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摘 要：针对视频卫星超时相数据高时间分辨率的特点，单帧超分辨率重建算法无法充分利用其时空信息，提出

一种基于自注意力的超时相遥感图像超分辨率重建模型。对超时相序列帧先依据帧速率划分为多个时间组，利

用 3D卷积对空间及时间同时建模的特点提取不同时间组下的时空信息，之后通过改进的广泛自注意力残差块增

加注意力计算范围并完成高动态映射，在完成超时相序列帧建模的同时提取其丰富的空间细节信息，最后将多

个时间组的特征融合，通过亚像素卷积提升分辨率并完成重建。所提算法的优点在于，对超时相数据的多时间

组处理充分利用了其丰富的时空信息，改进的自注意力块可在无配准情况下完成序列帧的建模并提高空间细节

信息的提取能力。在高分四号数据上的实验表明，本文算法的主观视觉效果及客观评价指标均优于对比算法，

在高分四号数据两倍上采样重建时，较双三次插值算法在PSNR值上提升了 2.49 dB以上，且在 4倍重建时依然有

很强的重建性能，较双三次插值算法有巨大提升。实验结果表明，该方法拥有较好的超分辨率重建效果，有利

于超时相数据在各领域的应用。
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1　引 言

随着航空航天技术的迅速发展，卫星，无人

机等设备被越来越多的应用到日常信息获取中。

卫星的观测方式从传统的定时单一拍摄模式发展

到现在多谱段，多时相，多模式相结合的观测特

点，获取的遥感数据范围广泛，信息量大。近年

随着中国遥感相机中面阵 CMOS 探测器的投入使

用，可完成超时相成像，在重访周期 1天以内的可

称为超时相数据。其连拍的工作模式可以在短时

间内（分钟级，甚至秒级）获取多幅高重叠率的

低分辨率图像 （李峰 等，2021）。在实时天气预

测、突发自然灾害、应急救援等多个领域有着十

分重要的应用价值（聂娟 等，2018）。

超分辨率重建技术 SR （Super-Resolution） 可

以从低分辨率图像中恢复出高分辨率图像。高分

辨率遥感图像可以提供丰富的地物纹理细节信息，

在进行运动目标检测与识别方面具有很大的优势。

传统的图像超分辨率重建技术包括基于插值的方

法，基于重构的方法和基于学习的方法。基于插

值的方法主要有最邻近插值法，双线性插值法等，

插值重建方法简单易实现，但会导致重建结果边

缘模糊，细节信息丢失等。重构方法中如基于最

大后验概率MAP和凸集投影法（许丽娜和何鲁晓，

2017） 等，这些算法迭代次数过多，计算成本较

大。基于学习的方法利用先验知识，经过训练样

本集获得 LR 与 HR 图像间的映射关系进行图像的

重建（贺智和贺丹，2020；杨雪 等，2022）。
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随着深度学习方法在遥感图像超分辨率重建

