
第 35 卷　 第 7 期

·148　　 ·
电子测量与仪器学报

JOURNAL
 

OF
 

ELECTRONIC
 

MEASUREMENT
 

AND
 

INSTRUMENTATION
Vol. 35　 No. 7

2021 年 7 月

收稿日期:
 

2020-08-31　 　 Received
 

Date: 2020-08-31
∗基金项目:国家自然科学基金青年项目(21706096)资助

DOI:
 

10. 13382 / j. jemi. B2003451

基于多尺度耦合的密集残差网络红外图像增强∗
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摘　 要:为了提升非制冷红外热像仪的图像质量,满足低对比度弱小区域的观瞄与锁定的需求,提出了一种基于多尺度密集残

差网络的红外图像超分辨重建模型,该模型的基本框架是通过级联多个残差特征进行学习,以粗到细的方式重建高分辨率图

像。 首先提出一种多尺度跨域融合模块,通过对不同感受野的分支结果进行融合,不仅可以融合不同感受野的互补信息,还可

有助于提升梯度收敛和特征传输;然后叠加多个跨域融合模块,并采用残差特征学习进行优化,最终学习出高分辨率细节信息。
仿真实验结果表明,所提出的超分辨模型能够较好的超分辨重建效果,在微弱结构保持和点目标保持上的性能也更加突出。 所

提的模型已经在海思嵌入式深度学习平台上实现了高质量的红外增强,具有较高的工程应用价值。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

image
 

quality
 

of
 

uncooled
 

infrared
 

thermal
 

imager,
 

and
 

meet
 

the
 

needs
 

of
 

viewing
 

and
 

locking
 

in
 

low
 

contrast
 

and
 

dim-area,
 

a
 

super-resolution
 

reconstruction
 

model
 

of
 

infrared
 

image
 

based
 

on
 

multi-scale
 

dense
 

residual
 

network
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

paper.
 

The
 

basic
 

framework
 

of
 

the
 

model
 

is
 

to
 

reconstruct
 

high-resolution
 

image
 

by
 

cascading
 

multiple
 

residual
 

features.
 

Firstly,
 

a
 

multi-scale
 

cross-channel
 

fusion
 

module
 

is
 

proposed.
 

By
 

fusing
 

the
 

branch
 

results
 

of
 

different
 

receptive
 

fields,
 

it
 

not
 

only
 

fuses
 

the
 

complementary
 

information
 

of
 

different
 

receptive
 

fields,
 

but
 

also
 

helps
 

to
 

improve
 

the
 

gradient
 

convergence
 

and
 

feature
 

transmission.
 

Then,
 

multiple
 

cross-fusion
 

modules
 

are
 

cascaded
 

and
 

optimized
 

by
 

residual
 

feature
 

learning
 

to
 

learn
 

high-resolution
 

detail
 

information.
 

The
 

simulation
 

results
 

show
 

that
 

the
 

super-resolution
 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

can
 

achieve
 

better
 

super-resolution
 

reconstruction
 

effect,
 

and
 

has
 

better
 

performance
 

in
 

weak
 

structure
 

maintenance
 

and
 

point
 

target
 

maintenance.
 

Our
 

proposed
 

model
 

has
 

achieved
 

high-
quality

 

super-resolution
 

reconstruction
 

on
 

the
 

embedded
 

deep
 

learning
 

platform
 

of
 

Hisilicon,
 

and
 

has
 

high
 

engineering
 

application
 

value.
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0　 引言

红外热像仪是一种利用信号处理、光电转换等技术

手段,将目标区域的红外辐射转换成可视图像的设备,在
态势感知、故障诊断、对地观瞄等军 / 民领域具有广泛的

应用前景[1] 。 然而,红外热像仪易受到大气气溶胶、大气

湍流等影响而发生吸收与衰减造成成像质量下降[2] ,尤
其是国产非制冷红外热像仪的非均匀性差导致成像对比

度低、图像模糊,严重影响目标的观瞄与锁定[3] 。
为了提升非制冷红外热像仪的成像质量,目前主流

的思路是采用先进工艺与技术提升焦平面的探测性

能[4] ,以及采用处理算法提升信号重建性能。 前者受限

于工艺的不足以及技术的封锁,短期内很难有质的突破。
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因此,利用信号处理思想,从含噪微弱信号中重构出高质

