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基于结构重参数化的红外与可见光图像融合

陈昭宇1, 范洪博2†, 马美燕1, 赵艺博1

(1. 昆明理工大学信息工程与自动化学院，昆明 650500；2. 昆明理工大学现代农业工程学院，昆明 650500)

摘 要: 红外与可见光图像融合的目的是通过将不同模态的互补信息融合来增强源图像中的细节场景信息,然
而,现有的深度学习方法存在融合性能与计算资源消耗不平衡的问题,并且会忽略红外图像存在噪声的问题.对
此,提出一种基于结构重参数化的红外与可见光图像融合算法.首先,通过带权重共享的双分支残差连接型网络
分别对两种源图像进行特征提取,分别得到的特征级联后图像重建;然后,用结构相似性损失与双边滤波去噪的内
容损失联合指导网络的训练;最后,在训练完成后进行结构重参数化将训练网络优化成直连型网络.在多个公共
数据集上与7种领先的深度学习融合算法进行了定性与定量的实验对比,所提出的融合算法在更低的资源耗费下
能够实现多个评价指标的提升,融合结果具有更丰富的场景信息、更强的对比度以及更符合人眼的视觉效果.
关键词: 图像融合；结构重参数化；红外与可见光图像；双边滤波；深度学习

中图分类号: TP391 文献标志码: A

DOI: 10.13195/j.kzyjc.2022.2003

引用格式: 陈昭宇,范洪博,马美燕,等.基于结构重参数化的红外与可见光图像融合 [J]. 控制与决策, 2024, 39(7):
2275-2283.

Infrared and visible image fusion based on structural re-parameterization
CHEN Zhao-yu1, FAN Hong-bo2†, MA Mei-yan1, ZHAO Yi-bo1

(1. Faculty of Information Engineering and Automation，Kunming University of Science and Technology，
Kunming 650500，China；2. Faculty of Modern Agricultural Engineering，Kunming University of Science and
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Abstract: The purpose of infrared and visible image fusion is to enhance the detailed scene information in the source
image by fusing the complementary information of different modalities. However, the existing deep learning methods
have the problem of unbalanced fusion performance and computing resource consumption, and ignore the problem of noise
in infrared images. Aiming at these two problems, this paper proposes an infrared and visible image fusion algorithm
based on structural reparameterization. Firstly, the algorithm performs feature extraction on the two source images through
a two-branch residual connection network with weight sharing, and the obtained features are cascaded to reconstruct the
images. Then, the structural similarity loss and the content loss with bilateral filtering denoising are used to jointly guide
the training of the network. Finally, after the training is completed, the structure reparameterization is performed to
optimize the training network into a direct connection network. Qualitative and quantitative experiments are compared
with seven leading deep learning fusion algorithms on multiple public data sets. The proposed fusion algorithm achieves
the improvement of multiple evaluation indicators with lower resource consumption. The fusion results have richer scene
information, stronger contrast and more in line with the visual effect of the human eye.
Keywords: Iimage fusion；structural reparameterization；infrared and visible images；bilateral filtering；deep learning

0 引 䀰

图像融合作为一种图像增强技术,其作用是融合
不同的单一类型传感器或单一拍摄设置下的图像,以
获得具有更全面的场景表征信息图像.其中,红外与
可见光图像融合是典型代表之一[1].红外图像是通过
红外传感器热辐射成像,因此它可以突出显著目标,
受光照变化或伪装影响小,能够很好地区分显著目标

与背景,但它具有噪声大、细节模糊以及视觉效果差
的特点.而可见光图像则包含丰富的纹理细节及结
构信息,图像分辨率较高,但其易受外界环境影响,例
如天气、光线等都会影响可见光图像的质量,导致信
息丢失严重[2].因此,红外图像与可见光图像的互补
特性,使得图像融合应运而生.将红外图像与可见光
图像融合可以整合各自的独特信息,去除冗余特征,
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生成具有丰富纹理和突出目标的融合图像,以便于
语义分割、目标检测以及目标跟踪等后续任务的进

