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基于引导滤波与双树复小波变换的红外与可见光
图像融合
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摘要  针对传统图像融合算法目标不突出、边缘及纹理细节不清晰或缺失、对比度降低等问题，提出一种基于引导滤波

（GF）和双树复小波变换（DTCWT）的红外与可见光图像融合算法。首先，根据红外与可见光图像的特点，在 DTCWT
分解前对可见光图像进行 GF 增强，同时对经 DTCWT 分解后的红外高频分量进行 GF 增强；然后，根据不同频带系数特

点，提出一种基于显著性的自适应加权规则对红外与可见光低频子带分量进行融合，采用一种基于拉普拉斯能量和

（SML）与梯度值向量的规则对不同尺度、方向下高频子带进行融合；最后，对融合后的高、低频系数进行 DTCWT 逆变换

以得到最终重构图像。将所提算法与 6 种高效融合算法进行对比评价，实验结果表明，所提融合算法在不同场景下具有

显著的目标特征，同时背景纹理和边缘细节清晰，整体对比度适宜，并且在 4 类客观评价指标上也取得了较好的效果。
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Abstract Traditional image fusion algorithm has limitations, such as indistinct target, unclear or missing edge and 
texture details, and reduced contrast.  An infrared and visible image fusion algorithm based on a guided filter (GF) and dual-
tree complex wavelet transform (DTCWT) is proposed.  First, GF enhancement is performed on visible and high-

frequency infrared image components before and after DTCWT decomposition, respectively, according to the characteristics 
of infrared and visible images.  Then, according to the characteristics of different frequency band coefficients, an algorithm 
based on saliency adaptive weighting rules is proposed to fuse infrared and visible low-frequency subband components; 
further, a rule based on Laplace energy sum (SML) and gradient value vector is used to fuse high-frequency subbands at 
different scales and directions.  Finally, the fused high- and low-frequency coefficients are inverted using DTCWT to obtain 
the final reconstructed image.  The proposed algorithm is compared with six efficient fusion algorithms.  The experimental 
results demonstrate the improved performance of the proposed algorithm across four objective evaluation indicators with 
significant target features in different scenes, clear background texture and edge details, and appropriate overall contrast.
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1　引　　言

