
第 44 卷 第 7 期          红 外 技 术              Vol.44  No.7 
2022 年 7 月                                     Infrared Technology                                        July 2022 

676 

基于 SGWT 和多显著性的红外与可见光图像融合 

田立凡，杨  莘，梁佳明, 吴  谨 
（武汉科技大学 信息科学与工程学院，湖北 武汉 430081） 

摘要：由于谱图小波变换（Spectral Graph Wavelet Transform, SGWT）可充分利用图像在图域中的光谱

特性，本文结合其对不规则小区域表达的优势，提出了一种基于多显著性的红外与可见光融合算法。

首先应用 SGWT 将源图像分解成一个低频子带和若干个高频子带；对于低频系数，将多个互补的低

层特征结合起来，提出了一种适合人眼视觉特征的多显著性融合规则，对于高频系数，充分考虑邻域

像素的相关性，提出了一种区域绝对值取大规则；最后，应用了一种加权最小二乘优化（weighted least 

squares, WLS）方法对谱图小波重构的融合图像进行优化，在突出显著目标的同时尽可能多地保留可

见光的背景细节。实验结果表明，与 DWT（Discrete Wavelet Transform）、NSCT（Non-down Sampled 

Contourlet Transform）等 7 种相关算法相比，在突出红外目标的同时还能保留更多的可见光背景细节，

具有较好的视觉效果；同时在方差、熵、Qabf和互信息量 4 个客观评价上也均占据优势。 
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Infrared and Visible Image Fusion Based on SGWT and Multi-Saliency 

TIAN Lifan，YANG Shen，LIANG Jiaming，WU Jin 

(School of Information Science and Engineering, Wuhan University of Science and Technology, Wuhan 430081, China) 

Abstract：Spectral graph wavelet transform (SGWT) can fully utilize the spectral characteristics of an image 

in the image domain and has advantages in the expression of small irregular regions. Therefore, this paper 

proposes an infrared and visible fusion algorithm based on multi saliency. First, SGWT is used to decompose 

the source image into a low-frequency sub-band and several high-frequency sub-bands. For low-frequency 

coefficients, a multi saliency fusion rule suitable for human visual features is proposed by combining multiple 

complementary low-level features. For high-frequency coefficients, a rule for increasing the absolute value of 

the region is proposed by fully considering the correlation of neighborhood pixels. Finally, a weighted least 

squares optimization method is applied to optimize the fusion image reconstructed by spectral wavelet 

reconstruction, which highlights the main target and retains the background details of visible light as much as 

possible. The experimental results show that, compared with seven related algorithms such as DWT and NSCT, 

this method can highlight the infrared target and retain more visible background details, resulting in a better 

visual effect. Moreover, it exhibits advantages in four objective evaluations: variance, entropy, Qabf, and mutual 

information. 

Key words: image fusion, spectral graph wavelet transform, multi saliency, WLS 

 

0  引言 

图像融合是用特定的算法将两个或两个以上的

传感器在同一时间或不同时间获取的关于某个具体

场景的图像或图像序列信息加以综合，以生成新的有

关此场景解释的信息处理过程[1]。红外与可见光图像

融合是多传感器图像融合研究的重要组成部分，其优

势体现在如下几个方面。首先，它们的信号来自不同

的模式，从不同的方面提供场景信息，可获得比单一

模态信号更大的信息量。第二，红外和可见光图像呈
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现几乎所有物体固有的特征。第三，红外和可见光图

