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摘要：相对辐射归一化是多时相遥感分析的基础技术，但传统方法在处理非线性畸变、异常值干扰及异质地表覆盖条件

时往往存在局限性。针对这些挑战，本文提出了一种基于扩散的概率框架，将辐射不一致性建模为确定性残差与随机扰

动的组合。在该框架中，前向过程通过结构化噪声与随机噪声的叠加模拟辐射畸变的多源特性，而后向过程则依托双目

标变分优化策略，在重建辐射一致性的同时保留原始影像的细节特征，从而在数学层面上实现了对复杂辐射畸变的精细

化建模。其核心设计是空间-光谱注意力网络，该网络通过融合空间与光谱双注意力模块，在特征提取过程中动态强化

关键波段响应与局部纹理结构，实现对跨波段依赖关系和多尺度空间上下文的高效捕获。为进一步提升模型在复杂场

景下的适应能力，研究设计了基于结构相似性指数的预处理策略，通过自动筛选稳定伪不变区域引导模型训练，有效降

低地物变化带来的干扰，增强训练样本的代表性与模型收敛的稳定性。基于多时相哨兵 2 号数据集的综合实验表明，所

提出的方法在定量评价指标上持续优于现有对比方法，不仅具备更高的辐射校正精度和光谱保真度，还在植被指数一致

性和纹理细节保留方面展现出显著优势。综上，该扩散驱动网络为大规模遥感影像相对辐射归一化提供了一种实践适

应性的解决方案，未来可进一步拓展至多传感器融合与时间序列分析等应用场景。
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Abstract： Relative radiometric normalization is a fundamental technique in multi-temporal remote sensing 
analysis， yet traditional methods often face limitations when dealing with nonlinear distortions， outlier 
interference， and heterogeneous land-cover conditions.  To address these challenges， this paper proposes a 
diffusion-based probabilistic framework that models radiometric inconsistency as a combination of 
deterministic residuals and stochastic perturbations.  Within this framework， the forward process simulates 
the multi-source characteristics of radiometric distortions through the superposition of structured and 
random noise， while the reverse process relies on a dual-objective variational optimization strategy to 
reconstruct radiometric consistency while preserving the detailed features of the original imagery， thereby 
achieving refined modeling of complex radiometric distortions at the mathematical level.  Its core design is 
a spatial-spectral attention network， which integrates spatial and spectral attention modules to dynamically 
enhance key spectral band responses and local texture structures during feature extraction， enabling 
efficient capture of cross-band dependencies and multi-scale spatial context.  To further improve the 
model's adaptability in complex scenes， a preprocessing strategy based on the structural similarity index 
（SSIM） is designed.  By automatically selecting stable pseudo-invariant regions to guide model training， it 
effectively reduces interference from land-cover changes and enhances the representativeness of training 
samples and the stability of model convergence.  Comprehensive experiments on multi-temporal Sentinel-2 
datasets demonstrate that the proposed method consistently outperforms existing comparative approaches 
in quantitative evaluation metrics.  It not only achieves higher radiometric correction accuracy and spectral 
fidelity but also exhibits significant advantages in vegetation index consistency and texture detail 
preservation.  In summary， this diffusion-driven network provides a practically adaptable solution for large-

scale relative radiometric normalization of remote sensing imagery and can be further extended to 
applications such as multi-sensor fusion and time series analysis in the future.
Key words： relative radiometric normalization； diffusion model； attention mechanism； deep learning

1 引 言

随着先进光学成像系统与对地观测技术的

快速发展，亚米级高分辨率遥感影像已广泛应用

于城市规划、灾害评估及生态监测等领域［1-3］。相

对辐射归一化（Relative Radiometric Normaliza⁃
tion， RRN）作为其中关键的预处理步骤，旨在消

除或减弱多时相影像间因大气条件、光照变化及

传感器差异等因素引起的辐射不一致性，为后续

的变化检测、时间序列分析等定量化应用提供辐

射基准［4-6］。

近年来，结合统计特征与机器学习的 RRN
方法已成为研究主流［7-9］。尽管基于伪不变特征

（Pseudo-Invariant Features， PIF）选择、多元变化

检测（Multivariate Alteration Detection， MAD）及

其 迭 代 加 权 变 体（Iteratively Reweighted Multi⁃
variate Alteration Detection， IRMAD）等方法在

