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基于残差注意力与动态上采样的气象超分算法

朱笑言，胡 靖

（成都信息工程大学 计算机学院，四川 成都 610225）

摘 要： 气象图像分辨率对于研究气候现象至关重要。虽然基于深度学习的气象超分方法取得了快速发展，且在学

习低分辨率图像特征方面能力不断加强，但是当前的上采样方法主要基于反卷积、插值和亚像素卷积，都会在一定程

度上产生伪影，且在上采样过程中容易丢失特征，从而导致最终的重建效果不佳。为了在上采样过程中更好地利用

低分辨率特征以提升上采样质量，提出一种基于残差注意力和动态上采样的气象超分算法 RANSR，其框架由低分辨

率特征提取模块、动态上采样模块以及高分辨率特征融合模块三部分构成。其中，低分辨率特征提取模块基于深度

残差注意力网络强化特征学习；动态上采样模块通过内容感知的重组机制生成更准确的上采样特征，同时增强模型

泛化能力；高分辨率特征融合模块则融合了包括高程和气候态辅助输入，进一步增强最终重建效果。在降雨 4倍、降

雨 10 倍、2 m 气温 4 倍和 2 m 气温 10 倍超分实验中，本方法在 5 个对比方法中表现最佳：相较于性能第二的方法，其

MSE分别降低了32.0%、21.4%、27.3%和55.9%；PSNR分别提升了4.2%、3.3%、4.2%和12.1%。
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Abstract： Meteorological image resolution is crucial for studying climate phenomena. Although meteorological over-sampling methods based 
on deep learning have made rapid development， and the ability to learn low-resolution image features has been continuously strengthened. 
However， the up-sampling of current methods is mainly based on inverse convolution， interpolation and sub-pixel convolution； all three meth⁃
ods cause certain artifacts， and features are lost during up-sampling resulting in poor reconstruction results. In order to better utilize the low-
resolution features in upsampling and thus improve the quality of upsampling， this paper proposes a meteorological supersampling algorithm 
based on residual attention and dynamic upsampling - RANSR， including a low-resolution feature extraction module， a dynamic upsampling 
module and a high-resolution feature fusion module. Among them， the low-resolution feature extraction module strengthens feature learning 
based on deep residual attention network， the dynamic up-sampling module generates more accurate up-sampled features and enhances the 
model generalization ability through the content-aware restructuring mechanism， and the high-resolution feature fusion module fuses the auxil⁃
iary inputs including elevation and climate state to enhance the final reconstruction effect. In the rainfall 4-fold， rainfall 10-fold， 2m tempera⁃
ture 4-fold， and 2m temperature 10-fold supersampling experiments， comparing the five meteorological supersampling methods， the MSE is 
reduced by 32.0%， 21.4%， 27.3%， and 55.9%， respectively， and PSNR is improved by 4.2%， 3.3%， 4.2%， and 12.1%， respectively， com⁃
pared with the method with the second best performance.
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0 引言

气候变化与人类日常生活息息相关，气象研究中图像

分辨率至关重要。近年来，随着计算机技术的高速发展，

基于机器学习和深度学习的图像超分算法陆续应用到气

象研究中［1-4］。自 SRCNN［5］提出以来，Vandal 等［6］提出了

一种堆叠的 SRCNN 架构——DeepSD，是最早基于深度学

习的气象超分模型；Kolukula等［7］基于 SRCNN的变体研究

了印度风场的超分辨率重建。此后，基于卷积神经网络的

图像超分算法成为了主流，在 SRCNN 基础上 Dong 等［8］提
出了 FSRCNN，进一步优化了 SRCNN 的性能；Passarella
等［9］提出了 FSRCNN-esm，并在 FSRCNN 反卷积后增加了

