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轻量化火星遥感影像超分辨率重建网络
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摘要：针对目前基于深度学习的图像超分辨率重建方法参数量大的问题 ，以 Deep Laplacian Pyramid Networks
（LapSRN）为基础，提出一种轻量化拉普拉斯金字塔图像超分辨率重建卷积神经网络。首先，对输入的低分辨率图像

（Low Resolution Image，LR）提取出浅层特征。其次，使用可以进行参数共享的具有同源跳跃连接的递归块结构，从浅

层特征逐步提取出更深层特征并进一步推断出包含高频信息的残差图像（Residual Image，RI）。然后，对 RI以及输入的

LR进行转置卷积上采样，并将二者逐像素相加得到超分辨率图像（Super Resolution Image，SR）。该方法在三个放大倍

率下总参数量仅为 LapSRN的 3. 98%，火星遥感影像 4倍超分辨率下峰值信噪比（Peak Signal to Noise Ratio，PSNR）提

高 0. 031 3 dB，8倍超分辨率下 PSNR提高 0. 116 7 dB。所提方法在超分辨率重建效果基本维持的情况下将网络参数量

在 2倍下缩减 81. 6%、4倍下缩减 90. 8%、8倍下缩减 88. 8%。
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Abstract：A lightweight Laplacian pyramid image super-resolution reconstruction convolution neural net⁃
work based on deep Laplacian pyramid networks（LapSRNs）is proposed to accommodate the numerous
parameters used in super-resolution reconstruction methods based on deep learning. First，shallow fea⁃
tures are embedded from the input low resolution image（LR）input. Subsequently，using recursive blocks
that allow parameter sharing and contain shared-source skip connections，deep features are extracted from

文章编号 1004-924X（2022）12-1487-12

收稿日期：2021-12-23；修订日期：2022-02-01.
基金项目：国家自然科学基金青年科学基金项目（No. 42001345）；中国科学院月球与深空探测重点实验室开放基金

项目（No. LDSE201901）



第 30 卷光学 精密工程

the shallow features. Additionally，residual image（RI）containing high-frequency information is inferred.
Next，the RI and input LR are upsampled via a transposed convolutional layer and added pixel by pixel to
obtain a super-resolution image. The total number of parameters used in this method is only 3. 98% of that
used in the LapSRN for three scales，and the peak signal to noise ratio index increases by 0. 031 3 and
0. 116 7 dB under 4 times and 8 times super-resolutions，respectively. The proposed method reduces the
number of parameters by 81. 6%，90. 8%，and 88. 8% under 2 times，4 times，and 8 times resolutions，
while the super-resolution effect is maintained.
Key words：lightweight；convolutional neural network；super-resolution reconstruction；Laplacian image

