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摘要：太赫兹成像技术受辐射源和探测器性能限制，在细节分辨能力、成像速度和噪声抑制等方面仍有进一步改进

的空间。本文提出一种基于空间曲线填充的太赫兹图像超分辨算法，采用视觉自注意力（Vision Transformer， ViT）
结构主干网络，通过注意力机制进行太赫兹图像特征提取；构建希尔伯特空间曲线，根据特征图按曲线填充的方式

进行图像重建，并用轻量化的一维卷积处理重建图像特征，对重建图进行逆变换恢复图像空间结构；最终通过像素

重组实现上采样，得到物体轮廓和细节增强的输出图像。实验表明，相较常规ViT结构，本文方法图像峰值信噪比

（PSNR）提高0. 81 dB，结构相似度（SSIM）提高0. 007 4，有效抑制了噪声对图像纹理的影响，获得了分辨能力显著提

高的结果图像，证明了太赫兹图像超分辨处理技术的可行性及其恢复图像细节、提高图像质量的能力。
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Abstract： The performance of radiation sources and detectors currently limits terahertz imaging technology， which still 

requires further improvement in terms of detail resolution， imaging speed， and noise suppression.  This paper proposes a 

terahertz image super-resolution algorithm based on spatial curve filling.  The ViT （Vision Transformer） structure back‐

bone network is utilized to extract terahertz image features through an attention mechanism.  A Hilbert spatial curve is 

constructed to reconstruct the image according to the feature map using the curve filling method.  Lightweight one-di‐

mensional convolution processing is used for reconstructing image features， while inverse transformation of reconstruct‐

ed maps restores the image's spatial structure.  Finally， pixel reorganization enables up sampling to obtain an output im‐

age with enhanced object contour and details.  Experimental results show that compared with conventional ViT struc‐

tures， this proposed method improves Peak Signal-to-Noise Ratio （PSNR） by 0. 81 dB and Structural Similarity Index 
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（SSIM） by 0. 007 4， which effectively inhibits the noise influence on texture and significantly improves the resolution 

and image quality.

Key words： terahertz imaging， resolution enhancement， attention mechanism， space curve