一个额外的卷积层，增强了高分辨率重建特征的精确度。

但是，基于 SRCNN 和 FSRCNN 的气象超分辨率方法，使用

反卷积作为上采样，不仅会出现过拟合，而且计算量较大。

Odena等［10］提出反卷积会导致“棋盘伪影”，影响高分辨率

重建性能。

此外，He等［11］提出残差网络（ResNet），后续科学家们

利用残差提出了一系列超分算法［12-13］。Mu等［14］提出基于

残差连接的编码器—解码器网络RedNet，并利用反卷积将

低分辨率特征图上采样到目标分辨率。Liu 等［15］提出了

YNet，该网络基于残差连接的编码器—解码器结构构建，

在低分辨率空间中使用反卷积操作，并在反卷积之后增加

了卷积层以缓解反卷积可能引起的“棋盘伪影”现象。同

时，采用双线性插值方法将低分辨率特征图映射到高分辨

率 空 间 。 Chandel 等［16］基 于 YNet 提 出 了 YNet-D 和

YnetDE，用于印度地区的极端降雨数据超分辨率重建。

Ding等［17］提出了 UNR-Net，用于中国华北地区 2 m温度的

超分辨率重建。该方法基于残差连接和注意力机制，但在

上采样模块中采用与 YNet相似的最邻近插值加卷积的方

式。然而，最邻近和双线性上采样仅通过像素点的空间位

置来决定上采样核，未能充分利用特征图的语义信息，且

感知域相对较小。

随着ESPCN使用亚像素卷积作为上采样，并提升了重

建精度，残差网络+亚像素卷积的网络架构成为了主

流［18］。Kim 等［19］提出 VDSR，这是第一个将残差模块引入

到图像超分辨率任务的研究。随后，Lim 等［20］提出了 ED⁃
SR，摒弃了归一化层的使用，在超分任务中大大节省了计

算资源。

近年来，多位科学家基于残差学习理论提出了一系列

气象超分辨率方法。Kerinchi等［21］基于 EDSR在风能和太

阳能数据上进行超分实验，取得了不错的效果。Jha 等［22］

探讨了 EDSR、VDSR 和 SRCNN 等方法在 2 m 气温超分辨

率上的表现，实验表明，采用残差网络的深度学习模型有

更好的表现。Wang 等［23］基于深度残差的气象超分模型

SRDRN，能够完全提取空间特征，因此具备良好的泛化能

力。Murukesh等［24］基于 SRDRN研究了印度地区的降雨超

分辨率重建。此后，Zhang 等［25］提出密集残差网络，增强

了超分模型对低分辨率特征的学习能力。Fu等［26］基于密

集残差+亚像素卷积提出了 RRDBNet，用于黄河中游降水

的高分辨率重建。Hsu等［27］采用了多尺度残差网络 （MS⁃
RN） 的分层架构，实现了台湾地区降雨数据的 20 倍超分

辨率。上述网络中的亚像素卷积，通过将通道维度重新排

列到空间维度来实现超分辨率重建，但在应用中受到通道

数量的限制，在进行高倍数超分辨率时，会牺牲部分特征。

此外，由于输出像素依赖特征图的不同通道，跨通道的信

息映射会导致重建图像显得不自然，局部出现不连贯。

近年来，计算机领域在上采样的方法中取得了多项创

新。Woo 等［28］提出了适用于目标检测的优秀轻量级上采

样算子 DLU，展现了比内容感知特征重组（CARAFE）更优

秀的效果［29］。DLU基于CARAFE，通过引入可学习的指导

偏移量从内核空间对大规模内核进行采样，避免了在上采

样中引入大量可训练参数。此外，Wang 等［30］提出了

3DCAFU，将CARAFE应用到三维上采样工作中，取得了优

异的效果。尽管这些灵活轻量的优秀上采样算子已广泛

应用于图像分割和目标识别等领域，但它们在气象数据超

分辨率中的应用尚未得到充分研究。

随着卷积注意力机制（CBAM）的出现，近年来科学家

们开始尝试在超分方法中引入注意力机制，以此来提升超

分辨率的精度［31］。例如，Chiang 等［32］利用 YNet+CBAM 强

