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深度学习时代图像融合技术进展
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摘　 要: 　 为提升真实场景视觉信号的采集质量,往往需要通过多种融合方式获取相应的图像,例如,多聚焦、多曝

光、多光谱和多模态等。 针对视觉信号采集的以上特性,图像融合技术旨在利用同一场景不同视觉信号的优势,生
成单图像信息描述,提升视觉低、中、高级任务的性能。 目前,依托端对端学习强大的特征提取、表征及重构能力,
深度学习已成为图像融合研究的主流技术。 与传统图像融合技术相比,基于深度学习的图像融合模型性能显著提

高。 随着深度学习研究的深入,一些新颖的理论和方法也促进了图像融合技术的发展,如生成对抗网络、注意力机

制、视觉 Transformer 和感知损失函数等。 为厘清基于深度学习技术的图像融合研究进展,本文首先介绍了图像融

合问题建模,并从传统方法视角逐渐向深度学习视角过渡。 具体地,从数据集生成、神经网络构造、损失函数设计、
模型优化和性能评估等方面总结了基于深度学习的图像融合研究现状。 此外,还讨论了选择性图像融合这类衍生

问题建模(如基于高分辨率纹理图融合的深度图增强),回顾了一些基于图像融合实现其他视觉任务的代表性工

作。 最后,根据现有技术的缺陷,提出目前图像融合技术存在的挑战,并对未来发展趋势给出了展望。
关键词:图像融合;深度神经网络;随机梯度优化(SGD);图像质量评价;深度学习
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Abstract: To capture more effective visual information of the natural scenes, multi-sensor imaging systems have been chal-
lenging in multiple configurations or modalities due to the hardware design constraints. It is required to fuse multiple source
images into a single high-quality image in terms of rich and feasible perceptual information and few artifacts. To facilitate
various image processing and computer vision tasks, image fusion technique can be used to generate a single and clarified
image features. Traditional image fusion models are often constructed in accordance with label-manual features or unidenti-
fied feature-learned representations. The generalization ability of the models needs to be developed further. Deep learning
technique is focused on progressive multi-layer features extraction via end-to-end model training. Most of demonstration-rel-
evant can be learned for specific task automatically. Compared with the traditional methods, deep learning-based models
can improve the fusion performance intensively in terms of image fusion. Current image fusion-related deep learning models
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are often beneficial based on convolutional neural networks ( CNNs) and generative adversarial networks ( GANs) . In
recent years, the newly network structures and training techniques have been incorporated for the growth of image fusion
like vision transformers and meta-learning techniques. Most of image fusion-relevant literatures are analyzed from specific
multi-fusion issues like exposure, focus, spectrum image, and modality issues. However, more deep learning-related model
designs and training techniques is required to be incorporated between multi-fusion tasks. To draw a clear picture of deep
learning-based image fusion techniques, we try to review the latest image fusion researches in terms of 1) dataset genera-
tion, 2) neural network construction, 3) loss function design, 4) model optimization, and 5) performance evaluation. For
dataset generation, we emphasize two categories: a) supervised learning and b) unsupervised (or self-supervised) learn-
ing. For neural network construction, we distinguish the early or late stages of this construction process, and the issue of
information fusion is implemented between multi-scale, coarse-to-fine and the adversarial networks-incorporated (i. e. , dis-
criminative networks) as well. For loss function design, the perceptual loss functions-specific method is essential for image
fusion-related perceptual applications like multi-exposure and multi-focus image fusion. For model optimization, the generic
first-order optimization techniques are covered (e. g. , stochastic gradient descent (SGD), SGD + momentum, Adam, and
AdamW) and the advanced alternation and bi-level optimization methods are both taken into consideration. For performance
evaluation, a commonly-used quantitative metrics are reviewed for the manifested measurement of fusion performance. The
relationship between the loss functions (also as a form of evaluation metrics) are used to drive the learning of CNN-based
image fusion methods and the evaluation metrics. In addition, to illustrate the transfer feasibility of image fusion-consensus
to a tailored image fusion application, a selection of image fusion methods is discussed (e. g. , a high-quality texture image-
fused depth map enhancement). Some popular computer vision tasks are involved in (such as image denoising, blind image
deblurring, and image super-resolution), which can be resolved by image fusion innovatively. Finally, we review some
potential challenging issues, including: 1) reliable and efficient ground-truth training data-constructed (i. e. , the input im-
age sequence and the predictable image-fused), 2) lightweight, interpretable, and generalizable CNN-based image fusion
methods, 3) human or machine-related vision-perceptual calibrated loss functions, 4) convergence-accelerated image
fusion models in related to adversarial training setting-specific and the bias-related of the test-time training, and 5) human-
related ethical issues in relevant to fairness and unbiased performance evaluation.
Key words: image fusion; deep neural networks; stochastic gradient descent (SGD); image quality assessment; deep learning

0　 引　 言

由于硬件和成像机理限制,视频图像采集系统

往往需要使用不同设备和配置对真实场景进行多次

采集,以捕捉特定视觉场景更多更全的细节。 针对

以上方式获取的不同图像描述,图像融合旨在综合

各个图像中的优势信息表征,形成高质量的单图像

描述,为各类计算机视觉任务提供助力,例如计算摄

影(Petschnigg 等,2004)、图像复原(Deng 和 Dragotti,
2021)、图像分割(Minaee 等,2022)、目标跟踪(Zhu
等,2019)、医学诊断(Bhatnagar 等,2013)和遥感监

