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摘　要：针对不同波段图像获取代价不同的问题，提出一种基于 ｐｉｘ２ｐｉｘ的图像转换方法并进

行改进。主要针对生成器和鉴别器两方面进行改进。生成器方面，使用残差结构的生成器替

换原来的Ｕ－Ｎｅｔ生成器以缓解梯度消失问题；引入可变形卷积，提高目标边缘和小目标的生

成效果；引入ＢＡＭ注意力机制，提高了算法对图像中主要目标的特征提取能力以提升生成图

像的效果。鉴别器方面：改变ＰａｔｃｈＧＡＮ中卷积层的层数（原 ＰａｔｃｈＧＡＮ为３层卷积），设置对

照实验找到转换效果最好的卷积层数。以可见光图像和红外图像之间的转换为例进行实验。

实验结果表明，改进后的算法在生成图像上的均方根误差（ＭＳＥ）下降了３１４％、结构相似性

（ＳＳＩＭ）提高了１１２％，可以更好的实现红外图像和可见光图像之间的转换。
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１　引　言
图像转换（ＩｍａｇｅｔｏＩｍａｇｅＴｒａｎｓｌａｔｉｏｎ）是指建立

从输入到输出图像的映射，将一张输入图像经过特

定的变换得到相应的输出图像的过程［１］。传统意

义上的图像转换只研究图片纹理生成，主要是用的

一些统计模型和复杂的数学公式来描述和生成图像

局部纹理特征［２］。由于这种图像转换方法只能提

取图像的底层特征，而非高层抽象特征，在处理颜色

和纹理较复杂的图像时，生成的图像效果粗糙。

２０１４年Ｇｏｏｄｆｅｌｌｏｗ等人提出了一种通过对抗训练生
成图像模型的新框架，即生成对抗网络（ＧＡＮ），该
网络包括生成器模型和鉴别器模型两个相互对抗的

模型［３］。生成器模型用于拟合样本数据分布，鉴别

器模型用于估计输入样本是否是真实的训练数据。

ＧＡＮ的提出显著提高了计算机绘制图像的真实性，
相关理论迅速发展［４］。

目前，实现可见光图像与红外图像的转换通常

是利用反演的方式，也就是通过寻找同一目标可见

光图像与红外图像的映射关系，得到同样条件下的

反演关系［５］。其中典型的就是图像转换任务使用

的统一框架 ｐｉｘ２ｐｉｘ［６］。ｐｉｘ２ｐｉｘ采用 Ｕ型网络（Ｕ
Ｎｅｔ）作为生成器，可以有效地结合底层和高层信息；
提出了马尔科夫鉴别器ＰａｔｃｈＧＡＮ，可以分块的对图
像进行鉴别。然而，随着计算机视觉领域的发展，

ｐｉｘ２ｐｉｘ的转换效果已经难以达到要求。本文旨在
提出一种改进的 ｐｉｘ２ｐｉｘ以提升图像转换的效果。
主要是对 ｐｉｘ２ｐｉｘ的生成器和鉴别器两部分进行
改进。

２　生成器的改进
２１　生成器替换为ＲｅｓＮｅｔ生成器

ｐｉｘ２ｐｉｘ的生成器部分采用的是 Ｕ型网络（Ｕ
Ｎｅｔ）。如图１所示，ＵＮｅｔ左侧网络为特征提取网
络，使用卷积和池化操作。右侧网络为特征融合网

络，使用上采样生成特征图，并与左侧特征图进行拼

接操作。原作者之所以会选择ＵＮｅｔ生成器主要是
因为以下两点，首先，ＵＮｅｔ的浅层网络关注图像的
纹理特征，深层网络关注图像的本质特征，故而，Ｕ
Ｎｅｔ生成器能够有效结合底层和高层的信息［３］；另

