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摘 要：全极化合成孔径雷达影像（PolSAR）可提供丰富的极化信息，但成像系统限制使其空间分辨率受到制

约。为解决此问题，本文基于深度学习框架，提出一种基于多尺度注意力机制的超分辨率重建网络 （MS-
PSRN），通过对低分辨率PolSAR影像进行分辨率增强，生成高分辨率的PolSAR影像。在该模型框架下，采用多

尺度注意力模块对不同尺度下的地物目标进行特征提取；提出联合式与分离式两种内嵌方式，在模型中嵌入通

道注意力与空间注意力，利用注意力机制的权值重校准特性，增强PolSAR影像的极化信息与空间信息；引入残

差信息蒸馏机制，提取判别性特征并对模型参数进行压缩；提出自适应损失函数对网络训练过程进行约束以提

升模型的数值拟合能力以及边缘信息保持能力。最后，采用RADARSAT-2卫星的模拟数据与真实数据两个数据

集对提出的方法进行验证。空间信息实验结果表明本文方法在目视结果与定量指标中均优于对比算法，具有更

高的空间纹理细节重建精度与较低的重建误差；极化信息保持测试表明，本文方法可在提升空间分辨率的同时，

有效保持PolSAR影像的极化信息。
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1　引 言

全极化合成孔径雷达成像系统可通过多种极

化方式（HH，HV，VH，VV）获得单一场景中地

物的多种极化散射信息，其获取的 PolSAR 影像在

舰船识别（Wang 和 Liu，2015；Zhang 等，2019）、

建筑物灾后检测（Shi等，2015；Zhao等，2013）、

土地利用分类 （Qi 等，2012） 等多个领域中得到

广泛应用。相比单极化 SAR 影像，PolSAR 影像能

提供更丰富的极化信息。然而，受信号带宽和天

线尺寸等系统限制，部分 SAR 成像系统为获取多

种极化信息，不可避免需要降低影像空间分辨率。

而空间分辨率的降低导致 PolSAR 影像在精细化应

用中受限。因此，利用影像处理技术增强 PolSAR
影像分辨率十分必要。

近年来，超分辨率重建技术 （超分） 已广泛

应用于光学影像与单极化 SAR 影像的空间分辨率

增强（范冲 等，2009；贺智和贺丹，2020），但目

前为止，针对全极化 SAR影像的研究则相对较少。

2006年，Suwa和 Iwamoto （2007）提出二维极化带

宽外推法 （2D-PBWE），利用二维极化线性预测

模型扩展距离向与方位向的极化频率带宽以提升

分辨率。2008年，Zou等（2008）在极化分解的基

础上提出一种四象元超分辨率方法，通过对中心

像素与邻近像素加权，得到增强的子像素值。该

方法仅考虑中心像素与邻近像素的关系，重建结
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果中存在明显格网效应。基于极化空间相关性的

