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摘 要

红外成像具有抗干扰能力强、远距离成像、夜间成像等优点，在民用和军事领

域都有重要应用。在红外相关设备的研制过程中，需要大量多种条件下的红外图像

作为验证测试数据。而外场试验实拍红外图像需要耗费巨大的人力、物力，同时很

难获得全时段红外图像。针对红外图像样本不足的问题，论文将生成对抗网络引入

红外图像生成任务，研究了基于可见光图像的红外图像生成方法和红外图像时段拓

展技术，主要工作如下：

（1）针对雾霾对可见光图像的降质作用导致的异源红外图像生成性能下降的问

题，论文提出了基于图像雾化程度的去雾算法。考虑到雾图对应的透射率图反映了

图像的雾化程度，算法搭建了与去雾模块并行的透射率图预测模块；设计阈值自适

应学习模块计算分割阈值，生成不同等级雾化程度的掩码图，指导分离去雾卷积模

块复原出无雾图像。实验表明本算法在公开数据集和自然图像上都实现了很好的去

雾效果。

（2）为了根据易获得的可见光图像生成对应场景的红外图像，论文尝试将

Pix2pix网络应用到配对的可见光红外图像数据集。针对 Pix2pix网络生成的红外图

像细节信息缺失的问题，论文提出了多感受野特征融合 Pix2pix 网络，构建了基于

Unet++结构的多感受野特征提取器；提出了逐级嵌套像素级的多感受野特征融合机

制。实验表明多感受野特征融合 Pix2pix网络实现了更精细的红外纹理生成。

（3）针对配对的多时段红外图像数据的缺失问题，论文首先提出了基于

StarGAN网络的红外图像时段拓展算法。针对 StarGAN网络对同一材质图像区域拓

展结果不一致的问题，论文提出了语义约束 StarGAN网络，在 StarGAN网络基础上

添加了语义分割分支，加入场景语义特征，设计了语义编码一致损失。针对 StarGAN

网络对部分材质图像区域拓展结果错误的问题，论文改进了语义约束 StarGAN网络

的时段编码方式，提出了基于语义分割图和红外辐射时变曲线的时段信息编码方式。

实验表明语义约束 StarGAN 网络更适用于红外图像时段拓展任务。
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ABSTRACT
Infrared imaging is widely used in civil and military fields, which has strong

anti-jamming ability and can obtain clear images from a distance and in night scenes. In

the process of developing infrared-related equipment, a large number of infrared images

under various conditions are needed as verification data. However, it takes a lot of

manpower and material resources to acquire real-time infrared images in the field. At the

same time, it is difficult to obtain infrared images at all times. In order to solve the

problem of insufficient infrared image datasets, this paper introduces the generative

adversarial networks into infrared image generation task, and studies infrared image

generation method based on visible image and infrared image period extension technology.

The main contributions of this thesis are as follows:

(1) Aiming at performance degradation of generating infrared images caused by haze on

visible images, this paper proposes a dehazing algorithm based on image fogging degree.

Considering that the transmission map reflects the fogging degree of hazy images, we

build a transmission map prediction module parallel to the dehazing module. The

threshold adaptive learning module is designed to calculate the segmentation threshold.

According to the segmentation threshold, we can get mask maps of different fogging

degree, which can guide the separation defogging convolution module to recover clear

images. Experiments show that our algorithm achieves good defogging effect on both

public datasets and natural images.

(2) In order to generate infrared images of corresponding scenes based on easily

available visible images, this paper tries to apply the Pix2pix network to the paired

visible-infrared image datasets. To solve the problem of missing detail information of

infrared image generated by Pix2pix network, this paper proposes the multi-receptive field

feature fusion Pix2pix network. A multi-receptive field features extractor based on the

Unet ++ structure is constructed and a multi-receptive field feature fusion mechanism is

proposed. Experiments show that the multi-receptive field feature fusion Pix2pix network

achieves finer infrared texture generation.

(3) Aiming at the lack of paired multi-period infrared image datasets, this paper firstly
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proposes an infrared image period extension algorithm based on StarGAN network. In

order to solve the problem that StarGAN network gets different results in expanding the

same material image region, this paper proposes the semantic constrained StarGAN

network. On the basis of the StarGAN network, a semantic segmentation branch is added.

We inject the scene semantic features into net and design the semantic consistent loss.

Aiming at the problem that the result of the expansion of some material image regions by

StarGAN network is wrong, this paper improves the period-coding method of the semantic

constrained StarGAN network. We propose a period-coding method based on semantic

segmentation maps and infrared radiation time-varying curves. Experiments show that the

semantic constrained StarGAN network is more suitable for the task of infrared image

period extension.

Keywords: Image Dehazing, Generative Adversarial Networks, Heterogeneous Infrared

Image Generation, Infrared Image Period Expansion
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1 绪论

1.1 研究背景及意义

红外成像是将红外辐射信号转换为图像信号的信号转换过程。在红外成像过程

中，红外探测设备获取到的红外辐射不仅包括太阳辐射，还包括自身热辐射，故可

实现夜间成像，同时红外辐射对雾、霾有一定的抗干扰能力，在远距离条件和恶劣

天气环境下也能得到清晰的成像结果。随着对红外辐射和红外光学的深入研究，红

外成像技术快速发展，在民用和军事领域都有广泛应用。在民用领域，资源探测、

红外遥感、红外救援等应用以及各种红外安防设备的出现，有力地保障了社会安全；

在军事领域，红外目标识别、红外跟踪、红外成像制导都离不开红外成像技术的发

展[1]。

在红外相关设备的研制和红外成像技术的研究过程中，需要大量多种条件下的

红外图像数据作为验证测试的素材。同时基于深度网络的算法也需要大量的红外图

像用于算法的训练、测试与验证。然而，在大多数场景中，采用实拍红外图像的获

取方式是十分困难的，例如卫星红外图像或者是军事目标红外图像的获取需要耗费

大量的的人力、物力[2]，同时采集各种材质在所有背景、所有时段的红外图像是不现

实的。因此利用红外仿真技术生成红外图像有重要研究意义。

目前主流的红外图像仿真方式是采用红外仿真软件平台进行场景红外仿真，通

过对目标场景进行分析建模得到场景三维模型，然后根据红外辐射理论计算场景不

同材质的红外辐射分布，之后利用大气传输模型计算红外辐射到探测器的辐射衰减，

最后模拟成像器成像特性，为红外辐射添加传感器成像效应后进行灰度化得到红外

仿真图像。相比采用外场实拍红外图像的方式，红外仿真软件大大减少了实测成本，

同时通过调整红外辐射分布模型参数、传感器参数能够实现不同时段和不同波段的

红外图像仿真。但是该方法存在着诸如目标温度模型仿真程度低、中间参数庞大、

各系统耦合度高、处理过程繁琐等问题[3]，不适用于快速生成大量红外图像。
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为了实现快速、高效的大量红外图像数据的生成，本文针对红外仿真中的异源

红外图像生成和红外时段拓展展开研究。可见光成像器技术发展成熟，并且数据获

取方便、成本低，如果能够利用易获得的可见光数据去生成红外图像，便能很好的

缓解红外图像获取困难的问题。同时，值得关注的是，由于可见光成像容易受到雾、

霾天气的影响，会影响可见光图像到红外图像的转换性能，所以如何复原被雾霾污

染的可见光图像也是本文要解决的一个问题。红外图像的时段拓展旨在根据某一时

段的红外图像，通过时段拓展技术获得其他任意时段红外图像，进一步在时间维度

上对红外图像样本空间进行扩充，从而为高级视觉任务提供更可靠有力的数据支撑。

人工智能、大数据挖掘、深度学习是近几年的研究热点，并且已经获得大量创

新性成果，其中深度学习技术已经广泛应用于目标检测、目标识别、图像分割等领

域。生成对抗网络是深度学习的一个新兴分支，不但满足了图像生成领域的研究和

应用需求，同时也为无监督学习模型提供了强有力的算法框架[4]。目前为止，国内外

将深度学习应用到图像生成中的方法很少，在红外图像的时段拓展方法上几乎为零。

如果能够将深度学习这一领域的技术应用到红外图像生成的工作中，不仅能够实现

快速、高效的大量数据的生成，而且能够进一步推动红外图像生成技术的发展，为

异源红外图像生成和红外图像的时段拓展提供新思路。

1.2 红外图像生成研究现状

从上世纪初叶开始，国内外陆续有很多研究机构开始了对红外图像仿真的研究，

包括目标及背景的红外辐射分布计算、建模，红外图像仿真全流程研究，多时段红

外图像生成，红外波段拓展等，目前基于红外仿真模型的仿真方法已经很成熟了。

相比之下，深度学习发展历程相对短暂，而深度网络在红外图像生成任务上的应用

更是寥寥无几。本文将针对以上两个方向对红外图像生成的国内外研究现状进行介

绍。

1.2.1 基于仿真模型的红外图像生成方法

基于仿真模型的红外图像生成方法是被广泛采用的红外图像仿真方法。国外红
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外仿真技术的研究始于二十世纪三四十年代，研究初期，主要是拟合出地物的表面

温度分布，从而对地物建立热模型。1980年，Jeaobs实现了基于简单一维热模型的

地物表面温度建模[5]。1985年，Ben-Yosef等人对 8-12µm波段的红外图像进行辐射

统计来建立经验模型[6]。1987年，Biesel等人通过模拟技术实现了一种用于实时生成

高准确度的红外图像的仿真方法[7]，创建了红外场景数据库。1994年，Gambotto等

人提出了一种基于分割算法和区域分析相结合的红外仿真算法[8]，用于模拟地面表面

温度并计算对应的红外热图像，同时实现了全天时红外温度模型计算。二十世纪九

十年代，逐渐展开了红外图像仿真方面的研究。1992年，Cathcart J M根据场景几何

模型、红外辐射模型和计算机图形学技术的结合对图像进行渲染[9]，生成了高分辨率

合成图像。1996年，Hyun-Ki等人提出了一种根据结合目标内部热模型和背景环境

温度分布的红外辐射模型计算方式[10]。20世纪末期，Poglio T等人根据目标 3D模型，

搭建了一套能够实现高空间分辨率的 3-14µm的红外图像仿真流程[11]。

随着计算机计算能力的逐步强大，到了 21世纪，出现了许多成熟的红外仿真平

台，极大的简化了红外图像仿真的过程，缩短了仿真周期。2003年，英国的 Lockheed

Martin公司开发了 CAMEO-SIM 仿真软件[12]，能够根据场景几何模型、红外辐射模

型、大气模型合成多种环境下的红外图像。目前受众最广泛的红外仿真软件是

MuitiGen Paradigm公司开发的 Vega系列软件包，该软件集成了大量精确的材料数据

样本、辐射模型和大气模型，能够实现多环境、多时段的红外图像仿真。2007年，

法国 OKTAL-SE 公司开发了 SE-WORKBENCH [13][14]，该软件可以用于光电、激光

雷达等多种传感器设备的环境建模仿真，SE-WORKBENCH 中的专用红外模块可完

成高可信度的红外图像仿真。往后几年，国外研究人员开始将具有强大并行能力的

GPU引入红外仿真系统中，Mielikainen等人在 2011年开发了一套基于 GPU的高速、

高性能的红外大气探测干涉仪 IASI[15]，能够在安装多台 GPU的计算机上运行。

相比国外红外图像仿真技术，我国红外仿真相关研究起步较晚，整体水平与国

外相差较大，随着国家在红外仿真领域的加大投资，目前我国也取得了较大的进展。

最初，我国的研究人员主要研究方向为模拟自然场景红外辐射分布。1997年，张建

奇等人根据地表的辐射特性，结合热平衡方程，建立了地表红外辐射特性相关模型[16]。
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2000年，王章野等人根据气象学和传热学理论，计算了建筑物屋顶、墙体、玻璃、

沥青路等地物不同时段的红外辐射强度[17]。2002年，宣益民等人实现了一种基于可

见光图像的红外热像仿真方法，建立基于马尔可夫随机场理论的分割模型，模拟计

算不同材质热辐射特性，将不同材质辐射度灰度化得到仿真红外热像[18]。2010年，

陈珊等人提出了一种背景场景红外纹理仿真方法，利用可见光图像，根据场景温度

模型、红外辐射模型、灰度映射模型生成不同时段红外图像[19]。2015 年，周强等人

根据可见光图像和近红外图像的辐射定标结果和场景发射率建立了可见光图像到近

红外图像的灰度映射关系[20]，该方法可以实现较快的仿真速度，但是存在红外纹理

真实感低的问题。2017 年，杨壹斌等人提出了一种基于红外灰度插值调制的红外图

像仿真方法，利用传热学理论，根据灰度差值分布计算其他时段红外图像灰度分布[21]，

适用于简单场景的红外图像仿真。从二十一世纪，我国逐渐开始了对完整红外仿真

系统的研究。2000年，吴亚平和张天序等人分析了在红外图像仿真过程中场景三维

模型、大气传输模型和材质物理热性间的相互作用，并利用 Vega软件完成了多波段

红外图像仿真[22]。2007年，笪邦友和桑农等人采用 Vega软件计算出不同材质在多种

时段、天气、季节条件下的仿真图像，通过求解仿真结果与红外辐射量之间的关系，

得到不同材质的红外辐射量数据作为对应材质的辐射量均值[23]。2016 年，钟鸣在

SE-Workbench软件的基础上进行二次开发，自动进行材质映射过程，减少了人工的

过度干预[24]。

以上基于仿真模型的红外图像生成方法都是基于红外成像的物理模型的，因此

可解释性强，有一定的物理可信度，但是存在中间物理参数庞大、需要大量人工干

预、目标背景间红外辐射计算耦合较少的问题，并不能实现快速大量红外图像的生

成。

1.2.2 基于深度学习的红外图像生成方法

异源红外图像生成和红外图像时段拓展实质上是不同图像域间的相互映射过程，

本文将图像生成问题建模为图像翻译问题。深度学习是近几年的研究热点，国外研

究人员使用深度网络在可见光图像域上进行了一些图像翻译工作。2016年，Gatys 等
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人采用卷积神经网络实现了可见光图像的艺术风格转换[25]，但是该算法存在运行效

率底下、转换失真等问题。同年，Li Feifei等人提出了基于感知损失函数的实时图像

风格转换模型，通过采用 Vgg-16网络的中间特征层提取图像特征计算感知损失[26]。

生成对抗网络（GAN）是深度学习中的热门话题，最近 GAN在图像到图像的翻

译中取得了令人印象深刻的结果。到目前为止，生成图像保持着低质量和低分辨率，

这种情况随着 Pix2pix的出现改变，是图像翻译领域一次彻底的革命。2016年，Isola

等人提出了一种新的图像生成网络框架 Pix2pix，通过采用生成器和判别器的的对抗

损失和 L1损失实现了成对可见光图像间的图像转换问题[27]。之后针对可见光图像生

成对应的语义分割图问题，为了进一步提高图像分辨率，Wang等人提出了 Pix2pixHD

网络，通过设计多级生成器和多尺度判别器，在高分辨率图像翻译任务上取得了较

好的结果[28]。针对非配对图像域间的图像翻译问题，2017 年， Zhu 等人提出了

CycleGAN网络[29]，通过采用对偶式的生成器网络和循环一致损失，实现了非配对图

像域间的相互转换。同年，Kim 等人提出的DiscoGAN[30]和Yi等人提出的DualGAN[31]

