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摘要　系统分析了滚动导向滤波的参数,根据参数变化的规律提出一种基于滚动导向滤波的混合多尺度分解方

法,并基于此方法将红外与可见光图像分解到基本层、小尺度层和大尺度层.在基本层上使用像素能量与梯度能

量相结合的融合规则,在大、小尺度层上采用双通道自适应脉冲耦合神经网络(DAPCNN)的融合规则.通过逆混

合多尺度分解方法得到融合图像.与已有的图像分解方法相比,所提图像分解方法不仅可以很好地提取图像的纹

理细节,保留图像的边缘特征,还可以避免在边缘位置上出现光晕现象.实验结果表明,所提方法可以很好地提取

图像的红外目标信息,并将其融合到可见光图像中,与已有的融合方法相比,所提方法不仅在人眼视觉感知的主观

评价方面具有明显优势,而且在互信息、信息熵、标准差、非线性相关信息熵和ChenＧVarshney指标等客观评价标

准上也具有很大的优势.
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１　引　　言

通过不同的传感器可以获取不同类型的图像,
但是在所获取的单幅图像中并不能提取到所需要的

全部有用信息.如红外图像在低光或恶劣的天气条

件下可以捕捉到场景目标的热源信息,而这在可见

光图像中是不可能得到的;可见光图像则可以提供

场景的更多细节信息,得到与人类视觉相一致的图

像亮度和对比度信息.由此可见,将同一场景的红

外图像与可见光图像整合,可以得到一幅场景细节

信息更多、更加完整的图像,故红外与可见光图像融

合方法应运而生.红外与可见光图像融合方法已广

泛应用于军事、目标检测和情报收集等领域.
近年来,学者们先后提出了多种红外与可见光图

像融合算法[１Ｇ１２].其中,基于像素层红外与可见光图

像的融合方法大体上可以分为基于空间域融合方法

和基于变换域融合方法.基于空间域融合方法是在

空间域对配准的高、低空间分辨率图像进行处理,包
含直接融合法、加权融合法等.该类方法在融合处理

过程中不对图像进行分解,可能会导致融合图像出现

模糊,其相应的对比度较低.目前,使用最多的图像融

合方法是基于多尺度变换的融合方法,其是针对变换

域而言的,主要包含基于塔形分解的变换方法[１]、基于

小波变换的方法[２Ｇ３]、基于Curvelet变换的方法[４]、基于

Contourlet变换的方法[５]、基于双树复小波变换的方法

(DTCWT)[６Ｇ７]等.基于塔形分解的变换方法包括基于

拉普拉斯金字塔变换[８]、基于梯度金字塔变换[９],以及

基于低通比率金字塔(ROLP)变换[１０]等.然而上述方

法均不具有平移不变性,在融合结果中表现出较明显

的伪Gibbs现象.为了解决此类问题,学者们提出了

NSCT(nonＧsubsampledcontourlettransform)法 与

NSST(nonＧsubsampledcontourlettransform)法[１１Ｇ１２],这
些方法具有较好的方向选择性和平移不变性.但是,
其在融合的过程中没有充分考虑空间一致性,导致图

像可能会出现亮度和颜色失真的现象.
为了克服上述缺陷,将基于边缘保留滤波的方

法引入到图像融合中.这主要是因为边缘保留滤波

具有平移不变性和好的边缘保留性能,且计算效率

相对较高.基于边缘保留滤波的方法在应用中直接

将原始图像分解到细节层和基本层,从而达到平滑

纹理、保留边缘信息的目的.大部分边缘保留滤波

是根据对比度平滑细节信息,而双边滤波[１３]和导向

滤波[１４]等少数滤波方法则根据空间尺度对图像进

行分解.因此,为了更好地根据图像的尺度信息保

留边缘,平滑图像的结构,Zhang等[１５]提出了基于

滚动导向滤波(RGF)的方法,其不仅可以更好地平

滑图像纹理信息,还可以在实现过程中通过迭代来

保留图像的边缘信息.因此可以很好地应用到图像

处理中.常规的多尺度分解方法仅从单一通道对图

像的信息进行分解,不能对图像信息进行精确分类,
而混合多尺度分解方法可以弥补此缺陷,得到不同

类型的图像信息.如Zhou等[１３]提出将高斯滤波与

双边滤波相结合的混合多尺度分解方法,其主要优

点有:１)在融合过程中尽可能多地把红外光谱信息

融入到可见光图像中;２)保留了可见光图像的场景

和细节信息.因此,结合滚动导向滤波和混合多尺

度分解方法,可以充分地提取图像的纹理、细节信

息,同时保留图像的边缘信息.
此外,在图像融合过程中,选择合适的融合规则同

样至关重要.脉冲耦合神经网络(PCNN)因其具有全

局耦合性和脉冲同步性,目前已广泛应用于图像处理

中.然而,常规的PCNN模型不能同时处理两幅图像,
且经常选用单一像素值作为外部刺激,选用常量作为

链接强度,降低了对图像细节信息处理的准确性.为

了解决上述问题,Cheng等[１６]提出了一种改进的双通

道自适应脉冲耦合神经网络模型(DAPCNN),并将其

用于处理高频子带图像信息,利用局部图像信息充分

提取图像的细节信息,使DAPCNN更加适用于图像融

合,且产生较好的融合效果.
基于上述分析,本文综合滚动导向滤波和混合多

尺度分解方法的优势,提出了一种新的红外与可见光

图像融合方法.混合多尺度分解可以保留原始图像

的细节信息,滚动导向滤波具有空间一致性,可以更

好地平滑图像纹理信息,保留图像边缘信息.因此,
通过结合两者的优势,所提分解方法可以充分提取图

像同一层包含的不同类型信息,进而根据不同的信息

类型选择不同的融合规则,避免处理过程中信息的丢

失.本文还选用改进的DAPCNN模型对图像的大尺

度层信息进行处理,进一步提高对图像细节信息的处

理能力.同时,为了充分保留输入图像的能量信息,
采用区域能量加权方法处理基本层信息.实验结果

表明,相比于其他方法,本文所提方法无论是在主观

评价还是客观评价都表现出很明显的优势.

２　RGF和DAPCNN理论

２．１　滚动导向滤波

滚动导向滤波是Zhang等[１５]提出的一种新的

边缘保留滤波.与其他边缘保留滤波的不同之处在
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于,滚动导向滤波将迭代运用到实现过程中,可以很

好地实现快速收敛.此滤波的实现过程简单、快速,
在空间重叠特征中实现了尺度的分离,所得结果没

有出现人工效应.

２．１．１　滚动导向滤波实现过程

滚动导向滤波包括小结构消除和边缘恢复两个

过程,如图１所示.

１)小结构消除过程.通过使用高斯滤波实现

这个过程.小结构信息通常为细节信息,具体包括

纹理、噪声以及小目标等信息.将I表示输入图像,

G 表示输出图像,p 和q表示图像的像素坐标矢量,

σs 为标准差,则滤波的表达式可以写为

G(p)＝
１
Kp
∑

q∈N(p)
exp－

‖p－q‖２

２σ２s
æ

è
ç

ö

ø
÷I(q),(１)

图１ RGF的基本框架

Fig敭１ BasicframeworkofRGF

式中:Kp＝∑ q∈N(p)exp(－
‖p－q‖２

２σ２s
),其中 N

(p)为以像素p 为中心的邻域像素集.值得注意的

是,在尺度空间中,当尺度远远小于σs 时,此滤波可

以完全消除小结构.

