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基于卷积神经网络的红外与可见光图像融合 

董安勇 1，杜庆治 1，苏  斌 2，赵文博 2，于  闻 2 
（1. 昆明理工大学 信息工程与自动化学院，云南 昆明 650500；2. 昆明北方红外技术股份有限公司，云南 昆明 650500） 

摘要：非下采样剪切波变换（NSST）域中低频子带的融合需要人工给定融合模式，因此未能充分捕

获源图像的空间连续性和轮廓细节信息。针对上述问题，提出了基于深度卷积神经网络的红外与可见

光图像融合算法。首先，使用孪生双通道卷积神经网络学习 NSST 域低频子带的特征来输出衡量子带

空间细节信息的特征图。然后，根据高斯滤波处理的特征图设计了基于局部相似性的测量函数来自适

应地调整 NSST 域低频子带的融合模式。最后，根据 NSST 域高频子带的方差、局部区域能量以及可

见度特征来自适应地设置脉冲耦合神经网络参数完成 NSST 域高频子带的融合。实验结果表明：该算

法 QAB/F指标略弱于对比算法，但 SF、SP、SSIM 以及 VIFF 指标分别提高了约 50.42%、14.25%、7.91%

以及 61.67%，有效地解决了低频子带融合模式给定的问题，同时又克服了手动设置 PCNN 参数的缺

陷。 
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Infrared and Visible Image Fusion Based on Convolutional Neural Network 
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2. Kunming North Infrared Technology Co., Ltd, Kunming 650500, China) 

Abstract：The fusion of the low-frequency subband in the non-subsampled shearlet transform (NSST) 

domain requires artificially obtained fusion modes; thus, the spatial continuity and contour detail information 

of the source image are not adequately captured. An infrared and visible image fusion algorithm based on a 

convolutional neural network is proposed to solve this problem. First, the Siamese convolutional neural 

network is used to learn the characteristics of the low-frequency subband in the NSST domain and output a 

feature map that measures the spatial detail information of the subbands. Then, on the basis of the feature 

map obtained by Gaussian filter processing, a local-similarity-based measurement function is designed to 

adaptively adjust the fusion mode of the low-frequency subband in the NSST domain. Finally, on the basis 

of the variance of the high-frequency subband in the NSST domain, the local region energy, and the 

visibility characteristics, the pulse-coupled neural network (PCNN) parameters are adaptively set to 

complete the fusion of the high-frequency subband in the NSST domain. Experimental results show that the 

QAB/F index of the algorithm is slightly lower than that of the comparison algorithm. However, the spatial 

frequency, SP, structural similarity, and visual information fidelity for fusion are improved by approximately 

50.42%, 14.25%, 7.91%, and 61.67%, respectively, which indicates that the method effectively solves the 

low-frequency subband fusion mode. It also eliminates the need to manually set the PCNN parameters to 

solve this problem. 
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NSST transform 
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(1) 

在上述 APCNN 模型中，Fij[n]、Lij[n]、Uij[n]以

及 Eij[n]分别为(i,j)坐标神经元迭代 n 次的反馈输入、

链接输入、内部活动以及动态阈值。VL 和L 分别为

链接输入的幅度系数和时间常数。VE 和E 分别为变

阈值函数的幅度系数和时间常数。Sij、以及 Wijkl 分

别为输入激励、链接强度以及突触连接系数。从

APCNN 模型中可以看出，存在 VL、VE、L、E以及

5 个自由参数。其中，VL 和仅为  1ijkl kl
kl

W Y n  的

权重。因此，设＝VL表示加权链接强度，将 APCNN

模型用来处理图像融合问题，可以自适应地给出剩余

4 个自由参数的数学描述： 
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式中：(S)为输入图像的标准偏差；S和 Smax 分别表