测(Ghassemian,2016)等。
图像融合技术研究属于底层计算机视觉任务,

其研究起步较早,但始终是热门研究领域。 传统图

像融合的主要应用场景包括以下 4 个方面。 1)多

聚焦图像融合。 将同一场景聚焦区域不同的多幅图

像融合成一幅全清晰图像。 2)多曝光图像融合。
将不同曝光图像的有效信息结合起来,拓展曝光成

像的细节及动态范围。 3)高光谱图像融合。 将低

空间分辨率高光谱图像与同一场景高空间分辨率的

多光谱图像结合,提高高光谱图像空间分辨率。 4)
多模态图像融合。 将不同模态(医学)图像互补信

息融合,实现对成像场景更全面的描述。
深度学习出现以前,传统图像融合技术的研究

主要经历了两个时期,即基于数学理论的预定义模

型和基于数据驱动的浅层学习模型。 具体来说,由
于数据匮乏,图像融合技术的研究首先基于严谨的

数学理论构造模型,并在空域和变换域调整融合程

度和策略。 该时期的主流技术包括:边缘滤波(Li
等,2013;Liu 等,2021b)、层次分解( Son 和 Zhang,
2016)、 多 尺 度 变 换 ( Wang 等, 2014; Yang 等,
2010)、成分编辑(Vivone,2019;Yokoya 等,2012)和
变分优化(Meng 等,2019;Ballester 等,2006)等。 然
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而,由于以上模型的构建依据特定假设,故当假设与

实际情况不符时,模型的泛化能力明显受限,导致其

在实际场景应用中性能不尽人意。 一个典型的问题

是预定义模型对不同来源的图像使用相同的函数提

取和融合特征,未综合考虑各类图像的数据分布特

点。 随着采集数据的逐步丰富,图像融合技术的研

究逐渐由模型驱动方式转向数据驱动方式,其主流

机器学习模型为:稀疏编码( Zhu 和 Bamler,2013;
Wei 等,2015;王丽芳等,2019)、低秩先验( Li 等,
2020a;Wang 等,2021)等。 虽然引入数据驱动思想

有效提升了模型表征能力,然而,以互斥特征学习为

主旨的浅层特征表示无法高效地拟合真实场景中复

杂的数据分布。
与上述传统方法不同,深度学习通过端对端模

型构建,旨在实现特征的逐步提取、抽象,从而学习

到与当前任务最相关的表征。 早期的研究往往将传

统模型的部分结构神经网络化,并根据设计的损失

函数自适应调整特征融合方式 ( Li 等,2020b; Jin
等,2022)。 随着研究的深入,现代深度学习模型广

泛采用端对端的学习范式,可同时考虑特征提取和

融合,实现各步骤的流水线协同优化。 相比传统方

法,基于深度学习的图像融合模型显著提升了融合

性能(Yang 等,2017;Xu 等,2021)。
目前,在图像融合研究领域广泛使用的深度学

习模型包括卷积神经网络( convolutional neural net-

works,CNN)、生成对抗网络 ( generative adversarial
network,GAN)等。 其中,作为计算机视觉基础框架

的 CNN,主要通过对分级式卷积核的学习以实现特

征提取和图像重建(Xu 等,2020;Xie 等,2022)。 而

基于 GAN 的网络框架使用鉴别器学习特定域的数

据分布流形,以提升融合图像的主观质量(Guo 等,
2019;Ma 等,2020a)。 另外,由标准 GAN 模型演化

而来的多鉴别器结构对融合的每个域均使用一个鉴

别器,以促使生成器学习多个域的数据分布流形

(Xie 等,2021;Liu 等,2021a)。 同时,深度学习时代

的另一个特点是通用框架的构建。 传统方法往往在

图像融合各子问题领域都有独特的模型设计,然而,
深度神经网络的出现使相同的模型框架可用于多个

图像融合子任务。 该类通用框架的训练可通过设置

特殊的训练集对每个任务独立训练(Dudhane 等,
2022),也可在单模型训练中统一考虑多个相关任

务,即多任务学习(Li 等,2021)。
随着深度学习理论研究的不断深入,一些新颖

的网络结构和训练技巧促进了图像融合技术的发

展,例如,视觉 Transformer 结构。 视觉 Transformer
受自然语言处理领域启发,该新型结构是对 CNN 模

型的一种补充,其弱化了模型偏置,并强化了远距离

依赖建模能力(Su 等,2022;Qu 等,2021)。 相关基

于深度神经网络的一些代表性工作出现的时间线如

图 1 所示。

图 1　 基于深度神经网络的代表性工作

Fig. 1　 Representative image fusion techniques based on deep neural networks

　 　 以上图像融合的应用领域共享相同的问题建

模,即参与融合的各图像分量地位对等,融合的目标

为综合所有信息生成更细致的图像表示。 事实上,
还有一些特殊任务可看成选择性图像融合问题,即

参与融合的各图像间具有不同的物理背景含义。 如

果不加限制融合,会导致结果出现歧义,与场景真实

情况不符。 在这类问题中,还有一类变体,即待融合

图像之间存在明确的目标域和指导域标签,其通过
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选择性融合指导域信息增强目标域图像质量,例如,
基于高分辨率纹理图融合的低分辨率深度图增强等

