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基于图像增强和滚动引导滤波的红外与
可见光图像融合

梁佳明，杨莘*，田立凡
武汉科技大学信息科学与工程学院，湖北 武汉 430081

摘要 针对红外与可见光图像融合易发生热目标亮度损失、可见光图像细节信息丢失的问题，提出一种基于图像增强和

滚动引导滤波的多尺度融合算法。首先，提出一种自适应图像增强方法，提高可见光图像的整体亮度，并保持细节处的

对比度。然后，根据特征的不同将源图像分解为三层，采用基于引导滤波的显著性提取方法得到亮度层；利用滚动引导

滤波良好的尺度感知和边缘保持特性，并结合高斯滤波得到基础层和细节层。最后，对亮度层采用像素值取大的融合规

则，提出一种新的最小二乘优化方案对基础层进行融合，使用修正拉普拉斯能量和作为清晰度的度量对细节层进行融

合。实验结果表明，与其他融合方法相比，所提方法在主观评价和客观评价上都有较好的表现。
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Infrared and Visible Image Fusion Based on Image Enhancement and
Rolling Guidance Filtering
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Abstract A multiscale fusion algorithm based on image enhancement and rolling guidance filtering is proposed to solve
the problems of thermal target brightness loss and visible image detail information loss caused by infrared and visible image
fusion. First, an adaptive image enhancement method is proposed to improve the overall brightness of the visible image
and maintain the contrast of the details. Second, according to the different features, the source image is divided into three
layers, and the luminance layer is obtained by using the significant extraction method based on guidance filtering. The
favorable scale perception and edge preservation characteristics of rolling guidance filtering are used, and the basic layer
and detail layer are obtained by combining Gaussian filtering. Finally, the fusion rule of large pixel value is used for the
luminance layer, a least-squares optimization scheme is proposed for the basic layer, and the sum of the modified Laplace
energy is used as a measure of sharpness for the detail layer. The experimental results show that, compared with other
fusion methods, the proposed method has better performances in both subjective and objective evaluations.
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1 引 言

图像融合是一种图像增强技术，通过综合不同传

感器获得的图像，生成具有鲁棒性和含有丰富信息的

融合图像。因为融合结果综合保留了不同源图像中的

目标和背景细节，可以方便后续处理或帮助决策，所以

它在人类视觉感知、军事应用、遥感、医学成像、目标识

别和跟踪等方面得到了广泛的应用［1］。本文主要研究

红外与可见光图像融合，可见光图像是通过光的反射

成像得到的，通常具有较高的空间分辨率和较多的细

节信息，红外图像主要反映目标的热辐射信息。红外

与可见光图像融合就是将可见光图像中丰富的纹理细

节和红外图像中显著的目标区域以某种特定的规则融

合，从而获得视觉效果好并具有鲁棒性的融合图像。
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在过去二十年中，红外与可见光图像融合领域涉

