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基于残差扩散模型的遥感超分辨率图像生成研究
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摘 要:传统基于扩散的图像超分辨率方法通常需要大量采样步骤,并且优化功能强大的扩散模型需要耗费

大量运算时间.为了在有限的计算资源上实现训练,现有的加速采样技术往往会牺牲部分图像质量,导致超分辨率结

果模糊.为了解决这一问题,提出了一种改进的、高效的残差超分辨扩散模型.通过构建马尔可夫链,在高分辨率图像

和低分辨率图像之间移动残差来实现图像之间的转移,有效减少扩散步骤的数量.该方法保证了超分辨率结果的质

量和灵活性,同时也提高了转移效率,消除了推理过程中需要的后加速及其相关图像细节特征的退化.实验证明,即
使只执行15个采样步骤,所提的方法在合成数据集和真实数据集上也可以获得优于或至少可以与当前最先进方法

相当的图像质量.
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图像生成是近年来计算机视觉领域备受关注的一个重要领域,也是计算需求最高的领域之一.在视觉处

理中,图像超分辨率是一个关键问题,其旨在从低分辨率图像中恢复出高分辨率图像.特别是在遥感领域,超
分辨率(super-resolution,SR)技术具有广阔的应用前景.随着对细粒度遥感应用需求的增长,高分辨率(high
resolution,HR)遥感影像可以增强低分辨率(lowresolution,LR)遥感图像[1],有助于建筑物提取、小目标检

测等后续任务的完成[2].然而,受光学和传感器技术限制以及设备更新成本较高的影响,对地观测卫星的光

谱和空间分辨率可能无法满足预期要求,导致遥感图像在大尺度或长时间序列应用中存在不足和质量问

题[3].超分辨率技术为遥感应用研究提供了一种有效且经济的替代方法,旨在从现有低分辨率观测数据中重

建潜在的高分辨率图像的高频信息.
目前,基于深度学习的遥感超分辨率技术备受青睐,它通过学习低分辨率和高分辨率图像之间的空间映

射,可以高效地预测低分辨率图像中缺失的高频信息[4].与其他生成模型相比,扩散模型(diffusionmodel,

DM)即使在无条件情况下也能轻松应用于修复、着色或基于笔画的合成任务[5-7].作为基于可能性的模型,
扩散模型避免了模式崩溃和训练不稳定性问题,通过充分利用参数共享,能够更好地建模自然图像的复杂分

布,而无需像其他模型那样涉及数十亿个参数.
DM是一种概率模型类,它表现出模式覆盖行为,容易对数据中难以察觉的细节进行过度建模,导致计

算资源过多.为了解决这个问题,研究人员提出了一种重新加权的变分目标方法[8],该方法通过对初始去噪
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步骤进行欠采样来减少计算负担.然而,即使使用这种方法,DM模型仍然需要大量计算,因为训练和评估这

样的模型涉及RGB图像的高维空间中的重复函数评估和梯度计算.遥感图像具有覆盖范围广、分辨率高、多
光谱信息、时间动态和数字处理能力等特点,图像具有复杂的高频特征,导致扩散模型采样期间计算资源呈

指数级增加.为了增强这个强大的模型类的可访问性,同时显著减少其资源消耗,需要一种方法来减少训练

和采样期间的计算需求.
本文提出了一种适用于遥感图像超分辨率的残差扩散模型(residualdiffusionmodel,ResDM),包含更

短马尔可夫链的有效扩散模型,用于在HR图像和相应的LR图像之间进行转换.马尔可夫链的初始状态收

敛于HR图像的近似分布,而最终状态收敛于LR图像的近似分布.同时本文设计了一个过渡内核,通过扩

散模型迭代步长递进式地学习 HR图像在不同噪声强度下的噪声分布,并以LR图像为条件逐步转移 HR
与LR噪声图像之间的残差.该方法比现有的基于扩散的SR方法更有效,因为残差信息可以在几十步内快

速传递.此外,本文的设计还允许对证据下界进行分析和简洁的表达,从而简化了对训练优化目标的归纳.在
此基础上,本文进一步设计了一种高度灵活的噪声调度方案,该方案控制各步残差的移动速度和噪声强度.
通过调整噪声调度超参数,能够有效促进恢复结果的逼真度与现实度的权衡.

