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基于互信息特征分离表达的红外与可见光图像融合
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摘要  针对红外与可见光图像融合方法存在的对源图像特征分离不充分、可解释性低且融合规则难以准确设计等问题，提

出基于互信息特征分离表达的红外与可见光图像融合方法，有效分离特征的同时保留源图像的典型信息。首先，采用互信

息约束的编码网络提取特征，最大化源图像与特征间互信息来保留源图像的特征表示，同时通过最小化私有和公有特征的

互信息来达到分离表达的目的；其次，特征融合阶段设计了层级特征自适应融合模块来有效融合不同层级的特征信息，减

小语义差距并调整感受野，增强网络对特征的学习能力；此外，损失函数采用软加权强度损失来平衡红外与可见光特征分

布；最后，对比实验的主客观评价结果表明，所提方法能有效融合红外与可见光图像的重要信息，具有良好的视觉感知。
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Abstract To solve the challenges associated with the inadequate separation of source image features, low 
interpretability, and difficulty of designing accurate fusion rules, this paper proposes an infrared (IR) and visible image 
fusion method based on mutual information feature separation and representation, which effectively separates features 
while preserving the typical information of the source image.  First, a mutual information constrained coding network is 
used to extract the features, maximize the mutual information between the source image and features to retain the feature 
representation of the source image, and minimize the mutual information of private and public features to achieve 
separation and representation.  In addition, the loss function adopts a soft weighted intensity loss to balance the distribution 
of IR and visible features.  Objective and subjective evaluation results of comparison experiments indicate that the proposed 
method can effectively fuse important information regarding IR and visible images and has good visual perception.
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1　引   言

多模态图像融合任务旨在综合不同传感器所获得

的同一场景信息，从而提供信息丰富的综合视角，典型

代表如红外与可见光图像融合［1］。其中，红外传感器

可以有效规避恶劣天气及光线变化导致的视觉障碍，

采集到场景的热辐射信息，但图像空间分辨率较低且

缺乏纹理信息；而可见光传感器得到的图像具有较高
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分辨率，包含丰富的纹理细节信息，但易受外界环境影

