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摘　要　红外图像在计算机视觉领域应用广泛.受制于采集条件,高质量红外图像数据集规模较小.把可见光图像转换为红

外图像,是扩充红外数据集的有效手段.现有生成方法多依赖有监督学习,需要大量配对数据.为此,提出基于双重语义对比

学习的无监督红外图像生成方法 DSCGAN.该方法采用双向转换架构,通过语义对比学习增强图像内容保持能力和红外特征

学习能力.损失函数增加几何一致性损失,协助保留可见光图像的原始结构与细节.同时,构建多尺度 PatchGAN 判别器,增

强判别能力,提升生成图片的真实感.在 AVIIDＧ１,AVIIDＧ２和 DayＧDroneVehicle数据集上的实验表明,DSCGAN 在多项指标

上优于对比方法,生成的红外图像热辐射分布更合理,视觉质量更优.在 AVIIDＧ１数据集中,DSCGAN 的 SSIM 值提升至

０．８１４４,FID分数降低至０．１４５６.在 DayＧDroneVehicle数据集中,DSCGAN的PSNR值提升至１８．１４,LPIPS值降低至０．２９４９.

所提方法为无监督红外图像生成提供了新思路,可进一步应用于红外目标检测和场景分割等下游任务.
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Abstract　Infraredimagesarewidelyusedincomputervision,buthighＧqualityinfraredimagedatasetsarelimitedinscaledueto

restrictedacquisitionconditions．Toaddressthisproblem,convertingvisibledatasetstoinfrareddatasetshasbecomeaneffective

way．Existinggenerationmethodsgenerallyrelyonsupervisedlearning,whichrequiresalargeamountofpaireddatathatisexＧ

tremelydifficulttoobtaininpracticalapplications．Thispaperproposesanunsupervisedinfraredimagegenerationmethodnamed

DSCGAN．Thismethodadoptsabidirectionaltransformationarchitectureandintroducessemanticcontrastlearningtoenhance

theabilitytopreserveimagecontentandlearndiscriminativeinfraredfeatures．Thegeometricconsistencylossisintroducedto

preservetheoriginalstructureanddetailsofvisibleimageseffectively．Meanwhile,amultiＧscalePatchGANdiscriminatorisconＧ

structedtoimprovediscriminativecapabilityandenhancetherealismofgeneratedimages．ExperimentalresultsontheAVIIDＧ１,

AVIIDＧ２,andDayＧDroneVehicledatasetsshowthatDSCGANoutperformsthecomparisonmethodsinseveralmetrics,andthe

generatedinfraredimagesexhibitamorereasonablethermalradiationdistributionandbettervisualquality．IntheAVIIDＧ１dataＧ

set,theSSIMvalueincreasesto０．８１４４,andtheFIDscoredecreasesto０．１４５６．IntheDayＧDroneVehicledataset,thePSNRvalue

improvesto１８．１４,whiletheLPIPSvaluedropsto０．２９４９．ThisstudyprovidesanewideaforunsupervisedinfraredimagegeneＧ

ration,withpotentialapplicationsininfraredtargetdetection,infraredscenesegmentation,andotherdownstreamtasks．

Keywords　ImageＧtoＧimagetranslation,Semanticcontrastivelearning,Infraredimagegeneration,MultiＧscalediscriminator,GeoＧ

metricconsistencyconstraint

　



１　引言

红外图像,特别是热红外图像,凭借强大的抗干扰能力和

全天候成像特性,在目标检测与跟踪[１]、光伏面板故障检测[２]

及行人重识别[３]等领域具有广泛应用.然而,红外相机的

高成本与复杂成像条件不仅导致高质量红外数据集采集

困难,其独有 的 热 辐 射 特 性 更 使 得 数 据 标 注 面 临 严 峻 挑

战.将可见光图像转换为红外图像,不仅能有效补充现有

红外数据资源,还能直接继承可见光数据的标签,降低数

据标注的成本.

当前红外图像生成方法主要分为两类.第一类是基于物

理建模的仿真方法[４Ｇ５],这类方法流程复杂,生成的图像容易

出现纹理失真的问题,难以满足大规模数据仿真的需求.第

二类是基于图像到图像转换的方法[６Ｇ９],其通过学习跨域特征

映射,在保留可见光图像内容的同时,模拟红外热特征的分

布,从而实现更自然的红外图像合成.生成对抗网络(GeneＧ

rativeAdversarialNetwork,GAN)[１０]利用生成器与判别器的

对抗机制,在可见光到红外的图像转换任务中取得显著进展.