pyramid

1 引 言

高分辨率火星遥感影像对人类全面了解火

星的地貌地表状态、太阳系起源与演化、火星着

陆区的精细勘测和火星车的路径规划起到了至

关重要的作用。但由于深空探测的运载能力远

不能与地球轨道的大吨位运载能力相媲美，有效

载荷的重量依然是执行深空探测任务的首要考

虑因素。受限于重量约束，行星遥感相机口径、

焦距一般配置不高，分辨率往往不能满足更精

细、更微观的使用需求。因此在较低的硬件配置

条件下通过软件算法对火星遥感影像进行超分

辨率重建成为重要研究方向。

图像超分辨率重建技术旨在通过软件方法

从相应的低分辨率图像中恢复具有丰富高频细

节的高分辨率图像，1964年，Harris［1］首次提出

“图像超分辨率”这一概念。1984年，Tsai等人［2］

利用多张低分辨率图像通过傅里叶变换域处理

获得了一张高分辨率图像，这是利用软件技术进

行图像超分辨率重建的首次尝试。此后又先后

出现了插值法、重构法［3-4］、基于例子［5］的方法和

基于浅层学习［6-7］的方法等软件方法。目前，图像

超分辨率重建在医学成像［8］、安防监控［9］和遥感

成像［10-11］等诸多领域均有大量应用。

近年来，基于卷积神经网络的算法在计算机

视觉领域展现了突出的性能［12-13］，而在图像超分

辨率领域基于卷积神经网络的方法也以其高性

能和快速的预测速度成为主流方法。但由于参

数量大、计算量大，大多数方法都不能很好地适

应遥感影像。因此，用轻量化网络得到良好的火

星遥感影像超分辨率效果是一项具有挑战性和

关键性的任务。

2016年，Dong等人［14］首次提出了一种由三

层卷积层组成的神经网络模型，称为 SRCNN。

然后，Kim等人［15］在 DRCN中通过使用跳跃连接

和递归监督避免训练中出现梯度消失、梯度爆炸

现象，该网络通过使用参数共享的递归层使得参

数量在一定程度上降低且加快了训练，但由于使

用卷积核通道数多导致参数量仍然较大。Lai等
人［16］提出的 LapSRN采用了拉普拉斯图像金字

塔作为网络的主体框架，与其他网络对输入的

LR先上采样再计算不同的是该网络对残差图像

的推断计算在低分辨率下进行，故节省大量运算

量，但不足之处在于其参数量仍然较大。

针对上述问题，本文结合 DRCN与 LapSRN
的优点提出一种轻量化拉普拉斯金字塔递归残

差 网 络（Lightweight Laplacian Pyramid Recur⁃
sive and Residual Network，LRN）。本文将参数

共享思想引入 LapSRN，设计了三种参数共享的

递归块，并在拉普拉斯金字塔级间进行参数共

享。同时对网络加入同源跳跃连接，保证了浅层

特征在不断被进一步加深提取的同时在不同层

级间的高效流动，提高了其在残差图像推断中的

参与度。对以上改进网络进行了火星遥感影像

超分辨率重建测试实验，实验结果表明：在评价

指标与视觉效果上，相比 LapSRN，LRN在保持

火星遥感影像超分辨率重建效果的同时实现了

参数量的大幅压缩。
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2 图像超分辨率重建方法

2. 1 图像金字塔

图像金字塔主要有向下采样的高斯金字

塔［17］（Gaussian Pyramid）和向上采样的拉普拉斯

金字塔［18］（Laplacian Pyramid）两种类型，如图 1
所示。高斯金字塔本质上为信号的多尺度表示

法，亦即将同一信号或图片多次进行高斯模糊，

并且向下取样，以产生一幅图像在不同尺度下的

表示 Gi。拉普拉斯金字塔非常类似于高斯金字

塔，由一系列残差图像构成，这些残差图像记录

了高斯金字塔相邻两层的信息差值 Li（下采样后

再上采样获得的图像与下采样前原始图像的

差值）。

对于大小为 R×C的数字图像 I，高斯金字塔

的定义为：G（I）=｛G1（I），…，GN（I）｝，其中

G1（I）=I是高斯金字塔的最底层即原图像，第 N
层为最高层即经过 N-1次下采样的图像。由第

L-1 层 图 像 GL-1（I）生 成 第 L 层 图 像 方 式

如式（1）：

GL ( I )= ∑
m=-2

2

∑
n=-2

2

ω (m，n )GL- 1 ( I ) ·

( 2i+ m ) ( 2j+ n )， （1）
其中：（i，j）表示像素，0<i≤RL，0<j≤CL，RL为

金字塔第 L层图像的行数，CL为金字塔第 L层图

像的列数，2≤L≤N；ω为高斯低通滤波器；（m，

n）为高斯核大小。

拉普拉斯金字塔的定义为：L（I）=｛L1（I），

…，LN-1（I）｝。第 l层图像生成方式如式（2）：

Ll= Gl ( I )- expand (Gl+ 1 ( I ) )⊗ ς5× 5，

1≤ l< N- 1， （2）
其中：expand（⋅）是放大算子，⊗是卷积操作，ς5× 5
是 5×5大小的高斯内核。

近年来，拉普拉斯金字塔结构被广泛应用于

图像滤波［19］、语义分割［20］、图像融合［21］、图像生

成［22］和图像超分辨率［16，23］等视觉任务。

2. 2 网络结构

LRN以拉普拉斯图像金字塔为总体框架，融

合了参数共享思想、递归思想、全局与局部残差学

习思想和先计算后上采样策略，其整体结构如图 2
所示，该网络模型由浅层特征提取子网络（Initial
Feature Embedding Sub-network，IFE）、深层特征

提 取 子 网 络（Deep Feature Extraction Sub-net⁃
work，DFE）和图像重建子网络（Image Recon⁃
struction Sub-network，IR）三个子网络组成。

