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摘要: 大尺度农业分类制图对保障粮食安全、优化灌溉管理、保护生态环境、高标准农田建设以及推动农业资源可

持续发展具有不可替代的价值。 中低分辨率卫星影像难以满足高精度田间观测,高分辨率遥感影像获取成本通常

较高,为实现精准的农业种植区分类,本文提出了基于超分辨率重建的农田遥感影像分类方法,并系统评估了其提

升分类准确率的潜力。 聚焦 Sentinel 2 号数据,设计了一种新型生成对抗网络(HM PGGAN),通过融合多尺度渐

进生成与注意力机制,以增强高倍率超分辨率重建的结构保真度。 除评估重建后对影像分类结果的改进外,进一

步分析了超分辨率重建影像与基于 GLCM 的纹理特征在支持向量机(SVM)和随机森林(RF)分类器协同作用下综

合效应。 从视觉分析与定量对比双重视角评估了道路、建筑物、裸土等典型地物类型的分类性能。 试验结果表明,
针对下采样至 40 m 的 Sentinel 2 号影像,经 16 倍超分辨率重建并结合纹理特征后,总体准确率从重建前的

95. 45% (SVM)和 96. 76% (RF)提升至 98. 19% (SVM)和 98. 16% (RF);在跨平台超分辨率影像重建分类试验中,
总体准确率从 77. 79% (SVM)和 78. 50% (RF)提升至 93. 28% (SVM)和 93. 77% (RF)。 研究结果显示,超分辨率

重建及添加纹理特征作为空间信息的辅助,均可增强原始影像的分类制图精度,但不同地物类别对高倍率超分辨

率与特征融合的响应存在差异,为农业种植区遥感影像高精度分类提供了新的技术思路。
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Abstract: Large-scale agricultural land classification mapping plays an irreplaceable role in ensuring food
security, optimizing irrigation management, protecting the ecological environment, supporting the
construction of high-standard farmland, and promoting the sustainable development of agricultural
resources. However, the limited spatial resolution of freely available satellite data (e. g. , Sentinel 2)
hinders precise field-level observation, while high-resolution imagery remains costly. The potential of 16 ×
super-resolution ( SR) reconstruction to overcome this limitation was investigated. High-magnification
multi-scale progressive growing generative adversarial network ( HM PGGAN), a novel network
integrating multi-scale progressive generation and attention mechanisms, was proposed to enhance the
structural fidelity of high-magnification SR reconstruction from Sentinel 2 data. The research evaluated
not only the classification improvement from SR-reconstructed imagery but also the synergistic effect of
combining it with GLCM-based texture features, using both support vector machine (SVM) and random
forest (RF) classifiers. Comparative experiments on typical land cover types ( roads, buildings, bare
soil) showed that 16 × SR reconstruction with texture features boosted the overall classification accuracy



(OA) for downsampled 40 m Sentinel 2 imagery from 95. 45% (SVM) and 96. 76% (RF) to 98. 19%
(SVM) and 98. 16% (RF). In a cross-platform SR experiment, OA was improved from 77. 79%
(SVM) and 78. 50% (RF) to 93. 28% (SVM) and 93. 77% (RF). The results demonstrated that
while both SRR and the integration of texture features as ancillary spatial information enhanced
classification accuracy, the responses varied significantly across different land cover types. The research
result can provide a novel technical pathway for high-precision remote sensing classification of agricultural
planting areas.
Key words: super-resolution reconstruction; generative adversarial network; planting area classification;

cross-platform image reconstruction

0　 引言

在农业资源监测与精准管理领域,准确获取地

块尺度种植信息是实现作物估产、长势评估及管理

决策的基础[1]。 特别在高标准农田建设与监管背

景下,实现“集中连片、设施配套、高产稳产、生态友

好、抗灾能力强”目标,依赖于对耕地空间分布、作
物类型、种植结构及农田基础设施的精准识别与动

态监测。 当前,大范围作物分类主要依赖 Sentinel
2 等中分辨率卫星影像[2],但其固有空间分辨率限

制导致田块边界难以清晰刻画、破碎地块难以有效

分离、复杂种植结构难以准确识别,分类结果普遍存

在边界模糊、“椒盐噪声”等问题,制约分类准确率

进一步提升[3 - 4]。 在低成本条件下突破中分辨率数

据的空间约束、增强空间细节表达能力,已成为实现

大范围农业区高精度自动解译的关键需求[5]。
超分辨率重建技术是缓解空间分辨率限制的重

要途径。 超分辨率制图作为解决混合像元问题、提
升地物空间表征精度的核心技术,早期研究主要基

于线性空间相关性假设,采用空间吸引力模型、像元

交换算法以及模拟退火、遗传算法等优化策略进行

亚像元分类,但此类方法对非线性成像条件的适应

性有限。 Ge 等[6]在遥感影像超分辨率制图综述中

系统归纳了基于空间相关性、空间结构信息、神经网

络及像元交换等亚像元制图方法的进展与局限,指
出传统方法在非线性空间建模方面的不足,推动研

究转向空间光谱协同建模。
随着深度学习技术的发展,基于卷积神经网络

的方法在超分辨率重建领域取得重要突破。 Zhang
等[7]提出一种软信息约束的深度学习方法,采用双

分支架构实现 Sentinel 2 时序影像的超分辨率制

图,通过分层融合空间先验知识与光谱特征以提升

作物类型分类背景下复杂边界重建效果。 Liu 等[8]

