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结合亮度感知与密集卷积的红外与可见光图像融合
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摘    要：为解决弱光照条件下红外与可见光图像融合质量差的问题，提出一种结合亮度感知与密集卷积的红外

与可见光图像融合方法（brightness perception and dense convolution，BPD-Fusion）。首先，对可见光图像进行亮度

计算，得到亮度权重并对其暗区域进行亮度增强；然后，将增强的可见光图像与红外图像级联输入生成器，在

其 Conv1 阶段后嵌入密集卷积以获取更丰富的图像特征；最后，为了达到较强的图像重构与生成能力，建立多

损失函数构建端到端的图像融合过程。在 TNO 和 KAIST 数据集上进行融合质量测评：主观评价上，提出的方

法视觉效果良好；客观评价上，差异相关和、信息熵、互信息和平均梯度指标均优于对比方法。
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Infrared and visible image fusion combined with brightness
perception and dense convolution

QU Haicheng1，WANG Yuping1，XIE Mengting1，XIAO Wei2

(1. School of Software, Liaoning Technical University, Huludao 125105, China; 2. Fuxin Depot of China Railway Shenyang Bureau
Group Co., Ltd, Fuxin 123100, China)

Abstract: To solve the problem of poor fusion quality of infrared and visible images under weak illumination, we pro-
pose an infrared and visible image fusion method (BPD-Fusion) combining brightness perception and DenseNet. First,
the brightness of the visible image is evaluated to obtain its weight and enhance the brightness of the dark area. Then,
the  enhanced  visible  and  infrared  images  are  input  into  the  generator  after  concatenating,  and  DenseNet  is  embedded
after the Conv1 stage to obtain more abundant source image features. Finally, to achieve stronger image reconstruction
and generation ability, a multi-loss function is established to construct the end-to-end image fusion process. The fusion
quality is evaluated on the TNO dataset and the challenging KAIST dataset. In subjective evaluation, a good visual ef-
fect  is  observed in  the  proposed method.  In  objective  evaluation,  the  difference  correlation sum,  information entropy,
mutual information, and average gradient of our method are better than those of the contrast method.
Keywords: image fusion; brightness perception; dense convolution network; GAN; infrared image and visible image;
information entropy; mutual information; sum of difference and correlation
 

图像融合是一种图像增强技术，其目的是融

合不同传感器提供的图像，生成信息更丰富的图
像，以便于后续处理。其中红外与可见光图像融

合是计算机视觉领域中非常重要的部分。首先，

红外图像与可见光图像的信号来自不同的模式，

因此可以从不同方面提供场景信息；其次，二者

几乎呈现了物体的所有特性，并且具有互补性。
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可见光图像捕获反射光，通常具有较高的空间分