量红外图像是目前可行的方法,如图像超分辨重建[5] 。
图像超分辨重建旨在从其低分辨图像中学习出中对应的

高分辨图像,在视频监控、医学成像和智能交通领域具有

广泛的应用。 西南技术物理研究所已经在红外图像增强

应用中做了大量的工程化研制工作,提出了邻域嵌入增

强网络,在一定程度上改进了低成本红外导引头的成像

质量[6] 。 然而,图像重建的过程本质上是一个不适定的

逆问题,目前的成果与高清质量仍然存在一定的差距。
因此有必要研究重建过程的先验信息,以确保重建图像

具有保真性与稳定性[6] 。
传统的算法主要致力于通过概率图形模型、邻域嵌

入、稀疏编码或非线性回归提高高分辨图像的质量[6] 。
随着硬件性能的提升以及海量数据集的建立,深度学习

模型已经在视觉任务中获得了成果的应用,并展现了强

大的学习性能。 目前,深度神经网络对低分辨图像到高

分辨图像的空间映射建模的有效性和效率方面取得了优

异性能[7-13] 。 Dong 等[7] 首次验证了卷积神经网络可以实

现端到端地超分辨重建,并设计出一种具有 3 层卷积网

络结构的重建模型,最终学习出内插图像与高分辨图像

之间的映射关系。 由于越深的网络结构具有越大的感受

野来捕获更多的上下文信息,Kim 等[8-9] 构建两个深度神

经网络模型,VDSR 和 DRCN,它们分别利用全局残差学

习和递归监督来提高超分辨结果的准确性,但更深的结

构为梯度收敛和特征传输带来了困难。 为了控制模型参

数数量和融合多特征,Hu 等[11] 在全局和局部残差学习

基础上构建了具有紧密连接结构特征递归模块,在增加

模型深度的同时有效的降低的训练参数。 Hu 等[12] 在

VDSR 网络架构的基础上,提出了深度邻域嵌入的超分

辨模型,进一步提高了重建性能。 文献[13]将低层次特

征和高层次特征聚合连接形成新的特征,以提高非线性

映射关系的表征能力。 邵保泰等[14] 通过引入深度对抗

的思想,提升了生成模型的学习能力,获得了更好的微弱

细节的重建能力。
相对于自然图像来说,红外图像具有特有的成像特

征与属性,其重建目的不仅仅是提升目标的显示效果,更
是为了提升弱小目标的保持能力以及区域的保真度。 因

此,直接将现有的算法用于红外图像增强的效果并不理

想。 随着超分辨技术逐渐应用到红外图像重建领域,一
些改进的重建模型相继提出。 Wang 等[15] 提出了一个具

有 3 个平行子网的联合残差网络来学习图像中的低频信

息和高频信息,证实了多个子网络的融合也可以提高超

分辨的整体性能。 文献[16] 将跨连接层和并行重构网

络集成到一个深层网络架构中,以更少的计算资源获得

更好的重建性能。
基于深度网络的图像超分辨重建中各网络层之间的

输入、输出和信息具有高度的相关性。 如何将不同层次、
不同尺度的特征结合起来是提升超分辨重建性能的关

键。 虽然现有针对红外图像的超分辨算法大都利用更深

层次的网络特征来获取更多的上下文信息,但由于在其

设计的网络中采用了主干网结构,忽视了图像内部的层

次结构,因此不同感受野下的多尺度互补信息的融合仍

然较困难。 华中科技大学对于现有的深度网络结构进行

了分析,证明了超分辨应用中增加宽度比增加深度更有

效[12] 。 因此,采用多分支结构和子网级联可能更有助于

提升超分辨中多层次信息融合。 另一方面,将残差特征

学习和级联递归结构应用到网络模型中,可以简化超分

辨网络的收敛效率与重建性能。 基于以上分析,本文提

出了一种用于超分辨重建的多尺度深度信息跨域融合网

络,由一个特征提取模块、多个级联子网络和重构模块组

