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摘　要　由于受到硬件条件的限制,通常难以获得具有高分辨率(HR)的遥感图像.利用单幅图像超分辨率(SISR)技术对低

分辨率(LR)遥感图像进行超分辨率重建是获取高分辨率遥感图像的常用方法.近年来,在图像超分辨率领域引入的卷积神经

网络(CNN)改进了图像重建性能.然而,现有的基于 CNN的超分辨率模型通常使用低阶注意力机制提取深层特征,其表征能

力有待提高,且常规卷积的感受野有限,缺乏对远距离依赖关系的学习.为了解决以上问题,提出了一种基于递归门控卷积的

遥感图像超分辨率方法 RGCSR.该方法引入递归门控卷积gnConv学习全局依赖和局部细节,通过高阶空间交互来获取高阶

特征.首先,使用由高阶交互子模块(HorBlock)和前馈神经网络(FFN)组成的高阶交互———前馈神经网络模块(HFB)提取高

阶特征.其次,利用由通道注意力(CA)和gnConv构建的特征优化模块(FOB)优化各个中间模块的输出特征.最后,在多个数

据集上的对比结果表明,RGCSR比现有的基于 CNN的超分辨率方法具备更好的重建性能和视觉效果.
关键词:递归门控卷积;高阶空间交互;通道注意力;遥感图像;超分辨率
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Abstract　Duetohardwaremanufacturingconstraints,itisusuallydifficulttoobtainhighＧresolution(HR)imagesintheareaof
remotesensing．FromlowresolutionremoteＧsensingimagetoreconstructhighＧresolution(HR)imageviasingleＧimagesuperＧreＧ
solution(SISR)techniqueisacommonmethod．Recently,theconvolutionalneuralnetwork(CNN)wasintroducedtothefieldof
superＧresolutionimagereconstruction,anditeffectivelyimprovedtheimagereconstructionperformance．However,theclassic
CNNＧbasedapproachestypicallyuselowＧorderattentiontoextractdeepfeatures,whichlimitesitsreconstructingability．MoreＧ
over,thereceptivefieldislimited,whichlackstheabilitytolearnlongＧrangedependency．Tosolvetheaboveproblems,arecursive

gatedconvolutionＧbasedsuperＧresolutionmethodforremotesensingimages(RGCSR)isproposed．TheRGCSRintroducesrecurＧ
sivegatedconvolution(gnConv)tolearnglobaldependenciesandlocaldetails,andhighＧorderfeaturesareacquiredbyhighＧorder
spatialinteractions．Firstly,ahighＧorderinteraction—feedforwardneuralnetwork(HFB)consistingofahighＧorderinteraction
subＧmodule(HorBlock)andafeedforwardneuralnetwork(FFN)isappliedtoextracthighＧorderfeatures．Then,afeatureoptimiＧ
zationmodule(FOB)containschannelattention(CA)andgnConvisusedtooptimizetheoutputfeaturesofeachintermediate
module．Finally,thecomparisonresultsonmultipledatasetsshowthatRGCSRhasbetterreconstructionandvisualizationperＧ
formancesthanexistingCNNＧbasedsolutions．
Keywords　Recursivegatedconvolution,HighＧorderspatialinteraction,Channelattention,Remotesensingimages,SuperＧresoluＧ
tion

　



１　引言

遥感图像携带着大量地表信息,人类通过对遥感图像的

研究能够获得大量参考信息,并以此指导人类改进自身的生

存和发展.目前,遥感图像已在许多实际工作中起到重要作

用,如环境评估[１]、植被检测[２]、城市规划[３]等.与低分辨率

(LowＧResolution,LR)遥感图像相比,高分辨率(HighＧResoＧ

lution,HR)遥感图像能够提供大量的细节信息.然而,由于

受到传输噪声、技术限制和运动模糊等因素的影响,所获取的

遥感图像的分辨率较低,阻碍了对遥感图像的进一步应用.

最直接的办法是对物理设备更新换代,但需要耗费巨大的成

本.因此,通过软件实现的图像超分辨率(SuperＧResolution,

SR)技术是一种可行的方案.图像超分辨率能够将图像从LR

恢复到 HR,是低级图像处理任务[４Ｇ５]中的一种.其在遥感图

像处理[６]、医学成像[７]和安全监控[８]等领域有着广泛的应用.

在图像SR领域中,目前的主流方法是基于卷积神经网

络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)搭 建 网 络 模 型.

CNN能够实现端到端的训练,自动学习 LR和 HR之间的映

射关系,并基于学习到的特征对LR图像进行SR重建.从最

早的SRCNN[９](SuperＧResolutionConvolutionalNeuralNetＧ

work)开始,基于CNN的SR模型所重建的图像,无论是在数

值指标还是视觉表现方面,都展现出了优于传统方法[１０Ｇ１１]的

效果.此后,图像SR研究的重点是利用 CNN 网络从 LR和

HR之间的映射关系中学习到更多有效特征.文献[１２Ｇ１５]

使用残差学习、密集连接等操作以堆叠更多的卷积层到网络

中,并构建越来越深的网络以提升 SR 重建效果.在构建深

层网络的同时,文献[１６Ｇ２０]将注意力机制结合到图像SR中,

以强化网络的学习能力.

虽然CNN的引入推进了图像SR的发展,但仍存在一些

缺陷.首先,现有CNN工作通常使用低阶注意力[１６Ｇ１７],难以

学习到更精炼的特征,重建复杂图像时不能有效重构纹理细

节.而在具有大量地面设施的低空间分辨率遥感图像中,建

筑表面的复杂纹理存在耦合问题,需要超分辨率模型具备强

大的纹理重建能力.目前,还没有工作对高阶注意力在图像

超分辨率领域的表现进行探究.此外,卷积的局部感受野虽

然可以有效学习局部特征,但是缺乏对远距离依赖关系的学

习能力.文献[２１]通过多尺度大核注意力(MultiＧScaleLarge

KernelAttention,MLKA)来学习不同距离的依赖关系,并取

得了一定效果,表明加入对远距离信息的学习有利于提升SR
模型的性能.

而最近的计算机视觉上游工作中,文献[２２]所提出的递

归门控gnConv,为使用高阶注意力机制和学习远距离特征提

供了一个可探索的解决方案.gnConv(n表示高阶交互的阶

数)基于门控卷积和递归设计实现高阶空间交互,能够作为

SR网络的组件从 LR图像中提取有效的高阶特征.另外,在

进行高阶空间交互之前,gnConv使用深度卷积对输入特征进

行处理,以捕捉远距离依赖关系.此外,文献[１６]提出的通道

注意力(ChannelAttention,CA)能够加入通道层面的优化能力.