超分辨率方法（SRPSC）（Zhang 等，2011），通过

引入子像素空间相关性改进像素加权方式，有效

缓解格网效应，但该方法依赖于极化分解，不同

极化分解方法下的重建结果精度差异较大。此外，

谱分析技术 （Pastina 等，2001）、凸集投影算法

（Chen和Yang，2007）等方法也相继应用于PolSAR
影像超分任务中。

现有的算法采用多为逐通道处理再融合的方

式，未充分考虑极化通道间的关系。研究表明，

在 PolSAR 影像超分重建过程中引入多通道极化信

息能得到更稳健的结果 （Pastina 等，2001）。但

PolSAR 影像通道间关系较为复杂，简单线性关系

模型难以准确刻画通道间内在关系。机器学习作

为一种广泛应用于遥感影像处理的技术，其强大

的非线性关系拟合能力已被应用于 PolSAR 影像

超分重建中。Lin 等 （2019） 利用卷积神经网络

（CNN）对PolSAR影像进行多通道全极化 SAR影像

超分重建 （MSSR），并通过残差补偿降低卷积神

经网络超分引入的伪痕，提升了 PolSAR 影像的分

辨率。在此基础上，Shen 等（2020）考虑 PolSAR
影像的数值特性以及数据结构，提出了全极化SAR
影像超分网络框架（PSSR），利用混合卷积等模块

提取极化信息，并使用残差结构等深度神经网络

模块，有效提升 PolSAR 影像空间分辨率。然而，

该方法仅从单一尺度下进行重建，对于不同尺度

下的地物信息差异考虑不足。此外，现有深度学习

PolSAR影像超分方法对极化信息的利用尚不充分。

本文针对上述多尺度信息与极化信息利用不

充分的问题，构建了一种多尺度超分辨率重建框

架与模型。通过内嵌注意力机制，增强神经网络

模型对空间信息与极化信息的特征提取能力；通

过引入信息蒸馏机制，在降低参数量的同时，提

取判别性特征；通过建立自适应损失函数增强对

数值信息与边缘信息的一致性约束，提升模型数

值拟合能力与边缘信息保持能力。

2　研究方法

2.1　PolSAR数据组织形式

对于单基 PolSAR 成像系统，根据不同的回波

信号发射与接收方式，在目标上发生的散射过程

可表示为2 × 2复数后向散射矩阵S2的形式：
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ë
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式中，SHH 与 SVV 表示共极化通道，SHV 与 SVH 表示

交叉极化通道。在忽略成像系统噪声且满足互易

性条件的情况下，后向散射矩阵 S2 可通过 Pauli基
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式中，*表示共轭运算， · 表示空间统计均值。在

T3 矩阵中，对角线上的元素为实数，非对角线上

的元素为复数，且处于对称位置上的非对角线上

的元素两两互为共轭复数。

高分辨率 PolSAR 影像 Tx ∈ RH × W × C 受系统限

制，退化为低分辨率 PolSAR 影像 Ty ∈ Rh × w × C。其

中，Tx与Ty是由T3 构成的三维矩阵。H、W、C分

别表示高分辨率 PolSAR 影像的高度、宽度与通道

数。h与w分别表示低分辨率 PolSAR 影像的高度、

宽 度 。 ra = H/h 和 rr = W/w 分 别 表 示 高 分 辨 率

PolSAR影像与低分辨率PolSAR影像在方位向与距

离向上的空间分辨率比率。PolSAR 影像退化过程

可表示为

Ty = fd(Tx ) (3)

式中，fd(·)表示降采样算子。

2.2　基于多尺度注意力机制的超分辨率重建框架

如图1所示，基于多尺度注意力机制的PolSAR
超分辨率框架主要包括：（1） 采用复数特征提取

模块 （Shen 等， 2020） 与转置卷积 （Zeiler 等，

2010）进行 PolSAR 影像分组特征提取与特征上采

样处理。（2） 构建三级架构的多尺度网络模型以

充分提取多尺度特征信息；提出联合式与分离式

两种注意力内嵌方式，在多尺度网络模型中嵌入

空间注意力与通道注意力，分别对空间信息与极

化信息进行重校准；利用密集连接块增强模型特

征提取能力，提升特征重用性。（3） 引入残差信

息蒸馏模块提取判别性特征，并降低模型参数量。

（4） 建立自适应损失函数约束模型训练过程。各

模块详细信息如下所述。
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2.3　多尺度注意力模块

注意力机制作为一种特征映射重校准技术，

广泛应用于计算机视觉任务中，包括超分重建

（Zhang 等，2018a）、影像分类（Wang 等，2017）、

语义分割（Fu 等，2019）等。为提升模型的空间

信息增强能力与极化信息保持能力，本文在多尺

度模型中嵌入空间注意力模块与通道注意力模块。

如图 2 所示，空间注意力模块包含两个卷积

层，第 1个卷积层用于提取特征映射信息，第 2个

则用于进行特征映射降维处理。初始输入特征映

射经卷积层处理，对其进行归一化后可得二维空

间注意力权重。通过对初始输入特征映射与空间

注意力权重进行元素乘操作，得到空间注意力加

权的特征映射。空间注意力可表示为

Fs = Fi ⊗ σ (W 2
s ∘ δ (W 1

s ∘ Fi + b1
s ) + b2

s ) (4)

