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基于 ＣＳＲ和能量特征的红外与可见光图像融合

王　昭，杜庆治，龙　华，邵玉斌，彭　艺
（昆明理工大学信息工程与自动化学院，云南 昆明６５０５００）

摘　要：传统稀疏表示（ＳＲ）分块处理策略降低了图像连续性，使得特征信息损失严重。因此，
提出了基于卷积稀疏表示（ＣＳＲ）和能量特征的红外与可见光图像融合算法。该算法将非下采
样轮廓波变换（ＮＳＣＴ）域低频子带分解成低频基础分量和细节特征分量，使用局部拉普拉斯能
量法（ＬＬＥ）和卷积稀疏表示分别进行融合，获得低频子带融合图像。同时，根据底层视觉特征
构建新活性度量方法来融合高频子带，最后对高、低频部分进行ＮＳＣＴ反变换重建。实验结果
表明：该算法有效结合了源图像的边缘纹理信息，在主观和客观评价上皆优于现有的大部分

算法。
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１　引　言
红外图像反映的是目标在红外热辐射下的能量

分布，然而，其可视性并不是很理想，细节信息表现

不明显。可见光图像与目标场景的光反射有关，能

真实反映目标细节特征，但易受外部环境影响。因

此，红外与可见光图像融合是十分有意义的，该研究

在视频监控、军事、航空航天以及低质勘测等领

域［１］都有着广泛的应用前景。



非下采样轮廓波变换（ｎｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄｃｏｎｔｏｕｒ
ｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＮＳＣＴ）拥有多方向、各向异以及平移不
变等特性，同时，在一定程度上减少了“伪吉布斯”

现象的产生。董等［２］提出了一种基于脉冲耦合神

经网络（ＰＣＮＮ）的 ＮＳＣＴ域红外与可见光图像融合
算法，解决了稀疏表示的“块效应”问题。Ｚｈａｎｇ
等［３］采用了基于局部拉普拉斯能量（ＬｏｃａｌＬａｐｌａｃｅ
ｅｎｅｒｇｙ，ＬＬＥ）和共现滤波的融合规则，来融合非下采
样剪切波变换（ＮＳＳＴ）域的两幅图像，有效地保存了
源图像的细节特征。卷积稀疏表示（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ＣＳＲ）是稀疏表示的卷积形式，
Ｌｉｕ［４］使用ＣＳＲ实现对整幅图像的完整稀疏编码，
但对比度较低。

针对上述问题分析，本文综合 ＮＳＣＴ变换、ＣＳＲ
模型以及ＬＬＥ模型的互补特性，提出了基于ＣＳＲ和
能量特征结合的红外与可见光图像融合算法（简称

为ＮＳＣＴＣＳＲＬＬＥ算法）。
２　相关工作
２１　非下采样剪切波变换

ＮＳＣＴ主要组成为非下采样金字塔滤波器组
（ｎｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄｐｙｒａｍｉｄｆｉｌｔｅｒｂａｎｋｓ，ＮＳＰＦＢｓ）和非
下采样方向滤波器组（ｎｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ
ｆｉｌｔｅｒｂａｎｋｓ，ＮＳＤＦＢｓ）。若进行 ｋ层分解，可得与其
大小相同的ｋ＋１个子图像。

图１　两级ＮＳＣＴ分解示意图
Ｆｉｇ１ＳｃｈｅｍａｔｉｃｏｆａｔｗｏｌｅｖｅｌＮＳＣＴｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

２２　卷积稀疏表示
ＣＳＲ的基本思想是将源图像建模为特征响应

系数ｘｍ与滤波器字典 ｄｍ间的一组卷积和
［５］，从而

取代冗余字典与稀疏系数乘积的表达方式。ＣＳＲ
模型可以表示为：

ａｒｇｍｉｎ
ｘ{ }ｍ

１
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＋λ∑
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（１）