成,其中多组级联子网络可以逐步重构出高分辨特征,每
组子网络具有两个分支的多尺度耦合模块,用于融合不

同感受野的多尺度信息,然后堆叠多个多尺度耦合模块

来学习输入和输出特征之间的残差信息。 在训练过程

中,本文采用级联监督策略约束各子网的预测结果,最终

提升整个超分辨模型的输出性能。

1　 基于多尺度耦合的密集残差网络超分辨
重建

　 　 虽然现有的深度模型在一定程度上通过堆叠深度模

块提升超分辨重建的性能,但都是以大量的计算资源为

代价,且忽视了图像内部的层次结构。 对于硬件余量有

限的装备,很难直接将重建模型应用于老装备的改造

升级。
针对深度网络超分辨重建模型存在的不足,本文提出

了一个多层次密集连接的跨通道耦合网络,结构如图 1 所

示通过级联多个残差特征进行学习,以粗到细的方式重

建高分辨率图像。 首先提出一种多尺度跨域融合模块,
通过对不同感受野的分支结果进行融合,不仅可以融合

不同感受野的互补信息,还可有助于提升梯度收敛和特

征传输;然后叠加多个跨域融合模块,并采用残差特征学

习进行优化,最终捕获更多的特征表示以学习出高分辨

率细节信息。
1. 1　 多尺度跨域融合模块

由于 ResNet 中的恒等映射可以跨连接多个残差分

支,这使得网络的深度可以很深,且很容易训练[17] 。 为

了进一步降低训练难度和改善特征传递中梯度消失问

题,一些学者提出通过叠加多个 Merge-and-Run 模块构建

深度神经网络,该模块通过对残差分支的输入进行平均,
并将平均结果添加到每个残差分支的输出中,以此作为
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图 1　 多尺度耦合的密集残差网络

Fig. 1　 Dense
 

residual
 

network
 

with
 

multi-scale
 

cross-channel
 

fusion

后续残差分支的输入[18] 。 可以看出,并行分支之间的参

数共享有利于更好地训练网络,从而增强深度网络的泛

化能力。 由于不同感受野的卷积层可以捕获不同的上下

文信息,有助于提升超分辨的性能。 因此,本文设计了一

种多尺度跨通道融合模块,可实现对不同感受野的分支

结果进行融合。
多尺度跨域融合模块采用 Merge-and-Run 映射并行

地构建两个不同卷积核的残差网络分支,其中每一个分

支包含两个卷积层,其每个卷积层都会跟一个 BN 层和

一个 LeakyReLU 层,且每个卷积层的卷积核大小不同,如
图 2 所示。 可以看出,该模块的两个分支可以在多尺度

空间上提供互补的信息,并通过 Merge-and-Run 映射来进

一步融合这些信息。 图 1 的子模块是图 2 结构的级联组

成。 众所周知,跨连接操作可以使基础模块多次融合而

提升特征的表征能力,也就是说多种中等规模的网络组

合具有更高的泛化能力。 假定 Hb1(·) 与 Hb2(·) 分别表

示为两个残差分支的转移函数,所提模块如下:

xb1
o = Hb1(xb1

i ) +
xb1

i + xb2
i

2
(1)

xb2
o = Hb2(xb2

i ) +
xb1

i + xb2
i

2
(2)

式(1)与(2)可以合并成矩阵形式表示:
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I I
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(3)

