
第 33 卷 第 9 期 计算机辅助设计与图形学学报  Vol.33 No.9 
2021 年 9 月 Journal of Computer-Aided Design & Computer Graphics Sept. 2021 

                    
收稿日期: 2020-10-07; 修回日期: 2021-04-30. 基金项目: 国家自然科学基金(61379105); 安徽省自然科学基金(2108085MF230, 

1908085MF208); 中国博士后科学基金 (2016M592961); 陆军装备部十三五预研子课题 ; 安徽省高校自然科学研究重点项目

(KJ2018A0587, KJ2019A0906). 徐国明(1979—), 男, 博士, 副教授, 硕士生导师, CCF 高级会员, 主要研究方向为偏振成像探测、图像

表示与超分辨率; 袁宏武(1979—), 男, 博士, 副教授, 论文通讯作者, 主要研究方向为图像融合、深度学习; 薛模根(1964—), 男, 博

士 , 教授 , 博士生导师 , 主要研究方向为光电防御; 王峰(1972—), 男 , 博士 , 教授 , 主要研究方向为偏振成像技术; 王杰(1996—), 

男, 硕士研究生, 主要研究方向为图像超分辨率. 

 

空间调制全偏振计算成像场景迁移超分辨率方法 

徐国明1,2,3), 袁宏武2,3)*, 薛模根3), 王峰3), 王杰1) 
1) (安徽大学互联网学院  合肥  230039) 
2) (安徽新华学院大数据与人工智能学院  合肥  230088) 
3) (陆军炮兵防空兵学院偏振光成像探测技术安徽省重点实验室  合肥  230031) 
(89662550@qq.com) 

摘  要: 空间调制型全偏振计算成像同时获得可见光和红外通道图像, 但是受探测器限制, 2 个通道的图像空间分辨

率不一致, 给后端的图像融合及目标探测过程带来不便. 为此, 提出基于场景特征迁移学习的空间调制型计算成像

超分辨率方法. 首先在分析空间调制计算成像的相同场景异源图像特点基础上, 构建场景特征迁移模型; 然后建立

改进场景迁移卷积神经网络结构并选择修正线性激活函数, 同时增加空间分辨率一致性约束; 再设计最优光谱迁移

响应学习策略, 并作为前端输入加到超分辨率网络; 最后将光谱迁移响应优化与全偏振超分辨率重建的参数联合学

习, 获得高分辨率偏振图像. 利用实际成像系统的仿真数据及系统数据进行 2 倍和 3 倍超分辨率实验, 从主观视觉效

果、客观量化评价指标和偏振参量解析结果 3 个方面对多个指标进行评价. 结果表明, 文中方法在视觉效果上能够保

持目标轮廓并抑制噪声干扰, 在 16 个客观指标对比数据上取得了 10 个优于、3 个相同和 3 个低于的结果, 验证了该

方法的有效性, 为成像系统定标校正提供数据支持. 
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Abstract: The spatial modulation full polarization computing imaging can obtain both visible and infrared 

channel images synchronously. However, due to the limitation of the detector, the spatial resolution of the two 

channels is inconsistent, which brings inconvenience to the following image fusion and target detection proc-

ess. A spatial modulation computing imaging super-resolution method via scene feature transfer learning is 

proposed. Firstly, the scene feature transfer model is constructed. The model is based on the analysis of the 

spatial modulation computing imaging characteristics of different source images in the same scene. Secondly, 

the convolutional neural networks (CNN) structure of scene transfer is improved and the rectified linear unit 
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activation function is selected. At the same time, the spatial resolution consistency constraint is added. Then, 

the optimal spectral transfer response learning strategy is designed and added to the super-resolution network 

as the front-end input. Finally, the parameters of spectral transfer response optimization and full polarization 

super-resolution reconstruction are learned together to obtain the high-resolution polarization image. Some su-

per-resolution experiments with scale factors 2 and 3 are carried out using simulation data and system data of 

the actual imaging system. The experiments result is evaluated by multiple indicators with three aspects such as 

subjective visual effect, objective quantitative index and polarization parameter analysis results. In the visual 

effect, the method can keep the object contour and suppress the noise interference. On the 16 objective index 

data, the method obtains 10 better, 3 equal and 3 lower results compared with the others. The results verify the 

effectiveness of the method and also provide data support for calibration correction of imaging system. 
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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. 在新的成像体制下, 系统利用 Savart 偏光

