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基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ和空间注意力的红外与可见光图像融合
耿　俊，吴子豪，李文海，李晓瑜
（新疆大学软件学院，新疆 乌鲁木齐８３００９１）

摘　要：目前，已经有很多研究人员将卷积神经网络应用到红外与可见光图像融合任务中，并取
得了较好的融合效果。其中有很多方法是基于自编码器架构的网络模型，这类方法通过自监督

方式进行训练，在测试阶段需要采用手工设计的融合策略对特征进行融合。但现有的基于自编

码器网络的方法很少能够充分地利用浅层特征和深层特征，而且卷积神经网络受到感受野的限

制，建立长距离依赖较为困难，因而丢失了全局信息。而Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ借助于自注意力机制，可以
建立长距离依赖，有效获取全局上下文信息。在融合策略方面，大多数方法设计的较为粗糙，没

有专门考虑不同模态图像的特性。因此，在编码器中结合了ＣＮＮ和Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，使编码器能够
提取更加全面的特征。并将注意力模型应用到融合策略中，更精细化地优化特征。实验结果表

明，该融合算法相较于其他图像融合算法在主观和客观评价上均取得了优秀的结果。
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１　引　言
可见光图像富含清晰的纹理和细节信息，但在

光照弱或伪装条件下，信息丢失严重。红外图像可

以凸显复杂背景下的热目标，例如人和车辆等，但噪



声较大，细节模糊，视觉效果较差。它们分别是使用

不同种类的传感器得到的，而不同种类传感器对同

一个场景往往会有截然不同的场景描述，仅依靠单

种传感器难以对场景进行全面表征。因此，红外与

可见光图像融合的目标就是通过有效地提取和融合

不同模态的图像中互补的特征信息，生成单幅信息

量更丰富、场景表达更完整的融合图像，提升用户的

视觉感知体验［１］。目前，红外与可见光图像融合已

广泛应用于军事侦察和目标检测等领域。

根据所采用的方法不同，融合方法分为传统图

像融合方法和基于深度学习的图像融合方法。在传

统方法中，主要包括多尺度变换、稀疏表示、低秩表

示、基于显著性的方法和混合方法。这些方法通常

都设计一个固定的表示模型来提取特征，然后采用

手工设计的融合策略对特征进行融合，最后通过逆

变换重构得到融合图像。但这些方法未充分考虑不

同模态图像之间的差异，仅对它们采用相同的特征

提取方法，导致特征提取不充分，融合效果也不稳

定。并且由于设计的方法比较复杂，导致计算成本

较高，还可能会引入大量噪声。不同于传统的融合

方法，基于深度学习的方法可通过一系列可学习的

卷积核自动提取不同模态的特征，并通过强大的非

线性表示能力来建立输入和输出的复杂关系，缓解

了以上所提的传统方法的缺陷。比如，Ｌｉ等于２０１８
年和 ２０２０年相继提出的 ＤｅｎｓｅＦｕｓｅ［２］和 Ｎｅｓｔ
Ｆｕｓｅ［３］，两者都采用自编码器架构。其中ＤｅｎｓｅＦｕｓｅ
使用了带有密集连接块的编码器，增强了编码器的

特征提取能力。ＮｅｓｔＦｕｓｅ通过提取多尺度特征和具
备嵌套连接结构的解码器，提高了编码器的特征提

取能力和解码器的重建能力。２０１９年，Ｍａ等提出
了ＦｕｓｉｏｎＧａｎ［４］，采用生成对抗策略进行图像融合，
这种方法是一种端到端的方式，免去了融合规则的

设计，通过判别器和生成器不断地对抗训练，最终让

生成器生成以假乱真的图像，即融合图像与两幅源

图像都非常相似。

相比于已经存在的融合方法，这些基于ＣＮＮ和
ＧＡＮ的融合框架取得了较好的融合效果。但是在
这些方法中，也有一些被忽视的地方，主要分为三

点。首先，大多数方法没有很好地利用多尺度特征，

并且没有很好地利用浅层特征和深层特征。其次，

这些方法都没有关注到全局依赖，因为ＣＮＮ的感受
野较小，主要提取的是局部特征，所以会丢失部分全

局上下文信息，这也是 ＣＮＮ固有的缺陷。最后，大
多数方法的融合策略较为粗糙，未充分考虑红外图

像和可见光图像不同模态的特性，这也导致融合效

果受到约束。

为此，提出了基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ和空间注意力的
融合框架（ＦｕｓｉｏｎＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅＢａｓｅｄｏｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
ａｎｄＳｐａｔｉａｌＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｏｄｅｌ，ＴＡＦｕｓｅ）。该框架包含
三个关键部分，分别是编码器、融合策略和解码器。

