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基于语义驱动的红外与可见光图像交互融合
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摘　 要: 为解决现有的红外与可见光图像融合算法存在像素信息保留和语义特征提取不足的问题,提出一种基于语义驱动的

红外与可见光图像交互融合算法。 首先,通过联合操作图像融合网络和图像分割网络,形成语义驱动效果,更好地保留图像

在像素域和语义域的信息特征;然后,构建跨域交互整合模块,捕捉红外与可见光图像特征,允许特征在不同空间和独立通道

之间交互传递,实现特征从局部到全局的映射,增强两类图像的互补特性;最后,引入语义损失函数约束网络训练以保留源图

像的内在语义特征。 在多波段图像数据集和多光谱道路场景数据集上进行图像融合和分割实验,并与其他 6 种先进的融合算

法进行比较。 融合实验结果表明,本文算法在基于梯度的相似性度量、信息熵、峰值信噪比、空间频率、标准差、视觉保真度

6 个客观评价指标上分别平均提高了 47. 92% 、6. 15% 、0. 87% 、44. 31% 、35. 99% 、36. 88% ;分割实验结果表明,本文算法在所

有评价指标中,结果均为最优。 所提算法在主观视觉效果的定性分析与客观质量评价的定量指标方面整体效果优于现有融

合算法,融合图像可以兼顾视觉质量和高级语义任务,能更好地服务于人类视觉观察和机器视觉感知。
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Semantic-driven interactive fusion of infrared and visible images
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Abstract: In order to solve the limitations of existing infrared and visible images fusion algorithms in preserving
pixel-level information and extracting semantic features, an infrared and visible image interactive fusion method
based on semantic driven was proposed. First, the image fusion network and the image segmentation network were
jointly operated to form a semantic-driven effect, enhancing the retention of information features of the image in both
pixel domain and semantic domain. Then, a cross-domain interactive integration module was constructed to capture
features of infrared and visible images, allowing for the interactive transfer of features across different spatial
locations and independent channels, thereby mapping features from local to global, and enhancing the
complementary characteristics of the two types of images. Finally, a semantic loss function was introduced to
constrain the network training, preserving the intrinsic semantic features of the source images. Pixel-level fusion
experiments and semantic-level segmentation experiments were conducted on multi-band data sets and multi-spectral
road scene data sets. These experiment results were then compared with six other advanced fusion algorithms. The
results of fusion experiments show that the proposed algorithm achieves improvements of 47. 92% , 6. 15% ,
0. 87% , 44. 31% , 35. 99% and 36. 88% across six objective evaluation metrics, including gradient-based
similarity measures, information entropy, peak signal-to-noise ratio, spatial frequency, standard deviation and
visual fidelity. The results of segmentation experiments indicate that the proposed algorithm outperforms all other
evaluation metrics. Therefore, the proposed method exhibits superior performance in both qualitative analysis of
subjective visual effects and quantitative indicators of quality evaluation compared to existing algorithms. The fusion
images effectively balance both visual quality and high-level semantic tasks, thereby enhancing utility for human
visual observation and machine vision perception.
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　 　 在图像视觉处理领域中,单一模态的图像通常

只具备某一方面的信息,无法完整地表征复杂场景

的全部信息[1],因此具有信息集成特性的图像融合

技术应时而生。 图像融合技术通过整合不同传感器

或多种成像模式的图像特征,生成更全面、更准确、
更丰富的图像。 其中,红外与可见光图像因其信息

互补性强、模态差异性明显、环境适应性好的特性广

泛应用于多传感器信息融合领域,涉及目标检

测[2]、汽车无人驾驶[3]、军事监控识别[4]等。
基于深度学习的图像融合算法因其能自适应不

同的数据,完成复杂场景的融合任务而受到广泛关

注。 主要包括自编码器模型( autoencoder,AE)、卷
积神经网络模型(convolutional neural network,CNN)
和生成对抗网络模型(generative adversarial network,
GAN)3 类。 AE 对图像进行编码和解码操作,实现

对图像的压缩和重建,最终得到融合图像。 Li 等[5]