其中， ｄ{ }
ｍ 表示 Ｍ维卷积字典； 为卷积运算符

号； ｘ{ }
ｍ 意为特征响应；ｓ表示源图像；λ＞０表示

自定义参数；对于该分布式凸优化问题求解，可以采

用交替方向乘子算法（ＡＤＭＭ）来解决：

ａｒｇｍｉｎ
ｄ{ }ｍ， ｘ{ }ｍ

１
２‖∑

Ｍ

ｍ＝１
ｄｍｘｍ －ｓ‖

２

２
＋λ∑

Ｍ

ｍ＝１
‖ｘｍ‖１

ｓｔ‖ｄｍ‖２ ＝１ （２）
３　提出的方法

ＮＳＣＴＣＳＲＬＬＥ算法首先对源图像使用 ＮＳＣＴ
变换，将其分解成单个低频子图和多个高频子图。

然后，选用高斯低通滤波器将单个低频子图分解成

低频基础分量和细节特征分量，低频基础分量选用

ＬＬＥ融合，细节特征分量采用 ＣＳＲ策略融合。其
次，根据源图像的邻域相关性函数来融合 ＮＳＣＴ域
高频子图。最后，采用 ＮＳＣＴ逆变换重建得到融合
结果图（见图２）。

图２　基于ＮＳＣＴＣＳＲＬＬＥ的图像融合框架

Ｆｉｇ２ＩｍａｇｅｆｕｓｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎＮＳＣＴＣＳＲＬＬＥ

３１　低频子带系数融合规则
首先，每个源图像的低频子带 Ｉｋ被分解为低频

基础分量Ｉａｋ和细节特征分量 Ｉ
ｂ
ｋ，求解式（３）优化问

题可得Ｉａｋ：
ａｒｇｍｉｎ

Ｉａｋ
‖Ｉｋ－Ｉ

ａ
ｋ‖

２
Ｆ ＋η（‖ｇｘＩ

ａ
ｋ‖

２
Ｆ ＋‖ｇｙＩ

ａ
ｋ‖

２
Ｆ）

（３）
ｇｘ ＝［－１１］和ｇｙ＝［－１１］

Ｔ分别为水平与垂

直梯度算子。设置正则化参数 η＝５，上式的 Ｔｉｋ
ｈｏｎｏｖ正则化问题可通过 ＦＦＴ有效解决［６］。细节特

征分量Ｉｂｋ为：

Ｉｂｋ ＝Ｉｋ－Ｉ
ａ
ｋ （４）

每一个Ｉｂｋ的系数矩阵 Ｃｋ，ｍ，ｍ∈ １，…，{ }Ｍ 可

用 ＡＤＭＭ求解式（５）得到，相应ＣＳＲ模型为：
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ａｒｇｍｉｎ
Ｃｋ，{ }

