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Abstract　Infraredimagescandistinguishtargetsfromtheirbackgroundsduetothedifferencein
thermalradiationeveninpoorlightingconditions．Bycontrast,visibleimagescanrepresenttexture
details with high spatialresolution．Meanwhile,both ofinfrared and visibleimages preserve
correspondingsemanticinformation．Therefore,infraredandvisibleimagefusionshouldkeepboth
radiationinformationoftheinfraredimageandtexturedetailsofthevisibleimage;additionally,it
needstoreservethesemanticinformationofboth．Semanticsegmentationcantransformthesource
imagesintothemaskswithsemanticinformation．Inthispaper,aninfraredandvisibleimagefusion
methodisproposedbasedonsemanticsegmentation．Itcanovercometheshortcomingsthatthe
existingfusionmethodsarenotspecifictodifferentregions．Consideringthespecificinformationfor
differentregionsofinfraredandvisibleimages,wedesigntwolossfunctionsfordifferentregionsto
improvethequalityoffusedimageundertheframeworkofgenerativeadversarialnetwork．Firstly,we
gainthemasksoftheinfraredimageswithsemanticinformationbysemanticsegmentation;thenwe
usethemaskstodividetheinfraredandvisibleimagesintoinfraredtargetarea,infraredbackground
area,visibletargetarea,andvisiblebackgroundarea．Secondly,weemploydifferentmethodstofuse
thetargetandbackgroundarea,respectively．Finally,wecombinethetworegionstoobtainthefinal
fusedimage．TheexperimentshowsthattheproposedmethodoutperformsstateＧofＧtheＧart,whereour
resultshavehighercontrastinthetargetareaandrichertexturedetailsinthebackgroundarea．
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摘　要　红外图像即使在低光照条件下,也能根据热辐射的差异将目标与背景区分开来,而可见光图像

具有高空间分辨率的纹理细节,此外,红外和可见光图像都含有相应的语义信息．因此,红外与可见光图

像融合,需要既保留红外图像的辐射信息,也保留可见光图像的纹理细节,同时,也要反映出二者的语义

信息．而语义分割可以将图像转换为带有语义的掩膜,提取源图像的语义信息．提出了一种基于语义



分割的红外和可见光图像融合方法,能够克服现有融合方法不能针对性地提取不同区域特有信息的缺

点．使用生成式对抗神经网络,并针对源图像的不同区域设计了２种不同的损失函数,以提高融合图像

的质量．首先通过语义分割得到含有红外图像目标区域语义信息的掩模,并利用掩模将红外和可见光图

像分割为红外图像目标区域、红外图像背景区域、可见光图像目标区域和可见光图像背景区域;然后对

目标区域和背景区域分别采用不同的损失函数得到目标区域和背景区域的融合图像;最后将２幅融合

图像结合起来得到最终融合图像．实验表明,融合结果目标区域对比度更高,背景区域纹理细节更丰富,
提出的方法取得了较好的融合效果．

关键词　红外图像;可见光图像;图像融合;语义分割;掩膜

中图法分类号　TP３９１

　　图像融合是一种增强技术,其目的是将不同类

型传感器获取的图像结合起来,生成一幅信息丰富

的图像,以便于后续处理[１]．通过不同类型传感器获

取的图像一般并不是对齐的,会有一定的偏移,需要

配准后才能融合[２Ｇ４]．本文主要解决精确配准条件下

的图像 融 合 问 题,其 在 语 义 上 具 有 逐 像 素 (per
pixel)的对应关系．

红外和可见光图像融合是图像融合的重要分

支,红外图像可以根据辐射信息来突出目标,并且不

受天气和光线的影响,可见光图像拥有较高的分辨

率,图像更清晰,符合人类视觉习惯[５Ｇ８]．红外和可见

光图像融合既可以保留红外图像的对比度信息,又
可以保留可见光图像的高分辨率．

传统的图像融合方法多是基于多尺度分解的思

路．包括拉普拉斯金字塔变换(Laplacianpyramid
transform,LP)[９]、双 树 复 小 波 变 换 (dualＧtree
complexwavelettransform,DTCWT)[１０]、非下采

