
 

基于特征复用的膨胀-残差网络的SAR图像超分辨重建
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摘   要：对于合成孔径雷达(SAR)图像，传统的超分辨重建方法对视觉特征的人为构造十分依赖，基于普通卷积

神经网络(CNN)的超分辨重建方法对微小目标的重建能力较弱，对边缘轮廓的保真度较差。针对以上问题，该文

提出一种基于特征复用的膨胀-残差卷积超分辨网络模型，同时引入感知损失，实现了精确的SAR图像4倍语义级

超分辨。该方法为增加网络感受野，采用膨胀-残差卷积(DR-CNN)结构用于限制模型中特征图分辨率的严重损

失，提高网络对微小细节的敏感度；为实现不同层级的特征最大化利用，将不同层级的特征图进行级联，形成一

种特征复用结构(FRDR-CNN)，以此大幅度提升特征提取模块的效率，进一步提升超分辨精度；针对SAR图像特

殊的相干斑噪声干扰，引入感知损失，使得该方法在恢复图像边缘和精细的纹理信息方面具有优越表现。文中实

验表明，与传统算法以及目前较为流行的几种全卷积神经网络超分辨重建算法相比，该文采用的FRDR-CNN模

型在视觉上对小物体的超分辨重建能力更强，对边界等轮廓信息的重建更准确，客观指标中的峰值信噪比

(PSNR)和结构相似性指数(SSIM)分别为33.5023 dB和0.5127，边缘保持系数(EPD-ROA)在水平和垂直方向上分

别为0.4243和0.4373。
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Abstract: For Synthetic Aperture Radar (SAR) images, traditional super-resolution methods heavily rely on the

artificial design of visual features, and super-reconstruction algorithms based on general Convolutional Neural

Network (CNN) have poor fidelity to the target edge contour and weak reconstruction ability to small targets.

Aiming at the above problems, in this paper, a Dilated-Resnet CNN (DR-CNN) super-resolution model based

on feature reuse, i.e., Feature Reuse Dilated-Resnet CNN (FRDR-CNN), is proposed and perceptual loss is

introduced, which accurately realizes four times the semantic super-resolution of SAR images. To increase the

receptive field, a DR-CNN structure is used to limit the serious loss of the feature map’s resolution in the
 

 

收稿日期：2019-12-06；改回日期：2020-03-05；网络出版：2020-03-29

*通信作者： 刘畅 cliu@mail.ie.ac.cn        *Corresponding Author: LIU Chang, cliu@mail.ie.ac.cn

基金项目：国家重点研发计划(2017YFB0503001)

Foundation Item: The State Key Research Development Program of China (2017YFB0503001)

责任主编：李宁     Corresponding Editor: LI Ning

第 9卷第 2期 雷    达    学    报 Vol. 9No. 2

2020年4月 Journal of Radars Apr. 2020

http://radars.ie.ac.cn/CN/10.12000/JR19110
http://radars.ie.ac.cn/CN/10.12000/JR19110
http://radars.ie.ac.cn/CN/10.12000/JR19110
http://radars.ie.ac.cn/CN/10.12000/JR19110
http://radars.ie.ac.cn/CN/10.12000/JR19110
http://radars.ie.ac.cn/CN/10.12000/JR19110


model, improving the sensitivity to tiny details. To maximize the utilization of features at different levels, the

FRDR-CNN cascades the feature maps of different levels, which greatly improves the efficiency of the feature

extraction module and further improves the super-resolution accuracy. With the introduction of the perceptual

loss, this method has a superior performance in recovering image texture and edge information. Experimental

results of the study show that the FRDR-CNN algorithm is more capable of providing small objects’ super-

resolution and more accurate in the visual reconstruction of contour details, compared with traditional

algorithms and several popular CNN super-resolution algorithms. Objectively, the Peak Signal to Noise Ratio

(PSNR) is 33.5023 dB and Structural Similarity Index (SSIM) is 0.5127, and the Edge Preservation

Degreebased on the Ratio Of Average (EPD-ROA) is 0.4243 and 0.4373 in the horizontal and vertical

directions, respectively.

