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基于迭代深度网络的红外图像增强算法
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摘　要：由于现有基于深度网络的图像增强模型直接学习退化图像与清晰图像之间的映射函
数，忽略了观测模型保真项的约束，导致恢复的图像存在虚假纹理和细节丢失。本文提出了一

种用于红外图像增强的改进深度网络，该网络将深度学习网络嵌入到一个迭代的图像增强任

务中，通过图像增强模块和反投影模块交错优化，实现数据一致性约束。本文提出的深度网络

不仅可以利用深度特征学习先验，还可以利用观测模型的一致性先验。实验结果表明，本文提

出的算法可以在图像去噪和去模糊任务上获得非常有竞争力的重建结果，在低对比度区域也

能获得清晰的重建效果。
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１　引　言
为了提高红外图像的视觉效果，使其更符合人

眼或计算机处理的要求，国内外学者从软硬件方向

展开了科研攻关。在硬件领域，随着大面阵、小间距

的集成电路技术的发展，红外图像的分辨率也逐渐

提升［１－３］。以昆明２１１所为代表的国产科研机构已



经研制成功高分辨的探测器阵列［４］。由于制造工

艺和材料性能的限制，单纯依靠增加红外焦平面阵

列密度来提升成像质量是非常困难的。同时，降低

像元尺寸也会导致的探测灵敏度下降，信号噪声增

大。因此，在红外探测器硬件性能提升有限的情况

下，采用软件技术提升图像质量是目前最经济可靠

的方式。

红外图像增强是指从给定的低质量图像中恢复

高清晰的图像的过程。现有的红外增强算法大致可

以分为基于模型驱动的信号处理方法与基于数据驱

动的机器学习方法［４］。模型驱动主要是利用数学

模型方法重建出高质量的红外图像，其关键技术是

如何构造基于先验正则的目标函数［５－６］，虽然在一

定程度上改善了图像的质量，但实际采集的红外图

像的受到各种干扰因素的影响。往往并不服从某种

单一的假设先验。文献［７］假定红外图像中存在大
量自相似区域，提出了基于低秩和邻域嵌入的单帧

红外图像增强算法，确保了重建图像均匀区域的一

致性，又保留了图像的细节信息和边缘轮廓的完整

性，但该算法只适用于具有明显边界的面目标场景，

对于需要探测点目标的对空红外图像的效果不

理想。

相比之下，基于数据驱动的机器学习方法不

受成像模型的影响，这种方法在很大程度上主要

针对大数据样本学习潜在的隐藏特征，而不是对

具体模型进行了优化［８］。２０１５年，Ｄｏｎｇ等人首次
将卷积神经网络（ＣＮＮ）应用于图像增强重建，提
出了 ＳＲＣＮＮ增强模型［９］，通过将使用 ＣＮＮ模型
来拟合低质量图像和高质量图像的映射关系，并

