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摘 要：针对当前图像融合算法信息选择策略较为固定单一导致源图像重要信息丢失且无效信息干扰融合图

像质量等问题， 本文提出了一种基于类激活映射的可解释红外与可见光图像融合方法。根据类激活映射机制

获取不同源图像的类激活权值（反映了网络对于源图像不同特征的重要性的关注程度）， 利用类激活权值分配

不同通道的特征权重， 根据特征权重对提取到的深度特征进行加权融合， 以保留源图像更丰富的显著目标和纹

理细节等重要信息并抑制噪声信息。实验结果表明， 本文所提出的方法在TNO和RoadScene数据集上的表现

优于现有的大多数先进算法， 其中， TNO数据集上信息熵和视觉保真度分别达到7. 327 2和0. 692 7， 远高于

其他方法， 这表明本文方法能够在充分保留源图像关键特征信息的同时兼具优秀的视觉感知性能。
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Abstract： To address the issues of fixed and monotonous information selection strategies in current image fusion 
algorithms， which lead to the loss of critical source image information and interference from invalid noise 
degrading fusion quality， this paper proposed an interpretable infrared and visible image fusion method based 
on Class Activation Mapping （CAM）.  By leveraging the CAM mechanism， class activation weights were 
derived from different source images， reflecting the network’s attention to feature importance.  These weights 
were utilized to assign channel-specific feature priorities， enabling weighted fusion of deep features to preserve 
richer salient targets， texture details， and critical information from source images while suppressing noise.  
Experimental results demonstrate that the proposed method outperformed most state-of-the-art algorithms on 
the TNO and RoadScene datasets.  On the TNO dataset， it achieves superior information entropy （EN） and 
visual fidelity （VIF） scores of 7. 327 2 and 0. 692 7， respectively， significantly surpassing existing approaches.  
This indicates that the proposed method effectively retains key features of source images while exhibiting 
exceptional visual perception performance.
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0　引　言

