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基于梯度方向直方图的红外与可见光融合
网络的损失函数

龙雨馨， 赖文杰， 张怀元， 张鸿波， 李成世， 刘子骥*

电子科技大学光电科学与工程学院，成都  四川  611731

摘要  基于深度学习的图像融合方法实现了良好的图像融合性能，近年来经过快速发展，被广泛应用于生物特征识别、

自动驾驶和目标追踪等方面。深度学习网络在提取图像的重要纹理细节和保存重要信息等方面依然存在许多挑战。因

此，提出了一种适用于红外与可见光图像融合网络的损失函数，在损失函数中引入了梯度方向直方图（HOG）损失，HOG
特征可以反映图像局部的梯度方向和梯度大小，用 HOG 特征作损失函数可以提升网络提取图像细节信息的能力。将

HOG 损失与多尺度结构相似性损失相结合，用设计的损失函数训练了 NestFuse、Res2Fusion 和 UNFusion 3 个红外与可

见光图像融合网络。在 TNO 数据集上，所提模型将融合图像的标准差（SD）分别提高 2. 1476%、1. 2273% 和 1. 4444%，

将融合图像的视觉信息保真度（VIF）分别提高 1. 6529%、1. 4936% 和 1. 2902%；在 RoadScene 数据集上，所提模型将融

合图像的 SD 分别提高 1. 0083%、1. 1669% 和 0. 7214%，将融合图像的 VIF 分别提高 1. 8093%、1. 8063% 和 1. 0406%。

实验结果表明，所提损失函数可以从源图像中提取更多有效信息。
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Soft Histogram of Gradients Loss: A loss Function for Optimization of the 
Image Fusion Networks
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Abstract Image fusion methods based on deep learning have achieved excellent image fusion performance and have been 
widely used in biometric recognition, automatic driving and target tracking.  However, it is still challenging to extract important 
texture details and preserve information of images.  Therefore, a loss function for infrared and visible image fusion networks is 
presented.  We employ the histogram of oriented gradient (HOG) to calculate the loss function.  HOG feature can reflect the 
direction and magnitude of local gradient in the image, and using HOG feature as the loss function can improve the ability of the 
network to extract image details.  We combine HOG loss with multi-scale structural similarity loss, and train NestFuse, 
Res2Fusion and UNFusion infrared and visible image fusion networks with the designed loss function.  On the TNO dataset, 
our model increases the standard deviation (SD) of fused images by 2. 1476%, 1. 2273% and 1. 4444% respectively, and 
increases the visual information fiedity (VIF) of fused images by 1. 6529%, 1. 4936% and 1. 2902% respectively.  On the 
RoadScene dataset, our model increases the SD of the fused images by 1. 0083%, 1. 1669% and 0. 7214% respectively, and 
increases the VIF of the fused images by 1. 8093%, 1. 8063% and 1. 0406% respectively.  The experimental results show that 
the proposed loss function can extract more effective information from the source image.
Key words image fusion; infrared image; visible light image; histogram of oriented gradient; loss function; deep learning

1　引   言

可见光图像传感器可以记录物体的纹理信息，但

是容易受到雨、雾、光照变化等自然因素和遮挡伪装等

人为因素的影响导致目标物体信息丢失。红外图像传

感器可以感知视野中目标物体的热辐射信息，并且对
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于上述影响具有一定的鲁棒性，但是红外图像存在目

标边缘纹理和背景信息缺乏、对比度低等问题。将可

见光传感器和红外图像传感器所拍摄的图像进行融

合，可以实现更为精准且不易受环境变化影响的目标

检测、语义分割和夜视监控等。

近年来，随着计算机视觉的快速发展，基于深度学

习的图像融合研究被大量发表。Prabhakar等［1］设计了

第一个无监督的图像融合卷积神经网络（CNN）——

DeepFuse；Li 等［2］提出了基于 CNN 层和 DenseBlock
的 融 合 网 络 DenseFuse，通 过 在 编 码 器 中 增 加

DenseBlock 改善 DeepFuse 中间层信息丢失的问题；Li
等［3］将注意力模型引入融合网络中，实现了更好的融

合性能；Ma 等［4］将生成对抗网络（GAN）引入红外与

可见光融合网络设计了 FusionGAN；Cheng 等［5］提出

的 UNIFusion（unified image fusion）网络模型通过引入

Ghost 模块减少了网络的参数量，降低了网络的复杂

度 ；Xu 等［6］提 出 的 PSTLFusion（parallel scene and 
texture learning fusion）网络模型首次在红外与可见光

融合领域引入循环神经网络（RNN）来进行纹理特征

的提取。上述的融合网络大多都取得了较好的结果，

但是也存在以下问题：由于缺乏融合图像的真值

（ground truth），许多融合网络都以无监督的方式训

练；在设计损失函数时，多数网络仅考虑结构相似性

（SSIM）损失、图像梯度图损失和图像强度损失，融合

结果会存在纹理信息缺乏等问题。

为了提升红外与可见光融合网络的特征提取与图

像重建的能力，使融合图像有更多来自源图像的细节，

本文将梯度方向直方图（HOG）作为损失函数引入红外

与可见光融合网络中，用 parzen-window 方法使 HOG
特征可导从而实现 HOG 损失的反向传播。同时，结合

多 尺 度 结 构 相 似 性（MS-SSIM）损 失 ，重 新 训 练 了

NestFuse［3］、Res2Fusion［7］和 UNFusion（unified multi-
scale densely connected fusion）［8］ 3个红外与可见光融合