化图像特征的提取，该项工作能够提高网络在低分辨率空

间的特征学习能力；值得一提的是，基于注意力机制的超

分方法在遥感领域也取得了显著成效［33］。此外，吴笛凡

等［34］探索了将残差学习与注意力机制相结合的方法，进一

步提升了图像超分的精度。除了注意力机制的引入，科学

家们还通过优化损失函数来提升超分精度。例如，Ascen⁃
so 等［35］提出了 RA-U，该方法通过复合损失函数优化，显

著提升了基于U-Net的降雨超分辨率重建效果。

因此，本文基于残差注意力和动态上采样算子提出了

一个适用于任意倍数的灵活气象超分算法——RANSR
（Deep Residual Attention Network for Super-Resolution）。本

文主要贡献如下：

（1）融合了残差学习和注意力机制的优点，在低分辨

率气象图像特征提取方面表现出良好性能。该方法能够

更好地在小尺度空间学习到更多有用特征，从而增强了细

节表达能力。

（2）提出了一种新的动态上采样方法。该方法基于动

态核预测和特征重组技术，通过引入通道注意力筛选关键

信息，并采用轻度通道压缩策略以节省计算资源，是目前

较为鲜有的将注意力机制引入上采样阶段的研究，成功解

决了传统上采样方法中存在的问题。

（3）提出一种基于残差注意力和动态上采样的气象模

型。实验表明，该方法在多个气象数据的不同倍数超分重

·· 162
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建中，不仅保持了最好的稳定性，还具有更高的重建质量

与视觉效果。

1 网络结构

RANSR 由低分辨率特征提取模块、动态上采样模块

和高分辨率特征融合模块三部分组成。由于气象数据本

质上是物理量与时空信息高度关联的，因此输入为低分辨

率气象数据和时空特征，这些时空特征包括时间信息、经

纬度信息和海陆位置信息。输入先经过一个 3×3 的卷积

层进行初步特征提取，随后进入低分辨率特征提取模块，

以加强对低分辨率特征的学习。该模块由多个深层残差

注意力块连接而成。随着超分倍数的增加，残差注意力块

的层数也相应增加：四倍超分为 16 层，十倍超分为 24 层。

经过低分辨率特征提取模块处理后得到的特征图被输入

到动态上采样模块中。动态上采样模块由两个主要部分

组成：动态核生成模块和特征重组模块。其中，动态核生

成模块根据特征图的不同位置自动生成多个上采样核，而

特征重组模块则对特征图的不同区域应用相应的上采样

核进行点积操作，从而重建出高质量的高分辨率特征图。

高分辨率特征融合模块将高程数据作为辅助输入，通过额

外的通道与上采样后的特征图进行拼接。最后，通过一个

3×3的卷积层生成最终的输出图像。具体的网络结构如图

1所示。

1.1　低分辨率特征提取模块

低分辨率特征提取模块是一个深层网络，由多个残差

注意力块串联组成。构建深层网络易导致梯度消失与特

征退化，为应对这一问题，网络中引入了残差块进行缓解。

此外，由于低分辨率图像可利用的特征较少，这对学习的

特征质量提出了更高要求。为此，本文在残差块中引入了

卷积注意力模块（CBAM），旨在增强对低分辨率特征的表

征能力。批量归一化（Batch Normalization）已被证明能够

提升超分辨率任务中的性能，但当训练和测试数据集的统

计数据差异很大时，往往会引入伪影，并限制泛化能力。

本文在残差注意力块中使用实例归一化（Instance Normal⁃
ization），该方法对每个样本单独计算均值和方差，加速模

型收敛，并保持每个图像实例之间的独立，从而提高模型

的稳定性和泛化能力。残差注意力块结构如图 2所示。

卷积注意力模块（Convolutional Block Attention Mod⁃
ule， CBAM）和实例归一化（Instance Normalization， IN）用