２)边缘恢复过程.此过程的实现方式包括两

步:迭代以及联合滤波.选取导向滤波作为联合滤

波,这是因为导向滤波不仅有高的计算效率,还有好

的边缘保留性能.将J１ 记为经高斯滤波处理后的

输出图像,即J１＝G.Jt＋１为第t次迭代的结果,可
通过输入图像I和引导图像Jt 经过导向滤波得到.
具体实现方式可表示为

Jt＋１＝fGF(Jt,I,σs,σ２r),t＝１,２,,T, (２)
式中:fGF为导向滤波函数;σr控制范围权重,设σr＝
０．１.将(２)式视为一个滤波过程,即通过Jt 对输入

图像I进行平滑处理后得到滤波图像Jt＋１.

２．１．２　参数分析

为了更好地设计基于RGF的图像分解方法,需
要对RGF的参数进行分析,并探讨RGF参数的选

取对融合效果造成的影响.经查阅,对RGF参数系

统分析的文献甚少,故需在此对其进行较为详细的

分析.由RGF的构造可知,在小结构消除过程中,
参数σs 主要用于平滑图像的纹理细节信息,参数σr
在这一步为无效参数;在边缘恢复过程中,使用引导

滤波且通过Jt 平滑输入图像I得到Jt＋１,此时参数

σr起着至关重要的作用,其可以用于判断边缘恢复

的程度.通过对参数进行分析,可以确定合理的参

数,以获得最优的平滑图像纹理,并保留更多的图像

边缘信息.
选择可见光图像(图２)进行分析,针对不同的

参数σr观察边缘恢复的程度.图２中给出了σr 从

０．１依次变化到１０－６所对应的滤波后的可见光图

像,可以发现,当σr从０．１变化到０．０１时,房子的边

缘以及栅栏、烟囱等信息会逐渐变得清晰,当σr 从

０．０１变化到１０－６时,除了房子、栅栏、烟囱的变化之

外,处于中间位置的山体部分也逐渐变得清晰,且

σr在０．０００１到１０－６之间所对应图像的主观视觉一

样.根据对图２的主观分析可知,随着σr 的不断减

小,滚动导向滤波的边缘恢复能力逐步增强,但是当

σr减小到某一固定值后,滚动导向滤波的边缘恢复

能力固定不变.
客观分析过程如下:

１)固定σs＝２,并将σ０r 的初值依次取为０．１、

０．２、０．３、０．４、０．５、０．６、０．７、０．８、０．９;

２)根据σc＋１
r ＝σc

r×１０－１,其中c＝０,１,,２５,获
得在某一确定初始值的情况下所对应的所有σr值;

３)选用确定的参数σr、σs 作为滚动导向滤波的

参数,对某一幅图像进行滤波得到滤波后的图像;

１４１００７Ｇ３



激 光 与 光 电 子 学 进 展

图２ 不同σr 值所对应的RGF平滑后的结果

Fig敭２ SmoothresultsofRGFcorrespondingtodifferentσrvalues

　　４)选用标准差(STD)、空间频率(SF)和边缘强

度(EI),对所得的每一幅滤波图像进行客观评价,计
算同一幅图像在不同的σr 情况下所对应的３种客

观指标的值.
经过实验分析发现,当σ０r＝０．１,０．２,０．３时,上

述３种指标均在σr＝σ０r×１０－４时可以同时达到最优

值,且在此之后所得指标值不再发生变化.当σ０r＝
０．４,０．５,,０．９时,上述３种指标均在σr＝σ０r×
１０－５时可以同时达到最优值并在此之后不再发生变

化.此外,当σ０r 越小时,所得的测试指标值越大.
当σr的值小于σ０r×１０－５时,σ０r 取０．１~０．９之间的

任意值,由此对应的σr 产生的滤波图像所对应的３
种客观指标的测试值均不再发生变化,且数值相等.
因此,设定的最优值范围为σr＜σ０r×１０－５.

为了更直观地证明上述结果,计算图２中对应图

像在σr为０．１、０．０１、０．００１、０．０００１和０．００００１以及０．２、

０．０２、０．００２、０．０００２和０．００００２时所对应的滤波图像的

STD、SF和EI,并在表１给出相应的数据.由表１可

知,对于同一幅可见光图像,当σr 选择不同的参数值

时,随着参数值的不断减小,图像对应的指标值不断

增大,且当σr≤１０－４时,σr 取不同的值对应的滤波图

像的测试值不再发生改变.而这与上述分析结果一

致,由此也验证了上述分析的有效性.
参数σs 用于控制空间权重,具体用于小结构消

除过程.选用与分析σr 相同的方法进一步分析σs
对图像的影响.选用同一幅可见光图进行测试,σs
的增长步长为５,实验发现随着σs 的不断增大,滚动

导向滤波对图像纹理信息的平滑效果更好,且当

σs≥３０时,图像的平滑效果不再发生变化.
表１　不同σr 值对应的可见光图像的客观评价指标

Table１　Objectiveevaluationindicatorsofvisible
imagecorrespondingtodifferentσrvalues

σr STD SF EI
０．１ ０．１４７０ ０．０３０５ ０．０９３６
０．０１ ０．１５１４ ０．０４２３ ０．１２９０
０．００１ ０．１５２０ ０．０４４３ ０．１４７７
０．０００１ ０．１５２１ ０．０４４３ ０．１４８１
０．００００１ ０．１５２１ ０．０４４３ ０．１４８１
０．２ ０．１４５７ ０．０２６４ ０．０９０９
０．０２ ０．１５０５ ０．０３９９ ０．１１４７
０．００２ ０．１５２０ ０．０４４２ ０．１４６６
０．０００２ ０．１５２１ ０．０４４３ ０．１４８１
０．００００２ ０．１５２１ ０．０４４３ ０．１４８１

２．２　双通道自适应脉冲耦合神经网络

DAPCNN是以PCNN为基础的一种新的脉冲耦

合神经网络.PCNN是一种反馈型网络,模拟了哺乳

动物大脑视觉皮层中神经元的同步行为现象,是一种

二维人工神经网络模型,具有全局耦合性和脉冲同步

性.但是,PCNN有两个缺陷:１)用单一像素值作为外

部输入;２)采用固定值作为链接强度.因此,PCNN不

具有自适应性.而DAPCNN改变了外部输入与链接

强度的设置,同时考虑了两幅图像之间的联系,用于避

免信息的遗失,弥补了PCNN不具有自适应性的不足,
可以更有效地处理图像信息.DAPCNN的实现过程

包括接收域、调制域和产生域３个部分.

１)接收域的实现过程可表示为

F１
ij(n)＝S１

ij(n), (３)

F２
ij(n)＝S２

ij(n), (４)
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Lij(n)＝exp(－αL)Lij(n－１)＋

VL∑
ab

Wij,abYij(n－１), (５)

式中:n 为当前迭代次数;Fk
ij为在(i,j)位置神经元

的双通道反馈输入;Lij为链接输入;Sk
ij为外部激励

输入;Wij,ab为联合权重强度,组成矩阵W;Yij为在

(i,j)位置的神经元输出;αL 为衰减时间常数;VL

为标准化常数;k 为 DAPCNN 的通道,其中k＝
１,２.