网络。在 TNO 和 RoadScene 数据集上的结果表明，设

计的损失函数与网络原来的损失函数相比，在视觉上能

使网络的融合图像细节更清晰，在数据上图像熵（EN）、

标准差（SD）、互信息（MI）、差异相关性总和（SCD）和

视觉信息保真度（VIF）几个评估指标均有提升。

2　理论基础

2. 1　图像融合网络的损失函数

红外与可见光图像融合网络的损失函数，除 GAN
中固有的生成对抗损失外，比较通用的有 3类：SSIM 损

失、图像梯度图损失和图像强度损失，大部分融合网络

中的损失函数都是其中 2 种或 3 种的组合。网络模型

DeepFuse［1］、文献［9］中模型使用了多曝光融合结构相似

性（MEF-SSIM）图像质量评估指标作为损失函数，实现

了比图像强度的 l1 和 l2 等损失函数更好的性能［1］；网络

模型 TC-GAN（texture condition GAN）［10］利用梯度损失

使生成的图像具有更多的细节；网络模型 DenseFuse［2］、

MFEIF（multi-scale feature ensemble and an edge-attention 
guidance for image fusion）［11］、NestFuse［3］、Res2Fusion［7］、

SEDRFuse（symmetric encoder-decoder with residual block 
network）［12］、UFAFuse（unity fusion attention model for 
multifocus image fusion）［13］、UNFusion［8］以及文献［14］、文

献［15］的设计都是将 SSIM 损失与图像强度损失结合，

Ma 等［16］的研究说明这两种损失函数结合比单使用

SSIM 损 失 生 成 的 图 像 细 节 更 丰 富 ；网 络 模 型

FusionGAN［4］、AMFNet（attention-guided generative 
adversarial network）［17］、GAN-FM（GAN with full-scale 
skip connection and dual Markovian discriminators）［18］、

ERNet （extraction-and-reconstruction network）［19］ 、

STDFusionNet（salient target detection fusion network）［20］和

GIDGAN（gradient and intensity discriminator GAN）［21］中包

括了图像的强度损失和图像的梯度损失；文献［22］和网

络模型 IPLF（image pair learning fusion network）［23］中利用

SSIM损失和图像梯度来训练网络；文献［24］和网络模型

VIFGAN（GAN-based visible and infrared image fusion）［25］、

MGANFuse（multi-source image fusion based modified 
GAN）［26］、UNIFusion［5］中的损失函数使用了 3 种损失函

数的组合。

一些网络模型也会根据网络结构或实际需求设计

自己的损失函数。Xu 等［27］设计的网络模型 FusionDN
和 U2Fusion［28］中，为了使其能够满足不同的融合任

务，需要进行持续学习，设计的连续学习损失（L ewc）可

以避免学习新任务时网络参数产生的灾难性遗忘问

题。 Xu 等［29］设计的 DRF（disentangled representation 
for visible and infrared image fusion）网络针对分别用场

景 编 码 器（scene encoder）和 属 性 编 码 器（attribute 
encoder）提取到的场景信息、传感器模态信息和重建

图 像 设 计 了 场 景 特 征 一 致 性 损 失（scene feature 
consistency loss）、属性分布损失（attribute distribution 
loss）、自重建损失（self-reconstruction loss）和域变换损

失（domain-translation loss），独特的源图像信息分解方

式可以缓解不同类的源图像信息提取不当的问题。

DenseNet［30］中除了梯度损失和加权的强度损失外，还

使用了正则化损失（orthogonalization loss）对网络的权

重进行自动正则化。DIDFuse（deep image decomposition 
fusion network）［31］的编码器网络分别提取了红外和可

见光图像的背景和细节特征，为了使红外和可见光的

背景特征差距小、细节特征差距大，网络中设计了图像

分解损失函数。DIF-Net（deep image fusion network）［32］

利用图像的结构张量建立了损失函数。DRSNFuse
（deep residual shrinkage fusion network）［33］在解码器中

加入了伪纹理损失来抑制梯度损失中产生的伪纹理。

Yang 等［34］设计的基于 DICFB（dualchannel information 
cross fusion block）的融合网络利用显著性损失来突出

