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摘要：针对当前红外与可见光图像融合方法过度引入红外冗余信息导致复杂场景下无法平衡复杂场景信息，融合效果不

佳的现状，提出基于多尺度空间注意力互补的红外和可见光图像融合方法，采用双分支卷积网络分别提取红外和可见光

图像特征信息并进行差异互补，利用多尺度空间注意力互补处理后回归叠加至图像特征中，实现互补特征中途回归叠加

的图像融合，有效平衡复杂场景信息。实验结果表明：相比于 Densefuse，PIAFusion 等主流融合方法，该方法在通用性较

强的互信息（MI）方面分别提升了 4. 1% 和 4. 3%，在视觉信息保真度（VIF）方面分别提升了 5. 0% 和 2. 3%，有效保留了

复杂场景下的目标特征信息并实现对冗余特征的有效抑制，具有良好的特征平衡能力，在复杂场景下目标检测和识别中

具有潜在应用价值。
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information， impairing the ability to balance complex scene details and resulting in suboptimal fusion out⁃
comes.  To address these limitations， a novel fusion approach based on multi-scale spatial attention com ⁃
plementarity is proposed.  This method employs a dual-branch convolutional network to separately extract 
features from infrared and visible images， followed by difference-based complementary processing.  Multi-
scale spatial attention mechanisms are then applied to the feature maps， culminating in regression-based su⁃
perposition to achieve balanced fusion of complementary features.  Experimental evaluations demonstrate 
that， compared to mainstream methods such as Densefuse and PIAFusion， the proposed approach 
achieves improvements of 4. 1% and 4. 3% in mutual information （MI）， and 5. 0% and 2. 3% in visual in⁃
formation fidelity （VIF）， respectively.  These results indicate enhanced retention of target features and ef⁃
fective suppression of redundant information within complex scenes.  The method exhibits strong feature 
balancing capabilities and holds significant potential for applications in target detection and recognition un⁃
der challenging environmental conditions.
Key words： image fusion； infrared and visible image； double branch convolutional network； complemen⁃

tary difference； multi-scale spatial attention； regression overlay

1 引  言

随着光电探测水平的提升，对目标检测与

识别的需求不断增强。由于探测维度不够、噪

声干扰、分辨率低等因素影响，传统单一探测图

像往往无法提供足够的目标特征或场景信息，

导致目标信息获取不足、关键信息丢失以及冗

余信息过多等一系列问题［1］，从而制约复杂场景

下目标检测与识别能力。图像融合技术通过提

取多源图像中的目标特征信息并进行整合处

理，生成一幅包含多维特征的融合图像，从而解

决单一数据源信息不足的问题，显著增强目标

探测与识别应用中的信息表达能力，提升图像

的质量，改善视觉效果，并有力支持目标有关的

复杂场景分析、资源优化和智能决策，显著提升

目标探测与识别系统的性能。相比较而言，红

外与可见光探测是常用的目标探测方式，因此

成为目前应用价值最高、应用最广泛的图像融

合数据来源［2-3］。可见光图像与红外图像从不同

光谱角度描述目标成像场景，反映不同条件下

的场景和目标特征［4-5］。其中，可见光图像主要

反映目标反射特性，场景及目标细节丰富、对比

度高、更易于探测和识别，但易受光照条件影

响，在遮挡、烟雾或夜间等场景下成像效果差；

红外图像则主要反映目标自身的辐射特性，能

在低光照和复杂环境下突出目标，适合夜间成

像、遮挡成像等复杂场景，但对比度较低、分辨

率低、缺乏细节，目标识别能力差［6］。因此，将红

外图像和可见光图像中目标特征进行叠加并形

成兼具二者显著特征的融合图像［7-8］，能够同时

获取目标反射和辐射信息，有效抑制冗余场景

信息，便于目标检测和识别，在军事监视［9］、目标

检测［10-11］和车辆导航［12］等方面具有良好的应用

前景。

鉴于红外与可见光图像融合的重要性，多种

图像融合方法相继被提出，主要分为传统方法和

深度学习方法。传统方法主要包括多尺度变换

图像融合［13-16］、数据稀疏表示图像融合［17-18］、子空

间描述图像融合［19-21］、特征显著性描述图像融

合［22］以及多种方法兼用的混合方法［23］等。这些

方法主要依赖事先设定的规则对目标特征进行

提取和多源图像融合，对特定应用场景的应用效

果较好，但对特征规律不确定的复杂场景效果有

限。基于深度学习的图像融合［24-25］是一种端到端

的数据驱动型图像融合方法，它利用神经网

络［26-27］架构实现对目标特征的准确提取和多维度

融合，复杂场景适应性强，具有良好的多源图像

融合能力。根据神经网络架构的差异，基于深度

学习的图像融合方法归纳为三类：自编码器（Au⁃
toencoder， AE）［28］、卷积神经网络（Convolutional 
Neural Network， CNN）［29］，以及生成对抗网络

（Generative Adversarial Network， GAN）［30］。其

中，AE 方法主要基于图像数据集训练编码器和

解码器来实现目标特征的提取和重建，并采用预
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先设计好的融合策略在融合层实现图像特征融

