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轻量级重参数化的遥感图像超分辨率
重建网络设计

易见兵*， 陈俊宽， 曹 锋， 李 俊， 谢唯嘉
（江西理工大学  信息工程学院，江西  赣州  341000）

摘要：针对当前基于深度学习的遥感图像超分辨率重建模型部署时对硬件要求较高，本文设计了一种轻量级基于重参数

化的残差特征遥感图像超分辨率重建网络。首先，采用重参数化方法设计了一种残差局部特征模块，以有效地提取图像

局部特征；同时考虑到图像内部出现的相似特征，设计了一个轻量级的全局上下文模块对图像的相似特征进行关联以提

升网络的特征表达能力，并通过调整该模块的通道压缩倍数来减少模型的参数量和改善模型的性能；最后，在上采样模

块前使用多层特征融合模块聚合所有的深度特征，以产生更全面的特征表示。在 UC Merced 遥感数据集上进行测试，

该算法在遥感图像 3 倍超分辨率下的参数量为 539 K，峰值信噪比为 30. 01 dB，结构相似性为 0. 844 9，模型的推理时间

为 0. 010 s；而 HSENet 算法的参数量为 5 470 K，峰值信噪比为 30. 00 dB，结构相似性为 0. 842 0，模型的推理时间为

0. 059 s。实验结果表明，该算法相比 HSENet算法，参数量更少，运行速度较快，且峰值信噪比与结构相似性也有一定的

提高。在 DIV2K 自然图像数据集上进行测试，该算法的峰值信噪比和结构相似性相比其他算法也有一定的优势，表明

该算法的泛化能力较强。
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Abstract： In response to the high hardware requirements associated with the deployment of current deep 
learning-based remote sensing image super-resolution reconstruction models， this paper presented a light⁃
weight， re-parameterized residual feature remote sensing image super-resolution reconstruction network.  
Firstly， a residual local feature module was designed using re-parameterization to effectively extract local 
image features.  Simultaneously considering the occurrence of similar features within images， a lightweight 
global context module was devised to associate similar features in images， enhancing the network's feature 
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representation capability.  The channel compression rate of this module was adjusted to reduce the model's 
parameter count and improve its performance.  Finally， a multi-level feature fusion module was employed 
before the upsampling module to aggregate deep features and generate a more comprehensive feature repre⁃
sentation.  Tested on the UC Merced remote sensing dataset， this algorithm exhibits a parameter count of 
539 K for ×3 super-resolution， a PSNR of 30. 01 dB， a SSIM of 0. 844 9， and an inference time of 
0. 010 s.  In comparison， the HSENet algorithm has a parameter count of 5 470 K， a PSNR of 30. 00 dB， 
an SSIM of 0. 842 0， and an inference time of 0. 059 s.  Experimental results demonstrate that this algo⁃
rithm outperforms the HSENet algorithm， featuring fewer parameters， faster execution， and notable im ⁃
provements in PSNR and SSIM.  Testing on the DIV2K natural image dataset reveals that this algorithm 
exhibits advantages in PSNR and SSIM compared to other algorithms， demonstrating its strong generaliza⁃
tion capability.
Key words： super resolution； remote sensing images； global context； re-parameterization； residual net⁃

work

1 引  言

单图像超分辨率（Super-Resolution，SR）技

术旨在从相应的低分辨率（Low Resolution，LR）
图像或一系列 LR 帧重建出高分辨率（High Reso⁃
lution，HR）图像。 SR 技术广泛应用于医学成

像［1］、视频监控［2］、图像处理、视频分析［3］、智能手

机照片处理［4］和遥感图像处理［5］等领域。在遥感

领域，由于卫星成像设备的限制，所得到的遥感

图像分辨率有限，导致后续的遥感解译任务（如

目标探测［6］、场景分类［7］等）实现难度较大。虽然

升级卫星成像设备可以提高遥感图像的分辨率，

但这种方法成本非常高。因此，利用 SR 技术提

高遥感影像的空间分辨率是一种有效的方法。

单张图像的超分辨率是一个典型的非适定

问题，通常采用图像先验的约束来恢复高分辨图

像。早期，一些研究者提出了基于插值的单幅图

像超分辨算法，比如双三次插值［8］和其改进的算

法。这些算法简单的基于局部图像先验设计，无

法取得更多的外部信息，导致所恢复图像的边缘

和轮廓出现模糊的问题。之后，研究者又提出了

基于学习的超分辨率算法，如基于邻域嵌入的算

法［9］，基于稀疏表示的算法［10］，以及基于局部线性

回归的算法［11］。这些算法非常依赖图像的先验

信息，且在图像之间探索先验信息的过程是非常

耗时的，并且先验信息的缺乏也会导致基于这些

算法的性能急剧下降。

超分辨率卷积神经网络（SR Convolutional 

Neural Network，SRCNN）［12］是第一个提出利用

卷积神经网络来解决超分辨率问题的算法，它通

过三层网络学习低分辨图像到高分辨图像之间

的映射，实现了较好的重建结果。从这时开始，

许多基于深度学习的超分辨率算法被提出，这些

算法通过引入多种复杂的网络结构，例如残差学

习［13］和密集连接等［14］方式，在自然图像中取得了

较好的重建效果。但相比于自然图像，遥感图像

大多是城市地貌、山川田野和道路交通等地貌类

型，所以遥感图像在更小的像素尺寸中包含更多

的信息，对此许多基于深度学习的遥感图像超分

辨 率（Remote-Sensing Image Super-Resolution，
RSISR）算法被一一提出。例如 Haut等人［15］采用

视觉注意机制引导网络学习更高效的特征表示。

Pan 等人［16］提出了一种残差密集反投影网络，用

于提高 RSISR 中尺度和大比例的因子。Dong 等

人［17］设计了一种密集采样机制，引导网络考虑多

尺度特征，进行大规模的 RSISR 重建。 Lei 等
人［18］提出了一种混合尺度自相似度提取网络，同

时利用单尺度和多尺度遥感图像中的相似特征，

用来提高 RSISR 的效果。虽然上述算法都取得

了很好的性能，但它们通常都具有复杂的网络结

构，需要高性能的计算平台来部署和运行，导致

这些算法难于应用到资源有限的设备上，因此，

研究轻量级的遥感图像超分辨率网络非常有

必要。

为了构建高效和轻量的遥感图像超分辨率

网络，本文提出了一种轻量级基于重参数化残差
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特 征 网 络（Re-parameterization Residual Feature 
Network，ReRFN）。依据重参数化思想，本文设