ｍ

１
２‖∑
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ｍ＝１
ｄｍＣｋ，ｍ －Ｉ

ｂ
ｋ‖

２

２
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Ｍ

ｍ＝１
‖Ｃｋ，ｍ‖１

（５）
选取 Ｃｋ，ｍ在空间域中位置 （ｘ，ｙ）的一个多维

向量Ｃｋ，１：Ｍ（ｘ，ｙ）的 Ｌ１范数作为活性水平测度
［７］。

活动级映射Ｇｋ（ｘ，ｙ）可为：
Ｇｋ（ｘ，ｙ）＝‖Ｃｋ，１：Ｍ（ｘ，ｙ）‖１ （６）
为提高算法鲁棒性，使用基于邻域特征的平均

范数测度来获得最终的活动级映射 珔Ｇｋ（ｘ，ｙ）：

珔Ｇｋ（ｘ，ｙ）＝
∑
ｒ

ｐ＝－ｒ
∑
ｒ

ｑ＝－ｒ
Ｇｋ（ｘ＋ｐ，ｙ＋ｑ）

（２ｒ＋１）２
（７）

对于多聚焦和多模态图像融合，窗口尺寸 ｒ分
别固定为９和３［８］，并选择最大值策略实现融合系
数映射：

Ｃｆ，１：Ｍ（ｘ，ｙ）＝Ｃｋ，１：Ｍ（ｘ，ｙ），

ｋ ＝ａｒｇｍａｘ（
ｋ

珔Ｇｋ（ｘ，ｙ
{

））
（８）

细节特征分量重构结果为：

Ｉｂｆ ＝∑
Ｍ

ｍ＝１
ｄｍＣｆ，ｍ （９）

为充分保存低频子带的结构、细节信息，选用

ＬＬＥ来获取低频基础分量的能量信息。采用了两种
活性水平测度方法，分别为加权局部能量（ＷＬＥ）和
八邻域加权和（ＷＳＥＭＬ）：

ＷＬＥ（ｘ，ｙ）＝∑
ｒ

ｍ＝－ｒ
∑
ｒ

ｎ＝－ｒ
Ｗ× ｍ＋ｒ＋１，ｎ＋ｒ＋( )１×

Ｌ ｘ＋ｍ，( )ｙ＋ｎ２ （１０）

Ｌ（ｘ，ｙ）表示图像位置 （ｘ，ｙ），若设矩阵半径 ｒ
为１，正则化矩阵Ｗ为：

１
１６

１ ２ １
２ ４ ２









１ ２ １

（１１）

使用ＷＬＥ来保存结构化信息，ＷＳＥＭＬ用来度
量细节提取值：

ＷＳＥＭＬ（ｘ，ｙ）＝∑
ｒ

ｍ＝－ｒ
∑
ｒ

ｎ＝－ｒ
Ｗ ｍ＋ｒ＋１，ｎ＋ｒ＋( )１×

ＥＭＬｘ＋ｍ，( )ｙ＋ｎ
（１２）

式中ＥＭＬ定义为：

ＥＭＬ（ｘ，ｙ）＝ ２Ｌ（ｘ，ｙ）－Ｌ（ｘ－１，ｙ）－Ｌ（ｘ＋１，ｙ）＋ ２Ｌ（ｘ，ｙ）－Ｌ（ｘ－１，ｙ）－Ｌ（ｘ＋１，ｙ＋１）＋

１

槡２
２Ｌ（ｘ，ｙ）－Ｌ（ｘ－１，ｙ－１）－Ｌ（ｘ＋１，ｙ＋１）＋

１

槡２
２Ｌ（ｘ，ｙ）－Ｌ（ｘ－１，ｙ＋１）－Ｌ（ｘ＋１，ｙ－１）

（１３）

　　低频基础分量结果：

Ｉａｆ ＝

ＩａＡ　ｉｆ０５·（ＷＬＥ
Ｎ
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Ｎ
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Ｎ
Ｂ（ｘ，ｙ））

