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摘 要:激光距离选通技术能突破传统成像在雨雪雾、低光照和逆强光等复杂环境中无法成像的限制,但生成的选通

图像是低质量灰度图,需要超分辨率重建技术着重于边缘信息和空间细节的重建,以提升视觉效果。由于选通图像缺

乏颜色和丰富纹理信息,传统的特征提取方法容易产生冗余特征,影响重建效率。针对上述问题,本文提出了一种双

聚合深层特征提取网络。首先,通过空间和通道重建卷积(SCConv)进行浅层特征提取,提高信息含量并解决冗余问

题;其次,设计了一种新的深层特征提取模块,增强对选通图像边缘和细节的捕捉;最后,采用连续的最近邻插值加卷

积操作进行图像重建,有效避免伪影问题。在选通图像数据集上的实验表明,相比基线的DAT算法,本文所提方法

PNSR指标在2、3和4倍分辨率退化情况下分别提升了0.19
 

dB、0.12
 

dB和0.04
 

dB,SSIM在2、3和4倍分辨率退化

情况下分别提升了0.000
 

5、0.000
 

8和0.001
 

0,结果表明本文方法可以取得较好的视觉效果。
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Abstract:
 

Laser
 

range
 

gating
 

technology
 

can
 

break
 

through
 

the
 

limitations
 

of
 

traditional
 

imaging
 

in
 

complex
 

environments
 

such
 

as
 

rain,
 

snow
 

and
 

fog,
 

low
 

light
 

and
 

inverse
 

glare,
 

but
 

the
 

generated
 

gated
 

image
 

is
 

a
 

low-quality
 

grayscale
 

map,
 

which
 

lacks
 

color
 

information
 

and
 

is
 

difficult
 

to
 

distinguish
 

between
 

the
 

subject
 

and
 

the
 

background,
 

so
 

super-resolution
 

reconstruction
 

technology
 

is
 

needed
 

to
 

focus
 

on
 

the
 

reconstruction
 

of
 

edge
 

information
 

and
 

spatial
 

details
 

to
 

improve
 

the
 

visual
 

effect.
 

Due
 

to
 

the
 

lack
 

of
 

color
 

and
 

rich
 

texture
 

information
 

in
 

the
 

gated
 

image,
 

the
 

traditional
 

feature
 

extraction
 

method
 

is
 

prone
 

to
 

redundant
 

features,
 

which
 

affects
 

the
 

reconstruction
 

efficiency.
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

above
 

problems,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

bi-aggregation
 

deep
 

feature
 

extraction
 

network.
 

Firstly,
 

shallow
 

feature
 

extraction
 

was
 

carried
 

out
 

by
 

spatial
 

and
 

channel
 

reconstruction
 

convolution
 

(SCConv)
 

to
 

improve
 

the
 

information
 

content
 

and
 

solve
 

the
 

redundancy
 

problem.
 

Secondly,
 

a
 

new
 

deep
 

feature
 

extraction
 

module
 

was
 

designed
 

to
 

enhance
 

the
 

capture
 

of
 

the
 

edges
 

and
 

details
 

of
 

the
 

gated
 

image.
 

Finally,
 

continuous
 

nearest
 

neighbor
 

interpolation
 

and
 

convolution
 

operations
 

are
 

used
 

for
 

image
 

reconstruction,
 

which
 

effectively
 

avoids
 

the
 

problem
 

of
 

artifacts.
 

