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基于双重注意力残差网络的偏振图像超分辨率
重建
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摘 要：在利用深度学习进行偏振图像计算成像过程中，图像映射函数的解空间极大、空间分辨率一般

较低，难以生成清晰的纹理细节且存在高频信息缺失等问题。为解决该问题，提出一种结合双注意力

机制的深度残差偏振图像超分辨率网络。该网络由一个具有全局跳跃连接的残差网络组成，包含 10个

残差组，每个残差组包含 20个具有局部跳跃连接的双重注意力块级联的残差块；同时考虑通道间的相

互依赖性，设计自适应通道特征调整机制；引入级联的空间注意力块，将残差的特征更集中于关键的空

间内容。将所提方法与 Bicubic、SRCNN、FSRCNN、EDSR等方法进行对照实验与成像系统对比校正

实验，结果表明该方法重建图像纹理细节更加丰富，亮度均匀，较为接近成像系统的高清图像，同时峰

值信噪比和结构相似性指标优于其他方法但参数量仅约为 EDSR的 2/5。
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0 引言

在偏振成像探测中，气溶胶或者探测目标的物理属性差异和变化由偏振特性来表征，高维度的偏振特

性能有效提高目标与背景的对比度，从而为实现目标空间结构的反演奠定基础，并能够在杂乱的背景中增

强对目标的识别效果［1］。这些特性使得偏振成像探测被广泛应用于目标识别与跟踪、机器视觉、地理信息分

析、遥感图像处理等领域［2］。空间调制型全偏振成像技术是继传统的分时和同时偏振成像技术后发展起来

的新体制偏振成像技术［3］。曹奇志等［4］提出了基于改进型 Savart偏光镜的微型快拍成像测偏技术。杨敏

等［5］利用单像元非均匀性差分图像校正方法和迭代排序方式，设计了面向运动目标探测的分时型红外偏振

成像系统。在实际应用中，由于受成像距离远及大气扰动的影响使得投影在焦平面上图像的极限分辨率严

重下降［6］（远小于光学系统衍射极限分辨率），从而造成获得的偏振图像空间分辨率较低，而高分辨率的图像

对目标探测精度具有重要的意义和价值。另一方面，图像的空间分辨率受限于探测器像元数目，为此，在不

替换硬件成像系统的情况下，通常采用超分辨率（Super-resolution Reconstruction，SR）方法，通过利用信息

融合和信号处理技术来提高图像的采样频率［7］，从而获取高于成像系统的高分辨率图像。该方法是图像处

理和实际工程应用中常用的技术手段，也是底层计算机视觉的热点研究问题。

图像超分辨率重建是指采用图像处理和机器学习技术，从同一场景中已有的一张或多张低分辨率
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（Low-Resolution，LR）图像构建高分辨率（High-Resolution，HR）图像的技术［8］。徐国明等［9］针对空间调制

型全偏振计算成像系统，提出基于场景特征迁移学习的超分辨率方法。孟祥超等［10］基于我国 2018年 5月发

射的高分五号卫星上搭载的多角度偏振成像仪展开研究，通过融合HR的全色影像和 LR的高光谱影像，重

建得到同时具有高空间分辨率和高光谱分辨率的遥感影像。近年来，基于学习［11-12］的图像超分辨率重建方

法因为良好的性能而受到广泛关注。DONG C等［13］提出了基于卷积神经网络的图像超分辨率（Super-
resolution Convolutional Neural Network，SRCNN），但其网络层次太浅，无法充分提取图像特征。DONG C
等［14］进一步提出了一种快速的卷积神经网络的结构（Accelerating the Super-resolution Convolutional Neural
Network，FSRCNN）。该网络选择相比 SRCNN中更小尺寸的滤波器，增加更多的映射层并在网络的最后

引入了反卷积层。LIM B等［15］通过使用简化的残差块，建立了一个非常宽的增强深度超分辨率网络

（Enhanced Deep residual Network Super-resolution，EDSR）。注意力机制在底层计算机视觉问题中表现出

了显著的性能［16-18］。HU J等［19］提出了通道注意力块可以提高网络的分辨能力，不同的特征通道自适应地赋

予不同的权值，使网络集中于更有信息量的特征。LIU J等［20］提出了一个新的残差特征聚合框架，结合增强

的空间注意力块，更有效地提取图像特征。

上述方法直接应用于实际偏振成像系统的图像超分辨率，无法充分考虑偏振成像特性，偏振图像的先

验信息不能有效表达，从而导致模型的性能有限。这些方法忽略了跨特征通道区分的学习能力、未能充分

利用残留特征以及缺失关键位置的特征提取，从而导致性能下降。偏振图像超分辨率难以产生纹理细腻、

边缘清晰的细节信息。针对该问题，本文提出了一种双重注意力残差网络（Dual Attention Residual
Network，DARN）模型。DARN网络结构由一个具有全局跳跃连接的残差网络组成，实现底层网络与顶层