图像融合是将多传感器采集的同一场景的图像进

行融合并取得信息互补的过程。其中，红外与可见光

图像融合近年来受到广泛关注，目前已广泛应用于航

天、军事、警用、医疗等领域。红外成像通过目标自身

的热辐射进行成像，不易受外界因素影响，但分辨率较

低［1］；可见光图像具有较高清晰度，但成像易受各种客

观条件的干扰。利用两者间的互补性与相关性进行融

合，能够增加图像中冗余信息的含量，图像的效果可以

获得很大的改观。在同一图像中突出目标的同时还能

较好地呈现背景细节，提高成像系统的成像距离。融

合后的图像具有更高的可靠性和可信度，增强了人们

对图像信息的探测、识别和分析能力［2］。

多尺度变换（MST）是应用最多的红外与可见光融

合算法。基于多尺度工具的典型算法有拉普拉斯金字

塔变换、离散小波变换、轮廓波变换、剪切波变换、支持

度变换［3］等。传统的算法容易出现边缘、纹理细节等信

息丢失以及吉布斯效应等问题，因此研究人员又提出

了双树复小波变换（DTCWT）［4］、Tetrolet 变换［5］、非下

采样轮廓波变换（NSCT）［6］、非下采样剪切波变换

（NSST）［7］等经过完善后的改进算法，以解决平移不变

性、多方向选择性、频谱混叠等难题。虽然融合质量得

到明显提高，但仍存在重要特征信息与场景细节信息

丢失、对比度降低、运行速度慢等问题。为此，相关学者

又提出了卷积稀疏表示、生成对抗网络、卷积神经网络、

残差网络［8］、密集连接卷积网络、全卷积神经网络等深

度学习算法。文献［9］利用卷积神经网络得到恒量源图

像的决策图，最后根据对应判别值进行自适应融合，该

算法具有很好的特征提取和数据表示能力，但是不符

合人眼视觉感知；2018 年，Li 等［10］提出一种基于 VGG
深度融合算法，该算法增强了对网络层次和深度特征

的利用程度，虽然加深网络模型在一定程度上提高了

融合图像的质量，但也存在网络层过多而丢失特征信

息、融合图像整体对比度下降的不足；2018 年，Amin-

Naji等［11］提出一种基于全卷积神经网络的图像融合算

法，通过卷积层替代原网络中全连接层并剔除池化层

的方法，得到保留细节更多、更加清晰准确的决策图像；

2019 年，Ma等［12］提出一种基于生成对抗网络的端到端

网络模型的算法 FusionGAN，虽然简化了复杂的神经

融合规则，但也存在训练与测试过程不稳定问题。

视觉显著性检测（VSM）可有效避免融合图像的

对比度损失，获得更好的整体视觉效果［13］。赵程等［14］

提出的引导滤波（GF）是一种自适应局部线性滤波器，

它充分考虑某一窗口邻域范围内所有像素点对需要处

理像素点贡献的权值，与传统滤波器相比，其优势在于

能够在平滑图像、保留图像整体特征的同时，还能保持

图像边缘梯度、增强图像纹理细节信息。英国剑桥大

学 Kingsbury 等［15］提出的 DTCWT 可以解决传统小波

变换不具有平移不变性、方向信息有限等不足，并具有

较高的计算效率和更好的重构效果。

基于上述研究分析，本文提出一种新的基于 GF
与 DTCWT 的红外与可见光图像融合算法，该算法能

够充分利用 2 种技术的优势对源图像进行变换与增

强。本研究还分别采用基于显著性的自适应加权以及

基于拉普拉斯能量和（SML）与梯度值向量的规则对

红外与可见光低、高频子带分量进行融合。相对于其

他算法，所提算法的融合结果更能突出目标信息，整体

对比度适宜，对边缘、纹理等细节刻画更为细腻，并且

在主客观评价上都取得了更好的效果。

2　相关理论

2. 1　DTCWT
基于 Q-shift滤波器组结构的图像 DTCWT 二层分

解结构如图 1 所示。DTCWT 利用 2 颗离散小波树分

别产生相应的小波系数的实部及虚部来进行并行运算，

LO1、LOq为对应的低通滤波器，Hi1、Hiq为对应的高通滤波

器，LO1 和 Hi1、LOq 和 Hiq 分别是共轭正交的滤波器对。

DTCWT 首先通过滤波器组先后对图像行、列滤波。

滤波器要求第 1 层 2 棵树之间有 1 个采样点时延，并从

第 2 层起要求树 A 和树 B 滤波器的幅频响应均相等，2
棵树滤波器之间要保持相对于各自采样速率的 0. 5 个

样值间隔，以消除信号间的干扰。通过行、列交替的滤

波的方式，结合每一层上的低通滤波器和高通滤波器，

通过组合可以得到 6 个复数分量（x1a + jx1b、x2a + jx2b、

x3a + jx3b、x01a + jx01b、x02a + jx02b、x03a + jx03b）。同时，低

频子带图像 x00 将继续被分解为下一层的低频和高频部

分，并且总体数据冗余度比（4∶1）并不会随着分解层数

的增多而提高，可避免过多的计算开销。

图 2 为 DTCWT 四层分解下的基函数冲击响应

（分别为±15°、±45°以及±75°这 3 个对称方向）图像，

通过图 2（a）与图 2（b）对比可以看出，两者具有很强的

对称性与互补性。相对于传统 DWT 仅有 2 个方向的

细节，敏感于平移等缺陷，DTCWT 可以极大地提高

图像方向信息的分析能力及稳定性，可使融合图像更

好地保留源图像不同方向上的典型特征，可以极大地

提高图像分解与重构的精度，同时还可保留图像的细

节信息［16］。

图 3 显示了 DTCWT 算法中不同长度 Q-shift 滤
波组对同一场景的融合结果。其中，第 1 行分别为源

红外与可见光图像，第 2 行为融合结果。从图 3 可以看

出，图像的融合质量会随着长度增加而提高，但相应耗

时也会变长。

DTCWT 分解中实部变换小波系数 W r
L ( k ) 和尺

度系数 C r
L ( k )计算如下：

W r
L ( k )= 2

L
2 ∫

-∞

∞

f ( t ) sr ( t ) ( 2L t - k ) dt， （1）
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C r
L ( k )= 2

L
2 ∫

-∞

∞

f ( t ) hr ( n ) ( 2L t - k ) dt， （2）

式中：f ( t )为输入信号；L 取值为 0，1，2，…，N，N 表示

分解的层数；sr ( t )为实部树的尺度函数；hr ( n )为实部

树的小波函数。同理可得虚部树的小波系数 W i
L ( k )

和尺度系数 C i
L ( k )，从而得到完整的小波系数 W L ( k )

和尺度系数 CL ( k )，计算公式为

W L ( k )= W r
L ( k )+ iW i

L ( k )， （3）
CL ( k )= C r

L ( k )+ iC i
L ( k )。 （4）

DTCWT 重构过程如下：

W L ( t )= 2
L
2 λi∑

n ∈ Z

[ W r
L ( n ) sr ( 2L t - k )+

W i
L ( n ) si ( 2L t - n ) ]， （5）

图 1　二层分解下的 DTCWT
Fig.  1　Two levels of DTCWT decomposition

图 2　四层分解下的图像基函数冲击响应。（a）实部；（b）虚部

Fig. 2　Image basis function shock response under four-level decomposition. (a) Real part; (b) imaginary part

图 3　Q-shift 滤波组在不同长度下的融合结果。（a）红外图像；（b）可见光图像；（c）步长为 10；（d）步长为 18；（e）步长为 32
Fig. 3　Fusion results of Q-shift filter with different taps. (a) Infrared image; (b) visible image; (c) tap is 10; （d） tap is 18； （e） tap is 32
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CL ( t )= 2
L
2 λN + 1∑

