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基于渐进式生成对抗网络的舰船红外图像仿真
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摘　要：红外图像仿真在红外导引头设计、仿真训练中起到十分关键的作用。针对如何生成高
分辨率、视觉特征可控的红外图像，提出了一种基于渐进式生成对抗网络的红外图像仿真方

法。本文利用舰船模型的红外图像数据集训练了图像合成网络，输入随机特征向量，输出高分

辨率的红外仿真图像；设计了图像编码网络，实现红外图像到特征向量的转换；利用Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回
归方法，在特征向量域找到了控制红外图像角度特征的方向向量，并据此生成了不同角度的舰

船模型仿真图像；最后通过均值哈希算法和平均结构相似性算法来定量评价仿真图像和真实

图像的差异，实验结果表明仿真的红外图像和真实图像的相似度很高，可以为真实舰船的可控

化红外图像仿真提供参考。
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１　引　言
红外成像具备全天候、高隐蔽、抗云雾等优势，

在反舰导弹制导过程中，红外制导作为末段制导的

主要方式，发挥着关键性的作用［１－２］。利用计算机

模拟生成舰船的红外图像是红外导引头视景仿真领

域的重要研究课题，在红外导引头设计、仿真训练等

领域有广泛的应用前景。

近年来，在深度学习理论的推动下，涌现出许多

神经网络模型，其中生成对抗网络（ＧＡＮ）由于具有
较好的特征自动提取与图像重构能力，已经广泛应

用于图像生成、风格迁移、降噪修复等领域，文献

［３］提出了深度卷积对抗网络（ＤＣＧＡＮ），在 ＬＳＵＮ、
Ｆａｃｅｓ和ＩｍａｇｅＮｅｔ１ｋ数据集实现了３２×３２分辨率
的图像生成。文献［４］提出了一种基于条件深度卷
积对抗生成网络（ＣＤＣＧＡＮ）的红外目标仿真框架，
在ＤＣＧＡＮ基础上引入了条件特征码，特征码的每
一维度对应一类目标的红外图像，通过改变特征码

来生成不同类别的红外目标图像；文献［５］针对目
前多数ＧＡＮ模型生成图像分辨率过小的问题，提出
了一种渐进式生成对抗网络ｐｒｏＧＡＮ，生成网络采用
了动态增长的网络结构，由低分辨率到高分辨率逐