计了一个简单有效的重参数化分支模块（Re-pa⁃
rameterization Block，Reblock），具体就是在训练

阶段采用几条重参数化分支来分别提取不同特

征信息，之后在推理阶段合并为一个正常的 3 ×
3 卷积，达到既提升网络性能又不增加模型参数

的目的。借助 Reblock 在模型性能方面的优势，

构建出一个更有效的重参数化残差局部特征模

块（Re-parameterization Residual Local Feature 
Block， ReRLFB），作为网络模型局部特征提取

的基本模块。考虑到遥感图像中存在许多相似

特征，利用这些特征可以进一步提高 RSISR 的性

能，因此本文提出了一个轻量级的增强型全局上

下 文 模 块（Enhanced Global Context Block，
EGCB），它可以有效地对全局上下文相似特征

进行关联以提升网络的特征表达能力。为了充

分 提 取 图 像 的 特 征 信 息 ，本 文 将 ReRLFB 与

EGCB 结合组成本文特征提取的基本模块。最

后，引入多层特征融合模块聚合所有的深度特

征，以产生更全面的特征表示，从而提升模型性

能。本文算法主要贡献如下：

（1） 基于重参数化思想，本文提出了一种简

单高效的重参数化分支模块，该模块可以在不增

加任何推理成本的情况下提升 3 × 3 卷积的性

能，随后以该模块为基础设计了一种残差特征模

块，用于更好的提取图像的局部特征。

（2） 针对遥感图像中存在大量的重复和相似

特征，本文提出了一种轻量级的增强型全局上下

文模块，该模块通过关联图像的相似特征来提升

网络的特征表达能力，并通过调整通道压缩倍数

来减少模型的参数量和改善模型的性能。

（3） 为进一步提高模型的特征表达能力，本

文设计了一个多层特征融合模块来聚合所有的

深度特征，有效地提高了模型的图像超分辨重建

能力。

2 相关工作

2. 1　重参数化结构

最近，一些关于重参数化的研究证明了该项

技术在各种视觉任务中可以取得非常好的效果，

例如图像分类、目标检测和图像分割等。Arora
等人［19］证明了随着网络层数的加深，全连接层的

重参数化可以加速网络的训练。Ding 等人［20］提

出了一种非对称的卷积模块（Asymmetric Con⁃
volution Block，ACB），通过合并三个不同的卷积

来加强正常卷积，这种方式相当于一种形式的结

构重参数化。RepVGG［21］首先将 3 × 3 卷积解耦

为标识映射的 1 × 1 卷积和 3 × 3 卷积组成的多

分支模块，使传统 VGG 的性能达到 ResNet 系列

的水准，其中多分支模块利用不同的尺度特征，

极大地丰富了正常卷积的表达能力。Zhang 等

人［22］提出了一种面向边缘的卷积模块（Edge-ori⁃
ented Convolution Block，ECB），用来提高移动设

备中实时超分辨率网络的性能。Zhang 等人［23］将

边缘提取滤波器和宽激活（Wide activation）块集

成到重参数化分支模块中，加强了重参数化模块

的特征提取潜力，使模块能更好地学习特征中的

高频信息。

2. 2　注意力机制

注意力机制的作用是让机器在学习的过程

中区分需要和不需要的数据信息，用于提高模型

性能，该技术已被广泛用于各种视觉任务，例如：

图像分类、图像超分辨率、图像配准和目标检测

等。NLNet［24］中提出了一种 Non-local模块，通过

非局部运算的方式查询全局上下文聚合信息的

位置，为捕获长距离依赖关系提供了一种开创性

的算法。Hu 等人［25］通过研究信息特征的构成方

式，提出了压缩和扩张（Squeeze and Excitation，
SE）模块，其目的是捕获通道之间的相互依赖关

系，然后根据信息特征的重要程度选择强调或抑

制信息特征，提高网络提取特征的质量。Cao 等

人［26］对全局上下文进行建模，聚合所有位置的信

息特征，提出了全局上下文（Global Context，GC）
模块。Liu 等人［27］提出了极化自注意力模块（Po⁃
larized Self-Attention，PSA），通过融合通道和空

间注意力分支中的 Softmax 和 Sigmoid 组成，并

保持了输入特征的内部分辨率，解决了因池化和

下采样导致的高分辨率信息丢失问题。Zhu 等

人［28］为了高效地定位有价值的键值对，提出了双
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级路由注意力模块（Bi-level Routing Attention， 
BRA），其目的是在粗糙区域级别过滤掉大部分

不相关的键值对，即冗余信息，保留有价值的键

值对。鉴于注意力机制对网络性能的提升，本文

通过使用注意力模型来增强网络提取特征的能

力。然而，上述注意力往往不是轻量的，而且还

有些注意力对 SR 性能的提升相对有限，考虑到

遥感图像存在许多相似特征，本文提出了一种轻

量级的增强型全局上下文模块，可以有效地对全

局上下文建模。

3 网络模型

3. 1　网络的总体结构

重参数化残差特征网络（ReRFN）融合了重

参数化思想、局部残差学习思想、全局上下文建

模思想和后上采样策略，同时还引入了增强空间

注意力（Enhanced Spatial Attention，ESA）提升模

型性能。如图 1 所示，该网络模型主要由四个部

分组成：浅层特征提取网络、深层特征提取网络、

多层特征融合网络和最后的上采样超分辨重建

网络。

3. 1. 1　浅层特征提取

假定 ILR 和 ISR 分别表示模型输入和输出的图

像，对于 ILR，ISR ∈ RC 0 × H × W，其中 C 0 表示输入图

像的通道数，对于彩色图像 C 0 为 3，H × W 表示

图像的空间尺寸。首先在浅层特征提取之前对

输入图像进行预处理，将输入图像复制 n 次，然后

沿通道维度将其拼接在一起，增大浅层特征所提

取的图像信息。其拼接过程可表示为：

I n
LR = Concatn ( ILR)， （1）

其中：Concat ( ·)表示沿通道维度的拼接操作，n

表示 ILR 的拼接个数，本文将 n 设置为 4，I n
LR 的特

征维度为 12 × H × W。之后，将预处理后的图

像输入到下一层的 3 × 3 卷积中，提取图像的浅

层特征信息，浅层特征提取的过程可以表示为：

F 0 = H 3 × 3 ( I n
LR)， （2）

其中：H 3 × 3 ( ·)表示 3 × 3 卷积操作，F 0 表示提取

到的浅层特征，其特征维度为 C × H × W。

3. 1. 2　深层特征提取

在该部分中，本文使用了 6 个 ReFB 模块，其

中每一个 ReFB 的输入特征都是前一个模块的输

出特征。浅层特征 F 0 在经过几个堆叠的 ReFB

特征提取后，可以提取到不同的深度特征。该过

程表示为：

F i = H i(F i - 1)，i = 1，2，⋯，6， （3）
其中：H i 表示第 i 个 ReFB，F i - 1 和 F i 分别表示为

第 i个 ReFB 的输入特征和输出特征，其特征维度

均为 C × H × W。

3. 1. 3　多层特征融合

为了充分利用来自所有深度的特征，首先通

过 Concat操作将各个深度的特征信息进行拼接，

然后使用 1 × 1 卷积和 GELU 激活进行特征融合

和映射，最后使用 Reblock 将特征进行优化。多

层特征融合的公式可以表示为：

F fused = H fusion (Concat (F 1，F 2，⋯，F i) )，（4）
其中：Concat (⋯)表示将模块输出各个深度的特

征沿通道维度进行拼接，H fusion ( ·)表示为特征融

合模块，执行的是 1 × 1 卷积操作和 GELU 激活，

然后采用 Reblock 模块进行特征优化，F fused 表示

最后的聚合特征，特征维度为 C × H × W。

3. 1. 4　上采样超分辨率重建

将多层特征融合完成后，依据残差学习的思

想使用了一个全局跳跃连接，将浅层特征 F 0 与聚

图 1　重参数化残差特征网络（ReRFN）的整体结构

Fig. 1　Architecture of Re-parameterization residual feature network（ReRFN）
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合特征 F fused 特征值相加，然后进行图像的上采样

