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用于红外与微光图像融合的目标差分注意力和
Transformer 算法∗

陈广秋　 代宇航　 段　 锦　 黄丹丹

(长春理工大学电子信息工程学院　 长春　 130022)

摘　 要:针对当前红外与微光图像融合算法中易出现光谱信息缺失、目标边缘模糊等问题,提出了用于红外与微光图像融合的

目标差分注意力和 Transformer 的融合算法。 首先,利用残差结构构造一种微光重构网络,并利用 VGG-16 构建感知损失,最大

程度保留微光图像中的背景纹理信息和亮度信息;而后,将卷积神经网络(CNN)与 Transformer 结合构建特征提取网络,提取图

像的完整特征;同时,在目标差分注意力模块中,对红外图像和微光图像进行差分运算和特征提取,得到的红外差分图像通过通

道注意力机制对目标特征进行增强,再与 CNN 特征提取网络的输出特征图进行逐元素相加,增强红外目标特征;然后,通过纹

理保留模块捕捉特征的高频信息和低频信息,提升纹理细节的保留度;最后,利用特征重建网络重构出融合图像。 实验结果表

明,融合结果不仅更符合人眼视觉系统,在客观评价指标中 MI 和 VIF 分别比其他融合方法提升了 44. 6%和 21. 2%。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

spectral
 

information
 

missing
 

and
 

target
 

edge
 

blurring
 

in
 

current
 

infrared
 

and
 

low
 

light
 

level
 

image
 

fusion
 

algorithms,
 

a
 

target
 

difference
 

attention
 

algorithm
 

and
 

Transformer
 

fusion
 

algorithm
 

for
 

infrared
 

and
 

low
 

light
 

level
 

image
 

fusion
 

are
 

proposed.
 

Firstly,
 

a
 

low-light
 

level
 

reconstruction
 

network
 

is
 

constructed
 

by
 

using
 

residual
 

structure,
 

and
 

the
 

perception
 

loss
 

is
 

constructed
 

by
 

using
 

VGG-16
 

to
 

preserve
 

the
 

background
 

texture
 

and
 

brightness
 

information
 

in
 

the
 

low-light
 

level
 

image
 

to
 

the
 

maximum
 

extent.
 

Then,
 

the
 

feature
 

extraction
 

network
 

is
 

constructed
 

by
 

combining
 

CNN
 

and
 

Transformer
 

to
 

extract
 

the
 

complete
 

features
 

of
 

the
 

image.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

in
 

the
 

target
 

differential
 

attention
 

module,
 

the
 

difference
 

operation
 

and
 

feature
 

extraction
 

are
 

carried
 

out
 

on
 

the
 

infrared
 

image
 

and
 

low-light
 

image,
 

and
 

the
 

obtained
 

infrared
 

differential
 

image
 

is
 

enhanced
 

by
 

the
 

channel
 

attention
 

mechanism.
 

Then
 

the
 

output
 

feature
 

map
 

of
 

CNN
 

feature
 

extraction
 

network
 

is
 

added
 

element
 

by
 

element
 

to
 

enhance
 

the
 

infrared
 

target
 

feature.
 

Then,
 

the
 

high
 

frequency
 

and
 

low
 

frequency
 

information
 

of
 

features
 

are
 

captured
 

by
 

gradient
 

retention
 

module
 

to
 

improve
 

the
 

retention
 

of
 

texture
 

details.
 

Finally,
 

the
 

feature
 

reconstruction
 

network
 

is
 

used
 

to
 

reconstruct
 

the
 

fused
 

image.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

fusion
 

results
 

are
 

not
 

only
 

more
 

consistent
 

with
 

the
 

human
 

visual
 

system,
 

but
 

also
 

the
 

objective
 

evaluation
 

indexes
 

of
 

MI
 

and
 

VIF
 

are
 

increased
 

by
 

44. 6%
 

and
 

21. 2%,
 

respectively,
 

compared
 

with
 

other
 

fusion
 

methods.
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0　 引　 言

　 　 红外(infrared,IR)图像是由红外传感器通过接收地

物反射或自身发散的红外辐射而得到的图像,并且外界

光照条件对成像影响小,抗干扰能力强,但对热辐射信号

外的场景亮度变化敏感性较差。 微光( low-light,LL) 图

像可见性较红外图像强,通过目标场景的反射特性实现
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成像,包含较为丰富的纹理信息和背景结构,但极容易受

到环境光线影响。 因此将具有空间和信息互补性的红外

与微光图像融合应用非常广泛,对于难以辨析的空间场

景具有重要应用价值。
近些年来,基于深度学习的图像融合方法发展迅速,

因其具有很强的特征提取能力而得到了广泛的应用,其
方法主要可分为 3 种,卷积神经网络(CNN)、自编码器网

络和生成对抗网络。 2018 年, Li 等[1] 提出一种基于

DenseBlock 的红外和可见光图像融合算法( DenseFuse),
DenseFuse 的编码器和解码器中的每层都使用了密集连

接的网络架构,又利用加法策略和 l1 范数策略对红外特

征和可见光特征进行融合。 2019 年 Ma 等[2] 首次将生成

对抗网络引入图像融合领域( FusionGAN),该网络由生

成器和鉴别器构成,利用两者的对抗性,源图像输入到生

成器进行融合操作,而鉴别器作为生成器的“对手”,迫
使生成器可以生成具有更多源图像细节信息的融合图

像。 2020 年,Xu 等[3] 提出了一种通用的图像融合框架,
名为 U2Fusion,使用 VGG-16 网络提取 5 个层次的特征

图,随后向已训练的 DenseNet 网络输入特征,生成融合

图像。 同年 Li 等[4] 将多尺度分解图像的思想融入网络,
设计了基于巢连接的深度网络。 2021 年,Zhang 等[5] 引

入压缩和分解网络,提出了 SDNet 用于实时图像融合的

多功能压缩分解网络。 2022 年,Tang 等[6] 提出了一种基

于照明感知来确定损失函数权重的算法( PIAFusion),网
络主要利用光照感知网络判断白天概率和夜晚概率,并
以这个概率作为损失函数的权重,但模型过于简单,无法

