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基于双支路特征提取和语义引导的
偏振图像融合网络∗

陈广秋　 代宇航　 段　 锦　 黄丹丹

(长春理工大学电子信息工程学院　 长春　 130022)

摘　 要:为解决当前偏振图像融合技术着重于融合结果的视觉质量与统计指标,忽略了融合图像在后续高级视觉任务中的应用

这一问题,提出一种由语义分割引导的偏振图像双支路特征提取网络结构。 融合网络包括编码器、融合层和解码器。 在编码器

中,构建 2 个由梯度残差密集块 GRDB 和 SwinTransformer 组成的双支路特征提取器,用于提取源图像的局部偏振特征与全局强

度信息;在融合层内,采用可逆神经网络 INN 建立两类特征相关性,用以无损增强偏振特征并进行融合;在解码器中,使用

Restormer 作为基本单元,恢复和保留融合特征中的高频特征和场景细节,以提升图像清晰度并获得融合图像。 为了使融合结

果包含丰富的语义信息,本文在训练阶段将融合网络与分割网络级联,利用语义分割损失引导高级语义信息回流并指导融合网

络训练,提高融合图像在高级视觉任务中的应用性能。 实验结果表明,提出的融合网络,其融合结果在主观评价和语义分割任

务中均取得最优值,并在客观评价指标中信息熵 EN 和结构相似性指数 SSIM 分别比其他融合方法提升了 27%和 16. 8%。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

current
 

limitation
 

in
 

polarization
 

image
 

fusion
 

technology—where
 

the
 

focus
 

is
 

predominantly
 

on
 

the
 

visual
 

quality
 

and
 

statistical
 

metrics
 

of
 

the
 

fused
 

output
 

while
 

neglecting
 

its
 

applicability
 

to
 

subsequent
 

high-level
 

vision
 

tasks—this
 

paper
 

proposes
 

a
 

dual-branch
 

feature
 

extraction
 

architecture
 

for
 

polarization
 

image
 

fusion,
 

guided
 

by
 

semantic
 

segmentation.
 

The
 

fusion
 

network
 

comprises
 

an
 

encoder,
 

a
 

fusion
 

layer,
 

and
 

a
 

decoder.
 

In
 

the
 

encoder,
 

a
 

dual-branch
 

feature
 

extractor—composed
 

of
 

GRDB
 

and
 

Swin
 

Transformers—is
 

constructed
 

to
 

extract
 

local
 

polarization
 

features
 

and
 

global
 

intensity
 

information
 

from
 

the
 

source
 

images.
 

Within
 

the
 

fusion
 

layer,
 

an
 

INN
 

is
 

employed
 

to
 

model
 

the
 

inter-feature
 

correlations,
 

enabling
 

lossless
 

enhancement
 

and
 

effective
 

fusion
 

of
 

the
 

polarization
 

characteristics.
 

In
 

the
 

decoder,
 

Restormer
 

serves
 

as
 

the
 

core
 

building
 

block
 

to
 

reconstruct
 

and
 

preserve
 

high-frequency
 

details
 

and
 

structural
 

scene
 

information
 

from
 

the
 

fused
 

features,
 

thereby
 

enhancing
 

image
 

clarity
 

and
 

generating
 

the
 

final
 

fused
 

result.
 

To
 

enrich
 

the
 

fused
 

output
 

with
 

task-relevant
 

semantics,
 

the
 

fusion
 

network
 

is
 

cascaded
 

with
 

a
 

segmentation
 

network
 

during
 

training.
 

The
 

semantic
 

segmentation
 

loss
 

is
 

leveraged
 

to
 

guide
 

the
 

backpropagation
 

of
 

high-level
 

semantic
 

information,
 

thereby
 

optimizing
 

the
 

fusion
 

network
 

and
 

improving
 

the
 

utility
 

of
 

the
 

fused
 

images
 

for
 

advanced
 

vision
 

tasks.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

network
 

achieves
 

superior
 

performance
 

in
 

both
 

subjective
 

visual
 

assessment
 

and
 

downstream
 

semantic
 

segmentation
 

tasks.
 

