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基于 ＡＧＦ和 ＣＮＮ的红外与可见光图像融合
杨艳春，杨万轩，雷慧云

（兰州交通大学电子与信息工程学院，甘肃 兰州７３００７０）

摘　要：针对红外与可见光图像融合中出现的边缘模糊和细节丢失等问题，本文提出了一种基
于交替引导滤波器（ＡＧＦ）与掩膜引导卷积神经网络（ＣＮＮ）的融合算法。首先，将源图像通过
交替引导滤波分解为基础层与细节层；然后，将基础层通过能量属性的融合规则得到基础融合

图像，细节层在基于掩膜引导的损失函数的指导下，通过卷积神经网络得到融合后的细节图

像；最后，将基础融合图像与细节融合图像相加得到最终融合图像；实验结果表明，本文方法能

够在突出显著热目标的同时保留丰富的背景边缘纹理信息，在客观评价指标上相较对比方法

取得了更好的效果，证明了本文算法的优越性。
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１　引　言
图像融合是将来自不同源或不同传感器的同一

场景多幅图像信息融合的方法，融合得到的图像保

留了源图像中独特和重要的信息［１］。红外传感器

可以感知物体的热辐射，能够有效捕获目标信息；而

可见光图像通常分辨率更高具有更多纹理细节信

息。红外与可见光图像融合得到的单一图像具有丰

富的细节纹理信息和突出的显著性目标，能够在细



节和对比度方面提供更有价值的信息，为后续视觉

任务提供更可靠的图像数据支持［２］。目前已广泛

应用在目标检测［３］、军事目标识别、自动驾驶等

领域［４］。

目前已经有很多成熟的红外与可见光图像融合

算法，它们大致可以分为两类：基于传统融合框架的

算法和基于深度学习的融合算法［５］。多尺度变换

是传统方法的一个重要分支，其中包括有金字塔变

换［６］、非下采样轮廓波（ＮｏｎＳｕｂｓａｍｐｌｅｄＣｏｎｔｏｕｒ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＮＳＣＴ）［７］等，传统的融合方法依赖于人工
设计融合规则并选择参数，对于不同的图像和应用

场景往往需要选择不同的参数，增加了方法的复杂

性。近年来，基于深度学习的方法以其卓越的特征

学习和表示能力，能够实现图像深度特征的提取与

重建，应用到图像融合领域具有一定的优势。文献

［８］提出一种基于密集块的网络架构，在编码器与
解码器中，每个层都与后续所有层直接连接，更充分

地利用了中间层提取信息；文献［９］利用生成器与
鉴别器之间的博弈以及感知损失和边缘保持损失生

成更具质感和细节丰富的图像；文献［１０］在此基础
上引入了细节保留损失更好地保持了融合图像中的

细节和纹理；文献［１１］提出一种根据 ＶＧＧ１９提取
得到的特征图测量自适应信息保存度的方法，使融

合结果保持和源图像之间的相似性；文献［１２］结合
ＣＮＮ与Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，用特征解耦的思想将跨模态信
息分解为共有信息和特有信息。尽管基于深度学习

