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運用生成對抗網路產製超解析衛星影像之先期評估 

張庭韶 1   蔡富安 2* 

摘要 
本研究探討使用生成對抗網路 (GAN) 模型提升衛星影像的空間解析度，以解決因拍攝角度、天氣狀

況及感測器限制導致的解析度下降問題。研究使用中、高及超高解析度影像進行降解析處理，並透過 GAN 

進行訓練生成超解析影像。GAN 訓練過程中，生成器負責將低解析度影像重建為高解析度影像，判別器

則區分生成影像與真實影像的差異。研究亦使用 VGG-19 預訓練模型進行特徵提取，提升生成影像品質。

結果顯示，隨訓練次數增加，影像細節變得更為清晰及銳利化，且在結構相似性指標上優於傳統方法。然

而，影像生成過程中出現色彩偏移及偽影現象。為改善此問題，建議進行更深層次訓練或使用後處理技

術，並優化模型架構，如移除 Batch Normalization。綜上所述，GAN 模型具有提升衛星影像解析度的潛

力，惟仍尚有影像色彩偏移及僞影問題，未來可針對模型穩定性和影像後處理進行優化。 
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1.  前言 
衛星影像判讀可應用於追蹤特定目標及災損

評估等議題，對於特定事件從事精準判釋及分析而

言，除須仰賴分析師自身經驗及熟悉事件相關背景

知識外，關鍵在於是否能於短時間內獲取多幅衛星

影像，影像是否可清晰呈現目標細節。對於超高解

析度衛星影像而言 (例如：Maxar WorldView 系列

影像、Airbus Pleiades 影像)，影像最佳解析度均小

於 1 m，惟影像於偵照時，可能受限於拍攝傾角過

大或天氣狀況不佳等因素，影像空間解析度可能將

會降低至 1 m (或以上)，導致無法清晰呈現微小目

標之特徵細節。另囿於衛星軌道設計，上述星種均

於太陽同步軌道運行 (Boain, 2004)，因此重返週期

較長，單一星種需經過 1-2 天後方可針對相同地點

執行偵照，無法於短時間內獲取大量影像。在另一

方面，部分新興微衛星群 (例如：Planet Labs 公司

所屬 SkySat 衛星、Dove 衛星)，衛星在軌數量較多，

因此重返週期短，可於短時間內重複偵照同一目標 

(Kim et al., 2022)，但影像空間解析度通常相較於超

高解析度影像略顯遜色。部分衛星影像應用需於特

定日期偵照特定目標 (例如：監控非法走私船艦)，

並進行目標判釋 (Aiello et al., 2019)，因此若能提升

原始衛星影像解析度，將可幫助分析師正確判釋目

標。 

目前深度學習技術已廣泛運用遙測領域，物件

偵 測  (Objection Detection) 及 影 像 分 類

(Classification) 應用實例屢見不顯 (Li et al., 2017)。

現今亦有多項神經網路模型應用於影像超解析

(Super resolution)。本研究嘗試運用生成對抗網路

(Generative Adversarial Network) 深 度 學 習 技 術 

(Goodfellow et al., 2014)，透過生成器 (Generator) 

盡可能模仿訓練集中真實樣本的各種特徵，生成和

高解析度影像非常相似之超解析影像。研究中透過

判別器 (Discriminator) 區分超解析及高解析度影

像，並將鑑別結果回饋給生成器，在兩組神經網路

不斷對抗情形下，透過持續訓練機制，當判別器將

超解析影像判定為高解析度影像時，表示生成器已

有足夠能力產製高品質超解析影像，所產製之超解
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析衛星影像於視覺上將會更銳利化，目標細節亦可