响，降低目标的感知能力。因此，融合红外与可见光图

像可以生成一幅符合人眼视觉特征且场景表达能力更

优的高质量图像，这便于应用在其他计算机视觉任务

如目标跟踪［2］、行为识别［3］等领域。

为实现红外与可见光图像融合，早期研究者们一

般采用基于多尺度变换［4］和表示学习［5］等传统方法，

旨在将源图像进行分解或映射到其他空间，然后设计

不同融合策略进行融合。有效实现图像融合同时也

存在计算过程复杂、融合效率低下的弊端。而基于深

度学习［6］的图像融合方法利用神经网络强大的特征提

取和重构能力，在一定程度上缓解传统方法所存在的

问题，受到极大关注。

自编码网络作为深度学习中典型无监督模型，具

有良好的特征重构性能［7］，被广泛应用于图像融合领

域，如：Li 等［8］结合编码网络和密集连接方式提出了

DenseFuse，进行图像特征提取和重构；随后在此基础

上提出的 NestFuse［9］改进了融合策略和损失函数，获

得的融合图像细节更加丰富；Jian 等［10］提出带有残差

块的对称编码解码网络 SEDRFuse，分别提取源图像

中间特征和补偿特征，对两种特征采用不同方式进行

融合。但上述方法都只是简单使用编码器生成红外与

可见光特征图，未单独关注不同传感器模态之间的私

有和公有信息。

多模态图像之间存在私有与公有信息，私有信息

是各个源图像独有的模态特征，如纹理和梯度细节等，

而公有信息是指公共的区域结构特征。近年来，对特

征进行有效分离受到研究者们的关注。Luo 等［11］提出

了基于分离表达的图像融合通用框架 IFsepR，采用包

含两个私有分支和一个公共分支的联合编码器，将不

同分支提取特征之间的余弦相似性最小化来获得图像

上的私有和公有特征，但该方法缺乏对图像特征对应

关系的考量，难以有效分离多模态图像上的私有与公

有特征；Xu 等［12］提出基于解纠缠表示的可见红外图像

融合分解方法，在源图像成像过程中对特征进行解耦

操作，但该方法将模态特征压缩为一维向量，造成空间

信息的丢失，从而引起融合视觉模糊与信息扭曲。

基于上述分析，本文提出基于互信息特征分离表

达的红外与可见光图像融合方法，通过互信息编码器

分别提取源图像独有的判别信息以及共享的结构信

息，编码网络具有 4 个参数不共享的分支；同时为了捕

获源图像的全局感受野信息，额外添加编码分支进行

浅层纹理特征提取；采用层级自适应特征融合模块对

自下而上的特征递进融合，促进层级特征联合学习。

此外，为探索源图像私有特征间的先验关系，在强度损

失上采用软加权策略通过网络自我优化源图像特征所

占权重。实验结果表明，所提方法能有效对源图像进

行特征分离，充分融合多模态图像层级信息，融合图像

在视觉感知和客观指标均取得较好效果。

2　本文方法

所提方法为端到端的图像融合网络，结构如图1所示。

输入为已配准的红外图像（IR）和可见光图像（VIS），

输出为融合图像（F）。网络整体流程如下：

1） 使用互信息编码网络 En* 提取红外与可见光

图像不同层级特征。公有特征编码器 EnC1 和 EnC2 提

取源图像层级特征 C IR
1 、C IR

2 、C VIS
1 、C VIS

2 ；私有特征编码

器 EnR1 和 EnR2 提取源图像层级特征 R IR
1 、R IR

2 、RVIS
1 、

RVIS
2 ，用以捕获源图像中私有信息，图像融合网络整体

训练时互信息编码部分参数冻结。

2） 使用普通卷积编码网络 En 充分提取全局感受

野特征 F 1，将层级特征 F 1、F '1 和 F ″1 级联后送入融合

层。在融合层使用层级特征自适应融合模块（HAFF）
融合提取层级特征；解码网络 De 解码融合的特征，得

到融合图像。解码网络由 4 个 3×3 卷积层组成，第一

个卷积层中仅使用 LeakyReLU 激活函数，而其他卷积

层使用批标准化和 LeakyReLU 激活函数，最后使用

Tanh 激活函数来输出融合图像。

3） 考虑到融合图像中源图像信息占比不同，利用

提取的私有特征计算源图像信息权重，通过该权重实

现对强度损失软加权。其实现方式为对私有特征全局

平均池化后进行级联，使用 1×1 卷积将通道维度压缩

到 2 维，在通道维度使用 Softmax 函数得到红外与可见

光信息权重 a和 b。
2. 1　互信息编码器

目前基于自编码器与分离表达的图像融合方法一

般是通过损失函数的约束来实现私有和公有特征分

离，但这忽略了源图像对应空间位置特征不同的重要

性导致学习到的分离表达不到位。因此，基于迁移学

习的思想，使用红外与可见光 TNO 数据集训练文献

［13］解耦模型得到互信息编码器，此训练过程分为两

个阶段，包括公有特征编码器 EnC1 和 EnC2，私有特征

编码器 EnR1 和 EnR2。利用训练好的编码器提取特征

以达到分离表达的目的。

2. 1. 1　互信息

信息论中，互信息用来度量随机变量之间的相互

依赖关系。假设输入数据 IR 和 VIS 的边缘分布为 P IR

和 PVIS，联合分布为 P IR，VIS。基于 Deep InfoMax 启发，

使 用 Jensen-Shannon（JS）散 度 代 替 Kullback-Leibler
（KL）散度进行优化［13］，具体可表示为

I IR，VIS = D JS (P IR，VIS P IRPVIS )， （1）
式中：I IR，VIS 为 IR 和 VIS 之间的互信息；D JS 为使用 JS
散度估计变量依赖并解耦。

对 IR 和 VIS 的互信息进行估计，具体可表示为

I IR，VIS = EP ( )IR，VIS { - lg [1 + exp ( - T IR，VIS) ] }-

EP ( )IR P ( )VIS {lg [1 + exp (T IR，VIS) ] }， （2）

式中：T为 Deep InfoMax 中使用的深度统计网络。

Lθ，ϕ ( f IR，fVIS)= I IR，VIS， （3）
式中：Lθ，ϕ ( )f IR，fVIS 为优化网络的目标损失，θ为全局

统计网络 T的参数，ϕ为局部统计网络 T的参数。

文献［13］中考虑到图像可以有两种互信息，一种

是隐空间变量和输入图像间的全局互信息，另一种是

隐空间变量和输入图像提取的特征图间的局部互信

息。以 IR 为例，Z是参数为 φ的神经网络提取的隐空

间表示，En∗ 为提取特征的编码器，则全局互信息

L global
θ，φ ( f IR，Z )、局部互信息 L local

ϕ，φ ( f IR，Z )可表示为

L global
θ，φ ( f IR，Z )= Iθ( f IR，Z )， （4）

L local
ϕ，φ ( f IR，Z )= Iϕ[En∗( f IR)，Z ]， （5）

式中：Iθ( f IR，Z )为红外图像与隐空间特征之间的互信

息；En∗( f IR)为编码器提取的红外图像特征。

2. 1. 2　公有特征学习

对输入的源图像对（fIR，fVIS）而言，假设 E IR 和 EVIS

为输入图像的隐空间表示，其具体可表示为

E IR = (C IR，R IR)， （6）
EVIS = (CVIS，RVIS)， （7）

式中：CIR为红外图像的公有特征；RIR为红外图像的私

有特征；CVIS 为可见光图像的公有特征；RVIS 为可见光

图像的私有特征。

通过公有特征编码器 EnC1 和 EnC2 提取源图像特

征 C IR 和 CVIS。为了强制网络只学习红外与可见光图

像之间的公共信息，对提取的特征与源图像进行交换

公有特征来计算交叉互信息，具体可表示为

LC
MI = αC[L global

θ1，φ2 ( f IR，CVIS)+ L global
θ2，φ1 ( fVIR，C IR) ]+

βC[L local
ϕ1，φ2 ( f IR，CVIS)+ L local

ϕ2，φ1( fVIR，C IR) ]， （8）
式中：ϕ 1、ϕ 2 为 EnC1、EnC2 的权重；αC、βC 为损失系数，分

别设置为 0. 5 和 1。
此外，源图像存储的是同一个场景信息，应该具有

相同的公有特征 C IR 和 CVIS，对其使用 L 1 损失进行一致

性约束：

L 1 = EP ( )C IR，CVIS (|C IR - CVIS | )， （9）
公有编码器的损失 LC 可表示为

LC = LC
MI - γCL 1， （10）

式中：γC 为比例参数，设置为 0. 1。
2. 1. 3　私有特征学习

通过私有特征编码器 EnR1 和 EnR2 提取源图像特

征 R IR 和 RVIS。为了学习这些特征，对源图像和其相应

的特征进行互信息最大化约束，具体可表示为

LR
MI = αR[L global

θ1，w 1 ( f IR，E IR)+ L global
θ2，w 2( fVIS，EVIS) ]+

图 1　融合网络整体框架

Fig.  1　Overall framework for fusion network
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式中：T为 Deep InfoMax 中使用的深度统计网络。

Lθ，ϕ ( f IR，fVIS)= I IR，VIS， （3）
式中：Lθ，ϕ ( )f IR，fVIS 为优化网络的目标损失，θ为全局

统计网络 T的参数，ϕ为局部统计网络 T的参数。

文献［13］中考虑到图像可以有两种互信息，一种

是隐空间变量和输入图像间的全局互信息，另一种是

隐空间变量和输入图像提取的特征图间的局部互信

息。以 IR 为例，Z是参数为 φ的神经网络提取的隐空

间表示，En∗ 为提取特征的编码器，则全局互信息

L global
θ，φ ( f IR，Z )、局部互信息 L local

ϕ，φ ( f IR，Z )可表示为

L global
θ，φ ( f IR，Z )= Iθ( f IR，Z )， （4）

L local
ϕ，φ ( f IR，Z )= Iϕ[En∗( f IR)，Z ]， （5）

式中：Iθ( f IR，Z )为红外图像与隐空间特征之间的互信

息；En∗( f IR)为编码器提取的红外图像特征。

2. 1. 2　公有特征学习

对输入的源图像对（fIR，fVIS）而言，假设 E IR 和 EVIS

为输入图像的隐空间表示，其具体可表示为

E IR = (C IR，R IR)， （6）
EVIS = (CVIS，RVIS)， （7）

式中：CIR为红外图像的公有特征；RIR为红外图像的私

有特征；CVIS 为可见光图像的公有特征；RVIS 为可见光

图像的私有特征。

通过公有特征编码器 EnC1 和 EnC2 提取源图像特

征 C IR 和 CVIS。为了强制网络只学习红外与可见光图

像之间的公共信息，对提取的特征与源图像进行交换

公有特征来计算交叉互信息，具体可表示为

LC
MI = αC[L global

θ1，φ2 ( f IR，CVIS)+ L global
θ2，φ1 ( fVIR，C IR) ]+

βC[L local
ϕ1，φ2 ( f IR，CVIS)+ L local

ϕ2，φ1( fVIR，C IR) ]， （8）
式中：ϕ 1、ϕ 2 为 EnC1、EnC2 的权重；αC、βC 为损失系数，分

别设置为 0. 5 和 1。
此外，源图像存储的是同一个场景信息，应该具有

相同的公有特征 C IR 和 CVIS，对其使用 L 1 损失进行一致

性约束：

L 1 = EP ( )C IR，CVIS (|C IR - CVIS | )， （9）
公有编码器的损失 LC 可表示为

LC = LC
MI - γCL 1， （10）

式中：γC 为比例参数，设置为 0. 1。
2. 1. 3　私有特征学习

通过私有特征编码器 EnR1 和 EnR2 提取源图像特

征 R IR 和 RVIS。为了学习这些特征，对源图像和其相应

的特征进行互信息最大化约束，具体可表示为

LR
MI = αR[L global

θ1，w 1 ( f IR，E IR)+ L global
θ2，w 2( fVIS，EVIS) ]+

图 1　融合网络整体框架

Fig.  1　Overall framework for fusion network
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βR[L local
ϕ1，w 1 ( f IR，E IR)+ L local

