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基于显著性的双鉴别器 GAN图像融合算法

谢一博，刘卫国，周　顺，李梦晗
（西安工业大学 光电工程学院，陕西 西安 710021）

摘     要：针对红外图像与可见光图像在不同场景的特征表达不同的问题，提出一种基于显著性的

双鉴别器生成对抗网络方法，将红外与可见光的特征信息相融合。区别于传统的生成对抗网络，

该算法采用双鉴别器方式分别鉴别源图像与融合图像中的显著性区域，以两幅源图像的显著性

区域作为鉴别器的输入，使融合图像保留更多的显著特征；并将梯度约束引入其损失函数中，使

显著对比度和丰富纹理信息保留在融合图像中。实验结果表明：本文方法在熵值 (entropy, EN)、平

均梯度 (mean gradient, MG)、空间频率 (spatial frequency, SF) 及边缘强度 (edge intensity, EI)4 个评价指

标中均优于其他对比算法。该研究实现了红外图像与可见光图像高效融合，有望在目标识别等

领域中获得应用。
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Saliency-based dual discriminator GAN image fusion algorithm
XIE Yibo，LIU Weiguo，ZHOU Shun，LI Menghan

（School of Photoelectric Engineering, Xi'an Technological University, Xi'an 710021, China）

Abstract：To address the problem that infrared images and visible images have different feature expressions in

different scenes, an saliency-based dual discriminator generative adversarial network method was proposed to

fuse the infrared and visible feature information. Different from the traditional generative adversarial network,

a dual  discriminator  approach was adopted to discriminate the saliency regions in the source images and the

fusion images respectively in this algorithm, and the saliency regions of the two source images were used as

the input of the discriminator so that the fusion image retained more salient features.  The gradient constraint

was introduced into its loss function so that the salient contrast and rich texture information could retain in the

fusion  image.  The  experimental  results  show  that  the  proposed  method  outperforms  other  comparison

algorithms  in  four  evaluation  indexes:  entropy  (EN),  mean  gradient  (MG),  spatial  frequency  (SF)  and  edge

intensity (EI). This study achieves efficient fusion of infrared images and visible images, which is expected to

gain applications in fields such as target recognition.

Key  words： image  processing； generative  adversarial  networks； image  fusion； salient  regions； target

recognition
 
 

引言

随着现代科技的快速发展，传感器技术不断进

步与完善，应用不断复杂化。为了更好地满足不

同领域的需求，各种类型的传感器不断涌现并应

用于不同的环境和场景，以获取更为全面且准确

的信息。红外传感器得到的红外图像通过区分物
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体之间的辐射差异来进行目标和背景的区分，在

夜间环境下能有较好的工作效果；而可见光传感

器获取的可见光图像则可以提供清晰度的纹理细

节信息和高分辨率。单一类型的传感器所采集到

的信息可能很难对某一问题做出准确的判断。因

此将红外图像和可见光图像进行融合处理，可以

构造出包含热辐射源和多光谱信息的图像，既解

决单一红外传感器背景模糊、细节缺失的问题，又

克服了可见光传感器对环境条件的依赖性。由于

红外和可见光图像的融合可以大大提高图像信息

的解读能力，其已成为图像融合领域的重要组成

部分。该融合技术最早应用于军事领域，在 1999
年，国外研发出第一个红外与可见光图像融合的

夜视系统，用于在夜晚探测隐藏目标 [1]。随后，各

国相继研制出其他彩色图像融合系统、多功能望

远镜、夜视镜等设备。随着红外与可见光融合技

术的进步，当前该技术在夜间辅助驾驶、社区安防

监控、目标检测等实际应用中具有实际价值[2]。

典型的传统融合方法包括基于多尺度变换方

法 [3]、基于稀疏表示方法 [4]、基于子空间方法 [5]、基

于显著性方法 [6]、基于总变异方法 [7] 等。然而，这

些方法的局限性十分明显，传统方法没有考虑不

同传感器图像的特征差异，而是采用相同的变换

对不同的源图像提取特征，导致提取的特征表达

性较差，因此基于深度学习的图像融合方法应运

而生并成为学者们研究的热点 [8]。在红外与可见

光图像融合方面，基于深度学习的融合方法主要

分为三大类：基于自编码器的图像融合 [9]、基于卷

积神经网络的图像融合 [10] 以及基于生成对抗网络

（generative adversarial networks，GAN）的图像融合[11]。

2015年，HUANG W等 [12] 通过构建堆栈自编码网

络保留了全色图像的细节特征和多光谱图像的光

谱特性。后来，LIU等提出了一个基于卷积稀疏表

示的融合框架，该方法有效利用图像的稀疏性特

征，便于表征融合图像。随着研究的深入，Li等 [1]

