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基于深度学习的可见光与红外图像融合方法研究

蒋庆泽ａꎬ胡晓阳ｂ

(沈阳理工大学 ａ. 自动化与电气工程学院ꎬｂ. 装备工程学院ꎬ沈阳 １１０１５９)

摘　 要: 为提高可见光与红外图像融合的性能ꎬ以 ＳｗｉｎＦｕｓｉｏｎ 模型作为主干网络进行改进研

究ꎮ 首先ꎬ将一种表示学习引导的红外与可见光图像融合网络(ＬＲＲＮｅｔ)中基于低秩和稀疏表

示的模块引入模型的浅层与深层特征提取之间ꎬ以增强多尺度特征的表达能力ꎻ其次ꎬ将 Ｓｗｉｎ￣
Ｆｕｓｅ 中基于 Ｌ１ 范数的容和策略引入主干网络的特征融合部分ꎬ以优化多模态信息的整合ꎮ 仿

真实验结果表明改进后的模型能准确捕捉各自模态的特征分布ꎬ验证了所提方法的有效性ꎮ
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　 　 随着深度学习技术的飞速发展ꎬ可见光与红

外图像融合技术已成为实现多模态信息互补、提
升图像质量的重要研究方向ꎮ 现有方法大多基于

卷积神经网络(ＣＮＮ)以及残差网络(ＲｅｓＮｅｔ) 等ꎬ
并结合注意力机制实现对图像细节和全局结构的

有效提取ꎮ
文献[１]提出了 ＲＦＮ￣Ｎｅｓｔ 端到端残差融合网

络ꎬ通过两阶段训练策略和细节保持损失ꎬ大幅提

升了融合图像的细节表现能力ꎮ 文献[２]提出了

基于改进小波变换的方法对红外与可见光图像进

行融合ꎬ小波变换的整体模型对红外与可见光双

传感器获取的目标高频部分进行局部能量准则融

合ꎬ对低频部分进行系数绝对值最大规则法融合ꎬ
能够对多种传感器的图像进行信息互补处理ꎬ且
能分析出多种复杂环境条件对融合结果的影响ꎮ
文献[３]提出了一种生成对抗网络(ＧＡＮ)的红外

与可见光图像融合方法ꎬ利用语义分割网络将红

外和可见光图像分割为目标图像和背景图像ꎬ使



融合后的目标图像更突出ꎬ背景信息更丰富ꎮ 文

献[４] 提出了一种结合非下采样剪切波变换

(ＮＳＳＴ)、ＲｅｓＮｅｔ 与 Ｎ￣ＲＧＡＮ 模型ꎮ 通过分解源

图像为高频和低频子带ꎬ分别进行特征融合与自

适应加权优化ꎬ解决了传统方法中复杂场景适用

性低、细节丢失及对比度不足的问题ꎮ 文献[５]提
出了 ＰＥＦｕｓｉｏｎꎬ利用多尺度曝光校正模块ꎬ优化曝

光差异下的图像质量ꎬ增强了显著目标表达ꎮ
文献[６]基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构提出了 ＳＴＦ￣

Ｎｅｔ 自监督 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 融合框架ꎬ进一步增强了

模态间上下文关系建模能力ꎮ 为提升模型可解释

性ꎬ文献[７]通过可解释性分析方法 ＤＤＦＩｍａｇｅꎬ
对融合模型的内部机制进行了深入挖掘ꎬ并验证

了局部解释算法对融合性能的促进作用ꎮ 此外ꎬ
为了抑制噪声和伪影ꎬ文献[８]提出了基于双边最

小二乘滤波的混合模型 ＤＢＬＳＦꎬ结合结构张量自

适应融合策略ꎬ在 ＴＮＯ 数据集上实现了优异的边

缘保护与对比度增强效果ꎻ文献[９]提出的 ＭＳＦＦ
网络则引入 ３Ｄ 深度可分离卷积与中心像素注意

力机制ꎬ兼顾了光谱与空间特征提取ꎮ
然而ꎬ上述方法在融合过程中仍存在局部特

征整合不足、全局信息捕捉不够以及不同模态信

息协同不足等问题ꎬ导致融合后图像在细节保留

与结构一致性方面仍有待提升ꎮ 为此ꎬ本文提出

一种基于深度学习的可见光红外融合方法ꎬ在
ＳｗｉｎＦｕｓｉｏｎ 模型[１０]的基础上进行改进ꎮ 首先ꎬ将
ＬＲＲＮｅｔ[１１]中基于低秩和稀疏表示的模块引入到

模型的浅层和深层特征提取之间ꎮ 该模块通过自

动分解输入图像为反映全局结构信息的低秩部分

与捕获局部细节的稀疏部分ꎬ有效提升特征提取

的精度与鲁棒性ꎻ其次ꎬ在特征融合阶段引入

ＳｗｉｎＦｕｓｅ[１２]中基于 Ｌ１ 范数的融合策略ꎬ通过对

全局特征矩阵分别从行和列两个维度计算 Ｌ１ 范

数ꎬ动态自适应地为不同模态特征分配权重ꎬ从而

实现更均衡且细腻的特征融合ꎮ

１　 ＳｗｉｎＦｕｓｉｏｎ 模型原理

ＳｗｉｎＦｕｓｉｏｎ 提出了一种基于 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ￣
ｅｒ 的通用图像融合框架ꎬ通过联合 ＣＮＮ 与 Ｔｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍｅｒ 的特征提取、注意力引导的跨域融合以及

统一的多任务损失函数ꎬ实现了对多模态与多场景

图像的高效融合ꎮ 模型先采用两层卷积网络对输

入图像进行局部浅层特征编码ꎬ再通过多层 Ｓｗｉｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 捕捉全局长程依赖ꎻ在此基础上ꎬ交替

堆叠域内多头自注意力与域间多头交叉注意力模

块ꎬ既能挖掘同域内部的全局信息ꎬ又能实现不同

图像域之间的特征互补ꎻ随后ꎬ通过若干 Ｓｗｉｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 对融合特征进行深层重构ꎬ并以三层卷

积网络生成融合图像ꎮ 为兼顾结构一致性、纹理细

节与强度分布ꎬ设计了包含结构相似性损失、基于

Ｓｏｂｅｌ 梯度的纹理损失以及针对不同任务采用最大

值或均值聚合的强度损失的统一目标函数ꎮ

２　 基于深度学习的可见光与红外融
合的主干网络结构

　 　 基于深度学习的可见光与红外融合的主干网

络结构如图 １ 所示ꎬ图中 ＭＳＡ 为多头自注意力机

制ꎬＦＦＮ 为前馈神经网络ꎬＬＮ 为层归一化ꎬＭＣＡ
为多头交叉注意力机制ꎮ 在 ＳｗｉｎＦｕｓｉｏｎ 框架基础

上ꎬ将 ＬＲＲＮｅｔ 中基于低秩与稀疏表示的协同特

征分解模块嵌入到模型的浅层特征提取与深层语

义抽象之间ꎮ 低秩表征模块通过矩阵分解提取跨

模态特征的全局结构信息ꎬ抑制噪声干扰并增强

特征鲁棒性ꎻ稀疏表征模块则聚焦局部细节特征

的精细化建模ꎬ强化可见光纹理与红外热辐射特

征的互补性ꎮ 二者的联合建模实现了模态间特征

的有效解耦与表达ꎮ

图 １　 基于深度学习的可见光与红外融合的主干网络

Ｆｉｇ. １　 Ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｖｉｓｉｂｌｅ￣ｉｎｆｒａｒｅｄ ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ

６３ 沈　 阳　 理　 工　 大　 学　 学　 报　 　 第 ４５ 卷



　 　 此外ꎬ在特征融合阶段引入基于 Ｌ１ 范数的自适

应融合策略ꎬ通过可学习的稀疏约束动态分配多模

态特征权重ꎬ优化特征选择过程ꎬ解决传统融合方法

中信息冗余与特征覆盖不足的问题ꎮ 整体主干网络

通过低秩 －稀疏联合建模与自适应融合机制ꎬ实现

了跨模态特征的结构化表达与高效整合ꎮ
２􀆰 １　 基于低秩和稀疏表示的模块

本文引用了 ＬＲＲＮｅｔ 中提出的一种基于低秩

表示(ＬＲＲ)和稀疏表示(ＳＲ)的图像分解模型ꎮ 该

模型同时采用核范数提取输入图像的“基底”部分ꎬ
并通过 Ｌ１ 范数提取“显著”部分ꎬ其原始形式为

ｍｉｎ
Ｄ１ꎬＤ２ꎬＬꎬＳ

‖Ｌ‖∗ ＋λ‖Ｓ‖１

ｓ􀆰 ｔ􀆰 Ｘ ＝Ｄ１ Ｌ ＋Ｄ２ Ｓ
{ (１)

式中:Ｘ 为一个 ｍ 行 ｎ 列的矩阵ꎬ每列都是一个图

像块ꎻＬ 为低秩系数矩阵ꎻＳ 为稀疏系数矩阵ꎻλ 为

正则化参数ꎻ字典 Ｄ１、Ｄ２ 分别将两矩阵映射到基

底与显著特征空间ꎻ‖􀅰‖∗与‖􀅰‖１分别表示核范数

与 Ｌ１ 范数ꎮ
在满足条件 Ｘ ＝Ｄ１ Ｌ ＋Ｄ２ Ｓ 时ꎬ可得

ｍｉｎ
Ｄ１ꎬＤ２ꎬＬꎬＳ

‖Ｘ －Ｄ１ Ｌ －Ｄ２ Ｓ‖２
Ｆ ＋ λ１‖Ｌ‖∗ ＋

λ２‖Ｓ‖１ ＋ λ３(‖Ｄ１‖２
Ｆ ＋‖Ｄ２‖２

Ｆ) (２)
式中:λ１、λ２、λ３ 为正则化参数ꎻ‖􀅰‖Ｆ表示 Ｆｒｏｂｅ￣
ｎｉｕｓ 范数ꎮ 借助核范数与 Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ 范数的等价

映射得

‖Ｌ‖∗ ＝ｍｉｎ
ＡꎬＢ

１
２ ‖Ａ‖２

Ｆ ＋ １
２ ‖Ｂ‖２

Ｆ

ｓ􀆰 ｔ􀆰 ＡＢ ＝ Ｌ
{ (３)

结合公式(２)和公式(３)可得

ｍｉｎ
Ｄ１ꎬＤ２ꎬＡꎬＢꎬＳ

‖Ｘ －Ｄ１ＡＢ －Ｄ２Ｓ‖２
Ｆ ＋

λ１

２ (‖Ａ‖２
Ｆ ＋‖Ｂ‖２

Ｆ) ＋

λ２‖Ｓ‖１ ＋ λ３(‖Ｄ１‖２
Ｆ ＋‖Ｄ２‖２

Ｆ) (４)
进一步令 Ｄ ＝ (Ｄ１ꎬＤ２)ꎬＺ ＝ (ＡＢꎻＳ)ꎬϕ(Ｄ) ＝

λ３(‖Ｄ１ ‖２
Ｆ ＋ ‖Ｄ２ ‖２

Ｆ)ꎬψ(Ｚ) ＝
λ１

２ (‖Ａ‖２
Ｆ ＋

‖Ｂ‖２
Ｆ) ＋ λ２‖Ｓ‖１ꎬ即可归纳为

ｍｉｎ
ＤꎬＺ

１
２ ‖Ｘ －ＤＺ‖２

Ｆ ＋ ϕ(Ｄ) ＋ ψ(Ｚ) (５)

在该模型中ꎬ输出 Ｚ 同时包含低秩系数矩阵

ＡＢ 与稀疏系数矩阵 Ｓꎮ
学习型迭代收缩阈值算法(ＬＩＳＴＡ)主要用于

求解稀疏编码问题ꎬ公式(５)可通过此算法求解ꎮ
ＬＩＳＴＡ 的一次迭代步骤可表示为

Ｚ ｔ ＝ ｈθ(μＤＴＸ ＋ ( λ^３Ｉ － μＤＴＤ)Ｚ ｔ － １) (６)
式中:ｈθ 表示软阈值算子ꎻθ 为收缩输入矩阵的阈

值ꎬ本框架中 θ 是一个可学习参数ꎻｔ 为实际迭代

次数ꎻμ 为步长ꎮ
基于 ＬＩＳＴＡ 的计算流程如表 １ 所示ꎬ其中 Ｐ ｌ

和 Ｐｓ 分别表示输入 Ｘ 的低秩部分和稀疏部分ꎮ
该算法的首要目标是学习低秩系数矩阵 Ｌ 和稀疏

系数矩阵 Ｓꎮ 在字典 Ｄ１ 和 Ｄ２ 固定的情况下ꎬＰ ｌ

和 Ｐｓ 可通过 Ｄ１Ｌ 和 Ｄ２Ｓ 计算得到ꎮ

表 １　 基于 ＬＩＳＴＡ 的算法

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＬＩＳＴＡ

输入:ＸꎬＤ１ꎬＤ２ꎬλ１ꎬλ２ꎬλ３ꎮ 输出:ＰｌꎬＰｓꎮ

定义 １:Ｄ ＝ (Ｄ１ꎬＤ２)ꎬλ^３ ＝ １ － λ３ꎮ

定义 ２:Ｈ ＝ λ３ Ｉ － μＤＴＤꎬＷｅ ＝ μＤＴꎬθ ＝ μ
λ１

λ２
( )

１. 初始化 Ｂ ＝ＷｅＸꎬＺ０ ＝ ｈθ(Ｂ)ꎮ

２. ｆｏｒ ｔ ＝ １ｔｏ Ｔ ｄｏ

３. Ｚ′ｔ ＝ Ｂ ＋ＨＺｔ － １

４. Ｚｔ ＝ ｈθ(Ｚ′ｔ)