提出一种由编码器和解码器构成的密集连接图像融

合网络,在编码器中加入密集连接块以增强特征提

取。 Jian 等[6]提出一种具有残差块对称编码器和解

码器的融合网络框架,在降低网络复杂度的同时减

少冗余信息生成。 但这些算法仍需手工设计融合策

略,而 CNN 通过卷积操作实现特征提取和融合。
Tang 等[7]引入光照感知指导融合网络( progressive
infrared and visible image fusion network based on
illumination aware,PIAFusion),保持图像稳定融合。
但使用 CNN 会产生过拟合问题,导致对新样本的泛

化能力不佳,且参数调优耗费大量精力。 GAN 通过

生成器和鉴别器构建博弈指导图像融合,可以自动

捕捉数据分布,获得最优融合结果。 Ma 等[8] 首次

将 GAN 用于图像融合任务中,提出了基于红外与可

见 光 图 像 融 合 的 生 成 对 抗 网 络 ( generative
adversarial network for infrared and visible image
fusion,FusionGAN),由于其特征提取机制局限于单

一鉴别器,导致融合结果过度依赖红外图像的亮度

特征,而未能充分保留可见光图像的纹理细节信息。
因此,Li 等[9] 将两种注意力机制分别用于提取和融

合局部区域和整个图像的特征,增强了融合图像的

效果。 但现有的图像融合算法主要关注像素级信

息,表现在是否具有良好的视觉效果,如红外特征是

否显著、可见光纹理是否清晰等,忽略了场景的高级

语义信息。
为实现良好的融合效果,并促进后续高级视觉

任务,Tang 等[10]提出了一种语义感知实时红外与可

见光图像融合网络(semantic-aware real-time infrared
and visible image fusion network,SeAFusion)、级联融

合网络与分割网络,将融合结果输入分割网络得到

语义损失,通过内容损失和语义损失共同优化融合

网络。 Liu 等[11]采用双层优化形式进行图像融合和

目标检测任务,实现高精度的检测和高质量的视觉

融合效果。 Liu 等[12] 提出一种耦合融合-分割网络

( semantic-driven coupled network for infrared and
visible image fusion,SDCFusion),增强了融合图像的

语义性能。 语义驱动网络的本质是将像素级融合结

果送入分割网络,获得语义表示,并通过语义驱动动

作引导融合网络关注更多的语义信息。 但是,语义

信息的局部注入忽略了像素信息与语义信息的关

系,难以平衡融合图像的像素表示和语义表示。
针对以上问题,本文提出一种基于语义驱动的

红外与可见光图像交互融合算法,通过级联融合网

络和分割网络,并引入语义损失函数,共同解决融合

和分割任务的特征异质性问题。 设计了跨域交互整

合模块,通过局部通道和空间注意力模块与全局交

叉注意力模块捕捉红外与可见光图像的局部关键信

息和全局信息,以增强融合任务和分割任务的鲁棒

性,为红外与可见光图像融合研究提供了新思路。

1　 红外与可见光图像的语义驱动交互

融合网络结构

　 　 图 1 展示了本文设计的红外与可见光图像的语

义驱动交互融合网络结构,由 4 个核心模块组成。
1)共享编码器模块:基于双分网络架构分别提

取红外与可见光图像的像素级特征表示。
2)跨域交互整合模块:整合编码器提取的特

征,构建特征间的权值,生成跨域交互整合特征。
3)融合解码器模块:重建融合特征,得到融合

图像。
4)分割解码器模块:生成语义分割结果。
共享编码器由两条独立的编码路径组成,分别

提取多尺度红外与可见光特征。 每条编码路径包括

4 个卷积块,其中,第 1 个卷积块的步长为 1,第 2 ~
4 个卷积块的步长为 2。 每个卷积块的卷积核尺寸

为 3 × 3,由 Padding 层、Conv2D 层和 PReLU 层组成。
将编码器提取的多尺度图像特征汇入跨域交互整合

模块,为图像特征分配权重,集成跨域交互整合特

征。 将特征依次分配至融合解码器和分割解码器

中,最终得到融合图像和分割图像。
此外,为了更好地满足高级视觉任务,引入了语

义损失、内容损失和梯度损失共同约束网络,使融合

后的图像具有更丰富的语义信息。
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图 1　 基于语义驱动的红外与可见光图像交互融合网络结构