样轮廓波变换(nonsubsampledcontourlettransform,

NSCT)[１１]等方法．随着视觉显著性相关研究的深

入,出现越来越多基于视觉显著性的图像融合方法．
Zhang等人[１２]提出一种基于显著性区域提取的红

外和可见光图像融合方法．首先基于显著性分析和

自适应阈值算法提取出红外图像的目标区域,然后

采用非下采样剪切波变换得到背景区域融合系数,
完成融合任务．但这种方法得到的融合图像中目标

区域直接使用了红外图像中的目标区域,丢失了可

见光图像中相应区域的信息．
随着深度学习的火爆,近年来,基于深度学习的

红外和可见光图像融合方法越来越多．如:Ma等

人[１３]的FusionGAN使用生成式对抗神经网络来完

成融合任务,通过生成器和鉴别器的对抗,来使融合

图像保留更丰富的信息．Zhang等人[１４]的PMGI从

图像梯度和对比度２条路径来提取图像信息,并且

在同一条路径上使用特征重用,以避免由于卷积而

丢失图像信息．同时,在２条路径之间引入了路径传

递块,实现了不同路径间的信息交换,保证了融合图

像有更丰富的信息．但这些融合方法都是将红外和

可见光图像整体放进同一个网络框架下,对源图像

中的目标和背景采用同一种处理方式,没有针对性,
不可避免地损失了源图像的部分信息．

红外和可见光图像具有丰富的语义信息,语义

信息可以用来提取图像中的目标区域,也可以遮挡

图像中的干扰区域．语义分割可以将图像转换为具有

语义信息的掩膜,是计算机视觉研究的热门方向[１５]．
一般的 分 类 卷 积 神 经 网 络 (convolutionalneural
network,CNN),会在网络的最后加入一些全连接

层,经过softmax后就可以获得类别概率信息．但是

这个概率信息是１维的,即只能标识整个图像的类

别,不能标识每个像素点的类别．Long等人[１６]提出

的全卷积网络(fullyconvolutionalnetwork,FCN)
将CNN的全连接层替换成卷积层,这样就可以获

得一幅２维特征图,从而成功解决了语义分割问题．
Chen等人[１７]提出的 Deeplabv３＋采用了编码解码

网络结构,逐步重构图像空间信息来更好的捕捉物

体边界．并在网络结构中引入了空间金字塔池化模

块(spatialpyramidpooling,SPP),利用多种比例

感受野的不同分辨率特征来挖掘图像多尺度的上下

文内容信息．
为了在融合任务中更具有针对性地保留源图像

目标和背景区域的信息,本文基于语义分割和生成

式对抗神经网络提出了一种新的红外和可见光图像

融合方法,在融合任务中引入语义分割,实现了图像

融合时对目标区域和背景区域采用不同的融合策

略,解决了现有融合方法对源图像不同区域针对性

不足的问题．本文的融合结果在目标区域保留了红

外图像的对比度,在背景区域保留了可见光图像的

纹理细节,图像信息更丰富,视觉效果更好．
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１　融合方法

为了实现对目标和背景区域融合时的不同偏

好,本文提出一种基于语义分割的红外和可见光图

像融合方法,流程图如图１所示,步骤如下:

１)通过语义分割,得到带有红外图像目标区域

语义信息的掩膜Im．
２)使用掩膜Im 带有的语义信息来处理红外图

像Ir 和可见光图像Iv,得到红外图像的目标区域

Ir１和背景区域Ir２,以及可光图像的目标区域Iv１和

背景区域Iv２．
３)将红外图像的目标区域Ir１和可见光图像的

目标区域Iv１融合得到融合图像If１．
４)将红外图像的背景区域Ir２和可见光图像的

背景区域Iv２融合得到融合图像If２．
５)将If１和If２融合得到最终融合图像If．

Fig．１　Schematicofinfraredandvisualimagefusion
basedonsemanticsegmentation

图１　基于语义分割的红外和可见光融合

２　语义分割

红外和可见光图像融合是为了融合图像目标区

域保留更多的红外图像信息,背景区域保留更丰富

的可见光图像信息[１８]．为了达到这个目的,本文将

语义分割引入图像融合,用带有语义信息的掩膜提

取红外和可见光图像的目标和背景区域．
我们将红外图像和与之对应的标注图作为输

入,训练语义分割网络,这里采用 Deeplabv３＋网络

结构．通过此网络,可以得到带有红外图像语义信息

的掩膜Im,然后使用掩膜Im 提取出红外图像目标

区域Ir１和可见光图像目标区域Iv１,如式(１)所示:

Ir１＝Im☉Ir,Iv１＝Im☉Iv． (１)
接着,再使用掩膜Im 将源图像中的目标区域

遮挡起来,得到红外图像背景区域Ir２和可见光图像

背景区域Iv２,如式(２)所示:

Ir２＝(１－Im)☉Ir,Iv２＝(１－Im)☉Iv, (２)
其中,☉为 Hadamard乘积．

３　图像融合

３．１　分割图融合

由于融合图像中目标区域和背景区域需要保留

的信息差别较大．本文提出的融合方法对目标区域

Ir１和Iv１以及背景区域Ir２和Iv２采用不同的融合策

略,以便在融合图像不同区域能更具有针对性的保

留所需要的信息．
目标区域Ir１和Iv１是为了保留更多红外图像的

对比度,要让融合图像If１更接近红外图像目标区域

Ir１,网络框架如图２所示．生成器G１ 的目标是生成

融合图像If１去骗过鉴别器D１,鉴别器D１ 的目标就

是将生成融合图像If１和可见光图像目标区域Iv１区

分开来,通过这种对抗过程,网络最终能得到信息丰

富的融合图像If１．

Fig．２　Schematicoftargetareafusion
图２　目标区域融合网络结构图

首先将源图像目标区域Ir１和Iv１在通道维度上

连接起来,一起输入到生成器G１ 得到融合图像If１,
通过损失函数让融合图像If１保留更多红外图像目

标区域Ir１的信息,生成器G１ 损失函数如式(３)所示:

LG１＝Ladv１＋λ１L１, (３)
其中,LG１

代表生成器G１ 整体的损失,λ１ 是常数,用
于平衡２项损失函数L１ 和Ladv１．Ladv１代表生成器

G１ 和鉴别器D１ 之间的对抗损失,如式(４)所示:

８３４ 计算机研究与发展　２０２１,５８(２)



　① https:∕∕figshare．com∕articles∕dataset∕TNO_Image_Fusion_Dataset∕１００８０２９

Ladv１＝
１
N∑

N

n＝１

(D１(In
f１)－c)２, (４)

其中,N 代表融合图像的数量,c代表生成器G１ 希

望鉴别器D１ 相信的融合图像的值．
生成器G１ 损失函数中的第２项L１ 代表目标

区域内容损失,如式(５)所示:

L１＝
１

HW If１－Ir１
２
F＋ξ１ If１－ Iv１

２
F( ) ,(５)

其中,H 和W 代表输入图像的高和宽,􀅰 F 表示

矩阵的Frobenius范数, 表示梯度算子,括号中的

第１项用于在融合图像If１中保留红外图像目标区域

Ir１的对比度信息,第２项用于保留可见光图像目标区

域Iv１的纹理细节,ξ１ 是一个常数,用于平衡２项．
生成器G１ 在没有鉴别器D１ 时生成的融合图

像会损失大量可见光图像目标区域Iv１的信息．通过

生成器G１ 和鉴别器D１ 对抗过程,融合图像If１中

能加入更多可见光图像目标区域Iv１的信息,鉴别器

D１ 的损失函数如式(６)所示:

LD１ ＝
１
N∑

N

n＝１

(D１(Iv１)－a)２＋

１
N∑

N

n＝１

(D１(If１)－b)２, (６)