通过卷积神经网络实现了端到端的超分辨率制图,
有效挖掘了多源数据的互补优势。 然而,现有研究

多集中于低倍率 (2 ~ 4 倍) 重建与同源数据验

证[9 - 10],针对田块复杂空间结构与光谱特性的跨传

感器高倍率重建研究仍十分有限[11 - 12]。
在农业遥感应用方面,相关研究主要聚焦于作

物类型识别与田块边界提取。 部分学者采用深度学

习网络对 Landsat 8、Sentinel 2 等中分辨率影像

进行 4 倍重建,利用重建影像使作物分类准确率提

升 5% ~ 10% [13 - 14]。 但上述研究在重建倍率上仍

存在局限,难以满足缺乏甚高分辨率遥感数据的小

型农业区域精细尺度监测需求。 而将超分辨率重建

与分类网络集成的端到端方法,则面临训练数据需

求量大、模型可解释性有限等挑战[15 - 19]。
针对现有研究不足,本文利用分辨率 40 m 的

Sentinel 2 影像重建为等效 2. 5 m 的 GF 1 数据,
重点评估 16 倍超分辨率重建对田埂、沟渠、地块边

界等农业关键地物形态的恢复效能,系统考察超分

辨率重建影像在作物分类中实际提升价值。 为此,
提出集高倍率跨传感器超分辨率重建与分类验证于

一体的技术框架。 首先,针对高倍率重建需求,设计

融合多尺度渐进与注意力机制的生成对抗网路

(HM PGGAN),实现 Sentinel 2 影像(40 m) 至

GF 1 等效分辨率(2. 5 m)的 16 倍重建,增强地表

结构细节的重构保真度与生成影像的感知真实感;
其次,构建融合灰度共生矩阵纹理特征与光谱信息

的增强特征集;最后,基于支持向量机与随机森林分

类器,从视觉质量与定量精度 2 个维度开展综合分

析,评估原始影像、超分重建影像及特征融合影像在

水田、道路、裸土、建设用地等多类地物上的分类性

能。 以期揭示高倍数跨传感器超分辨率重建对耕地

分类边界锐化、图斑破碎度改善及总体准确率提升

的具体贡献,阐明不同地物类型对超分因子及特征

组合的差异化响应规律,为利用广泛可获取的中分

辨率卫星数据实现高精度耕地制图提供可靠的技术

方案与实证依据。

1　 研究区域与数据

1. 1　 研究区域概况

在卫星间高倍数重建分类试验中,选取辽河

种植区为主要研究区,辽河两岸冲积平原以大规
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模种植水稻为主导,是我国重要的粳稻生产基地,
并广泛存在部分玉米种植带;在辽河河口三角洲

及其沿岸区域,同时分布着较大面积的天然湿地

与人工湿地。 共同构成了类型多样的地表景观。

为农作物分类研究提供了涵盖农田、道路、建筑与

湿地植被的多样地表覆盖场景,有助于检验相关

方法在复杂农业景观中适用性和稳定性,图 1 为

研究区域地理位置。

图 1　 研究区域

Fig. 1　 Overview of research area
　

　 　 在高倍数跨平台超分分类试验中,选择沈阳农

业大学辽中卡利玛水稻实验站作为跨平台超分辨率

重建分类试验区,位于沈阳市辽中区城郊街道卡利

玛村, 北 纬 41° 12′, 东 经 122° 23′, 面 积 约 为

0. 342 km2。 地处辽河下游盆地,辽河、浑河冲积平

原,土壤肥沃,四季分明,水资源丰富,日照充足。 地

属北温带半湿润季风大陆性气候,年平均温度 8℃,
降雨量 640 mm,无霜期 171 d。 种植沈农 265、沈农

9816、沈农 016 等多个品种水稻。
1. 2　 数据源与预处理

在遥感数据采集方面,选取卫星与无人机 2 类

平台数据构建多尺度观测体系。 卫星数据方面,选
取欧洲航天局“哥白尼计划”的 Sentinel 2 与我国

GF 1 号卫星。 Sentinel 2 采用双星协同运行的太

阳同步轨道设计,重访周期可缩短至 5 d,搭载的多

光谱成像仪(MSI)具备 10 m 空间分辨率及对植被

生长状况敏感的红边波段,在农业与生态环境监测

中具有明显优势;GF 1 号作为我国首颗高分辨率

对地观测卫星,兼具全色高分辨率 2 m 与大幅宽

800 km 观测能力,实现了空间精度与覆盖效率的平

衡,表 1 为卫星数据波段信息[20 - 22]。

表 1　 卫星数据波段信息

Tab. 1　 Satellite data band information

数据源 波段 中心波长 / nm 空间分辨率 / m
1 全色 0. 45 ~ 0. 90 2
2 蓝 0. 45 ~ 0. 52

GF 1 3 绿 0. 52 ~ 0. 59
8

4 红 0. 63 ~ 0. 69
5 近红外 0. 77 ~ 0. 89

2 蓝 0. 490

Sentinel 2
3 绿 0. 560

10
4 红 0. 665

8 近红外 0. 835

　 　 无人机数据方面,采用大疆M300 RTK 行业应

用平台获取厘米级超高分辨率影像,平台集成 RTK
实时动态差分定位与多传感器避障系统,水平定位

精度达 1 cm,支持高精度重复航线飞行。 本研究飞

行高度约 50. 83 m,对应地面分辨率达 0. 016 3 m,为
无人机 卫星跨平台超分辨率重建研究提供高精度

的参照基准,表 2 为无人机参数。

表 2　 大疆 M300 RTK 型无人机参数

Tab. 2　 DJI M300 RTK drone specifications

　 　 　 　 参数 数值 / 方式

无人机尺寸(长 × 宽 × 高) /
(mm × mm × mm)

810 × 670 × 430(展开情况下)

最大起飞质量 / kg 9
最大飞行高度 / m 5 000
最大飞行时长 / min 55
定位方式 GPS + GLONASS + 北斗 + Galileo
工作温度 / ℃ - 20 ~ 50
最远信号传输距离 / km NCC/ FCC:15;CE / MIC:8;SRRC:8
地面分辨率 / m 0. 016 3
飞行高度 / m 50. 83

1. 3　 超分辨率重建数据集构建

将 GF 1(2. 5 m)影像与双三次下采样至 40 m
的 Sentinel 2 影像构成 16 倍分辨率差异的卫星数

据集;同样地,将采样为 0. 625 m 的无人机影像与

Sentinel 2(10 m)影像构成 16 倍分辨率差异的跨

平台超分辨率数据集。 获取相同日期 GF 1 和

Sentinel 2 影像各 5 组(2021 年 10 月 15 日,2022
年 1 月 10 日、8 月 22 日、9 月 26 日、12 月 17 日)制
作训练数据集,标记为 GF 1_S2_16 数据集,获取