Experiments
 

on
 

the
 

gated
 

image
 

dataset
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

baseline
 

DAT
 

algorithm,
 

the
 

PNSR
 

index
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

increased
 

by
 

0.19
 

dB,
 

0.12
 

dB
 

and
 

0.04
 

dB
 

under
 

the
 

condition
 

of
 

2
 

fold,
 

3
 

fold
 

and
 

4
 

fold
 

resolution
 

degradation,
 

respectively,
 

and
 

the
 

SSIM
 

is
 

increased
 

by
 

0.000
 

5,
 

0.000
 

8
 

and
 

0.001
 

0,
 

respectively,
 

and
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

achieve
 

better
 

visual
 

effects.
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0 引  言

  激光距离选通成像技术能克服传统成像在雨雪雾、低
光照等复杂环境中的局限,但生成的选通图像通常分辨率

低,边缘信息模糊。提高硬件精度虽可获得清晰图像,但成

本高昂,因此,通过优化超分辨率重建算法,可在低成本下

获取清晰图像,便于后续处理。
图像超分辨率重建技术的目的是将给定的低分辨率的

图像通过算法生成高分辨率的清晰图像[1]。目前,该技术

在医学诊断成像、卫星遥感[2]和人脸识别[3]等领域发挥重
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要作用。超分辨率重建方法主要分为基于插值[4],重构[5]

和学习[6]的方法。基于插值方法利用已知像素灰度值计算

丢失像素,实现图像上采样放大,虽简单且速度快,但在非

均匀灰度区域容易产生锯齿和模糊现象;基于重构的方法

依赖低分辨率图像序列和图像先验知识,通过特定退化模

型重建高分辨率图像,但放大因子增大时样本量剧增,效果

难以提升;基于学习的方法通过学习低分辨率与高分辨率

图像之间的映射关系实现,但模型复杂、特征提取能力有

限,难以获得高质量图像。

2014年,Dong等[7]提出了SRCNN模型,模型通过浅

层卷积网络实现了低分辨率图像的特征提取、非线性映射

和高分辨率图像的重建。SRCNN使用9×9卷积核进行

特征提取,能够捕捉较大的感受野,但由于网络结构较浅,
对复杂图像的高频细节 重 建 能 力 有 限。2016年,Dong
等[8]又提出FSRCNN模型,通过引入反卷积层加速上采样

过程,有效提升了模型的计算效率,但仍难以处理图像中复

杂的细节纹理。随着深度学习的发展,深层网络被引入超

分辨率任务中以提升重建性能。2016年,Kim等[9]提出了

VDSR模型,采用小卷积核(3×3)和深度残差网络结构,加
深网络以提取更多高级特征。然而,过深的网络容易导致

梯度消失或爆炸,同时对计算资源需求较高。随后,Lim
等[10]提出了EDSR模型,在VDSR的基础上去除了批归一

化层,减少了计算开销,并通过增加卷积层提升了重建质

量,但该模型在处理高频特征时仍存在细节模糊的问题。
针对传统卷积神经网络在捕捉全局特征方面的局限

性,Goodfellow等[11]提出了生成对抗网络的概念,开创了

图像生成领域的新方向。Ledig等[12]基于提出了SRGAN
模型,通过生成器和判别器的对抗训练,显著提升了图像的

视觉感知质量,但仍存在边缘模糊和伪影等问题,影响了图

像的真实感。
近年来,为进一步提升超分辨率重建的整体性能,研究

者们提出了包含浅层特征提取、深层特征提取和图像重建

三个阶段的端到端流程算法。2018年,Zhang等[13-14]提出

了RDN和RCAN网络。二者在浅层特征提取部分均采用

3×3标准卷积。其中,RDN
 

在深层特征提取中引入了残

差密集块,有效复用了多尺度特征信息,提升了特征表示能

力,但在处理高分辨率图像的高频细节时,容易引入特征冗

余,导致 重 建 结 果 在 边 缘 和 纹 理 区 域 出 现 模 糊 现 象。

RCAN在深层特征提取通过残差通道注意力块引入通道

注意力机制,自适应调整通道间的权重,有效提升了重建性

能。然而,通道注意力机制主要针对通道间特征分配权重,
缺乏对空间维度的精确建模,难以全面捕获复杂纹理的局

部细节。为进一步优化空间与通道信息的联合建模,2020
年,Niu等[15]提出了 HAN网络,通过结合通道注意力与空

间注意力机制,实现了通道与空间信息的协同建模,有效增

强了边缘细节和高频纹理的重建能力。
随着 Transformer结构在超分辨率任务中的广泛应

用,研究者们提出了多种基于Transformer的整体流程方

法,这些方法在浅层特征提取阶段也普遍采用3×3标准卷

积进行初始特征提取,并通过不同的Transformer模块在

深层特征提取阶段实现有效建模。2021年,Liang等[16]提

出了 SwinIR 网 络,深 层 特 征 提 取 通 过 残 差 Swin
 

Transformer块实现,结合窗口化自注意力机制有效捕获

局部和全局特征,提升了建模能力。2022年,Zhang等[17]