及了大量的方法，根据Ma等［2］的分类，主要分为基于

多尺度分解的方法、基于稀疏表示的方法、基于显著性

的方法、基于神经网络的方法等。其中最常用的方法

是基于神经网络的方法和基于多尺度分解的方法。神

经网络具有很强的特征提取能力，根据神经网络的结

构可以将其分为两类：第一类是设计用于融合的密集

网络结构，如Ma等［3］提出的一种用于红外和可见光图

像融合的生成对抗网络；第二类是设计的包含特征提

取模块和特征重构模块的网络结构，如 Zhang等［4］提

出的一种新的基于卷积神经网络的图像融合框架。但

基于神经网络的方法依赖大量的训练数据来确保准确

性，并且由于缺乏真实图像，大部分基于深度学习的方

法都属于无监督学习。与基于神经网络的方法相比，

基于多尺度变换的混合方法更具灵活性、可行性和可

解释性［5］。基于多尺度分解的图像融合包括基于金字

塔的方法（如拉普拉斯金字塔［6］和梯度金字塔［7］）和基

于小波的方法（如离散小波变换［8］）。由于小波变换存

在振荡、移位方差、混叠和缺乏方向性的问题，出现了

一些具有比小波方法更高方向灵敏度的方法，例如曲

波变换［9］、剪切波变换［10］、轮廓波变换［11］和非下采样轮

廓波变换［12］。但非下采样轮廓波变换在图像空间域的

总体活跃度不高，从源图像提取的信息量不够完整，融

合后的图像在细节位置上会产生不同程度的模糊，导

致对融合后图像的准确性产生不良影响［13］。

随着对红外与可见光图像融合方法的深入研究发

现，在同一场景下红外图像与可见光图像对比度反馈

有很大差异，一般的多尺度分解会减少可见光图像中

包含的视觉信息。由于边缘保持滤波器具有平滑噪

声、保持边缘等特性，近年来，很多学者将它作为一种

有效的工具用在图像融合领域中，它可以保持空间一

致性，减少光晕伪影。Li等［14］提出了一种基于引导滤

波的图像融合方法，提高了像素显著性和空间一致性。

Zhou等［15］提出了一种基于高斯和双边滤波的混合多尺

度分解融合方法，该方法可以获得更好的人眼视觉融

合效果。为了尽可能保留可见光图像的信息，江泽涛

等［16］利用改进的引导滤波与双通道脉冲发放皮层模型

的特性，较好地实现了图像融合。但上述边缘保持滤

波器倾向于根据对比度平滑细节（即首先去除低对比

度细节），在分解图像时较少考虑空间尺度，从而不能

很好地实现对图像特征的尺度分离。Zhang等［17］首次

提出了滚动引导滤波（RGF）。裴佩佩等［18］提出了一种

基于 RGF和卷积稀疏表示的融合方法，该方法能较好

地保持目标边缘处的细节信息。实验结果证明，RGF
可以有效消除光晕，在平滑小尺度目标的同时恢复大

尺度目标边缘，在图像融合中具有良好的尺度感知和

边缘保持特性，因此本文采用RGF进行多尺度分解。

夜间拍摄的可见光图像中细节的可见性取决于照

明条件，在较差的照明条件下获得的细节通常以极低

的对比度显示。直接对红外图像和可见光图像进行融

合可能会导致融合图像中有些位置可见度较低。为解

决这一问题，本文提出了一种自适应图像增强方法，利

用引导滤波的边缘保持特性将待增强图像分解为细节

层和基础层，对基础层采用整体增强来提高图像的整

体亮度，对细节层根据像素的邻域均值和邻域方差自

适应调整增强程度，保持图像细节的对比度，从而避免

增强后的图像因亮度过高导致对比度损失。

红外图像中热目标区域的像素值较大，若直接通

过高斯滤波得到基础层会导致目标的强度扩展到其邻

近区域。考虑到这一因素，本文提出了一种基于引导

滤波的显著性提取方法，在进行多尺度分解之前提取

出源图像的亮度层，然后再利用 RGF的尺度感知和边

缘保持特性，得到基础层和不同尺度下的细节层。在

融合规则上，根据亮度层图像的互补特性，采用像素值

取大的规则进行融合，可以避免目标亮度损失和伪影。

为了更好地利用包含源图像大部分能量的基础层，提

出了一种新的加权最小二乘优化方案，该方案可以将

更多的细节信息转移到融合图像中，从而减少能量损

失。对于细节层，则直接使用修正拉普拉斯能量和

（SML）作为测度进行融合。

2 所提融合算法内容

所提红外与可见光图像融合算法的框架如图 1所
示。首先给定预先配准好的红外图像 IA 和可见光图

像 IB，通过图像增强的方法提升可见光图像对比度，得

到增强后的图像 IE；提取 IA 和 IE 中的显著区域，得到

亮度层 VA和 VE，将 IA和 IE分别减去亮度层，得到差异

层 HA 和 HE；对差异层进行多尺度分解，得到基础层

BA、BE 和细节层 D i '
A、D i '

E( i '= 1，2，3)；对不同的子层使

用 不 同 的 融 合 规 则 ，最 后 通 过 逆 变 换 得 到 融 合

图像 F。

2. 1 自适应局部对比度增强

可见光图像中细节的可见性往往受照明条件的影

响，直接融合红外图像和可见光图像可能会使融合图

像的一些细节可见性较低。有学者提出了一种基于引

导滤波的图像增强方法（CE）［19］，该方法虽然可以提高

图像亮度，但可能会导致细节处对比度损失。本文在

此基础上提出了一种改进的自适应局部对比度增强算

法，对基础层，进行动态范围的压缩和恢复，从而整体

提高图像背景亮度，对细节层，根据像素的邻域均值和

邻域方差自适应地调整增强程度，保持图像细节处的

对比度。

首先对 IB进行引导滤波，表达式为

IC = Guildfilter ( IB，IB，γ，ε )， （1）
式中：γ和 ε分别是决定滤波器大小和边缘保持度的参

数，选取 γ= 13，ε= 0. 01。
将 IC 转换到对数域中，得到基础层 IC1 和细节层

IC2，ξ为与源图像大小相同的值为 1的矩阵，用于防止

表达式输出值为负，具体公式为

IC1 = log ( IC + ξ )， （2）
IC2 = log ( IB + ξ )- IC1。 （3）

根据基础层 IC1定义压缩因子 β和恢复因子 μ，表
达式为

β= log z
max IC1 - min IC1

， （4）

μ=(1- β ) max IC1， （5）
式中：z为目标基本对比度，通常设置为 8；max IC1 和
min IC1分别代表基础层中最大和最小的像素值。

将细节层 IC2从对数域转换到空域，得到 IC3，并归

一化为［0，1］，得到

IC3 = exp IC2。 （6）
用指数函数对 IC3进行局部对比度增强，得到细节

层增强图像 IC4：
IC4 ( x，y )= eλ× [ ]IC3 ( x，y )- mean ( x，y ) × IC3 ( x，y )， （7）

式 中 ：IC3 ( x，y) 表 示 坐 标 ( x，y) 处 的 像 素 值 ；

mean ( x，y)表示以像素点 ( x，y)为中心 11× 11邻域

内的均值；λ为增强比例因子。

对图像进行对比度增强的目的是将图像中亮的区

域变得更亮，暗的区域变得更暗。式（7）中，在 λ>0的
前 提 下 ，以 mean ( x，y) 为 阈 值 ，当 IC3 ( x，y )-
mean ( x，y )> 0时认为区域较亮，eλ× [ ]IC3 ( x，y )-mean ( x，y ) > 1，

