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摘要：基于自编码器的图像融合模型因无需手动设计融合规则而受到更多关注。然而，该融合网络编码器采用的卷积

神经网络仅对局部感受野敏感，无法提取图像全局特征，且缺乏从红外图像和可见光图像中提取独特特征的能力。本文构

建了一种基于自动编码器的新型图像融合网络，该网络由编码器模块、融合模块和解码器模块组成。在编码器模块中，结

合使用 CNN 和 Transformer 模块以同时捕捉原图像的局部和全局特征。此外，为提取原图像特定信息，分别为原红外和可

见光图像设计对比度增强和梯度增强模块。编码器模块获得的特征图像经融合模块串联后输入解码器模块，从而获得融合

图像。在三个数据集上的实验结果表明，本文提出的融合网络能较好地保留了红外图像和可见光图像的清晰目标和细节信

息，在主观和客观评价方面均优于其他先进方法。同时，本文提出的网络所获得的融合图像 在目标检测中获得了最高的平

均精度，证明图像融合有利于下游任务。
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Abstract: Image fusion model based on autoencoder network gets more attention because it does not need to design fusion 

rules manually. However, most autoencoder-based fusion networks use two-stream CNNs with the same structure as the encoder, 

which are unable to extract global features due to the local receptive field of convolutional operations and lack the ability to extract 

unique features from infrared and visible images. A novel autoencoder-based image fusion network which consist of encoder mod‐

ule, fusion module and decoder module is constructed in this paper. In the encoder module, the CNN and Transformer are combined 

to capture the local and global feature of the source images simultaneously. In addition, novel contrast and gradient enhancement fea‐

ture extraction blocks are designed respectively for infrared and visible images to maintain the information specific to each source 

images. The feature images obtained by encoder module are concatenated by the fusion module and input to the decoder module to 

obtain the fused image. Experimental results on three datasets show that the proposed network can better preserve both the clear tar‐

get and detailed information of infrared and visible images respectively, and outperforms some state-of-the-art methods in both sub‐

jective and objective evaluation. Meanwhile, the fused image obtained by the proposed network can acquire the highest mean aver‐

age precision in the target detection which proves that image fusion is beneficial for downstream tasks.
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0　引言

