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基于 ＧＡＮ和 ＤＷＴ的船舶红外偏振图像超分辨方法
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摘　要：针对海面船舶红外偏振成像分辨率低、细节不清的问题，提出一种小波变换与生成对
抗网络结合的方法提高图像分辨率。使用纯卷积神经网络模型（ＣｏｎｖＮｅＸｔ）改进超分辨网络
（ＳＲＧＡＮ），采用非局部均值对原始低分辨船舶红外偏振图像进行去噪，用改进的ＳＲＧＡＮ对低
分辨率图像进行初始超分辨率，使用二维离散小波变换提取初始超分图像的细节信息，最后将

细节信息通过小波逆变换与原始低分辨率的船舶红外偏振图像融合。与传统超分辨方法相

比，本文方法得到的超分辨图像的峰值信噪比和结构相似性有明显提升。本文实现了红外偏

振图像超分辨率与细节信息融合的同时进行，得到的超分辨率图像既保留了原始图像的红外

偏振信息，又融合了高分辨率的细节信息。
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１　引　言
在海面船舶目标识别中，因为以金属材料为主

体的舰船目标与海面和天空等自然背景偏振度相差

较大，所以不同于可见光和普通红外图像，通过红外

偏振成像系统得到的图像可以更好的地显现出金属

船体与海面、天空等自然环境或物体的区别，极大提

升目标识别成功率［１］。然而在实际应用中，由于偏

振片只允许特定震动方向的光通过而过滤掉其他方

向的光，得到的红外偏振图像清晰度低于不使用偏

振片的红外图像，并且图像采集设备与船舶目标之

间距离较远，得到的图像分辨率较低，在待识别目标

较小或细节信息较少时可能影响后续识别的实际效

果。因此，对红外偏振图像进行超分辨率重建具有

重要意义。

图像超分辨率重建旨在从一张低分辨率图像恢

复到高分辨率图像，目的是重建出能够清晰展现图

像纹理、边缘等信息的更高分辨率的图像［２］。传统

的超分辨率重建方法主要有基于插值的方法，如双

线性插值（Ｂｉｌｉｎｅａｒ）和双立方插值（Ｂｉｃｕｂｉｃ）［３］，这
类算法仅基于相邻像素间的数值关系粗略计算重建

的像素值，得到的图像无法保证清晰度。２０１４年，
Ｄｏｎｇ等人将卷积神经网络应用到图像超分辨算法，
提出超分辨卷积神经网络（ＳＲＣＮＮ）［４］，此方法显著
提升了图像超分辨的整体效果。２０１５年，Ｄｏｎｇ等人
针对ＳＲＣＮＮ训练速度慢的问题对算法加以改进，
将反卷积层加入网络模型中，提出了快速超分辨卷

积神经网络（ＦＳＲＣＮＮ）［５］。２０１６年，Ｋｉｍ等人将
ＶＧＧ模型应用到图像超分辨中，提出了超深层超分
辨率卷积神经网络（ＶＤＳＲ）［６］。２０１７年，Ｌｅｄｉｇ等人
将生成对抗网络（ＧＡＮ）［７］应用到图像超分辨中，提
出了基于生成对抗网络的图像超分辨算法（ＳＲ
ＧＡＮ）［８］，通过优化损失函数、引入感知和对抗损
失，得到视觉效果更好的重建图像。２０１９年，Ｔａｍａｒ
等人针对部分研究对象存在训练数据集样本数量少

