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多尺度特征融合的Transformer遥感影像
超分辨率重建
王 植，王 坤，王梦晴

（东北大学 资源与土木工程学院，辽宁 沈阳 110819）

摘   要： 针对现有遥感影像超分辨率重建算法，在处理复杂场景时，存在无法充分提取和利用特征，且计

算复杂度高的问题，提出一种多尺度特征融合的 Transformer 遥感影像超分辨率重建网络模型 . 该模型引入

了多尺度残差 Swin Transformer 模块，在充分提取特征的同时，减少用于提取浅层特征的模块冗余；建立了一

个特征细化融合模块，可以充分提取图像特征来提高网络性能 . 基于 UC Merced Land Use 公开数据集进行实

验，结果表明：提出的模型所需参数数量仅为目前主流超分辨率重建方法 EDSR 模型的 61. 6%，重建结果在不

同尺度下的峰值信噪比和结构相似度相对 EDSR 分别平均提高了 0. 82 dB 和 0. 024. 通过对比分析，证明本文

提出的模型在提高图像质量的同时，有效地减少了网络参数冗余，可明显提高重建图像质量，满足高分辨率

遥感影像处理需要 .
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Super-resolution Reconstruction of Remote Sensing Image 
Based on Transformer of Multi-scale Feature Fusion
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Abstract： To address the limitation of the existing super‑resolution reconstruction of remote 
sensing image algorithms in fully extracting and utilizing features and coping with high 
computational complexity in complex scenes， a Transformer network model for super‑resolution 
reconstruction of remote sensing image based on multi‑scale feature fusion was proposed.  The 
multi‑scale residual Swin Transformer module was introduced to fully extract features and reduce 
the module redundancy used for flat feature extraction.  A feature fusion refinement module was 
established that can fully extract image features to improve network performance.  Based on the 
public UC Merced Land Use dataset， the experimental results show that the number of parameters 
required by the proposed model is only 61. 6% of the parameters compared with the current 
mainstream super‑resolution reconstruction method EDSR model.  The peak signal‑to‑noise ratio 
and structural similarity of the reconstruction results at different scales are increased by 0. 82 dB 
and 0. 024 on average compared with the EDSR model.  Through comparative analysis， it is 
proved that the model proposed can effectively reduce the redundancy of network parameters 
while improving the quality of the image.  It can significantly improve the quality of the 
reconstructed image to meet the requirements of high‑resolution remote sensing image processing.
Key words： remote sensing image； super‑resolution reconstruction； Transformer； feature 
extraction； feature refinement fusion（FRF）

近年来，随着遥感技术的发展，高分辨率遥 感影像已广泛应用于国民经济各领域，例如，城
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市规划、土地利用、农业、林业和环境保护等方

面 . 目前提高遥感影像的分辨率的方法主要从改

善硬件和改进算法两方面入手 . 通过提升传感器

性能来获取高分辨率遥感影像具有成本高、开发

周期长等问题，这在一定程度上限制了遥感技术

的 应 用［1］. 因 此 ，研 发 实 现 遥 感 影 像 超 分 辨 率

（super‑resolution，SR）重建的算法具有重要的应

用价值 .

目前图像超分辨率重建方法主要分为基于

插值的方法、基于重建的方法和基于深度学习的

方法［2］. 基于插值的方法主要应用在图像放大、缩

小和增强等过程中，通过使用插值函数估计待插

入像素点的取值从而生成更加平滑和连续的图

像，提高图像的分辨率，该方法具有较高的重建

效率，但是在像素突变区域的处理效果差，导致

重建结果不理想［3］. 基于重建的方法是通过利用

低分辨率（low‑resolution，LR）影像和先验知识建

立优化求解模型来取得更好的重建结果［4］，然而

对于一些场景复杂的影像，该方法仍然存在重建

后边缘模糊、纹理不清晰等问题 . 因此，近年来更

多的研究关注基于深度学习的方法 . Dong 等［5］首

次提出超分辨率卷积神经网络（super‑resolution 

of convolutional neural networks，SRCNN），但 其

训练时间长且不适用于高倍率的超分辨率重建 .

为了解决这些问题，Shi 等［6］设计了高效的亚像素

卷 积 网 络 （efficient sub‑pixel convolutional 

network，ESPCN），但是随着网络层数的加深会

引起梯度消失和梯度爆炸的问题 . 此后 Kim 等［7］

将残差引入到影像的超分辨率重建中，极大地消

除了由于深度过大引起的梯度消失和梯度爆炸

问 题 . Lim 等［8］提 出 了 增 强 型 深 度 超 分 辨 率

（enhanced deep super‑resolution，EDSR）网 络 ，即

通过去除多余的残差块来进一步提高模型性能 . 

