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摘要　针对多模态图像融合中多尺度几何工具和融合规则设计困难的问题,提出一种基于生成对抗网络(GANs)

的图像融合方法,实现了多模态图像端到端的自适应融合.将多模态源图像同步输入基于残差的卷积神经网络

(生成网络),通过网络的自适应学习生成融合图像;将融合图像和标签图像分别送入判别网络,通过判别器的特征

表示和分类识别逐渐优化生成器,在生成器和判别器的动态平衡中得到最终融合图像.与具有代表性的融合方法

相比,实验结果表明,本文方法的融合结果更干净,没有伪影,提供了更好的视觉质量.
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１　引　　言

多波段/多模态成像系统在军事、医疗、工业检

测等领域已有广泛应用,图像融合是这些系统实现

高精度智能探测的关键技术之一,其目的是将同一

场景的多幅图像或序列图像合成一幅信息更完整、
更全面的图像[１].

目前的图像融合方法大致可分为两大类:基于

模型驱动的传统融合法[２Ｇ９],如基于非下采样剪切波

变换(NSST)融合法[７]、基于稀疏表示融合法[８]、导
向滤波融合法[９]等;基于数据驱动的神经网络融合

法[１０Ｇ１４],如基于卷积神经网络的图像融合法[１１]、基
于编码和解码网络的图像融合法[１２]等.基于模型

驱动的传统融合法首先对源图像进行分解,再选用

合适的融合规则对分解后的子图像进行融合,最后

将子图像重构获得最终融合图像.此类方法依赖先
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验知识选取具有针对性的分解方法和融合规则,并
需人工设定模型参数,具有很大的局限性.神经网

络具有强大的特征提取和数据表示能力[１０],因此,
新近有研究探索了基于数据驱动的神经网络融合

法,相比传统融合法,其更具优越性.文献[１１]中将

卷积神经网络(CNNs)用于图像融合,使用包含源

图像不同模糊程度的图像块来训练网络并获得决策

图,最后通过决策图和源图像组合获得融合图像.
此方法首次将CNNs用于图像融合,实现了活动水

平测量和融合规则的统一,但仅适用于多聚焦图像

融合,且因仅使用CNNs最后层计算的结果,丢失

了中间层获得的许多有用信息,当网络加深时,信息

丢失更加严重.文献[１３]中提出一种更深的网络结

构和多层深度特征图像融合方法,首先利用导向滤

波对源图像进行高低频分解,通过加权平均融合规

则获取低频融合子图像,然后利用VGGＧ１９网络提

取高频细节的多层特征,通过取大规则获得高频融

合子图像,最后重构融合图像.该方法仍需使用传

统方法进行图像分解,虽然利用了VGGＧ１９网络的

中间层特征,但多个中间层特征组合策略过于简单,
仍然丢失了许多有用的信息.同时,以上基于深度

学习的融合法均只针对双波段/模态图像融合,不能

满足多波段/模态探测的需要.
针对以上问题,本文提出了一种新的神经网络

架构,并用于多波段/模态图像融合,该网络由生成

网络和判别网络组成.生成网络由残差块和卷积层

构成,用于提取多波段源图像特征.由于残差块的

结构特性,深层特征已包含多层信息,因此本文只使

用最后一层生成融合图像.判别网络通过与生成网

络的对抗学习提升融合图像质量.主要创新点有:

１)图像特征提取和融合一并通过网络学习实现,活
动水平的测量和融合规则的统一均未经人为设定,
减少了对先验知识的依赖,减小了融合策略选择的

不确定性;２)使用生成对抗网络框架(GANs)同步

融合三波段图像,获得更清晰、更真实的数据,真正

实现了端到端融合.

