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基于 GAN 的多光谱遥感图像超分辨率重建算法
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 摘　要               基于 Real-ESRGAN 超分辨率算法，对遥感影像进行针对性优化：根据遥感影像具有原生高 - 低分辨率图

像的特性，针对性优化退化模型，并增加了一层微调训练。在数据集方面，对卫星 0 级 RAW 数据进行

切分、对齐、通道转换后进行训练，最终得到了改进后的算法模型。根据实验结果，在遥感影像上，文

章所提模型在客观评价指标与主观视觉上均优于其他比较成熟的算法，并且仍具有一定的优化空间，对

遥感影像后期生产流程的超分辨率流程具有一定的参考价值。   
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0  引言

遥感能够大面积、快速、动态地采集地表信息，它与多

个行业存在着紧密联系 [1]，在地质勘测、水域探测、灾害监

测以及军事应用等多领域存在广阔的发展前景 [2]。在使用遥

感图像进行目标检测 [3] 和分类 [4]、场景变化检测 [5] 等应用时，

为了获得更加准确的结果，往往需要高分辨率的图像。为了

获取高分辨率遥感图像，目前最普遍、经济代价最小的即在

后期生产对低质量图像进行优化即遥感图像超分辨率技术，

以低分辨率遥感图像数据为基础，运用算法重建高分辨率遥

感图像数据。

当下，深度学习技术发展已经较为成熟 [6]。在图像超分

辨率重建任务领域，由于深度学习模型能够处理大量的数据、

具有更强的映射学习能力及特征表达能力，相比于传统方法

可以恢复更多的细节信息，重建效果显著提高。

基于插值实现的超分辨率算法 [7,8] 作为最早被提出的一

种能够实现图像超分辨率重建任务的手段。其中应用较为广

泛的方法有：最近邻插值、双线性插值、双三次插值等 [9]。

三种方法实现难度较低，图像重建速度较快。但重建得出的

图像在灰度变换明显的区域会出现锯齿状，图像整体过于平

滑，图像的纹理细节模糊等问题。

在基于学习的重建方法中，基于 GAN 的方法重建图

像的纹理细节更丰富，更加符合人眼视觉效果。2017 年，

Ledig 等人 [10] 从“无监督”角度出发，将生成对抗网络首次

应用于图像超分辨率，提出 SRGAN 模型（super-resolution 

generative adversarial network），生成了纹理细节更丰富、

更符合人类视觉感知的图像。2018 年，Wang 等人 [11] 提出

了 ESRGAN（enhanced super-resolution generative adversarial 

networks）模型，ESRGAN 在 SRGAN 的基础上进行改进，

采用残差密集连接模块作为网络的基本块，同时去除网络结

构中的 BN 层，减少了重建图像中的伪影问题。2020 年，Ji

等人 [12] 提出了 RealSR（real-world super-resolution）模型，

探索了一种图像真实退化过程，通过该框架可生成与 HR 图

像共享域的 LR 图像。2021 年，Wang 等人 [13] 提出 Real-

ESRGAN（real-world enhanced super resolution GAN）模型，

 在考虑过程中常见振铃和超调伪影的基础上，以高阶退化模

型模拟复杂的图像退化过程。

1  方法

本文通过对 Real-ESRGAN[14] 算法进行精简和特异性优

化，使得原算法针对遥感影像进行针对性处理。算法流程如

图 1 所示。
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图 1  算法处理流程示意图
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算法通过学习多光谱影像的 I 通道与全色影像，输出高