图像融合技术可将来自不同场景的图像合并

成具有多个原图像特征的融合图像。结合利用多

模态数据可进一步增强特征表征，是提高图像分

割和目标检测等任务性能的有效手段之一。具有

互补性的图像有很多，如红外图像和可见光图像、

红外图像和合成孔径雷达图像、可见光图像和合

成孔径雷达图像、医学中的CT和MRI图像等。其

中，红外图像有利于提高目标探测和识别能力，

可以避免烟雾、光线、雨水等环境的影响，同时

也存在一些不足，如像素分辨率低、对比度差、

背景纹理不足等[1]。可见光图像分辨率高，能反映

出丰富纹理、细节等场景信息，但是它容易受到

天气、烟雾、遮挡等环境因素的影响[1]，导致目标

不能被突出。因此，融合技术成为结合二者互补

特征的必要选择，从而获得目标明亮、背景细致

的融合图像。实验结果表明：与单个模态相比，

该融合图像的人脸识别性能有了显著提高，如图 1

所示。目前，红外与可见光图像融合技术被广泛

应用于图像增强、农业自动化、遥感探测、目标

识别、检测和跟踪等领域[2]。

过去有许多不同的图像融合方法，包括多尺

度变换、稀疏表示、神经网络、子空间、显著性、

混合模型以及其他融合方法。尽管传统的融合方

法已经取得了一些进展，但这些方法依赖于人工

设计活动水平测量和融合规则策略，从而使得融

合过程越来越复杂，且经过这些方法提取的特征

缺乏多样性，往往导致融合后的图像对比度低、

纹理模糊、目标出现伪影等[2]。

基于深度学习的图像融合模型通过自适应训

练，借助网络的学习能力更新模型参数，从而形

成端到端的融合模型。与传统方法相比，深度学

习融合方法避免了活动水平测量和融合规则设计，

大大降低了人为因素对融合结果的影响。此外，

深度学习方法借助深度学习网络强大的特征提取

能力，在融合图像中充分保留了原图像丰富内容

信息，提高了融合图像的质量。

目前，基于深度神经网络的图像融合方法可

分为基于 CNN(卷积神经网络)的方法、基于 Auto‐

encoder(自动编码器)的方法、基于 GAN(生成对抗

网络)的方法和基于 Transformer的方法。基于自动

编码器的图像融合网络无需人工设计融合规则，

已成为当今广泛研究的一种方法。然而，现有的

自动编码器大多使用卷积运算，由于局部感受野

的特性，无法完全提取全局特征。此外，目前融

合模型的特征提取子网络没有对不同的原图像进

行区分，因此融合图像中的互补信息体现不足。

为解决上述问题，本文提出了一种基于 CNN-

Transformer 的红外与可见光图像的融合网络。本

文方法的特点如下：

① 建立了一种由CNN和Transformer组合的新

型编码器，同时提取红外图像和可见光图像的局

部和全局信息；

② 对比度增强模块和梯度残差模块分别提取

红外图像和可见光图像的独特信息，以在融合图

像中保持原图像的互补信息；

③ 在三个数据集 (TNO、OTCBVS 和 Road‐

Scene)上进行的广泛实验表明，本文提出的方法能

够获得既包含清晰目标又包含丰富纹理的融合图

像，且优于近几年的一些先进方法，包括 U2Fu‐

sion、DDcGAN、DenseFuse、RFN-Nest、STDFu‐

sion 和 SwinFusion。

1　本文方法

本文提出的融合模型包括特征提取、特征融

图1　红外与可见光图像融合示意图

Fig. 1　Diagram of infrared and visible image fusion
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合和特征重组。特征提取过程分为两个通道，每

个通道结合使用 CNN 特征增强模块和 Transformer

模块提取原图像特征。

特征融合模块对提取的特征进行堆叠，并输

入由四个卷积层组成的解码器，最终还原生成包

含红外和可见光图像特征的融合图像。本文提出

的融合模型的整体框架如图2所示。

1.1　编码器

① 对比度增强模块

对比度增强模块设计目的是增强红外图像的

对比度，如图 3所示，使用步长分别为 2、4和 8的

池化层对特征图像进行最大池化(最大池化操作可

以保留红外图像中较大的像素信息，并过滤掉不

重要的信息)，并进行卷积操作，将这些特征图像

线性插值到输入特征图像大小，并与输入特征图

像相加，使用 3×3 卷积核避免叠加像素中出现伪

影，最终得到对比度增强的特征图像。

② 斜率残差模块

梯度残差模块旨在增强可见图像的细节，该

块采用残差连接模式，其结构如图 4 所示。Sobel

滤波器可以提取可见图像或特征的梯度信息，主

通道特征提取器采用大小为 3×3的卷积核，激活函

数为 Leaky ReLU。使用大小为 1×1 的卷积核作为

辅助通道特征提取器，激活函数为Leaky ReLU。

③ Transformer模块

本文设计的 Transformer模块与 ViT模型相似，

但在输入和注意力计算方法上有所不同。首先，

图2　红外与可见光图像融合网络模型

Fig. 2　Network model of infrared and visible image fusion

图3　对比度增强模块

Fig. 3　Contrast enhanced block
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二维源图像被拉伸为一维矩阵，并将批次数和每

批图像数等信息一起输入Transformer模型。此外，

受 SwinFusion 的启发，特征图像被划分为多个小

窗口，并针对这些窗口计算全局注意力(基于窗口

的多头自注意力机制W-MSA)，以克服传统模型的

计算复杂性。滑动窗口的大小设置为 8，与 CNN

相比，它具有更大的感知域。图 5 展示了 Trans‐

former模块，以下是多头注意力的计算过程。

对于特征图像XÎRM 2´C，将三个可学习的权重

矩阵 W QÎRC ´C,W KÎRC ´C 和 W VÎRC ´C 映射至查询

矩阵Q、键矩阵K和值矩阵V，其表达式如式(1)：

{QKV}={XW Q XW K XW V } (1)

注意力机制定义如式(2)：

Attention(QKV )= Softmax ( )QK T

dk

V (2)