式中: xb1
i (xb1

o ) 与 xb2
i (xb2

o ) 分别表示该模块两个分支的输

入(输出); I 表示模块中的恒等映射。 可以看出,多分支

并行结构大大提升了内部层次结构的表征能力,等效的

恒等映射结构进一步降低训练难度和改善特征传递中梯

度消失问题。
1. 2　 级联监督重构

为了降低深度超分辨模型对细节重建的难度,本文

采用多级联深度子网从提取的浅层特征中重建高分辨特

征,所有的级联子网都采用相同的结构和参数设置,并且

在有监督约束下进行联合训练。 每一级子网都可以提升

图 2　 多尺度耦合结构

Fig. 2　 Structure
 

of
 

multi-scale
 

cross-channel
 

fusion

重建的性能,并在逐渐级联优化中降低重建的误差。 可

以看出,级联的操作类似工程优化中的迭代,逐渐逼近最

优解。 所有子网的高分辨重建特征输入相应的重建层以

获得最终的高分辨重建图像。 假定 x 与 y 分辨表示本文

所提网络的输入低分辨图像与输出高分辨图像。 本文采

用带有 BN 和 LeakyReLU 层的卷积模块从低分辨输入图

像 x 中提取浅层特征,其特征提取网络的公式如下:
D0 = H(x) (4)

式中: H(·) 表示特征提取网络的函数; D0 是提取到的

特征,并将其输入到子网的第一级。 假定有 N 个子网被

级联到一起来逐步提升重建性能,其重建过程可以表示

成式(5)。
Ds = HS(HS -1(…(H1(D0))…)) (5)

式中: H l(·) 表示第 l 个子模块的传递函数。 为了使每

个级联子模块的输出更接近于基准高分辨图像,本文采

用级联监督策略对级联模块的所有结果进行监督。 每个

子模块的输出都输入到重构网络中,该网络的卷积层将

所有子模型的输出作为其输入,以重构相应的残差图像。
与文献[18]类似,本模块也通过在网络中添加恒等映射

分支增加全局残差学习的能力。 因此,第 q(q = 1,2,…,
S) 个中间预测结果可以表示为:

yq = Rq(Dq) + x (6)
式中: Dq 是第 q 个子模块的输出特征; Rq() 则是相应重

构层的变换函数。 最终,所有的中间层结果可以进行加



　 第 7 期 基于多尺度耦合的密集残差网络红外图像增强 ·151　　 ·

权平均获得高分辨结果,即:

y = ∑
S

q = 1
wq·yq (7)

式中: wq 表示第 q 个子模块的权值系数。 所有的权值都

是经过训练获得,最终实现监督学习获得高分辨结果。
1. 3　 基于级联监督约束的损失函数

损失函数是用来估量深度重构模型的预测值
 

f(x)
与基准 y 的不一致程度,其损失函数越小,重构模型的鲁

棒性就越好。 通过引入多尺度跨域融合结构,本文模型

可以对不同感受野的分支结果进行融合,得到最优的重

构结果,而不损失点目标与面目标的性能。 本质上,本文

提出的网络是采用了多尺度迭代优化的思想,利用中间

级特征与参数组合优化,以粗到细的方式重建高分辨率

图像。 给定超分辨训练数据集 {x(k) ,y(k) } K
k = 1, 其中 K 表

示训练样本的数量, {x(k) ,y(k) } 表示第 k 个高低分辨率 /
低分辨率样本对。 本文采用的级联监督模型的损失函数

如下:

L = α 1
2K

‖y(k) - ∑
S

q = 1
wqy

(k)
q ‖

2

2
+

(1 - α)∑
S

q = 1
∑

K

k = 1
‖y(k) - y(k)

q ‖2
2 (8)

