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摘要 针对低照度应用场景,提出一种基于卷积神经网络的可见光与近红外融合算法,采用端到端网络实现了图

像融合,所得融合图像能够兼顾近红外图像的信噪比与可见光图像的色彩。采集了真实场景下精确配准的近红

外-可见光图像对作为训练集样本,提升了网络对实际数据的融合效果。通过对训练样本进行融合预处理,提升了

网络对近红外图像中细节纹理信息的提取能力。各项测试表明,本文算法在主观感受和客观评价上均优于现有

算法。
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1 引  言

环境照度是影响图像摄影效果的主要因素之

一,过低的照度会导致图像噪声放大,信息被掩盖。
针对这一问题,比较直接的方法是增加曝光时间或

增大传感器像素感光面积。然而增加曝光时间会导

致运动模糊,且难以用于视频拍摄;增大传感器像素

感光面积则对硬件要求较高,在极低照度下图像摄

影效果提升有限。另一种方式则是通过增加近红外

补光得到高信噪比的近红外灰度图像,然后与彩色

可见光图像进行融合,获得同时具有可见光色彩与

近红外图像信噪比的融合图像。由于人眼无法感知

近红外波段,近红外补光并不会影响正常生活环境,
因此,近红外-可见光融合技术在夜间监控等低照度

场景中具有重要的应用价值。
不同于传统的长波红外与可见光亮度融合[1],

近红外与可见光融合的目的是获取融合后的彩色图

像,如何保证融合图像色彩准确是融合的难点,若直

接对亮通道融合再将其转换到色彩空间,融合图像

的色彩会有严重偏差。学术界对于可见光与近红外

融合最初是作为近红外上色问题来讨论的[2-3],因此

并没有考虑可见光噪声。近年来,人们逐渐将低照
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度可见光与近红外融合作为独立领域开展研究,传
统融合算法一般将融合分为降噪与融合两步处

