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摘　要：在图像融合领域，现有的基于卷积神经网络（ＣＮＮ）或Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架构的方法存在两个
局限性：首先，浅层纹理特征与深层语义特征之间无法有效聚合；其次，红外与可见光特征的权重

比例无法自适应变化。本文提出一种引入特征交互的红外与可见光图像自适应融合方法。首

先，构建一种基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的特征交互模块，聚合跨尺度特征信息，增强特征表达能力。其次，
设计一种融合模块，自适应地调整特征权重比例。所提出的融合方法通过两阶段训练策略完成。

第一个阶段，应用创新的特征交互概念训练编码器，增强特征表达，重建特征图像。第二个阶段，

基于设计的权重自适应调整模块训练红外与可见光特征融合任务。公开数据集的实验结果表

明，与现有方法相比，本方法在主观和客观的评价方面均优于其他典型方法。
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１　引　言
红外成像传感器与可见光成像传感器在自动驾

驶［１］、无人机［２］和视频监测［３］等领域得到了广泛的

应用，其中，红外成像传感器所捕获的图像目标具有

极高的像素亮度，不易受光照、天气等环境因素的影

响，但其缺乏纹理细节信息；而可见光成像传感器捕

获的图像具有丰富的纹理细节，但易受夜间、雨天、

雾天等能见度低的环境影响，若能将红外图像与可

见光图像融合，可对这两种图像的特征信息互补，显

著提高目标识别的准确性。

传统的图像融合方法如金字塔变换［４］、小波变

换［５］、轮廓波变换［６］、稀疏编码［７］及显著性融合方

法［８］等，虽然取得了良好的融合性能，但存在以下

问题：（１）泛化能力差，融合任务变化后，会导致模
型迁移的效果大幅下降；（２）高度依赖人的主观经
验，无法构建通用的特征提取方法和融合策略，完全

基于设计良好的手工特征；（３）计算复杂度高，受人
工定义特征的影响较大。

相对于传统的图像融合方法，深度学习在大数

据驱动下的优势尤为显著，Ｌｉ等［９］在编码器中使用

密集连接，加强中间层特征之间信息交流以提高表

征能力，但忽略了图像的多尺度特征，致使特征提取

过程中存在信息冗余。Ｙｕ等［１０］使用不同的融合策

略实现图像融合，网络结构简单。Ｚｈａｏ等［１１］对双

通道特征进一步学习，提取各不相同的特征，有效地

在融合图像中保留了源图像显著特征，但融合策略

简单，无法根据特征进行自适应融合。Ｍａ等［１２］首

次使用生成对抗网络实现图像融合任务，但视觉效

果较差，缺少纹理效果。Ｗａｎｇ等［１３］使用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ
ｅｒ结构提取图像特征，但没有进行浅层纹理特征与
深层语义特征之间的信息交互，造成融合结果中丢

失纹理细节。

为了解决上述问题，本文提出了一种引入特征

交互的红外与可见光自适应融合网络，旨在将编码

器提取的多尺度特征通过特征交互模块，进行跨特

征层的长距离信息交流，加强特征表达能力。这种

跨空间、跨尺度的特征交互模块基于 ＦｅａｔｕｒｅＰｙｒａ
ｍｉｄＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［１４］，文中的特征交互模块主要分为
两个部分，第一个部分是ＳｅｌｆＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块，用于
捕获特征图内的远距离依赖，建立全局依赖关系。