由于成像设备或成像环境的限制， 使用单一类

型的传感器得到的图像往往只有场景的部分信息， 
无法对场景进行全面表征。为此， 图像融合技术应

运而生。图像融合可以整合源图像中的互补特征， 
从而生成一幅具有丰富信息的融合图像。红外图像

能够突出显著目标但通常忽略了纹理细节， 并且容

易受噪声影响。相反， 可见光图像通常包含了丰富

的纹理和结构信息， 但容易受光照、 遮挡等环境因

素干扰。这种互补性需要将红外图像与可见光图像

融合在一起， 以产生既能突出显著目标， 又能展现

丰富纹理细节的图像。因此， 红外与可见光图像融

合技术在多个领域中被广泛应用， 如目标检测、 语
义分割［1］、 行人重识别等［2］。

当前红外与可见光图像融合技术有传统方法和

基于深度学习的方法两种。传统方法通常采用特定

变换提取特征， 制定融合规则， 最后通过逆变换重

构融合图像， 可以分为基于多尺度变换的方法［3］、 基
于稀疏表示的方法［4］、 基于子空间的方法［5］、 基于显

著性的方法［6］、 混合方法［7］等， 传统融合方法可解释

性强、 计算资源需求低且无需标注数据， 适用于轻

量化部署与实时场景， 但由于人工设计的融合规则

粗糙， 如最大值策略、 均值策略等， 难以适应特征特

异性， 在复杂场景下易导致图像失真［8］。基于深度

学习的红外与可见光图像融合方法通过自动学习多

层次特征， 有着强大的泛化能力和多模态兼容性， 
尤其在复杂场景下融合效果更好， 但需依赖大量数

据与高算力， 也存在可解释性差等问题。深度学习

融合方法包括基于自编码器、 卷积神经网络（Con⁃
volutional Neural Network， CNN）和生成对抗网络

（Generative Adversarial Network， GAN）的融合方法

三种。基于自编码器的方法中， DenseFuse［9］通过密

集连接保留了网络中间的有用信息； RFN-Nest［10］通

过残差结构和两阶段训练策略优化了细节保留和特

征增强； DRF［11］通过将源图像信息来源分解， 缓解

了特殊信息提取不当的问题。尽管基于自编码器的

融合方法可解释性强， 但是人工设计的融合规则仍

然会导致图像失真。基于 CNN［12］的方法中， 
STDFusionNet［13］使用显著目标掩模针对性地提取

源图像中的显著特征进行融合。Tang等［14］提出的

PIAFusion中通过感知光照情况解决了极端光照情

况下的图像融合。Zhao等［15］提出的MetaFusion通过

元特征嵌入融合网络使融合特征和生成的对象语义

特征自然兼容， 实现了融合任务和检测任务之间的

相互促进学习。基于CNN的融合方法实现了端到

端融合， 局部特征提取能力强且具有一定的自适应

能力， 但存在局部感受野限制全局信息整合， 忽略

跨区域重要信息， 多模态特征区分能力不足混淆模

态特有信息以及可解释性较差等问题。基于GAN的

图像融合方法中， Ma等［16］提出的FusionGAN首次

将GAN引入到图像融合领域中。为了解决单一鉴

别器融合不平衡的问题， Ma等［17］又提出了具有双鉴

别 器 的 DDcGAN 以 保 持 图 像 融 合 的 平 衡 。

GANMcC［18］则通过将图像融合转化为多分类约束问

题， 一定程度上解决了融合结果倾向于红外或可见

光某一模态的问题。由于端到端融合算法通常忽略

全局依赖关系的融合， Rao 等［19］提出了一种基于

Transformer和GAN网络的融合算法学习空间与通

道维度的全局融合关系以提升复杂场景下的融合效

果。基于 GAN网络的方法在一定程度上可以在保

持有效信息的同时避免图像失真， 但是也存在训练

稳定性相对较差且无法彻底摆脱对内容损失的依赖

等局限性。

综上所述， 大多图像融合方法仍然存在以下

问题： 1） 对于不同模态源图像的特征信息选择策

略单一， 例如仅提取红外图像中的梯度信息或可

见光图像的强度信息， 导致部分重要的互补信息

丢失， 且信息选择过程可解释性弱［20］， 不确定性

强； 2） 对源图像的不同区域采取相同的处理方

式， 导致融合过程中除了重要特征还引入了大量

的冗余甚至无效的信息［12］。

为了解决这些问题， 本文提出了一种通过类激

活映射权值进行特征权重分配的可解释红外与可见

光图像融合方法。首先， 训练一个自编码器来提取

深度特征映射并重构源图像。然后， 设计一个基于

预训练编码器的分类器对红外图像与可见光图像进

行区分， 根据类激活映射理论， 最后一层线性层的

激活权值反映了每个特征通道对于分类结果的贡

献［21］， 即该通道提取到的特征对于该类源图像的重

要程度， 实现了所有特征的可解释重要性评估。之

后， 将不同模态源图像的激活权值作为融合阶段信

息选择的度量标准， 有针对性地对不同通道提取到

的深度特征进行权重分配， 保留尽可能多的有意义

信息而不仅仅是某一类信息， 同时抑制干扰或噪声

信息， 为最终的融合图像保留了丰富的有价值信息， 
减少了图像失真， 也为后续高级视觉任务的应用奠
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定了基础。类激活热力图可以直观展示网络对于不

