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摘  要：结合红外图像的高亮目标信息与可见光图像丰富的纹理细节，可以生成同时包含丰富纹理和显著目标的融合图

像，但受限于光照条件和恶劣天气，现有的红外和可见光图像融合方法在全天候道路应用场景中难以得到理想的效果。

针对此问题，提出了一种适用于全天候道路场景的红外和可见光图像融合网络。首先，通过光照损失函数设计指导融合

网络自适应地保持背景纹理细节和显著目标的强度分布；然后，在纹理损失函数中引入 Scharr 梯度算子提高梯度计算精

度，从而约束融合图像，保留更细腻的纹理细节；最后，基于 Resblock 结构设计了二阶梯度残差块，以增强融合网络提取

图像强弱纹理特征的能力。在公开数据集 MFNet、RoadScene 和 TNO 上对该方法进行了对比实验和泛化实验，结果表

明，所提方法在主观视觉效果和客观指标评价上均优于其他先进方法，得到的融合图像纹理清晰且红外目标显著。因

此，所提出的 3 种优化设计可以提高可见光和红外图像的融合效果。
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Abstract： Objectives: The objective of infrared and visible image fusion in the all-weather road scenes is 
to generate fusion images that contain rich textures and significant goals. However, due to the influence of 
light conditions and harsh weather factors, the existing infrared and visible image fusion algorithm is diffi‑
cult to achieve the ideal effect. Methods: In response to this issue, an infrared and visible image fusion net‑
work suitable for all -weather road scenes was proposed. First, we designed an illumination loss function 
that can guide the intensity distribution of the background texture and the intensity of significant goals in the 
adaptive network. Second, the introduction of the Scharr gradient to improve the calculation accuracy of the 
gradient of texture loss, and restrict the fusion image to retain more delicate texture details. Finally, we de‑
signed the second order residual block based on the Resblock structure to enhance the ability to integrate net‑
work extraction of strong and weak texture features of images. Results: Comparison and generalization experi‑
ments on MFNet, RoadScene, and TNO data sets show that the proposed method is better than other ad‑
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vanced methods in subjective visual effects and objective indicators. Conclusions: Therefore, the three opti‑
mized designs the proposed can improve the fusion effect of visible and infrared images.
Key words： all-weather; road scenes； infrared and visible image； image fusion； illumination loss

道路场景中的动态目标感知是自动驾驶、智

能交通管理等的重要基础，实时、准确地对场景

中的各类目标，如行人、车辆进行监测是应用的

关键［1-4］。但道路场景中，昼夜交替带来的光照差

异及多变的天气环境等多因素耦合使得场景异

常复杂，受限于感知设备的理论和技术，单一传

感器获取的图像难以有效和全面地描述场景

内容［5］。

可见光传感器能够捕获光反射信息，生成纹

理丰富的图像，但对环境很敏感，易受光照、天气

变化、遮挡等因素影响［6-8］。红外传感器能够捕获

物体的热辐射信息，受天气和光照条件变化影响

较小，在低照度环境下能够清晰区分目标物体和

非目标物体，但描述场景细节的能力不足［9-11］。

通过图像融合技术综合利用两种传感器的互补

性和相关性，在突出目标的同时更好地呈现背景

纹理细节，生成丰富信息，有益于下游应用［12-14］，

也因而被高级视觉任务，如对象检测［15-17］、目标跟

踪［18-20］、语义分割［21-23］等广泛采用。

随着图像融合技术的不断迭代发展，出现了

许多不同的融合方法。传统方法如基于多尺度

变换的方法［24-27］、基于稀疏表示的方法［28-30］、基于

子空间分析的方法［31-32］、基于优化的方法［33］和混

合方法［34］等经过多年发展，方法复杂限制了实时

性能，对权重配比和规则设计的依赖限制了方法

在复杂场景中的适用性，进入了发展瓶颈期。近

年来，基于深度学习的融合方法有了迅猛的发

展，大致可以归纳为基于自动编码器的框架［35-37］、

基于生成对抗性网络的框架［38-40］和基于卷积神经

网络的框架［41-43］这三大类框架方法。其中，基于

自动编码器的融合框架通过训练自动编码器来

实现特征提取及重构，文献［35］设计了一种具有

残差块的对称编解码器网络，通过残差块和卷积

层结合，基于注意力的融合策略提取并融合图像

特征，同时通过复用补偿特征减少下采样损失对

融合图像的影响，重构生成融合图像。文献［38］
首次将生成对抗网络（generative adversarial net‑
work，GAN）引入图像融合领域，提出一种基于对

