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MS-ADoG域结合 ReNLU与VGG-16的矿井
双波段图像融合算法

孙继平，范伟强
（中国矿业大学（北京）机电与信息工程学院，北京 100083）

摘 要：为满足矿井视频监控需求，针对现有图像融合算法获取的融合图像存在伪目标、模糊目标、晕

光遮挡目标等问题，提出了一种基于多尺度和自适应高斯差分变换，结合修正非线性单元和 VGG-16
的矿井双波段图像融合算法。设计了基于多尺度和自适应高斯差分变换的源图像分解模型，将红外和

可见光图像分解为基础图像和细节图像；构造了一种修正非线性单元函数，使红外基础图像的权值随

可见光基础图像的灰度自动调节，并采用“加权平均”的基础图像融合策略，以获得消除光源干扰的融

合基础图像；利用预训练的VGG-16网络模型提取细节图像的 4层网络深度特征，获取 4对具有不同网

络深度特征的融合图像后，通过“极大值选择”方法得到融合细节图像；对融合基础图像和融合细节图

像进行重构，获取最终的融合图像。实验结果表明：所提算法能够消除矿井下人工光源干扰，得到场景

清晰、特征显著的融合图像，更符合人的视觉特性；同时，改善了异源图像的融合效率，有利于图像的进

一步分析处理。与其他典型算法相比，该算法鲁棒性好，克服了传统算法难以提取图像深度特征的缺

点，更易于消除光源干扰，获得更加全面、可靠和丰富的场景信息。
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0 引言

煤炭是我国最主要的一次能源［1］。煤炭行业是高危行业，瓦斯、水、火、冲击地压、顶板、机电、运输等事

故困扰着煤矿安全生产［2-3］。减少煤矿井下作业人员是煤矿安全生产的有效措施，是现代化煤矿的发展方

向［4］。视频监控是煤矿井下少人和无人作业的必然选择［5-6］。矿用可见光（Visible，VIS）视频监控的图像具

有分辨率高、色彩信息丰富的优点，但易受到人工光源（如矿灯、巷道灯、车灯等）干扰［3，7］，导致图像探测器出

现“光致饱和”和“图像串扰”，进而造成可见光图像中出现大面积亮斑和晕光等现象［8-9］。矿用远红外（Far
Infrared，FIR）视频监控的图像抗干扰能力强，易于捕获暗环境或遮蔽后的热目标［10］，但存在色彩单一、细节

信息严重缺失、视觉效果不理想等问题［3，7］。基于 VIS和 FIR图像优势互补的异源图像融合技术，可有效提

高低照度或复杂光照环境下目标与背景的信息［11-12］，但无法消除矿井可见光图像的大面积亮斑和晕光。因

此，解决视频监控中的伪目标、模糊目标、光晕掩藏目标等问题，提升视频图像质量，是矿井图像智能分析和

地面远程监视亟待解决的问题。

近年来，国内外学者对不同谱段的图像融合技术进行了研究［13-14］，并且在遥感监测、国防建设、工业视

觉、医学诊断等领域得到了广泛应用［15］，但其在矿井视频监控的图像应用方面却鲜有报道。目前，图像融合

方法主要包括基于空间域［16］、变换域［16］、稀疏表示［17］、深度学习［18］的图像融合。其中，基于空间域的图像融

合策略，如：Independent Component Analysis（ICA）［19］、Intensity Hue Saturation（IHS）［20］、YUV［21］、Brovery
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Transform［22］、Gram-Schmidt［23］算法等，执行效率高，能够保留红外目标信息及可见光细节特征，但在融合过

程中易引入红外热噪声并出现伪影现象。基于变换域的图像融合策略中，已广泛采用的 DWT、Contourlet
变换、Curvelet变换不具有平移不变性［24］，导致融合图像易出现伪吉布斯现象，影响图像的视觉效果。Non-
Subsampled Contourlet Transform（NSCT）、Non-Subsampled Shearlet Transform（NSST）、非下采样双树复

轮廓波变换等具有平移不变性，但存在图像融合过程耗时长、运算效率低等缺陷［11，25-26］。基于稀疏表示的图

像融合需要根据先验知识构造过完备字典和稀疏系数表示模型，计算过程复杂，模型具有较大局限性［17-18］。

基于深度学习的图像融合具有提取源图像深层特征的优点，但存在卷积网络层数多，深度特征提取效率低，

以及特征融合过程复杂等缺点。

针对上述图像融合方法存在的问题，本文构建了基于多尺度和自适应高斯差分（Multi-scale and
Adaptive Difference of Gaussian，MS-ADoG）的源图像分解模型，并通过该分解模型将源图像分解为基础图

