
 

 

多尺度密集网络在红外和可见光图像融合应用①
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摘　要: 为了进一步提升红外和可见光图像的融合效果, 提出了一种基于多尺度卷积算子和密集连接网络的图像融

合模型. 该模型首先使用多尺度卷积算子计算图像的直接多尺度特征, 然后使用密集连接网络计算图像的间接多尺

度特征. 为了得到图像像素信息在不同尺度下的融合权重, 通过叠加的方式将各个尺度密集连接网络的输出进行融

合, 并使用活动图方法计算两类图像的融合权重, 最后根据权重计算结果得到融合图像, 实验在 THO 数据集和

CMA数据集获得较好的识别率.
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Abstract: To further improve the fusion effect of visual and infrared images, this paper proposes an image fusion model
based on multi-scale convolution operators and DenseNet. This model first uses multi-scale convolution operators to get
the direct multi-scale features of images. Then, the DenseNet is used to calculate the indirect multi-scale features of
images. To get the fusion weights of image pixel information on different scales, this paper fuses the DenseNet on
different scales in a stacking manner, and the fusion weights of the two kinds of images can be derived by activity graphs.
At last, the fused image is derived according to the fusion weights. The experimental results show that the recognition rate
is high on the THO and CMA sets.
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图像融合是将两幅或多幅图像中的重要信息合并

为同一张图像的处理过程, 融合后的图像能够提供更

多的场景信息, 这些信息对提高图像识别率和特征提

取准确率都具有极大的推动作用. 红外传感器和可见

光传感器是两种最常用的传感器: 红外传感器通过检

测目标的热辐射信息完成图像成像, 这种图像能在可

视条件差的情况下仍能捕获目标的位置、轮廓等信息.
但是红外图像的成像效果较差, 图像中的目标成像效

果、且包含的噪声信息较多. 可见光传感器通过收集

物体反射的光线来完成图像成像工作, 这类图像能够

捕捉目标物体丰富的细节信息. 但是可见光图像在昏

暗的条件下图像成像质量会大幅下降, 在光线条件特
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别差的情况下可能完全无法成像. 如果能将两类图像

中的重要信息融合在同一幅图像中, 一定可以提高图

像的信息含量, 这对于提高图像的可用性具有极大的

推动作用.
在过去的几十年里, 学者们在图像融合问题上做

了大量的工作. 现有的融合方法大致可以分为 7类: 多
尺度变换方法、稀疏表示方法、神经网络方法、子空

间方法、显著性方法、融合模型法和深度学习方法.
深度学习方法是近年来应用领域最广、效果最好的图

像处理方法. 随着研究的深入, 学者提出了 VGG (Very
Deep Convolution Network)[1]、AlextNet[2]、R-CNN
(Region-CNN)[3] 等高效而准确的经典学习模型. 这些

模型不仅可以自动学习图像的特征, 还可以根据学到

的特征产生新的图像. 因此使用深度学习方法进行图

像融合研究不仅可以提高图像特征提取的准确率, 还
可以得到有效的融合规则.

目前基于深度学习的图像融合方法大致可以分为

两类. 一类是使用现有的网络结构进行特征提取, 另一

类是构建适合目标问题的网路结构. 第一类方法的代

表性工作有: Li等人[4] 通过多尺度分解将 VGG模型应

用在细节层, 他们还使用残差网计算出融合的权重图.
然而 VGG模型是针对图像分类设计的, 所以直接将经

典模型应用在图像融合问题的研究会存在适应性不足

的问题. 第二类方法的代表性工作有: Liu 等人[5] 基于

卷积神经网络方法构建领域了一个图像融合模型, 该
方法使用行为水平图和权重分配来完成图像融合工作.
基于 Liu 的方法, Li 等人[6] 设计了一个包含卷积层、