ϕ2，w 2( fVIS，EVIS) ]， （11）

式中：w1、w2为 EnR1和 EnR2的权重；αR、βR为损失系数，

分别设置为 0. 5 和 1。
另一方面，私有编码器用以捕获独占信息，所得到

的特征不能包含公有特征，在对式（11）进行互信息最大

化的同时也需对私有特征和公有特征进行最小化约

束，此时若使用式（2）直接进行互信息最小化，统计网络

T将无法收敛。因此，文献［13］引入鉴别器D使用对抗

性 目 标 损 失 来 实 现 互 信 息 最 小 化 。 鉴 别 器 D 将

P (C IR，R IR)作为假样本，P (C IR) P (R IR)作为真实样本。

L IR
adv = EP ( )C IR P ( )R IR

[ lgDρ IR (C IR，R IR) ]+

EP ( )C IR，R IR {lg [1 - Dρ IR (C IR，R IR) ] }， （12）

LVIS
adv = EP ( )CVIS P ( )RVIS

[ lgDρVIS (CVIS，RVIS) ]+

EP ( )CVIS，RVIS {lg [1 - DρVIS (CVIS，RVIS) ] }， （13）
式中：L IR

adv 为红外图像的对抗损失；LVIS
adv 为可见光图像

的对抗损失；Dρ IR 为概率密度为 ρ的红外鉴别器；DρVIS

为概率密度为 ρ的可见光鉴别器。

私有编码器的损失 LR 可表示为

LR = LR
MI - γ adv (L IR

adv + LVIS
adv )， （14）

式中：γ adv 为比例参数，设置为 0. 025。
2. 1. 4　编码器网络结构及特征可视化

互信息编码器 En* 网络结构如图 2（a）所示，由

3 个 4×4 卷积层组成，不同于常规 3×3 或 7×7 的卷积

核，考虑到 3×3 卷积核需要多层卷积来扩大感受野，

且卷积层的输出与输入尺寸不一致，因此在多层卷积

后，可能会丢失信息；7×7 卷积核感受野扩大的同时

会增加计算成本，且可能会导致过拟合。基于此分析，

使用 4×4 卷积核能在一定程度上保证神经网络感受

野的范围，有效捕获图像的全局特征从而减少信息丢

失，还能够避免计算成本的增加。第 2 和第 3 卷积层步

长为 2 实现图像的多层级编码，提取多层级特征 F '1 和
F ″1。图 2（b）为非下采样的普通卷积编码器 En，对输入

图像直接编码得到特征 F 1。

为验证互信息训练编码器的有效性，将提取的源

图像层级特征进行可视化分析，如图 3所示。图 3（b1）、

图 3（b2）、图 3（d1）、图 3（d2）为互信息编码网络提取的

低层纹理信息，图 3（c1）、图 3（c2）、图 3（e1）、图 3（e2）
为高层语义信息。由图 3（b1）、图 3（c1）、图 3（b2）、

图 3（c2）可知，互信息编码器提取的公有特征包含了

红外图像人物信息和可见光图像房屋基本结构信息，

由图 3（d1）、图 3（d2）、图 3（e1）、图 3（e2）可知，提取的

私有特征拥有清晰的边缘结构纹理且红外图像中的人

物更加显眼。

2. 2　层级特征自适应融合模块

不同层级特征图所包含的图像信息不同，为了有

效利用不同层级特征中有价值的信息，基于金字塔特

征融合策略 ASFF［14］，提出了 HAFF，进行自下而上的

特征递进融合，以捕获不同层级多样性特征来弥合编

码器、解码器之间的语义差距，增强网络的信息表达

能力。

HAFF 通过对不同层级特征分配自适应的权重来

图 2　编码器结构。（a）互信息编码器；（b）普通卷积编码器

Fig. 2　Encoder construction. (a) Mutual information encoder; (b) general convolutional encoder

图 3　层级特征可视化。（a1） IR；（a2） VIS；（b1） C IR
1 ； （b2） C VIS

1 ； （c1） C IR
2 ； （c2） C VIS

2 ；（d1） R IR
1 ；（d2） RVIS

1 ；（e1） R IR
2 ；（e2） RVIS

2

Fig.  3　Hierarchical feature visualisation.  (a1) IR; (a2) VIS; (b1) C IR
1 ; (b2) C VIS

