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基基于双并行残差网络的遥感图像超分辨率重建

刘摇 丛1 摇 摇 王亚新1

摘摇 要摇 当面对目标地物尺寸差异性较大、复杂性较高的遥感图像时,图像超分辨率重建算法的重建效果较差. 因
此,文中提出双并行轻量级残差注意力网络,提高遥感图像重建效果. 首先,提出多尺度浅层特征提取块,融合不同

感受野的特征信息,解决遥感图像目标地物尺寸差异较大的问题. 再设计基于非对称卷积和注意力机制的轻量级

残差注意力块,既降低参数规模,又获取更多高频信息. 然后,设计含有不同卷积核的并行网络框架,用于融合不同

尺度的感受野. 此外,多个残差块中使用跳跃连接融合不同阶段特征,增加信息复用性. 最后,通过对比实验验证文

中网络在遥感图像上具有较优的重建效果.
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ABSTRACT摇 The image super鄄resolution reconstruction algorithm generates a poor effect for the remote
sensing images due to different sizes of ground objects and high complexity in the images. Aiming at this
problem, a dual鄄parallel lightweight residual attention network is proposed to increase the reconstruction
result. Firstly, a multi鄄scale shallow feature extraction block(MFEB) is put forward to gain the feature
information of different receptive field sizes. The problem of the ground objects with different sizes can be
solved by MFEB. Secondly, a lightweight residual attention block(LRAB) is designed with asymmetric
convolution and attention mechanism. And thus, the model parameters are reduced and more high鄄
frequency information is captured. Then, the parallel network with different convolution kernels is
designed to fuse different receptive fields. Besides, lots of skip connections are employed in residual
blocks to increase the reusability of information. Finally, experiments show that the proposed model
produces superior performance.
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续识别与解译. 该类图像在诸如智能交通、地质灾难

检测、城市规划等众多领域都起着越来越重要的作

用. 然而,该类图像在拍摄过程中通常会受到运动、
大气、超距离成像、通道传输能力等一系列因素的影

响,导致获取的遥感图像存在分辨率较低等问题. 通
常来说,设计更精确的遥感摄像机可提高遥感图像

的分辨率,但不可避免地需要高昂的发射和维护成

本,耗时过长. 因此,研究者们需要考虑采用图像处

理技术提高分辨率.
图像超分辨率重建旨在通过一幅低分辨率图像

获得其对应的高分辨率图像. Dong 等[1] 提出超分辨

率重建卷积神经网络(Super鄄Resolution Convolutional
Neural Network, SRCNN),使用 3 个卷积层学习低

分辨率图像和高分辨率图像端对端之间的映射关

系. 借鉴 SRCNN 的思想,Liebel 等[2] 在遥感数据集

上使用卷积神经网络,将 SRCNN 整合到高光谱遥

感图像超分辨率重建中.
众所周知,网络层数越深,网络的表达能力越

优. He 等[3]提出残差网络(Residual Network, ResNet),
堆叠大量的残差单元,获取很深的网络,保证网络的

顺利收敛. Lim 等[4]提出 EDSR(Enhanced Deep Super鄄
Resolution Network),利用多个残差块获取更深的网

络结构,捕获高频信息. 残差学习也被广泛应用在遥

感图像超分辨率重建中. Lei 等[5] 提出局部-全局连

接网络(Local鄄Global Combined Point鄄Based Network,
LGCNet),Pan 等[6]提出残差密集反投影网络,均在

全局和局部都加入残差学习. 随着网络层数的不断

加深,研究者们发现网络重建效果逐渐达到饱和,于
是开始寻求新的方向以获得更优的重建效果.

