
 

 

跨尺度混合注意力的遥感图像超分辨率重建①
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摘　要: 为了解决现有遥感图像超分辨率重建模型对长期特征相似性和多尺度特征相关性关注不足的问题, 提出了

一种基于跨尺度混合注意力机制的遥感图像超分辨率重建算法. 首先提出了一个全局层注意力机制 (global layer
attention, GLA), 利用层注意力机制加权融合不同层级的全局特征, 建模低分辨率与高分辨率图像特征间的长期依

赖关系. 同时, 设计了跨尺度局部注意力机制 (cross-scale local attention, CSLA), 在多尺度的低分辨率特征图中寻找

与高分辨率图像匹配的局部信息补丁, 并融合不同尺度的补丁特征, 以优化模型对图像细节信息的恢复能力. 最后,
提出一种局部信息感知损失函数来指导图像的重建过程, 进一步提高了重建图像的视觉质量和细节保留能力. 在
UC-Merced数据集上的实验结果表明, 本文方法在 3种放大倍数下的平均 PSNR/SSIM优于大多数主流方法, 并在

视觉效果方面展现出更高的质量和更好的细节保留能力.
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Abstract: To address the inadequacy of existing remote sensing image super-resolution reconstruction models in long-
term feature similarity and multi-scale feature relevance, this study proposes a novel remote sensing image super-
resolution reconstruction algorithm based on a cross-scale hybrid attention mechanism. Initially, the study introduces a
global layer attention (GLA) mechanism and employs layer-wise attention to weight and merge global features across
different levels, thereby modeling the extended dependency between low-resolution and high-resolution image features.
Concurrently, it designs a cross-scale local attention (CSLA) mechanism to identify and integrate local information
patches in multi-scale low-resolution feature maps that correspond with high-resolution images, enhancing the model’s
ability to restore image details. Finally, the study proposes a local information-aware loss function to guide the image
reconstruction process, further improving the visual quality and detail preservation of the reconstructed images.
Experiments on UC-Merced datasets demonstrate that the proposed method outperforms most mainstream methods in
terms of average PSNR/SSIM across three magnification factors and exhibits superior quality and detail preservation in
visual results.
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遥感图像在气象观测、农林检测、灾害监测、海

洋资源观测、环境监测以及军事侦察等领域中发挥着

关键作用. 然而, 受到成像设备和数据传输信道等外部

因素的限制, 遥感图像的分辨率通常较低, 这对基于这

些图像的数据分析任务构成了挑战. 鉴于从硬件方面

提升遥感图像质量的成本较高, 因此, 采用图像超分辨

率重建技术来提高遥感图像的分辨率和质量成为一个

经济有效的解决方案. 

1   相关研究

图像超分辨率重建的目标是通过特定算法将低分

辨率 (low resolution, LR) 图像转换为包含更多高频信

息和纹理细节的高分辨率 (high resolution, HR) 图像.
传统的超分辨率重建方法[1–3]为解决遥感图像的超分

辨率重建问题提供了有力的实践支持. 随着技术的进

步, 研究重点逐渐从传统方法转向了基于深度学习的

方法. 例如, Dong等人[4]在图像超分辨率任务中首次引

入卷积神经网络 (CNN), 提出了 SRCNN (super-resolution
convolutional neural network), 该网络通过 3层 CNN实

现了低分辨率图像与高分辨率图像之间的端到端特征

映射. 为了扩大网络的感受野, Kim等人[5]提出了 DRCN
(deeply recursive convolutional network)通过引入更多

的卷积层来增加感受野的大小. 然而, DRCN网络在细

节信息的感知质量方面还有提升的空间. Qin等人[6]提

出了 DGANet-ISE 网络, 模拟低分辨率和高分辨率图

像之间的复杂关系, 从而提高了模型的细节恢复能力.
为了提高图像的感知质量, 李强等人[7]将生成对抗

网络 (generative adversarial network, GAN)应用到超分

辨率重建任务中, 利用生成器和判别器相互协同对抗

训练, 生成逼真的纹理. 但是该网络重建的图像放大后

的细节会产生伪影. Li 等人[8]提出了基于循环架构模

型的 SR反馈网络, 递归地对 LR图像输入进行逐步细

化, 以消除重建图像的伪影.
在遥感图像超分辨率重建的上述网络设计中, 细

节信息的恢复对于不同实例而言具有统一的重要性.
与注意力机制相关的技术 [9 ,10]在此方面显示出优势.
Dai等人[11]开发了一种新的可训练二阶信道注意模块,
使用二阶特征统计来自适应地调整信道方向特征, 以
获取更具鉴别性的局部表示. 王庆庆等人[12]提出了一

