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摘　 要：在红外和可见光图像融合算法中，图像信息的丢失始终是制约融合图像质量提升的关键问

题，为此，提出了一种基于拆分注意力残差网络的红外和可见光图像融合算法，使用带有拆分注意力

模块的深层残差网络拓展感受野和提高跨通道信息融合能力，运用平滑最大值单元函数作为激活函

数进一步提升网络性能；特征提取后运用零相位分量分析和归一化算法得到融合权重后完成图像融

合。 实验结果表明，融合后的图像细节丰富，边缘锐利；在峰值信噪比、结构相似性指数度量和基于梯

度的融合性能等指标上与经典的 ６ 种算法相比均有不同程度提升。
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　 　 近年来，红外与可见光融合技术一直是研究的

热点领域。 红外成像是对景物的热辐射成像，适宜

在低光照、强闪光和浓雾烟幕等极端条件下使用，缺
点是容易丢失图像细节信息，成像不符合人眼视觉

偏好等。 可见光成像是对物体的反射成像，特点是

具有丰富的色彩信息和大量的纹理细节，符合人类

视觉习惯，但成像质量受制于光照和大气条件。 将

红外与可见光进行融合可以充分发挥二者优势，弥
补单波段成像弊端，特别是在军事领域，融合图像对

于分辨假目标（诱饵），提升全天候作战能力和提高

精确打击能力等有着重要意义。
在传统的红外与可见光融合算法中，比较有代

表性的有：①基于多尺度变换（ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｔｒａｎｓｆｏｒ⁃
ｍａｔｉｏｎ，ＭＳＴ）理论的算法，包括基于交叉双边滤波

器算法（ｃｒｏｓｓ ｂｉｌａｔｅｒａｌ ｆｉｌｔｅｒ，ＣＢＦ） ［１］、各向异性融合

算法（ ａｎｉｓｏｔｒｏｐｉｃ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｆｕｓｓｉｏｎ，ＡＤＦ） ［２］ 等；②基

于梯度信息理论的算法，如梯度转移融合算法（ｇｒａ⁃
ｄｉｅｎｔ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｆｕｓｉｏｎ，ＧＴＦ） ［３］、基于梯度结构相似性

的多模态图像融合（ＧＳＦ） ［４］ 等；③基于显著性理论

的算法，如潜在低秩表示算法（ ｌａｔｅｎｔ ｌｏｗ⁃ｒａｎｋ ｒｅｐｒｅ⁃

ｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ＬａｔＬＲＲ） ［５］等；④基于稀疏表示的算法，如
文献［６⁃７］所示等；⑤上述算法的组合算法，如多尺

度分解算法（ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＭＳＤ） ［８］等。
近年来，随着深度学习算法的不断发展，相关成

果也应用在了红外和可见光图像融合领域，取得了

较好的效果。 比较有代表性的有 Ｐｒａｂｈａｋａｒ 等［９］ 提

出的 基 于 卷 积 神 经 网 络 （ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）的融合方法（ ｄｅｅｐｆｕｓｅ），其最终的融

合图像由一个 ３ 层的 ＣＮＮ 解码重建而来，能够适应

多种融合任务，但网络结构比较简单，难以充分保留

源图像中的信息，融合质量一般。 Ｚｈａｎｇ 等［１０］ 提出

了基 于 卷 积 神 经 网 络 的 通 用 图 像 融 合 框 架

（ＩＦＣＮＮ），利用 ２ 个卷积层从多个输入图像中提取

显著的图像特征，根据输入图像的类型选择适当规

则进行卷积特征融合，最后使用 ２ 个卷积层重构融

合特征，并生成融合图像，其优势在于多任务通用，
但对于特定任务融合效果并非最优。 Ｌｉ 等［１１］ 提出

了深度学习框架算法 （ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ，
ＤＬＦ），利用牛津大学计算机视觉组（ｖｉｓｕａｌ ｇｅｏｍｅｔｒｙ
ｇｒｏｕｐ，ＶＧＧ）提出的 ＶＧＧ 网络进行图像融合，其中
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的 ＶＧＧ⁃１９ 网络在深度上胜过 ＣＮＮ，但融合方法相

