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基于生成对抗网络的多源图像迁移融合与目标
识别算法研究
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摘 要：针对现有红外迁移算法存在的泛化性弱、细节表现率不足和结构冗余等问题，面向无人武器低

成本可见光系统探测光谱域拓展和低照度下可见光成像系统拓展光谱探测域的需求，提出一种基于可

见光图像对红外图像迁移方法。通过构建一种强泛化红外迁移生成器，完成可见光特征向红外特征的

转化与迁移；设计轻量特征敏感对抗鉴别器并利用二元交叉熵对数损失函数进行训练矫正，提升特征

提取能力与捕捉图像细节的能力；通过梯度残差语义感知融合模块对伪红外图像与可见光图像进行融

合，实现复合频段下多尺度目标的精确识别。结果表明，所设计的网络能够有效地生成目标红外物理

特征，减小了伪红外图像与真实红外图像的差异，降低了低光环境下目标识别成本。在全天候复杂环

境条件下，针对多尺度热源目标识别任务具有良好的计算精度与鲁棒性。
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0 引言

随着现代战争向去中心化、多场景突发形态演进，诸如对“弹簧刀”、“柳叶刀”等低成本无人武器的需求

日益凸显。俄乌战场昼夜持续消耗、美军舰载无人机全天候侦查等实战案例均表明，全天候作战与探测能

力是无人武器掌握战场主动权的关键［1］。高精度制冷型中远距离红外光电载荷虽探测性能优越，但仍存在

成本高、体积重量大、装机门槛高的问题；而普通低成本可见光载荷成本低、体积小、适装性强，却缺少红外

全天候探测能力，与低成本无人武器的载荷约束、性价比定位存在突出矛盾，成为制约其全天候作战效能释

放的核心瓶颈。因此，研发低成本、高效率的方法以拓展无人武器光电系统全天候作战时域，是突破这一技

术瓶颈、提升实战价值的关键方向［2］。

无人武器察打任务可分为前序探测与后序指控两大关键环节：前序探测由武器端实施包含图像采集、

特征提取、目标识别等步骤，完成战场信息获取与目标初步分析；后序指控为探测结果回传至后方，由人员

依据结果下达指令。当前多数无人装备聚焦前序探测，后方人员仅依据最终识别结果决策，少参与前序过

程。即便具备自主决策能力的装备，后方人员也仅评估任务有效性，不直接操控作战回路。此模式下，前序

探测最终识别结果一致则后续指令趋同［3］。这一现象揭示两者相对解耦特性，即探测结果相近时作战效果

相似。因此，只要使无人武器端载低成本探测器的前序探测识别结果趋近高成本红外成像结果，即可实现

作战效能等效。基于这一契机，利用可见光、微光图像向红外图像进行风格迁移融合与识别的策略，成为了

当前国内外研究的焦点。

常规机器视觉低照度迁移主要基于深度卷积神经网络实现内容与风格解耦融合，构建内容风格联合损

失函数监督，生成兼具目标内容与光谱特征的图像。这种方法存在迭代耗时、实时性差、泛化性弱、细节表
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现力不足、高分辨率适配有限及内容风格融合失衡等问题。直到 2014 年，Ian Goodfellow 等人开创性地提出

生成式对抗网络（Generative Adversarial Networks，GAN）［4］，核心机制是借助对抗训练策略，促使生成器与

判别器在相互博弈的动态过程中持续优化自身性能，进而生成具备高度逼真性和高质量的样本数据，为后

续相关研究和应用奠定了坚实的理论基础。同年，有条件的对抗生成网络 cGAN 在运行时不仅要生成图

像，还需要满足所设定的条件，从而缓解了 GAN 网络生成结果的不确定性［5］。2015 年，Gatys 等人提出的基

于深度学习的图像风格迁移方法［6］，为该领域带来了具有里程碑意义的重大突破。2016 年，快速风格迁移方

法通过设计并训练特定的生成模型，成功实现了实时风格迁移的效果，极大地提升了图像风格迁移技术在

实际应用场景中的可行性和实用性［7］。2017 年，以 CycleGAN 为代表的算法能够在无监督的条件下使用非

成对数据完成风格转换任务，有效突破了传统方法对大规模标注数据的依赖，显著拓宽了图像风格迁移技

术的适用范围和应用场景［8］。2022 年 CAST［9］、Jojogan［10］和 Dct-net［11］仍在 GAN 网络上改进不断取得成果。

然而，上述方法在训练效率、生成图像质量、复杂环境下高维图像的目标检测与多频段数据融合方面仍然存

在一定缺陷［12］，导致难以应用在无人武器装备低照度图像增强实战环境中应用。

因此，本文面向无人武器低成本可见光系统探测光谱域拓展的需求，针对现有的算法在泛化性弱、细节

表现率不足和结构冗余等问题，对目标位于红外和可见光频段下的图像特征进行深入研究，设计了一种使

用 残 差 结 构 并 引 入 注 意 力 的 多 源 图 像 迁 移 识 别 网 络（Multi-source Image Migration Recognition Network，

