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基于稀疏特征的红外与可见光图像融合

丁文杉,毕笃彦,何林远,凡遵林,吴冬鹏
(空军工程大学 航空航天工程学院,西安710038)

摘 要:针对传统的红外与可见光图像融合算法提取目标信息不突出的问题,提出一种基于非下采样剪

切波变换和稀疏结构特征的融合方法.首先用非下采样剪切波变换分解源图像;然后通过主成分分析提

取低频子带系数中边缘和轮廓等显著特征,引导低频成分融合规则的设计,同时基于结构信息的稀疏性

指导融合高频子带系数;最后经过非下采样剪切波变换逆变换得到融合后的图像.实验结果表明,该方

法在保留可见光图像背景信息的基础上,突显了红外图像的结构信息,有效提高了融合效果.
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InfraredandVisibleImageFusionBasedonSparseFeature
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Abstract:Sincetheobjectinformationcannotbeextractedefficientlybythetraditionalinfraredand
visibleimagefusionalgorithms,aninfraredandvisibleimagefusionmethodbasedonthenon-subsampled
shearlettransformandsparsestructurefeaturesisproposed.Firstly,thesourceimagesaredecomposed
bythenon-subsampledshearlettransform.Then,benefitfromtheadvantageofprincipalcomponent
analysisonextractingedgeandcontoursignificantfeatures,thefusionruleinlow-frequencysub-bands
coefficientsaremergedbyusingtheprincipalcomponentanalysis-basedapproach.Afterwards,the
sparsenessbasedonstructuralinformationguidesthefusionofhighfrequencysubbandcoefficient.
Finally,theinversenon-subsampledshearlettransformisemployedtoobtainthefusedimage.The
experimentalresultsdemonstratethattheproposedmethodpreservesthebackgroundinformationon
visibleimageandhighlightsthestructuralinformationoninfraredimage,andimprovesfusionresults
effectively.
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0 引言

图像融合是图像处理领域内的重要技术之一,在医学图像[1]、模式识别[2]、遥感[3]、军事[4]等方面有很好

的应用.红外图像根据目标场景散发或反射的热辐射信息成像,图像整体反映目标场景的轮廓特征,基本不

受照明条件的影响.可见光图像根据目标场景光谱反射特性成像,包含了场景的边缘、纹理等丰富的细节信

息,但是受场景照明的影响较大.红外与可见光图像进行融合,可以充分利用其信息的互补性,更加全面、准
确地描述场景信息[5].
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目前,基于变换域的融合算法是红外与可见光图像融合的研究热点,剪切波变换(ShearletTransform,

ST)[6]是图像融合领域中的主流方法.KUTYNIOKG [7]成功把ST用于图像融合;文献[8-11]证明剪切波

滤波器比方向滤波器有更小的支撑基.为了避免ST在移动变化过程中引入人为影响,EASLEYG[12]结合非

下采样拉普拉斯金字塔变换,提出了非下采样剪切波变换(Non-SubsampledShearletTransform,NSST),
并证明NSST比ST有更好的稀疏能力和平移不变性.文献[13]考虑多种区域特征,如区域方差、区域平均

梯度和区域空间频率等定义高频的融合规则;文献[14]采用脉冲耦合神经网络融合高频子带系数,其融合结

果能很好保持源图像的边缘和细节信息;文献[15]利用梯度域的奇异值分解方法,估计低频子带系数的局部

结构信息,并采用基于sigmoid函数的自适应加权平均融合规则,达到提取特征的目的;文献[16]在NSST
高频子带系数融合过程中加入梯度约束,得到较好的融合结果;文献[17]提出在NSST框架内,把脉冲耦合

