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基于匹配提取和跨尺度特征融合网络的
风云四号卫星影像超分辨率重建

卢峥松 1， 阚希 2*， 李燕 2， 陈乃源 1

1南京信息工程大学自动化学院，江苏  南京  210044；
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摘要  针对风云四号卫星图像近红外和短波红外波段空间分辨率远低于相应的可见光波段的问题，提出一种基于匹配

提取和跨尺度特征融合网络的超分辨率方法，以高分辨率波段图像作为参考图像，辅助重建低分辨率的可见光与近红外

波段。首先，使用匹配提取模块，利用高分辨率图像与低分辨率图像间的相似性，将高分辨率图像的细小纹理信息融合

到低分辨率图像中。然后，使用跨尺度特征融合方法将仍存在亮度、颜色、结构等差异的参考图像特征图和低分辨率特

征图融合。最后，结合空间-光谱总变异损失和 L1 损失保证重建结果的空间和光谱可信度。实验结果表明，所提方法在

空间和光谱可信度方面取得了良好的结果。与 Bicubic、RDN、RCAN、EDSR、Dsen2 等方法相比，该方法取得了最优的质

量评价指标，能有效提高风云四号卫星影像的空间分辨率。
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Abstract A super-resolution method based on matching extraction and a cross-scale feature fusion network is proposed to 
address the problem that the spatial resolution of the FY-4 satellite image’s near-infrared and short-wave infrared bands is 
far lower than the corresponding visible band.  The high-resolution band image is used as the reference image to assist in 
the reconstruction of the low-resolution visible and near-infrared bands.  First, using the similarity between the high-

resolution image and the low-resolution image, the matching extraction module is used to fuse the fine texture information 
of the high-resolution image into the low-resolution image.  The cross-scale feature fusion method is then used to combine 
the reference image feature map and the low-resolution feature map, which still differ in brightness, color, structure, and 
so on.  Finally, by combining the total spatial spectral variation loss and the L1 loss, the spatial and spectral reliability of 
the reconstruction results is ensured.  Experimental results demonstrate that the proposed method achieves good results in 
spatial and spectral reliability.  This method achieves the best quality evaluation index and can effectively improve the 
spatial resolution of FY-4 satellite images compared with Bicubic, RDN, RCAN, EDSR, Dsen2, and other methods.
Key words image processing; FY-4; super-resolution; feature matching and extraction; cross-scale feature fusion

1　引 言

卫星成像仪受成像环境、存储和传输带宽限制，导

致高空间分辨率影像难以获取。随着遥感影像技术的

快速发展，遥感影像的应用越来越广泛，而质量较低的

遥感影像会严重降低重要指标的估算精度，很大程度
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上限制了卫星影像数据的研究与应用。因此，开发低