对简单，对于图像的深度信息挖掘不够，而且随着网

络的加深，存在网络退化的现象。 随后 Ｌｉ 等［１２］ 又

提出了一种基于残差网络（ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲｅｓＮｅｔ）
的红外和可见光图像融合框架，旨在改善深度网络

性能，提高对图像细节信息的利用能力。 文献［１３］
提出了一种将多尺度局部极值分解与 ＲｅｓＮｅｔ１５２ 残

差网络相结合的融合方法，使用多尺度局部极值分

解将源图像分解为近似图像和细节图像，采用 Ｒｅｓ⁃
Ｎｅｔ１５２ 网络提取显著性特征，设计了基于显著特征

图和能量显著图加权的融合规则，取得较好效果，但
算法复杂，时间开销较大。

针对深层网络退化与红外和可见光图像融合算

法中的图像信息保留不完整等问题，进一步挖掘残

差网络性能潜力和拓展应用范围，本文提出了一种

基于拆分注意力残差网络 （ ｓｐｌｉｔ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｒｅｓｉｄｕａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲｅｓＮｅＳｔ） ［１４］ 的红外和可见光图像融合算

法，这是一种端到端的网络模型，输入红外和可见光

图像，在特征提取、权重计算和图像重建等过程后，
直接输出融合后的图像。

１　 基于 ＲｅｓＮｅＳｔ 的红外和可见光图像
图像融合算法

１．１　 ＲｅｓＮｅＳｔ 网络框架

基于 ＲｅｓＮｅＳｔ 的红外和可见光图像融合算法框

架如图 １ 所示。 将红外图像和可见光图像分别送入

训练过的 ＲｅｓＮｅＳｔ⁃５０ 网络进行特征提取，得到各自

的特征图；对特征图使用零相位分量分析 （ ｚｅｒｏ⁃
ｐｈａｓｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ，ＺＡＣ）方法进行数据白化，
使其投影在同一子空间；利用 Ｌ１ 范数获得初始权重

图，然后使用双三次插值算法进行上采样并使用

ｓｏｆｔｍａｘ 函数进行权重归一化，得到和原图像大小一

致的权重矩阵；运用加权平均策略，对原始红外和可

见光图像进行加权平均，得到最终的融合图像。

图 １　 算法框架

１．２　 拆分注意力残差网络

在深度学习中，神经网络的深度和宽度对于性

能的影响非常明显，但网络的层级不能通过简单的

堆叠进行加深，原因是随着网络的加深会发生网络

退化的现象，为此 Ｈｅ 等［１５］提出了 ＲｅｓＮｅｔ，通过加入

跳跃连接，保证网络加深的最坏结果也不会比原网

络性能更差，这个过程不显著增加计算负担，且网络

依然可以通过反向传播进行训练学习，ＲｅｓＮｅｔ 模块

结构见图 ２。 通过对残差模块的反复堆叠，可以产

生深层的、无退化现象的残差网络，以便从输入数据

中提取更为丰富的特征。 ＲｅｓＮｅｔ 解决了网络退化

问题，但通过进一步研究发现，其性能依旧有提升的

空间，ＲｅｓＮｅｔ 主要存在的不足为：①感受野相对有

限；②缺乏跨通道的信息融合，即缺少上下文之间的

交流［１６⁃１７］。

图 ２　 残差模块

为此，本文使用 ＲｅｓＮｅＳｔ 对输入的源图像进行

特征提取，具体结构见图 ３。 ＲｅｓＮｅＳｔ 将特征图划分

为 Ｋ 个基群（ｃａｒｄｉｎａｌ），基群内分为更细粒度 Ｒ 个

切片（ｓｐｌｉｔ），并在基群内加入拆分注意力模块（ｓｐｌｉｔ⁃

图 ３　 拆分注意力残差模块

·５０４１·
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ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｂｌｏｃｋ），结构见图 ４。 每个基群的特征通过