引言

太赫兹波指波长在 30至 3 000 μm的电磁波，其

对很多介电材料和非极性物质有良好的穿透性，而

金属表面对太赫兹波有强反射性。太赫兹波光谱

能量低，不会对生物组织造成电离损伤。太赫兹成

像系统利用探测器采集太赫兹波的强度与相位信

息进行成像，由于其良好的穿透性、安全性与隐蔽

性，在国防军事、公共安全、航天遥感、无损检测等

领域被广泛应用［1-4］。然而，受探测器性能、发射源

功率、光学衍射极限、成像环境等限制，太赫兹图像

存在分辨率低、纹理轮廓模糊、噪声干扰大等问题。

为解决上述问题，近年来有较多基于图像超分辨算

法改善太赫兹图像质量、恢复图像细节、提高图像

清晰度方面的研究报道，特别是基于深度学习的新

方法不断涌现。

2019年，Kiarash提出一种基于点扩散函数的太

赫兹成像分辨率增强算法［5］，该方法使用时域和频

域中的滤波器用于滤除噪声、低频频谱和衍射失

真。同时，对点扩散函数（point spread function， 
PSF）进行了建模，并通过卷积进一步提高了输出图

像的质量。该方法有效改善了图像质量与细节信

息，但对噪声敏感，导致边缘信息恢复不够理想。

2021 年，Wang 等提出一种基于复合卷积神经网络

的太赫兹图像超分辨率方法［6］，根据太赫兹波的性

质，将卷积网络从实数域扩展到复数域，利用振幅

和相位信息构建复合卷积网络（complex convolution⁃
al neural network，CCNN）重建高分辨太赫兹图像，该

方法泛化能力优于传统卷积网络，但此架构参数通

过 MNIST 数据集训练获得，依赖硬件提供多维数

据，适用性有待提高；Lu 等提出一种结合数学退化

模型与卷积神经网络的太赫兹图像超分辨方法［7］，

数学退化模型考虑了影响太赫兹图像质量的三个

可能因素：模糊核、噪声和下采样，训练卷积网络从

退化模型中学习映射关系来重建高分辨率图像，实

验表明该方法可显著提高图像质量，但结果图像对

成像距离较敏感。2022年，Ruan等提出一种基于亚

像素卷积神经网络的太赫兹图像超分辨方法［8］，通

过引入注意力机制让网络关注更多的信息特征，用

亚像素卷积神经网络获得精度和视觉效果更佳的

高分辨太赫兹图像。其优势为在上采样过程中使

用了全部信息，上采样图像每个像素点都具有唯一

映射。缺点为图像中冗余众多，增加了计算成本，

优化困难；Yang等提出一种采用结合注意力机制的

太赫兹图像退化模型的超分辨重建方法［9］，通过网

络通道间依赖关系的自适应调整，使网络更侧重图

像高频信息的恢复，从而使图像获得更好的边缘

特征。

通过太赫兹图像超分辨算法突破器件与系统

性能对成像质量的限制，对于太赫兹图像处理的下

游任务来说具有重要意义。本文提出一种基于希

尔伯特曲线填充机制的太赫兹图像超分辨算法，拟

通过空间曲线机制改善常规视觉自注意力（vision 
transformer， ViT）结构的感受野，采用轻量化的卷积

模块提高图像质量，增强重建图像细节与纹理特

征，并突出图像边缘。下文将从原理、方法和实验

等方面具体阐述。

1 超分辨重建原理与方法 

1. 1　算法流程与网络结构　

基于ViT的超分辨网络架构具有恢复高质量图

像的能力，但由于没有卷积的感受野机制，依靠先

验位置信息较难恢复图像纹理信息，常致出现变

形、边缘模糊等问题。图 1为本文采用的基于希尔

伯特空间曲线填充的太赫兹图像超分辨网络模型

图，其中图像编码部分使用经典 ViT 架构提取图像

特征，解码部分利用像素重组（Piexshuffle）实现上采

样重建图像，以期望恢复图像细节与纹理［10］。在此

基础上，本文增加一组希尔伯特模块，对ViT提取的

特征图进行希尔伯特变换后，通过轻量化的卷积块

对一维特征信息进行处理，实现对图像细节信息的

提取与增强，最后对图像做逆希尔伯特变换恢复图

像二维空间信息。

1. 2　注意力机制层

本文使用由 Dosovitskiy 等人提出的 ViT架构作

为图像编码器主干网络［11］，不同于卷积神经网络，

注意力机制利用大量全连接层与残差结构设计，克

服卷积神经网络无法无限增加网络深度与宽度的

问题。太赫兹图像超分辨算法针对主动式、被动式

以及时域光谱扫描成像等多种太赫兹成像方式，实
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际应用涵盖太赫兹人体安检、无损检测等多种场

景，需以大量不同场景下的太赫兹图像构建数据集

以供网络学习来提高泛化能力。文献［11］证明注

意力机制的特征提取能力随着训练数据集的增大

而提高，最终超过了卷积神经网络特征提取能力的

上限。采用更多的神经元可有效突破卷积神经网

络无法正确提取多样性数据特征的局限性，有利于

应对不同场景下的太赫兹图像超分辨任务。

注意力机制层不具有感受邻域信息的能力，针

对这一问题，首先用大尺寸卷积核将图像分割为单

个图像块并转换为向量形式进行拼接，然后为每一

维向量增加初始的位置信息，最后将补充位置信息

后的向量组输入注意力机制模块进行计算。注意

力机制模块中包含线性归一化 （linear normaliza⁃

tion，LN）层、多层感知机（multi layer perceptron， 
MLP）层与多头注意力机制（multi-head attention）
层，其中注意力机制层结构图如图 2所示，通过三个

独立的全连接层将补充位置信息后的向量 k，q，v赋

予不同的初始值后表示为 kW k
i ，qW q

i ，vW v
i ，多头注意

力机制为单层注意力机制的叠加，数学表达式为

Attention (k,q,v ) = soft max ( )kqT

Dh

v , (1)
headi = Attention (kW k

i ,qW q
i ,vW v

i ) , (2)
MultiHead (k,q,v ) = Concat (head1,head2…,headh )