采用了与 CycleGAN相似的网络结构，在图片上色和人脸内容编辑等方面得到了较

好的结果。2018年，Liu等人提出了 UNIT 网络[32]，将变分自动编码器与生成器结合，

每个图像域都有各自的编码网络和生成器网络，并假定两个图像域编码网络的输出

服从相同分布，以学习跨域图像的联合分布。2019年，Huang 等人基于特征解耦的

思想提出MUNIT 网络[33]，将图像编码为与图像域无关的内容编码和图像域特征编码，

通过将图像内容编码与不同的域特征编码组合生成不同域图像。上述框架一次只能

学习两个不同图像域间的映射关系，在处理多个图像域时具有有限的可扩展性。2018

年， Choi等人提出了 StarGAN网络[34]，将图像域信息进行编码与图像结合作为生

成器输入，采用一个生成器网络一次可进行多个图像域间的相互转换，算法在人脸

属性编辑任务上实现了较好的结果。

以上深度网络结构均是在可见光图像上展开的研究，同时采用的数据集大多是

经过对齐处理的人脸数据集，数据集整体分布平缓。而本文红外数据集场景内容变

化较大，与可见光图像数据集数据分布差距较大，所以实际应用仍有较大的性能差

异。
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近几年逐渐出现了一些基于生成对抗网络的红外图像生成算法。2019年，谢江

荣等人提出了采用 DCGAN网络实现一些简单红外目标图像的随机生成[35]。同年，

冯云飞对红外波段拓展任务进行研究，采用 CycleGAN 网络实现了中波红外图像到

长波红外图像的转换[3]。

1.3 图像去雾算法研究现状

雾霾导致的图像退化问题给人们的日常生活和科学研究造成了诸多不利影响，因

此研究图像去雾算法具有重要的应用价值和现实意义。图像去雾算法根据原理不同

可以分为基于先验知识的算法和基于深度学习的算法。

基于先验知识的图像去雾算法。基于先验的去雾算法根据大气散射模型进行复原，

主要任务是估计透射率图。何开明等提出了暗通道先验（DCP）算法，作者发现清

晰图局部区域的暗通道值几乎接近零[36]。根据该先验，通过计算雾图的暗通道图获

得透射率图。Zhu.等人提出了一种颜色衰减先验（CAP）算法来恢复深度信息[37]。

在这种方法中，他们通过观察深度信息与图像饱和度和亮度之差成正比来计算透射

率图。Berman 等人提出了非局部图像去雾，无雾图像的颜色可以近似为 RGB空间

中的数百个不同的颜色簇[38]。作者假设由于雾的存在，颜色簇呈线条形式，基于此

先验恢复了深度信息来计算透射率图。

基于深度学习的去雾算法。基于深度学习的去雾算法主要使用卷积神经网络来恢

复清晰图像。Ren等人提出了多尺度去雾网络（MSCNN），MSCNN包含粗规模和细

规模的网络以获得透射率图[39]。细尺度网络完善了从粗尺度网络获得的透射率图。

Li等人提出了一种端到端的去雾网络（AOD-net），通过变换大气散射模型计算方式，

在一个网络中恢复清晰图[40]。Kangfu Mei等人提出了一种基于编码器和解码器网络

的去雾网络，即渐进特征融合网络（PFF-net），直接学习从有雾图到无雾图的映射关

系[41]。Bharath Raj N.等人提出了一种基于条件生成的网络去雾算法（Dehaze-GAN）。

该算法使用编码器-解码器结构作为生成器，学习从有雾图到无雾图的映射关系，并

使用 PatchGAN 作为鉴别器[42]。Malav 等人提出了一种端到端的去烟、去雾网络
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（DHSGAN），该模型是在生成的对抗网络框架下训练的，将透射率图与雾图在通道

上进行合并作为生成器输入复原无雾图像[43]。

从上述方法中我们可以看到，图像去雾算法在传统图像算法和深度学习领域都

有较多的成果。但是已有算法在处理雾气分布不均的雾图、不同场景真实图像时，

泛化能力较弱。所以，针对图像中雾化程度不一致这一现象，设计更有针对性的网

络结构是去雾算法性能提高的关键。

1.4 本文的主要研究内容

本文分为五章，其中第一章为绪论，第二章到第四章主要研究基于图像雾化程度

的可见光图像去雾，基于生成对抗网络的异源红外图像生成以及基于生成对抗网络

的红外图像时段拓展，最后一章为总结和展望。每章具体研究工作如下：

第一章为绪论，主要介绍论文的研究目的和意义、红外图像生成的研究现状、图

像去雾的研究现状以及本文的结构安排。

第二章研究可见光图像的去雾算法，首先介绍了图像去雾的相关知识，进一步地

为了提高算法去雾性能，提出了基于图像雾化程度的图像去雾算法，分析了网络的

构建方式，最后通过实验证明去雾算法性能的优越性。

第三章研究基于可见光图像的红外图像生成，首先利用 Pix2pix网络完成异源红

外图像任务。进一步地，针对生成的红外图像细节信息缺失的问题，提出了基于多

感受野特征融合 Pix2pix 的异源红外图像生成算法，介绍了基于 Unet++结构的多感

受野特征提取器的构建方式，分析了逐级嵌套像素级的多感受野特征融合机制，详

细介绍了网络的实现细节。最后通过实验证明多感受野特征融合 Pix2pix在红外图像

细节恢复上的仿真能力。

第四章研究基于生成对抗网络的红外图像时段拓展，首先针对配对的红外图像时

段数据缺失的问题，提出了基于 StarGAN 网络的红外图像时段拓展算法。针对

StarGAN网络拓展结果中出现的图像局部区域时段拓展失效的问题，提出了语义约

束 StarGAN网络，介绍了语义约束 StarGAN网络基本思路和实现细节，分析了基于
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语义分割图和红外辐射时变曲线的时段信息编码方式，详细介绍了网络的实现细节。

最后通过实验证明语义约束 StarGAN网络在红外图像时段拓展任务上的算法性能，

同时展示了从有雾可见光图像到多时段红外图像的仿真结果。

第五章对全文的工作进行总结，并对下一步研究工作给出建议。
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2 基于图像雾化程度的图像去雾算法

实际成像环境中的雾霾将严重降低可见光图像的成像质量，导致地物信息获取

能力下降，易劣化可见光图像到红外波段图像的转换性能，需要研究可见光图像的

预处理方法，提升可见光图像质量，为后续异源红外图像生成提供高质量的输出数

据，本章将进行可见光图像的去雾算法的研究，以恢复清晰图像。

2.1 图像去雾相关知识

为了有效地处理雾天图像，MCCARTNRY根据雾天图像的成像机制，提出了大

气散射模型[44]，如下式所示：

( ) ( ) ( )(1 ( ))I x J x A x t x   (2-1)

( )( ) d xt x e  (2-2)

其中 ( )I x 表示有雾图像； ( )J x 是待恢复的原始未退化的图像； ( )t x 为雾天图像对

应的透射率图； ( )A x 为大气光值； ( )d x 为场景深度； 为雾浓度参数。

目前针对单图像去雾的算法分为：基于先验知识的去雾算法、基于深度学习的

去雾算法。基于先验的去雾算法需手工设计图像特征，算法的性能取决于先验知识

的准确性，因此泛化能力较差。基于学习的去雾算法根据是否采用大气散射模型设

计网络结构分为两类，依赖大气散射模型的网络分别估计透射率图和大气光值，然

后根据式 2-1恢复清晰图。该方法存在两个局限性，一是透射率图及大气光值估计不

准确会影响雾图的去雾程度，二是线性模型不足以模拟复杂的成雾机制。另一类基

于学习的去雾算法直接从雾图恢复清晰图，通过网络学习从雾图到清晰图的复杂变

换函数。但是由于缺乏物理模型的限制，再加上卷积神经网络参数共享的性质，使

得雾图中不同雾浓度的区域采用相同的参数，导致去雾后图像局部偏暗或亮度过高，

去雾不彻底。
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雾图的透射率图反映了场景反射光经过粒子衰减能够达到探测系统的比例，与

图像的雾化程度成负相关，所以本文以透射率图为依据，设计了一种能够并行处理

雾图中不同雾化程度区域的去雾卷积网络。

2.2 基于图像雾化程度预测的图像去雾模型

2.2.1 网络结构介绍

本文搭建的基于图像雾化程度的去雾模型如图 2- 1 所示，包含四个模块：特征

编码模块、透射率图估计模块、去雾模块和分离去雾模块。特征编码模块提取不同

尺度的图像特征，分别传递给透射率图估计模块和去雾模块对应尺度的卷积块。透

射率图估计模块得到的透射率图和去雾模块提取的图像特征输入分离去雾模块，由

分离去雾模块恢复清晰图。

图 2- 1基于图像雾化程度的去雾模型

雾图中不同区域的雾化程度有所差异，一般图像近景区域的雾化程度低于远景

区域。对图像整体去雾，可能会导致近景处过度增强，远景处去雾不彻底。基于此，

本文构建了分离去雾模块。分离卷积模块的基本思路是：根据透射率图估计模块得
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到透射率图，可以得到对应雾图的雾化程度；通过设定一个合适的阈值，可以计算

出弱雾掩码和强雾掩码，采用弱雾掩码和强雾掩码来指导分离卷积块的卷积过程。

以上分析均是基于全卷积神经网络的空间不变性。对于阈值的设定，本文设计了专

门的阈值估计组件，采用卷积块来自动学习针对每张雾图的合适的阈值。设定的阈

值用来界定弱雾区域和强雾区域，应与透射率图全局信息相关，所以预测阈值卷积

层的卷积核大小应与透射率图大小相同。为了减少参数量，首先将透射率图进行 32

倍均值下采样，

( ,32)trans Avgpool trans (2-3)

之后采用卷积核大小为原图像大小 1/32倍的卷积层计算阈值，最后将其映射到

(0,1)范围内，计算方式如下：

( )

1
1 f transThreh
e




(2-4)

其中 trans表示透射率图， f 表示针对透射率图设计的卷积模块。

通过比较透射率图中的像素值与估计的阈值的大小，来确定弱雾区域掩码图ML

和强雾区域掩码图MD，计算方式分别如式 2-5、2-6所示：

1, ( , )
ML( , )

0, ( , )
trans x y Threh

x y
trans x y Threh


   (2-5)

1, ( , )
MD( , )

0, ( , )
trans x y Threh

x y
trans x y Threh


   (2-6)

分离卷积块基于全卷积神经网络的空间不变性，根据弱雾区域掩码图ML和强雾

区域掩码图MD将特征 f 进行分离，得到弱雾区域特征 MLf 和强雾区域特征 MDf ，计

算方式分别如式 2-7、2-8所示：

( , ) ( , ) ( , )MLf x y f x y ML x y  (2-7)

( , ) ( , ) ( , )MDf x y f x y MD x y  (2-8)

采用 2个并行的卷积块分别处理弱雾区域特征 MLf 和强雾区域特征 MDf ，将两个
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卷积块 1F、 2F 的输出进行像素相加得到完整特征，计算方式如下式所示：

1 2( , ) ( ( , )) ( ( , ))r ML MDf x y F f x y F f x y  (2-9)

最后采用卷积块对并行分离去雾得到的特征进一步优化，综上所述，分离卷积

块的结构如图 2- 2 所示：

图 2- 2分离卷积块示意图

2.2.2 模型构建分析

基于图像雾化程度的图像去雾算法模型如图 2- 3 所示，其中编码模块由 5个下

采样卷积块组成，透射率图估计模块和去雾模块由传输卷积层和 5个上采样卷积块

组成，分离卷积模块由 2个阈值预测卷积块和 3个分离卷积块组成。
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图 2- 3去雾模型网络结构

Densenet[45]提出对卷积层的输入和输出添加短连接，可以有效地减少因为网络深

度加深导致的梯度弥散，更易于网络训练。借鉴 Densenet 的思想，对于卷积块

Conv_Block、传输层 Bottleneck_Conv_Block 和上采样块 Decov_Block，我们将密集

连接层 Dense_Layer 作为网络基础卷积块。Dense_Layer包括 3个子卷积块，每个子

卷积块的输入输出进行通道上的合并，Conv_Block、Bottleneck_Conv_Block 和

Decov_Block模块结构如图 2- 4 所示，其中的基本模块如图 2- 5 所示：
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图 2- 4去雾网络子模块网络结构

图 2- 5基本模块网络结构

阈值自适应计算模块如图 2- 6 所示，首先将透射率图进行 32倍下采样，之后采



15

华 中 科 技 大 学 硕 士 学 位 论 文

用卷积核为 256/32=8大小的卷积层学习全局特征，最后采用 Sigmoid映射函数将阈

值映射到（0，1）。

图 2- 6阈值自适应计算模块网络结构

对于分离卷积模块，根据得到的掩码图将输入特征进行分离，之后采用两个卷

积核分别学习两部分特征，同样的我们采用 Densenet的思想，将每个子模块的输入

输出进行通道上的合并，具体模块结构如图 2- 7 所示：

图 2- 7分离卷积模块网络结构

2.2.3 损失函数

本文的去雾网络主要完成两个任务，一个是透射率图的估计，一个是去雾，所以

损失函数主要分为两部分：估计透射率图的损失函数、去雾损失函数。
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估计透射率图的损失函数。本文设计的透射率图估计损失函数 transL 包含两部分：

基于像素值的误差函数 L1损失函数 1_L tL 和梯度损失函数�����。 1_L tL 损失函数的定义

如下式所示

��1_� = �,ℎ,� ||� � − �||1� (2-10)

其中T 表示透射率图估计网络， I 表示输入雾图， t为目标透射率图，w、h、c

分别为图像的长、宽和通道数。

为了对透射率图的边缘信息进行优化，本文在 L1损失函数的基础上引入梯度损

失函数�����，计算方式如式2-11所示：

����� = �,ℎ ||��(� � ) − ��(�)||2 + ||��(� � ) − ��(�)||2� (2-11)

其中��表示水平梯度计算函数，��表示垂直梯度计算函数。

图像去雾的损失函数。去雾的损失函数为基于像素值的 L1损失函数，定义如下：

���ℎ��� = �,ℎ,� ||� − �||1� (2-12)

