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基于Tikhonov正则化和细节重建的红外与
可见光图像融合方法
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摘要　传统的红外与可见光图像融方法将图像分解为多个频域分量后分别融合再相加,存在边缘模糊、对比度低

等问题,为此提出了一种基于Tikhonov正则化和细节重建的融合方法.首先,利用Tikhonov正则化将图像分解

为基本层和细节层,针对基本层训练一种用于细节重建的生成对抗网络;然后提取待融合图像的基本层特征,采用

主成分分析方法进行融合;最后将基本层融合结果输入到生成对抗网络中,重建出一幅高频信息丰富的融合图像.

实验结果表明:所提方法很好地保留了源图像中的细节信息和高亮区域,对不同清晰度的图像具有较好的鲁棒性.

关键词　图像处理;细节重建;Tikhonov正则化;生成对抗网络;主成分分析

中图分类号　TP７５１　　　文献标志码　A　　 doi:１０．３７８８/AOS２０２０４０．０２１０００１

InfraredandVisibleImageFusionMethodBasedon
TikhonovRegularizationandDetailReconstruction

LuXin YangLin LiMin ZhangXuewu∗

CollegeofInternetofThingsEngineering HohaiUniversity Changzhou Jiangsu２１３０２２ China

Abstract　 Traditionalinfraredandvisibleimagefusion methoddecomposesimagesintoseveralfrequency
components fusesthemseparately andthenaddsthemtogether resultinginproblemsofedgefuzziness low
contrast andso on敭The paperproposesafusion method based on Tikhonovregularization and detail
reconstruction敭Firstly imagesaredecomposedintobaselayersanddetaillayersbyTikhonovregularization敭A
generativeadversarialnetworkistrainedaimingatdetailinformationreconstructionforbaselayers敭Secondly 
featuresofbaselayerstobefusedareextracted andtheprincipalcomponentanalysismethodisusedforfeature
fusion敭Finally thefusedresultsofbaselayersareinputintogenerativenetworktoreconstructafusionimagewith
abundanthighfrequencyinformation敭Experimentalresultsshowthatthemethodproposedinthispaperpreserves
detailinformationandhighlightareasofthesourceimageswell withagoodrobustnesstotheimageswithdifferent
resolutions敭
Keywords　imageprocessing detailreconstruction Tikhonovregularization generativeadversarialnetwork 
principalcomponentanalysis
OCIScodes　１００敭２９６０ １５０敭０１５５ ３００敭６５５０ ３５０敭２６６０

　　收稿日期:２０１９Ｇ０６Ｇ２４;修回日期:２０１９Ｇ０７Ｇ２４;录用日期:２０１９Ｇ０９Ｇ０９
基金项目:国家重点研发计划(２０１６YFC０４０１６０６)、国家自然科学基金(６１６７１２０２,６１５７３１２８,６１７０１１６９)

　∗EＧmail:lab_１１２＠１２６．com

１　引　　言

图像融合就是将包含同一场景的多张传感器图

像结合起来,获得一幅鲁棒性更好、信息更加丰富的

图像[１],实现对图像场景和目标更加准确的描述,以
便于开展进一步的处理与研究.其中,红外与可见

光图像融合是该领域的一项重要课题,通过红外成

像传感器捕捉物体的热辐射信息,结合可见光图像

的细节和纹理,就可以得到一幅场景更加完整,且更

符合人类视觉感受的图像,在遥感[２]、医学[３]、军
事[４]等领域都有广泛应用.

传统的红外与可见光图像融合方法包括多尺度

分解法[５]、稀疏表示法[６],以及基于显著性[７]的方法

等,这些方法虽然可以有效地改进图像的融合效果,
但复杂度较高,执行效率低.随着深度学习的兴起,
通过深度网络提取图像深层次的信息,并利用GPU
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(GraphicsProcessingUnit)进行加速,可以重构出

一幅信息丰富的图像,且算法的执行效率大大提高.

AminＧNaji等[８]在全卷积神经网络(FCN)的基础

上,提出了一种基于深度学习的图像融合方法,该方

法用卷积层代替了网络中的全连接层,并删除了池

化层,这样可以避免图像中的细节被消除,从而得到

了一幅更准确且更清晰的决策图.Li等[９]针对深

度网络只提取特征而不处理的问题,提出了一种基

于深度特征和零相位成分分析(ZCA)的融合框架,
将残差网络(ResNet)提取到的深度特征利用ZCA
进行归一化后得到初始权值图,然后采取加权平均

的策略得到了融合图像.此外,Li等[１０]还将密集连

接卷积网络(DenseNet)与融合策略相结合,针对图

像融合的问题设计了一套编码、解码的机制,在编码

过程中利用DenseNet从源图像中获取更多的有用

特征,然后利用解码器对融合后的图像进行重构.