以增强网络对低分辨率特征的提取能力。CBAM 由通道

注意力模块（Channel Attention Module， CAB）和空间注意

力模块（Spatial Attention Module， SAB）组成，具体结构如

图 3所示。其中，CAB 通过平均池化和最大池化操作聚合

特征图空间信息，生成两个不同的空间上下文描述符 Fa⁃
vgc 和 Fmaxc。这两个描述符被转发到多层感知器（MLP）
共享网络中，并由 Sigmoid 函数得到通道注意力图。CAB

通过提高网络对通道间依赖关系的学习，自适应调整每个

通道的特征相应，从而增强网络对重要特征的提取能力。

SAB沿着通道轴使用平均池化和最大池化操作，将两者合

并通过一个 3×3 卷积，同时，使用 Sigmoid 函数得到空间维

度注意力图。SAB使网络能够关注图像中的重要区域，从

而增强对目标区域的特征表示。

1.2　动态上采样模块

针对现有上采样手段存在的不足，本文设计了动态上

采样模块，主要分为两个部分：带有通道注意力（ECA-
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Net）的动态核生成模块和特征重组模块［36］。动态上采样

模块在动态核生成模块中引入了通道注意力机制，并采用

轻度通道压缩策略。在进行通道压缩前，先对输入特征施

加通道注意力，以增强通道间的信息建模能力。注意力机

制能够有效挖掘输入特征中关键通道的重要性分布，从而

在后续压缩过程中保留更具语义代表性的特征分量。此

外，该模块采用轻度压缩，保证不增加计算资源的同时，尽

可能减少通道维度上的信息损失。在本文方法中，通道数

由 64压缩到 32。经过这一策略得到的特征图表示如公式

（1）所示：

Xc = Conv3 × 3 (Conv1 × 1 ( A( Xa ) ) ) （1）

经过通道压缩后的特征参与动态核生成。动态核生

成中，首先压缩得到尺寸为（N，C’，H，W）的特征经过 k×k
卷积输出尺寸（N，s2×k2，H，W）特征图，随后，经过亚像素卷

积将 s2通道变换为（sH，sW）的尺寸，利用 softmax 在每个位

置上对 k2个卷积核权重归一化，实现动态核生成。其中，s
为超分倍数，k为卷积核大小，本文中 k=3。最后，通过提取

输入特征的领域并展开，与动态核进行矩阵乘法运算，其

结果再经由亚像素卷积实现特征重组，如图 4所示。该设

计能最大程度利用上一模块提取特征，从而提升上采样过

程中图像边缘、结构细节及局部纹理的还原效果，同时兼

具强大的灵活性。

1.3　高分辨率特征融合模块

受 Liu 等［37］和 Tie 等［38］的研究启发，在模型中引入了

辅助输入以改进结果。在整个训练和测试过程中，该输入

与目标分辨率相同，且在不同月份保持不变。辅助输入作

为高程数据，通过额外的通道连接到上采样层的输出后的

拼接层。

模型的最后一部分是融合层，它采用通道级拼接和两

层卷积来实现特征融合。具体来说，融合层由一个高分辨

率特征拼接层和一个卷积核为 3×3 的卷积层组成。在融

合层内部，首先将主干网络重建的高分辨率特征与辅助通

道提供的高分辨率辅助输入在通道维度上进行拼接；然

后，使用一个带有 ReLU 激活的 3×3 卷积层提取融合后的

局部空间信息和通道间关系；最终，得到的结果经过一个

1×1的卷积层进行通道压缩。这里需要注意的是，该卷积

层仅将通道数调整为 1用作输出，不涉及特征的学习。

1.4　训练策略与损失函数

本文实验中，采用分段训练策略。前 100轮学习率为

1e-4，选择均方差损失（Mean Square Error Loss）学习浅层

特征；100轮后引入感知损失（Perceptual Loss）组成联合损

失函数，用以增强纹理特征和高频信息学习，如公式（2）所

示。所有模型均训练 300 轮，随后，每训练 100 轮，学习率

缩小 10倍。

L = α ⋅ lMSE + β ⋅ lPerceptual （2）

2 实验设计

2.1　数据准备