在复杂环境中调整光照。 2023 年,Tang 等[7] 提出了一种

基于 视 觉 增 强 的 红 外 和 可 见 光 图 像 融 合 框 架

(DIVFusion),并在其中设计了一种场景亮度解纠缠网

络,用于提升两种模态的独特特征。 虽然基于深度学习

的融合方法弥补了传统融合方法的某些不足,但仍然存

在细节信息丢失和红外目标不明显等问题。
为了解决这些问题,本文提出了用于红外与微光图

像融合的目标差分注意力和 Transformer 的融合算法。 首

先,通过残差结构构造出微光重构网络,以保留微光图像

中的 背 景 纹 理 信 息 和 亮 度 信 息; 而 后, 将 CNN 与

Transformer 结合构建特征提取网络,提取图像的完整特

征;同时,在目标差分注意力模块中,对红外图像和微光

图像进行差分运算和特征提取,再与 CNN 特征提取网络

的输出特征图进行逐元素相加,然后,通过纹理保留模块

提升纹理细节的保留度;最后,利用特征重建网络获得融

合图像。 实验结果表明,较已有文献的融合算法,本融合

算法生成的融合图像更好地保留微光图像中的背景细节

信息且红外目标显著,并在主观评价和客观评价方面均

取得了较好的融合性能。

1　 本文算法

1. 1　 TDATFuse 整体架构

　 　 本文所提出的红外与微光图像融合算法(TDATFuse)
主要由微光重构网络 ( low-light

 

reconstruction
 

network,
LLRNet)、 CNN 特 征 提 取 网 络(CNN

 

feature
 

extraction
 

network,CFENet)、Transformer 特征提取网络( Transformer
 

feature
 

extraction
 

network,TFENet)、目标差分注意力模块

(target
 

differential
 

attention
 

block,TDABlock)、纹理保留模

块( texture
 

preservation
 

block,TPBlock) 和特征重建网络

(feature
 

reconstruction
 

network,FRNet)构成。 TDATFuse 的

整体架构如图 1 所示。

图 1　 TDATFuse 的整体网络架构

Fig. 1　 TDATFuse’s
 

overall
 

network
 

architecture

1. 2　 微光重构网络

　 　 由于微光图像能见度低,本文设计了微光重构网络

重构微光图像,通过直方图均衡化后的图像 Ihist 指导微光

重构图像 Ill的生成,并且重构后的特征图 φ
ll
直接参与特

征提取。 LLRNet 主要由残差块、卷积层和激活函数构

成。 微光图像 Ill 先经过 1×1 的卷积增加特征通道数,随
即进入 4 个残差块获取深层特征,随后经过卷积层得到

微光重构图像 Ill 。 LLRNet 的整体架构如图 2 所示。
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图 2　 LLRNet 的整体架构

Fig. 2　 LLRNet’s
 

overall
 

architecture

1. 3　 CNN 特征提取网络

　 　 本文设计了 CNN 特征提取网络,其主要由 5 个 3×3
的卷积层和 LeakyRelu 激活函数组成。 该网络对各层使

用密集连接, 经过公共卷积层的压缩特征 φzip 进入

CFENet,随后获得局部特征 φpart。 CFENet 的整体架构如

图 3 所示。

图 3　 CFENet 的整体架构

Fig. 3　 CFENet’s
 

overall
 

architecture

1. 4　 Transformer 特征提取网络

　 　 TFENet 由 3 个 Transformer 块构成,输入为压缩特征

φzip, 经过 TFENet 后得到全局特征 φglob。 Transformer 模

型通过自注意力机制有效建模长距离的依赖关系,使得

网络高效捕捉到图像中不同区域的语义关系。 TFENet
的整体架构如图 4 所示。

图 4　 TFENet 的整体架构

Fig. 4　 TFENet’s
 

overall
 

architecture

每个输入到 Transformer 模块的特征 φ input 被分割成

不重叠 M×M 大小的窗口,从而生成 HW / M2( )·M2 ·C
个特征图,其中 HW / M2 为窗口总数。 所有窗口都计算了

自注意力机制。 对于输入到 Transformer 模块的特征

φ input ∈ RM2·C 可以与Q、K和 V 相对应,计算公式如式(1)
所示。

Q = φ input·PQ

K = φ input·PK

V = φ input·PV

(1)

