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摘　要：针对当前可见光红外图像数据集匮乏导致的模型特征学习能力不够以

及生成图像质量低下等问题，提出了单样本的无监督学习方法来训练红外图像

生成模型。首先，在数据集难以获取、匮乏的情况下，仅采用一对可见光红外

图像作为模型训练的数据，降低了数据获取的难度，解决了数据匮乏的问题。

其次，为了在训练模型时充分提取图像特征，改进了网络结构。实验数据表明，

本文方法能够在单样本图像生成中取得较好的效果。在艾睿光电数据集中，本

文方法的峰值信噪比（ＰｅａｋＳｉｇｎａｌｔｏＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ，ＰＳＮＲ）与结构相似性（Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ

Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ，ＳＳＩＭ）指标分别达到了２６．５５８８ｄＢ和０．８８４６；在俄亥俄州立大学（Ｏ

ｈｉｏＳｔａｔｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，ＯＳＵ）数据集上的ＰＳＮＲ和ＳＳＩＭ分别达到了３０．３５２８ｄＢ和

０．９１８２。与基于风格的生成对抗网络（ＳｔｙｌｅｂａｓｅｄＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔ

ｗｏｒｋ，ＳｔｙｌｅＧＡＮ）方法相比，本文方法在艾睿光电数据集上的ＰＳＮＲ和ＳＳＩＭ指

标分别提高了１６．０７％和２３．７８％；在ＯＳＵ数据集上的ＰＳＮＲ和ＳＳＩＭ指标分别

提高了３１．８％和４０．４％。结果表明，本文方法在当前图像质量评价指标方面有

较为明显的提高，生成的红外图像纹理细节丰富且接近于真实红外图像。该研

究对于今后的红外图像生成技术优化具有一定的参考意义。
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红外图像在军民两用领域应用广泛。尤其

在军用领域，通过深度学习方法获取红外图

像，可以更好地辨别目标，从而实现精准目标

打击。目前，随着相关研究的快速发展，图像

生成技术已经广泛应用于军事及电影场景制作

领域。

少样本以及单样本图像生成是指基于已知

种类的样本，通过模型训练得到给定种类图像

的过程，而样本数据集通常只有一张或者几张

图片。在图像生成领域，无监督学习指的是源

域图像与目标域图像在模型训练时无需成对匹

配及一一对应。

传统的少样本学习方法基于数据扩充技

术，利用随机平移、旋转和翻转、添加高斯噪

声等操作来实现类之间的转换。这种方法适用

于数据量较小的数据集。当前，随着深度学习

的快速发展，研究者们利用神经网络实现了少

样本学习并将其广泛应用于图像生成领域。

ＣｌｏｕｔｒｅＬ等人最早基于优化方法提出采用爬

虫的小样本图像生成（ＦｅｗｓｈｏｔＩｍａｇｅＧｅｎｅｒａ

ｔｉｏｎｕｓｉｎｇＲｅｐｔｉｌｅ，ＦＩＧＲ）算法来研究少样本图

像生成［１］。该算法实现了少量样本场景下的图

像生成，但是生成的图像质量非常差，没有体

现优化方法的优势。ＡｎｔｏｎｉｏｕＡ等人在２０１７

年提出了较为有名的数据增强生成对抗网络

（ＤａｔａＡｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔ

ｗｏｒｋ，ＤＡＧＡＮ）算法
［２］。该算法通过输入单张

图像并对图像进行变换，得到属于同一类别的

图像。通过这样的思想实现了少样本图像生

成，但是用该方法生成的图像多样性不够，仍

有很大的提升空间。ＨｏｎｇＹ等人在２０２０年提

出了德尔塔生成对抗网络（ＤｅｌｔａＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄ

ｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＤｅｌｔａＧＡＮ）算法
［３］。他们通

过建立随机向量与同类两张图片的差异，设计

了生成子网络与重构子网络，提出了样本相关

匹配损失，实现了少样本图像生成。用该算法

生成的图像质量相较于ＤＡＧＡＮ算法有了明显

的提升，在复杂数据集上也能生成较好的样本

图像。

２０２０年，ＨｏｎｇＹ等人基于融合思想提出

了基于匹配的生成对抗网络（Ｍａｔｃｈｉｎｇｂａｓｅｄ

Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， Ｍａｔｃｈｉｎｇ

ＧＡＮ）算法
［４］。他们将条件图像与随机向量输

入到公共的匹配区域来学习较为合理的插值系

数，同时将条件图像的深层特征图进行线性融
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合来生成混合特征图像。但由于深层特征线性