本文提出了一种基于递归门控卷积gnConv的遥感图像

超分辨率网络 RGCSR(RecursiveGatedConvolutionSuperＧ

Resolutionnetwork,RGCSR).首先,以gnConv为基础的高

阶交互———前馈神经网络模块(HorBlockＧFFNBlock,HFB)

是 RGCSR的基本模块.通过对多个 HFB串联并引入残差

连接组成一个特征提取残差组(ResidualFeatureExtraction

Group,RFEG),HFB在残差组中可用于执行高阶空间交互.

其次,为了强化对中间模块所提取的深度特征的提炼,构建了

一个由通道注意力(CA)和 gnConv组成的特征优化模块

(FeatureOptimizationBlock,FOB).在 RFEG和主干网络的

末端放置FOB,以增强辨别学习能力.实验结果表明,与其

他基于CNN的方法相比,RGCSR在自然图像和遥感图像的

测试集上具有更好的性能.

综上所述,本文的主要工作和创新点如下:

(１)为解决目前基于CNN的SR方法难以学习到远距离

知识的问题和探究高阶注意力在该领域的表现,在遥感图像

SR领域引入了递归门控卷积gnConv,利用递归门控卷积学

习图像的远距离依赖关系和提取高阶特征.

(２)为了强化对中间模块所提取的深度特征的提炼,加强

模型对通道层面的辨识能力,提出了一个由通道注意力(CA)

和递归门控卷积构建的特征优化模块FOB.

(３)提出了一种基于递归门控卷积的遥感图像超分辨率

方法 RGCSR.在多个数据集上进行了广泛实验,结果表明

RGCSR相比现有基于CNN的图像SR方法具有更好的重建

结果.

２　相关工作

２．１　基于CNN的图像超分辨率网络

自CNN被广泛用于图像超分辨率研究以来,RCAN[１６]

是最常见的CNN图像SR方法之一.该方法提出了通道注

意力(CA)机制,其通过单次元素乘法进行一阶特征交互,实

现了自适应调整通道特征.之后,Dai等[１７]使用二阶通道注

意模块(SecondＧOrderChannelAttentionmodule,SOCA)获取

二阶特征分布,以此学习网络中间层的特征相关性.相比简

单加深网络[１３],这些注意力模块所获取的特征能够恢复更多

细节,在一定程度上提升了模型的表征能力.但在应对存在

边缘耦合、复杂纹理部分缺失以及细节过于模糊等问题的低

分辨率遥感图像时,低阶特征难以为图像重建提供更多正确

信息.以上信息表明超分辨率模型需要具备高阶特征提取能

力以应对低分辨率遥感图像的挑战,但目前未有研究尝试通

过提取高阶特征来改进模型重建效果.

此外,下游图像任务的文献[２３]表明,强化 CNN模型对远

距离依赖关系的学习能力有助于性能的提升.在图像超分辨

率领域,个别工作[２１]开始在其 CNN 模型中加入对远距离依

赖的学习 能 力.Wang 等[２１]将 多 尺 度 机 制 和 大 核 注 意 力

(LargeKernelAttention,LKA)相 结 合,提 出 了 MLKA 来
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同时关注局部信息和远程依赖,通过多个一阶注意力模块

LKA来获取不同距离的依赖关系并取得了性能提升.该工

作表明增强对远距离依赖关系的学习有助于提升模型性能.

现有方法[１６Ｇ１８]缺乏对中间模块结果特征的重视,通常使

用单一３×３卷积层进行简单整合,未充分利用中间网络

知识.

综上所述,目前还没有图像超分辨率方法将高阶特征

提取与远距离依赖学习相结合进行研究,且缺乏对中间特征

的优化.因此,本文引入递归门控卷积实现对特征远距离依

赖关系的学习,并通过高阶空间交互操作提取高阶特征.同

时,本文基于通道注意力和递归门控卷积构造一个特征优化

模块以优化中间模块的结果特征.

２．２　递归门控卷积

Transformer[２４]被引入计算机视觉领域后,在多个图像任

务中均取得出色表现[２５Ｇ２６].Transformer所使用的自注意机

制是一种二阶交互的注意力机制,能够学习远距离依赖关系.

为了进一步提高模型效果,一些工作[２２Ｇ２３,２７Ｇ２８]利用 TransＧ

former的优势改进 CNN.其中,文献[２２]首次从高阶空间

相互作用的角度分析自注意在计算机视觉任务中的有效性,

提出 了 基 于 CNN 框 架 的 有 效 实 现———递 归 门 控 卷 积 gn

Conv.通过门控卷积和递归设计执行高阶空间相互作用,gn

Conv 能够有效结合 Vision Transformer 和 CNN 的 优 点.

Rao等[２２]以gnConv为基础构建的 HorNet在架构和配置相

似的条件下,在ImageNet分类等多个下游图像任务上取得了

优于SwinTransformer[２９]和ConvNeXt[２３]的效果.

鉴于gnConv能够通过高阶交互提炼高阶特征和学习

远距离依赖,且在下游图像工作上具有一定效果,本文将

其应用于上游图像处理任务———遥感图像 SR上,以探索

具有学习远距离依赖能力的高阶特征提取模块在该任务

上的有效性.

３　方法描述

３．１　主体结构

如图１(a)所示,本文所提出的遥感图像超分辨率方法

RGCSR由浅层特征提取、高阶空间交互和高质量图像重建

３个阶段组成.

图１　RGCSR的总体架构和各模块结构

Fig．１　OverallarchitectureofRGCSRandthestructureofeachmodule

　　浅层提取阶段使用一个３×３卷积层从低分辨率遥感

图像中提取浅层特征.高阶空间交互阶段由g 个特征提

取 残 差 组 (RFEG)和 一 个 特 征 优 化 模 块 (FOB)组 成.

RFEG能够对特征进行深度提取,每个 REFG 有b个高阶

交互———前馈神经网络模块(HFB)和一个 FOB.FOB能

够对深度特征进行自适应调整和进一步的高阶空间交互.

在高阶空间交互模块外部使用长跳转连接,以提高训练稳

定性并绕过丰富的低频信息.高质量图像重建阶段首先

７０２刘长新,等:基于递归门控卷积的遥感图像超分辨率研究



通过一个３×３卷积层进行特征降维,再通过一个上采样

模块进行特征放大,最后通过一个３×３卷积层进行特征

重构.

表１列出了当输入一张尺寸为 H×W×３的 RGB图像

时,RGCSR的各阶段网络参数.Conv表示卷积层,其内部参

数分别表示卷积核大小和输出通道数.本章的后续小节将以

图１和表１为基础,对递归门控卷积gnConv和 RGCSR各组

成模块进行详细介绍.

