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基于生成对抗网络的机载遥感图像超分辨率重建
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（1. 中央民族大学 信息工程学院，北京 100081; 2. 哈尔滨工程大学 信息与通信工程学院，黑龙江 哈尔滨 150001）

摘    要：为解决机载遥感图像质量易受环境影响的问题，对其进行超分辨率重建，对现有深度学习机载遥感图

像超分辨率重建方法存在的特征提取能力差、重建图像边缘平滑、模型训练困难的问题进行改进，增强图像重

建效果。将生成对抗网络作为模型的整体框架，使用密集剩余残差块增强模型特征提取能力，增加跳跃连接，

有效提取机载遥感图像的浅层和深层特征，引入沃瑟斯坦式生成对抗网络优化模型训练。该方法能够有效对

机载遥感图像进行 4 倍重建，在峰值信噪比评价上较对比方法约有 2 dB 增益，重建出的机载遥感图像在视觉

上更清晰、细节更丰富、边缘更锐利。实验结果表明，该方法有效提升了模型特征提取能力，优化了训练过程，

重建的机载遥感图像效果较好。
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Super-resolution reconstruction of airborne remote sensing images based
on the generative adversarial networks

BI Xiaojun1，PAN Mengdi2

(1. School of Information Engineering, Minzu University of China, Beijing 100081, China; 2. Department of Information and Com-
munication Engineering, Harbin Engineering University, Harbin 150001, China)

Abstract: To solve the problem that the quality of airborne remote sensing images is susceptible to environmental im-
pacts, super-resolution reconstruction is carried out. The existing super-resolution reconstruction methods for deep learn-
ing airborne remote sensing images has the problems of poor feature extraction capability, smooth edges of reconstruc-
ted  images  and difficulty  in  model  training,  the  image reconstruction effect  is  enhanced to  solve  the  above problems.
The generative adversarial network is taken as the overall framework of the model. The dense residual block is used to
enhance the feature extraction capability of the model, and jump connection is added to effectively extract the shallow
and deep features of airborne remote sensing images. The Wasserstein-type generative adversarial network optimization
model training is introduced. The method can effectively reconstruct airborne remote sensing images by 4 times, and has
a gain of 2 dB or so in peak signal-to-noise ratio evaluation compared with other methods for comparison. The recon-
structed airborne remote sensing images are clearer in vision, richer in details and sharper in edges.  The experimental
results  show that  the  method effectively improves the  model  feature  extraction ability,  optimizes  the  training process,
and the reconstructed airborne remote sensing image has better effect.
Keywords: airborne remote sensing; super-resolution reconstruction; deep learning; residual in residual dense block;
feature extraction; jump connection; Wasserstein; generative adversarial network

近年来，随着人们对航空航天领域开发的重

视，卫星、无人机等设备被应用到日常信息获取

中来，由它们获取到的遥感图像具有面积大、范
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围广、信息量大等特点，在工业、农业、军事等领