其中，dk 是一个常量，便于在 Softmax操作后存在

梯度。将特征图拉伸为固定长度的向量后，进行

计算，如式(3)、(4)所示：

f ̂ l =W - MSA(LN ( f l - 1 ))+ f l - 1 (3)

f l =MLP(LN ( f ̂ l ))+ f ̂ l (4)

其中，f ̂ l 和 f l 分别表示W - MSA和MLP模块的输出

特征图像。

1.2　解码器

原图像经过编码器特征提取后生成 32 张特征

图，采用堆叠的方式对两个通道的特征图进行融

合，解码器对堆叠融合后的特征图序列进行重组

得到融合图像。如图 6所示，解码层通过四次卷积

操作把 64 张的特征图整合成一张结果图，每一层

的输出通道数分别为32、16、8、1。

1.3　损失函数

在本文损失函数设置中，使融合图像的灰度

与原图像灰度值较大者相似，同时使融合图像的

梯度与原图像梯度较大者相似。损失函数定义

如式(5)：

L = αL int + βL texture (5)

其中α和β是超参数，用于平衡像素损失函数L int和

梯度损失函数 L texture， L int 和 L texture 的定义分别如

式(6)、(7)。

L int =
1

HW
 If -max(I ir Ivis )

1
(6)

L texture =
1

HW
 ||ÑIf -max( ||ÑI ir  ||ÑIvis )

1
(7)

其中，H 和 W 分别表示特征图像的宽度和高度；

I ir、Ivis 和 If 分别表示红外图像、可见光图像和融合

图像；ÑI ir、ÑIvis 和ÑIf 分别表示红外图像、可见光

图像和融合图像的梯度。

图4　斜率残差模块

Fig. 4　Gradient residual block

图5　Transformer模块

Fig. 5　Transformer Block

图6　解码模块

Fig. 6　Decoder block
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2　实验结果

2.1　训练数据

训练数据集选择公开且配准度较高的 MFNet

数据集[3]，其中包括 1 083 对不同场景的图像，场

景目标包括人、车等。数据集中的图像大小为

640×480，位深度为 24。为了适合网络训练，这些

图像被处理成灰度图像并将图像裁剪为 128×128大

小。图 7展示了一些MFNet数据集样本，前四列是

光线不足场景下的图像对，后四列是光线充足场

景下的图像对。

2.2　模型参数

在本文提出的融合模型中，学习率设置为 2 ´

105，衰减率为 0.99，权值更新规则为Adam，批量

图像大小设置为 8，α、β分别设置为 1 和 9。实验

操作系统为 Windows 10，硬件平台为 AMD Ryzen 

Threadripper PRO 3945WX，主频为 4.0 GHz，GPU

为 RTX 3080，显存为 10 G，软件平台为 Python 

3.7，模型通过 Pytorch进行搭建，从三个公开数据

集 (TNO[4]、OTCBVS[5]和 RoadScene[6])中随机抽取

样本作为测试集。

2.3　算法对比

为了验证所提模型相对于其他先进方法的优

势，选择两种传统方法和七种深度学习方法进行

主客观比较，包括两种传统方法：MST_SR[7]、

GTF[8]；一种基于 CNN 的方法：U2Fusion[9]；两种

基于 GAN 的方法：DDcGAN[10]、SDDGAN[11]；三

种基于自动编码器的方法：DenseFuse[12]、RFN-

Nest[13]和 STDFusion[14]；一种基于 Transformer 的方

法： SwinFusion[15]。客观评价指标包括互信息

(MI)[16]、标准偏差(SD)[17]、平均梯度(AG)[18]、峰值

信噪比(PSNR)[19]、融合的视觉信息保真度(VIFF)[20]

