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基于混合模型驱动的红外与可见光图像融合

沈 瑜, 陈小朋†, 刘 成, 张泓国, 王 霖

(兰州交通大学电子与信息工程学院，兰州 730070)

摘 要: 为了解决红外与可见光图像融合中显著特征不突出、图像对比度低的问题,提出一种混合模型驱动的融
合算法.首先,采用潜在低秩表示模型分别提取红外与可见光图像的基础子带、显著子带及稀疏噪声子带;其次,
采用非下采样剪切波变换模型将基础子带分解为低频系数和高频系数,对低频系数采用字典学习和稀疏表示进
行精确拟合,对高频系数采用局部窗口结合逻辑加权进行选择;再次,显著子带采用区域能量比阈值自适应加权法
进行融合;最后,对融合后的低频系数和高频系数进行一级重建,得到融合基础子带,舍弃稀疏噪声子带,再结合融
合显著子带进行二级重建,得到融合图像.实验结果表明:所提出算法能够得到蕴含丰富信息且较为清晰的融合
图像,具有可行性;融合结果的对比度较高,目标轮廓显著,能够提升场景的辨识度,具有有效性.
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Infrared and visible image fusion based on hybrid model driving
SHEN Yu, CHEN Xiao-peng†, LIU Cheng, ZHANG Hong-guo, WANG Lin

(School of Electronic and Information Engineering，Lanzhou Jiaotong University，Lanzhou 730070，China)

Abstract: In order to solve the problems of less-prominent features and low image contrast in infrared and visible image
fusion, the paper proposes a hybrid model-driven fusion algorithm. Firstly, the latent low-rank representation model
is used to extract the base sub-band, significant sub-band and sparse noise sub-band of the infrared and visible image
respectively. Then, the base sub-band is decomposed into low frequency coefficients and high frequency coefficients by
the non-subsampled Shearlet transform model. The low frequency coefficients are accurately fitted by dictionary learning
and sparse representation, while the high frequency coefficients are selected by local window combined with logic
weighting. The significant sub-band is fused by adaptive weighting of regional energy ratio threshold. Finally, the fused
low frequency coefficients and high frequency coefficients are 1st-order reconstructed to obtain the fused base sub-band
and discard the sparse noise sub-band. Then the 2nd-order reconstruction is conducted with the fused significant sub-band
to get the fused image. The experiment results show that the proposed algorithm can obtain clear fused image with rich
information. The fused results have high contrast and significant target contour which can improve the recognition of the
scene.
Keywords: image fusion；latent low-rank representation；non-subsampled shearlet transform；regional energy ratio；
sparse representation；logic weighting

0 引 言

图像融合是通过特定的方法对不同传感器从同

一场景采集的两幅或多幅图像蕴含的有效信息进行

提取并有机整合,得到信息丰富且视觉效果更好的复

合图像,以满足后续处理与研究的需要.可见光传感
器采集到的图像具有较高的空间分辨率且蕴含丰富

的背景信息,但成像质量易受外界环境影响;而红外
传感器采集到的图像虽然质量较差,但成像却较为稳
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定[1-2].红外与可见光图像的融合正是利用源图像在
时空上的相关性及场景描述时的信息互补性,使融合
图像对场景的描述更加细致、全面,从而更有利于人
眼的识别和机器的自动检测,现已在视频监控[3]、目

标检测[4]、脸部识别等多个方面得到广泛应用.
红外与可见光图像的融合一般为像素级融合,分

为基于数据驱动与基于模型驱动两类,前者通过操作
源图像的像素值直接对图像进行融合,后者通过模型
变换间接实现图像的融合[5].基于模型驱动的多尺度
几何分析法因其独特的多尺度分析特性已得到广泛

的研究与应用.冯鑫[6]对Tetrolet分解后的低频子带
采用活动水平指导稀疏系数进行精确拟合,高频子带
根据脉冲耦合神经网络中神经元点火次数进行选择,
能够有效保留源图像的边缘信息和细节特征. Zhang
等[7]对非下采样轮廓波变换分解后的低频子带采用

区域能量自适应准则进行融合,对高频子带中的最高
频系数采用绝对值取大法进行融合,其余子带采用自
适应高斯区域标准差进行融合,融合图像的目标更为
突出且对比度有所提升.王峰等[8]对剪切波变换分

解后的低频子带采用标准差与物理特征相结合的加

权法进行融合,对高频子带采用局部标准差加权与绝
对值取大法进行融合,融合图像清晰度较高且纹理信
息丰富. Liu等[9]对非下采样剪切波变换分解后的低

频子带采用导频滤波算法计算其显著映射,对高频子
带采用相位一致性与场景一致性构造权重系数进行

融合,能够较好地保留源图像的信息且融合图像更加
平滑.

