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基于深度图像分解的红外与可见光图像融合 

陈超洋 1,2，姜媛媛 1 
（1. 安徽理工大学 电气与信息工程学院，安徽 淮南 232000； 

2. 安徽理工大学 环境友好材料与职业健康研究院，安徽 芜湖 241003） 

摘要：红外与可见光图像融合是一种图像增强技术，其目标是为了获得保留有源图像优势的融合图

像。对此本文提出了一种基于深度图像分解的红外与可见光图像融合方法。首先源图像经过编码器

分解为背景特征图和细节特征图；同时编码器中引入显著性特征提取模块，突出源图像的边缘和纹

理特征;随后通过解码器获得融合图像。在训练过程中对可见光图像采用梯度系数惩罚进行正则化

重建去保证纹理一致性；对图像分解，图像重建分别设计损失函数，以缩小背景特征图之间的差异，

同时放大细节特征图之间的差异。实验结果表明，该方法可生成具有丰富细节和高亮目标的融合图

像，在 TNO 和 FLIR 公开数据集上的主客观评价上优于其他对比方法。 
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Abstract：Infrared and visible light image fusion is an enhancement technique designed to create a fused 

image that retains the advantages of the source image. In this study, a depth image decomposition-based 

infrared and visible image fusion method is proposed. First, the source image is decomposed into the 

background feature map and detail feature map by the encoder; simultaneously, the saliency feature 

extraction module is introduced in the encoder to highlight the edge and texture features of the source image; 

subsequently, the fused image is obtained by the decoder. In the training process, a gradient coefficient 

penalty was applied to the visible image for regularized reconstruction to ensure texture consistency, and a 

loss function was designed for image decomposition and reconstruction to reduce the differences between 

the background feature maps and amplify the differences between the detail feature maps. The experimental 

results show that the method can generate fused images with rich details and bright targets. In addition, this 

method outperforms other comparative methods in terms of subjective and objective evaluations of the TNO 

and FLIR public datasets. 
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0  引言 

红外与可见光融合（infrared and visible image 

fusion，IVIF）是一种特定的图像融合技术，可获取

信息更丰富、更全面的图像，从而提供更佳的视觉感

知和更精确的目标检测，适用于军事、安防、医学等

应用领域[1]。红外图像和可见光图像在特性上存在差

异，红外图像能够避免光照变化和人为干扰对视觉认

知的影响，但其空间分辨率较低，纹理细节信息较差。

而可见光图像具有较高的空间分辨率，包含丰富的外
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观和梯度信息，但容易受到障碍物和光反射的干扰。

