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摘要：星载红外遥感图像在环境监测和军事侦察等领域具有重要应用价值。然而，由于器件工艺限制、大气扰动和

传感器噪声等因素，这类图像面临分辨率不足和细节纹理模糊的问题，严重限制了后续分析和处理的准确性。为

了克服这些困难，提出了一种新的超分辨率生成对抗网络模型（generative adversarial network，GAN），该模型将密集

连接与 Swin Transformer架构相融合，实现跨层特征传递和上下文信息的有效利用，同时增强了模型的全局特征提

取能力。此外，将传统的跳跃连接改进为基于多尺度通道注意力机制（multi-scale channel attention，MSCA）的特征

融合，使网络能够更加灵活地整合多尺度特征，提升了特征融合的质量和效率。随后，通过构建联合损失函数，以

全面优化生成器的性能，进一步提升超分辨率图像质量。所提算法在不同数据集上进行对比测试均取得了较好效

果，且超分后的图像在目标检测等下游任务中，也展现出更高的性能，验证了该算法在星载红外遥感图像超分辨率

中的有效性和应用潜力。
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Abstract： Space-borne infrared remote sensing images have significant applications in environmental monitoring and 

military reconnaissance.  Nonetheless， due to technological limitations， atmospheric disturbances， and sensor noise， 

these images suffer from insufficient resolution and blurred texture details， severely restricting the accuracy of subse‐

quent analysis and processing.  To address these issues， a new super-resolution generative adversarial network model is 

proposed.  This model integrates dense connections with the Swin Transformer architecture to achieve effective cross-lay‐

er feature transmission and contextual information utilization while enhancing the model's global feature extraction capa‐

bilities.  Furthermore， the traditional residual connection is improved with multi-scale channel attention-based feature fu‐

sion， allowing the network to more flexibly integrate multi-scale features， thereby enhancing the quality and efficiency of 

feature fusion.  A joint loss function is constructed to comprehensively optimize the performance of the generator.  Com‐

parative tests on different datasets demonstrate significant improvements with the proposed algorithm.  Furthermore， the 

super-resolved images exhibit higher performance in downstream tasks such as object detection， confirming the effective‐

ness and application potential of the algorithm in space-borne infrared remote sensing image super-resolution.
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引言