第二部分是 ＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块，用于当前

特征图与其他尺度特征图之间的特征交互，实现浅

层纹理特征与深层语义特征信息的关联。此外，本

文基于ＳＫＮｅｔ［１５］中动态重组特征方法，提出了动态
融合模块，借助通道之间的特征关系去平衡红外特

征与可见光特征，实现了红外特征与可见光特征融

合权重的自适应调整。

２　融合方法
２１　网络总体结构

引入特征交互的红外与可见光图像自适应融合

方法的原理框架如图１所示，该网络是一个端到端
的融合网络，在特征提取、特征交互、特征融合及特

征重建过程中，共包括四个部分：编码器Ｅｎｃｏｄｅｒ、特
征交互模块 ＦｅａｔｕｒｅＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ、融合模块
ＦｕｓｅＭｏｄｕｌｅ和解码器 Ｄｅｃｏｄｅｒ。其中编码器 Ｅｎ
ｃｏｄｅｒ提取源图像 Ｉｍ的多尺度特征，通过特征交互
模块ＦＩＭ学习浅层纹理特征与深层语义特征之间
的关系，增强各尺度特征的表达能力，自适应融合红

外与可见光特征，最后将融合特征重建，输出与输入

相同大小的图像。

给定输入图像Ｉｍ∈ ＲＨ×Ｗ×Ｃｉｎ（Ｈ，Ｗ和 Ｃｉｎ分别
表示输入图像的高、宽和通道数，ｍ ＝ｉｒ代表红外
图像，ｍ＝ｖｉｓ代表可见光图像），在训练阶段图像
被调整为固定大小。

图１　网络总体架构

Ｆｉｇ１Ｏｖｅｒａｌｌｎｅｔｗｏｒｋａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

２２　网络细节
２２１　编码器（Ｅｎｃｏｄｅｒ）

如图１所示，多尺度特征ｍ由两个卷积核均为
３×３的卷积块取得，其中第一个卷积操作的步长为
１，用于增加网络通道数，第二个步长为２，用于筛除
图像冗余的特征信息，经４次循环后，可提取源图像
多尺度特征ｍ ＝［ｍ１，

ｍ
２，

ｍ
３，

ｍ
４］。

２２２　特征交互模块（ＦＩＭ）
特征交互模块以编码器Ｅｎｃｏｄｅｒ输出的多尺度
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特征ｍｉ∈ Ｒ
Ｈｉ×Ｗｉ×Ｃｉ作为输入，分别经过 ＳｅｌｆＴｒａｎｓ

ｆｏｒｍｅｒ（ＳＴ）模块和 ＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（ＩＴ）模块，
前者学习特征图ｍｉ自身的长距离依赖关系，捕获全
局特征信息（如图２（ａ）中 ＳＴ模块），后者进行特征
图ｍｉ与其他尺度特征图

ｍ
ｊ之间的信息交互（如图

２中的ＩＴ模块），建立多尺度特征之间的关系（如图
２（ｂ）中每个尺度与其他三个尺度交互得到与当前
尺度相同大小的交互特征）。

图２　特征交互模块架构

Ｆｉｇ２Ｆｅａｔｕｒｅｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

①ＳｅｌｆＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（ＳＴ）：使用深度可分离卷
积［１６］对特征图 ｍ进行位置编码，用于适应不同尺
度的特征图作为输入，同时还能保证像素特征转换

成序列后仍然保留空间位置信息，然后选用一层

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［１７］网络提取位置编码后的特征图 ψｍ的
全局特征。

ＢｌｏｃｋＳＴ模块的网络结构如图３（ａ），其中虚线框
中的结构为 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构，数据在输入 ＭＳＡ
（Ｍｕｌｔｉｈｅａｄｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎ）之前和经过 ＭＳＡ之后均
进行层归一化 ＬａｙｅｒＮｏｒｍ操作调整数据分布，然后
通过多层感知机ＭＬＰ进行通道之间的信息交互，同
时使用残差结构防止信息丢失。结构 ＭＳＡ在一个
滑窗中计算局部关注度，与原 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构中
ＭＳＡ的输入不同，本文输入序列向量来特征图自于
ψｍｉ下采样和未下采样的两个尺度的特征，通过式