早期研究主要采用基于 Pix２Pix[１１]的有监督学习框架,通过

引入L１重建损失实现了较高质量的风格转换,但现有的公

开数据难以满足有监督学习对数据对齐的严格要求.此外,

当前主流的图像转换方法[１２Ｇ１６]更侧重风格转换的多样性,而

对图像语义特征的关联性考虑不足,导致转换前后的语义一

致性难以保证.近年来,一些无监督方法[８Ｇ９]被用于可见光到

红外的图像转换任务,但这类方法普遍存在生成器与判别器

复杂度失衡的结构缺陷,容易导致判别器过拟合,从而限制模

型的生成质量和泛化性能.

针对上述问题,提出基于双重语义对比学习的无监督红

外图像生成方法 DSCGAN(DualＧSemanticＧContrastGeneraＧ

tiveAdversarialNetwork).该方法设置双向转换结构,结合

红外图像中不同物体具有差异化热辐射分布的特点,在对比

学习中引入语义一致性约束,有效增强了内容保持能力和红

外特征学习能力.同时,添加几何一致性损失,进一步保留了

可见光图像的原始结构与细节.此外,构建多尺度 PatchＧ

GAN判别器,通过并行处理不同尺度的图像,显著提升了模

型的判别能力.实验结果表明,DSCGAN在红外图像生成质

量方面取得了显著提升.

本文的主要贡献如下:

１)提出一种用于可见光到红外图像生成的双向转换架

构,通过强制约束转换前后图像的语义分布一致,解决了现有

方法因忽略语义关联导致的热辐射特征失配问题,显著提升

了生成图像对语义特征的保持能力.

２)设计几何一致性损失与其他损失函数协同约束的机

制,通过增强生成器对空间变换的鲁棒性,进一步提升了模型

的语义保持能力和双向转换架构的稳定性.同时,构建多尺

度PatchGAN鉴别器,通过综合多个尺度输出的判别信息来

增强判别能力,提升生成图片的真实感.

３)在 AVIIDＧ１(白天)、AVIIDＧ２(夜晚)以及 DayＧDrone

Vehicle３个数据集上的实验表明,DSCGAN在红外图像生成

质量方面综合优于其他方法.

２　相关工作

２．１　无监督图像到图像的转换方法

图像到图像的转换是计算机视觉领域的重要研究方向.

早期的有监督方法需要成对的训练数据,这种严格的数据对

齐要求限制了模型的泛化能力.为解决无配对数据的转换问

题,研究者们提出了多种无监督方法.Zhu等[１２]提出的 CyＧ

cleGAN,通过设置双向生成器和循环一致性约束,实现了源

域和目标域之间的可逆转换.UNIT[１３]采用共享潜在空间假

设,隐式结合循环一致性约束,为跨域转换提供了新思路.

Fu等[１４]提出 的 GcGAN,从图像属性出发,引入几何一致性

损失来维持语义结构的稳定性.近年来,基于对比学习的图

像转换方法取得了重要突破,CUT[１５]将互信息最大化思想引

入该领域,提升了转换前后的跨域语义对齐能力.为了进一

步利用对比学习,Han等[１６]提出 DCLGAN,将对比学习扩展

为双向约束,实现了更优的双重无监督图像转换效果.此外,

基于扩散模型的图像转换方法,如 BBDM[１７]和 DMT[１８],虽

然在复杂转换任务中取得了优异的生成质量与细节表现,但

存在计算效率较低及条件控制精度不稳定等问题,在实际应

用中仍面临挑战.

２．２　可见光到红外图像的转换方法

可见光到红外图像的转换作为多模态视觉领域的关键任

务,在航空遥感和智能交通等场景中具有重要的应用价值.

目前的主流方法可分为两类:基于 Pix２Pix框架的有监督方

法和基于 CycleGAN 的无监督方法.在有监督方法方面,

ThermalGAN[６]通过多模态热成像生成和两步温度预测,在

行人重识别任务中实现了多峰值热图像的合成.Ma等[７]采

用ConvNeXtＧUnet生成器、梯度向量损失与多尺度判别器相

结合的方法,进一步突破了纹理细节提取的瓶颈,提升了生成

图像的质量.这些有监督方法始终面临泛化能力不足和对训

练数据要求过高的局限性.在无监督方法方面,Wang等[８]

通过融合SwinTransformer与特征分层映射,增强了热特征

的真实性;Han等[９]提出的 DRＧAVIT,通过解耦表示与几何

一致性损失,实现了航空图像的多样性生成.但现有无监督

方法普遍存在生成器与判别器能力失衡的问题:一方面,生成

器为提升性能,不断引入残差块和 Transformer等复杂结构

进行优化;另一方面,判别器仍沿用普通 PatchGAN 架构,导

致判别能力难以匹配生成器的发展.这种不平衡容易引发过

拟合,并影响生成图像的真实感.因此,未来研究需要着重解

决生成器与判别器的协同优化问题,以进一步提升可见光到

红外图像转换的质量.

