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基于语义损失的红外与可见光图像融合算法 

丁华彬 1，丁麒文 2 
（1. 吉林化工学院 信息与控制工程学院，吉林 吉林 132000；2. 华北光电技术研究所，北京 100015） 

摘要：提出了一种基于语义损失的红外与可见光图像融合算法，通过语义损失引导生成图像包含更多

语义信息，满足高级视觉任务需求。首先使用预训练的分割网络对融合图像进行分割，分割结果与标

签图构成语义损失，在语义损失和内容损失的共同引导下，迫使融合网络在保证融合图像质量的前提

下同时兼顾图像语义信息量，融合图像满足高级视觉任务需求。同时本文还设计了一种新的特征提取

模块，通过残差密集连接实现特征重用，提高细节描述能力，进一步减轻融合框架，从而提高图像融

合的时间效率。实验结果表明，本文算法在主观视觉效果和定量指标方面优于现有融合算法，且融合

图像包含更丰富的语义信息。 
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Fusion Algorithm of Infrared and Visible Images Based on Semantic Loss 

DING Huabin1，DING Qiwen2 

(1. School of Information and Control Engineering, Jilin Institute of Chemical Technology, Jilin 132000, China; 

2. North China Research Institute of Electric-optics, Beijing 100015, China) 

Abstract: In this study, we propose an infrared and visible image fusion algorithm based on semantic loss, to 

ensure that the generated images contain more semantic information through semantic loss, thereby satisfying 

the requirements of advanced vision tasks. First, a pre-trained segmentation network is used to segment the 

fused image, with the segmentation result and label map determining the semantic loss. Under the joint 

guidance of semantic and content losses, we force the fusion network to guarantee the quality of the fused 

image by considering the amount of semantic information in the image, to ensure that the fused image meets 

the requirements of advanced vision tasks. In addition, a new feature extraction module is designed in this 

study to achieve feature reuse through a residual dense connection to improve detail description capability 

while further reducing the fusion framework, which improves the time efficiency of image fusion. The 

experimental results show that the proposed algorithm outperforms existing fusion algorithms in terms of 

subjective visual effects and quantitative metrics and that the fused images contain richer semantic information. 
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0  引言 

由于硬件设备的理论和技术限制，在单个传感器

或单个拍摄设置下拍摄的图像不能有效、全面地描述

成像场景。图像融合能够将不同源图像中有意义的信

息组合起来生成一幅包含更丰富的信息，更有利于后

续应用的图像[1]。由于融合图像具有优良的特性，图

像融合作为一种图像增强方法在摄影可视化、目标跟

踪[2]、医学诊断[3]、遥感监测等领域得到广泛应用。 

在深度学习的普及之前，图像融合就已经得到了

深入的研究。早期实现图像融合的方法主要采用相关

的数学变换来对图像进行分解，并根据特定的融合规

则进行融合。典型的传统融合方法包括基于多尺度变

换的方法、基于稀疏表示的方法、基于子空间的方法、

基于显著性的方法等。然而，这些方法的局限性也变

得越来越明显。一方面，为了保证后续特征融合的可

行性，传统的方法被迫对不同的源图像采用相同的变

换来提取特征。但是，该操作没有考虑到源图像的特
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征差异，这可能会导致所提取的特征的表达性较差。