合，如 Densefuse［31］方法；但此类方法中包含的密

集块会提取较多无关信息并输出至最终的图像

融合结果中，导致融合图像效果不佳。CNN 方

法一定程度上可以规避预设图像融合规则的局

限性，通过设计卷积神经网络架构并辅以代价损

失函数来不断修正和优化目标特征提取和融合

参数，确保多源图像的融合性能，典型方法如 IF⁃
CNN［32］，LRRNet［33］，SDNet［34］，PIAFusion［35］等。

其中，IFCNN 将融合层嵌入到训练过程中，摆脱

了单一融合策略的限制，但简化的神经网络架构

限制了目标特征的提取能力和融合表达能力，在

复杂场景中容易丢失目标的关键特征信息；LR⁃
RNet 通过可学习的低秩和稀疏分解模块完成特

征分解与融合，减少了网络层数和参数量，显著

提升了计算性能，但低秩分解会将红外图像中显

著的目标信息误归为高频噪声从而显著降低融

合图像中的红外目标特征；SDNet 方法使用压缩

分解网络来提高融合图像的质量，并利用梯度和

强度的比例维持设计损失函数，但网络约束不足

以及梯度和强度分配权重不合适，高频特征信息

的提取会将红外图像中背景热辐射也带入融合

图像中，导致多源信息失衡，显著降低多源图像

融合的信噪比；PIAFusion 方法从多源图像强度

分布角度进行平衡，尤其对相同场景下光照度不

同的可见光和红外图像，虽能够平衡二者强度并

获取亮度适中的图像融合结果，但却存在无法有

效识别并去除冗余信息、保证融合质量的问题。

上述基于 CNN 的图像融合方法具有结构简单、

计算高效、实时性强，以及红外信息保留度高等

优势，不过也存在多源信息失衡、特征信息丢失、

复杂场景信息冗余或特征尺度单一［36］等问题。

GAN 方 法 则 基 于 生 成 对 抗 机 制 ，如 Fusion⁃
GAN［37］，利用鉴别器约束生成器生成融合结果及

其分布，在没有监督的情况下尽可能保持融合后

特征与源图像特征的一致性，尤其对复杂场景具

有良好的多源数据融合效果，其代价是生成器和

鉴别器之间的对抗博弈会打破多源图像之间数

据分布的平衡，使对抗网络训练不收敛，导致多

源信息失衡。综上所述，无论是传统方法还是基

于深度学习的方法，在复杂场景下红外和可见光

图像融合质量和效率仍有明显的提升空间。

本文提出基于多尺度空间注意力互补的红

外和可见光图像融合（Infrared and Visible Image 
Fusion based on Multi-scale Spatial Attention 
Complementary，IVF-MSAC）方法，采用双分支

卷积网络分别提取红外和可见光图像特征信息

并进行差异互补，通过并联增加多尺度空间注意

力多级互补模块对图像特征进行多尺度空间注

意力互补处理后，回归至特征提取器中与红外和

可见光特征叠加融合，有效平衡复杂场景信息并

形成融合图像特征。相对于传统方法，该融合方

法充分利用信息的跨层连接，并与不同层次特征

融合，实现多源图像特征信息平衡提取的同时，

兼顾复杂场景中细节特征提取，抑制冗余特征。

2 原  理

2. 1　网络总体架构

IVF-MSAC 方法的总体架构如图 1 所示。

该方法所涉及的网络架构主要包括特征提取器、

图像重建器、多尺度空间注意力多级互补模块、

光照判别辅助网络以及损失函数等部分。其中，

特征提取器由两个相互独立的卷积分支组成，每

个分支包含 5 个连续卷积层，均用于将红外和可

见光图像提取为红外和可见光图像的特征，即特

征图，尺寸为 H × W × C，H 为高度，W 为宽度，

C 为通道数。通道数指的是特征图的深度或个

数，通常可以理解为特征图中每个像素上存储的

不同类型的特征的个数。在深度学习中，通道数

对应每个特征图所提取的不同信息类别。一个

通道就是一个特征图，不同通道可以表示不同的

特征类型，如边缘、纹理等特征。多尺度空间注

意力多级互补模块（Multi-scale Spatial Attention 
Multi-level Complementary Module，MSAMCM）

主要由多尺度全局平均池化注意力单元（Multi-
scale Global Average Pooling Attention Unit，
MGAPAU）和 多 尺 度 空 间 注 意 力 单 元（Multi-
Scale Spatial Attention Unit，MSAU）串联组成。

随后进行特征融合时，网络不仅关注红外和可见

光图像的特定信息，还关注其互补信息。为捕获

两种图像之间的互补信息，将红外和可见光图像

进行特征相减得到互补特征。这种相减是每个
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特征图的像素相减，如式（1）所示：

ΔF ir = F i
ir - F i

vis

ΔF vis = F i
vis - F i

ir
， （1）

其中：ΔF ir 和 ΔF vis 分别表示原红外互补特征和原

可见光互补特征，F i
ir 和 F i

vis 分别表示经特征提取

器提取的红外图像特征和可见光图像特征。

如图 1 所示，将 3 个多尺度空间注意力多级

互补模块并联在特征提取器第 2~4 层卷积层，对

红外和可见光互补特征进行注意力机制增强，经

注意力增强的互补特征回归叠加融合输入给下

一层卷积层，与特征提取器提取的特征逐像素相

加融合。特征提取器最后一层卷积层将融合后

的红外和可见光图像源特征信息和经处理后的

互补特征信息以通道拼接方式整合在一起，形成

目标总特征信息，最终输入图像重建器进行图像

重建。将特征提取器与图像重建器级联，表示从

特征提取器双分支输出的特征实现通道拼接输

入给图像重建器，即图像重建器的输入通道数为

特征提取器双分支的输出通道数之和。图像重

建器由 5 个连续的卷积层组成，用于重建融合后

的特征，生成重建图像。光照判别辅助网络作为

辅助部分为损失函数提供光照权重，它由 4 个卷

积层，1 个全局平均池化层和 2 个完全连接层组

成，输入为可见光图像，输出为光照权重。在网

络实现图像特征提取、融合和图像重建的训练过

程中，损失函数对融合图像计算损失，通过不断

优化提高融合图像与源图像的相似性，使训练完

成的网络在实验验证时获得最优的融合效果。

基于上述关键组成部分进行特征提取、融合

和图像重建，本文提出的基于多尺度空间注意力

互补的红外和可见光图像融合方法能够充分利

用红外和可见光多层级融合过程中的中间层特

征信息，并实现多层级跨层信息融合，有效避免

图像特征信息的损失。

2. 2　特征提取器与图像重建器

本文采用两独立分支的 5 个连续卷积层作为

特征提取器进行特征提取，图像重建器采用单分

支的 5 个连续卷积层进行图像重建。如表 1 所

示，特征提取器中，第一个卷积层使用 1×1 的卷

积核且步幅为 1，输入通道为 1，输出通道为 16，
不进行填充。这层主要用于通道数转换，减少空

间信息的影响。第 2~5 个卷积层使用 3×3 的卷

积核且步幅为 1，均使用反射填充保持输出特征

图尺寸减少边缘信息的损失。从第 1 至第 5 个卷

积层，后一个卷积层的输入通道与前一个卷积层

的输出通道相同。第 2~5 个卷积层的输出通道

图 1　基于多尺度空间注意力互补的红外和可见光图像融合网络总体框架

Fig. 1　Overall framework of progressive infrared and visible light image fusion network based on multi-level differential 
complementary multi-scale spatial attention
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为 16，32，64 和 128。特征提取器通过连续的卷