的方法已在图像融合领域取得显著成就，但这些方

法通常忽视了图像的尺度信息，容易出现边缘模糊、

细节丢失等问题。图像在不同尺度融合的同时增强

显著目标区域，正逐步成为研究热点［１３］。

为了解决上述问题，更好地保留源图像的边缘

细节信息，本文提出了一种基于交替引导滤波

（ＡＧＦ）和掩膜引导卷积神经网络（ＣＮＮ）的红外与
可见光图像融合方法。首先，利用 ＡＧＦ对源图像进
行双尺度分解；然后，对分解得到的基础层通过能量

属性（ＥＡ）来获得融合后的图像；针对细节层，通过
ＣＮＮ来实现特征提取、融合和重构，并利用特定损
失函数来约束融合过程，在损失函数中引入显著目

标掩膜来引导网络检测显著区域；最后，将得到的基

础层与细节层相加得到融合结果。通过对比实验，

本文方法得到的结果显著目标突出，边缘纹理清晰，

视觉效果良好。

２　本文方法
本文提出了一种基于交替引导滤波与掩膜引导

卷积神经网络的红外与可见光图像融合方法，融合

框架流程如图１所示，具体步骤如下：
１）将红外图像 Ｉｉ与可见光图像 Ｉｖ分别通过交

替引导滤波分解为基础层与细节层。

２）基础层通过能量策略的方法获得融合后的
基础层融合图。

３）细节层通过掩膜引导的卷积神经网络进行
特征提取及融合，得到细节层融合图。

４）将得到的基础层与细节层相加，得到最终的
融合图像。

图１　本文融合框架

Ｆｉｇ．１Ｔｈｅｆｕｓｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｔｈｉｓｐａｐｅｒ

２１　ＡＧＦ分解
交替引导滤波器（ＡｌｔｅｒｎａｔｉｎｇＧｕｉｄｅｄＦｉｌｔｅｒｉｎｇ，

ＡＧＦ）结合了平滑迭代恢复滤波器（ＳｍｏｏｔｈａｎｄＩｔｅｒ
ａｔｉｖｅｌｙＲｅｓｔｏｒｅＦｉｌｔｅｒ，ＳＩＲ）和滚动引导滤波器（Ｒｏｌｌ

ｉｎｇＧｕｉｄａｎｃｅＦｉｌｔｅｒ，ＲＧＦ）的优势即消除小细节和恢
复大尺度边缘［１４－１７］。ＡＧＦ的每次迭代都包含三个
连续的步骤，其过程如下：

１）对输入图像 Ｉ应用联合双边滤波，再将前一
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次的迭代结果作为引导图像对输入图像Ｉ应用联合
双边滤波器，迭代ｔ次后得到的结果为Ｑｔ＋１：

Ｑｔ＋１ｉ ＝１Ｋｉ∑ｊ∈ΩＩｊ·ｆ（‖ｉ－ｊ‖）·ｑ（‖Ｑ
ｔ
ｉ－Ｑ

ｔ
ｊ‖）

（１）
其中，输入和输出图像分别为Ｉ和Ｑ；像素坐标索引
为ｉ和ｊ；Ω表示核的空间支持；Ｋｉ表示归一化因子；ｆ
代表空间滤波器核范围；ｑ代表强度滤波器核。
２）使用原始图像 Ｉ作为引导图像，对第一步的