综上所述,本文的工作做出了以下贡献:①本文的方法对高维数据的扩展更适用,使用LR图像近似分

布引导的扩散,以提高扩散模型在高频细节上的集中度;②与标准的扩散模型相比,本文提出的残差扩散模

型方法能够有效减少训练计算量,显著降低了推理成本;③有效减少了图像生成时间,模型仅需15步就能达

到很好的生成质量效果.

1 相关工作

1.1 遥感超分辨率

遥感超分辨率技术旨在将观测到的低分辨率图像重建成对应的高分辨率图像,有助于提升高级遥感视觉

任务的效果,如图像分割、目标识别和目标检索[9].传统的遥感超分辨率方法通常采用插值技术,仅根据图像像

素信息进行重建,但无法保证重建图像的质量.近年来,深度学习方法在遥感超分辨率技术中得到广泛应用,主
要分为基于卷积网络、基于流、GAN驱动和面向峰值信噪比(peaksignal-to-noiseratio,PSNR)4种类型[11].

例如,超分辨率卷积神经网络(super-resolutionconvolutionalneuralnetwork,SRCNN)[10]能够学习图

像之间的线性映射,通过简单的卷积网络提取图像片段的特征映射,从而提高了重建质量并实现了快速的推

理速度.然而,这种方法通过插值方法增加目标尺寸,无法实现端到端的低分辨率重建.另外,利用卷积层或

残差网络等卷积结构直接从LR图像中提取特征,极大地提高了重建效率和质量.尽管基于卷积神经网络的

高分辨率重建方法取得了一定成果,但由于遥感图像相较于自然图像更加复杂,要求模型对图像细节特征处

理能力更高.因此,在遥感领域的超分辨率技术仍面临挑战,需要进一步研究和改进,以更好地适应遥感图像

的特殊性.
LUGMAYR等[11]提出的超分辨率流(super-resolutionflow,SRFLOW)是一种基于流的方法,旨在学

习高分辨率图像的条件分布,以实现具有自然和多样输出的高质量图像超分辨率.该方法使用可逆编码器将

高分辨率图像映射到流空间潜在表示,并通过连接编码器、解码器和可逆流模块来避免训练不稳定性.然而,
这种方法需要较高的训练成本,并提供较低的感知质量.

另外,XIONG等[12]提出了超分辨率生成对抗网络(super-resolutiongenerativeadversarialnetwork,

SRGAN),采用感知损失函数生成高质量图像.类似地,WANG等[13]介绍了增强型超分辨率生成对抗网络

(enhancedsuper-resolutiongenerativeadversarialnetwork,ESRGAN),结合了增强的超分辨率GAN和上

级损失函数,以提高感知质量.基于GAN的方法将内容损失与对抗损失相结合,使其能够生成清晰的边缘

和更丰富的纹理.
1.2 扩散模型

近年来,对生成扩散模型的研究引起了广泛的关注.扩散模型是由非平衡态热力学驱动的生成模型,可
以分为正向过程和逆向过程.在2020年,谷歌[5]开发了去噪扩散概率模型,采用U-Net结构的自编码器来预
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测噪声,并通过独立的分支网络学习高斯分布.OpenAI也提出了一种类别导向的扩散模型—Guideddiffu-
sion[14],以加强去噪扩散概率模型的网络结构.该方法通过计算目标类别与分类分数之间的交叉熵损失来确

定梯度.并通过大量实验证明扩散模型可以实现比当前最先进的生成模型更高质量的图像样本.
最近,一些研究已经探讨了扩散模型在超分辨率(SR)中的应用.一种流行的方法是在每个步骤中将低

分辨率(LR)图像与噪声结合,并重新训练扩散模型.LI等 [15]提出了扩散概率模型的单图像超分辨率,这是

第一个基于扩散的单图像超分辨率(singleimagesuper-resolution,SISR)模型,证明了利用扩散模型进行

SISR任务是可行且有前景的.
现阶段比较流行的方法是利用无条件的预训练扩散模型作为先验,并结合额外的约束来指导反向过程.