式中，Fs表示空间注意力输出特征映射，Fi表示

输入特征映射，⊗表示元素乘算子，∘表示卷积操

作。W 1
s 与W 2

s 分别表示两个卷积层的权重项，b1
s 与

b2
s 分别表示两个卷积层的偏置项。δ (·)与σ (·)分别

表示 PReLU 激活函数与 Sigmoid 激活函数，其中

PReLU 激活函数用于提升模型非线性拟合能力，

Sigmoid函数用于对权重进行归一化。

为保持各极化通道在超分重建前后的极化信

息一致性，本文引入通道注意力模块，从通道向

对特征映射进行重校准。如图 2所示，通道注意力

模块包含两个全连接层，用于进行通道向权重提

取。初始输入特征映射经全连接层处理后，使用

Sigmoid 函数进行归一化，得到通道注意力权重。

通过对初始输入特征映射与通道注意力权重进行

元素乘处理，得到通道注意力加权的特征映射。

区别于常规通道注意力，考虑到 PolSAR 影像具有

较宽的数值动态范围以及相对复杂的数据分布，

本文移除全局池化操作以避免出现数值异常问题。

在多尺度注意力模块中，通道注意力可表

示为

Fc = Fi ⊗ σ (W 2
c ∘ δ (W 1

c ∘ Fi + b1
c ) + b2

c ) (5)

式中，Fc表示通道注意力输出特征映射，W 1
c 与W 2

c

分别表示两个全连接层的权重，b1
c 与 b2

c 表示两个

全连接层的偏置项。

图2　残差注意力块

Fig. 2　Residual attention blocks

图1　超分辨率网络总体框架

Fig. 1　Super-resolution network framework
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如图 2所示，本文采用级联处理整合空间注意

力与通道注意力加权后的特征映射，并利用残差

结构实现特征重用，残差注意力块可表示为

Ff = Fi⊕δ (Wf ∘ ( fc(Fs,Fc ) ) + bf ) (6)

式中，Ff表示注意力机制融合模块输出特征映射，

⊕ 表示元素加算子。Wf和 bf分别表示权重与偏置

项，fc(·)表示特征级联处理。在多尺度注意力模块

中，引入密集连接块以深度提取影像特征。密集

连接块 （Zhang 等，2018b） 是一种通过多个跳跃

链接实现不同层次信息流传递的结构。在多尺度

注意力模块进行升/降采样时，伴随特征映射尺寸

与通道数变化（图 1）。在降采样过程中，特征映

射的尺寸变小，通道数增加，通道向信息量增加，

为了有效提取通道向信息，本文嵌入通道注意力

模块。在升采样过程中，特征通道数减少，尺寸

变大，空间向信息增加，本文则嵌入空间注意力

模块以提取丰富的空间细节信息。通过此种分离

式嵌入能够有效适应通道向与空间向的信息量变

化。而在对原始尺度特征映射进行处理时，尺度

未发生变化，采用联合式嵌入，以均衡提取极化

信息与空间信息。

2.4　残差信息蒸馏模块

深度学习模型的发展伴随着模型参数量增大、

复杂度增高的问题，使得对计算力的需求增大。

信息蒸馏作为一种将有限的计算资源用于处理判

别性特征的资源分配方案，常用于降低模型计算

量并提取重要特征。信息蒸馏是一种将特征映射

分离重构的机制 （Liu 等，2020），其将特征映射

分离成两部分，一部分直接保留，另一部分被进

一步处理，最后将直接保留的与进一步处理的特

征映射进行合并。该机制可在提取判别性特征的

同时，压缩模型参数，实现模型的轻量化表达。

本文的残差信息蒸馏模块由 3个残差信息蒸馏单元

与3个残差注意力块构成。

在残差蒸馏模块中，首先进行残差信息蒸馏

单元处理，再使用残差注意力块对特征映射进行

重校准 （图 1）。经过 3 次残差信息蒸馏单元与残

差注意力块处理后，可获得不同层次下的关键特

征，通过对不同层次下特征映射的级联与重组，

生成高分辨率PolSAR影像。

残差信息蒸馏单元进行了 3 次分离 （图 3）。

经过分离处理，一部分特征映射经过卷积层与

PReLU 处理后，直接用于后续特征级联，另一部

分则继续进行分离处理。通过级联处理合并 4种不

同层次下的特征映射，使用卷积层对合并特征映

射进行进一步处理，实现对不同层次下重要特征

的提取。

2.5　自适应损失函数

本文采用自适应权重的 Charbonnier 损失函数

和边缘损失函数 （Zamir 等，2021） 作为损失函

数，可定义为

Lt(Θ) = λ1Lc(Θ) + λ2Le(Θ) (7) 