Goodfellow等[１１]利用生成的对抗网络(GAN)实现

红外图像与可见光图像的融合,生成的网络保留了

红外目标的亮度和可见光图像的梯度,判别网络迫

使融合后的图像保留更多的细节,最终得到了一幅

纹理清晰、信息丰富的图像[１２].上述融合方法结合

深度网络提取图像深层次的特征,弥补了传统算法

的一些不足,具有一定的创新性,但还存在以下问

题:缺少训练的过程,直接利用已有的网络模型和预

训练权重进行特征提取,特征的有效性不能保证;损
失函数的设定与模型预期得到的融合效果不符,缺
乏说服力.

本文提出了一种结合Tikhonov正则化与细节

重建的图像融合方法,针对图像通过 Tikhonov正

则化分解后得到的基本层,训练了一个用于将基本

层还原成清晰图像的GAN,然后通过引入图像梯度

损失来增强网络重建高频信息的能力.本文的主要

创新点如下:将 Tikhonov正则化运用到图像分解

中,滤除了边缘、轮廓等梯度较大的区域,并且很好

地保留了图像的主要能量和灰度分布信息,为之后

的细节重建做好了准备;自定义基本层特征,基于主

成分分析(PCA)的融合规则对基本层进行融合.相

比于固定权重的融合方法,本文中的融合规则充分

结合了红外和可见光基本层图像的灰度特性,对不

同场景的适应性更好.此外,不同于传统方法将各

频带分别融合后再相加的思路,本文融合结果的细

节层由基本层融合图像重建得到,重建网络实现了

Tikhonov正则化分解的逆过程,增强了融合图像中

低频与高频信息之间的相关性.实验结果表明,本

文算法融合后的图像在主观和客观评价上均具有一

定优势,视觉效果也更好.

２　基本原理

２．１　Tikhonov正则化

Tikhonov正则化依据最小二乘准则和平滑准

则,将不适定问题转换为一个近似适定问题,该方法

可以应用于图像去噪、梯度计算和图像复原[１３]等问

题上,具有良好的稳定性[１４].Tsibanov等[１５]通过

引入一阶导数,将该正则化方法应用于图像滤波,根
据正则化函数最小化的结果,得到了分解后图像的

基本层.正则化函数的表达式为

E(ub)＝ ub－u ２
L２ ＋α d

dxub

２

L２
, (１)

式中:u 表示分解前的图像;ub 表示图像的基本层,
即滤波后的结果;ud＝u－ub 表示图像的细节层,包
括图像的边缘、轮廓等信息;ub－u ２

L２为残差项,
用于限制分解后的基本层与原图像的灰度分布差

异;d
dxub

２

L２
为惩罚项,用于滤除图像中灰度跳变

大的区域;正则化参数α 用于平衡分解后图像灰度

的变化以及高频分量的损失,α越大,图像的平滑效

果越明显.与传统的小波变换和低秩分解的方法相

比,Tikhonov正则化对不同分辨率的图像均具有良

好的分解效果,不仅具有更强的抗噪性能[１６],而且

在运 行 效 率 上 也 有 所 提 升.本 文 充 分 利 用 了

Tikhonov正则化方法对大梯度的惩罚[１７],选取适

当的正则化参数,在滤除高频分量时保留了图像中

灰度变化相对平缓的区域,减少了微弱细节的损失,
为之后的融合和重建做好了准备.

２．２　生成对抗网络

生成对抗网络(GAN)由生成器G 和判别器D
两个模块组成.其中,生成器将输入图像或随机噪

声映射成服从真实分布的图像,判别器将生成的图

像与真实图样区分开来.GAN的本质是一个“二元

极小极大博弈”的问题,通过在生成器和判别器之间

进行持续性的对抗学习来提高两个模型的性能,从
而生成更高质量的图像.生成对抗网络的目标函数

定义为

min
G
max

D
[V(D,G)]{ }＝Ex~Pdata(x)[log２D(x)]＋

Ez~Pnoise(z){log２{１－D[G(z)]}}, (２)
式中:E 表示函数的期望;Pdata(x)和Pnoise(z)分别

为真实数据的分布与噪声分布.固定判别器的参数

并引入JS散度,可以将生成器的损失函数定义为
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J(G)＝ －log２(４)＋２×DJS(Pdata||Pnoise).(３)
当生成数据与真实数据的分布没有重叠时,JS散度

的计算结果为０,在网络训练过程中会产生梯度消

失的现象,无法达到纳什均衡.此外,GAN存在训

练不稳定、模式易崩溃等缺陷[１８],针对这类问题,一
些改进模型也随之被提出来.本文参考最小二乘

GAN(LSGAN)[１９],将生成对抗网络的目标函数由

交叉熵损失替换为最小二乘损失,通过拉近生成图

像与决策边界的距离,引导图像逼近真实数据,以解

决GAN训练不稳定以及生成质量不高等问题.