一方面，引入了多尺度和跳跃连接，更充分的提取和

利用浅层特征和深层特征。其中编码器模块把

ＣＮＮ和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ进行结合，两者取长补短，发挥
各自优势，更全面地提取了局部信息和全局信息。

另一方面，通过空间注意力融合策略，对编码器提取

到的特征进行精细化地优化调整，得到合理的权重

图，使其更符合红外与可见光图像融合的目的。

２　相关技术
２１　自编码器网络

在图像融合领域，自编码器网络引起了极大的

关注，近年来涌现了各种基于自编码器的融合方法。

编码图像是指获得稀疏系数，然后用适当的融合规

则进行融合，最后通过解码器重建得到融合图像。

其一般步骤如下：

Ｘｆｅａｔｕｒｅｓ＝Ｅｎｃｏｄｅ（Ｘｉｎｐｕｔ） （１）
Ｙｆｅａｔｕｒｅｓ＝Ｅｎｃｏｄｅ（Ｙｉｎｐｕｔ） （２）
Ｚｆｅａｔｕｒｅｓ＝Ｆｕｓｅ（Ｘｆｅａｔｕｒｅｓ，Ｙｆｅａｔｕｒｅｓ） （３）
Ｚｏｕｔ＝Ｄｅｃｏｄｅ（Ｚｆｅａｔｕｒｅｓ） （４）

式（１）和式（２）代表对不同的源图像提取特征。式
（３）代表通过融合策略得到融合特征。式（４）代表
解码操作，对融合特征解码得到融合图像。

２２　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［５］首先由Ｖａｓｗａｎｉ提出，这是一个纯

自注意力机制模型，起初在自然语言处理领域广泛

应用。目前席卷了计算机视觉领域，挑战了ＣＮＮ的
地位，比如Ｄｏｓｏｖｉｔｓｋｉｙ等提出用于图像分类任务的
ＶｉｓｉｏｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［６］，极大地促进了在视觉任务中
采用Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型。这主要得益于其自注意力
机制，它可以建立长距离依赖，弥补 ＣＮＮ较难获取
全局感受野的缺陷。

３　ＴＡＦｕｓｅ模型介绍
为了清晰展现ＴＡＦｕｓｅ网络模型，先介绍该模型

的训练框架，再介绍模型的测试框架。同时，为了清

晰地展现具体流程细节，分别用虚线箭头和向右的
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实线箭头表示上下采样和跳跃连接，其他实线箭头

表示普通连接。

图１所示，训练框架包含编码器和解码器两个
部分，融合层不参与训练，因此被移除。Ｉ和 Ｏ分别
代表源图像和重建图像，在它们之间通过损失函数

约束网络，以使重建图像和源图像更相似。编码器

网络包含一个Ｃｏｎｖ＿ｉｎ模块，四个ＥＲＢ（ＥｎｃｏｄｅｒＲｅ
ｓｉｄｕａｌＢｌｏｃｋ）模块，一个 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块和四个由
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块学习到的全局空间关系图 Ｍａｐ。
Ｃｏｎｖ模块代表一层普通卷积层，紧跟着一层激活函
数。ＥＲＢ模块代表残差卷积块，包含两个 Ｃｏｎｖ模
块和一个残差连接。通过三次下采样提取多尺度特

征。Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块代表视觉 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，考虑到
计算资源的限制，把经过三次下采样得到的特征作

为Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块的输入，通过学习空间关系得到
全局空间关系图 Ｍａｐ，然后将 Ｍａｐ上采样与不同
ＥＲＢ模块提取到的特征相乘得到优化后的特征。
在解码器网络中，ＤＣＢ（ＤｅｃｏｄｅｒＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎＢｌｏｃｋ）
代表两个Ｃｏｎｖ卷积模块。通过三次上采样使得特
征图尺寸和编码器中的特征图尺寸保持一致，并通

过跳跃连接将编码器优化后的特征与解码器中对应

的特征进行拼接。最后通过一层 Ｃｏｎｖ＿ｏｕｔ卷积模
块得到重建图像。网络中，所有卷积核大小为３×
３，激活函数都采用ＲｅＬＵ激活函数。

图１　训练框架

Ｆｉｇ１Ｔｒａｉｎｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋ

如图２所示，在测试框架中加入了融合层 ＦＳ

（ＦｕｓｉｏｎＳｔｒａｔｅｇｙ）。红外图像 Ｉｉ和可见光图像 Ｉｖ共
用一个共享权重的孪生编码网络。首先，将红外图

像和可见光图像输入到编码器中，通过ＥＲＢ残差卷
积块和三次下采样提取多尺度特征，并且通过

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块学习空间关系，对特征进行优化。
然后把各个尺度的特征分别输入到融合层，采用特