更被清楚呈現。 

2.  相關研究 
傳統超解析方法主要運用內插技術提升影像

解析度 (Khaledyan et al., 2020)，例如：雙三次插值 

(bicubic interpolation)。惟此方法用於重建影像複雜

紋理及邊緣細節時，效果表現不佳。近年來，伴隨

深度學習技術蓬勃發展，影像超解析技術有顯著的

突破，生成對抗網路即為一重要方法，透過生成器

及判別器相互對抗，並交替訓練，可依據原始影像

紋理特徵，有效重建並生成更高解析度影像，且該

影像具備更多的細節及真實感。儘管生成對抗網路

模型可有效提升影像解析度，但該模型仍存有一些

問題，例如：訓練過程不穩定、生成影像有偽影產

生、生成影像過於平滑及遺失部分紋理特徵等。因

此，為解決前述問題，近期有許多研究針對生成對

抗網路模型進行調整，並探討訓練資料的多樣性及

模型架構是否與生成圖片的品質有關。期間經不斷

修改模型架構及調整參數後，研究者們陸續提出改

進版本，其中 ESRGAN 及 Real ESRGAN 係為以

SRGAN 為基礎研改之模型，與 SRGAN 模型相比，

前述 2 個模型均將生成對抗網路內之生成器架構由

殘差網路 (ResNet) 改為密集卷積網路 (Dense Net)，

以提升模型學習影像特徵能力，另於密集卷積網路

內移除 Batch Normalization，解決影像內隨機產生

偽影情形 (Wang et al., 2018、Wang et al., 2021)，後

續更有研究者依據 Real ESRGAN 模型進行修改，

提出 StarSRGAN (Vo & Bui, 2023)，針對模型內的

判別器架構由 U-Net 改為多尺度注意力 U-Net，其

中多尺度可提升重建影像紋理及邊緣細節能力，注

意力機制則可使模型聚焦於影像基本特徵，以整體

強化影像超解析能力。 

除了生成對抗網路外，其他基於卷積神經網路 

(CNNs) 架構的深度學習方法亦於影像超解析上有

顯著卓越的成果，例如：SRCNN、EDSR 及 VDSR

等 (Dong et al., 2016、Lim et al., 2017、Kim et al., 

2016) 。 這 些 方 法 主 要 探 討 如 何 運 用 殘 差 網 路 

(ResNet) 改善深度學習梯度消失問題，並可使模型

構建深層的神經網路，以獲取影像內的複雜特徵，

進而獲取超解析的成果 (He et al., 2016)。 

3.  研究方法 
本研究主要使用三組衛星影像資料，第一組為

中解析度衛星影像，空間解析度約 3 m；第二組為

超高解析度衛星影像，空間解析度約 31 cm；第三

組資料包含高解析度及超高解析度衛星影像，空間

解析度介於 31 cm 至 6 m。主要流程首先為運用衛

星影像練訓練生成對抗網路模型，先將原始解析度

之衛星影像進行 4 倍降解析 (Downsampling)，後續

將 80%降解析度影像及其對應之原始解析度影像

做為訓練資料，匯入模型從事訓練；待模型訓練完

成後，匯出權重，並將剩餘 20%降解析影像資料匯

入模型內，產製超解析 (Super resolution) 衛星影像。

後續運用峰值訊躁比  (Peak signal-to-noise ratio, 

PSNR) 及結構相似性 (Structural Similarity Index, 

SSIM) 針對超解析影像及原始解析度影像進行比

對，以評估超解析影像品質，本研究整體流程圖如

圖 1 所示。 

 

 

圖 1 整體研究流程 
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3.1 深度學習模型 
利用深度學習模型進行分析主要目的為提升

衛星影像空間解析度，以強化目標特徵細節。在將

訓練資料輸入模型前，需對原始影像進行前處理，

處理完成後，方可匯入模型訓練。本研究運用生成

對抗網路提升衛星影像解析度流程包含 4 個步驟，

分別為影像前處理、訓練生成對抗網路模型、產製

超解析影像及超解析衛星影像品質評估，詳細說明

分述如后。 

3.1.1 影像前處理 
(1) 裁切影像圖塊 (Image Patches) 

