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空洞卷积并行注意力机制和纹理对比度增强的

红外与可见光图像融合

邸 敬1†, 任 莉1, 刘冀钊2, 郭文庆1, 廉 敬1

(1. 兰州交通大学电子与信息工程学院，兰州 730070；2. 兰州大学信息科学与工程学院，兰州 730000)

摘 要: 在机器视觉中,视频监控的红外与可见光图像融合可以帮助机器更有效地识别目标和环境.针对现有视
频监控的红外和可见光图像算法中存在人物细节提取不充分、目标物体轮廓模糊等问题,提出空洞卷积并行注意
力机制和纹理对比度增强的红外与可见光图像融合.首先,融合网络采用多尺度密集连接和空洞卷积并行注意力
机制构建局部-全局并行网络提取图像中的梯度信息和强度信息;然后,利用Scharr滤波器和深度可分离卷积构建
纹理对比度增强网络,增强融合特征的对比度和纹理细节;最后,利用一种信息交换流网络设计分解网络,由于分
解图像的质量直接取决于融合结果,分解过程可以使融合图像包含更多的场景信息.通过与其他8种具有代表性
的图像融合方法对比,所提出方法的7项客观评价指标有5%∼ 62%的提升,表明所提出方法不仅能够充分提取
源图像信息,获得纹理细节更清晰、对比度更好的融合结果,而且可以有效解决因源图像分辨率差异大而阻碍的
多光谱遥感分析、军事侦察等实际应用.
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Abstract: In the realm of machine vision, the fusion of infrared and visible images for video surveillance enhances the
ability of machines to recognize targets and environments with greater effectiveness. Aiming at the problems of
insufficient character detail extraction and blurred target object contours in existing infrared and visible light image
algorithms for video surveillance, a parallel attention mechanism with dilated convolution and texture contrast
enhancement for infrared and visible image fusion are proposed. Firstly, the fusion network uses multi-scale dense
connection and dilated convolution parallel attention mechanism to extract gradient and intensity information from the
images. Then, the texture contrast-enhanced network is constructed using Scharr filters and depthwise separable
convolutions to enhance the contrast and texture details of fused features. Finally, the decomposition network is
designed with an information exchange flow network. Since the quality of the decomposed images depends directly on
the fusion result, the decomposition process can enable the fused image to contain more scene information. Compared
with other eight representative image fusion methods, the seven objective evaluation indexes of this paper’s method
have an improvement of 5%∼ 62%, which indicates that the proposed method not only can fully extract source image
information and obtain fusion results with clearer texture details and better contrast, but also effectively solves the
problem of multispectral remote sensing analysis, military reconnaissance, and other practical applications hindered by
the large difference in resolution between source images.
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enhancement network；depthwise separable convolution；information exchange flow network
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0 引 䀰

图像融合是图像处理的一个分支,其目的在于通
过使用适当的特征提取方法和融合策略,从源图像中
生成包含显著特征和互补信息的单个图像.其中,红
外与可见光图像融合是图像融合领域的一个重要课

题,它可以有效提取每个原始图像之间的互补冗余信
息,并将它们组合成高质量、信息丰富的图像,在遥
感、目标检测、军事侦察等[1-3]领域具有重要的应用

价值.
红外和可见光图像融合方法大致分为两类:传

统方法和深度学习方法[4-7].传统方法通常在空间域
或频率域设计活动水平测量和融合规则,利用相关的
数学变换实现融合,如多尺度变换[8]和稀疏表示[9]方

法等.然而,这些方法都需要手动设置融合规则,且越
来越趋于复杂. Veshki等[10]提出一种耦合字典学习

的多模态图像融合算法 (coupled dictionary learning,
CDL),通过保留融合图像中的不相关分量来增加融
合图像纹理细节,用最大绝对值规则增强对比度分
辨率.此方法保留了功能图像的色彩信息,高度满足
人眼视觉特性,但用最大绝对值规则时忽略了结构图
像的轮廓信息,导致融合图像中轮廓信息丢失,边缘
模糊.继而Veshki等[11]提出一种基于卷积稀疏编码