域具有重要的意义 [1]。而其中，机载遥感技术以

其造价低、灵活性高、平台机动性高等优势成为

必备手段之一，被广泛应用到军事无人机侦察、

重大自然灾害监测等方面。但是，由于硬件条件

的限制，加上距离、气流、运动等外界因素对于采

集设备的影响，经常使获取到的机载遥感图像清

晰度较差，细节不够丰富，放大时无法识别细节

信息 [2]。因此，对机载遥感图像进行超分辨率重

建处理十分必要。

图像超分辨率 (super resolution, SR) 重建就是

从低分辨率 (low resolution, LR) 图像中恢复出相

应的高分辨率 (high resolution, HR) 图像的过程 [3]。

传统的图像 SR 重建方法，如基于插值的方法、基

于重建的方法和基于经典学习的方法等，虽然计

算简单易于理解，但是存在以下几个问题：1) 重

建图像边缘模糊、超分辨能力较差；2) 随着放大

倍数的增加提高，图像细节信息丢失；3) 对训练

样本要求较高，需要获取先验知识。近年来，随

着深度学习的发展，使得图像超分辨率重建有了

新的突破。2014 年，Dong 等[4] 将深度学习的思想

引入图像 SR 重建中来，提出一种基于卷积神经

网络的超分辨率重建模型 SRCNN，通过学习高、

低分辨率图像之间的映射关系，利用卷积层和

ReLU 激活函数获得学习重建高分辨率图像的能

力。2016 年，Dong 等 [5] 对之前提出的 SRCNN 模

型进行改进，提出 FSRCNN 模型，不再需要在网

络外部进行放大图片尺寸的操作，同时通过添加

收缩层和扩张层，将一个大层用一些小层来代

替，实现了速度提升。2016 年，Kim 等 [6] 以牺牲

收敛速度为代价，通过增加卷积层数来提高重建

图像质量，提出了具有 20 层网络的模型 VSDR。

但是，由于卷积神经网络在图像细节的恢复上缺

乏真实性，在放大倍数较高的时，需要使用很深

的网络层数才能有效提取图像的高频细节，而生

成对抗网络 (GAN) 作为深度学习领域的新星，凭

借自身强大的图像生成能力，成为图像 SR 重建

领域的佼佼者。2017 年，Legid 等[7] 提出一种基于

生成对抗网络的图像超分辨率重建模型 SRGAN，

利用生成对抗网络自我优化的特性，在图像高频

细节纹理恢复上得到了很好的视觉效果，但由于

使用 JS、KL 散度衡量原始生成对抗网络分布间

的距离存在缺陷，使得网络训练非常困难。2017
年，Arjovsky 等 [8] 提出了沃瑟斯坦式 GAN，使用

沃瑟斯坦距离代替 JS、KL 散度来衡量生成分布

与真实分布间的距离，有效解决了原始 GAN 训

练不稳定的问题。

因此，基于机载遥感图像对于地物识别和丰

富细节的较高要求，针对现有图像 SR 重建算法

存在的问题，本文在 SRGAN 的基础上提出一种

基于改进的生成对抗网络机载遥感图像超分辨率

重建方法。在生成器部分采用密集剩余残差块增

强整个网络的特征提取能力，将残差网络与密集

网络的思想相结合，利用残差缩放和层级之间的

直连，将各层提取到的特征信息更好地传递，重

建出细节丰富的机载遥感图像；引入 WGAN 对网

络进行优化，解决原始 GAN 存在的难以训练、生

成样本缺乏多样性的问题，并选取以感知损失为

主的目标函数优化训练过程，进一步提升图像重

建质量。

1   相关工作

1.1    超分辨率重建

图像超分辨率重建可以从一幅或多幅低分辨

率图像中恢复出一幅高分辨率图像，它的原理可

以看做是低分辨率图像成像观测模型的逆过程[9]。

采集到的真实图像在理想情况下是高分辨率的，

但是在经过成像系统时，由于硬件条件的限制

(如传感器) 和运动等现实情况造成的模糊，使得

最终呈现出来的是低分辨率的图像。而图像超分

辨率重建恰恰是成像过程的逆过程，如图 1 所示。
 

 

超分辨率重建、逆过程

理想高分辨率图像
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真实图像 成像系统
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(无混叠)

下采样
(有混叠)

传感器噪声
运动与
模糊 +

 
图 1    成像正过程与超分辨率重建逆过程

Fig. 1    Positive imaging process and inverse process of su-
per-resolution reconstruction

 
 

早在 1984 年，Tsai 和 Huang 等[10] 首次将图像

超分辨率重建带入人们的视野，随后的几十年间

被学者们广泛的研究和应用。图像 SR 重建的方

法分类广泛，根据技术原理的不同大体上可以分

为基于插值的方法、基于重建的方法和基于学习

的方法 [11]。详细的分类如图 2 所示。在这些方法

中，传统的基于插值、重建以及经典学习的方法，

虽然计算简单，容易理解和操作，但由于其自身

对于图像特征提取的局限性，无法满足机载遥感

图像在放大倍数较高时对于图像细节的要求。因
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此，当深度学习被应用于图像超分辨率重建时，

