
第４０卷　第９期 光　学　学　报 Vol．４０,No．９
２０２０年５月 ActaOpticaSinica May,２０２０

NVST高分辨率图像中太阳小尺度结构的精细放大
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摘要　将基于深度学习的放大方法应用于天文图像的研究中,根据新真空太阳望远镜(NVST)图像中的结构特征,

提出一种有效的天文图像放大方法.首先使用Binning技术对数据进行降采样处理,获得对应的低分辨率图像;其
次通过改进的残差稠密网络充分提取和利用低分辨率图像多级特征,重建出高分辨率的太阳图像;最后通过残差

分析、相关性分析及功率谱分析对太阳图像的重建误差进行定量评估.实验结果表明,相对传统插值法,所提方法

能够对太阳图像中的小尺度结构进行精细放大,且在放大图像的同时有效提高图像的信噪比.
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Abstract　Inthispaper amagnificationmethodbasedondeeplearningwasusedforthestudyofastronomical
images敭Aneffectiveastronomicalimagemagnificationmethodwasproposedbasedonthestructuralcharacteristics
ofthenewvacuumsolartelescope NVST images敭First theBinningtechnologywasusedtodownＧsamplethe
datatoobtainthecorrespondinglowＧresolutionimages敭Second animprovedresidualdensenetworkwasusedto
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１　引　　言

随着光学自适应技术[１]和天文图像斑点重建技

术[２]的发展,通过地面太阳观测可以获得接近望远

镜衍射极限的观测数据.利用高分辨率(HR)图像

可以实现对太阳上各种小尺度精细结构的研究,比
如色球微暗条、微耀斑、纳耀斑、冕环、光球亮点等.
在这些研究中,对目标进行形态学观察是一个非常

重要的工作手段.通常这些目标的尺度在角秒甚至

亚角秒量级,而在设计实际望远镜成像终端时,为了
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兼顾视场和分辨率,几乎都是利用奈奎斯特频率进

行采样甚至欠采样,这样即便在目前的太阳高分辨

图像上,这些目标也仅占据边长为几个到几十像元

的区域.如果将目标１∶１显示在一个高清显示器上

(如１９２０pixel×１０８０pixel),而不通过图像放大的

措施,是难以看清它们的各种细节的.目前常用的

图像放大技术几乎都是通过插值法来进行的,比如

二次线性或三次样条插值法.这些方法都是利用邻

近像素的值来估计目标点的强度,如二次线性依赖周

围４个点,三次样条依赖周围１６个点,这意味着这些

方法都会平滑掉图像信息,导致放大后的图像变模

糊.但随着这几年深度学习技术的发展,利用深度学

习来进行高清晰度图像放大有了非常大的进展.
基于深度学习的图像放大方法通过海量数据训

练深度神经网络,建立层次化回归模型,对低质图像

与目标图像之间的复杂非线性关系进行定量描述.
目前,基于深度学习的图像放大方法的研究已经取

得了显著的成果,许多优秀的网络模型在单幅图像

的高分辨率放大中表现出了优异的性能.SRCNN
模型[３]首次将深度学习应用于图像的高分辨率放大

中,在数据输入网络之前,通过对数据的插值预处

理,使图像达到目标图像大小,经过三层卷积网络输

出重 建 的 高 分 辨 率 结 果.FSRCNN 模 型[４]对

SRCNN进行了改进,该模型使用反卷积层对图像

进行上采样,直接输入低分辨率(LR)图像,网络的

整个运算过程都是在低分辨率空间进行的,实现了

端到端的训练.与FSRCNN模型不同,ESPCN模

型[５]使用亚像素卷积层对图像进行上采样.VDSR
模型[６]使用残差的思想学习低质图像到目标图像之

间的残差,残差的使用为后续的单幅图像高分辨率

重建提供了新的思路和方法.DRCN模型[７]首次

将已有的递归神经网络结构应用在单幅高分辨率图

像放大方法中,并且基于 VDSR中残差的思想,加
深了网络结构.RED[８]最主要的思想是提出一种

非常深的基于卷积结构的编码Ｇ解码框架,用于图像

的重建.DRRN模型[９]借助 ResNet[１０]的思想,使
用更深的网络结构实现了网络性能的进一步提升.

SRDenseNet模型[１１]首次将DenseNet模型[１２]结构

应用于图像高分辨率重建,并且获得了理想的效果.

