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摘　 要：红外与可见光图像进行融合是解决单一传感器成像不足的有效手段，目的是得到适合人眼并

有利于下一步应用和处理的融合图像。 为解决大部分方法特征提取不全面，细节纹理丢失及公共数

据集样本较少不利于训练等问题，提出一种用于图像融合的端到端网络结构。 将Ｕ⁃ｎｅｔ 特有的卷积结

构用于图像融合，最大程度地提取并保留源图像的重要特征信息。 再通过生成对抗网络得到最后的

融合结果，将 Ｕ⁃ｎｅｔ 提取的特征输入生成器与包含红外图像的鉴别器进行对抗，得到训练模型。 实验

结果表示，所提算法能够得到轮廓清晰、纹理突出、目标明显的融合图像，ＳＤ、ＳＦ、ＳＳＩＭ、ＡＧ 等指标明

显得到提升。
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　 　 红外探测器对温度敏感、能够在可见光不足的

条件下对物体成像，但一般图像对比度较低，成像质

量不高，视觉分辨能力差；可见光探测器对物体的分

辨率较好，但需要更多的可见光光线才能获得理想

的成像效果。 将两者进行融合是低照度环境下获得

高质量图像的有效手段。 近年来，图像融合在目标

识别、目标检测、图像增强、监控和遥感等方面均有

广泛应用［１⁃２］。
随着融合需求不断增加，许多思想被相继提出，

并取得较好的融合结果。 主要分为两大类，第一类

为传统方法，通过对图像像素分布的情况进行统计

与分析，主要有多尺度变换、小波变换、显著性分析

等［３］。 林子慧等［４］ 提出一种基于显著性的图像融

合方法，将 ＦＴ 算法进行改进，提取红外图像的显著

性，通过自适应直方图均衡化，增强可见光图像的对

比度，再将 ＮＳＣＴ 分解后的低频与高频部分进行融

合，取得较好的视觉效果。 刘琰煜等［５］ 提出一种低

秩表示和字典学习的融合算法，通过获取源图像低

秩和稀疏成分，更好地表示细节部分，用最大范数规

则提取目标，重建后得到最终融合图像，融合效果较

为显著。 第二类为基于深度学习的图像融合，主要

是利用神经网络的特有结构对图像进行特征提取，
依据其强大的计算能力和处理速度，可以有效避免

传统方法中多尺度分解思想导致数据量增多、只根

据图像的单一特征进行融合导致图像信息提取不全

面的问题［６］。 冯玉芳等［７］将经过 ＮＳＳＴ 分解得到的

高频子带输入 ＦＣＮ 模型，高低频分别进行融合，通
过逆变换得到融合图像，虽取得较好的实验结果，但
特征提取过程有些复杂。 Ｐｒａｂｈａｋａｒ 等［８］ 在 ＩＣＣＶ
上提出基于 ＣＮＮ 的曝光融合问题。 对输入的图像

进行编码，获得特征序列图，再通过加权策略融合，
最终由解码器重建。 该网络在融合中表现良好，但
深层网络的特征充分利用上略显不足。 Ｍａ 等［９］ 提

出一种基于生成对抗网络的图像融合框架 Ｆｕｓｉｏｎ⁃
ＧＡＮ，将红外图像与可见光图像进行连接后输入生

成器中，为了使融合图像中包含更多可见光图像中

的细节信息，与包含可见光图像的鉴别器进行对抗，
通过博弈论的思想，得到最终的融合图像。 Ｆｕｓｉｏｎ⁃
ＧＡＮ 得到的融合结果可以突出目标并保留细节信

息。 但是对小目标细节的提取和图像整体清晰度有

待提高。
基于上述问题，提出一种用于图像融合的端到
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端新型网络框架 Ｕ⁃ＧＡＮ，本文所选数据集多为夜间