理[4-5]。例如:文献[5]使用三维块匹配算法(Block
 

Matching
 

3D,
 

BM3D)[6]对可见光预降噪,再将降噪

后的可见光与近红外图像进行融合。分步处理的问

题在于降噪时没有利用近红外图像信息,导致降噪

效果差,信息丢失多。文献[7]采用多尺度融合,在
每一层上计算小波尺度图,然后基于尺度图对小波

系数降噪以抑制高频噪声,最后融合降噪后的系数

并作为下一层的可见高频信息向上传递,但在边缘

区域容易产生光晕等瑕疵。文献[8]基于视网膜大

脑皮层(Retinex)模型在照度图上进行融合,对于可

见光噪声大的暗区域更多地融合近红外信息,从而

降低融合图像噪声,然而通过融入近红外亮度来提

升信噪比的方法也会导致色彩不准。Jee等[9]则是

将融合操作转换为近红外辅助可见光降噪并叠加近

红外纹理,其降噪算法的本质为导向滤波[10],同样

存在色彩不准的问题。
目前,低照度可见光与近红外融合研究还主要集

中于传统算法,基于深度学习的研究并不多,其主要原

因之一在于获得高质量训练集较为困难。文献[11]通
过施加高斯噪声仿真噪声图像,但实际场景中低照度

可见光噪声较为复杂,器件噪声等固有噪声占比较大,
因此对于真实数据融合效果不佳。另一方面,可见光

和近红外图像对对配准精度要求很高,大多现有的数

据集难以满足要求,例如文献[12]提供了使用尺度不

变特征变换算法(SIFT)进行配准的可见光-近红外图

像数据集,但配准精度无法达到训练要求。
目前学术界对基于神经卷积网络(CNN)的低照

度可见光与近红外融合的研究较为理想,多采用仿真

数据集训练。然而实际低照度场景的噪声形态与仿

真噪声有较大差异。近年来,不少研究学者将仿真噪

声向实际情况逼近[13-15],但选用的噪声模型还是以期

望为零的指数族分布为主,这些噪声模型可以很好地

模拟中低增益下的噪声,却难以模拟增益更大时的噪

声形态。除了存在仿真噪声与实际噪声差异问题,现
有算法多将降噪与融合分开处理,在降噪时并没有利

用近红外信息,导致可见光信息丢失。
本文提出了一种端到端的低照度可见光与近红

外融合网络,将降噪与融合同时处理,避免了降噪时

可见光信息丢失。针对实际双光融合需求,采集了

精确配准的实际低照度可见光与近红外样本集,提
升了网络对实际数据的融合效果。近红外样本经加

权预处理后,在近红外样本中融入部分可见光信息,
从而使网络能够学会从近红外图像中提取到更多的

高频信息,同时保证颜色准确。网络采用平均绝对

误差(MAE)与感知损失函数[16]对融合图像进行约

束,前者用于保证色彩准确性,后者则用于保证融合

结果的视觉感受。训练时先使用室内照片进行初步

训练,照片相较于室外场景色彩更加丰富,有助于网

络对色彩的处理。此外,室内照片反射特性相对简

单,利于网络快速收敛。之后再用室外场景样本对

初步训练的网络精调,以提升对实际数据的处理效

果。实验结果表明,本文提出的融合网络能够同时

兼顾近红外信噪比与可见光色彩。

2 算法介绍

2.1 数据集

近年来研究表明基于仿真噪声图像训练的网络,
在处理实际问题时往往效果欠佳,相较于仿真噪声

(图1(b),噪声模型[15]),实际低照度场景由于截断效

应和器件噪声、热噪声占比较高等因素,噪声形态与

仿真模型的差异较大,器件噪声等固有噪声会导致图

像出现对比度降低,如图1(a)所示。仿真噪声模型的

主要问题在于未考虑固有噪声,噪声模型可表示为

y ~N μ=x,σ2=M(x)  ,
 

(1)
其中y 表示噪声像素值,x 为无噪声像素值,N(μ,

σ2)为高斯分布,M(x)为x的函数,即仿真噪声像

图1 实际噪声与仿真噪声对比。(a)实际噪声图像;(b)仿真噪声图像;
(c)连续100

 

frame实际噪声图像的平均结果;(d)连续100
 

frame仿真噪声图像的平均结果
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素均值为无噪声像素。图1(c)(d)所示分别为连续

100
 

frame实际低照度图像和仿真噪声图像(原始数

据)的平均结果,可以明显看出,实际噪声图像依旧

存在较大的噪声。使用200
 

frame实际低照度图像

和仿真噪声图像的平均结果几乎无差别,即残余的

噪声为时域不变噪声,其中仿真噪声由于期望为零,
平均后基本被消除。

考虑到仿真噪声与实际噪声间的差异问题,越
来越多的图像降噪[13]、去模糊以及增强等复原网络

使用真实数据集。相比而言,近红外与低照度可见

光融合的真实数据集更难获取,困难主要体现在两

方面:一是图像配准精度。实验中发现,为了得到高

质量的融合结果,近红外与可见光图像的空间坐标

误差需要达到亚像素级。若使用存在空间偏差的样

本进行训练,网络在融合图像前还需要对异源的近

红外与可见光图像进行配准,这无疑增加了训练难

度。实际上,单独的多光谱图像配准都难以达到足

够的精度,例如我们尝试过利用PWC-Net[17]来训

练可见光与近红外图像的配准,由于两者光谱特性

不同,配准结果并不理想。二是目标图像的定义。
所谓目标图像定义就是以什么样的图像作为融合图

像,目前大多使用的是无噪声、清晰的可见光图像,
即采用类似降噪等常规复原网络。然而将清晰的可

见光图像作为目标融合图像会导致网络功能最终变

成辅助降噪近红外图像,融合结果缺乏近红外信息。
图2(a)和(b)给出标准24色卡的可见光图像和近

红外图像。为此,FusionNet[11]在损失函数中增加

了网络输出与输入近红外图像间的差异约束项,使
网络学会从近红外图像中提取融合信息,但此方式

容易导致输出图像的色彩产生偏差,同时在近红外

与可 见 光 信 息 不 匹 配 区 域 的 融 合 效 果 欠 佳,如
图2(c)所示。

图2 标准24色卡。(a)输入可见光图像;(b)输入近红外图像;(c)FusionNet[11]结果;(d)本文结果
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  针对数据集问题,本研究采用相机获取真实低

