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红外与可见光图像深度学习融合方法综述

李    霖，王红梅，李辰凯

(西北工业大学 航天学院，陕西 西安 710072)

摘　要：红外与可见光图像融合技术充分利用不同传感器的优势，在融合图像中保留了原图像的互补

信息以及冗余信息，提高了图像质量。近些年，随着深度学习方法的发展，许多研究者开始将该方法引

入图像融合领域，并取得了丰硕的成果。根据不同的融合框架对基于深度学习的红外与可见光图像融

合方法进行归类、分析、总结，并综述常用的评价指标以及数据集。另外，选择了一些不同类别且具有

代表性的算法模型对不同场景图像进行融合，利用评价指标对比分析各算法的优缺点。最后，对基于

深度学习的红外与可见光图像融合技术研究方向进行展望，总结红外与可见光融合技术，为未来研究

工作奠定基础。
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A review of deep learning fusion methods for
infrared and visible images

Li Lin，Wang Hongmei，Li Chenkai

(School of Astronautics, Northwestern Polytechnical University, Xi’an 710072, China)

Abstract:   Infrared  and  visible  image  fusion  technology  makes  full  use  of  the  advantages  of  different  sensors,
retains the complementary information and redundant information of the original image in the fused image, and
improves  the  image quality.  In  recent  years,  with  the  development  of  deep learning methods,  many researchers
have begun to introduce this method into the field of image fusion, and have achieved fruitful results. According
to  different  fusion  frameworks,  the  infrared  and  visible  image  fusion  methods  based  on  deep  learning  are
classified,  analyzed  and  summarized,  the  commonly  used  evaluation  indicators  and  data  sets  are  reviewed.  In
addition, some representative algorithm models of different categories are selected to fuse different scene images,
the advantages and disadvantages of each algorithm are compared and analyzed by evaluation indicators. Finally,
the  research  direction  of  infrared  and  visible  image  fusion  technology  based  on  deep  learning  is  prospected,
infrared and visible fusion technology is summarized, which is the basis for future research work.
Key words:   image fusion;      infrared image;      visible image;      convolutional neural network;      autoencoder

network;      generative adversarial network
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 0    引　言

图像融合技术是将来自不同场景的图像合并成

一幅融合图像，该融合图像具有多幅原图像特征。可

以参与融合的图像有很多，如红外和可见光图像[1−3]、

红外和 SAR图像[4−5]、可见光和 SAR图像[6−7]、医学中

的 CT和 MRI图像 [8−9] 等。其中，红外图像具有良好

的目标检测、识别能力，可以避免外界环境的影响，比

如：烟雾、光照、雨天等[10]。但是它也存在一些不足，

比如：像素分辨率低、对比度较差、背景纹理模糊

等。可见光图像与人眼视觉特征一致，具有高的分辨

率，可以反映丰富的场景信息，比如：纹理信息和细节

信息。但是可见光图像容易受到天气、烟雾、遮挡等[10]

环境因素的影响，在受到干扰情况下，可见光图像不

能突出场景目标。为了同时得到红外图像目标以及

可见光图像纹理信息，融合技术成为必要选择，它可

以结合二者的互补性优势，从而得到一幅目标明亮、

背景丰富的融合图像。当前，红外和可见光融合技术

被广泛地应用于图像增强 [11]、目标识别 [12]、目标

检测[13]、目标跟踪[14]、农业自动化[15]、遥感检测[16] 等

领域。

在过去的几十年中，已经提出了许多不同的图像

融合方法。依据融合方法的主干思路，这些融合方法

可以分为不同的类别，包括基于多尺度变换的方

法 [17−21]、基于稀疏表示的方法 [22−24]、基于神经网络的

方法[25−26]、基于子空间的方法 [27−29]、基于显著性的方

法 [30−31]、混合模型方法 [32−33] 和其他融合方法 [2, 34−35]。

基于多尺度变换融合方法包括多尺度分解、多尺度融

合和多尺度重构 3部分，其分解重组形式包括小

波 [17,19]、金字塔 [18,20]、曲波 [21] 等。基于稀疏表示方法

是从一组训练图像中学习一个过完备字典进行图像

融合，构造字典是该类方法的关键。基于神经网络方

法模仿人脑的感知行为来处理数据信息，结构简单，

且具有一定的容错率。基于子空间方法使用类似想

法，但是在完整基础的空间中实现信息处理，主要包

括主成分分析[27]、独立成分分析[28]、非负矩阵分解[29]

