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基于 ＬａｔＬＲＲ与 ＮＳＰ分解的红外与可见光图像融合
李云红，李嘉鹏，苏雪平，陈宇洋，刘杏瑞，谢蓉蓉

（西安工程大学电子信息学院，陕西 西安７１００４８）

摘　要：针对现有红外与可见光图像融合过程中存在的图像对比度低、红外特征不明显等问
题，提出了一种基于非采样金字塔滤波（ＮｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄＰｙｒａｍｉｄ，ＮＳＰ）与潜在低秩表示（Ｌａｔｅｎｔ
ＬｏｗＲａｎｋＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ＬａｔＬＲＲ）分解的红外与可见光图像融合算法。首先，对红外与可见光
图像进行分解，采用ＮＳＰ分解提取源图像的低频信息，ＬａｔＬＲＲ分解提取源图像的局部结构信
息；其次，根据红外低频信息与可见光低频信息的特征及融合结果图像中低频分量占比，利用

红外像素强度权重调控策略完成对低频信息的融合，同时，为使红外与可见光的局部结构信息

在融合时保持均衡，使用基于像素灰度值求和的策略进行１∶１融合；最后，图像重构中引入非
线性变换思想，使局部结构信息与低频信息有更加完美的契合。实验结果表明，融合结果图像

在极大保留红外特征的同时又能兼顾可见光图像中的细节信息，该算法能够对红外与可见光

图像进行有效融合。
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１　引　言
不同类型的传感器对同一场景进行图像采集

时，得到的采集图像因传感器的类型不同可描述不

同的图像特征［１］。红外传感器利用物体的热辐射

信息成像，红外图像中目标突出，热辐射信息明显，

在恶劣天气环境下成像效果良好，但图像的细节信

息、纹理特征缺失较为严重；可见光图像分辨率高且

具有丰富外观信息，但其成像效果的优劣与目标场

景的反射光线有关，易受天气、光照等因素影响，无

法有效突出目标［２－４］。因此，将红外与可见光图像

进行融合，结合二者的图像特征，得到目标更突出、

细节更明显的融合图像，这对后续开展相关的图像

处理工作具有一定的意义。红外与可见光图像融合

目前已在机器视觉、航天、军事及电力等领域广泛

应用［５－６］。

图像融合技术发展过程中涌现出许多方法，常

见变换域基于多尺度（ＭｕｌｔｉｓｃａｌｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＭＳＴ）的
融合方法有离散小波变换（ＤｉｓｃｒｅｔｅＷａｖｅｌｅｔＴｒａｎｓ
ｆｏｒｍ，ＤＷＴ）［７］，非下采样轮廓波变换（ＮｏｎＳｕｂｓａｍ
ｐｌｅｄＣｏｎｔｏｕｒｌｅｔＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＮＳＣＴ）［８］，该方法通过非
采样金字塔滤波（ＮｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄＰｙｒａｍｉｄ，ＮＳＰ）完
成图像的多尺度分解［９］以及双树复杂小波变换

（ＤｕａｌｔｒｅｅＣｏｍｐｌｅｘＷａｖｅｌｅｔＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＤＴＣＷＴ）［１０］

等。除此之外，还有其他方法，如基于多分辨奇异值

分解法（ＭｕｌｔｉｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎＳｉｎｇｕｌａｒＶａｌｕｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉ
ｔｉｏｎ，ＭＳＶＤ），该方法用奇异值分解代替小波变换中
的高通有限脉冲响应滤波器，与小波变换相比没有

依赖数据集的固定基向量集，计算简单便于应

用［１１－１２］。在目标增强多尺度融合算法［１３］一文中，

给出了一种非线性变换的融合思想，使该法与传统

ＭＳＴ融合算法相比，融合图像对比度有了明显的增
强。文献［１４］则提出了一种梯度转移和总变差最
小化的融合方法（ＧｒａｄｉｅｎｔＴｒａｎｓｆｅｒＦｕｓｉｏｎ，ＧＴＦ），具
体来说，该方法可以调控红外图像像素强度及可见

