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摘要：目的 针对红外与可见光图像在融合过程中，融合图像失真以及可见光图像信息融合不足的问题，

提出一种联合多网络结构的红外与可见光图像融合算法。方法 首先采用基于密集残差连接的编码器对

输入的红外与可见光图像进行特征提取，然后利用融合策略对得到的特征图进行融合，最后将融合后的

特征图送入基于 GAN 网络的解码器中。结果 通过与可见光图像对抗优化训练，使得融合后的图像保留

了更多可见光图像的细节、背景信息，增强了图像的视觉效果。结论 实验表明，与现有的融合算法相

比，该算法达到了更好的实验效果，在主观感知和客观评价上都具有更好的表现力。 
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200093, China; 2.Shanghai Key Laboratory of Modern Optical System, Shanghai 200093, China) 

ABSTRACT: The work aims to propose a multi-network joint infrared and visible image fusion algorithm, for the pur-

pose of solving the problem of fusion image distortion and insufficient fusion of visible light image information in the fu-

sion process of infrared and visible light images. Firstly, the inputted infrared and visible images were extracted by the 

encoder based on dense residual connection. Then, the fusion strategy was used to fuse the obtained feature map. Finally, 

the fused feature map was sent to the decoder based on GAN network. By optimizing the adversarial training with the 

visible light image, the fused image retained more details and background information of the visible image, and enhanced 

the visual effect of the image. Experiments show that, compared with the existing fusion algorithm, the proposed algo-

rithm achieves better experimental results and has better expressiveness in subjective perception and objective evaluation. 
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红外图像是通过“测量”物体向外辐射的热量而

获得的，因此和可见光相比，能够在恶劣环境下有效

获取图像信息；由于硬件条件限制，红外图像特征单

一，缺乏图像信息的完整性，无法实现高精度图像信

息采集。可见光图像能够保留图像细节信息的完整

性，视觉效果突出，因此将红外图像与可见光图像进

行融合，不仅能获取红外图像的梯度信息，也能增强

图像的细节纹理特征与背景信息，为实现恶劣环境下

图像信息的获取提供保障。 

红外与可见光图像融合算法 [1]是图像处理领域
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的重要分支，属于图像增强技术的一种。通过对原图

像特征提取，采用适当的融合算法将这些特征集成在

单一图像上，进而使得融合后的图像具有多类型图像

特征的互补属性。近些年来，该方法得到了广泛的应

用，如遥感、安防、视频监控、军事领域等。 

图像融合算法大致包括 2个方向，即基于模型驱

动的传统融合算法和基于数据驱动的神经网络融合

算法。传统融合算法主要包括多尺度分解[2]、稀疏表

示[3]以及导向滤波融合算法[4]等。其代表算法有双边

滤波图像融合算法 CBF[5]、梯度转换融合算法 GTF[6]

以及小波变换[7]等。而神经网络融合算法，近年来，

随着机器学习的发展，受到了大众青睐。与基于多尺

度分解的方法和基于表示学习的方法不同，基于深度

学习的算法使用大量图像来训练网络，进而获取图像

的显著性特征。2017 年，刘柳等[8]提出了一种基于

CNN 的融合方法，该网络能较好地融合红外与可见

光图像，且网络稳定；但网络架构过于简单，无法正

确提取显著特征，编码网络只利用最后一层特征图计

算结果，中间层获得的有效信息丢失，导致融合的图

像信息量不足，图像效果一般。2018年李辉等[9]提出

了深度融合 DeepFuse算法，在 CNN网络的基础上对

网络模型进行加深，在一定程度上提高了融合图像的

效果，但依然会暴露出因网络层过多导致特征信息在

传输过程中丢失的问题。 

为解决上述算法带来的不足，提高融合图像的精
度，提出一种多网络相结合的红外与可见光图像融合
算法。首先，采用基于密集残差连接（RDN）的编码
器[10]实现对输入原图像特征的提取。RDN 主要由残
差网络和多种跳跃连接组成，使每个网络层的输出都
能作为后面网络层的输入，因此，该网络所得到的特
征图能够包含各层特征图的信息。然后再利用融合策
略[11]将编码器得到的特征图进行融合，最后通过基于
生成对抗网络（GAN）[12]的解码器，利用生成网络
实现红外与可见光图像的融合，并通过判别网络对融
合图像和原可见光图像进行判别训练，使得最终得到
的图像能获取更多可见光图像的背景、细节信息，增
强图像的视觉效果，为后续实现目标图像的检测与识
别提供保障。 

1  理论基础 

首先，采用密集残差连接的编码器对输入的红外
与可见光图像进行特征提取，保证特征图信息的丰
富、完整。其次，再利用融合策略对编码器得到的特
征图进行融合。最后，通过基于 GAN网络的解码器，
利用生成网络生成具有红外强度以及可见光梯度的
融合图像，再由判别网络对融合图像与原可见光图像
进行判别训练，增强融合图像的细节、背景信息，提
高图像的视觉效果。 

