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摘 要： 针对电力设备在低照度、 遮挡、 小目标密集等复杂环境中实际巡检时， 红外热成像常存在清晰度差、 
边缘模糊等问题， 提出一种基于改进通道注意力的超分辨率生成对抗网络（Channel Attention Enhanced Super-
Resolution Generative Adversarial Netural， CA-ESRGAN）的红外图像增强算法。首先， 采用线性可变形卷积替

代标准卷积， 通过动态调整卷积核采样位置提高模型对复杂巡检环境的适应性。其次， 采用空间-通道协同注

意力替换原通道注意力， 增强对局部细节和全局信息的捕捉能力。最后， 引入正则化相对性GAN损失函数优

化对抗训练过程， 提高图像质量和训练稳定性。在FLIR公开数据集和变电所采集红外数据集进行实验， 结果

表明， 该算法在两个数据集上均取得较好性能， 尤其在变电所采集数据集上， 峰值信噪比、 结构相似性和学习

感知图像块相似性3项评价指标分别较GTISR算法提升了1. 84 dB 、 0. 038 1和0. 013 1， 进一步验证了其在复

杂实际场景中能够有效提升红外图像质量。
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Abstract： In complex environments commonly encountered during routine inspection of power equipment， such 
as low illumination， occlusion， and dense distributions of small targets， infrared thermal imaging often suffers 
from poor clarity and blurred edges.  To address these issues， an improved CA-ESRGAN-based infrared image 
enhancement algorithm is proposed.  Firstly， LDConv is used to replace the standard convolution， dynamically 
adjusting the convolution kernel sampling positions to enhance the model’s adaptability to complex inspection 
conditions.  Secondly， SCSA is adopted to replace the original channel attention mechanism， strengthening 
the capture of both local details and global contextual information.  Finally， R-RaGAN is introduced to optimize 
the adversarial training process， improving image quality and training stability.  Experiments conducted on the 
FLIR public dataset and an infrared dataset collected from a substation demonstrate that well performance on 
both datasets the is achieved by the proposed algorithm.  In particular， on the substation dataset， PSNR， SSIM， 
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and LPIPS are improved by 1.  84 dB， 0.  038 1， and 0.  013 1， respectively， compared to the best-performing 
baseline， further confirming its effectiveness in enhancing infrared image quality under complex real-world 
conditions.
Key words： infrared image enhancement； super-resolution reconstruction； linear deformable convolution； 

collaborative attention； counteract losses

0　引　言

红外热成像技术因其非接触性、 直观性和易于

分析的特点［1⁃3］， 已广泛应用于工农业等领域［4］， 特
别是在电力设备巡检的复杂环境中， 价值尤为突出。

然而， 由于受灰尘、 辐射等外部环境因素， 以及元件

噪声等内部干扰， 红外图像常表现出低对比度、 低
分辨率等缺陷［5］。因此， 如何有效改善复杂环境中

红外图像的对比度和清晰度［6］， 提升其图像质量， 已
成为该领域重要的研究课题。

针对此类问题， 研究者们提出了多种解决方法。

传统方法主要有直方图均衡化、 多尺度Retinex等［7］， 
这些方法通过调整像素强度分布或融合多尺度亮度

信息来改善图像对比度与细节表现。然而， 其在增

强整体亮度的同时， 往往带来局部过增强、 噪声放

大等问题。随着机器学习的发展， 基于数据引导的

图像增强方法逐渐兴起。Wang等［8］提出了结合语义

分割的增强策略， 能够在保持全局一致性的同时突

出关键区域， 从而有效提升图像质量。但此类方法

通常依赖人工特征提取， 泛化能力和适应性也存在

一定不足。

随着深度学习的不断发展， Zhu等［9］提出的生成

式对抗网络（Generative Adversarial Network， GAN）

为红外图像超分辨率重建奠定了基础， 之后， Sun
等［10⁃11］将其引入红外图像增强领域， 提出了基于GAN
的超分辨率生成网络（Super-Resolution Generative 
Adversarial Network， SRGAN）， 并取得了显著进

