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摘要　提出一种用于短波红外人脸图像与可见光人脸图像翻译的改进CycleGAN框架.基于CycleGAN框架,新
增了损失函数计算通路并设计了新损失函数.建立数据集并通过实验调整模型参数,改进模型在人脸图像上的翻

译效果,有效克服光谱特性不同带来的图像模态差异,提升了图像的可观察性.在自建数据集上进行实验验证,将
所提框架与其他常用框架从主观评价、FID(Fréchetinceptiondistance)及识别准确率三个方面进行比较.结果表

明,所提框架提升效果明显,更好地保持了原目标的结构特征,有效提升了图像翻译结果的可观察性和识别准

确率.
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１　引　　言

短波红外波段是基于反射成像的红外波段,主
要依靠传感器接收物体反射的短波辐射进行成像.

与可见光和近红外波段成像系统相比,短波红外成

像系统具有更远的探测距离,更好地穿透雾、霭、烟
尘的能力[１Ｇ２]及更好的夜间成像能力.它可以依靠

大气辉光、星光等自然光源或主动式短波红外照明
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光源进行成像.依靠短波的不可见特性,主动照明

系统具有较好的隐蔽性,使得短波红外成像系统适

用于安防、司法、军事等领域[３Ｇ５].因为光谱特性的

差别,短波红外图像与目标的可见光图像有较大差

异.在对目标进行观察时,短波红外图像容易发生

误判、漏判的情况,通过引入图像翻译过程,输出彩

色可见光图像,有助于提高观察精度与可靠性.
图像翻译是图像处理领域的一个重要研究方

向,它的主要任务是在不同图像域之间对图像进行

转换,包括图像超分辨[６]、图像上色[７]、图像填充[８]、
风格迁移[９]及属性转换[１０]等.传统方法依据内在

差异,将不同域的图像分开处理[１１].随着深度学习

的发展,尤其是全卷积网络[１２]和条件生成对抗网

络[１３]的出现,图像翻译领域取得了较大的进展,人
们对图像翻译问题也有了新的理解.研究者通常将

图像的latentspace分为内容空间和风格空间两部

分,在图像翻译时,只需保持内容空间不变,将风格

空间替换为目标域的风格空间[１４].

Goodfellow等[１５]在２０１４年提出生成对抗网络

(GAN)模型,它能同时使用生成器和判别器进行数

据生成,学习目标分布.该模型多被用于图像的生

成,如飞行目标的仿真生成[１６]及X光图像的生成

等[１７].Isola 等[１８]借 鉴 了 UＧNet结 构[１９],提 出

Pix２Pix 框 架. 之 后,研 究 者 们 提 出 了

CycleGAN[２０]、DualGAN[２１]和 DiscoGAN[２２],三者

思想相近,都引入了对偶结构和循环一致性损失函

数,较好地保证了图像“内容”与“风格”的一致性.
之后,研究者们 又 提 出 了 UNIT[２３]、MUNIT[１４]、

DRIT[２４]等多种图像翻译框架.目前,对人脸图像

生成、翻译的研究主要集中在可见光领域,例如从灰

度图、２D人脸图到３D人脸图像的翻译[２５]和线描图

到真实人脸图像[２６]的翻译等.在红外领域,多数研

究集中于近红外波段[２７]和长波波段[２８Ｇ２９],对应的可

见光图像以灰度图为主,只有部分工作对红外图像

与彩色可见光图像的翻译进行了研究[３０].Lezama
等[３１]提出了基于卷积神经网络(CNN)的近红外Ｇ可
见光的图像翻译.Song等[２７]则引进对抗学习思