神经网络(PulseCoupledNeuralNetwork,PCNN)加入融合规则,有效提取图像的梯度特征和信息保留;文
献[18]在NSST框架下提出基于区域双通道单连接脉冲两维神经网络(RegionDual-channelUnitlinking
PulseCoupledNeuralNetworks,RDU-PCNN)和独立分量分析(IndependentComponentAnalysis,ICA)
的红外和可见光融合算法.张宝华[19]利用图像显著性提取源图像的显著区域,以指导红外与可见光图像目

标区域的融合,能突显融合结果的目标和细节信息;文献[20]采用相位一致法提取显著图,引导滤波器计算

低频和显著图的滤波输出,指导融合规则.这些融合算法没考虑NSST系数具有的特性.NSST低频系数反映

了图像的近似特征,近似为0的个数很少,不能稀疏地表示图像的低频信息,不利于提取图像的显著特征;高
频分解各个方向子带系数模值大多为0,具有很好的稀疏性.

鉴于此,本文从NSST的特性出发,利用其稀疏性指导融合保留图像的稀疏特征,提出基于NSST和稀

疏结构特征的红外与可见光图像融合算法.首先通过NSST变换分解源图像,得到高频和低频子带系数;然
后提取低频的轮廓等显著信息,采用主成分分析(PrincipalComponentAnalysis,PCA)思想融合低频子带,
同时为更好保留源图像的结构信息,基于稀疏性指导高频子带系数融合;最后经过shearlet逆变换得到融合

后的图像.

1 剪切波理论

剪切波[21-23]通过构造具有合成膨胀的仿射系统稀疏地表示图像,达到最优逼近原图像的目的,且具有易

于实现的优点.处理二维图像时,描述复合扩张的仿射系统形式为

MAB(φ)= φj,l,k(x)= detA j/2φ(BlAjx-k);j,l∈Z,k∈Z2{ } (1)
式中,Z 表示整数域,φ 是L2(R2)的实数域,A、B 均为2×2可逆矩阵,|detB|=1,j、l、k 分别为分解尺度、
方向参数和平移参数.

对于任意的二维图像信号f ∈R2(
j,l,k

<f,φj,l,k > 2=‖f‖2),MAB(φ)都构成一个Parseval框

架,则称 MAB(φ)元素为合成小波.Aj 表示各向异性矩阵,用于多尺度分解,Bl 是剪切矩阵,用于多方向分

解.本文使用的是一种特殊的Shearlet变换,A=A0=
4 0
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,于是

可以构造出如图1所示的频域剖分图.文献[24]给出MAB(φ)的频率支撑为

suppφ
∧
(0)
j,l,k⊂{(ξ1,ξ2)∶ξ1∈[-22j-1,-22j-4]∪[22j-4,22j-1],ξ

1

ξ2
+l2-j ≤2-j} (2)

可知,每一个φ
∧
(0)
j,l,k支撑条件在大小为22j×2j、方向沿着斜率2-jl的梯形对内.

剪切波具有多分辨率分析的特点,可以在各个尺度、位置和方向上构造紧框架.该梯形形状的基函数能

有效逼近图像的细节信息:基的支撑区间是具有随尺度变化的不同高宽比和不同方向的梯形结构,能够用较

少的分解系数来有效表示二维图像中具有方向性和各向异性的特征.如图2,高频子带能很好地表达源图像

在各个方向的细节信息,具有良好的稀疏性,高频子带中包含了源图像中显著性的特征信息.本文利用

NSST的高频系数的稀疏特性引导融合,突出图像的特征信息.
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图1 剪切波的频域剖分

Fig.1 Structureofthefrequencytilingbytheshearlet

图2 NSST分解

Fig.2 ExampleoftheNSST

2 融合算法

本文提出的融合算法结构如图3.

