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摘　要: 现有的基于卷积神经网络的超分辨率重建方法由于感受野限制, 难以充分利用遥感图像丰富的上下文信息

和自相关性, 导致重建效果不佳. 针对该问题, 本文提出了一种基于多重蒸馏与 Transformer 的遥感图像超分辨率

(remote sensing image super-resolution based on multi-distillation and Transformer, MDT)重建方法. 首先结合多重蒸

馏和双注意力机制, 逐步提取低分辨率图像中的多尺度特征, 以减少特征丢失. 接着, 构建一种卷积调制 Transformer
来提取图像的全局信息, 恢复更多复杂的纹理细节, 从而提升重建图像的视觉效果. 最后, 在上采样过程中添加全局

残差路径, 提高特征在网络中的传播效率, 有效减少了图像的失真与伪影问题. 在 AID和 UCMerced两个数据集上

的进行实验, 结果表明, 本文方法在放大至 4倍超分辨率任务上的峰值信噪比和结构相似度分别最高达到了 29.10 dB
和 0.780 7, 重建图像质量明显提高, 并且在细节保留方面达到了更好的视觉效果.
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Abstract: Existing super-resolution reconstruction methods based on convolutional neural networks are limited by their
receptive fields, which makes it difficult to fully utilize the rich contextual information and auto-correlation in remote
sensing images, resulting in suboptimal reconstruction performance. To address this issue, this study proposes a novel
network, termed MDT, a remote sensing image super-resolution rebuilding method based on multi-distillation and
Transformer. Firstly, the network combines multiple distillations with a dual attention mechanism to progressively extract
multi-scale features from low-resolution images, thereby reducing feature loss. Next, a convolutional modulation-based
Transformer is constructed to capture global information in the images, recovering more complex texture details and
enhancing the visual quality of the reconstructed images. Finally, a global residual path is added during upsampling to
improve the propagation efficiency of features within the network, effectively reducing image distortion and artifacts.
Experiments conducted on the AID and UCMerced datasets demonstrate that the proposed method achieves a peak signal-
to-noise ratio (PSNR) and a peak structural similarity index (SSIM) of 29.10 dB and 0.780 7, respectively, on ×4 super-
resolution tasks. The quality of the reconstructed images is significantly improved, with better visual effects in terms of
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detail preservation.
Key words: super-resolution reconstruction; multi-distillation; Transformer; dual attention mechanism; remote sensing
image

在计算机视觉领域中, 图像超分辨率 (super-resolu-
tion, SR)重建被视为一项非常重要和极具挑战的任务.
单图像超分辨率 (single image super resolution, SISR)
重建旨在从退化的低分辨率 (low resolution, LR) 图像

中恢复出高分辨率 (high resolution, HR)图像. 近年来,
高分辨率遥感图像被广泛用于气象观测[1]、资源测绘[2]、

灾害监测[3]等多个重要领域. 然而, 受硬件和环境因素

影响, 采集到的遥感图像通常分辨率较低, 存在细节丢

失的问题. 鉴于从硬件方面提升遥感图像质量的成本

较高, 图像超分辨率重建技术已经成为提高遥感图像

分辨率和质量的有效解决方案.
随着深度学习的发展, 卷积神经网络 (convolutional

neural network, CNN)因其强大的特征提取能力在图像

超分辨率重建领域展现出巨大的潜力, 许多基于 CNN
的 SISR方法相继被提出. 然而, CNN在捕捉图像的长

距离依赖关系方面存在不足且网络结构通常较深, 无
法很好地提取遥感图像中的全局特征, 容易导致图像

细节损失或产生伪影. 此外, 遥感图像存在高空间分布

的特点[4], 且地物大小和形状呈现多样性, 使其超分辨

率重建任务面临独特的挑战. 同时, 遥感图像还具有高

度自相似性, 即单个图像中存在相似斑块重复出现的

情况, 如建筑物的屋顶、道路斑马线等. 因此, 相比于

CNN, Transformer是一种适合处理序列数据的神经网

络, 可以有效地对序列之间的依赖关系进行建模. 在遥

感图像超分辨率任务中, Transformer 可以帮助模型学

习整个图像中相似斑块的边缘和纹理, 对全局特征进

行远距离建模从而提升图像重建性能. 但是 Transformer
也存在以下两个缺点: 首先基于 Transformer的网络更

加庞大, 需要消耗更多的计算资源, 推理速度也更加缓

慢. 其次, Transformer缺乏在局部区域内进行信息交换

的机制, 忽略了图像的局部细节信息.
针对上述问题, 本文充分考虑 CNN和 Transformer

的互补性, 提出基于多重蒸馏与 Transformer的遥感图

像超分辨率 (multi-distillation with Transformer for
remote sensing super-resolution, MDT) 重建方法. 本文

的贡献可归纳如下.

1) 提出一种新的融合架构——MDT. 该架构采用

串联方式结合 CNN和 Transformer. 其中, CNN用于提

取 LR 图像的浅层局部特征, Transformer 则在深层上

提取全局特征. 通过结合 CNN 与 Transformer 的优势

有效增大网络的感受野, 从而充分提取遥感图像的多

尺度特征.
2) 提出多重蒸馏双注意力模块 (multi-distillation

dual-attention block, MDDAB), 利用蒸馏机制和双注意

力机制逐层提取 LR图像的局部特征, 从而减少低级特

征的丢失.
3) 提出卷积调制 Transformer (convolutional

modulation Transformer, CMT), 引入卷积调制层获取全

局特征, 并设计空间仿射前馈网络模块 (spatial-affine
feed-forward network, SAFN), 有效整合局部和全局特

征, 提升模型的重建效果.
4) 在 UCMerced和 AID两个遥感数据集上进行大

量实验并进行数据和可视化分析, 证明本文方法在平

衡参数量、计算复杂度和重构图像质量 3个方面具有

显著效果. 

