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Камеры дальнего инфракрасного диапазона позволяют повысить ситуационную осведомлённость экипажа в
условиях ограниченной видимости и в ночное время. Подобные камеры устанавливаются на современные граждан-
ские самолёты в составе системы улучшенного видения. При этом интерпретация тепловизионного изображения
экипажем для верной оценкитекущей ситуациитребует определённого опыта в силу того, что вид сцены в инфра-
красном диапазоне сильно отличается от видимого диапазона и подвержен изменениям при смене времени суток
и времён года. В данной работе рассматривается глубокая генеративно-состязательная нейронная сеть для ав-
томатического преобразования тепловизионных изображений в семантически подобные цветные изображения
видимого диапазона.
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Long range infrared cameras may provide increasing crew situational awareness in limited vision and night conditions.
Similar cameras are installed in modern civil aircrafts as part of an improved vision system. Correct thermal image
interpritation by the crew requires certain expiriance, due to the fact that view of the scene very different from the visible
range and may change within time of day and season. This paper discusses the deep generative-adversary neural network
to automatically convert thermal images to semantically similar color images of the visible range.
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1. Введение

Повышение ситуационной осведомлённости экипа-
жа является залогом обеспечения безопасности полёта.
В настоящее время в состав бортового оборудования
многих гражданских самолётов входят системы улуч-
шенного видения. Данная система включает датчик ин-
фракрасного диапазона, который производит обзор за-
кабинной обстановки в передней полусфере, и вычис-
литель который принимает видеосигнал и выводит его
на индикатор пилота. Тепловизионный инфракрасный
датчик обеспечивает отображение видимых объектов и
рельефа местности в условиях низкой освещённости и
затруднённой видимости.

К числу недостатков системы улучшенного виде-
ния с инфракрасным датчиком можно отнести слож-
ности при интерпретации тепловизионного изображе-
ния. В силу того, что тепловое излучение объектов в
разную погоду может быть различным, то их вид на
кадре системы улучшенного видения может сильно ва-
рьироваться от времени года и времени суток. Напри-
мер, взлётно-посадочная полоса может быть светлой
на тёмном фоне в солнечный день и тёмной на светлом
во время дождя. Для облегчения задачи обнаружения
пилотом визуальных ориентиров представляется целе-

сообразнымпредварительная обработка кадра системы
улучшенного видения для преобразования изображе-
ния инфракрасного диапазона в видимый диапазон.

В данной работе рассматривается метод преобра-
зования монохромных тепловизионных изображений
в цветные изображения видимого диапазона. Метод
использует модифицированный вариант генеративно-
состязательной сети ColorMatchGAN. Представлена
архитектура сети. Для обучения и тестирования сети
собрана обучающая выборка с помощью квадрокопте-
ра DJI Mavic PRO, оснащённого камерами видимого и
дальнего инфракрасного диапазона. Представлена ме-
тодика полуавтоматического геометрического совме-
щения кадров видимого и инфракрасного диапазонов.
Модифицированная сеть ColorMatchGAN обучена на
собранной выборке. Тестирование производилось на
независимой выборке объёмом в 400 кадров

2. Анализ работ в данной области

Системы повышения ситуационной осведомлённо-
сти на основе машинного зрения получили широкое
распространение в течение последнего десятилетия [2,
11]. Наиболее широкое распространение получили си-
стемы на основе инфракрасных датчиков дальнего ин-
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Рис. 1. Архитектура сети ColorMatchGAN.

фракрасного диапазона (8-14 мкм), которые произво-
дят обзор закабинной обстановки в направлении дви-
жении воздушного судна [2, 11]. Такие системы при-
нято называть системами улучшенного видения (СУВ).
Основными критериями качества систем улучшенно-
го видения является дальность обнаружения взлётно-
посадочной полосы и препятствий на её поверхности
или в воздухе. Для повышения дальности обнаруже-
ния объектов предложены разнообразные алгоритмы
повышения качества изображения [7].