ROMBACH等[7]提出了潜在扩散模型(latentdiffusionmodel,LDM).他们将扩散模型转化为强大而灵活的

生成器,可用于一般的条件输入,如文本或边界框,并在卷积方式速率合成中实现高分辨率.然而,由于在训

练过程中需要多次通过整个网络进行前向和反向传递,仍然需要高昂的计算成本.
在本文中提出的ResDM设计了一个离散的马尔可夫链来描述高分辨率图像和低分辨率图像之间的过

渡,不仅提高了迭代训练速度,加快了收敛速度,还针对数据量进行了压缩,节省了大量的计算空间.

2 残差偏移的扩散模型

本文提出了一种适宜于遥感超分辨率的扩散模型ResDM.为了降低训练扩散模型以合成高分辨率图像

所需的计算成本,采用了LR图像与HR图像之间的残差训练方法.该模型允许通过对相应损失项进行欠采

样来忽略在感知上不相关的细节.在扩散模型内部,采用了U-resNet网络进行参数训练,并引入了双重注意

力机制,以连接编码器和解码器中的特征信息,从而保留更多的图像高频细节信息.
为了便于描述,LR图像和 HR图像分

别用y 和x 表示.此外,模型训练时预设y
和x 具有相同的空间分辨率,通过在必要时

使用最近邻插值对LR图像y 进行预上采样

以便实现相同空间分辨率的预处理操作,预
处理后的y 和x 将分别表示为y0 和x0.图1
展示了本文提出的模型架构图.

扩散模型的迭代生成范式已被证明在

捕获复杂分布方面非常有效,这启发了本文

以迭代方式处理超分辨率(SR)问题.本文提

出了一个包含更短马尔可夫链的有效扩散

模型,用于在高分辨率(HR)图像和相应的

低分辨率(LR)图像之间进行转换.马尔可夫链的初始状态收敛于 HR图像的近似分布,而最终状态收敛于

LR图像的近似分布.接下来将详细介绍为实现超分辨率而构建这样一个马尔可夫链的过程.
前向过程:本文的残差偏移借鉴了ResShift[16]的想法,将LR和 HR图像之间的残差表示为e0=y0-

x0.通过一个长度为T 的马尔可夫链逐渐移动它们的残差e0 来从x0 过渡到y0.首先引入了一个移动序列

{ηt}
T
t=1
,它随时间步长T 单调增加,满足η1 →0,ηT →1.其残差概率分布表示为:

q(xt|xt-1,y0)=N(xt;xt-1+αte0,κ2αtI),t=1,2,…,T, (1)
其中,αt=ηt-ηt-1,t>1,α1=η1.ResShift[16]证明了在任何时间步长t的边际分布都是解析可积的,即

q(xt|x0,y0)=N(xt;x0+ηte0,κ2ηcI),t=1,2,…,T, (2)

κ是一个控制噪声强度的超参数.关于标准差κ αt,目的是xt 和xt-1之间过渡平滑,这是因为假设图像数据

落在[0,1]的范围内,xt 和xt-1 之间的预期距离可以由 αt 来限制.

max[(x0+ηte0)-(x0+ηt-1e0)]=max[αte0]<αt < αt,
其中,max[·]表示像素最大化操作.关于均值参数,即x0+αte0,推导出方程(2)中的边缘分布,并且x1 和
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xT 边缘分布分别收敛为μx0
(·)和N(·;y0,κ2I),分别作为HR图像和LR图像的两个近似分布.通过这样

一种方式构造马尔可夫链,可以通过对给定的LR图像y0 进行反采样来处理SR任务.
反向过程:反向过程旨在估计后验分布p(x0|y0),通过以下公式表示,

pθ(x0|y0)=∫p(xT|y0)∏
T

t=1
pθ(xt-1|xt,y0)dx1∶T

, (3)