使用大量的高／低图像对训练模型，其结果优于邻
域嵌入［７］和稀疏编码。然而，ＳＲＣＮＮ的三层结构
并不能满足更高重建精度的要求，主要是由于低

层卷积只能得到图像的浅层纹理信息。为了获得

更准确的深度特征并提升重建效果，有必要使用

更深的卷积网络，Ｋｉｍ等人在 ＶＧＧ网络和 ＲｅｓＮｅｔ
网络的基础上，设计了２０层权值网络的 ＶＤＳＲ模
型［９］，解决了网络深度增加引起的梯度爆炸问题。

所有这些重建方法中的低质量图像都是先双三次

插值，再输入网络进行增强。文献［１０］提出了一
种基于生成性对抗网络（ＧＡＮ）的图像增强模型，
通过引入感知损失函数提升重构图像细节。针对

非盲影像去模糊问题，文献［１１］设计出多层感知
网络来去除重建伪影；文献［１２］采用 ＤＣＮＮ进行
非盲影像去模糊，并利用迁移学习理论，提升了深

度网络的学习效率。近年来，基于深度学习的红

外图像增强算法取得了很好的增强性能，但大多

数算法是将图像增强问题当作去噪问题来处理，

通过将多层感知网络级联起来，并没有探索图像

的固有特征，同时也忽略了观测模型。

针对现有基于深度网络的红外增强应用忽略了

观测模型，以及可解释性较弱的问题，提出了一种改

进红外图像深度增强模型，该模型将图像增强任务

嵌入到一个深度网络中，通过增强网络模块和反投

影模块交错优化，实现红外数据一致性约束。实验

结果也表明，该模型重建出的高质量图像在点目标

等弱小区域也能获得清晰的效果。

２　基于迭代优化的红外增强模型
红外图像增强模型的数学本质是一个 ＮＰ难的

数学优化问题，其模型如下所示：

Ｅ＝ｆ（θ，ｘ，ｙ）＋Ｊ（ｘ） （１）
其中，Ｅ表示目标函数；ｘ，ｙ分别表示需要重构恢复
的信号及其相应的观测信号；保真项ｆ描述了ｘ与ｙ
之间的约束关系，正则项 Ｊ表征了先验知识。大多
数情况下式（１）的求解采用变量分离技术，并将其
分解为两个子问题交替优化。若新增一个辅助变量

ｚ，式（１）可以改写为：
Ｅ＝ｆ（θ，ｘ，ｙ）＋Ｊ（ｚ），ｓ．ｔ．　ｚ＝ｘ （２）
为了求解式（２），最常用的方法就是将ｚ＝ｘ转

换成误差项，增加到目标函数中。也就是说，在实际

应用中式（２）可以进一步改写：

（ｘ，ｖ）＝ａｒｇｍｉｎ
ｘ，ｖ

１
２‖ｙ－Ａｘ‖

２
２＋η‖ｘ－ｖ‖

２
２

＋λＪ（ｖ） （３）
根据交替方向乘子法思想，该模型可以通过交

替求解两个子问题来实现优化：

ｘ（ｔ＋１） ＝ａｒｇｍｉｎ
ｘ
‖ｙ－Ａｘ‖２

２＋η‖ｘ－ｖ
（ｔ）‖２

２

（４）
ｖ（ｔ＋１） ＝ａｒｇｍｉｎ

ｖ
η‖ｘ（ｔ＋１）－ｖ‖２

２＋λＪ（ｖ） （５）

可以看出，式（４）具有闭式解，一般表示为ｘ（ｔ＋１）

＝Ｗ－１ｂ，其中Ｗ通常是与退化矩阵Ａ相关。然而，
实际应用中Ｗ的逆矩阵无法直接计算，只能采用经
典共轭梯度算法［１３］求解ｘ（ｔ＋１），其解如下所示：

５１１激 光 与 红 外　Ｎｏ．１　２０２１　　　　　　陈世红等　基于迭代深度网络的红外图像增强算法



ｘ（ｔ＋１） ＝ｘｔ－δ（ＡＴ（Ａｘ（ｔ）－ｙ）＋η（ｘ（ｔ）－ｖ（ｔ）））

＝Ａ^ｘ（ｔ）＋δＡＴｙ＋δηｖ（ｔ） （６）

其中，Ａ^＝（１－δη）Ｉ－δηＡＴＡ，δ表示步长参数。式
（５）的 ｖ子问题是在点 ｘ（ｔ＋１）上求解 ｖ（ｔ＋１）。由于
Ｊ（ｖ）可以表示各种先验知识，不同的先验知识代表
不同的增强模型。若Ｊ（ｖ）表示稀疏先验，则求解过
程可以采用 ＫＳＶＤ模型。在深度学习图像增强领
域，大多数求解过程都是直接采用深度学习网络去

学习高／低质量图像的映射关系，忽略了式（４）的优
化。因此，本文将深度特征作为一种先验信息，采用

交替方向乘子法来解决深度增强网络忽略观测模型

的约束，该网络由多个增强网络模块和反投影模块

交错而成，实现数据一致性。因此，本文提出的深度

网络不仅能有效利用深度特征先验，还能利用保真

项约束确保重建后的图像与实际图像具有特征的一

致性，防止重建出虚假目标。

３　红外增强网络结构
３．１　系统架构

上一节已经对问题提出的增强模型的理论基础

进行了详细分析。本文提出的增强模型将增强网络

模块嵌入到优化过程中，通过迭代优化实现端到端

的红外增强，其模型框架如图１所示。首先，低质量
影像ｙ∈ Ｒｎｙ经观测矩阵 Ａ∈ Ｒｎｙ×ｍｘ处理后，得到
ｘ（０）与线性层 Ａ，并将 ｘ（０）输入增强网络模块；然
后，通过跨连接将经 δ１，１加权的去噪信号 ｖ