光图像梯度特征的权重，但此法易造成可见光图像

细节特征的丢失，最终的融合效果并不令人满意。

而文献［１５］利用 Ｂａｙｅｓｉａｎ回归模型的思想，提出了
一种分层Ｂａｙｅｓｉａｎ模型，该模型可实现融合权重的
自适应，使融合权重的设置变得不再困难，但该法对

融合图像红外特征保留较少。低秩表示（ＬｏｗＲａｎｋ
Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ＬＲＲ）［１６］的提出，实现了数据全局结
构信息的提取，但不能保留数据局部结构信息，在

ＬＲＲ的基础上，文献［１７］对 ＬＲＲ方法进行了优化，
提出了潜在低秩的表示方法（ＬａｔｅｎｔＬｏｗＲａｎｋＲｅｐ
ｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ＬａｔＬＲＲ）。与 ＬＲＲ相比，ＬａｔＬＲＲ能捕捉
到图像的局部结构信息，使图像信息更为丰富。文

献［１８］则通过 ＬａｔＬＲＲ对源图像分解，并采用加权
平均策略进行低秩部分的融合，但易使图像全局结

构信息部分丢失，导致最终融合重构图像质量不佳。

文献［１９］提出一种多级的 ＬａｔＬＲＲ图像融合框架
ＭＤＬａｔＬＲＲ，该方法提取了图像多级显著性信息与
全局结构信息，在融合效果上有所改善。

针对上述融合算法图像对比度低、红外特征不

明显的问题，论文提出了一种结合 ＬａｔＬＲＲ与 ＮＳＰ
的分解模型，并在局部结构信息及低频信息融合时

选择不同策略，然后通过非线性变换函数调节重构

权重比例。该方法使最终融合结果图像既有红外图

像特征又有可见光图像的信息。将论文算法与

ＤＴＣＷＴ、ＭＳＶＤ、Ｂａｙｅｓｉａｎ、ＬａｔＬＲＲ及 ＭＤＬａｔＬＲＲ算
法进行对比，验证了论文算法的有效性。

２　相关理论
２１　ＬａｔＬＲＲ理论

ＬａｔＬＲＲ分解［１８］这一理论的精髓在于将原始数

据（待分解图像矩阵）分解为独立的三个部分：全局

结构层、局部结构层、噪声信号，其分解的数学表达

如式（１）：
Ｗ ＝ＷＱ＋ＲＷ＋Ｅ （１）

式中，Ｗ是待分解图像矩阵；Ｑ是全局结构系数；Ｒ是
局部结构系数；ＷＱ是全局结构层；ＲＷ是局部结构
层；Ｅ是噪声信号。

为寻求最优ＬａｔＬＲＲ分解，将（１）式的求解转化
为式（２）的数据联合最小化问题。

ｍｉｎ
Ｗ，Ｌ，Ｅ

Ｗ  ＋ Ｒ ＋γ Ｅ１，ｓｔＷ＝Ｍ^＋Ｌ^＋Ｅ

（２）
式中，γ是平衡系数；· 是核范数；· １是Ｌ１范

数；令全局结构层ＷＱ＝Ｍ^；局部结构层ＲＷ＝Ｌ^。
２２　ＮＳＰ原理

ＮＳＰ是经典ＭＳＴ方法ＮＳＣＴ中图像的尺度分解
方法［８－９］，可以通过 ＮＳＰ来提取源图像的低频信
息。通常由于输入信号的平移使轮廓波变换系数增

大，造成输出图像的吉布斯效应，而 ＮＳＰ在处理信
号时，并未进行降采样，消除了吉布斯效应对输出图

像的影响，其尺度分解由双通道式 ＮＳＰ实现，具体
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结构如图 １所示。该模型包含分解滤波器