MIMRN）。该方法的主要创新点为：1）生成器部分使用多级连接残差代替原来的 U 型结构；调整了鉴别器

部分 PatchGAN 中卷积层的层数；避免其结构带来的冗余，提高了训练速率，更易达到纳什均衡点，增强了结

构相似性；2）引入可变形卷积和瓶颈注意力机制，通过更加灵活的采样，提取到更具判别力的特征，增强模

型对各种图像变化的鲁棒性；3）设计轻量化双阶段卷积并将原来的 L1 范数损失替换为二元交叉熵对数损

失，对高频边缘信息与低频渐变信息有更好的捕捉效果。基于上述创新点，所提出的 MIMRN 有效提升了

伪红外图像的生成质量。同时，通过采用伪红外图像替代真实红外图像开展模型训练，提高了伪红外图像

下的目标识别精度，进一步将可见光图像与伪红外图像进行融合处理后，目标识别性能得到额外增强，最终

实现以可见光相机弥补红外相机的技术目标，强化了低成本武器平台的全天候目标侦察与探测能力。

1 算法结构

本文所设计的多源图像迁移识别网络由对可见光图像特征提取并生成的生成器、更易达到纳什均衡点

的鉴别器、多图像融合模块和融合目标识别模块四个核心部分构成，MIMRN 网络结构如图 1 所示。具体工

作流程如下：首先，可见光图像（Input Visible Image，Vi）将输入强泛化红外迁移生成器（Strongly Generalized 
Infrared Transfer Generator，SGITG）中，经其内部的目标偏移可变形卷积（Target Offset Deformable Convo⁃
lution Network，TODCN）、轻 量 化 双 维 度 瓶 颈 注 意 力 机 制（Lightweight Dual-Dimension Bottleneck Atten⁃
tion Mechanism，LLDBAM）与 多 级 连 接 残 差 模 块（Multi-level Connected Residual Module，MCRM）提 取 目

标特征，引导模型聚焦目标物体所在区域并忽略背景干扰，准确提取目标的形状、纹理等特征。将 Vi 与随机

噪声向量进行映射转换，生成伪红外图像（Fake Infrared Image，If）并使其尽可能地接近真实红外图像（Real 
Infrared Image，Ir）。随后 MIMRN 将 Ir 和 If 一同输入含有轻量化双阶段卷积（Lightweight Two-stage Convo⁃
lution，LT Conv）的 轻 量 特 征 敏 感 对 抗 鉴 别 器（Lightweight Feature-Sensitive Adversarial Discriminator，

LFAD）中。

此时，SGITG 与 LFAD 展开二元博弈对抗，通过判别图像的真伪，反向推动 SGITG 生成更为逼真的 If。

随着对抗的持续，当 SGITG 与 LFAD 都无法进一步提升性能时，二者达到纳什均衡状态，LFAD 难以区分

图像真伪，对 Ir 和 If 的判断概率趋近于 0.5。之后，含有梯度残差语义融合模块（Gradient Residual Semantic 
Fusion Module，GRSFM）的梯度残差语义融合网络（Semantic Perception Fusion Network，SPFN）会对 Vi 与

SGITG 输出的 If 进行融合，生成能同时包含最佳的高频纹理信息和低频热源信息的输出融合特征图（Out⁃
put Fused Feature，Fo）。最后，利用 YOLO V8 目标识别网络对 Fo 下的多尺度融合特征图进行识别，从而精

准确定融合伪红外图像中目标的位置与类别，得到最终的识别图像（Fused detection，Fd）输出。



曹昭睿，等：基于生成对抗网络的多源图像迁移融合与目标识别算法研究

0810003⁃3

2 算法实现

2.1　强泛化红外迁移生成器

SGITG 作为首要处理模块，承担着 MIMRN 网络中多重关键任务，而在这一过程中特征提取尤为关键。

只有对输入图像的特征进行极为细致入微的提取，充分捕捉图像中的每一处细节信息，生成器才有可能生

成质量上乘、效果最佳的伪红外图像。这一过程不仅要求生成器具备强大的特征感知能力，更需要其在复

杂的网络结构中，将提取到的特征准确转化为伪红外图像所需的特征表达，从而确保生成的伪红外图像能

够在视觉效果和实际应用中达到最优状态［12］。

为实现这一目标，SGITG 首先通过 TODCN 进行初始特征提取，利用其自适应采样特性捕捉目标动态

特征；随后经 2 层下采样模块扩大感受野，获取全局特征信息；紧接着通过 LLDBAM 进行通道与空间双重

注意力加权，聚焦目标区域并抑制背景干扰；之后经 9 次 MCRM 循环计算，深化特征提取并缓解梯度消失问

题；再通过 1 层 LLDBAM 强化关键特征筛选；最后经上采样模块恢复分辨率，由输出层 TODCN 精准捕捉目

标边界细节，完成伪红外图像生成。基于上述结构与计算流程，SGITG 即可实现可见光到红外特征的高效、

精准模仿。

2.1.1　目标偏移可变形卷积

在无人武器对地探测任务中，低照度环境会导致图像信噪比降低、目标与背景对比度弱化，背景像素干

扰权重放大，使得地面小型目标、低空飞行物等关键目标的边界与轮廓信息难以捕捉。常规卷积核形状固

定，采样位置僵化，无法适配目标形态变化与低光环境下的特征分布，导致生成的伪红外图像存在小目标细

节丢失、边缘模糊等问题，进而影响后续目标检测精度［13］。

为了解决这一问题，本文在 SGITG 中引入原理如图 2 所示的 TODCN。TODCN 通过一个额外的卷积

层计算出每个采样点的偏移量，然后将这些偏移量应用到后续的卷积操作中。因 TODCN 中卷积采样位置

是可变的，所以可以更好地对图像中的重要目标进行特征提取、更精确地分割出不规则物体的边界、生成更

符合目标形状和细节的图像［14］。

对于一个 3×3 的卷积核，坐标点 R 如式（1）所示：

R = {(-1，-1 )，(-1，0 )，(-1，1 )，...，( 1，0 )，( 1，1 ) } （1）

 

图 2　目标偏移可变形卷积原理图

Fig.2　Principle of TODCN
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图 1　MIMRN 网络结构示意

