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摘要：基于选择性状态空间模型的视觉架构 Mamba，通过选择性扫描与状态更新机制，可在线性复杂度下建模长程依

赖，为遥感图像超分辨率提供兼顾全局表征与计算效率的新路径。本文系统梳理了基于 Mamba 的超分辨率理论基础与

方法框架，并将代表性工作归纳为四类改进方向：频域建模与频谱增强、结构融合与注意力增强、跨模态与多源建模、轻

量化与重参数化。在统一合成退化评测设置下，结合 AID，DIOR 和 UCAS_AOD 等数据集，对代表性方法的重建性能、

感知质量及适用特点进行比较分析。结果表明，Mamba 系列方法在结构连续保持、几何一致性恢复和伪纹理抑制等方

面表现出较强潜力，并在多数据集对比中展现出较好的重建性能。最后，本文讨论真实退化、跨域泛化与可复现基准等

挑战与趋势，为后续研究与应用落地提供的参考。
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Abstract： The visual architecture Mamba， built on selective state-space models， enables long-range de⁃
pendencies to be modeled with linear complexity through selective scanning and state updating， providing 
a promising approach for balancing global representation learning and computational efficiency in remote 
sensing image super-resolution.  This paper systematically reviews the theoretical foundations and method⁃
ological framework of Mamba-based super-resolution， summarizes representative studies， and categorizes 
them into four major directions： frequency-domain modeling and spectral enhancement， structural fusion 
and attention enhancement， cross-modal and multi-source modeling， and lightweight design with re-param⁃
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eterization.  Under a unified synthetic degradation evaluation protocol， representative methods are compar⁃
atively analyzed in terms of reconstruction performance， perceptual quality， and applicability on bench⁃
mark datasets， including AID， DIOR， and UCAS_AOD.  The results demonstrate that Mamba-based 
methods exhibit substantial potential for preserving structural continuity， restoring geometric consistency， 
and suppressing pseudo-textures， while achieving competitive reconstruction performance across multiple 
datasets.  Finally， key challenges and future trends， including real-world degradations， cross-domain gen⁃
eralization， and reproducible benchmarks， are discussed， providing valuable references for future research 
and practical deployment.
Key words： remote sensing images； super-resolution reconstruction； visual state space models； Mamba； 

frequency domain enhancement； cross-modal fusion； lightweight

1 引  言

遥感卫星与航空成像系统受限于传感器物

理尺寸、轨道、航高以及成像链路的调制传递函

数等因素，获取的影像往往存在空间分辨率不足

的问题，这一限制会直接影响土地利用监测、灾

害评估、城市精细识别、海洋要素反演等下游应

用的可靠性与精度。因此，在不显著增加硬件成

本的前提下，通过软件算法提升遥感图像的空间

细节表达能力，成为遥感智能解译链路中的关键

环节之一［1］。

遥 感 图 像 超 分 辨 率 重 建（Remote Sensing 
Image Super-Resolution，RSISR）旨在从低分辨

率（Low Resolution，LR）观测中恢复高分辨率

（High Resolution，HR）细节，其本质可视为成像

退化过程的逆问题。不同的 HR 影像在模糊、下

采样与噪声扰动等退化作用下可能映射为相同

或相近的 LR 观测，因此，RSISR 属于典型的病态

逆问题。与自然图像相比，遥感图像还具有更强

的多尺度性与场景异质性，同一幅大视场影像中

往往同时存在规则重复纹理（农田条带、建筑阵

列）、非结构化边缘（河岸、道路、海岸线）以及小

目标密集分布（车辆、船舶、飞机）等复杂地物；同

时，多源遥感，包括光学、多光谱、高光谱、合成孔

径雷达（Synthetic Aperture Radar，SAR）及红外

等数据在光谱响应、噪声形态与退化模型上差异

显著，这使得细节重建、光谱一致性、结构保真与

计算可行性之间的矛盾更为突出。此外，遥感超

分不仅追求更高的峰值信噪比（Peak Signal-to-

Noise Ratio，PSNR）、结构相似性（Structural Sim ⁃
ilarity，SSIM）等客观指标，还需要关注结构几何

一致性、纹理真实感、跨尺度目标可辨识度以及

对真实退化的稳定性［2-11］。

围绕 RSISR 的研究进展，现有方法大体可归

为两条技术路线：传统方法与深度学习方法。传

统方法（如插值放大、基于先验的重建、浅层学习

等）通常具有实现简单、计算开销低与工程部署

友好等优点，在硬件资源受限或需要快速预处理

的场景仍有价值，但其多依赖局部邻域或固定先

验，难以在高倍率放大下稳定恢复足够的高频细

节，往往产生模糊、振铃或伪影等问题。近年来，

深度学习方法依托大规模数据与端到端学习能

力，在细节刻画与重建精度方面显著超越传统算

法，并逐步形成以卷积神经网络（Convolutional 
Neural Network，CNN）、生成对抗网络（Genera⁃
tive Adversarial Network，GAN）、扩 散 模 型 与

Transformer 为代表的技术谱系［12］。其中，Trans⁃
former 通过自注意力机制提升了长程依赖建模

能力，但其计算、显存开销随图像尺度快速增长，

在 大 幅 面 遥 感 图 像 的 高 效 推 理 方 面 仍 存 在

瓶颈［13-15］。

值得关注的是，自 2023 年以来出现的 Mam⁃
ba 为遥感超分提供了新的技术思路［16］。该类模

型以近线性复杂度实现长序列建模，在保持全

局建模能力的同时显著改善计算效率，为全局

感知 -高效推理的矛盾提供了新的解决思路。不

过，Mamba 在高频纹理恢复、多尺度特征协同和

复杂退化适应等方面仍存在一定局限，因此仍

需进一步优化其建模机制，以提升其在遥感超

分任务中的适应性与实用价值。目前，遥感超

分领域已出现一批围绕 Mamba 的结构改造与任

务适配研究，如特征增强、结构交互、辅助信息
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引入和模型优化等，已初步显示出在复杂地物

纹理恢复、长距离结构一致性与大图高效推理

方面的潜力［17］。但由于该方向仍处于快速发展

阶段，不同研究在扫描机制、频谱补偿、跨尺度

融合及退化建模等方面差异较大，相关成果尚

缺乏面向遥感任务特性的系统梳理与比较分

析。近两年，已有综述主要从遥感图像超分辨

率总体进展、数据资源整理或遥感 Mamba 跨任

务应用等角度展开，为领域研究提供了重要参

考［18-21］。与现有侧重遥感超分总体研究进展或

遥感 Mamba 跨任务应用归纳的综述不同，本文

主要面向遥感图像超分辨率重建任务展开综

述，重点围绕传统方法、主流深度模型与 Mamba
模型演化之间的衔接关系，以及 Mamba 相关方

法在频域增强、结构融合、跨模态建模和轻量化

设计等关键方向上的改进思路进行归纳与讨

论，遥感图像超分辨率重建方法发展历程如图 1
所示。

本文面向遥感图像超分辨率重建任务，系统

回顾从传统插值方法、基于先验的重建方法到深

度学习模型的发展演变脉络，突出不同技术路线

在遥感场景中的适用特点与演进关系；以 Mamba
为主线，对其在遥感超分中的代表性改进方向进

行归纳，包括频域增强、结构融合、跨模态与多源

信息注入以及轻量化与可部署设计等，并分析不

同设计对纹理细节恢复、全局结构一致性和推理

效率的影响；结合典型公开数据集与代表性方法

的实验结果，对以 Mamba 系列为代表的遥感超

分辨率方法在 AID，DIOR 与 UCAS_AOD 等典

型数据集上的重建性能进行比较分析，并结合定

量指标与主观视觉对比对重建效果进行讨论，从

而为后续相关研究提供参考。

2 图像超分辨率重建

本章首先简要回顾插值与先验约束等传统

重建方法，随后概述 CNN、GAN、Transformer 等

深度学习框架在遥感超分领域的代表性进展，进

而系统梳理 Mamba 及其改进模型在遥感图像重

建中的关键设计与演化趋势。需要说明的是，文

中涉及的高光谱重建、跨模态超分及连续尺度重

建等内容，主要用于补充展示 Mamba 框架在不

同遥感任务中的扩展方式。由于其输入数据形

态、任务目标与退化假设与单幅光学遥感超分存

在差异，本文仅从模型结构与改进思路角度进行

归纳讨论。

2. 1　传统方法

早期的遥感图像超分主要依赖传统方法，包

括插值放大和基于图像先验的重建两大类。

插值作为最基本的图像增强手段，可分为线

性和非线性两类，整体的插值方法如图 2 所示。

线性插值如最近邻、双线性和双三次插值等通过

邻近像素的加权求和估计未知像素值；非线性插

值则融合频域或边缘信息，如基于小波系数的多

分辨率插值和基于边缘检测的方向性插值。传

统插值利用已知像素对图像进行上采样，算法实

图 1　遥感图像超分辨率方法发展历程

Fig. 1　Development history of super resolution methods for remote sensing images
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现简单且计算开销低，在要求实时性的遥感应用

