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多尺度和卷积注意力相结合的红外与可见光图像融合 

祁艳杰，侯钦河 
（太原科技大学 电子信息工程学院，山西 太原 030024） 

摘要：针对红外与可见光图像融合时，单一尺度特征提取不足、红外目标与可见光纹理细节丢失等问

题，提出一种多尺度和卷积注意力相结合的红外与可见光图像融合算法。首先，设计多尺度特征提取

模块和可变形卷积注意力模块相结合的编码器网络，多感受野提取红外与可见光图像的重要特征信

息。然后，采用基于空间和通道双注意力机制的融合策略，进一步融合红外和可见光图像的典型特征。

最后，由 3 层卷积层构成解码器网络，用于重构融合图像。此外，设计基于均方误差、多尺度结构相

似度和色彩的混合损失函数约束网络训练，进一步提高融合图像与源图像的相似性。本算法在公开数

据集上与 7种图像融合算法进行比较，在主观评价和客观评价方面，所提算法相较其它对比算法具有

较好的边缘保持性、源图像信息保留度，较高的融合图像质量。 
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Infrared and Visible Image Fusion Combining Multi-scale and 

Convolutional Attention 

QI Yanjie，HOU Qinhe 

(School of Electronic Information Engineering, Taiyuan University of Science and Technology, Taiyuan 030024, China) 

Abstract: A multiscale and convolutional attention-based infrared and visible image fusion algorithm is 

proposed to address the issues of insufficient single-scale feature extraction and loss of details, such as infrared 

targets and visible textures, when fusing infrared and visible images. First, an encoder network, combining a 

multiscale feature extraction module and deformable convolutional attention module, is designed to extract 

important feature information of infrared and visible images from multiple receptive fields. Subsequently, a 

fusion strategy based on spatial and channel dual-attention mechanisms is adopted to further fuse the typical 

features of infrared and visible images. Finally, a decoder network composed of three convolutional layers is 

used to reconstruct the fused image. Additionally, hybrid loss function constraint network training based on 

mean squared error, multiscale structure similarity, and color is designed to further improve the similarity 

between the fused and source images. The results of the experiment are compared with seven image-fusion 

algorithms using a public dataset. In terms of subjective and objective evaluations, the proposed algorithm 

exhibits better edge preservation, source image information retention, and higher fusion image quality than 

other algorithms. 

Keywords： infrared and visible images, hybrid loss function, multi-scale feature extraction, attention 

mechanism, image fusion 

 

0  引言 

图像融合是一种图像增强技术，它的目标是将多

个传感器采集到的有效信息结合到一起，得到一幅信

息较全面的图像，以供后续处理或辅助决策。红外与

可见光融合是近几年较为热门的一种图像融合技术。

其中红外成像传感器能根据热辐射的不同，可将目标

与背景区域区分开，具有全天时全天候工作的能力，

即使在雨雪等恶劣条件下仍具有良好的目标检测识

别能力，但图像分辨率低、对比度差、边缘模糊；可
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见光图像可以提供与人眼视觉相似的高分辨率，能获

取场景、纹理等信息，但容易受外界光照、天气等因

素的影响。因此，将可见光与红外图像的信息互补融

合在一起，可生成目标显著、纹理细节丰富的高质量

图像，广泛应用于军事侦察、实时监控、汽车自动驾

驶等领域[1-2]。 

早期研究人员一般采用基于稀疏表示（Sparse 

Representation，SR）[3]、低秩表示（Low Rank Repre-

sentation，LRR）[4-5]、多尺度变换等传统算法实现红外

与可见光图像的融合。基于 SR 和 LRR 的融合方法[6-9]