行[3].
在深度学习出现之前,传统图像融合方法主要

有基于多尺度分解的方法[4-5]、基于稀疏表示的方

法[6-7]、基于子空间的方法[8]、基于优化的方法[9]和混

合方法[10].这些方法通常使用各种数学变换,通过设
计空间域或变换域中的活动测量水平、融合规则来

实现融合.因此,虽然传统算法具有较强的可解释性,
但由于图像任务变得越来越复杂,人工设计的融合规
则会限制融合的性能.而基于数据驱动的深度学习
方法解决了传统方法的这些弊端.
基于深度学习的融合方法主要分为3大类: 基于

自编码器(auto-encoder, AE)的方法、基于卷积神经网
络 (convolutional neural network, CNN)的方法和基于
生成对抗网络 (generative adversarial network, GAN)
的方法.文献 [11]在基于AE的框架基础上加入了密
集连接,以提高网络提取特征的能力,使网络易于训
练.文献 [12]则在AE中引入注意力机制,使网络能够
关注图像中的显著目标和纹理细节.但上述基于AE
的方法都需要手工设计融合规则,导致其性能被限
制而无法达到进一步的高度.基于CNN的方法是一
种端到端的、无需手工设计融合规则的方法.文献
[13]通过在CNN中加入跨模差分感知融合模块
(CMDAF)来提升网络特征提取的能力.文献 [14]提
出了基于双注意力特征融合的图像融合方法.文献
[15]的FusionGAN将GAN引入图像融合任务中,并
将融合任务定义为生成器与鉴别器之间的对抗博弈,
但它削弱了纹理细节.文献 [16]又设计了DDcGAN,
其根据红外图像与可见光图像的模态差异设计了双

鉴别器,但该方法导致部分结果中存在伪影.
现有融合方法常常会堆叠 (如密集连接等)大量

的网络模块,耗费较多的存储和计算量来换取性能指
标的提升,而使用简单的卷积神经网络通常也难以训
练出好的效果.其次,由于红外图像的热辐射成像原
理,导致红外图像容易存在大量噪声[17],若忽略红外
图像存在噪声的问题,则会导致融合图像引入源图像
的噪声,可视性较差.
针对这些问题,本文提出一种基于结构重参数化

的红外与可见光图像融合的方法.首先,主网络采用
结构重参数化特征提取模块进行特征提取和图像重

建;然后,在红外分支和可见光分支的结构重参数化
特征提取块之间用权重共享的方式,将不同模态特征
的信息域拉近;最后,用结构相似性损失与双边滤波
去噪的内容损失共同指导网络的训练,使得快速生成

的融合图像既能保留红外图像的显著性信息,又能保
留可见光图像的纹理细节.

1 相关工作

1.1 结构重参数化

大多数的现有方法通过加入复杂网络模块实现

红外与可见光图像融合,这在一定程度上能提高融合
结果的指标,但往往会增大网络的计算量.既能有效
提取图像特征、又能高计算效率的网络鲜为少见.文
献 [18]提出了一种基于结构重参数化的VGG式极简
架构,既可以充分提取图像特征,又能降低网络计算
量,在目标检测等领域拥有极佳的表现.受该方法的
启发,本文引入这种结构重参数化的思想,用于解决
红外与可见光图像融合任务中融合性能与计算资源

消耗不平衡的问题.
结构重参数化是指构造一系列结构在训练阶段

使用,待训练完成后,将其参数等效转换为另一组用
于推理的参数,从而将这一系列结构等效转换为另一
系列结构的过程.结构重参数化模块在训练阶段使
用多分支的卷积进行特征提取与图像重建,而在测试
阶段之前,将多分支卷积等效转换为单路卷积,从而
拥有更快、更少资源耗费的推理能力.结构重参数化
具体操作如图1所示,与3×3卷积层并行的1×1卷积
分支和恒等映射分支,分别等价变换成3×3卷积,再
根据卷积的线性可加性[19]对结构重参数化模块做等

效转换,从而得到图中最后阶段的3×3卷积.该卷积
块等效融合了多分支的参数,并以更快的推理速度达
到原先的训练效果.卷积的线性可加性公式为

Conv(x, ω1) + Conv(x, ω2) + Conv(x, ω3) =

Conv(x, (ω1 + ω2 + ω3)). (1)

bias

bias

bias

(a) !"#$%&' (b) ()#$%&'

图 1 多分支卷积等效转换过程



第7期 陈昭宇等: 基于结构重参数化的红外与可见光图像融合 2277

其中: Conv为卷积运算,x为输入特征,ω1、ω2、ω3为

大小相同的卷积核.