照度可见光与近红外图像样本对,相机型号为 HIK
 

iDS-2CD9736-AMS,通过分光棱镜将可见光与近红

外光分别导入对应传感器,其中可见光与近红外图

像间仅存在微小的刚性空间变换,利用棋盘格校准

获取配准矩阵并应用于所有图像样本对。近红外补

光 波 长 为 850
 

nm,图 像 大 小 为 2000
 

pixel×
1500

 

pixel。目标融合图像仍旧采用清晰的无噪声

可见光图像,对近红外图像进行预处理,使网络能够

同时兼顾近红外信息与可见光色彩准确性。本文方

法对标准24色卡的测试结果如图2(d)所示,可以

看到融合图像色彩保持程度有大幅提升。考虑到室

外场景色彩较为单一,本研究采用的数据集分为两

部分:一部分为室内拍摄的打印图片,图像为色彩丰

富的DIV2K_HR数据集,即在室内对DIV2K_HR
数据集的打印图片进行拍摄,如图3(a)~(c)所示,

图3 实际数据集示例。(a)室内图片噪声可见光图像;(b)室内图片近红外图像;(c)室内图片目标图像;
(d)室外噪声可见光图像;(e)室外近红外图像;(f)室外目标图像
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共200对;另一部分为室外场景,如图3(d)~(f)所
示,共100对。根据曝光时间比例,将获得的低照度

可见光图像的亮度调整至与对应高照度图像接近的

亮度。需要注意的是,为方便观察,本文出现的图像

均为经过图像信号处理(ISP)后的结果,实际输入网

络的数据为Raw格式数据。

2.2 样本预处理

图像融合的目的是最大化可见光与近红外图像

信息,但融合过多的近红外信息会导致色彩偏差。
为了使网络融合近红外图像信息而不偏色,本研究

对训练样本进行加权预处理,类似于对样本打标签。
首先将目标可见光图像进行频域分解,分别得到高

频部分fVIS_high 和低频部分fVIS_low,表达式为

fVIS=fVIS_low+fVIS_high。
 

(2)

  然后根据文献[18]中的Retinex模型,将可见

光图像分解为反射分量R 和照度分量T,即

fVIS=RT, (3)
式中:“”表示“元素乘法”。最后,根据照度分量T
计算可见低频分量fVIS_low 的权重,将可见光图像与

近红外图像fNIR 进行加权,即

wNIR= f(T)·fVIS_low+[1-f(T)]· 
fNIR +α·fVIS_high, (4)