中，利用滑动窗把原始影像分割成影像块，再把影像块

构建成矩阵，该矩阵被反馈送到 SR（或 LRR）中计算

SR（或 LRR）系数，利用这些系数表征图像特征。通

过该运算，将图像融合问题转化为系数融合问题。融合

系数由适当的融合策略生成，然后在 SR（或 LRR）框

架中重构融合图像。多尺度变换方法[10-14]首先对源图

像进行多尺度分解，然后设计相应的融合规则对不同

尺度的图像进行融合，最后进行多尺度逆变换重构融

合图像。这些图像融合算法的融合性能高度依赖于所

使用的特征提取方法，且需人工设计融合规则，计算

复杂度高，缺乏通用性。 

近年来，由于卷积运算强大的特征提取能力，基

于深度学习的图像融合算法在图像融合领域得到了

飞速发展。2018 年，Liu 等人[15]提出一种基于卷积神

经网络的多聚焦图像融合方法，打破了传统融合算法

手动设计图像活动水平测量的约束，但该算法网络层

数较少，特征提取能力不足，融合图像存在信息缺失。

2019 年，Ma 等人[16]提出 FusionGAN，将生成对抗网

络引入图像融合领域，但该算法在对抗训练时，判别

器仅以可见光图像作为参照，使得融合图像对比度强

但细节纹理不明显。2020 年，Ma 等人[17]又提出一种

GANMcC 算法，利用多分类约束生成对抗网络进一步

将图像融合问题转化为多分类限定问题，但该算法缺

少对源图像非典型特征的抑制。Prabhakar 等人[18]提出

了一种无监督的深度学习框架 DeepFuse，实现多曝光

图像的融合，其自编码网络思想被很多研究者采纳，

但其网络结构简单，图像深度特征提取不充分。Li 等

人[19]将密集连接模块引入编码器结构中，以获取图像

深层特征，但该算法网络结构简单，不能提取图像多

尺度特征，融合图像对比度不足。Zhang 等人[20]提出

了一种基于卷积神经网络的融合框架，这是一种简单

而有效的图像融合架构，但其仅用单一尺度对图像进

行特征提取，导致部分特征缺失。 

针对上述问题，本文提出一种多尺度和卷积注意

力相结合的红外与可将光图像融合算法。首先，编码

器采用多尺度卷积操作提取红外和可见光图像不同

感受野的特征信息，以克服单一尺度卷积核特征提取

不足的问题，同时为了获取全局关联信息，引入改进

的可变形卷积注意力模块（Deformable-Convolutional 

Block Attention Module, D-CBAM）[21]，把网络生成的

特征图和通过空间注意力和通道注意力得到的注意

力特征图进行加权，增强网络对红外和可见光图像重

要特征的表达能力。其次，将编码器提取到的红外和

可见光的图像特征输入融合层，融合策略中引入空间

注意力和通道注意力机制，以融合红外与可见光的典

型目标和纹理细节等重要特征。最后，构建三层卷积

块组成的解码器，对融合后的特征进行重构，得到最

终的融合图像。训练阶段舍弃融合层，并利用混合损

失函数进行约束，提升模型学习图像均方误差、结构

和色彩等图像特征的能力。 

1  本文算法 

1.1  网络总体框架 

多尺度和卷积注意力相结合的红外与可见光图

像融合方法总体框架如图 1 所示。 

 

图 1  所提网络结构 

Fig.1  Structure of proposed network 
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整体框架由 3 部分组成：编码器、融合层和解码

