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摘  要：为了克服当前较多可见光与红外图像融合方法主要利用图像能量特征来融合图层内

容，忽略了图像的显著信息，导致融合图像中存在对比度较低等不足，本文以图像的显著信息为

导向来融合可见光与红外图像。首先，借助 L0 和 L1 范数来设计平滑变换，对可见光与红外图像

进行分解，获取边缘等特征保持较好的基础层和细节层。然后，利用频率调谐 (FT)方法，获取红

外图像中的显著信息，并以此为依据，建立基础层的融合模型，获取融合基础层图像。通过图像

的信息熵特征，构建细节层的融合准则，从不同细节层图像的信息关联性出发，获取融合细节层

图像。通过对融合细节层和融合基础层图像进行求和操作，输出融合图像。最后，在 TNO 数据集

上进行了测试，结果显示，与当前技术相比，本文算法拥有更高的融合效果，可以更好地凸显目

标信息与保持纹理细节。 
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Abstract：The current image fusion methods mainly use image energy features to fuse layer content, 

and ignore the significant information of image, resulting in low contrast in the fusion image. In this paper,  

a method is proposed, which will fuse visible and infrared images based on the significant information of 

image. Firstly, a smooth transform is designed to decompose the visible and infrared images by using the 

L0 and L1 norms, and obtain the base layer and detail layer images with good edge features. Then, by 

using the frequency tuning method, the significant information in the infrared image is obtained to 

establish the fusion model of the base layer image, and get the fusion base layer image. Through the 

information entropy features of image, the fusion model of detail level image is constructed, and the fusion 

detail level image is obtained from the information relevance of different detail level images. The fusion 

image is obtained by summing the fusion detail layer image and the fusion base layer image. Experimental 

results show that this algorithm can better fuse visible and infrared images than current algorithms; its 

fusion results can not only highlight the target information, but also have better contrast. 

Keywords： image fusion；smooth transform；saliency guidance；detail layer；foundation layer；

information relevance；information entropy 

 

科技高速发展的今天，图像的摄取已变得越发简单。为了满足人们需求的多样性，当下出现了一系列用于

图像成像的传感器。通过这些传感器技术，人们可获取不同要求下的图像 [1]。虽然人们可采用不同传感器的成

像设备，单独获取各种环境下的图像，但难以获取到具备可见光图像优势的红外图像 [2]。对此，人们对可见光

与红外图像的融合技术展开了研究。近些年，图像融合技术层出不穷，如 Yin 等 [3]通过对双树复剪切变换进行

研究，设计了一种移位不变双树复剪切变换，在对输入图像进行预处理后，利用移位不变双树复剪切变换获取  
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图像的不同系数，再通过稀疏表示方法融合低频系数，在脉冲耦合神经网络方法基础上，利用图像的边缘能量

融合高频系数。虽然该方法采用了稀疏表示及基于边缘能量的脉冲耦合神经网络方法，能够融合可见光与红外

图像，但其在图像系数融合的过程中没有考虑图像的显著信息，使得融合图像的对比度较低，显著目标不够突

出。Wu 等 [4]在机器学习的基础上，利用非下采样 Shearlet 变换来获取图像系数，接着利用 Boltzmann 机器学习

方法，对各系数进行融合，获取融合图像。由于 Boltzmann 机器学习方法中对样本的完备度要求较高，导致该

方 法 融 合 图 像 中 的 纹 理 等 细 节 内 容 不 够 清 晰 。 Zhang 等 [5]在 高 斯 滤 波 器 的 基 础 上 ， 获 取 图 像 的 基 础 层 和 细 节