辨率和可观的细节和明暗度，但很容易受到恶劣

条件如光照差、烟雾等的影响，而捕获物体热辐

射的红外图像能够抵抗这些干扰，但通常分辨率

低，纹理较差。根据二者的成像特点进行图像融

合，得到的互补融合图像可以广泛应用到遥感图

像分类[1-2]、目标检测[3-4] 和视频监控[5] 等领域。

图像融合分为像素级融合、特征级融合和决

策级融合。在过去的几十年里，国内外学者提出

了多种红外与可见光图像融合方法。在像素级融

合方法中，具有代表性的方法有变换域的 ADF[6]、

CBF[7] 和 WLS[8] 和稀疏域的 ASR[9]、LP[10] 等方

法。变换域中基于多尺度变换 [11] 的方法最为活

跃，将源图像分解成多个层次，用特定的规则融

合相应的层次，再重建目标图像，但由于其忽略

了融合过程中的空间一致性，容易在融合图像中

引入光晕。稀疏域的方法 [12] 需要构建一个过完

备字典，需要多次迭代，非常耗时。图像融合中

合适的信息提取方法和有效的融合原理是保证融

合性能的关键 [13]。近年来随着深度学习的兴起，

国内外学者提出了许多基于深度学习的融合方

法。2017 年，Prabhakar 等[14] 针对多曝光融合问题

提出了基于卷积神经网络的图像融合方法 (Deep-
Fuse)，该方法网络结构过于简单，并且只使用编

码网络中最后一层计算的结果，中间层获得的有

用信息会丢失。2019 年，Ma 等 [15] 提出了一种基

于生成对抗网络的融合方法 (a GAN network for
image fusion, FusionGAN)，在保留热辐射信息的同

时保留细节纹理信息，达到了较好的性能。但生

成器与判别器网络结构相对简单，损失函数只考

虑梯度来衡量纹理信息，从而导致一些重要信息

的丢失。2018 年，Li 等[16] 提出了一种基于深度网

络的红外与可见光图像融合方法，这种方法将源

图像通过导向滤波的方式进行分解，得到图像的

基础部分和细节内容，对基础部分和细节内容分

别融合。该方法耗费大量计算资源。2019 年，

Li 等 [17] 提出了带有密集连接的红外与可见光图

像融合方法 (Dense-Fuse)，网络由编码网络、融合

层和解码网络组成。该方法采用相同的编码网络

对红外图像与可见光图像进行特征提取，会存在

特征丢失问题。2020 年 , Xu 等 [18] 提出了一种端

到端的统一无监督学习图像融合方法 (U2Fusion)，
是一种通用图像融合方法，但训练起来非常复杂，

占用大量资源。

上述研究主要针对光照条件较好的场景图像

进行融合。由于光照条件好时，可见光图像的纹

理细节特征清晰，而光照条件差时，可见光图像

的伪影和噪声会影响融合质量。于是，为消除光

照条件对融合图像性能的影响，提高暗条件下融

合图像目标的清晰度，提出一种结合亮度感知与

密集卷积的红外与可见光图像融合方法（BPD-
Fusion）。本文的主要工作：1）建立可见光图像暗

区域增强模型，消除光照条件对融合性能的影

响；2）将密集卷积嵌入特征提取网络，提取图像

深层特征同时保留浅层特征，避免梯度消失问

题；3）由多损失函数构建端到端的无监督学习图

像融合过程；4）将提出的方法在 TNO 和 KAIST
数据集上进行对比实验。 

1   相关研究
 

1.1    FusionGAN 方法

Ma 等 [15] 提出的 FusionGAN 方法首次将对抗

生成网络应用于图像融合领域。FusionGAN 方法

整体框架如图 1 所示。生成器是整个模型的主要

网络，影响最终融合图像的质量。判别器的目的

是将可见光图像的细节信息加入到融合图像。训

练阶段，生成器网络与判别器网络协同、交替更

新网络参数；测试时直接利用训练好的生成器生

成融合图片。通过生成器与判别器对抗训练，使

得最终的融合结果中既包含红外热辐射信息，又

包含可见光图像的细节特征。
 

 

红外图像

可见光图像 级联图像
Concat

生成器 融合图像

判别器

对抗

训练
过程

标签

测试
过程

 
图 1    FusionGAN 的整体框架

Fig. 1    Entire process of FusionGAN
 
 

FusionGAN 方法存在的问题：1）未考虑暗条

件下可见光图像暗区域会给融合图像引入干扰信

息；2）生成器与判别器网络结构相对简单，突出

特征提取不当；3）损失函数只考虑可见光梯度和

红外强度来衡量融合图像与源图像的关系，会导

致一些重要信息的丢失。 

1.2    密集卷积网络

为解决特征提取过程中特征丢失问题，对密

集卷积网络进行了调研。Huang 等[19] 为了使网络

中所有层之间的信息流最大，将网络中的所有层

两两进行连接，使得网络中每一层都接受它前面

所有层的特征作为输入，并将这种网络结构称为

DenseNet。密集卷积网络实现了信息流动最大
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化，通过多个前层与后层的连接，保证前层信息