中具有一定价值。然而，由于插值算法仅能利用

局部邻域的像素强度分布，无法创造出图像丢失

的高频细节，因此往往会引入平滑效应或伪影，

导致边缘细节模糊不清。例如，双三次插值在放

大过程中对边缘进行卷积平滑，易产生模糊过

渡。为此，有研究人员提出边缘定向插值，在插

值过程中检测并沿着边缘方向进行像素推断，以

减轻锯齿和模糊。Carrato 等［22］最早提出了利用

非线性插值结合边缘方向约束的方法，在合成和

实测数据上均取得了更清晰的重建结果，但计算

复杂度也显著增加。随后，Li等［23］在边缘定向插

值基础上引入协方差系数自适应调整插值权重，

对边缘区域采用较大权重插值以保持轮廓清晰，

而非边缘区域仍采用双线性插值以降低计算量。

该方法在一定程度上兼顾了边缘清晰度和运算

效率，但内部纹理细节仍可能因线性插值而过度

平滑。总体而言，大量改进型插值算法聚焦于抑

制传统插值的模糊和伪影，例如结合小波变换提

升高频分量重建、采用径向基函数实现自适应插

值等。插值方法计算快捷，在大规模遥感图像初

步放大处理中仍具参考价值，但其高频重构能力

有限，难以满足高精度应用需求［24］。

针对插值方法无法重构细节的问题，研究人

员提出利用图像先验知识进行超分辨率重建，包

括稀疏表示、字典学习及非局部相似性等代表性

手段，整体基于先验的重建方法如图 3 所示。

稀疏表示方法通常假设高分辨率与低分辨

率图像在同一冗余字典空间中具有一致的稀疏

表示形式，即二者可以共享相同的稀疏系数进行

线性组合表示。Yang 等［25］开创性地提出了将稀

疏编码引入单帧图像超分辨率（Super-Resolu⁃
tion，SR）的思路，通过在 HR 和 LR 图像对上训练

一对冗余字典，并针对每个 LR 小块求解其稀疏

表示，再用对应 HR 字典重构得到高分细节。具

体而言，该方法通过计算输入低分辨率图像小块

在低分辨率字典下的稀疏编码系数，并将同一系

数应用到高分辨率字典上，以重构出对应的高分

辨率小块，最终拼接形成整幅图像。这种稀疏表

示策略有效利用了先验训练库中的信息来弥补

观测的欠缺，实现了比纯插值更精细的纹理重

建。随后，大量改进的字典学习 SR 方法被提出

以适应遥感数据的特点。Zheng 等［26］提出将稀疏

表示同时用于遥感图像的超分和去噪，通过联合

训练的 LR、HR 字典在稀疏重构中保持一致性，

采用批量正交匹配追踪算法提高稀疏编码效率。

Zhang 等［27］将过完备字典拆分为基础字典和残差

字典两对，先用基础字典重构 LR 图像的初步 HR
估计，再训练残差字典刻画高频误差部分，从而

提升重建精度。此外，Gou 等［28］结合非局部相似

性提出成对的字典学习模型：在稀疏编码时，不

仅利用训练样本，还利用待重建图像中与当前图

像块相似的其他区域来共同约束解，提高了稀疏

重建的稳定性。这类非局部先验方法利用遥感

图像内部重复的纹理模式（如规则农田、建筑阵

列等）来辅助超分，是对外部样本先验的有益

补充。

另一方面，针对传统稀疏表示需保证 HR、

LR 稀疏系数一致而较难满足的缺陷，Shao 等［29］

引入耦合稀疏自编码器直接学习 LR 到 HR 稀疏

编码的非线性映射，以减少稀疏系数不一致带来

的重建误差。Deka 等［30］则提出一种自适应联合

稀疏表示方法，巧妙地在不依赖外部训练样本的

情况下，仅利用输入 LR 图像自身进行字典学习

和稀疏重构，充分挖掘图像自含信息实现超分辨

图 2　插值超分辨率示意图

Fig. 2　Schematic diagram of interpolation super-resolution

图 3　基于先验约束的遥感图像超分辨率重建示意图

Fig. 3　Schematic diagram of prior-constraint-based super-
resolution reconstruction for remote sensing images
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率。Wang 等［31］提出的稀疏结构流形嵌入方法将

几何先验融入邻域选择，通过在稀疏编码中加入

局部几何约束来更好地恢复遥感图像的结构和

边缘细节。总体来说，基于稀疏表示和先验约束

的传统方法相较简单插值，在遥感图像细节重建

方面取得了更佳效果。但这些方法也存在明显

局限：例如算法往往计算复杂度高、依赖精心训

练的字典或先验模型，当面对超大规模遥感数据

时实时性不足；此外，对噪声和模型不匹配较敏

感，鲁棒性有限。在遥感大数据时代，随着高分

辨率遥感图像数量激增，这些传统方法的发展受

到了极大限制。

尽管传统方法具有较强可解释性，但其性能

高度依赖先验假设与退化模型的准确性，难以适

应遥感图像复杂纹理与多样退化。因此，研究逐

步转向端到端学习框架，以数据驱动方式联合建

模退化与重建映射。

2. 2　基于深度学习模型的方法

近年来，深度学习引领的技术革命为图像超

分领域注入了强劲动力。2014 年 Dong 等［13］提出

的 超 分 辨 率 卷 积 神 经 网 络（Super-Resolution 
Convolutional Neural Network，SRCNN）标志着

CNN 首次应用于超分辨率任务，实现端到端的

非线性映射，重建效果显著优于传统方法。此

后，引入残差学习的超深度超分辨率网络（Very 
Deep Super-Resolution，VDSR）、利用递归网络

加深网络层数的深度递归残差网络（Deep Recur⁃
sive Residual Network，DRRN）等［32］改进的 CNN
模型相继问世，在自然图像和遥感图像超分上均

取得了持续提升，CNN 整体超分辨率网络结构

如图 4 所示。

与传统方法相比，CNN 能够自动从大规模

数据中学习图像的多层次特征表示，有效提取复

杂纹理和结构信息，从而提升重建质量。除了

CNN 外， GAN 策略也被引入遥感超分，以追求

更逼真的感知效果。GAN 通过生成器和判别器

的博弈训练，可以合成具有丰富细节和逼真纹理

的图像。例如 Ledig 等［33］提出的超分辨率生成对

抗网络引入对抗损失使重建图像的视觉效果显

著改善，在遥感图像细节纹理保持方面表现出

色。但 GAN 易出现伪影，需要精心平衡损失来

避免过度假象纹理的产生。总的来说，CNN 注

重提升客观指标，GAN 侧重提升主观视觉质量，

二者为遥感图像超分提供了不同取向的解决

方案［34］。

近年来，Transformer 架构在计算机视觉领

域异军突起，给遥感图像超分带来了新的契

机［35］。Transformer 最早在自然语言处理中凭借

自注意力机制取得成功，Dosovitskiy 等［36］提出的

视觉 Transformer（Vision Transformer，ViT）将其

引入图像分类领域，证明 Transformer 在充足数

据下可达到甚至超过 CNN 的性能。如图 5 所示，

CNN 的特征聚合主要发生在局部邻域，需要多

层堆叠才能逐步扩大感受野；而 Transformer 的
自注意力可在单次计算中实现全局位置间的信

息交互，从而更有效建模长程依赖。对于遥感图

像这类大视角、高复杂度的数据，自注意力机制

有助于捕获图像中跨区域的相关性，提高重建对

全局结构和纹理的刻画能力［37-39］。

图像超分领域中，Chen 等［40］于 2021 年提出

了 图 像 处 理 Transformer（Image Processing 

图 4　CNN 超分辨率网络结构示意图

Fig. 4　Schematic diagram of CNN super-resolution net⁃
work architecture

图 5　CNN 局部感受野与 Transformer 全局自注意力建

模长程依赖的对比示意图

Fig. 5　Schematic diagram for comparing CNN local re⁃
ceptive field with transformer global self-attention 
for modeling long-range dependencies
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Transformer，IPT），利用 ImageNet大规模预训练

Transformer 用于包括超分在内的多种低级视觉

任务。 IPT 通过多任务预训练和多头多尾结构，

实现了单模型在多种分辨率提升任务上的性能

超越当时最优 CNN 方法。在参考图像辅助的超

分任务中，Yang 等［41］提出了纹理  Transformer 超
分辨率网络（Texture Transformer for Image Su⁃
per-Resolution，TTSR），将待超分图像和参考高

分图像分别作为 Transformer 中的查询和键，设

计硬注意力迁移高分辨率纹理，再通过软注意力

融合纹理细节，从而大幅改善生成图像的质感，

如图 6 所示。这些开创性工作证明了 Transform ⁃
er在图像超分任务中的可行性和卓越潜力。

针对遥感图像超分，Transformer 架构同样

开始展现优势。Cai 等［42］率先将自注意力机制应

用于高光谱（Hyperspectral Image，HSI）超分，利

用光谱自相似特性提高了重建的光谱保真度。

Deng 等［43］提出了基于 Swin-Transformer 的遥感

超分网络，通过窗口划分和重新排列策略在多尺

度窗口间聚合信息，提升了对不同尺度细节的重

建能力。Chen 等［44］将 HSI 沿光谱维拆分并嵌入

可变形卷积 Transformer 模块，以捕获长程光谱

相关性，实现跨波段的精细重建。Sun 等［45］设计

了光谱 -纹理混合注意力金字塔网络，缓解弱纹

理区域细节不足的问题。此外，一系列面向自然

图像但具有普适价值的 Transformer 超分模型也

值得关注。Chen 等［15］在 CVPR2023 提出混合注

意力 Transformer（Hybrid Attention Transformer，
HAT），融合通道注意力和窗口自注意力，激活

更多潜在像素关系以提升超分精度；随后 Chen
等［46］在 ICCV2023 提 出 双 重 聚 合 Transformer
（Dual Aggregation Transformer，DAT），面向图

像超分同时聚合空间维与通道维两类信息：其在

相邻 Transformer 块中交替采用空间自注意力与

通道自注意力实现跨块特征聚合，并在块内引入

自适应交互模块与空间门控前馈网络进一步增

强局部非线性表达，从而在多个超分基准上取得

领先性能。

在图像复原领域，Wang 等［47］提出了 U 型结

构的 Uformer，利用编码器 -解码器 Transformer
高效整合多尺度信息用于降噪和超分。Zamir
等［48］在 CVPR2022 推 出 图 像 复 原 Transformer
（Restoration Transformer，Restormer），通过改进

自注意力和前馈模块，大幅降低计算复杂度，使

Transformer 能高效处理高分辨率图像，同时在

去雨、去模糊等任务上取得领先。这些 Trans⁃
former 架构在遥感图像超分任务中同样具有借

鉴意义。一些研究已将上述模型应用于遥感图

像并取得优异结果，例如将 Restormer 用于合成

孔径雷达成像的超分去噪，证明 Transformer 在
保持细节同时具有出色的全局建模能力。

Transformer 虽 然 优 势 明 显 ，但 也 存 在 局

限［49］。首先，自注意力计算开销随图像尺寸平方

级增长，在处理高分辨率遥感图像时内存和算力

需求巨大。对尺寸为 HW 的特征图计算自注意

力需 (HW ) 2
的复杂度，严重制约了 Transformer

在大幅面遥感图像上的实时应用。为此，例如移

位窗口 Transformer［50］这类改进架构通过将自注

意力限制在局部窗口并引入分层结构，降低了计

算量，但仍难以从根本上避免长序列建模的瓶

颈。其次，Transformer 模型参数量通常远超同

等规模的 CNN，需要大量训练数据支撑。遥感

领域标注高质量 HR、LR 训练对往往匮乏，使

Transformer 在小数据集上可能出现欠拟合或不

稳定训练。另外，Transformer 缺少 CNN 的某些

归纳偏置，例如平移不变性，对于遥感图像中的

细粒度模式学习并不一定总是优势。因此，有研

究开始探索融合 Transformer 与其他模型的混合

架构，以兼顾各自优点，如 CNN 搭配 Transformer
的混合网络既利用卷积提取局部细节又利用自

注意力捕获全局依赖。综合来看，Transformer
为遥感图像超分带来了新思路，其强大的全局建

模能力有望提升重建效果，但在计算效率和数据

依赖方面的不足也需要通过架构改进和训练策

略加以克服。

图 6　TTSR 参考纹理迁移注意模块示意图

Fig. 6　TTSR reference texture transfer attention module
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面对 Transformer 计算效率的挑战，自 2023
年起出现的 Mamba 架构为遥感超分提供了全新