其中 S为去雾后的清晰图，C为目标清晰图。

综上所述，本文基于图像雾化程度的图像去雾算法的整体损失函数为：

sum dehaze transL L L  (2-13)

2.2.4 评价指标

峰值信噪比：峰值信噪比 PSNR通常用来评价图像重建失真度，分贝值越高表示

图像重建质量越好，本文采用 PSNR计算雾图复原后的清晰图相比真实清晰图的失

真度，其计算公式如下：

1010log ( )peakp
PSNR

MSE
 (2.14)

1 1
2

0 0

1 ( ( , ) ( , ))
m n

i j
MSE p i j g i j

mn

 

 

  (2.15)



17

华 中 科 技 大 学 硕 士 学 位 论 文

其中 peakp 为图像灰度值最大值 255，MSE为均方差值， ( , )p i j 和 ( , )p i j 表示雾图

复原后的清晰图和真实清晰图的像素值。

结构相似度：结构相似度 SSIM是用来评价两张图像的结构信息，是对两张图像

的亮度、对比度和协方差进行综合计算的评价指标，数值越大，代表两张图像的结

构越具有一致性，本文采用 SSIM计算真实清晰图与雾图复原后的清晰图间的结构相

似度，其计算公式如下：

1 2
2 2 2 2

1 2

(2 )(2 )
( , )

( )( )
f g fg

f g f g

c c
SSIM f g

c c
  

   
 


   

(2.16)

其中 f 、g分别为参与评价的两张图像， f 、 2
f 分别为图像 f 的均值和方差， g 、

2
g 为图像 g的均值和方差， fg 为图像 f 、 g的协方差。

2.2.5 模型训练与实验结果分析

（1）数据集介绍

由于没有实拍的真实的成对雾图、清晰图、透射率图数据库，所以目前被广泛

采用的是利用 NYU_depth数据库合成的雾图数据库。但是 NYU_depth数据库的场景

都是室内图像，而去雾算法的主要应用场景是室外，所以本文基于 ReDWeb_V1数据

集合成了一个场景丰富的图像去雾数据库。ReDWeb_V1数据库[46]是一个包含室内、

室外图像及图像对应深度信息的数据库。给定清晰图 J 和深度图 d ，生成随机大气

光值 A ( A (0.8，1))、大气散射系数 ( (0.4，1.6))，根据大气散射模型合成有雾

图像。最后将清晰图和合成的雾图的大小规范为256×256。

本文采用公开数据集 RESIDE中的 SOTS数据集作为算法性能评价的测试数据

集，该数据集中有500对户外的雾图、清晰图图像对，与训练数据库没有重叠。

（2）估计传输图的损失函数。

为了说明估计透射率图损失函数的有效性，本文针对相同的网络结构尝试了不

同的损失函数：（i）L1损失，（ii）L1损失+梯度损失。实验结果如图 2- 8 所示。我

们可以看到，使用 L1损失函数和梯度损失函数获得的透射图边缘信息更加平滑。
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图 2- 8损失函数对透射率图估计的影响

（3）训练过程与实验结果展示与分析

根据 2.2.2节搭建的去雾网络，采用基于 ReDWeb_V1的合成数据集开展实验，

经过 6000次迭代后网络收敛，网络整体损失函数 sumL 、去雾损失函数 dehazeL 和估计透

射率图损失函数 transL 变化曲线如图 2- 9 所示，整体上看，震荡幅度变小，并且保持

下降趋势，在 4000步之后损失函数下降逐渐变缓，最终模型收敛.

图 2- 9去雾损失曲线

本文将阈值估计组件计算得到的弱雾掩码和强雾掩码图进行了可视化，如图
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2- 10所示，第一列为真实场景中的雾图、第二列为弱雾掩码图、第三列为强雾掩码

图、第四列为网络估计的透射率图。弱雾掩码在雾化程度较小区域像素值为 1，其他

区域为 0，强雾掩码与弱雾掩码相反。从图中我们可以看出，透射率图反映了图像的

雾化程度，雾化程度较大的图像区域对应的透射率图灰度值较小。同时根据阈值估

计组件计算得到阈值将图像区域进行分割，分割后得到的掩码图很好地反映了雾图

中不同雾化程度的图像区域，证明了分离去雾模块对不同雾化程度区域分离并行去

雾的有效性。

图 2- 10雾图对应的弱雾掩码图、强雾掩码图

在公开数据集 SOTS的户外数据集上，将本文算法与其他性能较好的基于先验

知识的去雾算法（DCP[36]、CAP[37]）和基于深度学习的去雾算法（AOD-net[40]、

PFF-net[41]、Dehaze-GAN[42]、DHSGAN[43]）进行比较，对比结果如表 2- 1 所示。本

文提出的算法虽然在 PSNR上略差于 DHSGAN算法，但是实现了最优的 SSIM值。

PSNR计算两张图像每个像素点的绝对误差，是误差敏感型的评价指标。而 SSIM从

两张图像的亮度、对比度、结构上进行综合考虑，在图像复原领域相比 PSNR有更

高的准确度。实验表明该本文提出的算法有更高的复原准确度。

表 2- 1 不同去雾算法去雾效果

Model PSNR SSIM



20

华 中 科 技 大 学 硕 士 学 位 论 文

DCP[36] 19.155 0.899

CAP[37] 18.481 0.773

AOD-net[40] 20.292 0.875

PFF-net[41] 21.252 0.839

Dehaze-GAN[42] 23.595 0.909

DHSGAN[43] 26.612 0.910

本文算法 24.827 0.925

图 2- 11为6个真实场景的有雾图像及几种算法生成的相应的去雾结果。从第一、

二、五行可以看出 AOD、Dehaze-GAN 和 DHSGAN 保留了较多的雾霾，同时 DCP

和 DHSGAN使得天空区域过度增强。观察第四行，DCP、AOD、Dehaze-GAN的去

雾结果都出现了局部区域过暗、信息丢失的现象（中下树木部分），而 DHSGAN整

去雾不彻底。在第三行中，DCP、AOD、Dehaze-GAN去雾结果的楼房（左角）过暗，

与本文算法得到的结果形成鲜明对比。在最后一行可以发现本文提出的去雾网络较

好的恢复了真实的色彩信息，天空区域色彩信息没有发生畸变。
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有雾图 DCP AOD Dehaze-GAN DHSGAN Proposed

图 2- 11真实图像去雾方法的比较

2.3 本章小结

本章主要针对雾图局部区域雾化程度不同的问题，提出了一种基于图像雾化程

度的图像去雾算法。考虑到雾图对应的透射率图反映了图像的雾化程度，算法添加

了与去雾模块并行的透射率图预测模块；根据得到的透射率图，设计阈值自适应学

习模块计算分割阈值，生成不同等级雾化程度的掩码图，指导分离去雾卷积模块恢

复无雾图。通过在公开数据集上的性能评估和对真实图像的去雾效果进行比较，本

文提出的去雾网络相比其他去雾算法实现了更高精度的去雾能力。
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3 基于生成对抗网络的异源红外图像生成算法

基于可见光图像的红外图像生成方法能够解决红外图像获取难、采集成本高的问

题，本章研究了基于生成对抗网络的红外图像生成方法，采用 Pix2pix网络来自动学

习可见光图像到红外图像的映射关系。针对 Pix2pix网络生成的红外图像细节信息缺

失的问题，本文提出了多感受野特征融合 Pix2pix网络，进一步优化生成的红外图像

的细节信息，提高仿真图像的真实度。

3.1 异源红外图像生成相关理论介绍

3.1.1 红外成像影响因素

红外辐射存在于世界各个角落，自然界中一切温度高于绝对零度的物体都会发

出红外辐射，并且表面温度越高，产生的的红外辐射越强。红外线是一种电磁波，

波长范围介于 0.75��~1000��，根据其波长范围，我们可以将红外光谱分为三个波

段：0.7��~2.5��间的红外光谱成为近红外、2.5��~25��间的红外光谱成为中波红

外、25��~1000��间的红外光谱成为远红外。红外图像的成像效果主要与场景温度、

红外成像设备波长范围、大气传输介质相关。接下来主要分析温度和波长对红外成

像效果的影响。

普朗克定律是描述红外热辐射的基本定律之一，该定律定量地分析了黑体的光

谱辐出度与温度和波长的关系，公式如下：

2

1
/5

1
1b c kT

cM
e 




 (3-1)

其中， bM  表示辐出度，�1表示第一辐射常量，�2表示第二辐射常量，�表示波

长，T表示温度，k表示玻尔兹曼常数。 16 2
1 3.7413 10c W m   ， 2 2

2 1.43879 10c W m   ，

23 21.380662 10k J K    。

图 3- 1 绘制了黑体的光谱辐出度与温度和波长的关系曲线，从图中我们可以看
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到不同温度下黑体辐出度随着波长变大变化趋势大致相同，先大幅升高，到达峰值

逐步减小，随着温度升高，波长峰值在逐步减小。根据维恩位移定律，黑体辐出度

峰值对应的波长与黑体温度成反比。对公式计算波长 0到无穷的积分，可以得到黑

体辐出度与温度的关系，也就是玻尔兹曼定律，如式所示：

4
0 ( )M T T (3-2)

其中 8 2 45.6694 10 / ( )W m k    。玻尔兹曼定律表明黑体辐出度与温度的四次方成正

比。

图 3- 1黑体辐出度与温度和波长的关系

以上分析均是针对黑体的讨论，而黑体是一种理论模型。为了将上述物理分析

与实际场景相适用，便需要量化黑体辐射与实际场景的关系。发射率是一种量化目

标物体辐射量与黑体辐射量之比的物理量，比值越接近 0则目标物辐出量与黑体辐

出量相差愈大。这样我们只要知道任意目标物发射率，便可以利用黑体辐射理论进

行目标物辐射分析。不同物体由于物理属性不同，发射率也不同。一般地，金属的

发射率与温度成正比，非金属的发射率与温度成反比。物体的反射率与波长也有关

系，通常随着红外波长增大，对应的发射率逐渐减小。
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3.1.2 生成对抗网络基础

生成对抗网络（GAN）是一种基于零和博弈思想的生成模型。与传统的网络模

型不同，GAN网络由生成网络和判别网络两个子网络组成，其模型结构如图 3- 2 所

示。生成网络的目标是生成符合真实数据分布的样本，并将学习到的映射函数应用

到给定的噪声 z中。判别器的目标是能够准确地鉴别来自真实数据分布的真实样本和

由生成器生成的生成样本。在训练过程中，生成器从判别器的决策中得到反馈，进

一步优化模型参数，学习下次如何更好地欺骗判别器。假设真实样本 x符合真实数据

分布��(�)，隐向量 z符合定义的隐式向量分布��(�)，例如均匀分布或球形高斯分布。

对��(�)分布采样得到向量 z，然后输入生成网络生成�' = �(�)，将生成的数据�'和真

实数据 x分别输入判别器，我们期望判别器能够具有准确的判别能力输出对应的 0

（Fake）和 1（Real）。实质上，判别器实现了一个二分类模型的功能，可以采用交

叉熵损失函数进行模型训练。同时，生成网络则希望生成数据逐渐符合真实数据分

布，能够被判别网络判别为 1，基于此，生成对抗网络的损失函数的定义为：

~ ~minmax ( , ) [log ( )] [log(1 ( ( )))]
r zx P z PG D

V G D E D x E D G z   (3-3)

其中 ( , )V G D 为生成对抗损失函数，通过极小化 ( , )V G D 训练生成网络，极大化

( , )V G D 训练判别网络。

图 3- 2生成对抗网络模型结构

3.1.3 异源红外图像生成可行性分析

本文主要针对可见光图像对应同一波段和同一时段的红外图像间的变换关系，
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拟定波长范围为 7.5∼13 ��、时段为 14：00的红外图像，图像均在同一时段采用统

一的拍摄条件采集。由 3.1.1节的分析可知，不同目标物体的发射率不同，对应的红

外辐射量不同。在传统的红外仿真领域，需要将可见光图像进行材质分割，分别计

算每种材质在对应波段和大气条件下的红外辐射，可见不同材质与对应红外图像亮

度分布有物理相关性。可见光图像一般都具有较好的纹理信息和对比度，根据可见

光图像获得的场景信息，如果能够获得不同材质间可见光图像到红外图像的映射关

系，那么就可以利用该映射关系来实现可见光图像到对应场景的红外图像的生成。

生成对抗网络在图像生成任务中有广泛的应用，可以学习两个图像域间的映射关

系。通过搭建生成器可以拟合不同材质可见光图像到红外图像的复杂的变化函数，

并能够充分考虑到不同材质红外辐射间的相互影响导致的红外成像效果的改变。因

此可以搭建生成对抗网络来实现异源红外图像生成，通过生成器与判别器的博弈学

习得到可见光图像到红外图像的映射函数。本文采用生成器网络学习可见光图像域

与中波红外图像域间的映射关系，实验表明生成对抗网络适用于异源红外图像生成

任务。

3.2 基于 Pix2pix的异源红外图像生成方法

3.2.1 Pix2pix网络

本文将由可见光图像生成红外图像的异源红外图像生成问题建模为两个图像域

间的图像翻译问题。在本文已知的范围内，采用 GAN网络进行红外图像生成的算法

很少。近几年的 GAN网络的衍生算法中，算法主要解决的是生成图像的多样性、非

配对图像翻译以及高分辨率的图像生成问题，而本文专注于由可见光图像生成红外

图像的准确性，基于此，本文选择了由 Isola在 2017年 CVPR会议上提出的 Pix2pix

网络[27]。Pix2pix网络是采用条件生成对抗网络（CGAN）的结构来解决图像翻译任

务的通用网络架构。该网络不仅能够学习图像到图像间的映射关系，同时能够根据

样本数据特征学习针对特定翻译任务的损失函数，使得条件生成对抗网络适用于图

像翻译任务。
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条件生成对抗网络是首次将条件标签引入生成对抗网络的结构，一定程度上改善

了原始生成对抗网络由于任何不加约束导致生成模式过于自由的缺点。与基于离散

标签、文本的条件对抗网络不同，Pix2pix主要针对图像到图像的翻译任务，目的是

将高分辨率的输入映射到高分辨率的输出结果，故 Pix2pix将图像作为条件标签。考

虑到参与映射的图像对结构大致对齐，生成器采用 U-net结构[47]，其结构类似于编码

解码网络，输入图像首先经过网络的编码部分来降低特征图的分辨率，之后采用解

码网络恢复到原始图像分辨率，同时利用跨层通道连接使得高层特征图能够感知低

层特征图的细节信息。对于判别器结构，原始 GAN的判别器网络对于要求高分辨率、

高细节保真度的图像翻译任务并不适用，Pix2pix采用 PatchGAN判别器结构。传统

GAN网络的输出为‘True’或者‘Flase’的布尔值，表示对于判别器输入的整张图

像的判定，而 PatchGAN判别器的输出为 N×N的矩阵，矩阵中的每个像素代表对应

于输入图像感受野M×M大小的图像块的判定，从而使得判别器更多的关注于局部细

节信息的恢复。

本节尝试将 Pix2pix网络应用到异源红外图像生成任务中，利用该网络学习可见

光图像到红外图像的映射关系，搭建的模型框架如下图 3- 3 所示：

图 3- 3 Pix2pix 模型结构

图中V 表示样本对中的可见光图像，I 表示样本对中的红外图像，
'V表示生成器

生成的红外图像；训练样本对描述为 ( , )V I 。Pix2pix网络由生成器和判别器组成，生
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成器表示为 G网络，判别器表示为 D网络。