等。显著性方法利用人类视觉系统对像素强弱的敏

感性来捕获感兴趣区域。基于上述方法，混合模型结

合其优点来提高融合性能。其他方法主要基于总变

差[2]、模糊理论[34]、熵[34−35] 等。整体而言，上述传统方

法为红外和可见光图像融合技术奠定了基础，为新方

法的研究提供了帮助。

虽然传统融合方法取得了一定的进展，但是依然

存在一些问题，总的来说，这些方法依赖手动设计特

征提取和融合规则，而仅仅依靠人工设计的特征提取

和融合规则使融合过程越来越复杂[10,36]。另外，这种

方式提取的特征缺乏多样性，往往导致融合图像对比

度低[23]、纹理模糊[26,37]、目标存在伪影[37] 等。基于深

度学习的图像融合方法借助网络的学习能力，自适应

地训练更新模型参数，形成端对端的输入 -输出模

式。与传统方法相比，该方法避免了活动水平测量和

融合规则设计，大大降低了人为因素对融合结果的影

响[36]。另外，深度学习方法发挥了网络特征提取的能

力，在融合图像中充分保存原图像的互补信息，提高

了融合图像质量。

近年来，基于深度学习的融合算法、理论以及应

用得到快速发展，并取得一系列研究成果。文中将对

近几年的深度学习融合算法展开研究，并进行归类、

对比等。内容安排如下：引言部分介绍红外和可见光

图像融合的实际意义、应用以及研究背景。第 1 节归

类、总结近几年的深度学习融合方法。第 2 节概述常

用于衡量融合图像质量的指标，并对各指标进行详细

阐述。 第 3 节展示了该领域一些典型数据集，并对比

分析不同类别的典型算法在这些数据集上的融合结

果。第 4节分析当前基于深度学习的红外与可见光

图像融合方法的不足以及发展方向。在第 5 节中，笔

者总结概括了整篇文章。

 1    基于深度学习的红外和可见光图像融合

方法

与传统方法依靠人工活动水平测量和融合规则

设计相比，基于深度学习的融合方法通过网络的自主

学习训练，避免了人为操作所带来的影响，实现了端

对端的融合方式。在近些年，越来越多的深度神经网

络融合方法被应用于图像融合领域，其方法大致分

为 3类：卷积神经网络方法、自编码解码网络方法以

及生成对抗网络方法 [36]。为了进一步总结和探索基

于深度学习的红外和可见光图像融合方法，下面笔者

将对近些年来提出的深度学习融合方法进行详细

描述。

  红外与激光工程  
第 12 期 www.irla.cn 第 51 卷

20220125–2



 1.1   基于卷积神经网络的融合方法

在 1998年，LeCun等[38] 提出了卷积神经网络，并

在文中提出了 Le-Net5模型，此模型可以很好地识别

Mnist手写字，之后被应用于银行钞票识别。2012

年，Krizhevsky等[39] 利用卷积神经网络模块搭建了一

种更深层次的 AlexNet网络，它被应用于图像分类，

并成功赢得当年 ILSVRC比赛冠军，成为了深度学习

方法的开山之作。2017年，Liu等[40] 将深度卷积网络

引入到图像融合领域，他们利用模糊的背景和前景图

像来训练网络，并得到一张二值化的权重图谱。在测

试阶段，原图像结合权重图谱得到一张融合的多焦点

图像。但该网络是一个分类网络，并不适用于红外和

可见光图像融合，因此，研究者们开始尝试把深度学

习方法引入红外和可见光图像融合领域。

在初始阶段，大多数研究者尝试在传统方法中引

入深度学习模块，这种方式给融合图像注入了丰富的

语义信息。比如：Li等[41] 利用 VGG19网络[42] 进一步

处理多尺度分解后的细节部分，从而在融合图像中保

留丰富的纹理信息；Liu等[43] 发现卷积神经网络提取

到的特征在一定程度上可以反映原图像在融合过程

中的占比，因此，他们把卷积后权重图的下采样序列

作为两个支路下采样序列的融合比例图，避免了人为

设计融合策略 ,其网络结构图如图 1所示；类似地，

Li等 [44] 采用零相分量分析及 L1范数等操作得到一

张反映原图像占比的权重图，克服了 Liu等下采样原

图像过程中信息丢失的问题。这些方法借助网络强

大的特征提取能力，在融合图像中保留了丰富的细节

信息。但是，上述深度学习模块主要用于特征提取

阶段，原图像多尺度分解或者融合策略依然采用传统

算法。该类方法的主要不足包括：(1)多数算法依然

需要活动水平测量或者融合规则设计；(2)卷积神经

网络在整个图像融合过程参与度不够，仅用于提取融

合需要的权重图，融合规则采用简单的加权融合。造

成上述问题的原因在于深度学习融合方法没有摆脱

传统方法的限制，从而不能最大程度上发挥网络自身

优势。
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图 1  基于卷积神经网络的红外与可见光图像融合框架[43]

Fig.1  Infrared and visible image fusion framework based on convolutional neural network[43] 

 

在此之后，红外和可见光图像的端对端卷积神经

网络融合模型被逐步建立起来，它的输入大致分为两

种：单通道级联输入 [45] 以及多通道输入 [46−47]，网络模

型主要利用简单卷积神经网络[38]、残差网络[48]、密集

残差网络[49] 等，结合合适的损失函数，实现了端对端

的融合模式。比如： Li等 [50] 采用两个通道分别输入

原图像到两个的卷积神经网络，并将得到的特征图级

联后输入到一个卷积层得到融合图像。虽然该方法

可以完成图像融合工作，但融合结构简单，训练容易

产生过拟合，因此，融合图像质量易受影响。参考文

献 [47,51]在两通道输入的基础上，将密集连接网络

作为特征提取模块，同时设计更深层的重组模块以增

加信息的保留量。除此之外，基于密集残差网络，

Long等 [52] 提出一种深度密集残差网络，增加了融合

图像信息量；参考文献 [51,53]在网络中嵌入注意力

机制模块，选择性地为融合图像提供了更多的亮度和

梯度信息。针对上述深度学习融合模型泛化性弱的

问题，Xu等[54] 提出自适应信息保留度，即自动评估并

得到原图像的重要性参数，训练得到的网络具有良好

的泛化能力。进一步地，参考文献 [55]直接对原图像
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进行评价，同样得到自适应权重系数，相对前者，融合

方法被进一步简化。

经历了萌芽、兴起和发展阶段，基于卷积神经网

络的红外和可见光图像融合方法从初始仅借助简单

卷积神经网络提取图像特征向网络结构的多元化发

展，比如：网络自身的融合功能被挖掘，与其他有效模

型结合等。整体而言，它的结构简单，模型参数少，更

容易被训练和优化。另外，文中对典型卷积神经网络

红外和可见光图像融合方法的局限性进行分析，如

表 1所示。 

 
 

表 1  典型卷积神经网络融合方法局限性

Tab.1  Limitations of typical CNN-based fusion methods
 

References Limitation

[40] Being suitable for mutil-focus image fusion, only the last convolutional layer features are used to calculate the fusion result

[46] The information in the middle layer is lost, and the fusion strategy has no theoretical support

[50] The structure is simple and prone to overfitting

[54] The model mainly saves detailed texture information and cannot highlight infrared targets
 
 

1.2   基于自编码器的融合方法

2017年，Prabhakar等 [56] 提出了一种新颖的深度

学习网络 (DeepFuse)，并实现了对多曝光图像的融

合，该算法首先利用卷积神经网络提取原图像的特征

图谱，之后对各维度上的特征图谱进行融合，最后通

过解码层还原得到一张融合图像。这种编码解码结

构在一定程度上增强了融合图像的信息丰富度，但融

合图像的质量主要依赖编码层最后一层网络提取的

特征。

2018年，在 DeepFuse的基础上，Li等 [57] 提出了

一种更加复杂的深度学习网络，网络结构主要由编码

层、融合层以及解码层组成，其网络结构如图 2所

示。在编码层，该方法将每层提取到的特征图谱级联

到下一层的输入，其增加了信息流动，网络更容易被

训练，最终的融合图像保留了大量原图像信息。但

是，由于数据集的缺乏，该网络采用 MS-COCO数据

集 [58] 的灰度图像训练自编码网络，Zhao等 [59] 利用红

外和可见光图像作为训练数据，结合跳级连接操作，

预训练网络更能突出红外和可见光图像特有信息。

即便上述方法提高了融合图像质量，但采用相同的卷

积操作分别采样原图像会导致融合结果细节信息丢

失，参考文献 [60−61]分别设计用于红外和可见光图

像训练的编码-解码网络，因此，网络更具针对性。另

外，Liu等 [62] 针对残差网络，提出自适应权重分配策

略，该方法给每张传递的特征图赋予权重，网络模型

得到优化，同时融合结果可以保留更多细节信息。为

防止中间层信息在传递过程中丢失，参考文献 [63−65]