２．３　对比学习

对比学习通过构建正负样本对来学习判别性特征表示,

在图像转换领域展现出显著优势.在对比学习中,正负样本

的构造策略会直接影响模型性能.SimCLR[１９]利用随机数据

增强生成正样本对,借助对比损失提升视觉特征学习能力.
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CUT[１５]运用 噪 声 对 比 估 计 (NoiseContrastiveEstimation,

NCE),最大化输入与输出块之间的映射关系,有效改善了循

环一致性约束导致的模糊问题.DCLGAN[１６]通过设置双向

基于图像块的对比学习机制,显著提升了特征学习能力.

QSＧAttn[２０]设计查询选择注意力模块,通过选择重要锚点进

行补丁级对比学习,进一步优化了特征对齐.然而,现有方法

过度关注正负样本的简单分类,未能充分考虑全局语义信息

的整合,导致在处理复杂场景图像转换任务时性能受限.

３　DSCGAN

本文提出一种基于双重语义对比学习的无监督图像转换

框架 DSCGAN,其整体架构如图１所示.该框架主要包含４
个核心组件(两个生成器(GV 和GI)、两个多尺度判别器(DV 和

DI))以及两个用于获取特征嵌入的多层感知机(MLPV 和

MLPI).生成器由前半部分的编码器enc和后半部分的解码

器dec构成,负责将图像从一个域映射至另一个域,其中enc
可用于生成可见光域和红外域的嵌入表示;多尺度判别器通

过并行分析不同尺度的图像特征,在各域中实现对生成图像

局部细节与全局结构的联合判别;多层感知机模块把提取到

的嵌入特征投影到共享空间,为语义对比学习提供跨域对齐

的特征表示.该双向架构参考了 CycleGAN 的设计思路,但

摒弃了循环一致性约束.它通过两条对称的转换路径实现:

路径GV :VIS →IR将可见光图像转换为红外图像,路径GI:

IR→VIS 执行相反的转换.该机制能够更全面地捕捉域间

的特征对应关系,同时提供更丰富的监督信号,进而有效促进

模型收敛.框架的每个方向主要包含３个关键模块:基于图

像块的语义对比学习、多尺度PatchGAN判别器,以及包含几

何一致性损失在内的若干损失函数.

图１　DSCGAN的总体架构

Fig．１　OverallarchitectureofDSCGAN

３．１　语义对比学习

可见光到红外图像的转换不仅是纹理特征的改变,其核

心还在于精准捕捉并呈现物体深层的热值特征.不同材质

(如金属与非金属)、不同物理性质(如高温发热源与常温物

体)以及它们与环境的不同热交互,都会形成独特的热辐

射分布,这些热辐射分布构成了图像的关键语义信息.因

此,进行图像转换时,保证转换前后图像的语义关系一致

性极为重要.

受Jung等[２１]研究的启发,将图像块的异质语义关系约

束引入 DSCGAN的双向转换架构中.如图２所示,语义对比

学习框架中包含多种不同来源的图像块,查询图像块(亮色

标注)源自卡车头,而其他图像块代表与卡车头无关的元素.

需要注意的是,同属卡车的图像块中蕴含的语义信息也具有

多样性,例如卡车头和卡车货仓.在众多与卡车相关的元素

中,卡车与绿化带的语义关系最远.

在图２中,zk 与wk 分别为可见光图像块vk∈V 和红外图

像块ik∈I对应的嵌入特征,其中V 表示可见光图像集合,I
表示红外图像集合,k(k∈L)表示图像块在各自图像中的位

置索引.具体而言,首先从生成器的编码器enc中选择４层

特征,对每层特征图均匀采样２５６个空间位置s,将其输入双

层 MLP 网 络 进 行 非 线 性 投 影,最 终 构 建 共 享 嵌 入 空 间.

最终,嵌入特征zk 和wk 的表达式如下:
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zk＝MLPV(encV(GI(i))) (１)

wk＝MLPI(encI(GV(v))) (２)

当前主流的对比学习方法(如 CUT[１５]和 DCLGAN[１６])

通常遵循示例分类的方式,即为对应位置的图像块分配标签

１(正样本),其他位置的图像块分配标签０(负样本).这种分

类方法过于严苛,直接将所有来自不同位置的图像块简单视

为负样本,忽视了不同语义区域之间固有的关联性差异.本

文将图像块的语义分布关系以相似度分布的形式进行捕捉,

将传统的硬标签转化为包含全局信息的软标签,使每个相似

度评分都包含全局信息,比 DCLGAN 的离散二元判断更符

合实际语义关系.

