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〈图像处理与仿真〉 

基于空洞全局注意力机制的近红外图像彩色化方法 

高美玲，段  锦，赵伟强，胡  奇 
（长春理工大学 电子信息工程学院，吉林 长春 130012） 

摘要：针对目前卷积神经网络未能充分提取图像的浅层特征信息导致近红外图像彩色化算法存在结果

图像局部区域误着色及网络训练不稳定导致结果出现模糊问题，提出了一种新的生成对抗网络方法用

于彩色化任务。首先，在生成器残差块中引入自行设计的空洞全局注意力模块，对近红外图像的每个

位置理解更加充分，改善局部区域误着色问题；其次，在判别网络中，将批量归一化层替换成梯度归

一化层，提升网络判别性能，改善彩色化图像生成过程带来的模糊问题；最后，将本文算法在 RGB_NIR

数据集上进行定性和定量对比。实验表明，本文算法与其他经典算法相比能充分提取近红外图像的浅

层信息特征，在指标方面，结构相似性提高了 0.044，峰值信噪比提高了 0.835，感知相似度降低了

0.021。 
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Near-infrared Image Colorization Method Based on 

a Dilated Global Attention Mechanism 

GAO Meiling，DUAN Jin，ZHAO Weiqiang，HU Qi 

(College of Electronic and Information Engineering, Changchun University of Science and Technology, Changchun 130012, China) 

Abstract: A new generative adversarial network method is proposed for colorization of near-infrared (NIR) 

images, because current convolutional neural networks fail to fully extract the shallow feature information of 

images. This failure leads to miscoloring of the local area of the resultant image and blurring due to unstable 

network training. First, a self-designed dilated global attention module was introduced into the generator 

residual block to identify each position of the NIR image accurately and improve the local region miscoloring 

problem. Second, in the discriminative network, the batch normalization layer was replaced with a gradient 

normalization layer to enhance the network discriminative performance and improve the blurring problem 

caused by the colorized image generation process. Finally, the algorithms used in this study are compared 

qualitatively and quantitatively using the RGB_NIR dataset. Experiments show that the proposed algorithm 

can fully extract the shallow information features of NIR images and improve the structural similarity by 0.044, 

PSNR by 0.835, and LPILS by 0.021 compared to other colorization algorithms. 

Key words: colorization, near-infrared images, generative adversarial networks, dilated global attention, 

gradient normalization 

 

0  引言 

近红外光是介于可见光和中红外光之间的电磁

波，其波长范围为 780～1000 nm。近红外成像技术穿

透性能非常高，即使在恶劣天气下也能获得细节丰富

的图像。但是与符合人类视觉系统的彩色图像相比，

近红外图像缺少颜色信息，人类对灰度图像的敏感度

低于彩色图像敏感度，且近红外图像具有可见光图像
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不具备的纹理细节特征，故需要将其彩色化来增加色

