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基于滚动 MLP特征提取的红外与可见光图像融合跨模态对比表示网络

闫志林 聂仁灿

云南大学信息学院　昆明６５０５００
　(yanzhilin＠stu．ynu．edu．cn)

　
摘　要　目前,红外与可见光图像融合任务中,数据集缺乏真实融合图像来对最终融合图像所需的两种模态重要的差异信息进

行引导.现有的融合方法大多数只考虑了源图像的权衡和交互,忽略了融合图像在融合过程中的作用.融合图像中的重要信

息可以对源图像的差异信息进行约束,因此提出了一种对比表示网络(ContrastiveRepresentationNetwork,CRN)来更好地引

导融合图像所需源图像中重要信息的提取;同时,提高融合图像重建的质量可以进一步加强对源图像重要特征信息的引导.重

建图像的质量与提取特征相关,现有的特征提取方法中,CNN 在全局特征的捕获上表现欠佳,而 Transformer的计算复杂度

高,对局部特征的学习能力较差.在此基础上,引入了一种结合 MLP的 CNN模块 D２Block,通过对不同方向上的特征映射进

行滚动操作,有效提取并融合局部特征和远程依赖关系.在多个公共数据集上的大量定性和定量实验表明,该方法相比其他先

进方法取得了更好的结果.

关键词:图像融合;对比表示学习;特征提取;深度学习;自编码器
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InfraredandVisibleImageFusionCrossＧmodalityContrastiveRepresentationNetworkBasedon
RollingMLPFeatureExtraction
YANZhilinandNIERencan
SchoolofInformationScienceandEngineering,YunnanUniversity,Kunming６５０５００,China

　

Abstract　Atpresent,inthefusionofinfraredandvisibleimage,datasetlackstherealfusionimagetoguidetheimportantdiffeＧ

renceinformationofthetwomodesrequiredforthefinalfusionimage．Mostoftheexistingfusionmethodsonlyconsiderthe

tradeoffandinteractionofthesourceimage,ignoringtheroleofthefusionimageinthefusionprocess．Theimportantinformation

inthefusionimagecanconstrainthedifferenceinformationofthesourceimage．Therefore,thispaperproposesCRNtobetter

guidetheextractionofimportantinformationinthesourceimagerequiredbythefusedimage．Atthesametime,improvingthe

qualityoffusionimagereconstructioncanfurtherstrengthentheguidanceofimportantfeatureinformationofsourceimage．The

qualityofthereconstructedimageisrelatedtotheextractedfeatures．Amongexistingfeatureextractionmethods,CNNhaspoor

performanceincapturingglobalfeatures,whileTransformerhashighcomputationalcomplexityandpoorlearningabilityoflocal

features．Onthisbasis,aCNN moduleD２BlockcombinedwithMLPisintroduced,whichcaneffectivelyextractandfuselocal

featuresandremotedependenciesbyrollingfeaturemappingsindifferentdirections．AlargenumberofqualitativeandquantitaＧ

tiveexperimentsonseveralpublicdatasetsshowthattheproposedmethodachievesbetterresultsthanotheradvancedmethods．

Keywords　Imagefusion,Contrastiverepresentationlearning,Featureextraction,Deeplearning,Autoencoder

　

１　引言

当前,受硬件设备的限制和拍摄环境因素的影响,单模态

传感器得到的图像往往无法全面描述整个场景.通过图像融

合技术可以整合不同模态图像的优势,从源图像中提取出最

有意义的差异信息,并将其融合重建成融合图像.融合后的

图像不仅减少了数据冗余,还能促进后续应用,应用前景广

阔.在图像融合领域,红外和可见光图像融合是应用最广泛

的图像融合技术[１],其融合算法广泛应用于自动驾驶、军事行

动、目标检测[２Ｇ３]和监控领域[４].



近几十年来,研究人员提出了许多图像融合方法,大致分

为传统方法和基于深度学习的方法两类.传统方法包括显著

性方法[５Ｇ６]、多尺度变换方法[７Ｇ９]、神经网络方法[１０Ｇ１１]、稀疏表

示方法[１２Ｇ１３]、子空间方法[１４]等.虽然传统算法在某些场景下

能取得较好的融合效果,但仍然存在一些问题:１)许多传统算

法对不同源图像的特征提取使用相同的变换,没有考虑源图

像的固有特征;２)目前的融合规则大多是手工设计的,这些融

合规则十分复杂,并且有一定的实现难度和受到计算成本

约束.

随着深度学习的不断发展,研究人员提出了诸多基于深

度学习的图像融合算法,如基于卷积神经网络(CNN)的方

法、基于自编码器(AE)的方法、基于生成对抗网络(GAN)的

方法、基于 Transformer的方法等.SDNet[１５]和 U２Fusion[１６]

