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摘  要 

针对红外图像空间分辨率低、成像效果不好的问题，提出了一种基于对偶循环结构和注意力机制的红外

图像超分辨率重建方法。对偶循环结构的引入能够更好地约束LR到HR的映射，通过引入融合了多维度

的注意力机制CBAM，让网络在不显著提高计算量与参数的情况下取得了细节更丰富的重建效果。通过

在真实红外数据集上与现有的典型方法进行比较，所提方法在显著降低了模型的参数量的情况下取得了

不错的重建效果。 
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Abstract 
Aiming at the problems of low spatial resolution and poor imaging effect of infrared image, a su-
per-resolution reconstruction method of infrared image based on dual cycle structure and atten-
tion mechanism is proposed. The introduction of dual loop structure can better restrict the map-
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ping from LR to HR. By introducing CBAM, which integrates multi-dimensional attention mechan-
ism, the network can achieve more detailed reconstruction without significantly improving the 
amount of calculation and parameters. Compared with several existing typical methods, the pro-
posed method achieves good results under the condition of significantly reducing the number of 
parameters of the model.  
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1. 引言 

红外图像是一种通过热红外传感器接收目标物体表面所发出的红外辐射，并根据红外辐射强度的分

布形成的图像，它具有抗干扰能力强、适应性强、夜间等微光环境下的成像效果好等优点，具有非常广

泛的应用[1]。例如，红外图像可以用在机场、火车站等人流密集场所快速、无感地进行体温检测[2]；在

电力巡检、变电站等工业场所实时监控设备的温度[3]；在夜间对自然环境中的人员进行搜索救援[4] [5]；
在国防、军事领域的应用等[6] [7]。 

然而，受制于红外传感器的制造水平、成本以及装置的尺寸大小等因素，现有的许多红外图像往往

存在分辨率低、对比度低、拍摄物体的边缘等细节信息比较模糊以及存在各种噪声的问题，这些问题的

存在一定程度上限制了红外成像设备的应用[8]。提高红外图像的成像质量，可以从其硬件的设计与制造

水平上入手，但这样的技术难度、研发周期和成本也相对比较高。 
随着计算机技术的发展，越来越多的图像处理方法被应用在了提高图像分辨率上。20 世纪 60 年代，

由 Harris 提出的单幅图像超分辨率重建(Single Image Super-Resolution, SISR)，是一种利用算法将给定的

低分辨率图像(Low Resolution, LR)进行重建，从而生成高分辨率的图像(High Resolution, HR)的过程[9]。
早期的研究者主要采用的是基于插值的方法进行超分辨率重建的，例如双三次插值(Bicubic interpolation)
及其改进方法[10] [11]等。基于插值的方法本质上是在源图像的像素值之间通过加权平均计算出新的像素

值并插入其中，尽管在放大图像分辨率的同时能保证像素值相对连续，但由于其低通特性，使得图像的

高频分量受损，从而让重建后的 HR 图像变得模糊。 
近年来，越来越多的研究者开始在图像超分辨率重建领域采用深度学习这种端到端方法并且取得了

良好的效果。Dong 等人于 2014 年提出了 SRCNN [12]，这是首个采用深度学习的超分辨率重建算法。该

算法先将低分辨率的 LR 图像用 Bicubic 算法进行插值放大到目标尺寸，再输入到卷积网络中进行非线性

映射，得到成像效果更好的超分图像(Super Resolution, SR)。然而，作为深度学习在超分领域的首次尝试，

SRCNN 的网络深度非常浅，难以提取到图像更深层次的特征，限制了他的重建效果。作为改进，Kim 等

人提出的 VDSR 网络大大增加了网络的深度，并引入残差结构以减轻网络的退化情况[13]。2017 年，Ledig
等人提出的 SRGAN [14]首次在超分辨率重建领域引入了生成对抗(Generative Adversarial Networks, GAN)
的方式，它提出了一种由 Adversarial Loss 和 Content Loss 组成的感知损失函数。SRGAN 在一定程度上