(Ye 等,2020;Kim 等,2021)。 此外,一些低级和高

级视觉任务也可以建模为图像融合问题(Zheng 等,
2020;Tang 等,2022a;Xiao 等,2022)。

目前,已有的综述类文献未全面从模型设计和

训练技巧层面给出基于深度学习的图像融合研究现

状。 同时,由于深度学习技术迭代更新快,有部分新

技术未得到深入分析。 为厘清基于深度学习的图像

融合技术的最新进展,本文从数据集生成、神经网络

构造、损失函数设计、模型优化和性能评估等方面分

析图像融合任务的最新进展。 此外,不同于上述图

像融合问题,本文还讨论了选择性图像融合及其变

体定向选择性图像融合等衍生问题建模。 另外,本
文回顾了一些基于图像融合实现其他视觉任务的代

表性工作。

1　 基于深度学习的图像融合进展

从数据集生成、神经网络构造、损失函数设计、
模型优化和性能评估等方面分析基于深度学习的图

像融合领域最新进展。
1. 1　 数据集生成

根据监督学习和非监督学习的类别,分别阐述

数据集生成技巧。
1)监督学习。 对于监督学习范式,训练集的组

成显式包含 Ground-truth。 然而,绝大多数图像融合

任务存在 Ground-truth 难获取的问题。 因此,在监

督学习的范式下,如何高效准确地获取大量 Ground-
truth 融合图像是任务成功的关键。 以多曝光图像

融合为例,Cai 等人(2018)通过对 13 种多曝光融合

算法生成的图像进行主观实验,挑选出当前场景感

知质量最好的融合图像作为 Ground-truth。 该过程

因需要依赖人类标注难以规模化。 以多聚焦、多光

谱图像融合为例,Ground-truth 图像的获取往往依赖

昂贵精密的硬件设备,如光场相机(light-field camer-
as),机载传感器(airborne sensors)等,这极大地限制

了训练集的规模。 再以多模态医学图像融合为例,
Ground-truth 图像甚至没有清晰明确的定义。 不少

文献(Hermessi 等,2021)以对比度作为 Ground-truth
图像选取标准。 然而,对比度与计算机辅助诊断

(computer-aided diagnosis) 的精度并非线性相关。

鉴于此,无监督学习范式逐渐受到图像融合领域学

者重视。
2)无监督学习。 无监督学习范式的成败则极

大地取决于输入图像序列的质量。 当然,不同图像

融合应用对“质量”的定义有所不同。 以多曝光图

像融合为例,仅依赖于极端欠曝光和过曝光两幅图

像作为输入的算法(Li 和 Wu,2019)难以在富有挑

战性的高动态范围场景取得好的结果。 Gupta 等人

(2013)提出基于斐波那契数列的多重曝光值选择,
以期在融合算法固定的情况下达到最佳融合效果。
Wang 等人(2020)则引入强化学习的思想进行多重

曝光值选择。 以多聚焦图像融合为例,输入图像序

列大多来源于对一幅清晰图像的不同局部区域进行

不同程度的高斯模糊。 众所周知,失焦模糊与景深

密切相关。 因此,基于光场图像(Jin 等,2020)和合

成失焦技术(Barron 等,2015)的多聚焦图像序列生

成值得重新关注。 以光谱图像融合为例,研究者一

般根据空域和光谱域观察模型对高分辨率高光谱图

像下采样,得到低分辨率高光谱图像和高分辨率多

光谱图像(或对应的全色图像),作为网络模型的输

入。 而多模态图像融合任务的输入由于受到硬件采

集设备的限制,需选取构建具有互补信息的图像序

列,如红外图像(用于捕捉低照度下的发热源)和可

见光图像(用于捕捉物体颜色和结构)融合(Ma 等,
2019;刘明葳 等,2021);CT( computed tomography)
图像(用于描述硬组织结构)、MRI(magnetic reso-
nance imaging) 图像(用于描述软组织结构)、PET
(positron emission tomography)图像(用于描述脏器

功能和新陈代谢)和 SPECT( single-photon emission
computed tomography)图像(用于描述脏器血液循环

情况)融合( Zhang 等,2020b)。 最后,值得指出的

是,图像融合往往依赖于图像配准。 在大多数图像

融合任务的源图像序列生成过程中,图像欠配准问

题一般不大,可用经典的基于空域或特征域的全局

匹配 算 法 进 行 粗 到 精 的 配 准。 RFNet ( Xu 等,
2022b)则提出了配准与融合联合优化的方法,是将

配准任务直接服务于融合任务。
1. 2　 神经网络构造

神经网络构造分为非端对端模式和端对端

模式。
1)非端对端神经网络。 一般模型将图像融合

建模成源图像间的加权和。 早期基于深度神经网络
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的图像融合方法仅使用 CNN 监督学习该加权系数

