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一种双分支特征交互融合的
高效红外图像彩色化方法
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摘要:针对现有的红外图像彩色化方法在全局特征捕获和计算复杂度方面存在显著局限性的问

题,提出了一种双分支特征交互融合的高效红外图像彩色化方法。设计双分支编码器,通过局部特

征提取分支获取局部空间上下文信息,确保细粒度特征的捕获,并通过全局特征提取分支获取全局

特征,满足对长程依赖的需求。设计交互融合模块,对两个分支提取到的特征进行有效整合,显著

增强了模型的整体性能。在解码器部分提出上下文聚合模块,进一步优化多尺度语义特征的聚合

能力,改善了彩色化结果的边缘清晰度和细节表现力。在KAIST和FLIR数据集上进行广泛实验

验证,结果表明:与现有方法相比,所提方法在两个数据集上均具有更高的彩色化质量,峰值信噪比

分别达到28.645、30.459dB,结构相似度达到0.507、0.725,均优于对比方法,且有效性和先进性

也得到了验证。研究结果可为提升红外图像的可读性与可解释性以及提高夜视与恶劣环境下的观

测能力提供参考。
关键词:红外图像彩色化;细粒度特征;长程依赖;交互融合;上下文聚合

中图分类号:TN911.73;TP391 文献标志码:A
DOI:10.7652/xjtuxb202508020 文章编号:0253-987X(2025)08-0211-12

AnEfficientInfraredImageColorizationMethodBasedon
Dual-BranchFeatureInteractionFusion
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Abstract:Toaddressthesignificantlimitationsofexistinginfraredimagecolorizationmethodsin
globalfeaturecaptureandcomputationalcomplexity,anefficientinfraredimagecolorization
methodbasedondual-branchfeatureinteractionfusionisproposed.Adual-branchencoderis
designed,wherethelocalfeatureextractionbranchcaptureslocalspatialcontextinformationto
ensurefine-grainedfeatureacquisition,whiletheglobalfeatureextractionbranchobtainsglobal
featurestomeetlong-rangedependencyrequirements.Aninteractionfusionmoduleisdeveloped
toeffectivelyintegratefeaturesextractedfrombothbranches,significantlyenhancingthemodel’

soverallperformance.Inthedecoderpart,acontextaggregationmoduleisproposedtofurther
optimizemulti-scalesemanticfeatureaggregation,improvingedgeclarityanddetailrepresentationinthe
colorizationresults.ExtensiveexperimentalvalidationontheKAISTandFLIRdatasetsdemonstrates
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thatcomparedtoexistingmethods,theproposedapproachachievessuperiorcolorizationqualityon
bothdatasets,withpeaksignal-to-noiseratiosreaching28.645dBand30.459dB,andstructural
similarityscoresof0.507and0.725,respectively,outperformingallcomparativemethods.The
effectivenessandadvancementofthemethodarethusverified.Theresearchfindingsprovide
valuablereferencesforenhancingthereadabilityandinterpretabilityofinfraredimages,aswellas
improvingobservationcapabilitiesinnightvisionandharshenvironments.
Keywords:infraredimagecolorization;fine-grainedfeature;long-rangedependency;interactive

