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摘要　为了在红外与可见光图像融合中充分利用中间层提取的信息,防止信息过度丢失,提出一种新的基于卷积

自编码器和残差块的图像融合方法.该方法采用由编码器、融合层和解码器三部分组成的网络结构.将残差网络

引入编码器中,将红外与可见光图像分别送入编码器后,通过卷积层和残差块来获取图像的特征图;将得到的特征

图采用改进的基于L１Ｇnorm的相似度融合策略进行融合,并将其整合为一个包含源图像显著特征的特征图;重新

设计损失函数,利用解码器对融合后的图像进行重构.实验结果表明,与其他融合方法相比,该方法有效地提取并

保留了源图像的深层信息,融合结果在主观和客观评价中都有着一定的优势.
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Abstract　Inordertomakefulluseoftheinformationextractedfromthemiddlelayerandpreventinformationfrom
losingexcessively anewimagefusion methodbasedonaconvolutionalautoＧencoderandaresidualblockis
proposed whichiscomposedofanencoder afusionlayer andadecoder敭First theresidualnetworkisintroduced
intotheencoder theinfraredandvisibleimagesarefedintotheencoder andtheconvolutionlayerandresidual
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１　引　　言

红外与可见光图像的融合是图像处理领域中

的重要应用之一,它尝试从源图像中提取出特征

信息,然后通过适当的方法将这些特征信息融合

到单个图像中[１],使得融合图像兼具红外与可见

光图像的显著特征,从而可以提供更多的目标与

背景信息,因此将红外与可见光图像进行融合的

方法在目标识别、视频监控、军事应用等领域有着

广阔的应用前景.
图像融合的关键问题是如何从源图像中提取

出特征,并将其结合起来生成融合后的图像[２].

１０１５００１Ｇ１
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许多信号处理方法都可用于图像融合中,以提取

图像的特征,如多尺度分解、稀疏表示等.基于多

尺度分解的方法,首先采用图像分解的方法来提

取图像特征信息,然后采用适当的融合策略来获

得最终的融合图像[３].基于稀疏表示的方法通过

构造冗余字典对图像进行稀疏编码并提取源图像

特征,再根据一定的规则融合稀疏表示系数,然后

通过字典和融合的稀疏表示系数重构融合图像.
这些融合方法虽然能够取得良好的融合效果,但
在提取特征时,仍会丢失有用的信息,不能较好地

保留源图像的信息.
深度学习现已广泛应用于图像融合任务中,比

经典方法实现了更好的融合性能和时间效率.基于

深度学习的算法[４]使用大量的图像对网络进行预训

练,使得训练后的网络可以获得图像的显著特征.
其中,卷积神经网络(CNN)可用于提取图像特征和

重构融 合 后 的 图 像.在 基 于 CNN 的 融 合 方 法

中[５],若只使用最后一层的结果作为图像的特征信

息,将会丢失中间层获得的许多深层信息,从而影响

最终融合结果.文献[６]提出了一种基于CNN的

多聚焦图像融合方法,输入图像是不同模糊位置的

图像块,用于训练网络并获得决策图,然后使用决策

图和源图像获得融合后的图像,但是该方法仅适用

于多聚焦图像融合.文献[７]提出一种基于CNN
的多曝光图像融合方法,采用Siamese网络结构,其
权重是相互关联的.首先将两个输入图像送入编码

器中,得到两个特征映射序列,用加法策略进行融

合,融合后的特征图由解码器的三层卷积层进行重

构.该方法虽然取得了较好的性能,但仍存在两个

主要缺点:１)网络架构过于简单,无法提取出深层特

征;２)只使用了编码网络中最后一层的结果,中间层

会丢失许多特征信息,网络越深,特征信息丢失的现

象越严重.
基于上述问题,本文提出一种新的基于卷积自

编码器和残差块的网络结构,用于红外图像与可见

光图像融合.利用编码器来提取图像特征,利用解

码器重构融合后的图像.编码器由卷积层和残差块

构成,可以保存更多来自中间层的有用信息,并且易

于训练.利用改进的基于L１Ｇnorm的相似度融合

策略和包含４个卷积层的解码器对融合后的图像进

行重构.将本文方法与其他融合方法的进行对比,
验证本文算法在保留中间层信息方面具有一定的

优势.