从而对像素值进行放大；当 IC3 ( x，y )-mean ( x，y )< 0
时认为区域较暗，eλ× [ ]IC3 ( x，y )- mean ( x，y ) < 1，从而对区域进

行压缩。

对于图像中相对平坦的区域，如果对比度增强得

太大，容易产生人工噪声，需要减小 λ来防止对比度增

强过大；对于图像中不平坦的区域，如一些边缘区域的

像素，为防止边缘附近像素跳变较大而引起光晕现象，

更需要减小增强比例，此时 λ相比于平坦区域更小。

本文通过邻域方差 var ( x，y)来判断区域是否平坦，自

适应调整 λ值，计算表达式为

λ= c× e-
var ( x，y )

K ， （8）
式中：var ( x，y)表示以像素点 ( x，y)为中心 11× 11邻
域内的方差；c和K是固定参数，选取 c= 2，K= 0. 01。

最后将 IC4转换到对数域中，并结合式（4）和式（5）
中的 β及恢复因子 μ，得到增强后的可见光图像：

IE = exp ( βIC1 + log IC4 + μ)。 （9）
图 2分别给出了 CE算法和所提算法进行图像增

强后的结果，其中图 2（a）为两幅可见光图像，图 2（b）
是 CE算法得到的增强结果，图 2（c）为所提算法得到

的增强结果。通过对比可以明显看出：图 2（b）中图像

过亮导致一些细节的对比度降低，例如 camp场景中围

栏处和 school场景中路灯处的对比度相较于源图像都

有所下降；所提增强方法在提升图像亮度的同时保持

了细节处的对比度。

图 1 所提算法的框架

Fig. 1 Framework of the proposed algorithm
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2. 2 亮度层提取

传统的图像显著区域提取方法（ME-AV-G）［20］会

导致提取出的显著区域不完整和亮度损失。本文提出

的一种基于引导滤波的显著性提取方法能完整有效地

提取出图像中的显著区域。该方法先通过源图像均值

滤波和中值滤波的差值得到显著矩阵，利用引导滤波

的边缘保持特性对显著矩阵进行滤波，最后将其分别

与源图像相乘得到亮度层。方法的具体流程如下。

首先通过源图像均值滤波和中值滤波的差值得到

显著矩阵 sA和 sE：
sd= | Imeanfilter ( d ) - Imedianfilter ( d ) |，d=A，E， （10）

式中：Imeanfilter ( d )代表邻域大小为 35× 35的均值滤波；

Imedianfilter ( d )代表邻域大小为 3× 3的中值滤波。显著矩

阵中每个元素的值代表相应源图像对应像素的显著程

度。分别将源图像 IA 和 IE当作引导图像对 sA 和 sE进
行引导滤波，得到 SA和 SE，公式为

Sd=Guildfilter ( sd，Id，r，α)， （11）
式中：r代表窗口大小，α代表正则项系数，选取 r= 80，
α= 0. 01。

将 SA 和 SE 与源图像相乘，得到红外图像亮度层

VA和可见光图像亮度层 VE：

Vd ( x，y )= Sd ( x，y )× Id ( x，y )。 （12）
图 3给出了ME-AV-G与所提方法进行显著性提

图 3 亮度层提取结果。（a）原始图像；（b）ME-AV-G提取亮度层的结果；（c）所提方法提取亮度层的结果

Fig. 3 Brightness layer extraction results. (a) Original images; (b) results of brightness layer extracted by ME-AV-G; (c) results of
brightness layer extracted by proposed method

图 2 可见光图像增强结果。（a）可见光图像；（b）CE算法得到的增强结果；（c）所提算法得到的增强结果

Fig. 2 Enhancement results for visible images. (a) Visible images; (b) enhancement results obtained by CE algorithm; (c) enhancement
results obtained by proposed algorithm