被设计为统一的图像融合框架,解决了基于 CNN 的不同融

合任务的问题.通过设计优良的网络结构和损失函数,这两

种方法取得了良好的效果.DenseFuse[１７]和IFCNN[１８]是典

型的基于 AE的方法.它们采用元素相加、拼接等融合规则

将提取的特征进行融合,最后根据融合后的特征重构融合后

的图像.SSLＧWAEIE[１９]关注模态间交互,采用逐像素差分

来定义互补信息,并使用减法运算来获得互补信息.UNFuＧ

sion[２０]的编码器和解码器架构考虑到多尺度特征,并采用密

集跳跃连接的方式,重用不同层和尺度的所有中间特征来完

成融合.考虑到图像融合缺乏标签的特性,基于 GAN 的方

法不受损失函数的约束,因此将其引入图像融合.例如,

GANMcC[２１]提出在融合过程中,红外图像中的纹理和可见光

图像中的对比度信息作为辅助信息同样不能忽视,并使用特

定内容损失作为生成器来解决这一问题.DDcGAN[２２]将源

图像发送给生成器,然后将融合后的图像和源图像发送给判

别器进行比较.SDDGAN[２３]有两个鉴别器,其中信息量鉴别

器用于生成融合的权重.在损失函数的指导下,融合图像能

够获得源图像中丰富的纹理细节和重要的热目标.SwinFuＧ

sion[２４]是图像融合领域第一个清楚展示全局信息的模型,指

出全局信息在图像融合中至关重要.SwinFuse[２５]的整体结

构基于 AE的框架,在编码器中引入 Transformer来提取全

局特征.DATFuse[２６]利用双注意残差模块来实现重要特征

提取,还设计了一个 Transformer模块用于全局互补特征的

保存.SeAFusion[２７]考虑到融合的最终目的是为了完成高级

视觉任务,与下游任务的模块级联通过语义损失引导语义损

失回流,以提升在下游任务上的性能.

本质上说,红外图像和可见光图像分别是对同一场景单

个模态差异信息的描述.在融合的过程中,简单地提取两个

模态的特征再将其融合重建出融合图像会引入一些多余信

息,造成信息的冗余,影响最终融合图像的质量.现有的融合

方法主要关注源图像两种模态间的交互,很少考虑到融合图

像对源图像的作用.同时,在全局与局部特征的提取上,大多

采取CNN和 Trasformer的结合.Chen等[２８]在２０２０年提出

的Siamese模型在不需要负样本、大批量和动量编码器的条

件下,一幅图像的两种增强在输入网络之后相互之间的相似

性得以最大化,从而学习到图像更有意义的表示.根据红外

与可见光图像描述同一场景光谱与空间细节差异信息不同表

示的特性,提出了一种对比表示网络(CRN),使得输入网络

的融合图像与源图像间的相似性最大化.CRN 将融合图像

中所需的重要信息作为约束,使得源图像中的有用信息得到

更好的表示,最终得到了更优的融合图像.针对现有 CNN
和 Transformer在全局与局部特征提取中存在的问 题,提

出了一种结合 MLP的CNN模型 D２Block.D２Block的核

心是 RＧMLP(RollingＧMLP)模块,该模块负责学习整个图

像在单一方向上的长距离依赖关系.通过对不同方向的

RＧMLP模块 进 行 控 制 和 组 合,形 成 ORＧMLP(Orthogonal

RollingＧMLP)和 DORＧMLP(Double Orthogonal RollingＧ

MLP)模块,以捕获多方向的远程依赖关系,从而有效地提

取并融合局部特征和全局依赖关系.本文选取一些代表

性的融合方法与本文方法进行比较,如图１所示.

图１　图像融合示意图

Fig．１　Schematicillustrationofimagefusion

由图１可以看出,３种基于深度学习的方法都有良好的

融合效果,但本文方法效果更优.SDNet和 SDDGAN 缺乏

全局特征提取能力,引入了过多的红外信息.SwinFusion引

入 Transformer后,这些问题得到了缓解,但对比度信息有一

定程度的削弱,且纹理细节方面有丢失(房屋附近的树枝).

只有本文方法很好地融合了红外图像中的对比度信息和可见

图像中的纹理细节.

本文的主要贡献如下:

(１)提出了一种基于滚动 MLP特征提取的红外与可见

光图像融合跨模态对比表示网络,利用生成融合图像与源图

像的交互来解决真实融合图像缺失的问题.

(２)引入对比学习来处理两个模态间的差异性信息,从而

得到更好的特征表示用于下游任务.

(３)与１３种先进融合方法相比,本文算法在定性、定量实

验以及下游目标检测任务中展现出优异的性能.

２　RＧMLP模块

Liu等[２９]提出了一种结合 MLP的 CNN 模型 RollingＧ

Unet用于医学图像分割.给定空间分辨率为 H×W、通道数

为C的特征矩阵X∈H×W×C,其中xi(i∈[１,H])表示高度,wj

(j∈[１,W])表示宽度,ck(k∈[１,C])表示通道数.沿同一方

向对特征矩阵中各通道层的特征映射进行滚动操作,如图２
所示(以宽度方向为例).滚动操作包括移动和裁剪两个步

骤.首先,对通道索引为ck的特征映射移动k 步,然后以通道
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索引为c０的特征映射为参考,将其他特征映射的多余部分裁

剪为缺失部分.最后,在每个空间位置索引(hi,wj)上执行一

个权重共享的通道投影来编码远程依赖.从图２中可以看

到,原始特征矩阵在固定的空间索引(hi,wj)下只有一个宽度

wj特征.但在宽度方向上施加滚动操作后,不同的通道具有

不同的宽度特征.当C≥W 时,对整个图像的宽度特征进行

编码,可以理解为全局的、单向的、线性的感受野.当C＜W
时,这个线性感受野是非全局的.同样,RＧMLP也可以在高

度方向上捕获远程依赖.通过核心的 RＧMLP模块学习整个

图像在单一方向上的远程依赖关系.