中的广泛应用。Haut 等 （2019） 将视觉注意机制

集成到残差网络中，学习遥感图像的高频信息；

Dong 等（2021）提出一种密集采样超分辨率网络

来探索遥感图像的大尺度 SR重建；还有研究者提

出基于生成对抗网络的边缘增强网络（EEGAN），

用于鲁棒卫星图像 SR重建以及对噪声不敏感的对

抗学习（Jiang等，2019）。多帧超分辨率重建算法

中，有使用门控再流单元模块作为融合模块进行

重建 （Arefin 等，2020）；通过设计端到端网络，

从多张未配准的低分辨率图像中恢复出高分辨率

图像 （Molin 等，2020）。一些深度学习视频超分

辨率重建算法对于多帧遥感图像重建也具有很高

的参考价值，如利用估算光流实现序列帧对齐与超

分辨率重建（Caballero等，2017；Wang等，2020）；
结合时间可变形卷积进行特征对齐进行超分重建

（Tian 等，2020）；将 3D 卷积与可变形卷积结合对

序列帧影像进行超分重建（Ying等，2020）。

单帧视频卫星超分辨率重建算法仅利用视频

帧自身的信息进行超分辨率重建，重建效果有限。

本文结合超时相数据特点。提出基于自注意力的

超分辨率重建模型，该模型通过端到端的网络可

直接挖掘低分辨率中的高频信息，从多帧低分辨

率图像中恢复出高分辨率图像，在高分四号数据

集中进行实验验证，取得了较好的重建结果。

2　本文算法

2.1　整体网络结构

本文提出的多时间组自注意力网络模型如

图 1（a）所示。该模型以 7帧序列帧作为输入，每

帧图像首先经过一层 3×3 的卷积提取空间特征，

然后根据序列帧速率划分为 3 个时间组，各个时

间组通过时空特征融合模块 （图 1 （b）） 提取该

时组下的时空特征，之后送入广泛自注意力模块

（如图 1 （c）） 中计算广泛注意力，即计算特征权

重并再次分配，得到对重建最有利的注意力特征。

最后将不同时间组的注意力特征拼接并融合，得

到多时间组融合特征，交由亚像素卷积层提升分

辨率。将生成的 HR 残差图像和上采样的 LR 帧相

加，得到最终的超分辨率重建结果，训练时注重

低分辨率图像与高分辨率图像间的高频残差部分，

节约低频部分的运算耗费时间。

（a） 整体网络结构

（a） Overall network structure

（b） 时空特征融合模块

（b） Spatio-temporal feature fusion module
（c） 广泛自注意力模块

（c） Wide self-attention module
（d） 广泛自注意力残差块

（d） Wide self-attention residual block
图1　多时间组自注意力网络模型结构图

Fig. 1　Structure diagram of multi-temporal self-attention network model
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SR = MTSA( ft - 3,…, ft, …, ft + 3 )⊕Up ( ft ) (1)

式中，SR表示网络超分辨率重建结果，MTSA（.）
表示自注意力网络模型， fi表示输入的序列帧，

Up（.）表示上采样操作。

2.2　多时间组特征融合

超时相数据具有时间的有序性及空间的连续

性。序列帧间成像时间间隔不同，每帧之间都含

有一定的高频成分，为充分利用这种信息，提出

一种多时间组特征融合方法，根据帧速率将序列

帧划分为多个时间组，通过观测多个时间状态下

序列帧的特征信息，挖掘超时相数据间的时空相

关性。各个时间组先通过时空特征融合模块提取

各组内的序列帧时空特征。时空特征融合模块

（图1（b））由3D卷积、3D残差块以及1×1的 2D卷

积组成。 3D 卷积能够对空间与时间同时建模

（Tran 等，2015），可提取序列帧中的时空特征。

2D卷积提取空间特征，3D残差块由 5组 3D卷积残

差结构组成，提取序列帧的深度特征；最后使用

一层 1×1的卷积来整合时间组内的特征。各个时间

组的输出Fg可以表示为

Fg = H STF ( Ig ) (2)

式中，Ig表示不同的时间组，HSTF（·）表示时空特征

融合模块。

各时间组提取完序列帧的时空特征后，将其

送入广泛自注意力模块（图 1 （c）），计算特征权

重，并再次分配得到广泛注意力特征，具体的广

泛注意力计算在 2.3节中介绍。将各个时间组计算

出的注意力特征拼接融合，得到多时间组融合

特征：

FMT = fconv( )cat (F1,F2,F3 ) (3)