（１）计算矩阵Ｑ、Ｋ和Ｖ，其中序列向量Ｚｍｉ∈Ｒ
Ｈｉ×Ｗｉ×Ｃｉ

由特征图ψｍｉ∈ Ｒ
Ｈｉ，Ｗｉ，Ｃｉ转换而来，序列向量 Ｌｍｉ∈

ＲＷｉ×Ｈｉ×ｃｉ／ｎ２（ｎ为下采样倍数）由特征图ψｍｉ∈Ｒ
Ｈｉ，Ｗｉ，Ｃｉ

下采样后转换而来，以此计算特征图ψｍ的全局特征
序列，减少计算复杂度。最后将全局特征序列转换成

与特征图ｍｉ相同尺度的特征图ψ
ｍ∈ＲＨｉ×Ｗｉ×Ｃｉ。该计

算过程可表示为：

Ｑ＝ＺＷＱ，Ｋ＝ＬＷＫ，Ｖ＝ＬＷＶ （１）

ψｍｉ ＝ Ｒｅｓｈａｐｅ（ＢｌｏｃｋＳＴ（Ｑ
ｍ
ｉ，Ｋ

ｍ
ｉ，Ｖ

ｍ
ｉ））（ｉ＝１，

…，４） （２）
②ＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（ＩＴ）：将特征图 ψｍｉ与

其他尺度特征图ψｍｊ之间的空间、通道特征信息进行

交互，充分利用特征的多尺度结构。

通道信息交互模块 ＢｌｏｃｋＩＴ－Ｃｈａｎｎｅｌ的网络架构如
图３（ｂ）所示，使用全局平均池化操作提取浅层特征
图ψｍｉ的空间信息，并通过１×１卷积对通道进行升
维得到浅层特征的空间特征信息，以该特征对深层

特征ψｍｉ＋１在通道上进行加权调整，完成浅层特征图
与深层特征图之间信息交互，同时将未通过信息交

互的浅层特征进行下采样，作为分支直接与信息交

互后的特征相加，用于减少信息交互过程中因使用

全局平均池化噪声造成的信息丢失，得到最终的通

道信息交互特征γｍｉｃ。

图３　特征交互子模块网络结构

Ｆｉｇ３Ｆｅａｔｕｒｅｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓｕｂｍｏｄｕｌｅｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

空间信息交互模块ＢｌｏｃｋＩＴＳｐａｔｉａｌ的网络架构如图
３（ｃ）所示，使用与 ＳｅｌｆＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（ＳＴ）中完全相同
的Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构，仅将输入从原来的同一特征图
与其下采样特图更换成不同特征图。通过对深层特

