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文章编号    2097-1842（2025）02-0317-16

基于跨域交互注意力和对比学习引导的
红外与可见光图像融合

邸　敬1 *，梁　婵1，刘冀钊2，廉　敬1

（1. 兰州交通大学 电子与信息工程学院, 甘肃 兰州 730070；
2. 兰州大学 信息科学与工程学院, 甘肃 兰州 730070）

摘要：现有红外与可见光图像融合方法难以充分提取和保留源图像细节信息与对比度，导致纹理细节模糊。针对这一问

题，本文提出了一种跨域交互注意力和对比学习引导的红外与可见光图像融合方法。首先，设计了双支路跳跃连接的细

节增强网络，从红外和可见光图像中分别提取和增强细节信息，并利用跳跃连接避免信息丢失，生成增强后的细节图

像。接着，构建了联合双分支编码器和跨域交互注意力模块的图像融合网络，确保特征融合时充分进行特征交互，并通

过解码器重建为最终的融合图像。然后，引入了通过对比学习块进行浅层和深层属性和内容的对比学习网络，优化特征

表示，进一步提升图像融合网络的性能。最后，为了约束网络训练以保留源图像的固有特征，设计了一种基于对比约束

的损失函数，以辅助融合过程对源图像信息的对比保留。将提出方法与前沿融合方法进行了定性和定量的分析比较。

在 TNO、MSRS、RoadSence 数据集上的实验结果表明：本文方法的 8 项客观评价指标均较对比方法有显著提升。本文

方法融合后图像具有丰富的细节纹理、显著的清晰度和对比度，有效提高了道路交通、安防监控等实际应用中的目标识

别和环境感知能力。
关    键    词：红外与可见光图像融合；对比学习；跨域交互注意力机制；对比约束损失
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Infrared and visible image fusion guided by cross-domain interactive
attention and contrastive learning
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Abstract: Aiming at  the problems in existing infrared and visible  image fusion methods,  such as  the diffi-

culty in fully extracting and preserving the source image details, contrast, and blurred texture details, this pa-

per proposes an infrared and visible image fusion method guided by cross-domain interactive attention and
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contrastive learning. First, a dual-branch skip connection detail enhancement network was designed to separ-

ately extract and enhance detail information from infrared and visible images, using skip connections to pre-

vent information loss and generate enhanced detail images. Next, a fusion network combining a dual-branch

encoder and cross-domain interactive attention module was constructed to ensure sufficient  feature  interac-

tion during fusion, and the decoder was used to reconstruct the final fused image. Then, a contrastive learn-

ing network was introduced, performing shallow and deep attribute and content contrastive learning from the

contrastive learning block,  optimizing feature  representation,  and further  improving the performance of  the

fusion network. Finally, to constrain network training and retain the inherent features of the source images, a

contrast-based loss function was designed to assist in preserving source image information during fusion. The

proposed  method  is  qualitatively  and  quantitatively  compared  with  current  state-of-the-art  fusion  methods.

Experimental  results  show that  the  eight  objective  evaluation  metrics  of  the  proposed  method  significantly

outperform the  comparison  methods  on  the  TNO,  MSRS,  and  RoadSence  datasets.  The  fused  images  pro-

duced by  the  proposed  method  have  rich  detail  textures,  enhanced  sharpness,  and  contrast,  effectively   im-

proving target  recognition and environmental  perception in real-world applications such as  road traffic  and

security surveillance.
Key words: infrared and visible image fusion；contrastive learning；cross-domain interactive attention mech-

anisms；contrast constraint loss

 

1    引　言

红外与可见光图像融合是计算机视觉领域不
可或缺的分支，旨在解决红外和可见光传感器在
硬件配置上的差异，通过融合多视角场景描述，提
供更全面的环境信息[1-2]。其中：可见光传感器主
要用于捕获场景的背景和纹理信息，但容易受到
天气等外部因素的干扰；而红外传感器用于捕获
场景中的主要热辐射信息，不受外部环境的干扰，
但对场景细节和纹理的响应不足。因此，将红外
与可见光图像进行有效融合，可以生成一幅目标
突出、轮廓明显、纹理丰富的高质量图像。在道
路交通中，融合技术提升了复杂环境下目标检测
能力，但存在无法实现实时融合和信息准确性低
的问题[3]。在安防监控中，融合图像可以克服光
线不足的限制，提升恶劣环境下的目标识别和风
险检测效果，但仍存在低光环境下无法进行高效
融合与目标精准捕捉的难题[4]。

红外与可见光图像融合主要分为传统方法[5-6]

和深度学习方法[7-8]。传统方法主要包括多尺度
变换[9]、稀疏表示[10]、显著性子空间[11-12] 等方法。
这些方法通过不同的图像变换和特征提取技术，
在像素层面或特征层面对红外与可见光图像进行

融合。但是，传统方法往往依赖于人工设计的特
征和规则，难以充分利用图像的深层次信息，导致
融合效果有限。近年来，深度学习方法在图像融
合领域取得了显著进展。通过构建深层神经网
络，能够自动学习和提取图像的多层次特征，从而
在融合过程中保留更多的细节信息和结构特征。
Prabhakar 等人[13] 提出了深度特征融合网络 Deep-
Fusion，利用深度卷积网络从源图像亮度通道中
提取信息，并利用平均融合方法对通道特征进行
融合，由于没有充分提取源图像的信息，导致融合
图像效果不佳。Li 等人提出了基于嵌套连接的
自动编码器融合网络 NestFuse[14] 和 RFN-Nest[15]，
保留了可见光图像的更详细的背景信息，但它们
不能提取长距离的依赖关系，导致必要的融合特
征丢失。Ma 等人[16] 提出了基于 Swin Transformer
的跨域远程学习的图像融合网络 SwinFusion。该
方法通过利用 Swin Transformer 捕获的远程依赖
性，解决了在单个模型中融合来自不同域和距离
信息的难题，但并未充分提取局部特征信息，使融
合图像细节信息不够清晰。Zhao 等人[17] 提出了