自动化程度上取得了显著进展，但仍面临两大瓶

颈：首先是非线性畸变下的建模能力不足。现有

2



宋丽瑶，等：基于扩散模型的多时相遥感影像的相对辐射归一化

方法多基于线性回归或全局单调性假设，难以有

效处理真实场景中由复杂大气和物候变化引起

的非线性辐射差异，导致归一化精度受限［10-11］。

其次是特征耦合与异常值干扰问题。传统方法

依赖人工设计的统计特征或经验阈值，难以在辐

射校正过程中有效分离系统性辐射偏差与地物

真实变化，且在异质地表或存在噪声时易受异常

值影响，造成光谱失真或细节丢失［12-18］。

针对上述问题，本文提出了一种基于扩散驱

动的相对辐射归一化网络。本文的主要工作如

下：利用结构相似性指数（Structural Similarity In⁃
dex， SSIM）构建稳健的预处理策略，自动筛选稳

定区域用于训练；设计空间 -光谱注意力模块，通

过双注意力机制捕获跨波段依赖与多尺度空间

上下文；引入扩散模型将辐射差异建模为确定性

残差与随机扰动的组合，并通过迭代精炼过程恢

复辐射一致性。

本文的创新点主要体现在三个方面：（1） 提
出了一种辐射畸变分解式扩散概率框架，区别于

已有扩散模型直接生成目标影像的做法；（2） 设
计了面向遥感影像多波段特性的空间 -光谱双注

意力网络，实现了光谱保真与空间结构保持的联

合优化；（3） 引入了基于 SSIM 的自适应训练样

本筛选策略，克服了传统 PIF 方法对经验参数的

依赖。实验证明，该方法在多时相哨兵 2 号数据

集上均优于当前主流方法。

2 预备知识

2. 1　相对辐射归一化映射

若  x 与  y 表示同一地物，仅因大气和光照条

件影响存在差异，则二者关系可描述为：

y = f ( x )+ ε ， ( )1
其中，f 表示相对辐射归一化的映射函数。

2. 2　扩散模型

扩散模型是一类概率生成模型，旨在捕获数

据随时间演化的内在动态过程［17， 19， 32， 33］。凭借其

强大的生成能力，扩散模型在图像生成与复原等

各类任务中受到了广泛关注［20， 34］。典型的扩散

过程包含  T 步的前向过程与  T 步的反向过程。

前向过程从清晰图像开始，逐步添加噪声至  T 
步；反向过程则沿相反方向操作。给定噪声调度

器  {α
ˉ

t }T
t = 1 和清晰数据  x0，通过迭代  t 次向  x0 添

加高斯噪声可得：

x t = α
ˉ

t x 0 + ( 1 - α
ˉ

t ) ϵ，ϵ ∼N (0，I ) . ( 2 ) 

训练扩散模型  ϵθ 以预测噪声：

ϵθ ( x t，t )≈ ϵ = x t - α
ˉ

t x 0

1 - α
ˉ

t

 . ( 3 )

反向过程从随机噪声开始，经过  T 步逐步精

炼样本。近期研究提出了众多加速扩散模型采

样的方法，其中典型的是去噪扩散隐式模型［21-22］，

其将前向过程建模为非马尔可夫过程。该模型

按如下方式预测起始点：

x̂ 0 =
x t - ( )1 - α

ˉ

t ϵθ( )x t，t

α
ˉ

t

 . ( )4

进而采样  xt - 1：

x t - 1 = α
ˉ

t - 1 x̂ 0 + ( 1 - α
ˉ

t - 1 ) ϵθ . ( )5

3 研究方法

相对辐射归一化过程可视为两幅影像间伴

随噪声添加的退化过程。在扩散模型中，单步前

向过程可表示为：

xt = xt - 1 + xt
residual ， ( 6 )

其中， xt
residual 表示从状态  xt - 1 到状态  xt 的组合残

差 与 随 机 噪 声 扩 散 项 ，其 分 布 为  
xt

residual ∼N (γt x residual |δ 2
t I )。此处，x residual = xin - x0 

表示输入影像与参考影像之间的系统性辐射差

异。系数序列  {γt }T
t = 1 与  {δt }T

t = 1 是预定义的独立

调度系数，用于控制每一步  t 中确定性残差与随

机噪声成分的注入。

xt = xt - 1 + γt x residual + δt εnoise
t - 1 =

xt - 2 + ( )γt - 1 + γt x residual +

δ 2
t - 1 + δ 2

t εnoise
t - 2 =

… = x0 + γ
ˉ

t
x residual + δ

ˉ

t εnoise ， ( 7 )

