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综合深度卷积神经网络的摆扫影像反演恢复算法
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摘要　为解决卫星摆扫获得的遥感影像存在畸变和像质退化的问题,提出一种分辨率反演与深度卷积网络相结合

的几何校正与图像增强方法.摆扫过程中,空间相机的摆扫角和单位视场角恒定,探测器像面的像素与相机光轴

指向的地面景物一一对应,根据这两点,像面上畸变的景物可以被精确地反演恢复.其次,采用真实的遥感影像作

为样本,训练了针对遥感影像的深度卷积网络框架,解决了反演恢复过程中的影像模糊问题,增强了校正后影像的

视觉效果.实验中,畸变校正后的影像很大程度地恢复了地面景物的原有几何特性.采用无参考图像质量评价指

标(NRＧIQA)对本文提出的网络结构、在传统图像集上训练的网络结构及插值方法进行对比评价,结果表明所提

网络结构的图像增强结果更佳,能较为有效地恢复遥感摆扫影像.
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１　引　　言

传统的地球可见光遥感卫星主要采用推扫成像

方式,对地面景物的重返周期长、幅宽小;受光学特

性的约束,空间相机还存在高分辨率与大视场角相

互限制的矛盾.以上限制因素大大降低了遥感卫星

的成像效率.卫星摆扫成像模式的应用,可以有效

克服这个矛盾,能够大大增加观测范围,降低对地观

测的重访周期,提高探测信息的时效性[１].但是,通
过这种成像方式获得的图像仍存在一定的畸变和像

质下降问题.地面分辨率会随着摆扫角度的增加而

急剧降低,在沿轨方向上成像区域的边缘亚像素化,
而在垂轨方向上图像两侧的景物会被压缩,这种现

象主要是由系统成像的光轴与地面的夹角发生变化

引起的[２].随着卫星宽幅摆扫成像技术的不断发

展,遥感产品的垂轨幅宽大大增加,但随之出现的畸

变与像质退化问题也更加严重,摆扫影像的几何校

正与分辨率提升成为目前急需解决的问题.
对于卫星影像的几何校正方法,国外公开发表

的研究主要集中于传统推扫遥感影像的校正[３Ｇ５].
一项国外专利公开了一种针对近地卫星的大角度摆

扫影像的几何校正方法,在探测器的视场范围内,将
地面目标按条带均匀地划分,然后在像面上对每行

像素进行拉伸,最后从探测器上去除亚像素部分,输
出重建后的地面影像[６].国内对摆扫影像的研究主

要集中于卫星的宽幅成像[７Ｇ１１].针对红外摆扫影

像,丁一帆等[１２]采用单帧影像构建基于视线的模型

并进行正向计算,然后将多个单帧影像投影至平面

进行拼接,再构建有理函数模型进行反向计算,得到

几何校正的影像.杨飞等[１３]提出一种光学追迹与

像移匹配模型,利用卫星摆扫过程中交轨方向上速

度的失配量和成像的变形量,补偿空间相机像面各

点处的像移量,从而实现快速的几何校正.莫德林

等[１４]提出一种利用地物关系约束的坐标反投影计

算方法,每次搜索时定位最佳扫描行,这方法提高了

摆扫影像几何校正的效率.
以上的几何校正方法只考虑了卫星摆扫过程中

的畸变还原问题,仍未解决分辨率下降的问题.随

着深度卷积网络和超分辨技术的发展,两者的结合

为高效、实时地提高图像分辨率提供了可能.Dong
等[１５]提出深度卷积神经网络超分辨(SRCNN)方
法,将深度学习应用于图像超分辨率重建.SRCNN
方法可用于解决单帧图像的超分辨问题,它首先将

RGB图像转化到 YCbCr颜色空间,然后单独提取

亮度通道图像,利用双三次插值将低分辨率图像放

大成目标尺寸,接着通过三层卷积网络拟合非线性

映射,最后输出高分辨率图像结果.但这方法只针

对传统的图像,并不能直接用于遥感数据,特别是摆

扫影像.遥感影像具有大尺度、大数据量的特点,单
幅图像的覆盖范围可达几十甚至几百平方千米.因

此,本文主要解决的问题是如何校正大角度摆扫影

像的几何畸变,同时增强校正影像的视觉效果.
本文提出一种综合深度卷积网络的摆扫影像反

演恢复算法.摆扫过程中,空间相机的摆扫角和单

位视场角保持恒定;成像过程中,像面上的像素点与

相机光轴指向的地面景物相对应.基于这两点,能
实现像面上被压缩景物的还原,并将其恢复成为与

实际地面景物相一致的图像.为训练适用于遥感影

像的卷积神经网络框架,采用包含多种地物类型的

卫星影像数据,得到优化的网络参数,最终有效地减

轻了校正后影像的模糊程度.