示归一化阈值和输入图像的最大强度。 

2  卷积神经网络 

卷积神经网络可以利用高维空间关系来解决人

为设定特征信息的问题，从而具有很强的特征学习和

特征提取能力。CNN 模型主要由输入层、卷积层、池

化层、全连接层以及输出层组成[11]，CNN 模型的基

本结构如图 3 所示。其中，卷积层是模型的核心部分，

主要作用是提取数据特征。每个卷积核都可以提取上

一层输入数据的特征，且随着卷积核数量的不同，提

取的特征丰富度也不同。池化层位于卷积层之后，主

要作用是为了优化参数规模、降低空间容量以及减少

过拟合的影响。全连接层位于模型的末端，类似于人

工模型的全连接方式。另外，如果需要解决分类问题，

可以依次连接分类层。 

对于基于 CNN 模型的图像融合算法来说，图像

融合的处理转变成了 CNN 模型的设计，融合模式可

以通过训练 CNN 模型自动生成。同时，学习的特征

数据可以被视为“最优”方案。因此，基于 CNN 模

型的融合算法可以有效地解决需要人为设定自由参

数的难题。为了保证两幅源图像特征提取和信息量估

计的处理方式是一致的，本文选用了参考文献[12]设

计的孪生双通道神经网络（siamese convolution neural 

network, SCNN）。SCNN 模型可以通过双通道的 CNN

特征学习将双通道输入图像的匹配度进行估计，并由

分类器输出图像匹配的结果，具有较高的收敛性。 

3  基于 NSST-CNN-APCNN 的红外与可见光

图像融合算法 

NSST-CNN-APCNN 算法首先将红外与可见光图

像进行 4 级 NSST 分解得到具有结构特征的低频子带

和保留细节特征的高频子带。然后，将 NSST 域低频

子带输送到孪生双通道 CNN 模型，经过 CNN 模型的

特征学习和分类来评估出决策图，再根据决策图输出

概率值和局部相似性测量函数，判别出可以自适应调

整的融合模式来完成 NSST 域低频子带的融合。其次，

使用 NSST 域高频子带的绝对值作为 APCNN 模型的

激励输入，同时分别使用方差、区域能量以及可见度

特征信息来调节式(2)中(S)的值。因此，可以根据输

入特征自适应地调整 APCNN 模型的自由参数，从而

输出点火映射图来完成 NSST 域高频子带的融合。最

后，通过使用 NSST 逆变换将红外与可见光融合图像

进行重构。基于 NSST-CNN-APCNN 的红外与可见光

图像融合算法框架如图 4 所示。 

C

I

C

C

P

P

P

Input Layer Convolution Layer Pooling Layer Fully Connected Layer Output Layer  
图 3  CNN 模型基本结构    Fig.3  Basic structure of the CNN model 
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3.1  基于 SCNN 模型的低频系数融合 

NSST 域低频子带系数融合决策图的生成可以被

认为是分类问题的处理。具体来说，可以通过测量图

像块信息量的多少得到系数融合的决策图。SCNN 模

型的网络结构具有相同权重和相同体系的两个输入

分支，因此 SCNN 模型对于两个输入图像块的特征提

取和信息估计方式是一致的，且容易被数据集训练，

具有较好的收敛性。本文选用的 SCNN 模型基本结构

如图 5 所示。 

本文算法将 NSST 域低频子带分别输送到 SCNN

模型的两个分支，通过 3 个卷积层和一个最大池化层

可以得到两个衡量图像块信息量的特征映射。两个特

征映射通过神经元数目分别为 256 和 2 的两个全连接

层实现决策分配可以得到最终的概率值决策图。其

中，神经元数目为 2 的全连接层是分类层，神经元数

目 2 为分类类别，通过分类器 Softmax 可以输出分类

的概率值。这样，SCNN 模型输出的决策图决定了对

应位置处源图像块细节信息的多少。为了使人类视觉

神经系统获得更好的感知效果，本文算法首先将

NSST域低频子带进行了拉普拉斯分解，然后将SCNN

模型输出的决策图进行了高斯滤波分解，最后在每个

分解层级上完成 NSST 域低频子带系数的融合。NSST

域低频子带系数融合的基本框架如图 6 所示，具体的

融合流程如下所示。 

Low frequency 

Low frequency 

High frequency 

High frequency 
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model
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Inverse 

Visible image

Fusion image
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图 4  基于 NSST-CNN-APCNN 的图像融合框架    Fig.4  Image fusion framework based on NSST-CNN-APCNN 
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图 5  SCNN 模型基本结构    Fig.5  Basic structure of SCNN model 
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图 6  低频子带系数融合基本框架    Fig.6  Basic framework for the fusion of low-frequency subband coefficients 
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步骤 1：将大小为 256×256 的红外低频子图 AL