式中:α 是平衡不同子模块的偏移因子,其经验值设为

2 / (S + 2)。

2　 实验结果及其应用分析

为了验证本文提出的多尺度耦合超分辨重建算法的

有效性与可行性,从定性定量仿真分析与工程应用角度

进行对比分析。
2. 1　 实验数据集

海量数据集是深度网络模型性能提升的关键。 为了

解决红外图像超分辨任务中数据量不足的问题,本文采

用目前自然图像超分辨领域广泛采用的数据集进行预训

练,如 BSD100
 [12] 和 Urban100[19] ,并将获得的超参数作

为本文自建数据集训练的初值,其中自然图像的数据集

都转换成 8
 

bit 的灰度图。 本文实验使用的自建数据集

采用南京航空航天大学物联网与控制技术重点实验室研

制的蜂群平台采集的高清红外数据,其中红外热像仪采

用高德红外的制冷型锑化铟红外探测器, 分辨率为

1
 

080×1
 

024。 同时,本文还使用了数据增强功能扩充样

本数量,包括图像翻转、比例缩放与旋转,其中缩放的比

例为 0. 5、0. 6、0. 7、0. 8 与 0. 9;旋转则是按照 10°步长进

行。 本文所有的训练数据集中低分辨红外图像全部来自

高分辨图像双线性模糊下采样获取。 本文构建的训练样

本来自图像非重叠分块,其块大小为 41×41;最终通过分

块得到大约有 190
 

000 个训练样本对。

本文采用的低分辨率测试数据集一部分来自高分辨

图像进行双线性模糊下采样,剩下都是低成本非制冷探测

器采集的低分辨红外图像。 由于外场采集的红外图像没

有对应的高分辨图像,无法直接用于定量分析,本文主要

是从对比度、清晰度、点 / 线目标保持度等角度定性描述。
2. 2　 参数设置及实验评价指标

为了提高优化效率,本文采用随机梯度下降优化模

型,其参数设置如下:mini-batch 的大小为 32,动量参数

为 0. 9,权重衰减为 10-4。 学习速率被初始化为 0. 1,然
后每 10 轮(Epoch)减少 10 倍。 为了解决训练过程中梯

度消失的问题,采用梯度裁剪操作提升模型收敛过程,单
个梯度裁剪到[ -0. 4,0. 4]。 实验结果表明本文所提模

型在约 50 轮训练后就能稳定收敛。 本文所提模型中每

个卷积层都有 64 个滤波器, 并增加一个 BN 层和

LeakyReLU 激活层,其中激活函数为所有负值赋予一个

非零斜率。 除多尺度耦合模块中的卷积层外,所有卷积

层的卷积核大小设置为 3×3。 本文模型在 NVIDIA
 

Titan
 

X
 

Pascal
 

GPU 上采用 PyTorch 深度网络架构搭建本文的

算法模型进行模型训练和测试。
本文所提的模型已经完全移植到硬件平台,其硬件

架构是 Hi3559AV100,该嵌入式系统可以将训练好的模

型,以及对应的配置文件迁移到对应目录进行运行,只需

少量的优化就实现基于深度模型的实时图像增强应用。
为了衡量本文所提出的多尺度耦合的超分辨重建算

法的性能,本实验对重建图像进行定性与定量性能评价,
其中定量客观评价方法采用峰值信噪比( peak

 

signal-to-
noise

 

ratio,
 

PSNR ) 和结构相似性 ( structural
 

similarity
 

index
 

measurement,
 

SSIM)进行分析[22] 。

2. 3　 消融分析

本文提出了一种基于多尺度深度信息耦合网络的单

帧图像超分辨重建模型,由一个特征提取模块、多个级联

子网络和一个重构模块组成。 为了分析与验证多尺度特

征耦合,残差学习和级联重建对模型重建性能的贡献,本
小节对各模块进行了消融分析。 表 1 为残余学习

(residual
 

learning,
 

RL),多尺度特征耦合模块 ( multi-
scale

 

