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摘 要:针对现有红外与可见光图像融合算法中存在融合图像的纹理细节不清晰,红外信息和纹理细节的显示不平衡等问

题,提出了一种基于注意力密集网络的伪彩色红外与可见光图像融合方法。首先对灰度的红外图像进行伪彩色处理再与彩

色的可见光图像组成多通道数据输入融合网络。其次,设计了一种由卷积层和带有注意力模块的密集连接块组成的生成器

网络结构,关注源图像的关键信息,增强网络提取源图像信息的能力。最后,利用红外像素、可见光像素、可见光梯度和红外

梯度构建内容损失函数,以保持融合图像中红外目标和纹理细节的平衡。与5种具有代表性的融合方法进行定性和定量比

较。结果表明,该方法所获得融合图像的峰值信噪比、信息熵、平均梯度和互信息取得最优值,分别为31.684
 

1、6.558
 

1、

6.009
 

6、3.096
 

0。定量以及定性结果证明所提融合方法使融合图像具有更为丰富的纹理细节以及良好的视觉效果。
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Abstract:
  

Current
 

infrared
 

and
 

visible
 

image
 

fusion
 

algorithms
 

often
 

suffer
 

from
 

issues
 

such
 

as
 

unclear
 

texture
 

details
 

in
 

the
 

fused
 

image
 

and
 

an
 

unbalanced
 

display
 

of
 

infrared
 

information
 

and
 

texture
 

details.
 

In
 

this
 

paper,
 

we
 

propose
 

an
 

image
 

fusion
 

method
 

of
 

pseudo-color
 

infrared
 

and
 

visible
 

images
 

based
 

on
 

attention-dense
 

network.
 

The
 

greyscale
 

infrared
 

image
 

is
 

first
 

processed
 

in
 

pseudo-color
 

and
 

then
 

combined
 

with
 

the
 

colored
 

visible
 

image
 

to
 

form
 

a
 

multi-channel
 

data
 

input
 

fusion
 

network.
 

Secondly,
 

a
 

generator
 

network
 

structure
 

consisting
 

of
 

convolutional
 

layers
 

and
 

densely
 

connected
 

blocks
 

with
 

attention
 

modules
 

is
 

designed
 

to
 

focus
 

on
 

the
 

key
 

information
 

of
 

the
 

source
 

image
 

and
 

enhance
 

the
 

ability
 

of
 

the
 

network
 

to
 

extract
 

information
 

from
 

the
 

source
 

image.
 

Finally,
 

the
 

content
 

loss
 

function
 

is
 

constructed
 

by
 

using
 

infrared
 

pixels,
 

visible
 

pixels,
 

visible
 

gradient
 

and
 

infrared
 

gradient
 

to
 

keep
 

the
 

stability
 

of
 

infrared
 

target
 

and
 

texture
 

details
 

in
 

the
 

fused
 

image.
 

Qualitative
 

and
 

quantitative
 

comparisons
 

are
 

made
 

with
 

five
 

representative
 

fusion
 

methods.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

peak
 

signal-to-noise
 

ratio,
 

information
 

entropy,
 

average
 

gradient,
 

and
 

mutual
 

information
 

of
 

the
 

fused
 

images
 

obtained
 

by
 

this
 

method
 

achieve
 

the
 

optimal
 

values
 

of
 

31.684
 

1,
 

6.558
 

1,
 

6.009
 

6,
 

and
 

3.096
 

0,
 

respectively.
 