MemNet模型[１３]通过引入深度持续记忆网络来实

现长期的记忆功能.RDN模型[１４]则结合 MemNet
和SRDenseNet的思想,提出一种新的残差稠密网

络模型,该模型在单幅图像的高分辨率重建中表现

出优于其他模型的性能.已经证明基于参照的图像

放大方法(RefSR)能够进一步丰富重建图像的细节

信息,但是当参照图像与输入的低分辨率图像相似

度较低时,重建性能明显降低.SRNTT模型[１５]则

能够自适应地对参照图像的纹理进行迁移,有效解

决了RefSR存在的问题.除此之外,针对一般网络

模型只能实现图像单一尺度的放大问题,MetaＧSR
模型[１６]的提出实现了任意尺寸的图像放大,该放大

方法具有更广泛的实际应用.
本文将基于深度学习的图像放大方法应用于天

文领域中,对新真空太阳望远镜(NVST)高分辨率

图像中的太阳小尺度结构进行精细放大.参照残差

稠密网络结构,针对太阳图像的结构特征和本文的

数据分析方法,对网络结构和损失函数进行改进,改
进后的网络模型能够充分提取和利用低分辨率太阳

图像的各级特征,且最小化损失函数使重建结果在

残差分析中具有良好表现.制作训练样本对时,使
用Binning技术[１７]对高分辨率太阳图像进行降采样

处理,Binning技术能够有效降低图像的读出噪声,
经过该技术降采样之后再放大得到的高分辨率图像

具有更高的信噪比(SNR).使用残差分析、相关性

分析及功率谱分析对太阳图像的重建误差进行严格

的定量评估.

２　NVST数据

一米NVST[１８]是我国最大的太阳望远镜,也是

世界上几大太阳高分辨观测系统之一.NVST的

多通道成像系统[１９Ｇ２０]主要对太阳光球的氧化钛

(TiO)波段(７０５．８nm)和色球 Ha波段(６５６．３nm)
进行 观 测.在 TiO 波 段,斑 点 重 建 后 的 视 场 为

２５６０pixel×２１６０pixel,像素分辨率为０．０５２″;在

Ha 波 段,斑 点 重 建 后 的 视 场 为１０２４pixel×
１０２４pixel,像素分辨率为０．１３６″.这意味着１″的精

细结构在光球上占据２０pixel,而在色球上只有

７pixel.本 工 作 采 用 的 NVST 数 据 是 ２０１７Ｇ０８Ｇ
１９T０４:１２:２６:７６—０５:１５:５５:０６１２６７１号活动区的

Ha波段观测数据经过斑点掩模法重建的结果.对

Ha波段重建结果进行裁剪,获得４００００张大小为

２５６×２５６的Ha波段图像.使用２×２Binning和４×
４Binning对数据进行２倍和４倍的降采样处理.在

得到的训练样本对中,３００００对作为训练集,２０００对

作为验证集,８０００对作为测试集,且三种数据集之间

不存在交集.研究证明,深度学习通常受益于海量数

据的训练,因此训练过程中使用随机裁剪、图像旋转

及图像翻转的方式进行数据扩增.
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Binning技术具体的操作是将多个相邻像素合

并为一个超级像素,该超级像素的强度值为多个像

素强度值的平均.在图像处理过程中,每个像素都

会伴随着随机噪声,Binning技术能够降低噪声,得
益于Binning技术在进行多个像素的合并时噪声能

相互抵消;而在像素的叠加过程中,将图像的信号相

加取平均,该值接近于信号的真值,因此Binning技

术能够有效提高图像的信噪比.令图像中每个像素

的信号为s(a,b),每个像素的随机噪声方均根值为

n(a,b),噪声功率为n２(a,b).像素合并时,信号

是线性相加的,噪声是功率相加的.假设合并m 个

像素,合并后的信号S(b)和噪声 N(b)的表达式分

别为

S(b)＝∑
m

i′＝１
s(a,b)＝m×s(a,b), (１)

N(b)＝ ∑
m

i′＝１
n２(a,b)＝ m ×n(a,b). (２)

　　未采用 Binning技术之前的信噪比为
S１

N１
＝

s(a,b)
n(a,b)

,采用Binning技术之后的信噪比为
S２

N２
＝

S(b)
N(b)＝

m×s(a,b)

m×n(a,b)
＝ m×

S１

N１
.

因此可以证明,使用Binning技术对数据进行

降采样,若采样过程中将m 个像素合并,则合并后

图像 的 信 噪 比 为 原 来 的 m.例 如 采 用 ４×
４Binning对图像降采样,即将相邻的１６个像素合并,
则合并之后的图像的信噪比为原来的４倍.图１为

２×２Binning和４×４Binning操作过程示意图.