采用嵌套式网络充分提取每层卷积得到的特征序列，

因此融合图像保留了不同尺度的特征；Fu等[66] 设计颜

色损失和感知损失增加融合图像的细节和语义信息；

Zhang等 [67] 则利用路径转移模块融合各支路卷积层

之间的信息。和卷积神经网络融合方法区别在于，自

编码器融合方法需要设计融合策略，而当前多数网络

的融合策略依然是简单相加、平均或 L1范数 [57,59−61]，

Jian等 [68] 用 Softmax操作得到不同通道特征图对应

的权重，融合图像很好地保留了红外图像的热辐射信

息。Li等 [64] 设计了一个新颖的残差融合模块，通过

分别训练编码-解码器和残差融合模块，从而避免了

人工设计融合策略。类似地，Zhao等 [69] 也设计了一

种两个阶段训练的融合模型，第一阶段利用自监督策

略在编码区的不同通道保留原图像信息，第二阶段把

解码器替换为融合增强模块，最终得到一幅细节增强

的融合图像。另外，为了让网络对目标以及背景更敏

感，Ma等 [70] 结合语义分割方法，得到目标和背景分

离的二值掩膜，用该掩膜结合原图像得到训练数据。

Raza等 [71] 结合传统方法，训练过程给网络融合特征

模块提供边缘特征，测试阶段叠加编码器生成的融

合图像和红外特征，组成新的融合图像。面向应用，

Tang等 [72] 加入语义损失，融合图像可有效地促进高

级视觉任务。

上述基于自编码器的融合方法，网络结构主要包

括 3部分：编码器、解码器以及融合模块。其中，编码
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器可以对图像有用特征进行提取；融合层既可以利用

网络融合特征图，也可以人为设计融合策略；解码器

完成图像的重构。整体而言，该网络模块可拆分和重

组，迁移能力强，更容易被修改以及监测。另外，文中

对典型自编码器红外和可见光图像融合方法的局限

性进行分析，详见表 2。
 
 

表 2  典型自编码网络融合方法局限性

Tab.2  Limitations of typical autoencoder-based fusion methods
 

References Limitation

[57] The model is not targeted enough to highlight the infrared target, and the fusion strategy is simple

[64] Insufficient attention to texture information, large amount of network parameters are not conducive to application

[68] Network channels share weights, pre-training models focus on common information, and unique information may be lost

[67] Abundant texture details cannot be obtained
 
 

 1.3   基于生成对抗网络的融合方法

2014年，Goodfellow等 [73] 提出了生成对抗网络

(GAN)，网络模型分为两个部分：生成器和鉴别器。

生成器可以利用随机噪声产生一个新的数据样本；鉴

别器是一个二分器，它的输入是真实数据以及生成器

产生的样本数据。训练过程中，生成器和鉴别器会形

成一个对抗关系，训练过程中鉴别器给生成器生成的

样本打一个低的分数，但是，随着训练过程参数的更

新，生成器生成的新数据样本和真实样本越来越相

近，鉴别器最终无法判别虚假样本。基于该网络结构

的特点，它被广泛应用于风格转换 [74]、目标检测 [75]、

图像增强[76]、图像融合[10,77−78] 等领域。

在图像融合领域，由于融合图像的真值图像不能

被得到，更多的融合过程只能依靠无监督或者半监督

来实现，生成对抗网络的出现给无监督条件下的图像

融合工作带来便利。2019年，Ma等[10] 提出一个新颖

的基于生成对抗网络的融合模型 (FusionGAN)，实现

了红外和可见光图像的融合，其网络框架如图 3所

示，主要分为两个部分：生成器和鉴别器，生成器的输

入为级联后的红外和可见光图像，鉴别器的输入为生

成器生成的图像和可见光图像，损失函数分为两部

分：生成器损失和鉴别器损失，生成器的损失分为对

抗损失和背景损失，鉴别器损失迫使融合图像和可见

光图像更相似。该网络利用生成对抗网络的特点，为

融合图像保留了一定的纹理和目标信息，但其对比度

较低、融合图像暗淡，主要原因为：(1)生成器忽视了

亮度信息的保留；(2) “标签”设置为可见光图像。因此，

参考文献 [79]设计两个鉴别器，同时保留纹理、亮度
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...
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图 2  基于自编码器网络的红外与可见光图像融合框架[54]

Fig.2  Infrared and visible image fusion framework based on autoencoder network[54] 
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信息；Li等 [80] 把导引滤波融合算法的融合图像 [81]

作为标签，迫使融合图像同时保留可见光图像和红外

图像互补信息。除此之外，研究者们还为融合图像边

缘、细节、优化模型等方面设计针对性的损失函数，比

如：设计目标边缘增强损失 [82]、局部二进制损失 [83−84]

保留原图像边缘细节；Li等 [85] 惩罚浅层判别器的原

图像和融合图像注意力图谱，旨在保存更多原图像注

意区域信息；参考文献 [84,86]把带有梯度惩罚的Was-

serstein距离作为鉴别器的损失函数，模型更容易被训

练。在网络结构上，参考文献 [87]采用多尺度注意力

机制强制生成器专注原图像最具辨别力的区域；为了

使融合结果更加均衡，Ma等[88] 把鉴别器设置为一个

分类网络，最终鉴别器不再能分辨出融合图像和真实

数据。另外，Yang等[86] 结合传统方法，首先通过导引

滤波分解原图像到多个尺度，之后对细节模块和基础

模块分别进行特征提取、融合及重组，融合图像在保

留强度纹理信息的同时，也保留了背景和细节信息。

考虑到红外和可见光图像的融合最重要的目的是突

出红外图像目标并保留可见光图像背景，参考文献

[89−90]用语义分割方法 [91] 得到原图像的掩膜，结合

该掩膜图像进一步得到鉴别器的“标签”，因此预训练

网络对红外目标和可见光纹理信息更加敏感。

 
 

Fused image (If) Infrared image (Ir)

Visible image (Iv)Discriminator

Training process Testing process

Infrared image (Ir) Final fused image (If)

Visible image (Iv)

GθG

Generator Trained generatorConcat Concat

DθD

Adversarial

图 3  基于生成对抗网络的红外与可见光图像融合框架[10]

Fig.3  Infrared and visible image fusion framework based on generative countermeasure network[10] 

 

上述基于生成对抗网络融合方法，主要依靠生

成器和鉴别器的对抗关系生成融合图像。训练过程

中，“对抗游戏”可以迫使融合图像的某些特征和原

图像保持一致，比如：融合图像的纹理、亮度信息等，

因此，网络可以实现无监督的融合任务。但是，该方

法由于模型的优化不稳定，训练相对较困难，下面对

典型生成对抗网络红外和可见光图像融合方法的局

限性进行汇总，详见表 3。另外，文中对近年来基于

深度学习的红外和可见光融合方法进行分析，详见

表 4。
 
 

表 3  典型生成对抗网络融合方法局限性

Tab.3  Limitations of typical GAN-based fusion methods
 

References Limitation

[10] Insufficient consideration of infrared brightness information.