, (3)
其中，k为查询向量，q为关注向量，v为特征价值向

量，W k
i 表示向量 k的第 i层权重；为防止通过激活函

数的值过大导致梯度消失的情况出现，增加Dh 比例

因子维持计算梯度。图 2为单层注意力机制计算示

意图，本文将多个单层注意力机制层输出结果叠加

组成多层注意力机制层以获得更高维度的信息量。

1. 3　希尔伯特空间曲线层　

太赫兹图像超分辨率算法研究的一个关键之

处在于如何在提高太赫兹图像分辨率的同时，保持

对图像细节的结构感知（Structure-Aware）与平滑。

在太赫兹图像中，结构感知与平滑需要考虑给定位

置处图像的原始值与窗口内周围像素点的显著性

差异，在保证图像结构信息正确的同时，通过优化

相同属性像素点间的过渡方式得到平滑图像，减少

噪声与畸变对图像质量的影响［12］。对于二维图像

来说，需要借助卷积进行处理，在大尺寸与多通道

图2　注意力机制原理示意图

Fig.  2　Schematic diagram of the attention mechanism

图1　基于希尔伯特空间曲线填充的太赫兹图像超分辨网络结构图

Fig.  1　Network structure diagram of terahertz image super-resolution based on curve filling in Hilbert space
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数的情况下，即使使用金字塔数据结构或者 Wino⁃
grad［13］等卷积加速策略，仍会产生大量的计算成本。

所以，本文提出一种利用一维空间曲线填充的方案

处理太赫兹超分辨图像的边缘结构和细节。首先，

通过空间曲线变换函数对图像做降维变换，表达

式为

{ f ( x,y,z ) | x ∈ [ 0,h ] h, y ∈ [ 0,w ] ,z ∈ [ 0,c ] } →
{ F ( x') | x' ∈ [ 0,w × h × c ] } , (4)

