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〈图像处理与仿真〉 

基于残差编解码网络的红外图像自适应校正算法 

牟新刚，陆俊杰，周  晓 

（武汉理工大学 机电工程学院，湖北 武汉 430070） 

摘要：针对基于场景的非均匀性校正算法存在非均匀性残余和鬼影等问题，本文提出了一种基于残差

编解码网络的红外图像自适应算法。该算法针对自适应校正问题的特点，基于 UNet 结构，通过多尺

度采样学习残差映射生成非均匀性残差图像，加入批标准化和 PReLU 激活函数提高校正效果，最后

使用全局跳跃连接得到最终的校正结果。通过对模拟红外图像序列和真实红外图像序列校正的实验结

果表明，相对于目前已有的非均匀性校正算法，该方法在 PSNR（Peak Signal to Noise Ratio）和粗糙

度的客观数据上都有所提升，主观视觉效果也更加清晰，细节保留程度高。 
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Adaptive Correction Algorithm of Infrared Image 

Based on Encoding and Decoding Residual Network 

MOU Xingang，LU Junjie，ZHOU Xiao 

(College of Mechanical and Electrical Engineering, Wuhan University of Technology, Wuhan 430070, China) 

Abstract: Traditional scene-based non-uniformity correction algorithms generally suffer from 

non-uniformity residuals and ghosts. In view of this, we propose an infrared image adaptive algorithm 

based on the encoding and decoding residual network. The algorithm focuses on the characteristics of 

the adaptive correction problem. Following the UNet structure, the residual image is generated through 

multiscale sampling and learning residual mapping. Batch normalization and PReLU are used to 

improve the correction effect. Finally, the global skip connection is used to obtain the final correction 

result. The experimental results of correcting the simulated non-uniform infrared image sequence and 

the real infrared image sequence showed that this method improved the objective data of the peak signal 

to noise ratio (PSNR) and roughness, compared with existing non-uniformity correction algorithms. 

Moreover, the subjective visual effect was clearer, and the degree of detail retention was high. 
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0  引言 

随着社会的进步和发展，各行各业对红外成像系

统的需求变得越来越迫切，但作为红外成像系统的核

心器件红外焦平面阵列（Infrared Focal Plane Array，

IRFPA）存在非均匀性响应[1]，这种非均匀性响应会

降低红外系统的成像质量，所以在红外成像系统应用

过程中必须对非均匀性进行校正。针对红外图像的非

均匀性问题，目前主要有基于定标和基于场景的两大

类校正算法。基于定标的非均匀性校正算法利用不同

温度下获得的均匀辐射黑体图像进行标定得到探测

单元响应的增益和偏置，继而通过拟合计算待标定点

的校正期望值。基于定标的算法计算量小，硬件容易

实现，但是该类算法在某些需要连续工作的场景就不

太适用。为了应对这个问题，人们开始研究基于场景

的非均匀性校正算法。基于场景的非均匀性校正算法

是指红外图像的非均匀性校正参数通过场景获得而

非通过黑体的定标获得，如神经网络算法[2]、时域高
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通滤波算法[3]和恒定统计算法[4]，这类算法虽然能够