这种结构重参数化的操作使得网络模型在训练

时具备残差连接型网络强大特征提取能力,又在测试

推理时拥有单路直连型网络模型计算速度快、耗费

内存资源少的特点.

1.2 双边滤波

由于红外成像设备容易受到热噪声和校准噪声

的影响,采集的红外图像中会含有大量的噪声.为了
实现更好的融合效果,本文对红外图像进行了双边滤
波处理,使得融合图像减少噪声以达到更优越的视觉
效果.双边滤波是同时考虑像素点的空域信息和值
域信息,达到保持边缘、降噪平滑的效果[20].双边滤
波利用周边像素亮度值的加权平均代表某个像素的

强度,所用的加权平均基于高斯分布[21].最重要的是,
双边滤波的权重不仅考虑了像素的欧氏距离,还考虑
了像素范围域中的辐射差异[22].双边滤波的公式为

IE =
1

kp

∑
i,j∈Ωp

gσd
(∥(x, y)− (i, j)∥)×

gσr
(∥I(x, y)− I(i, j)∥)I(x, y), (2)

gσd
(∥(x, y)− (i, j)∥) =

exp
(
− (x− i)2 + (y − i)2

2σ2
d

)
, (3)

gσd
(∥I(x, y)− I(i, j)∥) =

exp
(
− ∥I(x− i) + I(y − i)∥2

2σ2
s

)
kp. (4)

其中: kp是归一化常数, gσd
和gσr

分别表示空间位置

和像素大小的滤波核,σd和σr表示空间位置和像素

大小的标准偏差, I(i, j)表示像素点坐标为I(x, y)的

邻域像素,Ω表示用于图像I的滤波窗口.带有噪声
的红外图像经过双边滤波后,可以平滑噪声,并能保
持其边缘特征,有利于后续图像融合任务的进行.

2 所提出算法

2.1 网络结构

本文使用端到端的卷积神经网络来实现红外与

可见光图像的特征提取、特征融合和图像重建,可简
洁、高效地完成红外与可见光图像融合任务.所提出
算法的整体网络结构如图2所示.

L + LSSIM Content

SREPB

SREPB

SREPB

SREPB

SREPB

SREPB

SREPB

REPB REPB REPB

REPB

Concate Information Strea

Conv + LeakyRelu Conv + Tanh

图 2 算法框架

特征提取网络由红外与可见光这两个特征提取

分支构成. 在训练阶段, 网络第 1层用 1× 1卷积提
取图像浅层的特征,接着用3个结构重参数化模块
(SREPB)进一步提取浅层特征中的细节和深层特征.
网络模块在对称分支中每一个结构重参数化模块的

最后一层对应的3×3卷积的参数进行权重共享.然
后,将红外与可见光特征进行通道级联后送入重建
网络,这使得网络所提取的特征能够全部保留,从而
促使融合图像拥有更多的源图像信息.最后,重建网
络由3个结构重参数化模块 (REPB)和1×1卷积构成,
激活函数为ReLu,经过Tanh层得到融合图像.训练
完成后,使用所提出的结构重参数化操作对训练网络

进行等效转换,从而得到推理测试阶段的最终网络.
与单分支卷积神经网络的方法相比,本文中双分

支卷积神经网络的方法能够更好地提取不同模态图

像的特征信息,而双分支的方法又会带来不同模态信
息的信息域差距较大、融合不同模态特征较难的问

题.为此,本文算法在特征提取过程还设计了对称分
支的部分卷积层权重共享操作.