取的结果，其中图 3（a）是可见光图像和红外图像，

图 3（b）是传统方法得到的结果，图 3（c）为所提方法的

结果。通过对比可以明显看出：图 3（b）可见光图像中

门框处和树的边缘处都出现了明显的光晕和伪影；

图 3（c）可见光图像中门框处和树的边缘处边缘清晰；

图 3（b）红外图像中出现了不属于源图像的黑影，并且

目标亮度明显低于源图像的目标亮度；图 3（c）红外图

像中提取的目标完整并且亮度没有损失。通过实验结

果可以发现，所提方法明显优于传统方法ME-AV-G。

2. 3 基础层和细节层提取

2. 3. 1 滚动引导滤波理论

用高斯滤波器构造的拉普拉斯金字塔广泛应用于

图像多尺度分解。然而高斯滤波模糊了所有边缘，这种

特性可能导致融合图像产生边缘模糊。边缘保持滤波

器可以很好地解决这个问题，在平滑图像时可以保留图

像结构的边缘，减少边缘模糊并保持结构的空间一致

性，因此基于边缘保持滤波器的融合方法通常可获得更

好的性能。但是大多数边缘保持滤波器仅根据图像内

容的对比度来保持图像内容的边缘，没有考虑尺度因

素。滚动引导滤波同时具有尺度感知和边缘保持特性。

RGF包括两个主要步骤：小结构去除和边缘恢复。

第一步，使用高斯滤波器去除小结构。输入图像 I

的滤波图像 G可以表示为

G=Gaussian ( I，σ s)， （13）
式中：σ s为高斯滤波器的标准差，选取 σ s = 2。

第二步，将 G作为引导图像，I作为输入图像，执行

引导滤波，迭代恢复被模糊的大尺度结构边缘。每一

次迭代后的引导图像和输入图像分别为上一次迭代的

输 出 图 J t( J 1 = G) 和 初 始 图 像 I。 迭 代 输 出 图

像 J t+ 1为
J t+ 1 = Guildfilter ( J t，I，σ s，σ 2r )， （14）

式中：σ s控制图像平滑程度；σ r控制图像边缘保持度，

设 σ r = 0. 05，随着迭代次数的增加，被模糊掉的大尺

度结构边缘会越来越清晰。将式（13）和式（14）结合起

来，RGF可简单表示为

u=RGF ( I，σ s，σ r，T )， （15）
式中：u是输出图像；T是迭代次数，选取 T= 3。
2. 3. 2 差异层多尺度分解

所提多尺度分解框图如图 4所示。将红外图像与

可见光图像的差异层当作输入图像经过两次 RGF和

一次高斯滤波得到的基础层；为迭代恢复不同尺度的

边缘，设置 RGF2中的高斯滤波标准差为 RGF1的 2倍；

最后通过将滤波前后的图像相减得到不同尺度下的细

节层。具体方法流程如下。

将源图像减去显著层，得到差异层HA和HE：

Hi ( x，y )= Ii ( x，y )- Vi ( x，y )。 （16）
通过 RGF和高斯滤波对差异层进行多尺度分解，

得到基础层 BA、BE和细节层 D j
A、D j

E ( j= 1，…，N )，计
算公式分别为

uj=RGF (uj- 1，σ j- 1s ，σ r，T )，j= 1，…，N- 1，（17）
D j
i= uj- 1- uj，j= 1，…，N- 1。 （18）

当 j= N时，基础层和细节层的计算公式分别为

uj=Gaussian (uj- 1，σ j- 1s )，j= N， （19）
D j
i= uj- 1- uj，j= N， （20）

式中：uj 表示第 j级滤波图像；D j
i 表示图像 i中第 j级

细节层；N为细节层分解级数，设为 3。初始图像 u0

等于输入源图像。基础层 BA 和 BE 是通过式（19）所

示的高斯滤波获得的。设置 σ j+ 1s = 2σ js，获得不同平

滑程度的图像。

2. 4 融合规则

2. 4. 1 亮度层融合规则

亮度层融合的主要目的是将红外图像和可见光图

像中的显著目标提取到融合图像中，而两幅源图像具

有很强的互补性，因此采用像素值取大的融合规则对

亮度层进行融合，表达式为

VF ( x，y )=
ì
í
î

ïï
ïï

VA ( x，y )， VA ( x，y )>VE ( x，y )
VE ( x，y )， VA ( x，y )≤VE ( x，y )

。（21）

2. 4. 2 基础层融合规则

对于多尺度融合方法，当分解级数足够多时，基础

层只包含均值信息。在这种情况下，传统的“平均”融

合规则能满足基础层信息融合要求。而在实际应用

中，为了减少计算量，分解级数往往是有限的。这就导

致大量的低频信息将保留在基础层中，并且可用于控

制融合图像的整体外观和对比度。传统的“平均”融合

规则不能有效地利用这些低频信息，往往会导致融合

图 4 多尺度分解框图

Fig. 4 Block diagram of multi-scale decomposition
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取的结果，其中图 3（a）是可见光图像和红外图像，