得到充分利用，使所有中间层信息得以保留。为

了进行特征复用，在跨层连接时使用的是在特征

维度上的  Concatenate 操作，每经过一个单元模

块，下一层的特征维度数量就会增加 k，k 值越大

意味着在网络中流通的信息越大，但是整个模型

的尺寸和计算量也会增加。为了避免随着网络层

数的增加，后面层的特征维度增长过快，本文方

法在每个阶段之后进行下采样时，首先通过一个

卷积层将特征维度压缩至当前输入一个适当值，

然后再进行 Pooling 操作，这样能适当降低网络复

杂度和计算量。 

1.3    多损失函数

在无监督学习图像融合方法中，损失函数在

融合图像生成过程中发挥重要作用。FusionGAN
的生成器损失主要由对抗损失、红外强度损失及

可见光梯度损失组成，没有考虑到红外图像的热

辐射信息和可见光图像的纹理信息不能单纯靠强

度梯度损失来约束，忽略了源图像与融合图像整

体信息关联性。结构相似性是衡量两幅图像相似

度的指标，本文方法提出多损失函数模型来提高

网络的学习能力，在内容损失中增加结构相似性

损失和像素损失，更具针对性地保留源图像特征

信息。 

2   BPD-Fusion

由于亮度对红外与可见光图像融合性能有较

大影响，本文提出结合亮度感知与密集卷积的红

外与可见光图像融合方法（BPD-Fusion）。BPD-
Fusion 方法整体框架如图 2 所示，训练时，对于生

成器，首先将可见光图像输入亮度感知模块，得

到暗区域增强的可见光图像；然后，将可见光图

像与红外图像 Concat，通过密集卷积模块提取丰

富的图像特征，将特征图经特征重构生成融合图

像。对于判别器，输入可见光图像或生成器输出

的初步融合图像，由卷积神经网络提取图像特

征，输出对两类图像的判别值，以便于将可见光

图像的细节信息不断地加入到融合图像中。整个

过程以多损失函数约束融合图像与源图像的关

系，增强模型图像生成与重构能力。
 

 

Convolution BatchNorm LeakyReLU tanh

密集
卷积
模块

亮度
感知
模块

可见光图像

红外图像

c

c Concatenation

L (G)=100×L (Adv)+L (con)

融合图像

Convolution BatchNorm LeakyReLU

或 判别值

Linear

L (D)=L (fused)+L (vis)

1 32 64 128 256 1

生成器

判别器

对抗

可见光图像

红外图像

2 44 256 128 64 32 1

  

图 2    BPD-Fusion 整体框架

Fig. 2    Overall framework of BPD-Fusion
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生成器包含了亮度感知模块、输入层、特征