和可见光低频子图 BL 分成大小为 16×16 的图像块

集，成对地输送到预先训练的 SCNN 模型。 

步骤 2：将 SCNN 模型两个分支输出的 256 个特

征映射级联，再与 256 维特征向量完全连接可以得到

特征映射图。 

步骤 3：将步骤 2 得到的特征映射图重叠区域块

“求平均”，从而得到与源图像具有相同尺寸的特征

映射图。 

步骤 4：将步骤 3 得到的特征映射图中概率值大

于 0.5 的视为细节信息特征，置为 1；小于 0.5 的，视

为非细节特征信息，置为 0。 

步骤 5：将步骤 4 得到的特征映射图输入到

Softmax 分类器，并重新按照顺序拼接可以得到二值

图。 

步骤 6：将步骤 5 得到的二值图进行滤波处理，

得到 NSST 域低频子图系数融合最终的决策图 W。 

步骤 7：将成对输入的图像块 AL和 BL进行拉普

拉斯分解，分别得到 L(AL)
l 子带和 L(BL)

l。其中，l

为拉普拉斯分解层级。 

步骤 8：将步骤 6 得到的决策图 W 进行高斯滤波

处理，得到 W 分解子带 G(W)l。其中，步骤 7 和步骤

8 的分解级数设置为 2log min( , )h w  ，w 和 h 分别为

源图像块的空间大小，   为向下取整。 

步骤 9：根据式(6)分别完成 L(AL)
l 子带和 L(BL)

l

子带的局部区域能量E(AL)
l(x,y)和E(BL)

l(x,y)的计算： 
2

L L

2
L L

( ') ( , ) ( ') ( , )

( ') ( , ) ( ') ( , )

l l

m n

l l

m n

E A x y L A x m y n

E B x y L B x m y n

   



  





     (6) 

步骤 10：设计了基于局部相似性的测量函数

Sl(x,y)。其中，Sl(x,y)的函数值范围为[－1,1]，设置阈

值 D 来自适应地调整融合模式。Sl(x,y)测量函数如式

(7)表示： 

L L

L L

2 ( ') ( , ) ( ') ( , )
( , )

( ') ( , ) ( ') ( , )

l l

l m n
l l

L A x m y n L B x m y n
S x y

E A x y E B x y

   






(7) 
步骤 11：当相似性较大时，SCNN 模型提取的特

征信息是可靠的，此时可以根据 SCNN 模型输出的决

策图进行低频系数融合： 

L L L( ') ( ) ( ') (1 ( ) ) ( ')l l l l l
S DL F G W L B G W L B        (8) 

步骤 12：相似性较低时，决策图 W 是不可靠的，

此时应该选择局部区域能量较大者，式(9)为具体的融

合模式： 

L

L

L LL

L

L L

( ') ( , ) ( , )

( , ) &
( ') ( , )

( ') ( , ) ( ') ( , )( ') ( , )

( , ) &
( ') ( , )

( ') ( , ) ( ') ( , )

l l
S D

l
l

l ll

l
l

l l

L F x y S x y D

S x y D
L A x y

E A x y E B x yL F x y

S x y D
L B x y

E B x y E A x y







 
  


 



(9) 

步骤 13：将融合的低频子带 L(FL)
l(x,y)进行拉普

拉斯逆变换，可以得到融合的 NSST 域低频子图。 

3.2  基于 APCNN 模型的高频系数融合 

经典的高频子带融合模式不能够充分利用高频

细节特征，不仅容易导致图像的结构和空间信息大量

丢失，而且容易引入噪声和忽略细节。 

因此，本文算法克服了需要人为设置 PCNN 模型

自由参数的难题[13]，根据红外和可见光图像类型的特

征分别选用了子带的标准偏差、局部区域能量和以及

局部区域可见度信息自适应地设置网络参数来估计

NSST 域高频子带系数的细节强度，可以有效地保留高

频子带的显著特征信息，符合人类的视觉神经感知。 

对于基于 PCNN 模型的融合模式，通常选用单个

像素的灰度值来激励 PCNN 模型。但是，人类的视觉

系统对单个像素是不敏感的，因此本文算法选用整个

高频子图的绝对值来激励 APCNN 模型，即： 

Fij＝Sij＝ABS(IH)             (10) 