(convolutional sparse coding, CSC)的红外和可见光图
像融合算法,通过最大方差规则对耦合滤波器进行融
合,并使用最大绝对值规则对稀疏编码进行融合,此
方法在保留细节和局部强度方面有较好的提升,但鲁
棒性欠佳.深度学习由于其强大的特征提取能力,已
成为当前图像融合领域的主流方法. Liu等[12]首次将

卷积神经网络应用于图像融合,相比传统算法取得了
很大进步,但需要进行有监督的训练. Prabhakar等[13]

提出了一种无监督端到端神经网络融合框架,其编码
部分使用卷积神经网络提取特征,但是仅利用最后一
层的特征进行融合,导致没有用到所有层信息,融合
效果较差.随后, Zhang等[14]提出了基于密集连接的

图像融合方法SDNet,该方法使用两条密集连接构建
的双分支网络进行特征提取,但未考虑单一尺度卷积
核感受野受限,导致融合后图像清晰度不高.在此基
础上,陈永等[15]引入多尺度卷积,解决了单尺度卷积
核感受野单一、特征提取不足等问题,但融合图像对
比度不高,导致小目标轮廓不清晰. Wang等[16]提出

密集Res2net和注意力机制的红外与可见光图像融
合算法,采用密集Res2net提取多尺度深度特征,再通
过注意力机制细化特征,关注源图像中典型目标和细
节,但该方法关注特征目标时忽略了背景信息,导致

背景纹理和细节信息被模糊化.
针对以上问题,本文提出一种空洞卷积并行注

意力机制和纹理对比度增强的红外与可见光图像

融合网络模型.采用多尺度密集连接和空洞卷积
并行注意力机制 (dilated convolution parallel attention
mechanism,DCPAM)构建局部-全局并行网络提取图
像中的梯度信息和强度信息,减少中间层信息丢失,
并相应地设计代表梯度信息和强度信息的损失项函

数.利用Scharr滤波器和深度可分离卷积构建纹理对
比度增强融合网络以整合互补信息,增强融合特征
的对比度和纹理细节,使融合结果更符合人眼感知视
觉.此外,不仅考虑从源图像到融合图像的融合过程,
而且考虑从融合图像到源图像的分解过程,并提出信
息交换流网络.该网络能充分提取来自融合图像的
红外和可见光图像信息,并利用融合结果作为分解质
量的参考,从而强制融合结果包含更多的场景细节.

1 图像融合方法

1.1 网络总体框架

红外图像具有很强的抗干扰能力,可见光图像具
有较好的纹理细节和空间分辨率.为了提高红外与
可见光图像的融合质量,提出一种无监督端到端红
外和可见光图像融合模型,网络总体框架如图1所示.
框架主要由融合网络、增强网络和分解网络3部分组
成.首先,融合网络利用卷积提取图像中的浅层特征
信息;其次,将浅层特征信息输入到由多尺度密集连
接和空洞卷积并行注意力机制构建的局部-全局并行
网络模块中进一步提取深层特征信息和显著信息,并
利用Scharr滤波器和深度可分离卷积构建纹理对比
度增强融合网络;接着,将提取的深层特征、对比度增
强特征和纹理特征信息进行融合;最后,分解网络利
用卷积构建信息交换流网络从融合图像中提取特征,
尽可能分解得到与源图像一致的图像,迫使融合结果
包含更多的场景信息.

1.2 融合网络

1.2.1 多尺度密集连接

现有深度学习方法使用单一尺度卷积提取特征,
导致中间层大量信息丢失,融合效果较差.为了能够
充分提取红外和可见光图像的特征信息,首先选择
5×5和3×3两种大小的卷积核对输入图像进行不同
维度特征信息的提取,然后将其使用DenseNet密集
连接,保证网络中每层信息最大传输的前提下,利用
concat操作将所有层连接起来,减少信息丢失.网络
结构如图2所示.
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图 1 网络总体框架