上下文信息确定的权重进行组合。 ＲｅｓＮｅＳｔ 在分支

网络中使用了不同尺寸的卷积核，可提供不同尺度

的感受野，拆分注意力模块中的全局池化层能够进

一步扩展感受野，Ｄｅｎｓｅ 模块中的全连接层增加了

计算的非线性，也能更好地拟合跨通道的相关性。

图 ４　 拆分注意力模块

ＲｅｓＮｅＳｔ 网络结构通过拆分共有 ＫＲ 个切片，输
入 ｘ 经过切片的处理，进行一系列的体征提取后得

到｛Ｆ１，Ｆ２，…，ＦＫＲ｝，最后输出特征 Ｕｉ ＝ Ｆ ｉ（ｘ），ｉ ∈
｛１，２，…，ＫＲ｝。 而后将同一基群中的特征输入拆分

注意力模块，特征求和以获得联合特征表示 Ｕ^ｋ ，见
公式（１）。

Ｕ^ｋ ＝ ∑
ＲＫ

ｊ ＝ Ｒ（ｋ－１） ＋１
Ｕ ｊ，Ｕ^ｋ ∈ ＲＨ×Ｗ×Ｃ ／ Ｋ，ｋ ∈ （１，２，…，Ｋ）

（１）
式中： ｋ 表示第 ｋ 个基群，ｊ 表示第 ｊ 个切片。

　 　 之后，通过跨空间维度的全局平均池化，获得

每个通道上的统计信息，作为全局上下文信息，记作

ｓｋ，ｓｋ ∈ ＲＣ ／ Ｋ，第 ｃ 个通道上的信息可以表示为公式

（２）。

ｓｋｃ ＝
１

Ｈ × Ｗ∑
Ｈ

ｉ
∑
Ｗ

ｊ
Ｕ^ｋ

ｃ（ ｉ，ｊ） （２）

　 　 而后，再将第 ｃ 个通道上同一基群中所有切片

信息进行求和，表示为 Ｖｋ
ｃ，见公式（３）。

Ｖｋ
ｃ ＝ ∑

Ｒ

ｉ
αｋ

ｉ（ｃ）ＵＲ（ｋ－１） ＋ｉ （３）

式中， α ｋ
ｉ（ｃ） 表示赋值权重，具体见公式（４）。

αｋ
ｉ（ｃ） ＝

ｅｘｐ［ζｃｉ（ ｓｋ）］

∑
Ｒ

ｊ ＝ ０
ｅｘｐ［ζｃｉ（ ｓｋ）］

，Ｒ ＞ １

１
１ ＋ ｅｘｐ［ － ζｃｉ（ ｓｋ）］

，Ｒ ＝ １

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

（４）

　 　 如果每个基群的切片数 Ｒ 大于 １，使用 ｓｏｆｔｍａｘ
函数作为每个切片的权重，如果 Ｒ 等于 １，则使用

ｓｉｇｍｏｉｄ 函数作为切片的权重，ζ ｃ
ｉ 表示所用 ｓｏｆｔｍａｘ

或 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数。
最后将所有基群输出的特征进行拼接，得到最

后的特征 Ｖ，Ｖ ＝ Ｃｏｎｃａｔ｛Ｖ１，Ｖ２，…，ＶＫ｝，与ＲｅｓＮｅｔ中
含有一个恒等映射相同，在 ＲｅｓＮｅＳｔ 的最终输出里

还包含了直接输入 ｘ，所以最终输出可以表示为 Ｙ ＝
Ｖ ＋ ｘ。

本文所用的拆分注意力残差网络 ＲｅｓＮｅＳｔ⁃５０
在结构上与 ＲｅｓＮｅｔ⁃５０ 保持一致，共有 ５０ 层卷积，
分为 １６ 组残差结构，见图 ５。 用拆分注意力残差模

块替换原有残差模块，得到 ＲｅｓＮｅＳｔ⁃５０ 网络，网络

通过 ＩｍａｇｅＮｅｔ ２０１２ 数据集［１８］进行预训练。

图 ５　 ＲｅｓＮｅｔ⁃５０ 网络结构

１．３　 平滑最大值单元函数

激活函数在神经网络有效性和训练过程中起到

非常重要的作用，优化激活函数可以显著提升网络

的综合性能。 在 ＲｅｓＮｅｔ⁃５０ 网络的残差模块中，前

·６０４１·
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向神经网络与跳跃连接叠加后使用线性整流函数

（ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔ，ＲｅＬＵ）作为激活函数，ＲｅＬＵ 函

数见公式（５）。 ＲｅＬＵ 函数优势在于简单易用，计算

效率高，网络收敛快，但弊端在于当输入趋近于零或

者为负时，函数梯度为零，网络无法反向传播，不能

继续“学习”。
ｆＲｅＬＵ（ｘ） ＝ ｍａｘ（０，ｘ） （５）

　 　 在优化 ＲｅＬＵ 函数过程中，提出了多种激活函

数，如带泄露线性整流函数（ ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ） ［１９］、指数

线性单元函数（ ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔ，ＥＬＵ） ［２０］ 等，
文献［２１］提出了一种平滑最大值单元函数（ｓｍｏｏｔｈ
ｍａｘｉｍｕｍ ｕｎｉｔ，ＳＭＵ），能够有效避免 ＲｅＬＵ 函数的缺

陷，在分类、目标检测和语义分割等应用领域被验证

效果优于 ＲｅＬＵ。 ＳＭＵ 函数见公式（６）。
ｆＳＭＵ（ｘ，αｘ；μ） ＝

（１ ＋ α）ｘ ＋ （１ － α）ｘｅｒｆ［μ（１ － α）ｘ］
２

（６）

其中，ｅｒｆ（ｘ）为高斯误差函数，见公式（７）

ｅｒｆ（ｘ） ＝ ２
π
∫ｘ

０
ｅ －ｔ２ｄｔ （７）

式中， α，μ 为超参，本文中选取 α ＝ ０．２５，μ ＝ ０．５。
１．４　 零相位分量分析和归一化

经过 ＲｅｓＮｅＳｔ 网络模型输出的是多维特征向

量，运用 ＺＣＡ 方法可以将高维特征向量通过向量矩

阵转换后进行去相关性操作［２２］，同时，保留主要信

息，忽略掉偏差大的信息。 假设在 ＲｅｓＮｅＳｔ 网络模

型提取的是 ｍ条 ｎ维的向量数据，将数据组成 ｎ行ｍ
列的矩阵 Ｙ，ＺＣＡ 白化计算过程如下：

① 计算矩阵 Ｙ 的协方差矩阵 Σ，如公式（８）

Σ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
［ｙ（ ｉ）］［ｙ（ ｉ）］ Ｔ （８）

　 　 ②对 Σ 进行奇异值分解，得到向量Ｕ，计算得到

ＵＴｙ，即为数据经过坐标轴旋转之后得到的矩阵 Ｚ，
如公式（９）

Ｚ ＝ ＵＴｙ ＝

ｕＴ
１ｙ

ｕＴ
２ｙ
︙
ｕＴ

ｎｙ

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷

（９）

　 　 ③对 Ｚ 进行 ＰＣＡ 白化，得到 ＺＰＣＡ，ｉ

ＺＰＣＡ，ｉ ＝
Ｚ ｉ

λ ｉ

（１０）

式中， λ ｉ 是 Ｚ 协方差矩阵对角元素的值。
④ 将 ＺＰＣＡ，ｉ 左乘 Ｕ， 得到经过白化后的特征

图 ＺＰＣＡ。
将红外和可见光图像的特征图 ＺＰＣＡ 通过一个

大小为 １ × １ 的卷积核，得到初始权重 ω Ｉ（红外图

像） 和 ω Ｖ （可见光图像），这样一方面可以实现数据

降维，减少参数量，实现对不同尺度特征进行尺寸的

归一化，另一方面也能起到跨通道特征融合的作用。
１．５　 图像融合

特征图归一化后运用 ｓｏｆｔｍａｘ 函数，得到最终的

权重图 ω′Ｉ（红外图像） 和 ω′Ｖ（可见光图像），如公式

（１１） 所示

ω′Ｉ ＝
ωＩ

ωＩ ＋ ωＶ

ω′Ｖ ＝
ωＶ

