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摘　要　在具有挑战性的拍摄环境中,使用单张红外或可见光图像很难捕获清晰详细的纹理信息以及热辐射信息.然而,红外

和可见光图像融合允许保存来自红外图像的热辐射信息和来自可见光图像的纹理细节.现有的许多方法在融合过程中直接生

成融合图像,忽略了对源图像像素级权重贡献的估计,强调了不同源图像之间的学习.为此,提出了基于无监督显著性掩码引

导的红外与可见光图像融合网络,利用密集结构在源图像中进行全面的特征提取.它产生一个权重估计概率来评估每个源图

像对融合图像的贡献.此外,由于红外与可见光图像缺乏真实标签,难以使用有监督学习,UMGN 还引入了显著性掩码,便于

网络集中学习红外图像的热辐射信息和可见光纹理信息.在训练过程中还引入了加权保真度项和梯度损失,以防止梯度退化.
与大量其他最先进的方法进行对比实验,结果证明了所提出的 UMGN方法的优越性和有效性.
关键词:无监督学习;显著性掩码;权重估计概率;红外与可见光图像融合

中图分类号　TP３９１
　

UMGN:AnInfraredandVisibleImageFusionNetworkBasedonUnsupervisedSignificanceMask
Guidance
LIDongyang,NIERencan,PANLinnaandLIHe
SchoolofInformationScienceandEngineering,YunnanUniversity,Kunming６５００９１,China

　
Abstract　Inchallengingshootingenvironments,itisdifficulttocaptureclearanddetailedtextureinformationandthermalradiaＧ
tioninformationusingasingleinfraredorvisibleimage．However,infraredandvisibleimagefusionallowsthepreservationof
thermalradiationinformationininfraredimagesandtexturedetailsinvisiblelightimages．ManyexistingmethodsdirectlygenerＧ
atefusedimagesinthefusionprocess,ignoretheestimationofpixelＧlevelweightcontributionofsourceimages,andemphasizethe
learningbetweendifferentsourceimages．Forthisreason,aninfraredandvisibleimagefusionbasedonunsupervisedsignificance
maskguidancenetworkisproposed,whichusesDenseNetstructuretoextractcomprehensivefeaturesfromsourceimages．ItproＧ
ducesaweightestimationprobabilitytoevaluatethecontributionofeachsourceimagetothefusedimage．SinceinfraredandvisiＧ
bleimageslackgroundtruth,itisdifficulttousesupervisedlearning．UMGNalsointroducesthesignificancemasktofacilitate
thenetworktofocusonlearningthethermalradiationinformationandvisiblelighttextureinformationofinfraredimages．A
weightedfidelitytermandgradientlossarealsointroducedinthetrainingprocesstopreventgradientdegradation．AlargenumＧ
berofcomparativeexperimentswithotheradvancedmethodsprovethesuperiorityandeffectivenessoftheproposedUMGN
method．
Keywords　Unsupervisedlearning,Significancemask,Weightestimationprobability,Infraredandvisibleimagefusion
　

１　引言

目前,图像融合在计算机视觉和图像处理领域越来越受

关注.红外与可见光图像融合(InfraredandVisibleImage
Fusion,IVIF)旨在通过将红外传感器捕获的热辐射信息与可

见光图像中的纹理细节相结合,生成一张新的图像,以尽可能

保留源图像的信息.这种融合方法能够产生更清晰和显著的

目标,提升视觉感知能力,为后续任务提供帮助[１].然而,红
外图像与可见光图像捕获目标的重点不同,图１给出了这种

差异,红框内放大的灯在红外图像中更多地呈现像素亮度信

息,而在可见光图像中更多地呈现纹理信息.因此,IVIF的目

标是提高融合图像的质量,以获得两者的优点,如图１所示.

图１　融合结果示例图

Fig．１　Examplesoffusedresults

传统的IVIF 方法可 以 大 致 分 为 几 类,分 别 是 多 尺 度
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变换[２]、稀疏表示[３]和子空间学习[４].一般来说,这些融合方

法都是将源图像分解为多层特征进行表示,随后通过某一融

合规则将这些多层特征进行融合,最终解码获得融合图像.
然而,这些人为设计的特征,在表示源图像时往往受到限制,
并且对不同的输入十分敏感,即使是同一种方法,参数的调整

和输入数据对变化都可能导致输出结果的差异.
近年 来,深 度 学 习 广 泛 用 于IVIF,例 如 Densefuse[５],

IPLF[６],GANMcC[７],CUFD[８],SSLＧWAEIE[９] 和 PIAFuＧ
sion[１０]等.与前文所提现存方法直接将图片进行编码解码进

行直接融合不同的是,本文方法在像素级别对每个像素进行

权重评估.此外,本文不像大多数方法直接通过红外图像生

成掩码,而是使用显著性加强算法,增加对红外图像中热辐射

信息的敏感性和可见光图像纹理细节的表示.最后,本文提

出了一种加权损失函数,更关注像素级别的细节变化,减少图

像的亮度退化.