图２　宽度方向的滚动操作说明

Fig．２　Illustrationoftherollingoperationinwidthdirection

然后通过对不同方向的 RＧMLP模块进行控制和组合

(见图３),可以捕获多方向的远程依赖关系.

图３　控制组合不同方向的 RＧMLP示意图

Fig．３　SchematicdiagramofRＧMLPindifferentdirections

ofcontrolcombination

３　滚动 MLP对比表示网络

３．１　网络结构

本文网络结构如图４所示.

图４　网络整体结构

Fig．４　Overallstructureoftheproposednetwork

　　输入为红外和可见光图像,先经过参数共享的编码器升

至对比表示网络所需的通道数,再通过映射头和预测头将其

映射到CRN的特征空间中,同时解码器１将红外与可见光特

征进行通道级联并得到 CRN 所需的通道数,再将其送入

CRN.在对比损失的约束下,融合图像与源图像中所需的重

要信息相互靠近,减少了融合过程中重要信息的丢失,从而引

入了更多源图像中的重要信息.最后,解码器２将融合后的

特征进行多级解码重构得到融合图像.在特征提取阶段,通

过结合CNN和 MLP,更好地捕获了整幅图像的局部和全局

特征,并采取残差连接进一步加强了特征提取能力.

３．２　特征提取阶段

本文的特征提取模块如图４所示,由两个 ResBlock和两

个 D２Block经残差连接构成.ResBlock用来缓解梯度消失

或爆炸问题,其残差映射由两个卷积层组成,用于提取特征.

恒等映射由一个核大小为１×１的卷积层组成,用于调整输入

和输出维数并保持其一致性,如图４所示.D２Block具体结

构如图５所示,由 DORＧMLP和 DSC组成,分别用来提取图

像的全局和局部信息.DORＧMLP模块如图６所示,该模块

用于捕获二维空间中沿４个方向的全局线性远程依赖关

系,但缺乏局部上下文信息.深度可分离卷积(DSC)参数

少、计算成本低,与 DORＧMLP兼容.因此采用 DSC来更

好地整合本地信息和全局依赖关系.本文中的 RＧMLP等

价于 CNN中的标准１×１卷积,允许不同通道之间的特征

交互.DORＧMLP与 DSC采用并行连接,然后将它们的输

出进行 通 道 级 联,最 后 使 用 通 道 混 合 (ChannelＧmixing,

CM)来融合特征并将通道恢复到 C.D２模块 由 此 形 成,

如式(１)所示:

D２(X)＝CM(Concat[DOR(X),DSC(X)] (１)

５２１闫志林,等:基于滚动 MLP特征提取的红外与可见光图像融合跨模态对比表示网络



图５　D２模块结构

Fig．５　StructureofD２Block

图６　DORＧMLP的详细结构

Fig．６　DetailstructureofDORＧMLP

３．３　对比表示网络(CRN)

CRN由映射和预测 MLP两部分组成,如图３所示.映

射 MLP和预测 MLP分别用g(􀅰)和h(􀅰)表示.

３．３．１　映射 MLP
在CRN中,减少红外与可见光图像两种模态的差异,即

缩小特征空间中两个向量的距离.g的作用是将编码器得到

的特征向量映射到特征空间,表示为:

z１＝
△
g(f(Iir)) (２)

z２＝
△
g(f(Ivi)) (３)

z３＝
△
g(f(If)) (４)

其中,z１,z２,z３代表红外图像Iir、可见光图像Ivi和融合图像If

通过g 映射到特征空间的特征向量.

３．３．２　预测 MLP
两种模态的图像包含许多无效特征,最终会影响重要信

息的引入,导致融合结果恶化.为减少两种模态信息的冗余,

h将一种模态的输出与另一种模态的输出相匹配,表示为:

p１＝
△
h(g(f(Iir))) (５)

p２＝
△
h(g(f(Ivi))) (６)

p３＝
△
h(g(f(If))) (７)

其中,p１,p２,p３ 为z１,z２,z３ 经 过 预 测 MLP 后 输 出 的 特 征

向量.

３．４　损失函数

本文损失函数由对称损失和亮度损失两部分组成,如

式(８)所示:

L＝Lfsl＋αLint (８)

其中,Lfsl为对称损失,Lint为亮度损失,α为权重系数.

３．４．１　对称损失

本文将对称损失Lfsl分为红外Lfsl１与可见光Lfsl２两部分,

用于约束融合图像引入更多红外和可见光图像的重要信息,

如式(９)所示:

Lfsl＝Lfsl１＋Lfsl２ (９)

其中,Lfsl１和Lfsl２分别表示红外和可见光的对称损失.具体表

示为:

Lfsl１＝１
２D(p１,z３)＋１

２D(p３,z１) (１０)

Lfsl２＝１
２D(p２,z３)＋１

２D(p３,z２) (１１)

其中,D(􀅰)是距离函数,本文选取的是负余弦相似度.

D(pi,stopgrad(zj))＝－ pi

‖pi‖２
􀅰 zj

‖zj‖２
(１２)

其中,stopgrad(􀅰)表示停止梯度传播操作;‖􀅰‖２为L２范

数,最小值为－１.负余弦相似度相当于最小化两个归一化向

量的 MSE(均方误差),其值越小,在特征空间中两个特征向

量的值越接近.