红外和可见光图像的显著性信息。MDFN（mask deep 

fusion network）［35］生成了红外图像的 mask，在计算内容

损失时利用 mask与源图像和融合图像的乘积来保存有

价值的信息。RFN（residual fusion network）-Nest［36］在

训练中间的融合层时，为了保留更多的显著特征设计

了 特 征 增 强 损 失 函 数 。 DRF［29］ 、DIDFuse［31］ 和

MDFN［35］等网络使用了针对其特殊的网络结构或者

数据设计的专用损失函数，所以它们的损失函数不具

备通用性。L ewc
［27-28］、正则化损失［30］等不是以图像融合

为 目 的 而 设 计 的 。 DIF-Net［32］、DICFB［34］、RFN-

Nest［36］等网络中设计的损失函数更适用于利用红外与

可见光图像训练的网络，但目前配准的红外与可见光

数据集中的图片数量较少，训练前需要做数据增强处

理。DRSNFuse［33］中的伪纹理损失是针对网络中的梯

度损失引入的伪纹理而设计的。本文所设计的损失函

数在红外与可见光图像融合网络上有通用性，而且能

使网络在图像融合中提取更多细节信息，使融合图像

在视觉上的表现更好。

2. 2　HOG
HOG 将图像分成大小相同的块，在块中统计梯度

大小以及梯度方向作为 HOG 特征。在计算机视觉领

域，HOG 一般用于目标检测。Dalal 和 Triggs［37］首次

利用 HOG 特征来进行行人检测；Carcagnì 等［38］利用

HOG 来识别面部表情特征；Sugiarto 等［39］通过 HOG
识别木材种类。在其他方面，Wei等［40］将 HOG 特征作

为目标特征用于掩蔽特征预测（MaskFeat），也得到了

很好的效果。

也有利用 HOG 特征来实现图像融合的方法：

Zong 等［41］用滑动窗口把图像分成许多个块 ，利用

HOG 特征将这些块分类后进行字典学习等操作；在

FILM. LrTL（fusing multifocus images using low-rank 
transform learning）方法中，Maggu 等［42］也利用 HOG 特

征对获得的源图像的块分类。

本文利用 HOG 作为损失函数来训练红外与可见

光融合网络。HOG 不可导，无法实现梯度的反向传

播，因此用高斯函数来建模 HOG 中梯度幅值落在梯

度角度中的概率，将离散的 HOG 变得可导。

3　损失函数设计

3. 1　图像融合网络的损失函数

所提损失函数 L total 表示为

L total = λ1LMS - SSIM + λ2LHOG， （1）
式中：LMS - SSIM 为 MS-SSIM 损失；LHOG 为 HOG 损失；λ1

和 λ2 为控制权衡的参数。

3. 2　结构相似性损失

LMS - SSIM
［43］表示为

LMS - SSIM = 1 - O MS‐SSIM (O，I )， （2）
式中：O和 I分别为输出图像和源图像；O MS‐SSIM (⋅，⋅ )表
示 MS-SSIM 运算。

MS-SSIM 运算是多尺度版本的 SSIM 运算，将图

像通过低通滤波下采样M次后计算其在第 i个尺度上

的对比度相似度 cβii (O，I )、结构相似度 sγii (O，I )和第M
个尺度上的亮度相似度 l αMM (O，I )，并将这些值相乘。

O MS‐SSIM (⋅，⋅ )表示为

O MS‐SSIM (⋅，⋅ )= [ l αMM (O，I )] ⋅

∏
i= 1

M

{ }[ ]cβii (O，I ) ⋅[ ]sγii (O，I ) ， （3）

式中：参数 αM、βi和 γi分别用于调整亮度相似度、对比

度相似度和结构相似度的相对重要性，它们的值与

HVS（human visual system）灵 敏 度 有 关 ，可 由 文 献

［43］中的视觉实验得出；l、c和 s分别为输出图像 O和

源图像 I在亮度、对比度和结构方面的相似性，表示为

l (O，I )= 2μO μI + c1

μ2
O + μ2

I + c1
， （4）

c (O，I )= 2σO σI + c2

σ 2
O + σ 2

I + c2
， （5）

s (O，I )= σOI + c3

σO σI + c3
， （6）

式中：μO和 μI分别为输出图像 O和源图像 I的均值；σO
和 σI分别为 O和 I的方差；σOI为 O和 I的协方差；c1、c2

和 c3 为常数。

3. 3　HOG损失

HOG 将图像划分成同样大小的小方块，并统计每

个小方块里的梯度大小与梯度方向。首先计算图像在

水平和竖直方向的梯度值 gx和 gy：
gx ( x，y )= f ( x+ 1，y )- f ( x- 1，y )， （7）
gy ( x，y )= f ( x，y+ 1 )- f ( x，y- 1 )， （8）

式中，x和 y为像素点的横、纵坐标。然后计算梯度的

幅度 gmag 和角度 g ang：

gmag ( x，y )= [ ]gx ( x，y )
2
+ [ ]gy ( x，y )

2
， （9）

g ang ( x，y )= arctan [ gy ( x，y ) gx ( x，y ) ]。 （10）
HOG 的统计是将梯度幅度图和梯度角度图分别

划分成 N× N（本实验设置为 8 × 8）的小单元（称为

cell），梯度方向将 0°~180° 均匀分成数量为 B（本实验

设置为 9）的角度范围（称为 bin），在每个单元内统计像

素点的梯度幅度分别在这些角度范围中的占比，得到

每个单元内的 HOG。在这样的 HOG 中，梯度幅度落

在这些角度范围中的概率是一个 δ函数，表示为

δ ( x，y )=
ì
í
î

ïï
ïï

1， g ang ( x，y )∈ bbin ( )i
0， g ang ( x，y )∉ bbin ( )i

 ， i= 1，2，⋯，B，

（11）
式中：bbin ( i)为第 i个角度范围；单元数为 a、角度范围数

为 b的 HOG就是 δ函数与梯度幅值相乘后求和，表示为

HHOG ( a，b )= ∑
( x，y )∈ a

gmag ( x，y ) δ ( x，y )， （12）

所以 HOG 离散且不可微，不能满足损失函数反向传

播的条件。
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fusion network）［35］生成了红外图像的 mask，在计算内容