Moreover,
 

it
 

outperforms
 

existing
 

fusion
 

methods
 

in
 

objective
 

metrics,
 

with
 

notable
 

improvements
 

of
 

27%
 

in
 

EN
 

and
 

16. 8%
 

in
 

SSIM.
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0　 引　 言

　 　 质量和目标识别能力。 强度图像反映场景的强度细

节和亮度信息,可以准确反映目标物体的外观,但对表面

特性和反射信息的描述十分有限。 而线偏振度图像则通

过捕捉物体表面的反射偏振光信息,揭示表面粗糙度、材
质特性等细节,对于透明和反射目标物体具有较强感知

力。 因此,将强度图像与线偏振度图像融合,能够同时获

得亮度信息和物体反射特性,尤其是在路况复杂或恶劣

天气环境下,可以增强目标检测和物体辨识精度。
目前,图像融合方法主要分为传统方法与深度学习

两大类。 主流的传统方法包括基于多尺度分析和基于稀

疏表示学习的融合方法。 前者有经典的拉普拉斯金字塔

( laplacian
 

pyramid, LP ), 小波变换 ( wavelet
 

transform,
WT) 等; 后 者 主 要 有 联 合 稀 疏 表 示 ( joint

 

sparse
 

representation,JSR),卷积稀疏表示( convolutional
 

sparse
 

representation,CSR)等。
随着深度学习的不断发展并根据神经网络结构特

点,基于深度学习的融合方法主要包括卷积神经网络

( convolutional
 

neural
 

network, CNN )、 自 编 码 器 网 络

(autoencode,AE) 和生成对抗网络( generative
 

adversioal
 

network,GAN)。
2020 年 Zhang 等[1] 提出了一种无监督的偏振图像融

合网络框架 PFNet,自动提取不同偏振角度图像特征并

进行融合;2022 年 Li 等[2] 在 PFNet 网络基础上,通过增

加损失函数,构建了 TIPFNet 网络,在图像细节和信息保

留方面得到提升;2023 年 Wu 等[3] 构建了 DBPFNet 偏振

图像融合网络,在注意机制基础上利用空间金字塔池提

取多尺度关键全局特征,以获得具有显著红外偏振信息

的融合图像;2024 年 Liu 等[4] 通过在强度图像和线偏振

度图像的特征之间建立全局特征交互和融合特征,构建

DT-F
 

Transformer 网络实现互补信息挖掘。
但是现有的图像融合方法仍然倾向于追求更高的图

像客观评价指标,忽略了融合图像本身呈现的视觉效果以

及后续在语义分割或目标检测等高级视觉任务中的应用

表现,导致融合图像依然存在重要特征缺失、纹理模糊及

分割结果较差等问题。 目前针对视觉任务需求的偏振图

像融合算法较少,相应的文献稀缺,但其应用逐渐成为研

究热点,如语义分割、目标检测及跟踪等。 因此,本文提出

一种基于双支路特征提取和语义引导的偏振图像融合网

络。 在编码器中通过双支路特征提取器,由梯度密集残差

块(gradient
 

residual
 

dense
 

block,GRDB)捕捉边缘、纹理等

局部偏振细节,利用 SwinTransformer 的移动窗口机制和层

级结构来捕获全局强度信息;在融合层内,采用可逆神经

网络(invertible
 

neural
 

networks,INN)对呈现互补作用的两

类特征进行增强与融合;在解码器内,使用 Restormer 多尺

度重构融合特征,逐层恢复融合图像。 另外本文还为一偏

振数据集建立分割标签,网络训练时将实时语义分割网络

BiSeNet[5]与融合网络级联,利用语义损失优化融合网络,
使得融合图像既能包含稳定的强度和偏振信息,同时在后

续语义分割视觉任务中具有良好的应用表现。

1　 网络整体框架

　 　 整个网络框架包含融合网络和语义分割网络,如图

1 所示。 融合网络中包括编码器、融合层和解码器,语义

分割网络则使用经典的 BiSeNet 作为主体。

图 1　 网络框架

Fig. 1　 Network
 

architecture
 

diagram
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　 　 在训练阶段,将融合网络和语义分割网络级联,编码

器对配准后的强度图像 S0 与线偏振度图像 DoLP 进行特

征提取,然后在融合层中将特征图进行整合,获得融合特

征图 II ,最后在解码器中,对融合特征图进行多尺度重

构,得到融合图像 IF ,随后,BiSeNet 将根据本文制作的

偏振语义分割标签对融合图像进行分割并获得分割结果

IS ,利用语义损失函数引导高级语义信息回流到融合网

络,指导融合网络的训练,增强融合图像的高级视觉任务

应用属性。
在测试阶段,将 S0 和 DoLP 图像输入到训练优化后

的融合网络中获取融合图像。
1. 1　 融合网络

　 　 1)
 