提出了ELAN网络,通过引入高效长距离注意力机制,在
降低计算复杂度的同时实现了长距离依赖特征的建模,进
一步平衡了网络性能与效率。然而,ELAN在图像重建任

务中,局部细节的重建表现仍有待进一步优化。2023年,

Zhou等[18]提出了SRFormer,深层特征提取阶段创新性地

引入了PSA机制,通过重新排列空间与通道信息实现了大

窗口注意力建模,有效捕捉全局特征,但对局部细节的精细

建模相对较弱,导致对高频细节的敏感性不足。同年,

Chen等[19]提出了 HAT网络,在深层特征提取阶段通过交

叉窗口自注意力机制优化全局建模效率,同时提升计算性

能,减少了传统Transformer结构中冗余的计算开销,进一

步增强了高分辨率图像的重建能力。2023年,Chen等[20]

提出了DAT网络,该模型在深层特征提取阶段引入了空

间与通道双重聚合机制,通过聚合空间维度和通道维度的

信息,有效捕获了图像中的多层次特征,提升了特征表达

能力。
尽管近年来超分辨率重建方法在整体流程上取得了显

著进展,然而,这些方法主要针对彩色高分辨率图像展开,
未能充分考虑选通图像的特殊性。在浅层特征提取阶段,
现有算法普遍采用标准卷积,该方法能够有效提取彩色图

像中的初始特征,但对于灰度图像的选通图而言,由于缺乏

颜色信息,标准卷积提取出的特征往往存在冗余性,导致计

算资源浪费且有效特征利用率低。此外,选通图像更依赖

边缘和空间细节信息,而现有浅层特征提取方法未能针对

这些特征进行有效建模,进一步限制了重建性能的提升。
在深层特征提取阶段,现有超分辨率重建方法主要侧重于

全局特征的建模,较少关注局部细节特征的精确表达,尤其

在处理选通图像时,由于其灰度图像的特点,边缘和空间细

节信息更为重要,单纯依赖全局建模容易导致细节信息的

丢失或模糊。此外,现有方法未能有效融合全局与局部特

征,忽略了两者之间的协同关系,难以充分适应选通图像的

重建需求。在图像重建阶段,现有方法主要采用反卷积和

像素重排,这些方法虽然能够重建高分辨率图像,但面对复

杂退化的选通图像时,易引入伪影和纹理模糊问题,进一步

影响图像的视觉一致性和细节表现。
针对这些问题,本研究提出一种新超分辨率重建算法,

专为选通图像设计,重点增强边缘和空间细节纹理的重建

效果,减少冗余特征,提高整体视觉质量和处理效率。创新

点如下:

1)
 

基于DAT网络,提出深层特征提取模块,强化对选
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通图像边缘和细节的捕捉,同时设计双门控深度卷积前馈

网络,捕捉不同尺度的边缘与纹理信息,提升细节重建。

2)
 

在图像重建阶段,采用连续的最近邻插值加卷积操

作,有效避免伪影问题。

3)
 

在浅层特征提取中引入空间和通道重建卷积,减少

冗余信息,优化特征提取过程,以适应选通图像特点,提高

处理效率。

1 本文方法

1.1 网络结构

  本 文 提 出 一 种 双 聚 合 深 层 特 征 提 取 网 络 (dual-
aggregation

 

deep
 

feature
 

extraction
 

network,DDFEN),网
络结构主要分为三部分:浅层特征提取、深层特征提取和图

像重建,具体结构如图1所示。

网络首先输入一张低分辨率(low-resolution,LR)图像

ILR ∈R ,通过标准卷积处理之后使用空间与通道重建卷

积 (spatial
 

and
 

channel
 

reconstruction
 

convolution,

SCConv)对其进行处理,去除冗余特征,生成浅层特征。随

后,浅层特征在深层特征提取模块内进行处理,获得深层特

征。该模块由多个残差组(residual
 

group,RG)堆叠,总数

为N1。模块中采用残差策略以保证训练稳定。每个RG
包含N2 个双聚合深层特征提取模块,分别利用空间和通

道的自注意。在RG的末端引入了一个卷积层来细化从

Transformer块中提取的特征。此外,对于每个RG,都采

用了残差连接。最后将深层特征输入到图像重建模块,重
建出高分辨率(high

 