网络的连接，以稳定深层网络的训练。其中残差网络又包含若干残差组，每个残差组包含若干具有局部跳

跃连接的双重注意力块级联的残差块，可以充分利用特征通道之间的相关性，同时将残差的特征集中在关

键的空间内容上。网络末端的上采样模块采用亚像素卷积层来重建高分辨率图像。

1 相关工作

1.1 残差学习

经典的卷积层或全连接层在信息传递时，会存在信息丢失、损耗等问题。残差网络［21］（Residual
Network，ResNet）在某种程度上解决了这个问题，通过直接将输入信息绕道传到输出，保护信息的完整性。

整个网络只需要学习输入、输出差别的那一部分，简化学习目标和难度。残差块（Residual Block，RB）基于

前馈卷积网络与一个恒等跳跃连接构成，如图 1所示。在形式上，用 H ( x )表示所期望得到的实际映射，堆

叠的非线性多层网络去拟合另一个残差映射函数 F ( x )，x为第 i层残差块的输入，实际的映射关系可表示为

H ( x )= F ( x )+ x （1）

残差单元通过恒等映射的引入在输入和输出之间建立了一条直接的关联通道，从而使得强大的有参层

集中学习输入和输出之间的残差。残差网络更容易优化，并且能够通过增加相当的深度来提高准确率。深

度残差网络解决了网络结构增加深度带来的退化问题，能够通过单纯地增加网络深度［22］，来提高网络性能。

本文设计的网络结构基于深度残差网络。

图 1 残差块的基本单元

Fig.1 Basic structure of residual block
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1.2 通道注意力机制

通道注意力机制被视为一种引导，使可用的处理资源的分配偏向于输入的最有信息量的部分［19］。以往

基于 CNN的图像超分辨率方法平等地对待低分辨率图像通道特征。为了使网络集中于更有信息量的特

征，可以利用特征通道之间的相关性，网络结构图如图 2所示。通过使用全局平均池化层将输入特征的通道

全局空间信息变换成通道描述符。

在图 2网络结构中，设置 X= [ x 1，…，xi，…，xc ]为输入，具有大小为H×W的 c个特征映射，其中 Conv
表示卷积层的功能，⊗表示Hadamard相乘［23］，ReLU与 sigmoid分别代表神经网络不同的激活函数［24］。通过

将 X的空间维度H×W收缩，可以得到通道统计∈ zRc。z的第 c个元素的关系表达式为

zc= HGP ( xc )=
1

H×W∑i= 1
H

∑
j= 1

W

xc ( i，j ) （2）

式中，xc ( i，j )表示第 c个特征映射 xc在位置 ( i，j )处的通道特征值，HGP (⋅)表示全局池化功能。这种通道统计

看作是局部描述符的集合，其统计有助于表达整个图像。

通过全局平均池化层后从聚合信息中完全捕获通道的关联性，引入 sigmoid函数作为简单门控机制。

这种机制学习通道间的非线性相互作用并可以强调多通道特性。非线性相互作用关系可表示为

s= f (wUδ (wD ) ) （3）

式中，f (⋅)和 δ (⋅)分别表示 sigmoid门控和 ReLU函数功能。wD是卷积层的权重，作用是减少通道数目，比率

为 r。经过 ReLU函数激活后，低维特征映射再通过卷积层，通道数以比率 r增加，其权重为wU。最终获得通

道统计量 s，重新缩放输入 xc。通道注意力机制的特征表征通过原输入特征映射 xc与第 c个通道缩放描述符

sc逐通道Hadamard相乘，可表示为

x̂ c= sc ⋅ xc （4）
考虑到低分辨率图像的输入和特征包含丰富的低频信息，在不同通道中被同等对待，缺乏跨特征通道

的区分学习能力，并阻碍了深层网络的表征能力。本文方法基于深度残差网络结构，加入了通道注意力

机制。

1.3 空间注意力机制

空间注意力机制在深层网络中广泛存在，但对空间注意力机制的分析相对较少。相关方向主要是通过

可视化或分析整个注意力模块在图像处理中的学习注意力权重来进行研究。以往的工作表明，编码器-解

码器注意力模块中的注意力权重分配起着类似于传统方法中特征配对的作用。给定一个目标特征和一组

关键特征，注意力函数衡量目标特征与关键特征配对的相关性得出注意力权重然后自适应地聚合关键内

容。为了使模型能够关注来自不同表示子空间和不同位置的关键内容，多个注意函数的输出被线性地聚集

成可学习的权重。假定 q表示一个目标特征，其内容表示为 Zq，k表示一个关键特征，其内容表示为 xk。多个

注意力函数的输出特征 yq，可表示为

yq=∑
m= 1

M

Wm

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê∑
k∈ Ωq

Am (q，k，zq，xk)⊙W 'm xk
ù

û

ú
úú
ú

（5）

式中，m表示第m个注意力函数，Ω q表示目标特征关键区域，Am (q，k，Zq，xk)表示第m个注意力函数中的注意

图 2 通道注意力机制网络结构

Fig.2 Network structure of channel attention mechanism
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力权重。Wm和W 'm表示可学习权重。通常，注意力权重在 Ω q内归一化，即∑
k∈ Ωq