３．４．２　亮度损失

为了保证融合图像的最优亮度分布,进一步引入了亮度

损失Lint,如式(１３)所示:

Lint＝ １
HW‖If－max(Iir,Ivi)‖１ (１３)

其中,H 和W 分别代表输入图像的长和宽,max(􀅰)代表逐

像素的最大选择.

４　实验

本章介绍实验的具体设置细节、数据集的介绍和评价指

标.此外,为了验证本文方法的有效性,将其与当前１３种先

进方法进行了对比实验.消融实验和参数分析进一步验证了

网络设计的合理性,目标检测实验结果表明,本文方法显著提

高了下游任务的性能.

４．１　实验设置及细节

本文方法是在PyTorch框架部署的,所有的实验在 GPU

NVIDIAGeForceRTX３０９０ 上 完 成,训 练 过 程 中 所 有 的

batchsize设置为１,式(８)中的α设置为１２５.所选取的１３种

先进方法包括１种传统方法(GF[３０])、２种基于 AE 的方法

(SSLＧWAEIE[１９]和 UNFusion[２０])、２ 种 基 于 GAN 的 方 法

(GANMcC[２１]和 SDDGAN[２３])、３种基于 CNN 的方法(SDＧ

Net[１５],U２Fusion[１６]和LDRepFM[３１])、３种基于 Transformer
的方法(SwinFusion[２４],SwinFuse[２５]和 DATFuse[２６])、１种基

于表示学习的方法(LRRNet[３２]),以及１种考虑高级视觉任

务的方法(SeAFusion[２７]).值得一提的是,为了证明本文方

法在多个数据集上的泛化性能,选择了 MSRS数据集中的

２００对图像作为训练集,然后从 MSRS,M３FD 和 TNO 数据

集中随机选取了３６１,３００和４０对图像作为测试集直接测试.

４．２　评价指标

仅凭视觉进行评价的结果易受环境影响,不同人对同一

结果的直观感受存在差异.因此,本文使用４个评估指标来

衡量融合结果,分别是归一化互信息(NMI)[３３]、结构相似性

指数(QY)[３４]、基于梯度的融合度量(QABF)[３５],以及像素级视

觉信息保真度(VIFP)[３６].NMI是一个基于信息理论的度

量,用于评估If中包含源图像中的信息量.QY反映的是源

图像与If结果的相似程度,能够度量结构信息的保持度.

QABF反映了If中包含源图像梯度转移的程度.VIFP则从

视觉信息的一致性和保持度两方面衡量If的质量.上述
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指标都是值越大,融合效果越好.

４．３　结果分析

随机选取了 MSRS,M３FD和 TNO数据集中的部分代表

性场景的图像融合结果,如图７所示.为了更清晰地展示实

验结果的差别,放大了纹理细节信息,用红框标记,同时对热

辐射信息进行伪彩处理并放大,用绿框标记.另外,本文方法

在３个数据集上与其他对比方法的指标对比结果如表１所

列,最优和次优结果分别用加粗和下划线标记.

图７　TNO,MSRS和 M３FD 数据集的融合结果比较(电子版为彩图)

Fig．７　ComparisonoffusionresultsofTNO,MSRSandM３FDdatasets

　　从图７中可以清晰地看出,在 TNO数据集中,LRRNet,

SDNet,U２Fusion,SwinFuse,SDDGAN,GANMcC 和 GF 中

有不同程度的光谱污染,DATFuse和 LDRepFM 中的显著目

标信息被削弱.在 MSRS数据集中,在光照充足的环境下,

SSLＧWAEIE,SwinFusion,UNFusion和 LDRepFM 中的对比

度信息 有 不 同 程 度 的 退 化,LRRNet,SwinFusion,SDNet,

U２Fusion,SwinFuse和 GANMcC在可见光纹理的保留方面

受到不 同 程 度 的 干 扰.在 M３FD 数 据 集 的 夜 间 场 景 中,

SwinFusion,SwinFuse和SDDGAN 引入了不同程度的噪声

污染.LRRNet,SSLＧWAEIE,SDNet和 SwinFuse放大的可

见光纹理细节均有一定程度的退化.

从表１中可知,本文方法在３个数据集上的指标表现

优异,本 文 方 法 除 了 在 M３FD 数 据 集 上 的 QABF 略 低 于

U２Fusion外,在所有数据集上的其他指标都位列第一,因

为只有 本 文 方 法 考 虑 了If 与 源 图 像 间 的 交 互.最 高 的

NMI表示本文方法得到的If包含了最多的源图像信息,表

明 CRN 极 大 地 增 强 了If 与 源 图 像 间 的 交 互.最 高 的

VIFP表明本文方法得到的If在视觉效果上非常符合人眼

的要求,结合图７的定性分析可以得出,本文方法在视觉

信息的保持度方面具有表现最优.QY 最高代表 D２Block
在特征提取方面具有良好的性能,其很好地保持了源图像

中的结构信息.