２　相关工作

２．１　深度残差网络 (ResNet)
在２０１６年的计算机视觉和模式识别国际会议

(CVPR)中,He等[１５]提出了一种新颖的网络架构

来解决网络退化问题.以捷径方式连接和残差表

示,网络比以前更容易优化;通过增加深度,网络精

度亦得到提高.残差块体系结构如图１所示,图中

图１ 残差块结构图

Fig敭１ Structureofresidualblock

X 表示网络的输入,ϕ(X)表示包含两个权重层的

网络操作,ReLU 表示修正线性单元[１６],残差块的

输出由ϕ(X)＋X 计算得到.通过这种结构,可以

利用多层信息.此外,在图像重建任务[１７Ｇ１８]中,使用

残差块可以取得更好的性能.考虑到残差网络良好

的特征提取能力能够提升图像的融合效果,本文将

其引入多模态图像融合.

２．２　生成对抗网络(GANs)

２０１４年,Goodfellow等[１９]首次提出 GANs概

念,其基于对抗思想,提供了一种有效方式来估计目

标分布,并生成新的样本.GANs包括生成器和判

别器两个模型:生成器用G(z)表示输入变量到数

据空间的映射,z 为随机噪声;判别器用D(x)表示

来自标签而非输入数据的概率,x 为真实数据.生

成器和判别器在动态博弈中达到平衡,遵循

min
G
max

D
V(D,G)＝Ex~pData(x)

{lg[D(x)]}＋

Ez~pz(z)
{lg{１－D[G(z)]}} (１)

实 现 生 成 功 能,式 中:V (D,G)为 值 函 数;

Ex~pData(x)
、Ez~pz(z)

分别为真实数据和生成数据的

期望;pz(z)为输入噪声变量先验概率;pData
(x)为真实

数据分布概率.就原始的GANs来说,输入的噪声

变量一般为服从高斯分布的随机数,虽然高斯分布

能够在复杂的情况下拟合任何一种数据分布,但在

实际训练过程中,往往会由于图像数据流形成的维

度太高而无法准确拟合,从而导致模式崩塌,且由于

生 成 器 和 判 别 器 不 能 很 好 地 同 步 训 练,易 造 成

GANs训练不稳定.各种GANs变体被相继提出,
如深度卷积GANs(DCGANs)[２０]、最小二乘GANs
(leastsquaresGANs)[２１]等.DCGANs将CNN引

入GANs,弥补了用于监督学习的CNN与用于无

监督学习的GANs之间的差距,使传统GANs网络

的训练更稳定.文献[２２]中首次使用对抗学习的方
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式训练深度卷积网络,实现了超分辨率复原,将原先

网络输入的随机噪声扩展到单幅图像.受此启发,
如果能同时将多幅图像输入,并且约束其生成,则可

设计网络来实现融合,而多波段/多模态图像融合可

以看作将一幅图像以多通道形式输入网络,输出一

幅理想图像的过程;所以,从逻辑上讲GAN可以用

于图像融合.

３　基于GANs的图像融合方法

３．１　方法框架

本文方法框架如图２所示.训练网络时,将多波

段/多模态图像以一幅图像多通道的形式输入生成网

络,将生成的单幅融合图像和标签图像输入判别模

型,经过网络训练,完成二分类任务,最终输出高质量

的融合图像.由于图像融合没有标准输出,故从模型

驱动法中选取性能优良的多种算法融合多模态图像,
再经多指标评价优选高质量的融合图像作为最终标

签,以解决有监督训练中缺乏标签数据的问题.

３．２　GANs生成模型的构建

本文使用的基于残差块的卷积神经网络如图３

图２ 方法框架图

Fig敭２ Frameworkofmethod

所 示. 将 多 波 段 图 像 在 通 道 维 度 上 通 过

concatenate函数连接输入神经网络,充分利用各层

的特征map,保持图像信息的传递.这里以３通道

为例,输入１２８pixel×１２８pixel×３的图像,进行一

次卷积后,输入７个残差单元块,再进行两层卷积操

作,提取高维度特征.具体网络参数如表１所示.
为保持图像大小不变,设步长为１,尽可能减少源图

像信息的丢失.每个卷积层之后使用ReLU[１６],以
提升网络的非线性程度.