想,进行了近红外Ｇ可见光的人脸图像生成和识别的

相关工作.由于物质对不同波段的吸收与反射的特

性不同,不同波段的红外人脸图像差异较大.例如,
玻璃的短波红外透过特性与可见光类似,可以在短

波红外图像中观察到眼镜后面的人眼部分,而中长

红外 波 段 透 过 率 较 低,会 在 眼 镜 处 出 现 黑 色 阴

影[３２Ｇ３３],使用短波红外成像可以很好地规避眼镜带

来的遮挡干扰.但是受限于短波红外数据集的获取

难度,短波红外Ｇ可见光图像翻译的相关研究和应用

还比较少.
本文 主 要 受 Kancharagunta等[２６Ｇ２７]启 发,对

CycleGAN进行改进,增加生成Ｇ重建计算通路,引
入生成重建损失函数,并增加整体损失函数,从而减

少图像翻译中的错误映射和无意义的信息添加,提
升了在短波红外人脸图像翻译上的实验效果.对于

图像 生 成 结 果,结 合 直 观 判 断 与 FID(Fréchet
inceptiondistance)进行检验,并引入人脸识别作为

间接验证,综合评价了图像翻译的效果.实验结果

表明,所提框架的图像翻译结果在识别准确率上提

升了２６．３％.

２　CycleGAN图像翻译框架

CycleGAN是一种无监督的图像翻译框架.它

由两个GAN构成对偶结构,用于两个图像域之间

的图像翻译;引入循环结构,用判别器来保证翻译结

果目标域特性的准确;引入循环一致性损失函数,用
以保 证 翻 译 结 果 与 输 入 图 像 目 标 的 一 致 性.

CycleGAN在未配对的数据集上获得了较好的图像

翻译结果.

２．１　CycleGAN模型结构

CycleGAN模型由两个生成器和两个判别器构

成.以短波红外Ｇ可见光图像的翻译问题为例,将短

波红外人脸和可见光人脸图像分别定义为域S 和

域V.一个生成器GSV:S→V 用于将短波红外图

像s翻译为可见光图像vsyn,用对应的判别器DV 判

别它接收的输入图像是来自真正的可见光域的图像

v还是由生成器生成的伪可见光图像vsyn.另一个

生成器GVS:V→S 用于将输入的可见光图像v翻译

为短波红外图像ssyn,用对应的判别器DS 判断输入

图像是真实的短波红外图像还是生成的伪短波红外

图像.训练时,将两个生成器的输出分别作为另一

个生成器的输入,形成循环结构,得到循环重建短波

红外人脸图像srec和循环重建可见光人脸图像vrec.
在训练中,根据判别器输出和输入图像与循环重建

图像的差值计算损失函数.具体结构如图１所示,

sreal、vreal为输入的短波红外、可见光图像,vsyn、ssyn为
生成的可见光与短波红外图像,srec、vrec为循环重建

图像,Lcyc为循环一致性损失函数.生成器的目标是

尽可能生成接近真实的对应域图像,而判别器的目

标是尽可能区分生成器生成的图像与真实图像.
生成器与判别器的结构如图２所示,Conv为卷

０５１０００１Ｇ２



光　　　学　　　学　　　报

图１ CycleGAN模型架构

Fig．１ StructureofCycleGANmodel

图２ 生成器与判别器结构.(a)生成器;(b)判别器

Fig．２ Structureofgeneratoranddiscriminator敭

 a Generator  b discriminator

积层,instancenormalization 表 示 实 例 正 则 化,

ReLU和LeakyReLU为激活函数,Deconv为反卷

积层.生成器由１个卷积核为７×７的卷积层

(stride为１)、２个卷积核为３×３的卷积层(stride
为２)、２ 个 卷 积 核 为 ３×３ 的 反 卷 积 层(stride
为０．５)、９个残差层构成,每个卷积层的输出会进行

实例正则化操作.判别器采用７０×７０PatchGAN
结构,由４个卷积核为４×４的卷积层(stride为２)
构成,最后由一个卷积层输出结果.