表１　不同方法在 MSRS,M３FD 和 TNO数据集上的定量结果

Table１　AveragequantitativeresultsonMSRS,M３FDandTNOdatasetsfordifferentmethods

Methods
MSRS

VIFP QY QABF NMI
M３FD

VIFP QY QABF NMI
TNO

VIFP QY QABF NMI
DATFuse ０．４５１１ ０．８６０８ ０．６３９４ ０．６０００ ０．３２２２ ０．８７７７ ０．４９３５ ０．６２３９ ０．３３９８ ０．７０３５ ０．３６６５ ０．４７０５
LRRNet ０．２２２０ ０．４１２１ ０．２６７４ ０．３３８３ ０．２２３２ ０．５６７５ ０．２７３２ ０．４５７２ ０．２４２３ ０．６１５３ ０．３３６９ ０．３２６８

LDRepFM ０．４２６１ ０．５９７７ ０．４８５２ ０．４８４６ ０．４２８５ ０．７２１５ ０．５４０４ ０．５３８９ ０．３６４６ ０．７４１０ ０．４３８２ ０．４３１３
SeAFusion ０．４８７４ ０．８９５２ ０．６６５３ ０．５９１７ ０．２９２７ ０．６５５０ ０．５０６７ ０．４４３５ ０．３０３１ ０．７１５５ ０．４２２６ ０．３８０３

SSLＧWAEIE ０．４４８７ ０．８９０１ ０．６２１９ ０．６０５４ ０．３７２６ ０．８６１０ ０．５２５９ ０．６４０２ ０．４２６２ ０．８３２３ ０．５１５７ ０．５６４６

７２１闫志林,等:基于滚动 MLP特征提取的红外与可见光图像融合跨模态对比表示网络



　　(续表)

Methods
MSRS

VIFP QY QABF NMI
M３FD

VIFP QY QABF NMI
TNO

VIFP QY QABF NMI
SwinFuse ０．１７６８ ０．２９１５ ０．１７５３ ０．３３０６ ０．３９０５ ０．７２５３ ０．５３８４ ０．４４５９ ０．３３３４ ０．７１０３ ０．４１６３ ０．３６１４

SwinFusion ０．３５６５ ０．７８６６ ０．６０２９ ０．３６６０ ０．２９９４ ０．６５２９ ０．５１８８ ０．５２９３ ０．３７４６ ０．８５７６ ０．５２０９ ０．４８７３
U２Fusion ０．２６４９ ０．５６８９ ０．４０７６ ０．３４２５ ０．３４２２ ０．７５３０ ０．５５７３ ０．３９９３ ０．３０２９ ０．７１４８ ０．４２６４ ０．２７９２
UNFusion ０．４７２８ ０．８８８３ ０．６５１３ ０．６３６６ ０．３９０１ ０．８７４７ ０．５５１４ ０．５８６６ ０．４５０６ ０．８６１８ ０．５３６４ ０．５４２３
SDDGAN ０．３３２５ ０．６０３２ ０．３７５７ ０．３６６６ ０．２９０５ ０．６４８３ ０．３５０８ ０．４５５５ ０．２７７９ ０．６５９９ ０．３３２３ ０．３２５３
SDNet ０．２４７４ ０．５５３９ ０．３７２６ ０．３０６３ ０．２９１５ ０．７３５８ ０．５２９４ ０．４６７７ ０．２８８４ ０．７２３０ ０．４２７０ ０．３２９６

GF ０．３８５０ ０．７９５２ ０．５８２８ ０．４０５７ ０．２８２８ ０．６５２６ ０．４５５３ ０．４１３７ ０．２６６０ ０．６５８８ ０．３８４９ ０．３１７８
GANMcC ０．３１３７ ０．６２９１ ０．３２９８ ０．３８６６ ０．２７３４ ０．６２５１ ０．３１９９ ０．４１２２ ０．２７０７ ０．６３６９ ０．３１１９ ０．３２１２

Ours ０．４９６７ ０．９３２７ ０．６８３４ ０．９３４２ ０．４２８７ ０．９００８ ０．５５４１ １．０１６１ ０．５２７４ ０．８７９５ ０．５６０１ ０．９６１３

　　综上所述,本文方法很好地保留了图像的纹理细节和显

著性目标信息,在定性分析中有着良好的视觉效果,同时在边

缘梯度信息和与源图像的信息交互上效果显著.

４．４　参数分析

为了证明式(８)中α设置的合理性以及在损失函数中不

同设置的影响,设置了不同的α值进行实验.表２列出了在

不同α值下的融合性能.可以看出,在所有参数设置中,本文

方法在α＝１２５时,QY和 NMI指标位列第一,代表此参数设

置下If保留了最多的结构信息且与源图像的交互达到最大,

此时NMI与最低值相差接近１０％,而VIFP和QABF在此设置

下与其他参数设置下相差无几,因此最终将α设置为１２５.

表２　不同参数的平均指标

Table２　Averagemetricsofdifferentparameters

Parameters VIFP QY QABF NMI
１２５ ０．４９６７ ０．９３２７ ０．６８３４ ０．９３４２
１５０ ０．５０９２ ０．９１６９ ０．６８４５ ０．９０５９
１７５ ０．４９８８ ０．９０５２ ０．６６７５ ０．８４５１
２００ ０．５０４３ ０．９３０６ ０．６８４６ ０．８９７３
２２５ ０．５０１４ ０．８８６２ ０．６６９２ ０．８９１９

４．５　消融实验分析

为了证明本文网络结构和损失函数的有效性,在 MSRS
数据集上针对对应网络结构和损失函数进行消融实验,分别

去除了特征提取阶段的 D２Block以及对称损失Lfsl,结果如表

３所列.可以看出,去除 D２Block后,QY和 QABF大幅下降,代

表包含 DORＧMLP的 D２Block很好地提取了全局和局部特

征.If很好地保留了源图像中的梯度和结构信息.而去除

CRN后,所有指标都大幅下降,证明了If在整个融合过程中

的重要性.输入CRN的图像相似性最大化,减少了无效信息

的引入,最终使得If所需的重要信息得到加强.本文方法除

了 VIFP略低于消融的版本外,在其他各项指标上都表现出

更优的效果.由此可见,所提方法更好地引入了梯度信息,并

加强了与源图像的交互.