图３ 生成模型的网络结构

Fig敭３ Networkstructureofgenerativemodel

表１　生成器参数

Table１　Parametersofgenerator

Layer Filtersize/step Outputsize
Conv１ ３×３/１ １２８×１２８×６４

Res(７units) ３×３/１ １２８×１２８×６４
３×３/１ １２８×１２８×６４

Conv９ ３×３/１ １２８×１２８×２５６
Conv１０ ３×３/１ １２８×１２８×１

３．３　GANs判别模型的构建

本文使用的判别网络结构如图４所示.判别器

使用跨步长卷积分别提取生成图像和真实图像的深

度特征.在残差单元块中,由于数据维度的改变,先
使用１×１卷积核进行数据降维,再通过３×３卷积

核提取特征.介于网络结构较深,除Conv１外,每

层卷积之后都使用BatchNorm(BN)[２３]对数据归一

化,BN后,使用LeakyReLU(LReLU)[２４]激活函数

提升网络的非线性程度,最后以全连接层(Fc)输
出.具体网络参数如表２所示.

３．４　GANs损失函数的构建

使用损失函数来衡量网络输出和数据标签之间的

差距.其中,最简单的是使用均方误差损失,虽然有一

定的效果,但其不能智能地学习目标细节,故生成的图

片稍放大后即变模糊.为此,引入梯度损失优化图像

边缘,再加入GAN对抗损失.为明确梯度损失对图像

的影响,这里设置权重来提高融合图像质量.

１)均方误差(MSE)损失

MSE损失[２５]通过网络训练过程中输出的预测
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图４ 判别模型的网络结构

Fig敭４ Networkstructureofdiscriminativemodel

表２　判别器参数

Table２　Parametersofdiscriminator

Layer Filtersize/step Outputsize
Conv１ ３×３/１ １２８×１２８×６４
Conv２ ３×３/２ ６４×６４×１２８
Conv３ ３×３/２ ３２×３２×２５６
Conv４ ３×３/２ １６×１６×５１２
Conv５ ３×３/１ １６×１６×２５６
Conv６ １×１/１ １６×１６×１２８
Res １×１/１ １６×１６×６４

３×３/１ １６×１６×６４
３×３/１ １６×１６×１２８

Fc － １

值与真实数据之间的差值促进多尺度图像内容的一

致性,计算公式为

Lmse＝
１

W ×H∑
W

m＝１
∑
H

n＝１
Ipred

m,n －Itruem,n , (２)

式中:Lmse为 MSE损失;W、H 分别为图像的宽和

高;Ipred
m,n为生成图像中某点(m,n)的像素值;Itruem,n为

真实图像中某点(m,n)的像素值.

２)梯度损失

梯度是描述图像边缘信息的主要指标之一.由

于训练集中图像尺度较小且边缘不清晰,故引入梯

度损失来优化边缘,具体实现方法如下.

Gh ＝
－１ ０ ＋１
－２ ０ ＋２
－１ ０ ＋１

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú
∗A, (３)

Gv ＝
＋１ ＋２ ＋１
０ ０ ０
－１ －２ －１

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú
∗A, (４)

G＝ Gh ＋ Gv , (５)

Lgrad＝
１

W ×H∑
Wm＝１

∑
H

n＝１
Gpred

m,n －Gtrue
m,n , (６)

式中:Lgrad为梯度损失;A 为原图像;矩阵表示的是

sobel算子;Gm、Gn 分别为横、纵边缘检测的灰度

值;Gpred
m,n为生成图像点(m,n)的梯度;Gtrue

m,n为真实图

像点(m,n)的梯度;G 为图像梯度.