其强大的学习能力使得图像特征能够被保留下

来，重建后的图像细节信息更丰富，与传统方法

相比重建的效果有了很大的提升。但是，大多数

使用卷积神经网络重建出的高分辨率图像其细节

往往缺乏真实性，边缘较平滑，图像质量不高。

因此，生成对抗网络以其自身具备的图像生成能

力使得图像真实细节的重建有了新的突破。 

 

图像超分辨率重建

基于重建 基于学习

基于深度学习基于经典学习

最邻近差值法
双线性插值法
双三次插值法

…

迭代反投影法
凸集投影法

极大似然估计法
最大后验概率估计法

…

邻域嵌入法
稀疏表示法

锚定邻域回归法
…

卷积神经网络
生成对抗网络

…

基于插值

 

图 2    图像超分辨率重建方法分类

Fig. 2    Classification of image super-resolution reconstruction methods
 
 

1.2    生成对抗网络

2014 年，Goodfellow 提出生成式对抗网络

(generative adversarial network，GAN)[12]。其核心来

源于博弈论中的“纳什均衡”，也就是模拟“二人零

和博弈”，即两个人之间是一个无合作的竞争关

系，此消彼长，你获益我受损，而且总和守恒为

零，所以称之“对抗式”。生成对抗网络顾名思

义，就是一种通过对抗的方式，去学习数据分布

的生成式模型，分为生成器 G 和判别器 D 两个部

分，而所谓的对抗，就是指生成器和判别器的互

相对抗。生成器尽可能生成逼真样本，判别器则

尽可能去判别该样本是真实样本，还是生成的假

样本。为了胜过对方，生成器和判别器不断进行

对抗和自我优化，各自提高生成能力和判别能

力，寻找二者之间的“均衡”，生成式对抗网络的

结构如图 3 所示。
 

 

生成器G

x

判别器D

假数据

真数据

随机噪声z

G(z)

真/假

 
图 3    生成对抗网络结构

Fig. 3    The structure of the generate adversarial network
 
 

1.3    沃瑟斯坦式生成对抗网络

自提出以来，生成对抗网络就存在着训练困

难、生成样本缺乏多样性等问题，许多学者尝试

着对其进行改进，但成效甚微。 2017 年，Ar-
jovsky 等 [8] 提出用沃瑟斯坦 (Wasserstein) 距离代

替原始 G A N 中生成分布与真实分布之间的

KL 散度和 JS 散度，使得在真实分布与生成分布

没有重合的情况下，依然能够反映二者的远近，

且能够提供有意义的梯度，有效地解决了原始

GAN 存在的问题。Wasserstein 距离可表示为
W(Pr,Pg) = inf

γ∼∏(Pr,Pg)
E(x,y)∼γ[∥ x− y ∥]

Pr Pg

γ
∏

(Pr,Pg) Pr

Pg ∥ x− y ∥ x

y

w

fw(x)

式中：  表示真实样本分布；  表示生成器生成

的样本分布；  表示联合分布；  表示  和
 所有可能的联合分布的集合；  为样本  

和  之间的距离。所以 Wasserstein 距离表示对所

有可能的联合分布下的样本对距离的期望值取下

界。为简化求解过程，本文引入适当范围的含参

数   且令最后一层不是非线性激活层的判别器

网络  得到：
L(Pr,Pg) = Ex∼Pr

[ fw(x)]−Ex∼Pg
[ fw(x)]

L(Pr ,Pg) Pr Pg

L(Pr ,Pg)

LG

LD

取最大值得到的   近似为   和   之间

的 Wasserstein 距离。此时，最小化   就可以

得到 WGAN 生成器的损失函数  和判别器的损

失函数 ：
LG = −Ex∼Pg

[ fw(x)]
LD = Ex∼Pg

[ fw(x)]−Ex∼Pr
[ fw(x)]