1   相关工作

目前, 图像超分辨率重建技术主要分为 3 类[5]: 基
于插值的方法、基于重建的方法和基于学习的方法.
基于插值的方法[6]利用不同的插值操作来估计未知像

素值, 这些方法简单易实现, 但重建的图像缺乏细节.
基于重建的方法[7]通过将图像的先验信息作为约束合

并到高分辨率图像中来提高图像质量, 然而这些方法

需要大量计算成本, 难以在实际应用中推广. 基于学习

的方法[8]通过学习 LR 图像和 HR 图像之间的映射关

系来指导图像重建. 与上述两种方法相比, 基于学习的

方法取得了更好的性能并成为该领域的主流方法. 

1.1   基于卷积神经网络的超分辨率重建

2016年, Dong等人[9]首次引入了深度学习模型来

解决单图像超分辨率任务, 该模型通过 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. 2016 年, 为扩大网络的感受野, Kim 等人[10]将递归
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神经网络应用于 SR任务, 利用递归监督策略和残差学

习来解决模型梯度爆炸问题. 2017年, Lim等人[11]为克

服网络深度增加后的优化难题, 提出增强深度超分辨

率网络 EDSR. 随后, 为了恢复更多高频细节, Ledig 等
人[12]通过引入对抗损失和感知损失, 提出基于生成对

抗网络的超分辨率方法 SRGAN. 2018 年, Zhang 等

人[13]提出了一个残差密集网络 RDN, 通过密集连接提

取了大量的局部特征和层级特征 .  紧接着 ,  Ahn 等

人[14]为进一步学习多级特征表征, 提出级联残差网络

CARN. 2019 年, 基于 IDN[15]的思想, Hui 等人[16]进一

步提出了信息多蒸馏网络 IMDN, 通过提取层级特征

来扩大网络感受野, 从而改善性能. Pan 等人[17]针对模

型参数量大的问题, 提出了用于遥感图像 SR的残差密

集反投影网络, 该网络利用残差反投影模块简化网络

并加速重建过程. 2020年, Liu等人[18]提出的 RFDN模

型改变了基于 IMDN 模块的通道分裂方法, 对残差块

中的卷积层采用跳跃式连接, 优化了网络性能. 2021年,
Zhang 等人[19]设计了一种基于混合高阶注意力网络的

遥感图像 SR网络, 采用高阶注意力模型进行遥感特征

细节恢复, 并通过引入频率感知连接将特征提取网络

和特征细化网络连接起来, 极大地提高了遥感图像的

清晰度. 2023年, Chang等人[20]提出了一种基于 PEGAN
的超分辨率重建算法模型, 该模型仿照密集网络的连

接方式, 利用全局网络的多径连接对网络中各个层间

信息进行融合, 得到更丰富的细节信息. 为了轻化网络

模型, Wang 等人[21]构建了一个轻量级 FeNet 网络, 在
计算成本和重建精度之间取得了较好的平衡. 2023年,
Yi 等人[22]将对比学习融入盲遥感图像超分辨率任务

中, 探索了未知退化的盲遥感图像超分辨率方法, 进一

步推进了该领域的研究.
得益于 CNN在局部特征提取方面的卓越性能, 这

些网络在图像超分辨率重建领域中取得了显著成果.
然而, 在小感受野内, CNN 很难学习到图像的全局信

息. 因此, CNN 在恢复图像纹理和边缘细节方面还存

在很大的限制. 

1.2   基于 Transformer 的超分辨率重建

Transformer 模型最开始由 Vaswani 等人[23]提出,
通过在视觉任务中采用 Transformer, 它已成功应用于

图像分类[24]、目标检测[25]和低级图像处理[26]. 2020年,
Yang等人[27]将 Transformer应用于图像 SR重建, 提出

了基于参考图像的 SR重建模型 TTSR. 2021年, Liang
等人[28]在 Swin Transformer[29]的基础上提出了 SwinIR,

使用滑动窗口自注意力增强图像块间的信息联系. 2022
年, Wang等人[30]提出了一种基于 Swin Transformer融
合注意力网络的遥感图像 SR网络, 该网络提出具有融

合注意力机制的 Swin Transformer模块, 该模块的主要

作用是提取高频信息, 再将梯度方法加入网络中, 有效

增强了网络重建细节的能力. He等人[31]提出了一种基

于 ResNet的密集光谱 Transformer来实现多光谱遥感

图像的光谱 SR, 该网络将 Transformer与 ResNet结合

起来, 满足遥感图像学习远程关系的需求. Lu 等人[32]

提出具有高效多头注意力机制的 ESRT 模型, 显著降

低了模型的计算成本和内存占用. 2023年, Choi等人[33]