C
o
n
v

3
3 +

C
o
n
v

5
5 +

L
R

e
L

U

C
o
n
v

3
3 +

C
o
n
v

5
5 +

L
R

e
L

U

C
o
n
v

3
3 +

C
o
n
v

5
5 +

L
R

e
L

U

C
o
n
v

3
3 +

C
o
n
v

5
5 +

L
R

e
L

U

C
o
n
v

3
3 +

C
o
n
v

5
5 +

L
R

e
L

U

C
o
n
v

3
3 +

C
o
n
v

5
5 +

L
R

e
L

U

!"#$

图 2 多尺度密集连接网络结构

1.2.2 空洞卷积并行注意力机制

多尺度密集连接可以充分提取红外和可见光图

像的局部信息,但无法获得全局关联信息,而注意力
机制能够捕获全局关联信息,因此本文提出一种空
洞卷积并行注意力机制 (dilated convolution parallel
attention mechanism,DCPAM)进行全局特征信息关
联,有效融合上下文信息.卷积注意力机制中的空间
模型使用7×7的卷积核来扩大感受野以提高空间注
意力能力,导致模块参数增加.本文提出的DCPAM
注意力机制利用空洞卷积减少模块参数数量,在不影
响空间注意力聚合能力的情况下简化模型.具体空
间注意力计算过程如下:

Ms(F ) =

σ(f3×3
dilat ([AvgPool(F );MaxPool(F )])) =

σ(f3×3
dilat ([(F )Savg; (F )SMax])). (1)

其中:F表示输入特征图;Ms(F )表示基于空间注意

力F的输出权重;σ表示Sigmoid函数; f3×3
dilat 表示卷积

核大小为3的空洞卷积,空洞率为2.

卷积注意力机制不仅有助于图像融合聚焦重要

部分和保留更多的细节信息,而且是一种轻量级网

络,可以很容易地嵌入网络框架中的任何位置.然而,

卷积注意力机制通常需要两个阶段的特征图输出,前

一阶输出的特征图在一定程度上已经对原始输入特

征进行了美化,导致后一阶段注意力所学习到的特征

发生了变化.在图像融合任务中,这种变化会使注意

力模块效果变差,从而影响融合质量.因此,在本文提

出的DCPAM中将两阶段的特征图输出变为一阶段

的输出,可以同时学习输入特征图,在减少运行速度

的同时不会降低模型性能,其过程公式为

F ′′ = MC(F )⊗MS(F )⊗ F, (2)

MC(F ) =

σ(MLP(AvgPool(F )) +MLP(MaxPool(F ))) =

σ(W1(W0(F
C
avg)) +W1(W0(F

C
max))). (3)

其中:F ′′表示最终的输出特征图,F表示输入特征
图,MC(F )表示特征图F通过信道注意力的输出权

重,MS(F )表示特征图F通过空间注意力的输出权

重,FC
avg和FC

max分别表示全局最大池化和平均池化,
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图 3 DCPAM模块

⊗表示对应元素的乘法运算,MLP表示多层感知机,
W0和W1表示经过MLP的权重值. DCPAM整体结
构框架如图3所示.

1.3 增强网络

纹理对比度增强网络由两个模块组成:梯度保
留模块 (gradient retention module, GRM)和对比度增
强模块 (contrast enhancement module, CEM). GRM主
要由两部分组成,一部分采用Sobel算子,以保留强大
的特征纹理,并经过 1×1卷积消除通道尺寸差异;另
一部分将原始输入特征和经过Scharr滤波器的特征
图进行 add操作后,经两个 3×3卷积层和一个 1×1卷
积层进一步提取图像的弱纹理特征,最后使用concat
操作将其连接,以捕获具有详细、细致的深度特征,实
现纹理增强.GRM网络结构如图4所示.

CEM网络结构如图5所示,使用卷积核大小分别
为1×1、3×3、5×5、7×7的深度可分离卷积提取信息.
深度卷积操作首先将输入的特征进行多尺度独立空

间卷积,再通过逐点卷积操作将其映射到新的空间通
道,在保证进行深层特征提取的同时减少网络参数,

!"#
I I

1 2
$

%&'()
$I I

1 2

Sobel*+ 1  1Conv+

3  3Conv+ LReLU 1  1Conv+

Scharr

,-.

图 4 GRM网络结构

构建轻量级网络;然后将获得的特征以通道尺寸连
接,并发送到对比块,在对比块中计算每个像素位置
的标准差和分别以 (i, j)为中心窗口、半径为r的标

准偏差,并计算偏差;最后利用最大池化层和一个具
有LReLU的全连接层输出表示特征对比权值的激活
向量生成增强特征.