像共享互补的属性可以产生鲁棒性强且信息熵大的

融合图像。利用图像融合技术将红外与可见光图像进

行融合，可以提高图像理解和识别效率，在军事、视

频监控和消防等领域有着重要的研究价值和应用前

景[2]。 

常用的红外与可见光的图像融合的方法有：基于

多尺度分解的方法[3]、基于稀疏表示的方法[4]、基于显

著性检测的方法[5]、基于子空间的方法[6]和基于神经

网络的方法[7]等等。由于多尺度分解提供了一种具有

灵活局部性和方向性的多分辨图像表示方法，在图像

融合领域应用较广。基于多尺度分解的红外和可见光

图像融合通常包括 3 个步骤，首先，将每个源图像分

解为一系列多尺度表示，然后根据给定的融合规则对

源图像的多尺度表示进行融合，最后进行逆变换得到

融合图像。其中，多尺度分解方法的选择和融合规则

的选取是影响融合性能的两个关键因素。 

近年来以小波为代表的传统多尺度分解理论由于

其具有平移不变性、各向异性等优势，在图像融合领域

得到了广泛的应用。然而，离散小波变换（DWT）变

换存在振荡、移位方差、混叠和缺乏方向性的问题[8]。

轮廓波变换（Contourlet Transform，CT）解决了小波

变换的方向性问题，但由于轮廓波变换在拉普拉斯分

解和方向滤波器组两个过程中都经过了下采样操作，

导致子图像平移不变性较差，存在吉布斯现象。非下

采样轮廓波变换（NSCT）由非下采样金字塔（Non-

down Sampled Pyramid，NSP）和非下采样方向滤波器

组（Non-downsampled Directional Filter Bank，NSDFB）

组成，具有较好的平移不变性和多方向性，但是计算

效率偏低，比较耗时。除此之外，目前基于多尺度分

解方法的融合规则也存在一些问题。例如，传统的绝

对值取大方式由于只是对单个像素进行处理，会在图

像边缘部分产生突兀；空间频率和对比度等清晰度度

量只是基于单个图像的局部特征设计的，且只使用了

一个低层特征，它们能反映出的视觉信息非常有限；

基于稀疏描述的融合规则虽然很大程度上可以保留

源图像的信息，但是会在最后的融合图像中产生伪

影。 

鉴于以上分析，本文提出了一种基于谱图小波分

解和视觉显著性的红外与可见光融合方法。谱图小波

变换是一种基于图谱理论的小波变换，与传统的多尺

度分解方式不同，它不在信号域中进行，而是在傅里

叶域中进行[9]。它不仅具有尺度不变性和各向异性，

并且可以表示图像中的不规则区域，这是传统的多尺

度变换所不具备的优势。 

在融合规则方面，因为低频分量代表图像的概

貌，考虑到相位一致性、拉普拉斯能量和、结构测度

和对比度测度 4 个低层特征既重要又互补，提出了一

种适合人眼视觉特性的多显著性低频融合规则。高频

分量代表图像的纹理边缘特征，为了保留更多边缘，

传统的绝对值取大能满足大部分的需要，但是单独使

用绝对值取大并没有考虑到周围像素的相关性，本文

基于这一点，提出了一种邻域绝对值取大方法，保留

边缘的同时还能保证整体的平滑性，不产生伪影。 

最后，提出了一种新的加权最小二乘优化算法

（Weighted Least Squares，WLS）对初始融合图像进行

优化，使最终融合图像在与源图像相似的同时尽可能

多地包含可见光信息。 

1  谱图小波变换 

传统的信号处理方法大多是针对定义在正则欧

氏空间上的数据而设计的，然而，许多有趣的应用程

序都涉及到在更复杂的拓扑域上定义的数据。例如在

网状结构上定义的数据、在流形或不规则形状域上定

义的数据以及由“点云”组成的数据，因此开发能够

适应复杂数据域的方法是一个重要的问题。随着图谱

理论的出现和发展，使得信号在图上的有效表示成为

了可能。其中最具代表性的就是谱图小波变换

（SGWT），与传统的小波变换相比，它不仅具有小波

变换的所有优点，还具有通过图像在图域中的光谱特

性将图像分解为不同子带的能力[9]。权重图的构建和

图傅里叶变换是谱图小波变换的理论基础。 

1.1  权重图构建 

一个权重图 G＝{E,V,W}由一组顶点 E、一组边 V

和一个权重函数 W 组成。A 是加权图 G 的邻接矩阵，

尺寸为 N×N，定义如下： 

,

( ),

0, otherwisem n

w E
a

  
 


           (1) 

式中：权重函数 w()表示为： 
2

2

[dist( ( ), ( )) ]
( ) exp( )

2

N m N n
w 


        (2) 

式中：N(m), N(n)表示像素 m,n 周围的邻域，大小为

L×L，dist(N(m), N(n))表示两邻域间的欧氏距离。通过

改变, L 的值生成不同的权重图。 

对于一个加权图来说，每个顶点的度数 d(m)表示

为与其相关的所有边权重之和，记作 d(m)＝nam,n。定

义矩阵 D 的对角元素为顶点的度，其他地方为零。 

一幅图像构成的权重图如图 1 所示。 
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图 1  生成权重图 