分辨率（LR）影像数据的超分辨率方法，使低分辨率波

段具有更高的空间分辨率，是遥感研究的重要课题之

一。风云四号 A 星是我国新 1 代静止轨道气象卫星［1］，

广泛应用于天气监测与预报［2］、防灾减灾、气候变化预

测［3-6］等领域。多通道扫描成像辐射计（AGRI）是其搭

载的主要载荷之一，然而在 AGRI 数据中，可见光与近

红外的第 1、3 谱段的空间分辨率仅为可见光近红外第

2 谱段的 1/2，短波红外谱段仅为可见光近红外第 2 谱

段的 1/4，极大地限制了风云四号卫星图像的应用范

围。因此，对风云四号卫星进行超分辨率重建，提高卫

星影像的空间分辨率，对风云四号影像后续应用具有

非常重要的价值与意义。

图像超分辨率技术已经应用于多种不同种类的遥

感 影 像 上 ，如 美 国 陆 地 卫 星（Landsat）专 题 制 图 仪

（TM）影像、中分辨率成像光谱仪（MODIS）影像、哨

兵二号多光谱成像仪（MSI）等［7-14］。目前，遥感图像的

超分辨率技术可分为基于学习的方法和基于重建的方

法，基于学习的方法通过训练学习，建立高分图像与低

分图像的映射关系，实现超分辨率重建［15］。随着深度

学习的发展，基于学习的方法逐渐成为热点。在自然

图 像 超 分 辨 率 领 域 中 ，国 内 外 研 究 学 者 提 出

SRCNN［16］ 、 DRCN［17］ 、 EDSR［18］ 、 SRGAN［19］ 、

ESRGAN［20］等多种网络结构。程德强等［21］利用边缘

信息融合和多尺度共享，学习清晰的边缘和复杂的纹

理细节，取得了较好的视觉效果。高青青等［22］将多尺

度模块作为基本的递归模块，提取图像在不同尺度下

的特征信息，取得了良好的重建效果。辛元雪等［23］使

用多尺度密集连接模块并添加注意力机制，获得了更

加清晰的图像边缘重建图像。然而，多尺度模块虽然

可有效融合位置信息和细节信息，增大感受野，但是应

用在存在亮度、颜色、结构等差异的遥感图像中仍存在

较大问题。在遥感图像超分辨率领域中，Pouliot 等［24］

利用 Sentinel-2 图像训练 Landsat图像的浅层和深层卷

积神经网络，在重建加拿大的景观环境的研究中取得

良好效果。Banaras 等［14］提出一种基于卷积神经网络

的超分辨率方法，该方法显著提高了 Sentinel-2 波段的

分辨率并可保存光谱特征。Zhang 等［25］提出一种基于

生成对抗网络的超分辨率方法（S2GAN），S2GAN 提

高了 Sentinel-2 图像 20 m 和 60 m 波段的空间分辨率，

并可准确地从低分辨率波段提供具有显著细节的高分

辨率波段。Xiao 等［26］提出一种五层端到端网络，该网

络结合非线性映射网络的输出和高维特征来构建联合

损失函数，使用吉林一号卫星视频数据作为训练集，对

卫星视频数据进行超分辨率重建。贺智等［27］使用卷积

回归网络对高分四号卫星图像中波红外谱段进行超分

辨率重建，有效提高了中波红外谱段空间分辨率。然

而，这些方法通常简单地将高分辨率图像与低分辨率

图像连接起来输入卷积层，对高分辨率与低分辨率波

段的相关性考虑较少。

针对上述问题，本文以风云四号 A 星数据为例，结

合图像超分辨率方法，提出一种基于匹配提取和跨尺

度特征融合的超分辨率方法。该方法可进行 2 倍超分

辨率重建和 4 倍超分辨率重建，将可见光 1000 m 波段

和近红外 2000 m 波段的空间分辨率提高到可见光波

段的 500 m 分辨率。该方法使用匹配提取模块，根据

图像间的相似性，匹配高分辨率图像和低分辨率图像

的纹理信息，并通过跨尺度特征融合方法将仍存在亮

度、颜色、结构等差异的参考图像特征图和低分辨率特

征图融合。再结合 L1 损失和空间光谱总变异损失函

数，提高空间和光谱的相关性。实验结果表明，所提方

法可以有效提高遥感影像的空间分辨率。

2　数据处理

2. 1　样本集制作

风云四号卫星装载的静止轨道辐射成像仪可提供

14 个 光 谱 波 段 的 多 光 谱 图 像 ，以 500 m、1000 m、

2000 m、4000 m 等 4 种不同的空间分辨率获取可见光

与近红外、短红外波、中红外波和长红外波等波段，具

体如表 1 所示。其中，1~6 波段是反射率数据，7~
14 波段是亮温数据。在反射率数据的 6 个波段中，可

见光近红外波段有 3 个波段，仅有第 2 波段的空间分辨

率为 500 m，第 1 波段与第 3 波段的空间分辨率为

1000 m。第 4、5、6 波段是短波红外波段，空间分辨率

仅有 2000 m。

传统的自然图像超分辨率网络通常将高分辨率图

像降采样为低分辨率图像作为网络的输入，在风云四

号 AGRI 遥感影像中，1000 m 和 2000 m 波段不具有可

获得的真值。因此，与哨兵二号影像超分辨率任务类

表 1　风云四号影像参数

Table 1　Image parameters of FY-4

Band

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14

Type

Visible and near-
infrared

Shortwave 
infrared

Medium wave 
infrared

Water vapor

Long wave 
infrared

Spectral 
bandwidth /µm

0. 45‒0. 49
0. 55‒0. 75
0. 75‒0. 90
1. 36‒1. 39
1. 58‒1. 64
2. 1‒2. 35

3. 5‒4. 0（high）
3. 5‒4. 0（low）

5. 8‒6. 7
6. 9‒7. 3
8. 0‒9. 0

10. 3‒11. 3