（１）与经

δ１，２加权的线性层Ａ和Ａ
Ｔｙ的输出相加，以获得更新

后的ｘ（１），此过程对应式（６）。该过程重复 Ｔ次，最
终迭代优化得到最优重建图像。

图１　图像增强模型框架

Ｆｉｇ．１Ｍｏｄｅｌｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｉｍａｇｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ

３．２　增强网络模块
现有的图像增强优化问题被分解为两个单独的

子问题：一个用于处理数据保真项，另一个用于正则

化项，通过交替求解获得最优的图像质量。具体地

说，与正则化相关的子问题是一个纯去噪问题，因此

也可以采用其他无法表示为正则化项的更复杂的去

噪方法，例如 ＢＭ３Ｄ［１４］，Ｌｏｗ－Ｒａｎｋ和 Ｓｐａｒｓｅｌｅａｒｎ
ｉｎｇ方法［１５］。本文选用的图像增强模块是一种基于

深度卷积网络的学习模块，旨在降低图像的退化干

扰，并尽可能地保留图像的细节信息，尤其是保留弱

小点目标。

受ＤＣＮＮ在影像去噪应用的启发，本文采用的
增强网络结构如图２所示，该网络结构类似于 Ｕ－
ｎｅｔ网络，可以分为特征提取与图像重建模块，其中
特征提取部分采用多个３×３卷积，每个卷积后跟一
个ＲＥＬＵ和一个步长为２的用于下采样的２×２最
大池化操作，有助于增加神经元的感受野大小，并降

低提取到的特征图的分辨率。本文设计了多个卷积

层以提取不同层次下的深度特征，灰色箭头所表示

的特征编码层如图３（ａ）所示。每个特征编码层包

含４个３×３核的卷积层和ＲｅＬＵ非线性激活函数，
每次卷积过程将生成６４通道特征映射。本文设计
的结构在前四个编码层后面添加了一个以２为采样
因子的下采样层，沿垂直／水平方向降低特征映射的
空间分辨率。图像重建模块与特征提取模块是相对

应的结构，重建模块是由卷积层，上采样层构成，其

中卷积层对应着特征解码，如图３（ｂ）所示。特征重
建阶段每个解码块由五个卷积层组成，第一层采用

利用１×１卷积和 ＲｅＬＵ控制卷积核的数量达到通
道数大小的放缩，同时实现跨通道的交互和信息整

合，将特征提到从１２８降到６４。剩下的卷积层采用
３×３核的卷积层和 ＲｅＬＵ非线性激活函数重构出
６４个通道的特征图，并采用缩放因子２的反卷积
获取最终重构特征。由于卷积层、池化层、上采样

层实现端到端的图像增强，不可避免存在空间信

息的丢失，导致重建图像的细节不完整。因此，直

接通过逐层特征提取与特征重构，最终重构得到

的红外图像丢失了大量的空间信息，不能完全恢

复出精细的图像细节。为了保留特征空间的细节

信息，受 Ｕ－ｎｅｔ网络启发，本文将特征编码阶段生
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成的深度特征与特征解码阶段对应的同大小的上

采样特征进行融合，以获得表征能力更强，细节更

丰富的特征。为了操作方便，本文采用的特征融

合是基于级联实现。本文设计的增强网络模块主

要恢复图像中丢失的细节，即高频信息，具有更加

鲁棒的重建性能。

图２　网络增强模块

Ｆｉｇ．２ＤｅｅｐＮｅｔｗｏｒｋｆｏｒｉｍａｇｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ

图３　编解码模块

Ｆｉｇ．３Ｆｅａｔｕｒｅｃｏｄｅｃ

３．３　网络训练
使用变量分离技术，强大 ＤＣＮＮ去噪器可以为

模型优化带来图像先验。值得注意的是，文献［１１］
提出的ＤＣＮＮ网络不必预先训练，而本文提出的网
络结构是需要通过端到端训练。为了减少参数个数

且避免过拟合，本文强制每次迭代运行的增强模块

共享相同的参数，并采用最小均方误差和感知损失

函数共同优化网络，其总损失函数表示为：

Ｌ＝ＬＭＳＥ＋λＬｐ （７）
其中，ＬＭＳＥ，Ｌｐ分别表示像素级欧氏距离与感知损
失；λ是权值参数。感知损失更符合自然图像分布
规律，使重建结果具有非常逼真的细节效果。感知