融合层和密集模块的学习模型, 并用在解码层完成了

图像融合工作. Jiang 等人[7] 将残差网络和白化操作引

入了模型的构建过程, 并基于卷积神经网络和残差网

络提出了一个可以充分应用每个层输出的自编码模型.
但是该模型无法区分输入的信息是红外图像还是可见

光图像. 除此之外, 这些方法还忽略低层特征对学习结

果的影响, 仅仅是根据最后一层的输出做出网络决策.
针对这个问题, An等人[8] 通过在编码层增加多个密集

连接网络模块来提高模型对各层网络输出的感知, 但
是数据在各个密集模块之间的流动仍是单向的, 后面

的密集模块无法感知到前面密集模块的信息. Mustafa
等人[9] 对于每类图像的低层卷积输出应用了多组尺度

不同的密集连接模块, 并通过将所有密集模块的输出

融合来在一起完成多尺度特征的捕获. 图像的高层特

征是对低层特征的进一步抽象, 所以如果低层特征没

有改变, 高层特征使用何种尺度分析都无法让模型真

正感知到图像在不同尺度下的特征.
为此本文提出了一个基于多尺度卷积算子, 融合

密集连接网络和残差网络的图像融合方法. 该方法首

先使用多个尺度的卷积算子分别对输入图像进行多尺

度特征提取. 在得到多的尺度特征图之后, 再分别使用

多个密集连接网络模块对低层特征进行计算. 每个密

集连接模块中的卷积算子都是 的卷积算子. 为了让每

个密集模块都能感知到低层卷积网络的输出, 本文使

用了全局连接的机制, 即让低层特征图成为每个密集

模块的输出. 在特征融合阶段, 所有尺度的特征图被整

合在一起, 并形成了融合图像的权重系数, 最终通过加

权的形式完成图像融合工作. 

1   密集连接网络

随着深度学习网络的层数的增加, 梯度消失或梯

度爆炸问题成为阻碍网络深度进一步增加的最重要因

素. Gao等人[10] 在 2017年提出密集连接网络是近年来

解决这一问题最好的一个网络结构. 该网络在短连接

思路的影响下, 提出了包含密集连接的网络结构, 即:
将每个中间层神经元需要与之前所有层的输出进行连

接, 也就是每一层的输入是由前面所有层的输出组成.
这样每个中间网络不仅可以感知到图像在高层网络的

间接特征, 还可以感知到图像在低层网络的直接特征,
这对于各层网络都感知前面网络的输出是非常重要的.

在传统的网络结构中, 每个中间层网络的神经元

只与前一层网络的输出相连接. 每一层都是上一层的

局部特征再抽象, 高层特征是在低层特征基础之上提

取出来的. 所以随着网络层数的增加, 传统网络的高层

神经元再也无法感知到目标在低层网络的特征, 而低

层网络的特征对于提高网络准确率具有重要的应用意

义. 在密集网络的结构中, 每个密集模块的中间层与前

驱层都建立了连接, 这样网络就可以综合分析目标在

不同级别下的特征来提高模型学习的准确性. 

2   模型结构

本节我们对本文提出的多尺度密集连接网络图像

融合模型进行介绍. 本文提出的模型通过提取输入图

像的多尺度特征, 并在密集网络模块的帮助下实现图

像特征的提取和融合图像重建的工作. 图像融合模型
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主要包含特征提取、特征融合、图像重建 3 个模块.
如图 1 所示, 首先将一组对齐的红外和可见光图像输

入模型进行多尺度特征提取. 然后使用密集连接网络

模块对每个尺度下的特征图进行深度特征计算, 并将

每个尺度下的密集特征图进行融合得到输入图像的全

局特征图. 最后对每个图像提取到的特征图进行融合,
并使用活动图完整图像融合工作. 

2.1   特征提取

红外图像和可见光图像的融合实质是将红外图像

中的信息根据一定的规则融合可见光图像. 融合时除

了考虑亮度信息还需要考虑当前像素所在的连通区域

面积, 如果连通区域只包含几个点就说明当前点是红

外图像中包含的噪声. 如果能够充分考虑包含当前像

素的多尺度区域特征, 就可以让提取关于目标对象更

加准确的特征.

3×3

3×3 5×5 7×7

卷积神经网络是目前提取图像特征的常用方法,
通常网络的前几层提取的特征是图片的直接特征如:
边缘特征、区域特征等. 网络的高层卷积特征是以底

层卷积特征为基础计算出来的. 如果在低层卷积只使

用 的算子进行特征计算, 高层卷积是无法感知到

图像在其他卷积尺度下的特征表现. 为了充分提取输

入图像在不同尺度下的特征, 本文首先分别使用多个

不同尺度的卷积算子分别对输入图像进行多尺度特征

提取, 这些算子的尺度包含 、 和 .

3×3

网络中间卷积层提取的特征是图像直接特征的组

合特征, 这些组合特征表达的信息可以被看作图像的

间接特征. 深层卷积在计算特征时无法直接感知到浅

层卷积的特征输出, 综合使用直接特征和间接特征能

够进一步提升特征提取的准确性. 密集连接网络将每

层卷积的计算结果输出至后续所有的卷积层, 这种方

式可以让每个卷积层都能感知到前驱卷积层的计算结

果. 为了能够充分利用图像各层卷积的特征输出, 本文

在每个尺度的卷积后面都连接了 1个密集连接网络模

块, 该模块是由 4个密集连接的卷积层组成. 密集连接

模块中的卷积算子的尺度都是 .

1×1

在完成密集连接计算后, 本文将图像在各个尺度

下的密集特征进行拼接形成一组多尺度的特征图. 因
为在特征计算时所采用的补洞策略都是“SAME”, 所以

不同尺度卷积得到的特征图尺度是一样的, 他们是可

以直接通过堆叠方式拼接在一起. 为了防止特征图数

量过多, 本文在完成特征图的堆叠后使用 的卷积操

作对特征图数量进行缩减. 这样做一方面可以减少特

征的数量, 另一方面也可以提高模型的稳定性. 