提取模块、特征重构模块和输出层 5 个部分。将

可见光图像输入亮度感知模块，得到暗区域增强

的可见光图像，然后将可见光图像与红外图像

Concat 作为 2 通道输入图像，进入密集卷积模块

进行特征提取，得到 264 通道特征图，通过特征重

构得到单通道融合图像。其具体网络结构参数见

表 1。Conv1 采用 5×5 大小的卷积核，以较大感受

野获取源图像特征。

判别器的目的是将可见光图像的细节信息加

入到融合图像中。若对可见光图像的判别结果越

大，则判别能力越强 [20]。判别器包含 4 个卷积层

和 1 个线性层，卷积层以 3×3 大小的卷积核进行

特征提取，填充方式均为 VALID，激活函数为

LeakyReLU，除第一个卷积层外，均使用 Batch-
Norm 进行参数批归一化处理，提高模型收敛速

度。线性层输出对输入图像的判别结果。判别器

的网络结构及参数信息见表 2。 

  
表 1    亮度感知机制网络结构

Table 1    Brightness sensing mechanism and network structure
 

名称 网络层 k s n1 输入 n2 输出 填充 激活函数

亮度

感知

Conv_l1 3×3 1 1 VIS 64 I1 VALID ReLU

Conv_l2 3×3 1 64 I1 256 I2 VALID ReLU

gap 3×3 1 256 I2 1 w×VIS VALID ReLU

Add — — — VIS — VIS* VALID ReLU

输入层 Conv1 5×5 1 2 Concat(IR, VIS) 44 Net1 VALID LeakyReLU

特征

提取

Dense1 3×3 1 44 Net1 44 Net2 SAME LeakyReLU

Dense2 3×3 1 88 Concat（Net1，Net2） 44 Net3 SAME LeakyReLU

Dense3 3×3 1 132 Concat（Net1，Net2，Net3） 44 Net4 SAME LeakyReLU

Dense4 3×3 1 176 Concat（Net1，Net2，Ne3，Net4） 44 Net5 SAME LeakyReLU

Dense5 3×3 1 220 Concat（Net1，Net2，Net3，Net4，Net5） 44 Net6 SAME LeakyReLU

特征

重构

Conv2 5×5 1 264 Concat（Net1，Net2，Net3，Net4，Net5，Net6） 128 Net7 VALID LeakyReLU

Conv3 3×3 1 128 Net7 64 Net8 VALID LeakyReLU

Conv4 3×3 1 64 Net8 32 Net9 VALID LeakyReLU

输出层 Conv5 1×1 1 32 Net9 1 融合图像 VALID tanh

注：VIS代表可见光图像；IR代表红外图像；w为亮度权重；k为卷积核大小；s为移动步长；n1为输入通道数；n2为输出通道数；

VIS*为预处理后的可见光图像
 
 
 

  
表 2    判别器网络整体结构

Table 2    Overall structure of the discriminator network
 

名称 网络层 k s n1 输入 n2 输出 填充 激活函数/操作

特征

提取

Conv2_1 3×3 1 1 VIS/ IR 32 Net1 VALID LeakyReLU

Conv2_2 3×3 1 32 Net1 64 Net2 VALID LeakyReLU

Conv2_3 3×3 1 64 Net2 128 Net3 VALID LeakyReLU

Conv2_4 3×3 1 128 Net3 256 Net4 VALID LeakyReLU

分类 Line_5 — — 256 Linear（Net4） 1 判别值 — matmul

注：VIS代表可见光图像；IR代表红外图像；k为卷积核大小；s为移动步长；n1为输入通道数；n2为输出通道数；matmul为矩阵相乘
 
  

2.1    亮度感知与暗区域亮度增强

为了提高融合图像质量，消除光照环境对融

合性能的影响，设计了亮度感知模块。该模块对

可见光图像进行亮度计算，按亮度权重为图像暗

区域进行亮度增强，避免光照条件差时可见光图

像向融合图像引入较多噪声。该模块对输入的多

通道可见光图像以 YCbCr 模式读取。首先，取第

一个通道 Y 即亮度通道将其转为灰度图像，此时
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图像的灰度值即亮度值；然后，通过卷积操作得

到特征图，使用平均池化计算平均亮度；最后，使

用 Sigmoid 操作将图像亮度转换到 0 到 1 之间作

为亮度权重，在通道维对图像进行亮度加权，在

保持较亮区域亮度同时，增强暗区域的亮度，并

与源图像做残差处理，避免特征丢失问题。预处

理完毕后，得到增强的可见光图像作为下一个模

块的输入。该模块整体结构如图 3所示。 

 

Convolution ReLU MaxPooling

SigmoidAvgPooling

w

可见光
图像

1 64 256 1

转灰度
图像

 
图 3    亮度感知模块整体结构图

Fig. 3    Structural diagram of the brightness sensing module
 
 