1.4 分解网络

分解网络的目的是对融合后的图像进行分解,尽
可能产生与源图像相一致的结果,从而迫使网络得
到的融合图像保留更多的场景细节信息,具体结构如
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图6所示.在分解网络中,考虑到分解是从高维度到
低维度的过程,并且要更好地捕捉红外与可见光之
间特征信息的复杂关系,提出一种交换流网络,专注
于对输入特征进行交叉操作,有助于学习输入特征
之间的高度交互性,可以更好地捕捉特征间的复杂关
系.首先利用公共卷积提取融合图像的浅层特征,其
次构建双分支网络进行深层特征提取,且使用3个交
换流 (图中虚线)用于在每个特征提取阶段之后进行

特征信息的交换和融合,充分提取来自融合图像的信
息.以A1和B1为例,交换流的具体操作是A1卷积后
的特征图与B1卷积后的特征图进行链接,同时B1卷
积后的特征图与A1卷积后的特征图进行连接.在这
一基础上,创新地将融合图像直接插入到每一层中,
实现跳跃连接.这样的设计使得整个网络能够捕捉
不同红外与可见光图像特征之间的关联,而不仅仅限
于线性关系,进一步促使融合图像达到更佳的效果.
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图 6 分解网络结构

1.5 损失函数

红外和可见光图像的基本组成元素是像素,像素
的强度可以表示整体亮度分布,像素之间的差异构
成梯度,可以表示图像中的纹理细节.因此,将红外与
可见光图像融合建模为对图像中梯度信息和强度信

息的提取和重构问题.融合网络和增强网络用于提
取、增强和融合这两种信息,使得融合图像对比度高、
纹理细节清晰.分解网络用于对强度和梯度信息进
行分解和重构.相应地,损失函数由3部分组成:强度
损失、梯度损失和分解损失,定义如下:

L = Lgrad + L∫ + Ldc. (4)

其中:L为总损失函数,Lgrad为梯度损失,L∫ 为强度
损失损失,Ldc为分解损失.

1.5.1 梯度损失

梯度损失Lgrad迫使融合图像包含丰富的纹理细

节特征.在梯度损失中引入自适应权重块,首先利用
高斯低通滤波,尽可能地减少噪声对权重块的影响,
然后基于梯度丰富度评估源图像对应像素的优化目

标,使融合图像中的纹理自适应地向源图像中的纹理
靠近,有

Lgrad =

1

HW

∑
i

∑
j

S1i,j · (▽Ifusedi,j −▽I1i,j )
2+

S2i,j · (▽Ifusedi,j −▽I2i,j )
2, (5)

S1i,j = sign(| ▽ (L(I1i,j ))|)−

min(| ▽ (L(I1i,j ))|, | ▽ (L(I2i,j ))|), (6)

S2i,j = 1− S1i,j . (7)

其中: i和 j为像素在第 i行和第 j列的权重,H和W

为图像的高度和宽度, I1i,j和I2i,j为源图像第 i行和

第 j列的像素值, Ifusedi,j为融合图像, | · |为绝对值
函数,▽(·)为拉普拉斯算子,▽I1i,j为第 1幅源图像
的拉普拉斯算子,▽I2i,j为第2幅源图像的拉普拉斯
算子,L(·)为高斯低通滤波器函数, min(·)为最小函
数, sign(·)为符号函数,Si,j为基于源图像梯度水平生

成的权重块.

1.5.2 强度损失

强度损失采用改进Frobenius范数,其不同于欧
氏距离,是矩阵中每一个位置元素的平方和取平均数
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再开方,作用是衡量融合图像像素与源图像像素的距
离,有效调整融合图像与两个源图像之间的权重,迫
使网络选择更有效的信息,公式如下:

Lint =

√
1

HW

∑
i

∑
j

|Ifusedi,j − I1i,j |2+√
α|Ifusedi,j − I2i,j |2. (8)

其中: I1和I2为第1幅和第2幅源图像, Ifused为融合图
像,H和W为图像的高度和宽度,α为强度损失项的
权重比例.

1.5.3 分解损失

分解损失Ldc要求融合后的单幅图像分解结果

尽可能与源图像相近,其被定义为

Ldc =
1

HW

∑
i

∑
j

(I1−dei,j − I1i,j )
2+

(I2−dei,j − I2i,j )
2. (9)

其中: I1和 I2为第1幅和第2幅源图像, I1−de和 I2−de

为分解后的第1幅和第2幅图像结果,H和W为图像

的高度和宽度.由于分解后图像与输入图像之间的
差异程度决定融合结果的效果,分解损失函数将尽可
能使融合结果获得更多图像信息,从而使融合质量达
到最好.