定的融合规则分别对各个尺度的特征进行融合。最

后，将融合后的特征输入解码器网络，并且通过跳跃

连接把相同尺度的融合特征拼接到解码器，通过解

码器重建得到融合图像Ｏ。

图２　测试框架

Ｆｉｇ２Ｔｅｓｔｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋ

３１　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块的结构如图３所示，其中，ｐ表

示对特征图分块后小图像块的个数，ｗ和 ｈ分别表
示特征图在宽度上和高度上分割的图像块数，Ｅ表
示维度，Ｓｐｌｉｔ表示分割特征图的操作，Ｆｌａｔｔｅｎ表示
把小图像块映射为一维向量，Ｒｅｓｈａｐｅ表示维度转
换。该模块先把输入特征图进行分割，并且将其映

射成一组向量。然后，把这组向量输入 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
模型学习全局空间关系。最后，使用全连接层把这

组向量还原成原来的维度，并通过 Ｒｅｓｈａｐｅ操作把
这组向量转换成和输入特征图大小一致的全局空间

关系图。

３２　损失函数
红外与可见光图像没有参考的融合图像，所以损

失函数是监督网络的关键。总损失函数定义如下：
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Ｔｌｏｓｓ＝Ｐｌｏｓｓ＋λＳＳＩＭｌｏｓｓ （５）
其中Ｐｌｏｓｓ和ＳＳＩＭｌｏｓｓ代表输入图像Ｉｉｎ和输出图

像Ｉｏｕｔ之间的像素损失和结构相似性损失。Ｐｌｏｓｓ计算
了输入图像和输出图像之间的距离，在像素级别约

束重建图像，使其和输入图像更相似。ＳＳＩＭｌｏｓｓ表示
结构相似性度量。其值越大，输出图像和输入图像

在结构上就有更大的相似性。λ为权重系数。
Ｐｌｏｓｓ的计算公式如下所示：
Ｐｌｏｓｓ＝ Ｉｏｕｔ－Ｉｉｎ

２
Ｆ （６）

ＳＳＩＭｌｏｓｓ的计算公式如下所示：
ＳＳＩＭｌｏｓｓ＝１－ＳＳＩＭ（Ｉｏｕｔ，Ｉｉｎ） （７）

图３　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块的结构

Ｆｉｇ３ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｍｏｄｕｌｅ

图４　空间注意力融合策略

Ｆｉｇ４Ｓｐａｔｉａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｆｕｓｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙ

３３　融合策略
融合策略是图像融合中的关键环节，它对最终得

到的融合图像会产生很大的影响。因此，需要精心地

设计合理的融合规则，使其更有针对性地融合重要特

征。注意力机制可以赋予重要特征更大的权重，赋予

不相关特征更小的权重。通过这种自适应方式进一

步对特征进行优化。ＴＡＦｕｓｅ在融合策略中引入了空
间注意力机制。融合策略的具体细节如图４所示。
其中，Φｉ∈Ｒ

Ｍ×Ｎ×Ｃ和Φｖ∈Ｒ
Ｍ×Ｎ×Ｃ分别代表红外与可

见光特征图，Ｍ、Ｎ和Ｃ代表高、宽和通道数。
首先，使用ｌ１范数沿着通道方向分别计算出红

外和可见光各自的活动水平图Ｓｉ和Ｓｖ，由如下式计
算得到：

Ｓｉ（ｘ，ｙ）＝‖Φ
１：Ｃ
ｉ （ｘ，ｙ）‖１ （８）

Ｓｖ（ｘ，ｙ）＝‖Φ
１：Ｃ
ｖ （ｘ，ｙ）‖１ （９）

其中，Ｓｉ（ｘ，ｙ）和 Ｓｖ（ｘ，ｙ）分别代表相应像素位置
（ｘ，ｙ）在Ｃ维通道上的活动水平。‖·‖１代表 ｌ１
范数。

其次，对红外和可见光的活动水平图进行 Ｚ
ｓｃｏｒｅ标准化。由如下式计算得到：

Ｚｉ（ｘ，ｙ）＝
Ｓｉ（ｘ，ｙ）－μｉ

σｉ
（１０）

Ｚｖ（ｘ，ｙ）＝
Ｓｖ（ｘ，ｙ）－μｖ

σｖ
（１１）

其中，μ代表活动水平图的均值，σ代表活动水
平图的标准差。

接着，通过ｓｏｆｔｍａｘ函数分别计算红外和可见光
特征各自的权重图βｉ和βｖ，其计算方式如下所示：

βｉ（ｘ，ｙ）＝
ｅｘｐ（Ｚｉ（ｘ，ｙ））

ｅｘｐ（Ｚｉ（ｘ，ｙ））＋ｅｘｐ（Ｚｖ（ｘ，ｙ））

（１２）

βｖ（ｘ，ｙ）＝
ｅｘｐ（Ｚｖ（ｘ，ｙ））

ｅｘｐ（Ｚｉ（ｘ，ｙ））＋ｅｘｐ（Ｚｖ（ｘ，ｙ））

（１３）
其中，βｉ（ｘ，ｙ）和 βｖ（ｘ，ｙ）分别代表 Ｃ维向量的权
重图。

然后，将权重图与提取到的特征图相乘得到优

化的红外特征Φ
︿

ｉ和可见光特征Φ
︿

ｖ，由如下式得到：

Φ
︿

ｉ（ｘ，ｙ）＝βｉ（ｘ，ｙ）·Φｉ（ｘ，ｙ） （１４）

Φ
︿

ｖ（ｘ，ｙ）＝βｖ（ｘ，ｙ）·Φｖ（ｘ，ｙ） （１５）
最后，融合的特征图Φｆ由如下公式计算得到：

Φｆ（ｘ，ｙ）＝Φ
︿

ｉ（ｘ，ｙ）＋Φ
︿

ｖ（ｘ，ｙ） （１６）
４　实验设置

在训练阶段，选用 ＭＳＣＯＣＯ数据集进行训练，
选用其中８００００张不同场景的可见光图像，把它们
转换为灰度图，并裁剪成２５６×２５６尺寸。批大小和
训练次数分别设置为４和２，学习率设为１×１０－４。
超参数 λ的值设为 １０００。本文硬件环境：显卡为
ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ３０９０，ＣＰＵ为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｘｅｏｎ
（Ｒ）Ｅ５－２６８０ｖ４，主频为２４０ＧＨｚ。

在测试阶段，从 ＴＮＯ数据集中选取了２１对红
外与可见光图像进行测试。同时，为了验证 ＴＡＦｕｓｅ
的泛化能力，还从ＲｏａｄＳｃｅｎｅ数据集中选取了５０对
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红外与可见光图像进行测试。

ＴＡＦｕｓｅ使用了Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块，而输入 Ｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒ模块的图像必须可以被均匀分块，否则无法
正确处理。Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ中小图像块尺寸设置为４×
４。由于各个测试图像的尺寸大小不同，不能被均匀
分块，因此需要提前对测试图像的边缘填充。对于

不同尺寸的测试图像，其宽和高对１２８取余得到的
值即为填充区域的大小。ＴＡＦｕｓｅ采用像素值 １２８
对边缘进行填充，像素值范围为０～２５５。测试图像
的填充结果如图 ５所示。选取一张尺寸为 ６３２×
４９６的测试图像进行填充，其中 ａ和 ｂ分别表示需
要填充的宽度和高度，Ｈ和 Ｗ分别表示填充后的
尺寸。

图５　测试图像填充结果

Ｆｉｇ５Ｒｅｓｕｌｔｏｆｆｉｌｌｉｎｇｔｅｓｔｉｍａｇｅ

对于融合效果的主观评价，主要从对比度，亮

度，纹理和噪声等方面评价。对于融合效果的客观

评价，选择十个重要客观指标比较。分别是边缘强

度［７］（ＥＩ），空间频率［８］（ＳＦ），熵（ＥＮ）［９］，边缘信息
保持度［７］（ＱＡＢ／Ｆ），小波特征互信息［１０］（ＦＭＩｗ），结
构相似性［１１］（ＳＳＩＭ），互信息［１２］（ＭＩ），标准差
（ＳＤ），视觉信息保真度［１３］（ＶＩＦ）和非线性相关信息
熵［１４］（ＮＣＩＥ）。
５　消融实验

探究损失函数中λ取值、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块、对活
动水平图Ｚｓｃｏｒｅ标准化和不同融合策略对融合效
果的影响。从测试集中选取有代表性的红外和可见