ＩａＢ，
{
ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（１４）

合并后的低频部分：

ＬＦ ＝Ｉ
ａ
ｆ＋Ｉ

ｂ
ｆ （１５）

３２　高频子带系数融合规则
为了使高频子带图像边缘纹理更丰富，采用一

种无量纲的图像显著性度量（ＰＣ）来实现，图像锐度
值ＰＣ越大特征越显著：

ＰＣ（ｘ，ｙ）＝ ∑ｋＥθｋ（ｘ，ｙ）
ε＋∑ｎ∑ｋＡｎ，θｋ（ｘ，ｙ）

（１６）

其中，θｋ为ｋ处的方向角；Ａｎ，θｋ表示第ｎ个傅里叶分

量和角度θｋ上的振幅，参数ε设为０００１
［９］，Ｅθｋ（ｘ，

ｙ）可以计算为：

Ｅθｋ（ｘ，ｙ）＝ Ｆ２θｋ（ｘ，ｙ）＋Ｈ
２
θｋ（ｘ，ｙ槡 ） （１７）

Ｆθｋ（ｘ，ｙ）＝∑ｎ
ｅｎ，θｋ（ｘ，ｙ），

ｅｎ，θｋ（ｘ，ｙ）＝Ｖ（ｘ，ｙ）Ｍ
{ ｅ

ｎ
（１８）

Ｈθｋ（ｘ，ｙ）＝∑ｎ
Ｏｎ，θｋ（ｘ，ｙ），

Ｏｎ，θｋ（ｘ，ｙ）＝Ｖ（ｘ，ｙ）Ｍ
{ ｏ

ｎ
（１９）

式中，ｅｎ，θｋ（ｘ，ｙ）、Ｏｎ，θｋ（ｘ，ｙ）表示在位置 （ｘ，ｙ）的

卷积；Ｖ（ｘ，ｙ）为图像像素值。Ｍｅｎ与Ｍ
ｏ
ｎ为尺度ｎ处

的奇、偶对称滤波器。引入锐度变化量（ＳＣＭ）来弥
补局部对比度变化：

ＳＣＭ（ｘ，ｙ）＝ ∑
（ｘ０，ｙ０）∈Ω０

（Ｖ（ｘ，ｙ）－Ｖ（ｘ０，ｙ０））
２

（２０）

Ω０表示（ｘ，ｙ）处的局部区域，（ｘ０，ｙ０）为像素
点。与此同时，为计算邻域比，ＬＳＣＭ表示为：
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ＬＳＣＭ（ｘ，ｙ）＝∑
Ｍ

ａ＝－Ｍ
∑
Ｎ

ｂ＝－Ｎ
ＳＣＭ（ｘ＋ａ，ｙ＋ｂ）

（２１）
为弥补局部亮度信息缺陷，引入局部能量

（ＬＥ）［９］公式：

ＬＥ（ｘ，ｙ）＝∑
Ｍ

ａ＝－Ｍ
∑
Ｎ

ｂ＝－Ｎ
（Ｖ（ｘ＋ａ，ｙ＋ｂ））２ （２２）

综上，设计了一种新活性度量方法（ＮＡＭ）来互
补测量图像信息：

ＮＡＭ（ｘ，ｙ）＝（ＰＣ（ｘ，ｙ））α１·（ＬＳＣＭ（ｘ，ｙ））β１·
（ＬＥ（ｘ，ｙ））γ１ （２３）

α１、β１和γ１分别设置为１、２、２
［１０］，高通子带图

像融合结果可得：

ＨＦ ＝
ＨＡ ｉｆＬｍａｐＡ（ｘ，ｙ）＝１

ＨＢ
{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（２４）

Ｌｍａｐｉ（ｘ，ｙ）＝
１ ｉｆ「Ｓｉ（ｘ，ｙ）?＞

Ｍ
～
×Ｎ
～

２{
０ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（２５）

Ｓｉ（ｘ，ｙ）＝
（ｘ０，ｙ０）∈Ω１ ＮＡＭｉ（ｘ０，ｙ０）≥ｍａｘ（ＮＡＭ１（ｘ０，ｙ０），

…，ＮＡＭｉ－１（ｘ０，ｙ０），ＮＡＭｉ＋１（ｘ０，ｙ０），…，ＮＡＭＫ（ｘ０，ｙ０
{ }）

（２６）

Ω１为大小Ｍ
～
×Ｎ
～
的滑动窗，Ｋ为源图像数目。

ＩＳＦ ＝ＬＦ＋ＨＦ （２７）
对低频子带和高频子带融合图像进行 ＮＳＣＴ逆

变换［１１］可得最终的融合结果。

４　实验结果与分析
４１　实验说明

本实验选用了大小为２５６×２５６预配准的４组
红外与可见光图像进行实验，并挑选了具有对比

性的５组融合算法进行性能比较：文献［１２］（简称
ＮＳＣＴＴ算法）、文献［１３］（简称 ＮＳＣＴＰＡＰＣＮＮＣ
算法）、文献［１４］（简称 ＳＲＣ＆Ｌ算法）、文献［１５］
（简称 ＰＣＮＮＣ算法）及文献［１６］（简称 ＳＦＥｎｅｒ
ｇｙＱ算法）。