提出一种高效的 SR 网络 NGSwin, 首次将 N-Gram 上

下文引入到基于 Transformer的低级视觉算法中, 通过

扩展感受野来恢复更多的退化像素. Chen 等人[34]提出

一种混合注意力 Transformer, 引入重叠交叉注意模块

来增强相邻窗口特征之间的交互, 进一步地提升了超

分辨率模型的性能. 由于多头自注意力在提取跨尺度

信息方面能力有限, Yoo等人[35]在 Transformer分支中

采用跨令牌注意力以充分利用不同尺度的信息. 2024年,
Xiao等人[36]提出一种结合多尺度特征聚合和自适应令

牌选择的 Transformer方法, 在大面积地球观测场景的

SISR任务中显著提升了性能.
总的来说, 尽管 CNN在捕获局部相关性方面表现

出色, Transformer在处理全局依赖性方面具有优势, 但
两者均在充分提取图像特征方面有一定的缺陷. 具体

来说, CNN 网络无法充分利用遥感图像高度自相似性

的特点, Transformer 无法有效提取 SISR 任务中不可

或缺的局部信息. 因此, 本文将 CNN和 Transformer两
者优势结合, 利用 CNN部分的蒸馏机制和双注意力机

制逐层获取低层次的局部特征, 使模型具备超分辨率

重建的初步能力, 随后利用卷积调制 Transformer中的

卷积调制块建立全局特征依赖关系, 提取深层遥感图

像特征. 

2   本文方法 

2.1   网络整体架构

ILR ISR

IHR

MDT的总体架构如图 1所示, 主要由 4个部分组

成: 浅层特征提取模块、多重蒸馏 CNN模块、卷积调

制 Transformer模块和图像重建模块. 本文将低分辨率

图像 和超分辨率重建图像 分别定义为网络的输

入和输出, 高分辨率图像 定义为理想图像.
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图 1    MDT网络的总体架构

 

ILR首先, 我们使用一个 3×3卷积层从 中提取浅层

特征, 具体公式为:

F0 = Fconv (ILR) (1)

Fconv F0

F0

N n (1 ⩽ n ⩽ N)

其中,  表示浅层特征提取模块,  表示提取的浅

层特征. 随后, 将浅层特征 传递给 CNN和 Transformer
部分, 以提取更深层次的特征. 其中, CNN 部分主要由

MDDAB构成, Transformer部分主要由 CMT构成. 假
设MDDAB的数量为 , 则第   个MDDAB
的输出可表示为:

Fn = ζ
n
(
ζn−1

(
· · ·

(
ζ1 (F0)

)))
(2)

ζn n Fn n

M m

(1 ⩽ m ⩽ M)

其中 ,   表示第 个 MDDAB 模块 ,   表示第 个

MDDAB 模块的输出. 此外, 每个 MDDAB 模块的输

出都会被合并发送到 Transformer 中用于提取更高

级、更深层的特征 .  假设 CMT 的数量为 ,  则第

个 CMT的输出可表示为:

Fd = ϕ
m
(
ϕm−1

(
· · ·

(
ϕ1 ([F1,F2, · · · ,Fm])

)))
(3)

ϕm m Fd m

F0 Fd

其中,  表示第 个 CMT 模块,  表示第 个 CMT
的输出. 最后, 将 和 同时送入重建模块, 得到高质

量图像. 超分辨率重建图像 ISR 重构过程可表示为:

ISR = Fconv
(
Fp ( f (Fd))

)
+Fconv

(
Fp (F0)

)
(4)

Fconv Fp其中,  表示 3×3卷积层,  表示亚像素卷积层. 

2.2   多重蒸馏双注意力模块

多重蒸馏 CNN 模块的作用是提取低分辨率图像

中的潜在的局部特征, 使模型具有初步的超分辨率重

建能力.

Phigh

F′n−1

F′n−1

F′n−1

Phigh P′high F′n−1

F′n−1 P′high

F′′n−1

研究表明目前大多数 SISR 模型在处理过程中通

常保持特征图的空间分辨率不变, 这导致模型通常具

有庞大的计算成本. 为解决这个问题, 本文基于增强残

差特征注意块 (enhanced residual feature attention block,
ERFAB)设计了一种多重蒸馏双注意力模块MDDAB.
MDDAB的结构如图 2所示, 首先使用 ERFAB提取输

入特征, 标记为 . 随后减小特征图的大小, 将下采

样的特征图表示为 , 通过级联多个 ERFAB模块来

获取 LR图像中的潜在局部特征, 这些 ERFAB共享权

重以减少参数. 特征提取后, 通过双线性插值将 上

采样到原始大小, 得到的特征仍标记为 . 同时, 使

用单个 ERFAB模块来处理 得到 , 使其与

的特征空间对齐. 最后, 将 与 拼接以获得特征

. 该过程可表示为:

F′′n−1 = cat
(

fa
(
Phigh

)
,↑ f 5

a

(
↓ F′n−1

))
(5)

↑ ↓ fa
f 5
a

cat (·)

其中 ,   和 分别表示上采样和下采样操作 ,   表示

ERFAB 的操作,  表示采用了 5 个级联的 ERFAB 操

作,  表示拼接操作.
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图 2    多重蒸馏双注意力块 (MDDAB)