其中，f为太赫兹图像的映射，F 为空间曲线变换函

数，h 为图像宽度，w 为图像高度，c 为图像通道数。

空间曲线变换的关键思想是用一条不间断的曲线

遍历图像中全部像素点，图像由此降维至一维。在

图像降维过程中势必会有一定程度的信息量损失，

因此空间曲线变换函数的选择是保证图像邻域信

息与结构感知的关键所在。常见的空间曲线有Z曲

线、皮亚诺（Peano）曲线、希尔伯特（Hilbert）曲线等。

希尔伯特曲线是一种豪斯多夫维为 2的空间曲线，

图 3为希尔伯特曲线生成示意图。取边长尺寸为 2
的正方形来表征 4个单位像素点，按图 3（a）的排列

方式进行连接得到一阶希尔伯特曲线；取边长尺寸

为 4的正方形并分为 4个象限，其中第 3象限顺时针

旋转 90度，第 4象限逆时针旋转 90度后按顺序连接

构成如图 3（b）所示的二阶希尔伯特曲线；以此类推

取边长尺寸为 2n的正方形来表征 22n个单位像素点，

构成n阶希尔伯特曲线。

本文使用邻域差异度来表征空间填充曲线在

不同窗口范围内对图像信息的保持能力，表达

式为：

R = ∑
j = 1

h × w - kì
í
î

ü
ý
þ

1
k ∑

i = 0

k

F ( i + j ) - F ( i + j ) , (5)
其中，R为曲线邻域差异度；k为邻域范围。本文对

比了三种空间填充曲线在 8 邻域、24 邻域、48 邻域

情况下的邻域差异度，对应尺寸分别为 3、5、7的二

维卷积核，结果表明希尔伯特空间填充曲线从二维

向一维降维的过程中依旧保持了良好的结构与空

间信息，如表 1所示。邻域差异度越小意味着降维

后重新排列的像素点间保留了更多二维信息，这种

额外保留的二维信息有效减少了邻域差异过大造

成的混叠、割裂、边缘模糊等情况。

因为希尔伯特空间曲线对降维图像结构与空

间信息的良好保持，本文将其应用到网络优化过程

中，构建如图 1 所示的希尔伯特块进行优化计算。

第一步对图像做降维处理，降维虽然损失了图像部

分空间信息，但减小了计算成本。当图像尺寸为

w × h × c时，需要进行w × h × c次计算。第二步对

图像做卷积、归一化、激活操作，一维的归一化与激

活计算成本与二维相同，本文只计算卷积操作的计

算成本。利用卷积核为 ks、步长为 1 的卷积进行计

算，在二维图像尺寸不变的情况下需要进行w × h ×
c × ks2 次计算，而降维后仅需 w × h × c × ks 次计

算。最后通过逆希尔伯特变换对图像进行升维处

理，恢复图像空间信息，时间复杂度与降维一致，需

要w × h × c次计算。综上所述，基于希尔伯特空间

曲线填充在单次卷积的情况下减少了 w × h × c ×
(ks2 - ks - 2) 次计算，计算成本极大缩减，有利于模

型优化以及太赫兹系统的实时应用。

1. 4　图像重构与损失函数

传统太赫兹超分辨算法是建立从低分辨率图

像到高分辨率图像的一对多映射，这其中可能产生

多个解，而确定最优映射成为能否生成高质量图像

的关键。在太赫兹图像超分辨过程中，一部分高频

数据是冗余信息，而图像中的低频分量包含了更多

目标位置信息，可通过低频分量实现对图像的超分

