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基于深度学习的无监督红外图像与
可见光图像融合算法
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摘要 卷积神经网络（CNN）由于出色的性能，被逐渐应用于图像融合领域。对于红外图像和可见光图像的融合任

务而言，由于没有标签数据，对其进行无监督的学习建模具有重要意义。针对这个问题，提出了一种无监督的端到

端的深度融合算法，该算法可以由输入的红外源图像和可见光源图像，直接预测出包含源图像显著信息的融合图

像。所提算法构建了一个自编码网络，并使用真实的数据集进行训练。网络所用损失函数为广泛应用于图像融合

任务的图像结构相似度量（SSIM）。具体地说，设计了一种改进的无参考图像评价指标来计算损失函数，达到对网

络进行无监督训练的目的。此外，将注意力机制引入到模型中进一步提升了融合结果。将所提算法与多种融合算

法进行了对比实验，实验结果表明，所提算法融合结果无论在主观评价还是客观指标评价方面都十分具有竞争力。
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Abstract Convolutional neural network (CNN) is gradually applied to the field of image fusion because of its
excellent performance. For the fusion task of infrared image and visible image, because there is no label data,
unsupervised learning modeling is of great significance. To solve this problem, an unsupervised end-to-end depth
fusion algorithm is proposed. The algorithm can directly predict the fused image containing significant information of
the source image from the input infrared source image and visible light source image. The proposed algorithm
constructs an auto-encoder network and uses real datasets for training. The loss function used in the network is the
image structure similarity index measure (SSIM), which is widely used in image fusion tasks. Specifically, an
improved non reference image evaluation index is designed to calculate the loss function, so as to achieve the purpose
of unsupervised training of the network. In addition, the attention mechanism is introduced into the model to further
improve the fusion results. The proposed algorithm is compared with many fusion algorithms, experimental results
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show that the fusion results of the proposed algorithm are very competitive in both subjective evaluation and objective
index evaluation.
Key words image processing; image fusion; infrared image; visible image; unsupervised learning; convolutional
neural network; attention mechanism

