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摘　要　通常情况下,超分辨率技术能够使图像获得更好的视觉质量,从而有利于图像的目视解译.然而,超分辨率技术能否

提升图像在应用于分类、识别等其他更高级计算机视觉任务时的效果呢? 结合计算机视觉技术的发展现状,首先训练一个具有

良好性能的图像分类模型,用于对经过不同超分辨率方法处理后的图像进行分类.利用分类准确率来衡量超分辨率重构处理

对图像分类任务的影响.在遥感分类数据集上的实验显示,相比插值方法,经过超分辨率处理的图像在分类模型中取得了更高

的分类准确率.这一结果说明,经过良好设计的超分辨率模型不仅能使低质图像获得更好的视觉质量,在分类模型中也能够被

更准确地归入所属类别.证实了经过良好设计的超分辨率模型对于图像分类任务具有促进作用,并且还能有效提升低质图像

在计算机视觉中的感知效果.
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Abstract　Usually,superＧresolutiontechnologymakestheimagegetbettervisualquality,whichisconducivetothevisualinterＧ

pretationoftheimage．However,willsuperＧresolutiontechnologyimprovetheeffectofimageintheapplicationofclassification,

recognitionandothermoreadvancedcomputervisiontasks? Combinedwiththedevelopmentofcomputervisiontechnology,a

newimageclassificationmodelistrainedtoclassifytheimagesprocessedbydifferentsuperＧresolutionmethods．Bymeasuringthe

classificationaccuracyofdifferenttypesofimages,thepromotioneffectofdifferentsuperＧresolutionmethodsonimageclassificaＧ

tiontaskismeasured．ExperimentalresultsonremotesensingclassificationdatasetshowthatthewellＧdesignedsuperＧresolution

modelhasobviouseffectonenhancinglowＧqualityimages．Comparedwiththeinterpolationmethod,theimageprocessedbysuＧ

perＧresolutionachieveshigherclassificationaccuracyintheclassificationmodel,whichprovesthatthewellＧdesignedsuperＧresoluＧ

tionmodelcanpromotetheimageclassificationtask．ItisconfirmedthatsuperＧresolutioncaneffectivelyimprovetheperception

effectofimageincomputervision．
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１　引言

图像是信息的载体,图像质量对于图像信息提取和图像

判读解译具有十分重要的影响.观察图像最重要的目标是从

图像中获取所需的信息.

在图像退化与超分辨率过程中,高分辨率图像损失了大

量高频信息,从而退化为低分辨率图像,而超分辨率的目标在

于尽可能地重构出退化过程中损失的高频信息.由于存在信

息损失和重构,高分辨率图像、低分辨率图像和重构图像所包

含的信息各不相同,可用于判读解译的信息也不同.

对于超分辨率来说,重构图像所含信息量越接近高分辨

率图像,则该模型的重构效果越好.通过与高分辨率图像进

行比较,判断超分辨率重构图像中是否包含在图像退化过程

中损失的原图像关键信息,就可以从是否重构出原图像损失

的关键信息的角度来对超分辨率模型的重构能力进行评价.

因此,对于超分辨率模型,其重构图像能否为判读解译提供更

多的有效信息,能否提升图像的判读解译效果,也可以成为评

价超分辨率模型的一条标准.

在计算机图像处理中,超分辨率属于初级视觉处理任务,

常被用来提升低分辨率图像的视觉质量,以便于后续的判读

解译.因而超分辨率技术使图像获得了更好的视觉感受,能

够获得更好的目视解译效果.然而,超分辨率技术能否提升

图像在其他计算机视觉任务中的效果呢? 如图像分类、目标

识别、语义分割等[１].本节主要研究了超分辨率技术对遥感

图像分类任务是否有促进作用这一问题,并通过设计一系列

实验,来探究超分辨率对于遥感图像分类问题的影响.



