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摘   要： 针对遥感图像分辨率较低、细节模糊且重建难度大的问题，提出了一种基于空间自适应特征调

制的超分辨率重建网络（SARGAN）. 首先，在生成器方面，提出了空间自适应多尺度特征提取模块，并设计多

级残差嵌套结构，对提取到的全局和局部特征逐层调制；提出了特征优化模块，有效利用并整合多尺度信息 .

其次，在判别器方面，SARGAN 优化了传统视觉几何组（VGG）网络的判别器结构，进一步提高了网络训练的

稳定性和生成图像的质量 . 最后，实验结果表明，相较于其他算法，SARGAN 在峰值信噪比和结构相似性上

均有提高，且展现了良好的泛化能力，重建图像的清晰度和结构完整性均有提升 .
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Abstract： To address the problems of low resolution， blurred details， and high reconstruction 
difficulty in remote sensing images， a super-resolution reconstruction algorithm based on spatial 
adaptive feature modulation， named SARGAN， was proposed.  Firstly， regarding the generator， 
a spatial adaptive multi-scale feature extraction module was proposed， and a multi-level residual 
nested structure was designed to modulate the extracted global and local features layer by layer.  A 
feature optimization module was introduced to effectively utilize and integrate multi-scale 
information.  Secondly， regarding the discriminator， SARGAN optimized the discriminator 
structure of the traditional visual geometry group （VGG） network， further improving the stability 
of network training and the quality of generated images.  Finally， experimental results show that 
compared with other algorithms， SARGAN not only has improvements in peak signal-to-noise 
ratio and structural similarity but also exhibits good generalization ability.  The clarity and 
structural integrity of the reconstructed images are improved.
Key words： image super-resolution； spatial adaptive feature modulation； remote sensing image； 
generative adversarial network； attention mechanism

遥感图像是利用无人机、航空器或者卫星等 遥感平台获取的地球表面图像，其能够捕捉到地
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表的多种信息，包括地形、植被、水体、土地利用

等 . 与自然图像不同，自然图像通常具有丰富的

颜色、纹理，分辨率较高且噪声较少 . 相较之下，

遥感图像以俯视视角拍摄地表信息，通常涵盖大

范围的地理区域，不同场景中差异较大且分辨率

较低 . 遥感图像的采集过程容易受到天气和大气

条件的影响，从而导致图像质量下降或细节纹理

缺失 . 虽然遥感图像在不断提高分辨率，但受限

于传感器的轨道高度和成像条件，以及采集过程

中地形起伏等因素的影响，部分细小地物无法在

遥感图像中清晰呈现 . 如何提高图像分辨率是遥

感图像处理领域的难点之一 . 最直接的方法是升

级用于图像采集的物理设备，但这往往需要高昂

的成本 . 通过超分辨率方法提升遥感图像分辨率

能够在避免增加设备成本的前提下，为后续的分

析任务提供更详细的地表信息 . 遥感图像重建的

难点主要体现在以下几个方面：首先，遥感图像

的获取过程容易受到大气干扰、成像设备噪声等

因素的影响，导致图像质量较差；其次，遥感图像

往往具有复杂的地表特征，而这些特征在低分辨

率图像中容易丢失，使得精确重建变得困难；此

外，遥感图像的分辨率差异较大且具有复杂的尺

度变化，需要重建算法以便准确捕捉并恢复跨尺

度的细节信息 .