镜将被探测目标的 4个 Stokes矢量调制在同一幅干

涉图像中 , 从而通过单次采集便可获得完整的偏

振信息[1-2]. 该体制以其同时获得多个 Stokes 矢量、

结构简单易于实现以及可对动态目标成像等优点

逐渐成为研究热点[3]. 传统成像方法通过在传感器

像元与场景之间建立一种直接的映射函数获取图

像, 而新的计算成像体制[4]将成像系统与后置的特

征提取和图像重建看作一个整体 , 通过对所获取

的干涉图采样电荷耦合器件 (charge coupled de-

vice, CCD)进行离散傅里叶变换 , 便可以解调出

目标的辐射光谱和偏振信息 . 该体制能够利用高

性能的计算能力及全局化的信息处理能力 , 在超

衍射极限成像、大视场高分辨率(high resolution, 

HR)成像及透过散射介质清晰成像等应用中发挥

作用.  

在实际应用中 , 成像系统的分辨率对目标探

测和识别精度影响重大 . 由于光学器件决定了成

像系统的图像最高空间分辨率 , 因此在目标识别

和定量分析等实际应用时 , 通常采用超分辨率

(super resolution, SR)方法获取高于成像系统分辨率

的图像. 例如, 2018 年 5 月, 我国发射的高分 5 号

卫星(GF-5)所搭载的多角度偏振成像仪采用面阵

CCD 探测器[5], 图像分辨率为 512×512 像素, 星下

点像元大小为 3.3 km. 通过融合高分辨率的全色影

像和低分辨率(low resolution, LR)的高光谱影像, 可

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, 从而达到提升性能、扩展应用范围的

目的[6]. 同时, 基于深度学习和样本特征融合的高

光谱图像 SR 研究近年来受到了广泛关注[7-9], 这些

方法通过对成像降质过程建模 , 采取监督或半监

督学习 , 在提高光谱分辨率的同时能有效地改善

图像空间分辨率. 但是, 此类方法用于空间调制型

计算成像时存在 SR 方法在真实场景上应用的普遍

问题 [10]: 一是依赖良好的训练样本, 缺少高-低分

辨率图像对 , 而这样的样本在新体制成像技术和

特殊应用领域中不易获取 ; 二是采用端到端的学

习容易忽略计算成像的图像质量退化与重建过程. 

对于样本依赖问题 , 近年来基于小样本元学习的

SR 方法开始受到关注[11-12], 文献[13-14]则从图像

退化模型中学习 SR 参数以提高重建效果.  

对于空间调制型计算成像 , 其图像退化过程

不仅包括传统成像方法在传感器像元与场景之间

的直接映射模型 , 该映射关系对应空间调制型全

偏振计算成像的 CCD 上的干涉条纹强度图像; 还

包括利用二维离散傅里叶变换将空间域干涉条纹

信息转换到频域的计算成像 , 采用低通滤波器计

算获得目标的 Stokes 矢量信息的空间调制过程[2]. 

同时, 在具体高光谱全偏振成像系统中, 除了获取

探测目标的偏振信息外 , 还获得目标的高光谱信

息及高分辨率的可见光全色图像 , 这些异源的冗

余高光谱和可见光图像为相同目标场景的低分辨

率偏振图像 SR 方法提供了额外的目标场景先验. 

近年来, 迁移学习方法[12,15-16]为利用场景先验进行

SR 提供了思路和技术手段, 代表性的方法是利用

HR RGB 图像先验信息提升高光谱图像 SR[17-19]. 实

际成像探测中 , 高光谱成像系统为了达到高光谱

分辨率往往会牺牲时间和空间分辨率 , 而可见光

(或多光谱)相机集成了宽波长范围的辐射 , 可以

轻松地实时捕捉高空间分辨率的图像. 受此启发, 
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本文针对空间调制型计算成像降质过程及成像系

统特点, 融合相同目标场景 HR 的异源图像与 HR

可见光图像之间的空间一致性 , 在卷积神经网络

(convolutional neural networks, CNN)框架下, 提出

基于场景特征迁移的空间调制型计算成像 SR方法.  