The
 

quantitative
 

and
 

qualitative
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

fusion
 

method
 

results
 

in
 

a
 

fused
 

image
 

with
 

richer
 

texture
 

details
 

and
 

good
 

visual
 

effects.
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0 引 言

  红外图像通常反映物体的热辐射信息,具有较强的适

应性和抗干扰能力,如在弱光、风、沙、烟等环境下对目标

进行成像[1]。但由于红外传感器的局限性,红外图像不能

有效反映图像纹理信息[2]。可见光图像具有较高的分辨

率,可以提供高质量的图像和纹理细节,但容易受到光线

和气候等外部因素的影响[3]。由于红外和可见光图像各

有不同的特点和优势,红外与可见光图像融合可以生成同

时包含热红外信息和纹理细节信息的高质量、高分辨率图

像[4],在军事探测、医学诊断、遥感等领域[5]具有广泛的应

用前景。
目前,用于红外与可见光图像融合的方法主要有传统

方法和深度学习方法两种。传统的图像融合方法通常涉

及对图像进行像素级的测量,包括在空间域或在变换域,
然后手动设计融合规则,以确保不同图像来源的信息被合

理结合在一起,从而实现图像融合的目的。经典的传统图

像融合框架主要包括基于多尺度变换的融合框架[6]、基于

稀疏表示的融合框架[7]、基于子空间的融合框架[8]、基于

显著性的融合框架[9]、基于变分模型的融合框架[10]等。虽

然现有的传统融合方法在一定程度上取得了良好的融合

效果,但是融合过程中需要手工设计复杂的融合规则,阻
碍了传统融合方法的进一步发展。

深度学习凭其强大的特征提取能力在计算机视觉领

域取得显著优势,其中包括图像融合任务。基于深度学习

的图 像 融 合 算 法 可 分 为 基 于 自 编 码 器(autoencoder,
 

AE)[11]的融 合 方 法、基 于 卷 积 神 经 网 络(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)[12]的融合方法和基于生成对抗网

络(generative
 

adversarial
 

network,
 

GAN)[13]的融合方法。

Zhang等[14]提出了一种基于 CNN 的端到端融合框架

(PMGI),该框架通过强度和梯度路径维持梯度和强度的

比例,避免了手动设计融合规则。其方法对一般损失函数

进行建模,并针对不同的图像融合任务调整了超参数。为

了促使网络有目的地提取和合并有意义的特征,Ma等[15]

通过引入显著目标掩模定义了红外和可见光图像融合所

需的信息。其网络可以同时融合红外和可见光图像并实

现显著目标检测,但其更加关注源图像的显著目标特征而

忽视了纹理细节特征的提取。Li等[16]首次将AE框架应

用于图像融合(DenseFuse),该融合框架由编码层、融合层

和解码组成,编码过程中利用密集连接块(DenseNet)提取

更多的图像特征,但由于 AE结构的特征提取能力有限,
最后的融合图像失真。Li等[17]进一步提出一种基于蜂巢

连接的融合方法(NestFuse),蜂巢连接的引入使网络可以

从源图像中提取多尺度特征,但由于手动设计的融合规则

比较简单,无法将编码网络提取到的特征充分传递给解码

器,导致融合图像部分区域纹理细节模糊。冯鑫等[3]提出

一种双通道残差密集融合网络,同时利用L1范数和注意

力机制分别对残差通道和密集通道设计融合规则,将更多

的特征传递给解码器,但是仅在测试阶段使用注意力机

制,设计的融合规则无法适用于全部图像场景。Ma等[13]