图,而非直接对最终融合图像进行约束。 一个典型

的例子是将多聚焦图像融合建模成二分类任务(Liu
等,2017)。 因此,该类模型采用非端对端训练方

式,典型的网络框架如图 2 所示(Li 等,2020b;Liu
等,2017)。

图 2　 图像融合任务的非端到端方式 CNN 网络

Fig. 2　 Non-end-to-end CNN for image fusion

为促进加权系数图更贴近真实情况,如增加加

权系数图边缘与源图像边缘耦合性等,Guo 等人

(2019)引入了鉴别器用于区分生成器伪造的加权

系数图和高质量的 Ground-truth 系数图。 该类方法

的通用框架如图 3 所示。

图 3　 图像融合任务的非端到端方式 GAN 网络

Fig. 3　 Non-end-to-end GAN for image fusion

　 　 虽然,神经网络工具的引入极大地促进了图像

融合研究的进步,但是,受传统模型的限制,非端对

端训练的神经网络无法对特征提取与融合各阶段协

同优化,限制了性能的持续提升。 再者, Ground-
truth 系数图的构造没有统一标准,缺乏基于人类视

觉或机器视觉的目标函数指引。
2)端对端神经网络。 为克服非端对端模型的

弊端,国内外研究者提出了大量的端对端神经网络。
该类模型大致分为 3 类,相应的框架如图 4 所示。
第 1 类网络仅将输入的多幅源图像在通道维度上合

图 4　 图像融合任务的主流端到端 CNN 网络结构

Fig. 4　 Mainstream end-to-end CNN architectures for image fusion((a)the first class;(b)the second class;(c)the third class)
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并后直接送入神经网络中(Xu 等,2022a;Xu 和 Ma,
2021),属于源图像像素域早期融合。 第 2 类网络采

用双头分支,首先分别对所有源图像进行特征提取,
然后在学到的特征空间实现后期融合,最后将融合的

特征经过重构模块映射至图像像素域空间。 通常而

言,这种先分后总的设计有利于神经网络学习到高阶

特征,提升其特征融合效率,进而扩展模型的泛化性。
根据源图像是否跨域,上述神经网络的特征提取分别

采用参数共享(Jung 等,2020;Li 和 Wu,2019;Zhang
等,2020b;Xie 等,2022)和非参数共享(Fu 等,2019;
Qu 等,2018; Zheng 等,2021; Zhao 等,2021; Jin 等,
2022)方式,以优化特征提取效果并兼顾计算复杂度。
此外,该类框架还存在一类变体,即在特征提取阶段

获得的各源图像特征之间引入通信机制。 基于已有

的特征表示,该设计有利于增强各源图像特征的差异

性表达,提升特征提取的质量(Tang 等,2022b;Yao 等,

2020;Zhang 等,2020b)。 第 3 类网络采用总分总结构,
即在第 2 类网络框架的基础上新增分量分解子网络。
该步骤将通道维度上合并的源图像作为分量分解子网

络的输入,例如,低频高频分解(Yang 等,2017;Hu 等,
2021)、空域光谱分解(Xu 等,2021)等。 然后采用第 2
类框架针对各类分量特点设计特征提取模块,并衔接

特征融合和像素域反映射实现图像融合。
在上述 3 类框架上,研究者还显式地在特征提

取阶段和特征融合阶段分别引入或同时引入多尺

度、渐进式的特征融合策略,以提升特征质量(Zhao
等,2019;Xu 等,2020;Zhang 等,2021b),对应的框

架示意图如图 5 所示。 图 3—图 5 中特征提取、融
合网络用到的核心技术包括可导联合引导滤波(Ma
等,2020c)、残差连接 ( Xu 等,2022a)、参数共享

(Jung 等,2020)、多尺度结构(Hu 等,2021)和低秩

分解(Xie 等,2022)等。

图 5　 多尺度和渐进式的融合策略

Fig. 5　 Multi-scale and progressive feature fusion strategy
((a)muti-scale feature fusion strategy;(b)progressive feature fusion strategy)
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　 　 最近,由于受到自然语言处理领域的影响,除了

以上基于 CNN 的框架,研究者还提出了一些基于

Transformer 的图像融合框架 (Qu 等,2021; Su 等,
2022)。 特别地,基于当前主流 Swin Transformer,
SwinFusion 提出一种通用的图像融合方法,可以有

效解决多模态、多聚焦和多曝光等各种图像融合任

务(Ma 等,2022)。
目前,Transformer 能表现出比 CNN 框架更好效

果的原因尚不明确,现在普遍被接受的分析主要体

现在:1)Transformer 具有强大的远距离依赖建模能

力,即感受野比传统 CNN 要大。 特别地, 全局

Transformer(Dosovitskiy 等,2021)的感受野是整个

图像,局部 Transformer(Liu 等,2021b)中的窗口尺

寸也大于 CNN 常用的 3 × 3 卷积核。 虽然,随着大

量 3 × 3 卷积核的堆叠可在理论上增加感受野,但实

际感受野距离理论值具有显著的差距 ( Ding 等,
2022)。 2)Transformer 的计算方式与低通滤波器相

似,可实现模型集成学习机制。 相对地,CNN 的工

作机理更偏向于高通滤波器。 从这个角度说,综合

CNN 和 Transformer 的优势是一个值得探索的新方

向(Park 和 Kim,2022)。
与非端对端神经网络类似,端对端神经网络中

也可引入鉴别器,形成生成对抗网络,其目标为引导

融合图像数据分布向真实图像数据分布流形靠近。
相应方法的通用框架如图 6 所示,其设计可分为传

统的单鉴别器(Ma 等,2019;Liu 等,2021a;Xie 等,
2021)和多鉴别器(Ma 等,2020a,b)两类。 其中,多
鉴别器可使融合图像最大限度地保留各源图像信

息,其典型应用为可见光图像与红外图像的融合、高
光谱图像融合和医学图像融合等。

图 6　 图像融合任务的端到端生成对抗网络

Fig. 6　 End-to-end GANs for image fusion((a)single discriminator;(b)dual discriminators)