由於深度學習模型的訓練和推理過程涉及大

量的數學運算，包括矩陣乘法、卷積、激活函數等，

現今常見深度學習模型框架，例如：Tensorflow 及

Pytorch，均支援在圖形處理單元 GPU 上執行深度

學習模型，以從事加速運算。然而在處理大型模型

和資料情況下，GPU 可能會有記憶體不足問題。因

此，本研究若直接將整幅衛星影像輸入模型，將會

導致記憶體不足而無法訓練，因此必須先行將整張

影像裁切為多張影像圖塊，再匯入模型進行訓練，

期可更順利處理大型、高解析度或不統一尺寸的影

像，同時提升訓練效率和模型性能。 

(2) 影像降解析 (Downsampling) 

「降解析」為將原始高解析度影像轉換為低解

析度版本，而「超解析」則是試圖從低解析度影像

中重建出近似高解析度的影像，因此本研究透過先

將原始高解析影像從事降解析處理，以獲取低解析

度影像，並匯入生成對抗網路模型進行訓練。藉由

影 像 內 局 部 上 下 文  (Relative global contextual 

information) 關係，模型可根據低解析度影像中的

結構和模式，更有效地預測高解析度影像中的細節，

並在超解析過程中嘗試恢復丟失的細節。影像前處

理流程，如圖 2 所示。 

3.1.2 訓練生成對抗網路模型 
生 成 對 抗 網 路 模 型 架 構 主 要 分 為 生 成 器

(Generator) 及判別器 (Discriminator) 組成 (Xiong 

et al., 2020)，以下將模型各模組功能及訓練方式簡

述如后。 

(1) 生成器 (Generator) 

生成器負責將低解析度影像轉換為高解析度

影像，該模組使用卷積神經網絡學習如何生成逼近

於原始高解析度影像的圖像。 

(2) 判別器 (Discriminator) 

判別器是生成對抗網絡中的另一個模組，亦由

卷積神經網路構成，目標為區分原始高解析度影像

及生成的超解析影像。 

(3) VGG-19 預訓練模型 

為訓練判別器，本研究運用預訓練的 VGG-19 

網路萃取影像的特徵。這些特徵可用於衡量生成影

像和原始影像間的差異，以利指導生成器生成更加

真實的影像。判別器藉由該模型獲取影像特徵後，

可計算生成的超解析影像和原始高解析度影像之

間的感知損失 (Perceptual Loss)，故能更加客觀地

評估 2 張影像於人眼視覺上的差異 (Ledig et al., 

2017)。此感知損失在訓練過程中將逐漸被最小化，

並不斷回饋給生成器，將有助於生成器生成更逼近

原始影像的超解析影像。 

(4) 模型訓練方式 

A. 訓練生成器 

首先將低解析度影像輸入生成器，獲得生成

的超解析影像，後續運用預訓練好的 VGG-19 網

路提取生成的超解析影像和原始高解析影像的

特徵，以計算感知損失，並衡量生成的超解析影

像和原始高解析影像間的差異。本研究以特徵之

間的均方誤差 (Mean Square Error, MSE) 作為感

知損失，並在逐漸最小化感知損失的過程中，持

續更新生成器的參數，以利生成器生成更逼近原

始影像的超解析影像。 

B. 訓練判別器 

接續運用原始高解析度影像和生成的超解

析 影 像 訓 練 判 別 器 ， 並 計 算 對 抗 損 失 

(Adversarial Loss)；此損失目的為使判別器分辨生

成的超解析影像和原始高解析度影像的特徵。本

研究運用二元交叉熵 (binary cross-entropy) 衡量

對抗損失，在訓練過程中，嘗試逐漸最小化對抗
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損失，並持續更新判別器參數，以利判別器能夠

更好地區分生成的超解析影像和原始高解析度

影像。 

C. 交替訓練： 

交替訓練生成器和判別器，於每個訓練步

驟中，先更新生成器，再更新判別器，依循上

述方法重複訓練，並即時調整超參數  (Hyper-

parameter)，例如：學習率 (Learning Rate)，以

利模型收斂並獲取更佳加品質之超解析影像。

簡而言之，生成器負責產製超解析衛星影像，判

別器負責區分高解析度影像與超解析影像。訓練

生成對抗網路模型流程，如圖 3 所示。 
 

 

