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基于轻量级多尺度聚合网络的红外图像电子变倍 

刘  馨 1，张  斌 2 
（1. 兰州工业学院 电子信息工程学院，甘肃 兰州 730030； 

2. 甘肃省无线电管理委员会，甘肃 兰州 730030） 

摘要：为了解决光电领域中低分辨率红外图像影响观瞄的问题，构建一种轻量级多尺度聚合网络算

法来增强电子变倍时中心区域图像分辨率，该算法首先使用不同大小的尺度核从图像中提取特征信

息，并利用浅层残差结构将局部多尺度残差特征有效聚合在一起，以获得更强大的特征表示能力；

然后采用基于对比度感知的通道注意层来聚合更多尺度特征信息，最终重构出具有丰富细节而清晰

的高分辨率红外图像。仿真实验结果表明，本文所提出的电子变倍方法在不引入额外参数的情况下

能够提取出精细的多尺度特征信息，获得清晰的重建效果。 
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Electronic Zooming of Infrared Image Based on Lightweight Multi-scale 

Aggregation Network 
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Abstract: To solve the problem of low-resolution infrared images affecting viewing and aiming in the 

photoelectric field, a lightweight multi-scale aggregation network is proposed to enhance the resolution of 

the central region when the IR image is zoomed. First, the algorithm uses scale kernels of different sizes to 

extract feature information and employs a shallow residual structure to effectively aggregate local 

multi-scale residual features, thereby obtaining stronger feature representation capability. Then, a channel 

attention layer based on contrast perception is used to aggregate more multi-scale feature information. 

Finally, a high-resolution infrared image with rich detail and clarity is reconstructed. Simulation results 

show that the zooming method can extract fine multi-scale feature information without introducing 

additional parameters and can produce clear reconstruction results. 
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0  引言 

变倍技术是光电探测设备的重要功能，有助于提

升目标清晰度与观瞄精度[1]。随着光电技术的发展，

目前有光学变倍与电子变倍两种方式对目标区域进行

放大，前者通过开窗或变焦方式提升中心区域的分辨

率，后者则是通过信息处理技术把区域放大。在实际

观瞄过程中，虽然改变焦距缩小视场有助于提升目标

的探测细节，但也降低了操作手对周围环境的感知，

尤其是跟踪过程切换视场可能导致跟踪丢失[2-3]。因

此，大多数光电系统是采用电子变倍方式对局部区域

进行观测或跟踪点锁定。 

电子变倍是通过图像处理算法来实现局部放大，

不需要改变光电系统的硬件设施，无需增加制造成本，

而光学变倍则需要复杂的变焦系统，也大大降低了系

统的可靠性[4]。虽然电子变倍技术具有明显的优势，但
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该技术不会改变图像的信噪比，却增加了视觉噪声[5]。