式中:f(T)∈[0,1]为照度分量的减函数,即照度分

量越大权重越低,从而仅在可见光亮度较低的区域

引入近红外亮度,本文采用的是线性函数;α 为高频

叠加系数,每张加权图像随机选取[0,0.3]中的值。
近红外加权图像数量占全部训练集的一半。使用亮

度减函数的目的是为了减少近红外光谱对于融合结

果的影响,不同谱段的近红外反射特性不同,对同一

场景的成像结果也不同,由于光谱响应主要反映在

低频分量,因此仅对可见光较暗的区域引入近红外

亮度,以降低因近红外光谱变化带来的影响。
通过加权预处理,近红外图像加入了部分目标

可见光信息,起到了约束近红外信息的作用,能够使

得网络学会从近红外图像中提取更多近红外高频信

息,同时又不会破坏色彩准确度。

2.3 网络结构

实验中发现,由于低照度可见光噪声大,非多尺

度网络的输出结果往往存在低频色彩噪声。因此,
采用感受野更大的 U-net结构[19]。本文中 U-net
包含4层16倍上下采样,每一层由一个卷积层

(Convolutional
 

Layer)、 批 标 准 化 (Batch
 

Normalization,
 

BN)层和下(上)采样层组成,上下

采样分别由反 卷 积(Deconvolution)和 最 大 池 化

(Max-pooling)实现。其中最上层卷积特征层数为

128,之后每下采样一次,特征层数就翻倍一次。将

可见光与近红外图像输入网络后直接由连接层

(Concat
 

Layer)连接,网络结构如图4所示。

图4 本文网络结构示意图

Fig 
 

4 Structure
 

of
 

our
 

networks

2.4 损失函数

目前降噪网络多采用 MAE或感知损失函数

(Perceptual
 

Losses)[16]。前者能够得到更平坦的降

噪效果,有较好的峰值信噪比(PSNR),但细节纹理

损失较多,后者则能带来更好的视觉效果。低照度

可见光图像融合同样包含降噪任务,不同之处在于

细节纹理更多来自于近红外图像,网络需要根据近

红外图像对可见光图像进行降噪并融入近红外信

息。因此,我们的损失函数同时考虑图像降噪与高

频信息提取,由 MAE与感知损失函数两部分组成。

MAE为网络输出与目标真值间的L1范数,即

LL1=
1

W ×H‖Y-Y*‖1, (5)

其中W 和H 为图像的宽和高。
感知损失函数同样为网络输出与目标真值的函

数,这是因为实验中发现,若将网络输出与输入的近

红外图像进行约束,融合结果容易产生偏色现象,且
不容易收敛。此外,实际场景中由于反射特性不同,
近红外图像与可见光图像信息并不匹配,包含许多

可见光有但近红外没有的信息。如果过度依赖近红

外信息,会导致融合结果出现信息丢失或类似多帧

融合问题中的“鬼影”。感知损失函数选用预训练好
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的VGG-19[20]网络,选取‘conv1_2’,‘conv2_2’,
‘conv3_2’,‘conv4_2’和‘conv5_2’特征层的特征用

于计算损失值,令Φk(Y)表示VGG-19第k 层的特

征提取函数,取各层特征值的L1范数,感知损失函

数可以表示为

LP =∑
k
λk‖Φk(Y)-Φk(Y*)‖1, (6)

其中λk 为不同层提取特征值的权重。
完整的损失函数即为

L=LL1+β·LP, (7)
其中β为感知函数权重比例。

3 实验结果分析

3.1 主观效果

本文网络训练使用Adam优化算法,Batch
 

size
为32,训练图像块大小为128

 

pixel×128
 

pixel。训

练时先使用室内照片数据集进行初步训练,然后再

由室外数据集进行调优。分别与传统低照度可见光

与近 红 外 融 合 算 法IFNR[5]以 及 基 于 CNN 的

FusionNet[11]进行比较。对于FusionNet,训练集对

文献[4]提供的数据集添加仿真噪声,噪声模型满足

高斯-泊松分布[15]。具体地来讲,对图像进行反白平

衡、反Gamma等反向ISP处理后转换为Raw数据,
反向ISP的各参数与实际拍摄图像的参数相同,然后

在Raw数据上施加仿真噪声,最后正向ISP处理得

到噪声图像。网络收敛后同样再由本文数据集仿真

噪声数据进行调优。图5为本文复现的FusionNet
对于仿真噪声测试集融合结果,图5(a)~(c)分别为

输入 仿 真 噪 声 图 像、无 噪 声 可 见 光 真 值 以 及

FusionNet结果。可以看到,对于仿真噪 声 图 像,

FusionNet基本能够达到文中要求的效果。

图5 复现FusionNet对仿真测试集的融合结果。(a)输入仿真噪声图像;(b)无噪声可见光图像;(c)融合结果

Fig 
 

5 Results
 

of
 

FusionNet
 

for
 

simulation
 

dataset 
 

 a 
 

Simulation
 

noisy
 

input
 

image 

 b 
 

noise-free
 

visible
 

image 
 

 c 
 

result
 

of
 

fusion

  然而仿真图像训练的网络对实际噪声图像的处

理效果欠佳,本研究分别对比了低、中、高三种增益

下的图像融合效果。首先是低增益场景,图6(a)~
(c)分别为噪声可见光图像、近红外图像与高照度无

噪可 见 光 图 像,图 6(d)~ (e)分 别 为 IFNR、

FusionNet和本文算法的图像融合结果。噪声可见

光图像中蓝色框内的黄色区域完全被噪声湮没,信
息基本丢失,近红外图像的对应区域则包含这部分

图6 实际噪声图像1融合结果比较。(a)实际噪声图像;(b)输入近红外图像;(c)无噪声可见光图像;
(d)