模块的输入为多通道彩色或灰度可见光图

像，然后将其转换成单通道灰度图像输入卷积神

经网络。网络的第一层 C o n v _ l 1 和第二层

Conv_l2 均由 Conv+ReLU+MaxPooling 组成，第三

层 gap 由 Conv+ReLU+Avg_Pooling+Sigmoid 组

成。图 3 中数字代表图像通道数。

网络的参数设置及功能如下：

1）卷积核与激活函数。Conv_l1、Conv_l2 和

gap 这 3 个卷积层均使用 3×3 大小的卷积核进行

内部特征提取，激活函数使用 ReLU。

2）步长与填充设置。每个卷积的步长均为

1，在特征通道数增加的同时，在 C o n v _ l 1 和

Conv_l2 阶段后，使用 最大池化减小特征图尺寸，

卷积时不需填充，因此填充方式为 VALID。

3）平均池化与 Sigmoid 输出。在 gap 层，使用

平均池化 reduce_mean 操作得到平均亮度，然后，

通过 Sigmoid 函数将图像的平均亮度值转换成

（0,1）之间的值得到亮度权重，对图像进行暗区域

亮度增强，得到增强的可见光图像。 

2.2    密集卷积结构

为保证融合图像包含更多源图像信息，将密

集卷积网络应用于图像融合。从 Conv1 阶段得到

的 44 通道特征图输入密集卷积模块，对于块内每

一层，其输入特征图为前面所有层输出特征通道

的级联。增长率设置为 44，为提高模型计算速

度，使内部每个卷积块均输出 44 通道特征图，在

保留浅层特征的同时，又增加深层特征。最后整

个密集块的输出为 264 通道特征图。具体网络结

构设计如图 4 所示。
 

 

Convolution BatchNorm LeakyReLU

c c c c

c

c Concatenation

44 88 132 176 220

264

44 44 44 44

44

88 132 176
220

44

 

图 4    密集卷积模块结构图

Fig. 4    Structural diagram of the dense convolution module
 
 

网络的参数设置及功能如下：

1）卷积核大小设置。密集卷积模块为了提取

深层特征，5 个卷积层均使用 3×3 大小的内核进

行内部特征提取，将特征进行通道维级联可避免

特征丢失，使融合图像内容更丰富。

2）步长与填充设置。每个卷积的步长均为

1，为保证特征图尺寸不变，卷积时使用 SAME 方

式进行填充，减少了中间层的特征丢失，层与层

之间的特征关联更强，使得融合图像与源图像具

有高度相关性。

3）批归一化与激活函数。BatchNorm 操作对

卷积层输出进行批归一化处理，可加快模型收敛

速度，前向传播时每一层直接与密集块输入相

连，反向传播时误差可以更早地传播到前层，可

有效避免梯度消失问题，有利于提高模型训练的

稳定性[15]。每层使用 LeakyReLU 激活函数。 

2.3    多损失函数

BPD-Fusion 的损失函数包括生成器损失和判

别器损失两部分：生成器损失计算融合图像与源

图像之间的差别；判别器以可见光图像作为标

签，训练辨别可见光图像与融合图像的能力。

1）生成器损失函数

LG LAdv

Lcon

生成器损失（ ）包含对抗损失（ ）及内容

损失（ ），其定义为
LG = 100LAdv + Lcon

Lcon内容损失（ ）是生成器的主要损失函数，决
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LGrad

LSSIM LPixel

定了融合图像与源图像间的相关性及重点提取红

外图像与可见光图像的哪些特征。内容损失越

小，融合图像中源图像的特征越多。本文方法在

内容损失中加入结构相似性损失和像素损失，更

具针对性地保留源图像特征信息。BPD-Fusion 的

内容损失由强度梯度损失（ ）、结构相似度损

失（ ）和像素损失（ ）组成，其定义为
Lcon=LGrad+100×LSSIM+100×LPixel

LGrad=
1

HW

(
∥F − I∥2F +800×∥∇F −∇I∥2F

)
LSSIM = 1−0.5× (S (I,F)+S (V,F))

LPixel = 0.5×∥F − I∥2+0.5×∥F −V∥2
LAdv对抗损失（ ）是生成器与判别器交互的损

失函数，其定义为

LAdv=
1
N

N∑
n−1

(D (F)−a)2

D (F)为判别器对融合图像的判别结果，在

（0,1）之间，a 为软标签（取值不确定的标签）。

a 值越大，意味着融合图像正在向可见光图像靠

近，又要保证损失最小，根据文献 [15] 将软标签

a的取值范围设置为（0.7,1.2）。
2）判别器损失函数

LD判别器损失函数（ ）的目的是约束判别器网

络反向传播参数更新，训练判别器对可见光图像

和融合图像的判别能力，其定义为

LD =
1
N

N∑
n=1

(D (V)−b)2+
1
N

N∑
n=1

(D (F)− c)2

D (V)