的突破口［16］。Mamba 源于选择性状态空间模型

（Selective State Space Model，SSM），通过在经

典连续状态空间模型中引入选择性门控机制，实

现了对长序列依赖的近线性复杂度建模。与仅

有局部感知的 CNN 和计算复杂度随图像尺寸平

方级增长的 Transformer 相比，Mamba 在保持全

局建模能力的同时显著提高了计算效率。这种

特性使其能够在处理大幅面遥感图像时，突破

CNN 感受野受限与 Transformer显存爆炸的双重

矛盾。尽管 Mamba 在低层视觉任务上的应用尚

处起步阶段，但其在效率与性能平衡上的巨大潜

力，促使研究者们开始探索将其引入遥感图像超

分领域，以期构建新一代的高效重建范式。

2. 3　Mamba基础理论

尽管 Transformer 依托自注意力机制提升了

遥感图像超分辨率重建中的全局依赖建模能力，

但其计算量和显存开销会随输入尺寸快速增长，

在高分辨率、大幅面遥感影像处理中面临明显的

效率瓶颈［51-53］。针对这一问题，具有长序列建模

优势的状态空间模型为兼顾全局表征与计算效

率提供了新的理论路径。与自注意力通过显式

计算位置间相关性不同，状态空间模型通过隐状

态递推实现历史信息压缩与跨位置传播，从而在

较低计算开销下建立长距离上下文联系，其连续

时间形式通常表示为：

ḣ ( t )= Ah ( t )+ Bx ( t )， （1）
y ( t )= Ch ( t )+ Dx ( t )， （2）

其中：x ( t )表示输入，h ( t )表示隐状态，ḣ ( t )表示

隐状态关于时间 t 的一阶导数，反映状态随时间

的变化率，y ( t )表示输出，A，B，C，D分别为状态

转移矩阵、输入映射矩阵、输出映射矩阵和直通

项矩阵。该形式以动态系统方式刻画输入、状态

与输出之间的关系，为长距离依赖建模提供了统

一表达。

为适应离散序列计算，连续状态空间模型通

常需进一步离散化，其离散形式可写为：

hk = Āhk - 1 + B̄xk， （3）
yk = Chk + Dxk， （4）

其中：Ā和 B̄分别表示离散化后的状态转移项和

输入项。离散化后，模型能够沿序列递推更新隐

状态，并将前序信息持续传播至后续位置，从而

在较长范围内建立上下文联系。与主要依赖局

部感受野的卷积网络不同，这种递推机制更适合

长序列信息建模。

在状态空间模型的发展过程中，Gu 等［54］提

出的结构化状态空间序列模型 S4 通过对状态矩

阵进行结构化参数化，提高了状态空间模型的稳

定性与长序列表达能力，为后续选择性状态空间

模型的发展奠定了基础。Gu 等［16］进一步提出的

Mamba 在 S4 的基础上引入选择性状态空间机

制，使输入映射、输出映射以及离散步长能够随

当前输入动态变化，具体的公式为：

Bk = fB ( xk)，Ck = fC ( xk)，Δ k = fΔ ( xk)，（5）
其中：Bk，Ck 和 Δ k 分别由当前输入自适应生成。

与固定参数状态空间模型相比，这种输入依赖的

参数化方式使模型能够依据内容差异选择性地

保留、更新或抑制信息，从而增强对关键纹理、边

缘结构和长程依赖关系的建模能力。

与 Transformer 通过自注意力显式建模任意

位置间两两相关性不同，Mamba 采用基于状态空

间的递推更新机制完成信息传播。对于长度为

N 的序列，自注意力通常需要建立规模随 N 2 增

长的相关性矩阵，而 Mamba 在每个位置仅执行

当前输入与隐状态的递推更新，无需显式构造全

局交互矩阵，因此其计算复杂度通常随序列长度

近似线性增长。该机制在保持长程依赖建模能

力的同时显著降低了高分辨率输入下的计算负

担，也为后续视觉 Mamba 结构及其在遥感图像

超分辨率重建中的扩展应用提供了理论基础。

2. 4　基于 Mamba架构的方法

2. 4. 1　视觉 Mamba 基础架构

随着 Mamba 由序列建模逐步扩展到视觉任

务，研究人员围绕二维图像结构建模进一步发展

出多种视觉状态空间模型。与自然语言等一维

序列不同，视觉数据同时具有局部空间邻域关系

和长距离上下文依赖，因而如何在保持近线性复

杂度优势的同时有效建模二维结构，已成为视觉

Mamba 架构设计的关键问题。围绕这一目标，现

有代表性工作主要从双向状态建模、二维扫描机

制与局部窗口建模等角度展开改进，为后续遥感

图像超分辨率重建中的扫描策略设计、结构连续

性恢复与局部细节增强提供了基础。
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Zhu 等［55］提出的双向状态空间模型 Vision 
Mamba，通过构建双向状态空间视觉骨干网络，

将图像块序列表示与双向 Mamba 模块结合，以

缓解单向扫描对视觉全局表征的限制。该方法

说明，基于状态空间模型的双向信息传播同样能

够形成有效的视觉表征，从而为 Mamba 在视觉

任务中的应用奠定了基础。围绕视觉数据中二

维结构难以由简单一维序列展开充分刻画的问

题，Liu 等［56］进一步提出了视觉状态空间模型

（Visual State Space Model，VMamba）。该方法

面向二维视觉数据引入视觉状态空间模块，并设

计二维选择性扫描机制 SS2D，通过沿多个方向

对二维特征进行展开与扫描，建立跨空间位置的

上下文联系。相较于直接将图像线性展开为一

维序列的方式，VMamba 在二维结构保持和全局

依赖聚合方面更具代表性，也使视觉状态空间模

型具备了更强的图像建模能力。尽管 VMamba
增强了二维上下文建模能力，但传统序列化扫描

仍可能破坏相邻像素或相邻块之间的局部邻接

关系，并导致局部依赖建模路径过长。针对这一

问题，Huang 等［57］提出了窗口选择性扫描视觉状

态空间模型（Visual State Space Model with Win⁃
dowed Selective Scan，LocalMamba）。该方法采

用窗口化选择性扫描策略，在局部窗口内优先建

模邻域结构，再结合分层扫描实现更大范围的信

息传播，从而在保持全局建模潜力的同时增强对

局部细节与边缘结构的表征能力。

面向低层视觉任务，Guo 等［58］提出了基于状

态 空 间 模 型 的 图 像 复 原 基 线 网 络（A Simple 
Baseline for Image Restoration with State-Space 
Model，MambaIR），率先将具有选择性扫描机制

的视觉状态空间模型引入图像重建任务。Mam⁃
baIR 的核心思想是通过一次序列扫描实现全局

依赖建模，从而在全局感知能力与计算效率之间

取得更优平衡。如图 7 所示，视觉状态空间模型

通常首先将二维空间特征图按一定顺序展开为

空间序列，随后在序列域执行状态空间更新，并

通过状态的逐步传播建立长距离依赖，最终将序

列输出回写为二维特征图，从而在不显式构建全

局注意力矩阵的条件下实现跨区域信息聚合。

由于状态在扫描过程中持续累积并向前传递，单

次扫描即可使任意位置之间建立间接信息通路，

这也为后续遥感图像超分辨率重建中的高效结

构建模提供了基础范式。

基于上述视觉 Mamba 基础架构，研究人员

进一步将其扩展到遥感图像超分辨率重建任务，

并围绕频域信息补偿、网络结构融合、跨模态建

模和模型轻量化等方向提出了一系列改进方

法［59-65］。为便于梳理相关研究脉络，下文将其归

纳为频域建模与频谱增强、结构融合与注意力增

强、跨模态与多源遥感建模以及轻量化与重参数

化结构四类，并分别进行介绍。

2. 4. 2　频域建模与频谱增强类

Mamba 模型虽然具备全局建模能力，但其序

列扫描与状态更新过程的局部感知方式导致一

定高频细节损失［66-68］。为弥补这一不足，Xiao
等［69］提出的快速傅里叶 Mamba 超分辨率网络

（Frequency-Assisted Mamba for Remote Sensing 
Image Super-Resolution，FMSR）在 Mamba 模块

外部引入了频域分支，利用快速傅里叶变换

（Fast Fourier Transform，FFT）提取频谱信息并

融合到重建过程中，在仅增加少量计算的情况下

显著缓解了高频细节丢失的问题。基于类似思

路，Zhang 等［70］提出的 WMSR-med 方法（Wave⁃
let-based Mini-Grid Network for Medical Image 
Super-Resolution）改进了频域融合方式，引入维

纳全局滤波的注意力机制来自适应增强频率成

分。相比 FMSR 仅在 Mamba 块外简单的频域连

接，WMSR-med 通过全局维纳滤波注意力更高

效地建模图像的频率分量，不仅提升重建精度且

参数量也完成了一定的减少。上述频域增强策

略均在一定程度上改善了 Mamba 的频率感知，

但由于频域处理模块置于主干之外，仍未从根本

图 7　视觉 SSM 一次扫描建模全局依赖的流程示意图

Fig. 7　Schematic diagram of process for visual state 
space model to model global dependencies using a 
single scan
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上解决 Mamba 内部的信息损失。

Chen 等［71］提出了多尺度频率增强 Mamba 轻

量遥感图像超分辨率网络（Multiscale Frequency-

Enhanced Mamba for Lightweight Remote Sens⁃
ing Image Super-Resolution，MFEM）。 MFEM
将频域融合直接嵌入 Mamba 主干中，包含两个