Zhang 等［9］提出了残差密集网络（residual dense 

networks，RDN），该网络中设计的残差密集块通

过密集连接的卷积层来充分提取图像的局部特

征 . 上述方法均采用堆叠多个卷积层提取特征进

行非线性映射，以达到提高影像分辨率的目的 .

然而，它们都难以充分挖掘全局信息和特征之间

的关系，从而导致影像细节丢失、边缘模糊等问

题 . Vaswani 等［10］设计了更为简单的 Transformer

网络架构，该算法仅基于注意力机制，放弃了循

环和卷积，此后在计算机视觉方面开始逐步得到

广泛的应用 . Liu 等［11］使用了 Swin Transformer 算

法通过移位窗口方案将自注意力计算限制在非重

叠的局部窗口中，捕捉全局信息和特征之间的关

系更为准确，因此被成功应用到图像分类、目标检

测、语义分割等视觉任务中 .

虽然以上方法在图像超分辨率重建方面已经

取得了很好的效果，但是对于需要更多高频细节

和纹理信息的复杂遥感影像，这些算法忽略了前

一层提取的特征对 SR 重构性能的影响，造成了特

征利用率不足、冗余特征信息等问题 .

针对上述算法存在的问题，本文提出了一种

多尺度特征融合的 Transformer 遥感影像超分辨

率重建方法，该方法在传统卷积神经网络模型的

基础上引入了 Transformer 的全局自注意力机制

和特征融合策略，可以更好地捕捉全局信息和局

部特征之间的关系 . 经过实验证明，本文提出的

模 型 在 处 理 遥 感 影 像 超 分 辨 率 重 建 方 面 效 果

更佳 .

1　研究方法

1. 1　网络结构

本文提出的网络模型主要包括特征提取模

块和特征重建模块，网络总体框架如图 1 所示 . 将

输入的低分辨率影像进过一个 3×3 的卷积层用于

提取输入影像的低级特征，并将提取的特征直接

传递给重建模块，以保留低频信息；深层特征提取

模块由两个区域级非局部（region‑level non‑local，

RL-NL） 模 块 和 多 个 带 有 残 差 的 Swin 

Transformer 模 块 （residual Swin Transformer 

block，RSTB）组成 . 其中，RL-NL 模块用于捕获

远距离上下文信息，它能够在图像的特定区域内

捕捉到全局的关系，采用多个 RSTB 进行深层特

征的提取 .此外，为了加速本文模型的收敛，将第一

个 RL-NL 模块的输出依次传播到 RSTB. 最后，

利 用 特 征 细 化 融 合（feature‑refinement fusion，

FRF）模块将提取的所有特征进行拼接，并使用

1×1 卷积降维，最后与原始特征一起输入重建模

块进行重建从而提高重构性 . 特征重建模块由

2 个 3×3 卷积层和 1 个亚像素卷积层组成，主要用

于最终的遥感影像超分辨率重建 .

1. 2　Swin Transformer残差模块

遥感影像与自然图像不同，遥感影像尺度跨

度大、纹理细节复杂，传统的卷积神经网络用相

同的卷积核在学习特征的过程中忽略了局部特

征和全局特征之间的关系，且无法区分遥感影像

在不同通道中的关键信息，使重建结果在边缘区
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域 和 纹 理 细 节 方 面 表 现 不 佳 . 因 此 可 以 引 入

Transformer，它可以被视为空间变化卷积的一个

具体实例，同时也包含了注意力机制，使网络能

够在学习局部特征和全局特征之间关系的同时

也能够自适应地关注图像中的高频信息，从而更

好地利用特征来提高网络的重构性能 . 其次，

RSTB 由多个带有跳跃连接的 Swin Transformer

层（Swin Transformer layers，STL）组成 . RSTB 模

块结构如图 2 所示，这种结构允许聚合不同级别

的特征，从而提高特征的利用率 .