D (F)
式中： 为判别器对可见光图像的判别结果；

为判别器对融合图像的判别结果；b、c 为软

标签（取值不确定的标签），根据文献 [15] 将 b的

范围设置为（0.7,1.2），将 c的范围设置为（0,0.3）。 

3   实验结果与分析

实验在 Windows10 操作系统和 NVIDIA GTX
1080Ti GPU 上完成，采用深度学习框架 Tensor-
Flow 1.12.0。训练过程学习率设为 0.000  01，
batch_size 设置为 32，训练迭代次数设置为 20，其
中每次判别器训练次数设置为 2。BPD-Fusion 方

法主要目的是解决暗条件红外与可见光图像融合

效果差的问题，本节采用 TNO[21] 数据集的 35 对

白天图像和 KAIST[22] 数据集的 21 对夜间图像评

估提出方法的性能。选择 ADF[6]、CBF[7]、WLS[8]、

Deepfuse[14]、deeplearning[16] 和 Densefuse[17] 这 6 种

方法与本文方法作对比实验，对融合图像进行主

观评价和客观评价。对比实验图片由 PyCharm
和 Mat lab 程序生成，客观评价指标计算通过

MATLAB 软件实现。 

3.1    主观评价

BPD-Fusion 与对比方法在 TNO 数据集中傍

晚的“房屋与车辆”实验结果如图 5 所示。
 

 

(a) 红外图像 (b) 可见光图像 (c) ADF

(d) CBF (e) WLS (f) Deepfuse

(g) Densefuse (h) Deeplearning (i) BPD-Fusion 
图 5    TNO 数据集中“房屋与车辆”融合结果

Fig. 5    Fusion results of “house and vehicle” in TNO dataset
 
 

从图 5 的实验结果可以看出：图（c）中，房屋

左侧的树轮廓模糊，整幅图像清晰度较低；图（d）
中，整体噪声大，视觉效果较差；图（e）中，天空中

的云边缘不清晰，整体纹理细节信息少；图（f）、
（g）中，红外目标较亮，可见光图像纹理信息部分

丢失，房屋前的路灯周围有光晕；图（h）中，整体

背景偏暗，有轻微伪影；图（ i）中，整体背景较亮

且清晰，目标突出，能清楚地识别地砖、树木、

云、房屋、路灯和车辆等。

BPD-Fusion 与对比方法在 KAIST 数据集中

路灯下的 “行人与自行车”实验结果如图 6 所示。
 

 

(a) 红外图像 (b) 可见光图像 (c) ADF

(d) CBF (e) WLS (f) Deepfuse

(g) Densefuse (h) Deeplearning (i) BPD-Fusion 
图 6    KAIST 数据集中“行人与车辆”融合结果

Fig. 6    Fusion  results  of  “pedestrian  and  vehicles”  in
KAIST dataset
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从图 6 的实验结果可以看出：图（c）、（e）中，

左侧树旁边的暗处细节不清晰；图（d）中，图像整

体上有明显的黑块，不够平滑；图（f）、（g）中，人

与汽车的轮廓都比较模糊；图（h）中，右边一排暗

处的自行车边缘不清晰；图（i）中，自行车与路中

间的人轮廓清晰可见，图像整体平滑，细节信息

与热辐射信息都能较好地体现。

BPD-Fusion 与对比方法在 KAIST 数据集中

夜晚照明条件差的“行人”实验结果如图 7 所示。
 

 

(a) 红外图像 (b) 可见光图像 (c) ADF

(d) CBF (e) WLS (f) Deepfuse

(g) Densefuse (h) Deeplearning (i) BPD-Fusion 
图 7    KAIST 数据集中“行人”融合结果

Fig. 7    Fusion results of “pedestrian” in the KAIST dataset
 
 