基于 VGG-19构建深度学习框架对图像分解后的

细节部分进行特征提取与融合。

目前红外与可见光图像融合中最常用的方法

为基于 GAN网络的方法。2019年，MA J Y首次

将 GAN网络应用于图像融合，提出了基于 GAN
网络的无监督融合模型（FusionGAN） [13]，但存在细

节丢失和目标边缘模糊的问题。2020年，MA J Y
团队又提出了一种基于双鉴别器生成对抗网络的

红外与可见光图像融合方法（DDcGAN）[14]，该算法

将红外与可见光源图像分别输入两个鉴别器，生

成器与鉴别器对抗博弈能更好地保留红外和可见

光图像的信息，使得到的融合图像具有更好的纹

理细节和目标热辐射信息，但双鉴别器会忽略掉

高层语义信息。2021年 HOU J L等人 [15] 提出了基

于语义分割的红外与可见光图像融合方法（SSGAN），

该网络既考虑了红外和可见光图像的底层特征，

又考虑了红外和可见光图像的高层语义信息。

由于基于 GAN的红外与可见光图像融合方法

在对抗训练过程中会丢失部分细节信息，因此，本

文对 GAN的网络结构以及损失函数进行优化，提

出了更加适用于红外与可见光图像融合的网络模

型。通过以两幅源图像的显著性区域作为鉴别器

输入判定融合图像，从而使得融合图像保留原始

图像更多显著特征；并借助添加梯度约束这一损

失函数，保存显著对比度和丰富纹理，防止高对比

度目标区域边缘扩散造成的背景纹理污染。 

1    生成对抗网络模型
2014年，GOODFELLOW I等学者提出了由生

成模型 G和鉴别模型 D组成的生成对抗网络

GAN[16]。该模型是两个网络相互对抗博弈的过程，

通过不断地反向传播更新参数，能提高生成器的

生成能力和鉴别器的判别准确度，从而在数据中

学习并生成新的数据。基于 GAN的图像融合框

架如图 1所示。
 

 

Px x
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Discriminator(D)
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Generator(G)
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图 1    基于生成对抗网络的结构框架图