Am (q，k，zq，xk)= 1。
设计空间注意力网络结构［20］时，考虑到以下因素：1）注意力块必须足够轻，因为它将被插入到网络的每

个残差模块中；2）注意力块需要一个大的感受野才能很好地完成图像超分辨率的任务。基于此，设计注意

力机制网络如图 3所示，输入的图像特征映射通过一个卷积核大小为 1×1的卷积层，降低通道维度，整个残

差块结构轻量化。同时，使用跳过连接将空间降维前的高分辨率特征直接连接到空间注意力块的末端。然

后输入特征通过一个步长为 2的卷积层，扩大感受野。使用最大池化层将输入特征的全局空间信息变换成

空间描述符。常规的卷积核大小为 2×2的最大池化层带来的感受野扩大有限，引入了具有更大窗口的卷积

核大小为 7×7的卷积层和步长为 3的最大池化层。通过增加上采样层恢复输入特征的空间维度，并且使用

大小为 1×1的卷积核来恢复通道维度。最后，引入 sigmoid函数作为简单门控机制。空间注意力机制的特征

表征通过原输入特征映射与空间缩放描述符对应Hadamard相乘。

2 本文算法

DARN方法主要由浅层特征提取模块、残差中深层特征提取模块、特征映射模块和重建模块四个部分

组成。

2.1 网络结构

图 4所示为设计的深度残差双重注意力网络基本结构，用 ILR和 ISR分别表示 DARN网络的输入和输出

的偏振图像。从 ILR的输入中提取浅层特征 F 0，使用一个卷积核大小为 3×3的卷积层完成浅层特征获取。该

过程可表示为

F 0 = H ( ILR) （6）
式中，H (⋅)表示卷积层（Conv）的浅层特征提取功能。

将提取的特征 F 0 发送到主干模块进行残差中深度特征学习。主干模块由 G 个基础模块（Base
Modules，BM）的残差组网络构成。其中深度特征 F 1的学习过程可表示为

F 1 = BR (F 0) （7）

图 3 空间注意力机制网络结构

Fig.3 Spatial attention mechanism network structure

图 4 深度残差双重注意力网络基本结构

Fig.4 Network architecture of dual attention deep residual network
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式中，BR表示网络结构中全局残差块包含的非常深的残差组功能。它包含基础模块 BM和全局跳跃连接

（Global Skip Connection，GSC）。 如 图 5 所 示 ，每 个 基 础 模 块 BM 还 包 含 局 部 跳 跃 连 接（Local Skip
Connection，LSC）和 B个通道注意力机制（Channel Attention Mechanism，CA）与空间注意力机制（Spatial
Attention Mechanism，SA）级联的残差块（Dual Attention Residual Block，DARB）。提取的深度特征经过一

个卷积核大小为 3×3的卷积层（Conv）再通过残差结构与浅层特征 F 0逐像素相加。此时非线性特征映射 F 2
可表示为

F 2 = H (F 1)⊕F 0 （8）
式中，H (⋅)表示卷积层（Conv）的特征提取功能，⊕表示特征逐像素相加。

上采样部分通常可选择反卷积（也称转置卷积）、最近邻上采样卷积和亚像素卷积［25］（Efficient Subpixel
Convolutional Neural Network，ESPCN）的方法。本文顶层网络使用亚像素卷积，这种网络末端上采样方法

已经被证明在计算复杂度方面更有效，并且比前端上采样的 SR方法获得更高的性能。最后，通过一个卷积

核大小为 3×3的卷积层（Conv）重建放大的特征图实现图像的超分辨率。重建过程可表示为

ISR = HRE (F '2)= f ( ILR) （9）
式中，ISR表示超分辨率图像，HRE (⋅)表示重构函数，f (⋅)表示超分辨率网络的函数。F '2表示 F 2经过上采样后