３)对抗损失

将对抗损失[１９]加入到感知损失中,鼓励生成器

适应真实数据的分布,计算公式为

Lgen＝∑
N

１
－lg{D[G(Ipred)]}, (７)

式中:Lgen为 对 抗 损 失;D[G(Ipred)]为 重 构 图 像

G(Ipred)是真实图像的估计概率;N 为图像像素个数.

４)联合损失函数

生成 器 最 终 的 损 失 函 数 是 以 上 ３ 项 损 失

之和,即

Lgan＝Lpixel＋Lgen＋λLgrad. (８)

　　对结果施加L２正则化[２６],即在原来损失函数

的基础上加上权重参数的平方和,用以约束要优化

的参数,防止模型过拟合.

４　分析与讨论

４．１　数据集制作

本文GANs网络的数据集有１４０００张图像,多
波段图像来自公开TNO图像融合数据集[２７],包含

可见光(３９０~７００nm)、近红外(７００~１０００nm)和
红外长波(８~１２μm).医学图像来自哈佛医学院

的NeuroimagingPrimer.标签图像制作方法如下:
将配准好的多模态图像用１２８×１２８的滑动窗口以

步长１４划分成子块,使用基于拉普拉斯金字塔

(LP)、离散小波变换(DWT)、非下采样轮廓波变换

(NSCT)、NSST传统融合法进行融合,融合规则统

一使用“高频梯度取大,低频加权平均”[２８].这时每

组多模态子图像均会有多个融合图像,使用包含基

于统计特性的评价指标———标准差(SD)、平均梯度

(AG)、对比度(Con)、相关系数(CC),基于信息量的

评价指标———信息熵(IE)、互信息(MI),以及表示

人类视觉感知的视觉信息保真度(VIFF)等多种质
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量评价指标对融合图像进行评价[２９],选取融合效果

最好的图像作为最终标签.
从１４０００张标签图像中随机选取第５０张进行

可视化展示,如图５所示.通过上述４种传统融合

方法对三波段源图像进行融合,然后使用上述７个

质量评价指标对这４幅图像进行评价,结果如表３
所示.可以看出,LP方法融合的图像有５项指标值

优于其他３种方法,因此选取最优的LP融合图像

作为该子图像的训练标签.这样,用于网络训练的

训练集为１４０００×３张多模态切块图像,它们用

concatenate连接,以一幅图像的三通道形式输入网

络,标签为１４０００张融合图像.网络模型训练好后,
只需将待融合的多模态图像输入网络便可获得理想

的融合图像.

图５ 标签图像预选图.(a)红外长波;(b)红外短波;(c)可见光;(d)LP;(e)DWT;(f)NSCT;(g)NSST
Fig敭５ PreＧselectionmapsoflabelimages敭 a Longwaveinfrared  b shortwaveinfrared  c visiblelight 

 d LP  e DWT  f NSCT  g NSST

表３　标签图像选取依据表

Table３　Labelimageselectiontable

Fusionmethod SD AG Con CC IE MI VIFF
LP ４９．０１９ ４．２１１ ４０．８１２ ０．４２４ ７．２２３ ５．６０８ ０．４６６
DWT ４４．７７２ ３．８２６ ３６．６５０ ０．３４２ ７．１７５ ５．４１５ ０．４４２
NSCT ４１．１２３ ４．０６１ ３４．８１６ ０．４３７ ６．９５３ ５．２２２ ０．４６９
NSST ４０．９０４ ４．１４９ ３４．９０２ ０．４４１ ６．９３２ ５．２０１ ０．４６７