对于给定可见光图像块vk,其与负块vi(i为另一个位置

索引)的特征相似度关系由softmax函数定义为:

Zk(i)＝ exp(zT
kzi)

∑
j∈L

exp(zT
kzj)

(３)

同样,红外图像中的逐块语义关系定义为:

Wk(i)＝ exp(wT
kwi)

∑
j∈L

exp(wT
kwj)

(４)

其中,Zk(i)与Wk(i)采用相同的位置索引集L来定义.为了

在图像转换前后保持图像块之间多样的语义分布关系,采用

JensenＧShannon散度(JSD)来度量 两 个 概 率 分 布 Zk (i)和

Wk(i)之间的差异,通过最小化该散度来强制图像转换前后

语义关系的一致性.本文对所有K 个采样向量的JSD求和,

得到语义一致性损失LSRC,其表达式为:

LSRC＝ ∑
k∈M

JSD(Zk|Wk) (５)

在图像转换任务中,不仅要确保转换前后图像的语义

关系保持一致,生成后的图像块还应与用于生成它的输入

图像块相似,而非与随机图像块相似.为此,在全局语义

约束框架下,采用 NCE损失优化局部特征对应关系,以最

大化输入Ｇ输出互信息.全局语义约束框架减轻了简单负

样本对梯度更新的主导作用,从而缓解了 NCE损失中存

在的负Ｇ正样本耦合效应.以图 ２ 为例,在可见光到红外

图像的转换场景中,将红外图像的卡车头图像块设定为查

询对象,可见光图像中与之对应的卡车头图像块为其正样

本,其余的图像块作为 n 个负样本.查询、正样本和负样

本图像块各自对应的嵌入特征向量分别记为zk,wk
＋ 和wn

－ .

其中,wn
－ 表示为 N 个样本中的第n 个负值.在使用 L２ 归

一化对向量进行归一化处理后,该损失可简化为一个 N＋１
分类问题.通过计算选择正例而非负例的可能性,并将其以

交叉熵损失的形式呈现,可见光到红外方向的NCE损失的定

义如下:

LNCE_V＝

－∑
K

k＝１
log exp(sim(zk,w＋

k )/τ)

exp(sim(zk,w＋
k )/τ)＋∑

N

n－１
exp(sim(zk,w－

n )/τ)

(６)

其中,sim(z,w)＝zTw/|z||w|表示向量z和w 之间的余弦相

似度;τ是温度参数,用于调整样本间相似性的度量尺度.同

样,在红外到可见光方向的 NCE损失定义为:

LNCE_I＝

－∑
K

k＝１
log exp(sim(wk,z＋

k )/τ)

exp(sim(wk,z＋
k )/τ)＋∑

N

n－１
exp(sim(wk,z－

n )/τ)

(７)

因此,总的语义对比损失定义为:

Lsemantic(τ)＝λSRCLSRC＋λNCE(LNCE_V(τ)＋LNCE_I(τ)) (８)

图２　语义对比学习(电子版为彩图)

Fig．２　Semanticcontrastivelearning

３．２　多尺度判别器

DSCGAN在 可 见 光 域 和 红 外 域 分 别 构 建 了 多 尺 度

PatchGAN判别器.与通用的PatchGAN判别器仅依赖单一

判别网络不同,多尺度判别器通过设计图像金字塔结构,分别

在１×,１/２×和１/４×尺度上对图像进行处理,并分别由 D１,

D２和 D３这３个判别网络进行判别.这种设计,使网络能够

同时捕获从细节到整体结构的多层次特征信息.

如图３所示,DSCGAN的多尺度判别器采用相同的三层

卷积网络结构,具体内部结构如图中虚线框所示.各尺度图

像经判别器处理后,通过计算输出矩阵的平均值实现对细节

特征到整体结构特征的多层次信息的综合.相较于增加单一

判别器的深度,这种多尺度策略仅需线性增加计算量就能获

得多样化的感受野.这种策略不仅保持了单个判别器的结构

复杂度,还增强了判别器对真实和虚假图像的辨别能力.

图３　多尺度判别器的网络架构

Fig．３　NetworkarchitectureformultiＧscalediscriminator
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３．３　损失函数

DSCGAN的总目标函数由对抗性损失Ladv、语义对比损

失Lsemantic(见３．１节)、几何一致性损失Lgeo和领域转换损失

Ldom组成.

３．３．１　对抗性损失

对抗性损失用于衡量生成器生成图像与真实图像的差

异,以及判别器判断的准确性.对于生成器GV :VIS →IR
和判别器DI,对抗性损失的计算式为:

Ladv_V＝Ei~I[logDI(i)]＋Ev~V[log(１－DI(GV(v))](９)

其中,生成器试图最小化此损失以生成逼真红外图像,判别器

则试图最大化它来精准识别虚假红外图像.对于生成器GI:

IR →VIS 和判别器DV ,引入类似的对抗性损失:

Ladv_I＝Ev~V[logDV(v)]＋Ei~I[log(１－DV(GI(i))]

(１０)

因此,总对抗性损失的表达式如下:

Ladv＝１
２Ladv_V＋１

２Ladv_I (１１)