1 ; (c1) C IR
2 ; (c2) C VIS

2 ; (d1) R IR
1 ; (d2) RVIS

1 ; (e1) R IR
2 ; (e2) RVIS

2

融合层级特征图，如图 4 所示，主要分为两步：权重学

习和特征融合。首先，将编码网络得到的特征图 F '1 和
F ″1 分别上采样至 F 1 相同尺度得到 F 2 和 F 3，然后使用

3×3 卷积将 F 1、F 2 和 F 3 的通道维度统一至 256，接着

将 F 1、F 2 和 F 3 级联后使用 3×3 卷积进行权重学习得

到 H×W× 3 的特征权重，最后使用 Softmax 函数在

通道维度对特征权重归一化，得到权重 α、β和 γ。利用

学习到的权重对每层特征进行加权，再将加权后的特

征相加，得到最终的融合特征 F '，F '可表示为

F '= αF 1 + βF 2 + γF 3。 （15）
为更加清晰地展示融合模块自适应参数学习内

容，将特征 F 1、F 2 和 F 3 与其对应权重以及融合后特征

F '进行可视化，如图 5 所示。F 1 和 α分别为全局感受

野特征及对应权重，由图 5（c）、图 5（d）可知，F 1 保留了

红外图像基本人物信息和汽车轮廓信息及可见光图像

房屋结构信息，α凸显源图像基本信息；F 2 和 β分别为

浅层纹理特征及对应权重，由图 5（e）、图 5（f）可知，F 2

较 F 1 凸显源图像的典型特征，如红外图像的人物和可

见光图像的房屋，β较 α更加关注全局信息；F 3 和 γ分

别为深层语义特征及对应权重，由图 5（g）、图 5（h）可

知，F 3 较 F 2 的特征更加全面，网络更多关注内容结构

的完整性，γ与 β通过网络所学习的大体相似；F '为融

合特征图，由图 5（i）可知，F '保留了浅层特征的细节纹

理，也包含深层特征的语义信息。

2. 3　损失函数设计

损失函数 L采用软加权强度损失和联合梯度损

失，L可表示为

L= LM_Int + λL grad， （16）
式中：LM_Int 为软加权强度损失；L grad 为联合梯度损失；λ

为平衡损失间比例参数。

2. 3. 1　软加权强度损失

传统的强度损失 L Int 通过源图像和融合图像的欧

氏距离衡量强度差，L Int 可表示为

图 4　HAFF 模块结构

Fig.  4　HAFF module structure

图 5　HAFF 模块特征及参数可视化。（a） IR； （b） VIS； （c） F 1； （d） α； （e） F 2； （f） β； （g） F 3； （h） γ； （i） F '
Fig.  5　Visualisation of HAFF module features and parameters.  (a) IR; (b) VIS; (c) F 1; (d) α; (e) F 2; (f) β; (g) F 3; (h) γ; (i) F '
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融合层级特征图，如图 4 所示，主要分为两步：权重学

习和特征融合。首先，将编码网络得到的特征图 F '1 和
F ″1 分别上采样至 F 1 相同尺度得到 F 2 和 F 3，然后使用

3×3 卷积将 F 1、F 2 和 F 3 的通道维度统一至 256，接着

将 F 1、F 2 和 F 3 级联后使用 3×3 卷积进行权重学习得

到 H×W× 3 的特征权重，最后使用 Softmax 函数在

通道维度对特征权重归一化，得到权重 α、β和 γ。利用

学习到的权重对每层特征进行加权，再将加权后的特

征相加，得到最终的融合特征 F '，F '可表示为

F '= αF 1 + βF 2 + γF 3。 （15）
为更加清晰地展示融合模块自适应参数学习内

容，将特征 F 1、F 2 和 F 3 与其对应权重以及融合后特征

F '进行可视化，如图 5 所示。F 1 和 α分别为全局感受

野特征及对应权重，由图 5（c）、图 5（d）可知，F 1 保留了

红外图像基本人物信息和汽车轮廓信息及可见光图像

房屋结构信息，α凸显源图像基本信息；F 2 和 β分别为

浅层纹理特征及对应权重，由图 5（e）、图 5（f）可知，F 2

较 F 1 凸显源图像的典型特征，如红外图像的人物和可

见光图像的房屋，β较 α更加关注全局信息；F 3 和 γ分

别为深层语义特征及对应权重，由图 5（g）、图 5（h）可

知，F 3 较 F 2 的特征更加全面，网络更多关注内容结构

的完整性，γ与 β通过网络所学习的大体相似；F '为融

合特征图，由图 5（i）可知，F '保留了浅层特征的细节纹

理，也包含深层特征的语义信息。

2. 3　损失函数设计

损失函数 L采用软加权强度损失和联合梯度损

失，L可表示为

L= LM_Int + λL grad， （16）
式中：LM_Int 为软加权强度损失；L grad 为联合梯度损失；λ

为平衡损失间比例参数。

2. 3. 1　软加权强度损失

传统的强度损失 L Int 通过源图像和融合图像的欧

氏距离衡量强度差，L Int 可表示为

图 4　HAFF 模块结构

Fig.  4　HAFF module structure

图 5　HAFF 模块特征及参数可视化。（a） IR； （b） VIS； （c） F 1； （d） α； （e） F 2； （f） β； （g） F 3； （h） γ； （i） F '
Fig.  5　Visualisation of HAFF module features and parameters.  (a) IR; (b) VIS; (c) F 1; (d) α; (e) F 2; (f) β; (g) F 3; (h) γ; (i) F '
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L Int = 1
H×W ( F- f IR 2

+ ω F- fVIS 2)，（17）

式中：H、W分别为高度和宽度； ⋅
2
为 Frobenius 范数，

权重参数 ω控制融合图像中红外图像和可见光图像的

信息比，权重倾向于某一源图像，会相对削弱融合图像

中的另一源图像特征。因此，提出一种软加权强度损

失 LM_Int，利用私有互信息编码器所提取的特征，通过

神经网络学习红外和可见光图像权重，实现对强度损

失软加权，LM_Int 可表示为

LM_Int = 1
H×W (a F- f IR 2

+ b F- fVIS 2)，（18）

式中：a为网络学习的红外图像权重；b为网络学习的

可见光图像权重。

2. 3. 2　联合梯度损失

联合梯度损失 L grad 通过对比源图像的梯度，取其

梯度较大项作为损失，L grad 可表示为

L grad = 1
H×W

 ∇F- max ( )∇f IR，∇fVIS
2
，（19）

式中：∇ 为梯度算子；max 为取最大值。

3　实验结果与分析

为验证所提方法的有效性，在 TNO 及 RoadScene

数据集上进行主客观实验对比，同时与 7种经典红外

和可见光图像融合方法进行比较分析，其中包括一种传

统方法和 6 种基于深度学习的方法，分别为 GTF［15］、

GANMcC［16］、GAN-FM［17］、SDNet［18］、DenseFuse［8］、DRF［12］、

IFSepR［11］。

主观上通过分析比较视觉效果，客观上选取 8 种

指标：标准差（SD）、熵（EN）、清晰度（DF）、边缘强度

（EI）、平均梯度（AG）、空间频率（SF）、基于相位一致

性指标（Qp）、互信息（MI）。定量衡量各融合方法在

保持纹理细节和图像融合质量等方面的性能。以上客

观指标值越大，表明融合图像质量越好。

训练阶段选取 TNO 数据集上 10 对图像，裁剪成

120×120 大小的图像块，得到 10160 对图像送入网络。

优化器设置为 Adam，批处理大小为 8，迭代轮数为 10，
学习率为 0. 0001。测试阶段选取 TNO 中 43 对以及

RoadScene 中 221 对 图 像 进 行 实 验 。 实 验 使 用

PyTorch 1. 9 框架在 Python 3. 7 环境下完成。硬件环

境为 Ubuntu 16，CPU Intel（R） Core i7-6850k，内存为

64 G，实验参数设置为 λ= 0. 7。
3. 1　TNO数据集实验结果及分析

图 6为各方法在 TNO 数据集部分图像上的融合结

果。融合图像部分细节信息已框出。其中，GTF 方法

图 6　TNO 数据集对比实验结果（a） IR； （b） VIS； （c） GTF； （d） GANMcC； （e） GAN-FM； （f） SDNet； （g） Densefuse； （h） DRF；