２．２　损失函数与目标函数

CycleGAN的损失函数由生成器与判别器的对

抗损失函数和循环一致性损失函数构成.生成对抗

损失函数由判别器对真实样本的概率估计和判别器

对生成样本的概率估计构成.在实际训练中,采用

的LSGAN的损失函数为

LGSV
(GSV,DV)＝Es~PS(s) DV[GSV(s)]－１{ }２{ }＋

１
２
{Ev~PV(v)

{[DV(v)－１]２}＋

Es~PS(s)
{DV[GSV(s)]２}}, (１)

式中:Es~PS(s)为 输 入 短 波 红 外 图 像 时 的 期 望;

PS(s)为短波红外图像分布;GSV(s)为生成器生成

的可见光图像;Ev~PV(v)为输入可见光图像时的期

望;PV(v)为可见光图像分布;判别器DV(􀅰)会输

出０~１的数,表征判断的输入图像是真实可见光图

像的概率,输入图像越接近真实图像,输出值越接

近１.训练中,优化生成器,使得生成器生成的图像

接近真实图像,会使(１)式中的第一项趋向最小值.
当输入为生成器生成的图像时,判别器 DV(􀅰)应
当输出接近０的值,优化判别器,使得判别器在对应

情况输出正确的结果,(１)式中的第二项会趋向于最

小值.实际训练中,生成器与判别器交替优化.另

一组生成器、判别器的构成与上述类似,将(１)式中

的生成器和判别器替换为GVS网络中的生成器GSV

和判别器DS,并将输入的短波红外图像s和可见光

图像v 位置互换,可以得到 GVS 网络的损失函数

LGSV
(GSV,DV).
在图像翻译应用中,传统 GAN会出现翻译结

果只与训练集中部分图像相似的情况,CycleGAN
通过引入循环一致性损失函数,要求输入图像在依

次通过两个生成器后得到输入图像本身,以学习正

确的映射关系.它通过计算循环生成的图片与该通

道输入图片的L１ 范数距离获得:

Lcyc(GSV,GVS)＝Es~PS(s)
{‖GVS[GSV(s)]－s‖１}＋

Ev~PV(v)
{‖GSV[GVS(v)]－v‖１}, (２)

式中:‖􀅰‖１ 为L１ 范数.

２．３　经典CycleGAN在图像翻译上的不足

CycleGAN在短波红外Ｇ可见光人脸翻译问题

上有很大的不足.第一,该框架是无监督的,模型会

有一定概率找到错误的映射关系.虽然CycleGAN
模型引入了循环一致性损失函数,但这一函数是基

于输入与重建图像计算的.在训练过程中,对于同

一路径上的两个生成器,可能出现前一生成器学习

了错误的映射,第二个生成器学习了另一个错误映

射以纠正前一生成器的错误映射,导致循环一致

性损失函数较小而实际学习了错误映射的情况.
例如,在图像Ｇ标签的翻译过程中,建筑物会被标注

为树木.在本问题中,映射关系出现另一种偏差,
即将“器官”与“位置”对应,会在“合理”位置生成

与输入图像形状相似性较差的“正确”器官,例如,

０５１０００１Ｇ３
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对头发与皮肤的分界线判断错误,在头发位置错

误生成了皮肤,影响观察与识别.仅依靠现有的

循环一致性损失函数难以解决这一问题.第二,

CycleGAN对纹理变化翻译较强,对形状、位置变

化的处理能力较弱.本问题中因图像来源的差

异,对应图像之间存在设备、角度等原因导致的位

置变化,CycleGAN会在生成图像中引入意义不明

的色块以及额外的高频波纹等噪声信息,极大影响

进一步的目标识别.

CycleGAN中还提出了可选的识别损失函数

Lidentity来增强图像翻译色调的准确性,对生成器输入

该生成器目标域的图像,生成器的输出应与输入一

致.在训练中对每个生成器均输入其目标域图像,
并计算它的输出图像与输入图像的差别(L１ 距离),
再将两个生成器的计算结果相加作为模型的识别损

失函数.

