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摘　要　红外图像便于识别热源目标,可见光图像包含丰富的纹理信息.红外和可见光的融合图像兼顾了两个波段传感器的

优势,可以清楚地显示热源目标及其背景,在军事侦察、安防监控、遥感监测等领域有着广泛的应用,已成为图像融合领域的重

点研究方向.近年来,国内外学者对红外和可见光图像融合算法开展了大量研究.文中首先对现有的图像融合算法进行了详

细介绍,包括多尺度变换、稀疏表示的传统图像处理方法和基于 CNN,GAN,AE这３种常见网络结构的深度学习图像融合算

法.接着综述了融合图像的评价方法,对常见的多种客观评价指标进行了归类分析.然后开展对比实验,对各种方法进行了主

观评价和定量分析,指出不同方法的优势和不足.最后,对红外和可见光图像融合技术的未来发展趋势进行展望.
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Abstract　Infraredimagesareeasytoidentifythermaltargets,andvisibleimageshaverichtextureinformation．ThefusionofinＧ

fraredandvisibleimagestakestheadvantagesofbothopticalbandswhichcanclearlyshowthetargetsandbackground．Ithas

beenwidelyusedinmanyfieldssuchasmilitaryreconnaissance,securitymonitoring,remotesensingmeasurement,andbecomesa

keyresearchdirectioninthefieldofimagefusion．Inrecentyears,infraredandvisibleimagefusionalgorithmshaveattractedthe

attentionofresearchersaroundtheworldandhavebeenstudiedabundantly．Inthispaper,theimagefusionalgorithmsareintroＧ

ducedfirstly,includingtraditionalimageprocessingmethodsofmultiＧscaletransformation,sparserepresentation,anddeeplearＧ

ningalgorithmsbasedonCNN,GAN,AE．Then,theevaluationmethodsoffusionimagesaresummarized,andavarietyofcomＧ

monobjectiveevaluationindexesareclassified．Afterthat,comparativeexperimentsarecarriedouttosubjectivelyevaluateand

quantitativelyanalyzetheadvantagesanddisadvantagesofthesealgorithms．Finally,thedevelopmenttrendofinfraredandvisible

imagefusionmethodsisprospected．

Keywords　Imagefusion,Infraredimage,Visibleimage,Neuralnetwork,Evaluationmetric

　

１　引言

随着传感器技术的不断迭代,获取到的图像逐渐趋向于

高信息量、高分辨率与多源性.单一的信息处理方法无法综

合多源信息的特点,以满足多样化的分析处理需求,由此诞生

了图像融合这一处理技术.图像融合是将多个传感器获取到

的图像信息进行综合,得到一幅包含不同传感器成像特点、全
面反映场景信息的融合图像[１].红外成像技术可以在不受光

照、气候等的影响下得到清晰的热辐射目标,但图像的背景

模糊,纹理信息缺失;可见光成像技术通过反射可见光获得的

图像细节丰富,但成像条件苛刻,易受自然气候影响[２].红外

和可见光图像融合技术通过对红外和可见光图像进行合并处

理,可得到包含清晰的热成像目标以及背景信息丰富的单张

图像,已被广泛应用于各个领域,如军事侦察[３Ｇ４]、目标识别追

踪[５Ｇ６]、安防监控[７Ｇ８]、农业生产[９Ｇ１０]、遥感测量[１１Ｇ１２]等.

自２０世纪８０年代起[１３Ｇ１５],基于变换域的多源图像融合

算法逐渐成为研究重点,这类算法将图像转换到变换域,构建

融合策略对变换系数进行整合,进而重建得到融合图像.典型



的方法包括基于金字塔、小波、轮廓波的多尺度变换[１４Ｇ１７]和基

于稀疏表示[１８Ｇ２０]的方法.近年来,随着深度学习技术在计算机

视觉和图像处理领域的发展,涌现出了一大批基于深度学习的

红外和可见光图像融合算法,且取得了不俗的成就[２１Ｇ２５].

现有的红外与可见光图像融合的综述中,较少有文献从

传统图像处理方法和深度学习理论两方面详细阐述,并且缺

少对融合图像质量评价方法的统一归纳.本文首先综述了红

外和可见光图像融合算法的研究进展,具体包括多尺度变换、

稀疏表示和基于主流网络结构的深度学习方法.接着总结了

图像融合结果的评价方式,针对４种传统图像融合算法和６
种深度学习融合算法在相同数据集上开展实验,并利用８种

评价准则对融合结果进行对比分析,指出了所选取的对比算

法的优劣和应用场景.最后对红外与可见光图像融合技术的

发展趋势进行了总结与展望.

２　红外和可见光图像融合算法

２．１　基于传统图像处理方法的融合算法

２．１．１　多尺度变换融合算法

在过去几十年里,图像融合领域对基于多尺度变换算法

的研究从未停止[１,１４Ｇ１７].通过多尺度变换获得的融合图像具

有良好的符合人眼特性的视觉观感.具体的融合过程如图１
所示.

图１　基于多尺度变换的红外与可见光图像融合框架

Fig．１　Infraredandvisibleimagefusionframeworkbasedon

multiＧscaletransformation

首先把源图像分解为不同尺度来提取特征,使用相应的

融合策略对每一尺度的特征分别进行处理,然后通过对应的

逆变换来获得融合结果图像.基于多尺度分解方法的关键是

选择适当的分解方法和融合规则[２],下文将从这两方面详细

介绍.