圖 2 影像前處理 
 

 
圖 3 訓練生成對抗網路模型流程 
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3.1.3 超解析影像品質評估 
本研究採用 2 種量化分析指標評估超解析影像

品質，分別為峰值訊躁比 (PSNR) 及結構相似性

(SSIM)，以下將此 2 種評估指標運算方式及評估方

法 (Alain & Djemel, 2010) 簡述如后。 

(1) 峰值訊躁比 

為一常用於衡量影像品質的指標，用來量化原

始影像和重建影像之間的差異，該指標計算方式基

於影像的均方誤差 (MSE)，即重建影像和原始影像

之間每個像素的差異平方的平均值，單位為分貝 

(dB)，值愈高表示重建影像與原始影像之間的相似

度越高，惟該指標存在部分局限性。例如：無法完

全捕捉到人眼針對影像的失真型態。 

(2) 結構相似性 

主要考慮影像的亮度、對比度和結構等特徵，

以更貼近人眼感知的方式評估影像的相似度，該指

標值的範圍在-1 到 1 之間，當值越接近 1，表示兩

張影像越相似，也就是說，較高的 SSIM 值意味著

重建影像與原始影像的結構、對比度和亮度等方面

更相似。 

3.1.4 神經網路模型 
本研究運用的神經網路模型為 SRGAN (Super 

Resolution Generative Adversarial Network)，該模型

主要由生成器及判別器建構而成，其中本研究所

使用之生成器由 16 個殘差塊 (Residual Block)、2

個 向 上 採 樣 模 塊  (Upsampling Block) 、 卷 積 層 

(Convolution Layers) 及輸出層組成；每個殘差塊

內包含各 2 個卷積層及 Batch Normalization 層、1

個激活函數。殘差塊內的卷積層用於提取影像的

特徵，Batch Normalization 層則可將每一層輸入的

數據進行常態化，使數據分佈控制於特定範圍內，

以有效改善梯度消失或爆炸問題，並加速模型收斂 

(Shibani et al., 2018)。每個殘差塊間均使用跳過連接 

(skip connections) 保留低解析度影像的細節，如此

一來有助於生成器學習低解析度到高解析度的映

射，同時保留影像的結構。另向上採樣模塊運用

Pixel Shuffle 方法，透過重新排列像素，將低解析度

的特徵圖轉換為高解析度的影像。至於判別器組成，

本研究先行構建判別器模塊 (discriminator block)，

每個判別器模塊由卷積層、Batch Normalization 層

及 LeakyReLU 激活函數 (Activation Function) 組成。

判別器整體由 8 個判別器模塊、各 2 個全連接層 

(Dense layer) 及 激 活 函 數 組 成  ( 第 一 個 為

LeakyReLU、第二個為 Sigmoid)，其中卷積層用於

提取影像特徵，激活函數放在卷積層後對影像特徵

執行非線性處理，以利判別器學習更複雜的特徵。

另全連接層則位於判別器的倒數第二層，主要用於

將最終特徵表示映射為輸出分數，透過該分數判定

輸入之影像是生成的超解析影像還是真實高解析

度影像。SRGAN 生成器及判別器架構，如圖 4。 

4.  研究成果及分析 

4.1 研究資料 

4.1.1 深度學習資料集訓練設定 
本研究分別運用中解析度、超高解析度及混合

高解析度及超高解析之衛星影像圖塊作為訓練資

料集，以測試生成對抗網路模型對於不同資料來源

之通用性，以下謹將各資料集詳細資訊分述如后 

(詳如附表 1)。 
(1) 中解析度衛星影像 

本資料集係採用中解析度衛星影像 4000 張做

為訓練及測試資料集，偵照區域位於美國舊金山灣 

(San Francisco Bay) 及聖佩德羅灣 (San Pedro Bay)，

每張影像大小均為 80 × 80。影像均已透過融合演算

法處理 (Pansharpened)，其波段包含紅光、綠光及藍

光等 3 個波段，空間解析約 3 m，其中 1000 張影像

內包含各式小型船隻，另 3000 張影像則未包含任

何船隻。本研究先行將上述 4000 張影像尺寸調整