５. ｅｎｄ ｆｏｒ

６. Ｚ ＝ ＺＴꎬ分割 Ｚ ＝ (ＡＢꎻＳ)ꎬ并令 Ｌ ＝ ＡＢꎮ

７. 输出 Ｐｌ ＝ Ｄ１Ｌ 和 Ｐｓ ＝ Ｄ２Ｓꎮ

　 　 表 １ 中算法的迭代过程可表达为

Ｚ ｔ ＝ ｈθ(Ｗｅ(Ｘ －ＤＺ ｔ － １) ＋ λ^３Ｚ ｔ － １) (７)
用卷积层替代矩阵乘法ꎬ上式可表达为

Ｚ ｔ ＝ ｈθ(Ｃ２∗(Ｘ － Ｃ１∗Ｚ ｔ － １) ＋ λ^３Ｚ ｔ － １) (８)
式中:∗表示卷积操作ꎻＣ１ 和 Ｃ２ 为可训练变量

(卷积层)ꎮ 基于该公式的图像分解架构称为学习

低秩表示(ＬＬＲＲ)模块ꎮ ＬＬＲＲ 模块的架构如图 ２
所示ꎬ包含两个卷积层和两条短连接ꎮ 此处ｈθ(Ｘ)
定义为

ｈθ(Ｘ) ＝ ｓｉｇｎ(Ｘ)􀅰ｍａｘ( ｜Ｘ ｜ － θꎬ０) (９)
式中 Ｘ 表示输入数据ꎮ

特征 Ｚ 由堆叠的 ＬＬＲＲ 模块输出得到ꎮ Ｚ 可

拆分为 ＡＢ 和 Ｓ 两部分ꎬ即 Ｚ ＝ (ＡＢꎻＳ)ꎮ Ｘ 的低秩

部分 Ｐｌ ＝Ｃｌ∗Ｌꎬ稀疏部分 Ｐｓ ＝ Ｃｓ∗Ｓ(可通过设置

适当的卷积层 Ｃｌ 和 Ｃｓ 计算)ꎮ

图 ２　 基于低秩和稀疏表示的模块

Ｆｉｇ. ２　 Ａ ｍｏｄｕｌｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌｏｗ￣ｒａｎｋ ａｎｄ ｓｐａｒｓｅ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

２􀆰 ２　 基于 Ｌ１ 范数的融合策略
本文的改进模型引入了 ＳｗｉｎＦｕｓｅ 中提出的
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一种面向序列矩阵的多维度自适应融合机制ꎬ其
核心思想是通过 Ｌ１ 范数度量跨模态特征的显著

性差异ꎬ在行、列双向量空间动态分配权重ꎮ
选择 Ｌ１ 范数而非 Ｌ２ 范数主要有两点核心原

因:一是 Ｌ１ 范数定义为向量元素绝对值之和ꎬ优化

时倾向于生成稀疏解ꎮ 对于红外与可见光图像融

合而言ꎬ这一特性能够突出亮度目标或纹理边缘等

显著特征ꎬ并抑制非显著区域ꎬ从而实现有针对性

的动态权重分配ꎻ二是 Ｌ２ 范数定义为元素平方和ꎬ
优化结果通常为全局平滑解ꎬ容易将各模态的重要

信号平均化ꎬ削弱两种图像之间的互补优势ꎮ 相比

之下ꎬＬ１ 范数更能保持模态间的差异性和互补性ꎬ
提高融合后图像的细节还原度和视觉效果ꎮ

图 ３ 展示了基于 Ｌ１ 范数的融合策略ꎬ给定红

外与可见光全局特征矩阵 Φｉｒ
ＧＦ ∈ＲＭＮ × ＣꎬΦｉｓ

ＧＦ ∈
ＲＭＮ × Ｃꎬ其中 Ｍ 和 Ｎ 分别为特征图的高度和宽度ꎬ
Ｃ 为通道数ꎮ 融合过程分为以下几个阶段ꎮ

１)行向量显著性度量:对特征矩阵第 ｉ 行向量

计算 Ｌ１ 范数ꎬ通过 Ｓｏｆｔｍａｘ 生成模态间竞争权重ꎮ

φｉｒ
ｒｏｗ( ｉ) ＝

ｅｘｐ(‖Φｉｒ
ＧＦ( ｉ)‖１)

ｅｘｐ(‖Φｉｒ
ＧＦ( ｉ)‖１) ＋ ｅｘｐ(‖Φｉｓ

ＧＦ( ｉ)‖１)
(１０)

φｖｉｓ
ｒｏｗ( ｉ) ＝ １ － φｉｒ

ｒｏｗ( ｉ) (１１)
式中 φｉｒ

ｒｏｗ( ｉ)和 φｖｉｓ
ｒｏｗ( ｉ)分别为第 ｉ 行红外和可见

光特征的权重ꎮ
２)列向量互补性评估:对特征矩阵第 ｊ 列向

量执行相同操作ꎮ

φｉｒ
ｃｏｌ(ｊ) ＝

ｅｘｐ(‖Φｉｒ
ＧＦ(ｊ)‖１)

(ｅｘｐ(‖Φｉｒ
ＧＦ(ｊ)‖１) ＋ ｅｘｐ(‖Φｉｓ

ＧＦ(ｊ)‖１))
(１２)

φｖｉｓ
ｃｏｌ( ｊ) ＝ １ － φｉｒ

ｃｏｌ( ｊ) (１３)
式中 φｉｒ

ｃｏｌ( ｊ)和 φｖｉｓ
ｃｏｌ( ｊ)分别为第 ｊ 列红外和可见光

特征的权重ꎮ
３)行权重融合:按行维度加权聚合特征ꎮ

Φｒｏｗ
Ｆ ( ｉꎬｊ) ＝Φｉｒ

ＧＦ( ｉꎬｊ)􀅰φｉｒ
ｒｏｗ( ｉ) ＋Φｉｓ

ＧＦ( ｉꎬｊ)􀅰φｖｉｓ
ｒｏｗ( ｉ)
(１４)

式中 Φｒｏｗ
Ｆ (ｉꎬｊ)为行融合结果ꎮ

４)列权重融合:按列维度补充细节信息

Φｃｏｌ
Ｆ ( ｉꎬｊ) ＝Φｉｒ

ＧＦ( ｉꎬｊ)􀅰φｉｒ
ｃｏｌ( ｊ) ＋Φｉｓ

ＧＦ( ｉꎬｊ)􀅰φｖｉｓ
ｃｏｌ( ｊ)
(１５)

式中 Φｃｏｌ
Ｆ ( ｉꎬｊ)为列融合结果ꎮ

５)跨维度特征增强:通过元素加操作融合双

维度结果ꎮ
ΦＦ( ｉꎬｊ) ＝Φｒｏｗ

Ｆ ( ｉꎬｊ) ＋Φｃｏｌ
Ｆ ( ｉꎬｊ) (１６)