Key words: SAR; Super resolution construction; Dilated convolution; Feature reuse; Perceptual loss

1    引言

合成孔径雷达(Synthetic Aperture Radar,

SAR)具有的全天时、全天候特性使得SAR图像被

广泛应用于各个领域，如目标检测、地物分类和变

化检测等。图像分辨率作为评价SAR图像质量的一

个重要指标，分辨率越高的图像会携带更多的语义

信息，在后续的高级视觉任务中，能够产生更好的

处理效果。然而由于经济因素的限制，以及SAR成

像系统的本身硬件设备限制，大批SAR图像来自于

低端图像采集设备或者未经过无损的保存，导致采

集到的SAR图像数据多以低分辨率的形式存在，严

重限制了后期的应用需求，因此需要进行SAR图像

分辨率的提高。

SAR图像分辨率提高通常有3种途径：其一是

改进和更新硬件，如通过增大系统的发射带宽和合

成大孔径来提高系统理论分辨率；其二是如现代谱

估计法[1]和数据外推法[2]等在成像阶段对SAR成像

系统采集的原始回波数据进行处理，但它们对信号

模型的依赖性很强，且计算量十分庞大；其三为图

像超分辨重建(Super Resolution, SR)方法，即对

成像后的SAR图像运用图像处理方法，从而实现分

辨率提高。受限于SAR相干成像原理，并且改进和

更新硬件所需的周期长、成本高，图像超分辨重建

算法的运行成本低，而可行性好，具有重要意义。

插值作为最传统的SAR图像超分辨重建算法，

其计算简单、复杂度低，结果计算十分迅速，能够

满足实时任务需求。最常用的插值方法为最近邻插

值法[3]、双线性插值方法[4]和双三次插值[5]，但由于

插值法只利用了图像邻域之间的相关信息，因此重

建得到的图像精度很低。相较于插值法，Yang等
人 [ 6 ]提出的基于稀疏表示的图像重建方法ScSR
(Super-Resolution Via Sparse Representation)可
以得到效果较好的超分辨重建结果。其利用图像块

的稀疏性训练得到高低分辨率图像块之间的一对字

典，实现了高低分辨率图像映射关系的自主学习，

然而由于训练集样本受限，因此使用范围较窄。相

较于传统的SAR图像超分辨重建算法，卷积神经网

络(Convolutional Neural Network, CNN)能够自适

应地捕获特征，联合特征网络训练上采样模块，通

过图像库直接训练低分辨率(Low Resolution, LR)
图像到高分辨率(High Resolution, HR)图像的端对

端的映射函数，具有更好的操作性和灵活性，因此

能够得到更加准确的超分结果，是目前运用最广并

且效果最好的超分辨重建算法。

目前，CNN已被广泛运用到SAR图像超分辨

重建领域。例如，Dong等人[7]设计的SRCNN(Super-

Resolution Convolutional Neural Network)方法使

用前馈的3层卷积神经网络做非线性映射，首次将

CNN应用至超分辨领域，但该算法需要对原始高

分辨率图像进行两次采样操作来生成输入图像，导

致时间开销很大；由于输入的低分辨率图像和输出

的高分辨率图像在很大程度上是相似的，也就是低

分辨率图像携带的低频信息与高分辨率图像的低频

信息相近，训练时带上低频信息部分会多花费大量

的时间，Kim等人[8]提出的VDSR(Very Deep Super

Resolution)模型将He等人[9]提出的残差结构添加进

超分辨模型，在提升效率的同时进而解决了之前网

络结构比较深时无法训练的问题；Wang等人[10]使

用生成式对抗网络(Generative Adversarial Networks,

GAN)来实现SAR图像超分辨重建；Li等人[11]进一

步探索了基于反馈机制即权重共享的CNN在超分

任务中的运用。

在算法精度方面，全卷积超分辨算法[8–10]均选

择普通残差结构作为特征提取模块。然而普通残差

单元的感受野较小，因此对微小细节并不敏感，导

致小目标的超分效果不够精细，甚至信息无法重

建；为增加网络感受野，许多网络结构[12–14]会使用

数量庞大的残差块结构，由于网络层数多、结构复
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杂，以致训练网络十分困难，难以快速达到收敛。