编码器

编码器主要由双支路特征提取器构成,其中包括梯

度密集残差块(gradient
 

residual
 

danse
 

block,GRDB)支路

和 SwinTransformer 支路,结构如图 1 所示。 强度图像 S0

与线偏振度图像 DoLP 先分别经过一组 3 × 3 卷积和

LReLU 激活函数,获得 16 通道的基础特征图 B1∶ 16
X ,其中

X ∈ {S0,DoLP}; 然后进入双支路特征提取器,其中

GRDB 支路采用变体残差块结构,GRDB 内部结构如图 2
所示。

图 2　 GRDB 内部结构

Fig. 2　 Internal
 

structure
 

of
 

GRDB

主流为密集连接块,由 3×3、1×1 卷积及 LReLU 激活

函数构成卷积组合。 残差流为梯度提取块,包括 1 个

Sobel 梯度算子和 1×1 卷积层,最后通过逐元素加法将主

流和残差流输出特征整合,提取局部偏振特征和颗粒度

细节,基础特征图 B1∶ 16
X 经过 GRDB 支路后,输出为 64 通

道梯度特征图 G1∶ 64
X 。

SwinTransformer 支 路 由 patch
 

partition、 linear
 

embedding、patch
 

merging 等层和 swinTransformer
 

Blocks
组成,分成 4 个阶段通过层级结构,利用移动窗口机制提

取图像特征。
基础特征图 B1∶ 16

X 首先经过 Patch
 

Partition 分割成一

系列重叠的小块;随后在第一阶段由线性嵌入( linear
 

embedding)层进行编码,将图像块级像素转换成嵌入向

量, 进 入 到 2 个 连 续 SwinTransformer
 

Blocks 中, 如

图 3(b)所示,分别包含 W-MSA(窗口自注意力机制)和

SW-MSA(移动窗口自注意力机制),以此构建窗口间的

特征相关性。 两个连续 SwinTransformer
 

Blocks 输入输出

计算过程如式(1)所示。

Z
~ l = W-MSA(LN(Z l-1)) + Z l -1

Z l = FFN LN Z
~ l( )( ) + Z

~ l

Z
~ l+1 = SW - MSA(LN(Z l)) + Z l

Z l+1 = FFN LN Z
~ l+1( )( ) + Z

~ l+1 (1)
式中:W-MSA(·)与 SW-MSA(·)代表窗口自注意力机

制和移动窗口自注意力机制处理;LN( ·) 表示层归一

化;􀱇表示元素相加;FFN(·)表示前馈网络计算。
阶段 1 的输出送到阶段 2 的 块 状 拼 接 ( Patch

 

Merging)层,将相邻 Patch 合并,缩减分辨率和增加通道

数,再送入 6 个连续的 SwinTransformer
 

Blocks 中,阶段 3、
4 的 SwinTransformer

 

Blocks 数分别是 4、2 个,阶段流程如

图 3(a)所示。
基础特征图 B1∶ 16

X 经过 4 阶段的 W-MSA 和 SW-MSA
交替计算,每阶段负责提取不同层次特征,捕捉从细粒度

到粗粒度的全局强度信息,使得 SwinTransformer 支路逐

步实现多尺度、跨窗口的特征提取。 该支路输出特征表

示为 S1∶ 16
X 。

图 3　 Swintransformer 结构

Fig. 3　 Swin
 

transformer
 

structure
 

diagram
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　 　 将 GRDB 支路的输出特征图 G1∶ 64
S0

和 G1∶ 64
DoLP 分别与

SwinTransformer 支路输出特征图 S1∶ 16
S0

与 S1∶ 16
DoLP 进行逐元素

相加,集成局部和全局信息,得到特征图 I1∶ 64
G 和 I1∶ 16

S 输入

融合层。
2)

 

融合层

融合层由 INN[6] 构成,INN 包括 3 个 Real
 

NVP 模型

推广的仿射耦合层(affine
 

coupling
 

layer,ACL),层内输入

到输出双向映射,对来自编码器的互补强度与偏振特征

通过映射函数增强并耦合,ACL 具体结构如图 4 所示。
图 4(a)和(b)分别为正向传播与逆向传播过程,图 4( c)
是由卷积层构建的映射函数 MF1(·) 和 MF2(·) 。

特征图 I1∶ 64
G 和 I1∶ 16

S 输入到 INN 后,在 3 层 ACL 中通

过映射函数MF1(·) 和MF2(·) 以交替方式耦合,在确保

特征信息无损的基础上,整合局部偏振细节和全局强度

特征。 正向传播计算过程如式(2)所示。
I1∶ 64

(i +1)G = I1∶ 64
(i)G × exp(MF1( I

1∶ 16
(i)S)) + MF1( I

1∶ 16
(i)S)

I1∶ 16
(i +1)S = I1∶ 16

(i)S × exp(MF2( I
1∶ 64
(i +1)G)) + MF2( I

1∶ 64
(i +1)G)