像和细节图像，设计了基于修正非线性单元（Rectified Non-Linear Units，ReNLU）的基础图像融合规则，使

FIR基础图像的权值随 VIS基础图像的灰度自动调节；采用预训练的 VGG-16神经网络模型提取细节图像

的多层深度特征，并根据不同层的深度特征构造对应的显著图，利用池化反运算和加权融合策略，获取具有

不同深度特征的融合图像，并通过“极大值选择”策略得到融合细节图像；将融合的基础图像和细节图像进

行重构，得到消除光源干扰和场景清晰、特征显著的融合图像。

1 图像融合算法基础

基于变换域的融合图像具有细节信息丰富、视觉效果好等优点，实际应用较多。该融合算法首先采用

变换函数对 FIR和 VIS图像进行多尺度分解，接着设计不同的融合策略对各层次的子图像进行融合，最后

利用逆变换函数获取融合图像。基于高斯拉普拉斯变换的 FIR与VIS图像融合框架如图 1所示。

基于深度学习的图像融合技术以 FIR和 VIS图像的深度特征作为一种显著特征，用于重构融合图像。

首先，利用卷积神经网络获取 FIR和VIS图像的深度特征；接着，采用特定的融合规则对同一深度的显著特

征进行融合［27］；最后，对不同深度的融合特征图进行重构，获取融合图像。采用预训练的VGG-16神经网络

进行图像融合，对应的图像融合框架如图 2所示。

图 1 基于高斯拉普拉斯变换的 FIR与VIS图像融合框架

Fig. 1 Framework of FIR and VIS image fusion based on Laplace of Gaussian transform
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2 双波段图像融合算法

2.1 基于MS-ADoG的源图像分解模型

根据高斯拉普拉斯理论［28］和矿井复杂光照环境下的成像特点［29］，通过高斯核函数对 FIR和VIS源图像

Ik（k=1时，表示 FIR图像；k=2时，表示VIS图像）进行多尺度模糊变换，并且构造MS-ADoG函数替代高斯

拉普拉斯函数，使其获取最稳定的基础图像 I bk 和细节图像 I dk，以及实现对VIS图像中光源干扰区域与细节特

征分离的目的。2D源图像的高斯模糊变换定义为

I bk ( x，y，σ )= G ( x，y，σ ) ∗Ik( x，y) （1）

式中，I bk ( x，y，σ )为源图像 Ik经过高斯模糊变换后的基础图像，G ( x，y，σ )为模糊度可调的高斯核函数，σ为高

斯核函数的标准差，其值越大，基础图像的模糊度越高，Ik（x，y）为源图像 Ik在位置（x，y）处的像素值，*表示

卷积。

假设 2D高斯模板大小为（2r+1）×（2r+1），则模板上像素 Ik（x，y）对应的高斯核函数为

G ( x，y，σ )= ∑
β=-r

r

∑
α=-r

r

exp
-é
ë

ù
û( )x+ β

2
+ ( )y+ α

2

2σ 2
（2）

式中，r为高斯核半径，用于控制高斯模板的大小。

由式（2）可知，高斯核函数采用无差别模式模糊图像的所有边缘。当 σ较小，r过大时，高斯模糊后图像

平滑度低，且易出现高斯模板边缘区域的值为 0，造成计算资源的过度耗费；当 σ较大，r过小时，高斯模糊后

图像平滑度高，但高斯模板易产生截断，造成 I bk 中包含部分细节特征。因此，正确选择参数 σ和 r的取值，不

仅能够提高图像融合效率，而且可以产生最稳定的 I bk 和 I dk。

经过大量试验数据分析可知，高斯核函数的标准差 σ与核半径 r之间存在非线性关系，通过非线性拟合

获取拟合函数，即

图 2 基于VGG-16的 FIR与VIS图像融合框架

Fig.2 Fusion framework of FIR and VIS image based on VGG-16
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σ= 0.0039r 2 + 0.1044r+ 0.0102 （3）
由式（1）~（3），以及不同 σ和 r的高斯核函数与源图像卷积，构建自适应高斯差分函数，以获取源图像的

细节图像，即

I
-d
k ( x，y)= I bk ( x，y，σ2)- I bk ( x，y，σ1)= [G ( x，y，σ2)- G ( x，y，σ1) ] ∗Ik( x，y) （4）