种高效的全局注意力机制, 设计了一个交叉自适应特

征块来改善图像高频细节信息的缺失, 尽管这种方法

缺乏对中间特征的针对性处理. 为了增强图像多尺度

特征的表示能力, Lan 等人[13]设计了一个带有注意力

机制的残差多尺度模块, 该方法利用多层特性并结合

信道注意力, 但未充分考虑不同层特征之间的长期依

赖关系和多尺度特征之间的相关性.
针对这些挑战, 本文提出了一种基于跨尺度混合

注意力机制的超分辨率重建方法. 具体来说, 首先通过

一个残差组网络处理输入的低分辨率遥感图像, 以获

得多个不同尺度的特征信息. 基于此, 我们提出了一个

全局层注意力机制 (GLA), 通过层注意力[14]对不同层

级的全局特征进行加权融合, 捕捉图像长期特征的相

似性和全局特征的关联性. 随后, 我们引入了一个跨尺

度局部注意力模块 (CSLA), 用于寻找与高分辨率图像

局部信息最匹配的补丁信息, 通过加权融合得到的多

尺度补丁特征来构建一个综合的高分辨率特征表示.
在图像重建过程中, 引入了一种局部信息感知损失函

数, 以约束模型在重建过程中尽可能地恢复细节信息,
同时对低频信息的保留不做过多限制. 

2   本文方法

本文提出了一种基于跨尺度混合注意力机制的遥

感图像超分辨率重建网络, 其整体结构如图 1所示, 主
要包含 3个部分: 1)全局层注意力模块, 提取图像的多

尺度特征, 通过全局层注意力建模多层次特征的相互

依赖性; 2)跨尺度局部注意力模块, 从多个尺度特征图

中提取高分辨率图像的补丁特征; 3)重建模块, 在局部

感知损失和全局对抗损失的引导下引导所提取补丁特

征的加权融合. 

2.1   全局层注意力

为了从低分辨率输入图像中提取丰富的特征表示,
本文设计了一个包含浅层特征提取网络和深层特征提

取网络的特征提取架构. 给定一个低分辨率输入图像

ILR, 首先经过一个 3×3的卷积层提取图像浅层特征 F0,
如式 (1)所示:

F0 = Conv(ILR) (1)

接着, 深度特征提取主要由多个残差组构成这些

残差组负责提取低分辨率图像的中间特征 Fi, 其公式

如下所示:

Fi = HRBi (Fi−1) , i = 1,2, · · · ,N (2)

HRBi其中,  表示第 i 个残差组, N 表示残差组的数量.
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图 1    模型结构图
 

残差组主要通过跳跃连接和密集连接的方式将低

层级特征与高层级特征直接相连, 形成绕过中间层的

捷径. 这种连接方式有助于从低层级的特征中获取更

多细节信息. 然而, 这种直接连接方式无法充分捕获不

同深度特征之间的相互依赖关系, 这可能导致模型对

图像细节信息的提取不够充分. 为了解决这一局限性,
本研究在残差组结构后引入了全局层注意力模块 (GLA),
其具体结构如图 2所示. GLA模块首先将 N 个残差组

模块提取的中间特征重构为 N×HWC 维的 2D矩阵, 并
利用矩阵乘法与相应的转置来计算不同层之间的特征

相关性, 其公式如下所示:

w j,i = δ
(
β(FG)i · (β(FG))T

j

)
, i, j = 1,2, · · · ,N (3)

δ(·) β(·) xi, j其中,  表示 Softmax;  表示重构操作;  表示第

i 个特征组和第 j 个特征组之间的相关性系数; FG 表

示特征组. 最后, 将重构的特征组与预测相关矩阵相乘,
并将输入特征相加, 其过程如下所示:

FL j = α

N∑
i=1

wi, jFGi+FG j (4)

α其中,  初始值为 0, 之后由网络自动分配.
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图 2    GLA模块

 

GLA 模块通过引入层注意力权重, 对不同层级的

全局特征进行加权融合, 使得网络能够在不同层级之

间灵活地选择和组合特征, 从而建模不同层次特征间

的长期依赖性.
 