式中， Lt(·) 表示自适应损失函数， Lc(·) 表示

Charbonnier损失函数，Le(·)表示边缘损失函数。Θ
为神经网络参数。λ1 和 λ2 为正则化参数，用于调

整两个损失函数的权重，二者由式（8）自适应确

定，fv(·)表示数值提取算子。

λ1 = fv( )Lc
fv( )Lc + fv( )Le , λ2 = fv( )Lc

fv( )Lc + fv( )Le (8)

式中，Charbonnier 损失函数主要用于约束重建影

像的数值信息一致性，可定义为

Lc(Θ) = 1
N∑

i = 1

N

 ρi - fn( )T i
y

2 + ε2 (9)

图3　残差信息蒸馏单元

Fig. 3　Residual information distillation unit
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式中，N表示训练影像对{T i
x，T i

y}
N

i = 1 的数量，ρi =
T i
x - T i

u表示低分辨率 PolSAR影像 T i
y的上采样结果

T i
u与高分辨率 PolSAR 影像 T i

x之间的残差，fn(·)表
示残差卷积神经网络的输出。ε为常数项，在本文

中设置为10-3。

在自适应损失函数中，边缘损失函数主要用

于保持重建影像的结构信息一致性，可定义为

Le(Θ) = 1
N∑

i = 1

N 



∆ ( )ρi - ∆ ( )fn( )T i

y

2 + ε2 (10)

式中，∆ (·) 表示拉普拉斯算子，用于提取边缘

信息。

3　实验与分析

3.1　实验数据与参数设置

利用 3 个 RADARSAT-2 （RS-2） 数据集进行

实验。其中训练数据集信息如表 1所示，测试数据

集信息如表 2所示。本实验使用旧金山区域数据对

模型进行训练，使用温哥华区域数据进行模拟实

验与消融实验，使用魁北克区域数据进行真实实

验与极化信息保持测试。

训练数据使用了两景RS-2精细模式下获取的

数据集，标称分辨率为 8 m。通过 PolSARpro v5.0
降采样处理得到分辨率为 16 m的低分辨率 PolSAR
影像，并将其与高分辨率影像进行配对处理。其