４．２　训练参数设置

１)学习率选取

学习率是衡量网络梯度下降快慢的因子,合适

的学习率能使网络快速收敛,减少训练时间.但学

习率过大时会出现振荡现象,使网络无法收敛;过小

时,网络迭代更新速度慢,训练速度降低.不同学习

率对损失函数的影响如图６和图７所示.训练选取

１００次迭代,图６中隔点取值,由图可知,当学习率

为０．０００２时,损失值下降很缓慢,达到相同效果耗

费时间较长;学习率为０．０２时,损失值下降很快,但
出现振荡现象,影响网络收敛;当学习率为０．００２时

效果最好,损失值既能快速收敛又比较稳定.在同

一训练过程中选取全部点得到图７所示结果.当学

习率为０．０２时,损失值无法收敛;而学习率为０．００２
时比０．０００２更快收敛.由此可知,若学习率再增大,
损失曲线只会比学习率为０．０２时更振荡,故将其作

为学习率上限;若学习率低于０．０００２,则收敛会更缓

慢,故将其作为学习率下限.

２)λ权重选取

借鉴文献[２２]及文献[２５]实验成果,分别设置

梯度损失的权重λ 为０、０．０１、０．１、１进行测试.从

大量实验数据中选取具有代表性的３组图像进行说

明,实验结果如图８~１０所示.

图６ 学习率对生成器损失的影响

Fig敭６ Effectoflearningrateongeneratorloss

图７ 学习率对判别器损失的影响

Fig敭７ Effectoflearningrateondiscriminatorloss

图８为λ选择不同值时的融合结果,为了便于

观察,将要对比的地方放大,可以看出,当λ为０和
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图８λ取值对图像质量的影响.(a)λ＝０;(b)λ＝０．０１;(c)λ＝０．１;(d)λ＝１
Fig敭８ Effectofdifferentλonimagequality敭 a λ＝０  b λ＝０敭０１  c λ＝０敭１  d λ＝１

０．０１时,第２组融合结果出现了失真,随着λ增加,３
组融合结果的主观对比度整体变高,边缘变清晰,但
当λ＝１时,效果又开始下降.图９展示了λ取不同

值时生成器的损失变化,相比之下,λ 为０．１时损失

值最小最稳定.图１０为λ 取值对３组图像融合结

果客观指标的影响,雷达图面积越大,表示效果越

好,由图可知,λ＝０．１时雷达图面积最大.综合主

观和客观评价,选择λ＝０．１.

４．３　融合结果分析

本 实 验 的 硬 件 平 台 为 NVIDIA 英 伟 达

TeslaM４０服务器,Matlab版本为 R２０１６a,Python
版 本 为３．６．３.图１１给 出８组 测 试 图 像 系 网 络

图９λ取值对生成器损失的影响

Fig敭９ Effectofdifferentλongeneratorloss

训练时随机留存的融合结果.

图１０λ取值对融合图像客观评价指标的影响.(a)第１组融合图像;(b)第２组融合图像;(c)第３组融合图像

Fig敭１０ Effectofλonobjectiveevaluationindexoffusedimage敭 a Thefirstsetoffusedimages  b thesecond
setoffusedimages  c thethirdsetoffusedimages

　　由于多尺度变换融合方法有很多,各有优劣,这
里选择文献中认为效果超过单一多尺度变换方法的

混合 式 融 合 方 法 及 其 他 深 度 学 习 方 法 进 行 比

较[４,１１,１４],包括基于双树复小波变换和稀疏结合的

DTCWT_SR 方 法、基 于 NSST 与 NSCT 结 合 的

NSST_NSCT,以及基于CNNs的CNN方法、基于卷

积稀疏表示的卷积稀疏表示(CSR)神经网络方法.
观察实验结果可知,DTCWT_SR和CNN方法

得到的图像目标更突出,但有明显失真现象,且边缘

较模糊;CSR方法得到的图像整体偏暗,对比度较
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图１１ 图像融合结果.(a)红外长波;(b)红外短波;(c)可见光;(d)DTCWT_SR;
(e)NSST_NSCT;(f)CNN;(g)CSR;(h)本文方法