２　基于卷积自编码器和残差块的图像
融合方法

２．１　残差块

在传统的CNN中,随着网络深度增加,网络的

退化问题也随之暴露,即中间层提取的信息并没有

得到充分的利用.为了解决退化问题,He等[８]提

出深度残差学习框架,通过快捷连接和残差表示,直
接将输入信息绕道传至输出,从而保护信息的完整

性.该网络更容易优化,并通过增加深度提高了准

确率.残差块的结构如图１所示.

图１ 残差块的结构

Fig．１ Architectureofresidualblock

残差块是在传统的线性网络结构基础上通过跳

跃连接来实现的.一般地,通过直接求和操作可实

现特征图的跳跃连接[９],本文改用拼接操作.经过

卷积操作后,网络会保留一些特征信息,但也会丢失

一些信息,而丢失的这些信息可能是有用的信息,因
此通过加入原始输入,使网络拥有更多的选择,从而

使得丢失的信息得到了保留.为此,在编码器中加

入残差块,使得网络可以保存更多来自中间层的特

征信息,并且易于训练.

２．２　总体思路框架

将红外与可见光图像分别定义为XIR和XVIS.
该网络结构由三部分组成:编码器、融合层和解码

器.编码器包含三个部分———C１、ResidualBlock、

C２,用于提取图像特征.其中,ResidualBlock部分

包含两个卷积层.编码器中每个卷积操作的滤波器

大小和步长分别是３×３和１,输入图像的大小不受

限制.残差块可以尽可能地保留更多的特征,确保

深层特征用于融合层.融合层的输出作为解码器的

输入.解码器包含４个卷积层.所提出的网络框架

如图２所示.
将XIR和XVIS分别送入编码器中.假设有m个

１０１５００１Ｇ２
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图２ 所提出的网络架构

Fig．２ Networkarchitectureofproposedmethod

卷积核,每个卷积核由卷积矩阵a(m)和偏置b(m)参

数组成,激活函数为δ,将输入图像Xk 进行卷积后

生成m 个特征图A,则有

A(m)
k ＝δ[Xk∗a(m)＋b(m)], (１)

式中:m 表示上一层的输出通道数目,m∈{１,２,􀆺,

M},M＝６４代表特征图的数量;A(m)
k 表示由编码器

得到的特征图,k∈{１,２},１、２分别表示红外图像与

可见光图像;∗表示卷积.
将生成的特征图送进ResidualBlock中,经过

第一层线性变化并激活后的输出F 为

F＝W２δ[W１A(m)
k ], (２)

式中:W１为第一层的权重参数;W２为第二层的权重

参数.
通过 一 个 快 捷 连 接 和 第 二 个 非 线 性 函 数

ReLU,获得输出y,表达式为

y＝F{A(m)
k ,{Wt}}＋A(m)

k , (３)
式中:Wt 为权重参数,t∈{１,２}

将由编码器得到的红外图像特征图A(m)
１ 和可

见光图像特征图A(m)
２ 送入融合层,通过改进的基于

L１Ｇnorm的相似度融合策略进行融合,得到融合特

征图f(m).
最后将融合特征图f(m)送入解码器中,该部分

由４个卷积层组成.将每张融合特征图f 与其对

应的卷积核的转置(w－)进行卷积操作并对结果进行

求和,再加上偏置c,即得到特征重构之后的结果:

Yfused＝δ ∑f(m)∗w－(m)＋c[ ] . (４)

　　要更新权值,需要确定损失函数,该操作是在训

练框架部分完成的,即将输入的图像与最终利用特

征重构出来的结果进行比较,通过反向传播算法进

行优化,就可以得到一个完整的训练框架.