fusion;contextaggregation

  红外图像因其能够捕捉人眼无法感知的热辐射

信息,在弱光、烟雾和恶劣天气等复杂环境中,尤其

在目标检测、识别与追踪等方面展现了独特的优

势[1]。然而,由于红外图像缺乏丰富的颜色、细节和

纹理信息,使得其在视觉表现力和直观感知上存在

较大局限,难以为实际工程应用提供充分的场景理

解与分析。为了提升红外图像的可视化效果,红外

图像彩色化技术[2-3]通过引入颜色信息,显著增强了

图像的细节解析和视觉呈现,使得红外图像更加真

实、易于理解,特别是在军事侦察、自动驾驶和安防

监控等应用领域,彩色化图像能够有效提高目标的

可辨识度和场景理解能力。
近年来,基于卷积神经网络(CNN)的红外图像

彩色化方法得到了广泛研究,尤其是以 UNet[4]作
为主 干 网 络,用 于 学 习 像 素 之 间 的 映 射 关 系。

Aswatha等[5]提出了一种双重编解码网络,通过在

不同深度层次进行尺度变化,有效减少了图像中的

伪影。Isola等[6]将图像彩色化视为图像到图像的

映射问题,使用生成对抗网络[7]来增强彩色化效果。

Kuang等[8]设计了复合损失函数来约束生成的图

像,提高了红外图像彩色化的质量。Liao等[9]利用

多重混合跳跃连接,通过设计特征提取模块和注意

力机 制,进 一 步 提 升 彩 色 化 效 果。虽 然 这 类 方

法[10-11]在局部特征提取方面表现出色,但在捕捉全

局特征和长程依赖关系方面存在明显的局限性。
视觉 Transformer(ViT)[12]的引入为红外图像

彩色化任务提供了新的思路。ViT能够有效学习

图像中的长程依赖关系,弥补卷积操作在捕获全局

信息时的不足。Torbunov等[13]将ViT与UNet相

结合,实现了多尺度局部空间特征的提取,并在全局

信息和 局 部 信 息 之 间 取 得 平 衡。He等[14]利 用

CNN编码器提取局部空间上下文信息,同时利用

ViT编码器捕捉长程依赖关系,显著提升了彩色化

性能。然而,尽管基于ViT的彩色化方法在全局建

模方面展现出卓越的性能,但自注意力机制的计算

复杂度随着图像尺寸增加呈二次增长,导致计算资

源消耗较大。
目前,状态空间模型(SSM)[15]引起了许多研究

者的关注。由于 Mamba模型通过其高效的选择性

扫描机制显著增强了SSM的性能,不仅使得模型能

够有效捕获序列数据中的长程依赖关系,而且保证

了其计算复杂度与输入大小呈线性关系。Liu等[16]

首次将 Mamba引入视觉领域,并在多个视觉任务

中取得了显著效果。当前,研究者们已将 Mamba
应用于图像分类、目标检测和图像分割等任务,如

RSMamba[17]、MambaIR[18]和TransMamba[19]等。特

别是,Zhai等[20]首次将 Mamba应用于红外图像彩

色化,设计了结合深度卷积和注意力机制增强图像

边界的分辨能力,并减少了序列模型中潜在的混淆。
然而,由于无法捕获局部细粒度特征,直接应用

Mamba会导致彩色化效果受限。
为了解决上述问题,本文提出了一种双分支特

征交互融合的高效红外图像彩色化方法,通过提升

细粒度特征提取与长程依赖建模能力,进而优化彩

色化结果的边界清晰度和细节表现力。本文的主要

贡献如下:①设计了双分支编码器,采用局部特征提

取分支(LFEB)捕捉局部空间上下文信息,全局特

征提取分支(GFEB)提取全局信息和长程依赖关

系,以弥补细粒度特征与全局一致性的不足;②提出

了交互融合模块(IFM),将一个分支的特征映射作

为另一个分支的互补信息源,使模型能够获取更为

全面的信息,提升彩色化性能;③设计了上下文聚合

模块(CAM)以替代传统解码器块,增强了多尺度信

息的利用能力,进一步优化了红外图像彩色化的细

节与边界清晰度。

1 本文算法的网络设计

1.1 总体结构

如图1所示,本文算法包含双分支编码器、IFM
和CAM。其中,双分支编码器由LFEB和 GFEB
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构成,LFEB提取图像的局部空间特征,能够有效识

别车辆边缘和道路纹理等细节,使得彩色化结果在

局部细节上更为丰富;GFEB擅长捕获全局信息和

长程依赖关系,能够整合远处建筑和街道背景等信

息,提升彩色化图像的全局一致性。随后,IFM 将

双分支编码器的输出特征映射交互融合,增强了特

征表达的完整性。最后,CAM 对融合后的特征进

行上采样处理,聚合多尺度上下文信息,生成边界清

晰、细节丰富的彩色化图像。

图1 本文算法的结构

Fig.1Structuraldiagramoftheproposedalgorithm

1.2 LFEB设计

为了提升CNN的多尺度特征提取能力,本文

设计了LFEB增强特征表示的精度和丰富性,如图

2所示。LFEB通过多层次的残差连接实现了特征

的多尺度建模,借助不同数量和不同尺度的卷积核,
使得网络能够在多个感受野上同时提取特征信息。
具体而言,输入特征映射首先通过尺寸为1×1的卷

积进行通道变换,生成的新特征映射进一步划分为

s个特征子集,每个子集具有相同的空间分辨率和

1/s个通道数。接着,除第一个特征子集外的每一个

子集都经过一个尺寸同为3×3的卷积核(X1~X4)
处理,并与后续子集相加,形成级联关系,逐步融合

为多个尺度特征(Y1 ~Y4)。随后,通过通道维度上

的连接操作,将所有子集特征映射重新组合,并采

用尺寸为1×1的卷积统一处理。最后,与原始输入

特征连接以生成最终输出特征。LFEB的表达式

如下

yi =

xi, i=1

fi
Conv(xi), i=2

fi
Conv(xi+yi-1), 2<i≤s

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (1)