图像的超分辨率重建是指将给定的低分辨

率图像通过特定的算法恢复成相应的高分辨率

图像，在医学诊断、卫星遥感、显微镜图像处理等

领域应用广泛 . 其旨在克服或补偿由于图像采集

系统或采集环境本身的限制所导致的成像图像

模糊、质量低下、感兴趣区域不显著等问题 . 传统

的超分辨率重建方法（如插值方法、基于学习的

方法等）无法有效捕获图像中的复杂结构，生成

的图像质量往往较低 . 随着深度学习的发展，其

能够利用大规模数据来增强图像建模能力的特

点，使得更多的学者聚焦于使用深度学习方法完

成图像的超分辨率重建 .Dong 等［1］提出的超分辨

率卷积神经网络（SRCNN）首次将卷积神经网络

应用在图像超分辨率领域；之后提出的增强深度

残差网络（EDSR）［2］、超深层卷积网络（VDSR）［3］

和残差通道注意力网络（RCAN）［4］都采用了深度

卷积神经网络架构，通过引入残差学习策略来有

效提高超分辨率模型的重建能力和性能 . 虽然卷

积神经网络在超分辨率领域中表现良好，但它们

局限于局部感受野，难以有效捕捉全局特征 . 超

分辨率生成对抗网络（SRGAN）［5］的提出将生成

对抗网络引入超分辨率领域，通过生成器和判别

器的对抗训练，生成更真实、细节更丰富的高分

辨率图像 . 此后基于生成对抗网络的算法相继提

出，增强型超分辨率生成对抗网络（ESRGAN）［6］、

基于排序学习的超分辨率生成对抗网络（Rank-
SRGAN）［7］等模型都取得了不错的重建效果，但

这些方法生成的图像往往存在伪影 .Transformer 

最初在自然语言处理领域取得成功后，被引入视

觉任务，应用在超分辨率领域时，通过其自注意

力机制来捕捉图像的长距离依赖关系和全局特

征，有效提升了对复杂细节的重建能力 . 基于滑

动 窗 口 变 换 器 的 图 像 复 原 网 络（SwinIR）［8］、纹

理-结构联合建模的双分支网络（TTST）［9］、基于

置换自注意力的超分辨率网络（SRFormer）［10］等

基于 Transformer 的模型利用自注意力机制来捕

捉图像的全局特征，但在处理局部特征时存在不

足，难以捕捉精细的纹理信息 .

综上所述，自然图像的超分辨率方法在处理

遥感图像时无法充分利用其特有的空间和光谱

信息，导致重建效果不理想 . 设计专门用于遥感

图像的超分辨率方法显得尤为重要 . 基于变换器

特征增强的图像超分辨率网络（TransENet）［11］引

入基于 Transformer 的多阶段增强结构，结合传统

超分辨率框架，通过在上采样层后增强高维特征

表示来提升图像超分辨率效果；分层注意力引导

网络（HAUNet）［12］采用混合注意力机制，通过单

尺度特征提取模块和跨尺度交互模块以桥接不

同尺度特征间的差异；混合尺度自相似性利用网

络（HSENet）［13］利用遥感图像中重复出现的目标

特征来增强特征表示能力，该网络引入单尺度自

相似利用模块和跨尺度连接结构，并结合两者构

建混合尺度自相似利用模块，能够同时挖掘图像

的单尺度和多尺度信息，从而提升超分辨率性

能 . 虽然这些方法相较于自然图像的重建算法能

够提取更多的地面细节，但仍然不能有效应对遥

感图像复杂的地形变化，难以充分恢复细节纹

理，并容易产生伪影 . 为解决上述问题，本文提出

了一种基于空间自适应特征调制的遥感图像超

分 辨 率 重 建 网 络（spatial adaptive residual 

generative adversarial network，SARGAN），其 改

进于 SRGAN，能够有效地提取和融合多尺度特

征信息，提升模型对复杂场景的理解能力 . 本文

的主要贡献：

1） 提出了空间自适应多尺度特征提取模块，

其包含双分支注意力机制和并行卷积通道混合
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器的设计，可以灵活调整特征提取策略，高效捕

捉图像中的多层次特征 .

2） 设计了一种多级残差嵌套的深层特征融

合结构，有效融合多尺度信息，加速网络收敛，解

决了 SRGAN 的残差卷积层捕获全局特征能力较

弱、难以融合多尺度特征的问题 .

3） 提出了特征优化模块，确保高频信息得到

充分捕捉，进一步提升模型在多尺度信息处理上

的灵活性，减少冗余特征，提高重建效果 .

4） 针对生成对抗网络重建图像易产生伪影

的问题，优化了 SRGAN 中判别器的结构，在提高

训练稳定性的同时进一步减少了伪影的产生 .

1　相关理论

1. 1　SRGAN
Ledig 等［5］在 2017 年 提 出 SRGAN. SRGAN

的生成器将低分辨率（low resolution，LR）图像重

建成超分辨率（super resolution，SR）图像后，同真

实的高分辨率（high resolution，HR）图像一起送

入判别器进行真假判别，并将结果反馈给生成

器，通过对抗训练输出细节纹理最真实的重建

图像 .

生成器网络如图 1 所示 . 其主要结构是由残

差块组成的深度网络，每个残差块包括卷积层、

批归一化（batch normalization，BN）层和 PReLU

激活函数 . 低分辨率图像传入生成器后先经过一

层卷积进行浅层特征提取，然后经过 N 个残差块

提取深层特征 . 每个残差块用残差连接加强信息

流动，防止因网络深度增加导致的梯度消失问

题 . 最 后 用 亚 像 素 卷 积（sub-pixel convolution，

SPC）重建得到高分辨率图像 .