图3　希尔伯特空间曲线生成示意图

Fig.  3　Hilbert space curve generation diagram

表1　不同曲线邻域差异度对比表

Table 1　Comparison of neighborhood retention rates 
of different curves

Z curve
Peano curve
Hilbert curve

8-Nbr
2. 132 3
2. 176 4
1. 815 9

24-Nbr
3. 193 3
3. 462 9
2. 836 5

48-Nbr
4. 409 0
4. 274 3
3. 979 0
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辨重建［14］。本文采用像素重组（PixelShuffle）实现图

像上采样，流程图如图4所示：

rSR = λspc1 × Mc ( I LR ) + λspc2 × HFP ( Mc ( I LR ) ), (6)
其中，Mc 为图像特征提取器，Mc ( I LR )为特征图，HFP
为图像高通滤波器，λspc 为高频分量权重参数，I LR 为
低分辨率图像（通过高分辨图像 I HR 下采样得到），

I SR 为重建图像。在全部特征图中包含图像的低频

特征与高频特征，其中高频特征决定了重建图像细

节部分能否被清晰重建，边缘是否出现混叠。根据

文献［14］的论述，像素重组技术通过建立各特征通

道与重建图像间的映射关系，最大程度地保留了全

部特征图的信息量，有效避免了转置卷积提高分辨

率带来的畸变和边缘模糊等问题。为更大程度上

增强图像锐度，本文在重建图像过程中增加了一组

高通滤波器，期望通过残差连接高频特征图与原始

特征图，以恢复图像细节与纹理。

为了使重建图像细节尽可能地接近真实图像，

在训练损失上本文用均方误差（mean squared error， 
MSE）来保证图像在优化过程中可以更好地建立从

低分辨率图像到高分辨率图像的映射，数学表达

式为：

LMSE = 1
c2 hw ∑

x = 1

cw ∑
y = 1

ch ( I HR
x,y - M ( I LR )x,y )2 , (7)

其中，LMSE 为均方误差损失值，M为太赫兹超分辨模

型，h 为图像宽度，w 为图像高度，c 为图像通道数，

I LR 为低分辨率图像，I HR 为高分辨图像。仅使用均

方误差合成的重建图像在图像质量客观评价指标

上表现优异，但其图像纹理并不符合人眼视觉习

惯，轮廓纹理过于锐化［15］。为了获得更加接近人眼

视觉的重建图像，本文将均方误差与几何视觉（visu⁃
al geometry group， VGG） 网络中间层特征图的绝对

值损失组成复合损失函数，数学表达式为：

lVGG = ∑
i = 1

3
λi ϕi ( I HR ) - ϕi ( M ( I LR ) ) 1 , (8)

lSISR = λMSE lMSE + λVGG lVGG , (9)
其中，ϕi 为第 i 层卷积块，lVGG 为 VGG 损失值，λMSE
为均方误差损失权重，λVGG 为 VGG 特征图损失权