式中:xi 为特征子集;fi
Conv(·)为尺寸为3×3的卷

积;yi 为fi
Conv(·)的输出。

图2 LFEB结构

Fig.2StructureofLFEB

值得注意的是,LFEB能够细致捕获物体边缘

及纹理区域的多尺度特征,边缘清晰度和细节丰富

度质量较高,显著增强了编码器在多尺度特征提取

上的表现,提供了更加丰富且精细的特征表示。

1.3 GFEB设计

由于CNN的感受野较小,现有的红外图像彩

色化方法难以有效捕获图像的全局上下文信息;而
基于ViT的方法虽扩展了感受野,但计算效率方面

的限制使其在红外图像彩色化任务中存在一定挑

战。相比之下,Mamba以线性复杂度捕捉长程依赖

关系,展现出更高效的生成任务性能。然而,原始的

Mamba将图像彩色化为一维序列默认处理方式,忽
略了图像中的局部上下文信息,对红外图像彩色化

任务的性能有所影响。
针对上述问题,本文提出采用GFEB解决原始

Mamba在图像边界处混淆的问题,具体过 程 如

图3(a)所示。在状态空间模型的扫描序列中设计

了可学习的填充标记,同时插入在不具有直接空间

关联的标记之间,增强了图像边界的区分度和模型

对边界的敏感性。通过这种方式,GFEB能够更加

准确地识别和处理图像的边界信息,减少序列模型

中因边界混淆带来的误差。GFEB不仅有效提高了

对图像边界的敏感性,同时减少了边界信息的模糊

性和潜在混淆现象,显著提升了红外图像彩色化性

能。GFEB的数学公式如下
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fx1 =fξ(fψ(fδ(fDW(fη(xin)))))

fx2 =fδ(fη(xin)) (2)

式中:xin 为输入特征图;fx1
和fx2

为中间特征图;

fη(·)为线性层;fDW(·)为深度卷积;fδ(·)为SiLU
激活函数;fψ(·)为扫描策略;fξ(·)为层归一化。

本文 在 GFEB 中 提 出 高 效 特 征 提 取 模 块

(EFEM),以捕捉图像中的细节和边缘特征,保留了

丰富的局部上下文信息,如图3(b)所示。EFEM使

得模型在捕获边缘和细节方面表现优越,有效提升

了红 外 图 像 彩 色 化 中 图 像 细 节 的 保 真 度。在

EFEM中引入自适应线性注意力(ALA)机制[21]保

证GFEB在全局范围内建立像素间的关联,使得模

型能够有效编码长程依赖关系。如图3(c)所示,

ALA基于像素间的相关性计算,对图像的全局信

息进行编码,实现了对全局上下文信息的精准获取,
大幅提升了处理红外图像彩色化任务时的全局信息

捕捉能力。此外,ALA引入一组额外的标记特征,从
键向量K和值向量V 中聚合信息,同时在查询向量Q
和K 之间建立间接联系,保留了全局上下文建模能

力。由于标记特征的数量远小于Q的数量,因此实现

了线性的计算复杂度。EFEM的数学表达式如下

fx3 =fη(fx1☉fx2
)+sfxin

fx4 =fφ(f􀭵ω(fConv(fξ(fx3
))))

foutEFEM =fx4 +sfx3

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(3)

式中:fxin
为输入特征图;fx3

和fx4
为中间特征图;

foutEFEM 为EFEM的输出;☉为Hadamard乘积;fφ(·)
为多层感知器;f􀭵ω(·)为ALA中的标记特征;s为可

学习比例因子。

(a)GFEB的内部结构

 
(b)EFEM的内部结构

(c)ALA的内部结构

ωQ,ωK,ωV— 向量Q、K、V 的权重;VA— 标记特征A 的权重。

图3 GFEB结构

Fig.3StructureofGFEB

1.4 IFM 设计

双分支编码器生成不同的特征映射,通过信息交

互,形成富含全面信息的特征图。然而,双分支特征

在语义层次和空间分布上存在差异,直接融合容易导

致特征不对齐,影响彩色化结果的精确性。此外,在
高语义相关性区域下,双分支特征存在信息冗余或冲

突问题,也降低了网络对颜色和细节的恢复能力。
为了解决上述问题,本文提出了IFM,其结构

如图4所示。IFM 利用一个分支的特征映射作为

另一个分支的互补信息源,通过互信息处理和减去

补充信息的方法,确保输入和输出维度一致,使模型

能够获取更为全面的信息,提升彩色化性能。IFM
接收来自双分支编码器的特征图,分别记为Fi ∈
RH×W×C(来自GFEB)和Gi∈RH×W×C(来自LFEB),
其中 H、W、C分别为特征图的高度、宽度和通道数。
为了实施特征交互融合,采用全局平均池化(GAP)
操作,从每个特征图中提取全局信息。通过特征向量