Fig. 1　 Semantic-driven interactive fusion network structure of infrared and visible images

2　 红外与可见光图像的语义驱动交互
融合算法

2. 1　 跨域交互整合模块

为充分融合跨域图像像素和语义信息,本文设

计了一种跨域交互整合模块,该模块有两个局部通

道-空间注意力模块和 1 个全局交叉注意力模块组

成,以此获取单模态图像的关键特征和多模态图像

的全局特征。
由于红外与可见光图像的模态差异,图像中的

关键信息和非重要信息往往不一致,为提升模型对

图像重要特征的关注和提取能力,采用局部通道-
空间注意力模块,结合通道注意力和空间注意力,自
适应地调整特征图在通道维度和空间维度上的重要

性,获取不同模态的加权特征表示。 首先,将通道维

度上的红外与可见光特征送入通道注意力模块中,
分别利用平均池化和最大池化对特征 Fx 进行处理,
之后利用全连接层处理特征图,学习每个通道的注

意力权重,最后将全连接层的两个输出特征进行逐

像素相加,引入可学习权重 α,对特征加权,生成通

道特征 Fc,这一过程表示为

Fc = FMlp(FAvg(Fx))􀱇FMlp(FMax(Fx)) (1)
式中:FAvg(·)为平均池化操作,FMax(·)为最大池化

操作,FMlp(·)为确定全连接层各通道的权值操作,
􀱇为元素相加。

Fα = S(αFc) (2)
式中:Fα 为引入 α 权重后的通道特征; S (·) 为

Sigmoid 函数,将输入数值转换在 0 ~ 1 内,实现数据

归一化处理。
同样地,将空间维度上的红外与可见光特征送

入空间注意力模块中,分别利用平均池化和最大池

化对 Fx 进行通道拼接,利用卷积降维后,引入可学

习权重 β 对特征加权。 融合权重生成过程可表示为

Fs = FConv(C(FAvg(Fx))􀱇C(FMax(Fx))) (3)
式中:FConv(·)为卷积操作;C(·)为 Concat 操作,表
示沿通道拼接操作。

Fβ = S(βFs) (4)
式中 Fβ 为引入 β 权重后的空间特征。

最终得到局部通道-空间注意力融合特征,其
表达式为

FLCS = (Fx􀱋Fα)􀱇(Fx􀱋Fβ) (5)
式中􀱋为元素相乘。

针对红外与可见光图像间存在的语义相关性和

差异性,为得到丰富的全局上下文信息,采用全局交

叉注意力模块对两种模态图像的语义关系进行建

模,对输入特征进行 3 次线性变换,分别得到查询
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(QIR,QVI)、键(KIR,KVI)和值(VIR,VVI)。 首先,计
算单模态语义关系,得到可见光全局关系图谱 GVI

和红外全局关系图谱 GIR。 计算过程为

GVI = σ(QVIKT
VI)

GIR = σ(QIRKT
IR)

{ (6)

式中 σ(·)为 Softmax 函数,表示对每个节点的注意

力权重进行归一化处理。
然后,计算跨模态语义信息,得到可见光跨域关

系图谱 GCS
VI和红外跨域关系图谱 GCS

IR 。 计算过程为

GCS
VI = σ(QIRKT

VI)

GCS
IR = σ(QVIKT

IR)
{ (7)