resolution,HR)输出图像IHR∈R1,在
该模块中,通过两次连续的最近邻插值加卷积对深层特征

进行上采样,并采用卷积层来聚合上采样操作前后的特征。

图1 DDFEN网络结构

Fig.1 DDFEN
 

network
 

structure

1.2 浅层特征提取模块

  目前的超分辨率重建算法在浅层特征提取阶段,主流

方法通常采用3×3标准卷积。3×3卷积具有结构简单、
计算高效的优势,能够有效捕获局部区域的初始特征,适
用于包含丰富颜色信息的普通图像,且能够为后续深度特

征提取提供稳定的基础。然而,选通图像作为灰度图像,
缺少颜色通道信息,单纯依赖3×3标准卷积进行浅层特

征提取时,容易引入特征冗余,导致无效信息过多,影响后

续深度特征提取阶段的性能表现。
针对这一问题,本文在3×3标准卷积的基础上进行

了改进,引入了SCConv[21],该模块通过重建空间和通道特

征,有效减少了特征图中的冗余信息,增强了对边缘和空

间细节的建模能力。

SCConv由 空 间 重 建 单 元 (spatial
 

reconstruction
 

units,SRU)和通道重建单元(channel
 

reconstruction
 

unit,

CRU)两部分组成,二者顺序堆叠,如图2所示。

图2 浅层特征提取模块

Fig.2 Shallow
 

feature
 

extraction
 

module

输入一张低分辨率图像,通过标准卷积生成特征图

X 。将X 输入到SCConv进行特征提取,通过空间重建单

元,输出特征图Xw 。然后,Xw 进入通道重建单元,输出特

征图Yw 。

1)空间重建单元

为了利用特征的空间冗余性,空间重建单元通过“分
离-重建”的操作来抑制空间冗余并增强特征表达,如图3
所示。

首先,对输入特征图X 进行分组归一化,再利用缩放

因子作为权重,通过归一化和sigmoid函数将其映射到
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(0,1)
 

范围内,并通过门控机制将特征图分为信息丰富部

分Xw
1 和冗余部分Xw

2。门控机制表达式为:

W =Gate(Sigmoid(Wγ(GN(X)))) (1)

  其中,W 为门控权重矩阵,Wγ 表示归一化后的缩放

因子。
最后,将信息丰富部分和冗余部分通过交叉重建操作

进行组合得到空间细化的特征图Xw ,以增强信息流动。
通过这一过程,SRU不仅分离出信息丰富的特征,还通过

重建操作增强了这些特征,并抑制了冗余特征。

图3 空间重建单元

Fig.3 Spatial
 

reconstruction
 

units

2)通道重建单元

空间细化的特征图Xw 在通道维度上仍然保持冗余,
为了了减少特征的信道冗余,引入通道重建单元,该单元

采用“分割-转换-融合”的方法,如图4所示。首先进行分

割操作,将输入的空间细化特征Xw 分割为两部分:一部分

的通道数是aC,另一部分的通道是 (1-a)C,其中a 是超

参数,且0≤a≤1。随后对两组特征的通道数使用1×1
卷积核进行压缩,分别得到Xup 和Xlow 。

图4 通道重建单元

Fig.4 Channel
 

reconstruction
 

unit

转换操作将输入的Xup 作为“丰富的提取特征”的输

入,分别进行分组卷积(group-wise
 

convolution,GWC)和
点卷积(point-wise

 

convolution,PWC)操作,然后相加得到

输出Y1。将输入Xlow 作为“丰富的提取特征”的补充,进行

PWC,得到的结果和原来的输入取并集得到Y2。
融合操作使用简化的SKNet[22]方法来自适应的合并

Y1 和Y2。具体来说,首先使用全局平均池化,将全局空间

信息和通道统计信息结合起来,得到经过池化的S1 和S2。
然后对S1 和S2 做

 

