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摘　要：风云四号Ａ卫星（ＦＹ４Ａ）部分通道的图像分辨率较低，影响风云卫星

多通道协同监测能力。针对该问题，提出一种改进的超分辨率生成对抗网络

（ＥｎｈａｎｃｅｄＳｕｐｅｒＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＥＳＲＧＡＮ）算法来实

现ＦＹ４Ａ影像的超分辨率重建。该方法基于ＥＳＲＧＡＮ的生成器架构，利用迁移

学习策略，将预训练权重作为模型的初始值，设计了一组包含５层空洞卷积层

的残差密集模块（ＲｅｓｉｄｕａｌｉｎＲｅｓｉｄｕａｌＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ，ＲＲＤＢ），并优化了损失函数。

结果表明，在４倍影像分辨率重建下，相比于ＥＳＲＧＡＮ算法，改进的ＥＳＲＧＡＮ

算法在峰值信噪比（ＰｅａｋＳｉｇｎａｌｔｏＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ，ＰＳＮＲ）、结构相似性（Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ

Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ，ＳＳＩＭ）、空间相关系数（ＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＣＣ）上分别提高了

０．７０４、０．０２９、０．００２，均方根误差（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）降低了

１０％，且重建影像更加清晰自然，纹理更加细致。
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０引言

随着我国风云卫星的发展，其载荷性能更

加优越。风云卫星数据主要用于天气监测与预

报、防灾减灾、气候变化应对、生态环境监

测、“一带一路”建设等领域。因此，有必要

对风云卫星进行图像超分辨率重建，提高其空

间分辨率。这有助于提升天气监测预报和灾害

性天气预警水平，尤其对突发性中小尺度天气

系统监测具有重要意义［１２］，同时可为国防安

全、森林火灾检测、环境监控等提供更加精准

的信息。

图像超分辨率重建［３］是指将低分辨率数据

在空间范围内重建为高分辨率数据，并且使后

者的视觉效果远远超过前者，从而提高地物信

息的分辨能力，反映出细节更好的地面信息。

目前常见的超分辨重建方法主要包括基于插

值、基于重构和基于学习的方法。其中，基于

插值的方法有最近邻插值法、双线性内插法和

三次内插法等［４６］。采用该方法生成的高分辨

率图像过于平滑，不能很好地保留原始图像的

细节，也没有增加图像的细节信息，而且容易

遗漏中小尺度天气信息和忽略局地地形特

征［７］。基于重构的方法（如最大后验概率估计

法等）相对成熟［８］，但图像间的配准和计算效

率有待优化。基于学习的方法通过制作高、低

分辨率的数据集，主动学习低分辨率图像和高

分辨率图像之间的点对点的映射关系。

近年来，深度学习展现出强大的复杂数据

处理能力和特征提取的潜力［９］，在图像超分辨

率方面取得很大的突破，极大提高了图像超分

辨率重建的准确性［１０１１］。文献［１２］提出了基于

深度学习的高分四号图像中波红外超分辨重建

方法。实验表明，该方法有效提高了中波红外

波段的空间分辨率，使均方误差至少下降

７．５４，且目视效果清晰。文献［１３］通过设计卷

积神经网络来重建单幅遥感影像。结果表明，

单幅遥感图像重建结果细节表现较好。文献

［１４］提出用Ｒｅｓ２Ｕｎｅｔ深度学习网络对ＲＧＢ

高光谱图像进行重建。实验表明，在图像的低

频平坦区和高频纹理区，该方法均获得了更好

的视觉效果。文献［１５］利用一种轻量化卷积神

经网络对火星影像进行图像超分辨重建。结果

表明，在４倍和８倍场景下，ＰＳＮＲ值均有所

提高。文献［１６］采用ＳＲＧＡＮ模型完成了单幅

遥感影像的超分辨率重建。文献［１７］通过基于

迁移学习的ＥＳＲＧＡＮ模型实现了高分辨率滑

坡影像集的超分辨率重建，并取得了更优结

果。因此，基于深度学习的方法在图像超分辨

重建中有着巨大的潜力。

本文针对风云卫星的特点，基于改进的

ＥＳＲＧＡＮ模型，采用预训练权重作为模型初

始值，并对模型参数进行微调，从而提升影像

重建的精度。最后在试验区上取得了较好的定

量和定性效果，有利于促进风云卫星在各行业

的深入应用。

１超分辨率重建方法

１１　犈犛犚犌犃犖模型

ＥＳＲＧＡＮ
［１８］能够在单幅图像超分辨率期

间生成真实感纹理。ＥＳＧＲＡＮ模型基于ＳＲ

ＧＡＮ模型进行改进，引入没有批量归一化的
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残 差 密 集 模 块 （ＲｅｓｉｄｕａｌｉｎＲｅｓｉｄｕａｌＤｅｎｓｅ