Ｈｉ（ｚ{ }）ｉ＝０，１及合成滤波器 Ｇｉ（ｚ{ }）ｉ＝０，１，ＮＳＰ满足

Ｂｅｚｏｕｔ恒等式：
Ｈ０（ｚ）Ｇ０（ｚ）＋Ｈ１（ｚ）Ｇ１（ｚ）＝１ （３）

式中，Ｈ０（ｚ）、Ｇ０（ｚ）分别是低通分解及合成滤波器；
Ｈ１（ｚ）、Ｇ１（ｚ）分别是高通分解及合成滤波器；
Ｇ０（ｚ）、Ｇ１（ｚ）值为１；Ｈ０（ｚ）＋Ｈ１（ｚ）＝１。

图１　双通道式ＮＳＰ模型

Ｆｉｇ．１ＤｕａｌｃｈａｎｎｅｌＮＳＰｍｏｄｅｌ

　　ＮＳＰ经过１层的分解后，生成低频高频子带图
像各１个，各子带图像均与输入的分解源图大小
相同。

３　融合算法
融合算法的整体流程框架如图２所示，该算法

分３步进行，具体操作包括：（１）分解，红外图 Ｉ，可
见光图Ｖ分别经过ＮＳＰ、ＬａｔＬＲＲ分解后，提取各自
的低频部分Ｉａ（ｘ，ｙ），Ｖａ（ｘ，ｙ），局部结构部分 Ｉｂ（ｘ，
ｙ）、Ｖｂ（ｘ，ｙ）；（２）融合，对低频部分 Ｉａ（ｘ，ｙ）、Ｖａ（ｘ，
ｙ）采取一种红外像素强度权重调控的策略进行融
合，生成低频融合图像Ｎ′ｆ（ｘ，ｙ），对局部结构部分
Ｉｂ（ｘ，ｙ），Ｖｂ（ｘ，ｙ）采取传统求和策略进行融合，生成
局部结构融合图像Ｍｆ（ｘ，ｙ）；（３）融合图像的重构，
对低频融合图像Ｎ′ｆ（ｘ，ｙ），局部结构融合图像
Ｍｆ（ｘ，ｙ）使用非线性变换法进行重构，最终得到融
合结果图像Ｕ（ｘ，ｙ）。

图２　融合算法整体流程

Ｆｉｇ．２Ｏｖｅｒａｌｌｐｒｏｃｅｓｓｏｆｆｕｓｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３１　图像的分解
图像全局结构信息与其低频信息所表征的

物理意义相同，即均用来反映图像的主体概况、

像素强度等重要特征。与之相同地，图像的局部

结构信息与其高频信息均可用来表征图像具体

细节特征。融合任务中，使用现有 ＬａｔＬＲＲ方法
对源图像分解时，必须在线求解图像对应全局结

构系数。为了避免图像全局结构系数的在线求

解，对算法运行效率的影响，在图像分解时，采用

一种基于 ＬａｔＬＲＲＮＳＰ相结合的分解方法。以源
红外图像分解为例（见图 ３），预处理后，通过
ＬａｔＬＲＲ获得局部结构系数映射矩阵 Ｌ，然后直接

提取源图像局部结构信息，同时，引入 ＮＳＰ的 １
次分解，获取与全局结构信息表征含义相同的低

频信息。在避免全局结构系数在线求取的同时，

结合 ＮＳＰ分解所得良好的图像低频信息，完成源
图像的分解。

图３　基于ＬａｔＬＲＲＮＳＰ的分解过程

Ｆｉｇ．３ＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｂａｓｅｄｏｎＬａｔＬＲＲＮＳＰ
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３２　低频部分融合
红外图Ｉ，可见光图 Ｖ通过分解后，所得到的低

频分量部分反映了二者图像像素强度的基本灰度等

级。低频部分的融合为：

Ｎｆ＝ξ（Ｉａ）＋βξ（Ｖａ） （４）
式中，Ｎｆ是低频融合结果；ξ（Ｉａ）、ξ（Ｖａ）分别是红
外低频与可见光低频的约束分量；β是低频融合平
平衡系数，用来对低频红外像素的权重进行调整。

红外低频分量 Ｉａ（ｘ，ｙ）中，目标对象与背景间
的像素强度差异远远大于可见光低频分量 Ｖａ（ｘ，
ｙ）。红外低频分量图像与可见光低频分量图像相比
具有明显的可见性，即更容易在红外低频分量图像