气温超分实验输入数据使用来自英国国家大气科学

中心（CRU v4）的月平均数据。数据分辨率为 1°×1°。该数

据空间范围覆盖全球，时间长度为 1901 年 1 月—2019 年

12 月。所使用的标签数据来源于欧洲中期天气预报中心

（ECMWF）的月平均再分析数据 ERA5。ERA5 覆盖全球，

且具有 0.25°×0.25°和 0.1°×0.1°两种空间分辨率，时间范围

为 1940年 1月至今。CRUv4和ERA5均为公开数据集。降

特征图
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水超分实验中，因为 CRUv4 和 ERA5 单位不一致，故使用

EAR5数据集，对 0.25°×0.25°和 0.1°×0.1°的ERA5数据下采

样到 1°×1°作为输入。

数字高程数据作为辅助输入，该数据来自中国时空三

极环境大数据平台公开数据集——1 km 分辨率数字高程

数据。因其分辨率与标签不一致，在实验前通过平均最近

相邻位置来对齐它们。

本文 4 倍超分实验数据选取经度为 70.5E-135.5E，纬

度为 14.5N-56.5N 网格。该网格包含整个中国大陆区域，

输入数据尺寸为 42×65，标签尺寸为 168×260。10 倍超分

实验中，选取数据经度为 105.5E-125.5E，纬度为 16.5°N-
36.5°N网格。该网格包含中国东南沿海区域，输入数据尺

寸为 20×20，标签尺寸为 200×200。为排除海洋数据干扰，

使用海陆掩码将海洋区域值设为 0。海陆掩码来自 EC⁃
MWF。实验结果图像中的地图边界和区划来自标准地图

库 china-shapefiles。
实验中，所有数据集和标签均采用 1950年 1月—2009

年 12月期间共 720个月的月平均 2 m气温和降雨数据。其

中，前 624 个月（1950 年 1 月—2001 年 12 月）作为训练集；

随后的 48 个月（2002 年 1 月—2005 年 12 月）作为验证集；

最后 48个月（2006年 1月—2009年 12月）作为测试集。

输入共有 7个通道：低分辨率数据（2 m气温或降水）、

年、月、纬度、sin方向经度、cos方向经度和掩码。其中，两

个方向的经度特征属于特征增强方法。多通道输入的依

据参考如表 1 所示，该表显示有 5 个通道与气象要素具有

一定相关性。

2.2　实验设置

所有实验均在配置 Intel Xeon Platinum（2.90 GHz，32
核）、72 GB内存和NVIDIA GeForce RTX 3090（24 GB）显卡

的服务器上进行，操作系统为 Ubuntu22.04，python 版本

3.12，pytorch 版本 2.5.1。实验迭代次数（epoch）为 300，初
始学习率设置为 0.000 1，采用分阶段训练策略，并使用

StepLR 阶梯学习率调整策略。每 100epoch 学习率衰减一

次，衰减系数（gamma）设为 0.1，选择 Adam（Adaptive Mo⁃
ment Estimation）作为更新模型参数的优化函数。实验采

取批处理方式，图像批量大小（batchsize）为 64，设置固定

随机种子值为 123，以保证实验条件一致性。

2.3　实验评估指标

峰值信噪比（PSNR）是图像领域中常用度量，其值越

大表示结果越好。均方误差 MSE 常用来衡量重建结果与

真值之间的误差，计算公式如公式（3）所示。

MSE = 1
m ∑

i = 1

m ( yp
(i) - yt

(i) ) 2
（3）

其中，yp 为重建结果，yt 为真值，MSE 越低表示误差越

小。结构相似性指数 SSIM 也是图像领域常用度量，用来

比较重建图像和真值图像间相似程度，计算公式如公式

（4）所示。

SSIM ( x，y ) = [ l ( x，y )α ⋅ c ( x，y ) β ⋅ s ( x，y ) γ ] （4）
其中，l ( x，y )α、c ( x，y ) β 和 s( x，y ) γ 分别代表图像亮度、