Fig.1  Generate a weight graph 

1.2  图傅里叶变换 

传统的傅里叶变换定义如下： 
 j( ) ( )e dwxf w f x x            (3) 

反变换为： 

 j1
( ) ( )e d

2π
xf x f w            (4) 

而图傅里叶变换是由图拉普拉斯算子实现的，与

上面公式类似，拉普拉斯矩阵由公式 L＝D－A 定义。

由于拉普拉斯矩阵是实对称矩阵，它有一组完整正交

的特征向量。用l 表示其特征向量，其中 l＝0, 1, …, 

N－1，所有的特征向量可以表示为： 

       Ll＝ll               (5) 

由于 L 是实对称矩阵，所以它的特征值都是非负

的，对特征值排序为： 

     0＝0≤1≤2≤…≤N－1         (6) 

由以上的先验条件，通过拉普拉斯算子，图傅里

叶变换可以定义如下： 

 *

1

( ) , ( ) ( )
N

l l
n

f l f n f n 


          (7) 

逆变换为： 

1

0

( ) ( ) ( )
N

l
l

f n f l n




            (8) 

1.3  图小波变换 

1.3.1  小波函数 

图傅里叶变换是在传统傅里叶变换的基础上，通

过拉普拉斯矩阵的特征向量与定义在图顶点的函数 f

内积实现的，与之类似的是，可以通过小波算子 Tg＝

g(L)调制每个傅里叶模型给定的函数 f，得到谱图小波

变换核函数 g。其作用模式如下： 

 ( ) ( ) ( )g lT f l g f l             (9) 

其反变换可以写成： 


1

0

( )( ) ( ) ( ) ( )
N

g l l
l

T f m g f l m 




          (10) 

t 尺度下的小波算子定义为 Tg
t＝g(tL)。应该说明

的是，尽管图的“空域”是离散的，但是小波的核函

数 g 的域是连续的，因此缩放尺度 t 可以为任何正实

数。在图域的小波函数定义如下： 
1

*
,

0

( ) ( ) ( ) ( )
N

t n l l l
l

m g t n m   




          (11) 

最后图小波系数在形式上是由给定函数和小波

函数内积得到的，表达如下： 

,( , ) ,f t nW t n f              (12) 

1.3.2  尺度函数 

类似于传统小波，谱图小波尺度函数可以看作是

一个低通滤波器，具有和上面小波函数类似的结构。

定义尺度算子： 

( )n h n nT h L                 (13) 

与小波系数的计算方式类似，尺度系数可以由下

面公式得到： 

( ) ,f nS n f               (14) 

值得说明的是，通过这种方式定义的尺度函数仅

用于平滑图像，表示图像的低频内容，而不像传统的

尺度函数是由二尺度差分方程得到。也就是说，谱图

小波尺度函数的选择与小波核 g 的选择并无关系，我

们可以根据需要合理地选择尺度函数 h[9]。 

2  本文算法框架 

本文提出了一种基于谱图小波分解的红外与可

见光融合的算法，算法框图如图 2 所示。算法主要包

括 4 个部分：谱图小波分解、低频融合规则、高频融

合规则和 WLS 优化。 

2.1  谱图小波分解 

由于谱图小波变换具有对不规则小区域更强的

表达能力，可以将更多源图像的信息保留到融合图像

中，本文选择谱图小波变换作为多尺度分解方法。该

方法将空域上的变换转换到图域，使空间特征在尺度

上分离的同时还能够表达出更多的小区域上的信息。

假设有两幅红外与可见光的源图像 IIR和 IVIS，通过谱

图小波变换分别分解为一个低频子带 LFIR和 LFVIS和

n 个高频子带 HFIRi 和 HFVISi（i＝1, 2, …, n）。图 3 给

出了 street 图像应用谱图小波变换后得到的子带图

像。图(a)为两幅源图像，图(b)是两幅源图像对应的低

频子带，图(c)～(f)分别对应两幅源图像的一级、二级

和三级高频子带。多次实验证明，采用四级分解得到

的融合图像效果最好。 
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图 2  本文融合算法框架 

Fig.2  The proposed fusion algorithm framework 

         

(a)源图像                                                 (b)低频子带 

(a) Source images                                           (b) Low-frequency subbands 

         

(c) 一级高频子带                                               (d) 二级高频子带 

(c) Primary high frequency sub-bands                               (d) Secondary high-frequency sub-bands 

   