Несмотря на существенное повышение ситуацион-
ной осведомлённости, обеспечиваемое современным
системами улучшенного видения, интерпретация теп-
ловизионных изображений может вызывать у экипа-
жа значительные сложности. Целесообразной являет-
ся предобработка тепловизионного изображения, про-
изводящая предсказание цветов объектового состава
и фона для облегчения интерпретации наблюдаемой
сцены. В течение последних пяти лет активно разви-
ваются нейросетевые методы обработки изображений
на основе генеративно-состязательных нейронных се-
тей [3, 4]. Основная идея генеративно-состязательного
подхода заключается в обучении двух соревнующих-
ся сетей: генератора G и дискриминатора D. Цель ге-
нератора выучить заданное распределение изображе-
ний B ⊂ RW×H×C и научиться воспроизводить его
на основе вектора шума z или входного изображения
A. Целью дискриминатора является бинарная класси-
фикация входного изображения на классы: «реальное»
и «модельное». «Реальные» изображения B ∈ B при-
надлежат пространству выходных изображения. «Мо-
дельные» изображения B̂ являются результатом рабо-
ты сети генератора G. Состязательная функция потерь
накладывает на сеть генератор штраф, в случае, если
сеть дискриминатор производит верную классифика-
цию изображений B̂ классом «модельное». Таким об-
разом, сеть генератор пытается строить максимально
правдоподобные изображения B̂, чтобы запутать сеть
дискриминатор.

В последние годы был предложен ряд работ по
преобразованию спектрального диапазона изображе-
ний на основе генеративно-состязательных нейросе-
тей [1, 5, 10]. В данной работе рассматривается моди-
фикация архитектуры ColorMatchGAN [5], предназна-
ченной для предсказания цветных изображений по теп-
ловизионным изображениям.

3. Метод преобразования инфракрасных изоб-
ражений в видимый диапазон

Целью рассматриваемого метода является отобра-
жение входного изображения A ∈ RW×H дальнего
инфракрасного диапазона в цветное изображение ви-
димого диапазона B ∈ RW×H×3. Требуемое отобра-
жение G : A → B̂ реализуется с помощью моди-
фцированной сети генератора на основе архитектуры
ColorMatchGAN [5]. В данном разделе рассмотрены
условные генеративно-состязательные нейронные се-
ти, лежащие в основе разрабатываемого метода, пред-
ставлена модифицированная архитектура сети и мето-
дика подготовки обучающей выборки.

Архитектура сети

Генеративно-состязательные сети используют [3]
состязательную функцию потерь для снижения вероят-
ности переобучения сети. Генеративно-состязательные
сети создают изображение B̂ для заданного вектора
случайного шума z, G : z → B̂ [3, 4]. Условные
генеративно-состязательные сети получают дополни-
тельную информацию A в дополнение к вектору z, G :
{A, z} → B̂. Обычно, A – это изображение, которое
трансформируется генеративной моделью G. Дискри-
минативная модель тренирована для того чтобы раз-
личать «реальные» изображения из целевого домена
B от «модельных» B̂, созданных генератором. Каж-
дая модель тренируется одновременно. Дискримина-
тивная модель создает состязательную потерю, кото-
рая заставляет генератор производить «модельные» B̂
изображения, которые не отличить от «реальных» B.



Архитектура сети ColorMatchGAN [5] включает ге-
нератор U-Net [8] и дискриминаторе PatchGAN [4]. Ар-
хитектура сети ColorMatchGAN представлена на ри-
сунке 1.

Построение обучающей выборки
Для обучения модифицированной архитектуры се-

ти использовалась обучающая выборка LAERT [6].
Данная выборка собрана с помощью квадрокоптераDJI
Mavic PRO, оснащённого встроенной камерой видимо-
го диапазона, и дополнительной камерой дальнего ин-
фракрасного диапазона (8-14 мкм) MH-SM576-6 с раз-
решением 640×480 пиксел. Общий вид квадрокоптера
приведён на рисунке 2.

Рис. 2. Вид квадрокоптера Mavic PRO c камерами
видимого и инфракрасного диапазона.