另一方面，传统的特征融合策略过于粗糙，使得融合

性能非常有限。将深度学习引入图像融合就是为了克

服传统方法的这些局限性。在基于深度学习的方法

中，主要有基于自动编码器的框架、基于卷积神经网

络的框架和基于生成对抗网络的框架 3 种主体框架。 

虽然最近的基于深度学习的图像融合算法可以

在相应的融合任务中能够取得更好的效果，但仍存在

一些影响图像融合性能的缺陷。一方面，现有的融合

算法倾向于追求更好的视觉质量和更高的评价指标，

但很少系统地考虑融合后图像是否可以满足高级的

视觉任务需求。研究表明，仅考虑视觉质量和定量指

标并不能帮助用于高级视觉任务。虽然有些研究通过

分割图像掩模指导图像融合过程，但该掩模只分割了

部分显著目标，在增强语义信息方面效果有限。其次，

在现有的融合方法中，大多只使用一个特征提取层的

输出作为图像融合组件。这种架构直接造成了源图像

中的信息丢失，无法更好地提取特征细节，直接影响

了最终的融合性能。第三，现有的融合方法由于计算

复杂度和参数量大，在运行时间和存储空间方面通常

缺乏竞争力。 

为了克服上述挑战，本文提出了一种基于语义损

失引导的融合网络，来执行红外和可见光图像融合任

务。该方法在保证图像融合质量的前提下同时兼顾了

高级视觉任务，融合后图像满足高级视觉任务需求。

具体来说，引入图像分割网络 [4]（Fast Semantic 

Segmentation Network，Fast-SCNN）来对融合图像进

行分割，分割结果与 label 图构成语义损失，融合网络

在语义损失和内容损失的共同指导下，生成融合图

像。此外，本文还设计了一种新的特征提取模块，通

过残差密集连接实现特征重用，提高细节描述能力，

同时以进一步减轻融合框架，从而提高图像融合的时

间效率。 

1  本文融合算法 

1.1  整体框架 

给定一对预配准完成的红外图像和可见光图像，

在损失函数的引导下，通过特征提取、集成和重建实

现图像融合。融合后图像的质量在很大程度上取决于

损失函数。为了提升融合性能，本文设计了一个由内

容损失和语义损失组成的联合损失函数来约束融合

网络，该算法的整体框架如图 1 所示。 

Visible image

infrared image

Fusion network Fused image
Segmentation 

network

Content loss

Semantic loss
 

图 1  本文融合算法整体框架 

Fig.1  The overall framework of the proposed image fusion  

algorithm 

首先，为了更好地从红外和可见光图像中提取具

有丰富细节信息的深度特征，本文设计了一种基于

Sobel 算子残差密集块的图像融合网络，通过特征重

用将源图像中的互补信息充分集成。然后，通过特征

集成和图像重建模块对融合后的图像进行重建，融合

图像集成了红外和可见光特征，包含了丰富的细节信

息。 

此外，为了满足高级视觉任务需求，本文引入了

语义损失来约束融合网络，使融合后图像包含更丰富

的语义信息。该算法使用预训练完成的 Fast-SCNN 分

割模型来对融合后图像进行分割，分割结果与源图像

语义标签之间的差异就可以反映融合后图像所包含

语义信息的丰富度。 

1.2  融合网络 

为了轻量化融合网络，更好地提取深度信息，本

文提出了一种基于 Sobel 算子残差密集块的图像融合

网络，如图 2 所示。该融合网络由特征提取器和图像

重建器组成，通过特征提取、集成和图像重建实现图

像融合。 

 
图 2  融合网络架构 

Fig.2  Fusion network architecture 
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如图 2 所示，特征提取器包含两个并行的红外和