２　摆扫影像的反演恢复算法

摆扫成像和推扫成像的几何模型差异在于:摆
扫过程中每一帧的影像都对应不同的卫星姿态数

据,摆扫角度随时间变化;而推扫成像过程中采用固

定的角度,每一帧影像与卫星沿轨道的轨迹相对应.
在本节中,首先根据摆扫角、单位视场角恒定和物像

映射关系建立分辨率反演模型,对摆扫影像进行几

何校正,然后采用改进的基于深度卷积网络的超分

辨方法,增强校正后图像的视觉效果.

２．１　分辨率反演方法

摆扫成像是卫星在沿轨飞行过程中,相机沿某

方向按一定角速度对地面景物同步进行摆动扫描的

动态成像方式.随着空间相机摆扫成像过程中物距

的时时变化,对应的像面上成像分辨率也在不断变

化,物面上的成像区域呈中间窄、两侧宽的形状,如
图１所示.由于探测器的像素数固定保持不变,因
此当物面的景象投射到探测器像面时,两侧的景物

反而会被压缩.以直线状排布的地面靶标为例,它
在像面上呈现两侧向内弯曲的景象,如图２所示.

２．１．１　垂轨方向上的分辨率反演

根据单一电荷耦合器件(CCD)像素对应的单位

成像视场角不变的原理可知,CCD像素与地面景物

的像元相对应.以单位视场角对应的星下点地面景

物为单位像元,当存在摆扫角时,单位视场角可以对

应地面景物的多个像元.由这个原理,可推算出星

下点垂轨方向上的地面像元个数.如图３所示,空
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图１ 空间相机摆扫成像示意图

Fig．１ Schematicofwhiskbroomscanningimaging
ofspacecamera

图２ 靶标畸变过程

Fig．２ Distortionprocessoftargetimage

图３ 垂轨方向上星下点地物的像元数目计算示意图

Fig．３ Calculationofpixelnumberofnadirgroundscene

perpendiculartotrack

间相机与星下点之间的物距为h,最大半摆扫角为

θ,O 为星下点,地物单一像元的尺寸为a,则地物的

单个像元对应的探测器单位视场角α为

α＝arctan
a
h

æ

è
ç

ö

ø
÷ . (１)

由此,可以计算得到在地物总长度下,对应单位视场

角α的数量N 为

N ＝
２θ
α
. (２)

然后,将星下点所在行(即图１中x 轴所在的行)的
地物像元沿x 轴正方向,按单位视场角递增的顺序

进行编号,则第j个单位视场角处对应的摆扫角为

θj,表达式为

θj ＝jα－θ, (３)

式中:j＝１,２,,N.
根据探测器各个单位视场角处对应的摆扫角,

就可以计算得到实际可观测的成像长度Δxj 为

xj ＝h×tan(θ－θj)

xj＋１＝h×tan(θ－θj＋１)

Δxj ＝|xj －xj＋１|

ì

î

í

ï
ï

ïï

. (４)

由此,就可以得到星下点垂轨方向上实际的地物像

元总数Nx 为

Nx ＝∑
N

j＝１

Δxj

a
. (５)

　　如前所述,摆扫成像会导致物面的像元在像面

上被压缩.因此,需要对被压缩的景物进行拉伸,即
对探测器获得的图像在垂轨方向上进行扩展.如

图４所示,整幅地物图像对应的摆扫角度仍为２θ,沿
垂轨方向从左往右,每个像元位置处对应的摆扫角

度θi 可以表示为

θi＝arctan
Nx

２ ×
a
h

æ

è
ç

ö

ø
÷＋arctan i－

Nx

２
æ

è
ç

ö

ø
÷×

a
h
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ë
êê

ù

û
úú ,

(６)
式中:i＝１,２,,Nx,表示实际地物的像元序号.
由于对于地面上的每个像元,探测器的单位视场角

保持不变,故可以计算出拉伸后图像与原畸变图像

的像元对应关系Ni∝Nj,其中

Ni＝
θi

a
. (７)