对于 ＮＳＣＴ分解部分，金字塔滤波器和方向
滤波器设置为“ｐｙｒｅｘｃ”和“ｖｋ”，分解级别皆设为
４，分解级数为［２，３，３，４］（其他参数根据文献设
定）。

４２　融合评价
选用主观视觉与客观指标结合来评价融合结

果。６个客观评价指标：互信息量（ＭＩ）［１７］、空间

频率与清晰度（ＳＦ＆ＳＰ）、边缘信息传递因子

（ＱＡＢ／Ｆ）［１８］、结构相似性（ＳＳＩＭ）和视觉信息保真

度（ＶＩＦＦ）［１９］。指标值越大，融合效果与质量

越好［２０］。

实验源图像“ｆｏｒｅｓｔ”为图３（ａ）～（ｂ），融合对比算法

结果如图３（ｃ）～（ｈ）。可以看出，ＮＳＣＴＴ算法亮度

适中，ＳＲＣ＆Ｌ则较为阴暗，二者边缘细节信息分

辨率低。ＮＳＣＴＰＡＰＣＮＮＣ算法较纯 ＰＣＮＮＣ算法

“网状”化阴影弱，但与 ＳＦＥｎｅｒｇｙＱ算法都出现的

“块状”阴影，视觉效果较差。

图３　“ｆｏｒｅｓｔ”图像不同算法的融合结果

Ｆｉｇ３Ｆｕｓｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｆｏｒｅｓｔｉｍａｇｅ

而本文的ＮＳＣＴＣＳＲＬＬＥ算法明显优于前几种
方法，视觉效果和对比度良好，物体轮廓纹理清晰。
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前算法丢失的有关源图像的细节信息，都在本方法

中得到了良好保留。

关于“ｆｏｒｅｓｔ”融合实验的客观评价指标值如表１
所示，相应的客观指标对比柱状图见图４。

表１　“ｆｏｒｅｓｔ”客观质量评价指标
Ｔａｂ１Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｑｕａｌｉｔｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｉｃａｔｏｒｓｏｆｆｏｒｅｓｔ

评价指标 ＭＩ ＳＦ ＳＰ ＱＡＢ／Ｆ ＶＩＦＦ ＳＳＩＭ

ＮＳＣＴＴ １９５２４ ４３５７５ １８３９８ ０４０４２ ０４４１５ １１９４０

ＮＳＣＴＰＡＰＣＮＮＣ １６４５６ ４４２９４ １８８８３ ０３６１８ ０４１２２ １２２４８

ＳＲＣ＆Ｌ １６０３３ ４４４７１ １９０５１ ０３６３３ ０３６８６ １０９６８

ＰＣＮＮＣ １７３４４ ４９１８３ ２２００２ ０３１９４ ０３２１２ １１３３８

ＳＦＥｎｅｒｇｙＱ １６１８６ ４１２３４ １７７８３ ０４４００ ０４９９５ １１２３８

Ｐｒｏｐｏｓｅｄ １８９４２ ５１２９２ ２２６６６ ０４６２８ ０４９１４ １２４４７

图４　“ｆｏｒｅｓｔ”评价指标柱状图

Ｆｉｇ４Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｅｘｃｕｒｖｅｓｏｆｆｏｒｅｓｔ

通过对比分析表１可以看出，与其他５种方法
相比，本文算法在６个指标中有４个达到了最高水
平。ＮＳＣＴＴ算法的 ＭＩ值、ＳＦＥｎｅｒｇｙＱ算法的
ＶＩＦＦ值皆高于本文算法，但相差无几。

综合图４评价指标柱状图可以看出：本文算法
仅ＭＩ指标和ＶＩＦＦ指标相对略低，其余指标均领先
占据高峰。说明了本文算法的优越性，有效地提取

了源图像的特征信息，提升了清晰度。

综上，说明 ＮＳＣＴＣＳＲＬＬＥ算法具有良好的鲁
棒性，表现出了良好的图像融合性能优势。

“ｓｔｏｒｅ”实验源图像如图５（ａ）～（ｂ）所示，图
５（ｃ）～（ｈ）为不同的对比算法结果。该组实验
目标场景较复杂，可以看出 ＮＳＣＴＰＡＰＣＮＮＣ算
法与 ＮＳＣＴＴ算法图像较为模糊，目标的轮廓信
息损失严重。ＳＲＣ＆Ｌ算法和 ＰＣＮＮＣ算法甚至
出现了“阴影块”，行人和车辆分辨率较差，“块

