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分布式红外阵列相机的超分辨图像重建研究

谢一博 1，2*，徐乃涛 1，周顺 1，姚斯齐 1，余自然 3，程进 1，2，刘卫国 1**

1西安工业大学光电工程学院，陕西 西安 710021；
2无锡微视传感科技有限公司，江苏 无锡 214101；
3无锡翼盟电子科技有限公司，江苏 无锡 214101

摘要 为了解决医疗领域中红外图像分辨率低的问题，搭建了一种结构简单、实时性高的分布式阵列红外成像系统，通

过图像算法处理来提高红外图像的分辨率。利用分布式阵列成像系统得到 4幅具有像素级位移的图像，以一幅图像为基

准，对其余图像进行图像配准；再采用凸集投影算法进行图像重构，获得一幅较高分辨率的红外图像；最后采用生成对抗

神经网络重建方法获得红外超分辨率图像。实验结果表明：所搭建的分布式阵列相机的红外成像系统可实现实时超分

辨率图像重建，可使红外图像分辨率从 400×300提升至 3200×2400（分辨率提高了 8倍）；与原图像相比，超分辨率重建

后的图像均值提升了 1. 86%，标准差提升了 8. 67%，熵值基本不变。所提图像处理算法实现了对红外图像的超分辨率重

建，能够满足医疗领域中的红外超分辨率图像的应用需求。
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Abstract To address the low resolution problem of infrared images in the medical field, we build a distributed array–
based infrared imaging system with a simple structure and a real-time performance that achieved an improved image
resolution using image algorithm processing. The proposed system is used to obtain four images with pixel-level
displacement. One of the images is used as a benchmark, and the other three images are registered. Then, the projection
of convex set algorithm is used to reconstruct the images and obtain a high-resolution infrared image. Finally, the
reconstruction method of a generative admissible neural network is employed to obtain the infrared super-resolution image.
Experimental results show that the infrared imaging system with a distributed array camera can realize real-time super-
resolution image reconstruction, and the infrared image resolution can be improved from 400 × 300 to 3200×2400 (an
eightfold increment). Compared with the original image, the mean and standard deviation of the super-resolution
reconstructed image increase by 1. 86% and 8. 67%, while the entropy value remains basically unchanged. The proposed
image processing algorithm realizes the super-resolution reconstruction for infrared images, which meets the application
requirements of infrared super-resolution imaging in the medical field.
Key words infrared imaging; distributed; image reconstruction; super-resolution

1 引 言

长期以来，红外成像技术在军事、工业、医疗等各

个领域都有广泛的应用，尤其在医疗领域中，生病时的

人体热像与正常生理状态下的人体热像相比是有差别

的［1］，因此高分辨率的红外图像能够帮助医生对病情

进行准确判断，使得疾病诊断的准确率得到进一步提

高，给社会带来更大的效益。当前市面热成像成品种

收稿日期：2021-07-26；修回日期：2021-08-10；录用日期：2021-08-17
通信作者：*13319215096@163. com；**wgliu@163. com

https://dx.doi.org/10.3788/LOP202259.1611004
mailto:E-mail:13319215096@163.com
mailto:E-mail:wgliu@163.com