式中 ΦＦ( ｉꎬｊ)为最终融合特征ꎬ通过行、列双维度

增强ꎮ
在 ＳｗｉｎＦｕｓｅ 中ꎬ该融合策略仅在测试阶段保

留ꎬ而在训练阶段被移除ꎬ在本文的改进模型中ꎬ
将该融合策略与低秩稀疏模块联合训练ꎬ通过核

范数约束增强一致性ꎮ 与 ＳｗｉｎＦｕｓｅ 相比ꎬ本文的

改进模型通过特征提取阶段的特征解耦ꎬ在保留

ＳｗｉｎＦｕｓｅ 双维度 Ｌ１ 范数优势的同时ꎬ强化了目标

显著性与细节保真度ꎮ

图 ３　 基于 Ｌ１ 范数的融合策略

Ｆｉｇ. ３　 Ｆｕｓｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｌ１￣ｎｏｒｍ
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３　 实验与分析

３􀆰 １　 数据集

本文研究采用 ＤｒｏｎｅＶｅｈｉｃｌｅ 数据集[１３]ꎮ 该

数据集由无人机采集的 ５６ ８７８ 张图像组成ꎬ其中

一半是 ＲＧＢ 图像ꎬ其余为红外图像ꎬ适用于可见

光图像和红外图像融合的目标检测研究ꎮ 为确保

图像融合质量ꎬ本研究在实验阶段采用了 ５ ０４１
对对齐的可见光 － 红外图像ꎬ包括了日间与夜间

的场景ꎮ 其中ꎬ４ ０１６ 对作为训练集ꎬ剩余的１ ０２５
对作为测试集ꎬ所有图像的尺寸统一调整为 ６４０ ×
５１２ 像素ꎮ
３􀆰 ２　 实验设置

在图像融合实验中ꎬ为了提升训练效率ꎬ训练

集中的图像被裁剪为 ６４ × ６４ 的大小ꎬ批大小设为

４ꎬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的窗口大小设为 ８ꎬ初始学习率为

２ × １０ － ３ꎬ采用自适应矩阵估计优化器(Ａｄａｍ Ｏｐ￣
ｔｉｍｉｚｅｒ)进行参数优化ꎬ训练到 ８ ０００ 代时终止ꎮ

为扩充训练数据集ꎬ将图像裁剪步长设为 ２４ꎬ
所得到的每个补丁的大小统一为 １２８ × １２８ꎬ结果

生成了 ６ ９２１ 对用于训练的图像补丁ꎮ 由于红外

图像中显著区域仅占很小部分ꎬ为平衡显著区域

与背景区域的损失ꎬ本实验中 α 参数设置为 ７ꎮ
测试时ꎬ源图像直接输入融合网络ꎬ无需裁剪ꎮ

实验的软件环境包括 Ｗｉｎｄｏｗｓ １１ 操作系统、
Ｐｙｔｈｏｎ ３􀆰 ６􀆰 １３、Ｐｙｔｏｒｃｈ １􀆰 １０􀆰 １ 深度学习框架和 Ｐｙｃ￣
ｈａｒｍ 开发平台ꎻ硬件环境包括 １６ ＧＢ 内存、Ｉｎｔｅｌ ｉ７￣
９７５０Ｈ ＣＰＵ 和 ＮＶＩＤＩＡ Ｇｅｆｏｒｃｅ ＧＴＸ １６６０ Ｔｉ ＧＰＵꎮ
３􀆰 ３　 实验结果分析