1  空间调制型高光谱全偏振系统 

1.1  成像系统 
空间调制型全偏振成像是继传统的分时和同

时偏振成像后发展起来的新型偏振成像体制. 图 1

所示为某型 2 通道高光谱全偏振同时成像仪. 系统

主要由前置扩束光学器件 (beam expander optics, 

BEO)、半波片前表面孔径光栏(S)、Savart 偏光镜

(Savart polariscope, SP)、液晶调谐滤光片(P)、计算

成像系统(computing imaging system, CIS)和 CCD

构成. 其中, 面阵探测器的可见光近红外波段分辨

率为 2 048×2 048, 像元尺寸为 12 μm; 短波红外波

段分辨率为 640×512, 像元尺寸为 20 μm.  

 

 

图 1  全偏振成像仪的基本组成 
 

该成像系统采用 Stokes 矢量的空间调制原理, 

同时将 4 个 Stokes 矢量( 0 3~S S )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

( , ,I Q U 和 V 等). 高光谱的实现通过液晶调谐滤

光片快速切换波段 , 实现目标完整偏振状态的快

速测量, 从不同角度反映出场景和目标信息, 实现

目标全偏振参量同步探测.  

1.2  偏振解调计算成像 
空间调制器模块由一对 SP、半波片(half-wave 

plate, HWP)和一块偏振片(analyzer)组成, 如图 2 所

示. 入射光束经过第 1 个 SP 后分成 2 束光, 经过与

X 轴夹角为 22.5°的 HWP 和第 2 个 SP(与前一 SP

正交)后, 光束分成 4 条; 再经过与 X 轴夹角 45°的

偏振器和成像物镜, 4 条光束在探测器面上相遇, 

满足干涉条件 , 在探测器面上形成网格状的干涉

条纹强度图像[20].  

 

图 2  基于 SP 的空间调制模块 
 

SP 对每物点光束在空间上先分解调制再合成, 

使每像点光强为 4 个 Stokes 矢量的线性叠加. 对于

空间调制型计算成像 , 其偏振参量图像首先通过

波动光学理论获得 CCD 上的干涉强度图像与

Stokes 偏振参量的关系; 然后在频域进行解调, 用

二维离散傅里叶变换将空间域干涉条纹信息转换

到频域, 采用低通滤波器解算获得目标的 Stokes矢

量信息, 解调方法为 
1
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其中,  为载波频率; ,x y 为像平面坐标; 位移量

a S K   ; S 为 CCD 单个像素尺寸; K 为 CCD

行(列)包含的像素数(默认行列像素数相等).  

该解调计算成像过程中 , 如果频域滤波器带

宽超过一定范围 a , 该分量的频谱会被其他分量频

谱覆盖, 重构图像将出现明显的混叠. 因此必须限

制滤波器的带宽 , 而带宽限制必然造成图像高频

信息的损失 , 图像分辨率降低 . 一方面 , 要合理

设置系统参数 , 提升图像重构效果 ; 另一方面 , 

在主控端的显控和输出中 , 需要根据实际应用进

行 SR 重建.  

1.3  异源图像特征 
在全偏振成像系统中 , 视频图像采集一共有

2 路 : 一路是可见光近红外(空间分辨率为 2 048× 

2 048, 图像格式为 12 位); 另一路是短波红外(空间

分辨率为 640×512, 图像格式为 14 位), 帧频都是 20

帧/s. 传输至计算机中的图像数据为探测器采集得

到的 2 路干涉图像, 再分别经由偏振解调算法解析

出 4 个 Stokes 矢量.  
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2 路图像输出和处理方式如下: (1) 偏振成像

模式 , 实现多种偏振参量图像的独立成像或多参

量融合成像 ; (2) 光谱成像模式 , 实现波长为

420~1 700 nm, 64 个波段的光谱成像; (3) 可见/近

红外光强融合成像模式, 实现 2 个波段的光强融合

成像; (4) 偏振/光谱融合成像模式, 实现上述 3 种

模式的融合成像.  