图3 融合算法整体框架

Fig.3 Wholeframeworkofthefusionmethod

2.1 低频融合规则

剪切波变换域的低频子带系数包含了源图像主要能量,反映了源图像的大致轮廓.在融合低频子带时,
现有融合算法一般考虑低频成分的灰度绝对值或能量大小引导其融合准则,导致融合结果存在边缘模糊和

特征不明显的现象.分析其原因,虽然低频成分属于剪切波系数,但其本质仍属于空间域,即像素点之间存在
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很强的相关性.因此,在使用低频成分的融合准则时,需要解决低频子带系数相关性强的问题.
主成分分析方法借助于正交变换将分量相关性强的向量变成不相关的向量,同时能提取分量主要的成

分和特征.因此,在低频融合中需要减少边缘模糊,突出低频中显著信息.本文引入PCA变换,引导低频成分

的融合准则,突出低频子带系数的轮廓等特征信息.
PCA原理是利用Karhunen-Loeve(K-L)变换在测量空间中找到一组正交向量,这组数据能最大地表示

出数据的方差,将原模式矢量从原来的n 维空间投影到这组正交矢量张成的m 维子空间上(通常m≪n),其
投影系数构成原模式的特征矢量,从而完成维数的压缩和特征提取.利用K-L变换抽取图像的主要成份,构
成特征空间,保留了源图像中的主要分类.特征空间是最小均方误差意义下的最优正交变换,对应正交矩阵

的各个基向量是PCA的最优投影方向.因此,在最优投影方向上对数据进行投影,将得到互不相关的各主分

量,突出图像主要能量信息差异,达到突显轮廓、边缘等结构信息.
具体的低频融合规则为:

1)设源图像A、B的低频子带分别为LA和LB,其尺寸大小为 M×N,采用7×7的窗口分块采集LA和

LB,得到49×[(M-6)(N-6)]尺寸的两个矩阵αA 和αB;

2)从矩阵αA 和αB 中随机抽取M·N
2

个列向量组成样本集L,得到其49×49维的协方差矩阵C,C=
1
N


N

i=1

[(L-L
-
)(L-L

-
)T],其中L

-

=
1
N 

N

i=1
L,获取样本集L 的特征向量构成正交矩阵T;

3)PCA方法本质是计算图像协方差矩阵的特征值和特征向量,根据特征值的大小对特征向量排序,对
应越大特征值的特征向量更能反映出图像的特征,特征值越大图像信息越丰富.在正交矩阵T 指示的最优投

影方向上,得到αA 和αB 的投影为T·αA 和T·αB,两者中取大作为融合图像的投影,表述为

F=
T·αA, ifαA≥αB

T·αB, ifαA<αB
{ (3)

4)最后将投影F 与矩阵T 转置相乘,得到融合后的低频子带系数LF.
2.2 高频融合规则

传统的高频子带融合规则大多采用“绝对值取大”和权重平均,导致源图像的冗余信息丢失或者引入人

为干扰效应等缺点.近几年学者在 NSST高频子带系数中,采用像素点之间或者局部能量之间的梯度、

PCNN和显著性等提取高频特征.由于NSST高频方向子带的稀疏性,源图像的显著特征在同一尺度所有方

向子带系数上都具有较大的值,而非显著特征对应的系数模值几乎为零.为充分利用剪切波高频系数具有稀

疏性的特性,基于高频子带系数的稀疏性指导高频融合规则,突显源图像的曲线、边缘等几何结构.
2.2.1 高频融合分析

神经生物学指出,人类视觉系统的神经元对外界输入的图像刺激并不是全部响应,只有少量神经元响应

外界刺激.文献[25]证明高频系数具有明显的稀疏性,并用稀疏模型表达高频子带的结构特征.稀疏表示即

把信号建模为字典中基本信号的稀疏线性组合.字典的基本信号称为原子,稀疏线性组合的系数向量称为稀

疏系数向量,模型表达为[26-27]

