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摘 　 要:
 

基于深度学习的遥感图像超分辨率重建方法是计算机视觉中的重要方法之一。 传统的遥感图像超

分辨率重建方法已无法满足地物目标识别和土地检测等应用的需求,如何利用深度学习来重建遥感图像的分

辨率是目前要解决的问题。 结合国内外最新研究现状,将基于深度学习的遥感图像超分辨率重建方法分成 3
大类:单幅遥感图像超分辨率重建方法、多幅遥感图像超分辨率重建方法和多 / 高光谱遥感图像超分辨率重建

方法。 系统梳理了基于深度学习的单幅遥感图像超分辨率重建方法,包括基于多尺度特征提取的方法、结合

小波变换的方法、沙漏状生成网络的方法、边缘增强网络的方法以及可跨传感器的方法。 总结了基于深度学

习的多幅遥感图像和多 / 高光谱遥感图像超分辨率重建方法中目前主流的方法。 通过实验结果分析了遥感图

像超分辨率重建方法目前效果最好的单幅图像超分辨率重建方法是基于 GAN 的方法,但是多幅遥感图像和

多 / 高光谱遥感图像超分辨率重建效果仍然不佳,存在配准融合、多源信息融合等问题。 最后,对基于深度学

习的遥感图像超分辨率重建方法未来可能的发展趋势进行了展望,指出构建针对遥感图像特点的神经网络结

构,无监督学习的遥感图像超分辨率重建方法,以及多源遥感图像的超分辨率重建方法是未来的研究趋势。
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0　 引言

遥感图像超分辨率重建是对具有互补信息的

低分辨率遥感图像进行处理,来获得高分辨率遥

感图像的技术 [ 1] 。 遥感图像是遥感技术的数据

支撑和应用基础 [ 2] ,为监视地球表面提供了丰富

的信息,在灾害监控、城市经济水平评估、资源勘

探等领域具有广泛的应用。 目前从卫星获得的遥

感图像质量无法满足地物目标识别、土地检测等

应用的需求 [ 3- 4] ,并且从硬件上着手提升遥感图

像成本高、难度大,因此尝试从软件上通过图像处

理技术使遥感影像分辨率得以提升,以较小的经

济代价改善影像分辨率,提高影像利用效益。 由

此可见,遥感图像超分辨率重建技术的研究具有

重要的研究意义。
随着深度学习的发展,人们将深度学习方法

用于图像超分辨率重建,该方法提升了超分辨率

算法的重建效果并且克服了传统算法的缺点。 深

度学习方法在自然图像超分辨率重建上的成功让

很多遥感领域的学者将它应用在遥感图像超分辨

率重建中,并且取得了不错的效果。
随着基于深度学习的遥感图像超分辨率重建

问题研究的深入,大量方法不断出现。 一些学者

对该领域工作进行了综述 [ 5- 6] ,但涉及算法种类

少,分类不够全面。 因此,本文在前人工作的基础

上,对基于深度学习的遥感图像超分辨率重建方

法进行系统总结,总体框架如图 1 所示。

1　 基于深度学习的遥感图像超分辨率重

建方法渊源

　 　 传统的遥感图像超分辨率重建方法主要有 3
类:频域法、空域法和频域-空域结合的方法。 频

域法主要分为频谱解混叠算法、递归最小二乘法

等,基于的理论前提过于理想化,不能有效地应用

于多个场合,所以目前这类方法已不再成为研究

的主流;空域法虽然灵活性好,但是涉及帧内运动

模糊、光学模糊以及其他复杂的降质模型等诸多

因素,导致其优化方法复杂,计算的代价大,不能
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图 1　 基于深度学习的遥感图像超分辨率

重建方法框架图
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成为主流的方法;频域-空域结合的方法虽然结合