层，并通过比较细节层 Co-occurrence 滤波器的计算结果，选择较大结果值的细节层作为融合细节层，通过迭代

Co-occurrence 滤波器的方法，融合基础层。虽然通过 Co-occurrence 滤波器融合不同图层的结果较好地保持了

边缘等细节内容，但通过 Co-occurrence 滤波器融合不同图层时，忽略了图像的显著信息，导致融合图像的效果

较差。对此，本文提出了基于平滑变换耦合显著导向的可见光与红外图像融合算法。采用 L0 和 L1 范数对输入

图像进行平滑变换，以获取输入图像的不同图层。通过 FT 方法，检测红外图像中的显著信息，以较为准确地

提取其目标内容，将其作为导向，对基础层进行融合。利用图像的信息熵特征，度量不同细节层的关联性，根

据其关联程度设计对应的细节层融合策略，以对细节层进行较好的融合，实现图像的融合。  

1  本文可见光与红外图像融合算法  

图 1 为本文可见光与红外图像融合算法的过程。通

过图 1 可知，该算法可分为图像分解和不同图层的融合

两个部分。在图像分解时，在 L0 和 L1 范数的基础上，

构造了平滑变化模型，将输入图像分解成基础层和细节

层。借助 L0 和 L1 范数的梯度制约及差异调整特性，使

得分解图层能够较好地保留边缘等信息。在融合不同图

层时，引入 FT 方法，采用高斯滤波器对红外图像进行

显 著 性 检 测 ， 获 取 其 显 著 信 息 ， 并 利 用 该 信 息 作 为 导

向，形成基础层图像的融合系数，构造基础层图像融合

模型，获取融合基础层图像。利用细节层图像的信息熵

特征，对不同细节层间的关联性进行了计算，以此来设

计融合模型，获取融合细节层图像。 后，对融合后的

不同图层进行求和操作，以获取融合结果。  

1.1 图像分解  

非下采样 Shearlet 等变换方法在对图像的分解过程中，忽略了对图像边缘的保真操作，易使得分解所得图层

出现边缘变形等弊端的出现 [6−7]。 0L 范数和 1L 范数可分别从图像的梯度制约和差异调整出发，实现对图像的边

缘进行保真 [8−9]。对此，本文在 0L 范数和 1L 范数的基础上，建立了平滑变换，对可见光与红外图像进行分解，

以获取其基础层和细节层。在平滑变换过程中，令 ( , )S x y 和 ( , )L x y 为图像 ( , )I x y 的基础层和细节层，即：  

( , ) ( , ) ( , )I x y S x y L x y                                     (1) 

式中 ( , )S x y 的计算过程为：  

   1 0
1 1

( , ) arg min ( , ) ( , ) ( , )
N M

x y

S x y F S x y I x y F S x y
 

     
  
                     (2) 

式 中 ： M N, 为 图 像 的 大 小 ；  1F  为 1L 范 数 运 算 ， 主 要 是 对 ( , )S x y 和 ( , )I x y 间 的 差 异 性 进 行 调 整 ， 从 而 提 高

( , )S x y 对 ( , )I x y 中边缘等信息的保真度；  为平滑因子，主要是对 ( , )S x y 的平滑程度进行约束；  0F  为 0L 范数

运算，可通过对其进行 小化计算，获取 优稀疏结果，更好地保持 ( , )S x y 的边缘内容。  

令 ( , )xc x y 和 ( , )yc x y 为 ( , )S x y 在 ,x y 方向上的梯度值，引入辅助变量 ( , )b x y ，则对应的平滑变换模型为：  
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Fig.1 Process of image fusion algorithm in this paper 
图 1 本文图像融合算法的过程 
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通过交替 小化计算，即可得出 ( , )S x y [10−11]。而且在不同  的作用下，利用式(1)和式(3)便可实现可见光与

红外图像的分解。  

通过平滑变换所得图像分解结果如图 2 所示。从图 2 可见，经过平滑变换后，图 2(c) 中的基础层体现了图

2(a) 的 大 体 信 息 ， 而 细 节 层 更 多 的 是 体 现 了 图 2(a) 的 边 缘 等 细 节 信 息 。 图 2(d) 也 类 似 地 体 现 了 图 2(b) 中 的 内

容。不同的是，图 2(d) 中各个层图像比图 2(c) 中各个层图像能够更好地体现红外信息。  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