渐学习图像特征，最终可以生成高分辨率的仿真

图像。

较于传统的计算机建模仿真［６－１０］的方式，利用

ＧＡＮ技术生成的图像在纹理细节方面表现的更加
真实，但存在着一个关键性的问题：无法建立生成网

络中输入与输出之间准确的映射关系，不能通过调

整网络的输入对生成图像的视觉特征进行准确的控

制，虽然生成的图像真实度很高，但无法直接应用于

红外视景仿真系统中去。因此，利用ＧＡＮ技术进行
可控化的红外图像生成是一项值得研究的课题。

本文基于改进的渐进式生成对抗网络模型，

提出了一种可控化的红外图像仿真方法：通过调

整图像特征向量，对仿真图像的视觉特征进行定

量的控制。仿真实验实现了舰船角度可控的红外

图像生成，通过 ａＨａｓｈ算法和 ＭＳＳＩＭ算法检测，仿
真图像与真实图像相似度较高，结果表明提出的

仿真方法可行。本文方法与传统的计算机建模仿

真的方法相比，仿真图像更真实、纹理细节表现更

丰富；与传统的 ＧＡＮ图像生成相比，图像的合成
过程更加可控。可以为真实舰船的红外图像仿真

提供参考。

２　改进的渐进式生成对抗网络
图１（ａ）是文献［５］提出的渐进式生成网络，采

用动态增长的网络结构，由低分辨率到高分辨率逐

级合成图像，最终可以实现高分辨率的图像生成。

但是该网络直接将随机向量 ｚ作为生成网络的输
入，属性不加限定，无法有效地控制最终生成图像的

视觉特征。

针对上述问题，图１（ｂ）对原有生成网络的架构
进行了改进，改进后的生成网络由映射网络和合成

网络两部分组成。

图１　渐进式生成网络

Ｆｉｇ１Ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅｇｅｎｅｒａｔｏｒｎｅｔｗｏｒｋ

２１　映射网络
映射网络由８个全连接层（ＦＣ１ＦＣ８）组成，其

目标是对随机向量ｚ进行特征解耦。改进型的渐进
式生成网络与传统型相比，不是直接将随机向量

ｚ∈Ｚ作为生成网络的输入，而是先通过映射网络
将其映射为一个中间向量 ｗ，ｗ∈ Ｗ。如果单纯依
靠随机向量ｚ来控制生成图像的视觉特征，能力十
分有限，输入的随机向量 ｚ与输出图像的特征之间
的映射往往是非线性的关系：稍微调整 ｚ某一维度
的值，会影响生成图像的多个属性，出现特征纠缠，

如图２（ａ）所示；但经过映射网络的非线性变换：ｆ：
Ｚ→Ｗ后，实现了对ｚ的特征解耦，输出的中间向量
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ｗ控制图像特征生成能力更加线性，如图２（ｂ）所
示，由于ｗ与图像特征存在着线性的映射关系，将
其命名为特征向量。

图２　特征解耦

Ｆｉｇ２Ｄｅｃｏｕｐｌｉｎｇｏｆｆｅａｔｕｒｅｓ

２２　合成网络
如图１（ｂ）所示，合成网络不是直接将是随机向

量ｚ直接作为生成网络的输入，而是先通过映射网
络将图ｚ特征解耦为图像特征向量 ｗ，通过仿射变
换生成一种风格，然后通过自适应实例归一化，来控

制该层级所表示的视觉特征。相比于图１（ａ），合成
网络新增加了仿射变换Ａ（Ａｆｆｉｎｅｔｒａｎｓｆｅｒ）和噪声缩
放通道Ｂ（Ｓｃａｌｅ），另外用自适应归一化模块 ＡｄａＩＮ
替代了原来的像素归一化ＰｉｘｅｌＮｏｒｍ模块。通过加
入这三个模块，合成网络可以实现对图像的样式控

制，实现方式如图３所示，具体可分为五步。

图３　图像样式可控化实现

Ｆｉｇ３Ｒｅａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｉｍａｇｅｓｔｙｌｅｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ

２２１　混合噪声
ｘ＝ｘ＋α×ｎｏｉｓｅ （１）

其中，ｘ表示卷积输出；α为比例缩放因子；ｎｏｉｓｅ表
示噪声。

引入经过比例缩放（Ｓｃａｌｅ）的噪声 ｎｏｉｓｅ与卷积
层的输出（Ｃｏｎｖｏｕｔｐｕｔｘ）进行混合，可以微调对应
的分辨率层级上图像的视觉特征，生成的红外舰船

图像往往更加逼真与多样。

２２２　像素归一化（ＰｉｘｅｌＮｏｒｍ）

ｘ′＝ ｘ

１
Ｎ∑
Ｎ－１

ｉ＝０
ｘ２ｉ＋槡

ε

（２）

其中，ｘ表示叠加噪声的卷积输出；ｘｉ是ｘ第ｉ个像
素点的值；Ｎ是 ｘ像素点的个数，ε是归一化的参
数，防止分母为０。

像素归一化是局部响应归一化（ＬＲＮ）的变种，可
以有效避免生成网络训练过程中的梯度爆炸现象。

２２３　实例归一化（ＩｎｓｔａｎｃｅＮｏｒｍ）

ｘ″＝ ｘ′－μ（ｘ′）
σ（ｘ′）２＋槡 ε

（３）

其中，ｘ′是步骤②的输出；μ（ｘ′）和 σ（ｘ′）是 ｘ′中
所有像素点的均值和标准差；ε是归一化的参数，防
止分母为０。

实例归一化是对特征图像的宽和高两个维度进

行归一化，加速模型的收敛，并且可以保持样例之间

的相对独立性。

２２４　仿射变换（Ａｆｆｉｎｅｔｒａｎｓｆｅｒ）
ｙ＝Ｄｅｎｓｅ（ｗ） （４）

其中，ｗ是经过映射网络特征解耦的中间向量；
Ｄｅｎｓｅ（·）表示全连接操作；输出 ｙ为样式因子，由
缩放因子ｙｓ和偏置因子ｙｂ共同组成。
２２５　线性变换（Ｌｉｎｅａｒｔｒａｎｓｆｅｒ）

ｘ＝ｙｓ·ｘ″＋ｙｂ （５）

其中，ｙｓ和ｙｂ是经过步骤④得到的缩放因子和偏置
因子；ｘ″是经过步骤③的输出；ｘ是自适应归一化
模块（ＡｄａＩＮ）的最终输出。

合成网络之所以能实现对最终生成图像的样式

控制，主要是生成图像的关键信息仅由上采样层

（Ｕｐｓａｍｐｌｅ）和卷积层（Ｃｏｎｖ３×３）来决定，卷积输出
的归一化（ＰｉｘｅｌＮｏｒｍ、ＩｎｓｔａｎｃｅＮｏｒｍ）操作抹去了对
图片局部信息的可见性，而ｗ经过仿射变换成ｙｓ与
ｙｂ，与标准化的卷积输出进行加权求和，仅仅影响
图片的全局信息。

２３　损失函数
对ＧＡＮ网络进行训练，影响Ｇ和Ｄ训练效果的关键

在于损失函数的选取，这里选择的是ｌｏｇｉｓｔｉｃ损失函数。
２３１　生成网络的损失函数

生成网络的损失函数是非饱和ｌｏｇｉｓｔｉｃ损失：
Ｌｏｓｓ＿Ｇ＝ｌｏｇ（１＋ｅ－Ｄ（Ｇ（ｗ））） （６）
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其中，Ｄ（Ｇ（ｗ））表示判别网络对生成图像的评分，
由于生成网络的目标只是生成足够真实的图像，因

此损失函数只需对生成图像Ｇ（ｗ）计算损失。
２３２　判别网络的损失函数

判别网络的损失函数是含梯度惩罚项的ｌｏｇｉｓｔｉｃ
损失：

Ｌｏｓｓ＿Ｄ＝ｌｏｇ（１＋ｅ－Ｄ（Ｘ））＋ｌｏｇ（１＋ｅＤ（Ｇ（Ｗ）））＋
γ１
２∑ !Ｔｒｅａｌ

２＋
γ２
２∑ !Ｔｆａｋｅ

２ （７）

ｌｏｇ（１＋ｅ－Ｄ（Ｘ））＋ｌｏｇ（１＋ｅＤ（Ｇ（Ｗ）））为判别网络
的ｌｏｇｉｓｔｉｃ损失，其中，Ｄ（Ｘ）和Ｄ（Ｇ（ｗ））分别表示
判别网络对真实图像和生成图像的评分，由于判别

网络需要鉴别图像的“真伪”，因此损失函数需同时

对真实图像Ｘ和生成图像Ｇ（ｗ）计算损失。
γ１
２∑ !Ｔｒｅａｌ

２和
γ２
２∑ !Ｔｆａｋｅ

２分别为真实图像 Ｘ

和生成图像 Ｇ（ｗ）的梯度惩罚项，其中，
!Ｔｒｅａｌ和

!Ｔｆａｋｅ分别为Ｄ（Ｘ）和Ｄ（Ｇ（ｗ））的梯度值，γ１和γ２
为梯度惩罚项的系数。引入梯度惩罚项主要是为了

解决判别网络训练不收敛的问题。

３　特征可控的红外图像生成
首先通过图像编码网络找到红外图像在特征向

量域Ｗ对应的特征向量ｗ，然后利用ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归方
法在Ｗ找到控制红外图像视觉特征的方向向量 ｅ，
沿着方向向量ｅ以不用的幅度ｃｏｅｆｆ对ｗ进行调整，
通过合成网络生成图像，可以对图像的视觉特征进