的拼接操作,实现两个分支之间的信息互补。将Fi

和Gi 的特征 向 量 进 行 拼 接,得 到 特 征 图 Gi
1 ∈

R(H×W+1)×C。同样地,将Gi 的特征向量与Fi 的特征图

进行拼接,得到另一个特征图Fi
1 ∈R(H×W+1)×C。随

后,将Gi
1 和Fi

1 通过卷积层进行通道间的信息交互,
以实现特征的深度融合。在完成特征交互融合后,
通过重塑操作去除辅助信息,并将图像恢复到原始

尺寸,以便后续的重建操作。IFM的表达式如下

Fi
1 =fCat[fη(fGAP(Gi)),Fi]

Gi
1 =fCat[fη(fGAP(Fi)),Gi]

Fi
2 =fConv(Fi

1)

Gi
2 =fConv(Gi

1)

Zi
out=fSE(fConv(fCat[Fi

2,Gi
2]))

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(4)

式中:Fi
2 和Gi

2 为中间特征图;Zi
out 为IFM 的输出;
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fCat[·]为拼接操作;fGAP(·)为全局平均池化操作;

fSE(·)为SE注意力机制。
值得注意的是,IFM 的设计不仅考虑到了特征

融合的效率和准确性,还充分利用了卷积在处理图

像特征时的强大能力。通过特征向量的拼接和卷积

的通道间信息交互,IFM 成功地实现了双分支编码

器之间信息的有效互补和融合,生成了包含更全面

语义信息的特征表示。

图4 IFM结构

Fig.4StructureofIFM

1.5 CAM 设计

现有彩色化方法通常直接将解码层与相应尺度

的编码层进行融合,但未能充分挖掘不同编码层的信

息,且忽视了空间扭曲的问题,导致彩色化图像的边

缘细节和信息不够完整,影响彩色化质量。因此,如
何在解码层减少特征信息的损失,并维持空间一致性,
是设计网络的关键问题。为了解决上述问题,本文设

计了CAM实现多层级特征的有效整合,如图5所示。

(a)CAM的内部结构

(b)特征矫正模块(FCM)的内部结构

  
(c)通道注意力(CA)机制和空间注意力(SA)机制的内部结构

图5 CAM结构

Fig.5StructureofCAM

  在红外图像彩色化任务中,低层特征具有丰富

的空间细节,但语义信息较少;高层特征包含大量语

义信息,但空间细节不足。CAM 通过将低层特征

的空间细节与高层特征的语义信息有效结合,实现

了特征间的互补融合,在保持空间信息完整性的同

时增强了特征的语义表达能力。此外,在CAM 中
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设计了特征矫正模块(FCM),通过对特征图进行尺

度调整和精细校正,确保不同层级特征在融合过程

中的空间一致性。FCM 对特征进行处理以提高融

合的协调性,优化空间细节的表达与重建,其数学表

达式如下

(Δx,Δy)=fConv(fCat[fConv(xl),fUP(fConv(xh))])

h'=min(max(0,h+Δy),h)

w'=min(max(0,w+Δx),w)

foutFCM(h,w)=Fc(h',w')

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(5)
式中:xl为低级特征;xh 为高级特征;(h,w)和(h',
w')分别为输入特征图、扭曲后特征图的高和宽;

fUP(·)为上采样操作;Fc(h',w')为原始特征在

(h',w')处的特征值;Δx、Δy为偏移量;min、max分

别为取最小值和最大值。

CAM设计了通道注意力(CA)和空间注意力

(SA),进一步提高特征融合的精确性。CA通过计

算每个特征通道的权重,使模型能有效突出关键信

息区域,强化含有重要上下文信息的通道,减少冗余

信息干扰。SA 通过捕捉特征图中的空间依赖关

系,帮助模型在特征空间上关注关键区域,提升彩色

化图像质量。通过CAM 的多层级、多维度的特征

融合和校准策略,模型在红外图像彩色化任务中可

以实现边界清晰、语义丰富的特征提取和增强,在复

杂城市场景中能够有效捕捉细节,确保彩色化结果

的清晰性和准确性。CAM的数学表达式如下

(xl1,xh1)=foutFCM(xl,fConv(xh))

xf=xl1+xh1
xf1 =fCA(xf)+fSA(xf)

s=fσ(xf1)

foutCAM =xl1(1-s)+xh1s

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(6)