其中， εnoise
t - 1 ∼N ( 0，I )，γ

ˉ

t
= ∑i = 1

t γ i 且  δ
ˉ

t =
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∑i = 1
t δ 2

i 。 当  t = T 时 ，γ
ˉ

T
= 1 且  xT = xin +

δ
ˉ

T εnoise。 δ
ˉ

T 可控制噪声扰动的强度。前向过程

中的联合概率分布可定义为：

 q ( x 1：T

|

|
|
||
|

x 0，xresidual )：=

∏
t = 1

T

q ( xt

|

|
|
||
|
xt - 1，xresidual ) ， ( 8 )

q ( xt |xt - 1，xresidual)≔
N ( xt；xt - 1 + γt xresidual，δ 2

t I ) . ( 9 )
在前向过程中，残差  x residual 与噪声  εnoise 被逐

步添加到  x0 中以合成  xt；而反向过程则需从  xt 
估 计 所 添 加 的 残 差 与 噪 声 。 残 差 网 络  
xθ

residual ( xt，t，xin ) 与噪声网络  εθ
noise ( xt，t，xin ) 可分

别预测  x residual 与  εnoise。根据上述方程，影像  xt 可

用  x0、x residual 与  εnoise 表 示 如 下 ：xt = xin +( γ
ˉ

t
-

1 ) x residual + δ
ˉ

t εnoisexθ
0 = xt - γ

ˉ

t
xθ

residual + δ
ˉ

t ε
θ
noise 若已

知  xθ
0 与  x residual，则相对辐射归一化过程定义为：

pθ( xt - 1|xt)：= qζ( xt - 1|xt，xθ
0，xθ

residual) ， ( 10 )
qζ( xt- 1|xt，x0，x residual)=

N
æ

è

ç

ç
çç
ç

ç
xt- 1；x0 + γ

ˉ

t- 1
x residual + δ

ˉ 2

t- 1 - ζ 2
t ⋅

xt - ( )x 0 + γ
ˉ

t
x residual

δ
ˉ

t

，ζ 2
t I

ö

ø

÷

÷
÷÷
÷

÷
 ，  ( 11 )

