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基于改进StarGAN网络的多时段红外图像
反演算法

廖语诗，苏 娟，马得草
（火箭军工程大学，陕西 西安 710025）

摘摘 要要：针对不同时段红外图像成像灰度差异较大的问题，提出了一种基于改进 StarGAN网络

的多时段红外图像反演算法。该算法基于 StarGAN网络对多个图像域之间的映射关系

进行统一建模，并结合标签信息约束和选取相应的转换关系，实现从可见光图像到多

时段红外图像的反演；其次，在损失函数中添加风格损失，以丰富生成红外图像的纹

理细节，提高图像的整体质量。在自制的可见光/红外数据集上的测试结果表明，改进

算法能够生成结构更加清晰、纹理细节更加丰富的多时段红外图像。与同类算法

Pix2pix和CycleGAN相比，所提算法的 FID（Fréchet Inception Distance）分别减小了

约 41%和 23%，KID（Kernel Inception Distance）分别减小了约 82%和 40%，表明基

于该算法生成的图像与真实红外图像之间具有更高的相似度，生成图像的质量也更好。

同时，基于所提算法生成图像的灰度相关匹配准确率也得到了较大提升，验证了所提

算法的有效性。
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Improved StarGAN-based Multi-period Infrared Image
Inversion Algorithm

LIAO Yushi, SU Juan, MA Decao
（Rocket Force University of Engineering, Xi’an 710025, China）

ABSTRACT: To address the significant differences in the grayscales of infrared images in differ-
ent periods, a multi-period infrared image inversion algorithm based on an improved StarGAN
was proposed. First, the algorithm conducted a unified modeling of the mapping relationship be-
tween multiple image domains based on StarGAN. The inversion from visible light images to
multi-period infrared images was realized by constraining and selecting the corresponding conver-
sion relationships through label information. Style loss was added to the loss function to enrich
the texture details of the generated image. Accordingly, the overall quality of the generated image
was improved. Test results on a self-made visible light / infrared data set showed that the pro-
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posed algorithm can generate multi-period infrared images with clearer structure and richer texture
details. Compared to those of similar algorithms Pix2pix and CycleGAN, the Fréchet Inception
Distance and Kernel Inception Distance of the proposed algorithm is reduced by approximately
41% and 23% and 82% and 40% respectively. Therefore, the images generated by the proposed
algorithm has higher similarities with real infrared images and are of better quality. The grayscale
correlation matching accuracy of the images generated by the proposed algorithm is significantly
improved, which verifies the effectiveness of the proposed algorithm.
KEYWORDS: multi-period infrared image inversion； generative adversarial network； Star -