同源图像各自重要特征的关注区域， 帮助理解模型

的关注点， 这也大大提高了融合方法的可解释性与

确定性。此外， 为了提升网络对于不同类别源图像

的判别能力， 突出源图像类别特征， 本文精心设计

了损失函数， 构建类激活映射与类别无关映射之间

的距离损失， 驱动主干网络表达目标类别特征， 抑
制非目标类别特征等冗余信息， 从而获得更具判别

性的特征表示。

为了验证方法性能， 本文在 TNO［22］和 Road⁃
Scene数据集上进行了对比实验以及消融实验， 验
证了本文方法的先进性和有效性。

1　相关工作

1. 1　自编码器网络

自编码器由编码器和解码器构成， 是一种在半

监督和无监督学习中使用的人工神经网络。其功能

是通过将输入信息作为学习目标， 对输入信息进行

表征学习， 通过输入数据的压缩与重构学习数据表

示。其结构通常包含一个输入层、 一个或多个隐藏

层和一个输出层。自编码器的目标是学习将输入数

据压缩到隐藏层中， 并能够通过解码器将其从压缩

表示中重建出输入数据。编码器将输入数据映射到

隐藏层， 通常通过一系列的非线性变换和特征提取

来实现。解码器则将隐藏层的表示映射回到重构的

输入数据， 同时也通过非线性变换和特征提取来实

现。自编码器通过将输入数据进行压缩和重建的过

程来学习有效的数据表示， 因此可以应用于依赖特

征提取与图像重构的图像融合等领域。

1. 2　分类网络

分类网络是计算机视觉领域中最基础也是最重

要的任务之一， 其目标是将输入的图像分配到预定

义的类别中。近年来， 随着深度学习技术的快速发

展， 基于CNN的分类网络取得了显著的成果， 并在

图像分类、 目标检测、 图像分割等任务中得到了广

泛应用［23］。CNN是一种专门用于处理网格状数据（如

图像）的深度学习模型， 其核心思想是利用卷积操作

提取图像的局部特征， 并通过多层堆叠的卷积层和

池化层逐步提取更高层次的语义信息。CNN 通常

由卷积层、 池化层、 激活函数以及全连接层组成。

近年来， 研究者们提出了许多经典的 CNN 模型， 如
AlexNet、 VGGNet、 ResNet等， 并在图像分类任务

上取得了突破性的进展。

1. 3　类激活映射

类激活映射［24］是一种用于可视化深度学习模型

决策过程的技术， 可以反映不同的特征通道对于最

终分类决策的重要性， 帮助我们理解CNN在分类任

务中是如何做出决策的。由类激活权值生成的类激

活图直观地展示了图像中哪些区域对于特定分类决

策最为重要。具体来说， 首先网络通过正常的前向

传播处理图像， 并在最后一个卷积层得到特征图。

然后对这些特征图应用全局平均池化， 得到一个向

量， 该向量的每个元素对应于一个特征通道的全局

平均值。接着， 这个向量通过全连接层与最终的类

别分数相连接。最后， 通过将全连接层的权重（每个

类别对应一组权重）与最后一个卷积层的特征图加

权， 生成类激活映射。类激活映射机制可以评估原

始信息的重要程度， 增强重要特征， 并抑制噪声或

无关信息， 计算过程简单高效， 因此可以被应用于

非常依赖信息选择的图像融合领域。举例来说， 在
红外图像与可见光图像的分类结果中， 如果通道 k的
特征包含了红外图像的重要特征， 比如显著目标， 
那么与其对应的红外权值Wk

ir就会很大， 但如果通道

k几乎没有可见光图像的重要特征， 那么可见光权值

Wk
vi就会非常低。而在一些包含了红外图像与可见

光图像共同特征的通道中， Wk
ir与Wk

vi会呈现近似的

值， 从而避免信息丢失。如图 1 所示， 通过可视化

热力图， 可以直观地看到权重较高的特征通道提取

到了该源图像中重要的特征信息， 较低权重则对应

于该类别源图像的次要或无关信息， 而负权重则对

应于干扰或噪声信息。

2　本文方法

本文所提方法通过类激活映射机制评估源图

像特征信息的重要程度， 将类激活权值作为融合

阶段红外图像与可见光图像特征信息选择的度量

图 1　可视化热力图

Fig. 1　Visual heatmap
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标准进行特征权重分配， 增强较高权值所对应的