积操作，随着通道数的增加可以提取越来越深

层次的特征，捕捉到更多复杂的图像细节。各

卷积层均采用 Leaky Relu 作为激活函数，网络

在训练过程中的梯度变化会更加平滑，从而提

升稳定性和收敛速度。此外，第 2~5 个卷积层

共享权重，减少参数减轻计算成本。双分支卷

积网络每一层的卷积操作都作用于可见光图像

和红外图像，保证两类图像的特征提取过程相

对独立，提取两种不同源的图像特征不受干扰，

进而为后续的融合操作提供高质量的特征信

息，最终用于融合。特征提取器和图像重建器

以级联方式连接，意味着特征提取器提取的红

外和可见光图像特征进行通道拼接，然后输入

图像重建器。通道拼接是将特征图进行堆叠，

即将所有特征全部堆叠，在通道数上表示为特

征提取器提取的红外图像特征和可见光图像特

征的通道数之和。

图像重建器将融合特征恢复为融合图像。

图像重建部分包含 5 个卷积层，将输入图像重建

器的目标总特征逆向恢复为融合图像。除最后

一层卷积核尺寸为 1×1 外，所有层的卷积核尺寸

均为 3×3，与特征提取器的卷积层对应。图像重

建器第 1 个卷积层的输出通道为特征提取器双分

支的最后一个卷积层之和为 256，第 2~5 层依次

与特征提取部分对应，通道数为 128，64，32 和 1。
除最后一层的激活函数为 Tanh 外，图像重建器

中所有卷积层均采用 Leaky Relu 作为激活函数。

在生成融合图像时，负值像素在实际应用中通常

没有意义，因此采用 Tanh 激活函数，使输出范围

符合实际需求。

2. 3　多尺度空间注意力多级互补模块

在红外和可见光图像融合任务中，CNN 的

融合方法未能有效利用中间卷积层提取的特征

信息，导致有用特征信息丢失。因此，MSAM ⁃
CM 关注互补特征信息并与红外和可见光特征实

现相加融合，有效利用卷积网络的中间层信息，

如图 2 所示。MSAMCM 对互补信息进行多尺度

处理和注意力机制增强。注意力机制在处理图

像时能够聚焦在最相关的部分，通过给每个输入

部分分配不同的权重，让网络模型关注最重要的

信息，自适应地选择哪些输入部分最重要，从而

显著提升性能。MSAMCM 使显著特征信息得

到增强，冗余特征信息被注意力权重削弱。显著

特征与冗余特征的判断并非由人工直接定义，而

是通过模块内部的操作和动态权重赋予机制自

动实现的。该模块参与网络架构组成，根据输入

特征的不同，动态计算注意力权重，并通过这种

动态调整机制有针对性地增强显著特征，同时抑

制冗余特征。最终，网络在训练过程中不断优

化，自动拟合出最优的注意力增强策略。

MGAPAU 先对红外和可见光图像的互补特

征进行第一级处理，通过在不同尺度上细化输入

的互补特征来关注全局和局部信息，从而在融合

过程中更为全面地利用不同尺度的特征。不同

尺度的 GAP 机制均相同。MGAPAU 通过 1×1，
2×2，4×4 等不同尺度的全局平均池化层，对输

入的互补特征在不同尺度下计算每个特征（特征

图）像素的平均值，并压缩成包含全局与局部信

息的更小的多尺度特征。然后对这些特征逐元

素应用 Sigmoid 函数，将特征的每个像素值归一

化到（0，1）内。最后，对归一化后的特征进行插

表 1　特征提取器和图像重建器中所有卷积层的核大小、输出通道和激活函数

Tab. 1　Kernel size， output channel， and activation function of all convolutional layers in feature extractor and image recon⁃
structor

Layer

Conv 1
Conv 2
Conv 3
Conv 4
Conv 5

Feature extractor
Kernel size

1×1
3×3
3×3
3×3
3×3

Output channel
  16
  16
  32
  64
128

Activation function
LeakyRelu
LeakyRelu
LeakyRelu
LeakyRelu
LeakyRelu

Image reconstructor
Kernel size

3×3
3×3
3×3
3×3
1×1

Output channel
256
128
  64
  32
    1

Activation function
Leaky Relu
Leaky Relu
Leaky Relu
Leaky Relu

Tanh
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值处理，并恢复到与原始互补特征相同的维度再

求平均，得到捕获多尺度信息的注意力特征，

如下：

ì
í
î

ïï

ïïïï

ϕ1
i = σ (GAP 1 (ΔF ir) )

ϕ1
v = σ (GAP 1 (ΔF vis) )， （2）

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

ϕ2
i = Interp (σ (GAP 2(ΔF ir) ) )

ϕ2
v = Interp (σ (GAP 2(ΔF vis) ) )， （3）

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

ϕ4
i = Interp (σ (GAP 4 (ΔF ir) ) )

ϕ4
v = Interp (σ (GAP 4 (ΔF vis) ) )， （4）

ì
í
î

ïï

ïïïï

ϕ 'i = (ϕ1
i + ϕ 2

i + ϕ 4
i ) /3

ϕ 'v = (ϕ1
v + ϕ 2

v + ϕ 4
v) /3

， （5）

其中：GAP1 表示 1×1 全局平均池化层，GAP2 表

示 2×2 全局平均池化层，GAP4 表示 4×4 全局平

均池化层，分别对输入的两种互补特征进行不同

尺度的池化操作，ϕ 1
i ，ϕ 2

i ，ϕ 4
i 和 ϕ 1

v，ϕ 2
v，ϕ 4

v 分别表示

经 1×2，2×2，4×4 全局平均池化，归一化和插值

后的注意力特征，σ 表示 Sigmoid 函数，Interp 表

示插值；ϕ 'i 和 ϕ 'v 分别表示最终加权平均后的红外

注意力特征和可见光注意力特征；ΔF ir 和 ΔF vis 分

别为原红外互补特征和原可见光互补特征。

捕获多尺度信息的注意力特征，分别与对应

的红外和可见光互补特征进行通道乘法，每个通

道的特征图进行逐元素相乘操作，实现对不同通

道的特征进行加权，控制每个通道的重要性。每

个通道特征图的每个像素点都被对应的多尺度

注意力权重重新加权，实现对互补特征的第一级

处理，即有：

ì
í
îïï

ΔF 'ir = ϕ 'i ⊗ (ΔF ir)
ΔF 'vis = ϕ 'v ⊗ (ΔF vis)

