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摘　要: 近年来, 在诸如环境监测等一系列工作中, 遥感影像得到了广泛应用. 然而, 目前卫星传感器观测到的影像

往往分辨率较低, 很难满足深入研究的需要. 超分辨率 (SR) 目的是提高图像分辨率, 同时提供更精细的空间细节,
完美地弥补了卫星图像的弱点. 因此, 本文提出了一种反投影注意力网络 (back-projection attention network, BPAN)
用于遥感图像的超分辨率重建, 该网络由反投影网络和初始残差注意块两部分组成. 在反投影网络中, 通过迭代误

差反馈机制计算上下投影误差指导图像重建; 在初始残差注意块中, 引入初始模块融合局部多级特征为重建详细的

纹理提供更丰富的信息, 以注意模块自适应地学习不同空间区域的重要性, 促进高频信息的恢复. 为了评价该方法

的有效性, 在 AID数据集上进行了大量的实验, 结果表明, 本文的网络模型提升了传统深度网络的重建性能, 且在

视觉效果和客观指标方面有明显提升.

关键词: 遥感影响; 超分辨率重建; 注意力; 反投影网络

引用格式:  胡家玥,田鹏辉.基于反投影注意力网络的遥感影像超分辨率重建.计算机系统应用,2023,32(12):211–217. http://www.c-s-a.org.cn/1003-
3254/9317.html

Super Resolution Reconstruction of Remote Sensing Images Based on Back-projection
Attention Network
HU Jia-Yue, TIAN Peng-Hui
(School of Computer Science and Engineering, Xi’an Technological University, Xi’an 710021, China)

Abstract: In recent years, remote sensing images have been widely employed in a series of work such as environmental
monitoring. However, the images observed by satellite sensors often have low resolution, which is difficult to meet in-
depth research needs. Super resolution (SR) aims to improve image resolution and provides finer spatial details, perfectly
compensating for the weaknesses of satellite imagery. Therefore, a back-projection attention network (BPAN) is proposed
for SR reconstruction of remote sensing images. The BPAN is composed of the back-projection network and the initial
residual attention block. In the back projection network, the iterative error feedback mechanism is adopted to calculate the
upper and lower projection errors to guide image reconstruction. In the initial residual attention block, the initial module is
introduced to integrate local multilevel features to provide more information for reconstructing detailed textures to focus
on the importance of the module to learn different spatial regions adaptively and promote high-frequency information
recovery. To evaluate the effectiveness of this method, this study conducts a large number of experiments on AID
datasets. The results show that the proposed network model improves the reconstruction performance of traditional deep
networks and has significant improvements in visual effects and objective indicators.
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图像超分辨率 (SR) 是计算机视觉中的一个热点

问题, 其目的是从相应的低分辨率 (LR)图像中恢复具

有丰富高频细节的高分辨率 (HR) 图像. 在遥感领域,
从卫星上观测到的图像可以在许多领域发挥重要作用

并具有实用价值, 例如环境监测、资源勘探和监测. 然
而, 由于硬件和低成本成像传感器的限制, 很难直接获

得高分辨率 (HR) 图像. 因此, 低成本和高效的超分辨

率重建技术 (SR) 应运而生, 充分利用低分辨率图像的

信息, 重建出质量更好的高分辨率图像.

 1   相关研究

对于任何给定的低分辨率 (LR) 图像都存在多重

解. 为了解决这一问题, 近年来提出了许多 SR技术, 这
些技术主要分为基于插值的方法[1]、基于重建的方法[2]

以及基于学习的方法[3,4]. 基于学习的方法可进一步分

为邻域嵌入方法[5]、稀疏编码方法[6]和基于卷积神经

网络 (CNN)的方法.
Dong 等人[7]首先提出了一种三层卷积神经网络

SRCNN, 其性能优于许多传统的 SR 方法. Liebel 等
人[8]首次提出将 SRCNN 用于遥感图像超分辨率重建.
Lei 等人[9]设计了一种“分支”结构的网络 (local-global
combined network, LGCnet), 来学习遥感图像的多尺度