Lidentity(GSV,GVS)＝Es~PS(s)‖GVS(s)－s‖１＋
Ev~PV(v)‖GSV(v)－v‖１. (３)

　　在实验中,加入识别损失函数后,目标的识别率

有一定提升,但生成器的FID也显著提升,图像翻

译质量受到影响,如表１所示,其中all表示总体识

别,frontal表示正面识别.
表１ 识别损失函数在Facenet上的结果

Table１ ResultsofidentitylossfunctiononFacenet

Model FID
Accuracy
(all)

Accuracy
(frontal)

CycleGAN ４８．２１７３ ０．１３７ ０．１４６

CycleGAN＋Lidentity ６５．００５２ ０．２２０ ０．２６７

３　改进的CycleGAN结构

３．１　改进的CycleGAN框架结构

由于结构本身的原因,CycleGAN模型在训练

中可能学习到错误的映射,导致人脸图像翻译结果

一般,可辨认性较差.同时,在短波红外Ｇ可见光图

像翻译任务中,短波红外图像与可见光图像由两台

不同的相机采集,它们的焦距、视场、角度存在一定

差异,采集的图像略有不同,同一目标同一时刻的两

张图像存在一定的差异,此时仅依靠两条相对独立

的训练通路难以完成较好的图像翻译.因此,本文

首先引入整体损失函数,强化了对循环一致性的约

束,增强整体结构信息,减少非相关信息的添加;其
次引入新的损失函数计算通道,使得两条训练路径

之间有更多交换信息,强化了对生成器的监督,从而

减少错误映射情况,增强网络的学习能力,在位置变

化时网络具有了一定的稳定性,也从另一方面减少

了翻译结果中的波纹等噪声信息.
整个框架的结构如图３所示,在CycleGAN两

个生成Ｇ判别通道的基础上,增加了生成重建损失函

数Lsr的计算通路和整体损失函数Lintensity,每次从两

个域中随机选择同一目标的角度、表情等接近的两

张图像作为输入图像.

３．２　增加基于图像主要信息的整体损失函数

在使用CycleGAN进行人脸图像翻译时,更关

注由短波红外向可见光的图像翻译.目前有很多研

究可以证明循环一致性损失函数对图像翻译有较好

效果,可以减少学习错误映射的概率,基于这一思

想,引入整体损失函数作为加强的约束条件,加强对

图３ 改进的CycleGAN框架结构

Fig．３ StructureofimprovedCycleGANframework

０５１０００１Ｇ４
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循环一致性的约束.强化框架可保留输入图像整体

特征,这有利于获得更好的翻译效果.
短波红外图像为单通道,可以视为亮度信息,而

对于可见光图像,YCbCr空间中的Y 通道是它的亮

度通道,保留了大部分的图像细节信息[３１].两者类

比,将生成图像与输入图像的Y通道分量间的距离

作为整体损失函数,可以有效提升生成器对输入图

像结构的学习能力,图像翻译结果更好.因此,对

v→GVS(v)→GSV[GVS(v)]这一路径,增加了基于Y
通道、类似于循环一致性损失函数形式的L１ 距离

以作为整体损失函数,即

Lintensity(GSV,GVS)＝
Ev~PV(v)‖Y(v)－Y{GSV[GVS(v)]}‖１, (４)

式中:Y(􀅰)为计算图像Y 通道的函数.
这一路径的首末均为可见光图像,除了结构信

息外还有颜色信息,为了保留颜色信息的约束,通过

增加整体损失函数来强化结构信息,保留原有的循

环一致性损失函数以获得颜色、纹理上的约束.在

后续的实验中可以看到,增加整体损失函数后,翻译

图像的机器识别率获得了一定提高.