红外遥感技术利用目标自身的热辐射特性进

行探测，抗干扰能力和隐蔽性强，即使在恶劣的电

磁环境下也能保持稳定的工作性能［1］。这些独特的

优势使得红外遥感技术在环境监测［2］、灾害预警［3］、

军事侦察［4］领域得到了广泛的应用。但是由于红外

衍射限、传感器工艺与硬件系统性能等因素，使得

星载红外遥感图像与可见光遥感图像相比存在空

间分辨率低、图像纹理细节模糊等问题，限制了目

标检测与跟踪等任务的精度。为此需要进行图像

超分辨率重建（super-resolution，SR），以提高星载红

外遥感图像的分辨率，恢复出更多的细节纹理

信息。

图像超分辨率是一种通过算法将低分辨率

（low resolution，LR）图像重建为高分辨率（high reso‐
lution，HR）图像的技术［5］，目前图像超分辨率算法主

要有三种［6］：基于插值的超分辨率算法、基于重建的

超分辨率算法和基于学习的超分辨率算法，插值方

法简单快速，不涉及复杂计算，但其结果可能过于

锐利容易出现锯齿［7］，缺乏真实图像的平滑性［8］；基

于重建的超分辨率方法通过从输入图像中提取所

有有用的信息，将整个超分辨率过程视为信息提取

和信息融合的过程。通过利用输入图像的先验知

识和全局重构约束作为正则项，构建代价函数并求

解逆问题［9］。这种方法能够保持图像边缘的清晰

度，但在恢复纹理细节方面效果有限。基于学习的

方法利用机器学习技术训练先验模型，以填补低分

辨率图像中缺失的高频信息，从而生成丰富的高频

纹理细节［10］。然而，这种方法可能会生成虚假信

息，造成图像失真。Dong等人［11］首次将卷积神经网

络（convolutional neural network， CNN）引入图像超

分辨率重建领域，提出 SRCNN 算法，使得深度学习

在该领域的应用越来越广泛。此后，研究人员设计

出超分辨率GAN网络（SRGAN）并证实基于GAN网

络的超分方法具有更高的感知质量［12］。

红外图像超分辨率技术沿用了可见光图像领

域的处理方法，但由于成像系统的不同，退化噪声

的特性也有所差异，且红外图像通常呈现单一颜

色，缺乏显著的梯度和高频先验信息［13］，这导致常

规可见光图像超分辨率算法的效果难以满足红外

图像的实际工程应用需求。因此，需要针对红外图

像的特定场景进行算法设计，以提升超分辨率效

果。Choi 等人［14］假设红外图像与对应的可见光图

像有相似的高频信息，直接估计与可见光图像边缘

信息相对应的红外图像边缘的高频部分并构建包

含重建约束和正则化约束的目标函数，用于改善高

频图像中的弱纹理区域并减少异常值的影响。但

该方法依赖先验信息且需要高质量的图像数据对，

未能充分利用红外图像特征。文献［15］提出了一

种基于区域显著度的红外图像超分辨率重建方法，

改进了稀疏编码的特征提取过程，并构建字典进行

特征筛选。通过计算稀疏特征来确定显著性区域

并进行字典重建。然而，显著区域的选择依赖于显

著性检测，其准确性会直接影响超分辨率的效果。

Liu 等［16］将红外梯度先验信息加入，并利用相同分

辨率的同场景可见光图像进行超分辨率重建，但是

红外图像和可见光图像存在域间差异。为适应红

外图像的特点，文献［17］简化了 SRGAN 的模型结

构，进行对抗训练实现单帧红外图像超分辨率。

Huang等人［18］提出了一种基于迁移学习的超分GAN
网络，能够弥合不同特征空间之间的差距，提高小

样本红外图像的超分辨率重建质量，该方法依赖于

小样本数据集进行训练，导致在面对多样化且复杂

的红外场景时泛化性受限，仅通过峰值信噪比

（peak signal-to-noise ratio，PSNR）与结构相似度

（structural similarity index，SSIM）难以反应图像实际

应用效果。Zou等人［19］提出了一种基于跳跃连接的

卷积神经网络，用于红外图像的超分辨率重建。该

网络通过卷积层和反卷积层来提取图像特征并重

建红外图像。由于网络深度较浅，学习到的特征较

为单一，难以提取红外图像的深层次信息。为了有

效提取红外特征，文献［20］提出了一种多级跳跃连

接的深度残差卷积网络，并利用拼接的方法进行局

部特征融合增强效果，然而，简单地拼接特征可能

难以突出关键特征，从而限制了超分辨率结果的优

化。尽管 CNN 在图像超分辨率领域取得了显著进

展，但它们通常面临局部感受野的限制。这意味着

网络可能无法充分捕捉图像的全局上下文信息。

在重建过程中，虽然在 PSNR 等像素级评价指标上

取得了较好的成绩［12］，但实际超分辨率图像却显得

相对平滑，难以满足实际工程应用的需求。相比之

下，Transformer［21］具备全局上下文感知能力，能够提

取全局特征，并根据长距离依赖关系更好地恢复图

像细节［22］，因此得到了广泛的应用，但是Transformer
进行特征提取时自注意力机制将每个Token视作同

等重要的信息，需处理大量冗余特征，影响模型
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性能［23］。