的输出特征。

2.2 残差中深层特征提取

在图像超分辨率中，通过堆叠 RB构建深层网络会遭受训练困难，并且很难获得更多的性能增益。受

EDSR［15］的启发，使用残差组作为更深层次网络的基本模块，采用全局残差学习来减轻训练难度。设第 t个
基础模块 BM的输出深度特征为 Ft，则 Ft可表示为

Ft= Bt(Ft- 1)= Bt(Bt- 1 (… (B 0 (F 0) )…) ) （10）

式中，Bt表示网络结构中第 t个基础模块 BM的残差组函数，Ft与 Ft- 1分别表示第 t个基础模块 BM的输入特

征映射和输出特征映射，F 0表示浅层特征。残差块堆叠在一起，形成 SR网络的主干部分（如图 5）。在图像

重建任务中，残差块可以产生一些有用的分层特征，这些特征集中在原始图像的不同方面。第一个残差块

的特征必须经过很长的路径并且重复加法和卷积运算才能到达最后一个模块。因此，残差特征很难被充分

利用，并且在整个网络的学习过程中起着非常局部的作用。为此，引入跳跃连接来实现底层网络与顶层网

络的连接，提高深层网络训练的稳定性，实现更好的性能。

若干个基础模块 BM和跳跃连接允许网络的主干部分专注于 LR特征更具信息性的组成部分。每个基

础模块 BM包含了 LSC和 CA与 SA级联的残差块DARB。如图 6所示，CA提取通道间的通道统计量，使可

用的处理资源的分配偏向于输入的最有信息量的部分。为了最大化深度残差通道注意力网络框架的有效

性，可与 SA结合使用。该结构将残差的特征集中在关键的空间内容上，从而获得更具代表性的特征，如图 7
所示。第 t个基础模块 BM的第 b个DARB输出深度特征 Ft，b可表示为

Ft，b= Ft，b- 1 + αt，b[ηt，b (Xt，b) ⋅Xt，b ] （11）
式中，ηt，b (⋅)表示通道注意力机制的功能函数，αt，b (⋅)表示空间注意力机制的功能函数，Ft，b- 1与 Ft，b分别表示

残差块DARB的输入特征与输出特征，Xt，b表示从输入特征 Ft，b- 1中学习的残差特征。

图 5 基础模块的网络结构

Fig.5 Network structure of base modules
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基于双重注意力残差块（DARB）和全局残差学习的结构为高精度图像 SR构建一个 DARN深层网络，

并实现性能改进。

2.3 损失函数

常见的损失函数包括 L2、L1、感知损失和对抗损失。为了验证深度残差网络 DARN的有效性，选择与之

前残差网络算法相同的 L1损失函数对DARN网络模型进行优化。设 x为输入 LR图像，θ为待优化的网络参

数集。目标是学习一个映射函数 f ( ·)，用于生成高分辨率图像 ŷ= f ( x；θ)。假设给定一组训练集，首先通

过双三次插值下采样来缩放高清图像HR，研究每个不同下采样级别的数据集HR-LR配对的映射关系。使

用稳定的 L1损失函数来处理损失值，而不是最小化 y和 ŷ之间的均方误差。训练 DARN网络的目标是最小

化 L损失函数，损失函数可表示为

L (θ)= 1
N∑i= 1

N

 f ( )I iLR - I iHR
1

（12）

式中，f (⋅)表示超分辨率重建网络的函数，θ表示提出网络的参数集，I iLR和 I iHR分别表示训练数据中第 i个低分

辨率图像及与其对应的真实高分辨率图像， 
1为 1范数，采用随机梯度下降法优化损失函数。

3 实验结果与分析

3.1 实验环境与数据

实验环境为：训练与测试图像集采用处理器为 Intel（R）Core（TM）i9-10900X CPU @ 3.70GHz，系统运

行内存 128 GB，GPU显卡为 24 GB显存容量的 NVIDIA Quadro RTX 6000的服务器。训练软件运行环境

为 Python3.6，编程框架为 Pytorch 0.4.1，搭建 Cuda11.2用于实验加速。测试评估样本的软件为 Matlab
R2019。

偏振图像由自行研制的一套基于 Savart偏光镜的空间调制型红外与可见光双通道偏振相机，实现对目

标给定谱段下完整偏振状态的快速测量采集，如图 8所示。空间调制器模块由一对 Savart偏光镜、一块半波

片和一块偏振片组成。该成像系统采用 Stokes矢量的空间调制原理［9］，同时将 4 个 Stokes矢量（S0~S3）调制

在同一幅图像中，一次采集即可得到包含目标 4 个 Stokes矢量的调制信息，据此可以解析出多个偏振参量

图像。本实验采用 470 幅自建的偏振图像数据集以及公开数据集DIV2K（800 幅）进行混合训练实验。再采

用多组场景下采集的偏振图像作为测试数据集。同时对训练图像随机旋转 90°、180°、270°，并水平翻转进行

数据增强。实验主要包括两个部分：1）使用双三次退化模型对偏振相机采集的高清训练样本集进行不同倍

图 6 双重注意力机制残差块的网络结构

Fig.6 Network structure of dual attention residual block

图 7 空间注意力的网络结构

Fig.7 Network structure of spatial attention block
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数的下采样处理并添加噪声和模糊，得到与之对应的低分辨率图像，完成网络模型的训练，并与其他方法进