重，lSISR 为复合损失值，用此复合损失函数进行

重建。

2 太赫兹图像超分辨重建

2. 1　实验环境与训练参数

本文实验使用RTX4090型GPU，采用可见光图

像数据与太赫兹图像数据的迁移学习策略。其中，

可见光图像 100 000张，来自 SA-1B公开数据集［16］。

太赫兹图像 10 000张，实验数据采集设备如图 5（a）
所示，使用 INO 公司的 MICROXCAM-384i-THz 型

太赫兹焦平面阵列相机采集原始太赫兹图像，采集

方式如图 5（b）所示，采集目标人物保持运动，对采

集视频做逐帧处理。测试数据全部为太赫兹图像，

共 3 000张。在训练过程中使用随机剪裁的策略进

行数据增强，输入高分辨图像尺寸为 512*512（I HR），

通过两次最大池化层降低分辨率至 128*128并作为

低分辨率图像（I LR）输入模型。优化器使用 Adam，

学习率从 10-3线性递减至 10-5，基于ViT的编码器训

练轮数 100轮，希尔伯特层与重构层训练轮数 1 000
轮，批量处理尺寸 32张。损失函数中使用 VGG-19
作为特征提取器，同时λMSE=0. 7，λVGG = 0. 3，通过提

取前三层VGG特征优化模型纹理细节。

2. 2　实验结果

太赫兹图像超分辨研究主要受太赫兹图像数

据采集困难、数据量小与数据多样性不足的影响。

太赫兹成像得到的图像分辨率受波段特征和成像

器件性能影响较大。基于时域光谱扫描的太赫兹

成像系统成像精度高，但成像成本过高且无法实现

实时成像。而焦平面阵列太赫兹相机采集帧率高，

在实际成像应用中具有可实时成像的优势，因此本

文选择用太赫兹相机采集原始图像。针对太赫兹

图4　像素重组流程示意图

Fig.  4　Schematic diagram of pixel reorganization process

545



43 卷 红 外 与 毫 米 波 学 报

图像数据种类多样性不足的问题，本文首先基于

100000张来自 SA-1B数据集的可见光图像训练ViT
的编码器架构，以保证其可以更加准确地提取太赫

兹图像的特征。在编码器训练完成后冻结编码器

权重参数，利用充分学习可见光图像的编码器提取

太赫兹图像特征值并重建超分辨图像。为验证本

文提出的希尔伯特空间曲线填充机制对图像特征

编码的有效性，对比加入希尔伯特空间曲线层前后

的模型在重建图像中的MSE损失，结果如图 6所示。

可见，加入希尔伯特空间曲线层对特征进行编码，

有效提高了模型的泛化能力，通过多个一维卷积编

码保证了模型使预训练特征能够更有效捕捉太赫

兹图像中的关键信息。在训练集中测试有无希尔

伯特空间曲线层的结果差异不大，但在测试集中加

入了希尔伯特空间曲线层的模型具有更好的对抗

过拟合的能力。本文认为对编码器获得特征的二

次编码设计给其他太赫兹图像下游任务提供了一

种可行的设计思路。

在加入希尔伯特模块后模型额外引入了 3层具

有可学习参数的卷积层，虽然本文使用图像降维方

法，将 3×3卷积层可学习参数减少 1/3，5×5卷积层减

少 1/5，7×7 卷 积 层 减 少 1/7，减 少 了 w × h × c ×
(ks2 - ks - 2) 次计算，但更多的可学习参数可能会

间接影响模型性能。为验证希尔伯特空间曲线填

充机制的有效性，本文对比ViT模型、卷积核尺寸分

别为 3、5、7 时带有希尔伯特变换的 ViT 模型，以及

卷积核尺寸分别为 3、5、7时无希尔伯特变换的 ViT
模型的均方误差（mean squared error， MSE）、峰值信

噪比（peak signal-to-noise ratio， PSNR）与结构相似

性（structural similarity， SSIM）三种客观图像质量评

价指标，结果如图 7 至图 9 所示。随着模型的不断

训练与优化不断降低，至 700 轮附近时均方误差下

降到极小值，随着训练的继续均方误差逐渐增加，

模型出现了过拟合的现象，泛化能力降低。训练至

1 000轮时模型出现退化现象，损失升上趋势增加，

表明在此数据量下 700 轮时为模型最优参数，达到

了最佳性能。另外，具有希尔伯特层的模型呈现出

更优的超分辨性能，相较小尺寸卷积层，更大尺寸

的卷积核对空间中邻域信息的感知能力更强，在客

观评价指标上表现更好。没有加入希尔伯特变换

机制的模型虽然增加了额外的可学习参数，但在重

建图像能力上并没有超越原始 ViT 模型，部分模型

出现了退化现象，实验结果如表 2所示。可见希尔

伯特变换是空间曲线填充层能够正确学习图像特

征的必要条件，在没有加入希尔伯特变换的情况

下，即便加入额外的可学习参数，模型也无法学习

到更多的特征。为应对由于降维导致的空间信息

丢失，可用更大尺寸的卷积帮助模型提取空间信

息，替代二维卷积的感受野特性。

为验证本文提出的希尔伯特空间曲线填充算

法用于太赫兹图像重建的可行性和有效性，对比

图5　实验环境示意图，（a）实验设备；（b）图像采集方式

Fig.  5　Schematic diagram of the experimental environment， （a） experimental equipment； （b） image acquisition

图6　希尔伯特空间曲线层训练与测试损失对比图

Fig.  6　Hilbert space curve layer training and test loss com‐

parison diagram
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ViT模型、无希尔伯特变换、有希尔伯特变换三种模

型在不同尺寸卷积核下重建图像的能力，并分别提

取图像细节部分进行对比实验。实验结果如图 10
所示，图中的（a）原始图像，是用 INO 公司的 MI⁃
CROXCAM-384i-THz 型太赫兹焦平面阵列相机采