近年来,研究者们发现大多数重建算法都是平

等对待通道特征,没有捕捉重要的通道. Hu 等[7] 提

出压缩-激励网络( Squeeze鄄and鄄Excitation Network,
SeNet), 通过压缩 -激 励 ( Squeeze鄄and鄄Excitation,
SE)模块获取不同通道之间的权重,将通道注意力

用于图像处理中. 受 SeNet 启发,Woo 等将通道注意

力和空间注意力通过不同的方式融合,提出卷积注

意力 模 块 ( Convolutional Block Attention Module,
CBAM) [8] 和瓶颈注意力模块( Bottleneck Attention
Module, BAM) [9]两种注意力机制模块. Zhang 等[10]

提出残差通道注意力网络(Residual Channel Atten鄄
tion Network, RCAN),将通道注意力融入残差块中,
取得较好的重建效果.

遥感图像具有高度的空间分布,地面物体具有

不同的大小和形状. 因此,遥感图像超分辨率重建更

注重高频信息的提取. Gu 等[11] 和 Dong 等[12] 在网

络中设计宽注意力块(Wide Feature Attention Block,
WAB),将通道注意力融入残差块中,更好地提取高

频信息. Haut 等[13] 整合残差网络中的视觉注意力

机制,并采用多级跳跃连接获得低频信息,显著提高

网络训练过程中的目标获取. Dong 等[14] 在梯度辅

助特 征 对 齐 的 模 型 中 加 入 残 差 注 意 力 模 块

(Residual Attention Module, RAM),利用参考图像

中丰富的纹理信息重建低分辨率图像中的细节

信息.
与此同时,复杂的网络模型也含有巨大的参数

量,从而影响网络梯度优化,甚至会在网络训练中出

现过拟合现象. Szegedy 等[15] 提出 Inception V1 网

络,将全连接层换成稀疏连接,减少网络参数. 随后,
Szegedy 等[16] 对 Inception 网络不断优化,在 Incep鄄
tion V3 网络中,采用拆分卷积层和非对称卷积层的

方式减少参数,取得较优效果. Xception 网络[17] 和

MobileNet 网络[18] 使用深度可分离卷积,减少网络

参数量. 上述轻量级模型均使用大量的 1伊1 卷积,
会在网络中耗费大量的计算资源. 因此在 ShuffleNet
网络[19-20]中,摒弃大量的 1伊1 卷积,在分组卷积之

后增加通道重洗(Channel Shuffle)操作,解决采用分

组卷积产生的通道之间独立性过大的特点. 轻量级

模型有效解决网络深度过深而导致参数量过多的

问题.
现有网络在超分辨率重建中取得较优效果,然

而,已有的大多数网络均采用单一尺度的卷积层提

取浅层特征. 但是,由于遥感图像目标地物尺寸差异

性较大,因此,采用单一卷积层提取的信息有限,获
取信息往往不够准确.

为了解决上述问题,本文提出双并行轻量级残

差注意力网络(Dual鄄Parallel Lightweight Residual Atten鄄
tion Network, DPLRAN),提高遥感图像的重建效

果. 首先,采用多尺度浅层特征提取块提取浅层信

息. 然后,设计轻量级残差注意力块 ( Lightweight
Residual Attention Block, LRAB),主要融合非对称

卷积和注意力机制. LRAB 既减少网络的参数量,又
可捕获更多的高频信息. 最后, 受多感知网络

(Multi鄄perception Attention Networks, MPSR) [21] 的

启发,整个网络框架采用并行框架,增加网络的鲁棒

性,使网络更贴合遥感图像特征.

1摇 双并行轻量级残差注意力网络

双并行轻量级残差注意力网络(DPLRAN)的整

167第 8 期 摇 摇 摇 摇 刘 丛 等:基于双并行残差网络的遥感图像超分辨率重建



体框架如图 1 所示. 网络主要包括浅层特征提取、深
层特征提取、图像重建三部分. 本文深度特征提取的

两个并行分支均采用 B 个轻量级残差注意力块.
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图 1摇 DPLRAN 框图

