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摘要：由于红外与可见光图像特征差异大，并且不存在理想的融合图像监督网络学习源图像与融合图像之间的映

射关系，深度学习在图像融合领域的应用受到了限制。针对此问题，提出了一个基于注意力机制和边缘损失函数

的生成对抗网络框架，应用于红外与可见光图像融合。通过引入对抗训练和注意力机制的思想，将融合问题视为

源图像和融合图像对抗的关系，并结合了通道注意力和空间注意力机制学习特征通道域和空间域的非线性关系，

增强了显著性目标特征表达。同时提出了一种边缘损失函数，将源图像与融合图像像素之间的映射关系转化为边

缘之间的映射关系。多个数据集的测试结果表明，该方法能有效融合红外目标和可见光纹理信息，锐化图像边缘，

显著提高图像清晰度和对比度。
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Abstract：Infrared and visible image features are quite different，and there are no ideal fused images supervise neural

networks to learn the mapping relationship between the source images and the fused images. Thus，the application of

deep learning is limited to the field of image fusion. To solve this problem，a generative adversarial network framework

based on attention mechanism and edge loss is proposed，which is applied to the infrared and visible image fusion. De‐

rived from the thoughts of attention mechanism and adversarial training，the fusion problem is regarded as an adversarial

game between the source images and the fused images，and combining channel attention and spatial attention mecha‐

nism can learn nonlinear relationship between channel domain features and spatial domain features，which enhances the

expression of salient target features. At the same time，an edge-based loss function is proposed，which converts the

mapping relationship between the source image pixels and the fused image pixels into the mapping relationship between

the edges. Experimental results on multiple datasets demonstrate that the proposed method can effectively fuse infrared

target and visible texture information，sharpen image edges，and significantly improve image clarity and contrast.
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引言