Ｂｌｏｃｋ，ＲＲＤＢ）作为基本的网络构建单元，结

合多层残差网络和密集连接，并使用残差缩放

和更小的初始化来促进训练一个非常深的网

络。同时，ＥＳＲＧＡＮ模型使用激活前的特征

来改善感知损失，可提供对亮度一致性和纹理

恢复更强的监督力，并使生成的图像有更加清

晰的边缘。

１２　犈犛犚犌犃犖犎犇模型

研究人员采用基于ＥＳＲＧＡＮ的生成器架

构，设计了一组包含５层空洞卷积层的残差密

集模块并优化了损失函数，得到了增强的超分

辨率重建生成对抗模型———ＥＳＲＧＡＮＨＤ模

型。该结构能提取更多丰富的特征信息，且保

持参数不变。ＥＳＲＧＡＮＨＤ模型结构如图１

所示。

图１ＥＳＲＧＡＮＨＤ模型结构图

图２ＨＤ＿ＲＲＤＢ模块示意图

１．２．１　混合空洞残差密集模块

不同尺度的图像具有不同的特征，这些丰

富的特征有助于生成高质量的重建图像［１９２０］。

因此，本文设计了一组包含５层空洞卷积层的

密集模块（空洞率为［１，２，５，１，２］），即混合空

洞残差密集模块（ＨｙｂｒｉｄＤｉｌａｔｅｄＲｅｓｉｄｕａｌｉｎ

ＲｅｓｉｄｕａｌＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ，ＨＤ＿ＲＲＤＢ）。该模块借

鉴混合空洞卷积（ＨｙｂｒｉｄＤｉｌａｔｅｄＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，

ＨＤＣ）
［２１２２］，利用多层空洞卷积获得不同尺度

的感受野和信息，通过不同大小的感受野使得

卷积层在更加细粒度级别表达多尺度特性，从

而在没有增加计算复杂度的同时更加有效地提

取特征图信息。在ＥＳＲＧＡＮＨＤ中使用了２３

个ＨＤ＿ＲＲＤＢ模块。其中，ＨＤ＿ＲＲＤＢ包含３

个密集块，每一个密集块由５层空洞卷积进行

密集连接，缩放残差β为０．２。ＨＤ＿ＲＲＤＢ模

块如图２所示。
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１．２．２　损失函数设计

生成器中的损失函数是影响高分辨率影像

视觉质量的重要指标［１７］。均方误差可以防止

图像失真，但导数不连续会导致寻找最优解的

过程低效；平均绝对误差在优化过程中更为稳

定和准确，但是易使生成的图像更平滑。因

此，为了优化生成器网络模型中的参数，设计

了一个由均方误差和平均绝对误差组成的损失

函数Ｌｏｓｓ：

犔犕犃犈 ＝
１

犖∑
犖

犻＝１
‖犡

犻
犎犚 －犇（犡

犻
犔犚）‖１ （１）

犔犕犛犈 ＝
１

犖∑
犖

犻＝１
（犡犻犎犚 －犇（犡

犻
犔犚））

２ （２）

犔狅狊狊＝犔犕犃犈 ＋犔犕犛犈 （３）

式中，犇 为网络模型，犖 为训练对的个数，

犡犎犚为高分辨率图像，犡犔犚为低分辨率图像。

２试验

２１　试验环境及训练数据

软件 环 境 采 用 的 操 作 系 统 为 Ｌｉｎｕｘ

（２．６．１８１６４．ｅｌ５版本），运行内存为１６ＧＢ。采

用Ａｎａｃｏｎｄａ３软件搭建Ｐｙｔｈｏｎ３．７环境，基于

ＰｙＴｏｒｃｈ深度学习框架进行训练测试。