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2025 年 第 34 卷 第 2 期

228 研究开发 Research and Development

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


F′′n−1 F′n−1 P′high由于 是 与 两个特征连接而成, 因此

使用一个 1×1的卷积层来减少通道数. 然而, 特征图通

道的减小不可避免地会导致图像细节的丢失. 为解决

该问题, 在 MDDAB 模块的最后采用增强型对比通道

残差注意力 (enhanced contrast residual attention,
ECCRA) 模块[37]和 ERFAB 模块来提取通道方向上的

增强特征, 从而缓解了生成的高分辨率图像不自然的

问题. ECCRA 的结构如图 3 所示, 与传统的注意力模

块不同, ECCRA利用标准差与均值之和的对比信息来

计算通道注意力权重, 并通过在模块内部嵌套残差结

构, 解决了特征信息在传递过程中消失的问题. 此外,
由于多个级联的网络容易出现梯度爆炸, 因此 ResNet[38]

的思想被引入 MDDAB 中, 添加全局残差连接来稳定

训练.
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图 3    增强型对比通道残差注意力 (ECCRA)模块

 

受 RFDN[39]启发, 信息蒸馏方法能够通过通道分

裂操作有效提取蒸馏特征, 同时保证模型更加轻量和

灵活. 因此, 本文通过改进 RFDB 模块, 设计增强残差

特征注意块 ERFAB 作为 CNN 部分的基本特征提取

块, 其结构与 RFDB 类似, 但在保持轻量的同时效率

更高.
ERFAB 的结构如图 4 所示, ERFAB 由 3 个阶段

组成: 特征蒸馏、特征压缩和特征增强. 在第 1 阶段,
对于输入特征, 模型通过连续的 1×1 卷积层和浅残差

块 (shallow residual block, SRB)提取蒸馏特征. 在特征

压缩阶段, 将得到的蒸馏特征拼接在一起并利用 1×1
卷积减少特征的维度, 在减少计算复杂度的同时保留

关键的特征信息. 在特征增强阶段, 为在保持效率的同

时增强模型的表示能力, 我们引入增强型空间残差注

意力 (enhanced spatial residual attention, ESRA)[37], 通过

细化特征将遥感图像特征集中在空间尺度上, 达到减

少提取冗余遥感特征的目的.
基于蒸馏的方法由于在单个基本块中逐步提取特

征的通道分割设计存在冗余参数, 且对空间和通道的

建模能力相对较弱. 因此, 对于整个 MDDAB 模块, 采
用双注意力机制在通道尺度和空间尺度上提取增强的

遥感多尺度特征, 分别对通道和空间维度的依赖关系

进行建模. 具体来说, 利用 ERFAB 模块中的增强型空

间残差注意力探索低分辨率图像中有价值的空间特征,
借助MDDAB模块中的增强型对比通道残差注意力以

提取通道方向上的增强特征, 这样使模型兼具空间建

模和通道建模能力, 从而提高图像重建性能.
 
 

Conv-1 SRB
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Conv-3

Concat
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⊕
 

图 4    增强残差特征注意块 (ERFAB)
  

2.3   卷积调制 Transformer 模块

Transformer通常由结构相似的编码器和解码器组

成. 在 SISR任务中, Transformer的编码器可以学习低

分辨率图像的特征表示, 使模型能够在特征层面处理

和恢复低分辨率图像, 而解码器在 SISR任务中影响较

小, 所以 CMT 模块中只采用了编码器结构. 最近的大

多数基于 Transformer 的方法计算成本高且内存占用

大. Conv2Former 块[40]最初被开发用于改进传统的自

注意力机制, 仅利用卷积和 Hadamard乘积简化了自注

意力机制[41], 与 Transformer 中的自注意力机制相比,
复杂度是线性的. 因此, 本文提出了卷积调制 Transfor-
mer模块以减小模型的复杂度.

X Y

CMT 的结构如图 5 所示, 主要由两个归一化层、

一个卷积调制层和一个空间仿射前馈层 (SAFN) 组成.
假设给定的输入特征为 , 则 CMT 的输出特征 可表

示为:

Xm1 =ConvMod (Norm (X))+X (6)

Y = SAFN (Norm (Xm1))+Xm1 (7)
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ConvMod Norm

SAFN Xm1

其中,  表示卷积调制操作,  表示归一化

操作,  表示空间仿射感知器,  表示中间特征.
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图 5    卷积调制 Transformer (CMT)模块

 

前馈网络 (feed-forward network, FFN)通过非线性

激活层和两个线性投影层来提取特征, 但忽略了对空

间信息建模, 并且通道中的冗余信息也妨碍了特征表达

能力. 为此, 本文设计了空间仿射前馈网络模块 SAFN.

X

如图 6所示, 输入特征通过仿射变换层进行数据预

处理, 用于对数据进行初步标准化和调整. 数据随后通

过一个线性层进行线性特征的提取并经过 GELU 激活

函数处理, 通过引入非线性转换, 使模型能够处理更复

杂的特征. 接下来, 特征图被分成两部分, 一部分通过深

度卷积层进行处理, 有效地捕捉局部特征, 同时减少计

算量. 另一部分特征图保持不变, 通过跳跃连接直接传

递. 假设给定的输入特征为 , 该操作可用公式表示为:

Xa,Xb = Split (GELU (Linear (Affine (X)))) (8)

Xc = DW-Conv (Xb) (9)

Affine Linear

DW-Conv Xa,Xb

Xc

Y

其中,  表示仿射变换层,  表示线性变换层,
表示深度卷积层,  分别表示特征图被分

割后的输出,  表示深度卷积层的输出. 然后, 这两个

分支的特征图通过逐元素乘法相乘, 结合两部分特征

来增强特征表达能力. 最后, 数据再通过一个线性层和

一个仿射变换层, 输出最终结果, 完成整个模块的处理

过程. 这个设计能够有效地捕捉和整合局部和全局特

征, 提高模型的表达能力和性能. SAFN 的输出 可表

示为式 (10).