式中: PQ、PK 和 PV 分别表示投影矩阵。 窗口中的注意力

度量通过自注意力方案计算并公式如式(2)所示。

Attention(Q,K,V) = S(QKT / d + B)V (2)
式中:S(·)表示 Softmax 操作;d 表示维度;B 表示可学

习的相对位置编码。 MLP 拥有两个 LN 层。
1. 5　 目标差分注意力模块

　 　 目标差分注意力模块如图 5 所示。

图 5　 TDABlock 的整体架构

Fig. 5　 TDABlock’s
 

overall
 

architecture

通过对红外与微光图像进行差分操作得到红外差分

图像,红外差分图像 Idif_ir 经过卷积层和残差块得到深度

特征,最后经过通道注意力机制得到最终的差分增强特

征 φ dif 。
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1. 6　 纹理保留模块

　 　 纹理保留模块用来增强特征的背景细节信息, φ f_cat

为 TPBlock 的输入特征,表达式如式(3)所示。
φ f_cat = Concat((φ part  φ dif),φ glob) (3)

式中: φ part 为 CFENet 输出局部特征; φ dif 为 TDABlock 输

出的差分增强特征; φ glob 为 TFENet 输出的全局特征;
表示元素相加; Concat(·) 表示级联操作。

TPBlock 中,利用 Laplacian 算子和 Sobel 算子得到梯

度等信息,随即经过卷积和通道级联,以获取具有细粒度

细节的深层特征 φ tex 。 TPBlock 整体架构如图 6 所示。

图 6　 TPBlock 整体架构

Fig. 6　 TPBlock’s
 

overall
 

architecture

1. 7　 特征重建网络

　 　 特征重建网络 FRNet 的整体架构如图 7 所示。 特征

φ tex 进入特征重建网络,最终得到融合图像 If。

图 7　 FRNet 的整体架构

Fig. 7　 FRNet’s
 

overall
 

architecture

2　 实验训练及结果分析

　 　 在 网 络 模 型 训 练 过 程 中, 本 文 算 法 使 用

PyTorch1. 10. 2 作为编程环境,在 NVIDIA
 

RTX3090
 

GPU
和 Intel( R)

 

Xeon( R)
 

Platinum
 

8255C
 

CPU
 

@ 2. 50
 

GHz
上进行实验。

在数据集方面,本文选取了 LLVIP [8] 和 KAIST[9] 数

据集中训练集的 12
 

032 张红外和夜晚图像。 首先,将训

练图像转换为灰度图像,并将图像的尺寸重塑为 120 ×
120。 然后,将训练数据划分为大小为 32 的批次( batch_
size = 32) 并设置 40 个 epoch 来进行训练。 同时使用

Adam 优化器,将初始学习率设置为 1×10-2。 并引入学习

率衰减策略,使学习率在每 10 个 epoch 后衰减为上一轮

的 0. 1 倍。 在训练过程中学习率会根据训练的进展逐渐

减小,以帮助网络稳定收敛到最优解。
在损失函数中, α 设置为 0. 8, β 设置为 1, γ 设置为

0. 8; α 1 设置为 1, α 2 设置为 1, α 3 设置为 10; β 1 设置为

100, β 2 设置为 0. 42, β 3 设置为 0. 7; γ 1 设置为 0. 2, γ 2

设置为 0. 2。
2. 1　 损失函数

　 　 在网络训练中本文设计了一种总损失函数 L total ,如
式(4)所示。

L total = αL ll_recon + βLmain + γLdif (4)
式中: L ll_recon 表示微光重构损失函数; Lmain 表示主干网络

损失函数; Ldif 表示差分增强损失函数; α、β 和 γ 表示调

节各个损失函数的参数。
1)

 

微光重构损失

直方图均衡化后的微光图像可以弥补微光图像背景

信息不足的缺点,所以本文设计了微光重构损失函数

L ll_recon ,如式(5)所示。
L ll_recon = α 1L int + α 2Lstruct + α 3Lper (5)

式中: L int 表示强度损失; Lstruct 表示结构损失; Lper 表示感

知损失。
强度损失可以驱动微光重构网络尽可能多地使原始

图像相似于直方图均衡化后的微光增强图像,强度损失

L int 如式(6)所示。

L int = ‖Ill - Ihist‖1 (6)

式中:‖·‖1 表示 l1 范数; Ill表示微光重构图像; Ihist 表
示微光增强图像。

此外本文使用结构相似度作为结构损失,结构损失

Lstruct 如式(7)所示。

Lstruct = 1 - SSIM Ill,Ihist( ) (7)

式中: SSIM(·) 表示结构相似度计算公式; Ill 表示微光
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重构图像; Ihist 表示微光增强图像。
在微光重构损失中,采用 VGG-16 网络提取特征构

建感知损失,感知损失 Lper 如式(8)所示。

Lper = ‖VGG Ill( ) - VGG( Ihist)‖2
2 (8)

式中:‖·‖2 表示 l2 范数; VGG(·) 表示预训练的 VGG-

16 模型; Ill为微光重构图像; Ihist 为微光增强图像。 为了

有效地提高后续高级视觉任务的性能,感知损失只选择

VGG-16 网络的最后两层来实现深度特征提取。
2)

 

主干损失

为使融合图像保留一定的原图像特征,本文设计了

主干网络损失函数 Lmain ,具体如式(9)所示。
Lmain = LSSIM + Lrecon + β 1Lgra (9)

式中: LSSIM 表示结构相似度损失; Lrecon 表示重建损失;
Lgra 表示梯度损失。

此外本文设计了平衡融合图像亮度的结构相似度损

失,使图像中保留更多黑暗区域中的细节信息,结构相似

度损失 LSSIM 如式(10)所示。
LSSIM = β 2(1 - SSIM( If,Iir)) +

(1 - β2)(β3(1 - SSIM(If,Ill)) + (1 - β3)(1 - SSIM(If,Ill)))
(10)