  min‖θ‖0 s.t. I=Dθ (4)
式中,I为高频子带系数,D 为字典,θ 为稀疏系数

向量.
兼顾稀疏表示过程的算法复杂度和重构信号的

误差,文献[28]分析得出图像块尺寸为8×8较为合

适.KSVD(K-meansSingularValueDecomposition)是
一种经典的字典训练算法,依据误差最小原则对误

差项进行SVD分解,选择使误差最小的分解项作为

更新的字典原子和对应的原子系数,经过不断地迭

代从而得到优化的解,能达到很好的训练效果,表示

了图像的稀疏特征[29].利用滑动窗技术从红外与可
图4 训练字典

Fig.4 Traineddictionary
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见光图像所有高频子带图像中采集8×8的图像学习样本δA,其维度为64×[(M-7)(N-7)],利用KSVD
字典训练方法获取字典D.从图4描述的训练字典发现,字典中原子确实能提取源图像高频子带图像中稀疏

的结构特征.因此,图像经过NSST分解后的高频成分包含不同尺度不同方向的信息,而稀疏表示能提取输

入图像的不同尺度不同方向的稀疏特征.
  分析图像卷积运算过程:卷积核跟相同尺寸的

图像块进行相应位置的元素相乘再求和,其和值作

为图像块中心位置的新像素值.即卷积过程是计算

翻转的卷积核与对应图像块的相似性,两者越相近,
其卷积值越大.例如,被计算图像块在45°的方向上

有边缘,它与256个原子相卷积,将会与256个原子

中45°方向的原子有最大值,即计算图像块与在该

方向的原子最相似.因此,将图像块与256个原子卷

积的最大值作为图像块的特征值.将训练字典的原

子作为卷积核,与图像的稀疏系数矩阵卷积,可提取

稀疏特征,即

max
256

i=1
DiδA=max

256

i=1
θAi (5)

式中,Di为字典D中某一个原子,θAi为稀疏系数矩
图5 高频稀疏结构响应图

Fig.5 Sparsestructurediagramofhighfrequency

阵θA的第i行系数,max操作是为选取与输入图像块相似度最高的稀疏卷积核.以红外图像为例,获取图像

学习样本与字典卷积结果的最大值,即表达该图像样本的结构特征,得到如图5所示的高频稀疏结构响

应图.
2.2.2 高频融合权重

为使融合后图像C尽可能地同时保持两个源图像中高频子带图像的稀疏特征,定义目标函数

max{β‖θC-θA‖22+λ‖θC-θB‖22} (6)
式中,λ、β为约束因子,θA、θB 和θC 分别表示高频中红外图像A、可见光图像B和融合图像的稀疏系数矩阵.

式(6)具有全局最优解,可以直接用求导获取最优解,即

θC=β
θA+λθB
β+λ

= β
β+λ

θA+
λ

β+λ
θB (7)

从式(7)可知,当β为0时,融合图像特征为可见光图像的高频稀疏结构特征,β越大,融合图像特征越

接近红外图像的高频稀疏特征;当λ为0时,融合图像特征为红外图像的高频稀疏结构特征,λ越大,融合图

像越接近可见光图像的高频稀疏特征.由图5提取的图像稀疏特征和式(5)描述的稀疏特征,分别将稀疏字

典提取的红外稀疏特征响应图和可见光稀疏特征响应图定义为约束因子λ和β.
因此,利用稀疏表达提取高频子带系数的稀疏结构特征,定义高频子带系数的融合规则为

FH(x,y)=

IA(x,y)           λ=0orβ→¥

β
β+λ

×IA(x,y)+
λ

β+λ
×IB(x,y)  else

IB(x,y)           β=0orλ→¥

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(8)

最后,利用稀疏字典将融合的稀疏系数重构为剪切波变换域的高频子带图像,实现各尺度系数的重构.