式中，fconv表示卷积操作，cat（·）表示通道拼接操

作，Fi为各时间组特征。多时间组融合特征中整合

了多个时间组下的注意力特征，对序列帧中的时

空信息利用更加充分，重建的效果更好。

2.3　广泛自注意力

注意力机制（Vaswani等，2017）模仿了生物

观察行为的内部过程，能够帮助关注重点信息，

以及控制全局信息，擅长序列任务的处理。卷积

操作则善于提取细节特征，两者的结合渐渐成为

趋势（Srinivas 等，2021；Dai 等，2021）。注意力

计算中通常需要池化等数据压缩操作，对于分类

或分割任务可以去除一些冗余信息，但应用于重

建过程会导致像素信息丢失，影响重建精度。因

此，本文在超分重建模型中引入了广泛自注意力

模块，利用多个非线性函数的组合来增加注意力

范围，完成高动态映射。广泛自注意力模块输入

的是序列帧时空特征融合模块得到的时空特征，

模块包括通道注意力与空间注意力。注意力计算

首先对向量间进行相似度计算得到特征的权重值，

之后将权重与对应的特征加权求和得到注意特征。

通过对时空特征的权重计算，无需配准也可以找

到序列帧中对重建更加有利的特征。

广泛自注意力整体结构采用递归残差的形式

（图 1 （c）），可以更好的学习权值像素间的长期

依赖关系。内部具体的广泛自注意力残差块如

图 1 （d） 所示，输入特征首先经过宽激活卷积，

通过扩展RELU前的特征，使更多的信息通过。即

将输入特征的通道数量由 64 个增加到 128 个，以

此来获取更多的像素信息。之后依次通过广泛

通道自注意力 （图 2 （a）） 与广泛空间自注意力

（图 2 （b））计算注意力特征。通道注意力中将查

询向量Wq完全折叠，值向量Wv进行低压缩（保留

一半通道维度和所有空间维度），然后在查询向量

上使用 softmax 函数增加注意力范围，最后通过

sigmoid函数进行动态映射。通道注意力FCA的计算

可表示为

FCA = F⊙fsig( )LayerNorm ( )fsoft (Wq ) ⊗ W v (4)

式中，F表示输入特征，fsig（·）表示 sigmoid 函数，

fsoft（·）表示 softmax 函数，Wq和Wv分别表示查询向

量和值向量，LayerNorm表示通道方向上的归一化

操作。

输入特征经过通道注意力计算后，将通道注

意特征送入后续的空间注意力块进行空间注意

计算，处理方式同通道自注意力相似，可用公式

表示为

FSA = FCA⊙fsig( )W v ⊗ fsoft( )GlobalPooling (Wq )     (5)

经过通道注意与空间注意计算后可得到最终

的广泛注意力特征。广泛自注意力中的特征扩展

和低程度压缩可以有效防止像素信息的丢失，

Softmax和 Sigmoid函数的结合增加了注意力计算范

围并完成高动态范围映射。从而为序列帧建模的

同时保证了像素细节信息的提取。
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3　数据结果处理与分析

3.1　实验数据

本文使用了高分四号超时相遥感图像数据集

对算法的适用性进行验证，数据采集自地球同步

遥感卫星，图像拍摄时间为 2016年 8月 20日，图

像尺寸大小为 10240×10240，部分海南岛地区图像

如图3所示。

3.2　实验设置

在网络训练中，从高分四号数据集中裁切出

1024×1024 的图像作为 HR 真实图像，为了得到

HR-LR 对应的训练数据对，将 HR 真实图像下采

样后的图像作为 LR 图像。进行训练时会从 LR 图

像中随机裁切 32×32大小的块作为网络输入，并在

HR图像中裁切出相对应的块，并利用旋转、翻转

等操作进行数据扩充，共取得 40000个训练样本，

以此来提高网络的泛化能力。网络的训练批次大

小 batch-size设置为 32，梯度优化算法采用自适应

矩估计 Adam 优化器（Kingma 和 Ba，2015），初始

学习率设置为 4×10-4。损失函数采用Charbonnier损
失函数 （Lai 等，2019），经实验测试，相较于均

方误差损失函数（MSE），Charbonnier 函数的收敛

速度更快，最终结果的表现也较好。

L (SR, HR ) = ||SR - HR||2 + ε2 (6)