而膨胀卷积(Dilated CNN)[15]通过存在空洞的卷积

核实现尺寸不变的输出特征图，既能实现特征的快

速提取，又能保持微小目标的信息重建。因此本文

基于一种膨胀-残差卷积神经网络(Dilated-Resnet

CNN, DR-CNN)来提升分类效率。该结构实质上

是将残差单元中的普通卷积更替为膨胀卷积，因此

很容易实现和迁移推广到复杂的网络结构中。

另外，考虑到全卷积超分辨网络作为一个编

码-解码框架，低等级的特征图包含更多的简单信

息，比如边界、颜色，而高等级的特征图则可以捕

获更抽象且强语义的高维特征，因此本文采用把不

同等级上具有相同尺度的特征图叠加后再送入下一

步的卷积操作，即特征复用[16]。这种设计可以使特

征提取模块同时利用不同尺度上的低级特征和高级

特征，从而来捕获更多空间上下文语义特征，进一

步提升DR-CNN模型的超分辨精度，文中称该算法

为特征复用的膨胀-残差卷积神经网络(Feature
Reuse Dilated-Resnet CNN, FRDR-CNN)。同时，

在网络中引入感知损失，以此克服SAR图像斑点噪

声的干扰，实现了高精度的SAR图像图像重建。

综上，后文的结构安排如下：第2节介绍卷积

和感知损失等相关理论；第3节详细介绍DR-
CNN结构以及FRDR-CNN结构；第4节为实验部

分，基于某研究所所提供的某地区两对不同场景下

相同空间分辨率的SAR图像，验证了本文采用算法

的准确性和可行性。

2    原理介绍

2.1  膨胀卷积

卷积神经网络通过使用局部操作按阶层对不同

图像特征进行抽象，随后连接非线性激活层对图像

进行去线性化[17]。随着数据的大规模化和计算机硬

件的飞速发展，多层CNN模型展现了极大的优

势。常见的多层CNN特征模型如VGG[18], ResNet[9]

和DenseNet[16]等，并已应用于图像超分辨、图像

降噪、目标检测与识别、地物分类和分割等诸多研

究领域。

膨胀卷积 [ 1 5 ]通过设置不同大小的膨胀因子

(dilation rate)对普通卷积窗进行空洞填充(hole
padding)，填充的元素不会随着学习做出调整，在

不增加卷积核参数量的情况下使卷积核的感受野扩

大。膨胀卷积的计算方式与普通卷积相同，卷积核

逐像素滑动，当滑动至某个像素点后，计算该像

素点的邻域像素矩阵与卷积核模板的滑动内积。膨

胀卷积的感受野大小和产生的特征图分辨率计算公

式为

k′ = d (k − 1) + 1 (1)

h′ = (h+ 2p− k′) /s+ 1 (2)