表３　MSRS数据集上网络结构和损失函数的消融实验

Table３　Ablationstudyofnetworkstructuresandlossfunctionson

MSRSdataset

Version
Metrics

VIFP QY QABF NMI
NoD２Block ０．５０１６ ０．９０５４ ０．６７１３ ０．９１６９

NoLfsl ０．４９９８ ０．９００２ ０．６７３２ ０．８７４９
Ours ０．４９６７ ０．９３２７ ０．６８３４ ０．９３４２

４．６　目标检测实验分析

为了进一步验证使用本文提出的网络得到融合图像的质

量,评估了融合图像在下游任务目标检测中的性能.使用在

COCO数据集上预训练的 YOLOv７来验证本文方法与其他

对比方法的检测性能,并随机选择了 MSRS数据集中的３６１
张图像进行手工标注.标注分为行人和车两个类别.

表４列出了目标检测的定量指标结果.精确率(PreciＧ

sion)指正确预测目标与总预测目标的比值.召回率(Recall)

指正确预测目标与实际目标的比值.平均精度(mAP)则是

目标检测中最重要的指标,代表着不同阈值下的平均精度值.

可以看出,本文方法在 Precision与 mAP上均获得了最优结

果,与其他方法相比,本文方法性能更稳定.在对比方法中,

SeAFusion考虑了下游视觉任务并进行了初步探索.本文方

法没有针对下游任务进行专门优化,但对于重要目标和所有

类别的检测性能都优于SeAFusion,说明本文方法很好地保

留了源图像的差异信息,有效融合了显著性目标和纹理细节.

表４　MSRS数据集上的目标检测结果

Table４　ObjectdetectionresultsonMSRSdataset

Methods Precision Recall mAP＠[０．５:０．９５]

DATFuse ０．９２１ ０．８１４ ０．５８９
LRRNet ０．８８８ ０．７８７ ０．５５７

LDRepFM ０．９４０ ０．７９２ ０．５７９
SeAFusion ０．８６０ ０．８４８ ０．５８３

SSLＧWAEIE ０．９２２ ０．７８０ ０．５１６
SwinFuse ０．８０２ ０．７９６ ０．５２４

SwinFusion ０．８９２ ０．８４０ ０．５６４
U２Fusion ０．８５６ ０．８４９ ０．５６０
UNFusion ０．８８７ ０．７８４ ０．５４５
SDDGAN ０．９２７ ０．７９３ ０．５６０
SDNet ０．９１３ ０．７７９ ０．５６５

GF ０．７８４ ０．７５０ ０．４９６
GANMcC ０．８５５ ０．８７４ ０．５８７

Ours ０．９４４ ０．８０４ ０．６０８

结束语　本文提出了一种基于滚动 MLP特征提取的红

外与可见光图像融合跨模态对比表示网络.首先通过 MLP
与CNN的组合增强了网络的特征提取能力,有效兼顾了图

像的局部与全局特征,并且通过对比表示网络加强了融合图

像与源图像的信息交互,更好地提取到了源图像中的重要信

息,避免了冗余信息对最终融合结果造成干扰.在公共数据

集上的大量定量和定性实验结果,验证了本方法的性能优于

最新的对比方法.本文实验使用的均为公开数据集,但红外

与可见光图像融合应更多地考虑复杂极端环境,同时图像融

合的目标是提高下游任务的性能,应该更多地考虑下游视觉

任务的实际需求.未来考虑将本工作应用到更多场景,整个

图像融合的建模工作更多从高级视觉任务的需求出发.

８２１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１１,Nov．２０２５



参 考 文 献

[１] MAJ,MA Y,LIC．Infraredandvisibleimagefusionmethods

andapplications:Asurvey [J]．Informationfusion,２０１９,４５:

１５３Ｇ１７８．

[２] LIC,LIANGX,LUY,etal．RGBＧTobjecttracking:Benchmark

andbaseline[J]．PatternRecognition,２０１９,９６:１０６９７７．

[３] KRISTAN M,MATASJ,LEONARDIS A,etal．Theseventh

visualobjecttrackingVOT２０１９challengeresults[C]∥ProceeＧ

dingsoftheIEEE/CVFInternationalConferenceonComputer

VisionWorkshops．２０１９．

[４] SHRINIDHI V,YADAV P,VENKATESWARAN N．IR and

visiblevideofusionforsurveillance[C]∥Proceedingsofthe

２０１８InternationalConferenceon Wireless Communications,

SignalProcessingandNetworking．IEEE,２０１８．

[５] BAVIRISETTIDP,DHULIR．TwoＧscaleimagefusionofvisiＧ

bleandinfraredimagesusingsaliencydetection [J]．Infrared

Physics& Technology,２０１６,７６:５２Ｇ６４．

[６] ZHANGX,MAY,FANF,etal．InfraredandvisibleimagefuＧ

sionviasaliencyanalysisandlocaledgeＧpreservingmultiＧscale

decomposition[J]．JOSAA,２０１７,３４(８):１４００Ｇ１４１０．

[７] LIS,KANGX,HUJ．Imagefusionwithguidedfiltering[J]．

IEEETransactionsonImageprocessing,２０１３,２２(７):２８６４Ｇ

２８７５．

[８] PAJARESG,DELACRUZJM．AwaveletＧbasedimagefusion

tutorial[J]．PatternRecognition,２００４,３７(９):１８５５Ｇ１８７２．

[９] ZHANGZ,BLUMRS．AcategorizationofmultiscaleＧdecompoＧ

sitionＧbasedimagefusionschemeswithaperformancestudyfor

adigitalcameraapplication[J]．ProceedingsoftheIEEE,１９９９,

８７(８):１３１５Ｇ１３２６．

[１０]KONG W,ZHANGL,LEIY．Novelfusionmethodforvisible

lightandinfraredimagesbasedonNSSTＧSFＧPCNN [J]．InfraＧ

redPhysics& Technology,２０１４,６５:１０３Ｇ１１２．

[１１]XIANGT,YANL,GAOR．Afusionalgorithmforinfraredand

visibleimagesbasedonadaptivedualＧchannelunitＧlinkingPCＧ

NNin NSCT domain [J]．Infrared Physics & Technology,

２０１５,６９:５３Ｇ６１．

[１２]YANGB,LIS．Visualattentionguidedimagefusionwithsparse

representation[J]．Optik,２０１４,１２５(１７):４８８１Ｇ４８８８．

[１３]LIS,YIN H,FANGL．GroupＧsparserepresentationwithdicＧ

tionarylearningformedicalimagedenoisingandfusion [J]．

IEEETransactionsonBiomedicalEngineering,２０１２,５９(１２):

３４５０Ｇ３４５９．

[１４]BAVIRISETTIDP,XIAOG,LIUG．MultiＧsensorimagefusion

basedonfourthorderpartialdifferentialequations[C]∥ProＧ

ceedingsofthe２０１７２０thInternationalConferenceonInformaＧ

tionFusion．IEEE,２０１７．

[１５]ZHANG H,MAJ．SDNet:A versatilesqueezeＧandＧdecomposiＧ

tionnetworkforrealＧtimeimagefusion[J]．InternationalJourＧ

nalofComputerVision,２０２１,１２９(１０):２７６１Ｇ２７８５．

[１６]XU H,MAJ,JIANGJ,etal．U２Fusion:Aunifiedunsupervised

imagefusionnetwork[J]．IEEETransactionsonPatternAnalyＧ

sisandMachineIntelligence,２０２０,４４(１):５０２Ｇ５１８．
[１７]LIH,WU XJ．DenseFuse:Afusionapproachtoinfraredand

visibleimages [J]．IEEE TransactionsonImageProcessing,

２０１８,２８(５):２６１４Ｇ２６２３．
[１８]ZHANGY,LIUY,SUNP,etal．IFCNN:AgeneralimagefuＧ

sionframeworkbasedonconvolutionalneuralnetwork[J]．InＧ

formationFusion,２０２０,５４:９９Ｇ１１８．
[１９]ZHANG G,NIE R,CAOJ．SSLＧWAEIE:SelfＧsupervisedlearＧ

ningwithweightedautoＧencodingandinformationexchangefor

infraredandvisibleimagefusion[J]．IEEE/CAAJournalofAuＧ

tomaticaSinica,２０２２,９(９):１６９４Ｇ１６９７．
[２０]WANGZ,WANGJ,WU Y,etal．UNFusion:AunifiedmultiＧ

scaledenselyconnectednetworkforinfraredandvisibleimage

fusion[J]．IEEETransactionsonCircuitsandSystemsforViＧ

deoTechnology,２０２１,３２(６):３３６０Ｇ３３７４．
[２１]MAJ,ZHANG H,SHAOZ,etal．GANMcC:AgenerativeadＧ

versarialnetworkwithmulticlassificationconstraintsforinfraＧ

redandvisibleimagefusion[J]．IEEETransactionsonInstruＧ

mentationandMeasurement,２０２０,７０:１Ｇ１４．
[２２]MAJ,XU H,JIANGJ,etal．DDcGAN:AdualＧdiscriminator

conditionalgenerativeadversarialnetworkformultiＧresolution

imagefusion [J]．IEEE TransactionsonImageProcessing,

２０２０,２９:４９８０Ｇ４９９５．

[２３]ZHOU H,WU W,ZHANGY,etal．SemanticＧsupervisedinfraＧ

redandvisibleimagefusionviaadualＧdiscriminatorgenerative

adversarialnetwork [J]．IEEE Transactionson Multimedia,

２０２１,２５:６３５Ｇ６４８．

[２４]MAJ,TANGL,FANF,etal．SwinFusion:CrossＧdomainlongＧ

rangelearningforgeneralimagefusionviaswintransformer
[J]．IEEE/CAAJournalofAutomaticaSinica,２０２２,９(７):１２００Ｇ