式中:(xl,xh)、(xl1,xh1)分别为输入和中间输出

的低级特征、高级特征;foutCAM 为CAM 的输出特征;

fσ(·)为Sigmoid函数;fCA(·)为通道注意力函数;

fSA(·)为空间注意力函数。

1.6 损失函数

为了提高生成彩色化图像与可见光图像之间的

相似度,本文算法采用4种损失函数来优化生成器

的性能。首先,引入对抗损失 adv[6,8],使生成图像

更加真实细腻,增强其细节表现。其次,采用像素损

失 pixel[9,22],以保证生成的彩色化图像在色度和亮

度上与可见光图像的差异最小,并更好地匹配真实

色彩。接着,为了减少主观感知上的差异,采用感知

损失 per[2,14]通过高层特征约束来优化生成图像与

可见光图像的视觉一致性。最后,引入结构相似性损

失 ssim[2,9],进一步减小生成图像与可见光图像在结

构上的偏差,定量衡量并提升两者的整体相似性。
将上述4种损失函数相组合,有助于生成具有更高

视觉保真度和准确性的彩色化图像。4种损失函数

的数学表达式如下

adv =Ex~Pdata(x)
[log(1-D(̂y,x))]

pixel= 1
HW∑

H

i=1
∑
W

j=1
‖yi,j -̂yi,j‖1

per= 1
HW∑

H

i=1
∑
W

j=1
‖φn,i,j(y)-φn,i,j(̂y)‖1

ssim =1-
(2μxμy +C1)+(2σxy +C2)
(μ2x +μ2y +C1)+(σ2xσ2y +C2)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(7)
式中:x为输入的红外图像;y、̂y分别为可见光图像

和生成的彩色化图像;Pdata(x)为可见光数据集的数

据分布;D(·)为鉴别器;φn(·)为VGG-16网络中第

n层特征图;μ、σ2 分别为均值和方差;E 为期望;σxy

为图像的协方差;C1 和C2 为防止分母为0的常数。
本文算法的损失函数定义为

total=λadv adv+ pixel+ per+λssim ssim (8)
式中:λadv 为对抗损失的权重;λssim 为结构相似性损

失的权重。
结合现有研究[2,9,22]以及实验分析,本文对损失

函数中不同损失项的权重进行了调整。在实验过程

中,对权重λadv 和λssim 进行了多组测试,以平衡对抗

损失与其他损失项的量级,并确保彩色化结果的质

量和稳定性。最终,结合实验结果和现有先进方

法[2,9,22]的权重设置,确定λadv=0.03和λssim=1.25
为最优权重配置,以实现最佳的彩色化效果。

2 实验结果与分析

2.1 数据集及实验设置

KAIST数据集[23]包含95328对可见光和红外

图像,图像尺寸为640×512像素。该数据集覆盖了

日间和夜间多个时间段,主要采集于校园、街道和乡

村等常规交通场景,内容丰富且多样化。FLIR数

据集[24]包含9711张红外图像和9233张可见光图

像,包括行人、汽车和建筑物等。由于计算资源的限

制,本文将彩色化任务生成的所有图像的分辨率限

制为256×256像素。
所有实验均在Ubuntu22.04.1LTS系统上运

行,使用NVIDIATeslaV100GPU16GB加速算

法,并基于深度学习框架 Torch2.3.1和 CUDA
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11.8实现模型训练。采用Adam优化器,设置参数

β1=0.5,β2=0.999。在训练过程中,采用Lambda
学习率衰减策略,初始学习率为2×10-4,训练总周

期为200轮。在训练周期过半后,学习率线性衰减

至0。生成器和鉴别器的第一卷积层通道数均设置

为32,批次设置为4。
本文算法的训练过程如下。首先设定红外图像

集X 和可见光图像集Y,并定义生成器的迭代次数

niter、批量大小m 以及训练轮数nepoch。优化目标包括

生成器G和鉴别器D,其中生成器参数θG 和鉴别器

参数θD 进行随机初始化,同时定义生成器损失 gen

和鉴别器损失 dis。
在每个训练轮次i(共nepoch 轮)中,执行以下步

骤。在每次迭代j(共niter次)中,从红外图像集X 中

采样m 个样本x1,x2,…,xm,并从可见光图像集Y
中采样m 个对应样本y1,y2,…,ym。然后,利用生

成器G 生成相应的伪彩色图像G(x1),G(x2),…,

G(xm)。基于这些生成数据计算鉴别器损失 dis,并
更新鉴别器参数θD。在完成所有迭代后,计算生成

器损失 gen 并更新生成器参数θG。重复上述过程直

至完成所有训练轮次。

2.2 与现有先进算法的对比实验

为了验证本文算法的优越性和先进性,将其彩

色化结果与Pix2pix[6]、TICC-GAN[8]、E2GAN[24]、

UVCGAN[13]、LKAT-GAN[14]、VM-UNet[25] 和

ColorMamba[20]这7种先进算法进行比较。其中:

Pix2pix、TICC-GAN、E2GAN是典型的CNN方法;

UVCGAN采用ViT架构,能够评估自注意力机制对

彩色化任务的影响;LKAT-GAN结合CNN和ViT,
代表了混合架构的优势;VM-UNet和ColorMamba
采用Mamba结构,能够验证Mamba在序列建模能力