n ∈ Z

[ C r
L ( n ) sr ( 2L t - k )+

C i
L ( n ) si ( 2L t - n ) ]， （6）

式中：λi 为尺度选择系数，取值范围为［0，…，1］。

最终可得重构后的信号 f ∗ ( t )为

f ∗ ( t )= CL ( t )+ ∑
L = 1

N

W L ( t )。 （7）

在二维图像中，将 t 替换为（M，N）即可得到相应

的分解与重构方程。

2. 2　引导滤波器

引导滤波器侧重将导向图像的特征注入输入图像

中，如果规定引导滤波器的引导图像为 I，输入源图像

为 p，滤波输出图像为 q，那么在以 k 为中心、r为半径的

二维正方形窗口 w k 内，对于以 k 点为中心的某一像素

i，滤波输出图像与引导图像将满足下述局部线性模型

关系［17］：

qi = ak Ii + bk，      ∀i ∈ w k， （8）
式中：ak、bk 为滤波函数 qi 在窗口 w k 内的线性系数且为

常系数；i、k 为窗口内像素点索引，qi 为像素 i 的滤波输

出；Ii 为引导图像像素 i 的亮度值。由式（8）可以看出，

使用 GF 时，对等式两边求导可得 ∇q = a∇I，此时 GF
成为一个保持边缘的滤波操作，从而保持输出图像与

引导图像的边缘一致性。

求取窗口 w k 内线性系数 ak 与 bk 的最优解是 GF 的

核心，为求解 ak、bk，需要对滤波图像设置约束条件，即

在满足式（8）的同时，还需考虑到式（9）中窗口代价函

数 E ( ak，bk )的取值：

E ( ak，bk )= ∑
i ∈ w k

[ ]( ak Ii + bk - pi )2 + εa2
k ， （9）

式中：ε 为防止系数 ak 过大而定义的正规化限制参数。

ε 可通过最小化式（9）中的期望拟合函数 E ( ak，bk ) 值
来估计线性系数 ak 和 bk 的最优解，利用最小二乘法即

可得到 ak、bk 值：

ak =

1
|| w ∑

i ∈ w k

Ii pi - μk
-
p

k

σ 2
k + ε

， （10）

bk = -
p

k
- ak μk， （11）

式中：μk = 1/ | ω | ( ∑
i ∈ w k

Ii )，为引导图像 I 在窗口 w k 中的

平均值；σ 2
k = 1/ | ω | ( ∑

i ∈ w k

( Ii - μk )2 )，为引导图像 I 在窗

口 中 的 方 差 ；| w | 为 窗 口 w k 中 像 素 的 个 数 ；p̄ k =
1/ | ω | ( ∑

i ∈ w k

pi )，为待滤波源图像在窗口中的像素平均

值。若令 I=P，则
-
p

k
= μk，则式（10）、（11）可改写为

ak = σ 2
k

σ 2
k + ε

， （12）

bk = ( 1 - ak ) μk。 （13）
分析式（8）、（12）、（13）可以发现，如果使用输入

图像作为引导图像：当 ε 较大时，ak ≈ 0，bk ≈ μk，则

qi ≈ bk    = μk = p̄ k，即相当于对图像进行平滑处理；当 ε
较小时，ak ≈ 1，bk ≈ 0，则 qi ≈ Ii = pi，此时相当于对

图像进行边缘保持，可见 ε 的取值影响着引导滤波器

的性能。对于整幅图像，由于像素点 i 包含在若干个

不同的窗口 w k 中，因此式（8）中滤波输出图像 qi 的值

会随着 w k 的改变而变化。为解决该问题，可计算出

每个包含像素点 i 的窗口内的值，得到的最终 GF 输

出图像为

qi = 1
|| w ∑

i ∈ w k，k ∈ 1，…，n

( ak Ii + bk )= ā i I i + b̄ i，（14）

式中：ā i =1/| ω| ( ∑
i ∈ w k，k ∈ 1，…，n

ak )和 b̄ i =1/| ω| ( ∑
i ∈ w k，k ∈ 1，…，n

bk )

分别为平均系数，为所有包含像素点 i 的窗口常系数

均值。采用 GF 的缺点是同时引入了较高的噪声，为

解决此问题，先通过式（14）对增强图像进行初步平滑

处理，得到图像在对数域的基本层图像 qb 与细节层

图像 qd：

qb = lg [ ]GGF ( p，r，ε )+ 1 ， （15）
qd = lg ( p + 1 )- qb。 （16）

通过比例因子与分别对基本层图像与整体图像进

行动态范围压缩与整体对比度恢复，得到调整后的

图像［18］：

q adj = δ1 qb + qd + δ2， （17）

式中：δ1 = log T
max ( qb )- min ( qb )