３．３　增加基于生成重建通道的损失函数

针对CycleGAN中同一路径上两个生成器可

能都学习错误映射的情况,在两条训练路径之间增

加损失函数计算通路,将生成器生成结果与另一路

径重建结果进行比较,以此来对生成器进行进一步

约束,以更好地利用GAN的学习能力减少错误映

射情况的发生和无关信息的生成.新损失函数计算

通路的引入也将不同图像来源的影响加入到生成器

的优化目标中,使得网络在输入图像位置变化时具

有一定的稳定性,减少了干扰信息.
生成的可见光图像vsyn与循环重建的可见光图

像vrec,生成的短波红外图像ssyn与循环重建的短波

红外图像srec,都是同一目标在同一图像域的图像,
在理想情况下它们应当保持一致.本文引入的生成

重建损失函数Lsr计算了生成的可见光图像vsyn与循

环重建的可见光图像vrec的距离及生成的短波红外

图像ssyn与循环重建的短波红外图像srec的距离.
短波红外图像为单通道亮度信息,因此生成的短波

红外图像与循环重建的短波红外图像间直接采用

L１ 距离.对于可见光图像,与３．２小节分析类似,
此处两图像Y 通道之间的距离为

Lsr(GSV,GVS)＝
‖Y[GSV(s)]－Y{GSV[GVS(v)]}‖１＋
‖GVS(v)－GVS[GSV(s)]‖１. (５)

　　实验中发现,增加生成重建损失函数后,在图像

翻译的结果上,无意义噪声信息和错误映射情况减

少,框架的翻译效果与识别率均有所提升,当权重在

０~１时,提升效果较为明显.

３．４　基于新损失函数的目标函数

整个框架的损失函数为CycleGAN损失函数、
整体损失函数及生成重建损失函数的和,即

L(GSV,DV,GVS,DS)＝
LGSV

(GSV,DV)＋LGVS
(GVS,DS)＋

α１􀅰Lcyc(GSV,GVS)＋α２􀅰
Lintensity(GSV,GVS)＋α３􀅰Lsr(GSV,GVS), (６)

式中:α１、α２、α３ 为各损失函数的权重.调整参数α１
可调节循环一致性损失函数的权重,调整参数α２ 可

调节整体损失函数的权重,调整参数α３ 可调节生成

重建 损 失 函 数 的 权 重.在 本 文 中,对 α１ 采 用

CycleGAN论文[２０]中的设置,调整α２ 和α３ 以寻求

较优结果.

４　实验与分析

４．１　数据集建立

根据调研,目前还没有公开可获得的短波红外

人脸图像数据集,本文的实验基于自建的短波红外Ｇ
可见光数据集.自建数据集采用短波相机与可见光

相机进行数据采集,并进行了前期的动态转换与图

像切割.
数据采集设备为一台短波相机与一台单反相

机.短波相机为Xenics公司的Bobcat３２０,是一款

采用InGaAs探测器的短波相机,光谱范围为０．９~
１．７μm,分辨率为３２０×２５６,像素间距为２０μm,可
以输出１４bit图像,有图片拍摄模式和录像模式可

以选择.可见光数据的采集采用尼康的D５６００单

反相机,采用录像模式,可得到分辨率为１９２０×
１０８０,帧率为５０frame/s的视频.

总共采集２０７个目标数据,其中男性目标１２３,
女性目标８４.采集环境为半受控环境,即目标位置

固定,但动作与角度多样,得到含有多种姿态、多种

表情的图像.数据采集时采用视频模式,对每个姿

态都采集有一定差别的多幅图像.去除质量较差图

像后,每个目标有１００~２００张有效图像,再剔除部

分差别较小图像,实际可用数据为每个目标８０张左

右.原始数据含有较多背景干扰,需进行裁剪和标注

以获得目标区域.此次实验中,先随机选择不同性别

目标各１６个作为验证集,同时从测试集中剔除偏转

过大的图像,构成“正面测试集”,以提供进一步参考.