最后,将原始红外与可见光特征、红外与可见光

全局关系图谱、红外与可见光跨域关系图谱沿通道

方向进行连接后送到 1 × 1 的卷积层,得到全局交叉

注意力融合特征 FGC。
将局部通道-空间注意力融合特征和全局交叉

注意力融合特征沿通道方向进行连接,结果汇集至

收缩卷积层,最终获得跨域交互整合特征。
2. 2　 损失函数

为约束融合结果与源图像之间的差异,引导融

合网络保留像素的内容和梯度,引入了内容损失

Lcon和梯度损失 Lgrad;为使图像包含更多的语义信

息,获得具有语义跨域耦合特征,引入了语义损失

Lse以约束融合网络。 因此,本文的损失函数有内容

损失 Lcon、梯度损失 Lgrad和语义损失 Lse。
为使融合图像中包含可见光图像中的完整光谱

和背景信息,减少红外冗余信息的干扰,引入了语义

分割标签中的目标掩模 M,计算式为

M( i,j) =
1, IIR( i,j) > IVI( i,j)
0, 其他{ (8)

式中:( i,j)为图像的像素位置,IIR为红外图像信息,
IVI为可见光图像信息。

Lcon = 1
HW(‖IF - IVI‖2

2 +M‖IF - IIR‖1) (9)

式中:‖·‖n(n = 1,2)为 Ln 范数,IF 为融合图像信

息,H 为图像高度,W 为图像宽度。
为提升融合图像中可见光纹理特征与红外有效

信息的保留效果,引入 Lgrad最小化融合图像与源图

像之间的梯度差异,Lgrad表达式为

Lgrad = 1
HW‖|∇IF | - max( |∇IIR | , |∇IVI | )‖1

(10)
式中∇为 Sobel 梯度算子。

利用 交 叉 熵 损 失 函 数 ( online hard example
mining cross entropy loss,Lohem)计算 Lse,计算式为

Lse = Lohem( Iseg,Ilabel) (11)

式中:Iseg为语义分割结果,Ilabel为语义分割标签。
网络训练的总损失函数为

Ltotal = λ1Lcon + λ2Lgrad + λ3Lse (12)
式中 λ1、λ2 和 λ3 为权重系数,分别用于平衡 Lcon、
Lgrad和 Lse的关系。

3　 实验结果与分析

3. 1　 实验设置

3. 1. 1　 实验平台及参数设置

实验硬件平台的操作系统为 Windows11,CPU
为 AMD EPYC Processor, 主 频 2. 45 GHz, 内 存

32 GB, GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 4090;软件平

台为 MATLAB2023a,Pycharm2023。 损失函数的权

重系数 λ1、λ2、λ3 分别为 1、10、1,利用 Adam 优化器

进行参数更新,训练批次设置为 30,迭代数设定为

8,学习率为 2 × 10 - 5。
3. 1. 2　 数据集

在训练阶段,采用多光谱道路场景 MSRS 数据

集[13]中的 1 083 对已配准训练数据作为训练集。
在测试阶段,分别从多波段图像数据集 TNO[14] 和

MSRS 中选择 42、361 对图像进行实验验证。
3. 1. 3　 对比算法及评价指标

为评估所提算法的性能优势,选择了 6 种典型

的深度学习算法与其进行对比,即 DenseFuse[5]、
PIAFusion[7]、 FusionGAN[8]、 SeAFusion[10]、 SDCFusion[12]

和基于 SuperFusion 融合算法[15]。
选取基于梯度的相似性度量 ( gradient-based

similarity measurement,QAB / F)、信息熵(entropy,EN)、
峰值信噪比(peak signal-to-noise ratio,RPSN)、空间频

率 ( spatial frequency, FS )、 标 准 差 ( standard
deviation, DS )、 视 觉 保 真 度 ( visual information
fidelity,FVI)作为图像融合的客观评价指标。 其中,
QAB / F通过衡量图像之间的相互影响进行评价;EN 和

RPSN用于衡量图像的相似性或失真程度;FS 和 DS 反

映图像的纹理丰富程度和对比度变化;FVI侧重人眼

对图像质量的直观感受。 选取分割结果与分割标签

之间的交并比(intersection over union,IoU)和平均交

并比(mean intersection over union,MIoU)作为图像分

割客观评价指标,用于直观地衡量分割结果与真实

标签之间的重叠程度。
3. 2　 消融实验

为验证融合模型中设计组件的有效性,分别对

设计的跨域交互整合模块和损失函数进行消融实

验。 其中,损失函数的消融实验旨在探究内容损失

掩模和语义损失对融合结果的影响。 实验采用

MSRS 测试集的 361 对图像进行评价,主观定性和

客观定量结果见图 2 和表 1。
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图 2　 不同融合策略和不同损失函数在 MSRS 数据集上的定性结果