表示, 利用 CNN随着网络深度加深感受野也随之扩大

的特性, 将浅层和深层的特征映射进行级联从而实现

局部与全局信息的结合. Haut等人[10]将视觉注意力机制

融入到基于残差的网络设计中 (remote sensing residual
channel attention network, RSRCAN), 该机制能够引导

网络训练过程朝向信息量最大的特征. Ahn 等人[11]提

出了级联残差网络 (CARN), 该网络使用级联连接来融

合局部和全局表示.
尽管这些基于 CNN 的方法在图像 SR 方面取得

了重大进展, 但它们平等地对待不同的通道, 这在处理

不同通道信息缺乏灵活性. 为了解决这个问题, Hu 等

人首先提出了 SENet (squeeze-and-excitation network)[12],
该网络设计了一个通道注意模块来提高分类精度. 受
SENet 的启发, Zhang 等人提出了一种用于自然图像

SR 的深度残差通道注意网络 (RCAN)[13], 其中设计了

一个通道注意 (CA)模块, 自适应地学习不同通道的重

要性. 目前基于注意力的方法通常仅从单个级别提取

特征. 尽管一些文献也考虑了融合多级特征[9], 但它们

忽略了不同通道和不同空间区域的不同重要性.

在本文中, 提出反投影注意力网络来克服这些问

题. 每个初始残差注意块包含初始模块和注意模块. 初
始模块用于通过使用 3 个卷积层提取局部多级特征,
随后通过使用另一个特征融合层融合提取的特征. 注
意力模块结合通道注意力和空间注意力使网络更加关

注高频信息的区域.

 2   超分辨率重建方法

考虑到遥感影像丰富的纹理信息和复杂的空间位

置信息, 本文提出了一种基于反投影注意力网络的超

分辨率模型, 其中使用了密集连接的上投影单元和下

投影单元[14], 上投影单元的输出结果不仅作为下投影

单元的输入还作为初始残差注意块 (inception residual
attention blocks, IRAB)[15]的输入, 通过 IRAB使网络更

加关注高频信息的区域.
 2.1   网络结构

考虑到遥感影像的特点, 本文提出了反投影注意

力网络, 该网络采用迭代上采样策略, 其整体结构如

图 1 所示, 该网络模型分为插值上采样分支和主网络

分支. 主网络分支又分为 4个部分: 特征提取部分、迭

代投影部分、重构部分、IRAB.
 2.1.1    插值上采样分支

使用上采样分支使我们的网络学习全局残差. 该
算法如图 1所示, 可以用式 (1)表示:

Ibicubic = Hbicubic(ILR) (1)

Hbicubic(·)
Ibicubic

其中 ,   表示使用双三次插值的上采样算法 ,
表示插值后的图像.

 2.1.2    主网络分支

(1)特征提取部分: 使用 Conv(3, n0)从输入构建初

始 LR 特征映射 L0. 然后使用 Conv(1, nR) 将维数从

n0 降至 nR, 然后进入投影步骤, 其中 n0 为初始 LR 特

征提取中使用的卷积核个数, nR 为每个投影单元中使

用的卷积核个数.
(2) 投影部分: 初始特征提取之后是一系列投影单

元, 交替构建 LR 和 HR 特征映射, 通过密集连接使每

个投影单元都可以访问所有先前投影单元的输出. 投
影单元的结构如图 2所示.