， （6）

其中：ΔF 'ir 和 ΔF 'vis 分别表示经第一级 MGAPAU
处理后的红外互补特征和可见光互补特征，⊗ 表

示通道乘法；ΔF ir 和 ΔF vis 分别为原红外互补特征

和原可见光互补特征；ϕ 'i 和 ϕ 'v 分别表示最终加权

平均后的红外注意力特征和可见光注意力特征。

MGAPAU 利用多尺度的注意力权重捕获不

同尺度像素空间位置的重要性，体现注意力空间

加权，从而使融合网络在特征选择时区分通道中

像素位置的重要性，能够更好地聚焦关键信息。

经 第 一 级 MGAPAU 处 理 的 互 补 特 征 进 入

MSAU 实现第二级处理，对于给定的输入特征，

MSAU 先将输入的特征进行分组，目的是避免过

多通道的相似特征混合造成信息冗余，同时降低

计算复杂度。MSAU 结构如图 3 所示，它采用不

同尺度的多并行分支结构对特征进行处理和聚

合，这种并行结构可以避免更多的顺序处理深

度，通过在不同尺度上分别聚合信息来丰富特征

聚合。具体来说，1×1 尺度分支的输出处理全局

信息，将特征在高度和宽度方向上进行自适应平

均池化，然后进行通道拼接并输入 1×1 卷积核

中，通过卷积核与 Sigmoid 函数进行加权整合，使

得高度特征和宽度特征之间产生相互补充和交

互的关系，形成一种融合高度和宽度的全局信息

表达的特征。GroupNorm 对每个组的特征进行

标准化，避免特征值差异过大。而 3×3 尺度分支

的输出增强局部空间感受野，补充局部细节信

图 2　多尺度空间注意力多级互补模块

Fig. 2　Multi-scale spatial attention multi-level complementary module（MSAMCM）
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息。接着，采用并行的交叉互补方式，实现 1×1
尺度分支的特征和 3×3 尺度分支的特征充分互

补，通过矩阵和点积操作聚合并行路径的输出，

对互补特征进行空间注意力增强。最终，每个分

组组内的输出特征通过叠加和聚合成为未分组

之前的形状，捕获像素级配对关系，突出全局和

局部的信息。

MSAU 并行路径上高度 H 和宽度 W 的自适

应平均池化将整个空间维度（高度和宽度）上的

所有特征值进行平均，对于每个通道所有空间位

置的高度和宽度均变为 1，压缩成 1×1 的特征

图，从而获得每个通道的全局特征信息。然后，

Softmax 函数根据每个通道的全局特征信息计算

其权重，并在聚合时用这些权重控制不同通道特

征的贡献，最终指导其他并行路径信息的加权聚

合。并行路径上从 1×1 尺度分支和 3×3 尺度分

支输出的特征，代表每个通道在空间维度上的信

息（简称空间信息），经过自适应平均池化与 Soft⁃
max 函数的平行路径 1×1 尺度分支特征和不经

处理的 3×3 尺度分支特征通过矩阵相乘进行形

状匹配及运算加权，实现每个通道的全局信息与

其他通道的空间信息结合。同理，与之对应的另

一并行路径也实现了加权运算。这种并行的交

叉互补方式下，对局部特征信息赋予全局信息权

重，对全局特征信息赋予局部信息权重，实现了

全局特征和局部特征的交互，增强关键特征同时

抑制冗余特征。接着，将两尺度分支的各自平行

路径的矩阵相乘结果逐元素相加，经 Sigmoid 函

数归一化为空间注意力权重，并与输入到 MSAU

的原始特征相乘，最终得到每个分组的捕获全局

和局部信息的特征。MSAU 结合全局和局部空

间信息的聚合建立远程依赖关系，通过融合不同

尺度的网络关联信息，实现了深层次特征的像素

级关注。此外，本文采用的多尺度卷积核的并行

化设计方案能够捕获更多的上下文信息，从而显

著增强融合网络的性能。

红外和可见光互补特征经 MGAPAU 第一

级处理后输入到 MSAU 进行第二级处理，得到

的互补特征与原红外和可见光图像特征进行相

乘运算后得到新的目标特征，作为 MSAMCM 的

输出红外和可见光补充特征，并最终回归到特征

提取器中进行通道加法运算（即对每个通道对应

的特征进行相加运算）。值得注意的是，可见光

补充特征回归相加到特征提取器提取的红外特

征中，红外补充特征回归相加到特征提取器提取

的可见光特征中，得到红外和可见光总特征，分

别如下：

F ir = F i
ir ⊕ (ΔF vis)⊗ MSAU (ΔF 'vis)， （7）

F vis = F i
vis ⊕ (ΔF ir)⊗ MSAU (ΔF 'ir)， （8）

其中：F ir 和 F vis 分别表示 MSAMCM 输出和特征

提取器输出相加融合的红外总特征和可见光总

特征；⊕ 表示通道加法，⊗ 表示通道乘法；MSAU
表示经多尺度空间注意力单元 MSAU 处理；ΔF ir

和 ΔF vis 分别为原红外互补特征和原可见光互补

特征；ΔF 'ir 和 ΔF 'vis 分别表示经第一级 MGAPAU
处理后的红外互补特征和可见光互补特征；F i

ir 和

F i
vis 分别为经特征提取器提取的红外图像特征和

可见光图像特征。

MSAMCM 处理后产生的补充特征回归到

特征提取器中，与提取的红外和可见光特征相加

实现特征融合，形成总特征，这样充分提取和融

合多源图像中的互补信息。

总体而言，MSAMCM 以红外与可见光特征

差分结果为输入，突出多源图像间的差异性，并

通过多尺度全局平均池化、分组归一化和卷积运

算等，在多个空间尺度上捕获图像特征之间的相

关性。此外，结合不同尺度下的全局特征信息和

空间特征信息，通过不断地赋予注意力权重增强

差异特性提高显著信息的特征表示能力，消除冗

余信息，从而增强融合效果，避免融合时多源信

息的失衡，获得高质量的融合图像。

图 3　多尺度空间注意力单元

Fig. 3　Multi-scale spatial attention unit
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2. 4　损失函数与光照判别辅助网络