２　相关工作

２．１　基于手工设计特征的图像融合

大部分基于传统方法的图像融合研究都是手工设计的特

征,例如Latlrr[１１]将源图像分解为低秩部分和显著部分后进行

融合.源图像的低秩部分使用加权平均方法进行融合,而显著

部分则直接进行逐像素融合.Zhou等[２]通过使用多尺度高斯

和双边滤波器,进一步将图像分解为多尺度纹理细节和边缘特

征.类似地,GTF[１２]被提出保持梯度的变化来实现图像融合.

２．２　基于深度学习的图像融合

基于深度学习的图像融合方法可以分为两类:基于有监

督的深度学习与基于无监督的深度学习.
正如前文提到的,由于IVIF缺乏标签,仅有少部分方法

使用了有监督学习.例如IPLF[６],它通过生成的图像作为标

签数据来指导融合模型的训练;因此,大部分的IVIF都是基

于无监督学习的;Gao等[１３]将源图像分为共有特征以及私有

特征进行融合,CUFD[８]则在此基础上,通过设计专门的网络

结构更加细致地划分共同部分以及私有部分,但是两者都是

直接生成的融合图像,忽略了源图像像素层面的贡献和对不

同源图像的侧重;SOSMaskFusion[１４]虽然通过对红外图像目

标进行目标检测来获取掩码,帮助网络学习红外图像的热辐

射信息,但是,由红外图像直接生成的掩码,对可见光图像纹

理细节的保留还不够完善.

３　网络介绍

３．１　网络框架

本文网络结构如图２所示,将源图像送入编码器.共享

权重的卷积网络充分提取特征并生成源图像的权重估计策略

P,通过将权重P 与源图像进行点乘来获得融合图像.

图２　UMGN网络框架

Fig．２　FrameworkofUMGN

３．２　权重策略估计

不同于大部分方法直接生成融合图像,本文先生成权重

概率分布P,计算红外与可见光每个像素的贡献,同时融合图

像If通过式(１)生成:

If＝Iir☉P＋Ivi☉(１－P) (１)
其中,☉表示点乘.UMGN能够结合源图像的内容生成有丰

富纹理细节的融合图像,另外式(１)也保证了融合图像在像素

层面与源图像之间的连续性.
权重矩阵P 的具体生成方式如图２所示,为了从源图像

获取丰富的细节信息,首先将源图像分别送入“Conv＋BN＋
ReLU”的卷积块进行预卷积,其中卷积核、步长和填充分别设

为１,１和０,通道数为１６;为了防止信息在卷积的过程中丢

失,我们在编码器中引入 DenseNet[５]结构,其中各卷积块结

构一致,卷积核、步长和填充分别为３,１和１,通道数则分别

设为３２,６４和２５６,最后将特征图送入由７个卷积块组成的

解码器,特别的是,在最后一个卷积块,进行卷积操作和SigＧ
moid激活函数,将输出归一化到０~１之间,获得了源图像的

融合权重贡献估计P.
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３．３　显著性掩码的生成

为了解决红外图像的热辐射信息不突出和可见光图像纹

理不清晰的问题,本文采用文献[１５]中的方法进行显著性增

强.图３给出了增强前后的红外图像(见图３(a)、图３(b))和
可见光图像(见图３(c)、图３(d).可以观察到,经过显著性增

强后的图像更加突出热辐射信息和背景纹理信息.但由于不

同红外图像具有不同的重要信息,为了捕获有价值的红外图

像信息,本文使用像素对比度作为衡量方法.掩码中每个元

素的值的计算式如式(２)所示:

Mij＝ ０, Irij－I
－
r＞λ

１, otherwise{ (２)

其中,Mij和Irij代表掩码M 和显著性图在第i行和第j 列的

元素;I
－
r 是 显 著 性 图 所 有 元 素 的 平 均 值;λ 则 是 阈 值,在

UMGN中本文将λ设为１０.