图 3（b）是传统方法得到的结果，图 3（c）为所提方法的

结果。通过对比可以明显看出：图 3（b）可见光图像中

门框处和树的边缘处都出现了明显的光晕和伪影；

图 3（c）可见光图像中门框处和树的边缘处边缘清晰；

图 3（b）红外图像中出现了不属于源图像的黑影，并且

目标亮度明显低于源图像的目标亮度；图 3（c）红外图

像中提取的目标完整并且亮度没有损失。通过实验结

果可以发现，所提方法明显优于传统方法ME-AV-G。

2. 3 基础层和细节层提取

2. 3. 1 滚动引导滤波理论

用高斯滤波器构造的拉普拉斯金字塔广泛应用于

图像多尺度分解。然而高斯滤波模糊了所有边缘，这种

特性可能导致融合图像产生边缘模糊。边缘保持滤波

器可以很好地解决这个问题，在平滑图像时可以保留图

像结构的边缘，减少边缘模糊并保持结构的空间一致

性，因此基于边缘保持滤波器的融合方法通常可获得更

好的性能。但是大多数边缘保持滤波器仅根据图像内

容的对比度来保持图像内容的边缘，没有考虑尺度因

素。滚动引导滤波同时具有尺度感知和边缘保持特性。

RGF包括两个主要步骤：小结构去除和边缘恢复。

第一步，使用高斯滤波器去除小结构。输入图像 I

的滤波图像 G可以表示为

G=Gaussian ( I，σ s)， （13）
式中：σ s为高斯滤波器的标准差，选取 σ s = 2。

第二步，将 G作为引导图像，I作为输入图像，执行

引导滤波，迭代恢复被模糊的大尺度结构边缘。每一

次迭代后的引导图像和输入图像分别为上一次迭代的

输 出 图 J t( J 1 = G) 和 初 始 图 像 I。 迭 代 输 出 图

像 J t+ 1为
J t+ 1 = Guildfilter ( J t，I，σ s，σ 2r )， （14）

式中：σ s控制图像平滑程度；σ r控制图像边缘保持度，

设 σ r = 0. 05，随着迭代次数的增加，被模糊掉的大尺

度结构边缘会越来越清晰。将式（13）和式（14）结合起

来，RGF可简单表示为

u=RGF ( I，σ s，σ r，T )， （15）
式中：u是输出图像；T是迭代次数，选取 T= 3。
2. 3. 2 差异层多尺度分解

所提多尺度分解框图如图 4所示。将红外图像与

可见光图像的差异层当作输入图像经过两次 RGF和

一次高斯滤波得到的基础层；为迭代恢复不同尺度的

边缘，设置 RGF2中的高斯滤波标准差为 RGF1的 2倍；

最后通过将滤波前后的图像相减得到不同尺度下的细

节层。具体方法流程如下。

将源图像减去显著层，得到差异层HA和HE：

Hi ( x，y )= Ii ( x，y )- Vi ( x，y )。 （16）
通过 RGF和高斯滤波对差异层进行多尺度分解，

得到基础层 BA、BE和细节层 D j
A、D j

E ( j= 1，…，N )，计
算公式分别为

uj=RGF (uj- 1，σ j- 1s ，σ r，T )，j= 1，…，N- 1，（17）
D j
i= uj- 1- uj，j= 1，…，N- 1。 （18）

当 j= N时，基础层和细节层的计算公式分别为

uj=Gaussian (uj- 1，σ j- 1s )，j= N， （19）
D j
i= uj- 1- uj，j= N， （20）

式中：uj 表示第 j级滤波图像；D j
i 表示图像 i中第 j级

细节层；N为细节层分解级数，设为 3。初始图像 u0

等于输入源图像。基础层 BA 和 BE 是通过式（19）所

示的高斯滤波获得的。设置 σ j+ 1s = 2σ js，获得不同平

滑程度的图像。

2. 4 融合规则

2. 4. 1 亮度层融合规则

亮度层融合的主要目的是将红外图像和可见光图

像中的显著目标提取到融合图像中，而两幅源图像具

有很强的互补性，因此采用像素值取大的融合规则对

亮度层进行融合，表达式为

VF ( x，y )=
ì
í
î

ïï
ïï

VA ( x，y )， VA ( x，y )>VE ( x，y )
VE ( x，y )， VA ( x，y )≤VE ( x，y )

。（21）

2. 4. 2 基础层融合规则

对于多尺度融合方法，当分解级数足够多时，基础

层只包含均值信息。在这种情况下，传统的“平均”融

合规则能满足基础层信息融合要求。而在实际应用

中，为了减少计算量，分解级数往往是有限的。这就导

致大量的低频信息将保留在基础层中，并且可用于控

制融合图像的整体外观和对比度。传统的“平均”融合

规则不能有效地利用这些低频信息，往往会导致融合

图 4 多尺度分解框图

Fig. 4 Block diagram of multi-scale decomposition
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图像对比度损失。为了解决这一问题，本文提出一种

基于最小二乘优化的融合规则。首先对基础层 BA、BE

采用取平均融合规则，得到预融合基础层 B rf：

B rf =
BA + BE

2 。 （22）

然后对预融合图像使用最小二乘滤波器（WLS）进

行优化，减小对比度损失。最后通过最小化WLS的代

价函数后，得到基础层融合图像BF。代价函数定义为

∑
p
[ ]( )BF - B rf

2 + τap( )BF - BE
2
， （23）

ap= (||||||||∑q∈WP

(BA ) q
|

|

|
||
|
|
|
+ θ )-1， （24）

式中：p表示像素的空间位置；θ是一个常量，通常设为

0. 0001，以避免表达式为零；W P 是以像素 p为中心的

7× 7的窗口；τ表示正则化参数，选取 τ= 0. 3；q代表

W P 中像素的空间位置。式（23）的第一项 (BF - B rf) 2
最小化融合基础层 BF与基于“取平均”规则下得到的

基础层 B rf的欧几里得距离；第二项则使 BF 包含更多

的可见光图像基础层中的细节信息。。

2. 4. 3 细节层融合规则

对于细节层，使用基于清晰度测量的融合规则，清

晰度是图像视觉感知的重要特征。图像融合中常用的

清晰度度量包括梯度能量、强度方差、拉普拉斯能量、

修正拉普拉斯能量和（SML）、空间频率等，其中 SML
是空间域中首选的清晰度度量。修正拉普拉斯（ML）
和 SML的离散近似表达式为

∇2
ML I ( x，y )= || 2I ( x，y )- I ( x- sstep，y )- I ( x+ sstep，y ) + || 2I ( x，y )- I ( x，y- sstep )- I ( x，y+ sstep ) ，（25）