３　本文算法

针对红外图像与可见光图像的融合问题,本文

参 考 现 有 的 深 度 学 习 方 法,设 计 了 一 个 结 合

Tikhonov正则化与细节重建的图像融合方法.算

法流程如图１所示.

图１ 算法流程示意图

Fig．１ Algorithmflowdiagram

　　如图１所示,通过 Tikhonov正则化方法将红

外图像u(i)和可见光图像u(v)分解得到细节层u(v)
d 、

u(i)
d 与基本层u(v)

b 、u(i)
b ,其中基本层包含了图像的大

部分能量以及灰度分布信息.基于图像特征与

PCA计算得到基本层融合权重,将两幅基本层图像

加权相加后得到融合后的基本层u(f)
b ,以u(f)

b 为输

入,经过细节重建网络即可生成最终的融合结果.
其中,细节重建网络即为GAN中的生成器,由训练

集图像及其分解后的基本层训练得到,网络反映了

由基本层到分解前清晰图像的映射关系,实现了

Tikhonov正则化的逆过程.

３．１　基本层融合规则

基本层反映了图像在大尺度上的变化,传统的

PCA融合方法是基于基本层的强度的,而由于红外

基本层的强度远大于可见光图像的基本层,因此计

算出的融合权重会偏向于红外图像,这样就损失了

可见光基本层的灰度信息,造成细节上的丢失.本

文权衡了红外与可见光基本层的灰度分布特性,基
于图像子块的能量和空间频率计算PCA融合权

重,能量高的区域显著性较强,空间频率高的区域

信息更加丰富.将基本层分割成m×n个子块,设
子块的大小为w×h,则每一块的能量E 与空间频

率FS 为

E＝
１

w×h∑
w

i＝１
∑
h

j＝１
f２(i,j), (４)

FS＝ FR
２＋FC

２, (５)
其中,

FR＝
１

w×h ∑
w

i＝１
∑
h

j＝２

[f(i,j)－f(i,j－１)]２,

(６)

FC＝
１

w×h ∑
w

i＝２
∑
h

j＝１

[f(i,j)－f(i－１,j)]２,

(７)
式中:f(i,j)为子块中位于(i,j)处的像素值;FR

表示图像在行方向上的空间频率;FC 表示列方向上

的空间频率.将各图像子块的特征表示为(E,
k×FS),则每幅图像可以用一个长度为２×m×n
的向量l 表示,l＝[E１, E２,, Em×n,k×
FS,１,k×FS,２,,k×FS,m×n]T,其中k 为空间频率

相对于能量的权重,经过实验得出k 设为１．５时融

合效果最好.
记红外图像基本层的特征为li,可见光图像基

本层的特征为lv,利用PCA降维的方法构建特征

之间的关系.PCA通过分析变量之间的相关性找
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出变量中的主要成分,实现对原始信息的降维,将
红外与可见光特征通过降维合并成单个向量,得
到的合并权重即可作为基本层的融合权重,具体

步骤如下.

１)将li和lv 作为矩阵A 的列向量,计算A 的

协方差矩阵C:

C＝
Cov(li,li) Cov(li,lv)

Cov(lv,li) Cov(lv,lv)
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
; (８)

　　２)计算C 的特征值λ１、λ２ 与特征向量φ１、φ２,
找出其中最大的特征值对应的特征向量φ,记φ＝
[ϕ１,ϕ２]T,ϕ１、ϕ２ 分别为向量中的数值;

３)归一化φ 的值,得到新的图像融合的权重

ω１ 和ω２:

ω１＝ ϕ１

ϕ１＋ϕ２
,ω２＝ ϕ２

ϕ１＋ϕ２
; (９)

　　４)根据计算得到的权重对红外基本层与可见

光基本层进行融合,得到基本层融合结果u(f)
b :

u(f)
b ＝ω１u(i)

b ＋ω２u(v)
b . (１０)

３．２　细节重建

针对Tikhonov正则化方法分解后的基本层图

像,本文设计了一种用于细节重建的生成对抗网络,
网络的输入输出图像均映射至[－１,１]之内,模型的

框架如图２所示.其中,生成网络用于细节重建,将
图像分解得到的基本层输入网络,网络提取基本层

的深层特征并重建边缘等高频信息,输出细节重建

后的图像.将生成图像减去基本层图像得到伪细节

层图像,然后将其与真实的细节层一起输入判别网

络,在判别网络中实现这两幅细节图像的分类,在与

生成网络的对抗过程中增强生成网络重建细节层的

能力.

图２ 图像重建模型的框架

Fig．２ Frameworkofimagereconstructionmodel

３．２．１　生成网络的结构

生成网络主要由密集卷积模块(DenseBlock)[２０]

和全卷积模块(FullyConvolutionalBlock)组成,输入

Tikhonov正则化方法分解后的基本层,得到的输出

结果为重建后的图像,它恢复了分解损失的边缘和

细节信息.生成网络的结构如图３所示.