1.2 不同图层的融合  

分解图像所得的不同图层，所体现的输入图像内容的侧重点各不相同。其中基础层体现的是输入图像的大

体信息，图像的绝大部分显著信息都是通过其来表述的。而细节层体现的是输入图像的微小信息，如边缘、纹

理等信息。为了使得融合图像能够更好地凸显出红外目标，本文利用 FT 方法对红外图像中的显著内容进行检

测，并以其为导向对基础层图像进行融合，促使融合基础层能够更好地凸显出红外图像中的目标内容。  

FT 方法在检测大小为 M N 的输入图像 I 中的显著内容的过程中，需要求取 I 在 Lab 色彩模式下的 L a b, , 三

特征的均值 LabI [12]：  
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I                                 (4) 

再求取 I 与高斯滤波器 G 的卷积值 GI ：  

G I G I                                         (5) 

式中高斯滤波器 G 的表述为：  
2 2 2 2

2 2
1 22 2

2 2
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1 1
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                                (6) 

式中  1 2 1 2   , 为高斯标准差。  

联合式(4)和式(5)可得 I 的显著信息值 reI 为：  

re G LabI  I I                                         (7) 

求取到 reI 后，将其进行归一化处理，获取归一化后的显著信息值 reI 。  

令  V ,S x y 与  I ,S x y 分别为可见光图像及红外图像的基础层，则利用显著信息作为导向，求取基础层图像

融合模型  VI ,S x y ：  

VI re I re V( , ) ( , ) (1 ) ( , )S x y I S x y I S x y                                 (8) 

另外，图像的平均梯度通过借助其在水平和垂直方向上的差分运算，较好地对其边缘等细节特征进行了测

量。对于图像 I 而言，其平均梯度 TD 为 [13]：  
1 22 2

1 1

1

2

M N
x y

x y

I I
TD

M N  

   
     

                                (9) 

式中： M N 为 I 的大小；  为差分运算符。  

                
(a) visible image 

Fig.2 Decomposition results based on smooth transform 
图 2 基于平滑变换的分解结果 

(b) infrared image 
 (d) decomposition results 

of infrared image 
 (c) decomposition results 

of visible image 
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鉴于细节层所体现的主要是图像的边缘、纹理等信息，因此，可借助平均梯度来完成细节层的融合。在细

节层融合的过程，将依据不同细节层的关联性来对其进行融合。在判断不同细节层的关联性时，可通过其相互

含有的共同信息量来实现，而对于 I 所含的信息量可利用信息熵来度量 [14]：  
1

2
0

log
K

i i
i

E P P




                                         (10) 

式中： E 为 I 的信息熵值； K 为 I 的总灰度级； iP 为灰度级 i 对应像素点出现的概率。  

通过式(10)求取不同细节层  V ,L x y 与  I ,L x y 的信息熵值 VE 和 IE ，并利用 VE 和 IE 测量  V ,L x y 与  I ,L x y 之

间的互信息：   

V I V I VI( , )EC L L E E E                                      (11) 

式中 VIE 为  V ,L x y 和  I ,L x y 的联合信息熵，其计算过程为：  

1

VI V I 2 V I
0

log
K

i i i i
i

E P P P P




                                      (12) 

由式(11)可知，当  V ,L x y 与  I ,L x y 的关联性越大时， V I( , )EC L L 值也越大，反之， V I( , )EC L L 的值就越小。

当 V I( , )EC L L 大于 V I

2

E E
时，认为  V ,L x y 与  I ,L x y 具有强关联性，其包含的内容大体相似，此时为了获取较好

的光谱特性，取  V ,L x y 作为融合细节层。当 V I( , )EC L L 小于等于 V I

2

E E
时，认为  V ,L x y 与  I ,L x y 的关联性不

强，其各具独特的图像细节信息，此时将利用式 (9)计算  V ,L x y 与  I ,L x y 的平均梯度值 VTD 与 ITD ，并建立如

下细节层图像融合模型：  

     V V I I
VI

V I

, ,
,

TD L x y TD L x y
L x y

TD TD

  