可见光的特征提取流，每个特征提取流包含两个共同

的卷积层和两个残差密集块。采用公共卷积层，卷积

核大小为 3×3，激活函数为漏式校正直流线性单元

（LReLU），提取浅层特征。接下来是两个残差密集块，

用于提取细节信息。残差密集块的具体设计如图 3 所

示。每个残差密集块包含 3 个分支，以提高所提取的

特征的多样性，使其能够充分利用模块内每个卷积层

所提取的深度特征。每个分支的 1×1 卷积层产生低

维特征映射，用于降低输入特征的维数，从而降低模

块中内部特征的卷积计算成本。 

 
图 3  特征提取器具体设计 

Fig.3  Specific design of the feature extractor 

然后，通过 concat 策略将红外图像和可见光图像

的细粒度特征进行集成，并将结果输入到图像重构器

中，以实现特征聚合和图像重建。图像重构器由 3 个

串联的 3×3 卷积层和一个 1×1 卷积层组成。所有 3

×3 卷积层均采用 LReLU 作为激活函数，1×1 卷积

层的激活函数为 Tanh。为了不造成融合过程中的信息

丢失，该网络没有引入降采样，图像边缘填充设置为

0，步幅设置为 1，融合后图像与源图像大小一致。 

1.3  分割网络 

分割网络采用预训练完成的快速分割卷积神经

网络（Fast-SCNN），该网络在现有的双分支快速分割

方法的基础上，引入了“学习降采样”模块，该模块

同时计算多个分辨率分支的低水平特征。该网络结合

了高分辨率的空间细节和低分辨率提取的深度特征，

在 Cityscapes 数据集[5]上分割速度可以达到 123.5 帧，

准确率为 68.0%。 

1.4  损失函数 

本文融合网络旨在加强融合图像中的语义信息，

同时提高视觉质量和评价指标。为了实现这些目标，

本文从两个角度设计了损失函数，对融合网络进行约

束。一方面，融合网络需要充分整合源图像中的互补

信息，如红外图像中的突出目标和可见光图像中的纹

理细节。为此，本文设计内容损失来提升融合图像的

视觉质量。另一方面，融合后的图像包含更丰富的语

义信息，可以有效地促进高级视觉任务。为此，构建

了一个语义损失来反映融合图像语义信息丰富程度。 

1.4.1  内容损失 

内容损失决定了提取的信息类型以及重建中各

种类型信息之间的主要和次要关系。为最大限度地减

少信息损失，以有效地保存红外图像的热辐射信息和

可见图像的纹理细节信息。内容损失由两部分组成，

定义如下： 

Lcontent＝aLstructure＋Lintensity         (1) 

式中：Lstructure项表示两幅图像的结构相似性，保证融

合图像包含丰富的纹理细节；Lintensity 约束融合的图

像，以保持与源图像相似的强度分布；a 为权衡结构

损失和强度损失的正参数。 

强度损失在像素水平上测量融合图像和源图像

之间的差异。因此，将红外图像和可见光图像的强度

损失定义为： 

  22

f r f vF F
intensity

1I I I I
L

H W

     



     (2) 

式中：If为融合图像；Ir，Iv 分别为红外图像和可见光

图像；H 和 W 分别表示输入图像的高度和宽度；F
代表矩阵弗罗贝尼乌斯范数；是一个控制两项之间

的权衡的正参数。 

在像素级上，结构相似度[6]（Structural Similarity 

Index Measure, SSIM）指数度量是最流行和最有效的

度量方法，它根据亮度、对比度和结构信息的相似性

来模拟失真。因此，我们选择它来约束输入图和输出

图像之间的结构相似性。Lstructure 定义如下： 

       f r f v

structure

1 SSIM , 1 1 SSIM ,I I I I
L

H W

     




(3) 

式中：SSIM(Ix, Iy)表示 Ix和 Iy之间的结构相似性；为
控制两项之间的权衡的正参数。 

1.4.2  语义损失 

为了更好地提高融合图像中的语义信息，本文设

计了一个语义损失来约束融合网络。该算法使用预训

练好的 Fast-SCNN 分割模型来对融合后图像进行分

割，分割网络输出分割结果 Is。通过计算分割结果与

Label 图之间交叉熵可得到语义损失定义如下： 

      semantic c s
1 1

log
H W

h w

L y I
 

             (4) 

式中：yc为分割标签进行 one-hot 编码转换而来。 

最后，构造一个联合损失来引导融合网络的训

练，该联合损失定义为： 
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L＝Lcontent＋Lsemantic           (5) 