行测试对比以验证算法的有效性；2）将本文方法重建的图像与偏振成像系统采集的高分辨率同一场景图像

进行比较，为系统定标校正提供数据参考。

3.2 评价指标与实验参数设置

实验通过定性分析、定量分析、与成像系统对比校正三个方面进行评价。评价标准采用峰值信噪比

（Peak Signal-to-Noise Ratio，PSNR）和结构相似性（Structural Similarity，SSIM）在变换的 YCbCr空间［26］的

Y通道（亮度分量）上评估不同方法的超分辨率效果以及信息熵、清晰度指标来评价图像的质量。

网络结构中，基础模块 BM的数量 G设置为 10。每个 BM模块中，残差块 DARB的数量 B设置为 20，通
道数设置为 64。通道降维度和升维度卷积层的卷积核大小为 1×1，其余所有卷积层的卷积核大小为 3×3。
网络每个批次训练时，提取 16张大小为 48×48的 LR样本作为输入，每 600个批次进行一次测试。本文算法

的模型由 Adam optimizer［27］训练，其中一阶矩估计的指数衰减速率 β1 = 0.9，二阶矩估计的指数衰减速率

β2 = 0.999，一个很小的常数 ϵ= 10-8，网络共迭代训练 600 epoch。初始学习率为 10-4，每训练 200 epoch以
后（即，迭代 1.2×105次）反向传播迭代学习率衰减一半。

3.3 实验结果分析

为测试本文方法的性能，选取一组植绒布图像，如图 9所示。实验使用 PSNR和 SSIM评价图像的重建

效果，PSNR是基于对应像素点间的误差，其值越大说明重建质量越好。SSIM分别从亮度、对比度、结构三

图 8 光谱偏振相机

Fig.8 Spectral polarization camera

图 9 不同偏振方向植绒布图像

Fig.9 Different polarization direction of fabric image
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方面度量图像相似性，其值越高说明重建图像与原始高清图像越接近。将本文方法与 Bicubic、SRCNN、

FSRCNN、EDSR方法进行对照实验，分别在缩放因子为 2、3、4时进行重建，得到 PSNR值和 SSIM值如表 1
所示。

从表 1的实验数据可直观看出，本文方法的客观评价指标显著优于其他方法。本文方法的参数量明显

比 EDSR方法少，同时实现了更高的性能，在模型大小和性能之间取得了更好的权衡。实验结果还表明，较

深的网络可能比较宽的网络更容易获得更好的性能。在缩放因子为 2时，本文方法的 PSNR值相对 Bicubic、
SRCNN、FSRCNN、EDSR方法平均分别提升 4.894 dB、2.611 dB、2.413 dB、0.019 dB，SSIM值平均分别提

升 0.033、0.011、0.009、0.000 3；在缩放因子为 3时，PSNR值平均分别提升 3.896 dB、2.168 dB、2.224 dB、
0.080 dB，SSIM值平均分别提升 0.054、0.023、0.023、0.001；在缩放因子为 4时，PSNR值平均分别提升 3.385 dB、
2.004 dB、1.871 dB、0.073 dB，SSIM值平均分别提升 0.065、0.037、0.035、0.001。

为进一步验证本文方法重建图像的效果，从采集的偏振图像中选择两张细节丰富、纹理清晰的图像进

行测试。从各超分辨率算法放大 2倍后的重建图像细节展示，直观看出本文方法重建图像具有较好的视觉

效果，如图 10、11所示。由图中标记区域的字母“UN”和飞机可以看出，Bicubic方法重建的图像出现模糊、

振铃效应、纹理不清晰等问题，超分辨率效果有限；基于神经网络的方法 SRCNN、FSRCNN重建的图像视

觉上比较平滑，图像锐度有所提升，但背景明显被虚化，仍存在边缘模糊、分辨率低等问题；深度网络 EDSR
重建图像进一步提高图像锐度、改善视觉效果，但图像标记区域出现了模糊伪影、图像边缘模糊等问题；本

文算法重建图像效果明显优于其他算法重建图像，纹理细节更加清晰，图 10（f）中的字母“UN”和图 11（f）中

的飞机机翼尾灯，都取得较好的效果，亮度均匀，接近原始的高清图像。本文方法的客观评价指标 PSNR值

与 SSIM值也均优于其他方法。实验数据充分说明本文方法相比其他算法客观评价指标有所提高，视觉效

果较好。

表 1 植绒布偏振图像在不同算法下的指标对比

Table 1 Comparison of indicators of fabric image polarization by different algorithms