為 128 × 128，後續再對該批影像進 4 倍降解析處

理，故每張低解析度影像之尺寸為 32 × 32。本研究

隨機挑選 3600 張低解析度影像做為訓練樣本 

(Training Set) ，其餘 400 張做為測試樣本 (Testing 

Set) ，每次迭代取 6 張影像 (6 Batch Size)，整個訓

練過程將進行 30 輪 (30 Epochs) 計算。 
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圖 4 SRGAN 生成器及判別器架構 

 
表 1 影像資料集 

 中解析度衛星影像 超高解析度衛星影像 高解析/超高解析度衛星影像 
空間解析度 約 3 m 約 31 cm 介於 31 cm 至 6 m 
影像張數 4000 張 2719 張 1275 張 
原始解析度之影像大小 128 × 128 256 × 256 512 × 512 
低解析度之影像大小 32 × 32 64 × 64 128 × 128 
影像訓練張數 3600 張 2447 張 1147 張 
影像測試張數 400 張 272 張 128 張 
訓練次數 30 epochs 50 epochs 70 epochs 

 

(2) 超高解析衛星影像 

本資料係採用超高解析度衛星影像 2719 張做

為訓練及測試資料集，空間解析度均約 31 cm，影

像均已透過融合演算法處理，其波段包含紅光、綠

光及藍光等 3 個波段。此影像資料集內包含多種地

景地貌特徵，例如：機場、城市、山地、港口及海

岸等，另本研究亦調整訓練影像之尺寸，將上述

2719 張影像尺寸調整為 256 × 256，後續再對該批

影像進 4 倍行降解析處理，故每張低解析度影像之

影像尺寸為 64 × 64。本研究隨機挑選 2447 張低解

析度影像做為訓練樣本 (Training Set)，其餘 272 張

做為測試樣本 (Testing Set)，每次迭代取 1 張影像 

(1 Batch Size，受限於硬體因素影響)，整個訓練過

程將進行 50 輪 (50 Epochs) 計算。 

(3) 混合高解析及超高解析度衛星影像 

本資料係採用混合高解析超高解析度衛星影

像共 1275 張做為訓練及測試資料集，影像空間解

析度介於 31 cm 至 6 m，影像波段包含紅光、綠光

及藍光等 3 個波段。本研究先行將上述 1275 張影

像尺寸調整為 512 × 512，後續再對該批影像進 4 倍

降解析處理，故每張低解析度影像之影像尺寸為

128 × 128。本研究隨機挑選 1147 張低解析度影像

做為訓練樣本 (Training Set)，其餘 128 張做為測試

樣本 (Testing Set)，每次迭代取 1 張影像 (1 Batch 

Size，受限於硬體因素影響)，整個訓練過程將進行

70 輪 (70 Epochs)計算。 
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4.2 成果分析與討論 

4.2.1 成果分析 
對於中解析度衛星影像，本研究將 3600 張影

像匯入生成對抗網路模型訓練共計 30 輪，並分別

輸出訓練 10 輪、20 輪及 30 輪之模型權重，後續分

別將上述權重及測試樣本 400 張衛星影像匯入生成

對抗網路模型。對於超高解析度衛星影像，本研究

將 2447 張影像匯入生成對抗網路模型訓練共計 50

輪，並分別輸出訓練 10 輪、30 輪及 50 輪之模型權

重，後續分別將上述權重及測試樣本 272 張衛星影

像匯入相同模型。另對於混合高解析度及超高解析

度衛星影像資料集，本研究將 1147 張影像匯入生

成對抗網路模型訓練共計 70 輪，並分別輸出訓練

10 輪、30 輪、50 輪及 70 輪之模型權重，後續分別

將上述權重及做為測試樣本之 128 張衛星影像匯入

相同模型，以產製超解析衛星影像。 

實驗結果顯示不論運用前述任何一種資料集

做為訓練資料，生成對抗網路模型產製之超解析影

像，於人眼視覺效果上，均能夠更加清晰呈現船艦

或建物之特徵細節，且伴隨訓練次數增加，對於影

像內的目標，其細節亦會更加清晰及銳利。惟目前

遭逢問題為超解析影像均有色調偏移 (Color Drift) 