为解决上述问题，本文提出了一种新型超分辨

率GAN网络，用于星载红外遥感图像的超分辨率重

建。生成器基于密集残差连接［24］与 Swin Transform‐
er架构［25］设计，充分利用其大感受野和自注意力机

制捕捉图像的全局依赖关系，并实现特征的跨层传

递，更好地理解图像结构。针对特定的图像超分任

务，设计多尺度通道注意力特征融合模块，用其取

代传统的跳跃连接，嵌入进注意力特征提取模块，

增强有用特征的影响，提升模型表征能力。为避免

单一像素损失函数导致超分图像过于平滑和失真，

构建了新的联合损失函数，并根据 GAN 网络的特

点，将不同类型的损失函数整合到统一框架中。该

联合损失函数考虑了模型训练稳定性、感知质量以

及对异常值的鲁棒性，有效地指导模型学习并恢复

图像的重要纹理细节。为验证图像超分辨率结果

的有效性，除了客观的图像评估指标外，还结合了

目标检测等下游任务，评估图像超分辨率在实际应

用中的性能表现。从不同角度证明了该网络对星

载红外遥感图像的特征提取和细节恢复的有效性

和准确性。

1 本文方法 

由于星载红外遥感图像包含的纹理细节少且

分辨率低，为了确保超分辨率图像的质量，网络需

要学习到图像中足够的信息，即使少量信息的丢失

也可能导致重建质量低下。因此在生成器结构中，

本文融合了密集残差连接与 Swin Transformer，设计

出深度注意力特征提取模块，不仅能够有效提取不

同尺度的图像特征，增强梯度传递，而且能够捕捉

图像特征的长距离依赖关系，避免关键特征的丢

失，在特征融合方面，由于浅层特征与深层特征的

语义和尺度信息的不一致，单一的线性组合难以有

效利用关键特征，通过注意力机制沿特征通道维聚

合多尺度上下文信息，并进行动态加权以突出重要

特征，抑制不必要的特征。最后，设计VGGNet［26］结

构的鉴别器，共同组成GAN网络用于星载红外遥感

图像的超分辨率。

1. 1　融合密集连接与多注意力机制的 GAN 网络

架构　

该网络生成器利用 Swin Transformer 模块构建

密集连接（dense block），设计深度注意力特征提取

模块（attention feature extraction block， AFEB），使其

具备更强的捕捉全局依赖关系和理解图像结构的

能力。

如图 1 所示，网络结构主要由生成器和鉴别器

组成，生成器包含浅层特征提取、基于AFEB的深层

特征提取以及图像上采样三个部分。具体来说，生

成器首先对输入的LR图像 ILR ∈ R H × W × Cin 利用 3 × 3
卷积HSF(∙)进行浅层特征F0 ∈ R H × W × C的提取，

F0 = HSF( ILR ) , （1）
其中，H，W，C in 表示输入图像的尺寸， C表示输出浅

层特征图的通道数，通过浅层特征提取将输入图像

从灰度空间映射到高维特征空间，提高视觉表示的

抽象性和可学习性，并在卷积层后引入权值归一化

层（weight normalization，WN）［27］以稳定整个生成器

的 训 练 。 随 后 通 过 HDF(∙) 进 行 深 层 特 征

图1　网络结构

Fig. 1　Network structure

253



44 卷 红 外 与 毫 米 波 学 报

FDF ∈ RH × W × C提取，

FDF = HDF(F0 ) , （2）
其中，HDF(∙)表示深层特征提取，其中包含了M个注

意 力 特 征 提 取 模 块（attention feature extraction 
block， AFEB），每个AFEB模块包括N个 Swin Trans‐
former模块和三个 3 × 3的卷积层，其中M和N为可

调控的网络超参数。经过 AFEB 特征提取后，通过

一个 3 × 3的卷积层 Hconv(∙)进行深度特征信息的聚

合。因此，每一个中间特征可以分别并表示为

F1，F2，. . .，FM，经过深度特征提取器后的 FDF 可以

表示为，

F i = HAFEB(F i - 1 ) ,   i = 1,2,…,M , （3）
FDF = Hconv(FM ) . （4）

经过特征提取后，深层特征与浅层特征一并输

入到多尺度通道注意力特征融合模块（multi-scale 
channel attention，MSCA）。该模块沿通道维度对多

尺度特征信息进行聚合，并通过自适应动态加权突

出重要特征。最后，通过图像上采样模块，实现高

分辨率星载红外遥感图像的重构

ISR = HSR(HMSCA(F0,FDF ) ) , （5）
其中，HMSCA(∙)表示利用注意力机制融合模块，HSR(∙)
包含图像上采样模块和特征映射模块，具体地，将

融合后的特征图输入包含最邻近插值上采样和一

个卷积层的上采样模块，输出的上采样特征图经过

两个卷积层映射生成SR图像。

本文基于 VGGNet［26］结构设计网络鉴别器，旨

在区分真实的高分辨率红外图像与生成的超分辨

率红外图像。该鉴别器将 3 × 3 步长为 1 的卷积核

与 4 × 4步长为 2的卷积核相结合，采用 LeakyReLU
作为激活函数，对样本进行特征提取与下采样。输

入图像经过四次组合卷积处理后，利用两个全连接

层输出图像的判别结果。在 GAN 网络的整个训练

过程中交替训练生成器和鉴别器，生成器不断优化

超分辨率图像的生成性能，以产生更接近真实高分

辨图像的结果，并进一步促使鉴别器提高判别能

力，以更准确地区分真实与生成图像。最终，在对

抗过程中促使 GAN 网络实现星载红外遥感图像的

超分辨率。

1. 2　深度注意力特征提取模块　

在星载红外遥感图像的超分辨率研究中，CNN
主要关注局部特征，虽然在某些情况下能够有效处

理图像细节，但对于全局特征和长距离依赖关系的

捕捉能力较弱［28］，在图像的重建中，全局信息能够

提供图像中不同区域之间的相互关系，确保超分辨

图像的整体一致性和结构完整性，避免仅依赖局部

信息可能导致伪影和不一致性，从而进一步提升重

建质量［29］。相比于 CNN，Swin Transformer 结合了

Transformer和CNN的优势。由于局部注意力机制，

它在处理大图像时受益于CNN。同时，通过利用滑

动窗口架构，使其可以长距离依赖建模和全局特征

提取方面发挥Transformer的优势。

因此本文利用密集连接方法［24］与 Swin Trans‐
former Block（STB）相结合，构建注意力特征提取模

块AFEB，其结构如图2所示。

以 6 个 STB 模块为例进行密集连接，利用 STB
来处理不同尺度的图像信息，凭借密集连接实现多

层次特征的有效传递，允许每个 STB模块的输出与

之前所有层的输出相结合，有助于梯度传播，减少

梯度消失或爆炸的问题，并在网络中实现更丰富的

特征表示，减少信息的丢失，使网络不仅能够关注

局部特征，还能够在图像全局范围内捕捉和融合关

键信息，从而提升图像质量。

图 3 给出了 STB 结构，将特征图分割成多个不

图2　注意力特征提取模块（AFEB）

Fig.  2　Attention feature extract block （AFEB）
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重叠的窗口，通过窗口化多头注意力机制（windows 
multi-head self-attention， W-MHSA）来建立窗口内