重要特征信息并抑制负权重所对应的噪声信息， 
实现了特征信息的灵活选择， 在融合图像中保留

了更丰富的重要互补信息并一定程度上减少了干

扰信息对融合图像质量的影响。

2. 1　网络结构

模型的整体框架如图 2 所示， 包括两个部

分， 特征权重分配网络（Feature Weight Allocation 
Network， FWA-Net）和红外与可见光图像融合网

络（Infrared and Visible Image Fusion Network， 

IVF-Net）。其中， FWA-Net由编码器和分类器网

络构成， IVF-Net主要由自编码器组成。

1） 分类器网络结构。分类器网络如图 2 中FWA-
Net所示， 由预训练好的编码器和分类块构成。分类

块由六个深度卷积层和全局平均池化层以及全连接

层组成。深度卷积层中使用四个并行分支以提高模

型性能。深度卷积具有参数量少， 内存占用小， 计
算效率高等特点。最为重要的是， 深度卷积对每个

通道使用独立的卷积核， 不执行通道求和， 因此通

道顺序不会进行重新排列， 这保证了每个特征权重

与通道之间的对应关系保持不变。

2） 自编码器网络结构。自编码器网络结构如

图 3 所示， 包括编码器和解码器两部分。编码器

使用 5 个卷积层进行特征提取。每层均使用 3×
3 卷积核和 ReLU 激活函数。在第二层和第四层

使用步长为 2 的卷积层代替最大池化层进行下采

样操作， 可以保留更多的特征信息。解码器中依

旧使用 5 个卷积层， 在最后一层中使用 1×1 卷积

以及 tanh 激活函数从深度特征映射中重构图

像［17］。同时， 使用双线性插值进行上采样操作。

图 2　网络框架图

Fig. 2　Network architecture diagram

图 3　自编码器网络图

Fig. 3　Autoencoder network diagram
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2. 2　FWA⁃Net