３　网络结构和训练策略

３．１　网络结构

基于改进的残差密集连接网络,对NVST高分

辨率图像中太阳小尺度结构进行精细放大.针对

NVST图像高频信息较少、整体较模糊等问题,对
残差密集连接网络构架进行调整,将网络中的密集

跳接块(RDB)采用密集连接的方式相连.RDB的

密集连接实现了RDB之间特征的重复使用,有利于

前RDB的输出与当前RDB特征的融合,可以充分

利用网络提取到的低分辨率图像的各级特征重建出

高分辨率图像的细节信息.本网络模型主要包含３
个部分,即浅层特征提取模块(SFEM)、残差密集跳

接块(RDBS)、上采样(UPM)网络,网络结构如图２
所示,其中ILR为输入的低分辨率图像,IHR为经过

网络后输出的高分辨率图像.

图１ 操作过程.(a)２×２Binning;(b)４×４Binning
Fig．１ Operatingprocess敭 a ２×２Binning  b ４×４Binning

图２ 所提网络的结构图

Fig．２ Architectureofproposednetwork

３．１．１　浅层特征提取模块

如图２所示,SFEM包含两层大小为３×３的卷

积核,且采用SAME卷积方式的卷积结构来提取输

入的低分辨率太阳图像的低级特征.经过卷积操

作,每个卷积层均输出６４个特征图,且特征图尺寸

与低分辨率图像相同.低分辨率图像输入网络后,
经过第一层网络,输出的特征图记为F－１:

F－１＝HSFE１
(ILR), (３)

０９１０００２Ｇ３
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式中:HSFE１
()表示浅层特征图提取网络中的第

一个卷积层的操作.特征图F－１一方面用于第二

层网络中的特征提取,另一方面直接输入后续网

络,用于计算全局残差.第二层卷积网络的操作

过程为

F０＝HSFE２
(F－１), (４)

式中:HSFE２
()表示浅层特征图提取网络中的第二

个卷积层的操作.该卷积层进一步提取到特征F０,

将F０ 继续传入网络的下一个模块,作为RDBS的

输入.

３．１．２　残差密集跳接块

RDBS以RDB为基本单元,包括密集跳接层、
局部特征融合(LFF)、局部残差学习(LRL)三个部

分.其中密集跳接层能够充分提取并利用各级特

征,LRL能够提高信息在网络中的流动效率.RDB
的具体结构如图３所示.

图３ RDB的结构图

Fig．３ ArchitectureofRDB

　　令网络包含D 个RDB(本文中D＝１２),RDB
之间采用密集跳跃连接.用Fi－１表示第(i－１)个
RDB的输出,那么第i个RDB的输出Fi 为

Fi＝RRDBi
([F０,F１,,Fi－１]), (５)

式中:RRDBi
()表示第i 个 RDB的操 作;[F０,

F１,,Fi－１]表示SFEM中第二个卷积网络的输出

F０ 与１,２,,i－１个RDB输出特征的合并.假设

第一个RDB的输入F０ 的特征图有R０ 个,每一个

RDB输出的特征图为R 个,则经过D 个RDB的密

集跳接之后输出的特征图为R０＋R×D 个.每一

个RDB中包含C 个３×３的卷积层(C＝６),C 个卷

积层之间采用密集跳跃连接.将第i个RDB的输

入记为F＝[F０,F１,,Fi－１],那么第i个RDB中

第j个卷积层的输出Fi,j表示为

Fi,j ＝ΦRDBi,j
([F,Fi,１,,Fi,j－１]), (６)

式中:ΦRDBi,j
()表示第i个RDB中第j 个卷积层

的操作(包 含 卷 积 操 作 与 ReLU);[F,Fi,１,,

Fi,j－１]表示多个特征的合并;F 表示第i个RDB的

输入;Fi,１,Fi,２,,Fi,j－１表示第i个RDB中第１,

２,,j－１个卷积层输出的特征图.设定F 的特征

图为G０ 个,RDB中每个卷积层输出的特征图为G
个,则经过第i个RDB中C 个卷积层密集跳接之

后的输出Fi,C 的特征图为G０＋G×C 个.经过C
个卷积层的密集跳接提取到图像的各级特征之后,
对特征进行融合.多层卷积的密集跳接会导致特征

图数量的急剧增加,为了对特征维度进行控制,使用

１×１卷积对特征进行降维,降维之后的特征图记为

Fi,LF.之后通过局部残差结构来加快数据在网络

中的流动,将第i个RDB的输入F 直接与C 层卷

积特征融合之后的结果Fi,LF相加,作为第i个RDB
的输出.因此第i个RDB的输出Fi 为

Fi＝Fi,LF＋F　 . (７)