的问题，提出了基于单张图片的生成对抗网络模型

（ＳｉｎＧＡＮ）［９］，该模型仅在单张低分辨率图像上训练
模型，通过一个全卷积的轻量级 ＧＡＮｓ金字塔［９］实

现图像的超分辨重建。２０２０年，吴浩博等人将小波
（Ｗａｖｅｌｅｔｓ）引入图像超分辨领域［１０］，从图像的小波

域进行超分辨重建，注重图像高频细节信息，提升图

像重建效果。

海面背景下的船舶红外偏振图像色彩分布简

单且细节信息较少，在超分辨过程中可能丢失更

多细节信息。本文提出小波变换与生成对抗网络

结合的方法，首先使用非局部均值对原始图像进

行去噪，再采用改进的基于生成对抗网络的图像

超分辨算法（ＳＲＧＡＮ）对船舶红外偏振图像进行超
分辨重建，并使用小波变换提取重建后图像的细

节信息，再通过小波逆变换将细节信息与原始船

舶红外偏振图像进行融合，最后得到超分辨率的

船舶红外偏振图像。

２　算法原理
本文提出的船舶红外偏振图像超分辨方法的总

体框架如图１所示。

图１　船舶红外偏振图像超分辨方法原理图

Ｆｉｇ．１Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｄｉａｇｒａｍｏｆｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｉｎｆｒａｒｅｄ

ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎｉｍａｇｅｓｏｆｓｈｉｐｓ

将采集到的船舶红外偏振图像使用非局部均

值滤波处理，处理后图像称为原始图像 ＩＬＲ。将 ＩＬＲ
输入改进的 ＳＲＧＡＮ生成初始的超分辨图像 ＩＳＲ１。
将 ＩＳＲ１通过小波变换分解为高频子带 ＩＨ和低频子
带 ＩＬ，其中高频子带 ＩＨ包含了分解前图像的细节
信息。同时，相比于原始图像 ＩＬＲ，低频子带 ＩＬ的细
节信息更少，因此本文在小波逆变换融合中将 ＩＬ
替换为 ＩＬＲ，即，将 ＩＳＲ１分解得到的高频细节信息 ＩＨ
与原始图像 ＩＬＲ进行小波逆变换融合，得到最终超
分辨图像 ＩＳＲ。
２１　船舶红外偏振图像非局部均值滤波

在红外偏振成像中，以海面为背景采集到的船

舶图像容易受到高频噪声干扰，因此需要对采集到

的图像进行去噪处理，同时还要保留去早前图像的

细节特征，针对以上问题，本文提出使用非局部均值

滤波算法作为船舶红外偏振图像去噪方法。
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　　非局部均值滤波利用图像中小块的关联性，以
图像块为单位在船舶红外偏振图像中寻找相似区

域，再对这些区域进行加权平均运算，能够有效抑制

图像中的噪声干扰。非局部均值滤波过程用下面公

式表示：

ｕ（ｉ）＝∑
ｊ∈Ｉ
ω（ｉ，ｊ）υ（ｊ） （１）

其中，υ为去噪前的图像；ｕ为去噪后的图像；权重
系数ω（ｉ，ｊ）为像素ｉ和像素 ｊ的相似度，大小由欧
氏距离 Ｖ（ｉ）－Ｖ（ｊ）２决定，如下所示：

ω（ｉ，ｊ）＝ １
Ｃ（ｉ）ｅ

－ Ｖ（ｉ）－Ｖ（ｊ）　２
ｈ２

Ｃ（ｉ）＝∑
ｊ∈Ｉ
ｅ－

Ｖ（ｉ）－Ｖ（ｊ）　２
ｈ

{
２

（２）

式中，Ｖ（ｉ）、Ｖ（ｊ）为以ｉ、ｊ为中心的大小相同的矩形
相似块；Ｃ（ｉ）为归一化参数；ｈ为控制滤波的衰减
参数；随着ｈ的增加，去噪效果逐渐增强，但图像细
节丢失越严重。本文通过多次实验，得到在 ｈ设置
为８时，可在保留了船舶红外偏振图像的细节特征
的同时得到最佳去噪效果。

２２　改进ＳＲＧＡＮ超分辨算法
ＳＲＧＡＮ是将 ＧＡＮ算法引入超分辨重建领域

的成功尝试，该算法在生成器与判别器博弈优化

的过程中逐渐产生质量高、细节多的高分辨率图

像，有效解决了以往算法产生的图像过于平滑的

问题［１１］。传统ＳＲＧＡＮ模型的生成器、判别器结构
如图２所示。

图２　ＳＲＧＡＮ的生成器和判别器的网络结构

Ｆｉｇ．２ＴｈｅｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＳＲＧＡＮ’ｓｇｅｎｅｒａｔｏｒａｎｄｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ

