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基于梯度引导的轻量化红外图像超分辨率重建
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摘     要：现有的图像超分辨率网络大多针对可见光图像，对红外图像超分辨率的研究较少，且大

多沿用可见光图像超分辨率。针对红外图像分辨率低、边缘模糊等问题，提出了一种基于梯度引

导的红外图像超分辨率重建网络。该网络充分利用低分辨率红外图像中的梯度信息，将梯度图

与提取出的特征相融合，使最终生成的高分辨率图像边缘更加清晰、对比度更高。对比实验与消

融实验的结果表明，本文方法在红外图像超分辨率重建中优于其他对比方法，生成的高分辨率图

像质量更高。
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Lightweight infrared image super-resolution reconstruction
based on gradient guidance

ZHU Kun，SHEN Liangji，JIANG Wentao，YE Chaojie，LI Zhonghao，WEI Wei，LIU Jilong
（Xi'an Institute of Applied Optics, Xi'an 710065, China）

Abstract： Existing  image  super-resolution  networks  are  mostly  designed  for  visible  light  images,  with

relatively fewer studies focusing on infrared image super-resolution, and most of them simply adopt methods

from  visible  light  image  super-resolution.  In  response  to  the  low  resolution  and  blurred  edges  of  infrared

images, a gradient-guided infrared image super-resolution reconstruction network was proposed. The gradient

information in low-resolution infrared images was fully utilized by the network, fusing the gradient map with

the extracted features, thereby resulting in a high-resolution image with clearer edges and higher contrast. The

experimental results of the comparative and ablation studies demonstrate that the proposed method outperforms

other  comparative  methods  in  infrared  image  super-resolution  reconstruction,  generating  high-resolution

images of higher quality.

Key words：infrared images；super-resolution；deep learning；lightweight
  
引言

红外成像技术能够在无需接触的情况下进行

温度测量和夜间监视，在军事侦察、安全监控、医

疗诊断和遥感探测等多个关键领域中发挥着重要

作用。然而，由于探测器像素尺寸的限制、光学系

统的衍射限制和环境噪声等因素，红外图像往往

分辨率较低，细节不够清晰，这限制了其在精确目

标识别和复杂场景分析等高级应用中的有效性。

通过硬件升级的方式来提高图像分辨率（例如增加

红外焦平面阵列的像素密度），通常需要复杂的制
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造工艺和高昂的成本。相比之下，采用超分辨率

算法来提高图像分辨率，可以有效地避免硬件制

造的复杂性和成本问题。

图像超分辨率（ super-resolution，SR）技术 [1] 是

一种通过软件算法将低分辨率图像 （ low  resol-
ution，LR）重建为高分辨率图像 （ high  resolution，
HR）的过程。根据算法原理，传统的超分辨率方法

可以被分为三大类：插值法、重构法和学习法。插

值法操作简单，处理速度快，然而，其在处理图像

中像素突变区域时效果欠佳，容易产生模糊或锯

齿效应。重构法在图像处理方面表现较好，但需

要对图像有充分的先验知识，这限制了其适用性，

尤其是在图像放大倍数较高时。学习法在恢复图

像纹理和细节方面更为精细，相较于其他两种方

法，其重建效果更为卓越。

近年来，在图像超分辨率领域，通过深度学习

来进行超分辨率重建已成为主导研究方向。2014
年，DONG C等研究者[2] 首次引入卷积神经网络以

实现图像超分辨率，并提出了 SRCNN（super-resolu-
tion convolutional neural network）模型，该模型通过

3层神经网络提取图像特征，并通过激活函数进行

非线性映射，以模拟传统超分辨率技术流程，实现

图像重建。随后，该团队进一步提出了 FSRCNN
（ fast super-resolution convolutional neural network） [3]

模型，直接以 LR图像作为输入，并在网络末端以

反卷积层进行上采样，最终生成 HR图像。2016年，

KIM J等研究者 [4] 首次提出利用残差深度网络解

决图像超分辨率问题，其核心理念在于低频信息

在 LR图像与 HR图像间大致相同，通过学习 HR
图像与 LR图像间的高频残差，可有效实现超分辨

率重建。 2017年 ， LEDIG C等研究者 [5] 提出了

SRGAN（ super-resolution generative  adversarial  netw-
ork），首次将 GAN技术应用于图像超分辨率重建，