L(Pr ,Pg) Pr Pg 越小，表示   与   的 Wasserstein 距离越

小，GAN 训练得越好。
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2   本文方法

2.1    网络结构设计

针对机载遥感图像超分辨率重建过程中存在

的问题，本文提出一种基于 WGAN 的机载遥感图

像超分辨率重建模型。模型以生成对抗网络为主

体，分别对生成器和判别器做出改进，整体结构

如图 4 所示。整个网络由生成器部分和判别器部

分组成：先由生成器网络生成重建的高分辨率图

像；再将生成的重建图像与真实图像同时输入判

别器网络，由判别器进行判别是真实图像还是重

建图像。若判别器能够分辨出重建图像，则证明

图像重建质量不佳，此时反馈给生成器继续进行

训练；若判别器不能分辨出重建图像与真实图

像，则证明生成器已完成训练。
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图 4    网络整体结构

Fig. 4    Overall network structure
 
 

2.1.1   生成器网络的设计

在生成器部分，先由卷积层提取载遥感图像

浅层的特征信息并传递给上采样层；再由特征提

取模块进行深层特征的提取和传输；最后经过非

线性映射、上采样等操作对图像进行重建。

在生成器网络结构的设计上，本文采用密集

剩余残差块 (residual-in-residual dense block，
RRDB) 代替 SRGAN 的特征提取模块，增强模型

特征提取能力，通过去除特征提取模块中的批量

归一化 (batch norm，BN)[13] 层减少计算复杂度，并

在残差块连接处增加残差缩放来稳定训练过程。

3×3

在特征提取模块中，本文采用 23 个 RRDB 作

为主要组成，每一个 RRDB 内部都包含 3 个密集

模块 (dense block) 来代替 SRGAN 中由两个  
的卷积层、BN 层和 ReLU 激活层组成的基础块，

通过密集模块间的密集的连接，增加层数的同时

增加层与层之间的连接，从而增强模型的特征提

取能力，特征提取模块的具体结构如图 5 所示。
 

密集剩余残差块
RRDB

R
R
D
B

R
R
D
B

密集
模块

密集
模块

密集
模块×β ×β ×β

×β

 
图 5    特征提取模块

Fig. 5    Feature extraction block
 
 

每个密集模块都由 5 层卷积网络通过跳跃

连接组成，并增加残差缩放将残差乘以 0~1 之间

的常数，然后将它们添加到主传输路径上来保证

训练的稳定性，其结构如图 6 所示。本文采用的

缩放因子为 0.1。在每个密集块中最后的卷积层

紧连着一个恒定的缩放层，当使用大量滤波器

时，这些缩放层极大地稳定了训练过程。在密集

块中，前 4 层卷积层后都接有激活函数 Leaky-
ReLU[14] 层，最后一层只有一个卷积层。通过密集

连接的结构用更短跳跃连接的方式有效地保障了

各层之间的信息传递，对于每一层来说，它的输
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入都由之前每一层的特征图组成，并将自己的所

有特征图作为下一层的输出。 
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图 6    密集模块

Fig. 6    Dense block
 
 