上的有效性。通过对比,能够全面分析不同网络架构

在红外图像彩色化任务中的适用性,为本文算法的优

势与不足提供系统性的参考。
为了确保公平性,采用各算法的源代码和超参

数对模型重新进行训练。所有对比方法均在相同的

硬件与软件平台上,采用相同的GPU、深度学习框

架版本和优化器配置完成,确保实验条件一致。为了

定量评估本文算法的有效性,采用多项指标对彩色化

结果进行质量评估[26],包括峰值信噪比PSNR、结构相

似性SSIM、Fréchet初始距离FFID和学习感知图像块相

似度LLPI,这些指标在计算机视觉领域被广泛使用,
用于综合衡量彩色化质量,计算式分别如下

PSNR =10lg M2
I

N  
SSIM =

(2μxμy +C1)(2σxy +C2)
(μ2x +μ2y +C1)(σ2x +σ2y +C2)

LLPI=∑
L

1
HLWL∑

HL

h=1
∑
WL

w=1
‖ωL☉(̂yhw,L -yhw,L)‖22

FFID = ‖ζy -ζ̂y‖22+tr(Σy +Σ̂y -2(ΣyΣ̂y)1/2)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(9)
式中:MI 为图像的最大像素;N 为均方误差;ωL 为

加权的权重向量;yhw,L 表示图像在网络的第L 层

(通常是深度特征图);ζ为图像在特征空间中的均

值向量;Σ为斜方差矩阵;tr为矩阵的迹。

2.2.1 对比实验的定量分析

表1展示了不同方法在KAIST数据集上的性

能对比。其中,“↑”表示指标越高越好,“↓”表示指

标越低越好。可以看出,本文算法在各项评估指标

上均优于其他方法,其中PSNR和SSIM 的性能表现最

佳。此外,FFID 和LLPI 性能表现也较好。TICC-GAN
的FFID 结果最优。然而,进一步的定性分析表明,

TICC-GAN生成的图像在彩色化方面存在严重失

真,这表明FFID主要是在自然图像上进行预训练,由
于红外图像彩色化任务的目标域与自然图像存在一

定差异,导致FFID对该任务的敏感性降低,影响对模

型性能的准确衡量。本文算法在细节和边缘保持方

面具有优势,保留了部分红外图像的纹理模式和细

节信息,与自然图像存在部分差异,因此导致FFID较

高。相较之下,本文算法在各项指标上均表现出了

优秀的彩色化性能。综上,本文算法中的LFEB和

GFEB在局部细节和全局一致性方面表现优异,能
够生成边缘清晰、细节丰富的彩色化图像。

表1 不同方法在KAIST数据集上的性能对比

Table1Performancecomparisonofdifferentmethodsonthe

KAISTdataset

算法 PSNR/dB↑ SSIM↑ FFID↓ LLPI↓

Pix2pix 28.412 0.427 81.476 0.2740

TICC-GAN 28.456 0.475 63.386 0.2672

E2GAN 28.501 0.436 71.677 0.2721

UVCGAN 28.503 0.413 73.590 0.2785

LKAT-GAN 28.419 0.458 82.183 0.2519

VM-UNet 28.503 0.494 95.854 0.2746

ColorMamba 28.594 0.486 82.475 0.2559

本文 28.645 0.507 73.005 0.2534

 注:黑体数据为最优值。
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表2展示了不同方法在FLIR数据集上的性能

对比。可以看出,本文算法在大部分指标上均优于

对比方法,其中SSIM、FFID 和LLPI的性能尤佳。结果

表明,本文算法在与可见光的相似性和整体图像质

量方面具有显著优势,生成的彩色图像在细节表现

和全局一致性方面得到了显著优化。此外,本文算法

的PSNR 性能也较好,进一步验证了其在提升视觉质

量方面的有效性。这些量化结果充分表明,本文算

法能够有效聚合多尺度上下文信息,增强特征表达

的完整性,在KAIST数据集和FLIR数据集的复杂

城市场景中实现了出色的彩色化性能。
表2 不同方法在FLIR数据集上的性能对比

Table2Performancecomparisonofdifferentmethodsonthe

FLIRdataset

算法 PSNR/dB↑ SSIM↑ FFID↓ LLPI↓
Pix2pix 29.857 0.623 61.843 0.1347
TICC-GAN 29.992 0.648 53.508 0.1157
E2GAN 30.105 0.658 47.782 0.1093
UVCGAN 28.867 0.569 56.395 0.1598
LKAT-GAN 30.463 0.725 51.762 0.0875
VM-UNet 29.662 0.687 53.417 0.1122
ColorMamba 30.148 0.719 47.932 0.1025

本文 30.459 0.725 46.791 0.0858

 注:黑体数据为最优值。

表3展示了不同方法在计算复杂度方面的对比

结果。可以看出,本文算法与E2GAN算法相比,参
数量减少了10.71×106,与Pix2pix算法相比,GPU
内存占用降低了0.62×109。这些数据表明,本文算