2.2   特征融合和图像重建

融合模块包含局部特征融合和全局特征融合, 局
部特征融合是指将单一图像的多尺度特征进行融合,
全局特征融合是指将多个图像的多尺度特征进行融合.
本文首先在各个图像范围内进行局部特征融合, 然后

以此为基础进行全局特征融合. 全局融合模块需要将

所有图像的特征图融合在一下, 并以此为基础完成融

合图像重建.

ϕm
i (i = 1,2, · · · ,k;m ∈

{1,2, · · · ,M}) m

k M

f m

在传统的框架中, 特征融合是通过将各个图像的

特征图进行线性叠加来完成的. 令

表示网络中训练到的特征图, 其中 表示

特征图的索引,  代表图像的索引,  代表特征图的数

量,  代表抽取出来的特征图, 文献 [5] 中给出的融合

方法是:

f m (x,y) =
k∑

i=1

φm
i (x,y) (1)

Ai

这种融合策略过于简单, 为了对这些特征图进行

有效的融合, 本文通过计算活动图的方式来完成融合

工作. 活动图是一种可以将特征转化为融合权重的方

法. 令 表示特征图, 特征图中对应位置的像素值累计

可以用式 (2)表示:

Ai (x,y) = ∥ϕ1 (x,y) , · · · ,ϕM (x,y)∥1 (2)

Ai

为了提高活动图的关于误匹配的鲁棒性, 本文使

用块平均方法对初始映射和特征图 进行操作.

Ai (x,y) =

∑r

a=−r

∑r

b=−r
Ai (x+a,y+b)

(2r+1)2 (3)

r r

r

其中,  表示块的尺寸,  的值越大算子鲁棒性越好. 但
是当块尺寸过大时, 细节信息可能会丢失. 所以 的值

一般设置为 3.
Ai

k W i
k

W i
k

在获得了最终的活动图 之后, 权重映射 可以

通过 Softmax函数得到,  的计算公式如下所示:

W i
k (x,y) =

Ai
k (x,y)∑K

n=1
Ai

n (x,y)
(4)

k W i
k (x,y)其中,  代表图像的索引,  的值被限制在 [0, 1]

范围内.
因为我们有很多不同的卷积组, 融合权重可以根
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据初始权重在不同的权重图进行优化. 来自大尺度的

权重映射可以表示结构图像, 来自小尺度的权重映射

可以表示为细节特征. 为了充分使用这些权重, 我们对

这些权重继续实施了 Softmax操作.

W i
k,t (x,y) =

W i
k,t (x,y)∑G

t=1
W i

k,t (x,y)
(5)

t W i
k,t其中,  表示卷积组的索引, 当最终的权重映射 被计

算出来后, 候选融合图像就可以根据式 (6)得出.

Fi
d (x,y) =

∑T

t=1

∑K

k=1
W i

k,t (x,y)× Ik (x,y) (6)

最终融合图像可以通过从候选融合图像中选择最

大像素值来完成.

Fd (x,y) =max
(
Fi

d (x,y) , i ∈ {1, · · · ,m}
)

(7)

 

3×3

5×5

7×7
红外图像

可见光
图像

直接特征提取 密集连接特征提取
局部特征
融合

全局特征
融合

图像融合 融合图像

DB

DB

DB

F
d, 1

F
DL1

FGC Reconstruction

F
d, 2

F
d, 3

3×3

5×5

7×7

DB

DB

DB

F
d, 1

F
DL2

F
d, 2

F
d, 3

 

图 1    模型结构

 
 

3   实验结果和分析

544×544

为了验证本文提出方法的有效性, 我们在 20组输

入图片上进行了融合实验. 这些图片部分来自于 THO
图像数据库, 该数据库包含两类图像: 一类是红外图像

和可见光图像. 另一组图像是从中国气象局 CMA数据

库获取的, CMA数据库中包含的数据均是气象卫星云

图, 这些图像资料也是由可见光图像和红外图像组成.
CMA 中所有的图像都是由球状图像展开得到的平面

图像, 所以图像形态呈扇形. 为了便于操作, 我们从中

心区域裁剪下一块大小为 子图像作为研究对

象. 本文所选用的部分样本图像如图 2 所示, 其中第

1行是红外图像, 第 2行是可见光图像. 