损失函数可以表示为：

Ｌｐ ＝
１
ｗｉｈｉ
‖Ｃｉ（Ｙ－Ｒ（Ｙ）－Ｃｉ（Ｘ））‖

２
２ （８）

其中，ｗｉ，ｈｉ分别表示特征映射图的尺寸；Ｃｉ表示第
ｉ个卷积层；Ｒ（Ｙ）＝Ｙ－Ｘ表示高频残差，理想情况
下Ｒ（Ｙ）≈Ｎ；式（８）可以采用随机梯度下降算法优
化求解。

４　实验结果与分析
为了验证本文提出的深度网络图像重构算法的

有效性，本章设计了红外图像去模糊与红外图像去

噪任务，并为不同的任务训练了对应的模型。

４．１　实验数据集及参数设置
为了训练增强网络模块，实验构造了一个具

有１０００张图像的训练样本库，所有的图像都有制
冷型红外热像仪采集，其默认为高清晰图像，其中

图像大小是６４０×４８０。同时，我们也构造了一个
５０张不同场景的非制冷热像仪采集的低质量图像
作为测试库。

本文提出的增强网络采用 Ｐｙｔｈｏｎ３．５进行开
发，以ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ作为深度学习框架实现，所有实验
均在均在相同硬件平台上进行。采用 ＡＤＡＭ优化
器来训练网络，其参数设置为 β１＝０．９，β２＝０９９９

和ε＝１０－８，并采用Ｘａｖｉｅｒ初始化方法对所提的网
络的卷积层进行初始设置，使得每一层输出的方差

尽量相等。另外，与退化矩阵 Ａ相关的线性层则由
退化模型Ａ进行初始化，参数 δ与 η则分别经验设
置为０．１和０．９。实验结果表明，图１所示的处理
流程仅仅需要６次迭代就可以得到满意的增强效
果。图像质量评价主要采用峰值信噪比（ＰＳＮＲ）和
结构相似性度量（ＳＳＩＭ）对各算法进行定量描述。
４．２　定性定量分析

由于图像增强问题可以表示为ｙ＝Ａｘ＋ｎ。对
于Ａ的不同设置，可以表示不同的图像增强问题。
本文提出的算法能够应用于红外图像去噪、去模糊

等任务中。为了便于定性定量的分析，本章将对不

同任务进行针对性分析。

４．２．１　图像去噪
对于图像去噪任务，退化矩阵Ａ＝Ｉ，因此图像

增强问题就装换成ｙ＝ｘ＋ｎ。本文所提出的去噪
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网络嵌入变量分析优化模型，通过逐渐迭代增强红

外图像的清晰度。

为了客观公正的分析本文提出的模型在去噪任

务上的性能，实验选用几种常用的对比算法进行比

较，即 ＢＭ３Ｄ方法［１４］、ＥＰＬＬ方法［１５］、ＴＮＲＤ方
法［１６］、ＤｎＣＮＮｓ方法［１７］和 ＭｅｍＮｅｔ方法［１８］。ＢＭ３Ｄ
是一种经典的去噪算法，该算法利用图像中的自相

似性构建相似性矩阵，并在变换域上实现软阈值去

噪。ＥＰＬＬ是一种采用最大似然估计算法对高斯混
合模型进行训练的去噪模型。ＴＮＲＤ是一种非线性
反应扩散模型，该模型通过展开固定数量的梯度下

降推断步骤来学习出无噪图像；ＤｎＣＮＮｓ是利用前
馈去噪卷积神经网络来实现去噪；ＭｅｍＮｅｔ是一种
基于限制的长期记忆网络的图像增强算法。表１展
示了所有对比算法的平均 ＰＳＮＲ和 ＳＳＩＭ结果。对
于低噪声水平，ＭｅｍＮｅｔ方法与ＤｎＣＮＮｓ方法的增强
效果类似，但指标上都不如本文提出的算法；对于高

噪声水平，ＭｅｍＮｅｔ方法，ＤｎＣＮＮｓ方法与本文方法
在噪声方差 ５０下的 ＳＳＩＭ分别是 ０．７８３，０．６２５与
０．７９８，因此本文所提模型能够重构出更多的图像细
节信息，去噪性能优于 ＭｅｍＮｅｔ方法。非均匀噪声
是红外图像中不同位置的噪声服从不同分布，实验