表１　RGCSR的网络总体架构(高阶交互阶数n＝４)

Table１　OverallnetworkarchitectureofRGCSR(highＧorderinteractionordern＝４)

阶段 模块名 子模块 输出尺寸 网络参数设置

浅层特征提取 － － H×W×C Conv(３×３,C)

高阶空间交互

REFG_１~g

FOB

HFB_１~b H×W×C

FOB H×W×C

－ H×W×C

－ －

LayerNorm

g４Conv:ProjＧin:Conv(１×１,２C),
深度卷积层,
􀱋１,ProjＧ１:Conv(１×１,C/４),
􀱋２,ProjＧ２:Conv(１×１,C/２),
􀱋３,ProjＧ３:Conv(１×１,C),
􀱋４,ProjＧout:Conv(１×１,C)

LayerNorm
MLP:全连接层,GeLU,全连接层

Conv(１×１,C),GeLU

CA:全局平均池化,
Conv(１×１,４),ReLU,
Conv(１×１,C),Sigmoid

g４Conv:ProjＧin:Conv(１×１,２C),
深度卷积层,
􀱋１,ProjＧ１:Conv(１×１,C/４),
􀱋２,ProjＧ２:Conv(１×１,C/２),
􀱋３,ProjＧ３:Conv(１×１,C),
􀱋４,ProjＧout:Conv(１×１,C)

Conv(１×１,C)

Conv(１×１,C),GeLU

CA:全局平均池化,
Conv(１×１,４),ReLU,
Conv(１×１,C),Sigmoid

g４Conv:ProjＧin:Conv(１×１,２C),
深度卷积层,
􀱋１,ProjＧ１:Conv(１×１,C/４),
􀱋２,ProjＧ２:Conv(１×１,C/２),
􀱋３,ProjＧ３:Conv(１×１,C),
􀱋４,ProjＧout:Conv(１×１,C)

Conv(１×１,C)

高质量

图像重建

－ － H×W×C/２ Conv(３×３,C/２),GeLU

上采样 － ４H×４W×C/４
Conv(３×３,C),PixelShuffle(２),
Conv(３×３,C),PixelShuffle(２)

－ － ４H×４W×３ Conv(３×３,３)

３．２　递归门控卷积

gConv是gnConv[２２]的基础操作,它被视为一阶交互.

给定输入特征Xgin∈ℝH×W×C,此时gConv的结果特征Ygout

可由式(１)计算:

[P０,Q０]＝FProjＧin(Xgin)

P１＝DWConv(Q０)􀱋P０

Ygout＝FProjＧout(P１)

(１)

其中,FProjＧin(􀅰)和FProjＧout(􀅰)分别表示gConv的输入线性投

影层和输出线性投影层,DWConv(􀅰)表示深度卷积层操作.

在gConv中,输入特征 Xgin 被 投 影 为 P０ 和 Q０ (P０,Q０ ∈

ℝH×W×C).深度卷积被用于捕捉远距离依赖关系,并通过元

素乘法实现相邻特征的单次相互作用.

文献[２２]在gConv的基础上设计递归门控卷积gnConv,

以引入高阶交互.为防止高阶交互引入过多计算开销,参与

每阶计算的通道数被设为Ck＝ C
２n－k－１(k＝０,１,􀆺,n－１),

较低阶交互使用的特征具有较少的通道数.给定输入特征

Xgnin∈ℝH×W×C,此时gnConv的结果特征Ygnout可由式(２)

计算:

[P０,Q０,Q１,􀆺,Qn－１]＝FProjＧin(Xgnin)

P１＝DWConv(Q０)􀱋P０/α

Pk＋１＝DWConv(Qk)􀱋FProj－k(Pk)/α,

(Qk∈Q０,Q１,􀆺,Qn－１)

Ygnout＝FProjＧout(Pn)

(２)

其中,FProjＧk(􀅰)表示第k(k＝１,２,􀆺,n－１)次阶乘后用于调

整Pk 通道数的线性投影层,系数１/α用于缩放输出.

表１列出了g４Conv的网络参数设置,且图２(a)举例了

输入特征Xgnin的通道数C＝１９２时的g４Conv网络结构.对

于深度卷积层,本文使用与文献[２２]一致的实现,使用单个深

度卷积处理所有Qk(k＝０,１,􀆺,n－１).通过深度卷积获取

远距离依赖关系和使用递归门控机制实现高阶交互,能够更

好地学习特征表示.
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图２　各关键子模块的结构

Fig．２　StructureofkeysubＧmodules

　　为了令gnConv捕获远距离依赖,Rao等[２２]采用两种方

式实现深度卷积.一种使用７×７深度卷积(gnConv７×７),另

一种使用全局滤波器层(GlobalFilter,GF)[３０]的修改版 本

(gnConvGF,输入特征的一半通道由 GF层处理,另一半由３×

３深度卷积处理).由于gnConvGF通过由 GF层和３×３组成

的深度卷积层能够同时考虑全局和局部信息,因此 RGCSR
以gnConvGF为基础构建.４．２．１节将对这两种gnConv在超

分辨率任务上的表现进行验证.

３．３　高阶交互———前馈神经网络模块

为发 挥 gnConv 的 性 能,我 们 将 Transformer风 格 的

gnConv基本构建块[２２](HFB)作为 RFEG 的基本组成单元.

HFB由高阶交互子模块(HorBlock)和前馈神经网络(FeedＧ
ForwardneuralNetwork,FFN)组成.HorBlock是一个层归

一化 (LayerNorm)———gn Conv 结 构,FFN 由 层 归 一 化

(LayerNorm)和多层感知机(MultiＧLayerPerceptron,MLP)

组成.HFB结构如图１(d)所示,第i个 RFEG 中的第j个

HFB的计算过程如式(３)所示:

XHorBlock＝gnConv(LN(Xi,j－１))＋Xi,j－１

Xi,j＝MLP(LN(XHorBlock))＋XHorBlock

(３)

其中,XHorBlock,gnConv(􀅰),MLP(􀅰)和LN(􀅰)分别表示当

前 HFB的 HorBlock输出、递归门控卷积操作、多层感知机和

层归一化操作;Xi,j－１ 和 Xi,j 分别表示当前 HFB 的输入和

输出.

３．４　特征优化模块

文献[１６Ｇ１８]在中间模块的末端放置单个３×３卷积以优

化模块所提取的特征.然而,感受野较小的单一卷积层难以

对中间模块提取的深度特征进行有效整合.为此,本文使用

一个特征优化模块(FOB)替换３×３卷积,以优化中间模块提

取的特征,该模块由gnConv和通道注意力[１６](CA)组成.

gnConv能够引入更多高阶空间交互操作,但缺乏对通道层面

依赖关系的关注.通道注意力(CA)则可以弥补这一缺陷,其
能够学习通道间的依赖关系的能力,并以此调整通道特征,从
而实现在通道层面优化特征提取.