                    (13) 

式中  VI ,L x y 为融合细节层图像。  

将  VI ,L x y 与  VI ,S x y 进行求和，便可得融合图像。利用本文方法对图 2(a) 和图

2(b) 融合后的结果如图 3 所示。从图 3 可见，其凸显了图 2(b) 中的红外目标信息，也

具有图 2(a) 中良好的光谱及边缘等细节信息。  

2  实验结果  

实验采用配置为 Intel i5-9400F@2.9GHz CPU,4GB 内容的 Lenovo PC 机作为平台，借助 Matlab 2010a 软件进行

实验。通过多次试验，确定平滑因子 3  。并采用文献 [15] 算法和文献 [16] 算法以及本文算法，对可见光与红

外图像进行融合，通过观察各算法的融合情况，对其融合性能进行分析。 TNO 数据集中包含了坦克、树木等红

外与可见光图像，由于所摄取图像环境的影响，该数据集中各组图像的清晰度以及红外目标的显著度都不尽相

同 [17]。在此，从中选取了 OCTEC 和 mailbox 的红外与可见光图像进行融合实验。  

图 4 为 OCTEC 图像的融合结果。依图 4 可见，图 4(c) 中的图像整体较为模糊，且图中“人”的目标信息有

所丢失。图 4(d) 中的图像地面对比度较差，不能较为明显地显示出地面上的“坑洼”信息，且图中整体偏暗。

图 4(e) 中光谱效果较好，对比度较强，能够突出图中“人”等目标信息，地面上的“坑洼”信息也较为清晰。  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 5 展示了各算法对 mailbox 图像的融合效果。从图 5 可见，图 5(c) 中的“树枝”信息有所丢失，图 5 中的

“邮箱”目标信息偏亮，且“人”目标信息与周围环境的对比度较低，导致其显著度不够。图 5(d) 中“天空”  

 
Fig.3 Fusion results 

图 3 融合结果 

         
(a) visible image (b) infrared image (c) reference [15] algorithm (d) reference [16] algorithm (e) this algorithm 

Fig.4 Fusion effect of each algorithm on OCTEC image 
图 4 各算法对 OCTEC 图像的融合效果 
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较为暗淡，且“道路”的边缘信息有所丢失。图 5(e) 中对比度较好，“道路”的边缘信息和各目标信息都较为完

整。由此可见，本文算法的融合图像中对应的目标信息较为明显，物体轮廓等细节信息也能较好地体现，融合

性能较好。因为本文算法通过 L0 范数和 L1 范数建立了平滑变换，使得分解可见光与红外图像的不同图层具有

较好的边缘等信息的保真度。同时本文算法还利用 FT 方法获取了红外图像的显著信息，并将其作为基础层图

像融合时的权重系数，使得融合图像能够更好地突出目标信息，从而提高了本文算法的融合性能。  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

通用图像质量指标(Universal Image Quality Index，UIQI)和空间频率指标(Spatial Frequency Index，SFI)为常

用的融合图像质量评价指标，其中 UIQI 可描述融合图像的结构丰富度，而 SFI 则是度量图像的细节丰富度。通

常，UIQI 与 SFI 的值越大，说明融合图像的结构及细节特征就越好 [18]。  

令 ( , )F x y 为 融 合 图 像 ， ( , )I x y 为 输 入 图 像 ， 其 尺 寸 都 为

M N 。则 UIQI 与 SFI 的计算方法分别为：  

FI
2 2 2 2

2 2J I F I F
Z

I F I F I F

 


    
               (14) 

 2

1 1

1
( , ) ( , ) ( , 1)

M N

x y

SFR x y F x y F x y
MN  

           (15) 

 2

1 1

1
( , ) ( , ) ( 1, )

M N

x y

SFC x y F x y F x y
MN  

           (16) 