本文选用 ７ 种客观评价指标:ＥＮ(信息熵)用
于衡量图像信息复杂度ꎻＣＣ(相关系数)和 ＭＩ(互
信息)用于评估图像间的相关性ꎻＱａｂｆ 用于量化

融合图像质量ꎻＰＳＮＲ(信噪比)与 ＶＩＦ(视觉保真

度)用于衡量重建质量ꎻＳＤ(标准差)用于反映图

像对比度或噪声水平ꎮ

３􀆰 ３􀆰 １　 消融实验

本节逐步将基于 Ｌ１ 范数的融合策略和基于

低秩和稀疏表示的模块引入 ＳｗｉｎＦｕｓｉｏｎ 主干网络

中ꎬ并验证其有效性ꎬ探讨两个模块在优化特征提

取与融合策略方面是否显著提升模型的预测精度

与鲁棒性ꎮ
在 ＤｒｏｎｅＶｅｈｉｃｌｅ 数据集上开展的消融实验

结果如表 ２ 所示ꎮ 未引入任何模块时ꎬ原模型在

ＥＮ(７􀆰 １４３)、ＣＣ(０􀆰 ７３１)、Ｑａｂｆ(０􀆰 ５２１)等指标上表

现中等ꎬＰＳＮＲ(６３􀆰 ８２１)、ＭＩ(２􀆰 ９３３)、ＶＩＦ(０􀆰 ５５０)
与 ＳＤ(４６􀆰 １５８)指标表明其信息保留与对比度能

力有限ꎮ
仅引入 Ｌ１ 范数融合策略ꎬＥＮ 提升至 ７􀆰 ２８９ꎬ

Ｑａｂｆ 增至 ０􀆰 ５５１ꎬＶＩＦ 显著提高至 ０􀆰 ６２１ꎬ验证了

动态加权策略对特征显著性的捕捉能力ꎻＣＣ 略降

至 ０􀆰 ７２７ꎬＳＤ 降至 ４５􀆰 ５１３ꎬ说明单一策略可能削

弱部分结构相关性ꎮ
仅引入低秩 －稀疏模块ꎬＰＳＮＲ 跃升至 ６５􀆰 ５９９ꎬ

ＭＩ 提升至 ３􀆰 １１２ꎬＶＩＦ 达 ０􀆰 ６０７ꎬ表明该模块通过

分解全局结构与局部细节ꎬ显著增强了特征鲁棒

性ꎻ但 ＳＤ 进一步降至 ４５􀆰 １７４ꎬ反映单一模块对对

比度优化的局限性ꎮ
联合引入双模块的协同作用下ꎬＥＮ(７􀆰 ３０６)、

ＣＣ(０􀆰 ７３４)、Ｑａｂｆ(０􀆰 ５５４)、ＳＤ(４６􀆰 ２３２)均达最优

值ꎬＳＤ 回升至 ４６􀆰 ２３２ꎬ且 ＰＳＮＲ(６４􀆰 ５６９)保持较

高水平ꎮ 尽管 ＰＳＮＲ 和 ＭＩ 较仅引入 ＬＬＲＲ 模块

时分别下降 １􀆰 ０３ 和 ０􀆰 ０７８ꎬ但 Ｑａｂｆ 提升 ０􀆰 ０１、
ＶＩＦ 提升 ０􀆰 ００５ꎬ证明双模块在结构保真与噪声抑

制间实现了更优的平衡ꎮ
总之ꎬＬ１ 范数策略侧重动态特征加权ꎬ提升

细节显著性与视觉感知质量ꎻＬＬＲＲ 模块通过特

征解耦ꎬ优化全局信息保留与抗噪能力ꎻ二者协同

弥补单一模块的不足ꎬ最终在 ７ 项指标中 ４ 项达

到最优ꎬ验证了改进方案的系统性优势ꎬ证明了所

提改进方案在提升特征提取与融合能力方面的有

效性ꎮ

表 ２　 消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

Ｌ１ 范数 ＬＬＲＲ ＥＮ ＣＣ Ｑａｂｆ ＰＳＮＲ / ｄＢ ＭＩ ＶＩＦ ＳＤ

× × ７􀆰 １４３ ０􀆰 ７３１ ０􀆰 ５２１ ６３􀆰 ８２１ ２􀆰 ９３３ ０􀆰 ５５０ ４６􀆰 １５８

√ × ７􀆰 ２８９ ０􀆰 ７２７ ０􀆰 ５５１ ６４􀆰 ５９３ ３􀆰 ０２９ ０􀆰 ６２１ ４５􀆰 ５１３

× √ ７􀆰 ２８４ ０􀆰 ７２９ ０􀆰 ５４４ ６５􀆰 ５９９ ３􀆰 １１２ ０􀆰 ６０７ ４５􀆰 １７４

√ √ ７􀆰 ３０６ ０􀆰 ７３４ ０􀆰 ５５４ ６４􀆰 ５６９ ３􀆰 ０３４ ０􀆰 ６１２ ４６􀆰 ２３２
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３􀆰 ３􀆰 ２　 对比实验

在对比实验中ꎬ本文选取了八种具有代表性

的先进图像融合方法作为对比算法ꎮ ＡＵＩＦ￣
Ｎｅｔ[１４]通过自适应权重分配实现多模态特征动态

整合ꎻＤｕａｌ￣ｂｒａｎｃｈ[１５]采用双分支架构结合交叉注

意力机制增强跨模态特征交互ꎻＴＧＦｕｓｅ[１６]结合了

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 与 ＧＡＮ 框架ꎬ利用通道 /空间变换器

建模全局依赖ꎻＤＩＤＦｕｓｅ[１７] 基于深度图像分解范

式ꎬ通过位置注意力协调低频背景与高频细节ꎻ
ＤｅｎｓｅＦｕｓｅ[１８]借助密集连接促进特征复用ꎬ结合双

融合策略优化特征表达ꎻＲＦＮ￣Ｎｅｓｔ 采用嵌套残差

结构与两阶段训练策略提升重建保真度ꎻＮｅｓｔ￣
Ｆｕｓｅ[１９]设计嵌套编解码器与双阶段注意力机制实

现多尺度特征自适应加权ꎻＳｗｉｎＦｕｓｉｏｎ 则构建基

于 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的通用框架ꎬ通过域内 /跨域

注意力单元统一多源信息融合ꎮ 为验证本文所提

出算法的有效性ꎬ基于前文提及的 ７ 项核心指标ꎬ
在 ＤｒｏｎｅＶｅｈｉｃｌｅ 数据集上与以上八种主流融合算

法进行对比实验ꎮ 实验结果如表 ３ 所示ꎮ 为保证

实验的公平性ꎬ所有算法均在相同分辨率(６４０ ×
５１２)的图像输入条件下进行评估ꎮ

从表 ３ 可以看出ꎬ传统算法 ＡＵＩＦ￣Ｎｅｔ 在各项

指标中均表现不佳ꎬ尤其在 Ｑａｂｆ 指标上仅为

０􀆰 ２１８ꎬ难以有效保留图像的结构与边缘信息ꎮ 本

文所提算法在 ＥＮ、Ｑａｂｆ、ＭＩ 和 ＶＩＦ 等 ４ 项指标上

达到最优ꎬ并且在 ＣＣ 和 ＰＳＮＲ 上的性能指标也较

好ꎮ ＥＮ(７􀆰 ３０６)与 ＭＩ(３􀆰 ０３４)均达到最高值ꎬ验
证了低秩 －稀疏模块对全局信息与多模态特征互

补性的高效保留能力ꎮ ＳｗｉｎＦｕｓｉｏｎ 整体性能较为

均衡ꎬ相比之下ꎬ本文所提算法在 Ｑａｂｆ(０􀆰 ５５４)与
ＶＩＦ(０􀆰 ６１２)方面优于 Ｓｗｉｎｆｕｓｉｏｎꎻ尽管 ＰＳＮＲ(６４􀆰 ５６９)
略低于 ＤｅｎｓＦｕｓｅ(６５􀆰 ６１３)ꎬ但其 Ｑａｂｆ 与 ＶＩＦ 的显