和基于梯度的融合性能(QAB/F)[21]。经验证表明：本

文融合后的图像不仅具有高质量的视觉效果，而

且在客观指标上的评价也优于其他方法。此外，

实验部分对比了原图像、本文融合图像以及其他

方法生成的融合图像在目标检测任务中的表现，

验证了本文融合方法的优势以及在下游任务中的

应用价值。

2.3.1　融合图像主观对比

图 8 分别展示了上述算法在 TNO 数据集上的

一对红外和可见光图像融合结果。从红外目标角

度，图(c)、(e)、(f)和(g)的目标亮度较低，与背景

灰度值相似；另外，融合图像的目标局部信息被

放大，如融合图像左下角绿色框所示，图(c)、(e)、

(f)和(g)的目标信息弱，图(d)目标信息几乎丢失，

图(h)目标边缘出现虚影，图(i)、(j)和(k)目标边缘

不够完整。对比上述融合图像目标，本文算法目

标明亮，结构清晰。融合图像右下角红色框对图

像背景局部区域进行了放大，相对其他算法，

图 (c)、 (e)、 (f)、 (g)和 (i)背景层次性不够突出；

图(h)、(j)、(k)和本文方法背景纹理清晰。整体而

言，本文方法在目标亮度信息及图像纹理信息上

优于其他算法。

如图9所示，第一行展示的是从OTCBVS视频

截取的单帧红外和可见光图像。图(c)、(d)、(e)、

(f)和(g)目标亮度较低，图(d)和(g)几乎没有体现红

外目标亮度信息；即便图(h)、(i)和(j)的目标明亮，

但是图(h)目标边缘受光晕影响，存在一定失真；

图(i)目标信息不完整，目标模糊；图(j)目标仅保留

红外图像信息，纹理丢失。图(k)和本文方法目标

明亮，信息丰富。在红色框位置，图(e)、(g)、(i)

树枝纹理模糊。相对原可见光图像，图(d)、(f)、

(g)、(h)和(i)图像灰度值较低，视觉效果不够理想。

本文方法的融合结果在保留目标特征亮度、纹理

信息的同时，背景清晰，细节明显。因此，本文

方法的融合效果优于其他对比方法。

图 10 第一行展示了一对马路场景下的红外和

图7　红外与可见光图像示例[3]

Fig. 7　Examples of infrared and visible images[3]
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可见光图像，该图像来自 RoadScene 数据集。绿

色、红色和蓝色框分别标定了融合图像的目标、

路灯和树木背景。图(c)、(e)、(f)、(g)和(h)目标灰

度值偏低，图(g)、(h)、(i)目标模糊，图(d)、(h)、

(j)和(k)路灯信息不完整。图(j)树木背景信息丢失，

图(d)、(g)、(i)和(k)树木背景模糊，图(h)背景出现

错误，与原图像结构不一致。综上三个方面，本

文方法的融合图像目标明亮、路灯信息完整且树

木背景纹理清晰。

2.3.2　融合图像客观评价

基于融合主观评价，可对图像质量做出一定

判断。为了进一步验证本文方法的优势，本节对

各算法在上述融合图像上的客观评价指标进行对

比，做出综合性的评价。指标值越大，说明图像

在该指标上的性能更好。

表 1 记录了各算法在上述 TNO 数据集上融合

图像的客观评价指标。在SD、VIFF以及QAB/F三个

指标上，本文方法表现最优，表明其融合图像目

标明亮、局部信息丰富，视觉效果良好。另外，

图8　TNO数据集的融合结果

Fig. 8　Fusion results for the TNO dataset

图9　OBTCVS数据集的融合结果

Fig. 9　Fusion results for the OBTCVS dataset
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本文算法的其他指标在所有算法中处于前列，比

