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摘  要 

近年来，注意力机制作为一种模拟人类视觉系统选择性聚焦能力的技术，在图像处理领域引起了广泛关

注。在图像处理领域中，基于自注意力机制的Transformer架构具有广阔的应用前景，能够有效解决长

程依赖和全局特征建模问题。然而，自注意力机制的高计算复杂度限制了模型的应用。本文提出一种新

型的注意力机制——图像代理注意力机制，应用于在遥感图像锐化模型HyperTransformer，在公开数

据集Pavia Center上进行实验，分别从计算效率和图像锐化性能方面对改进模型进行量化评估。结果显

示与基于自注意力、轴注意力的模型相比，图像代理注意力模型在参数量和浮点运算次数上明显降低。

与自注意力模型相比，参数量减少了21.0%，浮点运算量减少了22.6%。与轴注意力模型相比，参数量

减少了13.4%，浮点运算量减少了15.7%。同时图像锐化质量评价指标也取得了较好的结果，如相对全

局合成误差降到了0.48。证明了图像代理注意力机制在遥感图像锐化中的适用性。 
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Abstract 
In recent years, as a technology that simulates the selective focusing ability of the human visual 
system, attention mechanisms have gained significant attention in the field of image processing. 
Within this field, Transformer architectures based on self-attention mechanisms show great 
po-tential for effectively addressing issues related to long-range dependencies and global feature 
modeling. Nevertheless, the high computational complexity associated with self-attention mecha-
nisms has restricted their application. This paper introduces a novel attention 
mecha-nism—Graph Proxy Attention. It is applied in the remote sensing image sharpening model 
called HyperTransformer. Experiments are carried out on the public Pavia Center dataset. The 
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im-proved model is evaluated in terms of computational efficiency and image sharpening per-
for-mance. The results indicate that, compared to models based on self-attention and axial atten-
tion, the Graph Proxy Attention model significantly reduces the number of parameters and 
float-ing-point operations. Specifically, when compared to self-attention models, the parameter 
amount is reduced by 21.0%, and the floating-point operations are reduced by 22.6%. In 
com-parison to axial attention models, the parameter amount is reduced by 13.4%, and the 
float-ing-point operations are reduced by 15.7%. At the same time, the evaluation indicators for 
im-age sharpening quality have also achieved favorable results. For example, the relative global 
synthetic error has dropped to 0.48. These findings demonstrate the applicability of the Graph 
Proxy Attention mechanism in remote sensing image sharpening. 
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1. 引言 