图３ 生成网络的结构

Fig．３ Generativenetworkstructure

　　图３中,k３n１６s１表示单个卷积层的属性,即该

卷积层的感受野边长为３,深度为１６,卷积过程中的

步长为１.密集卷积模块的每一层都将前面所有层

的输出作为输入,建立层与层之间的密集连接,得到

每一层的输出为

Xn ＝Hn([X０,X１,,Xn－１]), (１１)

式中:Xn 表示第n 层的输出;Hn 表示第n 层网络

的非线 性 变 换,包 括 卷 积、批 归 一 化(BN,Batch
Normalization)和带泄露整流函数(LeakyReLU)运
算;[]表示拼接操作,通过对输出进行通道合并来

实现特征复用,可在减轻梯度消失的同时减少网络

参数,提升了运算效率,并且可以提取高质量的语义

０２１０００１Ｇ４
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信息.本文并非直接利用全卷积模块对输入图像进

行采样操作,而是通过密集卷积模块对输入进行了

初步的编码,得到一张高维特征图,为之后的采样和

进一步提取深层次的信息做准备.
全卷积模块通过卷积与池化形成高维特征,再

经过反卷积还原得到高分辨率的低维特征图,将上

采样和下采样过程中对应的特征进行合并,从而提

取图像的高级语义特征和细节信息.特征合并采用

跳跃连接(SkipConnections)[２１]的方式,将上、下采

样中对应尺寸和维度的特征图通过相加的方式实现

特征的复用,便于恢复图像的细节信息,减轻梯度消

失的问题.此外,针对计算量增加与存储资源占用

的问题,在高维的层之间使用１∗１的卷积核进行降

维,产生一个瓶颈层(Bottleneck),不仅有效地减少

了参数的数目,还在保持模型效果的同时加速了网

络的收敛.全卷积模块的参数信息如表１所示,其
中:Kernelsize为卷积核的大小;Stride表示卷积步

幅,本文利用步长为２的卷积代替池化层(pooling)
实现下采样;Padding为卷积时图像边界填充的像

素数;Outputpadding用来控制上采样输出的尺寸,
使上采样与下采样对应维度的特征图大小保持一

致;BN用于加速学习和收敛,减小层与层之间的相

关度,增强模型的鲁棒性.模型中最后一层使用双

曲正切(Tanh)激活函数,用于生成重建后的结果,
其余 层 使 用 LeakyReLU 函 数,DCGAN(Deep
ConvolutionalGenerativeAdversarialNetworks)表
明LeakyReLU对生成高分辨率的图片具有更好的

效果.
表１ 全卷积模块的参数信息

Table１ Parameterinformationoffullyconvolutionalblock

Name Kernelsize Stride Padding Outputpadding Outputsize BN

Input Ｇ Ｇ Ｇ Ｇ ３２０×３２０×６４ Ｇ

Conv１ １２８×５×５ ２ ２ Ｇ １６０×１６０×１２８ √

Conv２ ２５６×３×３ ２ １ Ｇ ８０×８０×２５６ √

Conv３ ５１２×３×３ ２ １ Ｇ ４０×４０×５１２ √

Conv４ ５１２×３×３ ２ １ Ｇ ２０×２０×５１２ √

Conv５ １０２４×１×１ ２ Ｇ Ｇ １０×１０×１０２４ √

DeConv１ ５１２×１×１ ２ Ｇ １ ２０×２０×５１２ √

Add(Conv４＋DeConv１) Ｇ Ｇ Ｇ Ｇ ２０×２０×５１２ Ｇ

DeConv２ ５１２×１×１ ２ １ １ ４０×４０×５１２ √

Add(Conv３＋DeConv２) Ｇ Ｇ Ｇ Ｇ ４０×４０×５１２ Ｇ

DeConv３ ２５６×３×３ ２ １ １ ８０×８０×２５６ √

Add(Conv２＋DeConv３) Ｇ Ｇ Ｇ Ｇ ８０×８０×２５６ Ｇ

DeConv４ １２８×３×３ ２ １ １ １６０×１６０×１２８ √

Add(Conv１＋DeConv４) Ｇ Ｇ Ｇ Ｇ １６０×１６０×１２８ Ｇ

DeConv５ ６４×５×５ ２ ２ １ ３２０×３２０×６４ √

Add(Input＋DeConv５) Ｇ Ｇ Ｇ Ｇ ３２０×３２０×６４ Ｇ

Output １×５×５ １ ２ Ｇ ３２０×３２０×１ Ｇ

３．２．２　判别网络的结构

判别网络为６层卷积神经网络,其前５层为卷

积层,使用带步幅的卷积(stridedconvolution)代替

池化层实现下采样;最后１层为全连接层,使用

Sigmoid 激 活 函 数 进 行 二 分 类. 当 输 入 为

Tikhonov正则化分解得到的细节层时,网络的输出

为１;当输入为生成图像与基本层差分得到的伪细

节图像时,输出为０.判别网络的结构如图４所示,
其中 H 和W 分别为图像的高和宽.