11. 5‒12. 5
13. 2‒13. 8

Spatial 
resolution /km

1
0. 5-1

1
2
2

2-4
2
4
4
4
4
4
4
4

似，所提方法基于一个重要的假设［14］，即图像纹理的光

谱相关性在一个有限的尺度范围内是自相似的。假设

通过传输 500 m 高分辨率图像细节，可以从 2000 m 和

8000 m 的真实图像中学习到 2000 m 到 500 m 的上采

样，同样，也可采用类似的方式学习到 1000 m 到 500 m
的上采样。在此假设下，只需要将原始 AGRI 图像按

所需比例因子进行下采样，将下采样后的数据作为输

入，以生成的原始数据作为输出，这样就可以根据深度

学习的需要，获得几乎无限的训练数据。

FY-4A/AGRI 遥感数据预处理包括辐射定标［28］、

几何校正、影像裁剪等几个重要处理环节。采用国家

气象卫星中心官方网站提供的 FY-4A 数据行列号和

经纬度查找表对 FY-4A 的 L1 级数据进行几何校正；

采用 FY-4A 卫星的 L1 级数据中各个通道对应的定标

表进行辐射定标。按照中国边界的经纬度最大值和最

小值将风云四号卫星图像裁剪出一个长方形区域。接

着对 500 m 的第 2 波段数据、1000 m 的第 1、2、3 波段数

据、2000 m 的第 1~6 波段的长方形图像进行规则网格

裁剪，分别裁剪成宽、高、通道为 512×512×1、256×
256×3、128×128×6 的图像。训练时，2 倍超分辨率

网络的输入由下采样 2 倍后大小为 256×256×1 的

500 m 分辨率图像以及下采样后大小为 128×128×3
的 1000 m 分辨率图像组成，部分训练样本示例如

图 1（a）所示。其中，第 1 列为 500 m 分辨率第 2 波段图

像，第 2~4 列为 1000 m 分辨率第 1~3 波段图像。4 倍

超分辨率网络的输入由下采样 4 倍后大小为 128×
128×1 的 500 m 分辨率图像以及大小为 32×32×6 的

2000 m 分辨率图像组成，部分训练样本示例如图 1（b）
所示。其中，第 1 列为 500 m 分辨率第 2 波段图像，第

2~7 列为 2000 m 分辨率第 1~6 波段图像。

3　匹配提取与跨尺度特征融合网络

3. 1　匹配提取模块

在遥感图像中，不同波段的图像和同一波段的图

像内部的相邻像素很可能具有相似的亮度、颜色、纹

理、结构等。在对低分辨率波段进行重建时，可以考虑

利用高分辨率图像局部的相似性和不同波段间图像的

相似性，将高分辨率图像的细小纹理信息融合到低分

辨率图像中。因此，引入特征匹配提取模块［29］，利用风

云四号卫星 500 m 波段图像辅助 1000 m 和 2000 m 波

段图像恢复小尺度区域的纹理细节。特征匹配提取模

块计算方式如图 2 所示。

1） 粗匹配，在特征空间中找到块之间的对应关

系。首先，将低分辨率图像展开为 K 个非重叠块

{B 0
LR，B 1

LR，⋯，BK- 1
LR }，找到每个 B k

LR 块最相关的下采样

后的图像（Ref↓）块 B k
Re f ↓。然后，通过计算每个 B k

LR 块

的中心 patch 与 B k
Re f ↓的每一个 patch 的余弦相似度，在

B k
Re f ↓中找到最相似的 patch，记为 p kc：

r kc，j =
p kc

 p kc
，

q j
 q j

。 （1）

然后以这个 patch 为中心，裁剪大小为 dx×dy 的

块，记为 B k
Re f ↓。根据局部相似性，对于 B k

LR 中的所有

patch，他们最相似的 patch 都可能分布在这个 B k
Re f ↓中。

但是如果 B k
LR 的大小远远大于 patch 的大小，可能会造

成其中心 patch 无法代表 B k
LR 的全部内容，从而找到不

相关的 B k
Re f ↓，因此使用具有不同膨胀率的中心 patch

来计算相似度，如图 2 的 step 1 中的蓝色块代表扩张率

为 1 的情况，绿色块代表扩张率为 2 的情况。最后从原

始参考图像中，裁剪出大小为 sdx×sdy的块，记为 B s，k
Re f。

2） 精细匹配，对 B k
LR 和 B k

Re f ↓进行密集 patch 匹配。

以 ( B k
LR，B k

Re f ↓) 为例，首先对 B k
LR 和 B k

Re f ↓中的每一个

patch 计算相似度：

r ki，j =
p ki

 p ki
，

q kj
 q j

， （2）

式中：p ki 是 B k
LR 中的第 i个 patch；q kj 是 B k

Re f ↓中的第 j个
patch；r ki，j是计算后的相似度得分。通过计算相似度，

可以得到一组索引映射和相似度映射。D k的第 i个元

素记为索引 Dk
i，表示 B k

Re f ↓中与 B k
LR 的第 i个 patch 最相

似的 patch：
Dk

i = argmax j r ki，j。 （3）
最高相似性得分 Rk

i 表示 B k
LR 中的第 i个 patch 对应

的最高相似度得分：

图 1　训练集样本示例。（a）2 倍网络训练集样本；（b）4 倍网络训练集样本

Fig.  1　Sample examples of training set.  (a) 2× network training set samples; (b) 4× network training set samples
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似，所提方法基于一个重要的假设［14］，即图像纹理的光