Y = Affine (Linear (Xa⊙Xc)) (10)

⊙其中,  表示 Hadamard乘积. 与 FFN相比, SAFN 模块

能够捕获非线性空间信息并缓解全连接层的通道冗余

问题.
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图 6    空间仿射前馈网络 (SAFN)模块 

3   实验结果与分析 

3.1   数据集

本文使用两个公开的遥感数据集 UCMerced[42]和
AID[43]验证提出方法的有效性. UCMerced 数据集由

21 类遥感场景组成 ,  每类包含 100 张图像 ,  大小为

256×256 像素. 该数据集被平均分成两个不同的集合,
一半是训练集, 一半是测试集, 测试集的 10% 作为验

证集. AID 数据集包含机场、教堂、森林、停车场等

30 个遥感场景类别, 共 10 000 张图像, 所有图像的像

素大小为 600×600. 对于数据集的划分, 80%用作训练

集, 剩余的 20% 用作测试集, 此外, 在每个类别中随机

挑选 5张图像, 共 150张图像用作验证集. 

3.2   实验设置

β1 = 0.9

β2 = 0.99

本文对尺度因子为×2、×3、×4 的遥感影像数据

进行实验. 实验通过对 HR 图像双三次下采样退化生

成 LR 图像, 得到 HR-LR 图像对. 对于每次迭代, 网络

输入 16个大小为 48×48的低分辨率块, 采用水平翻转

和随机旋转 (90°、180°、270°) 来增强训练样本 .
MDDAB 的数量设置为 3, CMT 的数量设置为 2. 模型

使用 Adam 优化器进行训练 ,  参数设置为 ,
. 初始学习率设置为 10−4, 在每训练 400 个

epoch 后学习率下降一半, 批量大小设置为 16. 此外,
采用 L1损失函数对模型进行共 800次 epoch训练. 最
后, 训练和测试阶段均在 PyTorch 框架下进行, 使用

Python 3.8和 PyTorch 1.12.0+CUDA 113搭建模型, 在
RTX 3090 24 GB上展开实验. 

3.3   评价指标

实验使用峰值信噪比 (peak-signal-to-noise ratio,
PSNR) 和结构相似度 (structural similarity, SSIM)[44]两
种指标对实验进行客观评估.

PSNR 是指通过计算重建 HR 图像与真实 HR 图

像对应像素点之间的误差, 从而客观地评估重建图像

失真程度的指标 .  PSNR 值主要由均方误差 (mean-
square error, MSE) 决定, PSNR 表达式如式 (11) 所示,
单位为分贝 (dB):

PSNR = 10× log10

(
MAX2

MSE

)
= 20× log10

(
MAX
√

MSE

)
(11)

MAX IHR

MAX

[0,+∞)

其中,  为 图像的最大像素值, 对于 8 比特精

度的图像,  取值为 255. PSNR 值的取值范围为

, 其值越大, 则表示重建 HR 图像与真实 HR 图
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像之间的像素误差越小, 重建 HR图像相对于真实 HR
图像的失真越少, 重建图像的质量越好.

SSIM 是从亮度、对比度和结构 3 个方面来衡量

参考图像与失真图像之前结构相似性的方法. SSIM 的

表达式如式 (12)所示.
SSIM (x,y) = 2µxµy+C1

µ2
x +µ

2
y +C1

 ·  2σxσy+C2

σ2
x +σ

2
y +C2

 ·

σxy+

C2

2

σxσy+
C2

2

 (12)

µx µy σx

σy σxy

其中,  与 表示重建图像与真实图像的均值,  与

表示重建图像与真实图像的标准差,  表示重建图

C1 C2像与真实图像之间的协方差,  与 为固定常数, 用
来保证分母的稳定. SSIM 的取值范围为[−1, 1], SSIM
值越接近 1表示 SR图像与 HR图像越接近. 

3.4   实验结果及分析 

3.4.1    与其他方法的定量分析

本文将提出的方法与 8种主流算法分别在两个数

据集上进行了比较, 包括: SRCNN[9]、FSRCNN[45]、

VDSR[46]、LGCNet[47]、IMDN[16]、CTNet[48]、ESRT[32]、

FeNet[21]. 表 1展示了这些方法分别在 UCMerced和 AID
测试集上进行放大至 2倍、3倍和 4倍的比较结果, 其
中加粗数值表示为最佳结果, 下划线数值表示次佳结果.