式中: If 表示融合图像; Iir 表示红外图像; Ill 表示微光图

像; β 2 是调节红外图像与微光的比例参数; β 3 为调节微

光图像与微光重构图像的比例参数。
本文基于平衡亮度的思想设计了重建损失函数,重

建损失 Lrecon 如式(11)所示。
Lrecon = β 2‖If - Iir‖1 +

(1 - β 2)(β 3‖If -Ill‖1 + (1 - β 3)‖If - Ill‖1) (11)
梯度损失 Lgra 如式(12)所示。
Lgra = ‖▽If - Max(▽Iir,▽Ill)‖1 (12)

式中:▽(·)表示梯度算子;Max(·)表示最大值操作。
3)

 

差分增强损失

最后,本文设计了一种差分增强损失函数 Ldif, 旨在

引导差分注意力模块增强融合图像中的红外目标,差分

增强损失函数 Ldif 如式(13)所示。
Ldif = γ 1Ldif_SSIM + γ 2Ldif_int (13)

式中: Ldif_SSIM 表示差分结构相似度损失; Ldif_int 表示差分

强度损失; γ 1 和 γ 2 为调节参数。 差分结构相似度损失

Ldif_SSIM 如式(14)所示。
Ldif_SSIM = (1 - SSIM( If,Idif_ir)) (14)

式中: Idif_ir 表示红外差分图像。 差分强度损失 Ldif_int 如式

(15)所示。
Ldif_int = ‖If - Idif_ir‖1 (15)

2. 2　 结果分析

　 　 1)测试数据集,本文算法在公开的红外与可见光数

据集 LLVIP 与 M3FD[10] 上选取夜晚中的可见光图像作为

微光图像和其对应的红外图像进行测试,分别包含 30 和

59 对红外图像与微光图像。
2)对比实验与评价指标,为了比较所提出算法与最

先进算法的融合性能,选取了 7 种具有代表性的算法与

本 文 算 法 进 行 对 比, 包 括 CVT[11] 、 Wavelet[12] 、
U2Fusion[3] 、 DenseFuse[4] 、 FusionGAN[2] 、 TarDAL[10] 和

IFCNN[13] 。 图 8 和 9 所示为各类算法在 LLVIP 数据集上

的对比实验,图 10 和 11 所示为各类算法在 M3FD 数据

集上的对比实验。 其中 Wavele 和 CVT 是传统融合算法,
U2Fusion、DenseFuse、FusionGAN、IFCNN 和 TarDAL 都属

于深度学习融合算法,在对比实验中,本文借鉴了原始设

置参数,并且使用评价指标客观评估融合结果,评价指标

有信息熵( EN)
 [14] 、空间频率( SF)

 [15] 、标准差( SD)
 [16] 、

平均梯度(AG)
 [17] 、基于伪影的指标 NAB / F [18] 和相关系数

(CC)
 [19] ,表 1 ~ 4 分别为本文算法与其他算法在 LLVIP

数据集和 M3FD 数据集上的客观评价指标对比结果。 其

中除 NAB / F 外,其余指标均为分数越高融合效果越佳。 表

1 中黑色粗体为最优值,下划线为次优值。
TDATFuse 与其他融合算法在 LLVIP 数据集上的第

1 组融合图像对比结果如图 8 所示。 CVT 生成的融合图

像中“人物”目标较为突出,图 8 中红框的“栅栏”少部分

特征被保留,且红外目标的边缘及周围有不规则伪影,且
图像清晰度较低。 Wavelet 生成的融合图像中,红外目标

亮度较低,图 8 中“斑马线”的整体特征与周围背景对比

度低,边缘轮廓模糊。 在 U2Fusion 和 IFCNN 生成的融合

图像中,虽然保留了红外图像中关键特征,但融合结果仍

缺乏重要细节信息。 例如,在红框框选的“栅栏” 区域,
整体轮廓仍表征不清,总体上,这两种融合技术所生成的

图像背景都表征不足, 并且场景亮度都较为昏暗。
DenseFuse 的融合图像中,虽然保留足够的红外特征和背

景信息,但该算法在某些暗区域的纹理细节获取能力表

现不佳,甚至还丢失了“斑马线” 的轮廓细节,这些问题

都对整体图像质量产生了较多的负面影响。 通过对

FusionGAN 和 TarDAL 的 结 果 进 行 观 察, 可 以 看 出

FusionGAN 的融合图像整体较模糊,仅体现了部分红外

目标的信息,且目标区域的亮度过于发散,与之相比,
TarDAL 生成的图像能够明显地展示黄框框选的目标“人

物”的位置和边界,但缺乏原始图像的背景纹理信息,除
“人物”外的其他场景对象的目标特征均被丢失。 本文

算法在保证红外目标清晰度的前提下,与其他几种算法

相比,TDATFuse 的融合图像在红外目标的清晰度上表现

较好,同时保留了丰富的背景纹理特征,使得“斑马线”、
“栅栏”等建筑物细节及边缘均被充分表达。 尽管在明

暗交界处对比度稍显不足,但目标对象的轮廓获得了明

显表征,且整体图像的清晰度和亮度得到显著提升。
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图 8　 LLVIP 数据集的第 1 组融合图像对比结果