Scale

2

3

4

Method

Bicubic
SRCNN
FSRCNN
EDSR
Ours
Bicubic
SRCNN
FSRCNN
EDSR
Ours
Bicubic
SRCNN
FSRCNN
EDSR
Ours

Params

-
57K
12K
40.7M
17.7M
-
57K
12K
43.6M
17.9M
-
57K
12K
43M
17.9M

0°
PSNR/dB
37.626 0
39.808 2
39.858 2
42.277 4
42.294 5

34.056 6
35.727 5
35.572 2
37.783 2
37.834 8

31.966 8
33.382 4
33.471 3
35.272 3
35.356 8

SSIM
0.939 3
0.959 0
0.959 9
0.968 6
0.968 8

0.876 1
0.902 9
0.902 7
0.923 6
0.924 6

0.824 3
0.848 7
0.849 3
0.881 6
0.882 5

60°
PSNR/dB
34.775 4
37.164 2
37.520 4
39.892 0
39.919 2

31.197 2
32.984 9
33.047 5
35.145 5
35.245 3

29.106 6
30.478 2
30.665 4
32.495 8
32.563 5

SSIM
0.925 4
0.950 7
0.952 4
0.962 2
0.962 6

0.846 1
0.881 0
0.881 8
0.905 0
0.906 3

0.780 0
0.811 4
0.813 7
0.850 5
0.851 9

120°
PSNR/dB
36.116 4
38.393 5
38.583 1
40.974 9
40.988 0

32.629 7
34.356 1
34.280 4
36.403 2
36.494 2

30.555 3
31.910 6
32.031 8
33.794 3
33.863 4

SSIM
0.929 1
0.952 4
0.953 8
0.963 6
0.963 9

0.857 4
0.888 8
0.889 0
0.911 5
0.912 8

0.798 3
0.826 3
0.827 7
0.862 4
0.863 5
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3.4 全偏振图像解析

全偏振成像系统通过调制解析获取探测物体的光谱特征、特定空间特征以及反映目标材质的相关本征

偏振信息。它从不同角度反映出场景以及探测目标信息、目标全偏振参量实现同步探测。为了进一步体现

本文算法的有效性并为系统定标校正，选取清晰度高的石碑图像通过调制解析得到原始的全偏振图像解析

结果作为实验的测试样本。然后随机选取若干张纹理丰富、细节复杂的全偏振解析图像通过双三次插值下

采样生成低分辨率解析图像，再用训练好的网络模型进行图像超分辨率重建。实验使用 PSNR和 SSIM评

价图像的重建效果。

随机选取了直升机对地观测下的 5张细节、纹理清晰的合肥渡江战役纪念碑的全偏振图像解析图构成

测试图像集，如图 12所示，分别为 V图、Ey图、S0图、Q图、U图各一张。将本文方法与 Bicubic、SRCNN、

图 11 飞机的不同方法重建效果

Fig.11 Reconstruction effect of airplane image by different methods

图 10 卡车缩放模型的不同方法重建效果

Fig.10 Reconstruction effect of truck contraction model by different methods
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FSRCNN、EDSR方法进行对比实验，各网络模型在×2的缩放因子下，得到重建图像的 PSNR值和 SSIM值