2.2   跨尺度局部注意力

在解决遥感图像超分辨率重建问题时, 以往的方

法通常忽视了多尺度特征相关性的重要性. 为了克服

这一问题, 本文提出了一种跨尺度局部注意力模块, 旨

在有效捕获多尺度特征的局部相关性, 以提高重建图

像的细节恢复能力. 其具体结构如图 3所示.

首先, 定义输入的多尺度特征 Fi 为图像在不同尺

度下的信息. 随后, 局部信息搜索器的目标是在每个尺

度的低分辨率特征图中搜索与高分辨率图像局部信息

最匹配的补丁. 为了实现这一目标, 引入了局部注意力

机制来获取每个像素点的局部信息表示. 具体而言, 对

于 H×W×C 的输入特征, 基于局部注意力机制将水平
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(X) 方向上每个通道的特征图进行平均池化 ,  垂直

(Y) 方向同样做平均池化操作, 并且 X 方向和 Y 方向

需要并行进行池化操作. 具体计算如式 (5)所示:
zh

c(h) =
1
W

∑
0⩽i<W

xc(h, i)

zw
c (w) =

1
H

∑
0⩽ j<H

xc( j,w)
(5)

xc xc(h, i) xc

xc( j,w) xc

zh
c(h) xc

zw
c (w) xc

其中,  表示第 c 个信道上特征图;  表示 在高

度为 h 处的水平方向特征 ;   表示 在宽度为

w 处的垂直方向特征;  表示 经过一维平均池化

后水平方向的张量;  表示 经过一维平均池化后

垂直方向的张量. 得到的结果与采样的局部特征进行

像素级相似度计算, 此处通过减小采样特征与多尺度

特征之间的 L1 距离来减小它们之间的像素差异. L1 函

数可表示为:

L1 = Exi

∥∥∥x f − x f
∥∥∥

1 (6)

通过在不同尺度的低分辨率特征图上对局部区域

进行局部注意力搜索操作, 得到一系列的局部补丁. 在
补丁特征生成阶段, 对从局部搜索中输出的特征图进

行拼接 (concat)操作, 再经过 Softmax层得到最终的输

出. 其过程如式 (7)所示:

f = ε
(
Conv1×1

([
Zh,Zw

]))
(7)

Zh Zw

[·] ε

Conv1×1 f ∈ RC/r×(H+W)

其中,  表示聚合的水平方向特征图;  表示聚合的

垂直方向特征图;  表示拼接 (concat) 操作;  表示非

线性函数;  表示 1×1的卷积操作; 

表示水平和垂直方向生成的中间特征 ,  r 表示缩减

因子.
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图 3    CSLA模块

 

f ∈ RC/r×H f ∈ RC/r×W f ∈ RC/r×H f ∈ RC/r×W

gh C/r

gw

沿着空间维数将 f 分解成两个单独的特征张量

和 . 接着对 和

的维度进行调整, 使通道数目 由 个变成 C 个. 再

通过 Sigmoid 激活函数的作用, 得到水平方向的注意

力权重和垂直方向的注意力权重 . 以上过程如式 (8)

所示: {
gh = ρ

(
Conv1×1

(
f h
))

gw = ρ (Conv1×1 ( f w))
(8)

ρ其中,  表示 Softmax函数.

gh

gw gw
c gh

c

最后将第 c 通道特征图在对应的坐标位置与 和

的第 c 通道的特 征张量 和相乘, 得到的最终输

出补丁特征图 pc, 如式 (9)所示:

pc(i, j) = xc(i, j)×gh
c(i)×gw

c ( j) (9)

在局部信息搜索器得到各尺度的局部信息表示后,

接下来是特征融合器的工作. 特征融合器的目标是将

不同尺度的补丁特征进行加权融合, 得到一个综合的

高分辨率特征表示. 具体而言, 采用自适应加权融合策

略, 通过学习每个尺度补丁特征的权重, 将它们进行线

性加权融合. 假设 θ 表示局部搜索得到的最佳特征补

丁, δ 表示对应上采样得到 HR 特征, 则综合的高分辨

率特征表示 ψ 可以表示为:

φ
(
Xi, j,Pg,h

)
= θ
(
Xi, j
)T
δ
(
Pg,h
)