操作。目前在超分辨率重建中将尺度放大的操

作常见的有三种，分别为基于插值、亚像素卷

积［29］和反卷积操作。在这几种图像上采样操作

中，亚像素卷积不仅采样的效果较好，且速度更

快更轻量，所以本文采用亚像素卷积操作组成本

文的上采样重建模块，其重建的过程可以表

示为：

ISR = H up (F fusion + F 0)， （5）
其中：H up 表示图像重建模块，由 3 × 3 卷积和像

素洗牌操作组成。

3. 1. 5　损失函数

与其他的超分辨率算法类似，本文采用 L1
损失函数对模型进行优化，在超分辨率中 L1 损

失函数可以提供更为稳定的梯度，加快网络的收

敛速度。其损失函数的表达式为：

L (θ)= 1
N ∑

i = 1

N

 I ( i )
SR - I ( i )

HR ， （6）

其中：N 表示应训练图像的数量，ISR 和 IHR 分别表

示重建后的图像与真实高分辨率的图像，i 表示

第 i 张图像，L1 损失函数通过这两张图像之间的

差异来指导模型训练。

3. 2　重参数化特征模块

如图 2 所示，重参数化特征模块（ReFB）由重

参数化残差局部特征模块（ReRLFB）、增强空间

注意力（ESA）模块和增强型全局上下文模块

（EGCB）组成。其中输入的特征首先需要经过

ReRLFB 进行局部特征提取，然后再通过 ESA 模

块使残差特征更集中于关键的空间内容，最后再

采用 EGCB 对特征进行全局上下文建模，关注图

像中的相似特征，这样可以使 ReFB 更充分地提

取图像中的有用信息，增强模型性能。

3. 2. 1　重参数化残差局部特征模块

在 SR 任务中，大多数的轻量级模型主要是

通过复杂的层连接来提高模型的特征利用率，但

是这些方式通常具有较高的计算复杂度，且影响

了模型的运行速度。为更好地实现模型性能与运

行速度之间的平衡，本文在 Kong等人提出的残差

局 部 特 征 模 块（Residual Local Feature Block， 
RLFB）［30］上进行了优化，构建出了 ReRLFB 模

块，其总体框架如图 2（a）所示。本文采用 3 个堆

叠的 Reblock+GELU 层进行局部特征提取，具体

来说，就是将每一个堆叠层都看作一个局部特征

细化模块，将输入的特征进行逐步细化。假设输

入的特征为F in，这个过程可以表示为：

F refined1 = RM 1 (F in)， （7）
F refined2 = RM 2(F refined1)， （8）
F refined3 = RM 3 (F refined2)， （9）

图 2　重参数化特征模块（ReFB）
Fig. 2　Re-parameterization feature block（ReFB）
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其中：RM j 表示第 j 个细化模块，F refined j
表示第 j 个

模块细化后的特征。在经过多个局部特征细化

层的细化步骤后，本文使用残差连接方式将最开

始输入的特征 F in 与最后输出的细化特征 F refined3

相加，然后通过 1 × 1 卷积将特征聚合，这个过程

可以表示为：

F refined = H 1 × 1 (F in + F refined3)， （10）
其中：F refined 表示为最终细化的输出特征，H 1 × 1 ( ·)
表示 1 × 1 卷积操作。为了提高模型的特征利用

率，本文引入了一个轻量级的增强空间注意力模

块（ESA）［31］来增强模型的性能，其结构如图 2（b）
所示，该过程可以表示为：

F enhanced = H ESA (F refined)， （11）
其中：F enhanced 表示为增强后的特征，H ESA ( ·)表示

提高模型特征提取能力的 ESA 模块。

3. 2. 2　增强型全局上下文模块

目前的一些超分辨率算法，为了给网络提供

较大的感受野，通常是通过堆叠多个卷积层来实

现，这导致了模型过深和效率过低，考虑到遥感

图像中存在大量的重复和相似特征，如果能对图

像全局特征的相似性进行关联，可以有效提高模

型性能。因此，本文提出了一种增强型全局上下

文模块（EGCB），该模块能够有效地关联图像的

相似特征以提升其在图像恢复任务中的适用性，

其结构如图 3 所示。在 EGCB 中，使用了多个

1 × 1 卷积对全局上下文建模和特征转换，并且

本文为了使模型变得更加轻量，还使用了通道压

缩倍数 r 对输入特征图的通道数 C 进行压缩，达

到减少模型的参数量与计算复杂度的目的。

具 体 地 ， 对 于 输 入 的 特 征 图

F enhanced ∈ RC × H × W，该 模 块 主 要 分 为 三 个 过 程 ：

（1） 对输入的特征图 F enhanced 进行上下文建模，用

于获取全局上下文特征。其中一条分支采用 1 ×
1 卷积W q 和 softmax 函数获得注意力权值，该注

意力权值可以理解为每个像素点的相关性，另一

条分支使用 1 × 1 卷积W v 对输入特征进行细化，

通过矩阵乘法的操作首先将注意力权值与 1 ×
C/r × HW 维度的输入特征进行元素级的相乘，

然后将每一个通道特征层内的所有值相加，最后

得到 C/r × 1 × 1 的全局关系，获得全局上下文

特征。其过程可以表示为：

X q = fq(F enhanced)， （12）
X v = fv(F enhanced)， （13）

Y= Soft max (X T
q )⊗ X T

V ， （14）
其中：fq 和 fv 都代表通道降维的 1 × 1 卷积操作；

X q 与 X v 表示经过 1 × 1 卷积操作后的特征图；X T
q

与 X T
v 表示维度改变后的特征图；Soft max (X T

q )
得到的是 0~1 之间的值，表示注意力权值；⊗ 表

示矩阵乘法；Y表示获得全局上下文信息的特征

图。（2）对获得的全局上下文信息进行特征转换

并进一步提取信息，本文设计了几个 1 × 1 的卷

积对获得的全局上下文特征进行转换和优化。

（3）将获得的特征聚合，本文使用残差连接的方

式将变换后的全局上下文特征聚合到原始输入

特征 F enhanced 上，生成最终的输出特征图 F output。该

过程可以表示为：

F output = H transform (Y )+ F enhanced， （15）
其中：transform ( ·)表示特征转换操作，作用是将

输入的特征进行优化和将 C/r 的通道数转换为 C
的通道数，以便与原始的输入特征图 F enhanced 进行

元素相加。

3. 3　重参数化分支模块

本文所提算法核心就在于围绕重参数化的

思想进行轻量化设计。通过研究其他重参数化

结构，本文发现重参数化分支对正常卷积性能提

升是非常有效的，但随着重参数化分支的增加，

所带来的训练时间是成倍的增长，并且过多的分

图 3　增强型全局上下文模块（EGCB）
Fig. 3　Enhanced global context block（EGCB）
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支在特征合并时会导致特征信息衰减。为了解

