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　　摘　要：风云四号卫星毫米波和亚毫米波成像仪（ＭＭＳＩ）数据根据采样方式分为过采样和非过采样数据。由
于采样方式的影响，非过采样数据在采样过程中会有一定的信息损失。为解决采用简单的线性插值方法做精细化
处理时提升精度有限问题，采用基于深度学习的方法增强ＭＭＳＩ亮温图像，设计卷积神经网络重建风云四号卫星
ＭＭＳＩ的亮温图像和风云三号卫星微波成像仪亮温图像。实验结果显示：相比传统的双三次插值方法，在风云三
号卫星微波成像仪亮温图像样本上峰值信噪比提升了１．１３ｄＢ，结构相似度提升了０．０１。实验结果表明：对于非过
采样亮温数据，采用基于深度学习的方法增强图像具有更高的精度，同时可在其他微波探测仪数据中使用，具有很
强的普适性。
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０　引言
毫米波和亚毫米波成像仪（ＭＭＳＩ）是中国风云

四号地球同步轨道气象卫星上的重要载荷。其极化
方式分为水平和垂直两种，５４，１１８，１８３，３８０，
４２５ＧＨｚ的５个频段可用于获取地球亮温数据。在
空间遥感和地球观测方面，ＭＭＳＩ具有巨大潜力且
被广泛应用，还可连续观测云层变化，弥补气象卫星
无法观测恶劣天气，如风暴、飓风、台风和冰雹等方
面的不足。由于天线尺寸、系统噪声和下采样的限
制，ＭＭＳＩ的低频通道空间分辨率较低，影响数据的
进一步使用，例如有些地球物理参数的求取需要组
合应用不同波段的亮温数据［１５］，故有必要采取一些
技术来解决该问题。
ＢＧ（ＢａｃｋｕｓＧｉｌｂｅｒｔ）反演算法最初由Ｂａｃｋｕｓ

和Ｇｉｌｂｅｒｔ［６７］提出，其利用天线方向图中地面重叠
区域的冗余信息和天线方向图的先验知识从天线温
度反演出与地面真实场景更加接近的亮温值，消除
重叠模糊的影响。图像去卷积算法由Ｓｅｔｈｍａｎ
等［８９］提出，通过傅里叶变换在频域上构建Ｗｉｅｎｅｒ
滤波器进行滤波，得到没有被平滑的亮温分布的估
计，在算法处理过程中降低了重叠模糊的影响。
ＳＩＲ（ＳｃａｔｔｅｒｏｍｅｔｅｒＩｍａｇｅＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ）算法最
初用于散射计图像的分辨率增强，是乘法代数重建
技术（ＭｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｖｅＡｌｇｅｂｒａｉｃＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ，ＭＡＲＴ）的变形，该方法首先由Ｌｏｎｇ
等［１０１１］发现并用于提高微波成像仪亮温数据的分辨
率。该算法基于迭代过程实现，首先将成像仪测量
的像元分配到矩形网格上，使用迭代过程从初始亮
温估计出更加接近真实场景的亮温图像，并为每个
像元提供亮温的最大熵估计。其中ＢＧ反演算法和
ＳＩＲ算法模型构建较为复杂，需要考虑天线的增益
等，且不能有效控制噪声。图像去卷积算法在分辨
率提升较高时会产生振铃效应，同时也伴随着噪声
增大。

星载微波成像仪的非过采样通道的地面像元没
有重叠，针对这种情况，文献［１２］中提出将超分辨
（ｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ）图像重建算法应用于毫米波与亚
毫米波探测仪非过采样通道中。但在进行超分辨图
像重建的过程中，插值过程一般采用简单的线性插
值或双三次插值，导致插值后的结果过于平滑。近
些年，卷积神经网络（ＣＮＮ）也被成功应用于图像超
分辨率［１３］、去噪［１４］和去模糊［１５１６］等方面。本文只
考虑亮温数据的图像超分辨率问题，目的是为训练