2.2 结构重参数化模块

本文所提出算法的主体部分都是由图3所示的
结构重参数化模块构成.在训练阶段,一个结构重参
数化模块由两个包含3×3卷积层、1×1卷积层与恒
等映射层并联的块和一个1×1卷积层、共享权重的
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3×3卷积层的块组成.而在测试阶段,根据结构重参
数化可将训练阶段的1×1卷积和恒等映射层看作特
殊的3×3卷积,然后根据卷积的可加性得到测试阶段
的单分支.特征提取部分的SREPB与图像重建部分
的REPB略有不同,前者具有后者没有的对称分支权
重共享操作,如灰色虚线所示.该策略可以减少网络

的参数量,并且红外与可见光图像是两种模态差异较
大的图像,在对称分支中采用权重共享,还能使红外
与可见光图像特征以相同的方式提取更深层的特征

并补偿到主信息流中,这能够拉近二者不同模态图像
特征的信息域,加强不同模态信息层次间的交流,方
便后续特征融合的进行.

!"#$

REPB

%&'
()*

%&'
()*

+,#$

-'./

REPB

SREPB SREPB

!"#$+,#$

X

X

Y

Y

X

X

Y

Y

X Y X Y

图 3 结构重参数化模块

2.3 损失函数

损失函数是指导深度神经网络的训练达到预期

效果的关键.结构相似性损失常用来保持融合图像
清晰的强度分布,为了促进纹理细节的恢复,本文还
设计了双边滤波去噪的内容损失来促使网络关注融

合结果的显著性与边缘纹理.本文用结构相似性损
失LSSIM和内容损失LContent共同约束网络的训练,总
损失公式为

Loss = λLSSIM + LContent, (5)

其中λ为平衡这两个损失的权重系数.

2.3.1 结构相似性损失

结构相似性 (SSIM)可以有效地评估两幅图像与
融合图像之间的结构相似性.在融合任务中,让融合
图像与红外图像和可见光图像之间达到平衡,使得图
像的视觉效果比较符合人眼感知的视觉效果.结构

相似度损失公式如下:2、

LSSIM = 1− SSIM(If , Ivi) + SSIM(If , Iir)

2
, (6)

LSSIM(x, y) =
(2µxµy + C1)(2σxy + C2)

(µ2
x + µ2

y + C1)(σ2
x + σ2

y + C2)
. (7)

其中: If表示融合图像, Iir和 Ivi分别表示红外图像

和可见光图像;LSSIM(x, y)计算两个图像间的结构

相似度,µx和µy是两个源图像中的所有像素的平均

值;σx和σy是两个源图像的像素值的方差;C1、C2是

常数,用来保证函数的稳定性.

2.3.2 内容损失

损失函数仅用结构相似性损失会导致融合图像

的显著性被削弱,为了促进融合模型保留红外图像里
的显著性以及源图像的边缘纹理信息,本文设计带有
双边滤波去噪的内容损失.内容损失由强度损失和
双边滤波边缘梯度损失两部分组成,其公式为
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LContent = µ1Lin + µ2Lgrad, (8)

其中µ1、µ2为平衡两个损失的权重系数.
强度损失约束融合图像的整体表观强度,为了更

好地保留显著目标,融合图像的像素强度要偏向于红
外与可见光图像的强度最大值.强度损失的公式为

Lin =
1

HW
∥If −Max(Iir, Ivi)∥1. (9)

其中:H、W分别是输入图像的高度和宽度, ∥ · ∥1代
表范数.
为了让网络模型更好地保留融合图像的边缘纹

理细节,已有方法中会使用源图像的边缘梯度最大值
来约束网络的训练,但这种损失很容易受到红外图像
中噪声的影响.为此,本文使用能够保留边缘梯度的
双边滤波对红外图像去噪,从而减少融合图像的噪
声.双边滤波处理前后的梯度最大图像对比示例如
图4所示.双边滤波边缘梯度损失计算公式为

Lgrad =

1

HW
∥|∇If | −Max(|∇Bila(Iir)|, |∇Ivi|)∥1. (10)

其中:∇是测量图像纹理信息的梯度算子,在本文中
使用Sobel算子计算梯度; Bila表示双边滤波器.