ωＩ ＋ ωＶ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（１１）

　 　 归一化的特征图通过双三次插值算法缩放到与

输入图像一致大小，并按照各自权重通过加权平均

算法得到最终的融合图像，如公式（１２）所示。
Ｆｕｓｅｄ（ｘ） ＝ ω′Ｉ ｘＩ ＋ ω′ＶｘＶ （１２）

２　 实验结果与分析

２．１　 数据集及实验环境

在图像融合研究中，需要使用经过配准后的红

外和可见光图像作为输入数据，但公开并配准的双

光数据集选择非常有限，本文采用 ＴＮＯ［２３］ 中的 ４０
对红外和可见光图像作为主观视觉实验的输入数

据，同时，为检验算法对于红外和彩色可见光图像的

融合能力，还选取了部分红外和彩色可见光图像对

进行融合实验。 在多指标客观评价中，选取文献

［２４］的红外和可见光图像融合基准（ｖｉｓｉｂｌｅ ａｎｄ ｉｎ⁃
ｆｒａｒｅｄ ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ，ＶＩＦＢ）中的 ２１ 对图像

进行测试，其中 ＴＮＯ 数据集示例见图 ６，ＶＩＦＢ 测试

集示例见图 ７。
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图 ６　 ＴＮＯ 数据集示例　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 图 ７　 ＶＩＦＢ 测试集示例

　 　 算法所用的 ＲｅｓＮｅＳｔ⁃５０ 网络已在 ＩｍａｇｅＮｅｔ
２０１２ 数据集上进行了训练，但为进一步优化网络性

能，使其在图像融合计算中更具针对性， 还对

ＲｅｓＮｅＳｔ⁃５０ 进行了迁移学习，训练数据选自 ＴＮＯ 数

据集，按照 ３ ∶ １ 的比例划分训练集和测试集， 由于
表 １　 实验环境

软（硬）件 版本（型号）
操作系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０

ＣＰＵ ｉ７⁃９７００ ３．００ ＧＨｚ
ＧＰＵ ＮＶＩＤＩＡ ２０６０ ＳＵＰＥＲ

ＧＰＵ 显存 ８ ＧＢ
内存 １６Ｇ

加速环境 ＣＵＤＡ ｖ１１．０、ＣｕＤＮＮ ｖ７．６
显卡驱动版本 ２７．２１．１４．６１７２

ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０２０ａ
Ｐｙｔｏｒｃｈ 版本 １．７
Ｐｙｔｈｏｎ 版本 ３．８．５

训练数据数量较少，需要对训练集数据进行数据增

广处理［２５］，训练集中图像尺寸有 ２８０ × ２８０，３６０ ×
２７０，５９５×３２８ 等多种，为避免裁剪过小导致训练出

的模型对于大尺寸物体识别能力不足，统一按照

１８０×１８０ 大小，步长 ２０ 进行裁剪，经人工筛选后最

终得到图像 １ １２０ 对。 迁移学习中使用 Ｐｙｔｏｒｃｈ 深

度学习框架，使用 Ａｄａｍ 优化器，学习速率为 ２ ×
１０－４，每批训练图像为 ８ 幅，训练 １００ 轮。 实验环境

见表 １。
２．２　 主观视觉评价

将训练后的网络在 ＴＮＯ 数据集的测试图像上

进行实验，选取其中的 ６ 幅图像进行主观视觉对比，
对比对象分别是 ＧＳＦ 算法［４］、 ＩＦＣＮＮ 算法［１０］、
ＬａｔＬＲＲ 算 法［５］、 ＶＧＧ 算 法［２２］、 ＤＬＦ 算 法［１１］ 和