核心模块：多尺度可分蒸馏块和频率 Mamba 增

强块。前者通过设计 3 种规格的多尺度残差块实

现不同尺度下的特征提取与融合，利用可分卷积

和通道拆分保持模型轻量级的同时，增强对遥感

图像复杂结构的表征能力；后者则构建自适应频

域处理分支，对特征进行频域变换并通过门控单

元选择性增强高频分量，同时引入 2D 选择性扫

描机制与时域特征交互，从内部有效缓解了

Mamba 全局建模中局部信息缺失的问题。总体

而言，MFEM 在保持模型轻量化的同时，实现了

频域信息与空间特征的分组融合，在多尺度复杂

地物细节重建上相比同类方法有明显优势。除

此之外，Chen 等［72］针对海洋遥感数据提出了小波

辅 助 Mamba 超 分 辨 率 框 架（Wavelet-assisted 
Mamba Super-Resolution，WMSR）。为便于理解

其核心设计，图 8 给出了 WMSR 的关键创新模块

示意图。该方法首先通过离散小波变换将输入

特征分解为低频与高频两类子带；低频分支采用

SSM 建模全局背景模式，高频分支通过高频增强

模 块 （High-Frequency Enhancement Module，
HFEM）提取纹理细节，最终在融合后完成超分

重建。该分解建模与融合范式能够同时兼顾平

滑背景与细微高频结构，尤其适用于海表温度等

具有强低频主导且局部细节关键的遥感数据超

分任务。这种频域分解结合状态空间建模的方

式针对海表温度遥感图像的平滑背景和细微涡

流同时优化，在 SST 超分实验和 3 个海洋数据集

中表现出色，生成的高分辨率温度图能更清晰地

呈现海洋涡旋等细节。

综上，频域建模与频谱增强类 Mamba 方法

通过在频率域对全局信息与细节纹理进行补偿

建模，能够有效提升遥感图像的细节重建能力。

这类方法通常在较小额外开销下改善高频纹理

恢复与边缘清晰度，并体现出频域信息引入对多

尺度特征重建的积极作用。

从信息表征角度看，Mamba 的状态更新更擅

长在长程范围内聚合低频背景与结构语义，而高

频纹理在跨层传播过程中更容易被平滑或被门

控削弱，表现为细节能量不足与边缘对比度下

降。频域增强类方法的有效性主要来源于将纹

理恢复从纯空间域匹配转化为对幅相或子带能

量的显式调制：一方面，FFT，DWT 等变换能够

将细节与背景解耦，使网络在统一尺度下直接对

高频分量进行补偿；另一方面，门控或注意机制

可对不同频段的贡献进行自适应分配，避免将噪

声一并放大。其中，频域分支通常对规则纹理与

重复结构更敏感，而在低信噪比或退化非平稳的

情形下，高频补偿可能引入振铃或过锐化倾向，

因此需要与空间一致性约束协同设计，以提升真

实细节恢复的稳定性。

相较于依赖局部空间域表征的 CNN，频域

增强类方法能够更直接地补偿高频细节；相较于

更强调全局依赖建模的 Transformer，其在边缘

纹理恢复方面通常更具针对性。因此，该类方法

更适用于纹理丰富、边缘密集且对局部细节恢复

要求较高的遥感场景。

2. 4. 3　结构融合与注意力增强类

尽管 Mamba 模型具备较强的长程依赖建模

能力，但在多尺度信息协同、局部细节强化和全

局上下文交互方面仍存在一定局限。为此，部分

研究通过融合注意力机制与改进网络结构设计，

进一步提升模型的特征表达能力和空间结构恢

复能力。首先，Guo 等［73］提出的 MambaIRv2 针对

原始 Mamba 序列建模的因果性限制提出了解决

方案。传统 Mamba 在扫描图像时每个像素仅依

赖其序列前驱像素，导致未扫描区域的信息无法

利 用 ，需 要 多 方 向 多 次 扫 描 来 弥 补 感 受 野 。

MambaIRv2 引入了注意状态空间模型，其核心是

在状态空间方程的输出项中加入可学习的提示

图 8　小波辅助 Mamba 频域分解（LF，HF）与分支融合

的创新模块示意图

Fig. 8　Schematic diagram of novel module in wavelet-as⁃
sisted mamba for frequency domain decomposition 
（LF、HF） and branch fusion
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向量，从而打破严格因果约束。通过在 MambaIR
的基础上引入提示矩阵 P，实现了更为灵活的特

征提取。具体公式如下：

hi = Ahi - 1 + Bxi， （6）
yi = (C+ P ) hi + Dxi， （7）

其中：A，B，C，D分别为状态转移、输入、输出和

直通项矩阵，P为融合全局语义的提示矩阵。通

过在输出投影中叠加全局提示，MambaIRv2 使当

前像素的重建既依赖已扫描序列，又能够查询尚

未扫描的相关像素语义，从而实现类似 ViT 的非

因果全局建模。

MambaIRv2 还 提 出 语 义 引 导 邻 近 化（Se⁃
mantic Guided Neighboring，SGN）机制，根据像

素语义相似度动态重排序列顺序，将原本距离遥

远但语义相近的像素临近排列，进一步缓解了长

距离依赖随距离衰减的问题。为直观展示提示

矩阵与状态空间输出投影的结合方式，以及 SGN
对序列组织的辅助作用，如图 9 所示。得益于多

方向扫描策略，并结合全局提示机制与语义邻域

建模的设计，MambaIRv2 在保持线性复杂度的同

时 获 得 了 接 近 Transformer 的 全 局 感 知 能 力 。

MambaIRv2 的研究证明，通过引入类注意力机制

的改造，SSM 模型同样能突破因果瓶颈，在图像

重建中取得更高的精度。

另一代表性工作是 Li 等［74］提出的层次注意

力 Mamba 网 络（Hierarchical Attention Mamba，
HAM）。HAM 针对遥感图像超分存在的多尺度

结构难以重建和局部 -全局相关提取不足等问

题，在 Mamba 骨架中融合了分层特征交互和频

域增强注意力机制。其创新点在于设计分层聚

合 注 意 力 模 块（Hierarchical Aggregation Atten⁃
tion，HAA）和空间 -频域信息交互模块（Spatial-
Frequency Information Interaction Module，SFI⁃
IM）。HAA 以金字塔方式逐级聚合不同层次特

征，增强多尺度特征的传播和利用。SFIIM 则同

时融合频域和空间域信息，一方面通过动态频谱

增强技术将特征在傅里叶幅 -相空间分解强调判

别性频率成分，另一方面采用双分支通道门控的

混合空间特征聚合器提取空间细节。通过 HAA
和 SFIIM 的协同作用，HAM 实现了局部细节与

全局语义的同步提取，大幅提升了重建图像的空

间一致性和高频细节逼真度。在航空场景分类

数据集（Aerial Image Dataset，AID）、光学遥感目

标 检 测 基 准（Detection in Optical Remote， DI⁃
OR）、高 分 辨 率 航 空 目 标 检 测 数 据 集（UCAS 
High Resolution Aerial Object Detection Dataset，
UCAS_AOD）等 6 个遥感图像超分基准上的评

估表明，HAM 相比现有方法取得了较高的重建

指标，重建图像的边缘纹理更清晰且结构失真更

少，同时模型推理效率与基础 Mamba 相当。这

说 明 ，将 Transformer 式 的 分 层 注 意 力 融 合 进

Mamba，可以充分发挥两者所长，实现精度与效

率的平衡。

Zhi 等［75］设计的轻量级遥感图像超分辨率模

型（A Lightweight Model for Remote-Sensing Im ⁃
age Super-Resolution， MambaFormerSR） 将

Mamba 与 Transformer 显式融合，提出了一种轻

量级遥感图像超分模型。Zhi 等认为 Mamba 的

全局建模能力可与注意力机制互补，因而设计了

状态空间与注意力融合模块（State Space and At⁃
tention Fusion Module，SAFM）来结合 Mamba 的

长程依赖捕获与 Transformer 的全局自注意力，

以充分提取图像特征。随后，引入改进的前馈网

络模块卷积傅里叶前馈网络（Convolutional Fou⁃
rier Feedforward Network，CTFFN），通过在前馈

层中融合卷积（提取局部信息）和频域注意力（聚

焦关键信息频段）来精细强化特征表示。最后增

加一个辅助重建分支，用于先重建粗略图像信

息，再让主干专注细节重构。与同等复杂度模型

相比，MambaFormerSR 在保持模型小型化的同

时有效融合了 SSM 和 Transformer 两种框架的

优势，证明了异构融合在遥感超分领域的可行

性。所提出的 SAFM 和 CTFFN 模块为后续将

Mamba 与其他机制结合提供了思路。

最后，Transformer 和 Mamba 结合的思路也

图 9　MambaIRv2 提示增强注意状态空间模块示意图

Fig. 9　Schematic of prompt-augmented attentive state-

space module in MambaIRv2
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应用于高光谱重建等任务中［76-78］。如 Lin 等［79］提

出的 SR-CSCA 网络（Spectral Reconstruction via 
Dual Cross-Scanning and Cross-Attention Mecha⁃
nisms），将双重交叉扫描与交叉注意力机制用于

光谱重建。该方法利用 Mamba 的选择性扫描分

别沿空间和光谱两个维度对高光谱数据进行序

列展开和特征提取，得到多分辨率的上下文信

息。随后，通过 Transformer 式的跨模态交叉注

意力融合光谱与空间特征，实现高效的高光谱重

建。 SR-CSCA 本质上构建了 Mamba 与 Trans⁃
former 的融合架构，在保持接近线性时间复杂度

的同时，捕获了遥感高光谱数据的跨维度关联。

实验表明，与传统 CNN 和纯 Transformer 方法相

比，SR-CSCA 在从 RGB 影像重建 HSI 的任务中

取得了更高的光谱重建准确度，尤其在细节纹理

和光谱一致性方面有明显优势，同时计算开销较

低。这进一步验证了将注意力机制融入 Mamba
架构能够提升复杂遥感任务性能。此类方法状

态空间建模与注意力交互协同的共同范式，可采

用双分支融合框架进行统一描述，如图 10 所示。

总体而言，结构融合与注意力增强类方法通

过引入非因果建模、分层注意力模块以及 Trans⁃
former融合等机制，进一步提升了 Mamba 模型对

多尺度信息和长程依赖的建模能力，并在多种遥

感超分场景中表现出较强的重建优势。其核心

动机在于缓解序列扫描过程中信息可见性受限

以及长距离依赖随路径衰减的问题。单向因果

扫描使局部重建更依赖前驱上下文，未被覆盖区

域难以参与当前像素判别，因此在大尺度结构恢

复和跨区域一致性保持方面存在一定局限。为

此，引入提示向量、语义引导重组或分层交互结

构，本质上是在状态空间输出映射或序列组织层

面增强全局信息的可访问性，使模型在一次扫描

过程中能够建立更充分的跨位置关联。

此类改造虽然提高长边界连续保持能力与

重复结构重建稳定性，但其性能仍较大程度依赖

于语义相似度估计和层级交互策略的可靠性。

当场景中存在较强非结构纹理或局部细节极弱

时，过强的全局交互也可能带来纹理迁移偏差，

因此，需要在全局聚合与局部细化之间保持合理

的权重分配。相较于受限局部感受野的 CNN，

结构融合与注意力增强类方法在全局结构保持、

跨区域关联建模和多尺度信息协同方面更具优

势；相较于标准 Transformer，其在保持较强全局

建模能力的同时，通常还能以相对较低的计算代

价实现长序列建模。因此，该类方法更适用于场

景结构复杂、尺度变化显著且对整体几何一致性

要求较高的通用遥感超分任务。

2. 4. 4　跨模态与多源遥感建模类

除单幅光学遥感超分外，近年来也有研究将

Mamba 引入跨模态与多源数据的重建场景。此

类问题通常涉及不同传感器成像机理与退化分

布差异，方法设计更强调特征对齐与信息选择性

融合。典型场景之一是光学与 SAR 的跨模态超

分重建，Zhao 等［80］提出的分层选择融合 Mamba
网 络（Hierarchical Selective Fusion Mamba Net⁃
work，HSFMamba）旨在利用高分辨率光学图像

指导低分辨率、有噪声的 SAR 图像实现联合超

分和去噪重建。HSFMamba 的核心在于两个模

块：跨模态特征选择模块（Cross-Modal Feature 
Selection Module，CFSM）和频率 -空间自适应聚

合模块（Frequency-Spatial Adaptive Aggregation 
Module，FSAM）。其中，CFSM 从状态空间模型

参数入手，引入输入依赖的门控机制来动态调整

Mamba 的状态矩阵，使之针对 SAR 图像的特点

提取所需的光学引导信息。简单来说，CFSM 可

在不同行扫描阶段精细挑选来自光学图像的多

尺度特征，并通过门控单元控制融合强度，从而

在各层逐步注入有用的引导信息。随后，FSAM
在融合阶段同时考虑频域和空间域：一方面在频

域上自适应强调光学引导的高频细节，另一方面

在空间域利用双分支结构减弱 SAR 斑点噪声的

影响。光学引导 SAR 的跨模态融合流程如图 11
所示。这种分层逐级融合的策略使 HSFMamba
能够在抑制斑点噪声的同时尽可能恢复 SAR 图

图 10　Mamba与 Transformer双分支协同融合模块示意图

Fig. 10　Schematic of dual-branch fusion module combin⁃
ing Mamba and Transformer
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像的细节结构。在构建的大规模光学-SAR 超分