(a) !"#$%&'()*

(b) !"#$+&'()*

图 4 双边滤波处理前后的对比结果

3 实验分᷀

3.1 实验设置

本文实验均在GeForce RTX 2080Ti 11GB和Intel
Core i5-12600KF上进行,深度学习框架为 PyTorch.
在实验训练阶段,由于现有红外与可见光图像融合
数据集较小,将已配准的红外与可见光图像公共数据
集MSRS作为训练集部分,从1 083个图像对扩充到

26 112个图像对,切割后的图像对尺寸大小为64 pixel
×64 pixel,基本能满足训练要求.网络优化器采用
Adam, epoch= 8, batch_size= 64,学习率为 1×10−4,
损失函数参数为λ = 1、µ1 = 10、µ2 = 20,双边滤
波的参数为σd = 0.05、σr = 8.0、窗口大小= 11×
11.优化器Adam具有占用内存小、适合处理稀疏梯
度的特点,是目前广泛用于各领域且表现较佳的优化
算法.选用公共数据集TNO、RoadScene、MSRS作为
测试集部分,各选择42、20、25对图像进行算法对比
实验.实验中所有对比算法均以原论文的设置进行
实验.本文算法训练流程的伪代码如算法1所示.
算法1 训练流程.
Input:红外图像Iir和可见光图像Ivi;
Output:融合图像 If .
1 forM epochs do
2 for p steps do
3 n张红外图像{I1ir, I2ir, . . . , Inir};
4 n张可见光图像{I1vi, I2vi, . . . , Invi};
5 用本文算法生成n张融合图像

{I1f , I2f , . . . , Inf };
6 通过本文损失计算网络损失;
7 通过Adam优化器更新网络参数;
8 保存第M轮的网络模型权重;
9 //模型训练结束,结构重参数化开始;
10 for q steps do
11 读取当前网络模块及其参数;
12 if该模块有“switch_to_deploy”方法 then
13 计算重参数化后的卷积核和偏置参数值;
14 将参数赋值给新创建的卷积块;
15 删除原网络结构;
16 保存结构重参数化后的网络模型和权重.

3.2 对比实验

为全面地评估本文方法的有效性,在 TNO[23]、

RoadScene[24]、MSRS[13]3个公共数据集上进行定性
和定量对比实验.将本文算法与7种融合算法进行比
较,包括DenseFuse[11]、FusionGAN[15]、RFN-Nest[25]、
IFCNN[26]、PMGI[27]、U2Fusion[24]、SDNet[28].在3个
数据集上的可视化实验结果如图5所示.
由实验结果可看出: DenseFuse采用自编码器网

络和简单的融合策略,融合图像既未能突出显著目
标, 纹理细节也比较差; RFN-Nest采用残差结构进
行融合,然而融合图像中的红外目标对比度较弱;
FusionGAN采用生成对抗网络无监督地实现融合
任务,在一定程度上凸显红外显著目标,但丢失了大
量背景细节纹理; IFCNN以端到端的形式实现融合,
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(a)   IR

(b) VS

(c)   DenseFuse

(d)   RFN-Nest

(e)   FusionGAN

(f )   IFCNN

(g)   PMGI

(h)   SDNet

(i)   U2Fusion

( j)   Ours

图 5 在TNO、RoadScene和MSRS数据集上的算法对比结果

突出显著目标,但目标边缘模糊; PMGI和U2Fusion
会削弱红外目标; SDNet能突出目标,却削弱了背景
纹理特征.本文所提出算法生成的融合图像能够在
突出显著目标的同时更好地保留了背景细节纹理.