决这些问题，本文减少了重参数化分支的数量，

同时考虑到特征信息的衰减，本文采用残差连接

作为一条重参数化分支来增强和保护特征信息，

以此为基础，本文构建了一个简单而有效的重参

数化分支模块，即 Reblock，如图 4 所示，Reblock
由三条分支组成。

在训练阶段，本文使用 Reblock 对模型进行

训练，以获取更丰富的中间特征，其中第一条分

支使用正常的 3 × 3 卷积来保证模块的正常性

能。这个正常卷积的过程可以表示为：

F n = K n ∗F in + B n， （16）
其中：F n 表示输出特征，F in 表示输入特征图，K n

表示正常卷积的权值，B n 表示偏置。

第二条分支采用扩张和压缩卷积。在 SR 任

务中，深度特征可以显著提高特征表达能力，提

升模型性能，所以本文采用扩张和压缩卷积进一

步从特征映射中提取深层信息。首先使用 1 × 1
卷积将输入特征图 F in 的通道维度从 C 扩张到 D，

然后再通过 3 × 3 卷积将通道维度压缩回 C。扩

张和压缩的卷积过程可以表示为：

F es = K s ∗ (K e ∗F in + B e)+ B s， （17）
其中：F es 表示经过扩张和压缩卷积后的输出特

征，F in 表示输入特征图，K s，B s 表示压缩卷积的权

值和偏置，K e，B e 表示扩张卷积的权值与偏置。

第三条分支为恒等映射分支，即不经过任何

卷积运算，用于增强和保护特征信息。在重参数

化时恒等映射相当于一个特殊（以单位矩阵为卷

积核）的 1 × 1 卷积，K in 表示该特殊 1 × 1 卷积的

权值，偏置 B in 为 0。
然后，重参数化分支模块的输出特征结合了

这三条分支的输出，该过程可以表示为：

F= F n + F es + F in， （18）
其中：F为 Reblock 的输出特征，最后将组合的特

征 F映射馈送到非线性激活层，本文采用 GE⁃
LU。

在推理阶段，本文将 Reblock 转化为正常的

3 × 3 卷积，达到既提升网络性能又不增加模型

参数的目的。该过程是通过加法操作将三条分

支的权值和偏置进行相加，然后将所有的参数合

并到一个 3 × 3 卷积上。该重参数化过程可以表

示为：

K rep = K n + K es + K in， （19）
B rep = B n + B es + B in， （20）
F= K rep ∗F in + B rep， （21）

其中：K rep 表示重参数化后相加得到的权值；B rep

表示重参数化后相加得到的偏置；K es，B es 表示扩

张和压缩卷积合并后的权值与偏置；F in 表示输入

特征图；F表示单个卷积的输出特征，该输出特

征与 Reblock 的输出特征是等价的。

4 实验结果和分析

在本节中，本文将遥感图像的超分辨率重建

效果作为实验主要任务，并将所提出的算法与最

新的算法进行比较，然后还探讨了本文算法在自

然图像超分辨率重建和自然图像去噪上的性能。

对于提到的每一个任务，本文将分别说明数据

集、实现细节和实验结果。实验环境配置：操作

系统为 Windows10，CPU 为 3. 6 GHz 的 Inter（R） 
Xeon（R） W-2123，GPU 为 11 GB 显存的 NVID⁃
IA RTX2080ti，采用深度学习框架 pytorch1. 9. 0。
4. 1　实验设置

本文所有实验均采用 Adam 优化器来训练模

型，一阶矩和二阶矩的指数衰减率分别设置为

β1 = 0. 9，β2 = 0. 999。针对不同的任务的不同

训练数据集，本文采取了不同的训练策略，首先

在遥感图像的超分辨率任务中，将初始学习率设

置为 1 × 10-4 并在第 400 个 epoch 减半处理；然后

在自然图像的超分辨率任务中，将初始学习率设

置为 5 × 10-4，使用余弦退火调整学习率衰减；最

后在自然图像的去噪任务中，将初始学习率设置

为 1 × 10-3，使用余弦退火调整学习率衰减，每个

任务均采用 L1 损失函数对模型优化。本文采用

90°，180°，270°随机旋转和水平翻转的数据增强

图 4　重参数化分支模块（Reblock）
Fig. 4　Re-parameterization block（Reblock）
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方法将数据集扩增 10 倍。本文模型使用 ReFB
的个数为 6，其中每个 ReFB 的输入和输出通道

数 C 均设置为 50，在超分辨率任务中采用亚像素

卷积的方法对图像进行 2 倍、3 倍和 4 倍放大，在

图像去噪任务中不采取任何上采样操作。

本文采用峰值信噪比（PSNR）和结构相似

性  （SSIM）对所有结果进行评价，其中 PSNR 用

于比较输出图像与 HR 之间像素的差异，SSIM
用于评价输出图像的结构相似度，两个评价指标

的值越高说明网络模型效果越好。特别地，本文

还分析了本文网络模型的参数量与计算量，用于

衡量网络模型的大小与计算复杂度。

4. 2　遥感图像超分辨重建实验

本文选择采用 UC Merced 遥感数据集［32］来

证明本文所提出算法的有效性。UC Merced 的

数据集由 21 个遥感场景类别组成，其中每一个类

别都有 100 张图像，总计 2 100 张，并且每一种图

像 的 大 小 均 为 256×256 pixel，空 间 分 辨 率 为

0. 3 m/pixel。与其他遥感图像的超分率算法一

样，本文将数据集分为两个部分：训练集和测试

集，均为 1 050 张图像。在本文实验中，通过双三

次插值运算的方法对 HR 进行下采样得到 LR（下

采样倍数为×2，×3，×4），并将相应的 HR 图像

作为 ground truth，对于 2 倍、3 倍和 4 倍超分辨率

任务，随机剪裁大小为 96×96，144×144，196×
196 的 HR 块，最小训练批次设置为 15，总共训练

500 个周期。

为了验证本文算法对遥感图像超分辨率重

建性能，将本文算法 ReRFN 在 UC Merced 测试

集做了相关实验，并与多个优秀的遥感图像超分

辨率算法进行对比，包括：Bicubic 插值［8］，SC［33］，

SRCNN［12］，FSRCNN［34］，LGCNet［35］，DCM［15］，

HSENet［18］，CTN［36］，ReFDN［23］等算法。表 1 展

示了各个算法性能对比的结果，此外本文还提供

了在 256×256 的 HR 遥感图像下各种算法在不

同尺度的参数量与计算量（M-Adds）。从表中数

据可知，本文模型在各项指标中大部分优于其他

模型，与比本文算法参数量少 1/3 的 CTN 算法相

比较，本文算法在 UC Merced 测试集中 2 倍、3
倍、4 倍超分辨率重建所得到的 PSNR 值分别高

0. 75 dB，0. 56 dB 和 0. 28 dB，SSIM 分 别 高

0. 007 2，0. 013 和 0. 011 3。与 HSENet 算法相

比，本文算法的 PSNR 值和 SSIM 有高有低，但总

体来说本文算法更加有效，且所需要的参数只有

HSENet 算法的 1/10。本文所提算法相较于其

他更轻量的算法，在评价指标上均取得了更好的

效果，并且在参数量和计算量上都做到了轻量级

的水平。

主观视觉效果方面。在 UC Merced 测试集

的不同尺度重建结果如图 5 和图 6 所示。图 5 表

表 1　各算法在 UC Merced测试集下的性能对比

Tab. 1　Performance comparison of various algorithms in 
UC Merced test dataset

算法

Bicubic
SC

SRCNN
FSRCNN
LGCNet

DCM
HSENet

CNT
ReFDN
ReRFN
Bicubic

SC
SRCNN

FSRCNN
LGCNet

DCM
HSENet

CNT
ReFDN
ReRFN
Bicubic

SC
SRCNN

FSRCNN
LGCNet

DCM
HSENet

CNT
ReFDN
ReRFN

Scale

×2
×2
×2
×2
×2
×2
×2
×2
×2
×2
×3
×3
×3
×3
×3
×3
×3
×3
×3
×3
×4
×4
×4
×4
×4
×4
×4
×4
×4
×4