式中，I
-d
k ( x，y)为采用自适应高斯差分函数得到的细节图像，σ1、σ2为高斯核函数的任意标准差，分别由高斯核

半径 r1和 r2确定，其中 σ1<σ2。
经过自适应高斯差分函数得到的 I

-d
k，其细节特征明显，但存在边缘伪影现象，且不能很好地实现图像空

间重叠特征的有效分离。为此，采用单位阶跃函数消除 I
-d
k 的边缘伪影，并采用MS-ADoG函数进行高斯模

糊变换，获取图像空间重叠特征分离的 I bk。则第 n尺度下的细节图像 I dk，n为

I dk，n ( x，y)= I bk，n- 1 ( x，y，σn- 1)- I bk，n ( x，y，σn) （5）
式中，σn- 1、σn分别为第 n−1尺度和第 n尺度下的高斯标准差，I bk，n- 1、I bk，n分别为第 n−1尺度和第 n尺度下的

基础图像，I dk，n为第 n尺度下的细节图像。

由式（5）得到多尺度分解和消除边缘伪影的基础图像 I bk 和细节图像 I dk，即

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

I bk ( )x，y = I bk，n ( )x，y，σn

I dk ( )x，y =∑
n= 1

S

[ ]fus ( I dk，n ( )x，y ) I dk，n ( )x，y
（6）

式中，fus为单位阶跃函数［30］，S为高斯模糊变换的尺度数。

基于MS-ADoG的源图像分解模型将配准的源图像 Ik分解为基础图像 I bk 和细节图像 I dk（如图 3所示）

后，需分别采用不同的融合策略对 I bk 和 I dk 进行图像融合。由于 I bk 表示图像的近似分量，反映视场的概貌特

征；I dk 表示图像的细节分量，表达图像边缘、纹理等细节信息，也是人眼识别和机器视觉最敏感的部分［31］。因

此，选择 I bk 和 I dk 的融合规则对于图像融合质量至关重要。

2.2 基于ReNLU的基础图像融合规则

由图 3可知，矿井下VIS图像的光源干扰部分集中于可见光基础图像（VIS基础图像）中，并且在光源干

图 3 VIS图像、基础图像和细节图像

Fig. 3 VIS image，basic image and detailed image
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扰部分无任何有效的场景信息。为提高矿井下融合图像的整体对比度和信息丰富度，对 I bk 的融合策略要以

消除 VIS基础图像中光源干扰部分为目的。鉴于此，根据光源干扰部分的灰度明显大于非光源干扰部分，

并且灰度值逐渐增大至趋近于恒常数的特点，提出了基于 ReNLU函数的基础图像融合规则，使远红外基础

图像（FIR基础图像）的权值随 VIS基础图像的灰度自动调节。其主要融合思想为：在非光源干扰部分采用

恒定权值方法实现VIS基础图像和 FIR基础图像的信息融合；在光源干扰部分采用非恒定权值方法对两者

进行融合，且随着干扰光源的灰度逐渐增大，FIR基础图像对应的信息所占权重逐渐增大，VIS基础图像对

应的信息所占权重逐渐减小，当干扰光源中心区域对应的灰度趋于恒常数时，FIR基础图像对应的信息所占

权重趋近于 1，VIS基础图像对应的信息所占权重趋近于 0，进而在融合后图像中消除光源干扰区域。构造

的 ReNLU函数为

W b
IR ( x，y)=

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

w I b2 ( )x，y < T

aI b2 ( )x，y
3
+ bI b2 ( )x，y

2
+ cI b2 ( )x，y + d I b2 ( )x，y ≥ T

（7）

式中，W b
IR ( x，y)为 FIR基础图像 I b1 在位置（x，y）处的权值，I b2 ( x，y)为 VIS基础图像 I b2 在位置（x，y）处的灰

度，w为任意权值，T为 I b2 光源干扰部分与非光源干扰部分的临界值，a、b、c、d为任意常数。

由于矿井下环境光照条件复杂多变，临界值为非恒常数。为此，通过 OTSU算法［32］自适应地获取临界

值 T。同时，由式（7）可知，临界值 T将 ReNLU函数划分为线性函数段和非线性函数段，为保证所构造函数

的连续性和平滑性（函数可导性），ReNLU函数需满足条件

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

aT 3 + bT 2 + cT+ d= w
aImax 3 + bImax 2 + cImax + d= 1
3aT 2 + 2bT+ c= 0
3aImax 2 + 2bImax + c= 0

