANet Ours

CRAFT-SR

ESRGCNN

PAN

DiVANet

图 11    带式输送机漏斗在缩放因子为 4 倍时的重建效果对比

Fig.11    Comparison of reconstruction effects at the belt conveyor funnel under 4× scaling

 

HR Bicubic CRAFT-SR PAN

ESRGCNN DiVANet SMFANet Ours

图 12    带式输送机指示牌在缩放因子为 4 倍时的重建效果对比

Fig.12    Comparison of reconstruction effects for belt conveyor signage under 4× scaling

 

DiVANet 误差颜色 像素误差 ESRGCNN 误差颜色 像素误差

SMFANet 误差颜色 像素误差 Ours 误差颜色 像素误差

(a) DiVANet 算法重建结果及像素差值 (b) ESRGCNN 算法重建结果及像素差值

(c) SMFANet 算法重建结果及像素差值 (d) Ours 算法重建结果及像素差值
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图 13    不同算法重建结果的像素差值颜色图对比

Fig.13    Comparison of pixel difference color maps of reconstruction results form different algorithms

2025 年第 11 期 　煤  炭  科  学  技  术 第 53 卷

182



之下，ESRGCNN与 SMFANet整体误差水平较低，

误差图以绿色区域为主，仅局部出现少量红色像素，

说明其细节还原能力优于 DiVANet。而本文算法的

误差颜色图中几乎无红色区域，尤其在边缘细节和

高亮区域的重建上表现出较高稳定性与准确性。进

一步分析误差直方图可知，本文算法在像素误差区

间为 [40,50]的频率为 0，凸显其在最大误差控制上

的显著优势。 

2.6　实验结果与分析

本节在 480张矿井图像上评估模型推理效率，

对比结果见表 6。由实验结果可知，本文模型推理速

度优于 CRAFT-SR和 SMFANet。这是由于本文模

型采用双分支并行结构的蓝图可分离自适应卷积模

块，高效提取全局与局部特征，减少冗余计算。并且

还采用并联多注意力融合模块，以并联的方式独立

学习通道和空间注意力权重，相比串行结构减少了

信息传递消耗，加快了模型推理速度。大核感知块

虽然使用大核卷积，但通过多尺度卷积扩展感受野

并融合层次特征，在复杂场景下高效捕捉关键信息，

降低整体计算量。尽管 ESRGCNN和 DiVANet模
型的推理速度更快，但其重建质量显著下降。本文

模型在保持高重建质量的同时，推理速度优于同类

复杂方法。
  

表 6    不同算法的推理时间对比

Table 6    Comparison of reasoning time of
different algorithms

模型 ESRGCNN DiVANet PAN SMFANet CRAFT-SR Ours

运行时间/s 0.03 0.07 0.1 1.61 1.65 1.57
  

3　结　　论

1） 提出了一种基于多路径自适应信息增强的矿

井图像超分辨率重建方法。该方法通过设计串联的

残差多路径特征聚集块 (RMFAB)与大核感知块

(LKPA)，实现对矿井图像多层次特征的精细化提取

与融合。RMFAB模块采用残差学习和多路径自适

应卷积机制，显著增强了模型全局与局部特征的协

同提取能力；LKPA模块则利用大感受野和长距离依

赖建模能力，在抑制噪声干扰的同时能有效恢复复

杂纹理特征。

2） 在煤矿井下图像测试集上进行全面的对比实

验。实验结果表明，无论在客观指标还是主观视觉

上，都显示本文方法的优越性。所提方法的 PSNR
指标与次优的 SMFANet算法相比，在 2、3、4倍放

大倍数下分别提升 0.94、0.62、0.36 dB，SSIM指标则

分别提升 3.22%、0.95% 和 1.08%。

3） 由于当前基于双三次下采样的退化模型未能

充分模拟井下实际成像条件（如运动模糊和复杂噪

声），未来研究将聚焦于建立更接近矿井图像实际情

况的退化模型，并研发更具环境适应性的重建算法，

以更好地服务于矿井安全生产需求。
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