(2)
式中:i 为 ACL 层数索引, i = 1,2,3; I1∶ 64

(1)G = I1∶ 64
G ,I1∶ 16

(1)S =
I1∶ 16
S 。

逆向传播计算过程如式(3)所示。
I1∶ 16

(i)S = ( I1∶ 16
(i +1)S - MF2( I

1∶ 64
(i +1)G)) / exp(MF2( I

1∶ 64
(i +1)G))

I1∶ 64
(i)G = ( I1∶ 64

(i +1)G - MF1( I
1∶ 16
(i)S)) / exp(MF1( I

1∶ 16
(i)S))

(3)
经过第 3 层 ACL 后,输出的耦合特征图为 I1∶ 64

(4)G 与

I1∶ 16
(4)S ,利用通道级联,构成 80 通道的融合特征 I1∶ 80

I ,并输

入到解码器中。

图 4　 ACL 具体结构

Fig. 4　 The
 

structure
 

of
 

ACL

　 　 3)
 

解码器结构

本文网络的解码器由两个 Restormer 模块串联组成,
用以 捕 捉 长 距 离 像 素 交 互, 在 性 能 上 优 于 传 统

Transformer,具体结构如图 5 所示。

图 5　 Restormer 内部结构

Fig. 5　 Restormer
 

internal
 

structure
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　 　 Restormer 采用 Encoder-Decoder 结构,学习高分辨率

图像的多尺度特征,每个 Restormer 包含 8 个经过改良的

Transformer 块,块内设有多维卷积注意机制( multi-dconv
 

head
 

transposed
 

attention,
 

MDTA)和动态前馈网络( gated
 

dconv
 

feed
 

forward
 

network,
 

GDFN),可以避免计算复杂度

随图像分辨率呈二次增长的问题,提升网络性能。
MDTA 模块通过计算跨通道协方差实现局部和全局

像素交互聚合。 结构如图 5( a)所示,实现流程如下:首
先对来自层归一化张量 Y ∈ RH×W×C 进行 3 个支路的 1×1
和 3×3 深度可分离卷积操作,得到查询( Q)、键( K) 和

值(V)3 个映射,以增强局部信息;然后对 Q 和 K 分别进

行重塑(Reshape)操作,使其尺寸变为 HW×C,再通过矩

阵相乘,生成尺寸为 C×C 的转置注意力图 A,与重塑 V
后的特征图做矩阵运算,其结果经过 Reshape 恢复,为
H×W×C 特征图;最后通过 1×1 卷积并与原特征逐像素

求和,得到最终输出。
GDFN 通过门控机制控制通道中各层级信息流,允

许每个级别都专注于其他级别的互补细节, 结构如

图 5(b)所示,其流程如下:对层归一化的输入特征图进

行两个支路的 1×1 和 3×3 深度卷积运算,其中一个支路

结果利用 GELU 非线性激活获取权重,与另一支路输出

特征图进行点积运算,其结果通过 1×1 卷积层后,再与输

入特征图逐像素相加,得到最后输出。
在 Restormer 内部,将多个 Transformer 块排列 4 层获

得 4 个尺度,每层包含 1 ~ 3 个 Transformer 块,数量从下

到上逐步增加且呈左右对称,并通过跳跃连接将左右特

征连通。 融合特征图 I1∶ 80
I 输入到串联的 Restormer 模块

后,得到融合图像 IF 。
1. 2　 损失函数

　 　 为了提高和增强融合图像的视觉质量及语义信息,
本文使用联合交互训练策略训练融合网络,并设计了包

括内容损失和语义损失在内的联合损失函数 Lall, 定义如

式(4)所示。
Lall = Lcontent + βLsemantic (4)

式中: Lcontent 表示内容损失函数; Lsemantic 表示语义损失函

数。 在联合交互训练策略中,β 作为表征语义损失重要

性的参数,随着训练次数的增加,β 值逐渐增大。 本文将

迭代次数设置为 m。 在联合损失函数的引导下,利用

Adam 优化器对融合网络中的所有参数进行更新。 β 随

迭代动态调整,表示为:
β = γ × (m - 1) (5)

式中:γ 作为语义损失和内容损失的平衡参数,本文根据

经验设为 0. 1。 通过联合训练融合与分割网络,随着迭

代次数 m 的增加,语义损失将更准确地优化融合网络

参数。

1)
 

内容损失函数

为了使融合网络保留更多的强度和偏振信息,并提

升图像的主客观评价,设计了由强度损失和纹理损失组

成的内容损失函数 Lcontent, 如式(6) ~ (8)所示。
Lcontent = L int + αL texture (6)

L int = 1
HW

‖IF - max(S0,DoLP)‖1 (7)

