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摘要　为进一步提高红外与可见光融合图像的细节信息,并降低伪影和噪声,提出一种基于ResNet１５２深度学习

模型的红外与可见光图像融合算法.首先,将红外与可见光图像分解成低频部分和高频部分;然后,运用平均权重

策略对低频部分进行融合,生成新的低频部分,使用ResNet１５２网络对高频部分进行特征提取,得到多个特征层,

对特征层分别进行L１正则化、卷积运算、双线性插值上采样和最大选择策略得到最大权重层,由最大权重层和高

频部分相乘得到新的高频部分;最后,由新的低频部分和高频部分对图像进行重建,获得融合后的红外与可见光图

像.实验结果表明,该算法在保留图像显著特征的同时使融合图像获得了更多的细节纹理信息,且有效地降低了

伪影和噪声,其主观评价和客观评价都优于对比算法.
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１　引　　言

图像融合是一种增强技术,目的是结合不同类

型传感器捕捉到的信息生成内容更加丰富、细节更

加清晰的图像,以便为后续处理和决策提供帮助.
红外线和可见光的信号来自不同的模式,红外图像

捕获的是热辐射信息,而可见光图像捕获的是光信

息,它们的组合信息比使用各自单独的模式得到的
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信息更丰富[１].可见光图像具有高空间分辨率和细

腻的纹理信息,但易被弱光照、雾和其他恶劣天气条

件所干扰;红外图像能够抵抗这些干扰,但分辨率较

低,纹理较差[２].因此,对红外与可见光图像进行融

合可以实现信息互补[３].目前,红外与可见光图像

融合在遥感探测、军事侦察、安全监控、医疗健康、工
业生产等领域都有着重要的应用[４].有关红外与可

见光图像融合方法主要有:基于多尺度变换的方法、
基于稀疏表示的方法、基于神经网络的方法.

多尺度变换方法在红外与可见光图像融合中应

用广泛.Huang等[５]提出了一种基于曲线变换和

视觉注意机制的红外可见光图像融合方法,其模型

可以提高融合图像的信噪比,突出模糊目标.Zhu
等[６]提出了一种改进的多尺度高帽变换模型的红外

可见光图像融合方法,该模型能够突出红外图像的

目标,更好地保留可见光图像中的细节部分.基于

稀疏表示的图像融合方法是从大量的高质量图像中

学习一个过完备的字典,该方法关键在于过完备字

典和稀疏编码的构造.Yin等[７]提出了一种将小波

变换与字典学习相结合的多尺度字典学习方法,该
方法充分利用了多尺度表示和字典学习的优点.

Kim等[８]提出了一种基于图像块聚类和主成分分

析(PCA)的字典学习方法,该模型不仅可以消除学

习字典的冗余,同时还保证了红外和可见光图像融

合的质量,但存在字典学习耗时过长的缺点.
近年来,深度学习在图像融合中得到了广泛的

应用,多数基于深度学习的图像融合将深度模型作

为特征提取的手段,利用提取到的深度特征和待融

合图像得到融合后图像.Prabhakar等[９]提出一种

基于卷积神经网络的多曝光图像融合方法,该网络

结构是一种权重共享的孪生网络,源图像输入编码

器后得到两个特征映射序列,之后使用加法策略对

其进行融合得到融合特征图,最后融合特征图由解

码器的三层卷积层进行重构.Liu等[１０]提出了一种

基于卷积神经网络的图像融合方法,使用输入图像

的图像块及其模糊处理来训练网络,使网络具有分

类能力,网络输出为分类得分表,得分表经过平均重

叠块、二值化和两个一致性检验策略得到决定映射,
最后将决定映射作为源图权重来重建图像.尽管该

方法获得了更好的性能,但仍存在两个主要缺点:

１)该方法目前只适用于多聚焦图像融合,使用范围

有限;２)仅利用神经网络最后一层的计算结果,很多

有用的中间层信息并未得到充分利用.
本文基于ResNet１５２[１１]深度学习网络,设计了

一种简单高效的红外可见光图像融合方法.其基本

过程是将红外与可见光图像通过均值滤波进行二尺

度分解[１２],得到包含大尺度特征的低频部分和包含

纹理特征的高频部分.低频部分使用平均权重策略

获得新的低频部分;使用ResNet１５２网络对高频部

分做多层特征的提取,每个特征层经过L１正则化、
卷积运算和双线性插值上采样得到权重层,使用最

大选择策略对多个权重层进行运算得到最大权重

层,最大权重层与高频部分相乘得到新的高频部分,
最后用新的低频部分和高频部分重建图像.