特征优化模块(FOB)的结构如图１(e)所示.FOB使用

残差连接来稳定训练,并在模块前后各加入一个１×１卷积,

以调节FOB内部特征的维度.此时,第i个 RFEG中的FOB
的结果特征可由式(４)计算:

XGeLU＝GeLU(Conv１×１(Xi,b))

XgnConv＝gnConv(CA(XGeLU))

XFOB＝Conv１×１(XGeLU＋XgnConv)

(４)

其中,GeLU(􀅰),Conv１×１(􀅰)和CA(􀅰)分别表示 GeLU 激

活函数、１×１卷积操作和通道注意力(CA);XGeLU和 XgnConv分

别表示 GeLU激活函数和gnConv的输出特征;Xi,b和XFOB分

别表示当前 FOB的输入和输出.如图１(a)和(b)所示,在

RGCSR中,高阶空间交互模块和每个 RFEG 的末端均放置

一个FOB,以优化中间模块所提取的深度特征.

标准通道注意力[１６](CA)的结构见图２(b).通道注意力

模块的计算式如式(５)所示(设输入特征XCAin∈ℝH×W×C):

XConv１＝Conv１×１(FGP(XCAin))

XConv２＝Conv１×１(ReLU(XConv１))

YCAout＝Sigmoid(XConv２)􀱋XConv２

(５)

其中,FGP(􀅰),ReLU(􀅰),Sigmoid(􀅰)和􀱋分别表示全局池

化层、ReLU激活函数、Sigmoid激活函数和元素乘法;XConv１

和XConv２表示两个１×１卷积操作的输出;YCAout表示通道注意

力模块的输出.

３．５　上采样模块

上采样技术PixelShuffle[３１]能够将特征尺寸为 H×W×

C􀅰factor２(factor为放大因子)的特征图上采样为 H􀅰facＧ
tor×W 􀅰factor×C,常 用 于 图 像 超 分 辨 率 的 上 采 样 过

程[１６,２１].

RGCSR的上采样模块以PixelShuffle为主体构建.对于

×２和×３放大因子,上采样模块由一个３×３卷积层和一

个 PixelShuffle层组 成.卷 积 层 先 将 通 道 数 上 调,再 通 过

PixelShuffle层按倍数进行上采样放大.对于×４放大因子,

上采样模块由两个３×３卷积层和两个 PixelShuffle层组成.

如图１(c)所示,×４放大因子采用逐步上采样方式实现４倍

放大(依次进行两次×２放大).此外,所有放大因子的第一

个卷积层仅调整为factor２/２倍,以减少上采样过程的计算
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开销.详细参数设置见表１上采样部分.

３．６　损失函数

在经典工作[１６Ｇ１７,２０,３２]中,L１loss是使用最广泛的损失函

数.为验证 RGCSR的有效性,本文同样使用 L１loss来训练

RGCSR.将 N 个 LRＧHR 图像对作为训练集,则对 L１loss
最小化以优化 RGCSR的参数可由式(６)计算:

L(Θ)＝１
N ∑

N

i＝１
‖FRGCSR(Ii

LR)－Ii
HR‖１ (６)

其中,Θ是 RGCSR的训练参数;FRGCSR(􀅰)表示 RGCSR超分

辨率重建;Ii
LR和Ii

HR分别表示在 N 个图像对中,第i对图像

的LR和 HR图像.

４　实验验证

４．１　实验设置

４．１．１　数据集说明

本文使用 DIV２K[３３]的８００张训练图像和 Flicker２K[１３]

的２６５０张图像共３４５０张图片作为训练集.DIV２K和FliＧ
cker２K的图像取自多种不同场景,图像中的纹理细节清晰,

有利于模型对纹理细节特征的学习.对于训练图像对的获

取,本文通过对高分辨率(HR)图像进行双三次下采样(BicuＧ
bic)操作以获取对应低分辨率(LR)图像,从而得到成对的

HRＧLR图像.对于效果对比,RGCSR将依次在自然图像基

准数据集 和 遥 感 图 像 数 据 集 上 与 基 于 CNN 的 方 法 进 行

比较.自然图像基准数据集的对比工作有助于反映 RGCSR
的泛化能 力,而 遥 感 图 像 数 据 集 上 的 对 比 则 能 有 效 验 证

RGCSR在遥感图像上的超分辨率重建有效性.

自然图像基准数据集包括Set５[３４],Set１４[３５],BSD１００[３６],

Urban１００[３７]和 Manga１０９[３８].其中,Urban１００包含１００张城

市景观图像,这些城市场景中存在大量复杂的建筑纹理和城

市景观.Manga１０９由１０９张漫画图像组成,这些漫画图像具

有多种类型和风格.超分辨率模型在这两个数据集上的性能

通常反映出自身细节特征挖掘能力的优劣.

用于测试的遥感图像从５个常见的遥感图像数据集获

取:UCMercedLandUsedataset[３９](简称 UCMerced),RSSＧ

CN７[４０],AID[４１],WHUＧRS１９[４２]和 NWPUＧRESISC４５[４３].具

体地,从每个数据集的各类别中随机抽取１０％的图片构成每

个数据集对应的测试集,并依次编号.表２列出了各遥感图

像数据集的基本信息和参与测试的图片数量.UCMerced具

有较高的空间分辨率,地面物体边缘耦合程度较低,类别较为

丰富,易于观察模型对地面建筑边缘纹理的重建效果;RSSＧ

CN７的场景类别较少,但图像根据４种不同的比例采样得

到;AID的数据的获取条件多样,同一类别图像的多样性显

著;WHUＧRS１９中同类别图像来自不同分辨率的卫星图像;

NWPUＧRESISC４５具有多达４５个类别的场景图像,图像的空

间分辨率跨度大.

表２　各遥感图像数据集的相关属性

Table２　Relevantattributesofeachremotesensingimagedataset

数据集 类别数 图片数量 空间分辨率/m 尺寸 测试数量 测试编号

UCMerced ２１ ２１００ ０．３ ２５６×２５６ ２１０ TestＧA
RSSCN７ ７ ２８００ － ４００×４００ ２８０ TestＧB

AID ３０ １００００ ０．５to８ ６００×６００ １０００ TestＧC
WHUＧRS１９ １９ １００５ upto０．５ ６００×６００ ９６ TestＧD

NWPUＧRESISC４５ ４５ ３１５００ ０．２to３０ ２５６×２５６ ３１５０ TestＧE

４．１．２　评估指标

根据图像超分辨率领域的通用设置,将峰值信噪比(Peak

SignalＧtoＧNoiseRatio,PSNR)和结构相似性指数度量(StrucＧ

turalSimilarityIndexMeasure,SSIM)[４４]作为本文图像重建

质量的评估指标.PSNR可由式(７)计算得到:

PSNR(H,S)＝１０􀅰log１０
MAX２

MSE( ) (７)

其中,H 和S 分别为原始高清图像和超分辨率重建图像;

MAX 为图像像素最大值;MSE为均方误差.PSNR值越大,

图像重建质量越好.SSIM 可由式(８)计算得到:

SSIM(H,S)＝
(２μHμS＋C１)(２σHS＋C２)

(μ２
H ＋μ２

S＋C１)(σ２
H ＋σ２

S＋C２)
(８)

其中,(μH ,μS)和(σH ,σS)分别表示原始高清图像 H 和超分辨

率重建图像S 的平均值和标准差;σHS为H 和S 的协方差;C１

和C２ 均表示正值常数.SSIM 值越大,图像纹理的重构效果

越好.计算PSNR和SSIM 时,RGB图像先被转换到 YCbCr
空间的 Y通道上进行评估.