1.1  密集残差网络 

传统的卷积神经网络中，随着网络层数的增多，

模型出现退化，且网络的中间层图像信息不能有效提

取。为此，2016年 He等人提出了残差网络模型[13]，

较好利用了初始图像的特征信息。随后，2107 年

Huang 等[10]在此模型的基础上提出了密集残差网络

结构，通过层与层之间的密集连接，使得模型中每层

网络的输出都能作为深层网络的输入，达到了充分利

用图像特征信息的目的。模型结构见图 1。 

 

图 1  密集残差网络 RDB模型 
Fig.1 Dense residual network RDB model 

 
密集残差结构主要优势有以下 3个方面：该网络

结构能够充分利用图像的特征信息，避免了图像信息

在网络的传递过程中出现丢失的情况；该模型可以提

高图像的信息和梯度的流动性，使网络训练过程更加

容易；密集连接模式可以提高模型的正则化效果，避

免模型出现过拟合的问题。 

综合上述优点，文中的编码网络采用密集残差连

接方式，实现对输入的红外图像与可见光图像特征信

息的提取，为后续实现图像融合提供保障。 

1.2  融合策略 

融合策略是实现图像融合的重要一步，是对编码

网络所得到的红外图像特征以及可见光图像特征的

融合过程，是后续实现图像融合的关键，因此，采用

一种改进的新型 l1-norm融合策略[11]，具体实现过程

如下所述。 

将 l1-norm和 soft-max函数加入到融合策略中。

融合模式见图 2。 

 

图 2  新型 l1-norm融合模式 
Fig.2 New l1-norm fusion mode 

 

 1m
i i k   表示特征图；Â是由 l1-norm和基础

模块组成的平均操作； mf 表示融合的特征图。
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 1: ,M
i x y 的 l1-norm 表示特征图的各级特征度量，

因此，初始的特征  ,iA x y 计算式为： 

   1:
1, || , ||M

i iA x y x y      (1) 

然后再进行平均操作可实现对最后一层特征图

的提取： 
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式中 r表示块大小，文中设为 1。再通过计算融

合特征图： 

     
1

, , ,
k

m m
i i

i

f x y w x y x y


    (3) 

   
 

1

,
,

,

i
i k

nn

Â x y
w x y

Â x y





  (4) 

最后得到的融合特征图送入到基于 GAN网络的

解码器中，以使最终融合出的图像既有红外图像的梯

度信息，又有可见光图像的细节背景特征。 

1.3  生成对抗网络 

2014 年，Goodfellow 等人提出了生成对抗网络

GAN[14]，该网络模型包括一个生成器 G 和一个判别

器 D，生成器 G用给定的噪声 z（一般服从均匀分布

或正态分布）生成一个类似真实样本的数据 G(z)；而

判别器 D 是一个二分类器，对生成器 G 生成的数据

和真实数据进行判别分类。GAN 网络的训练过程就

是训练 D 最大化判别正确率，同时训练 G 最小化

  log(1 )D G z 的过程。即 G 和 D 的训练就是关于

函数值极大极小的博弈问题，函数式如(5)所示，目的

是实现生成器生出判别器无法对真实数据和生成数

据进行判别的结果，进而达到欺骗的目的，过程图如

图 3所示。 

     ~~ datamin max , logx P xG D
V D G E D X     

 ~~ log(1 ( ( )))][z P z zE D G z   (5) 

 

图 3  GAN网络训练过程 
Fig.3 GAN network training process 

 
根据 GAN网络的思想，结合图像融合的特性，

将其运用在红外图像与可见光图像的融合上。首先，

对生成器来说，输入为上述 2种融合策略所得到的特

征图，经过基于 CNN 的生成网络，输出融合图像；

对判别器，输入为融合图像（ fusionI ）以及原可见光

图像（ viI ），输出则是对概率的判定。函数式如(6)

所示： 

  log(1 )D G z   (6) 

在训练过程中，生成器 G 尽可能生成能欺骗判

别器 D 的融合图像，而判别器 D 则对生成的融合图

像（ fusionI ）和原可见光图像（ viI ）进行判别，通过

这种反复优化训练促使生成器能够融合出含有更多

可见光图像信息的融合图像。这样，不仅保留了梯度

信息的红外图像特征，同时也能将这片区域的细节信

息体现出来，实现在恶劣环境下图像信息的获取。训

练过程见图 4。 

 

图 4  GAN网络训练过程 
Fig.4 GAN network training process 

 