2 实验结果与分析

2.1 实验设置与环境

本文算法选用公开数据集TNO、 RoadScene、
MSRS进行红外与可见光图像融合任务.在训练时,
由于红外和可见光图像数据集有限,通过裁剪分解的
方法对数据进行扩张,从TNO数据集中挑选最大像
素576×768和最小像素360×270的红外和可见光图
像进行剪裁,得到35 484个大小为12×120的图像.在
测试阶段选择10对图像作为测试数据,与训练数据
不同,测试是在源图像的原始大小上执行.
实验在Windows10操作系统的 Intel Core i5-

1035G1 CPU下进行,主要采用 tensorflow、imageio库
在Pycharm编译器中训练和测试网络性能.实验设置
epoch= 15、batch_size= 32、learning_rate= le-4.在优
化算法方面,选择适应性强、收敛性好的自适应优化
算法Adam.此外,总损失中包含的梯度损失、强度损
失、分解损失的比例经过重复实验后设置为80 : 1 : 1.
对于包含彩色图像融合任务的MSRS数据集,采

用YCbCr模型进行颜色空间转化.首先,将彩色图像
从RGB转换到YCbCr颜色空间,由于Y通道可以反
映结构细节和亮度变化,本文致力于对彩色图像的Y

通道灰度图像进行融合;然后,采用不同的融合方法
将可见光图像的Y通道与红外图像进行融合;最后,
直接将彩色图像的Cb和Cr通道与融合后的Y通道
级联,并将这些分量转移到RGB空间,得到最终的融
合结果.

2.2 融合图像分析

为了验证算法的有效性,将本文算法与其
他 8种算法进行比较,包括 CDL[10]、 CCFL[11]、

MFMBEMD[17]、 RTVD[18]、 SMVIF[19]、 SDNet[14]、
BF[20]、PMGI[21],从主观视觉和客观评价指标两方面
进行分析.

2.2.1 TNO数据集主客观评价

从构建的TNO测试数据集中选取 6种经典场
景作为红外与可见光融合的源图像,其中包括Nato
camp、helicopter、Marne_04、Movie_04、Movie_18、
sandpath.图7展示了6组源图像融合结果.通过对比
可以看出, RTVD算法融合结果虽然能够突出红外
目标人物,但未充分提取源可见光信息,导致融合结
果严重缺失场景信息. BF算法则是充分提取了可见
光图像信息,但缺丢失红外图像目标特征. CDL和
CCFL算法将红外与可见光图像信息全部融合,但
噪声现象严重,部分融合场景出现失真. SMVIF算
法相对于CDL算法和CCFL算法的融合结果噪声现
象得到改善,但整体对比度低,融合特征细节信息缺
失. PMGI算法很大程度上解决了上述问题,但一些
重要信息仍无法准确体现,如第5组图像中,窗户边
缘不清晰. MFMBEMD算法和SDNet算法整体对比
度较好,目标突出,但是目标边缘不够清晰,一些细节
信息表征不明显,如MFMBEMD算法中第1组图像
左下角的草丛缺失纹理细节信息, SDNet算法中第6
组左下角河边的草堆同样缺失纹理细节.本文算法
在保留特征信息的同时,图像亮度和边缘梯度最好,
目标突出,背景纹理信息清晰,场景信息丰富,视觉效
果佳.
为了使融合结果更具说服力,选取信息熵

(entropy, EN)、平均梯度 (average gradient, AG)、改
进空间频率 (spatial frequency, SF)、标准差 (standard
deviation, SD)、 基于视觉信息保真度 (visual
information fidelity for fusion, VIFF)、互信息 (mutual
information,MI)和基于多尺度结构相似性 (multi-
scale structural similarity,MSSSIM)七种客观评价指
标进行评价.同时,从融合结果中选取一组最具代表
性的图像进行评价,如表1所示.
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图 7 TNO数据集6组场景的融合结果

表 1 代表性图像的客观评价结果 (第1列图像)