　　ＳＲＧＡＮ的生成器的主体是由多个残差块构成
的深度残差网络，在网络末端使用若干次像素卷积

重组（ＰｉｘｅｌＳｈｕｆｆｌｅ）来放大图像尺寸。生成器网络
使用残差结构加强信息跨层之间的流动，防止网络

深度加深导致的梯度消失问题，相比于其他方法方

式，ＳＲＧＡＮ能通过学习得到更真实的超分辨图像。
ＳＲＧＡＮ的判别器是一个普通的降采样卷积神经网
络，逐步降低特征图的分辨率，最后使用Ｄｅｎｓｅ模块
加Ｓｉｇｍｏｉｄ函数对输入图像进行打分，判断输入图
像是原始的高分辨图像还是重建的高分辨图像。

为了进一步提升 ＳＲＧＡＮ生成器的性能，本文
使用一种新型的纯卷积神经网络模型 ＣｏｎｖＮｅＸｔ［１２］

对ＳＲＧＡＮ的生成器加以改进，该模型基于 Ｖｉｓｉｏｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ进行改进，通过引入残差网络的特性来
增强模型的性能和效率，在设计上 ＣｏｎｖＮｅＸｔ使用７

×７卷积核，减少激活函数个数并将其从ＲｅＬＵ替换
为ＧＥＬＵ，减少 Ｎｏｒｍ层，并将 ＢａｔｃｈＮｏｒｍ替换为
ＬａｙｅｒＮｏｒｍ且只在第一次卷积后使用ＬＮ，ＲｅｓＮｅｔ残
差块与ＣｏｎｖＮｅＸｔ残差块的结构对比如图３所示。

图３　ＲｅｓＮｅｔ残差块与ＣｏｎｖＮｅＸｔ残差块

Ｆｉｇ．３ＲｅｓｉｄｕａｌｂｌｏｃｋｓｏｆＲｅｓＮｅｔａｎｄＣｏｎｖＮｅＸｔ
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本文使用 ＣｏｎｖＮｅＸｔ残差块结构，替换 ＳＲＧＡＮ
生成器中的 ＲｅｓＮｅｔ残差块，改进后的 ＳＲＧＡＮ称为
ＳＲＧＡＮｘ，其生成器网络结构如图４所示。该网络由
４个ＣｏｎｖＮｅＸｔ残差组构成，残差组内部结构如图５
所示，根据文献［１２］，设计者通过大量实验，对比了

不同块配置下的模型性能，包括模型参数数量、计算

效率等多个方面，最终得到当４个残差组中的Ｃｏｎｖ
ＮｅＸｔ残差块个数为３、３、９、３时网络效率提升最明
显，这种设计既平衡了模型的深度和宽度，又在保持

了模型效率的同时最大化性能。

图４　ＳＲＧＡＮｘ生成器网络结构

Ｆｉｇ．４ＴｈｅｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｇｅｎｅｒａｔｏｒｏｆＳＲＧＡＮｘ

图５　ＣｏｎｖＮｅＸｔ残差组内的ＣｏｎｖＮｅＸｔ残差块连接方式

Ｆｉｇ．５ＴｈｅｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｍｏｄｅｏｆＣｏｎｖＮｅＸｔｒｅｓｉｄｕａｌｂｌｏｃｋｗｉｔｈ

ｉｎＣｏｎｖＮｅＸｔｒｅｓｉｄｕａｌｇｒｏｕｐ

ＣｏｎｖＮｅＸｔ融合了Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ和残差思想，保留
了Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的注意力机制元素，这有助于模型聚
焦于输入中的重要特征，从而提高梯度传播效率，同

时层归一化 ＬａｙｅｒＮｏｒｍ的引入保持了数据分布的
一致性，有助于梯度的稳定传播，所以在设计 ＳＲ
ＧＡＮｘ生成器时取消总的跳跃连接，解决了图像在
模型运算前后通道不同的问题。