GAN；style loss

景象匹配在红外制导、立体视觉和导航定位

等方面运用广泛。在红外制导中，通常采用可见

光图像与红外图像进行匹配，然而由于红外图像

的灰度信息无法发挥作用，所以两者的匹配效果

并不理想。红外图像反演利用可见光图像生成相

对应的红外图像，将异源匹配转换为同源匹配，

可以有效提高匹配的效率和质量。因此，红外图

像反演在解决异源匹配问题上具有重要意义。

当前，传统的红外图像生成方法通常利用红

外特性建模得到红外仿真图，如红外热力图计算

模型TTIM（TACOM Thermal Image Model）。但

传统方法存在大量耗时操作，导致人力成本提高、

计算效率降低。

近年来，关于生成对抗网络（Generative Ad-
versial Network，GAN）[1]的研究与日俱增。生成

对抗网络包含生成网络和判别网络，2种网络通过

交替训练相互博弈，直至生成网络生成的图像让

判别网络难辨真假时，则表明GAN已经达到预期

效果。基于GAN的图到图变换为红外图像生成打

开了新思路。2018 年，朱军[2]提出 StableGAN模

型，实现了 2个固定图像域之间异谱段红外图像的

转换。2019 年，谢江荣等[3]提出了一种能生成预

期类别的简单红外目标图像 C -DCGAN 模型。

2020 年，Qian等[4]提出了基于 Pix2pix框架的稀疏

生成模型，将可见光图像转换为红外图像。而后，

学者们在异源图像转换方面进行了许多改进和创

新[5-7]。相较于传统红外特性建模方法，基于GAN
的图像生成方法存在较大优势，能够使生成效率

提高、人力成本降低。

但上述基于GAN的研究工作均为图像域的一

对一转换，对可见光图像到多时段红外图像转换

的 研 究 相 对 较 少 。 虽 然 条 件 生 成 对 抗 网 络

Pix2pix[8]和循环生成对抗网络 CycleGAN[9]在可见

光/红外图像数据集上进行训练后，生成的红外图

像能取得较好的反演效果，但观察大多的数据集

可知，一天不同时段内的红外图像灰度变化有较

大差异。所以，当要求上述生成对抗网络生成不

同时段的红外图像时，需要重新训练数据集，导

致反演效率大大降低。

针对上述问题，本文采用由 Choi等[10]提出的

StarGAN网络，该网络能对多个图像域进行统一

建模，同时学习多域之间的关系并相互转换，能

够显著提高生成图像的效率。通过改进该网络框

架，能够实现多时段红外图像的反演。同时，调

整网络中的损失函数，可以进一步改善生成图像

的纹理细节，提高生成红外图像的质量。

1 IR-StarGAN算法

在传统的域迁移中，网络在 2个不同的域之间

相互进行特征提取，这导致在转换多个域时，需

要对多个一对一的转换模型进行训练，如图 1（a）
所示。经计算，模型数量随域数量的增加将以二

次方形式进行增长，计算和存储成本显著增加。

对此，Choi等提出了 StarGAN网络框架，该模型

能 用 一 个 生 成 器 同 时 学 习 多 个 域 之 间 的 映

射，从而实现多域之间的转换，大幅减少了计算

和存储成本。StarGAN网络结构整体呈星形，如

图1（b）所示。
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图图 11 跨域模型与跨域模型与StarGAN模型对模型对比比

Fig. 1 Comparison between cross-domain and

StarGAN models

根据上述 2种模型，多时段红外图像的反演也

可被分为 2种实现途径，如图 2所示。图 2（a）为

可见光图像通过多个一对一模型生成 3个不同时段

的红外图像。以 CycleGAN网络为例，每个模型

需要 2 个生成器完成转换，较 StarGAN网络容易

实现，但模型数量的增加将占用大量存储空间。

图 2（b）是使用 StarGAN网络模型对多个图像域

进行统一建模，实现多个图像域之间的转换，用 1

个生成器即可完成红外图像反演任务，显著降低

了计算和存储成本。

StarGAN网络能够在多个图像域之间相互转

换，其转换关系的数量是图像域总个数的排列组

合。假设有 n种类别的图像域，则其可产生的转换

关系有 C2
n× 2 种。而红外反演实际上只需要可见

光图像转换到多个时段的红外图像，所以直接使

用 StarGAN网络会产生大量冗余的转换关系，不

利于后续的网络训练。针对上述问题，本文提出

一种改进的 StarGAN网络，即 IR-StarGAN（In-
frared-StarGAN），通过在 StarGAN网络模型架构

中增加时段标签信息，以指定图像域的转换方向，

从而对多种转换关系进行约束和提取，以实现多

时段的红外图像反演，其实现方式如图3所示。

此时，生成器的输入除了图片之外，还有将

图像经过独热编码（One-Hot Coding）生成的标

签信息，该标签通过一位有效编码形成，其包含

的图像域信息能确保网络实现多个图像域之间的

转换。为保证产生的编码标签和图像在同时输入

到生成器时能保持在同一维度，首先对一维的独

热编码进行拓展，使其成为具有三维数据结构的

独热特征图；其次，还需要对输入图像和标签信

息进行深度连接的融合操作。

生成网络在接收到可见光图像和标签信息后，

生成 3个时段的红外图像。将生成的红外图像和真

实红外图像同时放入判别网络中，可判断出生成

图像的时段和真假。

1.1 生成网络

IR-StarGAN中的生成网络与原 StarGAN网

络一致。生成网络的输入为 3通道的可见光图像与

标签信息的串联，二者直接进行通道维度的叠加，

输出为 3 通道的红外图像，生成网络的结构如图 4

所示。

生成网络是由 CycleGAN网络的生成器改动

图图 22 多时段红外图像反演的多时段红外图像反演的2种实现途径种实现途径

Fig. 2 Two methods of multi-period infrared image inversion
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图图 33 基于基于 IR-StarGAN的多时段红外图像反演过程的多时段红外图像反演过程