其中， ζ 2
t = ηδ 2

t δ
ˉ 2

t - 1 / δ
ˉ 2

t ，η 是控制生成过程

的因子。我们通过联合残差信息与噪声执行相

对辐射归一化，并训练空间 -光谱注意力网络。

训练过程中，前向扩散的每一步均添加新的随机

高斯噪声。

实验采用专为相对辐射归一化设计的深度

架构进行噪声与特征预测（图 1（a））。该架构基

于深度网络构建，融入双注意力机制与特征学习

策略，采用编码器 -解码器结构，通过跳跃连接实

现编码器与解码器对应层级的特征融合，可有效

缓解深层网络训练中的梯度消失问题，同时保留

低层细节特征与高层语义特征的协同表达。

该架构的输入为扩散过程中的中间态影像

xt、扩散时间步 t 的嵌入向量以及待校正影像 xin，

输入特征维度为［B， C， H， W］（其中 B 为批次

大小，C 为光谱波段数，H、W 分别为影像高度与

宽度）。编码器部分由 4 个特征提取阶段组成，每

个阶段均集成一个如图 1（d）所示的基础模块，该

模块由组归一化（Group Normalization， GN）、Si⁃
LU 激活函数及 3×3 卷积层构成：组归一化将特

征图按通道分组进行归一化处理，避免单一样本

归一化带来的噪声干扰，提升模型稳定性；SiLU
激活函数通过非线性变换增强特征表达能力，缓

解梯度饱和问题；3×3 卷积层用于提取局部特

征，同时将特征通道维度逐步提升，实现特征的

深层挖掘。

该设计的核心在于编码器与解码器路径中

分别嵌入专用的光谱注意力模块（Spectral Atten⁃
tion Module，SAM）（图 1（b））与空间注意力模块

（Spatial Attention Module，SPA）（图 1（c）），二者

协同作用实现跨波段依赖与多尺度空间上下文

的高效捕获，具体实现方式如下：

光谱注意力模块（图 1（b））针对遥感影像多

波段的特性设计，旨在强化关键波段响应、抑制

冗余波段干扰，具体实现流程为：首先对编码器

输出的特征图进行全局平均池化（Global Aver⁃
age Pooling， GAP），将每个通道的特征压缩为

1×1 的特征向量，消除空间维度影响，得到维度

为［B，C，1，1］的通道特征；随后将该特征输入两

个全连接层（Fully Connected Layer， FC），中间

层采用 SiLU 激活函数进行非线性变换，输出维

度与输入通道数保持一致；最后通过 Sigmoid 激

活函数生成通道维度的注意力权重（维度为［B，

C，1，1］），将该权重与原始特征图进行逐通道相

乘，完成对不同光谱波段的自适应重标定，增强

关键波段（如植被敏感波段、水体敏感波段）的特

征表示能力，特征维度在经过该模块后保持

不变。

空间注意力模块（图 1（c））聚焦于影像局部

纹理与全局空间结构的协同建模，解决遥感影像

中异质地表覆盖区域的特征耦合问题，具体实现

流程为：首先对编码器输出的特征图进行层归一

化（Layer Normalization， LN），标准化特征分布

以提升训练稳定性；随后采用缩放点积自注意力

机制，将特征图转换为查询（Query， Q）、键（Key，
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K）、值（Value，V）三个向量，通过 Q 与 K 的点积