Fig.1　Network structure of MIMRN
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则 TODCN 需要在该标准卷积基础上，赋予每个权重参数一个偏移量 Δpn。设 ω（pn）卷积核对应权重、x
（p0+pn）为输入特征图上 p0+pn 位置处元素值，则 TODCN 每处元素值 y（p0）可表示为：

y ( p0 )=∑pn ∈ R
ω ( pn )*x ( p0 + pn + Δpn ) （2）

Δpn 由输入特征图通过一个卷积单元计算生成且通常为小数，而小数无法对应特征图上的实际像素点，

因此需要通过双线性插值转换出对应点的最终像素值。TODCN 能够有效提升卷积核中小目标的占比，进

而显著增强网络对目标边界以及小目标的特征提取能力。然而，若将网络中所有的标准卷积核均替换为可

变形卷积核，将会导致网络运算量呈指数级增长，严重影响运算效率。因此，在综合考虑无人武器端载设备

算力与 SGITG 图像生成需求的前提下，本文将按照如图 1 所示的结构，将 SGITG 中下采样层之前的第一层

卷积以及上采样层之后的输出层中的标准卷积替换为 TODCN。与此同时，其余网络层依然使用标准卷积。

通过这种方式，SGITG 在保障运算效率的同时，最大化发挥了 TODCN 对目标初始特征与最终细节的强化

作用，实现了特征提取效果与算力开销的平衡优化。

2.1.2　多级连接残差模块

在低照度无人武器对地视觉探测任务中，特征提取网络过浅易导致网络整体在训练与性能优化中出现

梯度消失、目标特征利用效率低下的问题，导致空对地视角下小目标特征淡化甚至丢失。而为追求小目标

特征提取能力去深化网络层又将带来参数量、计算成本、过拟合几率提升的风险。因此，为增强 SGITG 在

实际场景中应对特征提取需求复杂变化的能力，本文设计了结构如图 3 所示的 MCRM。

MCRM 的 基 础 结 构 为 含 非 线 性 变 换 的 串 联 卷 积 层 ，每 层 由 常 规 卷 积 与 Leaky ReLU（LReLU）构 成 。

MCRM 通过特征复用与梯度传递优化策略，使网络每层可直接调用浅层细粒度特征与深层语义特征，减少

冗余的同时挖掘不同层级特征的互补价值。多路径梯度传递设计则让每层梯度可从输出层直接获取，缩短

梯度传递距离，有效缓解深层网络梯度消失问题，保障参数同步高效更新。此外，MCRM 通道级联还能促使

不同层级特征自动完成隐式融合，模型可通过训练自适应分配特征权重，无需额外设计显式融合策略，进而

提升融合效率与灵活性。

基于上述原理，MCRM 在参数量更少的前提下实现更强特征提取能力，降低存储与计算成本。而在超

分辨率等图像恢复任务中，MCRM 能够精准捕捉多尺度高频细节，为目标纹理、边缘恢复提供支撑，与残差

学习协同强化特征传递稳定性。且该结构适配无 BN 层设计，避免低光场景下 BN 可能引入的图像伪影，保

障 伪 红 外 图 像 生 成 质 量 ，有 效 平 衡 了 特 征 提 取 精 度 与 算 力 开 销 ，降 低 低 光 无 人 武 器 端 载 设 备 的 算 力 资 源

开销。

2.1.3　轻量化双维度瓶颈注意力机制

低照度环境图像中目标与背景对比度低，小目标特征易被背景噪声掩盖，导致生成器难以精准聚焦关

键目标区域。为解决这一问题，本文基于 pix2pix 的残差结构构建 LLDBAM，从通道与空间双维度强化网络

对小目标信息的聚焦能力，同时保持轻量化特性以适配端载设备算力需求［15］

LLDBAM 以空间尺寸为 H×W、通道数为 C 的特征图 U∈RC×H×W 为输入，将依次通过通道注意力模块

（Channel Attention Module，CAM）与空间注意力模块（Spatial Attention Module，SAM）［16-17］。在 CAM 中将

首先对 U 进行全局平均池化，得到编码了每个通道全局信息的通道向量，之后通过多层感知机对通道向量
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图 3　多级连接残差模块结构

Fig.3　Structure of MCRM
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进行处理，其感知机内部隐层激活大小设为 Rc/r×1×1，r 为以减少参数为目标的缩减比。最后归一化层调整尺

度得到如式（3）所示的通道注意力向量 Mc（U），其中 W0∈Rc/r×C、W1∈Rc×C/r 为多层感知机权重矩阵、b0∈RC/r、b1

∈RC 为偏置项。

M c (U )= BN (W 1 (W 0 ( AvgPool (U )+ b0 )+ b1 ) ) （3）

在另一分支 SAM 中网络将聚焦目标在不同空间下的位置特征。SAM 先使用 1×1 卷积将特征图投影

到低维以整合和压缩通道维度；接着使用两个 3×3 的扩张卷积扩大感受野，提升上下文语义信息利用率；最

后再用 1×1 卷积将特征降维，并在末尾添加批量归一化调整尺度，从而得到如公式（4）所示的空间注意力特

征 M s（U），其中 f0
1×1、f1

3×3、f2
3×3、f3

1×1、分别为上述过程中产生的特征图。

M s (U )= BN ( f 1 × 1
3 ( f 3 × 3

2 ( f 3 × 3
1 ( f 1 × 1

0 (U ) ) ) ) ) （4）

最后 LLDBAM 将按照如公式（5）所示过程整合 Mc（U）与 M s（U），生成注意力特征 M（U），并与 U 进行

叠加与累加运算，得到如公式（6）所示的输出特征图 U'。

M (U )= Sigmoid (M c (U )+ M s (U ) ) （5）

U ′= U⊕U ⊗ M (U ) （6）

感受野大小扩张值 d 和注意力分支容量缩减比 r 是调控 LLDBAM 的两个关键超参数。经多次实验，在

设定 d=4、r=16 时 LLDBAM 具有最佳效果，因此选定该参数进行网络的训练与测试。基于这一原理，LL⁃
DBAM 与 TODCN、MCRM 相协同，在 SGITG 形成特征提取、梯度优化、注意力聚焦的递进计算链路，提升