LRN以 IFE为起点，对 LR进行初步的特征

提取如式（3），IFE 包含一个卷积层（3×3 ker⁃
nels，64 feature maps，stride 1）。

x1sf = H IFE ( ILR )， （3）
其中：H IFE ( · )表示对 LR应用的浅层特征提取函

数，ILR表示输入网络的低分辨率图像，x1sf表示被

金 字 塔 第 一 级 IFE 从 LR 提 取 出 来 的 浅 层 特

征图。

随后 x1sf作为输入传入DFE，如式（4）所示：

x1df = HDFE ( x 1sf )= fup ( f IS ( x 1sf ) )， （4）
其中：x1df表示金字塔第一级 DFE输出的深层特

征，HDFE ( · )表示对 x1sf 应用的深层特征提取函

数。HDFE ( · )包含两个部分，第一个是 f IS 表示推

图 1 图像金字塔示意图

Fig. 1 Schematic diagram of the image pyramid
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断子网络（Inference Sub-network）函数，包含可

进行参数共享的递归块（详见 2. 3节），负责将输

入 DFE的浅层特征进行深层次提取并推断丢失

的高频信息；第二个是 fup表示上采样函数，包含

一个 LReLU（leak=0. 2）和一个转置卷积层（3×
3 kernels，64 feature maps，scale=2），输出 2倍尺

寸的特征图，作为输入传入 IR并得到 2倍 SR如

式（5）~式（8）：

I2xSR = H IR ( x 1df，I2xLR )= HL1 ( ILR )， （5）
H IR ( x 1df，I2xLR )= I1r + I2xLR， （6）

I1r = f res ( x 1df )， （7）
I2xLR = f tc ( ILR )， （8）

其中：I2xSR 代表 2倍超分辨率图像；H IR 表示图像

重建函数；I2xLR表示 2倍低分辨率图像；HL1代表

金字塔第一级函数；I1r代表金字塔第一级残差图

像即 2倍残差图像；f res代表残差推断函数，包含

一 个 卷 积 层（3×3 kernels，64 feature maps，

stride 1）；f tc表示转置卷积函数，包含一个转置卷

积层（3×3 kernels，64 feature maps，scale=2）。

I1r由 x1df经过一层残差推断卷积层得到，残差图

像与低分辨率转置卷积而来的 2倍低分辨率图像

逐像素相加得到 2倍超分辨率图像 I2xSR。以上为

金字塔第一级中 2倍超分辨率图像的生成过程。

在金字塔第二、三级，与第一级不同之处在

于 4倍低分辨率 I4xLR及 8倍低分辨率图像 I8xLR不

是直接从低分辨率图像 ILR 转置卷积而来，而是

由 2倍和 4倍超分辨率图像 I2xSR和 I4xSR转置卷积

而来，使包含更多高频信息的 I2xSR和 I4xSR在残差

学习中得到利用，如式（9）、（10）所示：

I4xLR = f tc ( I2xSR )， （9）
I8xLR = f tc ( I4xSR ). （10）

另一个不同之处在于金字塔二、三级的浅层

特征 x2sf和 x3sf由前一级的深层特征 x1df、x2df继承

而来，如式（11）、（12）所示：

图 2 LRN整体结构示意图

Fig. 2 Overall network architecture of proposed LRN model
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x2sf = x1df， （11）
x3sf = x2df， （12）

故 4倍超分辨率图像 I4xSR 及 8倍超分辨率图像

I8xSR如式（13）、（14）所示：

I4xSR = f res (HDFE ( x 1df ) )+ I4xLR， （13）
I8xSR = f res (HDFE ( x2df ) )+ I8xLR， （14）