谱相关性在一个有限的尺度范围内是自相似的。假设

通过传输 500 m 高分辨率图像细节，可以从 2000 m 和

8000 m 的真实图像中学习到 2000 m 到 500 m 的上采

样，同样，也可采用类似的方式学习到 1000 m 到 500 m
的上采样。在此假设下，只需要将原始 AGRI 图像按

所需比例因子进行下采样，将下采样后的数据作为输

入，以生成的原始数据作为输出，这样就可以根据深度

学习的需要，获得几乎无限的训练数据。

FY-4A/AGRI 遥感数据预处理包括辐射定标［28］、

几何校正、影像裁剪等几个重要处理环节。采用国家

气象卫星中心官方网站提供的 FY-4A 数据行列号和

经纬度查找表对 FY-4A 的 L1 级数据进行几何校正；

采用 FY-4A 卫星的 L1 级数据中各个通道对应的定标

表进行辐射定标。按照中国边界的经纬度最大值和最

小值将风云四号卫星图像裁剪出一个长方形区域。接

着对 500 m 的第 2 波段数据、1000 m 的第 1、2、3 波段数

据、2000 m 的第 1~6 波段的长方形图像进行规则网格

裁剪，分别裁剪成宽、高、通道为 512×512×1、256×
256×3、128×128×6 的图像。训练时，2 倍超分辨率

网络的输入由下采样 2 倍后大小为 256×256×1 的

500 m 分辨率图像以及下采样后大小为 128×128×3
的 1000 m 分辨率图像组成，部分训练样本示例如

图 1（a）所示。其中，第 1 列为 500 m 分辨率第 2 波段图

像，第 2~4 列为 1000 m 分辨率第 1~3 波段图像。4 倍

超分辨率网络的输入由下采样 4 倍后大小为 128×
128×1 的 500 m 分辨率图像以及大小为 32×32×6 的

2000 m 分辨率图像组成，部分训练样本示例如图 1（b）
所示。其中，第 1 列为 500 m 分辨率第 2 波段图像，第

2~7 列为 2000 m 分辨率第 1~6 波段图像。

3　匹配提取与跨尺度特征融合网络

3. 1　匹配提取模块

在遥感图像中，不同波段的图像和同一波段的图

像内部的相邻像素很可能具有相似的亮度、颜色、纹

理、结构等。在对低分辨率波段进行重建时，可以考虑

利用高分辨率图像局部的相似性和不同波段间图像的

相似性，将高分辨率图像的细小纹理信息融合到低分

辨率图像中。因此，引入特征匹配提取模块［29］，利用风

云四号卫星 500 m 波段图像辅助 1000 m 和 2000 m 波

段图像恢复小尺度区域的纹理细节。特征匹配提取模

块计算方式如图 2 所示。

1） 粗匹配，在特征空间中找到块之间的对应关

系。首先，将低分辨率图像展开为 K 个非重叠块

{B 0
LR，B 1

LR，⋯，BK- 1
LR }，找到每个 B k

LR 块最相关的下采样

后的图像（Ref↓）块 B k
Re f ↓。然后，通过计算每个 B k

LR 块

的中心 patch 与 B k
Re f ↓的每一个 patch 的余弦相似度，在

B k
Re f ↓中找到最相似的 patch，记为 p kc：

r kc，j =
p kc

 p kc
，

q j
 q j

。 （1）

然后以这个 patch 为中心，裁剪大小为 dx×dy 的

块，记为 B k
Re f ↓。根据局部相似性，对于 B k

LR 中的所有

patch，他们最相似的 patch 都可能分布在这个 B k
Re f ↓中。

但是如果 B k
LR 的大小远远大于 patch 的大小，可能会造

成其中心 patch 无法代表 B k
LR 的全部内容，从而找到不

相关的 B k
Re f ↓，因此使用具有不同膨胀率的中心 patch

来计算相似度，如图 2 的 step 1 中的蓝色块代表扩张率

为 1 的情况，绿色块代表扩张率为 2 的情况。最后从原

始参考图像中，裁剪出大小为 sdx×sdy的块，记为 B s，k
Re f。

2） 精细匹配，对 B k
LR 和 B k

Re f ↓进行密集 patch 匹配。

以 ( B k
LR，B k

Re f ↓) 为例，首先对 B k
LR 和 B k

Re f ↓中的每一个

patch 计算相似度：

r ki，j =
p ki

 p ki
，

q kj
 q j

， （2）

式中：p ki 是 B k
LR 中的第 i个 patch；q kj 是 B k

Re f ↓中的第 j个
patch；r ki，j是计算后的相似度得分。通过计算相似度，

可以得到一组索引映射和相似度映射。D k的第 i个元

素记为索引 Dk
i，表示 B k

Re f ↓中与 B k
LR 的第 i个 patch 最相

似的 patch：
Dk

i = argmax j r ki，j。 （3）
最高相似性得分 Rk

i 表示 B k
LR 中的第 i个 patch 对应

的最高相似度得分：

图 1　训练集样本示例。（a）2 倍网络训练集样本；（b）4 倍网络训练集样本

Fig.  1　Sample examples of training set.  (a) 2× network training set samples; (b) 4× network training set samples
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Rk
i = max j r ki，j。 （4）