feature
 

fusion,
 

MFF ) 和 级 联 监 督 ( cascade
 

supervision,
 

CS)模块对低分辨红外图像放大 2 倍的超分

辨效果,其中□√表明基准网络中采用的模块。 为了分析

多尺度特征耦合对整个模型的贡献,表 1 中第 1 行与第 3
行对多尺度特征耦合模块和一个普通级联结构进行比

较,其结果如 PSNR 与 SSIM 所示。 可以看出,对于堆叠 6
个卷积层的普通级联结构,虽然可以提升重建信息,但对

于图像的细节重建仍然不及多尺度特征耦合模块的

结果。
本文所提的级联结构模型选用了 3 个子网,且每个
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子网包含 6 个多尺度耦合模块。 为了便于公平地进行消

融比较,每一个模块都采用交替分析,其中每一个模块都

有对应的基础模块进行对比。 从结果可以看出,具有相

同数量参数的级联重建与普通重建相比,其性能得到提

升。 同时,级联结构可以使得网络中间级特征自由融合,
并且在有监督约束下进行联合训练,进一步提高超分辨

重建的性能。 从消融分析结果也可以看出,相对于多尺

度特征耦合模块,级联结构是超分辨性能提升的关键。
表 1　 不同模块性能分析

 

Table
 

1　 Performance
 

analysis
 

of
 

different
 

modules
RL MFF CS PSNR SSIM

29. 612 0. 782
□√ 29. 844 0. 763

□√ 29. 975 0. 794
□√ 30. 165 0. 826

□√ □√ 31. 711 0. 840
□√ □√ 31. 089 0. 819

□√ □√ 31. 823 0. 852
□√ □√ □√ 32. 557 0. 861

　 　 为了分析残差学习对整个模型性能的贡献,实验通

过固定多尺度特征耦合与级联重建进行比较。 实验结果

表明,残差学习和级联监督重构都可以提高重建性能,但
增加的性能有限,只有三者相互配合才能获得具有更好

的性能。
2. 4　 仿真结果与分析

本文选用了目前最新的 5 种超分辨方法进行定性定

量比较, EDSR[20] 、 SRCNN[6] 、 MemNet[11] 、 GANSR[21] 和

DRCN[9] 。 EDSR 在残差网络的基础上构建了多尺度缩

放融合模型,在保持模型紧凑的情况下提升图像重建性

能;GANSR 是利用生成对抗网络实现红外图像超分辨重

建;DRCN 网络模型在超分辨应用中也采用了多分支预

测和多监督策略,通过采用卷积层作为级联模块,并利用

链式结构将相同的卷积层递归堆叠。 MemNet 也采用类

似 DRCN 模型的结构,但 MemNet 采用了包含递归卷积

层和门单元的记忆块构造级联模块。 值得注意的是,
DRCN 与 MemNet 这两种模型的大多数特征提取层都无

法从先前的层或块中接收信息。 本文选用的对比模型的

代码均可以从 Github 下载,并按配置要求进行设置,部
分程序修改过配置参数,但不影响算法性能分析。 为了

客观公正地进行比较,所有对比模型都采用相同的训练

集进行重新训练。
表 2 为 3 种放大尺度下的不同测试图像的定量结

果。 由于 GANSR 模型没有提供针对 3 倍放大因子的训

练模型,本文则对该模型进行 4 倍放大,然后在下采样获

得相应的结果。 从表 2 可以看出,在多种超分辨尺度下

本文模型的 PSNR 与 SSIM 均明显优于现有方法。 即便

是对极富挑战性的自建低质量非制冷红外图像的超分辨

重建,本文模型在 2×、3×和 4×时的 PSNR 指标分别提升

了 0. 16、0. 13 和 1. 20
 

dB,明显优于对比深度模型,如

MemNet、GANSR 等。

表 2　 不同算法的重建指标对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

reconstruction
 

indexes
 

of
 

different
 

algorithms

Image Zoom
EDSR MemNet DRCN GANSR SRCNN Proposed

SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR
×2 0. 94 37. 06 0. 96 38. 11 0. 96 38. 33 0. 95 38. 48 0. 95 36. 61 0. 96 38. 51