[79] The two adversarial losses are difficult to balance, and fusion image target is distorted

[86] Under the two-discriminator condition, the Wasserstein distance adversarial loss does not enhance the target brightness

[89] The lack of well-segmented datasets, the quality of the pre-training model depends on the accuracy of semantic segmentation
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表 4  基于深度学习的红外和可见光图像融合方法汇总

Tab.4  Summary of infrared and visible image fusion methods based on deep learning
 

Type Typical methods Characteristic

Input
method

Single channel [10], [45], [52], [54−55], [79], [82],
[83] Cascading source images, mining the fusion ability of the network

Multi-channel [46], [47], [50−51], [53], [56−72] Distinguishing the source images, but need to design a fusion strategy

Multi-image multi-
channel [67], [88−89] Inputting the source images in proportion, keeping the same category information

of the source images

Preprocess image [70−71], [86], [89−90] Providing more useful information for fused images

Common
block

Attention network [45], [51], [53], [63], [65], [85], [87] Enhancing feature maps from channels and spaces, it can be
embedded in any network

Nest network [63−65] The network structure is complex, and focusing on the shallow and
middle layers of the network

Skip connection [59], [68], [77], [87]
Based on residual and dense networks，it prevents loss of

useful shallow information

LossFunc-
tion

Perceptual loss [55], [66], [82], [87] Balancing feature error between reconstructed image and input

TV loss [47], [79] constraining the fused image to exhibit similar gradient variation
with the visible image

Edge detail loss [69], [82], [83−84] Enhancing fusion image edge detail

Sematic loss [72] More targeted to different information of the scene
 
 

 2    融合图像评价

红外和可见光图像的融合技术已经被广泛应用

到多个领域，随着进一步发展，融合图像评价准则成

为这个领域的焦点。对不同的融合方法，保留信息的

方式可能不同，在实际应用过程中可能存在显著差

异，为了对融合图像做出评价，许多研究人员开始研

究融合图像的评估指标，并设计出一些评价标准，其

可以对融合图像进行定性和定量分析。现有的融合

准则大致分为主观评价和客观评价，通过这两方面的

分析可以充分评估红外与可见光融合图像的质量。

 2.1   主观评价方法

主观评价方法在融合图像质量评价过程中发挥

着重要作用，其主要依靠人类肉眼的观察，在评价过

程中，人类视觉系统可以观察到图像的细节、对比

度、图像完整性和失真程度等，进而可以做出初步的

评价。这种做法比较直观、简洁。尽管如此，主观评

价方法由于没有定性地给出评价参数，很难具有绝对

的说服力。同时，主观评价者对于同一张图像可能给

出的评价不同，原因是个人的喜好、侧重面不同。为

了克服人为因素给融合图像评价结果带来干扰，在主

观评价的基础之上，需设计出定性测量的指标对融合

图像进行进一步的评估。

 2.2   客观评价方法

客观评价可以克服主观评价说服力低的问题。

对于红外和可见光融合图像，研究人员针对不同方

面，设计出相应的融合评价指标，从而对融合图像做

出准确的评价。客观融合指标有很多种，一般通过一

些数学公式来定义，此节将对相关评价指标进行详细

介绍，常用的客观评价指标包括：信息熵[92]、结构相似

度测量 [93]、标准差 [94]、互信息 [95]、均方误差 [1,79]、空间

频率 [96]、峰值信噪比 [97]、平均梯度 [98]、视觉信息保留

度 [99]、基于梯度的融合性能 [100]、相关系数 [101] 以及其

他准则[1]。计出相应的融合评价指标，从而对融合图

像做出准确的评价。客观融合指标有很多种，一般通

过一些数学公式来定义，此节将对相关评价指标进行

详细介绍，常用的客观评价指标包括：信息熵[92]、结构

相似度测量 [93]、标准差 [94]、互信息 [95]、均方误差 [1,79]、

空间频率[96]、峰值信噪比[97]、平均梯度[98]、视觉信息保留

度 [99]、基于梯度的融合性能 [100]、相关系数 [101] 以及其

他准则[1]。

(1) 信息熵

信息熵反映图像中信息的丰富程度。一般情况

下，图像信息量越大，信息熵越大，其数学表达式如下：

EN = −
L∑

x=0

p (x) log2 p (x) (1)
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x p(x)式中： 表示图像灰度级数； 表示该灰度值的概率

分布。

(2) 结构相似度测量

结构相似度测量是从图像亮度、对比度和结构

3个方面对比原图像和融合图像的相似度。一般情况

下，融合图像和原图像越相似，结构相似度测量值越

大，其数学表达式如下：

SSIM (x,y) =
(

2µzµy+ c1

µ2
z +µ

2
y + c1

)α
·
(

2σzσy+ c2

σ2
z +σ

2
y + c2

)β
·(

σxg+ c3

σxσy+ c3

)γ
(2)

σxy =
1

N −1

N∑
i=1

(xi−µx)
(
yi−µy

)
(3)

x、y µx µy σ
2
x

σ2
y σxy

ci(i = 1,2,3)

α β γ

式中： 分别代表原图像和融合图像； 、 、 、

、 分别表示原图像和融合图像的均值、方差和协

方差； 是一个较小的正数，避免分母为零；

、 、 用于调节亮度、对比度和结构 3部分的比例。

(3) 标准差

标准差反映融合图像信息丰富程度，用于测量融

合图像像素强度的变化。当融合图像的标准差越大，

图像对比度就越高，语义信息也更加丰富。其数学表

达式如下：

S D =

√√√
1

MN

M∑
i=1

N∑
j=1

[H(i, j)− H̄]2 (4)

H̄ =
1

MN

M∑
i=1

N∑
j=1

H
(
i, j

)
(5)

M、N H式中： 分别代表融合图像的宽和高； 表示图像

灰度值的平均。

(4) 互信息

互信息衡量原图像向融合图像转移的信息量。

一般情况下，该值越大，说明融合图像和原图像的共

有信息越多，信息保留量越大。其数学表达式如下：

MI = MI (xir, xf)+MI (xvis, xf) (6)

MI (xi, xf) =
∑
x, f

pxi ,xf (x, f ) log
pxi ,xf (x, f )

pxi (x)pxf ( f )
(7)

xir xvis xf

xi pxi (x) pxf ( f )

pxi ,xf (x, f )

式中： 、 、 分别表示红外图像、可见光图像和融

合图像； 表示原图像； 、 分别表示原图像

和融合图像的边缘直方图； 表示原图像和融

合图像的联合直方图。

(5) 均方误差

均方误差反映融合图像和原图像之间的像素

差。一般情况下，均方误差值越小，则融合图像和原

图像在像素强度方面越接近。其数学表达式如下：

MS EXF =
1

MN

M−1∑
i=0

N−1∑
j=0

(X(i, j)−F(i, j))2 (8)

X、F式中： 分别表示原图像和融合图像。

(6) 空间频率

空间频率反映图像细节和纹理信息，分为空间行

频率和列频率。空间频率值越大，融合图像的纹理细

节和边缘信息丰富，容易被人类视觉感知。其数学表

达式如下：

SF =
√

RF2+CF2 (9)

RF =

√√√ M∑
i=1

N∑
j=2

(xi, j− xi, j−1)2 (10)

CF =

√√√ M∑
i=2

N∑
j=1

(xi, j− xi−1, j)2 (11)

