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条件生成对抗网络在遥感图像复原中的可行性

卜丽静，李秀伟，张正鹏，姜昊男
(辽宁工程技术大学测绘与地理科学学院，阜新123000)

摘要：对于遥感图像中降质模糊的问题，经典的图像复原方法由于模糊函数难以估计等原因，复原效果较差。为了

避免估计模糊函数带来的困难，通过深度学习的方法对图像进行去模糊，研究了基于条件生成对抗网络(condition．

al generative adversarial nets，CGAN)的图像复原方法。首先创建训练网络的训练库，然后设置网络训练的初始参

数，该网络以对抗的方式来使生成模型和判别模型进行交替学习，通过不断学习降质图像和清晰图像之间的差异，

并结合了对抗损失和感知损失来缩小两者之间的差异，实现图像复原。实验采用以GOPR0数据集为基础的混合

模糊训练库来训练网络，并与其他方法进行了对比试验，结果表明，在图像细节和评价指标方面，CGAN具有较好的

复原效果，保证了复原图像的细节信息和纹理信息，证明了该方法可以用于遥感图像的复原。
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O 引言

遥感卫星在获取地面图像的过程中，受传感器

的性能、设备稳定性、外界环境、拍摄目标的运动、设

备与拍摄目标的相对运动等因素影响，获取的图像

会产生模糊降质现象，最常见、最主要的降质现象包

括运动模糊和高斯模糊，这严重影响了图像的应用，

所以研究图像复原方法至关重要。

经典的图像复原方法先估计模糊图像的模糊函

数，通过建立的降质模型进行反卷积计算求解出未

降质图像，按模糊核是否已知，分为图像盲复原和非

盲复原2种方法。经典非盲图像复原方法有约束最

小二乘Richardson—Lucy算法¨j、维纳滤波旧1等，这

些方法利用估计得到的模糊核和模糊图像来求解复

原图像；马尔科夫场复原方法"o利用条件概率模型

来进行图像复原，也能得到较好的复原结果。盲图

像复原是利用降质图像的一些先验信息，在一些约

束性规则下得到对原始图像的最优估计。经典方法

包括最大似然估计盲复原HJ、最大后验概率口J、正

则化方法∞o等。Rudin等"o提出了全变差正则化

(total variation regularization，TV)方法，在复原效果

和点扩展涵数估计方面取得了较好的效果；Chan

等旧。在此基础上，提出了TV盲解卷积算法，在图像

噪声污染很严重的情况下也取得了较好的结果。近

几年，学习方法快速发展，成为学者们的研究热点。

如Gong等。9 o提出了一种基于深度学习的方法估计

和消除异构运动模糊，使用全卷积神经网络(fully—

convolutional deep neural network，FCN)估计模糊图

像的运动流，并从估计的运动流中恢复不模糊的图

像；sun等¨0‘提出了一种新的基于卷积神经网络

(convolutional neural network，CNN)的非均匀运动去

模糊方法，很好地预测了非均匀运动模糊场；Tao

等¨u提出了一种尺度递归网络(scale—recurrent

network，SRN)来完成去模糊的任务，该网络更加简

单、参数数量少、更容易训练，取得的结果优于现有

的学习方法；Kupyn等¨2 o基于条件生成对抗网络

(conditional generative adversarial nets，CC0～N)和内

容丢失，提出了一个端到端的学习运动去模糊方法，

该方法在自然图像复原方面效果较好。

总的来说，以往的图像盲复原算法主要是对原

始图像的先验知识和模糊函数进行假设，通过各种

数学模型进行处理来得到模糊函数的最优估计，但

是这些方法的算法复杂度较高、计算数据量大，而且
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对于混合模糊的图像复原问题复原效果不佳；基于