 

IFNR融合结果;(e)
 

FusionNet融合结果;(f)本文结果

Fig 
 

6 Visual
 

comparison
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image
 

fusion
 

for
 

real
 

noisy
 

image
 

1 
 

 a 
 

Real
 

noisy
 

visible
 

image 
 

 b 
 

NIR
 

input
 

image 

 c 
 

noise-free
 

visible
 

image 
 

 d 
 

result
 

of
 

IFNR 
 

 e 
 

result
 

of
 

FusionNet 
 

 f 
 

our
 

result
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信息,三种算法均能够根据近红外图像恢复信息。
但在噪声方面,使用仿真噪声训练的 FusionNet
[图6(e)]并不能很好地抑制实际噪声。传统算法

虽然能较好抑制噪声,但图像清晰程度上略低于网

络融合结果。另一方面,从图中蓝色框中可以看出,
本文算法融合结果缺少近红外阴影,这是由于为了

保证色彩准确性而限制了近红外低频信息的引入。
同样,IFNR算法融合结果的近红外阴影也较少。
而FusionNet结果中保留了近红外阴影,从信息最

大化的角度来看FusionNet的结果最优,但过多引

入近红外信息会导致色彩不准,从图6~9中可以发

现,FusionNet融合图像色彩与实际色彩偏差较大。
近红外与可见光图像由于反射特性的不同,存

在许多信息不匹配的区域,尤其是可见光图像有而

近红外图像没有的区域。对于这些区域,希望融合

图像能够最大程度地保持可见光信息。图7为信息

不匹配示例,框图为放大图。由于输入近红外图像

图7(b)中缺乏输入可见光图像图7(a)中的行人,
因此IFNR算法无法从近红外图像中获取行人的

高频信息,致使因降噪丢失的信息无法恢复,融合

结果较为模糊[图7(d)]。FusionNet由于损失函

数中包含近红外图像的损失项,网络会引入较多

近红外 低 频 信 息,最 终 导 致 融 合 结 果 出 现 虚 影

[图7(e)]。相比上述算法,本文损失函数中仅对

输出结果与目标真值进行约束,近红外高频约束

则通过样本预处理实现,因此,融合结果能够最大

程度保证可见光信息且不受近红外亮度的干扰,
如图7(f)所示。

图7 图像内容不匹配时融合结果的比较。(a)实际噪声图像;(b)输入近红外图像;
(c)无噪声可见光;(d)

 

IFNR融合结果;(e)
 

FusionNet融合结果;(f)本文结果
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  图8和图9为实际高、中噪声数据融合结果的比

较。实际应用中,随着增益的增加,噪声分布不再是

简单的高斯-泊松分布,器件噪声等固有噪声占比变

大,如图8(a)中的条纹噪声。同时,由于截断效应,图
像对比度也会降低,如图8(a)低照度图像和图8(c)高
照度图像。对于大噪声数据,IFNR需要增大可见光

图像的降噪强度,并提高近红外图像的融合比例,导
致图像对比度产生变化,如图8(d)所示。FusionNet
一方面难以处理实际大噪声,融合结果中条纹噪声较

大,图像的对比度较低,另一方面由于将降噪和融合

分步处理,可见光信息丢失较多,如图8(e)所示。本

文算法则能够较好地处理实际噪声,如图8(f)所示,
融合结果在对比度和色彩方面均表现良好。此外,实
际低照度图像存在蓝色偏紫等的问题,如图8(a)中电

瓶车挡风布,主要是由于噪声截断导致图像红色通道

均值上移。仿真数据由于无法模拟这些实际问题,最
终的融合结果难以恢复这些颜色。

实际低照度场景应用中,经常会出现可见光图

像被噪声湮没,而近红外图像无信息的情况,如图8
中红色条纹以及图9中的 Hello

 