Fig敭１１ Imagefusionresults敭 a Longwaveinfrared  b shortwaveinfrared  c visiblelight  d DTCWT_SR 

 e NSST_NSCT  f CNN  g CSR  h proposedmethod

低,不利于人眼观察;NSST_NSCT方法得到的图

像虽然细节较丰富,但图像中热目标出现伪影;本文

方法得到的图像整体更为干净,边缘清晰且没有伪

影.为使对比结果更便于观察,将有代表性的部分

进行了放大,如图中红框所示.相比之下,本文方法

得到的图像中船身轮廓、房屋和树桩边缘,以及草丛

纹理等细节信息都较为丰富,且图像清晰.同时,本
文方法得到的医学图像中包含的细节纹理特征也更

丰富.
由于人的视觉感知存在差异,故采用客观评价

指标对融合结果进行评价(表４).这些指标的值越

大,表示图像融合效果越好.
表４　融合结果评价指标比较

Table４　Comparisonofevaluationindexoffusionresults

Image Fusionmethod SD AG Con CC IE MI VIFF

No．１

DTCWT_SR ３５．４７１ ３．１５０ ２３．９１６ ０．４０９ ６．９６８ ４．８６９ ０．５０５
NSCT_NSST １９．６２１ ３．１６３ １１．９１１ ０．４０６ ６．１４７ ２．８５３ ０．５２２
CNN ３４．９２８ ２．８８５ ２３．２５４ ０．４０８ ６．９６１ ４．６１０ ０．３６３
CSR １２．０８１ １．９５３ ７．５７０ ０．４１８ ５．５３４ ２．６６３ ０．３５９

Proposedmethod ３８．０１１ ８．１２９ ２７．７９３ ０．４３１ ６．９７７ ２．５５２ ０．３０１

No．２

DTCWT_SR ２６．２７４ ７．２４５ ２５．９２７ ０．１４３ ５．９８４ １．４９２ ０．３６７
NSCT_NSST ２３．２６８ ７．２７０ １４．８１５ ０．３０６ ６．０２６ １．５４２ ０．３７６
CNN ２９．６９６ ４．９８５ ２２．７５４ ０．０１６ ２．３７３ １．３１２ ０．２１１
CSR ２５．２７１ ５．５４３ １５．９８９ ０．３２２ ６．０３２ ２．５４０ ０．３２２

Proposedmethod ２５．５２７ ４．３７４ １３．７３１ ０．３８１ ６．０５７ ２．５６７ ０．４６１
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续表４

Image Fusionmethod SD AG Con CC IE MI VIFF

No．３

DTCWT_SR ２１．８５４ ５．１８７ １５．０３８ ０．４２７ ６．４７５ １．２５６ ０．４１５
NSCT_NSST ２２．６９２ ５．３７０ １５．７１６６ ０．４７１ ６．８０６ １．５４２ ０．４１９
CNN ３８．５９０ ４．９６１ ２５．６０９ ０．４４１ ６．９１０ ２．７９９ ０．３９２
CSR ２３．０５４ ３．８６８ １５．７２６ ０．４９９ ６．４５０ ２．３９１ ０．３８２

Proposedmethod ４１．０８９ ４．３１０ ３０．９２９ ０．５９３ ６．９３８ ３．０９３ ０．４２０

No．４

DTCWT_SR ４７．４９２ ３．５４５ ２３．１７６ ０．４２２ ６．３１５ ２．７７３ ０．２９８
NSCT_NSST ３５．３７３ ３．６０５ １５．１３６ ０．４４５ ６．８３１ ２．５３１ ０．３１７
CNN ５４．５９７ ３．１６３ ２９．７７８ ０．４３６ ６．２８３ ２．８６２ ０．３５１
CSR ３８．５８７ ２．２１７ １７．６５６ ０．４５２ ６．７９６ ３．３３１ ０．３７５