Ltexture =
1
HW

‖ | ▽IF | - max(| ▽S0 | , | ▽DoLP | )‖1

(8)
式中: L int 为强度损失函数,用于衡量融合结果和源图像

像素间的强度差异; L texture 为纹理损失函数,用于衡量融

合结果保留源图像细节和偏振特征的程度; α 是平衡系

数,本文设为 10;H 和 W 分别为图像的高和宽;‖·‖1

表示矩阵的 1-范数; max(·) 表示逐元素最大操作; IF
为融合图像; S0 和 DoLP 代表强度图像和线偏振度图像;
▽为 Sobel 梯度算子; | · | 为取绝对值运算。 式( 7) 和

(8)中,通过最大选择策略和范数运算调节 IF 与源图像

的像素亮度一致性,式(8) 中,引入 Sobel 梯度算子整合

IF 和源图像的纹理信息,以保留图像中精细的偏振信息

和纹理结构。
2)

 

内容损失函数

为了增强融合图像的语义信息,训练时引入实时语

义分割网络 BiSeNet,利用语义损失函数指导融合网络训

练,该损失函数由主语义损失函数和辅助语义损失函数

组成,如式(9)所示。
Lsemantic = Lmain + λLaux (9)

式中: Lsemantic 代表语义损失; Lmain 为主语义损失函数; Laux

为辅助语义损失函数;λ 为平衡系数,本文设定为 0. 1。
Lsemantic 用于优化每个像素的类别预测, Laux 作为主语义损

失函数的补充,着重对局部边界的精准分割,如式(10)、
(11)所示。

Lmain = - 1
HW∑

H

h = 1
∑

W

w = 1
∑

C

c = 1
L(h,w,c)
S0 log( I(h,w,c)

S ) (10)

Laux =
- 1
HW∑

H

h = 1
∑

W

w = 1
∑

C

c = 1
L(h,w,c)
S0 log( I(h,w,c)

sa ) (11)

式中: IS 是分割结果; Isa 是辅助分割结果; LS0 是由分割

标签 LS 变换而成的二进制向量;H、W、C 分别为图像的

高、宽和通道数;h 代表高度方向的行索引;w 代表宽度

方向的列索引;c 代表通道方向的索引。

2　 实验与分析

2. 1　 实验设置

　 　 训练前,本文为偏振数据集 Rachel
 

Blin[7] 制作了一

批语义分割标签,训练时使用 Adam 优化器更新各模块
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参数,训练数据集及具体参数设置如表 1 所示。
表 1　 训练数据集及具体参数设置

Table
 

1　 Training
 

dataset
 

parameter
 

settings
Item Fusion(Segement)network

Dataset 70%
 

of
 

Rachel
 

Blin
Image

 

size 640×480
Batch

 

size 1
Epoch 100

Learning
 

rate 0. 001(0. 01)
Weight

 

decay
 

rate 0. 000
 

2(0. 000
 

5)
Environment PyTorch1. 11. 0

Server AMD
 

EPYC
 

7T83
 

CPU、NVIDIA
 

Tesla
 

L40
 

GPU

　 　 在测试阶段,将 Rachel
 

Blin 数据集的 30%和数据集

ZJU-RGB-P [8] 作为测试集。
2. 2　 融合结果分析

　 　 为了验证本文提出的融合网络的有效性,在车辆、建

筑物和行人 3 类场景下,将本文融合网络与基于曲波变

换( curvelet
 

transform, CVT) [9] 、梯度转移融合 ( gradient
 

transfer-factor,GTF) [10] 、MMIF
 

CDD[6] 、PAPIF(perceptual-
aware

 