采用文献［１９］的非均匀噪声仿真方法。表２展示
了非均匀噪声下的图像增强的定量指标。本文的模

型是在迭代优化中引入了深度网络，提升了去噪的

性能。

为了进一步验证该方法的有效性，实验选用

了多幅图像做定性比较，如图４与图５所示。可以
看出，基于模型的方法（即 ＢＭ３Ｄ和 ＥＰＬＬ）恢复的
图像边缘和纹理被过度平滑。基于深度学习的方

法：ＴＮＲＤ、ＤｎＣＮＮｓ、ＭｅｍＮｅｔ和本文方法，的重构
图像具有更加清晰的细节信息，尤其是图４（ａ）中
树丛，一些纹理信息很明显，而 ＢＭ３Ｄ方法则过度
平滑。虽然 ＢＭ３Ｄ在树干区域的效果很清晰，但
对于很难找到自相似块的空天背景的区域，重建

效果较差，且存在较多划痕。ＭｅｍＮｅｔ采用不同的
记忆单元实现密集连接，由于卷积核为１×１的卷
积层，负责将所有记忆单元的存储信息分别输出，

大大耗费运算资源，且上采样恢复过程会引入伪

影噪声。从重构结果也可以看出，图４（ｂ）中水渠
大坝处存在一些条纹，这就是在上采样过程增加

的伪影。ＤｎＣＮＮｓ是采用单个残差单元来预测残
差图像，并采用批量归一化加快训练效率。由于

ＤｎＣＮＮｓ要求端到端的训练，实现输入输出大小保
持一致，需要在卷积过程中补０填充，这使得重建
结果存在边界伪影；图４（ｃ）是把公路上的车辆都
去除，而本文算法不仅增强了弱小目标，还尽可能

还原了细节信息；图４（ｄ）与４（ｅ）在同质区域仍然
存在一些噪声。图５是非制冷红外采集图像的一
个小区域的重建结果对比，其中 ＢＭ３Ｄ、ＥＰＬＬ方法
则过度平滑，深度学习算法的结果优于传统算法。

本文的算法在去除噪声的同时，也能保持好细节

信息。因此，与 ＴＮＲＤ、ＤｎＣＮＮ－Ｓ和 ＭｅｍＮｅｔ方法
相比，本文提出的方法在恢复图像细节方面取得

了更好的效果。

图４　不同算法的去噪性能对比

Ｆｉｇ．４．Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｅｎｏｉｓｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图５　非制冷红外采集图像的一个小区域的重建结果对比

Ｆｉｇ．５Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｕｎｃｏｏｌｅｄｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅ

４．２．２　红外图像去模糊
对于去模糊任务，退化矩阵 Ａ是模糊卷积核。

为了训练去模糊网络，首先将训练图像与模糊核卷

积，生成模糊图像，然后从模糊图像中提取 １２８×
１２８大小的训练图像块，并在模糊样本中加入随机
方差的高斯噪声。清晰图像与对应模糊图像的对比

图如图６所示。训练样本也通过翻转和旋转等操作
对数据集进行扩充，总共生成３０００００个图像块样本
用于训练。为了便于定量分析，本文选用的模糊核

分别是标准差为１．６的２５×２５高斯模糊核与文献
［２０］给出的运动模糊核。本文选用的对比算法分
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别是 ＥＰＬＬ［２０］、ＩＤＤＢＭ３Ｄ［２１］，ＮＣＳＲ［２２］和 ＭｅｍＮｅｔ，
其中ＭｅｍＮｅｔ需要模糊图像块对和原始图像块组成

的样本对进行训练。为了进行公平的比较，所有的

深度学习模型都采用相同的训练样本与测试样本。

表１　部分测试图像的ＰＳＮＲ与ＳＳＩＭ结果对比
Ｔａｂ．１ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＰＳＮＲａｎｄＳＳＩＭｉｎｓｏｍｅｔｅｓｔｉｍａｇｅｓ