２　相关工作

２．１　遥感图像分类

图像是信息的载体,图像质量对于图像信息提取和图像

判读解译具有十分重要的影响.观察图像的最重要的目标在

于从图像中获取所需的信息.图像分类是指将图像信息所反

映出的特征差异按照一定的规则对其类别属性进行划分的过

程.对于人类视觉而言,指出图像的类别是一个十分简单的

问题.然而对计算机而言,数字图像是由一个个像素数值组

成的数值矩阵,对其进行分类首先需要从数值矩阵中提取出

图像特征,但依据图像特征描述对图像进行分类是指十分复

杂的问题.

遥感图像分类是指对遥感图像进行分析和信息提取,其
目的是获得遥感图像中所存各部分地物的信息.长期以来,

由于遥感图像判读的复杂性,由判读人员进行目视解译一直

是遥感图像解译的主要实施方法,即通过直接观察遥感图像

中色调分布、大小形状、空间关系这３种地物特征并进行分

析,进而获得图像中地物目标的信息.然而,由于遥感图像数

据量大,所含信息复杂,使用目视解译效率往往很低,难以满

足高效、大批量处理信息的要求.
与人工判读解译不同,计算机图像判读解译将计算机作

为图像判读解译的主体,通过读取输入图像的像素矩阵,从而

获取所需的数据和信息.得益于计算机视觉技术的发展,近
年来,深度学习在很多传统的图像处理任务中得到应用,其不

仅能够应对大批量的数据处理任务,很多时候还表现出不亚

于人工判读解译的准确率.

传统的图像分类方法依赖于人工设计的规则和模板,在
复杂语义理解中鲁棒性往往较差,其应用也受到诸多限制.

传统方法需要使用人工设计特征,不仅高度依赖于设计人员

的经验,同时存在操作繁琐、效果不佳的问题.而卷积操作能

够自动提取图像特征,取代了传统方法中手工设计特征的操

作,因此基于卷积结构的计算机视觉模型逐渐受到人们的

关注.

２０世纪６０至７０年代,生物神经学领域的研究学者发

现,猫的视觉皮层中既有简单细胞,也有复杂细胞,简单细胞

对图像的边缘、角点等细节区域更加敏感,复杂细胞对图像的

空间关系更加敏感,能够对不同角度、不同位置的图像进行处

理,并据此提出了“感受野”的概念.日本学者 Fukushima在

感受野概念的基础上,受视觉神经系统对外部环境的感知机

制的启发,提出了神经认知模型.该模型被认为是首个可实

现的卷积神经网络.１９８９年,LeCun等对神经认知模型进行

了重大改进,在网络中使用卷积层和下采样层相结合的方式,

于１９９８年 提 出 并 设 计 了 能 够 用 于 手 写 数 字 识 别 的 网 络

(LeNet),初步形成了现代卷积神经网络的雏形.

理论上,卷积神经网络可以被视作一类特殊的多层感知

机结构或者前馈神经网络.卷积操作能够提取图像特征,在
基于深度学习的图像处理中,这一特性十分重要.从本质上

来说,卷积神经网络是表达输入与输出之间映射关系的一种

方式.通过大量数据的训练,卷积神经网络能够自动学习输

入与输出之间的端到端表示,而无需借助人为拟定的数学

公式.

２０１２年,Alex等提出的卷积神经网络模型“AlexNet”在

图像分类赛事中取得了优异成绩,效果远超传统方法.此后,
随着网络的加深以及结构的改进,模型效果越来越好,出现了

VGGＧnet,Resnet等深度学习结构.在２０１５年的ImageNet
视觉识别比赛(ILSVRC)中,基于残差网络的网络模型获得

了图像分类和物体识别两个赛道的冠军,分类准确率已经超

越了人眼的水平.换言之,计算机视觉在某些领域中已经具

备和人眼视觉系统几乎一样的信息提取能力.