Image1 ×3 0. 92 33. 16 0. 93 34. 42 0. 94 34. 97 0. 90 34. 97 0. 92 33. 03 0. 94 34. 93
×4 0. 86 30. 26 0. 88 30. 81 0. 92 31. 74 0. 84 31. 57 0. 85 29. 05 0. 91 31. 59
×2 0. 96 35. 15 0. 98 36. 66 0. 98 36. 59 0. 89 36. 70 0. 98 35. 85 0. 98 36. 71

Image2 ×3 0. 94 30. 99 0. 96 32. 42 0. 96 32. 43 0. 87 32. 57 0. 96 31. 55 0. 96 32. 62
×4 0. 88 27. 25 0. 92 28. 45 0. 92 28. 87 0. 78 28. 78 0. 92 28. 14 . 93 28. 87
×2 . 91 37. 94 . 94 38. 62 0. 94 38. 71 0. 95 38. 69 0. 92 37. 61 0. 95 38. 61

Image3 ×3 0. 90 34. 36 0. 91 35. 51 0. 91 35. 94 0. 89 35. 83 0. 90 35. 12 0. 91 35. 58
×4 0. 83 31. 61 0. 86 32. 38 0. 87 33. 07 0. 81 32. 90 0. 86 32. 37 0. 87 32. 77
×2 0. 89 37. 01 0. 95 37. 50 0. 95 37. 80 0. 95 37. 89 0. 93 36. 24 0. 95 37. 86

Image4 ×3 0. 87 33. 11 0. 90 33. 55 0. 90 33. 94 0. 90 34. 06 0. 88 33. 09 0. 90 33. 97
×4 0. 78 29. 72 0. 81 30. 05 0. 83 30. 54 0. 81 30. 64 0. 81 30. 12 0. 83 30. 60

　 　 图 3 所示为不同超分辨对比方法的定性视觉比较。
可以看到,本文提出的重建算法能够获得更加明显的纹

理、轮廓边缘和点目标,而对比方法重构的结果中包含严

重的失真和伪影。 第 1 行的高分辨图像中,大楼的墙体

呈现出自相似的周期性网格,且轮廓明显,其对应的低分

辨红外图像虽然仍然可以看清楚网格轮廓,但边界已经

模糊。 SRCNN 与 DRCN 的结果仍然较模糊,尤其是密集

的纹理也存在严重失真。 相比之下,本文模型通过多尺

度特征耦合,残差学习和级联重建进行超分辨重建,可以

有效地提升低分辨红外图像的清晰度,同时抑制失真和

伪影。 第 2 行是挂飞时采集一张建筑区域的红外影像。
从对比结果可以看出,只有本文提出模型能够重建出更

精细的边缘和更清晰的轮廓;GANSR 模型采用由粗到精

的方法预测各通道的残差,但重构过程中却采用反卷积
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进行上采样,导致结果在部分细节上产生非常模糊的结