相同日期(2023 年 9 月 13 日)无人机和 Sentinel 2
影像,标记为 UAV_S2 数据集。

2　 研究方法

2. 1　 研究方案

如图 2 所示,由超分辨率重建与纹理增强分类
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2 部分构成本文综合试验方案,第 1 阶段为超分辨

率重建,使用裁剪后样本对超分辨率模型进行训练,
使模型实现图像分辨率 16 倍的提升,生成分辨率

2. 5 m 的宽幅高精度卫星图像以及 0. 625 m 分辨率

的无人机影像。 第 2 阶段通过增强纹理特征的空间

信息与重建后光谱数据构成分类集合[23 - 24],采用成

熟且广泛应用的 SVM[25] 和 RF[26 - 27] 分类器对农业

种植区进行精准分类[28 - 30],并采用分层随机抽样方

法计算总体准确率和用户准确率。 将获取的地物类

型 70%的样本用于训练,30% 用于验证。 试验中借

助高德地图和天地图等辅助数据集采集这些抽样数

据集。

图 2　 研究整体流程图

Fig. 2　 Overall flowchart of study
　

2. 2　 超分辨率重建 HM PGGAN 模型构建

本文提出一种深度高倍数多尺度渐进增长式生

成对抗网络(HM PGGAN),用于卫星间高倍数和

无人机卫星跨平台超分辨率重建,结合了多尺度

Transformer 结构和渐进式训练的优点。 低分辨率影

像在进行重建时可能对应多个合理的超分辨率重建

版本,多尺度结构可使所有尺度统一还原成 1 个超

分辨率重建解,引导模型朝着最合理、最一致的结果

进行重建,减少伪影并为重建结果提供强有力的约

束;提取图像在不同倍数下多样特征,并进行特征融

合,以此提高信息流动和训练效率;仅使用几个像素

点即可实现图像深层特征提取。
HM PGGAN 整体结构如图 3 所示。 与大多数

GAN 模型一样,HM PGGAN 模型由生成器和判别

器 2 部分组成。 首先使用多尺度 Swin Transformer
(MSTB)从分辨率为 8 像素 × 8 像素的图像中提取

深度特征,然后逐层训练并生成 128 像素 × 128 像

素图像,用于 16 倍的超分辨率重建。 其中,高倍数

超分辨率重建任务需要同时协调不同级别的细节,
包括宏观结构和微观纹理,因此仅从 8 像素 × 8 像

素图像难以实现多样性的结构提取,所以生成器中

添加了多层次特征提取结构。 对于图像微观细节方

面,通过在高分辨率、小感受野特征层捕捉有效缓解

梯度消失和传递困难问题,即图 3 中生成器主干网

络;对于物体整体形状、布局,通过在大感受野和分

图 3　 HM PGGAN 结构

Fig. 3　 HM PGGAN structure
　

辨率层级的特征层上进行捕捉,即图中 4 × 、8 × 分

支网络部分,并将不同的特征在主干网络中特征融

合,最终生成高分辨率遥感影像。 在主干网络中,将
BN 层替换为像素归一化 PN 层,强制每个像素特征

向量位于单位球面上,防止生成器因竞争导致信号

幅度过大,稳定训练,且完全不依赖批次大小。
2. 3　 谱归一化方法

为进一步提升模型性能,在超分辨率重建框架
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中引入谱归一化。 通过约束权重矩阵的谱范数,控
制每个网络层的利普希茨常数,从而有效稳定对抗

训练过程并缓解梯度异常。 对于给定的权重矩阵

W,谱归一化操作可表示为

WSN =W W
σ(W) + ε (1)

其中 σ(W)≈uTWv (2)

v← WTu
‖WTu‖2

　 u← Wv
‖Wv‖2

式中　 u、v———随机初始化的左右奇异向量

σ(W)———谱范数

ε———微小常数,确保数值稳定性

谱归一化操作被集成至卷积层或全连接层中,
通过对权重的重缩放,网络被约束以满足利普希茨

连续性,进而增强对抗训练的稳定性,并提升重建质

量。
谱归一化对于高倍率重建任务尤为关键,可显

著减少生成图像的结构畸变与伪影,同时提升视觉

真实感与纹理保真度。 此外,谱归一化还起到隐式

正则化的作用,提高模型的泛化能力,确保在复杂遥

感场景下仍能保持稳健的性能。 在计算层面,幂迭

代近似法几乎不增加训练开销,使生成器与判别器

能够维持长期的训练平衡。 这些优势共同促进了重

建质量的提升,为基于纹理特征的高精度地表覆盖

分类提供了更为可靠的数据基础。

3　 超分辨率重建试验与精度验证

图 4　 卫星影像高倍数重建效果

Fig. 4　 High-magnification super-resolution reconstruction effects for satellite imagery

3. 1　 试验数据集和参数配置

首先将 16 倍超分辨率重建网络 HM PGGAN
应用于异源卫星遥感影像间高倍数超分辨率重建,
将 HM PGGAN 试 验 结 果 与 ESRGAN、 Res
PGGAN、pix2pix、SwinIR 方法进行比较与评估,验证

本文方法在异源卫星遥感影像高倍数超分辨率影像

重建中的优越性。
试验采集对应平台的相同日期 GF 1 与

Sentinel 2 影响各 5 幅,相同日期的无人机与

Sentinel 2 影像各 1 幅,并将数据集下采样 16 倍制

作对应训练数据集,共裁剪 GF 1_S2 预训练数据

16 500 对, UAV _ S2 数据 1 500 对, 用于 HM
PGGAN 模型的精细化训练。 所提出的生成对抗网

络模型使用 Tensorflow 实现,HM PGGAN 模型在配

备 CUDA 版本 12. 0 和 16 GB 内存的 NVIDIA Quadro
P5000 上以批量大小为 4 的小批量进行训练。 采用

Adam 优化器,学习率设置为 0. 000 2,VGG 感知损

失权重为 0. 000 3,迭代次数设置为 300。 训练过程

一直持续到生成的图像达到最佳质量且无法进一步

提升为止,具体参数见表 3。

表 3　 HM PGGAN 训练参数

Tab. 3　 HM PGGAN training parameters

　 参数 数值 　 参数 数值

vgg 结构 vgg19 批量大小 4
vgg 损失权重 0. 000 3 学习率 0. 000 2
L1 权重 200 L2 权重 0. 0
LR scale 0. 000 1 depth 16
HR scale 0. 000 1 迭代次数 300