d k k′

h h′

p s

其中， 为膨胀因子， ,  分别表示原始卷积核和

膨胀后的卷积核尺寸， ,  分别表示输入和输出特

征图的分辨率大小， 表示边缘填充尺寸， 为滑动

步长。

图1为卷积核大小为3×3时，不同膨胀因子所

对应的膨胀卷积核感受野大小示意，其中图1(a)对
应膨胀因子为1的3×3卷积核，简记为1-Dilated
conv，其感受野为3×3；类似地，图1(b)图对应

2-Dilated conv，膨胀因子为2，虽然卷积核大小只

有3×3，但感受野已扩大至5×5；图1(c)图对应

5-Dilated conv，膨胀因子为5，感受野扩大至

11×11。不难发现，当膨胀因子为1时，膨胀卷积

等价于普通卷积。

膨胀卷积能够在不增加卷积核参数量的情况下

扩大卷积核的感受野，因此，不需要通过池化操作

降低特征图的分辨率，便可获取到比较高级的语义

信息，从而能够有效避免特征图分辨率降低带来的

图像局部细节信息损失严重的问题；另外，不同大

小的膨胀因子的使用，能够形成不同尺寸的卷积感

受野，从而注意到不同尺度的图像特征。

2.2  残差网络

卷积神经网络通过一系列网络层学习层次性特

征，随着网络层数的加深，提取细节与抽象能力越

丰富，语义信息越完整。因此，理论上深层网络模

型的特征提取能力将优于浅层模型。但实际层数迭

代的增加也极大地增加了网络权值的训练时间，而

且容易出现梯度爆炸或梯度弥散，从而造成训练结

果的准确率饱和甚至下降。针对以上问题，He等
人[9]提出了残差网络ResNet，其利用拟合残差函数

的思想，在保证网络结构足够深的同时，实现了训

练过程的优化，有效克服了退化问题，结构如图2(a)
所示。

F (x) x

H(x)

简单而言，残差网络通过卷积神经网络学习残

差函数 ，并与输入的特征图 相加，从而得到

输出函数 ，可以表示为

H(x) = F (x) + x (3)

 

(a) 膨胀因子=1
(a) 1-Dilated conv

(b) 膨胀因子=2
(b) 2-Dilated conv

(c) 膨胀因子=5
(c) 5-Dilated conv 

图 1 膨胀卷积原理图

Fig. 1  Dilated convolution schematic
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2.3  感知损失

利用卷积神经网络对图像进行超分辨重建时，

基本都是通过最小化输出的重建图像和原始高分辨

图像之间的平均平方误差(Mean Square Error, MSE)
来衡量两者的相似性，这种基于像素点的损失函数

虽能得到不错的超分辨率结果，但也会导致超分辨

重建中细节等高频信息很难较好地恢复，感知质量

较差。JOHNSON等人[19]提出了一种基于特征的损

失函数，感知损失(perceptual loss)。在超分网络

的后端接入一个权重不更新的VGG16网络[18]，利

用训练好的VGG16的某层输出作为高维抽象特征

学习器，将VGG16提取的特征作为目标函数，通

过对比重建图像和原始高分辨图像的特征值，从而

判断超分辨率重建结果是否符合自然图像分布规

律。感知损失的定义为

lϕ,jfeat (ŷ, y) =
1

CjHjWj
∥ϕj (ŷ)− ϕj (y)∥22 (4)

ŷ y ϕj其中， 为超分辨的输出图像， 为目标图像，

为VGG网络中第j层卷积层得到的特征图。

值得注意的是，使用不同层的特征输出作为损

失函数，将会产生不同的超分辨重建结果，选择低

层的特征图，会导致感知损失无法提取到高级的特

征，从而影响损失函数的判别结果。若单纯使用高

层的特征，则会严重降低训练速度。针对超分任

务，文献[19]在实验中证明使用VGG16中relu2_2

特征图输出作为感知损失计算层时超分结果最佳，

本文沿用该准则，将感知损失加入SAR图像超分辨

重建的目标函数，期望重建图像在高层次的语义特

征层面和原始高分辨率图像更加逼近。

3    特征复用的膨胀-残差卷积神经网络

本节将详细地介绍基于特征复用的膨胀-残差

卷积神经网络(FRDR-CNN)。本文的主要思想与文

献[14]类似，设计了一种膨胀-残差单元结构(DR-CNN)，
并利用DR-CNN为主体框架，构造FRDR-CNN网
络作为超分辨生成式对抗网络中的生成网络。鉴于