法在有效提升彩色化性能的同时,大幅度减少了计算

资源的消耗。这得益于双分支结构对特征提取的高效

分工,以及上下文聚合模块在解码阶段进一步优化了

多尺度特征的利用效率,有效降低了模型的冗余计算。
表3 不同方法在计算复杂度方面的性能比较

Table3 Performancecomparisonofdifferentmethodsin

computationalcomplexity

算法 机制
参数数

量/106↓

GPU内

存/109↓

推理

速度/s↓
Pix2pix CNN 54.42 3.57 0.28
TICC-GAN CNN 45.85 3.70 0.26
E2GAN Conv 27.41 4.40 0.35
UVCGAN CNN 67.59 11.47 0.46
LKAT-GAN CNN+ViT 74.19 4.81 0.39
VM-UNet Mamba 34.62 4.86 0.17
ColorMamba Mamba 89.08 4.97 0.21

本文 CNN+Mamba 16.70 2.95 0.16

 注:黑体数据为最优值。

2.2.2 对比实验定性分析

图6和图7展示了本文算法与其他对比算法在

KAIST和FLIR数据集上的彩色化效果对比。

(a)场景1

(b)场景2
图6 不同方法在KAIST数据集上的彩色化结果对比

Fig.6 Comparison of colorization results by different

methodsontheKAISTdataset

(a)场景1

(b)场景2
图7 不同方法在FLIR数据集上的彩色化结果对比

Fig.7 Comparison of colorization results by different

methodsontheFLIRdataset

由图6和图7可见,Pix2pix由于采用单一的卷

积结构,无法充分捕捉图像的复杂特征,导致生成的

彩色 化 结 果 不 准 确。TICC-GAN 和 E2GAN 在

Pix2pix基础上增加了网络的深度和宽度,提升了彩

色化效果,但也显著增加了计算复杂度和模型参数
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量。UVCGAN完全依赖于Transformer结构捕获