在实际成像探测应用中, 通常, 为了综合利用

多源图像特征以提高探测和识别精度 , 需要对图

像进行融合处理 , 而在不同空间分辨率的状态下

作像素级融合实现困难, 于是基于信号处理的 SR

技术被广泛应用. 图 1 中, 由于可见光近红外和短

波红外经光学校正和配准后是对同一场景目标进

行成像, 因此 HR 的可见光偏振图像就为 LR 红外

偏振图像 SR 提供场景先验信息, 同时, 相同成像

条件的噪声也为迁移学习提供损失先验.  

2  场景特征迁移模型 

2.1  问题描述 

在第 1.1 节的成像系统中, 用 L
m nX  表示

LR 红外偏振图像 , HR 可见光偏振图像描述为
M NY  , 通过场景光谱迁移响应进行融合 , 得

到 HR 红外偏振图像 M NX  ; 其中, M 和 N 为

重建的 HR 红外偏振图像 X 的行数和列数, 相应

的, m 和 n 为 LR 图像 LX 的行数和列数. 输入的低

分辨率图像 UX 是 X 在像元合并空间域的下采样

输出, HR 可见光偏振Y 可以通过场景偏振光谱迁

移下采样 X 得到. 在高光谱全偏振混合成像系统

中, 经系统定标和光学校正后, UX 和Y 之间的场

景误差可以忽略, 则 LR 红外偏振图像 LX , HR 的

红外偏振图像 X 和可见光偏振图像Y 之间的关系

可以用线性方法来描述, 表示为 

 L = HX X  (2) 

 CY = X  (3) 

其中, MN mnH  为空间调制过程中的像元合并下

采样卷积操作; b BC  为将偏振光谱从红外通道

转换到可见光通道的场景偏振光谱迁移响应函数, b

和 B 分别表示可见光和红外通道的光谱波段. 由此, 

空间调制型红外偏振图像 SR可以建模为 LR红外偏

振图像和 HR 可见光偏振图像的融合过程, 即 

 d L s( ) ( , , )+ ( )E E EX X X Y X  (4) 

其中, d L( , , )E X X Y 是约束项, 表示Y 在式(2)的线

性条件下, 重建的 HR X 能够变换到 UX ; s ( )E X
是 X 的正则化先验项 ;  是预定义参数 , 用以平

衡先验知识. 

式(4)的 SR重建模型线性约束项 d L( , , )E X X Y , 

在场景的可见光和红外之间的偏振态特征下具有

非线性不变特征, 可以通过学习获得. 为了对正则

化项 s ( )E X 建模, 通常假设探测目标及场景包含稀

疏非一致性信息 , 并且可以进行线性描述 . 为此 , 

在 CNN 框架下, 通过设计空域约束获得 C , 并结

合正则化先验知识项完成偏振图像的 SR 重建.  

2.2  场景迁移 CNN 结构 

文献[21]表明, 将 LR 近红外图像中提取的高

频组件作为 CNN 的多输入, 融合 HR 的可见光图

像, 可以有效地提高红外图像的空间分辨率. 文献

[22-23]表明 , 全色图像空间像素值和光谱之间的

非线性映射比线性表示方法更有利于光谱重建 . 

因此, 本文在 CNN 框架下, 提出基于场景特征迁

移学习的空间调制型计算成像 SR 方法.  

图 3 所示为空间调制型全偏振成像系统的 SR

网络结构. 该方法以可见光偏振为目标场景先验, 

通过有效地学习非线性跨场景光谱表示 , 在光谱

CNN 中利用多个卷积层学习可见光光谱与红外光

谱空间的非线性偏振特征映射的同时, 对 HR 的可

见光偏振采用空间约束, 以保证空间一致性. 
 

 
图 3  空间调制型全偏振成像系统的 SR 网络结构 
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为获得可见光偏振图像和红外偏振图像之间

的光谱关系, 首先将 LR 红外偏振图像 LX 通过光

谱迁移响应 C 向下采样, 获得 LR 的可见光偏振图

像, 即 L LCY X ; 然后以获得的下采样可见光偏振

图像和 LR 红外偏振图像作为输入, 设计光谱 CNN

学习可见光偏振和相应的红外偏振光谱之间的非

线性映射. 同时, 利用输入可见光图像指导空间分

辨率重建, 将输入的可见光图像与 CNN 各卷积层

的输出进行增强融合, 建立空间信息重构模型. 光

谱 CNN 由 L 层组成, 则第 l 层的输出激活函数表

示为 

 1( ( , ) )l l l lF g K s F b Y  (5) 

其中 , ( ) max{ , }g x x ax ; 1( , )ls F  Y 表示将 Y 图像

与 1lF  层进行输出叠加.  