运算计算像素间的空间依赖关系，经过 Softmax
激活函数得到空间注意力权重矩阵（维度为［B，

H×W，H×W］）；最后将注意力权重矩阵与 V 向

量进行矩阵乘法，重构得到包含长距离空间依赖

的特征图，再通过残差连接与原始特征图融合，

确保特征不丢失，特征维度仍保持［B，C，H，W］

不变。

解码器部分与编码器呈对称结构，同样包含

4 个特征恢复阶段，每个阶段也集成图 1（d）所示

的基础模块，通过转置卷积将特征通道维度逐步

降维（从 512 维依次降至 256 维、128 维、64 维、C
维），同时恢复影像的空间分辨率，最终输出与输

入尺寸一致的辐射残差预测图与噪声预测图。

此外，扩散时间步 t采用正弦编码进行嵌入，

将一维时间步转换为高维特征向量（维度为［B，

128］），并通过多层感知器进行特征变换，所得的

条件向量通过特征级线性调制集成到每个基础

模块中，实现时间依赖动态的有效建模，使模型

能够自适应不同扩散阶段的辐射畸变特性。各

模块之间通过残差连接与特征融合，形成完整的

特征传递链路，确保梯度稳定传播与高效特征变

换，为基于扩散的 RRN 框架中复杂的辐射不一

致性反演过程提供了强大而稳健的基础支撑。

4 实验与结果

4. 1　数据集描述

为验证所提相对辐射归一化方法的有效性，

本研究收集了覆盖中国多个地理区域的八对配

准后的双时相哨兵 2 号影像，涵盖水体、城市区

域、农业用地及植被等多种地表覆盖类型。每景

影像覆盖范围达 10 944×10 944 像素或 10 980×
10 980 像素的高分辨率区域，所有影像均经过预

处理以确保严格的几何与辐射一致性，处理过程

中舍弃了卷云波段（第 10 波段），并采用最近邻重

采样方法保持原始像素值。

数据对 1 包含中国新疆西部地区的哨兵 2B 
MSI L1C 级影像，分别获取于 2024 年 7 月 20 日

与 30 日，云量极少，包含 13 个光谱波段（分辨率

包括 10 米、20 米和 60 米），处理时舍弃卷云波段，

并使用 SNAP 软件中的 Sen2Res 模型将低分辨

率波段增强至 10 米。数据对 2 采用宁夏与内蒙

古地区的哨兵 2B L1C 级产品，获取时间为 2024
年 5 月 5 日与 7 月 4 日，待校正影像云量较高，参

考影像存在轻微积雪覆盖，采用相同流程处理。

数据对 3 包含新疆西部地区的哨兵 2B L1C 级影

像，获取时间为 2023 年 11 月 2 日与 2024 年 7 月

29 日，云量适中且无明显积雪，进行相同的分辨

率增强处理。数据对 4 覆盖内蒙古 -甘肃交界区

域，影像获取于 2023 年 10 月 21 日与 2024 年 7 月

17 日，特点为完全无云且积雪极少，处理为统一

的 10 米分辨率。数据对 5 来自上海地区，获取时

间为 2023 年 10 月 17 日与 2024 年 8 月 2 日，待校

正影像云量极低，参考影像云量较高，无积雪，采

用标准预处理流程。数据对 6 由蒙古 -华北边境

地区的哨兵 2 L2A 级产品构成，待校正影像为

2023 年 7 月 29 日的哨兵 2A 影像，参考影像为

2024 年 8 月 7 日的哨兵 2B 影像，云量较低且近乎

无雪，所有波段均重采样至 10 米。数据对 7 涉及

中蒙边境地区的哨兵 2A L2A 级影像，获取于

2023 年 7 月 19 日与 2024 年 7 月 23 日，云量和积

雪覆盖均极低，处理至 10 米分辨率。数据对 8 包

含内蒙古-河北边境地区的哨兵 2A L2A 级产品，

获取时间为 2023 年 7 月 19 日与 2023 年 7 月 23
日，同样具有极低的云量和积雪比例，所有粗分

辨率波段均采用 Sen2Res 模型锐化至 10 米。所

有数据集均采用地理坐标进行地理配准，分析过

程中始终排除卷云波段。

本文方法所收集的数据集及相应的归一化

后待校正影像的假彩色合成如图 2 所示。在实验

设置中，图 2 中的数据对 1 至 7 用于模型训练，数

据对 8 则保留用于测试。所有训练数据均通过裁

剪处理为不重叠的 256×256 像素影像块。训练

图  1　空间-光谱注意力网络架构示意图

Fig. 1　Overall architecture of spatial-spectral attention 
network
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集所选用的影像块基于参考影像与待校正影像

对应块之间计算的 SSIM 进行筛选。根据经验，

将 SSIM 阈值设定为 0. 75，以识别适用于训练的

影像块对。该特定阈值的选择旨在平衡训练样

本规模与辐射对应精度之间的关系：阈值过高将

保留较少但近乎完全一致的影像块，可能限制训

练集的多样性与数量；而阈值过低则会纳入更多

变异性较大的影像块，存在引入非期望光谱变化

或配准误差的风险。0. 75 的阈值确保了大量高

质量样本的获取，这些样本在表现出强辐射一致

性的同时，仍能容纳自然变异与轻微配准偏差，

从而在保障足够数据量以支持有效学习的同时，

实现高精度的辐射归一化。这些经过精心筛选

与预处理的数据集涵盖了多样的获取场景与环

境条件，为评估方法的泛化能力奠定了坚实基

础。所有实验的训练与测试均在 NVIDIA GTX 
4090 平台上进行。

4. 2　相对辐射归一化精度评估

为评估相对辐射归一化方法的性能，我们采

用以下定量指标。

首先，利用平均均方根误差评估辐射归一化

的精度：

RMSE = E ( )Isubject|I ref ( )f ( )Isubject - I ref

2
 ， ( )12

其中，Isubject 表示待校正影像，I ref 表示参考影像。

RMSE 值越小，表明辐射归一化性能越优。

其次，采用平均相对偏差（RMD）对测试数

据进行评估，定义如下：

RMD =
|| I ref - Isubject

I ref
× 100 . ( 13 ) 

通过 RRN 获得的理想归一化影像质量表现

为较低的 RMD 值。

此外，采用 SSIM 和峰值信噪比（Peak Sig⁃
nal-to-Noise Ratio，PSNR）两个定量指标，评估所

提方法生成的归一化影像相对于参考影像的质

量。这两个指标在测试数据集上针对每个光谱

波段分别计算。SSIM 和 PSNR 值越高，表明辐

射归一化结果精度更高。

4. 3　方法对比

为验证所提相对辐射归一化方法的性能，本

文将其与以下主流方法进行对比：直方图匹配法

（Histogram Matching， HM）［23］；最 小 - 最 大 法

（Min-Max，MM）［14］；简单回归法（Simple Regres⁃
sion，SR）［24］；伪 不 变 特 征 法（Pseudo-Invariant 
Features， PIF）［20］；主成分分析法（Principal Com ⁃
ponent Analysis， PCA）［21］；基于线性回归与未变

化像素法（Unchanged pixels based Linear Regres⁃
sion，UCLR）［25］；基于人工神经网络法（Artificial 
Neural Network，ANN）［16］；基于方向梯度直方图