解决了传统基于深度学习的方法缺乏高频细节信息、信噪比高的问题。2018 年，Wang 等人同样借用了

GAN 的思想提出了 ESRGAN [15]，其将 SRGAN 网络中最基本的残差结构改成了 Residual-in-Residual 
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Dense Block (RRDB)。此外，作者还发现并验证了 GAN 框架中的归一化层(Batch Normalization, BN)不仅

影响性能而且对训练的稳定性产生影响，最终在 ESRGAN 中去掉了 BN 层，减少了计算复杂度及内存的

占用。RCAN [16]是 Zhang 等人在 2018 年提出的一种超分辨率重建算法，它采用了一种由几个具有长跳

跃连接的残差组构成的 Residual in Residual (RIR)结构。在 RIR 结构中，每个残差组内部由一些具有短跳

跃连接的残差块组成。不同层级的残差结构相互组合，使得神经网络在学习特征时能够尽量少地将算力

浪费在图片的低频信息上，提高了处理效率。最近，Guo 等人提出了一种由 UNet [17]和一个对偶的辅助

分支组成的超分辨率模型 DRN [18]。其中，UNet 结构用于实现 LR 图像到 HR 图像的映射生成 SR，而

其对偶辅助分支则是将生成的 SR 映射回 LR 并于原始的 LR 进行比较，从而更好地协助主分支进行超分

辨率重建。 
如今，注意力机制逐渐成为计算机视觉领域中的研究热点，其也越来越多地被运用在了超分辨率重

建领域，并取得了良好的效果。上述 RCAN 的每个残差块是由多个通道注意力机制 RCAB 组成的，目的

在于为对重建更加重要的通道分配更高的权重。Woo 等人提出了一种新的注意力机制 CBAM [19]，该方

法在空间和通道两个方向上计算了注意力并将二者的结果进行了融合，取得了更好的效果。 
尽管基于深度学习的超分辨率算法近年来取得了长足的进展，但仍存在以下问题：首先，大多数超

分辨率算法都是应用于彩色的三通道图像的，但应用在纹理信息少、噪声多、高频信息本就不丰富的单

通道红外图像上效果不佳。其次，采用深度学习这种基于数据驱动的超分辨率算法需要大量的由 LR/HR
组成的图像对，其中 LR 输入网络中进行训练，生成的超分后的图像 SR 与作为 Ground Truth 参考的 HR
进行比较、计算损失。现实中很难获得两幅相同视角但分辨率不同的 LR 和 HR 来构成图像对，因此业内

常用的方法是利用 bicubic 下采样、高斯模糊等算法人工将 HR 退化得到 LR 从而构成 LR/HR 图像对。然

而，现实中成像质量不高的低分辨率图像往往是由于传感器、镜头组件以及环境等因素造成的，真实的

LR/HR 映射关系与人工降质生成的数据集存在差异，导致了现有方法的性能有限。此外，超分辨率是一

种相对低级的计算机视觉任务，过大的参数量和计算消耗不利于算法模型的部署与应用。 
针对以上问题，本文提出了一种基于对偶循环结构和注意力机制的红外图像超分方法。得益于对偶

循环结构的运用，我们提出的方法不仅学习单独的 LR 到 HR 的映射，还额外学习了一条从 HR 到 LR 的

映射并引入对偶损失，让重建出来的效果更加真实。在特征提取方面，我们将 CBAM 这种融合了多个方

向的注意力机制模块应用到超分辨率重建网络中，在不显著提高计算量与参数的情况下取得了细节更丰

富的重建效果。 

2. 方法描述 

我们所提出的网络结构图如图 1 所示。该网络由一条用于将 LR 映射到 SR 的超分分支，和一条将

SR 图像映射到 LR'和 LR''用于计算对偶损失(Dual Loss)的对偶分支组成。超分分支和对偶分支共同组成

了循环结构。 
在超分分支中，输入的低分辨率红外图像 LRI 先经过一个卷积层提取低级特征，然后特征图会依次经

过由 20 个 CBAM 组成的注意力机制模块进一步提取深层次的特征，然后，通过 PixelShuffle 像素重组上

采样，对特征图进行第一轮放大。然后，对特征图重复上述的过程，再次经过由 20 个带有残差结构的

CBAM 模块和 PixelShuffle 上采样环节。最后，再使用一个卷积层让特征图恢复到高分辨率的图像 HRI ，

完成超分辨率重建。这一过程的公式表示如下所示： 
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Figure 1. The architecture of the proposed method 
图 1. 网络结构图 
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在公式(1)中， LRI 表示输入的低分辨率红外图像， ( )convf ⋅ 表示网络中首个用于提取低级特征的 3 × 3
卷积层，提取到的浅层特征图用 sx 表示。 ( )1