实际运算时令 0 0F  , 而参数 a 的经验值设为

=0.05a . lK 和 lb 分别表示第 l 层的卷积核及偏差

项, 根据经验设定 =5L , 为了学习光谱信息的内在

递归, 卷积核的大小设为 1×1.  

将红外偏振 SR 网络的参数集记为 ={ , }W K b , 

设计最小化待重建的红外偏振 LX 和对应的真实图

像之间的均方误差(mean square error, MSE)为目标

函数, 实现参数训练 

 
2

S L L 2
( )= ( , )L W f W Y X  (6) 

2.3  分辨率一致性 
HR 可见光偏振和待重建的 HR 红外偏振图像

学习过程 , 可以共享通过式(6)的模型学习获得的

参数. 在该参数条件下, HR 可见光偏振和待重建

的 HR 红外偏振图像的关系可以表示为 

 = ( , )f WX Y  (7) 

由式(2)(3)(7)可知, 待重建的 HR 红外偏振图

像线性映射后应该同时与 LR 红外偏振和 HR 的可

见光偏振保持一致 , 该一致性约束也用于学习模

型参数. 结合式(2)(3)(7), 在空域分辨率一致性约

束下, 与式(6)对应的参数训练模型可以描述为 

 
2 2

D 1 L2 2
( )= ( , ) ( , )L W Cf W f W H  Y Y X Y  (8) 

可以看出, 该模型将光谱非线性映射和空间分辨率

一致性纳入统一的框架来进行参数训练, 并通过优

化损失项恢复 HR 的红外偏振图像. 损失函数定义为 

 
2
2SD D 2 S 1= ( ) ( )L L W L W W    (9) 

其中, 待重建的 HR 红外偏振图像的深层特征通过

深度先验学习代替人工设计先验项进行建模 , 深

层特征学习只在输入图像上进行 , 无需对训练集

进行无监督学习.  

式(9)的求解采用自适应矩估计方法[24]. 其中, 

1=50 ; 2 50  ; 4
1 10  ; 学习率初始值设置为

0.01. 每层卷积层的权值 ijV 采用均匀分布 [25]来更

新 , 即
1 1

,ijV U
n n

   
 . 其中 , [ , ]U a a 为区间

( , )a a 的均匀分布; n 为前一层的神经元大小.  

3  响应优化与重建联合学习 

3.1  光谱迁移响应 
在第 2.1 节的场景特征迁移模型中, 将偏振光

谱从红外通道转换到可见光通道的场景偏振光谱

迁移响应函数 b BC  对重建质量有重要影响. 该

响应过程在图像复原中通常被建模为下采样并添

加噪声, 但是针对特定的高光谱全偏振成像系统, 

这样的建模不具有适用性. 因此, 需要对光谱迁移

响应 C 进行优化设计.  

由式(3)可知, HR 可见光偏振图像与红外偏振

之间的线性关系描述为 CY = X . 本文借鉴文献[19]

的 RGB 与高光谱图像的光谱响应优化方法, 针对

高光谱全偏振调制成像系统 , 设计卷积层最优光

谱响应选择策略, 以获得最佳光谱迁移响应, 并将

光谱响应卷积优化层作为 SR 网络的前端输入, 与

全偏振 SR 重建联合学习.  