损失时利用 mask与源图像和融合图像的乘积来保存有

价值的信息。RFN（residual fusion network）-Nest［36］在

训练中间的融合层时，为了保留更多的显著特征设计

了 特 征 增 强 损 失 函 数 。 DRF［29］ 、DIDFuse［31］ 和

MDFN［35］等网络使用了针对其特殊的网络结构或者

数据设计的专用损失函数，所以它们的损失函数不具

备通用性。L ewc
［27-28］、正则化损失［30］等不是以图像融合

为 目 的 而 设 计 的 。 DIF-Net［32］、DICFB［34］、RFN-

Nest［36］等网络中设计的损失函数更适用于利用红外与

可见光图像训练的网络，但目前配准的红外与可见光

数据集中的图片数量较少，训练前需要做数据增强处

理。DRSNFuse［33］中的伪纹理损失是针对网络中的梯

度损失引入的伪纹理而设计的。本文所设计的损失函

数在红外与可见光图像融合网络上有通用性，而且能

使网络在图像融合中提取更多细节信息，使融合图像

在视觉上的表现更好。

2. 2　HOG
HOG 将图像分成大小相同的块，在块中统计梯度

大小以及梯度方向作为 HOG 特征。在计算机视觉领

域，HOG 一般用于目标检测。Dalal 和 Triggs［37］首次

利用 HOG 特征来进行行人检测；Carcagnì 等［38］利用

HOG 来识别面部表情特征；Sugiarto 等［39］通过 HOG
识别木材种类。在其他方面，Wei等［40］将 HOG 特征作

为目标特征用于掩蔽特征预测（MaskFeat），也得到了

很好的效果。

也有利用 HOG 特征来实现图像融合的方法：

Zong 等［41］用滑动窗口把图像分成许多个块 ，利用

HOG 特征将这些块分类后进行字典学习等操作；在

FILM. LrTL（fusing multifocus images using low-rank 
transform learning）方法中，Maggu 等［42］也利用 HOG 特

征对获得的源图像的块分类。

本文利用 HOG 作为损失函数来训练红外与可见

光融合网络。HOG 不可导，无法实现梯度的反向传

播，因此用高斯函数来建模 HOG 中梯度幅值落在梯

度角度中的概率，将离散的 HOG 变得可导。

3　损失函数设计

3. 1　图像融合网络的损失函数

所提损失函数 L total 表示为

L total = λ1LMS - SSIM + λ2LHOG， （1）
式中：LMS - SSIM 为 MS-SSIM 损失；LHOG 为 HOG 损失；λ1

和 λ2 为控制权衡的参数。

3. 2　结构相似性损失

LMS - SSIM
［43］表示为

LMS - SSIM = 1 - O MS‐SSIM (O，I )， （2）
式中：O和 I分别为输出图像和源图像；O MS‐SSIM (⋅，⋅ )表
示 MS-SSIM 运算。

MS-SSIM 运算是多尺度版本的 SSIM 运算，将图

像通过低通滤波下采样M次后计算其在第 i个尺度上

的对比度相似度 cβii (O，I )、结构相似度 sγii (O，I )和第M
个尺度上的亮度相似度 l αMM (O，I )，并将这些值相乘。

O MS‐SSIM (⋅，⋅ )表示为

O MS‐SSIM (⋅，⋅ )= [ l αMM (O，I )] ⋅

∏
i= 1

M

{ }[ ]cβii (O，I ) ⋅[ ]sγii (O，I ) ， （3）

式中：参数 αM、βi和 γi分别用于调整亮度相似度、对比

度相似度和结构相似度的相对重要性，它们的值与

HVS（human visual system）灵 敏 度 有 关 ，可 由 文 献

［43］中的视觉实验得出；l、c和 s分别为输出图像 O和

源图像 I在亮度、对比度和结构方面的相似性，表示为

l (O，I )= 2μO μI + c1

μ2
O + μ2

I + c1
， （4）

c (O，I )= 2σO σI + c2

σ 2
O + σ 2

I + c2
， （5）

s (O，I )= σOI + c3

σO σI + c3
， （6）

式中：μO和 μI分别为输出图像 O和源图像 I的均值；σO
和 σI分别为 O和 I的方差；σOI为 O和 I的协方差；c1、c2

和 c3 为常数。

3. 3　HOG损失

HOG 将图像划分成同样大小的小方块，并统计每

个小方块里的梯度大小与梯度方向。首先计算图像在

水平和竖直方向的梯度值 gx和 gy：
gx ( x，y )= f ( x+ 1，y )- f ( x- 1，y )， （7）
gy ( x，y )= f ( x，y+ 1 )- f ( x，y- 1 )， （8）

式中，x和 y为像素点的横、纵坐标。然后计算梯度的

幅度 gmag 和角度 g ang：

gmag ( x，y )= [ ]gx ( x，y )
2
+ [ ]gy ( x，y )

2
， （9）

g ang ( x，y )= arctan [ gy ( x，y ) gx ( x，y ) ]。 （10）
HOG 的统计是将梯度幅度图和梯度角度图分别

划分成 N× N（本实验设置为 8 × 8）的小单元（称为

cell），梯度方向将 0°~180° 均匀分成数量为 B（本实验

设置为 9）的角度范围（称为 bin），在每个单元内统计像

素点的梯度幅度分别在这些角度范围中的占比，得到

每个单元内的 HOG。在这样的 HOG 中，梯度幅度落

在这些角度范围中的概率是一个 δ函数，表示为

δ ( x，y )=
ì
í
î

ïï
ïï

1， g ang ( x，y )∈ bbin ( )i
0， g ang ( x，y )∉ bbin ( )i

 ， i= 1，2，⋯，B，

（11）
式中：bbin ( i)为第 i个角度范围；单元数为 a、角度范围数

为 b的 HOG就是 δ函数与梯度幅值相乘后求和，表示为

HHOG ( a，b )= ∑
( x，y )∈ a

gmag ( x，y ) δ ( x，y )， （12）

所以 HOG 离散且不可微，不能满足损失函数反向传

播的条件。
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parzen-window［44］可以将离散分布连续化，在文献