基于相关驱动双分支特征分解的图像融合网络
CDDfuse，结合 CNN 中局部上下文提取和计算效
率的优势以及 Transformer 中全局注意力和长距
离依赖建模的优势完成图像融合任务，但忽略了
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源图像特征之间的同一性和差异性，不能充分利
用红外图像对可见光图像的信息互补作用。Wang
等人[18] 提出了基于特征补偿映射的自监督红外
与可见光图像融合对比学习网络 CS2Fusion。通
过对比学习构建一个骨干和辅助网络，估计在红
外图像中的特征信息，引导骨干网络生成融合图
像，但由于其过多依赖对比学习，导致融合图像包
含较多冗余信息。

针对现有融合方法忽略各个模态之间的相互
关系，融合图像出现纹理细节模糊，包含较多冗余
信息等问题，本文提出一种跨域交互注意力和对
比学习引导的红外与可见光图像融合方法。采用
双分支特征增强网络分别处理红外和可见光图
像，分别提取红外图像和可见光图像特征，增强细
节信息，确保对不同模态图像特征的有效捕捉和
增强。然后构建了采用联合双分支编码器和跨域
交互注意力模块的特征融合网络，充分整合红外
和可见光图像间的一致特征和互补特征，利用不

同模态间的共享关系，实现源图像一致特征和互
补特征的充分整合，以得到融合特征。此外，通过
对比学习块进行浅层和深层的属性和内容对比学
习，通过全局和局部层面对特征进行对比，确保融
合图像中包含丰富的细节信息和结构特征，提升
融合图像的清晰度和对比度。 

2    图像融合方法

红外与可见光图像融合的目标是通过组合来
自不同传感器的互补信息来提供信息丰富的图
像。现有的融合方法往往通过构建各种损失函数
来保持互补特征，而忽略了挖掘两种模态之间的
相互关系，导致融合结果中存在冗余甚至无效信
息。为了解决这些问题，本文设计了一种跨域交
互注意力和对比学习引导的网络模型，以端到端
的方式实现红外与可见光图像融合。网络总体框
架如图 1（彩图见期刊电子版）所示。
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图 1    网络整体框架图

Fig. 1    Overall framework diagram of the network
 

本文网络框架主要分为 3 个部分：细节增强
网络，图像融合网络和对比学习网络。通过细节
增强、特征融合和对比学习的结合，有效提升了
红外与可见光图像融合的细节保留性能和对比
度，显著改善了融合图像的质量。首先，细节增强
网络使用双分支从红外和可见光图像中分别提取
和增强细节信息，并通过跳跃连接避免信息丢失，
生成增强后的细节图像。其次，图像融合网络采
用联合双分支编码器和跨域交互注意力模块对红

外和可见光图像进行特征融合，确保充分的特征
交互，并通过解码器重建为最终的融合图像。最
后，对比学习网络通过对比学习块进行浅层和深
层的属性和内容对比学习、优化特征表示，进一
步提升图像融合网络的性能。该网络框架通过多
层次、多模块的协同优化，获得了高质量的红外
与可见光图像融合图像。 

2.1    双支路跳跃连接的细节增强网络
现有的红外与可见光图像融合方法在处理细

第 2 期 邸    敬, 等: 基于跨域交互注意力和对比学习引导的红外与可见光图像融合 319



节保留和对比度增强方面存在不足，为解决这一
问题，本文设计了双支路跳跃连接的细节增强网
络 (Detail Enhancement Network, DEN)，将其作为
图像融合网络之前的预处理模块。其目标是从红
外和可见光图像中提取和增强细节信息，通过双
支路结构和跳跃连接，生成增强后的细节图像，
特别是对目标区域的亮度信息和纹理细节进行
有针对性的增强，以保留更多有用信息，从而确保
在融合过程中能够充分保留和增强图像的细节和
对比度，提高最终融合图像的质量。双支路跳跃
连接的细节增强网络如图 2(彩图见期刊电子版)
所示。
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图 2    双支路跳跃连接的细节增强网络架构
Fig. 2    Detail-enhanced  network  architecture  with  dual-

branch skip connections

首先，DEN 采用双分支结构分别处理红外图
像和可见光图像。上方路径处理红外图像，下方
路径处理可见光图像，每个分支通过多个卷积层
提取不同层次的特征。所有卷积层均采用 3×3 的
卷积核，并使用 LReLU 激活函数，以确保特征提
取的有效性和网络训练的稳定性。同时，特征提
取过程中设计了跳跃连接，直接将浅层特征传递
到深层特征中，避免在网络训练过程中出现的信
息丢失问题，使深层特征不仅包含深层特征信息，
还能保留低层细节信息，从而增强融合图像的细
节表现力。

DEN 通过双分支多层次卷积特征提取、跳跃
连接有效解决了以往图像融合方法中信息丢失和
细节保留不足的问题。深入挖掘源图像的内部信
息，以增强对比度并保留细节信息，再将这些信息
准确映射到融合图像中，为红外与可见光图像的
后续融合提供了纹理清晰的细节增强处理。 

2.2    双分支联合编码器的图像融合网络
本文设计了一个双分支联合编码器的图像融

合网络 (Image Fusion Network, IFN)，通过将不同
模态的图像特征进行提取、融合和重建，生成高
质量的融合图像，提升目标识别和环境感知能力。
双分支联合编码器的图像融合网络如图 3(彩图见
期刊电子版) 所示，其结构包括编码部分、跨域交
互注意力模块和解码部分。
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图 3    双分支联合编码器的图像融合网络架构