满足连续工作的要求，但是在场景和 IRFPA 运动过程

中产生鬼影问题。针对鬼影问题，Qian 等人[5]提出了

基于空域低通-时域高通的校正算法，Zuo 等人[6]利用

双边滤波来分离红外图像，Rong 等人[7]提出了基于引

导滤波和自适应学习速率的红外焦平面阵列非均匀

性校正算法，Mou 等人[8]对红外探测器非均匀性响应

分布特征进行统计与分析，提出基于图像块先验的单

帧红外自适应校正算法。 

近年来，随着深度学习的发展，卷积神经网络

（Convolution Neural Network，CNN）在图像去噪领域

表现优异，越来越多的 CNN 模型被用来解决图像去

噪问题。针对基于场景的非均匀性校正算法存在非均

匀性噪声残余和鬼影等问题，人们开始研究利用卷积

神经网络进行非均匀性校正，He 和 Cao 等人[9]提出了

基于卷积神经网络和柱状固定模式噪声仿真模块的

训练方案，Mou 等人[10]利用真实红外探测器响应以及

对应的两点校正结果制作训练集，提出了基于残差网

络的非均匀性校正算法并取得了一定的效果。 

目前基于深度学习的非均匀性校正算法研究较

少，并且也存在计算效率不高，校正精度不高等问题。

针对这些问题，本文基于 UNet[11]结构，提出了残差

编解码网络（Encoding-decoding Residual Network，

EDRN），用来实现红外图像的自适应校正。该网络

使用左右对称的编解码网络，通过多尺度采样提高网

络的特征提取能力，加入残差映射生成残差图像减少

非线性映射范围，减轻训练难度。通过实验结果证明，

该网络模型克服了传统方法对红外图像非均匀性校

正的鲁棒性差、会出现鬼影等局限性，对单帧红外图

像的非均匀性校正的效果出色，不会产生鬼影现象，

在很大程度去除噪声的同时能够保留更多的边缘细

节信息。 

1  IRFPA 非均匀性响应模型 

通常情况下，IRFPA 中每一个探测器单元的响应

可以使用一个近似的线性模型表示： 

yi,j(n)＝Ai,j(n) xi,j(n)＋Bi,j(n)        (1) 

式中：yi,j(n)和 xi,j(n)分别表示探测器第(i,j)个像元的实

际输出值和输入辐射值，Ai,j(n)和 Bi,j(n)分别表示为第

(i,j)个像元的响应增益和偏置参数。 

非均匀性校正就是从已知的实际输出值 yi,j(n)中

估计得到真实的输入辐射值 xi,j(n)，从而去除非均匀

性响应的影响。 

xi,j(n)＝gi,j(n) yi,j(n)＋oi,j(n)       (2) 

式中：gi,j(n)和 oi,j(n)分别为第(i,j)个像元的响应增益和

偏置的校正系数： 
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由于红外探测器单元响应参数会随着时间漂移，