3.2.2 Pix2pix模型构建分析

生成器结构。生成器为 U-net结构，类似于编码解码网络。对于编码器和解码器

卷积层数的确定，本文针对不同层数的网络结构进行了实验，最终采用的结构为：

编码部分由 5层卷积层组成，用来提取图像特征，解码部分由 5层反卷积层组成，

利用提取到的图像特征生成红外图像，本文搭建的生成器结构如图 3- 4 所示：

图 3- 4 Pix2pix生成器网络结构

图中黄色虚线部分为编码器，紫色虚线部分为解码器，黑色实线为编码器和解码

器间的跨层连接。其中编码子模块和解码子模块示意图如图 3- 5、图 3- 6 所示：

图 3- 5 Pix2pix编码器子模块网络结构

图 3- 6 Pix2pix解码器子模块网络结构



28

华 中 科 技 大 学 硕 士 学 位 论 文

G网络的参数见表 3- 1，表中卷积层参数(f,k,s,p)分别表示卷积核数量、大小、步

长、填充尺寸，输入参数和输出参数(b,c,h,w)分别表示训练批大小、通道数、特征图

高、特征图宽。由表可知，编码部分通过卷积层设置步长为 2来进行下采样，解码

层每层特征图都与编码层相同分辨率的特征图进行通道上的连接，并通过反卷积逐

步恢复图像的分辨率，保证了输出和输入图像的分辨率相同。

表 3- 1 Pix2pix生成器网络参数表

模块 卷积块名称 卷积层参数

(f,k,s,p)

输入特征

(b,c,h,w)

输出特征

(b,c,h,w)

输入 - - (1, 3,256,256) -

编码器 CB0 (64,4,1,2) (1, 3,256,256) (1,64,128,128)

CB1 (128,4,1,2) (1,64,128,128) (1,128,64,64)

CB2 (256,4,1,2) (1,128,64,64) (1,256,32,32)

CB3 (512,4,1,2) (1,256,32,32) (1,512,16,16)

CB4 (512,4,1,2) (1,512,16,16) (1,512,8,8)

解码器 DB0 (512,4,1,2) (1,512*2,8,8) (1,512,16,16)

DB1 (256,4,1,2) (1,512*2,16,16) (1,256,32,32)

DB2 (128,4,1,2) (1,256*2,32,32) (1,128,64,64)

DB3 (64,4,1,2) (1,128*2,64,64) (1,64,128,128)

DB4 (3,4,1,2) (1,64*2,128,128) (1,3,256,256)

判别器结构。D网络用来辨别输入的“真假”，实质上是一种可训练的损失函数。

与原始 GAN网络不同，本文搭建的 D网络采用了 PatchGAN的思想，网络的输出为

30×30 的矩阵，从而输出的每个像素值对应于输入 70×70 大小的图像块，对于图像

翻译任务来说，能够实现重现更多的细节信息。本文搭建的 D网络的结构如图 3- 7

所示，其中卷积模块与 G网络相同。
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图 3- 7 Pix2pix判别器网络结构

Pix2pix的判别器 D网络的输入为图像对，将可见光图像分别与真实红外图像、

生成的红外图像在第三通道维度进行拼接，作为判别器的真样本对和假样本对。D

网络的参数见表 3- 2，表中卷积层参数(f,k,s,p)分别表示卷积核数量、大小、步长、

填充尺寸，输入参数和输出参数(b,c,h,w)分别表示训练批大小、通道数、特征图高、

宽。

表 3- 2 Pix2pix 判别器网络参数表

模块
卷积层参数

(f,k,s,p)

输入特征

(b,c,h,w)

输出特征

(b,c,h,w)

输入 - (1, 6,256,256) -

下采样

(64,4,1,2) (1, 6,256,256) (1,64,128,128)

(128,4,1,2) (1,64,128,128) (1,128,64,64)

(256,4,1,2) (1,128,64,64) (1,256,32,32)

(512,4,1,1) (1,256,32,32) (1,512,31,31)

(3,4,1,1) (1,512,31,31) (1,3,30,30)

由表可知，D网络输入为(batchsize, 6 , 256, 256)样本对，经过三次下采样，根据

表中数据我们可以计算 D网络输出矩阵每个值多对应原图的感受野。在卷积神经网
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络中，感受野用来表示每层卷积层输出的特征层中的像素点相对于输入图像的映射

范围大小。感受野计算公式为：

1,
1

1 1

1

1, 0
1

( 1) ( ), 2

N

n
N N

n n i
i

N
RF k N

RF k k RF s N


 




  

      




(3-4)

其中 NRF 表示第 N层卷积层的感受野，同理 1NRF  表示第 N-1层特征层的感受

野， nk 表示第 n层卷积核大小， is 表示第 i层卷积层的步长。根据公式，D网络每层

卷积层的感受野为：

Conv1： 1k =4， 1s =2，
1RF =4；

Conv2： 2k =4， 2s =2，
2RF =10

Conv3： 3k =4， 3s =2，
3RF =22

Conv4： 4k =4， 4s =2，
4RF =46

Conv5： 5k =4， 5s =2，
5RF =70

由上述分析可知，判别器输出 30×30的矩阵中，每个像素对应原图像 70×70像

素的图像块，体现了对图像局部真假信息的判断。

3.2.3 Pix2pix损失函数

Pix2pix的损失函数由 G网络损失函数和 D网络损失函数组成，网络的训练过程

G网络和 D网络的博弈过程，G网络的目标为最小化 pixGANL ，D网络的目标为最大

化 ( , )pixGANL G D 如式 3-5所示：

,( , ) [log ( , )] [log(1 ( , ( )))]pixGAN V I VL G D E D V I E D V G V   (3-5)

同时考虑到 G网络的任务不仅是“欺骗”判别器，同时还要实现图像翻译任务，

使得生成的图像无限接近样本对中真实的红外图像。因此，G网络的损失函数加入
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了 L1损失函数，最终 G网络和 D网络的损失函数如式 3-6、3-7所示：

_ 1 1( ) ( ) ( ) [log(1 ( , ( )))] ( , ( ))G net pixGAN l V lL G L G L G E D V G V L I G V      (3-6)

_ ,( ) ( ) ( [log ( , )] [log(1 ( , ( )))])D net pixGAN V I VL D L D E D V I E D V G V      (3-7)

其中λ为损失项 1( , ( ))lL I G V 的权重。

G网络的损失函数在 ( )pixGANL G 损失的约束下使得生成的红外图像分布符合目标

图像分布，在 1( )lL G 损失的约束下使得生成的红外图像与目标图像在像素级上保持

灰度一致性。

3.2.4 模型训练与实验结果分析

实验中采用的数据集 Kaist实验室发布车载道路场景数据集。数据集中红外图像

为 FLIR红外摄像仪拍摄，范围为 7.5∼13um，选定的时段为 14：00，同时可见光图

像与对应的红外图像结构相同、一一配对。整个数据集的场景具有一定的相似性，

包括道路、树木、草地、车辆等景物及少量的行人干扰。图像的分辨率为 256×256。

训练数据集包含 2500对可见光-红外图像样本对，测试数据集共有 500对。

对于训练参数，本文将 batchsize设置为 1，总共进行 140000次迭代，前 20000

次迭代学习率保持 0.0001不变，之后每 1000次迭代学习率下降 0.0001/120直到学习

率为 0。本文采用 Adam优化器， 1 、 2 分别设置为 0.5、0.999。

为了针对可见光图像生成红外图像这一任务设计更合适的网络结构，在生成器拓

补结构为 U-net网络的约束下，本文针对生成器的网络的多种深度结构进行实验，实

验结果如表 3- 3 所示，所以最终采用深度为 5的 U-net结构。

表 3- 3 不同深度 U-net网络算法性能

网络结构 PSNR SSIM 模型大小（M）

U-net4 26.562016 0.784729 6.171

U-net5 26.645653 0.793285 16.659

U-net6 26.613107 0.792967 29.244



32

华 中 科 技 大 学 硕 士 学 位 论 文

U-net7 26.596768 0.789918 41.829

根据可见光图像、红外图像图像对和设置的损失函数对网络进行训练，经过

140000次迭代之后，模型基本收敛。训练过程中的生成器和判别器的变化趋势分别

如图 3- 8、图 3- 9 所示。训练开始时，生成器网络相对判别器拟合能力较弱，训练

过程比较不稳定。随着训练的进行，生成器逐渐学到了图像域间的映射关系，生成

器生成对抗损失函数逐步下降，同时判别器函数的震荡减弱。L1损失函数从整体上

看一直保持逐步减小的趋势。

图 3- 8 Pix2pix生成器损失曲线
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图 3- 9 Pix2pix判别器损失曲线

采用训练好的网络对测试集中的数据进行测试，得到的结果如图 3- 10所示，其

中第一列为可见光图像、第二列为可见光图像对应的真实红外图像、第三列为 Pix2pix

网络生成的红外图像，红色标注部分为失真局部区域。从图中我们可以看出，生成

图像效果方面，部分简单场景和道路两边的环境实现的较好的生成效果，整体上基

本实现红外生成任务。我们观察到红色方框标注到的局部区域失真现象，第一行车

主的轮廓信息没有生成，后排小轿车边缘信息模糊；第二行小轿车的车顶边缘生成

不平缓；第三行，场景中有两个行人但是生成后我们只能观察到一个行人信息。虽

然我们对 Pix2pix网络针对异源红外图像生成任务进行了改进，但是仍然存在局部信

息缺失的现象。
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图 3- 10 Pix2pix实验结果

由以上展示的实验结果可知，Pix2pix基本完成了由可见光图像生成红外图像的

任务，生成的红外图像分布与真实的红外图像有较高的一致性，但是仍然存在转换

失败的样本。由于成像机制不同，同一场景可见光图像与红外图像在分布上有很大

差异，可见光图像有更分明的色彩特征和更清晰的纹理信息，而红外图像经过灰度

量化后只有一个通道，并且大部分场景较可见光图像边缘信息更加模糊。一般我们

认为浅层网络提取图像的浅层特征，例如边缘特征、颜色特征等，深层网络抽取高

级语义特征，U-net通过跨层连接，将浅层网络的特征与深层网络特征相连，一定程

度上增强了浅层特征的信息。但是同时浅层特征与深层特征具有较大的特征表达级

别的差别，而这种较大的特征间的语义差别可能会导致网络更侧重深层更抽象的特

征，从而加大网络的训练难度。为了解决 Pix2pix网络生成的红外图像细节缺失的问

题，本文提出了基于多感受野特征融合 Pix2pix的异源红外图像生成方法。

3.3 基于多感受野特征融合 Pix2pix的异源红外图像生成方法

3.3.1 多感受野特征融合 Pix2pix网络

在异源红外图像生成任务中，算法要保证由可见光图像生成的红外图像的准确

度，尽可能生成更精细的红外纹理信息。本节针对 Pix2pix网络生成的红外图像细节

信息缺失的问题，进行了以下两点改进：

（1）多感受野特征提取器。为了进一步增强较小感受野特征的特征利用率，本

文借鉴 Unet++网络的模型结构，在 3.2节 Unet网络的基础上搭建了基于 Unet++结构

的多感受野特征提取器，提取到分辨率相同的不同感受野的图像特征

（2）多感受野特征融合机制。与广泛采用的在通道上进行合并的特征融合方式

不同，本文通过逐级嵌套多个注意力机制模块，学习不同感受野特征像素级的权重，

实现多感受野特征融合。

U-net ++[48]是一种用于医学图像分割的功能更强大的网络结构。该架构本质上是

一个深度监督的编码器/解码器网络，其中，编码器和解码器子网络通过一系列嵌套
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的密集跨层连接路径进行整合。重新设计的跨层连接路径旨在减少编码器和解码器

子网络的特征图之间的语义差异。Unet++架构背后的基本假设是，在与来自解码器

网络的相应语义特征图融合之前，逐渐丰富来自编码器网络的高分辨率特征图，从

而更有效地捕获前景对象的细粒度细节。当来自解码器和编码器网络的特征映射在

语义上相似时，网络将更轻松地处理学习任务。这与 U-Net 中常用的普通跳过连接

相反，后者直接从编码器向解码器网络提供对应分辨率特征图，从而导致语义差异

较大的特征融合。

U-net ++由通过一系列嵌套的密集卷积块连接的编码器和解码器组成，网络结构

如图 3- 11（a）所示，其中黑色标注路径表示原始的 U-Net结构，绿色标注路径和

蓝色标注路径表示跨层连接路径上的密集连接方式，而红色标注路径表示添加的监

督学习方式。由图 3- 11可以看到，Unet++网络是一种将“空心”的 U-net“填满”

的特征提取器，将 4种不同层次的特征通过 4条不同的解码路径还原到原始高分辨

率。不同感受野间特征的连接方式有 2种：邻层短连接和跨层长连接，图 3- 11（b）

展示了 Unet++第一条跨层连接路径。邻层短连接保证了 Unet++网络实心区域（图

3- 11红色三角标注区域）在反向传播时的连续性，跨层长连接提高了不同层次特征

的利用率。对于不同感受野特征的融合，U-net网络在不同解码器输出路径后连接了

卷积核大小为 1×1的卷积层，之后计算所有路径输出的平均值。Unet++网络的改进

主要是充分利用不同感受野的特征，感受野较大的特征能够充分识别图像中较大尺

寸物体，而感受野较小的特征能保留图像中边缘信息，使得尺度较小物体的特征不

至于丢失。
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图 3- 11 Unet++模型结构

图像翻译任务中同样存在深层网络较强的特征提取能力和图像边缘信息、局部

信息丢失的矛盾，所以对于 Pix2pix网络，本文采用 Unet++结构作为生成网络的特

征提取器，在 3.3节 U-net结构的基础上添加 Unet++网络的实心部分。对于提取到的

不同感受野的特征，本文设计了多感受野特征融合机制，使得网络能够自动学习不

同感受野特征的重要程度。

最近，注意力机制已在许多图像处理任务中得到利用，包括视觉问答、图像分

类和图像生成。SAGAN[49]首次通过在生成器和判别器中添加自注意力模块来提高

GAN网络对全局结构建模的能力。注意力机制通过采用一系列的权重系数，使得网

络能够自动学习特征的重要程度，强调重要信息，同时抑制无关信息。常见的注意

力机制有两种，一个是空间注意力机制，另一个是通道注意力机制。对于空间注意

力模块，网络通过引入了注意机制来捕获特征图的任意两个位置之间的空间依赖性。

对于某个位置上的特征，可通过使用在所有位置上特征的加权求和得到的聚合特征

来进行更新，其中权重由相应两个位置之间的特征相似性决定。即，具有相似特征
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的任何两个位置处的特征都可以相互促进，而无论它们在空间维度上的距离如何，