此外,同样常用于遥感图像质量评估的视觉信息保真度

(VisualInformationFidelity,VIF)[４５]和学习感知图像块相似

度(LearnedPerceptualImagePatchSimilarity,LPIPS)[４６]被

用于进一步评估各方法的遥感图像重建性能,辅助验证模型

对遥感图像超分辨率重建的有效性和优越性.

４．１．３　实验环境和参数设定

最终的 RGCSR中,RFEG数g、HFB数b和中间特征通

道数分别设置为６,６和１９２.gnConv均为gnConvGF版本,高
阶交互阶数均为４.

４．２节展示了最终 RGCSR参数设置的探索过程.所有

RGCSR模型的训练均在８张 NVIDIA GeForceRTX３０９０
GPU(单张 GPU显存大小为２４GB)上使用 Pytorch１．８框架

完成.CPU为Intel(R)Xeon(R)Platinum８３３８C.

在训练阶段,LR图像被随机裁剪为６４×６４输入到网络

中,批量大小为３２.并使用水平翻转和随机旋转９０°,１８０°,

２７０°对LRＧHR图像对进行增强.对于×２放大因子的 RGCＧ
SR,学习率初始化为２×１０－４,总 迭 代 次 数 为 ７．５×１０５.
而×３和×４放大因子的 RGCSR,则使用×２放大因子的结

果模型来初始化模型参数,以缩短训练时间.学习率初始化

为１×１０－４,总迭代次数为３×１０５.使用 Adam优化器来训练

模型,β１和β２分别设置为０．９和０．９９.学习率在训练过程

中使用多间隔策略进行减半处理,调整次数为４次.

４．２　消融实验

一个 RGCSR的初始版本(见表３(a))被用于逐步验证各

组成模块的有效性,并探索最佳 RGCSR设置.该 RGCSR的
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RFEG数量g、HFB数量b、通道数和高阶交互的阶数n被分

别设置为４,４,１９２和３,HFB中不设置 HorBlock,末端结构

设置为３×３卷积.浅层特征提取阶段和浅层特征提取阶

段的设置 与 表 １一 致.使 用 DIV２K 和 Flicker２K 数 据 集

训练×２放大因子的模型,所有消融模型的训练迭代次数均

为２．５×１０５,并观察其在 Urban１００数据集上的表现.

表３　模块结构的消融研究

Table３　Ablationstudiesofmodularstructures

序号
高阶交互子模块(HorBlock)

无 HorBlock gnConv７×７ gnConvGF

主干和 REFG的末端结构

３×３卷积 gnConvGF FOB
参数量 计算量 PSNR

(a) √ √ ４．４×１０６ １７．９×１０９ ３２．１４
(b) √ √ ６．８×１０６ ２７．６×１０９ ３２．９２
(c) √ √ ７．３×１０６ ２７．１×１０９ ３２．９７
(d) √ √ ６．５×１０６ ２３．１×１０９ ３３．３４
(e) √ √ ６．９×１０６ ２４．６×１０９ ３３．４０

４．２．１　HorBlock的消融实验

HFB中的 HorBlock是使用gnConv进行高阶空间交互

的基本单位.如表３所列,与不使用 HorBlock的实验(a)相
比,实验(b)和(c)使用 HorBlock取得了０．７８~０．８３dB的提

升,表明了gnConv提取高阶特征的有效性.相对于初始实

验(a),实验(b)加入gnConv７×７作为 HorBlock后,模型参数量

和计算量大幅增加,但模型性能的提升达到０．７８dB.实验

(c)使用gnConvGF替换gnConv７×７后,由于深度卷积的实现方

式不同,替换后参数量增加０．５×１０６、计算量减少０．５×１０９.

实验(c)的性能优于实验(b),表明与使用有限感受野的７×７
深度卷积相比,GF能够为后续高阶空间交互提供更有效的

深度特征.此外,gnConvGF对输入特征的另一半通道使用３×３
深度卷积处理,具备对局部细节的学习能力.因此,后续实验

在使用gnConvGF的实验(c)的基础上继续进行消融实验.

４．２．２　中间模块的末端结构的消融实验

为探究中间模块的末端结构对模型性能的影响,本小节

讨论在模块末端使用３×３Conv,gnConvGF和 FOB时的模型

表现.对比实验(c)和实验(d),实验(d)使用gnConvGF替换

３×３Conv后取得了更优表现,并且由于gnConv对参与交互

计算的特征通道数进行限制,模型参数量和计算量分别降低

了０．８×１０６和０．４×１０９.而在实验(d)的基础上,引入通道

注意力(CA)搭建的FOB在略微增加模型复杂度的情况下取

得进一步提升,由此证明了所提出的FOB的有效性.

按实验(e)的设置,此时 RGCSR的参数量和计算量分别

为６．９×１０６和２４．６×１０９.相对于初始实验(a),模型参数量

增大５６．８％(２．５×１０６),计算量仅增大３７．４％(６．７×１０９),

但PSNR的提升高达１．２６dB.而以往CNN方法的参数量和

计算量通常更大.以 RCAN[１６](×２放大因子)为例,其模型

参数量和计算量分别为１５．４×１０６和６２．８×１０９,远大于当前

RGCSR模型规模.以上结果表明 RGCSR 具备较大的模型

规模扩展空间,后续实验在实验(e)的基础上继续进行.

４．２．３　高阶交互的阶数n的消融实验

为探究高阶交互的阶数n对SR重建性能的影响和确定

最优的阶数,本小节讨论不同阶数n设置下的模型表现.

在实验(e)的基础上,图３展示了不同阶数n时的模型表

现,此时C＝１９２.随着阶数递增,模型性能在n＝４时达到最

优,此后出现下降趋势.这是n较大时,参与空间交互的原始

特征量过度减少所导致的.在式(２)中,P０ 被作为原始特征

与通过深度卷积后的Q０ 进行交互.n被设置为２,３和４时,
对应通道数C０ 分别为９６,４８和２４.而n被设置为５或６时,

C０ 仅为１２和６,此时被用于执行更高阶交互的原始特征较

少,加大了gnConv提取高阶特征的难度.因此,本文使用

C＝１９２时表现最佳的n＝４作为最终高阶交互阶数设置.