去噪数据集 OGSSR 上，HSFMamba 在各种降质

模式下均取得了优于现有方法的定量指标；主观

视觉上，重建的 SAR 图像边缘更锐利、纹理更加

逼近真实光学影像。这表明，通过跨模态信息选

择与频空域融合，Mamba 架构可以成功应用于多

源遥感数据的联合重建任务。

针 对 HSI 与 多 光 谱（Multispectral Image，
MSI）数据的跨模态融合，Xu 等［81］提出了跨模态

纹理匹配与增强 Mamba 扩散模型（Cross-Modal 
Texture Matching and Enhancement Mamba Dif⁃
fusion Model，CTMEM-Diff），面向无配对 HSI 图
像超分，将扩散概率模型与 Mamba 有机结合［82］。

具体来说，CTMEM-Diff 以预训练的扩散生成模

型为基础，在逐步去噪生成高分辨率 HSI 的过程

中，引入多源数据的纹理迁移。每次扩散迭代

时，都将低分辨率 HSI 与高分辨率 MSI 分别输入

一个退化匹配块（Degradation Matching Block，
DMB），通过针对两种模态设计的不同退化函数

将它们映射到统一特征空间，从而在统计上匹配

可比的区域。然后，设计纹理一致 Mamba 去噪

模块（Texture-Consistent Mamba Denoising Mod⁃
ule，TCMM），利用 Mamba 的全局上下文建模能

力和选择性门控机制，将匹配到的 MSI 细节纹理

高效地转移到 HSI 上。TCMM 在每个扩散步通

过门控单元融合来自 MSI 的细节信息与当前

HSI 特征，使模型在迭代去噪中逐步增强 HSI 的
细节。图 12 直观展示了扩散迭代中跨模态纹理

迁移的整体流程。这样的框架无需成对训练数

据，就能让 HSI从 MSI中汲取高频纹理［83-85］。

CTMEM-Diff构建了 3 个包含多源遥感数据

的新数据集进行测试，结果显示，在所有常用评

价指标上该方法均优于现有无配对高光谱超分

辨率方法。尤其是在纹理复杂的遥感场景下，

CTMEM-Diff 生成的高光谱图像细节更加清晰、

光谱曲线更加精确，验证了跨模态纹理增强策略

的有效性。CTMEM-Diff 充分利用了扩散模型

逐步求精的生成过程，将 Mamba 引入扩散框架

实现跨模态特征对齐和纹理迁移，开创了遥感跨

模态超分的新方向［86-88］。

Si 等［89］提出了降解感知型跨模态 Mamba 框

架（Degradation-aware Cross-modality Mamba，
DC-Mamba）。DC-Mamba 的一大特色是显式考

虑了成像退化的复杂性，引入退化感知的跨模态

融合策略。具体而言，DC-Mamba 首先设计了一

个自监督降质学习模块，直接从低分辨率红外图

像中估计模糊核、噪声水平等退化信息，并将其

编码为指导信号。这些降质先验随后用于指导

Mamba 模块的恢复过程：该框架嵌入若干降质感

知模块，将上述降质信息融合到状态空间建模

中，使模型对失焦、噪声等失真区域更加敏感，从

而有针对性地加强这些区域的重建。与此同时，

DC-Mamba 引入可见光引导，利用配准后的高分

辨率可见光图像，与热红外特征进行选择性交叉

融合，以补充热图像中缺失的细节纹理。Mamba
的全局建模能力确保了这种跨模态融合可以在

像素级对齐不完美的情况下仍保持全局一致性。

实验结果表明，在包含真实复杂退化的热红外遥

感图像上，DC-Mamba 相比仅用单模态的方法重

建效果取得了大幅提升。在典型场景下，DC-

Mamba 重建的红外图像无论在边缘清晰度还是

纹理保真度上都明显优于传统 CNN 和 Trans⁃
former 基准方法；同时由于采用线性复杂度的

图 11　光学引导 SAR跨模态选择融合与频空聚合示意图

Fig. 11　Schematic of optical-guided SAR cross-modal se⁃
lective fusion and spatial-frequency aggregation

图 12　扩散模型结合 Mamba 实现跨模态纹理迁移的去

噪迭代示意图

Fig. 12　Denoising iteration diagram for cross-modal tex⁃
ture transfer using a diffusion model combined 
with Mamba
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SSM 单元，模型在高分辨率输入下的推理效率也

优于自注意力模型。DC-Mamba 的研究展示了

将 Mamba 用于跨模态盲超分的潜力，通过融合

降质先验和可见光信息，成功应对了实际应用中

多样复杂的退化情况。

总体而言，跨模态与多源建模类方法通过引

入辅助模态提供的互补信息，为遥感超分重建提

供了超出单一光学观测的先验支撑，因而在复杂

退化、信息缺失或目标结构不完整等条件下展现

出较大潜力。这类方法的关键并不在于简单叠

加多源信息，而在于如何有效处理不同传感器在

噪声分布、空间分辨率、辐射响应和几何一致性

等方面的差异。

从融合机制看，该类方法通常通过选择性融

合策略在特征层面对引导信息进行可信度调制，

使网络能够在纹理可迁移区域更充分利用辅助

模态，而在配准误差较大或噪声占优区域抑制不

可靠的引导成分。Mamba 的优势在于其长程上

下文聚合能力可在较大范围内提供结构一致性

约束，有助于在弱配准条件下维持整体几何形态

稳定。但多源融合增益通常与跨模态对齐质量

高度相关，若辅助模态与目标模态的结构对应关

系不稳定，模型仍易产生结构错配或细节幻觉，

因此，需要结合对齐模块、退化感知建模或不确

定性估计来提升融合稳健性。

相 较 于 仅 依 赖 单 幅 光 学 图 像 的 CNN 或

Transformer 方法，跨模态与多源建模类方法能

够利用辅助模态提供的互补信息，在复杂退化或

信息缺失条件下获得更稳定的重建增益。因此，

该类方法更适用于多源数据较完备、模态间具有

较好结构对应关系，且对复杂场景重建精度要求

较高的应用场景。

2. 4. 5　轻量化与重参数化结构类

Mamba 模型在提升效果的同时也带来了较

高的模型复杂度，因而另一研究重点是如何优化

Mamba 结构以降低参数量和计算量［90-94］。 Jiang
等［95］提出的重参数化视觉 Mamba 轻量遥感图像

超 分 辨 率 网 络（Re-Parameterization in Vision 
Mamba for Lightweight Remote Sensing Image 
Super-Resolution，Rep-Mamba）。 Rep-Mamba 通

过重参数化技术和渐进式多尺度融合设计，打造

一个兼顾效率与精度的 Mamba 轻量网络。

首先，Rep-Mamba 没有直接采用标准 Mam⁃
ba 模块，而是设计了跨尺度状态传播机制（Cross-

Scale State Propagation，CSSP），构建一个轻量级

渐 进 融 合 模 块（Lightweight Progressive Fusion 
Module，LPFM）用于特征提取。从网络结构来

看，LPFM 包含多个并行分支来处理不同尺度的

特征，并在每个阶段通过跨尺度残差连接和级

联，进一步动态融合各分支，从而鼓励网络捕获

遥感图像中层次丰富的空间依赖关系，同时避免

单一路径下信息丢失。其次，为提升推理效率，

Rep-Mamba 在 LPFM 中引入可微重参数卷积

（RepConv）结构。在训练阶段，每个 RepConv 模

块由卷积核组合构成更宽的结构，以增强局部结

构和全局上下文的联合建模能力；而在推理部署

时，这些卷积分支可等价重组为单一卷积核，从

而在不影响性能的前提下大幅简化模型计算。

图 13 为 Rep-Mamba 所 设 计 的 RepConv-

Mamba 双分支块结构，一支通过池化和 2D-SSM
实现全局细节提取；另一支通过 RepConv 保留局

部细节，再将两支特征融合重构输出。该结构在

训练时优化了全局与局部建模的协同，在推理时

则简化为高效单元，实现了性能与复杂度的优良

折中。

除了在通用超分领域的压缩优化，Mamba 架

构在特定领域的轻量化改造也有探索。Liu 等［96］

提出的近地面气象场下尺度化模型（Near-Sur⁃
face Meteorological Field Downscaling with To⁃
pography Constrained Selective State Space Mod⁃
eling，MambaDS）。将 Mamba 用于气象场景下的

下采样重建任务，并针对多变量、物理先验强的

特点进行了定制优化。一方面，MambaDS 在模

型结构上引入多变量相关增强的视觉状态空间

模块，通过增加平行通道注意力分支来捕获不同

气象变量之间的相关关系。进而将各气象要素

图 13　轻量化重参数化双分支块示意图

Fig. 13　Schematic of lightweight dual-branch block with 
re-parameterization
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映射到 Mamba 的不同通道，并通过通道注意力

在状态更新时建模它们的相关性，让模型同时学

习多变量之间的耦合规律，而非简单地将多通道

当作独立的 RGB 通道处理。另一方面，Mam⁃
baDS 在重建末段设计了一个高效的地形约束

层。利用数字高程模型等地形先验，以极低计算

开销将地形影响融合到输出中，从物理一致性上

约束下采样结果。这一设计避免了以往方法需

要将地形信息嵌入中间特征所带来的额外计算，

同时确保了生成的高分气象场符合实际地形分

布。实验结果显示，在中国及北美区域的多个气

象下采样基准上，MambaDS 在温度、降水、风场

这 3 种典型气象要素的重建中均取得当前最佳表

现。与传统 CNN 和 Transformer 下采样方法相

比精度全面提升，并超越了直接应用原始 Mamba
架构的效果。这证明了 Mamba 模型在融合物理

先验、适应领域需求方面具有很高的灵活性和潜

力。通过针对性地增强多源信息利用并加入物

理约束，MambaDS 成功将 SSM 方法扩展到了遥

感气象数据重建这一全新领域。

最后，Zhang 等［97］提出了面向遥感图像超分

辨率的可学习 TransMamba 混合网络（Learnable 
TransMamba Hybrid Network for Remote Sens⁃
ing Image Superresolution，LTMHN）对 Mamba
和 Transformer 的融合轻量化探索。该方法提出