０５１０００１Ｇ５
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４．２　评价标准

对于GAN生成的图像质量,评价方法可以分

为主观评价方法和客观评价方法两类.主观评价是

实验人员自身或者第三方测试者根据对生成图像的

主观感受来进行评价.客观评价方法是通过选择现

有指标或设计合理模型来量化评估生成图像的

质量.

４．２．１　FID
选取FID作为图像评价指标,对翻译的图像进

行质 量 评 估.常 见 的 图 像 评 价 指 标,如 PSNR、

SSIM都是逐像素计算的,它们对于去噪、超分辨等

图像像素级对齐的情况有效,而对于生成图像与参

考图像未作精确配准,FID可以更好地进行评估.

FID 由 Heusel 等[３４] 提 出,它 使 用 Inception
Network神经网络的中间层提取图像特征,然后利

用正态分布去模拟特征的分布,通过计算生成图像

的正态分布与参考图像的正态分布的Frechet距离

来表征两个分布的差别.FID具有良好的判别能

力,是GAN的优秀判别指标.FID越小,说明生成

对象的特征分布与目标特征分布越接近,生成器效

果越好.

FID(x,g)＝‖μx －μg‖２２＋

Tr[Σx ＋Σg －２(ΣxΣg)
１
２], (７)

式中:‖􀅰‖２２ 为L２ 范数的平方;Tr[􀅰]为矩阵的

迹;x 和g 分别为真实图像与生成图像;μx 为真实图

像特征的均值;μg 为生成图像特征的均值;Σx 和Σg

分别为真实图像和生成图像特征的协方差矩阵.

４．２．２　人脸识别准确率

需要注意的是,FID是基于特征提取的评价方

式,评价的是生成样本的丰富性,是对模型生成图像

质量在特征层面的一种评估.它对于翻译图像结构

的敏感性还未作探究,可能存在生成的图像具有类似

特征但结构布局并不合理,却具有更低FID的情况.
为了判断图像翻译框架对人脸识别特征的还原

程度,使用Facenet人脸识别框架对生成结果进行

检测,利用识别准确率间接判断生成质量.Facenet
是由Schroff等[３５]提出的基于深度神经网络的人脸

识别模型,它在多个公共数据集上取得较好结果.
本文采用在LFW 数据集上预训练好的准确率为

０．９９６５的模型,对测试集上的真实可见光图片进行

特征抽取建模后再进行人脸识别检测.
考虑到训练集中正面脸部图像所占比例较大,

侧面图像尤其是大角度偏转的样本较少,除了在整

个测试集进行测试外,还去除测试集中偏转超过

２０°的样本,构成一个“正面测试集”,在该测试集上

再次进行检测,得到正面识别率以作为另一个评估

指标.

４．３　实验分析

４．３．１　预设参数

训练中固定生成器和判别器一方的权重,更新

另一方,在交替中优化自身网络.判别器训练中不

采用最新生成的图片,而是采用之前生成的５０张图

片.在 训 练 中 利 用 Adam 进 行 优 化 求 解,将

batch_size设置为１,在前１００个epoch中学习率固

定为０．０００２,采用较大的搜索空间,保证网络的学习

能力,在之后的１００个epoch中学习率线性衰减到

０,减少训练中的振荡情况,对权重进行更精细的调

整,以保证训练的稳定.

４．３．２　参数调优

对原CycleGAN部分的超参数采用预设参数,
将(６)式中的α１ 设为１０,之后分别在原网络上添加

整体损失函数与生成重建损失函数进行实验,对权

重参数进行测试,再整体进行调优,以获得较好的实

验效果.