（8）

式中，Imax为VIS基础图像中像素的最大值。

当w和 Imax已知时，通过式（8）求得 ReNLU函数中 a、b、c、d的数值。为了尽可能保留红外目标区域信息

及可见光背景细节，并抑制可见光光源干扰区域，w取 0.5。则 ReNLU函数关系如图 4所示。

由图 4可知，当 I b2 小于临界值 T时，即不存在干扰光源区域，FIR基础图像的W b
IR等于w，即融合后图像

能够最大程度地保留 I b1 和 I b2 的有用信息；当 I b2 大于临界值 T时，即存在干扰光源区域，FIR基础图像的W b
IR

随着 I b2 的灰度逐渐增大直至趋近于 1，即随着干扰光亮度的逐渐增大，融合后图像中 I b1 的信息占比越来越

大，I b2 的信息占比越来越小，进而可有效去除光源干扰区域。进一步表明，提出的基础图像融合规则可实现

FIR基础图像的权值随VIS基础图像的光源干扰强度自适应调节，进而提高融合算法的鲁棒性。

结合式（7）、（8）求得 I b2 的权值（1-W b
IR）。根据 I b1 的权值W b

IR与 I b2 的变化规律，对基础图像采用“加权平

均”融合策略，得到消除 I b2 光源干扰部分后的融合基础图像 F b( x，y)，即
F b( x，y)=W b

IR ( x，y) I b1 ( x，y)+ (1-W b
IR ( x，y) ) I b2 ( x，y) （9）

图 4 权值w与临界值 T的函数关系

Fig.4 The functional relationship between the weight w and the critical value T
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式中，F b( x，y)为融合后的基础图像 F b在坐标（x，y）处的像素值。

由式（9）可知，融合基础图像 F b在光源干扰部分主要取红外图像信息，在非光源干扰部分对两者信息进

行加权融合，以最大程度地保留两波段图像的有用信息。

2.3 基于VGG-16的细节图像融合策略

由于 VGG是在 AlexNet网络的基础上开发的，具有良好的泛化能力，且采用的卷积网络能够很好地提

取待融合图像中包含不同信息的深度特征［33］。为此，基于VGG-16网络模型提出了一种新的细节图像融合

策略，如图 5所示。首先，采用预训练的VGG-16网络模型［34］分别提取细节图像 I dk 的多层深度特征；然后，根

据多层深度特征构造深度特征权重图；最后，通过不同权重图与细节图像的融合和“极大值选择”的重构融

合得到细节图像 F d。

通过VGG-16网络模型获取细节图像 I dk 在第 i层的深度特征图 ϕi，mk
ϕi，mk = fi( I dk ) （10）

式中，fi( ⋅ )为 VGG-16网络中第 i个卷积层，ϕi，mk 为 I dk 在第 i个深度特征图，i为神经网络的层数，i∈｛1，2，3，
4｝，m为第 i层的通道数目，m∈｛1，2，…，M｝，M=64×2i-1，k∈｛1，2｝。

由于 l1-norm具有正则化项的“稀疏解”特性，更适用于特征筛选，提取关键特征，把不重要的特征置零。

根据式（10）可知，ϕi，mk 存在 M维的特征层，即 ϕi，mk 在坐标 ( x，y)处的 M维特征可采用特征向量 ϕi，1：Mk ( x，y)
表示。

根据不同深度的特征向量 ϕi，1：Mk ( x，y)，采用 l1-norm计算 I dk 的粗略显著图 C i
k。

C i
k( x，y)= ϕi，1：Mk ( )x，y

1
（11）

式中，C i
k为细节图像 I dk 在第 i层的粗略显著图，C i

k( x，y)为 C i
k在坐标 ( x，y)处的显著程度。

为了提高图像融合算法的噪声抑制能力，通过高斯算子计算 C i
k的精细显著图

-
C

i

k。

-
C

i

k( x，y)=∑
r2
β=-r2∑ r2

α=-r2G ( )x+ β，y+ α C i
k( )x+ β，y+ α

( )2r2 + 1
2 （12）

式中，
-
C

i

k为 C i
k对应的精细显著图，G为高斯算子，r2为高斯算子的半径，r2越大，融合算法的噪声抑制能力越

强，但细节信息丢失越多，本文中取 r2=1。

图 5 细节图像的融合策略框架

Fig. 5 The fusion strategy framework of detailed images
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在VGG-16网络模型中，池化因子的步长设置为 2，即每一次池化运算将特征图的大小调整为源图像大