３．２．３　网络训练

本文通过自定义的损失函数引导网络参数的学

习,生成网络的损失LG 共有两个部分,包括生成器

和判别器的对抗损失V(G)和内容损失Lcontent.其

中,对抗损失用于引导网络生成符合真实数据分布

的结果,内容损失用于衡量重建后的图像与原图像

的距离.损失函数的定义为

LG ＝V(G)＋λLcontent, (１２)
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图４ 判别网络的结构

Fig．４ Discriminantnetworkstructure
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N∑

N

n＝１

[DθD(u(gen,d)
n )－c]２, (１３)

Lcontent＝
１
N∑

N

n＝１

１
W×H

(u(gen)
n －u(lab)

n
２＋ Ñu(gen)

n －Ñu(lab)
n ),

(１４)

Ñu＝
－１ ０ １
－２ ０ ２
－１ ０ １

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú
×u＋

１ ２ １
０ ０ ０
－１ －２ －１

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú
×u,

(１５)
式中:c为正样本的标签值１;u(gen)

n 和u(lab)
n 分别表

示第n 幅图像基本层重建后的结果以及其对应的原

图像;u(gen,d)
n 表示重建图像减去基本层后得到的伪

细节图像;N 为每个batch的样本数量.本文利用

Sobel算子计算图像的近似梯度,并在损失函数中

引入图像梯度损失,使重建后的图像尽可能地还原

边缘和轮廓信息.λ 设置为１×１０３,用于衡量内容

损失相对于对抗损失所占的权重.
本文使用LSGAN的最小二乘损失[１９]衡量分

类结果和标签的距离,引导与真实图像差异较大的

生成图像向决策边界靠近,优化训练的结果,并且使

训练过程更加稳定.判别网络的损失函数定义为

LD ＝
１
N∑

N

n＝１

[DθD(u(lab,d)
n )－a]２＋

　　 １N∑
N

n＝１

[DθD(u(gen,d)
n )－b]２, (１６)

式中:a 和b 分别为正、负样本的标签值１和０;

DθD(u(lab,d)
n )和DθD(u(gen,d)

n )分别为判别网络对第n
组真实细节层和伪细节层的分类结果.

本文先训练判别网络,再固定判别网络的权重

训练生成网络,根据自定义的函数计算损失,并利用

Adam算法优化梯度.网络训练流程如图５所示.

Algorithm１:GANfordetailreconstruction．Weusedefaultvaluesofk＝１,n＝４;

Input:DatasetU

Output:TrainedgeneratorGanddiscriminatorD

fornumberoftrainingiterationsdo

　　Decomposeimages{u１,u２,,un}andobtain{u(b)
１ ,u(b)

２ ,,u(b)
n },{u(d)

１ ,u(d)
２ ,,u(d)

n }

　　　forkstepsdo

　　　　ReconstructdetailinformationofbaselayerbyGandobtain{u(gen)
１ ,u(gen)

２ ,,u(gen)
n }

　　　　Calculatenegativedetaillayer{u(gen,d)
１ ,u(gen,d)

２ ,,u(gen,d)
n }

　　　　CalculatediscriminatorlossLD withsamples{u(d)
１ ,u(d)

２ ,,u(d)
n }and{u(gen,d)

１ ,u(gen,d)
２ ,,u(gen,d)

n }

　　　　UpdateparametersofDbyθD＝Adam(ÑθDLD,θD)

　　　endfor

　　　ReconstructdetailinformationofbaselayerbyGandobtain{u(gen)
１ ,u(gen)

２ ,,u(gen)
n }

　　　CalculategeneratorlossLG withsamples{u１,u２,,un}and{u(gen)
１ ,u(gen)

２ ,,u(gen)
n }

　　　UpdateparametersofGbyθG＝Adam(ÑθGLG,θG)

　　StartanewiterationifallsamplesofUhavebeenextracted

endfor

图５ 网络训练流程

Fig．５ Networktrainingprocess
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４　分析与讨论

本文中网络的训练采用的是Laquerre等提供

的RGBＧNIR数据集[２２],包括４７７张可见光图像和

４７７张近红外图像,裁剪后得到１３７２０张３２０×３２０
的训练样本,测试集为TNO图像融合数据库,用于

验证网络细节重建的能力并得到最终的融合结果.
本文的实验环境为Intel(R)Core(TM)i７Ｇ８７００CPU
＠３．２０GHz主 频/１６．０GB 内 存,使 用 GPU 为