式中，SR表示网络超分辨率重建结果，HR表示真

实图像，ε设置为1×10-3。

实验中的数据评测指标采用超分辨率中常用

的峰值信噪比 （PSNR） 与结构相似性 （SSIM），

PSNR 用来计算原始图像与重建图像间的像素误

差，数值越大则表明重建图像失真越小；SSIM 用

来计算原始图像与重建图像的相似度程度，数值

越大则表示重建图像与原始图像差距越小。

本文的实验环境为NVIDIA Quadro P6000 GPU，

深度学习框架为Pytorch。
3.3　高分四号超时相数据对比实验

本节将本文算法MTSA与其他超分辨率算法进

行比较，包括双三次插值算法 Bicubic，深度学习

算法 FSRCNN （Dong 等，2016），深度学习算法

ESPCN（（Shi等，2016），深度学习算法EDSR（Lim
等，2017），残差通道注意力网络RCAN（Zhang等，

2018），级联注意网络FCCAN（Fan等，2020）。通

过不同上采样因子 （2 倍、3 倍、4 倍） 在高分四

号数据集上的重建结果进行比较。

各算法在高分四号数据上的重建结果客观评

价指标如表 1、表 2所示，两倍重建的主观视觉效

果如图 4 所示，4 倍重建的主观视觉效果如图 5 所

示。测试数据为高分四号海南岛东部与西部裁切

大小为1024×1024的图像块。

图3　高分四号海南岛地区

Fig. 3　Hainan Island region of the GF-4 data

（a） 广泛通道自注意力

（a） Wide channel self-attention
（b） 广泛空间自注意力

（b） Wide spatial self-attention
图2　广泛自注意力结构图

Fig. 2　Wide self-attention structure diagram
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从表 1及表 2中可以看到，在高分四号海南岛

数据上，2 倍、3 倍、4 倍超分辨率重建时本文算

法的客观评价指标均优于对比算法，拥有先进的

重建性能。海南岛东部两倍重建时较 Bicubic算法

在 PSNR 上提升 2.66 dB，海南岛西部两倍重建时

较 Bicubic 算法在 PSNR 上提升 2.49 dB。进行较大

因子超分辨率重建时算法依然保持着很高的重建

性能，如在 4 倍超分辨率重建时，Bicubic 算法在

海南岛东部的 PSNR 值仅有 38.07 dB，本文算法为

43.46 dB，获得了巨大提升，主观视觉效果如图 5
所示，传统插值及 ESPCN、FSRCNN、EDSR 等算

法在 4 倍超分重建时较为模糊，仅能识别大致轮

廓。基于注意力的算法 RCAN、FCCAN 以及本文

算法重建结果更为清晰，能够恢复出更多的细节

纹理信息，更接近于真实图像。

表2　不同算法在高分四号数据集上的重建结果定量指标（SSIM）

Table 2　　Quantitative index of reconstruction results of different algorithms on GF-4 data （SSIM）

数据集

海南岛东部

海南岛西部

不同算法/dB
采样因子

2倍

3倍

4倍

2倍

3倍

4倍

Bicubic
0.9873
0.9768
0.9628
0.9766
0.9513
0.9208

ESPCN
0.9862
0.9712
0.9575
0.9768
0.9383
0.9058

FSRCNN
0.9848
0.8937
0.9297
0.9775
0.9337
0.9028

EDSR
0.9883
0.9788
0.9664
0.9796
0.9549
0.9250

RCAN
0.9891
0.9805
0.9646
0.9815
0.9582
0.9270

FCCAN
0.9895
0.9821
0.9674
0.9822
0.9627
0.9305

MTSA（本文）

0.9903
0.9847
0.9774
0.9833
0.9701
0.9529

表1　不同算法在高分四号数据集上的重建结果定量指标（PSNR）
Table 1　　Quantitative index of reconstruction results of different algorithms on GF-4 data （PSNR）