1. 3　 基于感知的损失函数设计

本节讨论面向图像融合的损失函数设计,其分

为通用部分和问题相关的特殊部分。 特别说明,为
防止过拟合的参数正则化等技巧不在本节讨论范

围。 一般来说,图像融合领域的损失函数往往包含

多项,各项之间采用加权和方式结合。
1)通用损失函数。 一些常规的损失函数使用

L1范数、L2 范数和结构相似性( structural similarity,
SSIM)(Wang 等,2004)等评价融合图像 If 与参考图

像 Ig 在像素域的相似度(Xu 和 Ma,2021;Fu 等,
2019;Tang 等,2022a;Xu 等,2022b;Li 和 Wu,2019;
Yang 等,2017)。 其中,L2范数家族包括峰值信噪比

(peak signal-to-noise ratio, PSNR)、均方根误差(root
mean square error,RMSE)和均方误差(mean square

error,MSE)等价准则。 参考图像在监督学习中是

Ground-truth,在无监督学习中设计灵活,例如,自监

督中输入的红外图像和可见光图像等。 值得注意的

是,在非端对端网络架构下,监督信息需针对加权系

数图设计损失函数(Liu 等,2017)。
随着研究的深入,研究者发现单独使用上述基

础损失函数易导致过度模糊的融合图像。 为提升融

合图像的主观质量,研究者还尝试在损失函数中附

加对梯度域(Li 等,2020b,2021;Zhang 等,2020a;Xu
等,2022b)、深层特征域(Zhang 等,2020b)的评价,
其对应的相似度评价函数一般使用L1范数、L2范数

构建。 其中,深层特征使用预训练模型前向传播获

取特定层的输出特征,例如 VGG(Visual Geometry
Group)网络( Simonyan 和 Zisserman,2015)。 此外,
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通过联合监督网络输出和中间特征状态,损失函数

可基于上述通用设计对多尺度、多阶段的特征深度

监督(Su 等,2022;Zhao 等,2019)。
进一步地,通过引入鉴别器 D,上述生成网络 G

可扩展为生成对抗网络。 其中,鉴别器的常规设计

为分类器,以区分生成器输出的伪造图像和 Ground-
truth,即促进生成器学习真实图像数据分布流形。
从这个角度出发,整个对抗网络中需要新增一个分

类器损失函数 LGAN ,常用设计为交叉熵函数,如式

(1 ) 所示 ( Ma 等, 2020a; Liu 等, 2021a; Guo 等,
2019)。

LGAN = min
Gθ

max
Dθ

Ex ~ preal log D(x) +

Ey ~ preal log(1 - D(G(y))) (1)
式中, Gθ 和 Dθ 分别为生成器 G 和鉴别器 D 的可学

习参数集合, preal 和 pfake 是真实图像数据分布和待

融合图像输入的数据分布。
2)先验损失函数。 除了以上生成网络通用损

失函数设计外,一些工作显式地考虑了传统图像先

验,以辅助网络学习真实图像数据分布流形,例如,
全变差( total variation, TV)范数损失函数(Qu 等,
2021)、结构张量损失函数(Jung 等,2020)。 该结构

张量先验属于梯度域先验变种,具体定义参看 Di
Zenzo(1986)文献。

另外,在光谱图像融合任务中,高光谱图像和多

光谱图像之间的丰度稀疏性先验 Labs 和基于皮尔逊

相关系数的光谱相似度度量 Lspec 都可作为损失函数

项,其定义如式(2) (3)所示( Zheng 等,2021;Yao
等,2020;Hu 等,2021;Xu 等,2021)。

Labs = ∑
i,j

KL(a 􀭹ai,j) (2)

式中, KL 表 示 KL 散 度 ( Kullback-Leibler diver-
gence)度量,a 是一个小常数,􀭹ai,j为丰度矩阵元素。

Lspec = 1
hw∑

h

i = 0
∑

w

j = 0

〈 If( i,j),Ig( i,j)〉
If( i,j) 2 Ig( i,j) 2

- 1

(3)
式中,h 和 w 是多光谱图像的高度和宽度。 If 和 Ig
分别代表融合图像和参考图像。

在生成对抗网络损失函数设计中,研究者尝试了

其他变种,例如,最小二乘生成对抗损失 LLSGAN (Xie
等,2021;Ma 等,2020b,2019)。 最小二乘生成对抗为

LLSGAN = min
Gθ

min
Dθ

1
2 Ex ~ preal(D(x) - lreal) 2 +

1
2 Ey ~ pfake(D(G(y)) - lfake) 2 (4)

