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摘 要: 针对如何充分提取和融合红外与可见光图像典型特征的问题, 提出一种基于空间多尺度残差网络的图像融合

算法。首先, 将源图像输入基于空间多尺度残差模块组成的编码器网络, 通过源图像重建任务, 训练编码器自动获取

重要特征信息的能力； 然后, 引入特征金字塔结构, 设计了特征通道自注意力机制, 编码器输出的基础层和细节层进行

融合, 减小尺度噪声, 并由解码器重构出融合图像； 最后, 利用公开数据集进行定性和定量实验, 证明了改进算法在突

出红外图像目标和保留可见光图像纹理细节两方面的优势, 相比于DDcGAN算法, 新算法的标准差和平均梯度分别提

升了12.91%和47.41%。
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AbstracAbstractt:: To fully extract and fuse typical features of infrared and visible images, an image fusion 

algorithm based on spatial multi-scale residual network is proposed. Firstly, the source image is input into 

an encoder network composed of spatial multi-scale residual modules, and through the task of image 

reconstruction, the encoder network is trained to automatically obtain important features. Then, a feature 

pyramid and a channel self-attention are introduced, the output of basic layer and detail layer by the 

endoder are fused to reduce scale noise, and the fused image is reconstructed by the decoder. Finally, 

qualitative and quantitative experiments on public datasets are carried out, and it is demonstrated that the 

imporved algorithm outperforms the alternatives on highlighting infrared image targets and preserving 
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visible image texture details. Compared with the DDcGAN algorithm, the standard deviation and average 

gradient of the proposed algorithm have been improved by 12.91% and 47.41%, respectively.

KKeyey  wordswords::  image fusion; auto-encoder; spatial multi-scale residual module; channel self-attention