２)调制域的实现过程可表示为

Uij(n)＝max{F１
ij(n)[１＋β１Lij(n)],

F２
ij(n)[１＋β２Lij(n)]}, (６)

式中:Uij为总体内部活性度;βk∈[０,１]为权重系

数,用于判断两个通道所占的权重.

３)产生域的实现过程可表示为

θij(n)＝exp(－αθ)θij(n－１)＋VθYij (n－１),
(７)

Yij(n)＝
１,Uij(n)＞θij(n)

０,others{ , (８)

式中:θij为神经元的动态阈值;Yij为输出脉冲;αθ 为

衰减时间常数;Vθ 为正则化常量.若Uij≥θij,则神

经元产生一个脉冲.
由于梯度可以反映图像细节信息,需要引入

Sobel算子来自适应选取链接强度.对图像的任意

一点使用Sobel算子,都会得到该点的梯度矢量或

法矢量.图像A 在点(i,j)的边缘梯度为

G(i,j)＝ G２
x(i,j)＋G２

y(i,j), (９)
式中:Gx(i,j)＝E１A;Gy(i,j)＝E２A;E１ 和

E２ 分别为横向和纵向滤波算子,其表达式可分别表

示为

E１＝
－１ ０ １
－２ ０ ２
－１ ０ １

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
,E２＝

－１ －２ －１
０ ０ ０
１ ２ １

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
.从

而链接强度βk 的计算公式可表示为

βk(i,j)＝
１

１＋exp[－G(i,j)],k＝１,２.(１０)

３　图像融合的基本过程

３．１　基于滚动导向滤波的混合多尺度分解框架的

构造

滚动导向滤波可以通过调控所含参数达到保留

图像边缘、平滑纹理的目的.因此,通过设置不同的

参数值对图像的边缘、纹理信息进行处理,以期得到

含有不同信息的滤波图像.此外,常规的多尺度分

解方法是通过直接处理相邻层的滤波图像得到图像

的细节层信息,但不能更深入地提取图像的不同类

型信息.而混合多尺度分解方法,相当于对不同通

道的滤波图像进行处理,根据不同滤波图像包含信

息量的多少设计具体的分解框架,以此更充分地提

取图像所包含的不同类型的细节信息,从而可以更

精确地为不同类型的信息选择不同的融合方法,加
强了后期图像的融合效果.结合上述两种方法的优

势,提出了一种基于滚动导向滤波的混合多尺度分

解方法,该方法不仅可以利用滚动导向滤波的优势

提取出图像的细节信息,还可以利用混合多尺度分

解方法对细节信息进行分类,得到细节信息对应的

纹理信息和边缘信息,具体框架如图３所示.其中

用IIr表示红外图像,可见光图像的分解过程与红外

图像分解过程一致.具体过程如下:

１)使用一系列的滚动导向滤波去平滑输入图

像I,即 Îw＋１＝fRGF,σŝw
,σ^rw (Îw ),在 这 里 w＝１,

２,,n 且Î１＝I.
需要说明的是,这一步主要考虑的是平滑处理

图像的纹理信息,因此设置σ̂r 为相对大的值以确保

实现滚动导向滤波的平滑性能.此外,为了使每一

层的滤波图像包含相对多的信息,此处设置σ̂s 为相

对小的值.因此,取σ̂s＝σ̂sw＝５和σ̂r＝σ̂rw＝１０２.

２)使用一系列与１)不同参数的滚动导向滤波

来平滑纹理细节信息,保留图像的边缘信息,即

Iw＋１＝fRGF,σsw
,σrw

(Iw).
此时,σs 主要用于平滑纹理并保留必要的边缘

信息,σr 主要用于边缘恢复与保留.需要指出的

是,由于混合多尺度分解方法需要处理不同参数的

滤波图像来得到精细的细节信息,因此本研究没有

直接使用上文分析的最优值处理图像,而是根据参

数的变化趋势设置具体的参数值.经过实验,本研

究的参数设置如下:σr１＝０．５,σs１＝２,σrw＋１＝σrw/２,

σsw＋１＝２σsw,fRGF,̂σs０
,̂σr０

(Î０)＝I.

３)将文献[１３]中所提到的混合多尺度分解方法

与滚动导向滤波相结合,用于获得图像的纹理信息

和边缘细节信息.经上述分析可知,所取σ̂sw 与σ̂rw
为固定值,而随着σs 不断增大,图像的纹理信息的

平滑效果越好;随着σr 不断减小,所保留的图像的

边缘细节信息越多.因此,当处于同一分解层时,
选取σs与σr 为参数值的滚动导向滤波可以保留

更多的边缘细节信息,将其与同一分解层上选取
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σ̂sw与σ̂rw为参数值所得到的滤波图作差值,即可得

到对应分解层的边缘细节信息.将前一分解层

(参数为σ̂sw与σ̂rw)所对应的滤波图与当前分解层

(参数为σs与σr)的滤波图作差值即可得到纹理信

息.因此,当进行第一层分解时,相当于用原始图

与参数为σs与σr所得的滤波图(当前层)作差值,
此时执行２)步时当前层是已被平滑的图像,其所

含的纹理信息要少于原始图像,两者的差值即为

初次分解的纹理信息.在此基础上对原始图像进

行参数为σ̂sw 与σ̂rw 的滤波处理,同时对２)步滤波

图再次进行参数为σs 与σr 的滤波处理,因为后者

要比前者多执行一次滤波处理,且随着σs 的不断

更新,其平滑纹理信息的能力会逐渐增强,而前者

的参数值保持不变,两者相减即可得到后续分解

层的纹理信息.综上所述,所提分解方法的具体

分解框架的数学表达式为

D(w,０)＝fRGF,̂σsw－１
,̂σrw－１

Îw－１( ) －fRGF,σsw
,σrw Iw( ) ,

(１１)

D(w,１)＝fRGF,σsw
,σrw Iw( ) －fRGF,̂σsw

,̂σrw Îw( ) ,(１２)

式中:w＝１,２,,n 为分解的层数;D(w,０)为第 w
层的纹理细节信息;D(w,１)为第w 层的边缘细节信

息.需要注意的是,在整个构造过程中多尺度分解

的基本层为B＝fRGF,̂σsn
,̂σrn În( ) .

图３ 基于混合多尺度分解框架的构造

Fig敭３ ConstructionbasedonhybridmultiＧscaledecomposition

３．２　融合规则的选择

通过混合多尺度分解,将红外与可见光图像分

解到小尺度层、大尺度层和基本层３个不同的尺度

层上,并在不同尺度层上选择不同的融合规则来融

合各层信息.

３．２．１　小尺度层的融合规则

小尺度层是图像分解的第一层,即w＝１时对

应的纹理信息和细节信息.由于该层主要包含图像

的边缘细节信息和纹理信息,经常会使用PCNN对

该尺度层进行处理.尽管PCNN模型具有视觉恢

复机制,可以对高频子图进行仿生处理并在融合的

过程中恢复图像的细节信息,然而其在实验过程中

将单幅图像信息作为输入,并没有考虑到另一幅图

像的信息,且其参数的选择依赖于实验调制,这就降

低了对细节信息处理的准确性.为了避免上述问

题,并在此基础上更好地处理图像较暗区域信息,提
高整体算法的计算效率,本研究选择DAPCNN进

行融合.由于边缘能量(EOE)[１７]与Sobel算子均

是以图像的细节信息为基础,因此选用边缘能量作

为外部输入,选用Sobel算子作为链接强度,具体步

骤如下:

１)对实验中所需要的参数进行初始化,选用

Sobel算子作为像素点的链接强度,即利用(１０)式
计算链接强度βk(i,j);

２)计算小尺度所对应系数的边缘能量,并将其

作为DAPCNN的外部输入.