ＲｅｓＮｅｔ 算法［１２］。 输入图像和各算法融合后图像见

图 ８。
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图 ８　 红外与可见光图像融合主观评价对比

　 　 如图 ８ｃ）所示，ＧＳＦ 算法在第 ４ 列中的交通标

志边缘处融合失真，出现高亮光晕，标志牌中央的横

杠几乎不可见，第 ５ 列中对于红外图像信息利用不

佳，烟幕中的射手未能有效融合；第 ６ 列中对于色彩

的还原不准确，整体偏灰白。 如图 ８ｄ）所示，ＩＦＣＮＮ
算法在整体对比度上相对偏低，导致纹理细节还原

质量一般，在第 １ 列灌木丛和第 ３ 列地形起伏处尤

其明显，第 ５ 列色彩还原不够准确，明显偏灰。 如图

８ｅ）所示，ＬａｔＬＲＲ 算法处理后的图像整体过曝，第 ３
列上表现尤其突出，第 ５ 列中烟幕遮挡下的射手未

能有效融合显示，丢失了红外图像的热信息；在第 ６
列上伪影明显，观感不自然。 如图 ８ｆ）所示，ＶＧＧ 算

法在第 ５ 列中，对于烟幕的融合效果不佳，画面大面

积过曝。 如图 ８ｇ） ～８ｈ）所示，ＤＬＦ 算法和 ＲｅｓＮｅｔ 算
法整体效果较好，图像细节保留比较完整，从第 ４～５
列中的树木效果看，ＲｅｓＮｅｔ 算法优于 ＤＬＦ 算法，其
纹理更清晰，在彩色图像融合上 ２ 幅图像均有不同

程度失真，ＤＬＦ 算法偏灰，ＲｅｓＮｅｔ 算法颜色较深。
在图 ８ｉ）所示，本文算法在图像细节的提取和保留

上表现最好，纹理边缘清晰锐利，在第 ３ 列中地形起

伏处表现最为明显；在对烟幕的处理上，既保留了烟

幕的轮廓，也清晰显示了被烟幕遮挡的人；同时，本
文算法对于色彩的还原最为准确，相较其他算法表

现优异。
２．３　 多指标客观评价

客观评价需要计算相关指标，旨在定量模拟人

眼视觉对图像质量的感知。 相关指标种类繁多，本
文选取比较有代表性的 ４ 种：①基于信息理论的峰

值信噪比（ ｐｅａｋ ｓｉｇｎａｌ⁃ｔｏ⁃ｎｏｓｉｅ ｒａｔｉｏｎ，ＰＳＮＲ） ［２６］，其
值越大说明融合图片和原始图片之间差别就越小，
细节保留越完整；②基于结构相似性理论的结构相

似性指数度量 （ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｉｎｄｅｘ ｍｅａｓｕｒｅ，
ＳＳＩＭ） ［２７］，ＳＳＩＭ 数值在［０，１］之间，数值越大代表

和原来 ２ 幅图像越接近；③基于图像特征的空间频

率（ｓｐａｔｉａｌ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＳＦ） ［２８］，空间频率数值越大越

好，越大图像质量越高，观感更清晰；④基于梯度的

融 合 性 能 （ ｇｒａｄｉｅｎｔ⁃ｂａｓｅｄ ｆｕｓｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ，
ＱＡＢ ／ Ｆ） ［２９］，ＱＡＢ ／ Ｆ值越大图像质量越高，保留的原始

图像的信息也就越多。
在 ４ 种常用指标中，只有 ＳＦ 的计算不依赖原始

输入图像，即只需计算融合图像的 ＳＦ 后进行比较即

可，其他 ３ 种指标都需要分别计算融合图像与原始
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输入的红外图像和可见光图像的指标数值，再将 ２
个数值以适当方式求和得到最终融合图像的指标数