0 引 言
由于硬件设备的限制, 单个传感器获取的信息往往受到限制, 难以提取到实际场景内的全部有效信息。

为了解决此问题， 可以使用多个传感器提取互补的多个图像信息， 而后使用图像融合方式对其进行融合， 

生成视觉效果良好的单幅融合图像, 为研究人员提供全面的场景描述, 便于应用到后续的计算机视觉任务, 

如视频监控、场景理解和目标识别等［1］。

现如今可见光与红外光图像融合是图像融合技术中一个热门的研究方向， 原因在于两种图像互补性

强、获取成本低。其中红外图像能够反映目标发出的热辐射量, 能够克服雨、雾和尘埃等恶劣天气条件进行

全天候工作, 但图像存在细节性差、分辨率低的缺点； 可见光图像的波段范围与人类视觉系统一致, 能够提

供丰富的纹理细节, 易于场景理解, 但是对环境变化非常敏感, 受影响之后图像质量会明显下降。因此, 红外

与可见光图像融合的目的是从红外图像获取显著目标、从可见光图像获取丰富的纹理细节, 形成高质量的单

幅图像。

随着近些年芯片技术的不断进步, 基于深度学习的图像融合方法相比于传统方法展现出更优异的性能, 

经过大量数据训练的神经网络能够保证特征提取的高精度与高效率, 是多尺度变换［2］、稀疏表示和显著性检

测等需要大量手动设计的传统图像融合算法难以超越的［3］。

深度学习框架下的图像融合技术可大致分为基于两种网络结构： 卷积神经网络 (CNN) 与生成对抗网

络 (GAN)［4］。Li和Wu［5］基于密集连接的卷积神经网络 (DenseNet)［6］提出DenseFuse算法, 首先训练编码器-

解码器的特征提取和重构能力, 之后加入手动设计的融合规则实现了特征融合, DenseNet在卷积层间建立的

短连接提升了算法内部的特征传递效率、缓解了网络退化问题。Li等［7］基于嵌套连接［8］改进编码器结构, 同

时为了得到具有更高对比度的融合图像， 其采用了空间注意力机制。An和Wang［9］将现有文献的融合结果

作为标签数据训练模型重构源图像特征的精度， 弥补了可见光与红外光图像融合模型训练中缺少真实数据

的缺陷。但以上算法的融合策略是不可学习的, 而且采用手动设计的方式增加了算法设计的复杂性。

Ma等［10］提出端到端的图像融合算法 (FusionGAN), 首次将红外与可见光图像的融合问题转换为GAN网

络内部生成器与判别器的对抗问题, 输出融合图像的特征分布能够不断接近两种源图像。Xu等［11］基于残差

网络 (ResNet)［12］改进了FusionGAN的基础结构, 增强了特征提取能力。Ma等［13］后续又提出了双判别器的图

像融合算法 (DDcGAN), 解决了FusionGAN算法使用单判别器造成融合图像纹理细节丢失的问题。但以上

基于GAN的图像融合算法, 因GAN自身存在的难以稳定训练问题使得图像融合结果具有不确定性, 且容易

产生视觉伪影。

针对上述问题, 本文提出一种基于空间多尺度残差网络 (SMSRN) 的图像融合模型。首先, 使用多尺度

残差模块构建自动编码器, 将源图像分解为基础层和细节层； 其次, 引入基于空间金字塔的多尺度模块, 提

高模型的空间自适应性； 然后, 采用混合损失函数约束源图像和融合图像之间在像素强度与梯度两方面的

接近程度； 最后, 引入通道自注意机制, 融合红外和可见光图像的通道维度特征, 并由解码器重构出融合

图像。
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1 相关工作

1.1 多尺度残差网络

在计算机视觉任务中, 感知不同尺度特征信息对于理解目标和背景的局部和全局信息至关重要。U型

网络 (U-Net)［14］利用跳跃连接, 有效组合了降采样提取的细节信息和上采样提取的语义信息； 特征金字塔方

法 (FPN)［15］通过在图像的特征空间构造金字塔, 将高层的强语义信息传播到低层, 同时实现了特征融合和特

征预测。这些方法在下采样扩大感受野的过程中都引入了池化层, 丢失了图像的部分原始信息。

针对上述问题, 刘鹏飞等［16］提出改进残差网络 (I-ResNet), 与原始ResNet的对比如图 1所示。其中图 1 

(a) 为原始残差网络, 网络中包括批量归一化 (BN)。图 1 (b) 是改进后的残差网络, 其包含两个步幅卷积模

块, 步长为1/2。

在特征提取前首先使用3 ́  3卷积扩大感受野； 然后添加概率为50%的随机失活 (Dropout), 可以提高网

络的泛化能力, 防止模型过拟合； 最后通过3 ́  3的卷积核, 再次融合多尺度特征, 每批次大小 (Batchsize) 为

1。这种先拆分后融合的策略, 可以使卷积层更加高效地处理特征。

1.2 注意力机制

注意力机制能够通过引导网络关注重要特征并抑制不必要特征, 在深层次的CNN架构上可以获得明显

图 1　 改进前后残差网络结构对比。 (a) 原始残差网络结构; (b) 改进残差网络结构

Fig. 1　 Comparison of residual network structure before and after improvement. (a) Original residual network structure；

(b) improve residual network structure
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的性能增益。压缩-激励网络 (SE-Net)［17］首次提出了以全局平均池化计算通道注意力, 精确地推断出通道维