如：MI 数值排在第二位置，仅比 STDFusion 算法

小了 0.001；AG、PSNR 均排在第三位置，因此，

本文算法融合图像的信息量、梯度等指标均已得

到验证。

表2记录了各算法在上述OTCBVS视频数据集

上融合图像的客观评价指标。从客观指标来看，

本文方法除MI、VIFF值排在第二位置，其他指标

都能达到最优。与主观评价一致，本文方法融合

图像的信息量、纹理、对比度以及视觉效果均优

于最新算法。

表 3记录了各算法在上述 RoadScene数据集上

融合图像的客观评价指标。本文方法在AG和VIFF

指标上表现最优，MI 和 QAB/F指标值均排在第二，

因此，本文方法融合图像质量高，客观评价良好。

图10　RoadScene数据集的融合结果

Fig. 10　Fusion results for the RoadScene dataset

表1　TNO数据集融合结果的客观指标

      Table 1　Objective indicator of fusion results for TNO 

datasets

MST_SR

GTF

DenseFuse

U2Fusion

RFN-Nest

DDcGAN

SDDGAN

STDFusion

SwinFusion

本文方法

MI

13.605 6

13.559 9

13.633 2

13.170 9

14.050 1

14.656 0

13.329 9

14.664 2

14.310 4

14.659 7

SD

9.229 6

8.467 7

9.350 4

8.943 7

9.634 3

9.451 5

7.900 4

9.632 1

9.629 4

10.065 1

AG

4.820 0

5.265 6

3.543 4

4.275 0

3.190 4

6.869 5

2.065 0

6.154 8

5.470 6

5.685 9

PSNR

17.296 3

20.612 7

17.711 3

17.576 4

16.786 3

15.072 6

10.941 4

12.796 8

21.393 6

19.129 0

VIFF

0.240 0

0.154 6

0.263 9

0.235 4

0.284 2

0.333 3

0.137 1

0.303 1

0.328 8

0.384 1

QAB/F

0.568 0

0.487 2

0.348 9

0.373 5

0.331 3

0.428 0

0.119 6

0.633 0

0.497 1

0.615 5

表2　OTCBVS数据集融合结果的客观指标

   Table 2　Objective indicator of fusion results for OTCBVS 

datasets

MST_SR

GTF

DenseFuse

U2Fusion

RFN-Nest

DDcGAN

SDDGAN

STDFusion

SwinFusion

本文方法

MI

15.514 7

13.955 5

14.247 3

14.310 6

14.389 8

14.770 3

12.977 4

14.748 8

15.063 6

15.173 3

SD

10.696 0

9.760 0

10.708 6

10.811 1

10.664 9

9.728 4

8.663 1

10.187 6

10.763 8

10.959 2

AG

7.772 7

7.512 3

5.481 8

7.132 6

4.397 5

8.249 6

3.053 4

7.925 0

8.120 0

8.832 7

PSNR

21.285 5

21.087 0

21.363 9

21.463 3

21.161 8

19.037 8

21.261 4

20.285 5

21.780 0

21.952 2

VIFF

0.253 0

0.163 2

0.286 2

0.292 2

0.265 7

0.230 2

0.165 3

0.166 4

0.232 4

0.279 9

QAB/F

0.517 4

0.426 8

0.358 5

0.400 7

0.252 5

0.403 7

0.130 9

0.532 1

0.477 0

0.555 6

表3　RoadScene数据集融合结果的客观指标

           Table 3　Objective indicator of fusion results for  

RoadScene datasets

MST_SR

GTF

DenseFuse

U2Fusion

RFN-Nest

DDcGAN

SDDGAN

STDFusion

SwinFusion

本文方法

MI

14.340 4

15.116 3

14.636 5

14.320 2

14.752 7

14.492 4

14.776 1

14.646 8

14.445 0

14.790 7

SD

10.622 4

10.580 3

10.824 7

10.750 3

10.946 0

9.459 5

9.642 1

8.709 4

10.664 8

10.644 5

AG

5.347 9

3.186 9

4.506 6

5.409 9

2.912 0

4.557 2

3.322 1

5.388 3

4.604 8

6.388 4

PSNR

18.447 6

18.242 6

18.242 6

17.927 9

18.347 8

15.426 2

15.579 9

10.259 8

17.096 8

15.176 9

VIFF

0.501 7

0.315 1

0.561 9

0.504 7

0.460 1

0.333 2

0.437 2

0.494 2

0.454 1

0.677 2

QAB/F

0.639 7

0.337 7

0.540 4

0.569 0

0.280 9

0.324 4

0.224 1

0.378 7