３．３．２　几何一致性损失

在无监督图像转换中,现有约束通常忽略了图像的几

何不变性,即简单的几何变换不会改变图像语义结构.因

此,转换图像应保持与输入图像一致的几何关系.通过约

束生成器对旋转等变换具备等变性,可避免车辆轮廓、建

筑边缘等刚性结构在模态转换中发生形变.对于给定的

图像v、一个几何变换函数f(􀅰)和生成器 GV ,几何一致

性 可 以 定 义 为 f(GV(v))≈GV(f (v))和 GV (v)≈

f－１(GV(f(v))),其中f－１(􀅰)是f(􀅰)的反函数.该约

束简单且严格,不仅可以减轻 GAN 所面临的模式崩溃问

题,还可以进一步缓解域适应过程中的语义失真.为了强

制执行这一约束,将两个方向的几何一致性损失分别表示

为如下形式:

Lgeo_V(v,GV ,f)＝‖GV(v)－f－１(GV(f(v)))‖１ (１２)

Lgeo_I(i,GI,f)＝‖GI(i)－f－１(GI(f(i)))‖１ (１３)

在本研究中,使用９０°顺时针旋转作为预定义的几何变换

函数.总几何一致性损失为:

Lgeo＝１
２Lgeo_V(v,GV ,f)＋１

２Lgeo_I(i,GI,f) (１４)

３．３．３　领域转换损失

DSCGAN采用双向转换架构,为防止生成器产生不必要

的变化,引入领域转换损失.具体而言,生成器GV 将可见图

像转换为红外图像.若将红外图像输入GV ,理想的输出应仍

为红外图像,且GV(i)需与原始红外图像i∈I高度相似.同

理,GI(v)的输出应与可见图像v∈V 相似.该损失旨在增强

对输入图像固有属性的保持能力,进而在双向转换过程中维

持稳定性.领域转换损失的设计如下:

Ldom＝１
２Ev~V[‖GI(v)－v‖１]＋

１
２Ei~I[‖GV(i)－i‖１] (１５)

３．３．４　总目标损失

结合３．１节中式(８)所定义的语义关系一致性损失,

DSCGAN的总损失Ltotal计算如下:

Ltotal＝λ１􀅰Ladv＋λ２􀅰Lsemantic＋λ３􀅰Lgeo＋λ４􀅰Ldom (１６)

其中,λ１,λ２,λ３ 和λ４ 分别为对抗性损失、语义对比损失、几何

一致性损失和领域转换损失的权重系数,分别设为λ１＝１,

λ２＝２,λ３＝１和λ４＝１,语义对比损失的权重系数取λSRC ＝

０．１,λNCE＝０．５,并设置温度参数τ＝０．０７.DSCGAN 的总体

算法流程如算法１所示.

算法１　DSCGAN算法流程

输入:(V,I,epochs,λ１,λ２,λ３,λ４)

输出:(GV,GI)＃ 训练好的生成器

１．GV← Generator()＃ VIS→IR生成器

２．GI← Generator()＃IR→VIS生成器

３．DV,DI← MultiScaleDiscriminator()＃ 多尺度判别器

４．MLPV,MLPI← MLP()＃ 特征嵌入网络

５．forepoch←１toepochsdo://训练循环

６．　　 fake_i← GV(v),v∈V//可见光到红外域

７．　　 fake_v← GI(i),i∈I//红外到可见光域

８．　　Ladv←Eq．(１１)＃ 对抗性损失

９．　　Lsemantic← Eq．(８)＃ 语义对比损失

１０．　　Lgeo← Eq．(１４)＃ 几何一致性损失

１１．　　Ldom← Eq．(１５)＃领域转换损失

１２．　　Ltotal← Eq．(１６)＃ 总损失

１３．　　Update(GV,GI,DV,DIviaAdam)//参数更新

１４．endfor

４　实验

４．１　数据集

本研究采用 AVIID[２２]基准数据集的两个子集(AVIIDＧ

１,AVIIDＧ２)和大型数据集 DayＧDroneVehicle[９],来验证所提

出方法的有效性及泛化能力.

１)AVIID数据集:该数据集是第一个为无人机航拍可见

光到红外图像翻译任务而设计的基准数据集.为全面评估方

法的泛化性能,选取 AVIIDＧ１ 和 AVIIDＧ２进行实验,其分别

涵盖了白天和夜晚两种典型场景.

AVIIDＧ１包含９９３对白天拍摄的可见光Ｇ红外图像对,分

辨率为４３４×４３４,主要为道路场景,目标车辆类型包括汽车、

公交车和货车等.

AVIIDＧ２包含１０９０对夜间采集的可见光Ｇ红外图像对,

分辨率为４３４×４３４.该数据集在低光照条件下采集,所采集

的图像存在较多噪声,目标物体呈现模糊特征,为可见光到红

外图像转换任务带来了挑战.