彩信息，使近红外图像能更符合人类的视觉感官。 

目前针对近红外图像彩色化算法主要分为两大

类，一类是基于参考图像的颜色像素匹配方法，另一

类是基于深度学习的信息特征映射方法。 

基于参考图像的颜色像素匹配方法需要将近红

外图像与参考图像转换到特定颜色空间，利用各像素

级进行映射实现图像彩色化。主要分为两类，一类是

局域颜色拓展着色，另一类是颜色传递着色。针对局

域颜色拓展着色，戴康[1]利用图像的局部马尔可夫性

质通过最小化相邻像素间的颜色区别实现着色。

Musialski[2]等人实现个性化用户输入偏好的物体颜色

信息以实现图像的彩色化；针对颜色传递着色，

Welsh[3]等人利用查找匹配像素的方式实现近红外图

像的颜色迁移。Reinhard[4]等人提出色彩迁移公式，在

CIELAB （ commission international eclairage LAB, 

CIELAB）颜色空间转换进行着色。以上两种方法中均

需要一张特定的参考图像作为输入，且颜色传递方法

需要人工操作进行上色，生成结果因素复杂且操作量

较大。 

基于深度学习的信息特征映射方法，通常将灰度

图像和可见光图像两个不同域作为网络的输入，两个

域的图像不断地通过卷积神经网络进行特征提取，网

络不断地进行两个域之间的特征学习，进而实现近红

外图像彩色化。主要分为两类，一类是卷积神经网络

着色，另一类是生成对抗网络着色。针对卷积神经网

络着色，冯佳男[5]等通过卷积神经网络将低级特征与

高级特征进行融合着色实现图像彩色化，但由于近红

外图像浅层特征与深层特征进行融合会导致浅层特

征信息被覆盖，从而边缘漫色问题依旧存在。Cheng[6]

等利用色度分量和联合双边滤波结合得到彩色化结

果，但生成效果不佳；针对生成对抗网络着色，Zhu[7]