Fig. 3    Image fusion network architecture with dual-branch joint encoder
 

在编码部分，将细节增强网络 (DEN) 的输出

作为图像融合网络 (IFN) 的输入，编码部分由 4

个编码器组成。在进入编码层之前，不同的源图

像分别经过卷积层、批量归一化层和 ReLU 激活

函数层处理。随后，通过一个 Max Pooling 层开

始后续的编码过程。每个编码器通过多层卷积操

作逐步提取特征，卷积核大小依次为 3×3、1×1

等。上支路处理增强后的红外图像，下支路处理
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增强后的可见光图像。每层卷积操作后，特征图
的尺寸依次减少，但通道数逐步增加，以确保特征
提取的深度，保证信息的充分提取。

跨域交互注意力模块 (Cross-Domain Interac-
tion Attention Module, CDIAM) 是 IFN 的核心部
分。其通过交互注意力机制实现不同模态特征的
高效融合。利用红外图像和可见光图像之间的互
补特性，增强特征之间的相互作用。在 CDIAM
中，不同模态的特征通过注意力机制进行加权融
合，确保在融合过程中保留重要的细节信息和全
局信息，从而提高融合特征的表示能力。跨域交
互注意力模块将在本文的 2.4 部分详细说明。

解码部分由多个轻量化卷积层组成，每个卷
积层后接批量归一化层和 ReLU 激活函数，以确
保解码过程的有效性和稳定性。解码过程中的卷
积核大小为 1×1、2×2 和 3×3，通过多次卷积操作

逐步还原图像的细节信息和全局特征。解码部分
的设计旨在逐层解码和重建融合特征，最终生成
高质量的融合图像。 

2.3    属性和内容的对比学习网络
为充分利用红外与可见光图像的互补特性，

进一步优化融合图像的质量，本文引入了属性和
内容的对比学习网络 (Contrastive Learning Net-
work, CLN)。其通过设计对比学习块来优化特征
表示。由于本文方法为无监督图像融合方法，无
法实现像素级相似性约束，因此，本文将红外与可
见光图像映射到潜在的特征空间。在这个特征空
间中，融合图像更接近于可见光图像的纹理细节
和红外图像的热辐射信息，呈现出具有清晰对
比度、丰富细节信息以及明确边缘轮廓的融合
图像。属性和内容的对比学习网络框架如图 4
（彩图见期刊电子版）所示。
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图 4    属性和内容的对比学习网络框架

Fig. 4    Network framework for contrastive learning of attributes and content
 

对比学习的核心在于如何构建正负对，本文

利用源图像中的期望特征来进行正负样本的构

建。具体来说就是将红外图像中的显著热目标和

可见光图像中的背景纹理细节作为正样本，而相
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应的红外图像背景区域和可见光图像热辐射信息
作为负样本。为提升前景目标的显著性，本文将
红外图像中的目标区域设为正样本，可见光图像
中的对应区域设为负样本。同时，为了在融合结
果中保留清晰的背景细节，将可见光图像设为正
样本，将红外图像设为负样本。通过这种双重约
束，网络能够学习区分高像素强度和背景纹理细
节的显著目标，从而实现互补融合。从而使融合
图像摆脱对源图像的依赖，获得具有更高对比度
和更好纹理细节的融合图像。

fS
fD

对 比 学 习 网 络 (CLN) 由 属 性 块 (Attribute
Block) 和内容块 (Content Block) 组成，包含对浅
层和深层特征的对比学习。在图 4 中，浅层特征

保留了大量的纹理和形状细节，而深层特征
主要保留内容或空间结构信息。简而言之，属

性块利用浅层特征来改善融合图像的纹理，而内
容块则利用深层特征来提升融合图像的场景内容

信息。正样本和负样本分别通过特征提取块 (Fea-
ture Extraction Block) 进行特征提取。特征提取
块包括卷积层、ReLU 激活函数和 Max Pooling 层。
经过对比约束损失函数处理后，融合图像在特征
空间中的特征更接近正样本并远离负样本。由此
可知，通过调整融合网络的权值。可以使最终生成
的融合图像在纹理细节和视觉效果上都表现出色。 

2.4    跨域交互注意力机制
为了整合跨模态的像素和语义信息，本文设

计了跨域交互注意力机制模块 (Cross-Domain In-
teraction  Attention  Module,  CDIAM)。如图 5（彩
图见期刊电子版）所示。该模块由两个局部空间
注意模块 (Local Spatial Attention, LSA) 和一个全
局交互语义注意模块 (Global Interaction Semantic
Attention, GISA) 组成。LSA 利用空间注意机制
捕捉单模态的关键局部信息，而 GISA 则采用多
视角自注意机制来捕捉跨通道的全局交互信息。
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图 5    跨域交互注意力机制模块

Fig. 5    Cross-domain interaction attention module
 

S ATir S ATvi S AT

(Fmax�ÈFavg) Fmax Favg

由于存在模态差异，红外图像和可见光图像

的关键信息区域往往不一致。为了获得单模态关

键特征，采用空间注意机制生成红外空间注意图

和可见光空间注意图 。 的生成过

程如图 5 左下角所示。首先，通过对通道维度的

最大池化和平均池化操作，将单模态特征压缩成

两个深度特征图 。然后， 和

S AT

Fspa

将空间注意力图和空间注意力图级联，然后通过

通道收缩卷积和基于 sigmoid 的非线性变换进行

卷积，以生成空间注意力图 。最后，在逐元素

计算之后获得空间注意力特征 ，如式 (1) 所示：

Fx
spa = Fx + Fx � S ATx ; �Ä���Å

x ir vi �其中， 代表 或 ， 代表逐元素乘法。

322 中国光学（中英文） 第 18 卷



(Qir ;Qvi) (Kir ;Kvi) (Vir ;Vvi)