3） 特 征 提 取 。 首 先 根 据 索 引 D k 从 B s，k
Re f 提 取

patch，记为新的特征图 B s，k
M ，将 Dk

i 个 B s，k
Re f 中的 patch 作

为 B s，k
M 的第 i个 patch。由于相似性得分更高的特征图

更有用，将 B s，k
M 与相应的 R k加权相乘，表达式如下：

B s，k
M = B s，k

M ⊙ (Rk)↑， （5）

式中：⊙ 表示两个矩阵对应位置元素乘积；↑表示双线

性插值。最终得到输出{B s，0
M ，B s，1

M ，B s，2
M ，⋯，B s，K- 1

M }，并

通过 step 1 的逆向操作将特征图折叠在一起。其他的

匹配方法往往将整张特征图与参考图像的特征图进行

相似度计算，在匹配提取模块中，通过由粗到细的匹配

方式显著降低计算量。图 3 为所提网络中待重建图像

和参考图像经过该模块后部分通道的特征图。图 3
（a）为特征提取后的低分辨率图像部分特征图，图 3
（b）为该模块提取的参考图像的部分特征图。可以看

出，匹配提取模块有效匹配了参考图像中与低分辨率

图像相似的 patch。

图 2　特征匹配提取模块

Fig. 2　Matching and extraction module

图 3　图像特征可视化。（a）低分辨率图像；（b）参考图像

Fig.  3　Image feature visualization.  (a) LR images; (b) reference images

3. 2　跨尺度特征融合

在许多情况下，低分辨率图像和参考图像可能有

相似的内容和纹理，但是颜色和亮度的分布是不一致

的。因此，提取的参考图像特征的分布可能与低分辨

率图像特征的分布不一致。所以，简单地将参考图像

和低分辨率图像特征连接在一起并将它们输入下面的

卷积层中并不是最合适的选择。针对此问题，提出一

种跨尺度特征融合模块（cross-scale module），将低分

辨率图像特征与提取的参考图像高分辨率特征融合。

图 4 为跨尺度模块的网络结构图。

首先，对于由参考图像提取到的大小为（W，H）的

特征图 F 'Re f 进行通道层面的归一化，计算公式分别为

F c
Re f ← F c

Re f - μ c
Re f

σ cRe f
， （6）

μ c
Ref = 1

HW ∑y，x
F c，y，x

Ref ， （7）

σ cRef = 1
HW ∑y，x ( )F c，y，x

Ref - μ c
Ref

2
， （8）

式中：μ c
Ref 和 σ cRef 分别为通道 c中 FRef 的均值和标准差。

然后，获取 F 'Re f 中存在但 FLR 中不存在的细节，记

为 R 'res，这种残差结构仅仅关注不同特征图之间不同的

特殊信息，可以使网络进行更具判别性的特征学习。

接着，R 'res 经过一个卷积层和激活函数后与 FLR 融合。

最后，通过反卷积扩大特征图的大小，以相同的方法，

进一步与特征图 FRef 融合，输出记为 F out，scale2。与 2 倍

网络不同，在 4 倍网络中，需要将输出再进行一次反卷

积操作，输出记为 F out，scale4。上述过程可描述为

R 'res = F 'Re f - FLR， （9）
F 'LR = ReLU{DeConv{ReLU [Conv (R 'res) ]+ FLR}}，

（10）
R res = FRef - F 'LR， （11）

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

F out，scale2=ReLU [ ]Conv ( R res )+F 'LR

F out，scale4=ReLU{ }DeConv{ }ReLU [ ]Conv ( R res )+F 'LR

。
（12）

3. 3　整体网络结构

所提基于匹配提取与跨尺度特征融合的网络模型

使用参考图像超分辨率重建方法，利用最高分辨率

（500 m）的纹理、细节信息，辅助重建较低分辨率波段

（2000 m 和 1000 m）。2 倍网络整体结构如图 5 所示。

首先，对输入的低分辨率图像、下采样后的图像、

参考图像使用编码器（encoder）进行初步特征提取，通

过步长为 2 的卷积减小特征图大小。对于低分辨率图

像和下采样后的图像，经过编码器后的特征图大小为

64×64。对于参考图像，通过编码器获得 3 个不同尺

度的特征图。然后，将获得的特征图送入特征匹配提

取模块进行由粗到细的匹配和特征提取。接着，将从

参考图像中提取到的特征图进行特征融合。再将融合

参考图像信息的特征图通过解码器（decoder），并与经

过双三次插值的低分辨率图像相加，再经过卷积后获

得最终重建结果。4 倍超分网络在输入上与 2 倍网络

略有区别，参考图像大小为 4 倍下采样的原始图像，大

小为 128×128×1，下采样后的图像大小为 32×32×
1，低分辨率图像大小为 32×32×6，其余网络结构基

本相同。

网络中的解码器与编码器均使用超分辨率网络中

常用的残差模块构建，但是在解码器中加入通道注意

力机制，增加通道之间的差异性。所使用的通道注意

力机制利用特征通道之间的相互依赖性，使网络专注

于更多信息特征。首先使用全局平均池化获取 1×
1×C的特征图，再通过 2 个卷积层分别进行通道压缩

和恢复，最后再通过 Sigmoid 函数获取每个通道的权

值并与原始特征图对应通道的二维矩阵相乘。图 6 为

解码器与编码器中基本模块的结构示意图。

图 4　跨尺度特征融合模块结构

Fig.  4　Cross-scale module structure
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3. 2　跨尺度特征融合

在许多情况下，低分辨率图像和参考图像可能有

相似的内容和纹理，但是颜色和亮度的分布是不一致

的。因此，提取的参考图像特征的分布可能与低分辨

率图像特征的分布不一致。所以，简单地将参考图像

和低分辨率图像特征连接在一起并将它们输入下面的

卷积层中并不是最合适的选择。针对此问题，提出一

种跨尺度特征融合模块（cross-scale module），将低分

辨率图像特征与提取的参考图像高分辨率特征融合。

图 4 为跨尺度模块的网络结构图。

首先，对于由参考图像提取到的大小为（W，H）的

特征图 F 'Re f 进行通道层面的归一化，计算公式分别为

F c
Re f ← F c

Re f - μ c
Re f

σ cRe f
， （6）

μ c
Ref = 1

HW ∑y，x
F c，y，x

Ref ， （7）

σ cRef = 1
HW ∑y，x ( )F c，y，x

Ref - μ c
Ref

2
， （8）

式中：μ c
Ref 和 σ cRef 分别为通道 c中 FRef 的均值和标准差。

然后，获取 F 'Re f 中存在但 FLR 中不存在的细节，记

为 R 'res，这种残差结构仅仅关注不同特征图之间不同的

特殊信息，可以使网络进行更具判别性的特征学习。

接着，R 'res 经过一个卷积层和激活函数后与 FLR 融合。

最后，通过反卷积扩大特征图的大小，以相同的方法，

进一步与特征图 FRef 融合，输出记为 F out，scale2。与 2 倍

网络不同，在 4 倍网络中，需要将输出再进行一次反卷

积操作，输出记为 F out，scale4。上述过程可描述为

R 'res = F 'Re f - FLR， （9）
F 'LR = ReLU{DeConv{ReLU [Conv (R 'res) ]+ FLR}}，

（10）
R res = FRef - F 'LR， （11）

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

F out，scale2=ReLU [ ]Conv ( R res )+F 'LR

F out，scale4=ReLU{ }DeConv{ }ReLU [ ]Conv ( R res )+F 'LR

。
（12）

3. 3　整体网络结构

所提基于匹配提取与跨尺度特征融合的网络模型

使用参考图像超分辨率重建方法，利用最高分辨率

（500 m）的纹理、细节信息，辅助重建较低分辨率波段

（2000 m 和 1000 m）。2 倍网络整体结构如图 5 所示。

首先，对输入的低分辨率图像、下采样后的图像、

参考图像使用编码器（encoder）进行初步特征提取，通

过步长为 2 的卷积减小特征图大小。对于低分辨率图

像和下采样后的图像，经过编码器后的特征图大小为

64×64。对于参考图像，通过编码器获得 3 个不同尺

度的特征图。然后，将获得的特征图送入特征匹配提

取模块进行由粗到细的匹配和特征提取。接着，将从

参考图像中提取到的特征图进行特征融合。再将融合

参考图像信息的特征图通过解码器（decoder），并与经

过双三次插值的低分辨率图像相加，再经过卷积后获

得最终重建结果。4 倍超分网络在输入上与 2 倍网络

略有区别，参考图像大小为 4 倍下采样的原始图像，大

小为 128×128×1，下采样后的图像大小为 32×32×
1，低分辨率图像大小为 32×32×6，其余网络结构基

本相同。

网络中的解码器与编码器均使用超分辨率网络中

常用的残差模块构建，但是在解码器中加入通道注意

力机制，增加通道之间的差异性。所使用的通道注意

力机制利用特征通道之间的相互依赖性，使网络专注

于更多信息特征。首先使用全局平均池化获取 1×
1×C的特征图，再通过 2 个卷积层分别进行通道压缩

和恢复，最后再通过 Sigmoid 函数获取每个通道的权

值并与原始特征图对应通道的二维矩阵相乘。图 6 为

解码器与编码器中基本模块的结构示意图。

图 4　跨尺度特征融合模块结构

Fig.  4　Cross-scale module structure
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3. 4　损失函数