生成器对小目标、弱特征的捕捉能力，确保伪红外图像中目标细节的真实性与完整性。

2.2　轻量特征敏感对抗鉴别器

MIMRN 的核心在于 SGITG 与 LFAD 之间的动态对抗博弈训练，使二者共同推动 If 生成质量的迭代提

升。若生成器性能过优，鉴别器无法提供有效误差反馈，将导致生成器优化停滞；若鉴别器性能过强，则生

成器因判别误差过大难以收敛［18］。同时，考虑到无人武器端的低算力约束，鉴别器需在保证特征判别精度

的前提下实现轻量化设计。因此，本文以平衡算力开销与弱特征敏感性为目标，通过集成轻量化双阶段卷

积增强对伪红外目标的特征敏感性，并配合二元交叉熵对数损失函数调控博弈关系，实现判别性能与计算

效率的最优平衡，为 SGITG 提供精准且高效的误差反馈。

2.2.1　轻量化双阶段卷积

在低照度环境下无人武器平台对地目标识别任务中，伪红外图像与真实红外图像的差异多表现为微弱

热源纹理、低信噪比边缘等细粒度特征，且因机载平台算力有限，常规卷积网络存在以下两项缺陷：一是固

定核权重缺乏对低光场景动态噪声、光影突变的适应性较差，难以捕捉微弱特征差异；二是深度网络为提升

性能需增加参数量，导致计算开销激增、无法适配低算力条件，而轻量级网络若仅缩减核尺寸，又会因感受

野不足，难以兼顾低光图像全局光影分布与目标局部细节的提取，最终影响鉴别器对真假红外图像的判别

精度［19］。

视觉模型中的 Token 作为连接图像原始像素与高层语义特征的关键中间单元，其关联聚合能力直接影

响特征表达与计算效率的平衡［20］。以此为切入点，本文借鉴人类视觉系统动态异尺度感知机制，设计了如

Global avg pool

1×1

conv 

FC FC
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1×1

conv 
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conv×2 
U  σ 
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图 4　轻量化双维度瓶颈注意力机制结构

Fig.4　Structure of LLDBAM
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图 5 所示、采用大核感知配合小核聚合的轻量化双阶段卷积，在低计算开销下实现全局上下文与局部细节的

精准提取。

输入特征图  X∈R H×W×C 首先进入 LT Conv 中大核感知模块，通过 1×1 逐点卷积将通道维度压缩至 C/2
以降低计算开销，再通过核尺寸为 7×7 的大核深度卷积（DW Conv），在极低计算成本下高效扩展感受野，

充分捕捉全局空间上下文关系，最后通过另一层逐点卷积生成编码全局 Token 关联信息的上下文自适应权

重。之后，该权重传入小核聚合模块，先按默认组数 G=C/8 的策略对输入特征图通道进行分组，每组包含

C/G 个通道以实现分组内权重共享，再将自适应权重重塑为 G×3×3 的动态核，基于该动态核对每个 Token
对应的 3×3 邻域特征执行卷积操作，完成局部特征的自适应精准聚合，最终输出融合全局上下文与局部细

节的特征图。LT Conv 通过大核感知全局光影分布并以动态小核聚合局部微弱特征，增强了对低光场景下

真假红外图像差异的敏感性。同时其轻量化设计通过通道压缩、深度卷积与分组卷积的组合，在保障特征

提取精度的前提下降低了参数量与计算开销。此外动态核机制能够灵活适应低照度环境下的噪声变化，相

比固定核卷积层能更精准的捕捉真、伪红外图像间的机械差异，推动 SGITG 与 LFAD 快速达到纳什均衡。

2.2.2　二元交叉熵对数损失函数

在 MIMRN 的对抗训练框架中，SGITG 与 LFAD 的博弈平衡直接决定 If 的生成质量，而损失函数作为

二者性能优化的核心导向。考虑到无人武器需在全天候复杂环境中实现实时、高精度目标识别，损失函数

不仅要能精准量化真假红外图像的差异，还需具备训练稳定性强、计算开销低、泛化性优的特点，以支撑网

络的稳定、高效运行。

传统图像迁移任务中常使用 L1 范数损失函数，该方法虽对异常值具有一定鲁棒性，但在低照度环境

下，可见光图像信噪比低、目标细节模糊，伪红外图像与真实红外图像的差异主要体现在高频边缘纹理和低

频热源分布的细微差异上，而 L1 范数以绝对误差均值为优化目标，对这类细粒度差异的捕捉敏感性不足，

易导致生成图像出现细节丢失、边缘模糊等问题。同时，L1 损失在反向传播过程中易出现梯度稀疏现象，尤

其在训练后期，生成器难以通过梯度更新进一步优化细节生成效果，影响模型收敛速度与最终泛化能力［21］。

故针对上述问题 ，本本引入二元交叉熵对数损失函数（Binary Cross Entropy with Logits Loss，LBCEL ）。

LBCEL 直接将  sigmoid 激活函数与二元交叉熵损失集成，无需额外手动执行激活操作，既简化计算流程又避免

梯度消失或梯度爆炸风险［22］，其表达式如式（7）所示。

LBCEL ( y，y *)= - 1
N ∑

i = 1

N [ yi log ( σ ( y *
i ) )

+( 1 - yi ) log ( 1 - σ ( y *
i ) ) ]

（7）

其中 N 为训练批次中的样本数量；yi∈｛0，1｝为第 i 个样本的真实标签，yi=1 为真实红外图像 Ir，yi=0 为伪红

外图像 If；yi
*为未经过 sigmoid 激活的 LFAD 线性输出；σ（）为 sigmoid 激活函数。LBCEL 通过逐样本计算真实

标签与预测概率的对数误差并取平均，实现对鉴别器分类性能的精准量化。当为真实红外图像（yi=1）时，

LBCEL 聚焦 σ（yi
*）趋近于 1 的概率；当输入为伪红外图像（yi=0）时，LBCEL 则聚焦 σ（yi

*）趋近于 0 的概率，从而引

导 LFAD 精准区分真假红外图像的特征差异，同时为 SGITG 提供明确的误差反馈。

LBCEL 通过直接量化对 If 与 Ir 的判别概率误差，能够精准引导 LFAD 强化对红外图像物理特征的判别敏

感性，同时推动 SGITG 针对性优化 If 与 Ir 的差异，尤其在低照度环境下，可有效缩小 If 在热源纹理、目标边界

等关键特征上与 Ir 的区别，为后续目标识别提供高质量的图像输入。此外，LBCEL 将 sigmoid 激活与交叉熵损

失集成的设计，既简化计算流程、降低算力开销，又避免了梯度消失或爆炸问题，保障训练稳定性与实时性。
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图 5　轻量化双阶段卷积结构