現象；另以混合高解析度及超高解析度衛星影像作

為訓練資料，所產製之超解析影像，影像內偶含有

雜訊或偽影。上述問題須透過影像後處理或調整模

型架構等方法進行改善，於問題討論章節將進行更

細部探討。除運用人眼視覺直觀評估影像品質外，

本研究亦以運用量化分析指標「峰值訊躁比」及「結

構相似性」2 種指標評估超解析影像重建品質。實

驗結果發現訓練愈多輪，結構相似性數值愈高，代

表模型透過更深層學習，超解析影像與原始高解析

度影像在結構上之相似程度會逐漸提升。惟在峰值

訊躁比方面，發現訓練至特定輪數後，超解析影像

之數值可能不升反降，顯示峰值訊躁比可能無法完

全客觀評估超解析影像重建品質，另相比於運用

Bicubic Interpolation 所產製之超解析影像，於「結

構相似性」指標方面，發現運用生成對抗網路產製

之超解析影像效果較佳，惟於「峰值訊躁比」部分，

則發現 Bicubic Interpolation 產製之超解析影像的品

質比生成對抗網路產製之超解析影像效果佳，造成

前述 2 個指標的差異可能係為「峰值訊躁比」係用

來衡量原始影像與失真影像之間的相似度，主要評

估像素強度的差異，故當影像色調發生偏移時，像

素的色彩分佈會與原始影像有所不同，導致兩者的

像素值差異增大，因此 「峰值訊躁比」的值會變小；

「結構相似性」則以亮度  (luminance)、對比度 

(contrast) 和結構 (structure) 評估影像相似性，當

影像色調發生偏移時，可能會影響亮度或對比度，

但對於影像的結構 (如邊緣或紋理) 沒有明顯變化，

故色調偏移對「結構相似性」指標的影響較小，綜

上所述，相較於 Bicubic Interpolation 產製之超解析

影像，生成對抗網路產製之超解析影像於結構上會

與原始影像更相近，故影像的邊緣及紋理可於視覺

上更清楚呈現。 

圖 5 所示為中解析度衛星影像產製之超解析影

像比較；圖 6 則為超高解析度衛星影像產製之超解

析影像比較；圖 7 為混合高解析度及超高解析度衛

星影像產製之超解析影像比較。經綜整上述實驗結

果，顯示生成對抗網路模型產製之超解析影像可明

顯提高影像的細節，增進判讀成效，惟影像色彩偏

移及偶有雜訊或偽影產生，仍為須持續改善議題。 

4.2.2 問題討論 
(1) 影像色調偏移 

相比於原始影像，本研究生成之超解析影像均

有色調偏移現象。經檢視模型架構，發現生成器內

有向上採樣模塊，當影像進行向上採樣時，由於影

像尺寸擴大，需要透過內插生成新的像素值，而此

插值方法可能導致像素值間產生微小變化而影響

影像整體色彩。實驗結果發現，若將模型進行更深

層訓練，將有助於減輕影像色調偏移情形，其可能

係因模型可從原始高解析度影像中學習到更深層

次特徵，故對於低解析影像進行超解析處理時，可

更佳保留原始低解析影像色調及紋理細節，所產製

超解析影像之色調及特徵細節，將會更接近原始高

解析影像。除前述方法外，透過影像後處理亦可減

輕色調偏移現象，可將原始低解析影像及超解析影
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像進行直方圖匹配 (Histogram Matching)，使超解析