图３　伪彩处理后的显著性图与原图对比

Fig．３　Comparisonofsignificancegraphafterfalsecolorprocessing
withtheoriginalgraph

３．４　损失函数

在 UMGN中,使用的损失函数由两部分组成,分别是加

权保真度损失和梯度损失,如式(３)所示:

Loss＝lwf＋βlgra (３)
其中,lwf为加权保真度损失,lgra为融合图像与源图像之间的

梯度损失,β为权重系数,本文将其设置为１５;梯度大小可以

衡量融合图像与源图像之间的梯度相似性.

３．３．１　加权保真度损失

加权保真度损失如式(４)所示:

lwf＝‖WA∗(M☉If－M☉Iir)‖２
２＋

‖WB∗((１－M)☉If－(１－M)☉Ivi)‖２
２ (４)

其中,M 为掩码,WA和WB分别是源图像与显著性图像之间的

权重,两者和为１,具体定义为:

WA＝ Sα
ir􀱋Iγ

ir

Sα
ir􀱋Iγ

ir＋Sα
vi􀱋Iγ

vi
(５)

WB＝ Sα
vi􀱋Iγ

vi

Sα
ir􀱋Iγ

ir＋Sα
vi􀱋Iγ

vi
(６)

其中,Sir和Iir,Svi和Ivi分别是红外图像和可见光图像的显著

性增强特征局部对比特征,α和γ 则是平衡损失函数中显著

特征和局部对比特征的重要性,按照经验将它们设置为０．１５
和２０.

３．３．２　梯度损失

为了保证融合图像具备源图像的梯度,本文选取１范数

来约束融合图像的梯度,如式(７)所示:

lgra＝ １
HW‖|▽If|－max(|▽IA|,|▽IB|)‖１ (７)

其中,H 和W 为输出图像的高和宽,|▽|代表梯度.

４　实验

本章将对实验的具体细节、对比方法的选择和评价指标

进行详细介绍.随后,本文将展示与几种最先进方法的比较

结果,以证明 UMGN网络的有效性.另外,通过参数分析和

消融实验,本文将验证 UMGN 在参数选择和网络设计方面

的有效性.

４．１　实验的设置与实现

４．１．１　实验设置

首先介绍本文使用的两个数据集,分别是 TNO 数据集

以及 Roadscene数据集.其中,TNO数据集包括来自不同红

外传感器的真实场景图像,其包含多种类型的目标物体(如车

辆、船只、人、建筑、桥梁等).Roadscene数据集则包括了真实

路面条件下复杂交通的场景图像,具有丰富的背景、车辆和行

人信息.本文将 UMGN与最先进的９种方法进行比较,例如

GTF[１２],LatLRR[１１],DensFuse[５],GANMcC[７],IPLF[６],PIAＧ
Fusion[１０],SSLＧWAEIE[９],CUFD[８]和SOSMaskFuse[１４].

４．１．２　实验细节

本文使用PyTorch框架在 NVIDIA３０９０GPU上实现了

UMGN网络.在训练过程中,将批大小(batchsize)设置为

１,学习率设为１０×１０－４,并使用 Adam 优化器对权重进行优

化.参数λ和β在式(２)和式(３)中分别设为１０和１５.
由于红外与可见光融合的数据集较少,本文从 TNO 数

据集中选择１７对图片,以步长为５０裁剪至大小为２５６∗２５６
图片,并选取１０００对图片用于网络的训练,并选取４３对图片

(其中２３对来自 TNO,另外２０对来自 Roadscene数据集)用
于测试训练后的模型,其中 UMGN 测试所用的图片均为原

图,并未使用显著性增强后的图片,避免由于使用增强后的图

片导致融合结果提高带来的影响.

４．２　融合指标

本文使用４个评估指标用于衡量融合结果,分别是归一

化互信息(NMI)[１６]、结构相似性指数(QY)[１７]、基于梯度的融

合度量(QABF)[１８]和 像 素 级 视 觉 信 息 保 真 度 (VIFP)[１９].

NMI[１６]是一种改进的指标,用于衡量融合图像中包含的信息

量,相比传统的互信息(MI),NMI[１６]更稳定且对噪声、缺失数

据等具有鲁棒性.QY[１７]可以度量源图像和融合图像之间的

结构相 似 性,能 够 反 映 出 图 像 中 结 构 信 息 的 保 持 程 度.

QABF[１８]是一种基于梯度的融合度量方法,用于评估融合图

像中梯度信息的保留情况,能够反映图像的清晰度和边缘保持

能力.VIFP[１９]是基于像素级的视觉信息保真度指标,用于衡

量融合图像与源图像之间的视觉信息的一致性和保持程度.