式中,lreal和 lfake 分别代表真实样本和生成样本的

标签。
上述 LLSGAN 有利于推动生成器生成的样本落在

分类决策面附近,且能提供稳定的梯度,提升训练鲁

棒性。
3)基于感知的损失函数。 对于多曝光、多聚焦

等图像融合任务,生成图像的质量好坏最终由人眼

判定。 因此,驱动神经网络学习的损失函数需尽可

能满足人眼感知特性,即计算的函数值与人类主观

偏好一致。 目前,该方向研究乏善可陈。 Ma 等人

(2018,2020c)将 SSIM 拓展到多曝光图像融合领

域,并成功将其用于多曝光图像融合的感知优化。
类似地,Rahman 等人 (2017) 将视觉信息保真度

(visual information fidelity,VIF)指标扩展到多曝光

图像融合领域,提高了融合图像感知质量预测性能。
上述两种指标对图像细节、对比度均有所度量,因此

也有希望在多聚焦图像融合任务的感知优化上有所

建树。 对于多模态、高光谱图像融合任务,生成图像

的质量好坏往往由下游机器学习任务判定。 因此,
驱动神经网络学习的损失函数需满足机器感知特

性,亦即下游机器学习任务的精度。 目前,SeAFu-
sion(Tang 等,2022a)和 TarDAL(Liu 等,2022)是以

提升下游任务精度为目标的图像融合领域的开创性

工作。 SeAFusion 选择动态调整底层任务和下游任

务损失函数间的加权系数。 而 TarDAL 则通过引入

两级优化设计了以检测为目标的红外—可见光图像

融合模型,并公开了跨域图像目标检测的首个数

据集。
1. 4　 模型训练

针对通用模型训练方法和训练方法进展两方面

展开阐述。
1)通用训练方法。 单生成网络训练的通用方

法由优化器选择和学习率调整两个方面组成。 广泛

采用的优化器包 括 SGD ( stochastic gradient de-
scent)、SGD + momentum、Adam、RMSProp,学习率调

整包括均匀减半(Jung 等,2020)、线性衰减(Zheng
等,2021)、指数衰减(Zhang 等,2020b)和余弦退火

(Loshchilov 和 Hutter,2017)。 值得一提的是,Adam
优化器还存在一个变种 AdamW,其目的为提升

Adam 对具有 weight decay 正则的损失函数训练稳
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定性。 此外,对于较难优化或计算开销较大的部分

损失函数项,一些工作采用多阶段课程学习训练方

式,即先预训练容易优化的损失项,然后对模型微调

以联合训练所有项(Zhang 等,2020b;Li 等,2021)。
一些工作提出的复合网络包含多个单网络,其主流

训练方式为序列化依次进行 ( Tang 等,2022b;Xu
等,2021;Yang 等,2017)。

针对由生成器和鉴别器组成的生成对抗网络包

括多个网络优化的特点,相关工作一般采用交替训

练每个网络的方式。 其中,鉴别器往往优先被训练

更新,且对生成器和鉴别器的训练次数不一定均衡,
训练次数比依据具体问题而异 (Ma 等,2019;Liu
等,2021a;Xie 等,2021;Guo 等,2019)。

一些工作采用了多任务学习框架,其主流工作

采用联合训练和序列训练。 联合训练是把所有任务

的训练数据糅合在一起,每次迭代随机选取所有任

务的部分训练样本。 随着任务数量增加,此种方法

对运算资源和存储资源都提出了较大挑战。 序列训

练是按一定顺序依次训练每个任务。 该设置虽然可

降低资源开销,但随着训练的进行,模型会遗忘相对

靠前任务学习的参数,导致训练的模型在近期训练

任务上表现良好,而在早期训练任务上性能大幅度

下降。
2)训练方法进展。 针对互补多任务学习框架

序列训练的难点,一些工作创新性地利用元学习,先
联合训练多任务模型,而后冻住其他任务支路。 针

对主任务调整损失函数,对该任务支路模型做适当

微调(Li 等,2021;Xu 等,2022a)。 此外,一些工作

提出伴随不同任务中模型的训练,在对应已学习的

所有模型参数之间引入加权平均。 其中,参数权重

体现所有参数在对应任务模型中的重要程度,即重

要的参数抑制“遗忘”,相对不重要的参数可赋予更

大的灵活度,以适配新的任务特点(Xu 等,2022a)。
训练方法另一个方面进展体现在生成对抗网络

的训练。 一些代表性工作简述如下。 与传统固定生

成器和鉴别器训练次数比不同,该比例可自适应设

置(Ma 等,2020a),即当鉴别器已区分不出生成器

的伪造数据时,可提高鉴别器的训练次数,反之亦

然。 此外,对于包含多鉴别器的特殊生成对抗网络,
一些工作将训练问题拆分成一系列标准生成对抗网

络训练子问题,即每次子问题均交替训练公共的生

成器和一个特定的鉴别器(Ma 等,2020b)。

1. 5　 评价指标

从图像融合多个应用出发,总结其中的全参考

评价指标和无参考评价指标。 在下述指标公式中,
统一使用 If 和 Ig 分别表示融合图像和参考图像,
μ 和 σ 代表图像均值和标准差。 参考图像可为真实

Ground-truth,也可以是输入图像。
1)全参考评价指标。 当参考图像可用时,融合

图像可通过与对应的参考图像进行相似度比较实现

质量评价。 相关的评价指标为 RMSE、PSNR、SSIM、
线性相关系数( correlation coefficient,CC)、互信息

(mutual information, MI)、边界相似度(edge-depend-
ent fusion quality index, QE)等。 部分公式定义如下

MI = ∑
If,Ig

hIf　Ig log
hIf　Ig

hIfhIg

(5)

式中,hIf　Ig为参考图像和融合图像联合直方图,类似

地,hIf和 hIg分别是融合图像和参考图像边缘直方

图。 该评价指标一定程度上减弱了图像整体亮度差

异、配准误差对相似度评估的影响,侧重考虑线性映

射关系假设下的相似度。

QE =
∑

h

i = 0
∑

w

j = 0
ω( i,j)Qg( i,j)Qa( i,j)

∑
h

i = 0
∑

w

j = 0
ω( i,j)

(6)

式中,ω 为各像素边界评估的权重图,Qg 和 Qa 分别

表示参考图像和融合图像边界强度和方向的相似度

评估图。 该评价指标重点评价与人眼视觉系统相关

的图像边界相似性。
其他评价指标还包括视觉信息保真度(VIF)