展。Rifai 等［12］提出的增强型 SRGAN（Enhanced 
SRGAN， ESRGAN）通过引入残差密集块（Residual-
in-Residual Dense Block， RRDB）， 显著改善了生成

图像的真实感与视觉质量， 成为领域内重要的基准

方法。为提升模型对真实退化图像的适应性， 李刚

等［13］提 出 了 真 实 场 景 ESRGAN（Real-world 
ESRGAN， Real-ESRGAN）， 能够在实际场景中处

理复杂退化模式。在此基础上， 基于通道注意力的

ESRGAN（Channel Attention ESRGAN， CA-
ESRGAN）［14］通过引入通道注意力机制以强化特征

表达能力， 从而在细节保真与纹理重建方面进一步

提升了生成图像的质量。此外， 近年来Transformer
结构被逐步引入到红外图像增强任务， 其中， 引导

式热红外图像超分辨率（Guided Thermal Image Super-
Resolution， GTISR）［15］作为其中的代表性方法， 通
过全局注意力机制提升了对远程依赖信息的建模能

力， 展现出较强的图像重建性能。随着双鉴别器架

构、 混合感知损失等被提出， 现有基于GAN的超分

辨率重建方法逐渐暴露出一些问题， 如难以同时建

模空间和通道特征； 模型训练过程中易出现模式崩

溃、 收敛不稳定等问题； 损失函数无法有效约束生

成器学习方向等。

针对上述问题， 本文提出一种改进CA-ESRGAN
的红外图像增强算法。在特征提取阶段中引入线性

可 变 形 卷 积（Linear Deformable Convolution， 
LDConv）， 通过动态调整卷积核采样位置， 提高模

型对不同环境的适应性。在生成器中， 将原通道注

意力替换为空间-通道协同注意力（Spatial and Channel 
Squeeze-and-Excitation Co-Attention， SCSA）， 并通

过同时建模空间特征和通道特征来提升模型对图像

不同尺度特征的感知能力。此外， 针对传统GAN模

型在训练过程中常出现的模式崩溃和收敛不稳定的

问题， 本文算法引入正则化相对性生成式对抗网络

损失（Regularized Relativistic Generative Adversarial 
Network Loss， R-RaGAN）， 以增强损失函数对生成

器优化方向的约束力， 从而优化对抗训练。

在FLIR公开红外图像数据集及变电站采集红

外图像数据集上进行实验， 结果表明， 本文算法在

主观评价和峰值信噪比（Peak Signal-to-Noise Ratio， 
PSNR）、 结构相似性（Structural Similarity Index， 
SSIM）和学习感知图像块相似性（Learned Perceptual 
Image Patch Similarity， LPIPS）等客观指标上均优于

ESRGAN、 Real-ESRGASN、 CA-ESRGAN 和

GTISR算法， 能够有效提升红外图像质量。

1　基本原理

本文算法的主要步骤如下：
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1） 预处理： 输入低分辨率图像， 引入高阶退