在基于深度学习的红外和可见光图像融合

任务中，损失函数通过对融合网络生成的融合图

像质量进行损失计算，根据源图像强度和梯度等

信息决定融合图像信息的保留程度。在融合网

络输入多源图像到输出融合图像的不断训练过

程中，损失函数不断计算损失并迭代优化融合网

络，损失最小时表明融合网络训练后的拟合能力

最好。本文根据红外和可见光融合图像中的强

度和梯度信息来设计损失函数，所采用的损失函

数包括强度损失、辅助强度损失和梯度损失，以

实现视觉质量高的融合效果。

强度损失衡量融合图像与源图像之间的像

素强度差异，目的是确保融合图像在强度上与红

外和可见光图像尽可能接近，使得融合后的图像

在保持红外和可见光图像的强度信息方面达到

平衡。强度损失如下：

L ir
int = 1

HW
 If - I ir 1

L vis
int = 1

HW
 If - Ivis 1

， （9）

L int = w ir L ir
int + w vis L vis

int， （10）
其中：H 和 W 分别为输入图像的高度和宽度；

‖ ⋅‖1为 L1 范数；L ir
int 和 L vis

int 表示红外图像强度和

可见光图像强度；I ir，Ivis，If 分别表示红外图像、可

见光图像、融合图像；w ir 和 w vis 表示红外图像强

度和可见光图像强度的权重系数，由光照判别辅

助网络提供；L int 表示总强度损失。

光照判别辅助网络［33］组成部分包括 4 个卷积

层、1 个全局平均池化层和 2 个完全连接层。具

体来说，各卷积层的卷积核尺寸为 4×4，步幅为

2，激活函数为 LeakyRelu。卷积层从压缩输入的

可见光图像中提取光照信息，经全局平均池化层

整合光照信息后，最终由两个完全连接层根据光

照信息计算光照概率。通过光照判别辅助网络

可以计算输入的可见光图像是黑夜还是白天的

光照概率，光照概率从侧面反映了源图像的信息

丰富程度。红外图像强度损失的权重系数 w ir 由

黑夜概率与总概率比提供，可见光图像强度损失

的权重系数 w vis 由白天概率与总概率比提供，

如下：

ì
í
îïï

w ir = P 1 / (P 1 + P 2)
w vis = P 2 / (P 1 + P 2)

， （11）

其中：P 1 表示图像属于黑夜的概率，P 2 表示图像

属于白天的概率。

光照判别网络本质上作为一种分类器，可采

用交叉熵损失 LCE 约束光照判别网络的训练过

程，如下：

LCE = -m log σ (n)- (1 - m ) log (1 - σ (n) )，
（12）

其中：m 表示输入图像的昼夜光照标签，其值为 0
或 1，分别表示黑夜和白天；n=［P 1，P 2］表示输出

是黑夜概率还是白天概率，σ 表示 softmax 函数，

此函数将黑夜和白天的概率归一化为［0，1］。

通过计算融合图像与红外和可见光图像中

较强部分的最大值之间的 L1 损失，辅助强度损

失 L as 进一步保留重要的强度信息，有助于引导

融合网络优先选择高质量的红外或可见光图像

信息，从而提高融合图像的整体质量。辅助强度

损失为融合图像保持最优的强度分布，其表达式

如下：

L as = 1
HW

 If - max ( )I ir，Ivis 1
， （13）

其中：max（⋅）表示逐元素的最大选择；H 和 W 分

别为输入图像的高度和宽度；‖ ⋅‖1 为 L1 范数；

I ir，Ivis，If 分别表示红外图像、可见光图像和融合

图像。

梯度损失 L texture 通常用于强调图像中如边缘

等梯度变化区域，通过比较融合图像与红外图像

和可见光图像的梯度，使融合图像的梯度信息尽

可能接近这两种图像的最大梯度，从而减少融合

图像中的噪声，使融合图像包含更多的纹理信

息。融合图像的最优纹理细节是红外和可见光

图像纹理细节的最大聚合，这对于图像的清晰度

保持和细节保留非常重要。梯度损失表达式

如下：

L texture = 1
HW

 || ∇I f - max ( )|| ∇I ir ， || ∇Ivis
1
，（14）

其中：∇ 为 Sobel 梯度算子，用于测量图像的细粒

度纹理信息；|⋅|表示绝对运算，max（⋅）表示逐元素

的最大选择，H 和 W 分别为输入图像的高度和宽

度，‖ ⋅‖1 为 L1 范数；I ir，Ivis，If 分别表示红外图

像、可见光图像和融合图像。

最终将总强度损失 L int、辅助强度损失 L as 与

梯度损失 L texture 进行加权叠加，得到的总损失
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如下：