２３　基于二维离散小波变换的图像融合
本文使用二维离散小波变换对图像进行细节提

取和融合操作，基本变换过程如图６所示。

图６　图像的二维离散小波变换过程

Ｆｉｇ．６２Ｄｄｉｓｃｒｅｔｅｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍｐｒｏｃｅｓｓｏｆａｎｉｍａｇｅ

在一次二维离散小波变换过程中，图像分别经

过一次列变换和行变换，得到４个分辨率为原来１／２
的分量，分别是原始图像的低频分量（ＬＬ）以及垂直
方向（ＬＨ）、水平方向（ＨＬ）和对角方向（ＨＨ）上的
高频分量，其中高频分量保留了图像的细节

特征［１３］。

本文使用 ｈａａｒ小波函数及其尺度函数构建二
维尺度函数和二维小波函数对初始超分辨图像 ＩＳＲ１
进行分解。

ｈａａｒ小波函数ｈ（ｔ）：

ｈ（ｔ）＝
１，０≤ｔ＜０５
－１，０５≤ｔ＜１
０，

{
其他

（３）

ｈｊ，ｋ（ｔ）＝ｈ（２
ｊｔ－ｋ），ｋ＝０，１，…，２ｊ－１

ｈａａｒ尺度函数（ｔ）：

（ｔ）＝
１，０≤ｔ＜１
０，{
其他

ｊ，ｋ（ｔ）＝（２
ｊｔ－ｋ），ｋ＝０，１，…，２ｊ－１ （４）

３　船舶红外偏振图像超分辨算法流程
本文以实现船舶红外偏振图像的超分辨为目

的，结合二维离散小波变换，将超分辨得到的细节特

征融合进原始图像，进而同时实现图像的超分辨与

细节增强。算法具体流程如下：

（１）图像预处理：使用非局部均值对采集到的
船舶红外偏振图像进行滤波处理；

（２）初始超分辨：使用改进的 ＳＲＧＡＮ对原始图
像ＩＬＲ进行超分辨，得到初始超分辨图像ＩＳＲ１；

（３）超分细节提取：通过二维离散小波变换提
取初始超分辨图像ＩＳＲ１中的高频细节信息ＩＨ；
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（４）细节融合：将缺少细节信息的低频分量 ＩＬ
替换为原始图像ＩＬＲ，通过二维离散小波逆变换将高
频细节信息ＩＨ与原始图像ＩＬＲ进行融合，得到最终的
超分辨图像ＩＳＲ；

在图１中，初始超分辨图像 ＩＳＲ１经过一次二维
离散小波变换，得到分辨率降低１／２的低频信息 ＩＬ
和高频信息ＩＨ，与原始图像 ＩＬＲ的分辨率相同，因此
可以用原始图像ＩＬＲ来替换低频信息 ＩＬ做后续的逆
变换融合；相应的，通过逆变换融合得到的最终的超

分辨图像 ＩＳＲ的分辨率会翻倍，与初始超分辨图像
ＩＳＲ１的分辨率相同，这样，就做到了使原始图像的细
节增加的同时也实现了图像的超分辨。

４　实验及结果分析
本实验算法均在 ＰｙＣｈａｒｍＣｏｍｍｕｎｉｔｙＥｄｉｔｉｏｎ

２０２２２３中实现，运行环境为 ｐｙｔｈｏｎ３８，ＣＵＤＡ
１１６，ｐｙｔｏｒｃｈ１１２０。实验数据集来自艾瑞光电。
如图７所示，本文选取３幅船舶红外偏振图像作为
源图像进行实验，其中图７（ａ）代表单船全景，图７
（ｂ）代表多船全景，图７（ｃ）代表单船载人，共３种
场景。