3. 2　 遥感影像超分辨率重建精度

为全面评估不同方法在遥感图像超分辨率重建

中性能表现,对所提出方法与若干主流模型进行定

性分析。
(1)异源卫星间高倍重建:在 16 倍卫星影像超

分辨率重建任务中,各方法展现出显著的定性差异,
如图 4 所示。 作为典型生成对抗网络方法的

ESRGAN,通过对抗训练展现出生成视觉自然图像

纹理的能力。 然而在高倍数上采样过程,输入信息

严重丢失导致该方法易产生伪影和细节失真,图 4
中红色圆圈区域即为典型例证。 在遥感影像中具有

复杂物体轮廓的区域尤为突出,可能导致过度平滑

或结构模糊现象。 pix2pix 方法在全局轮廓重建方

面表现稳定,但在 16 倍下恢复高频细节的能力仍显
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不足,道路边缘、建筑边界等精细特征出现模糊化处

理,且重建结果易受训练数据分布影响,导致局部纹

理呈现不一致。
Res PGGAN 在复杂区域(如农田或城市网

格)中恢复精细纹理的能力存在不足,导致块状伪

影或细节缺失现象(图 4 中红色圆圈)。 基于 Swin
Transformer 架构开发的 SwinIR 在捕捉长程依赖

关系方面表现优异,在重建大规模土地覆盖轮廓

时展现出强劲性能,但在高倍率下对局部高频细

节的重建效果仍欠理想,且高计算复杂度限制了

遥感影像中植被纹理与精细建筑结构的清晰呈

现。
所提出方法在 16 倍重建过程有效保留了地面

物体的整体结构,道路网络与建筑边缘的清晰度优

于其他方法,同时抑制了伪影和畸变。 渐进式优化

机制能够在每个重建阶段迭代修正误差,避免了单

阶段端到端方法中常见的误差累积问题。 对

Sentinel 2 重建为 GF 1 的结果进行定量分析,如
表 4 所示。

表 4　 卫星遥感影像高倍数超分辨率重建精度

Tab. 4　 High-magnification super-resolution
accuracy for satellite remote sensing imagery

　 数据源 方法 SSIM PSNR / dB SAM SRE
Sentinel 2 ESRGAN 0. 609 20. 335 11. 007 73. 102
(40 m) pix2pix 0. 643 22. 917 11. 046 74. 512
\ Res PGGAN 0. 703 24. 583 8. 053 75. 119
GF 1 SwinIR 0. 707 24. 727 4. 459 75. 294
(2. 5 m) HM PGGAN 0. 714 24. 934 2. 919 75. 383

　 　 由表 4 可知,本文方法 HM PGGAN 在 4 个核

心评估指标结构相似性指数 SSIM[31]、峰值信噪比

PSNR[32]、光 谱 角 制 图 SAM[33]、 信 号 重 建 误 差

SRE[34]上均取得最佳性能,展现出全面且显著的优

势。 在图像结构保真度方面,本文方法 SSIM 为

0. 714,为所有方法中最高值。 相较于表现其他方法

Res PGGAN(0. 703)和 SwinIR(0. 707),本文方法

分别提升 0. 011 和 0. 007,表明在亮度、对比度及结

构感知相似性方面具有更优表现。 在像素级精度方

面,本文方法 PSNR 为 24. 934 dB,较 Res PGGAN
(24. 583 dB)提升 0. 351 dB,较 SwinIR(24. 727 dB)
提升 0. 207 dB。

本文方法在光谱信息保真度方面展现出显著优

势。 其 SAM 为 2. 919,在所有方法中表现最优,远
低于次优方案 SwinIR ( 4. 459 ) 和 Res PGGAN
(8. 053),充分体现了重建过程光谱失真最小化与

光谱保真度最大化的特点。 此外,本文方法获得最

高 SRE 为 75. 383, 较 SwinIR ( 75. 294 ) 和 Res

PGGAN(75. 119)分别提升 0. 089 和 0. 264,进一步

验证了在信号重建精度方面的卓越性能。
(2)跨平台高倍重建:由图 5 可知,基于深度学

习的 PGGAN、Res PGGAN 以及 HM PGGAN 方法

重建效果普遍优于传统插值方法,本文方法在分辨

率提升、细节恢复和风格迁移方面表现良好。 Res
PGGAN 在视觉上(图 5c)与原始图像(图 5e)最为

接近,特别是在高倍率超分辨率任务中表现稳定。
而图 5d 中,HM PGGAN 在农田复杂纹理区域展现

出更优的细节恢复能力,Sentinel 2 卫星影像中原

本模糊的种植结构与田间小路得到更清晰的还原。
然而,在建筑与道路等结构清晰的区域, HM
PGGAN 与 Res PGGAN 的区分度不明显,部分场景

下边缘与结构完整性仍有提升空间。 因此在复杂农

田场景中,HM PGGAN 能更精细地重建耕种纹理;
在农田、道路与建筑混合区域,亦能取得优于其他方

法的效果。 综合来看,HM PGGAN 在农田细节重

建方面表现突出,但在结构化区域的视觉区分度与

边缘保持方面尚有优化空间。

图 5　 16 倍重建结果

Fig. 5　 16 × super-resolution reconstruction results
　

表 5 为 16 倍跨平台超分辨率重建任务中不同

算法在稻田、道路及建筑以及整体准确率上评估结

果。 由表 5 可知,HM PGGAN 在多项关键指标上

均取得了最优性能,特别是在衡量人类视觉感知质

量的 UIQ 指标方面,表现出了显著优势,验证了模

型在复杂场景细节与整体视觉自然度重建方面的有

效性。
在稻田类别中,HM PGGAN 取得了全部 3 项

指标的绝对最优值。 与传统 Bicubic 方法相比,提升

极为显著;相较于深度学习方法 ESRGAN、PGGAN
以及表现优异的 Res PGGAN,HM PGGAN 在

SSIM、PSNR 和 UIQ 上均实现了最优。 定量结果有

力佐证了前文定性分析的结论,即 HM PGGAN 多

尺度融合的架构设计可适用于处理具有多层次纹理

和弱结构特征的农田场景,能够从宏观布局到微观

细节进行特征重建,从而生成更丰富、更逼真的纹理

信息。
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表 5　 跨平台超分辨率重建结果

Tab. 5　 Results of cross-platform super-resolution
reconstruction

方法 类别 SSIM PSNR / dB UIQ
Bicubic
ESRGAN
PGGAN
Res PGGAN
HM PGGAN

稻田

0. 851 38. 178 - 0. 045
0. 970 44. 501 0. 098
0. 972 44. 832 0. 123
0. 978 45. 773 0. 154
0. 980 46. 160 0. 256