器。融合时，首先将红外与可见光图像作为源图像输

入编码器，通过一层卷积核大小为 3×3 的卷积层和

三层多尺度可变形卷积注意力模块（Multi-scale 

Deformable-Convolutional Block Attention Module, 

MSCB）组成的编码器提取源图像的多通道显著特征

信息；然后，引入基于空间注意力和通道注意力的双

重注意力机制融合策略对编码器提取到的特征进行

融合；最后，在解码器中对融合后的特征信息进行重

构，输出最终的融合图像。 

1.2  编码器 

本文编码器由一个单一尺度卷积核的卷积块和 3

个 MSCB 组成，每个 MSCB 包含 4 个独立分支和一个

D-CBAM。4 个独立分支采用不同尺度的卷积核，可以

提取图像不同感受野的特征信息，丰富图像信息。卷积

注意力模块可以捕获红外与可见光图像的全局依赖关

系，增强红外与可见光轮廓及纹理细节等信息。 

1.2.1  多尺度可变形卷积注意力网络 

红外与可见光图像融合旨在将红外目标和可见

光的场景纹理信息更好地结合在一起，因此需要提取

源图像多尺度的区域特征，以更好地表征红外目标和

可见光的纹理细节信息。而在常见的基于卷积神经网

络的深度学习方法中，大都采用单一尺度卷积核的卷

积块提取图像特征，导致无法对源图像的特征信息进

行全面的提取。Szegedy 等人[22]提出深度卷积神经网

络 Inception module 模型，该模型通过使用不同大小

卷积核的卷积块对源图像不同感受野的特征信息进

行提取，从而获得图像不同尺度的特征信息，成功应

用于图像分类和图像检测等多种任务中。受其启发，

本文提出一种多尺度卷积注意力模块 MSCB，结构如

图 2 所示。 

 

图 2  多尺度卷积注意力模块 

Fig.2  Multi-scale convolutional attention block 

其中，Fi 表示输入特征，Fo 表示经 MSCB 提取加

强后的特征，即 MSCB 的输出。每个 MSCB 包含 4 个

独立分支和一个注意力模块，每个分支结构由不同卷

积核的卷积层组成，MSCB 模块参数如表 1 所示。 

分支一可以减少中间层信息的损失；分支二使网

络能够更好地提取源图像的背景信息；分支三与分支

四增加网络感受野，提取多个尺度的特征信息，丰富

融合图像信息。其中，分支三用两个卷积核大小为 3

×3 的卷积层替代卷积核大小为 5×5 的卷积层，分支

四用一个卷积核大小为 1×7 的卷积层和一个卷积核

大小为 7×1 的卷积层替代卷积核大小为 7×7 的卷积

层，每一分支使用卷积核大小为 1×1 的卷积层为该

分支降维，以降低模型参数量和计算量、增加网络深

度，加快计算速度并增强网络的非线性特性。之后，

将 4 个分支的输出进行级联操作，然后将其输入到 D-

CBAM 中，对每一通道信息赋值权重，使更具作用的

信息被赋予更大权重，大大提升了对图像特征的提取

能力，从而提升融合图像的质量。 

表 1  MSCB 模块参数设置 

Table 1  MSCB module parameter settings 

 Kernel size Outputs 

channel 

Activation 

function 

Branch1 1×1 16 R-Relu 

Branch2 
3×3Maxpooling 

1×1 

16 

16 
R-Relu 

Branch3 

1×1 

3×3 

3×3 

32 

64 

16 

R-Relu 

R-Relu 

R-Relu 

Branch4 

1×1 

1×7 

7×1 

64 

128 

16 

R-Relu 

R-Relu 

R-Relu 

1.2.2  可变形卷积注意力机制 

在深度学习构建图像融合的众多方法中，注意力

机制是最有效的建模方法之一。目前常用的注意力机

制主要有通道注意力、空间注意力、通道与空间注意

力等；通道注意力机制旨在显示不同通道之间的相关

性，空间注意力机制旨在提升关键区域的特征表达，

通道与空间注意力机制结合了通道注意力和空间注

意力的形式形成一种更加综合的特征注意力机制，例

如卷积注意力模块（Convolutional Block Attention 

Module, CBAM）[23]。 

CBAM 包含通道注意力（ Channel Attention 

Module, CAM）和空间注意力（ Spatial Attention 

Module, SAM）两个子模块，所提算法选用可变形卷

积注意力模块（D-CBAM），就是将 CBAM 中的 SAM

子模块中的卷积层换成可变形卷积块，从而增大卷积
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块的感受野，使重要信息更易被关注到，并予以更大