近年来，红外与可见光图像融合技术一直是图

像融合领域研究的热点。红外成像对拍摄的景物

热辐射成像，能在恶劣天气、光照不足、强闪光等条

件下发现目标，但红外图像具有边缘模糊、细节较

少和不符合人眼视觉感受的缺点；可见光图像对地

物反射成像，图像分辨率高、细节丰富，但容易受天

气、光照的干扰。因此，该技术能够有效融合不同

波段图像的信息，弥补单一波段成像的不足，提高

图像生成质量，对目标检测、识别、跟踪和分割等任

务有着重要的意义［1］.
目前研究者已经提出多种融合方法，如小波变

换［2］、非下采样 Contourlet变换（NSCT）［3］、脉冲神经

网络（PCNN）法［4］、引导滤波法［5］、稀疏表示法［6］等。

近几年，深度学习在计算机视觉领域大放异彩，也

被应用到图像融合领域中，算法根据融合过程的不

同可分成分类式和端到端式。分类式融合方法是

将图像融合问题视为分类问题［7］，例如Liu等人提出

的基于卷积网络的融合算法［8］先提取源图像对的特

征，然后利用神经网络对特征进行分类得到信息权

重图从而决定融合策略。Li等人提出的算法先使

用基于引导滤波的融合算法（GFF）［5］将源图像分解

成基础部分和细节部分，基础部分用权重取平均的

策略，细节部分用神经网络提取深层特征生成权重

图，最后进行融合图像重建［9］。这些方法的缺点在

于神经网络只进行融合策略的选择，需要用传统算

法先对图像进行特征分解，算法复杂度较高。端到

端式融合方法是将源图像对输入网络进行端到端

训练后输出融合图像。Li等人提出的算法（Dense⁃
Fuse）将编解码器和残差块相结合实现红外与可见

光图像融合［10］。Ma等人首次提出基于生成对抗网

络的红外与可见光图像融合算法（FusionGAN）［11］，

接着研究者提出了多种基于生成对抗网络的图像

融合算法。Xu等人提出的基于生成对抗网络的融

合算法（LBP-BEGAN）设计了基于局部二值模式

（LBP）的损失函数［12］。Li等人提出的耦合生成对抗

网络与相对鉴别器相结合的融合算法（RCGAN），利

用了预生成的融合图像作为标签进行学习［13］。图

像融合是一个无监督问题，没有理想的融合图像能

作为真值（ground truth）实现监督学习，因此这些方

法生成的图像效果主要依赖于单一源图像或者预

生成的融合图像，不能有效提取多源图像信息并实

现融合，导致图像细节缺失较为严重。

针对以上问题，本文提出了一种基于边缘损失

和注意力机制的生成对抗网络框架（EAGAN），用于

红外与可见光图像融合。首先算法将注意力机制

和生成对抗网络相结合，实现了网络在提取特征的

同时能学习通道域和空间域的上下文信息，提高了

融合图像特征表达能力；其次提出了一种边缘损失

函数，将融合问题转化为源图像对与融合图像边缘

之间的映射关系，并结合了感知损失和对抗损失，

为解决像素损失无法衡量源图像与融合图像映射

关系的问题提供了一种新思路，同时解决了端到端

式融合算法重建的图像细节缺失严重的问题，提高

了融合图像生成质量。

1 基于边缘保持和注意力生成对抗网络的

融合算法

1. 1 生成对抗网络原理

生 成 对 抗 网 络（Generative Adversarial Nets，
GAN）是一种概率生成模型，它通过对抗训练的方

式促使生成的样本分布服从真实数据分布。传统

GAN模型由一个生成模型 G和一个判别模型 D组

成，为了生成模型G能够学习真实数据 x的分布 pg，

先定义一个噪声变量 pz (z)通过生成模型 G映射到

数据空间 G (z，θg)；判别模型 D (z，θd)是一个二值分

类网络，用于辨别生成模型G产生的数据是否来自

真实数据Pg。在模型训练过程中，生成模型尽可能

生成真实的样本试图“欺骗”判别模型，判别模型尽

可能辨别出假样本，两者相互博弈对抗。换言之，

生成对抗网络是一个极小极大优化问题，最优值是

一个鞍点，生成模型在该鞍点上达到最小值，判别

模型则达到最大值。传统生成对抗网络的目标函

数V (D，G)［14］如式（1）所示：

min
G
max
D
V (D,G) = Ex~pdata (x ) [ log D (x) ] +

Ez~pz ( z ) [ log (1 - D (G (z))) ]， （1）
其中，pdata表示真实训练数据的分布，pz ( z )表示输入

的噪声变量，D ( x )表示判别模型辨别样本来自真实

样 本 的 概 率 ， log D ( x ) 表 示 [ 1 0 ]T 和

[ D ( )x 1 - D ( x ) ]T的交叉熵，log (1 - D (G (z) ) )表示

[ 0 1 ]T和 [ D ( )G ( )z 1 - D (G ( z ) ) ]T的交叉熵。

然而在传统GAN模型训练初期，生成模型学习

性能很差，生成的数据分布与真实的数据分布差异

较大，使得判别模型辨别出生成数据的置信度很

高，导致式（1）的目标函数反向传播给生成模型的
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梯度很小，产生梯度消失的问题。本文引入的最小

二乘生成对抗网络（Least Squares Generative Adver⁃
sarial Nets，LSGAN）［15］在传统GAN模型的基础上提

出了最小二乘损失函数，判别模型D产生的新决策

边界会惩罚远离决策边界的生成样本从而在训练

过程中为生成模型 G提供更大梯度，克服了原始

GAN模型梯度消失的问题，LSGAN目标函数如式

（2）所示：

min
D
VLSGAN (D) = Ex~pdata ( )x

é
ë(D (x) - b)

2ù
û +

Ez~pz ( )z
é
ë(D (G (z)) - a)

2ù
û

min
G
VLSGAN (G) = Ez~pz ( )z

é
ë(D (G (z)) - c)

2ù
û , （2）

其中 a、b分别表示生成样本和真实样本的标签，c表
示判别模型D辨别为生成样本的边界值。

1. 2 算法框架

基于深度学习的红外与可见光融合算法的关

键在于能够有效提取源图像对的特征，并通过合理

的融合策略完成融合图像的重建，提升图像表达能

力。本文提出的基于边缘保持和注意力生成对抗

网络的红外与可见光融合算法（EAGAN）将融合问

题转化为源图像对和融合图像对抗的过程，算法网

络结构如图 1所示。生成模型G是一个基于注意力

机制的卷积神经网络，由特征提取和特征重建两个

部分组成。特征提取部分网络由N个注意力模块组

成，注意力模块包括了卷积层、Leaky ReLU激活层、

通道注意力模块和空间注意力模块，能够有效学习

深层特征分布。随着网络深度加深，特征越来越抽

象，细节高频信息也越来越少。为了防止梯度消失

和细节模糊的问题，在特征重建阶段先利用长连接

将浅层特征和深层特征在通道维度级联，同时使用

通道注意力模块学习浅层和深层特征之间的非线

性关系，再用卷积层和Tanh激活函数将特征映射到

像素灰度值空间。为了更好地保留图像细节，生成

模型中没有使用批归一化层加速参数的迭代。判

别模型是基于 VGGNet-16［16］改进的二值化分类网

络，本文将可见光图像和生成的样本图像作为判别

模型的输入，使得重建的图像具有更多的可见光细

节纹理，更符合人眼的视觉感受。

在模型训练阶段，先将可见光图像 Iv和红外图

像 Ir在通道维度进行合并后输入生成模型G中输出

融合图像 If，在设计的注意力模块（见 1. 3节）和损失

函数（见 1. 4节）作用下，生成模型 G提取源图像对

的结构信息和边缘信息。然后将融合图像 If和可见

光图像 Iv输入判别模型D，让判别模型从样本中辨

别出融合图像。生成模型和判别模型交替训练，从

而驱使生成模型生成的图像具有红外图像的显著

性目标和可见光图像的纹理细节。在测试推理阶

段，只需要将可见光图像 Iv和红外图像 Ir在通道维

度合并后输入生成模型G得到融合图像 If即可。

1. 3 注意力模块

融合算法的关键在于如何提取红外与可见光

图像中的互补信息，目前已经提出的基于深度学习

的红外与可见光图像融合算法都将通道域、空间域

的特征重要性同等对待，导致网络不能聚焦于显著

图 1 EAGAN网络结构示意图，CA Block为通道注意力模块，SA Block为空间注意力模块，BN为批归一化，FC为全连接层，k

为卷积核尺寸，n为卷积核数量，s为步长

Fig. 1 Architecture of the proposed EAGAN. CA Block：channel attention block，SA Block：spatial attention block，BN：batch

normalization，FC：fully connected layer，Conv：corresponding kernel size（k），number of feature maps（n）and stride（s）indicat‐