FWA-Net主要用于获取红外图像与可见光图

像分别对应的类激活权值， 并进行特征权重分配

W 1：n
c =C ( Ic )， （1）

式中： C (⋅) 为分类函数； Ic 为 c类的输入图像； 
c∈ { ir，vi }， ir和 vi分别表示红外类别和可见光类

别。通过对分类器最后一层的输出 ϕ̂1：n执行全局平

均池化操作得到W 1：n
c ， W 1：n

c 表示分类器中最后一个

线性层的类激活权值， 对应 c类源图像的特征权重。

类激活映射机制保证了 ϕ̂k与W k
c ( k∈[ 1，n ] )之间的

对应关系， n表示通道数。之后， 将网络末端线性层

的输出传递给Sigmoid激活函数得到概率分布

Pc = σ ( )∑
k

W k
c ⋅GAP ( ϕ̂k ) ， （2）

式中： Pc 为 Ic 属于 c类的概率； σ (⋅) 为 Sigmoid 函

数； GAP (⋅)表示全局平均池化。这样线性权值W k
c

可以直接代表通道 k对于分类结果的贡献。W 1：n
c

可以揭示每个通道所包含该类别源图像信息的丰

富度与重要性。之后进行特征权重分配， 表示为

Ŵ 1：n
c = 0.5∗ tanh (W 1：n

c )+ 0.5， （3）

式中： Ŵ 1：n
c 表示将类激活权值归一化之后的特征

权重。归一化由具有更好的数值稳定性和梯度流

的非线性函数 tanh (⋅)实现。

2. 3　IVF⁃Net

IVF-Net用于接收FWA-Net分配的特征权重

并根据特征权重进行图像融合。使用相同的预训

练编码器进行特征提取， 结合深度卷积的特性以

确保 ϕ1：n
c 与 Ŵ 1：n

c 之间的对应关系。给定一对配准

的红外图像与可见光图像， 分别定义为 Iir， Ivi。首

先使用编码器EF (⋅)将源图像映射到特征空间， 表
示为

{ ϕ1：n
ir ，ϕ1：n

vi }={ EF ( Iir )，EF ( Ivi ) }， （4）

式中： ϕ1：n
ir 和ϕ1：n

vi 分别表示从 Iir和 Ivi中提取的深度特

征映射； n表示通道数。然后， 使用FWA-Net分配

的特征权重对深度特征进行加权融合， 表示为

ϕ1：n
f =∑

c

Ŵ 1：n
c ⊗ ϕ1：n

c ， （5）

式中： ⊗表示加权操作。最后， 利用解码器DF (⋅)
从融合特征映射ϕ1：n

f 中生成融合图像， 表示为

If =DF (ϕ1：n
f )。 （6）

2. 4　损失函数

1） 自编码器损失函数。自编码器使用损失函

数Lae训练， 定义为

Lae =Lpixel + λLssim， （7）

式中： Lpixel和Lssim 分别表示输入图像 Ii和重构图像

Ir 之间的像素损失和结构相似性（SSIM）损失； 
λ表示Lpixel和Lssim之间的权衡值。

Lpixel 在像素级上约束输入图像与重构图像之

间的相似性， 其定义为

Lpixel =
1
HW

 Ir - Ii
2

F
， （8）

式中： H和W分别为输入图像的高度和宽度；  ·
F

代表矩阵的Frobenius范数。

结构相似性损失Lssim定义为

Lssim = 1 - SSIM ( Ir，Ii )， （9）

式中： SSIM (⋅)表示结构相似性度量［9］， SSIM (⋅)的值

越大， 说明输入图像 Ii与重构图像 Ir在结构上的相似

性越大。

2） 分类器损失函数。在分类器训练阶段， 预
训练好的编码器是固定的。分类器中其它层的参

数更新依赖于损失函数Lclass， 其定义为

Lclass =Lce + αLdf， （10）

式中： Lce和Ldf分别表示二元交叉熵损失和距离损

失； α表示合并比。

交叉熵损失Lce定义为

Lce =-( y log ( ŷ )+(1 - y ) log (1 - ŷ ) )，（11）

式中： y表示输入图像的标签； ŷ即分类器网络的

输出Pc。

类激活映射可以用于识别特定类别的空间判

别区域， 通过累加特征映射， 也可以得到一个类

别无关的激活映射（CAAM）［24］， 它表明了特征在

空间上的分布。可以发现， CAAM通常比目标类

别的激活映射具有更大的激活区域和更丰富的特

征， 但它同时也具有非常多冗余的非目标特征。

如果将CAAM约束得更为接近目标类别的激活映

射， 就可以在抑制非目标类别特征的同时更有效

地突出目标类别的特征。因此， 通过最小化每个

训练图像的CAAM与目标类别的激活映射之间的

距离构造损失函数Ldf， 以驱动主干网络从空间角

度学习更多的判别特征表示， 其定义为

Ldf =
1
HW∑

x，y

 mi ( x，y )-mr ( x，y )
l1
，（12）
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式中： mi ( x，y )和mr ( x，y )分别表示类别无关映射和