随着稀疏表示理论的不断完善,其通过学习获取
到的稀疏表示能力对图像融合效果的改善也越来越

显著. Liu等[10]通过Two-scale法与作差法得到图像
基础子带和细节子带,对不同的基础子带采用取大法
及均值法进行融合,对细节子带采用卷积稀疏表示进
行编码融合,克服了稀疏表示融合中细节保存能力有
限的缺点.常莉红等[11]对四元数小波变换分解后的

低频子带采用联合稀疏表示进行融合,对高频子带采
用绝对值取大法进行融合,克服了融合中边界处理过
于平滑及耗时过长的问题.王昕等[12]通过显著性检

测指导区域生长法对图像进行目标分割,对目标区域
的高、低频子带分别采用替代法、模值取大法融合,对
背景区域的高、低频子带分别采用多奇异值分解与

离散傅里叶变换进行融合,解决了图像目标信息弱化
且易受噪声干扰的问题.
目前,红外与可见光图像融合仍存在以下问题:

1)红外与可见光传感器的成像过程中普遍存在噪声,

影响融合结果; 2) 常见的多尺度分析方法的变换过
程过于复杂且分解方向数目有限,无法进一步实现图
像的稀疏表示; 3) 现有的融合方法存在图像显著性
特征不突出的问题,融合图像不符合人眼视觉的观察
习惯,融合效果有待提升.

针对上述问题,本文提出一种潜在低秩表示模型
与非下采样剪切波变换模型相结合的红外与可见光

图像的融合算法.现有的图像融合算法大多基于两
种模型中的一种对图像进行分解,进而设计融合规则
以实现图像的融合.本文根据两种模型各自的特点
(即非下采样剪切波变换能够对源图像存在的空间校
正误差进行一定程度的修正,且对于剪切后的方向数
没有限制,逆变换不需要合成方向滤波器,能够减小
融合误差,降低运算的复杂度;潜在低秩表示能够通
过隐藏的数据信息获取图像的整体结构与部分结构,
提取图像的特征信息),将两种框架进行嵌套,实现图
像的多层次分解,不仅能够得到源图像的稀疏表示,
而且可以获得源图像的低秩特征;通过增加掩模卷
积设计融合规则,得到高质量的融合图像.为了保留
源图像基础子带低频所包含的背景信息,基于稀疏表
示向量的元素和来设计融合规则;为了最大限度保
留基础子带高频中的边缘轮廓,提出基于局部窗口最
大滤波的逻辑加权法对其进行融合;为了突出显著
子带中的显著特征与区域,提出基于区域能量比的阈
值自适应加权融合规则;为了降低噪声对融合图像
的干扰、实现更好的融合效果,将多层次分解后的稀
疏噪声子带舍弃,达到简单滤波的目的.

1 图像分解模型

1.1 潜在低秩分解

低秩表示 (low-rank representation, LRR)理论是
在确定学习字典的情况下,将原始数据矩阵Q表示为

字典矩阵A下的线性组合且表示系数矩阵低秩,以分
割干净数据与噪声. LRR的数学模型为

min
Z

||Z||∗; s.t. Q = AZ. (1)

其中: || · ∥|∗为核范数,Z为原始数据最优的低秩表示
矩阵.一般选择原始数据本身作为字典,即A = Q.
虽然LRR可以表示数据的整体结构,但是却无

法保留图像的局部结构信息. 2011年, Liu等[13]在

LRR的基础上提出了潜在低秩表示 (latent low-rank
representation, LatLRR). LatLRR不仅继承了低秩表
示的优良特性,而且考虑隐藏的数据信息对学习字典
的影响,可以提取图像的全局结构和局部结构,从而
具有更强的特征信息提取能力与去噪能力. LatLRR
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的数学模型表示为

min
Z,L,E

||Z||∗ + ||L||∗ + λ||E||1;

s.t. Q = QZ + LQ+ E. (2)

其中:λ > 0为平衡系数, || · ||1为L1范数, Q与Z的

意义与式 (1)一致,L为显著性系数矩阵,E为稀疏噪
声.式 (2)可以看作带有核范数的凸优化问题,可由
增广拉格朗日乘子 (ALM)求解,得到原始数据矩阵
的低秩部分QZ、 显著部分LQ及稀疏噪声E.当
LatLRR用于图像分解时,QZ、LQ与E分别对应图像

的基础子带、显著子带及稀疏噪声子带.以“Camp”
红外与可见光图像对为例, LatLRR的分解效果如图
1所示.