一个有效的卷积神经网络模型，以解决下采样引起
的图像退化问题。与传统的双三次插值方法不同，
基于学习思想的卷积神经网络模型将超分辨的过程
定义为一个待学习的映射函数，通过数据驱动的思
想和端对端的训练方法来获得该映射函数，无需预
处理，训练好的模型能得到更精细的重建结果。

１　设计思路与方法
超分辨卷积神经网络（ＳＲＣＮＮ）被直接用于学

习映射函数犳′＝犉（犵），式中：犵为观测到的天线温
度图像，可用于恢复图像犉（犵），使其尽可能接近地
面真实高分辨率亮温图像犳。采用基于学习思想的
卷积神经网络模型可实现该映射函数犉。卷积神经
网络能通过特征变换将观测图像数据重建为理想的
高分辨数据，特征变换的过程即实现卷积核的卷积
操作。卷积核的模型参数可通过在样本集上训练获
得；最优的ＣＮＮ模型权重参数可通过最小化卷积
神经网络的输出结果和高分辨率图像之间的误差学
习获得。为获取低分辨率与高分辨率遥感图像之间
端对端的映射犉，需确定ＳＲＣＮＮ网络架构中的相
关参数ψ＝（犠１，犠２，犠３，犅１，犅２，犅３）。定义损失函
数：重构出的高分辨率亮温图像犉（犵犻，ψ）与理想高
分辨率亮温图像犳间最小误差函数，用于判断训练
过程中这些参数是否最优化，表达式为

犔（ψ）＝１狀∑
狀

犻＝１
‖犉（犵犻，ψ）－犳犻‖２ （１）

式中：狀为训练集中样本的个数；犳为理想亮温图
像；犵为犳下采样退化后的结果；ψ为网络模型参
数；犔为关于ψ的损失函数。在该过程中，卷积神
经网络模型可直接学习高分辨率图像犳和低分辨
率图像犵间的映射，不需预处理。

卷积神经网络模型包含３个卷积层，描述如下：
１）特征提取和表示。该操作从低分辨率的亮温

图像中提取块图像，并把每个块图像表示为高维向
量。块图像的选取是在原始图像上采用大小为（３３，
３３）、步长为１的滑动窗口提取，目的是更有效地提
取图像局部特征。
２）非线性映射。将每个高维向量非线性地映射

到另一个高维向量上进行多次特征变换。
３）重建。将以上高维向量聚合在一起，生成最

终的高分辨率亮温图像。期望该图像与地面真实亮
温犳尽可能接近。

第１层卷积层用于从低分辨率的亮度温度图像
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犵中提取特征，在第１层中，用于特征提取的卷积核
数为狀１，故输出为狀１维向量。从低分辨率图像中
提取的狀１维向量被下一层使用。第１层的映射函
数可写成

犉１（犵）＝ｍａｘ（０，犠１犵＋犅１） （２）
式中：犵为观测到的亮温数据；犠１和犅１分别为卷积
核和偏差；为卷积运算。

第１层从低分辨率图像中提取了狀１维特征，在
第２次运算中，将这些狀１维向量映射成狀２维向量。
第２层的映射函数为

犉２（犵）＝ｍａｘ［０，犠２犉１（犵）＋犅２］（３）
式中：犠２为第２个卷积层的权重参数，包含狀２卷积
核；犅２为狀２维。第３层定义了一个卷积层，从狀２
维向量生成最终的高分辨率图像，其映射函数为

犉３（犵）＝犠３犉２（犵）＋犅３ （４）
式中：犠３为第３层卷积层参数的权重，卷积层的第
３层直接输出高分辨率图像，无任何后处理。实验
中使用的卷积神经网络由３层组成。使用标准的反
向传播作为训练算法。