在视觉效果上取得了显著成果。

近年来，各种深度学习方法在可见光图像超分

辨率重建领域展现出了很好的性能 ，如 IMDN
（ lightweight  image  super-resolution  with  information
multi-distillation  network） [6]、BSRN（ blueprint  separ-
able  residual  network  for  efficient  image  super-resol-
ution） [7]、 MSID（ multi-scale  information  distillation
network  for  efficient  image  super-resolution） [8]、

OmniSR（ omni  aggregation  networks  for  lightweight
image super-resolution） [9]、SAFMN（spatially-adaptive
feature  modulation  for  efficient  image  super-resolu-

tion） [10] 等。然而，红外图像在成像机制和灰度动

态范围等方面与可见光图像存在显著差异。相比

可见光图像，红外图像往往对比度低，边缘模糊，

细节纹理不清晰，这使得从低分辨率图像中恢复

出高分辨率图像的难度增加。因此，需要针对应

用对算法进行优化。HE Z等人[11] 提出了具有多个

感受场的级联深度网络，用于大规模红外图像超

分辨率。ZOU Y等人[12] 提出基于跳跃连接的卷积

神经网络的红外图像超分辨率网络，通过卷积层

和反卷积层提取图像特征并重建红外图像。袁茜

琳等人 [13] 提出了一种基于深度卷积神经网络的红

外图像超分辨率重建方法，改进了残差块，并结合

了注意力机制。但这些方法没有充分关注到红外

图像中的高频信息，对边缘模糊的处理效果并不

理想。

对此，根据红外图像的特性，本文构建了一种

基于梯度引导的超分辨率网络模型 ，充分利用

LR红外图像中的梯度信息，实现高质量红外图像

SR重建。本文的主要贡献可以总结为以下两个方

面：一是构建了一个梯度图生成模块，此模块旨在

增强网络学习到的梯度信息，更有利于恢复红外

图像中的边缘与细节信息；二是构建了一种适合

本文网络的损失函数，该损失函数在 L1损失的基

础上加入了梯度图损失，网络在训练过程中同时

关注图像中的高频信息，使 SR图像在细节上更加

接近 HR图像。 

1    原理及网络结构 

1.1    图像超分辨率重建原理

在获取红外图像时，原始场景的高分辨率图像

会经历一系列的降质退化过程，例如原始场景和

探测器之间的相对运动，光学系统衍射、像差以及

离焦等造成的模糊，红外探测器阵列的降采样以

及各种噪声的干扰等。高分辨率图像的退化过程

可以通过式 (1)来进行表示：

ILR = DBIHR+n （1）

D B n

ILR IHR

式中： 表示下采样； 表示模糊干扰； 表示加性

噪声； 表示低分辨率图像； 表示高分辨率图

像。图像退化过程中的模糊干扰会使图像对比度

变差以及清晰度变低，下采样会造成图像细节的

损失，噪声会使图像的质量变差。

图像的超分辨率重建实际上是图像退化的逆

过程 [14]。基于深度学习的超分辨率方法是通过学
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习 LR与 HR之间的映射关系，训练网络模型，通过

此网络模型对 LR进行超分辨率重建获得 SR图

像。为了处理图像重建中的模糊干扰和噪声，可

将数据集中的高分辨率图像进行模糊、添加噪声

和下采样等处理，生成对应的低分辨率图像，从而

使得训练出来的网络模型能更好地处理模糊干扰

和噪声。针对下采样，则是在网络中添加上采样

模块，增加图像分辨率。 

1.2    网络结构

本文提出的网络整体结构如图 1所示，主要分

为 4个模块 ：浅层特征提取 （ shallow feature  extr-
action）模块、深层特征提取（deep feature extraction）
模块[15]、梯度图生成（gradient map generation, GMG）

模块和重建（reconstruction）模块。 
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图 1    红外图像超分辨率重建网络结构

Fig. 1    Structure diagram of infrared image super-resolution reconstruction network
 