Vcm

GISA 的具体结构如图 5 右侧所示。由于自注
意机制的时间消耗与输入大小呈指数关系，限制
了高分辨率图像的融合效率。为减少时间消耗，
首先将红外和可见光特征下采样到 32 × 32 的大小。
将下采样的特征图在 3 组投影卷积层中进行卷
积，以获得查询 , 键 和值 。
该值包含要素的位置信息。根据模态之间的位置
对应关系，本文将红外和可见光值进行积分，以获
得跨模态值 ，计算过程式 (2) 所示：

Vcm = Vir + Vvi : �Ä���Å

GATir GATvi

同时，本文计算了单模态语义关系，得到红外
全局注意力图 和可见全局注意力图 ，
计算过程如式 (3) 所示：

8
>><
>>:

GATvi = S o f tmax(Qvi KT
vi)

GATir = S o f tmax(Qir KT
ir )

: �Ä���Å

S o f tmax(�)的计算过程如式 (4) 所示：

S o f tmax(x) =
exj

kX

j=1

exj

; �Ä���Å

xj x其中， 表示 的元素。
语义相关性可以通过整合跨模态位置信息和

单模态语义信息来建立，如式 (5) 所示：
8
>><
>>:

Fvi
cor = GATvi � Vcm

F ir
cor = GATir � Vcm

: �Ä���Å

GATvi
cs GATir

cs

为了捕捉模态之间的语义差异，本文计算跨
模态全局注意力图 和 ，计算过程如

式 (6) 所示：
8
>><
>>:

GATvi
cs = S o f tmax(Qir KT

vi)

GATir
cs = S o f tmax(Qvi KT

ir )
: �Ä���Å

语义差异可以通过整合单模态位置信息和跨
模态语义信息来建模，如式 (7) 所示：

8
>><
>>:

Fvi
dif = GATvi

cs � Vvi

F ir
dif = GATir

cs � Vir

: �Ä���Å

Fsem

最后，利用卷积核为 1 × 1 的通道收缩卷积层
对所有注意力特征图进行卷积，得到跨模态语义
特征图 。

Fsem

LSA 和 GISA 的结果被送到通道收缩卷积
层，以获得跨模态耦合特征 。 

2.5    损失函数

LMSE

LSSIM

L InfoNCE

LMSE LSSIM

L InfoNCE

为了保持源图像中的场景内容，本文从强度
分布和结构相似性以及对比约束 3 个方面实现了
相似性约束。强度分布方面，通过均方误差损失

来确保融合图像的像素强度与源图像的一致
性，从而保留图像的亮度和对比度特征。结构相
似性方面，采用结构相似性损失 来捕捉图像
在局部窗口内的亮度、对比度和结构信息，以保
证融合图像在局部结构上的准确性。在对比约束
方面，引入对比损失 ，通过对比学习的方式，
使融合图像在特征空间中更接近正样本而远离负
样本，从而提高图像的细节和纹理表现。因此，所
提出的方法的损失函数由 3 项组成：均方误差
MSE 损失 ，结构相似性损失 和对比损
失 。整体损失函数定义如式 (8) 所示：

L = LMSE + � 1LSSIM + � 2L �,�Q�I�R�1�&�(; �Ä���Å

� 1 � 2其中， 和 是用于控制权衡的超参数。 

2.5.1    均方误差损失
LMSE

L2

均方误差损失 用于在像素级约束图像的
强度分布差异。定义为 损失，如式 (9) 所示：

LMSE =
1
2

kI f � I 1k2 +
1
2

kI f � I 2k2 ; �Ä���Å

I 1 I 2 I f其中， 和 分别表示红外与可见光源图像， 为
融合图像。 

2.5.2    结构相似性损失

LSSIM

结构相似性度量 (Structural  Similarity Index
Measure, SSIM) 通过亮度、对比度和结构信息的
相似性来对图像失真进行建模。利用结构相似性
损失 约束融合图像的结构信息，使融合图像
能够充分学习和保留源图像的结构特征。计算公
式如式 (10) 所示：

LSSIM = 1�
S S IM(I f ; I 1) + S S IM(I f ; I 2)

2
: �Ä�����Å

 

2.5.3    对比损失
L InfoNCE对比损失 表示在对比学习网络中的损

失函数。噪声对比估计 (Noise Contrastive Estim-
ation, NCE) 广泛应用于对比学习中。对比学习通
过使相似的样本更接近，同时将不同的样本更远
离。要实现这一目标，需使用相似性度量来评估
两个样本特征之间的相似性。本文采用像素级余
弦相似度的平均值作为特征图之间的相似性度
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H� W� C fA fB量。对于大小为  的特征图 和 ，其相
似性的定义如式 (11) 所示：

S( f A; f B) =
1

HW

HX

h=1

WX

w=1

f A
hw f B

hw


 f A
hw








 f B

hw





: �Ä�����Å

大多数对比学习侧重于将特征与噪声对比估
计 (NCE) 函数进行比较。NCE 执行非线性逻辑
回归以区分观测数据和一些人为产生的噪声。该
函数定义如式 (12) 所示：

LNCE = � log
exp(S(q;k+)=�)

exp(S(q;k+)=�)+ exp(S(q;k� )=�)
;

�Ä�����Å

S(�)