Ｉｍａｇｅ σ
ＢＭ３Ｄ ＥＰＬＬ ＴＮＲＤ ＭｅｍＮｅｔ ＤｎＣＮＮｓ Ｐｒｏｐｏｓｅｄ

ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

１

５ ３７．０６ ０．９４４ ３８．１１ ０．９６４ ３８．３３ ０．９６５ ３８．４８ ０．９７５ ３６．６１ ０．９５１ ３８．５１ ０．９６６
１０ ３３．１６ ０．９２８ ３４．４２ ０．９３４ ３４．９７ ０．９４２ ３４．９７ ０．９４７ ３３．０３ ０．９２０ ３４．９３ ０．９５１
２０ ３０．２６ ０．８６７ ３０．８１ ０．８８１ ３１．７４ ０．９２３ ３１．５７ ０．９３２ ２９．０５ ０．８５１ ３１．５９ ０．９３９
２５ ２９．０８ ０．８２５ ２９．５８ ０．８５０ ３０．７２ ０．８８７ ３０．４７ ０．８８９ ２７．２７ ０．８０４ ３０．５１ ０．８９２
５０ ２５．６６ ０．６７１ ２５．５８ ０．７１３ ２７．２３ ０．７９４ ２７．０６ ０．８４２ ２３．２０ ０．６７２ ２７．１８ ０．８５５

２

５ ３５．１５ ０．９６５ ３６．６６ ０．９８７ ３６．５９ ０．９８７ ３６．７０ ０．９８７ ３５．８５ ０．９８５ ３６．７１ ０．９８８
１０ ３０．９９ ０．９４８ ３２．４２ ０．９６８ ３２．４３ ０．９６８ ３２．５７ ０．９７５ ３１．５５ ０．９６４ ３２．６２ ０．９７９
２０ ２７．２５ ０．８８９ ２８．４５ ０．９２２ ２８．８７ ０．９２９ ２８．７８ ０．９３４ ２８．１４ ０．９２４ ２８．８７ ０．９３３
２５ ２６．１４ ０．８５９ ２７．２５ ０．８９８ ２７．７０ ０．９１１ ２７．６２ ０．９１８ ２６．９９ ０．９０３ ２７．７８ ０．９１９
５０ ２２．９６ ０．７１２ ２３．２５ ０．７７５ ２４．５３ ０．８３０ ２４．２５ ０．８３５ ２２．３４ ０．７７８ ２４．５５ ０．８３８

３

５ ３７．９４ ０．９１４ ３８．６２ ０．９４６ ３８．７１ ０．９４４ ３８．６９ ０．９５８ ３７．６１ ０．９２８ ３８．７１ ０．９５１
１０ ３４．３６ ０．９０１ ３５．５１ ０．９１０ ３５．９４ ０．９１６ ３５．８３ ０．９２７ ３５．１２ ０．９０２ ３５．８８ ０．９１６
２０ ３１．６１ ０．８３７ ３２．３８ ０．８６３ ３３．０７ ０．８７７ ３２．９０ ０．８９５ ３２．３７ ０．８６４ ３２．９７ ０．８９２
２５ ３０．３６ ０．７９０ ３１．３６ ０．８４３ ３２．０８ ０．８６１ ３１．８７ ０．８７５ ３１．３４ ０．８４０ ３１．９３ ０．８８３
５０ ２７．３２ ０．６７４ ２７．７５ ０．７６１ ２９．０５ ０．７９９ ２８．８７ ０．８２６ ２５．１５ ０．５５２ ２８．８１ ０．８０１

４

５ ３７．０１ ０．８９５ ３７．５０ ０．９５１ ３７．８０ ０．９５４ ３７．８９ ０．９８５ ３６．２４ ０．９３７ ３７．８６ ０．９８４
１０ ３３．１１ ０．８７３ ３３．５５ ０．９００ ３３．９４ ０．９０７ ３４．０６ ０．９０８ ３３．０９ ０．８８７ ３３．９７ ０．９１８
２０ ２９．７２ ０．７８４ ３０．０５ ０．８１５ ３０．５４ ０．８３３ ３０．６４ ０．８２４ ３０．１２ ０．８１７ ３０．７０ ０．８４３
２５ ２８．３８ ０．７２４ ２９．０８ ０．７７９ ２９．６２ ０．８０５ ２９．６３ ０．８１４ ２９．２２ ０．７８９ ２９．５９ ０．８１４
５０ ２５．３３ ０．５９７ ２６．０８ ０．６６３ ２６．８１ ０．７０５ ２６．６９ ０．７２８ ２４．３８ ０．５６１ ２６．９１ ０．７０７