２．２　超分辨率图像分类

图像分类即将图像按照语义信息划分到所属的类别,在
遥感图像判读解译中具有十分重要的研究意义与价值.在计

算机视觉研究中,图像分类是最为核心的问题之一,也是很多

其他高级视觉任务的基础,如目标检测、图像分割、行为识别

等.因此,开展图像分类的相关研究对于计算机视觉来说十

分重要.
在遥感图像中,每个像素所代表的地面区域的尺寸大小

与遥感图像的空间分辨率是对应的,该尺寸是限制地表地物

能否在遥感图像中被分辨出来的重要因素[２].在遥感图像

中,由于图像退化导致图像的分辨率降低,反映在遥感地物

中,地物的可分辨能力下降了,从而极大地影响了遥感图像的

判读解译.因此,超分辨率重构的目标之一就是提高退化图

像的可解译能力.
从人眼观察的角度来说,图像退化后图像中的目标会愈

发难以分辨,清晰度大幅下降.从计算机视觉的角度来说,由
于关键像素的损失,图像退化同样会对计算机视觉的信息提

取产生影响[３].
对低质图像进行超分辨率重构的目标在于尽可能地恢复

出图像在退化过程中损失的信息部分,以获得更好的视觉感

受以及可解译能力.从可解译性的角度考虑,超分辨率模型

的重构能力越强,重构出的图像就能够提供更丰富的有效信

息,从而获得更好的判读解译效果.
超分辨率任务属于低级视觉处理任务,其结果通常被用

于更高级的视觉信息处理与分析(如分类、目标识别检测、图
像分割等图像解译任务).目前超分辨率的研究主要集中在

两个方面:一是获得更好的视觉效果,即更好的人眼感知质

量;二是获得更接近原图像的结果,即重建图像与降质前的图

像之间的像素偏差尽可能小,并未考虑超分辨率结果是否有

利于更高级别的视觉处理与分析[４].
以图像二分类为例,输入有猫和狗两类图像,需要将图片

划分到正确的类别.对于人眼视觉来说,这样的任务并不难,
稍有认知能力的人都能判断.对于一个经过良好训练的计算

机分类模型来说,分类准确率也能达到很高的水平.
图像退化以后,由于高频部分信息的损失,图像用于分类

的关键信息很可能丢失,导致无法正确分类.经过超分辨率

重构以后,超分辨率是否重构出这部分关键信息,直接关系到

图像能否被归入正确的类别[５].图像退化与超分辨率过程示

意如图１所示.

图１　图像退化与超分辨率重构

Fig．１　Imagedegradationandsuperresolutionreconstruction

５２４谢海平,等:超分辨率重构遥感图像分类研究



对低质图像进行超分辨率重构的目标在于尽可能地恢复

出图像在退化过程中损失的信息部分,以获得更好的视觉感

受以及可解译能力[６].从可解译性的角度考虑,超分辨率模

型的重构能力越强,重构出的图像就能够提供更丰富的有效

信息,从而获得更好的判读解译效果.
由以上分析可知,在图像退化与超分辨率过程中,高分辨

率图像损失了大量高频信息,从而退化为低分辨率图像,而超

分辨率的目标在于尽可能地重构出退化过程中损失的高频信

息.由于存在信息损失和重构,高分辨率图像、低分辨率图像

和重构图像所包含的信息各不相同,可用于判读解译的信息

也不同.