S F、CF式中： 分别表示行、列的空间频率。

(7) 峰值信噪比

峰值信噪比通过峰值功率和噪声功率之比反映

融合图像失真的度量。一般情况下，峰值信噪比的值

越大，表明融合过程产生的失真越小，融合后的图像

和原图像更相似。其数学表达式如下：

PSNR = 10log10

r2

MSE
(12)

r MS E式中： 表示融合图； 表示融合图像和原图像的

均方误差。

(8) 平均梯度

平均梯度用于衡量融合图像的清晰度。该值越

大，图像中包含的纹理细节越多，融合图像质量越

好。其数学表达式如下：

AG =
1

(M−1)(N −1)
·

M−1∑
i=1

N−1∑
j=1

√
[I f (i+1, j)− I f (i, j)]2[I f (i, j+1)− I f (i, j)]2

2
(13)

(9) 视觉信息保留度

视觉信息保留度反映融合图像包含原图像的有

  红外与激光工程  
第 12 期 www.irla.cn 第 51 卷

20220125–8



效视觉信息。一般情况下，视觉信息保留度值越大，

表明融合图像的视觉效果更好。其数学表达式如下：

VIFF (I1, I2, If) =
∑

k

pkVIFFk (I1, I2, If) (14)

VIFFk (I1, I2, If) =

∑
b

FVIDk,b (I1, I2, If)∑
b

FVINDk,b (I1, I2, If)
(15)

pk k FVIDk,b FVINDk,b

k b

式中： 是第 个子带的加权系数； 、

分别表示在第 个子带第 个模块失真和没有失真的

融合视觉信息。

(10) 基于梯度的融合性能

基于梯度的融合性能通过局部度量估计融合图

像中原图像边缘信息的保留程度。该值越小，边缘信

息丢失越多；相反，边缘信息越完整。其数学表达式

如下：

QAB/F =

N∑
n=1

M∑
m=1

QAF(n,m)wA(n,m)+QBF(n,m)wB(n,m)

N∑
i=1

M∑
j=1

(wA(i, j)+wB(i, j))

(16)

QXF(n,m) = QXF
g (n,m)QXF

a (n,m) (17)

QXF
g (n,m) QXF

a (n,m) (n,m)

wA wB

式中： 和 分别表示位置  处的

边缘强度和方向值； 和 表示权重。

(11) 相关系数

相关系数反映融合图像和原图像的线性关系，该

值越大，说明融合图像和原图像的关系越密切，融合

性能更好。其表达式如下：

CC =
(
rIr F + rv,F

)
2

(18)

rX,F =

H∑
i=1

W∑
j=1

(X(i, j)−X)(F(i, j)−F)√√√ H∑
i=1

W∑
j=1

(x(i, j)−X)
2

 H∑
i=1

W∑
j=1

F(i, j)−F


2) (19)

X X F

H W

式中： 表示原图像； 、 分别表示原图像和融合图

像的像素均值； 、 分别表示图像的宽和高。

(12) 其他准则

除上述评价准则外，还存在一些其他的评价方

法。比如：交叉熵值[60] 反映了融合图像和原图像之间

的相异性；差异相关性和 [102] 用于评估融合图像存在

的伪信息；特征互信息 [103] 从特征空间角度评价原图

像和融合结果的互信息量；运行时间反映了算法的实

时性。

综上所述，像素级图像融合评价准则主要从融合

图像的信息量、亮度、纹理丰富度、视觉效果等方面

评价融合图像质量，下面进一步对比分析不同评价指

标特点、区别以及组合策略：(1)信息量：信息熵反应

融合图像的信息量，互信息反映原图像向融合图像转

移的信息量，在实际评价过程中，当互信息值较高时，

信息熵相对较高，反之则不然。(2)亮度：标准差关注

融合图像的对比度，区分红外目标和背景，均方误差

反映融合图像和原图像的像素信息相似程度，一般用

于损失函数。(3)纹理丰富度：空间分辨率和平均梯

度计算融合图像整体的梯度，二者在评价结果上表现

相似，基于梯度的融合性能则更关注局部边缘梯度。

(4)视觉效果：视觉信息保留度反映融合图像视觉信

息的保留量。(5)其他方面：峰值信噪比反映融合图

像失真情况；结构相似性度量从多方面对比融合图像

和原图像的相似性；综合考虑上述评价准则的特点，

提出以下组合策略：互信息、标准差、空间分辨率、视

觉信息保留度、基于梯度的融合性能、峰值信噪比。

另外，大多数情况下，互信息可以代替信息熵，空间分

辨率和平均梯度可相互替换，结构相似性度量及相关

系数可适度使用。在实验对比阶段，文中将结合评价

结果进一步验证各评价指标特点及相似性。

 3    实验结果及分析

 3.1   数据集

 3.1.1    TNO数据集

TNO数据集 [104] 来自不同波段的相机系统，其包

含不同场景下的多光谱图像，比如：视觉增强图像、近

红外图像、可见光图像、长波红外图像等。该数据集

的相机系统分别是 Athena、DHV、FEL和 TRICLOBS，

Athena系统提供了一些军事方面的目标和背景图像，

比如：飞机、士兵等；DHV、FEL系统提供了一些场景

图像，比如：日出、湖畔等；TRICLOBS提供了一些日

常生活图像，比如：住房、汽车等。文中展示了来自

TNO数据集不同系统的几幅图像，如图 4所示。
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 3.1.2    RoadScene数据集

RoadScene数据集[54] 包含 221对红外和可见光图

像，它们选自于 FLIR视频序列，包含了丰富的生活场

景，比如：马路、交通工具、行人等。该数据集对原始

的红外图像的背景热噪声进行了预处理，并准确对齐

红外和可见光图像对，最终裁剪出精确的配准区域以

形成该数据集。文中展示了 RoadScene数据集不同

场景下的图像，如图 5所示。

 
 

(a1) (b1) (c1)

(a2) (b2) (c2)

图 5  马路、交通工具、行人图像场景下的图像。(a1)~(c1) 红外图像；(a2)~(c2) 可见光图像

Fig.5  The Images in roads, vehicles, and pedestrians scenes respectively. (a1)-(c1) Infrared images; (a2)-(c2) Visible images 

 

 3.1.3    INO数据集

INO数据集是由加拿大光学研究所发布的, 它包

含了几对在不同天气和环境下的可见光和红外视

频。比如：BackyardRunner、CoatDeposit、GroupFight、

MulitpleDeposit等。在对预训练模型测试过程中，一

般从几个视频序列中随机挑选一些帧来验证模型的

有效性。文中展示了该数据集不同视频序列中的一

些帧率图像，如图 6所示。 

 

(a1) (b1) (c1) (d1)

(a2) (b2) (c2) (d2)