(e) 三级高频子带 

(e) Three-stage high-frequency sub-bands 

图 3  Street 图像应用谱图小波分解结果 

Fig.3  Street image applies spectral wavelet decomposition results

 

2.2  低频融合规则 

通过谱图小波将源图像分解之后，需要选择合适

的融合方式对低频和高频子带进行融合。传统方法一

般选择局部能量、局部空间频率或者局部对比度测度

对低频分量进行融合，但是这些测度仅能反映出图像

的亮度、对比度或空间频率等某一种信息，而一幅图

像往往具有更丰富的信息。低频子带融合的好坏往往

决定了最终融合图像的主观质量，为了使低频融合子

带更加具备人眼的主观感受，本文将相位一致性、局

部对比度、结构显著性和局部修正拉普拉斯能量的优

势结合起来，提出了一种新的显著性测度方式。 

2.2.1  相位一致性 

相位一致性（Phase consistency，PC）是指在图像

的频域中，边缘相似的特征在同一阶段出现的频率较

高。相位一致性的理论依据是人眼感知图像信息时主

要是依靠图像信号的相位而非幅度[10]。与基于灰度的

边缘特征提取方法不同，通过计算图像的相位一致性

来检测图像中的边缘可以不受图像局部光线明暗变

化的影响，并能包含图像中的角、线、纹理等信息。

尤其能在图像边缘对比度比较低时保留边缘信息。对

于一个信号 F(x)，其傅里叶展开为： 
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0( ) cos( ) cos( ( ))n n n n
n n

F x A n x A x       (15) 

相位一致性的实质是图像上各个频率成分的相

位相似性的一种度量方式，定义如下： 

cos( ( ) )
( ) max

n n
n

n
n

A t
PC t

A

 





        (16) 

式中：n 是指局部相位，后面的均值表示相位的加权

平均值；An是指局部幅值，即第 n 个余弦分量的幅度

值。 

2.2.2  局部对比度 

为了弥补 PC 不包含对比度信息[11]的缺陷，引入

了对比度的概念。 

0 0 0

2
0 0

( , )

SCM( , ) ( ( , ) ( , ))
x y

x y I x y I x y


      (17) 

式中：0 代表的是在像素(x, y)周围 3×3 的邻域；(x0, 

y0)是指邻域内的像素点。为了表示一个区域内的局部

对比度，公式(17)显然不能够满足要求。因此，本文对

SCM（Salient Contrast Method）求一个邻域内的加权

和作为局部对比度（Local Salient Contrast Method，

LSCM）测度： 

LSCM( , ) SCM( , )
M N

a M b N

x y x a y b
 

        (18) 

式中：邻域的大小为(2M＋1)(2N＋1)。 

2.2.3  结构显著性 

2.2.2 节提到，SGWT 能够更好地表示图像上的小

区域部分，因此，对图像上的结构信息具有很强的适应

性，为了更好地发挥它的优势，本文将结构显著性[12]

信息引入到低频融合规则中。 

一个图像 I(x,y)，在窗口 W 上的梯度协方差矩阵

定义为： 

2

2

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

x x y
X W X W

x y y
X W X W

I X I X I X

I X I X I X
 

 

 
   
  

 
 

C      (19) 

式中：Ix(X)和 Iy(X)代表像素(x,y)在 x 和 y 方向的梯度，

由于 C 是实对称矩阵，因此它可以奇异值分解为如下

形式： 

2
T1

2
2

s

s

 
  

 
C V V            (20) 

由于将局部图像结构与该矩阵的特征值联系起

来，这种方法能够对图像结构进行稳定的描述，而且

也适用于所有类型的结构，包括边缘以及角落。图像

结构显著性可以定义为： 

2 2
1 2 1 2SS ( ) ( )s s s s            (21) 

式中：是控制对角状结构重视程度的参数，一般取
＞－1。 

2.2.4  局部修正拉普拉斯能量 

以上 3 种显著性测度对于亮度信息的表示并不是

很完善，因此引入了修正拉普拉斯能量作为亮度信息

的测度。 

2
ML ( , ) | 2 ( , ) ( step, ) ( step, ) |

| 2 ( , ) ( , step) ( , step) |

x y I x y I x y I x y

I x y I x y I x y

     
    

(22) 

式中：step 代表步长，本文中步长为 1。局部修正拉

普拉斯能量定义如下： 

1 1

1 1

2
MLSML( , ) ( , )

M N

m M n N

x y I x m y n
 

         (23) 