从图 7 的实验结果可以看出：图（c）中，背景

较暗，道路中间的两个行人模糊；图（d）中，路灯

中心有黑块，整体噪声较大；图（e），图像整体不

够平滑，暗处物体特征丢失；图（f）、（g）中，人的

轮廓信息不清楚，丢失了可见光图像的细节信

息；图（h）中，整体偏暗，目标与背景没有很好地

区分开；图（ i）中，整体较亮，可以看到每层楼的

窗户轮廓，道路中间和左边的行人轮廓清晰，墙

壁、树、路障的细节信息丰富。 

3.2    客观评价

为了进一步评价融合图像的融合效果，使用

客观评价方法进行评估。选取信息熵（ informa-
tion entropy, EN） [23]、互信息（mutual information,
MI） [24]、差异相关和（sum of correlation and differ-
ence, SCD） [25] 和平均梯度（average gradient, AG）

为测评指标，从图像信息丰富度、互补性和纹理

细节等不同角度对融合图像进行评价。以下为测

评指标的计算公式。

1）信息熵（EN）。其值大小能够体现融合图

像中平均信息量的多少，其定义为

EN =
L∑

i=0

pilog2 pi

pi式中： 为灰度值为 i的像素数与图像总像素数之

比，信息熵越大，表明图像所含信息越丰富。

2）互信息（MI）。该指标的大小表示融合图

像中源图像信息量的多少，用于衡量二者之间的

信息相关性，互信息值越大，代表融合图像包含

源图像的信息越多，图像融合效果越好，计算方

法为 

MIA,F =

L−1∑
i=1

L−1∑
j=1

hA,F (i, j)·log2
hA,F (i, j)

hA (i)+hF ( j)

MIB,F =

L−1∑
i=1

L−1∑
j=1

hB,F(i, j)·log2
hB,F (i, j)

hB (i)+hF ( j)

MAB,F =
MIA,F +MIB,F

2
式中：A、B为源图像；F为融合图像。

3）差异相关和。该指标衡量两源图像之间信

息的互补性，差异之和越大，说明融合图像中互

补信息越多，图像融合效果越好，其定义为
SCD = rDA ,A+rDB ,B

DA = F −B
DB = F −A

DA DB

DA DB

式中：F为融合图像；r为计算 和 与两张源图

像 A与 B的相关系数； 和 分别定义融合图像

与源图像之间的差异。

4）平均梯度。该指标反映了图像中细节反差

与纹理变化特征及图像的清晰度，其值越大，图

像越清晰，其定义为

AG =
1

M×N

M−1∑
i=0

N−1∑
j=0

√
∆ x f (i, j)2+∆ y f (i, j)2

2

∆x f (i, j) ∆y f (i, j) (i, j)式中： 、 分别为像素 在 x，y方向

上的一阶差分值。

首先，在 TNO 数据集中选取了 35 对照明条

件一般的红外与可见光图像，由 BPD-Fusion 与

6 种对比方法分别生成融合图像进行测评，测评

结果见表 3。表 3 中数值均为每种方法生成的

35 张融合图像在 EN、MI 和 SCD 指标上测评结果

的平均值，所有指标的值越大越好。

由表 3 可以看出，BPD-Fusion 在 EN、MI 两个

指标中取得最大值，相比其他方法有明显的提

高，说明得到的融合图像信息更丰富。本组源图

像光线稍好，保留了更多的可见光图像有利细节

信息，互补性不是最大，差异相关和较最优值稍

低一点，但主观评价和客观评价上仍然达到了较

好的效果。

然后，为了验证 BPD-Fusion 在暗条件下融
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合的优越性，在 KAIST 数据集中选取 21 对照明

条件较差的红外与可见光图像，与 6 种对比方法

的测评结果见表 4。表 4 中数值均为每种方法生

成的 21 张融合图像在 EN、MI 和 SCD 指标上测

评结果的平均值，其值越大越好，计算时间越小

越好。
 

  
表 3    TNO 数据集 35 组融合图像客观评价指标均值

Table 3    Mean value of the objective evaluation of the fu-
sion images of 35 groups in the TNO dataset

 