的方法（HOG-based）［26］；迭代加权多元变化检测

法（Iteratively Reweighted MAD，IRMAD）［27］；变

化向量分析法（Change Vector Analysis， CVA）［28］；

二阶正交校正法（Orthogonal Correction-2nd or⁃
der， OC2）［29］；多任务卷积神经网络辐射校正方

法（Multi-Task Convolutional Neural Network， 
MT-CNN）［30］； Cycle-GAN ［31］。

从表 1 和表 2 的最后一列（各波段均值）可

见，本文方法在 12 个光谱波段上取得了最低的平

均 RMSE 和 RMD，表明其在校正辐射差异与抑

制光谱畸变方面具有卓越能力。作为强基线方

法 ，IRMAD 同 样 表 现 优 异 ，平 均 RMSE 为

288. 84、平均 RMD 为 4. 54，验证了迭代加权策略

图  2　可视化排列在 2×4 矩阵中的 8 个数据对。对于每

对数据，上面的图像代表参考数据，下面的图像代

表不同时间点的待处理数据。

Fig. 2　Visualize 8 pairs of data arranged in a 2×4 ma⁃
trix.  For each pair of data， the image above repre⁃
sents the reference data， and the image below rep⁃
resents the data to be processed at different time 
points.
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在识别未变化像素方面的有效性；本文方法在此

基础上进一步降低了辐射残差，凸显了扩散概率

框架对非线性畸变的建模优势。变化向量分析

法也展现出竞争力，平均 RMSE 为 286. 05、平均

RMD 为 4. 46，接近 IRMAD 水平。HM 作为全局

方法的代表，取得了平均 RMSE 315. 08、平均

RMD 4. 60 的成绩，甚至优于部分基于稀疏采样

的方法，但其无法区分变化与未变化区域的特点

限 制 了 精 度 上 限 。 基 于 HOG 特 征 的 方 法 、

UCLR 和 PIF 等方法同属中等性能梯队，平均

RMSE 介 于 326~332 之 间 ，平 均 RMD 介 于

5. 32~5. 60，表明基于稳定特征或像素选择虽能

提升归一化效果，但线性模型与固定系数的组合

难以应对复杂辐射变化。ANN 平均 RMD 仅为

7. 17，表明光谱保持能力尚可，但平均 RMSE 高

达 425. 70，反映出对异常值敏感且在高差异波段

存 在 不 稳 定 性 。 主 成 分 分 析 法 PCA 的 平 均

RMD 达到 6. 74，为稀疏采样方法中最高，说明其

主成分变换可能引入额外光谱失真。简单回归

法 SR 与最小 -最大法 MM 表现较差，MM 的平均

RMSE 高达 1042. 09、平均 RMD 达 17. 56，其全

局极值拉伸在部分波段产生严重误差，如第 10 波

段。二阶正交校正法 OC2 的 RMSE 与 RMD 分

别为 1295. 56 和 21. 83，与原始影像水平相当，未

能有效校正辐射差异。 Cycle-GAN 作为基于

GAN 的代表性方法，平均 RMSE 为 318. 42、平均

RMD 为 5. 72，其在空间细节保留方面表现较好，

但 GAN 模型训练过程中易出现模式崩溃问题，

导致部分区域出现辐射过度校正的现象，影响整

体归一化一致性。MT-CNN 方法平均 RMSE 为

295. 78、平均 RMD 为 4. 68，其多任务模块与时间

信息集成的设计，但该方法对训练样本的数量和

质量要求较高，在样本较少的场景下泛化能力不

足，校正精度出现下降。

如图 3 示，我们对所列相对辐射归一化方法

的 PSNR 与 SSIM 结果进行了定量分析。具体而

言，本文方法取得了如下 PSNR 值：波段 1 为

37. 45 dB，波段 2为 40. 75 dB，波段 3为 39. 64 dB，

波段 6 为 39. 72 dB；同时，所有波段的 SSIM 值均

超过 0. 97，其中波段 2 达到峰值 0. 993 8，波段 8
达到 0. 991 3。这些结果表明，本文方法在整个

光谱范围内均实现了卓越的信号保真度与结构

保持能力。

在对比方法中，IRMAD展现出竞争力，其PSNR
在波段1达到37. 41 dB、波段2达到40. 68 dB，SSIM
值普遍高于 0. 94。CVA 在大多数波段上 PSNR
保持在 35 dB 以上，SSIM 介于 0. 90 至 0. 98 之间，