２．３　改进的基于L１Ｇnorm的相似度融合策略

在测试阶段,将红外图像与可见光图像分别送入

编码器.当编码器和解码器的权值固定时,使用融合

策略来融合编码器得到的特征.参照文献[１０],提出

改进的基于L１Ｇnorm的相似度融合策略来融合从编

码器得到的特征图.融合策略如图３所示.
首先,由编码器得到的特征图A(m)

k 的L１Ｇnorm
获得初始活动水平图Ck,通过基于窗口的平均算子

来计算得到最终的活动水平图C－k;然后,对活动水

图３ 融合策略图

Fig．３ Diagramoffusionstrategy

１０１５００１Ｇ３
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平图C－k 进行softmax函数计算,得到初始权重图

wk,计算初始活动水平图C１ 和C２ 之间的相似度

S;最终,根据相似度S 选择融合规则,得到融合特

征图f(m).详细步骤如下.

１)采用A１:M
k (i,j)的L１Ｇnorm作为源图像的

活动水平测量,从而获得初始活动水平图Ck:

Ck(i,j)＝‖A１:M
k (i,j)‖１, (５)

式中:A１:M
k (i,j)是一个M 维的向量,表示特征图中

位置(i,j)处的A(m)
k ;(i,j)代表位置坐标.

２)使用基于窗口的平均算子来计算最终的活

动水平图C－k,以使融合方法对错误配准具有稳健

性.C－k 可表示为

C－k(i,j)＝
∑
r

a＝ －r
∑
r

b＝ －r
Ck(i＋a,j＋b)

(２r＋１)２
, (６)

式中:a 为窗口横坐标取值;b 为窗口纵坐标取值;r
代表窗口大小.r决定块大小:当r值较大时,能考

虑到图像的整体信息,但忽略了边缘细节信息,因此

使用较大的r有着更强的稳健性,但会丢失一些细

节,从而导致融合效果的细节信息比较模糊;当r值

过小时,如选取r＝０,由于未考虑到图像的整体信

息,忽略了周围特征信息的相关性,因此稳健性较

差.在红外与可见光图像的融合中,由于小尺度细

节的存在,采用较小的r 效果更好,经过验证,本研

究选取r＝１.

３)根据得到的活动水平图C－k,通过softＧmax
函数计算得到初始权重图wk:

wk(i,j)＝
C－k(i,j)

∑
k

n＝１
C－n(i,j)

, (７)

式中:n 为k的变量取值,k的定义与(１)式相同.

４)通过初始活动水平图Ck 来计算初始活动水

平图C１ 和C２ 之间的相似度S:

S(i,j)＝
２ C１(i,j)C２(i,j)
C１(i,j)＋C２(i,j)

. (８)

　　５)根据得到的相似度S 来选择融合规则,从而

得到融合之后的特征图f(m).
当S(i,j)≥T(T 为阈值)时,有

fm(i,j)＝
w１(i,j)A(m)

１ (i,j)＋w２(i,j)A(m)
２ (i,j),(９)

式中:w１(i,j)＝
C－１(i,j)

C－１(i,j)＋C
－
２(i,j)

;w２(i,j)＝

C－２(i,j)

C－１(i,j)＋C
－
２(i,j)

.

当S(x,y)＜T 时,有

f(m)(i,j)＝
A(m)
１ (i,j), A(m)

１ (i,j)≥A(m)
２ (i,j)

A(m)
２ (i,j), A(m)

１ (i,j)＜A(m)
２ (i,j){ . (１０)

　　经过验证,T＝０．８时融合效果最好.