其中,p(xT|y0)≈N(xT|y0,κ2I),pθ(xt-1|xt,y0)是具有可学习参数θ从xt 到xt-1 逆跃迁核.本文假

设pθ(xt-1|xt,y0)= N(xt-1;μθ(xt,y0,t),∑θ
(xt,y0,t)).θ的优化是通过最小化负证据下界来实现的,即

min
θ ∑t DKL[q(xt-1|xt,x0,y0)‖pθ(xt-1|xt,y0)], (4)

其中,DKL[*||*]表示Kullback-Leibler(KL)散度.其中更多的数学细节可以在文献[5,17]中找到.
方程(4)结合方程(1)和方程(2),根据贝叶斯公式获得目标分布q(xt-1|xt,x0,y0)的后验分布,显式

表示如下:

q(xt-1|xt,x0,y0)=N(xt-1|
ηt-1

η
xt+

αt

ηt
x0,κ2

ηt-1

ηt
αtI), (5)

该推导的详细过程参考文献[16].考虑到方差参数与xt 和y0 无关,因此设置∑θ
(xt,y0,t)=κ2ηt-1

ηt
αtI.对

于均值参数μθ(xt,y0,t)t)=κ2ηt-1

ηt
αtI,重参数化表示如下:

μθ(xt,y0,t)=
ηt-1

ηt
xt+

αt

ηt
fθ(xt,y0,t), (6)

其中,fθ 是一个具有参数θ 的深度神经网络,旨在预测x0.本文尝试了不同的μθ 参数化形式,并发现方程

(6)表现出更强的稳定性和性能.基于方程(6),将方程(5)中的目标函数简化如下:

min
θ ∑t‖fθ(xt,y0,t)-x0‖22. (7)

3 实验结果

本节首先介绍了使用的数据集、实验细节以及评估指标.随后展示了扩散模型ResDM 在生成高分辨率

图像方面的效果.此外,本文进行了大量的消融实验,对ResDM 模型的性能进行了系统性比较.图2为模型

训练使用的部分数据集以及模型训练完成

后所生成的图像.最后,对视觉实验和评价指

标进行了综合比较.
3.1 数据集

本 研 究 的 实 验 采 用 了 NWPU-RE-
SISC45数据集,这是一个被广泛应用于遥感

图像分类的数据集,由西北工业大学收集和

维护.该数据集包含来自45个不同场景类别

(如城市、农田、森林、沙漠等)的大量高分辨

率遥感图像样本.每个类别包含700张图像,
每张图像的大小为256×256像素,具有图像

规模大、信息丰富等特点.在本研究中,用于

训练的分辨率为256×256的高分辨率图像

是从NWPU数据集中的沙滩分类中提取的.
具体而言,训练集包含600张图像,测试集包

含70张图像,验证集包含30张图像.
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3.2 实验细节

本研究的所有实验均在一台NVIDIATeslaV100图形处理器上进行.首先,将大型图像统一裁剪为256×
256分辨率,作为神经网络的输入,并利用数据增强方法,如翻转和镜像,以提高模型的鲁棒性.LR图像是通

过核估计和噪声注入实现的真实世界超分辨率的降解管道合成的.采用Adam算法对ResDM 进行训练,默
认设置为PyTorch-1.13.1,每轮训练使用8张图像.在训练过程中,采用参数化方法对扩散模型进行线性初

始化,步长为15.学习速率固定为5e-5,并在5×105 次迭代中更新权值参数.在网络架构方面,骨干网络采用

attUNet,包括16层残差网络、8层带有注意机制的残差网络、5层下采样网络和5层上采样网络.为了确保

实验评价的稳定性,对最终的模型参数进行了3次实验,并取平均值以获得公平的性能评估.
3.3 评价指标

在本实验中,采用了4个指标来评价模型的性能.
Inception分数[18](inceptionscore,IS↑):IS指标通过评估生成图像的清晰度和多样性来衡量图像质

量.它利用生成图像在所有类别中边缘分布的熵来描述样本的多样性,并通过计算它们的KL散度来评估图

像质量.KL散度越大,图像质量越好.
FréchetInception距离[19](fréchetinceptiondistance,FID↓):FID是生成模型的常用评估指标之一,用