ed for each convolutional layer

性区域的特征提取与融合。红外图像通常有明显

的目标边缘信息，可见光图像具有丰富的细节纹理

等高频信息，两者的特征差异较大却互为补充；其

次，卷积层的每个卷积只能捕捉到局部信息，感受

野的大小依赖于卷积的大小，单用卷积难以捕捉到

感受野外的上下文信息。而注意力机制不仅可以

用来选择聚焦位置，还能增强该位置上目标的不同

表示，提升该区域的表达能力。本文将通道注意

力［17］和空间注意力［18］组成注意力模块引入生成模

型中，提高了网络显著性特征的传递。生成模型网

络包含了N个注意力模块，每个注意力模块由卷积

层、激活层、通道注意力模块和空间注意力模块级

联而成，能够学习到通道域、空间域之间的上下文

信息，模块结构如图 2所示。令Fn - 1和Fn分别表示

第 n个注意力模块的输入和输出，Hn 表示卷积和

Leaky ReLU激活过程，Hc表示通道注意力模块，Hs

表示空间注意力模块，则注意力模块Fn计算过程如

式（3）所示：

Fn = Hs (Hc (Hn (Fn - 1))) . （3）
通道注意力能对不同通道特征的重要性进行

校正，增强重要特征并抑制无关特征，同时实现了

可见光和红外图像特征的选择。将输入的特征

X ∈ RH × W × C用卷积层映射到空间U ∈ RH × W × C，接着

用全局平均池化（Global Average Pooling）得到通道

维度的全局统计信息 Z ∈ R1 × 1 × C，为了更好地表达

通道域的非线性关系，然后用 1 × 1卷积和ReLU［19］

激活函数对Z进行尺度因子为 r的卷积映射得到大

小为 1 × 1 × C
r
的通道特征Z1，再用 1 × 1卷积和 Sig⁃

moid激活函数将通道特征Z1重采样后映射到[ 0，1 ]
区间得到大小为 1 × 1 × C的通道描述子 Sc，利用门

控机制学习通道域的上下文信息。令输入的特征

图为X = [ x1，x2，⋯，xC ]，高度为H，宽度为W，通道数

为 C。V = [ v1，v2，⋯，vC ]表示数量为 C的卷积核，

B = [ b1，b2，⋯，bC ]表示偏置，则 U = [ u1，u2，⋯，uC ]
可表示如下：

uc = vc*X + bc ， （4）
其中，uc、vc、bc分别表示第 c个通道的特征响应值、二

维卷积核和偏置。每个通道的特征统计值是通过

计算每个通道空间特征的平均值得到的，第 c层通

道特征图的统计值 zc表示如式（5）所示：

zc = HGAP (uc) = 1
H × W∑i = 1

H ∑j = 1
W uc ( )i,j ，（5）

其中，xc (i，j)表示第 c个通道特征图 xc中位置坐标为

(i，j)的特征元素，HGAP (∙)表示全局平均池化。接

着，用两次卷积和激活函数学习通道维度的全局统

计特征的非线性相互作用，通道描述子 Sc计算公式

如式（6）所示：

Sc = F (z,W,B) = σ (W2* (δ (W1*z + B1)) + B2)，（6）
其中，δ表示ReLU激活函数，σ表示 sigmoid激活函

数，W1 ∈ R
C
r
× C
、W2 ∈ RC ×

C
r 表示卷积核，B1、B2表示偏

置向量，*表示卷积。为了防止网络深度增加出现

梯度消失现象，使用了残差结构将输入的特征传递

到深层［20］，注意力模块的输出XCA如式（7）所示：

XCA = X + FCA (uc,Sc) = X + Scuc . （7）
与通道注意力机制类似，空间注意力是通过学

习空间域的上下文信息从而找出空间显著性目标，

增强网络对空间显著性区域的表达能力。为了计

算空间注意力，本文将输入的特征 XCA沿着通道维

度用全局平均池化（Global average pooling）和全局

最大池化（Global max pooling）分别得到空间特征图

的平均值和最大值，并将两个特征统计图在通道维

度级联，然后用卷积计算空间注意力特征图，用 Sig⁃

图 2 注意力模块结构示意图，GAP为全局平均池化，GMP为全局最大池化，r为尺度因子，k为卷积核尺寸，n为卷积核数量，s

为步长

Fig. 2 Architecture of Attention Block. GAP：Global Average Pooling，GMP：Global Max Pooling，r：scaling factor，Conv：

corresponding kernel size（k），number of feature maps（n）and stride（s）indicated for each convolutional layer
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维度的全局统计信息 Z ∈ R1 × 1 × C，为了更好地表达

通道域的非线性关系，然后用 1 × 1卷积和ReLU［19］
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小为 1 × 1 × C
r
的通道特征Z1，再用 1 × 1卷积和 Sig⁃
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控机制学习通道域的上下文信息。令输入的特征

图为X = [ x1，x2，⋯，xC ]，高度为H，宽度为W，通道数

为 C。V = [ v1，v2，⋯，vC ]表示数量为 C的卷积核，
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计特征的非线性相互作用，通道描述子 Sc计算公式

如式（6）所示：

Sc = F (z,W,B) = σ (W2* (δ (W1*z + B1)) + B2)，（6）
其中，δ表示ReLU激活函数，σ表示 sigmoid激活函

数，W1 ∈ R
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r 表示卷积核，B1、B2表示偏

置向量，*表示卷积。为了防止网络深度增加出现

梯度消失现象，使用了残差结构将输入的特征传递

到深层［20］，注意力模块的输出XCA如式（7）所示：

XCA = X + FCA (uc,Sc) = X + Scuc . （7）
与通道注意力机制类似，空间注意力是通过学

习空间域的上下文信息从而找出空间显著性目标，

增强网络对空间显著性区域的表达能力。为了计

算空间注意力，本文将输入的特征 XCA沿着通道维

度用全局平均池化（Global average pooling）和全局
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的平均值和最大值，并将两个特征统计图在通道维
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Fig. 2 Architecture of Attention Block. GAP：Global Average Pooling，GMP：Global Max Pooling，r：scaling factor，Conv：
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moid激活函数将空间注意力特征映射到[ 0，1 ]区间