n
CBAMf ⋅ 表示网络中的 20 个 CBAM 模块， 0,1, ,19n∈  ，用来

提取深层次的特征，得到的深层特征图用 1CBAMx 表示。最后， ( )1upf ⋅ 表示 PixelShuffle 上采样模块。在公

式(2)中，整体的网络结构与公式(1)类似，最后的 ( )ref ⋅ 是一个 3 × 3 的卷积层，用于重建红外图像，重建

后的高分辨率图像由 SRI 表示。 
对偶循环分支如图 1 右半边所示。将 SRI 依次输入由 3 × 3 卷积层、LeakyReLU 激活函数以及 CBAM

注意力模块以及用于重建的 3 × 3 卷积层组成的下降分支得到 LR'和 LR''，分别与超分的中间结果 SR'和
原始输入 LR 相比较、计算对偶损失(Dual Loss)。上述过程如下所示： 
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在公式(3)中， SRI 表示重建的高分辨率红外图像， ( )convf ⋅ 表示 3 × 3 卷积层， ( )σ ⋅ 表示激活函数，

( )CBAMf ⋅ 表示 CBAM 模块， downx 和 'downx 分别表示经过下采样但还未重建成图像的中间变量， ( )ref ⋅ 负责

图像的重建。  
带有残差结构的 CBAM 网络结构图如图 2 所示，它主要由一个通道注意力机制模块和空间注意力机

制模块以及一些卷积层依次排列，并在外侧添加一个残差连接构成。通道注意力机制同时使用了最大池

化和平均池化操作，分别经过几个多层感知机(Multilayer Perceptron, MLP)层后进行元素层面的相加，最

后应用 sigmoid 激活函数，得到通道注意力结果。通道注意力本质上是根据不同通道的重要程度赋予其

不同的权重，反应的是全局的特征。该过程可以用公式(3)表示： 
 

 
Figure 2. The architecture of CBAM with residual branch 
图 2. 带有残差结构的 CBAM 模块结构图 

 

( )( )( ) ( )( )( )cx MLP AvgPool x MLP MaxPool xσ σ= +                     (4) 

其中 x 为输入的特征图， cx 为输出的特征图， ( )AvgPool ⋅ 和 ( )MaxPool ⋅ 分别表示平均池化和最大池化操

作。 ( )MLP ⋅ 表示多层感知机， ( )σ ⋅ 表示 sigmoid 激活函数。 
空间注意力机制与通道注意力机制类似，也需要同时对输入的特征图采用最大池化和平均池化操作，

但空间注意力是沿着通道方向进行计算，将张量加权压缩成二维的特征图，反应的是空间不同局部的重

要程度，该过程可以用公式(4)表示： 

( ) ( )( )( )7 7 ;sx f AvgPool x MaxPool xσ ×=                            (5) 

其中， ( )7 7f × ⋅ 表示 7 × 7 的卷积层， ( ) ( );AvgPool x MaxPool x  表示将平均池化和最大池化操作的结果

沿着通道方向进行拼接。 

3. 实验及结果分析 

3.1. 数据采集与模型训练 

在实验过程中，所使用的训练数据集 ( ){ } 1
,

K
k k k

LR HR
=
是由 6558K = 个 LR/HR 图像对组成的。其中，

HR 图像(分辨率为 640 × 512，8-bit)是来源于由 FLIR 提供的开源红外图像数据集。这些图像拍摄于美国

加利福尼亚州 Santa Barbara 市，拍摄场景包括城市街道、高速公路等，其中有 60%是在白天拍摄，40%
为夜间拍摄。为了生成图像对，我们使用了 MATLAB 的双三次插值函数对这些红外图像进行 4 倍下采