图３　对高阶交互阶数n的消融研究

Fig．３　AblationstudyofordernforhighＧorderinteractions

４．２．４　模块数量的消融实验

本小节通过堆叠更多子模块来加深模型的网络深度,以
进一步证明所使用模块的有效性,并确定最优模块设置.

表４列出了硬件条件满足的前提下,采用不同数量的各

模块构建 RGCSR时的模型性能.可以发现,当 RFEG 数量

g以及每个 RFEG中 HFB数量b逐渐增长时,模型性能取得

稳定提升.当g＝６,b＝６时,模型性能达到最优值,此时模型

参数(１４．３×１０６)仍少于同一尺度下的 RCAN(１５．４×１０６).

以上结果表明,堆叠更多子模块能够更好地学习特征,进一步

验证构成 RGCSR的各模块的有效性.因此,在最终的 RGCＧ
SR模型中,RFEG数量g和 HFB数量b均设置为６.

表４　对模块数量的消融研究

Table４　Ablationstudyforthenumberofmodules

模块数量 参数量 PSNR
g４b４ ７．０×１０６ ３３．４１
g４b６ ９．６×１０６ ３３．４８
g４b８ １２．３×１０６ ３３．５６
g６b４ １０．２×１０６ ３３．４６
g６b６ １４．３×１０６ ３３．６１
g８b４ １３．４×１０６ ３３．５８

４．３　在自然图像基准测试集上的比较

为验证 RGCSR的有效性,首先在５个自然图像基准测

试集上将 RGCSR与其他方法进行对比.这些方法包括双线

性插值(Bicubic)、EDSR[１３]、RCAN[１６]、NLSN[４７]和 MAN[２１].
(１)定量比较

表５列出了在×２,×３和×４放大因子下的定量结果,黑
色粗体数字和下划线数字分别表示最优和次优结果.其中,

MAN的指标数据引用自原始论文,EDSR,RCAN 和 NLSN
的指标数据使用 DIV２K和Flicker２K重新训练得到.
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表５　在自然图像基准数据集上与基于CNN方法的定量比较

Table５　QuantitativecomparisonwithCNNＧbasedmethodsonnaturalimagebenchmarkdatasets

Method Scale
Set５

PSNR SSIM
Set１４

PSNR SSIM
BSD１００

PSNR SSIM
Urban１００

PSNR SSIM
Manga１０９

PSNR SSIM
Bicubic ×２ ３３．６６ ０．９２９９ ３０．２４ ０．８６８８ ２９．５６ ０．８４３１ ２６．８８ ０．８４０３ ３０．８０ ０．９３３９
EDSR ×２ ３８．２６ ０．９６１６ ３４．０１ ０．９２１３ ３２．３８ ０．９０２２ ３２．９７ ０．９３５９ ３９．４３ ０．９７９０
RCAN ×２ ３８．３３ ０．９６１９ ３４．３７ ０．９２４２ ３２．４４ ０．９０３１ ３３．４１ ０．９３９２ ３９．８０ ０．９７９６
NLSN ×２ ３８．４０ ０．９６２０ ３４．２７ ０．９２３３ ３２．４７ ０．９０３３ ３３．５１ ０．９３９９ ３９．８２ ０．９７９７
MAN ×２ ３８．４２ ０．９６２２ ３４．４０ ０．９２４２ ３２．５３ ０．９０４３ ３３．７３ ０．９４２２ ４０．０２ ０．９８０１

RGCSR ×２ ３８．４２ ０．９６２４ ３４．５４ ０．９２５４ ３２．５３ ０．９０４３ ３３．８６ ０．９４２６ ４０．１０ ０．９８０３
Bicubic ×３ ３０．３９ ０．８６８２ ２７．５５ ０．７７４２ ２７．２１ ０．７３８５ ２４．４６ ０．７３４９ ２６．９５ ０．８５５６
EDSR ×３ ３４．７７ ０．９２９９ ３０．６４ ０．８４７８ ２９．３４ ０．８１１１ ２９．０５ ０．８７０３ ３４．５９ ０．９５０３
RCAN ×３ ３４．８７ ０．９３０８ ３０．７４ ０．８４９６ ２９．３７ ０．８１１９ ２９．２３ ０．８７２６ ３４．８２ ０．９５１５
NLSN ×３ ３４．８７ ０．９３０８ ３０．７７ ０．８４９７ ２９．３８ ０．８１２２ ２９．３１ ０．８７３３ ３４．９５ ０．９５２０
MAN ×３ ３４．９１ ０．９３１２ ３０．８８ ０．８５１４ ２９．４３ ０．８１３８ ２９．５２ ０．８７８２ ３５．０６ ０．９５２６

RGCSR ×３ ３４．９８ ０．９３１６ ３０．９２ ０．８５２３ ２９．４５ ０．８１４２ ２９．６３ ０．８７９０ ３５．１５ ０．９５３０
Bicubic ×４ ２８．４２ ０．８１０４ ２６．００ ０．７０２７ ２５．９６ ０．６６７５ ２３．１４ ０．６５７７ ２４．８９ ０．７８６６
EDSR ×４ ３２．６４ ０．９００３ ２８．９５ ０．７９０４ ２７．８２ ０．７４４３ ２６．９２ ０．８１１１ ３１．４６ ０．９１７７
RCAN ×４ ３２．６８ ０．９０１２ ２８．９９ ０．７９１２ ２７．８３ ０．７４５２ ２７．０４ ０．８１３６ ３１．７０ ０．９２１３
NLSN ×４ ３２．８０ ０．９０２２ ２９．０６ ０．７９２７ ２７．８９ ０．７４７１ ２７．２７ ０．８１９０ ３１．８８ ０．９２２１
MAN ×４ ３２．８１ ０．９０２４ ２９．０７ ０．７９３４ ２７．９０ ０．７４７７ ２７．２６ ０．８１９７ ３１．９２ ０．９２３０

RGCSR ×４ ３２．８０ ０．９０１８ ２９．０８ ０．７９３８ ２７．９１ ０．７４８０ ２７．３５ ０．８２１５ ３２．０４ ０．９２４３

　　与其他方法相比,RGCSR在大多数情况下取得了最佳表

现.特别是对于包含有大量复杂纹理信息的 Urban１００和

Manga１０９测试集,RGCSR 均取得了优于其他方法的表现.

且相比表现次优的 MAN,随着放大因子的增大,RGCSR在

Urban１００和 Manga１０９上的提升也增大.以上结 果 表 明

gnConv能够有效挖掘高阶信息,进而提升网络应对包含复杂

信息的图像时的表示能力.此外,与 RGCSR 模型参数量

(１４．２×１０６)最相近的 RCAN(１５．６×１０６)相比,RGCSR在所

有比较条件下均有提升,在×２放大因子的 Urban１００上的

PSNR提升达到０．４５dB.以上定量比较结果表明了 RGCSR
的有效性.