随着人工智能技术的快速发展，图像处理已成为计算机视觉领域的核心研究方向之一[1]。从图像识

别、图像分类到遥感图像锐化，图像处理技术的应用场景日益广泛。然而，传统图像处理方法在面对复

杂场景时往往面临诸多挑战，例如计算复杂度高、对多尺度信息处理能力不足、对背景噪声的鲁棒性差

等。这些问题限制了计算机视觉系统在实际应用中的性能和效率[2]。传统的遥感图像锐化方法，如分量

替换（Component Substitution，CS）[3]、多分辨率分析（Multiresolution Analysis，MRA）[4]和贝叶斯

（Bayesian Approach，BA）[5]方法,虽然在一定程度上提高了图像的空间分辨率，但往往导致光谱失真和

空间扭曲，难以在提升空间细节的同时保持光谱信息的完整性。近年来，基于自注意力机制的遥感图像

锐化研究带来了新的突破。例如，基于自注意力的融合跨阶段局部网络（CSPNet）与无参数注意力（SimAM）

的遥感图像锐化方法[6]，用于解决遥感图像全色锐化中存在的光谱分布不均和空间细节缺失问题。该方

法通过引入 CSPNet 替代特征提取中的残差块，缓解梯度冗余问题，并利用 SimAM 块提取更深层次的特

征信息。此外，设计了可学习作差参数以突出融合图像的边缘信息，有效改善了模型的梯度冗余，提升

了融合图像的空谱分辨率；多尺度无参数自注意力机制增强网络[7]，用于获取更高频信息和纹理细节的

遥感图像。该网络通过多尺度特征提取和参数自由注意力机制抑制冗余信息，显著提升了图像的重建性

能，包括峰值信噪比和结构相似性。现有基于注意力机制的遥感图像锐化方法在提升锐化效果方面虽有

显著进展，但也存在多方面问题。如计算复杂度偏高，处理大规模遥感图像数据时计算量极大，导致实

际应用效率低下且可扩展性受限。过拟合风险也不容忽视，这类方法通常参数量庞大，容易过拟合，致

使模型在新数据上的泛化能力欠佳。为应对高计算复杂度与过拟合风险，往往需要更强的硬件支持及更

长的训练时间，这无疑增加了总体成本。针对基于遥感图像锐化任务中深度学习方法的注意力机制计算

复杂度高的问题，本文提出了一种新型的图像代理注意力。通过将图像代理注意力机制应用于遥感影像

锐化模型 HyperTransformer[8]中，在公开数据集 Pavia Center[9]上的实验，分别从计算效率，如模型参数

量 Params、浮点运算量 FLOPs，和影像锐化性能方面，如交叉相关（Cross-Correlation，CC）[10]、光谱

角度映射（Spectral Angle Mapper，SAM）[11]、均方根误差（Root Mean Square Error，RMSE）[12]、全
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张绪杰 
 

 

DOI: 10.63313/CS.8016 166 计算机科学辑要 
 

局相对误差（Erreur Relative Globale Adimensionnelle Desynthese，ERGAS）[13]、峰值信噪比（Peak Signal 
to Noise Ratio，PSNR）[14]多个维度对改进模型进行量化评估，并做了图像代理向量数量消融实验验证

了模型的有效性。 

2. 图像代理注意力机制 

2.1. 图像代理注意力的的基本思想 

图像作为高度结构化的数据形式，其本质是具备显著共性特征的空间分布表征。在图像域中，有效

的视觉表征应满足特定统计规律（如局部连续性、空间相关性等），而这些共性特征可被抽象为低维代

理向量（Proxy）。通过将传统注意力机制中的像素级查询替换为代理查询，能够将高维图像特征间的复

杂交互转化为代理与图像特征之间的相似性度量：代理向量通过学习捕捉图像全局共性，而图像特征则

通过对比代理的共性特征与其自身特性之间的差异，动态生成适配于当前任务的自适应表征。由于代理

维度（如代理数量或通道数）远低于原始图像的空间维度（如像素数或区域数），该机制将降低注意力

计算的时间复杂度，从而在保留关键语义信息的前提下显著提升计算效率。 
对于一张维度为w × ℎ图像的所有像素，共有(w × ℎ)2种像素排列组合方式，但是这些组合中极大部

分都是不能被使用的无效图像，如图 1（b）中的图像所示，而可以被使用的图像只是所有组合方式中的

一个子集，如图 1（a）中的图像所示，它们都有像素平滑等共有特征，在图像代理注意力机制中，引入

少量的图像代理向量 A 来学习图像的这种共有特征，由学习后的图像代理向量 A 来得到查询矩阵 Q，进

而和键矩阵 K 结合来计算注意力得分，从而减少计算复杂度。 

 
Figure 1. Comparison of Images with Regular and Irregular Pixel Patterns 
图 1. 图像素规律与杂乱的图像对比图 

2.2. 图像代理注意力的架构 

首先图像代理向量 A 通过学习获得图像的共有特征，在查询、键和值矩阵的生成过程中，通过 1×1
的卷积操作来保持通道数不变，从而生成相应的矩阵。接着，利用矩阵乘法计算注意力得分，并通过缩

放点积来稳定训练过程。然后添加相对位置偏移进一步增强模型对局部位置信息的捕捉能力，使得模型

能够更好地理解特征图中像素之间的相对关系。 
最后，通过矩阵乘法将注意力得分应用于值矩阵，实现值的聚合，并将宽度和高度的结果相加，得

到最终的输出特征图。这一过程不仅保留了局部信息的交互，还显著减少了计算复杂度，使得图像代理

注意力机制在处理大规模特征图时具有较高的效率和效果，具体来说，图像代理注意力机制通过引入图

像代理向量 A，学习图像的固有特征，减少了查询和键之间的直接接触，从而减少部分计算量。同时，
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相对位置偏移的引入使得模型能够更好地捕捉局部位置信息，保持全局感受野。图像代理注意力架构如