如表 2所示。

从表 2的实验数据可以看出，本文方法的客观评价指标显著优于其他方法。在图像测试耗时方面，

Bicubic方法较快，其他基于学习的方法耗时均比 Bicubic方法高。本文方法在测试时间和性能之间进行了

更好的权衡，牺牲少量时间，改善了重建图像质量且测试时间在 0.5 s之内。本文方法的 PSNR值相对

Bicubic、SRCNN、FSRCNN、EDSR方法平均分别提升 8.668 dB、5.308 dB、5.487 dB、1.253 dB，SSIM值平均

分别提升 0.084、0.033、0.029、0.001。由表 1可知，本文方法的参数数量明显比 EDSR方法少，同时 EDSR网

络的通道数为本文方法的 4倍，提取更多特征信息，仅个别情况下与本文方法性能上相当。本文方法在合肥

渡江战役纪念碑全偏振图像解析结果图上进行 SR重建的 PSNR值和 SSIM值明显优于对比方法。

为进一步验证本文方法重建图像的效果，从测试的全偏振图像解析图中选择一张细节丰富、纹理清晰

的 V图进行测试。从各超分辨率算法在 2倍的缩放因子下的重建图像细节展示，可直观看出本文方法重建

图像具有较好的视觉效果，如图 13所示。图 13标记区域的条纹可以看出，Bicubic方法重建的图像出现模

糊、背景明显被虚化、条纹不清晰等问题，重建图像效果有限；基于卷积网络的方法 SRCNN、FSRCNN重建

的图像视觉上比较平滑，图像锐度有所提升，但仍存在边缘模糊，分辨率低等问题；深度网络 EDSR重建图

像进一步提高图像锐度、改善视觉效果，但图像标记区域出现了亮度不均匀、图像边缘模糊等问题；本文算

法重建图像效果明显优于其他算法重建图像，纹理细节更加清晰，亮度均匀，较为接近原始的高清图像。本

文方法的客观评价指标 PSNR值与 SSIM值也均优于其他方法，充分验证了所提方法的优越性。

图 12 纪念碑全偏振图像解析

Fig.12 Analysis of monument image full polarization

表 2 纪念碑全偏振图像解析图在不同算法下的指标对比

Table 2 Comparison of indicators on the analysis of monument image full polarization by different algorithms

Method

Bicubic
SRCNN
FSRCNN
EDSR
Ours

Time/s

0.05
0.24
0.25
0.49
0.48

Image V
PSNR/dB
22.406 9
27.944 3
27.567 7
32.761 5
35.331 9

0.907 0
0.963 6
0.960 4
0.990 8
0.993 9

SSIM PSNR/dB
22.043 2
26.216 7
25.850 3
29.315 7
30.940 4

Image Ey

0.909 2
0.965 9
0.958 8
0.982 1
0.987 1

SSIM PSNR/dB
52.669 6
51.989 4
51.167 9
53.533 4
53.538 1

Image S0

0.997 5
0.997 6
0.997 3
0.997 6
0.997 6

SSIM PSNR/dB
20.953 3
23.089 1
24.194 1
29.268 5

29.141 3

Image Q

0.783 8
0.870 9
0.903 8
0.958 5

0.956 1

SSIM PSNR/dB
22.587 6
28.221 5
27.786 7
32.860 4
35.052 7

Image U

0.909 6
0.964 3
0.961 9
0.990 9
0.993 7

SSIM



0410001⁃11

徐国明，等：基于双重注意力残差网络的偏振图像超分辨率重建

3.5 系统对比校正

研制的光谱偏振相机包含两个通道，一个为可见光近红外光谱偏振相机，另一个为短波红外光谱偏振

相机。偏振成像系统［7］根据探测目标以及图像处理的要求，可实现成像空间分辨率的调节。如分辨率为

2 048×2 048的可见光偏振图像与 640×512的短波红外偏振图像，设置系统可分别采集 HR图像和 LR
（1 024×1 024和 320×256）图像。为了对比本文方法与成像系统的图像效果，将 LR图像进行 SR重建。然后