Fig.5　Structure of LT Conv
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同时，LBCEL 对真假样本的细微差异敏感性强，能精准捕捉高频边缘与低频渐变特征，且梯度分布均匀，可缓

解深层网络梯度消失，强化模型对低照度环境下小目标细节的还原能力与复杂场景的泛化鲁棒性。

综上，在 MIMRN 的整体优化目标中，总损失函数 Ltotal 由对抗损失 LFADv 与 LBCEL 加权构成，Ltotal 的表达

式如式（8）所示。

Ltotal = Ladv + λLBCEL （8）

其中超参数 λ 用于平衡对抗训练与细节优化的权重，经实验测试，λ=1.2 时 MIMRN 获得最佳效果。该组合

既通过对抗损失保障 If 的整体红外特征一致性，又借助 LBCEL 的精准量化特性强化细节真实性与训练稳定性，

最 终 实 现 SGITG 与 LFAD 的 高 效 纳 什 均 衡 ，为 后 续 可 见 光 与 伪 红 外 图 像 的 融 合 及 目 标 识 别 提 供 拟 真 数

据源。

2.3　语义感知融合网络

由于现有图像融合方法多聚焦表层视觉质量评估，难以满足低照度环境下空中无人武器在目标识别、

跟踪等任务中对语义信息的需求，即便融合图像定量指标优异，仍可能因低光下小目标细节丢失、边界模糊

导致后续检测失效［23］。为解决这一问题，本文以平衡待检测目标的语义特征凝练引导与细节强化为目标，

构建了网络结构如图 6 所示的梯度残差语义融合模块，以实现 Vi 与 If 的高效融合，为后续目标识别提供兼具

高频纹理细节与低频热源语义的优质特征输入。

GRSFM 采用双分支整体框架，依次完成特征提取、语义融合、图像重建流程。通过引入语义损失反馈

机制，将目标识别任务所需的语义信息反向传递至融合网络，使融合过程不再局限于像素级视觉优化，而是

针对性保留原图像中支撑目标判别的关键信息，确保融合图像与原图像特征等效。GRSFM 的主路径采用

密集连接结构，包含 2 个均搭配 GELU 激活函数的 3×3 卷积层与 1 个 1×1 卷积层，分别提升特征非线性表

达能力与整合通道数，该路径通过特征密集复用强化低光环境下目标的深层语义表征，弥补暗光导致的特

征辨识度不足问题。此外，GRSFM 的残差路径引入梯度运算（Gradient Operator），通过计算特征梯度尺度

并经 1×1 卷积消除通道差异，精准捕捉小目标边缘轮廓、纹理等细粒度细节，缓解背景像素干扰带来的细节

丢失。

综上，SPFN 通过 GRSFM 中融合主路径深度语义特征与残差路径细节梯度特征的结构，即提供了目标

全局热源语义信息，保障多尺度目标的整体特征完整，又能够补充高频细节信息，解决伪红外图像清晰度不

足、可见光图像低光下噪声干扰的问题。这一方法可使 Fo 既具备红外图像的热源辨识度，又保留可见光图

像的纹理细节，有效提升了复杂环境下目标与背景的区分度，降低了后续目标识别网络的误检、漏检风险。

3 实验结果

为验证算法在伪红外图像生成与目标识别任务中的性能，本文设计多组对照实验，依次开展损失函数

优化验证、真伪红外训练效果对比、各频段识别性能测试、多尺度目标识别验证及算法横向对比。

3.1　实验设置

为检验 MIMRN 的伪红外图像生成及其目标识别效果，本文以 8864 张自建数据集联合 9233 张 FLIR 双

光数据集作为训练样本，对真实红外图像和伪红外图像中的行人与车辆目标进行标注，训练集和验证数据

集比例为 9：1，训练周期为 160 次，输入图片尺寸为 640×480。所用计算机 CPU 为英特尔 I5-8300H，GPU
为 NVIDIA GTX 3080。网络训练过程中优化器为 SGD，动量参数设置为 0.937，batch size 设置为 2，并在训

练阶段应用 Mosaic 数据增强方法。算法所处系统环境为 Ubuntu 20.04，网络编写语言为 Python 3.11，配合

Conv GELU Conv GELU 1×1 Conv

+Gradient Operator 1×1 Conv

 

图 6　梯度残差语义融合模块结构

Fig. 6　Structure of GRSFM
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Pytorch 作为辅助高级 API。

3.2　损失函数优化验证

为筛选适配低光场景的最优损失函数，本文针对 L1 范数损失及 KL 散度损失、余弦嵌入损失、软间隔损

失 、均 方 差 损 失 和 二 元 交 叉 熵 对 数 损 失 等 五 项 替 代 损 失 函 数 展 开 对 比 分 析 ，其 训 练 损 失 函 数 曲 线 如 图 7
所示。

如图 7 所示，L1 范数损失对异常值具备一定鲁棒性，但易导致模型最大损失处于较高水平；KL 散度损

失训练前期不稳定，鉴别器对可见光图像的判别损失需 180 个 epoch 后才趋于平稳；余弦嵌入损失下 D_fake
与 D_real 始终大小相等且符号相反，损失波动大，稳定周期长达 170 个 epoch；软间隔损失与均方差损失虽将