Fig. 1摇 Architecture of DPLRAN

1. 1摇 浅层特征提取模块

传统的重建网络往往采用单一的卷积层提取图

像的浅层特征. 针对大多数图像,通过单一卷积层提

取浅层特征可满足人们的需求. 然而,遥感图像内部

包含的目标地物尺寸差异较大. 当面对含有目标地

物尺寸差异较大的遥感图像时,单一的卷积层略显

不足. 较小的卷积核使网络的局部感受野较小,不利

于高频信息的提取. 较大的卷积核会导致重建目标

需要的像素过少,重建效果变差. 所以面对遥感图像

时,目标地物尺寸差异性较大的特点使单一卷积层

提取浅层特征并不是一个较好的选择. 因此,本文提

出多尺度浅层特征提取块(Multi鄄scale Shallow Fea鄄
ture Extraction Block, MFEB) 解决此问题. MFEB
框图如图 2 所示.
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图 2摇 多尺度浅层特征提取块框图

Fig. 2摇 Architecture of MFEB

对于给定的低分辨率图像 ILR,使用不同大小的

卷积核提取多种特征,并将获取的多种特征进行特

征融合,具体如下所示:
FSF3 = ReLU( f3伊3(ILR)),

FSF5 = ReLU( f5伊5(ILR)),

FSF7 = ReLU( f7伊7(ILR)),

FSF = 揖FSF3,FSF5,FSF7铱,
其中, f i 伊i(·) 表示卷积操作,i 表示卷积核大小,揖·铱
表示特征融合操作. 本文中使用的卷积操作均含有

补零(Padding) 操作,因此经卷积操作前后输入输

出特征的特征尺寸大小一样. 将获取的不同尺度的

特征图沿通道方向堆叠,再采用 1 伊 1 的卷积,使通

道数降为目标通道数.
1. 2摇 深层特征提取模块

现有的重建网络通常提取不同层次的特征图,
融合并捕捉特征图的多尺度信息. MPSR 网络指出,
相比融合不同层次的特征信息,并行多个不同尺度

的卷积层可捕获更多的特征信息. 因此,本文提出并

行网络结构,提取深层特征以捕捉特征图中不同尺

度信息,如图1所示. 并行结构包括3个分支,分别为

2 个轻量级残差注意力块(LRAB) 级联分支和 1 个

残差学习分支. 前两个分支结构相似,区别在于两者

使用不同尺寸的卷积核,以便获取特征图中不同尺

寸的感受野. 残差分支目的在于学习全局残差,增加

网络的鲁棒性,并使网络获取更准确的高频信息.
1. 2. 1摇 并行网络结构

以第 1 个分支为例. 该分支由 B 个轻量级残差

注意力块(LRAB) 级联组成,可描述为

FDF1,B = LRABB(LRABB-1(…LRAB1(FSF))),
其中 FDF1,B(·) 表示该分支中经过 B 个轻量级残差

注意力块后获得的特征图. 再融合不同深度的轻量

级残差注意力块获取的特征图,更好地利用多尺度

特征. 由此获得第 1 个分支的最终特征图:
FDF1 = 揖FDF1,1,FDF1,2,…,FDF1,B铱 .

与第1个分支相似,第2个分支的最终特征图表

示为 FDF2 . 将 3 条分支对位相加,获得该模块的特

征图:
FDF = FDF1 + FDF2 + FSF .

1. 2. 2摇 轻量级残差注意力块

轻量级残差注意力块是本文提出的模块,模块

在设计时考虑 4 方面因素. 1)残差结构可缓解深层

网络收敛速度较慢和梯度消失爆炸问题. 2)注意力
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机制可使网络更注重高频信息的提取. 3)轻量级结

构可减少网络参数. 4)并行结构可增加网络的鲁棒

性,提取更多的特征信息.
如图 3 所示,受 Inception V3 启发,为了降低参

数量,轻量级残差注意力块中的卷积层使用非对称

卷积. 为了增加网络的鲁棒性,获取更多的高频信

息,本文的轻量级残差注意力块采用并行分支. 2 个

并行分支仅在1 伊 n卷积和 n 伊 1 卷积的执行顺序上

不同,其余结构均相同. 最后采用局部残差学习将输

入信息与提取的特征图进行特征融合, 得到输出

信息.
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图 3摇 轻量级残差注意力块框图

Fig. 3摇 Framework of LRAB

继续以第 1 个分支为例. 对于第 b 个 LRABb 块,
输入和输出分别为 FDF1,b-1 和 FDF1,b,如图 3 所示. 此
处含有并行 2 个分支和 1 个残差分支. 对于右分支,
使用2 个非对称卷积、1 个注意力机制和若干跳连接