(Han 等, 2013 )、 信 息 传 输 量 ( universal quality
index,UQI)(Alparone 等,2008)和光谱角度相似度

( spectral angle mapper, SAM ) ( Alparone 等,
2007)等。

2)无参考评价指标。 当参考图像不可用时,一
些无参考评价准则可对融合图像自身给出不同方面

的质量评价。 相关的指标包括信息熵 ( entropy,
EN)、梯度域强度( spatial frequency, SF)等。 具体

公式定义为

EN = - ∑
K

k = 1
hk log2hk (7)

式中,K 代表灰度级个数,hk 是对应的归一化直方

图中的第 k 个分量。 该评价指标在一定程度上体现

了融合图像所携带的信息量。 但是,需要指出的是,
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该指标极易受噪声影响。

SF = ∑
h

i = 0
∑

w

j = 0
( Δ

hIf( i,j)) 2 + ∑
h

i = 0
∑

w

j = 0
( Δ

vIf( i,j)) 2

(8)
式中, Δ

h和

Δ

v分别为水平梯度算子和垂直梯度算子。
该评价指标是融合图像边界和纹理信息程度的度

量。 类似的梯度评价指标还有梯度域平均强度(av-
erage gradient,AG)(Cui 等,2015)。

最后,本文认为有必要讨论 1. 3 小节损失函数

和本小节评价指标的关系。 一个合理的损失函数一

定能作为评价指标对比不同融合算法的性能;然而,
一个合理的评价指标却并一定能胜任损失函数的角

色。 其根本原因是端对端优化(或感知优化)任务

的难度比质量评价任务的难度大很多。 融合算法在

感知优化过程中会生成一系列失真各样的过渡图

片,这便要求损失函数准确捕捉并度量这些失真程

度,从而引导算法最终生成感知质量好的融合图片。
评价指标则只需要根据不同融合图像的相对质量对

其进行排序,该过程设计的失真类型、大小相对单一

可控。

2　 其他图像融合任务及应用

首先引入选择性图像融合问题建模,并以基于

高质量纹理图融合的深度图增强任务为例,阐述该

技术进展。 此外,还阐述了部分基于图像融合的其

他视觉任务进展。
2. 1　 选择性图像融合问题建模

第 1 节考虑了一般性图像融合问题,即通过融

合不同设备、不同设置下获取的多幅图像信息表征

优势,实现高质量的单图像展示。 事实上,图像融合

还有一些其他的变体建模,例如,选择性图像融合。
通常,当待融合的图像具有不同的物理背景含义或

具有语义分歧时,信息的融合必然具有选择性,否则

融合后的图像将具有明显歧义,与场景真实情况不

符。 更进一步,在多种不同物理背景含义图像之间,
一般图像质量并不均衡,故一类特殊的选择性图像

融合问题还可能具有方向性,即定向选择性图像融

合。 一个典型的应用是基于高分辨率纹理图融合的

深度图增强。 具体地,彩色纹理图的获取成本较低,
甚至可以使用手机等移动设备拍摄高分辨率的纹理

图像。 然而,作为场景几何信息表征的深度图相对

较难获取。 一般而言,虽然同一场景获取的纹理图

和深度图在一定层次的语义层面具有相似性,例如,
物体轮廓,但由于它们不同的物理背景含义,导致这

两类图像的数据分布流形具有明显区别,例如,贴图

纹理不应出现在深度图中。
为避免错误的信息融合,国内外研究者往往设

计模型挖掘高质量纹理图的可用信息,并选择性融

入深度图中,旨在提升深度图质量的同时抑制融合

赝像,包括贴图纹理拷贝和深度图边界模糊等。 Hui
等人(2016)提出了这类问题的一个基础监督学习

框架。 框架设计上,它采用了双向特征提取,即纹理

图通过编码器逐步抽象,深度图则通过类似解码器

过程逐步增强细节。 多尺度的深度特征和纹理特征

通过直接通道合并后学习特殊卷积核实现选择性特

征融合。 为进一步提升网络训练鲁棒性,研究者引

入了一些改进,包括残差学习、批归一化等(Zuo 等,
2020)。 随着注意力机制研究进展,一些工作通过

结合注意力机制,自适应定向融合上述跨域特征,这
个时期的工作大多基于黑盒端对端模型训练的方

式,故模型解释性方面存在一定挑战,其限制了性能

的进一步提高。
为给模型设计提供明确的方向,国内外研究者

充分回顾了传统模型,并基于深度神经网络工具重

塑经典先验。 模型驱动时代,马尔可夫随机场是该

方向的主流选择。 所以,一类网络设计以直接学习

马尔可夫随机场数据项和正则项为目标 (Riegler
等,2016),该设计结合了传统模型的解释性和神经

网络在特征提取方面的优势。 其他尝试还包括多尺

度卷积核学习(Wen 等,2019)。
此外,站在传统模型视角考虑纹理图和深度图

的数据分布流形差异,一些网络从设计角度深入结

合传统模型中抑制不合理纹理拷贝和模糊边界的设

计。 其主旨是对纹理指导特征进行筛选,以提升指

导特征与相应深度特征的相关性,例如,从频率成分

分解角度提升高频纹理特征与深度特征的相关性

(He 等,2021)、从引导性滤波的仿射变换角度强化

纹理边界与深度边界的一致性(Zuo 等,2021)。
除了采用分量分解方式,另一条研究分支受传

统非线性滤波影响,例如,双边滤波器、三边滤波器

等,其致力于从卷积滤波方式上变革,实现内容敏感

的卷积核推断和特征提取。 该研究思路的首个工作

(Li 等,2016)并没有提供精细化模拟传统三边滤波
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器的方法,仍然采用通道合并作为特征融合手段,其
仅在网络宏观结构上模拟了三边滤波器。 受到该工