（i） IFSepR； （j） ours
Fig.  6　Experimental results comparing the TNO dataset.  (a) IR; (b) VIS; (c) GTF; (d) GANMcC; (e) GAN-FM; (f) SDNet;

(g) Densefuse; (h) DRF; (i) IFSepR; (j) ours

是一种使用 VIS 图像中丰富的纹理来增强 IR 图像的方

法，由图 6（c）可知，GTF 方法在所标区域内存在人工引

入噪声，保留红外目标显著性的同时细节丢失严重；

GANMcC 通过多分布联合估计实现源图像特征分布，

由图 6（d）可知，融合图像云层边缘阴影过渡不自然，整

体图像偏暗；GAN-FM 采用双判别器结构分别引入红

外与可见光图像的特征信息，保留了源图像的部分显

著特征，但所得图像趋于平滑，视觉效果不佳；SDNet
是一种用于实时图像融合的多功能压缩分解网络模

型，由图 6（f）可知，融合图像对比度不高，且部分图像存

在伪影；Densefuse基于残差网络的图像融合方法，能够

充分利用不同层次图像特征，但由于没有对源图像特

征进行分离，对比所提方法图像整体对比度不高；DRF
是一种从源图像成像过程出发对特征进行解耦操作的

融合算法，由图 6（h）可知，融合图像整体亮度较低，所

标云层、树木等纹理信息没有得以保留，视觉效果较差；

IFSepR 是一种基于分离表达的图像融合通用框架，融

合图像中保留了红外辐射信息，但树木等背景纹理信

息有所丢失。对比可得，所提方法融合的图像细节纹

理清晰且背景信息丰富，具有较好的视觉效果。

为验证所提方法的有效性，将各方法在 TNO 数

据集上进行客观评价分析。由表 1 可知，所提方法在

8 个指标上均保持最优值。且在 SD、EI 和 AG 指标上

有 良 好 表 现 ，较 次 优 值 提 升 了 4. 1407、13. 1772 和

2. 0312。这表明软加权强度损失对图像特征进行约

束，与联合梯度损失约束相互补充，使得融合图像具有

清晰的边缘和较高的对比度。此外，较高的 MI表明互

信息编码器是有效的，融合图像能充分保留源图像的

重要特征分布。

3. 2　RoadSence数据集实验结果

为了进一步验证所提方法的有效性和泛化能力，

在 RoadSence 红外与可见光数据集上进行对比实验。

首先进行主观效果对比，选取部分典型图像融合结果

如图 7 所示。GTF 方法整体融合效果较差，融合图像

存在大量伪影；GANMcC 方法有效保留了红外辐射信

息，但融合图像细节纹理清晰度低，城堡和字母只能看

见整体结构，细节信息丢失；GAN-FM 生成的融合图

像对比所提方法，树木和城堡纹理细节缺失；SDNet和
DenseFuse 融合图像较为清晰但整体对比度不高，没

有突出树木等边缘纹理细节；DRF 和 IFSepR 所得图

像趋于平滑，视觉效果较差。对比可得，所提方法有效

保留了源图像重要信息，融合图像内容更加清晰且对

比度更高，视觉效果较好。

接着对模型的泛化能力进行客观评价，使用总共

221对来自 RoadScene数据集的图像进行数据指标评价，

各方法在 RoadScene 数据集上的指标结果如表 2所示，

所提方法在 8 个指标上均达到最优，且在指标 EI和 SF
表现良好，分别超过次优值 34. 6918 和 6. 1823。此外，

所提方法在指标 EN 上表现最优，说明融合图像的信

息量丰富。TNO 和 RoadScene 两个数据集上主客观

评价的出色表现，说明所提方法能有效融合红外和可

见光图像并且具有良好的泛化能力。

3. 3　消融实验结果

采用消融实验进一步验证层级特征自适应融合模

块和软加权强度损失的有效性。使用 TNO 数据集中

的 10 对图像作为训练集，测试验证选取 TNO 数据集

中 43 对图像。

3. 3. 1　层级特征自适应融合

常见的融合方式有加法式、乘法式以及级联式。

为验证提出的层级自适应特征融合方式的有效性，对

融合方式进行消融实验。同时与基于金字塔特征融合

方式 ASFF 进行对比，ASFF 的融合过程进行两次维

度压缩，且第一次压缩过程是基于部分特征进行压缩，

可能会造成特征信息丢失；而提出的 HAFF 只进行一

次维度压缩，且是基于整体特征进行的压缩，减少信息

丢失。

不同融合方式指标结果如表 3 所示。由表 3 可知，

采用的特征融合方式在所有指标中均为最优值，这表

明不同层级的图像特征得到有效传递，网络中图像信

息得以充分利用。同时说明 HAFF 基于整体的一次

特征维度压缩比 ASFF 基于部分特征的两次维度压缩

表 1　各方法在 TNO 数据集 43 对图像上的客观评价指标

Table 1　Objective evaluation metrics for each method on the TNO dataset 43 pairs of images
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是一种使用 VIS 图像中丰富的纹理来增强 IR 图像的方