但在波段 10 下降至 0. 745 6。ANN 表现出显著

的 不 稳 定 性 ，PSNR 波 动 范 围 为 16. 61 dB 至

31. 63 dB，SSIM 则从 0. 008 到 0. 804 0 剧烈变化。

基于方向梯度直方图的方法 PSNR 介于 10. 27 dB
至 19. 82 dB 之间，SSIM 值在 0. 7192至 0. 9814范

围内。HM 持续输出高质量结果，PSNR 范围为

32. 24 dB 至 39. 38 dB，SSIM 介 于 0. 939 9 至

0. 995 2 之间。PCA 的 PSNR 处于 31~39 dB 区

间，SSIM 在 0. 807 9至 0. 968 0之间。MM 结果波

动较大，PSNR 从 12. 32 dB 到 34. 95 dB 不等，

SSIM 介于 0. 712 0至 0. 971 1。SR 的 PSNR 介于

20. 69 dB 至 35. 74 dB，SSIM 在 0. 7222 至 0. 9824
之间。相比之下， OC2 表现相对较弱，PSNR 局

限 于 17. 65~25. 06 dB，SSIM 仅 在 0. 449 7~
0. 750 7 范围内。 MT-CNN 的平均 PSNR 介于

33. 05~40. 82 dB，平均 SSIM 为 0. 965 3；Cycle-

GAN 的平均 PSNR 介于 33. 20~ 40. 20 dB，平均

SSIM 为 0. 962 2。总体而言，本文方法在保真度

与感知导向指标上均持续优于各类对比方法。

表  1　不同方法在数据集上的性能对比

Tab. 1　Performance comparison of different methods on 
the dataset

方法

ANN
HOG-based

HM
CVA

UCLR
PCA

IRMAD
MM
PIF
OC2
SR

MT-CNN
Cycle-GAN

Ours

RMSE
425. 70
331. 79
315. 08
286. 05
328. 08
346. 15
288. 84

1042. 09
326. 89

1295. 56
446. 56
295. 78
318. 42
284. 46

RMD
7. 17
5. 59
4. 60
4. 46
5. 40
6. 74
4. 54

17. 56
5. 32

21. 83
8. 53
4. 68
5. 72
4. 42
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本文方法性能的提升可归因于其以扩散理

论为基础的建模框架。该框架通过变分方法对

辐射残差与噪声的联合分布进行概率建模，从而

在数学层面实现了对辐射不一致性的精细化描

述。与依赖手工设计特征或全局统计量的传统

方法不同，本文方法通过一个配备光谱与空间注

意力机制的专用网络学习辐射不一致性的逆过

程。这一设计使其能够有效捕获跨波段的依赖

关系与多尺度上下文特征，同时借助残差连接机

制稳定了训练过程。

相比之下，基于人工神经网络及其变体的方

法因对异常值敏感而表现出波段间的不稳定性；

而诸如 UCLR 和 SR 等非迭代或线性技术则难以

捕捉非线性辐射关系。本文方法有效减少了对

经验参数调优的依赖，并在多样化的地表覆盖条

件下展现出更强的泛化能力，为大尺度相对辐射

归一化应用提供了一种稳健的、基于学习的解决

方案。

图 4 展示了参考影像、原始待校正影像及各

方法归一化结果的视觉对比。与参考影像相比，

待校正影像存在明显辐射差异，主要表现为亮度

降低及植被、裸土、道路、水体等地表覆盖类型间

的对比度不一致，这与影像获取季节差异及采集

时间间隔相关。

多数归一化方法在一定程度上改善了辐射

一致性。本文方法生成的归一化影像在视觉上

与参考影像最为接近，所有地表覆盖类型均展现

出协调的对比度与自然的纹理表现。这一结果

与其优异的定量性能高度吻合，进一步验证了方

法的有效性。 IRMAD 与 CVA 同样产生了视觉

上令人信服的归一化结果，仅存在微小的残余变

化，这与它们在定量评估中的优异排名相一致。

HOG-based、UCLR 以及 PIF 表现出部分校

正效果，但局部区域仍存在过校正或欠校正现

象，这与它们处于中等水平的定量得分相吻合。

ANN 在某些区域保持了基本的光谱特性，但在

辐射差异较大的区域引入了可见的视觉伪影，印

证了前文所述其对异常值敏感的结论。

 

Performance Comparison: MTCNN Method Performance Comparison: CycleGAN Method

图  3　不同 RRN 方法的 PSNR 和 SSIM 比较。

Fig. 3　PSNR and SSIM comparison of different methods

8
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PCA 与 HM 的 辐 射 对 齐 能 力 相 对 有 限 。