浅层特征提取：该模块包含一个 3×3卷积层和

一个 GELU（Gaussian error linear units）激活函数，对

输入的 LR红外图像进行初步特征提取，捕捉图像

中的基本纹理和边缘信息，为后续的特征提取和

重建过程提供基础 [16]。此模块可以通过式 (2)
表示：

FSF = ESF(ILR) （2）

FSF ESF

ILR

式中： 为浅层特征提取出的特征图； 表示

浅层特征提取模块； 为输入的低分辨率红外

图像。

深层特征提取：在浅层特征提取的基础上，网

络进一步通过多个相同的残差块（ residual block，
RB） [17] 进行深层特征提取。残差块能够学习到输

入与输出之间的残差映射，而不是直接学习映射

本身，这使得网络可以更有效地捕捉到红外图像

的高频细节，从而在超分辨率重建中恢复更精细

的纹理和细节。并且，残差块的设计允许网络在

不同层之间传递信息，这有助于网络更好地学习

到图像的多层次特征，提升超分辨率重建的灵活

性和准确性。如图 1(b)所示，本文采用的 RB移除

了不适合 SR这种低级计算机视觉任务的批量归

一化（batch normalization，BN）层来减少计算资源

损耗。并且，移除 BN层可以增加网络模型的表现

力。此模块可以通过下列表达式来表示：

Fi = ERB(Fi−1), i ∈ {1,2, · · · ,n} （3）

FDF = Fn （4）

Fi ERB

FDF

式中 ： 表示第 i个 RB提取的特征图 ； 表示

RB特征提取； 表示深度特征提取模块最终提

取出的特征图。

梯度图生成：如图 1(c)所示，由两个卷积层加

两个 GELU激活函数组成。此模块将提取出红外

图像中的梯度信息，将提取出来的梯度信息与提

取出来的深度特征进行融合，使最终生成的高分

辨率图像的细节更加清晰。为了更直观地观察梯

度图中的细节信息，对图 1中生成的梯度图进行了

灰度反转。GELU激活函数通过引入非线性变换

增强了网络模型的表达能力，同时，作为一个平滑

函数，GELU拥有连续的导数，避免了梯度截断问

题，确保了梯度的稳定传播，特别是在 0附近比

ReLU更加平滑，这有助于训练过程中的快速收

敛。此外，GELU的输出在输入接近 0时呈现出类

似高斯分布的特性，这不仅提升了模型的泛化能

力，还使得网络能够更好地适应不同的数据分

布。此模块可以通过式 (5)表示：

M =GGM(FDF) （5）

M GGM式中： 表示生成的梯度图； 表示梯度图生成
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FDF模块； 表示之前深度特征提取模块所提取出的