对比度和结构， SSIM 越高表示重建图像与真值越相似。

此外，本文引入了 R2 用来评价模型的拟合效果，计算公式

如公式（5）所示：

R2 = 1 - ∑
i

( yp
(i) - yt

(i) )2

∑
i

( y
- - yt

(i) ) 2 （5）

其中，yp 代表重建结果，yt 代表真值，y
-
代表样本均值。

R2 值越接近 1，表明模型拟合效果越好；越接近 0，表明模

型拟合效果越差。

为了衡量模型的效率，本文在实验中还引入了时间和

参数量，分别用于衡量模型在时间和空间上的效率。

2.4　实验结果与分析

本文对月平均 2 m 气温与月降水量分别进行了 4 倍、

10 倍的超分实验，同时比较了 5 种气象超分方法（FS⁃
RCNN-esm、SRDRN、YNet-CBAM、DeepRU、RRDBNet）的

性能，实验结果如表 2 和表 3 所示。实验表明，RANSR 取

得了最佳表现，训练用时仅次于 FSRCNN-ESM，参数量仅

高于FSRCNN-ESM和YNet-CBAM。

在降雨 4倍降尺度实验中，RANSR在四项评估指标中

均展现出最优性能。其中，MSE 较第二名的 SRDRN 模型

降低了 32.0%，PSNR 提升了 4.2%，SSIM 提高了 0.03，R2增
加了 0.07。在降雨 10倍降尺度的实验中，RANSR同样在 4
个评估指标中取得了最优成绩。具体而言，MSE较第二名

Table 1　Correlation between climate elements and corridors
表 1　要素与各通道间的相关性

通道

气温

降水

年

0.20
0.22

月

0.25
0.37

纬度

-0.48
0.28

经度

-0.90
0.33

掩码

0.29
0.32

Table 2　Results of 4-fold and 10-fold super-resolution experiments 
on monthly precipitation

表 2　月降水4倍、10倍超分实验结果

超分

倍数

×4

×10

模型名称

SRDRN
FSRCNN-ESM

DeepRU
YNet-CBAM

RRDBNet
RANSR

SRDRN
FSRCNN-ESM

DeepRU
YNet-CBAM

RRDBNet
RANSR

MSE
0.000 22
0.000 58
0.000 35
0.000 29
0.000 23
0.000 15

0.001 4
0.001 7
0.003 0
0.002 0
0.001 8
0.001 1

PSNR
36.54
32.36
34.59
35.75
36.45
38.07

28.30
27.57
25.29
26.28
26.97
29.24

SSIM
0.89
0.87
0.86
0.88
0.89
0.92

0.86
0.85
0.75
0.84
0.83
0.88

R2

0.86
0.64
0.78
0.85
0.86
0.93

0.85
0.82
0.70
0.77
0.81
0.88

时间/s
1 771
1 039
3 013
1 679
1 736
1 638
2 130
1 121
3 369
1 691
1 763
1 686

参数量

4 432 384
308 421

21 389 441
1 827 272
4 911 168
3 204 647
4 455 314
373 682

27 139 213
1 827 272
4 907 520
3 380 231
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的 SRDRN 降低了 21.4%，PSNR 提升了 3.3%，SSIM 提高了