判别器网络如图 2 所示 . 判别器采用 VGG 网

络，中间部分使用了多个卷积模块进行特征提

取，激活函数使用 LeakyReLU 以允许模型在负输

入时也有输出，避免神经元的失活 . 网络的末端

使用密集连接层融合各层特征，并使用 Sigmoid

函数得到图像的分类概率 .

1. 2　空间自适应特征调制

SAFM［14］（spatial adaptive feature modulation）

是一种基于视觉 Transformer 架构的创新设计，能

够从多尺度特征中学习长距离的依赖关系，从而

更好地挖掘有用特征 . 如图 3 所示，SAFM 应用一

个特征金字塔来生成空间自适应特征调制的注

意力图 .

首先将特征 X 在通道维度上进行拆分，得到

多个在空间维度上与特征 X 相同但通道维度缩减

的子特征图：

[X0 X1 X2 X3 ]= Split(X ). (1)

式中：Xi 为特征 X 拆分得到的子特征图；Split(×)表

示在通道维度上进行拆分 .对子特征图进行不同倍

率的空间下采样和上采样处理：其中X0 特征图保持

不变，其余3个特征图分别进行´2´4´8的下采样

操作 . 随后，对这些多尺度特征图均应用深度可分

离卷积，并对经过下采样的特征图通过最近邻插值

法进行上采样，以恢复到原始的空间尺寸：

图1　生成器网络

Fig. 1　Generator network

图2　判别器网络

Fig. 2　Discriminator network
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X̂0 =DW _Conv3 ´ 3 (X0 ), (2)

X̂i =­ p (DW _Conv3 ´ 3 (¯ p

2i

(Xi )))1 ≤ i ≤ 3. (3)

其中：DW _Conv3 ´ 3 表示 3 ´ 3 深度可分离卷积；

X̂0 表示对 X0 特征图应用深度可分离卷积；­ p (×)

表示通过最近邻插值将特征上采样到原始分辨

率 p；̄ p

2i

(×) 表示将输入特征池化到
p
2i

；X̂i 表示对

X1 X2 X3 特征图先池化、再应用深度可分离卷

积、最后上采样后的输出 . 通道拼接完成后，将多

尺度特征连接并通过 1 ´ 1 卷积层聚合局部和全

局关系，最后与原始输入特征相乘，完成整个空

间自适应特征调制流程：

X̂ =Conv1 ´ 1 (Concat([X̂0 X̂1 X̂2 X̂3 ])), (4)

X̄ = ϕ(X̂ )X. (5)

其中：Concat(×) 为通道拼接；Conv1 ´ 1 (×) 为 1 ´ 1 卷

积层；X̂ 为特征聚合后的结果；ϕ(×) 为 GELU 激活

函数；为特征相乘；X̄ 为特征 X 经过空间自适应

特征调制后的结果 .

2　本文方法

SRGAN 能够生成更符合视觉感知的高分辨

率图像，显著保留图像中的细腻纹理，但仍存在

因细节捕捉不足而导致的部分纹理模糊和重建

图像产生伪影的问题 . 为了解决这些问题，本文

提出了一个基于空间自适应特征调制的遥感图

像超分辨率重建网络（SARGAN），该网络包含生

成器和判别器两部分 . 生成器接收 LR，通过特征

提取和重建模块生成 SR. 判别器对生成的 SR 和

真实的 HR 进行区分判断 .SARGAN 网络结构如

图 4 所示 .

2. 1　生成器结构

考虑到 SRGAN 生成器的基本残差块难以应

对复杂遥感图像的细节，因此设计了如下模块：并

行卷积通道混合器（parallel convolutional channel 

mixer，PCM）、空间自适应多尺度特征提取模块

（spatially adaptive multi-scale feature extraction 

module，SMFE）、残 差 融 合 模 块（residual fusion 

module，RFM） 和 特 征 优 化 模 块 （feature 

enhancement module，FEM）.总体结构如图5所示 .

图4　SARGAN网络结构

Fig. 4　SARGAN network structure

图5　生成器结构

Fig. 5　Generator structure

图3　空间自适应特征调制结构

Fig. 3　Spatial adaptive feature modulation structure
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浅层特征传入 RFM 后，SMFE 模块对其进行

特征调制以确保多尺度下特征的充分表达，RFM

将每个 SMFE 的输出特征用残差网络连接在一

起，经过多次残差融合后，传入 FEM 模块进行特

征优化，以达到更好的重建效果 .