征图ψｍｉ与浅层特征图ψ
ｍ
ｊ在空间上进行信息交互，

得到空间信息交互特征γｍｉｓ。该结构中ＭＳＡ以浅层

特征ψｍｉ与深层特征ψ
ｍ
ｊ的序列化向量作为输入，计

算局部区域内的关注度，以此调整依赖关系为：

γｍｉｃ ＝ＢｌｏｃｋＩＴ－Ｃｈａｎｎｅｌ（ψ
ｍ
ｉ，ψ

ｍ
ｊ）（ｉ，ｊ＝１，…，４；ｊ≠

ｉ） （３）
γｍｉｓ＝ＢｌｏｃｋＩＴ－Ｓｐａｔｉａｌ（ψ

ｍ
ｉ，ψ

ｍ
ｊ）（ｉ，ｊ＝１，…，４；ｊ≠ｉ）

（４）
最后，将 ＳＴ模块、ＩＴ模块及 Ｅｎｃｏｄｅｒ的输出特

征图进行通道合并，再经过卷积核为１×１的卷积操
作进行通道特征信息交互：

αｍｉ ＝Ｃｏｎｖ（Ｃｏｎｃａｔ（ψ
ｍ
ｉ，ψ

ｍ
ｉ，γ

ｍ
ｉｃ，γ

ｍ
ｉｓ））（ｉ，…，４）

（５）
２２３　融合模块（ＦＭ）

针对红外与可见光特征在最终融合图像的权重

占比，本文基于ＳＫＮｅｔ动态调整权重的思想，设计了

４５０１ 激 光 与 红 外　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 第５３卷



一种自适应调整红外与可见光特征权重的融合结构

（如图４所示）。由于简单的红外特征与可见光特
征逐像素相加也能得到不错的融合质量，故使用红

外特征与可见光特征之和作为融合的引导特征，提

取其通道特征，通过归一化后更新红外特征与可见

光特征权重比例。

图４　融合网络结构

Ｆｉｇ４Ｃｏｎｖｅｒｇｅｄｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

以红外特征αｉｒｉ与可见光特征α
ｖｉｓ
ｉ之和作为引导

特征Ｆｉ：

Ｆｉ＝α
ｉｒ
ｉ ＋α

ｖｉｓ
ｉ（ｉ＝１，…，４） （６）

提取Ｆ在空间上的全局平均特征Ｓａｐ以及全局
最大池化特征Ｓｍｐ，其中第ｃ层特征按下式计算：

Ｓｃａｐ ＝
１

Ｈ×Ｗ∑
Ｈ

ｊ＝１
∑
Ｗ

ｋ＝１
Ｆｉ
ｃ（ｊ，ｋ） （７）

Ｓｃｍｐ ＝ｍａｘ（Ｆｉ
ｃ） （８）

最后，将红外特征分别与可见光特征的最大、平

均特征相加，并计算红外与可见光基于通道的自适

应权重：

ｑｃ＝
ｅｘｐ（Ｓｉｒ－ｃａｐ ＋Ｓ

ｉｒ－ｃ
ｍｐ）

ｅｘｐ（Ｓｉｒ－ｃａｐ ＋Ｓ
ｉｒ－ｃ
ｍｐ）＋ｅｘｐ（Ｓ

ｖｉｓ－ｃ
ａｐ ＋Ｓｖｉｓ－ｃｍｐ ）

（９）

ｐｃ＝
ｅｘｐ（Ｓｖｉｓ－ｃａｐ ＋Ｓｖｉｓ－ｃｍｐ ）

ｅｘｐ（Ｓｉｒ－ｃａｐ ＋Ｓ
ｉｒ－ｃ
ｍｐ）＋ｅｘｐ（Ｓ

ｖｉｓ－ｃ
ａｐ ＋Ｓｖｉｓ－ｃｍｐ ）

（１０）
其中，Ｐｃ代表红外在第ｃ层的自适应权重；ｑｃ代表红
外在第ｃ层的自适应权重，且ｐｃ＋ｑｃ＝１，基于通道

注意力重建的红外特征 α^ｉｒ与可见光特征 α^ｖｉｓ计算如
式（１０）：

α^ｉｒｉ ＝ｑｉ·α
ｉｒ
ｉ，　α^

ｖｉｓ
ｉ ＝ｐｉ·α

ｖｉｓ
ｉ，　（ｉ＝１，…，４）

（１１）
２２４　解码器（Ｄｅｃｏｄｅｒ）

如图２所示，由多个转置卷积模块构成，利用跨
尺度特征进行特征重建。考虑到不同尺寸在卷积和

池化后尺寸不一致问题，在上采样后进行尺寸对齐

保持特征尺寸一致，最后一个卷积层使用 Ｓｉｇｍｏｉｄ
作为激活函数，保证计算损失时输入输出的数值范

围一致，其他卷积层的激活函数均采用ＬｅａｋｙＲｅＬＵ。
２３　损失函数

为了保证特征交互模块在纹理特征和语义特征

聚合功能的专向性，避免红外特征与可见光特征融

合任务对特征聚合产生干扰，本模型分为两个阶段

训练红外与可见光融合模型，第一个阶段完成编码

器Ｅｎｃｏｄｅｒ、特征交互模块ＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ以及解
码器Ｄｅｃｏｄｅｒ的训练，第二个阶段完成融合模块的
训练。