PCA 引入了明显的光谱失真，而 HM 虽然改善了

全局对比度，却未能有效处理局部辐射不一致

性。MM 与 OC2 辐射归一化效果比较不明显。

Cycle-GAN 存在局部伪影。MT-CNN 在高

辐射差异区域校正不够彻底。

4. 4　消融实验

为评估所提扩散框架中基于 SSIM 筛选的样

本选择模块、光谱注意力模块 SAM、空间注意力

模块 SPA 及扩散模型结构对相对辐射归一化性

能的贡献，我们开展了消融实验。实验通过逐一

移除或替换核心模块，构建消融对照组，所有实

验均在同一哨兵 2 号测试集上进行，采用 RMSE、

RMD 进行定量评价，结果汇总于表 2。

消融实验定量评估了各关键组件对模型性

能的贡献。首先，SSIM 筛选机制的有效性得到

验证。与未采用该策略相比，采用 SSIM 筛选后

RMSE 降低 96. 63，RMD 降低 0. 79，误差指标的

显著下降证明，在高结构相似性像素构成的纯净

数据集上训练，能够引导扩散模型学习更精确、

稳健的辐射变换函数，从而证实了基于 SSIM 的

样本选择策略的必要性。SAM 消融实验表明，

该模块可提升光谱区分能力，且仅依赖空间注意

力难以充分挖掘跨波段依赖，光谱与空间注意力

的协同作用至关重要。SPA 消融实验表明，该模

块能有效建模像素间长距离空间依赖，提升影像

局部纹理与全局结构的一致性，与 SAM 形成互

补。将扩散模型替换为 U-Net 后，误差指标劣于

基准模型，表明扩散模型的概率建模能力可有效

规避传统 U-Net 易出现的局部伪影与辐射过度

校正问题，实现辐射校正精度与空间细节保留的

更优平衡。

5 结 论

本研究提出了一种基于扩散模型的多时相

遥感影像相对辐射归一化框架。其核心创新在

于将 RRN 重新定义为学习到的辐射不一致性的

逆过程，通过构建前向扩散与反向采样的概率传

递机制，实现对复杂辐射畸变成分与随机噪声的

稳健分离与建模。该框架摒弃了传统方法对线

性映射或全局统计特征的依赖，转而从数据驱动

角度学习辐射传递函数，显著提升了模型对非线

图  4　不同 RRN 方法的视觉比较。

Fig. 4　Visual comparison of different RRN methods

表  2　消融实验的 RMSE和 RMD比较

Tab. 2　RMSE and RMD comparison with and without in 
ablation experiments

方法

w/o SSIM
w/o SAM
w/o SPA

w/o Diffusion
with SSIM

RMSE
385. 19
301. 24
308. 75
295. 31
284. 46

RMD
6. 01
4. 96
5. 07
4. 82
4. 42
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性畸变与异质地表覆盖的适应能力。集成专用

的空间 -光谱注意力网络进一步增强了模型捕获

跨波段依赖关系与多尺度空间上下文特征的能

力，其中光谱注意力模块通过自适应重标定通道

响应强化关键波段信息，空间注意力模块则利用

自注意力机制建模长距离像素依赖，二者协同作

用使得模型能够在保持光谱保真度的同时精确

保留地物边缘与纹理细节。基于 SSIM 的预处理

阶段被用于自动选择稳定的伪不变影像块进行

训练，通过筛选高质量训练样本有效降低地物变

化带来的干扰，确保模型聚焦于辐射校正任务本

身，从而提升训练收敛速度与最终归一化精度。

在哨兵 2 号数据集上进行的大量定量与定性

评估表明，所提方法在 RMSE、RMD、PSNR 及

SSIM 等多重指标上均持续优于包括 IRMAD、

CVA 及基于 ANN 在内的现有主流与传统方法。

实验数据显示，该方法在保持与参考影像高度接

近的辐射保真度与结构相似性方面展现出卓越

能力，尤其在高辐射差异波段与复杂地表覆盖区

域仍能保持稳定的校正性能。这些结果确立了

扩散模型作为 RRN 的强大范式，其概率生成特

性为辐射不一致性建模提供了全新的理论视角，

同时端到端的可训练架构使其能够适应多样化

的遥感数据特性，减少对手工设计特征与启发式

阈值依赖。未来工作将扩展模型以处理云遮挡、

冰雪覆盖等复杂极端辐射变化场景，通过模型轻

量化与并行计算优化，提升其在大规模遥感数据

处理中的计算效率与实际部署可行性。
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