生成式对抗网络的难以解释性，本文只使用生成模

型来完成SAR图像的超分任务。

3.1  膨胀-残差单元

图像超分辨问题是一个相对来说比较低级的

图像语义问题，特征提取模块决定了图像超分辨

效果的上界。作为最常用的特征提取网络，提升

感受野通用的方式为增加网络层数，但会带来计

算量的激增。另外，将原始图像输入到传统的Res-
Net网络模型[9]经过特征提取后，特征图的分辨率

会缩小为输入图像的1/32，导致图像大量局部细

节信息损失，严重影响图像边缘等微小结构信息

的保留能力，这与超分辨任务的初衷是违背的。

针对此问题，参考文献[20]的思路，本文设计了一

种膨胀-残差单元结构，如图2(b)所示。通过膨胀

卷积限制特征图分辨率的严重损失，有效保留更

多的细节信息，同时改善了感受野与中低层网络

不能并存的矛盾。

DR-CNN结构抛弃传统残差单元中的普通卷

积，使用膨胀卷积进行残差块的构建，为保证结构

中卷积核的连续性，设计原则应满足混合膨胀卷积

框架设计原则(Hybrid Dilated Convolution,
HDC)[21]。

本文选择采用Dilation rate分别为[1, 2, 5]，配

合3×3大小的卷积核作为DR-CNN的构成元素，对

比传统的残差单元，根据式(1)、式(2)，可以计算

出，DR-CNN使得一个残差单元的感受野由普通的

5×5扩大至15×15。DR-CNN单元可以被视作独立

的模块，因此能够很容易地加入各种全卷积神经网

络中，具有很强的可迁移性。

3.2  特征复用的膨胀-残差卷积神经网络

DR-CNN作为变种的残差单元结构，单纯增加

残差单元的个数，不能最大化利用不同尺度上的低

级特征和高级特征，提取特征的效率较低。为了提

升DR-CNN提取特征的精确度，本文将不同层级的

DR-CNN对应的卷积层加入跳线连接结构，将两部

分具有同样尺寸的特征图做相加操作后再输入到下

 

(a) 普通残差单元结构
(a) Structure of ordinary residual unit

(b) DR-CNN单元结构
(b) Structure of DR-CNN
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图 2 残差单元结构

Fig. 2  Structure of residual unit
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一个卷积层，实现了高低维特征的特征复用，称为

FRDR-CNN，结构图如图3所示。该结构能够让反

向传播信号直接传递到底层，一定程度上解决梯度

消失的问题，同时能够实现不同层级的特征最大化

利用，从而大幅度提升SAR图像超分辨重建精度。

为加深网络层数，本文在设计的特征提取模块

中引入了16个DR-CNN单元。图3中的k表示卷积核

大小，s表示卷积步长，n表示卷积核的通道数。为

了保证特征复用时跳跃连接的可行性，FRDR-CNN
网络要求DR-CNN单元内部的所有膨胀卷积核的边

缘填充模式均使用“SAME”模式，且特征图数量

和残差块中的特征图通道数均为64，也因此实现了

经过FRDR-CNN网络的特征提取部分后输出特征

图与输入图像尺寸一致。

SAR图像超分辨任务中的上采样方式有许多

种，例如插值(interpolating)、像素重组(pixel
shuffle)[22]、转置卷积(deconvolution)[23]等。为保证

重建过程参数的可训练性，同时实现信号复原，在

FRDR-CNN模型的后端，接入转置卷积作为

FRDR-CNN的上采样模块，以此建立LR图像到

HR图像端到端的超分辨过程。为了减弱转置卷积

带来的棋盘格效应，需要保证卷积核的尺寸大小可

以被步长整除，本文采用的卷积核尺寸为4×4，步

长为1，通道数为64。

FRDR-CNN网络中首端的普通卷积负责将输

入的LR图像进行初级特征提取，并进行通道扩增

至64；末端的普通卷积对经过转置卷积实现尺寸放

大后的特征图进行通道压缩，将输出置为单通道，

即可得到最终的SAR图像超分辨重建结果。将输出

结果与真实HR图像送入训练好的VGG16[18]网络，

计算二者在高维特征上的均方误差，通过反向传播

修正FRDR-CNN网络的参数。

另外，FRDR-CNN中的所有激活函数均使用

ReLU[24]，为节省位置在结构图中并未画出。其具

体形式为

S = ReLU(I) = max(0, I) (5)