Fig. 1    Structural  framework  diagram  based  on  generative

adversarial networks
 

·  108  · 应    用    光    学 第 45 卷 第 1 期



从数学的角度来看，为了学习生成器在数据

x上的分布 PG，首先对输入噪声变量定义一个先

验，然后对数据空间的映射表示为 G(z; θg)，其中

G是一个可微分的函数，由参数为 θg 的多层感知

器表示。再定义第 2个多层感知器 D(x; θd)，输出

一个标量，表明数据 x来自于输入数据而非 PG。
通过训练 D，以最大限度地提高为训练实例和样本

分配正确标签的概率；同时训练 G，使其最小化

log(1−D(G(z))[16]。生成器 G和鉴别器 D之间进行

一场对抗性训练，此过程表示如下：
min

G
max

D
VGAN(G,D) =Ex∼Pdata(x)[log D(x)]+

Ez∼Pz(z)[log(1−D(G(z)))]（1）

基于生成对抗网络的强大生成能力，一种基

于 GAN网络的无监督融合模型（FusionGAN） [13] 被

提出。在该模型中，红外与可见光图像在生成器

的指导下融合成一幅图像，鉴别器判定融合图像

来自真实图像的概率，直到鉴别器无法区分融合

图像与真实图像时博弈结束，此时融合规则下得

到的融合图像为最佳图像。

FusionGAN网络模型首次运用 GAN去解决图

像融合问题，尽管该网络可以避免手动设计融合

策略，通过引入 GAN并生成具有丰富细节信息的

融合图像，但仍然存在细节丢失和目标边缘模糊

的问题。为了进一步提高融合图像的质量，该问

题在当前亟须解决。 

2    本文方法 

2.1    网络总体结构

针对单鉴别器无法同时获取两幅源图像信息

的问题，本文设计了一个基于显著性的双鉴别器

GAN红外与可见光图像融合方法，模型框架如图 2
所示。在内容损失和感知损失的指导下，生成器

将生成一张信息丰富且细节完整的融合图像。鉴

别器的作用是不断迫使生成器学习，直到能够生

成与鉴别器输入相似的图像为止，因此，为了使融

合图像保留两幅源图像的显著区域，将构建两幅

源图像的视觉显著图（即 IR_SM、VIS_SM）作为两

个鉴别器的输入。鉴别器分别鉴别源图像视觉显

著图和融合图像，指导生成器生成高质量的包含

源图像的细节信息和显著区域的融合图像。生成

器与鉴别器进行不断对抗性训练，当鉴别器无法

区分融合图像与可见光图像时，判定融合图像中

的细节信息分布与可见光图像中的细节信息分布

近似，最终获得一幅包含红外图像辐射信息及可

见光图像纹理细节的融合图像。
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Generator
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图 2    本文算法模型结构框架图

Fig. 2    Structural framework diagram of proposed algorithm model
 
 

本文方法的主要核心包括 3部分：1）  显著性

视图的构造，通过均值滤波与中值滤波的结果作

差来求解两种图像的显著图，并将其作为鉴别器

的输入图像；2） 网络结构，两个鉴别网络模型与一

个生成网络模型的结构；3） 损失函数，在生成损失

函数中引入梯度约束以保留更多的细节信息，及

两个鉴别损失函数的数学表示。 

2.2    视觉显著图的构造

视觉显著图（saliency map，SM）能够反映图像

中像素点的显著性程度，具体流程如图 3所示。首
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先采用均值滤波处理红外与可见光两幅源图像，

再采用中值滤波，并将两者输出结果作差处理，即

获得相应的高通图像[17-18]。
 

 

Source
mage

Mean filtering

Difference High-pass
mage

Gaussian
smoothing

Visual
saliency map

Mean filtering 
图 3    视觉显著性提取流程图

Fig. 3    Flow chart of visual saliency extraction
 
 

红外图像与可见光图像分别由 I1、I2 表示，对

应的高通图像分别由 H1、H2 表示，其过程由式（2）
表示：

Hn(x,y) = φµn
(x,y)−φρn

(x,y),n = 1,2 （2）

式中：(x, y)表示图像像素坐标；φμ1 和 φμ2 为两幅源

图像均值滤波输出；φρ1 和 φρ2 为两幅源图像的中

值滤波输出。

之后，对两幅高通图像 H1 和 H2 进行高斯滤波

平滑处理，即获得两幅图像的显著值图像 S1 与
S2。由式（3）表示：

S n = |Hn| ∗grg ,σg
（3）

grg ,σg
式中：*表示图像卷积操作； 是高斯滤波器，其

窗口大小为 (2rg+1)(2rg+1)；rg、σg 分别为滤波半径

与标准差。

对可见光的灰度图像进行显著性区域提取，结

果如图 4所示。通过该方法提取到图像的显著性

区域，其中石头与标牌为图像的主要信息。 

2.3    网络结构

本文算法采用了基于卷积神经网络的生成器

和鉴别器两个部分组成整个网络结构。

生成器 G的网络结构如图 5所示，红外与可

见光图像作为生成器的输入，而最终输出为 IR-
RGB融合图像。该生成器由 5个公共卷积层组

成：对于每个卷积层，padding设置为 SAME，步长

设置为 1，特征图的大小将不会改变。为了解决数

据初始化的敏感性以及避免消失梯度，所有卷积

层中均采用批量标准化（BatchNorm，BN）模块和

激活函数。如图 5中的箭头所示，在前 4层中应

用来自密集连接卷积网络的密集连接层。以前

反馈方式在每层和所有层之间建立连接，以实现

特征重用，防止在卷积过程中删除一些重要信息，

选择的输入和输出通道是 2∶16、16∶16、32∶16、
48∶16和 64∶1。 

 