Proposedmethod ３２．４００ ８．４５２ ２２．７６７ ０．４５７ ６．９３８ ２．０５５ ０．３８４

No．５

DTCWT_SR ４０．００６ ５．０５８ ３２．５５４ ０．０２５ ７．３０８ ２．９７６ ０．４０７
NSCT_NSST ２４．８８６ ５．１４７ １８．０５９ ０．４８９ ６．６１５ １．８１２ ０．４２８
CNN ４０．５５９ ３．９５１ ３４．３３１ ０．２７１ ７．３１６ ２．１３３ ０．３４６
CSR ２６．２３９ ２．５２６ ２０．７０７ ０．５１５ ６．６４２ ３．００７ ０．２７７

Proposedmethod ４０．６７７ ５．９７４ ３３．８９０ ０．５６９ ７．３２１ ２．１０６ ０．４７３

No．６

DTCWT_SR ５４．４５８ ３．０３８ ４４．０２０ ０．０４２ ７．７４４ ２．９８６ ０．５２４
NSCT_NSST ２５．９９０ ３．０４７ １８．７２８ ０．４５５ ６．６８６ ２．２５４ ０．５５２
CNN ４５．５４９ ２．５３８ ３５．２６９ ０．１９３ ７．３３３ １．８３９ ０．２０８
CSR ２８．８０３ １．５２３ ２１．１２５ ０．４２９ ６．６９１ ２．８５８ ０．１６０

Proposedmethod ４６．４２５ ５．６４３ ３６．４６２ ０．４７６ ７．４５３ ２．９９３ ０．６４８

No．７

DTCWT_SR ５４．８４８ ３．５５５ ３６．９８４ ０．０４４ ７．４２０ ３．４８５ ０．４８４
NSCT_NSST ２７．５２７ ３．５５０ ２１．４９０ ０．４６０ ６．８１３ １．８０７ ０．５０４
CNN ４５．８８０ ２．９４５ ３７．１２９ ０．３３４ ７．１０４ ２．６２７ ０．４４０
CSR ２７．８５３ １．８３４ ２１．１６８ ０．４７２ ６．７０１ ２．９６８ ０．３２６

Proposedmethod ４７．０２４ ４．２５９ ３７．５２３ ０．５００ ７．４８７ ２．４６１ ０．６０６

No．８

DTCWT_SR ５５．８９０ ２．９４０ ４７．０６２ ０．７７１ ４．３５７ ３．６１２ ０．１６９
NSCT_NSST ５２．６１０ ４．８７２ ４７．６４７ ０．８６８ ４．８３２ ３．９０６ ０．３８０
CNN ８７．２３６ ６．２０８ ７３．９０７ ０．７２１ ５．６８８ ３．９３３ ０．２９４
CSR ５４．２０８ ４．７５３ ４７．２１４ ０．７９４ ４．２４５ ３．３８３ ０．２８５

Proposedmethod ９２．１５２ １５．２７９ ７６．８７０ ０．９４３ ４．３３３ ４．９４７ ０．５０５

　　可以看出,在７项评价指标中,本文方法在第３
组和第８组图像上有６项指标优于其他方法;在其

余图像上也有４~５项指标优于其他方法.总体来

说,本文方法在梯度、相关系数、信息熵、互信息、人
眼视觉特性这些客观指标上较其他方法均有较大改

观,体现出更好的综合性能.

５　结　　论

提出了一种基于生成对抗网络的多波段/多模

态图像融合方法,实现了端到端的自适应图像融合.
研究结果表明:利用深度残差块替代传统GANs模

型的卷积操作,可以提升图像信息的传递能力;利用

传统的模型驱动法可以缓解深度学习中缺乏标签数

据的问题.在GANs网络训练过程中,除了传统的

对抗损失外,还引入了基于像素的 MSE损失和图

像梯度损失,使网络训练更稳定.与目前效果突出

的几种方法相比,本文方法获得的图像整体更干净,
边缘强度更大,且包含更多的细节信息.需要指出

的是,由于标签是选用融合效果较好的图像进行分

块得到的,因此标签图像的质量限制了融合结果的

质量,下一步将重点改进此问题.
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