元 素 的 依 赖 关 系 。 具 体 地 ，每 个 子 特 征 图

featureh × w × d 前两维被展平得到特征矩阵，计算查询

矩阵Q、键矩阵K和值矩阵V。

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

Q = XW q

K = XW k

V = XW v

, （6）

其中，X ∈ R ( )h × w × d 表示每个子特征图的嵌入矩阵，h
和w表示原始子特征图的高和宽，(h × w)表示二者

的乘积， d 作为特征通道数，W q ∈ R d × dk、W k ∈ R d × dk

和W v ∈ R d × dk 为模型的可学习权重矩阵，这些矩阵

在模型的训练过程中逐渐优化，以便更好地捕捉图

像信息。通过Q和K点乘来对不同像素间的相互依

赖关系进行衡量。利用 softmax 函数将相互依赖关

系转换为注意力权重后与值矩阵V点乘，得到最终

注意力头的全局信息，其表达式如下

head i(Q,K,V ) =  ( QK T

dk )V , （7）

其中，dk 表示可学习权重矩阵的列数， dk 作为尺度

因子防止点乘结果过大而影响梯度传递，head i 表示

第 i个注意力头的全局信息。

最后，所有注意力头的输出被按列拼接在一

起，并通过一个线性层投影来进行全局信息整合。

MultiHead (Q,K,V ) = Concat (head1,…,headnum )Wo
, （8）

其中，num表示注意力头的总数，Concat (∙)表示对矩

阵进行拼接操作，Wo ∈ R ( )dk × num × d 是可训练权重

矩阵。

这种窗口化的自注意力机制能够显著减少计

算复杂度和内存消耗［25］。同时，引入了跨窗口连接

机制，让不同窗口之间加以传递信息，使其能够处

理较大的图像尺寸并捕捉到更大范围的依赖关系。

每个 STB模块包含一个多层感知机（multi-layer per‐

ceptron，MLP）［30］，本文将该结构设计为包含两个全

连接层，并使用 ReLU 作为激活函数。在整个前向

传播过程中，输入特征的维度为网络训练时设置的

STB 模块的深层特征嵌入维度（embedded dimen‐
sion）。以图 3中将深层特征嵌入维度设置为 180为

例，输入首先经过第一个全连接层，特征维度映射

为 360，经过激活函数后特征维度保持不变。随后，

通过第二个全连接层将特征维度投影回 180，使得

输出张量的形状与输入的特征维度保持一致，MLP
不改变特征图的尺度大小。

1. 3　多尺度通道注意力特征融合　

在图像超分辨率领域中，浅层特征中包含了图

像的边缘和纹理等信息，有助于细节还原。深层特

征可以反应图像的全局信息和上下文关系，对于理

解图像整体结构具有重要意义。因此，将深层特征

与浅层特征融合可以提升模型的表达能力和性能。

而简单的拼接和相加进行特征融合可能会导致特

征尺度不匹配，难以有效区分不同特征的重要性，

导致重要特征信息作用降低，使得融合效果不理

想，影响重建效果。

文献［31］证明注意力机制的引入，自适应地对

多尺度特征和通道特征进行加权融合，能够有效地

突出重要特征、抑制冗余信息，提升特征表达能力。

本文针对超分辨率重建任务，移除了文献［31］中原

有的批归一化（batch normalization，BN）层，设计了

新的通道注意力机制特征融合模型 MSCA，提高模

型训练的稳定性，避免伪影的产生［31］，同时增强了

网络泛化能力。

MSCA模块在通道维度上聚合多尺度上下文信

息，通过逐点卷积聚焦输入特征的细节，完成局部

特征表达，并通过自适应平均池化提取全局上下文

信息，捕捉全局特征。在前向传播中，这两个注意

力特征相加后，通过 sigmoid激活生成的权重对输入

特征进行加权融合。

针对超分辨率重建任务设计的多尺度通道注

图3　STB结构

Fig.  3　Structure of Swin Transformer block （STB）
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意 力 特 征 融 合 模 块 的 结 构 如 图 4 所 示 ，其 中