２．４　损失函数设计

为了更精确地重构输入图像,选择最小化损失

函数L 来训练编码器和解码器.损失函数可用来

估计网络的输入与输出之间的差异[１１].常用的损

失函数是均方误差,但其不能很好地学习到图像的

目标细节信息,会导致输出图像产生模糊.在此基

础上,引入结构损失和梯度损失,以更好地保留纹理

信息和边缘信息.综合考虑图像的结构信息、边缘

信息,以及内容信息之间的差异,最后的损失函数L
为

L＝Lp＋Lgrad＋λLssim, (１１)
式中:Lp 为均方误差损失;Lgrad为梯度损失;Lssim为

结构相似性损失;λ为比例系数.
因为均方误差损失和梯度损失与结构损失有３

个数量级的差异,所以在训练阶段将λ 分别设置为

１,１０,１００,１０００,发现λ＝１０时效果最好.
均方误差损失Lp 通过计算网络训练过程中输

出图像与输入图像之间的差值,使得图像内容保持

一致性[１２],表达式为

Lp＝
１
N∑‖O－I‖２, (１２)

式中:O,I分别代表输出和输入图像;N 为训练样

本的个数.
梯度损失Lgrad是引入Sobel算子来计算输出图

像和输入图像的梯度,通过二者之间的差值来优化

图像的边缘[１３],表达式为

Lgrad＝
１
N∑|GO －GI|, (１３)

式中:GO、GI 分别为输出图像和输入图像的梯度,

GO＝
１ ０ －１
－２ ０ ２
－１ ０ １

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

􀅰O＋
－１ －２ －１
０ ０ ０
１ ２ １

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

􀅰O;

GI＝
１ ０ －１
－２ ０ ２
－１ ０ １

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

􀅰I＋
－１ －２ －１
０ ０ ０
１ ２ １

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

􀅰I.

GO、GI 分别用来检测水平和垂直方向的边缘.
结构损失是通过结构相似性损失Lssim来评估

的,它表示两幅图像之间的相似度.

Lssim＝１－fSSIM(O,I), (１４)

１０１５００１Ｇ４
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fSSIM(O,I)＝
２μOμI ＋D１

μ２
O ＋μ２

I ＋D１
􀅰 ２σOI ＋D２

σ２O ＋σ２I ＋D２
,

(１５)
式中:fSSIM(􀅰)[１４]表示两幅图像之间的相似度;μO、

μI 分别是输出图像和输入图像的平均值;σ２O、σ２I 分

别是输出图像和输入图像的方差;σOI是输出图像和

输入图像的协方差;D１、D２是用来维持稳定的常数.
为了证明该损失函数的有效性,将该损失函数

与传统的损失函数均方误差进行对比,给出训练过

程中不同损失函数的下降曲线,如图４所示.

２．５　训练框架

在训练过程,仅考虑编码部分和解码部分,尝试

通过训练编码器和解码器来重构输入图像.该训练

策略的明显优势在于,可以为特定的任务设计合适

的融合层,因此还具有进一步发展融合层的空间.

该网络的详细训练框架如图５所示.

图４ 训练过程中不同损失函数的下降曲线图

Fig．４ Declinecurvesofdifferentlossfunctions
intrainingprocess

图５ 训练流程框架

Fig．５ Frameworkoftrainingprocess

　　C１、C２是编码器中的卷积层,包含３×３的滤波

器.DC１、DC２是残差块中的卷积层.解码器由

C３、C４、C５和C６组成,用于重建输入图像.为了更

精确地重建输入图像,选取最小化损失函数L 来训

练编码器和解码器.

３　实验结果与分析

３．１　实验设置

在训练阶段,使用 MSＧCOCO数据集中的可见

光图像来训练编码器和解码器的权重.随机选取

４×１０４ 张 图 像 作 为 输 入 图 像,并 将 其 转 换 成

２５６pixel×２５６pixel的灰度图像.在每一次迭代

中用４５０张图像来验证网络的重构能力.
使 用 tensorflow 搭 建 实 验 环 境,并 使 用

GTX１０８０TiGPU进行训练.在网络训练过程中,

优化器为 Adam,学习速率为０．０００１,激活函数是

ReLu,BatchSize为８,Epoch为２０.
为了验证本文方法的性能,从２０对测试图像中

选取３组红外与可见光图像,与文献[１５Ｇ１８]的方法

进行对比.
从主观视觉效果和客观评价标准两方面验证各

方法的图像融合效果.