于评估生成样本的质量.它是一种衡量两组图像数据集相似性的方法,通过计算真实图像和生成图像特征向

量之间的距离来评估.
峰值信噪比(peaksignal-to-noiseratio,PSNR↑):PSNR是衡量图像或视频质量的指标,通常用于比较

原始图像和经过压缩或其他处理后的图像之间的差异.PSNR数值越高,表示图像质量越好.
结构相似性指数(structuralsimilarityindex,SSIM↑):SSIM是一种用于衡量图像相似性的指标,考虑

了亮度、对比度和结构等方面.SSIM的取值范围在-1到1之间,数值越接近1表示图像越相似.
3.4 比较方法

为了验证该方法在RS超分辨率生成任务上的有效性,本文将ResDM与其他领先模型进行了定性和定

量比较,比较模型如下.
迭代细化的扩散模型(imagesuper-resolutionviaiterativerefinement,SR3):这是一种通过重复细化实

现图像超分辨率的方法,将去噪扩散概率模型应用于条件图像生成,并通过随机迭代去噪过程执行超分辨

率.在不同放大倍数的超分辨率任务中,SR3展现出强大的性能.
细节补充的扩散模型(diffusionmodelwithdetailcomplementforsuper-resolutionofremotesensing,

DMDC)[20]:不同于传统优化模型对图像理解不足的情况,将扩散模型作为生成模型首次引入到遥感超分辨

率任务中,并将低分辨率图像作为条件信息来指导图像生成.考虑到生成模型可能无法准确地恢复特定的小

对象和复杂的场景,提出了细节补充任务,以提高恢复能力,同时提出了联合像素约束损失和去噪损失来优

化逆扩散方向.该方法证明在小而密集目标的遥感超分辨率中具有优越性.
潜在扩散模型(high-resolutionimagesynthesiswithlatentdiffusionmodels,LDM):通过将图像输入

到功能强大的预训练自动编码器的潜在空间中,然后将生成过程分解为一系列去噪自动编码器的顺序应用.
这种方法允许引导机制来控制图像生成过程,而无需重新训练模型.与基于像素的方法相比,这种方法显著

降低了计算需求.
残差移位的扩散模型(efficientdiffusionmodelforimagesuper-resolutionbyresidualshifting,Res-

Shift):通过在高分辨率图像和低分辨率图像之间传输残差,模型显著提高了传输效率.这种方法能够明显减

少扩散步骤的数量,从而消除了推理过程中的后处理加速及其相关的性能下降.
3.5 扩散步长和超参数

在实验部分,使用方程1中提出的转移分布来减少马尔可夫链中的扩散步骤T.通过调整超参数p 来灵

活控制残差移位的速度.本文对相同的超参数进行控制,并比较了10~50步长的图像生成质量.同时,本文

还比较了相同步长下不同噪声强度的超分辨率图像生成质量.具体结果如表1所示.
3.6 综合数据评价

根据NWPU-RESISC45数据集上的实验结果对本文提出的方法与最先进方法进行比较分析,如表2所
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示,可以得出以下观点:本文提出的方法ResDM在PSNR指标上表现最佳,表现出较优的图像重建质量.在
保持结构相似性方面,SSIM仅略低于ResShift方法,表现出色.这一优势主要源于本文设计精良的扩散模

型,该模型从LR图像的微小扰动开始,而非传统假设的白色高斯噪声.相比其他方法,FID分数最低,表明

生成的图像更接近真实图像;IS得分最高,显示出生成的图像多样化且分类自信.从实验结果来看,本文的

ResDM在大多数指标上表现出色,PSNR、FID和IS3个指标表现更好,表明其提供了高质量的图像重建,
具有良好的多样性和分类置信度.