著提升证明所提算法在噪声抑制与细节保留间实

现了更优平衡ꎮ 此外ꎬＣＣ(０􀆰 ７３４)并不明显低于

最优值(０􀆰 ７９４)ꎬ进一步佐证了融合结果与源图像

的高度相关性ꎮ 值得注意的是ꎬＤＩＤＦｕｓｅ 在 ＳＤ 指

标上达到了 ７２􀆰 ３５６ꎬ明显优于其他算法ꎬ体现了该

算法对比度和信息分布的均匀性ꎬ但本文所提算

法在与其他算法的对比中该项指标仍高于平均水

平ꎮ 总之ꎬ所提算法在 ４ 项指标(ＥＮ、Ｑａｂｆ、ＭＩ、
ＶＩＦ)中取得最优ꎬ其余指标亦处于领先水平ꎬ充分

验证了低秩 －稀疏特征解耦与动态加权融合策略

为复杂场景下的多模态图像融合提供了更鲁棒的

解决方案ꎮ

表 ３　 对比实验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

算法 ＥＮ ＣＣ Ｑａｂｆ ＰＳＮＲ / ｄＢ ＭＩ ＶＩＦ ＳＤ

ＡＵＩＦ￣Ｎｅｔ ４􀆰 ９１９ ０􀆰 ６５８ ０􀆰 ２１８ ５５􀆰 ５９１ ２􀆰 １１７ ０􀆰 ２５１ ４６􀆰 １６２

Ｄｕａｌ￣ｂｒａｎｃｈ ７􀆰 ２４２ ０􀆰 ６８０ ０􀆰 ４１６ ６４􀆰 １４５ ２􀆰 ６８２ ０􀆰 ４６０ ４９􀆰 ４０６

ＴＧＦｕｓｅ ７􀆰 ２３６ ０􀆰 ７２３ ０􀆰 ４６１ ６４􀆰 ４０５ ２􀆰 ２２４ ０􀆰 ４７４ ４５􀆰 ５２７

ＤＩＤＦｕｓｅ ７􀆰 ２３８ ０􀆰 ７４３ ０􀆰 ３４１ ６０􀆰 ２８１ ２􀆰 ５０８ ０􀆰 ４３２ ７２􀆰 ３５６

ＤｅｎｓｅＦｕｓｅ ６􀆰 ８０２ ０􀆰 ７６７ ０􀆰 １８４ ６５􀆰 ６１３ ２􀆰 ２７１ ０􀆰 ３３９ ３３􀆰 ５１８

ＲＦＮ￣Ｎｅｓｔ ７􀆰 １３５ ０􀆰 ７９４ ０􀆰 ４１５ ６５􀆰 ３９５ ２􀆰 ４４９ ０􀆰 ４５５ ４２􀆰 ６３４

ＮｅｓｔＦｕｓｅ ７􀆰 ２７１ ０􀆰 ７５５ ０􀆰 ４５９ ６４􀆰 ５１６ ３􀆰 ０３２ ０􀆰 ５３４ ４６􀆰 ７５２

ＳｗｉｎＦｕｓｉｏｎ ７􀆰 １４３ ０􀆰 ７３１ ０􀆰 ５２１ ６３􀆰 ８２１ ２􀆰 ９３３ ０􀆰 ５５０ ４６􀆰 １５８

本文算法 ７􀆰 ３０６ ０􀆰 ７３４ ０􀆰 ５５４ ６４􀆰 ５６９ ３􀆰 ０３４ ０􀆰 ６１２ ４６􀆰 ２３２

３􀆰 ３􀆰 ３　 可视化对比

为了进一步检验本文提出算法的融合质量ꎬ
将本文算法与对比实验中选取的算法在 ＤｒｏｎｅＶｅ￣
ｈｉｃｌｅ 数据集中选取其中一对图像的测试结果进行

可视化对比ꎬ结果如图 ４ 所示ꎮ 从图 ４ 可以看出ꎬ
部分算法在处理夜间有照明条件下的复杂交通环

境图像时表现不佳ꎬ如 ＡＵＩＦ￣Ｎｅｔ 算法的融合结果

曝光过于严重ꎻＤＩＤＦｕｓｅ 的融合结果中光线亮度

过高ꎬ而车辆细节丢失严重ꎻＤｕａｌ￣ｂｒａｎｃｈ 在复杂环

境中引入大量的噪声与伪影ꎬ导致车辆细节与车

道实线部分融合效果不佳ꎻ在 ＤｅｎｓｅＦｕｓｅ 中融合

图像的清晰度下降ꎮ 其余几种算法的融合结果表

现较为均衡ꎬ但在 ＲＦＮ￣Ｎｅｓｔ、ＴＧＦｕｓｅ 中仍然存在

轻微的因特征覆盖不足ꎬ导致红外目标(如车辆)
的亮度信息被可见光背景弱化的情况ꎮ

相比之下ꎬ本文所提算法表现更优ꎮ 在夜间

复杂交通场景中ꎬ融合结果能增强红外目标的显

著性ꎬ同时保持可见光背景的自然过渡ꎬ例如实现
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灯光照明区域与阴影区域之间的平滑衔接ꎻ在强

光场景中ꎬ融合结果能提供更均衡的亮度分布ꎬ有
效抑制高光溢出ꎬ从而避免高亮区域(如车灯)的
信息丢失ꎬ保留车灯周围的细节信息ꎻ在动态场景

中ꎬ本文算法的融合结果更干净ꎬ减少了模糊与伪

影ꎻ在复杂环境中ꎬ融合结果能同时保留红外穿透

性与可见光场景语义ꎬ图像中红色客车的细节与

色彩还原度更高ꎮ 本文提出的融合算法通过引入

低秩与稀疏特征解耦模块以及 Ｌ１ 范数动态加权

策略ꎬ在可视化对比中展现出显著优势ꎬ能够同时

保留可见光图像的细节纹理与红外图像的热目标

显著性ꎬ并通过全局对比度优化与噪声抑制ꎬ生成

结构一致、伪影极少的融合结果ꎬ在复杂光照与动

态场景下表现尤为突出ꎮ

图 ４　 可视化对比
Ｆｉｇ. ４　 Ｖｉｓｕａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ

４　 结论

本研究提出了一种基于深度学习的可见光与

红外图像融合方法ꎬ并在 ＳｗｉｎＦｕｓｉｏｎ 主干网络基

础上ꎬ通过引入基于低秩和稀疏表示的模块以及

基于 Ｌ１ 范数的融合策略ꎬ实现了多模态特征的高

效提取与自适应融合ꎮ 实验结果表明ꎬ改进后的

模型在 ＤｒｏｎｅＶｅｈｉｃｌｅ 数据集上明显改善了图像的

结构一致性、信息熵和视觉信息保真度等指标ꎬ相
较于现有的主流方法ꎬ表现出更优的融合效果和

较高的鲁棒性ꎮ 通过实验验证此算法在自动驾驶

等实际应用场景中展现出较大潜力ꎮ 未来将进一

步关注模型结构的优化、训练数据的扩展以及在

更多实际应用场景中的验证ꎬ以期不断推动多模

态图像处理技术的进步ꎮ
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[１２] Ｗａｎｇ Ｚ ＳꎬＣｈｅｎ Ｙ ＬꎬＳｈａｏ Ｗ Ｙꎬｅｔ ａｌ. ＳｗｉｎＦｕｓｅ:ａ ｒｅｓｉｄｕａｌ
Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｆｕｓｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｉｎｆｒａｒｅｄ ａｎｄ ｖｉｓｉｂｌｅ ｉｍａ￣
ｇｅｓ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｍｅａｓｕｒｅ￣
ｍｅｎｔꎬ２０２２ꎬ７１:１ － １２.

[１３] Ｓｕｎ Ｙ ＭꎬＣａｏ ＢꎬＺｈｕ Ｐ Ｆꎬｅｔ ａｌ. Ｄｒｏｎｅ￣ｂａｓｅｄ ＲＧＢ￣ｉｎｆｒａｒｅｄ
ｃｒｏｓｓ￣ｍｏｄａｌｉｔｙ ｖｅｈｉｃｌｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｖｉａ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ￣ａｗａｒｅ ｌｅａｒｎ￣
ｉｎｇ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｃｉｒｃｕｉｔｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｆｏｒ Ｖｉｄｅｏ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２０２２ꎬ３２(１０):６７００ － ６７１３.

[１４] Ｚｈａｏ Ｚ ＸꎬＸｕ ＳꎬＺｈａｎｇ Ｊ Ｓꎬｅｔ ａｌ. Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ
ｉｎｆｒａｒｅｄ ａｎｄ ｖｉｓｉｂｌｅ ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ ｖｉａ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｎｒｏｌｌｉｎｇ[Ｊ] .
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｃｉｒｃｕｉｔｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｆｏｒ Ｖｉｄｅｏ Ｔｅｃｈ￣
ｎｏｌｏｇｙꎬ２０２２ꎬ３２(３):１１８６ － １１９６.