　　整个网络中同样需要对多个RDB密集跳接之

后的特征进行融合和降维操作,将该操作之后的特

征图记为FGF.将SFEM 中第一个卷积层的输出

F－１直接输送到网络后端,用于计算整体残差,则上

采样模块的输入FDF为

FDF＝FGF＋F－１. (８)

３．１．３　上采样网络

在网络末端使用亚像素卷积对特征图进行上采

样操作,实现低分辨率图像到高分辨率图像的重构.
相对于反卷积[２１]上采样,亚像素卷积可以降低上采

样过程中人工因素所造成的影响.通过多个RDB
的密集跳接,网络充分提取和利用了低分辨率图像

的各级特征,为最后的上采样网络提供了大量的低

分辨率图像特征,有助于网络根据低分辨率图像特

征推断出高分辨率的图像细节.在网络的末端进行

上采样,一方面可以避免对图像进行插值预处理,防
止丢失相应的低分辨率图像信息;另一方面,整个网

络的运算过程都是在低分辨率空间完成的,减少了

计算量,加速了训练进程.

３．２　训练策略

选择合适的训练策略的目的是使训练过程能够

快速收敛,同时获得具有良好泛化能力的模型.深

度模型的训练往往伴随着大量时间和计算机资源的

耗费,因此能够令模型快速收敛,且对计算机资源需

０９１０００２Ｇ４
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求较少的优化算法才具有实用性.
选择网络训练策略时,有三点问题需要考虑:在

太阳图像的观测中,大气抖动具有非稳态性,并且太

阳图像包含高噪声;残差密集跳接网络中,残差密集

块之间,密集块内的卷积层之间,均包含密集连接,
训练过程中计算量巨大会使显存消耗急剧增加;为
了获得具有良好泛化能力的模型,需要使用具有不

同结构、不同特征的大量的太阳图像对网络进行训

练.基于这三点考虑,选择Adam优化算法[２２]来训

练网络.该算法的优点在于可以在训练过程中为不

同的参数设计独立的自适应学习率,有利于网络的

优化,适用于含大规模数据和参数的问题,且所需内

存少、计算效率高.
与原残差稠密网络不同,本网络采用方均差作

为损失函数.使用残差分析对重建误差进行定量评

估,该损失函数通过最小化残差的平方和来优化网

络,使得重建结果在残差分析中具有明显优势.损

失函数为

l(Θ)＝
１
N∑

N

k＝１
‖F(Ik

LR,Θ)－Ik
HR‖２２, (９)

式中:{Ik
LR,Ik

HR}表示训练使用的数据样本对;Θ 表

示网络中的参数;k表示训练的迭代次数;N 表示迭

代总次数.训练的目标就是使损失函数最小化.
实验基于 Ubuntu１６．０４系统,使用 TITANX

显卡、Intel(R)CPUe３Ｇ１２４５v５,并使用PyTorch
深度学习框架搭建深度神经网络架构.训练时,设
置最小批次为１６;每次随机裁剪３２×３２大小的图

像并作为输入;设置初始学习率为０．０００１,每训练

２００轮,学习率变为原来的１/２.经过１０００次迭代,
大概耗时２d,训练基本达到收敛.

４　实验结果与分析

４．１　Binning降采样之后再放大的结果分析

选取 的 测 试 数 据 是 NVST 在 ２０１４Ｇ０３Ｇ２０T
０３:５４:１０—２０１４Ｇ０３Ｇ２０T０５:３５:１３的１２０１０号活动

区Ha波段的２００张观测数据经过斑点掩模法的重

建结果数据.对每张图像进行裁剪,获得２００张大

小为２５６×２５６的原始太阳图像;对原始图像进行２
倍和４倍的Binning降采样之后获得对应的低分辨

率图像;再分别使用本方法与三种插值法,即双三次

插值(BICUBIC)法[２３],双线性插值(LINEAR)法[２４]及

最近邻插值(NEAREST)法[２５]将低分辨率图像放大２
倍和４倍,获得对应的高分辨率图像,在获得的高分

辨率结果中随机选取２０组数据进行实验分析.