得到空间注意力描述子［18］，同时利用残差结构将输

入的特征馈送到输出。空间注意力模块XSA的计算

过程如式（8）所示：

XSA = XCA + σ (WS*[HGAP (XCA) ; HGMP (XCA) ] ) × XCA ，

（8）
其中，输入的特征为 XCA，HGAP表示全局平均池化，

HGMP表示全局最大池化，WS表示卷积核，*表示卷

积，σ表示Sigmoid激活函数。

1. 4 损失函数设计

融合问题本质上是一个无监督问题，不存在理

想的融合图像作为标签监督模型训练。因此本文

提出了一种边缘损失函数，将源图像对与融合图像

像素灰度值之间的映射关系转化成图像边缘特征

之间的关系，并结合了感知损失与对抗损失函数，

摆脱了对像素损失的依赖。损失函数分为生成模

型 G损失函数LG和判别模型 D损失函数LEAGAN (D)

两个部分，生成模型的损失函数 LG 由对抗损失

LEAGAN (G)、边缘损失Ledge、感知损失Lperceptual组成，λ1、

λ2为权重系数，如式（9）所示。

LG = LEAGAN (G) + λ1Lperceptual + λ2Ledge ， （9）
LEAGAN (G)是生成模型和判别模型对抗的损失函数，

如式（10）所示：

LEAGAN (G) = 1N∑n = 1
N (D (I nf ) - c )2 ， （10）

其中，I nf 表示融合图像，c为判别模型辨别输入图像

是假样本的阈值，N表示输入判别模型的图像数量。

因不存在理想的融合图像作为标签监督网络

的学习，本文提出的边缘损失函数使用特征描述算

子将红外图像、可见光图像和融合图像从像素空间

映射到浅层梯度空间，通过计算融合图像与源图像

间浅层边缘特征距离，学习红外与可见光图像的边

缘特征分布，实现融合图像同时保留红外目标边缘

信息和可见光细节纹理信息。本文用拉普拉斯算

子提取源图像的边缘信息，并计算融合图像梯度与

红外与可见光图像梯度之间的Manhattan距离，边缘

损失函数Ledge表示如式（11）所示：

Ledge = 1
HW  ∇If - ∇Iv - ∇Ir 1 ， （11）

其中，H、W分别表示输入图像的高度、宽度，If表示

融合图像，Iv表示可见光图像，Ir表示红外图像，∇表
示拉普拉斯算子， ∙ 1表示L1范数。

像素损失只能表示图像浅层的像素信息差异，

而感知损失［21］能反映图像间深层的特征信息差异。

本文中的感知损失是将VGG-16预训练模型作为特

征提取器，在模型训练阶段将红外图像、可见光图

像和生成的融合图像输入VGG-16网络中，分别计

算网络前 4层的特征图，接着得到特征图的Gram矩

阵，再分别计算红外图像、可见光图像与融合图像

对应层之间的欧氏距离。Gram矩阵计算如式（12）
所示，其中 ϕn (x) h，w，c为计算得到的特征图，计算时

需要将 Cn × Hn × Wn 的特征图尺寸转换为 Cn ×
(HnWn)。

Gϕ
n (x) = ϕn (x) h,w,cϕn (x) h,w,c . （12）

感知损失Lperceptual如式（13）所示：

Lperceptual = 1
CnHnWn

(  

Gϕ

n ( )vggn ( )If - Gϕ
n ( )vggn ( )Iv

2

F

+ 

Gϕ

n ( )vggn ( )If - Gϕ
n ( )vggn ( )Ir

2

F
)， （13）

式（13）中，If表示融合图像，Iv表示可见光图像，Ir表
示红外图像。vggn表示第 n层特征图，Gϕ

n 表示Gram
矩阵计算，Cn、Hn、Wn分别表示第 n层特征图的通道

数、高度和宽度， ∙ 2
F
表示平方Frobenius范数。

判别模型负责辨别输入的图像是融合图像还

是可见光图像，判别模型损失函数 LEAGAN (D)如式

（14）所示：

LEAGAN (D) = 1N∑n = 1
N ( (D (I nf ) - an )2 + (D (I nv ) - bn )2 )，

（14）
其中，I nf 、I nv 分别表示融合图像和可见光图像，an、bn

分别表示融合图像和可见光图像的标签。

2 实验结果分析

2. 1 实验数据及细节

目前，自动驾驶场景下红外与可见光图像数据

集较少，本文选择了 RoadScene［22］数据集作为训练

集，并从RoadScene数据集、TNO数据集和 INO数据

集中选取部分图像进行了模型泛化性能测试。

RoadScene 数据集是从 FLIR 数据集（FREE FLIR
Thermal Dataset for Algorithm Training）中选择了 221
对红外与可见光图像，不仅包含了街景、行人、车

