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摘要　提出一种基于深度学习的红外目标建模方法.将对抗与自编码相结合,设计了双重对抗自编码网络.利用

训练后的网络,仅需输入类别标签和满足一定分布的随机变量即可生成相应类别的红外目标图像.在自建红外数

据集上对模型的有效性进行验证,实验表明,生成的目标图像在真实性和多样性等各方面均取得了较高的评价结

果.将随机生成的目标图像作为小数据集的补充,可有效改善训练数据匮乏的问题,提高红外成像系统识别算法

的准确率.
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１　引　　言

红外成像系统因具有探测距离远、抗干扰性强、
可全天候工作等优势,被广泛应用于医疗、安防、军
事等诸多领域.近年来,随着深度学习在机器视觉

领域的飞速发展,各类性能优异的框架和模型相继

被提出,与之相结合的高精度红外目标识别已成为

红外成像领域研究的热点内容[１Ｇ３].而当前基于深

度学习的红外目标识别最大的不足就是获取已标注

的真实目标数据集的过程十分繁琐,高昂的人力、物
力成本及有限的外场实验次数往往导致模型训练不

充分,进而影响系统的整体性能.传统的红外目标

建模方法通常是基于目标温度场的辐射特性来计算

探测器接收的红外辐射能量,需要考虑的约束条件
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非常多,整个建模与计算过程复杂、耗时,同时生成

的红外目标在真实性和多样性上存在一定的缺

陷[４Ｇ５].文献[６]首次提出了基于生成对抗网络

(GAN)的红外目标仿真方法,但是由于GAN训练

不稳定等问题,目标图像的生成效果并不理想.针

对上述问题,本文提出了基于双重对抗自编码的建

模方法,通过将GAN和变分自编码(VAE)相结合,
在保证图像真实性和多样性的前提下生成了不同类

别的红外目标,为目标识别算法的训练提供了更加

丰富的样本,提高了目标识别的准确率.

２　模型框架

２．１　生成对抗网络

GAN是一种隐式深度生成模型,于２０１４年首

次被Goodfellow提出[７].GAN模型框架如图１所

示,包含生成器G 和判别器D 两个网络.

图１ GAN模型框架

Fig．１ StructureofGANmodel

　　生成器G 将满足特定分布Pz(如高斯分布或

均匀分布)的噪声向量z作为输入,输出与真实数据

D(x)维度相同的生成数据G(z),同时期望G(z)的
数据分布与D(x)的数据分布尽可能接近,达到“以
假乱真”的效果.判别器D 为一个二分类网络,假
设真实数据给定标签为１,生成数据给定标签为０,
将真实数据和生成数据分别送入判别器,期望真实

数据经过判别器后输出值尽可能为１,而生成数据

经过判别器后输出值尽可能为０,即最大可能地辨

别数据来源的真伪.生成器和判别器之间的博弈可

描述为

min
D
max

G
V(D,G)＝－Ex~P(x)[logD(x)]－

Ez~P(z){log{１－D[G(z)]}}, (１)
式中:E 为期望值;x 为取自 真 实 分 布 Px 中 的

数据.
虽然目前基于GAN的各类衍生模型发展十分

迅猛,但是相较于VAE等模型,在很多方面依然存

在不足.GAN训练的最终目标为达到生成器与判

别器的纳什均衡,即要求生成器生成的数据与真实

数据无差异,且判别器无法对二者进行区分.由于

目前尚无很好的方法达到该均衡,因此GAN训练

的稳定性较难保证.同时由于模式崩溃现象的存

在,GAN在生成数据的多样性上亦受到了限制.

２．２　变分自编码

VAE最早被Kingma等于２０１４年提出[８].作

为现如今最热门的两大深度生成模型之一,VAE模

型框架如图２所示,其由编码器E 和解码器Dg两

部分构成.