目前，电子变倍技术大都采用最邻近点插值、双线性

插值、双立方插值等传统算法[6]来提高变倍后的图像

分辨率，但是放大图像仍然是模糊不清，存在不光滑

或者失真等情况。虽然一些学者提出反演算法[7]可放

大图像同时弥补图像的细节损失，在一定程度上可以

降低局部放大对图像质量的影响。这是由于该类方法

利用有限的像素信息区推算未知像素信息，其效果往

往非常有限。 
近年来，随着深度卷积网络的出现，国内外学者

提出了大量基于深度学习的单帧图像超分辨重建方

法，并应用于电子变倍，已经取得了显著的放大重建

效果。Dong 等人[8]首次将卷积神经网络用于超分辨率

图像重建，提出了一个三层卷积网络来模拟高/低分辨

率图像间的映射函数，其重建性能超越了传统插值算

法，带动了深度网络在图像重建领域的发展。杨明等

人[9]提出了基于多级深度网络的高清晰度红外电子变

倍算法，能够生成具有丰富细节而清晰的高分辨率红

外图像，增强了目标锁定的精度。为进一步提高超分

辨率算法的重建性能，加快网络快速收敛效率。Chen
等人[10]认为 SwinIR 结构拥有更强的局部表征能力，

能够使用更少的信息来达到更高的性能，设计了一种

混合注意力 transformer 模型，结合自注意力、通道注

意力和设计的重叠交叉注意力，激活更多的像素以更

好地重建，有效地改善了视觉效果。Liang 等人[11]利

用 SR 的结果和真实图像之间的残差局部方差区分伪

纹理和真实细节的有效特征，设计出一个深度框架来

规范和稳定模型训练过程，有助于特征信息在网络中

流动，惩罚伪纹理，而不影响实现细节。西南技术物

理研究所唐中和团队是国内首次在光电系统中采用深

度学习实现电子变倍工程应用，提升了目标锁定的精

度[12]。 
尽管单帧超分辨率重建算法已经取得了很大进

展，但目前网络模型主要关注如何调整网络结构的深

度和宽度以达到更高的性能，忽略了多尺度特征间的

潜在耦合关系，导致特征表征能力有限。与此同时，

随着网络深度与宽度的增加，模型的复杂度与数据量

也呈现指数型增加[13]。为了解决上述问题，本文提出

了一种轻量级多尺度信息聚合网络，该网络首先使用

不同大小的尺度核从图像中提取特征信息，并利用浅

层残差结构将局部多尺度残差特征有效聚合在一起，

以获得更强大的特征表示能力；然后采用基于对比度

感知的通道注意层来聚合更多尺度特征信息。仿真实

验结果表明，本文所提出的电子变倍方法在不引入额

外参数的情况下能够提取出精细的多尺度特征信息，

最终重构出具有丰富细节而清晰的高分辨率红外图

像。 

1  相关技术 

国内外学者已经提到了许多单帧超分辨网络及其

网络结构，本章将对本文采用的相关技术进行集中讨

论。 
1.1  多分支模块 

为了改善数据流并使网络训练变得容易，学者们

设计出由多分支模块组成的网络结构。残差网络[14]是

通过堆叠包含残差映射分支和恒等映射分支的模块；

GoogLeNet[15]的 Inception 模块由具有不同尺度核的并

行卷积分支组成，然后在模块末端连接这些分支以增

加宽度和信息融合。尽管这些重建方法在网络拓扑和

训练过程中有所不同，但它们都有一个关键特征：在

每个模块中包含多个分支。另一方面，多分支网络可

以被视为具有不同深度的多个子网络的融合，从而提

高重建性能。考虑到多分支模块的优点，本文也利用

不同大小的尺度核从图像中提取特征信息，通过在多

个并行分支上提取并融合不同尺度的信息，以实现微

弱细节的重建。 
1.2  级联结构 

当变倍因子较大时，超分辨过程中重建高频细节

变得非常困难。为了简化网络结构与降低重建难度，

学者们提出了基于模块级联的网络结构[16]。级联结构

有两种方式：逐阶段优化和逐阶段放大[16-18]。前者将

前一级的输出作为输入，并将基准结构作为每个级的

优化目标，最终目的是使每个阶段的预测误差最小化，

以逐渐接近最优目标。Chen 等人[17]提出了一种级联线

性回归框架，以从粗到细的方式重新确定预测的特征

块，然后合并所有预测的块以生成高分辨率图像。后

者结构每一级将用较小的比例因子放大低分辨率图

像，其输出被进一步馈送到下一级，直到获取所需的

变倍尺度。本文设计了一种具备 2×
、3×

和 4×
的网络

架构，采用逐阶段放大以获得相应的变倍结果。 

2  轻量级多尺度聚合网络 

本章将详细描述本文所采用的网络架构，尤其是

所改进的多尺度特征聚合模块。 
2.1  网络架构 

如图 1 所示，本文提出的电子变倍网络模块由卷

积模块（ Cov ），多尺度聚合模块（ multi-scale 
aggregation module, MAM），特征融合模块（feature 
fusion module, FFM ）和图像重建模块（ image 
reconstruction module, IRM）组成，其基本流程如图 1 
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图 1  本文改进的电子变倍网络 