融合度不够，得到的图像效果不佳。针对

ＭａｔｃｈｉｎｇＧＡＮ算法存在的问题，ＨｏｎｇＹ等人

同年又提出了融合／填充生成对抗网络（Ｆｕｓｉｎｇ

ａｎｄＦｉｌｌｉｎｇ Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，

Ｆ２ＧＡＮ）方法
［５］。该方法采用融合填充的思想

获取到较好效果的图像，但在训练模型时效率

低。ＳａｉｔｏＫ等人２０２０年提出的少样本、无监

督的图像到图像转换（Ｆｅｗｓｈｏｔ，ＵＮｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

ＩｍａｇｅｔｏｉｍａｇｅＴｒａｎｓｌａｔｉｏｎ，ＦＵＮＩＴ）算法
［６］将

基于融合的方法与基于转换的方法相结合，对

中间表征进行解耦，然后针对每一个解耦的表

征图再进行单独操作，从而实现图像生成。

２０２１年，ＧｕＺ等人又提出了局部融合生成对

抗 网 络 （ＬｏｃａｌＦｕｓｉｏｎ Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＬｏＦＧＡＮ）方法
［７］。他们将整体数据

图像随机分成基本图像与参考图像，并通过对

两者的特征语义匹配以及对局部特征的临近替

换，在细粒度水平上产生了更逼真的多样化图

像。同时，他们还提出一种局部重建损失，为

模型训练提供了较好的稳定性和生成质量。Ｌｉ

Ｔ等人２０２１年提出的记忆概念注意（Ｍｅｍｏ

ｒｙＣｏｎｃｅｐｔＡｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＭｏＣＡ）方法
［８］通过对记

忆原型进行聚类来生成图像。该方法提高了少

样本图像生成的质量，且在模型鲁棒性方面也

有不错的优势。

２０２２年，ＹａｎｇＭ等人通过基于融合策略

的方式提出了 ＷａｖｅＧＡＮ方法
［９］。这是一种融

合了频率感知的少样本图像生成模型，具体如

下：通过特征编码将其分解为多个频带分量，

然后利用高频分量与低频分量的特征信息处理

能力的强弱，将丰富信息提供给高频分量进行

融合处理，从而使图像生成的质量大幅提高。

２０２２年，ＬｉＺ等人提出了ＦａｋｅＣＬＲ算法
［１０］。

他们利用对比学习的方法缓解数据增强的不稳

定性问题。与其他对比学习的策略相比，该方

法只对扰动的假样本应用对比学习，可生成较

好的图像。

为了解决图像生成质量差以及图像数据集

匮乏的问题，本文借鉴了ＳｔｙｌｅＧＡＮ生成器与

辨别器思想［１１］，提出了单样本图像生成的方

法。与ＳｔｙｌｅＧＡＮ方法不同的是，我们不再需

要大量的数据集，数据集源域与目标域样本只

有一张图像。其次，通过对生成器以及辨别器

网络深度进行加深操作来充分提取图像特征，

使得模型具有更好的生成能力和辨别能力，进

而生成质量较高的红外图像。

１相关理论及方法

１１　网络整体框架

本文采用的生成器网络［１２］主要分为两部

分。第一部分为映射网络（ＭａｐｐｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋ），

其作用主要是生成所需的风格参数。映射网络

将随机采样的数据投影到特征空间，由８个相

同的ＦＣ全连接层构成。通过对随机向量的特

征解缠，输出不同的特征变量来控制不同的视

觉特征（见图１）。第二部分采用了合成网络

（ＳｙｎｔｈｅｓｉｓＮｅｔｗｏｒｋ）。它主要将通过映射网络

得到的不同视觉特征合成目标域中的红外图

像。网络的整体流程如图１所示。将可见光图

像变成特征向量，并将其输入到由映射网络以

及添加随机噪声的合成网络组成的生成器中，

生成假的红外图像。与此同时，将假的红外图

像与真的红外图像一起输入到鉴别器中进行鉴

别，再将得到的鉴别损失值反馈给生成器和鉴

别器，以便更好地调整生成器网络的生成

能力。

映射网络仅使用输入向量进行特征控制的