图 2 所示。 

 
Figure 2. Graph Proxy Attention Mechanism Architecture 
图 2. 图像代理注意力机制架构 

3. HyperTransformer 模型 

3.1. 基于图像代理注意力机制的 HyperTransformer 模型架构 

HyperTransformer 是一种用于高光谱图像 Pansharpening 的深度学习模型，它通过结合 PAN 图像和

LR-HSI 图像来生成具有高光谱和空间分辨率的增强型 HSI。图 3 展示了 HyperTransformer 模型的总体结

构。p为高分辨率的全色图像 PAN，p ↑↓为先下采样再上采样得到的 PAN 图像，其与 LR-HSI 图像在空

间分辨率上对齐。y ↑为上采样的 LR-HSI 图像，提供光谱信息。 
FE-PAN 特征提取器用于提取 PAN 图像的特征，将 PAN 图像转换为特征空间，输出特征图K（Key）

和V（Value），其中K作为键，用于与 LR-HSI 特征进行关联，V作为值，用于提供 PAN 的纹理信息。FE-HSI
特征提取器用于提取 LR-HSI 图像的特征。它将上采样的 LR-HSI 图像转换为特征空间，由可学习的图像

代理向量 A 来学习图像的共有特征，将图像共有特征作为查询矩阵 Q，用于与 PAN 特征进行关联。首先

计算Q和K之间的相关性并应用 Softmax 函数来确定注意力权重，这些权重通过加权V中的特征来强调重

要的特征。随后，这些加权的特征通过交叉相关性嵌入（Cross-correlation Embedding）模块进一步处理，

以捕获 PAN 和 HSI 特征之间的相关性。接下来，通过包含图像代理注意力机制的特征软注意力模块

（Feature Soft-Attention）处理不同特征子空间中捕获的信息，经过线性变换（linear）转换到适合融合的

特征空间后,处理后的特征（T）被进一步送入纹理-光谱特征融合（Texture & Spectral Feature Fusion）模

块，与从主干网络提取的光谱特征（F）相结合，其中F表示的是低分辨率高光谱图像 LR-HSI 的特征，

它是通过主干网络对上采样的 LR-HSI 进行处理得到的特征表示。这些特征表示包含了 LR-HSI 的光谱信

息，但在空间分辨率上较低。最后，这些融合的特征通过线性层进一步处理，以产生最终的增强型 HSI
输出（F�），这个输出具有高光谱和空间分辨率，有效地结合了 PAN 的高分辨率和 HSI 的丰富光谱信息，

从而提高了锐化图像的空间质量和光谱质量。 
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Figure 3. Based on the HyperTransformer Architecture with Graph Proxy Attention Mechanism 
图 3. 基于图像代理注意力机制 HyperTransformer 架构 

3.2. HyperTransformer 模型损失函数 

本实验使用的 HyperTransformer 模型的损失函数在原模型L1损失、VGG 感知损失Lvgg−per和转移感

知损失Lt−per的基础上，增加了重建损失Lnrec和图像质量损失Lnrf，最终的损失函数表述为： 
 ℒoverall  = λ1ℒ1 + λvgg−perℒvgg−per + λt−perℒt−per+λnrecℒnrec + λnrfℒnrf (1) 

其中λ1、λvgg−per、λt−per、λnrec和λnrf是系数。实验中设置为λ1 = 0.5，λvgg−per = 0.1，λt−per = 0.05，
λnrec = 0.5、λnrf = 0.05。 

(1)L1损失 
L1损失计算的是参考 HR-HSI 图像和预测 HR-HSI 图像之间的差距。 

 ℒrec = 1
CWH

‖xref − x‖1 (2) 

其中，ℒrec是L1损失，xref是参考 HR-HSI 图像，x 是预测 HR-HSI 图像，（C, W, H）是高分辨率高光

谱图像的尺寸。使用L1损失，因为它在高光谱图像锐化任务中比L2损失表现更好。 
(2)VGG 感知损失函数 
VGG 感知损失函数已被证明在 RGB 域的超分辨率任务中可以用来提升视觉质量[20]。VGG 感知损

失主要是增强预测图与目标图特征空间的相似性，首先在预训练 VGG 网络上得到预测图，然后合成 RGB
图像，再计算感知损失： 

 ℒvgg−per = 1
CiWiHi

� fi
vgg(xref

rgb) − fi
vgg( xrgb)�

2
 (3) 

其中，ℒvgg−per是 VGG 感知损失，fi
Vgg(∙)表示 VGG-19 的第 i 层的特征图， (Ci, Wi, Hi)表示该层特

征图的尺寸。xref
rgb

和xrgb分别是参考 HR-HIS 图像xref和预测 HR-HIS 图像x的合成 RGB 图像。 
(3)转移感知损失函数 
转移感知损失函数主要为了约束预测的高光谱图像 HSI，使其具有与从 HyperTransformer 转移的纹