(１)金字塔变换

金字塔变换最早于２０世纪８０年代被提出[１３],通过对图

像进行多次滤波,图像的分辨率随着分解层数的增加而降低,

从而形成金字塔式的多层结构.在不同的分解层针对源图像

特点,设计特定的融合规则对相应的图像金字塔进行合并,达

到突出源图像特征与细节的目的.常见的基于金字塔变换的

红外与可见光图像融合算法,按不同的金字塔形式可划分为

拉普拉斯金字塔(LaplacianPyramid,LP)变换[１３,１６]、对比度

金字塔(ContrastPyramid,CP)变换[１４,２６]、形态学金字塔变

换[２７]等.

LP变换通过对源图像进行低通滤波和下采样的迭代操

作得到高斯金字塔,再将高斯金字塔的每一层图像与其上一

层上采样后得到的图像做差分运算得到拉普拉斯金字塔[１３].

通过插值运算,LP变换突出了图像的高频信息,可以有效保

留可见光图像中的丰富细节,但融合图像的对比度较低,视觉

观感不佳.CP变换与LP变换类似,其每一层图像通过计算

高斯金字塔相邻两层图像的比率得到.与 LP变换相比,其

分解得到的子带对局部对比度更为敏感,改善了融合图像的

视觉观感[２６].

相比将多源图像自身或其局部作为特征,直接在原像素

空间进行操作的空间域图像融合算法———金字塔变换开辟了

多尺度变换图像融合研究的基本思路,在保留目标细节方面

得到了显著提升.但其也具有一定的局限性,如金字塔相邻

尺度的图像信息冗余度较高,且在分解的过程中因忽略了数

据相关性而损失了图像特征等.随着小波变换理论的提出,

基于小波变化的图像融合算法的研究得到了进一步扩展.

(２)小波变换

小波变换的概念最早出现在文献[２８]中,其相比金字塔

变换具备更合理的信息保留能力和更完善的图像重构能力,

且图像在分解过程中没有信息损失和冗余信息堆积.基于小

波变换的图像融合方法的研究主要包括两个方面:融合规则

的设计和分解重构算法的选择[２９].融合规则将在后文中详

细介绍,而根据不同的分解重构算法出现了多种小波变换形

式,包括离散小波变换[２９Ｇ３０]、双树离散小波变换[３１Ｇ３２]、提升小

波变换[３３Ｇ３４]等.

离散小波变换通过滤波器组将源图像分解为一系列低频

和高频子带,但在分解重建的过程中,缺乏平移不变性和方向

选择性,使得融合图像的边缘比较模糊[２９].双树离散小波使

用两个实小波来实现复小波变换,从而获得６个方向的细节

信息,取得了比离散小波变换更好的方向选择性.同时采用

的两组分解滤波器具有不同的延迟,可以消除平移引起的混

叠现象,改善了平移不变性[３２].提升小波变换被看作是第二

代小波变换,它直接在稀疏域上计算,很大程度上降低了计算

复杂度,节省了存储空间,基于提升机制的小波变换多被用于

快速实时融合的场景中.

小波变换相比金字塔变换取得了很大的提升,但各向同

性的特点使其在表示图像边缘、轮廓时效率不高,只能提取有

限方向上的梯度信息,没有充分利用图像本身的几何特征.

研究者们从人类视觉特性出发对小波分析理论进行了改进和

丰富,提出了基于多尺度几何分析的图像融合方法[３５].

(３)非下采样多尺度变换

轮廓波变换最早是由 Do等[３５]于２００２年提出的,这种表

示方法充分考虑到图像的边缘、轮廓信息,具有良好的频域、

空域、方向性和各向异性的特点.但在变换过程中采样操作

的加入导致平移不变性缺失,使图像出现吉布斯现象.为解

决这一问题,出现了非下采样轮廓波变换(NonＧSubsampled

ContourletTransform,NSCT)[３６].NSCT由非下采样金字塔

式滤波器组和非下采样方向滤波器组组成,在轮廓波变换的

基础上,通过对分解和合成滤波器的上/下采样取代对图像的

下/上采样操作,保证了平移不变性,同时减少了分解和重建

１９１魏　琦,等:红外和可见光图像融合算法的研究进展



过程中信息的损失.

Meng等[３７]将 NSCT与显著性检测算法结合,整合红外

图像提取到的显著目标到融合结果图上,使得融合结果保存

了丰富的细节,且获得了显著的红外特征.但 NSCT分解过

程复杂,算法运行效率较低.在此基础上,出现了非下采样剪

切波变换(NonＧSubsampledShearletTransform,NSST)[３８Ｇ３９],
其借助剪切波更好的稀疏逼近性,在图像分解重建过程中不

仅降低了计算复杂度,且获得的图像更加符合人眼特性,优化

了视觉观感.
(４)融合规则

经过多尺度变换得到的子带需要按照特定的融合规则处

理,不同规则的优劣会直接影响融合图像的质量,包括基于像

素和基于区域的两种规则.基于像素的规则直接将源图像像

素点的灰度值作为融合权重的因子,过程简单、计算成本低、
算法实时性好(包括加权平均法[３２]、绝对值取大法[４０]等),但
缺乏局部区域内相邻像素(系数)之间的相关性,会损失一定

的信息,且会造成图像边缘过于尖锐,影响视觉观感.基于区

域的规则根据源图像窗口内的统计特性来决定融合权重,考
虑了窗口内的结构特征(包括基于显著性区域[３３,３７]以及基于

能量[２９,４１]等方法),但降低了对边缘的敏感性,容易引入虚假

轮廓,且自适应性不强.