Softmax得到特征权重向量β1 和β2。
最后使用特征权重向量得到输出,计算表达式为:

Yw =β1Y1+β2Y2 (2)

  SCConv模块结合了SRU和CRU,通过顺序方式减少

卷积神经网络中的空间和通道冗余,在提升特征表达能力

和模型性能的同时,显著减少不必要的计算,提高了特征

的信息含量,实现了在特征提取初期阶段的信息优化。

1.3 深层特征提取模块

  1)整体结构

选通图像因为缺少颜色信息,其主体与背景区分不明

显,因此在超分辨率重建过程中更依赖的边缘信息的重

建。而现有的超分辨率重建算法大多基于彩色图像,因此

没有着重针对边缘细节部分进行重建。针对此问题,本文

提出一种深层特征提取模块,包含双空间自注意力特征提

取模块(dual-space
 

self-attention
 

feature
 

extraction
 

blocks,

DSFB)和双通道自注意力特征提取模块(dual-channel
 

self-
attention

 

feature
 

extraction
 

module,DCFB)两部分,DSFB
模块的 核 心 是 空 间 全 局 和 局 部 特 征 提 取 模 块(spatial

 

global
 

and
 

local
 

feature
 

extraction
 

modules,SGIFE)和双门

控深 度 卷 积 前 馈 网 络(double-gated
 

deep
 

convolutional
 

feedforward
 

network,DGDFN)。全局和局部特征提取模

块中采用空间窗口自注意力进行全局特征提取,然后采用

卷积分支并联进行局部信息补充,最后采用自适应交互模

块(adaptive
 

interaction
 

modules,AIM)自适应地融合空间

和通道特征;而DCFB模块的结构与DSFB类似,但在进行

全局特征提取时,采用通道窗口自注意力来代替空间窗口

自注意力,具体结构如图5所示。同时,网络中创新性的

采用空洞卷积替换了原本的深度可分离卷积进行局部信

息提取,通过在卷积核中引入空间间隙,扩大其感受野,使
得模型能够在不增加额外计算成本的情况下,捕捉更广泛

的上下文信息,在保持细节清晰度的同时,增加对周围像

素的感知能力。同时,提出双门控深度卷积前馈网络,引
入深度卷积对空间相邻像素的信息进行编码,丰富局部

信息。

2)全局和局部特征提取模块

(1)全局特征提取

空间窗口自注意力(space
 

window
 

self-attention,SW-
SA)用于在局部窗口内计算自注意力,捕捉局部区域的特

征关系。其目的是通过局部窗口操作,细化特征提取的局

部性,并提高处理效率。对输入特征进行线性变换,生成

查询(Query)、键(Key)和值(Value)矩阵,将矩阵划分为若

干不重叠的窗口,计算每个窗口内的自注意力,输出特征:

Ys =softmax(QsKT
s

d
+D)Vs (3)

  其中,D 是相对位置编码,Qs、Ks 和Vs 分别是窗口内
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图5 深层特征提取模块

Fig.5 Deep
 

feature
 

extraction
 

module

的查询、键和值。通过这种方式,能够有效捕捉局部区域

内的特征关系,提高特征提取的细粒度性。
通道窗口自注意力(channel

 

windows
 

self-attention,

CW-SA)用于在通道维度上计算自注意力,捕捉全局特征

关系。其目的是通过全局通道操作,增强对全局特征的感

知能力。
对输入特征X 进行线性变换,生成查询(query,Q)、键

(key,K)和值(value,V)矩阵,将Q、K 和V 矩阵重塑为大

小为(H×W)C的矩阵,计算每个通道内的自注意力,输出

特征:

Yc =softmax(QcKT
c

α +D)Vc (4)