Indicators CDL CCFL MFMBEMD RTVD SMVIF SDNet BF PMGI ours

EN 6.793 4 6.812 7 6.832 3 6.606 9 6.330 8 6.784 8 6.421 8 6.858 5 6.971 4
AG 5.470 9 4.860 5 4.563 4 4.070 1 5.278 2 6.139 7 3.622 7 2.609 8 6.218 6
SF 16.152 3 15.294 2 15.306 1 12.725 8 15.647 9 18.561 2 11.313 4 8.644 8 18.781 6
SD 5.562 4 5.569 3 5.566 4 5.359 3 4.874 5 5.523 7 5.159 5 5.925 9 6.190 0
VIFF 0.426 1 0.449 6 0.333 1 0.249 8 0.349 7 0.465 3 0.269 0 0.320 2 0.706 1
MI 13.586 9 13.625 4 13.665 2 13.214 0 12.661 6 13.569 6 12.843 5 13.717 0 13.942 8

MSSSIM 0.885 6 0.891 6 0.883 3 0.774 4 0.894 7 0.907 9 0.867 6 0.789 2 0.935 8

表2为6组图像客观评价指标的平均值.可以看
出:本文方法的EN值高,表明融合后图像包含信息量
丰富; AG值高,表明融合后图像的细节表征和纹理特
征明显; SF值高,说明融合后图像清晰度高; SD值高,
表明图像灰度值离散度高,图像携带的细节信息丰

富; VIFF和MSSSIM值高,表明图像与人眼视觉特性
一致;MI值高,表明融合后图像获取了大量源图像信
息.从主观视觉分析和客观评价指标上都可以看出
所提出方法在特征提取、纹理细节保存、融合质量

等方面均优于其他融合算法.
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表 2 TNO数据集6组图像的客观评价指标平均值

Indicators CDL CCFL MFMBEMD RTVD SMVIF SDNet BF PMGI ours

EN 6.622 8 6.606 1 6.618 7 6.512 1 5.889 9 6.590 3 6.005 6 6.612 5 6.904 9
AG 4.863 0 3.430 8 4.118 4 3.611 5 4.537 2 5.854 9 2.959 6 1.773 2 6.098 3
SF 12.502 9 10.105 5 11.385 8 9.983 5 11.556 0 15.383 2 7.741 3 6.725 9 16.212 4
SD 5.317 7 5.297 7 5.392 7 5.326 2 4.129 1 5.201 5 4.497 0 5.706 0 5.981 0
VIFF 0.334 5 0.296 0 0.275 8 0.203 2 0.252 0 0.396 9 0.154 5 0.304 2 0.746 8
MI 13.247 6 13.214 1 13.255 5 13.026 2 11.779 8 13.180 6 12.011 2 13.175 0 13.809 9

MSSSIM 0.892 5 0.901 7 0.903 4 0.811 3 0.902 5 0.895 1 0.866 8 0.823 0 0.922 2

2.2.2 RoadScene数据集主客观评价

为了进一步验证本文方法的优越性, 选取
RoadScene中的 30对源图像进行测试,并从中选取
“FLIR_00497”一组典型图像进行主客观对比,如图
8所示.从图8可以看出: PMGI方法路面细节信息丢
失,指示牌信息模糊,整体融合效果最差; RTVD方法、
SMVIF方法和BF方法指示牌信息清晰,路面信息有

所保留,但是部分可见光信息提取不充分,导致融合
结果纹理细节信息丢失; CDL方法、 CCFL方法和
MFMBEMD融合结果整体较好,但图像对比度略低,
一些纹理细节信息丢失; SDNet高效融合了红外信息
与可见光信息,但是路面细节信息不够突出;本文方
法有效提取了纹理细节信息,目标显著,实现了红外
与可见光图像的良好平衡.

(a)   infrared image (b)   visible image (c)   CDL (d)   CCFL (e)   MFMBEMD

(f)   RTVD (g)   SMVIF (h)   SDNet (i)  BF (j)   PMGI (k)   ours

图 8 “LIR_00497”场景融合结果

LIR_00497场景融合结果如表 3所示.由表 3可
知,本文方法EN、AG、SF、VIFF、MSSSIM指标高,
表明融合图像信息丰富、纹理细节、对比度较好与主

观视觉一致. CDL方法的SD指标高,表示细节纹理
信息较好; RTVD方法的MI指标高,也侧面印证了其

未能充分提取可见光图像信息;而本文方法5种评价
指标均最佳,表现本文充分提取了红外和可见光图像
信息,并在红外与可见光特征中实现了良好的平衡,
在保留细节的同时突出了红外目标.