、δ2 =(1- δ1 ) max (qb )分

别为基本层图像 qb 的极大值与极小值；T 为调节系数。

通过指数还原得到最终的增强图像：

q enh = exp ( qadj )。 （18）

3　所提融合算法

3. 1　红外与可见光图像融合具体步骤

可见光图像具有背景信息丰富的特点，但其对比

度往往整体偏低，隐藏了较多纹理细节信息，因此对可

见光图像进行增强可有效发掘其纹理细节特征［19-20］。

为了更好地保存可见光图像的纹理及边缘细节特征、

防止在 DTCWT 变换以及低频系数融合过程中丢失

重要信息，需要先在图像预处理阶段对可见光图像进

行 GF。对红外图像进行增强可突出热目标信息，使

其能够在背景增强的前提下继续保持目标与背景的对

比度，由于 DTCWT 变换对于高频信息能够充分保

留，因此在多尺度变换后对红外图像的高频分量进行

GF 后再对高频子带图像进行融合。

基于 GF 与 DTCWT 的红外与可见光图像融合算

法流程如图 4 所示，所提融合算法的具体步骤如下：

1） 首先，对源红外图像进行 DTCWT 变换以获得

低频子带图像与高频子带图像，通过式（18）对红外图

像高频子带进行 GF 得到增强后的图像 q IR
H ( enh )；

2） 然后，利用式（18）对源可见光图像进行 GF 得

到增强后的图像 qVIS
H ( enh )，利用 DTCWT 以获得可见光

图像的低频子带与高频子带；

3） 接着，通过式（19）~（20）中基于显著性的自适

应加权融合规则来融合红外与可见光图像低频系数

C IR
L ( s，d ) ( m，n )、C VIS

L ( s，d ) ( m，n )，以获取融合后的低频系

数 C F
L ( s，d )；

4） 采用式（21）~（25）中基于 SML 与梯度值向量

的规则对不同尺度、方向下的红外与可见光图像高频

系数 C IR
H ( s，d ) ( m，n )、C VIS

H ( s，d ) ( m，n )进行融合，以获取高

频系数 C F
H ( s，d )；

5） 最后，将步骤 3）、4）中融合后的低、高频系数

C F
L ( s，d ) 与 C F

H ( s，d ) 通过式（7）进行 DTCWT 逆变换，完成

融合图像重构。

3. 2　基于显著性的自适应加权低频子带融合规则

对源图像进行 DTCWT 分解后，会得到不同尺度

的低频及高频分量，不同频域分量的融合规则会极大

影响最终的融合图像质量。本实验采用一种基于显著

性的自适应加权融合规则来融合低频系数［21］，若规定

图像显著性为某一像素点（m，n）的亮度值和以其为中

心、r为半径的二维正方形窗口内所有像素平均亮度间

的差值，那么该点显著性可表示为

Si ( m，n )= I i
L ( s，d ) ( m，n )- ui， （19）

式中：I i
L ( s，d ) ( m，n )（i为 IR 或 VIS）表示红外或可见光图

像在点（m，n）的亮度；ui 为局部窗口内像素亮度的均

值。那么融合后的低频系数可表示为

C F
L ( s，d ) =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

w VIS × C VIS
L ( s，d ) ( m，n )+( 1 - w VIS )× C IR

L ( s，d ) ( m，n )，    S IR ( m，n )> SVIS ( m，n )  
w IR × C IR

L ( s，d ) ( m，n )+( 1 - w IR )× C VIS
L ( s，d ) ( m，n )，  SVIS ( m，n )> S IR ( m，n )

0. 5 [ C IR
L ( s，d ) ( m，n )+ C VIS

L ( s，d ) ( m，n ) ]，     else
， （20）

式中：C IR
L ( s，d ) ( m，n )、C VIS

L ( s，d ) ( m，n ) 分别表示红外与可

见光图像在点（m，n）处的低频系数；w i = exp (- Si

2σ 2
i

)；

σi 为局部窗口内像素亮度的方差。

3. 3　基于 SML高频子带融合规则

高频子带一般代表图像的细节，如边缘、纹理等，

而 SML 是一种表征图像边缘特征的参数，在一定程度

上可以反映图像的清晰程度，SML 的计算依赖于变步
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2） 然后，利用式（18）对源可见光图像进行 GF 得

到增强后的图像 qVIS
H ( enh )，利用 DTCWT 以获得可见光

图像的低频子带与高频子带；

3） 接着，通过式（19）~（20）中基于显著性的自适

应加权融合规则来融合红外与可见光图像低频系数

C IR
L ( s，d ) ( m，n )、C VIS

L ( s，d ) ( m，n )，以获取融合后的低频系

数 C F
L ( s，d )；

4） 采用式（21）~（25）中基于 SML 与梯度值向量

的规则对不同尺度、方向下的红外与可见光图像高频

系数 C IR
H ( s，d ) ( m，n )、C VIS

H ( s，d ) ( m，n )进行融合，以获取高

频系数 C F
H ( s，d )；

5） 最后，将步骤 3）、4）中融合后的低、高频系数

C F
L ( s，d ) 与 C F

H ( s，d ) 通过式（7）进行 DTCWT 逆变换，完成

融合图像重构。

3. 2　基于显著性的自适应加权低频子带融合规则

对源图像进行 DTCWT 分解后，会得到不同尺度

的低频及高频分量，不同频域分量的融合规则会极大

影响最终的融合图像质量。本实验采用一种基于显著

性的自适应加权融合规则来融合低频系数［21］，若规定

图像显著性为某一像素点（m，n）的亮度值和以其为中

心、r为半径的二维正方形窗口内所有像素平均亮度间

的差值，那么该点显著性可表示为

Si ( m，n )= I i
L ( s，d ) ( m，n )- ui， （19）

式中：I i
L ( s，d ) ( m，n )（i为 IR 或 VIS）表示红外或可见光图

像在点（m，n）的亮度；ui 为局部窗口内像素亮度的均

值。那么融合后的低频系数可表示为

C F
L ( s，d ) =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

w VIS × C VIS
L ( s，d ) ( m，n )+( 1 - w VIS )× C IR

L ( s，d ) ( m，n )，    S IR ( m，n )> SVIS ( m，n )  
w IR × C IR

L ( s，d ) ( m，n )+( 1 - w IR )× C VIS
L ( s，d ) ( m，n )，  SVIS ( m，n )> S IR ( m，n )