表1 噪声强度和步长对图像质量的影响

Tab.1 Theeffectofnoiseintensityandstepsizeonimagequality

步长 噪声强度 PSNR↑ SSIM↑

15 0.3 26.31 0.6791

15 1.0 26.23 0.6773

15 1.5 26.17 0.6762

15 2.0 26.14 0.6735

步长 噪声强度 PSNR↑ SSIM↑

10 0.3 26.29 0.6797

15 0.3 26.31 0.6791

30 0.3 26.05 0.6725

50 0.3 25.98 0.6689

表2 不同方法在NWPU验证数据集上的定量结果

Tab.2 QuantitativeresultsofdifferentmethodsonNWPUvalidationdatasets

方法 步长 PSNR↑ SSIM↑ FID↓ IS↑

SR3 2000 23.04 0.630 60.12 79.80

DMDC 2000 24.15 0.625 69.28 86.30

LDM 2000 25.01 0.610 57.32 88.50

方法 步长 PSNR↑ SSIM↑ FID↓ IS↑

ResShift 15 24.75 0.680 57.56 88.00

本文(ResDM) 15 26.31 0.679 57.21 88.80

本文(ResDM) 1000 25.16 0.623 59.39 85.32

3.7 生成效率

表3对比了本文方法与其他扩散模型在不同生成步长下的运行时间性能.结果显示,在测试的所有方法

相同生成步长下,本文方法均表现出比其他扩散模型更快的运行速度.随着步数的增加,ResDM相对于其他

DM的效率改善变得更加显著.这一改善主要归功于高分辨率图像和低分辨率图像之间传输残差缩短了模

型的迭代次数,减少了大量的计算规模.需要注意的是,由于传统扩散模型受到像素级别噪音推理的限制,本
文方法在15步长就能达到传统扩散模型100步长甚至更多步长的效果.因此,可以推断出ResDM在生成效

率方面具有显著优势,特别是在图像生成过程更复杂且步数更多时.因此,在对速率要求高且资源有限的应

用中,本文的ResDM是更为理想的选择.
表3 ResDM与DDIM、LDM在数据集上的效率和性能比较

Tab.3 ComparisonofefficiencyandperformanceofResDMwithDDIMandLDMondatasets

步长 方法 运行时间/s 方法 运行时间/s 方法 运行时间/s

15 ResDM 6.23 LDM 7.64 DDIM 8.53

30 ResDM 10.97 LDM 12.39 DDIM 14.32

100 ResDM 27.75 LDM 31.72 DDIM 36.49

200 ResDM 56.65 LDM 63.19 DDIM 72.10

500 ResDM 139.55 LDM 157.39 DDIM 173.63

1000 ResDM 407.35 LDM 452.27 DDIM 511.97

3.8 训练效率

在本文的研究中,对比了不同扩散模型方法在每轮训练的平均用时,如表4所示.每个方法均采用3次

训练迭代后的平均用时,其中步长采用原论文中推荐步长.在迭代训练过程中,由于内存限制,ResDM 模型

在迭代训练时,每轮训练能够有效减少训练时间和计算资源的消耗.由于受到内存限制,每轮的8张图像无

法完全加载,因此每轮分为4个小批次,每次加载2张图像,结果可以看到ResDM 模型能够显著减少训练

时间.这一结果验证了本文提出的方法在扩散模型训练中的有效性.
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表4 ResDM在训练时每轮训练用时情况与其他方法对比

Tab.4 ComparisonofResDMtrainingtimeperroundwithothermethodsduringtraining

方法 DDPM SR3 DDIM LDM ResDM

步长 2000 2000 1000 2000 15

时间/s 19809.56 15014.54 10549.71 5692.65 1379.24

3.9 实验总结

由于扩散模型图像生成受到噪声概率影响,无法确保生成的图像达到统一的图像质量,因此在图像生成

效率和模型训练效率测试中生成的图像质量略有差异.同样,无论是图像生成质量还是生成效率,也无法完

全统一模型训练效率.这是因为本文提出的包含更短马尔可夫链的残差扩散模型,马尔可夫链的初始状态收

敛于HR图像的近似分布,而最终状态收敛于LR图像的近似分布,这导致模型随着扩散步长增大会出现模

型训练过拟合现象,模型会过多地记住训练数据的细节,而无法良好地泛化到测试数据,出现在训练数据上

表现很好,但在测试数据集上表现不佳的现象.表1中数据证明了ResDM 模型随着步长的增加生成图像整

体质量反而有所下降,表2中ResDM 模型步长为1000时的图像质量数据横向对比也如预期一样,不如

ResDM模型步长为15的图像质量,因此也可以得出结论,在相似生成效率情况下ResDM与其他扩散模型

图像质量各有优劣,但是在ResDM方法理想条件下生成的图像具有良好的多样性和分类置信度.
总的来说,基于以上实验结果,本文提出的ResDM 方法有以下优势:①有效改善了扩散模型在遥感图