２３１特征提取、交互及重建阶段
为了保证最终重建图像保留红外与可见光各自

的图像特征，本文使用 Ｌｓｓｉｍ结构相似度损失和 Ｌｐｉｘｅｌ
作为损失函数监督网络的训练。结构相似度函数能

够以图像的结构、亮度和对比度三大属性来衡量两

幅图像之间的相似性，在重建任务中可用于提取输

入图像结构、亮度和对比度特征，如式（１２）所示：
Ｌｓｓｉｍ ＝１－ＳＳＩＭ（Ｏｕｔｐｕｔ，Ｉｎｐｕｔ） （１２）

同时，使用Ｌｐｉｘｅｌ对重建图像Ｏ
ｍ
ｒｅｃ（ｍ＝ｉｒ，ｖｉｓ）与

输入图像 Ｉｍ进行逐像素约束，其中 ‖·‖Ｆ代表

Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数：
Ｌｐｉｘｅｌ＝‖Ｏ

ｍ
ｒｅｃ－Ｉ

ｍ‖Ｆ （１３）
第一个阶段训练时的总损失函数为：

Ｌｓｔａｇｅ１ ＝ω１Ｌ
ｍ
ｐｉｘｅｌ＋ω２Ｌ

ｍ
ｓｓｉｍ　（ｍ＝ｉｒ，ｖｉｓ） （１４）

其中，ω１和ω２是Ｌｐｉｘｅｌ损失与 Ｌｓｓｉｍ损失之间的权衡
参数。

２３２　特征融合阶段
固定第一个阶段训练好的编码器Ｅｎｃｏｄｅｒ、特征

交互模块以及解码器 Ｄｅｃｏｄｅｒ的权重参数，通过约
束红外特征、可见光特征与融合特征之间的感知损

失［１８］完成红外特征 αｉｒｉ与可见光特征 α
ｖｉｓ
ｉ 融合模块

的训练，可使融合图像保留精细的结构信息同时保

留着前景亮度和背景细节。感知损失 ＬＰｅｒｃｅｐｔｕａｌ计算

如式（１４），αｆｉ表示第ｉ层红外特征α
ｉｒ
ｉ与可见光特征

αｖｉｓｉ 融合后的特征。

ＬＰｅｒｃｅｐｔｕａｌ＝∑
４

ｉ＝１
‖αｆｉ－（α

ｍ
ｉ ＋α

ｍ
ｉ）‖ （１５）

为直接控制输出图像的亮度强弱与结构信息，

本文使用结构相似性函数计算融合图像局部特征：

Ｌｍｌｏｃａｌ＝１－ＳＳＩＭ（Ｏｕｔｐｕｔ，Ｉｎｐｕｔ
ｍ）　（ｍ ＝ｉｒ，

ｖｉｓ） （１６）
同时采用Ｌ１损失函数补充融合图像的可见光
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细节特征，保证融合图像在整体上更符合人类视觉

感知：

Ｌｇｌｏｂａｌ＝‖Ｏ
ｍ
ｒｅｃ－Ｉ

ｖｉｓ‖１ （１７）
阶段二的总损失函数如式（１７）所示，其中 ω３，

ω４，ω５为超参数，用于平衡三个损失函数差异。

Ｌｓｔａｇｅ２ ＝ω３Ｌ
ｉｒ
ｌｏｃａｌ＋ω４Ｌ

ｖｉｓ
ｌｏｃａｌ＋ω５Ｌｇｌｏｂａｌ （１８）

３　实　验
３１　实验参数设定

在训练阶段，选取 ＴＮＯ［１９］、ＲｏａｄＳｃｅｎｅ［２０］和
ＯＴＣＢＶＳ［２１］等数据集中的部分红外与可见光图像为
训练集，用于训练本文设计的双阶段模型。所有图

像均以滑动步长为２０，裁剪为２２４×２２４大小的红
外与可见光图像对，共 ３０５９５对，灰度范围转换为
［－１，１］。此外，选用优化器Ａｄａｍ，学习率为００２，
第一阶段每批次训练量为１６，第二阶段每批次训练
量为３２。超参数［ω１，ω２，ω３，ω４，ω５］分别为［２，５，
５，２，３］。训练及测试配置为Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｘｅｏｎ（Ｒ）Ｇｏｌｄ
６２４８ＲＣＰＵ、１２８ＧＢＲＡＭ、ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ
３０９０ＧＰＵ。