0. 5 [ C IR
L ( s，d ) ( m，n )+ C VIS

L ( s，d ) ( m，n ) ]，     else
， （20）

式中：C IR
L ( s，d ) ( m，n )、C VIS

L ( s，d ) ( m，n ) 分别表示红外与可

见光图像在点（m，n）处的低频系数；w i = exp (- Si

2σ 2
i

)；

σi 为局部窗口内像素亮度的方差。

3. 3　基于 SML高频子带融合规则

高频子带一般代表图像的细节，如边缘、纹理等，

而 SML 是一种表征图像边缘特征的参数，在一定程度

上可以反映图像的清晰程度，SML 的计算依赖于变步
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长拉普拉斯算子（ML）。本实验提出一种基于 SML 与

梯度值向量的规则对不同尺度、方向下的高频子带进

行 融 合 。 其 中 ，C IR
H ( s，d ) ( m，n )、C VIS

H ( s，d ) ( m，n ) 分 别 表

示 红 外 与 可 见 光 图 像 在 点（m，n）处 的 高 频 系 数 ；

I IR
H ( s，d ) ( m，n )、I VIS

H ( s，d ) ( m，n ) 分别表示红外与可见光图

像在点（m，n）的亮度；s表示尺度值；d 表示方向值。如

果局部窗口尺寸取值为 3×3，则水平和垂直方向共计

8 个方向在点（m，n）处的 M ML ( s，d ) 可表示为

M ML
i

( s，d ) = | 2C i
H ( s，d ) ( m，n )- C i

H ( s，d ) ( m - 1，n )- C i
H ( s，d ) ( m + 1，n ) |+

| 2C i
H ( s，d ) ( m，n )- C i

H ( s，d ) ( m，n - 1 )- C i
H ( s，d ) ( m，n + 1 ) |+

| 2 C i
H ( s，d ) ( m，n )- 2 /2C i

H ( s，d ) ( m - 1，n - 1 )- 2 /2C i
H ( s，d ) ( m + 1，n + 1 ) |+

| 2 C i
H ( s，d ) ( m，n )- 2 /2C i

H ( s，d ) ( m + 1，n - 1 )- 2 /2C i
H ( s，d ) ( m - 1，n + 1 ) |

， （21）

SML
i
( s，d ) = ∑

m = 0

M

∑
n = 0

N

[ M ML
i

( s，d ) ]
2

。 （22）

式（22）为局部窗口内的 SML ( s，d )，该值越大反映出该点的细节信息越丰富，同时该点的梯度值越大则表明该点

极有可能为边缘轮廓，因此在计算出 SML ( s，d ) 后，引入梯度值 G i
H ( s，d )，对高频子带采用不同的策略以提升高频子带

的融合精度［22］。融合后的高频系数为

C F
H ( s，d ) =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

C IR
H ( s，d ) ( m，n )，     G IR

H ( s，d ) ≥ G VIS
H ( s，d )      and     SML

IR
( s，d ) ≥ SML

VIS
( s，d )

C VIS
H ( s，d ) ( m，n )，  G IR

H ( s，d ) < G VIS
H ( s，d )      and     SML

IR
( s，d ) < SML

VIS
( s，d )

k ( m，n ) C IR
H ( s，d ) ( m，n )+[ 1 - k ( m，n ) ]2 C VIS

H ( s，d ) ( m，n )，     else
， （23）

k ( m，n )=
|

|

|
||
|
|
| G IR

H ( s，d ) × SML
IR
H ( s，d )

GIR
H ( s，d ) × SML

IR
H ( s，d ) + GVIS

H ( s，d ) × SML
VIS
H ( s，d )

|

|

|
||
|
|
|
，

（24）
G i

H ( s，d ) = ∇xI i
H ( s，d ) ( m，n )2 + ∇yI i

H ( s，d ) ( m，n )2 ，（25）
式中：I i

H ( s，d ) ( m，n )（i为 IR 或 VIS）表示红外或可见光图

像在点（m，n）的亮度；∇x 与 ∇y 分别表示像素 I i
H ( s，d ) 在

横纵两个方向上的一阶差分。则图像边缘轮廓细节的

融合系数采用式（23）中前 2 行规则，图像的纹理信息

的融合系数采用第 3 行规则。

4　实验结果与分析

为了验证所提算法的有效性与准确性，将从主观

视觉和客观评价指标这 2 个方面对实验结果进行分

析，并与文献［15］中的 DTCWT、文献［24］中的 WLS、

文献［25］中的 IFEVIP、文献［26］中的 MRSVD、文献

［27］中的 MWGF 以及文献［28］中的 TSF 等高效融合

算法进行比较，各融合算法参数设置与原参考文献一

致。实验中的红外和可见光图像来自公开的 TNO 
image fusion dataset，本实验选取 4 组（Bristol queen’s 
road、Kaptein_1123、Kaptein_1654 与 Marne_04）不同环