从而能够实现长距离特征间的相互约束。对于通道注意力模块，网络使用类似的自

我关注机制来捕获任意两个通道映射之间的通道约束关系，并使用所有通道映射的

加权和更新每个通道映射权重。

空间注意力机制和通道注意力机制分别针对空间、通道两个维度进行特征汇总，

并不适用于多感受野特征的特征融合。借鉴注意力机制的思想，本文提出了多感受

野特征融合模块，其结构如图 3- 12所示。本文采用嵌套式的多感受野特征融合方式，

每次设计一个注意力融合结构来融合两个感受野差异较小的特征，得到的新的特征

再与较大的特征进行融合。对于注意力融合层，如图 3- 12右下方所示，指定两个特

征 if 和 1if  的特征图，我们引入一个像素级的注意力机制模块来学习这两个特征的像

素级的权重。对于权重的学习，首先将输入融合块的两个特征进行通道上的合并

[ if , 1if  ]，之后采用卷积层学习像素级的注意力图，同时映射函数将注意力图中的权

重限制到[0,1]，权重学习如下式所示

11 ([ , ])
1( ([ , ]))

1 i ii i i H f fg H f f
e


  


(3-8)

其中 g表示映射函数，H表示卷积函数。

根据得到注意力图 i ，特征 if 和 1if  具体的融合方式如式 3-9所示：

1 1( , ) (1 )i i i i i iFeatureFuse f f f f      (3-9)

其中 if 和 1if  两个特征的注意力权重大小负相关
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图 3- 12 多感受野注意力融合模块

本文设计的多感受野特征融合 Pix2pix网络的总体网络模型如图 3- 13所示。生

成器网络首先通过采用 Unet++提取多感受野特征，然后利用多感受野特征融合模块

自动地学习不同感受野特征的像素级的权重，并且得到融合后的特征，生成对应的

红外图像。判别器网络与原始 Pix2pix网络判别器结构相同，采用 PatchGAN判别器

结构。

图 3- 13 多感受野特征融合 Pix2pix模型结构
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3.3.2 多感受野特征融合 Pix2pix模型构建分析

本文针对可见光图像生成红外图像的的任务，在 Pix2pix网络的基础上，提出了

一种多感受野特征融合 Pix2pix网络，首先是利用 Unet++网络提取多感受野特征，

之后采用多感受野特征融合模块得到融合后的特征，生成对应的红外图像，最后通

过生成器和判别器的博弈学习得到训练后的变换函数。判别器网络结构与 3.2.2节介

绍的判别器网络结构相同，所以本节重点介绍生成器网络结构。

本文采用 Unet++网络作为多感受野特征提取器，由于 Unet++原始结构提出的初

衷是用于图像语义分割，相当于像素级的语义分类，但是本文异源红外图像生成在

像素级上完成红外图像灰度预测的任务。Unet++网络应用到图像变换任务上在结构

上与图像分割相同，主要区别在于：

（1） 下采样方式：本文采用步长为 2的卷积层代替原始 Unet++下采样层；

（2） 多感受野特征处理方式：本文采用 Unet++网络作为多感受野特征提取器，

采用多感受野特征融合模块来融合提取到的特征，代替原始 Unet++网络

中对多条上采样路径输出取均值的方式；

（3） 损失函数：本文采用生成对抗损失和 L1 损失函数训练网络，代替原始

Unet++网络的交叉熵损失函数。

生成器结构主要分为 3部分：基于 Unet++网络的特征提取器、多感受野特征融

合模块、输出卷积层。基于 Unet++网络搭建的基础网络为 3.2.4 节经过试验验证的

U-net网络，如图 3- 14 阴影框标注部分，图 3- 14 无阴影部分为填充的跨层连接路

径上的密集连接卷积层。



40

华 中 科 技 大 学 硕 士 学 位 论 文

图 3- 14 多感受野特征融合 Pix2pix生成器网络结构

基于 Unet++网络的特征提取器。图 3- 14描述了基于 Unet++网络的特征提取器

详细网络结构，除了阴影框标注的 U-net网络外，Unet++网络的实心部分由成对的上

采样模块和特征压缩模块组成。上采样模块保证了网络长连接的可行性，同时为了

减小网络大小和加快推理过程，添加了特征压缩模块，减小特征通道数，网络中卷

积层的详细参数将会在下文介绍。

多感受野特征融合模块。多感受野特征融合模块通过采用像素级的注意力机制

融合不同感受野的特征，其中每 2个特征采用一个融合块，逐层嵌套，其结构如图

3- 15所示，每个融合块参数不共享。给定四个相同尺寸的特征�1、�2、�3、�4，我

们首先采样四个卷积层对特征分别进行降维，之后采用两两嵌套的方式实现不同感

受野特征的融合。本文对其中一个融合块进行详细说明：对于�1、�2，首先分别进

行步长为 2的下采样，再进行通道上的合并，之后采用两个卷积核大小为 3的卷积

层 Conv12、Conv12_a 学习注意力图 Map；根据得到的注意力图 Map，进行�1、�2

特征融合得到�12 = �1 × ��� + �2 × (1 − ���)；最后采用卷积核大小为 3的卷积核

对�12进一步优化得到�1、�2融合后的最终结果�12。�1、�2融合后的特征�12再与�3

进行特征融合，以此类推，逐级嵌套。
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图 3- 15 多感受野特征融合模块网络结构

输出卷积层。输出卷积层为卷积核大小为 3的卷积层，输出 3通道图像。

G网络的参数见表 3- 4，表中卷积层参数(f,k,s,p)分别表示卷积核数量、大小、

步长、填充尺寸，输入参数和输出参数(b,c,h,w)分别表示训练批大小、通道数、特征

图高、特征图宽，多感受野特征融合模块的卷积层参数在图中已经标注，故表格中

不再进行详细描述。
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表 3- 4 多感受野特征融合 Pix2pix生成器网络参数表

模块 卷积块名称
卷积层参数

(f,k,s,p)

输入特征

(b,c,h,w)

输出特征

(b,c,h,w)

输入 - - (1, 3,256,256) -

Unet++特

征提取器

CB0.0 (64,4,1,2) (1, 3,256,256) (1,64,128,128)

CCB0.1 (64,4,1,1) (1,128,128,128) (1,64,128,128)

CCB0.2 (64,4,1,1) (1,192,128,12,8) (1,64,128,128)

CCB0.3 (64,4,1,1) (1,256,128,128) (1,64,128,128)

CCB0.4 (64,4,1,1) (1,320,128,128) (1,64,128,128)

CB1.0 (128,4,1,2) (1,64,128,128) (1,128,64,64)

CCB1.1 (128,4,1,1) (1,256,64,64) (1,128,64,64)

CCB1.2 (128,4,1,1) (1,384,64,64) (1,128,64,64)

CCB1.3 (128,4,1,1) (1,512,64,64) (1,128,64,64)

DB1.0、1.1、1.2、1.3 (64,4,1,2) (1,128,64,64) (1,64,128,128)

CB2.0 (256,4,1,2) (1,128,64,64) (1,256,32,32)

CCB2.1 (256,4,1,1) (1,512,32,32) (1,256,32,32)

CCB2.2 (256,4,1,1) (1,768,32,32) (1,256,32,32)

DB2.0、2.1、2.2 (128,4,1,1) (1,256,32,32) (1,128,64,64)

CB3.0 (512,4,1,2) (1,256,32,32) (1,512,16,16)

CCB3.1 (512,4,1,1) (1,1024,16,16) (1,512,16,16)

DB3.0、DB3.1 (512,4,1,2) (1,512,16,16) (1,256,32,32)

CB4.0 (1024,4,1,2) (1,512,16,16) (1,1024,8,8)

DB4.0 (512,4,1,2) (1,1024,8,8) (1,512,16,16)

输出 CCB_O (3,4,1,1) (1,32,32,32) (1,3,256,256)

3.3.3 模型训练与实验结果分析

根据 3.3.2节搭建的多感受野特征融合 Pix2pix网络，采用与 3.2.4节实验相同的
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数据集开展实验，经过 60000次迭代后网络收敛，相比 Pix2pix网络 140000步收敛，

多感受野特征融合 Pix2pix网络训练速度明显加快。生成器和判别器的损失函数分别

如图 3- 16、图 3- 17所示，其中生成器损失函数和 L1损失函数中一直保持下降，训

练过程比较稳定。判别器损失开始时由于多感受野特征融合 Pix2pix网络的生成器结

构相对判别器网络较复杂，相对判别器网络收敛较慢，开始时判别器网络损失很小，

随着生成器网络拟合能力的逐渐增强，判别器网络损失慢慢变大，最终收敛到了理

论平衡点 log(1-0.5)≈0.7左右。

图 3- 16 多感受野特征融合 Pix2pix生成器损失曲线

图 3- 17 多感受野特征融合 Pix2pix判别器损失曲线
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采用训练好的网络对测试集中的数据进行测试，得到的结果如图 3- 18所示，其

中第一列为可见光图像、第二列为可见光图像对应的真实红外图像、第三列为 Pix2pix

网络生成的红外图像、第四列为多感受野特征融合网络生成的红外图像。从图中我

们可以看出，生成图像效果方面，多感受野特征融合网络实现了更准确的细节恢复

图 3- 18 Pix2pix 与多感受野特征融合 Pix2pix实验结果

本文采用 SSIM和 PSNR作为异源红外图像生成算法的评价指标，计算生成的红

外图像相对于真实红外图像的结构相似度和失真度，SSIM 和 PSNR 的计算方式在

2.2.4节有具体介绍。本文对 Pix2pix网络实验结果和多感受野特征融合 Pix2pix网络

实验结果进行定量分析，得到的结果如表 3- 5 所示，本文提出的算法有更高的性能

指标。

表 3- 5 Pix2pix和的多感受野特征融合 Pix2pix 网络性能定量分析

模型 SSIM PSNR

Pix2pix 0.793 26.646

多感受野特征融合 Pix2pix网络 0.861 28.709
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本文对多感受野特征融合模块学习到的不同感受野特征的注意力图进行了可视

化，如图 3- 19、图 3- 20所示，(a)、(b)分别为可见光图像和对应的红外图像，(c)、

(d)、(e)、(f)分别为感受野从小到大的特征注意力图。从图中我们可以看出，感受

野较小的特征对应的注意图更关注于图像的纹理、局部边缘，而感受野较大的特征

对应的注意力图关注于图像较大的轮廓信息，与红外图像有较大的结构相似性。

(a) (b)

(c) (d) (e) (f)

图 3- 19 不同感受野特征融合注意力图 1
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(a) (b)

(c) (d) (e) (f)

图 3- 20 不同感受野特征融合注意力图 2

3.4 本章小结

本章针对异源红外图像生成任务展开研究，首先分析了使用 Pix2pix网络完成红

外图像生成任务的原因，并且根据学习任务对网络结构进行了调整。之后针对 Pix2pix

网络生成的红外图像局部信息缺失的问题，提出了多感受野特征融合 Pix2pix网络，

搭建基于 Unet++网络的多感受野特征提取，设计了一种多感受野特征融合机制，实

验表明多感受野特征融合网络有更高的性能指标。
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4 基于生成对抗网络的红外图像时段拓展

由第三章的研究可知，利用基于多感受野特征融合 Pix2pix的异源红外图像生成

算法能够实现可见光图像到某一时段的红外图像的转换。为了高效地完成大量不同

时段的红外图像的生成，本章研究了基于生成对抗网络的红外图像时段拓展。由于

对于时段拓展任务来说，很难获得多时段的配对红外图像，所以本章的研究基于一

种能够进行非配对图像间相互转换的网络—StarGAN网络。

4.1 基于 StarGAN的红外图像时段拓展

4.1.1 StarGAN网络

红外成像主要和温度、波长、传输介质有关，不同时段红外图像的变换关系不

仅与温度有关，而且与波长和大气传输环节相关，式 4-1和 4-2分别表示了两个时段

红外图像的成像因素：

1 1 1 1 1( , , , )TI f T    (4-1)

2 2 2 2 2( , , , )TI f T    (4-2)

1TI 表示时段 1红外图像，
2T

I 表示时段 2红外图像， 1 、 1T 、 1 表示时段 1的

影响因素， 2 、 2T 、 2 表示时段 2的影响因素，  表示波长，T 表示温度，  表示

大气传输影响， 表示其他影响因素。

本文选取三个时段红外图像分别代表了各自时段的红外辐射特性：早上 5点红外

图像、下午 2点红外图像、晚上 7点红外图像。红外图像数据集采用相同的成像设

备集中拍摄，所以波长和大气环境大致不变。根据以上分析，如果能够获得映射函

数满足式(4-3)，那么就可以利用 F 来进行红外图像的时段拓展，所以时段拓展任务

的可行性取决于能否拟合出时段 1图像和时段 2图像之间的映射函数。

1 2
( )T TI F I (4-3)
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本文将红外图像时段拓展问题建模不同时段红外图像域间的图像翻译问题。为

了解决需要配对数据集的问题，已经有许多学者提出了针对非配对数据集的图像翻

译模型：CycleGAN[29]、DiscoGAN[30]和 DualGAN[31]采用对偶式的生成器结构，同时

采用循环一致损失函数保留源图像域的关键特征，减少不合理的映射关系：UNIT[32]

和MUNIT[33]基于图像信息解码的思想，采用 VAE与 GAN网络的结合，将图像信息

解码为内容特征和图像域特有的风格特征，实现了一对一和多对多的图像生成。但

是上述模型一个生成器一次只能学习两种图像域间的映射关系，在进行多种图像域

间的图像翻译时鲁棒性和扩展性非常有限。如图 4- 1（a）所示，上述模型为了学习

k个图像域之间的所有变换映射，必须训练 k（k-1）个生成器，同时每次训练仅采用

两个图像域数据集，无法学习整个数据集的全局特征。为了提高算法效率，本文的

算法实现了仅使用一个模型就可以对多个图像域进行相互转换。如图 4- 1 (b)所示，

该框架在输入端添加目标域图像时段信息，使用一个生成器网络学习多个时段红外

图像间的映射关系。这种统一模型架构允许在训练单个网络的同时得到多种图像域

间的变换关系，能够将输入图像灵活转换为任何所需目标域图像。

(a) (b)