图２ VAE模型框架

Fig．２ StructureofVAEmodel
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　　编码器E 将真实样本x 作为输入,输出其在潜

变量空间上的均值μ(x)和方差σ(x).假定潜变量

空间的数据满足均值为０,方差为I 的特定分布

N(０,I),利用重新参数化的技巧,将zl＝μ(x)＋
σ(x)×z作为解码器Dg的输入,最终输出重构样本

Dg(zl).通过反复迭代,期望真实样本与重构样本

的方均误差(MSE)足够小的同时,真实样本在潜变

量空间上的映射能够尽可能接近假定的数据分布,
其损失函数可表示为

Lvae＝KL{N[μ(x),σ(x)]N(０,I)}＋
Dg(zl)－x ２

２, (２)
式中:N[μ(x),σ(x])为样本x 经过编码器后在潜

变量空间上的数据分布;KL 为 KullbackＧLeibler
(KL)散 度,KL 散 度 越 小,数 据 分 布 越 接 近;

Dg(zl)－x ２
２ 为 MSE.

相较于GAN,VAE的训练通常比较稳定且能

够覆盖数据集中所有的样本.但是 VAE在计算

KL散度时实际优化的是对数似然函数的下界而

非似然函数本身,因此实际生成的图像通常比较

模糊.结合GAN和VAE各自的优缺点[９Ｇ１０],本文

提出了一种双重对抗自编码(CDAAE)的红外目标

建模方法,该方法在 VAE的基础上通过加入判别

器和目标类别信息来生成多种类别的红外目标

图像.

２．３　CDAAE模型框架

CDAAE模型框架共包含四个网络,如图３所

示,分别为编码器E、解码器Dg、潜空间判别器Dl

及样本判别器Ds.

图３ CDAAE模型框架

Fig．３ StructureofCDAAEmodel

　　在CDAAE模型中,为了使映射到潜空间的数

据xl满足特定的数据分布Pz,不再使用VAE中近

似计算KL散度的方式,而是设计了一个潜空间判

别器Dl,通过神经网络来学习该数据分布,形成了

模型中的第一重对抗.编码器输出的潜空间数据

xl在和类别标签y 结合后,经过解码器Dg生成重

构后的样本.除常规通过计算重构样本与真实样本

的 MSE来优化解码器网络的方式外,提出了平均

误差(MAE)的计算方法并设计了样本判别器Ds,
用来对重构样本与真实样本进行逻辑判别和分类,
从而进一步约束解码器网络,提高样本生成效果,由
此形成了模型的第二重对抗.通过对整个网络的训

练,最后仅需将类别标签和符合分布Pz 的随机采

样数据输入解码器中,即可获得形貌逼真、样式丰富

的红外目标图像.

３　算法原理

为了高效地生成符合需求的红外目标图像,提

出了基于CDAAE的红外建模方法.整个算法分为

模型训练和目标生成两个阶段.在模型训练阶段,
通过神经网络学习样本的潜在数据分布,在目标生

成阶段利用学习得到的网络参数生成期望类别的红

外目标.

３．１　模型训练

第一重对抗为编码器E 与潜空间判别器Dl之

间的对抗,图４给出了二者的网络结构.编码器E
包含了２个卷积层和２个全连接层,共４个中间层,
其中 所 有 卷 积 层 的 卷 积 核 尺 寸 均 为 ４pixel×
４pixel、步长均为２pixel.潜空间判别器Dl包含了

３个全连接层并以其作为中间层.为了提高训练效

率和稳定性,所有的中间层在完成数据非线性变换

后均使用批量归一化(BN)处理,并将LeakyReLU
作为激活函数.

　　训练开始阶段,首先从数据集中随机选取m 张

图片组成批处理样本集合x,并将其作为编码器E
的输入.x在通过两层卷积(Conv１,Conv２)处理

１１１１００２Ｇ３
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图４ 编码器与潜空间判别器的网络结构

Fig．４ NetworkstructuresofencoderandlatentＧspacediscriminator

后,经维度变换,维度从四维降到二维,再通过２个

全连接层(FC１,FC２)对数据进行压缩,输出维度为

(m×nl)的潜空间数据xl,从而完成从原始数据到

潜空间数据的映射.为了使映射后的数据满足特定

的数据分布Pz,将潜空间数据xl 和从Pz 中随机

采样的数据z分别输入到潜空间判别器 Dl中,经
过３个 全 连 接 层(FC１,FC２,FC３)处 理 后,通 过

Sigmoid函数输出判别概率.最后利用判别概率

分别计算编码器和潜空间判别器的熵损失函数

LE 和LDl
,并反向传播更新两个网络的参数θE 和

θDl
,以达到最小化损失函数的目标.LE 和LDl的

表达式为

LE ＝－Ex~Px
{logDl[E(x)]}, (３)