F0，FDF ∈ R H × W × C，F ∈ R H × W × C 表示融合后的特征。

图4可以表达为：

HMSCA(F0,FDF ) = MSCA (F0,FDF ) ⊗
F0 + (1 - MSCA (F0,FDF ) ) ⊗ FDF , （9）

F = HMSCA(F0,FDF ) , （10）
其中，⊕ 表示按张量元素逐项相加，经过 sigmoid函

数之后，融合权重MSCA (F0，FDF )作为图 4中指向左

侧⊗的黑色实线，图 4中指向右侧⊗的黑色虚线代

表 1 - MSCA (F0，FDF )，权重均是元素介于 0 和 1 之

间的张量，这使得网络能够在浅层特征F0 和深层特

征FDF之间进行加权平均。

1. 4　损失函数　

在 GAN 网络中，损失函数常包括像素损失、感

知损失和对抗损失，模型的训练过程也是对损失函

数的优化过程。如今，很多图像超分辨率算法都倾

向于使用优化平均绝对误差（mean absolute error，
MAE）的 l1损失进行训练［22］［23］［30］，这样训练通常会取

得较为可观的峰值信噪比（peak signal-to-noise ra‐
tio，PSNR）［17］，因为PSNR与MAE是密切相关的。然

而，这样的像素损失函数只关注图像像素级别的相

似度而忽略了图像的感知质量和结构信息。

为此，本文利用Charbonnier损失和多尺度结构

相似性（multi-scale structural similarity，MS-SSIM）

损失构建联合损失函数（Joint loss）。相比于传统的

l1 损失，Charbonnier 损失能够更好地处理异常值并

保持图像亮度和颜色信息，在接近零值时表现为类

似于 l2损失，梯度变化更为平滑，有助于训练过程的

稳定性和收敛性。MS-SSIM 损失有助于恢复图像

的高频信息，提升图像质量。因此，联合损失函数

不仅能够保留图像细节，还能提升整体视觉效果。

LJoint = αLMS - SSIM + (1 - α) Lchar , （11）
LMS - SSIM = 1 - ∑i = 1

S ωi∙SSIM i( IHR,I SR ), （12）
Lchar = 1

H × W∑i

H∑j

W ( )I HR
i,j - I SR

i,j
2 + ε2 , （13）

其中，α为联合损失函数的权重，LMS - SSIM 和 Lchar 分别

对应多尺度结构相似度损失和 Charbonnier 损失， 
IHR 表示高分辨率图像，I SR 表示超分辨率图像，S 为

不同尺度的个数，ωi 则是对应尺度的权重，SSIM i 是

对应尺度的结构相似度，ε 作为常量。文献［33］中

研究了不同损失函数项对于图像质量指标的监督

效应，并提供了最佳参数设置方案，因此本文采用

其 中 对 于 LMS - SSIM 的权重设置，即 α = 0. 84，ω =
[0. 5，1，2，4，8]。

感知损失主要关注SR图像的感知质量，使用预

训练网络VGG-19［26］的卷积层提取图像的纹理和结

构信息，本文选择输出第四个卷积层后对应的特征

图加以计算，

LPerceptual = 1
H × W∑i = 1

H ∑j = 1
W ( )F ( )I HR

i,j - F ( )I SR
i,j

2 ,（14）
式中，LPerceptual表示感知损失，F (∙)表示使用预训练网

络VGG-19进行特征提取并输出的特征图。

此外，利用对抗损失函数［34］分别训练生成器和

鉴别器以判别SR图像的真实性，其表达式如下，

LG = -EI SR[ logD (G ( I LR ) ) ] , （15）
LD = -EIHR[ logD ( IHR ) ] - EI SRéëlog (1 - D (G ( I LR ) ) )ùû

, （16）
其中，LG 表示生成器损失，LD 表示鉴别器损失。利

用判别器和生成器的对抗性训练使得生成器不断

改进其生成能力，以欺骗判别器，从而实现更好的

超分辨率效果。

综上所述，本文用于进行超分辨率的生成器的

损失函数表达式为

LTotal = LJoint + LPerceptual + 10-3 LG . （17）
结合对抗损失、感知损失以及联合损失，对网

络进行训练，可以在多个层次上提升超分辨率图像

图4　多尺度通道注意力机制MSCA

Fig.  4　Structure of multi-scale channel attention （MSCA）
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的质量，实现更逼真和细节丰富的生成结果。

2 实验分析 

2. 1　数据集介绍　

本文采用公开的星载红外遥感图像数据集 IS‐
DD［35］和 NUDT-SIRST-Sea［36］来制作超分辨率图像

数据集，其中 ISDD数据集是目前首个公开的星载红

外遥感舰船检测数据集，数据采集自Landsat8，共包

含 1 284 张红外遥感图像，涵盖近岸和离岸场景的

不同气候条件的图像，共标注了 3 061个舰船实例；

NUDT-SIRST-Sea 共包含 48 张 10 000×10 000 的星

载红外图像，其中包含了 17 598个精确标注的红外

弱小船只。本文在NUDT-SIRST-Sea数据集中选取

包含近岸和离岸船只的场景，划分出 1 600张 512 ×
512的图像构建数据集。

结合高斯模糊核与Bicubic退化模型分别对 IS‐
DD和NUDT-SIRST-Sea进行四倍下采样得到 128 ×
128的低分辨率图像，进而构建高-低分辨率星载红

外图像数据对，并按 6：1：3划分训练集、验证集和测

试集。

2. 2　训练参数设置　

本文所有实验在同一台服务器上进行，服务器

配备 Ubuntu 16. 04 操作系统，40 个 Intel（R） Xeon
（R） Silver 4 210 CPU @ 2. 20GHz CPU 和 4个 NVID‐
IA RTX3090 GPU。实验中的 batch size 设置为 16，
生成器和鉴别器均选用 Adam 优化器进行训练优