样，生成了对应的 LR 图像(分辨率为 160 × 128，8-bit)。此外，我们按上述方法，准备了 1355 组 LR/HR
图像对用于验证集。本网络模型是用 PyTorch 框架开发的(Python3.7.7 版本)，用于训练的优化器是 ADAM 
(Adaptive Moment Estimation)，损失函数如公式所示： 
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我们对所提出的网络模型训练了 100 epoch，batch size设置为 128。在实验过程中，学习率(learning rate, 
LR)随着训练损失的下降而下降。训练初始时的 LR 为 10−3，随着训练损失的下降会逐渐下降到 10−4，在

50 个 epoch 之后，LR 下降到了 10−6并持续到训练结束。 
为了验证算法具有更好的泛化能力和真实场景下重建能力，我们用自己的红外成像设备于白天在校

园里拍摄了 73 张红外图像用作测试集，并采用了峰值信噪比(Peak Signal to Noise Ratio, PSNR)这一客观

评价指标以及 Variance、Entropy 等主观评价指标对我们所提出的方法及对比方法进行了验证。我们的成

像系统采用的是由 XINFOO Technology Co., Ltd.提供的 X1320EC 红外传感器，能够得到 320 × 240 分辨

率的红外图像。 

3.2. 实验结果 

对320 × 240的低分辨率红外图像进行4倍超分辨率重建，得到1280 × 960分辨率的结果如图3所示。

其中每组图像左上角红框中的为 LR，大图为重建之后的 HR。可以看出，由我们方法得到的 HR 在放大

分辨率的同时，依然保持了丰富的细节和清晰的边、角等高频信息。 
 

 
Figure 3. Visual effects of 4× super resolution operations using the experimental data 
图 3. 采用实验数据 4 倍超分辨率重建的视觉效果 

 
我们所提方法与其他方法的视觉效果对比如图 4 所示。其中，左边的图像是采用我们的方法进行超

分辨率重建的结果，右边的小图是对红框中的局部细节进行放大，并与其他现有方法进行效果上的比较。 
表 1 为我们所提出的方法与 bicubic、EDSR 等其他现有方法在主客观评价指标上的比较。从评价指

标上看，我们的方法与现有方法比性能接近，且部分指标上更加领先。 
现有的 EDSR 和 RDN 方法尽管在部分评价指标上略微占据优势，但其参数量过于庞大，非常不利于

在嵌入式的小型红外成像设备上部署和应用。我们的方法在网络模型的参数量上具有很大的优势。相关

数据对比如表 2 所示。 
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Figure 4. Visual effect comparison with existing methods 
图 4. 与现有方法的视觉效果对比 

 
Table 1. Quantitative evaluation of 4 existed SR algorithm and our proposed method 
表 1. 我们的方法和对比方法在 4 倍超分结果下的评价指标 

评价函数 Bicubic EDSR RDN DRN Ours 

Variance 35.422 35.888 35.885 34.140 35.632 

Range 12.223 12.210 12.217 12.221 12.288 

Entropy 0.397 0.424 0.454 0.039 0.449 

PSNR / 30.847 31.109 31.590 31.240 
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Table 2. Model parameters 
表 2. 模型参数量 

方法 参数量 

Bicubic / 

EDSR 43.081 M 

RDN 22.269 M 

DRN 4.818 M 

Ours 0.213 M 

4. 结论 

综上所述，我们提出并实验证明了一种基于对偶循环结构和注意力机制的红外图像超分辨率方法，

它可以将低分辨率红外图像转化为具有丰富细节和锐利边缘的高分辨率红外图像。所提方法不仅可以学

习从 LR 到 HR 的非线性映射，还可以学习从 HR 到 LR 的对偶映射，以辅助超分辨率图像处理。通过引

入多通道融合注意机制 CBAM，我们的模型可以用很少的参数提取 LR 图像的特征。通过比较双三次、

EDSR、RDN 和 DRN 的可视化结果和评价指标，可以发现我们提出的方法不仅比其他方法具有更好的性

能，而且参数更少，更轻量化，具有更好的实用性。 
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