在测试阶段，从ＴＮＯ数据集选取部分图像作为
验证集，将源图像的灰度范围转换为［－１，１］，直接
使用源图像大小。同时选取６种典型的融合方法，
包 括 ＤｅｎｓｅＦｕｓｅ、ＲＦＮＮｅｓｔ、ＦｕｓｉｏｎＧＡＮ、ＩＦＣＮＮ、
Ｕ２Ｆｕｓｉｏｎ［２２］以及ＳＤＮｅｔ与本文方法进行比较，使用
互信息（ＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＭＩ）［２３］、视觉信息融合
保真度（ｔｈｅＶｉｓｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＦｉｄｅｌｉｔｙｆｏｒｆｕｓｉｏｎ，
ＶＩＦ）［２４］、相关差异和（ｔｈｅＳｕｍｏｆｔｈｅＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ，ＳＣＤ）［２５］、信息熵（ｅｎｔｒｏｐｙ，ＥＮ）［２６］、标准
差（ＳｔａｎｄａｒｄＤｅｖｉａｔｉｏｎ，ＳＤ）［２７］和均方误差（ｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒ）共六项客观评价指标进行数据上的客
观对比。

３２　消融实验
３２１　跨尺度、跨空间信息交互有效性验证

为验证跨尺度、跨空间信息交互的有效性，设计

四组实验对比验证，使用跨尺度、跨空间信息交互的

一组记作Ｙ；不使用跨尺度、跨空间信息交互的一组
记为Ｎ，另外两组为 ＲＦＮＮｅｓｔ和 ＩＦＣＮＮ网络，它们
在特征提取过程中均未进行跨尺度、跨空间信息

交互。

如图５所示，图中方框突出显示显著目标，左下
方框为放大的细节特征。Ｎ组丢失了部分可见光细

节，红外特征表现不显著，目标与背景对比度低，而

Ｙ组由于跨空间、跨尺寸信息交互，增强本地和远程
依赖关系，生成了更清晰的内容。本文选取 ＴＮＯ数
据集中的３组图像以及６个指标，分别从主观和客
观进行评价，在图像 Ｋａｐｔｅｉｎ中，Ｙ组更精细地重建
了林间树枝的细节，在图像 ｓｏｌｄｉｅｒｓ＿ｗｉｔｈ＿ｊｅｅｐ中，Ｙ
更清晰的重建了云层细节，同时，以上图像中的人、

汽车等显著目标突出。从表 １的客观评估数据上
看，Ｙ组数据多项指标优于未进行信息交互的ＲＦＮ
Ｎｅｓｔ网络、ＩＦＣＮＮ网络以及 Ｎ组，证明特征交互模
块的有效性。

图５　特征交互模块的定性比较结果

Ｆｉｇ５Ｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｅａｔｕｒｅｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ

表１　特征交互模块的定量比较结果
Ｔａｂ１Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓ
ｏｆｆｅａｔｕｒｅｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ

Ｍｅｔｈｏｄ ＭＩ ＶＩＦ ＳＤ ＭＳＥ ＥＮ ＳＣＤ

ＩＦＣＮＮ ２０５２６８０７８６９１８８６９１５００４１０２６７１０１９１７１８５３

ＲＦＮＮｅｓｔ２１１８４１０８１８２９９１２４９３００４６８１６６８７６６１７２３８９

Ｎ组 ２０１６２２０６７５０８８６３７９１００４６９２６６２３２８１５９０１５

Ｙ组 ２５６６７００８４６２２９１０３７６００３９６２６７２５２６１７２８０４

３２２　自适应融合有效性验证
为验证自适应融合模块的有效性，使用３种经

典的融合策略（ａｄｄ、ａｖｅｒａｇｅ、Ｌ１Ｎｏｒｍ）作为对比实验，
选取ＴＮＯ数据集中三组图像进行主观分析，图６给
出融合模块的定性比较结果，在求和融合策略 Ｓｕｍ
得到的图像中，虽然突出了可见光细节，但前景与背