(b) !"#$% (b1) &'() (b2) *+() (b3) ,-./()

(a) 01$% (a1) &'() (a2) *+() (a3) ,-./()

图 1 LatLRR分解图示

1.2 非下采样剪切波变换

为了稀疏表示图像,出现了具有多尺度性、局域
性和方向性等多种优良特性的剪切波变换,通过仿射
理论的应用将多尺度分析与几何分析巧妙地结合在

一起,但是该变换过程中涉及抽取操作,因而具有移
变性,进行图像处理时容易造成吉布斯失真.
非下采样剪切波变换 (non-subsampled shearlet

transform, NSST)[14]的出现有效弥补了该不足,不仅
继承了剪切波变换的优良特性,而且具备较好的平
移不变性,能够更加有效地提取图像的边缘细节信
息.此外,在方向局部化的过程中,可通过选择长宽比
可变的Meyer窗来自定义分解方向数量,打破了分解
方向数目的局限性. NSST对图像的分解过程分为多
尺度分解和方向局部化两部分:多尺度分解的对象
为源图像,通过非下采样塔式滤波器组实现;方向局
部化的对象为源图像经多尺度分解后的低频子带,通
过剪切波滤波器实现.

2 图像融合

设待融合的红外图像 I与可见光源图像 V ,经
LatLRR分解得到显著子带{SI , SV }、基础子带{BI ,

BV }及稀疏噪声子带.显著子带融合后为SF ;基础子
带经j级NSST分解得到其低频系数{Lj

I , L
j
V }与高频

系数 {Hj
I ,H

j
V },分别融合得到Lj

F与Hj
F ,逆NSST变

换得到融合后的基础子带BF ;舍弃稀疏噪声子带后
LatLRR重建得到融合图像F .算法流程如图2所示.

图 2 算法流程

2.1 显著子带融合

传统的加权融合虽然能够得到低噪声且较为稳

定的融合子带,但是待融合子带的本身特征 (如统计
特征和幅度特征)均为随机分布且对加权系数有直
接的影响,简单的加权融合并不能完美综合二者的本
身特征.基于区域的融合方法虽然在一定程度上能
够改善此种状况,但是在基于区域的梯度、方差及能
量3种方法中,仅有基于区域能量的融合方法考虑到
局部特征由该区域内多个像素共同表征且同一区域

内的点具有较强的相关性,能够进一步体现图像的特
征[15].因此,本文提出一种新的基于区域能量比的阈
值自适应加权融合规则,根据区域中心像素及对应区
域能量的不断变化,结合阈值调整加权系数自适应的
变化,达到融合图像的本身特征并充分保留细节的目
的,详细过程如下.
首先,对 LatLRR分解后的显著子带系数 SI和

SV ,分别求得以像素 (m,n)为中心的局部区域能量

EI(m,n)和EV (m,n),计算公式如下:

EI(m,n) =
∑

m′∈X,n′∈Y

ω × [SI(m+m′, n+ n′)]2,

EV (m,n) =
∑

m′∈X,n′∈Y

ω × [SV (m+m′, n+ n′)]2.

(3)

其中:X、Y 表示局部区域窗口的最大行、列坐标,局部
区域窗口大小一般取3× 3;ω为窗口系数,取

ω =
1

16
×


1 2 1

2 4 2

1 2 1

 .

然后,根据区域能量计算区域能量比Eratio(m,

n),即

Eratio(m,n) =
EI(m,n)

EV (m,n)
. (4)
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最后,通过加权法计算 (m,n)处的融合系数

SF (m,n),即
SF (m,n) = w1 × SI(m,n) + w2 × SV (m,n). (5)

其中:w1、w2分别为红外与可见光显著子带在中心像

素(m,n)处的加权系数,计算公式如下:

[
w1

w2

]
=



[1 0]T, Eratio < th1;EI/(EI + EV )

EV /(EI + EV )

 , th1 < Eratio < th2;

[0 1]T, Eratio > th2.