Bicubic
ESRGAN
PGGAN
Res PGGAN
HM PGGAN

道路及建筑

0. 851 37. 280 0. 021
0. 836 35. 209 0. 049
0. 844 36. 010 0. 067
0. 846 37. 131 0. 103
0. 863 39. 353 0. 211

Bicubic
ESRGAN
PGGAN
Res PGGAN
HM PGGAN

整体

0. 899 41. 123 - 0. 009
0. 966 43. 871 0. 027
0. 969 44. 323 0. 041
0. 973 44. 797 0. 042
0. 979 45. 856 0. 061

图 6　 卫星影像间高倍数超分辨率重建下 SVM 与 RF 算法分类结果

Fig. 6　 Classification results of SVM and RF algorithms under high-magnification
super-resolution reconstruction of satellite images

　 　 在道路与建筑等更具挑战性的重建任务中,不
同方法之间的性能差异较为明显。 HM PGGAN 在

该类场景中客观指标表现相对更优。 其中,SSIM 为

0. 863,PSNR 为 39. 353 dB,UIQ 为 0. 211,在所有方

法中均处于最高水平。 从整体重建结果看,HM
PGGAN 在综合指标上表现较为均衡。 其 SSIM 达到

0. 979,UIQ 为 0. 061,PSNR 为 45. 856 dB,均优于其

他方法。
本文方法与 ESRGAN、PGGAN 、 Res PGGAN

相比,各项指标均呈现出稳定提升的趋势。 总体而

言,多尺度设计在跨平台图像特征建模与重建中是

有效的,也为兼顾结构保真与视觉质量的超分辨率

方法提供了一种可行方案。

4　 农田遥感影像重建分类试验

4. 1　 卫星影像间高倍数超分辨率重建

在高倍遥感影像超分辨率重建分类试验中,通
过 HM PGGAN 将重采样为 40 m 分辨率的 Sentinel
2 影像重建为 2. 5 m,并提取纹理特征,并与原始影

像光谱信息融合,输入 SVM 和 RF 分类器中进行

分类。 参照 GB / T 21010—2017《土地利用现状分

类》基准共分为水稻、道路、建筑、湿地、水体、土壤

6 类。
(1)定性分析

为深入评估 16 倍高倍数超分辨率重建技术对

遥感影像实际分类效果的影响,并直观展示在恢复

空间细节、增强地物边界与改善分类结果方面的作

用,对重建前后影像分类结果进行定性对比分析。
结果如图 6 所示,基于 SVM 和 RF 的分类结果细节,
如图 7 所示。

从图 7 可看出,基于重建影像的实际分类效果

有显著的性能提升:原始 40 m 分辨率影像在道路、
土壤等结构复杂区域分类结果呈明显破碎化与边界

模糊现象,并伴随大量椒盐噪声。 经 16 倍超分辨率

重建后,重建影像有效恢复了地表要素的空间细节
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图 7　 基于 SVM 和 RF 的分类结果细节

Fig. 7　 Classification result details based on SVM and RF
　

与形态结构特征。 图中道路的线性特征趋于连续完

整,建筑轮廓更为清晰锐利。 不同地物在 16 倍尺度

下可解译程度存在明显差异,整体分类准确率显著

提高,重建影像显著缓解了因云层遮挡导致的类别

误判问题,分类图斑的纯净度得到明显改善,重建后

影像中田块边界更为明确,地块间粘连情况得到大

幅缓解。 各地物类别间的可区分度明显增强,相应

地物类别的空间位置精度亦显著提高。
引入灰度共生矩阵(GLCM)纹理信息[23 - 24] 有

效提升了分类图面的视觉质量与分类一致性,由
图 7 中SVM 的细节图可见,在仅使用超分影像时,
分类结果仍存在若干“同谱异物”误判现象。 例如,
部分光谱特征相似的水体与阴影被误判为建设用

地。 小面积池塘与稻田之间的混淆则在纹理特征辅

助下得到明显纠正。 实地采样过程发现个别池塘在

成像时刻存在水面浮萍覆盖现象。 水体、稻田边界

的整体分类效果在纹理特征的加持下得到了明显改

善。 如图 7 中 RF 分类器所示,纹理特征通过提供

关键的空间上下文信息,能有效区分光谱响应相近

但纹理模式迥异的地物类别,抑制了分类结果中椒

盐噪声,促使稻田、水体、道路等地物斑块内部更均

质、边界更平滑。
(2)定量评价

为评估高倍数超分辨率重建技术及纹理特征结

合对地物分类的改善效果,分析了 4 种数据源在 2
种分类器下准确率。 4 种数据源分别为原始 GF 1
影像、原始 Sentinel 2 号 40 m 影像、16 倍超分辨率