能力有限，影响图像生成质量，且图像容易产

生伪影。为了解决这些问题，我们在合成网络

中引入了自适应实例归一化（ＡｄａｐｔｉｖｅＩｎｓｔａｎｃｅ

Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＡｄａＩＮ）模块
［１３］。该模块是２０１９

年ＫａｒｒａｓＴ等人
［１３］为了对源随机向量进行控

制而提出的。在自然风格迁移的任务中，

ＡｄａＩＮ模块应用在归一化层。相关研究表明，

它能够解耦低水平的风格特征以及高水平的内

容特征。通过归一化统计可以将风格与内容特

征结合起来。因此，在生成器中引入 ＡｄａＩＮ

模块能够解决生成的假红外图像出现的伪影问

１２
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图１整体网络框架结构示意图

图２ＡｄａＩＮ模块的结构示意图

题。它与同类的归一化层类似，主要对网络中

间层的输出结果进行ｓｃａｌｅ和ｓｈｉｆｔ操作。利用

可学习的ｓｃａｌｅ和ｓｈｉｆｔ参数实现特征图中不同

位置的对齐，提高网络的学习效果，避免梯度

消失。图２为ＡｄａＩＮ模块的结构示意图。

１２　损失函数

在图像生成领域内，图像的输入域为狓∈

犚犎×犠×犆，输出图像域为狔∈犚
犎×犠×３，数据集

为犡＝｛犡｜犡∈狓｝，犢＝｛犢｜犢∈狔｝。生成器主

要分为编码（Ｅｎｃｏｄｅｒ）和解码（Ｄｅｃｏｄｅｒ）两个部

分，因此输出图像的过程即为狔　^＝犌（狕）＝犌犱犲犮

（犌犲狀犮（狓））。在生成器部分，需要保证生成的

图像与目标域图像接近相似，因此采用对抗损

失。该损失函数为

犔（犌，犇，犡，犢）＝

犈狔～犢ｌｏｇ犇（狔）＋犈狓～犡ｌｏｇ（１－犇（犌（狓）））（１）

在传统的无监督学习中，可能需要通过预

先设计好的损失函数来衡量预测的表现情况。

本文使用噪声对比估计来学习编码，将最大化

形成互信息，通过关联信号信息与数据集中的

样本图像来形成对比。噪声对比估计需要对查

询信号与正样本信号进行关联后再将其与负样

本形成对比。首先将查询样本与正样本及负样

本分别映射犓维向量犞，犞＋
∈犚

犓，Ｖ－∈犚
犖×犓。

其中，犞－属于负样本。将样本归一化到单位

球中，从而防止空间坍塌或者空间扩张。通过

这样的方式形成一个犖＋１分类问题。那么正

样本被选中的概率为

γ（狏，狏＋，狏－）＝

－ｌｏｇ

ｅｘｐ（狏×狏＋／τ）

ｅｘｐ（狏×
狏＋

τ
）＋∑

犖

狀＝１
ｅｘｐ（狏×

狏－

τ

熿

燀

燄

燅
）

（２）

２２
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该方法采用的网络既有图像层次，又有图

像块层次，整个输入、输出图像应该有同样的

结构，对应的图像块之间也应该有相应的多层

次图像块的学习目标。在ＥｎｃｏｄｅｒＧ的特征编

码层中，不同的层、不同的空间位置代表不同

的图像块。层数越深，图像块越大。假设选择

感兴趣的共犔层的特征图，将其通过２层

ＭＬＰ网络犎１产生的特征为

｛犣１｝犔 ＝ ｛犎１（犌
１
犲狀犮（狓））｝犔 （３）

式中，犌１犲狀犮表示第１层输出特征；犣１ 表示第１

层特征；犔表示层数（犔∈｛１，２，３，…，犔｝）；犛

表示每一层的图像块数（犛∈｛１，２，３，…，犛１｝），

犛１表示第犔层有犛１个空间位置；犣
狊
犾∈犚

犆
犾表示

第犾层里第犛个图像块对于特征向量的维度为

犆犾。式（４）表示第犾层所有的图像块犛中除去狊

的特征：

犣犛
／狊
犾 ∈犚

（犛
犔－１）×犆１ （４）

输出图像狔　^ 则表示为

｛犣
　⌒

犾｝犔＝ ｛犎犾（犌
１
犲狀犮（狓））｝犔 （５）

对输入输出对应位置的图像块进行匹配，

并将同一张图像其他位置的图像块作为负样

本，则损失记为ｐａｔｃｈｌｏｓｓ。该损失函数如下：