3 实验结果与分析

为了验证所提算法的有效性,进行 Road、Road2、Steamboat、T2四组图像的对比实验,实验图像从

ImageFusionToolbox[30]获得.为了与其他方法进行比较,采用了5种不同的融合算法:基于主成分分析融

合算法(PCA)[31],小波域稀疏表达融合算法(DWT-SR)[32],轮廓波域稀疏表达融合算法(NSCT-SR)[33],
剪切波融合算法(NSST)[34],稀疏表达融合算法(SR)[35].实验平台为 MATLAB2016a(处理器为Corei3,
主频为3.5GHz,内存为8GB).
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3.1 主观评价

图6~9分别显示了不同算法的融合结果,图(a)~(h)分别为红外图像、可见光图像、PCA融合结果、SR
融合结果、DWT-SR融合结果、NSCT-SR融合结果、NSST融合结果和本文算法的融合结果.

图6 Road融合结果

Fig.6 FusionresultforRoadimages

图7 Road2融合结果

Fig.7 FusionresultforRoad2images

  由图6~9可知,每种融合算法都能在保持源图像重要信息的同时提取目标信息.空间域的PCA和SR
融合方法直接利用红外与可见光图像融合.PCA融合结果保留的红外信息较多,可见光图像的背景信息较

少;SR融合结果对比度差,影响人眼观测.空间域融合算法不能对图像进行多分辨率分析,容易丢失空间信

息.变换域的DWT、NSCT和NSST的融合结果对比度较好,但DWT与NSCT融合结果包含过多的红外背

景信息,DWT融合结果的边缘不清晰,其原因是小波变换只能表示图像的“点”奇异信息而不能很好地表示

边缘等高维信息;轮廓波变换融合结果的边缘出现了明显伪影现象,其原因是轮廓波缺少平移不变性.与SR
相比,本文方法结果更符合人眼视觉;与NSST算法相比,本文方法有更好的对比度,结构信息丰富清楚,其
原因是本文在融合规则中引入稀疏特征,保持图像的稀疏结构信息.通过主观实验对比发现,本文算法在光

谱信息、热目标信息、丰富的背景信息和视觉对比度等各方面具有最佳的视觉效果,适合红外与可见光图像

融合.
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图8 Steamboat融合结果

Fig.8 FusionresultforSteamboatimages

图9 T2融合结果

Fig.9 FusionresultforT2images

3.2 客观评价

为了客观定量地分析不同算法的融合结果,采用信息熵(E)、图像清晰度(Q)、互信息(MI)[36]、边缘信

息保留值Qe
[37]和结构相似度SSIM[38]等指标进行评价.对比融合结果见表1.

表1 融合结果的客观评价

Table1 Objectiveevaluationoffusionresults

Imageset Method E Q MI Qe SSIM
PCA 6.6666 3.7853 2.1115 37.3245 0.6202
SR 6.7713 5.5213 1.9764 45.5147 0.54053

Road DWT-SR 6.6906 5.2886 1.756 49.2124 0.61516
NSCT-SR 6.8457 4.6564 2.3463 52.1475 0.61164
NSST 6.7317 3.9562 2.0498 40.3531 0.61307
Proposed 6.9187 6.2872 2.3227 57.0594 0.62134
PCA 7.2259 5.0518 1.9406 50.8925 0.53068
SR 7.3194 8.1628 2.3957 77.9572 0.57756

Road2 DWT-SR 7.3456 7.6956 1.3047 75.3823 0.61115
NSCT-SR 7.3369 8.0705 1.445 79.8595 0.6127
NSST 7.2672 5.3225 1.9612 54.2368 0.63006
Proposed 7.5067 16.1189 2.2209 57.0594 0.63701
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PCA 5.7647 1.8528 2.5076 15.584 0.81398
SR 6.5767 3.1015 2.501 20.1171 0.65661

Steamboat DWT-SR 6.5179 2.8582 2.2464 23.3493 0.80771
NSCT-SR 5.772 3.2277 2.0393 28.456' 0.74974
NSST 5.821 1.8151 2.5317 26.1464 0.81777
Proposed 6.7105 3.3034 2.5831 35.0813 0.82275
PCA 7.3751 2.7084 2.3312 27.0499 0.6506
SR 7.0528 3.5019 1.2991 34.7988 0.52167