法，由图 6（c）可知，GTF 方法在所标区域内存在人工引

入噪声，保留红外目标显著性的同时细节丢失严重；

GANMcC 通过多分布联合估计实现源图像特征分布，

由图 6（d）可知，融合图像云层边缘阴影过渡不自然，整

体图像偏暗；GAN-FM 采用双判别器结构分别引入红

外与可见光图像的特征信息，保留了源图像的部分显

著特征，但所得图像趋于平滑，视觉效果不佳；SDNet
是一种用于实时图像融合的多功能压缩分解网络模

型，由图 6（f）可知，融合图像对比度不高，且部分图像存

在伪影；Densefuse基于残差网络的图像融合方法，能够

充分利用不同层次图像特征，但由于没有对源图像特

征进行分离，对比所提方法图像整体对比度不高；DRF
是一种从源图像成像过程出发对特征进行解耦操作的

融合算法，由图 6（h）可知，融合图像整体亮度较低，所

标云层、树木等纹理信息没有得以保留，视觉效果较差；

IFSepR 是一种基于分离表达的图像融合通用框架，融

合图像中保留了红外辐射信息，但树木等背景纹理信

息有所丢失。对比可得，所提方法融合的图像细节纹

理清晰且背景信息丰富，具有较好的视觉效果。

为验证所提方法的有效性，将各方法在 TNO 数

据集上进行客观评价分析。由表 1 可知，所提方法在

8 个指标上均保持最优值。且在 SD、EI 和 AG 指标上

有 良 好 表 现 ，较 次 优 值 提 升 了 4. 1407、13. 1772 和

2. 0312。这表明软加权强度损失对图像特征进行约

束，与联合梯度损失约束相互补充，使得融合图像具有

清晰的边缘和较高的对比度。此外，较高的 MI表明互

信息编码器是有效的，融合图像能充分保留源图像的

重要特征分布。

3. 2　RoadSence数据集实验结果

为了进一步验证所提方法的有效性和泛化能力，

在 RoadSence 红外与可见光数据集上进行对比实验。

首先进行主观效果对比，选取部分典型图像融合结果

如图 7 所示。GTF 方法整体融合效果较差，融合图像

存在大量伪影；GANMcC 方法有效保留了红外辐射信

息，但融合图像细节纹理清晰度低，城堡和字母只能看

见整体结构，细节信息丢失；GAN-FM 生成的融合图

像对比所提方法，树木和城堡纹理细节缺失；SDNet和
DenseFuse 融合图像较为清晰但整体对比度不高，没

有突出树木等边缘纹理细节；DRF 和 IFSepR 所得图

像趋于平滑，视觉效果较差。对比可得，所提方法有效

保留了源图像重要信息，融合图像内容更加清晰且对

比度更高，视觉效果较好。

接着对模型的泛化能力进行客观评价，使用总共

221对来自 RoadScene数据集的图像进行数据指标评价，

各方法在 RoadScene 数据集上的指标结果如表 2所示，

所提方法在 8 个指标上均达到最优，且在指标 EI和 SF
表现良好，分别超过次优值 34. 6918 和 6. 1823。此外，

所提方法在指标 EN 上表现最优，说明融合图像的信

息量丰富。TNO 和 RoadScene 两个数据集上主客观

评价的出色表现，说明所提方法能有效融合红外和可

见光图像并且具有良好的泛化能力。

3. 3　消融实验结果

采用消融实验进一步验证层级特征自适应融合模

块和软加权强度损失的有效性。使用 TNO 数据集中

的 10 对图像作为训练集，测试验证选取 TNO 数据集

中 43 对图像。

3. 3. 1　层级特征自适应融合

常见的融合方式有加法式、乘法式以及级联式。

为验证提出的层级自适应特征融合方式的有效性，对

融合方式进行消融实验。同时与基于金字塔特征融合

方式 ASFF 进行对比，ASFF 的融合过程进行两次维

度压缩，且第一次压缩过程是基于部分特征进行压缩，

可能会造成特征信息丢失；而提出的 HAFF 只进行一

次维度压缩，且是基于整体特征进行的压缩，减少信息

丢失。

不同融合方式指标结果如表 3 所示。由表 3 可知，

采用的特征融合方式在所有指标中均为最优值，这表

明不同层级的图像特征得到有效传递，网络中图像信

息得以充分利用。同时说明 HAFF 基于整体的一次

特征维度压缩比 ASFF 基于部分特征的两次维度压缩

表 1　各方法在 TNO 数据集 43 对图像上的客观评价指标

Table 1　Objective evaluation metrics for each method on the TNO dataset 43 pairs of images
Method

GTF
GANMcC
GAN-FM

SDNet
Densefuse

DRF
IFSepR

Ours

SD
39. 3766
30. 4876
28. 6088
33. 0535
35. 6407

9. 7089
26. 9453
43. 6229

EN
6. 7700
6. 2167
6. 5363
6. 7042
6. 8817
5. 0372
6. 4900
7. 1650

DF
3. 5374
2. 2788
3. 5750
4. 7285
3. 6372
0. 7828
3. 3446
5. 7459

EI
27. 5437
20. 1246
27. 3276
39. 9012
30. 7780

7. 8756
28. 0275
53. 2266

AG
2. 7666
1. 9334
2. 7304
3. 9359
3. 0116
0. 7220
2. 7778
5. 0586

SF
7. 0316
4. 6448
6. 9313
9. 3848
7. 1147
1. 6082
7. 1973

10. 7925

Qp
0. 1954
0. 1363
0. 1945
0. 2762
0. 3039
0. 1127
0. 3295
0. 4995

MI
13. 5402
12. 4336
13. 0727
13. 4086
13. 7635
10. 0745
12. 9799
14. 3300
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效果更好，保留了更多特征信息。

图 7　RoadScene 数据集对比实验结果。（a） IR； （b） VIS； （c） GTF； （d） GANMcC； （e） GAN-FM； （f） SDNet； （g） Densefuse；
（h） DRF； （i） IFSepR； （j） ours

Fig.  7　Experimental results comparing the RoadScene dataset.  (a) IR; (b) VIS; (c) GTF; (d) GANMcC; (e) GAN-FM; (f) SDNet; 
(g) Densefuse; (h) DRF; (i) IFSepR; (j) ours

表 2　各方法在 RoadScene 数据集 221 对图像上的客观评价指标

Table 2　Objective evaluation metrics for each method on the RoadScene dataset 221 pairs of images
Method

GTF
GANMcC
GAN-FM

SDNet
Densefuse

DRF
IFSepR

Ours

SD
53. 0565
38. 6292
38. 3201
44. 9798
42. 3739
17. 4962
33. 4337
55. 2487

EN
7. 5013
6. 8719
7. 0326
7. 3160
7. 1708
5. 8409
6. 8843
7. 6632

DF
3. 9626
3. 8104
4. 8691
7. 1417
5. 3075
1. 3293
5. 3954

10. 8311

EI
35. 3473
35. 6541
41. 5556
64. 0914
46. 3451
13. 3512
44. 7533
98. 7832

AG
3. 3552
3. 3365
3. 9687
6. 0926
4. 4202
1. 2238
4. 4083
9. 3087

SF
9. 4492
8. 0408

10. 4286
15. 1815
11. 2749

2. 7764
13. 2158
21. 3638

Qp
0. 2321
0. 1863
0. 2467
0. 3998
0. 3938
0. 0835
0. 3513
0. 5034

MI
15. 0027
13. 7437
14. 0652
14. 6320
14. 3417
11. 6818
13. 7686
15. 3265

表 3　不同融合方式在 TNO 数据集 43 对图像上的客观评价指标

Table 3　Objective evaluation metrics for different fusion methods on 43 pairs of images from the TNO dataset
Fusion