度的显著特征； 卷积注意力模块 (CBAM)［18］使用平均池化和最大值池化进一步增强通道维度的特征聚合, 并

通过串行方式与二维卷积得出的空间注意力相结合, 从空间和通道两个维度建立了注意力机制。以上模型

为避免计算量暴增、显存爆炸, 强力压缩了通道维度, 不可避免地造成了信息丢失, 在细粒度的像素级任务中

难以满足精度需求。

对于可见光与红外图像融合任务， 本研究采用特征通道注意力机制, 解决了图像在不同尺度条件下存

在的语义差异, 通过建立的图像金字塔结构, 并结合特征通道注意力机制, 根据感受野大小融合局部和全局

特征, 减小了尺度噪声, 消除了深度学习用于融合任务时常出现的伪影现象。

2 图像融合模型

2.1 网络结构设计

网络为了将红外与可见光图像的特征分解、融合重构， 而使用编码器-解码器框架。在训练阶段, 输入红

外与可见光图像, 目的是训练编码器、解码器的特征提取和重构能力。网络总体结构如图 2所示, 是基于

DenseNet网络设计的端到端的图像融合模型, 输入是通道维度连接后的红外图像 Ii和可见光图像 Iv。

首先由单层的3 × 3残差模块完成浅层特征提取, 之后将上一层的融合图像与浅层特征进行融合, 通过

设计好的空间多尺度注意力网络, 完成对源图像重要特征的增强和非显著性特征的削弱, 便于后续的特征提

取。算法不需要额外设计融合规则, 直接输出融合图像 If。网络结构包含10层, 每一层均由改进ResNet模块

和激活函数组成, 其中前7层作为特征提取网络基于DenseNet结构实现。改进ResNet模块结合密集连接实

现特征重用, 能够在缓解梯度消失和爆炸的同时, 更加全面地保留源图像特征信息； 再经过3层卷积核为3 × 

3的普通残差后, 最后一层使用Sigmoid激活函数将通道数降为1, 输出重构的融合图像。

图 2　 网络总体结构图

Fig. 2　 Overall structure of the network

472



第 5 期 张亦孟， 等： 基于空间多尺度残差网络的红外与可见光图像融合

为减少特征提取和重构过程中出现的特征信息丢失, 网络结构不引入池化层, 并且保证融合图像与输入

图像分辨率相同, 便于算法性能的客观分析。同时引入Leaky ReLU激活函数加速网络收敛。

2.2 空间多尺度注意力网络

算法设计了空间多尺度网络, 用于红外图像的特征提取, 如图3所示。对于可见光图像使用相同的网络

架构, 但二者参数相互独立。深层次的残差网络可以有效增大图像感受野, 提取图像深层特征。因此, 模型

建立包含粗粒度层、中间层和细节层的逐级精细的多层高斯金字塔结构, 输入每层高斯金字塔的图像块分辨

率分别为256 ́  256, 128  ́128和64 ́  64, 输入与输出之间的尺度比例为1/2。

注意力网络使用空洞卷积作为基本模块提取特征, 通过超参数-膨胀率控制卷积核的大小, 相比于标准

卷积, 其能够获取不同卷积核下对应的感受野特征［19］； 同时摒弃了池化层, 可以在避免信息丢失的同时扩大

感受野。然后通过赋予权重系数的形式, 增强显著特征, 抑制无用特征的影响。最后, 网络融合了尺度注意

力模块, 可以确定源图像在哪个尺度上值得关注, 从而滤除尺度噪声的干扰。

依据不同输入尺度的源图像, 在三层空间金字塔结构中使用了通道注意力模块, 在三个图像多尺度下融

图 3　 基于红外图像的空间多尺度注意力网络结构

Fig. 3　 Spatial multi-scale attention network structure based on infrared images
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合, 将图像特征经过卷积和激活操作后可以增强有用信息, 经过权值的拟合, 增大强特征的比重, 减小弱特征

或无用信号的干扰, 能够提升融合图像的空间纹理细节。最后, 红外与可见光图像对应相同大小的多尺度通

道连接融合并输入解码器, 经历特征重构, 输出最终融合图像。

2.3 损失函数

为了更精准地获取源图像的多尺度信息, 构建包含结构相似性损失LSSIM、均方误差损失LMSE和梯度损失

LGradient的混合损失函数L, 计算公式为

L = λ1 LSSIM + λ2 LMSE + λ3 LGradient ,  (1)