了频域法和空域法的优势,但运算复杂,计算量

大,也不能成为主流的方法 [ 7] 。
基于深度学习的图像超分辨率重建方法最先

由 Dong 等 [ 8] 于 2016 年提出,深度学习方法打破

了频域法、空域法和频域-空域法的局限性,在重

建效果上有了很大的提升,该方法步骤如图 2 所

示。 先将低分辨率和高分辨率遥感图像对送入深

度学习方法中进行学习训练,得到低分辨率和高

分辨率遥感图像之间的关系,再将低分辨率遥感

图像送入训练好的深度模型中,得到重建后的超

分辨率遥感图像。 目前,最常用的基于深度学习

的遥感图像超分辨率重建方法主要有 2 种架构,
分别是基于 CNN ( convolutional

 

neural
 

networks)
的方 法 和 基 于 GAN ( generative

 

adversarial
 

net-
work)的方法,在这些架构基础上,研究者们根据

遥感图像的不同特点,设计、组合不同的模块来提

高遥感图像的超分辨率重建效果 [ 9] 。

2　 基于深度学习的单幅遥感图像超分辨

率重建

　 　 单图像超分辨率重建方法可以有效地用于一

般的分类、目标检测和对象提取等计算机视觉任

图 2　 基于深度学习的遥感图像超分辨率重建步骤

Figure
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务的预处理操作。 目前单幅遥感图像超分辨率重

建常常采用 CNN 和 GAN 两种网络。
2. 1　 基于 CNN 的单幅遥感图像超分辨率重建

在遥感图像超分辨率重建领域,有 3 种最常

用的 CNN 架构,分别为 SRCNN( deep
 

convolution-
al

 

networks
 

for
 

super-reselution ) 、 VDSR [ 10] ( very
 

deep
 

convolutional
 

networks
 

for
 

super-reselution) 和

EDSR [ 11] ( enhanced
 

deep
 

residual
 

networks
 

for
 

su-
per-reselution) ,这 3 种方法在自然图像的超分辨

率重建上均取得了不错的效果。 SRCNN 是第一

个将 CNN 应用于超分辨率问题的方法;VDSR 在

SRCNN 的基础上引入了残差网络,扩展了 SRC-
NN 的功能;EDSR 是目前通用图像超分辨率重建

性能最好的方法之一。 在这些架构的基础上,根
据各种遥感图像超分辨率重建任务的独特性,研
究者们设计出了不同模型,本节将给出其中具有

代表性的几种网络模型。
2. 1. 1　 基于 SRCNN 的遥感图像超分辨率重建

Liebel 等[ 12] 首次提出将 SRCNN 用于单幅遥

感图像超分辨率重建。 在这项工作中,使用专门设

计的由 Sentinel-2 遥感图像组成的数据集来训练

SRCNN。 结果表明,该方法比传统的双三次插值方

法取得的效果好,并且速度快、易于训练,这也说明

了基于深度学习方法的有效性。 但是该方法没有

考虑遥感图像尺度多样性的特点,所以重建效果不

太明显,于是人们根据遥感图像的尺度多样性特

点,提出了许多基于多尺度特征提取的方法。
2. 1. 2　 基于多尺度特征提取的遥感图像超分辨

率重建

由于遥感图像和自然图像有很大的不同,遥
感图像中包含的物体和环境常常耦合在一起,而
且图像尺度跨度较大,但是目前大部分网络都是
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在单个对象范围内构建字典或者先验知识,忽略

了环境信息。 于是 Lei 等 [ 13] 提出一种基于 VD-
SR [ 10] 的网络, 称为局部-全局结 合 网 络 ( local-
global

 

combined
 

networks,LGCNet) 。 如图 3 所示,
该网络包括 3 个部分:①特征提取部分,利用 L 层

卷积,获取不同层的特征表示;②局部-全局信息

结合部分,这部分也是整个 LGCNet 的核心部分,
主要将不同层的结果级联起来,也就是所谓的

“多叉结构” ;③重建部分,重建出高分辨率的遥

感图像。 该方法在 UC
 

Merced 数据集的上进行实

验,结果表明,和 SRCNN 相比,可以实现更高质

量的重建效果。

图 3　 LGCNet 网络结构

Figure
 

3　 Structure
 

of
 

LGCNet
 

network

Xu 等 [ 14] 也针对多个尺度特征提取的问题,
提出深度记忆连接网络 ( deep

 

memory
 

connected
 

network,DMCN) 。 DMCN 是一种对称的沙漏结构

CNN,具 有 多 个 跳 跃 连 接。 该 网 络 在 NWPU-
RESISC45、UC

 