Addition
Multiplication

Concation
ASFF
Ours

SD
39. 1200
37. 8513
42. 3549
42. 8398
43. 6229

EN
7. 0708
7. 0431
7. 1600
7. 1284
7. 1650

DF
5. 2884
5. 1052
4. 8912
5. 5951
5. 7459

EI
48. 9269
47. 2807
46. 2831
51. 0774
53. 2266

AG
4. 6386
4. 4835
4. 3370
5. 0215
5. 0586

SF
9. 8304
9. 3957
9. 2844

10. 0065
10. 7925

Qp
0. 4166
0. 3856
0. 2956
0. 3295
0. 4995

MI
14. 1415
14. 0862
14. 3200
14. 2568
14. 3300

3. 3. 2　软加权强度损失

为了研究软加权强度损失对网络整体训练的优越

性，对传统强度损失不同权重参数值 ω进行主观评价

分析，结果如图 8 所示。由图 8（c）~图 8（m）可知，云

层部分包含明显人工噪声伪像，干扰对红外图像的有

效识别。图 8（n）整体图像较为清晰且云层部分无明

显伪影，这表明软加权强度损失根据源图像特征自适

应分配权重，更好地处理多模态图像之间的关系。

针对传统强度损失不同参数值 ω的客观评价指标

值如表 4 所示。由表 4 可知，所用的软加权强度在 6 个

指标上为最优值，其余 2 个指标为次优值。当 ω= 0

时，指标 SD 和 EN 为最优值，表明此融合图像包含更

多红外信息量，与上述采用软加权强度损失分析

一致。

3. 3. 3　平衡参数 λ
网络训练时，参数 λ用来平衡软加权强度损失与

联合梯度损失在总损失中所占比例，避免某一损失值

相对于另一损失值太小而对网络优化不起作用。实验

中针对 λ的不同设置来探寻软加权强度损失和联合梯

度损失的最优比例。其客观评价指标值如表 5 所示。

由表 5 可知，当 λ= 0. 7 时，所有指标均为最优值，说明

此时软加权强度损失和联合梯度损失在网络训练中找

到最佳权衡，得到细节丰富边缘平滑的融合图像。

3. 4　应用场景及效率分析

3. 4. 1　应用场景

红外与可见光图像融合技术应用场景丰富，如在

军事领域进行目标识别和探测；医学领域用于疾病诊

断和治疗；公共安全领域用于房屋安防监控。经上述

实验表明，所提方法在融合红外与可见光真实生活场

景上具有优势。

为验证所提方法在其他多模态图像如医学图像上

的融合性能，选取 15 对 MRI-CT 医学图像进行融合实

验。考虑到空间限制，选取一对图像进行主观显示如

图 9 所示。由图 9 可知，GTF 方法保留了 CT 图像的

图 8　不同权重值在 TNO 数据集一对图像的融合结果。（a） IR； （b） VIS； （c） w=0； （d） w=0. 1； （e） w=0. 2； （f） w=0. 3；
（g） w=0. 4； （h） w=0. 5； （i） w=0. 6； （j） w=0. 7； （k） w=0. 8； （l） w=0. 9； （m） w=1. 0； （n） ours

Fig.  8　Fusion results of different weight values for a pair of images in the TNO dataset.  (a) IR; (b) VIS; (c) w=0; (d) w=0. 1; 
(e) w=0. 2; (f) w=0. 3; (g) w=0. 4; (h) w=0. 5; (i) w=0. 6; (j) w=0. 7; (k) w=0. 8; (l) w=0. 9; (m) w=1. 0; (n) ours

表 4　不同权重值在 TNO 数据集 43 对图像上的客观评价指标

Table 4　Objective evaluation metrics for different weighting values on 43 pairs of images from the TNO dataset
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3. 3. 2　软加权强度损失

为了研究软加权强度损失对网络整体训练的优越

性，对传统强度损失不同权重参数值 ω进行主观评价

分析，结果如图 8 所示。由图 8（c）~图 8（m）可知，云

层部分包含明显人工噪声伪像，干扰对红外图像的有

效识别。图 8（n）整体图像较为清晰且云层部分无明

显伪影，这表明软加权强度损失根据源图像特征自适

应分配权重，更好地处理多模态图像之间的关系。

针对传统强度损失不同参数值 ω的客观评价指标

值如表 4 所示。由表 4 可知，所用的软加权强度在 6 个

指标上为最优值，其余 2 个指标为次优值。当 ω= 0

时，指标 SD 和 EN 为最优值，表明此融合图像包含更

多红外信息量，与上述采用软加权强度损失分析

一致。

3. 3. 3　平衡参数 λ
网络训练时，参数 λ用来平衡软加权强度损失与

联合梯度损失在总损失中所占比例，避免某一损失值

相对于另一损失值太小而对网络优化不起作用。实验

中针对 λ的不同设置来探寻软加权强度损失和联合梯

度损失的最优比例。其客观评价指标值如表 5 所示。

由表 5 可知，当 λ= 0. 7 时，所有指标均为最优值，说明

此时软加权强度损失和联合梯度损失在网络训练中找

到最佳权衡，得到细节丰富边缘平滑的融合图像。

3. 4　应用场景及效率分析

3. 4. 1　应用场景

红外与可见光图像融合技术应用场景丰富，如在

军事领域进行目标识别和探测；医学领域用于疾病诊

断和治疗；公共安全领域用于房屋安防监控。经上述

实验表明，所提方法在融合红外与可见光真实生活场

景上具有优势。

为验证所提方法在其他多模态图像如医学图像上

的融合性能，选取 15 对 MRI-CT 医学图像进行融合实

验。考虑到空间限制，选取一对图像进行主观显示如

图 9 所示。由图 9 可知，GTF 方法保留了 CT 图像的

图 8　不同权重值在 TNO 数据集一对图像的融合结果。（a） IR； （b） VIS； （c） w=0； （d） w=0. 1； （e） w=0. 2； （f） w=0. 3；
（g） w=0. 4； （h） w=0. 5； （i） w=0. 6； （j） w=0. 7； （k） w=0. 8； （l） w=0. 9； （m） w=1. 0； （n） ours

Fig.  8　Fusion results of different weight values for a pair of images in the TNO dataset.  (a) IR; (b) VIS; (c) w=0; (d) w=0. 1; 
(e) w=0. 2; (f) w=0. 3; (g) w=0. 4; (h) w=0. 5; (i) w=0. 6; (j) w=0. 7; (k) w=0. 8; (l) w=0. 9; (m) w=1. 0; (n) ours

表 4　不同权重值在 TNO 数据集 43 对图像上的客观评价指标

Table 4　Objective evaluation metrics for different weighting values on 43 pairs of images from the TNO dataset
Method
ω= 0
ω= 0. 1
ω= 0. 2
ω= 0. 3
ω= 0. 4
ω= 0. 5
ω= 0. 6
ω= 0. 7
ω= 0. 8
ω= 0. 9
ω= 1. 0