场景，由于场景较暗，红外图像只能对目标进行突

出，可见光图像虽然包含大量的背景信息，但不能得

到较好的体现，不利于人眼观察。 所以将常用于图

像分割的 Ｕ⁃ｎｅｔ［１０］ 作为对源图像特征提取的一部

分，不仅可以提取红外图像中目标的轮廓信息，又可

以通过其内部多层卷积结构及其特性，多尺度提取

并最大程度保留图像各层的融合特征，也能对可见

光图像中包含的背景及细节信息进行提取，有利于

对图像中小目标进行识别，再根据 ＧＡＮ 网络中生成

器与鉴别器的对抗思想，得到成像自然的融合图像。

这样，在不丢失目标信息的前提下，使融合图像增加

了大量的纹理、背景信息，对夜间侦察和目标识别领

域具有较好的应用前景。

１　 网络结构

１．１　 Ｕ⁃ＧＡＮ 网络模型

将已配准的红外与可见光图像分别进行输入，
为使融合过程中增加更多的细节及纹理信息，通过

Ｕ⁃ｎｅｔ 内部特殊“Ｕ”型卷积结构进行特征的提取，如
图 １ 所示。

图 １　 Ｕ⁃ＧＡＮ 网络架构

　 　 将下采样过程（ｍａｘ ｐｏｏｌ ２×２）中得到的高像素

特征在上采样过程（ｕｐ ｃｏｎｖ ２×２）中与新的特征图

进行结合（ｃｏｐｙ ａｎｄ ｃｒｏｐ），最大程度保留与之对应

下采样中的一些重要特征信息。 通过上述操作，达
到对 ２ 种光谱图像信息充分利用的目的。 由于生成

对抗网络可以较好地保留源图像的红外信息及梯度

信息、成像自然的优点。 将提取到的红外与可见光

图像特征，维度转换后进行拼接（ｃｏｎｃａｔ），作为对抗

网络生成器的输入，产生初始融合图像，再将红外图

像放入鉴别器中。 通过生成器与鉴别器的对抗，得
到训练模型，用于得到最终融合图像。 本文网络命

名为 Ｕ⁃ＧＡＮ，可分为特征提取和生成器模型训练两

部分，下文将进行详细介绍。
１．２　 Ｕ⁃ｎｅｔ 红外可见光图像特征提取模型

Ｕ⁃ｎｅｔ 网络是一种轻量级全卷积神经网络。 其

网络左边与右边呈对称结构，如图 ２ 所示。 左侧为

收缩路径，右侧为扩展路径。 收缩路径由卷积层和

池化层组成，扩展路径由卷积层和反卷积层组成。
分别输入红外与可见光图像（输入设置为 ２４０×２４０×
１），经收缩路径中 ４ 个卷积和池化组合模块对红外

与可见光图像的特征进行充分提取，每个模块包含

２ 次 ３×３ 的卷积操作，步长设置为 １，一个 ２×２ 的最

大池化层，其步长设置为 ２，用于减少网络参数，并
在每个卷积层使用 Ｒｅｌｕ 激活函数对源图像进行下

采样操作，同时，通道数也会逐层增加一倍 （ ６４，
１２８，２５６，５１２）。 再经 ２ 次 ３×３ 卷积操作后，特征图

大小为 １５×１５，通道数为 １ ０２４。 由于下采样会降低

图像分辨率，再利用扩展路径中的 ４ 个卷积层与反

卷积层组合模块对其进行上采样操作，每个模块包

含 １ 个 ２×２ 卷积层及 ２ 个 ３×３ 反卷积层，并在上采

样过程中，与其对应收缩路径上相同尺寸的特征图

进行拼接。 以此避免池化过程中细节信息的丢失。
最后，通过 １×１ 卷积核和 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数，得到输

出特征。 上采样卷积操作后，通道数也逐层减少

·５０９·
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５０％（５１２，２５６，１２８，６４），得到的输出参数与输入相