影像色調可接近原低解析影像色調，縱然無法完全

一致，但仍可有效改善色調偏移情形，圖 8 為比較

低解析度影像、原始超解析影像及經直方圖匹配處

理後之超解析影像，圖 9 為前述影像於紅光、綠光

及藍光波段之影像直方圖分布。 

(2) 改善影像內含雜訊或偽影相關方法 

本研究混合高解析度及超高解析度影像作為

訓練資料，每張影像大小為 512 × 512，實驗結果發

現生成之超解析影像內偶有大量雜訊或偽影，以下

為改善影像內含雜訊或偽影相關方法。 

 

   
低解析影像 高解析影像 Bicubic Interpolation 

PSNR: 36.212 
SSIM: 0.918 

   
訓練 10 Epochs 
PSNR: 28.713 
SSIM: 0.976 

訓練 20 Epochs 
PSNR: 31.785 
SSIM: 0.986 

訓練 30 Epochs 
PSNR: 31.295 
SSIM: 0.987 

圖 5 中解析度衛星影像產製之超解析影像比較 

 

   
低解析影像 高解析影像 Bicubic Interpolation 

PSNR: 29.28 
SSIM: 0.57 

   
訓練 10 Epochs 
PSNR: 28.168 
SSIM: 0.709 

訓練 30 Epochs 
PSNR: 28.382 
SSIM: 0.803 

訓練 50 Epochs 
PSNR: 28.339 

SSIM: 0.81 
圖 6 超高解析度衛星影像產製之超解析影像比較 
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高解析影像 訓練 10 Epochs 

PSNR: 27.109 
SSIM: 0.663 

訓練 30 Epochs 
PSNR: 28.52 
SSIM: 0.749 

訓練 50 Epochs 
PSNR: 30.039 
SSIM: 0.849 

訓練 70 Epochs 
PSNR: 28.992 
SSIM: 0.849 

圖 7 混合高解析度及超高解析度衛星影像產製之超解析影像比較 
 

 
圖 8 比較低解析度影像、原始超解析影像及經直方圖匹配處理後之超解析影像 

 