使得基于定标的非均匀性校正算法不能彻底解决非

均匀性的问题，基于场景的非均匀性校正算法也不能

完全避免鬼影的产生，继而不能准确估计像元的响应

增益和偏置的校正系数。本文提出的 EDRN 算法利用

卷积神经网络估计 g(n)和 o(n)，从而去除非均匀性得

到真实红外图像 x(n)。 

2  残差编解码网络 

UNet 结构最大的优点就是它能很好地将图像浅

层特征与深层特征相结合，在图像处理领域获得了广

泛的应用，这也是本文基于 UNet 结构进行网络设计

的重要原因。针对红外图像对比度低，边缘模糊等特

点，提出了一种基于 UNet 结构的残差编解码网络，

具体内容包括：①使用左右对称的编解码网络，利用

学习残差映射得到多尺度下非均匀性残差图像，最后

利用全局跳跃连接将含非均匀性红外图像减去非均

匀性残差图像得到最后的校正结果；②为了取得更好

的校正效果，本文在卷积层之后加入批标准化[12]；③

使用PReLU激活函数[13]解决部分神经元坏死的问题。

接下来本文将从网络框架，图像边界处理和损失函数

具体介绍残差编解码网络。 

2.1  网络框架 

本文提出的 EDRN 通过下采样和上采样对图像

的特征维度进行收缩和扩张，首先将原始的图像特征

通过下采样逐步缩小，在更小的图像特征下进行卷积

编码，然后将缩小的图像特征通过上采样逐步成为原

始图像尺度，进行反卷积解码。由于编解码操作和上

下采样都是成对出现，本框架可以进行任意尺度的扩

展，本文在综合考虑网络复杂度和校正效果之后，选

用了 4 个尺度的网络。图 1 给出了 EDRN 的结构框图，

一共包括 5 个部分：4 个编码单元，3 个解码单元，3

个上采样，3 个下采样，一个全卷积层。整个网络包

括 15 个卷积层，3 个最大池化层和 3 个反卷积层，各

层的参数信息如表 1 所示。 

1）上下采样 

下采样使用一个 2×2 的最大池化层，最大池化

层的步长设置为 2，通过下采样可以减少输入数据的

大小，网络本身也可以捕捉更有用的元素。而上采样

使用反卷积层进行反卷积操作，将输入图像尺度扩大

为原来的两倍。 
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图 1  EDRN 结构框图 

Fig.1  EDRN framework 

表 1  EDRN 各层参数设置 

Table 1  EDRN parameter settings 

Layer Filters Input Output 

Conv 3×3×64 64×64×1 64×64×64 

Conv 3×3×64 64×64×64 64×64×64 

MaxPool - 64×64×64 32×32×64 

Conv 3×3×64 32×32×64 32×32×64 

Conv 3×3×64 32×32×64 32×32×64 

MaxPool / 32×32×64 16×16×64 

Conv 3×3×64 16×16×64 16×16×64 

Conv 3×3×64 16×16×64 16×16×64 

MaxPool / 16×16×64 8×8×64 

Conv 3×3×64 8×8×64 8×8×64 

Conv 3×3×64 8×8×64 8×8×64 

DeConv / 8×8×64 16×16×64 

Conv 3×3×128 16×16×196 16×16×128 

Conv 3×3×128 16×16×128 16×16×128 

DeConv / 16×16×128 32×32×128 

Conv 3×3×128 32×32×196 32×32×128 

Conv 3×3×128 32×32×128 32×32×128 

DeConv / 32×32×128 64×64×128 

Conv 3×3×128 64×64×196 64×64×128 

Conv 3×3×128 64×64×128 64×64×128 

Conv 3×3×1 64×64×128 64×64×1 

2）编解码单元 

本文在残差学习[14]的基础下，提出了两层结构的

编码单元。编码单元结构如图 2(a)所示，编码单元由

两个卷积层和一个跳跃连接组成，通过学习非均匀性

残差特征，缩小输入输出的映射范围，能够学习更好

的图像特征。解码单元与编码单元类似，唯一不同的

是多出一个连接操作，连接本层输入与对应的编码单

元输出特征，由于池化操作会丢失图像的部分信息，

如果直接进行上采样解码操作的话，图像输出也会丢

失信息导致模糊，连接操作就是用来解决这一问题。

解码单元结构如图 2(b)所示。 

 

(a) 编码单元               (b) 解码单元 

 (a) Encoding unit            (b) Decoding unit   

图 2  编解码单元  

Fig.2  Encoding and decoding unit 

3）全卷积层 

全卷积层是一个 3×3 的卷积层，输出非均匀性

残差图像。最后使用一个全局跳跃连接，将含非均匀

性的红外图像减去非均匀性残差图像得到校正后的

红外图像。 

除了最后一层全卷积层之外，其他所有的卷积层

使用批标准化[12]和 PReLU 激活函数[13]，批标准化能

够加快网络收敛，提高训练速度，PReLU 激活函数能

够解决部分神经元坏死的问题。后面通过对 ReLU、

LReLU 和 PReLU 三种激活函数的实验证明，PReLU

激活函数更加适合 EDRN 模型，能够得到更好的结

果。 

2.2  图像边界处理 

在进行卷积以及反卷积操作，采用对图像边缘补

零的操作保证卷积以及反卷积前后的红外图像大小

不变，这种方法能够抑制红外图像在边缘的退化，在

实验中发现效果也更好。 

2.3  损失函数 

本文使用均方根误差作为损失函数，将带有非均

匀性噪声的红外图像 y(n)输入网络模型中进行非均匀

性校正得到校正后的红外图像 x(n)，均方误差可以表

示如下： 



第 42 卷 第 9 期          红 外 技 术              Vol.42  No.9 
2020 年 9 月                                    Infrared Technology                                       Sep.  2020 

836 

  2

MSE , ,
1 1

1 W H

i j i j
i j

L f y x
WH  

           (4) 

式中：W 和 H 分别表示红外图像的宽度和高度；y 表

示待校正的图像；f 代表整个网络的校正过程；x 代表

不含非均匀性噪声的真实红外图像。 

3  实验与结果分析 

3.1  数据集的制备 

本文选用 LTIR[15]红外图像标准数据集作为本文

的数据集，该数据集包含丰富的标准红外图像，图像

种类相对较多，图像质量较高，对于卷积神经网络模

型来说，选取清晰丰富的图像数据集有利于模型的训

练和提高模型的泛化性。考虑到计算机硬件性能条

件，本文从 LTIR 数据集中随机选取 400 张 640×480

的红外图像作为训练集，选取 depthwise_crossing 目

录下的红外图像作为本次的测试集，depthwise_ 

crossing 目录是 851 张 640×480 的红外图像序列。 

为了更好地训练，将 640×480 的红外图像裁剪

为 64×64 的红外图像，按步长为 40 个像素的方式进

行裁剪，并对裁剪之后的图像进行随机旋转 0、90、
180、270，得到 254000 个 64×64 的子图像作为标

准图。之前已经讨论过红外图像非均匀性响应模型，

本章将向标准图随机加入均值为 1，标准差在[0.05，

0.15]区间的增益噪声，记为g，以及均值为 0，标准

差在[5, 15]区间的偏置噪声，记为o，以此来模拟不

同级别强度非均匀性响应。 

3.2  训练参数设置与模型训练 

本次 EDRN 算法的相关实验都是在深度学习框

架 Pytorch 下进行的，训练的硬件平台为 Intel(R) 