SML( x，y )= ∑
m=-M 1

M 1

∑
n=-N 1

N 1

[ ]∇2
ML I ( x+ m，y+ n ) ，

（26）

式中：sstep代表滑动步长，选取 1；M 1和 N 1的取值为 1。
通过比较对应元素 SML值的大小，可以得到细节层融

合图像 DF：

Dk
F ( X，Y )=

ì
í
î

ïï
ïï

DA
k ( x，y )， SMLA k ( x，y )> SMLE k ( x，y )

DE
k ( x，y )， SMLA k ( x，y )≤ SMLE k ( x，y )

( k= 1，…，N )， （27）

式中：SMLA k ( x，y )和 SMLE k ( x，y )分别代表红外图

像和增强后的可见光图像第 k个细节层中 ( x，y )处的

SML值。

2. 4. 4 重构融合图像

最终融合图像 F由亮度层、基础层和细节层的融

合图像重构而成：

F= VF + BF + DF。 （28）

3 实验评估

3. 1 图像增强与分解级数对融合的影响

3. 1. 1 图像增强有效性验证

为了检验所提算法中可见光图像增强模块对融合

的有效性，对三组红外与可见光图像分别进行了保留

和去除图像增强模块的融合实验对比，实验结果如

图 5所示。从图 5可以明显看出：图 5（a）整体亮度偏

暗，可见光细节丢失，例如 camp场景中围栏处与背景

融合在一起，road场景中路牌和 NERO 处不清晰，

school场景中路面和树叶的纹理消失；图 5（b）比较完

整地保留了可见光的细节信息，清晰度更高。由此可

以看出，可见光图像自适应增强在所提算法中对改善

融合效果起到了重要作用。

3. 1. 2 分解级数分析

滚动引导滤波的分解级数会对实验结果造成一定

影响，选取分解级数 3，4，5，6进行对比实验，通过主客

观分析来选取最优的分解级数。图 6为在分解级数为

3~6时所提算法对 school场景图像的融合结果。通过

对融合图像进行局部放大可以看到：在分解级数为 3
和 4时图像没有出现伪影，而当分解级数为 5时墙壁边

缘开始出现伪影，增加到 6时墙壁边缘处出现比较严

重的光晕现象。

表 1给出了 school这组图像在分解级数为 3~6时
的客观评价指标。从表 1可以看出：随着分解级数的

增大，空间频率（SF）、平均梯度（AG）、边缘强度（EI）、

信息熵（IE）均呈上升趋势，增幅逐渐减小；基于人类视

觉感知的评价指标（Q cb）在分解级数为 3时最大，随着

分解级数的增加呈缓慢下降趋势。结合图 6分析，原

因可能是分解级数较大时融合结果产生伪影。

通过对主观融合图像和客观指标的综合考虑，所

提算法选用 4级分解，在保证融合图像质量的前提下

得到较好的客观评价指标。

3. 2 与其他算法比较分析

选用 TNO数据集中的 30组图像作为实验对象，

所提算法与 10种算法 LP［21］、NSCT_SR［21］、HMSD［15］、

VSMWLS［22］、IFEVIP［23］、LATLRR［24］、MGFF［25］、

CNN［26］、RFN-NEST［27］、MDLATLRR［28］进 行 比 较 。

前 9种算法均由作者提供的源代码实现，采用各自最

佳参数。MDLATLRR的作者称在分解级数为 1~4
时均能达到最好的融合性能，但通过实验发现当分解

级数为 3和 4时，融合结果会因对比度过强产生伪影，

所以本文选用分解级数 2。选用 IE、SF、AG、EI、Q cb对

融合结果进行客观评价。信息熵是衡量图像信息丰富

度的重要指标，其大小代表了图像中包含的信息量大
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小；空间频率描述了图像值在空间上的变化，它代表了