T2 DWT-SR 7.3725 3.9609 1.5606 38.6278 0.64423
NSCT-SR 7.3297 4.5698 1.2475 46.2486 0.59739'
NSST 7.4 3.9299 2.5964 39.5972 0.67108
Proposed 7.4155 5.9691 2.6561 55.2053 0.67983

  图像的信息熵主要用来衡量一幅图像的信息量的大小,在缺乏标准参考图像的情况下,这一指标能够较

好地反映图像质量,表达式为

E=-
L-1

l=0
Pllog2Pl

图像清晰度表达式为

Q=
1

M ×N
M

i=1

N

j=1
D2

x(i,j)+D2
y(i,j)

式中,Dx(i,j)=D(i,j)-D(i+1,j)和Dy(i,j)-D(i,j+1)
互信息计算了从源图像中转移的信息量的多少,值越大,表明融合图像信息量更加丰富,表达式为

MIx,f=
x,f

PX,F(x,f)log
PX,F(x,f)

PX(x)PF(f)
MI=MIA,F+MIB,F

边缘质量的计算考虑了源图像和融合图像的边缘质量,即

QE=

∀m,n

Qin,fu
m,n win

m,n +Qvi,fu
m,n wvi

m,n


∀m,n

win
m,n +wvi

m,n

结构相似度首先计算融合图像与两源图像的结构相似度,再计算两种结构相似度的均值得到SSIM,即

SSIM X,F=
x,f

2μxμf +C1

μ2
x +μ2

f +C1
·2σxσf +C2

σ2xσ2f +C2
·σxf +C3

σxσf +C3

SSIM=(SSIMA,F+SSIMB,F)/2
从表1可以发现,在E、Q、Qe 和SSIM评价指标方面,本文算法融合结果最优,尤其是在Steamboat和

T2融合结果中存在明显的优势.本文算法处理Road和Road2的融合结果在 MI指标上仅次于五种对比算

法的某一种算法.
融合框架和融合规则共同影响着融合过程中耗费的计算时间,四组实验的平均计算时间见表2.

表2 融合计算时间

Table2 Thetimeoffusion
Method PCA SR DWT-SR NSCT-SR NSST Proposed
Time/s 8.605 24.5721 18.0799 19.3612 3.1611 19.73855

  结合主观评价和客观评价分析几种融合算法,基于变换域融合算法的性能优于基于空间域的融合算法;
在DWT和NSCT域,稀疏模型表示图像低频成分,只能提取低频的稀疏信息.本文算法在低频成分采用

PCA突出低频的结构信息;在高频成分利用红外与可见光图像的稀疏性突显高频结构信息,其融合结果的

目标信息更突出,且适合人眼观测.

4 结论

本文结合PCA和SR的优点,提出了一种有效的红外与可见光图像融合算法.红外与可见光图像经
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NSST分解后,采用PCA指导低频成分融合规则,以突出低频成分中重要的特征;为了突显高频的稀疏结构

信息,利用红外与可见光图像的稀疏性引导高频子带系数融合.实验结果表明,本文提出的算法能很好地实

现图像融合的视觉效果,且取得较好的客观质量评价.
参考文献
[1] BHATNAGARG,WU Q MJ,LIUZheng.Anewcontrastbasedmultimodalmedicalimagefusionframework[J].

Neurocomputing,2015,157:143-152.
[2] MAJia-yi,ZHAOJi,MAYong,etal.Non-rigidvisibleandinfraredfaceregistrationviaregularizedgaussianfields

criterion[J].PatternRecognition,2015,48(3):772-784.
[3] CHENChen,LIYe-qing,LIUWei,etal.Imagefusionwithlocalspectralconsistencyanddynamicgradientsparsity[C].

IEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecognition,2014:2760-2765.
[4] LIYan-sheng,TAO Chao,TAN Yi-hua,etal.Unsupervisedmultilayerfeaturelearningforsatelliteimagescene

classification[J].IEEEGeoscienceandRemoteSensingLetters,2016,13(2):157-161.
[5] MAHYARIA,YAZDIM.Panchromaticandmultispectralimagefusionbasedonmaximizationofbothspectraland

spatialsimilarities[J].IEEETransactionsonGeoscienceandRemoteSensing,2011,49(6):1-10.
[6] EASLEYG,LABATED,LIM W.Sparsedirectionalimagerepresentationsusingthediscreteshearlettransform[J].

AppliedandComputationalHarmonicAnalysis,2008,25(1):25-46.
[7] KUTYNIOKG,LABATED.Constructionofregularandirregularshearletframes[J].JournalofWaveletTheoryand

Applications,2007,1(1):1-12.
[8] GUOKang-hui,LABATED.Optimallysparsemultidimensionalrepresentationusingshearlets[J].SiamJournalon

MathematicalAnalysis,2008,39(1):298-318.
[9] GUOKang-hui,LABATED,LIM W,Edgeanalysisandidentificationusingthecontinuousshearlettransform[J].

AppliedandComputationalHarmonicAnalysis,2009,27(1):24-46.
[10] MIAOQi-guang,SHICheng,XUPeng-fei,etal.Anovelalgorithmofimagefusionusingshearlets[J].Optical

Communications,2011,284(6):1540-1547.
[11] MIAOQi-guang,XUPeng-fei,LIUTian,etal.Linearfeatureseparationfromtopographicmapsusingenergydensity

andsheartransform[J].IEEETranscationsonImageProcess,2013,22(4):1548-1558.
[12] EASLEYG,LABATED,LIM WQ.Sparsedirectionalimagerepresentationusingthediscreteshearlettransforms[J].

AppliedandComputationalHarmonicAnalysis,2008,25(1):25-46.
[13] LIUXuan,ZHOU Yue,WANG Jia-jun.Imagefusionbasedonshearlettransform andregionalfeatures[J].

InternationalJournalofElectronicsCommunications,2014,68(6):471-477.
[14] SINGHS,GUPTAD,ANANDRS,KUMARV.NonsubsampledshearletbasedCTandMRmedicalimagefusion

usingbiologicallyinspiredspikingneuralnetwork[J].BiomedicalSignalProcessingandControl,2015,18:91-101.
[15] YIN Ming,LIUWei,ZHAOXia,etal.Anovelimagefusionalgorithmbasedonnonsubsampledshearlettransform[J].

Optik,2014,125(10):2274-2282.
[16] LIUXin-bing,MEIWen-bo,DUHu-qian.Structuretensorandnonsubsampledshearlettransformbasedalgorithmfor

CTandMRIimagefusion[J].Neurocomputing,2017,235:131-139.
[17] KONG Wei-wei,ZHANGLong-jun,LEIYang.Novelfusionmethodforvisiblelightandinfraredimagesbasedon

NSST–SF–PCNN[J].InfraredPhysics& Technology,2014,65(7):103-112.
[18] LIUZhan-wen,FENGYan,ZHANGYi-fan,etal.AfusionalgorithmforinfraredandvisibleimagesbasedonRDU-

PCNNandICA-basesinNSSTdomain[J].InfraredPhysics& Technology,2016,79:183-190.
[19] ZHANGBao-hua,LUXiao-qi,PEIHai-quan,etal.Afusionalgorithmforinfraredandvisibleimagesbasedonsaliency

analysisandnon-subsampledShearlettransform[J].InfraredPhysics& Technology,2015,73:286-297.
[20] LIUZhan-wen,FENGYan,CHENHang,etal.Afusionalgorithmforinfraredandvisiblebasedonguidedfiltering

andphasecongruencyinNSSTdomain[J].OpticsandLasersinEngineering,2017,97:71-77.
[21] GUOKang-hui,KUTYNIOKG,LABATED.Sparsemultidimensionalrepresentationsusinganisotropicdilationand

shearoperators[C].WaveletsandSplines,NashboroPress,Nashville,TN,2006,189-201.
[22] GUOKang-hui,KUTYNIOKG.OptimallySparsemultidimensionalrepresentationusingshearlets[J].SIAMJournal

onMathematicalAnalysis,2007,39(1):298-318.
[23] EASLEYG,LABATED,LIM W.Sparsedirectionalimagerepresentationusingthediscreteshearletstransform[J].