２．３　图像分类精度评价

总体分类精度为全体被正确分类的样本数目除以整体样

本数.图像分类中通常使用混淆矩阵来对结果进行评价.混

淆矩阵也被称为误差矩阵,是一个用于表示每个图像真实类

别与预测类别的比较阵列.通常情况下,阵列中的每一列代

表样本经由分类器得到的预测类别,列中数值代表该预测类

别中样本对应的实际类别;每一行代表样本对应的实测数据

的类别(即真实类别),行中数值代表实际类别中样本对应的

预测类别.在混淆矩阵中,所有被正确分类的样本有规律地

分布在矩阵的对角线上,其数值代表每类样本被正确归类的

样本数目.整体样本数等于所有参与分类的样本总数.该项

指标表示参与分类的随机样本被正确归入所属类别的概率.
一般来说,分类精度能够综合反映出分类器对各类样本

的判断情况,是一个不可忽视的指标.但是在使用准确率对

分类模型进行评价时,需要注意正样本与负样本的数量差距.
例如,假如待检样本有５０例,其中正样本数目为４５,负样本

数目为５,即便分类器将所有的样本判定为正样本,准确率仍

然能够达到９０％,但是很难体现出分类器的分类效果.为了

避免出现这种情况,参与分类的各类样本数量应保持一致.

３　基于超分辨率的遥感图像分类研究

３．１　研究方案

本节主要研究超分辨率对图像分类任务的影响.首先需

要训练一个遥感图像分类模型,用于对图像进行评估.通过

对图像进行不同的预处理操作后,输入到训练好的分类模型

中进行图像分类,评估超分辨率对图像分类的影响.主要的

研究步骤如图２所示.

图２　研究步骤

Fig．２　Researchsteps

３．２　图像预处理

我们将选用的图像分类数据集划分为训练数据和测试数

据两个部分.训练数据中的图像主要用于训练分类模型和超

分辨率模型,测试数据中的图像则用于评估超分辨率重构图

像的分类效果.
对于测试数据,通过进行不同的预处理,获得不同分辨率

条件下的数据.测试超分辨率重构图像应用于分类模型的效

果.首先对测试数据集进行下采样,以获得低分辨率图像;随
后对低分辨率图像进行超分辨率,以获得超分辨率图像.同

时,使用双三次插值作为超分辨率组的对比结果.下采样方

式采用常用的双三次下采样.
经过数据处理后,得到了 HR 图像、LR 图像、插值图像

以及超分辨率图像的各组数据,将各组数据输入到训练好的

超分辨率模型中进行分类,并比较分类结果.

３．３　分类器分类

图像分类的研究一直是计算机视觉的重要内容.２０１２
年 Krizhevsky等[７]设计的卷积神经网网络结构 AlexＧNet在

图像分类比赛中取得了远超传统方法的效果,由此深度学习

备受人们关注.与传统的机器学习算法相比,深度学习算法

最特别之处在于端到端的学习方式,即利用卷积神经网络,实
现从数据中提取图像特征,在学习之前无需经过特征提取.
经过大量数据的训练,卷积神经网络能够学习到图像对应的

类别表示.
在 AlexＧNet之后,出现了一系列的卷积神经网格模型,

这些模型在图像分类比赛中不断取得更好的成绩.随着网络

结构的变革,网络越来越深,结构越来越巧妙,图像分类的错

误率也越来越低.２０１５年,基于残差网络的图像分类算法的

topＧ５错误率低至３．５％左右,而同时期的人眼识别错误率为

５．１％左右,其识别能力已经超越了人眼[８].
本文选择残差网络resnetＧ１５２作为图像分类模型,网络

结构如图３所示[９].

图３　ResnetＧ１５２[９]结构示意图

Fig．３　StructureofResnetＧ１５２[９]

　　在用于图像分类的众多模型中,resnetＧ１５２网络[９]具有

以下几个特点:首先,该网络结构成熟,分类效果得到了人们

的公认,在多个数据集上的分类准确率超越了人眼;其次,该

网络深度足够深,能够达到十分优异的分类性能,同时残差结

构收敛快,训练耗时大大减少;此外,该模型已经集成到多个

深度学习框架中,无需自行构建网络.

４　实验与分析

４．１　实验数据

本文主要用到两个数据集.数据集一是由 UCMerced
计算机科学实验室整理的遥感图像分类数据集 UC MerＧ

cedLandＧUseDataset[１],数据集二为超分辨率领域常用的

６２４ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１１A,Nov．２０２１



２K数据集 DIV２K.