组成. 首先使用一组非对称卷积提取特征,再加入激

活函数以增加非线性映射,该操作可描述为

F1-1 = ReLU( f3伊1( f1伊3(FDF1,b-1))),
其中 F1-1 表示右分支提取的第 1 个层次特征信息.
其次使用第 2 组非对称卷积对 F1-1 进行操作:

F1-2 = f3伊1( f1伊3(F1-1)) .
其中 F1-2 表示右分支提取的第 2 个层次特征信息.
接下来对不同通道执行注意力机制,以区分不同通

道重要性,即
F1-ca = f ca(F1-2),

其中 f ca(·) 表示通道注意力机制,同 RCAN[3] 通道

注意力一致. 最终使用多个跳跃连接,融合不同层次

特征:
F1 = F1-1 + F1-2 + F1-ca .

图 3 中左分支与右分支结构相似,在此不再介

绍. 通过左分支,可获得最终特征图 F2 . 再融合 2 个

分支特征和残差分支,获得最终输出特征:
FDF1,b = 揖F1,FDF1,b-1,F2铱 .

1. 3摇 图像重建

在重建网络中,常用的上采样模型有 2 种:前上

采样和后上采样. 前上采样通常在网络前部使用插

值扩充特征图,该操作会导致网络在学习过程中需

要非常大的计算复杂度. 因此,本文使用后上采样,
在网络结构后部扩充特征图. 如何选择合适的后上

采样算子也非常重要. 转置卷积可通过“补零冶 加卷

积操作对特征图进行上采样,但容易在每维上产生

“不均匀重叠冶,获得的特征图往往伴有严重的棋盘

效应. 亚像素卷积网络(Efficient Sub鄄Pixel Convolu鄄
tional Neural Network, ESPCN) [22] 中采用亚像素卷

积对特征图进行上采样,可获得更好的效果. 因此,
本文也采用亚像素卷积获得上采样后的特征图. 经
过上采样操作后的高分辨率特征映射为

Fup = Hup(FDF) 沂 RC伊H忆伊W忆,
其中,Hup(·) 为上采样操作,由1个卷积层、Conv(3,
C 伊 u2) 和 1 个亚像素卷积层组成,u 表示上采样因

子,本文实验中 u = 2,3,4.
最后,对上采样后获得的特征图 Fup 进行 3 伊 3

的卷积操作,得到重建后的高分辨率图像:
ISR = f3伊3(Fup) 沂 R3伊H忆伊W忆 .

1. 4摇 损失函数

本文使用 L1 损失函数. 通过不断优化真实的高

分辨率图像与重建的高分辨率图像之间的差值优化

网络. 给定训练数据{ I i
LR,I i

HR} N
i = 1,其中 N 表示总的

高-低频图像块数目,{ I iLR,I iHR} 表示第 i 对高-低频

图像块,I i
SR表示使用本文网络对低分辨率 I i

LR重建

而获得的高分辨率图像. 则 L1 损失为

L1(兹) = 1
N移

N

i = 1
I i
HR - I i

SR 1,

其中 兹 为本文网络中的参数. 采用自适应矩估计

(Adaptive Moment Estimation, Adam) 优化器优化

损失函数.