参数

量/K
−
−
8

17
193

1 842
5 286
349
−

532
−
−
8

17
193

2 258
5 470
349
−

539
−
−
8

17
193

2 175
5 433
360
343
548

M-

Adds/G
−
−

4. 5
0. 3

12. 7
30. 2
66. 8
4. 2
−

8. 1
−
−

4. 5
0. 2

12. 7
16. 3
30. 8
2. 6
−

3. 6
−
−

4. 5
0. 1

12. 7
13. 0
19. 2
1. 8
1. 3
2. 1

PSNR

30. 76
32. 77
32. 84
33. 18
33. 48
33. 65
34. 22
33. 59
34. 06
34. 33

27. 46
28. 26
28. 66
29. 09
29. 28
29. 52
30. 00
29. 44
29. 85
30. 01

25. 65
26. 51
26. 78
26. 93
27. 02
27. 22
27. 73

27. 41
27. 68
27. 69

SSIM

0. 878 9
0. 916 6
0. 915 2
0. 919 6
0. 923 5
0. 927 4
0. 932 7

0. 925 5
0. 930 4
0. 932 7

0. 763 1
0. 797 1
0. 803 8
0. 816 7
0. 823 8
0. 839 4
0. 842 0
0. 831 9
0. 840 5
0. 844 9

0. 672 5
0. 715 2
0. 721 9
0. 726 7
0. 733 3
0. 752 8
0. 762 3
0. 751 2
0. 759 6
0. 762 5

注：最优值加粗表示，次优值加下划线表示
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示的是各个算法对 3 倍遥感图像重建的结果，以

图像 Airplane91 为例，Bicubic，SRCNN，LGCNet
等算法恢复的飞机机翼存在明显的边缘模糊和

伪像，虽然 DCM，HSENet 和 CNT 算法可以消

除部分模糊和伪像，但仍然存在重建的图像质

量不高的问题，相比之下本文算法恢复的图像

边缘更加精准清晰，与 HR 图像更为接近。图 6
表示的是各个算法在 4 倍超分辨率重建的结果，

以图像 Runway50 为例，其中 Bicubic，SRCNN，

LGCNet 这三种算法重建的效果较差，跑道的路

线模糊不清，存在明显的伪影，DCM，HSENet
和 CNT 算法重建的质量有所提升，但是仍然存

在边缘扭曲的现象。本文算法 ReRFN 相比其

他算法能重建出更高质量的图像，对边缘和轮

廓的恢复也是更加清晰可见，并在一定程度上

抑制了虚假信息的产生。实验结果表明，本文

提出的 ReRFN 算法在主观视觉上也能取得更

好的重建结果。

此外，为了对比各个算法在不同遥感场景下

所取得的重建效果，表 2 提供了在 3 倍超分辨率

下 21 类遥感场景的 PSNR 值。从表中的结果可

以看出，本文算法在 6 个遥感场景下取得了最好

的 PSNR 结果，在 8 个遥感场景下取得了第二好

的 PSNR 结果，综合比较下来，本文算法所取得

图 5　Airplane91 在 3 倍超分辨率重建的结果

Fig. 5　Reconstruction results of Airplane91 at ×3 SR

图 6　Runway50 在 4 倍超分辨率重建的结果

Fig. 6　Reconstruction results of Runway at ×4 SR
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的重建结果最好。相较于其他算法，本文算法在

一些包含有相同特征的场景中能够取得更好的

重建结果，比如棒球场、森林、河流等地区。特别

地，通过对比不同类别的遥感场景可以发现，图

像中存在的高频信息越多，超分辨率重建后得到

的 PSNR 值越低，比如丛林、海港和停车场等地

区；若存在的高频信息越少，超分辨率重建后的

PSNR 值越高，比如海滩、高尔夫球场和棒球场

等地区。

为了验证算法的综合性能，本文算法分别在模

型的参数量、计算量与推理时间等性能指标与其他

优秀算法进行了对比，如表 3所示。从表 3可以看

到，在遥感图像 3 倍超分辨率数下，本文算法在运

行时间、参数量、计算量与性能上取得了更好的平

衡，并且本文算法以较低的参数量与计算量得到了

最大的峰值信噪比，且运行速度相对较快，这对于

将该模型应用到现实生活中来说十分重要。

4. 3　本文算法的消融实验

为了验证所提出模块的有效性，本文设计了

多个消融实验，并分别统计了不同实验在 UC 
Merced 验证集上 4 倍超分辨率重建的结果，其中

验证集是从测试集中随机抽取的 105 张图像。通

过 消 融 实 验 分 别 进 行 以 下 验 证 ：（1） ESA 与

EGCB 模块对模型性能的影响；（2） EGCB 模块

表 3　各算法在 3倍超分辨率重建下的模型性能对比

Tab. 3　Comparison of model performance of various al⁃
gorithms under ×3 SR

算法

LGCNet

DCM

HSENet

CTN

ReRFN

参数量/K

193

2 258

5 470

349

539

M-Adds/G

12. 7

16. 3

30. 8

2. 6

3. 6

推理时间/s

0. 004

0. 003

0. 059

0. 017

0. 010

PSNR

29. 28

29. 52

30. 00

29. 44

30. 01

表 2　各算法在 3倍超分辨率重建下 21类遥感场景的 PSNR值

Tab. 2　PSNR values of 21 types of remote sensing scenes for each algorithm under ×3 SR

类别

农业

机场

棒球场地

海滩

建筑

丛林

密集住宅

森林

高速公路

高尔夫球场

海港

路口

中型住宅区

移动房公园

立交桥

停车场

河流

跑道

稀疏住宅区

油田

网球场

平均值

Bicubic
26. 86
26. 71
33. 33
36. 14
25. 09
25. 21
25. 76
27. 53
27. 36
35. 21
21. 25
26. 48
25. 68
22. 25
24. 59
21. 75
28. 12
29. 30
28. 34
29. 97
29. 75
27. 46

SC
27. 23
27. 67
34. 06
36. 87
26. 11
25. 82
26. 75
28. 09
28. 28
35. 92
22. 11
27. 20
26. 54
23. 25
25. 30
22. 59
28. 71
30. 25
29. 33
30. 86
30. 62
28. 23

SRCNN
27. 47
28. 24
34. 33
37. 00
26. 84
26. 11
27. 41
28. 24
28. 69
36. 15
22. 82
22. 67
27. 06
23. 89
25. 65
23. 11
28. 89
30. 61
29. 40
31. 33
30. 98
28. 66

FSRCNN
27. 61
28. 98
34. 64
37. 21
27. 50
26. 21
28. 02
28. 35
29. 27
36. 43
23. 29
28. 06
27. 58
24. 34
26. 53
23. 34
29. 07
31. 01
30. 23
31. 92
31. 34
29. 09

LGCNet
27. 66
29. 12
34. 72
37. 37
27. 81
26. 39
28. 25
28. 44
29. 52
36. 51
23. 63
28. 29
27. 76
24. 59
26. 58
23. 69
29. 12
31. 15
30. 53
32. 17
31. 58
29. 28