AppliedandComputationalHarmonicAnalysis,2008,25(1):25-46.
[24] XIAO Yang,XIAO Tan,HU Shao-hai,etal.Two-dimensionalhybridtransform (DCT-DWT)for2-Dsignal

processing[C].ICSP2006,Beijing,IEEEPress,2006:247-250.
[25] HANBin,KUTYNIOK G,SHENZuo-wei.AdaptivemultiresolutionanalysisstructuresandShearletsystems[J].

SIAMJournalonNumericalAnalysis,2011,49(5):1921-1946.
[26] DONOHOD.Compressedsensing[J].IEEETransactionsonInformationTheory,2006,52(4):1289-1306.

9-2000190



光 子 学 报

[27] CANDÈSE,WAKINM.Anintroductiontocompressivesampling[J].IEEESignalProcessingMagazine,2008,25
(2):21-30.

[28] YANGBin,LIShu-tao.Multifocusimagefusionandrestorationwithsparserepresentation[J].IEEETransactionson
InstrumentationandMeasurement,2010,59(4):884-892.

[29] DONOHOD.Formostlargeunderdeterminedsystemsoflinearequationstheminimal11-normsolutionisalsothe
sparsestsolution[J].CommunicationsonPureandAppliedMathematics.2006,59(6):797-829.

[30] [EB/OL].[2018-04-02].http://www.imagefusion.org/
[31] PANYu,SUN Quan-sen,XIA De-sen.ImagefusionframeworkbasedondecompositionofPCA[J].Computer

Engineering,2011,37(13):210-213.
[32] PAJARESG,MANUELJ.Awavelet-basedimagefusiontutorial[J].PatternRecognition,2004,37:1855-1872.
[33] YANRuo-mei,SHAOLing,LIUYan.Nonlocalhierarchicaldictionarylearningusingwaveletsforimagedenoising[J].

IEEETransactionsonImageProcess,2013,22(12):4689-4698.
[34] EASLEYG,LABATED,LIM W.Sparsedirectionalimagerepresentationusingthediscreteshearlettransforms[J].

AppliedandComputationalHarmonicAnalysis,2008,25(1):25-46.
[35] YANGBin,LIShu-tao.Multifocusimagefusionandrestorationwithsparserepresentation[J].IEEETransactionson

InstrumentationandMeasurement,2010,59(14):884-892.
[36] QUGui-hong,ZHANGDa-li,YANPing-fan.Informationmeasureforperformanceofimagefusion[J].Electronics

Letters,2002,38(7):313-315.
[37] PIELLAG,HEIJMANSH.Anewqualitymetricforimagefusion[C].Proceedings2003InternationalConferenceon

ImageProcessing,2003:III-173-III-176.
[38] YHANGCui,ZHANGJian-qi,WANGXiao-rui,etal.Anovelsimilaritybasedqualitymetricforimagefusion[J].

InformationFusion,2008,9(2):156-160.

  Foundationitem:TheNationalNaturalScienceFoundationofChina(No.61701524).
  引用格式:DING Wen-shan,BIDu-yan,HELin-yuan,etal.InfraredandVisibleImageFusionBasedonSparseFeature[J].Acta

PhotonicaSinica,2018,47(9):0910002
丁文杉,毕笃彦,何林远,等.基于稀疏特征的红外与可见光图像融合[J].光子学报,2018,47(9):0910002

01-2000190