F(１,i１)
１,ij ＝E(１,i１)

end,R(i,j)

F(１,i１)
２,ij ＝E(１,i１)

end,V(i,j){ , (１３)

式中:E(１,i１)
end,m (i,j)表示红外与可见光图像在尺度i１

位置(i,j)处所对应的边缘能量;i１＝０,１;m 为R,

V.边缘能量的定义为

E(１,i１)(i,j)＝∑
i,j∈Ω

ω(i,j)E(１,i１)
L (i,j), (１４)

式中:Ω 为以像素位置(i,j)为中心的邻域窗口;

ω(i,j)为 权 重 矩 阵 元,组 成 矩 阵 ω,ω ＝

１
１６

１ ２ １
２ ４ ２
１ ２ １

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

;E(１,i１)
L (i,j)＝ (L１I(１,i１))２＋
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(L２I(１,i１))２ ＋ (L３I(１,i１))２. 其 中 L１＝
－１ －１ －１
２ ２ ２
－１ －１ －１

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

,L２ ＝
－１ ２ －１
－１ ２ －１
－１ ２ －１

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

,L３ ＝

－１ ０ －１
０ ４ ０
－１ ０ －１

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

.

３)计算Lij、Uij、θij和Yij,从而激活所有的神

经元.选择相对应的融合系数为

D(１,i１)
F (i,j)＝

D(１,i１)
R (i,j)U(１,i１)(i,j)＝U(１,i１)

R (i,j)

D(１,i１)
V (i,j)U(１,i１)(i,j)＝U(１,i１)

V (i,j){ ,

U(１,i１)
R (i,j)＝
　F(１,i１)

１ (i,j)１＋β
(１,i１)
１ (i,j)L(１,i１)(i,j)[ ]

U(１,i１)
V (i,j)＝
　F(１,i１)

２ (i,j)１＋β
(１,i１)
２ (i,j)L(１,i１)(i,j)[ ]

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

,

(１５)
式中:D(１,i１)

R (i,j),D(１,i１)
V (i,j),D(１,i１)

F (i,j)分别为

D(１,i１)
R 、D(１,i１)

V 和D(１,i１)
F 的矩阵元,代表小尺度层的

红外系数、可见光系数和融合后的小尺度层系数.
其他参数含义与２．２节中所代表的含义相同,在此

不加赘述.

３．２．２　大尺度层的融合规则

大尺度层包括从w＝２到w＝n 时对应的图像

的纹理信息和细节信息.大尺度层中包含了原始图

像的很多细节信息,如纹理、背景等.为了更好地检

测和提取这些显著信息,使用DAPCNN模型对其

进行处理.在融合过程中,红外图像的光谱特征经

常会作为大尺度层的显著边缘,实际上并非所有与

可见光图像融合的红外信息都是有用的.因此,为
了避免在图像融合过程中合并过多不相关的红外细

节和噪声,在上述基础上对所得到的融合结果使用

加 权 最 小 二 乘 优 化 的 方 法 (WLS)[１８] 来 加 强

融合效果.

１)根据小尺度层的方法计算第w 层的融合尺

度层,记为H(w,i１),w＝２,,n,i１＝０,１.

２)通过使用最小化成本函数得到第w 层的融

合系数尺度层D(w,i１),这里最小化成本函数为

gcf＝∑
p

D(w,i１)
p －H(w,i１)

p( ) ２＋{

λaw
p D(w,i１)

p － D(w,i１)
V( ) p[ ] ２} ,

aw
p ＝ ∑

p∈Ωp

D(w,i１)
R (i,j)＋ε[ ]

－１, (１６)

式中:p 为像素的空间位置矢量;ε为０．０００１;Ωp 为

以p 为中心的窗口;D(w,i１)
V 为可见光图像的大尺度

层;D(w,i１)
R 为红外图像的大尺度层;aw

p 为空间变换

权重;λ为全局控制参数,用于平衡(１６)式等号右边

的两项,取λ＝０．０１.将(１６)式用矩阵的形式可表

示为

g＝ D(w,i１)－H(w,i１)( ) T D(w,i１)－H(w,i１)( ) ＋
λ D(w,i１)－D(w,i１)

V( ) TA(w,i１) D(w,i１)－D(w,i１)
V( ) ,

(１７)
式中:A(w,i１)为包含所有像素权重值的对角矩阵.
利用优化理论与方法,D(w,i１)的最优值可表示为

２I＋λ A(w,i１)＋ A(w,i１)( ) T[ ]{ }D(w,i１)＝
２H(w,i１)＋λ A(w,i１)＋ A(w,i１)( ) T[ ]D(w,i１)

V .
(１８)

　　因 为 A(w,i１)是 对 角 矩 阵,所 以 有 A(w,i１)＝
A(w,i１)( )T.因此,(１８)式可以写为

I＋λA(w,i１)( )D(w,i１)＝H(w,i１)＋λA(w,i１)D(w,i１)
V ,

(１９)
式中:D(w,i１)为大尺度层的最终融合系数矩阵.

３．２．３　基本层的融合规则

基本层B＝fRGF,̂σsn
,̂σrn În( ) 是平滑纹理的最后

一层,包含了主要的能量信息和一些显著的细节信

息,如边缘、轮廓等.为了在融合图像中显示更多信

息,基本层的融合规则选用了像素能量和梯度能量

的加权和,并对最后的结果进行一致性检验,从而避

免信息的丢失与错位.具体过程如下:

１)计算像素能量EP 与梯度能量EG,计算公式

表示为

EP(i,j)＝∑
P

a＝ －P
　∑

Q

b＝ －Q
ω′(i,j)

[B(i＋a,j＋b)]２, (２０)

EG(i,j)＝∑
P

a＝ －P
　∑

Q

b＝ －Q
ω′(i,j)

ÑBx i＋a,j＋b( )[ ] ２＋ ÑBy i＋a,j＋b( )[ ] ２{ } ,
(２１)

式中:ω′＝

１ ２ ３ ２ １
２ ４ ６ ４ ２
３ ６ ９ ６ ３
２ ４ ６ ４ ２
１ ２ ３ ２ １

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

,其中ω′(i,j)为矩阵

元;P、Q 为窗口大小;ÑBx、ÑBy 分别为图像在x
方向和y 方向的梯度值.

２)计算总体能量Etol的公式可表示为

Etol(i,j)＝t×EG(i,j)＋(１－t)×EP(i,j),
(２２)
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式中:t＝
EG(i,j)

EG(i,j)＋EP(i,j).

通过总体能量去选择最终的融合系数,可表示

为

BF(i,j)＝
BIr(i,j),Etol,Ir(i,j)≥Etol,Vis(i,j)

BVis(i,j),others{ ,

(２３)
式中:Etol,Ir(i,j)和Etol,Vis(i,j)分别为红外与可见

光的总体能量;BIr(i,j)和BVis(i,j)分别为红外与

可见光的基本层系数.