与系统采集的HR图像进行评价。实验采用信息熵、清晰度来无参考评价图像的质量。信息熵表示图像包

含平均信息量的多少，熵值越大则所含信息量越多。清晰度表示图像中微小细节反差与纹理变化特征，值

越大则图像清晰程度越高。

表 3比较了本文方法 SR重建图像与系统采集的HR和 LR图像的无参考评价指标。从表 3可以看出，在

信息熵指标上，SR重建结果普遍略低于系统HR图像，但高于系统 LR图像。对于清晰度指标，SR重建结果

基本与系统HR图像质量保持一致，但相较于 LR图像清晰度提高。图 14所示为系统采集的HR和 LR图像

与 SR重建图像效果对比，可以看出相机采集的 LR图像出现“凹凸条纹”模糊、背景明显被虚化、纹理不清晰

等问题，而 2倍 SR重建的图像“凹凸条纹”纹理细节清晰、亮度均匀、接近系统采集的HR图像，相较于 LR图

像质量有明显的改善。不同倍数超分辨重构下的信息熵、清晰度与超像元倍数的关系曲线如图 15所示。从

图 15的折线图可直观看出，随着超分辨率倍数的增加，对于信息熵指标，系统 HR图像曲线趋于平缓持平，

SR重建图像曲线呈现下降趋势但与系统HR图像曲线保持较近的距离。对于清晰度指标，系统HR图像曲

线与 SR重建图像曲线趋于平缓基本持平，数据波动小。实验数据充分说明本文方法的有效性，重建图像较

为接近系统成像的效果。

图 13 V图的不同方法重建效果

Fig.13 Reconstruction effect of image V by different methods

表 3 伪装网偏振图像无参考评价结果

Table 3 No reference comparison of camouflage net polarization images results

Scale

×2

Information entropy
LR
6.83
6.57
6.72

HR
6.87

6.61

6.76

6.85
6.59
6.74

SR
Definition

LR
0.91
0.91
0.91

0.93
0.93
0.93

HR
0.93

0.94

0.94

SR
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4 结论

本文提出了一种基于双重注意力残差网络 DARN的偏振图像超分辨率重建方法。通过实验在主观视

觉效果、客观评价指标与成像系统对比校正三个方面对算法进行评价。所提方法的重建图像纹理细节更加

丰富、清晰，较为接近系统成像的效果，充分说明该方法实现了更好的重建准确性和视觉改善效果，能够很

好地抑制输入偏振图像中的平滑区域，生成更加高质量的偏振图像，为偏振图像的超分辨率以及全偏振相

机系统校正的理论研究提供了一种数据支撑。本文主要考虑多通道与空间特征的提取，网络深度与网络规

模有待改善。下一阶段的主要任务是减少网络模型参数量，降低网络深度的同时尽可能地优化训练网络的

效率以及进一步提高重建图像的质量，在此基础上考虑融入多个残差块聚合网络，简化网络模型。
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Polarization Image Super-resolution Reconstruction Based on Dual
Attention Residual Network

XU Guoming1，2，3，WANG Jie1，MA Jian1，2，WANG Yong3，LIU Jiaqing1，LI Yi4
（1 School of Internet，Anhui University，Hefei 230039，China）

（2 National Engineering Research Center for Agro⁃Ecological Big Data Analysis & Application，Anhui University，
Hefei 230601，China）

（3 Anhui Province Key Laboratory of Polarized Imaging Detecting Technology，Army Artillery and Air Defense
Forces Academy of PLA，Hefei 230031，China）

（4 Institute of Intelligent Technology，Anhui Wenda University of Information Engineering，Hefei 231201，China）

Abstract：In polarization imaging detection，the difference and change of physical properties of aerosols or
detection targets are reflected by polarization characteristics. The high-dimensional polarization
characteristics effectively improve the contrast between the target and the background，thereby laying the
foundation for realizing the inversion of the target's spatial structure. This feature can enhance the
recognition effect of the target in the cluttered background. Affected by the imaging distance and
atmospheric interference，the limit resolution of the image projected on the focal plane is greatly reduced
（much smaller than the optical system diffraction limit resolution），resulting in a lower spatial resolution of
the polarized image. On the other hand，the spatial resolution of the polarized image is limited by the
number of detector pixel. High resolution images are of great significance and value to the accuracy of target
detection. For this reason， without replacing the hardware imaging system， the super-resolution
reconstruction method is usually adopted. This method is a common technical means in image processing
and practical engineering applications，and it is also a hot research issue of underlying computer vision. The
existing image super-resolution algorithms have some problems， such as low utilization of feature
information， large amount of parameters，blurred image reconstruction details and so on. The input
features of low-resolution images contain rich low-frequency information，which is treated equally in
different channels. In computational imaging process using deep learning，image mapping function solution
space is very large，it is difficult to generate detailed texture and high-frequency information lack，which
hinders convolutional neural network representation ability in image super-resolution. In order to solve this
problem，a depth residual polarization image super-resolution network combined with double attention
mechanism is proposed. This paper proposes a dual attention residual network model. The network
structure is composed of a residual network with a global jump connection，which realizes the connection
between the bottom network and the top network to stabilize the training of the deep network. The residual
network contains 10 residual groups，and each residual group contains 20 residual blocks cascaded by dual
attention blocks with local skip connections；At the same time，considering the interdependence between
channels，an adaptive channel feature adjustment mechanism is designed. The channel attention mechanism
is regarded as a guide，which biases the allocation of available processing resources towards the most
informative part of the input； Cascaded spatial attention blocks are introduced to focus residuals
characteristics on the key spatial contents. Spatial attention function measures the correlation between
target features and key features，obtains the attention weight，and then aggregates the key content
adaptively. The up-sampling module at the end of the network uses sub-pixel convolutional layers to
reconstruct high-resolution images. The experiments mainly consist of two parts：first，use the bicubic
degradation model to down-sample the training data set collected by the polarization camera，then add
noise and blur to obtain the corresponding low-resolution image，and complete the training of the network
model. The proposed method is compared with Bicubic，SRCNN，FSRCNN，EDSR methods to verify
the effectiveness of the algorithm. In addition，the image reconstructed by this method is compared with the
imaging system to provide data reference for system calibration and correction. The experimental results
show that the reconstructed image with this method has richer texture details and uniform brightness，
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which is closer to the high-definition image of the imaging system. The peak signal-to-noise ratio and
structural similarity index of this method are better than other methods，but the amount of parameters is
only about 2/5 of that of EDSR. Thus，this method has the advantages of low information redundancy and
better reconstruction effect.
Key words：Computational imaging；Super-resolution；Depth residual network；Polarization images；
Dual attention block
OCIS Codes：100.6640；100.3010；100.3020；110.5405
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