  其中,Qc、Kc 和Vc 通道内的查询、键和值,α是可学习

的温度参数。模块通过增强对通道间全局特征的捕捉能

力,提高模型对全局信息的感知和利用。
(2)局部特征提取

在图像超分辨率重建中,传统的特征提取过程主要侧

重于全局特征的捕捉。但由于图像中的细节和纹理信息

往往局部化且比较复杂,为了更准确地恢复这些细节,需
要引入局部性。在此背景下,本文提出采用空洞卷积[23]进

行局部特征提取,以增强模型对细节和纹理信息的捕捉

能力。
传统的卷积神经网络在处理依赖边缘信息的灰度选

通图像时,难以充分表达图像边缘细节。为了有效解决这

一问题,引入空洞卷积进行局部特征增强。与深度可分离

卷积相比,空洞卷积在不增加计算复杂度的情况下,能够

扩大卷积核的感受野,有效捕捉和整合局部信息,从而提

高选通图像的细节还原度。通过并行使用空洞卷积处理

自注意力的值,可以获得更加细致的卷积输出。
与单纯依赖自注意力的分支相比,空洞卷积的引入不

仅补充了空间自注意力的通道信息,还为通道自注意力增

加了额外的空间信息,从而有效提升了特征的表达能力。
此外,空洞卷积在保持分辨率的同时,能够捕捉更广泛的

上下文信息,确保模型在不增加计算成本的情况下,显著

提升特征的细节和清晰度。具体结构如图6和7所示。

图6 空间全局和局部特征提取模块(SGIFE)
Fig.6 Spatial

 

global
 

and
 

local
 

feature
 

extraction
 

modules(SGIFE)

图7 通道全局和局部特征提取模块(CGIFE)
Fig.7 Channel

 

global
 

and
 

local
 

feature
 

extraction
 

modules
 

(CGIFE)

在上述基础上引入自适应交互操作,包括空间交互

(spatial
 

interaction,S-I)和通道交互(channelinteraction,

C-I),自适应地重新加权两个分支的特征,有效地融合空间

和通道特征,提升特征的表达能力和模型的泛化能力。
(3)双门控深度卷积前馈网络

在传统
 

Transformer中,前馈神经网络通常包含两个

线性变换层和一个非线性激活函数。第1个线性变换层

用于扩展特征通道,第2个用于将通道减回原始输入维

度。为了更好地捕捉输入图像的特征信息,本文提出了一

个全新的 DGDFN 双门控深度卷积前馈网络,其结构如

图8所示。

图8 双门控深度卷积前馈网络(DGDFN)
Fig.8 Double-gated

 

deep
 

convolutional
 

feedforward
 

network
 

(DGDFN)

DGDFN通过双路并行处理和门控机制,有效增强了

特征提取和融合的能力,提高了超分辨率重建的效果。

DGDFN的结构包括两个并行路径和一个门控融合单元。
上面的分支采用1×1卷积后接3×3深度可分离卷积,同
时应用GeLU激活函数,进行局部细节特征的提取;下面

的分支通过1×1卷积后接5×5深度可分离卷积,扩大感
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受野并捕捉更广泛的上下文信息。上述操作可以通过多

样化的卷积核尺寸,捕捉不同尺度的边缘和纹理信息,增
强选通图像细节重建。同时,在3×3卷积分支加入GELU
激活函数,提高了模型的非线性表达能力,有助于捕捉复

杂特征。门控融合单元通过逐元素相乘和求和操作,有效

地过滤掉信息量较少的特征,并融合两个路径中的有用信

息,从而提高特征的表达能力和模型的泛化能力,从而显

著提升边缘清晰度和细节表现,最终提高图像的整体视觉

质量。同时由于双门控机制具有更强的非线性建模能力,
因此可以学习更复杂的模式,提高模型的泛化性和建模能

力。整个过程可以表示为:

Y1 =σ(Wd1Wc(LN(X)))Wd2Wc(X)+
  Wd2Wc(X)σ(Wd1Wc(LN(X)))

(5)

  Y =Wc(Y1)+X (6)