图７　实验用源图像

Ｆｉｇ．７Ｓｏｕｒｃｅｉｍａｇｅｓｆｏｒｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

４１　消融实验
以图７（ａ）为例，拍摄角度为侧面，可以较为全面

地观察到舰船的整体轮廓，且目标的内部细节较为丰

富，可以检验本文算法改进前后的效率提升大小。

如图８为针对相同图像，算法逐步改进的效果
变化对比。图８（ｂ）的结果为通过传统ＳＲＧＡＮ得到
的超分辨图像，相比低分辨图像轮廓细节得到增强，

但是图中框出的部分显示舰船目标与海面背景的对

比度不高，舰船边缘轮廓不明显；图８（ｃ）的结果为
只通过改进的 ＳＲＧＡＮｘ算法得到的超分辨图像，相
比与ＳＲＧＡＮ，舰船的轮廓及内部细节得到增强；图８
（ｄ）的结果为通过ＳＲＧＡＮｘ和小波融合得到超分辨
图像，与图８（ｃ）相比，舰船边缘轮廓和内部细节得
到进一步增强。

本单元采用峰值信噪比（ＰＳＮＲ）和结构相似性

（ＳＳＩＭ）作为指标对算法的改进效果进行评价，评价
结果如表１所示。峰值信噪比（ＰＳＮＲ）由均方误差
（ＭＳＥ）决定，设Ｉ为原始图像、Ｎ为 Ｉ加上噪声的图
像，则均方误差为：

图８　对原模型逐步改进的效果对比

Ｆｉｇ．８Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｆｆｅｃｔｆｏｒｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｏｆｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｍｏｄｅｌ

ＭＳＥ＝ １ｍｎ∑
ｍ－１

ｉ＝０
∑
ｎ－１

ｊ＝０
Ｉ（ｉ，ｊ）－Ｎ（ｉ，ｊ[ ]）２ （５）

由此得到峰值信噪比为：

ＰＳＮＲ＝１０ｌｇ（
ＭＡＸ２Ｉ
ＭＳＥ）＝２０ｌｇ（

ＭＡＸＩ
槡ＭＳＥ

） （６）

其中，ＭＡＸ表示图像点颜色的最大数值。
结构相似性（ＳＳＩＭ）表示图像的失真程度，即两

张图像的相似程度，公式表示为：

ＳＳＩＭ（ｘ，ｙ）＝
（２μｘμｙ＋Ｃ１）（２σｘｙ＋Ｃ２）

（μ２ｘ＋μ
２
ｙ＋Ｃ１）（σ

２
ｘ＋σ

２
ｙ＋Ｃ２）

（７）

其中，μｘ、μｙ为两张图像像素的均值；σｘ、σｙ为两张
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图像像素的方差；σｘｙ为两张图像之间的协方差；
Ｃ１、Ｃ２为常数。

表１　对原模型逐步改进的指标对比
Ｔａｂ．１Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｅｘｅｓｆｏｒｔｈｅ

ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｏｆｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｍｏｄｅｌ

算法 ＰＳＮＲ／ｄＢ ＳＳＩＭ 时间／ｓ

ＳＲＧＡＮ ３０６７４４ ０８４５５ ２２８３４

ＳＲＧＡＮｘ ３１８２７７ ０８４７３ １７４２７

ＳＲＧＡＮｘ＋小波融合 ３４９４７７ ０８５９８ １８６５３

从表１可以看出，对原模型的逐步改进使算法
的ＰＳＮＲ和ＳＳＩＭ两项指标也逐步提升；对于运行时
间，使用在相同训练集训练下得到的ＳＲＧＡＮｘ模型，
生成超分辨图像的时间低于 ＳＲＧＡＮ模型，但是由
于小波变换需要消耗一定时间，所以在加入小波变

换后总运行时间有小幅增加，但总时间仍小于传统

ＳＲＧＡＮ算法。
４２　与其他算法比较分析

本文选取双立方插值（Ｂｉｃｕｂｉｃ）、超分辨率卷积
神经网络（ＳＲＣＮＮ）、生成对抗超分辨网络（ＳＲ
ＧＡＮ）、文献［１０］算法与本文算法进行增强效果对
比，并计算不同情况下各个算法结果的峰值信噪比

（ＰＳＮＲ）和结构相似性（ＳＳＩＭ）。各个超分辨算法结
果如图９所示。

图９　不同超分辨算法效果对比

Ｆｉｇ．９Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图９中第１、２、４行分别为单船全景、多船全景、
单船载人三种情况下的超分辨重建效果，第３行为
多船全景情况下的局部放大效果图。可以观察到：