中，低分辨率 PolSAR 影像块大小为 20×20，高分

辨率 PolSAR 影像块大小为 40×40，影像块之间的

重叠率为 50%，训练数据共使用了 71104个高低分

影像对。

测试数据包括两个数据集，其中模拟实验数

据集使用RS-2精细模式下获取的温哥华区域数据

作为高分辨率 PolSAR 影像，通过 PolSARpro v5.0
进行最邻近插值处理获得低分辨率 PolSAR 影像，

在测试时以模拟低分辨率作为待处理目标影像，

将原始高分辨率影像作为参考影像。真实实验数

据集则将RS-2精细模式下获取的魁北克区域高分

辨率 PolSAR 影像作为参考影像，将标准模式下获

取的低分辨率PolSAR影像作为待处理目标影像。

在实验中，训练数据与测试数据均使用

PolSARpro v5.0 进行了 Sigma 辐射校正，采用非局

部均值滤波进行去相干斑处理。真实实验所使用

的精细模式数据与标准模式数据进行了配准处理。

在残差信息蒸馏模块中，蒸馏率设置为 50%，

即每次分离后，直接保留的特征占比为全部特征

的 50%。本文所有模块均采用 Kaiming 正态分布

（He等，2015）对模型参数进行初始化处理。ADAM
方法 （Kingma 和 Ba，2017） 用于更新模型参数。

本文提出的模型共训练 100 周期，初始学习率为

10-4，学习率每隔10周期下降一半。

3.2　空间信息提升对比实验

为了验证本文方法在空间信息重建方面的有

效性，本文从模拟实验与真实实验两方面进行验

证。模拟实验是对原始高分辨率 PolSAR 影像的降

分辨率影像进行超分辨率重建，并以原始高分辨

率影像为参考进行定量指标计算。真实实验对标

准模式下的低分辨率 PolSAR 影像进行超分辨率重

建，以精细模式获取的高分辨率 PolSAR 影像为参

考进行定量评价。

模拟实验包括一景RS-2卫星获取的温哥华区

域精细模式高分辨率 PolSAR 影像，以及一景利用

该高分辨率 PolSAR 影像经过两倍降采样得到的

低分辨率 PolSAR 影像。如表 3 所示，本文对极化

相干矩阵进行 Pauli分解，获得与物理散射机制相

关联的奇次散射分量 | P1 |
2 = 1

2 || SHH + SVV
2
、偶

次散射分量 | P2 |
2 = 1

2 || SHH - SVV
2
、体散射分量

表1　训练数据集信息

Table 1　　Train dataset information

卫星

RS-2
RS-2

波段

C
C

区域

旧金山

旧金山

分辨率/m
8
8

尺寸

6800×2400×9
5200×2400×9

模式

高分全极化

高分全极化

表2　测试数据集信息

Table 2　　Test dataset information

测试数据集

模拟实验

真实实验

卫星

RS-2

RS-2

波段

C

C

区域

温哥华区域

魁北克区域

分辨率/m
16
8

16
8

尺寸

3800×1000×9
7600×2000×9
1024×854×9

2048×1708×9

模式

低分全极化

高分全极化

标准全极化

精细全极化

2366



林镠鹏 等： 基于多尺度注意力机制的PolSAR深度学习超分辨率模型

|| P3
2 =2 || SHV

2
，并对 3个分量进行定量评价。本

文方法相比现有的算法，在PSNR有一定程度的提

高。同时，相比现有的算法，本文方法具有更低

的MAE。

为了进行直观的比较，选取密集建成区与植

被区域两种典型地物进行目视评价。如图 4与图 5

所示，双三次内插方法与 SRPSC 方法在密集建成

区以及植被区域均出现明显的格网效应，地物边

缘呈锯齿状。3种基于深度学习的方法则没有出现

明显格网效应，但 MSSR 与 PSSR 方法在密集建成

区存在色彩畸变的现象，本文方法在重建出细节

信息的同时，具有更少的人造伪痕。

真实实验包括一景RS-2卫星获取的魁北克区

域精细模式高分辨率 PolSAR 影像，以及一景相同

区域标准模式下获取的低分辨率 PolSAR 影像。如

表 4所示，本文方法在所有定量指标评价中均优于

现有算法，说明本文方法在真实场景的重建中能

够重建出更多的纹理细节，同时具有更小的重建

误差。如图 6—图 8所示，选取了密集建成区、植

被以及强散射点 3种典型地物进行目视评价。双三

次内插以及 SRPSC 方法对于真实场景的重建存在

格网效应的问题，对强散射点的重建中，该现象

更为明显。MSSR方法在 3种典型区域重建中均存

在一定的过平滑效应。PSSR方法对于植被的重建

效果较好，但对密集建成区的重建则存在色彩畸

变。相比现有算法，本文方法具有更多的细节信

息，色彩的保真度更高。

3.3　极化信息保持测试

为了验证不同地物覆盖类型在超分辨率重建

后的散射信息保真度，本文对超分辨率重建结果

进行了极化分解实验，并与相应的原始高分辨率

PolSAR 影像的分解结果进行比较。在极化分解实

验中，采用 Yamaguchi 极化分解方法 （Yamaguchi
等，2005）对 PolSAR 影像进行处理，获得奇次散

射、偶次散射与体散射分量。其中，奇次散射分量

表3　不同方法下的模拟实验定量评价指标

Table 3　　Quantitative evaluation results of simulation
experiments by using different method

定量指标

PSNR ( )|| P1
2

PSNR ( )|| P2
2

PSNR ( )|| P3
2

PSNR 均值

MAE ( )|| P1
2

MAE ( )|| P2
2

MAE ( )|| P3
2

MAE 均值

双三次内插

43.692
44.668
53.539
47.300

0.448
0.149
0.048
0.215

SRPSC
43.296
44.260
53.229
46.928

0.440
0.142
0.045
0.209

MSSR
44.674

45.309
54.746
48.243
0.395

0.164
0.059
0.206

PSSR
44.382
45.459
54.712
48.184

0.415
0.142
0.059
0.206

MS-PSRN
44.486
45.482

55.129

48.366

0.402
0.124

0.040

0.189
注：加粗表示最优结果，下划线表示次优结果。

（a） 双三次内插法

（a） Bicubic
（b） SRPSC
（b） SRPSC

（c） MSSR
（c） MSSR

（d） PSSR
（d） PSSR

（e） 本文方法

（e） Proposed method
（f） 参考影像

（f） Reference image
图4　不同方法模拟实验结果（密集建成区）

Fig. 4　Simulated experiments results by using different methods （Densely built-up area）