２　仿真实验及结果分析
应用ＳＲＣＮＮ模型重建低分辨率的亮温图像。

２１　实验设置
风云四号气象卫星于２０１６年１２月１１日发射，

ＭＭＳＩ的真实亮温数据尚未对外公开，故利用风云三
号卫星微波辐射成像仪（ＭＷＲＩ）的亮温数据做模拟实
验。ＭＷＲＩ是中国的风云三号极轨卫星上的一种毫米
波、亚毫米波载荷。ＭＷＲＩ可测量水平和垂直极化中
的１０．６５，１８．７０，２３．８０，３６．５０，８９．００ＧＨｚ的亮温。

选取２０１７年３月到６月的４０幅图像作为数据
集的高分辨率图像，其中包含了各种亮温变化，可为
模型提供丰富信息。高分辨率图像通过下采样来获
得低分辨率的图像，高分辨率和低分辨率图像被用作
训练ＳＲＣＮＮ模型的数据集。在制作好的数据集中
取出３５张图像用于训练，剩下的５张图像用于测试。

文献［１３］中提出了ＳＲＣＮＮ的基准模型，并在
文献［１７］中得以应用，卷积神经网络由３层卷积层
组成，卷积核数量分别为６４、３２、１，卷积核尺寸分别
为９、１、５。因本文使用的数据集较小，卷积神经网
络的模型使用了一组较小的超参数：卷积核的数量
分别为２０、１０、１，卷积核尺寸分别为９、１、５。在训练
过程中，使用Ｃａｆｆｅ进行１．５×１０７次训练，得到了最

优的结果。
在风云四号卫星模拟数据和数据集中的测试图像

上测试训练好的模型。用峰值信噪比（ＰＳＮＲ，犚ＰＳＮ）和
结构相似度（ＳＳＩＭ，犚ＳＳＩＭ）评估经过训练的模型。犚ＰＳＮ
表示顶点信号到达噪声比率，是峰值信号和干扰图像
质量的背景噪声之间的工程性专业用语，也是权衡图
像失真或者信号失真的指标。其数学表达式为

犚ＰＳＮ＝１０ｌｇ［（２狀－１）２／犈ＭＳ］ （５）

犈ＭＳ＝１
犺×狑∑

犺

犻＝１∑
狑

犼＝１
［犐２（犻，犼）－犐１（犻，犼）］２（６）

式中：犈ＭＳ为均方误差，表示算法处理前和处理后的
图像的接近程度；犐１（犻，犼），犐２（犻，犼）分别为参考图像
犐１和待评价图像犐２在相同位置处的亮温值；犺和狑
为图像的长和宽。犚ＰＳＮ和犈ＭＳ是基于参考图像犐１
和待评价图像犐２之间对应像素点的误差，即根据误
差敏感度对遥感图像亮温值做相关计算和统计，进
而评价其质量好坏。峰值信噪比值与失真情况对应
相反关系，其值越大，表征待评价图像犐２越逼近参
考图像犐１。

结构相似度基于图像的结构性、像元间的关联性
以及人眼对其结构变化的敏感程度，从图像结构、图
像对比度及其亮度三个方面的信息考虑参考图像犐１
和待评价图像犐２间的相似程度，其数学表达式为

犚ＳＳＩＭ（犐１，犐２）＝（２μ犐１μ犐２＋犆１）（２σ犐１犐２＋犆２）
（μ２犐１＋μ２犐２＋犆１）（σ２犐１＋σ２犐２＋犆２）

（７）
式中：犆１，犆２可确保式中分母不为零，从而增加计算
的稳定性，一般犆１＝［犓１×（２狀－１）］２，犆２＝［犓２×
（２狀－１）］２，对应的犓１＝０．０１，犓２＝０．０３，狀＝８；μ犐１，
μ犐２分别为参考图像犐１和待评价图像犐２的均值，表
示二者的灰度信息分量；σ犐１，σ犐２分别为参考图像犐１
和待评价图像犐２的方差，表示二者的对比度信息分
量；σ犐１犐２为参考图像犐１和待评价图像犐２的协方差，
可以表示为