0.388 7

0.605 4
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除上述单幅图像指标对比之外，本章从测试

集随机挑选 20 对红外和可见光图像，以对比各算

法得到的融合图像在不同指标上的表现，如图 11

所示。可以注意到，本文方法在 SD、AG、VIFF

以及 QAB/F指标上整体优于其他方法，并且有 13幅

融合图像的MI指标值排在对比算法前列。除个别

融合图像外，本文方法融合图像的PSNR值与最高

值差距较小，甚至与第 4、5、6幅图像相比，本文

方法 PSNR 值最高。最后，对这些图像指标取均

值，结果如表 4 所示。显然，本文方法的 SD、

VIFF和QAB/F值均高于其他方法，并且MI和AG值

排在第二位。综上，本文方法的融合图像客观评

价整体优于其他先进算法。

2.3.3　目标检测对比

为证明本文方法得到的融合图像在应用领域

的价值，以目标检测任务为例，对比红外图像、

可见光图像和其他融合方法得到的融合图像的目

标检测结果。从 MFNet数据集中选择 50张用于目

标检测的图像对，这些图像反映的是一些城市场

景，笔者手动标注了一些关键的目标，比如：人、

车等等。把红外图像、可见光图像和其他算法的

融合图像分别输入到 Faster-RCNN[21]检测器，得到

对应的检测图。利用所有目标的平均精度(mAP)衡

量检测性能，检测的评估结果如表 5所示。显然，

两幅原图像的检测精度是最低的，因此图像融合

图11　融合图像客观评价指标图

Fig. 11　Map of objective evaluation metrics for fused images
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的必要性已被验证。其次，在所有方法中，本文

方法的精度最高，因此本文的融合方法相较其他

对比方法更利于应用。

此外，图 12 提供了两个可视化的例子来说明

本文的融合方法在帮助物体目标检测方面的优势。

在第一个场景中，红外和可见光原图像各检测到

两个人，且红外图像检测到车的类型错误，而本

文方法的融合图像检测到三个人，且检测到车的

类别正确。对于其他方法，RFN-Nest、DDcGAN、

SDDGAN、STDFusion和SwinFusion方法的融合图

像仅检测到一个人，MST_SR、GTF 和 DenseFuse

方法的融合图像仅检测出两个人。在第二个场景

中，红外图像和可见光图像各检测到一个不同位

置的人，而本文方法融合结果可以同时检测到两

个人。在对比方法中，除 MST_SR 和 SDDGAN 方

表4　融合图像客观评价指标均值

     Table 4　Mean values of objective evaluation indexes for 

fused images

实验方法

MST_SR

GTF

DenseFuse

U2Fusion

RFN-Nest

DDcGAN

SDDGAN

STDFusion

SwinFusion

Our

MI

13.182 4

13.352 8

13.590 1

12.766 6

13.787 7

14.303 2

12.614 2

13.503 3

13.809 2

14.001 8

SD

8.911 7

8.615 9

9.260 3

8.747 9

9.343 4

9.233 7

7.856 9

9.004 9

9.428 8

9.523 7

AG

4.235 4

3.836 1

3.754 4

4.085 2

2.940 3

5.189 7

2.058 0

4.772 1

4.618 3

5.069 8

PSNR

17.062 7

18.040 1

16.205 1

17.069 7

15.868 4

14.168 3

13.842 4

15.624 6

16.338 4

16.256 2

VIFF

0.366 8

0.231 2

0.483 5

0.355 4

0.448 6

0.431 1

0.246 0

0.368 1

0.428 2

0.510 0

QAB/F

0.553 9

0.410 8

0.431 5

0.424 7

0.325 2

0.378 6

0.139 2

0.502 5

0.489 1

0.585 6

表5　目标检测精度

Table 5　Target detection accuracy

红外图像

可见光图像

MST_SR

GTF

DenseFuse

U2Fusion

RFN-Nest

DDcGAN

SDDGAN

STDFusion

SwinFusion

本文方法

mAP

0.494

0.561

0.773

0.725

0.699

0.788

0.667

0.654

0.606

0.712

0.730

0.800

图12　融合图像目标检测结果

Fig. 12　Fusion image target detection results
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法外，其他方法均不能检测到红外图像中的目标。

综上所述，本文方法的融合结果在目标检测领域

的应用价值已被验证。

3　结束语

本文提出了一种基于CNN-Transformer架构的

新型自动编码器，用于红外图像和可见光图像的

融合。一方面，针对自动编码器网络中 CNN 对全

局信息不敏感的问题，结合 Transformer 模块以构

建既能保留局部信息又能保留全局信息的编码器，

提高融合图像的质量。另一方面，针对目前编码

器使用孪生结构而无法从红外图像和可见光图像

中充分提取独特特征问题，分别为红外和可见光

图像设计对比度增强模块和梯度残差模块，使特

征提取过程更具针对性。与其他先进的方法相比，

本文提出的融合方法可以获得主观和客观评价都

较优的融合图像，同时有利于包括物体检测和识

别等其他下游任务。
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