其中，I 表示输入图像，S 表示经ReLU激活后图像。

FRDR-CNN模型的最后一层不使用激活函数。

4    实验结果和分析

为了验证FRDR-CNN模型的超分辨重建能力，

本节选择传统重建算法双三次插值(bicubic)[5]、基

于稀疏编码的重建算法(ScSR)[6]、参数规模相当的

SRResNet[14]与膨胀-残差卷积DR-CNN和采用特征

复用后的FRDR-CNN进行对比试验，并尝试在实

验中选择是否使用感知损失计算重建误差。本实验

所用计算机配置为Intel(R) Xeon(R) CPU X5650
@ 2.67 GHz，内存为16 GB RAM, GPU为NVIDIA
GEFORCE GTX 1070Ti，显存为8 G，实验环境

为Pytorch深度学习框架。

4.1  实验数据介绍

本章实验用到的数据来自某研究所提供的某地

区两对不同分辨率的机载SAR图像，图像空间分辨

率为0.5 m，图像大小为8192×16384，图像中有农

田，道路以及少量建筑，包含的信息比较丰富，典

型场景如图4所示。
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图 3 联合感知损失的FRDR-CNN网络结构

Fig. 3  Structure of Feature Reuse Dilated-Resnet CNN(FRDR-CNN) with perceptual loss
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和光学图像超分辨的数据处理过程相同，参考

Wang[25]的实验过程，本文将原始SAR图像视作高

分辨图像(HR)，使用三次方插值(bicubic)将HR的
物理宽和高分辨率均缩小至1/4大小，以此作为低

分辨数据(LR)。这种策略能够弥补SAR图像数据

不足的缺陷，另外也解决了HR与LR严格配准难度

大的问题。将一整幅HR的SAR图像裁剪为256×
256像素的小图像作为标签图像，同样对应的LR的
SAR图像裁剪为64×64像素的小图像，为扩充数据

量，采用0, 90, 180和270°的图像旋转，图像翻转以

及图像镜像等操作进行数据增广(data augmentation)。
共生成6000对数据集，选取其中5对作为测试图

像，其余数据作为训练数据。其中测试图像含有树

木，河流、耕地等不同场景，以测试算法模型的鲁

棒性。

4.2  SAR图像超分辨评价指标

为了对SAR图像超分辨算法效果进行客观评

价，本文选取峰值信噪比(Peak Signal to Noise
Ratio, PSNR) [26]、结构相似性指数(Structural
SIMilarity index, SSIM)[27]和边缘保持系数(Edge
Preservation Degreebased on the Ratio Of Average,
EPD-ROA)[28]作为重建图像质量的客观评价指标。

PSNR由均方误差决定，以原始的高分辨率图

像作为基准，定量对超分辨重建后的结果进行评

价，其计算如式(6)所示

PSNR(x, y) = 10 lg
(

L2

MSE(x, y)

)
(6)

MSE(x, y)其中， 表示x, y两幅图像之间的均方误

差，L为图像的灰度级。PSNR值越大，表示两幅

图像的相似度越高。

SSIM可以有效反映图像整体结构相似性，其

定义如式(7)所示

SSIM(x, y) = l(x, y)α · s(x, y)β · c(x, y)γ (7)

l(x, y) s(x, y)

c(x, y)

其中，x, y分别代表原始图像和超分辨重建图像，

表征亮度对比， 表征结构信息对比，

表征对比度对比，而α, β和γ 3个指数用来调

节亮度、结构信息及对比度3部分在SSIM指标中所

占的比例大小。SSIM值越接近1，表示超分辨重建

图像与原始图像的结构相似度越强。

EPD-ROA的HD和VD计算值可以反映重建图

像在水平和垂直方向的边缘保持度，有利于超分重

建算法对边界等高频信息的恢复效果。其定义为

EPD-ROA =

m∑
i=1

|X1 (i) /X2 (i)|

m∑
i=1

|Y1 (i) /Y2 (i)|
(8)