同。 通过 Ｕ⁃ｎｅｔ 红外可见光图像特征提取网络，对
输入源图像特征进行充分利用及融合，作为后面处

理的输入，目的是在生成器内部卷积网络处理之前，
就已经得到融合特征向量，对取得较好的融合结果

有重要作用。

图 ２　 Ｕ⁃ｎｅｔ 特征提取模型

１．３　 生成器训练模型

由于生成对抗网络博弈论的思想，使生成器中

的像素分布逐渐趋向于鉴别器输入的图像，产生的

融合结果更接近真实图像。 所以将用于图像融合的

ＦｕｓｉｏｎＧＡＮ 基础结构用于最终图像生成。 由于 Ｕ⁃
ｎｅｔ 网络可对任意大小图像进行卷积操作，适用于样

本较少、内容复杂的图像集，符合本文选用小样本数

据集。 ＦｕｓｉｏｎＧＡＮ 架构如图 ３ａ）所示，通过对图像

进行分块处理，达到增加数据集的目的。 将 Ｕ⁃ｎｅｔ
模型提取的红外与可见光图像的融合特征向量，作
为生成器的输入，如图 ３ｂ）所示。 由于原始可见光

图像包含的信息更丰富，通过 Ｕ⁃ｎｅｔ 特征提取模型

的多层卷积操作后，生成器产生的初始融合图像中

可见光图像信息比重较大，红外图像特征较少。 基

于此，将红外图像作为鉴别器的输入。 使对抗训练

过程中，初始融合图像逐渐包含更多红外信息以起

到突出目标和提高融合图像亮度的作用。 生成器具

有 ５ 个卷积层，４ 个批量化标准层，４ 个 ｌｅａｋｙ ｒｅｌｕ 激

活层及 ｔａｎｈ 激活层。 鉴别器具有 ４ 个卷积层，１ 个

线性层，４ 个批量归一化层及 ４ 个 ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ 激活 图 ３　 生成器训练模型

·６０９·
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层。 经训练后得到包含 Ｕ⁃ｎｅｔ 特征提取的生成器模

型，输入红外与可见光图像，即可得到最终的融合

图像。

２　 实验结果及分析

为了说明算法的有效性和优势，采用军事场景

公开数据集 ＴＮＯ ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ［１１］和针对不同

环境下拍摄的可见光和红外视频数据集 ＩＮＯ［９］进行

对比实验，ＴＮＯ ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ 为 ３９ 对红外与

可见光图像，ＩＮＯ ｄａｔａｂａｓｅ 为视频序列，选用其中包

含红外与可见光视频的 ＩＮＯ－ ＣｌｏｓｅＰｅｒｓｏｎ、ＩＮＯ－ Ｍａ⁃
ｉｎＥｎｔｒａｎｃｅ、 ＴＮＯ－ ＴｒｅｅＡｎｄＲｕｎｎｅｒ、 ＩＮＯ－ ＶｉｓｉｔｏｒＰａｒｋ、
ＩＮＯ－ＰａｒｋｉｎｇＳｎｏｗ，对其进行帧拆分，共 ２９８ 对红外

与可见光图像进行实验。 本研究实验环境为：Ｉｎｔｅｌ
（Ｒ） ｘｅｏｎ（Ｒ） ＣＰＵ Ｅ３１２４５＠ ３．３０ＧＨＺ，１６Ｇ 运行内

存，ＮＶＩＤＩＡ Ｇｅｆｏｒｃｅ ＧＴＸ１０６０，ｕｂｕｎｔｕ１６．０４，６４ 位操

作系统，Ｐｙｔｈｏｎ ３．７ 版本。 初始迭代次数为 １０，学习

率设为 １×１０－４。
２．１　 ＦｕｓｉｏｎＧＡＮ 与 Ｕ⁃ＧＡＮ 对比结果

一般对图像融合算法的评价可以分为主观评价

和客观评价。 主观评价根据人的主观意识进行评

判，属于定性评估。 客观评价根据对融合的指标值

大小，评判算法的优劣。 属于定量评估。 由于

Ｕ⁃ＧＡＮ与 ＦｕｓｉｏｎＧＡＮ 方法都是基于生成对抗网络的

融合框架，本文增加了 Ｕ⁃ｎｅｔ 特征提取模型，用于提

高源图像利用率，旨在增加图像中的梯度信息，使融

合图像中的物体目标更利于观察，背景纹理更加突

出。 所以得到融合结果后，在针对细节、纹理的相关

的指标上进行测量，分别为平均梯度（ＡＧ）、图像清

晰度（ＦＤ）、边缘强度（ＥＩ）及相对标准差（ＲＳＤ）。

以此对 ２ 种数据集验证是否在目标突出、细节增强

方面有所提升。
ＴＮＯ ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ 中，选择 ３０ 张图像进

行测试，从中随机选择 １０ 组图像，将本文方法与

ＦｕｓｉｏｎＧＡＮ 结果进行对比。 实验结果如图 ４ 所示，
从左至右分别为红外图像、可见光图像、ＦｕｓｉｏｎＧＡＮ
融合结果及本文实验结果。

通过图 ４，主观上观察发现，本文方法在没有损

失原始图像精度的基础上，对图像中一些较小目标

细节的提取有所改进。 对图中建筑物细节特征及表

面的纹理能能更清楚地体现，并且对于复杂场景，如
空中的云及茂密的树叶，也能避免背景复杂导致的

融合图片模糊的问题。 多个云朵的轮廓，较小且繁

密的树叶纹理特征也可以提取到（参考图 ４ 中第二

行和第七行方框内）。 并且由于 Ｕ⁃ｎｅｔ 网络是常用

于图像分割的基本模型，所以能对图像中目标的边

缘轮廓进行较好描绘，以此达到突出目标的目的。
ＴＮＯ ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ 在指标值平均梯度