Fig.1  The improved electronic zooming network

所示：首先，将非制冷探测器输出的低分辨图像输入

尺寸为 3×3 的卷积模块，提取红外图像的初始特征信

息；然后将多个多尺度聚合模块堆叠起来进行特征融

合，提取变倍区域中最本质的特征信息；最后采用图

像重建模块实现电子变倍。 
给定输入红外图像 x，卷积模块的数学模型可以表

述为 F0＝C(x)，其中 C(x)表示特征提取函数，F0 表示

提取的卷积特征。多尺度聚合模块是采用多个不同尺

度倍率分支来提取多尺度信息，通过将提取到不同尺

度的卷积特征以链式连接的方式堆叠在一起，逐步细

化特征的表征能力，其过程可以表示为 Fk＝Mk(F(k－1))，
其中 Fk－1 与 Fk 分别表示第 k 个模块的输入和输出向

量。初始特征信息经过多个堆叠的多尺度聚合模块提

取特征后，所有中间特征被合并到一起，然后通过卷

积核为 1×1 卷积模块进行融合，其多尺度融合过程可

以表述为 F＝C3×3[C1×1(Cat(F1, F2,…,Fn))]，其中 Cat(⋅)
是所有特征沿通道的级联操作，C1×1和 C3×3 分别表示

1×1 卷积融合算子和 3×3 卷积平滑算子；最后，使

用 3×3 卷积层对聚合后的多尺度信息特征进行平滑

处理，得到变倍区域的放大图像，重构过程可以描述

为 y＝Re[F＋C3×3(C1×1(F0))]，其中 Re(⋅)表示重构函

数，y 表示本文所提网络输出的变倍图像。可以看出，

变倍重建过程只使用了 3×3 卷积与非参数的子像素

卷积，其中 3×3 卷积输出的特征个数需要设置成变倍

倍数 r 的平方，并与训练数据中高分辨率图像尺寸一

致，而子像素卷积是将像素进行重新排列得到电子变

倍后的放大图。 
2.2  多尺度特征聚合模块 

受 IMDB 网络启发[18]，本文引入了多尺度残差

学习，通过逐层次提取有用特征以提高多尺度聚合网

络[19]的特征表征能力，而无需引入其他附加参数。图

2 展示了多尺度聚合模块的结构，其中浅层残差结构

提取到特征被分成两部分，一部分输入到不同卷积核

大小（3×3 和 5×5）的卷积层中提取不同尺度的特征；

另一部分直接输出，并与不同尺度特征叠加在一起，

再输入到 ReLU 层；然后通过级联操作将获得的主干

网络特征与 1×1 卷积特征进行融合，最终得到不同像

素区域的多尺度特征。
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图 2  多尺度聚合模块 

Fig. 2  Multi-scale aggregation module

给定输入到浅层残差结构的特征为 Fi－1，浅层残

差结构的特征提取过程可描述为如下等式： 
Fi＝ReLU[Fi－1＋C3×3(Fi－1)＋C5×5(Fi－1)],  

i∈1,2, …,n            (1) 
式中：Fi 表示第 i 个浅层残差结构提取的特征。可以

看出，输入到该模块的特征经过多尺度特征学习后又

经过等式(1)进行处理，去除卷积结果中的负值，保留

正值不变，最大限度降低梯度消失现象。为了便于将

不同级联结构的特征聚合，设计了一个多尺度聚合模

块，该过程可描述为如下等式： 
Ti＝Cat[Cat(Fi,C1×1(Ti－1)), Fi],  

i∈1,2, …,n－1    (2) 
Tn＝Cat[C1×1(F0),T1, …,Tn, C3×3(Fn)]    (3) 

2.3  轻量化参数设计 
多重相关特征映射与多通道数据级联将增大参数

量，使得网络模型遭受巨大的内存消耗，同时也增加
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优化的难度。另一方面，由于光电设备功耗限制，只