数据集

海南岛东部

海南岛西部

不同算法/dB
采样因子

2倍

3倍

4倍

2倍

3倍

4倍

Bicubic
45.97
41.39
38.07
42.97
38.82
36.07

ESPCN
45.49
40.23
36.95
42.91
37.48
34.91

FSRCNN
45.43
39.44
36.50
43.24
37.16
34.75

EDSR
46.99
42.78
39.22
43.92
39.54
36.56

RCAN
47.21
43.55
39.73
44.35
40.15
37.05

FCCAN
47.90
44.32
40.66
44.93
40.86
37.72

MTSA（本文）

48.63
46.14
43.46
45.46
42.62
39.96

HR Bicubic ESPCN FSRCNN

EDSR RCAN FCCAN MTSA (Ours)

（a） 海南岛东部

（a） East of Hainan Island
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表 3展示了不同算法在高分四号数据集上 2倍

重建所需的计算时间。可以看出，各算法在该数

据的计算时间上，传统插值算法 Bicubic所需时间

最短，深度网络算法 EDSR 及 RCAN 所需时间较

长，本文算法的计算时间适中。

3.4　消融实验

本节将设计多组消融实验对算法各模块的有

效性进行验证。第 1组消融实验移除多时间组特征

融合模块对其验证；第 2组消融实验移除广泛自注

意力模块（通道注意力+空间注意力）进行验证；

第 3组消融实验移除通道注意力模块进行验证；第

4组消融实验移除空间注意力进行验证。此外还将

讨论算法中特征通道参数的选择。

表 4对各种网络结构两倍超分重建的结果进行

了分析，通过对比移除多时间组特征融合模块前

后的重建结果，可以证明该模块的有效性，同理

HR Bicubic ESPCN FSRCNN

MTSA (Ours)FCCANRCANEDSR  

（b） 海南岛西部

（b） West of Hainan Island
图4　不同算法在高分四号数据集上2倍重建视觉效果

Fig. 4　Double reconstruction visual effect of different algorithms on GF-4 data

HR Bicubic ESPCN FSRCNN

EDSR RCAN FCCAN MTSA (Ours)

图5　不同算法在高分四号数据集上4倍重建视觉效果

Fig. 5　Quad puple reconstruction visual effect of different algorithms on GF-4 data
表3　不同算法在高分四号数据集上的计算时间

Table 3　　Calculation time of different algorithms on 
GF-4 data

算法

Bicubic
ESPCN

FSRCNN
EDSR
RCAN

FCCAN
MTSA（本文）

计算时间/s
0.23
0.83
1.15

58.78
46.23
8.21

11.83
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可证得广泛自注意力模块及其中的通道自注意力

与空间自注意力的有效性。

表 5对宽激活特征通道参数对重建结果的影响

进行了分析，可以发现，随着特征通道数的增加，

重建结果的 PSNR 值也在上升，但在通道数为 128
之后继续增加数量并不能有效提升重建质量。

3.5　真实图像实验

本节针对高分四号真实图像进行实验，对海

南岛地区的图像块不进行下采样，将原始图像作

为输入进行重建。图 6左侧图像为海南岛部分地区

原始图像，右侧为本文算法重建结果。可以看出

重建后图像的道路河流等细节信息更加清晰，验

证了本文算法的有效性。

4　结 论

本文针对超时相数据特点，设计了一个端到

端的学习网络能够从序列帧低分辨率图像中恢复

出高分辨率图像；提出一种多时间组特征融合方

法，提取多个时间维度下的序列帧时空信息，充

分挖掘超时相数据中丰富的时空域相关信息；广

泛自注意力残差块帮助扩展特征量并减小压缩，

利用多个非线性函数的组合来增加注意力范围，

完成高动态映射，保留图像重建后的高频细节信

息。在高分四号数据上的对比实验表明，客观评

测指标和主观视觉效果均优于对比算法，验证了

本文算法对超时相数据超分辨率重建的有效性与

先进性，拥有较好的重建性能。本文算法在计算

时间上有待优化，与其他算法相比虽提升了精度，

但计算时间也增加了不少，后续研究中将考虑算

法结构的优化，如改变网络的残差结构等，在保

证精度的同时减少计算时间。
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Super-resolution reconstruction of hypertemporal remote sensing images 
based on self-attention