抗网络的融合模型［38］，利用鉴别器约束生成器生

成具有丰富纹理的融合图像。文献［43］将高级

视觉任务和图像融合联系，提出了一种语义感知

的实时图像融合网络（a semantic-aware real-time 

infrared and visible image fusion network，SeAFu‑
sion），级联融合网络和语义分割模块并利用语义

损失引导高级语义信息回流，有效地提高了高级

视觉任务在融合图像上的性能。另外，梯度残差

密集块及其轻量化的设计能够提高网络对图像

细节的描述能力和融合效率。但是，SeAFusion
未考虑到光照条件及恶劣天气的影响，复杂环境

下的融合图像效果不够理想。

在全天候道路场景下，昼夜光照不一以及恶

劣天气会带来源图像信息分布差异以及遮挡缺

失问题，导致融合图像出现纹理缺失问题。此

外，道路场景的自动驾驶或者交通监控摄像头中

目标与传感器之间的距离存在较大差异，近处物

体在图像中像素占比大，纹理更加清晰，远处物

体在图像中像素占比小，纹理相对模糊，即源图

像中存在强弱纹理现象，导致图像融合中弱纹理

目标信息丢失。

针对上述现象和不足，本文提出了一种适用

于全天候道路场景的图像融合网络（all-weather 
road scenes-SeAFusion，ARSFusion），以 SeAFu‑
sion 为基础模型，考虑光照差异和强弱纹理问题，

提升网络集成有效强度纹理的能力。首先提出

一种基于光照判别加权的强度损失项构建内容

损失函数，能够根据场景中的不同光照条件自适

应集成源图像中的强度信息，并在纹理损失中引

入 Scharr 梯度算子以保留更细腻的纹理细节；在

特征提取环节，设计了一种二阶梯度残差模块

（second order gradient residual block，SGRB），能

够增强纹理细节特征提取能力，通过二阶梯度残

差流实现图像的强弱纹理特征提取。

1　ARSFusion

1.1　ARSFusion结构

ARSFusion 由特征提取器和图像重建器两

部分组成。特征提取器采用两个并行的特征提

取流，分别用来提取红外特征和可见光特征。如

图 1（a）所 示 ，每 一 个 特 征 提 取 流 由 卷 积 层 和

SGRB 组成，其中，卷积层中卷积核大小为 3×3，
激活函数为带泄漏的修正线性单元（leaky recti‑
fied linear unit，LReLU），用于提取图像细粒度特

征。SGRB 是 Resblock［44］的一个变体，由主流和
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两个残差流构成，首先通过逐元素相加将输入与

第二残差流的输出相加实现第一阶段的纹理增

强，然后将主流和第一残差流的输出在通道维度

上进行级联处理，以得到更深层次的细粒度特

征，实现第二阶段的纹理增强。该模块主流中部

署了两个核大小 3×3、激活函数为 LReLU 的通

用卷积层和一个大小为 1×1 的卷积层。第一个

残差流采用 Sobel算子提取图像强纹理特征，并衔

接 1×1 卷积层消除通道维度的差异；第二个残差

流采用 Laplacian算子提取图像的弱纹理特征。

图像重建器由两个串联的 3×3 卷积层和一

个 1×1 卷积层构成，其中，3×3 卷积层采用 LRe‑
LU 作为激活函数，1×1 卷积层采用 tanh 激活函

数。采用级联策略将红外和可见光特征提取流

提取的特征进行集成，将结果送入图像重建器，

实现特征聚合和图像重建。

此外，SeAFusion 网络结构如图 1（b）所示，特

征提取器中特征提取流由卷积层和两个梯度残

差密集块（gradient residual dense block， GRDB）
组成，图像重建器则由 3 个串联的 3×3 卷积层和

一个 1×1 卷积层构成。简单来说，ARSFusion 结

构在特征提取模块部分用 SGRB 替换了基础模

型 SeAFusion 的两个串联 GRDB，而在图像重建

模块比基础模型少了一个 3×3 卷积层。

1.2　损失函数

ARSfusion 的损失函数 L joint 由内容损失函数

L content 和语义损失函数 L semantic 联合构成。内容损

失用于保留更多源图像信息，提升图像视觉质

量；语义损失用于实现融合图像语义信息的增

强，计算公式为：

L joint = L content + βL semantic （1）
式中，超参数 β 用于平衡内容损失和语义损失，随

训练迭代自适应变化。

1.2.1　内容损失

内 容 损 失 函 数 由 强 度 损 失 L int、纹 理 损 失

L texture 和光照损失 L illum 3 部分组成，具体计算公

式为：

L content = λ1 L illum + λ2 L int + λ3 L texture （2）
光照损失 L illum 表示光照判别权重加持的像

素级别上融合图像和源图像之间的差异，用来约

束融合图像的强度分布，应该根据照明差异和不

同的源图像保持一致，计算公式为：

L illum = W vi Lvi
int + W ir Lir

int （3）

图 1　图像融合网络框架

Fig. 1　Framework of Image Fusion Network
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Lvi
int = 1