小的 1/2倍。因此，第 i个卷积层对应的深度特征图是 I dk 大小的 1/2i-1倍（重叠池化运算）。
-
C

i

k在第 i层的权重

图W i
k 计算公式为

W i
k ( x，y)= Φ ( -

C
i

k( )x，y

∑K
n
-
C

i

n ( )x，y ) （13）

式中，W i
k 为池化反运算后的权重图，W i

k ( x，y)为W i
k 在坐标 ( x，y)处的权重值，Φ (⋅)为基于上采样的池化反

运算函数，K为
-
C

i

k的总数，本文中取K=2。
通过式（13）依次获取 4对权重图W i

k 后，计算每一对W i
k 对应的初始融合细节图像 F i

d，即

F i
d ( x，y)=∑

k= 1

2

W i
k ( x，y) ⋅ I dk ( )x，y （14）

选择 4组 F i
d在同一坐标处的像素最大值，获取融合细节图像 F d，即

F d ( x，y)=max [F i
d ( x，y) |i∈{1，2，3，4}] （15）

2.4 算法实现过程

MS-ADoG域结合 ReNLU与VGG-16的双波段图像融合方法实现过程包括：

1）根据仿射变换原理［35］，以 FIR图像作为参考图像，对同一监视场景同时刻采集的 FIR和VIS图像进行

配准；

2）为避免 I dk 的部分细节特征丢失，并提高图像融合效率，采用基于MS-ADoG的源图像分解模型，对配

准后的 FIR和VIS图像分别进行 3尺度模糊变换，获取基础图像 I bk 和细节图像 I dk；
3）通过设计的 ReNLU函数，对基础图像进行“加权平均”融合，获取消除光源干扰的融合基础图像 Fb；
4）根据预训练的 VGG-16网络模型，获取细节图像的 4层深度特征，并采用多层融合策略，获取融合的

细节图像 Fd；
5）对融合的基础图像 Fb和细节图像 Fd进行重构，获取融合图像 F，即

F ( x，y)= F b( x，y)+ F d ( x，y) （16）
式中，F ( x，y)为融合图像 F在坐标（x，y）处的像素值。

融合算法框架如图 6所示。

图 6 融合算法框架

Fig. 6 Framework diagram of fusion algorithm
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3 实验结果与分析

为了验证本文算法的有效性，于 2021年 6月在宁夏煤业双马煤矿井下摄取了巷道、回采工作面、机电硐

室等可见光和远红外图像，分辨率为 384×288像素。选取 4组经过配准的源图像进行实验验证。融合实验

均在Windows 10操作系统上进行测试，CPU主频 3.20GHz，内存 16.00GB，编程工具为Matlab R2020a。此

外，将本文算法与其他 5种典型融合算法（VSM-WLS［36］、LatLRR［37］、Improved HIS Curvelet［24］、DLF-
VGG16［33］、ResNet50-ZCA［38］）的结果进行实验对比，从主观视觉效果和客观评价指标两方面对其进行分析

讨论。实验中，为保证最佳的图像融合质量和融合效率，高斯模糊半径分别取 2、4、6，其他 5种对比融合算法

的参数设置均与原文献保持一致。

3.1 主观评价

从构建的测试数据集中选取 4类典型的源图像进行融合实验，实验结果如图 7所示。源图像分别采集

于综采工作面端头（End of Fully Mechanized Mining face，EFMMF）、井下机电硐室（Underground Electrome⁃
chanical Chamber，UEC）、4-3煤辅助运输大巷（4-3 Coal Auxiliary Transportation Roadway，4-3 CATR）、综

采工作面（Fully Mechanized Mining Face，FMMF）。

由各种融合算法的融合结果可知，图 7（c）中的光源干扰部分无法消除，无法提高 FIR图像中热目标的

显著性，图 7（d）、（f）、（g）中的场景信息丰富度得到了显著提高，但光源干扰部分的抑制程度未发生明显性
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变化；图 7（e）中的光源干扰部分消除不彻底，场景信息模糊，且整体清晰度较低；图 7（h）中的光源干扰部分

得到了可靠的消除，且场景信息的丰富度得到了显著提高，同时视场的概貌特征和目标的边缘、纹理等细节

信息清晰度高，视觉感良好。

综上分析，5种典型融合算法的融合图像均具有不同的缺陷，其中 VSM-WLS采用视觉显著图的低频

融合策略提高了融合图像的亮度，但无法消除光源干扰对融合图像造成的影响；LatLRR、DLF-VGG16和
ResNet50-ZCA采用的融合策略均侧重于对细节图像的融合，融合图像的细节信息得到了较好的融合，但未