结果应用联合双边滤波：

Ｑｔ＋１ｉ ＝１Ｋｉ∑ｊ∈ΩＱ
ｔ
ｉ·ｆ（‖ｉ－ｊ‖）·ｑ（‖Ｉｉ－Ｉｊ‖）

（２）
３）对上一步的结果进行中值滤波以防止在大

尺度边缘附近重新引入经过过滤的小尺度细节。

为了保留图像的细节和轮廓特征，减少融合过

程中产生的伪影，通过交替引导滤波器对源图像进

行双尺度分解。

对源图像Ｉｉ，Ｉｖ通过ＡＧＦ得到基础层Ｂｉ，Ｂｖ，具
体步骤如式：

Ｂ＝ＡＧＦ（Ｉ，δｒ，δｓ，ｎ） （３）
其中，Ｉ表示源图像；δｒ和δｓ分别表示双边滤波器的
空间与范围权重；ｎ代表迭代次数。

然后再将源图像与基础层相减得到细节层 Ｄｉ，
Ｄｖ，定义如式：

Ｄ＝Ｉ－Ｂ （４）
２２　基础层融合

基础层包含源图像的轮廓信息。本文在基础层

采用了能量属性（ＥｎｅｒｇｙＡｔｔｒｉｂｕｔｅ，ＥＡ）融合策略。

该ＥＡ融合策略分为三个步骤：
１）计算Ｂｉ，Ｂｖ的特性值Ｃ１，Ｃ２：
Ｃ１ ＝μ１＋σ１ （５）
Ｃ２ ＝μ２＋σ２ （６）

其中，μ，σ分别代表基础层Ｂｉ，Ｂｖ的平均值和中值。
２）计算出（ｘ，ｙ）处的能量权重Ｅ（ｘ，ｙ）：
Ｅ１（ｘ，ｙ）＝ｅｘｐ（αＢｉ（ｘ，ｙ）－Ｃ１ ） （７）

Ｅ２（ｘ，ｙ）＝ｅｘｐ（αＢｖ（ｘ，ｙ）－Ｃ２ ） （８）

其中，Ｂ（ｘ，ｙ）为（ｘ，ｙ）处的基础层系数。ｅｘｐ为指
数算子，能够突出能量值与全局特性值差异明显的

区域。Ｃ为通过基础层计算得到的特性值。参数 α
控制指数变换的放大程度，经多次实验验证取值为

４效果较好。
３）通过加权融合得到融合后的基础层：

Ｂｆ（ｘ，ｙ）＝
Ｅ１（ｘ，ｙ）Ｂｉ（ｘ，ｙ）＋Ｅ２（ｘ，ｙ）Ｂｖ（ｘ，ｙ）

Ｅ１（ｘ，ｙ）＋Ｅ２（ｘ，ｙ）
（９）

２３　细节层融合
神经网络能够通过大量数据自动学习到更有效

的特征表示，而传统方法通常需要手动设计特征提

取器，需要丰富的专业知识和复杂的参数调整。网

络能够从原始数据中提取出更具有表征能力的特征，

从而提高融合结果的质量。由于细节层主要由纹理

信息组成，本文使用卷积神经网络来提取特征并融合

细节层，可以使融合图像更加全面。为了更好地融合

红外图像的目标信息和可见光图像的背景信息，在网

络训练阶段应用了一种掩模损失，细节层融合框架如

图２所示，图２（ａ）为总体框架，图２（ｂ）与图２（ｃ）分
别为ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ与ＲｅｓＢｌｏｃｋ结构。
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图２　细节层融合

Ｆｉｇ．２Ｄｅｔａｉｌｌａｙｅｒｆｕｓｉｏｎ

２３１　网络结构
如图２所示，本文的网络架构由两部分组成：特

征提取网络和特征重建网络。

１）特征提取网络：特征提取网络是在ＣＮＮ的基础
上构建的，并引入ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ来保留更多的信息并减
少过拟合［１８］。该网络由一个公共层和一个ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ
组成。公共层由卷积核为５×５的卷积层和ＬＲｅＬＵ激
活函数组成，ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ由三个卷积层（Ｃｏｎｖ１、
Ｃｏｎｖ２、Ｃｏｎｖ３）组成，这三个卷积层的卷积核大小均为
３×３，激活函数为ＬＲｅＬＵ。在训练网络时，由于红外和
可见光图像的特性不同，采用相同的网络结构结合损