２　相关工作

神经网络的网络层数对图像特征的提取至关重

要,然而简单的增加网络层数很容易导致梯度消失

和精度饱和后极速下降问题[１１].ResNet提出的带

有短连接的残差块成功地解决了这个问题[１１],并加

快了训练速度.其中,残差块的结构如图１所示.

图１ 残差块结构

Fig敭１ Structureofresidualblock

图１中X 表示残差块的输入,F(X)表示X 经

过两层权重后的映射结果,relu为修正线性单元,残
差块的输出为F(X)＋X.该结构可以有效地利用

网络的多层信息,其中一个１５２层的ResNet网络,
其深度是VGGＧ１９[１３]的８倍,但其复杂度更低、提取

特征的能力更强[１４].因此,使用ResNet１５２作为图

像融合特征提取的基础网络.

３　融合算法

本文将源图像记作Ik,k∈{１,２}.图２为本文

算法的框架图,均值滤波可消除图像尖锐噪声,使图

像变平滑.Ik 通过均值滤波进行二尺度分解[１２],得
到低频部分Ib

k 和高频部分Idk,表示为

Ib
k ＝Ik∗Z, (１)

Idk ＝Ik －Ib
k, (２)
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图２ 本文方法的框架图

Fig敭２ Frameworkofproposedmethod

式中:Z 为均值滤波器,大小为３１×３１.低频部分

使用平均权重的方法进行融合得到Fb,高频部分经

过ResNet１５２处理后得到最大权重层,并与源图高

频部分运算得到高频融合图像Fd.最后,由融合后

的低频部分Fb 和高频部分Fd 重建得到融合图像.

３．１　低频部分融合

本文使用平均权重策略对低频部分进行融合,
公式如下

Fb(x,y)＝λ１Ib
１(x,y)＋λ２Ib

２(x,y), (３)
式中:Ib

１(x,y)和Ib
２(x,y)为两种源图像低频部分

(x,y)处的像素值;Fb(x,y)为融合后低频部分(x,

y)处的像素值;λ１ 和λ２ 为图像Ib
１ 和Ib

２ 像素的权

重,为尽量保留低频部分中的大尺度特征,本文λ１
和λ２ 的取值分别为０．６和０．４.

３．２　高频部分融合

对于高频部分Id１ 和Id２,先使用ResNet１５２提

取特征,得到特征层.然后由特征层通过最大选择

策略得到最大权重层.最后将最大权重层分别作为

Id１ 和Id２ 权重系数得到高频部分融合图像Fd.具体

流程如图３所示.
高频部分融合具体步骤如下.

１)提取特征.为均匀全面地获得 ResNet１５２
提取 到 的 特 征,分 别 选 取 ResNet１５２ 的 conv１、

conv２_１、conv３_１、conv４_１和conv５_１作为本文算

法的特征提取层,定义 Hi()为ResNet１５２网络

的特征提取层,提取到的特征层为Li,m
k ,i∈{１,２,３,

４,５}.

Li,m
k ＝Hi(Idk). (４)

　　２)L１正则化.Li,m
k 表示第k 个高频部分经过

Hi()提取特征得到的第i个特征层,m 表示第i

个特征层的通道数,m＝６４×２i－１,故Li,m
k (x,y)表

示一个 m 维向量.Li,m
k (x,y)经 L１正则化得到

Ti
k,Ti

k 表示第k个高频部分图像的第i个特征层经

L１正则化后的结果.

Ti
k ＝‖Li,m

k (x,y)‖１. (５)

　　３)卷积运算.为了使高频部分融合图像纹理更

加自然,本文使用卷积核A(步长为１)在Ti
k 上进行

卷积运算得到T̂i
k,流程如图４所示.之后由T̂i

k 得

到权重层Wi
k(x,y),其中n＝２.T̂i

k(x,y)为第k
个高频部分图像的第i个特征层经卷积运算后在

(x,y)处的值,Wi
k(x,y)表示第k 个高频部分图像

的第i个权重层在(x,y)处的权重值.