光图像展示融合效果，并给出相应客观指标。融合

图像中使用实线方框标注显著目标，使用虚线方框

标注纹理细节，并在左下角放大。客观指标中最优

值用实线加粗字体标注，次优值用斜体标注。

１）损失函数中λ取值的影响：不同λ值对应的
损失函数折线图如图６所示。其中（ａ）、（ｂ）和（ｃ）

分别代表总损失、Ｐｉｘｅｌ损失和ＳＳＩＭ损失。λ分别取
值１、１０、１００、１０００，使用不同颜色表示，迭代次数取
为１０００。由图可知，不同λ的值都快速收敛。

图６　总损失，ｐｉｘｅｌ损失和ＳＳＩＭ损失的折线图

ＴｈｅＬｉｎｅｃｈａｒｔｓｏｆＴｏｔａｌｌｏｓｓ，ＰｉｘｅｌｌｏｓｓａｎｄＳＳＩＭｌｏｓｓ

表１展示了不同λ值对应的客观指标。由表可
知，λ值为１０００时，在大多数客观指标上取得了最
优值和次优值。因此本文λ取值为１０００。
２）Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块的影响：融合结果如图７所

示，用“无 Ｔ”代表不使用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块的实验。
由图可见，“无 Ｔ”的融合图像略微泛白，而使用了
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块的融合图像没有出现这种情况，并
且对比度和清晰度还得到提升，更利于视觉观察。

表２展示了是否使用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块对客观
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指标的影响。加入 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ后，大多数指标均得
到了不同程度的提升，这表明加入 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块
后，融合图像的质量优于没有使用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块

的融合图像。

综合来看。将Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ和ＣＮＮ结合，可以提
取更全面的特征，进而改善融合图像质量。

表１　不同λ取值的客观指标
Ｔａｂ１Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｍｅｔｒｉｃｓｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｖａｌｕｅｓｏｆλ

ＥＩ ＳＦ ＥＮ ＱＡＢ／Ｆ ＦＭＩｗ ＳＳＩＭ ＭＩ ＳＤ ＶＩＦ ＮＣＩＥ

λ＝１ ４１６０７２ １１２２１７ ７０５９５ ０４８９２ ０４４４９ ０６９０２ １４１１８９ ４６７２４６ １０５３１ ０８１０９

λ＝１０ ４０８９４０ １０９２５８ ７０７３３ ０４９３７ ０４４３０ ０６９３６ １４１４６６ ４７０１３２ １０５１０ ０８１１３

λ＝１００ ４１２７３７ １１１６７８ ７０７８１ ０４９４７ ０４４３１ ０６９２６ １４１５６２ ４７０１１７ １０５４３ ０８１１７

λ＝１０００ ４１５５９６ １１２３９４ ７０６４６ ０４９４８ ０４４３６ ０６９０７ １４１２９３ ４７０１６５ １０５５０ ０８１１９

表２　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块的客观指标
Ｔａｂ２ＯｂｊｅｃｔｉｖｅｍｅｔｒｉｃｓｏｆｔｈｅＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｍｏｄｕｌｅ

ＥＩ ＳＦ ＥＮ ＱＡＢ／Ｆ ＦＭＩｗ ＳＳＩＭ ＭＩ ＳＤ ＶＩＦ ＮＣＩＥ

无Ｔ ３７５８３２ ９８４０９ ７０５１９ ０４８０１ ０４３３４ ０７０６５ １４１００４ ４５６３４８ １０１６１ ０８０９６

ＴＡＦｕｓｅ ４１５５９６ １１２３９４ ７０６４６ ０４９４８ ０４４３６ ０６９０７ １４１２９３ ４７０１６５ １０５５０ ０８１１９

图７　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块的可视化结果

Ｆｉｇ７ＶｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｍｏｄｕｌｅ

３）是否对活动水平图进行 Ｚｓｃｏｒｅ标准化的影
响：为了公平地比较对活动水平图进行标准化的影

响，此处没有选择 ＴＡＦｕｓｅ进行比较，而是选择编码
器中去除了Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块的方法。这是因为ＴＡ
Ｆｕｓｅ没有对数据集进行归一化处理，并且得到的特
征还会和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块学习到的全局空间关系
图相乘，这会让活动水平图数值过大，如果直接使用

ｓｏｆｔｍａｘ函数计算会导致计算溢出问题。而去掉了
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块后，可以直接根据活动水平图计算
ｓｏｆｔｍａｘ函数，进而得到权重图。