考虑低频部分中光源干扰对融合图像的影响；Improved HIS Curvelet采用低频系数权值自动调节的融合策

略能够消除矿井下的光源干扰，但对高频系数直接采用“极大值选择”方法进行融合，导致融合后图像中引

入大量噪声，造成目标轮廓模糊，整体清晰度不高；本文算法采用基于MS-ADoG的源图像分解模型，可相

对彻底地分离出基础图像中的细节信息，采用基于 ReNLU的基础图像融合策略可实现对光源干扰的消除，

通过多层深度特征的细节图像融合策略较好地保留了背景和目标的细节特征，更符合人的视觉特性。

3.2 客观评价

为了验证算法在不同光照环境中的融合性能，选取 5种典型指标对 5种对比算法和本文算法的融合性

能进行比较。同时，采用平均运行时间（Average Running Time，ART）作为一个重要指标，对不同融合算法

的运行效率进行评价。

1）平均梯度（Average Gradient，AG）。AG用于描述图像的整体空间活跃度［39］，反映图像中的微小细节

反差和纹理变化能力。AG越大，融合图像越清晰。AG的值 RAG表示为

RAG =
1
2 ∑k= 1

2 1
M× N∑x= 1

M

∑
y= 1

N

∇f 2x ( )x，y +∇f 2y ( )x，y （17）

式中，M×N为图像尺寸，∇fx、∇fy分别为图像在行、列方向上的一阶差分算子。

2）均方根误差（Root Mean Square Error，RMSE）。RMSE通过计算融合图像与参考图像之间像素误差

的全局大小来衡量图像质量的好坏［40］。RMSE的值越大，表明融合算法对抑制图像噪声和消除光源干扰部

分的能力越强。RMSE的值 RRMSE表示为

RRMSE =
1
2 ∑k= 1

2 1
M× N∑x= 1

M

∑
y= 1

N

[ ]F ( )x，y - Ik( )x，y
2

（18）

图 7 FIR与VIS图像及其融合图像

Fig. 7 FIR and VIS images and fusion images
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3）相关系数（Correlation Coefficient，CC）。CC反映了融合图像与参考图像之间的相关程度［39］。CC的

值越大，表明两幅图像高度相关，说明对原始信息的保持越好。CC的值 RCC可表示为

RCC =
1
2 ∑k= 1

2 ∑
x= 1

M

∑
y= 1

N

( )F ( )x，y --F ( )Ik( )x，y --
Ik

∑
x= 1

M

∑
y= 1

N

( )F ( )x，y --F
2( )Ik( )x，y --

Ik
2

（19）

4）光晕消除度（Halation Elimination，HE）。HE用于评价融合图像对光源干扰部分的消除能力，能够更

加客观评价图像的人眼主观效果［41］。HE的值越大，融合图像对光源干扰部分的消除效果越好，表示为

RHE = SSIM (F，I1)- SSIM (F，I2)+ 0.5 （20）
式中，RHE为光晕消除度指标值，SSIM (⋅)为结构相似性算子。

5）偏差指数（Deviation Index，DI）。DI表示融合图像与参考图像的相对偏差。DI的值越大，两者在光

谱信息上的相对差异越大［40］，即融合图像对参考图像的噪声抑制作用越大。DI的值 RDI可表示为

RDI =
1
2 ∑k= 1

2 1
M× N∑x= 1

M

∑
y= 1

N || F ( )x，y - Ik( )x，y

F ( )x，y
（21）

依据 5种典型客观评价指标和ART，依次获取 4类典型源图像所对应融合图像的客观评价指标值，如表

1所示。

表 1 不同算法在 4类源图像下的性能指标

Table 1 Performance indicators of different algorithms under 4 types of source images

Images

EFMMF

UEC

4⁃3 CATR

FMMF

Indicators

AG
RMSE
HE
CC
DI
ART
AG
RMSE
HE
CC
DI
ART
AG
RMSE
HE
CC
DI
ART
AG
RMSE
HE
CC
DI
ART

Algorithms

SVM⁃WLS

0.023 0
0.175 4
0.490 7
9.735 9
1.424 0
0.910 1
0.039 7
0.205 3
0.490 4
11.247 7
1.339 4
0.460 7
0.016 1
0.233 0
0.485 0
10.970 1
1.398 9
0.448 7
0.056 1
0.190 3
0.494 9
10.557 6
1.612 0
0.452 2

LatLRR

0.008 3
0.161 8
0.497 4
9.655 6
0.451 4
25.795 1
0.013 3
0.195 0
0.496 1
11.337 8
0.590 7
23.764 7
0.004 8
0.214 2
0.495 8
10.890 9
0.532 1
25.951 1
0.019 1
0.168 1
0.497 4
10.144 5
0.370 2
25.113 8

Improved IHS
Curvetlet
0.005 9
0.319 3
0.502 7
8.787 3
1.502 3
0.859 8
0.008 5
0.278 1
0.503 7
10.576 0
1.562 8
0.228 3
0.003 9
0.309 8
0.506 0
9.789 1
2.801 5
0.205 7
0.013 6
0.259 9
0.502 5
10.649 4
0.503 3
0.225 3