 
圖 9 低解析度影像、原始超解析影像及經直方圖匹配之超解析影像於紅光、綠光及藍光波段之影像直

方圖分布 
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A. 縮小訓練資料尺寸，減少模型運算資源 

相比於中解析度及超高解析度衛星影像資

料集，每張影像大小分別為 128 × 128 及 256 × 

256，運用該資料集所生成的超解析影像未有大

量雜訊或偽影。因此研判係因較大尺寸影像需消

耗更多計算資源和記憶體，將可能導致模型無法

有效地學習並生成完整超解析影像，故建議於模

型訓練前，需考量硬體設備情況，彈性調整訓練

資料之影像大小。 

B. 調整生成對抗網路模型架構 

為改善影像上隨機出現偽影情況，首先可針

對模型架構進行調整，ESRGAN (係由 SRGAN 做

為基底改進之模型) 於 2018 年被提出 (Wang et 

al., 2018)，文獻指出 SRGAN 模型內係使用 Batch 

Normalization 於訓練中利用批量數據的均值和方

差來對影像特徵進行歸一化處理，而在測試階段

則使用整個訓練數據集的估計均值和方差。惟當

訓練數據和測試數據間的統計特性差異較大時，

特別於生成對抗網絡 (GAN) 模型框架下，Batch 

Normalization 更容易產生不穩定的偽影，且偽影

在不同的訓練迭代和設置中會隨機出現，導致訓

練過程不穩定，限制模型的泛化能力，故於文獻

中作者選移除 Batch Normalization，以提升模型

訓 練 穩 定 度 及 提 升 泛 化 能 力 ， 另 移 除 Batch 

Normalization 可有效減少模型計算複雜度，有效

降 低 顯 卡 內 存 使 用 量 ， 實 驗 結 果 發 現 運 用

SRGAN 模型產製之超解析影像確實於影像內偶

有雜訊或偽影，經參考上述方法，未來可嘗試於

模型內移除 Batch Normalization 作為後續研究方

向，驗證是否可有效改善影像上隨機出現雜訊或

偽影問題。 

C. 使用單一解析度影像作為訓練資料 

本研究使用三種不同組合的訓練資料，主要

嘗試運用不同解析度的影像，測試是否能讓不同

解析度的影像達到超解析效果。例如：使用解析

度 30 cm 的 WorldView-3 超高解析度衛星影像作

為訓練資料，期可提升高解析度影像 (如福衛 5

號影像) 的解析度；本研究亦探討將高解析度和

超高解析度衛星影像混合作為訓練資料，以期進

一步提升中解析度影像的解析度 (如 Planetscope 

Dove 影像)；此外亦將解析度 3 m 之中解析影像

作為訓練資料，期可提升中低解析度影像的解析

度 (如 Sentinel-2 影像)，惟本次僅將測試資料進

行降解析，再依模型訓練後的權重，執行超解析

處理，以利運用量化指標評估超解析的效果，實

驗結果顯示，發現若使用單一解析度影像執行訓

練，測試影像上不會產生偽影或雜訊，惟若將混

合超高解析度/高解析度影像匯入模型進行訓練，

於測試影像發現會隨機產生偽影或雜訊，其可能

原因包含本身模型架構造成訓練不穩定，再者訓

練樣本的解析度差異較大，造成訓練時梯度不穩

定，模型在嘗試將這些不同解析度的影像學習到

相同的超解析度邏輯時，可能會難以統一學習特

徵，導致模型不易收斂或收斂速度變慢，最終造

成生成結果不穩定，故為改善此問題，建議將訓

練樣本的解析度調整更相近，或根據解析度差異

進行分層訓練，從而幫助模型更好地學習不同解

析度下的特徵。 

5.  結論 
本研究希望能透過運用生成對抗網路模型，有

效提升多種衛星影像之空間解析度，以利後續目標

偵測、辨識、和影像判讀等應用。實驗結果顯示，

模型透過三個不同的資料集上進行訓練，所生成的

超解析影像已經有效地強化目標物的特徵細節。此

外，在視覺上，整體影像呈現出更明顯的清晰度和

銳利度。綜上顯示，該模型呈現出色的通用性、適

應性和泛化能力，使其能夠適用於多種不同來源的

影像，進行高品質的超解析處理。然而，所生成的

超解析影像均顯示出色調偏移情形，研判起因於生

成對抗網路模型在生成超解析影像時需要進行插

值和估算，惟為提升影像解析度，向上採樣係為必

要的步驟，故導致色調偏移無法避免。儘管如此，

本研究可透過更深層的神經網路訓練或進行影像

後處理，嘗試改善色調偏移的情況。總體而言，生

成式對抗網路深度學習可有效達成衛星影像的超

解析處理，提高影像的空間細節，有利於目標偵測、

辨識及影像判讀等應用；惟超解析影像的色彩偏移
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則不利於光譜相關的處理與分析。 
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The Preliminary Evaluation of Generating Super-Resolution Satellite 
Images Using Generative Adversarial Networks  

 
Ting-Shao Chang 1  Fuan Tsai 2* 

Abstract 
This study explores the use of Generative Adversarial Networks (GAN) to enhance the spatial resolution of 

satellite images, addressing resolution degradation caused by factors such as off-nadir angles, weather conditions, 
and sensor limitations. The research utilizes medium, high, and very-high-resolution images, applying 
downsampling and training the GAN to generate super-resolution images. During GAN training, the generator 
reconstructs low-resolution images into super-resolution ones, while the discriminator distinguishes between 
generated and real images. The study also utilizes the VGG-19 pre-trained model for feature extraction to improve 
image quality. Experimental results show that image details become sharper as training progresses, and the GAN 
outperforms traditional methods in terms of structural similarity. However, issues like color shifts and artifacts 
emerged during image generation. To address these problems, the study recommends deeper training, post-
processing techniques, and model optimizations such as removing Batch Normalization. Overall, while GAN 
models show potential for enhancing satellite image resolution, further improvements are needed to resolve color 
shifts and artifacts, focusing on model stability and post-processing. 
 

Keywords: Super Resolution, Satellite Imagery, Generative Adversarial Network, Deep 
Learning 

 

 