４．１．１　定性分析

在２０组实验结果中随机选取一组,根据视觉效

果对本方法与传统插值法的实验结果进行对比.
图４为原始图像经过Binning降采样之后放大２倍

和４倍的高分辨率图像以及对应的残差图.
从图４图像细节的放大结果可以看出,相对于

三种插值法,在放大倍数相同的情况下,本方法放大

的精细结构具有更清晰的视觉效果.从图４残差图

中可以看出,本方法的残差图具有明显较弱的目标

结构.因此从视觉效果方面可以证明,本方法对

NVST高分辨率图像中太阳小尺度结构具有更好

的精细放大效果.

４．１．２　定量分析

４．１．２．１　残差分析

针对定性分析时选取的实验结果,绘制对应的

残差分布曲线图进行残差分析,如图５所示,以残差

值为横坐标,以该残差值对应的像素在整体像素中

所占的百分比值作为纵坐标.
从图５可以看出,在对Binning降采样之后的

低分辨率图像进行相同倍数放大时,本方法的残差

分布范围均小于其他三种插值法.因此可以证明经

过本方法放大之后的图像与原始图像之间具有较小

的误差.
残差的方均根(RMS)的表达式为

RMS＝ (x２
１＋x２

２＋＋x２
n)/n, (１０)

式中:xn 表示每个像素对应的残差值.由于残差的

RMS值对残差的极大值和极小值极敏感,因此通过

计算残差的RMS来准确地评估重建的高分辨率太

阳图像与原始高分辨率太阳图像之间的误差.
图６为２０组残差的RMS曲线,横坐标表示图

像的个数,纵坐标表示该图像对应残差的RMS.
从图６可知,本方法重建结果的残差RMS值

均低于其他三种插值法,表明本文方法重建误差较

小,在对NVST图像进行精细放大时具有明显的

优势.

４．１．２．２　相关性分析

图７为相关性分析图,以原始高分辨率太阳图

像Ioriginal的 像 素 强 度 值 为 横 坐 标,以 原 始 图 像

Binning降采样之后再放大的图像IHR的像素强度

值为纵坐标.散点分布所拟合的直线表达式为

IHR＝h×Ioriginal. (１１)

　　当h＝１时,IHR＝Ioriginal,表示重建的高分辨率

太阳图像与原始图像对应像素强度相等,在图７中

显示为散点在斜率为１的直线附近均匀紧密分布,
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图４ 视觉效果图和残差图.(a)２倍放大;(b)４倍放大

Fig．４ Visualeffectimagesandresidualimages敭 a ２×magnification  b ４×magnification

图５ 残差分布.(a)２倍放大;(b)４倍放大

Fig．５ Residualdistribution敭 a ２×magnification  b ４×magnification
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图６ RMS曲线.(a)２倍放大;(b)４倍放大

Fig．６ CurvesofRMS敭 a ２× magnification  b ４× magnification

图７ 相关性图.(a)２倍放大;(b)４倍放大

Fig．７ Correlationdiagrams敭 a ２×magnification  b ４×magnification

且散点越靠近该直线,重建误差越小;当h≠１时,

IHR＝hIoriginal,表示重建的高分辨率太阳图像与原始

图像对应像素之间亮度的差值是原始灰度级的倍

数,不存在较大的结构误差,只需要调整亮度即可.
因此,在相关性图中根据散点分布所成直线的斜率

和散点分布的紧密程度(所成直线的粗细)来评估重

建误差.
从图７可以看出,在放大倍数相同时,相比其他

三种插值法,本方法的散点在斜率为１的直线附近

均匀分布,且分布更紧密.结果表明,用本方法放大

之后的图像与原始图像具有更高的相关系数,即本

方法重建出了更接近原始图像的精细结构.

４．１．２．３　PSNR/SSIM分析

峰值信噪比(PSNR)可以作为放大的高分辨率

图像 中 信 号 重 建 质 量 的 评 价 标 准,结 构 相 似 度

(SSIM)可以衡量重建图像与目标图像之间的相似

度,因此使用这两个指标对实验结果进行评价.
从图８的PSNR曲线中可以看出,在放大倍数

相同时,本方法的PSNR均高于其他三种插值法,
即通过本文方法重建的高分辨率图像质量较高.从

图８的SSIM曲线中也可以看出,在放大倍数相同

时,本文方法的SSIM 值均高于其他三种插值法.
结果表明,本方法重建出了与原始图像最近似的高

分辨率图像.