２)DayＧDroneVehicle 数 据 集:该 数 据 集 来 自 DRＧ

AVIT[９],由公开数据集收集而来,包含无人机在白天１０个不

同高度和角度拍摄的７６６０对可见光Ｇ红外图像对,分辨率为

６４０×５１２.数据集覆盖了城市道路、居民区、工业区和停车场

等多种复杂场景,目标车辆类别包括汽车、货车、卡车、公交车

和面包车５类,且采集时采用了多种高度和角度,充分体现了

场景的多样性,更有助于测试所提出方法的泛化能力.值得

注意的是,该数据集对每一类目标车辆均提供了精确的标签
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注释,这使其不仅可用于可见光到红外图像转换任务的验证,

未来还可用于下游任务的性能评估.

４．２　评估指标

为了全面评估实验结果,使用保真度指标和感知指标来

评估实验结果.

结构相似性指数(SSIM):该指标用于评估生成图像与真

实图像在结构上的相似性,值域为[０,１],值越高表明两图的

结构一致性越高.

峰值信噪比(PSNR):该指标基于均方误差计算失真程

度,值越高表明图像失真越低.

FréchetInception距离(FID):该指标通过InceptionＧv３
模型提取图像特征,计算真实图像与生成图像的特征分布差

异,值越低表明两者特征分布越接近.

核Inception距离(KID):该指标基于平方最大均值差异

(MMD)衡量特征分布差异,在小数据集场景中更具鲁棒性,

值越低表明性能越优.

学习感知图像块相似度(LPIPS):该指标通过深度卷积

神经网络提取图像特征并计算加权 L２距离.LPIPS已被广

泛验证与人类视觉感知高度一致,值越低表明感知质量越好.

４．３　实验结果

DSCGAN的实验采用以下设置:将数据集按４∶１划分为

训练集和测试集,并采用非配对数据模式进行训练.训练过

程中,将所有输入图像的大小调整为２５６×２５６,批量大小设

置为１,初始学习率为１×１０－４,使用 Adam 优化器进行参数

更新.训练周期共４００轮,其中前２００轮保持恒定学习率

０．０００１,后２００轮逐步衰减学习率以加速模型收敛.所有实

验均在配备了INVIDA３０９０的服务器上实现.

４．３．１　定量结果

为评估方法的有效性,在上述数据集上复现５种经典图

像转换方法(pix２pix[１１],CycleGAN[１２],GcGAN[１４],CUT[１５]

和 DCLGAN[１６]),一 种 基 于 扩 散 模 型 的 图 像 转 换 方 法

(BBDM[１７]),以及两种最新的开源可见光到红外图像的转换

方法(IRＧGAN[７]和DRＧAVIT[９]).所有对比实验均基于开源

代码实现,严格遵循原始论文的参数配置.不同方法在数据

集上的转换评估结果如表１和表２所列,其中粗体为最优结

果,下划线为次优结果.