学习的方法算法虽然简单，但是模型的优劣性和训

练集的种类会对最终的结果产生很大的影响。

cGAN是一种简单的生成式方法，有效地解决了可

建立自然性解释的数据的生成难题，所采用的神经

网络可以整合各类损失函数，网络设计自由度很高；

而且能够保存高纹理细节，创建的图案又接近真实

图像，是图像超分辨率和图像修复中的主力军。

因此，本文将CGAN引人遥感图像复原中进行

了去降质模糊的研究。首先分析了CGAN的原理；

然后改变了训练库中图像的模糊种类创建了数据

集；在设置好网络参数之后进行训练并对训练结果

进行测试。通过与盲反卷积算法和基于学习的

SRN算法进行比较，证明了本文方法可以有效地去

除降质模糊并优于另外2种算法，对于高斯模糊，本

文的方法也是可行的；最后，本文还采用了遥感图

像训练库对网络进行训练，通过实验说明训练库的

改变虽然会对复原结果有影响，但实验结果依然可

以去运动模糊，证明了CGAN在遥感图像复原中是

可行的。

1 条件生成对抗网络原理

1．1 CGAN模型

生成对抗网络¨副(generative advers秭aI net．

works，GAN)是由2个相互竞争的网络组成的深度

神经网络框架，包括生成模型G和判别模型D，其

中生成模型学习真实的数据分布，而判别模型尽量

正确判别输入数据是来自真实数据还是来自生成模

型。2个模型需要不断对抗训练和优化来提高各自

的生成能力和判别能力。学习优化过程就是寻找二

者之间的一个纳什均衡。由于无条件的生成模型不

能控制正在生成数据的模式，所以通过调整附加约

束信息的模型来指导数据生成过程，生成模型和判

别模型都加了一些额外的条件信息y，扩展到了

CGANu4|。可以通过将)，输入到判别模型和生成模

型作为附加输入层来对网络进行调节。

在生成模型中，先验输人噪声p：(彳)和条件信息

y联合组成了联合隐层表征。在判别模型中，真实数

据髫和条件y作为判别模型的输入。其目标函数为

哑n呀xI，(D，G)=EⅧ‰(，)[109D(菇l y)]+E％㈦{log[1一D(G(z y)])l， (1)

式中：戈为真实图像；p曲。(戈)为数据分布；E叫。小)

为服从p妇。(戈)分布的x的数学期望；儿(彳)为噪声

分布；y为条件信息；D(戈I)，)为判别模型判断输

入的真实图像是否真实的概率；D(G(z y))为判

别模型判断生成模型生成的图像是否真实的概率。

优化判别模型D即将E，Ⅷ。。(。)[109D(戈I y)]

最小化，G(z I)，)相当于生成模型生成的假样本。

当真样本x输入到判别模型的时候，得到的结果越

大越好。优化生成模型是将式(1)的第二项最小

化，即

吨ny(D，G)=E以㈤{log[1一D(G(z 1)，))]}。(2)

对于假样本，使得D(G(名I y))越大越好，也就

是1一D(G(z y))越小越好。

在训练的过程中，本文将模糊图像作为生成模

型的输入，通过计算感知损失来确保模型面向去模

糊的任务。生成模型和判别模型是交替训练的。先

训练判别模型，使得判别模型的判别准确率尽量降

低，然后固定判别模型去优化生成模型；生成模型

有了一定的生成能力后固定生成模型去优化判别模

型；二者交替训练、优化直至2个模型达到“纳什均

衡”状态。

1．2 CGAN组成

1．2．1生成模型组成

生成模型G结构如表l所示，该模型与Johnson

等[151所提出的模型类似，图1为生成模型中残差块

表1生成模型结构
Tab．1 Stmctun 0f the generatoo

网络结构 卷积核个数

7×7卷积层

3×3卷积层，步长为2

3×3卷积层，步长为2

残差块

残差块

转置卷积层，步长为2

转置卷积层，步长为2

7×7卷积层

taIlh函数

64

128

256

256

●●●

256

128

128

64

残差块

跨层连接，垂k F；实例标准化层l I

‘ RcLu激活函数J f
u’

3×3卷积层
二二二[丁=
实例标准化层

∞一蝴州卅’
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的结构。残差网络与普通神经网络的区别是残差网

络采用了跨层连接方式，连接了残差块的输入和输

出，其中t表示输人，F(￡)表示残差块在第二层激活

函数之前的输出，假设第二层网络在激活函数之前

的输出为日(￡)，如果残差块的最优输出是输人t，而

对于没有跨层连接的网络就需要将其优化成日(￡)

=t，对于残差块只需将F(t)=H(t)一t优化为0即

可，使优化变得更为简单，残差块计算的是没有跨层

连接时网络的残差，目的是提高训练的稳定性和准

确率。生成模型每个残差块由卷积层、实例标准化

层和ReLU激活函数组成。在每个残差块中的第一

个卷积层之后添加具有0．5的概率的dropout正则

化。每个残差块之间使用残余连接，残余连接使得

网络很容易学会识别功能。网络最末层使用一个缩

放的tanh函数(双曲正切函数)在循环过程中会不

断扩大特征效果。除了第一个卷积层和最后一个卷

积层用7×7的卷积核，其他所有层均采用3×3的卷

积核，大幅度减少了模型的参数量和计算量，与其他

大小卷积核的网络相比，在网络层数相同的情况下

提供了更大的感受野。

设E为CNN学习模糊图像肘的残差校正，S为

清晰图像，则复原图像可以表示为

．s=M+E。 (3)