等人提出双向循环生成对抗网络模型，引入双向循环

一致损失函数更好地实现图像彩色化，但由于生成对

抗网络因陡峭的梯度空间导致网络训练不稳定，使得

该方法彩色化结果出现模糊现象；Deblina[8]等人提出

DUNIT 网络，借用无监督框架完成黑天到白天的转换

及目标检测两大视觉任务，但结果图像纹理细节不清

晰。万园园[9]等人提出的 UNIT 和 GAN 相结合实现

灰度图像彩色化，在一定程度上提升了彩色化效果，

但错误着色、模糊问题依旧存在。 

目前已有的配对并标注好的近红外-可见光图像

数据集稀少，这为近红外图像彩色化任务增添了难

题。但生成对抗网络着色采用的是无监督学习，无需

成对图像就能完成基本的着色任务，且独特的网络结

构和训练机制能更好地学习建立近红外图像与可见

光图像之间的映射关系，使得生成对抗网络结构在大

多数视觉任务中广泛应用，如图像超分辨率[10-11]，图

像分割[12-13]及目标识别[14-15]等。 

受此启发，本文设计了一种新的近红外图像彩色

化生成对抗网络结构，将空洞全局注意力机制和梯度

归一化相结合完成近红外图像彩色化任务。第一，为

解决彩色近红外图像中出现的局部区域误着色问题，

本文结合空洞卷积模块和全局注意力模块的优势，自

行构建了一个名为空洞全局注意力机制模块，该模块

利用空洞卷积模块不同扩张率实现不同感受野下同

等特征图的信息，解决近红外图像特征感受野受限制

的问题，并结合全局注意力机制模块中通道和空间两

路注意力操作来解决上下级近红外图像特征理解不

充分、浅层特征提取不足问题。在生成器网络中将空

洞全局注意力模块融入到残差块中，用来充分提取近

红外图像特征并反卷积进行着色。第二，为解决彩色

近红外图像出现的模糊问题，本文在判别网络中将梯

度归一化代替批量归一化，克服了批量归一化模块在

训练过程中不稳定的问题，提高了彩色近红外图像的

生成质量。 

1  空洞全局注意力机制彩色化 GAN 模型 

本文模型的总体框架如图 1 所示。该模型采用

ResNet 基础模型作为生成网络，采用马尔可夫判别器

（Markovian discriminator）[16]基础模型作为判别网络。

近红外图像域和可见光图像域分别定义为 I 和 V。主

要包含两个生成器结构，
I VG I V

  和
V IF V I

  ，

两个判别器 :VD V V  和 :ID I I  。对于原始 GAN，

生成器
I VG 

是近红外图像生成彩色图像并且判别器

DV是用来鉴别是否是生成的假彩色图像。类似地，对

于双向循环 GAN，生成器
V IF 

是将彩色图像生成近

红外图像并且判别器 DI 是用来鉴别是否是生成的假

近红外图像。 

1.1  生成器 

本文模型生成器在 ResNet 网络残差块基础上引

入了空洞全局注意力机制模块（dilated global attention 

module, DA Block），该模块充分结合了空洞卷积模块

和全局注意力模块的优势，解决了近红外图像浅层特

征理解不充分的问题；利用空洞卷积模块的优点解决

生成对抗网络浅层特征图感受野受限制，不能获取近

红外图像全部细节信息的缺陷；利用全局注意力模块

的优点解决近红外图像全局上下文特征信息理解不

充分、局部区域误着色问题，通道注意力模块引入全

连接进行降维并提取近红外图像中更重要的细节信
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息，空间注意力模块引入池化操作提取近红外图像不

同特征并增强特征多样性，使得近红外图像更能充分

理解上下文信息，着色结果准确率显著提升。生成器

结构如图 2 所示，空洞全局注意力机制模块如图 3 所

示，网络结构如图 4 所示。 

1）空洞卷积模块 

空洞卷积是指在卷积核元素之间填充 0 来扩大卷

积核的过程。空洞卷积如图 5 所示。 

若 a 为扩张率，k 为原卷积核大小，则加入空洞

卷积后尺寸为 k＝k＋(k－1)(a－1)。比如 a＝1、2、4

时感受野如图 6 所示。 

从图 6 中可以看出空洞卷积可以增大输出单元的

感受野且不会增大卷积核大小，带有多个不同空洞率

的卷积进行叠加时不同的感受野可以带来多尺度信

息，获取上下文多尺度信息。本文基于 TriddentNet[17]

的思想，通过空洞率分别为 1、2、3 的空洞卷积实现

不同感受野下同等特征图的获取。 

2）全局注意力模块 

全局注意力模块[18]用于在减少信息弥散情况下

也同时放大全局维度交互特征。给定一个中间特征图

作为输入，卷积注意力模块会依次沿通道和空间两个

独立维度判断注意力图，然后将其乘以自适应特征进

行优化得到结果。 

通道注意力模块是将中间特征图作为输入，分别

通过全局池化和最大池化两个操作转成 1×1×C，然

后经过多层感知机进行全连接逐像素加权操作，再经

过 Sigmoid 激活操作生成通道注意力特征图，最后将

通道注意力特征图与输入逐像素加乘得到最终的通

道注意力特征图。该特征图关注的是该近红外图像上

哪些内容有重要作用，通道注意力机制可表达为公式

(1)所示： 

Mc(F)＝[MLP(AvgPool(F)]＋MLP(MaxPool(F) (1) 

式中：为 Sigmoid 函数；MLP 是多层感知机；AvgPool

为平均池化；MaxPool 为最大池化。 

 

图 1  本文彩色化 GAN 模型总体框架 

Fig.1  Overall framework for colorized GAN models in this paper 

 

图 2  生成器结构 

Fig.2  Structure of generator 
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图 3  空洞全局注意力机制模块 

Fig.3  Dilated global attention module 

C×W×H

Conv 3×3 rate=1 Conv 1×1

Conv 3×3 rate=2 Conv 1×1

Conv 3×3 rate=3 Conv 1×1

C×W×H

Conv 1×1

Conv 1×1

Conv 3×3 rate=3

C×W×H

Maxpool

Averagepool

MLP

Softmax

Softmax

MLP

Maxpool

Averagepool

 

图 4  空洞全局注意力机制模块网络结构 

Fig.4  The network architecture of dilated global attention mechanism module 

                   
图 5  空洞卷积                               图 6  不同扩张率下感受野 

Fig.5  Dialted convolution                    Fig.6  Receptive filed at different expansion rates

空间注意力模块是将最终通道注意力特征图作

为输入，经过基于通道的全局最大池化和平均池化操

作，接着将这两个结果进行通道融合操作，再降维成

1 个通道的特征图，再经过 Sigmoid 激活函数生成空

间注意力机制图，最后将该特征图与输入特征图逐像

素加乘得到最终的结果。空间注意力机制表达式如公

式(2)所示： 

       7 7
s AvgPool ;MaxPoolM F f F F      (2) 