其中,a 和b 分别代表Iv１和If１的标签,D１(Iv１)和

D１(If１)分别代表Iv１和If１的鉴别结果．
对于背景区域Ir２和Iv２,整体网络框架和目标

区域融合网络框架一样采用了生成式对抗神经网

络,如图３所示．为了要让融合图像If２更接近可见

光图像的背景区域Iv２,我们重新设计了生成器G２

和鉴别器D２ 的损失函数,生成器G２ 的损失函数如

式(７)所示:

Fig．３　Schematicofbackgroundareafusion
图３　背景区域融合网络结构图

LG２＝Ladv２＋λ２L２, (７)
其中,LG２

代表生成器G２ 整体的损失,λ２ 是常数,用
于平衡２项损失函数L２ 和Ladv２．Ladv２代表生成器

G２ 和鉴别器D２ 之间的对抗损失,如式(８)所示:

Ladv２＝
１
N∑

N

n＝１

(D２(In
f２)－d)２, (８)

其中d 代表生成器G２ 希望鉴别器D２ 相信的融合

图像的值．
生成器G２ 损失函数中的第２项L２ 代表背景

区域内容损失,如式(９)所示:

L２＝
１

HW If２－Ir２
２
F＋ξ２ If２－ Iv２

２
F( ) ,(９)

其中ξ２ 是常数,用于平衡括号内的左右２项．
生成器G２ 在没有鉴别器D２ 时生成的融合图

像会损失大量红外图像背景区域Ir２的信息．通过生

成器G２ 和鉴别器D２ 对抗过程,融合图像If２中能

加入更多红外图像背景区域Ir２的信息,鉴别器D２

的损失函数如式(１０)所示:

LD２ ＝
１
N∑

N

n＝１

(D２(Ir２)－e)２＋

１
N∑

N

n＝１

(D２(If２)－f)２, (１０)

其中,e和f 分别代表Ir２和If２的标签,D２(Ir２)和
D２(If２)分别代表Ir２和If２的鉴别结果．
３．２　目标和背景的融合

语义分割后的图像有很多像素为０的区域,这
些区域虽然不带信息,对生成器读取图像信息没有

影响,但在生成融合图像时,生成器并不能完美识别

这些区域,会在这些区域根据学习到的风格生成像

素值．为了避免这些像素影响最终融合图像,我们先

通过掩膜Im 带有的语义信息将融合图像If１中的目

标部分提取出来,同时将融合图像If２中的背景部分

提取出来,如式(１１)(１２)所示:

I１＝Im☉If１, (１１)

I２＝(１－Im)☉If２． (１２)
经过处理后的图像I１ 在目标区域以外区域像

素值都为０,I２ 在背景区域以外区域像素值都为０,
我们直接通过简单的像素相加得到最终融合图像

If,如式(１３)所示:

If＝I１＋I２． (１３)