将 LRN与图像金字塔相对应可得，原高分辨率

遥感影像及对其分别进行 2倍、4倍和 8倍下采样

得到的低分辨率影像对应高斯金字塔的四层，

I1r、I2r 和 I3r 对应拉普拉斯金字塔的三个层级。

LRN生成高质量超分辨率图像的关键在于残差

图像的推断。残差图像应包含更多的 ILR丢失的

高频信息。此任务主要依赖于推断子网络输出

的深层信息。

推断子网络结构如图 3所示，由 r个递归块

组成，并且加入同源跳跃连接，使浅层特征在层

级 之 间 流 动 ，使 其 信 息 得 到 更 好 地 保 留 与

利用。

以拉普拉斯金字塔为框架的 LRN网络在一

次 8倍超分辨率图像生成的前馈过程中就可以对

LR产生 2倍、4倍以及 8倍的超分辨率结果，而不

需要针对三种放大倍率准备三个不同的网络模

型，故图像金字塔框架本身就是一种轻量化的

框架。

2. 3 轻量化设计

本文所提 LRN核心在于围绕参数共享思想

进行的网络轻量化设计。LRN在两个层面进行

参数共享，一个是级间参数共享，另一个是推断

子网络内参数共享。

2. 3. 1 级间参数共享

如图 2所示，8倍 LRN网络包含三级金字塔

结构，每一层执行一次功能类似的 2倍超分辨率

任务，故可在级间进行参数共享，即每一层对应

位置的卷积层、转置卷积层使用相同的权重参

数。级间参数共享能将 8倍 LRN网络参数量降

为约原来的 1/3。
2. 3. 2 推断子网络内参数共享

推断子网络负责从浅层特征中提取出更深

层次的特征图以进行残差推断，是 LRN网络的

核心结构，本文所提 LRN由可以进行参数共享

的递归块结构组成，设计了如下所述的三种不同

的递归块。

2.3.2.1 块 内 共 享 递 归 块 (Share in Recursive
Block, SIRB)

SIRB结构如图 4所示，由 d层递归卷积层堆

叠而成，每个卷积层前都有一个 LReLU层，每个

递归块内 d个卷积层共用相同的权重参数，而递

归块间的参数相互独立。使用 SIRB作为递归块

的 LRN称为 SILRN，本文实验中提到的 SILRN
每一级的推理子网络均由 5个含有 5层递归层的

递归块组成。

2.3.2.2 全 共 享 递 归 块 (All Shared Recursive
Block, ASRB)

ASRB与 SIRB结构相同，不同之处在于递

归块间也进行参数共享。使用 ASRB作为递归

块 的 LRN 称 为 ASLRN，本 文 实 验 中 提 到 的

ASLRN每一级的推理子网络均由 5个含有 8层
递归层的递归块组成。

2.3.2.3 深 度 递 归 块 (Deep Recursive Block,
DRB)

DRB结构如图 5所示，在堆叠 d层递归卷积

层后，将每一层的输出进行级联，对级联形成的

特征图阵的每一个通道乘以自适应权重 ωi，再合

并得到子网络输出。使用 DRB作为递归块的

LRN称为 DLRN，本文实验中提到的 DLRN每

一级的推理子网络均由 1个含有 6层递归层的递

图 3 推断子网络结构

Fig. 3 Architecture of inference sub-network

图 4 SIRB结构

Fig. 4 Architecture of SIRB
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归块组成。

2. 4 损失函数

LRN使用 Lai等人［16］提出的 Charbonnier损
失函数作为损失函数，如式（15）：

L ( y�，y，θ )= 1
N∑i= 1

N

∑
s= 1

L

ρ ( y� is- y is )=

1
N∑i= 1

N

∑
s= 1

L

ρ ( ( y� is- xis )- r is )， （15）

其中：ρ ( x )= x2 + ε2 是 Charbonnier惩罚函数，

N是每批训练样本的图像数量，L是金字塔层数，

y� 是高分辨率图像，y是 LRN生成的超分辨率图

像，x是高分辨率图像经过下采样再上采样得到

的低分辨率图像，r是 LRN推断出的残差图像。ε
设置为经验值 10-3。

3 实验与结果分析

3. 1 软硬件平台

本文实验在 CPU 为 i7-8750H@2. 20 GHz，
GPU为 8 GB显存的 NVIDIA RTX2070的计算

机上进行。实验平台搭载的操作系统为Win10、
深度学习框架Matconvnet1. 0、CUDA10. 0。
3. 2 数据集与评价指标

本文选择了高分辨率成像科学实验相机［24］

（High Resolution Imaging Science Experiment，
HIRISE）拍摄的火星遥感影像作为数据集，其分

辨 率 为 25~50 cm/pixel，实 验 将 编 号 ESP_
066115_2055的遥感影像切割成 3 795张 512×
512 的 图 像 块 作 为 训 练 集 ，并 对 编 号 为 ESP_
066194_2100和 ESP_066828_2050的遥感影像进

行相同操作，并从中选择 20张作为验证集、60张
包含平原、丘陵、山脉和陨石坑等多样地貌特征

的火星遥感影像作为测试集，部分影像如图 6所
示。训练集、验证集以及测试集三个数据集无重

复影像。

本文使用峰值信噪比（Peak Signal-to-Noise
Ratio，PSNR）、结构相似性（Structural SIMilari⁃
ty，SSIM）以及信息保真度准则（Information Fi⁃
delity Criterion，IFC）作为重建图像质量的客观

图 5 DRB结构示意图

Fig. 5 Architecture of DRB

图 6 火星遥感影像测试数据集示例图像

Fig. 6 Sample images of Mars remote sensing image test dataset
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评价指标。