表 3 FLIR_00497场景客观评价指标

Indicators CDL CCFL MFMBEMD RTVD SMVIF SDNet BF PMGI ours

EN 7.185 0 7.156 1 7.143 4 6.933 1 6.977 1 7.058 4 6.843 8 7.278 4 7.370 9
AG 6.056 0 5.324 6 5.524 1 2.743 9 5.995 2 7.326 9 3.900 4 2.1651 7.654 9
SF 18.240 4 17.687 6 18.240 0 11.509 1 18.858 6 22.811 4 12.261 3 7.854 3 24.068 0
VIFF 0.424 0 0.495 2 0.427 3 0.326 9 0.488 8 0.448 4 0.351 1 0.283 4 0.499 5
MI 3.531 9 3.501 7 3.889 9 3.902 4 3.161 0 2.950 4 3.514 9 3.625 5 2.853 1

MSSSIM 0.870 9 0.903 1 0.910 9 0.815 3 0.929 1 0.890 0 0.866 3 0.712 8 0.945 9

2.2.3 MSRS数据集主客观评价

继续从MSRS测试数据集中挑选一组白天场
景和夜间场景的源图像进行融合,如图 9和图 10所
示.可以看出: PMGI方法融合结果对比度低,清晰度
不高,整体融合效果差; BF方法、CCFL方法和SMVIF
方法在一定程度上提升了清晰度,但整体对比度低,

导致一些细节信息无法体现;MFMBEMD、SDNet和
RTVD方法融合效果相比之前有了明显改善,但可见
光信息丢失,例如大楼上的字母没有体现在融合图像
中; CDL方法融合的图像整体融合效果较好,但是细
节信息存在丢失;而本文融合方法不存在失真,整体
对比度亮,图像清晰,目标显著,融合效果最佳.
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(a)   infrared image (b)   visible image (c)   CDL (d)   CCFL (e)   MFMBEMD

(f)   RTVD (g)   SMVIF (h)   SDNet (i)  BF (j)   PMGI (k)   ours

图 9 MSRS数据集夜间场景融合结果

(a)   infrared image (b)   visible image (c)   CDL (d)   CCFL (e)   MFMBEMD

(f)   RTVD (g)   SMVIF (h)   SDNet (i)  BF (j)   PMGI (k)   ours

图 10 MSRS数据集白天场景融合结果

表 4 MSRS夜间场景客观评价指标

Indicators CDL CCFL MFMBEMD RTVD SMVIF SDNet BF PMGI ours

EN 5.717 5 6.409 5 6.400 3 6.391 6 5.161 6 5.839 6 5.738 0 2.547 4 6.421 7
AG 2.189 0 2.417 6 2.614 8 1.992 0 2.230 0 2.496 4 1.886 6 1.074 1 3.011 9
SF 10.492 2 10.658 0 10.845 3 10.339 5 8.533 6 9.696 4 7.550 2 8.591 9 11.170 7
SD 4.735 5 5.642 4 5.622 8 5.639 6 4.358 2 4.481 5 4.735 6 3.818 0 5.645 2
VIFF 0.507 3 0.853 4 0.805 3 0.776 3 0.479 2 0.463 2 0.535 4 0.237 7 0.856 4
MI 1.932 6 3.450 6 3.193 2 3.482 3 2.172 8 2.631 0 2.978 4 1.284 6 3.230 9

MSSSIM 0.920 9 0.972 4 0.962 8 0.933 6 0.943 6 0.940 9 0.953 0 0.840 8 0.971 4

MSRS夜间场景客观评价指标如表4所示.由表
4所知,本文方法的EN、AG、SF、SD、VIFF指标较
高,而MI指标和MSSSIM指标分别略低于RTVD方
法和CCFL方法. MI指标主要关注基于均值法的亮
度信息,如果融合后的图像最终含有大量噪声,则会
导致亮度信息增加; RTVD方法侧重于红外信息,忽
略了可见光信息.综合各种指标可以得出,本文方法
既能保留图像特征信息,又能获得最佳的亮度、清晰
度和细节信息.