NVIDIAGeForceGTX１０６０,６GB显存.Adam优

化器的学习率设置为２×１０－４,动量设置为０．９,网
络迭代终止次数为２０,计算基本层特征时子块的大

小设置为１６×１６.
本文选取了图像金字塔、引导滤波等几种图像融

合时常用的分解方法,并将其与Tikhonov正则化进

行比较,用于说明Tikhonov正则化的分解效果在本

文算法中的优势.另外选取了４种结合深度网络的

图像融合方法———密集连接卷积网络(DenseNet)[１０]、
残 差 网 络 (ResNet)[９]、VisualGeometry Group
(VGG)[１６]和生成对抗网络(GAN)[１２],以及３种现

有的图像融合方法———四叉树分解(QD)[２３]、视觉

显著图(VSM)[７]和隐式低秩表示(LatLRR)[２４],进
行对比实验.

４．１　主观评价

图６和图７比较了不同分解方法对场景Smoke
和Heather的分解效果,分析后可知:采用图像金字

塔等多尺度分解方法分解得到的低频分量损失的信

息较多;而双边滤波[２５]和引导滤波[１]的特点在于保

持大梯度的边缘,对梯度平缓区域的滤波效果类似

于普通的线性滤波算子,这几种分解方法有各自的

应用前景,但在本文中不利于之后细节层的重建;

Tikhonov正则化的优势在于其对大梯度的惩罚,而
对重建难度较大的微弱细节保留的效果较好,当选

取的参数α不同时,分解的效果也不同.从图６和

图７中可以看出:当α＝２时,图像平滑的程度较弱,
图像中的高频分量得不到充分的过滤;当α＝８时,
图像中灰度跳变不大的区域变得模糊,图像细节信

息损失严重,增大了细节层重建的难度.经过实验

可以得出,当α取值为４时,图像分解和细节层重建

的效果最好.

图６ 不同分解方法对Smoke场景的分解效果.(a)原图像;(b)双边滤波;(c)引导滤波;(d)高斯金字塔;(e)小波变换;
(f)Tikhonov正则化,α＝２;(g)Tikhonov正则化,α＝４;(h)Tikhonov正则化,α＝８

Fig．６Comparisonofdecompositioneffectsofdifferentdecompositionalgorithmsfor Smoke scene敭 a Originalimage 

 b bilateralfiltering  c guidedfiltering  d Gaussianpyramid  e wavelettransform  f Tikhonov
　　　regularization α＝２  g Tikhonovregularization α＝４  h Tikhonovregularization α＝８

　　图８~１０分别显示了不同算法对场景 Quad、

Smoke和Nato_camp的融合效果.由场景“Quad”
的融合效果可以看出:本文算法和 ResNet方法、

VSM方法、QD方法均能很好地保留红外图像中的

高亮区域,且QD方法融合后的图像中广告牌上的

字符最清晰.在场景Smoke下,与其他算法的融合

结果相比,本文算法保留了更多的细节信息,减轻了

雾对丛林和战士的遮挡,但在图像重建过程中引入了

噪声.在Nato_camp场景中,LatLRR和GAN融合

后的图像的对比度较低,QD法融合得到的图像遗漏

了很多可见光图像中的信息,细节保留效果最差.

　　使用７×７的高斯滤波算子对待融合图像进行

模糊处理,采用不同的算法对平滑后的图像进行融

合,得到了模糊图像的融合效果.由图１１可以看

出:在 场 景 Kaptein_１１２３下,采 用 VGG 方 法 和

LatLRR方法融合得到的图像边缘信息损失严重,
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图７ 不同分解方法对 Heather场景的分解效果.(a)原图像;(b)双边滤波;(c)引导滤波;(d)高斯金字塔;(e)小波变换;
(f)Tikhonov正则化,α＝２;(g)Tikhonov正则化,α＝４;(h)Tikhonov正则化,α＝８

Fig．７Comparisonofdecompositioneffectsofdifferentdecompositionalgorithmsfor Heather scene敭 a Originalimage 

 b bilateralfiltering  c guidedfiltering  d Gaussianpyramid  e wavelettransform  f Tikhonov
　　　　regularization α＝２  g Tikhonovregularization α＝４  h Tikhonovregularization α＝８

图８ 不同算法对Quad场景的融合效果.(a)可见光图像;(b)红外图像;(c)DenseNet;(d)LatLRR;(e)VGG;
(f)ResNet;(g)VSM;(h)QD;(i)GAN;(j)本文算法

Fig．８ Fusioneffectsofdifferentalgorithmsin Quad scene敭 a Visibleimage  b infraredimage  c DenseNet 

 d LatLRR  e VGG  f ResNet  g VSM  h QD  i GAN  j proposedalgorithm

图９ 不同算法对Smoke场景的融合效果.(a)可见光图像;(b)红外图像;(c)DenseNet;(d)LatLRR;(e)VGG;
(f)ResNet;(g)VSM;(h)QD;(i)GAN;(j)本文算法