1611004-2

研究论文 第 59 卷 第 16 期/2022 年 8 月/激光与光电子学进展

类繁多，其中美国 FLIR公司的产品性能尤为突出，该

公司产品中像素最高的热成像仪型号为 T1010［2］，分
辨率仅为 1024×768，且价格昂贵，故市场对低成本、

高分辨的红外成像系统翘首以盼。本文提出一种成本

低廉、结构简单的基于 2×2分布式的高分辨红外成像

系统，通过超分辨率图像算法，实现人体热分布的图像

质量提升。

目前常用的超分辨率图像重建算法按照技术原理

分类为图像插值算法［3］、最大后验概率（MAP）算法［4］、

迭代反投影（IBP）算法［4］、凸集投影（POCS）算法［5］及

基于神经网络的重建技术［6］等。其中凸集投影算法具

有运算速度快以及先验信息包含能力强大的优点。而

在各种神经网络中，生成对抗网络（SRGAN）存在两

个不同的网络模型，训练方式采用的是对抗训练方式，

通过不断迭代的方式不断优化图像，进而提高图像的

质量。所以本文采用 POCS与 SRGAN相融合的方式

作为超分辨率图像的处理算法，先采用 POCS算法将

2×2阵列相机的 4幅分辨率为 400×300的图像融合，

得到单幅分辨率为 800×600的图像，再采用 SRGAN
作为超分辨率重建算法，使红外图像的分辨率从

800×600提升至 3200×2400，解决了医疗领域中红外

图像分辨率较低的问题。

2 分布式阵列相机硬件平台搭建

为获取多幅具有像素级偏差的图像，搭建一个具

有 2×2网格式阵列相机的红外成像系统。多个相机

采用同步触发拍摄的模式获取相同方向视场的图像，

得到某一时刻由于相机空间位置偏差导致像素位置偏

差的一组阵列图像。该系统结构简单、实时性高、性价

比高。

根据分布孔径的多个子孔径等效为一个更大孔径

的设计思想，将红外相机按照分布孔径结构紧密排列

组合在一起，最终设计出分布式［7］阵列红外成像系统，

其实物图如图 1所示。4台红外相机分别通过千兆网

线与交换机进行连接，可实现数据的同步传输；交换机

与计算机网口连接，可通过上位机软件实现 4台红外

相机的同步触发与图像数据的高速同步传输。在设计

上位机软件时，为保障相机的同步触发，本研究采用多

线程模式控制相机。

以人体作为红外成像系统的拍摄目标。在中红外

波段的电磁波是分析分子结构最有用、信息最丰富的

区域，在该波段下人体的温度信息更准确，故采用红外

相机的光谱范围 8~14 μm；由于红外相机的分辨率与

其价格呈强负相关，所以根据性价比选择分辨率为

400×300的红外相机；因为镜头的通光孔径越大，所

覆盖的图像信息越多，图像之间的位移差越小，故选择

红外镜头的视场角 53. 13°×41. 11°；为保证 4幅图像之

间有较小的位移且具有信息丰富、相对清晰的人体红

外图像，选择最合适的拍摄距离 2~3 m，故对应的镜

头焦距为 6. 8 mm。图 1中相机的具体详细参数如表 1
所示。

3 超分辨率重建算法实现

为实现人体红外图像的超分辨率重建，采用图像

处理的方式，主要包含四个部分：数据预处理、基于小

波变换的相位相关法图像配准、图像重构、图像超分辨

率重建。其中主要研究方法为 POCS与 SRGAN的融

合算法，可实现红外图像的超分辨率重建，将红外图像

的分辨率从 400×300提升至 3200×2400，并且该融合

算法具有很好的可移植性和可复用性。图像超分辨率

重建的步骤如图 2所示。

图 1 分布式阵列红外成像系统实物图

Fig. 1 Physical picture of distributed array infrared imaging system

表 1 MV-GF120相机参数

Table 1 MV-GF120 camera parameters

Parameter

Spectral range /μm
Resolution
Pixel size /μm
Frame rate /Hz
Viewing angle

F#

Focal length /mm

Value

8-14
400×300
17
50

53. 13°×41. 11°
1. 0
6. 8

图 2 超分辨率图像重建步骤

Fig. 2 Super-resolution image reconstruction steps

3. 1 图像归一化

由于设备之间存在一定的参数差异，4台相机之

间的温度数据存在差异，如图 3方框中的温度数值，可

以看到图像温度差异高达 1 ℃，这些数据的差异会影

响后续图像处理的效果。为解决该问题，根据图像归

一化的基本思想，对数据进行预处理，从而减小设备间

温度差异的影响。

首先，将红外图像以 RAW格式的 16 bit数据保存

后遍历求取 4张红外图像的最大温度数值 Tmax和最小

温度数值 Tmin；再对每幅红外图像进行遍历，对温度数

据进行归一化处理。归一化处理的公式为

∑
x= 0

300

∑
y= 0

400

new [ x ] [ y ]=

∑
x= 0

300

∑
y= 0

400 ( img [ x ] [ y ]- Tmin )×( 216 - 1 )
Tmax - Tmin