式中：是一个表征语义损失 Lsemantic重要性的常数。

越大，损失函数中语义损失所占比重越大，融合后图

像语义信息更加接近源图像。 

1.5  训练细节 

本文使用 MFNet 数据集 [7]来训练融合网络，

MFNet 数据集包含 1569 对图像对（820 张在白天拍

摄，749 张在夜间拍摄），空间分辨率为 480×640。

MFNet 数据集为 8 个对象提供了语义标签，即汽车、

人、自行车、曲线、汽车停车站、护栏、警戒锥和凸

起。为增强数据可信度，所有的数据集图像在被输入

网络之前都被归一化到[0,1]范围内。 

训练中的所有参数设置如下：内容损失超参数
＝10，语义损失权重参数＝3。该算法使用 Adam 优

化器，bathsize 大小为 8，epoch 大小为 10，初始学习

率 0.001，平滑参数1＝0.9，2＝0.99，＝1e－8，权重

衰减为 0.0002，在损失函数的指导下优化我们的融合

模型。该算法在 PyTorch 平台[8]上实现。 

由于 MFNet 数据集包含三通道彩色可见光图像，

为更好地处理彩色图像，本文首先将可见图像转换为

YCbCr 颜色空间。然后，利用不同的融合算法来融合

可见光图像和红外图像的 Y 通道。最后，利用可见光

图像的 Cb 和 Cr 通道将融合后的图像转换为 RGB 颜

色空间[9]。 

2  实验与分析 

为了全面评估所提出的算法，我们在 MFNet 数

据集上进行了广泛的定性和定量实验。我们选择 3 种

较为先进的融合算法，即 DDcGAN[10] （ Dual-

Discriminator Conditional Generative Adversarial 

Network），Nestfuse[11]，GANMcM[12]（Generative 

Adversarial Network with Multiclassification 

Constraints）与本文算法在主观和客观两个方面对融

合结果进行比较，然后再对其融合图像分割性能进行

对比。所有这 3 种方法的实现都是公开的，参数均按

照原论文中默认参数设置。 

2.1  主观评价 

主观评价方法以人体视觉系统为基础，对融合图

像的质量进行评价，根据图像细节、物体完整性、图

像失真等标准一致地比较不同的融合方法，在融合质

量评价过程中能够更直接，更可靠。本文从 MFNet 数

据集中随机挑选 3 张分别为白天、黑夜和黄昏的图片

进行实验，实验对比结果如图 4，5，6。 

       

(a) 红外图像               (b)可见光图像                (c)DDcGAN 算法 

(a) Infrared image           (b)Visible image             (c)DDcGAN algorithms 

       

  (d)Nestfuse 算法             (e)GANMcM 算法                (f)本文算法 

 (d)Nestfuse algorithms          (e)GANMcM algorithms           (f)Ours algorithms 

图 4  “00057D”图像不同算法的融合结果 

Fig.4  Fusion results of different algorithms for 00057D image 
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(a)红外图像                 (b)可见光图像                 (c)DDcGAN 算法   

(a)Infrared image               (b)Visible image               (c)DDcGAN algorithms 

       

(d)Nestfuse 算法                (e)GANMcM 算法                (f)本文算法 

(d) Nestfuse algorithms        (e)GANMcM algorithms            (f)Ours algorithms                            

图 5  “00510D”图像不同算法的融合结果 

Fig.5  Fusion results of different algorithms for 00510D image 

       

(a) 红外图像                     (b)可见光图像                  (c)DDcGAN 算法 

(a) Infrared image          (b)Visible image               (c)DDcGAN algorithms  

       

 (d)Nestfuse 算法                (e)GANMcM 算法                   (f)本文算法 

(d)Nestfuse algorithms            (e)GANMcM algorithms               (f)Ours algorithms  

图 6  “01347N”图像不同算法的融合结果 

Fig.6  Fusion results of different algorithms for 01347N image 

在日间场景中，可以利用红外图像的热辐射信息

作为可见光图像的补充信息。因此，具有良好视觉质

量的融合图像应包含丰富的可见光图像的纹理细节，

并增强红外图像中的突出目标。从实验结果可以看出

DDcGAN 和 GANMcM 算法并没有有效保留可见光

的亮度信息，导致融合后图像偏暗，Nestfuse 算法虽

然保留了可见光图像中的亮度信息，但没有更好地保

留红外图像中的热辐射信息，融合后图像目标显著性

不强。 

在夜间场景中，由于环境限制，红外和可见光图

像都只能提供有限的场景信息。因此，能否自适应地

整合红外和可见光图像中可用信息将成为评判融合
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算法的标准之一。实验结果可以看出，所有算法都在

一定程度上合并了红外和可见光图像中的互补信息，

但不同算法的融合结果仍有一些细微的差异。

DDcGAN 算法虽然保留了目标的热辐射信息，但目标

轮廓不明显。GANMcM 算法在背景中丢失了部分纹

理信息，在融合后图像中引入了一些无用信息。实验

表明，本文算法能够更好地融合红外和可见光图像中

的有用信息，具有良好的视觉效果，从融合后图像的

背景中可以看出，本文算法较其它算法能够更好地提

取纹理细节，并避免受到无用信息的干扰。 

2.2  客观评价 

由于主观评价方法存在人工干预、时间消耗较

长、成本高、不可重复性等缺点，为保证评价的全面

性和可信度，需要同时使用能够定量、自动度量融合

图像质量的客观评价方法。本文采用了 4 种具有代表

性的图像质量评价指标，分别为熵（Entropy，EN）、

互信息（Mutual Information，MI）、标准差（Standard 

Deviation，SD）、空间频率（Spatial Frequency，SF）

和边缘相似度（QAB/F）。 

1）熵 

熵表示在融合图像中所包含的信息量，定义如

下： 

    
1

2
0

EN log
L

l l
l

p p




             (6) 