Fig. 8　 The
 

first
 

set
 

of
 

fusion
 

image
 

comparison
 

results
 

of
 

the
 

LLVIP
 

dataset

　 　 由表 1 可知,在指标 AG 中,TDATFuse 的融合图像

获得较高分数,比 IFCNN 算法提升 1. 997
 

5,这代表图像

保留较多纹理信息。 EN、SF 和 SD 这 3 项指标相比次优

值分别提高 9. 1%、40. 5%和 8. 8%。 TDATFuse 整体仍优

于大部分对比算法。

表 1　 LLVIP 数据集的第 1 组融合图像客观评价指标对比结果

Table
 

1　 Comparative
 

results
 

of
 

the
 

first
 

set
 

of
 

objective
 

evaluation
 

indicators
 

of
 

fusion
 

images
 

in
 

LLVIP
 

dataset

算法 EN SF SD AG NAB / F CC

CVT 5. 900
 

0 10. 727
 

9 25. 227
 

1 2. 734
 

2 0. 030
 

0 0. 768
 

6

Wavelet 5. 620
 

8 6. 706
 

0 22. 102
 

2 1. 706
 

4 0. 087
 

0 0. 784
 

1

U2Fusion 4. 984
 

4 9. 082
 

3 22. 342
 

2 2. 041
 

7 0. 037
 

4 0. 763
 

4

DenseFuse 6. 135
 

2 9. 445
 

8 30. 261
 

0 2. 428
 

6 0. 029
 

3 0. 786
 

3

FusionGAN 5. 749
 

2 7. 401
 

7 25. 388
 

2 2. 070
 

3 0. 086
 

4 0. 691
 

1

IFCNN 5. 667
 

2 11. 221
 

6 25. 232
 

7 2. 862
 

0 0. 020
 

7 0. 772
 

9

TarDAL 1. 463
 

9 10. 759
 

9 23. 022
 

9 2. 124
 

9 0. 042
 

4 0. 457
 

9

TDATFuse 6. 715
 

4 15. 765
 

3 32. 936
 

8 4. 859
 

5 0. 026
 

7 0. 784
 

4

　 　 TDATFuse 与其他融合算法在 LLVIP 数据集的第 2
组融合图像对比结果如图 9 所示。 首先,在图像左侧的

背景较暗处,U2Fusion 和 TarDAL 的融合结果均缺少微

光图像左侧的纹理细节,TarDAL 仅保留了小部分黄框

“人物”特征,U2Fusion 比 TarDAL 保留了一些的细节信

息,可视性略大于 TarDAL。 IFCNN 的融合图像包含了更

多的微光图像背景纹理特征,但是“栅栏”等建筑物边缘

模糊,且左侧黑暗背景的细节信息仍有缺失。

图 9　 LLVIP 数据集的第 2 组图像融合结果

Fig. 9　 The
 

second
 

set
 

of
 

fusion
 

image
 

comparison
 

results
 

of
 

the
 

LLVIP
 

dataset
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　 　 Wavelet 和 CVT 的融合结果保留了微光图像的大部

分细节,CVT 的红外目标边缘更加锐利,而 Wavelet 的红

外目标边缘比较模糊,从主观视觉看,CVT 的融合效果优

于 Wavelet。 FusionGAN 的融合图像仅保留少部分红外

信息和背景纹理信息,除“人物”外,周围“栅栏”、“路面”
等建筑物对象过于模糊,且伴随伪影出现,使得图像缺失

了源图像的关键特征,融合效果较差。 在 DenseFuse 的

融合图像中可以清晰地观察到红外目标与周围背景对比

度较高,融合效果在几种对比算法中最优,但红框的较暗

背景处的部分细节不够突出,且建筑物的清晰度明显低

于“人物”。
从 TDATFuse 的融合图像中可看出,图像增加“人

物”清晰度的同时,保留了丰富的背景纹理信息,使得道

路“斑马线”及周围建筑物的细节特征均被良好表达,且
融合图像具有合理亮度。

由表 2 可知,TDATFuse 在 5 项指标中为最佳,对比

于其他算法, 评价指标 EN、 SF、 SD 和 CC 分别提升

3. 9%、8. 9%、6. 9%和 2. 7%,AG 提升最多,为 58. 3%。
表 2　 LLVIP 数据集的第 2 组融合图像客观评价指标对比结果

Table
 

2　 Comparative
 

results
 

of
 

the
 

second
 

set
 

of
 

objective
 

evaluation
 

indicators
 

of
 

fusion
 

images
 

in
 

LLVIP
 

dataset
算法 EN SF SD AG NAB / F CC
CVT 6. 343

 

2 10. 836
 

1 28. 682
 

1 2. 947
 

0 0. 027
 

5 0. 834
 

3
Wavelet 6. 186

 

1 6. 627
 

0 26. 721
 

8 1. 843
 

8 0. 058
 

5 0. 818
 

9
U2Fusion 5. 895

 

0 9. 592
 

3 29. 309
 

4 2. 489
 

2 0. 025
 

7 0. 823
 

4
DenseFuse 6. 557

 

6 8. 884
 

2 31. 988
 

3 2. 502
 

9 0. 029
 

8 0. 836
 

5
FusionGAN 6. 305

 

7 8. 187
 

2 27. 540
 

5 2. 203
 

7 0. 056
 

9 0. 758
 

1
IFCNN 6. 290

 

6 11. 126
 

6 28. 775
 

2 3. 015
 

9 0. 019
 

1 0. 836
 

7
TarDAL 2. 953

 

7 12. 383
 

2 25. 574
 

5 2. 926
 

7 0. 040
 

0 0. 582
 

9
TDATFuse 6. 813

 