σ犐１犐２＝ １
犺×狑－１×

∑
犺

犻＝１∑
狑

犼＝１
［犐１（犻，犼）－μ犐１］［犐２（犻，犼）－μ犐２］（８）

２２　风云四号卫星模拟数据的实验结果
因风云四号卫星中ＭＭＳＩ的真实亮温数据尚

未公开，故使用国家卫星气象中心提供的１８３ＧＨｚ
正演模拟数据验证模型，如图１所示。
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图１　１８３犌犎狕实验结果
犉犻犵．１　１８３犌犎狕犲狓狆犲狉犻犿犲狀狋犪犾狉犲狊狌犾狋狊

　　模拟亮温数据为１８３ＧＨｚ通道的台风场景信息，
其分辨率为２４ｋｍ×２４ｋｍ。用双三次插值模拟下采
样处理过程，得到退化图像，实验结果如图２所示。
ＳＲＣＮＮ重构图像呈现的细节比双三次重建图像

更详细，台风的轮廓更清晰，更接近最初的图像（见图
１）。对于任何模型，根据最初的高分辨率图像和重建
图像之间的峰值信噪比和结构相似度评估其性能。

图２　１８３犌犎狕的亮温数据分布曲线
犉犻犵．２　１８３犌犎狕犱犻狊狋狉犻犫狌狋犻狅狀犮狌狉狏犲狅犳犫狉犻犵犺狋狀犲狊狊狋犲犿狆犲狉犪狋狌狉犲犱犪狋犪

在本实验中，原始高分辨率图像与双三次重建
图像之间的犚ＰＳＮ和犚ＳＳＩＭ分别为３８．１７ｄＢ和０．９５。
原始高分辨率图像与ＳＲＣＮＮ重建图像之间的
犚ＰＳＮ和犚ＳＳＩＭ分别为３９．８６ｄＢ和０．９７。经过ＳＲＣ
ＮＮ的重建，犚ＰＳＮ和犚ＳＳＩＭ分别增加了１．６９ｄＢ和
０．０２。该特征表明：与传统的双三次重建图像相比，
ＳＲＣＮＮ重构图像更接近初始图像。在图２中，选
择绘制了第６０行的数据。ＳＲＣＮＮ重建图像的细
节比双三次重建图像更接近初始图像。

２３　数据集实验结果
地面分辨率为９ｋｍ×１５ｋｍ的５幅８９ＧＨｚ的

测试图像数据集被用来进一步评估模型。实验使用
双三次插值模拟下采样的处理过程，得到了退化图
像。模型的评估参数见表１，图３为测试图像的实
验结果。

表１　数据集测试图像的评价指标
犜犪犫．１　犈狏犪犾狌犪狋犻狅狀犻狀犱犲狓犲狊狅犳狋犺犲犱犪狋犪狊犲狋狋犲狊狋犻犿犪犵犲
测试图像 评价指标 双三次插值 ＳＲＣＮＮ

图像１

图像２

图像３

图像４

图像５

均值

犚ＰＳＮ／ｄＢ ４５．３７ ４６．５７
犚ＳＳＩＭ ０．９８２ ０．９８５
犚ＰＳＮ／ｄＢ ４３．８０ ４４．８９
犚ＳＳＩＭ ０．９７７ ０．９８１
犚ＰＳＮ／ｄＢ ４４．１７ ４５．３５
犚ＳＳＩＭ ０．９７８ ０．９８２
犚ＰＳＮ／ｄＢ ４３．２４ ４４．２７
犚ＳＳＩＭ ０．９６８ ０．９７５
犚ＰＳＮ／ｄＢ ４４．１４ ４５．２７
犚ＳＳＩＭ ０．９８１ ０．９８４
犚ＰＳＮ／ｄＢ ４４．１４ ４５．２７
犚ＳＳＩＭ ０．９７ ０．９８