表１　不同方法在 AVIIDＧ１和 AVIIDＧ２上的定量结果

Table１　QuantitativeresultsofdifferentmethodsonAVIIDＧ１andAVIIDＧ２

Method
AVIIDＧ１

SSIM↑ PSNR↑ FID↓ KID↓ LPIPS↓
AVIIDＧ２

SSIM↑ PSNR↑ FID↓ KID↓ LPIPS↓

pix２pix[１１] ０．７２９９ ２５．５０ ７１．７５ ０．０７３３ ０．２５７２ ０．６９１５ ２３．３２ ６９．０５ ０．０６６６ ０．２７６３

CycleGAN[１２] ０．５１８３ ２１．５７ ６３．５７ ０．０５３４ ０．２９６８ ０．５５０５ ２０．１９ ６４．５８ ０．０５５２ ０．３０２２

GcGAN[１４] ０．４９７５ ２１．３９ ５１．４６ ０．０３７３ ０．２５５６ ０．５７９８ ２０．６６ ５３．１１ ０．０４０８ ０．２７１８

CUT[１５] ０．７３７２ ２４．７３ ３２．６８ ０．０１１１ ０．１９７２ ０．６５０４ １９．６３ ４８．４２ ０．０３０７ ０．２５１９

DCLGAN[１６] ０．７４８１ ２５．１１ ３３．５４ ０．０１２１ ０．１８８９ ０．７４５６ ２４．８６ ４３．４９ ０．０２２６ ０．２１９５

DRＧAVIT[９] ０．５２７２ ２１．１２ ７６．４７ ０．０６５７ ０．３４０６ ０．５９０９ ２０．４７ ７３．５２ ０．０５７５ ０．２９６４

IRＧGAN[７] ０．８１２３ ２５．８６ ３５．７６ ０．０１７８ ０．１６２８ ０．７５９４ ２４．２８ ４４．５０ ０．０３３８ ０．２２１７

BBDM[１７] ０．６９１２ ２４．９０ ４６．２３ ０．０３２９ ０．２４７６ ０．６６１７ ２３．９１ ６５．０９ ０．０４７１ ０．２８４２

DSCGAN ０．８１４４ ２７．２２ ２８．４７ ０．０１１１ ０．１４５６ ０．７６８３ ２５．６４ ４０．６４ ０．０２１２ ０．１９５４

表２　不同方法在 DayＧDroneVehicle上的定量结果

Table２　Quantitativeresultsofdifferentmethodson

DayＧDroneVehicle

Method SSIM↑ PSNR↑ FID↓ KID↓ LPIPS↓

pix２pix[３] ０．５０８８ １６．２５ ６７．３０ ０．０４０６ ０．３４２５

CycleGAN[４] ０．３９６４ １３．３１ １２８．８６ ０．０８３５ ０．５６２２

DCLGAN[５] ０．４７５２ １６．１８ ８８．３３ ０．０４２０ ０．３８２１

DRＧAVIT[２] ０．２３０３ １０．９１ ４５．０８ ０．０１４２ ０．３００７

IRＧGAN[６] ０．４５４０ １５．７５ １１６．１７ ０．０６９６ ０．３５２０

BBDM[１７] ０．４２７３ １７．０２ １１０．０５ ０．０６５１ ０．４２０４

DSCGAN ０．５３７１ １８．１４ ６５．６４ ０．０２８９ ０．２９４９

可以看出,DSCGAN在白天和黑夜两种经典场景中都取

得了领先的结果.在黑夜场景下的高质量转换结果表明,

DSCGAN在抗噪声方面具有一定的积极作用.从方法特性

来看,基 于 对 比 学 习 的 无 监 督 图 像 转 换 方 法,如 CUT,

DCLGAN以及 DSCGAN,都在感知指标上表现优异.这有

力地证明了对比学习机制在学习域特征映射方面具有巨大作

用.由 DayＧDroneVehicle数据集上的实验结果可知,相较于

单一场景,各方法在复杂场景中的转换效果均有不同程度的

下降.其中,DRＧAVIT因具备多样化的转换风格,在 FID和

KID指标上表现突出,但该方法生成的图像在细节和结构保

留方面存在不足,难以满足真实红外图像的模拟需求.值得

一提的是,BBDM 虽然在PSNR指标上表现良好,但其SSIM
值低于当前最先进的基于 GAN 的图像转换方法,这类方法

在生成图像的感知质量方面也存在一定的局限性.相比之

下,DSCGAN展现出综合最优的结果.

４．３．２　定性结果

图４和图５分别展示了不同方法在 AVIIDＧ１和 AVIIDＧ２
数据集上的图像转换结果.从图中可以观察到,DSCGAN通

过引入几何一致性损失,有效保持了目标物体在转换过程中

的几何形状的稳定性,有效避免了无监督图像转换中常见的

纹理失真问题.其生成结果与采用 L１损失的各类有监督方

法相当,能够清晰地保留地面路砖的边缘.与其他无监督方

法相比,DSCGAN 生成的热辐射分布更为合理,能够准确模

拟汽车车身以及前后车轮的热辐射特征.在低光环境下,

DSCGAN 不仅能够精确模拟汽车的热值分布,还能清晰地展

现出背景中楼房和树林的红外图像层次,提升了图像的视觉

层次感和真实感.相较于其他方法,DSCGAN在生成红外图

像的真实性和内容保持能力方面展现出显著优势.
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图４　不同方法在 AVIIDＧ１数据集上的定性结果

Fig．４　QualitativeresultsofdifferentmethodsontheAVIIDＧ１dataset

图５　不同方法在 AVIIDＧ２数据集上的定性结果

Fig．５　QualitativeresultsofdifferentmethodsontheAVIIDＧ２dataset

　　图６展示了不同方法在 DayＧDroneVehicle数据集上的图

像转换结果.实验结果表明,在复杂场景下,各方法均存在不

同程度的模糊、失真或几何变形等问题.基于扩散模型的图

像转换方法虽然在图像生成质量方面表现良好,能够有效避

免模糊现象,但在内容保持能力方面存在明显不足(如第二组

样本中卡车轮廓的几何形变问题),这种现象可能源于扩散模

型的条件约束机制不如基于 GAN的方法严格.在无监督方

法中,基于双向转换架构的方法展现出较好的稳定性,未出现

模式崩溃现象,这进一步验证了双向架构的鲁棒性.DSCＧ

GAN表现出总体最佳性能.以第四组样本为例,在可见光图

像存在橘红色光源干扰的情况下,仅DSCGAN准确翻译了路

灯的形状和路面的斜向箭头,同时保持了车辆轮廓的完整性.