图 4- 1 模型结构对比

StarGAN网络[34]是 Choi等人提出的一种实现人脸属性编辑的网络，该网络通过

对输入端添加目标人脸属性，实现了基于一个生成器的多属性的人脸图像编辑。

StarGAN模型的生成器没有学习固定的两个图像域间的变换关系，而是将图像和域
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信息合并作为网络输入，将图像灵活地转换到对应的图像域。对于域信息的编码方

式，StarGAN使用独热编码来表示域信息。根据之前的分析，StarGAN 网络基本适

应于红外时段拓展的任务，故本文采用 StarGAN网络作为算法实现的基本框架。基

于 StarGAN 网络的模型结构如图 4- 2 所示，网络由生成器网络 G 和判别器网络 D

组成。生成器网络输入为时段编码信息（绿色系方块）和输入红外图像的合并，同

时判别器网络添加了时段信息分类分支。

图 4- 2 StarGAN网络模型结构

在训练过程中，StarGAN随机生成目标域时段标签，并训练模型将输入红外图

像灵活地转换为目标时段图像域，从而在测试阶段，可以通过控制目标时段标签，

将图像转换为任何所需的目标时段红外图像。基于 StarGAN网络的红外时段拓展算

法训练示意图如图 4- 3 所示，图像顶部标注了时段信息及对应的编码方式：

（a）训练 D网络：将真实的红外图像 x和生成器生成的红外图像 x分别输入 D

网络，D网络要学会区分真实红外图像和假红外图像，并将真实红外图像分类到对

应的时段域（100）。

（b）训练 G网络：源域到目标域的映射。随机生成目标域时段编码信息 rlabel

（010），目标域标签 rlabel （010）在空间上复制并与输入图像 x结合输入生成器网

络生成对应时段的红外图像 x。

（c）训练 G网络：目标域到源域的映射。G网络尝试在给定原始红外图像时段

信息编码标签的情况下，从生成的图像中重建原始图像，将生成图像 x与原始图像

时段编码信息 slabel 结合输入 G网络，生成重建后的原始红外图像
recx 。
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（d）训练 G网络：“欺骗”判别器，生成与真实红外图像无法区分的目标时段红

外图像。G网络生成的红外图像 x输入 D网络，判别器判别图像真假，同时输出对

应的时段编码信息，此时，生成器期望判别器判别结果为“真”，同时正确输出目标

域时段编码 rlabel （010）。

图 4- 3 StarGAN训练示意图

4.1.2 StarGAN模型构建分析

生成器结构。本文搭建的生成器的网络结构如图 4- 4 所示，图中黄色虚线部分

为编码器，紫色虚线部分为解码器，黑色虚线为传输层。编码部分由 3个下采样卷

积块组成，降低特征层的分辨率，传输层由 6个残差块组成，解码部分经过 3个上

采样卷积块恢复原始分辨率。为了实现多时段红外图像的生成，网络的输入端添加

时段编码，原始时段编码方式为独热编码方式，将原始时段编码在第 3、4维度延伸

并且与输入图像在第 2维度上连接输入生成器，通过变换原始时段编码信息，控制

网络输出结果。图 4- 4 为生成器网络结构，展示了早上 5点的红外图像通过连接 2

种不同的时段编码信息得到的下午 2点和晚上 7点的红外图像。
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图 4- 4 StarGAN生成器网络结构

图 4- 4 中下采样卷积块 Conv_Block、残差卷积块 Res_Conc_Block、上采样卷积

Deconv_Block块的结构示意图分别如图 4- 5、图 4- 6、图 4- 7 所示。对于归一化层

的选择，生成器网络采用了在图像风格转换任务中实验效果较好的实例归一化层

Instance Normalization（IN层）。BN是目前卷积神经网络广泛采用的归一化层，通过

对训练过程中每个批次的数据进行归一化，保证了数据分布的一致性，更适应于学

习数据的整体分布。而在无配对数据集的图像翻译任务中，图像生成的结果主要依

赖对应的图像实例，与同一批次中其他图像实例的数据分布关联较小。所以，本文

采用 IN层来对每个图像实例进行归一化处理。同时本文在传输层中使用了残差卷积

神经网络的结构，将卷积块的输入与输出相加，有助于加快网络的学习速度，改善

了反向传播时的梯度消失问题。
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图 4- 5 StarGAN编码器子模块网络结构

图 4- 6 StarGAN传输层子模块网络结构

图 4- 7 StarGAN解码器子模块网络结构

G网络的参数见表 4- 1，表中卷积层参数(f,k,s,p)分别表示卷积核数量、大小、步

长、填充尺寸，输入特征和输出特征参数(b,c,h,w)分别表示训练批大小、通道数、特

征图高、特征图宽。由表可知，编码器通过卷积层设置步长为 2来进行下采样，传

输层每个子模块由两个卷积层组成，特征分辨率不变，并通过解码器的反卷积层逐

步恢复图像的分辨率，保证了输出和输入图像的分辨率相同。



53

华 中 科 技 大 学 硕 士 学 位 论 文

表 4- 1 StarGAN生成器网络参数表

模块 卷积块名称
卷积层参数

(f,k,s,p)

输入特征

(b,c,h,w)

输出特征

(b,c,h,w)

输入
- - (1,3,256,256)

(1,6,256, 56)
- - (1,3,256,256)

编码器

CB0 (64,7,3,1) (1,6,256,256) (1,64,256,256)

CB1 (128,4,1,2) (1,64,256,256) (1,128,128,128)

CB2 (256,4,1,2) (1,128,128,128) (1,256,64,64)

传输层

RCB0
(256,3,1,1) (1,256,64,64) (1,256,64,64)

(256,3,1,1) (1,256,64,64) (1,256,64,64)

RCB1
(256,3,1,1) (1,256,64,64) (1,256,64,64)

(256,3,1,1) (1,256,64,64) (1,256,64,64)

RCB2
(256,3,1,1) (1,256,64,64) (1,256,64,64)

(256,3,1,1) (1,256,64,64) (1,256,64,64)

RCB3
(256,3,1,1) (1,256,64,64) (1,256,64,64)

(256,3,1,1) (1,256,64,64) (1,256,64,64)

RCB4
(256,3,1,1) (1,256,64,64) (1,256,64,64)

(256,3,1,1) (1,256,64,64) (1,256,64,64)

RCB5
(256,3,1,1) (1,256,64,64) (1,256,64,64)

(256,3,1,1) (1,256,64,64) (1,256,64,64)

解码器

DB0 (128,4,1,2) (1,256,64,64) (1,128,128,128)

DB1 (64,4,1,2) (1,128,128,128) (1,64,256,256)

DB2 (3,7,1,1) (1,64,256,256) (1,3,256,256)

判别器结构。对于一个给定的输入图像 x和一个目标时段标签 c，时段拓展的目

的是将 x转化为具有目标时段 c图像域特征的输出图像 y。为了实现生成的图像满足
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对应时段的图像域条件，D网络添加了一个辅助分类器，对判别器输入图像进行时

段信息分类，并且在训练 G网络和 D网络时增加时段分类损失函数，具体实现细节

见 4.1.3节。同时，D网络保留用来辨别输入的“真假”的输出路径，本文搭建的 D网

络的结构如图 4- 8 所示，ConvBlock子模块如图 4- 9 所示：

图 4- 8 StarGAN判别器网络结构

图 4- 9 ConvBlock子模块网络结构

D网络的参数见表 4- 2，表中卷积层参数(f,k,s,p)分别表示卷积核数量、大小、步

长、填充尺寸，输入特征和输出特征参数(b,c,h,w)分别表示训练批大小、通道数、特

征图高、特征图宽，输出模块包含两个分支，时段信息分类分支和真假样本判断分

支。
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表 4- 2 StarGAN判别器网络参数表

模块 卷积块名称
卷积层参数

(f,k,s,p)

输入特征

(b,c,h,w)

输出特征

(b,c,h,w)

输入 - - (1, 3,256,256) -

下采样

Conv2d_0 (64,4,1,2) (1, 3,256,256) (1,64,128,128)

ConvBlock_1 (128,4,1,2) (1,64,128,128) (1,128,64,64)

ConvBlock_2 (256,4,1,2) (1,128,64,64) (1,256,32,32)

ConvBlock_3 (512,4,1,2) (1,256,32,32) (1,512,16,16)

ConvBlock_4 (1024,4,1,2) (1,512,16,16) (1,1024,8,8)

ConvBlock_5 (2048,4,1,2) (1,1024,8,8) (1,2048,4,4)

输出模块
Contranspose2d_0 (1,3,1,1) (1,2048,4,4) (1,1,4,4)

Contranspose2d_1 (3,4,0,1) (1,2048,4,4) (1,3,1,1)

4.1.3 StarGAN损失函数

生成对抗网络是强大的生成模型，但存在训练不稳定、梯度消失、梯度爆炸的问

题，经过分析，主要原因是在最优判别器的优化条件下，生成器的最终优化目标为

最小化真实样本分布和生成样本分布间的 JS距离。JS距离可以反映两个数据分布的

相似度，但是当两个数据分布的支撑面完全不重叠时，JS距离得到的距离测度将失

效，而在图像生成任务中高维数据间的相互映射过程中， 1P、 2P分布不重叠或者重

叠测度几乎为 0的可能性很大。

Wasserstein距离的提出一定程度上解决了原始 GAN训练不稳定的问题，其优越

性在于即使两个数据分布间没有重叠，仍然可以反映两个分布间的距离远近。在

WGAN中[50]，作者采用Wasserstein距离作为生成对抗损失函数，计算公式如下：

1 21 2 ~ ~
1( , ) sup [ ( )] [ ( )]

L

x P x P
f K

W P P E f x E f x
k 

  (4-4)
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其中 1P、 2P分别为真实数据和生成数据分布，函数 f必须满足 Lipschitz连续，函数 f

导数的绝对值小于 k。WGAN采用权重裁剪对判别器施加 Lipschitz约束，限制判别

器的所有参数 [ 0.01,0.01]iw   。但是在实验过程中，WGAN仍然存在收敛速度慢、

调参困难等问题，原因在于对判别器强制进行参数截断，在拉大真假样本的判别结

果的训练过程中，判别器参数更倾向于取最大或最小值，减弱了判别器的拟合能力。

同时，对于参数截断的阈值选择，过高或过低会导致梯度爆炸或梯度消失，加大调

参的难度。

WGAN-GP[51]采用梯度惩罚的策略代替参数截断，通过设置额外的损失函数

2
2

( ( ) 1)xD x 


来满足 Lipschitz限制，将梯度惩罚损失项与原始WGAN损失函数合

并，计算公式如下：

1 2

2
1 2 ~ ~ ~ 2

( , ) [ ( )] [ ( )] [( ( ) 1) ]
xx P x P x P xW P P E f x E f x E D x     

 (4-5)

1 2+(1- )x x x  ， 1 1x P ， 2 2x P ， [0,1]Uniform  (4-6)

其中 x表示真实样本与假样本间的随机插值采样。WGAN-GP采用额外的梯度惩罚损

失项代替对判别器网络的参数截断，避免了训练困难和梯度消失、梯度爆炸的问题，

同时实验表明WGAN-GP保证了模型的训练过程的稳定性和收敛速度。所以本文采

用WGAN-GP损失函数作为非配对数据形式图像生成的目标函数。根据 4.1.1节训练

过程的分析，红外图像时段拓展的损失函数如下所示：

对抗损失。根据上述分析，本文选用WGAN-GP对抗损失 advL ，G 网络的目标

为最小化 advL ，D网络的目标为最大化 advL ，对抗损失的定义如下：

2
, 2

[ ( )] [ ( ( , ))] [( ( ) 1) ]adv x src x c src gp x x srcL E D x E D G x c E D x     
 (4-7)

其中 srcD 为判别器真假样本判断分支， gp 为梯度惩罚损失项超参数。

时段分类损失。 对于给定的输入红外图像 x和目标域时段标签 c，时段拓展是

将 x转换为具有目标域时段特征的输出图像 y。为了达到这一条件，D网络添加了一
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个辅助分类器，并在优化 D网络和 G网络时添加了时段分类损失。也就是说，我们

将时段分类损失函数分解为两个损失项：用于优化 D网络的真实红外图像的时段分

类损失，如式 4-8所示；以及用于优化 G网络的拓展后红外图像的时段分类损失，

如式 4-9所示：

, [ log( ( ))]x c c
r
cls lsE c D xL   (4-8)

, [ log( ( ( , )))]]f
x c cll sc s EL c D G x c  (4-9)

其中 c为目标域时段标签， c为原始红外图像时段标签， clsD 为判别器时段信息

分类分支。

重建损失。通过最小化对抗损失和时段分类损失，训练 G网络生成逼真的红外

图像并将其分类到正确的目标时段域。但是，将生成对抗损失最小化并不能保证时

段拓展后的图像保留输入图像的场景内容信息。为了解决这个问题，StarGAN网络

将循环一致性损失应用于生成器的优化过程，将生成器生成的目标时段红外图像与

原始红外图像的时段信息编码相连，输入生成器网络，重新映射到原始时段图像域。

循环一致损失函数要求重新生成的原始时段红外图像与真实红外图像无限接近，其

定义如下：

, , 1
[ ( ( , ), ) ]re x cc cL E x G G x c c   (4-10)

综上所述，生成器和判别器的优化损失函数分别如式 4-11、4-12所示：

r
D adv cls clsL L L   (4-11)

f
G adv cls cls rec recL L L L    (4-12)

其中 cls 和 rec 是分别控制时段分类损失和重建损失相对于对抗损失的相对重要

性的超参数。

综上所述，基于 StarGAN网络的红外图像时段拓展的损失函数示意图如图 4- 10

所示：
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图 4- 10 StarGAN网络损失函数示意图

4.1.4 模型训练与实验结果分析

（1）数据集介绍

实验中采用的数据集为 Kaist实验室发布的车载道路场景数据集。数据集中红外

图像为 FLIR 红外摄像仪拍摄，波段范围为 7.5∼13um。本文选定了 3个时段的红外

图像展开研究分别为早上 5点、下午 2点、晚上 7点。每个时间段红外图像训练数

据集数量为 2000张，测试数据集红外图像数量为 200张，同时每个时段红外图像数

据不是一一配对的，但是数据集中的场景相似，主要包括道路、树木、草地、车辆

等景物及少量的行人干扰。

（2）训练细节及参数设置

对于数据集的处理，本文首先将全部图像数据进行切割、调整尺寸的处理使得图

像大小为（256，256），之后对每张红外图像对应的时段信息标号，并将标号与红外
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图像相连作为一个数据样本{0：红外图像，1：标号}，将所有时段红外图像进行相