�

k+ k� q

其中， 表示如上所述的特征图之间的余弦相
似性， 表示温度超参数，通过调整温度值，在高维
特征空间中更精准地调节正负样本的相似性分离
度，从而提升对比学习的效果。 、 和 分别
表示正、负和锚样本的特性。

LInfoNCE

i

L i

Moco[19] 证明了使用更多的负样本可以更充
分地利用对比学习。因此，对比损失函数
通过改进 NCE 损失函数，充分利用负样本，将计
算方法从逻辑回归扩展到交叉熵。对于第 个样
本， 的计算公式如式 (13) 所示：

L i = � log
exp(S( f T

i ; f +
i )=�)

exp(S( f T
i ; f +

i )=�)+
NX

i=1

exp(S( f T
i ; f �

i )=�)

;

�Ä�����Å

f +
i f �

i f T
i

N

N f +
i f �

i

N

其中， 、 和 分别表示正样本、负样本和融

合图像的特征， 表示负样本的数量。在本文中，
设置为 360。正样本 和负样本 的相似性通

过损失函数调节后，亮暗区域的区分更加明显。
选择更大的负样本数量 可以进一步增强模型对
不同特征的区分能力，最终提升了图像的全局亮
暗对比度。

最后，总对比损失如式 (14) 所示：

L InfoNCE =
1
N

NX

i=1

L i : �Ä�����Å

由于结合了所有样本的相似性，对比损失不
仅提升了图像的细节和纹理表现，还显著增强了
全局对比度。通过放大正样本和负样本之间的差
异，增强了图像中亮暗区域的对比。若无对比损
失，正负样本的差异性将被削弱，图像整体对比度
降低，导致融合图像的视觉质量下降。 

3    实验结果与分析
 

3.1    实验设置

本实验的软件环境为 Windows11，python3.7，

硬件配置环境为 13th Gen Intel(R) Core(TM) i5-

13500HX，2.50 GHz，RTX 4060 GPU。主要采用

TensorFlow、image Io 库在 PyCharm 编译器中训

练和测试网络性能。

� 1 � 2 �

本文选用公开数据集 TNO、MSRS 和 Road-

Scene 进行红外和可见光图像融合实验。在训练

阶段，本文选取 TNO 数据集训练任务，并采用裁

剪分解的方法来扩充数据集。通过对源图像进行

裁剪，生成了 21 242 个大小为 120 × 120 的图像

块用于训练。经过大量实验和调优，最终选取了

最优的超参数设置： =10， =20， =0.01。实验

设置 epoch=15、batch_size=32、learning_rate=10−4。

本文使用 RMSProp 优化器进行优化。整个框架

在 TensorFlow 中 实 现 。 采 用 TNO、 MSRS 和

RoadScene 三个经典数据集作为测试集。在测试

阶段，从 TNO 数据集选取 42 对红外与可见光图

像作为第一组测试集，在 MSRS数据集中选用

40 对数据作为第二组测试集。在 RoadScene 数

据集中选用 221 对数据作为第 3 组测试集，通过

这 3 个经典数据集对算法进行全面评估，以验证

其在不同场景下的性能表现。 

3.2    融合图像评价指标

本文选取 8 种客观评价指标对融合图像进行

评价，包括平均梯度 (Average Gradient, AG)、信

息熵 (Entropy,  EN)、标准差 (Standard  Deviation,

SD)、 视 觉 保 真 度 (Visual  Information  Fidelity,

VIF)、空间频率 (Spatial  Frequency,  SF)、互信息

(Mutual Information, MI)、峰值信噪比 (Peak Sig-

nal-to-Noise  Ratio,  PSNR) 和 结 构 相 似 性 指 数

(Structural  Similarity  Index,  SSIM)。其中：AG 衡

量图像的梯度变化，反映图像的锐化程度，其值越

大 图 像 越 清 晰 ；EN 用 于 衡 量 图 像 的 信 息 量 ，

EN 越大，图像包含的信息越多；SD 描述了图像

像素值的分布，SD 越大，图像对比度越高；VIF 用

于衡量图像的视觉质量，可以评价图像在人眼视

觉系统中的保真度，数值越大表示与人眼主观特

性一致性越高；SF 反映了图像的细节和纹理信
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息，SF 越高，图像的细节越丰富；MI 用于衡量融
合图像与源图像之间共享的信息量，互信息越高，
表示融合效果越好；PSNR 可用于评价图像的质
量，PSNR 值越大，图像质量越高；SSIM 综合评价
图像的亮度、对比度和结构信息，SSIM 越接近 1，
表示图像越接近于源图像。 

3.3    定性和定量分析
本文使用 TNO、MSRS 和 RoadScene 3 个数

据集对所提方法进行测试验证，并与 12 种有代表
性的先进方法进行比较，包括 RFN-Nest[15]、U2Fu-
sion[20]、PIAFusion[21]、SuperFusion[22]、SwinFusion[16]、
SeAFusion[23]、TarDAL[24]、DIVFusion[25]、DDFM[26]、
LRRNet[27]、SFCFusion[28] 和 MTDFusion[29]。本文
从定性和定量两个方面对融合图像的质量进行全
面评价。定性评价主要从清晰度、图像细节和对
比度等方面进行。通过对比分析，可以直观看出
不同方法生成的融合图像在视觉效果上的差异，

具体表现为图像的锐利程度、细节的保留情况以
及整体对比度的优劣。在定量评价方面，本文选
取了 8 种客观评价指标对融合图像进行系统评
估。这些定量指标可以提供量化的对比数据，可
以客观评估不同融合方法的性能。通过定性和定
量评价相结合，本文全面验证了所提方法在红外
与可见光图像融合任务中的有效性和优越性。 