权重，使编码器提取到更加重要的特征信息，并降低

信息冗余。其结构示意图如图 3 所示。 

 
图 3  卷积注意力模块 

Fig.3  Convolutional block attention module 

1.3  融合层 

简单的加权平均融合策略没有对提取的特征图

进行筛选，容易引入噪声造成融合图像存在伪影[24]。

空间注意力和通道注意力可以同时在空间和通道维

度上对深度网络提取的深度特征进行提取，从而增强

红外与可见光轮廓和纹理细节等特征信息。因而，本

文使用基于空间和通道注意力双重注意力机制的融

合策略，融合策略结构如图 4 所示。 

 
图 4  融合策略结构 

Fig.4  The structure of the fusion strategy 

图 4 中，Fv 和 Fi 为由编码器分别从可见光图像

和红外图像中提取的多尺度深度特征，FS 和 FC 分别

为通过空间注意力模型和通道注意力获得的融合特

征，Ff为经融合层融合得到的多尺度深度特征，将其

作为解码器网络的输入。其中，由 FS和 FC得到 Ff的

表达式为： 

    Ff＝0.6×FS＋0.4×FC            (1) 

1.3.1  空间注意力模块 

空间注意力模型是在图像融合任务中利用基于

空间的融合策略，因红外图像中的显著目标亮度较

大，为增强融合图像的显著目标对比度，将 soft-max

算子进行改进，输入特征 Fv 和 Fi 通过全局平均池化

层和改进后的 soft-max 算子（Isoft-max）计算获得权

重图v 和i，其计算表达式为： 
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  (2) 

式中：1 表示 L1 范数；(x, y)表示像素对应位置坐

标。 

然后，将输入特征(Fv 和 Fi)与权重图(v 和i)做 

相乘操作得到增强后的可见光图像特征 v̂F 和红外图

像特征 îF 。最后，将增强后的特征相加得到空间注意 

力模型增强后的特征 Fs，计算表达式为： 

      Fs＝ v̂F ＋ îF              (3) 

1.3.2  通道注意力模块 

通道注意力模型是在图像融合任务中利用基于

信道信息的融合策略，输入特征 Fv 和 Fi 通过全局池

化算子计算获得初始加权向量，这里，全局池化算子

选用核范数算子，它是一个通道的奇异值之和，通道

所包含重要信息越多奇异值之和越大；最后通过 soft-

max 算子计算得到加权向量v 和i，计算表达式为： 

 
  

     i v

n
n

G F m
m

G F m G F m
 


       (4) 

式中：n{v,i}，m 表示输入特征中通道的对应索引；

G 表示全局池化算子。 

然后，将输入特征 Fv 和 Fi 与加权向量v 和i 做

相乘操作得到增强后的可见光图像特征 vF 和红外图

像特征 iF 。最后，将增强后的特征相加得到通道注意

力模型增强后的特征 FC，计算表达式为： 

    FC＝ vF ＋ iF                 (5) 

1.4  解码器 

解码器网络结构由三层卷积核大小为 3×3 卷积

块组成，步长均为 1，输出通道分别为 32、16、1，将

融合层的输出作为解码器网络的输入，经最后一层卷

积重构出灰度融合图像。网络卷积块均舍弃批量归一

化层（Batch Normalization），以减少融合图像伪影，

提高计算网络计算速率。激活函数均为 R-Relu。 

1.5  损失函数 

设计了一种训练阶段的损失函数 L，由均方误差
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LMSE、多尺度结构相似性度量误差 LMS-ssim和色彩感知

误差 LC共同约束，保证网络进行合理的优化迭代，其

表达式为： 

L＝LMSE＋LC＋LMs-ssim         (6) 

式中：和为权重系数。 

均方误差是利用融合图像与源图像之间像素差

的均方值衡量两幅图像间的差异，计算表达式为： 

 2
MSE to ti

1
L F I

W H
  


          (7) 

式中：Fto 表示重构图像；Iti 表示输入图像；W 表示图

像的宽；H 表示图像的高。 

色彩感知误差是通过计算图像的颜色直方图误

差来增强融合图像的亮度对比度，从而保证融合图像

能够突出可见光图像的纹理以及红外图像的热辐射

信息，其计算表达式为： 

   C 2
1

Histogram Histogram
255

L O I       (8) 