同的处理，最终得到 6000个训练数据样本。训练过程中，算法将红外图像对应的标

号进行独热编码作为时段编码信息，将独热编码信息复制扩展到（256，256），扩展

后的编码结果与对应的红外图像在第二维度相连输入生成器网络。

对于训练参数，本文将 batchsize设置为 8，总共进行 20000次迭代，前 10000次

迭代学习率保持 0.0001不变，之后每 1000次迭代学习率下降 0.0001/10直到学习率

为 0。本文采用 Adam优化器， 1 、 2 分别设置为 0.5、0.999。

（3）训练过程及实验结果展示与分析

根据红外时段数据集和设置的损失函数对网络进行训练，经过 100个 epoch之后，

训练过程中的生成器和判别器的变化趋势如图 4- 11、图 4- 12所示。总体来看，循

环一致损失保持下降趋势，并且送 17500 步之后逐渐收敛；判别器网络震荡趋势逐

渐减小，同时真样本判别损失和假样本判别损失相当，没有出现模式崩塌。

图 4- 11 StarGAN生成器循环一致损失曲线
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图 4- 12 StarGAN判别器损失曲线

利用训练完成的生成器网络进行测试集数据的时段拓展，本节首先采用主观判断

的方法衡量拓展结果的图像真实感和时段信息的有效性，图 4- 13展示了早上 5点的

红外图像拓展到下午 2点和晚上 7点的实验结果。其中第一列为输入的早上 5点的

红外图像，第二、三、四列分别为经过时段拓展得到的早上 5点、下午 2点、晚上 7

点红外图像。图中第一列的 3个场景均为道路、建筑物、树木构成的实拍红外图像，

可以看到早上 5点、晚上 7点拓展结果较好，每种场景语义范围内均没有出现亮度

突变，但是下午 2点的拓展结果中出现不同程度的失真。我们可以观察道路这一语

义场景部分，第一行拓展结果较好，但是第二、三行较远处的道路信息拓展失败，

仍保持早上 5点实拍红外图像的灰度特性，亮度较暗。分析原因在于早上 5点实拍

红外图像红外成像效果总体上灰度均值较小、对比度低，晚上 7时段红外图像总体

上亮度变大，成像效果与早上 5 点相对较近，所以拓展结果较好。而下午 2点红外

图像相比早上 5点、晚上 7点时段，红外图像整体上不仅亮度变大，同时图像不同

语义场景灰度信息变化明显，对比度大，导致生成效果较差。
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实拍早上 5点 生成早上 5点 生成下午 2点 生成晚上 7点

图 4- 13 早上 5点红外图像时段拓展结果

图 4- 14为下午 2点红外图像拓展结果，相比早上 5点，成像效果明显提升，分

析原因主要在于下午 2点时段图像对比度大，不同材质间的轮廓明显。

实拍下午 2点 生成早上 5点 生成下午 2点 生成晚上 7点

图 4- 14 下午 2点红外图像时段拓展结果
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图 4- 15为晚上 7点红外图像时段拓展结果，同样存在由于对比度较弱导致的拓

展后图像质量较差的问题。同时我们可以观察到，晚上 7点到早上 5 点拓展结果在

树木这一语义场景出现了拓展错误的现象，树木由于比热容小，红外辐射变化不大，

同时相对于道路场景发射率较小，所以整体上灰度会较暗，而图中第一行和第二行

拓展后的早上 5点红外图像树木部分灰度明显变亮。

实拍晚上 7点 生成早上 5点 生成下午 2点 生成晚上 7点

图 4- 15 晚上 7点红外图像时段拓展结果

根据上述分析，可以看到 StarGAN 网络初步实现了时段拓展的任务，在一些场

景情况下实现了较好的拓展结果。但是也出现了拓展后图像质量较差、红外纹理时

段拓展错误的现象。考虑原因一部分在于红外图像灰度较暗、对比度较低的成像特

性导致，另一部分由于本文采用的数据集存在较大的场景信息变化，导致 StarGAN

网络在一部分生成结果中出现了比较明显的场景语义信息生成错误的情况。为了保

留原图像场景信息的同时保证网络有较强的泛化能力，本文提出了语义约束

StarGAN网络。
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4.2 基于语义约束 StarGAN的红外图像时段拓展

4.2.1 语义约束 StarGAN网络介绍

在红外图像拓展的任务中，算法一方面要保证生成的红外图像保持原红外图像

场景语义信息，另一方面实现生成的红外图像符合对应时段的红外纹理分布特征。

本节提出的语义约束 StarGAN为满足语义信息不变性和时段信息有效性进行了以下

两点改进：

（1）语义信息不变性：在原始 StarGAN网络的结构上，添加语义信息编码分支，

同时在训练生成器的过程中添加语义编码一致损失函数，使得生成后的红外图像与

原始红外图像的语义信息趋向一致；

（2）时段信息有效性：不同语义场景的红外辐射量时变趋势不同，比热容较大

的场景昼夜温差大，辐射量变化大，比热容较小的场景温度变化平缓，辐射量变化

小，基于此，本节提出了一种基于语义分割图和红外辐射时变曲线的时段信息编码

方式。

基于语义约束 StarGAN的红外图像时段拓展模型结构如图 4- 16 所示。生成器

网络的编码器由时段信息编码分支、语义编码分支和图像特征编码分支组成，将时

段信息编码、语义编码分支最后一层特征、图像特征编码分支编码后特征相连输入

解码器，生成对应时段编码信息的红外图像。判别器网络与 StarGAN判别器网络相

同。
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图 4- 16语义约束 StarGAN模型结构

G网络的编码器在 StarGAN网络的基础上，添加了时段编码分支和语义编码分

支。时段信息编码分支根据语义编码分支得到的语义分割结果和红外辐射时变曲线，

计算时段编码，其实现方式将在 4.2.2节介绍。语义编码分支为一个基于 U-net的语

义分割网络，对输入红外图像进行像素级的分类。在网络训练的过程中，算法对语

义分割分支采用有标签的监督式的学习方式，如果语义分割分支可以准确地反映语

义信息，则该语义分割网络的倒数第二层的特征层便可以捕捉该图像的语义信息。

基于此，我们将分割网络的倒数第二层特征与编码器输出相连作为时段无关特征，

一方面保留原红外图像特征信息，另一方面约束网络保证拓展后语义信息的不变性。

同时，算法在训练中添加了语义编码一致性损失，约束拓展后的红外图像与原时段

红外图像有一致的语义信息，具体实现方式将在 4.2.3节进行介绍。

以上便是语义约束 StarGAN的具体实现细节。基于语义约束 StarGAN网络的红

外时段拓展的算法流程图如下：

（a）训练 D网络：将真实的红外图像 x和生成器生成的红外图像 x分别输入 D

网络， D网络要学会区分真实红外图像和假红外图像，并将红外图像分类到对应的

时段域。

（b）训练 G网络：源域到目标域的映射。将红外图像 x输入语义编码分支和图

像特征编码分支，随机生成目标域时段标号 r，根据时段标号 r与语义编码分支分割

结果，计算时段编码 rlabel ；将图像特征编码分支输出、语义编码分支倒数第一层特

征层与时段编码 rlabel 相连输入解码器，生成对应时段的红外图像 x。

（c）训练 G网络：目标域到源域的映射。G网络尝试在给定原始时段信息编码

标签的情况下从生成的图像中重建原始时段红外图像，将生成图像 x输入语义编码

分支和图像特征编码分支，根据原始红外图像时段标号 s与语义编码分支分割结果，

计算时段编码 slabel ；将图像特征编码分支输出、语义编码分支倒数第一层特征层与

时段编码 slabel 相连输入解码器，生成重建后的原始红外图像
recx 。
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（d）训练 D网络：“欺骗”判别器。G网络生成的红外图像 x输入 D网络，判别

器判别图像真假，同时输出对应的时段编码信息，此时，生成器期望判别器判别结

果为“真”同时正确分类到对应的时段域。

4.2.2 语义约束 StarGAN时段编码方式

在 StarGAN 网络中，全幅红外图像不同材质间的时段编码信息相同。然而红外

辐射与材质特性密切相关，不同材质红外辐射分布符合对应的日变化特性。基于此，

结合不同材质红外辐射的日变化特性的先验知识，本文提出了一种基于语义分割图

和红外辐射时变曲线的时段编码方式，

不同材质辐射变化量与温度变化密切相关，我们可以构建不同材质红外辐射日

变化数据库，作为红外图像时段拓展的先验知识。为了统计不同材质红外辐射时变

曲线，本文采用 SE-WORKBENCH 仿真软件对几种材质的红外辐射量进行统计。

SE-WORKBENCH仿真软件是一种被广泛采用的红外仿真软件，通过对场景进行材

质分割结合计算好的大气参数，能够仿真任意场景在不同波段不同时段的红外图像。

在本文采用的数据集中，数据集中的场景相似，主要包括道路、树木、草地、

车辆等景物及少量的行人干扰。本文利用 SE-WORKBENCH软件，对数据集中大量

出现的天空、草地、地面、树四种场景的辐射量进行红外辐射量时变数据统计，如

表 4- 3 所示。由表可知，天空辐射变化量在全天时段变化趋于平缓；草地和树木辐

射量变化趋势和幅度几乎一致，由于植被的比热容较小，温度变化范围小，红外辐

射变化范围小；地面比热容较大，红外辐射变化范围相对较大。

表 4- 3 中波不同材质时段辐射量变化统计（单位:W/(�2 ∙ ��)）

时间 天空 树 草地 地面

05点 1.48125 1.53412 1.52892 1.57349

14点 1.55423 2.39011 2.53156 3.28729

19点 1.46777 1.57837 1.59181 1.63271
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对于红外图像的材质分割，本文利用 4.2.1节的语义分割分支输出的语义分割结

果，作为对应的材质分割结果。该等效关系成立的前提为，本文仅对天空、草地、

地面、树四种场景进行材质到红外辐射量的映射，这四个场景内材质统一，不存在

歧义信息。根据构建的不同材质红外辐射日变化数据库和语义分割结果，本文提出

了基于语义分割图和红外纹理时变曲线的时段信息编码方式，实现方式如下：

（1）首先将统计到的中波红外辐射变化量进行归一化，归一化后结果如表 4- 4

所示；

（2）根据原红外图像语义分割后语义图，将场景的语义编码信息与目标时段信

息结合在表 4- 4 找到对应归一化后的辐射值，替换语义图上的像素值；

（3）对语义图上的每个像素点重复上述操作，对于除了天空、草地、地面、树

之外的语义编码对应的像素点，设置为 0，得到材质相关时段编码信息；

（4）为了保证除天空、草地、地面、树之外材质的时段拓展可行性，将材质相

关时段编码信息与 4.1.1 节提出的时段编码信息进行通道上的合并，作为语义约束

StarGAN的时段编码。

表 4- 4 不同材质时段编码信息映射表

时间 天空 树 草地 地面

05点 0.007 0.036 0.034 0.058

14点 0.047 0.507 0.585 1

19点 0 0.061 0.068 0.091

4.2.3 语义约束 StarGAN模型构建分析

本文针对红外图像拓展的任务，在 StarGAN 网络的基础上，提出了语义约束

StarGAN，增加了语义编码分支，将语义编码分支的倒数第一层的特征作为红外图像

的语义编码，同时提出了一种基于不同材质红外辐射时变先验的时段编码方式。判

别器网络结构与 4.1.2节介绍的判别器网络结构相同，本小节重点介绍生成器网络结
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构。

本文搭建的生成器的网络结构如图 4- 17所示，语义约束 StarGAN网络包括编码

器和解码器两大组件，其中编码器由三个编码分支组成：时段编码分支、语义编码

分支、图像特征编码分支。图中红色虚线部分为编码器，绿色虚线部分为解码器。

图像特征编码分支与 4.1.2节 StarGAN 网络中的编码器相同，解码器为 StarGAN 网

络传输层个解码器的组合，语义编码分支基础网络为 U-net结构，时段编码分支为语

义分割结果到红外辐射量的映射过程。

图 4- 17 语义约束 StarGAN生成器网络结构

生成器网络除了语义编码分支外，其他卷积块结构与 4.1.2节相同，在此不再分

析。语义编码模块主要由输入卷积层、4个编码器子模块、4个解码器子模块和输出

卷积层组成，编码器子模块和解码器子模块结构分别如图 4- 18、图 4- 19所示：
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图 4- 18 语义编码分支编码器子模块网络结构

图 4- 19 语义编码分支解码器子模块网络结构

G网络的参数见表 4- 5，表中卷积层参数(f,k,s,p)分别表示卷积核数量、大小、步

长、填充尺寸，输入和输出参数(b,c,h,w)分别表示训练批大小、通道数、特征图高、

宽。图像特征编码分支参数与 StarGAN编码器参数相同。解码器结构与 StarGAN传

输层和解码器相同，但是参数设置不同。表 4- 5 中解码器模块的 RCBs表示传输层

中的 6个子模块，每个子模块参数相同。

表 4- 5 语义约束 StarGAN生成器网络参数表

模块 卷积块名称
卷积层参数

(f,k,s,p)

输入特征

(b,c,h,w)

输出特征

(b,c,h,w)

语义编码模块

S_CB0 (64,4,1,1) (1, 3,64,64) (1,64,64,64)

S_CB1 (128,4,1,2) (1, 64,64,64) (1,128,32,32)

S_CB2 (256,4,1,2) (1,128,32,32) (1,256,16,16)

S_CB3 (512,4,1,2) (1,256,16,16) (1,512,8,8)

S_CB4 (1024,4,1,2) (1,512,8,8) (1,1024,4,4)

S_DB0 (512,4,1,2) (1,1024,4,4) (1,512,8,8)

S_DB1 (256,4,1,2) (1,512*2,8,8) (1,256,16,16)

S_DB2 (128,4,1,2) (1,256*2,16,16) (1,128,32,32)

S_DB3 (64,4,1,2) (1,128*2,32,32) (1,64,64,64)
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模块 卷积块名称
卷积层参数

(f,k,s,p)

输入特征

(b,c,h,w)

输出特征

(b,c,h,w)

S_DB4 (20,4,1,1) (1,64,64,64) (1,20,64,64)

解码器

RCBs (336,3,1,1) (1,336,64,64) (1,336,64,64)

DB0 (128,4,1,2) (1,336,64,64) (1,128,128,128)

DB1 (64,4,1,2) (1,128,128,128) (1,64,256,256)

DB2 (3,7,1,1) (1,64,256,256) (1,3,256,256)