中发现目标对象。因此，在低频部分进行融合时，应

尽可能应使融合图像的像素强度保持低频红外分量

部分的像素强度分布。从而，低频融合结果 Ｎｆ（ｘ，ｙ）
与红外低频分量Ｉａ（ｘ，ｙ）之间的约束分量 ξ（Ｉａ）的
范数应尽可能小。

ξ（Ｉａ）＝ Ｎｆ－Ｉａ ｑ （５）

式中，Ｎｆ是低频融合结果；Ｉａ是红外低频分量。
可见光低频约束分量ξ（Ｖａ）重点是对低频融合

图像Ｎｆ（ｘ，ｙ）在梯度进行约束，将可见光低频分量
Ｖａ（ｘ，ｙ）图像的丰富梯度信息反映在低频融合图像
Ｎｆ（ｘ，ｙ）中，使ξ（Ｖａ）约束项达到最优化。

ξ（Ｖａ）＝ Ｎｆ－ Ｖａ ｐ
（６）

式中，Ｎｆ是低频融合结果；Ｖａ是可见光低频分量，
为梯度算子。

低频融合结果应保留红外分量的像素强度，这

意味着Ｎｆ与Ｉａ的差趋近于０，因此，Ｎｆ与Ｉａ间的差应
为拉普拉斯分布。同时在低频融合时，Ｖａ梯度量转
移到Ｎｆ的过程中使图像部分平滑，这导致了梯度变
换的稀疏性，因此，通过 Ｌ１范数实现最小化梯度差
进行优化。文献［２０］指出，拉普拉斯分布对应的 Ｌ１
范数能更好地进行数据拟合。将约束项（５）、（６）中
的ｑ、ｐ均取值为１的Ｌ１范数。对式（４）进行优化。