［45-46］中用于对互信息的连续联合 HOG 进行估计。

利用 parzen-window 方法对离散的 HOG 特征进行连续

化处理。将每个单元中的梯度方向分为宽度为 180/B
（记为 S）的角度范围，数量为 B。利用高斯函数对 δ函
数进行近似，计算单元中的梯度角度 g ang ( x，y )对每个

角度范围的贡献：

Wi (x，y )= 1
S 2π

exp - 1
2 ×{ }[ ]g ang ( x，y )- ni S

2

，

（13）
式中，ni为第 i个角度范围的中心角度。计算梯度角度

g ang ( x，y )落在第 i个角度范围中的概率：

Pi ( x，y )=Wi ( x，y )
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú∑

j= 1

B

Wj ( x，y ) 。 （14）

所以第 a个单元中第 b个角度范围的HOG可表示为

HHOG ( a，b )= ∑
( x，y )∈ a

gmag ( x，y ) Pb ( x，y )， （15）

得到其对应的 HOG 的连续 HOG 估计：

LHOG = 1
M

‖HHOG (O )- HHOG ( I )‖ 1， （16）

式中，M是图像中角度范围的总数。

4　实验分析

为验证所设计的损失函数是否能有效提高网络的

性 能 ，用 其 分 别 训 练 NestFuse［3］、Res2Fusion［7］和

UNFusion［8］ 3 个网络的模型，3 个网络的结构如图 1 所

示。这 3 个网络的训练集都是 MS-COCO（microsoft 
common objects in context）［47］可见光数据集，训练后与

网络的原模型在相同的数据集进行测试并对比。测试

图 1　训练的 3 个网络的结构。（a） NestFuse 的结构［3］；（b） Res2Fusion 的结构［7］；（c） UNFusion 的结构［8］

Fig. 1　Structure of three training networks . (a) Structure of NestFuse [3]; (b) structure of Res2Fusion [7]; (c) structure of UNFusion [8]

实验在 TNO［48］和 RoadScene［27］数据集上进行。TNO
数据集包含不同场景的红外与可见光图像，从其中选

取 21 对红外与可见光图像测试。RoadScene 数据集中

有 221 对配准的红外与可见光图像，包含道路、车辆和

行人等美国菲利尔公司（FLIR）视频中极具代表性的

丰富的场景。

在实验中用所提损失函数替换网络原来的损失函

数（原 模 型 的 损 失 函 数 见 表 1），NestFuse［3］ 和

Res2Fusion［7］的原损失函数都是 MS-SSIM 和输出图

像与源图像强度的 MSE 损失（mean-squared loss）。

UNFusion［8］的强度损失用的是最小绝对偏差损失（l1 -

norm），Zhao 等［49］的研究结果表明在深度学习图像处

理时 MS-SSIM 与 l1 - norm 相结合的损失函数更加

有效。

实验所使用的计算机配置为 CPU Intel（R） Core
（TM） i7-10700KF @ 3. 80 GHz、内 存 大 小 32 GB、

GPU NVIDIA Geforce RTX3070，3 个 网 络 均 在

PyTorch 上实现。

在实验中损失函数中的参数 λ1 除 UNFusion［8］设

置为 100 外，均与原模型的 MS-SSIM 损失的最佳参数

设置相同，λ2 均设置为 1/9。Batch size 设置均与原模

型相同。在训练次数上：UNFusion［8］训练了 8000 次；

NestFuse［3］训练了 10000 次；其他网络均与原模型训练

相同次数。选择网络中结果较好的融合策略进行融

合，NestFuse［3］的通道注意力模型选择平均算子进行

池化，UNFusion［8］选择在 TNO 和 RoadScene 两个数据

集上表现较好的 l2 归一化注意力模型。

为了证明所提损失函数提升网络性能的能力，选

择了 EN［50］、SD［51］、MI［52］、SCD［53］、MS-SSIM［43］、离散余

弦特征互信息 FMI_dct、小波特征互信息 FMI_w［54］、基

于梯度的融合性能 Q abf
［55］ 和 VIF［56］ 9 种评估指标来评

估融合结果的性能。其中：EN、MI、FMI_dct和 FMI_w
是基于信息论的评估指标，可以评估图像的信息量及

参考图像与源图像的相似性；SD 可以反映图像强度的

分布，是基于图像特征的评估指标；SCD 和Q abf 都是基

于源图像与生成图像的评估指标；MS-SSIM 是结构相

似性的评估指标；VIF是基于视觉感知的评估指标。

4. 1　在 TNO数据集上的结果

将替换损失函数后的模型与原模型测试 21 对

TNO 数据集中的图像进行对比，结果如图 2 所示。将

21 张图像的客观评价的平均值进行对比，结果如表 2
所示，将所提损失函数应用于 3 个网络，EN、SD、MI、
SCD、VIF 和 Q abf 几个评估指标均有提升，在 SD 和