集的图像进行向下池化得到的；（b）~（h）是对（a）分

别进行不同尺寸希尔伯特卷积核的图像超分辨重

建结果；（i）是用 INO 公司的 MICROXCAM-384i-
THz型太赫兹焦平面阵列相机采集的未经向下池化

的图像。在重建超分辨图像过程中，经典 ViT 模型

与无希尔伯特变换的模型都出现了不同程度的过

拟合，真实高分辨图像中存在的不合理噪点被引

入，同时对图像噪声十分敏感，在重建图像中无法

有效区分有效信息与噪声信息，导致大量噪点被引

入。而加入了本文提出的希尔伯特曲线填充层的

模型则可以有效区分噪声与前景信息，能够合成更

加平滑的太赫兹重建图像。在手部等细节部分的

图像重建上，大尺寸卷积核表现出了更优秀的性

能，获得了边缘清晰、更逼真的手部细节。但当没

有希尔伯特变换层时，模型由于失去了空间信息无

法通过手部低分辨率的低频信息预测高分辨图像

中的高频信息，重建图像轮廓不够分明。实验结果

表明，本文提出的基于希尔伯特空间曲线填充方法

在太赫兹图像中的噪声敏感区域与边缘细节区域

都具有较强的可靠性。

在对人成像问题上，不同波段成像方式间有一

定的差异，如被动式太赫兹与红外波段成像通过采

集人体自身辐射的电磁波进行成像，而可见光或 X
射线波段成像依靠外部辐射源直接或间接照射成

像目标进行成像，成像方式影响所得图像的质量。

在被动式太赫兹成像中，由于辐照度不足、探测器

性能有限以及实际应用场景环境复杂等原因，目前

获得的图像信噪比较低、边缘模糊、细节纹理信息

有较多丢失，而可见光成像与 X射线成像通常可有

效捕捉更多细节纹理，获取更高质量的图像。图像

波段不同、增强任务不同，适用的处理方法也不相

同。为比较希尔伯特变换对太赫兹、红外、可见光

与 X 射线图像超分辨处理效果的影响进行对比实

验，实验结果如图 11所示。在实验中太赫兹图像原

始数据使用太赫兹安检图像数据集，红外与可见光

图像来自 LLVIP 数据集［17］，X 光图像来自 Chest-
Xray8 数据集［18］；编码器使用基于 ImageNet1K 的预

训练权重，训练与测试数据统一使用与Chest-Xray8
数据数量相同的 1 125 张；微调方式采用两种方案

——全参数微调，以及更新解码器参数、冻结编码

图7　不同模型均方误差对比图

Fig.  7　Comparison of mean square error of different models

图8　不同模型峰值信噪比对比图

Fig.  8　Comparison of peak signal-to-noise ratio of different 

models

图9　不同模型结构相似度对比图

Fig.  9　 Structure similarity comparison diagram of different 

models
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器参数。实验结果表明，在加入希尔伯特变换层

后，全局参数微调与仅微调解码器参数两种微调策

略都在太赫兹图像与红外图像超分辨处理中获得

了明显效果，客观评价指标 PSNR 也有较大提升。

可见光图像分辨率增强处理在加入希尔伯特变换

层后出现了一定程度的算法性能减弱，X 光图像在

多次实验验证中使用全局微调可带来部分提高，使

用局部参数微调则出现了模型退化。由上述实验

结果可知，希尔伯特变换能保持良好的降维图像结

构与空间信息，同时还能表征出完全不同于可见光

图像的目标物空间位置信息。实验过程中即使使

用全局微调方案也难以改变ViT架构中位于网络上

层的位置信息编码矩阵，本文算法的希尔伯特变换

层引入全新的空间信息，弥补了 ViT 架构对纹理信

息量较小的太赫兹图像与红外图像编码能力不足

的短板；而在冻结编码器仅更新解码器的方案下，

也可通过在网络下层构建希尔伯特空间信息提高

图像编解码能力，增强算法超分辨重构的能力。另

外，本文算法受数据量与计算成本的限制小，还解

决了因图像空间信息特征差异大无法使用可见光

预训练权重的问题。

如图 12 所示，本文分别对比了邻域插值法

（Nearest）、双三次插值法（Bicubic）、卷积超分辨网络

图11　希尔伯特变换对不同频率成像方式影响对比图

Fig.  11　Comparison diagram of Hilbert transform effect on 

different frequency imaging methods

图 10　不同模型太赫兹图像超分辨重构对比图，（a）原始低分辨图像；（b）ViT；（c） ViT无希尔伯特变换，卷积核=3；（d） ViT无

希尔伯特变换，卷积核=5；（e） ViT无希尔伯特变换，卷积核=7；（f） ViT有希尔伯特变换，卷积核=3；（g） ViT有希尔伯特变换，

卷积核=5；（h） ViT有希尔伯特变换，卷积核=7；（i）真实高分辨图像

Fig.  10　Superresolution reconstruction comparison of terahertz images of different models， （a） original low-resolution image； 

（b） ViT； （c） ViT without Hilbert kernel size=3； （d） ViT without Hilbert kernel size=5； （e） ViT without Hilbert kernel size=7； 

（f） ViT with Hilbert kernel size=3； （g） ViT with Hilbert kernel size=5； （h） ViT with Hilbert kernel size=7； （i） real high-resolu‐

tion image

表2　重构图像质量客观评价指标

Table 2　Super-resolution image quality evaluation in⁃
dex

Different algorithm
ViT

ViT without Hilbert kernel size=3
ViT without Hilbert kernel size=5
ViT without Hilbert kernel size=7

ViT with Hilbert kernel size=3
ViT with Hilbert kernel size=5
ViT with Hilbert kernel size=7

MSE
1. 251
1. 331 4
1. 213
1. 254 5
1. 113 5
1. 123 5
0. 998 2

PSNR/dB
47. 108 7
46. 892 9
47. 102 6
47. 149 8
47. 564 2
47. 566 2
47. 922 6

SSIM
0. 946 3
0. 952 1
0. 947 5
0. 949 6
0. 952 4
0. 953 7
0. 947 8
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（super resolution convolutional network， SRCNN）［19］、