理特征T相似的纹理特征，这样可以使得纹理特征传输过程更有效。 

 ℒt−per = 1
CsWsHs

‖fFE−HSI(x)s − Ts‖2 (4) 
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其中，ℒt−per是转移感知损失，s 表示空间尺度，可以取值为 1、2 或 4，分别对应于不同的分辨率级

别。s = 1表示 LR-HSI 的原始分辨率（即 ×1 ↑）。s = 2表示 LR-HSI 的两倍上采样分辨率（即 ×2 ↑）。

s = 4表示 LR-HSI 的四倍上采样分辨率（即 ×4 ↑，目标高分辨率）。其中 Ts 表示第s个空间尺度的

转移特征图，fFE−HSI(x)s是高光谱图像特征提取器在第s个空间尺度的特征图，(Cs, Ws, Hs)分别表示该尺

度特征图的尺寸，Cs是通道数，Ws是宽度，Hs是高度。 
(4)重建损失 
为了确保生成的高分辨率多光谱图像与输入的低分辨率多光谱图像在结构上保持高度一致，在损失

函数中引入重建损失函数。该损失函数通过以下公式计算： 
 ℒnrec = ℒrec−spatial + ℒrec−spectral (5) 

其中，ℒrec−spatial和 ℒrec−spectral代表的是重建空间损失与重建光谱损失，作用是衡量生成图像与输

入图像在空间结构和光谱特性上的一致性，从而确保生成的图像在细节和整体结构上与输入图像保持一

致。其计算的过程如下： 

 ℒrec−spatial = ∑ �I(n) − AP(YP
(n)� )�

1
N
n=1  (6) 

 ℒrec−spectral = ∑ �P(n)−↓ (YP
(n)� )�

1
N
n=1  (7) 

I(n)表示输入的低分辨率多光谱图像的第 n 个样本。YP
(n)�

表示生成的高分辨率多光谱图像的第 n 个样

本。AP（ ⋅）表示空间处理操作，通常用于将生成的高分辨率图像转换为与输入低分辨率图像一致的空

间结构。‖⋅‖1表示 L1 范数，用于计算两个图像之间的像素级绝对误差。P(n)表示输入的低分辨率多光谱

图像的第 n 个样本的光谱特征。↓ （ ⋅）表示降采样操作，用于将生成的高分辨率图像的分辨率降低到与

输入低分辨率图像一致。 
(5)图像质量损失 
为了提高锐化图像的质量，在损失函数中引入图像质量损失，其计算方式如下所示： 

 Lnrf = 1 − QNR (8) 

Lnrf表示图像质量损失，用于衡量生成图像与目标图像在整体质量上的差异，QNR 表示图像质量综

合指标，它的取值范围在 0 到 1 之间，值越大代表图像质量越好。QNR 的计算如下： 
 QNR = (1 − Dλ)(1 − Ds) (9) 

其中Dλ表示光谱指标，评估生成图像与目标图像在光谱特性上的相似度。Ds表示空间指标，衡量生

成图像与目标图像在空间结构上的一致性。Dλ的计算公式如下： 

 Dλ = � 2
K(K−1)

∑ ∑ �Q(YPı� , YPȷ� ) − Q(Pi, Pj)�K
j=1

K
i=1  (10) 

K 表示输入的低分辨率多光谱（LRMS）图像的通道数量。Pi表示输入的低分辨率多光谱图像的第 i
个通道。YPı�表示生成的高分辨率多光谱（HRMS）图像的第 i 个通道。Q(x, y)表示 QI 指标，用于评估两

个通道之间的相似性，计算公式如下： 

 Q(x, y) = 4σxyx�y�
(σx2+σy2)(x�2+y�2)

 (11) 

σxy代表的是 x 和 y 的协方差，σx2和σy2分别代表的是 x 和 y 的方差，x�和y�分别代表的是 x 和 y 的均值，

空间指标Ds的计算公式如下： 

 Ds = �1
K
∑ �Q(YPı� , I) − Q(Pi, ↓ I)�K
i=1  (12) 
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I 表示生成器输入的 PAN 图像,↓ I是对 I 进行 4 倍下采样后的图像,Q(YPı� , I)表示评估生成的 HRMS 图