2摇 实验及结果分析

2. 1摇 实验环境及参数设置

本文使用 UCMerced鄄LandUse、NWPU鄄RESISC45
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遥感数据集作为实验数据集. UCMerced鄄LandUse 数

据集来自美国地质调查局全国地图城市区域图像

集,共包含 21 类,每类包含 100 幅图像. 每幅图像的

分辨率为 256 伊 256. 本文取飞机类的 100 幅图像作

为测试集,命名为 UCMTest. NWPU鄄RESISC45 数据

集是由西北工业大学创建的用于遥感图像场景分类

的公开数据集,包含 45 类,每类共有 700 幅图像. 同
样选择飞机类的700幅图像用于实验,从前600幅图

像中随机选取500幅作为训练集,剩余100幅作为验

证集. 第601 ~700幅之间的图像作为另一个测试集,
命名为 NWPUTest. 为了更好地使用训练集,采取随

机水平翻转和随机旋转 90毅、180毅、270毅 的方式,用
于增强训练集.

在实验过程中,采用峰值信噪比(Peak Signal to
Noise Ratio, PSNR) 和结构相似性(Structural Simi鄄
larity, SSIM) 作为评估指标. PSNR和 SSIM值越大,
重建效果越好.

在网络训练过程中,低分辨率图像被随机裁剪

成 48 伊 48 的图像块,采用 Adam 优化器对网络进行

优化,参数设置为 茁1 = 0. 9, 茁2 = 0. 999,缀 = 10 -8 . 初

始的学习率为 10 -4,每训练 200 代学习率减少 1
2 .

2. 2摇 参数分析

网络越深,重建效果越好,但也会导致网络参数

量的迅速增加. 本文的轻量级残差注意力块使用非

对称卷积代替传统卷积,可有效减少网络的参数量.
本节进行参数量对比实验. 对比方法包括

EDSR[4] 和宽通道注意力网络(Wider Channel Atten鄄
tion Network, WCAN) [11] . 在放大因子 r = 2时,各网

络在不同残差块时的网络参数对比如表 1 所示.

表 1摇 残差块个数不同时各网络的参数量对比

Table 1摇 Comparison of number of parameters among different

methods with different number of residual blocks

方法
残差块个数

5 10 15 20
EDSR 557467 926747 1296027 1665307
WCAN 601983 1015443 1428903 1842363

DPLRAN 480491 500971 521451 541931

由表 1 可看出,当网络中的残差块较少时,3 种

网络的参数量相近,随着残差块的增加,3 种网络参

数量之间的差距越来越大. 对于 EDSR 和 WCAN,残

差块每增加 5 个,参数量增加约 400 000. 在 DPL鄄
RAN 中, 残差块每增加 5 个,参数量增加约 20 000.
这同时也说明在参数量相同时,DPLRAN 拥有更深

层的结构,更大的感受野. 在相同的残差块结构中,
DPLRAN 拥有更少的参数量.

如何设置输入图像块的尺寸也较重要. Incep鄄
tion 网络[16] 建议,当使用非对称卷积,参数设置为

12 ~ 20 时,获得的重建效果最优. 本节分析该参数,
寻找 DPLRAN中最佳设置. 实验使用 L1 损失函数的

收敛性和 PSNR值. 在放大因子 r = 2 时,设置不同的

图像块大小获得的PSNR曲线如图4所示. 由图可看

到,PSNR 曲线随迭代次数的增加而趋于稳定. 在本

次实验中,将图像块的大小设置在 12 ~ 20 之间,不
能取得较优结果,然而图像块过大也会增加网络的

参数量. 因此综合上述两点,本文将图像块的大小设

置为 48 伊 48.
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图 4摇 图像块大小不同时 DPLRAN 的 PSNR 曲线

Fig. 4摇 PSNR curves of DPLRAN with different patch sizes

2. 3摇 消融实验

本节使用消融实验分析并行结构、多尺度浅层

特征提取模块 (MFEB) 和通道注意力机制模块

(CA) 的性能及其对重建结果的影响. 并行结构用

在 2 个位置:网络框架的并行结构(简称为 MP 模

块) 和轻量级残差注意力块(LRAB) 中的并行结构

(简称为BP模块). 对于MP模块、BP模块、MFEB模

块、CA 模块的不同组合,在 2 个测试集上进行实验.
组合模型如表2 第1 列所示. M1 没有包含4 个模块,
使用3 伊 3的卷积代替MFEB模块提取浅层特征. M2
在M1的基础上增加MFEB模块. M3在M2的基础上

增加 CA 模块. M4 在 M3 的基础上增加 BP 模块. M5
包含所有模块,即本文的 DPLRAN 网络.