patch-based
 

image
 

fusion ) [11] 、 LRRNet[12] 、
PIAFusion[13] 、PF[1] 7 种融合方法进行实验对比,其中

CVT 和 GTF 为典型的传统融合方法,其余为深度学习融

合 方 法。 采 用 信 息 熵 ( EN ) [14] 、 标 准 差 ( standard
 

deviation, SD ) [15] 、 差 异 相 关 性 ( sum
 

of
 

correlation
 

differnece,SCD) [16] 、视觉信息保真度( visual
 

information
 

fidelity,VIF) [17] 、融合质量评价因子 Qabf、结构相似度

(structural
 

similarity
 

index
 

measure,SSIM) [18] 作为客观评

价指标。 每种评级指标数值越大,代表融合效果越好,融
合方法越优越。

源图像和融合结果如图 6 ~ 8 所示,客观评价指标数

据如表 2 ~ 4 所示。

图 6　 车辆场景对比实验结果

Fig. 6　 Vehicle
 

scene
 

comparison
 

experiment
 

results

图 7　 建筑物场景对比实验结果

Fig. 7　 Experimental
 

results
 

of
 

building
 

scene
 

comparison
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图 8　 行人场景对比实验结果

Fig. 8　 Pedestrian
 

scene
 

comparison
 

experiment
 

results

　 　 图 6 所示为车辆场景下的源图像 ( 出自数据集

ZJU-RGB-P)和融合结果,CVT 和 GTF 的融合结果中,
车辆表面出现了强度特征不稳定的现象,不能充分保

留亮度的细微变化;MMIF
 

CDD 和 PAPIF 的融合结果

图像整体偏暗,无法分辨出车辆的外部细节;LRRNet
融合结果中车身周围存在细微伪影,同时不能正确区

分车道线等偏振细节;PIAFusion 和 PF 融合结果中虽

然将偏振特征体现得较好,但是强度信息损失严重,导
致整体车身表面亮度失衡,并且在 2 种方法的融合结

果左上方区域均出现了少许噪音;本文融合方法得到

的融合结果在不损失强度信息的基础上整合了关键偏

振特征,丰富了偏振图像的偏振细节。 对比其他方法

结果图像中红框标注的车辆区域,可以看到本文融合

结果中汽车的外部材质和车体细节被充分保留,在绿

框标注的区域内,周围的“花坛护栏” 和“车道线” 的边

缘细节也更为自然和连贯。 客观评价结果如表 2 所

示。 本文的融合网络在 EN、SD、SCD 这 3 项指标上提

升幅度最多,分别为 4. 9%、0. 9%和 2. 3%。 而相较于

其他方法,本文方法在 VIF、Qabf 和 SSIM 上也均取得了

最优值。
表 2　 车辆场景下不同融合方法融合结果的客观评价结果

Table
 

2　 Objective
 

evaluation
 

results
 

of
 

fusion
 

results
 

of
 

different
 

fusion
 

methods
 

in
 

vehicle
 

scenario
Method EN SD SCD VIF Qabf SSIM

CVT 7. 042 37. 437 0. 997 0. 506 0. 503 0. 397
GTF 6. 729 37. 902 1. 205 0. 593 0. 416 0. 407

MMIF
 

CDD 6. 982 43. 860 1. 274 0. 693 0. 521 0. 437
PAPIF 7. 214 48. 309 1. 679 0. 659 0. 531 0. 426

LRRNet 7. 094 49. 795 1. 506 0. 699 0. 509 0. 418
PIAFusion 7. 042 50. 965 1. 504 0. 729 0. 532 0. 433

PF 7. 157 52. 094 1. 589 0. 768 0. 529 0. 437
Ours 7. 410 54. 972 1. 701 0. 769 0. 553 0. 476

　 　 注:粗斜体为最优值。 下同

　 　 图 7 所示为建筑物场景下源图像(出自数据集 ZJU-
RGB-P)和融合结果,CVT 融合结果中建筑物与周围环境

对比度不均衡,且部分区域过暗;GTF 融合结果中,楼的

中心区域较为模糊,“楼” 边缘细节失真;MMIF
 

CDD 和

PAPIF 融合结果图像在亮度方面保留了 DoLP 图像的部

分偏振信息,但局部区域丢失了强度信息,降低了整体图

像的亮度及清晰度,如图 7 中红框标注的光亮区域;
LRRNet 的融合结果图像中保留了较多的偏振细节信息,
但仍存在一些建筑细节表达不清等问题,如图 7 中红框

内楼宇的“窗户”和“护栏”周围;PIAFusion 融合结果中,

建筑物的边缘细节与背景过度不清,丢失少量边缘信息

且缺少层次感。 PF 融合结果中,设计简约的建筑物中强

度图像特征体现较为明显,然而“ 楼” 的外观偏振细节

缺失;本文融合结果中,“窗户”等建筑细节中的偏振信

息得到了充分表达,同时其周围的 “ 阳台护栏” 、 “ 云

彩”等亮度信息表达清晰,本文融合方法能够有效地合

并源图像的偏振互补信息,在增强亮度等重要特征的

同时,也没有削弱建筑物周边微小细节。 客观评价结

果如表 3 所示,可以看出,本文方法 6 项指标均取得了

最优值。
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表 3　 建筑物场景下不同融合方法融合结果的客观评价结果

Table
 

3　 Objective
 

evaluation
 

results
 

of
 

fusion
 

results
 

of
 

different
 

fusion
 

methods
 

in
 

building
 

scene
Method EN SD SCD VIF Qabf SSIM

CVT 7. 014 38. 562 0. 989 0. 486 0. 512 0. 402
GTF 6. 627 38. 879 1. 351 0. 569 0. 421 0. 413

MMIF
 

CDD 6. 783 43. 860 1. 289 0. 702 0. 519 0. 472
PAPIF 7. 251 47. 893 1. 682 0. 663 0. 529 0. 432

LRRNet 7. 190 48. 905 1. 507 0. 685 0. 515 0. 421
PIAFusion 7. 139 51. 958 1. 506 0. 718 0. 527 0. 419