重建影像以及结合纹理特征的超分辨率重建影像,
结果见表 6。

由表 6 可知,超分辨率重建与融合纹理特征的

策略显著提升了遥感影像的分类整体性能,且不同

地物类型对各分类算法的响应呈现显著差异。 基准

试验表明,空间分辨率是决定复杂地物分类准确率

的关键因子。 凭借原生高分辨率优势,原始 GF 1
影像在总体准确率(OA)上表现优越,SVM 与 RF 分

类准确率分别达到 96. 92% 与 94. 95% 。 这种优势

在对空间细节敏感的地类中尤为突出:在 SVM
分类器下,GF 1 对道路的生产者准确率(PA)达

表 6　 卫星间超分辨率影像分类结果

Tab. 6　 Classification results using inter-satellite
super-resolution images %

影像数据 指标 类别 SVM RF

原始 GF 1 锐化

影像

生产者准确率

总体准确率

水稻 98. 49 97. 96
湿地 99. 69 99. 22
道路 55. 92 60. 12
水体 95. 42 87. 96
土壤 83. 81 72. 07
建筑 95. 86 95. 81

96. 92 94. 95

Sentinel 2 号影像

下采样 40 m
生产者准确率

总体准确率

水稻 94. 05 96. 40
湿地 99. 18 98. 53
道路 51. 58 69. 68
水体 98. 80 98. 13
土壤 57. 89 63. 16
建筑 91. 72 94. 08

95. 45 96. 76

Sentinel 2 号

(40 m)16 倍 超 分

辨率重建影像

生产者准确率

总体准确率

水稻 97. 27 96. 67
湿地 99. 73 97. 55
道路 58. 18 74. 27
水体 98. 35 99. 42
土壤 52. 31 67. 97
建筑 97. 20 97. 07

97. 61 97. 26

融合纹理特征的

Sentinel 2 号 16
倍超分辨率重建影

像

生产者准确率

水稻 98. 23 97. 93
湿地 99. 46 98. 70
道路 62. 14 84. 43
水体 99. 73 99. 52
土壤 67. 10 73. 96
建筑 97. 09 96. 77

总体准确率 98. 19 98. 16

55. 92% ,较 Sentinel 2 40 m 影像提升 4. 34 个百分

点;对土壤的 PA 更是从 57. 89%提升至 83. 81% ,增
幅达 25. 92 个百分点。 表明原始空间分辨率的不足

是制约低分辨率影像在复杂场景下进行精细分类的

主要因素。
应用 16 倍超分辨率重建影像后,多地物分类准

确率得到显著改善,尤以对空间细节敏感的地类提

升最为明显。 超分重建有效恢复了地物的边缘结构

与纹理细节,使得道路、建筑及土壤等类别的识别准

确率大幅提高。 具体而言, RF 对道路的 PA 从
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69. 68%提升至 74. 27% ,增幅为 4. 59 个百分点;
SVM 对建筑的 PA 从 91. 72%提升至 97. 20% ,已接

近 GF 1 影像的 95. 86% 。 值得注意的是,空间分

辨率的增强虽提升了几何识别能力,但重建过程亦

可能引入光谱扰动,例如, SVM 对土壤的 PA 由

57. 89%降至 52. 31% 。 在超分辨率重建基础上进

一步融合纹理特征,构成了本研究的最优技术方案。
纹理特征的引入提供了关键的空间上下文语义信

息,显著增强了分类结果的稳健性与精细化程度。
一方面,纹理信息有效缓解了超分引起的光谱失真,
使 RF 对水体的 PA 进一步提升至 99. 52% ;另一方

面,显著改善了 SVM 在土壤等异质性复杂地表上的

识别能力,其 PA 从 57. 89% 提升至 67. 10% 。 从整

体性能来看,融合后的影像数据配合 SVM 和 RF 分

类器取得了较高的总体准确率 98. 19%和 98. 16%。 随

机森林则在道路、土壤等特定地物上表现更优,道路达

84. 43%,较原始 GF 1 影像高出 24. 31 个百分点。
　 　 总的来看,纹理特征与超分辨率重建的融合能

够协同优化分类性能,在增强空间细节识别能力的

同时,也较好地保持了光谱特征的稳定性,为高分辨

率遥感影像缺乏条件下精细地物分类提供了有效的

技术路径。

4. 2　 跨平台高倍数超分辨率重建分类试验

跨平台农业遥感应用中,融合多源数据实现高

精度农田监测面临诸多挑战。 卫星影像具备大范围

覆盖与高重访能力,但空间分辨率通常不足以分辨

田块内部结构、作物垄行等细节特征。 无人机影像

可提供厘米级细节,却受续航能力和作业范围限制,
难以实现大区域连续观测。 不同平台的辐射定标系

数之间往往缺乏直接可比性。 为突破上述瓶颈,本
研究提出一种融合跨平台超分辨率重建与多特征协

同的分类框架。 以构建的 HM PGGAN 模型为基

础,首先将 10 m 分辨率 Sentinel 2 卫星影像重建至

0. 625 m(无人机级别)的高空间分辨率,有效弥合

平台间的尺度鸿沟。 针对重建后影像,进一步提取

多尺度纹理特征,并与光谱信息融合,构建具有更强

判别力的特征集,通过支持向量机与随机森林等分

类器实现地物的精细分类。
(1)定性评价

为充分评估跨平台高倍数超分辨率重建技术在

农业场景下实际分类性能,并直观对比与原始分辨

率影像在空间细节恢复与地物判别能力方面的差

异,对跨平台 16 倍超分辨率重建影像的分类效果进

行定性分析,结果如图 8 所示。

图 8　 跨平台高倍数超分辨率重建影像下 SVM 与 RF 算法的分类结果

Fig. 8　 Classification results of SVM and RF algorithms under cross-platform high-magnification
super-resolution reconstructed images

　
　 　 从图 8 可以看出,相比原始 10 m 分辨率影像,
经过 16 倍超分辨率重建至 0. 625 m 后,影像的视觉

质量与可解释性得到显著改善。 原始 10 m 分辨率

影像中,空间细节缺乏,田块无法精细识别,道路、田
埂等线状地物,以及建筑、温室大棚等结构性地物,

在分类结果中无法正确呈现。 原始分辨率难以支持

清晰的地物区分,不同作物在 10 m 尺度下光谱混合

程度存在较大差异。 相比之下,16 倍超分重建影像

有效增强了田间地表要素的形态与结构信息,图中

道路的线性轮廓变得连续完整,建筑区域的几何边
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界更为清晰锐利,地块间的分割也更加明确,整体分