实验结果如表 2 所示,在 2 个测试集上,相比

M1,M2 重建得到的图像在 PSNR 值上分别提高
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0. 01 dB和0. 02 dB. 因此,MFEB模块比采用单一的

卷积层提取的浅层信息更丰富. 在 2 个测试集上,
M3 获取的 PSNR 值比 M2 分别提高 0. 03 dB 和 0. 04
dB,说明注意力机制使网络捕获更多的高频信息.
对比 M3 和M4 可发现,在 2 个测试集上M4 的 PSNR
值比M3 分别提高0. 19 dB和0. 24 dB,这说明 BP模

块起了重要的作用. 最后对比M5和M4,M5的PSNR
值比M4 提高0. 05 dB和0. 03 dB. 因此,并行网络可

增加网络的鲁棒性,使重建效果更优.

表 2摇 不同模块组合在 2 个测试集上的 PSNR 值

Table 2摇 PSNR values of different module combinations on 2

testsets

dB

模型 MP
模块

BP
模块

MFEB
模块

CA
模块

PSNR
UCMTest NWPUTest

M1 伊 伊 伊 伊 37. 25 37. 82
M2 伊 伊 菁 伊 37. 26 37. 84
M3 伊 伊 菁 菁 37. 29 37. 88
M4 伊 菁 菁 菁 37. 48 38. 12
M5

(DPLRAN) 菁 菁 菁 菁 37. 53 38. 15

2. 4摇 对比实验

2. 4. 1摇 客观指标评价

为了评估 DPLRAN 网络的有效性,选取 7 个具

有代表意义的重建网络作为对比算法,具体如下:
SRCNN 网络[1]、LGCNet 网络[5]、RCAN 网络[10]、
MPSR 网络[21]、IDN 网络(Information Distillation Net鄄
work) [23]、IRN 网络(Improved Residual Network) [24]

和 DSSR 网 络 (Dense鄄Sampling Super鄄Resolution
Network) [12] .

在本次实验中,采用 10 个残差块训练网络. 同
时为了公平对比,对含有残差块结构的网络进行压

缩,参数量是 DPLRAN 参数量的 2 倍. 表 3 和表 4 分

别给出放大因子 r = 2,3,4 时各方法的 PSNR 值和

SSIM 值,表中黑体数字表示最佳结果.
相比精简后 DSSR,DPLRAN 的参数量为 DSSR

的一半,但重建效果总体优于 DSSR. 在 UCMTest 测
试集上,r = 4 时,DPLRAN 稍逊于 DSSR,在 r = 2,3

时,DPLRAN均优于 DSSR. 在 NWPUTest测试集上,
r = 2 时,DPLRAN 的 PSNR 和 SSIM 值分别比 DSSR
提高 0. 07 dB和 0. 000 5,r = 3 时,DPLRAN的 PSNR
和 SSIM值分别比DSSR提高0. 04 dB和0. 001 1,r =
4时,DPLRAN的PSNR和 SSIM值分别比DSSR提高

0. 05 dB 和 0. 000 6.

表 3摇 放大因子不同时各网络的 PSNR 值对比

Table 2摇 Comparison of PSNR values obtained by different

methods with different magnification factors

dB

网络
UCMTest

r = 2 r = 3 r = 4
NWPUTest

r = 2 r = 3 r = 4
SRCNN 36. 16 30. 72 28. 74 36. 61 30. 57 28. 08
IDN 37. 22 31. 83 29. 81 37. 77 31. 57 29. 08

LGCNet 36. 97 31. 33 29. 81 37. 49 31. 17 28. 64
RCAN 37. 46 31. 99 29. 99 38. 02 31. 66 29. 21
MPSR 36. 82 31. 27 29. 32 37. 41 31. 03 28. 57
IRN 37. 34 31. 93 29. 92 37. 93 31. 59 29. 12
DSSR 37. 49 32. 04 30. 01 38. 08 31. 76 29. 19