行控制，实现红外图像的可控化生成。

３１　图像编码网络架构

借鉴了双向对抗生成网络（ＢｉＧＡＮ）［１１］的思想，
利用 Ｒｅｓｎｅｔ５０模型［１２］较好的图像特征提取能力，

选取其作为图像编码网络的基础架构，然后加入几

个转换层（Ｃｏｎｖ２Ｄ：卷积层；ｒｅｓｈａｐｅ：形状重定；Ｌｏ
ｃａｌｌｙ＿ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ：局部连接层；Ｐｅｒｍｕｔｅ：维度置换），
构建了图像编码网络：输入红外图像，输出图像特征

向量。网络结构如图４所示。

图４　图像编码网络架构

Ｆｉｇ４Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｉｍａｇｅｅｎｃｏｄｅｒｎｅｔｗｏｒｋ

３２　图像编码网络的训练
图像编码网络的训练分为模型的预训练和模型

微调两个阶段，如图５所示。
在预训练阶段，将随机产生的图像特征向量 ｗ

通过合成网络（Ｓｙｎｔｈｅｓｉｓｎｅｔｗｏｒｋ）生成红外图像
Ｇ（ｗ），以Ｇ（ｗ）和 ｗ分别作为编码网络的输入和
输出，训练得到一个预训练模型，如图５（ａ）。

预训练阶段仅仅是在生成图像域上的训练，而

具有实际应用价值的是能够找到真实红外图像的特

征向量。因此在微调阶段，选取真实的红外图像作

为编码网络的输入，如图５（ｂ）所示，针对特定的图
像ｗ，对预训练模型进行微调，以便找到其在特征
向量域Ｗ的准确位置（ｔａｒｇｅｔ）。

图５　分阶段训练图像编码网络

Ｆｉｇ５Ｐａｒｔｉｔｉｏｎｔｒａｉｎｉｎｇｏｆｉｍａｇｅｅｎｃｏｄｅｒｎｅｔｗｏｒｋ

图像编码网络训练的算法流程如下：

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ：Ｔｒａｉｎｉｍａｇｅｅｎｃｏｄｅｒｎｅｔｗｏｒｋ

Ｉｎｐｕｔ：ｒｅａｌｉｍａｇｅｔｏｂｅｅｎｃｏｄｅｄｘ；ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｄｆｅａｔｕｒｅ
ｖｅｃｔｏｒｗ；ｓｙｎｔｈｅｓｉｓｎｅｔｗｏｒｋＧ（·）
Ｏｕｔｐｕｔ：ｆｅａｔｕｒｅｖｅｃｔｏｒｗ′；ｇｅｎｅｒａｔｅｄｉｍａｇｅＧ（ｗ′）
１　Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｆｅａｔｕｒｅｖｅｃｔｏｒｗ′＝ｗ
２　ｗｈｉｌｅＬｉｓｎｏｔｃｏｎｖｅｒｇｅｄｄｏ：
３　ｐｕｔｗ′ｉｎｔｏＧ（·）ｔｏｇｅｎｅｒａｔｅＧ（ｗ′）
４　ｃａｌｃｕｌａｔｅｐｅｒｃｅｐｔｕａｌｌｏｓｓｂｅｔｗｅｅｎＧ（ｗ′）ａｎｄｘ：
　Ｌ←Ｌｐｅｒｃｅｐｔｕａｌ（Ｇ（ｗ′），ｘ）＋λＬ２｜｜Ｇ（ｗ′）－ｘ｜｜２
５　ａｐｐｌｙＳＧＤａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｕｐｄａｔｅｆｅａｔｕｒｅｖｅｃｔｏｒｗ′：