（a） 双三次内插法

（a） Bicubic
（b） SRPSC
（b） SRPSC

（c） MSSR
（c） MSSR

（d） PSSR
（d） PSSR

（e） 本文方法

（e） Proposed method
（f） 参考影像

（f） Reference image
图5　不同方法模拟实验结果（植被区域）

Fig. 5　Simulated experiments results by using different methods （Vegetation area）
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表征粗糙表面的散射机制，偶次散射主要表征人

造建筑的散射机制，体散射则主要表征植被等地

物的散射机制。在图 9 （a）与图 9 （d）中，高值

主要分布在码头等具有较大粗糙表面的地表覆盖

中，符合奇次散射的特性。在图 9 （b）与图 9 （e）
中，高值则主要分布在城市建成区中，城市建成

区存在大量垂直于地面的建筑物，偶次散射分量

值较高。在图9（c）与图9（f）中，体散射分量则

普遍较低，高值较少，出现该现象的原因在于，

魁北克区域地表覆盖以建筑为主，大型植被较少，

因而体散射较低。由图 9所示，本文方法的分解结

果与精细模式下的分解结果在 3个分量的数值分布

基本保持一致。

本文对超分辨率重建结果的极化分解结果与

原始高分辨率影像的极化分解结果进行相关系数

与平均绝对误差计算。如表 5所示，本文提出方法

的分解结果相比其他算法具有更高的相关系数与

更低的平均绝对误差，说明本文方法相比其他

算法在极化信息上更接近原始高分辨率影像，且

具有更低的重建误差，能有效保持影像的极化

信息。

（a） 双三次内插法

（a） Bicubic
（b） SRPSC
（b） SRPSC

（c） MSSR
（c） MSSR

（d） PSSR
（d） PSSR

（e） 本文方法

（e） Proposed method
（f） 参考影像

（f） Reference image
图6　不同方法真实实验结果（密集建成区）

Fig. 6　Real experiments results by using different methods （Densely built-up area）

（a） 双三次内插法

（a） Bicubic
（b） SRPSC
（b） SRPSC

（c） MSSR
（c） MSSR

（d） PSSR
（d） PSSR

（e） 本文方法

（e） Proposed method
（f） 参考影像

（f） Reference image
图7　不同方法真实实验结果（植被区域）

Fig. 7　Real experiments results by using different methods （Vegetation area）

表4　不同方法下的真实实验定量评价结果

Table 4　　Quantitative evaluation results of real experiments by using different method

定量指标

PSNR ( )|| P1
2

PSNR ( )|| P2
2

PSNR ( )|| P3
2

PSNR均值

MAE ( )|| P1
2

MAE ( )|| P2
2

MAE ( )|| P3
2

MAE均值

双三次内插

50.770
49.951
50.345
50.355

0.095
0.103
0.152
0.117

SRPSC
50.744
50.212
50.600
50.519

0.083
0.086
0.129
0.099

MSSR
50.903
50.268
54.276
51.815

0.125
0.137
0.095
0.119

PSSR
51.716
50.762
54.167
52.215

0.099
0.106
0.084
0.096

MS-PSRN
51.930

52.279

54.289

52.833

0.070

0.074

0.076

0.073

注： 加粗表示最优结果，下划线表示次优结果。
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（a） 超分辨率重建影像的奇次散射分量

（a） The odd scattering component

（d） 原始高分辨率重建影像的

奇次散射分量

（d） The odd scattering component

（b） 偶次散射分量

（b） Double scattering component

（e） 偶次散射分量

（e） Double scattering component

（c） 体散射分量

（c） Volume scattering component of the 
super resolved image

（f） 体散射分量

（f） Volume scattering component of original 
high resolution image

图9　极化分解结果

Fig. 9　Polarization decomposition results

（a） 双三次内插法

（a） Bicubic
（b） SRPSC
（b） SRPSC

（c） MSSR
（c） MSSR

（d） PSSR
（d） PSSR

（e） 本文方法

（e） Proposed method
（f） 参考影像

（f） Reference image
图8　不同方法真实实验结果（强散射点）

Fig. 8　Real experiments results by using different methods （Strong scattering points）