Lf = λ1 ⋅ L int + λ2 ⋅ L as + λ3 ⋅ L texture， （15）
其中：λ1，λ2，λ3 分别表示强度损失、辅助强度损

失、梯度损失重要性的权重参数，用来平衡不同

损失项对融合结果的影响。

总体来说，损失函数的设计考虑了红外图像

和可见光图像融合任务中的多个关键因素，旨在

平衡强度保留、细节保留和边缘清晰度，确保融

合图像既能有效保留红外图像的热信息，又能保

留可见光图像的细节和边缘信息，从而提升图像

的整体质量。

3 实  验

3. 1　实验设置

为全面评估所提出的方法，本文在 MSRS 和

RoadScene 数据集上进行了实验验证，并将结果

与目前主流应用的已有方法进行对比，包括基于

自动编码器（AE）的 Densefuse、基于生成对抗网

络（GAN）的 FusionGAN，以及基于卷积神经网

络（CNN）的 IFCNN，LRRNet，SDNet 和 PIAFu⁃
sion。其中，MSRS 和 RoadScene 数据集包含红

外和可见光图像，这里将数据集裁剪成 64×64 的

小尺寸图像，形成 2 万余对源图像数据用于训练

本论文提出的融合网络，使用光照标签作为光照

判别网络的参考，将白天和黑夜场景标签分别设

置为向量［1，0］和［0，1］，按照先训练光照判别网

络再训练融合网络的顺序进行数据训练。

训练过程中，通过预先训练好的光照判别网

络计算光照概率，并进一步为红外和可见光的强

度损失分配相应的权重。设定批量大小为 b，它
代表神经网络每次前向传播和反向传播所使用

的样本数量。此外，训练需要的 epoch 设为 M，即

整个训练数据集完整地输入融合网络一次的次

数。为了使融合网络能够更充分地学习数据分

布，需要经过多个 epoch（即对整个训练集进行多

次遍历）。训练步长设定为 p，表示在一个 epoch
内模型权重更新的次数。对于光照判别网络，上

述参数经验设定为 b=128，M=100，p=400；对
于融合网络，将批量大小 b 设为 64，训练 epoch M
为 40，步长 p 为 800。对于损失函数的权重参数，

设置 λ1 为 3，λ2 为 7，λ3 为 50。模型参数的优化由

Adam 优化器完成，初始学习率设定为 0. 001，并

采用指数衰减策略逐步降低学习率。实验验证

在 Pytorch 平台上实现，所有实验均在 NVIDIA 
GeForce RTX 3050 GPU 和 11th Gen Intel（R） 
Core（TM） i7-11800H @ 2. 30 GHz CPU 上进行。

在评价图像融合效果方面，本文采用通用性

较强的互信息（Mutual Information，MI）［38］、视觉

信息保真度（Visual Information Fidelity，VIF）［39］

等指标作为评价依据。其中，MI 主要用于评估

从源图像传输到融合图像的信息量，通过量化源

图像传递到融合图像的信息量，从信息论的角度

评估融合性能；VIF 则基于人类视觉系统的特

性，衡量融合图像的信息保真度。一般来说，对

于相同数据源，融合图像具有更大的 MI 和 VIF，

则说明图像融合方法的性能更好。

3. 2　基于 MSRS数据集的对比实验

3. 2. 1　融合图像对比

从 MSRS 数据集中选取包括道路、建筑、行

人等目标特征的典型应用场景，并覆盖白天和黑

夜等光照强烈变化的情况，采用多种图像融合方

法进行图像融合实验，通过视觉效果对比和定量

化指标对比验证本文融合方法的有效性和可行

性。图 4 和图 5 分别展示了 MSRS 数据集中白天

场景和夜晚场景下的图像融合效果。从图 4 中可

以看出，白天场景下可见光图像具有较为丰富的

目标和场景反射信息，图像分辨率高，颜色层次

丰富，是图像融合的主要特征来源。但对于与周

围色彩一致或反射率较低的目标，如行人等，却

难以获取有效的目标特征，而红外图像可以提供

目标热辐射维度的特征信息，对可见光特征进行

有效补充。如图 5 所示，黑夜类低照度场景中，红

外图像包含目标热辐射特征和部分场景特征信

息，成为图像融合的主要特征来源，而可见光图

像的场景特征信息有限，则实现对红外图像特征

信息的有效补充。

如图 5 所示，在现有主流融合方法的实验结

果中，采用 FusionGAN 方法得到的融合图像能

较为清晰地显示黑暗背景中的井盖，但存在场景

模糊的情况，无法保留可见光图像的场景特征信

息；Densefuse 方法能够保留可见光图像的场景

特征信息，但行人红外特征稍有削弱并且背景中

井盖的特征显示度不足；IFCNN，LRRNet和 SD⁃
Net等方法虽然能够将可见光图像的场景特征信

1160



第  7 期 张永兴，等：基于多尺度空间注意力互补的红外与可见光图像融合

息与红外图像目标的热辐射信息相结合，但 IF⁃
CNN，LRRNet 方法显著削弱了红外热目标特

征，致使融合图像中两个行人的红外特征显著度

较弱，同时 IFCNN 和 SDNet 方法对建筑物和告

示牌的特征显示度不够清晰；PIAFusion 方法能

够保留红外热目标特征显著度，清晰地显示建筑

物和告示牌等图像特征，融合图像总体质量较

好，但同样存在黑暗背景中井盖的特征显示度不

足的情况。相比之下，本文方法生成的融合图像

无论在建筑物和告示牌等纹理场景特征，还是在

行人、黑暗背景中的井盖等红外特征方面均具有

良好的特征显示度和清晰度，同时，抗红外背景

辐射干扰能力也明显优于其他方法，融合图像质

量和特征信息更为显著。

综合图 4 和图 5 所示的图像融合实验结果可

以看出，本文提出的 IVF-MSAC 方法在保留目

标热辐射特征、突显场景特征、抗噪声干扰等方

面表现出更优良的性能，能够有效地展示目标及

所在场景特征信息，并实现不同光照条件下红外

和可见光源图像特征融合的平衡互补，使得融合

图像具有更优的特征展示效果。

3. 2. 2　融合图像性能

为进一步验证所提方法的性能和适用性，本

文基于 MSRS 数据集对不同方法的融合效果进

行了指标定量化实验和对比分析。从 MSRS 数

据选择 11 组红外和可见光图像，用上述方法对这

些具有丰富特征信息的源图像进行融合。通过

计算源图像融合后每个融合图像的 MI 和 VIF 指

标来表征融合图像对源图像信息的保留程度和视

觉效果，最终对得到的 MI和 VIF 指标值计算平均

值和标准差来消除个例影响，增强评估的客观性，

结果如表 2 所示。更高的 MI 度量意味着融合图

像从源图像中获得最多的信息，更高的 VIF 表明

融合图像具有更高质量的视觉效果。从表 2 可以

看出，本文方法的 MI 和 VIF 指标最高，分别达到

3. 515 2±1. 013 6 和 1. 051 4±0. 082 2，比其他方

法指标的最好结果分别提高约 4. 1% 和 5. 0%。

图 4　基于 MSRS 数据集 559样本白天场景对比实验结果

（红框区域为融合图像中树木的放大显示，绿框区

域为房屋与窗户的放大显示，彩图见期刊电子版）

Fig. 4　Comparison experimental results of sample 559 
based on MSRS dataset for daytime scence （The 
red-framed area is a zoomed-in display of trees， 
and the green-framed area is a zoomed-in display 
of houses and windows in the fused image， color 
figures is showed in PDF file）