３)为避免某些像素点的最终融合系数与其邻

域内大部分相邻像素的融合系数来源于不同的图

像,利用一致性检验对所得的融合系数进行处理,并
利用基本图与另外两个尺度图相加得到最后的融合

图像,即

F＝BF＋∑
n

w＝１

(D(w,０)＋D(w,１)). (２４)

３．３　融合算法

经过上述分析,所提的融合算法步骤如下:

１)利用３．１节分别对红外与可见光图像进行混合

多尺度分解,得到小尺度层D(１,i１)
C 、大尺度层D(w,i１)

C 和

基本层BC,其中C 为R,V,w＝２,,n,i１＝０,１.

２)利 用３．２．１节的融合规则融合小尺度层

D(１,i１)
V 和D(１,i１)

R ,从而得到D(１,i１)
F .

３)利 用３．２．２节的融合规则融合大尺度层

D(w,i１)
V 和D(w,i１)

R ,从而得到D(w,i１).

４)利用３．２．３节的融合规则融合基本层BVis和

BIr,从而得到BF.

５)利用(２４)式对D(w,i１)、BF(i,j)进行逆混合

多尺度分解,得到最终的融合图像F.

４　实验结果与比较

为了说明所提方法的有效性,本文使用主观评

价与客观评价相结合的方法,对不同融合方法所产

生的融合结果进行比较分析.与所设计算法作比较

的融合方法分别为DWT[１９]、CVT[２０]、DTCWT[２１]、

NSCTＧDAPCNN[２２]、NSDTST[２３]、LATLRR[２４]、

GTF[２５]和 MSVD[２６].其中 NSCTＧDAPCNN方法

将传统的NSCT模型与DAPCNN相结合.混合多

尺度分解的分解层为４,即 N＝４.DAPCNN的参

数设置为αL＝０．２、αθ＝０．２、VL＝１．５、Vθ＝２５、W＝
[０．７０７,１,０．７０７;１,０,１;０．７０７,１,０．７０７].

４．１　融合结果的视觉评价

为了评估所提融合方法的有效性,在实验中选

取了５对红外与可见光图像,见图４.在图４中第

一行为５组红外图像,第二行为红外图像所对应的

可见光图像,每一列为一对已配准的图像,依次命名

为 “Un camp”“Octec”“Steamboat”“Kayak”
“Infrared４ＧVisible４”.在图５~９中分别展示了５
组图像在不同方法下所对应的融合结果.

图４ 测试中所用到的５组红外与可见光图像.(a)Uncamp;(b)Octec;(c)Steamboat;(d)Kayak;(e)Infrared４ＧVisible４
Fig敭４ Fivesetsofinfraredandvisibleimagesusedintest敭 a Uncamp  b Octec  c Steamboat 

 d Kayak  e Infrared４ＧVisible４

　　图５是以“Uncamp”图像作为输入图像,采用

９种不同融合方法得到的融合图像.从图５可以

看 到,图５(a)~(e)中 树 的 辨 识 度 相 对 较 低.
图５(a)~(c)的房顶区域出现原始图像中不存在

的斑点,以及人像区域出现了明显的光晕现象.

图５(a)中有很明显的伪Gibbs效应.尽管图５(d)
中整体效果相对于其他图像效果较好,但此图像

的对比度相对较低.图５(e)中出现了很多明显的

噪声.图５(f)中没有显示左侧树枝的纹理信息.
图５(g)中整幅图像纹理信息模糊,尤其是在山体
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图５ “Uncamp”图像在不同融合方法下获得的融合结果

Fig敭５ Fusionresultsobtainedbydifferentfusionmethodsappliedin Uncamp image

和树枝部分.图５(h)中整幅图像亮度较低.相比

之下,图５(i)在“Uncamp”图像的目标位置处(人
像)没有出现光晕现象,且整幅图像没有出现人工

效应,可以很好地将红外图像的光谱特征注入到

融合图像中,同时也保留了可见光图像的场景和

细节信息.
图６是以“Octec”作为输入图像,采用９种不同

融合方法得到的融合图像.在图６(a)~(e)中,地
面的道路痕迹(即每幅图第３个方框)均没有所提方

法表现明显,且在图６(a)中出现了伪Gibbs效应.
在中间方框处(人物与后边墙体部分),虽然人物表

示出来了,但在原始图像中位于中间两座相邻的房

子在图６中基本看不出来.在图６(b)~(e)中树枝

与天空的接壤部分,红外光谱信息的不适当注入导

致此部分视觉效果非常不自然;同时还可以看出这

４幅图像的对比度均不高;可见光图像中天空与云

彩之间的对比度较低,致使图像不符合人类视觉感

知.图６(e)中出现了很多噪声.图６(f)中可见光

图像没有合理融入,导致天空部分的亮度较暗,与原

图不符.图６(g)中红外背景信息的过多融入,以及

红外目标信息的不合理提取,导致天空部分较暗,且
人物目标不突出,融合效果极差.图６(h)所示的融

合图像的整体亮度偏暗且模糊,人物目标不突出.
相比之下,图６(i)所示的融合图像很清晰地显示了

人物、房子、路痕以及树枝与天空接壤的区域,且此

图像与人眼视觉相符,呈现的效果更自然.

图６ “Octec”图像在不同融合方法下获得的融合结果

Fig敭６ Fusionresultsobtainedbydifferentfusionmethodsappliedin Octec image

　　图７是以“Steamboat”作为输入图像,采用９种

不同融合方法得到的融合图像.图７(a)~(e)所示

的融合图像均不能很清晰地显示方框处栏杆所对应

的窗口(中间方框)以及船身所对应的窗口(两边方

框),且由于图像的亮度失真,图片中不能很好地表

示出原始红外图像在海面上所反射的灯光,尤其是

图７(d)和图７(e).图７(a)中出现了伪Gibbs效应,
在图７(e)中出现了噪声.图７(f)中船身的亮度较

暗.图７(g)中可见光图像信息的丢失,导致天空部

分的融合极不自然,且船体的目标信息较为模糊.
图７(h)中同样出现了亮度信息较低,整体图像信息

模糊的现象.相比之下,图７(i)不仅可以清晰地看

到方框中的目标,且保留了原始红外图像中的亮度

信息,整体效果更为自然.因此所提方法可以将更

多的红外图像信息融入到可见光图像中,得到符合

人眼视觉感知的图像.
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图７ “Steamboat”图像在不同融合方法下获得的融合结果

Fig敭７ Fusionresultsobtainedbydifferentfusionmethodsappliedin Steamboat image

图８是以“Kayak”作为输入图像,采用９种不

同融合方法得到的融合图像.图８(a)~(e)中船

体四周出现了明显的人工效应;所注入的红外图

像信息过多,导致在图８(a)~(e)中海面的亮度以

及天空的亮度过低,使得海面与沙滩的亮度过于

接近,致使图像显示不符合人类的视觉感知.除

此 之外,图８(e)中出现了明显的噪声.图８(f)中

整体亮度较暗.图８(g)中可见光信息丢失严重,
整幅图像的识别度不高.图８(h)中目标人物出现

伪Gibbs效应.相比于其他几幅图像,图８(i)的视

觉效果较好,不仅把可见光图像中天空与海面的

亮度展现出来,而且在船体周围也没有出现人工

效应,使得最终的融合图像感观自然,与人类的视

觉感知相吻合.