3.3.1    TNO 数据集实验结果
从构建的 TNO 测试数据集中选取了 7 种经典

场景作为红外与可见光融合的源图像，其中包括：
Queens  Road、 helicopter、Kaptein_1 123、Movie_
04、jeep 和 meting055（从左到右，依次为第一组到
第七组）图像融合结果。图 6（彩图见期刊电子
版）为 TNO 数据集七组场景的融合结果。图中，
红色框标出的区域主要用于观察目标物体在融合
图像中的清晰度和细节保留情况，而黄色框则用
于检测背景细节的保留和融合图像的整体对比度。
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图 6    TNO 数据集七组场景的融合结果

Fig. 6    Fusion results for seven groups of scenes processed by different algorithms in the TNO
 

通过对比可以看出，RFN-Nest 和 DDFM 方
法在融合过程中受到噪声影响较大，导致融合图
像中出现伪影。TarDAL 方法的融合图像偏暗，
细节信息模糊，例如第一组图像中的人物几乎无
法 辨 认 。 PIAFusion、 SeAFusion 和 MTDFusion
方法尽管在突显红外显著信息方面表现良好，但
背景细节损失严重，如第五组图像中的云朵细节
几乎完全丢失。U2Fusion 和 LRRNet 方法虽然在
细节信息保留方面有所提升，但未能有效突出红
外目标人物，例如第三组图中的人物信息较暗。
PIAFusion、SuperFusion 和 DIVFusion 方法在平
衡红外图像的高亮信息和可见光图像的纹理细节
方面表现较好，但融合图像存在不同程度的失真
现象，如第四组图像上方的树木出现失真。本文
方法则能够很好地突出红外显著目标，同时保留
可见光图像的纹理细节，融合图像的边缘信息清
晰，整体效果更加理想。

表 1 为 TNO 数据集 42 组图像的 8 种客观评
价指标均值。每个评价指标中最优的算法用加粗
显示标注，次优用下划线标注，第三优用双划线标
注。由表 1 可知，本文方法的 6 项评价指标 AG、
SD、VIF、SF、MI 和 SSIM 均最优，EN 位于第二，
PSNR 位于第三。EN 和 PSNR 不是最优的原因
在 于 信 息 熵 的 增 加 会 伴 随 噪 声 的 增 加 ， 同 时
PSNR 倾向于衡量图像的全局亮度和低噪声特
性，而本文方法注重丰富纹理细节和关注显著信
息。相较于其余 12 种对比算法，本文方法在 AG、
EN、SD、VIF、SF、MI、PSNR 和 SSIM 上平均分别
提高 27.6%、7.3%、25.4%、23.2%、31.3%、29.0%、
1.2%、25.8%。总体来说，本文方法得到的融合图
像在边缘和纹理方面提升明显，图像信息更加丰
富，具有较高的对比度，在局部区域有效保留了可
见光图像的纹理信息，使融合图像的人眼视觉效
果更具优势。 

 

表 1    TNO 数据集 42 组图像的客观评价指标均值
Tab. 1    Mean values of objective evaluation indices for 42 groups of images in the TNO

 

方法
评价指标

AG EN SD VIF SF MI PSNR SSIM Time

RFN-Nest 2.669 6.963 36.897 0.559 5.874 2.113 62.193 0.649 0.249

U2Fusion 5:023 6.997 37.697 0.619 11.864 2.005 62.808 0.605 0.354

PIAFusion 3.828 6.814 37.141 0.740 9.620 3.352 61.776 0.468 0.682

SuperFusion 2.421 6.558 30.663 0.422 6.275 2.330 60.979 0:753 0.715

SwinFusion 3.560 6.819 34.825 0.658 8.985 2.297 62.577 0.686 0:553

SeAFusion 4.980 7:133 44.244 0:704 12.253 2:833 61.392 0.628 0.604

TarDAL 2.998 6.840 45:212 0.539 7.959 2.802 62.304 0.597 3.159

DIVFusion 5.560 7.593 47.526 0.625 13.463 2.217 59.979 0.408 2.149

DDFM 5.111 6.854 37.081 0.629 12:952 2.048 63.466 0.618 3.517

LRRNet 3.600 6.838 39.499 0.551 9.331 2.515 62.656 0.546 0.927

SFCFusion 4.324 6.700 31.297 0.675 11.401 1.997 63.133 0.687 2.578

MTDFusion 4.612 6.695 33.669 0.578 11.643 2.256 62.150 0.758 1.597

本文方法 5.601 7.443 50.879 0.792 14.742 3.374 62:875 0.831 0.593
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3.3.2    MSRS 数据集实验结果
本文在 MSRS 数据集上选取 40 对进行实验

验证，其中包括 20 对日间场景和 20 对夜间场景，
分别选取具有代表性的一副日间场景和一副夜间

场景。图 7（彩图见期刊电子版）展示了 MSRS 数
据集中“00537D”的日间场景融合结果。图 8（彩
图见期刊电子版）展示了MSRS 数据集中“00881N”
的夜间场景融合结果。
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图 7    MSRS 数据集日间场景“00537D”融合结果

Fig. 7    MSRS dataset daytime scene “00537D” fusion results
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图 8    MSRS 数据集夜间场景“00881N”融合结果

Fig. 8    MSRS dataset night scene “00881N” fusion results
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由图 7 和图 8 可以明显看出，U2Fusion 在图
像对比度方面表现优异，但行人的轮廓部分不够
清晰。RFN-Nest、TarDAL 和 DDFM 能够较好地
保留红外图像中的高亮目标，但细节纹理不够清
晰，建筑物细节不明显。PIAFusion、SFCFusion
和 MTDFusion 有较好的对比度和细节保留，但在
某些高亮区域不够显著，如行人和车辆的高亮区
域。SuperFusion、SwinFusion 和 SeAFusion 能够
较好地融合红外和可见光图像，保留了丰富的细
节和对比度，但在日间场景下行人轮廓模糊，同时
出现轻微的纹理损失。DIVFusion 和 LRRNet 融
合图像整体较亮，对比度低，不能很好地平衡可见
光细节信息和红外显著信息。相比上述方法，本
文所提出的方法能够更好地平衡可见光图像的背
景信息和红外图像的显著目标，在保留更多细节