1 引 言

图像融合是将两张或多张源图像的显著特征

集成到一张图像以此增强感知性的过程［1］。红外图

像和可见光图像由于获取容易且有很好的信息互

补性，是图像融合领域中的一个热门研究方向。红

外图像是热辐射图像，可以通过亮度的形式反映不

同物体所包含的热辐射信息差异，但是图像分辨率

往往较低，视觉效果差。可见光图像是光反射图

像，包含丰富的纹理信息和背景信息，并且符合人

类的视觉系统，但是可见光传感器容易受到天气等

因素的影响。对这两种图像的优点进行融合可以

得到场景信息更加丰富的融合图像。红外图像与

可见光图像融合技术已经广泛应用到军事侦察、社

会安全、目标跟踪等众多领域［2-3］。

图像融合的过程如下：首先对源图像特征进行

抽取；然后使用合理的策略对抽取到的特征进行融

合；最后对融合后的特征进行重建。传统的融合方

法主要为基于多尺度分解的方法［4-5］和基于稀疏表

示的方法［6-7］，这些方法主要存在以下问题：1）需要

大量的手工设计；2）在数据量比较多的情况下，效

率较低。近年来许多基于深度学习的融合算法被

提出，在一定程度上解决了上述问题。相比于传统

方法，卷积神经网络（CNN）可以通过学习的方式抽

取到更加鲁棒的图像特征，成为图像处理过程中的

有力工具［8-11］。

2017年，Liu等［12］使用清晰图像和模糊图像作

为标签数据训练网络，将 CNN应用到多聚焦图像

融合任务中。但是红外图像与可见光图像没有可

参考的融合图像，无法制作标签数据集。2018年，

Li等［13］用预训练的 VGG网络作为特征提取器，实

现了红外图像与可见光源图像多层深度特征的提

取和融合。 2019年，Li等［14］又提出了 DenseFuse，
DenseFuse用 COCO数据集［15］训练一个图像重建网

络 模 型 ，然 后 用 该 模 型 实 现 了 源 图 像 的 融 合 。

2020年，Zhang等［16］提出了一个通用的图像融合框

架 IFCNN，该模型实现了多任务融合。这些算法虽

然都有良好的融合效果，但是需要在其他有标签的

数据集进行学习。而红外图像与可见光源图像并

未参与训练，因此网络模型不能自适应地对源图像

特征进行提取和融合。

2017年，Prabhakar等［17］提出针对多曝光图像的

深度融合算法 Deepfuse，该算法通过一个无参考图

像评价指标实现无监督学习。受 DeepFuse启发，

Mustafa等［18］在 2019年通过构建一个无监督深度模

型实现了多聚焦图像的融合。同年，Ma等［19］提出

FusionGAN，该模型通过无监督的生成对抗网络实

现了红外图像与可见光图像的融合。这些算法通

过样本数据自身学习构建融合图像，使得网络中的

参数与融合任务高度相关，模型具有更强的特征自

适应提取能力。此外，这些算法都是端到端的融合

算法，融合效率进一步提高。

综上所述，将无监督深度模型应用到红外图像

与可见光图像融合中是十分有意义的一项工作。

基于此，本文提出了一种无监督的端到端的深度融

合算法，该算法可以由输入的红外源图像和可见光

源图像直接预测出包含源图像显著信息的融合图

像。所提算法使用基于方差加权的方式计算损失

函数，并引入注意力模块进一步优化实验结果。实

验结果表明，所提算法融合结果无论在主观评价还

是客观指标评价方面都十分具有竞争力。

2 所提算法模型

2. 1 网络模型

所提网络模型结构如图 1所示，网络由编码器、

融合层和解码器 3部分组成。I1和 I2分别代表一对

配准好的红外图像和可见光图像，I f代表融合图像。

编码器的作用是对输入的源图像进行特征提

取。编码器由 4个卷积层组成，卷积核大小均为

3× 3，卷积步长为 1，激活函数为 ReLU。将 I1和 I2
输入到编码器，对于 I1而言，首先用两个卷积层 C1
和 C2对低层特征进行提取，然后用两个带有跳跃