首次将GAN框架应用于红外与可见光图像融合,将融合

过程看成是生成器与判别器的博弈。然而单判别器容易

在特征提取过程中造成模态失衡问题,导致融合图像缺失

热红外目标信息或纹理细节信息,融合图像模糊。Ma
等[18]进一步提出双判别器条件 GAN(DDcGAN)融合算

法来维持不同模态间的信息平衡,但是,具有双判别器的

生成对抗网络在训练过程中很难达到纳什均衡,融合图像

依旧缺失部分细节信息。
为解决融合算法中纹理细节信息缺失,红外目标和纹

理细节显示不平衡的问题,提出一种基于注意力密集网络

的伪彩色红外与可见光图像融合算法。首先,将伪彩色处

理后的红外图像与彩色可见光图像组成多通道数据输入

融合网络,融合网络通过从多通道数据中提取互补信息,
更多地保留源图像中的纹理细节信息和红外信息。其次,
利用注意力密集连接保证在关注各层重要信息的同时充

分利用各层信息,使得每一层的输出信息都可以被充分利

用,从而达到更加理想的融合效果。最后,考虑到红外图

像中不仅包含大量的目标信息,还具有少量纹理细节信

息;可见光图像中不仅具有丰富纹理细节,也包含少量目

标信息。设计内容损失函数使融合图像具有更多的纹理

细节和目标信息,同时使融合图像显示平衡,进一步提升

融合性能。

1 本文方法

1.1 网络框架

  在以往的红外与可见光图像融合研究中,都是对彩色

可见光图像进行灰度处理,再与灰度红外图像融合,由于

不是所有的通道都呈现在输入数据中,因此很难构造多通

道分布并提取多通道互补信息,从而导致融合图像中纹理

细节模糊。本文首先通过通道复制的方法将灰度红外图

像转化三通道伪彩色图像,然后与彩色可见光图像共同组

成多通道数据输入融合网络,过程如图1所示。
训练过程如图1(a)所示,首先对灰度红外图像进行

伪彩色处理,然后与彩色可见光图像根据通道进行拼接。
它们被当作生成器的输入来输出融合图像。判别器由一

个细节判别器和一个目标判别器组成。细节判别器对作

为输入的融合图像或可见图像进行评估,以判断融合图

像是来自生成器还是真实图像。目标判别器以融合图像

或红外图像作为输入,判断融合图像是来自于生成器还

是真实图像。通过生成器和判别器的对抗博弈,源图像

中的可见纹理细节和热红外信息不断被补充到融合图

像中。
测试过程如图1(b)所示,对红外图像进行伪彩色处

理,然后将红外和可见光图像输入到已训练好的生成器。
对生成的图像进行灰度化处理,得到最终的灰度融合

图像。
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图1 融合框架

Fig.1 Fusion
 

framework

1)生成器网络架构

生成器网络架构由编码器(Encoder)和解码器(De-
coder)组成。编码器由4个卷积层(Conv)和卷积注意力

模块(CBAM)构成。为在特征提取过程中保留更多的信

息,编码器的后3个卷积层中添加了密集连接操作。解码

器由4个串联的卷积层组成。网络参数如图2所示,其中

k表示卷积核的大小,n表示输出通道数量,s代表卷积操

作移动的步幅。由于进行下采样操作会造成源图像信息

    

的丢失,因此根据卷积层输出特征尺寸计算方法将k设置

为3,s设置为1,特征提取过程中将不进行下采样,从而使

输入卷积层的特征尺寸和卷积层输出的特征尺寸一致,减
少特征提取过程中的信息丢失。编码器和解码器前3个

卷积层均使用批标准化(BatchNorm)和修正线性单元

(ReLU)激活函数,最后一个卷积层使用激活函数 Tanh
来输出融合图像。

图2 生成器网络架构

Fig.2 Generator
 

network
 

architecture

  2)判别器网络架构

在生成对抗网络中有两个判别器,分别为细节判别器

和目标判别器。与只有一个判别器的生成对抗网络相比,
具有两个判别器的生成对抗网络有利于融合图像在保留

更多纹理细节信息的同时保留尽可能多的热红外目标信

息。细节判别器和目标判别器具有相同的网络结构,如
图3所示,判别器由4个卷积层和一个全连接层(FC)组
成。其网络参数如图3中所示,4个卷积层的卷积核大小

均为4×4,移动步长均设置为2,每个卷积层中都是用实

例标准化(InstanceNorm2d)和LeakyReLU激活函数。

3)注意力模块

本文注意力模块采用的是CBAM,该模块是由通道

注意力模块(channel
 

attention
 

module)和空间注意力模块

(spatial
 

attention
 

module)组 成,如 图4所 示。相 比 于

图3 判别器网络架构

Fig.3 Discriminator
 

network
 

architecture

SENet模块只关注于通道的注意力机制,CBAM 会对输

入进来的特征层依次进行通道注意力机制的处理和空间

注意力机制的处理,可以取得更好的结果。

1.2 损失函数设计

  本文生成器损失函数由两部分组成,分别为对抗损失
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图4 卷积注意力模块

Fig.4 Convolutional
 

block
 

attention
 

module

和内容损失,其函数如下:

LG =Ladv+λLcon (1)
内容损失比例系数用λ表示,对抗损失的表达式为:

Ladv=
1
N∑

N

n=1

[log(1-DD(In
f))]+

1
N∑

N

n=1

[log(1-DT(In
f))] (2)

式中:DD(If)表示细节判别器对融合图像的判别结果;

DT(If)表示目标判别器对融合图像的判别结果;N 表示

融合图像的个数。
内容损失表达式如下:

Lcon =
1

HWC
(α1|If -Ir|2F+α2|

Δ

If-

Δ

Iv|2F +

α3|If -Iv|2F +α4|
Δ

If-
Δ

Ir|2F) (3)
式中:If 表示融合后的图像;Ir 表示红外图像;Iv 表示可

见光图像;H、W、C 分别表示图像的高度、宽度和通道数;

α1、α2、α3、α4 分别表示各种损失的比例系数。

Δ

为图像矩

阵的梯度运算。
梯度损失约束融合图像包含丰富的纹理细节,其中,

α2 和α4 分别表示可见光梯度和红外梯度损失项的权重系

数。像素损失约束融合图像保持与源图像相似的图像分

布,其中,α1和α3分别表示红外像素和可见光像素损失权

重因子。
通过调整权重α的大小来决定每种信息的保留程度。

在红外与可见光图像的融合中,期望得到的融合图像保留

了可见光图像的纹理信息(梯度信息细节)和红外图像的

热红外目标信息(像素信息),即可见光梯度信息和红外像

素信息是主要信息,红外梯度信息和可见光像素信息是辅

助信息。主要信息的权重应该大于辅助信息的权重,此
外,梯度损失项一般也小于像素损失像项,故为使它们在

优化过程中同等重要,梯度损失的权重要大于像素损失的

权重,所以4个权重值的设置应该遵循以下规则:

α1>α3,α2>α4,{α2,α4>α1,α3} (4)
如此设置权重系数是为使融合图像具有丰富的纹理

细节和显著目标的同时保持融合图像的显示平衡,其权重

数值通过消融实验获得。
本文中判别器的损失函数只由对抗损失组成,其表达

式如下:

LDD =
1
N∑

N

n=1

[-log(DD(In
v))]+

1
N∑

N

n=1

[-log(1-

DD(In
f))] (5)

LDT =
1
N∑

N

n=1

[-log(DT(In
v))]+

1
N∑

N

n=1

[-log(1-

DT(In
f))] (6)

LD =LDD +LDT
(7)

式中:DD(Iv)表示为细节判别器对可见光图像的判别结

果;DT(Ir)表示为目标判别器对红外图像的判别结果;

DD(If)表示 为 细 节 判 别 器 对 融 合 图 像 的 判 别 结 果;

DT(If)表示为目标判别器对融合图像的判别结果。

2 实验与结果

2.1 实验设计

  实验使用了 M3FD数据集[19],该数据集是由大连理

工大学软件学院在2022年所公布,该数据集包含不同场

景下不同对象类型的高分辨率红外和可见光图像。本文

选取了4
 

000对红外和可见光图像作为训练集,10对具有

代表性的红外和可见光图像作为测试集。
在生成器损失函数中,根据多次实验,设置内容损失

项的权重系数为λ
 

=
 

100。像素损失和梯度损失项的权

重系数设为α1=1.1,α2=5,α3=1,α4=3。实验环境基

于 PyTorch 框 架,CUDA 版 本 11.6,使 用 的 显 卡 是

NVIDIA
 

RTX
 

4060,训练轮次设置为400轮,批次大小

(batch_size)设为4,优化器选用Adam,学习率设置为1×
10-4。

客观评价可以提供定量的评价指标,而主观评价更能

反映人的视觉感知。因此,在评价图像融合效果时,可以

将客观评价与主观评价相结合,综合考虑评价结果,得到

更加准确、全面的评价。为了客观评价融合图像的质量,
本文选取结构相似度(SSIM)[20]、峰值信噪比(PSNR)[21]、
信息熵(EN)[22]、空间频率(SF)[23]、平均梯度(AG)[24]、互
信息(MI)[25]等作为评价指标。

2.2 对比实验

  为了验证提出方法的有效性,与另外5种融合方法进

行了比较分析,包括FusionGAN[13]、DenseFuse[16]、DDc-
GAN[18]、AttentionFGAN[26]、TarDal[19]。

将上述5种方法应用于10对随机选择的具有代表性

的红外和可见光源图像。不同方法对6组源图像的融合

结果如图5所示,源图像大小均设置为256×256。
各种融合方法的融合图像如图5所示。使用红框标

记热红外目标信息,用蓝框标记可见纹理信息,以便进行

清晰的比较。基于主观分析,FusionGAN方法得到的融

合图像具有较为清晰的纹理细节,但是由于该方法只有一

个将可见光图像作为输入的判别器,导致其融合图像中红

外信息缺失,不能有效融合红外图像信息;比如图5B和C
中的行人轮廓模糊,对比度低,但本文方法将行人轮廓清

晰呈现,且与背景的对比度明显。DenseFuse方法通过编

码网络有效地从源图像中提取突出特征,使融合后的图像

具有良好的目标显著性。然而,由于在自编码器训练过程
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图5 不同算法融合结果比较