４．３　结果分析

TNO数据集以及 Roadscene数据集部分图片的融合结

果如图４和图５所示.为了更清晰地展示比较结果,背景纹

理信息和伪彩处理后的热辐射信息在图片中被红框和绿框标

记,并放大显示在图片右上角和右下角.另外,UMGN 与其

他对比方法的平均指标结果如表１所列,最佳和次佳的结果

分别用粗体和斜体标识.不同方法在４３对图片上的平均指

标如图６所示.
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图４　TNO数据集的融合结果比较

Fig．４　ComparisonoffusionresultsofTNOdataset

　

图５　Roadscene数据集的融合结果比较

Fig．５　ComparisonoffusionresultsofRoadscenedataset

表１　不同方法的 TNO与 Roadscene数据的定量结果

Table１　AveragquantiativeresultsonTNOandRoadscenefordifferentmethods

Datasets
Metric

TNOdatasets
VIFP QY NMI QABF

Roadscenedatasets
VIFP QY NMI QABF

GTF ０．２５６７ ０．６５８４ ０．４３２２ ０．３８７９ ０．２４８４ ０．６１８８ ０．４３９０ ０．３４０１
LatLRR ０．２８４１ ０．７２８２ ０．２７４２ ０．４０８２ ０．２７４７ ０．７１３８ ０．３８３３ ０．４３２４

DenseFuse ０．２７９６ ０．６７４７ ０．３２８８ ０．３４３５ ０．３００３ ０．７０２６ ０．４３７４ ０．４０３８
GANMcC ０．２７４４ ０．６２８７ ０．３１０２ ０．３１４３ ０．２６５９ ０．６０７５ ０．４３９４ ０．３６２５

IPLF ０．２０４７ ０．６２７９ ０．２７５１ ０．４１７２ ０．２４７０ ０．６２３３ ０．３１７０ ０．３８８２
PIAFusion ０．３８９７ ０．８６０４ ０．４８１９ ０．５１８３ ０．３４７６ ０．７９５９ ０．５００９ ０．４５２４
SSLＧWEIE ０．４５１２ ０．８３１３ ０．５８７８ ０．５１６５ ０．３８０４ ０．７７１２ ０．５５２３ ０．５２４０

CUFD ０．３４９５ ０．７５９８ ０．４９８２ ０．３９９０ ０．２６５９ ０．６０７５ ０．４３９５ ０．３６２５
SOSMaskFuse ０．４５７７ ０．７８８７ ０．５５２１ ０．４５６２ ０．３６４６ ０．７９４０ ０．４８９６ ０．４０４８

ours ０．４６９２ ０．８４６１ ０．６０１１ ０．５２５３ ０．４１８４ ０．７８１３ ０．６５５８ ０．５３８８

图６　不同方法在４３对图片上的平均指标

Fig．６　Averagemetrixofdifferentmethodsin４３pairsofimages

可以清晰地看出,除了 GTF[１２],SSLＧWAEIE[９],PIAFuＧ
sion[１０],SOSMaskFuse[１４]和本文提出的 UMGN网络外,其他

方法在保留热辐射信息和亮度方面出现了明显的退化.由图

５可以看出,GTF[１２]过分注重热辐射信息的保留,纹理信息几

乎消失;GANMcC[７]与其类似,几乎仅保留红外显著目标信

息,缺乏纹理信息的保留;与之相反,PIAFusion[１０]则是过度

强调亮度,在光照充足的情况下,热辐射信息与背景差别不

大,难以察觉.从图４来看,CUFD虽然在纹理细节上的保留

不输 UMGN,但是对于热辐射信息的保留则不如 UMGN,出
现了对比度退化;另外,SOSMaskFuse由于是以红外图像进

行显著目标检测获得掩码进行融合,而忽略了可见光图像对

融合图像的贡献,因此在图５中可以看出可见光的纹理细节

几乎不可见;SSLＧWAEIE[９]虽然不具备上述缺点,但是对热

辐射信息的保留则不如 UMGN,发生了显著目标信息丢失的

现象;相反,本文提出的 UMGN 方法在保留红外图像的显著

目标的同时,也保留了与可见光图像几乎相同的纹理细节,如
树枝、天空、灌木丛和背包等.