景的对比度区分不明显，整体图像偏暗。相反，平均

融合策略 Ａｖｅｒａｇｅ得到的图像偏向于可见光图像，
出现伪光晕。Ｌ１Ｎｏｒｍ无法更好平衡红外与可见光权
重占比，出现细节不足、对比度不够的情况。与其他
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融合策略相比，基于自适应融合方法获取的融合图

像的背景细节特征精确，例如植被和云层，另外突出

了目标的亮度，例如建筑、汽车和人。

图６　融合模块的定性比较结果

Ｆｉｇ６Ｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｕｓｉｏｎｍｏｄｕｌｅｓ

３２３　参数的影响
在第二阶段的损失函数，本文使用超参数［ω３，

ω４，ω５］来平衡三个损失函数差异，在本次消融研究
中，分别设置［１∶１∶１］、［５∶２∶５］、［５∶２∶３］共三
组实验来验证不同比例的参数对融合性能的影响，

选取ＴＮＯ数据集中的 ｓｏｌｄｉｅｒｓ＿ｗｉｔｈ＿ｊｅｅｐ图像从视
觉效果进行分析，其中方框区域为分析目标。

如图７所示，视觉差别十分明显，当红外图像的
权重系数越大，在突出细节特征的同时，融合图像中

红外亮度特征的表现逐渐显著，并且并非整体统一

变亮，例如图中表现为汽车与人的亮度明显增加。

图７　参数的定性比较结果

Ｆｉｇ７Ｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

３３　ＴＮＯ数据集对比
为进一步验证本方法的优越性，选择６种具有

代表性的融合方法，包括 ＤｅｎｓｅＦｕｓｅ、ＲＦＮＮｅｓｔ、Ｆｕ
ｓｉｏｎＧＡＮ、ＩＦＣＮＮ、Ｕ２Ｆｕｓｉｏｎ以及ＳＤＮｅｔ，从ＴＮＯ数据
集中随机抽取２１幅图片计算评价指标，同时选取其
中７组红外与可见光图像作为效果展示，包括
Ｋａｐｔｅｉｎ＿１６５４、Ｂｕｎｋｅｒ、Ｓｏｌｄｉｅｒｓ＿ｗｉｔｈ＿ｊｅｅｐ、Ｎａｔｏ＿
ｃａｍｐ、Ｓａｎｄｐａｔｈ、Ｍａｒｎｅ＿０３和 Ｂｅｎｃｈ。使用６个客观
评价指标进行评估，包括 ＭＩ、ＶＩＦ、ＳＤ、ＳＣＤ、ＭＳＥ和
ＥＮ，加粗表示最佳值，加下划线表示次优值。

ＴＮＯ数据集的定性比较结果如图８所示，观察
结果发现，ＦｕｓｉｏｎＧＡＮ融合结果中仅保留了红外显
著特征，图像背景偏暗，纹理细节严重缺失。ＩＦＣ
ＮＮ、ＤｅｎｓｅＦｕｓｅ融合图像保留了可见光图像的纹理
细节，但由于融合是简单的红外与可见光特征在

通道上连接，无法更好的平衡红外与可见光特征

的权重，导致图像对比度低，局部区域内的细节不

明显。ＳＤＮｅｔ融合结果中纹理信息保留完好，但红
外特征占比较高，图像整体偏亮。Ｕ２Ｆｕｓｉｏｎ和
ＲＦＮＮｅｓｔ由于对特征重用以及在融合策略上的调
整，其融合结果整体较为良好，在图像清晰的同