外，ＵＮｅｔ生成器可以通过特征的拼接，实现边缘特
征的找回。不过ＵＮｅｔ生成器也有一些缺点，第一，
冗余太大，这导致网络训练的很慢；第二，感受野和

定位精度不可兼得。ＵＮｅｔ生成器的架构如图 １
所示。

图１　ＵＮｅｔ架构

Ｆｉｇ１ＵＮｅｔａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

由于本文针对的是图像转换任务，需要生成的

图像与真实图像越接近越好，对结构相似性（ＳＳＩＭ）
的要求较高。所以ＵＮｅｔ生成器并不能很好的满足
本文需求，而ＲｅｓＮｅｔ结构的生成器能够在深度的卷
积中缓解梯度消失问题，生成图像的结构相似性

（ＳＳＩＭ）较高，能够更好的完成图像转换任务，故而
生成器部分采用ＲｅｓＮｅｔ生成器。

在ＲｅｓＮｅｔ被提出之前，人们认为神经网络的层
数越深，学习的效果就越好。但是在后来的实验中

发现随着网络层数的加深，会出现梯度消失、梯度爆

炸和退化等问题［７］。ＲｅｓＮｅｔ结构通过隔层相连的
方法弱化每层之间的强联系，也就是残差结构（ｒｅ
ｓｉｄｕａｌ结构）来减轻退化问题。ｒｅｓｉｄｕａｌ结构如图２
所示。

图２　Ｒｅｓｉｄｕａｌ结构

Ｆｉｇ２Ｒｅｓｉｄｕａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ＲｅｓＮｅｔ生成器具有以下优点：可以训练非常深
的神经网络，避免了梯度消失问题，提高了模型的表

达能力和性能；使用残差连接，可以保留原始特征。

并且ＲｅｓＮｅｔ生成器生成图片的结构相似性（ＳＳＩＭ）
更高，更适合本文图像转换任务。故而将ｐｉｘ２ｐｉｘ中
的 ＵＮｅｔ生成器替换为 ＲｅｓＮｅｔ生成器。本文的
ＲｅｓＮｅｔ生成器使用９个残差块。

将ＵＮｅｔ生成器替换为 ＲｅｓＮｅｔ生成器，对于图
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像转换的效果提升如图３所示。

图３　转换效果提升展示

Ｆｉｇ３Ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎｅｆｆｅｃｔｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｉｓｄｉｓｐｌａｙｅｄ

如图３所示，将生成器替换为 ＲｅｓＮｅｔ生成器
后。从主观上来看，图中的一些重要目标，比如人的

轮廓更加清晰，车体和车轮的畸变现象也得到改善，

生成的红外图片更接近真实红外图片。从客观上来

看。图像的均方根误差（ＭＳＥ）有明显缩小，结构相
似性（ＳＳＩＭ）有明显提升。所以，对于图像转换任
务，ＲｅｓＮｅｔ生成器明显优于ＵＮｅｔ生成器。
２２　引入可变形卷积

将ｐｉｘ２ｐｉｘ的生成器更换为 ＲｅｓＮｅｔ生成器后，
依然存在着对小目标生成效果差，重要目标的边缘

轮廓不清晰、不准确等问题。这是由于ＲｅｓＮｅｔ生成
器使用的传统卷积操作采用的卷积核形状是固定

的，采样过程中极易发生核内背景像素占比大于特

征像素占比的现象。这会造成对重要目标的边缘轮

廓和小目标的生成效果差的问题。而可变形卷积的

采样位置是可以变化的，因此可变形卷积可以更好

的生成图像中的小目标和重要目标［８］。

可变形卷积的原理是基于一个网络学习 ｏｆｆｓｅｔ
（偏移），使得卷积核在输入特征图的采样点发生偏

移，集中于我们感兴趣的区域或者重要目标［９］。它

和传统卷积的采样方式如图４所示。

图４　传统卷积与可变形卷积的采样方式

Ｆｉｇ４Ｓａｍｐｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｏｆｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｎｄ

ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

通过图４的左右对比可以明显的看出，可变形
卷积的采样位置更符合物体本身的形状和尺寸，而

标准卷积的形式却不能做到这一点。可变形卷积顶

层特征图中最终的特征点学习了物体的整体特征，

这个特征只针对于物体本身，相比原始的卷积它更

能排除背景噪声的干扰，得到更有用的信息。

以普通的 ３×３卷积为例，卷积核的 ９个位
置为：

Ｒ＝｛（－１，－１），（－１，０），…，（０，１），（１，１）｝
（１）

所以传统卷积的输出就是：

ｙ（Ｐ０）＝∑
ｐｎ∈Ｒ
ｗ（ｐｎ）·ｘ（ｐ０＋ｐｎ） （２）

式中，ｘ为输入特征图；ｗ为加权的采样值总和；ｐ０为
输出特征图上的每个位置；ｐｎ为卷积核 Ｒ上的每个
位置。可变形卷积中，对规则的网格 Ｒ引入了偏移
量，式（２）变成：

ｙ（Ｐ０）＝∑
ｐｎ∈Ｒ
ｗ（ｐｎ）·ｘ（ｐ０＋ｐｎ＋Δｐｎ） （３）

式中，Δｐｎ为偏移量。
偏移量是由输入特征图与一个额外使用的卷积

生成的，这个额外使用的卷积要与后面要进行的可

变形卷积具有相同的尺寸、步长和扩张率。用这个

额外使用的卷积分别学习 ｘ方向和 ｙ方向的偏移
量。在基于这个偏移量进行可变形卷积操作。使用

此方法可以根据不同的输入特征图得到不同的偏

移量。

采用可变形卷积的方法可有效的提升小物体像

素在卷积核中的占比，进而提高网络对目标边缘和

小目标的生成能力，但是由于在卷积核中引入了偏

移量，若将网络内部卷积核全部替换为可变形卷积

核，将极大的增加网络计算量。通过多次实验，最终

采用在 ＲｅｓＮｅｔ生成器的下采样层之前的第一层卷
积和上采样层之后的输出层引入可变形卷积 ＤＣＮ。
在上采样层、下采样层以及残差块中依旧使用传统

的卷积操作。

引入用可变形卷积之后，相对于普通的固定卷

积对于图像转换的效果提升如图５所示。

图５　转换效果提升展示
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如图５所示，引入可变形卷积后，虽然增加了一
些噪音点，使生成图像的均方根误差（ＭＳＥ）大了一
些，不过图像的结构相似性（ＳＳＩＭ）也得到进一步提
升。图中人的轮廓更接近真实图像，对于小目标，如

图中的小孩的生成效果也更好。由于本文研究的是

图像转换任务，最重要的就是生成图像的一些重要

目标（如图中的车和人）的生成效果更好，所以在图

像的背景区域引进一些噪音点对重要目标的生成并

无影响。综上所述，引入可变形卷积后对图像的生

成效果是有提升的。

２３　引入ＢＡＭ注意力机制
为了进一步提高网络对图像中重要目标的特征

提取能力和生成效果，本文在 ｐｉｘ２ｐｉｘ的 ＲｅｓＮｅｔ生
成器部分引入注意力机制。

注意力机制（ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｅｃｈａｎｉｓｍ，ＡＭ）是机器
学习中的一种数据处理方法，通过模拟人的注意力

的方式，让卷积神经网络去注意特征图中应该注意

的地方而不是什么都关注［１０］。ＢＡＭ（ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＡｔ
ｔｅｎｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ）是一种可以在通道和空间维度上进
行应用的轻量化注意力模块，可以在不降低计算效