值，具体实验结果如图 ９ 所示。

图 ９　 ７ 种算法的 ４ 项客观指标对比

　 　 实验结果表明，在 ＰＳＮＲ、ＳＳＩＭ 和 ＱＡＢ ／ Ｆ ３ 项评

价指标中，本文提出的基于 ＲｅｓＮｅＳｔ 的融合算法表

现最优，对比其他 ６ 种算法分别至少提高了 １．７８％，
２．００％和 ３． １０％，在 ＳＦ 指标中排名第二，仅落后

ＬａｔＬＲＲ 算法 ２．７３％，但对比传统 ＲｅｓＮｅｔ 算法，也有

６．５２％的提升。 同时，为衡量各算法的执行效率，还
将融合图像时间开销进行了比较，本文算法继承了

传统 ＲｅｓＮｅｔ 算法执行效率高的优势，在算法复杂度

提高的情况下，平均每对图像的融合时间相对

ＲｅｓＮｅｔ 算法小幅增加了 ４．５％，全部 ２１ 组融合图像

客观评价结果平均值如表 ２ 所示。
表 ２　 ２１ 组融合图像 ５ 项客观评价结果平均定量值

算法 ＰＳＮＲ ／ ｄＢ ＳＳＩＭ ＳＦ ＱＡＢ ／ Ｆ 时间 ／ ｓ
ＧＳＦ ５７．９７１ ０．６２８ ０．０４７ ０．６１３ １１．２７６

ＩＦＣＮＮ ５８．２６１ ０．６２２ ０．０４０ ０．５５３ ３３．６３８
ＬａｔＬＲＲ ５６．１３３ ０．６００ ０．０５０ ０．４３３ １９８．５１５
ＶＧＧ ５７．９２６ ０．６１１ ０．０４４ ０．６５３ ２８．６７９
ＤＬＦ ５８．４４３ ０．６５０ ０．０２５ ０．４２９ ９．９７７

ＲｅｓＮｅｔ ５８．３７６ ０．６０４ ０．０４６ ０．４１４ ３．７５４
本文 ５９．４８４ ０．６６３ ０．０４９ ０．６７３ ３．９２３

２．４　 消融实验

为验证算法的合理性，设计了 ３ 组消融实验，实
验 １ 是使用 ＲｅｓＮｅＳｔ 网络进行特征提取，内部使用

ＲｅＬＵ 函数作为激活函数； 实验 ２ 使用传统的

ＲｅｓＮｅｔ 网络进行特征提取，在其内部使用 ＳＭＵ 函数

作为激活函数；实验 ３ 使用 ＲｅｓＮｅＳｔ 网络进行特征

提取，并在内部使用 ＳＭＵ 函数作为激活函数，即本

文完整算法。 消融实验也分为主观视觉评价和多指

标客观评价两部分，选取了测试集中最具代表性的

一组图像及其融合后图像进行具体说明，消融实验

图像融合结果见图 １０。
图 １０ａ）为输入的红外图像，图 １０ｂ）为输入的

可见光图像，图 １０ｃ）为实验 １ 所得融合图像，图像

保留了烟幕中的战士，能够呈现树干的纹理细节；图
１０ｄ）为实验 ２ 所得融合图像，也较好地完成了融合

任务，细节同样比较丰富，战士的轮廓边缘也更锐

利；图 １０ｅ）为实验 ３ 所得融合图像，效果最为理想，
树干的纹理清晰，树丛细节保留更加丰富完整。 表

３ 为消融实验 ４ 项客观评价指标对比，４ 项指标中实

验 ３ 均优于实验 １ 和实验 ２，表明算法的多处改进

·０１４１·



第 ６ 期 钱坤，等：基于拆分注意力残差网络的红外和可见光图像融合算法

均能对最终结果产生正向优化。

图 １０　 消融实验示例

表 ３　 消融实验 ４ 项客观评价指标对比

组别 ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＳＦ ＱＡＢ ／ Ｆ

实验 １ ５７．８９１ ０．５９４ ０．０４３ ０．６６０

实验 ２ ５７．５９９ ０．６０９ ０．０４３ ０．６５１

实验 ３ ５８．４７６ ０．６１７ ０．０４５ ０．６６４

３　 结　 论

本文充分利用深层网络对于图像特征提取的优

势，提出了基于拆分注意力残差网络的红外和可见

光图像融合算法，算法利用带有拆分注意力模块的

深层残差网络分别提取红外和可见光图像多尺度特

征，通过后续的权重计算和图像重建，得到融合后的

图像。 与经典的 ６ 种融合算法进行主客观对比，本
算法融合图像细节丰富，既体现了红外图像中的热

信息，又保留了可见光图像的纹理细节，在多项定量

评价中表现突出。 后续工作中，将继续优化网络结

构及超参寻优，进一步提升融合图像质量，同时，针
对配准的双光数据较少的实际，还将着手建立更为

丰富的数据集，以方便开展后续研究工作。
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第 ６ 期 钱坤，等：基于拆分注意力残差网络的红外和可见光图像融合算法
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