３．３　训练过程

本文从公开的对齐数据集TNO① 中选取了４５对

不同场景的红外和可见光图像作为训练数据,通过

９３４周华兵等:基于语义分割的红外和可见光图像融合



　① https:∕∕github．com∕JileiＧHou∕FusionDataset

掩膜的语义信息将４５对训练数据都分为红外图像

目标区域、红外图像背景区域、可见光图像目标区域、
可见光图像背景区域４部分．由于４５对红外和可见

光图像不足以训练一个好的模型,所以本文将stride
设置为１４来裁剪每一幅图像,裁剪后每个图像块的

尺寸都是１２０×１２０．这样,我们可以得到２３８０５对

红外和可见光图像块．
对于目标区域Ir１和Iv１,我们从训练数据中选

择３２对目标区域的红外和可见光图像块,将它们的

尺寸填充到１３２×１３２作为生成器G１ 的输入．生成

器G１ 输出的融合图像块尺寸为１２０×１２０．然后,将

３２对目标区域的可见光图像块和融合图像块作为

鉴别器D１ 的输入．我们首先训练鉴别器k 次,优化

器的求解器是 Adam,然后训练生成器,直到达到最

大训练迭代次数．在测试过程中,我们不重叠地裁剪

测试数据,并将它们批量输入到生成器G１ 中．然后

根据裁剪的先后顺序将生成器G１ 的结果进行拼

接,得到最终的融合图像．
对于背景区域Ir２和Iv２,训练过程中对训练数

据裁剪的尺寸与目标区域相同,生成器G２ 的输入

为３２对背景区域的红外和可见光图像块,鉴别器

D２ 的输入为３２对背景区域的红外图像块和融合图

像块．在测试过程中,同样根据裁剪先后顺序将生成

器G２ 的结果进行拼接,得到最终的融合图像．

４　实验与结果分析

本文提出的方法在融合任务中引入了语义分

割,为此,我们首先需要构建基于语义分割的红外和

可见光图像融合数据集．其次,为了评估本文融合方

法的性能,本文选取了 FusionGAN,PMGI作为对

比实验,通过主观和客观２方面对融合图像进行比

较,所有对比实验代码都是公开的源代码,参数均是

默认的参数．
４．１　数据集

本文实验所使用的红外和可见光图像来源于公

开的对齐数据集 TNO．我们首先将图像尺寸统一为

４５０×４５０,然后挑选出红外图像的目标区域,使用

labelme工具对目标区域进行标注,得到红外图像

目标区域的标注图① ,再使用 Deeplabv３＋网络得到

带有红外图像语义信息的掩膜,通过掩膜的语义信

息将红外和可见光图像分为红外图像目标区域、红

外图像背景区域、可见光图像目标区域、可见光图像

背景区域４部分．论文发表之后,我们会公开基于语

义分割的红外和可见光图像融合数据集．对比实验

FusionGAN和PMGI所使用数据与本文实验数据

相同,且都将图像尺寸统一为４５０×４５０．
４．２　主观评估

主观性能评估是基于人眼视觉系统来评价融合

图像质量,因为可见光图像符合人类视觉习惯,所以

红外和可见光融合图像应该在一定程度上符合人类

视觉习惯．
为了验证本文融合方法的主观性能,选取了几

幅图像作为评估数据,如图４所示,前２行分别是红

外图像和可见光图像,第 ３ 行是掩膜,第 ４ 行是

FusionGAN的融合结果,第５行是PMGI的融合结

果,第６行是本文的融合结果．

Fig．４　Fusionresultsofdifferentmethods
图４　不同方法融合结果
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本文的融合方法通过引入语义分割,实现了对目

标和背景区域采用不同的融合策略,与FusionGAN
和PMGI相比,３组融合图像中,本文方法的融合结

果目标区域保留的对比度信息更丰富,能更好地突

出目标,有利于目标检测．背景区域本文的融合结果

纹理细节保留的更好,第１组融合结果中,方框内树

干的边界清晰,颜色保留的也更接近可见光图像,其
他２组结果也是这样,特别是在第３组融合结果中

表现最明显,相比与 FusionGAN 和 PMGI,我们的

融合结果在树梢的细节和天空的颜色上视觉效果都

更好．这说明在融合任务中引入语义信息的方法是

可行的,融合图像视觉效果明显优于现有的方法．
４．３　客观评估

主观性能评估虽然能根据人类视觉系统来评估

融合图像的质量,但是会受人类主观情绪的影响,为
了更全面地评估融合图像的质量,本文还采用了客

观性能评估．客观性能评估是依赖于数学模型的评

估指标,不受人类视觉系统和主观情绪的干扰,是评

价融合图像质量的重要手段,但单一的客观评估指

标不能充分反映融合图像的质量,因此,本文采用了

３种典型的客观评估指标,分别是熵(EN)、标准差

(SD)和互信息(MI)．
１)熵

熵(EN)是统计图像特征的一种常用方法,融
合图像的熵反映了图像从红外和可见光图像中获取

的信息的多少[１９],数学定义如式(１４)所示:

EN ＝－∑
L－１

l＝０
pllbpl, (１４)

其中,L 表示图像灰度级,pl 是融合图像中灰度值

为l的标准化直方图．熵的值越大,说明融合图像中

保留的源图像的信息越丰富,融合方法的性能越好．
２)标准差

标准差(SD)反映了图像灰度值相对于灰度平

均值的离散情况[２０],定义如式(１５)所示:

SD＝ ∑
M

i＝１
∑
N

j＝１

(F(i,j)－μ)２ , (１５)