8 13. 487
 

8 34. 213
 

6 3. 942
 

3 0. 025
 

3 0. 859
 

6

　 　 TDATFuse 与其他融合算法在 M3FD 数据集上的第 1
组对比结果如图 10 所示。 CVT 的红外目标具有较强的

对比度, 但是车辆周围伪影严重, 边缘细节不明显。
Wavelet 突出了红外目标,但对比度低于 CVT,“大楼”等

建筑物的场景背景信息不够丰富,车辆纹理信息丢失严

重。 U2Fusion 和 IFCNN 的融合图像中红外目标较为突

出,但伪影问题没有被良好解决,图像上方的“天空” 场

景无法被真实呈现,且 IFCNN 融合结果在背景信息表达

能力低于 U2Fusion。 FusionGAN 算法保留了一定的红外

目标特征,但丢失了过多的细节信息,使得车身细节和轮

廓信息无法被精准表达。 DenseFuse 的融合结果在突出

红外目标的基础上过多地关注目标和背景的边缘信息,
忽略了源图像的纹理细节。 TarDAL 融合结果保留了更

多的纹理信息,但是目标和背景的亮度表达程度失衡,导
致部分场景过暗或过亮。

TDATFuse 的融合图像中,目标车辆与周围环境对比

度合理,背景细节清晰且无明显的伪影出现。

图 10　 M3FD 数据集的第 1 组融合图像对比结果

Fig. 10　 The
 

first
 

set
 

of
 

fusion
 

image
 

comparison
 

results
 

of
 

the
 

M3FD
 

dataset

　 　 由表 3 可知,TDATFuse 在 NAB / F 外,其余评价指标均

为最优,但仅与 IFCNN 算法相差 0. 000
 

8,与排名第 2 的

TarDAL 算法相比, TDATFuse 在评价指标 SF 中提升

了 17. 0%。
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表 3　 M3FD 数据集的第 1 组融合图像客观评价指标对比结果

Table
 

3　 Comparative
 

results
 

of
 

the
 

first
 

set
 

of
 

objective
 

evaluation
 

indicators
 

of
 

fusion
 

images
 

in
 

M3FD
 

dataset
算法 EN SF SD AG NAB / F CC
CVT 6. 833

 

6 11. 795
 

6 30. 646
 

6 3. 139
 

2 0. 020
 

0 0. 847
 

8
Wavelet 6. 687

 

1 6. 492
 

1 28. 707
 

1 1. 738
 

2 0. 059
 

3 0. 862
 

8
U2Fusion 6. 941

 

3 10. 422
 

7 34. 848
 

2 3. 078
 

9 0. 015
 

1 0. 861
 

8
DenseFuse 6. 865

 

6 7. 622
 

5 33. 526
 

4 2. 070
 

5 0. 039
 

8 0. 864
 

8
FusionGAN 6. 477

 

0 7. 355
 

0 26. 491
 

8 1. 773
 

3 0. 055
 

9 0. 815
 

8
IFCNN 6. 898

 

4 12. 661
 

6 33. 925
 

1 3. 458
 

4 0. 013
 

6 0. 853
 

5
TarDAL 6. 130

 

0 11. 770
 

1 20. 758
 

1 3. 328
 

4 0. 032
 

6 0. 746
 

1
TDATFuse 7. 108

 

2 14. 815
 

3 37. 657
 

5 3. 687
 

9 0. 014
 

4 0. 867
 

5

　 　 TDATFuse 与其他融合算法在 M3FD 数据集上的第 2
组对比结果如图 11 所示。 CVT 和 Wavelet 融合图像中红

框框选的字体略显模糊。 U2Fusion 的融合结果中,红外

目标与背景对比度较高,但是红框区域的“文字” 亮度

低。 FusionGAN 红 框 区 域 的 “ 文 字 ” 融 合 效 果 优 于

DenseFuse,但黄框内的红外目标以及边缘信息模糊不

清,且细节丢失严重。 IFCNN 的融合图像效果较好,但信

息丰富程度不敌 TDATFuse。 TDATFuse 的融合图像具有

明显对比度,包含了丰富的红外目标信息,“人物”和“文

字”清晰,融合图像更加符合人类视觉感官。

图 11　 M3FD 数据集的第 2 组融合图像对比结果

Fig. 11　 The
 

second
 

set
 

of
 

fusion
 

image
 

comparison
 

results
 

of
 

the
 

M3FD
 

dataset

　 　 由表 4 可知,TDATFuse 在 EN、SF、SD 指标中成绩最

佳,AG 与 CC 略低于 IFCNN,但仍处于这几种算法中较

为优秀的水平。

表 4　 M3FD 数据集的第 2 组融合图像客观评价指标对比结果

Table
 

4　 Comparative
 

results
 

of
 

the
 

second
 

set
 

of
 

objective
 

evaluation
 

indicators
 

of
 

fusion
 

images
 

in
 

M3FD
 

dataset
算法 EN SF SD AG NAB / F CC
CVT 6. 737

 

2 10. 543
 

9 28. 017
 

2 2. 774
 

4 0. 022
 

5 0. 847
 

8
Wavelet 6. 480

 

9 6. 000
 

1 25. 326
 

9 1. 558
 

7 0. 079
 

8 0. 863
 

8
U2Fusion 6. 768

 

2 9. 902
 

0 31. 212
 

7 2. 821
 

8 0. 018
 

1 0. 861
 

8
DenseFuse 6. 709

 