分辨率的多光谱影像；以便后期可以对超分辨率后的多光谱

影像进行 IHS 变换，与全色影像进行融合，可输出质量更好

的全色多光谱融合影像。

1.1  退化

原算法设计了一种高阶退化模型，以解决现实世界中的

一些复杂退化问题，尤其是未知的噪声和复杂的伪影。但对

于本文的处理目标 0 级数据而言，在星上原始数据经过解调

解密解压缩后，可能造成图像成像质量损失仅两点：误码和

压缩。

误码会带来少则几帧，多则成百上千帧的丢失或损坏，

小面积的误码可能会带来一条或小面积花块，大面积的误码

可能在处理压缩码流就会将其丢弃，造成图像的不连贯或大

面积花块，这种对图像的损伤修复起来比较复杂；而部分卫

星为节省带宽，可能在星上采用较高的压缩比对图像进行压

缩，通常采用 JPEG2000 或 JPEG-LS 压缩算法，而这两种压

缩算法在 8∶1 或更高的压缩比下，对图像质量的损失往往比

低压缩比带来的损失更加明显。故本文使用 8∶1 的压缩比对

图像进行压缩解压，以模拟这部分带来的图像质量的降低。

而使用全色影像作为原始高分辨率图像，通道转换后的

多光谱影像作为原模型退化后的低分辨率影像，算法使用通

道转换对多光谱图像进行处理，从而得到与全色图像近似的

低分辨率图像。

1.2  通道转换

遥感卫星 0 级数据为未经处理的 RAW 文件，图像以

16 bits 存储，不仅查看需要知道其数据帧长，在进行处理时，

由于 RAW 图像特性，读取器颜色信息时还需要进行大小端

转换。

除此之外，多光谱影像与全色影像在色彩上每一通道均

有差异，这是因为每个通道拍摄的波段信息不一致，这时候

需要对多光谱影像将 RGB 通道转换为 IHS 通道，转换后的 I

通道与全色影像近似，通常对 0 级数据的生产流程更为复杂，

但此法可以简单模拟基本处理方法。

RGB 是较为常见的一种色彩空间，其是 Red-Green-Blue

的缩写，意即 RGB 有红、绿、蓝 3 个通道。IHS 也是一种

色彩空间，即 IHS 有强度、色调、饱和度 3 个通道。IHS 色

彩空间转换为 RGB 色彩空间称为 IHS 正变换，反之则称为

IHS 逆变换 [14]。

IHS 正变换：

               （1）

IHS 逆变换：

                （2）

式中：I 为强度分量；v1、v2 为中间变量 .

色调分量 H 和饱和度分量 S 的计算公式：

                                                        （3）

                                                            （4）

1.3  生成器

ESRGAN 提出了一种密集残差块模型（residual in resid-

ual dense block, RRDB），去除了传统 SRGAN 网络中残差

块（residual blocks）所有的批归一化（batch normalization）

层，因为实验发现 BN 层可能会导致重建图像的伪影问题。

RRDB 的引入有效增加了网络容量，如图 2 所示。
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图 2  RRDB 网络结构

RRDB 采用了多级残差密集连接，首先由 5 个卷积激活

块通过密集连接构成密集块（dense block），再通过残差连

接将 3 个密集块组成 RRDB，为了防止模型在训练过程中出

现不稳定现象，在残差连接时加入了残差缩放因子 β，取值

在 0~1 之间。

将 23 个 RRDB 密集连接，便构成了 ESRGAN 的生成器

网络模型。

ESRGAN 是一个重型网络，大部分计算是在较小的分辨

率空间中进行的，这可以减少显存和计算资源的消耗。如图

3 所示。
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图 3  ESRGAN 生成器网络模型

1.4  判别器

ESRGAN 中采用了 VGG 的判别器，而现在数据量更大，

空间细节更丰富，所以引入了 U-Net 判别器。但是 U-Net 和

更复杂的退化都加大了训练的不稳定性。为缓解该问题，采

用带有频谱归一化 [15]（spectral normalization, SN）的 U-Net
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判别器，让其网络参数变动在一个范围内从而稳定判别器的

训练。如图 4 所示。
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图 4  带有频谱归一化的 U-Net 判别器