[１５] Ｆｕ ＹꎬＷｕ Ｘ Ｊ. Ａ Ｄｕａｌ￣ｂｒａｎｃｈ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｉｎｆｒａｒｅｄ ａｎｄ ｖｉｓｉｂｌｅ
ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ[Ｃ] / / ２０２０ ２５ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ (ＩＣＰＲ). Ｍｉｌａｎꎬｌｔａｌｙ:ＩＥＥＥꎬ２０２１:１０６７５ －１０６８０.
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[１５] Ｚｈａｎｇ Ｌ ＹꎬＷｕ ＸꎬＬｉｕ Ｚ Ｈꎬｅｔ ａｌ. ＥＳＤ￣ＹＯＬＯｖ８:ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｓｏｌａｒ ｃｅｌｌ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＹＯＬＯｖ８[ Ｊ] . ＩＥＥＥ
Ａｃｃｅｓｓꎬ２０２４ꎬ１２:１３８８０１ － １３８８１５.

[１６] Ｌｉｕ Ｚ ＧꎬＳｕｎ Ｂ ＳꎬＢｉ Ｋ Ｙ. Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ＹＯＬＯｖ７ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＰＣｏｎｖꎬＳＥ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ａｎｄ ｗｉｓｅ￣ＩｏＵ[Ｊ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ２０２４ꎬ ２３:
２３５００３３.

[１７] Ｈｕｇｈｅｓ Ｄ ＰꎬＳａｌａｔｈé Ｍ. Ａｎ ｏｐｅｎ ａｃｃｅｓｓ ｒｅｐｏｓｉｔｏｒｙ ｏｆ ｉｍａｇｅｓ
ｏｎ ｐｌａｎｔ ｈｅａｌｔｈ ｔｏ ｅｎａｂｌｅ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｍｏｂｉｌｅ ｄｉｓｅａｓｅ
ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓ[ＰＰ / ＯＬ] . ａｒＸｉｖ(２０１６ － ０４ － １２) [２０２５ － ０８ －
１５] . ｈｔｔｐｓ: / / ｄｏｉ. ｏｒｇ / １０. ４８５５０ / ａｒＸｉｖ. １５１１. ０８０６０.

[１８] Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔａｓ Ａｔｍａ Ｊａｙａ. Ｔｏｍａｔｏ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅ ｄａｔａｓｅｔ[ＤＳ / ＯＬ] .
Ｒｏｂｏｆｌｏｗ Ｕｎｉｖｅｒｓｅ(２０２３ － ０４ － ０１) [２０２５ － ０８ － １５] . ｈｔ￣
ｔｐｓ: / / ｕｎｉｖｅｒｓｅ. ｒｏｂｏｆｌｏｗ. ｃｏｍ / ｕｎｉｖｅｒｓｉｔａｓ￣ａｔｍａ￣ｊａｙａ / ｔｏｍａｔｏ￣
ｌｅａｆ￣ｄｉｓｅａｓｅ￣ｒｘｃｆｔ.

[１９] Ｚｈｕ Ｘ ＫꎬＬｙｕ Ｓ ＣꎬＷａｎｇ Ｘꎬｅｔ ａｌ. ＴＰＨ￣ＹＯＬＯｖ５:ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＹＯＬＯｖ５ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｈｅａｄ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅ￣
ｔｅｃｔｉｏｎ ｏｎ ｄｒｏｎｅ￣ｃａｐｔｕｒｅｄ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ [ Ｃ] / / ２０２１ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ
( ＩＣＣＶＷ) . ＭｏｎｔｒｅａｌꎬＱＣꎬＣａｎａｄａ:ＩＥＥＥꎬ２０２１:２７７８ － ２７８８.

[２０] Ｈｕｓｓａｉｎ Ｍ. ＹＯＬＯｖ１ ｔｏ ｖ８:ｕｎｖｅｉｌｉｎｇ ｅａｃｈ ｖａｒｉａｎｔ:ａ ｃｏｍｐｒｅ￣
ｈｅｎｓｉｖｅ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ＹＯＬＯ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓꎬ２０２４ꎬ１２:４２８１６ －
４２８３３.

[２１] Ｍｕｒａｔ Ａ ＡꎬＫｉｒａｎ Ｍ Ｓ. Ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｒｅｖｉｅｗ ｏｎ ＹＯＬＯ
ｖｅｒｓｉｏｎｓ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ [ Ｊ] . Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬａｎ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌꎬ２０２５ꎬ７０:１０２１６１.

[２２] Ａｌｉ Ｍ ＬꎬＺｈａｎｇ Ｚ. Ｔｈｅ ＹＯＬＯ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ:ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎꎬ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ａｎｄ ｂｅｎｃｈｍａｒｋｓ ｉｎ ｏｂｊｅｃｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓꎬ２０２４ꎬ１３(１２):３３６.

[２３] Ｓａｐｋｏｔａ ＲꎬＦｌｏｒｅｓ￣Ｃａｌｅｒｏ ＭꎬＱｕｒｅｓｈｉ Ｒꎬｅｔ ａｌ. ＹＯＬＯ ａｄｖａｎｃｅｓ
ｔｏ ｉｔｓ ｇｅｎｅｓｉｓ:ａ ｄｅｃａｄａｌ ａｎｄ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ Ｙｏｕ
Ｏｎｌｙ Ｌｏｏｋ Ｏｎｃｅ (ＹＯＬＯ) ｓｅｒｉｅｓ[ Ｊ] . Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
Ｒｅｖｉｅｗꎬ２０２５ꎬ５８(９):２７４.

(责任编辑:宋颖韬)

(上接第 ４１ 页)
[１６] Ｒａｏ Ｄ ＹꎬＸｕ Ｔ ＹꎬＷｕ Ｘ Ｊ. ＴＧＦｕｓｅ:Ａｎ ｉｎｆｒａｒｅｄ ａｎｄ ｖｉｓｉｂｌｅ

ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓ￣
ｉｎｇꎬ２０２３ꎬＰＰ(９９):１.

[１７] Ｚｈａｏ Ｚ ＸꎬＸｕ ＳꎬＺｈａｎｇ Ｃ Ｘꎬｅｔ ａｌ. ＤＩＤＦｕｓｅ:ｄｅｅｐ ｉｍａｇｅ ｄｅ￣
ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｆｏｒ ｉｎｆｒａｒｅｄ ａｎｄ ｖｉｓｉｂｌｅ ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ[Ｃ] / / ２０２０
２９ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
( ＩＪＣＡＩ) . ＹｏｋｏｈａｍａꎬＪａｐａｎ:ＩＪＣＡＩ Ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎꎬ２０２０:９７０ －

９７６.
[１８] Ｌｉ ＨꎬＷｕ Ｘ Ｊ. ＤｅｎｓｅＦｕｓｅ:ａ ｆｕｓｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｉｎｆｒａｒｅｄ ａｎｄ

ｖｉｓｉｂｌｅ ｉｍａｇｅｓ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ
２０１９ꎬ２８(５):２６１４ － ２６２３.