连接的卷积层 C3、C4进行高层特征提取，跳跃连接

可以增加网络低层和高层之间的信息流动。对 I2
用相同参数的编码器进行特征提取，这样操作的优

点在于不但可以减小编码器的参数量，还可以在对

应位置产生相同属性的特征 ，便于后续的融合

操作。
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融合层的作用是对编码器提取到的图像特征

进行融合。Φ 1和Φ 2分别表示编码器提取到的红外

图像与可见光图像的特征，因为 Φ 1和 Φ 2是用相同

编码器提取的，所以在对应位置的特征类型是相同

的，可以直接进行相加融合。但是通过这种方式得

到的融合特征比较粗糙，所以所提算法在对特征进

行融合后引入了注意力机制，如图 2所示。具体来

说，先将Φ 1和Φ 2相加得到初步融合特征 F ′，然后将

F ′输入 squeeze-and-excitation（SE）模块进行精细化

的调整。SE模块能够通过训练自动学习到各个特

征通道的重要程度，然后给不同通道特征分配不同

的权重，重新调整每个通道的重要性。具体过程如

下：首先对 F '进行全局平均池化得到一个通道维度

的全局特征，接着用两个全连接层（FC）学习每个通

道之间的相关性，然后用 Sigmoid函数进行激活得

到一个 0~1之间的权重系数，最后将得到的权重系

数用相乘的方式对 F '进行调整得到最终的融合

特征 F。

解码器的任务是对融合后的特征进行重建得

到期望的融合图像。解码器包含 3个卷积层（C5，
C6，C7），卷积核大小为 3× 3，步长为 1，激活函数为

ReLU，融合图像 I f由最后的卷积层 C7产生。

2. 2 损失函数

损失函数对网络训练是至关重要的，也是所提

算法的核心。所提算法使用无监督的方式对网络

进行训练，因此选择结构相似度量（SSIM）［20］为损

失函数。SSIM是一个衡量两张不同图像相似性的

函数，由于对图像评价更符合人眼的视觉系统，被

广泛应用到图像重建和融合任务中。用 x和 y代表

两张不同的图像，则 SSIM函数的表达式为

SSIM ( x，y|ω ) = 2μx μ y+ C 1

μ2y+ μ2y+ C 1
⋅ 2σxy+ C 2

σ 2y + σ 2y + C 2
，（1）

式中：μ表示像素平均值；σ 2表示方差；σxy 为协方差；

C 1和 C 2是用来维持稳定的常数，C 1 = ( k1L) 2，C 2 =

( k2L) 2，取 k1 = 0.01，k2 = 0.03，L= 255。ω 是一个

滑动窗口，SSIM是通过 ω 逐像素计算每个像素所

在区域的 SSIM值得到的，最终计算结果是一个矩

阵。SSIM ( x，y|ω ) ∈ [ - 1，1]，越靠近 1时，说明两

张图像在ω中的部分越相似，令ω为 11× 11。
因为 SSIM是用一个滑动窗口 ω去逐像素滑动

计算的，所以可以用无参考图像评价指标去判断哪

张源图像在这一窗口内的图像质量更优，然后选优

与融合图像计算 SSIM。考虑纹理特征和亮度特征

的特点，将图像方差和均值有机组合作为一个新的

无参考图像评价指标计算损失函数（SSIM），从而

实现对源图像显著特征的融合。

图像的方差和均值都是典型的无参考图像质

量评价指标。图像的方差可以表示图像的纹理信

图 1 所提网络结构

Fig. 1 Structure of proposed network

图 2 融合层示意图

Fig. 2 Diagram of fusion layer
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息，方差越大，表明图像灰度级越分散，图像的纹理