Fig．９ Fusioneffectsofdifferentalgorithmsin Smoke scene敭 a Visibleimage  b infraredimage  c DenseNet 

 d LatLRR  e VGG  f ResNet  g VSM  h QD  i GAN  j proposedalgorithm
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图１０ 不同算法对Nato_camp场景的融合效果.(a)可见光图像;(b)红外图像;(c)DenseNet;(d)LatLRR;(e)VGG;
(f)ResNet;(g)VSM;(h)QD;(i)GAN;(j)本文算法

Fig．１０ Fusioneffectsofdifferentalgorithmsin Nato_camp scene敭 a Visibleimage  b infraredimage  c DenseNet 

 d LatLRR  e VGG  f ResNet  g VSM  h QD  i GAN  j proposedalgorithm

尤其是在路面纹理的损失上;而采用 VSM 方法和

QD方法融合得到的图像虽然有效地突出了红外图

像中的高亮区域,但 VSM 方法丢失了很多边缘信

息,QD方法存在大量的光晕;相比而言,本文算法

对路面的纹理保留得最好,且有效地突出了高亮区

域.如图１２所示,在 Heather场景中,本文算法能

够很好地恢复树叶的纹理信息,且产生的光晕较少,
融合后的图像较为清晰,更符合人的视觉感受.

图１１ 不同算法对模糊场景Kaptein_１１２３的融合效果.(a)可见光图像;(b)红外图像;(c)DenseNet;(d)LatLRR;
(e)VGG;(f)ResNet;(g)VSM;(h)QD;(i)GAN;(j)本文算法

Fig．１１ Fusioneffectsofdifferentalgorithmsinblurred Kaptein_１１２３ scene敭 a Visibleimage  b infraredimage 

 c DenseNet  d LatLRR  e VGG  f ResNet  g VSM  h QD  i GAN  j proposedalgorithm

图１２ 不同算法对模糊场景 Heather的融合效果.(a)可见光图像;(b)红外图像;(c)DenseNet;(d)LatLRR;
(e)VGG;(f)ResNet;(g)VSM;(h)QD;(i)GAN;(j)本文算法

Fig．１２ Fusioneffectsofdifferentalgorithmsinblurred Heather scene敭 a Visibleimage  b infraredimage 

 c DenseNet  d LatLRR  e VGG  f ResNet  g VSM  h QD  i GAN  j proposedalgorithm
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　　图１３展示了本文算法对其他场景的融合效果,
经过分析可以得出,本文算法充分重建了图像的细

节层信息,并且很好地保留了图像的显著区域,对一

些微弱的边缘也起到了增强的效果,融合的结果对

不同清晰度的图像均具有较高的鲁棒性,但在图像

重建过程中也引入了轻微的噪声,需要进一步改进.

图１３ 本文算法对其他场景的融合效果.(a)Steamer;(b)Bunker;(c)Street;(d)Jeep;(e)Soldier
Fig．１３ Fusionresultsofproposedalgorithminotherscenes敭 a Steamer  b Bunker  c Street  d Jeep  e Soldier

４．２　客观评价

选取了多个评价指标对最终的融合结果进行客

观评价,主要包括图像熵(EN)、标准差(SD)、结构

相似性(SSIM)、相关系数(CC)和空间频率(SF).
其中:图像熵用于衡量图像包含的信息量;标准差反

映了图像像素值与均值的离散程度,较高的标准差

表明融合图像的质量更好;结构相似性用于衡量融

合图像相较于红外图像、可见光图像的失真和信息

损失,主要包括协方差损失、亮度失真和对比度失真

三个方面;相关系数表明融合结果与源图像的线性

相关度;空间频率与３．１节中的定义一致.选取场

景Bunker、Heather、Sandpath、Jeep的融合图像进

行数据统计,得到不同算法的评价结果,如表２
所示.