然而,可视化的实验结果具有主观性,且由于目
前的红外与可见光图像融合数据集均无参考图像,
无法直接通过参考图像评价融合结果的质量情况,
故引入客观的通用图像质量评价指标进行评估.本
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文选用6种指标对上述算法进行评估,分别是标准差
(standard deviation, SD)、互信息 (mutual information,
MI)、视觉保真度 (visual information fidelity, VIF)、差
异相关和 (sum of correlation differences, SCD)、信息
熵 (entropy, EN)、空间频率 (spatial frequency, SF). SD
反映图像的对比度;MI衡量源图像到融合图像的信
息量; VIF则以人类视觉系统量化源图像与融合图像
的信息量; SCD度量源图像和融合图像的差异; EN衡
量图像包含的信息量; SF则是测量图像的梯度.以上
指标均是正向指标,值越大意味着融合结果越好.
对比指标结果如表 1所示,其中:红色代表最优

结果,蓝色次之.本文方法在3个数据集MI、VIF、EN
上的值均为最优:MI值最优说明融合图像中包含最
多源图像的信息; VIF值最优意味着本文方法融合的
图像更符合人类视觉系统; EN值最优则能说明本文
方法包含的信息量最多.表1中SD值、SF值在对比
方法中处于最优或次优的位置,说明融合图像的对比
度较高,且能反映图像背景的纹理细节,较为符合人
类的视觉感知.此外,本文还对比了各算法在相同条
件下的平均运行时间,结果如表2所示.本文所提出
算法基于结构重参数化的思想,在推理阶段网络简洁
高效,模型复杂度低,可大幅减少融合时间.

表 1 对比指标结果

指标

数据集 算法
SD MI VIF SCD EN SF

DenseFuse 8.576 5 2.198 7 0.670 4 1.591 6 6.342 2 0.024 8
RFN-Nest 9.315 3 2.126 8 0.810 3 1.771 1 6.928 5 0.022 6
FusionGAN 8.605 8 2.342 6 0.645 7 1.368 8 6.519 9 0.024 0
IFCNN 9.005 8 2.415 4 0.799 6 1.685 0 6.741 3 0.047 1
PMGI 9.582 4 2.362 7 0.861 2 1.689 5 6.986 4 0.033 7
SDNet 9.039 8 2.271 0 0.752 3 1.548 8 6.667 0 0.044 8

U2Fusion 8.855 3 1.873 0 0.678 7 1.586 2 6.423 0 0.032 7

TNO

Ours 9.549 2 3.161 9 0.966 9 1.616 9 7.145 5 0.043 1

DenseFuse 9.288 1 2.591 2 0.602 2 1.510 9 6.718 0 0.033 0
RFN-Nest 9.776 1 2.460 5 0.634 7 1.654 9 7.144 7 0.029 0
FusionGAN 9.623 7 2.538 1 0.528 6 1.206 1 6.882 5 0.030 0
IFCNN 10.106 4 2.706 8 0.689 2 1.570 0 7.079 0 0.059 3
PMGI 9.629 7 3.002 5 0.687 9 1.443 0 7.106 4 0.037 7
SDNet 9.612 0 3.012 5 0.674 7 1.385 5 7.085 8 0.051 8

U2Fusion 9.407 7 2.424 6 0.585 5 1.375 3 6.751 2 0.044 0

RoadScene

Ours 10.296 5 3.598 1 0.850 5 1.418 5 7.326 1 0.060 2

DenseFuse 7.069 2 2.540 9 0.675 2 1.329 6 5.839 7 0.023 5
RFN-Nest 6.993 9 2.343 0 0.536 4 1.288 1 5.751 4 0.018 1
FusionGAN 5.430 7 1.916 0 0.423 4 0.794 8 5.217 9 0.014 6
IFCNN 7.594 7 2.739 9 0.828 3 1.665 8 6.310 9 0.045 6
PMGI 7.222 1 2.165 6 0.607 1 1.224 2 6.006 3 0.027 4
SDNet 5.314 3 1.739 6 0.374 5 0.829 8 4.885 12 0.027 0

U2Fusion 5.623 1 1.895 3 0.396 7 1.003 4 4.752 5 0.025 6

MSRS

Ours 7.871 9 3.802 2 0.860 9 1.748 3 6.335 1 0.041 1

表 2 各算法平均运行时间

算法 DenseFuse RFN-Nest FusionGAN IFCNN PMGI SDNet U2Fusion Ours

运行时间/s 0.874 0.473 0.612 0.097 0.416 0.341 0.855 0.006

3.3 验证实验

目标检测算法是一种重要的计算机视觉方法,其
性能可以很好地反映融合图像中的语义信息.为了
验证融合图像对后续视觉任务的促进作用,本节将官
方预训练的目标检测模型YOLOv5s用于评估融合图
像的目标检测性能,目标检测结果如图6所示.