ＦＹ４Ａ是中国新一代静止气象卫星的首

发星。本文使用２０１８年７月研究区域（３５°Ｎ～

４５°Ｎ，１１０°Ｅ～１２９°Ｅ）风云影像的ＡＧＲＩ可见

光近红外通道进行训练和测试。其中，２０１８

年可见光通道４ｋｍ的影像作为低分辨率影像

用于模型的训练测试；１ｋｍ的影像作为高分

辨率影像用于验证精度。数据集共计８３２张，

按照７∶２∶１被划分为训练集、验证集和测

试集。

２２　训练过程

本文基于ＥＳＲＧＡＮＨＤ模型，利用迁移

学习策略，并将文献［１８］中的预训练权重作为

模型的初始值。通过输入ＦＹ４Ａ可见光近红

外通道信息对模型参数进行微调，进而提取

ＦＹ４Ａ影像的空间特征，实现图像分辨率从４

ｋｍ到１ｋｍ的重构，并且保留４ｋｍ图像分辨

率的所有通道信息。模型输入尺寸为３２×３２，

输出尺寸为１２８×１２８。经过多次试验后发现最

优参数组合：模型的批尺寸为８，学习率为

０．０００１，迭代次数为４０，优化器为Ａｄａｍ（β１＝

０．９，β２＝０．９９９），激活函数为ＬｅａｋｙＲｅＬＵ。

２３　评价指标

本文使用ＰＳＮＲ和ＳＳＩＭ评价图像重建的

质量，并利用ＲＭＳＥ和ＣＣ对模型预测结果进

行精度判定。ＰＳＮＲ是目前使用最普遍的图像

重建评价指标（单位为ｄＢ）。一般情况下，

ＰＳＮＲ的数值越高，表示重建图像与原始图像

越接近。为了避免该方法的局限性，同时采用

ＳＳＩＭ评价图像质量。ＳＳＩＭ表示超分辨图像与

实际高分辨率图像的结构相似程度，其取值不

超过１。ＳＳＩＭ值越接近１，说明它们的结构越

相似，重建效果越好。ＲＭＳＥ用于衡量预测值

与实测值之间的偏差。ＲＭＳＥ值越小，则偏差

越小，代表模型精度越高；ＣＣ值越接近１，

则说明它们的相关性越高。

犘犛犖犚＝１０ｌｇ（
犕犃犡２犐
犕犛犈

） （４）

式中，犕犃犡２Ｉ 是表示图像点颜色的最大数值。

若每个采样点用８ｂｉｔ表示，则其值为２５５。

犛犛犐犕 ＝
（２ 狓 狔＋犮１）（２σ狓狔＋犮２）
（２狓＋

２
狔＋犮１）（σ

２
狓＋σ

２
狔＋犮１）

（５）

式中，μ狓、μ狔 为均值，σ狓、σ狔 为标准差，σ狓狔为

协方差，犮１＝（０．０１犔）
２，犮２＝（０．０３犔）

２，犔对

于８ｂｉｔ灰度图的取值为２５５。

犚犕犛犈＝
∑

狀

犻＝１
（犗犻－犛犻）

２

槡 狀
（６）

犆犆＝
∑

狀

犻＝１
（犗犻－犗

－

）（犛犻－犛
－

）

∑
狀

犻＝１
（犗犻－犗

－

）槡
２

∑
狀

犻＝１
（犛犻－犛

－

）槡
２

（７）

式中，狀是像素数；犗犻 和犛犻 分别是观测值和

预测值；犗
－

和犛
－

分别是相应的平均值。

２４　结果与分析

２．４．１　统计对比

本文选择研究区域（３５°Ｎ～４５°Ｎ，１１０°Ｅ～

１２９°Ｅ）的ＦＹ４Ａ影像进行验证测试。该区域

９４
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ＩＮＦＲＡＲＥＤ（ＭＯＮＴＨＬＹ）／ＶＯＬ．４４，ＮＯ．７，ＪＵＬＹ２０２３ ｈｔｔｐ：／／ｊｏｕｒｎａｌ．ｓｉｔｐ．ａｃ．ｃｎ／ｈｗ