DLF⁃
VGG16
0.006 6
0.160 9
0.499 8
10.167 0
0.552 4
2.855 6
0.013 2
0.194 5
0.499 6
12.534 3
0.705 6
2.339 7
0.004 2
0.208 9
0.499 7
11.796 1
0.606 6
2.410 2
0.017 9
0.161 9
0.499 7
11.283 0
0.418 6
2.996 9

Resnet50⁃
ZCA
0.005 5
0.160 2
0.499 6
10.303 0
0.560 0
1.797 6
0.010 4
0.192 5
0.499 6
12.290 2
0.725 4
1.352 4
0.003 4
0.209 1
0.499 6
11.770 4
0.602 2
1.235 1
0.013 6
0.162 1
0.499 8
11.244 3
0.427 1
1.285 7

Proposed
Method
0.008 0
0.222 2
0.504 5
8.467 1
1.148 3
1.692 4
0.0108
0.249 2
0.507 0
9.943 5
1.720 5
1.671 8
0.006 0
0.290 3
0.512 8
8.982 5
0.832 0
1.708 6
0.015 3
0.207 2
0.503 4
10.267 3
0.834 6
1.660 4
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根据 5种典型客观评价指标和 ART求解公式，获取数据集中 13组源图像在融合后的客观评价指标。

结合表 1数据，计算 13组融合图像的客观评价指标平均值，如表 2所示。

根据表 2数据绘制折线图，如图 8所示。

表 2 不同融合方法的性能指标平均值

Table 2 Average performance indicators of different fusion methods

Fusion algorithms

SVM⁃WLS
LatLRR

Improved IHS Curvetlet
DLF⁃VGG16
Resnet50⁃ZCA
Proposed method

Performance evaluation indicators
AG

0.032 7

0.011 5
0.007 4
0.010 4
0.008 2
0.010 3

RMSE
0.198 7
0.185 3
0.271 1

0.182 4
0.182 2
0.242 3

HE
0.493 0
0.497 3
0.503 5
0.499 7
0.499 7
0.506 1

CC
10.690 9
10.686 7
10.290 9
11.654 1

11.572 6
9.753 2

DI
1.610 0
0.520 0
1.585 7
0.644 2
0.619 3
1.698 8

ART
0.507 0
24.502 4

0.288 8
2.463 5
1.334 5
1.689 0

图 8 评价指标折线图

Fig. 8 Line chart of evaluation indicators
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根据表 1~2和图 8中的 5种典型评价指标和ART可知，本文算法的AG、RMSE、HE、DI值较高，表明该

算法比其他对比算法获得的融合图像质量更高。本文算法在抑制图像噪声和消除图像中的光源干扰时，在

一定程度降低了原图像和融合图像的相关程度 CC值，但也反映了本文算法在增强图像清晰度、抑制图像噪

声和消除图像中光源干扰方面具有明显的优势，这与主观视觉分析一致。SVM-WLS算法的 AG、DI值很

大，但 HE值很小，即该类方法能够增强图像清晰度，但无法去除图像中的光源干扰；LatLRR、DLF-
VGG16、ResNet50-ZCA算法的 RMSE、HE、DI值较小，即该类方法对抑制图像噪声和消除光源干扰部分的

能力较弱；Improved IHS Curvetlet算法的 RMSE、HE、DI值较大，但 AG较小，即该类方法能够消除图像中

的光源干扰，但易导致图像概貌特征丢失，无法改善图像的清晰度。Improved IHS Curvetlet算法的 CC值较

小，这是由于在消除光晕现象时，一定程度上扭曲了源图像的结构信息，导致相关系数偏低。从 ART的数

据值和折线图来看，LatLRR算法的ART值较大，即该类图像融合方法易降低融合效率；本文算法与 SVM-

WLS、Improved IHS Curvetlet、DLF-VGG16、Resnet50-ZCA算法相比 ART值较小，即该算法能够适用于

实时性要求较高的场所。

通过主观视觉和客观评价可知，本文算法不仅具有较高的融合质量和融合效率，而且能够很好地保留

背景和目标的细节特征，更符合人的视觉特性。此外，本文算法在抑制图像噪声和消除井下人工光源干扰

方面优于对比算法，更够满足矿井多源图像智能分析和地面远程监视的实际需求。

4 结论

本文提出了 MS-ADoG域结合 ReNLU与 VGG-16的矿井双波段图像融合算法。利用设计的 MS-
ADoG分解模型，实现了将源图像分解为包含概貌特征的基础图像和纹理信息的细节图像；采用构造的