能在有限的硬件资源下实现高效的电子变倍。高效的

轻量级网络设计的关键是如何充分利用有限的特征来

生成更具有代表性的特征。目前，常见的注意机制包

含基于对比度的通道注意力（channel-wise context 
aggregation，CCA）[20]，增强空间注意力（efficient 
spatial attention，ESA）[21]等，这些都是多分支拓扑。

尽管平均池化/最大池化能捕获高层次视觉问题中的

全局特征信息，并提高图像的峰值信噪比（PSNR）值，

但它缺少与图像细节相关的结构、纹理和边缘的信息，

不足以提高图像的结构相似性（SSIM）。因此，为了

提高变倍性能，并加快推理速度和降低内存消耗，本

文采用基于对比度的通道注意机制来增强特征表示，

如图 3 所示。另一方面，顺序操作能够避免频繁地访

问之前的状态信息和额外的节点，有利于减少内存消

耗和资源开销。因此，本文选用了 1×1 卷积层对提取

的多尺度特征 Tn 进行降维，并将得到的特征输入到基

于对比度感知的通道注意层来聚合更多多尺度特征信

息，在不引入额外参数的情况下，有助于增强图像细

节。 

Contrast Cov 
1×1

Cov 
1×1 Sigmoid ⊕nT

  
图 3  基于对比度的通道注意力 

Fig.3  Contrast-aware channel attention 

2.4  图像重构及模型优化 
多尺度聚合模块获取的图像特征经过基于对比度

感知的通道注意层处理后最终得到图像的深度特征，

通过将其与原始特征 F0叠加，有助于提取出更加精细

的多尺度特征信息。 
F＝P(C1×1(Tn))＋F0             (4) 

式中：P(⋅)表示本文选择的基于对比度感知的通道注

意层（CCA）。通过叠加多个多尺度特征聚合模块，

并按照一定的融合策略，最终得到低分辨率图像的特

征信息，并在重构函数 Re(⋅)的优化下得到变倍后的高

分辨率图像 y。为了便于对整个网络的性能进行优化，

采用 L1 损失函数进行网络训练与性能优化。给定训练

集中包含 N 个高 /低分辨率图形组成的样本对

{Ii
LR,Ii

HR}i=1
N，损失函数可以表示为如下等式： 

HR
1

1

1( ) Re( )
N

i
i

L x I
N

θ =
=

= −∑            (5) 