 
 

表 1    不同数据集在不同方法不同放大倍数下的平均 PSNR 及 SSIM
 

数据集 方法
2倍 3倍 4倍

PSNR (dB) SSIM PSNR (dB) SSIM PSNR (dB) SSIM

UCMerced

SRCNN 32.84 0.916 2 28.92 0.811 6 26.79 0.724 3
FSRCNN 31.71 0.900 3 28.21 0.793 7 26.14 0.700 2
VDSR 33.43 0.923 5 29.30 0.826 0 27.12 0.736 2
LGCNet 33.44 0.924 0 29.29 0.824 0 27.05 0.734 5
IMDN 33.52 0.924 3 29.42 0.831 5 27.23 0.743 2
CTNet 33.54 0.924 5 29.44 0.831 7 27.28 0.744 2
ESRT 33.64 0.925 7 29.50 0.833 1 27.36 0.746 8
FeNet 33.62 0.926 4 29.47 0.832 0 27.30 0.744 7
MDT 33.68 0.926 0 29.56 0.832 3 27.45 0.751 6

AID

SRCNN 34.50 0.928 6 30.60 0.838 0 28.45 0.756 0
FSRCNN 33.99 0.921 2 30.19 0.826 1 28.12 0.743 5
VDSR 35.03 0.934 5 31.14 0.851 8 28.97 0.775 3
LGCNet 34.81 0.932 1 30.83 0.844 3 28.62 0.763 2
IMDN 35.10 0.934 6 31.14 0.851 8 28.96 0.969 8
CTNet 35.11 0.935 4 31.18 0.852 4 29.00 0.777 2
ESRT 35.16 0.935 6 31.23 0.852 7 29.06 0.780 1
FeNet 35.15 0.936 1 31.25 0.854 9 29.08 0.780 4
MDT 35.20 0.936 6 31.27 0.855 2 29.10 0.780 7

注: 加粗数据表示最优解,下划线数据表示次优解

通过表 1能够发现, 在放大 4倍的 SR任务中, MDT
网络在 UCMerced 和 AID 两个测试集上 PSNR 和

SSIM 指标均取得了最佳表现, UCMerced 测试集的

PSNR 和 SSIM 分别为 27.45 dB和 0.751 6, AID测试集

的 PSNR 和 SSIM 分别为 29.10 dB 和 0.780  7. 其中,
MDT 网络在 AID 数据集上表现优于 UCMerced 数据

集, 是因为 AID 数据集包含了更多样化和丰富的场景

信息, 使 MDT 网络能够更好地分层聚合这些信息, 从
而提取更具代表性的特征和细节.

在放大 2 倍和 3 倍的 SR 任务中, MDT 网络在

UCMerced 和 AID 测试集上的 PSNR 指标均获得最佳

表现, SSIM 指标也非常接近最佳结果. 尽管MDT网络

在放大 2倍和 3倍上的超分辨率重建表现不如在放大

4倍任务中那样出色, 但综合衡量指标仍远优于之前的

超分模型. 当进行放大 4 倍 SR 任务时, 信息丢失比放

大 2倍和 3倍更严重, 这意味着从 LR到 HR的重建更

具挑战性, 需要模型能够更好地推断丢失的细节. 综上

所述, MDT 网络在处理复杂和多样化的图像数据时,
展现了卓越的适应能力和重建能力.

为进一步探索本文方法的优势 ,  表 2 列出了

UCMerced数据集 21个场景类别放大倍数为 3时不同

方法的对比结果, 其中加粗数值表示为最佳结果, 下划

线数值表示次佳结果. 本文的 MDT 模型在 17 个场景

类别上取得了最佳 PSNR 值, CTNet模型在“农业”这一

类别上取得了最佳 PSNR 值, ESRT方法在大部分场景

类别上取得了次优结果. 相比于 ESRT方法, 本文方法

在需要清晰边缘和纹理的场景中更加有效, 例如密集

住宅、立交桥、网球场等.
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表 2    UCMerced数据集上放大倍数为 3时每个类别的 PSNR 值 (dB)
 

类别 SRCNN FSRCNN VDSR LGCNet IMDN CTNet ESRT FeNet MDT
农业 27.44 27.26 27.82 27.64 28.56 28.70 28.20 28.45 27.72
飞机 28.65 27.60 28.58 29.23 29.22 29.26 29.40 29.35 29.48

棒球场 34.56 33.79 34.70 34.75 34.94 34.84 34.84 34.81 34.89
海滩 37.11 36.53 37.23 37.28 37.45 37.42 37.39 37.46 37.51
建筑物 27.22 26.23 27.90 27.88 27.97 27.99 28.14 28.10 28.23
灌木丛 26.18 26.05 26.36 26.35 26.42 26.43 26.41 26.39 26.49
密集住宅 27.77 26.83 28.31 28.29 28.43 28.44 28.51 28.42 28.59
森林 28.35 28.20 28.48 28.41 28.42 28.46 28.46 28.47 28.50

高速公路 28.89 28.16 30.09 29.55 29.54 29.55 29.88 29.75 29.90
高尔夫场 36.33 35.14 36.52 36.46 36.47 36.48 36.49 36.49 36.53
港口 23.09 22.46 23.62 23.61 23.84 23.83 23.93 23.77 24.01

十字路口 27.91 27.24 28.35 28.32 28.40 28.42 28.55 28.47 28.58
中心住宅 27.35 26.52 27.84 27.78 27.82 27.87 27.95 27.89 28.01
移动住房 24.23 23.29 24.68 24.70 24.89 24.90 24.96 24.88 25.02
立交桥 26.14 25.54 26.76 26.84 26.86 26.91 27.16 27.03 27.31
停车场 23.20 22.63 23.49 23.46 23.49 23.53 23.72 23.69 23.83
河流 29.03 28.79 29.03 29.13 29.10 29.15 29.12 29.11 29.14
跑道 29.99 29.01 30.55 30.58 30.68 30.71 30.78 30.79 30.98