图 4  Athena、DHV、FEL 以及 TRICLOBS 系统采集到的红外和可见光图像。 (a1)~(d1) 红外图像；(a2)~(d2) 可见光图像

Fig.4  Infrared and visible images collected by Athena,  DHV, FEL and TRICLOBS systems respectively.  (a1)-(d1) Infrared images;  (a2)-(d2) Visible

images 
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(a1) (b1) (c1) (d1)

(a2) (b2) (c2) (d2)

图 6  BackyardRunner、CoatDeposit、GroupFight、MulitpleDeposit 场景下的图像。(a1)~(d1) 红外图像；(a2)~(d2) 可见光图像

Fig.6  The images in BackyardRunner, CoatDeposit, GroupFight, and MulitpleDeposit scenes respectively. (a1)-(d1) Infrared images; (a2)-(d2)  Visible

images 

 

 3.1.4    OTCBVS数据集

OTCBVS数据集[105] 用于测试和评估一些新颖和

先进的计算机视觉算法，它包括了多个子数据集，比

如：热目标行人数据集、红外与可见光人脸数据集、

自动驾驶数据集、红外与可见光行人数据集等。其中

红外与可见光行人数据集拍摄于俄亥俄州立大学校

园内繁忙的道路交叉口，包含了 17 089对红外与可见

光图像对，图像大小为 320×240，文中展示了这个子数

据集中的个别场景图像，如图 7所示。

 3.1.5    其他数据集

除以上数据集外，还存在一些公开的数据集，比

如：MS-COCO数据集[58]，由于红外图像和可见光图像

数据缺乏，研究者用 MS-COCO数据集的灰度图像训

练模型；为了获得红外图像目标，有研究者提出基于

语义分割标签的红外和可见光图像数据集[89]，使得网

络模型对红外目标和可见光图像背景更敏感。

 3.2   实验对比

文中对比分析了近几年一些典型的深度学习融

合方法，其中包括：DenseFuse[57]、 FusionDN[55]、U2 

Fusion[54]、 FusionGAN[10]、 DDcGAN[79]、 GANMcC[88]、

RFN-Nest[64]、 STDFusionNet[70]、 SDDGAN[90] 及 SeA

Fusion[72] 方法。另外分别从 TNO数据集、OTCBVS

数据集、INO数据集各随机选择两张含有背景以及目

标的图像作为测试集，对比各类算法的优缺点。实验

部分使用的设备为 4.0 GHz AMD Ryzen Threadripper

PRO 3 945 WX, GPU RTX3080 10 G。

 3.2.1    定性比较

文中展示 6个场景下 10个深度学习算法的融合

结果，如图 8所示，从左至右分别是 Kaptein_1 654、

Sandpath、 campus_1、 campus_2、MulitpleDeposit以及

VisitorParking场景。根据融合结果，可以发现每一种

方法都可以保留红外图像和可见光图像的各自特点，

融合图像既有纹理特征又有红外目标。然而，各类方

法之间也存在着各自的优势和不足。

 

(a1) (b1)

(a2) (b2)

图 7  两个视频序列中的第一帧场景图像；(a1)、(b1) 红外图像；(a2)、

(b2) 可见光图像

Fig.7   The  first  frames  in  two  video  sequences  respectively.  (a1),  (b1)

Infrared images; (a2), (b2) Visible image 
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(1) 对比 TNO数据集 Kaptein_1 654、Sandpath两

个场景，DenseFuse、FusionDN、U2 Fusion、FusionGAN

以及 RFN-Nest方法没有突出目标像素信息，Fusion-

GAN、DDcGAN、GANMcC、SDDGAN方法融合图像

 

(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

(f)

(g)

(h)

(i)

(j)

(k)

(l)

图 8  定性融合结果。 (a)、 (b) 红外、可见光图像； (c)~(l)  DenseFuse、FusionDN、U2 Fusion、FusionGAN、DDcGAN、GANMcC、RFN-Nest、

STDFusionNet、SDDGAN以及 SeAFusion方法融合结果

Fig.8  Qualitative  fusion  results.  (a), (b)  Infrared  and  visible  images;  (c)-(l)  Fusion  methods  of  DenseFuse,  FusionDN,  U2 Fusion,  FusionGAN,

DDcGAN, GANMcC, RFN-Nest, STDFusionNet, SDDGAN and SeAFusion 
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纹理信息不够清晰，虽然 DDcGAN方法目标和背景

对比度明显，但和红外原图像相比，融合图像目标边

缘存在伪影。

(2) 对比 OTCBVS数据集的 campus_1、campus_2

场景，DenseFuese、FusionDN、U2 Fusion、RFN-Nest方

法不能突显目标，原因在于这些方法为了适应多源图

像融合任务, 训练集并没有单独使用红外和可见光图

像,导致网络在红外和可见光图像融合过程中针对性

不足。FusionGAN、GANMcC、DDcGAN方法生成的

融合图像模糊，目标存在伪影，这些问题来源于不确

定的对抗关系。STDFusionNet、SeAFusion方法既保

留了红外显著目标，也保留了可见光图像清晰的背景

信息，前者对比度高于后者。

(3) 对比 INO数据集的 MulitpleDeposit场景，由

于目标较小，除 SeAFusion方法可以看到清晰的目标

像素和结构信息外，其他算法均不能突出目标像素和

结构信息。相对而言，DenseFuse、FusionDN更能突

出目标结构信息，U2 Fusion、STDFusionNet更能突出

目标像素信息。在 INO数据集的 VisitorParking场景

下，FusionDN、STDFusionNet、SeAFusion目标明亮且

纹理清晰。

综上所述，4种生成对抗网络融合方法都可以突

出目标，但 FusionGAN、DDcGAN、GANMcC方法融

合结果不清晰，SDDGAN方法融合图像除目标区域

外 ， 整 幅 图 像 亮 度 低 。 DenseFuse、 FusionDN、 U2

Fusion、STDFusionNet以及 SeAFusion方法可以保留

清晰的纹理信息，在视觉上，STDFusionNet、SeAFusion

方法的对比度高、目标明亮，SeAFusion方法拥有锐

化的目标边缘。

 3.2.2    定量比较

QAB/F

为了进一步对比不同融合方法的优缺点，文中选

择 10个评价指标对融合图像进行评价，其包括：EN、

MI、SSIM、SD、AG、SF、PSNR、VIFF、CC以及 。

文中分别展示了Kaptein_1 654、Sandpath、campus_

1、campus_2、MulitpleDeposit、VisitorParking6个场景

下融合图像的客观评价数据，如表 5~表 10所示。在

6个场景中，FusionDN、SeAFusion方法对原图像信息

的保存能力相对其他算法好，而且可以发现，互信息

值比较大时，融合图像在信息熵上的表现也相对较

好；DenseFuse方法在 SSIM指标上的表现最好，说明

该方法在亮度、对比度以及结构 3个方面的综合评价

相对更好，但融合结果反映该算法对目标亮度关注度

不够；FusionDN、SeAFusion方法在 SD指标上值相对

其他算法较高，可见这两种方法得到的融合图像对比

度更高，在视觉上算法保留的像素信息更好；Fusion-

DN方法在 AG、SF、VIFF指标上的值相对于其他算

法较高，SeAFusion、U2 Fusion、STDFusionNet方法次

之，说明上述方法纹理清晰，更容易被人类视觉系统

接受，同时可以发现 AG和 SF指标在融合结果中的

表现的确相似，说明多数情况下二者可以相互替换；

FusionGAN方法在 CC指标上表现相对较好，但该指

标在所有算法融合结果上表现的并不稳定，而且

FusionGAN方法融合结果在其他指标上表现一般，因

此该评判标准的适用性还需要进一步研究；STD-

表 5  不同方法在 Kaptein_1 654 场景下的客观评价指标

Tab.5  Objective evaluation indicators of different methods in the Kaptein_1 654 scene
 