式中：Histogram()表示颜色直方图；2 表示二范数。 

多尺度结构相似性度量误差通过亮度因子 L(x,y)

对比度因子 C(x,y)和结构因子 S(x,y)衡量输入图像与

重构图像的相似程度，其计算表达式为： 

    LMs-ssim＝1－MS_SSIM(O,I)        (9) 
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        (10) 

式中：MS_SSIM(x,y)表示两个图像间的多尺度结构相

似度；(x,y)表示像素坐标；x 和y 分别表示 x 和 y 的

均值；x和y分别表示 x 和 y 的标准差，xy表示 x、

y 的协方差，j＝j＝j，j＝{1,  …, M}，c1, c2, c3是常

数，用于保证函数稳定性。 

2  实验结果 

2.1  实验设置 

训练阶段时舍弃融合层，只训练编码器网络和解

码器网络，使模型能更精确地重建输入图像，减少重

建图像的损失，训练网络结构如图 5 所示。 

训练数据集选用 MS-COCO 数据集 [25]，选择

80000 张图像转换为灰度图像，并调整为 256 

pixel×256 pixel 作为输入图像，网络优化器选用

Adam, epoch＝2, batch size＝4，学习率为 1×10－4，填

充方式为反射填充，填充数 p 的计算表达式如式(11)

所示： 

kernel
ron( )

2
p                 (11) 

式中：ron()为取整函数，kernel 为卷积核大小。损失

函数参数＝700，＝0.01，硬件配置环境为 NVIDIA 

GeForce RTX 3090 24GB、12th Gen Intel(R) Core(TM) 

i7-12700。 

为验证所提方法的有效性，选择 7 种近几年提出的

经典融合算法进行比较，包括统一无监督网络

（U2Fusion）[26]、压缩分解网络（SDNet）[27]、密集连接

网络（DenseFuse）[19]、生成对抗网络（FusionGAN）[16]、

多分类约束（GANMcC）[17]、通用的有监督图像融合

网络（IFCNN）[20]、嵌套连接网络（NestFuse）[28]，并

通过主客观评价指标进行评价分析。 

2.2  融合图像主观评价 

在 TNO [29]和 RoadScene 数据集[30]中分别选取两

组（Scene 1～2）和 4 组（Scene 3～6）图像进行实验

分析，实验结果如图 6 所示，采用实线框标记背景纹

理、虚线标记红外显著目标。 

 

图 5  训练网络结构 

Fig.5  The structure of the training network 

Encoder Decoder 

LOSS 

Iti Fto 
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(a) Scene 1       (b) Scene 2      (c) Scene 3      (d) Scene 4       (e) Scene 5       (d) Scene 6 

图 6  部分结果视觉效果对比 

Fig.6  Visual comparison of partial results 

可以看出，SDNet 算法采用压缩分解网络实现红

外与可见光图像融合，一定程度上保留了红外显著目

标，但存在伪影，树叶、天空等背景纹理方面表现较

差；NestFuse 算法采用嵌套连接网络实现图像融合，

对树叶等背景纹理信息处理表现较好，但云层等背景

信息对比度差；DenseFuse 算法采用密集连接网络保

留红外图像与可见光图像特征，融合图像在保留背景

纹理方面表现较好，但未能突出红外目标且树叶等背

景纹理信息处理欠佳；FusionGAN 算法采用了生成对

抗网络实现红外与可见光图像融合，保留了红外显著

目标，但树叶等背景纹理信息严重丢失；GANMcC 算

法在突出红外辐射信息方面较好，但融合图像存在少

量伪影，细节纹理清晰度较低；IFCNN 算法生成的融

合图像未能很好区分红外显著目标与背景纹理，对比

度较低；如图 6 中 Scene1 所示，U2Fusion 算法未能

突出红外显著目标，对比度较差；所提算法生成的融

合图像更能凸显红外显著目标，同时保留背景纹理细

节，更符合人类视觉系统特征。 

2.3  融合图像客观评价 

主观评价存在人为主观因素，具有一定的随机性

和片面性。为了更好地分析融合图像的质量，选取 4

种基于融合图像质量的客观评价指标均方误差（mean 
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squared error，MSE）、信息熵（entropy，EN）、标准差