DCM
29. 06
30. 77

33. 76
36. 38
28. 51
26. 81
28. 79
28. 16
30. 45
34. 43
26. 55
29. 28

27. 21
26. 05
27. 77
24. 95
28. 89
32. 53

29. 81
29. 02
30. 76
29. 52

HSENet
27. 64
30. 09
35. 05
37. 69

28. 95
26. 70
29. 24

28. 59

30. 63

36. 62
24. 88
29. 21
28. 55
25. 70
28. 22

24. 66
29. 22
31. 15
31. 64
32. 95

32. 71

30. 00

CNT
31. 79

28. 22
29. 37
34. 73
37. 89

28. 01

26. 42
28. 41
28. 43
29. 67
36. 24

23. 99
28. 42
27. 86

24. 99
27. 48

23. 63
29. 03
30. 68
31. 18
32. 43
29. 44

ReRFN
28. 13
30. 16
35. 16

37. 68
28. 91
26. 74
29. 19
28. 59

30. 58
36. 75

24. 96
29. 19
28. 60

25. 67
28. 08
24. 69
29. 28

30. 72
31. 66

32. 92
32. 51
30. 01

注：最优值加粗表示，次优值加下划线表示
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的通道压缩倍数 r 对模型性能的影响；（3）重参数

化结构分支对模型性能的影响；（4） ReFB 模块

的数量对模型性能的影响；（5）堆叠的 Reblock+
GELU 层数对模型性能的影响；（6）采用多层特

征融合模块对模型性能的影响。

4. 3. 1　ESA 与 EGCB 模块对模型性能影响

本文设计了 5 种方法来评估 ESA 与 EGCB
模块对模型性能的影响：（1） 方法 1：在深层特

征提取模块中不使用 ESA 与 EGCB 模块；（2） 
方法 2：在深层特征提取模块中只使用 ESA 模

块；（3） 方法 3：在深层特征提取模块中只使用

EGCB 模块；（4） 方法 4：在深层特征提取模块中

同时使用 ESA 与 EGCB 模块，但模块使用的顺

序为 EGCB 模块在 ESA 模块之前；（5） 方法 5：
在深层特征提取模块中同时使用 ESA 与 EGCB
模块，使用顺序为 ESA 模块在 EGCB 模块之前。

结 果 如 表 4 所 示 ，从 表 中 可 以 看 出 ESA 和

EGCB 模块在不同程度上提高了超分辨率重建

的效果，且同时使用 ESA 与 EGCB 模块所得到

的重建结果更好，说明了这两个模块能够有效

地获取图像的空间特征和全局上下文特征。并

且在同时使用两个模块时，模块的前后顺序也

会对结果造成一定影响，其中，ESA 模块的顺序

在 EGCB 之前时取得的效果最好，说明了 ESA
提取的空间特征中也存在全局上下文信息，将

EGCB 放在模块最后可以进一步提升模型对超

分辨率重建的性能。特别是，方法 5 相比方法

1，虽 然 参 数 量 上 增 加 了 60 K，但 是 PSNR 和

SSIM 分别提高了 0. 13 dB 和 0. 004 7，重建效果

的改善十分明显。

4. 3. 2　EGCB 模块的通道压缩倍数 r 对模型性

能影响

本文设计了 4 组对比实验，分别设 r=1，2，3
和 4，其中 r表示通道维度的压缩倍数。结果如表

5 所示，从表中可以看出当 r=1 时，即不对 EGCB
模块的通道数进行压缩，网络模型的整体性能表

现最差，且参数量和计算量非常高。当压缩倍数

r=2 时，模型的性能取得了最好的表现。随着压

缩倍数 r 的增加，模型的性能逐渐降低，但相比于

r=1，网络的性能仍然要好很多。说明了合适的

通道压缩倍数不仅可以减少模型参数量，还可以

过滤掉一些无效的信息，提升 EGCB 对全局上下

文特征的提取能力。为了在性能和模型大小之

间进行权衡，所以本文选择将通道压缩倍数设置

为 r=2。

4. 3. 3　重参数化结构分支模块对模型性能影响

本文设计了 4 种方法来评估重参数化结构分

支模块的有效性：（1） 采用正常 3×3 卷积作为基

本模块进行训练；（2）在基本模块中将扩张卷积

和压缩卷积作为 Reblock 的第二分支；（3） 在基

本模块中将残差连接作为 Reblock 的第二分支；

（4） 在基本模块中将扩张卷积和压缩卷积作为

Reblock 的第二分支，将残差连接作为第三分支，

即本文方法。实验结果如表 6 所示，从表中结果

可以看出，使用这两个分支中的任何一个都可以

提高 3×3 卷积的性能，并且当两个分支同时使用

时可以互补，进一步提高模型的性能。相比于正

常的 3×3 卷积，Reblock 的 PSNR 和 SSIM 提高

了 0. 1 dB 和 0. 003 7，特别地，Reblock 在推理阶

段可以合并为一个 3×3 卷积，做到了不花费任何

的推理成本便可以提高模型的性能。

表 4　ESA与 EGCB模块对模型性能的影响

Tab. 4　Influence of ESA and EGCB on model perfor⁃
mance

基本模块

ReFB

方法

方法 1

方法 2

方法 3

方法 4
方法 5

（Ours）

参数量/
K

486

525

509

548

548

M-

adds/G

1. 99

2. 06

2. 03

2. 09

2. 09

PSNR/
SSIM

27. 78/0. 763 2

27. 86/0. 766 7

27. 84/0. 764 9

27. 90/0. 766 9

27. 91/0. 767 9

表 5　EGCB模块的通道压缩倍数 r对模型性能的影响

Tab. 5　Impact of channel compression Rate （r） of 
EGCB module on model performance

基本

模块

EGCB

通道压

缩倍数 r

1

2

3

4

参数量/
K

586

548

538

535

M-adds/
G

2. 12

2. 09

2. 08

2. 07

PSNR/SSIM

27. 87/0. 766 1

27. 91/0. 767 9

27. 90/0. 767 0

27. 89/0. 767 0
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4. 3. 4　ReFB 模块的数量对模型性能影响

本文设计了 5 组对比实验来评估 ReFB 模块

的数量对模型性能的影响，分别设 N=4，5，6，7
和 8，其中 N 表示 ReFB 模块的数量。结果如表 7
所示，从表中可以看出，当 ReFB 的数量超过 6
时，超分辨率重建的效果达到饱和，且当数量设