式中：7×7 代表卷积核。 

1.2  判别器 

本文模型判别器采用的是原始马尔可夫模型。判

别器属于卷积神经网络，为了提取图像特征，最后一

层输出一维特征图判断图像的真假。针对训练不稳定

带来的彩色化结果模糊问题，本文在原始判别器批量

归一化层（batch normalization, BN）[19]替换成梯度归

一化层（gradient norm, GN），为判别函数施加了一个

L1-利普希茨约束，解决了判别器因陡峭的空间造成

Dilated convolution 

CA module 

PA module 
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训练不稳定的问题，提升了判别器性能。本文判别网

络模型如图 7 所示。 

1）批量归一化 

批量归一化是 2015 年 Google 研究人员提出的一

种参数归一化手段。BN 层可使网络超参数的设定更

加宽泛，收敛较快。BN 操作在数据输入层，对输入

数据进行求均值、方差做归一化，具体操作如下： 

输入：输入 x：＝{x1,…,m} 

输出：归一化后的网络响应{yi＝BN,(xi)} 

①计算批量处理数据均值
1

1 m

i
i

x
m



  ； 

② 计 算 批 量 处 理 数 据 方 差

2 2
s

1

1
( )

m

i
i

x
m  



  ； 

③归一化
2

ˆ i
i

x
x 





 





； 

④尺度变换 ,ˆ BN ( )i i iy x x     ； 

⑤返回学习参数和。 

 
图 7  判别模型 

Fig.7  Discriminator model

2）梯度归一化 

梯度归一化（gradient normalization, GN）是 2021

年 Wu[20]提出的带有 L1-利普希茨约束的归一化方式，

该文主要解决的问题就是生成对抗网络生成图像质

量较模糊问题，并且在 CIFAR10、CelebA-HQ 及 LSUN 

Church Outdoor 等数据集上进行测试，证明 GN 同时

满足模型集、非基于采样及硬约束 3 个特性，且可兼

容各种网络架构，带有约束的参数不会损失生成图像

的分辨率，不会带有额外的超参数。具体操作如下： 

输入：生成器与判别器参数G、D，学习率G、

D，批处理图片 M，更新率 Ndis，总迭代次数 N。 

输出：归一化后的网络响应
c, cG{ GN ( )iz
   

① ˆ : ( ) / ( ( ) ( ) )xD D x D x D x  ； 

②对于 t＝1～N； 

③对于 tdis＝1～N； 

④对于 i＝1～m； 

⑤z～pz，x～pr(x)； 

⑥ ˆ ˆ[( ( )) ( )]i
DL D G z D x  ； 

⑦ D D D D
1

1
Adam( , , )

2

M
i

i

L
M

  


  ； 

⑧潜在空间的随机样本{zi}i=1
2M～pz(z)； 

⑨ G G G
1

1 ˆAdam[ ( ( ( )), , ]
2

M

i
i

D G z
M

  


  。 

批量归一化虽有优点，但在实际网络训练中，训

练批尺寸参数通常设置为 1，无法有效地处理所有批

次图像，进而导致网络在训练过程中出现不稳定，出

现生成图像模糊问题，而原梯度归一化论文的思想就

是为了解决生成对抗网络结果图像生成模糊问题，故

本文模型将批量归一化层替换成梯度归一化层进行

验证。 

1.3  损失函数设计 

本文算法的损失函数基于生成对抗网络进行设

计，为了使生成图像的细节和边缘纹理更接近原始近

红外图像，在对抗网络损失函数基础上引入 SSIM

（structure similarity index measure, SSIM）损失函数，

SSIM 损失函数在亮度、对比度和图像结构三方面考

虑了两幅图像之间的细节。为了实现上述目标，本文

损失函数如下所示。 
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1）对抗损失。该损失目的是使生成的图像更加真