在高光谱全偏振成像系统中, 第 j 个光谱迁移

响应记为 jC , 训练集中第 t 个可见光偏振图像记

为 tX . 每个红外偏振对应光谱迁移的可见光偏振

图像与候选数据集中的所有光谱迁移响应函数合

成, 记为 

 ,j t j tCY = X  (10) 

获取不同场景的图像时 , 将不同光谱迁移响

应下的可见光偏振图像进行向量化 , 以构造输入

图像矩阵, 记为 

 1, , ,=[ , , , , ]t t j t J tY Y Y Y   (11) 

显然 , 最优光谱迁移响应函数 C 应该使 tY 中

的合成可见光偏振图像 j tC X 最优. 如图 4所示, 首

先将可见光偏振通道按照 Stokes 调制出 4 个分量

( 0 1 2 3, , ,S S S S ), 然后使用共同的 1×1 卷积核V 进行

特征提取. 那么, 最优光谱迁移响应 C 的网络输出

可以表示为 

 0 1 2 3
ˆ =[ * ( ), * ( ), * ( ), * ( )]t t t t tV V V VY Y S Y S Y S Y S  (12) 

其中 , 0 1 2( ), ( ), ( )t t tY S Y S Y S 和 3( )tY S 分别表示 tY 的

空间调制型全偏振 Stokes 矢量通道, 见式(1).  
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图 4  光谱迁移响应优化选择 

 
由于仿真合成的可见光偏振图像应为正 , C

的选择权值应为非负 , 因此在优化中引入稀疏性

约束 . 而V 可以通过在非负稀疏约束下最小化在

选定的可见光偏振图像和对应真实图像之间的

MSE 确定, 即 

 

2

CS 2 12
1

1 ˆ( )= ( )

s. t . 0

T

t t
t

L V V V
T

V





 






≥

Y Y
 (13) 

其中 , t̂Y 为第 t 个输出 ; tY 为第 t 个真实图像 ; T

为训练样本的数量. V 值越大, 说明其对应的光谱

迁移响应对红外偏振的重建效果越好. 因此, V 的

最大值对应的就是最优光谱迁移响应函数 C .  

3.2  SR 方法 
光谱迁移响应 C 的优化层作为 SR 网络的前端

输入, 被附加到 SR 网络以优化 C, 该层与全偏振

SR 重建的参数联合学习. 为了在候选数据集中选

择最优 C, 通过最小化损失 

 CS 3 SD( ) ( )L L V L W   (14) 

训练整个网络, 选择 V 中值最大的作为最优光谱迁

移响应 C.  

式(14)损失函数的求解同式(9), 采用自适应矩

估计方法[24]. 实现时, 设置 3 =1, 2 =0.8, SR 的学

习率设置为 0.001. 为适合非负约束条件下 C 的最

优选择, 卷积层的权值初始化为 1 J , J 为候选数

据集中的数量, 同式(11).  

4  实验结果与分析 

4.1  实验环境及评价指标 
为了验证本文方法的有效性 , 采用多种场景

目标的多组偏振图像数据进行实验 , 并与其他方

法进行比较.  

实验硬件环境为训练用工控机环境, I7-7700+ 

32 GB RAM CPU, NVIDIA Tesla T4 16 GB GPU. 测

试环境为 HP Prodesk 480 G4 MT PC (i5-7500 

@3.40 GHz CPU, 12 GB RAM); 网络训练工具采用

PyTorch, 运行于 Windows10 64 位操作系统.  

成像系统为自行研制的非制冷像元耦合空间

调制型全偏振成像探测器, 实验搭建环境如图 5 所

示, 偏振图像数据基本参数如第 1.1 节所述. 
 

  
 a. 实验平台 b. 实验外场景 

图 5  实验平台及外场环境 
 

实验包括 2 个方面:  

(1) 采用实际成像系统进行同一场景的不同

分辨率数据采集, 以完成网络模型训练, 并通过与

其他方法进行仿真实验以验证本文方法的有效性.  

(2) 将本文方法进行 SR 重建并与实际硬件采

集的真实图像进行比较 , 根据误差调整系统参数 , 

为系统定标校正提供数据参考.  

从主观视觉效果、客观量化评价指标以及偏振

参量解析结果 3个方面进行评价. 主观评价从整体视

觉效果和局部纹理与轮廓结构进行; 客观评价指标

采用峰值信噪比(peak signal to noise ratio, PSNR)、光

谱角映射(spectral angle mapper, SAM)、相关系数

(correlation coefficient, CC)、均方根误差(root mean 

squared error, RMSE)和结构相似性度(structural simi-

larity index, SIM). 选择工程化常用的双三次插值

(Bicubic)、稀疏表示方法(Sparse)[26]和基于卷积神经

网络的超分辨率(super-resolution convolutional neural 

networks, SRCNN)算法[27]进行对比.  