失函数来独立训练红外和可见光图像的参数。

２）特征重建网络：特征重建网络由四个ＲｅｓＢｌｏｃｋ
组成，起到特征融合和图像重建的作用。跳跃连接改

善了信息的流动，避免了梯度消失和网络退化的问

题［１９］，最后一层的激活函数使用Ｔａｎｈ来保证融合图
像的变化范围与输入图像的变化范围一致。

本文的所有卷积层填充均为 ＳＡＭＥ，步长均为
１，因此本文算法的融合图像大小与源图像一致。
２３２　损失函数

构造损失函数时，将图像分为前景目标部分和

背景部分。引入前景目标掩模Ｍ，对红外图像上的
前景目标逐像素进行标记后转换为二值图。然后将

红外图像的细节层 Ｄｉ分割为前景显著目标 Ｍｉ，将
可见光图像的细节层 Ｄｖ分割为具有纹理与边缘信
息的背景区域Ｍｖ：

Ｍｉ＝Ｄｉ·Ｍ （１０）
Ｍｖ＝Ｄｖ·（１－Ｍ） （１１）
然后分别在前景区域与背景区域计算损失函

数，损失函数由两种损失组成：像素损失和梯度损

失。像素损失限制融合图像的像素强度与源图像一

致，而梯度损失则促进融合图像包含更详细的信息。

构建前景区域和背景区域的像素损失和梯度损失。

Ｌｐｉｘｅｌ＝
１
Ｈ·Ｗ［β‖Ｍｉ·（Ｄｆ－Ｄｉ）‖１＋

‖Ｍｖ·（Ｄｆ－Ｄｖ）‖１］ （１２）
其中，Ｈ，Ｗ为图像的高和宽；‖·‖１代表ｌ１范数；
β为平衡不同区域损失的超参数；Ｄｆ为融合后的细
节层图像。

梯度损失能够使融合图像保留更清晰的纹理和

边缘信息，它同样由背景区域的梯度损失和前景区

域的梯度损失组成：

Ｌｇｒａｄ ＝
１
Ｈ·Ｗ［γ‖Ｍｉ·（ Ｄｆ－ Ｄｉ）‖１＋

‖Ｍｖ·（ Ｄｆ－ Ｄｖ）‖１］ （１３）

其中， 表示梯度算子；γ为超参数。
总损失函数Ｌ定义为：
Ｌ＝Ｌｐｉｘｅｌ＋Ｌｇｒａｄ （１４）

２４　图像重建
最终的融合图像 Ｆ是由融合后基础层 Ｂｆ和融

合后的细节层Ｄｆ相加得到的：
Ｆ＝Ｂｆ＋Ｄｆ （１５）

３　实验结果与分析
３１　实验说明

ＴＮＯ是红外与可见光图像融合领域应用最广泛
的公开数据集［２０］。本文在该数据集中选定６组图像
进行实验与分析，其大小分别为 ７６８×５７６ｐｉｘｅｌ、
７６８×５７６ｐｉｘｅｌ、２８０×２８０ｐｉｘｅｌ、５６５×４７５ｐｉｘｅｌ、３６０
×２７０ｐｉｘｅｌ、３６０×２７０ｐｉｘｅｌ。本文交替引导滤波器
参数为δｓ＝５，δｒ＝００５，ｎ＝３。实验仿真平台采
用ＡＭＤＲｙｚｅｎ７５７００ＸＣＰＵ，ＲＴＸ３０８０ＴＩＧＰＵ。

本文在ＴＮＯ数据集上选择了２０对图像作为训练
集。将训练图像剪切为１２８×１２８大小的图像并标准化
为［－１，１］，步长为２４。因此６９２１对图像被用于训练。
填充与步长均为１。训练时Ｂａｔｃｈｓｉｚｅ为３２，迭代为５０，
学习率为１０－３。训练过程在ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ２１０框架上实现。
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为验证本文算法的可行性与有效性，将本文方

法的融合结果与 ＧＦ方法［２１］，ＡＧＦ方法［２２］、ＬＰＣＮＮ
方法［２３］、Ｕ２Ｆｕｓｉｏｎ方法［１１］与 ＰＩＡＦｕｓｉｏｎ方法［２４］进

行了对比。

３２　主观评价
通过６组实验的融合结果如图３所示，Ｉｍｇ１的

融合图像中 ＡＧＦ方法的纹理比较模糊，ＧＦ方法、
ＬＰＣＮＮ方法和Ｕ２Ｆｕｓｉｏｎ方法分别在树木和房顶的
边缘产生了伪影，ＰＩＡＦｕｓｉｏｎ方法整体效果较好，但
是纹理细节不如本文方法丰富，本文算法中树木细

节清晰，显著目标突出；Ｉｍｇ２中ＧＦ方法和ＬＰＣＮＮ

方法人物边缘比较模糊，ＡＧＦ方法整体较为模糊，
Ｕ２Ｆｕｓｉｏｎ方法边缘清晰但是缺少草丛的纹理，ＰＩＡ
Ｆｕｓｉｏｎ方法突出了显著目标，但是人物边缘产生了
虚影。本文算法中植被轮廓清晰细节明显；Ｉｍｇ３中
ＧＦ方法和 ＰＩＡＦｕｓｉｏｎ的人像边缘产生了白色伪影，
ＡＧＦ方法和ＬＰＣＮＮ方法的岸边部分缺少可见光图像
的信息，Ｕ２Ｆｕｓｉｏｎ方法的红外人像不够突出，本文算法
既突出了红外图像中的人物，又使岸边和水面的纹