类激活映射；  ⋅
l1表示使用 l1距离测量像素空间距离。

mi ( x，y )=MMN ( )∑
k

ϕk ( x，y ) ， （13）

mr ( x，y )=MMN ( ∑
k

W k
c ϕk ( x，y ) )，（14）

式中： ϕk ( x，y )表示特征单元 k在空间位置 ( x，y )
的激活值； MMN (⋅)表示离差标准化。

3　实验及结果分析

在TNO［22］数据集和RoadScene数据集上进行

实验， 以验证本文所提方法的有效性。

3. 1　数据集及实验设置

TNO［22］数据集是一个多波段图像融合数据

集， 提供了多种军事和监视场景的图像。Road⁃
Scene数据集提供了 221个配准的红外与可见光图

像对， 包含了诸如行人、 车辆以及道路等丰富的

场景。为了得到更加强大的特征提取和图像重构

能力， 在自编码器的训练阶段， 不能局限于使用

红外与可见光图像。本文使用包含大量复杂日常

场景的 MS-COCO 数据集训练自编码器， 选择

8 000张图像， 调整图像尺寸为 256×256， 并归一

化为［-1， 1］。针对 TNO［22］和 RoadScene 数据集

分别训练两个单独的分类器以适应两个数据集的

独特分布特征， 确保每个分类器在特定数据集上

的性能最优化。由于两个数据集中的图像数量都

很少， 裁剪原始图像并通过滑动窗口获得 256×

256的图像补丁以支持分类器网络的训练。

本文方法通过在 64位的NVIDIA服务器上使

用Pytorch实现， 服务器内存为 128 G， 拥有 4张显

存为 32 G 的 TeslaV100 显卡。模型使用 Adam 优

化器更新参数， 学习率设置为 10−6， batchsize设置

为 16， epoch 设置为 30。为了平衡损失， λ设置为

100。关于 α的设置， 由于最开始的 epoch中mr过

于离散， 所以将其视作一个简单的阶跃函数， 当
epoch小于20， α设置为0， 反之为3。

3. 2　结果对比

在TNO［22］和RoadScene数据集上对本文方法

和现有主流方法进行了结果对比和分析， 以验证

本文方法的先进性。本文比较了经典图像融合方

法中的 MDLatRR［25］、 Densefuse［9］、 U2Fusion［12］、 
GANMcC［18］以 及 近 年 来 的 新 颖 SOTA 方 法

IRFS［26］、 SeAFusion［27］、 DATFuse［28］。

TNO［22］数据集上的定性和定量结果分别如图 4 
和表 1 所示。

从图 4 的定性结果中可以看到， 本文方法相较

于其他方法有着更好的视觉感受， 在保留重要信息

的同时减少了噪声信息的干扰， 由红色和绿色框中

放大的部分可以看出本文方法能够最大程度地同时

保留红外显著目标和可见光纹理细节。表 1 的定量

指标对比表明本文方法在信息熵（EN）、 差异相关性

总和（SCD）以及视觉保真度（VIF）上达到了最高的

平均值， 在平均梯度（AG）和结构相似性度量（SSIM）

上也有较好的表现。

RoadScene数据集上的定性和定量结果分别如

表 1　TNO数据集的定量指标对比

Tab. 1　Comparison of quantitative metrics on the TNO dataset

方法

MDLatLRR
DenseFuse
U2Fusion
GANMcC

IRFS
SeAFusion
DATFuse
本文方法

EN
6.587 4
6.887 6
7.071 0
6.849 4
6.729 4
7.124 2
6.580 3
7.327 2

AG
3.016 9
3.591 7
4.749 6
2.537 4
3.596 4
4.018 5
3.361 2
4.112 4

SCD
1.443 0
1.748 3
1.742 6
1.541 3
1.706 4
1.764 3
1.479 2
1.874 7

SSIM
0.775 0
0.731 6
0.777 9
0.710 8
0.791 5
0.769 4
0.749 4
0.778 3

VIF
0.352 3
0.657 1
0.661 5
0.417 9
0.674 0
0.673 3
0.639 4
0.692 7

图 4　TNO数据集的可视化结果对比

Fig. 4　Comparison of visualization results on the TNO dataset

589



2025 年第 5 期中 北 大 学 学 报（自然科学版）

图 5 和表 2 所示。表 2 中除AG外所有指标都达到 最高的平均值， 这也验证了本文方法的先进性。

3. 3　消融实验

为了验证模型所提方法以及空间判别特征损

失函数 Ldf的有效性， 对 TNO 测试数据集进行相

关消融实验的定量分析： 1） 为验证特征权重分配

模块的有效性， 仅用自编解码器搭配 l1-norm规则

进行融合实验； 2） 为验证损失函数Ldf的有效性， 
仅去除损失函数 Ldf进行融合实验。选取 EN、 
AG、 SCD、 SSIM 和 VIF 作为消融实验的客观评

价指标， 结果如图 6 和表 3 所示。

由表 3 可以看出， 本文方法在 VIF 指标上达

到了 0. 692 7， 相较于传统 l1-norm 融合规则的

0. 481 9有较大的提升， 而当去除空间判别特征损

失函数时， VIF 的值仅为 0. 664 7， 这说明本文所

提出的融合方法以及空间判别特征损失函数能够

提高融合性能， 验证了本文方法的有效性。进一

步分析可知， 大多融合方法不具备灵活选择信息

的能力， 而本文方法可以突出不同模态源图像中

更丰富的有价值信息并抑制噪声信息。精心设计

的损失函数则可以驱动主干网络从具有更大激活

区域和更丰富特征的类别无关映射中学习更多的

判别特征表示。

4　结　论

本文提出了一种基于类激活映射的图像融合

方法， 根据类激活权值实现对不同源图像中各通

道所有特征的可解释重要性评估， 将类激活权值

的大小作为融合阶段特征信息选择的度量标准， 
为融合图像中保留更多重要的关键信息。此外， 
本文方法通过学习更多的空间判别特征， 融合了

源图像中更丰富的有价值信息并抑制了噪声信

息， 解决了由于信息选择策略单一导致的图像失

真与噪声信息干扰问题。结果表明， 与大多数现

有的方法相比， 本文方法能够更有效地融合互补

信息。后续将研究通过优化分类器及激活权重提

高图像融合能力。
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