２．１．２　稀疏表示图像融合算法

稀疏表示方法将信号在一组过完备字典上进行分解,用
尽可能少 的 原 子 来 表 示 原 始 信 号,从 而 得 到 一 组 稀 疏 向

量[１８].数学公式描述为:

X＝∑
K

i＝１
diα＝Dα　s．t．min‖α‖ (１)

其中,X 为单一原始信号,D 为过完备字典,α为信号表示结

果.为了让α满足稀疏性,加上L０范数的稀疏性约束.
最早将稀疏表示用于图像融合领域是由 Yang等[４２]提出

的.首先从大量自然图片中学习得到一个过完备字典,然后

在将源图像通过该字典稀疏表示的过程中增强显示有意义的

特征[２０,４３].在多尺度变换的过程中,若分解层数过多,意外

出现的配准误差和噪声会严重影响融合结果的图像质量.稀

疏表示方法使用滑动窗口将源图像分解为多组重叠子块,在
一定程度上避免了图像噪声引起的缺陷,提高了对非配准图

像的鲁棒性.基于稀疏表示的红外与可见光图像融合框架如

图２所示,其 重 点 在 于 过 完 备 字 典 的 生 成 和 稀 疏 分 解 算

法[４０,４２].

图２　基于稀疏表示的红外与可见光图像融合框架

Fig．２　Infraredandvisibleimagefusionframeworkbasedon

sparserepresentation

建造一个过完备字典的方法包括:基于数学模型的固定

字典和基于样本学习的自适应字典.基于数学模型的方法采

用数学分析的方式来构建,常见的模型包括离散余弦变换

(DiscreteCosineTransform,DCT)[４４]和小波变换[２０]等.其

中基于 DCT的方法通过对离散余弦字典中的原子不断调制

来获得过完备字典[４４],构建方式简单、高效,但字典一经生

成,结构即固定,仅可对特定几何结构的图像进行稀疏表示.

可学习的字典构建方法通过训练样本来获得有一定自适应性

的更为灵活的字典.常用的方法有主成分分析(Principle

ComponentAnalysis,PCA)[１９]、基于奇异值分解的稀疏字典

训练法(KＧSingularValueDecomposition,KＧSVD)[４５]等.

稀疏分解算法主要采用贪心策略,通过迭代从字典中逐

步选择对应信号最优的基元素,利用系数和字典对输入信号

进行表示.应用广泛的是正 交 匹 配 追 踪 (OrthogonalMaＧ

tchingPursuit,OMP)算法[４６]、同步正交匹配追踪(SimultaＧ

neousOMP,SOMP)[４７]算法等.OMP算法的思想是首先从

过完备字典中选择与信号最匹配的原子,构建稀疏逼近,求出

信号残差,然后继续选择与该残差最匹配的原子,不断迭代,

直到差值在可以忽略的范围内.SOMP在 OMP基础上改

进,考虑到了输入信号的内部一致性,简化了后续融合规则的

设计,得到了更广泛的应用.

基于稀疏表示的融合方法减小了多尺度变换的配准误差

影响,弥补了特征提取程度不足的问题,但仍具有局限性,在

使用滑窗技术来分割图片时,会得到很多重叠子块,降低了算

法运行效率.当源图像过于复杂时,过完备字典的表示能力

有限,容易造成图像细节信息丢失,从而使稀疏表示的效果

退化.

２．１．３　其他方法

在传统图像处理领域,还可以使用基于子空间的方法,包

括主成分分析法[４８]、独立成分分析法[４９]、非负矩阵分解法[５０]

等.这类方法把高维的源图像投射到低维空间中,因为在低

维空间更容易捕捉到原始图像的内在结构,且处理低维子空

间时的数据消耗的内存和空间减少,从而可以获得更高的处

理效率.此外,可以结合多种方法的优点使用混合融合方法,

如将多尺度变换和稀疏分解相结合[５１Ｇ５３],将多尺度变换与显

著性检测相结合[５４Ｇ５５]等,在特殊应用场景中也获得了很好的

融合效果.

２．２　基于深度学习方法的融合算法

对于图像融合任务,图像特征的提取效果会直接影响到

融合性能.除了使用传统的滤波器、稀疏分解等方法来获得

图像的高低频信息,更高效且充分地提取图像特征是改善融

合图像性能的关键之一.近年来,深度学习技术在计算机视

觉和图像处理领域飞速发展[２１Ｇ２３],越来越多的研究人员将深

度学习技术引入到图像融合领域,涌现出了一大批基于深度

学习的图像融合算法.本节按常用网络结构,将这些算法分

为卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)、生

成对抗网络(GenerativeAdversarialNetworks,GAN)、自编

码器(AutoＧEncoder,AE)三大类别,分别进行阐述.

２．２．１　基于卷积神经网络的方法

在文献[５６]中,Liu等提出了一种基于卷积稀疏表示
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(ConvolutionalSparseRepresentation,CSR)的 图 像 融 合 方

法,CSR对整张图片进行最优提取,通过卷积操作,弥补了稀

疏表示方法细节信息保存不足的缺点.随后,Liu等作者在

文献[５７]中引入 CNN 来解决多焦点图像融合,把融合任务

看作图像分类问题,使用网络来产生决策图,用于决定每个清

晰的图像块应来自于哪张源图像.