3. 3 数据准备

为了增强网络的泛化性，在训练时使用数据

增强来扩充训练集，主要包括三种方式：（1）下采

样：对所有训练集图片进行随机下采样，采样因

子范围为［0. 5，1. 0］；（2）旋转：对所有训练集图

片随机旋转 90°、180°、270°；（3）水平翻转：以 0. 5
的概率水平翻转所有训练集图片。本文通过双

三次插值算法对训练集进行下采样，从而产生低

分辨率输入图像，原图作为真实高分辨率图像。

3. 4 网络参数与训练策略

在所提出的 LRN中，每个卷积层有 64个大

小为 3×3的卷积核。本文使用He等人［25］的方法

对卷积核进行初始化。反卷积核的大小为 4×4，
权值由双线性滤波器初始化。所有卷积和转置

卷积层（除重建层外）后面是负斜率为 0. 2的泄漏

整流线性单元（LReLU）。在应用卷积之前，在边

界周围填充零，保持所有特征图的大小与每个级

别的输入相同以便于相加。

网络训练策略方面，本文提出的 LRN使用

随 机 梯 度 下 降（Stochastic Gradient Descent，
SGD）的策略来优化网络，其中 SGD动量参数设

置为 0. 9，权重衰减为 10-4。对于所有层，学习速

率被初始化为 10-5，并且每 50个 Epoches将学习

速率乘以 0. 8。由于 GPU显存的限制，本文将训

练数据集裁剪成 128×128的图像块作为训练

对象。

3. 5 实验结果对比分析

表 1给出了 ASLRN在 8倍下对 60张火星遥

感测试影像进行超分辨率测试时 PSNR、SSIM
以及 IFC三个客观评价指标的具体数值。表 2给
出了 SILRN、ASLRN、DLRN、LapSRN、Bicubic
等方法在 2倍、4倍和 8倍三种不同放大倍数下对

测试集中 60张火星遥感影像进行超分辨率重建

时客观评价指标的平均值及相应参数量。实验

中使用的 LapSRN网络已按照原作者给出的训

练参数使用与其他三种网络相同的火星遥感影

像数据集进行重新训练以保证测试结果的公

平性。

表 1 ASLRN对火星遥感影像测试数据集 8倍超分辨率重建的客观评价指标具体值

Tab. 1 Objective evaluation index values for ×8 super-resolution on Mars remote sensing image test dataset of ASLRN

No.
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

PSNR/dB
29. 177 6
29. 617 0
28. 658 6
29. 184 8
28. 736 2
29. 291 7
29. 946 2
27. 794 1
28. 702 1
30. 199 7
30. 057 2
28. 061 1
29. 754 7
29. 010 9
28. 430 9
29. 127 3
28. 696 5
31. 053 1
29. 847 4
27. 888 2

SSIM
0. 535 9
0. 648 5
0. 583 4
0. 651 0
0. 642 3
0. 601 8
0. 635 3
0. 526 1
0. 616 3
0. 663 8
0. 575 9
0. 593 7
0. 678 4
0. 636 7
0. 599 2
0. 617 8
0. 627 9
0. 675 2
0. 634 9
0. 581 3

IFC
0. 742 2
1. 301 4
1. 025 1
1. 335 8
1. 299 8
1. 064 2
1. 053 6
0. 841 4
0. 984 3
0. 894 5
0. 855 7
1. 190 9
1. 484 9
1. 150 8
1. 056 7
1. 109 4
1. 146 3
0. 836 0
0. 879 4
0. 914 2

No.
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40

PSNR/dB
28. 387 8
27. 993 3
29. 564 9
29. 351 7
30. 053 3
29. 528 4
28. 331 7
28. 124 9
29. 499 3
26. 525 4
28. 552 4
28. 898 9
28. 953 9
26. 920 3
29. 157 7
29. 469 0
28. 478 9
29. 960 2
28. 953 9
29. 366 1

SSIM
0. 598 3
0. 563 2
0. 608 3
0. 559 3
0. 598 8
0. 597 1
0. 560 1
0. 555 8
0. 605 3
0. 392 2
0. 546 9
0. 575 4
0. 560 0
0. 476 4
0. 634 1
0. 559 1
0. 542 8
0. 680 9
0. 629 3
0. 592 6

IFC
1. 307 1
0. 996 9
1. 030 0
0. 757 3
0. 750 2
0. 777 6
0. 876 8
0. 865 8
0. 866 6
0. 840 9
0. 746 7
0. 871 4
0. 876 1
0. 777 4
0. 897 3
0. 766 0
0. 897 7
1. 347 7
0. 939 9
0. 977 6
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从表 1和表 2中可以看出本文所提的三种算