图８ “Kayak”图像对在不同融合方法下获得的融合结果

Fig敭８ Fusionresultsobtainedbydifferentfusionmethodsappliedin Kayak image

　　图９是以“Infrared４ＧVisible４”作为输入图像,
采用 ９ 种 不 同 融 合 方 法 得 到 的 融 合 图 像.在

图９(a)~(e)中,路灯(左上方的方框)和院子(右下

方的方框)处的整体亮度不高.这是因为原始可见

光 图 像 信 息 没 有 被 充 分 地 融 入 到 融 合 图 像 中.
除此之外,在图９(a)中也出现了伪Gibbs效应,

图９ “Infrared４ＧVisible４”图像对在不同融合方法下获得的融合结果

Fig敭９ Fusionresultsobtainedbydifferentfusionmethodsappliedin Infrared４ＧVisible４ image
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图９(e)中出现了噪声.图９(f)中整体信息较为模

糊.图９(g)中整体图像的红外信息丢失严重且整

体模糊度高,而在路灯及人物部分,由于可见光信息

的过多注入,目标轮廓不清晰.图９(h)中整体亮度

偏低,图像严重失真.而本文方法得到的图９(i)更
能充分地反映上述信息,且将原始图像中所包含的

信息都表现出来,视觉效果更好.

４．２　融合图像的客观评价

本文选用互信息(MI)[２７]、信息熵(IE)[２８]、标准

差 [２９]、非 线 性 相 关 信 息 熵 (QNCIE)[３０] 和 ChenＧ

Varshney指标(QCV)[３１]为客观评价指标.互信息

是用于测量从原始图像转移到融合图像的信息数

量.信息熵是用于测量融合图像中所包含的信息数

量.标准差用于反映图像灰度相对于灰度平均值的

离散情况.非线性相关信息熵则用于测量输入图像

与融合图像的非线性关联度.ChenＧVarshney指标

是基于人类视觉系统,用输入图与融合图之间的不

同视觉来评估融合结果的好坏.前４种评价指标的

所测值越大,说明融合结果越好;最后一个指标所测

值越小,说明融合结果越好.
表２　不同融合方法的客观评价指标

Table２　Objectiveevaluationindicatorsofdifferentfusionmethods

Image Index DWT CVT DTCWTNSCTＧDAPCNNNSDTSTLATLRR GTF MSVD ours
MI ０．１９１６ ０．１８９３ ０．２０１１ ０．２０７２ ０．１８０２ ０．２４１０ ０．２７９３ ０．２１６５ ０．２８４１
STD ０．１０２９ ０．０９８８ ０．０９７４ ０．０７１８ ０．１３３２ ０．１０７０ ０．１０５１ ０．０８９２ ０．１１５２(２)

Uncamp QNCIE ０．８０２９ ０．８０２９ ０．８０３０ ０．８０３０ ０．８０２９ ０．８０３４ ０．８０４１ ０．８０３１ ０．８０３９(２)

QCV ４２５．１８０３ ４６１．３４４６ ４２６．０５３ ４２３．８９９６ ５４０．９３３３ ３３２．３００１ ６６１．３３６４ ４２４．１４８０ ２９３．６７５９
IE ０．４７０９ ０．４６８５ ０．４５６０ ０．４５８０ ０．６１３２ ０．６２６８ ０．６０２６ ０．４５００ ０．８３３４
MI ０．３８７６ ０．３７５８ ０．４１２７ ０．４２８３ ０．３８３８ ０．４４７２ ０．５１７６ ０．４６２８ ０．５２００
STD ０．１１６７ ０．１１７５ ０．１１３６ ０．１１１７ ０．２１３２ ０．１１７５ ０．０９５９ ０．１０８０ ０．１５７３(２)

Octec QNCIE ０．８０６６ ０．８０６４ ０．８０７０ ０．８０７１ ０．８０７３ ０．８０７３ ０．８０８９ ０．８０７５ ０．８０９４
QCV ６４８．２６２５ ４０８．１６７５ ６２９．２３４１ ６２６．６３７９ ３９１．１７０３ ２７４．６４８５ ２２６４．０ １９０２．５ １９２．０７５１
IE ０．９６１３ ０．９６４５ ０．９６７２ ０．９６６０ ０．９６３５ ０．９９３４ ０．８３３７ ０．８２９８ １．００００
MI ０．２５７６ ０．２４１８ ０．２６９５ ０．２７３８ ０．２９１１ ０．２９０８ ０．６２８４ ０．２９６５ ０．４５１４(２)

STD ０．０５２４ ０．０４８２ ０．０４７９ ０．０４４９ ０．１２４ ０．０４９８ ０．１３３１ ０．０４１５ ０．０７６９(３)

Steamboat QNCIE ０．８０４５ ０．８０４３ ０．８０４６ ０．８０４６ ０．８０５２ ０．８０４７ ０．８１１７ ０．８０４７ ０．８０６８(２)

QCV １６３．４５６３ １６９．６７０１ １６７．６０２２ １７３．５６７７ ２９８．９２５５ ２０８．９６９７ ３３１．４２６０ １７８．０７３２ １３８．２５９
IE ０．３９５０ ０．３７４２ ０．３７１０ ０．３５６７ ０．６１３７ ０．４５２７ ０．５７５０ ０．３５１６ ０．７９７９
MI ０．４４７１ ０．３７８６ ０．４４９２ ０．５１８４ ０．４９２３ ０．４６９６ ０．５４６９ ０．６１９８ ０．５１９５(３)

STD ０．０７３１ ０．０７２８ ０．０６９６ ０．０６６９ ０．１７０７ ０．０６７３ ０．０８６４ ０．０６４７ ０．１４４４(２)

Kayak QNCIE ０．８０５９ ０．８０４９ ０．８０５８ ０．８０７０ ０．８０７０ ０．８０６１ ０．８０７２ ０．８０８７ ０．８０８７
QCV ８７６．５８８３ ６２２．１０３ ８６４．７２４６ ７９１．００１５ ７９８．３３５ ８５５．５５８３ ３０６０．６ ６９７．９６１４ １３５．６９８１
IE ０．０２７９ ０．０２２４ ０．０２０７ ０．０１３２ ０．７６５１ ０．０２６２ ０．０１９１ ０．００７１ ０．９９８０
MI ０．２４８５ ０．２４６１ ０．２８６６ ０．２７５４ ０．２５５２ ０．２９４３ ０．２３９０ ０．２８５２ ０．３２３３
STD ０．１４６５ ０．１３６６ ０．１３６４ ０．１２８９ ０．１６９７ ０．１４３２ ０．１３３０ ０．１２４３ ０．１７０７

Infrared４Ｇ
Visible４

QNCIE ０．８０３５ ０．８０３４ ０．８０４４ ０．８０３８ ０．８０３６ ０．８０４０ ０．８０３４ ０．８０３９ ０．８０４６
QCV １１３３．９ １０５６．２ １５０２．３ １０７６．９ １８４５．６ ９２４．２３８３ １９７２．３ １０４５．８３ ７１８．６３６１
IE ０．７６４３ ０．７５８８ ０．７５１１ ０．７４７４ ０．８９７３ ０．８７４５ ０．８４５０ ０．７３６４ ０．９５０４