2  基于多网络联合的融合算法 

2.1  基础模型介绍 

利用上述模型的优势，综合考虑红外图像与可见

光图像的特性，提出了联合多网络结构的图像融合算

法，为实现红外与可见光图像融合提供了一种有效的

方法。整个网络结构由编码网络、融合策略和解码网

络等 3个部分组成[15]，见图 5。 

 

图 5  文中算法模型结构 
Fig.5 Model structure of the proposed algorithm 

 

编码网络包括 4层结构，C1层为 3×3卷积，实

现对红外图像与可见光图像浅层特征的提取。后 3层

同样采用 3×3 卷积对各层特征进行提取并传递给后
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层网络。在整个编码网络中步长设置为 1，零填充，

密集残差网络能够尽可能地提取图像的深层特征，避

免了中间层特征的丢失。 

融合策略采用 1.2 节中所述的优化的 l1-norm 融

合策略，对输入的红外与可见光特征图进行融合。 

解码网络采用最直观的生成对抗网络，实现图像

最后的融合过程。该网络由一个生成器和一个判别器

组成，生成器将融合策略得到的特征图进行融合，得

到包含可见光细节信息和红外梯度信息的融合图像。

判别器对融合图像与可见光图像进行判别，能够使融

合图像获取更多可见光图像的背景和纹理信息，增强

图像的辨识度。 

生成网络采用常规 4 层 CNN网络结构，均采用

3×3的卷积核，步长设置为 1，零填充。同时，对前

3 层模型采用 BN层结构，不仅可以避免出现梯度消

失的问题，帮助梯度有效传播到下一层，也有利于模

型训练更加稳定。对于激活函数前 3层采用 ReLU激

活函数，最后一层采用 tanh激活函数。 

判别网络也采用 4层网络结构，整个网络均采用

3×3卷积操作，步长为 2，零填充。和生成器不同，

判别器是一个二分类器，对输入图像的特征图进行判

别分类。后 3层采用BN层结构，4层网络都采用ReLU

激活函数。最后一层为线性层，主要是对红外热像图

和可见光图像进行判别区分。网络结构见图 6。 

 

图 6  解码网模型 
Fig.6 Decoding network model 

 

2.2  损失函数 

本质上讲，无判别网络也可实现红外图像与可见

光图像的融合，使得融合后的图像包含两者的共有属 

性，但为了能更多地突出可见光图像的细节背景信

息，采用生成对抗网络的博弈机制，调节融合图像的

生成效果，达到较好融合的目的。 

采用损失函数对模型进行优化控制。对整个网络
结构而言，采用最小化损失函数 L来训练编码器和解
码器。函数式为： 

 GANpL L L G    (7) 

式中： pL 为像素损失函数；  GANL G 表示生成网

络损失函数。这里 pL 定义为： 

2pL O I    (8) 

pL 表示输入输出图像之间的欧式距离计算。其

中，O和 I分别代表输出、输入图像。 

 GANL G 表示 GAN网络损失函数，定义为： 

    2

GAN
1

1
D

N
n
f

n

L G D I c
N 



    (9) 

式中： n
fI 表示融合的图像；N表示融合图像的数量；

参数 c表示判别器判别图像结果的阈值。即在某个点上，
实现融合图像中涵盖更多可见光图像的特征信息。 

3  实验 

为验证算法的有效性，对模型进行训练学习。训

练的目的是对原图像特征的充分提取以及达到较好

的融合性能。训练过程就是对编码器和解码器权重的

优化过程。 

3.1  实验细节 

由于红外热像图与可见光训练图像不足，对TNO

数据库中 45 对红外与可见光图像进行翻转、剪切处

理，生成 800张尺寸大小为 128×128的图像对，作为

此次算法的训练集。同时，对 TNO 数据库中测试集

部分做相应处理，对满足数量 100张，大小 128×128

的图片作为测试集。训练过程设置学习率为 10-4，周

期为 5，采用 Adam优化器进行优化。该算法实验平

台在 NVIDIA GTX 1080Ti GPU 上进行，采用

Tensorflow深度学习框架。 

训练过程的损失函数见图 7。由图 7可知，损失 

 
图 7  网络损失函数变化曲线 

Fig.7 Network loss function change curve 
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函数能迅速做到收敛且稳定性较好，证明了该算法模

型的有效性。 

3.2  融合标准评判 

为验证算法的有效性，从主观评价和客观分析 2

个方面对 TNO 数据库中测试集图像进行验证分析。

由于单一的客观分析对证明算法的有效性不具备说

服力，因此采用多种算法综合考虑，实现对融合图像

的整体评价。主要有以下评价标准：信息熵（EN）、

互信息（MI）、结构相似性（SSIM）、多层级结构相

似性（MS_SSIM）[17]、边缘信息保持度（QAB/F）[18]。 

3.3  实验结果与分析 

为进一步突出算法的优越性，分别与当前较为经 

典算法进行比较分析。主要包括：CBF 融合算法、
GTF、小波、深度卷积神经网络（CNN）、深度融合
模型（DeepFuse）。通过 3.2 节中各项参数指标的对
比分析可知，文中算法在 5项指标上都具有不错的表
现，而且主观视觉上也有较满意的结果。 