在 RSTB 模块中，给定第 i 个 RSTB 的输入

特 征 Fi0 通 过 L 个 STL 模 块 提 取 中 间 特 征 Fi1 

Fi2 FiL，特征提取可用式（1）表示：

Fij =HSTL(Fij - 1 ) j = 12L . （1）

式中：Fij 为第 i 个 RSTB 中的第 j 个 STL 模块的输

出；Fij - 1 为第 i 个 RSTB 中的第（j - 1）个 STL 模块

的输出 . RSTB 的输出可用式（2）表示：

Fiout =HConv(FiL ) + Fi0 . （2）

式 中 ：Fiout 为 第 i 个 RSTB 的 输 出 ；FiL 为 第 i 个

RSTB 中最后一个 STL 的输出；Fi0 为第 i 个 RSTB

的输入；HConv 为卷积操作 .

如图 3 所示，每个 STL 首先将上一级的特征

输入通过LayerNorm（LN）层进行归一化操作，然后

将结果在多头自注意力（multi‑head self‑attention，

MSA）中进行拼接，在 MSA 机制中，每个头计算

一个注意力矩阵，表示输入序列中不同位置的权

重 . 通过连接多个头的注意力矩阵，综合各头的

信息以更好捕捉输入序列特征 . 最终，拼接后的

特征矩阵作为下一层网络输入，进行后续特征处

理 . 接下来，使用一个带有两个全连接层和 GELU

非 线 性 激 活 函 数 的 多 层 感 知 机（multi‑layer 

perceptron，MLP）来进一步对特征进行变换 .这样设

计的目的是在具有大尺度跨度的遥感影像数据

中，由于图像中存在长距离像素之间的关联，传

统的局部感知方法可能无法有效捕捉这些长距

离关系 . 因此，通过引入全局感知机制和多通道

信息交互，将空间位置的特征进行全局感知，可以

更好地捕捉图像中不同位置之间的长距离关系，

从而更好地处理遥感影像尺度跨度大的问题 .

图1　本文算法网络总体框架

Fig. 1　Overall framework of the proposed algorithm network

图2　RSTB结构示意图

Fig. 2　Schematic diagram of the RSTB structure
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在每个 MSA 模块和每个 MLP 之前应用 LN

层，并且在每个模块之后使用残差连接，整个计

算过程可表示为

X̂i =DMSA(LLayerNorm( Xi) ) + Xi ， （3）

Xi + 1 = PMLP(LLayerNorm( X̂i ) ) + X̂i . （4）

式中：DMSA 表示多头注意力计算；PMLP 表示多层

感知机；LLayerNorm 表示归一化操作；Xi 表示 STL 模

块输入特征；X̂i 表示 MSA 模块输出特征；Xi + 1 表

示 MLP 模块输出特征 .

注意力矩阵是通过局部窗口中的自注意机

制计算得出的，在式（5）中，通过将 Q 和 K T 进行点

积操作得到相似度得分，然后对得分进行归一

化，得到每个位置的注意力权重 . 最后，将每个位

置的注意力权重与对应位置的值向量 V 相乘并

求和，得到对输入序列的加权和 .

Gattention(QK V ) = Tsoftmax( QK T

d
+ B)V . （5）

式中：Gattention 表示注意力计算；Tsoftmax 为 softmax 函

数；Q 表示查询向量；K 表示键向量；V 表示值向

量；B 表示可学习的相对位置偏差；d 表示键向量

的维度 .

1. 3　特征细化融合模块

特征细化融合（FRF）模块是一种在超分辨

率重建任务中广泛应用的模块，通过利用上一级

模块的输出特征来优化当前特征，以提高重建性

能 . 该模块将模型多级提取的特征作为输入，利

用卷积和池化操作来降低特征的维数，并将降维

后的特征进行拼接操作得到细化后的特征 . 最

后，将细化后的特征作为重建模块的输入，在重

建模块中生成重建图像 . 具体过程如图 4 所示 .

假设第 ( x + 1)个模块的输出为 Ox + 1，则融合

过程可以表示为

Ȯx = f (Ox +Ox + 1 ) . （6）

式中：f (·) 表示卷积运算；Ox 表示第 x 个模块输

出；Ox + 1 为第 x + 1 个模块输出；Ȯx 为融合后特征

输出 .

2　实验与分析

2. 1　数据集和模型参数设置

本文使用了 UC Merced Land Use 公开数据

集［12］，其中包含了 21 类不同的土地使用类型，每

个类别有 100 张尺寸为 256 像素×256 像素的遥

感图像 . 实验随机选择 800 张图像，其中 80 张用

于测试集，720 张用于训练集 . 每张遥感图像被切

割为 64 像素×64 像素的块，并将其进行模糊和降

采样处理，作为输入低分辨率图像 .