犔犘犪狋犮犺犖犆犈（犌，犎，犡）＝

犈狓～犡∑
犔

犾＝１∑
犛
犔

狊＝１
犾（犣

　⌒
犛
犾，犣

犛
犾，狕

犛／狊
犾 ） （６）

因此，最终的目标函数添加一致性损失函

数犔犘犪狋犮犺犖犆犈（犌，犎，犡），使得犈狔～犢（犌（狔）－狔犾）

尽量最小，避免生成器生成的图像与源域图像

相差太大。总损失函数为

犔犪犾犾 ＝犔犘犪狋犮犺犖犆犈（犌，犎，犡，犢）

＋λ狓犔犘犪狋犮犺犖犆犈（犌，犎，犡）

＋λ狔犔犘犪狋犮犺犖犆犈（犌，犎，犢） （７）

式中，λ狓 与λ狔 为权重系数，均设置为１。

２分析与讨论

２１　数据集与实验过程

本文实验训练图像生成模型采用的平台配

置如下：在 Ｕｂｕｎｔｕ系统中配置Ｐｙｔｈｏｎ３．７的

环境；采用 Ｐｙｔｏｒｃｈ框架；显卡为 ＧｅＦｏｒｃｅ

ＲＴＸ２０８０Ｔｉ；运行内存为１１Ｇ。测试后的结果

和消融实验结果指标都是在 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０操作

系统中运行 Ｍａｔｌａｂ２０１９ａ后得出的。

在训练期间，所用数据集是ＯＳＵ色热数

据集以及艾睿光电数据库的红外图像与可见光

图像序列对［１５］。由于本文研究的是单样本图

像生成，因此在数据集中分别采用三对２５６×

２５６像素的可见光红外图像作为训练图像，另

外取三对数据集作为测试图像。本实验相关参

数如下：训练ｅｐｏｃｈ数设置为１６个；前８个

ｅｐｏｃｈ的学习率设置为０．０００２，后８个ｅｐｏｃｈ

设置为线性梯度下降；每个ｅｐｏｃｈ迭代１００００

次图像数据；ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ设置为４。

２２　实验结果

为了验证本文实验结果的有效性，从而正

确评价使用该方法得到的红外图像生成质量，

本文从客观上采用ＰＳＮＲ和ＳＳＩＭ两项指标进

行图像评价。评价结果和可视化结果分别如表

１和图３所示。与传统方法相比，本文提出的

算法在艾睿光电数据集序列１上的ＰＳＮＲ与

ＳＳＩＭ
［１６２０］值分别提高了１６．０７％和２３．７８％，

在艾睿光电数据集序列２上的ＰＳＮＲ与ＳＳＩＭ

值分别提高了１１．５％和１２．８％，在ＯＳＵ数据

集上的ＰＳＮＲ与ＳＳＩＭ
［２０］值分别提高了３１．８％

和４０．４％。由表１可知，相较于ＣｙｃｌｅＧＡＮ方

法与ＲｅｃｙｃｌｅＧＡＮ方法，本文方法的数据指标

有很大提升。从图３中可以看出，采用本文方

法生成的图像细节纹理接近于真实的红外图

像，图像质量高；而采用ＳｔｙｌｅＧＡＮ方法（Ｏ

ｒｉｇｉｎａｌ）生成的红外图像细节丢失严重，图像模

糊不清。因此，本文提出的算法在单样本图像

生成任务中取得了显著效果，客观上验证了其

有效性。

２３　消融实验

本文的消融实验主要采用艾睿光电数据集，

通过对网络生成器与辨别器结构进行不同程度

的加深来验证网络生成图像的稳定性是否有效。

实验主要包含以下几个部分：（１）生成器深度设

置为４，辨别器深度设置为４；（２）生成器深度

设置为８，辨别器深度设置为８；（３）生成器深

３２
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图３单样本图像在不同数据集上生成的可视化结果

表１单样本图像生成在不同数据集中的评价指标数据

数据集
ＳｔｙｌｅＧＡＮ（Ｏｒｉｇｉｎａｌ） ＣｙｃｌｅＧＡＮ ＲｅｃｙｃｌｅＧＡＮ

［１５］ 本文方法

ＰＳＮＲ／ｄＢ ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ／ｄＢ ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ／ｄＢ ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ／ｄＢ ＳＳＩＭ