实，生成更加生动的结果，是生成对抗网络中基础的

损失函数。 

 
   

 
   

data v

data

GAN ~

~

, , , lg

lg 1
i

V v P v v

i P v

L G D I V E D

E D G i

   
  

    (3) 

式中：G 是生成函数；D 是判别函数；I 为近红外图

像域；V 为可见光图像域。 

2）循环一致损失。该损失用来增强整体结构信息，

降低近红外图像域和可见光图像域间错误映射的概

率。 

    
  

data ( )

data ( )

cycle ~ 1

~ 1

,
i

v

i p

v p

L G F E F G i i

E G F v v

    
  

    (4) 

F(G(i))及 G(F(v))为前向预测，差异越大，预测与

原始之间差别越大。 

3）识别损失。该损失旨在控制生成器随意修改生

成的色调及样式，增强生成图像的色调准确性等。 

   
data ( ) data ( )identity ~ ~1 1

( , )
v iv p i pL G F E G v v E F i i         

        (5) 
4）结构相似性损失。用于衡量近红外图像与彩色

近红外图像之间的差异，提升生成器对输入图像结构

的学习能力。 

  
i v 1 i v 2

SSIM(i,v) 2 2 2 2
i v 1 i v 2

(2 )(2 )c c
L

c c

   

   

 


   
      (6) 

式中：i 和v 分别是近红外图像和生成的彩色图像的

像素平均值；i 和v 分别是近红外图像和生成的彩色

图像的方差。 

5）总损失函数。联合上述所有损失函数，本文目

标是优化总损失函数。 

   
     

total GAN GAN

1 cycle 2 identity 3 SSIM

, , , , , ,

, , ,

V IL L G D I V L F D V I

L G F L G F L i v  

 

  
  (7) 