， （1）

式中：img［x］［y］为二维红外图像坐标；new［x］［y］为

归一化后的图像坐标。经过归一化处理后，得到的

4幅图像的温度颜色相近，达到了减小温度差异的效

果，如图 4所示。

3. 2 基于小波变换的相位相关法图像配准

为了后续的图像重构，则需要进行图像配准，使不

同图像中对应于空间同一位置的点一一对应起来。根

据频率域平移理论［8］，通过基于小波变换的相位相关

法图像配准求得每个图像与基准图像在 x、y方向上平

移的像素距离，然后采用仿射变换对图像进行校准。

因为小波变换具有完善的重构能力，所以先采用小波

分解得到图像的低频信息后，再采用相位相关法进行

相对运动估算。

对图 4归一化后的 4幅红外图像进行二维小波变

换。每个二维小波都是两个一维函数的积。对二维图

像进行小波变换后，得到 4个尺度函数。

φ ( x，y )= φ ( x )φ ( y )， （2）
Ψ H ( x，y )= Ψ ( x )φ ( y )， （3）

Ψ V ( x，y )= φ ( x )Ψ ( y )， （4）
Ψ D ( x，y )= Ψ ( x )Ψ ( y )， （5）

式中：φ（x，y）为二维尺度函数；ΨH、ΨV及ΨD分别度量

沿水平边缘、沿垂直边缘及沿对角线的变化。式（3）~
（5）为可分离的“方向敏感”小波，小波度量图像中灰度

沿不同方向的变化。

图 5（a）为二维离散小波分解的过程图。通过高

通滤波器和低通滤波器将图像分解为A、H、V、D高低

频信息。选择 camera 1的图像作为基准，然后对基准

图像以及其余三张图像进行小波分解，得到主要信息，

即低频小波分量A。图 5（b）为对归一化图像进行小波

分解后得到的频率信息。

对图像进行小波分解得到低频分量 A后，再对待

配准图像进行相对运动估算。首先，对图像 f（x，y）进

图 3 红外相机采集的图像

Fig. 3 Image collected by infrared camera

图 4 归一化后的图像

Fig. 4 Normalized image
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行频率域的傅里叶变换：

F ( u，v )= 1
MN ∑i= 0

M- 1

∑
j= 0

N- 1

f ( x，y ) e-j2π(
xu
M
+ yv
N
)
， （6）

式中：M和N为图像的尺寸大小；f是空间域值；F是频

域值。

假设 f1（x，y）是基准图像，f2（x，y）是 f1（x，y）在 x轴
上移动 x0，在 y轴上移动 y0的结果，即

f2 ( x，y )= f1 ( x- x0，y- y0 )。 （7）
将 f1（x，y）代入傅里叶变换公式可得 F1（u，v）；再

将式（7）代入傅里叶变换公式化简，可得

F 2 ( x，y )= e-j2π( ux0 + vy0 ) ⋅F 1 ( u，v )。 （8）
两图像之间的互功率谱为

C ( u，v )= F 2F *
1

|F 2F *
1 |
= ej2π( ux0 + vy0 )， （9）

式中：F*1是 F1的共轭复数。

傅里叶逆变换公式为

f ( x，y )= ∑
u= 0

M- 1

∑
v= 0

N- 1

F ( u，v ) e
j2π ( )xu

M
+ yv
N 。 （10）

将 C（u，v）代入式（10）得到互功率谱的逆变换

C−1（u，v），再将零频率分量移到频谱的中心，便于观察

傅里叶变换，最后求出 C−1（u，v）最高点的坐标值（x0，
y0），即为两幅图像之间的平移量［9］。

采用相位相关法进行相对运动估算，最终得到两

幅图像互功率谱逆变换后的三维频谱图，如图 6所示，

方框中为 f1（x，y）与 f2（x，y）分别在 x方向和 y方向的平

移量。

经过上述的相对运动估算后得到两个图像之间的

平移量，再对待配准图像进行仿射变换平移，用一个矩

阵模型描述两幅图像的对应关系，平移矩阵为

( )x 'y '1 = ( )1 0 tx
0 1 ty
0 0 1 ( )xy1 ， （11）

式中：tx与 ty分别为 x与 y方向上的平移距离。根据上

述过程得到 x0和 y0后，将待配准的图像在 x和 y坐标上

分别移动 x0和 y0个像素数，最终完成图像的配准。假

设 x0和 y0均为 1，则将图像在 x，y方向上分别移动一个

像素数，如图 7所示。

3. 3 凸集投影算法

通过图像配准将 4幅图像在空间位置上的点相互

对应后，再采用凸集投影（POCS）算法作为本文的图

像重构算法，该算法具有运算速度快以及先验信息包

含能力强大的优点，所以被很好地应用于图像超分辨

率重建领域。凸集投影算法是为了找到满足所有凸约

图 5 二维小波变换示意图及结果图。（a）二维离散小波变换；（b）小波分解结果

Fig. 5 Schematic diagram and result of two-dimensional wavelet transform. (a) Two-dimensional discrete wavelet transform; (b) result
of wavelet decomposition