艾睿光电序列１ ２１．１１１９ ０．６６０１ １４．８７ ０．５４ １６．８４ ０．５６ ２４．５０５３ ０．８１７１

艾睿光电序列２ ２３．８１９０ ０．７８４２ １５．７８ ０．４８ １６．３４ ０．４３ ２６．５５８８ ０．８８４６

ＯＳＵ序列３ ２３．０１４９ ０．６５４０ １３．６８ ０．２５ １７．０３ ０．６８ ３０．３５２８ ０．９１８２

度设置为１０，辨别器深度设置为８； （４）生成

器深度设置为１６，辨别器深度设置为１６；（５）

生成器深度设置为３２，辨别器深度设置为３２；

（６）生成器深度设置为６４，辨别器深度设置为

６４。表２列出了单样本图像生成在不同深度参

数下的消融实验评价指标数据。可以看出，在

生成器网络深度与辨别器网络深度都等于４

时，生成图像的ＰＳＮＲ与ＳＳＩＭ 评价指标较

低。随着生成器和辨别器网络深度的增加，生

成图像的ＰＳＮＲ和ＳＳＩＭ值越来越高，说明生

成图像的质量也越来越好。

将消融实验可视化训练结果（见图４）与测

试结果（见图５）相结合并比较后可以明显看

出，当生成器与辨别器深度值较小时，网络训

练模型图像与测试模型图像生成的结果相差较

大，主要表现如下：训练时生成的图像纹理细

节丰富，图像质量好；测试时生成的图像纹理

细节缺失严重，图像质量低下。以狀犵犳＝４、

狀犱犳＝４为例，训练图像的生成质量较好，但

是模型在测试时生成的图像纹理细节混乱，质

量低下。随着网络深度的加深，训练模型生成

的图像与测试模型生成的图像越来越接近。以

狀犱犳＝６４、狀犵犳＝６４为例，训练阶段与测试阶

段生成的图像差距越来越小，图像的ＰＳＮＲ值

和ＳＳＩＭ值较高，纹理生成信息较为丰富，没

有失真现象，模型的泛化能力强。相反，当

４２
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表２单样本图像生成在不同深度参数下的消融实验评价指标数据

深度参数
评价指标

ＰＳＮＲ／ｄＢＳＳＩＭ

狀犵犳＝４，狀犱犳＝４ ２１．１１１９ ０．６６０１

狀犵犳＝８，狀犱犳＝８ ２２．６１８２ ０．７２６２

狀犵犳＝１０，狀犱犳＝８ ２３．４５２７ ０．７２５７

狀犵犳＝１６，狀犱犳＝１６ ２４．１７５８ ０．７７００

狀犵犳＝３２，狀犱犳＝３２ ２４．６８８０ ０．８０２３

狀犵犳＝６４，狀犱犳＝６４ ２４．５０５３ ０．８１７１

图４单样本图像在艾睿光电数据集上训练时生成的可视化结果

图５单样本图像在艾睿光电数据集上进行模型测试时生成的可视化结果

狀犱犳为４、８、１０，狀犵犳为４、８时，在生成器和辨

别器深度不够的条件下所测试的图像模糊不清，

失真严重。由此可见，本文增加生成器与辨别

器深度后能够有效提高红外图像生成的质量。

３结束语

针对当前红外图像数据匮乏、难以获取的

５２
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ＩＮＦＲＡＲＥＤ（ＭＯＮＴＨＬＹ）／ＶＯＬ．４４，ＮＯ．６，ＪＵＮＥ２０２３ ｈｔｔｐ：／／ｊｏｕｒｎａｌ．ｓｉｔｐ．ａｃ．ｃｎ／ｈｗ

问题，本文提出了单样本图像的生成方法。此

外，针对生成的红外图像质量低下的问题，增

加了生成器网络以及辨别器网络的深度，对模

型生成图像时有更好的特征提取能力，可生成

高质量的红外图像。本文方法在当前图像质量

评价指标中都有较为明显的提高，生成图像的

纹理细节丰富，质量与真实红外图像非常接

近。因此，本文提出的红外图像生成方法是有

效的。但由于在训练期间网络深度增加，该模

型所需的计算量也非常巨大。模型训练时间较

长，所需的硬件设备资源较大。未来将聚焦于

改善模型的结构，用更轻量化的模型代替生成

器网络，在保证图像质量的前提下优化网络结

构，从而生成更高质量的红外图像。
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