批量归一化在卷积神经网络中具有重要作

用，不仅可以加速网络收敛速度，易于训练深层

网络，还可以防止网络过拟合。但是，2017 年，

Lim 等 [15] 通过实验证明，在图像 SR 重建领域中，

网络结构中加入批量归一化层并不能得到良好的

结果，反而会使得训练速度缓慢且不稳定，甚至

最后发散。因此，为了训练稳定性和一致性，在

设计生成器网络结构时，本文方法去除了传统密

集块和残差网络中的批量归一化层，在 RRDB 中

直接将卷积层与激活函数 LeakyReLU 相连，提高

模型泛化能力，减少计算复杂度和内存使用。

2.1.2   判别器网络的设计

在判别器部分，生成器的输出即重建出的机

载遥感图像，和真实图像同时作为判别器的输

入，进入判别器网络，通过判别模块对图像进行

判别，最终通过两个密集层预测输入的为真实图

像还是重建图像，再反馈给生成器。

在判别器网络结构的设计上，为了解决原始

GAN 训练困难、生成样本缺乏多样性的问题，本

文采用 WGAN 对判别器进行优化，并去除 SR-
GAN 判别器最末层的 Sigmoid 层。判别网络包

含 8 个卷积层，使用 LeakyRelu 作为激活函数，随

着网络层数加深，特征个数从 64 增加到 512，特
征尺寸不断减小。

2.2    损失函数与超参数设置

为了实现对于机载遥感图像的清晰重建，根据

本文提出的网络结构，选取在生成对抗网络上常用

的感知损失作为代价函数对生成器损失进行优化。

在生成对抗网络中，感知损失 (perceptual loss) 是由

内容损失和对抗损失共同决定的，其形式为
Lpercep = Lcontent+10−3LGen

Lcontent LGen式中：  为内容损失，  为对抗损失。内容

损失可被表示为

Lcontent = LVGG/i, j =
1

Wi, jHi, j

Wi, j∑
x=1

Hi, j∑
y=1

(ϕi, j(IHR)x,y−

ϕi, j(GθG (IHR))x,y)2

LVGG/i, j

GθG (IHR) IHR

式中：  表示在特征提取时，选取了 VGG19
网络的 ReLU 激活层为内容损失，该损失可以视

为重建图像   的特征表示与真实图像  

ϕi, j i

j

Wi, j Hi, j

间的欧氏距离；  表示在 VGG19 网络内在第  
个最大池化层之前通过第   个卷积层 (激活之

后) 所获得的特征映射；  和  表示 VGG 网络

特征图的尺寸。

由于 WGAN 的加入，对抗损失作为生成器损

失的重要组成，可以表示为
LGen = −Ex∼Pg

[ fw(x)]

对应的判别器损失为
LD = Ex∼Pg

[ fw(x)]−Ex∼Pr
[ fw(x)]

为了更好地训练模型，最终取得更好的重建

效果，本文设置的具体实验超参数为：生成器和

判别器的学习率均为 0.000 1，迭代次数为 40 万

次，在 5 万次后学习率衰减，batchsize 为 16，优化

算法选择 RMSProp。
2.3    评价指标的选取

本文选择在图像超分辨率重建上最常用的峰

值信噪比 (PSNR) 来对重建图像进行对比和评

价。PSNR 的本质是计算原始图像与重建图像像

素点之间的误差，从而衡量二者之间的相似情

况。其计算方法为

PSNR = 10× lg
[
(2n−1)2

MSE

]
n

MSE

M×N

式中：  为每个采样值的比特数，峰值信噪比的单

位为 dB，其值越大，表明原始图像与重建图像像

素点间误差越小，重建效果越好。  代表均方

误差，对于一个大小为  的图像，其计算公式为

MSE =

M∑
i=1

N∑
j=1

(Ii j− I′i j)

M×N
Ii j Ii j

′

(i, j)
式中：  和  分别为原始图像与重建图像中像素

点坐标为  处的像素值。

3   实验与结果分析

3.1    数据集与实验环境

为了验证本文方法的有效性和先进性，选择机

载遥感图像开放数据集 NWPU-RESISC45 [16 ] 和

U C M e r c e d _ L a n d U s e [ 1 7 ] 进行实验。N W P U -
RESISC45 机载遥感图像数据集，包含 45 个不同场

景下的机载遥感图像，包括飞机、港口、湖泊、高速

公路、商业区等场景，每类图像有 700 张，共 31 500
张图像，图像大小为 256×256，随机选择每类 56 张

图像共 2 520 张图像组成训练集，1 500 张组成测试

集。UCMerced_LandUse 遥感数据集是从 USGS 国

家地图“市区图像”集合中的大图像中提取的，涵盖

了 21 类土地资源遥感图像，每类 100 张，共 2 100
张，我们将这 2 100 张图像作为另一组测试集用于

实验的验证。本文采用的实验环境设置如表 1 所示。
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表 1    实验环境配置
Table 1    Experimental environment configuration

 

实验硬件 Intel® CoreTMi7 8700 K 酷睿六核3.7 GHz

内存 32 GB

处理器 64 bit

GPU
GeForce GTX 1080 Ti GAMING

X TRIO 11 GB GDDR5X

操作系统 Ubuntu 16.04

编程框架 Pytorch0.4.0

评价指标计算 MATLAB
 
 