LDl＝－Ex~Px
{１－logDl[E(x)]}－

Ez~Pz{log[Dl(z)]}. (４)

　　在完成第一重对抗的训练后,紧接着会进入第

二重对抗的训练.第二重对抗为解码器Dg与样本

判别器Ds之间的对抗,图５为二者的网络结构.由

于解码实际上是编码的逆过程,因而解码器Dg采用

了与编码器对称的网络结构,包含３个全连接层和

２个反卷积层,实现了潜空间数据到重构样本的映

射.样本判别器Ds由于输入数据与编码器相同,因
而采用了与其类似的中间层网络结构,包含２个卷

积层和２个全连接层.其中,解码器Dg和样本判别

器Ds的所有卷积层和反卷积层的卷积核大小均为

４pixel×４pixel、步长均为２pixel.在所有中间层

的最后均进行BN处理并使用LeakyReLU作为激

活函数.从图５不难看出,样本判别器Ds最终不仅

会辨别样本的真伪,同时还会输出样本的类别标签,
因而该网络还具备标注未分类样本的功能.

　　第二重对抗开始,首先对第一重对抗中编码

器E的输出xl 与对应样本集合的类别标签y 进行

连接,并以此作为解码器Dg的输入xlc.其中,类别

标签y 是对原始类别标签onehot编码后的结果,y
的维度为(m×n).xlc在经过３个全连接层(FC１,

FC２,FC３)处理后,再通过２层反卷积(Deconv１,

Deconv２)完成数据的上采样,最终生成重构后的样

本Dg(xlc).利用重构样本,将 MSE和 MAE相结

合的重构损失函数LDgＧrecon作为解码器总损失函数

LDg
的一部分,表达式为

LDgＧrecon＝β× Dg(xlc)－x ２
２＋

(１－β)× Dg(xlc)－x １, (５)

式中:Dg(xlc)－x ２
２ 为重构样本和原始样本的

MSE;Dg(xlc)－x １ 为重 构 样 本 和 原 始 样 本 的

MAE;β为 MSE和 MAE的权重系数,取值范围为

(０,１),后续实验β取０．９.

１１１１００２Ｇ４



光　　　学　　　学　　　报

图５ 解码器与样本判别器的网络结构

Fig．５ Networkstructuresofencoderandsamplediscriminator

将生成的重构样本Dg(xlc)与真实样本x 分别

送入样本判别器Ds.经过卷积层(Conv１,Conv２)
和全连接层(FC１,FC２)一系列处理,最终输出经

Sigmoid函数变换的判别概率和经Softmax函数变

换的类别概率.利用该输出结果,可分别计算解码

器和样本判别器的熵损失函数LDgＧentropy和LDs
,表

达式为

LDgＧentropy＝－Exlc~Pxlc
{logPDs

[１|Dg(xlc)]}－
Exlc~Pxlc

{logPDs
[y|Dg(xlc)]}, (６)

式中:当输入为重构样本Dg(xlc)时,PDs
[１|Dg(xlc)]

为 样 本 判 别 器 判 断 重 构 样 本 为 真 的 概 率,

PDs
[y|Dg(xlc)]为样本判别器估计重构样本类别

为y 的概率.

LDs＝－Ex~Px
{１－log{PDs

[０|Dg(xlc)]}}－
Ex~Px

{log[PDs
(１|x)]}－

Ex~Px
{log[PDs

(y|x)]}, (７)
式中:当输入为重构样本Dg(xlc)时,PDs

[０|Dg(xlc)]
为样本判别器判断重构样本为假的概率;当输入为

真实样本x 时,PDs
[１|Dg(x)]为样本判别器判断

真实样本为真的概率,PDs
[y|Dg(x)]为样本判别

器估计真实样本类别为y 的概率.
结合(５)和(６)式,解码器 Dg的总损失函数为

LDg＝LDgＧentropy＋LDgＧrecon.在第二重对抗的最后,
利用计算得到的LDg

和LDs
,分别反向传播更新解

码器和样本判别器的网络参数θDg
和θDs

,一次完整

的训练至此结束.通过不断的迭代,最终模型将收

敛或局部收敛.

３．２　目标生成

在模型训练结束后,根据需要生成的红外目标

的类别标签和样本数量,在潜空间对特定的分布Pz

进行随机采样.将随机采样得到的数据z和对应的

类别标签输入解码器Dg,即可生成随机多样的红外

目标.