３．２　主观视觉评价

４组图像的实验结果如图６~８所示.图６~８
中的(a)均为红外图像;(b)均为可见光图像;(c)均
为基于CNN融合方法的融合结果;(d)均为基于视

觉显著性图和加权最小二乘优化的融合方法的融合

结果;(e)均为基于红外特征提取与视觉信息保存的

融 合 方 法 的 融 合 结 果;(f)均 为 NSCT
(NonsubsampledContourlet变换)和压缩感知的融
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合方法的融合结果;(g)均为本文方法的融合结果.
为了更直观地比较图像之间的差异,对图中的融合

区域作标注.
对比图６中屏幕下的桌椅、地灯、行人以及电杆

标志可以明显看出,图６(c)~(f)中这些地方比较模

糊,存在噪声,有些甚至出现失真现象;而本文算法

[图６(g)]具有较好的视觉效果,可以清晰地识别出

屏幕下的桌椅、电杆标志等.
从图７可以看出,图７(c)中地面出现黑色阴影区

域,未能保留出可见光图像的背景信息;图７(d)~(f)
地面偏暗,两边草丛模糊;而本文算法[图７(g)]亮

度均匀,能清晰地看出地面和两边的草丛,较好地保

留了背景信息.
从图８可以看出,图８(c)~(f)中车前方玻璃出

现黑色区域,房子周围的树木模糊,部分区域出现失

真现象;本文算法[图８(g)]可以清晰地看到玻璃和

树木的纹理信息,充分融合了可见光图像的背景信

息,相比其他方法具有明显优势.
受篇幅限制,为了进一步验证本文方法的优越

性,图９仅展示部分融合结果.

３．３　客观评价

为了进一步对上述不同融合方法所得的实验结

图６ 第一组图像融合对比实验.(a)红外图像;(b)可见光图像;(c)文献[１５]方法;(d)文献[１６]方法;
(e)文献[１７]方法;(f)文献[１８]方法;(g)本文方法

Fig．６ Thefirstgroupofimagefusioncontrastexperiments敭 a Infraredimage  b visibleimage  c methodin
Ref敭 １５   d methodinRef敭 １６   e methodinRef敭 １７   f methodinRef敭 １８   g proposedmethod

图７ 第二组图像融合对比实验.(a)红外图像;(b)可见光图像;(c)文献[１５]方法;(d)文献[１６]方法;
(e)文献[１７]方法;(f)文献[１８]方法;(g)本文方法

Fig．７ Thesecondgroupofimagefusioncontrastexperiments敭 a Infraredimage  b visibleimage  c methodin
Ref敭 １５   d methodinRef敭 １６   e methodinRef敭 １７   f methodinRef敭 １８   g proposedmethod
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图８ 第三组图像融合对比实验.(a)红外图像;(b)可见光图像;(c)文献[１５]方法;(d)文献[１６]方法;
(e)文献[１７]方法;(f)文献[１８]方法;(g)本文方法

Fig．８ Thethirdgroupofimagefusioncontrastexperiments敭 a Infraredimage  b visibleimage  c methodin
Ref敭 １５   d methodinRef敭 １６   e methodinRef敭 １７   f methodinRef敭 １８   g proposedmethod

果进行客观评价,选取信息熵(IE)、标准差(SD)、平
均梯度(AG)和互信息(MI)这４个指标进行客观评

价,结果如表１~３所示.
从表１~３可以看出,本文方法在这４项评价指

标上明显优于其他融合算法.虽然本文方法在表１
的IE指标小于文献[１８]中的方法,在表３中的IE
指标小于文献[１５]的方法,但在其他指标上均有明

显优势.
表１ 第一组对比实验的客观评价结果

Table１ Objectiveevaluationindicatorsofthefirstgroupofcomparativeexperimentalresults