就越多。图像的均值可以表示图像的亮度信息，均

值越大，表明图像亮度越高，图像包含的信息越多。

所提算法计算 SSIM的方式为

S ( I1，I2，I f |ω ) =
ì
í
î

ïï

ïïïï

SSIM ( )I1，I f |ω ，α1 ⋅ σ 2( )I1 |ω ≥ α2 ⋅ σ 2( )I2|ω

SSIM ( )I2，I f |ω ，α1 ⋅ σ 2( )I1 |ω < α2 ⋅ σ 2( )I2|ω
，

（2）
式中：σ 2( I f |ω )代表红外图像在某一滑动窗口 ω 内

所有像素方差；σ 2( I2|ω )代表可见光图像在对应位

置滑动窗口ω中的方差；α1和 α2是权重系数。

对于 I1和 I2所对应的某一 ω区域，首先分别计

算这两个区域的方差并比较大小。若在 I1中这一ω
区域方差大于 I2对应 ω区域的方差，说明 I1中这一

区域包含的纹理信息更多，则该区域的 SSIM值由

融合图像中的对应区域与 I1 中的这一区域计算得

到，融合图像中的该区域与 I1 中该区域相近，反之

则与 I2中对应区域相近。

但是只用方差判断是不准确的，因为对于像素

值变化不是很明显的连续区域，两个对应窗口的方

差可能相差很小。因此所提算法用一个权重系数

对方差进行加权。

αi=
μ ( )I i |ω

∑ i= 1
2 μ ( )I i |ω

， （3）

式中：μ ( I i |ω )代表在图像滑动窗口 ω 中的像素均

值，i={1，2}。对于方差相差不明显的区域用均值

对方差进行加权，使得网络可以选择亮度较明显的

区域进行优化。这样的计算方法使得融合图像既

可以保留足够的纹理特征，又可以捕捉到亮度区

域，实现对源图像显著特征的融合。最终的损失函

数可以表示为

L loss( I1，I2，I f) = 1- 1
N
S ( I1，I2，I f |ω )， （4）

式中：N表示一张图像中滑动窗口ω的数量。

2. 3 实验环境及参数设置

TNO数据集［21］是一个配准好的真实的红外图

像和可见光图像数据集。从 TNO数据集中收集了

15对图像作为训练数据。由于数据量过少，这些图

像不能直接用来训练网络，用一个 64× 64的滑动

窗口对原始图像通过裁剪的方式进行数据增强处

理，滑动步长为 20，得到 10000多张子图像，然后随

机选取其中的 10000张图像作为训练数据集。

实验在操作系统 Ubuntu 16. 04上进行，编程语

言为 Python 3. 7，深度学习框架为 Pytorch，CPU为

Intel i7-6850K，GPU为 NVIDIA TITAN XP。网络

优化器为 Adam，初始学习率为 1× 10-4，权重衰减

率为 1× 10-5。网络共训练 32个周期，批量池大

小为 8。

3 实验及结果分析

从文献［21］和文献［22］中随机选出 21对红外

图像和可见光图像作为测试集。该测试集中的图

像均为真实的红外图像和可见光图像，其中选取的

许多图像也被现有的红外图像和可见光图像的融

合算法用作测试数据，具有代表性。

对融合结果从主观评价和客观指标两个方面

分别进行评价。首先进行消融实验来探究所提算

法的合理性，然后将所提算法融合结果与 9种典型

的算法融合结果进行对比，包括基于离散余弦波的

小波变换（DCHWT）算法［23］、基于联合稀疏表示

（JSR）算 法［7］、基 于 梯 度 转 移 和 总 变 差 最 小 化

（GTF）的算法［24］、基于视觉显著性图和加权最小二

乘优化（WLS）算法［22］、基于卷积稀疏表示的算法［25］

（CSR）、基 于 VGG 网 络 多 层 深 度 特 征 融 合

（VGGML）的算法［13］、基于密集连接的自编码网络

（DenseFuse）融 合 算 法［14］、基 于 生 成 对 抗 网 络

（FusionGAN）的算法［15］、基于通用融合（IFCNN）网

络融合算法［16］。

3. 1 评价指标

采用 6种图像客观评价指标来衡量融合图像的

质量，这些指标为融合图像质量评价的常用指标，

能够客观说明图像的融合质量。X 1、X 2和 X f分别代

表红外图像、可见光图像和融合图像，X表示某一张

源图像。

1）信息熵（En）［26］。信息熵可以衡量图像中包

含信息量。熵的值越大，表明一张图像包含的信息

越多。图像信息熵的表达式为

EEn =-∑
l= 0

L- 1

pl ⋅ log2 pl， （5）

式中：L 表示灰度级；pl 表示每一级灰度出现的

概率。

2）标准差（SD）［27］。标准差反映图像灰度值相

对于均值的离散程度。标准差越大表明图像像素

分布差异越大，图像的质量越好。
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DSD = ∑
m= 1