Fig. 2　 Qualitative results of different fusion strategies and different loss functions on MSRS dataset

表 1　 不同融合策略和不同损失函数在 MSRS 数据集上的定量结果

Tab. 1　 Quantitative results of different fusion strategies and different loss functions on MSRS dataset

算法 QAB / F EN RPSN / dB FS DS FVI

去除跨域交互整合模块 0. 726 6. 649 64. 142 11. 496 41. 795 1. 046

去除语义损失 0. 718 6. 663 64. 120 11. 495 41. 912 1. 059

去除内容损失掩模 0. 649 6. 018 65. 678 11. 416 31. 290 0. 862

本文算法 0. 719 6. 664 64. 158 11. 574 41. 984 1. 049

　 　 由图 2 可以看出:在白天和夜间场景中,去除跨

域交互整合模块的融合结果丢失了背景内容,如
“树叶”边缘信息不明显;去除语义损失后的视觉效

果有所改善,但纹理信息仍然较弱;去除内容损失掩

模后,由于冗余红外信息的干扰,无论是白天还是夜

间,整体的融合效果均不佳,对比度差,细节纹理弱。
由表 1 可以看出:去除跨域交互整合模块会强化关

键区域的信息,导致 QAB / F增加,但却忽略了局部关

键信息和全局信息;去除语义损失后,人类视觉性能

提高,但融合信息减少;去除内容损失掩模后,受到

噪声的影响,整体结果均变差;本文算法的结果不仅

保留了背景纹理信息,也突出了红外目标。
对比语义分割的结果,在白天场景中,去除跨域

交互整合模块和去除语义损失的分割结果检测到了

较多的“边界线”,去除内容损失的分割结果中“车”
的内容检测不完整;在夜间场景中,去除跨域交互整

合模块的分割结果中只检测到部分“车”,去除语义

损失和内容损失的分割结果中“边界线”内容断断

续续,检测不完整。 因此,验证了去除任何模块都将

或多或少地降低融合性能,证明了跨域交互整合模

块和语义驱动在增强融合图像的视觉及表达语义信

息能力方面的有效性。
3. 3　 图像融合对比实验

3. 3. 1　 TNO 数据集实验验证

选取 TNO 数据集中 42 对红外与可见光图像对

7 种方法进行主观和客观比较。
为深入分析融合效果,本文采用局部放大技术

对关键区域进行可视化展示。 图 3 为不同融合算法

在 TNO 数据集上的融合定性结果中的 4 对结果。
由图 3 中左侧和右侧矩形框标注的区域可以观察到

以下现象:在场景一中,可见光图像因光照不足导致

目标纹理模糊,且背景干扰严重;场景二中,复杂的

背景信息对目标识别造成干扰;场景三中,阴雨天气

导致行人轮廓模糊,细节信息丢失严重;场景四为夜
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间图像,可见光中目标特征大部分丢失。 由图 3 场

景一的左侧矩形区域可以看出, 在 DenseFuse、
FusionGAN、 PIAFusion、 SeAFusion、 SuperFusion、
SDCFusion 算法的融合结果中,“树木”的纹理信息

均有不同程度的丢失;由右侧矩形区域可以看出,所
有算法的融合结果都保留了 “ 人” 的信息, 但

DenseFuse、 FusionGAN、 PIAFusion、 SuperFusion、
SDCFusion 算法中“人”的细节边缘模糊,热红外目

标的辐射亮度均不如本文算法显著。 在场景二中,
由左侧矩形区域可以看出,DenseFuse 和 FusionGAN
算法受噪声影响严重,“树枝”信息缺失,PIAFusion
和 SuperFusion 算法的可见光图像纹理缺失,无法清