Ours

SD
44. 7291
41. 6797
36. 9613
37. 3071
35. 3388
34. 6621
31. 2020
33. 3493
35. 1397
31. 4273
34. 2250
43. 6229

EN
7. 2098
7. 1281
7. 0059
7. 0519
6. 9910
6. 9800
6. 8659
6. 9473
7. 0141
6. 8663
6. 9726
7. 1650

DF
5. 2815
4. 7107
4. 7370
4. 6598
4. 7573
4. 9332
4. 9018
5. 0526
4. 8359
5. 1649
4. 9425
5. 7459

EI
50. 0910
44. 7071
43. 4540
43. 6528
43. 8456
44. 9583
43. 3784
45. 3067
43. 7822
45. 8445
43. 7664
53. 2266

AG
4. 6891
4. 1901
4. 1182
4. 0920
4. 1299
4. 2583
4. 1468
4. 3051
4. 1602
4. 3726
4. 1684
5. 0586

SF
10. 0734

9. 0897
8. 9765
8. 8187
8. 9738
9. 2221
9. 0474
9. 3688
8. 9426
9. 5681
9. 1598

10. 7925

Qp
0. 3338
0. 2809
0. 2711
0. 2121
0. 2201
0. 2058
0. 1835
0. 2018
0. 1962
0. 1898
0. 1991
0. 4995

MI
14. 3197
14. 2563
14. 0118
14. 1038
13. 9821
13. 9599
13. 7318
13. 8947
14. 0282
13. 7325
13. 9451
14. 3300
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边 缘 信 息 ，但 MR-T1 的 边 缘 细 节 有 所 丢 失 ；

GANMcC、GAN-FM 和 DRF 融合结果视觉效果不佳，

融合图像较为模糊，在一定程度上丢失了 MR-T1 中的

亮度信息；SDNet、DenseFuse 和 IFSepR 方法获得的

融合图像内部结构细节清晰，但对比度上不如所提方

法，且 IFSepR 方法边缘似乎存在人工伪影。对比可得

所提方法融合图像内容清晰且边缘信息保留更加完

善，在多模态医学图像融合场景中也具备较好的效果。

各方法在 15 对医学图像上的客观评价平均值如

表 6 所示，所提方法在 5 个指标上（SD、EN、DF、AG、

图 9　各方法在 MRI-CT 医学图像的融合结果。（a） MR-T1； （b） CT； （c） GTF； （d） GANMcC； （e） GAN-FM； （f） SDNet；
（g） Densefuse； （h） DRF； （i） IFSepR； （j） ours

Fig.  9　Fusion results of each method in MRI-CT medical images.  (a) MR-T1; (b) CT; (c) GTF; (d) GANMcC; (e) GAN-FM; 
(f) SDNet; (g) Densefuse; (h) DRF; (i) IFSepR; (j) ours

表 5　不同平衡参数值在 TNO 数据集 43 对图像上的客观评价指标

Table 5　Objective evaluation indicators for different balance parameter values on the TNO dataset 43 pairs of images
λ

λ= 0. 1
λ= 0. 2
λ= 0. 3
λ= 0. 4
λ= 0. 5
λ= 0. 6
λ= 0. 7
λ= 0. 8
λ= 0. 9
λ= 1. 0

SD
39. 8836
40. 9696
42. 6061
41. 2148
41. 8657
42. 7849
43. 6229
42. 6738
40. 5754
39. 1473

EN
6. 8782
6. 9291
6. 9938
7. 0141
7. 0044
6. 9210
7. 1650
6. 9603
6. 9986
7. 0221

DF
4. 9477
5. 0301
4. 9322
5. 0890
5. 1368
5. 0168
5. 7459
5. 0696
5. 4492
4. 9707

EI
50. 3209
52. 4783
51. 9882
52. 2599
53. 0034
50. 3367
53. 2266
49. 1183
47. 2277
49. 8322

AG
4. 1579
4. 2433
4. 1768
4. 3055
4. 3732
4. 2424
5. 0586
4. 2991
4. 5437
4. 2551

SF
9. 1012
9. 3433

10. 1270
9. 4051
9. 4556

10. 2695
10. 7925
10. 3194

9. 9541
9. 2919

Qp
0. 3946
0. 3980
0. 4042
0. 4031
0. 4057
0. 3902
0. 4995
0. 4150
0. 4081
0. 4082

MI
13. 7563
13. 8582
13. 9877
14. 0281
14. 0088
13. 8420
14. 3300
13. 9206
13. 9972
14. 0441

表 6　各方法在 15 对 MRI-CT 医学图像上的客观评价指标

Table 6　Objective evaluation index of each method on 15 pairs of MRI-CT medical images
Method

GTF
GANMcC
GAN-FM

SDNet
Densefuse

DRF
IFSepR

Ours

SD
60. 6857
48. 0953
58. 4541
62. 4863
63. 0141
23. 5208
54. 7893
63. 3236

EN
4. 4535
4. 5493
5. 8833
5. 1234
4. 4407
4. 4353
5. 2338
6. 6326

DF
6. 6577
3. 9745
5. 0845
7. 9727
5. 4302
0. 9759
8. 7076
8. 7420

EI
57. 8738
37. 3691
43. 8918
70. 8844
47. 4444
10. 0041
89. 1554
74. 8356

AG
5. 6328
3. 5264
4. 2130
6. 8823
4. 5968
0. 9146
7. 0692
7. 3261

SF
21. 7096
11. 1650
18. 6376
23. 5017
17. 6804

2. 6619
40. 3196
23. 1368

Qp
0. 0264
0. 0095
0. 0186
0. 0308
0. 0295
0. 0213
0. 0113
0. 0277

MI
8. 9071
9. 0986

11. 7667
10. 2468

8. 8815
8. 8707

10. 4677
13. 2653

MI）取得最优值，说明所提方法获得的融合图像具有清

晰的细节和丰富的信息，客观评价与主观效果保持了一

致性。从上述红外和可见光数据集及多模态医学图像

数据集实验结果可以看出，所提方法得到的融合结果整

体上较好，说明所提方法应用场景不仅局限于红外与可

见光图像场景，也有应用于其他多模态图像的潜力。

3. 4. 2　模型效率分析

选取参数量和每秒传输帧数（FPS）两个指标进

行模型效率分析。将所提方法与其他基于深度网络

的图像融合方法进行效率对比，指标结果如表 7 所示。

由表 7 可知，所提方法虽然参数量略大于部分方法，但

FPS 值远高于其他方法。这是因为互信息编码网络卷

积层带有下采样操作，减少了网络的计算量，所以网络

处理图像速度较快。

4　结   论

针对当前图像融合方法存在特征分离不充分且融

合规则难以设计等问题，提出基于互信息特征分离表

达的红外与可见光图像融合方法。所提方法利用互信

息编码器实现私有和公有特征分离，并采用层级特征

自适应融合网络来充分利用特征层级关系。此外，使

用软加权强度损失进一步驱动网络学习源图像特征分

布。通过公开数据集的对比和消融实验，验证了所提

方法具有红外与可见光图像融合优势，融合图像质量

有所提升，同时模型运行效率也取得较优结果，还可应

用于多模态图像其他场景。后续工作中将考虑在提取

图像显著特征的同时设计更加通用的融合规则。
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