果。 因此,以上定性分析结果表明了本文提出的模型对

红外图像超分辨重建具有较高性能,特别是对边缘轮廓

区域具有明显优势。

图 3　 不同算法的放大结果分析

Fig. 3　 SR
 

results
 

of
 

different
 

algorithms

　 　 本文提出的模型有两个主要的性能参数,子网数量

(Num_N)和多尺度耦合模块(Num_M)的数量,其值的选

取决定了模型的复杂度以及重建的性能。 为了实现轻量

级参数的前提下获得较优的重建性能。 本文对测试数据

集 2 倍放大的重构性能进行消融分析。 随着子网数量

Num_N 增大,其性能也相应的提升。 当 Num_N = 3 时,
其 PSNR 的增长率达到最大;虽然 Num _N = 6 时,其

PSNR 仍然有提升,此时模型的复杂度也相应的增加较

多。 同理,固定子网数量时,模型的性能随多尺度耦合模

块的数量而提升。 由于较大的模块数量导致网络更深,
虽然可实现更好的重建性能,但其运行时间更长。 因此,
为了平衡模型的性能和速度,本文模型的主要参数设置

为 Num_N= 3 与 Num_M= 6。
2. 5　 工程研制及其性能对比分析

本 文 主 要 是 依 托 预 研 项 目, 以 华 为 海 思

Hi3559AV100 为核心平台,开发出具有超分辨重建功能

的样机,实现低成本红外热像仪高清超分辨重建,降低对

进口探测器依赖。 单帧影像的处理时间是衡量模型的实

时性的关键。 为了便于实时性比较,本实验将对比算法

的运行时间进行了分析。 由于大多数模型是在 Windows
平台上运行,所有对比算法都在相同的硬件平台上运行。
不同模型的平均运行时间对比可知,本文提出模型的运

行时间明显优于所有所选对比方法。 基于 HI3559V200
的红外超分辨重建系统具有国产化程度高、功耗低、智能

化强与实用性高,将极大拓展人工智能算法在装备中应

用。 基于 HI3559V200 的嵌入式仿真平台如图 4( a) 所

示,该平台支持深度学习框架 caffe 或 PyTorch, 具有

NNIE 神经网络加速单元,算力达到 4. 0Tops。 图 4( b)是

本文依托的预研项目设计的 3U
 

ATX 机箱,内置底板、图
像增强板、信号处理板、主控接口板、电源板,其中信号处

理板可以完成目标辅助识别与跟踪等功能;图像增强板

则是对图像进行信号增强,提升图像的画质,便于操作手

实现对地观瞄与打击。 该机箱接收非制冷红外热像仪采

集的红外数字图像,其图像比较模糊,细节不明显,对比

度也较低。 通过本文设计的超分辨平获得的高分辨图像

比较清晰,不仅获得了更锐利的边缘,而且一些模糊的区

域也呈现出一些细节特征,有利于增强目标锁定的精度。
由于非制冷红外热像仪采集的红外图像存在大量噪声,
且细节模糊,尤其是对于田野小目标图像,目标特征不明

显,本文提出的算法考虑了保真项的约束,增强了原始图

像的弱小目标的细节。

图 4　 硬件平台

Fig. 4　 Hardware
 

platform

为了便于性能分析,对真实红外图像局部区域的超

分辨结果进行对比,其结果如图 5 所示。 图 5 为了不同

模型重建结果的局部放大区域,
 

其中 RAW 图像是由高
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德红外提供的高分辨率的 GAVIN1212 制冷红外热像仪

采集。 为了便于分析,试验仅仅选用了 DRCN、GANSR
与 MemNet 的 3 个局部区域进行分析。 可以看出,本文

所提模型的超分辨结果更接近高分辨图像,对局部区域

放大后的性能较好,生成具有丰富细节而清晰的高分辨

红外图像。

图 5　 不同模型重建结果的局部放大区域

Fig. 5　 The
 

local
 

detail
 

and
 

structure
 

comparison
 

for
 

different
 

models

3　 结　 论

虽然现有的深度模型在一定程度上通过堆叠深度模

块提升超分辨重建的性能,但都是以大量的计算资源为

代价,且忽视了图像内部的层次结构。 针对深度网络超

分辨重建模型存在的不足,本文提出了一个多层次密集

连接的跨通道耦合网络,通过级联多个残差特征进行学

习,以粗到细的方式重建高分辨率图像,通过对不同感受

野的分支结果进行融合,不仅可以融合不同感受野的互

补信息,还可有助于提升梯度收敛和特征传输。 仿真实

验结果表明本文所提出的超分辨模型能够较好的超分辨

重建效果。
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