效应”影响较大，甚至无法辨识商铺上的“广告

牌”。ＮＳＣＴＣＳＲＬＬＥ算法清晰度较高，对目标的
捕捉较为良好，克服了“伪吉布斯”现象和“振

铃”效应，能有效识别“广告牌”与不同行人，视

觉效果良好。表２为关于“ｓｔｏｒｅ”实验的客观质量
评价指标，相应的对比柱状图见图６。

图５　“ｓｔｏｒｅ”图像不同算法的融合结果

Ｆｉｇ５Ｆｕｓｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｓｔｏｒｅｉｍａｇｅ
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表２　“ｓｔｏｒｅ”客观质量评价指标
Ｔａｂ２Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｑｕａｌｉｔｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｉｃａｔｏｒｓｏｆｓｔｏｒｅ

评价指标 ＭＩ ＳＦ ＳＰ ＱＡＢ／Ｆ ＶＩＦＦ ＳＳＩＭ

ＮＳＣＴＴ ３４２２７ ５５８９２ ２１７０８ ０６０２１ ０７５８３ １２０３１

ＮＳＣＴＰＡＰＣＮＮＣ １３８８８ ５３６５２ ２０９９２ ０３８２３ ０４５８４ １０６５８

ＳＲＣ＆Ｌ １６６６８ ５６２６４ ２２６３３ ０４９２８ ０５２６７ １０１２９

ＰＣＮＮＣ ２０３６７ ５８５１７ ２３８２６ ０３９７５ ０４５２７ １０８２０

ＳＦＥｎｅｒｇｙＱ ２４４２７ ５１０２８ １９１５９ ０５２６７ ０６８０８ １２２１７

Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ３７４１１ ５８８２４ ２３１３４ ０６５０４ ０８３４６ １２２４１

图６　“ｓｔｏｒｅ”评价指标柱状图

Ｆｉｇ６Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｅｘｃｕｒｖｅｓｏｆｓｔｏｒｅ

分析表２可得，本文算法除了 ＳＰ指标略低于
ＰＣＮＮＣ算法之外，其余５项均高于其他５种对比
算法结果，说明该算法能有效刻画场景。

而且，从图 ６可看出，本文算法的 ＳＦ、ＱＡＢ／Ｆ和
ＳＳＩＭ与其他方法相近，但ＭＩ和ＶＩＦＦ指标占据明显
优势，能很好地实现能量特征提取。

图７（ａ）～（ｂ）为“ｔｒｅｅ”源图像，图７（ｃ）～（ｈ）
分别为各对比实验结果。ＳＲＣ＆Ｌ算法与 ＰＣＮＮＣ
算法指示牌上出现明显的“污点”。ＮＳＣＴＰＡＰＣＮＮ
Ｃ算法和ＮＳＣＴＴ算法的树叶特征信息较差，ＳＦＥｎ
ｅｒｇｙＱ算法场景稍暗而导致分辨率较低。

相比而言，ＮＳＣＴＣＳＲＬＬＥ算法融合结果辨识
度高，树叶纹路清晰，整体的层次感较强，目标清晰，

能够有效地描述源图像的结构特征。

第三组关于“ｔｒｅｅ”源图像的实验客观指标值见
表３，相应的对比柱状图见图８。

从表３中可看出，ＮＳＣＴＣＳＲＬＬＥ算法在 ４项
指标上占据主要地位，仅 ＳＦ与 ＳＰ值略低于 ＰＣＮＮ
Ｃ算法，但是ＰＣＮＮＣ算法实际出现了严重的“伪吉
布斯”效应。此外，本文算法的其余指标值都能良

好地体现出较好的清晰度和对比度特性。

图８的评价指标柱状图上，各个指标的占比高
度较为明显，总体相差不大，但是 ＭＩ、ＶＩＦＦ、ＱＡＢ／Ｆ和
ＳＳＩＭ有着明显的优势，客观体现了 ＮＳＣＴＣＳＲＬＬＥ
算法的优越性。

图７　“ｔｒｅｅ”图像不同算法的融合结果

Ｆｉｇ７Ｆｕｓｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｔｒｅｅｉｍａｇｅ
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表３　“ｔｒｅｅ”客观质量评价指标
Ｔａｂ３Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｑｕａｌｉｔｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｉｃａｔｏｒｓｔｒｅｅ