2. 1. 1　并行卷积通道混合器

虽然 SAFM 在捕捉全局特征方面表现出色，

但对局部信息缺乏有效的处理 . 因此，本文设计

了并行卷积通道混合器（PCM）以解决 SAFM 对

局 部 信 息 处 理 不 足 的 问 题 . PCM 的 设 计 基 于

FMBConv［15］，由于 SAFM 已经具备了在通道维度

上进行动态调节的能力，单独的压缩与激励模块

（squeeze-and-excitation networks，SE）［16］在功能上

存在冗余，所以将 FMBConv 中的 SE 模块替换为

GELU 激活函数以增强非线性特征表达能力，并

引入并行分支以便在不同路径上处理特征 .

如图 6 所示，特征经过这两条分支的并联融

合后，有效弥补了 SAFM 机制处理局部信息时的

不足，增强了特征的区分性和表达能力，既保留

了细节信息又提升了局部感知能力，方便后续全

面提取和整合多尺度信息 .

2. 1. 2　空间自适应多尺度特征提取模块

在遥感图像处理任务中，图像通常包含丰富

且复杂的地物信息，不同尺度的特征对于准确解

析图像具有重要意义，但是在重建时会出现由于

多尺度特征提取不充分导致无法准确还原图像

细节特征的问题 . 由上文可知，SAFM 专注于捕捉

全局特征，PCM 专注于局部信息的处理，为了最

大限度发挥两者的独特优势，本文提出了空间自

适应多尺度特征提取模块（SMFE），以提升对全

局和局部信息的表达能力 . 为提高模块对重要特

征的关注程度，在 SMFE 捕获全局信息的分支后

面 串 联 双 分 支 注 意 力 机 制（parallel attention 

mechanism，PAM），PAM 由 无 参 数 注 意 力 机 制

（SimAM）［17］和 SE 并联组成 . 虽然 SE 在 PCM 中

功能冗余，但是为了增强 PCM 与 SAFM 结构之间

的适配性，引入 SE 模块学习通道间的相互依赖

关系；同时考虑到自适应特征选择的重要性，将

SimAM 和 SE 并联 .SimAM 模拟神经元激活的原

理，专注于特征的有效性评估，该并联结构可以

加强通道间的相互依赖关系，增强模型对关键区

域和细节的感知能力 . 整体结构如图 7 所示 .

浅 层 特 征 首 先 通 过 层 归 一 化（layer 

normalization，LN）以标准化特征分布，然后进入

SAFM 层，动态选择具有代表性的特征 . 接着，特

征通过双分支注意力机制 PAM，进一步增强有用

特征 . 之后，原始特征与经过 SAFM 和 PAM 调制

后的特征相加，形成残差连接，这一过程可以用

式（6）表示：

FY = PAM(SAFM(LN(FX )))+FX. (6)

随后再经过 LN，确保特征的稳定性 . 这些特

征进入 PCM，编码局部上下文信息并进行通道混

合，最后处理后的特征与前一阶段的特征进行残

差连接，该过程如式（7）所示 . 这里 FX，FY，FZ 均为

中间特征 .

FZ = PCM(LN(FY ))+FY. (7)

通过将局部和全局信息相融合，SMFE 模块

实现了多尺度特征的充分表达，为后续多层次残

差融合和细节增强奠定了基础 .

2. 1. 3　残差融合模块

尽管 SMFE 模块能够在一定程度上有效提取

遥感图像中的多尺度特征，但遥感图像的复杂性

导致单一模块的特征融合能力受限 . 仅靠单一模

块的处理可能导致细节特征被全局特征淹没，或

者全局特征未能充分表征，无法避免信息丢失和

特征过度调制的问题 . 为了解决这个问题，本文

图6　FMBConv和并行卷积通道混合器结构

Fig. 6　FMBConv and parallel convolutional 
channel mixer structure

（a）—FMBConv； （b）—并行卷积通道混合器 .

图7　空间自适应多尺度特征提取模块结构

Fig. 7　Spatial adaptive multi-scale feature 
extraction module structure
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设计了残差融合模块（RFM）. 如图 8 所示，该模块

包含 6 个 SMFE 模块和一个卷积层，进一步整合

和精炼来自各个 SMFE 模块提取的特征 . 考虑到

特征间的相关性与信息流动存在不足，RFM 引入

嵌套式残差连接来综合浅层和深层特征，充分复

用不同层次的特征信息，增强了特征间的流动性 .