В силу того, что камера видимого диапазона за-
креплена на гиростабилизированном подвесе, а тепло-
визионная камера жёстко соединена с корпусом, меж-
ду цветными и тепловизионными изображениями при-
сутствует динамическое расхождение. Для устранения
геометрического расхождения разработана методика
полуавтоматического совмещения изображений двух
диапазонов.

Методика совмещения изображений двух диапозо-
нов основана на использовании матрицы гомографии.
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Пусть (xv, yv) – точка на изображении видимого

диапазона и (xt, yt) – точка на тепловизионном изобра-
жении, в том же физическом месте. Тогда гомография
H связывает их следующим образом
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Если параметры матрицы гомографии известны, то

можно найти переход от заданной точки на снимке в
видимом диапазоне (xv, yv) к соответствующей точ-
ке (xt, yt) на изображении инфракрасного диапазона.
Для расчёта матрицы гомографии необходимо знать,

как минимум, четыре соответствующие точки на двух
изображениях.

Очевидно, что процесс автоматической расстанов-
ки пар точек на всех кадрах видеопоследовательно-
сти трудоёмкий процесс. Для автоматизации задачи
предлагается использовать прослеживание точек меж-
ду кадрами с помощью кросс-корреляции. Четыре со-
ответствующие точки расставляются на первом кадре
видеопоследовательности и прослеживаются до того
момента, пока они видны в поле зрения камеры. Коор-
динаты (xi

v, y
i
v), (x

i
t, y

i
t) каждой точки, на каждом кад-

ре i, заносятся в массив. После этого для каждого эле-
мента полученного массива производится преобразо-
вание кадра видимого диапазона к кадру инфракрасно-
го диапазона.

Предложенная методика была реализована в виде
сценария на языке Python. Для прослеживания соответ-
ствующих точек использовалось API пакета трёхмер-
ного моделирования Blender. Примеры из обучающей
выборки приведены на рисунке 3.

Здание Машина Дорога

Рис. 3. Примеры из обучающей выборки LAERT.

4. Экспериментальное тестирование метода

ColorMatchGAN обучался на независимом тесто-
вом разделе обучающей выборки LAERT, с использо-
ванием библиотеки PyTorch.При обучении использо-
вался графический процессор NVIDIA 1080 Ti. Про-
цесс обучения занял 76 часов для генератора G и дис-
криминатора D. Для оптимизации сети использовал-
ся алгоритм градиентного спуска Adam с начальной
скоростью обучения 0.0002 и параметрами моментов
β1 = 0.5, β2 = 0.999, аналогично работе [4].

Результаты экспериментального тестирования сети
приведены на рисунке 4. Качественное сравнение ре-
зультатов показывает, что сеть ColorMatchGAN обес-
печивает прирост качества предсказываемых цветных
изображений. Количественное тестирование по метри-
ке LPIPS [9] показывает, что расстояние между ис-
тинными цветными изображениями и предсказанием
ColorMatchGAN меньше аналогичного расстояния для
изображений, предсказанных нейросетью pix2pix на
20%.



5. Заключение

Рассмотрен метод преобразования изображений
дальнего инфракрасного диапазона в цветные изобра-
жения видимого диапазона. Предложенный метод ос-
нован на генеративно-состязтельных нейронных сетях.
Разработанна и реализована в виде сценария на язы-
ке Python для библиотеки PyTorch модификация ар-
хитектуры сети ColorMatchGAN. Предложенная моди-
фикация состоит в переходе в цветовое пространство
Lab для повышения равномерной сходимости процесса
обучения. Произведена обработка многоспектральной
обучающей выборки LAERT для синхронизации и гео-
метрического совмещения кадров видимого и инфра-
красного диапазона. Сформированы обучающая вы-
борка, объёмом 4000 кадров и независимая тестовая
выборка объёмом 400 кадров.
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Рис. 4. Результаты экспериментального тестирования
сети.

Произведено обучение нейросети ColorMatchGAN
и сети аналога pix2pix. Тестирование обученных
сетей показало превосходство предложенной сети
ColorMatchGAN в части реалистичности и интерпре-
тируемости синтезируемых изображений. Анализ ра-
боты предложенного метода на видеопоследовательно-
стях подтверждает работоспособность предложенного
подхода.
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