式中：1、2，3 为超参数，调整1 可以调节循环一

致损失函数的权重，1＝10；调整2 可以调节识别损

失函数的权重，2＝10；调节3 可以调节结构相似性

损失函数的权重，3＝0.6。 

2  实验结果分析 

2.1  实验条件 

本实验在 Windows 10 操作系统下进行，深度学

习框架选取 PyTorch，CUDA 版本为 11.1，开源视觉

库为 Python-Open CV4.5.1，图像工作站配置为：Intel 

Core i7-6700 CPU，16 GB 内存，NVIDIA GeFore 

RTX2060S（8G）显卡，选用 RGB_NIR[21]数据集进行

训练，统一尺寸为 500×500。在构建网络时，通过

随机梯度下降更新生成器的和判别器的权重，优化

器采用 Adam，学习率初始设置为 2×10－4，权重衰

减设置为 1×10－4，批处理大小设置为 32，训练周期

数量为 200，训练前 100 周期保持学习率不变，训练

时间为 9 h 左右。 

2.2  评价指标 

为了验证本文算法的彩色化效果，本文从定性和

定量两个方面进行评估。定性分析主要是从主观角度

进行评价，定量分析主要是从客观的评价指标作为参

考进行评价。本文选用峰值信噪比（peak signal to noise 

ratio, PSNR）、结构相似性（structural similarity image 

similarity, SSIM）、感知相似度（learned perceptual 

image patch similarity, LPIPS）作为评价指标。结构相

似性是用来衡量两幅图像在结构上的相似程度，其值

越大说明两者之间的结构未发生质变。峰值信噪比是

为了衡量图像的失真程度，数值越大说明生成图像的

失真越小。感知相似度是用来衡量两幅图像之间的纹

理结构相似程度，数值越小说明近红外图像与彩色近

红外图像纹理结构越相似，画质越好。 

2.3  不同算法之间的对比 

为了验证本文算法的有效性，将本文算法与 4 种

典型的基于生成对抗网络的彩色化算法进行对比，算

法分别是算法 1：Deoldify[22]、算法 2：Wei[23]、算法

3：In2i[24]、算法 4：CycleGAN 算法[7]。算法结果对比

如图 8 所示。指标比对如表 1 所示。 

从图 8 可以看出，Deoldify 算法结果只针对天空

上色非常好，但是对于其他场景效果并不符合人类视

觉感官。Wei 及 In2i 结果针对草坪和树木上色效果几

乎呈现荧绿色，存在很多不合理的细节颜色信息，饱

和度较差。CycleGAN 算法出现了严重的误着色现象，

草坪图像中几乎所有物体均呈现出红色，无法区分物

体颜色。本文算法相较于其他算法在牧场、大树、雕

像图中没有明显的局部区域误着色现象，且结果图像

颜色整体分布合理。从表 1 可以看出，本文算法除了

在山峰图中 PSNR 较低于 CycleGAN 算法，其他情况

均取得了最佳的结果，在牧场图中相较于其他算法

SSIM 提高了 0.09，PSNR 提高了 1.744，LPIPS 降低

了 0.017，在山峰图中相较于其他算法 SSIM 提高了

0.037，PSNR 减少了 0.467，LPIPS 降低了 0.016，在

雕像图中相较于其他算法 SSIM 提高了 0.004，PSNR

提高了 1.228，LPIPS 降低了 0.03。 

2.4  消融实验 

本实验采取不同的网络结构进行训练，来验证
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GAN 结构和各模块对算法性能的影响。共采取 4 组

实验分别进行验证，分别是实验一：原始 GAN；实验

二：GAN＋空洞卷积注意力模块；实验三：GAN＋梯

度归一化；实验四：GAN＋空洞卷积注意力模块＋梯

度归一化，即本文算法。从测试集中随机挑选 3 组实

验结果如图 9 所示，指标对比如表 2 所示。 

评价指标选取 IS 和 FID 作为衡量生成图像清晰

度和质量的考核标准。Inception 分数（Inception score，

IS）是对生成图片清晰度和多样性的衡量，IS 值越大

越好。特征度量距离（Fréchet inception distance，FID）

是用来衡量两组图像的相似度，是计算真实图像和生

成图像的特征向量之间距离的一种度量。FID 分数常

被用于评估由生成对抗网络生成的图像的质量，分数

越低说明图像的质量越高。 

综合图 9 和表 2 指标的结果可以看出，实验一结

果会出现误着色、上色模糊问题，实验二在实验一基

础上引入了空洞全局注意力机制模块，效果上可以清

晰看出错误着色现象明显改善，实验三是在实验一基

础上引入了梯度归一化模块，可以明显看出生成图像

较实验一更为清晰，但误着色现象依旧存在，实验四

也就是本文算法，在实验一基础上引入空洞全局注意

力机制模块和梯度归一化模块，从结果图可以明显看

出图像细节处颜色界限更加分明，模糊现象已明显改

善，并且从指标中也可以看出，IS 平均提高了 0.491，

FID 平均降低了 1.055。为此说明本文引入的空洞全局

注意力机制模块解决了近红外图像局部区域误着色

问题，引入的梯度归一化较好地改善了上色模糊现象。 

 

 
(a)          (b)            (c)            (d)           (e)             (f)         (g) 

图 8  各个算法对比结果：(a) 近红外图像；(b) Deoldify[22]结果；(c) Wei[23]结果；(d) In2i[24]结果； 

(e) CycleGAN 算法[7]结果；(f) 本文算法结果；(g) 可见光图像 

Fig.8  Comparison results of each algorithm: (a) NIR images; (b) Deoldify[22] results; (c) Wei [23] results;  

(d) In2i[24] results; (e) CycleGAN[7] Results; (f) Our method results; and (g) Visible images 

 