从表１可以看出,在 Roadscene数据集和 TNO 数据集

上,UMGN 在 VIFP[１９],NMI[１６]和 QABF[１８]指标上取得了

最佳结果.虽 然 在 QY[１７]指 标 上 稍 逊 于 PIAFusion[１０]和

SOSMaskFuse[１４],但 根 据 图 ６ 的 结 果 显 示,UMGN 在

VIFP[１９],QABF[１８]和 NMI[１６]这３个指标的平均值上表现最

好,优于其他９种对比方法.
因此,本文方法能够保持最高的背景清晰度和边缘梯度.

这些结果证明了本文方法在源图像上具有更好的融合效果.

４．４　参数分析

本小节中生成显著性掩码的阈值λ以及损失函数的β具

体取值将通过实验找到最优解.另外,本小节的所有指标皆

来自 TNO数据集.

４．４．１　显著性掩码的阈值分析

λ不同的取值对融合结果的影响如表２所列.可以看

到,４个指标都在λ取值为１０时达到最好,因此本文选取λ为

１０.

表２　不同阈值下的平均指标

Table２　Averagemetricsofdifferentthreshold

Parameter VIFP QY NMI QABF

λ＝０ ０．４１６１ ０．８２６７ ０．４４９２ ０．５０７９
λ＝５ ０．４４４６ ０．８３７２ ０．５５６８ ０．５１５５
λ＝１０ ０．４６９２ ０．８４６１ ０．６０１１ ０．５２５３
λ＝１５ ０．４３４２ ０．８２２３ ０．５８６５ ０．５０６０
λ＝２０ ０．４３１５ ０．８１３７ ０．５２１２ ０．４８５１

４．４．２　损失函数的参数分析

β是梯度损失Lossgra在融合损失中的权重,TNO 数据集

２３对图片在β不同取值下的平均指标详细信息则可以在表３
中找到,可以看出 UMGN 在β取值为１５时获得了最好的效

果,可以清晰看出 VIFP[１９]以及 QABF[１８]在β大于１５以及小

于１５时都开始轻微下降,表示融合图像的边缘信息在减少,
只有在取值为１５时,融合图像能保留源图像更多的边缘和结

构信息,过大或过小的β都会导致融合图像含有过多的冗余

梯度信息.
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表３　不同参数的平均指标

Table３　Averagemetricsofdifferentparameters

Parameter VIFP QY NMI QABF

β＝５ ０．４３１９ ０．８１２９ ０．４８４４ ０．４８９４

β＝１０ ０．４４３４ ０．８３３５ ０．５９１９ ０．５０８６

β＝１５ ０．４６９２ ０．８４６１ ０．６０１１ ０．５２５３

β＝２０ ０．４５０６ ０．８４１７ ０．５２５８ ０．５２０８

β＝２５ ０．４０８９ ０．８００２ ０．５２４２ ０．４７１４

４．５　消融实验分析

表４第一行列出了基于红外图像生成掩码在 TNO数据

集的２３对照片上的平均指标结果.表４第二行则是直接生

成融合结果而不考虑源图像的贡献的平均指标结果.对加权

损失函数的消融实验结果则如表４的第三行和第四行所列,
具体来说,本文将对只有保真度损失(lf)和只有加权保真度

损失(lwf)分别进行测试,从表４可以看出,所有指标在降级

版本都出现了明显下降,由此可以证明 UMGN 提出的几点

都有利于提高融合质量.

表４　消融实验的平均指标

Table４　Comparisonofourmethodanditsdegradedversions

Parameter VIFP QY NMI QABF

NoMasks ０．４５３１ ０．８３８４ ０．５６６１ ０．５２２４
Noweight ０．３３５４ ０．７３８０ ０．３３５９ ０．４４１０

Lf ０．４１３８ ０．８０９５ ０．５９６１ ０．４８７９
Lwf ０．４４１８ ０．８３８３ ０．５１８６ ０．５１４３

UMGN ０．４６９２ ０．８４６１ ０．６０１１ ０．５２５３

结束语　本文提出了一种基于无监督显著性掩码引导的

红外与可见光图像融合网络,即 UMGN.本文将 DenseNet[５]

结构作为骨干网络用于提取源图像特征,并生成权重概率分

布,从像素层面评估源图像的融合贡献.同时,引入显著性掩

码帮助网络学习红外图像的热辐射信息和可见光图像的纹理

信息.此外,加权保真度损失和梯度损失的引入确保了融合

图像避免梯度退化现象的出现.通过在公共数据集上进行大

量定性和定量实验,验证了所提方法的优越性.
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