1．2．2判别模型组成

在训练阶段，本文定义了一个具有渐变惩罚的

判别网络(WGAN—GP)，网络体系结构与Patch．

GAN[153类似，如表2所示，判别网络用来估计生成

图像与真实图像的距离。判别网络所有的卷积层除

了最后一层都是Inst锄ceNo咖层和LeakyReLu激活

函数(泄露修正线性单元激活函数，这里设置非零

斜率为0．2来改进判别模型的训练)。

表2判别网络的结构

Thh．2 struchlre of the discriminator

网络结构 卷积核个数

4×4卷积层，步长为2

4×4卷积层，步长为2

4×4卷积层，步长为2

4×4卷积层，步长为l

4×4卷积层，步长为l

64

128

256

512

l

1．3损失函数

通常深度学习每一个算法中都会有一个目标函

数，算法的求解过程即对这个目标函数优化的过程。

在分类或者回归问题中，通常使用损失函数(代价

函数)作为其目标函数。损失函数用来评价模型的

预测值和真实值不一样的程度，损失函数越好，通常

模型的性能和鲁棒性越好。大多数与生成对抗网络

相关的论文中，对抗性损失都是用V锄illa GAN(16‘17]

作为目标损失。本文将对抗损失和内容损失结合作

为损失函数，公式为

￡=￡GGAN+A￡c， (5)

式中：￡为总损失；￡cG。。为对抗损失；k为内容损

失；A为权重系数。在所有的实验中将A设为100。

不需要对判别模型进行调节，也不需要惩罚输入数

据与输出数据之间的不匹配。对抗损失用梯度惩罚

损失计算，定义为

．1v

L似。=∑[一D(G(|s))]， (6)
n=l

式中S为清晰图像。

一般的内容损失定义为Ll正则化平均绝对误

差或(mean absolute eHor，MAE)损失、原始像素上的

L2正则化或均方误差(me锄square eⅡor，MSE)损

失。本文中内容损失用感知损失计算，其定义为基

于生成图像和目标图像CNN特征图差异的L2正则

化损失，计算公式为

1 Wt。i Hid 、

L。=ii寺∑∑[妒；J(s)础一妒iJ(G(肘))¨r，
¨iJ‘1IJ口2I 6。l

(7)

式中：吼，为在VGG一19网络¨副中的第i个最大层

数之前的第J个卷积(在激活之后)获得的特征图；

形．『和皿．『为特征图的维度；肘为模糊图像；口和6

为像素的位置。

1．4算法流程

图2为去降质模糊的CGAN训练过程，在训练

时，将模糊图像和对应的清晰图像组成的图像对输入

网络。生成模型将模糊的图像作为输入并产生对清

晰图像的估计，在生成模型的末尾加入基于VGG—

19网络在清晰和恢复图像特征图之间激活差异的

感知损失，确保了CGAN模型面向一个去模糊的任

务，它比较了VGG一19网络第一批卷积的输出值。

判别模型将生成模型生成的图像和来自训练库的清

晰图像作为输入，并估计它们之间的距离，在网络的
最末端加入了梯度惩罚损失，它提取的是2个图像

差异的均值，可以改善网络的收敛性。当真实数据

分布不等于生成分布时，对抗网络并没有达到平衡

状态，自适应矩估计(ad印tive moment estimation，Ad-

锄)优化算法会计算优化参数反传回生成模型，增

强生成模型的学习能力和增加生成模型生成的图像

内容。当来自真实数据的样本分布等于生成数据的

样本分布时，判别模型不能判别出输人的是真实图

像还是生成模型生成的图像，此时对抗网络达到平

万方数据
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衡状态，学习率衰减为0，输出权重文件，设置好测