率的情况下，更好的生成关键目标。

ＢＡＭ注意力机制分为两个部分，第一部分为通
道上的注意力模块ＣＡＭ（Ｃｈａｎｎｅｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ），
第二部分为空间上的注意力模块ＳＡＭ（Ｓｐａｔｉａｌａｔｔｅｎ
ｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ）［１１］。ＣＡＭ模块与ＳＥ（ＳｑｕｅｅｚｅａｎｄＥｘｃｉ
ｔａｔｉｏｎ）的结构基本一样。ＳＡＭ模块在通道维度进行
池化（ｐｏｏｌ），然后用了两次３×３的空洞卷积，最后在
用一次１×１的卷积得到ＳｐａｔｉａｌＡｔｔｅｎｔｉｏｎ的矩阵。最
后ＣｈａｎｎｅｌＡｔｔｅｎｔｉｏｎ和 ＳｐａｔｉａｌＡｔｔｅｎｔｉｏｎ矩阵进行相
加（这里用到了广播机制），并进行归一化，这样一来，

就得到了空间和通道结合的注意力（ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）矩
阵［１２］。ＢＡＭ注意力机制的原理如图６所示。

图６　ＢＡＭ注意力机制

Ｆｉｇ６ＢＡＭａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ

经过多次实验后，本文在ＲｅｓＮｅｔ生成器的下采
样层之后和残差块之后分别引入ＢＡＭ注意力机制。
可以使网络对重要特征的提取能力和重要目标的生

成能力有一个显著的提升。

引入基于ＢＡＭ的注意力机制之后，对于图像转
换的效果提升如图７所示。

图７　转换效果提升展示
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在图７中可以直观的看出，引入ＢＡＭ注意力机
制后，网络会更加关注图中的车、人、房子、栅栏等主

要目标，对这些重要目标的生成效果更好。从评价

指标是来看，生成的图像在保证结构相似性（ＳＳＩＭ）
不下降的前提下，大幅降低均方根误差（ＭＳＥ）。有
效缓解了引入可变形卷积带来的误差。

在生成器中引入ＢＡＭ注意力机制，能够进一步
提升图像的生成效果。图８是本文改进后生成器的
网络结构图。

图８　生成器网络结构

Ｆｉｇ８Ｇｅｎｅｒａｔｏｒｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

３　鉴别器的改进
３１　改变ＰａｔｃｈＧＡＮ中卷积层的层数

由于对抗生成网络生成图像是靠生成器和鉴别

器之间博弈式的训练，来不断提高各自的能力，这种

博弈是交替进行的［１３］。若是生成器很强，而鉴别器

很弱，在下次训练生成器时，鉴别器的输出结果接近

于真，就无法给出足够的误差来训练生成器。反之，

当鉴别器很强，而生成器很弱，在下次训练生成器

时，由于给出的误差太大，而让生成器无法准确感知

能力差距在哪，从而也不能很有效的提升自己。这

就需要生成器和鉴别器效果相当，使这种博弈式的

训练能够达到纳什均衡点，鉴别器分辨不出真实图

像和生成器生成的假图像，即训练２００个周期后，鉴
别器鉴别生成器生成的假图像为真和为假的概率都

接近０５。上文主要是针对生成器做出的改进。下
面针对鉴别器做出一些改进。

在ｐｉｘ２ｐｉｘ的原始论文中，为了能更好得对图像
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的局部做判断，鉴别器部分采用 ＰａｔｃｈＧＡＮ结构。
在那以前的鉴别器都是把整张图像作为输入，在输

出一个是否为真的概率。而 ＰａｔｃｈＧＡＮ鉴别器是把
图像等分成多个固定大小的 Ｐａｔｃｈ，每个 Ｐａｔｃｈ的大
小为７０×７０，分别判断每个Ｐａｔｃｈ的真假，最后再取
平均值作为最后的输出［１４］。

原始ＰａｔｃｈＧＡＮ鉴别器的卷积层数为 ３层，本
文通过改变 ＰａｔｃｈＧＡＮ中卷积层的层数，拟找出最
适合改进后生成器的鉴别器卷积层数。本文把

ＰａｔｃｈＧＡＮ的卷积层数进行增加和减少，并依次进行
训练和测试。对生成图片分别计算均方根误差

（ＭＳＥ）、结构相似性（ＳＳＩＭ）、
峰值信噪比（ＰＳＮＲ）等参数，实验结果如表 １

所示。

表１　使用不同卷积层数的效果对比
Ｔａｂ．１Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｅｆｆｅｃｔｓｏｆｕｓｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｌａｙｅｒｓ

卷积层数 ＭＳＥ↓ ＳＳＩＭ↑ ＰＳＮＲ↑

１层 ５１４ ０９０７ ３３８

２层 ４７５ ０９１５ ３４６

３层（原） ５２１ ０９１２ ３３９

４层 ５３９ ０９０２ ３３４

５层 ５８１ ０８８９ ３２８

６层 ６０１ ０８７３ ３２５

　　从表１中不难看出，在依次增加 ＰａｔｃｈＧＡＮ卷
积层数的过程中，均方根误差（ＭＳＥ）先降后升，在
使用 ２层卷积的时候达到最小值；结构相似性
（ＳＳＩＭ）和峰值信噪比（ＰＳＮＲ）先升后降，在使用 ２
层卷积的时候达到最大值。综上所述，将ＰａｔｃｈＧＡＮ
鉴别器的鉴别器层数设置为２层，比原ＰａｔｃｈＧＡＮ（３
层卷积）更适合本文改进后的生成器，能够更好的

完成本文图像转换任务。

本文改进后的２层卷积的 ＰａｔｃｈＧＡＮ鉴别器的
网络结构如图９所示。

图９　鉴别器网络结构

Ｆｉｇ９Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

４　实验及结果分析
４１　实验过程

本实验使用开源红外数据集ＫＡＩＳＴ。在其中选
取１４２２对用作训练，１６对用作测试。训练２００个周
期（ｅｐｏｃｈｓ）。本实验采取的设备是 Ｉ５－８３００Ｈ处理
器、ＮＶＩＤＩＡＧＴＸ１０５０显卡。训练过程中，输入图片
大小设置为２５６×２５６，为了验证本文对模型进行优化
后的效果的变化，每次实验初始学习率（ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｒａｔｅ）均为００００２，训练前１００个周期使用这个初始学
习率，后１００个周期学习率开始线性衰减至０。

对图像转换效果的评价方法有很多，本文主要

通过均方根误差（ＭＳＥ）、结构相似性（ＳＳＩＭ）、峰值
信噪比（ＰＳＮＲ）等参数来评价。其中均方根误差
（ＭＳＥ）反映了转换图像和目标图像之间的差异，值
越小代表两幅图像的差异越小。结构相似性

（ＳＳＩＭ）是衡量两幅图像结构相似程度的重要指标，
值越大代表两幅图像的相似度越高［３］。峰值信噪

比（ＰＳＮＲ）是表示信号最大可能功率和影响它的表
示精度的破坏性噪声功率的比值。值越大代表信息

图像的信息相对越多、噪音相对越少，图片的质量也

就越好。

４２　实验结果与分析
为了验证改进ｐｉｘ２ｐｉｘ算法的图像生成效果，采

用了对比的方式进行实验。为了验证将ＵＮｅｔ生成
器替换为ＲｅｓＮｅｔ生成器对生成效果的提升，设置实
验一与实验二进行生成效果对比。实验一：利用原

ｐｉｘ２ｐｉｘ网络（ＵＮｅｔ生成器、ＰａｔｃｈＧＡＮ鉴别器）对数
据集进行训练和测试。实验二：将 ＵＮｅｔ生成器替
换为ＲｅｓＮｅｔ生成器，对数据集进行训练和测试。如
表２所示，使用 ＵＮｅｔ生成器生成图像的均方根误
差（ＭＳＥ）为６９２、结构相似性（ＳＳＩＭ）为０８２３，使
用ＲｅｓＮｅｔ生成器生成图像的均方根误差（ＭＳＥ）为
５３９、结构相似性（ＳＳＩＭ）为０９０２，相较于改进前误
差下降了２２１％、结构相似性上升了９６％。生成
图像的效果有显著提升。为了验证可变形卷积对网