(a) 可见光图像

(b) 提取的显著图像 
图 4    可见光显著性区域提取结果

Fig. 4    Extraction results of visible-light salient area
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图 5    生成器 G的网络结构图

Fig. 5    Network structure diagram of generator G
 
 

Dr Dv本文设计算法的网络中有两个鉴别器 和 ，

它们具有相同架构，如图 6所示。其作用均为分类

器，生成一个输入图像来自真实数据而不是 G的

概率。该鉴别器采用 4个卷积层和 1个全连接层，

步长和 padding分别设置为 2和 VALID，因此不需

要池化层。该网络的前 4层卷积核大小为 3×3，卷
积核个数分别为 32、64、128和 256，因此输入和输

出通道分别为 1∶32、32∶64、64∶128和 128∶256。
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图 6    鉴别器 D的网络结构图

Fig. 6    Network structure diagram of discriminator D
 
  

2.4    损失函数

在对网络进行训练时，需要以预测值和真实值

之间的误差为基础对网络进行惩罚，这种惩罚通

过损失函数来计算。由于损失函数种类繁多，因

此需要根据不同的目标任务选择最适合的损失函

数，以达到最佳的训练效果，从而使网络能够成功

实现我们所期望的功能。生成对抗网络的损失函

数主要包括生成器损失函数和鉴别器损失函数。 

2.4.1    生成器损失函数

根据网络中生成器的目的，需要通过训练来欺

骗鉴别器，并且要求约束内容中生成图像与源图

像之间的相似性。故生成器包含生成器与鉴别器

之间的对抗损失 Ladv 和生成图像与真实图像之间

的内容损失 Lcontent，生成器损失函数定义如下：

LG = Ladv+α ·Lcontent （4）

式中：α为平衡系数；Ladv 和 Lcontent 定义如式（5）、
式（6）。

Ladv =−
1
N

N∑
n=1

{(1−Dr(In
r f ))

2+λ(1−Dv(In
v f ))

2} （5）

In
f式中： 表示在总数为 N的同批次中的第 n幅融合

图像；D(·)表示鉴别器的输出。

Lcontent = Lgrad+
β

α
Lin （6）

图像的梯度信息能够反映边缘比较锐利的清

晰度，且图像梯度值较大，则反映相应的图像边缘

更加锐化。通过在损失函数中引入梯度约束来增

强图像的细节信息。其中，损失 Lgrad 表示梯度约

束，强制融合的图像 If 具有类似于 Ir 和 Iv 的梯度，

具体定义如下：

Lgrad =
1

WH
(||∇If −∇Ir||22+µ||∇If −∇Iv||22) （7）

∇式中：H和 W代表输入图像的尺寸； 为梯度算子；

μ为平衡参数。

强度损失 Lin 约束融合图像保持与源图像相似

的强度分布，以便保留重要的对比度信息，强度损

失定义为

Lin = ξ||If − Ir||2F + (1− ξ)||If − Iv||2F （8）

|| · ||F式中： 表示矩阵 Frobenius范数；ξ是控制两项

之间权衡的参数。 

2.4.2    鉴别器损失函数

鉴别器的作用是通过训练输出一个标量将真

实数据与虚假数据区分开来，在提出的图像结构

中，使用两个独立的鉴别器 (即 Dr、Dv)来约束生成

器分别捕获更多的对比度和纹理信息。Dr、Dv 旨

在分别将融合图像与红外和可见光图像区分，需

要同时考虑生成器与鉴别器之间的对抗关系和

Dr 与 Dv 的平衡。鉴别器的对抗性损失能够计算

出分布之间的散度，从而识别出强度或纹理信息

是否虚假，以尽可能获取真实信息[14]。将相应的损

失函数 LDr 和 LDv 定义为

LDr =
1
N

N∑
n=1

(1−Drs(In
rs))

2+ (Drs(In
rsf))

2 （9）

LDv =
1
N

N∑
n=1

(1−Dvs(In
vs))

2+ (Dvs(In
vsf))