4.2.4 语义约束 StarGAN损失函数

在 4.1.3节介绍的 StarGAN损失函数的基础上，语义约束 StarGAN网络添加了两

种损失函数：语义分割损失函数、语义编码一致损失函数。

语义分割损失函数。 对于语义分割分支的训练，本文采用有标签的监督式学习

方式，采用交叉熵损失函数训练网络，计算方式如下

,
[ log( ( ))]s

s
c

r
xsegL E c S x  (4-13)

其中
sc 为场景类别， S 表示语义编码分支。

语义编码一致损失函数。为了保证生成的红外图像的语义信息与输入红外图像

保持一致，本文提出了语义编码一致性损失，要求生成的红外图像经过语义编码分

支后输出的语义分割结果与原始的红外图像语义信息一致，如下式所示：

,_ , [ log( ( ( , )))]s
s

x c crec egL E c S G x c  (4-14)

综上所述，生成器和判别器的优化损失函数分别如式 4-15、4-16所示：

r
D adv cls clsL L L   (4-15)

_ _
f r

G adv cls cls rec rec seg seg rec seg rec segL L L L L L        (4-16)

其中 cls 、 rec 、 seg 、 _rec seg 是分别控制时段分类损失、重建损失、语义分割损

失函数、语义编码一致损失函数相对于对抗损失的相对重要性的超参数。至此，基

于语义约束 StarGAN的红外图像时段拓展损失函数示意图如图 4- 20所示：
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图 4- 20 语义约束 StarGAN损失函数示意图

4.2.5 红外图像时段拓展评价指标

灰度分布直方图：本文采用灰度分布直方图来统计图像的灰度分布情况，灰度分

布直方图的计算公式如下：

h
h

h

np
n




(4-17)

其中 h表示灰度值(0-255)， hp 表示灰度值 h在图像中出现的概率， hn 表示具有灰度

值 h的所有像素的个数。

巴氏系数：本文采用巴氏系数来衡量直方图分布的一致性，其计算公式如下：

1

( , )
n

i i
i

BC p q p q


 (4-18)

其中， p和 q分别是真实红外图像和拓展红外图像的直方图， n 是直方图分区数
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结构相似度：由于本文采用的数据集没有图像对应的真实标签，为了衡量时段

拓展后，图像结构及对应的语义结构的不变性，我们采用 SSIM衡量时段拓展前后两

张红外图像的结构相似度。结构相似度 SSIM是用来评价两张图像的结构信息，数值

越大，代表两张图像的结构越具有一致性，其计算公式已在 2.2.4节说明。

4.2.6 模型算法与实验结果分析

根据 4.2.3节搭建的语义约束 StarGAN 网络，采用与 4.1.4节实验相同的数据集

开展实验，经过 20000次迭代后网络收敛，生成器循环一致损失和判别器的损失函

数分别如图 4- 21、图 4- 22所示，其中生成器损失函数一直保持下降，判别器对真

假样本的判别能力大致一致，没有出现梯度崩塌现象。相比 StarGAN网络的训练过

程，判别器损失函数的震荡明显减小。

图 4- 21 语义约束 StarGAN生成器循环一致损失曲线
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图 4- 22 语义约束 StarGAN判别器损失曲线

利用训练完成的生成器网络进行测试集数据的时段拓展，本节首先采用主观判

断的方法衡量拓展结果的图像真实感和时段信息的有效性，图 4- 23、图 4- 24、图

4- 25分别展示了早上 5点、下午 2点、晚上 7点的时段拓展结果。其中第一列为输

入实拍红外图像，与 4.3.3节采用的场景相同，第二、三、四列分别为经过时段拓展

得到的早上 5点、下午 2点、晚上 7点红外图像。

实拍早上 5点 生成早上 5点 生成下午 2点 生成晚上 7点

图 4- 23 早上 5点红外图像拓展后结果
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实拍下午 2点 生成早上 5点 生成下午 2点 生成晚上 7点

图 4- 24 下午 2点红外图像拓展后结果

实拍晚上 7点 生成早上 5点 生成下午 2点 生成晚上 7点

图 4- 25 晚上 7点红外图像拓展后结果

从图 4- 23、图 4- 24、图 4- 25中我们可以看出，语义约束 StarGAN网络每个
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时段拓展得到的红外图像都有较逼真的红外纹理，保留了原始时段红外图像的场景

信息，同时也较好的拓展到了对应时段的红外图像域。相比 4.1.4节采用相同场景得

到的实验结果，语义约束 StarGAN实现了明显的生成性能提升。

由于本文采用的数据集为非配对数据集，所以无法采用 SSIM、PSNR等相似度

量化指标进行网络性能评估。本文采用相似场景的对应时段红外图像作为参考图像

对拓展性能进行主观判断。从上述分析我们可以知道针对实拍图像为下午 2点的红

外图像，StarGAN网络和语义约束 StarGAN网络都得到了较好的拓展结果，所以论

文重点关注两种网络对实拍早上 5点红外图像的拓展结果和实拍晚上 7点红外图像

的拓展结果，分别如表 4- 6、表 4- 7 所示。

表 4- 6 实拍早上 5点红外图像的拓展结果

拓展时段
早上 5点实拍

图像

StarGAN网络

生成图像

语义约束

StarGAN网络

生成图像

相似场景

实拍图像

拓展到下

午 2点

拓展到晚

上 7点

从表 4- 6 可以看出，StarGAN网络和语义约束 StarGAN网络能够较好地将早上

5点的红外图像拓展到晚上 7点的红外图像，与对应的相似场景晚上 7点的实拍图像

有较高的相似度。而对于从早上 5点红外图像拓展到下午 2点的拓展结果可以看出，

语义约束 StarGAN网络相比 StarGAN网络生成的红外图像，在道路上的拓展结果与

实拍场景更相似。实验表明语义约束 GAN通过在训练过程中对拓展结果进行语义约
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束，避免了相同材质拓展结果出现灰度突变等拓展结果错误的问题。

表 4- 7 实拍晚上 7点红外图像的拓展结果

拓展时段
晚上 7点实拍

图像

StarGAN网络

生成图像

语义约束

StarGAN网络生

成图像

相似场景

实拍图像

拓展到早

上 5点

拓展到下

午 2点

从表 4- 7 可以看出，在早上 5点的拓展结果中，语义约束 StarGAN网络相比

StarGAN网络各种材质的拓展结果更准确，树木和建筑物的拓展结果与实拍图像更

一致，进一步证明了语义编码分支和语义约束时段编码信息的有效性。在下午两点

的拓展结果中可以看出，语义约束 StarGAN网络在道路场景的拓展结果与实拍图像

相似度更高。

为了更加客观的判断语义约束 StarGAN网络的优越性，本文采用了实拍图像、

StarGAN网络时段拓展结果和语义约束 StarGAN网络的拓展结果的灰度直方图进行

对比。我们针对道路和树木两种材质进行分析，表 4- 8 展示道路直方图的统计结果，

表 4- 9 展示树木直方图的统计结果。根据直方图统计结果，对于道路场景，我们可

以看到语义约束 StarGAN网络与实拍红外图像更相近，StarGAN网络在下午 2点时

段与实拍直方图分布偏差较大，实拍红外图像像素集中分布于灰度值大于 150以上，

而 StarGAN网络集中于 150以下。对于树木场景，StarGAN灰度分布在下午 2点出
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现了较大偏差，实拍红外图像像素值集中分布在灰度值小于 100以下区域，而

StarGAN网络仍有较多像素处于 100以上；在晚上 7点时段，实拍红外图像像素值

集中分布在灰度值大于 100以下区域，而 StarGAN网络仍有较多像素处于 100以下。

通过对道路和树木两种材质的拓展结果进行分析，证明了语义约束 StarGAN网络生

成图像相比 StarGAN网络有更好的红外纹理分布仿真能力。

表 4- 8 道路灰度直方图对比

来源 早上 5点 下午 2点 晚上 7点

实拍红外

图像

StarGAN

网络生成

图像

语义约束

StarGAN

网络生成

图像



77

华 中 科 技 大 学 硕 士 学 位 论 文

表 4- 9 树木灰度直方图对比

来源 早上 5点 下午 2点 晚上 7点

实拍红外

图像

StarGAN

网络生成

图像

语义约束

StarGAN

网络生成

图像

同时在对比实验中，本文分别采用 StarGAN网络和语义约束 StarGAN网络，生

成了早上 5点、下午 2点和晚上 7点的仿真图像，并于同时刻、同场景的真实图像

进行了对比，评价指标采用了巴氏系数和 SSIM，分别如表 4- 10和表 4- 11。

从表 4- 10 中可以看出，不管是道路还是树木场景，语义约束 StarGAN 网络生

成结果相比 StarGAN有较大巴氏系数值，说明语义约束 StarGAN网络拓展得到的红

外图像灰度分布更符合实拍红外图像灰度分布。
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表 4- 10 语义约束 StarGAN与 StarGAN性能指标

模型 拓展后时段 巴氏系数（道路） 巴氏系数（树木）

StarGAN

早上 5点 0.765 0.800

下午 2点 0.891 0.948

晚上 7点 0.877 0.911

语义约束 StarGAN

早上 5点 0.882 0.893

下午 2点 0.894 0.978

晚上 7点 0.902 0.935

表 4- 11统计了每个时段的红外图像时段拓展前后图像对的结构相似度。从表中

可以看出，语义约束 StarGAN 网络在原图像时段为早上 5 点的拓展结果，相比

StarGAN网络有显著的性能提升，与之前的分析相符，早上 5点的红外图像由于灰

度均值较小、对比度较低，StraGAN网络拓展结果相比其他时段较差，而语义约束

StarGAN拓展结果仍实现了一定的结构相似度。下午 2点和晚上 7点的 SSIM值显示，

语义约束 StarGAN网络相比 StarGAN仍保留了较多的结构信息。

表 4- 11 时段拓展前后 SSIM值

模型 原图像时段
拓展后图像时段

早上 5点 下午 2点 晚上 7点

StarGAN

早上 5点 0.361 0.242 0.352

下午 2点 0.552 0.804 0.708

晚上 7点 0.723 0.625 0.847

语义约束 StarGAN

早上 5点 0.883 0.673 0.772

下午 2点 0.620 0.841 0.652

晚上 7点 0.808 0.748 0.843
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4.3 有雾图像多时段红外图像生成

根据第二章搭建的去雾网络、第三章搭建的异源红外图像生成网络和本章搭建

的红外图像时段拓展网络，本节将 4 张有雾图像分别进行去雾处理、可见光图像生

成红外图像处理、时段拓展处理，分别得到了对应的早上 5 点、下午 2 点、晚上 7

点时段红外图像，如图 4- 26所示，其中第一列为雾图，第二列为去雾后的清晰图，

第三列为生成的早上 5点红外图像，第四列为生成的下午 2点红外图像，第四列为

生成的晚上 7点红外图像。从图中我们可以看到，由一张雾图生成了三张不同时段

的红外图像，实验表明本文算法能够根据易获得的可见光图像进行快速大量的红外

多时段红外图像生成。

有雾可见光图像 去雾后图像 生成早上 5点 生成下午 2点 生成晚上 7点
红外图像 红外图像 红外图像

图 4- 26 雾图生成对应三个时段的红外图像结果图
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4.4 本章小结

本章针对非匹配形式的红外图像时段拓展任务，首先分析了使用 StarGAN网络

进行红外图像时段拓展的原因，并对实验结果进行分析。之后针对 StarGAN网络拓

展后图像出现同一材质拓展结果不同和时段拓展结果错误的问题进行分析，提出了

基于语义约束 StarGAN网络的红外图像时段拓展方法，一方面对网络训练进行语义

约束，加入场景语义分割信息和语义编码一致损失；另一方面，提出了基于语义分

割图和红外纹理时变曲线的场景时段信息编码方式。实验表明语义约束 StarGAN网

络更适用于红外图像拓展任务。
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5 全文总结与展望

5.1 论文主要工作

针对红外图像样本不足的问题，论文将生成对抗网络引入红外图像生成任务，

研究了基于可见光图像的红外图像生成方法和红外图像时段拓展技术，来实现快速、

高效的红外图像生成。具体工作主要包含以下三个部分：

（1）对可见光图像的去雾算法进行研究。针对可见光图像与红外图像的转换任

务中可见光图像易受雾霾影响的问题，研究基于卷积神经网络的图像去雾算法。考

虑到雾图中局部区域雾化程度不同，提出了一种基于图像雾化程度的图像去雾算法，

通过根据透射率自图适应的图学习分割阈值，对图像特征进行分割，实现了对不同

雾化程度图像区域的并行处理。实验表明本算法在公开数据集和自然图像上都实现

了很好的去雾效果。

（2）对基于可见光图像的红外图像生成研究进行研究。针对 Pix2pix网络生成

的红外图像细节信息缺失的问题，本文提出基于多感受野特征融合 Pix2pix的异源红

外图像生成算法，构建了多感受野特征提取器，提出了逐级嵌套像素级的多感受野

特征融合机制，实现了具有细节仿真能力的红外图像快速生成方法。实验表明本文

提出的异源图像生成的算法具有更细节的红外图像纹理仿真能力。

（3）对基于生成对抗网络的红外图像时段拓展进行研究。针对配对的红外图像

时段数据缺失的问题，提出了基于语义约束的 StarGAN网络的红外图像时段拓展算

法。针对 StarGAN 网络对同一材质图像区域拓展结果不同的问题，论文提出了语义

约束 StarGAN网络，在 StarGAN网络基础上添加了语义分割分支，加入场景语义特

征，设计了语义编码一致损失。针对 StarGAN网络对部分材质图像区域拓展结果错

误的问题，论文改进了语义约束 StarGAN网络的时段编码方式，提出了基于语义分

割图和红外辐射时变曲线的时段信息编码方式。实验表明语义约束 StarGAN 网络更

适用于红外图像时段拓展任务。
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5.2 未来工作展望

本文在图像去雾和红外图像生成任务上取得了一定的成果，但是受研究时间、

本人研究水平的限制，论文中的工作仍然需要进一步地分析与研究：

（1）在本文提出的基于图像雾化程度的图像去雾算法中，由于阈值模块的卷积

层需要学习全局特征并且得到一维阈值，所以卷积核大小需根据雾图图像大小进行

计算，故不能满足任意大小的图像生成，后续研究可以进一步优化网络结构设计，

实现任意大小图像去雾。

（2）本文在进行时段拓展任务时，采用的数据集大小为 6000张，样本空间有

限，后续需制备更大规模的样本集，以提升算法的性能，验证算法的泛化能力。

（3）红外辐射与材质特性密切相关，后续研究可以进一步考虑对红外场景的材

质进行预测，制备相应的材质数据库，结合材质信息进一步提升生成图像的真实感。

（4）红外辐射不仅与材质特性密切相关，而且受环境影响，如雨雪天气、沙尘

暴天气等，论文仅对有雾条件下的红外图像生成算法进行了研究，后续实验可进一

步完成不同环境下红外图像的生成实验。
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