内的地物类型丰富，包含水、裸地等。本文选

用２０１８年７月１６日４个时刻的影像作为测试

集（影像尺寸为１２００×７８４），并计算ＰＳＮＲ、

ＳＳＩＭ、ＲＭＳＥ和ＣＣ指标，最后对其取平均

值。表１列出了ＦＹ４Ａ可见光近红外通道的

超分辨率重建统计结果。

本文将测试结果和已有方法（包括最近邻

插值、双三次插值、ＥＳＲＧＡＮ算法）作对比，

测试结果均是以４倍分辨率重建后的影像。从

表１可以看出，ＥＳＲＧＡＮ算法在４个指标上

均优于传统插值方法，表明基于深度学习的方

法能更准确地重构出较高分辨率的遥感影像，

并且具备提取历史空间相关性的能力。与预训

练权重的ＥＳＲＧＡＮ算法相比，ＥＳＲＧＡＮＨＤ

算法的ＰＳＮＲ、ＳＳＩＭ、ＣＣ分别提高了０．７０４、

０．００８、０．００１，ＲＭＳＥ降低了１０％，说明ＥＳ

ＲＧＡＮＨＤ算法采用的 ＨＤ＿ＲＲＤＢ模块和损失

函数能有效地提取ＦＹ４Ａ更丰富的空间特征。

２．４．２　个例分析

为验证本文方法的有效性，选用２０１８年

７月１６日８时１９分北京、天津地区的ＦＹ４Ａ

通道２作为个例进行分析。表２列出了采用不

同方法在ＦＹ４Ａ通道２进行超分辨率重建的

统计结果。图３所示为采用多种算法获得的高

分辨率影像结果。

从图３可以明显看出，相比于传统插值方

法，在４倍分辨率重建场景下基于深度学习的

方法能更准确地重构出较高分辨率的遥感影

像。采用最近邻插值和双三次插值算法重建的

影像较为模糊，缺少细节信息。与其他几种算

法相比，ＥＳＲＧＡＮＨＤ算法重建结果的边缘更

清晰，细节更完整，结构相似度更高，图像的

细节纹理更突出且边缘锐化效果较好。通过局

部放大细节可以看出，重建影像与真实高分辨

率影像更接近。 从表２可以看出， 与ＥＳＲ

ＧＡＮ算法相比，ＥＳＲＧＡＮＨＤ方法的ＰＳＮＲ、

ＳＳＩＭ、ＣＣ 指 标 分 别 提 高 了 ０．７４６、０．０２、

０．００２，ＲＭＳＥ指标降低了４％。结果表明，在

４倍分辨率重建下，本文方法的有效性得到了

验证。通过加入风云影像进行训练及参数微

调，能提取更加丰富的可见光通道的空间信

息，并可保持定量化及纹理特征，对影像重建

有一定的提升效果。

表１可见光近红外通道的超分辨率重建统计结果

采用方法 ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＲＭＳＥ ＣＣ

最近邻插值 ３２．４１５ ０．８０８ ０．０２４ ０．９８６

双三次插值 ３３．９１１ ０．８４９ ０．０２０ ０．９９０

ＥＳＲＧＡＮ（预训练权重） ３４．０３５ ０．８７０ ０．０２０ ０．９９１

ＥＳＲＧＡＮＨＤ ３４．７３９ ０．８７８ ０．０１８ ０．９９２

表２ＦＹ４Ａ通道２超分辨率重建的统计结果

采用方法 ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＲＭＳＥ ＣＣ

最近邻插值 ３１．２９８ ０．７８７ ０．０２７ ０．９８６

双三次插值 ３２．５８２ ０．８３１ ０．０２３ ０．９８８

ＥＳＲＧＡＮ（预训练权重） ３２．５４０ ０．８５１ ０．０２３ ０．９８８

ＥＳＲＧＡＮＨＤ ３３．２８６ ０．８７１ ０．０２２ ０．９９０

３结束语

本文针对ＦＹ４Ａ卫星的特点，提出了一

种改进的ＥＳＲＧＡＮ模型。基于迁移学习策略，

将预训练作为初始值，设计了一组包含５层空

洞卷积层的残差密集模块并优化了损失函数。

将风云卫星影像输入模型训练，可实现端到端

的４倍影像超分辨率重建，即将ＦＹ４Ａ的空

间分辨率由４ｋｍ重构至１ｋｍ，并保留所有通

道信息。本文以研究区域作为试验对象，采用

传统插值方法、ＥＳＲＧＡＮ算法以及ＥＳＲＧＡＮ

０５
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ｈｔｔｐ：／／ｊｏｕｒｎａｌ．ｓｉｔｐ．ａｃ．ｃｎ／ｈｗ ＩＮＦＲＡＲＥＤ（ＭＯＮＴＨＬＹ）／ＶＯＬ．４４，ＮＯ．７，ＪＵＬＹ２０２３

图３２０１８年７月１６日８时１９分ＦＹ４Ａ通道２的超分辨率重建局部结果图：（ａ）ＦＹ４Ａ影像（分辨率

为４ｋｍ）；（ｂ）采用最近邻插值法得到的高分辨率影像；（ｃ）采用双三次插值法得到的高分辨率影像；

（ｄ）基于ＥＳＲＧＡＮ预训练权重得到的高分辨率影像；（ｅ）采用ＥＳＲＧＡＮＨＤ方法得到的高分辨率影

像；（ｆ）ＦＹ４Ａ影像（分辨率为１ｋｍ）

ＨＤ算法对重建结果进行了定量和定性评价。

结果表明，本文算法重建影像的目视效果更清

晰、细节信息更丰富，与实际高分辨率影像更

接近。未来将用该算法验证风云卫星的长波红

外通道，并增加长波红外通道数据来提高中长

红波外通道的重建效果，从而扩大风云卫星红

外通道在遥感气象领域的潜力和应用范围。
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