辆、建筑、交通标志等，还包括了日间过曝光、夜间

会车眩光等场景，而且对红外和可见光图像进行了

配准。其中，本文选择了 200对图像作为训练集（包

含 94对日间和 106对夜间图像）进行训练，另外 21
对图像（包含 10对日间和 11对夜间图像）作为测试

集验证算法的性能。此外，从 TNO和 INO数据集中

分别选择了 25和 10对不同场景的图像进行泛化性

能测试。

200对图像不足以进行神经网络的训练，因此

本文通过裁剪图像的方法增加数据的多样性。本

文将每对红外与可见光图像间隔 14个像素裁剪成

64 × 64的图像块，总图像块数量为 113833，大大扩

充了训练集数据，防止网络过拟合。本文先将可见

光图像转换成灰度图，再将可见光图像和红外图像

的像素值归一化至[ - 1，1 ]输入生成模型，经过运

算输出64 × 64的融合图像，然后将融合图像和可见

光图像输入判别模型判断样本来源。算法训练环

境为NVIDIA 1080 Ti GPU，除了在通道注意力模块

中通道放大和缩小时使用了 1 × 1卷积，其余卷积尺

寸为 3 × 3，优化过程选取参数为 β1 = 0.9，β2 =
0.999的 Adam［23］算法，epoch为 20，迭代总次数为

71140，批数量为 32，学习率设为 1e-4，损失函数的权

重系数 λ1、λ2分别设置为 1、10，空间注意力模块中

的采样因子 r为 4，注意力模块数N为 14。融合图像

边界值 a、可见光图像边界值 b和阈值 c是软标签，

不是确定的数值，a为［0，0. 3］区间内的随机数，b为
［0. 7，1. 2］区间内的随机数，c为［0. 7，1，2］区间内

的随机数。

本文算法与引导滤波融合算法（GFF）［5］、自适

应稀疏表示融合算法（ASR）［6］、梯度转换融合算法

（GTF）［24］、基 于 卷 积 网 络 的 融 合 算 法（Dense⁃
Fuse）［10］、基于对抗生成网络的融合算法（Fusion⁃
GAN）［11］和鉴别器的耦合生成对抗网络融合算法

（RCGAN）［13］这 6种经典算法进行了比较，实验过程

中使用了该6种算法论文中的参数。

图像质量评价一般可分为主观评价和客观评

价，主观评价虽符合人眼视觉感受，但难以用指标

量化，因此需要用客观评价指标对评价效果进行补

充。本文选择了信息熵（entropy，EN）［25］、差异相关

性总量（The sum of the correlations of differences，
SCD）［26］、空间频率（spatial frequency，SF）［27］和边缘

强度（edge intensity，EI）［28］4个评价指标对融合图像

进行图像质量评价。

2. 2 实验结果

2. 2. 1 RoadScene测试集结果

本文从RoadScene测试集中选取了 4对典型的

红外与可见光图像（2对夜间图像和 2对日间图像）

进行主观评价结果展示，如图 3所示。从细节上观

察行人、车辆、路灯、建筑等，GFF、GTF、FusionGAN
和RCGAN算法不能正确反映天空背景等真实场景

信息，GFF算法在日间过度曝光场景下不能突出红

外目标特性，GTF 和 FusionGAN算法不能有效表达

红外目标并且提取的可见光细节较少，ASR、Dense⁃
fuse和RCGAN算法生成的图像边缘较为模糊并且

图像对比度较低。本文算法可以突出红外图像的

显著性目标，如有效融合了会车眩光和过度曝光区

域的车辆、行人等目标；其次，本文算法可以保留可

见光图像中丰富的纹理细节，如人行横道、路灯和

树木等，并且可以反映真实场景信息，利于实现自

动驾驶场景下的目标识别、图像分割等任务。

此外，对RoadScene测试集 21对图像进行测试，

用图像质量评价指标计算平均值评价融合算法性

能，结果如表 1所示。该算法在EN、SF和EI三项指

标上远超其它算法，说明本文算法生成的融合图像

信息量大、清晰度高、细节丰富。在 SCD指标上表

现与 DenseFuse接近，说明该算法对融合源图像中

的信息转化率较高。该算法生成的融合图像边缘

清晰可辨、对比度高，视觉效果较好。

2. 2. 2 TNO数据集测试结果

为了验证该算法模型的泛化性能，在TNO数据

集 中 选 择 Duine sequence、Nato_camp_sequence、
Kaptein_1123、men in front of house 和 soldier_be⁃
hind_smoke_3场景下的 5对红外与可见光图像进行

测试，结果如图 4所示。综合观察，ASR、GTF算法

生成的图像较为平滑，GFF算法在烟雾场景下不能

有效融合红外目标，FusionGAN、RCGAN算法融合

的高频信息较少，DenseFuse算法生成的图像红外

目标边缘较模糊。而该算法模型生成的图像目标

轮廓明显，保留了可见光图像的细节纹理，同时增

强了图像的对比度，更能适应多种复杂场景。此

外，选取了 25对不同场景下的红外与可见光图像进

行图像质量评价，评价指标结果对比如表 2所示。

从表 2可得，本文算法模型在EN、SF和EI指标上表

现最优，在 SCD指标上与 DenseFuse较为接近。测

试结果表明，该算法能有效提取源图像中的显著目

标，同时能保留较多的纹理信息，在 TNO数据集上

迁移效果较好。

2. 2. 3 INO数据集测试结果

本文从 INO 数据集 ParkingSnow、GroupFight、
MultipleDeposit和 ClosePerson场景下选取了 4对典

型图像进行主观成像质量对比，如图 5所示。同时
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集验证算法的性能。此外，从 TNO和 INO数据集中

分别选择了 25和 10对不同场景的图像进行泛化性

能测试。

200对图像不足以进行神经网络的训练，因此

本文通过裁剪图像的方法增加数据的多样性。本

文将每对红外与可见光图像间隔 14个像素裁剪成

64 × 64的图像块，总图像块数量为 113833，大大扩

充了训练集数据，防止网络过拟合。本文先将可见

光图像转换成灰度图，再将可见光图像和红外图像

的像素值归一化至[ - 1，1 ]输入生成模型，经过运

算输出64 × 64的融合图像，然后将融合图像和可见

光图像输入判别模型判断样本来源。算法训练环

境为NVIDIA 1080 Ti GPU，除了在通道注意力模块

中通道放大和缩小时使用了 1 × 1卷积，其余卷积尺

寸为 3 × 3，优化过程选取参数为 β1 = 0.9，β2 =
0.999的 Adam［23］算法，epoch为 20，迭代总次数为

71140，批数量为 32，学习率设为 1e-4，损失函数的权

重系数 λ1、λ2分别设置为 1、10，空间注意力模块中

的采样因子 r为 4，注意力模块数N为 14。融合图像

边界值 a、可见光图像边界值 b和阈值 c是软标签，

不是确定的数值，a为［0，0. 3］区间内的随机数，b为
［0. 7，1. 2］区间内的随机数，c为［0. 7，1，2］区间内

的随机数。

本文算法与引导滤波融合算法（GFF）［5］、自适

应稀疏表示融合算法（ASR）［6］、梯度转换融合算法

（GTF）［24］、基 于 卷 积 网 络 的 融 合 算 法（Dense⁃
Fuse）［10］、基于对抗生成网络的融合算法（Fusion⁃
GAN）［11］和鉴别器的耦合生成对抗网络融合算法