（ standard deviation ， STD ）、空间频率（ spatial 

frequency，SF）和 3 种基于融合图像与源图像的客观

评价指标互信息（mutual information，MI）、边缘保持

度（QAB/F）、结构相似度（structural similarity，SSIM）

对融合图像质量进行对比实验分析。 

从 TNO 和 VOT 数据集[31]中共选取 40 对红外与

可见光图像，并以 5 对图像为一组，分为 8 组作为对

比测试集。表 2 中示出了通过现有融合算法和所提算

法获得的所有融合图像的7个评价指标得分的平均值。

将得出的指标得分按分组取均值后以折线图的形式进

行可视化，图 7 为不同算法的客观评价指标折线图。 

可以看出，所提算法在实验中，7 项指标中有 5

项指标为最优值。SSIM 指标得分与 DenseFuse 得分

仅有较小差距；尤其较 GANMcC 算法，QAB/F指标提

高了约 100%，SF 指标提高了约 77.69%，说明用所提

图像融合算法融合的图像中纹理与边缘信息更加清

晰丰富。同时，MSE、SF、QAB/F、STD4 项指标较其

他 7 种对比算法的平均值提高了 10.3%、23.6%、

48.5%、23.5%。说明所提图像融合算法相较于其它对

比算法具有较好的边缘保持性、源图像信息保留度、

视觉效果及较高的融合图像质量。 

表 2  TNO 数据集与 VOT 数据集对比实验客观评价指标均值 

Table 2  Mean values of objective evaluation indicators in comparative experiments between TNO dataset and VOT dataset 

Algorithms MSE MI SF SSIM QAB/F STD EN 

U2Fusion 2704 10.45 11.54 0.68 0.45 36.33 6.95 

SDNet 2936 10.49 11.82 0.70 0.45 33.14 6.69 

DenseFuse 2696 10.61 8.77 0.72 0.45 34.83 6.78 

NestFuse 2999 11.33 10.02 0.71 0.53 41.67 6.98 

IFCNN 2701 10.68 12.42 0.71 0.53 35.43 6.74 

FusionGAN 3645 10.48 6.08 0.66 0.22 29.61 6.52 

GANMcC 3290 10.55 6.14 0.69 0.28 33.33 6.72 

Ours 2657 11.67 10.91 0.71 0.56 42.71 7.01 

Note: Bold font is the optimal value for each column 

 

(a)MSE 

 
  (b)MI (c)SF 

Ours 

Ours 

Ours 
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 (d)QAB/F  (e)SSIM 

  
 (f)STD (g)EN 

图 7  不同算法的客观指标对比折线图 

Fig.7  Comparison of objective indicators of different algorithms line chart 

为进一步验证所提算法的性能，选择含有 221 对

红外与可见光图像对的 RoadScene 数据集与其它 7 种

融合算法进行比较，现有融合算法和所提出的融合算

法获得的所有融合图像的 7 个评价指标得分的平均值

如表 3 所示，其中加粗字体为最优值。从实验各项评

价指标得分的均值可以看出，所提算法在 7 项指标中

的 5 项指标均为最优值。其中 MSE、SF、QAB/F、STD

指标分别平均提高了 21%、16.6%、28.6%、16.6%；

从而进一步表明所提算法相较于其它 7 种对比算法具

有更好的图像融合效果。 

表 3  RoadScene 数据集对比实验客观评价指标均值 

Table 3  Mean of objective evaluation indicators for comparative experiments on the RoadScene dataset 