　　表２是不同融合方法所得到的客观评价指标,
最优值已用粗体表示,括号中数字表示所提方法排

名情况.由表２可知,对于图像“Uncamp”,本文方

法在 MI、IE和 QCV３个评价指标上是最优的,在

STD和 QNCIE 评 价 指 标 上 排 名 第 ２.对 于 图 像

“Octec”,其在STD评价指标上是次优,其他评价指

标均为最优.对于图像“Steamboat”,其在IE和

QCV评价指标上是最优,在 MI和QNCIE评价指标上

则排名第２.对于图像“Kayak”,其在IE、QNCIE和

QCV评价指标上是最优,在STD评价指标上排名第

２,在 MI 评 价 指 标 上 排 名 第 ３. 对 于 图 像

“Infrared４ＧVisible４”,其在所有评价指标上都是最

优.与DWT、CVT、DTCWT、NSCTＧDAPCNN和

LATLRR５种方法相比,本文方法在所有客观评价

指标上均为最优的.在此,与 NSDTST、GTF和

MSVD３种方法相比,本文方法在EI和QCV评价指

标上是最优,偶尔在某一幅测试图中出现 MI或

STD或QNCIE评价指标没有达到最优值的情况;然
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而,这３种方法在主观评价中均有不同程度的噪声

和模糊现象出现,所产生的视觉效果不符合人类视

觉感知.整体上讲,与这８种方法相比,本文方法具

有更好的融合效果.
为了更直观地分析本文方法在客观评价指标上

的优越性,使用统计折线图(图１０)进一步分析单个

客观评价指标.图１０(a)中本文方法在“Uncamp”
“Octec”“Infrared４ＧVisible４”３幅图中对应的MI最

大,说明本文方法可以从这３幅图像的原始图中提

取更多信息到融合图中.图１０(b)中本文方法在

“Octec”“Kayak”“Infrared４ＧVisible４”３幅图中对

应的QNCIE最大,这说明相对于这３幅图像,本文方

法的融合图与原始图之间的非线性关联度最大.图

１０(c)中本文方法的IE均高于其他８种方法,这说

明本文方法产生的融合图像包含了尽可能多的输入

图像的原始信息.图１０(d)中本文方法的STD在

“Infrared４ＧVisible４”图 像 中 达 到 最 大 值,在 “Un
camp”“Octec”“Kayak”３幅图中,本文算法的STD
值略低于NSDTST算法,在“Steamboat”图像中,本
文算法的STD值略低于NSDTST和GTF算法,然
而NSDTST和GTF算法的融合图均出现了噪声和

模糊现象,因此,本文方法可以尽可能多地展示图像

的灰度分散情况,且融合效果更好.从图１０(e)可
以看出,对于每一幅图,本文所提方法的QCV值最

小,说明本文方法产生的融合图与原始图的差异最

小,融合效果最好.

图１０ 不同客观评价指标的统计折线图

Fig敭１０ Statisticalpolygonalimagesofdifferentobjectiveevaluationindicators

　　上述分析基于客观评价指标分析所提融合方法

的优势.除此之外,本文选择２幅测试图像,并将其

原始红外与可见光图像以及融合图像的三维数据图

作比较,以此来进一步说明所提方法对图像信息融

合的效果,如图１１和图１２所示.在这２幅图中,分
别按红外图、可见光图和融合图的顺序进行排列.
其中X 和Y 轴表示像素位置,Z 轴表示像素灰度

值.在每幅图中可以观察到融合图像的数据图包含

了红外与可见光图像的相关信息,例如在图１１的框

图处,以及图１２的框图处,均可很明显地观察到红

外图像目标信息与可见光图像背景信息融合到一

起.因此,综合图１０~１２的研究结果,发现本文所

提方法无论是在客观指标还是在整体性能上均具有

较好的融合效果.
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图１１ “Octec”的三维数据图

Fig敭１１ ThreeＧdimensionaldataimagesof Octec 

图１２ “Infrared４ＧVisible４”的三维数据图

Fig敭１２ ThreeＧdimensionaldataimagesof Infrared４ＧVisible４ 

４．３　运行时间比较

表３中给出了本文方法与其他８种方法的运行时

间,由表３可知,本文方法的运行时间优于 NSCTＧ
DAPCNN、NSDTST和LATLRR这３种方法,排名第

６.由于混合多尺度分解和DAPCNN融合规则的实现

相对耗时,本文方法的运行时间要多于其他５种方法.
为了得到好的融合效果,并使其具有更高的质量和更

广泛的应用价值,增加运行时间的代价是值得的.
表３　所提方法与其他８中方法的运行时间

Table３　RunningＧtimeofeightothermethodsandproposedmethod

Images DWT CVT DTCWTNSCTＧDAPCNN NSDTST LATLRR GTF MSVD ours
Uncamp ０．６７０７ ２．１６４３ ０．５４０８ ４１．７５８９ １０１．５５１０ ２２７．６７６８ １．５２５９ ０．１６４５ １９．０２５９(６)

Octec ０．２９２４ １．８３１２ ０．４１４２ １３９．７０３３ ３２６．４２０７ ２１８．３０８２ ７．８０８９ ０．５０８７ ５８．０９７８(６)

Steamboat ０．２８５６ １．８５１１ ０．４１９１ １１８．７８８６ ２６７．４７１９ ２５１．７７１６ ７．１３３１ ０．４３５５ ４９．８１６９(６)

Kayak ０．２７７７ １．８５１８ ０．３９５０ １１７．９７４１ ２５７．４３６７ ２４５．７３３６ ６．２９７６ ０．６１０４ ４９．４２４１(６)

Infrare４ＧVisible４ ０．３０５４ １．８８４０ ０．４１１５ ２７．８１２０ ６７．３５３７ ２２０．７１３７ １．１２７４ ０．２６５３ １１．６４２９(６)

５　结　　论

提出了一种基于滚动导向滤波的混合多尺度图

像融合算法,使用文中所提出的基于滚动导向滤波

的混合多尺度分解方法将红外图像与可见光图像分

解到不同的尺度层,再选用不同的融合规则对不同

尺度层进行融合,最后使用逆混合多尺度分解方法

得到最终的融合图像.实验结果表明,无论是在主

观分析还是在客观分析,所提方法相比于其他方法

均能够得到更好的融合效果,且融合结果更符合人

类的视觉感知.

参 考 文 献

 １ 　XuH WangY WuYJ etal敭InfraredandmultiＧ

typeimagesfusion algorithm based on contrast

pyramid transform  J 敭 Infrared Physics &
Technology ２０１６ ７８ １３３Ｇ１４６敭

 ２ 　DaubechiesI敭Thewavelettransform timeＧfrequency
localization and signal analysis  J 敭 IEEE
TransactionsonInformationTheory １９９０ ３６ ５  
９６１Ｇ１００５敭

 ３ 　LiH ManjunathBS MitraSK敭Multisensorimage
fusionusingthewavelettransform J 敭Graphical
ModelsandImageProcessing １９９５ ５７ ３  ２３５Ｇ
２４５敭

 ４ 　WuZG WangYJ敭Imagefusionalgorithmusing
curvelettransformbasedontheedgedetection J 敭
OpticalTechnique ２００９ ３５ ５  ６８２Ｇ６８５ ６９０敭

　　　武治国 王延杰敭一种基于边缘的曲波变换图像融合

１４１００７Ｇ１３



激 光 与 光 电 子 学 进 展

方法 J 敭光学技术 ２００９ ３５ ５  ６８２Ｇ６８５ ６９０敭

 ５ 　CaiW LiM LiX Y敭Infraredandvisibleimage

fusionschemebasedoncontourlettransform C ∥
２００９FifthInternationalConferenceonImageand