方法名称 EN MI SCD

WLS 6.803 5 13.607 1 1.778 7

ADF 6.402 2 12.825 7 1.639 5

CBF 6.906 9 13.914 5 1.391 5

Densefuse 6.836 4 13.689 1 1.831 1

Deepfuse 6.868 3 13.736 9 1.842 2

Deeplearning 6.301 2 12.315 6 1.356 9

BPD-Fusion 6.990 5 13.981 0 1.757 3

注：加粗字体为最大值
 

由表 4 可见，BPD-Fusion 在 KAIST 数据集上

的融合图像其 EN、MI 和 SCD 这 3 个方面都是最

优的。KAIST 数据集中图像偏暗，BPD-Fusion 中

的亮度感知机制很好地感知了亮度条件，提取源

图像中有用的信息，抑制干扰信息，使融合图像

测评指标值提高。 

  
表 4    KAIST 数据集 21 组融合图像客观评价指标均值

Table 4    Mean values of the objective evaluation of the fu-
sion images of 21 groups in KAIST dataset

 

方法名称 EN MI SCD 计算时间/s

WLS 6.314 0 12.628 0 1.301 2 1.762

ADF 6.130 7 12.261 3 1.170 7 0.526

CBF 6.754 0 13.507 9 0.979 9 22.903

Densefuse 6.580 3 13.160 7 1.632 8 0.509

Deepfuse 6.592 7 13.185 4 1.639 4 0.421

Deeplearning 6.085 1 12.170 2 1.736 1 8.092

BPD-Fusion 6.827 3 13.654 6 1.655 6 0.195

注：加粗字体为最优值
 

最后，为验证 BPD-Fusion 中亮度感知暗区域

增强模型、密集卷积模块及多损失函数的作用，

使用 KAIST 数据集中的 21 对典型红外与可见光

图像做消融实验，采用客观评价对所有方法生成

的融合图像进行测评，测评结果见表 5。表 5 中

数值均为每种方法生成的 21 张融合图像在 EN、

MI、SCD 和 AG 指标上测评结果的平均值，所有

指标的值越大越好。
 

  
表 5    KAIST 数据集消融实验客观评价

Table 5    Objective evaluation of the ablation experiment in KAIST data set
 

方法编号 FusionGAN 多损失函数 密集卷积 亮度感知 EN MI SCD AG

1 √ 5.909 0 11.818 1 1.194 4 0.301 2

2 √ √ 6.455 5 12.911 0 1.520 7 0.340 6

3 √ √ √ 6.585 2 13.170 4 1.619 6 0.367 5

4 √ √ √ √ 6.827 3 13.654 6 1.655 6 0.501 6

注：加粗字体为最大值
 
 

由表 5 可以看出，方法 2 在方法 1 基础上采

用多损失函数，3 个指标较方法 1 均有提升，在生

成器损失函数中加入结构相似度损失和像素损

失，更加全面地优化了融合图像。方法 3 在方法

2 基础上，在生成器的 Conv1 阶段后嵌入密集卷

积模块，指标值较方法 2 均有提升，密集卷积提取

深层特征同时保留浅层特征，优化时避免了梯度

消失问题，使融合图像中的互补信息增多。方法

4 在方法 3 的基础上加入亮度感知模块，对可见

光图像的暗区域进行亮度增强，充分利用了可见

光图像的细节特征与红外图像的热辐射特征，使

测评结果大幅提高。方法 4 即 BPD-Fusion 生成

的融合图像如图 5、图 6 和图 7 所示，图像中的信

息更丰富，视觉效果良好。 

4   结束语

针对弱光照条件下红外与可见光图像融合效

果较差的问题，本文提出一种结合亮度感知与密

集卷积的红外与可见光图像融合方法。该方法使

用亮度感知机制，对可见光图像暗区域进行亮度
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增强处理，向融合图像中加入有利的可见光图像

细节信息，抑制不利信息的引入。同时，在生成

器特征提取阶段嵌入密集卷积，减少了中间层的

特征丢失，同时解决了梯度消失问题，使得融合

图像与源图像具有高度相关性。此外，使用多损

失函数构建端到端的无监督学习图像融合过程，

增强模型学习能力。主观评价和客观评价结果表

明，提出的方法在图像的视觉观察、目标清晰度

和信息互补性等方面具有良好的性能。本文方法

可应用于目标检测和目标追踪等领域，进一步探

索如何保留色彩信息是今后的工作方向。
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