A＝
１ ２ １
２ ４ ２
１ ２ １

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
, (６)

Wi
k(x,y)＝

T̂i
k(x,y)

∑
n

k＝１
T̂i

k(x,y)
. (７)

　　４)双线性插值上采样.Wi
k 经ResNet１５２网络

得到,记Wi
k 的宽高为(mi,ni),Idk 的宽高为(M,

N).为使(mi,ni)与(M,N)相等,对Wi
k 进行双线

性插值上采样得到Ŵi
k,i∈{１,２,３,４,５}.

(mi,ni)＝(M,N)×
１
２i

. (８)

　　５)最大选择策略.Ŵi
k(x,y)表示第k个高频部分

图像的第i个权重层经双线性插值上采样后在(x,y)

处的值,故Ŵ１:５
k (x,y)是一个５维向量.Ŵ１:５

k (x,y)经

最大选择策略得到Ŵk(x,y),Ŵk 即为第k个高频部分

图像的最大权重层.最后,得到融合后的高频部分Fd.
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图３ 高频部分融合流程图

Fig敭３ Flowchartofhighfrequencypartfusion

图４ 卷积运算图

Fig敭４ Convolutionoperation
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Ŵk(x,y)＝max Ŵ１:５
k (x,y)[ ] , (９)

Fd＝∑
n

k＝１
ŴkIdk. (１０)

３．３　重建图像

获得了融合后的低频部分Fb 和高频部分Fd

后,再对图像进行重建得到最后的融合图像,

F(x,y)＝Fb(x,y)＋Fd(x,y), (１１)
式中:Fb(x,y)表示融合后的低频部分在(x,y)处的

值;Fd(x,y)表示融合后的高频部分在(x,y)处的值;

F(x,y)表示最终融合图像在(x,y)处的像素值.

４　实验结果及分析

４．１　实验设定

本文实验中红外与可见光源图像来自公共数据

集TNO,选择其中２０组进行实验.本文选取５种

常用的方法进行对比,分别是:交叉双边滤波融合法

(CBF)[１５]、联合稀疏表示模型(JSR)[１６]、基于显著

检测的联合稀疏表示模型(JSRSD)[１７]、加权最小二

乘 优 化 方 法 (WLS)[１８]、卷 积 稀 疏 表 示 模 型

(ConvSR)[１９],以上５种算法参数取值与各文献保

持一致.本文实验环境为InterCorei５Ｇ４２１０U,内
存１２ GB,操 作 系 统 为 Win８．１,编 程 软 件 为

Matlab２０１７b.

４．２　主观评价

对上述５种方法和本文方法的实验结果进行对

比分析,选择其中５组图像进行说明,编号分别为

a、b、c、d、e.如图５所示,５组图像中算法CBF的实

验结果噪声和晕影较多,显著特征不清晰.JSR除

图５ 不同融合方法的比较

Fig敭５ Comparisonofdifferentfusionmethods
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显著 特 征 外 其 他 区 域 细 节 模 糊,对 比 度 不 高.

JSRSD和 WLS融合后图像较多地保留了红外图像

的特征,亮度过高,区域过度不自然.ConvSR在显

著特征周围伪影较多且块效应明显,观感不佳.对

比这５种方法,本文方法融合结果细节更加清晰,对
比度更高,且晕影和块效应不明显,更适合人眼视觉

的观察.