4.2  仿真实验 
图 6 所示为空间调制偏振系统采集的图像, 解

析的偏振参量图只展示了偏振度参量 . 成像系统

的像素级图像融合中 , 系统的需求是将红外偏振

进行 3 倍 SR, 以达到与可见光接近的空间分辨率, 

而这也是比较普遍的中等规模 SR 倍率, 分别对原

始图和解调图进行实验. 
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a. 频谱图 b. 原始图 

 
c. 解调图 S0 d. 偏振度参量 

图 6  空间调制实验数据 
 

图 7 所示为原始图的 3 倍 SR 实验结果, 仿真的

LR 图像由系统采集的最大分辨率经下采样和加噪声

获得, 为展示视觉效果, 对图像进行了裁剪操作. 可

以看出, 图 7a 中伪装材料的表面明显被虚化; 而图

7c 和图 7d 所示草地背景和建筑物墙体及马路边缘, 

都取得了较好效果.  

 

 
a. Bicubic b. Sparse[26] 

 
c. SRCNN[27] d. 本文 

图 7  原始图实验结果 

 
图 8 所示为解调图(S0)的 3 倍 SR 实验结果, 其

中, 仿真的 LR 图像也是经下采样和加噪声获得, 

为体现整体效果, 此处显示缩放后的全图. 可以看

出, 图 8c 和图 8d 都取得了优于图 8a 和图 8b 的效

果; 但是通过建筑物窗户的边缘轮廓可以看出, 图 

8c 存在变形失真, 伪装网的纹理也趋于模糊. 

a. Bicubic b. Sparse[26] 

c. SRCNN[27] d. 本文 

图 8  0S 实验结果 

 

为进一步评估 SR 重建结果, 采用客观评价指

标对图 7 和图 8 的图像进行评价, 结果如表 1 和表

2 所示. 可以看出, 无论是表 1 还是表 2, 本文方法

在大部分指标上都得了优于对比方法的效果 ; 同

时, 表 2 中进行 SR 重建优于在表 1 中重建的效果.  

 
表 1  不同方法对原始图客观评价结果 

方法 PSNR/dB RMSE SSIM SAM CC 

Bicubic 26.34 1.10 0.78 0.051 0.93

Sparse[26] 25.45 1.13 0.79 0.053 0.96

SRCNN[27] 26.78 0.96 0.81 0.049 0.94

本文 27.01 0.94 0.81 0.051 0.96

注. 粗体表示最优指标数据. 

 
表 2  不同方法对 0S 客观评价结果 

方法 PSNR/dB RMSE SSIM SAM CC 

Bicubic 26.87 1.03 0.81 0.050 0.95

Sparse[26] 26.35 1.01 0.83 0.051 0.96

SRCNN[27] 27.02 0.94 0.87 0.048 0.97

本文 27.03 0.91 0.91 0.047 0.97

注. 粗体表示最优指标数据. 
 

4.3  定标校正实验 
为适应不同视场目标探测和图像处理需要 , 

空间调制型全偏振计算成像系统的成像空间分辨

率可调. 对于分辨率为 2 048×2 048 的可见光偏振

和 640×512 的短波红外偏振, 通过系统设置, 分别

采集系统最大分辨率图像以及低空间分辨率图像; 

然后对 LR(1 024×1 024 和 320×256)图像进行 SR, 
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与实际采集的 HR 图像进行评价, 为偏振解调计算

成像系统的 SR 流程定型策略选择和系统定标校正

提供参考.  

由第 4.2 节的实验结果可以看出, 与在原始图

中进行重建相比, 在 S0 中进行 SR 重建能够取得

优势效果 . 因此 , 对于该计算成像系统 , 选择在

解调后进行 SR 实验, 以重建后的全偏振解析结果

进行对比评价. 图 9 所示为系统采集的最大分辨

率图像与本文 SR 图像, 并分别进行全偏振解析的

部分展示.  
 

 

图 9  系统 SR 
 

系统采集的数据为 RAW 格式, 转换为 BMP 格

式全幅显示, 如图 9a 所示, 以便于观察实验结果

显示部分区域. 就整体视觉效果而言, 在 2 倍 SR

下的重建结果除了有少许的模糊外 , 较系统采样

的 LR 图像有较大改善.  