Fig.5 Comparison
 

of
 

fusion
 

results
 

of
 

different
 

algorithms

中对源图像信息的利用不足,降低了源图像之间互补信息

的保存,导致融合图像缺失纹理细节信息。比如图5A中

的车牌号部分信息缺失,导致车牌号不清晰,而所提方法

充分保留了车牌号的信息,使融合图像具有清晰的车牌

号。DDcGAN方法中使用了双判别器,得到的融合图像

比FusionGAN方法得到的融合图像具有相对清晰的红外

目标,但是由于双判别器难以达到纳什均衡,导致图5D
中树枝重叠处出现融合失真,树枝的细节模糊。本文提出

方法中树枝的细节清晰呈现且几乎不失真。AttentionF-
GAN方法在DDcGAN的基础上往生成器和判别器都添

加了注意力模块,得到图5C中清晰的车牌号信息,但同样

由于训练双判别器的困难,导致图5B中人物目标不清晰,

    

出现伪影等现象。本文所提方法不仅能保留清晰的车牌

号信息,还能呈现对比度高的人物目标。TarDal方法将

图像融合与目标检测进行联合优化,检测精度高,但融合

图像却出现了部分噪声,导致视觉效果不想理想。综上所

述,本文提出的融合方法在同时保留纹理细节信息和突出

红外目标上展现了良好的性能,获得较好的融合结果。
不同算法在不同评价指标下生成的融合图像的平均

值如表1所示。表1为6种方法在6个指标下的比较结

果,其中黑体为最优值,下划线为次优值。在本文提出的

算法中,PSNR取得最优值说明融合过程中失真最小;EN
均取得最优值说明融合图像中包含的信息更丰富;MI取

得最优值说明两个源图像给融合图像传递了更可观的信

    
表1 不同融合算法的图像度量平均值

Table
 

1 Mean
 

values
 

of
 

image
 

metrics
 

for
 

different
 

fusion
 

algorithms

算法 SSIM PSNR EN SF AG MI
FusionGAN 0.817

 

5 29.802
 

4 6.053
 

9 15.747
 

8 5.684
 

1 2.530
 

4
DenseFuse 0.852

 

4 30.717
 

6 6.388
 

8 11.880
 

5 5.229
 

0 2.792
 

9
DDcGAN 0.841

 

2 30.739
 

9 6.395
 

4 11.436
 

5 4.962
 

0 2.812
 

5
AttentionFGAN 0.856

 

5 30.648
 

4 6.361
 

4 12.996
 

4 5.318
 

5 2.804
 

9
TarDal 0.855

 

9 30.761
 

7 6.442
 

4 11.092
 

8 4.968
 

0 2.663
 

5
本文 0.830

 

5 31.684
 

1 6.558
 

1 13.894
 

8 6.009
 

6 3.096
 

0
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息;AG和SF分别取得最优值和次优值表明融合图像中拥

有更加丰富的纹理细节信息。总之,本文提出的融合方法

在最大程度上保留了源图像的有用信息,尤其是纹理信息。

  上述6种算法融合结果的SSIM、PSNR、EN、SF、

AG、MI等指标的对比如图6所示。本文提出的方法具有

最佳的融合性能。

图6 客观评价融合效果

Fig.6 Objective
 

evaluation
 

fusion
 

effect

  为了验证本文提出的将红外图像进行伪彩色处理这一

图像处理方式的有效性,本文与以往的图像处理方法进行

了比较分析。在实验分为两组实验,第1组实验是将可见

光图像灰度处理,再用本文提出的融合框架进行图像融合,
第2组实验是按照本文提出的融合方法进行图像融合。

将上述两组融合实验应用于10对随机选择的红外和

可见光源图像。两种不同图像处理方法对一组源图像的

融合结果如图7所示。
由图7可知,相比较于以往的图像处理方式,在本文提

出的图像处理方式下所得到的融合图像具有更为清晰的可

见光纹理细节,同时,得到的融合图像保留更为清晰的红外

    