  其中,σ()表示GELU激活函数,Wc()表示1×1卷

积,Wd1()表示3×3深度可分离卷积,Wd2()表示5×5深

度可分离卷积。

1.4 图像重建模块

  现有的超分辨率重建算法在图像重建阶段大多采用

像素重排或反卷积等上采样方法,这些方法虽然能够有效

提升图像分辨率,但在处理复杂退化图像时容易引入伪

影,导致重建图像的边缘细节模糊,影响图像重建效果。
针对上述问题,本文采用两次最近邻插值加卷积操

作,如图9所示。首先,对低分辨率特征图进行最近邻插

值操作,将其分辨率提升。然后,使用卷积层对插值后的

特征图进行处理,进一步提升其细节和质量。接着,再次

进行最近邻插值操作,继续提升分辨率。最后,通过第二

  

次卷积操作进行细化处理,生成最终的高分辨率图像。

图9 图像重建模块

Fig.9 Image
 

reconstruction
 

module

结合选通图像依赖纹理和边缘信息的特点,采用最近

邻插值可以避免PixelShuffle和反卷积操作常见的伪影问

题,通过卷积层后处理能生成更平滑的高分辨率图像,防
止伪影对选通图像边缘信息造成干扰。同时针对选通图

像的细节和边缘信息优化需求,通过插值后的卷积层调

整,可以灵活优化灰度图像的细节和边缘,充分利用其纹

理特点。而且,最近邻插值方法具有很高的稳定性,不会

引入复杂的梯度问题,能够在各种复杂条件下稳定提供高

质量的重建结果,有效应对选通图像这种由真实场景下复

杂退化引起的图像质量问题。

2 实验结果及分析

2.1 数据集及训练细节

  本文实验数据集采用激光距离选通相机采集,激光脉

冲宽度和选通门宽为150
 

ns,得到800幅选通图像,将这

800幅选通图像作为高分辨率图像(HR),再将 HR图像进

行×2,×3和×4的下采样操作,作为低分辨率图像(LR)
与 HR图像进行配对训练。部分图像如图10所示。

将数据集分割为90%的训练集和10%的验证集。此

外,在训练过程中,随机利用90°、180°、270°的旋转和水平

翻转来增强数据。对SR结果的评估使用PSNR和SSIM
两个指标进行[24]。

图10 部分选通图像

Fig.10 Partial
 

gated
 

image
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2.2 实验结果分析

  1)对比实验

(1)定量分析

为了保证实验结果公正,对比实验涉及的算法都使用

选通图像数据集进行训练。在实验对比与分析部分,为了

验证本文提出的算法性能及有效性,选取了EDSR,RDN,

RCAN,HAN,ELAN,SRFormer,HAT,SwinIR 和 DAT
等模型在×2、×3和×4三个比例因子上进行对比。这几

种方法同样采用了浅层特征提取、深层特征提取和图像重

建的结构,与本文提出的算法具有相似的整体流程,具备

较强的可对比性,能够全面反映本文算法的优势与改

进点。
与这些方法相比,本文算法在浅层特征提取阶段引入

空间与通道重建卷积,有效解决了特征冗余问题;在深层特

征提取阶段,通过全局与局部特征提取模块优化特征表达,
强化了全局与局部信息的建模能力;在图像重建阶段,采用

两次最近邻插值加卷积的方法,有效避免了伪影问题。
本文算 法 的 评 价 指 标 采 用 PNSR 和 SSIM 指 标,

PSNR值越高,图像失真越小。SSIM 的范围为[-1,
 

1],
数值越接近1,重建图像与原 HR图像的相似度越高。具

体实验结果如表1所示。
因目前针对选通图像的超分辨率重建算法较少,从

表1的实验可以看出本文提出的网络在选通图像超分辨

率重建优于主流超分辨率重建方法,与具有代表性的DAT
方法相比,本文PNSR指标在2、3和4倍分辨率退化情况

下分别提升了0.19、0.12和0.04
 

dB;SSIM在2、3和4倍

分辨率 退 化 情 况 下 分 别 提 升 了 0.000
 

5、0.000
 

8 和

0.001
 

0。该实验结果证明了本文所提出方法的有效性。

表1 不同算法对比实验

Table
 

1 Comparative
 

experiments
 

of
 

different
 

algorithms
倍数 方法 EDSR RDN RCAN HAN ELAN SRFormer HAT SwinIR DAT DDFEN(本文方法)