令Ｚ（ｘ，ｙ）＝Ｎｆ（ｘ，ｙ）－Ｖａ（ｘ，ｙ）可得：

Ｚ′（ｘ，ｙ）＝ａｒｇｍｉｎ
ｚ
｛∑
ｍｎ

ｉ＝１
｜Ｚｉ（ｘ，ｙ）－（Ｉａｉ（ｘ，ｙ）｜＋

∑
ｍｎ

ｉ＝１
β｜ ｉＺ（ｘ，ｙ）｜｝ （７）

式中， ｉＺ（ｘ，ｙ） ＝ （ ｉｘ）
２＋（ ｉｙ）槡

２
，其中

ｉｘ、 ｉｙ分别表示ｘ、ｙ方向像素梯度，即 ｉｘ＝ｘｉ
－ｘｔ（ｉ）、 ｉｙ＝ｙｉ－ｙｔ（ｉ），ｘｔ（ｉ）、ｙｔ（ｉ）分别代表ｘ、ｙ的右

方、下方相邻像素，图像末尾像素ｘｔ（ｉ）和ｙｔ（ｉ）取其本
身像素值。

完成上述优化后，低频部分最终融合策略模型

可表述为：

Ｎ′ｆ＝Ｚ′（ｘ，ｙ）＋Ｖａ（ｘ，ｙ） （８）
式中，Ｎ′ｆ为低频部分；Ｚ′（ｘ，ｙ）、Ｖａ（ｘ，ｙ）分别是红
外、可见光低频分量。

３３　局部结构部分融合策略
ＬａｔＬＲＲ可以从源图像中提取局部结构信息。

对红外局部结构部分Ｉｂ（ｘ，ｙ）与可见光局部结构部
分Ｖｂ（ｘ，ｙ）采取传统的基于像素灰度值求和的策略
进行１∶１融合。

Ｍｆ＝Ｉｂ（ｘ，ｙ）＋Ｖｂ（ｘ，ｙ） （９）
式中，Ｍｆ是局部结构融合结果；Ｉｂ（ｘ，ｙ）、Ｖｂ（ｘ，ｙ）分
别为红外、可见光局部结构部分。

以１∶１进行融合，这是由局部结构部分所包含
的图像局部结构信息所决定的。图像局部结构信息

用来衡量图像的细节、纹理等信息，在对其进行融合

时，往往需要把红外与可见光图像的局部结构信息

进行加和，以保证融合结果中既有红外特征又有可

见光特征。

３４　融合重构策略
低频部分主要表征图像的像素强度，局部结构

部分主要包含具体细节信息，融合重构时，应设定合

适的比例，使最终的重构图像具有与低频部分相似

的像素强度以及局部结构细节信息。对低频部分进

行归一化后，进行非线性变换。令Ｘ＝Ｎ′ｆ，则变换函
数σ（Ｘ）为：

σ（Ｘ）＝ ａｒｃｔａｎ（ａＸ）
ａｒｃｔａｎ槡 α

（１０）

式中，Ｘ为低频部分；α为非线性平衡系数，取值范围
（０，∞）。

不同图像的低频部分与局部结构部分的像素

强度、细节特征均有差异，通过调整非线性平衡系

数α来完成重构图像各分量的权重占比。图４给出
了 α取值对σ（Ｘ）影响的非线性曲线，当α的取值
越大，低频部分与局部结构部分权重差值越大曲

线越陡，反之则越小，曲线较为平缓。实际应用中，

可对不同图像进行有针对的调整 α，达到最优重构
效果。

最终融合重构结果表示式为：

Ｕ＝σ（Ｘ）Ｎ′ｆ＋［１－σ（Ｘ）］Ｍｆ （１１）
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式中，Ｎ′ｆ、Ｍｆ分别为低频部分、局部结构部分；σ（Ｘ）
为非线性变换函数，用来调控Ｎ′ｆ、Ｍｆ权重。

图４　α取值对σ（Ｘ）影响的非线性曲线

Ｆｉｇ．４αｖａｌｕｅｐａｉｒσ（Ｘ）ｎｏｎｌｉｎｅａｒｃｕｒｖｅａｆｆｅｃｔｅｄ

４　实验部分
实验在公开数据集 ＴＯＮ与 Ｍ３ＦＤ中选取４组

（各两组）已配准的红外与可见光图像进行实验，

图５前两列和后两列分别为选取的 ＴＯＮ数据集图
像及Ｍ３ＦＤ数据集图像。将本算法与 ＤＴＣＷＴ［１０］、
ＭＳＶＤ［１１］、Ｂａｙｅｓｉａｎ［１５］、ＬａｔＬＲＲ［１８］ 以 及 ＭＤＬａｔＬ
ＲＲ［１９］算法进行对比，不同算法结果对比见图５。实
验平台及配置：Ｗｉｎｄｏｗｓ１０操作系统，ＭＡＴＬＡＢ
Ｒ２０１８ｂ，ＣＰＵｉ５－１１２６０Ｈ，处理器图像 ＮＶＩＤＩＡ
ＧＴＸ３０５０，内存１６ＧＢ。

图５　实验所用红外与可见光图像

Ｆｉｇ．５Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｕｓｉｎｇｉｎｆｒａｒｅｄａｎｄｖｉｓｉｂｌｅｌｉｇｈｔｉｍａｇｅｓ

本算法的参数设置具体在低频融合平衡系数 β
及融合重构时非线性平衡系数α。

β与α的不同取值，分别对低频红外像素权重、
局部结构信息与低频信息在融合结果的占比以及相

关评价指标有一定的客观影响，二者的取值会对整

体融合效果的优劣共同作用，所以，在进行对比实验

前，应确定β与α具体取值。
图６为本算法在４组融合结果图像上，β与 α

取６种不同值时，在互信息（ＭＩ）、信息熵（ＩＥ）、像素
特征互信息（ＦＭＩ＿ｐｉｘｅｌ）、标准差（ＳＤ）及视觉保真
度（ＶＩＦ）５种指标上各自的平均值，当β与α取值为
２时，算法在ＭＩ、ＩＥ及ＶＩＦ指标上取得优势。ＳＤ指