时，局部区域内的对比度较高，但标记中的纹理细

节存在丢失。与以上方法相比，本方法有意地将

特征的浅层纹理与深层语义进行聚合，可在保留

更多的纹理细节的同时，突出背景与前景的对比

度，尤其在局部区域内突出了细节与对比度，如

Ｋａｐｔｅｉｎ＿１６５４中树枝细节和 Ｂｕｎｋｅｒ中树丛的纹理
层次分明。主观评价结果表明，本文方法能够取

得较好的融合结果。

图８　ＴＮＯ数据集的定性比较结果

Ｆｉｇ８ＱｕａｌｉｔａｔｉｖｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＴＮＯｄａｔａｓｅｔｓ

表２的定量比较结果中，由于本方法通过加强
特征信息跨空间和跨尺度交互，可保留源图像中更

多的特征，故与源图像的均方误差 ＭＳＥ最小。表２
互信息ＭＩ和信息熵ＥＮ指标表明，与仅关注局部或
某个尺度的其他方法相比，本方法的融合图像包含

的信息更多。ＶＩＦ指标表明，自适应调整融合图像
中的红外与可见光特征，相比于固定权重的融合方

法，能够在保证信息量的情况下，更好地平衡红外与
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可见光特征，使融合图像更加符合人类视觉感知。

表２中，本方法在客观评价指标 ＭＩ、ＶＩＦ、ＳＣＤ和
ＭＳＥ均为最佳值，表明本方法在保留更多细节特征

与的同时，突出显示红外亮度特征，客观评价指标从

数据上表明，本方法是红外与可见光图像融合的有

效融合架构。

表２　ＴＮＯ数据集的定量比较结果
Ｔａｂ２ＲｅｓｕｌｔｓｏｆｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＴＮＯｄａｔａｓｅｔｓ

Ｍｅｔｒｉｃｓ ＤｅｎｓｅＦｕｓｅ ＲＦＮＮｅｓｔ ＦｕｓｉｏｎＧＡＮ ＩＦＣＮＮ ＳＤＮｅｔ Ｕ２Ｆｕｓｉｏｎ Ｏｕｒｓ

ＭＩ ２３０１９０ ２１１８４１ ２３３５２２ ２０５２６８ ２２６０５８ ２０１０２０ ２５６６７０

ＶＩＦ ０８１７４５ ０８１８２９ ０６５４１３ ０７８６９１ ０７５９１７ ０８１９６７ ０８４６２２

ＳＤ ９０３１６５ ９１２４９３ ８４３６５７ ８８６９１５ ８８４９３８ ９２３９７２ ９１０３７６

ＳＣＤ １７２５３７ １７２３８９ １３７９２６ １７１８３５ １５５８９９ １７２３９１ １７２８０４

ＭＳＥ ００４３１２ ００４６８１ ００５６５４ ００４１０２ ００４６５２ ００４１２９ ００３９６２

ＥＮ ６７０４１８ ６６８７６６ ６５５８０２ ６７１０１９ ６６９４８２ ６９９６６６ ６７２５２６

４　结　论
本文提出了一种新颖有效的引入特征交互的红

外与可见光自适应融合网络，结合卷积与自注意力

机制聚合多尺度特征，自适应调整融合权重。网络

由编码器Ｅｎｃｏｄｅｒ、特征交互模块 ＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ、
ＦｕｓｅＭｏｄｕｌｅ和解码器 Ｄｅｃｏｄｅｒ四个部分组成。首
先，输入图像经过编码器提取多尺度特征，使用构建

的特征交互模块提取特征图自身的远距离依赖关

系，以及不同尺度特征图之间浅层特征与深层语义

特征之间的关联关系，增强特征表征能力，减轻特征

信息丢失。其次，设计以红外特征与可见光特征之

和作为引导特征，自适应调整红外特征与可见光特

征的融合权重。消融实验验证了特征交互模块与融

合模块的有效性，此外，本方法在公共数据集上与６
种典型方法的主客观实验表明，本方法具有一定的

优越性与鲁棒性。
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