细节的清晰度，SF越大，纹理越丰富，融合边缘越好；

平均梯度能敏感地反映图像细节和纹理的变化，AG
越大，融合图像的细节越清晰，融合后的图像质量越

好；边缘强度能反映图像细节是否明显；Q cb能反映融

合图像是否符合人类视觉感知。

图 7~10给出所提算法和 10种比较算法的融合结

果，其中每幅图像的右下角均给出了方框处的局部放

大结果。从图 7可以看出：所有方法基本上可以表达

场景的基本信息，包括人物、汽车和建筑等显著性特

征；但通过放大区域可以明显看出，10种对比方法在

该处都产生了一定的细节丢失，所提方法对于框内的

细节信息保持完好，且图像整体清晰度高，视觉效果良

好，有助于观察者对场景的理解。从图 8可以清晰看

到：对于 10种对比方法对方框处的融合结果，可见度

较低，细节信息不突出；所提方法在标记处可见度较

高，细节信息明显，视觉效果较好。从图 9中方框部分

可以看出：对比方法均没有清晰显示树叶的轮廓，并且

NSCT_SR 的融合结果出现严重失真，HMSD、LP、
MGFF、MDLATLRR所得到的融合结果中目标周围

出现了严重的黑影，LATLRR、FEVIP、VSMWLS、
CNN、RFN-NEST的融合结果过于平滑，导致树叶处

丢失了细节信息；所提方法没有在目标处产生黑影，并

且叶子的细节能清晰看到。从图 10可以看出：所有算

法都可以刻画出场景的基本信息；但通过对比方框区

域可以看出，所提算法在该处对比度最高，细节清晰度

更 好 。 从 图 像 整 体 来 看 ：HMSD、LP、MGFF、
VSMWLS、CNN、RFN-NEST的融合结果中，屋顶处

没 有 保 留 可 见 光 图 像 中 清 晰 的 细 节 ；LATLRR、
IFEVIP、NSCT_SR、MDLATLRR 所得到的融合结

果中，在屋顶处保留了可见光图像中的细节，但是图像

图 5 图像增强模块的有效性分析。（a）未使用图像增强模块的融合结果；（b）使用图像增强模块的融合结果

Fig. 5 Effectiveness analysis of image enhancement module. (a) Fusion results without image enhancement module; (b) fusion results
using image enhancement module

图 6 不同分解级数下的融合结果。（a）3级分解融合结果；（b）4级分解融合结果；（c）5级分解融合结果；（d）6级分解融合结果

Fig. 6 Fusion results under different decomposition stages. (a) 3-grade decomposition fusion result; (b) 4-grade decomposition fusion
result; (c) 5-grade decomposition fusion result; (d) 6-grade decomposition fusion result

表 1 不同分解级数融合的客观指标分析

Table 1 Objective indicator analysis of the fusion of different
decomposition series

Decomposition
layer
3
4
5
6

SF

13. 3953
13. 5766
13. 6283
13. 7468

AG

5. 4794
5. 5592
5. 6246
5. 6863

EI

53. 2464
54. 1671
54. 9254
55. 6200

Q cb

0. 4971
0. 4952
0. 4922
0. 4851

IE

7. 1966
7. 2032
7. 2131
7. 2263
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图 7 不同融合方法对 road图像的融合结果

Fig. 7 Fusion results obtained by different fusion methods for road image

图 8 不同融合方法对 tree图像的融合结果

Fig. 8 Fusion results obtained by different fusion methods for tree image
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过于平滑导致围栏处的细节被模糊掉了；所提方法在

对红外目标轮廓、围栏处的刻画上相较其他方法都更

加突出，符合人眼视觉对实际场景观测效果的要求。

表 2给出了所提方法与其他 10种方法在 4组图像

上的实验数据。从表 2可以看出：对于所有图像，所提

方法的 SF、AG、EI三项指标都有较大幅度提升；对

school和 tree两组图像的 IE值最高，对 camp图像的 IE
值仅次于最高值并且相差较小，对 road图像的 IE值处

图 9 不同融合方法对 school图像的融合结果

Fig. 9 Fusion results obtained by different fusion methods for school image

图 10 不同融合方法对 camp图像的融合结果

Fig. 10 Fusion results obtained by different fusion methods for camp image
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于中等水平 ，但是通过观察图 7 发现 ，NSCT_SR、
MGFF、IFEVIP、HMSD、CNN所得到的融合结果产

生了明显的黑影，这可能是导致它们的 IE值比所提方

法高的原因；所提方法的Q cb值在 4组图像上处于中等

水平，主要原因在于计算 Q cb时需要参考源图像，而所

提方法对可见光图像进行了非线性图像增强，因此导

表 2 不同融合方法的客观评价指标

Table2 Objective evaluation indicators of different fusion methods

Sourse imgae

Road

Tree

School

Camp

Method
HMSD
LATLRR
LP

IFEVIP
NSCT_SR
VSMWLS
MGFF

MDLATLRR
CNN

RFN-NEST
Proposed method

HMSD
LATLRR
LP

IFEVIP
NSCT_SR
VSMWLS
MGFF

MDLATLRR
CNN

RFN-NEST
Proposed method

HMSD
LATLRR
LP

IFEVIP
NSCT_SR
VSMWLS
MGFF

MDLATLRR
CNN

RFN-NEST
Proposed method

HMSD
LATLRR
LP

IFEVIP
NSCT_SR
VSMWLS
MGFF

MDLATLRR
CNN

RFN-NEST
Proposed method

SF
17. 5674
12. 1848
16. 3290
14. 1162
16. 7009
16. 0335
14. 8678
16. 6794
16. 2121
6. 4614
23. 9637
23. 8510
22. 3650
21. 7602
24. 6768
21. 2417
21. 7911
26. 9349
23. 9089
21. 3890
10. 8456
41. 1557
10. 6450
6. 3393
9. 2327
9. 0931
9. 7135
10. 3717
10. 0096
9. 0027
9. 2641
4. 6368
13. 5766
12. 9588
8. 4160
10. 9681
10. 4097
10. 7614
11. 7773
11. 8534
10. 1595
10. 9595
7. 3192
16. 5619