图 5　基于 MSRS 数据集 808 样本夜晚场景对比实验结

果（红框区域为融合图像中行人和告示牌的放大显

示，绿框区域为井盖的放大显示，彩图见期刊电

子版）

Fig. 5　Comparison experimental results of sample 808 
based on MSRS dataset for nighttime scene （The 
red framed area is a zoomed-in view of pedestrians 
and notice boards， and the green framed area is a 
zoomed-in view of manhole covers in the fused 
image， color figures is showed in PDF file）
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本文采用累积分布函数对每个融合图像指

标值 MI 和 VIF 进行累积，可以更直观展示不同

方法性能的优越性，结果分别如图 6 和图 7 所示。

不同方法对应的 MI 和 VIF 取值越大，表示在相

同累积概率下该方法得到的融合图像从源图像

获得的信息越多，融合图像的视觉质量更高。可

以看出，本文方法的曲线始终保持最高。

综合表 2 和图 6~图 7 结果可以看出，本文提

出方法可以将源图像的有效信息更多保留到融

合图像中，融合结果的视觉质量更高，对应的 MI
和 VIF 指标也更好。此外，本文提出方法在基于

MSRS 数据集的图像融合过程中的平均耗时约

为 0. 43 s，相对于其他 6 种方法来说处于中等水

平（0. 1~4. 5 s）。虽然增加多个处理模块会增加

算法的复杂度，但显著提升了图像融合质量，并

可以满足大多数场景中可见光与红外图像融合

处理的实时性要求。

3. 3　基于 RoadScene数据集的对比实验

3. 3. 1　融合图像对比

为进一步验证本文提出融合方法的普适性，

本文在另一数据集 RoadScene 上选取包含道路、

建筑、行人等目标特征的典型应用场景，采用多

种图像融合方法进行图像融合实验，通过视觉效

果对比和定量化指标对比验证本论文提出方法

的有效性和可行性。图 8~图 11 展示了多种融合

方法在 RoadScene 数据集不同应用场景中的视

觉效果对比。

从图 8~图 11 可以看出，采用 FusionGAN 方

法可以保留红外图像目标的热辐射信息，但得到

的融合图像场景模糊，无法保留可见光图像场景

的 特 征 信 息 。 Densefuse，IFCNN，LRRNet 和

SDNet 等方法虽然能够将可见光图像的场景信

息与红外图像目标的热辐射信息相结合，但融合

图像背景区域会受到红外图像背景辐射干扰，显

著降低视觉效果和对比度。其中，Densefuse，
LRRNet，SDNet 方法削弱了红外热目标特征，致

使融合图像中 3 个行人红外特征显著度较弱，如

绿框区域中的行人（彩图见期刊电子版）。上述 4

图 6　基于 MSRS 数据集的不同图像融合方法在不同累

计概率下 MI指标对比

Fig. 6　Comparison of MI index for different image confu⁃
sion methods under different cumulative propaga⁃
tion on MSRS dataset

表 2 基于 MSRS 数据集本文方法在 MI，VIF 指标的平

均值和标准差上的对比

Tab. 2 Comparison of mean and standard deviation of MI 
and VIF indicators between existing methods and 
proposed method on MSRS dataset

Method

Densefuse

FusionGAN

IFCNN

LRRNet

SDNet

PIAFusion

IVF-MSAC

MI

2. 392 8±0. 486 2

1. 979 0±0. 280 1

1. 736 8±0. 506 4

2. 264 2±0. 807 7

1. 915 9±0. 331 6

3. 370 7±1. 009 1

3. 515 2±1. 013 6

VIF

0. 887 9±0. 176 0

0. 498 4±0. 142 4

0. 731 5±0. 061 7

0. 489 5±0. 054 9

0. 577 2±0. 059 7

0. 999 3±0. 067 3

1. 051 4±0. 082 2

图 7　基于 MSRS 数据集的不同图像融合方法在不同累

计概率下 VIF 指标对比

Fig. 7　Comparison of VIF index for different image con⁃
fusion methods under different cumulative propa⁃
gation on MSRS dataset
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图 10　基于 RoadScene 数据集 05027 样本对比实验结果

（红框区域为融合图像中道路的放大显示，绿框区

域为井盖的放大显示，彩图见期刊电子版）

Fig. 10　Comparison experimental results of sample 
05027 based on RoadScene dataset （The red-

framed and green-framed areas are zoomed-in 
views of road and manholecover respectively in 
the fused image， color figures is showed in PDF 
file）

图 9　基于 RoadScene 数据集 08749 样本对比实验结果

（红框区域为融合图像中道路的放大显示，绿框区

域为汽车后门的放大显示，彩图见期刊电子版）

Fig. 9　Comparison experimental results of sample 08749 
on RoadScene dataset （The red-framed and green-

framed areas are zoomed-in views of road and rear 
door of car respectively in the fused image， color 
figures is showed in PDF file）

图 8　基于 RoadScene 数据集 08835 样本对比实验结果

（红框区域为融合图像中道路和自行车的放大显

示，绿框区域为行人的放大显示，彩图见期刊电子版）

Fig. 8　Comparison experimental results of sample 08835 
on RoadScene dataset （The red-framed and green-

framed areas are zoomed-in display of roads and bi⁃
cycles， and pedestrians respectively in the fused 
image， color figures is showed in PDF file）

图 11　基于 RoadScene 数据集 06832 样本对比实验结果

（红框区域为融合图像中行人的放大显示，绿框区

域为汽车整体的放大显示，彩图见期刊电子版）

Fig. 11　Comparison experimental results of sample 
06832 based on RoadScene dataset （The red-

framed and green-framed areas are zoomed-in 
views of pedestrians and car as a whole in the 
fused image， color figures is showed in PDF file）
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种方法生成的融合图像中，自行车、道路、井盖、