8 7. 321
 

8 30. 723
 

0 1. 934
 

3 0. 048
 

4 0. 864
 

8
FusionGAN 6. 505

 

7 7. 508
 

2 27. 875
 

7 1. 692
 

3 0. 078
 

3 0. 815
 

8
IFCNN 6. 907

 

7 11. 184
 

6 32. 792
 

0 3. 085
 

9 0. 018
 

6 0. 853
 

5
TarDAL 6. 064

 

1 9. 877
 

6 23. 934
 

2 2. 013
 

3 0. 042
 

6 0. 746
 

1
TDATFuse 6. 917

 

0 12. 129
 

3 33. 237
 

5 3. 065
 

1 0. 026
 

2 0. 864
 

6

　 　 本文使用现有的 7 种算法与 TDATFuse 在数据集

LLVIP 和 M3FD 上进行客观评价指标对比实验。 LLVIP
数据集的客观评价指标对比实验折线图如图 12 所示。
可以看出,TDATFuse 的大部分融合结果的客观评价指标

都处在一个较高的水平。
由表 5 可知,TDATFuse 在数据集 LLVIP 中,EN、SF、

SD、AG、CC 五项指标均为最优值,分别比次优值提升了

1. 16%、20. 64%、2. 55%、34. 20%、0. 12%。
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图 12　 LLVIP 数据集中 30 对图像融合结果的客观评价指标

Fig. 12　 LLVIP
 

dataset
 

30
 

objective
 

evaluation
 

indicators
 

of
 

image
 

fusion
 

result

表 5　 LLVIP 数据集的平均定量值

Table
 

5　 The
 

average
 

quantitative
 

value
 

of
 

the
 

LLVIP
 

dataset
算法 EN SF SD AG NAB / F CC
CVT 6. 454

 

0 10. 948
 

1 27. 898
 

6 3. 004
 

3 0. 025
 

2 0. 787
 

2
Wavelet 6. 273

 

3 6. 669
 

4 25. 422
 

8 1. 881
 

8 0. 054
 

0 0. 802
 

0
U2Fusion 5. 673

 

0 8. 864
 

2 25. 645
 

0 2. 349
 

9 0. 027
 

8 0. 788
 

9
DenseFuse 6. 637

 

3 8. 935
 

5 32. 540
 

0 2. 529
 

0 0. 026
 

1 0. 804
 

5
FusionGAN 6. 250

 

8 7. 501
 

3 25. 022
 

3 2. 018
 

9 0. 055
 

4 0. 717
 

2
IFCNN 6. 357

 

0 11. 367
 

1 28. 072
 

5 3. 108
 

6 0. 015
 

9 0. 796
 

0
TarDAL 2. 505

 

4 11. 614
 

7 25. 207
 

9 2. 796
 

4 0. 040
 

1 0. 532
 

4
TDATFuse 6. 714

 

1 14. 011
 

7 33. 371
 

1 4. 171
 

6 0. 022
 

3 0. 805
 

5
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　 　 M3FD 数据集上进行客观评价指标对比实验折线如

图 13 所示。 可以看出,TDATFuse 的大部分融合结果的

客观评价指标都处在较高水平。

图 13　 M3FD 数据集中 59 对图像融合结果的客观评价指标

Fig. 13　 M3FD
 

dataset
 

59
 

objective
 

evaluation
 

indicators
 

of
 

image
 

fusion
 

results

　 　 由表 6 可知,在数据集 M3FD 中,EN、SF、SD、CC 四

项指标均为最优值, 分别比次优值提升了 0. 73%、
6. 14%、0. 66%、1. 69%。

EN 和 CC 较高表示融合图像包含信息更加丰富。
SF、SD、AG 较高说明融合图像有着较强的细节信息表达

能力,而且对比度更佳,融合效果更加自然。 但是,由于

TDATFuse 针对微光图像背景纹理信息量少的问题引入

了微光重构网络,这种架构可能导致融合图像中某些区

域的边缘强度超过源图像,在视觉上会被误判为伪影,所
以 NAB / F 这个指标会相对较高。
2. 3　 消融实验

　 　 由于 Transformer 具有很好的捕获全局特征的能力,
可以提取图像中丰富的各部分特征信息,而目标差分注

意力模块可以增强融合图像中的红外目标,使红外目标

更加明显,所以为了验证 Transformer 特征提取网络和目
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标差分注意力模块对实验结果的影响,对融合网络结构

进行 3 组消融实验[20] ,分别为图 14( c)两个模块均不使

用、图 14(d)仅引入 TFENet、图 14( e)仅引入 TDABlock、
图 14(f)TDATFuse。 消融实验对比结果如图 14 所示。

表 6　 M3FD 数据集的平均定量值

Table
 

6　 The
 

average
 

quantitative
 

value
 

of
 

the
 

M3FD
 

dataset

算法 EN SF SD AG NAB / F CC
CVT 6. 847

 

1 13. 774
 

0 32. 048
 

8 3. 739
 

9 0. 012
 

2 0. 740
 

0
Wavelet 6. 641

 

3 7. 474
 

0 28. 959
 

2 2. 036
 

5 0. 089
 

0 0. 759
 

6
U2Fusion 6. 945

 

1 12. 258
 

1 37. 004
 

3 3. 636
 

2 0. 013
 

6 0. 765
 

4
DenseFuse 6. 901

 