其中,F(i,j)表示融合图像F 在(i,j)处的像素值,
融合图像F 的尺寸为M×N,μ 表示融合图像的像

素平均值．由于人类视觉系统对对比度信息很敏感,
人类的注意力会被高对比度区域所吸引．因此,融合

图像的标准差越大表明融合图像对比度越高,意味

着融合图像的视觉效果更好．

３)互信息

互信息(MI)是信息论中的基本概念,可以度量

２个随机变量之间的相关性．在图像融合中互信息

用来度量源图像和融合图像的相关性[２１]．红外和可

见光图像融合互信息定义如式(１６)所示:

MI＝MIr,f＋MIv,f, (１６)

其中MIr,f和MIv,f分别表示红外图像和可见图像与

融合图像的相关性．任意一幅源图像和融合图像之

间的互信息可用定义如式(１７)所示:

　MIX,F ＝∑
x,f

pX,F(x,f)log
pX,F(x,f)

pX(x)pF(f),(１７)

其中,pX(x)和pF(f)分别表示源图像X 和融合图

像F 的边缘直方图．pX,F(x,f)表示源图像X 和融

合图像F 的联合直方图,互信息越大意味着融合图

像与红外和可见光图像相关性越大,融合性能越好．
使用熵、标准差和互信息对５组图像进行客观

性能评估,实验结果如表１所示:

Table１　ObjectiveEvaluationofFusionResults
表１　融合结果客观评估

组别 指标 FusionGAN PMGI 本文方法

EN ６．６０７８ ６．５７９１ ６．９０１３

第１组 SD ２５．５８１６ ２５．６５４０ ３４．９１５７

MI １．５１０１ １．７３１３ ２．７６１５

EN ６．４５０７ ６．７１８２ ６．９２５６

第２组 SD ３２．３３１２ ３２．１９２６ ４６．８９０８

MI １．６９９２ １．９３９４ ２．７６１３

EN ６．８６１７ ６．９８９３ ６．９９７４

第３组 SD ４７．８４７６ ４３．２３３４ ５８．９５６６

MI ２．５９１６ ２．５０４１ ３．３１２１

EN ６．８０９４ ６．９２７３ ６．９７９１

第４组 SD ３７．８６４４ ３３．８２６０ ３９．０４６２

MI １．８３９１ ２．３０８９ ２．５１５１

EN ６．８４２６ ６．８９５８ ６．９４０４

第５组 SD ２９．７８３９ ３０．３８６１ ３７．１４５６

MI １．７５４８ １．８９７７ ２．４５８８

　注:黑体数字为最优结果．

通过实验表明,相比FusinGAN和PMGI,本文

提出的基于语义分割的红外和可见光图像融合方法

在３个客观评估指标上表现均为最佳．
熵和互信息有最优的值表明,本文的融合结果

从红外和可见光图像中获得的总信息量最多,说明本

文的融合方法确实是有效的融合方法,能保留丰富
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的源图像信息．标准差有最优的值表明,本文的融合

图像对比度更高,证明通过引入语义信息,针对性的

对目标区域和背景区域采用不同融合方法是有效

的,实现了融合图像在目标区域保留更多红外图像

信息,背景区域保留更多可见光图像信息．
FusionGAN,PMGI和本文方法的平均运行时

间分别为０．０５８６s,０．０３２２s,０．１１１８s．因为本文提出

的方法需要目标区域融合网络和背景区域融合网

络２个不同的网络,所以本文方法的平均运行时间

相比 FusionGAN 和 PMGI有一定增长,但本文方

法的融合结果在主客观上相比现有方法提升更为

明显．

５　结　　论

本文在原有的基于深度学习的红外和可见光图

像融合方法基础上,通过语义分割引入图像语义信

息,对源图像目标区域和背景区域采用不同的融合

方法,以求得到质量更高的融合图像．实验表明,相
比现有方法,本文提出的方法达到了预期的效果,融
合图像目标区域保留了大量的对比度信息,背景区

域保留丰富的纹理细节信息,在主观和客观上都有

更好的融合效果．
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