特征图。

重建：此模块由一个上采样层和一个卷积层组

成，由图 1可以看出，生成的深度特征图与生成的

梯度图融合后，经过一个卷积层与浅层特征相加

得到最终的特征图，重建模块将特征图中的特征

信息进行融合和上采样，得到最终的高分辨率红

外图像。此模块可以通过式 (6)表示：

ISR = RUP(Ffinal) （6）

ISR RUP

Ffinal

式中： 表示生成的高分辨率红外图像； 表示

重建模块； 表示输入给重建模块的特征图。

综上所述，本文所提出的基于梯度引导的轻量

化红外图像超分辨率网络利用低分辨率图像中的

梯度信息，将梯度图与特征图融合，生成边缘更清

晰锐利的高分辨率图像。 

1.3    损失函数

本文的损失函数由两部分损失加权组成。其

中，一部分是网络生成的 SR图像与 HR图像之间

的平均绝对值误差。另一部分是梯度图损失 ，

Sobel算子在计算边缘时，同时考虑了像素点上下、

左右邻点灰度加权差，对噪声具有平滑作用，能很

好地消除噪声的影响，因此通过 Sobel滤波器提取

HR图像的梯度图作为真实值，网络中 GMG模块

生成的梯度图作为预测值，将预测值与真实值之

间的平均绝对值误差作为梯度图损失。

本文损失函数可以通过式 (7)表示：

Lt = L1+αLG （7）

Lt

L1

LG

α

式中： 表示本文网络训练所采用的损失函数；

表示 SR图像与 HR图像之间的平均绝对值误

差； 表示梯度图损失；依据本文消融实验结果，

取 0.01。运用本文损失函数进行网络训练，可使

SR图像中的边缘更加清晰，对比度更高。 

2    实验结果与分析 

2.1    实验说明

实验中采用 2个数据集进行对比实验，数据

集 1来自文献 [18]中介绍的数据集，该数据集用于

第 1次和第 2次热图像超分辨率 （ thermal  image
super-resolution，TISR）挑战。该数据集由 3台不同

的热像仪在不同照明条件（即白天、黑夜、室内、

室 外 ） 、 分 辨 率 （ 120×160像 素 、 240×320像 素 、

480×640像素）和对象类型（即汽车、人物、植被、

建筑物）下使用 3台不同的热像仪采集的热图像组

成。取其中 851张作为训练集，100张作为验证

集，50张作为测试集。

数据集 2为自采集数据集，使用烟台艾睿光电

科技有限公司的 LGC6122非制冷红外相机进行采

集，图片大小为 640×512像素，取其中 900张作为

训练集，100张作为验证集，100张作为测试集。

图 2是采集到的部分图像展示。
 

 
 

 
图 2    数据集 2 的部分图像

Fig. 2    Part of images from dataset 2
 

Lt

×

所有模型都在 PyTorch框架中实现，使用单个

NVIDIA GeForce RTX 3050 GPU进行训练。本文

网络模型训练的损失函数采用上文中提出的 损

失，初始学习率设置为 0.000 1，每 2 105 次反向传

播迭代减少一半，采用 Adam作为优化器，batch
size设置为 16，epoch为 500。

在本文中，我们使用峰值信噪比（peak signal-
to-noise  ratio， PSNR） [19] 和结构相似性 （ structural
similarity index，SSIM） [20] 作为评价指标。PSNR和

SSIM的值越高，表明生成的 SR图像与参考的高

分辨率图像的相似度越高。此外，所有实验结果

都是每个测试数据集中所有图像的平均值。 

2.2    对比实验

先采用数据集 1进行对比实验，其中对比的可

见光图像领域超分辨率方法包括 SRCNN、FSR-
CNN、IMDN、BSRN、MSID、OmniSR、SAFMN，对

比的红外图像领域超分辨率方法为文献 [13]和文

献 [16]中的方法，但其并不是轻量化模型，因此对

其网络进行一定的简化。实验结果如表 1所示，通

过与现有超分辨率方法比较，表明本文方法在 PSNR
和 SSIM上均展现出优秀的性能。综合所有指标，

本文方法在红外图像超分辨率重建中明显优于其

他超分辨率方法。 
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表 1    对比实验结果（数据集 1）

Table 1    Results of comparative experiment (dataset 1)
 

Method Scale PSNR SSIM Params/K FLOPs/G

SRCNN ×2 30.23 0.824 3 57.3 17.57

FSRCNN 34.62 0.873 4 12.8 2.02

IMDN 35.00 0.894 8 694.4 52.95

MSID 34.10 0.864 8 375.5 27.34

BSRN 35.56 0.909 6 331.6 24.02

Omni-SR 35.65 0.908 2 771.7 57.48

SAFMN 37.19 0.937 3 226.7 17.16

YUAN 38.96 0.962 7 81.1 6.25

SHI 39.46 0.967 5 255.1 21.83

Ours 39.76 0.969 9 111.4 8.54

SRCNN ×4 29.73 0.708 6 57.3 17.57

FSRCNN 31.10 0.733 6 12.8 1.55

IMDN 33.07 0.793 7 715.2 13.64

MSID 31.73 0.683 4 393.6 7.18

BSRN 33.16 0.808 6 352.4 6.40

Omni-SR 33.26 0.804 3 792.5 14.77

SAFMN 33.42 0.786 4 238.4 4.51

YUAN 35.62 0.897 4 81.1 6.25

SHI 35.90 0.904 7 255.1 30.92

Ours 35.91 0.905 1 111.3 8.54
 

在主观评价层面，本文方法所生成的超分辨

率图像质量明显优于其他方法，图像中人物轮

廓更加清晰，辨识度更高，失真与伪影更小，如

图 3与图 4。此外，与其他方法相比，本文方法生

成的图像边缘更加锐利，对比度更高，如图 5与

图 6。 

 
 

SRCNN FSRCNN IMDN BSRN MSID

OmniSR SAFMN YUAN SHI Ours 

图 3    场景 1 下不同超分辨率方法结果对比（尺度因子为 2）

Fig. 3    Comparison of results for different super-resolution methods under scenario 1 (with scale factor of 2)
 
 

 
 