Kitty图案。对比

图8(d)~(f)红色条纹可发现,IFNR与FusionNet
均会导致条纹变淡和边缘模糊,本文算法能够在不

影响可见光原有信息的前提下去除噪声。但当可见

光信噪比更低,以至于难以区分是真实信息还是噪

声时,本文算法会优先去除噪声,在一定程度上丢失

信息。如图9所示,长曝光图像图9(c)中的 Hello
 

Kitty图案在噪声图像图9(a)中完全被噪声湮没,
近红外图像图9(b)中缺少对应信息。相较于IFNR
[图9(d)]和FusionNet[图9(e)],本文算法结果噪

声更低,但Hello
 

Kitty图案信息相对较少。
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图8 实际噪声图像2测试比较;(a)实际噪声图像;(b)输入近红外图像;
(c)无噪声可见光图像;(d)

 

IFNR融合结果;(e)
 

FusionNet融合结果;(f)本文结果
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图9 实际噪声图像3测试比较;(a)实际噪声图像;(b)输入近红外图像;
(c)无噪声可见光图像;(d)

 

IFNR融合结果;(e)
 

FusionNet融合结果;(f)本文结果
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  从上面的对比结果上来看,本文算法对于中、高
增益场景的融合结果更优,主要体现在:融合图像噪

声、色彩准确度、可见光信息保留程度、图像对比度

以及近红外信息量等方面。

3.2 客观指标

对于融合问题理论上并没有合适的客观评价指

标,还是以主观评价为主。由于降噪问题也属于融

合的一部分,并且训练以无噪声可见光图像作为真

值,因此,本研究还比较了融合图像的PSNR和结

构相似度(SSIM),见表1,用于评价融合图像噪声

程度,PSNR和SSIM 指标均是值越大表明图像越

接近无噪声可见光图像。
表1 各算法PSNR与SSIM指标比较

Table
 

1 Comparison
 

of
 

PSNR
 

and
 

SSIM
 

of
 

different
 

algorithms

Image
IFNR[5] FusionNet[11] Our

 

result
PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM

Fig.
 

6 32.068 0.949 27.950 0.890 30.600 0.919
Fig.

 

8 25.618 0.729 23.591 0.630 33.120 0.885
Fig.

 

9 27.622 0.770 24.405 0.652 34.858 0.890
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  从结果上来看,FusionNet对于实际噪声数据

处理效果有限,特别是相较于其在仿真噪声测试集

上的表现(平均PSNR为
 

32.603,SSIM
 

为0.905)。
当噪声水平较高时,传统算法逐渐难以应对,本文算

法对于大噪声真实场景能够较好地抑制噪声、保持

细节。

无参考评价指标方面,由于噪声同样会被算作

信息量,信息熵[21]等并不能用于评价图像融合效

果。本文采用文献[22]提供的无参考评价算法进行

像质评价,值越小表明像质越佳。从表2中可以看

出,对于纹理丰富的大噪声场景,本文算法有着更好

的表现。
表2 各算法无参考评价结果比较

Table
 

2 Comparison
 

of
 

blind
 

image
 

quality
 

assessment
 

of
 

different
 

algorithms

Image Input IFNR[5] FusionNet[11] Our
 

result
Fig.

 

6 6.176 5.629 6.084 5.932
Fig.

 

8 8.025 5.439 6.512 4.985
Fig.

 

9 7.770 5.856 6.271 5.410

4 结  论

提出了一种基于卷积神经网络的近红外与低照

度可见光融合算法,实际采集了近红外-低照度可见

光图像样本对,样本更加符合低照度下可见光噪声

的分布形态。对近红外图像的预处理保证了网络在

提取近红外高频信息的同时不会破坏可见光信息。
网络采用端到端结构,将降噪与融合同时处理,避免

了可见光图像降噪时信息丢失。实际测试集的测试

结果表明,本文算法在主观效果与各项客观指标上

均有优异的表现,推进了深度学习在实际近红外与

低照度可见光融合问题上的应用。
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