式中：窗口大小为(2M1＋1)(2N1＋1)。 

2.2.5  新的显著性度量方法 

以上 4 种特征之间具有一定的互补性：相位一致

性对图像边缘的敏感性、局部对比度弥补了相位一致

性不包含对比度信息的缺陷、结构显著性发挥 SGWT

对不规则小区域表达的优势，以及修正拉普拉斯能量

可提取图像的亮度信息。因此本文结合边缘、对比度、

结构和亮度这 4 种显著性特征的优势，提出了一个新

的显著性度量参数 NSM，定义如下： 
NSM( , ) * PC( , ) * LSCM( , )

*SS( , ) *SML( , )

x y a x y b x y

c x y d x y

 
 

   (24) 

式中：a, b, c, d 是权重因子，在 0～20 范围内经过多

次实验得出，当 a＝5, b＝5, c＝2, d＝1 时可取得较好

的效果。 

权重图 map 定义为： 

1 21, NSM ( , ) NSM ( , )
map

0, otherwise

x y x y
 


     (25) 

最后得到低频融合系数 LF： 

F VISL IRL~ map * map *L I I           (26) 

 

2.3  高频融合规则 

高频子带体现图像的边缘和细节，由于传统的绝

对值取大方法没有考虑周围像素的相关性，会导致图

像边缘部分出现突兀，因此，本文设计了一种结合区

域和绝对值取大的方法。 

初始的权重图定义如下： 
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VIS IR1,
map ( 1,2,3)

0, else
i i

i

H H
i


  


      (27) 

式中：i 表示第 i 幅高频子带图像。考虑到周围邻域的

相关像素，得到最后的权重图。 

1, sum ( , )
map ( , ) 2

0, else

i
i

M N
H x y

H x y
  



   (28) 

式中：Hsumi(x,y)表示邻域内 mapi(x0,y0)中大于 1 的个

数，窗口的大小为 M×N。高频融合子带计算如下： 

H,F H,
1

( , ) ( ( , ) map ( , ))
K

i i
i

I x y I x y H x y


     (29) 

2.4  WLS 优化 

将低频融合子带和高频融合子带通过谱图小波

反变换得到初始的融合图像 Fi。为了使最后得到的融

合图像更加符合人眼主观特性并且包含更多信息，本

文选择 WLS[13]对 Fi 进行优化，其代价函数形式如下： 

2 2
VIS( ) ( )iF F a F I            (30) 

式中：F 为最终的融合图像，第一项表示最后融合图

像尽可能地与初始融合图像接近，第二项中是正则

参数，a 表示可见光的权重，定义如下： 
1

IR(| ( ) | )q
q w

a I  



           (31) 

式中：w 表示一个窗口，大小通常为 7×7，是一个

很小的常数，通常取 0.0001。第二项中(F－IVIS)2 是为

了使最后融合图中包含更多的可见光的信息。将公式

(30)写成矩阵形式为： 

T T
VIS VIS( ) ( ) ( ) ( )i i     F F F F F I A F I   (32) 

式中：A 是一个包含 a 中所有像素权重的对角矩阵。

对公式(32)应用梯度下降，可以得到： 

T T
VIS(2 ( ( ) )) 2 ( ( ) )i     E A A F F A A I   (33) 

将上式化简为： 

( ) i VIS   E A F F AI          (34) 