式中：θ为训练过程的模型超参数；Ii
LR与 Ii

HR分别表

示低分辨率图像及其对应的高分辨率图像。 

3  实验结果对比与分析 

3.1  数据集和评价指标 
深度学习是一种依赖于海量数据解决现实问题的

数据驱动方法，通过对训练数据进行整合和提炼形成

自动化的学习模型。与现有其他超分辨网络一样，本

文仍然从基准数据集与自建数据集角度进行定性定量

分析。值得注意的是，国内外学术机构并未开源出红

外超分辨率数据集。本文所提出的改进网络并不仅仅

针对红外图像。为了便于定性定量对比分析，实验选

用 DIV2K 作为基准数据集[22]。DIV2K 数据集是一个

高质量基准数据集，包含 1000 张具有不同场景的图

像，并按照 8:1:1 的比例进行训练、验证与测试。本

实验将实验数据集全部转成灰度图像，并裁剪成高低

分辨率对应的子图对（sub-image-pair），其中高分辨

率图像大小为 640×512。自建数据集则是利用项目组

成员采集的大小为 640×512 的红外图像，经双三次插

值得到不同分辨率的低分辨率图像组成的图像对。 
实验采用定性定量方法评价电子变倍后放大图像

的质量，定性评价是一种主观评价方法，通过视觉感

知来判别红外图像的清晰度、纹理结构等；定量评价

则是通过量化指标来客观评价图像质量，本文采用图

像处理领域常用的峰值信噪比（PSNR）和结构相似性

（SSIM）进行分析[23]。 
3.2  参数设置 

在给定高分辨率训练图像的情况下，训练使用的

低分辨率图像都是通过双三次插值法生成。所有低分

辨图像随机裁剪出大小为 64×64 的图像块作为训练

样本，并采用文献[24]提出的方法进行数据扩增。本

文所提模型采用 Adam 优化器进行优化，具有收敛速

度快、调参容易等优点，其中动量参数β1＝0.9 和β2

＝0.999；初始学习速率设置为 2×10－4，每 2×105 次

迭代参数减半。训练过程中，批量大小设置为 16。堆

叠的多尺度特征聚合模块数量设置为 6。本文实验硬

件环境为 4.2 GHz Intel i7-7700K CPU，64 G RAM 和

NVIDIA 2080Ti GPU；软件环境则使用 PyTorch 深度

框架进行网络模型构建。 
3.3  轻量级消融分析 

本文设计的网络首先使用不同大小的尺度核从图

像中提取特征信息，并利用浅层残差结构将局部多尺

度残差特征有效聚合在一起，以获得更强大的特征表

示能力。为了验证该思路的有效性，设计了多尺度特

征聚合模块的数量对变倍性能影响的消融分析。图 4
显示了当 k 从 1 增加到 8 时，本文网络所获得的

PSNR/SSIM，其中 k＝1 表明单尺度下提取目标特征。

可以看出，随着 k从 1增加到 4时，峰值信噪比（PSNR）
的值在逐渐增加，且网络参数量也在增加。基于网络
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参数和变倍性能之间的权衡，堆叠的多尺度特征聚合