Fig. 3 IR-StarGAN-based multi- period infrared image inversion process

图图 44 IR-StarGAN的生成网络结构的生成网络结构

Fig. 4 Generative network structure of IR-StarGAN

而来，包含 2个步幅为 2的卷积层（用于下采样）、

6 个残差块和 2 个步幅为 2 的转置卷积层（用于上

采样）。输入的串联信息通过步长为 1 和 2 的卷积

进行下采样，完成特征提取后，再经过 Bot-tle-
neck 结 构[11]， 即 6 个 残 差 块 （Residual Blo -

ck），来减少参数量，从而降低计算成本。最后，

通过上采样模块，重建出3通道的红外图像。

除最后的输出层外，所有层中都使用了实例

归一化（Instance Normalization， IN）[12]加速模型

收敛，保持每个图像实例之间的独立性，并且在

激活层中均使用ReLU函数。

生成网络中主要使用了 7 × 7和 4 × 4的卷积

核，残差块为 3 × 3的卷积核，步长为 1，填充为

1，下采样与上采样对称排列。

1.2 对抗网络

对抗网络的输入是生成网络输出的红外图像，

输出分为 2部分，分别为判别生成图像的真假和对

生成图像进行域分类，其结构如图5所示。
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图图 55 IR-StarGAN的对抗网络结构的对抗网络结构

Fig. 5 Adversarial network structure of IR-StarGAN

该网络共包含 3 个层，即输入层（Input Lay-
er）、隐藏层（Hidden Layer）和输出层（Output
Layer）。

为使生成红外图像的时段与标签信息相对应，

对抗网络在输出时分为 2个分支。其中一个分支输

出数量为 1 的特征图，用于评价生成图像的真实

度，并且使用 PatchGAN[13]来保持生成图像的高

分辨率和高细节；另一个分支输出数量为 nd 的特

征图，是图像进行域分类的结果。输出层的 2个分

支会产生 2种损失，即域分类损失和对抗损失。域

分类损失用于实现图像域之间的准确转换，对抗

损失用于保证生成图像的真实性。

在生成网络中使用了 IN，但在判别网络中没

有使用。在判别器网络的输入层和隐藏层中，均

使用了负斜率为0.01的Leaky ReLU激活函数。

1.3 损失函数

本文算法的损失函数包含 4 部分，即对抗损

失、重构损失、域分类损失和风格损失。判别器

和生成器的损失函数可表示为

LD = -Ladv + λ clsL rcls
LG = Ladv + λ clsL fcls + λ recL rec + λ styleL style

（1）

式中：Ladv 为对抗损失；L rcls、L fcls 分别为判别器和

生成器的域分类损失；L rec 为重构损失；L style 为风

格损失。λ cls、λ rec、λ style 为权重系数，用于控制域

分类损失、重构损失和风格损失的比例。

其中，前 3 种损失与 StarGAN网络的损失一

致，其定义式为

Ladv = Ex[ logD r( x )]+ Ex, c[ log ( 1-
D r( G ( x, c )))]

L rec = Ex, c, c′[‖x - G ( G ( x, c ), c′ )‖1]

L rcls = Ex, c′[ - logD cls( c′|x )]
L fcls = Ex, c[ - logD cls( c|G ( x, c ))]

式中：E ( )为期望值；x为输入可见光图像；c为

目标域标签；c′为原始域标签；D r( x )为判别器判

断输入图像是否真实的概率；G ( x, c )为生成器生

成的目标域图像；G ( G ( x, c ), c′ )为生成器输入

生成图像和原始域标签重构后的原始图像；D cls

( c′|x )为真实图像在原始域标签上的概率；D cls

( c|G ( x, c ))为生成图像在目标域标签上的概率。

为提高红外反演生成图像的质量，在总损失

函数中加入风格损失，从而丰富图像生成的纹理

细节。风格损失通过描述原图像与风格迁移后图

像在纹理上的差异，来衡量二者的特征信息是否

具有一致性，其定义式为

L style = Ex, c[‖Gram l( G ( x, c ))- Gram l( x )‖2]

式中： Gram l( )为 VGG - 19 网络的第 l个网络层

输出图像特征对应的 Gram 矩阵；  2 为欧几里得
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范数。