网络结构中，RSTB 模块数量、STL 的数量和

窗口移动大小，分别设置为 4，6 和 8. 在模型中，除

了用于融合特征的 1×1 卷积核外，其余卷积核大

小均为 3×3. 训练过程中，采用 ADAM 优化器［13］

更新权重参数，设置指数衰减率为 β1 = 0.9，β2 =

0.99，网络训练的初始学习率设为 0.000 1，每迭

代 1 000 次后学习率减半，并采用 L1 损失函数作

为 ADAM 的优化目标 .

L (θ ) = 1
N∑i = 1

N  X i
HR -D ( )X i

LR
1
 . （7）

式中：L (θ )为平均绝对误差；N 为训练对的数量；

X i
HR 为输入的高分辨率影像；D ( X i

LR )为重建低分

辨率影像 .

2. 2　实验环境与评价指标

本 文 进 行 网 络 训 练 的 硬 件 配 置 采 用

Windows 11 系统，CPU 为 Intel i7-12700 H，配备

32 GB 的 NVIDIA RTX 3060 显卡进行开发，实验

主要利用的开发编程语言为 Python，使用的深度

学习框架是 PyTorch.

本 文 评 价 指 标 采 用 峰 值 信 噪 比（peak 

signal‑to‑noise ratio，PSNR）和 结 构 相 似 度

图3　STL结构示意图

Fig. 3　Schematic diagram of the STL structure

图4　FRF 结构示意图

Fig. 4　Schematic diagram of the FRF structure
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（structural similarity index measure，SSIM）. 其 中

PSNR 计算方法是通过计算两个图像之间的均方

误 差（mean square error，MSE）得 到 的 . MSE 越

小，PSNR 值越高，表示重建图像的质量越好 .

SSIM 是一种考虑了图像亮度、对比度和结

构等方面特征的基于人眼视觉特性的图像质量

评价指标，它能够更好地反映人眼对图像质量的

主观感受，因此通常被用于评估图像的清晰度、

细节等方面 . SSIM 的取值范围为[ - 11]，在实际

应用中，SSIM 的取值通常在 0 到 1 之间，当 SSIM

接近 1 时，表明超分辨率重建后的图像与真实图

像在结构、纹理和细节等方面高度相似，因此可

作为超分辨率重建算法的评价指标 .

2. 3　实验对比分析

2. 3. 1　RSTB 模块数量对模型性能的影响

在 UC Merced Land Use 数据集上，采用不同

数量的 RSTB 模块进行超分辨率重建实验，以验

证本文提出的网络模型中 RSTB 模块数量对模型

性能的影响 . 实验结果见表 1.

从表 1 的实验结果可以看出，当增加 RSTB

模块的数量时，PSNR 和 SSIM 也随之提高，当模

块数量为 4 之后开始趋于稳定，当模块数量增加

到 6 时，PSNR 仅仅提高了 0.02 dB，为了权衡模型

性能和模型大小，因此选取 RSTB 的数量为 4.

2. 3. 2　FRF 模块对模型性能的影响

为了进一步验证所提模型中使用 FRF 模块

的 有 效 性 ，实 验 比 较 了 有 无 FRF 模 块 在 UC 

Merced Land Use 数据集上的训练结果 . 图 5 分别

展示了在 2 倍和 4 倍放大因子下，迭代 100 次带有

和不带有 FRF 模块的 PSNR 曲线 . 实验结果表明

了 FRF 的引入使得重建效果更好 .

2. 3. 3　模型尺寸分析

为 了 验 证 本 文 所 提 出 的 模 型 性 能 ，在 UC 

Merced Land Use 数据集上分别对 SRCNN，RDN

和 EDSR 标准模型进行训练，对不同模型的参数

量与本文模型对比分析，得出不同模型的参数数

量和 PSNR 的关系，实验结果如表 2 所示，从表 2

可以看出，与超分辨率重建中性能较好的 EDSR

模型相比，本文模型所需参数数量为 2.68×107，仅

为 EDSR 所 需 数 量 的 61.6%，并 且 重 建 结 果 的

PSNR 比使用 EDSR 提高了 0.82 dB. 实验表明，本

文提出的模型可以在不大幅度增加参数数量的

情况下实现更好的重建结果 .