法中 ASLRN和 SILRN以低于 LapSRN的参数

量在 4倍和 8倍超分下获得了更高的客观评价指

标值。ASLRN以低于 LapSRN一个数量级的参

数量，在 4倍和 8倍超分下 PSNR 分别提高了

0. 031 3 dB 和 0. 116 7 dB，SSIM 分 别 提 高 了

0. 001 6和 0. 005 0，IFC分别提高了 0. 054 6和

0. 069 3。在 2倍超分下 ASLRN 与 LapSRN 相

比，PSNR提高了 0. 015 5 dB，SSIM相同，IFC差

距小于 0. 1。可以认为三个倍率下 ASLRN 与

LapSRN超分辨率结果无论是在像素水平上的

灰度值差别还是视觉效果上都无明显差别。在

SILRN参数量约为 ASLRN三倍的情况下，认为

ASLRN是一个有良好超分辨率重建效果的轻量

化网络模型，在参数量低于 LapSRN一个数量级

的情况下得到了相似的网络性能。

总参数量方面，由于 LapSRN三种不同放大

倍率的模型间不共享参数，故总参数量为 1 886 K，
而ASLRN三种倍率只需一个网络模型就可以实

现，故总参数量为 75 K，仅为 LapSRN的 3. 98%。

续表 1 ASLRN对火星遥感影像测试数据集 8倍超分辨率重建的客观评价指标具体值

Tab. 1 Objective evaluation index values for ×8 super-resolution on Mars remote sensing image test dataset of ASLRN

No.
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50

PSNR/dB
27. 882 9
27. 867 9
29. 154 7
28. 459 7
30. 274 4
28. 632 8
27. 688 8
29. 147 9
30. 214 8
29. 920 4

SSIM
0. 514 7
0. 529 7
0. 635 5
0. 614 5
0. 668 4
0. 571 2
0. 521 8
0. 625 5
0. 678 1
0. 664 1

IFC
0. 942 4
0. 997 6
0. 956 1
0. 912 2
0. 796 6
0. 906 4
0. 740 2
1. 046 2
1. 151 5
0. 704 8

No.
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60

PSNR/dB
28. 666 7
28. 801 3
28. 598 7
32. 596 1
28. 680 7
27. 619 4
29. 739 3
29. 260 2
29. 044 6
30. 692 7

SSIM
0. 640 3
0. 650 9
0. 670 5
0. 760 7
0. 631 5
0. 574 9
0. 679 5
0. 675 3
0. 658 7
0. 702 4

IFC
1. 089 0
0. 908 1
1. 146 1
0. 929 4
0. 855 2
0. 730 5
0. 854 9
1. 084 3
1. 209 6
1. 029 4

表 2 火星遥感影像测试数据集上几种算法比较

Tab. 2 Comparison of various algorithms on Mars remote sensing image test dataset

Scale

2

4

8

Method
Bicubic
LapSRN
SILRN
DLRN
ASLRN
Bicubic
LapSRN
SILRN
DLRN
ASLRN
Bicubic
LapSRN
SILRN
DLRN
ASLRN

Parameters
/

407 K
223 K
76 K
75 K
/

812 K
223 K
76 K
75 K
/

667 K
223 K
76 K
75 K

PSNR/dB
33. 188 4
33. 708 0
33. 722 6

33. 470 5
33. 723 5*

30. 812 5
31. 400 8
31. 415 0

31. 183 8
31. 432 1*

28. 209 6
28. 920 5
29. 024 2

28. 747 6
29. 037 5*

SSIM
0. 791 2
0. 818 6*

0. 818 6*

0. 806 4
0. 818 6*

0. 680 6
0. 708 3
0. 709 4

0. 698 6
0. 709 9*

0. 579 2
0. 602 2
0. 606 9

0. 594 4
0. 607 2*

IFC
5. 683 4
7. 720 1*

7. 673 9

7. 090 7
7. 633 5
2. 195 3
2. 887 2
2. 935 9

2. 654 6
2. 941 8*

0. 725 6
0. 902 8
0. 962 2

0. 838 0
0. 972 1*

注：加粗字体与*分别表示最优值与次优值
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图 7~9 给 出 了 SILRN、ASLRN、DLRN、