图４ 垂轨方向上原畸变图与拉伸图像的像元对应示意图

Fig．４ Schematicofcorrespondingpixelsofdistortedand
extendedimagesperpendiculartotrack

　　需要指出的是,在本文中符号∝并不代表比例

关系,而是代表单个 Nj 可以对应多个Ni.以图４
为例,物方拉伸图像的第１列、第２列像元均与像方

原畸变图像的第１列像元对应,物方拉伸图像的第

３列、第４列像元均与像方原畸变图像的第２列像

元对应,物方拉伸图像的第５列像元均与像方原畸

变图像的第３列像元对应,也正因如此,才能够实现

在垂轨方向上将像面的图像进行拉伸.

１２２８００１Ｇ３
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２．１．２　沿轨方向上的分辨率反演

直观来看,当卫星的摆扫角度增大时,在沿轨方

向上地面景物的两侧会包含更多的像元,在地面上

会显示为视场边缘向外扩张,于是需要将像面上被

压缩的图像还原成地面上视场范围内的景象.如

图５所示,已知空间相机与星下点之间的物距为h,
地面景物的单位像元尺寸仍为a,地物在星下点沿轨

方向上的像元数目为Ny０
,由此可以计算出星下点地

物沿轨方向上的宽度y０ 和空间相机的半视场角η为

y０＝Ny０ ×a, (８)

η＝arctan
y０

２h
æ

è
ç

ö

ø
÷ . (９)

　　在卫星摆扫过程中,沿轨方向的半视场角η 始

终保持不变,另外,可依旧沿用第２．１．１节中对星下

图５ 沿轨方向上成像区域的宽度示意图

Fig．５ Schematicofwidthofimagingareaalongtrack

点所在行的像元编号顺序,推导出当摆扫角为θi

时,成像区域在沿轨方向上的宽度yi 为

yi＝
２h

cos(θi－θ)×tanη
. (１０)

θi 的计算方程见(６)式,将 (６)式、(８)式和(９)式代

入(１０)式中,就能得到yi 的完整表达式,即

yi＝
Ny０ ×a

cosarctan
Nx

２ ×
a
h

æ

è
ç

ö

ø
÷＋arctan i－

Nx

２
æ

è
ç

ö

ø
÷×

a
h

é

ë
êê

ù

û
úú－θ{ }

.

(１１)
则不同摆扫角度下,地面景物在沿轨方向上的像元

数Nyi为

Nyi ＝
yi

a
. (１２)

　　在沿轨方向像面上被压缩的像元重新被拉伸

成无畸变的枕形,地物的像元个数从 Ny０扩大为

Ny,Ny 为空间相机摆扫至 Ni 位置时垂轨方向上

地物的像元个数,如图６所示.具体来说,在垂轨

方向上,像面原畸变图像中的第 Ni 列有 Ny０个像

元,而物面拉伸图像中相应的第 Ni 列有 Nyi个像

元.那么,根据原畸变图像中的第 Ni 列景物,就
可以通过插值的方式获取拉伸图像中第 Ni 列的

景物.

图６ 沿轨方向上原畸变图与拉伸图像的像元对应示意图.(a)原畸变图;(b)拉伸图像

Fig．６ Schematicsofcorrespondingpixelsofdistortedandextendedimagesalongtrack敭

 a Originaldistortedimage  b extendedimage

２．２　摆扫影像的超分辨框架

在第２．１节中提出的分辨率反演模型中引入了

插值 方 法,该 方 法 导 致 亚 像 素 模 糊.受 益 于

SRCNN[１５Ｇ１６]在单帧图像超分辨领域的贡献以及海

量卫星数据的处理能力,本文提出适用于摆扫影像

的深度卷积网络框架(wbiＧSRCNN),减轻了拉伸图

像中的模糊效应,增强了图像的视觉效果.

２．２．１　SRCNN的结构

SRCNN的结构非常简单,仅仅使用三个卷积

层,其结构如图７所示,其中HR和LR分别代表高

分辨率图像和低分辨率图像.具体来说,SRCNN
可将三层卷积结构表示成三个步骤.