像的第 i 个通道与 PAN 图像之间的相似性,Q(Pi, ↓ I)表示衡量输入的 LRMS 图像的第 i 个通道与下采样后

的 PAN 图像之间的相似性。 

4. 实验部分 

4.1. 模型整体应用实验 

在遥感图像锐化任务中，图像代理注意力机制通过引入相对位置偏移和对图像共性特征的学习，该

机制能够增强模型对局部位置信息的捕捉能力，更好地理解和处理遥感图像的结构信息。为了证明基于

图像代理注意力的 HyperTransformer 模型的有效性，将基于图像代理注意力的 HyperTransformer 模型与

基于自注意力、轴注意力和代理注意力的 HyperTransformer 模型进行了比较，损失函数包括𝐿𝐿1损失、VGG
感知损失、转移感知损失、重建损失、图像质量损失，实验中设置为𝜆𝜆1 = 0.5，𝜆𝜆𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣−𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 = 0.1，𝜆𝜆𝑡𝑡−𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 = 0.05，
𝜆𝜆𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 = 0.5、𝜆𝜆𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 = 0.05，图像代理向量数量默认为 8，卷积核大小为 3×3，实验结果如表 1 所示，可

以看出与分别基于自注意力、轴注意力和代理注意力的 HyperTransformer 模型相比，图像代理注意力模

型在参数量（Params）和浮点运算（FLOPs）次数上明显降低。具体来说，图像代理注意力模型的参数

量为 68.5M，浮点运算量为 14189M。与自注意力模型相比，参数量减少了 21.0%，浮点运算量分别减少

了 22.6%。与轴注意力模型相比，参数量减少了 13.4%，浮点运算量减少了 15.7%。与代理注意力模型相

比，参数量减少了 12.0%，浮点运算量减少了 11.2%。 
在降低计算复杂度的同时，图像代理注意力模型在影像锐化质量评价指标上表现优异。交叉相关系

数（CC）为 0.993，与原模型相当；光谱角匹配（SAM）为 3.82，也与原模型相当。此外，相对全局合

成误差（ERGAS）指标优化明显，图像代理注意力模型的 ERGAS 值为 0.48，优于其他模型。 

这些定量比较结果证明了基于图像代理注意力的 HyperTransformer 模型相对于分别基于自注意力、

轴注意力和代理注意力的 HyperTransformer 模型的优越性。图像代理注意力模型不仅在计算复杂度上显

著降低，而且在影像锐化质量上保持了较高的水平，甚至在某些指标上有所提升。这表明图像代理注意

力机制能够更有效的平衡模型性能和计算复杂度。 

Table 1. Performance Comparison of HyperTransformer Models Based on Graph Proxy Attention with Other 
Attention Mechanisms 

表 1. 基于图像代理注意力的 HyperTransformer 模型与其他注意力性能比较 

 Params FLOPs CC SAM RMSE ERGAS PSNR 

自注意力 108M 19649M 0.992 3.74 0.0080 1.97 43.98 

轴注意力 98.5M 17964M 0.991 3.84 0.0091 0.49 42.89 

代理注意力 97.3M 17135M 0.990 3.83 0.0090 0.50 42.98 

图像代理注意力 85.5M 15168M 0.993 3.82 0.0084 0.48 43.87 

图 4展示了高光谱图像的合成RGB图像以及重建高光谱图像与参考高光谱图像之间的平均绝对误差

MAE 图像。尽管合成 RGB 图像之间的差异很小，但可以从 MAE 图像中观察到每种方法之间的差异性。

如 MAE 图像所示，本研究提出的基于图像代理注意力机制的 HyperTransformer 模型相比于分别基于自

注意力机制、轴注意力机制和代理注意力机制的 HyperTransformer 模型实现了更优效果，这些视觉结果

进一步证明了基于图像代理注意力机制的 HyperTransformer 模型的卓越能力。 
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Figure 4. Schematic Diagram of RGB and MAE Images 
图 4. RGB 与 MAE 图像示意图 