HW
 I f - Ivi 1

（4）

Lir
int = 1

HW
 I f - I ir 1

（5）

式中，Lvi
int 和 Lir

int 分别为可见光图像和红外图像的

强度损失；W vi 和 W ir 为对应的光照权重，用于调

整融合图像的强度约束；H 和 W 分别是输入图像

的高和宽； 
1 为 L1 范数；If 为融合图像像素值矩

阵；Ivi 和 I ir 分别为可见光图像和红外图像像素值

矩阵。其中，光照权重采用黑色像素判别法动态

调整，设置像素阈值为 60，低于阈值判定为黑色

像素，然后计算黑色像素在可见光图像中的占比

Pn，设定 Pn 为图片是夜晚的概率，1 - Pn 为白天

的概率。由于白天大部分信息集中在可见光图

像上，而红外图像在夜间包含更多场景描述信

息，光照判别概率从侧面反映了源图像信息的丰

富程度，因此设定光照权重 W vi = 1 - Pn，W ir =
Pn。图像场景是白天的概率越高，融合图像中来

自可见光图像强度信息越多；图像场景是夜晚的

概率越高，融合图像中来自红外图像的强度信息

越多。

强度损失 L int 表示像素级别上融合图像和源

图像之间的差异，用来约束融合图像保持最佳强

度分布，计算公式为：

L int = 1
HW

 I f - max ( Ivi,I ir) 1
（6）

式中，max ( )表示对两个图像相同位置的像素值

进行比较取最大项。

纹理损失 L texture 表示融合图像和源图像之间

的梯度差异，用来使融合图像保留更多纹理细

节，计算公式为：

L texture = 1
HW

 | ∇I f |- max (| ∇Ivi |,| ∇I ir | )
1
（7）

式中，∇ 为图像纹理信息计算算子 Scharr，替换了

SeAFusion 网络中 Sobel算子的改进，能够更好地

提升梯度计算效率和精度。

1.2.2　语义损失

语义损失包括主语义损失 Lmain 和辅助语义

损失 L aux 两个要素。主语义损失和辅助语义损失

从不同角度反映了融合图像中包含的语义信息，

计算公式为：

L semantic = Lmain + αL aux （8）
式中，α 为平衡主语义损失和辅助语义损失的

常数［45］。

计算时，首先由实时分割模型［45］对融合的图

像分割，得到分割结果概率矩阵 I s ∈ RH × W × C 和辅

助分割结果概率矩阵 I sa ∈ RH × W × C 后，分别计算

主语义损失和辅助语义损失，计算公式为：

Lmain = -1
HW ∑

h = 1

H

∑
w = 1

W

∑
c = 1

C

L ( )h,w,c
so lg I ( )h,w,c

s （9）

L aux = -1
HW ∑

h = 1

H

∑
w = 1

W

∑
c = 1

C

L ( )h,w,c
so lg I ( )h,w,c

sa （10）

式中，L so ∈ RH × W × C 表示从分割标签 L s ∈ RH × W × C

转换得到的独热向量，L ( )h，w，c
so 为向量 L so 的元素；

I ( )h，w，c
s 、I ( )h，w，c

sa 分别为 I s、I sa 的元素。

1.3　训练策略

本文采用联合迭代训练的策略来训练融合

网络和分割网络，并设置迭代轮次为 M。联合损

失的超参数 β 随训练迭代自适应调整，计算公

式为：

β = γ × (m - 1) （11）
式中，m 表示当前迭代轮次；γ 是平衡语义损失和

内容损失的常数。可以看出，第一轮迭代语义损

失未参与图像融合过程，所以 β 值为 0，但随着迭

代次数的增加，语义损失参与融合过程且能够更

准确地指导融合网络的训练，所以 β 也随之增加。

2　数据处理与结果分析

2.1　数据集

实验使用武汉大学唐霖峰等基于 MFNet［21］

构建的数据集进行模型训练及测试。MFNet 数
据集包含 1 569 对红外和可见光图像（820 个白天

图像对和 749 个夜间图像对），空间分辨率为

480×640 像素，但数据集中大部分红外图像数据

的对比度和信噪比都较低，且存在部分图像对未

经配准对齐处理。为此，唐霖峰等首先筛选出配

准对齐的 715 对白天图像和 729 对夜间图像数

据，然后采取基于暗通道先验的图像增强方法处

理数据中的红外图像，提高其对比度和信噪比，