(10)

通过这种方式, 使得模型能够更加关注于细节特

征的恢复, 并提高了模型的细节特征表示能力. 通过在

通道级别执行特征加权操作, 模型能够更好地适应复

杂的数据分布和任务要求, 从而提高模型性能. 通过融

合每个尺度的补丁特征, 模型的图像细节信息恢复能

力得到了最大化.
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2.3   图像重建

重建部分首先采用亚像素卷积作为上采样模块,
通过对特征图的每个像素块进行插值, 并将像素值分

配到高分辨率图像的对应位置, 从而实现图像的细节

恢复. 利用 Conv 3×3层对多通道的特征图进行卷积操

作, 生成最终的三通道重建图像. 其公式如下所示:

ISR = U↑ (F0+Fi+FL) (11)

ISR U↑其中,  表示重建图像;  表示上采样.
重建过程中为了确保重建图像与原始高分辨率图

像在局部区域与补丁特征的一致性, 设计了一个局部

感知损失函数用于计算重建图像特定区域与对应的补

丁特征之间的特征差异, 具体过程可表示为式 (12):

LLP =
∑
i, j

[
y(i, j)× d2

(i, j)+
(
1− y(i, j)

)
×max

(
0, m−d(i, j)

)2]
(12)

y(i, j) d(i, j)其中,  表示两个特征是否长期依赖,  表示两个

特征的余弦距离, m 表示一个边界值.
可以根据图像的特征差异进行调整, 内容损失函

数使用 L1 损失. 最终, 总的损失函数可以表达为:

Ltotal = λLLp+ηL1 (13)

λ η其中,  和 为损失函数的加权系数. 

3   实验结果分析 

3.1   实验设置

对于跨尺度局部注意力, 设置 patch 大小 p=3 和

s=1进行密集采样, 使用 3×3作为所有卷积层的滤波器

大小 (注意力中内核大小为 1×1). 提取到的所有中间特

征通道 C=128. 训练样本统一采用了随机旋转 90°、
180°和水平翻转进行数据增强. 模型架构基于 PyTorch
框架实现, 在一台 Nvidia RTX3090服务器上进行训练.
为了优化模型, 使用了 Adam作为训练优化器, 初始学

习速率被设置为 1E–4, 每 100 个 epochs 减少 1/10. 训
练停止在 500 epochs. 

3.2   数据集和评价指标

UC-Merced 数据集[15]: UC-Merced 数据集由美国

地质调查局的国家地图城区图像集合中手动提取而成,
涵盖了 20 个城市, 包含 21 个场景类别 (如农业、棒球

场、密集住宅等). 每个类别包含 100 张 256×256 像素

的图像, 空间分辨率为 0.3 m/像素. 将数据集分为训练

集和测试集, 其中 20% 的训练集作为验证集.

评价指标: 实验同时采用两种常用的超分辨率重

建效果的评价指标. 峰值信噪比 (peak signal-to-noise
ratio, PSNR)和结构相似性 (structural similarity, SSIM).
PSNR 的值越高表示图像的质量越好, SSIM 的值越接

近 1说明两幅图像越相似. 对于可视化结果, 以人类主

观视觉感知作为定性评估标准. 

3.3   消融实验

为了验证本文提出的各个组件在遥感图像超分辨

率重建中的有效性, 我们在 UC-Merced 数据集上进行

了一系列的消融实验. 实验目的是探究 GLA 模块、

CSLA 模块以及局部感知损失 (LP-Loss) 对 2、3 和 4
倍超分辨率重建效果的影响, 以此评估每个组件的重

要性. 所有模型均在相同的实验设置下进行训练以确

保公平性. 实验结果如表 1–表 3所示.
  