境、清晰度、对比度、目标及背景强度的图像进行验证，

具体实验结果如图 5~8 所示。其中，前 2 个分别为源

红外、可见光图像，后面为不同融合算法得到的结果。

实验环境如下：Windows 10 操作系统，Intel-i5-0400，
16 GB 内 存 ，CPU 主 频 3. 8 GHz；实 验 仿 真 采 用

Matlab2016a 平台，所有图像尺寸为 768×576，其中

DTCWT 分解层数为 4 层，每层高频子带分解方向为

6；经多次实验，在保证融合精度及效率的前提下，设置

Q-shift 滤波器组长度为 18，引导滤波器窗口半径 r 取
值为 5，正规化限制参数 ε设置为 0. 12。
4. 1　主观评价

从主观评价角度上看，图 5 中所提算法、IFEVIP
和 WLS 这 3 种融合算法整体效果较好，对于行人、汽

车底部、行驶车轮与交通信号灯等处红外热源特征信

息体现较好，同时又很好地结合了可见光的纹理细节

信息（如建筑、街道、信号灯）。所提算法对于图像上部

店铺屋檐上的字母与下面窗户处的刻画最为细腻；

DTCWT、MRSVD 算法整体亮度偏暗，对比度偏低；

MWGF 与 TSF 算法存在较多的孔洞，说明融合后的

图像信噪比低，MWGF 算法丢失了图像中左上角处的

窗户的热源与窗框纹理信息。

通过直观观察可以发现：图 6 中所提算法整体融

合效果最好，尤其是对图像右上角的烟羽信息刻画最

好；MRSVD、MWGF 与 TSF 算法丢失了地面砖石的

纹理信息，同时 TSF 算法在图片房屋顶部边缘处存在

较多的噪声与伪影；IFEVIP、WLS 算法对于过道两侧

树丛的刻画没有所提算法细腻；DTCWT、MRSVD 算

法中人物红外目标显著性特征相对不够突出。除所提

算法外，其余算法都丢了图像右侧墙壁上的纹理

信息。

在图 7 中，所提算法、WLS 和 IFEVIP 算法取得

了较好的融合效果。WLS 算法对背景中的纹理及轮

廓细节进行了最清晰展现，同时目标人物及其外套

的 纹 理 信 息 也 均 得 到 了 很 好 的 呈 现 ；相 对 而 言 ，

DTCWT 算法取得了较好的融合效果，但也同时存

在整体过暗的问题，对比度不明显，没有很好地突出

目标人物信息；MWGF 与 TSF 算法仍然存在孔洞问



1010008-7

研究论文 第  60 卷  第  10 期/2023 年  5 月/激光与光电子学进展

题，尤其是 TSF 算法中图像四周背景信息模糊，背景

纹理及轮廓细节缺失；MRSVD 算法对红外源图像信

息继承较少，没有很好地保留红外目标热特征，对比

度偏低。

图 5　场景 1：图像融合实验结果对比。（a）红外图像；（b）可见光图像；（c） DTCWT； （d） IFEVIP； （e） MRSVD； （f） MWGF；

（g） TSF； （h） WLS；（i）所提算法

Fig. 5　Scene 1: image fusion comparison results. (a) Infrared image; (b) visible image; (c) DTCWT; (d) IFEVIP; (e) MRSVD;
(f) MWGF; (g) TSF; (h) WLS; (i) proposed method

图 6　场景 2：图像融合实验结果对比。（a）红外图像；（b）可见光图像；（c） DTCWT； （d） IFEVIP； （e） MRSVD； （f） MWGF； 
（g） TSF； （h） WLS；（i）所提算法

Fig. 6　Scene 2: image fusion comparison results. (a) Infrared image; (b) visible image; (c) DTCWT; (d) IFEVIP; (e) MRSVD; 
(f) MWGF; (g) TSF; (h) WLS; (i) proposed method



1010008-8

研究论文 第  60 卷  第  10 期/2023 年  5 月/激光与光电子学进展

图 8 中：所提算法有效结合了红外图像中的云朵

和可见光图像中左侧的树木纹理信息，对建筑物的纹

理、边缘细节也保留较好，但对汽车的热信息体现不明

显；WLS 算法背景细节信息丰富，对比度适宜，在目标

图 8　场景 4：图像融合实验结果对比。（a）红外图像；（b）可见光图像； （c） DTCWT； （d） IFEVIP； （e） MRSVD； （f） MWGF； 
（g） TSF； （h） WLS；（i）所提算法

Fig. 8　Scene 4: image fusion comparison results. (a) Infrared image; (b) visible image; (c) DTCWT; (d) IFEVIP; (e) MRSVD; 
(f) MWGF; (g) TSF; (h) WLS; (i) proposed method

图 7　场景 3：图像融合实验结果对比。（a）红外图像；（b）可见光图像； （c） DTCWT； （d） IFEVIP； （e） MRSVD； （f） MWGF； 
（g） TSF；（h） WLS；（i）所提算法

Fig. 7　Scene 3:image fusion comparison results. (a) Infrared image; (b) visible image; (c) DTCWT; (d) IFEVIP; (e) MRSVD; 
(f) MWGF; (g) TSF; (h) WLS; (i) proposed method