2 数据集与预处理

本文选择 3栋不同的建筑物作为目标进行数据

集的制作，目标与周围环境具有较大的红外特性

差异，且在场景中具有一定的占比，具体建筑如

图 6 所示。图像采集过程使用大疆无人机飞行器，

搭载云台包含热成像相机、广角相机和变焦相机，

可同时拍摄可见光图像和红外图像。

图图 66 3栋建筑物示例栋建筑物示例

Fig. 6 Images of three buildings

选择一天内的 3 个时间段分别进行拍摄，即

9∶00~10∶00、14∶00~15∶00、21∶00~22∶00。

根据红外成像原理，同一目标在这 3个时间段内的

红外图像具有非常明显的灰度差异。由于红外成

像受天气影响较大，因此图像采集包含了雾天和

晴天 2种情况，以增加样本的多样性。通过数据采

集，获取了多对拍摄角度一致的可见光图像和红

外图像。

为 全 面 评 估 所 提 出 的 网 络 框 架 ， 将 其 与

Pix2pix、CycleGAN 2 种代表性方法进行比较。

由于 Pix2pix必须在配准的数据集上进行训练和测

试，而CycleGAN和 IR-StarGAN适用于配准和未

配准 2 种情况下的可见光/红外图像数据集，所以

在制作数据集时仅对图 6（a）的图像数据进行配

准。同时，为避免背景信息对训练产生干扰，对

图像统一进行裁剪，仅保留目标建筑。最后处理

得到的可见光/红外图像对如图7所示。

图图 77 可见光可见光//红外图像对红外图像对

Fig. 7 Visible light/infrared images pair

制备好的数据集总计 2 374张图像，可见光图

像和红外图像各 1 187张，其中红外图像的数据分

布如表1所示。

表表 11 红外图像数据分布红外图像数据分布

Tab. 1 Data distribution of infrared images

拍摄的
建筑物

图6（a）

图6（b）

图6（c）

早上时段
图像数量/张

264

87

81

下午时段
图像数量/张

140

94

122

晚上时段
图像数量/张

140

125

134

是否
配准

是

否

否

从自制数据集中选取可见光和红外图像各

80%作为训练集，剩余的 20%作为测试集。对于

IR-StarGAN网络，需要在数据集中选取早上、下

午和晚上 3个时段的红外图像以及同一个时段的可

见光图像，避免因不同时段的光线不同而对训练

产生干扰。

在对比 3种网络生成图像的质量时，网络选用

配准后的图像数据。在主观评价 IR-StarGAN网

络反演效果时，加入未配准的图像数据，验证该

算法是否同样适用于未配准图像数据的情况。
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3 实验结果与分析

3.1 实验设置

实验硬件平台包括 Intel（R）i9-9820X CPU、

TITAN RTX GPU和 128 GB存储器。此外，实

验过程中使用 Ubuntu16.04 操作系统和 Python3.6

语言的Pytorch框架。

3.2 基于 IR-StarGAN网络的多时段红外图像反演

质量评估

3.2.1 图像质量评价指标

为准确衡量生成红外图像的质量，对比不同

方 法 生 成 图 像 的 效 果 ， 本 实 验 将 采 用 FID
（Fréchet Inception Distance）[14]和KID（Kernel In-
ception Distance） [15]评价指标对生成图像进行定

量评估。

FID通过计算真实图像和生成图像的特征向

量之间的距离，即两者之间的相似度，来评估生

成图像的质量，表达式[14]为

FID ( ( μ r,C r),( μ g,C g))=  μ r - μ g
2
2 + Tr ( C r +

C g - 2 ( C rC g)1 2)

式中：μ r、C r 分别为真实图像的特征均值和特征

协方差；μ g、C g 分别为生成图像的特征均值和特

征协方差；Tr ( )为求协方差矩阵迹的函数。

KID是通过计算 Inception特征之间最大平均

差异（Maximum Mean Discrepancy，MMD）的平

方，来衡量 2 组样本之间的平均差异，MMD表达

式[15]为

MMD2( X,Y )= 1
m ( m - 1 )∑i ≠ j

m

k ( xi, xj) +

1
n ( n - 1 )∑i ≠ j

n

k ( yi, yj) -
2
mn∑i = 1

m ∑
j = 1

n

k ( xi, yj)