稀疏住宅 30.88 30.00 31.15 31.17 31.28 31.26 31.33 31.29 31.38
储油罐 31.67 30.88 32.10 32.16 32.29 32.32 32.40 32.37 32.50
网球场 31.28 30.23 31.64 31.59 31.68 31.79 31.95 31.93 32.12

平均PSNR 28.92 28.21 29.30 29.29 29.42 29.44 29.50 29.47 29.56
注: 加粗数据表示最佳值, 下划线数据表示次优值
  

3.4.2    模型复杂度分析

表 3 是不同方法的参数量和乘加次数的比较, 输
入图像大小为 96×96, 放大倍数为 2. 结果表明, 尽管

LGCNet模型参数量和乘加次数最少, 但其重构效果并

不理想; VDSR 模型的参数量大, 计算复杂度高, 重构

效果较差. IMDN、CTNet、ESRT、FeNet这 4个模型

的 PSNR 接近, 其中 ESRT 模型的参数量和计算量与

本文方法接近, 但本文MDT重构效率更高; 虽然MDT

方法的参数量和计算量略高于 FeNet, 但在重构效率上

表现更为出色, 可见本文方法能够在可接受的计算量

和内存成本下实现更佳的性能. 

3.4.3    与其他方法的定性分析

为进一步验证本文方法, 图 7、图 8分别给出了不

同模型在 UCMerced数据集放大倍数为 3和 4的情况

下的主观视觉感知评价, 即不同网络所重建图像之间

的对比图, 并对局部区域进行标注与放大.
 
 

表 3    放大倍数为 2时的模型复杂度
 

指标 VDSR LGCNet IMDN CTNet ESRT FeNet MDT
参数量 (k) 670 193 694 401 677 350 676

乘加次数 (G) 6.15 1.77 6.35 2.37 12.77 5.46 6.16
在AID上的PSNR (dB) 35.03 34.81 35.10 35.11 35.16 35.15 35.20

 
 

HR SRCNN FSRCNN VDSR LGCNet

IMDN CTNet ESRT FeNet MDCTairplane84×4 
图 7    3倍放大下不同算法对 UCMerced数据集中 airplane84.tif的重构效果
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HR SRCNN FSRCNN VDSR LGCNet

IMDN CTNet ESRT FeNet MDCTrunway74×4 
图 8    4倍放大下不同算法对 UCMerced数据集中 runway74.tif的重构效果

 

图 7 展示了 UCMerced 数据集中的 airplane84.tif
图像在 3倍 SR任务中的测试结果. SRCNN和 FSRCNN
模型重建得到的图像十分模糊, 图像的细节与边缘基

本丢失. 尽管 VDSR、LGCNet、IMDN、CTNet 模型

有所改进, 但边缘细节仍然模糊. ESRT 和 FeNet 模型

基本可以重建图像内容, 但在清晰度方面还有提升空

间. 综合来看, MDT模型所重构的图像内容更清晰, 对
飞机机翼线条细节的处理得更为流畅, 与 HR 图像更

为接近.
图 8 给出了 UCMerced 数据集 runway74.tif 图像

在 4 倍 SR 任务中的测试结果. FSRCNN 模型的重建

结果十分模糊, 几乎无法呈现图像细节. 其他方法虽然

可以恢复主要轮廓, 但是在纹理结构和边缘细节方面

存在不同程度的扭曲. 相比之下, MDT 方法重建的图

像轮廓更加自然与清晰. 综上, 本文方法相较于所列其

他方法, 更加重视线条纹理与细节部分的恢复. 

3.5   消融实验及分析

为验证 MDT 模型中所提出的模块的有效性, 在
UCMerced 数据集上对各结构进行了放大 4 倍超分辨

率任务的消融实验, 并对实验结果进行对比与分析. 

3.5.1    多重蒸馏双注意力块的有效性

本文方法中用于局部特征提取的卷积网络部分采

用了双注意力机制, 为验证其有效性, 本节以仅使用

RFDB 模块作为 MDDAB 模块基础块的基线展开讨

论. 双注意力机制是 MDT 模型的重要组成部分, 可以

在保持模型参数量几乎不变的情况下, 有效提升模型

的性能. 根据表 4 中的方案 1、2 和 3 可以看出, 分别

引入 ESRA模块和 ECCRA模块后, 模型的 PSNR 指标

比基线分别提高 0.05 dB 和 0.04 dB. 方案 1 和方案

4 的对比表明, 双注意力机制可以在平衡参数的同时

将 PSNR 提高 0.08 dB, 这充分说明了在MDDAB模块

中使用双注意力的必要性. 双注意力机制通过在通道

和空间方向建模, 有效利用遥感低分辨率图像的多尺

度信息, 因此表现出更好的重建性能.
 
 

表 4    多重蒸馏双注意力块的消融实验
 

方案 RFDB ESRA ECCRA Params (k) PSNR (dB) SSIM
1 √ × × 739 27.37 0.747 4
2 √ √ × 741 27.42 0.750 3
3 √ × √ 748 27.41 0.748 8
4 √ √ √ 750 27.45 0.751 6

  

3.5.2    增强残差特征注意块的有效性

为验证所提出的 ERFAB 模块的有效性, 本节用

SISR模型中一些常用的特征提取模块替换 ERFAB模

块进行实验对比. 表 5 展示了在 UCMerced 数据集下

放大倍数为 4时, 不同方案的参数量、乘加次数、PSNR
和 SSIM 指标的对比结果, 其中乘加次数计算时输入图

像大小为 96×96. 从表 5 可以看出, 虽然 ERFAB 模块

会带来一定的参数量和计算复杂度的增加, 但其在特

征提取方面表现出了更强的能力, 有效提升了模型对

高频细节和边缘信息的恢复能力.
 