Algorithms MSE MI SF SSIM QAB/F STD EN 

U2Fusion 2273 11.77 15.01 0.68 0.51 42.87 7.26 

SDNet 2866 12.10 15.03 0.70 0.51 44.97 7.31 

DenseFuse 2919 11.82 12.32 0.69 0.48 42.57 7.22 

NestFuse 2319 12.45 13.28 0.67 0.50 49.97 7.38 

IFCNN 2328 11.77 15.07 0.70 0.51 39.18 7.12 

FusionGAN 4460 11.65 8.32 0.59 0.26 38.98 7.06 

GANMcC 3807 11.80 8.99 0.65 0.35 43.76 7.23 

Ours 2231 12.57 13.90 0.69 0.54 50.03 7.40 

Note: Bold font is the optimal value for each column 

以上实验结果说明所提算法在红外与可见光图

像融合任务中不仅可以保留丰富信息，还有更好的结

构和清晰度，且融合图像视觉效果更加自然。 

2.4  消融实验 

为进一步验证所提算法中提出的各模块的有效

性，进行以下消融实验：实验 1 编码器使用 3 个单一

尺度卷积块（Conv）；实验 2 编码器使用 3 个单一尺

度卷积和卷积注意力机制（Conv＋D-CBAM）；实验 3

编码器使用 3 个多尺度卷积注意力模块（MSCB）。 

在 TNO 数据集中随机选择一组图像结果作为消

融实验结果，实验结果如图 8 所示。 

通过观察发现，实验 2 融合图像亮度信息和细节

Ours Ours 

Ours 

Ours 
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纹理信息较好，但对比度较差，实验 1 相较于实验 2

对比度有较多提升，但细节纹理信息不足。实验 3 融

合结果改善了上述缺点，结合了二者优点，融合图像

很好地保留了红外与可见光图像中的特征信息，纹理

信息丰富，有较好对比度。融合效果良好。 

另外，表 4 是实验融合图像的客观评价指标结果，

最优值用加粗标记。所提算法取得了 6 个最优值，在

SF、MI、STD 和 QAB/F指标上相较于实验 2 提升较多，

这说明融合图像在信息保留度、细节纹理以及视觉方

面效果更优。 

 
(a) IR (b) VIS (c) Experiment 1 (d) Experiment 2 (e) Ours 

图 8  消融实验结果视觉对比 

Fig.8  Visual comparison of ablation experiment results 

表 4  消融实验客观指标 

Table 4  Objective indicators of ablation experiments 

Experiment MSE MI SF SSIM QAB/F STD EN 

Conv 2002 10.58 8.59 0.70 0.45 35.88 6.77 

Conv + D-CBAM 1832 10.61 8.86 0.69 0.47 36.21 6.80 

MSCB 2122 11.51 10.08 0.71 0.51 39.51 6.95 

Note: Bold font is the optimal value for each column

3  结论 

本文提出了一种多尺度和卷积注意力相结合的

红外与可见光图像融合算法。首先，在自编码器网络

中采用多尺特征提取模块和卷积注意力机制对源图

像特征进行提取，同时提取源图像的浅层细节特征和

深层显著特征；其次，采用一种基于两阶段注意力模

型的融合策略，融合可见光与红外图像的典型目标特

征和纹理细节特征，舍弃无用特征，经编码器网络重

构最终的融合图像。在两组对比实验中，相较于其他

对比实验，所提算法在 7 种客观评价指标中均有 5 种

评价指标取得最佳。其中，在 TNO 与 VOT 数据集对

比实验中，在 MSE、SF、QAB/F、STD 指标相较于其

他 7 种对比算法均值分别提高了 10.3%、23.6%、

48.5%、23.5%；在 RoadScene 数据集对比实验中，

MSE、SF、QAB/F、STD 指标相较于其他 7 种对比算法

均值分别提高了 21%、16.6%、28.6%、16.6%。通过

对比实验结果证明，所提算法在红外与可见光图像融

合任务中不仅可以保留丰富的信息，还有更好的结构

和边缘信息清晰度，在客观方面和主观方面均取得较

好的融合效果。 
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