ｗ′←ｗ′－ηＦ（!ｗ′Ｌ）

６　ｅｎｄ

其中，Ｌｐｅｒｃｅｐｔｕａｌ（Ｇ（ｗ′），ｘ）为感知损失，是真实图像ｘ

４７４ 激 光 与 红 外　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 第５１卷



和生成的图像Ｇ（ｗ′）经过ＶＧＧ１６模型［１３］特征提取

后两者的特征相似度ｌｏｓｓ，计算方式如下：

Ｌｐｅｒｃｅｐｔｕａｌ（Ｇ（ｗ′），ｘ）＝∑
４

ｊ＝１
λｊ Ｆｊ（Ｇ（ｗ′）－Ｆｊ（ｘ） ２

（８）
其中，Ｆｉ（·）表示ＶＧＧ１６中卷积层ｃｏｎｖ１＿１，ｃｏｎｖ１＿
２，ｃｏｎｖ３＿２，ｃｏｎｖ４＿２输出的ｆｅａｔｕｒｅｍａｐ；

Ｇ（ｗ′）－ｘ２是Ｌ２正则项，避免模型训练出

现的过拟合，λＬ２是正则项系数。
３３　Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归求解方向向量

针对红外图像中的某一视觉特征，探究其在特

征向量域Ｗ的方向向量。
首先对采集的红外图像样本添加属性标签，然

后探究标签值的变化与对应特征向量分布变化的关

系，将这一变化关系用方向向量ｅ表示，其维度与特
征向量ｗ一致。对于ｅ的求解，有两种方法。

方法一是每次取两个样本 ｐ和 ｑ，用两者的特
征向量的差值除以标签的差值，得到一个方向向量：

ｅｉ＝
ｗｐ－ｗｑ
ｌｐ－ｌｑ

，ｌｐ≠ｌｑ （９）

然后多次重复这一过程，将所有的方向向量累

加起来并求平均值，就得到了估计的方向向量ｅ：

ｅ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｅｉ＝

１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ｒａｎｄｏｍｐ，ｑ（

ｗｐ－ｗｑ
ｌｐ－ｌｑ

），

ｌｐ≠ｌｑ （１０）
其中，ｗｐ和ｗｑ分别为样本ｐ和ｑ的特征向量；ｌｐ和ｌｑ
分别为样本ｐ和ｑ的标签。

方法一只适用于小样本的处理，对于大样本处

理效率很低。方法二采用了中位数二分法，以标签

的中位数（Ｍｅｄｉａｎ）为分界线，低于中位数的置０，高
于中位数的置１，将问题转化为二分类问题，构造目
标函数：

ａ·ｘ＋ｂ＝ｙ，ｙ∈｛０，１｝ （１１）
然后用Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归的方法求解，求得的向量 ａ

近似作为方向向量ｅ：
ｅ≈ａ＝ａｒｇｍａｘａＰ（ａ·ｘ＋ｂ＝ｙ） （１２）

３４　调整特征向量重构图像
给定一幅图像，如果要对图像的某一视觉特征进

行调整，首先将图像通过图像编码网络转化为特征向

量ｗ，然后按照该视觉特征变化对应的方向向量ｅ以一
定的幅度ｃｏｅｆｆ调整ｗ，得到新的特征向量ｗｎｅｗ：

ｗｎｅｗ ＝ｗ＋ｃｏｅｆｆ·ｅ （１３）

将ｗｎｅｗ通过合成网络重构图像，合成的新图像
与原图像相比仅在这一维视觉特征上发生了变化，

并且可以通过改变ｃｏｅｆｆ控制视觉特征变化的幅度。
要控制图像实现多视觉特征的变化，只需将上

式可以改写为：

ｗｎｅｗ ＝ｗ＋ｃｏｅｆｆ１·ｅ１＋ｃｏｅｆｆ２·ｅ２＋…
＋ｃｏｅｆｆｎ·ｅｎ，ｉ＝１，２，…，ｎ （１４）
其中，ｅｉ和ｃｏｅｆｆｉ分别为视觉特征ｉ对应的方向向量
和幅度。