Methods EN MI SSIM SD AG SF PSNR VIFF CC QAB/F

DenseFuse 6.42 12.83 0.72 29.74 3.62 6.93 16.39 0.34 0.53 0.36

FusionDN 7.19 14.37 0.64 46.48 6.67 12.97 14.56 0.55 0.52 0.42

U2 Fusion 6.58 13.16 0.70 28.68 4.61 8.62 16.17 0.35 0.53 0.40

FusionGAN 5.74 11.47 0.67 17.10 3.29 6.28 17.05 0.08 0.64 0.17

DDcGAN 6.96 13.93 0.59 37.17 6.29 11.63 15.15 0.32 0.52 0.38

GANMcC 6.06 12.11 0.69 25.36 2.13 4.44 15.38 0.21 0.56 0.14

RFN-Nest 6.54 13.09 0.68 31.47 2.39 4.99 15.69 0.32 0.52 0.28

STDFusionNet 6.70 13.41 0.65 52.90 5.29 11.22 15.17 0.40 0.51 0.54

SSDGAN 5.85 11.70 0.64 23.06 1.49 3.66 13.15 0.19 0.56 0.08

SeAFusion 6.71 13.43 0.67 41.07 5.86 11.25 13.92 0.41 0.56 0.49
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表 6  不同方法在 Sandpath 场景下的客观评价指标

Tab.6  Objective evaluation indicators of different methods in the Sandpath scenario
 

Methods EN MI SSIM SD AG SF PSNR VIFF CC QAB/F

DenseFuse 6.68 13.35 0.69 29.06 6.61 10.89 19.86 0.54 0.68 0.36

FusionDN 7.42 14.84 0.55 45.13 10.95 18.35 15.75 0.82 0.68 0.29

U2 Fusion 6.34 12.67 0.69 20.46 6.42 10.49 19.19 0.36 0.69 0.33

FusionGAN 6.43 12.85 0.60 21.12 6.22 10.30 17.05 0.13 0.66 0.29

DDcGAN 7.25 14.50 0.49 37.85 10.23 16.91 15.03 0.44 0.69 0.37

GANMcC 6.33 12.65 0.69 21.12 3.40 5.66 19.44 0.22 0.71 0.19

RFN-Nest 6.89 13.79 0.64 32.01 4.88 8.13 19.24 0.50 0.68 0.42

STDFusionNet 6.82 13.64 0.59 35.09 6.83 11.64 18.59 0.22 0.60 0.56

SSDGAN 5.95 11.91 0.62 16.26 2.08 3.56 16.32 0.18 0.71 0.09

SeAFusion 6.82 13.64 0.65 33.02 7.43 12.26 17.81 0.35 0.66 0.42

表 7  不同方法在 campus_1 场景下的客观评价指标

Tab.7  Objective evaluation indicators of different methods in the campus_1 scenario
 

Methods EN MI SSIM SD AG SF PSNR VIFF CC QAB/F

DenseFuse 7.13 14.26 0.64 37.50 7.32 17.07 14.99 0.29 0.87 0.44

FusionDN 7.56 15.12 0.60 50.79 11.32 25.36 14.55 0.33 0.86 0.42

U2 Fusion 7.16 14.32 0.62 37.79 9.04 19.94 14.95 0.30 0.88 0.40

FusionGAN 6.15 12.29 0.55 18.65 5.56 13.03 12.98 0.08 1.08 0.14

DDcGAN 7.38 14.76 0.53 44.16 11.48 24.23 14.19 0.23 0.83 0.38

GANMcC 7.16 14.33 0.59 36.89 6.21 11.02 15.49 0.21 0.88 0.21

RFN-Nest 7.19 14.39 0.58 39.47 5.04 11.19 14.83 0.27 0.87 0.22

STDFusionNet 7.39 14.79 0.68 49.13 11.30 28.52 15.67 0.17 0.85 0.50

SSDGAN 6.70 13.40 0.52 30.07 3.46 8.11 13.56 0.18 0.95 0.12

SeAFusion 7.56 15.11 0.59 53.36 11.82 27.87 14.21 0.29 0.86 0.47

表 8  不同方法在 campus_2 场景下的客观评价指标

Tab.8  Objective evaluation indicators of different methods in the campus_2 scenario
 

Methods EN MI SSIM SD AG SF PSNR VIFF CC QAB/F

DenseFuse 7.41 14.81 0.62 50.76 8.76 20.71 15.13 0.50 0.93 0.44

FusionDN 7.44 14.88 0.60 51.99 10.33 23.62 14.85 0.47 0.91 0.46

U2 Fusion 7.32 14.64 0.60 52.49 10.57 23.99 15.05 0.52 0.92 0.50

FusionGAN 6.70 13.40 0.49 27.51 6.02 14.02 12.23 0.23 0.97 0.16

DDcGAN 7.36 14.72 0.52 46.74 10.12 23.09 14.16 0.28 0.90 0.37

GANMcC 7.42 14.84 0.55 48.77 6.21 13.88 15.53 0.45 0.93 0.26

RFN-Nest 7.42 14.84 0.55 49.85 6.07 13.71 14.80 0.45 0.94 0.26

STDFusionNet 7.34 14.68 0.58 54.27 11.33 28.35 13.99 0.32 0.88 0.49

SSDGAN 7.02 14.03 0.46 42.71 4.89 11.78 13.70 0.35 0.93 0.17

SeAFusion 7.71 15.42 0.60 66.00 13.79 32.00 13.50 0.48 0.56 0.92
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QAB/F

FusionNet方法在 PSNR指标上相对于其他算法较好，

在 指标上表现最好，因此融合图像清晰、纹理边

缘丰富。分析这 10个评价指标，可以从客观上分析

图像融合的质量，比如：SeAFusion、STDFusionNet方

法更能突出红外目标像素信息，FusionDN方法更能

突出整体信息。因此，这 3种方法在客观评价指标上

优于其他算法。

另外，为了对比算法实时性，文中测试不同方法

在 GPU环境下融合 Sandpath场景的红外和可见光图

像运行时间，如表 11所示，其中 STDFusionNet方法

运行时间最短，说明该模型更加轻量化。

综上，根据主观评价和客观评价结果可以判别，

表 9  不同方法在 MulitpleDeposit 场景下的客观评价指标

Tab.9  Objective evaluation indicators of different methods in the MulitpleDeposit scenario
 