４　实验与分析

４．１　平台与数据

所有实验均使用tensorflow 建模,并在一块

GTX１０８０Ti的GPU上完成所有训练.为了充分验

证所提方法的有效性,使用自建的红外数据集进行

实验.自建红外数据集采自外场实验数据,以对空

红外告警系统为依托,选取战斗机、直升机、训练机、
客机４大类共计５５００张红外目标图像,所有红外目

标图像均为８位６４pixel×６４pixel.同时从模型可

重用性角度出发,通过调整模型参数,增加了基于

MINIST手写数据集的相关实验.MINIST数据集

包含１０类数字,共计５５０００个训练样本和１００００个

测试样本,所有样本均为２８pixel×２８pixel的灰度

图像.
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４．２　参数与训练

在CDAAE模型训练过程中,超参数的取值会

直接影响模型的训练效果,因此需要根据数据集的

样本特性和模型的网络结构进行调节.实验表明,
当数据集样本种类较多、样本细节较丰富时,适当增

加潜空间映射数据的维度能够有效提高样本的生成

质量.在使用 Adam算法[１１]优化网络的损失函数

时,单独对四个网络的学习速率进行调节,可提高训

练效率.同时,在单次训练中,调整各个网络的优化

次数亦可提高模型的训练速度.表１为实验所采用

的超参数.

４．３　质量评价

生成图像的质量是评价建模方法的重要参考依

据.根据评价方法的不同,可分为主观评价和客观

评价两种.主观评价是指通过实验人员的视觉感受

直接评价图像质量.图６为模型在红外数据集上训

练后的实验结果,可以看到,虽然测试集中的目标图

像并未参与训练,但是重构后的图像依然保持了与

原始图像极高的相似度.对于随机生成的红外目

表１ CDAAE模型训练的超参数

Table１ HyperparametersusedforCDAAEmodeltraining

Hyperparameter
Infrared
dataset

MINIST
dataset

Trainingloop １０００００ １０００００

Classnumber ４ １０

Batchsize ６４ ２５６

SlopeofLeakyReLU ０．０１ ０．０１

LearningrateofE/Dg ０．００００２ ０．００００２

LearningrateofDl/Ds ０．０００１ ０．０００１

DatadimensioninlatentＧspace ８ ４

OptimizationofE/Dg/Dl/Ds

pertrainingloop
２∶４∶１∶１ ２∶４∶１∶１

标,首先其保持了与真实目标相似的红外辐射特性,
例如喷射尾焰辐射、发动机高温机舱辐射等,具有真

实性;其次生成的目标纹理清晰、样式丰富,例如飞

行姿态、目标形貌等,其中许多特征是真实目标所不

具备的,符合多样性的要求.

图６ CDAAE模型在红外数据集上的实验结果.(a)真实目标;(b)重构目标;(c)随机生成目标

Fig．６ TestresultsofCDAAEmodeloninfrareddataset敭 a Realsamples  b reconstructedsamples  c randomsamples

　　图７为模型在 MINIST数据集上训练后的实

验结果.可以看到,实验生成的样本,无论是在清晰

度还是结构、轮廓,均达到了与真实样本近乎相同的

视觉效果.

　　为了进一步验证所提方法的有效性,选取FID
(Fréchetinceptiondistance)[１２]作为客观评价的指

标.FID利用特定网络提取真实目标数据集与生成

目标数据集的特征向量,再统计并映射该特征向量

使其分别满足高斯分布,通过计算两个高斯分布的

Fréchet距离来判别两个数据集的相似程度.FID
值越小,生成效果越好.