3.2    实验结果分析

在实验中，用 NWPU-RESISC45 数据集中的

2 520 张图像进行训练，并对 1 500 张图像进行测

试。为验证本文方法的先进性，选择具有权威性

的图像超分辨率重建领域的经典方法和计算机视

觉领域顶级会议 ECCV、CVPR 上所发表的方法，

从数值评价指标和视觉效果两方面与本文方法进

行对比。对 NWPU-RESISC45 测试集中所有的测

试图像的 PSNR 值求均值，可以得到如表 2 的结

果。从表 2 可以看出，相比于其他方法，本文方法

在 NWPU-RESISC45 测试集上取得了最高的平均

PSNR 值，较传统 Bicubic 方法有 2.59 dB 增益，较

FSRCNN 方法有 2.42 dB 增益，较 ESPCN 方法有

2.24 dB 增益，较 SRGAN 方法有 1.99 dB 增益。验

证了本文方法在评价指标上的先进性。
 

  
表 2    NWPU-RESISC45 测试集的 PSNR 对比

Table 2    PSNR comparison of NWPU-RESISC45 test set
 

评价指标 LR Bicubic FSRCNN ESPCN SRGAN 本文方法 HR
MSE 251.24 269.41 202.81 187.10 176.64 111.71 0 

PSNR/dB   24.13   25.06   25.23   25.41   25.66   27.65 ∞
 
 

对机载遥感图像重建的视觉效果进行对

比分析，对比结果如图 7 所示。图中 (a )~(d)
分别对应数据集中的 airplane_039、 lake_690、
overpass_405 和 ship_010 这 4 张机载遥感图像。

每一张图像从左至右分别为使用双三次插值

(Bicubic)、FSRCNN、SRGAN 和本文方法进行超

分辨率重建后的机载遥感图像，以及原始高分辨

率图像。 

 

 
 
 

 

Bicubic FSRCNN SRGAN HR本文方法 

图 7    NWPU-RESISC45 的重建效果对比

Fig. 7    Comparison of reconstruction effect of test set NWPU-RESISC45
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从图中可以看出，本文方法能够有效对机载遥

感图像进行超分辨率重建，并对原始高清机载遥感

图像的地物及细节进行了有效恢复。如第 1 幅图

中，本文方法对于飞机机身红色线条、机场地面线

条和机尾等细节部分的重建效果明显优于对比方

法；第 2 幅图中，本文方法对于湖泊边缘和土地的

自然纹理的重建也要优于对比方法。为了更加清

晰直观地对比各个方法的重建效果，将图 7 中每个

图像中红色方框区域放大，进行对比，如图 8 所

示。由图 8 的局部放大效果对比图可以看出，本文

提出的方法在对于细节的重建上明显优于对比方

法，图像的整体质量更高。 

 

(a) Bicubic (b) FSRCNN (c) SRGAN (e) HR(d) 本文方法 

图 8    局部放大效果对比

Fig. 8    Comparison of local magnification
 
 

可以看出，本文方法能够有效对机载遥感图

像进行 4 倍的重建，相较于其他方法，有更高的

PSNR 值和更好的重建效果，特别是能够重建出

更真实清晰的纹理细节，验证了本文方法的有效

性和先进性。为了验证本文提出的机载遥感图像

超分辨率重建模型的泛化能力，增加了对数据集

UCMerced_LandUse 的测试。将训练好的模型在

数据集 UCMerced_LandUse 的 2 100 张图像上进

行测试，并与其他经典方法进行对比，PSNR 对比

如表 3，重建效果和局部放大对比如图 9。
 

  
表 3    UCMerced_LandUse 测试集的 PSNR 对比

Table 3    PSNR comparison of UCMerced_LandUse test set
 

评价指标 LR Bicubic FSRCNN VDSR SRGAN 本文方法 HR

MSE 335.03 177.04 131.85 126.50 150.34 120.25 0 

PSNR/dB   22.88   25.65   26.93   27.11   26.36   27.33 ∞
 

从表 3 中可以看出，相比于其他方法，本文方

法在 UCMerced_LandUse 测试集上取得了最高的

平均 PSNR 值，较传统 Bicubic 方法有 1.68 dB 增

益，较 FSRCNN 方法有 0.4 dB 增益，较 VDSR 方

法有 0.22 dB 增益，较 SRGAN 方法有 0.97 dB 增

益。验证了本文方法在评价指标上的先进性。从

图 9 中可以看出，本文方法能够有效对数据集

UCMerced_LandUse 中的机载遥感图像进行 4 倍
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(a) Bicubic (b) FSRCNN (c) SRGAN (e) HR(d) 本文方法 