因此，红外图像和可见光图像两者融合，可同时保留

红外图像的热辐射信息和可见光图像的形态特征，从

而提高目标的识别和跟踪能力[2]。 

目前，红外与可见光图像融合算法可以分为两大

类：传统方法和基于深度学习的方法。传统的图像融

合方法主要有基于多尺度变换的图像融合方法和基

于稀疏表示的图像融合方法，而这些方法的计算代价

比较高，而且针对不同的图像融合任务，往往需要设

计不同的融合策略[3]。 

为了去克服这些缺点，研究人员开始将深度学习

的方法去应用到图像融合上。基于深度学习的方法主

要可分为三类，第一类是多尺度变换的延伸，该类方

法通过滤波或其他方式将图像从空间域转换为背景

域和细节域，如 Li 等人基于 VGG-19 训练模型提出

了一个深度学习融合框架，但是 VGG 网络结构对于

图像特征提取的能力不够强，且只在融合阶段使用深

度学习[4]。第二类是采取端到端的神经网络直接对图

像进行融合[5]，如 FusionGAN，通过生成器和鉴别器

之间的对抗性博弈过程，生成融合图像，然而该方法

存在融合后的图像只与其中一幅源图像相似，导致另

一幅源图像中的部分信息丢失[6]。第三类是基于自编

码器（AE）的方法，如 DenseFuse，在训练阶段自编

码器网络被训练；随后测试阶段通过解码器恢复融合

图像[7]。然而该方法使用传统融合规则实现中间特征

融合，融合性能有限[8]。 

综上，为能有效提取源图像特征，并在融合过程

中能有效保留源图像的重要信息，获得具有丰富信

息、对比度高、轮廓清晰的融合图像。本文结合第一

类和第三类图像融合方法提出一种基于深度图像分

解的红外与可见光图像融合方法，主要工作如下： 

首先，设计了一个多尺度特征提取网络，该网络

旨在分解输入的红外与可见光图像，以获取背景特征

图和细节特征图，两类特征图分别包含大尺度像素变

换的低频信息和小尺度像素变换的高频信息。这种分

解能有效地捕捉图像中的信息，为后续任务提供更丰

富的特征表示；然后在编码器中引入显著性特征提取

模块，用于识别背景特征图和细节特征图中的显著性

区域，提高模型的感知能力；其次为有效利用提取的

源图像特征并在重建过程中保留输入图像的像素强

度和纹理信息，设计了相应的损失函数，分别作用于

图像的分解和重建；最后在 TNO、FLIR 公开数据集

上与其他方法得到的融合结果进行了比较，通过主观

视觉描述和客观评价指标对实验结果进行分析，本文

方法可获取具有丰富细节和高亮目标的融合图像。 

1  所提算法结构 

1.1  网络训练结构 

网络训练结构如图 1 所示，主要由编码器、解码

器两部分组成。其中 VO、IO 代表输入的可见光图像，

红外图像，VR、IR 代表重建后的可见光图像和红外图

像，SFE 代表显著性特征提取模块，代表信道级联。

编码器包括 4 层卷积层和显著性特征提取模块，其

中融入了通道注意力机制，以帮助模型去自动学习并

选择性抑制不同通道的特征表示 [9]。在编码器中

CONV3 和 CONV4 的激活函数设置为 Tanh 函数，

CONV3 用来输出图像的背景信息，CONV4 用来输

出图像的细节信息。输入图像经过卷积层卷积操作

后，会进行显著性特征提取，提取后的背景特征图

（VB）和细节特征图（VD）会进行信道级联，随后输

入到解码器中，在解码器的显著性特征提取模块中，

激活函数设置为 Sigmoid 函数，这样可以将卷积输出

的值映射到 0 到 1 的范围内，从而有效地控制显著

性特征的激活强度。 

 
图 1  本文网络训练结构 

Fig.1  Network training structure in this paper 
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解码器由 3 层卷积网络组成，编码器中 CONV1 的

输出通过信道级联连接到解码器的 CONV6 输入，

CONV2 的输出也以相同的方式连接到解码器中

CONV7 的输入，这种操作帮助解码器利用不同层级的

特征信息，以更好地保留图像细节，使解码器同时利用

全局和局部特征信息，从而提高图像重建的质量[10]。 

整个网络配置如表 1 所示。其中 CONV1 和

CONV7 是与输入和输出相关的层，对 CONV1 和

CONV7 进行反射填充，这样可保持输入和输出图像

的尺寸一致，更好地去处理边缘像素，防止融合图像

的边缘出现伪影，避免信息损失。 

表 1  本文网络配置 

Table 1  Network configuration in this paper 

Layers I O S Padding Activation 

CONV1 1 64 3 Reflection PReLU 

CONV2 64 64 3 0 PReLU 

CONV3 64 64 3 0 Tanh 

CONV4 64 64 3 0 Tanh 

SFE 64 64 1 0 Sigmoid 

CONV5 128 64 3 0 PReLU 

CONV6 64 64 3 0 PReLU 

CONV7 64 1 3 Reflection Sigmoid 

I 代表输入通道数目，O 代表输出通道数目，S

代表卷积核大小。 

网络测试结构加入了融合层，在融合层中设置了

求和策略，将提取到的背景特征和细节特征分别进行

合并，随后输入到解码器中，得到融合图像，网络测

试结构如图 2 所示。 

1.2  双尺度分解 

双尺度分解属于多尺度变换的子集，可将原始图

像分解为背景图像和细节图像，背景图像可通过解决

以下优化问题获得[11]，如红外图像的背景图 IB： 

      (1) 

式中：代表卷积运算；gx、gy 代表梯度核函数；随

后红外图像的细节图 ID 则可通过以下方式获得： 

ID＝IO－IB                (2) 

 

图 2  本文网络测试结构 

Fig.2  Network testing structure in this paper 

输入图像在编码器中经 SFE 会被分解为两种包

含不同信息的特征图，图 3 展示了由 SFE 生成的特

征映射的第 1 个通道（通道数共 64），VB 和 VD 代表

可见光图像分解后的背景特征图和细节特征图，IB 和

ID 代表红外图像分解后的背景特征图和细节特征图。 

 

图 3  红外与可见光图像分解 

Fig.3  Infrared and visible image decomposition 
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2  损失函数设计 