3.1   损失函数

本文采用结构相似性函数 (Structure SIMilarity,
SSIM)[11] 作为网络训练的损失函数, SSIM 被广泛地用

于评估图像融合的质量, 该函数是基于输入图像的亮

度、对比度和结构进行计算的 ,  函数的具体计算形

式为:

SSIM(x,y) =

(
2µxµy+C1

) (
2σxy+C2

)(
µ2

x +µ
2
y +C1

) (
σ2

x +σ
2
y +C2

) (8)

C1 C2其中,  和 是 [0, 1] 之间的极小非零值, 用于确保分

母部分不为零. 结构相似性指标重点关注图像中的关

于物体的结构性信息, 图像融合工作的重点是将红外

图像和可见光图像中的重要信息进行融合, 所以 SSIM
常用于图像融合的结果评估. 

3.2   融合结果

本文选择了 CBF 方法[12] 和 Mustafa 等人提出的

MLDNet 方法[9] 作为比较对象, CBF 方法使用双线性

滤波算子对两幅图像的显著性像素进行融合, MLDNet
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方法选择多尺度密集连接算子进行特征计算和图像融

合. CBF方法是一种非深度学习方法法, MLDNet是一

种多尺度深度学习方法, 本文选择它们二者进行比较

是为了评估两类方法和两种网络结构对融合结果的影

响. 实验平台是Matlab, 实验环境配置是: CPU: 2.6 GHz
Intel(R) Core(TM) i7-8850H CPU; 内存: 32 GB RAM.
部分实验结果如图 3所示.

图 3(a)是使用 CBF方法得到的融合结果, 图 3(b)
是想使用MLDNet方法得到的融合, 图 3(c)是使用本文

方法得到的融合结果. 从图中可以很明显地看到, 图 3(c)
中包含的更丰富的细节信息和更清晰的结构信息. 从
云图结果可以看出 CBF 方法只是将亮度信息融合如

可见光图像, 而没有考虑云图的结构信息. MLDNet的
方法虽然考虑了结构信息, 但是图像清晰度不高, 很难

分辨出那一部分是融合区域. 这是因为 MLDNet 方法

的多尺度计算阶段停留在间接特征阶段, 不能真正的

感知到图像多尺度直接特征. 要想让模型有效地感知

到图像的多尺度特征, 必须在低层卷积层设置多尺度

算子. 在云图分析领域, 研究者一方面希望看到清晰的

结构信息, 另一方面也希望看到所有的亮度信息. 与前

两种方法相比, 使用本文方法得到的图像更清晰, 被融

合的红外信息更多. 这是因为我们在将直接特征和后

续网络做了密集连接, 使得后续卷积模块都能感知到

输入图像的直接信息, 所有得到的融合图像才能在结

构和细节方面更加丰富.
 

(a) 气象云图 (b) 打伞的行人 (c) 道路上的人 
图 2    三组输入图像

 

为了进一步比较本文方法与现有方法的差别, 本
文使用 SSIM 函数对 3 种方法的融合结果进行了计算

和比较, 计算结果如表 1 所示. SSIM 的计算结果是

0和 1之间的一个小数, 数值越大两个图像的相似性越

高 ,  即图像融合质量越好 .  当两幅图像完全一样时 ,
SSIM 的值为 1.

表 1 中图 3(a)、图 3(b)、图 3(c) 分别代表气象云

图、打伞的行人和道路上的人 3类图像, 表中的 3行数

据分别代表着 3种方法对 3类图像的融合结果. 在从表 1
可以看出, 无论是在 3个图像的比较看, 还是从平均结

果看本文提出方法的评估结果和其他两个方法结果相

比均有较好的表现. 值得注意的是本文的结果和MLDNet
的评估结果相近, 这是因为这两类方法都是基于多尺

度思想建立的, 不同之处在于 MLDNet 网络高层采用

的是多分辨率密集连接模块, 而本文方法在网络底层

采用的是多尺度卷积算子. 所以文本提出的方法能够

更加直接地对输入图像进行多尺度特征捕获, 所以得

到特征也更为准确.
 

(a) CBF 方法 (b) MLDNet 方法 (c) 本文方法 
图 3    三组重建对比图像

 
 

表 1     不同方法在 SSIM 的结果
 

方法 图3(a) 图3(b) 图3(c) AVG
CBF 0.6109 0.6198 0.6126 0.6144

MLDNet 0.8107 0.8046 0.8077 0.8077
Proposed 0.8182 0.8127 0.8231 0.8180

 
  

4   结论与展望

本文提出了一种有效的红外和可见光图像融合方

法, 该方法首先使用多尺度卷积算子获得输入图像的

多尺度特征, 然后使用密集网络计算图像的间接特征,
最后使用活动图的方法将卷积网络输出的特征图转化

为融合权重, 并得到最终的融合结果. 该方法充分发掘

了输入图像在多尺度直接特征和间接特征, 使用融合
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模型对输入图像的特征表示更为准确. 但是多尺度算

子融合的权重和结构相关性不明确, 下一步将重点研

究多尺度算子的权重融合计算方法.
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