式中：X ={ x1, x2,…, xm}、Y ={ y1, y2,…, yn}为

从 2个概率测度中分别提取的样本；k ( )为正定核

函数。

FID、KID的值越小，生成图像的质量越好，

表明生成图像更相似于原图像。

3.2.2 生成红外图像的质量评估

为验证本文算法的红外反演效果，在制备好

的数据集上进行检测实验，结果如图8所示。

由图 8 可知，IR-StarGAN算法可以有效学习

到不同时段、不同材质的红外图像目标的灰度值

差异。例如图中第二行的屋顶包含 2种材质，在下

午和晚上两者灰度对比明显，而在早上两者的灰

度值较为相似。对比各时段的生成图像与真实红

外图像，可观察到图像生成的效果较好，轮廓清

晰，细节也较为完整，但存在部分边缘模糊和微

小细节丢失的现象。

在客观评价上，将本文算法与 2种条件生成网

络算法（Pix2pix、CycleGAN）在自制可见光/红

外数据集上进行检测，采用 FID和 KID指标对生

成图像进行评估，结果如表2所示。

图图 88 IR-StarGAN网络生成的多时段红外图像网络生成的多时段红外图像

Fig. 8 Infrared images generated by IR-StarGAN at different periods of a day
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表表 22 对比对比3种网络生成图像质量的量化指标种网络生成图像质量的量化指标

Tab. 2 Comparison of quantitative indicators of images

generated by three networks

算法

Pix2pix

CycleGAN

IR-StarGAN

FID

423.464 5

324.145 2

250250..180180 00

KID

0.456 1

0.137 4

00..082082 77

从表 2 可知，IR-StarGAN网络生成图像与真

实图像之间的 FID、KID均低于其他两种网络，

说明生成图像与真实红外图像相似度更高，生成

图像的质量更好，验证了本文算法学习多时段红

外图像不同特性和反演多时段红外图像的可行性。

3.2.3 基于灰度相关匹配的生成红外图像质量评

估

为验证基于 IR-StarGAN网络的红外图像反

演在红外制导应用中的优势，使用 Python软件中

OpenCV库的模板匹配函数[16]，对实验结果进行

灰度相关匹配实验。

在图像匹配中，事前获取的图像称为基准图，

在匹配过程中在线或实时获取的图像称为实时图。

生成的红外图像经裁剪后为红外基准图，也是匹

配时的目标模板，真实红外图像为红外实时图。

将红外基准图和红外实时图进行模板匹配，得到

相似度最高的位置，即可认为是目标所在位置。

图 9是基于 3种网络生成的红外图像的灰度相

关匹配结果。可以看出，IR-StarGAN网络的基准

图与实时图的匹配效果最佳，目标在实时图中能

完全匹配；其他 2种网络由于生成图像与真实图像

的灰度值差异较大、灰度变化生成不准确，导致

匹配框不能准确定位于目标模板所在位置，匹配

效果较差。

为客观评价匹配效果，将测试集图像进行灰

度相关匹配，计算各图像裁剪框起始点和匹配框

起始点坐标间的欧式距离作为匹配误差，选用所

有图像对匹配误差的均值作为比较参数。欧式距

离的均值越小，匹配效果越好，生成的红外图像

越接近于真实红外图像。经计算，Pix2pix、Cy-
cleGAN 和 IR-StarGAN 的欧式距离均值分别为

26.377 5、24.013 7和 2.618 0。计算结果同样证明，

图图 99 3种网络生成图像的灰度相关匹配结果种网络生成图像的灰度相关匹配结果

Fig. 9 Grayscale correlation matching results of images generated by three networks
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IR-StarGAN网络匹配效果最佳，其次为 Cycle-
GAN网络，Pix2pix网络匹配效果最差。

4 结论

本文针对不同时段下红外图像灰度差异较大

的问题，提出了一种基于改进 StarGAN网络的多

时段红外图像反演算法。该算法能够对生成网络

中的多种学习转换关系进行选取；在损失函数中

添加风格损失，增强了生成图像的纹理细节，使

生成的红外图像更贴近于真实红外图像。

在自制的可见光/红外数据集上的测试结果显

示，IR-StarGAN网络生成的红外图像相较于生成

对抗网络 Pix2pix和 CycleGAN生成的图像，FID
分别减小了约 41% 和 23%，KID 分别减小了约

82%和 40%。同时，通过灰度相关匹配实验，验

证了 IR-StarGAN网络生成的红外图像具有最佳

的匹配效果，从而证明了本文算法的先进性。在

未来工作中，将进一步研究目标在其他环境条件

下的红外图像反演效果，通过综合考虑红外辐射

特性等多种影响因素，不断提高算法在不同条件

和不同环境下的红外图像反演质量。
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