Merced 和 GaoFen1 数据集上的实

验结果表明,与 LGCNet[ 13] 相比,虽然它的重建效

果只有略微的提升,但是内存占用量和测试时间

都大大减少了。
上述研究虽然都使用了多尺度特征提取的方

法,但是网络较深且结构单一,不能灵活适应多尺

度特征,于是 Wang 等 [ 15] 提出了一种用于遥感图

像的超分辨率重建的自适应多尺度特征融合网

络。 该方法提出了一种自适应多尺度特征提取模

块,该模块结合了挤压激励网络和自适应门控机

制。 通过该模块可以自适应地将提取的多尺度信息

进行融合,该方法优于 SRCNN、ESPCN[16] ( efficient
 

sub-pixel
 

convolutional
 

neural
 

network
 

for
 

super-rese-
lution)、MSRN[17](multi-scale

 

residual
 

network
 

for
 

im-
age

 

super-resolution)等经典方法。
2. 1. 3　 结合小波变换的遥感图像超分辨率重建

Ma 等 [ 18] 提出另外一种结合小波变换和带有

局部、全局残差连接的 CNN 超分辨率重建网络结

构 ( wavelet
 

transform
 

combined
 

with
 

the
 

recursire
 

res-net,
 

WTCRR) 。 如图 4 所示,该网络带有局部

和全局的残差连接,通过关注频域来解决超分辨

率重建问题。 该网络包含 3 个部分:分解、预测和

重建。 分解部分就是将经过双三次插值的图像通

过 2D 离散小波变换分解为 4 张低分辨率图像;
预测部分指的是把上一步分解出的 4 张图像输入

到具有递归和残差网络的 CNN 网络结构中,得到

初步的预测结果;重建部分将预测部分得到的图

片通过逆离散小波变换进行组合,重建出最终的

高分辨率图像。 该方法在 NWPU-RESISC45 数据

集上的实验结果表明,与 DRNN [ 19] ( deep
 

recurrent
 

neural
 

network)相比,该方法重建后的图片边缘有

所改进。

图 4　 WTCRR 网络结构

Figure
 

4　 Structure
 

of
 

WTCRR
 

network

2. 1. 4　 高放大因子的遥感图像超分辨率重建

目前,适度放大单幅遥感图像空间分辨率

(例如×2、×3) 的问题得到了有效的解决,但是高

放大因子(例如×4、×8)的遥感图像超分辨率重建

仍是个难题。 Pan 等 [ 20] 针对上述问题提出快速

残差密集反投影网络( fast
 

residual
 

dense
 

backpro-
jection

 

network,FRDBPN) ,该方法受文献[21] 中

自然图像超分辨率重建方法的启发,采用上投影

和包含特定卷积和扩张卷积序列的下采样单元以

及全局和局部残差连接。 该方法在 UC
 

Merced 数

据上的实验表明,与其他基于深度学习的自然图

像超分辨率重建方法相比,该方法在重建效果上

有所提升。
2. 2　 基于 GAN 的单幅遥感图像超分辨率重建

生成对抗网络( GAN)是一种深度模型,模型

中至少包含 2 个模块:生成模型和判别模型,通过

这 2 个模型的相互博弈学习产生好的结果。 基于

生成对抗网络的图像超分辨率重建方法是由

Ledig 等 [ 22] 提出。 随后研究者们将 GAN 用于遥

感图像的超分辨率重建,针对不同的遥感图像超

分辨率任务设计出不同模块组合。 本小节主要介

绍几种具有代表性的基于 GAN 网络的单幅遥感

图像超分辨率重建模型。
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2. 2. 1　 沙漏状生成网络的遥感图像超分辨率重建

Haut 等 [ 23] 聚焦于生成模型,提出一种沙漏

状的生成网络架构。 该网络以无监督的方式进行

训练。 生成网络将随机噪声作为输入,通过下采

样生成低空间分辨率数据,并传递给上采样结构,
如此反复优化,最终生成高分辨率图片。 与目前

最新的无监督方法相比,该模型在 UC
 

Merced、
RSCNN7 和 NWPU-RESIS45 数据集上取得了不错

的效果,尤其当图像放大 4 倍时,效果更好。
2. 2. 2　 边缘增强网络的遥感图像超分辨率重建

由于受噪声的污染,遥感图像恢复高频边缘

细节方面仍然需要改善。 于是, Jiang 等 [ 24] 提出

一种基于生成对抗网络的边缘增强网络,该网络

的生成网络由两个子网络超密集子网( ultra
 

dense
 

sub
 

network, UDSN ) 和 边 缘 增 强 子 网 ( edge-
enhancement

 