图7 两种不同图像处理的结果比较

Fig.7 Comparison
 

of
 

the
 

results
 

of
 

two
 

different
 

image
 

processing

信息。本文提出的图像处理方式使融合图像具有更高的

融合质量和更好的视觉效果。两种不同图像处理方式下

得到的融合图像在不同评价指标下的平均值如表2所示。

表2 两种图像处理方式下的图像度量平均值

Table
 

2 Mean
 

values
 

of
 

image
 

metrics
 

for
 

the
 

two
 

image
 

processing
 

methods

方法 SSIM PSNR EN SF AG MI
Original

 

0.855
 

6 30.193
 

9 6.351
 

8 11.600
 

9 5.203
 

8 2.866
 

5
本文 0.830

 

5 31.684
 

1 6.558
 

1 13.894
 

8 6.009
 

6 3.096
 

0

  由表2可知,在本文提出的图像处理方式在5个关键

指标(PSNR、EN、SF、AG、MI)上优于以往的图像处理方

式。尤其是SF和AG这两个指标提升的幅度最大,这表

明本文提出的图像处理方式有利于网络从源图像中提取

纹理信息,使融合图像具有更加丰富的纹理细节。

2.3 消融实验

  本文的网络结构中包括两个关键设计,即在生成器中

引入了注意力模块和密集连接块。为了验证这两种设计

对融合性能的影响,本文进行了消融实验,实验分为3组,
与提出的融合方法进行对比分析。

实验A在网络训练时,在生成器网络架构中引入密

集连接块而不引入注意力模块。实验B在网络训练时,在
生成器网络架构中引入了注意力模块而不引入密集连接

块。实验C在网络训练过程中使用了生成器中的常规卷

积层。3个实验皆使用 M3FD数据集进行训练和测试,且
对3组实验以及本文提出方法的融合结果进行汇总及
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评价。
表3比较了融合图像的平均评价指标。结果表明,本

文的融合方法在5个关键指标上(PSNR、EN、SF、AG、

MI)优于其他方法。这表明引入密集连接块和注意力模

块可以有效增强网络从源图像中提取特征信息的能力,进
一步提高融合图像的信息量。

表3 不同融合算法的图像度量平均值

Table
 

3 Mean
 

values
 

of
 

image
 

metrics
 

for
 

different
 

fusion
 

algorithms

实验 SSIM PSNR EN SF AG MI
A 0.845

 

1 30.617
 

3 6.387
 

8 12.811
 

3 5.774
 

2 2.580
 

1
B 0.837

 

5 30.553
 

3 6.415
 

3 12.588
 

9 5.514
 

0 2.630
 

0
C 0.782

 

6 30.672
 

1 6.253
 

9 9.846
 

8 4.353
 

1 2.805
 

5
本文 0.830

 

5 31.684
 

1 6.558
 

1 13.894
 

8 6.009
 

6 3.096
 

0

3 结 论

  本文提出了一种基于注意力密集网络的伪彩色红外

与可见光图像融合方法。与现有融合方法最大的不同之

处在于本文的融合方法将红外图像转化成伪彩色图像再

与可见光图像进行融合,使融合图像保留了更多的纹理细

节。同时,为有效地从源图像中提取互补信息且得到的特

征映射集中在源图像的关键信息上以进行增强融合性能,
引入了带有注意力模块的密集连接网络。此外,本文设计

了一种内容损失函数来保持融合图像中红外信息与纹理

细节之间的平衡。在 M3FD数据集上,从定量和定性层次

分析,与其他几种融合方法相比,提出的方法在保留红外

目标信息和纹理细节方面有一定的提升。同时,通过两组

实验的对比(灰度的可见光图像与红外图像融合实验,伪
彩色的红外与可见光图像融合实验)可知SF和AG提升

的幅度最大,这验证了将红外图像转换成伪彩色图像再与

可见光图像融合这一处理方式可使融合图像具有更丰富

的纹理细节。
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