[１９] Ｌｉ ＨꎬＷｕ Ｘ ＪꎬＤｕｒｒａｎｉ Ｔ. ＮｅｓｔＦｕｓｅ:ａｎ ｉｎｆｒａｒｅｄ ａｎｄ ｖｉｓｉｂｌｅ
ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｅｓｔ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｐａ￣
ｔｉａｌ / ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎ￣
ｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔꎬ２０２０ꎬ６９(１２):９６４５ － ９６５６.

(责任编辑:和晓军)

(上接第 ４９ 页)
[ ７ ]　 Ａｗａｄ Ｎ ＨꎬＡｌｉ Ｍ ＺꎬＳｕｇａｎｔｈａｎ Ｐ Ｎ. Ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｓｉｎｕｓｏｉｄａｌ ｄｉｆ￣

ｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｎｅｉｇｈ￣
ｂｏｒｈｏｏｄ ｆｏｒ ｓｏｌｖｉｎｇ ＣＥＣ２０１７ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｐｒｏｂｌｅｍｓ [ Ｃ] / /
２０１７ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｇｒｅｓｓ ｏｎ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ (ＣＥＣ) .
ＤｏｎｏｓｔｉａꎬＳｐａｉｎ:ＩＥＥＥꎬ２０１７:３７２ － ３７９.

[ ８ ] 　 Ｚｈａｎｇ ＧꎬＬｉｕ Ｈ ＣꎬＺｈａｎｇ Ｊ Ｂꎬｅｔ ａｌ. Ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｍｕｌｔｉ￣ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ [ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｏｄｅｒｎ Ｐｏｗｅｒ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ
Ｃｌｅａｎ Ｅｎｅｒｇｙꎬ２０１９ꎬ７(２):２８１ － ２８８.

[ ９ ]　 Ｖａｎ Ｈｏｕｄｔ ＧꎬＭｏｓｑｕｅｒａ ＣꎬＮáｐｏｌｅｓ Ｇ. Ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｎ ｔｈｅ ｌｏｎｇ
ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ ｍｏｄｅｌ[ Ｊ] . Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ Ｒｅｖｉｅｗꎬ
２０２０ꎬ５３(８):５９２９ － ５９５５.

[１０] Ｚｈｏｎｇ Ｃ ＴꎬＬｉ ＧꎬＭｅｎｇ Ｚꎬｅｔ ａｌ. Ｓｔａｒｆｉｓｈ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ ( ＳＦＯＡ): ａ ｂｉｏ￣ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｍｅｔａｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ
ｇｌｏｂａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ １００ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒｓ[Ｊ] . Ｎｅｕｒａｌ
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ２０２５ꎬ３７(５):３６４１ － ３６８３.

[１１] Ｏｕｅｓｌａｔｉ Ｒꎬ Ｏｕｅｒｔａｎｉ Ｍ Ｗꎬ Ａｍｄｏｕｎｉ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. ＭＳ￣ＦＳＯＡ￣
ＬｉｇｈｔＧＢＭ:ｍｕｌｔｉ￣ｓｔｒａｔｅｇｙ ｓｔａｒｆｉｓｈ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ
ＬｉｇｈｔＧＢＭ ｆｏｒ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ[ Ｊ] . Ｐｒｏｃｅｄｉａ Ｃｏｍ￣
ｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ２０２５ꎬ２７０:４０５４ － ４０６３.

[１２] Ｌｉｕ Ｓ ＬꎬＪｉｎ Ｚ ＫꎬＬｉｎ Ｈ Ｔꎬｅｔ ａｌ. Ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅ ｃｒｅｓｔｅｄ ｐｏｒｃｕ￣
ｐｉｎｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ＵＡＶ ｄｅｌｉｖｅｒｙ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｉｎ ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ[Ｊ] . Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｒｅｐｏｒｔｓꎬ２０２４ꎬ１４:２０４４５.

[１３] Ａｂｄｏｌｌａｈｐｏｕｒ ＡꎬＲｏｕｈｉ ＡꎬＰｉｒａ Ｅ. Ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｇａｚｅｌｌｅ ｏｐｔｉ￣
ｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｓｉｎｇ ｄｙｎａｍｉｃ ｏｐｐｏｓｉｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｎｄ ｃｈａｏｔｉｃ ｍａｐｐｉｎｇ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｓｏｌｖｉｎｇ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ[Ｊ] . Ｔｈｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｕｐｅｒｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ２０２４ꎬ８０(９):
１２８１３ － １２８４３.

[１４] 尚凯凯. 融合扰动策略的自适应哈里斯鹰优化算法[ Ｊ] . 计
算机与数字工程ꎬ２０２５ꎬ５３(２):３３８ － ３４６.
Ｓｈａｎｇ Ｋ Ｋ. Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｈａｒｒｉｓ Ｈａｗｋｓ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ[Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ｄｉｇｉｔａｌ Ｅｎ￣
ｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ２０２５ꎬ５３(２):３３８ － ３４６. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[１５] Ｍｉｒｊａｌｉｌｉ ＳꎬＬｅｗｉｓ Ａ. Ｔｈｅ ｗｈａｌｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ[ Ｊ] .
Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｏｆｔｗａｒｅꎬ２０１６ꎬ９５:５１ － ６７.

[１６] Ｈａｓｈｉｍ Ｆ ＡꎬＨｕｓｓａｉｎ ＫꎬＨｏｕｓｓｅｉｎ Ｅ Ｈꎬｅｔ ａｌ. Ａｒｃｈｉｍｅｄｅｓ ｏｐ￣
ｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ: ａ ｎｅｗ ｍｅｔａｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｓｏｌ￣
ｖｉｎｇ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ[Ｊ] . Ａｐｐｌｉｅｄ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ２０２１ꎬ５１
(３):１５３１ － １５５１.

[１７] Ａｍｉｒｉ Ｍ ＨꎬＭｅｈｒａｂｉ Ｈａｓｈｊｉｎ ＮꎬＭｏｎｔａｚｅｒｉ Ｍꎬｅｔ ａｌ. Ｈｉｐｐｏｐｏｔ￣
ａｍｕｓ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ:ａ ｎｏｖｅｌ ｎａｔｕｒｅ￣ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｏｐｔｉｍｉ￣
ｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ[Ｊ] . Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｒｅｐｏｒｔｓꎬ２０２４ꎬ１４:５０３２.

[１８] Ｇｕａｎ Ｙ ＭꎬＳｈｉ Ｙ ＬꎬＷａｎｇ Ｇꎬｅｔ ａｌ. Ｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙ ｂｅｈａｖｉｏｒｓ ａ￣
ｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ￣ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ[Ｊ] . Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ２０２５ꎬ１２７:１０２４５７.

(责任编辑:和晓军)

８５ 沈　 阳　 理　 工　 大　 学　 学　 报　 　 第 ４５ 卷