１)特征提取和表示.从插值后的低分辨率图

像Y 中提取若干个特征,每个特征都可以用一个向

量来表示.数学上,可通过一组卷积核对低分辨率

图像进行卷积,这一步可以表示为

F１(Y)＝max(０,W１∗Y＋B１), (１３)
式中:F１(Y)为输出的特征映射,由n１个特征映射组

１２２８００１Ｇ４
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图７ SRCNN的结构

Fig．７ ArchitectureofSRCNN

成;∗为卷积操作;W１ 为卷积核,大小为c×f１×
f１,c为低分辨率图像的通道数,f１ 为每个卷积核

的长、宽维度;图像Y 与地面真值(groundtruth)的
尺寸相同,但在深度学习超分辨领域,通常仍将其称

为低分辨率图像;B１ 为维度为n１ 的偏置向量.

２)特征非线性映射.将每个n１ 维的特征向量

映射为n２ 维向量,可以理解为低分辨率图像在重建

的高分辨率网格上的表示,其数学形式为

F２(Y)＝max(０,W２∗F１(Y)＋B２), (１４)
式中:卷积核W２ 的大小为n１×１×１,数量为n２;B２

为n２ 维偏置向量.

３)重建.对高分辨率网格上的图块进行聚合,
最终生成高分辨率图像,仍是通过卷积实现,即

F(Y)＝W３∗F２(Y)＋B３, (１５)
式中:F(Y)为重建的高分辨率图像;卷积核W３ 的

大小为n２×f３×f３,通道数量为c,f３ 为卷积核的

长、宽维度;B３ 为c维偏置向量.在SRCNN中,典
型的参数设置为f１＝９,f３＝５,n１＝６４,n２＝３２.实

验中,分别采用Timofte数据集(包含９１幅图像)和

ImageNet大数据集[１７](包含约４０００００张图像)作
为训练集,SET５[１８]和SET１４[１９]作为测试集.相比

于双三次插值和传统的超分辨方法,SRCNN得到

的高分辨率图像更加清晰,能够得到比传统方法更

加理想的效果.

２．２．２　wbiＧSRCNN的结构

在SRCNN的整个操作过程中,唯一需要的预

处理就是对低分辨率图像集进行一次双三次插值,
其余过程可以看作是一个输入与输出相对应的系

统,输入的是插值后的低分辨率图像,输出的是高分

辨率图像.而在第２．１节中获取的摆扫校正图像受

到插值模糊的影响,需考虑将其等效为SRCNN系

统中的低分辨率图像,进而通过该网络框架提高摆

扫影像的分辨率.
但是,与传统图像相比,将SRCNN应用于遥感

影像会存在两个严重的问题:首先,遥感影像的数据

量远远大于传统图像,以训练集为例,SRCNN中使

用的ImageNet[１７]包含了约４０００００张图像,大小约

为１４８GB,然而单幅遥感影像的大小可以达到

１GB,考虑到训练时包含的多个地面场景,真实遥

感影像的训练集体积将远远大于传统图像集;其次,
不同遥感影像的地面覆盖尺度差异极大,会对数据

预处理技术提出要求.不同轨道的卫星拍摄的遥感

影像 幅 宽 不 同:高 分 一 号 卫 星 运 行 轨 道 高 度 为

６４４．５km,高分辨率相机的地面覆盖宽度为６０km;
高 分 四 号 卫 星 为 地 球 同 步 轨 道 卫 星,幅 宽 为

４００km.本研究采用５０５００pixel×１１９７pixel的真

实遥感图像,地面分辨率为０．１m,利用随机剪切的

方法获取训练集与测试集.此外,为增加地物类型,
还对JLＧ１和ZHＧ１光学卫星的遥感数据作同样的

随机剪切处理,获得同样尺寸的子图,并将其加入到

训练集当中.受监督学习的影响,更加丰富的地物

类型可以增加卫星在轨处理影像时网络框架的稳

健性.
采用wbiＧSRCNN提高摆扫校正影像的分辨

率的另一个因素在于:在端对端的学习中,网络

参数的性质只由训练数据决定,这些参数只会对

网络的性质产生影响,并不会影响网络本身的结

构.因此,本节的主旨就是选取合适的遥感影像

数据和网络参数,训练一个深度卷积网络,证明

wbiＧSRCNN可应用于遥感影像,提高摆扫校正影

像的分辨率.wbiＧSRCNN的结构如图８所示,卷
积核的数量分别为３２、１６、３,对应的尺寸分别为

９、５、５;HR和LR为输入的高、低分辨率图像对;

MSE为均方误差.
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图８ wbiＧSRCNN的结构

Fig．８ ArchitectureofwbiＧSRCNN

３　实　　验

３．１　数据集

在本实验中,获取摆扫影像及大量用于训练的

合适图像至关重要,受限于现有的卫星成像技术,目
前可供直接使用的样本数量很少.本研究将利用现

有的卫星图像与设备,生成符合实际摆扫工况的影

像以及生成用于训练和测试神经网络性能的卫星图

像数据集.