(２)视觉比较

图４展示了各方法在应对具有挑战性的区域时的表现,

这些区域均来自×４放大因子的 Urban１００数据集.对于

图像img_００４,大多数方法无法对后视镜中的网格区域进行

有效重建;RCAN,NLSN和 MAN 的重建结果存在大范围模

糊区域;而 RGCSR能够对网格区域进行精细重建.对于图

像img_０４４,Bicubic和EDSR以及 RCAN无法对天花板横纹

进行恢复,仅能对图像的主要信息进行重构;NLSN通过全局

相似块恢复了部分横纹;MAN仅产生了少量的横纹伪影,而

RGCSR能够对当前区域的所有横纹进行清晰的重建.对于

图像img_０７４,EDSR和 RCAN 以及 NLSN 均能正确地恢复

纵向的建筑条纹,但不能正确地恢复横向条纹;使用多尺度大

核注意力的 MAN能够对所有条纹进行重建,但部分条纹存

在明显的伪影;RGCSR能够在准确重建条纹的基础上有效减

少伪影的出现.视觉结果表明,RGCSR 具有强大的表示能

力,在正确还原图像整体结构的同时,能够对纹理细节进行精

细重构.

图４　在 Urban１００数据集上与其他图像SR方法的视觉比较(×４)

Fig．４　VisualcomparisonwithotherimageSRmethodsonUrban１００(×４)

４．４　在常用遥感图像数据集上的比较

为验证 RGCSR在遥感图像超分辨率重建上的有效性,

我们在５ 个 遥 感 图 像 测 试 集 上 将 RGCSR 与 双 线 性 插 值

(Bicubic)、EDSR[１３]、RCAN[１６]、NLSN[４７]、MAN[２１]进 行 比

较.这些方法的对比数据均使用由 DIV２K 和 Flicker２K 训

练的模型测试得到.
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(１)定量比较

表６列出了遥感图像测试集上的×２,×３和×４放大

因子的定量结果(黑色粗体数字和下划线数字分别表示最

佳和次佳结果).与其他方法相比,RGCSR在所有放大因

子的所有遥感测试集上均取得了最佳表现.特别是 RGCＧ

SR在应对具有不同空间分辨率的遥感图像时具有强大的

鲁棒性.例如,对于空间分辨率跨度较大的测试集 TestＧ

E,RGCSR在×２放大因子下的 PSNR 和 SSIM 提升 比 次

优的 MAN 高 ０．０７dB 和 ０．０００９.而 对 于 空 间 分 辨 率

较高的 TestＧA,RGCSR同样优 于 其 他 方 法.在 应 对 具 有

不同空间分辨率图像的测试集 TestＧB时,RGCSR 仍展现

出了最佳性能.在遥感图像测试集上的定量比较结果表

明,RGCSR在遥感图像超分辨率重建上表现优异,同时也

验证了在递归门控卷积gnConv在遥感图像超分辨率工作

上的适用性.

(２)视觉比较

图５展示了不同方法在不同放大因子的遥感图像测试集

TestＧC和 TestＧE上的视觉结果.

表６　在遥感图像测试集上与基于CNN方法的定量比较

Table６　QuantitativecomparisonwithCNNＧbasedmethodsonremotesensingimagetestsets

Method Scale
TestＧA

PSNR SSIM
TestＧB

PSNR SSIM
TestＧC

PSNR SSIM
TestＧD

PSNR SSIM
TestＧE

PSNR SSIM
Bicubic ×２ ３２．５２ ０．８９１７ ３１．８２ ０．８６２３ ３３．９３ ０．９０２６ ３５．２８ ０．９２２７ ３２．０３ ０．８７９１
EDSR ×２ ３６．５０ ０．９４１６ ３３．９６ ０．９１１０ ３６．９９ ０．９４４６ ３８．３５ ０．９５８４ ３４．６７ ０．９２８１
RCAN ×２ ３６．６８ ０．９４２７ ３４．０５ ０．９１２９ ３７．０９ ０．９４５４ ３８．４８ ０．９５９４ ３４．８３ ０．９３０２
NLSN ×２ ３６．７１ ０．９４３２ ３４．０３ ０．９１２６ ３７．０７ ０．９４５１ ３８．４６ ０．９５９１ ３４．７４ ０．９２９１
MAN ×２ ３６．７５ ０．９４２９ ３４．０９ ０．９１３７ ３７．１４ ０．９４６０ ３８．５７ ０．９５９９ ３４．８４ ０．９３０４

RGCSR ×２ ３６．７７ ０．９４３４ ３４．１０ ０．９１４０ ３７．１６ ０．９４６１ ３８．５８ ０．９６０１ ３４．９１ ０．９３１３
Bicubic ×３ ２９．０６ ０．７９２３ ２９．２９ ０．７５８６ ３０．５６ ０．８０９０ ３１．５１ ０．８２８２ ２９．１１ ０．７７４４
EDSR ×３ ３２．２８ ０．８７４６ ３０．８２ ０．８２０２ ３２．９８ ０．８７４２ ３３．８９ ０．８９０１ ３１．２０ ０．８４６３
RCAN ×３ ３２．３９ ０．８７６５ ３０．８７ ０．８２２２ ３３．０５ ０．８７５４ ３３．９６ ０．８９１６ ３１．２５ ０．８４７８
NLSN ×３ ３２．４６ ０．８７７６ ３０．８７ ０．８２１６ ３３．０４ ０．８７４９ ３３．９６ ０．８９１１ ３１．２５ ０．８４７６
MAN ×３ ３２．４６ ０．８７７３ ３０．８９ ０．８２３２ ３３．０９ ０．８７６１ ３４．０１ ０．８９２３ ３１．２９ ０．８４８８

RGCSR ×３ ３２．５２ ０．８７９０ ３０．９１ ０．８２３７ ３３．１１ ０．８７６５ ３４．０４ ０．８９２７ ３１．３１ ０．８４９４
Bicubic ×４ ２７．１４ ０．７１０４ ２７．９６ ０．６８４８ ２８．７４ ０．７３４８ ２９．５０ ０．７４７５ ２７．５５ ０．６９４６
EDSR ×４ ２９．８３ ０．８０５１ ２９．２６ ０．７４９６ ３０．７４ ０．８０８９ ３１．４９ ０．８２２５ ２９．２９ ０．７７３５
RCAN ×４ ２９．９５ ０．８０９２ ２９．２９ ０．７５１１ ３０．８０ ０．８１０５ ３１．５６ ０．８２４５ ２９．３４ ０．７７５７
NLSN ×４ ３０．０４ ０．８１２１ ２９．３２ ０．７５２８ ３０．８４ ０．８１１７ ３１．５９ ０．８２５２ ２９．３７ ０．７７７０
MAN ×４ ３０．００ ０．８１００ ２９．３３ ０．７５３１ ３０．８６ ０．８１２１ ３１．６１ ０．８２５８ ２９．３８ ０．７７７３