3组不同图像在上述 5种算法下的融合结果见图
8—10，3种图像的实验数据见表 1。 

由上述实验结果可知，CBF融合算法的融合效果
出现了大面积的噪声，缺乏轮廓完整性。GTF融合算
法融合图像亮度偏高，存在部分失真。基于小波的融
合算法虽有一定的提高，但视觉效果模糊，图像较暗。
基于 CNN和 DeepFuse的融合算法效果虽好，但原始
特征提取不足，且没能充分补偿可见光图像的细节、
背景信息，因此，相比于文中算法略有不足。而文中 

 
a infrared image              b Visible image                    c CBF                     d GTF 

 

 
e 小波                      f CNN                    g DeepFuse                 h 文中算法 

 

图 8  6种算法的实验结果（第 1组） 
Fig.8 Experimental results of six algorithms (group 1) 

 

 
a infrared image             b Visible image                  c CBF                      d GTF 

 

 
e小波                     f CNN                    g DeepFuse                  h文中算法 

 

图 9  6种算法的实验结果（第 2组） 
Fig.9 Experimental results of six algorithms (group 2) 
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a infrared image              b Visible image                  c CBF                      d GTF 

 

 
e小波                     f CNN                    g DeepFuse                 h文中算法 

 

图 10  6种算法的实验结果（第 3组） 
Fig.10 Experimental results of six algorithms (group 3) 

 

表 1  图 1 在 6 种算法下的数据结果 
Tab.1 Fig.1 data results under six algorithms 

算法 
图 1 图 2 图 3 

EN MI SSIM MS_SSIM QAB/F EN MI SSIM MS_SSIM QAB/F EN MI SSIM MS_SSIM QAB/F 

CBF 6.703 13.24 0.499 0.699 0.451 6.960 13.61 0.457 0.513 0.302 6.781 13.55 0.649 0.733 0.389 

GTF 6.621 13.41 0.617 0.895 0.393 7.575 13.92 0.661 0.827 0.316 6.965 13.92 0.701 0.798 0.314 

小波 5.932 11.87 0.662 0.874 0.301 6.502 13.00 0.702 0.875 0.323 6.609 13.20 0.735 0.881 0.388 

CNN 6.030 12.06 0.670 0.904 0.503 7.036 14.06 0.661 0.924 0.476 6.703 13.40 0.735 0.898 0.386 

DeepFuse 6.364 12.73 0.673 0.917 0.572 6.741 13.48 0.717 0.941 0.499 7.054 14.10 0.772 0.929 0.494 

文中算法 6.289 13.15 0.682 0.957 0.606 7.023 14.05 0.725 0.938 0.518 6.990 13.96 0.787 0.940 0.556 

 
算法在 RDB 网络充分提取图像特征的基础上，借助

GAN 网络补偿可见光图像的细节信息，使得融合的

图像在亮度、饱和度、特征完整性上都有较好的表现。

如图 10，在视觉效果上，文中算法相较其他算法已

达到了更好的效果，在边缘纹理、亮度饱和度上都具

备较高的水准。 

同时通过表 1可知，文中算法融合后的图像在结构

相似性（SSIM）、多层级结构相似性（MS_SSIM）[17]、

边缘信息保持度（QAB/F）上较其他算法都有明显的

提升，证明了文中算法在提取图像边缘细节特征方面

表现出了更大的优势，也证明了 GAN 网络的引入对

图像融合有进步意义。此外，对于信息熵（EN）、互

信息（MI）两者参数在文中算法中并未取得最好的

结果，其在于 GAN 网络的引入会导致生成器生成少

部分噪声信息，且过分强调图像特征信息的提取导致

了生成的图像平滑度降低。 

4  结语 

提出了一种联合多网络结构的图像融合算法。首

先利用基于密集残差网络的编码器去提取原图像的 

特征信息，再通过融合策略将得到的特征图进行融

合，最后将融合后的特征图送入到基于 GAN 网络的

解码器中，利用对抗网络的训练机制，充分提取可见

光图像的细节纹理、背景信息，使得最后得到的图像

不仅保留了红外图像的梯度特征，同时也具备可见光

图像的细节信息，增强了图像的视觉效果。此外，为

验证融合算法的有效性，对不同场景下红外图像与可

见光图像进行对比分析，实验结果表明，文中算法不

仅在主观评价上体现出了很好的视觉效果，而且在客

观评价上也具有一定的优势，同时，也证明了未来神

经网络必然朝着多元化、多算法联合的方向发展。 
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