(6)

这里: th1、th2为阈值系数,根据图像的整体能量分布
确定.经过遍历计算得到融合后的显著子带SF .由
式 (5)和 (6)可知:若区域能量比过小或过大,则意味
着该区域对应的两个能量值差异较大,此时将区域能
量较大者对应的权值设为1,较小的设为0;若区域能
量比在阈值区间内,则说明该区域的两个能量值较为
接近,此时根据能量占比自适应地计算权重系数.即
区域能量越大,与之相对应的加权系数越大,在融合
结果中占的比重越高;反之能量越小,对融合结果的
贡献也越小.

2.2 基础子带低频系数融合

字典学习是稀疏表示的基础,通过字典中的原子
可以对原始样本数据进行稀疏线性表示,因此,字典
决定了稀疏编码对原始数据的表示能力.过完备字
典的获取方法包括基于分析模型和基于机器学习两

种,前者得到的字典虽然结构良好且计算速度较快,
但是比较依赖于图像的几何特征,具有一定的局限
性;而后者通过将图像进行分割、训练,对图像块进
行学习得到过完备字典[16],不仅能够捕捉图像的几
何特征,而且具有较好的适应性,因此本文通过训练
法获取过完备字典.
以过完备字典D为基础,对基础子带的低频系

数{Lj
I , L

j
V }进行稀疏表示融合,具体步骤如下.

首先,采用滑动窗口将低频系数按顺序划分成大
小为

√
d×

√
d的图像块,滑动步长为s,分别得到M个

图像块{P i
I , P

i
V }(i = 1, 2, . . . ,M).

其次, 将图像块的元素重新排列成列向量
{Ci

I , C
i
V },将其均值归一化得以更好地提取图像块

的结构信息,计算公式如下:

Ĉi
I = Ci

I − C̄i
I ·W,

Ĉi
V = Ci

V − C̄i
V ·W. (7)

其中:W为元素值均为1的d× 1维向量, C̄i
I和C̄i

V 为

列向量Ci
I、C

i
V 的平均值.

再次,通过OMP(orthogonal matching pursuit)算
法和过完备字典计算 {Ĉi

I , Ĉ
i
V }的稀疏表示向量,计

算公式如下:

ζiI = arg min
ζ

||ζ||0,

s.t. ||Ĉi
I −Dζ||2 < ε;

ζiV = arg min
ζ

||ζ||0,

s.t. ||Ĉi
V −Dζ||2 < ε. (8)

接着,对稀疏表示向量{ζiI , ζiV }的元素求累和,依
据和的大小获得融合稀疏表示向量 ζiF ,计算公式如
下:

ζiF =


ζiI ,

n∑
l=1

|ζiI [l]| >
n∑

l=1

|ζiV [l]|;

ζiV ,

n∑
l=1

|ζiI [l]| <
n∑

l=1

|ζiV [l]|.
(9)

最后,根据融合后的稀疏表示向量 ζiF计算原始

列向量的融合结果Ci
F ,计算公式如下:

Ci
F =

DζiF + C̄i
I ·W, ζiF = ζiI ;

DζiF + C̄i
V ·W, ζiF = ζiV .

(10)

对所有的图像块重复上述步骤,得到融合后的向
量Ci

F ,然后将所有的列向量恢复为图像块P i
F并按原

位置填充得到融合后的基础子带低频系数Lj
F .图像

块填充时,重叠部分的像素取累计平均.

2.3 基础子带高频系数融合

图像的低频系数反映了图像块的亮度,高频系数
代表了图像的细节、边缘,反映了图像块的纹理特
性.对基础子带的高频系数而言,两者的融合主要是
为了得到清晰的边缘区域及丰富的纹理信息,以提高
融合图像的清晰度.由于红外与可见光图像的高频
部分差异较大,高频系数的融合策略应以增强融合图
像的细节信息为目的.本文提出一种基于最大滤波
的逻辑加权法对基础子带的高频系数进行融合,具体
步骤如下.