全偏振计算成像系统的最终结果是解析全偏

振参量. 为进一步验证本文方法, 将图 9 的实验进

行全偏振解析, 并以解析结果进行评价, 结果如图

10 所示, 图中只给出了偏振参量的偏振度图和 U
图解析结果. 可以看出, 它与图 9 所示 SR 结果几

乎一致 , 在全偏振解析结果的视觉效果上取得了

逼近系统成像的结果.  

对系统高分辨率(system HR, SHR)和 SR 重建

的全偏振解析结果采用无参考评价指标的清晰度、

信息熵以及对比度等进行评价, 结果如表 3 所示. 

可以看出, 在对比度指标上, SR 结果普遍略低于系

统指标, 但是在清晰度和信息熵指标上, SR 结果基

本和系统原始结果保持一致. 

4.4  SR 融合实验 
如第 1.3 节所述, 在实际成像探测应用中, 通 

 
a. 系统偏振度图 b. 系统 U 图 

 
c. SR 偏振度图 d. SRU 图 

图 10  全偏振解析结果 

 
表 3  全偏振解析无参考评价结果 

偏振度 U 图 Q 图 
评价指标

SHR SR SHR SR SHR SR 

清晰度  0.37  0.39  0.24  0.24  0.21  0.21 

信息熵  6.25  6.25  6.47  6.72  6.62  6.61 

对比度 21.77 21.75 29.95 29.94 25.24 25.23 

注. 粗体表示最优指标数据. 

 

常情况下为了综合利用多源图像特征以提高探测

和识别精度, 需要对图像进行融合处理. 本文的目

标之一是为空间调制型全偏振成像系统的探测目

标融合进行红外偏振图像 SR. 在飞行试验阶段 , 

首先对红外偏振图像进行 2 倍 SR 重建, 然后进行

伪彩色融合 , 通过最终的目标融合结果验证本文

方法的有效性. 红外偏振图像 SR 融合实验采用飞

行试验的对地探测数据进行, SR 融合结果如图 11

所示. 
 

 

图 11  SR 融合结果 
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图 11 中的目标为机场跑道及覆盖伪装网的车

辆. 由图 11a 可以看出, 红外偏振信息得到有效保

持; 而从图 11b~图 11d 可以看出, 在突显目标的同

时可以抑制杂散光干扰, 起到“强光弱化, 弱光强

化”的作用, 反映在融合图像上, 图像灰度分布更

加均匀, 伪装车辆、跑道分割线等目标更加突出.  

由 SR 图像与系统 HR 图像的视觉效果、融合

结果和全偏振解析的客观评价指标数据可以看出, 

采用场景迁移方法可以有效地改进计算成像系统

的图像空间分辨率限制 ; 同时根据实验结果可以

得出 , 在成像过程的空间调制与全偏振解析的中

间阶段进行 SR, 可以取得比较好的效果. 该结论

对实际偏振解调计算成像系统的 SR 流程定型策略

选择具有重要参考意义. 

5  结  语 

针对空间调制型计算成像降质过程及成像系

统的特点 , 本文提出基于场景特征迁移学习的空

间调制型计算成像 SR 方法, 可以提高系统的红外

偏振的空间分辨率. 通过改进场景特征迁移模型, 

在空间分辨率一致性约束下选择最优光谱迁移响

应, 并作为 SR 网络的前端输入到 SR 网络, 与全偏

振 SR重建的参数联合学习, 获得 HR偏振图像. 通

过仿真实验和系统校正实验, 获得实际偏振解调计

算成像系统的 SR 定型策略选择依据, 且主观视觉

效果和客观评价指标都验证了本文方法的有效性.  

虽然本文方法能够取得较好的分辨率提升效

果, 但是在实时视频成像系统需求下, 处理帧频无

法达到系统需求 , 只能以离线处理方式进行辅助

图像预处理. 今后, 将进一步研究前端的调制计算

成像和实时在线处理算法, 为实现高速率、HR 的

空间调制型全偏振计算成像目标探测应用需求提

供支持 . 本文方法对于提高偏振成像目标探测和

反演精度具有意义. 
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