（RCGAN）［13］这 6种经典算法进行了比较，实验过程

中使用了该6种算法论文中的参数。

图像质量评价一般可分为主观评价和客观评

价，主观评价虽符合人眼视觉感受，但难以用指标

量化，因此需要用客观评价指标对评价效果进行补

充。本文选择了信息熵（entropy，EN）［25］、差异相关

性总量（The sum of the correlations of differences，
SCD）［26］、空间频率（spatial frequency，SF）［27］和边缘

强度（edge intensity，EI）［28］4个评价指标对融合图像

进行图像质量评价。

2. 2 实验结果

2. 2. 1 RoadScene测试集结果

本文从RoadScene测试集中选取了 4对典型的

红外与可见光图像（2对夜间图像和 2对日间图像）

进行主观评价结果展示，如图 3所示。从细节上观

察行人、车辆、路灯、建筑等，GFF、GTF、FusionGAN
和RCGAN算法不能正确反映天空背景等真实场景

信息，GFF算法在日间过度曝光场景下不能突出红

外目标特性，GTF 和 FusionGAN算法不能有效表达

红外目标并且提取的可见光细节较少，ASR、Dense⁃
fuse和RCGAN算法生成的图像边缘较为模糊并且

图像对比度较低。本文算法可以突出红外图像的

显著性目标，如有效融合了会车眩光和过度曝光区

域的车辆、行人等目标；其次，本文算法可以保留可

见光图像中丰富的纹理细节，如人行横道、路灯和

树木等，并且可以反映真实场景信息，利于实现自

动驾驶场景下的目标识别、图像分割等任务。

此外，对RoadScene测试集 21对图像进行测试，

用图像质量评价指标计算平均值评价融合算法性

能，结果如表 1所示。该算法在EN、SF和EI三项指

标上远超其它算法，说明本文算法生成的融合图像

信息量大、清晰度高、细节丰富。在 SCD指标上表

现与 DenseFuse接近，说明该算法对融合源图像中

的信息转化率较高。该算法生成的融合图像边缘

清晰可辨、对比度高，视觉效果较好。

2. 2. 2 TNO数据集测试结果

为了验证该算法模型的泛化性能，在TNO数据

集 中 选 择 Duine sequence、Nato_camp_sequence、
Kaptein_1123、men in front of house 和 soldier_be⁃
hind_smoke_3场景下的 5对红外与可见光图像进行

测试，结果如图 4所示。综合观察，ASR、GTF算法

生成的图像较为平滑，GFF算法在烟雾场景下不能

有效融合红外目标，FusionGAN、RCGAN算法融合

的高频信息较少，DenseFuse算法生成的图像红外

目标边缘较模糊。而该算法模型生成的图像目标

轮廓明显，保留了可见光图像的细节纹理，同时增

强了图像的对比度，更能适应多种复杂场景。此

外，选取了 25对不同场景下的红外与可见光图像进

行图像质量评价，评价指标结果对比如表 2所示。

从表 2可得，本文算法模型在EN、SF和EI指标上表

现最优，在 SCD指标上与 DenseFuse较为接近。测

试结果表明，该算法能有效提取源图像中的显著目

标，同时能保留较多的纹理信息，在 TNO数据集上

迁移效果较好。

2. 2. 3 INO数据集测试结果

本文从 INO 数据集 ParkingSnow、GroupFight、
MultipleDeposit和 ClosePerson场景下选取了 4对典

型图像进行主观成像质量对比，如图 5所示。同时
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从 10个不同场景中选择了 10对典型的红外与可见

光图像对本文模型和其他六个算法进行客观质量

评价，结果如表 3所示。图 5中红外图像中行人、车

辆等目标轮廓突出，但是树木、草坪、建筑等纹理较

少；与之相反，可见光图像包含了丰富的纹理信息，

但行人目标受光照影响不容易被人眼发现。其他 6
种算法在图像融合过程中，容易因为红外与可见光

特征差异较大导致目标边缘模糊，而该算法生成的

融合图像边缘最为清晰，能保持红外图像目标的热

辐射分布和源图像的对比度。该算法依旧在 EN、
SF和 EI指标上表现最佳，SCD指标与DenseFuse算
法接近，说明该算法模型鲁棒性好，能适应多种复

杂场景。

2. 2. 4 注意力机制分析

为了直观地说明注意力模块的作用效果，本文

图3 RoadScene测试集4对典型红外与可见光图像不同算法融合结果对比

Fig. 3 Qualitative comparison of different algorithms on 4 typical infrared and visible image pairs. From top to bottom：visible

image，infrared image，fusion results of ASR，GFF，GTF，DenseFuse，FusionGAN，RCGAN and our algorithm.