(3) 重构部分: 使用 3×3 的卷积将拼接后的 HR 图

像重构为 SR 图像, 其中 fRec 使用 conv(3, 3) 作为重

构, [IRAB1, IRAB2, …, IRABt]是指在每个 IRAB 中产
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生的特征图的拼接, 称为深度拼接.
 2.1.3    初始残差注意块 (IRAB)

IRAB 共分为两个模块, 分别是 Inception 模块和

Attention 模块, 使得 IRAB 通过 Inception 模块捕获多

层信息, 通过 Attention 模块是网络更加关注携带高频

信息的区域, 其结构如图 3所示.
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图 1    网络结构
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图 2    投影单元
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图 3    初始残差注意块

 

(1) Inception模块

在 Inception 模块中, 首先使用了 3 个卷积层 (即
Conv(1, C), Conv(3, C), Conv(3, C))提取具有不同感知

尺度的特征, 随后, 利用另一个卷积层对提取的特征进

行融合. 假设第 i 个 IRAB的输入是 Fup, 4个卷积层可

以表示为:

2023 年 第 32 卷 第 12 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 213




F1 = f1,1(Fup)
F2 = f2,2(ReLU(F1))
F3 = f3,3(ReLU(F2))
FInception = f4,1([F1,F2,F3])

(2)

其中, f(∙) 表示卷积操作, k 是卷积核的大小, [∙]表示拼

接操作, F1、F2 和 F3 表示不同感知尺度的特征图,
FInception 是 Inception模块的最终输出, 它将被用作注意

力模块的输入.
(2) Attention模块

LR 遥感场景图像包含丰富的低频和有价值的高

频特征. 低频特征似乎更平坦. 高频特征通常是区域、

充满了边缘、纹理和其他细节. 在 SR 领域中, 高频通

道特征对 HR 重构更为重要. 因此我们使用 Attention
模块, 该模块由通道注意模块和空间注意模块两个子

模块组成.
通道注意模块用于提取不同通道的重要性, 整个

通道注意模块的过程如下:

Fc = Achannel⊗FInception (3)

Fca = Fc+FInception (4)

⊗
其中, Fc 表示中间特征图, Achannel 表示通道注意向量,
Fca 表示输出的特征图,  表示逐元素相乘.

考虑到不同的池化操作可能会收集到不同的重要

特征, 本文使用两种池化操作来压缩输入特征图的信

息, 之后得到两个通道向量, 其中每个通道向量的大小

为 R1×1×C, 随后将每个通道向量输入到具有一个隐藏层

的共享全连接层 (SFCL), 使用 elementwise求和后使用

激活函数, 可以得到通道注意向量 Achannel. 因此, 计算

通道细化特征图 Fca 过程如下:

Fc =σ(SFCL(MaxPool(FInception))
+SFCL(AvgPool(FInception)))⊗FInception (5)

SFCL(MaxPool(FInception)) =
σ(Wuδ(Wd MaxPool(FInception))) (6)

SFCL(AvgPool(FInception)) =
σ(Wuδ(WdAvgPool(FInception))) (7)

σ其中, δ 表示 ReLU 激活函数,  表示 Sigmoid 函数,
Wd 和 Wu 分别是两个MLP全连接层的前后权重集.

空间注意模块使网络更加关注携带高频信息的区

域, 整个空间注意模块的过程如下:

Fsa = Aspatial⊗Fca (8)

⊗
其中, Fsa 表示输出的特征图, Aspatial 表示空间注意向

量,  表示逐元素相乘.
沿着 Fca 的通道, 利用平均池化和最大池化操作,

对不同通道中每个位置的空间信息进行聚合, 分别生

成两个特征图, 之后应用 Conv(5, 2) 得到融合后的特

征图 Ffused, 使用 Conv(1, 1) 将融合特征图压缩为一个

通道, 最后使用 Sigmoid函数得到空间特征权重 Aspatial,
计算过程如下:

Aspatial = σ( f (Ffused)) (9)

Ffused = δ( f ([MaxPool(Fca),AvgPool(Fca)])) (10)

其中, δ 表示 ReLU激活函数, σ 表示 Sigmoid函数, f(∙)
表示卷积操作.
 2.2   损失函数

{
Ii
LR, I

i
HR

}N
i=1

损失函数指导着网络优化的方向, 目前已经提出

了许多损失函数, 例如 L1损失和 L2损失. 其中, L1损
失函数已被证明在 SR 任务中更有用, 因此本文使用

L1 损失函数, 给定一个训练集 , 包含 N 个

LR 图像及其对应的 HR 图像, 利用式 (11) 最小化 L1
损失函数, 得到参数 θ.