表 1    不同模块组合下的 UC-Merced测试集上的客观评价

指标 (×2)
 

组合 PSNR (dB) SSIM
HSENet 34.22 0.933

HSENet+GLA 34.53 0.941
HSENet+CSLA 34.56 0.946
HSENet+ LP-Loss 34.38 0.937

HSENet+GLA+CSLA 34.62 0.952
HSENet+GLA+LP-Loss 34.57 0.947
HSENet+CSLA+LP-Loss 34.59 0.950

HSENet+CSLA+GLA+LP-Loss 34.72 0.954
 
  

表 2    不同模块组合下的 UC-Merced测试集上的客观评价

指标 (×3)
 

组合 PSNR (dB) SSIM
HSENet 30.00 0.842

HSENet+GLA 30.24 0.851
HSENet+CSLA 30.30 0.856
HSENet+LP-Loss 30.07 0.847

HSENet+GLA+CSLA 30.37 0.861
HSENet+GLA+LP-Loss 30.29 0.857
HSENet+CSLA+LP-Loss 30.31 0.860

HSENet+CSLA+GLA+LP-Loss 30.42 0.867
 
  

表 3    不同模块组合下的 UC-Merced测试集上的客观评价

指标 (×4)
 

组合 PSNR (dB) SSIM
HSENet 27.73 0.762

HSENet+GLA 27.89 0.771
HSENet+CSLA 27.93 0.779
HSENet+LP-Loss 27.80 0.768

HSENet+GLA+CSLA 27.99 0.787
HSENet+GLA+LP-Loss 27.91 0.775
HSENet+CSLA+LP-Loss 27.94 0.783

HSENet+CSLA+GLA+LP-Loss 28.05 0.792
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从表 1–表 3 可以看出, 从结果中可以看出, 单独引

入 GLA 或 CSLA 模块时, 两项客观指标均有所提升. 这
表明 GLA 和 CSLA 模块对提高模型重建效果是有效

的. 特别是当同时引入 GLA 和 CSLA 模块时, 两项指标

的值比单独引入 GLA 或 CSLA 时更高, 说明这两个模

块的组合在提取深度特征上具有相互促进的作用. 而当

只引入 LP-Loss 时, 尽管两项指标有所提升, 但提升效

果并不明显. 当同时引入 GLA 和 LP-Loss 或 CSLA 和
LP-Loss 时, 效果接近于只引入 GLA+CSLA 模块, 没有

显著差异. 但当 3个模块 (GLA、CSLA 和 LP-Loss)一
起引入时, 两项指标值相较于不添加任何模块时均有显

著提升, 这进一步验证了改进模型的有效性. 

3.4   与现有方法的对比

为了进一步验证本文模型的有效性, 将本文方法

与现有的几种主流超分辨率重建方法进行对比, 包括

Bicubic [1 ]、SRCNN [4 ]、FSRCNN [16 ]、LGCNet [17 ]、
DCM[18]、DGANet-ISE[6]和 HSENet[19]这 7 种超分方

法 (放大因子为 2、3 和 4). 表 4 展示了这些方法在

UC-Merced数据集上放大因子为 2、3 和 4 时的 PSNR
和 SSIM 指标. 结果显示, 本文方法在 3种放大因子下的

平均 PSNR/SSIM 值比 HSENet 提升了 0.41 dB/0.025,
与其他 6 种方法相比也均有明显提升. 体现了本文方

法的有效性.
表 5 为不同方法在所有 21 类 UC-Merced 数据集

上放大因子为 3 时的 PSNR 指标. 由于 DGANet-ISE
没有报告在放大因子为 3 时的表现, 所以没有列出其

重建结果. 从表 5 中结果可以看出, 本文方法在 15 个

UC-Merced 场景类别中获得了最佳的 PSNR 结果 .
HSENet 在其他 6 个类别中获得了最佳的 PSNR 结果.
与 HSENet相比, 本文方法的重建效果更好.

 
 

表 4    在 UC-Merced数据集上不同算法的客观评价指标
 

Scale Index Bicubic SRCNN FSRCNN LGCNet DCM DGANet-ISE HSENet Ours

×2
PSNR (dB)
SSIM

30.76
0.879

32.84
0.915

33.18
0.920

33.48
0.924

33.65
0.927

33.68
0.934

34.22
0.933

34.72
0.954

×3
PSNR (dB)
SSIM

27.46
0.763

28.66
0.804

29.09
0.817

29.28
0.824

29.52
0.839

—
—

30.00
0.842

30.42
0.867

×4
PSNR (dB)
SSIM

25.65
0.673

26.78
0.722

26.93
0.727

27.02
0.733

27.22
0.753

27.31
0.767

27.73
0.762

28.05
0.792

 
 
 

表 5    UC-Merced数据集上每个场景类别的平均 PSNR (×3)(dB)
 