Fusionmethod IE SD AG MI

MethodinRef．[１５] ６．７０７２ ３７．０４９ ３．５２９７ ２２．３８５０

MethodinRef．[１６] ６．１３８１ ３２．４３６ ３．３９７３ ３０．７７７０

MethodinRef．[１７] ６．６９８４ ３３．５９０ ３．３４９０ ２２．７６２０

MethodinRef．[１８] ６．７５１０ ３５．１９２ ３．４３５９ ２３．１４３２

Proposedmethod ６．６４１１ ３８．２７０ ４．１４５５ ３１．８７１０

表２ 第二组对比实验的客观评价结果

Table２ Objectiveevaluationindicatorsofthesecondgroupofcomparativeexperimentalresults

Fusionmethod IE SD AG MI

MethodinRef．[１５] ７．１０００ ５３．６７３ ３．８０４０ １５．６２６０

MethodinRef．[１６] ６．９５４０ ４９．５１３ ４．２５３０ １６．５４８０

MethodinRef．[１７] ６．９７１０ ５２．７８１ ３．７１７２ １９．３０９０

MethodinRef．[１８] ７．１９４７ ５１．６６４ ４．４４９６ １３．０３２９

Proposedmethod ７．４７５４ ５８．７０３ ４．４８４２ ２４．５２６０

表３ 第三组对比实验的客观评价结果

Table３ Objectiveevaluationindicatorsofthethirdgroupofcomparativeexperimentalresults

Fusionmethod IE SD AG MI

MethodinRef．[１５] ７．４１１４ ３９．８１７ ３．０１２４ １７．６５８０

MethodinRef．[１６] ７．１４５９ ３５．９１６ ３．６４６７ １７．６８００

MethodinRef．[１７] ７．０７６４ ３４．８７９ ３．１７１６ １６．９４３０

MethodinRef．[１８] ７．１７０３ ３７．７２７ ３．３５２３ ２１．７９７７

Proposedmethod ７．３４８４ ４１．７５８ ３．８４５１ ２７．３９２０
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图９ 部分图像融合对比实验结果.(a１)~(a６)红外图像;(b１)~(b６)可见光图像;(c１)~(c６)文献[１５]方法;
(d１)~(d６)文献[１６]方法;(e１)~(e６)文献[１７]方法;(f１)~(f６)文献[１８]方法;(g１)~(g６)本文方法

Fig．９Partialresultsofimagefusioncontrastexperiments敭 a１ Ｇ a６ Infraredimages  b１ Ｇ b６ visibleimages  c１ Ｇ c６ 
methodinRef敭 １５   d１ Ｇ d６ methodinRef敭 １６   e１ Ｇ e６ methodinRef敭 １７   f１ Ｇ f６ methodin
　　　　　　　　　　　　　　　Ref敭 １８   g１ Ｇ g６ proposedmethod

４　结　　论

提出了一种基于卷积自编码器和残差块的红外

与可见光图像融合方法.将源图像用作编码器的输

入,通过卷积层和残差块来获取图像的特征图;将得

到的特征图采用改进的基于L１Ｇnorm的相似度融合
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策略进行融合,将其整合为一个包含源图像显著特征

的特征图;利用解码器对融合后的图像进行重构.实

验结果表明,与其他融合方法相比,本文方法能够有

效地保留图像的中间层信息,融合后的图像更加清晰

自然,是一种有效的融合方法.接下来,将在保证效

率的情况下进一步优化网络模型,使得网络的性能更

好.同时,将继续研究融合层策略,使其能够更好地

应用于其他融合任务,如多聚焦图像、遥感图像等.
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