0.02，R2增加了 0.03。
RANSR 在 2 m 气温 4 倍降尺度实验中，在 4 个指标上

均取得了最优性能。其中，MSE 比第二名的 SRDRN 模型

降低了 27.3%，PSNR 提高了 4.2%。在 2 m 气温 10 倍降尺

度实验中，RANSR 同样在 4 个指标上表现最优。其中，

MSE 比第二名的 RRDBNet 降低了 55.8%，PSNR 提高了

12.1%；SSIM 比第二名的 YNet 提升了 0.01，R2则比第二名

的RRDBNet增加了 0.02。
如图 5和图 6所示，在 4倍超分的实验中，RANSR与其

他 5种方法进行了对比，基于 2006年 1月—2009年 12月的

降水和 2 m 气温 MSE 数据。由于 RANSR 引入了时空特征

及CBAM+IN模块，其在MSE方面表现出最优性能，同时保

持了最好的稳定性。此外，降雨数据展示出显著的周期

性，这导致在春冬月份的预测结果优于夏秋月份。

2.5　消融实验

为了验证各模块对模型性能的贡献，本文设计了一系

列消融实验，实验结果如表 4所示。通过逐步添加模型中

的关键组件，分析它们对最终性能的影响。这些组件包括

动态上采样模块、CBAM 和高分辨率融合模块。在相同的

数据集和超参数设置下，进行了 10 倍 2 m 气温降尺度实

验，基准模型为不含任何模块的网络，最终模型（Final）为

RANSR。

加入高分辨率融合模块后，模型的性能得到了显著提

升，MSE 降低了 53.6%，PSNR 提高了 21.6%，SSIM 提升了

0.11，R2提升了 0.04。实验结果表明，该模块对模型性能提

升的贡献最大；通过引入CBAM，模型的MSE和 PSNR得到

了明显提升，这得益于 CBAM显著提高了模型的特征提取

能力。动态上采样模块的性能提升较为均衡，这表明该模

Table 3　Results of 4x and 10x super-resolution experiments on 
monthly 2m temperatures

表 3　月2m气温4倍、10倍超分结果

超分

倍数

×4

×10

模型名称

SRDRN
FSRCNN-ESM

DeepRU
YNet-CBAM

RRDBNet
RANSR

SRDRN
FSRCNN-ESM

DeepRU
YNet-CBAM

RRDBNet
RANSR

MSE
0.000 66
0.008 7
0.001 4
0.001 2
0.001 1

0.000 48

0.000 96
0.002 6
0.003 7

0.000 60
0.000 43
0.000 19

PSNR
31.78
20.56
28.40
27.89
27.96
33.13

29.67
25.77
24.29
31.54
33.21
37.22

SSIM
0.96
0.73
0.91
0.96
0.88
0.96

0.92
0.80
0.92
0.97
0.93
0.98

R2

0.98
0.81
0.97
0.96
0.95
0.99

0.94
0.87
0.82
0.95
0.97
0.99

时间/s
1 897
1 126

3 109
1 791
1 872
1 734
2 006
1 209
3 452
1 816
1 893
1 805

参数量

2 770 611
640 312

18 999 926
1 833 605
2 695 680
2 460 787
3 455 314
673 156

22 435 793
1 833 605
4 087 168
3 314 267

Fig. 5　MSE of precipitation 4x super-resolution during January 2006-December 2009 
图 5　2006年1月-2009年12月降水4倍超分辨率MSE

Fig. 6　MSE of 2m air temperature 4x super-resolution 
图 6　2m气温4倍超分辨率MSE
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块对模型性能的改进具有重要作用。

3 结语

本文提出了一个具有深度残差注意力模块的方法

RANSR，用于多个气象要素的超分任务。该方法使用残差

学习+注意力机制强化低分辨率特征学习。通过采用动态

上采样模块，RANSR 显著提升了模型对特征的利用率和

泛化能力，从而提高了高分辨率重建的质量，并成功避免

了“棋盘伪影”现象。高分辨率融合层通过融合辅助输入，

进一步增强了高分辨率重建的效果。RANSR 在不同超分

倍数的实验中均表现出优越的性能。本文与其他 5 种方

法对比，在以 MSE、PSNR、SSIM 和 R2作为评估指标的实验

中，RANSR 在所有指标上均取得了最优成绩。在连续月

份的超分实验中，实验结果证明了 RANSR 的稳定性。此

外，设计了消融实验，进一步探究了各模块对模型性能的

具体影响。

尽管当今深度学习技术的迅速发展为气象超分提供

了更多更先进的方法，但仍需关注气象数据之间的差异

性，并致力于提高气象超分模型在不同场景下的泛化能

力。以计算机技术为基础，融合气象科学专业知识将是该

领域未来发展的关键重点。
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