AG
6. 0079
4. 0811
5. 4941
5. 4106
5. 8570
5. 1831
5. 4644
5. 6289
5. 5013
2. 2904
8. 1639
9. 2298
8. 8570
8. 3035
9. 8544
8. 1751
8. 3110
10. 1338
9. 1837
8. 1813
4. 6900
18. 2584
4. 3282
2. 5151
3. 8211
3. 7102
4. 1046
4. 2445
4. 2202
3. 6402
3. 8181
1. 8381
5. 5592
5. 3733
3. 6494
4. 6338
4. 5280
4. 6437
4. 9211
5. 1788
4. 3148
4. 6559
3. 4695
7. 3575

EI
63. 1150
43. 2928
58. 0796
57. 8583
62. 4193
53. 8014
57. 8654
59. 8057
58. 1258
25. 0055
82. 5267
94. 8332
91. 7881
85. 2999
101. 8078
83. 9755
84. 5247
104. 9981
95. 2020
83. 9645
50. 7199
183. 0180
42. 1393
25. 0382
37. 6272
36. 7382
41. 3897
40. 9354
41. 7272
36. 2517
37. 6419
19. 8348
54. 1671
54. 9035
38. 1772
47. 9002
46. 5933
48. 8054
49. 7469
53. 6499
45. 0209
48. 1431
37. 7255
75. 4030

Q cb

0. 5515
0. 5429
0. 5080
0. 5474
0. 6040
0. 5557
0. 5061
0. 4975
0. 5972
0. 5126
0. 5734
0. 6569
0. 6832
0. 6227
0. 6949
0. 6928
0. 6793
0. 5587
0. 6181
0. 643
0. 6134
0. 6303
0. 4672
0. 4929
0. 4887
0. 4721
0. 4988
0. 4657
0. 5001
0. 4670
0. 4996
0. 4944
0. 4952
0. 5736
0. 5290
0. 5730
0. 4837
0. 5587
0. 5946
0. 5640
0. 5694
0. 5777
0. 5775
0. 5461

IE
6. 7081
6. 3014
6. 6372
6. 7129
6. 8281
6. 2132
6. 6685
6. 5621
6. 7048
5. 8536
6. 6276
6. 7835
6. 8747
6. 5519
7. 0194
6. 7355
6. 6296
6. 1870
6. 4839
6. 8264
6. 4651
7. 5858
7. 1635
6. 7015
6. 7776
6. 9825
7. 0301
6. 9551
6. 8664
6. 7518
7. 1048
7. 0005
7. 2032
6. 9385
6. 5826
6. 6718
6. 7702
6. 8129
6. 6122
6. 8117
6. 5432
7. 0665
6. 8510
7. 0468
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致 Q cb下降。另外 Q cb是基于人眼视觉感知的评价指

标，人眼通常对平滑图像有更好的视觉感知，但所提融

合算法的出发点是提取源图像中更多的细节信息，增

强融合图像细节的可见性，所以在一定程度上牺牲了

图像的平滑程度。例如在 tree图像上，所提算法的 Q cb

值低于其他方法，但观察图 8可以明显看到所提方法

得到的融合图像细节信息多于其他 10种方法。

图 11~15为 11种方法对从TNO数据集中选取的

30组源图像的AG、IE、EI、Q cb、SF的分布曲线。可以清

楚地看到：所提方法的 SF、AG、EI三个指标明显优于

其他 10种对比方法；IE和Q cb两个指标从整体来看处于

中等水平，但在前 15组图像上 IE多次取得最高值或次

高值，在后 15组图像上Q cb多次取得最高值或次高值。

通过对 30组图像进行集中客观评价，并结合主观分析，

图 11 AG折线图

Fig. 11 AG line chart

图 12 IE折线图

Fig. 12 IE line chart

图 13 EI折线图

Fig. 13 EI line chart
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结果说明所提融合算法较对比方法具有一定优势。

4 结 论

提出了一种基于图像增强和多尺度分解的融合算

法。该算法解决了融合图像亮度低、可见光图像细节

丢失的问题。通过对可见光图像进行自适应局部增

强，最终融合图像的亮度和对比度提高，利用基于引导

滤波的显著性提取方法能完整地提取出源图像的亮度

层。在融合规则上根据亮度层特性，采用像素值取大

的融合规则使融合结果中目标区域突出。提出最小二

乘优化对基础层进行处理，使融合图像中包含更多的

细节信息。实验结果表明：无论是主观分析还是客观

分析，所提方法相比于其他方法均能得到更好的融合

效果，且融合图像能包含更多细节信息。
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