SRCNN FSRCNN IMDN BSRN MSID

OmniSR SAFMN YUAN SHI Ours 

图 4    场景 2 下不同超分辨率方法结果对比（尺度因子为 4）

Fig. 4    Comparison of results for different super-resolution methods under scenario 2 (with scale factor of 4)
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SRCNN FSRCNN IMDN BSRN MSID

OmniSR SAFMN YUAN SHI Ours 

图 5    场景 3 下不同超分辨率方法结果对比（尺度因子为 2）

Fig. 5    Comparison of results for different super-resolution methods under scenario 3 (with scale factor of 2)
 
 

 
 

SRCNN FSRCNN IMDN BSRN MSID

OmniSR SAFMN YUAN SHI Ours 

图 6    场景 4 下不同超分辨率方法结果对比（尺度因子为 4）

Fig. 6    Comparison of results for different super-resolution methods under scenario 4 (with scale factor of 4)
 

综上所述，在客观与主观评价层面，本文方法

在红外图像超分辨率重建领域中展现出更好的性

能，相较其他超分辨率方法，所生成的图像更适合

用于目标识别与检测等高级计算机视觉任务。

为验证本文方法的泛化性，再采用数据集 2进行

对比，对比方法选择为BSRN、SAFMN、YUAN、SHI。
表 2为实验结果，图 7和图 8为对比结果，可以看出，

在不同的数据集下，本文方法依旧优于其他方法。 

 
 

表 2    对比实验结果（数据集 2）

Table 2    Results of comparative experiment (dataset 2)
 

Methods Scale PSNR SSIM Params/K FLOPs/G

BSRN ×2 33.65 0.764 0 331.6 24.02

SAFMN 34.61 0.830 1 226.7 17.16

YUAN 35.18 0.856 2 81.1 6.25

SHI 35.57 0.872 5 255.1 21.83

Ours 35.45 0.872 6 111.4 8.54

BSRN ×4 33.95 0.767 5 352.4 6.40

SAFMN 32.99 0.718 2 238.4 4.51

YUAN 33.96 0.771 4 81.1 6.25

SHI 34.03 0.781 3 255.1 30.92

Ours 34.05 0.776 2 111.3 8.54
 
 

 
 

HR BSRN SAFMN

YUAN SHI Ours

 
图 7    场景 5 下不同超分辨率方法结果对比（尺度因子为 2）

Fig. 7    Comparison  of  results  for  different  super-resolution

methods under scenario 5 (with scale factor of 2) 

  

HR BSRN SAFMN

YUAN SHI Ours 
图 8    场景 6 下不同超分辨率方法结果对比（尺度因子为 4）

Fig. 8    Comparison  of  results  for  different  super-resolution

methods under scenario 6 (with scale factor of 4) 
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2.3    消融实验

α

为验证本文方法中 GMG模块、残差块组、损

失函数中 的有效性，设定了 6种测试模型，采用

数据集 1进行消融实验。

α从表 3的实验结果中可以看出，RB数目和

α

M2

相同时，含有 GMG模块的模型明显优于无 GMG模

块的模型；其他条件相同时，RB数目越多，实验结

果越好；相同其他条件下， 在 0.01时网络性能更优。

从图 9可以看出，包含 GMG模块的 模型生成的

图像边缘失真程度更小，更接近高分辨率红外图像。 

 
 

表 3    各模型的客观评价指标比较

Table 3    Comparison of objective evaluation metrics for various models
 

Methods Scale GMG RB α PSNR SSIM

M1 ×2 5 0.01 36.77 0.932 5

M2 √ 5 0.01 39.13 0.965 5

M3 √ 5 0.1 38.72 0.961 9

M4 √ 5 0.001 39.04 0.963 7

M5 √ 10 0.01 39.31 0.966 5

M6 √ 15 0.01 39.76 0.969 9
 
 

 
 

M1 M2 
M1 M2图 9    同场景下 模型与 模型结果对比

M1 M2Fig. 9    Comparison  of  model  and  results  under  the

same scenario
  

3    结论
本文提出了一种基于梯度引导的轻量化红外

图像超分辨率重建网络，该网络添加了梯度图生

成模块，在深层特征提取后融合梯度图，再进行重

建，使网络充分学习低分辨率红外图像中的高频

信息，生成的高分辨率图像细节更加清晰，边缘更

锐利，对比度更高。与其他方法对比，本文方法在

客观与主观评价两个方面均展现出更高的性能。
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