LapSRN、Bicubic等方法在 2倍、4倍和 8倍三种

不同放大倍数下对火星遥感影像测试集中部分

影像的超分辨率重建效果及客观指标比较情况。

从图中可以看出本文所提的三种算法中ASLRN
和 SILRN以低于 LapSRN的参数量在不同重建

倍数下得到了与 LapSRN无明显差别的超分辨

率视觉效果，DLRN重建效果略差。

图 8 第 59幅火星遥感测试影像 4倍超分辨率重建结果对比

Fig. 8 Super-resolution results comparison of the No. 59 Mars remote sensing test image for scale factor ×4

图 7 第 54幅火星遥感测试影像 2倍超分辨率重建结果对比

Fig. 7 Super-resolution results comparison of the No. 54 Mars remote sensing test image for scale factor ×2

1495



第 30 卷光学 精密工程

4 结 论

本文提出了一种以拉普拉斯图像金字塔为

框架的轻量化残差递归空间遥感图像超分辨率

网络模型，以求在不降低重建效果的情况下降低

网络的参数量。通过加入以参数共享为思想设

计的递归块以及同源跳跃连接机制，使作为网络

核心的推断子网络在不降低特征提取能力的情

况下参数量大幅下降。所提ASLRN方法在不降

低重建效果的情况下，单倍模型参数量相对于

LapSRN降低了约一个数量级，总参数量缩减至

LapSRN的 3. 98%。

参考文献：

［1］ HARRIS J L. Diffraction and resolving power［J］.

Journal of the Optical Society of America，1964，54

（7）：931.

［2］ TSAI R，HUANG T S. Multiple frame image res⁃

toration and registration［J］. Advances in Computer

Vision and Image Processing，1984，1（2）：317

–319.

［3］ KIM K I，KWON Y. Single-image super-resolution

using sparse regression and natural image prior［J］.

IEEE Transactions on Pattern Analysis and Ma⁃

chine Intelligence，2010，32（6）：1127-1133.

［4］ IRANI M，PELEG S. Improving resolution by im⁃

age registration［J］. CVGIP： Graphical Models

and Image Processing，1991，53（3）：231-239.
［5］ 彭真明，景亮，何艳敏，等 . 基于多尺度稀疏字典

的多聚焦图像超分辨融合［J］. 光 学 精 密 工 程 ，

2014，22（1）：169-176.
PENG Z M，JING L，HE Y M，et al. Superresolu⁃
tion fusion of multi-focus image based on multiscale
sparse dictionary［J］. Optics and Precision Engineer⁃
ing，2014，22（1）：169-176.（in Chinese）

［6］ ZHANG K B，GAO X B，TAO D C，et al. Single
image super-resolution with non-local means and
steering kernel regression［J］. IEEE Transactions

on Image Processing：a Publication of the IEEE Sig⁃

nal Processing Society，2012，21（11）：4544-4556.
［7］ HE H，SIU W C. Single image super-resolution us⁃

ing Gaussian process regression［C］. CVPR 2011.

图 9 第 26幅火星遥感测试影像 8倍超分辨率重建结果对比

Fig. 9 Super-resolution results comparison of the No. 26 Mars remote sensing test image for scale factor ×8

1496



第 12 期 耿铭昆，等：轻量化火星遥感影像超分辨率重建网络

June 20-25，2011，Colorado Springs，CO，USA.
IEEE，2011：449-456.

［8］ 李勇，王珂，张立保，等 . 多断层融合的肺 CT肿

瘤靶区超分辨率重建［J］. 光学 精密工程，2010，
18（5）：1212-1218.
LI Y，WANG K，ZHANG L B，et al. Super-reso⁃
lution reconstruction of pulmonary nodules based on
CT multi-section fusion［J］. Optics and Precision
Engineering，2010，18（5）：1212-1218.（in Chi⁃
nese）

［9］ 吴炜，杨晓敏，陈默，等 . 一种新颖的人脸图像超

分辨率技术［J］. 光 学 精 密 工 程 ，2008，16（5）：

815-821.
WU W，YANG X M，CHEN M，et al. Novel
method of face hallucination［J］. Optics and Preci⁃
sion Engineering，2008，16（5）：815-821.（in Chi⁃
nese）

［10］ 符冉迪，周颖，颜文，等 . 基于TV-L1分解的红外

云图超分辨率算法［J］. 光学 精密工程，2016，24
（4）：937-944.
FU R D，ZHOU Y，YAN W，et al. Infrared
nephogram super-resolution algorithm based on
TV-L1 decomposition［J］. Optics and Precision

Engineering，2016，24（4）：937-944.（in Chinese）
［11］ 朱福珍，刘越，黄鑫，等 . 改进的稀疏表示遥感图

像超分辨重建［J］. 光学 精密工程，2019，27（3）：

718-725.
ZHU F Z，LIU Y，HUANG X，et al. Remote
sensing image super-resolution based on improved
sparse representation［J］. Optics and Precision En⁃
gineering，2019，27（3）：718-725.（in Chinese）

［12］ LIU S C，ZHAO H，DU Q，et al. Novel cross-
resolution feature-level fusion for joint classification
of multispectral and panchromatic remote sensing
images［J］. IEEE Transactions on Geoscience and
Remote Sensing，2022，60：1-14.