VIF 上 的 提 升 较 为 明 显 ，NestFuse［3］平 均 提 升 了

2. 1476% 和 1. 6529%，Res2Fusion［7］ 平 均 提 升 了

1. 2273% 和 1. 4936%，UNFusion［8］ 平 均 提 升 了

1. 4444% 和 1. 2902%。这些数据说明了所提损失函

数训练的网络保留了源图像更多的信息，图像的失真

也更小。从总体看，所提损失函数对于所测试的 3 个

网络的评估指标均有提升。

4. 2　在 RoadScene数据集上的结果

在 RoadScene 数据集上对比所提损失函数与其他

损失函数的性能。结果如图 3 和图 4 所示，特别是在

NestFuse［3］网络上，利用所提损失函数训练网络，能够

提升模型在细节上的清晰度和对比度。

定量测试了这 221 张图的评估指标，结果如表 3 所

示，所提损失函数对网络的提升同样体现在融合图像

的 EN、SD、MI、SCD 和 VIF 指标的提升，对于 SD 和

表 1　网络的原损失函数

Table 1　Original loss function of the network

图 2　在 TNO 数据集上使用不同网络融合图像对比。（a）（b）源图像；（c） NestFuse；（d） NestFuse-HOG；（e） Res2Fusion；
（f） Res2Fusion-HOG；（g） UNFusion；（h） UNFusion-HOG

Fig. 2　Image comparison fused by different networks on the TNO dataset. (a) (b) Source images; (c) NestFuse; (d) NestFuse-HOG; 
(e) Res2Fusion; (f) Res2Fusion-HOG; (g) UNFusion; (h) UNFusion-HOG



2411001-5

研究论文 第  60 卷第  24 期/2023 年  12 月/激光与光电子学进展

实验在 TNO［48］和 RoadScene［27］数据集上进行。TNO
数据集包含不同场景的红外与可见光图像，从其中选

取 21 对红外与可见光图像测试。RoadScene 数据集中

有 221 对配准的红外与可见光图像，包含道路、车辆和

行人等美国菲利尔公司（FLIR）视频中极具代表性的

丰富的场景。

在实验中用所提损失函数替换网络原来的损失函

数（原 模 型 的 损 失 函 数 见 表 1），NestFuse［3］ 和

Res2Fusion［7］的原损失函数都是 MS-SSIM 和输出图

像与源图像强度的 MSE 损失（mean-squared loss）。

UNFusion［8］的强度损失用的是最小绝对偏差损失（l1 -

norm），Zhao 等［49］的研究结果表明在深度学习图像处

理时 MS-SSIM 与 l1 - norm 相结合的损失函数更加

有效。

实验所使用的计算机配置为 CPU Intel（R） Core
（TM） i7-10700KF @ 3. 80 GHz、内 存 大 小 32 GB、

GPU NVIDIA Geforce RTX3070，3 个 网 络 均 在

PyTorch 上实现。

在实验中损失函数中的参数 λ1 除 UNFusion［8］设

置为 100 外，均与原模型的 MS-SSIM 损失的最佳参数

设置相同，λ2 均设置为 1/9。Batch size 设置均与原模

型相同。在训练次数上：UNFusion［8］训练了 8000 次；

NestFuse［3］训练了 10000 次；其他网络均与原模型训练

相同次数。选择网络中结果较好的融合策略进行融

合，NestFuse［3］的通道注意力模型选择平均算子进行

池化，UNFusion［8］选择在 TNO 和 RoadScene 两个数据

集上表现较好的 l2 归一化注意力模型。

为了证明所提损失函数提升网络性能的能力，选

择了 EN［50］、SD［51］、MI［52］、SCD［53］、MS-SSIM［43］、离散余

弦特征互信息 FMI_dct、小波特征互信息 FMI_w［54］、基

于梯度的融合性能 Q abf
［55］ 和 VIF［56］ 9 种评估指标来评

估融合结果的性能。其中：EN、MI、FMI_dct和 FMI_w
是基于信息论的评估指标，可以评估图像的信息量及

参考图像与源图像的相似性；SD 可以反映图像强度的

分布，是基于图像特征的评估指标；SCD 和Q abf 都是基

于源图像与生成图像的评估指标；MS-SSIM 是结构相

似性的评估指标；VIF是基于视觉感知的评估指标。

4. 1　在 TNO数据集上的结果

将替换损失函数后的模型与原模型测试 21 对

TNO 数据集中的图像进行对比，结果如图 2 所示。将

21 张图像的客观评价的平均值进行对比，结果如表 2
所示，将所提损失函数应用于 3 个网络，EN、SD、MI、
SCD、VIF 和 Q abf 几个评估指标均有提升，在 SD 和

VIF 上 的 提 升 较 为 明 显 ，NestFuse［3］平 均 提 升 了

2. 1476% 和 1. 6529%，Res2Fusion［7］ 平 均 提 升 了

1. 2273% 和 1. 4936%，UNFusion［8］ 平 均 提 升 了

1. 4444% 和 1. 2902%。这些数据说明了所提损失函

数训练的网络保留了源图像更多的信息，图像的失真

也更小。从总体看，所提损失函数对于所测试的 3 个

网络的评估指标均有提升。

4. 2　在 RoadScene数据集上的结果

在 RoadScene 数据集上对比所提损失函数与其他

损失函数的性能。结果如图 3 和图 4 所示，特别是在

NestFuse［3］网络上，利用所提损失函数训练网络，能够

提升模型在细节上的清晰度和对比度。

定量测试了这 221 张图的评估指标，结果如表 3 所

示，所提损失函数对网络的提升同样体现在融合图像

的 EN、SD、MI、SCD 和 VIF 指标的提升，对于 SD 和

表 1　网络的原损失函数

Table 1　Original loss function of the network
Network
NestFuse

Res2Fusion

Image intensity loss
MSE
MSE

Structural similarity loss
MS-SSIM
MS-SSIM

图 2　在 TNO 数据集上使用不同网络融合图像对比。（a）（b）源图像；（c） NestFuse；（d） NestFuse-HOG；（e） Res2Fusion；
（f） Res2Fusion-HOG；（g） UNFusion；（h） UNFusion-HOG