图 5 展示了在 Pavia Center 数据集的建筑区域，在不同注意力机制下的遥感影像锐化实验结果。具体

来说，图中对比了自注意力机制、轴注意力机制、代理注意力机制和图像代理注意力机制四种机制在生

成高分辨率高光谱图像 HR-HSI 时的表现。实验结果表明，图像代理注意力机制在降低计算复杂度的同

时，能够保持或提高遥感影像锐化的质量。这些机制在参数量、计算复杂度和锐化质量指标上均表现出

色，特别是在相对全局合成误差（ERGAS）方面有显著提升，这些实验可视化结果证明了分别基于图像

代理注意力机制的 HyperTransformer 模型在高光谱图像 Pansharpening 任务中的有效性和适用性。 

 
Figure 5. Visualization Results of Building Images in the Dataset 

图 5. 数据集中建筑图片可视化结果 

4.2. 图像代理向量数量的消融实验 

本实验旨在探究不同代理向量数量对 HyperTransformer 模型性能的影响，以确定最优的 n 值，在保

证模型性能的同时最大化计算效率。实验基于 Pavia Center 遥感数据集，采用图像代理注意力机制，系统

性地调整代理向量数量n ∈ {4,8,16,32}，默认代理向量数量 n=8，卷积核大小 3×3 等核心参数不变，以
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评估模型在图像锐化任务中的表现，评估指标包括计算效率指标（Params、FLOPs）和图像质量指标（CC、
SAM、RMSE、ERGAS、PSNR）。 

实验结果如表 2 所示，代理向量数量对模型性能具有显著影响，当 n=8 时，模型在特征表达能力和

计算效率之间达到了最佳平衡。n=4 的设置虽然能够将 FLOPs 降至 13.94G 并获得最小的计算复杂度，但

其图像质量指标明显下降，CC 值仅为 0.985，SAM 升至 4.05，RMSE 达到 0.0092，ERGAS 为 0.55，PSNR
仅为 42.5，表明过少的图像代理向量严重限制了模型的特征提取能力。相比之下，n=8 的配置在仅增加

8.8%计算成本的情况下（FLOPs 从 13.94G 增至 15.17G），将 CC 提升至 0.993，SAM 降至 3.82，RMSE
降至 0.0084，ERGAS 降至 0.48，PSNR 提升至 43.87，实现了显著的性能改善。当进一步增加代理向量

数量至 16 和 32 时，虽然 CC 值有 0.001-0.002 的微弱提升（n=16 时 CC=0.994，n=32 时 CC=0.995），但

FLOPs 分别增加了 25.8%（n=16 时 17.54G）和 42.7%（n=32 时 19.89G），这种性能提升与计算成本的

增加不成正比。 
可视化结果如图 6 所示，n=4 时会出现部分光谱失真，特别是在建筑区域表现出部分颜色偏差，而

n=8、n=16 和 n=32 的结果在视觉上难以区分。综合实验结果可以得出，当代理向量数量过少时，模型的

特征表达能力受限，难以捕捉到图像中的关键特征，导致图像锐化质量下降。当代理向量数量超过 8 时，

虽然特征表达能力稍有提升，但提升幅度非常有限，同时计算量显著增加，导致计算资源的浪费。代理

向量数量存在饱和阈值，在遥感图像锐化任务中图像代理向量 n=8 是最优选择，既能保证足够的特征表

达能力，又不会引入过多计算开销。 

Table 2. Performance Comparison Results of Graph Proxy Attention HyperTransformer Models with Different 
Numbers of Image Proxy Vectors 

表 2. 使用不同图像代理向量数量的图像代理注意力 HyperTransformer 模型性能比较结果 

Method 图像代理向

量数量 n Params FLOPs CC SAM RMSE ERGAS PSNR 

HyperTransformer 

n=4 77.9M 13938M 0.985 4.05 0.0092 0.55 42.51 

n=8 85.5M 15168M 0.993 3.82 0.0084 0.48 43.87 

n=16 98.6M 17541M 0.994 3.80 0.0082 0.47 43.91 

n=32 112.3M 19893M 0.995 3.79 0.0081 0.45 44.98 

 
Figure 6. Visualization Results of HyperTransformer Models with Different Numbers of Image 
Proxy Vectors 
图 6. 使用不同图像代理向量数量的 HyperTransformer 模型可视化结果 
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5. 结束语 

本文针对遥感影像锐化任务中传统 Pansharpening 方法存在的计算复杂度高、模型复杂等问题，将本

文提出的图像代理注意力机制应用在HyperTransformer模型中。通过在公开数据集Pavia Center上的实验，

验证了所提出模型在计算效率和影像锐化性能方面的优越性。实验结果表明，基于图像代理注意力的

HyperTransformer 模型在参数量和浮点运算次数上显著减少，在交叉相关系数、光谱角度映射、均方根

误差、峰值信噪比等评价指标上取得了不错的效果，证明了所提出的基于图像代理注意力模型的有效性。 
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