Ｂｉｃｕｂｉｃ算法使用插值的方法对图像每个像素进行
相同的计算，导致图像中存在细小密集的网格，如图

９第３行局部放大效果图所示，得到的结果无法突
出船舶目标及其细节信息；ＳＲＣＮＮ算法由卷积神经

网络构成，相比插值细节更加丰富；ＳＲＧＡＮ算法运
用对抗思想，使得到的重建结果更加真实，但是对细

节的还原不明显；文献［１０］与本文算法效果相近，
但是文献［１０］需要构建两个不同的生成器分别训
练，并且数据集制作过程复杂；本文算法在 ＳＲＧＡＮ
的基础上进行改进，只需训练一个生成器并且无需

对数据集进行预处理，同时加入小波变换对细节进

行加强，在真实的基础上更好地还原了细节信息，图

像更加接近原图像的纹理。

不同情况下各个算法结果的评价指标如表 ２
所示。

表２　不同情况下每个算法结果的评价指标
Ｔａｂ．２Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｅｘｏｆｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｅａｃｈ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

情况 算法 ＰＳＮＲ／ｄＢ ＳＳＩＭ

单船全景

Ｂｉｃｕｂｉｃ ２４４５９５ ０５９７５

ＳＲＣＮＮ ３３３３１５ ０７８５４

ＳＲＧＡＮ ３１６７４４ ０７２４６

文献［１０］ ３３５９１４ ０８０５１

本文算法 ３４６５２４ ０８５９８

多船全景

Ｂｉｃｕｂｉｃ ２３４００８ ０４９１１

ＳＲＣＮＮ ３４２９５２ ０７６５６

ＳＲＧＡＮ ３３７７３７ ０７４１４

文献［１０］ ３５１４９５ ０７９５４

本文算法 ３６５８１９ ０８３９４

单船载人

Ｂｉｃｕｂｉｃ ２５２２１１ ０６３３７

ＳＲＣＮＮ ３１５６５８ ０８３５０

ＳＲＧＡＮ ３１１１５９ ０８２２３

文献［１０］ ３１８４０３ ０８５２３

本文算法 ３２４９５６ ０８５９８

通过观察表２可以发现，在三种情况下，本文算
法在指标上均有提升，且均优于文献［１０］算法；其
中单船全景和多船全景两种情况有明显提升；对于

单船全景和单船载人两种情况，虽然两者都是全景

图像，但是后者拍摄对象是渔船，无论是船体还是人

体细节都过于复杂，结果显示后者指标提升幅度

较小。

根据实验结果，本文算法在处理渔船载人这类

复杂对象时性能提升效果不明显，可能是因为 ＳＲ
ＧＡＮｘ生成器在设计时为了解决前后通道不一致的
问题取消了总的跳跃连接，虽然在内部结构上加以
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改进可以稳定梯度的传递，但这些改进可能仍不如

保留总的跳跃连接效果更好，可以考虑在后续的研

究中通过一些方法尝试保留总的跳跃连接以增加算

法处理复杂对象时的效果提升幅度。

５　结　语
本文针对在采集海面背景下的船舶红外偏振图

像时，得到的图像分辨率降低、细节信息确实的问

题，提出一种生成对抗网络与小波变换结合的图像

超分辨方法。使用ＣｏｎｖＮｅＸｔ残差块结构，替换传统
ＳＲＧＡＮ生成器中的 ＲｅｓＮｅｔ残差块，只对生成器结
构进行改进，不增加生成器的数量，避免了复杂的网

络训练；利用小波变换提取超分辨图像的细节信息，

再通过逆变换将细节信息融合进原始船舶红外偏振

图像，利用小波变换的特性实现细节融合与超分辨

的同时进行。通过本文算法重建的高分图像既包含

原始图像的红外偏振信息，又包含超分辨图像的细

节信息，三种情况下的船舶红外偏振图像的峰值信

噪比、结构相似性指标均有提升，为解决后续海面背

景下的船舶目标检测之前的图像预处理方法提供了

新思路。
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