2.1  图像分解损失函数设计 

根据图 3 的视觉观察，可以发现 VB 和 IB 所代表

的背景特征信息在外观上相似，而 VD 和 ID 所代表的

细节特征信息则存在较大差异。因此，在图像分解的

损失函数中，需要增大细节特征图之间的差距，同时

缩小背景特征图之间的差距，具体而言，可以通过调

整损失函数的权重来实现这一目标。通过调整损失函

数的权重，在图像分解过程中更好地平衡背景特征和

细节特征之间的重要性。这样可以使得生成的图像更

加准确地保留原始图像中的细节信息，并且在背景部

分保持一致性和连贯性。 

图像分解的损失函数定义如下：  

     D 1 B B 2 D Dtanh loss , tanh loss ,L I V I V    (3) 

式中：Loss(IB,VB)、Loss(ID,VD)表示分别计算红外与

可见光图像的对应两种特征图的绝对值损失，具体形

式如下： 

 B B B B
1

1
Loss ,

i i

n

i

I V V I
n 

            (4) 

 D D D D
1

1
Loss ,

i i

n

i

I V V I
n 

           (5) 

式中：1、2 表示调优参数。 

2.2  图像重建损失函数设计 

对于图像重建这一过程需要保留输入图像的像

素强度和纹理信息，由于可见光图像较红外图像而言

有着更为丰富的纹理信息，因此采用梯度系数惩罚对

可见光图像进行正则化处理，对图像重建的损失函数

定义如下： 

   
   
    

R 3 O R O R

4 O R O R

5 O R

SSIM , MSELoss ,

SSIM , MSELoss ,

loss SG ,SG

L V V V V

I I I I

V V







 

 



    (6) 

式中：VO、IO 代表输入的可见光图像和红外图像；VR、

IR 代表重建后的可见光和红外图像。SG(VO)、SG(VR)

是指计算 VO、VR 的空间频率。SSIM 是结构相似性指

数，考虑了图像的亮度、对比度、结构等方面的信息。 

 
  
  
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

   
(7) 

XO、XR 代表上述的输入图像和重建图像，以平均

灰度来作为亮度的估计： 
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1
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


                 (8) 
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使用标准差来衡量图像的对比度： 
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1 i i

N

X X X X
i

X X
N

  

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    (12)  

通过最小化均方误差损失，使得重建图像尽可能

去接近原始图像，以提高融合图像的质量。 

   
2

O R O R
1

1
MSELoss ,

i i

N

i

X X X X
N 

      (13) 

C1、C2 是两个较小的常数，可防止分母为零。3、

4、5 是调优参数。  

训练过程中总损失 Ltotal 可表示为： 

Rtotal DL L L                (14)  

2.3  融合策略 

融合策略在红外与可见光图像融合中起着重要

的作用，本文融合层的融合策略为相加融合，相加融

合是对对应的特征图进行简单的加和操作，将两个特

征图对应位置的像素值进行简单相加，得到加和后的

特征图，该策略简单直观，易于实现。 

1 1 1

2 2 2

B B B

D D D

F V I

F V I

F V I

F V I






=

=

=

=

                (15) 

式中：V1、V2 代表可见光图像经过 CONV1，CONV2

的输出；I1、I2 则代表红外图像经过卷积层的输出。

VB、VD 表示可见光图像经分解后得到的背景特征图

和细节特征图；IB、ID 则代表红外图像经分解后的结

果。将得到的特征图 F1、F2、FB、FD 作为解码器的

输入，得到融合的图像，代表对应的像素相加。 

3  实验与分析 

3.1  模型训练 

训练模型所使用的红外与可见光输入源图像来

源于 TNO 公共数据集，该数据集包含多种与军事相

关的多光谱夜间图像。这些图像经过不同波段的相机

系统进行配准，并提供了多种不同分辨率的灰度图

像。为扩大实验训练所需的数据集，本文在训练前所

有图像均已转换为灰度图像，选取数据集中 36 对红

外与可见光图像，按照步长为 12，128×128 像素对



第 46卷 第 12期                                       红 外 技 术                                   Vol.46  No.12 
2024 年 12 月                                       Infrared Technology                                   Dec.  2024 