DPLRAN 37. 53 32. 04 29. 98 38. 15 31. 80 29. 24

表 4摇 放大因子不同时各网络的 SSIM 值对比

Table 4摇 Comparison of SSIM values obtained by different

methods with different magnification factors

网络
UCMTest

r = 2 r = 3 r = 4
NWPUTest

r = 2 r = 3 r = 4
SRCNN 0. 9448 0. 8697 0. 8181 0. 9497 0. 8769 0. 8173
IDN 0. 9526 0. 8934 0. 8504 0. 9550 0. 8927 0. 8455

LGCNet 0. 9506 0. 8934 0. 8503 0. 9539 0. 8878 0. 8363
RCAN 0. 9544 0. 8965 0. 8543 0. 9565 0. 8944 0. 8481
MPSR 0. 9493 0. 8818 0. 8368 0. 9527 0. 8846 0. 8321
IRN 0. 9541 0. 8955 0. 8527 0. 9560 0. 8931 0. 8464
DSSR 0. 9546 0. 8973 0. 8553 0. 9568 0. 8948 0. 8479

DPLRAN 0. 9553 0. 8979 0. 8555 0. 9573 0. 8959 0. 8485

2. 4. 2摇 可视化分析

除了运用客观指标评估以外,同时采用视觉效

果评估 DPLRAN 网络. 不同的重建算法对 3 幅图像

在不同放大因子下的局部放大图如表 5 所示. 由表

看出,DPLRAN 的重建图像更接近真实的高分辨率

图像,本文算法取得更优的重建效果.
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表 5摇 各网络对 3 幅图像在不同放大因子下的局部放大图

Table 5摇 Local enlarged images of different networks for 3 images with different magnification factors

网络 UCMTest
(airplane061)

r = 2
PSNR / dB SSIM

UCMTest
(airplane047)

r = 4
PSNR / dB SSIM

NWPUTest
(airplane47)

r = 3
PSNR / dB SSIM

高分辨率
图像 - - - - - -

SRCNN 34. 04 0. 9475 28. 66 0. 8231 30. 22 0. 8284

MPSR 34. 29 0. 9501 29. 30 0. 8395 30. 13 0. 8581

LGCNet 34. 65 0. 9501 29. 17 0. 8398 30. 97 0. 8469

IDN 35. 05 0. 9566 29. 54 0. 8511 31. 47 0. 8593

IRN 35. 34 0. 9589 29. 56 0. 8529 31. 48 0. 8606

RCAN 35. 37 0. 9589 29. 52 0. 8521 31. 39 0. 8617

DSSR 35. 59 0. 9608 29. 47 0. 8513 31. 06 0. 8691

DPLRAN 35. 79 0. 9621 29. 61 0. 8535 31. 70 0. 8651

3摇 结 束 语

本文提出双并行轻量级残差注意力网络,用于

解决遥感图像目标地物尺寸差异性较大及分辨率较

低的问题. 首先,提出多尺度卷积层,提取图像的浅

层信息,捕捉遥感图像中不同尺寸的地物目标. 再提

出轻量级残差注意力块,将传统残差块中的卷积层

换成非对称卷积层,提取高频信息,通过堆叠残差块

提取更准确的信息,同时也尽可能地降低参数量. 并
且在该模块中加入注意力机制,对特征进行学习和

增强,使网络可学习到更多的高频信息. 最后,设计

双并行网络,使网络学习不同尺度下的信息,增大网

络的感受野,使网络更具有鲁棒性.
由于本文提出的残差块是基于低分辨率图像设

计的,因此,在放大因子较小时,重建效果较优. 随着

放大因子的增加,重建效果逐渐削弱. 本文使用大量

的特征融合操作,导致许多层次特征信息都无法销

毁. 在网络准确率增加的同时,内存占有率也在增

加. 下一步研究将主要针对上述两个问题,不断完善

实验结果.
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