４　实验与分析
４１　红外图像数据集

实验用ＨＦ－１６０－２型双光吊舱的红外热像仪
系统对１∶４００的舰船模型进行取样，从不同的水平
角度（０～３６０°，间隔１０°）、摄目距离（１８～３４ｍ，间
隔０１ｍ）对舰船模型进行拍摄，获得６１２张原始的真
实红外图像，分辨率为７２０×５７６，通过图像形态学处
理（镜像翻转、中心旋转、引入Ｇａｕｓｓ噪声）进行样本
增广，最终获得４２８４张红外样本图像，随机选取其中
的３６７２张图像作为训练集，６１２张作为测试集。
４２　训练渐进式生成对抗网络
４２１　训练参数设置

设计的合成网络共８个分辨率层级：４×４；８×
８；…；５１２×５１２，输入生成网络的随机向量 ｚ和解耦
后的特征向量ｗ的维度为（１，５１２）。训练采用 Ａｄ
ａｍ优化算法，设置学习率 ｌｒ＝００００１，一阶矩估计
的指数衰减率β１ ＝０，二阶矩估计的指数衰减率 β２
＝０９９；Ｌｏｓｓ＿Ｇ为非饱和的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ损失；Ｌｏｓｓ＿Ｄ
是含梯度惩罚项的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ损失，惩罚项系数 γ１ ＝
１０，γ２ ＝０；训练的批尺寸 ｂａｔｃｈ＝３２，在 ＮｖｉｄｉａＴＩ
ＴＡＮＶ单 ＧＰＵ显卡（显存 １２Ｇ，训练占用显存
９８Ｇ）上训练，训练迭代次数ｓｔｅｐｓ＝１６４０００。
４２２　迭代次数与损失函数的关系

如图 ６所示，随着迭代次数 ｓｔｅｐｓ的增加，
Ｌｏｓｓ＿Ｇ逐渐下降，在第２００００次左右达到了收敛；
Ｌｏｓｓ＿Ｄ由三部分组成：Ｌｏｓｓ＿Ｄｒｅａｌ；Ｌｏｓｓ＿Ｄｆａｋｅ和ｇｒａ
ｄｉｅｎｔ＿ｐｅｎａｌｔｙ，对应于图 ６中的（ｂ）（ｃ）（ｄ）。初始
Ｌｏｓｓ＿Ｄ较小，是因为Ｇ生成图像的能力较弱，Ｄ可
以轻松鉴别出真实图像和生成的图像；当 ０＜ｓｔｅｐ
＜２００００，Ｇ生成的图像越来越“逼真”，Ｄ很难鉴别
真伪，此时 Ｌｏｓｓ＿Ｄ上升；当 ２００００＜ｓｔｅｐ＜１０００００
时，Ｄ通过训练使得鉴别能力得到提升，能够区分
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出一些“高仿”的生成图像，Ｌｏｓｓ＿Ｄ缓慢下降；当
ｓｔｅｐ＞１０００００时，Ｇ和Ｄ趋向成熟，两者处于一种动
态较量的状态，性能同时得到了提升：Ｇ生成的图
像越来越真实，Ｄ鉴别真伪的能力越来越强。

图６　红外数据集上损失函数的变化趋势

Ｆｉｇ６Ｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ′ｓｔｒｅｎｄｏｎｉｎｆｒａｒｅｄｄａｔａｓｅｔ

４２３　图像质量评价
评价网络训练的好坏是从视觉特征上对生成的

图像样本进行评价，为展现生成的图像在各分辨率

层级上的训练效果，在合成网络的３２×３２，６４×６４，
１２８×１２８，２５６×２５６的四个分辨率层级的输出上添
加了 ｔｏＩｍａｇｅ（）模块［１４］，负责将该层级的特征图转