1366 

数据集图像进行中心裁剪，共得到 42233 对红外与

可见光图像作为训练集。 

训练中所有参数设置如下：batchsize 设为 24，

epoch 设为 180，并使用学习率初始值为 0.001 的

Adam优化器，采用了学习率衰减策略，每 60个 epoch

将学习率减少到原来的十分之一，以更好地调整网络

参数以最小化损失函数。损失函数中的调优参数设置

为1＝1，2＝0.5，3＝5，4＝5，5＝10。 

本文实验在配置为 Intel core i5-13400F，主频 2.5 

GHz，32G RAM，RTX 4070,Windows11 系统下的计

算机上运行，在 PyTorch 平台上实现。 

为了全面评估所提出的算法，本文选择 TNO 数

据集和 FILR 数据集中各 40 对红外与可见光图像进行

测试，从中各选取 2 组代表性图像进行展示，同

IFCNN[12]、DDcGAN[13]、DIDFuse、FusionGAN、

GANMcC[14]、RFN-NEST、SDDGAN、DeepFuse[15]这

8 种已公开且具有代表性的可见光与红外图像融合方

法和本文所设计方法进行定性和定量比较，这 8 种方

法的参数均使用文献中的默认参数。客观评价使用信

息熵（information entropy，EN），空间频率（spatial 

frequency，SF），平均梯度（average gradient，AG），

视觉信息保真度（visual information fidelity，VIF），峰

值信噪比（peak signal-to-noise ratio，PSNR），互信息

（mutual information，MI），标准差（standard deviation，

SD）这 7 种定量评价指标对算法融合结果进行质量分

析，这 7 种指标分别表示融合图像的清晰程度，信息

量以及融合图像与源图像之间的差异。 

3.2  融合结果的主观评价 

由图 4～图 7 可知，IFCNN 方法的融合结果在

高光对象的表现上较为薄弱，并且对比度较差，相较

于本文提出的方法相比存在明显的不足；FusionGAN

方法得到的图像融合结果清晰度不高且融合图像的

背景轮廓不突出；DDcGAN、GANMcC、SDDGAN 这

3 种方法也采用了生成对抗网络的方法，其融合结果

的细节和对比度优于 FusionGAN，但同本文融合结

果相比存在图像较模糊，背景物体的轮廓没有很好保

留的问题，而且生成的图像有伪影，如图 4、图 5、

图 6 中有“人”的情况时最为明显。DIDfuse 其融合

结果保留了较好的纹理信息和红外目标信息，然而与

本文方法相比，视觉上过于灰暗且图像细节不够丰

富，如图 4 背景的“路灯”信息，“草丛”的轮廓，

图 5 的“地面”信息，图 7 的“山”和“树木”信息。

RFN-NEST 方法的融合结果没有很好地保留红外图

像的信息，而且生成图像整体偏暗，视觉效果不佳；

DeepFuse 方法生成的图片包含的信息较少，而且对

比度比较差，尤其是在自然景观图像，很难获取到有

用的信息。 

综合各种融合方法对比结果，其他方法存在对比

度差、目标和背景轮廓不突出、“山”和“树木”边

界模糊等问题。相比之下，本文方法能够获得具有明

亮目标、轮廓边缘清晰、细节丰富的融合图像。 

3.3  融合结果的客观评价 

本文采取的评价指标的值均与融合图像的质量

成正比例关系。表 2、表 3 给出了测试集中所有图片

客观评价指标的平均值，最优值用红色表示，次优值

用绿色，第三优值用蓝色。 

 
图 4  TNO 数据集“Kaptein_1654_II”融合结果比对 

Fig.4  Comparison of the fusion results of the TNO dataset ‘Kaptein_1654_II’ 
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图 5  TNO 数据集“Kaptein_1123_II”融合结果比对 

Fig.5  Comparison of the fusion results of the TNO dataset ‘Kaptein_1123_II’ 

 
图 6  FLIR 数据集“People”融合结果比对 

Fig.6  Comparison of fusion results for the FLIR dataset ‘People’ 

 
图 7  FLIR 数据集“Car”融合结果对比 

Fig.7  Comparison of fusion results for the FLIR dataset ‘Car’ 
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表 2  TNO 数据集融合结果客观评价指标对比 

Table 2  Comparison of objective evaluation indicators for TNO dataset fusion results 

  EN SF AG VIF PSNR MI SD 

Ours 7.410 13.446 5.220 0.631 62.519 2.208 44.064 

DDcGAN 7.485 13.283 5.374 0.513 60.939 1.838 50.416 

DIDFUSE 6.816 12.311 4.531 0.597 61.658 2.207 41.974 

FusionGAN 6.468 6.453 2.488 0.410 61.319 2.213 28.634 

GANMcC 6.670 6.447 2.650 0.517 62.265 2.250 32.664 

RFN-NEST 6.962 6.320 2.876 0.550 63.089 2.195 37.670 

SDDGAN 7.188 9.597 3.882 0.554 61.868 2.223 48.578 

IFCNN 6.970 13.319 5.158 0.628 63.641 2.158 40.248 

DeepFuse 5.704 13.422 4.813 0.074 61.733 0.780 15.780 

 

表 3  FLIR 数据集融合结果客观评价指标对比 

Table 3  Comparison of objective evaluation indicators for FLIR dataset fusion results 