L(θ) =
1
N

∑N

i=1

∥∥∥Îi
HR− Ii

HR

∥∥∥ (11)

 3   实验分析

 3.1   数据处理及环境配置

本文选用 AID[16]的遥感影像作为实验数据集, 该
数据集来自 Google Earth, 包含 30个类别的场景图像,
其中每个类别有约 220–420张, 整体共计 10 000张, 其
中每张像素大小为 600×600. 从每个类中随机抽取

10 张图像组成测试集, 从每个类中随机抽取 5 张图像

组成验证集, 剩余的 9 550 张图像组成训练集, 在实验

过程中首先将 RGB 通道转为 YCrCb 模式, 将 Y 通道

的数据提取出来作为主要处理对象, 通过对 Y 通道在

特定的缩放因子上进行双三次插值下采样得到 LR 图

像. 最后, 使用数据增强技术扩展训练集, 并随机旋转

90°、180°、270°和翻转.
为了验证本文网络的性能 ,  本文的实验环境如

表 1所示.
在训练时, 针对不同的缩放因子, 投影单元中所使

用的卷积核的大小是不同的 .  对于×2 的任务 ,  使用
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6×6, stride=2, padding=2的卷积核; 对于×3的任务, 使
用 7×7, stride=3, padding=2 的卷积核; 对于×4 的任务,
使用 8×8, stride=4, padding=2的卷积核. 采用 Adam优

化器对网络进行优化 ,  其中 Adam 动量参数设置为

β1=0.9, β2=0.999, ϵ=10−8, 初始学习率为 1×10−4, 50 个

epoch后, 学习率降低到初始学习率的一半.
 
 

表 1    实验环境
 

环境 配置

系统 Ubuntu 20.04
CPU Intel(R) Xeon(R) Platinum 8255C
内存 40 GB
GPU RTX 2080 Ti
框架 Python 3.8, PyTorch 1.10.0

 

 3.2   评价指标

本文选择峰值信噪比 (peak signal-to-noise ratio,
PSNR) [17]和结构相似度 (structure similarity index,
SSIM)[18]作为评价指标, 其公式如式 (12)、式 (14):

PSNR(I, Î) = 10log
2552

MSE(I, Î)
(12)

其中,

MSE(I, Î) =

∑W

W=1

∑H

h=1
(I(h,w)− Î(h,w))2

H×W
(13)

其中, W 和 H 分别是图像的宽度和高度. PSNR 值越大,
重构效果越好.

SSIM(I, Î) =
(2µIµÎ +C1)(σI Î +C2)

(µ2
I +µ

2
Î
+C1)(σ2

I +σ
2
Î
+C2)

(14)

ÎSSIM(∙)表示 HR图像 I 与重建后的 SR图像 在亮

度、对比度和结构上的相似性. SSIM 值越大, 表示图

像质量越高.
 3.3   实验结果及分析

为了验证本文方法的重建性能 ,  选择 SRCNN、

SAN、DSSR 和 DASR 这 4 种方法进行 2 倍、3 倍和

4倍的重建实验对比, 实验结果见表 2.
表 2给出了本文方法及对比方法在不同数据集上

的实验结果, 并以加粗字体表示最优结果, 从表格可以

看出, 本文提出的方法在两个指标上基本优于比较方

法, 只在个别类中略低于比较方法, 但差值并不显著.
通过观察所有测试图像的平均 PSNR 和平均 SSIM, 证
明了本文模型在超分辨率重建任务上的有效性.