换为红外图像。指定一个固定的随机向量 ｚ（１×
５１２），经过不同次数训练的生成网络，得到在各分
辨率层级上的图像输出，如图７所示。

图７　不同分辨率层级图像的可视化结果

Ｆｉｇ７Ｖｉｓｕａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｉｍａｇｅｓａｔｖａｒｉｏｕｓｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓ

随着训练次数的增加，合成网络生成的图像在

各分辨率层级上的输出也愈加清晰。当训练进行到

１６００００次，生成网络最终生成的５１２×５１２图像轮
廓清晰，结构合理。

４３　训练图像编码网络
４３１　训练参数设置

训练采用Ａｄａｍ优化算法，学习率 ｌｒ＝００００３，
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一阶矩估计指数衰减率 β１＝０，二阶矩估计指数衰
减率β２＝０９９；感知模型用 ｖｇｇ１６＿ｚｈａｎｇ＿ｐｅｒｃｅｐｔｕａｌ
的ｃｏｎｖ１＿１，ｃｏｎｖ１＿２，ｃｏｎｖ３＿２，ｃｏｎｖ４＿２四层，损失函
数正则项系数λＬ２＝３，模型经过ｓｔｅｐｓ＝１１５０００的预
训练和 ｓｔｅｐｓ＝１８０００的微调，损失最终收敛
到００８２。
４３２　相似度检测

实验选取了红外图像测试集上的１００张图像，
经图像编码网络得到对应的特征向量，然后将特征

向量输入合成网络，得到重构的图像。如图８所示，
与原始图像相比，重构的图像保持了原有的轮廓结

构，但部分位置（如图８（ｂ）中的１、２和３）的细节表
现较为模糊。

图８　原始红外图像及其重构图像

Ｆｉｇ８Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅａｎｄｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｉｍａｇｅ

为了定量比较重构图像与原始红外图像的差

异，利用均值哈希算法（ａＨａｓｈ）［１５］和平均结构相
似性算法（ＭＳＳＩＭ）［１６］对１００张原始红外图像与对
应的 １００张重构图像进行相似度检测，结果见
表１。

表１　重构图像的质量评价（Ｓ：Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ）
Ｔａｂ．１Ｑｕａｌｉｔｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｉｍａｇｅｓ

Ｌｏｗ

Ｓ＜０８

Ｍｅｄｉｕｍ

０８≤Ｓ＜０９

Ｈｉｇｈ

Ｓ≥０９

ａＨａｓｈ １０ ５ ８５

ＭＳＳＩＭ ０ １７ ８３

ａＨａｓｈ算法检测出有 ８５张重构图像的相似
度超过９０％，为高质量图像，有 １０张的相似度
低于８０％，为低质量图像；ＭＳＳＩＭ算法检测出所
有的重构图像与原始红外图像的相似度均在

８０％以上。上述结果表明，图像编码网络能够
准确找到红外图像在特征向量域 Ｗ对应的特征
向量 ｗ，ｗ通过合成网络重构的图像与原始图像
有很高的相似度。

４４　角度可控的红外图像生成
４４１　寻找角度属性的方向向量

在红外图像样本训练集上，根据图像中舰船的

角度添加标签：以舰首正对热像仪为基准，舰首左偏

的图像记为０；舰首右偏的图像记为１。利用ｌｏｇｉｓｔｉｃ
回归模型对图像对应的特征向量进行分类，求得角

度自左向右变化的方向向量 ｅ，并通过交叉验证的
方式对模型的性能进行评估，准确率最终达到了

９４８７％。
４４２　调整特征向量重构图像

实验在红外图像测试集中随机选取了１００张不
同舰船角度的真实红外图像，对每一幅红外图像：首

先经过图像编码网络转换为特征向量 ｗ，然后沿着
方向向量ｅ以不同的幅度ｃｏｅｆｆｉ调整，得到新的特征
向量ｗ′ｉ，将 ｗ′ｉ通过合成网络重构图像，得到不同
舰船角度的红外仿真图像 Ｇ（ｗ′ｉ），然后将 Ｇ（ｗ′ｉ）
与真实的红外图像进行相似度检测，对仿真图像的