晰描述烟雾特征; 由右侧矩形区域可以发现,
DenseFuse、FusionGAN 和 PIAFusion 算法中“人”边

缘模糊,SeAFusion 和 SDCFusion 算法的“人”的边缘

出现伪影。 在场景三中,由左侧矩形区域可以看出,

DenseFuse、FusionGAN 和 SuperFusion 算法画面的对

比度较差,“灯罩”边缘模糊;由右侧矩形区域可以

看出,DenseFuse、FusionGAN 和 PIAFusion 算法“人”
的边缘模糊, SeAFusion、 SuperFusion 和 SDCFusion
算法的“行人衣服”纹理有不同程度的缺失。 在场

景四中,由左侧矩形区域可以看出, DenseFuse、
FusionGAN 和 SuperFusion 算法的画面亮度对比不

明显,“灯牌上的字母”显示不清;由右侧矩形区域

可 以 看 出, DenseFuse、 FusionGAN、 PIAFusion、
SeAFusion、SuperFusion 和 SDCFusion 算法的融合结

果中,“人”的边缘模糊,亮度较差。 视觉对比结果

表明,本文算法生成的融合图像在整体视觉效果上

优于对比算法,特别是在复杂场景中,本文算法能够

同时保持清晰的纹理细节和显著的热目标信息,
避免了传统算法中常见的细节丢失或目标模糊

问题。

图 3　 不同融合算法在 TNO 数据集上的融合定性结果

Fig. 3　 Qualitative fusion results of different fusion methods in TNO dataset

　 　 在 TNO 数据集上随机选取 40 对图像实验数据

性能指标进行定量分析,结果见表 2。 由表 2 可知,
本文算法在 QAB / F、FVI 上取得最优结果,EN、RPSN和

DS 取得次优结果。 最优的 QAB / F体现了融合算法在

边缘信息保存能力方面的优势,展现出优异的表达

能力,使得融合图像呈现出了更丰富的场景信息;最
优的 FVI说明融合算法能在特征保留与视觉效果上

均表现出优势。 因此,通过主观评估与客观指标分

析,融合图像不仅完整保留了关键特征信息,同时在

视觉质量上也优于对比方法,充分验证了所提算法

的优越性。

3. 3. 2　 MSRS 数据集实验验证

为全面评估所提出算法的融合效果, 采用

MSRS 多光谱数据集开展系统的定性与定量实验验

证。 鉴于该数据集中的可见光图像采用 RGB 三通

道色彩模式,为在融合过程中更好地保持源图像的

色彩特征,首先对可见光图像进行色彩空间转换,即
将 RGB 色彩空间转换为 YUV 色彩空间[16],通过转

换能够将图像信息分解为亮度、色度和浓度 3 个独

立分量,不仅可以有效分离图像的亮度信息与色彩

信息,还能在融合过程中更好地保留源图像的色彩

特征,从而提高融合结果的视觉效果和信息完整性。
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表 2　 不同融合算法在 TNO 数据集上的客观指标定量结果比较

Tab. 2　 Comparison of quantitative results of objective indicators of different fusion methods in TNO dataset

　 算法 QAB / F EN RPSN / dB FS DS FVI

DenseFuse 0. 455 6. 819 62. 574 8. 985 34. 825 0. 658

FusionGAN 0. 234 6. 558 60. 979 6. 275 30. 633 0. 422

PIAFusion 0. 529 6. 814 61. 775 9. 619 37. 141 0. 739

SeAFusion 0. 487 7. 133 61. 391 12. 252 44. 243 0. 704

SuperFusion 0. 297 6. 806 61. 768 8. 744 38. 233 0. 382

SDCFusion 0. 548 7. 058 61. 367 12. 124 39. 944 0. 706

本文算法 0. 567 7. 080 61. 784 11. 722 42. 212 0. 768

　 　 同样地,在 MSRS 数据集上采用局部放大技术

对关键区域进行可视化展示,不同融合算法的融合

定性结果中的 4 对结果如图 4 所示。 其中,场景一、
二为白天场景,场景三、四为夜间场景。 由图 4(b)
可以看出,受低光照条件影响,场景一、二中“行人”
特征的纹理信息不明显;场景三、四中可见光中目标