作的启发,其他代表性工作通过预定义内容感知卷

积核生成函数(Su 等,2019)、独立推断所有像素滤

波器感受野和卷积核(Kim 等,2021)等方式模拟传

统三边滤波器。
2. 2　 基于图像融合的其他视觉任务进展

针对各类图像融合任务特点,阐述基于图像融

合技术在其他视觉任务的进展。
1)基于图像融合的低级视觉应用。 作为低级

视觉任务,图像融合还可促进其他低级视觉任务的

发展,例如,图像去噪(Mildenhall 等,2018)、图像去

模糊 ( Shang 等, 2021 )、 图 像 超 分 辨 ( Bhat 等,
2021)、图像去雾(Schechner 等,2001)以及低光照

图像增强(Lu 和 Zhang,2021)等。 这类图像增强问

题面临的一个主要挑战是增强后的图像在亮度、色
彩表现和对比度等方面与真实图像相比存在一定程

度的失真。 为解决该缺陷,一些学者显式地将图像

增强问题建模成一组图像融合问题。 以低光照图像

增强为例,相关工作通常生成准多曝光方式采集图

像序列,比如使用伽马校正、空间色彩饱和度线性变

换等预处理方法。 多曝光图像融合可提供高对比度

且饱和度均匀的初始增强图像,有利于抑制极端暗

部分的信息丢失和边界失真( Zhu 等,2020;Lu 和

Zhang,2021)。
2)基于图像融合的高级视觉应用。 除了上述

低级任务中的应用,图像融合对下游计算机视觉任

务同样具有指导意义,例如,目标跟踪。 传统的目标

跟踪方法往往仅针对单模态图像和视频定位感兴趣

目标。 相应地,基于可见光的目标跟踪技术在夜间

和低光照情况下的性能很难得到保障。 相反,基于

红外成像的目标跟踪技术缺乏充分的纹理信息,因
此其性能亦不鲁棒。 为解决上述矛盾,研究者提出

基于可见光和红外成像融合技术的目标跟踪算法。
该研究方向的核心技术之一即为高效的可见光和红

外成像融合问题,其显著影响算法的性能( Zhang
等,2016;Lan 等,2019)。

3　 开放挑战与技术展望

深度学习工具的引入对图像融合各类任务起到

了明显的推动作用。 特别地,基于数据驱动的分层

特征表达和端对端模型训练,相应的深度模型比传

统方法表现出显著的性能增益。 近年来,一些新的

网络结构和训练技巧进一步丰富了深度学习理论的

内涵,给图像融合领域持续注入了新的活力。 然而,
基于深度学习的图像融合算法研究仍面临一些挑

战,本文以列举笔者认为重要的挑战结束,期待领域

学者们在这些方向上取得重要突破:
1)从数据集生成角度出发,如何清晰明确地定

义不同融合应用的 Ground-truth 融合图像,是大规

模公平比较融合算法的前提。 在此基础上,如何高

效准确生成 Ground-truth 是训练泛化性强的基于深

度神经网络的融合算法的保证。 进一步地,如何准

备源图像序列是进一步提升融合算法性能的关键。
2)从神经网络构造角度出发,一个有前景的方

向是设计轻量的、可解释的和泛化性好的模型组件。
如,在高光谱图像融合领域,不同传感器对应不同的

观察模型,这便要求融合算法具有跨观察模型泛化

性能。 如图 4 所示,现有主流框架分为早期融合和

后期融合两种策略。 针对不同应用场景的最佳融合

策略值得深入研究。 最后,在探索单个神经网络实

现多个融合任务的过程中,合理地进行参数共享和

参数隔离,让不同融合任务相互促进而非相互限制,
是追求融合算法统一框架的现实意义所在。

3)从损失函数设计角度出发,一个亟待验证的

问题是现阶段大量使用的对不同损失函数加权求和

得到的最终损失函数是否(人类视觉或机器视觉)
感知相关。 验证方式有很多,如,直接以该损失函数

在图像域进行感知优化(Ding 等,2021),观察优化

中的过渡图像序列,或直接在带有人类视觉(或机

器视觉)标签的数据集进行验证。 与此同时,设计

感知相关的、数学性质良好的以及计算复杂度低的

损失函数是图像融合领域的首要(也是终极)任务。
这是因为感知最优的融合算法是对该损失函数进行

感知优化的直接产物。
4)从模型训练角度出发,对抗学习现今是图像

融合领域的标配。 然而,选取哪些类型的图片作为

判别器的输入在不同融合应用背景下值得深入思

考。 再者,在融合算法测试过程中,对其基于测试序

列进行微调,有一定可能进一步提升融合性能。 该

过程在机器学习领域称为测试期间训练( test-time
training),已广泛运用于各种图像处理、计算机视觉

任务中(Sun 等,2020;Mohan 等,2021)。
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5)从评价指标角度出发,由于现有的评价指标

并不能真实有效地反映融合算法的感知表现,如何

高效地、去偏地进行主观质量评价(Cao 等,2021)需
要重新得到重视。
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