生成质量作出评价。

经过１００次的重复实验，图 ９（ａ）给出了 ｃｏｅｆｆ
与角度变化的映射关系，图９（ｂ）给出了重构的红外
图像与真实红外图像的相似度检测结果。在［－
３０，３０］区间内，ｃｏｅｆｆ与舰船角度的变化近似为线
性关系：ｃｏｅｆｆ每改变０３，角度改变约１０°；重构的图
像与真实图像的相似 ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ＞０８。而在其他区
间内，ｃｏｅｆｆ与舰船角度的变化为非线性关系，且重
构的图像均为低质量图像（ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ＜０８）。因此
ｃｏｅｆｆ一个合理的取值区间为［－３０，３０］，在这一
区间内可以对红外图像中舰船的角度进行定量控

制，且能保证重构图像的生成质量。对应的，舰船角

度改变的调整范围为［－１００°，１００°］，如需生成舰
船３６０°的全方位红外仿真图像，则至少需要两张角
度差大于等于１６０°的真实图像。
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图９　调整红外图像中舰船角度的可控化实验

Ｆｉｇ９Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｏｆａｄｊｕｓｔｉｎｇｗａｒｓｈｉｐ’ｓａｎｇｌｅｉｎｉｎｆｒａｒｅｄ

ｉｍａｇｅｉｎａｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄｗａｙ

图１０选取了其中一次实验的仿真结果，实验选

取一幅舰首左偏４０°的真实红外图像，以０３的间

隔调整ｃｏｅｆｆ的值，调整特征向量并重构图像，实现

了不同舰船角度的红外图像生成。在笔者实验的计

算机平台上，利用训练好的合成网络进行图像生成，

生成每幅图像的平均用时约为２７ｍｓ，满足实时性

仿真的需求。

５　结　语

本文提出了一种可控化的红外图像仿真技

术，在渐进式对抗生成网络模型的基础上进行

改进：引入映射网络，将输入向量转换为特征向

量实现特征解耦；引入自适应归一化模块，实现

对生成图像的样式控制，最终通过合成网络输

出 ５１２×５１２的高分辨率红外仿真图像。基于

Ｒｅｓｎｅｔ５０模型设计与合成网络逆向的图像编码

网络，实现红外图像到特征向量的转换。在图

像特征向量域，运用 ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归的方法找到了

控制红外图像中舰船角度的方向向量，沿着方

向向量以不同的幅度对特征向量进行调整，通过

合成网络重构图像，便可得到不同舰船角度的红

外仿真图像，最后通过 ａＨａｓｈ算法和 ＭＳＳＩＭ算法

对仿真图像和真实图像进行相似度检测，两者具

有很高的相似度。实验结果表明：通过调整图像

特征向量实现角度控制的仿真方法是可行的，这

为小样本图像的数据增广技术提供了一种手段，

并可以为真实舰船的红外图像仿真技术提供

参考。

图１０　不同舰船角度的红外图像生成

（舰船角度以舰首正对热像仪为基准：左偏取负，右偏取正）

Ｆｉｇ１０Ｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｗａｒｓｈｉｐａｎｇｌｅｓ

（ｗａｒｓｈｉｐ’ｓａｎｇｌｅｉｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｂｏｗｏｖｅｒａｇａｉｎｓｔｔｈｅｒｍａｌｉｍａｇｅｒ：

ｏｎｌｅｆｔｉｓｎｅｇａｔｉｖｅ；ｏｎｒｉｇｈｔｉｓｐｏｓｉｔｉｖｅ）
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