１２１７．
[２５]WANGZ,CHENY,SHAO W,etal．SwinFuse:Aresidualswin

transformerfusionnetworkforinfraredandvisibleimages[J]．

IEEETransactionsonInstrumentationandMeasurement,２０２２,

７１:１Ｇ１２．
[２６]TANG W,HEF,LIU Y,etal．DATFuse:Infraredandvisible

imagefusionviadualattentiontransformer[J]．IEEETransacＧ

tionson CircuitsandSystemsfor Video Technology,２０２３,

３３(７):３１５９Ｇ３１７２．
[２７]TANGL,YUANJ,MAJ．ImagefusionintheloopofhighＧlevel

visiontasks:A semanticＧawarerealＧtimeinfraredandvisible

imagefusionnetwork[J]．InformationFusion,２０２２,８２:２８Ｇ４２．
[２８]CHEN X,HEK．ExploringsimplesiameserepresentationlearＧ

ning[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVFConferenceonCompuＧ

terVisionandPatternRecognition．２０２１．
[２９]LIU Y,ZHU H,LIU M,etal．RollingＧUnet:RevitalizingMLP’s

AbilitytoEfficientlyExtractLongＧDistanceDependenciesfor

MedicalImageSegmentation[C]∥Proceedingsofthe AAAI

ConferenceonArtificialIntelligence．２０２４．
[３０]MAJ,ZHOUY．InfraredandvisibleimagefusionviagradientＧ

letfilter[J]．ComputerVisionandImageUnderstanding,２０２０,

９２１闫志林,等:基于滚动 MLP特征提取的红外与可见光图像融合跨模态对比表示网络



１９７:１０３０１６．

[３１]LU M,JIANGM,KONGJ,etal．LDRepFM:arealＧtimeendＧtoＧ

endvisibleandinfraredimagefusionmodelbasedonlayerdeＧ

compositionandreＧparameterization[J]．IEEETransactionson

InstrumentationandMeasurement,２０２３,７２:１Ｇ１２．

[３２]LI H,XU T,WU X J,etal．Lrrnet:A novelrepresentation

learningguidedfusionnetworkforinfraredandvisibleimages

[J]．IEEETransactionsonPatternAnalysisandMachineIntelＧ

ligence,２０２３,４５(９):１１０４０Ｇ１１０５２．

[３３]NIER,MAC,CAOJ,etal．Atotalvariationwithjointnorms

forinfraredandvisibleimagefusion[J]．IEEETransactionson

Multimedia,２０２１,２４:１４６０Ｇ１４７２．

[３４]LIS,HONGR,WU X．Anovelsimilaritybasedqualitymetric

forimagefusion[C]∥Proceedingsofthe２００８International

ConferenceonAudio,LanguageandImageProcessing．IEEE,

２００８．

[３５]XYDEASCS,PETROVICV．ObjectiveimagefusionperformＧ

ancemeasure[J]．ElectronicsLetters,２０００,３６(４):３０８Ｇ３０９．

[３６]HANY,CAIY,CAOY,etal．Anewimagefusionperformance

metricbasedonvisualinformationfidelity[J]．InformationFuＧ

sion,２０１３,１４(２):１２７Ｇ１３５．

YAN Zhilin,born in １９９８,postgraＧ

duate．His mainresearchinterestsinＧ

cludedeeplearningandimagefusion．

NIERencan,bornin１９８２,Ph．D,profesＧ

sor,doctoralsupervisor．His mainreＧ

search interests include neural netＧ

works,imageprocessingand machine

learning．

(责任编辑:何杨)

􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐

２０２５CCF科技创业大赛珠海专项赛启动,创立５年首次

落户粤港澳大湾区

　　２０２５年１０月１６日下午,２０２５CCF科技创业大赛珠海专项赛启动仪式在珠海市民服务中心多功能报告厅举行.珠海市委

常委、统战部长郭才武出席启动会.CCF副秘书长臧根林为启动仪式致辞并宣布珠海专项赛启动.出席会议的还有来自珠海

市委人才办、珠海市科学技术协会、珠海市科技创新局、珠海市工业和信息化局、珠海市政务服务和数据管理局、珠海市机关事

务管理局、珠海市投资服务署及珠海各区(功能区)和珠海科技产业集团、珠海市香洲正菱控股有限公司等机关、企业的负责人.

这次启动会意味着CCF科技创业大赛(TEC)创立５年来,首次落户粤港澳大湾区.

２０２５CCF科技创业大赛珠海专项赛由中国计算机学会主办,结合珠海的产业发展定位,专门设立“AI＋医疗”和“智能机器

人”两大前沿赛道.大赛提供落地创投支持、孵化服务及人才政策等多重权益,诚邀全球创业菁英踊跃报名参与(报名通道:

https://ccf．org．cn/tec２０２５zhuhai).凭借珠海经济特区的人才政策、营商环境和面向海外的区位优势等,有望吸引来自欧美及

亚洲发达地区的科创项目.

为解决计算领域创业需求,推动科技成果转化,２０２１年,中国计算机学会(CCF)以专业能力、国际视野策划打造科创赛

事———CCF科技创业大赛(TEC).TEC得到了各地政府、创投基金及龙头企业的关注与合作,在计算领域科创圈里形成了较

大的影响力与知名度.TEC前四届大赛累计吸引全球１４２３个科创项目参赛.参赛队伍中硕士以上高层次人才占比达９３％,

目前已有６０支参赛团队在 TEC合作城市落地注册,并享受到合作城市提供的资金奖励和领军人才政策等支持,部分企业通过

大赛完成新一轮的融资.

近年来,珠海市在科技创新、产业升级等诸多领域展现出蓬勃发展态势,处于粤港澳大湾区城市群的前列.２０２５年CCF携

手珠海市合作 TEC专项赛,为全球人工智能及相关领域创业者提供展示创新成果、转化技术价值、对接优质资源的广阔平台,

共同推动大湾区科技事业高质量发展.
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