2 （10）

χ2

鉴别器则是通过提取可见光与红外图像中的

显著性特征来帮助区分融合图像和可见光图像。

网络中采用最小平方损失函数，并基于最小化皮

尔逊 散度的原则，使网络训练过程更加稳定，从

而使得鉴别器的损失函数能快速收敛。

依据两者图像不同的特性，可见光图像中主要

存在丰富的纹理结构信息，而红外图像中主要存

在显著的对比度信息。然而，在红外图像中也包

含了一些结构信息；同样地，可见光图像也包含一

些对比度信息。通过网络连续对抗的方式，本文

方法可以生成具有良好视觉效果的融合图像，且

以双鉴别器的方式在保留红外和可见光的固有信

息方面取得了良好的平衡。 

3    实验结果与分析
本文的实验图像均来自于自主搭建的红外-可

见光成像系统，红外相机与可见光相机的分辨率、

像元尺寸、帧率分别为 1 280×1 024像素和 1 280×1 024
像素、12 μm和 4.8 μm、25 frame/s和 211 frame/s。
两相机相对位置固定，通过软件触发控制采集图

像。由于两相机之间具有不同的外部及内部参

数，故在图像融合之前需对图像进行配准裁剪，最

终进行融合实验的图像分辨率均为 800×600像

素。为了突出本文算法的优越性，本文选用几种

算法进行定性和定量比较，包括：基于强度色调饱

和度（ intensity hue saturation， IHS） [19]、主成分分析

（principal component analysis，PCA） [19]、拉普拉斯金
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字塔（Laplacian pyramid，LP）[20]、离散小波变换（dis-

crete wavelet transform，DWT） [21]、双尺度融合算法

（ two-scale  image  fusion， TIF） [22]、 FusionGAN[13] 及

GANMcC[23]、DDcGAN[14] 与 SSGAN[15]。

定量评价依赖于一些现有的统计指标，从不同

方面评估融合结果的质量。为了客观地评价各种

融合方法的结果，选用信息熵（EN） [24]、平均梯度

（MG） [25]，空间频率（SF） [26] 和边缘强度（EI） [27] 作为

评价指标来验证本文方法的有效性。不同指标所

表示的意义不同，EN表示图像信息丰富度，MG用

于衡量图像的纹理和细节的表征能力，SF衡量图

像在空间中的活跃程度，EI表示图像的边缘细节

信息。本文选用的评价指标均与图像质量的关系

呈正比例。
 

3.1    融合结果主观评价

不同场景下不同算法进行红外与可见光图像

融合的结果如图 7所示。场景 1(Img 1)为道路地

面场景，Img 1中红外图像的车位线几乎全黑，在

对道路环境不明的情况下很难分辨出其为停车

线，容易误判，在可见光图像中井盖与道路“融为

一体”，而融合图像较好地还原了道路环境并能分

辨出井盖；LP和 DWT的融合效果更加偏向可见

光图像，其结果有丰富的纹理细节，但目标和背景

之间的对比并不明显；IHS、PCA、FusionGAN、GAN-
 

Img 1 Img 2 Img 3 Img 4

(a) IR

(b) VIS

(c) IHS

(d) PCA

(e) LP

(f) DWT 
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McC及 DDcGAN的融合效果更加偏向红外图像，

具有良好的热辐射信息，但纹理细节不足；SSGAN

的细节信息较明显，但其主观视觉效果不符合真

实场景；而 TIF和本文方法更好地融合了红外和可

见光的原始特征，相较于 TIF，本文方法的融合图

像将道路上的石头路障和人更好地显示出来。场

景 2(Img 2)的红外图像无法识别到石头目标，采用

不同算法将红外图像与可见光图像的信息进行融

合以突显目标；IHS、PCA与 FusionGAN的目标同

样无法识别；LP、DWT的结果过亮，主观视觉效果

不佳；TIF、GANMcC与 DDcGAN的结果良好，路

牌的文字信息与场景的信息都能够观察；SSGAN

方法的融合图像细节信息丰富，但图像中并未蕴

含热辐射信息；而本文所提出的算法的融合结果

不仅有明显的对比度，而且有丰富的纹理细节。

场景 3(Img 3)为包含天空背景下的人物与石碑场

景，在 IHS、PCA、FusionGAN、GANMcC与DDcGAN

的融合图像中，天空背景是更加偏向红外图像的

黑色，与主观视觉特征不符合；SSGAN的结果特征

细节过于突出，但背景信息不真实；TIF的结果并

 