2. 3. 4　与其他模型 SR 结果对比

为了评估本文所提出的模型在遥感影像超

分辨率重建方面的效果，设计了在相同的实验

表1　RSTB模块数量对模型性能的影响
Table 1　Effect of the number of RSTB modules

on model performance 

RSTB 模块数量/个

2

4

6

8

PSNR/dB

34. 78

34. 89

34. 91

34. 87

SSIM

0. 951 2

0. 953 8

0. 952 1

0. 952 9

图5　迭代100次时有无FRF模块对模型性能的影响

Fig. 5　Influence of FRF module with or without FRF module on model performance with 100 iterations
（a）—2 倍放大因子； （b）—4 倍放大因子 .

表2　不同模型参数量的对比
Table 2　Comparison of the number of parameters

of different models 

模型名称

SRCNN

RDN

EDSR

本文模型

参数数量/个

1. 56×107

4. 12×107

4. 35×107

2. 68×107

PSNR/dB

25. 82

26. 95

27. 47

28. 29
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条 件 下 的 不 同 算 法 在 不 同 测 试 集 上 的 对 比 实

验 ，将 本 文 模 型 与 SRCNN，RDN 和 EDSR 模 型

进行了定量分析比较，并总结了不同尺度下的

不同影像类型的重建结果 . 实验主要选择遥感

影像中的建筑物、密集住宅区和机场这 3 种不同

影像类型进行测试，影像的定量评估结果见表 3.

从表 3 可以看出，在不同的尺度上，本文提出的

模型在测试集中的 PSNR 和 SSIM 指标均优于其

他模型 .

为了更直观地观察遥感影像超分辨率重建

的效果，实验分别在 2 倍和 4 倍放大因子下，对测

试集遥感影像中的建筑物、密集住宅区、机场这 3

种影像类型进行可视化重建，并与其他算法进行

对比，各算法超分辨率重建后的影像可视化结果

如图 6 所示 . 从放大后的影像可以清晰地看出，本

文模型能够重建出更为精细的边缘纹理细节 . 与

其他模型相比较，本文模型超分辨率重建后的遥

感影像在纹理细节和整体效果上都更接近真实

的遥感影像 .

表3　不同模型在不同测试集上的PSNR和SSIM的对比结果
Table 3　Comparison results of PSNR and SSIM of different models on different test sets 

影像类型

建筑物

密集住宅区

机场

放大因

子倍数

2

3

4

2

3

4

2

3

4

SRCNN

PSNR/dB

28. 99

25. 52

23. 68

30. 67

27. 52

25. 66

32. 61

29. 89

28. 12

SSIM

0. 910 5

0. 815 3

0. 726 5

0. 900 7

0. 814 2

0. 732 6

0. 920 4

0. 858 3

0. 802 8

RDN

PSNR/dB

31. 68

27. 42

24. 90

32. 82

29. 26

26. 73

35. 11

31. 66

29. 23

SSIM

0. 943 7

0. 870 2

0. 785 2

0. 931 4

0. 864 8

0. 783 7

0. 949 4

0. 895 3

0. 835 9

EDSR

PSNR/dB

32. 45

27. 74

25. 31

33. 93

29. 92

27. 31

36. 19

32. 23

29. 78

SSIM

0. 947 9

0. 879 2

0. 802 5

0. 941 6

0. 878 9

0. 806 3

0. 958 0

0. 904 2

0. 849 1

本文模型

PSNR/dB

33. 76

29. 36

26. 47

34. 52

30. 31

28. 26

36. 41

33. 15

30. 14

SSIM

0. 949 9

0. 910 2

0. 870 1

0. 942 5

0. 892 8

0. 832 6

0. 969 1

0. 924 7

0. 894 6
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3　结  语

本文提出了一种多尺度特征融合的Transformer

遥感影像超分辨率重建方法 . 该方法在传统 CNN

模 型 的 基 础 上 引 入 了 多 尺 度 残 差 Swin 

Transformer 模块，使得模型充分并有效地利用特
征，同时加入了特征细化融合模块，有效地融合
了多个尺度的特征信息 . 通过与目前主流的超分
辨率重建网络在 3 种不同尺度上的实验结果表
明，本文提出的模型在有效地减少网络参数冗余
的基础上，不牺牲模型性能的同时，能够生成更
加清晰的纹理细节，有效地解决了遥感影像重建
过程中地物轮廓不清晰和产生伪影等问题，在定
量评价和视觉效果方面均优于现有主流超分辨
率重建算法，能够明显提高图像质量，满足高分
辨率影像处理需要 .
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图6　不同模型在不同测试集上的可视化结果对比

Fig. 6　Comparison of visualization results of different models on different test sets
（a）—2 倍放大因子； （b）—4 倍放大因子 .
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