表２为CDAAE模型在两个数据集上的FID
评估结果.其中,第一行为将真实样本集拆分成两

个独立的样本集后相互比较的结果;第二行比较了

真实样本与经CDAAE模型重构后的样本;第三行

比 较了真实样本与CDAAE模型随机生成的样本;
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图７ CDAAE模型在 MINIST数据集上的实验结果.(a)真实图像;(b)重构图像;(c)随机生成图像

Fig．７ TestresultsofCDAAEmodelonMINISTdataset敭 a Realsamples 

 b reconstructedsamples  c randomsamples

表２ CDAAE模型的FID评估结果

Table２ FIDevaluationresultsofCDAAEmodel

Condition
Infrared
dataset

MINIST
dataset

Group１vsgroup２ １０．１３ ８．８５

Real samples versus
reconstructedsamples

１４．２６ ７．５１

Realsamplesversusrandom
samples

３５．３６ １０．９７

Realsamplesversusrandom
samplesfromαＧGAN

３２．４７ １２．１８

Realsamplesversusrandom
samplesfromCＧDCGAN

４８．８３ ２７．６２

Realsamplesversusrandom
samplesfromCVAE

５２．７４ ２５．５５

最后 三 行 对 真 实 样 本 与 经 典 模 型 αＧGAN[１０]、

CＧDCGAN[６]、CVAE随机生成的样本进行了比较.
需要说明,αＧGAN由于没有考虑类别信息,因此不

具备输出多种类别目标的能力,表２中对应结果为

使 用 训 练 集 单 一 类 别 样 本 进 行 训 练 后 的 结 果;

CＧDCGAN使用了文献[６]中仿真方法的网络结构,
将红外数据集中的目标图像分辨率从６４pixel×

６４pixel降低为３２pixel×３２pixel,并对该分辨率下

随机生成的样本进行比较.从表２可知:CDAAE
模型重构样本的FID非常低,说明重构样本与真实

样本非常相似,模型具有强大的样本重构能力;

CDAAE模型随机生成样本和重构样本与真实样本

相互比较的FID比较接近,说明CDAAE模型能够

学习真实样本的数据分布,能生成多样的高质量样

本,这与主观评价的结论是一致的,从侧面说明了模

型应用于小数据集数据增强的可行性;αＧGAN虽然

得到了与CDAAE模型相似的结果,但由于是单一

类别生成,因此从工程角度上来说,将αＧGAN作为建

模方法实用性不高;CDAAE模型在保证输出图像分

辨率更高的情况下,FID依然远小于CＧDCGAN的实

验结果,优势十分显著;CVAE 的FID与CＧDCGAN
相当,与CDAAE模型相比差距较大.

４．４　数据增强

卷积神经网络(CNN)因具有强大的特征提取

能力而在目标识别领域得到了广泛的应用.在网络

训练过程中,训练样本的数量将直接影响网络识别

的准确率.而在实际的工程中,大量真实样本的获

取往往是十分繁琐的,这一问题在红外系统的应用

中尤为突出.作为扩充小训练集的一种方法,数据

增强根据训练集处理方式的不同,分为变换式和生
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成式两大类.其中生成式的数据增强要求生成样本

保持真实性.通过４．３节的质量评价可知,CDAAE
模型生成的红外目标可以满足数据增强的基本

要求.
首先,分别从红外数据集和 MINIST数据集中

选取１２００张和３０００张真实样本用于分类器和

CDAAE模型的训练,选取６００张和１５００张真实样

本用于分类器的测试;然后依次将每类３００张和

６００张随机生成的样本加入到训练集中进行对比训

练.分类器网络采用与CDAAE模型中样本判别器

类似的结构,实验结果如表３所示.实验表明,对于

小数据集,随着训练集中生成样本数量的增加,分类

器的准确率在不断提高,证明了所提方法的实用性.
表３ 数据增强过程中的准确率

Table３ Accuracyindataaugmentationprocess ％

Numberofpictures
inInfrared
dataset

Numberof

picturesin
MINISTdataset

Infrared
dataset

MINIST
dataset

１２００ ３０００ ９２．８３ ９７．８０

１２００＋１２００ ３０００＋３０００ ９４．３３ ９８．３３

１２００＋２４００ ３０００＋６０００ ９６．００ ９９．２６

５　结　　论

提出了一种基于CDAAE模型的红外目标建模

方法.设计了编码器与潜空间判别器、解码器与样

本判别器的双重对抗网络结构及相应的损失函数.
在自建红外数据集上对模型进行训练,并分别从主

观和客观两个角度对生成目标的图像质量进行评

价,随机生成的目标形貌逼真且样式丰富,验证了所

提方法的有效性.实验表明,使用随机生成的目标

图像扩充数据集可以有效解决训练数据不足的问

题,提高了系统识别算法的准确率.下一步将对如

何优化模型生成更高质量的图像及利用模型对图像

进行标注、复原等展开深入研究.
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