（ＡＧ）、图像清晰度（ＦＤ）、边缘强度（ＥＩ）、及相对标

准差（ＲＳＤ）对比情况如表 １ 所示，所有指标值均为

值越大，融合效果越好。
表 １　 ＴＮＯ Ｉｍａｇｅ Ｆｕｓｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ 指标值对比

融合方法
融合指标

ＡＧ ＦＤ ＥＩ ＲＳＤ

ＦｕｓｉｏｎＧＡＮ ２．３８１ ０ ３．１５１ ７ ２３．８４２ ２ ０．２１１ ０

Ｕ⁃ＧＡＮ（本文方法） ４．８７３ ８ ６．９４５ ５ ４９．９４９ ７ ０．３４５ １

表 １ 中可以发现，本文方法在上述指标均有明

显的提升，尤其是关于梯度和边缘的提取，并且也增

加了图像清晰度，符合主观的判断。

·７０９·
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图 ４　 ＴＮＯ ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ 实验结果对比

　 　 ＩＮＯ ｄａｔａｂａｓｅ 测试样本数量为 ２００ 张图像，由于

该数据集视频样本是一段时间针对同一场景的视频

录像，图中目标相对静止，同一个视频拆分的图像相

似，所以本文在选用的 ５ 个视频样本中，每个视频样

本只 选 用 一 张 包 含 较 多 目 标 信 息 的 图 像 与

ＦｕｓｉｏｎＧＡＮ 在该数据集复现结果进行对比。 实验结

·８０９·
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果如图 ５ 所示。

图 ５　 ＩＮＯ ｄａｔａｂａｓｅ 实验结果对比

从图 ５ 中可以发现，针对 ＩＮＯ 数据集中不同场

景的数据集样本。 本文方法的融合结果较为清晰，
对比度更高，对行人、小汽车边缘轮廓的提取有明显

的提升，对背景信息中树木和建筑物的体现较好。
ＩＮＯ ｄａｔａｂａｓｅ 在 ＡＧ、ＦＤ、ＥＩ、ＲＳＤ 的指标值对比

如表 ２ 所示。
表 ２　 ＩＮＯ ｄａｔａｂａｓｅ 指标值对比

融合方法
融合指标

ＡＧ ＦＤ ＥＩ ＲＳＤ

ＦｕｓｉｏｎＧＡＮ ４．０８４ ６ ４．３７５ ６ ３１．２３５ ７ ０．２８９ ７

Ｕ⁃ＧＡＮ（本文方法） ４．５２８ ５ ４．９５９ ７ ３３．０５３ ７ ０．３７２ ２

通过表 ２ 验证，本文算法在 ＩＮＯ ｄａｔａｂａｓｅ 的融

合效果上也有所提升，说明本文算法在边缘、纹理的

提取上是有效可行的。
对 ２ 种算法在不同数据集的测试时间进行测

量。 由于对训练样本的处理方式不同，对比训练时

间不具有客观性，所以，在本文实验环境下对 ２ 种模

型的测试时间进行对比，对比结果如表 ３ 所示。 每

个值为当前数据集测试时间的平均值。
表 ３　 ２ 种数据集测试时间对比 ｓ

融合方法
数据集

ＴＮＯ ＩＮＯ

ＦｕｓｉｏｎＧＡＮ ６．７５×１０－１ １．００×１０－１

Ｕ⁃ＧＡＮ（本文方法） ７．０２×１０－１ １．２９×１０－１

　 　 ＦｕｓｉｏｎＧＡＮ 模型进行测试时，只需通过生成器

模型得到融合结果，Ｕ⁃ＧＡＮ 需要经过 Ｕ⁃ｎｅｔ 特征提

取模型及生成器模型，所以测试时间有所增加。
２．２　 本文方法与多种实验对比结果

ＦｕｓｉｏｎＧＡＮ 方法较为完善，已与多种方法进行

对比，并取得了较好的融合结果，在此基础上再进行

比较。 如图 ６ 所示，从上到下依次为红外图像、可见

光图 像、 ＡＳＲ［１２］、 ＣＶＴ［１３］、 ＤＴＣＷＴ［１４］、 ＦＰＤＥ［１５］、
ＧＦＦ［１６］、ＬＰＰ ［１７］、ＴＳＩＦＶＳ［１８］、ＧＴＦ［１９］、ＦｕｓｉｏｎＧＡＮ 及