为了更充分地提取图像的深层信息,Li等设计了一种基

于预训练网络的融合框架[５８],使用训练完成的 VGGＧ１９网

络[５９]来提取图像高频信息.通过 VGG 网络,中间层的信息

得到了有效提取并反映在最终的融合图像中,但因未对提取

到的信息作进一步处理,其融合图像的观感提升有限.为了

充分利用提取到的深度特征,Li等随后在文献[６０]中提出了

基于残差网络(ResidualNeuralNetwork,ResNet)的融合方

法,使用训练完成的 ResNet网络[６１]来获得深层特征,并对其

做零阶成分分析(ZeroＧphaseComponentAnalysis,ZCA)[６２]

和L１Ｇnorm操作归一化处理得到初始权重,接着使用权重平

均策略来得到融合图像.由于 ResNet网络的特性,提取到的

深度特征包含了多层信息,从而丰富了融合图像的细节信息.

借助 CNN 还可以建立更为通用的融合模型,在文献

[６３]中,整个图像融合框架(ImageFusionframeworkbased

ontheConvolutionalNeuralNetwork,IFCNN)由特征提取、

特征融合以及特征重建３个模块组成.采用两个卷积层来提

取图像特征,特征融合模块对输入图像的多个卷积特征采取

适当的融合策略进行处理,接着使用两个卷积层来重建融合

特征得到融合结果图.在 AAAI２０２０上,Xu等[６４]提出了另

一种无监督的网络框架,将原始图像的权重信息输入到稠密

连接网络(DenseNet)[６５]的损失函数中,通过训练 DenseNet
根据不同图片的类型来提取特征并通过损失函数来重建图

像.由于源图像权重是基于数据驱动的,通过衡量不同图像

中的信息数量和质量获得,因此可以有选择性地保留源图像

中有用的信息,应用于多种图像融合任务.此外,文献[６６]提

出了端到端通用模型,通过特征提取和信息测量,自动估计相

应源图像的重要性,并提出自适应信息保留度,在多种图像融

合问题中均取得了不错的性能.

２．２．２　基于生成对抗网络的方法

在一 般 的 网 络 模 型 中,需 要 为 模 型 提 供 参 考 图 像

(GroundTruth),在图像融合领域,很难定义结果图像的标准

水平.现有的网络模型通过忽略参考图像、借助神经网络来

确定每个来自源图像的图像块的模糊程度,通过计算权重来

确定是否保留.使用端到端的生成式对抗网络模型,也可以

一定程度避免上述问题[６７].

Ma等在文献[２２]中首次提出了融合生成网络框架(fuＧ

sionGAN),文献中 GAN网络首次被用于红外和可见光图像

融合领域.整个网络的核心思想是使融合图像不断保存来自

红外图像的热辐射信息和可见光图像的梯度信息.通过将两

种图像在通道方向级联起来输入到生成器中,得到初始融合

图.接着使用判别器来不断区分融合图像和可见光图像.通

过生成器和判别器的博弈过程,融合图像将逐渐增加来自可

见光图像的细节信息.但该方法生成的融合图像清晰度较

低,保存的细节信息不足,且在有些情况下会引入预期之外的

噪声.随后 Ma等改进了损失函数[６８],以提升细节信息的质

量和锐化热辐射目标的边缘,使得最终的融合结果不仅含有

可见光图像中丰富的纹理信息,还保留了红外图像中的对边

缘锐化处理过的热辐射目标.

fusionGAN首次将生成对抗网络引入红外和可见光图像

融合领域,在融合结果的视觉效果上取得了一定的突破,但其

网络训练困难,计算效率不高.有研究者在其基础上,使用可

学习的分组卷积(GroupConvolution)来代替原生成器中的普

通卷积层[６９],显著减少了计算量和内存消耗.同时利用多级

残差网络作为基本网络构建单元,降低了网络训练难度,使融

合结果的亮度和对比度得到增强,融合效果提升显著.

一般 GAN网络中,生成器的输入均为红外或可见光图

像,文献[７０]创新性地将预融合好的图像作为标签数据,从而

使生成器以预融合图像作为基准,调整生成器参数.其核心

网络为相对耦合对抗神经网络(RelativisticCoupledGAN),

通过该网络模型同时学习各个源图像的特征信息,提升了融

合图像的纹理细节和热辐射信息的保留效果.此外,文献

[７１]提出了一种基于特征分解引导和 GAN 的混合模型,通

过 GAN网络合并低频分量获得基础层图像,将高频分量通

过加权最小二乘法融合得到细节层图像,最终将基础层和细

节层线性组合重建获得融合图像.

２．２．３　基于自编码器网络的方法

自编码器网络结构如图３所示,主要由３部分组成:编码

器、融合层、解码器.其中编码器用于提取源图像的特征,经

融合层处理后输入解码器中从而获得最终融合图像.

图３　基于自编码器网络的红外和可见光图像融合示意图

Fig．３　Schematicdiagramofinfraredandvisibleimagefusion

basedonautoＧencodernetwork

在ICCV２０１７[２３],Prabhakar等开启了图像融合领域使

用 AE网络的相关研究.其网络模型由５个卷积层组成,前

两层作为编码器,使用孪生网络框架,固定权重,叠加提取到

的特征输入到后三层作为解码器来重建得到融合图像.该方

法取得了不错的融合效果,但网络框架相对简单,对深度特征

的提取不够充分,不同网络层之间的连接没有做特殊处理,导

致部分实用信息在迭代过程中损失.在此基础上,有研究者

在文献[７２]中将denseblock[６５]整合到编码器中,使网络尽可

能多地保存信息,利用每一层提取到的特征来构建融合特征

图,分别使用叠加和l１Ｇnorm融合策略,将特征输入到解码器

中来获得结果图像.