式中：E 为单位矩阵。 

对于红外图像中的模糊区域， IR( )q
q w

I

 会变小，

相应的 a 就会大，使得更多的可见光的信息到最后的

融合图像里；相反地，如果红外图像中是显著信息，

则 a 相应地会变小，为最后的融合图像保留更多的红

外显著信息。 

3  实验结果和对比 

本文的所有实验都基于 MATLAB 2020a 进行。

为了评价提出算法的性能，本文选择了红外与可见光

融合 VIFB 数据集中 4 组图像与传统的多尺度变换

DWT[14]、DTCWT、CVT[15]、GFF[16]、NSCT[17]以及

NSCT_SR[18]和 NSCT_PC[19]进行比较。选用的源图像

如图 3 所示。 

为了客观地评价融合图像的性能，本文采用方差

Var、熵 EN、Qabf、互信息量 MI 四项客观图像评价指

标。方差是基于统计特性[20]的评价指标，反映了图像

各个像元灰度相对于灰度平均值的离散情况，可以用

来评价图像本身质量的好坏，其值越大说明图像质量

越高；信息熵和互信息量则是基于信息量的客观评价

指标，反映了融合图像对源图像信息保留量，其值越

大说明保留的信息量越多；Qabf 是基于人类视觉系统

的评价指标，它用局部度量来估计来自输入的显著信

息在融合图像中的表现程度，其值越高，表示融合图

像的质量越好。 

图 4 给出了图 3(a)flower 图像的不同融合结果，

从整体融合效果来看，每个融合图像基本都能够提取

红外图像中的目标信息，但除本文的算法和

NSCT_PC、NSCT_SR 外，其他融合图像中的红外目

标亮度较低，而背景也因为保留了过多的红外信息导

致对比度变低。另外，从图中可以明显看到，NSCT_SR

的融合图像在对红外目标的提取中造成了黑影。通过对

图像的整体对比度和红外信息的亮度进行比较可以得

到，本文的算法在突出红外目标的同时，在背景方面融

合了更多的可见光信息，说明本文具有较好的主观融合

效果。 

表 1 给出了 flower 图像的客观评价指标。可以看

出，本文提出的方法优于其他方法，几种客观评价指

标均优于其他方法，具有最佳的融合效果。 
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(a)flower 图像          (b)lawn 图像               (c)street 图像              (d)mountain 图像 

(a)flower images        (b)lawn images              (c)street images            (d)mountain images 

图 3  四组红外与可见光源图像 

Fig.3  Four sets of infrared and visible source images 

 

(a)DWT 

 

(b)DTCWT 

 

(c)CVT 

 

(d)GFF 

 
(e)NSCT 

 
(f)NSCT_PC 

 
(g)NSCT_SR 

 
(h)SGWT 

图 4  flower 图像不同方法融合结果 

Fig.4  Flower image fusion results by different methods 

图 5(a)～(h)是 lawn 图像的不同方法的融合结果

图，从 5(a)～(c)可以看出，DWT、DTCWT、CVT 的

红外显著目标亮度偏暗；GFF 虽然突出了前面灯的红

外显著信息，但是背景部分草的显著信息没有提取出

来；NSCT 的融合效果与前面 3 种多尺度分解方式相

当；NSCT_PC 和 NSCT_SR 的结果在一定程度上突出

了红外的显著信息和可见光的细节信息，但是由于显

著性方式不理想，在天空部分产生了黑影；本文的算

法相较于其他算法红外显著信息突出且细节信息明

显，具有最好的主观效果。图 6(a)～(h)是 street 图像

基于不同方法的融合结果，DWT、DTCWT、CVT 和

NSCT 的红外目标较为模糊；GFF 虽然突出了一部分

红外目标，但图像角落的红外目标的亮度不够；

NSCT_SR 在一定程度上突出了红外信息和可见光细

节，但在融合过程中引入了不自然的黑影；NSCT_PC

和本文的算法在突出红外目标和保留可见光细节方

面具有最好的主观效果；图 7(a)～(h)是 mountain 图像

的对比融合结果，前五组图像的红外目标较为模糊；

NSCT_PC 和 NSCT_SR 的结果在一定程度上突出了

红外目标信息，但由于显著性方式的缺陷导致在前面

草的细节部分产生了不自然的黑影；相比之下，本文

的结果在突出红外目标并提高对比度方面具有最佳

的主观效果。综上所述，本文的融合方法具有比较好

的主观融合效果。 
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表 1  flower 图像客观评价指标 

Table 1  Objective evaluation indicators of flower images 

 DWT DTCWT CVT GFF NSCT NSCT_PC NSCT_SR SGWT 

Var 37.3080 36.3593 36.2790 36.5681 37.2982 42.5228 40.6044 42.6666 

EN 6.5573 6.5645 6.5636 6.5935 6.5568 6.8158 6.7140 6.8323 

Qabf 0.6365 0.6673 0.6390 0.5893 0.6975 0.6861 0.6964 0.6976 

MI 2.3616 2.4034 2.3082 2.6099 2.4929 3.0072 3.1261 3.5597 

 

 

(a)DWT 

 

(b)DTCWT 

 

(c)CVT 

 

(d)GFF 

 

(e)NSCT 

 

(f)NSCT_PC 

 

(g)NSCT_SR 

 