  EN SF AG VIF PSNR MI SD 

Ours 7.367 17.134 6.625 0.642 62.579 2.692 49.959 

DDcGAN 7.593 13.148 5.182 0.393 60.112 2.452 56.133 

DIDFUSE 7.376 12.563 6.032 0.558 61.950 2.683 48.315 

FusionGAN 7.029 8.831 3.455 0.339 59.606 2.677 37.268 

GANMcC 7.204 8.766 3.772 0.450 60.144 2.552 42.176 

RFN-NEST 7.248 8.487 3.671 0.464 60.342 2.586 43.801 

SDDGAN 7.499 10.852 4.648 0.455 59.976 2.873 56.163 

IFCNN 7.111 16.315 6.465 0.524 62.360 2.660 38.091 

DeepFuse 5.870 14.370 5.130 0.079 58.760 1.101 16.943 

TNO 数据集融合结果对比中，本文方法在 EN 这

一指标处于次优值，说明得到的融合图像所包含的信

息比较丰富。TNO 数据集中本文方法在 SF、VIF 这

2 个指标中取得最优值，SF 数值高说明该方法融合

图像中有更多的细节和高频信息，VIF 数值高说明生

成图像与主观视觉有着较高的一致性。 

本文方法是在 TNO 数据集上训练的，但是在

FLIR 数据集中，SF、AG、VIF、PSNR 这 4 个指标

中取得最优值，说明本文方法具有较强的适用性。AG

值最优说明本文方法生成图像清晰度最高，而 PSNR

值最优说明本文方法生成图像质量高于其他方法，符

合本文的设计目标，能够获得目标高亮且包含丰富细

节的融合图像。 

3.4  不同融合策略在该算法下的结果 

图像融合中融合策略起着至关重要的作用，为验

证不同融合策略对该算法的影响，将融合层的融合策

略设置为加权融合策略（L1 Norm），其余设置均与本

文算法相同。 

加权融合策略是指首先对输入的特征图，进行绝

对值操作，得到它们的活动图，然后构建一个窗口大

小为 3×3 的均匀权重卷积核，对活动图进行卷积操

作，以计算每个像素点周围窗口的平均值，得到加权

后的活动图，根据加权后的活动图去确定特征图在融

合中的权重比例，随后将特征图分别乘以对应的权重

并将结果相加，得到最终融合所需的张量。图 8 为本

文融合策略和在加权融合策略下的实验对比结果。 

表 4 展示了 TNO 数据集中不同融合策略的各项

评价指标结果，表 5 则呈现了 FLIR 数据集的验证结

果。本文方法在 EN、SF、AG、PSNR、SD 指标上表

现更优，说明本文融合策略在保留细节和增强噪声方

面更有效，图像融合结果的清晰度和对比度明显优于

加权融合策略。VIF 和 MI 指标上，本文融合策略略

逊于 L1 Norm，说明 L1 Norm 在保持图像结构方面

更好。 
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图 8  求和与加权求和融合策略对比 

Fig.8  Comparison of summation and weighted summation fusion strategies 

 

表 4 不同融合策略结果客观评价指标对比（TNO） 

Table 4  Comparison of objective evaluation indicators of the results of different integration strategies (TNO) 

  EN SF AG VIF PSNR MI SD 

Ours 7.41 13.446 5.22 0.631 62.519 2.208 44.064 

L1 Norm 6.614 8.142 3.062 0.602 61.651 2.821 33.609 

 

表 5  不同融合策略结果客观评价指标对比（FLIR） 

Table 5  Comparison of objective evaluation indicators of the results of different integration strategies (FLIR) 

  EN SF AG VIF PSNR MI SD 

Ours 7.367 17.134 6.625 0.642 62.579 2.692 49.959 

L1 Norm 7.113 11.608 4.691 0.547 62.299 2.948 39.677 

加权融合策略对比本文策略，更加关注两幅图

像中像素值的差异，计算程度要复杂的多，但是生成

图像质量并没有因为计算程度复杂而提高，反而在

一些情况下会引入噪声，产生伪影。 

4  结束语 

本文提出了一种基于深度图像分解的红外与可

见光图像融合方法，通过该方法可得到在保留源图

像优势的高质量融合图像，特别的是在本文提出的

方法上，编码器中融入了显著性特征提取模块，突出

了目标的边缘和纹理特征。在公开数据集 TNO 和

FLIR 进行实验，从主观上可以看出，本文方法得到

的融合图像亮度合理，细节纹理清晰，客观评价指标

表明，多数指标优于对比算法，满足预期效果。不足

的是大多数图像融合结果都是针对正常光照条件下

的图像，对于低光照图像融合有所欠缺，未来也将会

针对这些方面做出相应的改进。 
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