sub
 

network, EESN) 组成。 当 UDSN
用于重建图像时,重建结果看上去很锐化,边缘受

噪声污染严重,因此,专门设计了 EESN 通过学习

噪声掩码来增强边缘。 该方法相比经典的 SRC-
NN、VDSR [ 10] 和 SRGAN [ 22] 方法的重建效果有很

大提升。
2. 2. 3　 可跨传感器的遥感图像超分辨率重建

用于遥感图像超分辨率重建的数据通常局限

于特定的位置和特定的传感器,导致不同位置和

传感器之间推广模型的能力有限。 于是 Xiong
等 [ 25] 修改了 SRGAN 的损失函数和网络结构,并
提出改进的 SRGAN 方法( improved

 

SRGAN,ISR-
GAN) 。 ISRGAN 方法使得模型训练更加稳定,并
增强了泛化能力,实现遥感图像一次训练,就可以

用于任何地方和不同的传感器。 实验结果表明,

使用 ISRGAN 超分辨率重建之后的土地覆盖分类

的准确性可以得到显著提高,尤其在具有高分辨

率纹理道路和建筑物上,准确率提高了 15%。

3　 基于深度学习的多幅遥感图像超分辨

率重建

　 　 单幅遥感图像的超分辨率重建技术引起了计

算机视觉和深度学习社区的广泛关注,但是对于

更通用的多幅遥感图像超分辨率重建方法却没有

太多的研究,特别是基于深度学习的方法。 与单

幅遥感图像超分辨率重建相比,多幅遥感图像超

分辨率重建中包含有更多的互补信息,过程也更

具有挑战性,需要解决多个低分辨率图像之间联

合配准和融合等额外问题。
针对上述提出的挑战, Deudon 等 [ 26] 提出了

HightRes-net 网络,首次将深度学习的方法引用到

多幅遥感图像超分辨率重建中,该方法以端到端

的方式学习子任务,子任务包括:①图像配准;②
图像融合;③上采样;④配准损失函数。 图 5 为

HightRes-net 网 络 结 构 图。 如 图 5 ( a ) 所 示,
HightRes-net 是一种深层结构,通过参考帧通道,
学习将任意数量的低分辨率图像进行联合配准,
然后进行上采样和超分辨率重建。 如图 5( b) 所

示,将得到的 Shiftnet 损失反馈到 HightRes-net 模

型中,得到重建图片。 Shiftnet 损失 ISRGAN 函数

保证了多幅遥感图像的超分辨率重建不会因为配

准不足、亚像素偏移等导致输出结果模糊。 结果

表明,该方法达到很好的超分辨率效果并且在欧

洲航天局的真实遥感图像的多幅超分辨率重建比

赛中取得较好的成绩。

图 5　 HightRes-net 网络结构图

Figure
 

5　 Structure
 

of
 

HightRes-net
 

network

4　 基于深度学习的多 /高光谱遥感图像超

分辨率重建

　 　 本文还总结了多 / 高光谱遥感图像的空间分

辨率和光谱分辨率的重建方法。 光谱图像包含数

百个波段,提供了丰富的光谱特征,每张图像代表

不同电磁波段下场景的反射率和辐射率,这种物

理表示在许多应用中起着至关重要的作用,例如

遥感分类、目标检测和异常检测。 但是由于硬件

限制,收集高质量的高光谱图像比全色图像困难,
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并且分辨率也较低,因此超分辨率重建技术也被