理细节得到了保留；Ｉｍｇ４中ＧＦ方法和ＬＰＣＮＮ方法
的树木细节不清晰，ＡＧＦ方法的树干与背景没有区
分度，Ｕ２Ｆｕｓｉｏｎ方法的树枝盖住了红外人像，导致

图３　实验结果图

Ｆｉｇ．３Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ
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红外人像不够突出，ＰＩＡＦｕｓｉｏｎ方法的树枝泛白不够
自然，本文算法对可见光图像中的树枝部分细节提

取完整，红外图像中的人像突出；Ｉｍｇ５中ＧＦ方法和
ＡＧＦ方法下方的树木缺少纹理，ＬＰＣＮＮ方法的烟囱
周围出现了虚影，Ｕ２Ｆｕｓｉｏｎ方法的红外人像边缘比
较模糊，ＰＩＡＦｕｓｉｏｎ缺少左上角的两个热源点，本文
算法将可见光图像中纹理信息与红外图像中的热源

信息完整保留；Ｉｍｇ６中ＧＦ方法和ＡＧＦ方法人物周
围的背景细节不够充分，ＰＩＡＦｕｓｉｏｎ方法小热源点不
够突出，ＰＬＣＮＮ方法和Ｕ２Ｆｕｓｏｎ方法人物边缘出现
了伪影，本文算法小热源点突出，人物轮廓清晰。

通过上述实验对比，可以看出在所选取的六组

图像中，本文算法能够保留可见光图像的更多纹理

细节信息，突出显示显著热目标并且边缘清晰，整体

融合效果更加符合人类视觉感知。

３３　客观评价
为验证算法性能及图像融合质量，本文采用相

关系数（ＣＣ）、峰值信噪比（ＰＳＮＲ）、基于噪声评估的
融合性能（Ｎａｂｆ）

［２５］、小波特征互信息（ＦＭＩ＿ｗ）、离散
余弦特征互信息（ＦＭＩ＿ｄｃｔ）［２６］进行客观地分析。如
表１所示，为选定的六组图像的客观评价指标值。
其中只有基于噪声评估的融合性能（Ｎａｂｆ）为数值越
小，说明图像融合质量越好，其余四个指标均为数值

越大，融合质量越好。

表１　客观评价指标
Ｔａｂ．１Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

Ｉｍｇ Ｍｅｔｈｏｄ ＣＣ ＰＳＮＲ Ｎａｂｆ ＦＭＩ＿ｗ ＦＭＩ＿ｄｃｔ

Ｉｍｇ１

ＧＦ ０３５８ ６２３７５２ ００２５３ ０４３５４ ０３７２３
ＡＧＦ ０３３３５ ６３２０９２ ００５６８ ０３９１１ ０３６２６
ＬＰＣＮＮ ０２８１９ ６１５６３７ ０１３０７ ０４２５８ ０３９６９
Ｕ２ｕｓｉｏｎ ０３８３３ ６３７０６ ００５４７ ０３６ ０３４６７
ＰＩＡＦｕｓｉｏｎ ０３０３４ ６１１５ ０１９７４ ０４１６ ０３６９２
ＯＵＲＳ ０４０５ ６３８２８７ ０００１６ ０４５４９ ０４１１１

Ｉｍｇ２

ＧＦ ０６２３３ ６５８２８５ ０００８８ ０４５８７ ０４２２２
ＡＧＦ ０６０８６ ６５８９７７ ００２８４ ０３９５１ ０３８６６
ＬＰＣＮＮ ０５７３４ ６４１９２２ ０１３３１ ０４６１９ ０４１９５
Ｕ２ｕｓｉｏｎ ０６３９５ ６５２２０６ ００４８１ ０３８０４ ０３６８２
ＰＩＡＦｕｓｉｏｎ ０５６２９ ６２９７７６ ０２８２２ ０４４９７ ０４０４８
ＯＵＲＳ ０６９３４ ６６１６３８ ０００１２ ０４６４１ ０４３０７