PF 7. 139 52. 071 1. 590 0. 771 0. 537 0. 441
Ours 7. 441 52. 973 1. 811 0. 774 0. 531 0. 479

　 　 图 8 所 示 为 行 人 场 景 下 源 图 像 ( 出 自 数 据 集

Rachel
 

Blin) 和融合结果,CVT 的融合结果背景昏暗,
且行人与周围环境的强度对比过弱。 GTF 结果中背

景与目标区分不够锐利,边缘细节模糊。 LRRNet 和

MMIF
 

CDD 的融合结果丢失了大部分强度信息,导致

场景中行人姿态及车辆外观等详细信息在图像中表

征不清晰;PAPIF 的融合结果在图像的过渡区域出现

模糊现象,并且行人与周边环境区分不明显;PF 在内

容较少的场景中视觉效果较好,但是在行人、建筑物

与车辆都出现的复杂场景下,目标与背景的区分不明

显,同时偏振纹理等不够凸显;仅有 PIAFusion 与本文

结果相近,但与之相比,本文融合结果强度信息保持

良好,行人、车辆的偏振细节刻画精准,亮度与对比度

适中,“行人”的服装细节与“车辆” 的外观纹理在不同

光照条件下均能清晰可见。 客观评价结果如表 4 所

示。 本文方法在图 8 的 6 项客观评价指标中均取得了

最高分,尤其在 EN、 SD、 SSIM 这 3 项中分别提升了

4. 7%、2. 9%和 3. 1%。

表 4　 行人场景下不同融合方法融合结果的客观评价结果

Table
 

4　 Objective
 

evaluation
 

results
 

of
 

fusion
 

results
 

of
 

different
 

fusion
 

methods
 

in
 

pedestrian
 

scene
Method EN SD SCD VIF Qabf SSIM

CVT 7. 142 39. 369 1. 089 0. 513 0. 509 0. 397
GTF 6. 615 39. 809 1. 459 0. 557 0. 439 0. 420

MMIF
 

CDD 6. 794 43. 995 1. 253 0. 718 0. 528 0. 412
PAPIF 7. 267 48. 997 1. 705 0. 613 0. 549 0. 424

LRRNet 7. 209 50. 006 1. 239 0. 694 0. 528 0. 419
PIAFusion 7. 139 51. 963 1. 579 0. 723 0. 539 0. 420

PF 7. 249 53. 051 1. 574 0. 754 0. 510 0. 449
Ours 7. 251 54. 863 1. 803 0. 758 0. 549 0. 475

　 　 为了验证本文融合方法的稳定性,从 Rachel
 

Blin 数

据集中选取 15 对图像进行融合效果对比,6 种评价指标

数据折线图如图 9 所示。 相比较于其他方法,本文的融

合方法得到融合结果图像在 6 种评价指标上均为最优,
尤其在 SD、SCD、SSIM 这 3 项上,本文的方法优势明显。
2. 3　 分割结果分析

　 　 为了验证本文融合方法在高级视觉任务应用中的优

势,采用经典分割网络 Unet 对不同融合方法的融合结果

进行语义分割实验, 分割对象为车辆 ( Car ) 和行人

(Person)结果如图 10 所示。
从图 10 可以看出,当场景中出现多个车辆时,本文

融合方法能够准确的将重叠出现的车辆分割出来,体现

出车辆的具体轮廓和外观细节;当场景中同时出现行人

与车辆时,本文的融合方法能够精准地分割行人,同时将

远处的车辆进行细微的区分,行人的衣着和发型边缘分

割准确。 这得益于本文的融合方法在融合过程中由语义

信息引导融合过程,从复杂的道路场景中提取多层次语

义特征,提升分割网络 Unet 对偏振融合场景的理解能

力,以获得更精准的分割结果。 在简单的车道场景中,本
文方法能够正确分割。 在场景复杂度较高的情况下,本
文所提出的融合方法及其优势得到了充分体现,分割效

果获得显著提升。
　 　 采用准确率(Acc) [19] 和交并比( IoU) [20] 来衡量分割

网络对融合图像的分割性能。 Acc 表示分割结果中预测

正确的像素数占总像素数的比例,平均准确率( mAcc)是

对每个类别准确率的平均值,避免分类不平均对整体准

确率的影响;IoU 用于衡量分割结果与 Label 之间的重叠

程度,采用预测区域和真实情况交集与并集的比值来表

示,平均交并比( mIoU) 是对所有类别的交并比取平均

值,以评估多类别分割任务中模型的整体性能,特别是对
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图 9　 评价指标点线图