对于解码器也可以提出改进,在文献[７３]中,Li等使用

基于nestconnection[７４]的网络框架,在网络层之间加入了上

采样操作和跳转连接,从而在解码阶段更充分地利用深度特

征来重建图像.文章还提出了基于空间注意力和通道注意力

模型的融合策略,改善了图像的整体观感.文献[７５]中提出
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了另一种 AE结构,其编码器含有细节和语义两个分支结

构,细节分支使用稠密连接来提取浅层和边缘特征信息,

语义分支经快速下采样３次,上采样为原始尺寸大小,来

提取全局结构特征信息.最终通过通道融合策略,根据红

外和可见光图像在各自通道的重要性来得到改善的增强

特征.

上述方法均采用手动设计的融合规则来整合深层特征,

一定程度上限制了融合性能.在文献[７６]中,Xu等提出基于

显著性像素分类的 AE网络融合框架,使用分类器计算特征

图像素的显著性来得到融合权重,提高了融合效率.

表１按本文介绍的顺序列出了各种红外与可见光图像融

合算法,并总结了每种方法的优缺点.

表１　红外与可见光图像融合算法对比

Table１　Comparisonofinfraredandvisibleimagefusionmethods

融合算法 具体方法 优势 劣势

传统处理

方法

多尺度

变换

金字塔变换

小波变换

非下采样

多尺度变换

拉普拉斯金字塔 突出高频信息,计算效率高 图像细节信息保留不足

对比度金字塔 图像对比度高,视觉观感不错 分解过程信息冗余,计算效率低

离散小波变换 纹理信息丰富,图像信噪比高 易出现图像振铃效应,导致轮廓模糊

双树离散小波变换 更好的方向选择性,具备平移不变性 计算复杂,效率低

提升小波变换 计算效率高,可实时处理 会损失一定的细节信息

非下采样轮廓波变换 消除了吉布斯效应,丰富了图像细节信息 分解过程复杂,运行效率低

非下采样剪切波变换 降低了计算复杂度,视觉观感更好 配准要求高

稀疏表示

其他方法

稀疏分解方法
算法稳定性好,配准误差的影响小,

更好的亮度表现
计算复杂,轮廓及边缘信息模糊

基于子空间 减少了内存消耗,计算效率高 对图像噪声敏感,配准要求高

混合方法 保留了各种方法的优点,适用场景丰富 设计复杂,难以做到实时处理

基于深度

学习方法

基于卷积神经网络

基于生成对抗网络

基于自编码器网络

卷积稀疏表示

(CSR)[５６]
弥补稀疏表示信息保留不足的问题,将卷积

网络引入图像融合

仅用于多焦点图像融合问题,中间层

信息损失严重

借助预训练完成的

网络[５８,６０,７７]
能够有效提取图像的多尺度深度特征,

原理相对简单

缺乏训练过程,网络参数固定,
模型性能有限

IFCNN[６３],FusionDN[６４]

U２Fusion[６６] 网络泛化能力强,适用多种图像融合场景
并未针对红外和可见光融合任务优化

融合规则,在特殊场景下表现不佳

fusionGAN[２２,６８] 首次引入 GAN网络,避免了手工设计

权重参数及融合规则

算法性能不够稳定,部分场景

会损失信息

FLGCＧfusionGAN[６９] 减少了计算量和内存消耗,融合图像

亮度和对比度增强
融合图像锐度不足,边缘模糊

相对耦合对抗网络[７０] 降低了网络训练难度,且融合图像

细节信息丰富
需要手动标记预融合图像

deepFuse[２３] 模型设计简单,计算效率高,启发了自

编码网络的研究

对源图像的显著性信息提取不够完善,
且中间层信息在迭代过程中损失

denseFuse[７２] 尽可能多地保留了原始图像的特征信息,
且网络易于训练

未优化融合策略,在特殊场景中红外

目标不够显著

nestFuse[７３],rfnNest[２５] 改进了融合策略和损失函数,结果图像

细节丰富,显著性特征充分

计算复杂,实时性差,图像整体

亮度偏低

３　融合结果评价

在图像融合领域,对于生成的结果图像,缺乏参考标准

(GroundTruth),如何准确评估融合结果图像的质量,一直是

研究难点之一[７８].评价融合图像质量的方式有两种,即主观

评价方式和客观评价方式.

３．１　主观评价方式

主观评价方式根据观察者的主观感受来对图像质量做出

评价,一般情况下为基于打分的方式.但具体实施起来需要

考虑参试者的人数设置,以及是否具有专业背景知识、屏幕分

辨率、亮度设置等细节信息.由于依赖人类视觉系统主观感

受得到的评价结果不够科学、全面,仅可以作为辅助评价准

则,因此需要借助客观评价方式来做出进一步评判.

３．２　客观评价方式

客观评价方式是指采用定量指标对图像质量进行评价,

本文参考了文献[７９],将这些指标分为三大类别:基于信息

论、基于图像特征以及基于结构相似性进行综述,其归纳总结

如表２所列.