该模块内部经过每个 SMFE 模块得到的输出

和经过卷积层的输出为

ü

ý

þ

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

FSMFE1 = RSMFE (Fn - 1 )
FSMFE2 = RSMFE (FSMFE1 )


FSMFE5 = RSMFE (FSMFE4 )
FSMFE6 = RSMFE (FSMFE5 )
FConv =Conv(FSMFE6 ).

(8)

式中：RSMFE (×) 代表多尺度特征提取模块；Fn - 1 代

表 上 一 个 残 差 融 合 模 块 的 输 出 特 征 ；

FSMFE1 FSMFE2 FSMFE6 表示经过各个多尺度特征

提取模块后的特征 . 最后，将提取出的不同层次

的特征在通道维度上拼接在一起：

FRFM = [ Fn - 1 FSMFE1 FSMFE6 FConv ]. (9)

其中，FRFM 表示残差融合模块的输出 .

2. 1. 4　特征优化模块

文献［4-5］在深层特征提取的末端放置单个

3×3 卷积层以优化提取到的特征，然而感受野较

小的单一卷积层难以对深度特征进行有效整合，

同时 RFM 模块可能会因为过多的信息处理而导

致某些细节的丢失，因此本文提出了特征优化模

块（FEM），旨在最大化信息捕捉与整合的效果 .

FEM 主要包括两层卷积、GELU 激活函数以及

SAFM 模块，如图 9 所示 .3 ´ 3 卷积和 GELU 激活

函数用来强化局部特征，确保关键细节在后续处

理中得以保留，避免因特征压缩而丢失重要信

息；SAFM 模块关注关键信息，提高特征的有效

性；1 ´ 1 卷积用来整合不同路径的特征 . 为确保

结果不受冗余特征的影响，在 FEM 中加入残差连

接来平衡各类信息，从而使得重建图像在细节与

边缘处理上表现更加优秀 . 特征优化模块计算

式为

ü

ý

þ

ïïïï

ïïïï

F1 = σ(Conv3 ´ 3 (FRFM ))
F2 = SAFM(F1 )

HFEM =Conv1 ´ 1 (F1 + F2 +FRFM ).
(10)

式中：F1，F2 代表网络不同分支的输出；σ(×)表示激

活函数；HFEM 表示特征优化模块的输出 .FEM 有

效解决了特征提取过程中的细节丢失和信息冗余

问题 . 最后，经特征优化后的输出与浅层特征共同

送入重建模块，通过亚像素卷积将低分辨率图像

的像素拆分成更小的亚像素，并对其进行精细排

列和重新组合，获得更高分辨率的重建图像 .

2. 2　判别器结构

本文判别器的设计基于 SRGAN 的判别器 .

SRGAN 采用传统的 BN 层来加速训练收敛并稳

定模型输出 .BN 层通过归一化输入数据的均值

和方差，有效地减少了内部协变量偏移的问题 .

然而，BN 层会引入不稳定性，使生成的图像产生

不自然的伪影 . 为了克服 BN 的这些问题，判别器

改用了谱归一化（spectral normalization，SN）层，

如图 10 所示 .SN 层通过对权重矩阵的奇异值进

行约束，直接控制权重的最大奇异值，从而保证

判别器的利普希茨连续性（Lipschitz continuity）.

这种方式可以有效地稳定生成对抗网络的训练

过程，不依赖于批次数据的统计特性，同时也能

减少伪影的产生 .

SRGAN 采用的绝对判别器结构直接对生成

样本和真实样本进行二分类，不考虑样本之间的

相对关系 . 而相对平均判别器结构则引入了相对

性的比较，不仅判断输入样本的真实性，还比较

生 成 样 本 与 真 实 样 本 之 间 的 相 对 差 异 ，因 此

SARGAN 采用相对平均判别器结构 . 相对平均判

别器，它的优势在于使得判别器学习的不只是单

一样本的真假，而是生成样本相对于真实样本的

相对可信度 . 这种相对性的信息可以更好地引导

生成器学习更加接近真实分布的特征，从而生成

纹理细腻的图像 .

图9　特征优化模块结构

Fig. 9　Feature optimization module structure

图8　残差融合模块结构

Fig. 8　Residual fusion module structure
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3　实验分析

3. 1　数据集

本文训练集采用 DIV2K，Flickr2K 和遥感数

据集 NWPU-RESISC45（NWPU）进行联合训练 .