式中λ1、λ2和λ3代表损失函数的权重系数。

LSSIM能够从亮度、对比度和结构方面对源图像和融合图像进行相似性度量, 其计算公式为

LSSIM =
( )2μx μ f + c1 ( )2σxf + c2

( )μ2
x + μ2

f + c1 ( )σ 2
x + σ 2

f + c2

 ,  (2)

式中μx和μ f代表源图像和融合图像的标准差, σxf代表源图像和融合图像的协方差, c1和 c2是常数, σ 2
x 和σ 2

y 代

表源图像和融合图像的方差。

但LSSIM缺少红外图像的像素强度分布约束, 故引入均方误差构建强度损失, 计算公式为

LMSE =
1

mn∑i = 0

m - 1∑
j = 0

n - 1

[ ]x ( )ij - f ( )ij
2

 ,  (3)

式中m和n代表源图像和融合图像的长和宽, x (ij ) 和 f (ij ) 代表源图像和融合图像的像素值。

使用均方误差构建损失函数, 会引入噪声［20］, 掩盖融合图像的部分纹理细节, 需额外建立梯度损失, 计算

公式为

LGradient =
1

mn∑i = 0

m - 1∑
j = 0

n - 1
é
ë

ù
û ÑIf -ÑIv

2

F
 ,  (4)

式中Ñ代表梯度算子,  ×
F
代表Frobenius范数, If和 Iv分别代表融合图像和可见光图像。

3 实验与结果分析

3.1 实验设置

数据集方面选择了—TNO数据集, 搭建算法的训练集和测试集。其中训练集由选取的42对红外与可见

光图像设置步长为32裁剪而来, 能够保证网络模型获得充分训练, 测试集则由目标和背景特征差异明显的

10对红外与可见光图像构成。本文所提算法基于Tensorflow深度学习框架, 实验平台配置为： CPU Intel I7-

10700K和GPU NVIDIA GeForce RTX3070Ti。网络参数的优化器选择Adam, Epoch为 600, 学习率设置为

0.001。权重系数λ1 = 5、λ2 = 0.1、λ3 = 5。

3.2 对比实验

为充分验证所提算法的优异性能, 从基于CNN图像融合方法和基于GAN图像融合方法各选取2种算法

进行对比实验, 分别是： DenseFuse算法、双分支网络 (DBN)算法［21］、FusionGAN算法和DDcGAN, 实验结果
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如图4所示。由实验结果可知， DenseFuse模型的输出在目标区域保留了过多的纹理细节信息, 图像对比度

较低, 原因在于手工设计的融合策略是不可学习的, 无法充分融合两种源图像特征, 主观效果较差； DBN算

法重点围绕可见光图像建立基于局部细节和全局结构的双特征提取分支, 但缺少损失函数项约束融合图像

与红外图像的像素强度分布相似性, 导致人物和建筑的亮度较低； FusionGAN算法仅建立单判别器-生成器

的对抗网络, 无法同时保留两种源图像特征, 融合图像以红外图像的像素强度信息为主, 丢失了草丛和地面

的纹理细节信息 , 无法正确判断出目标所处环境； DDcGAN 算法虽通过构建双判别器结构 , 克服了

FusionGAN算法在融合纹理细节方面的能力缺陷, 但没有稳定双重对抗网络的措施, 反而进一步加剧了

GAN 训练不稳定的问题 , 使融合图像出现伪影 , 而且第一组实验结果中人物和树木等背景边缘模糊； 

SMSRN算法通过空间多尺度金字塔网络结构, 有效保留了两种源图像的典型特征, 使融合图像趋近于具有

突出红外目标的可见光图像, 在图像融合精度和视觉效果两方面均优于其他对比算法。

图 4　 对比实验主观结果。 (a) 红外图像; (b) 可见光图像; (c) DenseFuse算法; (d) DBN算法; 