化，为避免陷入 GAN 网络陷入局部最优，先对生成

器进行迭代次数为 50 000的训练，随后对整个GAN
网络进行训练，总迭代次数设置为 400 000，初始学

习率为 10-4，每隔 100 000 次学习率衰减为原来的

一半。

2. 3　评估指标　

超分辨图像质量是评估超分辨率算法性能的

重要指标。图像质量的评价方法可以分为主观评

价和客观评价两类。主观评价方法依赖于人的主

观感受来评估图像质量；而客观评价方法则通过量

化指标来衡量图像质量。本文选择了三种常用的

图像质量评价指标PSNR、SSIM和FID（fréchet incep‐
tion distance）来计算红外超分辨图像的质量，并在

对比实验中通过目标检测的下游任务来评估不同

超分辨率算法的性能。

PSNR是一种基于对应像素点间误差的客观评

价指标，均方误差（MSE）越小，则 PSNR 越大，SR 图

像越接近于对比图像。式（18）给出了PSNR的计算

公式，其中，MAXI表示图像像素的最大值。

MSE = 1
H × W∑i

H∑j

W( )I HR
i,j - I SR

i,j
2 , （18）

PSNR = 10∙lg ( MAX2
IMSE ) . （19）

SSIM 是一种用于衡量两幅图像之间相似度的

指标，从亮度、对比度和结构三个方面评估图像的

相似性，能够更好地反映人眼感知的图像质量。其

计算公式为

SSIM ( x,y ) = ( )2μx μy + C1 ( )2σxy + C2

( )μ2
x + μ2

y + C1 ( )σ2
x + σ2

y + C2
 ,（20）

其中， μx 和 μy 分别为 HR 图像和 SR 图像的均值，σ2
x

和σ2
y 分别为HR图像和 SR图像的方差，σxy 是HR图

像和 SR图像的协方差， C1 和 C2 是为了使输出结构

稳定而引入的常数。SSIM 取值范围在 0 到 1 之间，

数值越接近于1，则图像质量越好。

FID是通过比较 SR图像和HR图像在特征空间

中的分布来评估图像质量［37］，其表达式为：

FID =  μHR - μSR
2 +

Tr (CovHR + CovSR - 2 (CovHRCovSR )
1
2 ), （21）

其中 μHR 和 μSR 分别表示HR图像和 SR图像在 Incep‐
tion 网络特征空间中的均值，CovHR 和 CovSR 表示协

方差矩阵。FID值越小，生成的图像质量就越高。

在进行对比实验中，除了利用上述客观图像评

估指标外，本文还验证了超分辨率图像在实际应用

场景中的有效性。使用 YOLOv9 网络［38］对超分辨

图像进行目标检测训练和测试，并利用 mAP50 和 
mAP50-90 评估目标检测性能，从而进一步评估超

分辨率图像的质量。

2. 4　实验验证　

2. 4. 1　消融实验　

通过实验验证本文所提出的网络结构中各个

子模块的有效性。消融实验制定了 5个不同的测试

模型，将前向传递未进行密集连接且特征融合选用

残差连接和使用 l1 损失训练的模型作为 Base 模型

Model1；Base模型的前向传递中引入密集连接的模

型作为 Model2，其中 AFEB 的数量 M 设置为 4，STB
数量 N 设置为 6；使用 MSCA 替换 Model2 中传统的

残差模块模型作为 Model3模型。Model4则在 Mod‐
el3的基础上，将 l1 损失替换为由Charbonnier损失和

MS-SSIM 损失构建的联合损失函数。Model5 作为

加入鉴别器后的生成对抗网络模型。所有模型使
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用相同的训练集和验证集以及网络配置进行训练，