化模型对原始图像进行模糊、 下采样等操作， 增
强对复杂退化模式的适应性。

2） 特征提取： 通过一层3×3卷积提取浅层特征， 
捕获图像的边缘和局部纹理信息。再利用多层引入

LDConv 的可快速重新配置的数据库（Rapidly 
Reconfigurable Date Base， RRDB）提取深层特征。

3） 非线性映射： 将低分辨率特征映射至高分

辨率特征空间， 补偿丢失的高频细节。映射过程

中引入 SCSA， 同时建模空间与通道维度的特征

相关性， 增强模型对目标区域和细节信息的关注。

4） 高频重建： 将映射后的特征通过像素重排

模块进行上采样， 恢复至目标分辨率， 生成细节

丰富且清晰的高分辨率红外图像。

5） 对抗训练： 采用生成器与判别器的对抗训练

进行优化。引入R-RaGAN损失函数， 通过相对性

判别和正则化约束， 增强模型的对抗性与稳定性。

算法网络结构图如图 1 所示。

1. 1　LDConv

标准卷积存在两大局限： 一是固定窗口限制了

信息捕捉范围， 难以适应复杂结构变化； 二是卷积

核大小固定为 k × k， 参数量随卷积核尺寸的平方增

长， 计算开销过大， 影响模型效率。此外， 偏移量的

学习过程易受梯度传播影响模型的稳定性。

为提升模型能力， 降低计算复杂度， 本文采用

LDConv替代标准卷积， 结构如图 2 所示。LDConv
通过动态调整卷积采样形状， 提高了网络对复杂纹

理的建模能力。同时， LDConv采用线性增长方式

调整卷积核的参数量， 避免了参数随卷积核尺寸平

方增长的情况， 显著降低了计算开销。

LDConv 是在数字通信网（Digital Communi⁃
cation Network， DCN）基础上进行的改进， 使得卷

积核参数和采样形状更加灵活， 其公式可表示为

y ( p )= ∑
pn ∈ S

ω( pn ) ·( p + pn + Δpn )， （1）

式中： S为非固定形状采样， 不局限于 k × k窗口； 
Δpn 为学习得到的动态偏移量， 可进行优化； 
ω( pn )为卷积核权重， 能适应采样形状大小。

参数量方面， 相比于标准卷积（k2 规模）和

DCN（k2 规模）， LDConv选用更小的 || S 以减少计

算量， 同时保持了良好的特征提取能力。

图 1　本文算法结构示意图

Fig. 1　Chematic diagram of algorithm structure in this paper
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1. 2　SCSA

本文将原通道注意力机制替换为 SCSA， 加

入了对空间特征的建模， 提升了模型对复杂图像

细节特征的表达能力。

SCSA原理如图 3 所示。

SCSA 由两个主要部分组成： 共享多语义空

间 注 意 力（Shared Multi-Semantic Space Atten⁃
tion， SMSA）和渐进通道自注意力（Progressive 
Channel-Wise Self-Attention， PCSA）。

SMSA整合多语义信息， 通过渐进压缩策略将

判别空间先注入到自注意力中， 引导通道再校准。

首先对输入特征进行多尺度处理， 获取不同语义层

次的空间特征并融合， 继而生成空间注意力图

S= σ ( fconv ( Concat ( X1，X2，…，Xn ) ) )， （2）

式中： X i 为第 i个尺度的特征图； Concat (⋅)为通道

维度上的拼接； fconv 为特征融合的 1 × 1卷积； σ为
Sigmoid激活函数； S∈R1 × H × W为空间注意力图。

最后， S通过逐元素惩罚作用域原始特征图

X， 得到空间增强后的特征Xs为

Xs =X⊗S， （3）

式中： ⊗为逐元素乘法。

而 PCSA 通过注意力机制对不同通道的贡献

进行重新加权。对Xs进行通道注意力计算为

A= softmax(QKT )， （4）

式中： Q=XsWq 为通过线性变换得到的查询矩

图 2　LDConv结构图

Fig. 2　Structure diagram of LDConv

图 3　SCSA结构图

Fig. 3　Structure diagram of SCSA
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阵； K=XsWk 为通过线性变换得到的键矩阵； 
Wq，Wk ∈RC × d 为科学系的参数矩阵； A∈RC × C 为