从实验结果看,融合结果图像的预测结果均比红
外与可见光图像要好一些,尤其是夜间光照条件比较

差时,可见光传感器很难捕捉到足够的信息,因此目
标检测模型往往很难检测出行人;而在融合图像中,
可以较好地识别出行人,在一定程度上说明图像融合
后可对后续视觉任务有提升作用.

3.4 消融实验

为了验证网络中加入权重共享结构重参数化模

块与带双边滤波去噪的内容损失的有效性,本节设计
了如下的消融实验:实验1为不加权重共享结构重参
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图 6 目标检测验证实验结果

数化模块的直连型网络、加双边滤波内容损失的方

法;实验2为加权重共享结构重参数化模块的训练网
络、不加双边滤波内容损失的方法;实验3为加权重
共享的结构重参数化训练网络、加双边滤波内容损

失的本文方法.本实验在TNO数据集上进行,消融实
验结果如图7所示.

从实验结果可以看出,实验3和实验1整体视觉
效果会比实验2好,说明双边滤波内容损失能有效指
导网络生成视觉感官较好的结果,而实验3比实验1
在细节纹理上更平滑,视觉感官更自然.表3是消融
实验的客观评价指标结果,本文的方法在各项指标的
值较实验1和实验2有所提升,表明了本文方法的优
越性.因此,这在指标层面也侧面说明了权重共享结
构重参数化模块与双边滤波内容损失的有效性.

图 7 消融实验结果

表 3 消融实验指标结果

消融实验
指标

SD MI VIF SCD EN SF

实验1 9.4191 2.844 6 0.935 8 1.596 8 7.1028 0.040 2
实验2 9.379 0 2.663 0 0.894 0 1.621 2 7.050 4 0.037 0
实验3 9.549 2 3.161 9 0.966 9 1.616 9 7.145 5 0.043 1

此外,参考MSRS数据集中所用的图片尺寸,使
用 640×480×1的数据作为网络前向传播的输入,通
过 TorchSummary库计算网络模型的参数量和权重
大小,对结构重参数化前后的运行时间、参数量、权
重大小以及融合结果逐像素点累计偏差进行实验对

比,对比结果如表4所示.由对比结果可知,在结构重
参数化前后网络的融合结果几乎没有差别,说明结构
重参数化可以在极低误差的情况下,有效地减少运行
时间、参数量和权重大小.

表 4 结构重参数化前后对比结果

是否结构重参数化 运行时间/s 参数量 权重大小 偏差

× 0.013 653 657 2.49MB /
√ 0.006 587 457 2.24MB 4.65×e−6

4 结 论

本文提出了一种基于结构重参数化的红外与可

见光图像融合算法.首先,网络主体部分通过结构重
参数化模块对特征进行提取,同时提取图像的细节纹
理特征和显著性特征,并对所提取的特征进行图像重
建.接着,在训练完成后,对网络进行结构重参数化操
作,将残差连接型网络等效转换成直连型网络,在保
持原有训练效果的基础上,使得推理速度和推理所需
存储空间得到优化.最后,主观和客观实验结果表明,
所提出算法与其他算法相比,其融合结果能达到更
优的效果,并具有更好的实时性和更少的推理内存占
用,在实际工程应用中,更适合定制型硬件加速电路
的设计.此外,本文算法是基于结构重参数化的典型
结构进行改进的,这种相对简洁的结构并未能充分提
取图像特征,随着结构重参数化方法的深入发展,越
来越多学者将会探寻效果更佳的复杂结构训练网络

与新的结构重参数化的方式,未来会考虑采用更优的
结构重参数化的网络结构,让网络模型更好地学习到
多尺度图像特征,从而在较低计算资源消耗下达到更
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佳的融合效果.
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