2 2U SFR SFC                     (17) 
式中：Z 为 UIQI 值；U 为 SFI 值； FIJ 为 ( , )F x y 与 ( , )I x y 的协

方差， I 与 F 分别为 ( , )I x y 与 ( , )F x y 的均值， I  与 F  分别为

( , )I x y 与 ( , )F x y 的 标 准 差 。 ,SFR SFC 分 别 为 ( , )F x y 的 行 、 列

空间频率。  

TNO 数据集中包含了多种场景下的近红外和长波红外等

夜间图像，包括了坦克、建筑物等红外与可见光图像。采用

文献 [15] 算法和文献 [16] 算法以及本文算法对 TNO 数据集中随

机选择的 10 组可见光与红外图像进行融合，所选择的图像大

小均为 512 512 ，且 10 组测试图像中的红外图像的真实目标

较为明显，但图像的对比度较低，而且清晰度不高，而可见

光图像具有目标内容不突出，但图像细节和对比度较好的特

点。随后，再利用 UIQI 与 SFI 来度量各算法的融合质量，以

分析其融合性能。  

各算法的融合图像对应的 UIQI 与 SFI 结果如图 6 所示。

从图 6 可见，本文算法的 UIQI 与 SFI 值 大。对于第 5 组图像而言，本文算法所得的 UIQI 与 SFI 值分别为 0.973

和 19.82 。由此说明，本文算法融合图像的结构信息较为丰富，且细节信息保真度更高。因为本文算法采用 0L

范数和 1L 范数建立了平滑变换，从输入图像中分解出了边缘等细节保持效果较好的基础层及细节层图像，同时

本文算法是利用图像的信息熵度量了不同细节层间的关联性，根据其关联程度，通过图像的平均梯度信息融合

了细节层图像，促使了融合图像具有较好的结构及细节丰富度，从而使得本文算法具有较好的融合性能。文献

[15] 中利用非下采样 Shearlet 变换获取输入图像的低频与高频系数，接着通过模糊 C 均值聚类的方法分离低频系

数中目标与背景内容，通过修正拉普拉斯和局部能量系数的 大选择融合规则，对图像系数进行融合，获取融

合结果。由于非下采样 Shearlet 变换不能较好地对分解系数进行边缘保护，且该方法主要利用图像能量特征来融  

         
(a) visible image (b) infrared image (c) reference [15] algorithm (d) reference [16] algorithm (e) this algorithm 

Fig.5 Fusion effect of each algorithm on mailbox image 
图 5 各算法对 mailbox 图像的融合效果 

1    2    3    4    5    6    7    8    9    10 
sequence number of test image 

(b) SFI test results 

Fig.6 UIQI and SFI test results of each algorithm 
图 6 各算法的 UIQI 及 SFI 测试结果 
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合图像系数，忽略了图像的显著信息，从而使得其融合性能不佳。文献 [16] 中通过冗余方向提升小波获取图像

的小波系数，采用基于显著性检测的融合规则，求取近似系数矩阵和细节系数矩阵，融合局部对比度和全局对

比度信息，进而实现图像的融合。虽然该方法考虑了图像的显著信息，但由于小波分解方法的方向性较弱，易

使得分解系数丢失细节信息，从而降低了该方法的融合性能。  

3  结论  

本文在 FT 方法的基础上，融合了可见光与红外图像。借助 L0 范数和 L1 范数来建立平滑变换，对输入图像

分解的过程进行梯度制约及差异调整，以获取边缘等信息保持度较好的基础层与细节层图像。引入 FT 方法，获

取红外图像中的显著内容，并将其作为导向因素，实训基础层图像的融合，使其能够更好地包含红外目标内

容。通过图像的信息熵特征，辨别不同细节层图像间的关联性，并根据其关联程度来构建对应的融合规则，获

取光谱及细节内容保持较好的融合细节层图像。实验结果表明，本文算法的融合图像中的目标信息较为突出，

含有丰富的结构内容和细节内容。  
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