表２　客观评价准则

Table２　Objectiveevaluationcriteria

评价准则 解释

基于信息论

信息熵(EN) 统计图像中所包含的信息数量

交叉熵(CE) 用来衡量源图像和融合图像之间差异程度

互信息 MI 评价从源图像到融合图像所保留的信息数量

基于图像特征

平均梯度(AG) 通过计算梯度信息来表征图像清晰程度,反映了融合图像的细节和纹理信息

基于边缘的相似性度量(QAB/F) 统计融合图像保存的源图像的边缘信息数量

空间频率(SF) 用来衡量融合图像的梯度分布情况,从而反映细节和纹理信息

基于结构相似性
结构相似性(SSIM)

由相关度损失、亮度损失以及对比度失真程度组成,衡量融合

图像和源图像的相似程度

均方根误差(RMSE) 计算融合图像和源图像之间的误差来比较差异性
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３．２．１　基于信息论的评价准则

(１)信息熵

信息熵(Entropy,EN)是用来衡量图片中所包含的信息

数量的评价指标[８０].该数值越大,表示图片中所包含的信息

越丰富,融合性能越好,其计算式为:

EN＝Ｇ∑
NＧ１

l＝０
pllog２pl (２)

其中,l表示图像的灰度等级,pl表示融合图像中相应灰度级

的归一化直方图.

(２)交叉熵

交叉熵(CrossEntropy,CE)是用来衡量源图像和融合图

像之间差异的评价指标[９].该数值越小,表示融合图像和源

图像之间的差异越小,融合性能越好,其计算式为:

CE＝Ce(A,F)＋Ce(B,F)
２

(３)

其中,Ce(A,F),Ce(B,F)分别表示源图像A,B 和融合图像

F 的交叉熵,具体计算式为:

Ce(X,F)＝ ∑
N－１

i＝０
pX(i)log２

pX(i)
pF(i) (４)

其中,pX(i)表示源图像中像素灰度值为i的像素数占整个图

像像素数量的比例,N 为图像的灰度等级.

(３)互信息

互信息(MutualInformation,MI)是用于衡量从源图像到

融合图像所保留的信息数量的评价指标[８１].该数值越大,即

融合图像从源图像获得的信息越多,融合性能越好.其计算

式为:

MI＝MIA,F＋MIB,F (５)

其中,MIA,F,MIB,F分别表示融合图像从源图像中保留的信

息数量,通过下式计算得到:

MIX,F＝∑
x,f
pX,F(x,f)log pX,F(x,f)

pX(x)pF(f) (６)

其中,pX(x)和pF(f)分别为源图像和融合图像的边缘直方

图,而pX,F(x,f)为源图像x和融合图像f 的联合直方图.

１)https://doi．org/１０．６０８４/m９．figshare．１００８０２９．v１

３．２．２　基于图像特征的评价准则

(１)平均梯度

平均梯度(AverageGradient,AG)是通过计算梯度信息

来表征图像清晰程度的评价指标,其反映了融合图像的细节

和纹理信息[８２].该数值越大,融合图像信息越丰富,融合性

能越好.其计算式为:

AG＝ １
MN　∑

M

i＝１
　∑

N

j＝１
　

１
２F(i,j)－F(i＋１,j))２＋F(i,j)－F(i,j＋１))２

(７)

其中,M 和 N 分别代表融合图像的高度和宽度,F(i,j)表示

图像第i行第j 列像素的值.

(２)基于边缘的相似性度量QAB/F

QAB/F是衡量融合图像保存的源图像的边缘信息数量的

评价指标[８３].计算得到的QAB/F的取值范围为[０,１],其值越

接近０,表示损失的边缘信息越多;该值越大,表示融合图像

中保存了越多的边缘信息,融合性能越好.其计算式为:

QAB/F＝
∑
M

i＝１
　∑

N

j＝１
QAF(i,j)ωA(i,j)＋QBF(i,j)ωB(i,j)

∑
M

i＝１
　∑

N

j＝１
(ωA(i,j)＋ωB(i,j))

(８)

其中,QXF(i,j)＝QXF
g (i,j)QXF

a (i,j),QXF
g (i,j)和QXF

a (i,j)分
别表示在位置(i,j)处的边缘强度和方向值;ωx 为权重值,用
于表示源图像在融合图像中所占的比例.

(３)空间频率

空间频率(Spatialfrequency,SF)是基于梯度的图像质量

指标,用于衡量融合图像的梯度分布情况,从而反映细节和纹

理信息[８４].空间频率越大,融合图像包含的边缘和纹理信息

越丰富,融合性能也就越好.其计算式为:

SF＝ RF２＋CF２ (９)

其中,RF,CF分别表示空间行频率和空间列频率,可通过下

式进一步得到:

RF＝ １
MN　∑

M

i＝１
　∑

N

j＝２
((p(i,j)－p(i,j－１))２ (１０)

CF＝ １
MN　∑

M

i＝２
　∑

N

j＝１
(p(i,j)－p(i－１,j))２ (１１)

其中,M 和 N 分别表示融合图像的高度和宽度,p(i,j)表示

图像第i行第j 列像素的值.

３．２．３　基于结构相似性的评价准则

(１)结构相似性

结构相似性(StructuralSimilarityIndexMeasure,SSIM)

是用来衡量融合图像结构损失和失真程度的评价指标[８５].

该数值越大,表示融合性能越好.