标相对较好，ＦＭＩ＿ｐｉｘｅｌ指标数据较为平稳。

图６　不同取值β与α在４组融合图像上指标平均值曲线

Ｆｉｇ．６Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｖａｌｕｅｓβａｎｄαｉｎｄｅｘｍｅａｎ

ｖａｌｕｅｃｕｒｖｅｏｎ４ｇｒｏｕｐｓｏｆｆｕｓｅｄｉｍａｇｅｓ

图７则是 β与 α取值为２、５、１０、２０、５０和１００
这６种不同值时，算法的融合结果图像，从主观角度
来看，当β与α取值增大，融合结果图像的红外特征
越来越弱，尤其是在β与α取值为１００时，肉眼已经
几乎无法在观察到融合之前的源红外图像的具体特

征。随着β与α取值的不断增大，尤其是在左下角
人物和画面中汽车的轮胎部分的红外特征减弱趋势

最为明显，β与 α取值为５、１０、２０、５０和１００时，均
没有取值为２时显著。在β与α取值为５、１０和２０
这３个值的图像中，图像整体较为模糊，图中的细节
信息很难察觉。综合图６的客观指标与图７的成像
效果，β与α值为２时，融合图像的视觉感知效果相
对较好，为保证融合结果图像的定性与定量的优势，

故将β与α设置为２。
对比算法参数设置：ＭＤＬａｔＬＲＲ方法 ｌｅｖｅｌ设置

为１，其余对比算法参数均按原文献设置。

图７　不同取值β与α融合结果图像对比

Ｆｉｇ．７ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｖａｌｕｅｓβａｎｄαＦｕｓｉｏｎｒｅｓｕｌｔｉｍａｇｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

４１　主观评价
图８Ｇｒｏｕｐ１中，我们可以看到Ｂａｙｅｓｉａｎ方法的

图像画面整体呈现模糊的视觉效果，对比观察画面
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中左上方坐姿人物以及右下方站姿人物，虽然所对

比的５种算法可以看到目标人物，但其目标人物的
图像亮度均没有本文算法融合结果的亮度高。在

Ｂａｙｅｓｉａｎ方法的结果图像中，目标人物的边缘较为
模糊，且画面中的车辆与人物界限不清，较难分辨，

而本文算法对画面中目标人物边缘清楚与背景的对

比度远高于其他算法，在图像整体较为黑暗的情况

下可以清楚的分辨目标人物与车辆以及背景，有利

于黑暗场景的目标识别。

图８　不同算法结果对比

Ｆｉｇ．８Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图８Ｇｒｏｕｐ２中，ＤＴＣＷＴ方法结果图像整体有
较为明显的重影，尤其是在房屋侧面的这一部分，