类图的视觉效果和空间一致性因此大幅提高。 重建

影像还有效缓解了因混合像元导致的类别模糊问

题,分类图斑的纯净度得到改善。 地物细节的丰富

度、边界的锐利度以及类别内部均质性方面均进一

步提升,更高倍数的超分辨率重建能更充分地恢复

影像的纹理与结构细节,有利于田间地物类别的准

确划分。
(2)定量评价

为评估跨平台影像分辨率重建后的分类效果,
表 7 为 3 种数据源分类准确率。 3 种数据源分别为

Sentinel 2 分辨率 10 m 影像、跨平台超分辨率重建

后的 0. 625 m 影像以及无人机 0. 625 m 原生影像。
分类器采用支持向量机与随机森林。 以 Sentinel 2
分辨率 10 m 影像的分类结果作为性能基线进行分

析,由表 7 可知,对于水稻这类光谱特征鲜明的地

物, 支 持 向 量 机 分 类 器 表 现 出 较 高 的 PA
(96. 10% ),而随机森林相对较低 (91. 34% )。 然

而,在面对道路、建筑等空间结构复杂的地物类型

时,分类准确率普遍偏低,SVM 对道路的生产者准

确率 仅 为 59. 46% , RF 分 类 器 下 建 筑 PA 为

76. 56% 。 温室大棚和水体在 10 m 分辨率下分类效

果极不理想,SVM 对温室大棚的分类准确率为 0,对
水体也为 0,说明原始影像的空间分辨率严重不足

已成为实现精细地物分类的主要制约因素,尤其对

具有复杂空间结构或较小尺寸的地物类型。 重建到

分辨率 0. 625 m 影像后,分各地物分类准确率得到

了显著改善。 分辨率的大幅提升有效恢复了地物在

空间结构上的精细特征,使道路、建筑等类别的 PA
大幅提升。 其中,SVM 对道路的 PA 从 59. 46%提高

至 75. 31% , RF 对建筑的 PA 从 76. 56% 提升至

91. 19% 。 温室大棚和水体这些在 10 m 分辨率下无

法识别的地物,在重建高分辨率影像中取得了突破

性进展,RF 对水体的 PA 达到 41. 27% ,SVM 对温室

大棚的 PA 达到 49. 72% 。 OA 则分别从 77. 79% 和

78. 50%提升至 93. 77% 和 93. 77% ,显示出分辨率

提升对分类性能的重大影响。
　 　 与 0. 625 m 无人机原始数据相比,无人机影像

在绝对准确率上略有优势(总体准确率 95. 02% 和

95. 18% )。 重建影像与其差距不足 2 个百分点,微
小差距与重建技术带来的巨大成本优势形成鲜明对

比。 在建筑和水稻等主要地物分类上,重建影像的

分类准确率与无人机影像相差无几(建筑类别 PA
相差 5 ~ 7 个百分点)。 证实了超分辨率重建技术

在保持关键地物分类准确率方面的可靠性,提出高

质量的重建算法能够在很大程度上弥补分辨率不足

表 7　 跨平台超分辨率影像农田分类结果

Tab. 7　 Farmland classification results using
cross-platform super-resolution images %

影像数据 指标 类别 SVM RF

Sentinel 2 10 m 生产者准确率

水稻 96. 10 91. 34
道路 59. 46 48. 65
建筑 84. 83 76. 56
大棚 0 48. 57
其他 83. 33 58. 33
水体 0 14. 29

总体准确率 77. 79 78. 50

跨平台超分重建

0. 625 m 影像
生产者准确率

水稻 99. 58 99. 27
道路 75. 31 73. 34
建筑 90. 28 91. 19
大棚 49. 72 52. 28
其他 82. 04 76. 58
水体 0. 75 41. 27

总体准确率 93. 28 93. 77

无人机 0. 625 m 原

始数据
生产者准确率

水稻 98. 87 99. 90
道路 86. 65 77. 69
建筑 98. 28 96. 49
大棚 57. 10 69. 64
其他 97,79 97. 24
水体 5. 66 10. 57

总体准确率 95. 02 95. 18

的问题。 试验结果表明,本文方法能够在跨平台条

件下实现种植区高准确率分类,为构建空天地一体

化的农业遥感监测体系提供了重要的方法支撑。
4. 3　 敏感性分析

在农业遥感影像分类中,不同作物类型和生长

阶段常常表现出相似的光谱信号。 单纯依赖原始影

像的波段信息,易受到作物生育期、土壤背景和管理

方式的影响,导致分类准确率受限。 引入灰度共生

矩阵(GLCM)纹理特征,可以描述作物冠层和其他

不同地物在空间上结构差异,有助于提高不同类别

的可区分性。 GLCM 特征的效果高度依赖窗口尺

寸。 尤其是当纹理与波段信息叠加形成联合特征空

间时,窗口尺寸对分类结果的影响会更加敏感和复

杂,因此着重进行本文分类任务中对纹理特征的敏

感性分析。
在纹理窗口对地物分类应用的敏感性分析中,

试验以 16 倍超分辨率重建方法生成的 2. 5 m 空间

分辨率影像数据为例,采用随机森林分类器系统探

究灰度共生矩阵纹理特征提取窗口尺寸对多类别分

类准确率的影响机制,结果如表 8 所示。 结果表明,
在重建影像所提供的增强空间细节表征能力下,纹
理特征的引入能有效补偿单纯光谱特征在区分光谱

混淆地物时局限性,对重建时造成的光谱混淆情况

在空间信息上进行了一定的补偿,对不同地物纹理
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　 　 表 8　 纹理窗口对分类准确率敏感性分析

Tab. 8　 Sensitivity analysis of texture window size on classification accuracy %

类别 指标
纹理特征提取窗口尺寸

5 × 5 7 × 7 9 × 9 11 × 11 13 × 13 15 × 15 17 × 17 19 × 19 21 × 21
水稻

道路

建筑

湿地

裸地

水体

生产者准确率

97. 38 97. 93 98. 13 98. 18 98. 35 98. 57 98. 81 98. 67 98. 63
85. 39 85. 43 86. 31 86. 37 87. 10 87. 14 87. 60 85. 58 84. 77
96. 70 96. 77 97. 12 97. 18 97. 38 97. 40 97. 49 97. 56 97. 28
98. 27 98. 70 98. 84 98. 62 99. 09 99. 14 99. 21 99. 30 99. 44
73. 56 77. 96 83. 31 83. 88 84. 51 84. 72 85. 24 83. 62 83. 97
99. 51 99. 52 99. 52 99. 46 99. 50 99. 50 99. 50 99. 52 99. 54