2）互信息 

互信息度量通过测量两幅图像间依赖性，度量从

源图像传输到融合图像的信息量，定义如下： 

  MI＝MIA,F＋MIB,F              (7) 

式中：MIA,F和 MIB,F分别表示从红外图像和可见光图

像传输到融合图像的信息量，定义如下： 

   
   

,
, ,,

,
MI , log X F

X F X Fx f
X F

p x f
p x f

p x p f
      (8) 

3）空间频率 

空间频率表示了图像的纹理信息，数学表达式如

下：  

    2 2SF= RF CF            (9) 

4）标准差 

标准差反映了图像的对比度特性，数学定义如

下： 

  2

1 1

SD ,
M N

i j

F i j 
 

            (10) 

5）边缘相似度 

边缘相似度（QAB/F）测量从源图像传输到融合图

像的边缘信息的量，定义如下： 
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为保证实验可靠性，本文在 MFNet 数据集中随

机挑选 20 张图片进行实验，获取 20 张图片性能指标

的平均值，实验数据如表 1，其中加粗的值表示所有

方法中的性能最佳的方法。从表中可以看出，本文算

法在 4 个评价指标 EN、SF、QAB/F 和 MI 值上的表现

最佳。虽然该算法的 SD 不是最大的，但结果与其他

算法相差不大。实验结果表明，本文算法在图像融合

评价指标上优于其它算法。 

表 1  图像融合客观指标结果 

Table 1  Objective index results of fusion image 

 MI SD SF EN QAB/F 

DDcGAN 1.9848 6.2586 0.0231 5.2684 0.1859 

Nestfuse 2.9764 7.5843 0.0301 6.2386 0.4862 

GANMcM 2.5130 8.2627 0.0236 6.1895 0.3238 

Ours 3.8672 7.9858 0.0458 6.5841 0.5842 

2.3  分割性能评价 

为了验证融合图像的语义分割性能，本文选取

MFNet 数据集中 20 张图片经过不同融合算法生成融

合图片，然后将融合后图片进行语义分割后获取

mIoU（Mean Intersection Over Union）值来衡量分割

性能，实验结果如表 2。实验结果显示，本文算法相

较于其它算法有更高的 mIoU，这表明本文算法生成

的融合图像中包含了丰富的语义信息，使分割网络能

够更准确地描述成像场景。 

表 2  融合图像分割性能指标（mIoU） 

Table 2  mIoU of fusion image 

 DDcGAN Nestfuse GANMcM Ours 

mIoU 75.33 76.32 75.68 77.98 

此外，我们还提供了一些可视化的例子来显示红

外、可见光和不同融合图像的分割结果，如图 7。从

结果中可以看出，红外图像提供了更多关于行人等突

出目标的信息，而可见图像可以更好地描述背景。本

文融合算法可以集成来自源图像的互补信息，并实现

一个更全面的对成像场景的描述。 
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(a)红外图像                   (b)可见光图像                   (c)Label 

(a)Infrared image                 (b)Visible image                  (c)Label 

    

(d)DDcGAN 算法            (e)Nestfuse 算法              (f)GANMcM 算法            (g)本文算法 

(d)DDcGAN algorithms          (e)Nestfuse algorithms        (f)GANMcM algorithms         (g)Ours algorithms 

图 7  不同算法融合图分割可视化图 

Fig.7  Different algorithms merge the graph segmentation visualization diagram 

 

3  结论 

本文提出了一种基于语义损失的红外与可见光

图像融合算法，引入语义损失，使融合网络在语义损

失和内容损失的共同引导下，生成富含语义信息的高

质量图像，融合图像满足高级视觉任务需求。同时，

本文设计了一种新的特征提取模块，通过残差密集连

接实现特征重用，提高细节描述能力，实现了显著的

目标强度和纹理细节的有效保留。通过比较和泛化实

验表明，本文融合算法在主观和定量指标方面都优于

其它先进算法，且相较于其它算法融合后图像语义信

息含量最高。 
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