UCMercedLandＧUseDataset原始数据来自美国国家调

查局所拍摄的光学遥感影像,经过 UC Merced计算机科学实

验室的整理,主要用于研究土地利用.该数据集经过了预处

理,属于较为纯净的遥感图像数据,共有２１个类别,每个类别

各１００张的场景图像,每张图像像素大小为２５６×２５６,分辨

率为０．３m.

我们从中选择８类感兴趣的目标图像用于实验,分别是

飞机、棒球场、建筑物、高速路、港口、跑道、储油罐、网球场,每

类图像１００张.

将所选择的图像分类数据集中的每类图像按照６∶４的比

例划分为两个部分.一部分作为训练集,用于分类模型和超

分辨率模型训练,包含８类图像,每个类别各６０张;另一部分

作为测试数据集,用于评估超分辨率对图像分类效果的影响,

包含８类图像,每个类别各４０张.

４．２　图像预处理

由于遥感图像在成像过程中存在大量的干扰,成像质量

往往较差.考虑到图像之间具有相似性,本文首先使用高质

量的包含丰富图像结构信息的 DIV２K 数据集对超分辨率模

型进行预训练,再使用光学遥感图像数据集对该模型进行训

练,以提升超分辨率的效果,获得更高质量的超分辨率重构图

像.图像的下采样均使用双三次下采样完成.

超分辨率实验中,我们选择Sc[１０],VDSR[１１]和 EDSR算

法[１２]用于对比.其中,Sc算法是一种基于传统机器学习的稀

疏表示方法[１０],VDSR算法是首个将残差思想应用于超分辨

率的深度学习方法[１１],EDSR算法是目前超分辨率领域中重

构能力最好的算法之一[１２].

重构图像示例如图４所示,可以看到,EDSR算法重构效

果最好,重构结果最接近原始图像.进一步计算各种算法在

测试集 上 进 行 不 同 倍 数 的 超 分 辨 率 后 的 客 观 评 价 指 标

PSNR、SSIM 的表现(平均值)[１３Ｇ１４],如表１所列.可以看到,

各种算法重构结果的客观评价指标值相比 Bicubic插值法均

具有明显提升,说明了超分辨率算法的有效性能够有效提升

图像质量.对比Sc算法和 VDSR算法,EDSR算法在各个放

大倍数(２x,３x,４x)下的 PSNR 和 SSIM 值均具有显著的提

升,展现出了该深度算法的优越性.

图４　图像超分辨率结果(４x)

Fig．４　Imagesuperresolutionresult(４x)

表１　超分辨率重构图像客观评价指标对比

Table１　Comparisonofobjectiveevaluationindexesofsuperresolutionreconstructedimages

倍数
Bicubic

PSNR SSIM

Sc[１０]

PSNR SSIM

VDSR[１１]

PSNR SSIM

EDSR[１２]

PSNR SSIM

２ ３０．７７ ０．９０８９ ３１．８４ ０．９２３４ ３２．３６ ０．９０２８ ３３．９５ ０．９４１９

４ ２５．５３ ０．７３０６ ２６．５２ ０．７８０１ ２７．０６ ０．７５８３ ２７．６９ ０．７９３２

４．３　结果与分析

首先将测试图像输入到分类模型中进行测试,得到原图

像的分类准确率.对未经处理的初始图像的分类结果显示,

图像平均分类精度达到９５％以上,显示出本文训练的分类模

型具有良好的分类能力.

随后将经过不同处理的测试图像输入到分类模型中分别

进行分类,得到各组数据的分类结果.统计分析各组图像的

分类结果,得到表中的分类精度.表２与表３分别列出了图

像在２倍和４倍放大倍数下经过不同分辨率处理的图像的分

类精度.