(g) TIF

(h) FusionGAN

(i) GANMcC

(j) DDcGAN

(k) SSGAN

(l) 本文方法 

图 7    不同算法在不同场景下进行红外与可见光融合

Fig. 7    Infrared and visible light fusion in different scenes by different algorithms
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没有凸显显著目标，图像整体较为模糊，且人物目

标不明显；LP、DWT与本文方法在凸显显著目标

的同时保留了天空背景的视觉特征，但 LP与

DWT对草地表征过亮，整体图像效果不佳；本文方

法不仅突出了人物目标，周围的环境信息也得以

较好地保留。在场景 4(Img 4)中，IHS、PCA、Fusi-
onGAN、GANMcC与 DDcGAN、SSGAN的融合图

像中，天空背景偏向红外图像的黑色，且整体图像

主管视觉偏暗，不符合拍摄的光照场景；TIF的结

果未凸显人物目标；LP、DWT与本文方法既凸显

了目标，也较好保留了天空背景的视觉特征，周围

的树木也较明显；本文方法生成的图像中人物（即

目标）和树木（即背景）之间的对比较强，且树木的

纹理细节丰富，融合图像在两幅源图像的信息之

间取得了较好的平衡。

总结 4组实验结果，IHS、PCA方法的融合效

果接近红外图像，拥有较强的对比度，但缺少纹理

细节；LP、DWT方法的图像接近可见光图像，保留

了丰富的纹理细节，但其对比度不明显；TIF方法

的图像目标与背景区分不明显，且主观视觉效果

不佳；FusionGAN、GANMcC与 DDcGAN、SSGAN
方法的融合图像虽然同时保留了红外的热辐射信

息与可见光图像的纹理信息，但是对实际环境背

景的描述不恰当，且整体效果偏暗；本文方法的显

著性特征明显，且目标信息突出，对环境描述符合

实际情况。 

3.2    融合结果客观评价

除了通过主观视觉对不同算法进行定性描述

之外，本文选择了信息熵、平均梯度、空间频率以

及边缘强度 4种评价指标，对 10种图像融合算法

在不同场景下的图像进行定量评价。具体的客观

评价结果如表 1所示。
 

 
 

表 1    不同方法对比实验客观评价结果

Table 1    Objective evaluation results for different methods of comparison experiments
 

Indices Image IHS PCA LP DWT TIF FusionGAN GAN-McC DDc-GAN SS-GAN Ours

EN Img 1 7.138 5 7.139 6 6.079 8 5.901 4 6.434 0 6.631 7 6.673 2 6.902 4 6.765 4 6.643 9

Img 2 7.352 6 7.304 7 7.433 8 7.465 8 7.354 4 6.893 8 7.326 8 7.475 9 7.195 4 7.775 0

Img 3 7.189 9 7.218 8 6.808 3 6.880 6 6.821 3 6.876 6 6.813 1 6.974 5 6.895 3 7.327 7

Img 4 7.053 5 6.967 0 6.857 0 6.885 9 6.781 3 6.585 8 6.896 8 7.175 0 6.866 2 7.379 7

MG Img 1 3.047 5 3.016 8 2.245 0 1.825 8 2.507 6 1.891 5 1.721 3 2.603 6 2.948 3 2.533 3

Img 2 4.422 6 4.280 8 3.969 6 4.326 2 4.736 8 2.570 5 3.550 1 4.240 2 4.665 8 4.793 8

Img 3 2.976 0 2.824 8 2.536 5 2.325 0 3.747 8 2.340 1 2.083 0 3.224 4 3.616 7 3.321 6

Img 4 4.627 0 4.289 8 3.662 7 3.960 4 4.281 1 2.606 9 2.914 4 4.467 7 4.481 4 5.225 6

SF Img 1 7.111 9 7.053 2 5.243 0 4.642 4 6.380 9 4.392 4 4.078 4 5.893 6 6.695 2 5.964 4