模块数量被设置为 4。 

 
图 4  不同多尺度聚合模块数量的性能对比 

Fig.4  Performance comparison for different number of  

multi-scale aggregation modules 
对比实验也去掉了 1×1 卷积层，直接将提取的多

尺度特征输入到基于对比度感知的通道注意层来聚合

单尺度的特征信息。结果表明，采用 1×1 卷积能够避

免频繁地访问之前的状态信息和额外的节点，有利于

减少内存消耗和资源开销。 
3.4  定性和定量比较 

在超分辨率重建算法中，大多数方法使用 Bicubic
退化模型来模拟低分辨率图像，即将高分辨率图像进

行双三次插值，缩小一定倍数，生成对应的低分辨率

图像。本文采用的高分辨率图像为高德 EYAS 系列制

冷红外机芯获取的 1280×1024 图像，并裁剪成

640×512，然后进行双三次插值处理，缩小到对应倍

数，构建出高/低分辨率图像对。为了评估所设计的深

度超分辨网络重建性能，实验选用了 Bicubic，
SRCNN[8]，VDSR[25]，EDSR[26]，GAN-SR[27]算法进行

对比，且对比算法都能在 Github 获取源码，其超分辨

倍数选用 2×
、3×

和 4×
。由于部分算法处理 RGB 数据，

实验将灰度图像 RGB 化，不改变图像灰度以及对比

网络模型。 
表 1 展示了典型图像及其测试数据集的超分辨率

重建结果对比（PSNR(dB)/SSIM），其中 img_01、
img_02、 img_03 来自自建数据集的红外图像，而

DIV2K、Self-built 来自 DIV2K 数据集。可以发现，

本文提出的网络具有较好的重建优势。在 2×
变倍模式

下，所改进的模型在 DIV2K 测试数据上具有较好的性

能，其中 PSNR 与 SSIM 分别 35.35/0.9641，而 Bicubic
的结果分别是 31.24/0.9387。值得注意的是，光电变

倍主要采用 Bicubic 插值的方法来放大图像，一般只

是 2×
变倍。本文所采用的方法比 Bicubic 提升了 4.11 

dB/0.0254，大大优于 Bicubic 方法。在 3×
变倍模式下，

本文所提模型在 DIV2K 测试数据上与最优 GAN-SR
结果相当，但在自建数据集上优于所有对比算法。在

4×
变倍模式下，本文所提模型也有较好的性能，但提

升效果并不明显，部分结果不如 GAN-SR。尤其是对

于自建数据集中部分图像细节并不明显的图像，其变

倍尺度越大，效果反而越差。从变倍结果也能看出，

所提模型将平滑区域放大出较多纹理。另外，部分城

市背景下的红外图像具有较多纹理细节，所提网络的

重建结果较好，定量指标也有较大改善，这主要是由

于该网络可以有效地学习图像的细节轮廓信息，因此 
表 1  典型图像及其测试数据集的超分辨重建结果对比（PSNR(dB)/SSIM），其中黑色加粗表示最优结果 

Table 1  Comparison of super-resolution reconstruction results for typical images and their test-data sets, where black represents the 

best result 

Dataset Scale Bicubic SRCNN VDSR EDSR GAN-SR Proposed 

img_01 
2× 33.12/0.9219 35.73/0.9544 37.52/0.9522 38.17/0.9600

 

38.08/95.35 38.17/0.9631 
3× 30.38/0.8682 32.57/0.9087 33.67/0.9215 34.56/0.9248 34.77/0.9301 34.79/0.9287 
4× 28.41/0.8102 30.28/0.8709 31.35/0.8838 32.15/0.8917 31.82/0.8991 32.11/0.9011 

img_02 
2× 29.56/0.8432 32.35/0.9045 33.03/0.9124 33.87/0.9153 33.85/0.9199 33.91/0.9201 
3× 27.20/0.7384 30.110.8726 29.78/0.8425 30.25/0.8954

 

30.45/0.8452 30.53/0.8467 
4× 25.92/0.6679 27.48/0.7427 28.11/0.7701 28.75/0.7846 28.71/0.7911 28.91/0.7912 

img_03 
2× 26.87/0.8403 29.12/0.8965 30.76/0.9144 32.49/0.9384 32.84/0.9125 33.02/0.9362

 3× 24.69/0.7439 25.99/0.8075 27.01/0.8257 28.75/0.8647 28.78/0.8655 28.95/0.8702 
4× 23.28/0.6544 24.81/0.7204 25.22/0.7528 26.62/0.8034 26.68/0.8017 26.71/0.8034 

DIV2K 
2× 31.24/0.9387 33.24/0.9451 33.38/0.9614 34.95/0.9648 35.25/0.9684 35.35/0.9641 
3× 28.12/0.8907 29.64/0.9127 30.14/0.9215 31.26/0.9341 31.29/0.9354 31.42/0.9354 
4× 26.58/0.8486 27.74/0.8705 28.14/0.8803 29.35/0.9014 29.38/0.9011 29.24/0.9024 

Self-built 
2× 30.15/0.9217 31.53/0.9197 31.82/0.9201 32.07/0.9297

 

32.21/0.9311 32.32/0.9308 
3× 27.15/0.8295 28.24/0.8336 29.11/0.9012 29.25/0.8924 29.29/0.8174 29.67/0.8947 
4× 26.64/0.8074 27.14/0.8391 27.32/0.8765 27.71/0.8607 27.86/0.8653 27.84/0.8724 
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定量指标较优。 
图 5展示了部分代表性图像在 3×