Fig. 2　Image comparison fused by different networks on the TNO dataset. (a) (b) Source images; (c) NestFuse; (d) NestFuse-HOG; 
(e) Res2Fusion; (f) Res2Fusion-HOG; (g) UNFusion; (h) UNFusion-HOG
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表 3　在 RoadScene 数据集上的定量比较

Table 3　Quantitative comparison on the RoadScene dataset

Network

NestFuse

NestFuse-HOG

Res2Fusion

Res2Fusion-HOG

UNFusion

UNFusion-HOG

EN

7. 4418

7. 4604

7. 3300

7. 3469

7. 4137

7. 4231

SD

79. 6857

80. 4892

73. 6833

74. 5431

79. 4455

80. 0186

MI

14. 8835

14. 9209

14. 6599

14. 6938

14. 8275

14. 8462

SCD

1. 6504

1. 6688

1. 6476

1. 6526

1. 6355

1. 6369

MS-SSIM

0. 8555

0. 8597

0. 8630

0. 8616

0. 8442

0. 8416

FMI_dct

0. 3446

0. 3230

0. 3697

0. 3665

0. 3386

0. 3392

FMI_w

0. 4395

0. 4332

0. 4326

0. 4318

0. 4361

0. 4406

Q abf

0. 5077

0. 5062

0. 5083

0. 5099

0. 5102

0. 5119

VIF

0. 9009

0. 9172

0. 7806

0. 7947

0. 9033

0. 9127

图 4　损失函数应用前后 NestFuse 网络融合图像对比。（a）（b） 源图像 1；（c）源图像 1 经 NestFuse 网络融合后的图像；（d）源图像 1 经

NestFuse-HOG 网络融合后的图像；（e）（f）源图像 2；（g） 源图像 2 经 NestFuse 网络融合后的图像；（h） 源图像 2 经 NestFuse-

HOG 网络融合后的图像

Fig. 4　Fusion image comparison before and after loss function applied in NestFuse network. (a) (b) Source image 1; (c) image of source 
image 1 fused by NestFuse network; (d) image of source image 1 fused by NestFuse-HOG network; (e) (f) source image 2; 

(g) image of source image 2 fused by NestFuse network; (h) image of source image 2 fused by NestFuse-HOG network

图 3　在 RoadScene 数据集上使用不同网络融合图像对比。（a）（b）源图像；（c） NestFuse；（d） NestFuse-HOG；（e） Res2Fusion；
（f） Res2Fusion-HOG；（g） UNFusion；（h） UNFusion-HOG

Fig. 3　Image comparison fused by different networks on the RoadScene dataset. (a) (b) Source images; (c) NestFuse; (d) NestFuse-

HOG; (e) Res2Fusion; (f) Res2Fusion-HOG; (g) UNFusion; (h) UNFusion-HOG

表 2　在 TNO 数据集上的定量比较

Table 2　Quantitative comparison on the TNO dataset

Network

NestFuse

NestFuse-HOG

Res2Fusion

Res2Fusion-HOG

UNFusion

UNFusion-HOG

EN

6. 9198

6. 9435

6. 7963

6. 8087

6. 9070

6. 9210

SD

82. 7523

84. 5295

77. 6068

78. 5593

83. 6454

84. 8536

MI

13. 8397

13. 8870

13. 5927

13. 6173

13. 8139

13. 8419

SCD

1. 7335

1. 7491

1. 7365

1. 7398

1. 7097

1. 7131

MS-SSIM

0. 8625

0. 8684

0. 8681

0. 8682

0. 8505

0. 8500

FMI_dct

0. 3580

0. 3426

0. 3745

0. 3721

0. 3506

0. 3486

FMI_w

0. 4371

0. 4323

0. 4373

0. 4362

0. 4380

0. 4412

Q abf

0. 4870

0. 4892

0. 4760

0. 4760

0. 4940

0. 4964

VIF

0. 7865

0. 7995

0. 7164

0. 7271

0. 8061

0. 8165

VIF，NestFuse［3］平均提升了 1. 0083% 和 1. 8093%，

Res2Fusion［7］ 平 均 提 升 了 1. 1669% 和 1. 8063%，

UNFusion［8］平均提升了 0. 7214% 和 1. 0406%。Q abf

总体来说比原来的好。从 RoadScene 数据集的测试

结果来看，所提损失函数对网络提取并保留图像细节

信息的能力有提升，融合图像有更多来自源图像的

信息。

4. 3　对比实验

为了证明所提损失函数的优越性，将其中的 LHOG

替换成梯度图的 MSE Loss（L grad）训练网络。此外，令

网络原损失函数（LNestFuse）分别加上 L grad 和基于已训练

好的 VGG（visual geometry group）-19 网络计算的感知

损失［57］。对比实验用 NestFuse［3］网络进行，总损失为

LNestFuse - grad = 100LMS - SSIM + L grad， （17）
LNestFuse + grad = LNestFuse + L grad， （18）