最终得到 1 444 对高质量且完全配准的红外和可

见光图像，数据集提供了 8 个对象的语义标签（包

含车、行人、自行车、弯道、车站、护栏、警戒锥以

及背景），并按 3∶1 划分数据作为训练集和测

试集。

泛化实验数据集为 RoadScene［41］和 TNO ［46］

两种开源数据集。RoadScene 有 221 对已对齐的

道路场景红外和可见光图像，数据集中图像均源

于 20 世纪 80 年代极具代表性的场景前视红外视

频，包含丰富的车辆、行人对象，图像分布场景包

括白天、强光以及夜晚场景；TNO 数据集有 261
对红外和可见光图像，图像数据均在半黑暗环境
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下采集，图像分布场景包括半黑暗及烟雾场景。

本文在以上 3 个数据集上开展了实验，并与 9
种其他方法进行了比较，包括两种传统方法 MD‑
LatLRR［26］和 GTF［33］、两种基于 AE 自动编码器

的方法 SEDRFuse［35］和 CSF［36］、两种基于 GAN
模型的方法 FusionGAN［38］和 GANMcC［40］，以及 3
种基于卷积神经网络的方法 SDNet［42］、U2Fu‑
sion［41］和 SeAFusion［43］。本文选取的 9 种对比方

法均按照作者原始论文设置参数进行模型训练。

2.2　实验设置

2.2.1　评价指标

本 文 选 取 互 信 息（mutual information， 
MI）［47］、标准差（standard deviation， SD）、视觉信

息 保 真 度（visual information fidelity for fusion， 
VIF）［48］和 Qabf

［49］4 个评价指标进行融合结果的定

量评估分析。MI 从基于信息论的角度反映出从

源图像传递至融合图像的信息量，SD 从统计学

的角度反映出融合图像的灰度级分布情况，VIF
基于人类视觉系统评估融合图像的信息保真度，

Qabf利用局部度量估计源图像的显著信息在融合

图像中的表现程度。

2.2.2　训练参数

本文根据联合训练策略迭代训练融合网络

和分割网络，针对融合模型设置不同批大小和训

练轮次组合的模型实验，并在 MFNet数据集上进

行性能验证，随着两种参数值增加，训练耗时加

长且模型性能降低，甚至出现融合图像色彩严重

失真。综合训练耗时和模型性能两方面考虑，设

置训练参数如下：迭代轮次 M 为 4，每轮迭代训练

轮次为 10，参数更新次数分别为 2 700 和 20 000。
使用 Adam 优化器更新参数，批处理大小为 4，初
始学习率为 0.000 1，权重衰减系数为 0.000 2。

另外，采用随机梯度下降法优化分割模型，

并按照原始论文设置批处理大小为 16，动量因子

为 0.9，初 始 学 习 率 为 0.01，权 重 衰 减 系 数 为

0.000 5。本文模型实验平台为 Windows 10 操作

系统，GPU 型号为 NVIDIA GeForce RTX 2080 
Ti，CPU 型号为 Intel Core i9-10980XE，运行内存

为 128 GB。 编 程 环 境 为 Python 和 PyTorch
平台［50-52］。

2.3　消融实验

为了验证不同改进模块对图像融合性能的

影响，本文设计了一系列消融实验，不同改进模

块组合分别命名为模块 A、B、C、D。其中，Illum-

loss 指添加了光照损失 L illum 的损失函数，在相同

数据集和训练参数的条件下，对不同改进模块组

合的模型精度进行定性和定量比较，结果如图 2
和表 1 所示。

如图 2 所示，红框中为热目标信息，右下角绿

框为小绿框区域等比放大后的纹理信息。原始

模型所生成的融合结果出现了部分红外亮度信

息的丢失以及纹理模糊的情况。相比之下，各改

进模型均能够保留显著的红外亮度信息，且模型

B 和模型 C 能够有效解决纹理模糊的问题。总的

图 2　消融研究可视化结果

Fig. 2　Visualized Results of Ablation Studies

表 1　各模块在 MFNet测试集上的消融研究定量比较

Table 1　Quantitative Comparison of Ablation Studies on Various Modules on MFNet Dataset