2.5  验证 SSIM 损失函数 

为验证本文引入的 SSIM 损失函数着色效果是否

有提升，采用均方误差（mean-square error, MSE）、

峰值信噪比作为评价指标。均方误差指的是真实图像

与彩色近红外图像之间的误差，数值越大说明两者的

相差越大。峰值信噪比是为了衡量图像的失真程度，

数值越大说明生成图像的失真越小。 

共采取两组实验进行验证。实验一：本文模型＋

原始总损失函数。实验二：本文模型＋改进后总损失

函数。将两组实验分别进行 200 周期训练，且每 25 周
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期随机抽取 15 组图像进行 MSE 及 PSNR 测试，并取

平均值绘制成最终曲线。其均方误差趋势曲线图和峰

值信噪比趋势曲线图分别如图 10、图 11 所示。 

图 10、11 中黑色线代表实验一结果，红色线代表

实验二结果。从两个曲线趋势图中可以明显看出，引

入 SSIM 损失函数后，本文算法在 200 周期中，实验

二中 MSE 较实验一提高了 3.0001，实验二 PSNR 较

实验一提高了 2.71 dB，并且无论迭代次数处于什么阶

段，MSE 和 PSNR 指标均优于实验一，进一步证明了

引入 SSIM 损失后确实提升了近红外图像彩色化效果。 

表 1  指标对比 

Table 1  Comparison of indicators 

Algorithm 
Ranch image Mountain image   Statue image 

SSIM PSNR/dB LPIPS SSIM PSNR/dB LPIPS SSIM PSNR/dB LPIPS 

Deoldify[22]] 0.718 17.088 0.447 0.781 16.682 0.451 0.844 17.397 0.450 

Wei[23] 0.743 17.533 0.419 0.699 16.054 0.354 0.705 17.316 0.377 

In2i[24] 0.823 16.987 0.371 0.703 18.271 0.435 0.759 17.746 0.362 

CycleGAN[7] 0.715 19.787 0.341 0.867 20.738 0.326 0.831 17.681 0.222 

Our method 0.832 21.531 0.324 0.904 20.271 0.310 0.835 18.974 0.219 

 

 

(a)            (b)           (c)           (d)            (e)           (f) 

图 9  消融实验一对比算法结果：(a) 近红外图像；(b) 实验一结果；(c) 实验二结果； 

(d) 实验三结果；(e) 实验四结果；(f) 可见光图像 

Fig.9  Results of ablation exp.1 comparison algorithm: (a) NIR images; (b) Exp.1 results; 

(c) Exp.2 results; (d) Exp.3 results; (e) Exp.4 results and (f) Visible images 

 

表 2  消融实验一指标比对 

Table 2  Comparison of ablation experiment 1 metrics 

 Street Football Building 

 IS FID IS FID IS FID 

Exp.1 8.263 14.824 7.263 10.942 9.823 14.234 

Exp.2 9.072 13.495 8.752 10.234 9.102 11.293 

Exp.3 8.273 11.293 9.528 11.293 10.583 14.245 

Exp.4 9.210 10.056 9.473 9.351 11.973 10.248 
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图 10  均方误差趋势                                          图 11  峰值信噪比趋势 

Fig.10  The trend of mean square error                          Fig.11  The trend of peak signal-to-noise ratio 

 

3  结论 

本文提出一种适用于近红外图像的彩色化生成

对抗网络模型，利用空洞全局注意力模块的优势解决

了生成的结果图像出现的局部区域误着色问题，在判

别网络中将梯度归一化代替原批量归一化，提高了判

别器性能的同时，也解决了生成对抗网络因陡峭的梯

度空间导致训练不稳定问题。在生成对抗网络损失的

基础上引入了 SSIM 损失函数，便于网络的训练。实

验结果表明，本文算法保留了近红外图像更多的细节

信息，生成了色彩饱和度更高的彩色结果图像。通过

消融实验证明了空洞全局注意力模块和梯度归一化

解决了近红外彩色化任务中出现的结果图像局部区

域误着色及模糊问题。相比于其他彩色化算法，本文

算法结果图在图像细节、边缘纹理及清晰度方面有较

好的优势。 
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