［13］ ZHENG Y J，LIU S C，DU Q，et al. A novel
multitemporal deep fusion network（MDFN） for
short-term multitemporal HR images classification

［J］. IEEE Journal of Selected Topics in Applied

Earth Observations and Remote Sensing， 14：
10691-10704.

［14］ DONG C，LOY C C，HE K M，et al. Image su⁃

per-resolution using deep convolutional networks

［J］. IEEE Transactions on Pattern Analysis and

Machine Intelligence，2016，38（2）：295-307.

［15］ KIM J，LEE J K，LEE K M. Deeply-recursive

convolutional network for image super-resolution

［C］. 2016 IEEE Conference on Computer Vision

and Pattern Recognition. June 27-30，2016，Las

Vegas，NV，USA. IEEE，2016：1637-1645.

［16］ LAI W S，HUANG J B，AHUJA N，et al. Deep

Laplacian pyramid networks for fast and accurate

super-resolution［C］. 2017 IEEE Conference on

Computer Vision and Pattern Recognition. July

21-26，2017，Honolulu，HI，USA. IEEE，2017：

5835-5843.

［17］ ADELSON E H，ANDERSON C H，BERGEN J

R，et al. Pyramid methods in image processing

［J］. RCA engineer，1984，29（6）：33–41.

［18］ BURT P J，ADELSON E H. The Laplacian Pyr⁃

amid as a Compact Image Code［M］. Readings in

Computer Vision. Amsterdam：Elsevier， 1987：

671-679.

［19］ PARIS S，HASINOFF S W，KAUTZ J. Local

Laplacian filters： edge-aware image processing

with a Laplacian pyramid［J］. Communications of

the ACM，2015，58（3）：81-91.

［20］ GHIASI G，FOWLKES C C. Laplacian pyramid

reconstruction and refinement for semantic segmen⁃

tation［C］. Computer Vision-ECCV，2016，2016：

519-534.

［21］ WANG W C，CHANG F L. A multi-focus image

fusion method based on Laplacian pyramid［J］.

Journal of Computers，2011，6（12）：2559–2566.

［22］ DENTON E L，CHINTALA S，FERGUS R.

Deep Generative Image Models using a Laplacian

Pyramid of Adversarial Networks［J］. Advances in

Neural Information Processing System，2015，28.

［23］ LAI W S，HUANG J B，AHUJA N，et al. Fast

and accurate image super-resolution with deep La⁃

placian pyramid networks［J］. IEEE Transactions

on Pattern Analysis and Machine Intelligence，

1497



第 30 卷光学 精密工程

2019，41（11）：2599-2613.
［24］ MCEWEN A S， ELIASON E M， BERG⁃

STROM J W，et al. Mars reconnaissance orbiter's
high resolution imaging science experiment
（HiRISE）［J］. Journal of Geophysical Research：
Planets，2007，112（E5）：E05S02.

［25］ HE K M，ZHANG X Y，REN S Q，et al. Delv⁃
ing deep into rectifiers：surpassing human-level per⁃
formance on ImageNet classification［C］. 2015
IEEE International Conference on Computer Vi⁃

sion. December 7-13， 2015， Santiago， Chile.
IEEE，2015：1026-1034.

作者简介：

耿铭昆（1997-），男，黑龙江哈尔滨

人，硕士研究生，2019年于四川大学获

得学士学位，主要从事图像处理、深度

学 习 等 方 面 的 研 究 。 E-mail：geng⁃
mingkun19@mails. ucas. ac. cn

通讯作者：

王 栋（1979-），男，山西阳泉人，博

士，研究员，硕士生导师，2002年于长

春理工大学获得学士学位，2007年于

中国科学院研究生院获得博士学位，

主要从事空间光学遥感器总体设计、

空间电子学总体设计、数字图像处理

等 方 面 的 研 究 。 E-mail：wangd@ci⁃
omp. ac. cn

1498