５

５ ３６．７５ ０．８９５ ３７．３０ ０．９５０ ３７．４９ ０．９５１ ３７．４５ ０．９６５ ３５．８９ ０．９２３ ３７．５９ ０．９５２
１０ ３２．９０ ０．８７７ ３３．４８ ０．８９７ ３４．０２ ０．９０９ ３３．９８ ０．９２４ ３３．０８ ０．８９０ ３４．１１ ０．９２９
２０ ２９．０１ ０．７８７ ３０．０２ ０．８１５ ３０．７６ ０．８４８ ３０．６９ ０．８５０ ２９．９２ ０．８１９ ３０．９７ ０．８５８
２５ ２７．９９ ０．７４５ ２８．８８ ０．７７９ ２９．７２ ０．８２０ ２９．６１ ０．８２３ ２９．０２ ０．７９３ ２９．８１ ０．８３８
５０ ２４．５８ ０．５６６ ２５．２９ ０．６３２ ２６．４６ ０．７０６ ２６．３０ ０．７０６ ２３．２０ ０．５６２ ２６．３９ ０．７１５

表２　非均匀噪声下的重构质量
Ｔａｂ．２Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｑｕａｌｉｔｙｕｎｄｅｒｎｏｎｕｎｉｆｏｒｍｎｏｉｓｅ

ＢＭ３Ｄ ＥＰＬＬ ＴＮＲＤ ＭｅｍＮｅｔ ＤｎＣＮＮｓ Ｐｒｏｐｏｓｅｄ

ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

３６．２８ ０．９０４ ３７．０１ ０．９２１ ３７．３１ ０．９３５ ３７．６８ ０．９３５ ３７．６１ ０．９３１ ３８．０１ ０．９７０

图６　模糊图像对比

Ｆｉｇ．６Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｂｌｕｒｉｍａｇｅ

所有对比算法的去模糊结果如表３所示。可
以看出，本文提出的方法与 ＭｅｍＮｅｔ算法的去模糊

性能优于 ＥＰＬＬ、ＩＤＤＢＭ３Ｄ和 ＮＣＳＲ［２４］，而本文所
提方法的平均性能比 ＭｅｍＮｅｔ方法高出０．５８ｄＢ。
对于噪声方差超过２０的运动模糊核图像，本文提
出的模型比 ＭｅｍＮｅｔ方法稍差，但后者需要更多的
迭代（最多３０次迭代）才能得到满意的结果。图７
展示了所有对比方法的去模糊结果。与其他去模

糊方法相比，本文所提出的方法不仅获得了更锐

利的边缘，而且恢复了更多的细节信息。图７（ａ）
的原始模糊图像边缘模糊，细节不清楚，经过

ＥＰＬＬ、ＩＤＤＢＭ３Ｄ和 ＮＣＳＲ处理后，所有的结果都
能获得相对清晰的边缘。ＥＰＬＬ是一种利用图像
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块似然概率先验信息的对数期望实现图像去模

糊。从图７（ｂ）可以看出，该方法对高斯模糊的效
果较好，但对运动模糊下的重建效果较差，主要归

咎于先验信息对运动模糊的拟合精度较差。ＩＤＤ
ＢＭ３Ｄ是基于 ＢＭ３Ｄ的改进算法，主要用于图像去
模糊。从处理结果可以看出，ＩＤＤＢＭ３Ｄ对匀质区
域的处理效果较好，尤其是图中的路面结果非常

平滑。ＮＣＳＲ是基于中心稀疏的迭代型去模糊算
法，该算法的去模糊效果优于 ＩＤＤＢＭ３Ｄ与 ＥＰＬＬ，
细微的纹理和边界保留的较完整，但其重构结果

不如基于深度学习的 ＭｅｍＮｅｔ与本文提出的模型。
由于非制冷红外热像仪采集的红外图像存在大量

噪声，且细节模糊，从图７（ｅ）可以看出本文提出的
改进的深度神经网络能够提升图像恢复的质量。

尤其是对于空天背景的小目标图像，本文提出的

算法考虑了保真项的约束，增强了原始图像的弱

小目标的细节。表３的定量结果也表明了本文提
出的去模糊算法的 ＰＳＮＲ与 ＳＳＩＭ分别高于 Ｍｅｍ
Ｎｅｔ０．４３ｄＢ与０．１定性定量实验结果表明，本文
研究方法取得了优于其他对比算法的复原效果。

表３　去模糊算法的平均ＰＳＮＲ与ＳＳＩＭ
Ｔａｂ．３ＡｖｅｒａｇｅＰＳＮＲａｎｄＳＳＩＭｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｅｂｌｕｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