Methods EN MI SSIM SD AG SF PSNR VIFF CC QAB/F

DenseFuse 7.66 15.31 0.78 71.02 6.65 15.86 16.64 0.72 0.96 0.55

FusionDN 7.46 14.91 0.75 53.44 7.22 16.87 16.61 0.59 0.95 0.52

U2 Fusion 7.23 14.64 0.77 52.49 10.57 23.99 15.05 0.52 0.97 0.50

FusionGAN 7.13 14.27 0.70 43.06 5.98 14.21 15.88 0.28 0.97 0.38

DDcGAN 7.29 14.58 0.67 47.60 6.85 15.47 15.74 0.36 0.95 0.43

GANMcC 7.71 15.42 0.75 73.35 4.44 10.38 15.27 0.57 0.96 0.36

RFN-Nest 7.70 15.39 0.75 72.45 4.96 11.86 16.14 0.67 0.99 0.47

STDFusionNet 7.50 15.01 0.72 72.25 8.86 23.66 19.84 0.69 0.92 0.62

SSDGAN 7.67 15.35 0.71 67.96 3.77 8.58 15.90 0.51 0.96 0.25

SeAFusion 7.79 15.59 0.74 76.36 8.80 21.46 17.97 0.80 0.95 0.62

表 10  不同方法在 VisitorParking 场景下的客观评价指标

Tab.10  Objective evaluation indicators of different methods in the VisitorParking scenario
 

Methods EN MI SSIM SD AG SF PSNR VIFF CC QAB/F

DenseFuse 6.77 13.54 0.74 34.64 4.41 10.97 18.18 0.51 0.67 0.42

FusionDN 7.50 15.00 0.63 52.26 7.92 19.62 14.32 0.70 0.63 0.40

U2 Fusion 6.53 13.05 0.74 31.37 4.55 11.30 19.06 0.41 0.66 0.40

FusionGAN 6.19 12.39 0.65 32.06 3.90 10.00 14.59 0.21 0.63 0.27

DDcGAN 7.26 14.52 0.61 42.80 7.02 16.99 14.84 0.55 0.66 0.39

GANMcC 6.76 13.53 0.72 39.09 2.76 6.60 18.88 0.37 0.65 0.22

RFN-Nest 7.18 14.36 0.68 44.54 3.57 9.41 15.22 0.61 0.66 0.40

STDFusionNet 6.28 12.55 0.68 26.09 4.83 14.43 20.30 0.19 0.61 0.49

SSDGAN 6.49 12.97 0.72 29.54 2.09 5.01 19.27 0.34 0.67 0.13

SeAFusion 6.79 13.58 0.70 35.86 5.96 14.84 16.46 0.47 0.66 0.47

 

表 11  不同方法的运行时间

Tab.11  Running time of different methods
 

Methods Run time/s

DenseFuse 3.723 4

FusionDN 2.515 8

U2 Fusion 1.021 2

FusionGAN 0.522 1

DDcGAN 2.454 5

GANMcC 1.014 2

RFN-Nest 1.168 2

STDFusionNet 0.048 0

SDDGAN 0.197 0

SeAFusion 0.160 5
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基于深度学习的生成对抗网络融合方法结果还不够

理想，原因在于理论上的对抗关系在实际训练过程中

并没有使模型绝对收敛，因此，该种方法还需要进一

步完善。基于卷积神经网络的融合方法在逐步向深

层网络发展，并为自编码器及生成对抗融合网络奠定

了基础。

 4    展　望

伴随着信息数字化技术的发展，图像融合方法已

经取得了一定的成绩，尤其在红外和可见光图像融合

领域，从传统的空域法和频域法进阶到深度学习方

法，取得显著成果。但是，基于深度学习的红外和可

见光图像融合方法也存在很多难点问题， 例如，可见

光图像细节信息丢失严重、红外目标不突出、评价体

系不完善、算法实时性等问题。因此，在未来红外与

可见光图像融合技术需要进一步研究改进，下面笔者

提出一些需要解决的问题及改进的方向：

(1) 当前深度网络模型的良好性能已在融合任务

中得到发挥，但是整体上网络模型依然沿用一些常用

模块，比如：简单级联、注意力机制模块等。因此，需

要结合前沿技术更新网络模型，比如：语义分割、

Transform模型等；

(2) 基于深度学习的红外和可见光图像网络融合

模型通常并不对红外通道和可见光通道的结构进行

区分，仅依靠损失函数来约束各通道权重参数，这种

方式可能导致网络提取到的信息不具针对性。因此，

需要提出一种针对红外与可见光图像融合的网络模

型，以分别保留原图像特有信息；

(3) 在协调网络损失函数比例系数时，现存方法

大多通过人为设定，而设定值的大小将直接影响融合

结果。因此，研究者需要考虑各损失函数在融合过程

中的重要性，更合理地得到适应的比例系数；

(4) 大多数融合网络采用一次性训练方式，而损

失函数下降到一定阶段会趋于稳定，模型达到拟合状

态，理论上的训练完成并不能有好的测试结果。因

此，研究者需考虑除损失函数外，是否可以在模型、训

练方式上进行创新，增加损失函数训练过程中的下降

幅度，从而得到高质量的测试图像；

(5) 图像融合领域没有标准的融合评价指标。比

如：融合结果在几个评价指标上的结果显眼，但在个

别指标上比较差。因此，需要提出一个相对完备的评

价标准模式；

(6) 基于深度学习的红外和可见光图像融合方法

主要依赖像素级融合，该种方式可以提高图像质量且

适合人类视觉系统。但是该融合方式忽视了融合后

的应用问题，特征级融合以及决策级融合方式可能更

有利于落地应用。

(7) 融合模型需要尽可能地轻量化，在保存信息

的同时需权衡实时性、工程应用便捷性等。

 5    结　论

近几年，随着深度学习技术热度一直攀升，相应

领域也得到了飞速发展。在红外和可见光图像融合

领域，伴随着科研人员的不懈努力，深度学习融合技

术达到一个新的高度。该篇文章回顾了基于深度学

习的红外与可见光图像融合技术的发展历程以及研

究成果，并对涉及到的融合方法进行凝练总结。这些

方法大致分为 3类：基于卷积神经网络融合方法、基

于自编码器融合方法以及基于生成对抗网络融合方

法。文中简述了融合图像的主观评价方法，并搜集了

该领域的典型客观评价指标，对近几年一些经典融合

算法的融合结果进行对比分析。之后，文中基于现存

方法存在的普遍问题，提供了一些改进的方向。基于

上述总结和分析，笔者更加肯定深度学习方法在该领

域的应用，其方法也逐渐趋于成熟。最后，红外和可

见光图像融合技术将被应用于其他已知和未知领域，

促进人类科技进步和发展。
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