与背景间取得了较好的平衡；DTCWT 和 MRSVD 算

法有效继承了红外图像中天空中的云朵纹理细节特征

信息，但对汽车发动机及底部的红外目标热信息没有

很好体现，不够突出；IFEVIP 算法较多地继承了红外

图 像 的 信 息 ，但 丢 失 了 天 空 中 的 云 朵 纹 理 细 节 ；

MWGF 和 TSF 算法噪声较多，云朵、树木及建筑物细

节信息缺失，存在伪影及空洞。

综合 4 种场景下不同算法的融合结果可以看出，

各种算法均在一定程度上有效地融合了异源图像的互

补信息，比单独源图像的信息更加全面、丰富。所提算

法不仅突出了目标信息，同时在纹理及边缘细节刻画

上也更为细致，整体对比度适宜，与主观视觉感知

一致。

4. 2　客观评价

本实验选取部分具有代表性的客观指标对融合算

法进行验证：信息熵（EN）表示图像中所包含的平均信

息量的多少；互信息（MI）计算源图像有多少信息转移

到融合后的图像中，互信息越大，说明该算法携带的信

息量越大；峰值信噪比（PSNR），其取值与融合图像的

质量成正比；边缘信息保持度（Qab/f），又称为边缘信息

传递因子，是衡量有多少边缘信息（即高频部分中的细

节信息）从源图像中传递、转移到融合图像中，其值越

大融合效果越好。

不同场景下各种算法客观评价指标参数如表 1 所

示。其中，每行加粗数值为该行指标最优值，括号内数

值为该行指标最劣值。通过表 1 可以观察到，所提算

法的 EN、MI、PSNR 和 Qab/f 这 4 项客观指标参数值在

所有场景中均取得了最大值，说明融合图像所包含的

信息量较为丰富，从源图像继承的信息更多，融合后的

图像含有较少的噪声，对不同场景中高频细节信息保

留好、融合效果好。另外，所提算法运行时间在 4 种不

同场景下仅慢于文献［25］所提出的算法，排在所有算

法的第 2 位。其中，MWGF 法的运行时间较长，TSF
与 MWGF 在不同场景下的 PSNR 与 Qab/f参数值较高，

说明算法引入了较多的伪影或噪声，这也与主观视觉

评价的结果基本一致。

为了更直观地表示各算法客观指标，将表 1 中的

数据进行仿真。图 9 中横轴表示所采用的融合算法，

纵坐标为各指标参数的数值。从图 9 可以明显看出：

所提融合算法除了在运行时间上略逊于 IFEVIP 外，

在其他 4 项指标上均取得了最优值，其中 EN、MI 较其

他算法整体均值提高约 8. 3%、PSNR 提高约 78. 1%、

Qab/f 提 高 约 34. 5%、运 行 时 间 仅 为 总 体 均 值 的

21. 08%。图 9 显示出 MRSVD、MWGF、TSF 等融合

算法曲线波动性较大，反映出所提算法稳定性更强，对

不同的场景具有较好的适应能力。

表 1　不同场景下各种算法的客观评价指标参数值

Table 1　Objective evaluation indicators value of different algorithms under various scenes
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与背景间取得了较好的平衡；DTCWT 和 MRSVD 算