结构相似性由３部分组成:相关度损失、亮度损失以及对

比度失真程度.计算式如下:

SSIM＝SSIMA,F＋SSIMB,F (１２)

SSIMX,F＝∑
x,f
　２μxμf＋C１

μ２
x＋μ２

y＋C１
􀅰２σxσf＋C２

σ２
x＋σ２

f＋C２
􀅰σxf＋C３

σxσf＋C３
(１３)

其中,SSIMX,F 表示源图像X 和融合图像F 的结构相似性

值,其中μx,μf 和σx,σf 分别代表源图像和融合图像的均值

和标准差,σx,f表示源图像和融合图像的协方差,C１,C２,C３为

正常数,用于避免分母为０.
(２)均方根误差

均方根误差(RootMeanSquaredError,RMSE)是通过计

算融合图像和源图像之间的误差来衡量差异性的评价指

标[７９].该数值越小,表明融合过程产生的误差越小,融合性

能越好,其计算式为:

RMSE＝RMSEA,F＋RMSEB,F

２
(１４)

RMSEX,F＝ １
MN　∑

M

i＝１
　∑

N

j＝１
(X(i,j)－F(i,j))２ (１５)

其中,RMSEX,F表示源图像X 和融合图像F 的均方误差值,

M 和N 分别代表融合图像的高度和宽度,X(i,j)和F(i,j)

表示图像第i行第j 列像素的值.

４　实验分析

本节从 TNO数据库１)中选取了５组红外和可见光图像,
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如图４所示,分别为丛林、城市、海洋、烟雾和复杂光照５种不

同的应用场景.使用具有代表性的１０种算法得到融合图像,

基于客观评价准则和计算定量指标,综合比较并分析.选取

的融 合 方 法 包 括:LP[１３]、NSCT_SR[３６]、引 导 滤 波 融 合

(GuidedFiltering Fusion,GFF)[１７]、联 合 稀 疏 表 示 (Joint

Sparse Representation,JSR)[４３]、CNN[２４]、ResNet[６０]、IFCＧ

NN[６３]、fusionGAN[２２]、denseFuse[７２]、基于嵌套连接的残差融

合 网 络 (residualfusion network Nest connection,rfnＧ

Nest)[２５].其中 LP,NSCT_SR,GFF为基于多尺度变换方

法,JSR为基于稀疏表示方法,CNN,ResNet,IFCNN 为基于

卷积神经网络的方法,fusionGAN 为基于生成对抗网络的方

法,denseFuse和rfnNest为基于自编码器的方法.算法的融

合效果如图５所示,图像分辨率均设置为３６０×２７０.图６给

出了不同方法基于客观评价标准的统计结果.其中,融合方

法均采用公开代码,所设参数与原文献一致,实验环境为

CPUInteli７Ｇ１０７００k,GPUNVIDIARTX３０７０.

图４　５组实验原始图像

Fig．４　Fivegroupsofexperimentaloriginalimages

从图５主观视觉效果来整体评价,LP方法观感良好,但

细节信息保留不足,红外热辐射目标不够显著;NSCT_SR方

法突出了热辐射目标,但同样缺少细节,图像轮廓边缘模糊;

GFF方法丰富了图像细节,在传统图像处理方法中获得了最

佳的视觉效果;JSR方法提高了图像整体亮度,但在城市场景

中引入了缺陷信息,在烟雾场景中忽略了热辐射目标.从

CNN,ResNet,IFCNN,denseFuse,rfnNest方法的融合结果来

看,图像整体对比度良好,纹理信息丰富,具有不错的视觉观

感.fusionGAN在所有深度学习方法中,对于细节信息的保

留最少,且红外目标轮廓模糊,观感不佳.

选取图像中的复杂区域,按不同场景做进一步分析.对

于丛林场景的热辐射目标,LP,ResNet,denseFuse方法的人

物亮度较暗,与背景区分不够显著;fusionGAN 和rfnNest方

法目标边缘模糊,缺乏细节信息.在围栏的处理上,NSCT_

SR,GFF,fusionGAN方法普遍存在涂抹痕迹;LP和 CNN 方

法的处理相对比较自然.在城市场景中,选取的重点区域需

要准确处理灯光边缘与广告牌上的信息.NSCT_SR方法图

像的文字无法辨认,画面模糊;JSR方法引入了缺陷信息,降

低了图像质量;CNN和IFCNN方法对光源信息保留充分,图

像亮度适宜;GFF和fuisonGAN 方法物体边缘模糊,视觉观

感不佳.对于海洋场景,选取的重点区域包括了红外目标与

自然背景,可以看出,NSCT_SR和fusionGAN方法的海水颜

色呈现为黑色,难以与海岸区分;GFF和JSR方法对天空的

处理保留了无用的亮度信息,影响了图像完整性.在烟雾场

景中,JSR和CNN方法错误计算了红外图像权重,使得烟雾

中的士兵被完全隐藏;NSCT_SR 和fusionGAN 方法则完全

消除了烟雾,损失了可见光图像重要的场景信息.对于复杂

光照场景,需要识别出人物和雨伞、房屋与天空的不同层

级关系,NSCT_SR 方 法 最 模 糊,整 幅 图 像 均 缺 乏 细 节 信

息;GFF方法人物不够显著,无法区分和雨伞的交界;JSR
方法偏亮;fusionGAN方法偏暗,对比度不佳;CNN方法整

体观感最佳,最大程度地还原了场景中的丰富信息.