最大损失降至 80 左右，但稳定后仍存在小幅波动，难以进一步提升精度。而本文采用的二元交叉熵对数损

失表现最优，模型最大损失降至 60 左右，仅需 120 个 epoch 即可趋于稳定，最终总损失降至 15 左右。这一结

果表明，二元交叉熵对数损失函数不仅能够有效降低模型的最大损失，还能加快损失函数的收敛速度，减小

了稳定时的总损失以及损失波动，使模型训练更为稳定与高效。

此 外 ，为 从 客 观 角 度 评 价 不 同 损 失 函 数 对 伪 红 外 图 像 生 成 质 量 的 影 响 ，本 文 通 过 均 方 误 差（Mean 
Square Error，MSE）、结构相似性（Structural Dissimilarity，SSIM）和峰值信噪比（Peak Signal to Noise Ratio，

PSNR）来评价所生成图像的质量。实验以不同损失函数计算下生成的 5 张伪红外图像作为样本，分别计算

上述评价指标的均值，所得到的不同损失函数图像生成质量评价结果如表 1 所示。

 

（a）　Loss                                              （b）　Loss

 

（c）　Loss                                              （d）　Loss

 

（e）　Loss

图 7　不同损失函数对比训练曲线。（a）KL 散度损失；（b）软间隔损失；（c）均方差损失；（d）余弦嵌入损失；（e）二元交叉熵对数

损失；子图横坐标：训练迭代轮次，纵坐标：损失值。

Fig. 7　Comparison of training curves with different loss functions.（a） KL divergence loss； （b） Soft margin loss； （c） Mean 
square error loss； （d） Cosine embedding loss； （e） Binary cross-entropy logarithmic loss. Horizontal axis： training ep⁃
och； Vertical axis： loss value.
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实验结果显示，使用二元交叉熵对数损失后生成图像的 MSE 显著下降，降幅达 10.7%；SSIM 和 PSNR
得到上升，分别提升 1.9% 和 2.9%。至此证明了 LBCEL 能够从网络训练的角度，增强伪红外图像生成效率、质

量与稳定性。

3.3　真伪红外训练效果对比

为 验 证 伪 红 外 图 像 替 代 真 实 红 外 图 像 训 练 的 可 行 性 ，本 文 分 别 采 用 真 红 外 图 像 与 伪 红 外 图 像 训 练

MIMRN，不同训练图像下损失曲线与均值平均精度曲线分别如图 8、图 9 所示。

对比图 8 和图 9 可知，真红外图像训练初始训练损失（train loss）为 0.503，最终降至 0.031；验证损失（val 
loss）初 始 值 0.223，稳 定 于 0.030。 伪 红 外 图 像 训 练 初 始 train loss 为 0.529，最 终 降 至 0.038；val loss 初 始 值

 

图 8　真红外训练损失与均值平均精度曲线。（a）损失函数变化曲线；（b）平均精度变化曲线

Fig. 8　Training loss and mean average precision curve for real infrared images.（a） Loss function curve； （b） Mean average preci⁃
sion curve.

（a）Loss （b）Loss

 

图 9　伪红外训练损失与均值平均精度曲线。（a）损失函数曲线；（b）平均精度曲线

Fig. 9　Training loss and mean average precision curve for fake infrared images.
（a）Loss （b）Loss(a) Loss function curve; (b) Mean average precision curve.

表 1　不同损失函数图像生成质量评价结果

Table 1　Evaluation results of image generation quality with different loss functions

Loss function
L1 norm loss

Mean squared error loss
KL divergence loss

Mean squared error loss
Cosine embedding loss

Binary cross-entropy log loss

MSE
5.12
4.87
4.88
5.83
4.95
4.57↓

SSIM
0.903
0.911
0.908
0.882
0.910
0.920↑

PSNR
33.9
34.4
34.3
32.8
34.2
34.9↑
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0.231，稳定于 0.037，两类图像训练的损失值均实现有效收敛。识别精度方面，在历经 160 个训练 epochs 后，

真 红 外 图 像 训 练 后 ，车 辆 目 标 检 测 准 确 率（Precision）为 94.63%、召 回 率（Recall）为 94.95%、平 均 准 确 率

（AP）为 97.35%；行 人 目 标 Precision 为 97.73%、Recall 为 96.87%、AP 为 98.56%，mAP 达 97.96%。 伪 红 外

图像训练后，车辆目标 Precision 为 94.09%、Recall 为 87.46%、AP 为 94.09%；行人目标 Precision 为 96.46%、

Recall 为 88.44%、AP 为 91.87%，mAP 为 92.98%。综上可知，因真红外图像质量更高，使其训练效果更优，

但 伪 红 外 图 像 训 练 仍 能 达 到 较 高 识 别 精 度 且 与 真 红 外 图 像 差 距 较 小 ，验 证 了 其 替 代 真 实 红 外 图 像 的 可

行性。

3.4　各频段识别性能测试

为直观分析单一频段与融合后图像的识别效果，利用 MIMRN 分别对可见光、真红外、伪红外及融合图

像开展目标识别测试，其不同频段图像识别结果如图 10 所示。

从图 10 的测试结果可以看出，在使用单一通道进行识别时，图 10（a）所示的可见光频段能够对部分光线

较好的车辆与行人进行识别，但无法识别特征不明显的行人与黑暗环境下的黑色汽车；图 10（b）所示的红外

频段图像能够识别出车辆与行人，但由于特征信息量较少、维度较低，语义信息提取不够充分，对未启动的

低热源车辆的识别精度相对可见光频段更低。图 10（c）所示的伪红外图像识别结果，相较于图 10 （b）的真

实红外图像稍差，但具备基本纹理特征，因清晰度不足使得部分目标难以精准识别；图 10（d）所示的融合识

别策略借助双重频段的语义信息，能够精准分割并标记目标区域与背景。这一过程有效减少了识别过程中

预选区域判定的计算量，不仅提升了识别精度，还降低了环境干扰及融合后非目标特征增强对识别结果的

影响。

图 10　不同频段图像识别结果  （a）可见光图像  （b）真红外图像  （c）伪红外图像  （d）融合图像

Fig.10　Image recognition results of different frequency bands（a） Visible light image； （b） True infrared image； （c） Fake infrared 
image； （d） Fused image.