Core(TM) i5-3570 CPU+NVIDIA 1080TI。 

网络模型的超参数如表 2 所示，网络训练批次设

置为 64，初始设置学习率为 0.001，学习率每迭代 50

次减半，优化器选用 Adam 优化器，使用正交矩阵初

始化[16]的方式进行网络卷积层权重初始化，一共训练

200 个回合。 

3.3  实验结果分析 

为了验证本文提出的 EDRN 算法非均匀性的校正

效果，本文将分别在测试集红外图像序列和真实红外

图像序列上进行实验分析，我们将与传统方法、深度

学习方法进行比较，传统方法包括双边滤波算法[6]

（Bilateral Filters，BF），导向滤波算法[7]（Guided Filter，

GF）和传统神经网络算法[2]（Neural Network，NN），

深度学习方法为 DLS 算法[9]（Deep-learning-based Strip 

NUC Method，DLS）。值得注意的是，DLS 算法都是

用来去除条纹非均匀性，所以对它们加入本文模拟的

非均匀性响应重新训练。 

表 2  网络的超参数 

Table 2  Hyper parameters of the network 

Hyperparameters Value 

Height 64 

Width 64 

Channel 1 

Batch size 64 

Initial learning rate 0.001 

Optimizer Adam 

Epoch 200 

Initialization Orthogonal Regularization 

 

本节主要使用 PSNR 作为定量评价算法的方法，

使用粗糙度[17]作为辅助评价方法。一般而言，PSNR

越大表明非均匀性校正效果越好，图像粗糙度越小表

明非均匀性校正效果越好。 

1）网络整体训练情况 

本节将分析网络整体训练情况，并且分析不同激

活函数对于模型训练结果的影响，以此验证 PReLU

激活函数对于模型的有效性。 

图3显示了3种不同激活函数对应的网络模型在

训练过程中 L2 损失和 PSNR 变化趋势。从图 3(a)可

以看出，使用 PReLU 激活函数在训练过程中 L2 损失

变化相对更加平缓，而使用 LReLU 激活函数和 ReLU

激活函数则相对比较杂乱，由此可以得出使用 PReLU

激活函数的网络模型整体训练相对稳定，收敛性也更

加好。另外，从图 3(b)来看，使用 PReLU 激活函数

可以获得更高的 PSNR 数值指标，最后收敛于 39dB

左右。 

表 3 显示了不同激活函数对应训练集的平均

PSNR，使用 PReLU 激活函数比使用 LReLU 激活函数

提高了 0.11dB，比使用 ReLU 激活函数提高了 0.38 dB。 

2）模拟红外图像序列 

本文使用测试集中的红外图像作为真值红外图

像，图像的分辨率为 640×480，像素都是 8 位数据。

实验中加入高强度非均匀性来模拟非均匀性响应，参

数为g＝0.15，o＝15。 

本次对比实验将分别从客观数据评价和主观视

觉评价两个方面来对比分析，客观数据包括峰值信噪

比 PSNR 和粗糙度。 
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(a) 损失函数变化曲线   (a) Loss function curves 

  
(b) 训练集 PSNR 变化曲线   (b) PSNR curve of training set 

图 3  不同激活函数对于模型的影响 

Fig.3  Effect of different activation functions on the model 

表 3  不同激活函数对应训练集的平均 PSNR 

Table 3  Mean PSNR (dB) of the training set corresponding to 

different activation functions 

dB    

Activation 

functions 
PReLU LReLU ReLU 

PSNR 36.30 36.19 35.92 

图 4(c)～(g)显示了各算法对模拟非均匀性红外

图像序列第 850 帧校正的结果，图 4(c)～(e)存在不同

程度的竖条纹非均匀性，并且从局部放大图来看存在

不同程度的噪点，边缘细节丢失比较严重，图 4(f)～

(g)基本消除了竖条纹，但图 5(f)存在少量噪点没有去

除干净，图 5(g)图像基本看不出噪点，图像质量最高。 

图 5(a)～(b)为各算法对模拟非均匀性红外图像

序列校正的 PSNR 和曲线。从图 5(a)可以看出，传

统 BF 算法、GF 算法和 NN 算法在 300 帧左右达到收

敛状态，然后开始校正，而基于深度学习的方法 DLS

算法和本文 EDRN 算法直接进行校正状态，无需收

敛，另外 EDRN 算法相比其他几种算法有更高的

PSNR 数值。类似于 PSNR 曲线变化规律，在图 5(b)