TANG　Xiaotian1，2，YANG　Xue1，3，LI　Feng1，MA　Jun2，LIANG　Liang4

1.China Qian Xuesen Space Technology Laboratory, China Academy of Space Technology, Beijing 100094, China;
2.College of Software, Henan University, Kaifeng 475004, China;

3.International Institute for Earth System Science, Nanjing University, Nanjing 210023, China;
4.Department of Electronic Engineering, Tsinghua University, Beijing 100084, China

Abstract： Video satellite hypertemporal data have the characteristics of high temporal resolution, while the single-frame super-resolution 

reconstruction algorithm can only use the information of the image frame itself, and the reconstruction effect is limited. Therefore, how to 

utilize fully and effectively the rich spatiotemporal information in hypertemporal data in the super-resolution reconstruction of video satellite 

images is an issue of interest.

Aiming at the characteristics of hypertemporal data, this study proposes a self-attention-based super-resolution reconstruction model of 

hypertemporal remote sensing images. The model can mine high-frequency information from low-resolution images through an end-to-end 

network. High-resolution images are recovered from multiple frames of low-resolution images. First, the hypertemporal sequence frames are 

divided into multiple time groups according to the frame rate, and the spatial and temporal information under different time groups are 

extracted by using the characteristics of 3D convolution to model space and time simultaneously. It pays attention to the calculation range 

and completes high dynamic mapping, extracts rich spatial detail information while realizing hypertemporal sequence frame modeling, and 

finally fuses the features of multiple time groups and completes the reconstruction through subpixel convolution to improve the resolution. 

The advantage of the proposed algorithm is that the multitime group feature fusion method can extract the spatiotemporal information of 

sequence frames in multiple time dimensions and fully mine the rich spatiotemporal-related information in the hypertemporal data; the 

improved self-attention block can be used without registration. It can complete the modeling of sequence frames and improve the extraction 

ability of detailed spatial information.

Experiments on the GF-4 dataset show that the subjective visual effect and objective evaluation index of the algorithm are better than 

those of the comparison algorithm. When the GF-4 dataset is reconstructed twice, the PSNR value is improved by more than 2.49 dB 

compared with the bicubic interpolation algorithm, and it still has a strong reconstruction performance when the reconstruction is four times, 

which is a huge improvement compared with the bicubic interpolation algorithm. Experimental results show that the method has good 

super-resolution reconstruction effect, which is beneficial to the application of hypertemporal data in various fields.

The self-attention-based super-resolution model of hypertemporal remote sensing images proposed in this study fully extracts the 

spatiotemporal information in hypertemporal data by dividing multiple time groups and calculating the attention features in each time group. 

The combination of multitemporal group feature fusion and self-attention enables the modeling of overphase sequence frames while 

ensuring the ability to extract detailed information. Comparative experiments on the GF-4 dataset show that the algorithm in this study is 

superior to the compared algorithm in terms of objective evaluation indicators and subjective visual effects, verifying the effectiveness 

and advancement of the algorithm in super-resolution reconstruction of hypertemporal data and the algorithm’s improved reconstruction 

performance. However, the proposed algorithm must be optimized in terms of calculation time. In a follow-up research, the algorithm 

structure will be optimized (e.g., changing the residual structure of the network) to reduce the calculation time while ensuring accuracy.

Key words： remote sensing, hyper-temporal data, super-resolution reconstruction, deep learning, fusion feature of multiple time groups, 

wide self-attention, GF-4
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