ReNLU函数，实现了 FIR基础图像的权值随 VIS基础图像的灰度值自动调节的目的，并实现了对 FIR和

VIS基础图像的快速融合和干扰光源的消除；通过基于预训练的VGG-16网络模型获得细节图像的不同网

络深度特征，并使用 l1范数和高斯算子得到了不同深度特征的显著图；利用池化反运算和加权融合策略获取

每一对显著图对应的初始融合的细节图像，并采用“极大值选择”方法获取了融合的细节图像。将融合的基

础图像和细节图像进行重构，得到了消除光源干扰和场景清晰、特征显著的融合图像。

选取煤矿井下 4种不同场景中的源图像，结合 5种典型的图像融合算法进行主观分析，并采用 5种融合

图像质量评价指标和平均运行时间进行客观评价。实验结果表明，本文提出的矿井双波段图像融合算法具

有较高的融合质量和融合效率，在抑制图像噪声和消除井下人工光源干扰方面优于现有算法，可用于矿井

多源图像智能分析和地面远程监视，还可用于消除地下空间、地下工程或夜间道路视频监控图像中的人工

光源干扰问题。
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Mine Dual-band Image Fusion in MS-ADoG Domain Combined with
ReNLU and VGG-16

SUN Jiping，FAN Weiqiang
（School of Mechanical Electronic and Information Engineering，China University of Mining and Technology

（Beijing），Beijing 100083，China）

Abstract：Mine video surveillance technology has significant advantages in promoting coal mine safety，
high efficiency，and unmanned mining. However，the poor working conditions of cameras in coal mines
have led to serious degradation of image quality. For this reason，multi-source fusion processing of mine
monitoring video will solve the current problems and be helpful to promote the intelligent development of
coal mines. In view of the low computational efficiency of existing image fusion algorithms and poor
timeliness，the fusion images acquired by the existing image fusion algorithms have problems such as false
targets，fuzzy targets，halo occluded targets，etc.，which cannot meet the needs of mine video surveillance.
This paper proposes a mine dual-band image fusion algorithm using multi-scale and adaptive Gaussian
difference transform combined with rectified non-linear unit and VGG-16. A source image decomposition
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model based on multi-scale and adaptive difference of Gaussian is designed. This model decomposes
infrared and visible images into basic images and detailed images. Among them，the basic image represents
the approximate components of the source image，reflecting the general features of the field of view. The
detailed image represents the detailed components of the source image，including detailed information such
as edges and textures，and is also the most sensitive part of human eye recognition and machine vision. To
eliminate the interference part of the light source in the visible basic image and improve the overall contrast
and information richness of the fusion image in the underground mine，a rectified non-linear unit function is
constructed. The rectified non-linear unit function makes the weight of the infrared basic image
automatically adjust with the gray level of the visible basic image，and the“weighted average”basic image
fusion strategy is adopted to obtain the fused basic image that eliminates the interference of the light source
and retains the general features of visible and infrared images. Meanwhile，the pre-trained VGG-16
network model is used to extract the 4-layer depth features of the detailed image，and the l1-norm and
Gaussian operator are used to sequentially obtain the saliency maps corresponding to the 4-layer depth
feature. After obtaining 4 pairs of fused images with different depth features through pooling inverse
operation and weighted fusion，the fused detail image is obtained by the“maximum value selection”
method. The fusion basic image and detail image are reconstructed to obtain the final fusion image. To
verify the effectiveness of the proposed algorithm，the experiment selected the source images of the coal
mine in four different scenes，combined five typical image fusion algorithms for subjective analysis，and
used five quality evaluation indicators of fusion image and average running time for objective evaluation.
The experimental results show that the proposed algorithm can eliminate the interference of artificial light
sources and obtain fused images of underground mines with clear scenes and salient features，and the fused
image is more in line with human visual characteristics. At the same time，it improves the fusion quality and
fusion efficiency of heterogeneous images，which is conducive to the further analysis and processing of
images. Compared with the other five typical algorithms，the proposed algorithm is more robust. It not only
overcomes the shortcomings of traditional algorithms that cannot extract image depth features but also
makes it easier to completely eliminate light source interference and obtain more comprehensive，reliable，
and rich scene information. In addition，the proposed algorithm can be used for the intelligent analysis of
multi-source images of mines and remote monitoring on the ground. It can also be used to eliminate the
problem of artificial light source interference in underground space，underground engineering or night road
video surveillance images.
Key words：Video surveillance；Image fusion；Adaptive difference of Gaussian；ReNLU function；Neural
network；Depth feature；Pooling inverse operation
OCIS Codes：100.2960；100.6820；110.3000；150.5495
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