评价指标 ＭＩ ＳＦ ＳＰ ＱＡＢ／Ｆ ＶＩＦＦ ＳＳＩＭ

ＮＳＣＴＴ ３５０７２ ７５５０９ ３３６１３ ０５８８５ ０８２３９ １５１２９

ＮＳＣＴＰＡＰＣＮＮＣ ３４０６７ ７４２８４ ３３３２１ ０５４０４ ０７６７９ １４７４４

ＳＲＣ＆Ｌ ３４５２７ ７０９６７ ３０７６２ ０５５７１ ０７６３６ １５１０３

ＰＣＮＮＣ ３２９７１ ８１６４８ ３７８５６ ０５３７４ ０７４０８ １４５９４

ＳＦＥｎｅｒｇｙＱ ３２７８２ ６５１８９ ２７６３５ ０４８４４ ０７７４８ １４８５２

Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ３８１４４ ７９８９８ ３６２６０ ０６１９０ ０８７３４ １５３５１

图８　“ｔｒｅｅ”评价指标柱状图

Ｆｉｇ８Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｅｘｃｕｒｖｅｓｏｆｔｒｅｅ

图９（ａ）～（ｂ）为“ｇｒｏｖｅ”实验的源图像，图
（ｃ）～（ｈ）为其余对比实验的融合结果图。可以看
出，六种算法都能有效的实现融合，但ＳＲＣ＆Ｌ算
法、ＰＣＮＮＣ算法和 ＳＦＥｎｅｒｇｙＱ算法的融合结果
都产生了“块效应”现象。ＮＳＣＴＰＡＰＣＮＮＣ算法
不仅物体分辨率低，还产生了类似ＰＣＮＮＣ算法的
“网状”阴影。ＮＳＣＴＴ算法整体层次结构特征显
著，但是对比度较低。ＮＳＣＴＣＳＲＬＬＥ算法对树木
特征描述细致，清晰度较高，物体的边缘纹理细节

特征显著。

第四组关于“ｇｒｏｖｅ”融合实验的客观评价指标
见表４，相关的对比柱状图见图１０。

对比分析可以发现，ＮＳＣＴＣＳＲＬＬＥ算法仅
ＱＡＢ／Ｆ略低于ＳＲＣ＆Ｌ算法，其余５项指标均为最高，
主观视觉上也得以验证。

图１０的“ｇｒｏｖｅ”评价指标对比柱状图可以有效
的看出各个指标的占比差距，ＮＳＣＴＣＳＲＬＬＥ算法
的ＱＡＢ／Ｆ值略低于ＳＲＣ＆Ｌ算法，但ＭＩ指标优势最
为明显，其余４项指标也都高于其余的对比算法。
整体而言，本文算法有效地结合了源图像的特征信

息，物体信息保存完好，轮廓纹理、分辨率和对比度

上皆占据主要优势地位。

图９　“ｇｒｏｖｅ”图像不同算法的融合结果

Ｆｉｇ９Ｆｕｓｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｇｒｏｖｅｉｍａｇｅ
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表４　“ｇｒｏｖｅ”客观质量评价指标
Ｔａｂ４Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｑｕａｌｉｔｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｉｃａｔｏｒｓｇｒｏｖｅ

评价指标 ＭＩ ＳＦ ＳＰ ＱＡＢ／Ｆ ＶＩＦＦ ＳＳＩＭ

ＮＳＣＴＴ ４８５７１ ７３６６５ ３１８２６ ０６１７３ ０８１５６ １２３５４

ＮＳＣＴＰＡＰＣＮＮＣ ３９５２６ ６６９２９ ２８７５４ ０４５９５ ０６１９２ １１５９１

ＳＲＣ＆Ｌ ４７１９４ ７５６９６ ３３５５１ ０６５７４ ０８２９１ １１９９４

ＰＣＮＮＣ ４４６０９ ７５７３０ ３３７９１ ０５６４１ ０７３９０ １２４１４

ＳＦＥｎｅｒｇｙＱ ４３２６３ ７０８４９ ３０５９６ ０６２５２ ０８３８８ １２３６０

Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ５２３６８ ７６７２９ ３４４１１ ０６４３８ ０８７０６ １２７２８