法有效继承了红外图像中天空中的云朵纹理细节特征

信息，但对汽车发动机及底部的红外目标热信息没有

很好体现，不够突出；IFEVIP 算法较多地继承了红外

图 像 的 信 息 ，但 丢 失 了 天 空 中 的 云 朵 纹 理 细 节 ；

MWGF 和 TSF 算法噪声较多，云朵、树木及建筑物细

节信息缺失，存在伪影及空洞。

综合 4 种场景下不同算法的融合结果可以看出，

各种算法均在一定程度上有效地融合了异源图像的互

补信息，比单独源图像的信息更加全面、丰富。所提算

法不仅突出了目标信息，同时在纹理及边缘细节刻画

上也更为细致，整体对比度适宜，与主观视觉感知

一致。

4. 2　客观评价

本实验选取部分具有代表性的客观指标对融合算

法进行验证：信息熵（EN）表示图像中所包含的平均信

息量的多少；互信息（MI）计算源图像有多少信息转移

到融合后的图像中，互信息越大，说明该算法携带的信

息量越大；峰值信噪比（PSNR），其取值与融合图像的

质量成正比；边缘信息保持度（Qab/f），又称为边缘信息

传递因子，是衡量有多少边缘信息（即高频部分中的细

节信息）从源图像中传递、转移到融合图像中，其值越

大融合效果越好。

不同场景下各种算法客观评价指标参数如表 1 所

示。其中，每行加粗数值为该行指标最优值，括号内数

值为该行指标最劣值。通过表 1 可以观察到，所提算

法的 EN、MI、PSNR 和 Qab/f 这 4 项客观指标参数值在

所有场景中均取得了最大值，说明融合图像所包含的

信息量较为丰富，从源图像继承的信息更多，融合后的

图像含有较少的噪声，对不同场景中高频细节信息保

留好、融合效果好。另外，所提算法运行时间在 4 种不

同场景下仅慢于文献［25］所提出的算法，排在所有算

法的第 2 位。其中，MWGF 法的运行时间较长，TSF
与 MWGF 在不同场景下的 PSNR 与 Qab/f参数值较高，

说明算法引入了较多的伪影或噪声，这也与主观视觉

评价的结果基本一致。

为了更直观地表示各算法客观指标，将表 1 中的

数据进行仿真。图 9 中横轴表示所采用的融合算法，

纵坐标为各指标参数的数值。从图 9 可以明显看出：

所提融合算法除了在运行时间上略逊于 IFEVIP 外，

在其他 4 项指标上均取得了最优值，其中 EN、MI 较其

他算法整体均值提高约 8. 3%、PSNR 提高约 78. 1%、

Qab/f 提 高 约 34. 5%、运 行 时 间 仅 为 总 体 均 值 的

21. 08%。图 9 显示出 MRSVD、MWGF、TSF 等融合

算法曲线波动性较大，反映出所提算法稳定性更强，对

不同的场景具有较好的适应能力。

表 1　不同场景下各种算法的客观评价指标参数值

Table 1　Objective evaluation indicators value of different algorithms under various scenes

Scene

Scene 1

Scene 2

Scene 3

Scene 4

Objective 
evaluation 
parameter

EN
MI

PSNR
Qab/f

t /s
EN
MI

PSNR
Qab/f

t /s
EN
MI

PSNR
Qab/f

t /s
EN
MI

PSNR
Qab/f

t /s

DTCWT

5. 9950
11. 9900

0. 1305
0. 5072
1. 0389
6. 6530

13. 3060
8. 0862
0. 3144
1. 3391
6. 4130

12. 8260
8. 1364
0. 4211
0. 8295
6. 5538

13. 1075
5. 2754
0. 4405
0. 9109

IFEVIP

6. 7012
13. 4024

4. 9070
0. 5698
0. 1701

6. 9714
13. 9429

4. 1266
0. 4538
0. 1412

6. 8194
13. 6388

5. 3801
0. 3644
0. 1490

7. 0778
14. 1555

1. 8830
0. 4240
0. 1269

MRSVD

（5. 9474）
（11. 8947）

4. 7497
0. 4213
1. 0594

（6. 5531）
（13. 1061）

8. 1322
0. 3031
1. 0768

（6. 3335）
（12. 6670）

8. 1075
0. 3406
0. 8043

（6. 4951）
（12. 9902）

4. 1543
0. 3292
1. 0296

MWGF

6. 8357
13. 6713

5. 3138
0. 3570

（7. 2409）
7. 1808

14. 3616
5. 3038

（0. 2493）
（9. 2151）

7. 2368
14. 4737
（3. 5751）
（0. 2817）
（6. 0184）

7. 2715
14. 5431
（1. 3799）
（0. 2994）
（6. 8183）

TSF

6. 8820
13. 7640
（0. 1867）
（0. 3440）

1. 2071
7. 0676

14. 1352
（3. 4511）

0. 2817
2. 0132
7. 3451

14. 6901
6. 5821
0. 3149
2. 2753
7. 3560

14. 7120
2. 6731
0. 3104
2. 5628

WLS

6. 1387
12. 2773

1. 7240
0. 3943
4. 5671
6. 9546

13. 9092
7. 3553
0. 4642
7. 1057
6. 7423

13. 4847
8. 1988
0. 4742
4. 4585
7. 1459

14. 2918
1. 5444
0. 3322
5. 0540

Proposed 
algorithm

6. 8951

13. 7901

6. 4450

0. 5852

0. 5790
7. 4373

14. 8746

9. 3592

0. 4700

0. 7081
7. 5834

15. 1668

11. 6503

0. 5112

0. 5876
7. 4440

14. 8880

5. 3001

0. 4494

0. 4864
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5　结　　论

针对传统融合算法配准精度低、目标特征不突出、

源图像传递至融合图像信息不足，且传统小波变换不

具有平移不变性、方向信息有限、计算效率低等问题，

提出一种基于 GF 与 DTCWT 的红外与可见光图像配

准融合改进算法。首先，根据红外与可见光图像不同

的光谱特点，对可见光图像进行 GF 增强，并将其作为

后续 DTCWT 的输入；接着，对经 DTCWT 分解后的

红外高频分量进行 GF 增强；其次，根据不同频带系数

特点，提出一种基于显著性的自适应加权规则对红外

与可见光低频子带分量进行融合，采用一种基于 SML
与梯度值向量的规则对不同尺度、方向下高频子带进

行融合；最后，对融合后的高、低频系数通过 DTCWT
逆变换来得到最终重构图像。为验证所提算法的有效

性，选择了不同清晰度、对比度、目标强度以及拍摄时

刻的红外与可见光图像对所提算法及其他 6 种典型算

法进行主、客观评价。实验结果表明，所提融合算法相

较于 DTCWT、WLS、IFEVIP、MRSVD、TSF 等算法

而言，更适用于不同场景的红外与可见光融合，目标突

出且背景信息丰富，保留了更多纹理和边缘等细节信

息，可以取得更好的视觉效果，有利于后续进一步识

别、分析和处理。同时在 4 种客观评价指标上也取得

了更好的结果，主客观评价基本一致，所提融合算法的

配准精度与融合质量较其他算法有了显著提升，并有

效地抑制了干扰特征和噪声误差。
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