类别 Bicubic SRCNN FSRCNN LGCNet DCM HSENet Ours
农业 26.86 27.47 27.61 27.66 29.06 27.64 29.58
海滩 26.71 28.24 28.98 29.12 30.77 30.09 32.30
棒球场 33.33 34.33 34.64 34.72 33.76 35.05 32.96
飞机 36.14 37.00 37.21 37.37 36.38 37.69 38.25
建筑群 25.09 26.84 27.50 27.81 28.51 28.95 30.74
丛林 25.21 26.11 26.21 26.39 26.81 26.70 28.52
森林 25.76 27.41 28.02 28.25 28.79 29.24 25.71

高速公路 27.53 28.24 28.35 28.44 28.16 28.59 30.22
高尔夫球场 27.36 28.69 29.27 29.52 30.45 30.63 32.17

海港 35.21 36.15 36.43 36.51 34.43 36.62 37.53
道路 21.25 22.82 23.29 23.63 26.55 24.88 26.39

中型住宅 26.48 27.67 28.06 28.29 29.28 29.21 31.26
移动家庭公园 25.68 27.06 27.58 27.76 27.21 28.55 26.43

停车场 22.25 23.89 24.34 24.59 26.05 25.70 27.95
河流 24.59 25.65 26.53 26.58 27.77 28.22 25.41
跑道 21.75 23.11 23.34 23.69 24.95 24.66 26.57

稀疏住宅 28.12 28.89 29.07 29.12 28.89 29.22 27.60
网球场 29.30 30.61 31.01 31.15 32.53 31.15 33.52
储油罐 28.34 29.40 30.23 30.53 29.81 31.64 32.34
密集住宅 29.97 31.33 31.92 32.17 29.02 32.95 30.51
立交桥 29.75 30.62 31.34 31.58 30.76 32.71 32.95
平均值 27.46 28.23 29.09 29.28 29.52 30.00 30.42
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本文方法的重建效果如图 4所示, 可以观察到, 相
较于 LR图像, 本文方法生成的图像能够更清晰地展现

出一些细节信息, 如纹理和边缘等. 甚至在图像的某些

区域, 本文方法能够恢复出与 HR 图像相当的纹理和

边缘等信息.
 
 

LR Ours HR 
图 4    本文方法的重建结果

 

为了更直观地展示本文方法的有效性, 定性地展

示了本文模型以及其他几种对比模型的重建结果. 由
于篇幅原因, 这里只列出 UC-Merced 数据集在放大因

子为 3 和 4 时的重建结果. 从图 5 和图 6 中可以看出,
Bicubic 方法的重建效果模糊, 其他几种超分辨率模型

的重建效果明显优于 Bicubic方法. 本文方法重建效果

优于 HSENet 方法, 重建后的图像能够保留更多的细

节. 总的来说, 与其他方法相比, 本文方法能够获得更

清晰的边缘和细节, 从而获得更好的重建结果.
 
 

LGCNet DCM HSENet Ours

HR Bicubic SRCNN FSRCNN

 
图 5    不同方法在 UC-Merced数据集上的结果比较 (×3)

 

 
 

LGCNet DCM HSENet Ours

HR Bicubic SRCNN FSRCNN

 
图 6    不同方法在 UC-Merced数据集上的结果比较 (×4)

  

4   结论与展望

本文提出了一种基于跨尺度混合注意力机制的超

分辨率重建方法, 旨在解决遥感图像重建中存在的长

期特征依赖性和多尺度相关性不足的问题. 通过引入

全局层注意力机制和跨尺度局部注意力模块, 更好地

捕捉图像的长期特征相似性和局部细节信息, 并将它

们有效地融合到最终的高分辨率重建结果中. 此外, 提
出了一种局部信息感知损失约束模型, 用于在重建过

程中平衡高频细节信息的恢复和低频信息的保留. 在
实验验证中, 基于公共数据集对本文方法进行了评估,
并与其他现有方法进行了比较. 结果显示, 在不同倍数

的超分辨率重建任务中, 本文方法在 PSNR/SSIM值上

均优于其他方法, 并且在视觉效果上展现出更高的细

节信息质量. 本文提出的基于跨尺度混合注意力机制

的超分辨率重建方法在遥感图像处理领域具有重要的

理论和实用价值. 未来的研究可以进一步拓展该方法

在其他领域的应用, 并探索更加高效和精确的超分辨

率重建算法, 以满足不断增长的遥感数据处理需求.
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