2.3 消融实验

2.3.1 网络框架

为了验证所提出的多尺度密集连接、空洞卷积

并行注意力机制、纹理对比度增强网络、分解网络

的有效性,设计一系列消融实验将所提出方法降级
为不同网络结构进行测试.第1组实验将多尺度密集
连接换成单一尺度卷积,其余网络结构保持不变.第

2组实验将空洞卷积并行注意力机制去掉,其他网络
结构保持不变.第3组实验将纹理对比度增强网络去
掉,其他网络结构保持不变.第4组实验将分解网络
去掉,其他网络结构不变.第5组实验则为整体网络
模型.在测试数据集中选择一张Kaptein_1654融合
结果作为主观评价,如图11所示.同时选取10组图像
的平均值作为客观评价指标进行对比,如表5所示.

(a) !"#$ (b) %&'#$ (c) ()*+

(d) ,-./
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图 11 各模型消融实验结果
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表 5 消融实验客观评价结果

moudle AG VIFF

图11(c) 4.859 3 0.422 9

图11(d) 5.202 6 0.502 1

图11(e) 5.811 5 0.586 8

图11(f) 5.026 8 0.372 5

图11(g) 6.361 9 0.623 6

由图11和表5可见,完整的框架无论从主观视觉
还是客观评价指标都优于其他4个降级的模型框架,
这也充分表明了本文网络中采用的多尺度密集连接、

空洞卷积并行注意力机制、对比度增强网络和分解

网络的有效性.

2.3.2 强度损失

强度损失的引入可以促使融合图像保留重要的

信息,如对比度和亮度.同时,该方法有助于在融合后
的图像中保持更自然的整体场景风格,进行消融实验
验证其有效性,结果如图12所示.

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

(c) ()*+,) (d) -./0

图 12 强度损失消融实验结果

由图 12可见,缺乏强度损失导致融合后整体亮
度偏低,图像表达的视觉感受不佳,一些细节信息无
法充分体现,这也得到了表6中数值的验证.

表 6 强度损失消融实验客观评价结果

moudle EN AG VIFF SCD

missing intensity loss 6.640 0 3.330 4 0.278 7 1.696 1

ours 7.036 4 4.541 6 0.454 5 1.837 3

2.3.3 梯度损失

进行消融实验以验证梯度损失可以增强融合图

像的纹理细节,结果如图13所示.缺乏梯度损失会导
致融合后的图像出现纹理丢失和锐度降低,而使用梯
度损失则可以保留原有的清晰度并增强纹理细节,这
也在表7中得到了验证.

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

(c) ()*+,) (d) -./0

图 13 梯度损失消融实验结果

表 7 梯度损失消融实验客观评价结果

moudle SF AG MSSSIM

missing gradient loss 9.981 4 2.672 7 0.909 5

ours 12.955 2 4.786 3 0.948 8

表7的数据表明梯度损失的加入可以进一步提
升融合结果的性能,有力证明了梯度损失在融合任务
中的重要性.

3 结 论

为了提高人眼或机器视觉特性的融合效果,综合
利用红外和可见光图像中的显著目标和纹理细节信

息,本文提出了一种空洞卷积并行注意力机制和纹理
对比度增强的红外与可见光图像融合.该算法利用
多尺度密集连接、空洞卷积并行注意力机制、Scharr
滤波器和深度可分离卷积等优势,在提高融合图像的
亮度、对比度和纹理细节的同时突出显著目标.实验
表明,本文算法的客观评价指标EN、AG、SF、SD、
MI、MSSSIM分别提高了7.61%、62.61%、57.31%、
17.80%、7.68%、5.63%,有效融合了红外与可见光图
像,达到单一图像无法提供全面信息的优势.相比于
现有算法,所提出算法在特征提取、细节保留、纹理
对比度提高方面具有一定的优势.然而,本文图像融
合框架适用于对齐图像,这对实时、非对齐图像有限
制.在未来的工作中,不仅将探索如何有效地融合未
对齐的图像用于实时任务,还将集成到更先进的图像
处理技术中,同时设计统一的融合框架来处理其他复
杂的图像融合任务.
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