融合结果如图８所示，用“未标”和“标准化”分
别代表未标准化的融合结果和标准化的融合结果，

从图中左下角放大的虚线方框可以看到，未标准化

的融合图像中板凳已经失真，只能看到模糊黑色区

域，而标准化后的融合图像的板凳相对清晰。值得

注意的是，两种方式都很好地保留了显著目标。从

图像整体来看，未标准化的融合图像背景亮度较高，

但对比度和视觉效果不如标准化后的融合图像。所

以标准化后的融合图像可以更充分地保留纹理细

节，同时也保留了显著的红外目标，这也更符合红外

与可见光图像融合的目的。

图８　标准化操作的可视化结果

Ｆｉｇ８Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ

表３展示了是否使用标准化对客观指标的影
响。从客观指标看，未标准化和标准化的融合图像

都取得了优秀的效果，但是它们各有侧重，很难一比

高下。未标准化的融合图像侧重于图像的亮度，而

标准化的融合图像侧重于图像的对比度和视觉

效果。

综合来看，标准化后的融合图像更符合红外与

可见光图像融合的目的，这也表明在ＴＡＦｕｓｅ中对活
动水平图使用Ｚｓｃｏｒｅ标准化是合理且有效的。
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表３　标准化操作的客观指标
Ｔａｂ３Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｉｎｄｉｃａｔｏｒｓｆｏｒｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ

ＥＩ ＳＦ ＥＮ ＱＡＢ／Ｆ ＦＭＩｗ ＳＳＩＭ ＭＩ ＳＤ ＶＩＦ ＮＣＩＥ

未标 ３９４３４９ １０８３５７ ６７０２８ ０５３６９ ０４８０２ ０７０６１ １３４０５６ ４３９６８２ ０９４５８ ０８２４０
标准化 ３７５８３２ ９８４０９ ７０５１９ ０４８０１ ０４３３４ ０７０６５ １４１００４ ４５６３４８ １０１６１ ０８０９６

　　４）采用不同的融合策略的影响：分别采用相加
策略和空间注意力策略来探究不同的融合策略的影

响。融合结果如图９所示。从图中左下角放大的黄
色方框可以看到，相加策略的融合图像中，松树周围

的树枝不清晰，而且含有很多噪声，图像的对比度也

较低，实线方框中的热目标也不显著。而利用空间

注意力机制的融合策略得到的融合图像中松树很好

地保留了可见光的纹理信息，没有受到噪声干扰，图

像对比度也较高，并且保留的热目标较为显著，视觉

效果也更好。

表４展示了使用不同融合策略对客观指标的影
响。从客观指标看，使用空间注意力机制的融合策

略在大多数指标上取得了最优值，与相加融合策略

相比有很大的提升，尤其是标准差和视觉保真度。

综合来看，采用不同的融合策略对融合图像会

产生巨大的影响。因此，精心地设计融合策略是很

有必要的，而且也是图像融合中的关键步骤。

图９　融合策略的可视化结果

Ｆｉｇ９Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｆｕｓｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙ

表４　融合策略的客观指标
Ｔａｂ４Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｉｎｄｉｃａｔｏｒｓｏｆｆｕｓｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙ

ＥＩ ＳＦ ＥＮ ＱＡＢ／Ｆ ＦＭＩｗ ＳＳＩＭ ＭＩ ＳＤ ＶＩＦ ＮＣＩＥ

相加 ３４３９２８ ８８６２１ ６７４９１ ０４３９６ ０４２６１ ０７４２２ １３４９８３ ３３１３８５ ０６４４０ ０８００６
空间注意力 ４１５５９６ １１２３９４ ７０６４６ ０４９４８ ０４４３６ ０６９０７ １４１２９３ ４７０１６５ １０５５０ ０８１１９

６　对比实验
将ＴＡＦｕｓｅ与九种主流和先进的方法进行对比。

分别是双树复小波变换［１５］（ＤＣＨＷＴ），基于梯度传递
和总变差最小化［１６］（ＧＴＦ），ＤｅｎｓｅＦｕｓｅ［２］，Ｆｕｓｉｏｎ
Ｇａｎ［４］，ＩＦＣＮＮ［１７］，ＮｅｓｔＦｕｓｅ［３］，ＰＭＧＩ［１８］，Ｕ２Ｆｕｓｉｏｎ［１９］

和ＳｗｉｎＦｕｓｅ［２０］。所有方法都基于公开代码测试，在
ＭａｔｌａｂＲ２０２０ａ上计算各个客观指标值。

在ＴＮＯ数据集和 ＲｏａｄＳｃｅｎｅ数据集中分别选
取一个例子，分别是“街道”和“行人”图像，并在图

１０和图１１中进行展示。图中第一行前两张分别是
红外图像和可见光图像。为了更清晰地展示融合图

像的效果，分别使用实线方框和虚线方框标记显著

信息和纹理信息。

从图１０中可以看到，ＤＣＨＷＴ方法的融合图像
细节信息较为模糊，而且还引入了大量的噪声。

ＧＴＦ和 ＦｕｓｉｏｎＧａｎ方法的融合图像中红外目标的边
缘锐化，较为显著，但是纹理信息丢失。ＤｅｎｓｅＦｕｓｅ

图１０　“街道”融合图像主观对比

Ｆｉｇ１０Ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ＂ｓｔｒｅｅｔ＂ｆｕｓｉｏｎｉｍａｇｅｓ
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方法的融合图像没有很好地突出红外目标，并且纹