X1(i) X2(i)

Y1(i) Y2(i) X1(i) X2(i)

其中，m为选定区域内的像素总数， ,  代

表重建图像沿水平和垂直方向上的两个相邻像素，

,  代表原始高分辨图像中与 ,  相

邻的两个像素。EPD-ROA的分子表示测试图像的

边缘总量，分母表示真实的边缘总量，其值越接近

1，表示超分辨重建图像的边缘保持性越好。

4.3  实验结果与分析

图5和图6给出了两幅SAR测试图像的4倍超分

辨结果及局部放大图，其中下方小图为上方大图对

应颜色框部分的细节放大展示。其中，图5(a)与

图6(a)为LR图像，图5(b)与图6(b)为原始的HR图

像，图5(c)与图6(c)为Bicubic重建结果，图5(d)与

图6(d)为ScSR的超分辨结果，图5(e)与图6(e)为

SRResNet超分结果，图5(f)与图6(f)为DR-CNN超

分结果，图5(g)与图6(g)为采用特征复用结构后的

FRDR-CNN超分辨结果，图5(h)与图6(h)为联合感

知损失的FRDR-CNN的超分结果。

主观上，从图5和图6可以看出，Bicubic和
ScSR的结果整体上十分模糊，边缘细节的恢复效

果较差，如图5(c)和5(d)中的耕地界限。DR-
CNN与SRResNet超分算法的视觉效果比较接近，

这两种方法均比传统算法得到的结果线条更为锐

利，且能够恢复较多的小目标信息，如图6(f)红框

中的树木。从图5(g)和图6(g)可以看出，采用了特

征复用结构后视觉效果提升十分明显，极大地增强

 

(a) 道路
(a) Roads

(b) 耕地
(b) Arable lands

(c) 建筑
(c) Buildings

(d) 树木
(d) Trees 

图 4 数据集中的典型场景图

Fig. 4  Typical scene graphs in the dataset
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了图像的纹理重建效果。联合了感知损失后的FRDR-
CNN层次感比较分明，整体更加明朗，同时细节

更为清晰，点线目标的保持性较好，在图5(h)和
图6(h)都有所体现。总体上，针对4×放大任务，本

文提出的基于感知损失的FRDR-CNN与HR图像的

差异性最小，在视觉上具有最理想的SAR图像重建

效果。

选择峰值信噪比PSNR [26]、结构相似性指数

SSIM[27]和边缘保持系数EPD-ROA[28]作为图像质量

的客观评价指标。与图5和图6对应的两个场景的超

分客观指标由表1给出。

由表1结果可以看出，基于卷积神经网络的超

分辨算法在指标上领先Bicubic方法很多；DR-CNN
表现明显优于SRResNet，证明了膨胀-残差网络的

有效性；采用特征复用结构后，使得FRDR-CNN
算法的PSNR较DR-CNN提高了约0.80 dB，而

SSIM和EPD-ROA计算值则提高了1.7%；感知损

失的加入将FRDR-CNN算法的PSNR指标计算值

提升了1.0 dB，而SSIM和EPD-ROA指标计算值分

别提升了约0.010和0.015，这与图5和图6的主观感

受是一致的。

为对所有场景进行客观评价，探讨模型的稳定

性和鲁棒性，并进行算法的时间消耗评估，图7展
示了6种算法对应的5张测试图像的平均PSNR，
SSIM与EPD-ROA值。为便于展示，图7中将PSNR
值除以了100。

从5组测试集的评估图中可以看出，基于特征

复用的膨胀-残差网络在联合了感知损失后，PSNR
均值为33.5023 dB, SSIM均值为0.5127, EPD-ROA
(HD)均值为0.4243, EPD-ROA(VD)均值为0.4373,
4个指标均为6种算法最高，说明该方法与原始