M

∑
n= 1

N

( )Pm，n- μ
2
， （6）

式中：Pm，n为图像某一点像素值。

3）视觉信息保真度（VIF）［28］。视觉信息保真

度可以衡量融合图像包含源图像相关信息的量，还

可以反映融合图像的失真情况。VIF值越高表明融

合图像质量越好，具体可参考文献［31］。

4）互信息量（MI）［29］。互信息量是用来衡量融

合图像包含源图像信息量的指标，值越大表明融合

图像包含源图像的特征越多，融合结果也更优。互

信息的表达式为

IMI( )X，F =∑∑p ( )X，F ⋅ log2
é

ë

ê
êê
ê p ( )X，F
p ( )X p ( )F

ù

û

ú
úú
ú
，（7）

式中：p ( X )表示图像 X的灰度分布直方图；p ( )F 表

示 F的灰度分布直方图；p ( X，F)表示 X和 F的联合

分布直方图。所提算法的互信息表达式为

IMI ( X 1，X 2，F )= IMI( X 1，F) + IMI( X 2，F)。 （8）
5）边缘信息度量（Q abf）

［30］。边缘信息度量是用

来衡量从源图像转移到融合图像的边缘特征的量，

此指标越大，表明融合图像保存的源图像边缘信息

越多，具体计算可参考文献［30］。

6）差异相关总和（SCD）［31］。差异相关总和是

用来衡量融合图像包含源图像中互补信息的多少

的量，值越大表明融合图像包含源图像的互补信息

越多。差异相关总和的表达式为

DSCD ( X 1，X 2，F) = r ( X 1，F) + r ( X 2，F)，（9）
r ( X，F )=

∑m∑n[ ]D ( )m，n - Dμ [ ]X ( )m，n - Xμ

∑m∑n{ }[ ]D ( )m，n - Dμ

2
⋅[ ]X ( )m，n - Xμ

2
，

（10）
D (m，n) = F ( )m，n - X ( )m，n 。 （11）

3. 2 消融实验

设置了 3个实验来验证所提算法的合理性。实

验 1只用方差作为无参考指标计算损失函数，特征融

合方式为相加。实验 2采用所提基于方差加权的方

式计算损失函数，特征融合方式为相加。实验 3在实

验 2基础上将注意力机制引入特征融合过程中，即

所提完整算法。

在主观评价方面，从测试集中选出两对具有

代表性的图像来展示 3个实验的融合效果，两对图

像名称分别为“街道”和“人”，如图 3、4所示。图

中用实线框来标记亮度信息，虚线框来标记纹理

信息。左下角和右上角框中内容为放大两倍后的

对应颜色矩形框中的标记信息，便于视觉方面的

分析。

图 3是一张夜晚的街道图。图 3（a）和图 3（b）分

别代表待融合的红外图像和可见光图像。从图中

可以看到，可见光图像光线较暗但是纹理信息比较

丰富，红外图像中包含丰富的亮度信息，车辆行人

及信号灯的轮廓分明，但是纹理信息较为模糊。

图 3（c）是实验 1的融合结果，实验 1实现了对红外

图像和可见光图像的融合，纹理信息融合得较好，

但是亮度信息不够明显。图 3（d）是实验 2的融合结

果，相比于实验 1，实验 2的融合图像中红外图像的

红外特征有所增强，纹理信息也融合较好。从

图 3（e）可以看出，亮度信息显著增强，同时纹理信

息足够清晰，达到最优的融合结果。

图 4为 3个实验在“人”图像的融合结果。图 4（a）
是红外图像，图像清晰地显示了一个人的红外信息，

图 3 “街道”图像实验。（a）红外图像；（b）可见光图像；（c）实验 1的融合结果；（d）实验 2的融合结果；（e）实验 3的融合结果

Fig. 3 Experiments on “street” images. (a) Infrared image; (b) visible light image; (c) fusion result of experiment 1; (d) fusion
result of experiment 2; (e) fusion result of experiment 3
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但是图像纹理信息较少。图 4（b）是可见光图像，图像

有丰富的纹理信息，但是图中的人和环境颜色较为接

近，容易发生混淆。从融合结果可以看出，所提算法

能够最好地突出红外目标的亮度信息，同时充分地保

留了可见光图像的纹理特征，融合结果是最优的。

为了进一步说明实验的有效性，从测试集中随

机挑选了 3对图像，图 5为不同实验的可视化结果，

图中用框标注了差异区域。从图中可以看出，相比

于实验 1，所提算法亮度部分有明显的增强，实验 2

融合结果和所提算法差别不是很显著。

表 1是不同实验中 21张融合图像的 6个客观指

标的均值，表中每个指标的最优值用粗体标注，次

优值用斜体标注。从表 1可以看到，实验 2融合结

果相比于实验 1，在图像熵、标准差、视觉信息保真

度和互信息 4个指标都有显著的提升。值得注意的

是，所提算法在所有指标都取得最优结果，说明其

融合图像质量最优。

主观感受和客观评价指标说明，所提损失函数

图 4 “人”图像实验。（a）红外图像；（b）可见光图像；（c）实验 1的融合结果；（d）实验 2的融合结果；（e）实验 3的融合结果

Fig. 4 Experiments on “man” images. (a) Infrared image; (b) visible light image; (c) fusion result of experiment 1; (d) fusion
result of experiment 2; (e) fusion result of experiment 3