残差超分辨网络（super resolution residual convolu⁃
tional network， SRResNet） ［20］、生成式超分辨网络

（super-resolution using a generative adversarial net⁃
work， SRGAN）［15］、亚像素卷积神经网络（efficient 
sub-pixel convolutional neural network， ESPCNN）［8］、

ViT［11］、退化模型（mathematical degradation model， 
MDM）［7］的太赫兹图像超分辨重构能力。实验结果

对比如表 3所示，其中Nearest方法与Bicubic方法由

于无法建立一对一的映射关系，无法有效恢复真实

的图像信息。SRCNN 与 SRResNet 由于其仅使用

MSE 损失，仅关注了图像像素级的损失，导致边缘

模糊，纹理细节不清晰。SRGAN 由于使用 VGG 中

间层特征图的绝对值与MSE组成复合损失，在重构

图像结构上有较大提升，重构图像符合人眼直觉，

SSIM指标表现优异。但由于两种损失复合使用，导

致图像噪点更多，图像不够平滑。ESPCNN 引入了

注意力机制应用于太赫兹图像编码，但由于其网络

设计复杂，网络深度受限制，影响图像编码能力。

MDM模型将退化模型应用于太赫兹超分辨，其原理

更符合传感器采集信号并合成图像，在图像重建过

程中表现出优秀的重建能力。退化模型全局建模

能力优秀，但由于其缺乏对图像细节部分的局部建

模能力，导致图像细节部分出现畸变的现象。本文

提出的基于希尔伯特空间曲线填充方法，在不需要

对 ViT 编码器增加复杂网络结构的前提下，通过希

尔伯特曲线特有的空间位置特征，在保持图像结构

信息的前提下，克服了噪声对重构图像的影响，证

实了本文方法在重构更好质量太赫兹图像方面的

优势。

3 结论

针对太赫兹图像分辨率和信噪比较低影响图

像质量的问题，本文提出了一种基于希尔伯特空间

曲线填充的太赫兹图像超分辨方法。鉴于注意力

机制虽具有强大的特征表示能力，但因其不具有感

受野特性，无法做到有效的图像邻域信息交互。同

时，当迁移学习数据中的空间信息与预训练数据的

空间信息分布差异较大时，注意力机制中的位置编

图12　不同算法超分辨图像

Fig.  12　Super resolution images based on different algorithms
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码层无法有效更新，直接导致了全局建模能力的下

降。针对上述问题，本文使用空间曲线填充的方法

在不引入额外可学习参数的前提下，实现了利用图

像特征序列对全局信息的编码，增加了额外的空间

位置信息强化模型的迁移学习能力。太赫兹图像

超分辨重建实验结果表明，基于本文方法编码后的

图像特征序列能有效改善太赫兹超分辨图像的质

量，能够获得纹理清晰、轮廓分辨能力强的结果图

像。通过使用希尔伯特曲线建立的二维至一维映

射，充分发掘太赫兹图像特征，有望克服空间位置

编码层差异较大的问题，为不同频段图像的迁移学

习与高效微调提供了有效的解决方案。在今后研

究中，将对希尔伯特空间曲线填充方法的并行处理

效率做进一步优化，提高其对不同波段图像性能的

增强能力，改善其对不同场景、不同任务的适用性。
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表3　不同算法超分辨图像质量客观评价指标

Table 3　Objective evaluation index of super resolu⁃
tion image quality based on different algo⁃
rithms

Different algorithm
Nearest
Bicubic
SRCNN

SRResNet
SRGAN
ESPCNN

ViT
MDM

ViT with Hilbert 
kernel size=7

HR

MSE
25. 793 6
27. 339 4
14. 322 4
1. 489 2
1. 592 3

1. 412 84
1. 251 0
1. 148 2
0. 998 2

0

PSNR/dB
34. 015 7
33. 762 9
36. 570 6
46. 401 3
46. 110 6
46. 629 9
47. 108 7
47. 530 6
47. 922 6

∞

SSIM
0. 868 3
0. 898

0. 901 7
0. 924 1
0. 956 2
0. 935 1
0. 946 3
0. 939 9
0. 947 8

1
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