图１０　“ｇｒｏｖｅ”评价指标柱状图

Ｆｉｇ１０Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｅｘｃｕｒｖｅｓｏｆｇｒｏｖｅ

５　结　语
此篇文章中，通过结合 ＣＳＲ和局部拉普拉斯

能量法的特性，提出了一种基于 ＮＳＣＴＣＳＲＬＬＥ算
法的红外与可见光图像融合框架。本方案中，首

先利用 ＮＳＣＴ将每个源图像分解成一个低频子图
和多个高频子图，其次，采用不同的融合算法和活

度测量方法进行各方面的融合处理，最终结合得

到红外与可见光图像融合图像。实验结果表明，

ＮＳＣＴＣＳＲＬＬＥ算法克服了传统“ＳＲ”的“块效应”
问题和“伪吉布斯”现象，弥补了图像块之间关联

性差的劣势，能够良好的实现边缘细节提取与能

量保存。

算法框架上，首先利用 ＮＳＣＴ的平移不变性优
势，将图像分解为高频、低频子带图像。其次采用高

斯低通滤波器将低频子带进一步分解为低频基础分

量和细节特征分量，针对不同的图像部分采用不同

的融合策略，其间使用ＣＳＲ算法来融合细节特征分
量，利用局部拉普拉斯能量法来融合低频基础分量。

通过基于能量特征的活性测度算法来提取源图像的

特性，根据活性测度来进行相关的高频特征融合。

本文算法结合了有关 ＮＳＣＴ、ＣＳＲ算法的优势和经

验，设计了有关局部拉普拉斯能量法的融合规则，使

得最终的融合结果图不仅有着良好的视觉特性，图

像的对比度也得到了巨大的提升。

实验结果表明本文所提算法无论是主观视觉还

是客观评价上都优于目前的先进水平，实验也验证

了该算法的有效性和优越性。如何进一步发展ＣＳＲ
算法的优势，实现图像边缘纹理细节的特征提取，提

升图像的鲁棒性和视觉清晰度是下一步研究的

重点。
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９９５－１００１．

［１６］ＨｕａｆｅｎｇＬｉ，ＨｏｎｇｍｅｉＱｉｕ，ＺｈｅｎｇｔａｏＹｕ，ｅｔａｌ．Ｉｎｆｒａｒｅｄ

ａｎｄｖｉｓｉｂｌｅｉｍａｇｅｆｕｓｉｏｎｓｃｈｅｍｅｂａｓｅｄｏｎＮＳＣＴａｎｄｌｏｗ

ｌｅｖｅｌｖｉｓｕａｌｆｅａｔｕｒｅｓ［Ｊ］．ＩｎｆｒａｒｅｄＰｈｙｓｉｃｓａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏ

ｇｙ，２０１６，７６：１７４－１８４．

［１７］ＧＨＱｕ，ＤＬＺｈａｎｇ，ＰＦＹａｎ．Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｍｅａｓｕｒｅｆｏｒ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｉｍａｇｅｆｕｓｉｏｎ［Ｊ］．ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓＬｅｔｔｅｒｓ，

２００２，３８（７）：３１３－３１５．

［１８］ＣＳＸｙｄｅａｓ，ＶＳＰｅｔｒｏｖｉｃ．Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｉｍａｇｅｆｕｓｉｏｎｐｅｒ

ｆｏｒｍａｎｃｅｍｅａｓｕｒｅ［Ｊ］．ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓＬｅｔｔｅｒｓ，２０００，３６（４）：

３０８－３０９．

［１９］ＹＨａｎ，ＹＣａｉ，ＹＣａｏ，ｅｔａｌ．Ａｎｅｗｉｍａｇｅｆｕｓｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍ

ａｎｃｅｍｅｔｒｉｃｂａｓｅｄｏｎｖｉｓｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｉｄｅｌｉｔｙ［Ｊ］．Ｉｎｆｏｒ

ｍａｔｉｏｎＦｕｓｉｏｎ，２０１３，１４：１２７－１３５．

［２０］ＳｈｅｉｋｈＨＲ，ＢｏｖｉｋＡＣ．Ｉｍａｇｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｖｉｓｕａｌ

ｑｕａｌｉｔｙ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，

２００６，１５（２）：４３０－４４４．
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