HR图的相似度和边缘保持能力都达到了最优。基

于特征复用的膨胀-残差网络能学习更多的上下文

语义特征，并具有超大感受野，从而提升了微小目

标和细节的超分效果。同时，感知损失由于使用了

高级语义特征，能够根据像素的空间关联信息判断

图像之间的相似度，使得FRDR-CNN的超分效果

实现了进一步提升，在图像全局和边缘细节上都有

 

(a) LR图像
(a) LR

(b) 原始的HR图像
(b) Original HR

(c) Bicubic重建结果
(c) Bicubic

(d) ScSR超分结果
(d) ScSR

(e) SRResNet超分结果
(e) SRResNet

(f) DR-CNN超分结果
(f) DR-CNN

(g) 采用特征复用结构后的
FRDR-CNN超分结果

(g) FRDR-CNN

(h) 本文联合感知损失的
FRDR-CNN超分结果

(h) Ours 
图 5 场景1的SAR图像超分结果及局部放大图

Fig. 5  Super resolution results and partial enlargement images of scene 1
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最好表现。综上，上述实验验证了基于特征复用的

膨胀-残差网络模型能够实现高精度的SAR图像超

分辨重建。

5    结论

本文通过联合了感知损失的FRDR-CNN算法

实现了精准的SAR图像超分辨重建。该算法首先提

出一种膨胀-残差单元结构，在保留边缘结构信息

的情形下仍可获得超大感受野；通过特征复用，实

现了不同层级的特征最大化利用，以此捕获更多上

下文强语义特征，进而提升小物体的超分精度；引

入感知损失来约束超分辨率结果，实现了边缘信息

的精准重建。实验表明，相较于Bicubic和普通残

差超分辨网络，DR-CNN在主观感受和客观指标均

表 1 场景1和场景2的SAR图像重建结果表

Tab. 1   SAR image reconstruction results table of scene 1 and 2

Results Bicubic ScSR SRResNet DR-CNN FRDR-CNN 本文联合感知损失的FRDR-CNN

场景1

PSNR(dB) 29.2897 29.9867 30.4492 30.5922 31.4015 32.4202

SSIM 0.4755 0.4843 0.4992 0.5023 0.5108 0.5218

EPD-ROA(HD) 0.3302 0.3773 0.4253 0.4298 0.4329 0.4498

EPD-ROA(VD) 0.3425 0.3881 0.4378 0.4380 0.4422 0.4556

场景2

PSNR(dB) 29.3572 30.0634 30.6257 31.7901 32.4717 33.4925

SSIM 0.4532 0.4630 0.4768 0.4796 0.4934 0.5049

EPD-ROA(HD) 0.3189 0.3596 0.4002 0.4085 0.4142 0.4288

EPD-ROA(VD) 0.3349 0.3792 0.4198 0.4217 0.4216 0.4352

 

(a) LR图像
(a) LR

(b) 原始的HR图像
(b) Original HR

(c) Bicubic重建结果
(c) Bicubic

(d) ScSR超分结果
(d) ScSR

(e) SRResNet超分结果
(e) SRResNet

(f) DR-CNN超分结果
(f) DR-CNN

(g) 采用特征复用结构后的
FRDR-CNN超分结果

(g) FRDR-CNN

(h) 本文联合感知损失的
FRDR-CNN超分结果

(h) Ours 
图 6 场景2的SAR图像超分结果及局部放大图

Fig. 6  Super resolution results and partial enlargement images of scene 2
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取得了精度上的大幅度提升，同时，DR-CNN作为

一种独立的单元模块，也具有很强的迁移性。使用

特征复用结构构成的FRDR-CNN进一步提高了

DR-CNN算法的精度，联合了感知损失的FRDR-
CNN算法得到了更为逼真和准确的超分辨重建结

果，因此具有很强的实用性。
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Fig. 7  Average SSIM and EPD-ROA values for five test images
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