试参数就可以进行图像复原实验。

图像对卜_——◆I降质图像

计算对抗损失和咸知损失

渊黝兰螂H A妻黼计算wassenein距离I ’I 算优化参数

模型权重

输出权重文件

图2去降质模糊的CGAN训练过程

Fig．2 Degradati伽bIur CGAN trail．ing p删嘟

2实验及分析

2．1实验数据及方法

本次实验目的是探讨CGAN方法在遥感图像

复原中的可行性，重点讨论训练库、模糊类型等对不
同种类模糊遥感图像的复原效果。实验数据包括光

学遥感图像、合成孔径雷达(synthetic印enure Ra．

dar，SAR)图像和“珞珈一号”夜光遥感图像。影响

实验的因素包括训练库类型、图像的模糊类型和训

练过程。训练库包括自然图像训练库和遥感图像训

练库，训练库是由模糊图像和与之对应的清晰图像

的像对组成；图像的模糊类型包括运动模糊和随机

高斯模糊；训练过程采用PyTorch深度学习框架实

现CGAN的训练和测试。实验分自然图像训练库

和遥感图像训练库2组进行，分别对应实验中的3

类遥感图像进行复原，以了解训练库的类型对遥感

图像复原的影响。

2．2组合数据集的遥感图像复原实验

本组实验中的自然图像训练库即地面拍摄的各

种自然图像，包括从Google云端硬盘下载的对象检

测基准的数据集和Nah掣171公开的GoPro数据集
的组合，共有3 254个训练图像对。前者的图像内

容为街道和停车位、不同数量和类型的汽车，模糊源

包括相机抖动和汽车运动引起的模糊，构建了包含

l 15l张清晰图像和l 15l张模糊图像一一对应的

街景视图数据集。后者的GoPro数据集内容包括街

景图像、植被图像和建筑物图像，模糊源包括相机抖

动、相机和被摄物体相对运动引起的模糊，构建了包

含2 103张清晰图像和2 103张模糊图像一一对应

的数据集。本组实验使用的训练库在组合数据集运

动模糊的基础上加人了高斯随机模糊(模糊半径范

围为[0，10])。数据集的实验分为仿真实验和真实

图像实验。仿真实验先对清晰图像进行降质模糊，

然后利用本文中方法去复原，将结果与清晰图像、盲

反卷积算法和SRN算法进行了对比；真实实验中

也与SRN算法进行了对比。

在实验过程中，模型的架构是基于CNN算法，

训练过程选取图像块进行，可以处理任意尺寸的图

像；为保证计算效率，训练时每张输入到网络里的

图像尺寸全部裁剪为256×256大小。使用Gulraja-

ni等¨引的方法优化判别模型，执行5个梯度下降。

然后使用Adam优化算法作为求解器执行下一步生

成模型生成，动量参数6e抛设置为0．5。网络每迭

代5次保存一次生成模型和判别模型的权重。生成

模型和判别模型的学习率最初设定为0．000 1。迭

代训练150次之后，在接下来的150次迭代中将学

习速率线性衰减到0。所有的模型都用批量大小为

1进行训练。利用本训练库训练一个CGAN时间约

为120 h。仿真实验结果如表3所示。其中第1组、

第2组、第3组分别为光学遥感图像、SAR图像、夜

光遥感图像的仿真实验；第l组到第3组降质图像
类型为运动模糊图像，第4组为高斯模糊图像，第5

组为混合模糊图像；结果分别展示了原始图像、降

质图像、本文方法复原图、盲反卷积复原图和SRN

算法复原图。在图像质量评价指标方面，采用衡量

恢复图像与原始图像之间的差距的峰值信噪比

(peak signalto noise ratio，PSNR)，以及符合人眼视

觉感知特性、可以有效描述原始图像与复原图像之

间的相似程度的结构相似性(stllJctural similarity in．

dex，SSIM)。两者的值均是越大越好。本文分别对

降质图像和复原图像计算了RSNR和SSIM，结果如

表4和表5所示。分析对比表3的仿真实验结果可

以看出，第1组的光学遥感图像复原后，复原结果都

比降质图像质量好，本文方法复原后道路等边缘信

息清晰，通过表4—5的评价指标计算结果来看，本

文方法对于光学遥感图像复原效果较好。第2组

SAR降质图像，本文方法的运动模糊改善最好，地

物更加的清晰，与原图相比差距很小，但是评价指标

结果低于SRN算法；第3组的夜光遥感降质图像的

复原结果有所改善但效果不明显。总的来说，盲反
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第l组

第2组

第3组

第4组

第5组

阔困网阚阏
■■■■■
圜囝圜圜圜
阁阚网嘲隅豳冈冈圈圈
阚阁阔圈网

卷积方法比降质图像质量有所改善，但存在振铃和

过锐化现象，sRN算法也有很大改善，但本文方法

复原效果更好。这从表5的评价指标中叮以看出，

采用本文方法指标最佳。

表4仿真实验降质图像峰值信噪比和结构相似性度量

Tab．4 PSNR and SSIM of degraded

images in simulation experiments

表5 复原图像峰值信噪比和结构相似性度量

Tab．5 PSNR and SSIM Of Restored image

应用本文方法直接处理含有降质模糊的光学遥

感图像，实验结果如表6所示，每组实验结果右侧的

图像为其细节放大图。可以看出本文方法复原后复

原图像消除了拖影，模糊程度明显降低，而fi图像中

没有噪声，将图像放大对比后，地面上地物轮廓很完

表6真实实验结果

Tab．6 Real experiment resuIt

实验类J叫 降质㈦像 书文方法复原罔像 自替干!{竹法复原图像 sl{N算法复原同像

第6±儿 臻 日 冒韪 日 圜困日 霞 囵囵
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(续表

实验类型 降质图像 本文方法复原图像 盲卷积算法复原图像 sRN算法复原图像

第7组

第8组

整，地物细节也变得清晰；卣反卷积算法复原图像

中出现了噪声，存在过锐化和振铃现象；SRN算法

的复原结果在细节方面不如本文方法处理的好。真

实降质模糊图像(模糊类型为运动模糊)的PsNR和

SSIM如表7所示，对比表7也可以看出，本文方法

的PsNR计算最高，ssIM略低于sRN算法，但是从

主观视觉角度来说本文方法最优。

表7真实实验结果评价

Tab．7 PSNR and SSlM of Real experIment results