可学习 TransMamba 块，以双分支结构同时包含

Mamba 状态空间分支和 Transformer 注意力分

支，并通过可训练的适配器实现二者特征动态融

合。这种设计思想与前述 MambaFormerSR 相似

但更进一步。

LTMHN 在每个基本块中引入可学习融合

参数，使网络可以自行调整 Mamba 分支与 Trans⁃
former 分支的输出比例，从而在训练过程中找到

最优的融合策略。此外，LTMHN 引入了自适应

通道增强模块，结合传统通道注意力和可学习门

控机制，按任务需求突出重要通道、抑制冗余特

征，经统计该模块使有效通道利用率提高了约

60%。在细节处理上，LTMHN 还设计了多尺度

重叠交叉注意力机制，融合相邻窗口的多尺度信

息，以增强图像边缘和纹理等精细细节的恢复。

凭借上述设计，LTMHN 在整体复杂度显著

低于纯 Transformer 的同时，重建精度优于大部

分 Transformer 和 Mamba 模型。主观结果也显

示，LTMHN 生成的影像在条带、建筑边缘等局

部纹理上最为清晰逼真，几乎看不到过度平滑或

伪影，与原始高分辨率影像的细节分布高度一

致。这表明，通过双架构取长补短和模块级重参

数化、注意力优化，可以在很大程度上突破各自

单一架构的局限，实现远优于单模型的效果。

LTMHN 为 Mamba 与 Transformer的深度融合提

供了借鉴，也印证了轻量化设计在保持甚至提升

模型性能方面的巨大潜力。

轻量化与重参数化方法的目标在于将长程

建模能力保留在可部署的复杂度预算内［98-100］。

这类方法通常通过训练期增强表征、推理期压缩

结构的方式，在兼顾重建性能的同时降低模型复

杂度与运行开销，从而提升其在遥感超分任务中

的工程可用性。重参数化卷积通过在训练阶段

引入多分支结构增强局部表征能力，并在推理阶

段等价折叠为单分支算子，从而在不增加额外运

行时开销的前提下获得更强的细节建模能力；多

尺度渐进融合则通过跨尺度状态传播增强特征

复用，减少重复计算，并缓解信息在单一路径传

播中的损失。此类策略对于大幅面遥感图像处

理具有较高的工程价值，但其性能仍需在压缩比

例与重建精度之间建立合理权衡；当模型规模被

压缩到极限时，细节恢复能力往往首先受到影

响，因此更有效的设计思路通常不是单纯裁剪参

数，而是将轻量化策略与结构先验进行协同

考虑。

相较于参数规模较大的 CNN 或 Transformer
方法，轻量化与重参数化类方法在模型复杂度、

推理速度和部署灵活性方面更具优势，因此更适

用于大幅面遥感图像处理、边缘设备部署及对实

时性要求较高的应用场景。

2. 4. 6　共性局限与适用性分析

综 上 所 述 ，现 有 研 究 一 方 面 不 断 拓 展 了

Mamba 在遥感图像超分辨率重建中的应用边界，

另一方面也从侧面揭示了该架构在实际任务中

的若干共性局限。Mamba 虽然在长程依赖建模

和计算效率方面具有优势，但其序列扫描机制对

局部高频纹理、弱边缘与精细结构的直接表征能

力仍相对有限，因此在复杂地物边界、重复纹理

和细粒度目标恢复中，往往仍需借助频域补偿、
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局部增强或注意力交互机制加以弥补。其次，状

态空间建模效果较大程度依赖于序列组织方式、

扫描路径和特征交互策略，不同空间位置之间的

信息可见性并不完全均衡，这使其在大尺度结构

保持、跨区域一致性恢复以及多尺度特征协同方

面仍存在进一步优化空间。此外，当模型被拓展

到更复杂的数据条件或部署场景时，其性能还会

受到模态对齐质量、退化建模准确性及复杂度约

束等因素影响。由此可见，Mamba 并非遥感超分

问题中的统一最优解，其实际表现仍与任务类

型、数据特性及网络设计方式密切相关。

从适用性角度看，上述四类改进路径虽然

均以提升 Mamba 在遥感超分中的重建能力为目

标，但在性能表现、适用场景与计算代价等方面

仍呈现出较为明显的差异。频域增强类方法在

纹理细节补偿方面更具优势，但对复杂退化条

件的适应性相对有限；结构融合与注意力增强

类方法通常具有更好的综合重建精度和结构一

致性，但计算与显存开销相对较高；跨模态与多

源建模类方法在辅助信息充分且配准可靠时潜

力更大，但适用范围受数据条件限制；轻量化与

重参数化类方法更适合部署效率敏感场景，但

在极限压缩条件下可能牺牲部分细节恢复能

力。因此，不同改进路径并不存在绝对优劣，而

更适合根据任务目标、数据条件和算力约束进

行针对性选择。

3 实  验

3. 1　实验数据、环境与参数配置

本实验遵循统一的遥感超分辨率评测协

议［101］。训练数据选取 AID 数据集［102］，AID 包含

30 类典型航拍场景，样本规模约为 10 000 幅，原

始图像分辨率为 600×600。训练集构建时从每

类随机抽取 100 幅图像，并统一裁剪为 512×
512，最终得到 3 000 幅训练样本用于网络参数学

习。AID 测试集从未参与训练的样本中按类别

随机抽取，每类选取 30 幅图像，最终得到 900 幅

512×512 尺寸的测试样本，与训练集不存在重

叠。为检验模型的跨域泛化能力，测试阶段除采

用 AID 测试集进行域内评测外，还进一步引入

DIOR 与 UCAS-AOD 两个公开遥感数据集构建

跨域测试集［103］。DIOR 与 UCAS-AOD 两者均随

机选取 900 幅分辨率为 800×800 图像作为评测

样本，且不参与模型训练［104］。退化模型仅采用双

三次插值下采样构造×4 倍率的 LR 输入，并以原

始图像作为 HR 参考［105］。该设置主要用于保证

不同方法在统一退化假设下的横向可比性，便于

考察各模型在受控条件下的重建能力。由于真

实遥感成像过程常同时受到模糊、噪声及传感器

响应差异等因素影响，其退化形式通常较双三次

下采样更为复杂，已有研究也开始从真实退化建

模、实用退化模型和多退化重建等角度开展探

索。因此，本文实验结果主要反映各方法在统一

合成退化设置下的相对性能。

在此基础上，训练阶段从 LR 图像中随机裁

剪 64×64 的图像块作为网络输入，其对应的 HR
图像块尺寸为 256×256，以提升训练效率并增加

样本多样性，同时引入随机旋转与水平、垂直翻

转等数据增强操作以改善泛化能力［106］。训练与

测试均在单张 NVIDIA RTX 3090 GPU 上完成。

优化器采用 Adam（β1=0. 9，β2=0. 99）［107］，初始

学习率设置为 1 × 10-4，并在 250 k，400 k，450 k，
475 k 迭代处按比例衰减，总训练迭代次数设为

500 k；batch size 设置为 4，损失函数采用 L1 损失

以约束重建图像与参考图像之间的像素差异［108］。

各对比方法均采用其公开实现中对应×4 超分任

务的标准网络配置进行重新训练，不额外统一网

络深度或参数规模，而是在统一实验协议下比较

其重建性能。测试阶段采用端到端推理，不引入

额外后处理，从而保证重建精度与运行效率的可

比性。在性能评价时，按照超分辨率领域的通用

设置，将彩色图像转换到 YCbCr空间并仅在亮度

Y 通道上计算指标，同时为避免边界效应，对重

建结果与参考图像均裁剪 4 个边缘像素后再进行

PSNR 与 SSIM 统计［109］。此外，本文进一步引入

学习感知图像块相似度（Learned Perceptual Im ⁃
age Patch Similarity，LPIPS）指标，用于补充评价

重建结果的感知质量［6］。

3. 2　评价指标

为全面衡量遥感超分辨率重建结果的保真

度与结构一致性，本文采用 PSNR 与 SSIM 作为

客观评价指标［110］。PSNR 通过均方误差（Mean 
Squared Error，MSE）刻画重建图像与参考图像

之间的像素级偏差，能够直接反映细节恢复的精
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确程度［111］；SSIM 则从亮度、对比度与结构信息