理信息不够清晰，图像整体亮度偏低，对比度也较

低。Ｕ２Ｆｕｓｉｏｎ和 ＳｗｉｎＦｕｓｅ方法的融合图像红外目
标不显著，而且纹理信息丢失严重，整体图像偏暗，

视觉效果较差。ＩＦＣＮＮ、ＮｅｓｔＦｕｓｅ、ＰＭＧＩ和 ＴＡＦｕｓｅ
方法的融合效果相对较好，可以同时保留显著的目

标信息和纹理细节信息，但是ＩＦＣＮＮ的融合图像噪
声较多，不够平滑，ＮｅｓｔＦｕｓｅ和 ＰＭＧＩ的融合图像中
广告牌亮度较低，丢失了部分纹理信息。相比于其

他方法，ＴＡＦｕｓｅ在保留显著红外热辐射信息的同
时，可见光图像的纹理细节也得到了很好的保留，并

且图像对比度高，具有很好的视觉感知体验。

在图１１中，ＴＡＦｕｓｅ的融合图像纹理特征更为
清晰，很好地突出了行人的热辐射信息，而且看起来

更自然，更符合人类视觉感知。

随后选取十个客观评价指标对主流和先进的方

法在 ＴＮＯ和 ＲｏａｄＳｃｅｎｅ两个数据集上进行比较。
ＴＡＦｕｓｅ在ＴＮＯ数据集上的结果如表５所示。其在
６个指标（ＥＮ，ＦＭＩｗ，ＭＩ，ＳＤ，ＶＩＦ和ＮＣＩＥ）上取得最
优值，ＥＮ和ＮＣＩＥ表示融合图像包含了较丰富的信
息，ＦＭＩｗ和ＭＩ表示从源图像中保留了更多特征信
息，ＳＤ表示融合图像对比度高，ＶＩＦ表示融合图像很

符合人类视觉感受。在ＱＡＢ／Ｆ上取得次优值，并在ＥＩ
和ＳＦ上取得较优值，这意味着 ＴＡＦｕｓｅ可以保留更
多边缘和纹理细节。但 ＴＡＦｕｓｅ的 ＳＳＩＭ指标并不
理想，分析认为 ＴＡＦｕｓｅ会对测试图像填充补齐，会
引入新的区域从而对整体图像造成影响，而 ＳＳＩＭ
是计算融合图像与两幅源图像之间的亮度、对比度

和结构三个方面的相似性，因此其值会偏低。

如表６所示，ＴＡＦｕｓｅ在 ＲｏａｄＳｃｅｎｅ数据集上取
得了４个最优值和５个次优质，同样获得了优秀的
结果，这也意味着ＴＡＦｕｓｅ的泛化能力较强。

图１１　“行人”融合图像主观对比

Ｆｉｇ１１Ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ＂ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ＂ｆｕｓｉｏｎｉｍａｇｅｓ

表５　ＴＮＯ数据集的客观指标对比
Ｔａｂ５ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｏｂｊｅｃｔｉｖｅｍｅｔｒｉｃｓｆｏｒｔｈｅＴＮＯｄａｔａｓｅｔ

ＥＩ ＳＦ ＥＮ ＱＡＢ／Ｆ ＦＭＩｗ ＳＳＩＭ ＭＩ ＳＤ ＶＩＦ ＮＣＩＥ
ＤＣＨＷＴ ３６０１３９ ９７４６７ ６５６７８ ０４６６４ ０４０１５ ０７５４０ １３１３５５ ３０５２０６ ０５０５６ ０８０５０
ＧＴＦ ３２５２７９ ９２０４４ ６６３５３ ０４２６５ ０４３６２ ０７２７４ １３２７０７ ３１５７９２ ０４１３６ ０８０６１