Ｔｙｐｅ
ＥＰＬＬ ＩＤＤ－ＢＭ３Ｄ ＮＣＳＲ ＭｅｍＮｅｔ Ｐｒｏｐｏｓｅｄ

ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

ＧａｕｓｓｉａｎＫｅｒｎｅｌ ２５．７８ ０．８０４ ２９．７９ ０．８６１ ２９．７２ ０．８７５ ３０．６８ ０．８８１ ３１．１１ ０．９００

ＭｏｔｉｏｎＫｅｒｎｅｌ ２６．２３ ０．８２９ ３２．２３ ０．９０１ ３２．７９ ０．９２９ ３２．７９ ０．９３８ ３３．０１ ０．９３７

图７　去模糊对比

Ｆｉｇ．７Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｆｏｒｉｍａｇｅｄｅｂｌｕｒｒｎｇ

５　结　论
由于基于深度模型的图像恢复算法忽略了观测

模型，导致了重构的图像存在虚假的纹理，尤其是对

于红外图像中的弱小目标，大多数算法也并不能增

强弱小目标的细节。本文提出了一种改进的深度神

经网络用于提升图像恢复的质量，该网络将图像增

强模块嵌入到基于迭代优化模型中，通过图像增强

模块和反投影模块交错而成，增强数据的一致性，保

留纹理细节。实验结果表明，本文提出的方法可以

在图像去噪和去模糊任务上获得非常有竞争力的恢

复结果。下一步，本文将着重对算法性能进行优化，

并将其移植到嵌入式智能平台，实现工程化应用。
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（１２）：１０９２－１０９７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

葛朋，杨波，毛文彪，等．基于引导滤波的高动态红外

图像增强处理算法［Ｊ］．红外技术，２０１７，３９（１２）：
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ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１２，２２（４）：
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ｉｍｉｚａｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄｓｉｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇ

ｎｉｔｉｏｎ，Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，Ｃｈａｍ，２０１５：９９－１１１．
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ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇ

ｎｉｔｉｏｎ，２０１５：５２６１－５２６９．

［１８］ＫＺｈａｎｇ，Ｗ Ｚｕｏ，ＹＣｈｅｎ，ｅｔａｌ．Ｂｅｙｏｎｄａｇａｕｓｓｉａｎｄｅ

ｎｏｉｓｅｒ：ｒｅｓｉｄｕａｌｌｅａｒｎｉｎｇｏｆｄｅｅｐｃｎｎｆｏｒｉｍａｇｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇ

［Ｊ］．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ．ＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓ，２０１７，２６（７）：

３１４２－３１５５．

［１９］ＬｉｕＬ，ＸｕＬ，ＦａｎｇＨ．Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｉｎｔｅｎｓｉｔｙｂｉａｓｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

ａｎｄｓｔｒｉｐｅｎｏｉｓｅｒｅｍｏｖａｌｉｎｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｓｕｓｉｎｇｔｈｅｇｌｏｂ

ａｌａｎｄｌｏｃａｌｓｐａｒｓｉｔｙｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｏｎ

ＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１９，１２（８）：８０－９７．

［２０］ＡＬｅｖｉｎ，ＹＷｅｉｓｓ，ＦＤｕｒａｎｄ，ｅｔａｌ．Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇａｎｄｅ

ｖａｌｕａｔｉｎｇｂｌｉｎｄｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．Ｐｒｏｃ．ＩＥＥＥ

Ｃｏｎｆ．Ｃｏｍｐｕｔ．Ｖｉｓ．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔ．，２００９：１９６４－１９７１．

［２１］ＬｉｕＫ，ＭａＳ，ＷａｎｇＺ，ｅｔａｌ．Ｉｍａｇｅｄｅｂｌｕｒｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｂａｓｅｄｏｎｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］／／２０１８ＩＥＥＥ３ｒｄＩｎｔｅｒ

ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｉｇｎａｌａｎｄＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＩＣ

ＳＩＰ），ＩＥＥＥ，２０１８：６１－６５．

［２２］ＴａｉＹ，ＹａｎｇＪ，ＬｉｕＸ，ｅｔａｌ．Ｍｅｍｎｅｔ：ａｐｅｒｓｉｓｔｅｎｔｍｅｍｏｒｙ

ｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｉｍａｇｅｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０１７：

４５３９－４５４７．

１２１激 光 与 红 外　Ｎｏ．１　２０２１　　　　　　陈世红等　基于迭代深度网络的红外图像增强算法