Ｉｍｇ３

ＧＦ ０４２２８ ６２５８９ ００３０５ ０４８９８ ０３６０６
ＡＧＦ ０４２５２ ６２９４８１ ００３６３ ０４７ ０３７５７
ＬＰＣＮＮ ０２６４８ ６０６９３５ ０１２３２ ０４９７５ ０４０９３
Ｕ２ｕｓｉｏｎ ０４３５４ ６３４０８２ ００８８２ ０３９５３ ０３５５９
ＰＩＡＦｕｓｉｏｎ ０４５２６ ６１１２３３ ０２７１７ ０４５１１ ０３９３３
ＯＵＲＳ ０４９８９ ６３５０６９ ０００１５ ０５１２４ ０４２１１

Ｉｍｇ４

ＧＦ ０４５４６ ６６２０６６ ０００３２ ０４１７ ０３３５３
ＡＧＦ ０４５４ ６６５５４６ ００４７７ ０４４５２ ０３６４
ＬＰＣＮＮ ０３５８７ ６５２３ ０１１４１ ０３７０５ ０２８２１
Ｕ２ｕｓｉｏｎ ０５００８ ６７０６１９ ０１０４６ ０３５４８ ０３０８９
ＰＩＡＦｕｓｉｏｎ ０３８７３ ６４７１６８ ０１９８ ０４３６８ ０３５８
ＯＵＲＳ ０５２７６ ６７２４５１ ０００１ ０４７５６ ０３７３４

Ｉｍｇ５

ＧＦ ０６４４ ６６５９６３ ０００３２ ０４２４ ０３３８３
ＡＧＦ ０６２４１ ６７０２１７ ００６１７ ０４１５７ ０３５７１
ＬＰＣＮＮ ０６０６７ ６６２８３６ ０１２６１ ０３７２８ ０２９９
Ｕ２ｕｓｉｏｎ ０６４８４ ６７４２６２ ００９１２ ０３６６１ ０３１９３
ＰＩＡＦｕｓｉｏｎ ０５９７９ ６５３４５２ ０１６３４ ０４１０１ ０３６１１
ＯＵＲＳ ０６７０３ ６７２８０３ ０００１６ ０４４１３ ０３５２５

Ｉｍｇ６

ＧＦ ０６８５６ ６４０４６８ ０００８７ ０４２７７ ０３４９６
ＡＧＦ ０７１２２ ６４２１９９ ００７６ ０４１７８ ０３３０５
ＬＰＣＮＮ ０６８０４ ６３１７６７ ０１２０５ ０３９３８ ０３０７２
Ｕ２ｕｓｉｏｎ ０７３５１ ６５０３０２ ００６８６ ０３５６６ ０３２７４
ＰＩＡＦｕｓｉｏｎ ０６１５５ ６１１９２７ ０１３０８ ０４１４２ ０３６６５
ＯＵＲＳ ０７０３２ ６５０４０７ ０００１１ ０４３０１ ０３７１４
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　　通过实验指标值可以看出本文方法的 Ｉｍｇ１、
Ｉｍｇ２、Ｉｍｇ３、Ｉｍｇ４在本文选定的五种指标中都处于
最优，其余两张图像均有绝大多数指标处于最优。

表明本文方法所获得的融合图像质量更好、与源图

像差异程度更小，包含的图像细节更丰富。综上，本

文方法具有更优的融合效果。

４　结　论
本文提出了一种基于交替引导滤波器与基于掩

膜引导的ＣＮＮ的红外与可见光图像融合算法。现
有的大多数算法在融合过程中不会对红外和可见光

图像的信息加以区分，导致融合结果容易缺少细节

信息，模糊边缘轮廓。本文利用 ＡＧＦ算法进行图像
的双尺度变换，有效保留边缘细节；并在融合细节层

时，能够在结合掩膜引导的损失函数指导下对将红

外与可见光图像的信息加以区分。与其他方法相

比，本文方法得到的融合图像边缘清晰，能够在突出

显著热目标的同时保留丰富的背景纹理信息，更加

符合人类视觉感知，具有较高的目标识别能力，是一

种有效的融合方法。为了进一步改善基于深度学习

的红外与可见光图像的融合在特征提取、细节保留

和边缘恢复等方面的效果，今后将进一步优化网络

架构、训练策略以及整体融合方案，以期达到更高的

融合质量。
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