图５　１０种代表性方法的红外与可见光图像的融合结果

Fig．５　Fusionresultsofinfraredandvisibleimagesof１０

representativemethods

从定量角度继续比较各种方法,如图６所示,不同方法在

不同的评价准则上差异很大.GFF,CNN,IFCNN 方法在

EN,AG,QAB/F指标上相对比较突出,适合需要对源图像细节

信息和边缘信息保存程度高的场合.NSCT_SR方法在 CE
和 MI指标上表现优秀,对细节信息保留充分,但在部分特殊

场景中表现欠佳,如海洋场景中,其 EN 值在各种算法中最

低.JSR方法的 AG和SF指标数值突出,在SSIM 和 RMSE
指标上数值最低,这与图５相对应,其融合结果图像更为清

晰,梯度分布均匀,但对比度和亮度表现较差,适合更在意图

像细节和轮廓边缘完整性的场合.而 ResNet,denseFuse和

rfnNest方法在 SSIM 和 RMSE指标上表现优秀,在 AG 和

SF指标上数值较低,其融合图像整体结构完整性不错,视觉

观感良好,但在图像纹理细节和边缘信息方面存在一定程度

的缺失.FusionGAN方法在 AG,QAB/F,SF指标中表现均最

低,这与其损失函数的设计有关,未能有效保存到图像的边

缘、轮廓信息.LP方法在所选取的场景的各个指标中表现均

不突出,原因是该方法的融合原理及规则相对简单,不适合实

际应用.
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综上,对于算法的适用场景,如果需要保存更多的来

自源图像的信息,可以选择 GFF,NSCT_SR,CNN的方法;

若更在意图像的清晰程度、轮廓及边缘完整性,可以选择

JSR,CNN,IFCNN方 法.而 在 强 调 图 像 整 体 观 感,对 亮

度、对比度 有 更 高 要 求 的 场 景 中,建 议 选 择 denseFuse和

ResNet方法.

(a)EN (b)CE

(c)MI (d)AG

(e)QAB/F (f)SF

(g)SSMI (h)RMSE

图６　不同方法的客观评价准则

Fig．６　Objectiveevaluationmetricsofdifferentmethods

　　表３列出了所选取的１０种算法在５组图像上运行时

间的比较,其中图像的分辨率均设置为３６０×２７０,统计值

为单张图像的处理时间平均值.可以看出,LP算法原理

简单,使用叠加融合规则,其运行效率在传统方法中最高.

NSCT_SR算法不仅分解和重建难度增加,其融合策略的

设计中加入了显著性检测,相对比较耗时.GFF算法配合

多种滤波 器 的 使 用,计 算 量 相 对 较 小,处 理 效 率 高.JSR
算法在使用字典对图像分解的过程中,最为耗时.值得注

意的是,JSR,CNN,ResNet算法的运行平台为 MATLAB,

它们仅使用 CPU 运算,而其他深度学习算法在 Pytorch平

台上运行,借助 GPU 加速,运行时间得到了极大优化,其

中rfnNest方法使用两阶段的融合策略,计算量大,效率略

低.IFCNN方法处理速 度 最 快,可 用 于 需 要 实 时 处 理 的

场景中.

表３　１０种融合算法的平均运行时间

Table３　Averagerunningtimeof１０fusionalgorithms

Method Time/s
LP ０．０５１

NSCT_SR ７．４３０
GFF ０．５０５
JSR １２８．４０１
CNN ４０．４６１

ResNet ２．５３２
IFCNN ０．０３９

fusionGAN ０．０４１
denseFuse ０．７６０
rfnNest １．０３５

　注:其中IFCNN,fusionGAN,denseFuse,rfnNest为在

GPU上运行所得的时间,其他算法为在 CPU 上运

行所得的时间

结束语　本文对红外和可见光图像的融合算法进行了详

细介绍,分别从基于传统图像处理理论和深度学习理论两个
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角度介绍了具体的算法原理及研究进展.接着总结了对图像

融合结果的评价方式,除了主观评价方式外,还从基于信息

论、图像特征以及结构相似性３个方面使用客观准则对融合

图像结果进行定量分析.最后选择了基于传统图像处理理论

的比较成熟的以及最新的基于深度学习理论的多种算法,在

相同数据集上进行实验,综合比较分析,指出了不同方法的优

势和不足以及应用场景.

针对当前红外与可见光图像融合算法存在的问题,以及

未来的研究方向,总结出以下４点建议:

(１)基于深度学习的算法的研究比较活跃,但本文通过比

较发现其所带来的提升有限,并未展现出对传统图像处理方

法的压倒性优势.在后续研究中,应尝试将传统方法和深度

学习的优势结合起来,从而带来视觉效果和定量分析层面的

综合提升.

(２)由于不同研究人员在评价图像质量时使用的方法不

一致,已出现了数十种客观评判标准.在未来短时间内很难

规范图像的评价方式.建议在应用算法时可以参考本文总结

的方法,使用尽可能多的客观准则来综合评价算法性能.

(３)基于嵌入式平台的红外/可见光融合技术是本领域的

重要发展方向之一,如何在低算力的条件下实现双光图像的

实时融合,是仍待解决的问题.在未来,需要提出更高效的融

合模型,在不降低图像质量的情况下,精简模型复杂度,完成

实时处理.

(４)图像的信噪比仍然是影响融合效果的重要因素之一,

对于采集到的原始红外和可见光图像,可以结合显著性检测

技术和图像去噪技术,统一进行图像增强后再做进一步融合

处理,提高融合效果.
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