在目前的研究中，L2、L1、感知损失和对抗性损失

是 最 常 用 的 损 失 函 数 。 感 知 损 失 通 常 使 用 通 过

ImageNet 数据集上预训练的 ResNet［30］或 VGG［31］，将

真实图片卷积得到的特征图与生成图片的特征图比

较，然而遥感数据的数据分布与预训练使用的数据差

异很大，且所提网络的输入通道也较多，所以感知损

失并不适合本研究的超分辨率任务。对抗损失可以

有效生成清晰且视觉上令人满意的图像，但是会恢复

原始图像中不存在的、遥感领域不希望看到的细节，

对后续图像的利用产生不利影响。L2 损失计算的是

实际值与目标值之间绝对差值的平方总和，容易产生

过于平滑、模糊的图像。由于 L1 损失可以有效地惩

罚小误差，并且在整个训练阶段保持较好的收敛性，

所以采用 L1 损失来衡量网络的重构精度。使用 L1 损

失函数，通过优化真实高分辨率图像 IHR 与重建图像

ISR 之间的平均绝对误差（MAE）优化网络。L1 损失

的表达式为

L 1 (θ)= 1
N
 I iHR - I iSR 1

， （13）

式中，N表示一批中图像的个数。

然而，上述损失主要是为一般的图像恢复任务设

计的。虽然它们可以很好地保留超分辨率结果的空间

信息，但由于忽略了光谱特征之间的相关性，重构后的

光谱信息可能会失真。为了同时保证重建结果的空间

和光谱可信度，引入空间光谱总变异（SSTV）［33］损失，

其扩展了传统的 total variation（TV）损失，并考虑了空

间和光谱的相关性，LSSTV 的表达式为

图 5　2 倍网络整体结构

Fig. 5　Structure of 2× network

图 6　基本模块结构。（a）编码器结构；（b）解码器结构

Fig.  6　Basic module structure.  (a) Encoder structure; (b) decoder structure

LSSTV (θ)= 1
N ∑n= 1

N

( ) ∇h I iSR 1
+ ∇w I iSR 1

+ ∇c I iSR 1
， （14）

L (θ)= L 1 + αLSSTV， （15）
式中：∇h、∇w、∇c 分别为计算 ISR 水平、垂直和光谱梯度

的函数；α为 10-3。将 SSTV 与 L1 损失相加，以同时增

强空间和光谱平滑。

4　实验结果与分析

4. 1　实验平台

所提算法在 ubuntu 18. 04 操作系统中实现，深度

学 习 框 架 为 PyTorch 1. 10. 0，使 用 GPU 加 速 工 具

CUDA 11. 3，编程语言采用 Python 3. 8。硬件配置包

括 i7-11700K CPU、Nvidia GeForce RTX 3090 GPU、

128 GB 内存。

4. 2　数据集和模型训练参数

本实验的数据集图像格式为 tif，2 倍超分辨率网

络的训练集由大小为 512×512×1 的 500 m 分辨率图

像以及大小为 256×256×3 的 1000 m 分辨率图像组

成。4 倍超分辨率网络的训练集由大小为 512×512×
1 的 500 m 分辨率图像以及大小为 128×128×6 的

2000 m 分辨率图像组成，2 倍和 4 倍训练集均为 3525
张图像，测试集为 816 张图像。两个网络的批尺寸

（batch size）都设为 4，迭代次数（epoch）都设为 80。模

型训练时采用 Adam 优化器对网络进行优化，初始的

学习率为 10−4，且每迭代一万次就调整学习率为当前

的一半。

4. 3　评价指标

使用均方根误差（ERMSE）、误差相对总量（SERGAS）、

光谱角映射（ASAM）和信号重构误差比（RSRE）作为评价

指标。ERMSE是一种度量光谱相近性的评价指标，衡量

观测值与真实值之间的偏差。其值越小，表示算法所

得的图像与原始图像越匹配。

ERMSE = 1
M× N ∑[ ]Xk( )i，j - Yk( )i，j

2
，（16）

式中：X和 Y分别是参考图像和超分辨图像；k是图像

波段数；M、N为图像的宽和高。

RSRE是一种用来测量相对信号功率误差的评价指

标。其值越大，表示算法所得的图像与原始图像越

匹配。

RSRE = 10 log10
μ2
x

 x̂- x
2 /n

， （17）

式中：x̂是每个重构波段向量；x是矢量化的真值带；n
是 x中的像素数；μx 是 x的平均值；RSRE 的值以分贝

（dB）表示。

ASAM是一种度量光谱矢量间夹角的评价指标。其

值越小，表示算法所得的图像与原始图像越匹配。

A SAM = 1
MN ∑i= 1

M

∑j= 1
N arccos

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

∑k= 1
K Xk( )i，j Yk( )i，j

∑k= 1
K [ ]Xk( )i，j

2∑k= 1
K [ ]Yk( )i，j

2

ü

ý

þ

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
。

（18）
SERGAS综合考虑所有通道的相对误差，表示两幅图

像的差异，其值越低，图像就越相似。

SERGAS = 100
R

1
C ∑

c= 1

C é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
úERMSE ( )Xk，Yk

u ( )Xk

2

， （19）

式中：C表示图像的波段数；u ( Xk )为图像 Xk 的均值。

4. 4　结果分析

为了验证所提算法的有效性，将其与目前公认较

为先进的超分辨率算法 RCAN［33］、RDN［34］、EDSR［18］、

Dsen2［14］进行对比，不同算法的计算量（Flops）和参数

量（Params）如图 7 所示。此外，作为基线，使用双三次

插值来说明未考虑光谱相关性的上采样。

由于无法获取 1000 m 和 2000 m 分辨率的真实参

考图像，对于 FY-4A 图像的定量评价只能在模型训练

的较低尺度上进行。即 1、3 波段在超分辨率 2000 m
到 1000 m 的任务上进行 2 倍超分辨率重建，再将重建

结果与 1000 m 分辨率真实值对比。4、5、6 波段在超分

辨率 8000 m 到 2000 m 的任务上进行 4 倍超分辨率重

建，再将重建结果与 2000 m 分辨率真实值对比。表 2
给出了各方法的定量评价结果，具体数值为各重建波

段计算得到指标的平均值。

从表 2 的实验数据可直观看出，所提算法的客观

图 7　各方法的计算量和参数量

Fig. 7　Calculation quantity and parameter quantity of each method
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LSSTV (θ)= 1
N ∑n= 1