三方面综合度量两幅图像的结构一致性，对遥感

图像中边缘、纹理与几何形态的保持更为敏

感［112］。因此，两者联合使用可以从像素误差和结

构相似两个互补维度表征模型的重建能力，为不

同方法在复杂遥感场景下的性能比较提供可靠

依据［113-117］。

在计算上，首先由重建图像与参考图像的像

素差得到 MSE：

    MSE = 1
HW ∑

i = 1

H

∑
j = 1

W

( )ISR ( )i，j - IHR ( )i，j
2
，（8）

其中：H 与 W 分别为图像高度与宽度，MSE 越小

表示像素误差越低。基于 MSE 可进一步得到

PSNR：

PSNR = 10 log10 ( MAX 2

MSE )， （9）

其中：MAX 为像素最大取值，PSNR 越大意味着

重建结果与参考图像越接近、像素级保真度越

高。对于结构一致性的度量，SSIM 通常在局部

窗口内计算，其表达式为：

SSIM ( x，y)= ( )2μx μy + C 1 ( )2σxy + C 2

( )μ2
x + μ2

y + C 1 ( )σ 2
x + σ 2

y + C 2

，

（10）
其中：x 与 y 分别表示两幅待比较图像在局部窗

口内的像素集合，μx，μy 为均值，σ 2
x，σ 2

y 为方差，σxy

为协方差，C 1，C 2 为稳定常数以避免分母为零。

SSIM 取值为［0，1］，越接近 1 表示结构一致性越

强，说明重建图像在边缘形状与纹理模式等结构

信息上更接近参考图像。

除 PSNR 和 SSIM 外 ，本 文 进 一 步 引 入

LPIPS 作为感知质量评价指标。LPIPS 通过比

较重建图像与参考图像在深层特征空间中的差

异来衡量视觉感知相似性，其值越小表示重建结

果在感知质量上越接近参考图像。与 PSNR 和

SSIM 侧重失真度和结构相似性的评价特点不

同，LPIPS 能够在一定程度上补充反映纹理细节

和视觉真实感恢复效果。

3. 3　实验结果

表 1 和表 2 汇总了一些代表性模型在 AID，

DIOR 与 UCAS_AOD 3 个遥感超分基准数据集

上的定量对比结果［118-120］。整体来看，传统双三次

插值作为非学习基线，在 3 个数据集上的平均

PSNR 和 SSIM 分别为 28. 60 dB，0. 752 8，重建

结果普遍存在明显平滑与细节缺失现象，难以满

足遥感图像对边缘结构与纹理真实性的要求。

随着深度学习方法的引入，CNN 代表方法 EDSR
与 RCAN 在 3 个数据集平均 PSNR 上分别提升

至 30. 77 dB 与 31. 08 dB，同时 SSIM 分别达到

0. 825 8 与 0. 831 2，说明残差学习与通道注意力

对遥感场景的纹理恢复具有稳定增益。进一步，

Transformer 系列方法在该任务上同样具备竞争

力，其中 SwinIR 与 HAT 的平均 PSNR 分别达到

30. 93 dB 与 31. 12 dB，体现出基于窗口注意力的

长程依赖建模对遥感图像多尺度结构重建的促

进作用。上述结果表明，遥感超分性能的提升不

仅依赖局部卷积表征能力，也逐渐受益于更强的

全局建模机制［121-123］。

在以 Mamba 为主体的对比中，Mamba 系列

模型在 3 个数据集上呈现出更突出的整体优势。

MambaIR 在 AID，DIOR，UCAS_AOD 上 的

PSNR 分 别 达 到 30. 90 dB，31. 67 dB 与 30. 87 
dB，3 数据集平均 PSNR 为 31. 15dB，说明基于状

态空间模型的序列建模方式能够在遥感图像重

建中有效提升全局一致性与结构表达。进一步，

MambaIRv2 在 3 个数据集上继续取得提升，其

AID 数据集中的 PSNR 达到 31. 01 dB，DIOR 数

据集中的 PSNR 达到 31. 78 dB，UCAS_AOD 数

据集中的 PSNR 达到 31. 03 dB，平均 PSNR 达到

31. 27 dB；相应 SSIM 也稳定提升至 0. 836 6。与

SwinIR 和 HAT 等 Transformer 代表方法相比，

MambaIRv2 在平均 PSNR 上保持领先，同时在

DIOR 与 UCAS_AOD 上也位于最优水平梯队，

表明其在跨数据集的泛化能力方面具有较强稳

定 性 。 从 补 充 的 感 知 质 量 指 标 LPIPS 来 看 ，

MambaIRv2 在 AID，DIOR 和 UCAS_AOD 数据

集上分别取得 0. 305 6，0. 313 3 和 0. 273 9 的最优

值，在平均指标上也以 0. 297 6 达到最佳水平；

MambaIR 在平均指标上也与 Transformer 代表方

法 HAT 保持相近水平。说明 Mamba 系列在保

持较优 PSNR 和 SSIM 表现的同时，在感知质量

与纹理细节恢复方面同样具有较强竞争力。

从更细粒度的类别层面观察，MambaIRv2 在

AID 多类典型场景中仍表现出稳定优势。例如

在机场、裸地、棒球场、海滩、桥梁等类别中，
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MambaIRv2 的 PSNR 与 SSIM 均处于较高水平，

说明其对规则线性结构、强对比边缘以及大面积

平滑背景与细小纹理并存的遥感场景具备较好

的统一建模能力；这类场景往往同时包含长直边

界、重复纹理与局部高频细节，对网络的全局依

赖建模与局部细节保真提出了更高要求。尤其

在具有细线条和高对比特征的目标（如跑道标

线、停车位线、道路边界）上，能够保持线条连续

表 1　在 AID数据集上对 30个场景类别的各种 4倍超分辨率方法定量比较

Tab. 1　Quantitative comparison of various 4× super-resolution methods on 30 scene categories in AID dataset

类别

机场

裸地

棒球场

海滩

桥梁

中心区

教堂

商业区

密集住宅区

沙漠

农田

森林

工业区

草地

中等密度住宅区

山地

公园

停车场

操场

池塘

港口

火车站

度假区

河流

学校

稀疏住宅区

广场

体育场

储油罐

高架桥

平均值

双三次插值

PSNR↑

27. 44

35. 36

30. 72

34. 07

28. 92

26. 22

22. 98

27. 34

24. 00

40. 87

33. 03

29. 73

25. 13

33. 65

25. 47

29. 02

28. 51

24. 10

31. 12

30. 64

26. 07

27. 80

25. 80

29. 96

26. 86

26. 56

28. 86

27. 15

26. 39

27. 38

28. 71

SSIM↑

0. 751 7

0. 839 7

0. 831 8

0. 844 6

0. 777 0

0. 708 9

0. 602 8

0. 735 8

0. 617 1

0. 929 2

0. 823 7

0. 691 4

0. 681 2

0. 736 5

0. 623 0

0. 736 2

0. 745 6

0. 737 8

0. 818 9

0. 815 1

0. 803 0

0. 723 9

0. 678 6

0. 749 3

0. 713 7

0. 597 5

0. 769 9

0. 756 1

0. 710 0

0. 698 2

0. 741 6

EDSR

PSNR↑

29. 42

36. 91

33. 22

35. 59

31. 30

28. 64

25. 05

29. 11

25. 66

42. 09

35. 05

30. 72

27. 42

34. 28

27. 40

30. 28

30. 17

26. 82

33. 94

32. 11

28. 45

29. 95

27. 56

31. 40

28. 84

27. 59

31. 37

29. 91

28. 45

29. 51

30. 61

SSIM↑

0. 829 4

0. 875 6

0. 886 2

0. 876 3

0. 837 9

0. 805 7

0. 730 9

0. 817 2

0. 728 7

0. 944 2

0. 874 3

0. 760 6

0. 795 0

0. 766 3

0. 731 7

0. 799 6

0. 817 9

0. 843 1

0. 879 8

0. 854 9

0. 876 8

0. 821 1

0. 771 0

0. 809 1

0. 805 2

0. 678 4

0. 849 1

0. 845 5

0. 800 9

0. 796 7

0. 817 0

RCAN

PSNR↑

29. 55

36. 94

33. 45

35. 61

31. 59

28. 97

25. 40

29. 32

25. 89

41. 87

35. 18

30. 78

27. 74

34. 30

27. 75

30. 32

30. 34

28. 05

34. 28

32. 22

28. 69

30. 35

27. 73

31. 44

29. 07

27. 78

31. 62

30. 16

28. 60

29. 73

30. 82

SSIM↑

0. 831 4

0. 876 1

0. 888 8

0. 876 7

0. 840 9

0. 812 4

0. 744 0

0. 822 7

0. 741 0

0. 945 7

0. 876 0

0. 763 8

0. 801 9

0. 767 1

0. 743 8

0. 800 2

0. 822 2

0. 866 7

0. 884 5

0. 856 4

0. 880 5

0. 829 0

0. 775 2

0. 809 6

0. 809 8

0. 685 4

0. 854 0

0. 849 4

0. 803 9

0. 801 8

0. 822 0

SwinIR

PSNR↑

29. 50

36. 95

33. 34

35. 64

31. 50

28. 84

25. 16

29. 19

25. 80

42. 19

35. 16

30. 80

27. 48

34. 27

27. 52

30. 34

30. 24

27. 28

34. 13

32. 17

28. 63

30. 16

27. 67

31. 47

28. 97

27. 65

31. 52

30. 08

28. 56

29. 65

30. 73

SSIM↑

0. 832 0

0. 876 3

0. 888 1

0. 877 5

0. 840 4

0. 811 3

0. 734 9

0. 820 0

0. 734 5

0. 945 9

0. 876 1

0. 764 7

0. 797 5

0. 767 2

0. 735 9

0. 801 8

0. 820 7

0. 852 9

0. 882 6

0. 856 1

0. 880 0

0. 826 0

0. 774 8

0. 811 8

0. 809 5

0. 681 8

0. 853 1

0. 850 6

0. 803 9

0. 800 5

0. 820 3

HAT

PSNR↑

30. 15

36. 88

33. 25

34. 34

33. 04

28. 92

26. 56

29. 21

24. 67

40. 37

35. 03

30. 01

29. 04

34. 70

28. 46

30. 78

30. 71

27. 56

35. 49

32. 18

28. 81

28. 88

28. 71

31. 63

29. 54

27. 88

31. 00

29. 77

27. 60

29. 11

30. 81

SSIM↑

0. 831 9

0. 884 1

0. 878 9

0. 875 6

0. 880 9

0. 795 6

0. 753 2

0. 800 7

0. 693 6

0. 927 8

0. 869 1

0. 736 3

0. 798 0

0. 781 5

0. 740 8

0. 792 3

0. 818 9

0. 840 5

0. 895 9

0. 855 5

0. 863 8

0. 778 0

0. 784 9

0. 790 9

0. 810 4

0. 675 9

0. 825 1

0. 842 2

0. 769 8

0. 779 4

0. 812 4

MambaIR

PSNR↑

29. 63

36. 99

33. 53

35. 69

31. 66

29. 05

25. 49

29. 38

25. 97

42. 19

35. 25

30. 85

27. 80

34. 33

27. 81

30. 34

30. 39

28. 31

34. 38

32. 29

28. 82

30. 34

27. 81

31. 50

29. 16

27. 80

31. 71

30. 27

28. 65

29. 77

30. 90

SSIM↑

0. 833 8

0. 876 6

0. 890 2

0. 877 5

0. 842 3

0. 816 0

0. 749 3

0. 825 6

0. 746 5

0. 946 1

0. 877 6

0. 768 2

0. 806 1

0. 768 5

0. 748 3

0. 801 4

0. 824 7

0. 872 3

0. 886 6

0. 857 9

0. 883 1

0. 830 5

0. 779 4

0. 812 0

0. 813 7

0. 687 9

0. 856 6

0. 853 7

0. 807 0

0. 805 1

0. 824 8

MambaIRv2

PSNR↑

29. 77

37. 02

33. 61

35. 72

31. 89

29. 36

25. 62

29. 47

26. 11

42. 25

35. 33

30. 89

27. 94

34. 34

27. 91

30. 39

30. 46

28. 47

34. 50

32. 28

28. 99

30. 60

27. 90

31. 53

29. 26

27. 84

31. 80

30. 51

28. 76

29. 89

31. 01

SSIM↑

0. 837 4

0. 877 3

0. 891 5

0. 878 5

0. 845 9

0. 823 9

0. 754 6

0. 828 1

0. 751 8

0. 947 1

0. 878 8

0. 770 2

0. 811 3

0. 769 9

0. 751 0

0. 803 6

0. 827 3

0. 877 1

0. 889 1

0. 858 1

0. 886 2

0. 835 7

0. 782 9

0. 813 2

0. 816 6

0. 689 5

0. 859 8

0. 860 3

0. 809 3

0. 808 2

0. 827 8
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性与几何一致性的模型往往在视觉质量上更占