图 6 三维频谱

Fig. 6 Three-dimensional frequency spectrum
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束集的解，从给定向量空间中的任何点开始进行最优

解搜索的过程［10］。

以 camera 1得到的图像作为基准图像，对其余三

幅图像进行校准平移后，再对 4幅图像进行图像重构，

重构前的图像（SRC）的分辨率为 400×300，重构后的

红外图像（REC）的分辨率是原红外图像的 2倍，分辨

率提升至 800×600。图 8为对图像进行重构前后的对

比，对重构前后的图像局部信息进行放大，可以看出原

图像的信息较模糊，而重构后图像的细节信息更加明

显，故 POCS的重构效果较好。

3. 4 SRGAN
采用 POCS算法将图像的分辨率提升 2倍后，采用

生成对抗网络（SRGAN）进一步提高红外图像的分辨率。

图 9为 SRGAN的模型结构图，SRGAN包含两个

深度学习的模型结构，即生成网络和判别网络。生成

网络部分包含多个残差块，每个残差块包含两个 3×3
的卷积层，并且每个卷积层后会存在一个批规范层

（BN）和一个激活函数 PReLU，之后接上两个亚像素

图 8 初始图像和重构图像的对比。（a）初始图像-SRC；（b）重构图像-REC
Fig. 8 Comparison of the initial image and the reconstructed image. (a) Initial image-SRC;（b）reconstructed image-REC

图 9 SRGAN的两个模型结构（生成网络G和判别网络D）
Fig. 9 Two model structures of SRGAN (generation network G and discriminant network D)

图 7 图像校准平移对比图

Fig. 7 Comparison diagram of image calibration and translation
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卷 积 层 。 判 别 网 络 部 分 共 包 含 8 个 卷 积 层 ，选 取

Leaky ReLU作为激活函数，最后通过两个全连接层和

Sigmoid激活函数得到预测为自然图像的概率。两个

模型结构不断进行博弈，进而使G生成逼真的图像，而

D具有非常强的判断图像真伪的能力［11］。

SRGAN的损失函数由内容损失和对抗损失两部

分组成［11-12］，表达式为

lSR =
           
l
SR
X

content - loss

+  10-3 l SRGen
adversarial - loss

perceptual - loss

。 （12）

其中，内容损失选择的是基于训练好的以 ReLU
为激活函数的VGG模型的损失函数，表达式为

lSRVGG/i.j=
1

Wi，j H i，j
∑
x=1

Wi，j

∑
y=1

Hi，j { }φi，j ( I HR )x，y-φi，j[ ]GθG ( I LR )
x，y

2

，

（13）

式中：i表示VGG19网络中第 i个最大池化层；j表示第

j个卷积层；Wi，j和 Hi，j是描述 VGG网络内各个特征图

的尺寸。对抗损失函数的表达式为

l SRGen =∑
n= 1

N'

- logDθD[ ]GθG ( I LR ) ， （14）

式中：DθD[GθG ( I LR )]是重建图像；GθG ( I LR )是自然高分

辨率图像的概率。

SRGAN存在两个不同的网络，并且训练方式采

用的是对抗训练方式，这种方式有利于提升图像质量。

生成对抗网络在不断迭代的过程中不断地对图像进行

改进优化，最终所得的超分辨率重建图像的效果会更

好［13-14］。如图 10所示，SRGAN重建后的图像细节信

息更平滑，SRGAN有效地解决重构图像边缘存在块

状的问题。

4 实验数据分析

为了进一步证明所提算法的优势，选用残差网络

（EDSR）［15-16］作为对比算法。图 11为初始图像 -SRC、
POCS重构图像 -REC、EDSR重建图像以及 SRGAN
重建图像的局部放大对比结果，红外图像的分辨率有

图 10 重构图像和 SRGAN重建图像对比。（a）重构图像-REC；（b）SRGAN重建图像

Fig. 10 Comparison of reconstructed image and reconstructed image obtained by SRGAN.（a）Reconstructed image-REC；
（b）reconstructed image obtained by SRGAN