通道间的子注意力权重。

再利用A对特征进行加权求和， 得
X'=AV， （5）

式中： V=XsWv， Wv 为通道转换的权重矩阵； X '
为最终特征表示， 融合空间与通道信息。

SCSA 整体结构为先通过 SMSA 计算空间注

意力图 S， 用于增强输入（Xs =X⊗S）， 再通过

PCSA计算权重A并应用于特征图（X'=AV）。

1. 3　R⁃RaGAN损失函数

在GAN的训练过程中， 损失函数的选择会直接

影响模型的稳定性和生成质量。传统模型采用最小

化交叉熵损失（Binary Cross Entropy， BCE）， 即
LBCD

D =-Ex~Pdata [ lgD ( x ) ]-
EZ~pz

[ lg(1 - D ( G ( z ) ) ) ]， （6）

LBCE
G =-Ez~pz

[ lgD ( G ( z ) ) ]， （7）

式中： LBCD
D 为判别器交叉熵损失， 用于优化判别器区

分真实样本与生成样本的能力； LBCE
G 为生成器交叉

熵损失， 用于优化生成器生成样本的真实性； x~pdata

为真实样本； Z~pz为输入的噪声向量； D ( x )为判别

器对输入x在BCE损失中判定为真的概率； G ( z )为
生成器根据输入噪声 z生成的样本。

然而， BCE 容易导致梯度消失， 生成器难以

学习有效特征。此外， 对抗训练的不稳定性往往

导致模式崩溃， 生成器只能产生少数固定模式样

本， 无法覆盖数据的真实分布。

为解决这些问题， 研究者们提出了 WGAN-
GP损失函数， 通过优化Wasserstein距离， 使训练

过程更稳定， 公式如下

LWGAH⁃GP
D = Ex̂~p x̂ [ D ( x̂ ) ]- Ex~p data [ D ( x ) ]+

λEx̂~p x̂ [(  ∇ x̂ D ( x̂ )
2
- 1)2 ]， （8）

LWGAH⁃GP
G =-Ez~p z [ D ( G ( z ) ) ]， （9）

式 中 ： LWGAH⁃GP
D 为 WGAN-GP 的 判 别 器 损 失 ； 

LWGAH⁃GP
G 为WGAN-GP的生成器损失； x̂为在真实

样本 x~pdata 和生成样本 xf = G ( z )之间随机插值

得到的样本； D (  ∇ x̂ D ( x̂ )
2
- 1)2 为梯度惩罚项， 

用于限制梯度范数， 以满足 1-Lipschitz 约束； λ为

梯度惩罚项的权重系数。

然而 WGAN-GP仍存在较大计算开销、 生成

器优化过程困难、 梯度爆炸或收敛不稳定等问题。

本文采用 R-RaGAN 损失函数， 相较 WGAN-
GP， 其引入了相对性损失

LR⁃RaGAN
D =

-Exr ~pdata，xf ~pg
[ lgσ ( D ( xr )-- -- -- ----- --

D ( xf ) ) ]+ R ( D )，（10）

LR⁃RaGAN
G =-Exr ~pdata，xf ~pg

[ lgσ ( D ( xf )-
- -- ----- --
D ( xr ) ) ]，

（11）

式中： LR⁃RaGAN
D 为R-RaGAN的判别器损失； LR⁃RaGAN

G

为R-RaGAN的生成器损失； xr ~pdata 为真实样本； 
xf ~pg为生成样本； D ( xr )、 D ( xf )为当前正在更新的

判别器对真实/生成样本的评分； - -- -- ----- --
D ( xf ) )为同一批次

中所有生成样本的判别器评分平均值； - -- ----- --
D ( xr )为同

一批次中所有真实样本的判别器评分平均值； R ( D )
为梯度惩罚项； σ为Sigmoid函数。

与 WGAN-GP 相比， R-RaGAN 能够在不增

加计算成本的情况下提供更平滑的梯度优化， 提
高生成器的训练效率。由于其在损失函数中引入

相对得分机制， 使得GAN模型在训练过程中能更