中我们也能看出 EDRN 算法粗糙度变化更加稳定，数

值也是最低。 

 

(a) Clean image 

 

(b) Noisy image          (c) BF             (d) GF 

 

(e) NN            (f) DLS           (g) EDRN 

图 4  各算法对模拟非均匀性红外图像的校正结果 

Fig.4  Effects of each algorithm on simulated non-uniform 

infrared image processing 

从以上分析综合来看，本文 EDRN 算法相对比本

文提出的其他算法在模拟非均匀性红外图像序列上

有更好的校正效果。 

3）真实红外图像序列 

为了验证 EDRN 算法对于真实红外图像序列的

有效性，我们将使用两个真实红外图像序列进行非均

匀性校正实验，包括 1500 帧 640×512 的真实红外图

像序列和 350 帧 512×480 的真实红外图像序列。值

得注意的是，真实红外图像序列采样精度为 14 bit，

为了方便进行对比实验，本节将 14 bit 的红外图像序

列映射为 8 bit 红外图像序列。 

 

(a) PSNR 



第 42 卷 第 9 期          红 外 技 术              Vol.42  No.9 
2020 年 9 月                                    Infrared Technology                                       Sep.  2020 

838 

 

(b)  

图 5  各算法对模拟非均匀性红外图像序列校正的 PSNR 和

曲线 

Fig.5  PSNR and  curves of each algorithm for simulating 

non-uniform infrared image sequence correction 

 
(a) Noisy image       (b) BF            (c) GF 

 
(d) NN         (e) DLS            (f) EDRN 

图 6  各算法对 640×512 的红外图像序列的校正结果 

Fig.6  Correction effect of each algorithm on 640×512 infrared 

image sequence 

 

(a) Noisy image       (b) BF            (c) GF 

 

(d) NN         (e) DLS            (f) EDRN 

图 7  各算法对 512×480 的红外图像序列的校正结果 

Fig.7  Correction effect of each algorithm on 512×480 infrared 

image sequence 

图 6(b)～(f)为各算法对 640×512 的红外图像序

列第 1200 帧的校正结果。从整体来看，图 6(b)和图

6(d)看到轻微的竖条纹非均匀性，图 6(c)(e)(f)都取得

了一定的校正效果。从局部来看，图 6(b)在行人手臂

部位丢失细节，图 6(c)在行人头部模糊，轮廓丢失，

图 6(d)存在锯齿状颗粒，图 6(e)图像细节相对模糊，

图 6(f)局部细节清晰，轮廓分明。 

基于场景的非均匀性校正算法比较依赖场景的

运动，容易受场景运动的影响而产生鬼影。图 7 显示

了各算法对 512×480 的红外图像序列第 350 帧的校

正结果。图 7(b)～(c)在人像的头部有明显的鬼影，图

7(d)在手臂以及头部也有轻微的鬼影，这类鬼影大部

分都是由于局部滤波器对校正参数的不准确估计造

成的，而图 7(e)～(f)基本没有鬼影，说明基于深度学

习的非均匀性校正算法很好地克服了这一现象。 

综合来看，本文 EDRN 算法校正过程中没有鬼影

的产生，在图像细节方面也有很好地保留，即验证了

本文 EDRN 算法在真实红外图像上也有良好校正效

果。 

4  结论 

本文在深度学习模型 UNet 框架的启发下，提出

了用于红外图像非均匀性校正的 EDRN 算法。EDRN

算法采用真值红外图像序列作为训练集，加入模拟非

均匀性响应，目标是得到清晰的红外图像。根据对模

拟非均匀性红外图像序列和真实红外图像序列校正

的实验结果证明，相比于其他几种非均匀性校正的算

法，EDRN 算法在 PSNR 和粗糙度上有不同程度的

提升，并在主观视觉方面也取得了更好的效果。 
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