模型

SeAFusion
模型 A

模型 B

模型 C

模型 D

ARSFusion

Illum_loss

√

√

Scharr

√

√
√

SGRB

√
√
√

MI
3.887 4
4.145 4
4.550 7
4.894 3
5.008 9
5.121 0

SD
41.268 0
42.278 4
42.215 6
42.388 7
42.317 4
42.243 5

Qabf

0.665 7
0.700 1
0.678 1
0.682 0
0.683 0
0.685 4

VIF
0.940 2
0.997 3
0.974 6
1.028 9
1.006 3
1.015 3
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来说，ARSFusion 融合模型保留了更显著的红外

亮度目标以及更清晰的纹理细节，生成视觉效果

更佳的融合图像。

如表 1 所示，融合模型仅添加光照判断损失

函数在指标 Qabf 取得最优值，表明此损失函数能

够有效提升源图像的显著信息在融合图像中的

表现程度。而仅使用纹理损失梯度算子 Scharr比
原始模型在 4 项指标上均有提升。此外，融合模

型单独添加 SGRB 模块在指标 SD 和 VIF 上均取

得最优值，证明此模块能够有效保留源图像的特

征信息，提升融合图像质量。总体而言，本文提

出的 ARSFusion 模型综合了各模块的优点，模型

指标比 SeAFusion 有较大提升，MI 提升 1.233 6， 

SD 提升 0.975 5，Qabf提升 0.019 7，VIF 提升 0.075 
1，在融合质量评价和视觉效果两方面都表现

较好。

2.4　对比实验

如图 3 所示，在白天场景中，红外图像的热辐

射信息可以作为可见光图像的补充信息。GTF、

CSF 和 FusionGAN 未能保留可见光图像中的纹

理信息。而 MDLatLRR、SEDRFuse、GANMcC、

SDNet 和 U2Fusion 能够结合可见光纹理信息和

红外热辐射信息，但其背景均存在不同程度的阴

影和模糊问题，导致视觉效果较差。另外，SE‑
DRFuse 和 U2Fusion 对红外目标信息有所削弱。

而 ARSFusion 和 SeAFusion 融合的图像保留了

图 3　MFNet数据集上 ARSFusion 和 9 种先进方法的定性比较

Fig. 3　Qualitative Comparison of the Proposed Method with 9 State-of-the-Art Methods on MFNet Dataset
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纹理细节和亮度目标。

在夜晚场景中，可见光图像包含的纹理信息

较少，红外图像的亮度信息和丰富纹理信息可以

作为补充信息。所有方法均能够保留显著的亮

度信息，GTF、CSF、GANMcC、SDNet 和 U2Fu‑
sion 无法清楚地显示护栏和树干。除了 ARSFu‑
sion 和 SeAFusion，其他方法均存在程度不一的

背景纹理模糊情况。

图 4展示了不同方法在 MFNet数据集中的定

量指标评价结果，可以看出，ARSFusion 在 MI、
SD、VIF 和 Qabf 4 项指标上都表现出显著的优势。

最佳 MI为 5.121代表 ARSFusion能够从源图像传

递更多的信息至融合图像。最佳 SD 为 42.243 5
和 VIF为 1.015 3表明本文融合图像具有更高对比

度，且有最好的视觉效果，更符合人类视觉系统。

此 外 ，ARSFusion 在 Qabf 指 标 上 也 取 得 最 优 值

0.685 4，这表明本文融合图像中保留了更多源图

像的显著信息。

2.5　泛化实验

图 5 展示了在 RoadScene 数据集白天和强炫

光场景下的两幅图像上 9 种对比方法和 ARSFu‑
sion 的融合结果。可以看出，除了 ARSFusion 和

SeAFusion，其他方法结果的背景纹理区域均受

到了热辐射的影响，具体表现为背景灰暗、纹理

模糊。而 GTF、FusionGAN 和 GANMcC 无法维

持显著目标的锐利边缘，SEDRFuse 和 U2Fusion
无法保持显著目标的强度。另外，在强炫光图像

中可以看到，SeAFusion 背景区域也出现一定程

度上的纹理模糊现象，而 ARSFusion 仍然能够保

持清晰的纹理细节，生成视觉效果良好的融合

图像。

图 6 展示了在 TNO 数据集夜晚和浓雾场景

下的两幅图像上 9 种对比方法和 ARSFusion 的融

合 结 果 。 从 红 框 区 域 可 以 看 出 ，GTF、MD‑
LatLRR、CSF、SEDRFuse 和 U2Fusion 削弱了显

著目标的强度，GTF、FusionGAN 和 GANMcC
模糊了显著目标的边缘。此外，GTF、Fusion‑
GAN、GANMcC 和 SDNet 均出现出一定程度的