３．１．１　摆扫影像的获取与处理

利用单轴转台、高分辨时间延时积分(TDI)相
机及曲面LED屏幕进行卫星摆扫成像模拟,进而获

得摆扫影像.在控制计算机中输入一幅全色靶标影

像,投影在LED曲面屏上.转台转动在LED曲面

屏上产生的速度为v１,用以模拟卫星摆扫成像的过

程;全色图像在垂直于v１ 的方向上以一定的速度

v２ 运动,用以模拟卫星沿轨道相对于地球的运动过

程.两模拟过程如图９所示.
曲面LED屏幕模拟地球表面,尺寸为６m×

４m,曲率半径为３２m,LED像元尺寸为４mm;高

图９ 卫星摆扫成像实验装置示意图

Fig．９ Schematicofexperimentaldeviceofsatellite
whiskbroomscanningimaging

分辨 率 TDI相 机 的 像 元 尺 寸 为 ８μm,焦 距 为

８mm;TDI相机固联在单轴转台上,在水平方向上

连续往返摆动,用以模拟卫星摆扫成像,对LED目

标可实现横滚±３５°范围内的成像.
在实验过程中,对在轨卫星的成像参数与地面

仿真的实验参数进行匹配,对应的成像匹配参数如

表１所示,这样就可获得一系列仿真度极高的卫星

摆扫影像,其尺寸均为２４２pixel×８００pixel.

表１ 在轨成像与地面模拟参数

Table１ ParametersforonＧorbitimagingandgroundsimulation

OnＧorbitimagingparameter Value Groundsimulationparameter Value

Radiusofearth/km ６４００ CurvatureradiusofLEDscreen/m ３２

Focallengthofcamera/m ８ Focallengthofcamera/mm ７

Pixelsize/μm ８ Pixelsize/μm ７

Orbitalheight/km ５００ Objectdistance/m ４

Groundresolution/m ０．５ Imagingresolution/m ０．００４

Attitudeangle/(°) ±３５ Attitudeangle/(°) ±３５

Satellitespeedrelativetoearth/(kms－１) ７．５ Targetmovingspeed/(pixels－１) ６

Satellitewhiskbroomangularspeed/[(°)s－１] ８ Turntablewhiskbroomangularspeed/[(°)s－１] ８

Lineshifttime/s ７．２×１０－６ Lineshifttime/s ７．２×１０－３

１２２８００１Ｇ６
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３．１．２　训练集/测试集的获取与处理

除采用第３．１．１节中的全色靶标图像,本节中

还加入JLＧ１和ZHＧ１光学卫星的遥感数据集,产生

实验所需要的训练集和测试集.
采用随机剪切的方法获取大小为１９０pixel×

５７０pixel的高分辨率子图像.首先,针对文中的全

色靶标图像,在x 方向上,从[０,W－５７０]范围内生

成K 个非重复的随机整数,作为x 方向上的坐标

xm;同理在y 方向上,从[０,H－１９０]范围内生成K
个非重复的随机整数,作为y 方向上的坐标ym.在

这里,W、H 和K 分别为影像的宽、高及数据集中

影像的总数.然后,以(xm,ym)和(xm＋５７０,ym＋
１９０)作为矩形对角坐标,即可生成具有随机重叠的

子图像.同样的方法应用于JLＧ１和ZHＧ１的数据

集中,最终获得的训练集包含３８０００张图像,测试集

包含２０００张图像.
相应地,为了与分辨率还原模型中的插值方法相

对应,采用双三次插值方法获取低分辨率子图像.首

先对图像进行上采样,然后进行下采样,尺度因子为２.