４．３．３　整体损失函数的参数选择

实验中测试了仅增加整体损失函数的情况.首

先选择一个较大范围内的权重进行测试,并对较优

区间进行精细搜索,以获取最优结果.表２中列出

了权重分别设置为１、５、１０、１２．５、１５、２０、５０时模型

在同一测试集上的表现,验证了损失函数的作用并

获取了期望的权重选择方案.
从表２可知,α２ 为１~２０时,整体损失函数对

FID略有影响,但是影响不大;当α２ 为１０~５０时,
翻译结果的识别准确率相比未增加该损失函数的情

况有所提升,在１０~１５范围内准确率有较大值.同

时,FID均保持相对稳定,可以认为生成结果的多样

性未受影响,生成器保持了较好的泛化能力.
表２ 整体损失函数在Facenet上的指标分析

Table２ IndexanalysisofoveralllossfunctiononFacenet

α２ FID Accuracy(all) Accuracy(frontal)

０
１．０
５．０
１０．０
１２．５
１５．０
２０．０
５０．０

４８．２１７３
５２．９２５３
４１．６４９８
４１．３７２１
４３．４４０５
４３．１６７０
３８．４１８０
６５．９７２６

０．１３７
０．１２１
０．１３３
０．１５２
０．１４４
０．１６１
０．１４２
０．１４５

０．１４６
０．１１９
０．１４６
０．１７９
０．１６５
０．１７５
０．１６７
０．１５４

０５１０００１Ｇ６
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４．３．４　生成重建损失函数的参数选择

实验中测试了仅增加生成重建损失函数进行优

化的情况.表３列出了在权重α３ 为０．０５、０．５０、１、

５、５０的情况下进行训练测试的结果,验证了该损失

函数的效果以及较优的权重值选择方案.
从表３可知,在加入生成重建损失函数后,在

α３＜１时,FID随α３ 增加稍稍增大,而人脸识别准

确率明显提升;在权重为０．５０时,准确率几乎是未

增加该损失函数情况的２倍.生成重建损失函数强

化了框架对目标识别特征的学习能力,减少了错误

映射的情况,有效提高了翻译图像的识别率.
表３ 生成重建损失函数在Facenet上的指标分析

Table３ IndexanalysisofsynthesisＧreconstructionloss
functiononFacenet

α３ FID Accuracy(all) Accuracy(frontal)

０
０．０５
０．５０
１．００
５．００
５０．００

４８．２１７３
４１．４３３２
５２．５６０２
５８．１８３２
８７．７６３６
１０５．１０９７

０．１３７
０．１６８
０．２５２
０．２３４
０．２１６
０．０３４

０．１４６
０．２１４
０．３１１
０．２９４
０．２４３
０．０２９

４．３．５　联合权重选择

结合单独训练的情况,选择两者的最优权重与

次优权重进行组合,并在一定范围内进行微调,以获

取最优的组合结果.测试了多种权重组合的情况,
表４为其中的一些组合,最后在α２＝１０,α３＝０．５０
时获得了较好的结果.在此参数设置下,FID与最

小值相比相差不大,而识别准确率有很大提升.
表４ 所提框架在不同参数下的结果

Table４ Resultsofproposedframeworkwithdifferent

parameters

α２ α３ FID Accuracy(all) Accuracy(frontal)

０
１０
１５
８
１０
１０
１１
１５

０
０．０５
０．０５
０．５０
０．４０
０．５０
０．５０
０．５０

４８．２１７３
４３．７９１５
３９．２０６４
４８．６１５５
４３．９３９６
４７．３３５１
４９．９６６８
４８．２８１５

０．１３７
０．２３４
０．２００
０．２９７
０．２６０
０．３３４
０．２９０
０．２７１

０．１４６
０．２８８
０．２１６
０．３７０
０．３２５
０．４０９
０．３９３
０．３５４

４．４　结果对比

４．４．１　对比框架

除了 对 比 基 础 的 CycleGAN 外,还 对 比 了

DualGAN、UNIT、MUNIT、DRIT 等图 像 翻 译 框

架.

DualGAN:一种利用 WassersteinGAN替代原

始GAN中的交叉熵,采用对偶式GAN结构进行图

像翻译的框架.

UNIT:一种基于共享latentspace假设和循环

损失的无监督图像翻译框架.