我们能清楚的观察到这一现象，图像的整体存在

一定失真。在 ＭＳＶＤ与 ＭＤＬａｔＬＲＲ方法中，几乎
没有重影，但在画面主体卡车的轮胎部位对红外

特征保留较少，而 Ｂａｙｅｓｉａｎ方法的融合结果图像
车辆轮胎模糊不清，无法观察到轮胎的轮廓，画面

整体模糊。本文算法产生的融合结果图像，在所

对比的４种算法中红外特征最为明显，并且在车
辆轮胎部位能清晰的显现轮胎的轮廓，保留了一

定的可见光信息。

图８Ｇｒｏｕｐ３中，所对比５种融合方法的融合结
果图像灰度值较低，且融合结果图像均在不同程度

上对红外部分的细节的处理效果差于本文算法。在

各个图像中，近景的车辆与道路上的行人均清晰可

见，但在画面的远景部分，本文算法的融合结果图像

对源红外图像画面中远方的两个细长型目标物体这

个细节部分保留清晰，而所对比的 ５种算法中，
Ｂａｙｅｓｉａｎ方法最为不明显，其余方法的视觉效果均
没有本文算法保留的效果好。

在图８Ｇｒｏｕｐ４所对应的源红外图像中能够看
到，图像的左上方有一个摄像头，源图中摄像头本身

较为模糊。图８Ｇｒｏｕｐ４中，各个算法的融合结果图
像的左上方红框部位均保留了源红外图像中摄像头

这个目标，但经过比对，各对比算法的融合效果的对

比度均没有本文算法融合效果佳。

４２　客观评价
在对图像融合的效果进行评价时，除了主观评

价外，定量的评价也尤为重要。

通过采用信息论：互信息（ＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，
ＭＩ）、信息熵（ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｎｔｒｏｐｙ，ＩＥ）、像素特征互
信息（ＦｅａｔｕｒｅＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｐｉｘｅｌ，ＦＭＩ＿ｐｉｘ
ｅｌ）；图像特征：标准差（ＳｔａｎｄａｒｄＤｅｖｉａｔｉｏｎ，ＳＤ）；人
类视觉感知：视觉保真度（ＶｉｓｕａｌＦｉｄｅｌｉｔｙ，ＶＩＦ）３大
类的５种指标［２１］，对本次实验结果进行综合全方位

的客观评价。Ｇｒｏｕｐ１～Ｇｒｏｕｐ４融合结果图像的评
价指标数据，如表１所示。

ＭＩ是对融合结果图像在源图像保留信息量多少
的度量，ＭＩ越大，保留信息越丰富；ＩＥ的大小可反映
图像信息量的丰富程度，其值越大融合效果越佳；ＦＭＩ
＿ｐｉｘｅｌ用来衡量融合结果图像与源图像之间基于区
域像素的互信息量，其值越大越好；ＳＤ代表图像的灰
度分布，ＳＤ越大融合结果图像对比度越高；ＶＩＦ用于
衡量融合结果图像整体图像质量信息保真度，指标数

值越大，图像质量越好。由表 １可知，在 Ｇｒｏｕｐ１、
Ｇｒｏｕｐ２和Ｇｒｏｕｐ４这３组数据中，本文算法在５种评
价指标中的ＭＩ、ＥＮ、ＳＤ和ＶＩＦ这４种指标优于所对
比的其他５种算法，特别是在 ＭＩ与 ＥＩ这两个指标
上，本文算法的指标数据明显高于其他算法。

为更加客观通过指标数据比对算法的优劣性，

对使用５种不同对比算法和本文算法产生的 Ｇｒｏｕｐ
１～４这４组不同场景和风格的融合结果图像的５
项指标数据分别求其平均值，用平均值表征各指标

的整体数值差异，见表２。本文算法５项评价指标
中，在ＭＩ、ＩＥ、ＳＤ和ＶＩＦ数值均高于其他对比算法，
而ＦＭＩ＿ｐｉｘｅｌ指标由于实验图像之间的像素差异，
使该指标总体平均水平较低。再结合主观定性评

６４４１ 激 光 与 红 外　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 第５３卷



价，本文算法能很好利用ＬａｔＬＲＲ与 ＮＳＰ的特性，并
在适当融合策略作用下，使融合结果图像在红外特

征上得以增强，对可见光特性也有一定保留，从主观

客观上证明了本文算法优越性。

表１　组１～组４融合结果图像评价指标
Ｔａｂ．１Ｇｒｏｕｐ１～４ｆｕｓｉｏｎｒｅｓｕｌｔｉｍａｇｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ

Ｇｒｏｕｐ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ＤＴＣＷＴ ＭＳＶＤ Ｂａｙｅｓｉａｎ ＬａｔＬＲＲ ＭＤＬａｔＬＲＲ Ｏｕｒｓ