４．３　客观评价

为了定量的比较本文方法和对比方法,选用

EFMIpixel
[２０]、EFMIdct

[２０]、EFMIw
[２０]、ESSIM

[３]、Nabf
[２１]５种

指标进行评价,EFMIpixel、EFMIdct和EFMIw分别计算图

像像素特征、离散余弦特征和小波特征的特征互信

息,其值越大,表明源图与融合图像的信息相关度越

高,融合过程中信息损失越少.ESSIM表示源图与融

合图像的相似程度.Nabf表示融合图像中产生的噪

声或伪影,其值越小,表明融合图像包含的伪影和噪

声越少.本文选取图５中的５组图像,定量评估本

文方法和对比方法,结果如表１所示.
表１　图像融合的客观评价

Table１　Imagefusionobjectiveevaluation

Image Metrics CBF WLS JSR JSRSD ConvSR Proposed

a

EFMIpixel

EFMIdct

EFMIw

Nabf

ESSIM

０．８７０１
０．２４５０
０．２９８４
０．２３１７
１．２４７６

０．８８４７
０．２７４５
０．３３５１
０．１６２１
１．４４４２

０．８５２８
０．１５３８
０．２１１３
０．２３３２
１．２１４６

０．８３３９
０．１３１５
０．１８１２
０．３２８５
１．０７９２

０．８３３６
０．１４２２
０．３２０５
０．１２２４
１．１９６８

０．８８５６
０．３３７８
０．３８２８
０．０２５０
１．５３２４

b

EFMIpixel

EFMIdct

EFMIw

Nabf

ESSIM

０．８９６８
０．２２２９
０．２９２０
０．２５５４
１．２９９４

０．９３０５
０．２８９０
０．３４９５
０．２０９１
１．４６１８

０．９１８９
０．１６８６
０．２３２６
０．２４３０
１．２５６２

０．８９３２
０．１４４３
０．２０３６
０．３４１９
１．１３３０

０．９１６０
０．１３８８
０．３８１３
０．０５７２
１．３６０８

０．９３４５
０．３５６３
０．３９０６
０．０３７４
１．５４５４

c

EFMIpixel

EFMIdct

EFMIw

Nabf

ESSIM

０．８６４５
０．２２９９
０．２６３３
０．３６０７
１．０７４０

０．８９１８
０．２９８１
０．３４６４
０．２１５６
１．３８３４

０．８７９２
０．１６９９
０．２２０５
０．１７６９
１．２５６０

０．８６３２
０．１４５４
０．１９５６
０．２４１７
１．１８７４

０．８４７７
０．１３４２
０．３４２４
０．０８６８
１．２０８４

０．８９２７
０．３４７７
０．３８３６
０．０３８７
１．４６２０

d

EFMIpixel

EFMIdct

EFMIw

Nabf

ESSIM

０．８３８６
０．１８３５
０．２４０７
０．５２７８
０．９１５０

０．８９７７
０．３２３６
０．３７７３
０．２８２１
１．３５３８

０．８８８５
０．１５９１
０．２２６６
０．２１０９
１．２５０６

０．８６５３
０．１３２５
０．２０７８
０．２８０１
１．１６１６

０．８３８０
０．１０６５
０．２９９２
０．１１４５
１．１５００

０．９１２８
０．３６４９
０．４００７
０．０３７６
１．４４７８

e

EFMIpixel

EFMIdct

EFMIw

Nabf

ESSIM

０．８５６９
０．３７８１
０．４６５０
０．１５２３
１．０４７２

０．８４７１
０．３９０８
０．４４２８
０．２８２０
１．０９１６

０．８４８１
０．２３６０
０．２８４０
０．１８７３
０．９７６４

０．８４３４
０．２０９９
０．２５６５
０．２１９８
０．９３７４

０．８６２９
０．３０６１
０．５１４４
０．０３４８
１．１２９２

０．８６３４
０．４４２９
０．４４７６
０．０４８３
１．１８０８

　　５种指标中实验结果最优的以粗体标注.从实

验结果可以看出,本文方法在图a、b、c、d中５种指

标均取得了较好的结果.在图e中只有ConvSR的

EFMIw、Nabf优于本文算法,其他指标均不如本文算

法.这说明相较于其他５种对比方法,本文方法得

到的红外与可见光融合图像在很大程度上保留了源

图像的纹理细节特征,且降低了融合图像中的伪影

和噪声,使得融合图像看起来更加清晰、自然,这与

主观评价是一致的.

５　结　　论

本文使用 ResNet１５２作为特征提取的基础网

络来融合红外线和可见光图像.首先,将图像分解

成包含大尺度特征的低频部分和包含纹理信息的高

频部分.低频部分使用平均权重进行融合.使用

ResNet１５２网络对高频部分做特征提取,得到最大

权重层,之后高频部分和最大权重层相乘得到融合

后的高频部分.最后由融合后的低频部分和高频部

０８１０１３Ｇ６
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分对图像进行重建.实验结果表明,本文方法不仅

很好地保留了源图像的纹理特征,且很大程度上降

低了融合图像的伪影和噪声,在主观评价和客观评

价两个方面均取得了较好的融合效果,因此本文方

法具有一定的实用价值与理论意义.
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