像生成领域难以适配图片、训练周期长、生成图像慢的不足.本文提出的方法能有效减少训练计算量.②在优

化大量训练时间和内存消耗后,依然能够提供高质量的遥感超分辨图像、提高图像生成速度的同时还具有良

好的多样性和分类置信度.

4 结 论

本文提出了一种高效的SR扩散模型 ResDM.与现有基于扩散的SR方法需要大量迭代才能获得满意

结果不同,本文的方法通过在高分辨率图像和低分辨率图像之间移动残差来实现图像之间的转移.能够有效

减少训练时间和计算资源的消耗.在不降低生成图像质量的前提下,ResDM 显著提高了模型的训练和采样

效率.本文方法的核心思想是将扩散模型的高分辨率图像破坏为低分辨率图像,而不是高斯白噪声,从而有

效地缩短扩散模型的长度.
实验证明了本文提出的方法在合成数据集和真实数据集上的优越性.然而,由于遥感图像类型多样,研

究发现在进行超分辨图像生成时,针对单一类遥感图像能够取得较好的结果.但训练多类型图像效果还有待

改进,目前来说,虽然扩散模型与其他图像生成模型相比在生成多类型图像方面表现更好,并且已有研究人

员提出改进的训练技术,可以用扩散模型生成多类型的自然图像,但扩散模型在针对遥感多类型图像生成领

域还没有成熟的相关解决方法,在未来也是一个很好的研究方向.因此,后续研究工作将进一步探索对生成

遥感图像场景的控制,以在更加复杂的情况下更好地渲染更大的图像.本文的研究工作为发展更有效的扩散

模型以解决遥感SR问题提供了有价值的理论支撑.
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Remotesensingsuper-resolutionimagegenerationbasedonresidualdiffusionmodel

ZuoXianyua,b,TianZhanshuoa,b,YinMenghana,DangLanxuea,b,QiaoBaojuna,b,LiuYanga,b,XieYia,b

(a.SchoolofComputerandInformationEngineering;b.HenanProvincialKeyLaboratoryofBigDataAnalysis

andProcessing,HenanUniversity,Kaifeng475004,China)

  Abstract:Traditionaldiffusion-basedimagesuper-resolutionmethodsusuallyrequirealargenumberofsamplingsteps
andalotofcomputationaltimetooptimizepowerfuldiffusionmodels.Inordertorealizetrainingonlimitedcomputationalre-
sources,existingacceleratedsamplingtechniquesoftensacrificeimagequalityandleadtoambiguoussuper-resolutionresults.
Toaddressthisproblem,aimprovedandefficientresidualsuper-resolutiondiffusionmodelisproposedinthispaper.The
transferbetweenimagesisachievedbyconstructingaMarkovchainthatshiftstheresidualsbetweenhigh-resolutionimagesand
low-resolutionimages,significantlyreducingthenumberofdiffusionsteps.Themethodensuresthequalityandflexibilityof
thesuper-resolutionresults,whileimprovingthetransferefficiencyandeliminatingthepost-accelerationanditsassociatedim-
agedetailfeaturedegradationrequiredintheinferenceprocess.Itisexperimentallydemonstratedthatevenwithonly15sam-

plingsteps,themethodinthispaperachievesimagequalitybetterthanoratleastcomparabletocurrentstate-of-the-artmeth-
odsonbothsyntheticandrealdatasets.

Keywords:remotesensing;super-resolution;imagegeneration;residualshifting;residualdiffusionmodel
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