优势。

在定性分析上，本文选取若干典型场景片段

进行主观视觉对比，方法包括双三次插值、Trans⁃
former 代表方法 HAT 与 SwinIR，以及 Mamba 系

列 MambaIR 与 MambaIRv2，对比结果如图 14 所

示。图 14 左侧给出了选取的典型场景及其红框

标注重点观察的局部区域，右侧展示了对应区域

在不同方法下的放大重建结果，其中真实图像用

于作为视觉参照，以判断各方法在结构恢复、边

缘保持和细节重建方面与真实结果的接近程度。

整体来看，双三次插值普遍存在过度平滑现象，

细线条、窄边界与弱纹理容易被明显钝化；HAT
与 SwinIR 能够提升局部清晰度，但在规则重复

结构、细长边界以及局部几何一致性保持方面仍

存在一定不足。相比之下，Mamba 系列方法在边

缘清晰度、线条连续性、重复纹理稳定性以及背

景伪纹理抑制方面整体更为稳定，重建结果也更

接近真实图像。

以“体育场_213”和“N0243”为例，局部区域

分别包含平行条带结构以及道路标线与斜向重

复纹理，这类目标具有明显的周期性细节和较强

的几何约束。由图 14 可见，双三次插值难以保持

条带与标线之间的清晰分离，容易表现为边缘模

糊、间隔不清和局部灰度过渡过宽。 HAT 与

SwinIR 虽能一定程度恢复结构轮廓，但在条带密

集或方向变化较明显的区域，仍会出现线宽不一

致、局部粘连或重复结构排列不够稳定的问题。

相比之下，MambaIR 与 MambaIRv2 能够更好地

维持条带间隔、边界方向和重复结构的规整性，

其中 MambaIRv2 在边缘收敛性和局部结构可分

性方面更接近真实图像。

在“操场_270”和“00121”样例中，场景同时

包含长边界、细线结构以及大面积相对平滑的背

景区域，是检验边缘保持能力与背景抑制能力的

典型区域。双三次插值容易造成边界过渡带变

宽、细线钝化以及交汇处定位不清。 HAT 与

SwinIR 虽然增强了边界对比，但在细线利落度、

长边界连续性及角点定位方面仍可见轻微模糊、

线条偏粗或局部不均匀锐化。相比之下，Mamba
系列能够在保持背景较为平滑的同时，更准确地

恢复长边界与细线的几何关系，使边界更集中、

交汇位置更清晰，整体结构也更接近真实图像。

在“N0131”和“棒球场_80”样例中，局部区域

分别表现为规则的重复几何单元以及细小的暗

色线状目标，这类区域对细节辨识能力和伪纹理

控制能力要求较高。可以看到，双三次插值难以

恢复重复单元之间的边界分隔，细小目标也容易

被模糊为不清晰的暗斑。HAT 与 SwinIR 虽能

提升局部对比度，但在重复单元的形状一致性以

及细小目标的轮廓稳定性方面仍与真实图像存

在差距，部分区域还会伴随轻微伪纹理增强。相

比之下，MambaIR 与 MambaIRv2 对重复结构的

形状保持更稳定，对细小线状目标的边界恢复也

更充分，尤其 MambaIRv2 在抑制背景无关纹理

放大方面表现更优，目标轮廓与周围背景之间的

分离更加自然。

结合主观对比结果可知，Mamba 系列方法在

表 2　在 AID，DIOR和 UCAS_AOD测试数据集上 4×超分辨率方法的量化比较

Tab. 2　Quantitative comparison of 4× super-resolution methods on AID， DIOR， and UCAS_AOD test datasets

方  法

双三次插值

EDSR

RCAN

SwinIR

HAT

MambaIR

MambaIRv2

AID

PSNR↑

28. 71

30. 60

30. 82

30. 73

30. 85

30. 90

31. 01

SSIM↑

0. 741 6

0. 817 0

0. 822 0

0. 820 3

0. 813 7

0. 824 8

0. 827 8

LPIPS↓

0. 483 0

0. 314 1

0. 373 1

0. 313 0

0. 312 1

0. 309 7

0. 305 6

DIOR

PSNR↑

29. 17

31. 28

31. 61

31. 44

31. 62

31. 67

31. 78

SSIM↑

0. 760 6

0. 826 4

0. 832 1

0. 829 0

0. 833 2

0. 834 2

0. 837 8

LPIPS↓

0. 461 7

0. 319 5

0. 318 7

0. 315 9

0. 315 0

0. 316 3

0. 313 3

UCAS_AOD

PSNR↑

27. 91

30. 43

30. 81

30. 62

30. 88

30. 87

31. 03

SSIM↑

0. 756 3

0. 833 9

0. 839 5

0. 837 0

0. 841 2

0. 841 9

0. 844 4

LPIPS↓

0. 443 3

0. 278 7

0. 277 7

0. 275 6

0. 275 0

0. 277 0

0. 273 9

平均值

PSNR↑

28. 60

30. 77

31. 08

30. 93

31. 12

31. 15

31. 27

SSIM↑

0. 752 8

0. 825 8

0. 831 2

0. 828 8

0. 829 4

0. 833 6

0. 836 6

LPIPS↓

0. 462 7

0. 304 1

0. 303 4

0. 301 5

0. 300 7

0. 301 0

0. 297 6

1485



第  34 卷光学  精密工程

规则结构、重复纹理和长距离线性要素重建中具

有更明显的优势。这主要是因为其基于状态空

间的序列建模能够在较大空间范围内实现信息

传递与上下文聚合，使具有强几何一致性的边

界、条带和轮廓在重建过程中受到更稳定的全局

约束，从而有效减少断裂、粘连、错位与线宽漂移

等问题。同时，选择性门控机制能够对不同位置

和不同通道的特征响应进行自适应调制，在强化

关键结构信息的同时抑制无关噪声成分和非结

构化纹理响应，降低伪纹理被过度放大或错误迁

移的风险。进一步，MambaIRv2 在此基础上强化

了全局特征交互与信息筛选能力，使跨区域语义

关联的聚合更加充分，结构约束也更加稳定，从

而在细节可辨性、结构连续性与自然观感之间取

得了更可靠的平衡。因此在图 14 所示的多类典

型遥感场景中，MambaIRv2 整体表现更优，也更

能体现 Mamba 系列方法在复杂结构重建任务中

的潜力。

4 结论及展望

4. 1　结　论

本文围绕遥感图像超分辨率中的 Mamba 重

建方法进行了系统综述与实验对比，从状态空间

建模视角梳理了其通过选择性扫描与状态更新

实现长程依赖聚合、兼顾全局表征与计算效率的

基本特征，并将现有研究归纳为频域建模与频谱

增强、结构融合与注意力增强、跨模态与多源遥

感建模、轻量化与重参数化四类典型改进路径。

图 14　在 4×超分辨率任务下 AID、DIOR 和 UCAS_AOD 数据集上不同方法的视觉对比，每幅原始图像下方的编号或

名称表示该样本在相应数据集中的标识

Fig. 14　Visual comparison results of different methods on AID， DIOR， and UCAS_AOD datasets for 4× super-resolu⁃
tion task， where the code or name below each original image denotes sample identifier in the corresponding dataset

1486



第  9 期 李秉豪，等：基于 Mamba 架构的遥感图像超分辨率重建方法综述

结合统一合成退化评测协议下的定量与主观对

比结果可以看出，Mamba 系列方法在多数据集上

表现出较好的稳定性与泛化一致性，在细长结构

连续性保持、跨区域几何一致性恢复以及背景伪

纹理抑制等方面展现出较强潜力。总体而言，

Mamba 通过选择性状态空间建模在近线性复杂

度下实现长程依赖聚合，为遥感图像大幅面、强

异质、多尺度细节并存条件下的高效高质量重建

提供了新的技术路径，并进一步拓展了轻量化部

署与实时应用的可行边界。

Mamba 系列方法已成为遥感超分辨率重建

的重要新方向，兼具全局建模能力与计算效率。

相较于 CNN 依赖局部感受野、Transformer 在高

分辨率下计算与显存开销显著增加，Mamba 通过

选择性扫描与状态更新以更低复杂度实现跨区

域信息传递，有利于保持长边界结构的连续性与

全局一致性，适用于道路、跑道、建筑群边缘等长

程结构的恢复。面向遥感超分任务的适配改造

是 Mamba 性能提升的核心。现有研究已形成较

清晰的改进脉络：以频域建模与频谱增强补偿高

频纹理，以结构融合与注意力增强缓解因果扫描

的信息可见性限制，以跨模态与多源融合引入光

学、SAR、红外与高光谱等互补信息提升重建质

量，并通过轻量化与重参数化结构实现高效部署

与可用性提升。这些方向从结构、信息建模与训

练策略层面持续强化其适配性与泛化能力，推动

Mamba 由通用视觉 SSM 骨干演化为面向遥感场

景的高效重建框架，并为模块复用与工程落地奠

定基础。实验对比表明，Mamba 系列在多数据集

上表现稳定，具备作为主干框架的可靠性与可扩

展性。定量结果显示，MambaIRv2 在 AID、DI⁃
OR 与 UCAS_AOD 等基准上整体处于领先地位

且平均指标占优，说明状态空间建模不仅降低了

模型复杂度，也能在遥感纹理恢复中取得较高精

度。主观对比亦显示其在细长结构连续保持、跨

区域几何一致性与背景纹理抑制方面更具优势，

这与其长程上下文聚合及选择性信息调制机制

相关，可在增强细节的同时降低噪声放大或错误

纹理迁移导致的伪影风险。Mamba 方法仍有待

完善。首先，遥感图像真实退化常含复合噪声、

非均匀模糊与传感器响应差异，现有方法在真实

退化稳定性与跨域泛化方面仍有提升空间；其

次，内部扫描方式与特征组织对重建质量影响显

著，如何在保持线性复杂度的同时进一步增强对

局部细节与多尺度结构的表达能力，仍是后续研

究的重要议题。

4. 2　展　望

面向遥感图像场景的复杂性与工程部署需

求，Mamba 超分辨率重建方法未来仍具有较大的

拓展空间。后续研究可围绕遥感特性建模、真实

退化稳定性、多源融合稳定性、轻量化部署与评

价体系完善等方面持续推进，以形成更具通用性

与实用价值的技术体系。

面向遥感图像特性构建谱到空到尺度协同

的状态空间建模机制。遥感图像多尺度结构突

出、场景异质性强且多谱段响应差异明显。未来

可将光谱一致性、辐射保真约束与几何先验融入

状态更新过程，并在门控调制、序列组织与跨尺

度交互层面强化适配性，以提升复杂纹理与边缘

几何的重建可靠性。

加强真实退化建模与盲超分以提升跨域泛

化。遥感成像链路中的复合噪声、压缩伪影、非

均匀模糊与配准误差会削弱重建稳定性。未来

可从退化估计、退化条件化恢复与自监督学习出

发，构建面向真实退化的 Mamba 超分框架，将退

化信息作为提示或调制信号引入状态更新，提高

跨区域、跨传感器与跨时相数据的稳定性与迁移

能力。

推动多源跨模态融合由可融合走向可控融

合。光学到 SAR、可见光到红外、HSI 到 MSI 等
组合可提供互补细节，但也带来噪声差异与配准

偏差的不确定性。未来可研究基于选择性机制

的可信度建模与动态融合，使模型按区域、按尺

度自适应分配引导权重，并在频域与空间域联合

建模中保持结构一致性，减少引导失配导致的伪

影与纹理错配。

以轻量化、低延迟与可部署为目标推进算法

和系统协同优化。虽有近线性复杂度优势，但在

超高分辨率输入与多分支结构下仍受算力、显存

与带宽限制。后续可围绕重参数化、扫描并行、

量化剪枝蒸馏一体化训练等开展系统研究，形成

面向端侧、机载与星载平台的高效推理方案，提
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升业务链条可用性。

完善面向遥感应用的基准数据集与评价体

系 。 当 前 评 价 仍 主 要 依 赖 PSNR，SSIM 及

LPIPS 等指标，难以全面刻画光谱一致性、辐射

保真与结构可用性。未来需构建覆盖多场景、多

退化、多传感器的数据集与统一评测协议，引入

结构一致性、光谱一致性与任务驱动指标，建立

重建质量到应用收益的闭环评价框架，为 Mamba

方法迭代提供更准确的目标牵引。
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