３．２　摆扫影像的畸变校正

利用第２．１节中提出的分辨率反演模型,将第

３．１．１节中获得的模拟摆扫影像进行畸变校正,得到

校正后的图像如图１０所示.从图１０(a)和(b)中可

以看出,摆扫角度越大,边缘的景物畸变越严重,原
先本应是直线的景物部分,在沿轨方向的两侧弯曲

十分明显.在图１０(c)中两侧弯曲的景物重新被拉

伸,而图像中间部分的景物仍然保持与原来图像相

近的分辨率,整体上恢复了真实的地面景物.使用

本文反演方法,很好地解决了摆扫产生的亚像元畸

变问题.为使实验结果更加明显,还选取线条状靶

标作为对比,如图１１所示,畸变校正前的图像尺寸

是２４２pixel×８００pixel,畸变校正以后的图像尺寸

是３１５pixel×９５０pixel.但校正后的图像质量会一

定程度的下降,其主要原因在于:插值方式引入了全

局模糊,亚像素边缘丢失导致了边缘模糊.越偏离

星下点的景物,校正所需的拉伸量更大,插值量也越

大,因此除去亚像素丢失的影响,图像边缘的全局模

糊也最强.

图１０ 摆扫影像的畸变校正结果.(a)地面真值;(b)摆扫影像模拟图;(c)摆扫影像恢复图

Fig．１０ Distortioncorrectionresultofwhiskbroomscanningimage敭 a Groundtruth  b simulatedwhiskbroom
scanningimage  c distortionＧcorrectedwhiskbroomscanningimage

　　同时需要指出的是,图１０(a)只在本实验设定

下为地面真值图像,而且校正后的图像也无法与该

真值图像进行像素级匹配,这是由摆扫成像的特性

决定的.此外,在实际情况下,图１０(b)才是卫星

真正获取的地面图像,因此校正后的图像无法获得

参考图像,需要特殊的像质评价标准.

３．３　摆扫影像的增强

在第２．２节中指出,分辨率反演模型中引入的

插值模糊可以通过包含相同预处理过程的SRCNN
框架进行去除.本研究通过重新训练网络参数,获
得了比原先网络结构更好的结果.

除了将SRCNN中的传统图像数据集替换为遥

１２２８００１Ｇ７
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图１１ 摆扫线性靶标的畸变校正结果.(a)摆扫线性靶标模拟图;(b)摆扫线性靶标恢复图

Fig．１１ Distortioncorrectionresultofwhiskbroomscanninglineartarget敭 a Simulatedwhiskbroomscanninglineartarget 

 b distortionＧcorrectedwhiskbroomscanninglineartarget

感影像数据集,还对三层卷积网络的结构进行了优

化,将卷积核的尺寸从９、１、５调整为９、５、５.使用

尺寸更大的卷积核可以获取更丰富的结构信息,从
而产生更好的效果,但是网络计算速度会相应降低,
这对包含大量信息的遥感图像来说十分重要,因此

需要折中计算速度与恢复质量.此外,采用 Adam
优化算法,学习率η＝０．０００１,minibatch的大小为

３２,相对于原先的算子,改进的网络仍具有更快的收

敛速度,而且对遥感数据具有更好的损耗稳定性.
对畸 变 校 正 后 的 摆 扫 影 像 进 行 剪 切,选 取 中 间

１９０pixel×５７０pixel的影像分别输入SRCNN 和

wbiＧSRCNN中,测试图像分别为wall和roof,得到

的结 果 如 图 １２ 所 示.可 以 看 出,与 采 用 传 统

Bicubic插值的方法相比,SRCNN 和 wbiＧSRCNN
结构输出的图像清晰度更高,去除了校正影像中明

显的模糊图像,并且对比度有了较大的提升.此外,
为更加客观地评价恢复质量,具体的数值评价指标

见第３．４节.

３．４　结果分析

在对摆扫影像进行畸变校正的过程中,采用了

非均匀插值,因此校正后的图像在整体上已经被拉

伸,也就是说,对于相同尺寸的地面真值和校正后的

图１２ 畸变校正后摆扫影像的增强结果.(a)畸变校正后的摆扫影像;(b)Bicubic结果;(c)SRCNN结果;
(d)wbiＧSRCNN结果.左图为wall,右图为roof

Fig．１２EnhancedresultsofdistortionＧcorrected whiskbroom scanningimages敭 a DistortionＧcorrected whiskbroom
scanningimages  b resultofBicubic  c resultofSRCNN  d resultofwbiＧSRCNN敭Leftiswallandrightis
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　roof
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图像来说,后者包含的地面景物会更少,因此校正偶