 

表 5    ERFAB与其他基本模块在放大 4倍时的性能比较
 

模块 Params (k) M-Adds (G) PSNR (dB) SSIM
RCAB[49] 504 6.78 27.32 0.746 0
ESDB[50] 397 5.82 27.27 0.743 6
SCPA[51] 391 5.85 27.36 0.747 2
RFDB[37] 748 9.07 27.41 0.748 8
IMDB[16] 594 7.80 27.31 0.744 7
ERFAB 750 9.07 27.45 0.751 6

  

3.5.3    卷积调制 Transformer模块的数量

为了捕获图像的全局信息, 本文提出了卷积调制

Transformer模块. 表 6展示了去掉 Transformer模块以

及使用不同数量 Transformer模块时, 各项指标的对比

结果. 从表 6 第 1 行可以看出, 去掉 Transformer 模块

后模型性能明显下降, 这表明 Transformer模块能充分

利用图像中相似图像块之间的信息并建立远程依赖.
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表 6    不同数量 Transformer模块的消融实验
 

数量 Params (k) M-Adds (G) PSNR (dB) SSIM
w/o T 682 8.45 27.32 0.744 9
1 T 716 8.76 27.39 0.748 2
2 T 750 9.07 27.45 0.751 6
3 T 784 9.38 27.42 0.749 0

 

表 6 的第 1 行为没有 Transformer 模块情况下的

结果. 第 2、3、4行分别表示采用 1个、2个、3个卷

积调制 Transformer 模块时的实验结果. 随着 CMT 模

块数量的增加, 模型的性能也有所提升, 同时模型的参

数量和乘加次数也随之增加. 然而, 当 CMT 模块数量

达到 3个时, 模型性能反而有所下降. 这可能是由于过

多的 Transformer 模块导致了冗余计算和过拟合现象,
从而影响了模型的整体表现. 为在模型大小和性能之间

取得良好的平衡, 最终的MDT模型选择使用 2个 CMT
模块. 使用 2个 CMT模块能够在保持较低计算复杂度

和参数量的情况下, 显著提升模型对图像全局信息的

捕获能力, 从而改善图像重建的清晰度和细节表现. 

3.5.4    空间仿射前馈网络模块的有效性

本文提出一个空间仿射前馈网络 SAFN 来取代

Transformer中的MLP. 从表 7中可以看出, 虽然 SAFN
会带来一定的参数量和计算复杂度的增加, 但其性能

显著提升. 具体来说, MLP方案的 PSNR 值为 27.36 dB,
SSIM 值为 0.748  0. 采用去掉门控机制的 SAFN 方案,
参数量和计算复杂度保持不变, PSNR 和 SSIM 值略微

下降, 说明门控机制在保持计算量的情况下提升了模

型性能. 在仅去掉仿射变换层的 SAFN 方案中, 虽然参

数量和乘加次数较 MLP 有所增加, 但 PSNR 提升了

0.04 dB. 值得注意的是, 使用同时采用门控机制和仿射变

换层的 SAFN 模块, 参数量和乘加次数变化不大, PSNR
显著提高至 27.45 dB, SSIM 也提升至 0.751 6. 这表明,
SGFN模块在特征提取和归一化过程中, 比常用的MLP
层表现出更强的能力, 能够更好地重建图像的质量.
  

表 7    SAFN 模块的消融实验
 

不同方案 Params (k) M-Adds (G) PSNR (dB) SSIM
MLP 732 8.91 27.36 0.748 0

SAFN w/o SG 732 8.91 27.34 0.745 7
SAFN w/o Affine 750 9.07 27.40 0.748 6

SAFN 750 9.07 27.45 0.751 6
  

4   结论与展望

本文研究了一种结合多重蒸馏与 Transformer 的
遥感图像超分辨率重建方法, 将卷积神经网络和 Trans-

former 相结合, 使网络同时具备强大的局部拟合能力

和全局信息捕获能力, 从而有效提升模型对遥感图像

边缘细节的恢复能力. 在两个公开的遥感数据集上进

行了大量的实验, 结果证明本文方法在平衡参数量、

计算复杂度和重构图像质量 3 个方面具有显著效果,
尤其遥感图像边缘细节恢复上表现出色. 此外, 本文提

出的模型参数量只有 676k, 便于在资源有限的硬件环

境中部署, 具有广泛的实际应用潜力.
通过将该模型应用于遥感图像处理, 可以显著提

高相关下游任务的准确性. 例如, 在变化检测任务中,
模型能够更精准地识别出时间序列图像中的细微变化,
提升监测和管理的效率和可靠性. 在建筑物提取任务

中, 模型可以更准确地分割和提取建筑物轮廓, 为城市

规划、灾害评估和地图更新等领域提供更高精度的数

据支持. 尽管MDT网络在 SR任务中的表现相较主流

网络有了明显的提升, 但在某些特定数据集上的表现

仍显不足, 后续研究将通过分析这些数据集的特点, 对
MDT网络进行改进, 以实现更具泛化性能的超分辨率

模型.
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