N

( ) ∇h I iSR 1
+ ∇w I iSR 1

+ ∇c I iSR 1
， （14）

L (θ)= L 1 + αLSSTV， （15）
式中：∇h、∇w、∇c 分别为计算 ISR 水平、垂直和光谱梯度

的函数；α为 10-3。将 SSTV 与 L1 损失相加，以同时增

强空间和光谱平滑。

4　实验结果与分析

4. 1　实验平台

所提算法在 ubuntu 18. 04 操作系统中实现，深度

学 习 框 架 为 PyTorch 1. 10. 0，使 用 GPU 加 速 工 具

CUDA 11. 3，编程语言采用 Python 3. 8。硬件配置包

括 i7-11700K CPU、Nvidia GeForce RTX 3090 GPU、

128 GB 内存。

4. 2　数据集和模型训练参数

本实验的数据集图像格式为 tif，2 倍超分辨率网

络的训练集由大小为 512×512×1 的 500 m 分辨率图
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观测值与真实值之间的偏差。其值越小，表示算法所
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ERMSE = 1
M× N ∑[ ]Xk( )i，j - Yk( )i，j

2
，（16）

式中：X和 Y分别是参考图像和超分辨图像；k是图像

波段数；M、N为图像的宽和高。

RSRE是一种用来测量相对信号功率误差的评价指
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RSRE = 10 log10
μ2
x

 x̂- x
2 /n

， （17）

式中：x̂是每个重构波段向量；x是矢量化的真值带；n
是 x中的像素数；μx 是 x的平均值；RSRE 的值以分贝

（dB）表示。

ASAM是一种度量光谱矢量间夹角的评价指标。其

值越小，表示算法所得的图像与原始图像越匹配。
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SERGAS综合考虑所有通道的相对误差，表示两幅图

像的差异，其值越低，图像就越相似。
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， （19）

式中：C表示图像的波段数；u ( Xk )为图像 Xk 的均值。

4. 4　结果分析
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结果与 1000 m 分辨率真实值对比。4、5、6 波段在超分

辨率 8000 m 到 2000 m 的任务上进行 4 倍超分辨率重

建，再将重建结果与 2000 m 分辨率真实值对比。表 2
给出了各方法的定量评价结果，具体数值为各重建波

段计算得到指标的平均值。

从表 2 的实验数据可直观看出，所提算法的客观

图 7　各方法的计算量和参数量

Fig. 7　Calculation quantity and parameter quantity of each method
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评价指标显著优于其他算法。在缩放因子为 2，即 1、3
波段的 2 倍超分辨率重建任务中，所提算法的 ERMSE值

相 对 Bicubic、RCAN、RDN、EDSR、Dsen2 分 别 降 低

0. 0127、0. 0024、0. 0013、0. 0032，0. 0009，ASAM 值分别

降低 2. 6506、0. 464、0. 3042、0. 5378，0. 1668，SERGAS 值

分别降低 1. 2112、0. 473、0. 1221、0. 4204、0. 0364，RSRE

值分别提高 2. 9412、0. 2066、0. 2762、1. 0831、0. 1856。
在缩放因子为 4 时，即 4、5、6 波段的 4 倍超分辨率重建

任 务 中 ，所 提 算 法 的 ERMSE 值 相 对 Bicubic、RCAN、

RDN、EDSR、Dsen2 分 别 降 低 0. 0039、0. 0014、
0. 0023、0. 0017、0. 0008，ASAM 值 分 别 降 低 0. 9436、
0. 6756、0. 7351、0. 5637、0. 3，SERGAS 值 分 别 降 低