表5　极化信息定量评价结果

Table 5　　Quantitative evaluation results of polarimetric information

定量指标

CC （Odd）
CC （Dbl）
CC （Vol）

MAE （Odd）
MAE （Dbl）
MAE （Vol）

双三次内插

0.8056
0.7977
0.7177

0.0970
0.1371
0.0440

SRPSC
0.8079
0.7986
0.7108
0.0962
0.1353
0.0438

MSSR
0.8108
0.7950
0.6447
0.1010
0.1463
0.0467

PSSR
0.8143
0.8007
0.6080
0.1039
0.1377
0.0490

MS-PSRN
0.8267

0.8131

0.6704
0.0925

0.1290

0.0438

注： Odd表示奇次散射，Dbl表示偶次散射，Vol表示体散射。加粗表示最优结果，下划线表示次优结果。
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3.4　消融实验

为了验证各模块的有效性，本文进行了模块

消融实验，包括多尺度模块、注意力模块、残差

信息蒸馏模块、Charbonnier 损失函数、边缘损失

函数等5个模块。

如表 6所示，在消融实验中，移除相应模块后

的模型精度均有一定程度下降，本文提出的完整模

型在全部定量指标中均为最优，说明本文提出的各

个模块均能有效提升PolSAR影像分辨率增强精度。

4　结 论

为提升 PolSAR 影像的空间分辨率，本文提出

了内嵌注意力机制的多尺度 PolSAR 影像超分辨率

神经网络模型，在多尺度残差网络框架以分离式

与联合式嵌入注意力机制，有效提取地物目标多

尺度信息并增强模型空间—极化信息刻画能力。

在此基础上，结合特征蒸馏机制，提取关键特征

并降低网络参数量，并采用结合数值一致性约束

与边缘一致性约束的自适应损失函数对网络训练

进行有效约束。空间信息实验表明，本文方法能

有效重建空间细节并降低人造伪痕，在定量指标

上明显优于对比方法，具有更高的精度以及更低

的重建误差。极化分解实验表明，本文方法能有

效保持影像的极化信息。如何集成多维多源互补

信息，实现全极化 SAR 影像分辨率增强，是未来

亟待进一步深入研究的方向。
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PolSAR image deep learning super-resolution model based on multiscale 
attention mechanism
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Abstract： Fully Polarimetric Synthetic Aperture Radar imagery (PolSAR) can provide rich polarimetric information; however, given the 
limitations of the system’s signal bandwidth and the physical size of the antenna, the spatial resolution of the SAR imaging system is 
restricted while acquiring multiple polarization information. To solve this problem, on the basis of the deep learning framework, this study 
proposes a multiscale attention-based PolSAR super-resolution network (MS-PSRN), which performs super-resolution reconstruction on the 
low-resolution full-polarimetric SAR images to generate the fully polarimetric SAR images with high spatial resolution. Under this super-
resolution reconstruction framework, this study uses a multiscale architecture to fully extract the feature information of objects at different 
scales. On this basis, the spatial attention mechanism and the channel attention mechanism are introduced to recalibrate the feature maps, 
which are used to enhance the reconstruction performance of spatial details and improve the ability to maintain polarization information, 
respectively. Two attention mechanism embedding methods, i.e., joint and separated, are proposed to cope with the spatial size and quantity 
changes of the feature maps processed by the encoder and decoder. This study introduces a residual information distillation mechanism, 
extracts discriminative features through feature distillation, and compresses model parameters at the same time. In addition, the adaptive loss 
function is proposed to constrain the network training process and improve the model’s numerical fitting ability and edge information 
preservation ability. In this study, the proposed method is verified by two datasets, namely, the simulated data and the real data produced by 
RADARSAT-2 images. The experimental results of spatial information show that the proposed method is superior to the comparison 
algorithms in terms of visual results and quantitative indicators and has higher texture detail reconstruction accuracy and lower 
reconstruction error. The polarimetric information preservation test shows that the proposed method can effectively preserve the polarimetric 
information of PolSAR images while improving spatial resolution.

Key words： remote sensing, fully polarimetric synthetic aperture radar, super resolution, deep learning, remote sensing, multi-scale, 
attention mechanism
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