本文方法融合结果。
从图 ６ 中可以发现，Ｕ⁃ＧＡＮ 的融合结果在 ２ 种

公共数据集上都取得了较好的实验结果，相比于其

他方法对细节特征的提取更加丰富，对目标包含的

特征也能较好地进行提取与保留，前景和背景的区

分更明显。 如云彩中的建筑物，在没有丢失云彩特

征的同时，对建筑物也能很好的体现。 对树干和树

叶的特征提取融合后没有发生模糊的情况，而其余

方法大部分针对密集连接的小目标容易发生连成一

片的弊端，不利于对物体的识别。 路灯和车轮等部

分在多数融合方法中可见度不高。 而本文方法对图

像中包含的场景信息都可以清晰地体现，对比度较

高，符合人眼视觉特性。
本文又选用对融合图像整体质量评价的融合指

标信息熵（ＥＮ）、标准差（ＳＤ）、结构相似性（ＳＳＩＭ）、
及空间频率（ＳＦ），对图 ６ 融合结果进行定量评估。

表 ４　 Ｕ⁃ＧＡＮ 与多种融合方法指标值对比结果

融合方法
融合指标

ＥＮ ＳＤ ＳＳＩＭ ＳＦ

ＧＦＦ ６．６６８ ２ ３１．１９７ １ ０．２５８ ０ ４．０５７ ８

ＬＰＰ ６．４０６ ８ ２３．８８８ ０ ０．２９５ ２ ６．０８９ ４

ＣＶＴ ６．３４４ ２ ２２．１１５ １ ０．３００ ３ ４．７５９ ３

ＴＳＩＦＶ
ＤＴＣＷＴ
ＦＰＤＥ
ＡＳＲ
ＧＴＦ

ＦｕｓｉｏｎＧＡＮ
Ｕ⁃ＧＡＮ（本文方法）

６．３４６ ８
６．２５８ ８
６．１５３ １
６．１４２ ９
７．０１９ ３
７．３０３ ３
７．１０９ ２

２１．５６６ ３
２０．７９９ １
１９．５０１ ８
１９．５６４ ２
４９．６１９ ４
５１．９５４ ２
６０．４５４ １

０．３００ ０
０．２９８ ７
０．２９４ ４
０．２９３ ９
０．２４０ ７
０．３３５ ２
０．４２１ ８

３．８３４ ２
４．４９０ ４
３．５８８ ９
３．７６８ ０
３．６８２ ０
６．４６０ ０
１１．５６４ ０

对比结果如表 ４ 所示，所有指标均为值越大效

果越好（所有数值均为迭代 １０ 次的平均值）。 其中

指标标准差（ＳＤ）、结构相似性（ＳＳＩＭ）与空间频率

（ＳＦ），分别比 ＦｕｓｉｏｎＧＡＮ 提高了 １６． ４％，２５． ８％，

·９０９·
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７９％，对于指标信息熵（ＥＮ），由于本文方法提取较

多细节信息，图像整体偏暗，红外图像信息包含较

少，图像的复杂度减少，导致信息熵指标值提高不

明显。

图 ６　 多种融合方法对比实验

（从上到下依次为红外图像、可见光图像、ＡＳＲ、ＣＶＴ、ＤＴＣＷＴ、ＦＰＤＥ、ＧＦＦ、ＬＰＰ、ＴＳＩＦＶＳ、ＧＴＦ、ＦｕｓｉｏｎＧＡＮ 及本文方法融合结果）

·０１９·
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３　 结　 论

本研究中，将提出的特征提取模型与生成对抗

网络进行结合，得到 Ｕ⁃ＧＡＮ 端到端网络框架，在突

出目标信息的同时，又保留了目标中一些重要的纹

理细节，对可见光图像包含的背景信息也能进行较

好体现。 本文还对红外与可见光视频进行拆分，丰
富了数据集，在 ２ 种数据集上进行了对比实验。 主

观上看，本文融合结果边缘轮廓明显，细节纹理清

晰。 满足预期效果。 客观上看，多数指标有明显优

势，尤其是关于边缘及梯度的指标，具有大幅度

提升。
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