引入到该领域。 Li 等 [ 27] 和 Wang 等 [ 28] 将深度学

习的方法用于多 / 高光谱遥感图像超分辨率重建,
随后学者们积极地探索基于深度学习的多 / 高光

谱图像超分辨率重建方法,下面将介绍几种有代

表性的方法。
4. 1　 基于 SRCNN 的多 /高光谱图像超分辨率

重建

Yuan 等 [ 29] 将用在自然图像上预先训练的单

图像超分辨率重建方法 SRCNN 用来独立增强

多 / 高光谱遥感图像的每个频段,并借鉴转移学习

思想将其转化为高光谱图像。 另外,为了研究低

分辨率和多 / 高分辨率高光谱图像之间的光谱性

质,还提出了协作非负矩阵分解来增强低分辨率

和高分辨率光谱之间的关联。 实验结果表明,所
提方法不需要相同场景的任何辅助图像就可以达

到不 错 的 超 分 辨 率 效 果。 He 等 [ 30] 也 考 虑 了

Yuan 等 [ 29] 的方法,首先,用自然图像训练拉普拉

斯金字塔网络 [ 31] ;其次,利用预训练好的网络对

多 / 高光谱遥感图像的每个波段进行超分辨率重

建;最后,利用编码光谱在低空间分辨率多 / 高光

谱图像上进行训练,来提高多 / 高光谱分辨率。
4. 2　 改进损失函数的多 /高光谱图像超分辨率

重建

大多数基于 CNN 的图像超分辨率重建网络,
都是使用默认的 L2 损失函数,但是对于高光谱图

像,该损失函数可能会导致光谱不一致。 对多 / 高
光谱图像的超分辨率重建,损失函数不仅应该关

注空间信息, 还要关注光谱信息。 于 是 Zheng
等 [ 32] 提出一种同时考虑空间和光谱信息的多损

失函数网络,它由串联密集残差网络( concatenate
 

dense
 

residual
 

network, CDRN ) 和损失网络 ( loss
　 　

network,LN) 组成。 CDRN 是图像重建部分; LN
包括像素的空间损失和光谱损失,它驱动整个模

型的学习。 该方法与 VDSR 和 EDSR 相比,峰值

信噪比分别提高了 1. 8
 

dB 和 0. 5
 

dB。

5　 相关实验对比和分析

5. 1　 数据集

目前前沿的基于深度学习的遥感图像超分辨

率重建方法的常见数据集如下。
(1) UC

 

Merced 数据集 [ 33] ,它是一个用于研

究土地利用的数据集,一共有 2
 

100 张图片,包含

21 类场景,每类 100 张,每张图片的像素大小为

256×256。
(2) RSCNN7 数据集 [ 34] ,一共包含 2

 

800 幅

遥感图像,分别来自 7 个不同的场景类别,每个类

别包含 400 张图像。
(3) NWPU-RESISC45[ 35] 数据集,来自西北工

业大学,一共含有 31
 

500 张图片,分为 45 个场景

类别, 每类有 700 张, 每张图像的像素大小为

256×256。
(4) Kaggle 开源数据集,该数据集中 Draper

卫星图像包含了 1
 

000 多张在南加州拍摄的高分

辨率航空照片。
(5) Sentinel-2 数据集,它是 Sentinel 系列里

的一个系列,数据免费,主要有效载荷是多光谱成

像仪,共有 13 个波段,光谱在 0. 4 ~ 2. 4
 

μm,涵盖

了可见光、近红外和短波红外,并且该数据集作为

Landsat 系统在对地观测领域的补充,目前应用越

来越多。
5. 2　 实验结果对比

表 1 展示了在 × 2、 × 3、 × 4 放大因子下,不同

的遥感图像超分辨率重建方法与双三次插值相

　 　表 1　 不同的遥感图像超分辨率重建方法与双三次插值相比的 PSRN 提升百分比

Table
 

1　 The
 

PSRN
 

improvement
 

performance
 

of
 

different
 

remote
 

sensing
 

image
 

super-reconstruction
 

methods
 

compared
 

with
 

bicubic

分类 方法 数据集
PSRN 提升百分比 / %
×2 ×3 ×4

单幅遥感图像

超分辨率重建

LGCNet[ 13] UC
 

Merced 9 7 5
DMCN [ 14] NWPU-RESISC45,UC

 

Merced,GaoFen1 10 8 7
AMFFN [ 15] UC

 

Merced,NWPU-RESISC45 7 5 3
FRDBPN [ 20] UC

 

Merced — — 5
New

 

Deep
 

Generative
 

Network[ 23] UC
 

Merced,RSCNN7,NWPU-RESIS45 11 — 9
EEGAN [ 24] Kaggle 14 4 13

多 / 高光谱遥感

图像超分辨率

重建

Hyperspectral
 

Image
 

Superresolution

by
 

Transfer
 

Learning[ 29]
UC

 

Merced — — 2

MLFN [ 32] UC
 

Merced 11 — —
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比,峰值信噪比 PSNR 提升的百分比。 单幅遥感