(e) FusionGAN算法; (f) DDcGAN算法; (g) SMSRN算法

Fig. 4　 Contrast experiment with subjective results.  (a) Infrared image; (b) visible image; (c) the algorithm of DenseFuse; (d) the 

algorithm of DBN; (e) the algorithm of FusionGAN; (f) the algorithm of DDcGAN; (g) the algorithm of SMSRN
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选取6种客观指标, 定量分析上述算法在保留目标对比度和纹理细节、融合图像质量、视觉效果和效率

等多方面的性能［22］, 主要包括： 标准差 (SD)、平均梯度 (AG)、结构相似性 (SSIM)、熵 (EN) 和差异相关性总

量 (SCD) 和平均图像融合时间。评价结果如表 1所示。由表可知, DenseFuse和DBN算法的SD指标最差, 

在提升对比度和突出目标方面需要做出改进； FusionGAN算法的SD指标优于DenseFuse和DBN算法, 但

AG指标最低, 说明缺失重要的纹理细节, 因为单判别器的对抗形式仅能保留单一的源图像特征； DDcGAN

算法的SSIM数值最低, 丢失过多的源图像特征, 需要改进网络结构稳定训练, 减少伪影对融合图像的影响； 

SMSRN算法在前5项指标中均取得最优结果, 特别是SD与AG两项指标相比于其他算法优势十分明显。相

比于DDcGAN算法， 标准差提升了12.91%，平均梯度则提升了47.41%。依据指标的定义， 这两项评价指标

优秀的定量分析结果证明了算法能够高效提取和融合红外图像的目标对比度信息、可见光图像的纹理细节

信息, 与主观评价结果相吻合； 在效率方面, SMSRN算法为充分提取源图像特征, 设计了相对复杂的网络结

构, 因此指标未能超越DenseFuse与DBN算法, 仅取得较优结果； 但与传统方法动辄数十秒的图像融合时间

相比, SMSRN算法的效率已能够满足实际应用的需求。

3.3 损失函数实验分析

算法需选取合理的损失函数权重系数, 保证在迭代优化中获得高质量的融合图像。结构相似性损失

LSSIM重点关注对比度和结构的变化, 对强度分布差异的约束较弱； 红外图像的热辐射信息主要通过像素强

度表征, 因此引入均方误差构建强度分布约束LMSE, 但同时过量的LMSE会平滑图像特征、降低清晰度［23］, 因此

权重系数取值小于LSSIM； 为进一步弥补LMSE的缺陷, 同时考虑可见光图像的纹理细节主要通过梯度表征, 额

外增加梯度损失LGradient约束融合图像具有与可见光图像相似的特征分布。综上, 当LSSIM、LMSE和LGradient的权

重系数依次取值为5、0.1和5时, 对应的损失函数曲线以及总损失函数曲线在算法经充分的训练迭代后均能

获得稳定的收敛 (图5), 此时算法可以输出最优的图像融合结果, 证明权重取值合理。

4 结 论

提出一种用于融合红外光与可见光图像的改进的自动编码器模型。在训练阶段, 基于空间金字塔多尺

度残差网络的编码器能够深度挖掘源图像的特征信息, 并由解码器重构出源图像； 在测试阶段, 由设计的通

道注意力机制融合源图像的基础和细节信息, 再通过解码器输出融合图像。最后, 在公开图像融合数据集上

表1　对比实验客观评价结果

Table 1　Objective evaluation results of comparative experiments

Index

SD

AG

SSIM

EN

SCD

Time/s

DenseFuse

24.40

2.97

0.63

6.34

1.33

0.26

DBN

26.34

3.04

0.71

6.57

1.59

0.14

FusionGAN

31.47

2.67

0.62

6.64

1.16

0.51

DDcGAN

45.77

5.59

0.57

7.35

1.51

0.82

SMSRN

51.68

8.24

0.73

7.69

1.76

0.32
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进行对比和消融实验, 证明了算法在提升融合图像质量和主观视觉效果方面的优势。但所提算法在多曝光

图像融合等其他类型的图像融合任务中性能欠佳。在之后的研究中, 将把算法进一步改进成通用的图像融

合模型, 拓展应用到上述领域。
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