络的提升，设置实验三：在实验二的基础上，对 Ｒｅｓ
Ｎｅｔ生成器的下采样层之前的第一层卷积和上采样
层之后的输出层引入可变形卷积，并进行训练和测

试。得到的结果如表２所示，采用实验三中的算法
生成图像的 ＭＳＥ为５７７、ＳＳＩＭ为０９１３，相对于实
验二 ＭＳＥ上升了７１％、ＳＳＩＭ上升了１２％。虽
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然引入了一些噪音点，增大了误差，不过对于图像转

换任务来说，结构相似性的提升更为重要。所以，引

入可变形卷积对图像生成效果是提升的。为了验证

加入ＢＡＭ的注意力机制对算法性能的提升，设置实
验四：在实验三的基础上在ＲｅｓＮｅｔ生成器的下采样
层之后和残差块之后分别加入一个 ＢＡＭ注意力机
制，并进行训练和测试。如表２所示，采用实验四中
的算法生成图像的 ＭＳＥ为５２１、ＳＳＩＭ为０９１２，相
对于实验三 ＭＳＥ下降了 ９７％、ＳＳＩＭ几乎不变。
在结构相似性不变的前提下，大大降低了 ＭＳＥ，中

和了上一步加入可变形卷积引入的误差。因此实验

四对算法性能是提升的。在设置实验五：在实验四

的基础上，对鉴别器进改进。原 ｐｉｘ２ｐｉｘ使用的
ＰａｔｃｈＧＡＮ鉴别器的卷积层为３层，根据前文可知，
将卷积层修改为２层更适合优化后的生成器，能更
好的完成图像转换任务。如表２所示，采用实验五
中的算法生成图像的 ＭＳＥ为４７５、ＳＳＩＭ为０９１５，
相对于实验四 ＭＳＥ下降了 ８８％、ＳＳＩＭ提高了
３３％。进一步提升了图像转换效果。以上结果表
明本文提出的方法能够更好的完成图像转换任务。

表２　各算法实验结果对比
Ｔａｂ．２Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｅａｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍ

实验 ＲｅｓＮｅｔ 可变形卷积 ＢＡＭ ２＿ｌａｙｅｒｓ＿Ｄ ＭＳＥ↓ ＳＳＩＭ↑ ＰＳＮＲ↑

一 否 否 否 否 ６９２ ０８２３ ３１３

二 是 否 否 否 ５３９ ０９０２ ３３５

三 是 是 否 否 ５７７ ０９１３ ３３７

四 是 是 是 否 ５２１ ０９１２ ３３９

五 是 是 是 是 ４７５ ０９１５ ３４６

　　从表２中可以看出，在依次加入本文的改进方
法后，生成图像的均方根误差（ＭＳＥ）整体呈下降
趋势，结构相似性（ＳＳＩＭ）和峰值信噪比（ＰＳＮＲ）
整体呈上升趋势。生成图像的质量得到有效

提升。

５　结　论
本文通过对ＧＡＮ的衍生模型ｐｉｘ２ｐｉｘ进行改进

来实现可见光图像与红外图像的转换任务。主要从

生成器和鉴别器两个方面进行改进。对于生成器，

通过将ＵＮｅｔ生成器替换为残差结构的生成器来缓
解梯度消失问题；通过引入可变形卷积，提高目标边

缘轮廓和小目标在特征图上像素的占比；通过引入

ＢＡＭ注意力机制，提高了算法对图像中主要目标的
特征提取能力以提升图像生成效果。对于鉴别器，

通过调整 ＰａｔｃｈＧＡＮ中卷积层的层数，来适应改进
后的生成器。通过对比得出，鉴别器使用２层卷积
时，图像的生成效果最好。并在公开数据集 ＫＡＩＳＴ
中选取部分数据集进行了对比实验。实验结果表

明，本文提出的改进方法在红外生成图像上的评价

指标有显著提升。仿真结果和真实图像之间的差别

已经很小，人的肉眼已经很难辨别真伪，所以此方法

有较高的实用性和可行性。
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