使用双三次下采样方法由 HR 采样得到 LR，从而

得 到 HR-LR 图 像 对 进 行 训 练 和 测 试 . 受 文 献

［18］采 用 DIV2K 训 练 的 启 发 ，本 文 首 先 选 取

DIV2K 的 800 张训练图像和 Flickr2K 的 2 550 张

图像为训练集，这两种数据集图像清晰，有助于

模型学习细节信息和纹理特征 . 选取 DIV2K 的

100 张验证图像和 Flickr2K 的 100 张图像作为验

证集，共计训练集 3 350 张，验证集 200 张 . 训练

400 个 epoch 后，从 NWPU 选取 500 张图像加入训

练 集 ，50 张 图 像 加 入 验 证 集 ，继 续 训 练 100 个

epoch 得到最终结果 .

本文测试集采用遥感数据集和自然图像数据

集进行测试 . 其中，遥感数据集包含 UC Merced 

Land-Use Dataset（UC Merced），RSSCN7 Dataset

（RSSCN7）和 NWPU，如表 1 所示 .UC Merced 用

于研究土地利用，具有较高的空间分辨率，类别

较为丰富；RSSCN7 的图像富有多样性，这些图像

来源于不同的季节和天气变化，并以不同的比例

进行采样，场景类别较少；NWPU 有着极为丰富的

场景类型，蕴含了大量的环境信息和特征多样性 .

3. 2　实验配置

本文实验所用深度学习框架为PyTorch 2.0.0，

CUDA 11.8，训练环境为 Python 3.8，实验平台的

CPU 为 Intel（R） Xeon（R） Gold 6130，GPU 为

V100-32 GB（32 GB）.采用Adam优化器训练网络，

β1=0.9，学习率为0.000 1.设定batch size为32，图像

裁剪成 88像素×88像素大小送入网络，训练 400个

epoch后加入遥感图像继续训练100个epoch.

3. 3　不同方法对比

本 文 采 用 峰 值 信 噪 比（peak signal-to-noise 

ratio，PSNR）和 结 构 相 似 性（structural similarity 

index，SSIM）来评价图像的重建效果 . 为了验证

SARGAN 在遥感图像上超分辨率重建的有效性，

将 本 文 方 法 与 SRGAN［5］，SwinIR［8］，DBPN［19］，

TransENet［11］，AMFFN［20］，HAUNet［12］，HSENet［13］7

种方法进行比较（其中前 3 种为 SR 经典算法，后 4

种为遥感专用算法），在 NWPU，RSSCN7 和 UC 

Merced 3 种数据集上分别进行放大因子为 2 倍、4

倍的重建对比，结果如表 2 所示 .

由表 2 可知，SARGAN 在 2 倍、4 倍放大下的

PSNR 和 SSIM 的 均 值 分 别 为 31.69 dB/0.865，

27.29 dB/0.688. 相比于其他方法，本文提出的方

法在 3 个遥感公开数据集上都取得了最优或次优

的 PSNR 和 SSIM. 具体来说，从 2 倍重建结果来

看，本文方法相较于原始基线模型 SRGAN，PSNR

最多提高了 0.90 dB，SSIM 最多提高了 0.010；与 4

种遥感专用算法相比最多提高了 0.47 dB/0.02，在

场景类型多变、细节信息丰富的 RSSCN7 数据集

上重建效果显著 . 这表明本文提出的空间自适应

多尺度特征提取机制能够有效地处理复杂场景

和细节丰富的图像 .SARGAN 在 UC Merced 数据

集 上 的 重 建 性 能 略 低 于 HAUNet，这 是 由 于

HAUNet 的跨尺度交互模块更擅长捕捉复杂的上

下 文 信 息 ，在 处 理 蕴 含 大 量 细 节 纹 理 的 UC 

Merced 数据集时的效果更为明显 .4 倍重建结果

延续了 2 倍重建的优异表现，进一步证明了本文

图10　判别器结构

Fig. 10　Discriminator structure

表1　遥感测试集配置
Table 1　Remote sensing test set configuration 

数据集

UC Merced

RSSCN7

NWPU

类别数

21

7

45

图像总数/张

2 100

2 800

31 500

尺寸/像素

256×256

400×400

256×256

空间分辨率/m

0. 3

—

0. 2~30

测试集数量/张

150

150

200
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模 型 在 不 同 尺 度 下 的 稳 定 性 . 相 比 SRGAN，

PSNR 最 多 提 高 了 0.66 dB，SSIM 最 多 提 高 了

0.025；与 4 种 遥 感 专 用 算 法 相 比 ，最 高 提 高 了

0.51 dB/0.022. 由于 HSENet 的混合尺度自相似度

开发模块在处理场景类别较少的 RSSCN7 数据

集 上 更 有 优 势 ，SARGAN 的 重 建 效 果 略 低 于

HSENet. 整体来看，本文算法在不同放大倍数下

的重建效果优于其他算法，进一步验证了该算法

的有效性，强调了图像多尺度信息的细粒化挖掘

和空间自适应特征调制对图像重建的重要性 .