特征大部分丢失。 由图 4 场景一的左侧矩形区域可

以看出,DenseFuse、FusionGAN 和 SuperFusion 算法

的“路面”纹理信息模糊,暗部失帧;由右侧矩形区

域可 以 看 出, DenseFuse、 FusionGAN、 PIAFusion、
SuperFusion 和 SDCFusion 算法的“行人”边缘模糊,
有伪 影。 由 场 景 二 左 侧 矩 形 区 域 可 以 看 出,
DenseFuse、FusionGAN、SuperFusion 和 SDCFusion 算

法的“楼梯”细节丢失,SeAFusion 算法出现画面畸

变; 由 右 侧 矩 形 区 域 可 以 看 出, DenseFuse、
FusionGAN 和 SuperFusion 算法的“行人”轮廓边缘

模糊,PIAFusion 和 SeAFusion 算法中“树叶”出现伪

影,画面过渡不够平滑。 在场景三中,由于是夜间场

景,DenseFuse、FusionGAN、SeAFusion 和 SuperFusion
算法的融合结果受噪声影响严重,“栏杆”边缘不清

晰;在 右 侧 矩 形 区 域 中, DenseFuse、 FusionGAN、
PIAFusion、SeAFusion、 SuperFusion 和 SDCFusion 算

法的“行人”目标有不同程度的边缘模糊,热红外信

息保留不完全。 在场景四中,由左侧矩形区域可以

看出,DenseFuse 和 FusionGAN 算法的“交通锥”纹

理丢失,PIAFusion、SeAFusion 和 SDCFusion 算法的

“道路线”边缘信息丢失;由右侧矩形区域可以看

出,DenseFuse、FusionGAN 和 SuperFusion 算法的“行
人” 边缘模糊, 人像细节丢失, 而 SeAFusion 和

SDCFusion 算法的亮部较暗,画面对比不明显。 总

体而言,本文算法生成的融合图像在目标显著性、细
节清晰度和整体视觉效果方面均表现得更优,特别

是在夜间场景和复杂背景条件下,本文算法能够同

时保持清晰的热目标信息和丰富的场景细节,而且

具有一定的场景恢复能力,整体融合效果优于对比

算法。

图 4　 不同融合算法在 MSRS 数据集上的融合定性结果

Fig. 4　 Qualitative fusion results of different fusion methods in MSRS dataset
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　 　 在 MSRS 数据集上,随机选取 40 对图像实验数

据性能指标进行定量分析,结果见表 3。 由表 3 可

以看出,本文算法在 QAB / F、EN 和 FVI指标上取得最

优,在 FS 指标上取得次优。 说明本文算法能够有效

保留红外与可见光图像的细节特征,实现了融合结

果与源图像特征分布的高度一致性。 此外,融合结

果在视觉效果上更贴近真实场景,更符合人类视觉

系统的感知特性。 总体而言,本文算法较为完整地

提取并增强了红外图像中的显著热目标,有效保留

了可见光图像中的纹理和边缘信息,生成的融合图

像具有良好的视觉效果和场景适应性。

表 3　 不同融合算法在 MSRS 数据集上的客观指标定量结果比较

Tab. 3　 Comparison of quantitative results of objective indicators of different fusion methods in MSRS dataset

算法 QAB / F EN RPSN / dB FS DS FVI

DenseFuse 0. 050 5. 936 61. 759 6. 025 23. 567 0. 047

FusionGAN 0. 048 5. 431 62. 850 4. 354 17. 076 0. 436

PIAFusion 0. 666 6. 637 64. 127 12. 122 45. 336 1. 016

SeAFusion 0. 674 6. 651 64. 331 11. 248 41. 841 0. 968

SuperFusion 0. 558 6. 582 64. 418 10. 639 42. 315 0. 808

SDCFusion 0. 715 6. 656 64. 231 11. 488 42. 090 1. 043

本文算法 0. 718 6. 664 64. 157 11. 474 41. 984 1. 048

　 　 在 TNO 和 MSRS 数据集上,本文算法在 QAB / F、
EN、RPSN、FS、DS 和 FVI 6 个客观评价指标上分别平

均提高了 47. 92%、6. 15%、0. 87%、44. 31%、35. 99%、
36. 88% ,说明本文算法具有优越的视觉性能。
3. 4　 图像分割对比实验