图像超分辨率重建方法的结果表明,使用基于

GAN 的结构,并在通用图像上进行预训练,PSNR
提升得更高,可以取得目前最好的重建效果。 对

于多 / 高光谱遥感图像超分辨率重建方法,PSNR
提升明显较低,这主要是由于多 / 高光谱遥感图像

的特殊性造成的,这一结果表明,同时利用空间和

光谱信息,可以获得更好的性能。
5. 3　 分析与讨论

自从 SRCNN 被用于遥感图像的超分辨率重

建以来,各种基于深度学习的方法被用于遥感图

像的超分辨率重建,总结上述具有代表性的遥感

图像超分辨率重建算法,可以发现:
(1)从模型类型来看,基于 CNN 的方法仍然

是目前基于深度学习的遥感图像超分辨率重建中

的主流方法,但也有少部分学者将其他的深度模

型应用于遥感图像的超分辨率重建中。
(2)从单幅遥感图像重建方法及其效果来

看,基于 GAN 的方法可以取得目前最好的重建效

果,这与在自然图像上的方法结果是一致的。
(3)对于多幅遥感图像超分辨率重建而言,

需要考虑图像配准和融合等额外问题,所以重建

模型会比较大,并且目前基于深度学习的多幅遥

感图像超分辨率重建方法较少,主要都是针对单

幅遥感图像重建的方法。
(4)对于多 / 高光谱遥感图像超分辨率重建

的情况,性能最好的方法是同时注意提高空间分

辨率和光谱分辨率,而不是像早期的方法那样只

是独立地考虑光谱通道。
(5)大部分的基于深度学习的遥感图像超分

辨率重建网络使用的是 L1 和 L2 损失函数,这两

个损失函数都是基于像素差异。 对于多 / 高光谱

遥感图像进行光谱分辨率重建时,需要设计合适

的光谱信息损失函数,这样才能生成高质量的多 /
高光谱遥感图像。

6　 结论及展望

遥感图像的超分辨率重建是近几年来计算机

视觉和图像处理领域的研究热点,具有重要的研

究意义和应用价值。 在农业遥感领域 [ 36] ,可以利

用遥感技术进行种植土地分析、农业资源调查等。
在生态环境和应急管理领域,可以通过超分辨率

遥感图像检测大气污染、监测生态红线、获取灾情

信息等。 在公共安全领域,可以利用超分辨率遥

感图像进行目标检测 [ 37] 、目标识别 [ 38- 39] 和目标

跟踪等。 遥感图像超分辨率重建相关技术的发展

和成熟,全面促进了其在各个计算机视觉领域的

深入应用 [ 40- 44] ,同时也给未来的研究工作提出了

更高更新的要求。 结合目前基于深度学习的遥感

图像超分辨率重建方法中存在的不足 [ 45- 48] ,认为

基于深度学习的遥感图像超分辨率重建方法未来

还可以从以下几个方面着手进行深入研究。
(1)研究针对遥感图像特点的神经网络结

构。 尽管现有基于深度学习的遥感图像超分辨率

重建方法已经取得了不错成果,但是遥感图像具

有尺度多样性、视角特殊性、多方向和背景复杂度

高等特点,所以如何利用现有技术( 如注意力机

制、多尺度特征融合、强化学习等) 构建更高效的

和适应遥感图像特点的超分辨率网络仍然是一个

值得探索的问题。
(2)研究无监督学习的遥感图像超分辨率重

建方法。 遥感图像在同一场景下的不同分辨率的

图像很难获取,所以缺乏训练样本,而且目前主要

的研究是有监督的遥感图像超分辨率重建方法,
但是有监督学习的超分辨率重建方法训练出来的

模型不能很好地应对一些实际场景的超分辨率重

建任务,所以无监督的遥感图像超分辨率重建模

型具有重要的研究价值。
(3)研究多源遥感图像的超分辨率重建方

法。 融合同一场景不同传感器的图像信息(包括

空间信息、时间信息、光谱信息和位置信息等) ,
目前基于深度学习的遥感图像超分辨率重建方法

中,大多只是根据一种信息来进行重建,模型学习

到的信息较少,重建效果有限,所以研究多源遥感

图像信息的融合问题,充分挖掘这些互补信息,以
提高遥感图像重建效果,这也是未来一个十分重

要的研究方向。
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Overview
 

of
 

Methods
 

for
 

Remote
 

Sensing
 

Image
 

Super-resolution
 

Reconstruction
 

Based
 

on
 

Deep
 

Learning
 

CHENG
 

Keyang1,2,3 ,
 

RONG
 

Lan1 ,
 

JIANG
 

Senlin1 ,
 

ZHAN
 

Yongzhao1,2,3

(1. School
 

of
 

Computer
 

Science
 

and
 

Communication
 

Engineering,
 

Jiangsu
 

University,
 

Zhenjiang
 

212013, China; 2. Zhenjiang
 

Zhaoyuan
 

Intelligent
 

Technology
 

Co.,
 

Ltd.,
 

Zhenjiang
 

212013,
 

China;3. Jiangsu
 

Province
 

Big
 

Data
 

Ubiquitous
 

Perception
 

and
 

Intelligent
 

Agricultural
 

Application
 

Engineering
 

Research
 

Center,
 

Zhenjiang
 

212013,
 

China)

Abstract:
  

Remote
 

sensing
 

image
 

super-resolution
 

reconstruction
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

is
 

one
 

of
 

the
 

most
 

important
 

methods
 

in
 

computer
 

vision.
 

The
 

traditional
 

super-resolution
 

reconstruction
 

method
 

of
 

remote
 

sensing
 

image
 

could
 

not
 

meet
 

the
 

needs
 

of
 