信息的同时保持了红外部分的对比度，整体视觉
效果最佳。

表 2 为 MSRS 数据集上 40 组图像的客观评
价指标均值。可以看出，本文方法 AG、SD、VIF、
MI 和 SSIM 指标均为最优，EN 和 SF 位于第二，
PSNR 位于第三。PSNR 指标排名第三是由于本
文方法更多地关注全局视觉效果和细节保留，在
高噪声或低对比度场景下表现稍逊。相较于其
余 12 种对比算法，本文方法的 AG、EN、SD、VIF、
SF、MI、PSNR 和 SSIM 值平均分别提高 33.9％、
19.0％、38.8％、29.2％、32.8％、0.7％和 26.6％。
综上所述，对于 MSRS 数据集，本文算法在细节
信息保留、对比度增强和整体图像质量方面均具
有显著优势。
 

 
 

表 2    MSRS 数据集 40 组图像的客观评价指标均值
Tab. 2    Mean value of objective evaluation indices for 40 groups of images in MSRS

 

方法
评价指标

AG EN SD VIF SF MI PSNR SSIM Time

RFN-Nest 1.557 5.209 25.976 0.555 4.725 2.498 67.123 0.565 0.428

U2Fusion 2.409 5.332 25.303 0.555 7.709 2.244 66.599 0.595 0.536

PIAFusion 3.598 6.536 46:263 1.008 10.945 3.825 64.464 0.545 0.892

SuperFusion 3.598 6.468 43.469 0.913 9.464 3:999 64.851 0.545 0.874

SwinFusion 3.598 6.491 44.209 0.913 9.712 4.173 64.821 0.545 0.724

SeAFusion 3.598 6.547 42.902 0:952 10.047 3.776 64.570 0.581 0:647

TarDAL 3.598 3.312 26.792 0.162 13.973 1.245 63.544 0.278 4.589

DIVFusion 4.313 7.406 54.228 0.784 11:575 2.545 56.314 0.243 3.248

DDFM 1.848 5.642 21.144 0.561 5.922 2.414 67.088 0.705 3.774

LRRNet 3.508 6:780 25.976 0.852 10.058 3.202 58.759 0:685 1.938

SFCFusion 3:759 5.933 30.836 0.636 11.407 2.002 66.788 0.526 2.549

MTDFusion 2.114 5.586 30.836 0.399 6.727 2.090 65.110 0.632 2.874

本文方法 4.731 7.331 56.891 1.138 13.216 4.215 66:821 0.732 0.698
 
 

3.3.3    RoadSence 数据集实验结果

为 进 一 步 验 证 本 文 方 法 的 优 越 性 ， 选 取

RoadScene 中的 221 对源图像进行测试，并从中

选取了一组典型图像进行定性和定量对比。图 9

（彩图见期刊电子版）为 RoadSence 数据集“FLIR_

08835”场景融合结果。

从图 9 可以看出，U2Fusion 和 TarDAL 偏向

于红外图像，整体图像偏暗，细节信息模糊。PI-

AFusion、SuperFusion 和 SwinFusion 整体图像偏

可见光，人物目标区域不够清晰，对比度低。RFN-

Nest、DIVFusion 和 MTDFusion 纹 理 细 节 模 糊 ，

人物边缘轮廓不清晰。DDFM 受噪声影响严重，

部分区域出现失真现象，SeAFusion 和 SFCFusion

亮度信息明显，但无法突出可见光图像纹理细节。

LRRNet 整体效果较好，能够较好地平衡可见光纹

理细节和红外显著信息，但融合图像色彩不够鲜明。

而本文方法所得融合图像目标显著、纹理清晰、

色彩鲜明、对比度高，符合人类视觉系统成像效果。
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表 3 为在 RoadSence 数据集下 221 组图像的
客观评价指标均值。通过对比可以发现，本文方
法在 AG、EN、SD、VIF、SF、MI 和 SSIM 均表现
最优，PSNR 偏低是因为本文方法更关注红外显
著信息和可见光纹理细节，而 PSNR 主要关注图
像整体的像素值差异，导致在某些高噪声或低对
比度场景中效果一般。相较于其余 12 种对比算

法，本文方法的 AG、EN、SD、VIF、SF、MI、PSNR
和 SSIM 平 均 分 别 提 高 26.2%、 5.0%、 25.5%、
18.3%、19.2%、25.6%、0.3% 和 23.0%。总体而
言，对于 RoadSence 数据集，本文方法融合图像在
边缘和纹理方面提升明显，图像信息丰富，具有较
高的对比度，保留了源图像更多的结构信息，人眼
视觉效果较好。

 
 

表 3    RoadSence 数据集 221 组图像的客观评价指标均值
Tab. 3    Mean value of objective evaluation indices for 221 groups of images in RoadSence

 