表２　图像分类精度(２x)

Table２　Imageclassificationaccuracy(２x)

类别
倍数为２x时的图像分类精度/％

原图 下采样 Bicubic Sc[１０] VDSR[１１] EDSR[１２]

飞机 ９７．５ ９５ ９５ ９５ ９５ ９５

棒球场 ９０ ８２．５ ８２．５ ９７．５ ９５ ８７．５

建筑物 １００ ９２．５ ９５ ９７．５ １００ １００

高速路 ９５ ８５ ８７．５ ８５ ８７．５ ９２．５

港口 ９２．５ ８７．５ ８７．５ ９０ ９０ ９２．５

跑道 ９７．５ ８５ ８５ ８７．５ ８７．５ ９２．５

储油罐 ９７．５ ９５ ９７．５ ９５ ９７．５ ９７．５

网球场 ９５ ９０ ９２．５ ９２．５ ９２．５ ９５

平均 ９５．６２５０ ８９．０６２５ ９０．３１２５ ９２．５０００ ９３．１２５ ９４．０６２５
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表３　图像分类精度(４x)

Table３　Imageclassificationaccuracy(４x)

类别
倍数为４x时的图像分类精度/％

原图 下采样 Bicubic Sc[１０] VDSR[１１] EDSR[１２]

飞机 ９７．５ ８５ ９０ ９２．５ ９２．５ ９２．５
棒球场 ９０ ７０ ７２．５ ７５ ７５ ８０
建筑物 １００ ８０ ８０ ８７．５ ８７．５ ９０
高速路 ９５ ７５ ７２．５ ７５ ７７．５ ８２．５
港口 ９２．５ ７７．５ ８０ ９０ ８５ ８５
跑道 ９７．５ ７２．５ ７５ ７５ ７７．５ ８０

储油罐 ９７．５ ８５ ８５ ８５ ８５ ９０
网球场 ９５ ７５ ８０ ８２．５ ８２．５ ８５
平均 ９５．６２５ ７７．５ ７９．３７５ ８２．８１２５ ８２．８１２５ ８５．６２５

由不同分辨率处理的图像分类精度可知,分辨率变化对

图像分类结果具有较大的影响.

经过２倍下采样以后,图像分类准确率下降了约６．８％.

进过４倍下采样以后,图像分类准确率下降了约１９％.经过

双三次插值或超分辨率处理后,图像分类准确率又有所提高.

３种超分辨率方法的分类结果都优于双三次插值.原因

是,对于低分辨率图像来说,双三次插值并没有引入任何额外

的有效信息,因此对图像分类效果的提升也十分有限.而超

分辨率在重构图像并提升图像分辨率的同时,引入了外部数

据信息进行重构,使图像具有更好的细节信息.

此外,在视觉效果和客观评价指标上都表现最优异的

EDSR算法,其重构图像分类准确率在各算法中也是最高的.

总的来说,可以得出以下几点结论:

(１)随着图像的分辨率降低,图像分类的准确率也随之下

降,这是由于图像分辨率降低导致图像损失了大量的信息,进

而影响了分类模型的信息提取;

(２)对低分辨率图像进行双三次插值能够略微提高图像

的分类准确率,但是提升程度很有限,这是因为双三次插值并

没有引入额外的有效信息;

(３)相比双三次插值,超分辨率方法能够显著提高图像的

分类准确率.这是因为经过良好训练的超分辨率模型能够重

构出更多的图像信息,从而为图像分类提供更多的信息支持.

结束语　本文主要研究了超分辨率技术对图像分类是否

有促进作用这一问题,首先训练了一个神经网络分类模型,随

后利用经过下采样、插值、超分辨率等方法获得不同的分辨率

处理的图像进行图像分类实验.在遥感图像分类数据集上的

实验显示,超分辨率重构技术能够有效提升退化图像在计算

机视觉分类模型中的分类效果.随着图像退化倍数变大,分

类效果的提升越明显.本文研究对于超分辨率技术在计算机

视觉中的应用具有重要意义.下一步的研究重点将是如何设

计超分辨率模型以获得更好的图像分类效果.
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