Img 2 11.213 9 11.048 4 8.949 2 9.682 1 11.560 8 5.732 7 7.845 2 9.481 1 10.211 5 11.745 3

Img 3 7.920 1 7.678 0 5.843 2 6.014 9 8.862 4 5.171 8 4.510 4 7.241 7 7.837 5 7.796 8

Img 4 9.823 9 9.151 1 7.552 1 8.433 3 9.753 0 5.289 5 5.918 2 9.013 9 9.021 1 10.828 3

EI Img 1 32.863 4 32.516 7 23.920 7 19.527 5 26.302 6 20.617 1 18.855 8 28.032 4 31.983 3 26.953 5

Img 2 47.278 2 45.684 7 42.745 7 46.748 4 50.363 0 27.988 3 38.531 7 45.333 8 50.689 6 51.659 0

Img 3 31.777 3 30.092 7 26.815 6 24.912 1 39.744 9 25.231 2 22.527 3 34.004 7 38.729 9 34.982 8

Img 4 49.700 3 45.888 2 39.200 3 42.521 7 44.736 0 28.363 2 31.611 1 47.844 8 48.606 8 56.180 0
 
 

分析表 1中不同方法评价指标的结果，就

EN而言，相较于其他融合算法，本文方法的数据

结果最佳，其熵值最大表明了其所蕴含的信息量

越丰富，说明本文方法较好地实现了两种图像不

同信息的融合。就 MG而言，本文方法相较于其

他融合算法表现效果更好，TIF算法次之，本文方

法的图像结果平均梯度综合最大，说明该图像所

能体现的层次更多，细节表现力更强，图像更清

晰。就 SF而言，TIF算法与本文方法的空间频率

数据指标为最高；在不同的实验结果中，除去第

1组实验结果较低，其他几组实验结果证明本文改

进的算法更胜一筹，指标值约为 8.0～11.0；因此，

本文方法所得图像的边缘信息更丰富，对比度更高，

图像的融合质量最佳。就 EI而言，本文改进的算

法表现更好，在 4组数据中有 2组数据值最高，本

文方法的融合图像边缘强度最大，而采用 IHS
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与 TIF算法结果的边缘强度数据次之。可以得

出结论，本文方法具有更丰富的细节信息，保留了

红外图像与可见光图像中显著的对比度和丰富的

纹理。

为了更直观地观察不同方法的指标对比结果，

将表 1可视化表示，如图 8中 (a)、(b)、(c)、(d)子图

分别表示信息熵、平均梯度、空间频率以及边缘强

度的折线堆积图。 
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图 8    不同方法的评价指标折线堆积图

Fig. 8    Folded-line stacking diagram of evaluation indexes of different methods
 
 

观察图 8不同方法的评价指标折线堆积图，在

所有指标中，本文方法与 TIF算法、SSGAN算法

的数据结果较好。综合几组实验及不同指标，本

文方法的表现最佳，表明该算法能够从源图像获

得更全面且有价值的信息。融合图像既包含了丰

富的纹理细节，也较好地保留了源图像的边缘细

节特征，其结果具有良好的视觉体验。通过对主

观视觉效果图的观察及客观数据的描述，最终得

出本文方法在融合图像效果上优于其余算法。 

4    结论
针对红外与可见光图像在不同场景下对目标

识别能力的强弱问题，本文将红外与可见光图像

进行融合，提出了一种基于显著性的双鉴别器生

成对抗网络红外与可见光图像融合方法，创新性

地以两幅源图像的显著性区域作为鉴别器输入，

从而使得融合图像保留原始图像更多显著特征；

该网络的生成损失函数中添加了梯度约束，以保

留更多的细节信息，防止了高对比度目标区域边

缘扩散造成的背景纹理污染。结果表明，本文方

法不仅能够保留红外图像强对比的目标信息，而

且能够保留可见光图像的主观视觉优势。综合评

价验证了本文方法的可行性及优异性。随着红外

与可见光图像融合技术广泛应用于工程技术和科

学研究中，本文所优化的图像融合方法实现了红

外图像和可见光图像的有效融合，提高了融合图

像的质量，在目标识别等领域中具有十分重要的

意义。
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