　　表１列出了数据集中５个测试图像的评价指
标。ＳＲＣＮＮ模型通过学习低分辨率图像和高分辨
率图像之间的映射关系来重构图像，与双三次重建
方法相比，犚ＰＳＮ平均提高了１．１３ｄＢ。

图４为图３中的桑给巴尔岛区域。图４（ｂ）中
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图３　实验结果
犉犻犵．３　犜犲狊狋犻犿犪犵犲狉犲狊狌犾狋狊

图４　桑给巴尔岛实验结果
犉犻犵．４　犈狓狆犲狉犻犿犲狀狋犪犾狉犲狊狌犾狋狊狅犳犣犪狀狕犻犫犪狉犻狊犾犪狀犱

桑给巴尔岛的边缘和细节受下采样的影响较模糊。
双三次插值方法处理后，桑给巴尔岛的轮廓更加明
显，但仍然缺乏一些细节。ＣＮＮ模型具有强大的非
线性映射能力，图４（ｄ）结果显示，ＳＲＣＮＮ模型能很
好地重构原始图像的细节信息。

图５选择和绘制了６０行数据，ＳＲＣＮＮ重构图
像的数据分布比双三次重建图像更接近原始图
像。尽管双三次重建图像的结果更平滑，但细节
重构的结果不够准确。通过数据分布，ＳＲＣＮＮ重
构的结果包含了更多原始图像信息，得到了很好
的结果。

图５　测试图像亮温数据分布曲线
犉犻犵．５　犇犻狊狋狉犻犫狌狋犻狅狀犮狌狉狏犲狅犳狋犲狊狋犻犿犪犵犲犫狉犻犵犺狋狀犲狊狊

狋犲犿狆犲狉犪狋狌狉犲犱犪狋犪
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３　结束语
本文介绍了卷积神经网络在风云卫星亮温图像

增强上的应用。虽然深度学习在计算机视觉和模式
识别领域已经取得了很大的成果，但在遥感数据中
的应用，尤其是微波遥感数据，仍然有很多问题值得
研究。

与传统的插值方法不同，ＳＲＣＮＮ方法提高了
风云卫星亮温图像的峰值信噪比，得到的结果较传
统方法更精细。本文提出的基于深度学习的方法不
需要设计复杂精确的插值模型，因神经网络可在数
据集中自动学习高分辨率图像和低分辨率图像之间
的映射关系，直接输出高分辨率图像。实验结果表
明：使用ＳＲＣＮＮ的增强图像提供了更多的细节。
评价指标展示了ＳＲＣＮＮ对ＭＭＳＩ亮温数据的有
效性。由于亮温图像的图像细节变化较为平缓，故
在做模型设计时，如何使模型有效提取特征需要引
起重视。基于深度学习的超分辨模型适用于非过采
样亮温数据的超分辨，也可在其他微波探测仪数据
中改进使用，具有很强的普适性。由于深度学习模
型具有很强的拟合能力，故在样本集上进行训练时
容易产生过拟合的现象，必须采取正则化的方法防
止过拟合。此外，深度学习模型需对大量样本进行
特征学习，但在气象遥感领域，目前公开用于学术研
究的数据集很少，故本文使用的数据集具有一定的
局限性，仅验证了算法的可行性。未来希望能够有
更权威的辐射计亮温数据集推动该领域的发展。

利用ＳＲＣＮＮ遥感图像增强技术不仅有效提高
了亮温图像的质量，而且提高了地面目标的识别能
力。与传统方法相比，增强的亮温图像更接近地面
的真实信息，为物理参数的反演、天气预报等工作的
开展提供了新思路，具有一定的参考价值。未来希
望能将辐射计亮温数据的获取、重构和参数反演有
效整合。数据获取过程中受哪些退化因素的影响，
影响程度如何；可采用哪种方法进行补偿或重构；重
构后的数据对参数反演的定量指标有何影响；如果
在工程实践中运用重构后的数据进行反演会提升反
演精度，代价是什么：这些都是工程实践上需研究的
问题，也是下一步需要扎实做的工作。
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