×2
PNSR 34.92 35.12 35.21 35.29 35.41 35.47 35.32 35.62 35.70 35.89
SSIM 0.925

 

3 0.925
 

5 0.926
 

2 0.927
 

6 0.930
 

5 0.932
 

0 0.929
 

7 0.932
 

7 0.933
 

5 0.934
 

0

×3
PNSR 31.62 31.65 31.71 31.75 31.90 31.96 31.99 32.27 32.31 32.43
SSIM 0.853

 

1 0.854
 

3 0.855
 

5 0.856
 

1 0.858
 

9 0.859
 

9 0.859
 

0 0.862
 

9 0.863
 

5 0.864
 

3

×4
PNSR 29.95 29.93 29.99 30.10 30.17 30.23 30.12 30.41 30.47 30.51
SSIM 0.803

 

7 0.804
 

3 0.804
 

7 0.805
 

9 0.807
 

6 0.808
 

9 0.807
 

9 0.810
 

2 0.811
 

2 0.812
 

2

  (2)定性分析

图11和12展示了选通图像通过不同算法模型重建得

到的图像。可以看到,Bicubic
 

算法所重建图像十分模糊,

SwinIR等网络可以重建出较为清晰的轮廓,但对于纹理结

构的重建并不完善,DAT网络虽重建纹理边缘较好,但图

像模糊,DDFEN网络所重建的图像不但轮廓清晰,结构合

理,并且对于细节纹理的恢复也最接近 HR图像。

2)消融实验

为了验证DDFEN网络中所添加的各个模块的有效

性,本文在进行以下消融实验。实验中把DAT网络作为

Baseline;改进1:在Baseline上引入SCConv;改进2:引入

深层特征提取模块DSTG;改进3:引入图像重建模块。消

融实验结果如表2和图13所示。
首先为了证明SCConv模块的作用,在保持DAT模

型整体网络结构不变的前提下,将浅层特征提取部分替

换为SCConv卷 积,从 表2中 指 标 可 以 看 出 PNSR 和

SSIM均有一定提升,从图13中可以看出图像整体模糊

部分有一定减弱;在此基础上加入DSFB模块,从图中可

以看到图像边缘和细节部分有所增强,但还是存在一定

的噪声和伪影;最后,加入改进后的图像重建模块,可以

看出指标提升的同时,图像线条边缘轮廓更加清晰,图像

清晰度增强。

图11 实验结果分析1
Fig.11 Analysis

 

of
 

experimental
 

results
 

1
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图12 实验结果分析2
Fig.12 Analysis

 

of
 

experimental
 

results
 

2

表2 消融实验

Table
 

2 Ablation
 

experiments
算法 +SCConv +DSTG +图像重建 PNSR SSIM
DAT - - - 35.700.933

 

5
改进1 √ - - 35.760.933

 

6
改进2 √ √ - 35.850.933

 

9
改进3 √ √ √ 35.890.934

 

0

图13 消融实验结果图(×2)
Fig.13 Ablation

 

test
 

results
 

(×2)

3 结  论

  本研究通过对现有超分辨率重建网络模型的学习和

分析,并结合选通图像特点,提出了一种新的超分辨率重

建算法。具体而言,通过SCConv优化浅层特征提取过程,
避免因信息冗余导致的效率低下;提出了一种新的深层特

征提取模块DSTG,增强对选通图像边缘和细节的捕捉能

力;提出双门控深度卷积前馈网络(DGDFN),通过多样化

的卷积核尺寸,捕捉不同尺度的边缘和纹理信息,增强选

通图像细节重建的同时提高模型泛化性能。将DAT网络

中图像重建部分的PixelShuffle替换为连续的最近邻插值

加卷积操作,结合选通图像依赖纹理和边缘信息的特点,
避免PixelShuffle和反卷积操作常见的伪影问题,有效应

对选通图像这种由真实场景下复杂退化引起的图像质量

问题。大量实验结果表明,本文方法在客观指标、主观视

觉和模型可解释性方面均优于目前主流的单图像超分辨

率算法。未来的工作将侧重于在更多领域场景的图像和

更轻量模型上进行多倍超分辨率重建,以进一步增强算法

的泛化能力。
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