3. 4　主观视觉分析

为进一步验证本文方法对遥感图像重建性

能的提升效果，分别从 3 个测试集中各挑选一张

4 倍放大的图片进行可视化分析，方框标出重点

区域并放大 . 从图 11 可看到，本文方法在细节轮

廓以及纹理结构上都表现出了更出色的还原能

力，相比其他方法，本文方法能够更准确地重建

遥感图像的关键特征 .DBPN 和 SwinIR 重建的

图像较为平滑，沙漠纹理以及草场边缘轮廓不

够明显；SRGAN 重建的图像相较之下更符合人

眼视觉，但是存在伪影；用遥感专用模型重建的

图像相比经典 SR 方法效果更好，轮廓更清晰，

但 是 在 某 些 关 键 区 域 比 如 沙 滩 的 边 缘 较 为 模

糊，存在细节丢失的问题 . 相比之下，本文模型

重建效果最优，最为接近真实的高分辨率图像，

对复杂结构仍然能够实现较精准的重构，这验

证 了 空 间 自 适 应 多 尺 度 特 征 提 取 机 制 的 有

效性 .

综上所述，不同模型在特征提取和信息融合

能力上的差异使得重建结果存在明显差异，各模

型都表现出不同程度的细节丢失和边缘模糊现

象 . 本文提出的基于空间自适应调制的多尺度特

征提取模型能够捕捉更多的细节，得益于动态调

整特征响应和多尺度信息抓取，实现了全局和局

部信息的平衡捕获，从而增强了模型在复杂场景

下的表现能力，证明了其在遥感图像重建任务中

的优势 .

3. 5　消融实验

为了验证不同模块对于 SARGAN 重建效果

的影响，对其进行消融实验 . 选择 4 倍重建，使

用 DIV2K 和 Flickr2K 数 据 集 训 练 400 个 epoch

后，加入 NWPU 数据集继续训练 100 个 epoch，

选择 NWPU 的 200 张图像作为测试集，结果如表

3 所示 .

表2　不同SR算法在遥感图像上的重建性能指标
Table 2　Reconstruction performance indices of different SR algorithms on remote sensing images 

模型

SRGAN

SwinIR

DBPN

TransENet

AMFFN

HAUNet

HSENet

SARGAN

SRGAN

SwinIR

DBPN

TransENet

AMFFN

HAUNet

HSENet

SARGAN

放大因子

×2

×4

NWPU

PSNR/dB

30. 802 0

31. 270 1

31. 243 7

31. 255 1

31. 261 3

31. 236 2

31. 281 3

31. 295 0

26. 803 2

27. 151 2

27. 122 5

27. 085 1

27. 108 0

27. 100 0

27. 064 6

27. 194 1

SSIM

0. 834 3

0. 835 3

0. 834 3

0. 834 6

0. 834 9

0. 833 9

0. 840 2

0. 843 1

0. 674 1

0. 676 6

0. 666 9

0. 664 9

0. 666 0

0. 665 7

0. 664 3

0. 682 9

RSSCN7

PSNR/dB

31. 354 2

32. 071 5

31. 792 4

31. 802 1

31. 806 3

31. 779 3

32. 061 2

32. 250 8

27. 144 0

27. 505 1

27. 156 1

27. 491 3

27. 528 3

27. 628 4

27. 653 3

27. 646 3

SSIM

0. 856 2

0. 865 2

0. 861 5

0. 861 7

0. 861 6

0. 860 7

0. 861 6

0. 867 2

0. 682 1

0. 688 8

0. 676 6

0. 673 6

0. 675 2

0. 674 9

0. 673 7

0. 692 9

UC Merced

PSNR/dB

31. 230 6

31. 932 1

31. 344 1

31. 381 1

31. 442 9

31. 557 2

31. 509 1

31. 515 3

26. 372 9

26. 564 9

26. 564 9

26. 594 4

26. 523 4

27. 033 7

26. 641 3

27. 036 7

SSIM

0. 867 8

0. 874 6

0. 864 1

0. 863 1

0. 862 6

0. 864 0

0. 871 2

0. 883 4

0. 664 2

0. 669 8

0. 669 8

0. 667 9

0. 667 8

0. 684 2

0. 667 2

0. 689 2

注：黑体表示最优结果，下同 .
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3. 6　泛化性验证

为了验证本文模型在非遥感领域的表现，本

节将在遥感数据集之外选择自然基准图像数据

集进行额外测试分析 . 通过对比其他算法在自然

图像上的表现，全面验证其在不同场景和图像分

布下的鲁棒性和泛化性，实验结果如表 4 所示 .