４．１．２．４　功率谱分析

使用Binning技术对图像进行降采样操作,虽
然会降低图像的分辨率,但是同时会降低噪声,使得

重建的图像具有更高的信噪比,因此根据功率谱

(PSD)来分析本文方法与其他三种插值法的放大结

果.将放大后经过归一化处理的高分辨率太阳图像

对应的功率谱图像转换到极坐标,并对功率谱值进

行 对数化处理,得到功率谱图,如图９所示,以频率
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图８ PSNR/SSIM曲线.(a)２倍放大;(b)４倍放大

Fig．８ CurvesofPSNR SSIM敭 a ２×magnification  b ４×magnification

图９ 功率谱.(a)２倍放大;(b)４倍放大

Fig．９ Powerspectra敭 a ２×magnification  b ４×magnification

为横坐标,以频率对应的功率谱值为纵坐标.
在功率谱中,由于所使用的数据是经过斑点掩

模法重建之后的模拟数据,数据本身进行过降噪处

理,因此原始数据的高频部分功率较小.从图９可

以看出,本文方法在中低频部分功率与原始高分辨

率图像保持一致,即本文方法很好地保留了原始图

像的信息;而在高频部分,相比原始高分辨率图像中

的功率,本文方法功率减小,有效地降低了噪声,而
三种插值法虽然也可以抑制噪声,但是在中低频部

分均丢失了图像信息.尤其BICUBIC法中目标像

素的值与周围１６个像素相关,影响范围较大,在插

值过程中会平滑掉许多图像信息.实验结果表明,

本方法在保留原始图像细节信息的同时还能够提高

图像的信噪比.

４．２　实际观测数据的放大结果分析

为了证明本方法同样适用于实际观测场景中,
使用本方法与三种插值法对实际观测的微小结构进

行放大.为了观察精细结构,在NVST实际观测的

２０１７Ｇ０８Ｇ１９T０６:５２:０４的１２６７１号活动区的TiO波

段数据中随机截取多张３２×３２的局部结构图,对该

局部结构分别进行２倍和４倍的放大.在测试结果

中随机选取一组结果,根据视觉效果对放大之后的

局部进行对比,结果如图１０所示.
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图１０ 实际观测结果放大后的视觉效果图.(a)２倍放大;(b)４倍放大

Fig．１０ Visualeffectimagesofmagnifiedactualobservations敭 a ２×magnification  b ４×magnification

　　通过训练样本对来训练网络,网络能够学习到

高分辨率图像与低分辨率图像之间复杂的非线性映

射关系.使用实际观测数据直接放大图像,没有可

参照的目标图像,但训练好的网络仍然能够重建出

高分辨率的太阳图像,这是本文方法相对三种传统

插值法的优势之一.根据图１０实际观测的NVST
高分辨率图像中太阳小尺度结构放大结果来看,本
文方法能够对实际观测的高分辨率图像进行精细放

大.相对传统插值法,本文方法重建出了更锐利的

图像边缘和更丰富的图像细节信息.

５　结　　论

为了克服传统插值法放大图像时出现的锯齿效

应和失真现象,将基于深度学习的图像放大方法应

用于天文领域,提出基于改进的残差密集连接网络

的NVST高分辨率图像太阳小尺度结构的精细放

大方法.经过Binning降采样,将大量NVST的Ha
波段数据制作成训练样本库来训练深度神经网络,
使用训练好的模型分别对Binning降采样之后的数

据与实际观测数据进行不同倍数的放大.从视觉效

果可以看出,相对三种传统插值法,使用本文方法放

大的图像具有更精细的结构;残差分析可以证明,通
过本文方法放大的图像与原始图像的残差图具有明

显较弱的目标结构,残差图分布曲线也可以证明本

方法的残差分布明显小于三种传统插值法,多组结

果的残差RMS曲线更能进一步证明本文方法具有

更小的重建误差;根据相关性分析结果可知,本方法

放大的图像与原始图像之间具有较高的相关系数;
功率谱分析结果表明,本方法能够保留更多的太阳

图像高频信息,除此之外,经过Binning降采样之后

再重建的高分辨率图像具有更高的信噪比;根据多

组PSNR/SSIM可知,在放大倍数相同的情况下,本
方法两个指标均高于传统插值法.尽管多项指标均

证明本文方法在 NVST高分辨率图像微小结构的

精细放大中具有明显优势,但仍然具有局限性.首

先本方法的降噪效果只对欠采样之后的数据有效,
其次在对太阳图像放大时,放大的图像中并不能出

现原本图像中看不出来的结构.
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