图像的全局信息,缺少细致的局部信息提取,导致生

成的彩色化图像在边缘细节(如车辆边缘)上表现不

足。LKAT-GAN结合了卷积和 Transformer结构,
通过长程依赖和多尺度信息捕捉,生成了较为准确的

彩色化结果,但在语义信息的细致处理方面仍存在不

足。VM-UNet和ColorMamba虽然采用 Mamba结

构降低了计算复杂度,但在生成小目标的边缘细节

方面仍有欠缺,特别是对精细纹理的还原不够准确。
相比之下,本文算法采用了LFEB和GFEB捕获局

部信息和全局信息。两者通过IFM 实现信息的有

效互补和深度融合,提升了彩色化图像在细节和整

体一致性上的表现。同时,通过CAM 进一步增强

了多尺度上下文语义特征的聚合能力,使生成的彩

色化结果在边界清晰度和细节表现力方面显著优于

其他方法。本文算法在建筑物、车辆等细节的复原

上表现尤为出色,呈现出更为真实的色彩分布和纹

理细节。

2.3 消融实验

为了全面评估本文算法中各组成部分的有效

性,在FLIR数据集上从编码器、融合模块和解码器

3个方面开展消融实验。所有实验均在相同的数据

集和实验环境下进行,以确保结果的公平性。

2.3.1 编码器分析

为了全面验证双分支编码器的有效性,本文设

计了消融实验,将双分支编码器分别替换为 UNet
结构[4](记为Baseline)或单一分支进行性能对比。
如表4所示,当编码器被替换为UNet结构时,性能

显著下降,表明在局部细节和全局一致性方面存在局

限性。若仅保留LFEB或GFEB,虽然能在局部或全

局特征提取上有所表现,但彩色化性能仍低于双分支

编码器,这充分表明了两分支协同作用的重要性。
表4 不同编码器的性能评估

Table4Performanceevaluationofdifferentencoders

算法 PSNR/dB↑ SSIM↑ FFID↓ LLPI↓

Baseline 29.036 0.663 77.860 0.1649

LFEB 29.089 0.662 85.358 0.1566

GFEB 29.377 0.688 68.027 0.1442

本文 30.459 0.725 46.791 0.0858

 注:黑体数据为最优值。

图8给出了不同编码器在FLIR数据集上的彩

色化结果对比,可以看到,双分支编码器生成的彩色

化图像在边缘清晰度和纹理表现上更加自然且连

贯,能够精确还原车辆的整体外观及细节;而单分支

方法生成的图像中,车辆外观出现破散现象,细节缺

失,边缘模糊,进一步暴露了单一分支在特征提取上

的局 限 性。这 些 结 果 表 明,双 分 支 编 码 器 通 过

LFEB和GFEB的协同作用,在局部细节复原和全

局一致性增强上具有显著优势,能够生成质量更高

的彩色化图像。

图8 不同编码器在FLIR数据集上的彩色化结果对比

Fig.8Comparisonofcolorizationresultsbydifferentencoders

ontheFLIRdataset

2.3.2 融合模块分析

为了验证所提出IFM的有效性,本文设计消融

实验开展性能分析,与常用的融合策略Concat和

Add进行对比。表5给出了不同融合模块的性能评

估结果。由表可知,相较于Concat和 Add,本文所

提IFM呈现出显著的性能优势,其中PSNR和SSIM分
别提升了0.673dB、0.019,FFID和LLPI分别降低了

3.133、0.0265。定量结果表明,本文提出的IFM
通过更加深入的特征信息交互,有效优化了特征信

息融合的质量。
表5 不同融合模块的性能评估

Table5Performanceevaluationofdifferentfusionmodules

算法 PSNR/dB↑ SSIM↑ FFID↓ LLPI↓

Add 29.205 0.678 92.210 0.1846

Concat 29.786 0.706 49.924 0.1123

本文 30.459 0.725 46.791 0.0858

 注:黑体数据为最优值。

图9展示了不同融合模块在FLIR数据集上的

彩色化结果对比。进一步观察到,简单的Add策略

生成的图像细节严重缺失,无法完整还原目标外观;

而Concat尽管保留了一定信息,但由于缺乏有效的

信息交互机制,生成的图像在细节还原上仍显不足。

相比之下,本文提出的IFM通过融合过程中全局平

均池化、互信息处理以及卷积层的深度交互,克服了

简单连接或相加策略中出现的特征冗余与信息丢失

问题,显著提升了彩色化任务的图像质量和细节还

原能力。
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图9 不同融合模块在FLIR数据集上的彩色化结果对比

Fig.9 Comparisonofcolorizationresultsbydifferentfusion
modulesontheFLIRdataset

2.3.3 解码器分析

尽管采用了双分支编码器,但由于IFM 的存

在,本文算法仅包含由CAM 组成的解码器。为了

评估CAM在解码器中的关键作用,将CAM 替换

为AGM[27]和 AFM[28],保持其余实验条件一致。
如表6所示,使用CAM后,解码器的性能在各项指

标上均优于 AGM 和 AFM,展示了最佳的彩色化

效果。
表6 不同解码器的性能评估

Table6Performanceevaluationofdifferentdecoders

算法 PSNR/dB↑ SSIM↑ FFID↓ LLPI↓

AGM 29.512 0.683 62.945 0.1263

AFM 29.358 0.695 61.823 0.1433

本文 30.459 0.725 46.791 0.0858

 注:黑体数据为最优值。

图10给出了不同解码器在FLIR数据集上的

彩色化结果对比,可以看出,CAM 在解码过程中通

过多层次特征的深度融合和精准校准,显著增强了模

型的语义信息捕获和细节表达能力。这种设计不仅

提升了彩色化图像的边缘清晰度,还保证了全局颜色

一致性,显著改善了图像的整体清晰度和准确性。

图10 不同解码器在FLIR数据集上的彩色化结果对比

Fig.10Comparisonofcolorizationresultsbydifferentdecoderson
theFLIRdataset

3 结 论

围绕红外图像彩色化中的细粒度特征提取与长

程依赖关系建模问题,开展了系统的理论分析与实

验研究。针对现有彩色化方法的不足,分析了其在

局部细节保留和全局一致性建模方面的局限性,提
出了一种双分支特征交互融合的高效红外图像彩色

化方法,充分结合CNN与 Mamba的优势,提升了

彩色化图像的质量,得到如下主要结论。
(1)提出了LFEB和GFEB相结合的双分支编

码器结构,其中LFEB通过卷积操作提取局部信息,
确保细粒度特征的精准获取,GFEB基于Mamba建

模长程依赖关系,实现更全面的特征表达。
(2)提出了IFM 模块,使双分支编码器提取特

征能够互相补充,强化不同特征层之间的信息交互,
提高了局部细节和全局一致性的综合建模能力。

(3)设计CAM模块,增强了多尺度语义特征的

聚合能力,有效优化了彩色化结果的边缘清晰度和

细节表现,提高了红外图像的视觉可辨识性。
(4)在KAIST和FLIR数据集上开展实验,结果

表明,本文算法在定量评估和定性分析方面均优于现

有先进算法,得到的峰值信噪比分别达到28.645、

30.459dB,结构相似性分别达到0.507、0.725,能
够更精准地恢复红外图像中的真实场景与细节。

尽管本文算法在计算资源利用效率上已有优

化,但在嵌入式和移动设备上的高效部署策略仍需

进一步研究,以提升实时性和计算适应性。
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