2 9. 271
 

1 35. 893
 

5 2. 554
 

2 0. 020
 

5 0. 759
 

5
FusionGAN 6. 539

 

0 8. 757
 

4 27. 597
 

9 2. 121
 

8 0. 077
 

8 0. 691
 

3
IFCNN 6. 987

 

1 14. 922
 

3 37. 185
 

4 4. 197
 

8 0. 097
 

6 0. 746
 

5
TarDAL 5. 717

 

2 10. 426
 

7 27. 229
 

5 2. 681
 

4 0. 051
 

5 0. 624
 

4
TDATFuse 7. 038

 

2 15. 839
 

1 37. 431
 

7 3. 923
 

6 0. 029
 

4 0. 778
 

3

图 14　 消融实验对比结果

Fig. 14　 The
 

results
 

of
 

ablation
 

experiment
 

were
 

compared
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　 　 图 14 中,本文的消融实验旨在分析 Transformer 特征

提取网络和目标差分注意力模块对融合效果的影响。 可

以观察到,在没有 TFENet 和 TDABlock( w / o
 

Both) 的情

况下,红外特征缺失严重,红外目标在融合后的图像中不

够突出(图 14(c)中黄框),图像整体趋向于微光图像,且
局部细节无法与整个图像建立联系,导致部分纹理信息

融合的不够自然(图 14(c)中红框)。
相比于上述情况,仅加入 TFENet 的情况下( 图 14

(d)),融合网络可以很好地构建长程依赖关系,使得融

合图像更加自然,但是红外目标仍不够显著(图 14( d)中

的黄框部分)。 随后,对仅保留了 TDABlock 的融合网络

进行实验,来验证其对红外目标的增强效果(图 14( e)),
在图 14(e)中黄框可以看出,融合图像中的红外特征显

著增加,不过在保留背景纹理上处理较差(图 14( e)中红

框),部分纹理信息丢失,导致融合结果无法从源图像中

提取详细特征。
最后, 本文使用的 TDATFuse 算法包含 了 Tran-

sformer 特征提取网络和目标差分注意力模块,由图 14
(f)可以看到,融合结果在保证红外目标显著的同时(图

14(f)中黄框),另整体图像包含丰富且清晰的背景纹理

信息(图 14(f)中红框),上述分析说明 TDATFuse 在主观

评价上得到较好的视觉效果。 本文从客观评价指标对

TDATFuse 的融合效果进行评判,并利用 EN、SF、SD、AG、
NAB / F 和 CC

 

6 个评价指标,分别在 LLVIP 和 M3FD 数据

集上对本消融实验做客观评价,如表 7 和 8 所示。

表 7　 LLVIP 数据集的消融实验客观评价指标

Table
 

7　 Objective
 

evaluation
 

index
 

of
 

LLVIP
 

data
 

set
 

ablation
 

experiment
消融模块 EN SF SD AG NAB / F CC
TFENet 6. 650

 

6 11. 966
 

8 32. 403
 

4 3. 610
 

3 0. 025
 

8 0. 765
 

5
TDABlock 6. 447

 

0 12. 446
 

6 28. 984
 

7 3. 708
 

1 0. 031
 

0 0. 713
 

7
w / o

 

Both 6. 576
 

7 14. 458
 

5 30. 420
 

6 3. 972
 

4 0. 023
 

7 0. 676
 

1
TDATFuse 6. 714

 

1 14. 011
 

7 33. 371
 

1 4. 171
 

6 0. 022
 

3 0. 805
 

5

表 8　 M3FD 数据集的消融实验客观评价指标

Table
 

8　 Objective
 

evaluation
 

index
 

of
 

M3FD
 

data
 

set
 

ablation
 

experiment
消融模块 EN SF SD AG NAB / F CC
TFENet 6. 826

 

7 14. 428
 

2 36. 199
 

2 3. 673
 

1 0. 037
 

3 0. 765
 

9
TDABlock 6. 838

 

9 14. 281
 

8 35. 154
 

8 3. 665
 

9 0. 040
 

9 0. 788
 

6
w / o

 

Both 6. 610
 

6 15. 290
 

1 31. 614
 

4 3. 805
 

0 0. 045
 

8 0. 747
 

4
TDATFuse 7. 038

 

2 15. 839
 

1 37. 431
 

7 3. 923
 

6 0. 029
 

4 0. 778
 

3

　 　 表 7 和 8 为 TDATFuse 与各种网络结构的定量比较。
综上所述,与其他 3 种融合网络相比,完整的结构具有明

显优势。

3　 结　 论

　 　 本文提出了用于红外与微光图像融合的目标差分注

意力和 Transformer 算法。 该算法主要由微光重构网络、
目标差分注意力模块、CNN 特征提取网络、Transformer 特

征提取网络、纹理保留模块和特征重建网络六部分构成。
首先,微光图像进入微光重构网络提升亮度、丰富细节信

息,随后利用 CNN 特征提取网络和 Transformer 特征提取

网络提取局部特征和全局特征,同时,利用目标差分注意

力模块,增强红外目标特征,然后利用纹理保留模块最大

程度的保留特征的背景纹理信息,最后通过重建网络得

到最终的融合图像。 实验结果表明该算法在主观视觉评

价和客观指标评价中优于已有文献中具有代表性的算

法,达到了较好的融合效果。 在今后的工作中,本团队将

继续探索图像融合领域,并着重开发特征提取及融合关

键步骤,使其良好用于复杂的道路场景。
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