表２ 不同融合方法的客观评价结果

Table２ Objectiveevaluationresultsofdifferentfusionmethods

Image Metric DenseNet LatLRR VGG ResNet VSM QD GAN
Proposed
method

Bunker

EN ６．９８０７ ６．８１４３ ６．７２７７ ６．８０４８ ７．１０７３ ７．０７２０ ６．７０４３ ７．１５１３

SD ３１．４０３ ２８．３７９ ２６．１３７ ２８．１８６ ３６．００６ ３９．４７１ ２５．９４７ ３７．４９７

SSIM １．２７９０ １．１８０６ １．１５０４ １．１８５０ １．２１３７ １．０２７２ １．１４７９ １．１７６７

CC ０．６２７０ ０．６３１６ ０．６３４５ ０．６３９７ ０．６２２３ ０．５３９４ ０．６３２６ ０．６２７４

SF ０．０１８０ ０．０１９８ ０．０２０２ ０．０２０３ ０．０２１３ ０．０２０９ ０．０２１２ ０．０２１３

Heather

EN ６．９４１３ ６．６０３６ ６．８６４３ ６．７３７２ ７．１２３４ ６．７９９５ ６．７４１１ ７．０２８１

SD ３２．６７４ ２６．３３７ ３０．４８９ ２８．５３７ ３８．２６７ ３１．１８５ ３０．１９１ ３７．５２９

SSIM １．０１８５ ０．９５７３ １．０１３６ １．００４４ １．０４３４ ０．８２６６ ０．９０９５ ０．９７７０

CC ０．５５７５ ０．５５７４ ０．５６４９ ０．５６８０ ０．５３８０ ０．４６２４ ０．５１０６ ０．５５４５

SF ０．０１７４ ０．０１８６ ０．０１９７ ０．０１９４ ０．０２１０ ０．０１９１ ０．０２０４ ０．０２１２

Sandpath

EN ６．７６４２ ６．２５２５ ６．５８６６ ６．５４１９ ６．５４１９ ６．７３４８ ６．１１５９ ６．７８９９

SD ２９．８１２ ２２．３５７ ２６．１５９ ２７．９５２ ２７．９５２ ３２．３８５ １８．０７２ ２８．９２１

SSIM ０．９０２２ ０．８１９５ ０．８８８５ ０．８８１１ ０．８８１１ ０．８０１８ ０．７７２３ ０．８９２１

CC ０．４７８０ ０．４７３３ ０．４８５８ ０．４６８１ ０．４６８１ ０．４２８６ ０．４８１６ ０．４７２５

SF ０．０２６８ ０．０２６２ ０．０２６９ ０．０２７３ ０．０２７３ ０．０２７０ ０．０２６９ ０．０２７３

Jeep

EN ７．１４９６ ６．５４７０ ７．１３３１ ６．９９４９ ７．０２４０ ７．２３５８ ６．７９８０ ７．２０３２

SD ３５．９８８ ２３．４３０ ３５．０８０ ３３．６８３ ３５．４２７ ３９．７３８ ２８．６６９ ３８．３４０

SSIM ０．６５１２ ０．５０１８ ０．６４６０ ０．６２８８ ０．６３２２ ０．５８７５ ０．４９７０ ０．６０１９

CC ０．３６４１ ０．３６１７ ０．３６５０ ０．３６７１ ０．３５５３ ０．３１７４ ０．２８１８ ０．３４２８

SF ０．０１３２ ０．０１２９ ０．０１５１ ０．０１５１ ０．０１６１ ０．０１５８ ０．０１５２ ０．０１７０

　　 对 表 ２ 中 的 数 据 进 行 分 析 后 可 知:采 用

DenseNet方法融合得到的图像与源图像的相似度

最高,这源于其在训练网络时引入了生成图像与源

图像的结构相似度作为损失函数的一部分,从融合

的结果也可以看出该方法很好地保留了源图像中的

信息;QD方法的各项指标虽然很高,但从主观的角

０２１０００１Ｇ１０
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度考虑,其丰富的图像信息一部分来源于融合后产

生的光晕和伪影,但并不能说明其真正具有很好的

融合效果;本文的算法和 VSM 方法融合得到的图

像,在图像熵、标准差和空间频率指标上要优于其他

方法,这也证明了本文算法在重建细节层和保留显

著区域方面的优势.但由于本文中的图像是由融合

后的基本层重建而来,损失了源图像本身的一部分

高频信息,且在重建过程中引入了噪声,因此与源图

像的相关性和相似度要略低于其他算法.此外,相
比于传统的融合方法,本文算法以及 DenseNet、

GAN等算法均利用GPU加速运算,缩短了图像融

合所需的时间,这也是深度学习相关方法所具备的

一大优势.程序运行时间对比如图１４所示,可以看

出本文算法的运行速度较快.此外,由于DenseNet
方法在图像融合时提供的是一个端到端的网络,因
此该方法的效率最高.

图１４ 不同算法的程序运行时间对比

Fig．１４ Comparisonofprogramrunningtimeofdifferentalgorithms

５　结　　论

本文提出了一种基于Tikhonov正则化和细节

重建的图像融合方法,首先采用 Tikhonov正则化

将红外图像与可见光图像进行分解,分解出基本层,
计算基本层的特征后采用PCA融合得到低频融合

图像;再针对基本层训练得到一个用于图像细节信

息重建的网络,将融合后的低频图像输入网络后得

到最终的融合结果.实验结果表明,本文提出的算

法保留了源图像中的显著区域,而且重建后的图像

中包含了丰富的高频信息,对不同清晰度的图像具

有很好的鲁棒性,在视觉质量和运行效率上都具有

一定的优势,但在细节重建过程中引入了一些噪声,
如何解决这一问题并进一步提高融合质量是下一步

研究的方向.
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