图６　不同方法在 DayＧDroneVehicle数据集上的定性结果

Fig．６　QualitativeresultsofdifferentmethodsontheDayＧDroneVehicledataset

４．４　消融实验

为验 证 DSCGAN 各 模 块 的 有 效 性,在 AVIIDＧ１ 和

AVIIDＧ２数据集上进行渐进式组合消融实验.实验以resＧ

net_９blocks为基线生成网络,以 PatchGAN 为 判 别 器,采
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用对抗性损失和领域转换损失作为损失函数.在此设定

下,基线方法相当于 CycleGAN.表３所列数据显示,语义

对比学习(SCL)模块展现出最强的独立改进能力,单独添

加后各项评估指标均获得显著提升,这验证了该模块在可

见光到红外转换任务中的优越性能.虽然单独添加几何

一致性损失(GCL)时指标提升幅度相对有限,但当组合使

用语义对比学习和几何一致性损失(ModelＧ４)时,模 型在

夜间场景下取得了０．７４１０的SSIM 值,显著优于单独使用任

意其中某模块的效果,表明语义对齐与几何约束存在互补性:

语义对比学习确保热特征符合物理规律,几何一致性损失维

持刚性结构稳定,二者共同解决了无监督转换中的语义失真

问题.

表３　消融实验结果

Table３　Ablationexperimentresults

Method SCL GCL MSD
AVIIDＧ１

SSIM PSNR FID KID LPIPS
AVIIDＧ２

SSIM PSNR FID KID LPIPS
baseline ０．５１８３ ２１．５７ ６３．５７ ０．０５３４ ０．２９６８ ０．５５０５ ２０．１９ ６４．５８ ０．０５５２ ０．３０２２
ModelＧ１ √ ０．７２１３ ２５．２１ ３５．９５ ０．０１９５ ０．１８８６ ０．７２２２ ２３．２６ ４７．９２ ０．０２６５ ０．２２８４
ModelＧ２ √ ０．５５７５ ２３．３９ ４２．６４ ０．０２６７ ０．２１５７ ０．５８２８ ２１．７６ ５３．７９ ０．０３９４ ０．２７３５
ModelＧ３ √ ０．６７８０ ２４．２４ ４０．７５ ０．０２１７ ０．２０７４ ０．６８５８ ２３．０１ ５０．９５ ０．２７３６ ０．２３１８
ModelＧ４ √ √ ０．７２７８ ２４．８１ ３０．２５ ０．００９７ ０．１７６４ ０．７４１０ ２３．７８ ４２．５７ ０．０２２９ ０．２１５３

DSCGAN √ √ √ ０．８１４４ ２７．２２ ２８．４７ ０．０１１１ ０．１４５６ ０．７６８３ ２５．６４ ４０．６４ ０．０２１２ ０．１９５４

　　多尺度判别器(MSD)的加入使两个数据集的 FID分数

都大幅下降,表明其多尺度判别机制能显著提升生成图像的

真实性.完整模型 DSCGAN 整合３个模块后,在 AVIIDＧ１
数据集上的SSIM 提升至０．８１４４,LPIPS首次降至０．１５以

下,展现了DSCGAN在结构纹理保持和视觉感知方面的突出

表现.综合所有模块,DSCGAN 取得了最佳结果,从而证明

了３个模块具有互补性,能促进模型性能的提升.

本文在 AVIIDＧ１数据集上研究了语义对比损失权重λ２

和几何一致性损失权重λ３ 对红外图像生成质量的影响.如

表４所列,当λ２ 从１．０增至２．０时,各指标均有明显提升,表
明增强语义对比学习能有效改善生成质量.而当λ３ 增至２．０
时,模型性能下降,说明过强的几何约束会对生成效果产生负

面影响.当λ２＝２．０且λ３＝１．０时,模型性能最优.

表４　超参数分析

Table４　Hyperparameteranalysis

λ２ λ３ SSIM↑ FID↓ LPIPS↓
１．０ １．０ ０．７８２６ ３６．１５ ０．１６２４
１．５ ０．５ ０．８０３９ ３２．２３ ０．１５３１
２．０ １．０ ０．８１４４ ２８．４７ ０．１４５６
２．０ ２．０ ０．８００２ ３４．８ ０．１５１８

结束语　本文提出基于双重语义对比学习的无监督红外

图像生成方法 DSCGAN,用于可见光到红外图像的转换任

务.该方法通过构建双向转换框架,引入图像块级语义对比

学习机制,构建多尺度PatchGAN判别器,并结合几何一致性

损失,显著提升了红外图像的生成质量.在 AVIIDＧ１,AVIＧ

IDＧ２和 DayＧDroneVehicle数据集上的实验结果表明,DSCＧ
GAN在昼夜场景下优于多种经典及最新方法,且在保真度指

标和感知指标上表现突出,LPIPS值最低达０．１４５６,证明生

成的图像质量与人类视觉感知质量极为接近.消融实验验证

了各模块对模型性能的积极贡献,表明各关键模块具有有效

性和互补性.未来可结合红外图像的下游任务等方向进一步

提升模型的泛化能力和实际应用价值.
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