Graphics September２０Ｇ２３ ２００９ Xi＇an Shaanxi 
China敭NewYork IEEE ２００９ ５１６Ｇ５２０敭

 ６ 　AishwaryaN BennilaThangammalC敭Visibleand
infraredimagefusionusing DTCWTandadaptive

combinedclustereddictionary J 敭InfraredPhysics&
Technology ２０１８ ９３ ３００Ｇ３０９敭

 ７ 　LewisJJ O′CallaghanRJ NikolovSG etal敭
PixelＧandregionＧbasedimagefusionwithcomplex

wavelets J 敭InformationFusion ２００７ ８ ２  １１９Ｇ
１３０敭

 ８ 　BurtPJ AdelsonEH敭TheLaplacianpyramidasa
compactimagecode J 敭IEEE Transactionson

Communications １９８３ ３１ ４  ５３２Ｇ５４０敭

 ９ 　Petrovic V S Xydeas C S敭 GradientＧbased
multiresolutionimagefusion J 敭IEEETransactions

onImageProcessing ２００４ １３ ２  ２２８Ｇ２３７敭

 １０ 　ToetA敭ImagefusionbyaratiooflowＧpasspyramid

 J 敭PatternRecognitionLetters １９８９ ９ ４  ２４５Ｇ
２５３敭

 １１ 　AduJH GanJH WangY etal敭Imagefusion
basedon nonsubsampledcontourlettransform for

infraredandvisiblelightimage J 敭InfraredPhysics
&Technology ２０１３ ６１ ９４Ｇ１００敭

 １２ 　WuYQ TaoFX敭Multispectralandpanchromatic
imagefusionbasedonimprovedprojectedgradient

NMFinNSSTdomain J 敭ActaOpticaSinica ２０１５ 
３５ ４  ０４１０００５敭

　　　吴一全 陶飞翔敭改进投影梯度NMF的NSST域多

光谱与全色图像融合 J 敭光学学报 ２０１５ ３５ ４  

０４１０００５敭

 １３ 　ZhouZQ WangB LiS etal敭Perceptualfusionof
infraredandvisibleimagesthroughahybridmultiＧ

scaledecompositionwithGaussianandbilateralfilters

 J 敭InformationFusion ２０１６ ３０ １５Ｇ２６敭

 １４ 　JiangZT WuH ZhouXL敭Infraredandvisible
imagefusionalgorithm basedonimprovedguided

filteringanddualＧchannelspikingcorticalmodel J 敭
ActaOpticaSinica ２０１８ ３８ ２  ０２１０００２敭

　　　江泽涛 吴辉 周哓玲敭基于改进引导滤波和双通道

脉冲发放皮层模型的红外与可见光 图像融合算法

 J 敭光学学报 ２０１８ ３８ ２  ０２１０００２敭

 １５ 　ZhangQ ShenXY XuL etal敭Rollingguidance
filter M ∥Zhang Q ShenX Y XuL etal敭
Computer visionＧECCV ２０１４敭 Lecture notes in

computerscience敭Cham Springer ２０１４ ８６９１ 
８１５Ｇ８３０敭

 １６ 　ChengB Y JinL X LiG N敭Adaptivefusion
frameworkofinfraredandvisualimageusingsaliency
detectionandimproveddualＧchannelPCNNinthe
LNSSTdomain J 敭InfraredPhysics&Technology 

２０１８ ９２ ３０Ｇ４３敭

 １７ 　WangJJ LiQ JiaZH etal敭AnovelmultiＧfocus
imagefusionmethodusingPCNNinnonsubsampled
contourlettransformdomain J 敭Optik ２０１５ １２６

 ２０  ２５０８Ｇ２５１１敭

 １８ 　MaJL ZhouZQ WangB etal敭Infraredand
visibleimagefusionbasedonvisualsaliencymapand
weightedleastsquare optimization J 敭Infrared

Physics&Technology ２０１７ ８２ ８Ｇ１７敭

 １９ 　LiST YangB HuJW敭Performancecomparison

ofdifferent multiＧresolutiontransformsforimage

fusion J 敭InformationFusion ２０１１ １２ ２  ７４Ｇ８４敭

 ２０ 　NenciniF GarzelliA BarontiS etal敭Remote
sensingimagefusionusingthecurvelettransform J 敭
InformationFusion ２００７ ８ ２  １４３Ｇ１５６敭

 ２１ 　SruthyS ParameswaranL SasiAP敭Imagefusion
techniqueusingDTＧCWT C ∥２０１３International

MutliＧConference on Automation Computing 
Communication Controland Compressed Sensing
 IMac４s  March２２Ｇ２３ ２０１３ Kottayam India敭
NewYork IEEE ２０１３ １６０Ｇ１６４敭

 ２２ 　ZhangBH LuXQ JiaWT敭AmultiＧfocusimage
fusionalgorithmbasedonanimproveddualＧchannel

PCNNinNSCTdomain J 敭Optik ２０１３ １２４ ２０  
４１０４Ｇ４１０９敭

 ２３ 　YinM DuanPH LiuW etal敭Anovelinfrared
andvisibleimagefusionalgorithm basedonshiftＧ

invariantdualＧtreecomplexshearlettransform and

sparserepresentation J 敭Neurocomputing ２０１７ 
２２６ １８２Ｇ１９１敭

 ２４ 　LiH WuXJ敭Infraredandvisibleimagefusion
usinglatentlowＧrankrepresentation EB OL 敭

　　　 ２０１８Ｇ１２Ｇ１８  ２０１８Ｇ１２Ｇ２４ 敭https ∥arxiv敭org abs 
１８０４敭０８９９２ context＝cs敭

 ２５ 　MaJY ChenC LiC etal敭Infraredandvisible
imagefusionviagradienttransferandtotalvariation

minimization J 敭Information Fusion ２０１６ ３１ 
１００Ｇ１０９敭

 ２６ 　NaiduVPS敭ImagefusiontechniqueusingmultiＧ
resolutionsingularvaluedecomposition J 敭Defence

ScienceJournal ２０１１ ６１ ５  ４７９Ｇ４８４敭

 ２７ 　QuGH ZhangDL YanPF敭Informationmeasure

１４１００７Ｇ１４



激 光 与 光 电 子 学 进 展

forperformanceofimagefusion J 敭Electronics
Letters ２００２ ３８ ７  ３１３Ｇ３１５敭

 ２８ 　FengX ZengZM FengH etal敭A methodfor
evaluatingthedisturbancein distributedvibration
sensorbasedon waveletinformationentropy J 敭
ActaOpticaSinica ２０１３ ３３ １１  １１０６００５敭

　　　冯欣 曾周末 封皓 等敭基于小波信息熵的分布式

振动传感系统的扰动评价方法 J 敭光学学报 ２０１３ 
３３ １１  １１０６００５敭

 ２９ 　Balasubramaniam P AnanthiV P敭Imagefusion

using intuitionistic fuzzy sets J 敭Information
Fusion ２０１４ ２０ ２１Ｇ３０敭

 ３０ 　WangH D YaoX敭Objectivereductionbasedon
nonlinearcorrelationinformationentropy J 敭Soft
Computing ２０１６ ２０ ６  ２３９３Ｇ２４０７敭

 ３１ 　Chen H Varshney P K敭 A human perception
inspiredquality metricforimagefusionbasedon
regionalinformation J 敭InformationFusion ２００７ 
８ ２  １９３Ｇ２０７敭

１４１００７Ｇ１５