的图像无法与原图进行像素级完全匹配.另外,在
对重建的高分辨率图像进行像质评价时,多数情况

下,无法获得针对同一区域原始高分辨率的卫星数

据,也就无法得到参考图像,例如卫星运行时不可避

免地存在星上微振动、时刻变化的大气湍流等.那

么,利用参考图像进行像质评价的指标,包括结构相

似度、峰值信噪比或均方误差,就不适合于实际应

用.因此,本文中采用无参考图像质量评价指标

(NRＧIQA)[２０Ｇ２４].

a)相邻像素灰度差(NPGD).这种算法利用

水平与垂直方向上相邻像素灰度差的点积,定义为

NPGD＝
１

M×N×∑
M

y＝１
∑
N

x＝１
|f(x,y)－f(x＋１,y)|

|f(x,y)－f(x,y＋１)|, (１６)
式中:f(x,y)为图像中单个像素的灰度值;M 和N
分别为图像的行数和列数.

b)边缘点锐度(EPS).这种算法计算某一像

素点８邻域像素与该像素的灰度差,并且需要将插

值进行距离加权.约定水平和竖直方向的权重为

１,４５°和１３５°方向上的权重为 ２/２.定义为

EPS＝
１

M ×N∑x,y∑
８

i＝１
|wiΔf|, (１７)

式中:wi 为距离权重;Δf 为相邻像素的灰度差.
以上两个像质评价指标的原理均基于边缘像素灰度

差越大,图像层次越明显,图像纹理更清晰.这两个

指标的数值越大,代表重建图像的质量越好.
此外,采用 Mittal等[２１]提出的基于自然图像的

评价指标(NIQE)以及Venkatanath等[２２]提出的基

于人眼感受的评价指标(PIQUE)进行比对,这两个

指标的数值越小,代表图像的质量越好.从表２中

可以看出,wbiＧSRCNN、SRCNN和Bicubic得到的

数值指标分别为８４．３４６９、８７．８３３７和８９．４３６２,本文

方法wbiＧSRCNN能增强遥感摆扫影像的分辨率,
无论从主观还是客观方面评价,都能取得很好的

结果.
表２ 测试图像的NRＧIQA结果

Table２ NRＧIQAresultsoftestimages

Evaluatingindicator
NRＧIQAresultforWallimage NRＧIQAresultforRoofimage

Bicubic SRCNN wbiＧSRCNN Bicubic SRCNN wbiＧSRCNN

NPGD ３５．３２７１ １６１．３９７６ ２１５．４３９６ ５３．１３１８ ２４０．５４８０ ３４３．１０１４

EPS ４５．９５９０ ８８．３３３４ １０４．６２７４ ５４．４７０８ １０８．４５８８ １３２．１１５１

NIQE ３１．４２６８ ２７．２７６２ ２１．７４４８ ３０．５２９５ ２７．７５７９ ２４．７２６４

PIQUE ９４．５６８９ ９０．０６９８ ９０．０８４９ ８９．４３６２ ８７．８３３７ ８４．３４６９

　　本文算法适合于星上使用,分辨率反演模型中

包含的物像映射先验关系,能大大减少超分辨网络

的训练时间,使卫星能够分配更多的资源给姿轨控

制、敏捷拍摄等高精度卫星任务.若使用地面站实

现传统遥感影像恢复算法,海量的遥感影像将极大

地增加数传时间,即使采用多台高性能的地面处理

器训练无先验的卫星数据,也会大大增加训练时间

和训练成本.

４　结　　论

针对卫星大角度摆扫影像的畸变与低分辨率的

问题,提出一种综合深度卷积网络的分辨率反演恢

复算法.首先提出一种基于摆扫角、单位视场角恒

定,以及满足物像映射关系的分辨率反演模型,对大

畸变的摆扫影像进行几何校正.该模型先对垂轨方

向上的地物进行拉伸,然后对沿轨方向上的地物进

行自适应插值,最终能够得到较为理想的去畸变影

像.其次,建立一种适用于遥感影像的深度学习超

分辨框架 wbiＧSRCNN,该框架可以有效地增强去

畸变后摆扫影像的视觉效果.最后,进行了地面仿

真实验,验证了本文算法的有效性.相对于传统的

几何校正或者图像增强方法,本文算法能够取得更

为理想的恢复效果.对于摆扫影像的恢复,本文采

用的是先校正后增强的方法,受益于球面卷积神经

网络的思想,将分辨率反演模型进行简化,然后使用

深度卷积网络学习畸变影像与去畸变影像之间的映

射关系,这将是本文未来主要的研究工作.
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