置为 8 的效果比设置为 6 和 7 效果更差，可能是在

增加模块或层数的过程中会引入特征冗余，意味

着一些模块可能在信息内容上存在重叠，从而降

低了模型的有效性。为了在性能和模型大小之

间 进 行 权 衡 ，本 文 将 ReFB 模 块 的 数 量 设

置为 6。

4. 3. 5　堆 叠 的 Reblock+GELU 层 数 对 模 型 性

能影响

本文设计了 5 组对比实验来验证 ReRLFB
模块中堆叠的 Reblock+GELU 层数对模型性能

的影响，实验中分别将堆叠的 Reblock+GELU
层数设置为 N=1，2，3，4，5，其中 N 表示堆叠层

的数量。实验结果如表 8 所示，从表中可以看出，

随着堆叠层数的增加，ReRLFB 模块的性能逐渐

提升，当堆叠层数 N=4 时达到最好效果，但是随

着层数的继续加深，模型性能并没有持续提升。

考虑到模型的轻量化，本文选择采用 3 个堆叠的

Reblock+GELU 层进行局部特征提取，以较少

的参数量和计算量获取较为不错的超分辨率重

建效果。

4. 3. 6　多层特征融合模块对模型性能影响

本文设计了两种方法来评估提出的多层特

征融合模块对模型性能的影响：（1）方法 1：去除

模型中的多层特征融合模块；（2）方法 2：保留模

型中多层特征融合模块。结果如表 9 所示，从表

中可以看出多层特征融合模块对模型性能的提

升是非常有效的。在 4 倍超分辨率中 PSNR 和

SSIM 分别提升了 0. 04 dB 和 0. 001 8。

4. 4　自然图像超分辨率重建实验

本文选择广泛使用的自然图像超分辨率

数据集 DIV2K 作为该任务的训练数据集，此数

据集包含有 1 000 张 2 K 分辨率的 RGB 图像，

其中本文使用 800 张 HR 图像作为实验的训练

集，对应不同尺度的 LR 图像同样是使用双三

次插值运算的方法进行下采样得到。为了测

表 6　重参数化结构分支模块的性能分析

Tab. 6　Performance analysis of the re-parameterized 
structural branch module

基本模块

Reblock

3×3
卷积

1

1

1

1

扩张和压

缩卷积

×

√

×

√

残差

连接

×

×

√

√

PSNR/SSIM

27. 81/0. 764 2

27. 82/0. 764 6

27. 86/0. 765 9

27. 91/0. 767 9

表 7　ReFB模块的数量对模型性能的影响

Tab. 7　Impact of the number of ReFB modules on model 
performance

模块

ReFB

数量 N

4

5

6

7

8

参数

量/K
382

466

548

632

715

M-adds/
G

1. 46

1. 77

2. 09

2. 40

2. 70

PSNR/SSIM

27. 85/0. 764 9

27. 87/0. 766 0

27. 91/0. 767 9

27. 93/0. 768 2

27. 89/0. 766 2

表 8　堆叠的 Reblock+GELU 层数的对模型性能的影响

Tab. 8　Impact of the number of stacked Reblock+GE⁃
LU layers on model performance

基本模块

ReRLFB

堆叠

层数 N

1

2

3

4

5

参数

量/K

278

413

548

684

819

M-adds
/G

0. 98

1. 53

2. 09

2. 64

3. 20

PSNR/SSIM

27. 73/0. 7 609

27. 84/0. 7 649

27. 91/0. 767 9

27. 93/0. 768 6

27. 92/0. 768 2

表 9　多层特征融合模块对模型性能的影响

Tab. 9　Impact of the Multi-layer feature fusion module 
on model Performance

方法

方法 1

方法 2

参数量/K

534

548

M-adds/G

2. 03

2. 09

PSNR/SSIM

27. 87/0. 766 1

27. 91/0. 767 9
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试模型性能，本文选择使用 5 个常见的超分辨

率基准测试集，分别为 Set5，Set14，B100，Ur⁃
ban100 以及 Manga109。对于 2 倍、3 倍和 4 倍

超 分 辨 率 重 建 ，随 机 剪 裁 大 小 为 128×128，
192×192，256×256 的 HR 块，最小训练批次设

置为 64，总共迭代 107 次。将生成的超分辨率

图 像 变 换 到 YCbCr 空 间 ，在 Y 通 道 上 计 算

PSNR 与 SSIM 的值。

为了验证本文算法对自然图像超分辨率重

建效果，将本文算法与其他先进的超分辨率算法

进 行 比 较 ，如 ：Bicubic 插 值［8］、SRCNN［12］，FS⁃
RCNN［34］ ，CARN［37］ ，IMDN［38］ ，RFDN［39］ ，

RLFN［30］和 DARN［40］等算法。在表 10 中，本文提

供了在 1 280×720 的 HR 图像下各种算法在不同

尺度的参数量与计算量（M-Adds），通过表中数

据可知，本文算法 ReRFN 在 5 个基准测试集中测

试的结果大部分效果更好。其中与本文算法参

数量和计算量相近的 RLFN 算法相比，本文算法

ReRFN 在 2 倍超分辨率重建下取得的 PSNR 与

SSIM 平均提升了 0. 01 dB 和 0. 000 1，在 3 倍超

分辨率重建下取得的 PSNR 和 SSIM 平均提升了

0. 1 dB 和 0. 001，在 4 倍超分辨率重建下取得的

PSNR 和 SSIM 平 均 提 升 了 0. 05 dB 和 0. 001。
本文还通过对比各个算法的模型大小，发现本文

表 10　各算法在基准数据集上 2、3和 4倍超分辨率重建下的性能对比

Tab. 10　Performance comparison of various algorithms on benchmark dataset for ×2，×3， and ×4 SR

算法

Bicubic
SRCNN

FSRCNN
CARN
IMDN
RFDN
RLFN
DARN
ReRFN
Bicubic

SRCNN
FSRCNN

CARN
IMDN
RFDN
DARN
ReRFN
Bicubic

SRCNN
FSRCNN

CARN
IMDN
RFDN
RLFN
DARN
ReRFN

尺度

×2

×3

×4

参数量

/K
−
8

13
1 592
694
534
527
589
532
−
8

13
1 592
703
541
596
539
−
57
13

1 592
715
550
543
606
548

M-Adds
/G
−

52. 7
6. 0

222. 8
158. 8
120. 9
116. 1
131. 6
113. 8

−
52. 7
5. 0

118. 8
71. 5
54. 3
58. 4
51. 3

−
52. 7
4. 6

90. 9
40. 9
31. 1
29. 9
32. 9
29. 4

Set5
PSNR/ SSIM
33. 66/0. 929 9
36. 66/0. 954 2
36. 98/0. 955 6
37. 76/0. 959 0
38. 00/0. 960 5
38. 05/0. 960 6
38. 07/0. 960 7
38. 04/0. 961 0

38. 10/0. 960 8
30. 39/0. 868 2
32. 75/0. 909 0
33. 18/0. 914 0
34. 29/0. 925 5
34. 36/0. 927 0
34. 41/0. 927 3
34. 48/0. 928 6

34. 52/0. 928 2
28. 42/0. 810 4
30. 48/0. 862 8
30. 72/0. 866 0
32. 13/0. 893 7
32. 21/0. 894 8
32. 24/0. 895 2
32. 24/0. 895 2
32. 24/0. 896 3

32. 28/0. 895 8

Set14
PSNR/ SSIM
30. 24/0. 868 8
32. 42/0. 906 3
32. 62/0. 908 7
33. 52/0. 916 6
33. 63/0. 917 7
33. 68/0. 918 4
33. 72/0. 918 7
33. 63/0. 918 6
33. 71/0. 919 2

27. 55/0. 774 2
29. 30/0. 821 5
29. 37/0. 824 0
30. 29/0. 840 7
30. 32/0. 841 7
30. 34/0. 842 0
30. 41/0. 844 3

30. 44/0. 843 6
26. 00/0. 702 7
27. 49/0. 750 3
27. 61/0. 755 0
28. 60/0. 780 6
28. 58/0. 781 1
28. 61/0. 781 9
28. 62/0. 781 3
28. 64/0. 783 0

28. 66/0. 782 6

BSD100
PSNR/ SSIM
29. 56/0. 843 1
31. 36/0，8 879
31. 50/0. 890 4
32. 09/0. 897 8
32. 19/0. 899 6
32. 16/0. 899 4
32. 22/0. 900 0
32. 25/0. 901 2