纹理模糊，只有 ARSFusion 能够同时保持可见光

的纹理细节和显著目标的强度。

9 种对比方法和 ARSFusion 在 RoadScene 数

据集和 TNO 数据集上的定量结果评价结果如

图 4　MFNet数据集 361 对图像上不同融合方法 MI、SD、VIF、Qabf的定量比较

Fig. 4　Quantitative Comparison of MI,SD,VIF,Qabf of Different Fusion Methods on 361 Image Pairs from MFNet Dataset
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图 7 所示。在 Roadscene 数据集上，ARSFusion 在

MI、VIF 和 Qabf 上表现出较大的优势；在 SD 上，

ARSFusion 仅 次 于 GTF；在 TNO 数 据 集 上 ，

ARSFusion 在 MI、SD、VIF 和 Qabf 上均表现出显

著优势，表明 ARSFusion 能够从源图像传递更多

的信息至融合图像，生成纹理清晰、视觉效果最

好的融合图像。

在泛化数据集上的结果表明，ARSFusion 在

保持背景区域的纹理细节以及目标区域的强度

分布方面具有优势，原因有：（1）光照损失函数的

设计能够指导融合模型自适应地保持显著目标

的强度分布以及背景区域的纹理细节。（2）由光

照损失、强度损失和纹理损失组成的内容损失能

够约束融合网络从强度分布和纹理细节方面集

成有意义的信息；（3）二阶梯度残差块能够增强

融合网络对源图像细粒度特征的提取能力。

2.6　效率比较

为了评估不同方法的融合效率，本文对不同

方法的运行效率进行了比较，如表 2 所示，传统方

法在融合图像方面耗时更多，深度学习方法的运

行效率明显更高，其中 ARSFusion 在 RoadScene、
TNO 两个数据集上的运行时间分别为 0.132 9 s
和 0.163 5 s，优于其他方法，在 MFNet 数据上为

0.195 9 s，仅次于 FusionGAN 和 SDNet。

3　结     语

针对全天候道路场景下光照不一和恶劣天

气所带来的源图像信息分布差异和遮挡缺失问

题，本文在语义感知融合网络 SeAFusion 的基础

上进行了以下工作：

1）基于 Resblock 设计了二阶梯度残差模块，

利用 Scharr和拉普拉斯两种梯度算子结合形成两

组残差流对图像纹理特性信息进行补充，从而提

高融合网络对图像强弱纹理特征的提取能力；

2）引入光照判别损失，在判断图像处于白天

图 5　RoadScene 数据集上 ARSFusion 和 9 种先进方法的定性比较

Fig. 5　Qualitative Comparison of ARSFusion with 9 State-of-the-Art Methods on RoadScene Dataset
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或者夜晚后，有选择性地从可见光图像和红外图

像中提取有用的信息，增强融合网络根据光照条

件自适应地集成有效信息的能力；

3）在纹理损失中采用 Scharr梯度算子提高网

络梯度计算精度。而光照损失、强度损失和纹理

损失组成的内容损失，能够有效约束融合网络生

成包含更多纹理细节和热红外信息的图像。

实验结果表明，ARSFusion 主观效果优于其

他主流方法，视觉上保留了更显著的红外高亮目

标信息以及更清晰的细节纹理，在 MI、SD、Qabf和

VIF 4 项指标上远优于 MDLatLRR、GTF、SE‑
DRFuse、CSF、FusionGAN、GANMcC、SDNet、
U2Fusion、SeAFusion 这 9 种主流模型，较 SeA‑
Fusion 模型在 MFNet 数据集上的 4 项指标分别

提升约 31.73%、2.36%、2.96% 和 7.98%，且在 3
种数据集上单对图像的平均融合速度分别为

0.195 9 s、0.132 9 s 和 0.163 5 s，能够在道路全天

候场景下快速有效地生成主观视觉良好、客观指

标均佳的红外和可见光融合图像。

图 6　TNO 数据集上 ARSFusion 和 9 种先进方法的定性比较

Fig. 6　Qualitative Comparison of ARSFusion with 9 State-of-the-Art Methods on TNO Dataset
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