从表4可以看出，与遥感算法相比，本文模型在

大多数情况下取得了不同倍数重建的最优结果 .为

了直观展示与其他模型的重建差异，从 4种自然测

试集中各选取一张 4倍重建图像进行可视化分析，

如图12所示 .从图12可以看出，本文模型可以很好

地重建细节信息，比如蝴蝶的花纹和企鹅的喙 . 相

比其他模型出现的伪影和模糊，本文模型重建的图

像更符合人眼视觉，最接近高分辨率图像 . 这也验

证了本文模型具有良好的泛化性，不仅能够在不同

数据集上还原整体结构，还能有效重建图像细节 .

图11　在遥感数据集上的可视化结果

Fig. 11　Visualization results on remote sensing datasets

表3　各模块的消融实验
Table 3　Ablation experiments on each module 

SENet

√

√
√
√
√

SimAM

√

√
√
√
√

PCM

√
√
√

√
√
√

多级残差

√
√
√
√

√
√

相对判别器+SN

√
√
√
√
√

√

参数量×106(生成器/判别器)

8. 675/5. 211

8. 749/5. 211

8. 675/5. 211

3. 441/5. 211

8. 749/5. 211

8. 749/5. 215

8. 749/5. 211

PSNR/SSIM

27. 151/0. 679

27. 154/0. 679

27. 145/0. 675

27. 098/0. 673

27. 146/0. 673

27. 178/0. 679

27. 194/0. 683

表4　不同SR算法在自然图像上的重建性能指标
Table 4　Reconstruction performance indices of different SR algorithms on natural images 

模型

TransENet

AMFFN

HAUNet

HSENet

SARGAN

TransENet

AMFFN

HAUNet

HSENet

SARGAN

放大因子

×2

×4

Set5

PSNR/dB

34. 50

34. 91

34. 97

34. 29

34. 93

28. 89

29. 21

29. 23

28. 25

29. 26

SSIM

0. 92

0. 93

0. 94

0. 93

0. 94

0. 82

0. 84

0. 84

0. 80

0. 84

Set14

PSNR/dB

31. 12

31. 10

31. 13

31. 25

31. 32

25. 28

25. 75

25. 64

25. 14

25. 85

SSIM

0. 87

0. 89

0. 89

0. 88

0. 89

0. 72

0. 71

0. 75

0. 72

0. 76

BSD100

PSNR/dB

30. 41

30. 44

30. 47

30. 26

30. 36

25. 14

25. 50

25. 42

25. 34

25. 51

SSIM

0. 88

0. 88

0. 88

0. 88

0. 88

0. 64

0. 69

0. 69

0. 68

0. 70

Urban100

PSNR/dB

28. 57

28. 56

28. 60

28. 40

28. 65

23. 15

23. 08

23. 51

23. 58

23. 53

SSIM

0. 90

0. 91

0. 91

0. 90

0. 91

0. 69

0. 73

0. 72

0. 68

0. 73

27



东北大学学报(自然科学版) 第 47 卷

4　结  语

遥感图像通常具有场景多变、细节缺失以及

成像模糊的特征，使得遥感图像在重建时存在多

尺度特征提取不充分、细节恢复困难的问题 . 因

此，本文提出了一种基于空间自适应特征调制的

遥感图像超分辨率重建算法 . 首先，针对算法的

生成器，提出了空间自适应多尺度特征提取模块

以捕捉全局和局部信息；为了避免信息丢失和特

征过度调制，设计了残差融合模块用于整合不同

层次的特征信息；并提出了特征优化模块，实现

了最大化保留关键特征，减少冗余特征 . 其次，优

化了判别器以减少伪影的产生，从而得到更真实

的图像 . 最后，通过仿真实验证明了本文所提方

法 在 遥 感 图 像 重 建 任 务 中 表 现 出 色 ，PSNR 和

SSIM 都有所提升 . 相较于其他算法，本文算法重

建出的图像纹理细节更为丰富，且具有良好的泛

化性 . 后续工作将研究如何加强判别器的判别能

力以及进一步提高图像中复杂密集区域的细节

重建效果 .
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