链接强度可以改变链接通道权重来决定邻域神

经元的内部活动状态，通常是通过实验来确定值。

但是根据人眼视觉系统原理，神经元的值是随着周

围特性的变化而变化的，因此值需要随着高频子图

的特征来自适应地调节。根据 1.2节APCNN的设计，

设＝VL，则L、、VE 以及e可以分别由式(2)、式

(3)、式(4)以及式(5)表示。 

式(2)的(S)为输入图像的标准偏差。但是，对于

红外与可见光图像类型，局部区域能量和与局部区域

可见光越大，表示视觉显著性区域包含了较多的边

缘、轮廓以及纹理特征。因此，设(S)分别为局部区

域能量和 EOL、局部区域可见度 VI 以及标准偏差 SD

来自适应地调节APCNN模型的自由参数，捕捉NSST

域高频子图更多的特征信息，即： 

    2

( , )

( ) , ,=EOL
u v w

S f u u f v v


 
 

   (11) 

 

( , )

( , )1 1
( ) VI ( ) . k

u v w k k

f u v m
S

N m m







        (12) 
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2

1 1( )

( ( , ) )
SD

l l

k
i jS

f u v m

l l
  


 




      (13) 

式中：f(u,v)表示(u,v)处的像素值；w 表示尺寸为 l×l

的窗口；mk 表示像素平均值；N 表示窗口像素数；
表示常数。 

NSST 域高频子带系数融合的具体流程如下所示： 

步骤 1：分别计算出 NSST 域红外高频子图 AH和

可见光高频子图 BH的绝对值 AH
a和 BH

a。 

步骤 2：将绝对值 AH
a和 BH

a分别归一化处理，赋

值给 Fij激励 APCNN 模型。 

步骤 3：将 APCNN 模型进行参数初始化，即： 

       
max

0 0 0 0 0ij ij ij ijL U E Y

n N

   



     (14) 

步骤 4：设定 EOL、VI 以及 SD 特征分别为(S)。 

根据公式(2)～(5)分别计算出 APCNN 模型自适

应参数。 

步骤 5：根据 APCNN 模型的运行机制，实现 Nmax

次迭代，EOL、VI 以及 SD 特征调参的点火次数分别

为：TA
E[Nmax]、TA

V[Nmax]、TA
S[Nmax]、TB

E[Nmax]、TB
V[Nmax]

以及 TB
S[Nmax]。 

步骤 6：根据显著性特征调参的点火输出，构造

加权函数： 
E E

E E
E V S E V S

V V
V

E V S E V S

S S
S

E V S E V S

( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )

A B
A B

A A A B B B

VA B
A B

A A A B B B

SA B
A B

A A A B B B

W W
T T

T T T T T T

T T
W W

T T T T T T

T T
W W

T T T T T T

 
   

 
   

 
   

 (15) 

步骤 7：根据步骤 6 设计的加权函数，构造红外

高频子图 AH和可见光高频子图 BH的点火映射图： 
H E E V V S S

A A A A A A AT W T W T W T           (16) 
H E E V V S S

B B B B B B BT W T W T W T           (17) 

步骤 8：根据新点火图，得到融合的高频系数： 

F

( , ), if ( , ) ( , )

( , ) ( , ), if ( , ) ( , )

( , ) ( , )
, if ( , ) ( , )

2

A A B

B A B

A B
A B

H i j O i j O i j

H i j H i j O i j O i j

H i j H i j
O i j O i j


 


 
  


(18) 

4  实验结果与分析 

4.1  实验说明 

 为了验证 NSST-CNN-APCNN 算法的实用性，选

用了大小为 256×256 预配准的“森林”（场景复杂，

而目标单一）、“船”（场景单一，而目标复杂）以

及“商店”（场景复杂，且目标复杂）3 组红外与可见

光图像进行融合实验，并将 NSST-CNN-APCNN 算法

与较为先进的 5 种融合算法进行性能比较，对比算法

分别为：文献[14]（简称 NSCT-PCNN 算法）、文献[15]