尺度因子为 4，通过测试集平均 PSNR、SSIM 和 FID
对各个模型进行性能评估。

由表 1 和表 2 可知，对于没有密集连接、MSCA
和联合损失函数所训练的 Model1 模型测试结果的

PSNR和 SSIM最小且FID最大。由于密集连接处将

不同层次的特征进行相加，因此不增加额外的可训

练参数。随着密集连接、MSCA、联合损失函数和鉴

别器的逐步添加，模型的 PSNR 和 SSIM 增加且 FID
减小，相较于前三种模型结果，Model5 在两类数据

集上的测试结果PSNR和 SSIM最大且FID最小。五

种模型加以对比，分别证明了各个子模块的有

效性。

为评估各个子模块对模型计算复杂度的影响，

研究统计了五个子模型的可训练参数量、每秒浮点

运算次数（FLOPs）以及模型推理单帧图像的平均时

间，结果如表 3所示。可以看出，相加形式的密集连

接和联合损失函数的引入均未增加可训练参数量，

对FLOPs的影响也微乎其微。MSCA模块和鉴别器

的加入提高了模型训练的计算复杂度。但由于模

型推理过程仅通过生成器进行图像超分辨率，因此

Model4 与 Model5 生成器结构相同，二者推理时间

相同。

2. 4. 2　对比实验　

为进一步验证本文提出的融合密集连接与多

注意力的星载红外遥感图像超分辨率算法的有效

性，本研究将其与传统的 Bicubic 插值方法以及 ES‐
RGAN［39］、CRAFT-SR［40］、SAFMN［41］、TransENet［42］、

DSSR［43］、等基于深度学习的超分辨率算法分别在 
ISDD 和 NUDT-SIRST-Sea 数据集上进行对比。除

了利用 PSNR、SSIM 和 FID 等客观的图像评价指标

外，本研究还使用 YOLOv9 目标检测模型对超分辨

图像进行训练和推理，以获得 mAP50 和 mAP50-95
指标，比较该算法在下游任务中的可延展性。

实验过程中，将 AFEB 的数量 M 设置为 4，STB
数量 N设置为 6，与不同超分辨率算法在 ISDD数据

集和NUDT-SIRST-Sea数据集上的对比实验结果分

别列在表 4 和表 5 中，其中加粗数字表示对比结果

中相应指标的最优值，加下划线数字表示对比结果

中相应指标的次优值。从这些结果可以看出，本文

设计的超分辨率方法在两种星载红外遥感图像数

据集上的 PSNR和 SSIM指标均取得了最大值，分别

达到了 47. 0499dB、0. 9801 和 41. 7804dB、0. 9450，
并且 FID 指标最小分别为 9. 76 和 14. 5104，在客观

评价指标明显优于其他算法。此外，与其他几种算

法相比，本文设计的超分辨率算法重建图像在利用

YOLOv9 算法进行目标检测时置信度阈值和 IOU
（intersection over union）阈值分别设置为 0. 2和 0. 45
的情况下，也取得了最高的mAP50和mAP50-95，其
中红外舰船检测数据集 ISDD 上达到了 0. 947 和

0. 530，在空间红外微小舰船检测数据集 NUDT-
SIRST-Sea 上达到 0. 578 和 0. 340。这表明该算法

相比于其他超分辨率算法不仅在图像重建质量上

占据优势，而且在下游任务中也展现出良好的延

展性。

本文从 ISDD 和 NUDT-SIRST-Sea 的测试集中

选取边缘信息丰富的图像进行放大显示，具体如图

5和图6所示。

由图 5 和图 6 可以明显看出通过传统的 bicu‐

表1　ISDD数据集消融实验结果

Table 1　Ablation results of ISDD

Dense block
MSCA

Joint loss
Discriminator

PSNR/dB
SSIM
FID

Model1

46. 5374
0. 9764

12. 4895

Model2
√

46. 8726
0. 9785

11. 1970

Model3
√
√

46. 9220
0. 9789

10. 9424

Model4
√
√
√

46. 9741
0. 9795
9. 9607

Model5
√
√
√
√

47. 0499

0. 9801

9. 7600

表2　NUDT-SIRST-Sea数据集消融实验结果

Table 2　Ablation results of NUDT-SIRST-Sea

Dense block
MSCA

Joint loss
Discriminator

PSNR/dB
SSIM
FID

Model1

41. 7496
0. 9415

16. 4868

Model2
√

41. 7587
0. 9419

15. 8964

Model3
√
√

41. 7732
0. 9427

15. 7469

Model4
√
√
√

41. 7789
0. 9447

15. 1687

Model5
√
√
√
√

41. 7804

0. 9450

14. 5104

表3　各个子模块对模型计算复杂度的影响

Table 3　Impact of each submodule on the computa⁃
tional complexity of the model

可训练参数量/106

FLOPs/109

平均推理时间/s

Model1
3. 2576

58. 3334
0. 0344

Model2
3. 2576

58. 3334
0. 0346

Model3
3. 2598

58. 3512
0. 0358

Model4
3. 2598

58. 3512
0. 0362

Model5
7. 0915

59. 1132
0. 0362
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bic 所生成的图像细节模糊，特别是在高频区域，

纹理信息丢失严重，ESRGAN 虽然在某些图像细

节恢复上有所改进，但依旧存在一些模糊和严重

的伪影。虽然 DSSR 较好地重建了图像的细节，提

升了边缘清晰度，但是在整体图像的部分细节还

原中存在偏差，造成局部失真，高频细节区域仍有

一定的模糊和伪影。TransENet 较为清晰地还原

了图像的纹理细节，但在部分区域存在明显的断

表5　不同超分辨率算法在NUDT-SIRST-Sea测试集上的对比结果

Table 5　Comparison results of different super resolution algorithms on the NUDT-SIRST-Sea test set

评估指标

PSNR
SSIM
FID

mAP50
mAP50-95

HR
\
\
\

0. 667

0. 425

bicubic
41. 1219
0. 9301

33. 0765
0. 528
0. 298

ESRGAN
39. 1022
0. 9243

41. 1734
0. 552
0. 320

CRAFT-SR
41. 7775
0. 9435

14. 7453
0. 555
0. 332

SAFMN
41. 6659
0. 9430

14. 6553
0. 551
0. 330

DSSR
41. 6141
0. 9413

15. 0255
0. 552
0. 324

TransENet
40. 7012
0. 9373

19. 3459
0. 554
0. 323

Ours
41. 7804

0. 9450

14. 5104

0. 578
0. 340

（a）

（e）

（b）

（f）

（c）

（g）

（d）

（h）

图 5　不同超分辨率算法在 ISDD 测试集上的重建图像对比：(a) HR (PSNR/SSIM)；(b) Bicubic (36.10/0.9572)；(c) ESRGAN 