表 1 RoadScene测试集上不同算法融合图像的评价指标对

比

Table 1 Quantitative comparison of different algo⁃
rithms on RoadScene dataset

EN
SCD
SF
EI

ASR
6. 92
1. 27
13. 11
0. 22

GFF
7. 26
1. 23
13. 60
0. 22

GTF
7. 26
0. 98
9. 12
0. 16

DenseFuse
7. 24
1. 71

11. 97
0. 20

FusionGAN
6. 84
0. 86
9. 35
0. 16

RCGAN
7. 14
1. 19
9. 50
0. 18

Ours

7. 30

1. 54
15. 62

0. 27 对网络的通道注意力权重和空间注意力权重可视

化，如图 6所示。图 6（a）、（b）为模型输入的红外与

可见光图像，图 6（c）为本文模型生成的融合图像；

图 6（d）为第 3个注意力模块输出的结果图，分别对

应 64个通道；图 6（e）显示了大小为 14 × 64的通道

注意力权重图，其中 14行分别对应为第 1至 14个注

意力模块中通道方向上的特征图权重，表明不同通

道的特征自适应地学习到了不同的权重；图 6（f）为

第 4个注意力模块的空间注意力权重图，在车辆、行

人等目标具有较大的权重，道路和天空等背景区域

权重较小，说明网络更加关注显著性目标区域。

为了验证注意力机制对该方法的作用，本文在

图 4 TNO 数据集 5 对典型红外与可见光图像融合结果对比（从左向右图像来源为 Duine sequence、Nato_camp_sequence、

Kaptein_1123、men in front of house和 soldier_behind_smoke_3）

Fig. 4 Qualitative comparison of different algorithms on 5 typical infrared and visible image pairs from TNO dataset. From left to

right：Duine sequence，Nato_camp_sequence，Kaptein_1123，men in front of house and soldier_behind_smoke_3. From top to

bottom：visible image，infrared image，fusion results of ASR，GFF，GTF，DenseFuse，FusionGAN，RCGAN and our algorithm.
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对网络的通道注意力权重和空间注意力权重可视

化，如图 6所示。图 6（a）、（b）为模型输入的红外与

可见光图像，图 6（c）为本文模型生成的融合图像；

图 6（d）为第 3个注意力模块输出的结果图，分别对

应 64个通道；图 6（e）显示了大小为 14 × 64的通道

注意力权重图，其中 14行分别对应为第 1至 14个注

意力模块中通道方向上的特征图权重，表明不同通

道的特征自适应地学习到了不同的权重；图 6（f）为

第 4个注意力模块的空间注意力权重图，在车辆、行

人等目标具有较大的权重，道路和天空等背景区域

权重较小，说明网络更加关注显著性目标区域。

为了验证注意力机制对该方法的作用，本文在

图 4 TNO 数据集 5 对典型红外与可见光图像融合结果对比（从左向右图像来源为 Duine sequence、Nato_camp_sequence、

Kaptein_1123、men in front of house和 soldier_behind_smoke_3）

Fig. 4 Qualitative comparison of different algorithms on 5 typical infrared and visible image pairs from TNO dataset. From left to

right：Duine sequence，Nato_camp_sequence，Kaptein_1123，men in front of house and soldier_behind_smoke_3. From top to

bottom：visible image，infrared image，fusion results of ASR，GFF，GTF，DenseFuse，FusionGAN，RCGAN and our algorithm.
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损失函数和训练参数不变情况下只去除了注意力

模块中的通道注意力模块和空间注意力模块，在

RoadScene训练集上进行训练，在TNO数据 bench场

景下的测试结果如图 7所示。图 7（a）、（b）对比可

得，有注意力机制的模型生成的融合图像中的红外

目标显著性高于无注意力机制的模型。此外，将训

图 5 INO数据集 4对典型红外与可见光图像融合结果对比（从左向右图像来源为ParkingSnow、GroupFight、MultipleDeposit、

ClosePerson）

Fig. 5 Qualitative comparison of different algorithms on 4 typical infrared and visible image pairs from INO dataset. From left to

right：ParkingSnow，GroupFight，MultipleDeposit，ClosePerson. From top to bottom：visible image，infrared image，fusion re‐

sults of ASR，GFF，GTF，DenseFuse，FusionGAN，RCGAN and our algorithm.

练好的模型在 RoadScene、TNO测试集上和该方法

进行对比，客观评价指标结果如表 4所示。有注意

力机制的模型在EN和 SCD指标上表现好于无注意

力机制的模型，SF和EI指标上两者接近，综合来看，

注意力机制能增加融合图像的信息量，提高源图像

的信息转化量。

2. 2. 5 生成模型损失函数分析

为了验证生成模型损失函数中对抗损失

LEAGAN (G)、边缘损失Ledge和感知损失Lperceptual对本文

方法的重要性，本文在网络结构和其余参数不变的

情况下通过改变LG损失函数进行了对比实验：（a）
LG = λ1Lperceptual，只有感知损失；（b）LG = λ2Ledge，只

有边缘损失；（c）LG = LEAGAN (G)，只有对抗损失，因

为缺少其他条件限制，为防止出现模式崩坏，在生

成模型每个注意力模块的第一层卷积层后增加了

批归一化层；（d）LG = LEAGAN (G) + λ1Lperceptual，不含边

缘损失；（e）LG = LEAGAN (G) + λ2Ledge，不含感知损失；

（f）LG = λ1Lperceptual + λ2Ledge，不含对抗损失。该 6个
模型在相同的RoadScene训练集上训练，并与本文

方法进行了对比，在 TNO数据集Kaptein_1123图像

对上的测试结果如图 8所示，图 8红框内图像是对

比区域的放大显示。从图中可得，只有对抗损失的

模型能学习到低频信息，缺点在于伪影较多、细节

较少，同时损失函数中含有对抗损失能使生成的图

像更符合人眼的视觉感受，没有对抗损失的融合图

像会在红外目标周围出现不必要的梯度变化；感知

损失能学习到源图像对中的基本信息，更符合可见

光图像的分布，没有感知损失的模型降低了融合图

像的对比度；边缘损失能学习到红外显著性目标和

可见光纹理细节，训练过程中不使用边缘损失的模

型生成的图像非常平滑，红外目标边缘非常模糊，

高频纹理信息较少。结合了对抗损失、边缘损失和

感知损失，该方法能保持图像边缘并融合丰富的细

节纹理信息。

表2 TNO数据集上不同算法融合结果指标对比

Table 2 Quantitative comparison of different algo⁃
rithms on TNO dataset

表3 INO数据集上不同算法融合结果指标对比

Table 3 Quantitative comparison of different algo⁃
rithms on INO dataset

图 6 注意力权重图：（a）红外图像；（b）可见光图像；（c）本文方法的融合结果；（d）第 3个注意力模块输出结果图；（e）通道注意

力权重图；（f）空间注意力权重图

Fig. 6 Attention weight maps：（a）the infrared image；（b）the visible image；（c）the fused result of our proposed EAGAN；（d）