ground
 

object
 

recognition,
 

detailed
 

land
 

detection
 

and
 

other
 

applications,
 

This
 

study
 

aimed
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

by
 

using
 

deep
 

learning
 

to
 

reconstruct
 

the
 

resolution
 

of
 

remote
 

sensing
 

image.
 

After
 

reviewing
 

the
 

latest
 

research
 

status
 

at
 

home
 

and
 

abroad,
 

this
 

paper
 

divides
 

deep
 

learn-based
 

remote
 

sensing
 

image
 

super-resolution
 

reconstruction
 

methods
 

were
 

classified
 

into
 

three
 

categories,
 

includeing
 

single
 

remote
 

sensing
 

image,
 

multi-remote
 

sensing
 

image
 

and
 

multi-hyperspectral
 

remote
 

sensing
 

image
 

super-
resolution

 

reconstruction
 

methods.
 

The
 

methods
 

of
 

super-resolution
 

reconstruction
 

of
 

single
 

remote
 

sensing
 

im-
age

 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

were
 

systematically
 

examined,
 

including
 

multi-scale
 

feature
 

extraction
 

method,
 

combined
 

with
 

wavelet
 

transform
 

method,
 

hourglass
 

generation
 

network
 

method,
 

edge
 

enhancement
 

network
 

method
 

and
 

cross-sensor
 

method.
 

The
 

current
 

mainstream
 

methods
 

of
 

multi-remote
 

sensing
 

image
 

and
 

multi-
hyperspectral

 

remote
 

sensing
 

image
 

super-resolution
 

reconstruction
 

were
 

also
 

examined
 

based
 

on
 

deep
 

learn-
ing.

 

Through
 

the
 

analysis
 

of
 

the
 

experimental
 

results,
 

the
 

best
 

single
 

image
 

reconstruction
 

method
 

is
 

based
 

on
 

GAN,
 

but
 

the
 

effect
 

of
 

multi-remote
 

sensing
 

image
 

and
 

multi-hyperspectral
 

remote
 

sensing
 

image
 

reconstruction
 

was
 

still
 

not
 

good
 

enough,
 

there
 

were
 

several
 

prablems,
 

such
 

as
 

registration
 

fusion,
 

multi-source
 

information
 

fusion
 

and
 

other
 

soon.
 

Finally,
 

the
 

future
 

development
 

trend
 

of
 

remote
 

sensing
 

image
 

super-resolution
 

recon-
struction

 

method
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

was
 

explored,
 

The
 

future
 

research
 

trend
 

could
 

be
 

building
 

neural
 

net-
work

 

structure
 

according
 

to
 

the
 

characteristics
 

of
 

remote
 

sensing
 

image,
 

unsupervised
 

learning
 

remote
 

sensing
 

image
 

super-resolution
 

reconstruction
 

method,
 

and
 

multi-source
 

remote
 

sensing
 

image
 

super-resolution
 

recon-
struction

 

method.
Keywords:

 

remote
 

sensing
 

image;
 

super-resolution
 

reconstruction;
 

deep
 

learning;
 

convolutional
 

neural
 

net-
works;

 

generative
 

adversarial
 

network