所提高，并且图像的细节信息也更加明显。由于理想

图像难以获得，所以采用无参考图像方法中的熵值、均

值以及标准差对原图像、重构图像、EDSR重建图像以

及 SRGAN重建图像进行质量评价［12］，分析结果如表 2

所示。其中图像的熵值、平均值、标准差分别代表了图

像携带信息的多少、图像的平均亮度、图像像素灰度值

的离散程度。

从表 2可直观看出：分辨率为 400×300的初始图

像的熵值较高；重构后图像分辨率为 800×600（2倍），

其 熵 值 提 高 了 0. 022（0. 41%），均 值 提 高 了 0. 340
（1. 12%），标准差提高了 2. 564（8. 57%）；与原图像相

比，EDSR重建后的图像熵值和均值基本不变，标准差

提高了 2. 480（8. 29%），SRGAN重建后的图像分辨率

为 3200×2400，其熵值提高了 0. 036（0. 67%），均值提

高了 0. 564（1. 86%），标准差提高了 2. 594（8. 67%）。

分析实验结果得出结论，POCS与 SRGAN融合的算

法得到的超分辨率图像质量较好，分辨率相比原图像

提升了 8倍。

5 结 论

基于分布孔径思想，搭建了分布式阵列红外成像

系统作为硬件平台，然后对图像进行超分辨率重建算

法处理；对 4幅红外图像进行小波分解，得到图像的低

频分量，经过相位相关的配准后得到图像之间的位移

参数量，并对 3幅待配准图像进行校准；校准后对 4幅
分辨率为 400×300的红外图像进行 POCS图像重构，

合成一幅分辨率为 800×600的较高分辨率图像；最后

采用 SRGAN进行超分辨率重建，得到 3200×2400超
分辨率人体红外图像。从最终的重建结果来看，所提

方法得到的图像具有更清晰的人体细节信息，所提方

法解决了图像的块状问题，较好地解决医疗领域中的

红外图像分辨率低、放大后图像块状结构明显的问题。

所提方法对人体成像的超分辨率图像重建研究不仅在

医疗领域中有较好的应用，而且在公共安全领域中也

有巨大的价值。
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所提高，并且图像的细节信息也更加明显。由于理想

图像难以获得，所以采用无参考图像方法中的熵值、均

值以及标准差对原图像、重构图像、EDSR重建图像以

及 SRGAN重建图像进行质量评价［12］，分析结果如表 2

所示。其中图像的熵值、平均值、标准差分别代表了图

像携带信息的多少、图像的平均亮度、图像像素灰度值

的离散程度。

从表 2可直观看出：分辨率为 400×300的初始图

像的熵值较高；重构后图像分辨率为 800×600（2倍），

其 熵 值 提 高 了 0. 022（0. 41%），均 值 提 高 了 0. 340
（1. 12%），标准差提高了 2. 564（8. 57%）；与原图像相

比，EDSR重建后的图像熵值和均值基本不变，标准差

提高了 2. 480（8. 29%），SRGAN重建后的图像分辨率

为 3200×2400，其熵值提高了 0. 036（0. 67%），均值提

高了 0. 564（1. 86%），标准差提高了 2. 594（8. 67%）。

分析实验结果得出结论，POCS与 SRGAN融合的算

法得到的超分辨率图像质量较好，分辨率相比原图像

提升了 8倍。

5 结 论

基于分布孔径思想，搭建了分布式阵列红外成像

系统作为硬件平台，然后对图像进行超分辨率重建算

法处理；对 4幅红外图像进行小波分解，得到图像的低

频分量，经过相位相关的配准后得到图像之间的位移

参数量，并对 3幅待配准图像进行校准；校准后对 4幅
分辨率为 400×300的红外图像进行 POCS图像重构，

合成一幅分辨率为 800×600的较高分辨率图像；最后

采用 SRGAN进行超分辨率重建，得到 3200×2400超
分辨率人体红外图像。从最终的重建结果来看，所提

方法得到的图像具有更清晰的人体细节信息，所提方

法解决了图像的块状问题，较好地解决医疗领域中的

红外图像分辨率低、放大后图像块状结构明显的问题。

所提方法对人体成像的超分辨率图像重建研究不仅在

医疗领域中有较好的应用，而且在公共安全领域中也

有巨大的价值。
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