RGCSR ×４ ３０．０６ ０．８１２５ ２９．３３ ０．７５３２ ３０．８８ ０．８１２６ ３１．６４ ０．８２６２ ２９．３９ ０．７７７４

图５　在遥感图像测试集 TestＧC和 TestＧE上与其他图像SR方法的视觉比较(×４)

Fig．５　VisualcomparisonwithotherimageSRmethodsonremotesensingimagetestsetsTestＧCandTestＧE(×４)

３１２刘长新,等:基于递归门控卷积的遥感图像超分辨率研究



　　从视觉结果可知,RGCSR在所有尺度下均取得了比其他

方法更好的重建效果.可以发现,其他方法在重建建筑表面

和露天设施的纹理时,存在无法重建纹理或者是重建错误纹

理的现象.而 RGCSR能够对操场跑道、建筑物外墙和停车

场场地线的纹理进行正确重建.此外,随着重建尺度增大,

LR图像所提供的有效信息变少,其他方法的重建结果出现

了更多模糊区域.特别是在 EDSR,RCAN,NLSN 和 MAN
的×４放大因子下的重建结果中,建筑物顶端线条没有被有

效重建,且一些小型地面物体和周边环境出现了边缘耦合现

象.RGCSR能够对建筑物顶端线条进行有效恢复,小型地面

物体也能够进行清晰重建,证明了所提出的 RGCSR 在遥感

图像超分辨率重建上的可行性和先进性.
(３)基于其他指标的评估

表７列出了各方法在遥感测试集 TestＧA和 TestＧB上的

VIF和 LPIPS评估结果,以辅助验证 RGCSR在遥感图像超

分辨率重建上的有效性.TestＧA(取自 UCMerced)分辨率较

高,用于考验各方法对建筑纹理的重构能力.TestＧB(取自

RSSCN７)的遥感图像采样自不同比例,用于考验各方法应对

不同分辨率图像的鲁棒性.在 TestＧA和 TestＧB上的评估结

果能够较为全面地反映模型能力.

表７　在 TestＧA与 TestＧB上与基于CNN方法的定量比较

Table７　QuantitativecomparisonwithCNNＧbasedmethods

onTestＧAandTestＧB

Method Scale
TestＧA

VIF↑ LPIPS↓
TestＧB

VIF↑ LPIPS↓
Bicubic ×２ ０．６１０６ ０．１６７６ ０．５６３４ ０．１９５９
EDSR ×２ ０．７９６４ ０．０９４５ ０．７１０９ ０．１４２９
RCAN ×２ ０．８０１３ ０．０９２１ ０．７１５４ ０．１３９１

NLSN ×２ ０．８０２８ ０．０９０２ ０．７１４７ ０．１４０３
MAN ×２ ０．８０３８ ０．０８９９ ０．７１８４ ０．１３５８

RGCSR ×２ ０．８０４３ ０．０９０３ ０．７１８２ ０．１３５８
Bicubic ×３ ０．３８０１ ０．２８０７ ０．３４００ ０．３０７３
EDSR ×３ ０．５５４１ ０．１９６５ ０．４５５８ ０．２５８２
RCAN ×３ ０．５５８９ ０．１９２６ ０．４５８９ ０．２５５２
NLSN ×３ ０．５６１２ ０．１９１５ ０．４５８５ ０．２５５２
MAN ×３ ０．５６２０ ０．１９０２ ０．４６１７ ０．２５１８

RGCSR ×３ ０．５６４２ ０．１８９８ ０．４６２２ ０．２５２３

Bicubic ×４ ０．２４９７ ０．３６４２ ０．２２００ ０．３８１４
EDSR ×４ ０．３９２６ ０．２８２３ ０．３０９３ ０．３３２５
RCAN ×４ ０．３９８６ ０．２７６３ ０．３１１２ ０．３３０５
NLSN ×４ ０．４０２５ ０．２７１４ ０．３１３３ ０．３２７７
MAN ×４ ０．４０１４ ０．２７３９ ０．３１４４ ０．３２６２

RGCSR ×４ ０．４０３７ ０．２７１７ ０．３１４４ ０．３２５４

与其他方法相比,RGCSR在绝大多数情况下取得了最优

VIF,表明 RGCSR重建的遥感图像具有最优图像质量.对于

LPIPS,RGCSR同样能够取得最优或次优结果,表明 RGCSR
重建的遥感图像具有较高图像相似度.以上结果进一步验证

了 RGCSR在遥感图像超分辨率重建上的有效性和优越性.

４．５　模型尺寸与计算量对比

表８列出了 RGCSR与其他方法在模型参数量和计算量

上的对比结果.这些方法中,RGCSR的PSNR和SSIM 均为

最优值.与参数量相近的 RCAN 相比,RGCSR 在计算量略

多的前提下,SSIM 提升了０．００３３;对于具有大规模参数且需

要计算量较大的EDSR和 NLSN,RGCSR在参数量和计算量

更少的前提下取得了最佳表现;虽然 MAN 的参数量和计算

量略少于 RGCSR,但 RGCSR 在 SSIM 上的性能提升要比

MAN高０．００２５.以上结果表明,RGCSR在具有适当参数规

模的前提下实现了最好的重建效果,即在模型性能、参数量和

计算量之间取得了更好的平衡.

表８　在 TestＧA上的参数量和计算量对比(×４)

Table８　ComparisonofparamsandFLOPsonTestＧA(×４)

方法 参数量 计算量
TestＧA

PSNR SSIM
EDSR ４３．１×１０６ ２０６．０×１０９ ２９．８３ ０．８０５１
RCAN １５．６×１０６ ６５．３×１０９ ２９．９５ ０．８０９２
NLSN ４４．２×１０６ ２２１．８×１０９ ３０．０４ ０．８１２１

MAN ８．７×１０６ ３５．２×１０９ ３０．００ ０．８１００
RGCSR １４．３×１０６ ５１．７×１０９ ３０．０６ ０．８１２５

结束语　为进一步提升遥感图像超分辨率重建的效果,

引入并探索了递归门控卷积gnConv在遥感图像超分辨率领

域的表现,提出了一种基于递归门控卷积的遥感图像超分辨

率方法 RGCSR.首先,使用高阶交互—前馈神经网络模块

(HFB)来提取高阶特征.HFB模块中的gnConv能够兼顾全

局和局部信息,利用高阶空间交互提取高阶特征.其次,对各

个中间模块的输出特征进行优化,提出由通道注意力(CA)和

gnConv构建的特征优化模块(FOB).最后,在多个自然图像

和遥感图像数据集上的对比结果表明,RGCSR具备比现有基

于CNN的方法更好的重建性能表现.下一步的研究工作包

括探究模型的轻量化和多尺度放大等.
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