为验证本文算法的语义信息保留和信息表达能

力,通过语义分割任务验证其有效性。 将 MSRS 数

据集用于分割任务,利用 DeepLab v3 + 测试分割性

能,并计算分割结果与分割标签之间的交并比。
图 5为白天和夜间两个场景下的融合图像分割结

果。 可以看出:白天场景下,DenseFuse、FusionGAN、
SuperFusion 和 SDCFusion 无法捕获车身附近“人”
的信息,FusionGAN、SeAFusion 和 SuperFusion 无法

捕获右侧边框中的 “人”,DenseFuse、PIAFusion 和

SDCFusion 能检测到“人”的少量信息;夜间场景下,
FusionGAN 丢失了“人”的信息特征。 表 4 为分割性

能指标比较。 由表 4 可知,本文算法在所有类别中

IoU值均为第一,MIoU值最优,说明本文算法在语义分

割任务上具有优越的性能。

图 5　 不同融合算法在 MSRS 数据集上的分割结果

Fig. 5　 Segmentation results for different fusion methods in MSRS dataset

表 4　 不同融合算法在 MSRS 数据集上的图像分割性能指标比较

Tab. 4　 Comparison of image segmentation performance metrics for different fusion methods in MSRS dataset %

算法
IoU MIoU

背景 车 人 自行车 边界线 车站 护栏 交通锥 减速带

DenseFuse 98. 25 87. 65 67. 42 70. 70 61. 76 71. 10 76. 52 55. 69 74. 02 73. 67
FusionGAN 98. 25 87. 35 66. 92 70. 09 61. 99 65. 66 73. 85 55. 30 69. 49 71. 47
PIAFusion 98. 23 87. 64 67. 29 70. 53 61. 72 70. 70 70. 60 56. 52 72. 62 72. 87
SeAFusion 98. 23 87. 77 67. 54 70. 59 61. 13 70. 60 73. 38 56. 49 71. 63 73. 04
SuperFusion 98. 06 86. 31 66. 57 69. 92 59. 66 67. 92 76. 25 53. 49 66. 25 71. 60
SDCFusion 98. 23 87. 88 67. 55 70. 28 61. 31 70. 68 70. 40 57. 20 72. 99 72. 95
本文算法 98. 45 89. 10 69. 67 73. 05 65. 04 74. 66 76. 99 61. 01 78. 35 76. 26
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4　 结　 论

1)提出了一种基于语义驱动的红外与可见光

图像交互融合算法,通过级联融合网络和分割网络,
设计跨域交互整合模块,并引入语义损失函数,有效

解决了图像融合中像素信息和语义信息不平衡问

题,促进了融合图像在高级视觉任务中的鲁棒性。
2)通过联合操作,将融合网络和分割网络整合

在一个联合框架下,有效联合优化了上下游任务。
3)设计了跨域交互整合模块,使得算法能够有

效捕捉红外与可见光图像的局部关键信息和全局信

息,从多个角度解决了跨模态全局信息的相关性

问题。
4)在 TNO 和 MSRS 红外与可见光图像数据集

上的融合实验表明,本文算法在 QAB / F、EN、RPSN、FS、
DS 和 FVI 6 个客观评价指标上分别平均提高了

47. 92% 、 6. 15% 、 0. 87% 、 44. 31% 、 35. 99% 、
36. 88% ,融合结果在热目标特征保留与背景细节呈

现方面均表现出显著优势,能够实现多源数据的有

效互补与协同增强。 分割实验表明,本文算法在所

有评价指标中均取得了最优结果,在语义分割任务

中也展现出了优越的性能,整体性能优于其他 6 种

现有的图像融合算法。
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