（简称 SR 算法）、文献[16]（简称 NSST 算法）、文

献[17]（简称 NSST-PAPCNN 算法）以及文献[18]（简

称 CNN 算法）。其中，仿真环境为 2016b MATLAB，

各组源图像均进行“归一化”处理，对于 NSST 变换

部分，均选用“maxflat”滤波器，分解级数为 4，方向

子带为[8,8,16,16]（其他参数根据文献设定）。 

4.2  融合评价 

图像融合质量评价方法主要有两个方面，即主观

视觉评价和客观指标评价。为了可以更加客观地评价

NSST-CNN-APCNN 算法的性能，选用了空间频率

（SF）、清晰度（SP）、边缘信息传递因子（QAB/F）、

结构相似模型（SSIM）以及视觉信息保真度[19]（VIFF）

5 个评价指标评估融合图像的融合质量（指标值越大，

融合质量越高，融合效果越好）。 

第一组“森林”图像实验素材如图 7(a)～(b)所示，

图 7(a)是可见光灰度图像，图 7(b)是与之对应的红外

图像。而图 7(c)～(h)是不同算法对图 7(a)～(b)进行图

像融合得到的融合结果灰度图像。 

从图 7(c)～(h)融合结果可以看出，上述融合算法

均可以有效地将源图像的互补信息进行融合，既显示

了目标，又刻画了场景。但是，不同的融合算法捕捉

特征信息的能力也是各不相同的。NSCT-PCNN 算法

的实验结果中，护栏纹理清晰，但树木出现“重影”

现象。SR 算法的实验结果中，目标和场景层次感增

强，但对比度严重减弱。NSST 算法和 NSST-PAPCNN

算法的实验结果中，目标人物清晰，但纹理信息丢失

严重。CNN 算法的实验结果中，灰度层次感较强，但

屋檐左侧的树木存在空间“不连续”现象。NSST 

-CNN-APCNN 算法的实验结果中，目标和场景对比

度增强，纹理结构特征明显，保留了源图像较多的细

节信息。 

第一组“森林”图像的客观质量评价指标如表 1

所示，评价指标值归一化走势如图 8 所示。 

从表 1 的客观质量评价指标可以看出，NSST 

-CNN-APCNN 算法的 QAB/F指标略低于 CNN 算法，

但 SF、SP、VIFF 以及 SSIM 指标均明显优于 5 种对

比算法。从图 8 的归一化走势可以看出，虽然 NSST 

-CNN-APCNN 算法的 QAB/F指标略低，但是 VIFF 指

标相比于 SR 算法提高了约 28.62%，具有较好的视觉

保真度。综上可知，NSST-CNN-APCNN 算法捕捉边

缘信息的能力略弱于 CNN 算法，但在活跃度、清晰
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经网络以及参数自适应的 PCNN 神经元模型相互结

合，解决了 NSST 分解低频子带融合模式给定的问题，

同时又避免了手动设置脉冲耦合神经网络（PCNN）

参数的困难。为了提取到源图像更加丰富的信息，

NSST-CNN-APCNN 算法对于 NSST 分解的低频和高

频系数分别进行了更加细致的处理，其将低频子带进

行了拉普拉斯分解，将 SCNN 模型输出的决策图进行

了高斯滤波分解，最终在每个分解层级上完成了低频

系数的融合。对于高频子带的融合，其分别使用了方

差、局部区域能量以及可见度特征来激励参数自适应

PCNN 神经元模型。综合分析实验结果可知，在主观

和客观评价方面，NSST-CNN-APCNN 算法均取得了

较好的融合结果，较好地低刻画了源图像的结构、纹

理以及相似性等特征，有效地抑制了“伪影”和“失

真”状况的出现，并且在“森林”图像实验中，融合

图像的 SF 指标、SP 指标、VIFF 指标以及 SSIM 指标

相比于对比算法中最高的分别提高了约 0.64%、

3.67%、0.33%以及 0.91%。在“船”图像实验中，融

合图像的 SF 指标、SP 指标、QAB/F指标、VIFF 指标

以及 SSIM 指标相比于对比算法中最高的分别提高了

约 15.26%、1.69%、1.54%、0.18%以及 1.56%。在“商

店”图像实验中，融合图像的 SF 指标和 SP 指标相比

于对比算法中最高的分别提高了约 3.51%和 3.57%。

且 VIFF 指标和最高的指标一样。综上可以看出，

NSST-CNN-APCNN 算法可以在保证其他指标减少较

少的情况下提高图像的 SF 指标、SP 指标以及 VIFF

指标，具有刻画源图像更深层面几何结构的能力。 
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