32. 23/0. 900 2
27. 21/0. 738 5
28. 41/0. 786 3
28. 53/0. 791 0
29. 06/0. 803 4
29. 09/0. 804 6
29. 09/0. 805 0
29. 15/0. 807 6

29. 14/0. 806 3
25. 96/0. 667 5
26. 90/0. 710 1
26. 98/0. 715 0
27. 58/0. 734 9
27. 56/0. 735 3
27. 57/0. 736 0
27. 60/0. 736 4
27. 61/0. 739 0

27. 61/0. 737 1

Urban100
PSNR/ SSIM
26. 88/0. 840 3
29. 50/0. 894 6
29. 85/0. 900 9
31. 92/0. 925 6
32. 17/0. 928 3
32. 12/0. 927 8
32. 33/0. 929 9
32. 40/0. 930 5

32. 38/0. 930 1
24. 46/0. 734 9
26. 24/0. 798 9
26. 43/0. 808 0
28. 06/0. 849 3
28. 17/0. 851 9
28. 21/0. 852 5
28. 38/0. 857 0

28. 36/0. 855 6
23. 14/0. 657 7
24. 52/0. 722 1
24. 62/0. 728 0
26. 07/0. 783 7
26. 04/0. 783 8
26. 11/0. 785 8
26. 17/0. 787 7
26. 25/0. 791 3

26. 26/0. 790 2

Manga109
PSNR/ SSIM
30. 80/0. 933 9
35. 60/0. 966 3
36. 67/0. 971 0
38. 36/0. 976 5
38. 88/0. 977 4
38. 88/0. 977 3
38. 89/0. 977 3
38. 87/0. 977 6

38. 91/0. 977 1
26. 95/0. 855 6
30. 48/0. 911 7
31. 10/0. 921 0
33. 50/0. 944 0
33. 61/0. 944 5
33. 67/0. 944 9
33. 76/0. 945 7
33. 80/0. 945 9

24. 89/0. 786 6
27. 58/0. 855 5
27. 90/0. 861 0
30. 47/0. 908 4
30. 45/0. 907 5
30. 58/0. 908 9
30. 60/0. 909 6
30. 64/0. 910 5

30. 65/0. 910 3

注：最优值加粗表示，次优值加下划线表示
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算法 ReRFN 所需参数量和计算量较少，充分证

明了本文算法在模型大小和图像重建性能之间

达到了较好的平衡。

主观视觉方面。为了更好的对比不同算法

对于自然图像重建的结果，本文选择了具有挑战

性的 Ubran100 数据集，并在 4 超分辨率重建下对

Img062 和 Img092 进行可视化，结果如图 7~图 8
所示。从图中可以观察到所有算法都存在一定

的边缘模糊和伪像，并产生了一定的虚假信息，

但相比之下，本文提出的 ReRFN 算法所恢复的

边缘信息更偏向于真实高分辨率图像，特别是对

于虚假信息的出现明显减少，例如图像建筑物中

的玻璃边缘与缝隙边缘，其他算法恢复的边缘更

加扭曲，图像的细节模糊不清。实验结果表明本

文提出的 ReRFN 算法在自然图像超分辨率上同

样可以取得较为良好的效果。

4. 5　自然图像去噪实验

本文选择广泛使用的自然图像去噪数据集

SIDD 作为该任务的训练数据集，该数据集是通

过 5 部智能手机的相机拍摄的，总共拥有 360 个

去噪图像对，其中每一张高清图像都有对应的噪

声图像。与其他自然图像去噪任务设置一样，本

文选择 320 对去噪图像作为实验的训练集，40 对

去噪图像作为测试集。在训练时，本文将图像裁

剪为 512×512 pixel 大小，最小训练批次设置为

4，总共训练 40 个周期，然后在测试集上评估图像

图 7　Urban100 中 Img062 在 4 倍超分辨重建的结果

Fig. 7　Results of ×4 super-resolution reconstruction for Img062 in Urban100

图 8　Urban100 中 Img092 在 4 倍超分辨率重建的结果

Fig. 8　Results of ×4 super-resolution reconstruction for Img092 in Urban100
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去噪的性能。

为了验证本文算法对自然图像去噪的性能，

将本文算法 ReRFN 在 SIDD 测试集上的实验结

果与其他优秀的去噪算法进行比较，结果如表 11
所示。从实验结果可以看出本文算法的各项指

标 均 优 于 其 他 算 法 ，去 噪 后 的 图 像 PSNR 和

SSIM 分别达到了 39. 13 dB 和 0. 954，高于其他

算法，且本文算法的参数量只有 0. 53 M，满足轻

量级网络的要求，证明了本文算法对自然图像去

噪的有效性。

为了进一步突出各个算法图像去噪的效果，

将本文算法与 CBDNet，RIDNet 和 CTN 算法进

行可视化比较，从测试集中抽取了两张图片，其

可视化结果如图 9 所示（彩图见期刊电子版），为

了对比更加明显，本文对红色方框中的图像作了

局部放大处理。从图中可以看出，CBDNet 算法

恢复的图像仍然存在明显的噪声，图像细节非常

模糊，虽然 RIDNet 和 CTN 算法的去噪能力有所

提升，但是其恢复的图像依旧存在明显的噪声，

例如图像（a）中的背景存在模糊斑点，线条较难

辨清，图像（b）中的按键符号不够真实。本文提

出的 ReRFN 算法对图像有一定的效果，对边缘

信息的恢复更偏向于真实图像，减少了模糊斑点

的干扰，进一步验证了本文算法的有效性。

5 结  论

本文提出了一种新的用于轻量级遥感图像

超分辨率的重参数化残差特征网络。首先，采用

重参数化残差局部特征模块提取图像中的局部

特征；其次，引入增强型全局上下文模块来学习

图像的相似特征；然后，将这两个模块结合组成

重参数化特征模块，充分利用图像的特征信息；

最后，引入多层特征融合模块聚合所有的深度特

征，以产生更全面的特征表示，从而提升模型性

能。在 UC Merced 数据集上的实验结果表明，本

文算法所重建遥感图像的 PSNR 和 SSIM 性能指

标均优于其他算法，特别是在 3 倍超分辨率重建

结 果 中 ，相 比 于 次 优 算 法 HSENet，PSNR 和

表 11　各种算法在 SIDD测试集上的性能对比

Tab. 11　Performance comparison of various algorithms 
on the SIDD test set

算法

BM3D［41］

KSVD［42］

EPLL［43］

CBDNet［44］

RIDNet［45］

CTN［36］

ReRFN

Params/M

−
−
−

4. 34
1. 49
0. 33
0. 53

SIDD
PSNR
25. 65
26. 88
27. 11
30. 78
38. 71
38. 80
39. 13

SSIM
0. 685
0. 842
0. 870
0. 754
0. 914
0. 916
0. 954

图 9　各算法在抽取的 SIDD 数据集部分样本的可视化结果

Fig. 9　Visualization results of selected samples from the SIDD dataset by various algorithms
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SSIM 分别提升了 0. 01 dB 和 0. 002 9，且参数量

上只有其 10%。为了证明本文算法的泛化性，本

文在自然图像超分辨率和自然图像去噪方面做

了相关实验，实验结果表明本文算法在这两个任

务中均有良好表现，进一步证明了本文算法的有

效性。
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