远处建筑和近处汽车等均存在特征较为模糊、难

以分辨的情况。PIAFusion 方法则能够保留红外

热目标特征显著度，清晰地显示自行车、树木、建

筑等图像特征，融合图像总体质量较好，但存在

引入红外冗余信息的情况，如红框中道路的白色

伪影、绿框中车辆的白色伪影等，红外热目标边

缘的清晰度不足。相比而言，本文方法生成的融

合图像无论在自行车、建筑、树木和道路等可见

光场景特征，还是在行人等红外特征方面均具有

良好的特征显示度和清晰度，同时抗红外背景辐

射干扰，去除噪声也显著比其他方法更优，融合

图像质量和特征信息更为显著。

对比图像融合结果可知，本文提出的 IVF-

MSAC 方法在保留目标热辐射特征、突显可见光

场景特征、抗噪声干扰等方面的性能表更优，能

够有效地展示目标及所在场景特征信息，在红外

与可见光图像融合方面具有明显的性能优势。

3. 3. 2　融合图像性能

为进一步验证所提方法的性能和适用性，本

文基于 RoadScene 数据集对不同方法融合效果

进行了指标定量化实验和对比分析。表 3 给出了

15 组 RoadScene 数据集中具有代表性的源图像

融合结果指标值 MI 和 VIF 的平均值和标准差，

可以看出，本文方法的 MI 和 VIF 指标最高，分别

达到 3. 678 1±0. 378 5 和 0. 582 3±0. 085 5，比

其他方法指标的最好结果仍分别提高约 4. 3%
和 2. 3% 。

图 12 和图 13 给出了基于 RoadScene 数据集

的不同图像融合方法在不同累计概率下 MI 及
VIF 指标的对比分析结果。从图中可以看出，本

文方法在不同累计概率下对应的 MI 和 VIF 指标

均最高，即性能最优。这表明本文方法能够有效

保留源图像中的更多关键信息，从而生成质量更

高的融合图像。此外，本文方法在基于 Road⁃
Scene 数据集的图像融合过程中的平均耗时约为

表 3 基于 RoadScene 数据集本文方法在 MI，VIF 指标

的平均值和标准差上的对比

Tab. 3 Comparison of average and standard deviation of 
MI and VIF indicators between existing methods 
and proposed method on RoadScene dataset

Method

Densefuse

FusionGAN

IFCNN

LRRNet

SDNet

PIAFusion

IVF-MSAC

MI

2. 522 9±0. 419 7

2. 492 6±0. 306 3

2. 347 1±0. 391 6

2. 608 1±0. 411 7

2. 953 5±0. 432 3

3. 519 7±0. 331 9

3. 678 1±0. 378 5

VIF

0. 479 7±0. 040 8

0. 320 2±0. 023 2

0. 473 3±0. 038 6

0. 437 2±0. 064 4

0. 493 0±0. 033 5

0. 568 9±0. 077 7

0. 582 3±0. 085 5

图 12　基于 RoadScene 数据集不同图像融合方法在不同

累计概率下的 MI指标对比

Fig. 12　Comparison of MI index for different confusion 
methods under different cumulative propagation 
based on RoadScene dataset

图 13　基于 RoadScene 数据集不同图像融合方法在不同

累计概率下的 VIF 指标对比

Fig. 13　Comparison of VIF index for different confusion  
methods under different cumulative propagation 
on RoadScene dataset
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0. 25 s，相对于其他 6 种对比方法处于中等水平

（0. 04~3. 96 s），可以满足大多数场景中可见光

与红外图像融合处理的实时性要求。

3. 4　消融实验

考虑到本文方法通过设计 MSAMCM 实现

多源图像特征信息平衡提取的同时，兼顾复杂场

景中细节特征提取，抑制冗余特征。为了验证该

模块的合理性，进行了消融实验，即去掉该模块

的网络和原网络的融合效果进行对比，结果如图

14 所示。从图中可以明显看出，将 MSAMCM 消

融后，融合网络无法将红外和可见光图像中的目

标特征信息进行良好融合，融合结果受红外冗余

场景信息影响明显，信息失衡且细节特征不显

著。然而，未消融的融合图像目标的细节特征突

出，信息比较平衡，对冗余特征进行了有效抑制。

该结果进一步验证了本文方法的有效性和实用性。

4 结  论

本文提出了一种基于多尺度空间注意力互

补的红外和可见光图像融合方法，采用双分支卷

积网络提取目标在红外和可见光波段特征信息，

并差异互补后输入多尺度空间注意力多级互补

模块处理得到输出特征，最终回归叠加至原图像

实现目标特征中途叠加的图像融合。该方法在

保留源图像信息特征的同时，将赋予注意力权重

的互补信息聚集和融合，充分利用信息的跨层连

接，并与不同层次特征融合，实现多源图像特征

信息的平衡提取，兼顾图像细节特征提取，抑制

冗余特征信息，实现像素强度分布和复杂场景特

征方面的平衡，达到良好的图像融合效果。在

MSRS 和 RoadScene 数据集上进行实验对比，结

果表明：相比于 Densefuse，PIAFusion 等主流融

合方法，本文提出方法在通用性较强的互信息

(MI)方面分别提升了 4.1% 和 4.3%，在视觉信息

保真度 (VIF)方面分别提升了 5.0% 和 2.3%。相

比传统图像融合方法，本文方法具备自动特征学

习、端到端训练、多尺度信息融合、噪声冗余抑

制、结构信息保持等特点，图像融合自动化和适

应性强，且关注目标多层次、多尺度特征，融合结

果真实性和抗噪性能优越，能够克服传统方法在

复杂环境适应性弱、目标特征保持不佳、冗余特

征识别及消除能力不高等局限，获取高质量的图

像融合结果。此外，本文方法虽然一定程度上会

牺牲计算效率，计算实时性并非最优，但可以满

足绝大多数应用场景要求。未来将在简化计算

复杂度、提升计算实时性等方面继续深入研究。

图 14　典型场景下融合图像的消融实验结果

Fig. 14　Ablation results of fusion images in three typical scenes
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