有效地学习数据的真实分布， 减少模式崩溃问题。

2　实　验

2. 1　实验设置

为验证本算法的有效性， 选用FLIR官方红外图

像数据集D1和变电站采集红外图像数据集D2进行

实验。D1包含2 556张图像， 分辨率为640×512， 涵
盖多种环境条件和目标类型； D2由WP-GS030/M型

红外相机采集， 包含4 753张图像， 分辨率为640×
480， 包含低照度、 遮挡、 小目标密集等复杂环境。

数据集经归一化、 随机裁剪、 水平翻转等处理后用

于训练和测试。训练集与测试集按8∶2比例划分。

本实验在 Ubuntu 23. 10 64 位操作系统下进

行， 计算平台包括 Intel Core i5-14400 处理器、 
NVIDIA RTX 4060 Ti GPU， 软 件 环 境 为

PyTorch 2. 0. 1、 CUDA 11. 8和 cuDNN 8. 4. 1。
训练过程中， 批量大小设为16， 采用混合精度

训练提高效率。优化器采用Adam， 初始学习率设为

1 × 10-4， 并使用 Step Decay 学习率衰减策略， 每
10轮衰减 50%。参数设置为 β1=0. 9， β2=0. 999， 
权重衰减系数设为1 × 10-5。损失函数由L1、 感知

损失和R-RaGAN组成， 平衡系数设为α=0. 5， 调
节感知损失与对抗损失的权重。总轮次设为50。

本文选取 ESRGAN、 Real-ESRGAN、 CA-
ESRGAN 和 GTISR 作为对比算法， 这些方法代
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表了当前基于生成对抗网络的红外图像增强算法

的研究主线。ESRGAN具备出色的高频细节重建

能力， 能够显著提升生成图像的视觉逼真度； 
Real-ESRGAN 在真实退化图像的纹理还原与整

体清晰度方面表现优异； CA-ESRGAN 借助注意

力机制增强了关键区域的细节保留与全局信息融

合能力； GTISR 依托 Transformer 结构在全局特

征建模与长距离依赖信息捕获上具有明显优势。

为确保实验公平性， ESRGAN、 Real-ESRGAN
和GTISR算法采用官方预训练模型， CA-ESRGAN
和本文算法则从头训练。所有算法均设置相同的实

验环境、 数据集和参数， 以确保一致性和可比性。

2. 2　评价指标

图像增强算法的评价指标主要分为两大类， 即

主观评价和客观评价。主观评价是通过人的主观感

受来评估增强图像的质量和特性， 判断增强效果的

好坏。为更客观地分析算法性能， 使用3种客观评

价指标： PSNR、 SSIM和LPIPS， 对图像增强的效

果进行量化， 能够较为全面地反映不同算法的优劣。

2. 3　对比实验及结果分析

FLIR官方红外图像数据集D1 的效果图如图 4 
所示， 变电站采集数据集D2的效果图如图 5 所示。

由图 4（b） ESRGAN结果看， 其一定程度上改善了

对比度， 但细节表现不足， 边缘模糊； 图 4（c） Real-
ESRGAN显示， 图像细节得以增强， 但部分区域过

度锐化， 并存在伪影； 图 4（d） CA-ESRGAN突显了

目标区域， 但边缘轮廓不够清晰； 图 4（e） GTISR提

升了对比度和清晰度， 但背景噪声有所增加。

图 5（b） ESRGAN局部细节增强效果显著， 如
接线端子的温度轮廓更加清晰， 但部分区域过度增

强， 高温点周围出现伪影； 图 5（c） Real-ESRGAN
在整体清晰度和纹理还原方面有较大提升， 但设备

图 4　红外图像数据集D1增强结果

Fig. 4　Enhancement results on infrared image dataset D1
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周围有较多高亮斑块， 且设备冷区与背景之间对比