(34.32/0.9340)；(d) CRAFT-SR (39.54/0.9766)；(e) SAMFN (39.51/0.9758)；(f) DSSR (38.27/0.9695)；（g） TransENet （38.48/
0.9648）；（h） 本文方法 （39.55/0.9769）
Fig 5　Comparison of reconstructed images by different super resolution algorithms on the ISDD test set: (a) HR (PSNR/SSIM); (b) 

Bicubic (36.10/0.9572); (c) ESRGAN (34.32/0.9340); (d) CRAFT-SR (39.54/0.9766); (e) SAMFN (39.51/0.9758);（f） DSSR （38.27/
0.9695）； （g） TransENet （38.48/0.9648）； （h） ours （39.55/0.9769）

表4　不同超分辨率算法在 ISDD测试集上的对比结果

Table 4　Comparison results of different super resolution algorithms on the ISDD test set

评估指标

PSNR
SSIM
FID

mAP50
mAP50-95

HR
\
\
\

0. 950

0. 536

bicubic
46. 2894
0. 9751

18. 9760
0. 940
0. 525

ESRGAN
45. 3329
0. 9692

16. 3093
0. 925
0. 507

CRAFT-SR
46. 9941
0. 9796
9. 9029
0. 938
0. 523

SAFMN
46. 9751
0. 9784
9. 9545
0. 944
0. 527

DSSR
46. 3847
0. 9771

11. 3072
0. 934
0. 515

TransENet
44. 8646
0. 9735

19. 5806
0. 943
0. 525

Ours
47. 0499

0. 9801

9. 7600

0. 947
0. 530
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层失真现象。CRAFT-SR、SAFMN 和本文方法在

细节恢复、边缘处理和整体质量上的视觉效果相

近，生成的图像细节丰富、边缘清晰且自然，几乎

没有伪影的产生。但是，在客观的图像评价指标

上，和下游任务实际应用评估中，本文方法取得了

更为明显的提升。综合上述实验结果，本文建立

的网络结构能够有效提升星载红外遥感图像超分

辨率的效果。

表 6 总结了不同超分辨率算法的计算复杂

度，比较了模型可训练参数量、FLOPs 和单帧图

像的平均推理时间。ESRGAN 和本文模型的参数

量和 FLOPs 为各自生成器与鉴别器的总和。相

较于其他算法，本文算法具有较低的计算复杂度

和合理的推理时间，展现出了良好的性能和效率

平衡。

3 结论

为进一步解决星载红外遥感图像面临的分辨

率不足和细节纹理模糊问题，本文提出了一种新的

注意力增强型生成对抗网络模型。该模型结合了

密集连接与 Swin Transformer 架构，通过设计深度注

意力特征提取模块，有效提取不同尺度的图像特

征，并实现多层次特征的有效传递。同时，模型能

够捕捉图像特征的长距离依赖关系，避免关键特征

的丢失。我们用多尺度通道注意力特征融合模块

替代了传统残差连接，突出有效特征，确保深层特

（a）

（e）

（b）

（f）

（c）

（g）

（d）

（h）

图 6　不同超分辨率算法在 NUDT-SIRST-Sea 测试集上的重建图像对比：(a) HR (PSNR/SSIM)；(b) Bicubic (30.04/0.8152)；(c) 

ESRGAN (29.46/0.8164)；(d) CRAFT-SR (31.69/0.8789)；(e) SAMFN (31.63/0.8736)；(f) DSSR (31.40/0.8654)；（g） TransENet 
（31.15/0.8564）；（h） 本文方法 （31.77/0.8818）
Fig 6　Comparison of reconstructed images by different super resolution algorithms on the NUDT-SIRST-Sea test set:：（a） HR 
（PSNR/SSIM）； （b） Bicubic （30.04/0.8152）； （c） ESRGAN （29.46/0.8164）； （d） CRAFT-SR （31.69/0.8789）；（e） SAMFN （31.63/
0.8736）； （f） DSSR （31.40/0.8654）； （g） TransENet （31.15/0.8564）； （h） ours （31.77/0.8818）

表6　不同超分辨率算法的计算复杂度对比

Table 6　Comparison of computational complexity of different super-resolution algorithms

可训练参数量/106

FLOPs/109

平均推理时间/s

ESRGAN
31. 1974

293. 7135
0. 0516

CRAFT-SR
0. 7534

12. 5374
0. 0539

SAFMN
0. 2395
3. 8521
0. 0107

DSSR
8. 9023

1578. 6186
0. 0742

TransENet
37. 4589
12. 0685
0. 3744

Ours
7. 0915

59. 1132
0. 0362
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征和浅层特征的有效融合。此外，设计的联合损失

函数进一步优化了模型的性能。不同数据集上的

实验结果表明，该方法能够有效恢复星载红外图像

的纹理细节，提高分辨率并避免伪影产生。生成的

超分辨率图像在下游任务中也表现出良好的性能，

进一步证明了算法的实用性和有效性。
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