Ｇｒｏｕｐ１

ＭＩ １７３０８ ２２７３７ １７７７２ １９８０９ ２３７８７ ２４７１６

ＩＥ ６１５８６ ５９３５０ ５６９１１ ６０２９７ ６０１８８ ６３５２７

ＦＭＩ＿ｐｉｘｅｌ ０９２１４ ０９０８１ ０９２２４ ０９１７１ ０９２０８ ０９１１４

ＳＤ ７１７１６ ７１０９２ ６７２３６ ７３４０６ ７１４７５ ７５５６１

ＶＩＦ ０６５３８ ０７２０４ ０６２６２ ０７３８２ ０７６４５ ０８０６１

Ｇｒｏｕｐ２

ＭＩ １４１３８ １６８３５ １４１４３ １６９９０ １８１７６ ４３４４５

ＩＥ ６６４３３ ６４９５１ ６３５３１ ６６３９９ ６５３０２ ７４３７４

ＦＭＩ＿ｐｉｘｅｌ ０９１３９ ０９１０５ ０８９５５ ０９０３４ ０９１８２ ０９１３４

ＳＤ ９３９７１ ９３４２４ ８８７９１ ９２１６９ ９４１３５ １０２５７９

ＶＩＦ ０６２７３ ０６６６２ ０６３０９ ０６６７７ ０６８８７ ０７３９７

Ｇｒｏｕｐ３

ＭＩ ２６００８ ２８６２７ ２５７１７ ２６６９４ ２９０４７ ３９３５８

ＩＥ ６７５６５ ６６６３１ ６５０１６ ６７９００ ６６９０５ ７０１２４

ＦＭＩ＿ｐｉｘｅｌ ０９３５３ ０９１０７ ０９３２４ ０９２６５ ０９３４ ０９２１３

ＳＤ ８５０７３ ８５５０８ ８２０３３ ８５３９６ ８５２４５ ８４０２４

ＶＩＦ ０９２５８ ０９０９２ ０９０６２ ０９４４７ ０９８１１ １０４２８

Ｇｒｏｕｐ４

ＭＩ １０６７ １１７０３ １５５２５ １２２１１ １２６８６ ２８７２５

ＩＥ ６１５２９ ５９２２７ ６０１７１ ５９３８６ ５９８３５ ６６８７９

ＦＭＩ＿ｐｉｘｅｌ ０９３５９ ０９１４９ ０９２７０ ０９１４５ ０９３５５ ０９０１０

ＳＤ ８２２５４ ７８１２０ ７５６００ ７６９５７ ７９２１５ ８８５５４

ＶＩＦ ０９４０６ ０８７１７ ０９３８９ ０８４６４ ０９３８１ ０９７１７

表２　组１～组４融合结果图像评价指标平均值
Ｔａｂ．２Ｇｒｏｕｐ１～４ａｖｅｒａｇｅｖａｌｕｅｏｆｆｕｓｉｏｎｒｅｓｕｌｔｉｍａｇｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ

Ｇｒｏｕｐ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ＤＴＣＷＴ ＭＳＶＤ Ｂａｙｅｓｉａｎ ＬａｔＬＲＲ ＭＤＬａｔＬＲＲ Ｏｕｒｓ

Ｇｒｏｕｐ１～４
ａｖｅｒａｇｅ
ｖａｌｕｅ

ＭＩ １７０３１ １９９７６ １８２８９ １８９２６ ２０９２４ ３４０６１

ＩＥ ６４２７８ ６２５４０ ６１４０７ ６３４９６ ６３０５８ ６８７２６

ＦＭＩ＿ｐｉｘｅｌ ０９２６６ ０９１１１ ０９１９３ ０９１５４ ０９２７１ ０９１１８

ＳＤ ８３２５４ ８２０３６ ７８４１５ ８１９８２ ８２５１８ ８７６８０

ＶＩＦ ０７８６９ ０７９１９ ０７７５６ ０７９９２ ０８４３１ ０８９０１

５　结　论
本文提出了基于 ＬａｔＬＲＲ与 ＮＳＰ分解的红外

与可见光图像融合算法，该算法模型很好地结合

了 ＬａｔＬＲＲ与 ＮＳＰ在图像分解时的优势，更好地获
取了源图像分解产生的低频信息与局部结构信

息。在图像融合步骤中，针对低频及局部结构信

息的特点，分别采取了不同的融合方法。融合算

法的最后，对图像进行重构时添加了非线性变换

函数，算法整体实现了融合结果图像在视觉效果

上以红外特征为主，同时，与源红外图像相比，其

外观细节等特征更加明显。通过在公开数据集的

实验，从定性定量两个方面分析验证了本文算法

的有效性、稳定性。
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