度不足， 视觉效果混乱； 图 5（d） CA-ESRGAN增强

关键区域表现突出， 接线端子高温区域自然， 变压

器轮廓也较清晰， 但对比度和细节信息不足； 图 5（e） 
GTISR整体提升明显， 但热分布的边界表现较模糊， 
电力设备与周围区域的温度梯度失真。

相比之下， 本文算法（图 4（f）、 图 5（f））在多

个场景下表现突出。数据集 D1中， 其能够显著提

升目标清晰度， 物体边缘轮廓更加明显， 图像纹

理细节得到有效恢复。数据集 D2中， 其表现更为

突出， 不仅细节表现完整， 改善了复杂热分布区

域的可读性， 而且显著减少了背景区域的噪声干

扰， 使冷区与背景的边界更加清晰分明。

从表 1、 图 4~图 8 可知， 本文算法相较对比

算法在弱化背景的同时突出了主体目标， 视觉观

感有了较大的提升； 且 PSNR、 SSIM 和 LPIPS 等

客观评价指标均优于对比算法， 显示出较好的重

建效果。

图 5　红外图像数据集D2增强结果

Fig. 5　Enhancement results on infrared image dataset D2

表 1　对比实验客观指标对比

Tab. 1　Comparison of objective metrics in contrast experiments

算法

ESRGAN
Real⁃ESRGAN
CA⁃ESRGAN

GTISR
本文算法

D1

PSNR/dB
26.01
28.49
28.44
30.45
30.58

SSIM

0.703 1
0.724 7
0.725 5
0.743 1
0.752 2

LPIPS

0.156 7
0.139 8
0.140 0
0.129 5
0.125 3

D2

PSNR/dB
27.52
29.57
29.43
31.05
32.89

SSIM

0.725 3
0.745 8
0.746 6
0.751 6
0.789 7

LPIPS

0.150 1
0.135 3
0.138 5
0.130 7
0.117 6

419



2026 年第 4 期测 试 技 术 学 报

2. 4　消融实验及结果分析

为验证本文算法引入 LDConv、 SCSA 和 R-
RaGAN对性能的提升， 使用FLIR官方数据集D1

和变电站采集数据集D2进行消融实验。

使用完整算法分别与未引入LDConv、 SCSA
或 R-RaGAN 函数的不完整算法对比， 结果如

图 9 所示。

与完整算法相比， 图 9（a）中未引入LDConv的

图像在细节还原上存在明显不足， 边缘模糊且纹理

不清晰； 图 9（b） 中未引入SCSA的图像局部细节缺

图 6　对比实验PSNR对比

Fig. 6　PSNR comparison in contrast experiments

图 9　消融实验效果图

Fig. 9　Melting experiment effect diagram

图 10　消融实验PSNR对比

Fig. 10　PSNR comparison in ablation experiments

图 8　对比实验LPIPS对比

Fig. 8　LPIPS comparisonin contrast experiments

图 7　对比实验SSIM对比

Fig. 7　SSIM comparison in contrast experiments
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失， 目标区域对比度不足； 图 9（c） 中未引入 R-
RaGAN的图像出现伪影和纹理不清晰现象， 且模型

收敛速度较慢。完整算法在图像增强时表现出了显

著的性能提升， 不仅提高了生成图像的质量， 还增

强了稳定性。由表 2、 图 10~图 12 定量分析可得， 
本文算法在客观指标上均有一定提升。

3　结　论

本文提出了一种基于改进CA-ESRGAN的红

外图像增强算法， 分别通过在特征提取中引入

LDConv， 生成器中引入SCSA和训练优化中引入

R-RaGAN， 显著提升了算法性能。LDConv 通过

动态调整卷积核的采样形状， 增强了模型对复杂

纹理与局部细节的捕获能力； SCSA 通过同时建

模空间与通道维度的特征关联性， 强化了对图像

细节与目标区域的关注； R-RaGAN在对抗训练中

引入相对性判别与正则化约束， 缓解了模式崩溃

与收敛不稳定问题。消融实验结果表明， 所引入

模块均有效增强了模型性能。在对比实验中， 本
文算法在 FLIR 公开数据集（D1）和变电所采集的

红外图像数据集（D2）上均取得增强效果， 全面优

于 ESRGAN、 Real-ESRGAN、 CA-ESRGAN 和

GTISR。尤其在存在低照度、 高噪声、 小目标密

集等复杂巡检环境的 D2数据集中， PSNR、 SSIM
和 LPIPS 指 标 分 别 较 GTISR 提 升 1. 84 dB、 
0. 038 1 和 0. 013 1。实验结果充分验证了算法的

有效性与鲁棒性， 尤其在复杂电力巡检环境中， 
为电力设备设备巡检提供更可靠的红外图像

支持。
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