本组实验中，使朋的训练集均是地面自然图

像，没有遥感图像，实验结果表明：①该训练集可

以应用于遥感图像的复原，而且效果都有改善，光

学彩色遥感图像的效果优于sAR和夜光图像的复

原结果，分析原因，洲练库中虽然均是地面自然图

像，但地物中细节还是有一些相似性，例如道路、

车辆、房屋，因此通过训练可以用于光学遥感图像

的复原，但由于sAR和夜光图像与训练集中的数

据差异较大，复原效果略差，所以，当待处理的图

像与训练库有相似性，可以用提供的训练集进行

训练并复原；②本文采用的方法可以用于不同类

型的模糊复原。

2．3遥感数据集的图像复原实验

奉遥感数据集图像属于光学机载图像，包括

3 068个建筑物、水体、植被、山川等不同类型的地

物的像对，训练库图像的降质类型为运动模糊，实验

方法和过程与实验一巾第1组相同。实验和评价结

果分别如表8和表9所示。对比表8的实验结果，

可以看出遥感训练集的复原结果也都比降质图像

好，图像细节和边缘都有所改善，同时对比表3中的

第l一3组实验结果，实验结果相差不大，在指标方

面，遥感训练库的复原结果比自然图像训练库的复

原结果指标值低，相比之下，自然图像训练库的复原

结果要更好一些

表8遥感训练库仿真实验结果

Tab．8 Simulation experiment results of the

remote sensing training library

9：Ui?炎{J；u 峙i始11；}if尕 i羔!巩十葵糊I{if象本文，J 7』，复玛i【芒j

’一弘I— 口
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1)本文通过实验得出如下结论：cGAN方法彳l

遥感图像复原中是可行的，解决了经典图像复原算
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法中模糊函数难以估计的问题，而且复原图像细节

和纹理信息完整，图像复原结果较好。

2)训练库的不同会对网络的训练结果产生影

响，CGAN有很强的拓展性。

3)理论上生成数据等于真实数据时，CGAN可

达到全局最优，但是实际上生成数据和真实数据仍

有一定的差别，如何改进网络结构和损失函数来减

少网络损失是本文以后继续研究的方向和需要攻克

的难题。
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Feasibility of conmtional generation adVersarial network

in remote se潞ing image restoration

BU Lijing，LI Xiuwei，ZHANG Zhengpeng，JIANG Haonan

(&bDz矿．s“Ⅲ吲昭口以肘q印i愕口，ld Geogn叩危如8Z&；en倒，￡i口。凡；愕‰觇m妙D，

岛刨Mer；愕。蒯死c^加2Dg)，，f饥汛123000，孤i眦)

Abstract：For the problem of degrading and blu耐ng in remote sensing images， the classical image restoration

methods have poor restoration e￡[-ect due to the dimculty of estimating the blur function． In order to avoid the

di侬cultv of estimating the blur function， the authors have studied the image restoration method based on

Conditional GeneIative Adversarial Nets(CGAN) thmugh depth leaming． Firstly， the training database of the

training network is created，and then the initial parameters of the training network are set．The network altemately

leams the generator model and the discriminator model in the adversarial way． By 1eaming the dif!f．erence between

万方数据



·34- 国土资源遥感 2020年

the degraded image and the clear image continuously and combining the adversarial loss with the perceptual 10ss，

the difkrence between them can be reduced and the image restoration can be realized． A Hybdd blur training

library based on GOPRO data set is used to train the network，and is compared with other methods． The results

show that this means has better restoration efkct in image details and evaluation indexes． The details and texture

iⅢb珊ation of the restored image are guaranteed，and the method of conditional generation antagonism network is

pmved to be applicable to the restoration of remote sensing image．

Keywords：degraded blur；image restoration；conditional generative adversarial nets；deep leaming
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