0. 6966、0. 3078、0. 4746、0. 4237、0. 2666，RSRE 值分别

提高 1. 9401、0. 9378、1. 5436、1. 1553、0. 6148。此外，

对原始 2000 m 分辨率波段和 4 倍超分辨率网络处理

后的 2000 m 波段的光谱情况使用 Envi 软件建立感兴

趣区域并进行统计对比，如图 8 所示。图 8（a）为原始

2000 m 波 段 最 小 值 、最 大 值 和 均 值 的 统 计 结 果 ，

图 8（b）为 超 分 辨 率 后 的 统 计 结 果 。 在 图 8（a）和

图 8（b）的图例中，从上到下依次为最小值、均值减标

准差、均值、均值加标准差、最大值。图 8（c）为原始

2000 m 数据 4、5、6 波段的直方图统计结果。图 8（d）
为超分辨率后的统计结果。可以看出，超分辨率之后

的遥感数据光谱曲线与原始数据基本一致，说明所提

算法有效保证了光谱的可信度。

为了更加直观地感受所提算法重建图像的效果，

图 9 和图 10 分别展示了各超分辨率算法放大 2 倍和

4 倍后的重建图像细节，图 9 中图像取自 2021 年 1 月 1
日世界时间 4 时整，使用 2、3 波段合成，图 10 中图像取

自 2021 年 4 月 15 日世界时间 5 时整，使用 4、5、6 波段

合成。可以看出，所提算法重建图像具有较好的视觉

效果。原始 1000 m 和 2000 m 图像的分辨率最低、视

觉效果最模糊；Bicubic 方法重建的图像出现模糊、振

铃效应、纹理不清晰等问题，超分辨率效果有限；基于

深度学习的方法重建的图像视觉上比较平滑，细节纹

表 2　实验结果对比

Table 2　Comparison of experimental results
Scale

×2

×4

Method
Bicubic
RCAN
RDN

EDSR
Dsen2

Proposed 
method
Bicubic
RCA
RDN

EDSR
Dsen2

Proposed 
method

RMSE↓
0. 0226
0. 0123
0. 0112
0. 0131
0. 0108

0. 0099

0. 0102
0. 0077
0. 0086
0. 0080
0. 0071

0. 0063

SAM↓
4. 6186
2. 4320
2. 2722
2. 5058
2. 1348

1. 9680

3. 3016
3. 0336
3. 0931
2. 9217
2. 6580

2. 3580

ERGAS↓
2. 2585
1. 2539
1. 1694
1. 4677
1. 0837

1. 0473

1. 8374
1. 4486
1. 6154
1. 5645
1. 4074

1. 1408

SRE↑
19. 6897
22. 1579
22. 3547
21. 5478
22. 4453

22. 6309

17. 9813
18. 9836
18. 3778
18. 7661
19. 3066

19. 9214

图 8　光谱曲线对比。（a）原始 2000 m 波段统计结果；（b）超分辨率后的统计结果；（c）原始 2000 m 数据 4、5、6 波段的直方图；（d）超分

辨率后的统计结果

Fig.  8　Spectral curve comparison.  (a) Original 2000 m band statistical results; (b) statistical results after super-resolution; 
(c) histograms of 4, 5, 6 bands of original 2000 m data; (d) statistical results after super-resolution

理恢复较为自然，有效提升了图像的视觉效果；哨兵二

号图像超分辨率方法 Dsen2 有效提高了重建图像的锐

度和细节纹理，但是棋盘效应比较明显。由于所提算

法更加考虑高分辨率图像与低分辨率图像之间的相关

性，自适应融合低分辨率图像和高分辨率图像相似的

内容和纹理特征，重建后的纹理细节更加清晰，重建效

果优于其他算法。所提算法的客观评价指标 ERMSE值、

ASAM值、SERGAS值和 RSRE值也均优于其他算法。实验数

据充分说明，所提算法相比其他算法客观评价指标有

所提高，获得了更加清晰的细节纹理。

5　结 论

结合参考图像超分辨率方法，提出一种基于匹配

提取与跨尺度特征融合的风云四号卫星图像超分辨率

重建方法，以最高分辨率作为参考图像，辅助重建低分

辨率的可见光与近红外波段。实验结果表明，所提方

法能充分利用可见光 500 m 最高分辨率波段信息来提

高可见光 1000 m 波段和近红外 2000 m 波段的空间分

辨率，ERMSE、SERGAS 和 ASAM 比其他方法更低、RSRE 更高，

且重建结果细节信息更丰富，光谱曲线与原数据差异

较小。即参考图像超分辨率方法在风云四号卫星图像

超分辨率重建中具有较大的潜力。由于时间和水平有

限，所提方法仅使用风云四号数据，不能有效地对其他

卫星数据进行超分辨率重建，因此可考虑使用多种数

据的图像信息一起放入训练模型中训练网络参数，增

强网络的通用性。此外，将尝试把重建后的风云四号

图像应用到积雪监测、水资源管理、气候变化等领域。

参 考 文 献

[1] 高慧婷, 鲍书龙, 梁华, 等 . 风云四号卫星闪电成像仪

图 9　各算法 2 倍超分辨率重建结果

Fig.  9　2× super-resolution reconstruction results of each algorithm

图 10　各算法 4 倍超分辨率重建结果

Fig.  10　4× super-resolution reconstruction results of each algorithm



1410013-9

研究论文 第  60 卷第  14 期/2023 年  7 月/激光与光电子学进展

理恢复较为自然，有效提升了图像的视觉效果；哨兵二

号图像超分辨率方法 Dsen2 有效提高了重建图像的锐

度和细节纹理，但是棋盘效应比较明显。由于所提算

法更加考虑高分辨率图像与低分辨率图像之间的相关

性，自适应融合低分辨率图像和高分辨率图像相似的

内容和纹理特征，重建后的纹理细节更加清晰，重建效

果优于其他算法。所提算法的客观评价指标 ERMSE值、

ASAM值、SERGAS值和 RSRE值也均优于其他算法。实验数

据充分说明，所提算法相比其他算法客观评价指标有

所提高，获得了更加清晰的细节纹理。

5　结 论

结合参考图像超分辨率方法，提出一种基于匹配

提取与跨尺度特征融合的风云四号卫星图像超分辨率

重建方法，以最高分辨率作为参考图像，辅助重建低分

辨率的可见光与近红外波段。实验结果表明，所提方

法能充分利用可见光 500 m 最高分辨率波段信息来提

高可见光 1000 m 波段和近红外 2000 m 波段的空间分

辨率，ERMSE、SERGAS 和 ASAM 比其他方法更低、RSRE 更高，

且重建结果细节信息更丰富，光谱曲线与原数据差异

较小。即参考图像超分辨率方法在风云四号卫星图像

超分辨率重建中具有较大的潜力。由于时间和水平有

限，所提方法仅使用风云四号数据，不能有效地对其他

卫星数据进行超分辨率重建，因此可考虑使用多种数

据的图像信息一起放入训练模型中训练网络参数，增

强网络的通用性。此外，将尝试把重建后的风云四号

图像应用到积雪监测、水资源管理、气候变化等领域。
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