LNestFuse - perceptual = LNestFuse + ∑
i= 1

4

MMSE[ ]ϕ i( )O ，ϕ i( )I ，（19）

式中，ϕ i为通过 VGG-19 网络得到的第 i层的特征。

在 TNO 数据集上的对比实验结果如图 5 所示。

在 TNO 数据集上的定量测试结果如表 4 所示，在测试

的 9 种评估指标中，所提损失函数取得了 7 种指标的最

优值。

在 RoadScene 数据集上的对比实验结果如图 6 所

示，L grad 训练的网络在对比度上的表现优于其他损失

函数训练的网络。通过定量对比（表 5），所提损失函

数 取 得 了 6 种 评 估 指 标 的 最 优 值 。 总 的 来 说 在

RoadScene 数据集上，LHOG 训练的网络的性能优于测

试的其他损失函数训练的网络。

表 4　在 TNO 数据集上的定量比较

Table 4　Quantitative comparison on the TNO dataset

图 5　在 TNO 数据集上使用不同网络融合图像对比。（a）（b）源图像；（c） NestFuse；（d） NestFuse-grad；（e） NestFuse+grad；
（f） NestFuse-perceptual；（g） NestFuse-HOG

Fig. 5　Image comparison fused by different networks on the TNO dataset. (a) (b) Source images; (c) NestFuse; (d) NestFuse-grad; 
(e) NestFuse+grad; (f) NestFuse-perceptual; (g) NestFuse-HOG
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VIF，NestFuse［3］平均提升了 1. 0083% 和 1. 8093%，

Res2Fusion［7］ 平 均 提 升 了 1. 1669% 和 1. 8063%，

UNFusion［8］平均提升了 0. 7214% 和 1. 0406%。Q abf

总体来说比原来的好。从 RoadScene 数据集的测试

结果来看，所提损失函数对网络提取并保留图像细节

信息的能力有提升，融合图像有更多来自源图像的

信息。

4. 3　对比实验

为了证明所提损失函数的优越性，将其中的 LHOG

替换成梯度图的 MSE Loss（L grad）训练网络。此外，令

网络原损失函数（LNestFuse）分别加上 L grad 和基于已训练

好的 VGG（visual geometry group）-19 网络计算的感知

损失［57］。对比实验用 NestFuse［3］网络进行，总损失为

LNestFuse - grad = 100LMS - SSIM + L grad， （17）
LNestFuse + grad = LNestFuse + L grad， （18）

LNestFuse - perceptual = LNestFuse + ∑
i= 1

4

MMSE[ ]ϕ i( )O ，ϕ i( )I ，（19）

式中，ϕ i为通过 VGG-19 网络得到的第 i层的特征。

在 TNO 数据集上的对比实验结果如图 5 所示。

在 TNO 数据集上的定量测试结果如表 4 所示，在测试

的 9 种评估指标中，所提损失函数取得了 7 种指标的最

优值。

在 RoadScene 数据集上的对比实验结果如图 6 所

示，L grad 训练的网络在对比度上的表现优于其他损失

函数训练的网络。通过定量对比（表 5），所提损失函

数 取 得 了 6 种 评 估 指 标 的 最 优 值 。 总 的 来 说 在

RoadScene 数据集上，LHOG 训练的网络的性能优于测

试的其他损失函数训练的网络。

表 4　在 TNO 数据集上的定量比较

Table 4　Quantitative comparison on the TNO dataset

Network

NestFuse

NestFuse-grad

NestFuse+grad

NestFuse- perceptual

NestFuse-HOG

EN

6. 9198

6. 9091

6. 9297

6. 8998

6. 9435

SD

82. 7523

82. 2634

83. 5418

81. 2038

84. 5295

MI

13. 8397

13. 8181

13. 8593

13. 7995

13. 8870

SCD

1. 7335

1. 7390

1. 7433

1. 7347

1. 7491

MS-SSIM

0. 8625

0. 8652

0. 8665

0. 8630

0. 8684

FMI_dct

0. 3580

0. 3443

0. 3489

0. 3500

0. 3426

FMI_w

0. 4371

0. 4337

0. 4347

0. 4353

0. 4323

Q abf

0. 4870

0. 4868

0. 4851

0. 4878

0. 4892

VIF

0. 7865

0. 7781

0. 7928

0. 7684

0. 7995

图 5　在 TNO 数据集上使用不同网络融合图像对比。（a）（b）源图像；（c） NestFuse；（d） NestFuse-grad；（e） NestFuse+grad；
（f） NestFuse-perceptual；（g） NestFuse-HOG

Fig. 5　Image comparison fused by different networks on the TNO dataset. (a) (b) Source images; (c) NestFuse; (d) NestFuse-grad; 
(e) NestFuse+grad; (f) NestFuse-perceptual; (g) NestFuse-HOG
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5　结   论

针对红外与可见光图像融合网络的融合图像细节

纹理保留不全等问题，提出了一种基于 HOG 的红外

与可见光融合网络的损失函数，利用 parzen-window 对

图像的 HOG 特征做了可微化，结合 MS-SSIM 损失使

网络提取的图像信息更全面。利用这个损失函数训练

NestFuse、Res2Fusion 和 UNFusion 3 个图像融合的网

络模型，实验结果表明，所提损失函数能提取更丰富的

细节信息，融合图像对比度有明显提升。此外，也将

HOG 损失与其他损失函数进行了对比实验，对比实验

的结果表明 HOG 损失在实验的网络上优于测试的其

他损失函数。
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