变倍模式重建结

果，其中从上到下图像分别是 img_01、img_02 与

img_03。img_01 中具有一条明显的直线，大多数对比

算法在重建直线时会产生模糊伪影。Bicubic 作为一种

常用的插值方法，放大目标区域的同时也平滑了边缘

细节信息。相比之下，本文重建网络可以稍微改善此

现象并恢复更多细节信息。对于“img_02”，大多数

对比算法无法很好地重建细节信息。一些算法可以重

建出错误的纹理细节，而其他方法可以重建出微弱的

纹理区域。基于 GAN 的超分辨率重建生成细节的同

时容易产生伪影，抑制伪影的同时会破坏真实细节，

对于纹理丰富区域具有较好效果，但平滑区域伪影较

多。相比之下，本文所提方法不仅可以正确地重建图

像的纹理方向，而且与基准图具有较好一致性。

img_03 的变倍结果中，大多数比较方法都会产生模糊

的伪影。GAN-SR 可以重建所有的规则纹理轮廓，但

图像中的一些地方会出现轮廓失真。SRCNN，EDSR
与 VDSR 的变倍结果要么无法重建部分轮廓，要么重

建的图像模糊。本文所设计的网络不仅可以重建轮廓

方向，而且重建的图像更清晰。定性结果对比表明多

个多尺度聚合模块堆叠起来进行特征融合，可以提取

变倍区域中最本质的特征信息。 
图 6 与图 7 分别是不同对比算法在 3×

与 4×
模式

下的重建结果，其中 Bicubic 的结果非常模糊，几乎

不能看出目标边缘，尤其是重构的图像比较模糊；

SRCNN 与 VDSR 能看到部分细节信息，但有较重伪

影。放大倍数越大，GAN-SR 生成的细节越多，但与

实际细节不一致。部分区域甚至改变了图像细节信息。

虽然该算法能一定程度上获得较好的视觉效果，但不

利于观瞄应用。本文所提算法对平滑区域也产生较多

伪影，尤其是红外图像不均匀噪声越强，伪影越严重， 

      

      

      
           (a) Bicubic     (b) SRCNN       (c) VDSR        (d) EDSR        (e) GAN-SR      (f) Proposed 

图 5  2×变倍模式下不同模型的重建结果 
Fig.5  Visual results for a scale factor of 2×on the different models 

      

      
         (a) Bicubic      (b) SRCNN      (c) VDSR        (d) EDSR       (e) GAN-SR      (f) Proposed 

图 6  3×变倍模式下不同模型的重建结果 
Fig. 6  Visual results for a scale factor of 3× on the different models 

      

   

 
 

 
 

 

 
 

 
 

  
(a) Bicubic        (b) SRCNN        (c) VDSR       (d) EDSR      (e) GAN-SR      (f) Proposed 

图 7  4×变倍模式下不同模型的重建结果 

Fig. 7  Visual results for a scale factor of 4×on the different models 
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但对于强纹理区域的变倍效果就好很多。 
为了便于分析重建纹理的细节特征，图 8 展示了

4×
变倍模式下重建结果与基准结果的差值图。理论上，

理想的差值图应该近似为高斯噪声。然而，低分辨率

图像电子变倍过程会预测大量未知像素，尤其是复杂

结构区域的重建结果并不准确，呈现一些结构特征。

因此，差值图中结构特征越明显，重建效果越差。图

8 中，GAN-SR 具有大量明显结构特征，尤其是天空

中区域大量划痕，使得该区域不再平滑。值得注意的

是，GAN-SR 对规则区域的重建结果较好，使得背景

复杂的红外图像重建的 PSNR/SSIM 定量指标高。

EDSR 的结果也存在较多纹理信息，但大部分位于强

边缘附近，平滑区域纹理细节不明显。本文方法重建

结果中也存在纹理细节，但视觉上比 EDSR 弱一些。

总的说来，多尺度特征聚合模块比其他方法恢复了更

多的纹理细节信息，这也进一步证明了该方法更关注

图像的高频信息。 

  
(a) VDSR           (b) EDSR 

  
(c) GAN-SR         (d) Proposed 

图 8  不同算法的重建差值图对比 

Fig. 8  Comparison of reconstruction difference maps of different  

models 

4  结论 

本文提出了一种多尺度特征聚合模块来实现高精

度的超分辨率重建，不仅使用不同卷积核大小的卷积

层来提取多尺度图像特征，而且将提取的多尺度特征

有效地聚合在一起以获得精细的图像特征。同时，本

文也设计了一种浅层残差结构以进一步提高了超分辨

率重建的性能。仿真使用结果表明，本文所提网络在

定量和定性评估方面都优于最优对比方法。下一步，

将继续探索将该方法应用于光电系统电子变倍功能的

研制，并实现任意倍数的放大。 
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