 
 

表 2    不同方法在部分数据集上的 PSNR (dB)和 SSIM 结果
 

Image Scale SRCNN SAN DSSR DASR Ours

bareland
×2 37.62/0.932 5 38.97/0.964 5 38.99/0.964 9 39.04/0.965 8 39.10/0.966 5
×3 33.89/0.787 3 36.64/0.891 7 36.68/0.892 3 36.70/0.892 8 36.79/0.893 3
×4 32.25/0.796 7 34.51/0.853 0 34.52/0.853 3 34.57/0.853 7 34.59/0.854 2

desert
×2 33.64/0.845 1 35.33/0.914 3 35.32/0.914 6 35.36/0.914 8 35.49/0.915 5
×3 30.13/0.755 4 32.27/0.849 2 32.30/0.849 9 32.31/0.849 7 32.37/0.850 6
×4 29.56/0.706 4 30.19/0.766 0 30.21/0.766 0 30.23/0.766 3 30.30/0.766 8

farmland
×2 32.60/0.865 1 34.75/0.892 3 34.76/0.892 5 34.79/0.893 1 34.81/0.892 6
×3 29.80/0.773 4 30.99/0.807 2 30.97/0.807 1 31.01/0.807 7 31.05/0.807 5
×4 27.94/0.732 5 29.30/0.766 1 29.30/0.766 3 29.33/0.766 5 29.33/0.766 8

playground
×2 31.96/0.865 7 34.46/0.902 0 34.50/0.902 6 34.52/0.903 0 34.58/0.903 9
×3 29.30/0.784 5 30.39/0.832 8 30.42/0.833 2 30.47/0.833 6 30.47/0.833 8
×4 27.85/0.742 5 28.60/0.778 3 28.61/0.778 9 28.66/0.779 4 28.69/0.779 8

bridge
×2 29.56/0.795 9 32.24/0.884 5 32.27/0.884 6 32.32/0.885 1 32.35/0.885 4
×3 26.20/0.786 9 27.82/0.802 6 27.84/0.802 9 27.89/0.803 2 27.86/0.803 2
×4 23.67/0.657 8 25.22/0.764 2 25.23/0.764 6 25.25/0.764 9 25.30/0.765 5

 

图 4–图 6 给出了 5 种方法在×2、×3 和×4 不同放

大倍数下对遥感影像测试集中部分影响的重建结果,
并与真实高分影像 (GT)进行对比. 从图中可以看出本

文所提方法重建得到的图像与原始图像更加接近, 影
像细节更加丰富, 说明本文方法能够更好地重建出细

节特征.

 4   结论与展望

本文提出了一种基于反投影注意力网络的超分辨

率重建方法, 在该网络中, 联合了深度反投影网络和初

始残差注意块. 利用上、下投影单元的误差反馈来引

导网络达到更好的效果, 同时将上投影单元的输出结

果作为初始残差注意块的输入, 通过初始模块融合不

同网络深度的多层次特征, 为重构提供更详细的信息,
同时不引入过多的参数; 通过注意模块使网络更加关

注高频信息的区域, 有助于网络恢复更完整的边缘和

更详细的纹理. 在测试图像上的实验结果表明, 与其他

方法相比, 该方法可以获得较好的效果. 
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GT SRCNN

30.32 dB, 0.824 5

SAN

32.87 dB, 0.948 6

Ours

33.00 dB, 0.950 6

DASR

32.95 dB, 0.950 3

DSSR

32.93 dB, 0.949 8 
图 4    bridge测试集 2倍超分辨率重建结果对比

 
 

GT SRCNN

31.97 dB, 0.809 3

SAN

34.89 dB, 0.914 5

Ours

34.99 dB, 0.915 1

DASR

34.95 dB, 0.914 9

DSSR

34.94 dB, 0.914 6 
图 5    playground测试集 3倍超分辨率重建结果对比

 

 
 

GT SRCNN

34.98 dB, 0.860 1

SAN

36.15 dB, 0.879 7

Ours

36.23 dB, 0.880 6

DASR

36.21 dB, 0.880 2

DSSR

36.17 dB, 0.880 1 
图 6    desert测试集 4倍超分辨率重建结果对比
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