(h)SGWT 

图 5  lawn 图像不同方法融合结果 

Fig.5  Lawn image fusion results by different methods 

(a)DWT 

 

(b)DTCWT 

 

(c)CVT 

 

(d)GFF 

 

(e)NSCT 

 

(f)NSCT_PC 

 

(g)NSCT_SR 

 

(h)SGWT 

图 6  street 图像不同方法融合结果 

Fig.6  Street image fusion results by different methods 
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(a)DWT 

 

(b)DTCWT 

 

(c)CVT 

 

(d)GFF 

 

(e)NSCT 

 

(f)NSCT_PC 

 

(g)NSCT_SR 

 

(h)SGWT 

图 7  mountain 图像不同方法融合结果 

Fig.7  Mountain image fusion results by different methods 

 

表 2～4 列出其他 3 组融合图像的客观评价指标

对比。可以看出，本文提出的算法在 Var和 EN 这两项

指标均优于其他算法，说明融合图像在对比度和信息

量方面比较理想。在 Qabf上略次于 GFF，但是主观视

觉上，GFF 对显著信息提取并没有本文算法理想，这

是由于 GFF 的背景信息较暗的缘故，导致 Qabf指标偏

高。在 MI 上，只有 lawn 图像的融合结果略次于

NSCT_SR，在其他融合图像上是最优的。这是由于

NSCT_SR 在天空部分引入了部分黑影，其指标提升

是在一定程度上牺牲人眼主观评价实现的，这显然得

不偿失。所以，本文提出的算法能够应用到红外与可

见光的融合中。 

表 2  Lawn 图像客观评价指标 

Table 2  Objective evaluation indicators of Lawn images 

 DWT DTCWT CVT GFF NSCT NSCT_PC NSCT_SR SGWT 

Var 58.4410 57.5139 57.7888 57.1643 57.8236 58.4217 57.9354 63.9020 

EN 7.6123 7.5891 7.5840 7.5986 7.5868 7.6568 7.6426 7.7596 

Qabf 0.6757 0.6848 0.6779 0.4531 0.7126 0.6338 0.7152 0.6928 

MI 3.2909 3.2203 2.9565 3.4018 3.2720 3.1470 4.8323 3.7267 

表 3  Street 图像客观评价指标 

Table 3  Objective evaluation indicators of Street images 

 DWT DTCWT CVT GFF NSCT NSCT_PC NSCT_SR SGWT 

Var 31.6360 29.4182 29.0921 32.4384 30.6035 35.7108 36.4667 37.0747 

EN 6.4955 6.4084 6.4144 6.5206 6.4520 6.7867 6.8106 6.8876 

Qabf 0.6030 0.6046 0.5453 0.6740 0.6479 0.6659 0.6356 0.6587 

MI 1.4877 1.3668 1.2417 1.2955 1.4770 2.5260 2.5474 2.5755 

表 4  Mountain 图像客观评价指标 

Table 4  Objective evaluation indicators of Mountain images 

 DWT DTCWT CVT GFF NSCT NSCT_PC NSCT_SR SGWT 

Var 28.3593 26.2615 26.8678 25.8712 27.0885 32.7642 31.4361 35.5412 

EN 6.6387 6.4844 6.5329 6.4260 6.5542 6.9621 6.8022 7.1060 

Qabf 0.4349 0.4582 0.4114 0.4999 0.4942 0.4417 0.4528 0.4341 

MI 1.0551 1.0712 1.0196 1.1347 1.0740 1.1678 1.0069 1.1929 
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4  结论 

本文基于谱图小波表达不规则区域的优势，将其

应用到图像融合中对源图像进行多尺度分解，并将相

位一致性、结构显著性、对比度测度和修正拉普拉斯

能量结合起来作为低频融合规则，对传统的绝对值取

大方法进行改进，考虑到周围像素的相关性，提出了

一种区域得绝对值取大规则并应用到高频系数，最后

应用WLS将更多的可见光的背景加入到融合图像中。

针对 4 组不同的源图像，与不同算法的对比实验结果

表明，本文算法得到的融合图像在主观评价上突出红

外目标和抑制红外背景信息效果明显，符合人眼视觉

特性；与 DWT、DTCWT、NSCT-SR 等经典多尺度方

法相比，融合图像的主观视觉效果更好，客观评价指

标在方差、熵、Qabf 和互信息量上也均占据优势，融

合效果较为理想。 
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