判别器分三部分：

（1）下采样：三层带有谱归一化的卷积层，每层通道

翻倍，宽高减半。

（2）上采样：使用 nearest 插值做上采样，三层带有谱

归一化的卷积层，每层通道减半，宽高翻倍，同时与下采样

残差边相连。

（3）输出层：两层有谱归一化的卷积、一层卷积输出层。

2  实验结果及分析

2.1  数据来源

数据集采用资源卫星应用中心高分系列 GF1B 卫星 0 级

数据，数据有全色图像和多光谱图像，一轨数据全色和多光

谱各 6 片，每片 CCD 两种图像内容相对应。全色图像为单

通道，分辨率 6 144，多光谱图像为横向拼接的四通道，每个

通道分辨率为 1 536。图像内容包括道路、农田、森林、海岸、

云层等常见地貌和现象，如图 5 所示。

图 5  预处理后的数据集（部分）

数据集大小约为 45 GB，图像格式为 RAW 格式，图像

数据每像元为 12 bit，用 16 bit 存储，其中前 12 bit 均有效，

后 4 bit 填 0。

使用数据进行训练前，需要对数据进行预处理，即对齐、

切分、通道转换。

由于数据多光谱四个通道间拍摄时间或相机略有差异，

通常，并排存储的四通道多光谱图像在重合时会有几十个像

素的误差，为保证通道转换后图像的正确性，需要对图像进

行对齐。对齐后，再根据全色图像和多光谱图像的特征，将

多光谱图像切分成 4 个 1 536×1 536 的小块，将全色切分成

6 144×6 144 的大块，同时确保全色和多光谱图像的图像特征

一致。

2.2  评价指标

图像质量评价标准（image quality assessment, IQA）是评

估图像处理技术性能优劣的重要指标，主要从主观和客观两

个层面出发对图像进行科学、系统地研究，以评估图像的质

量优劣。通过 IQA 指标的评估，可以帮助人们更好地了解图

像处理的效果，并且有效地指导相关技术的研究和发展。

客观图像质量评价，即通过图像分析中能够进行量化的

指标如：图像完整性、图像亮度、图像对比度等参数对图像

进行定量、定性分析评价图像质量的优劣。一般图像质量评

价指标如下：

（1）均方误差（MSE）：均方误差类似平方距离，均

方根误差类似欧氏距离，与人们直观的距离感知较为接近，

因此常用于度量人类感知的差异。

                                            （5）

其中：

                              （6）

式中：I 为图像像素取值；W、H、C 分别为宽度、高度、

通道数。

（2）峰值信噪比（PSNR）：PSNR 主要用于衡量原始

图像与重建图像之间的差异，其数值越高表示重建图像与原

始图像越接近。为了评价处理过后图像质量的优劣，通常使

用 PSNR 值来代表处理后图像的质量，其通过计算原始图

像和重建后的图像之间的均方误差来衡量两者之间的相似程

度。信噪比和峰值信噪比与人类对信息的心理感知具有较好

的线性关系，常用于模拟人类的信息感知情况。

                                    （7）

式中：b 为图像位数。

（3）结构相似度（SSIM）：SSIM 是一种基于结构相似

性的图像质量评价方法。SSIM 的原理是通过图像的结构、

亮度和对比度等多个方面的影响衡量图像之间的相似性。

SSIM 不仅能够评价图像的失真程度，还能够反映图像的感

知质量，能够更准确地反映图像的质量，其由图像亮度、对

比度、结构对比 3 部分组成。

                   （8）

式中：L 为图像像素最大值，如 8 bits 取 25 5；μ 为均值；

σ2 为 方 差；σ 为 协 方 差；c1、c2 为 常 数，c1=(0.01×L)2，

c2=(0.03×L)2。

2.3  实验设置

本文实验硬件环境为：Intel Xeon 6226R，NVIDIA RTX 
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A6000，192 GB 内存；软件环境为：Windows 10，Python 3.8，

PyTorch 2.1.0，CUDA 12.0。

训练分为三个阶段，首先训练 Real-ESRNet 生成器模

型，使用 L1 损失训练面向 PSNR 的模型，基于预训练的

ESRGAN 模型进行训练，batch size 为 12，学习率 0.000 2，

迭代 4 000 次。然后将上述模型作为生成器初始化，并结

合 L1 损失，感知损失 [16]，GAN 损失 [17] 再次进行训练，

batch size 为 12，学习率 0.000 1，迭代 4 000 次，得到 Real-

ESRGAN 生成器和鉴别器模型。最后使用配对的高 - 低分辨

率图像进行微调训练，batch size 为 12，学习率 0.000 1，迭

代 4 000 次，得到终版改进后的模型。

相比原 Real-ESRGAN，本文实验增加了一次微调训

练，使超分辨率后的图像尽可能地与全色高分辨率图像保

持一致。

2.4  结果对比

本次实验对比的算法选取 Real-ESRGAN，Real-SR，

SRMD 和 Waifu2x，这几种算法都对真实图像具有较好的支

持性，图像及细节、质量评价指标如图 6~8 和表 1~3 所示。

图 6  图像序号 0 对比图

表 1  图像序号 0 质量评价对比表

PSNR SSIM

Ours 36.940 660 0.948 380

Real-ESRGAN 36.130 723 0.851 637

Real-SR 36.130 674 0.827 598

SRMD 36.128 013 0.890 736

Waifu2x 36.128 041 0.884 037

图 7  图像序号 48 对比图

表 2 图像序号 48 质量评价对比表

PSNR SSIM

Ours 37.270 260 0.983 283

Real-ESRGAN 36.129 098 0.929 247

Real-SR 36.136 372 0.911 827

SRMD 36.125 737 0.946 147

Waifu2x 36.124 961 0.943 568

图 8  图像序号 295 对比图

表 3  图像序号 295 质量评价对比表

PSNR SSIM

Ours 36.807 900 0.957 448

Real-ESRGAN 36.128 953 0.832 891

Real-SR 36.129 108 0.794 246

SRMD 36.123 413 0.885 621

Waifu2x 36.123 161 0.886 093

由对比可见，本优化算法对纹理有较好的还原，如图 6

的农田具有较多纹理的陆面，除此之外这几乎可以体现在每

一组对比样张中。但对于边缘，尤其是密集的树林，容易出

现模糊的情况，该问题同样发生在边界比较多的图中。尽管

边缘处理不尽如人意，但由于整体效果优于其他算法，PSNR

仍具有优势，SSIM 指标体现的是图像整体的观感，这一指

标优于其他算法也能体现这一特性。

3  未来与展望

首先是图像边界处理问题，后期可能会加上锐化处理以

改善这一现象，但同时这一问题也可能源于相机传感器的偏

差，使得高 - 低分辨率图像不能 100% 对齐所导致，这一现

象无法避免，只能由后期处理来改善。其次，Real-ESRGAN

算法用到了预训练的 ESRGAN 模型，这一模型是根据真实世

界图像训练而来，对本文针对的使用场景不具有普适性。此

外，该卫星图像分辨率为 2 m 和 8 m，而且发射时间比较远，

传感器无法避免出现老化，如果采用比较新的型号的更高分

辨率的图像，效果可能还会进一步提升。
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4  总结

本文提出了一种基于 Real-ESRGAN 的改进的针对遥感

影像特化的超分辨率算法，使用遥感影像本身具有高 - 低分

辨率图像的特性，以此优化退化流程。同时在残差网络中去

除 BN 层，使用了带有频谱归一化的判别器。最后增加了一

层微调训练。在遥感影像数据上实验，结果表明客观指标和

主观效果均优于其他主流算法，且仍具有优化空间。
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