MUNIT:对图像内容与风格进行latentspace
共享,将输入图像的内容与从目标域抽取的风格表

示进行组合,得到目标域图像.

DRIT:将latentspace分为与图像域无关的内

容空间和与图像域有关的属性空间,可以将输入图

像翻译为多个输出域的图像.
在同一训练集上训练了这些网络及所提模型,

参考模型均采用论文中的参数设置,其中 MUNIT
和DRIT将输出模式设置为１,即仅输出一种风格

的图像,之后在同一测试集上对这些框架进行测试.

４．４．２　主观分析

不同框架的图像翻译结果如图４所示.从图４
可以看到:MUNIT和DualGAN存在过拟合现象,
“记忆”了部分图像,将已有图像“套用”到了测试集

上;CycleGAN头发与脸部皮肤分界不清晰,会有错

误的颜色纹理情况;UNIT的部分图像整体轮廓出

现了较大改变,但在有偏转的情况下结果较优;

DRIT的结果接近于对图片进行了模糊处理的结

果,整体不够清晰,部分位置出现无意义波纹.
所提框架在进行图像翻译后,脸部轮廓与参考

图像基本接近,未出现变形情况.所提框架可以较

为准确地区分头发与脸部皮肤,部分框架仅保留部

分头发的纹理、形状,但颜色与脸部肤色相同.在所

提框架生成的脸部图像中,额外添加的色块、纹理相

对较少,各器官基本准确还原了参考图像.

４．４．３　量化分析

量化比较结果如表５所示,所提框架生成的图

像的FID相较于其他框架更低,与 CycleGAN 和

DualGAN接近,可以认为翻译结果的质量较好.同

时,所提框架在Facenet上的人脸识别准确率优于

其他框架,总体识别准确率与正面识别准确率比对

比框 架 中 表 现 最 好 的 DRIT 高 ０．１１５ 左 右,与

CycleGAN相比分别提高了０．１９７和０．２６３.所提

改进框架有效提高了人脸图像翻译过程中的识别准

确率.
在实验中发现,当目标存在一定偏转(即使角度

不大)或者有眼镜干扰时,所提框架虽然能在一定程

度上翻译图像且效果优于多数的对比框架,但失真

很明显.主要原因是训练样本是以正面图像为主,

０５１０００１Ｇ７
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图４ 不同框架生成的图像比较.(a)短波图像;(b)所提框架;(c)DRIT;(d)UNIT;(e)MUNIT;
(f)CycleGAN;(g)DualGAN;(h)参考图像

Fig．４ Comparisonofgeneratedimagesbydifferentframeworks敭 a ShortＧwaveimages  b proposedframework 

 c DRIT  d UNIT  e MUNIT  f CycleGAN  g DualGAN  h referenceimages

表５ 不同框架翻译结果的指标分析

Table５ Indexanalysisofresultsgeneratedbydifferent
frameworks

Framework FID
Accuracy
(all)

Accuracy
(frontal)

Realimage
Proposedframework

CycleGAN
DualGAN
UNIT
MUNIT
DRIT
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偏转角度偏少;同时多数目标无眼镜遮挡,遮挡眼镜

的款式、形状样本不足.“正面测试集”的识别准确

率均优于总测试集的表现.

５　结　　论

提出用于短波红外Ｇ可见光人脸图像翻译的改

进CycleGAN框架,利用深度神经网络学习图像的

跨波段映射关系.对原网络增加损失函数计算通

路,引入生成重建损失函数与整体损失函数,在没有

过多影响训练速度的情况下,减少图像翻译结果中

的错误信息,改善了错误映射的情况,在保持目标框

架的同时,减少了轮廓畸变和异常纹理.在现有人

脸识别框架下,总体、正面人脸识别准确率分别提升

了１９．７％和２６．３％.接下来的工作将围绕多姿态识

别和模型简化展开,以增强实际复杂场景下的性能,
进一步提高识别准确率.
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