总体准确率 97. 804 98. 162 98. 310 98. 317 98. 485 98. 610 98. 752 98. 721 98. 740

窗口的尺寸均有一定影响。
　 　 总体准确率分析显示,窗口尺寸与分类性能之

间存在显著的非线性依赖关系,总体准确率 OA 曲

线如图 9 所示。 随着纹理特征提取窗口从 5 × 5 逐

步扩大至 17 × 17, OA 呈现单调递增趋势, 从

97. 804%提升至 98. 752% ,增幅 0. 948 个百分点。
结果表明,在 10 m 分辨率尺度上,适度扩大邻域窗

口能够有效聚合像元间的空间自相关信息,提取更

具地类表征能力的纹理特征,从而增强分类器对水

稻田垄行结构、建筑群规则排列等空间模式的辨识

能力。 然而,当窗口尺寸进一步增至 19 × 19 与

21 × 21 时,OA 分别微降至 98. 721% 与 98. 740% 。
该拐点的出现揭示了纹理统计中尺度饱和效应,即
过大的窗口会超越单一地类斑块的典型空间范围,
导致纹理特征向量中包含异质性地物信息,从而模

糊分类器的决策边界,抑制模型性能的进一步提升。

图 9　 纹理特征提取窗口尺寸对分类准确率的影响

Fig. 9　 Impact of texture feature extraction window
scale on classification accuracy

　
从地物类别特异性角度观察,不同地物类型对

纹理尺寸的敏感性存在显著分异,图 9 中 PA 曲线

的不同形态展示了这一特征。 水体类别在光谱与纹

理维度均具有高度同质性与独特性,PA 始终维持在

99. 46% ~99. 54% 之间,对应图 9 中近乎水平的水

体分类变化曲线。 水体对窗口尺度变化呈现惰性响

应,仅凭光谱特征已可实现近乎完美的可分性。
道路与裸地等地物表现出强烈的尺寸依赖性。

道路作为线性地物,其 PA 在 17 × 17 窗口达到峰值

87. 60% ,该尺寸可能最优地平衡了道路自身宽度特

征及其与周边地物的灰度对比关系;当窗口过大时,
过多邻近背景信息的纳入导致纹理统计量失真,分
类准确率显著衰退。 裸地类别则呈现出对小尺寸窗

口极为敏感的特性,其 PA 从 5 × 5 窗口的 73. 56%
提升至 9 × 9 窗口的 83. 31% ,增幅达 9. 75 个百分

点,并在 13 × 13、15 × 15 窗口区间趋于稳定,这一剧

烈变化体现在图 9 中橙色曲线的陡峭上升段,图 9
中曲线进一步量化了这种改善效果。 对于水稻、湿
地与建筑等类别,其 PA 随窗口的扩大变化趋势相

对平缓,且存在明确的局部最优区间,水稻与建筑的

PA 峰值均出现在 17 × 17 窗口,分别为 98. 81% 和

97. 49% ;湿地则在 21 × 21 窗口取得最高准确率

99. 44% 。 此类差异可能源于各地类内部空间异质

性程度的差异:稻田具有规则的周期性结构,建筑屋

顶呈现均质的纹理与几何形态,中等尺度窗口足以

捕捉其主导空间模式;而湿地植被群落分布往往具

有更强的空间变异性与更大规模的斑块结构,因而

需要更大范围的纹理统计以整合整体空间特征。
综上所述,在基于超分辨率重建影像与随机森

林分类器的技术框架内,纹理窗口尺寸的选择是影

响分类模型性能的关键超参数。 试验结果证实了

17 × 17 窗口在本文数据与模型配置下相对最优性,
OA 达到 98. 752% 。 该窗口下水稻 PA 为 98. 81% ,
建筑为 97. 49% ,道路为 87. 60% ,裸地为 85. 24% 。
这些关键地物类别均达到或接近各自准确率峰值。
该尺度与 10 m 分辨率重建影像的有效空间信息量

能够较好匹配。 既充分提取了鉴别性纹理特征,又
避免了跨类别信息混淆和空间细节过度平滑。 当窗

口尺寸超过 17 × 17 后,各类别 PA 普遍出现停滞或

下降,说明过大的窗口并未提高性能增益。 敏感性

分析为结合纹理特征的超分辨率影像在农业遥感精

细分类中的特征尺寸选取提供了试验依据和参数化

参考。

5　 结论

(1)提出的 HM PGGAN 模型能实现 16 倍高
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倍数超分辨率重建,结合 GLCM 纹理特征后可显著

提升中低分辨率遥感影像的地物分类准确率。 试验

结果表明,本文方法有效恢复了田块边界、道路等空

间细节,在 16 倍重建结合纹理的方案中 SVM、RF
的 OA 分别达到 98. 19%和 98. 16% ,验证了高倍率

超分在农业遥感分类中的实用价值。
(2)不同地物类型对超分重建与纹理特征的响

应存在显著差异,在道路、土壤等空间结构复杂的类

别受益最为明显,而水体等光谱均一的地物对纹理

窗口尺度变化呈惰性响应。 纹理特征的引入为分类器

提供了关键的空间信息,有效缓解了裸地、建筑等地物

因光谱混淆导致的误分问题,增强了模型的鲁棒性。
(3)通过对不同倍数重建模型与 2 种分类器的

组合试验,证实了本文方法具有良好的可迁移性和

稳定性。 所有基于超分重建的处理方案,OA 均超

过原始 GF 1 锐化影像,多种地物 PA 均取得显著

提升。 敏感性分析进一步表明,纹理提取窗口尺度

与分类性能存在非线性关系,17 × 17 窗口在本文数

据与模型配置下为相对最优尺度,为实际业务化应

用提供了参数参考。
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