Output result of the third attention block；（e）Channel Attention weight map；（f）Spatial Attention weight map
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练好的模型在 RoadScene、TNO测试集上和该方法

进行对比，客观评价指标结果如表 4所示。有注意

力机制的模型在EN和 SCD指标上表现好于无注意

力机制的模型，SF和EI指标上两者接近，综合来看，

注意力机制能增加融合图像的信息量，提高源图像

的信息转化量。

2. 2. 5 生成模型损失函数分析

为了验证生成模型损失函数中对抗损失

LEAGAN (G)、边缘损失Ledge和感知损失Lperceptual对本文

方法的重要性，本文在网络结构和其余参数不变的

情况下通过改变LG损失函数进行了对比实验：（a）
LG = λ1Lperceptual，只有感知损失；（b）LG = λ2Ledge，只

有边缘损失；（c）LG = LEAGAN (G)，只有对抗损失，因

为缺少其他条件限制，为防止出现模式崩坏，在生

成模型每个注意力模块的第一层卷积层后增加了

批归一化层；（d）LG = LEAGAN (G) + λ1Lperceptual，不含边

缘损失；（e）LG = LEAGAN (G) + λ2Ledge，不含感知损失；

（f）LG = λ1Lperceptual + λ2Ledge，不含对抗损失。该 6个
模型在相同的RoadScene训练集上训练，并与本文

方法进行了对比，在 TNO数据集Kaptein_1123图像

对上的测试结果如图 8所示，图 8红框内图像是对

比区域的放大显示。从图中可得，只有对抗损失的

模型能学习到低频信息，缺点在于伪影较多、细节

较少，同时损失函数中含有对抗损失能使生成的图

像更符合人眼的视觉感受，没有对抗损失的融合图

像会在红外目标周围出现不必要的梯度变化；感知

损失能学习到源图像对中的基本信息，更符合可见

光图像的分布，没有感知损失的模型降低了融合图

像的对比度；边缘损失能学习到红外显著性目标和

可见光纹理细节，训练过程中不使用边缘损失的模

型生成的图像非常平滑，红外目标边缘非常模糊，

高频纹理信息较少。结合了对抗损失、边缘损失和

感知损失，该方法能保持图像边缘并融合丰富的细

节纹理信息。

表2 TNO数据集上不同算法融合结果指标对比

Table 2 Quantitative comparison of different algo⁃
rithms on TNO dataset

EN
SCD
SF
EI

ASR
6. 44
1. 61
8. 93
0. 13

GFF
6. 84
1. 36
9. 55
0. 14

GTF
6. 93
0. 97
8. 31
0. 13

DenseFuse
6. 87
1. 79

8. 54
0. 14

FusionGAN
6. 35
1. 30
6. 59
0. 11

RCGAN
6. 77
1. 41
7. 41
0. 13

Ours

7. 08

1. 67
11. 59

0. 19

表3 INO数据集上不同算法融合结果指标对比

Table 3 Quantitative comparison of different algo⁃
rithms on INO dataset

EN
SCD
SF
EI

ASR
6. 94
1. 40
16. 80
0. 25

GFF
7. 14
1. 29
17. 33
0. 26

GTF
7. 02
1. 03
14. 72
0. 21

DenseFuse
7. 09
1. 69

14. 34
0. 22

FusionGAN
6. 62
1. 02
12. 71
0. 19

RCGAN
6. 97
1. 18
13. 12
0. 21

Ours

7. 23

1. 53
19. 40

0. 30

图 6 注意力权重图：（a）红外图像；（b）可见光图像；（c）本文方法的融合结果；（d）第 3个注意力模块输出结果图；（e）通道注意

力权重图；（f）空间注意力权重图

Fig. 6 Attention weight maps：（a）the infrared image；（b）the visible image；（c）the fused result of our proposed EAGAN；（d）

Output result of the third attention block；（e）Channel Attention weight map；（f）Spatial Attention weight map
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3 结论

针对融合算法缺少真值难以用深度学习方法

进行学习的问题，本文提出了一种基于边缘保持和

注意力机制的生成对抗网络，应用于红外与可见光

融合算法。本文将注意力机制应用到最小二乘生

成对抗网络中，提高了网络显著性目标的特征提取

能力。同时提出了一种边缘损失函数，并结合了感

知损失和对抗损失，将融合问题从像素空间分别映

射到边缘和深层特征空间。该算法生成的图像良

好融合了源图像对信息，红外目标突出、可见光纹

理丰富，同时算法提高了融合图像清晰度和对比

度，增强了图像边缘，有利于后续检测、识别等任

务。然而在实际应用中，红外与可见光图像无法实

现绝对配准，配准算法精度对成像效果有一定影

响，因此在非严格配准条件下的图像融合问题亟待

解决。此外，源图像对和融合图像之间的映射关系

还可以进一步探索，并且通过优化网络结构和损失

函数等方法，本文算法仍有提升空间。
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