Fig. 9　 Evaluation
 

index
 

point
 

chart

图 10　 分割结果

Fig. 10　 Segmentation
 

result

于语义分割任务。 不同方法在 Rachel
 

Blin 数据集中分割

结果的客观评价结果如表 5 所示。 本文的方法在各类别

分割对象中均获得了最优值。
2. 4　 消融实验

　 　 为了验证本文融合网络具有高效的特征信息和语义

信息的整合能力,本文设计了网络结构消融实验。 设计

了 4 组消融对比实验:1) 无 GRDB 特征提取支路,记为

w / o
 

GRDB;2) 无 SwinTransformer 特征提取支路,记为

w / o
 

ST;3)无 INN 融合层,记为 w / o
 

INN;4)本文网络结

构。 源图像和融合结果如图 11 所示。 客观指标如表 6
所示。

从图 11 可以看出,w / o
 

GRDB 融合结果体现了较多

的偏振特征,但整体上缺乏强度细节信息;w / o
 

ST 融合

结果体现了较多的强度信息,而缺少了重要偏振特征的

表达;w / o
 

INN 融合结果缺少强度和偏振特征,丢失了较

多能量信息,图像整体较为模糊,亮度和偏振细节的分布
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　 　 　 表 5　 不同方法在 Rachel
 

Blin 数据集中分割结果的客观评价结果

Table
 

5　 Objective
 

evaluation
 

results
 

of
 

segmentation
 

results
 

by
 

different
 

methods
 

in
 

the
 

Rachel
 

Blin
 

dataset

Method
Background Person Car

Acc IoU Acc IoU Acc IoU
mAcc mIoU

CVT 71. 72 67. 77 73. 12 45. 99 74. 56 71. 47 72. 80 64. 08
GTF 69. 58 67. 82 72. 45 49. 47 72. 21 72. 91 70. 08 66. 07

MMIF
 

CDD 73. 45 72. 04 71. 89 62. 34 73. 38 74. 23 70. 89 72. 43
PAPIF 73. 31 73. 61 73. 77 53. 58 71. 97 73. 56 72. 35 69. 25

LRRNet 71. 86 71. 23 72. 33 65. 29 74. 72 70. 74 71. 96 71. 44
PIAFusion 72. 14 70. 39 74. 01 57. 81 72. 67 74. 68 71. 98 69. 96

PF 74. 67 71. 56 74. 56 59. 64 75. 13 75. 35 72. 45 70. 18
Ours 78. 97 75. 07 77. 05 68. 12 79. 92 78. 12 78. 61 75. 54

图 11　 模型结构消融实验结果

Fig. 11　 Experimental
 

results
 

of
 

model
 

structure
 

ablation

均较差;本文网络融合结果保留了丰富的偏振细节,纹理

和边缘等微小特征,过渡自然,建筑物和车辆的线条边界

较为锐利。 这一切都得益于本文网络在提取特征阶段充

分利用 SwinTransformer 和 GRDB 双支路提取局部偏振细

节和全局强度信息。 从表 6 中的数据可以看出,本文网

络结构得到的融合结果客观评价最优,与主观评价一致。
表 6　 模型结构消融实验客观指标

Table
 

6　 Objective
 

index
 

of
 

model
 

structure
ablation

 

experiment

Method EN SD SCD VIF Qabf SSIM
w / o

 

GRDB 5. 194 45. 759 0. 632 0. 451 0. 347 0. 228
w / o

 

ST 4. 935 47. 901 0. 759 0. 419 0. 325 0. 274
w / o

 

INN 6. 464 51. 685 1. 239 0. 529 0. 421 0. 319
Ours 7. 197 54. 779 1. 795 0. 741 0. 547 0. 471

3　 结　 论

　 　 本文提出了一种基于双支路特征提取和语义引导的

偏振图像融合网络,用于融合强度图像和线偏振度图像。
图像首先经过由 GRDB 和 SwinTransformer 构成的双支路

特征提取器,充分提取局部偏振特征和全局强度信息,随
后利用可逆神经网络将互补特征相互增强并整合出融合

特征,最后利用串联 Restormer 模块,将融合特征进行多

尺度重构。 在训练阶段,将融合网络与分割网络级联,使
得语义损失指导融合网络优化参数。 与已有的融合方法

比较,本文方法仍存在细微的偏振信息失真现象,因此在

今后的工作中,本团队将继续探索偏振图像领域,并着重

开发特征提取及融合关键步骤,使其更好地应用于高级

视觉任务中。
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