(a) (b) (c) (d)
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3.5　多尺度目标识别验证

为了验证本文所提出算法在多尺度目标识别方面的效果，对 MIMRN 的最小可识别目标像素占比及其

识别精度进行了测试。本文以 FLIR 数据集中的运动车辆视频流数据作为识别样本，针对同一目标在不同

距离和像素占比的图像，分别采用红外、可见光以及伪红外可见光融合三种频段图像展开识别测试。测试

过程从视频中目标车辆完整进入视场后开始，随着目标车辆持续远离，MIMRN 会持续对车辆进行双频段融

合自适应识别，同时记录识别精度以及车辆像素占比。当出现目标车辆连续 3 帧识别错误、连续 10 帧识别

波动，或者目标识别精度达到最低识别阈值（60%）的情况时，便判定已达到 MIMRN 的最小目标识别极限。

不同成像频段下目标多尺度识别结果如表 2 所示。

结合上述测试结果可知，MIMRN 通过自适应融合的方式，在特征图层面上深化了目标在红外与可见光

双频段上的语义信息，使识别的抗干扰能力更强，进一步提升了目标识别精确性。同时，具有目标兴趣区域

标记能力的 MIMRN 能够有效地针对目标特征与所在位置进行精确识别，提高了算法对目标所在位置的锚

定能力，降低了非目标区域对识别精度的影响。

3.6　算法横向对比

为验证 MIMRN 的综合性能，现将所提及的部分红外-可见光融合算法与 MIMRN 进行对比，以评判本

文方法在双频融合领域的提升效果。由于其他参考算法仅涉及了融合或特征提取策略，尚未构成完整的端

到端学习、训练与目标识别能力，故将该类算法的核心部分迁移至 MINMRN 的等效计算环节中，构建相同

的数据计算流程与结构，则各算法与 MIMRN 的横向测试结果对比如表 4 所示。

从表 4 的数据可以看出，MIMRN 在整体结构上表现出较好的计算精度与稳定性。因采用了多源图像

融合网络构架，MIMRN 的平均计算速度相较于其他算法略低，但依旧满足实时解算的速度要求，且在目标

准确率上表现更优。面对复杂环境下热源目标的识别任务时，MIMRN 可借助自适应融合策略，获取目标在

双频成像下的高维特征，同时利用融合迁移图像对纹理进行细化，有效减少噪声在识别过程中产生的干扰，

提升了多尺度目标的识别效率。

由表 5 可知，在 FID 与 LPIPS 两项人眼视觉感知评价指标中，MIMRN 的数值介于 CycleGAN 与 Pix2Pix
之间：其 FID 低于 CycleGAN 但高于 Pix2Pix，LPIPS 同样优于 CycleGAN 而劣于 Pix2Pix。造成该现象的原

因是 MIMRN 并未以人眼感知作为图像风格迁移相似度为评判标准，而是以人不在回路下无人设备线上端

对目标识别的最终精度为网络训练收敛的标准。不同于传统图像生成网络面向人眼观感进行纹理还原与

表 2　不同成像频段下目标多尺度识别结果

Table 2　Multi-scale target recognition results of each frequency band

Image spectral band

Infrared
Visible light

Pseudo-infrared and visible light fusion

Minimum recognizable 
target pixels

370×232 pixels
452×292 pixels
248×179 pixels

Proportion of minimum 
recognizable target pix⁃

els
7.12%
11.1%
3.21%

Minimum target rec⁃
ognition threshold

64.2%
69.7%
55.4%

表 4　各算法测试结果对比

Table.4　Comparison of test results of each algorithm

Algorithm

Reference［24］

Reference［25］

Reference［26］

Reference［27］

Reference［28］

MIMRN

Algorithm function and structural principle

Feature matching and fusion
Filter-based fusion
Filter-based fusion

Neural network fusion
Neural network fusion

Feature extraction， fusion and recognition

Average recognition 
rate

71.3%
78.1%
76.2%
79.8%
81.1%
81.9%

Average computation 
speed
35fps
37fps
32fps
22fps
23fps
25fps
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灰度拟合，MIMRN 聚焦于复杂场景下行人与车辆的热源目标识别任务，网络训练与特征融合过程更关注目