ＤｅｎｓｅＦｕｓｅ ３４５５７０ ８９１４０ ６６７７３ ０４４１０ ０４２７６ ０７３１５ １３３５４６ ３３１７７７ ０６４６１ ０８０５０
ＦｕｓｉｏｎＧａｎ ２２１４８２ ５７９０９ ６３６２９ ０２１８９ ０３７０８ ０６７１８ １２７２５７ ２６０６７６ ０４５３６ ０８０５２
ＩＦＣＮＮ ４２１６７７ １１４９１３ ６５９５４ ０５０４１ ０４０１７ ０７４６２ １３１９０９ ３１４０００ ０５９０２ ０８０５４
ＮｅｓｔＦｕｓｅ ３６３８８８ ９７４５０ ６９２０３ ０４８９２ ０４３７３ ０７３０８ １３８４０６ ４０１７０８ ０７９５７ ０８０８７
ＰＭＧＩ ３６５５２５ ８７０９９ ６９３３９ ０４１０４ ０３９８４ ０７３１１ １３８６７９ ３４８７２８ ０７９２８ ０８０５１
Ｕ２Ｆｕｓｉｏｎ ４８３６１７ １１３０１３ ６７５７１ ０４２４９ ０３６２０ ０７０５３ １３５１４２ ３１７０８４ ０８５４３ ０８０４０
ＳｗｉｎＦｕｓｅ ４４３５９０ １２６３９９ ６８８２０ ０４４５２ ０４２７３ ０６８１１ １３７６４０ ４６９４５７ １００４４ ０８０５６
ＴＡＦｕｓｅ ４１５５９６ １１２３９４ ７０６４６ ０４９４８ ０４４３６ ０６９０７ １４１２９３ ４７０１６５ １０５５０ ０８１１９

表６　ＲｏａｄＳｃｅｎｅ数据集的客观指标对比
Ｔａｂ６ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｏｂｊｅｃｔｉｖｅｍｅｔｒｉｃｓｆｏｒｔｈｅＲｏａｄＳｃｅｎｅｄａｔａｓｅｔ

ＥＩ ＳＦ ＥＮ ＱＡＢ／Ｆ ＦＭＩｗ ＳＳＩＭ ＭＩ ＳＤ ＶＩＦ ＮＣＩＥ
ＤＣＨＷＴ ４９４６０８ １１８９７５ ７１７１０ ０４５８８ ０３６７１ ０７２６５ １４３４２０ ３９７７７９ ０５２４１ ０８０６７
ＧＴＦ ３７２９９２ １０１３４３ ７６３４６ ０３８１６ ０３９２３ ０７１９８ １５２６９３ ５９７５８２ ０４２４７ ０８１１２

ＤｅｎｓｅＦｕｓｅ ３４０２３３ ８５５４７ ６６７５７ ０３８１７ ０４１９２ ０７１５２ １３３５１４ ３０７０３８ ０６６９４ ０８０７９
ＦｕｓｉｏｎＧａｎ ３５４０４８ ８６４００ ７１７５３ ０２７３７ ０３４１０ ０６５１５ １４３５０７ ４２３０４０ ０４２５６ ０８０７７
ＩＦＣＮＮ ５７６６５３ １５０６７７ ６９７３０ ０５１５０ ０４０３２ ０７３０１ １３９４６０ ３５８１８３ ０６２４９ ０８０７６
ＮｅｓｔＦｕｓｅ ５４７３５１ １４６１５１ ７３８４８ ０４９１１ ０４３４４ ０７０３１ １４７６９５ ５１７１９２ ０９６２５ ０８１０５
ＰＭＧＩ ４７２０６７ １０９３６８ ７３４９３ ０４２４８ ０３７７４ ０６８９９ １４６９８６ ４９３２６２ ０６４６１ ０８１００
Ｕ２Ｆｕｓｉｏｎ ６６２５２９ １５８２４２ ７１９６９ ０４８０５ ０３７１７ ０７０３８ １４３９３８ ４２９３６８ ０８３１７ ０８０７５
ＳｗｉｎＦｕｓｅ ６１０２７５ １６４５９１ ７３１１３ ０４４９３ ０４２０１ ０６９９３ １４６２２６ ５３７５６３ ０９９２８ ０８０８５
Ｏｕｒｓ ６１２１８４ １７０１６０ ７４５４１ ０５０５０ ０４３３３ ０６９１１ １４９０８１ ６０６９１８ １１６８５ ０８１３７
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７　结　论
本文提出了一种基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ和空间注意

力的红外与可见光图像融合框架。可以在大规模的

自然图像数据集上进行训练。编码器网络结合了

ＣＮＮ和Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ各自的优点，ＣＮＮ模块用于提取
多尺度局部特征，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块用于学习图像的
空间关系，获取全局特征。进而使编码器能够更全

面地提取特征。此外，引入了多尺度特征和跳跃连

接，使解码器能够充分地利用浅层特征和深层特征，

进而提升了图像重建能力。大量的对比实验表明，

ＴＡＦｕｓｅ的融合结果可以同时保留源图像中显著目
标区域和丰富的纹理细节信息，并且在与其他方法

的定性比较中，ＴＡＦｕｓｅ的结果对比度高，也更符合
人类视觉感知。同时在多个数据集上都取得了较好

的效果，验证了ＴＡＦｕｓｅ具有较好的泛化能力。
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