表 1 不同实验中 21张融合图像评价指标均值

Table 1 Average quality metrics of 21 fused images in different experiments

Experiment
Experiment 1
Experiment 2
Experiment 3

EN
6. 5949
6. 7190

6. 7969

SD
63. 7026
71. 7095

79. 6500

VIF
0. 6107
0. 6483

0. 6739

MI
13. 1898
13. 4379

13. 5938

Q abf

0. 5764

0. 5683
0. 6023

SCD
1. 7738

1. 7631
1. 8067

图 5 在 3对图像上的实验。（a）红外图像；（b）可见光图像；（c）实验 1的融合结果；（d）实验 2的融合结果；（e）实验 3的融合结果

Fig. 5 Experiments on 3 pairs of images. (a) Infrared images; (b) visible light images; (c) fusion results of experiment 1;
(d) fusion results of experiment 2; (e) fusion results of experiment 3
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计算方式和在特征融合过程中引入的注意力机制

都是有效的。

3. 3 对比实验

将所提算法与现有融合算法进行了对比。首

先分别在“街道”“人”图像中进行可视化比较，结果

如图 6、7所示。图中用实线框标记亮度特征，虚线

框标记纹理特征，左下角和右上角框中内容为放大

两倍后的标记信息。

图 6是不同算法在“街道”图像上的融合结果，

从图中可以看到，DCHWT融合图像包含较多的噪

声信息，视觉感受较差。JSR融合图像包含的热辐

射信息过多，图像亮度值偏大。GTF、FusionGAN
融合图像的热辐射信息比较显著，但是纹理细节信

息严重丢失，如虚线标记框中的广告牌字母及实线

标记框中目标人物轮廓都很模糊。CSR、VGGML、
DenseFuse的融合图像比较平滑，纹理信息不够清

晰。WLS、IFCNN和所提算法融合结果相对较好，

与 IFCNN相比，所提算法的热辐射信息更加显著。

图 7 不同算法在“人”图像实验

Fig. 7 Experiments with different algorithms on “man” images

图 6 不同算法在“街道”图像实验

Fig. 6 Experiments with different algorithms on “street” images
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图 7 是 不 同 算 法 在“ 人 ”图 像 融 合 结 果 。

DCHWT融合图像仍然有大量的噪声信息，JSR融合

图像的亮度失真。GTF、FusionGAN、CSR、VGGML
和DenseFuse对纹理的刻画不足，树的轮廓不够清晰

（虚线矩形框）。 IFCNN的热辐射信息不够显著。

WLS及所提算法的融合图像都有良好的视觉效果。

通过对图 6和图 7分析可以得出，所提融合算

法对源图像中的纹理细节信息和亮度信息能够有

较好的保留，融合结果超过大多数算法。为了进一

步探究所提算法的有效性，从测试集中随机选取 6
对图像，然后用不同算法进行融合，融合结果如图 8
所示。从图中可以看出，所提算法对红外图像和可

图 8 不同算法在 6对图像上的实验

Fig. 8 Experiments with different algorithms on 6 pairs of images
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见光图像进行了有效的融合，表明所提算法对红外

图像与可见光图像的融合任务是普适的。

最后从客观角度分析不同算法融合图像的质量。

表 2是不同算法融合的 21张融合图像的平均指标。

表中用粗体标注每个指标的最优值，斜体标注每个指

标的次优值。从表中可以看出，所提算法在 6个指标

中，4个指标达到最优，2个达到次优，表明在所比较

的 10种不同的融合算法中，所提算法的融合图像信

息最丰富，融合图像包含源图像中的互补信息最多，

且对源图像的边缘纹理信息也能较好保留。

4 结 论

对红外图像和可见光图像的融合任务，提出了

一个无监督的融合算法。所提算法使用基于方差

加权的方式计算损失函数，并引入注意力模块进一

步优化实验结果。实验结果表明，所提损失函数计

算方式能够融合可见光图像和红外图像的显著特

征，融合结果与现有的算法相比无论在可视方面还

是在客观指标方面都有较出色的表现。所提算法

仍有不足之处，例如对编码器提取到的特征只对最

后 1层网络提取到的特征进行融合而忽略了浅层特

征的融合，这在一定程度上会丢失一些信息。此

外，注意力机制模块只考虑了通道维度，没有考虑

空间维度。这些问题都是今后研究中所要改进的

方向。
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