图 9    测试集 UCMerced_LandUse 的重建效果对比

Fig. 9    Comparison of reconstruction effect of test set UCMerced_LandUse
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重建，且能够保证图像细节纹理的恢复，如草坪

上的纹理、道路行车线、电缆阴影以及飞机场上

的转弯痕迹等，重建出的图像纹理细节更加真

实，边缘更加锐利，整体效果更好。通过对比，充

分证明本文方法能够有效对机载遥感图像进行图

像特征提取，并恢复出更清晰的细节纹理，且该

模型具有对不同机载遥感图像重建的泛化能力。

为了验证 WGAN 对于训练过程的优化效果，

将训练过程中原始 GAN 网络和使用 WGAN 后网

络的判别器损失函数变化曲线进行对比。选取迭

代 100 次得到的结果进行对比分析，判别器损失

函数变化曲线如图 10 所示，图 (a) 为原始 GAN 的

判别器损失函数变化曲线，图 (b) 为 WGAN 的判

别器损失函数变化曲线。通过对比可以看出，原

始 GAN 在迭代 55 次时趋于平稳，而使用 WGAN
后迭代 30 次时趋于平稳。随着迭代次数的增加，

使用 WGAN 的判别器损失函数曲线下降的比原

始 GAN 的更快，而且波动较小，训练进程更加稳

定。这充分说明了 WGAN 对于模型训练的优化

作用，提升了整个模型的训练稳定性，同时加快

了收敛速度。
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图 10    判别器损失函数变化曲线对比

Fig. 10    Comparison of discriminant loss function curves
 
 

4   结束语

本文提出的机载遥感图像超分辨率重建模

型将生成对抗网络应用到机载遥感图像中，将

RRDB 作为特征提取模块，使生成器网络有更深

层的网络结构和更密集的连接，既可以防止选用

较深网络训练时出现退化问题，又可以保证图像

的浅层信息和深层信息都能够得到有效的传递，

最终重建出细节更丰富、图像更清晰的机载遥感

图像的；采用带有感知损失的沃瑟斯坦式生成对

抗网络优化判别器，克服了生成对抗网络难以训

练的缺点，最终有效对机载遥感图像进行 4 倍重

建。相较于其他方法，本文方法重建出的机载遥

感图像具有更真实的细节、更锐利的边缘和更好

的重建效果，并通过对比实验，验证了本文方法

的有效性、先进性和模型泛化能力。同时，在研

究过程中发现，对于不同类别的机载遥感图像重

建的效果存在差异，如何有针对性的对不同类别

的机载遥感图像进行超分辨率重建是未来研究的

主要方向。
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4）录用论文将根据论文质量推荐到《International Journal of Machine Learning and Cybernetics》《 Interna-
tional Journal of Bio-inspired Computation》 《CAAI Transactions on Intelligence Technology》《International
Journal of Computer Science and Knowledge Engineering》 《计算机研究与发展》《智能系统学报》《模式识
别与人工智能》 《计算机科学》《计算机科学与探索》《小型微型计算机系统》《南京大学学报（自然科
学版）》《计算机应用》《计算机工程与应用》 《数据采集与处理》 《山东大学学报（理学版）》 《郑州
大学学报（ 理学版）》 《山西大学学报（ 自然科学版）》 《数码设计》 等期刊正刊发表。

5）会议将评选优秀学生论文若干。

联系方式：

1） 投稿与会务咨询：魏巍（18635125988）；翟岩慧（13100147204）；钱宇华（15135193000）。

2）会务邮箱：cgckd2020@163.com

3）会议网站： http://cgckd2020.sxu.edu.cn/
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