标轮廓、辐射特性、判别性特征的保留与增强，主动适度牺牲部分图像视觉平滑度以换取目标识别鲁棒性。

实验结果表明，尽管 MIMRN 在 FID 与 LPIPS 指标上有所降低，但能够有效保留关键目标特征并抑制背景

干扰，提升双光融合驱动下的目标识别任务计算精度。

3.7　网络参数横向优化对比

为量化 LLDBAM 的参数，对比其对网络整体轻量化的贡献，在输入特征图尺寸为 480×480×64 的条

件下，以 ResNet50 为基础网络架构，将其与 SE-Net、CBAM 进行参数量对比，结果如表 6 所示。

由表 5 可知，相较于 SE-Net 与 CBAM，LLDBAM 的参数量最小。这一现象主要源于空间注意力分支

中采用扩张卷积替代普通卷积扩大感受野，同时通过优化缩减比 r=16 减少了网络参数，在保持注意力聚焦

能力的同时，更能满足微型计算终端的算力约束。

3.8　消融性实验

为验证  MIMRN 网络中各核心模块与关键组件的有效性，本节设计消融性实验。在保持数据集、训练

参数、测试环境完全一致的前提下，通过依次移除生成器子模块、鉴别器、融合模块等关键结构，定量分析各

部分对模型最终识别性能的贡献，实验结果如表  7 所示。

由表 7 可知，剔除任意一个所设计的功能模块后，模型平均识别率均出现下降。其中去除 LFAD 轻量特

征敏感对抗鉴别器后识别性能降幅最大，表明对抗博弈约束能够有效约束伪红外图像生成质量，提升跨域

特征迁移效果；生成器内部 TODCN、LLDBAM、MCRM 以及 LTConv 模块，能够强化目标关键特征提取、

抑制背景冗余信息；GRSFM 与 SPFN 融合结构可有效融合可见光高频纹理与红外低频热源特征，进一步提

升多尺度目标识别能力。

在计算速度层面，删减模块后网络参数量与计算量减少，推理帧率略有提升，但识别精度损失明显；完

整的 MIMRN 模型虽帧率略低，但仍满足线上无人装备端实时检测需求，同时取得最高平均识别率 81.9%。

表 5　成型网络模拟真实度对比

Table 5　Comparison of Simulation Fidelity of Generative Networks

Algorithm
CycleGAN

Pix2Pix
MIMRN

FID
88.24
72.12
78.5

LPIPS
0.16
0.07
0.11

表 6　注意力机制子网络模块参数量对比

Table.6　Comparison of test results of each algorithm

Algorithm
ResNet50+SE
ResNet50+CBAM
ResNet50+LLDBAM

Params
28.09M
28.10M
25.96M

表  7　MIMRN 消融性实验结果

Table 7　Ablation experimental results of MIMRN

Network module setting
w/o TODCN
w/o LLDBAM
w/o MCRM
w/o LT Conv
w/o LFAD
w/o GRSFM
w/o SPFN
Full MIMRN

Average recognition rate
76.1%
76.8%
75.3%
75.5%
73.9%
77.6%
77.1%
81.9%

Average computation speed
28fps
27fps
29fps
30fps
31fps
26fps
27fps
25fps
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综合精度与速度结果表明，本文各功能模块设计合理、增益显著，整体网络在识别精度与实时性之间实现了

良好平衡。

4 结论

本文提出了一种集成多模块协同优化的多源图像迁移识别网络，实现了基于可见光图像的伪红外图像

生成及融合图像目标识别。采用目标偏移可变形卷积与轻量化双维度瓶颈注意力机制，通过灵活采样与双

维度注意力加权，提取更具判别力的特征、抑制无关信息干扰，增强模型对图像变化的鲁棒性；设计轻量化

双阶段卷积并采用二元交叉熵对数损失函数，优化训练过程中生成器与鉴别器的博弈平衡，提升高频边缘

与低频渐变信息的捕捉效果。实验结果表明，该网络在降低低照度环境下目标识别成本的同时，强化了低

成本武器平台的全天候目标侦察与探测能力，为无人武器装备的实战效能提升提供了有效技术支撑。
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Research on Multi-source Image Transfer Fusion and Target 
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Abstract： To address the limitations of existing infrared image migration algorithms—namely weak 
generalization， insufficient detail representation， and structural redundancy—this paper proposes a novel 
visible-to-infrared image migration method. The research is motivated by the need to extend the spectral 
detection domain of low-cost visible light systems for unmanned weapons and to enhance low-light visible 
imaging systems. The primary objective is to achieve robust infrared feature transfer from visible images， 
thereby enabling accurate multi-scale target recognition under complex all-weather conditions while 
reducing dependency on physical infrared sensors. A Multi-source Image Migration Recognition Network 

（MIMRN） is designed， integrating several innovative components. First， a strongly generalized infrared 
migration generator is constructed， replacing the conventional U-shaped architecture with a multi-level 
residual connection structure. This modification reduces structural redundancy， accelerates training 
convergence， and facilitates reaching the Nash equilibrium in adversarial learning. Second， a lightweight 
feature-sensitive adversarial discriminator is developed， where the number of convolutional layers in the 
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PatchGAN architecture is adjusted to enhance feature extraction and detail capture. The discriminator is 
trained using a binary cross-entropy log loss function instead of the traditional L1 norm loss， improving 
sensitivity to both high-frequency edge information and low-frequency gradient variations. Third， a 
deformable convolution and a bottleneck attention mechanism are introduced to enable more flexible 
sampling and to extract more discriminative features， thereby enhancing robustness against various image 
transformations. Fourth， a gradient residual semantic-aware fusion module is employed to merge the 
pseudo-infrared images with the original visible images， facilitating precise recognition of multi-scale 
targets across composite spectral bands. The entire network is optimized to balance the generator –
discriminator game during training， improving structural similarity and detail fidelity in the generated 
pseudo-infrared images.Experimental results demonstrate that the proposed MIMRN effectively generates 
target-specific infrared physical characteristics from visible images， significantly reducing the perceptual 
and structural differences between pseudo-infrared and real infrared images. The method notably lowers the 
cost of target recognition in low-light environments. Under all-weather and complex environmental 
conditions， the network achieves high computational accuracy and robustness for multi-scale heat-source 
target recognition tasks. Quantitative evaluations show that training recognition models with pseudo-
infrared images yields improved target identification accuracy compared to baseline methods. Furthermore， 
fusing visible images with pseudo-infrared images provides additional performance enhancement， enabling 
visible-light cameras to partially compensate for the absence of physical infrared sensors. The approach 
successfully strengthens the all-weather reconnaissance and detection capabilities of low-cost weapon 
platforms.This paper presents a multi-source image migration recognition network that integrates multiple 
collaborative optimization modules to achieve visible-to-pseudo-infrared image generation and fused-
image target recognition. By incorporating deformable convolution for adaptive offset sampling and a 
lightweight two-dimensional bottleneck attention mechanism for discriminative feature weighting， the 
method extracts more robust features while suppressing irrelevant information interference， thereby 
enhancing robustness to image variations. The lightweight two-stage convolution design coupled with the 
binary cross-entropy log loss function effectively balances the adversarial training process between the 
generator and discriminator， improving the capture of both high-frequency edge details and low-frequency 
gradient structures. Experimental validation confirms that the proposed network reduces target recognition 
costs under low-light conditions while significantly enhancing the all-weather reconnaissance and detection 
capabilities of low-cost weapon platforms. This work provides effective technical support for improving the 
combat effectiveness of unmanned weapon systems in practical deployment scenarios.
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