方法
评价指标

AG EN SD VIF SF MI PSNR SSIM Time

RFN-Nest 3.362 7.336 46.025 0.500 7.852 2.738 61.366 0.617 0.357

U2Fusion 6.099 7.183 40.092 0.564 15.282 2.578 61.366 0.696 0.684

PIAFusion 4.308 6.981 42.702 0.681 12.132 3.557 61.680 0.659 0.534

SuperFusion 4.469 6.990 41.358 0.608 12.185 3:562 62.107 0.566 0.824

SwinFusion 4.516 7.000 44.067 0.614 16.720 3.334 61.297 0.529 0:545

SeAFusion 6:491 7.330 49.645 0.600 16:625 3.022 61.714 0.584 0.657

TarDAL 6.691 7.550 59.398 0.418 16.123 2.191 59.566 0.552 3.924

DIVFusion 5.010 7:539 54.188 0.572 13.295 2.900 61.779 0.441 2.842

DDFM 3.952 6.868 33.551 0.532 10.174 2.845 64.484 0.660 3.667
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图 9    RoadSence 数据集“FLIR_08835”场景融合结果

Fig. 9    RoadSence “FLIR_08835” fusion results
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续表 3

方法
评价指标

AG EN SD VIF SF MI PSNR SSIM Time

LRRNet 5.692 7.526 54:772 0:631 15.223 3.510 62.025 0.730 1.259

SFCFusion 6.304 7.222 41.496 0.591 15.994 2.842 63.781 0.670 1.842

MTDFusion 4.407 7.059 37.356 0.577 11.417 2.896 64:440 0:728 2.067

本文方法 6.924 7.596 60.891 0.703 16.810 4.027 62.303 0.804 0.573

 
 

3.4    运行效率对比实验
方法运行时间也是评价性能的一个重要指

标。表 1~表 3 记录了全部算法的运行时间。可
以看出，本文方法的运行时间略高于 RFN-Nest、
U2Fusion 和 SwinFusion，但这 3 种算法的融合图
像在纹理细节和对比度上表现较差。因此，综合
来看，本文算法在运行时间和融合效果之间达到
了更好的平衡，整体性能更优。 

3.5    消融实验
为进一步验证本文所提各个模块的有效性，

设计了 5 组消融实验。实验 1 去掉细节增强网
络，实验 2 将图像融合网络的联合双分支编码器
换为单分支编码器，实验 3 去掉图像融合网络的
跨域交互注意力机制，实验 4 去掉对比学习网络，
实验 5 去掉对比损失。

随机选择 RoadSence 数据集“FLIR_00018”
场景的源图像融合结果做主观对比展示，选取了
10 组场景的融合结果均值作为客观评价指标。
图 10（彩图见期刊电子版）展示了不同模块生成
融合结果的消融实验结果。

可以明显看出：实验 1 去掉细节增强网络后，
融合图像细节信息模糊；实验 2 将图像融合网络
的联合双分支编码器换为单分支编码器，图像对
比度不足，可见光图像背景细节信息丢失；实验
3 去掉图像融合网络的跨域交互注意力机制后，
融合图像无法有效关注显著特征；实验 4 去掉对

比学习网络后，融合图像明显较暗，红外显著信息

缺失严重；实验 5 去掉对比损失后，融合图像对比

度不明显。而本文方法完成模型有效保留了红外

与可见光图像特征信息，纹理细节更加丰富，同时

增强了图像的对比度。
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图 10    消融实验结果
Fig. 10    Results of ablation experiments

 

表 4 为消融实验的 10 组场景客观评价指标

均值数据。由表 4 可知本文所提方法指标均较

高。这说明本文方法得到的融合图像红外显著目

标明显、可见光细节纹理清晰，更符合人眼视觉

成像效果。
 
 

表 4    10 组场景消融实验客观评价指标均值
Tab. 4    Mean values of objective evaluation indices in 10 groups of ablation experiment scenes

 

模型 AG EN SD VIF SF MI PSNR SSIM

实验1 7.328 7.248 52.314 0.652 16.257 3.628 54.217 0.766

实验2 5.628 6.995 48.302 0.563 18.005 3.495 57.457 0.501

实验3 6.715 7.137 45.541 0.589 18.186 3.214 56.259 0.627

实验4 6.357 7.033 50.249 0.637 17.894 3.455 57.224 0.643
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续表 4

模型 AG EN SD VIF SF MI PSNR SSIM

实验5 7.780 7.324 52.413 0.633 17.924 3.527 58.149 0.702

本文方法 8.326 7.421 61.672 0.709 18.259 3.989 59.248 0.791

 
 

4    结　论

本文提出了一种跨域交互注意力和对比学习
引导的红外与可见光图像融合方法。该方法通过
双支路跳跃连接的细节增强网络、双分支联合编
码器的图像融合网络和属性与内容的对比学习网
络，有效解决了现有图像融合方法中忽略两种模
态相互关系的问题，避免了融合结果中存在冗余
甚至无效信息。同时，为了在训练过程中保留源
图像的固有特征，设计了一种基于对比约束的损
失函数，以辅助融合过程对源图像信息的对比度
保留。实验结果表明，本文方法在 TNO 数据集上，

AG、 EN、 SD、VIF、 SF、MI、 PSNR 和 SSIM 分
别平均提高 27.6%、7.3%、25.4%、23.2%、31.3%、
29.0%、1.2% 和 25.8%；在 MSRS 数据集上分别
平均提高 33.9%、19.0%、38.8%、29.2%、32.8%、
0.7% 和 26.6%；在 RoadScene 数据集上分别平均
提高 26.2%、5.0%、25.5%、18.3%、19.2%、25.6%、
0.3% 和 23.0%。证明了本文方法在保留丰富细
节纹理、高清晰度和对比度的同时，还能实现红
外与可见光图像的高效融合。此外，消融实验也
进一步验证了本文方法的有效性。然而，本文方
法尚未与高级视觉任务结合，未来的研究将致力
于将图像融合与高级视觉任务相结合，以提升其
在道路交通、安防监控等实际应用中的综合表现。
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