首先,对高频系数{Hj
I ,H

j
V }取绝对值,采用尺寸

为3× 3的局部窗口w进行最大值滤波,数学表达为

Zj
I = Fmax(|Hj

I |),

Zj
V = Fmax(|Hj

V |), (11)

其中Fmax(·)为最大滤波函数.
其次,通过比较位置 (m̈, n̈)处Zj

I (m̈, n̈)、Zj
V (m̈,

n̈)的差值U(m̈, n̈)与阈值T 得到逻辑图,计算公式如
下:
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map(m̈, n̈) =

1, U(m̈, n̈) > T ;

0, U(m̈, n̈) ⩽ T.
(12)

其中U(m̈, n̈) = |Zj
I (m̈, n̈)− Zj

V (m̈, n̈)|.
最后,根据逻辑图进行融合得到对应的高频系

数,计算公式如下:

Hj
F (m̈, n̈) =map(m̈, n̈)×Hj

I (m̈, n̈)+

[∼ map(m̈, n̈)]×Hj
V (m̈, n̈). (13)

其中: map(m̈, n̈)的元素为逻辑值 0或 1,∼为逻辑值
取反运算符.从式 (12)和 (13)可知,高频系数经过最
大滤波,如果对应位置的系数差大于预设的阈值,则
逻辑图中该点所对应的逻辑值为1,反之为0.进行加
权融合时,特征相对明显的点对应逻辑权重1,与之对
应点的权重随之取反,达到保留细节的目的.

3 实验评估

3.1 参数设置

为验证本文算法的可行性与有效性,从 TNO
image fusion dataset中选取红外与可见光图像进行
融合实验.实验仿真平台采用配置为 Intel Core i7-
9700K CPU,主频 3.6 GHz,运行内存 64 GB,搭载 64
位Windows 10系统的台式机,编程环境为Matlab
2018b.本文算法的参数设置如下: LatLRR 的分解级

数为1; NSST分解级数为4,滤波器参数为“maxflat”,
分解方向数为 [8 8 16 16];区域能量比阈值系数 th1

= 2, th2 = 4;稀疏表示的图像块大小为8 × 8,滑动步
长s = 1,误差容限ε = 0.1,阈值T = 4.

3.2 可行性评估

可行性评估选取Camp序列中的20组红外与可
见光图像进行实验,并将本文算法的融合结果与文献
[10]、文献 [17]及文献 [18]的融合结果进行对比.通
过观察融合后的图像效果,并计算源图像与融合图像
的熵 (EN)、平均梯度 (AvG)、空间频率 (SF)及标准差
(Std)四种无参考图像质量评价指标进行综合评估.
EN用于衡量图像中所包含的信息量, AvG用于衡量
图像的层次性, SF用于衡量图像的灰度变化率, Std
用于衡量图像像素灰度值的离散程度.以上4种均为
正向指标,其值越大越好.

Camp序列20组红外与可见光图像的融合结果
如图3所示.其中:图 (a)和图 (g)为红外图像,用于捕
捉场景中的热源物体;图 (b)和图 (h)为可见光图像,
用于捕捉场景中的房屋、围栏及树木等细节信息;图
(c)和图 (i)、图 (d)和图 (j)、图 (e)和图 (k)分别为文献
[10]、文献 [17]和文献 [18]的融合图像;图 (f)和图 (l)
为本文所提出算法的融合图像.从融合结果来看,相

(a) (1~10 )!"#$ %

(b) (1~10 )&'(#$ %

(c) [10] (1~10 ))* +,#$ %

(d) [17] (1~10 ))* +,#$ %

(e) [18] (1~10 ))* +,#$ %

(f) (1~10 )-)./+,#$ %

(g) (11~20 )!"#$ %

(h) (11~20 )&'(#$ %

(j) [17] (11~20 ))* +,#$ %

(k) [18] (11~20 ))* +,#$ %

(l) (11~20 )-)./+,#$ %

( ) [10] (11~20 ))* +,#$ %i

图 3 图像序列融合
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较于对比算法融合图像中出现的融合不完全、受噪

声干扰严重等明显不足,本文的融合算法能够有效地
将红外图像中热源物体的轮廓特征与可见光图像的

背景细节信息进行整合,使得融合后的图像清晰度更
高,对比度也有所增强,更符合人眼视觉的观察效果.

Camp序列的源图像与融合图像的4种指标如图
4所示.从曲线图上可以看出:由于整个序列图像的
场景变化不大,单一图像指标的曲线并无较大波动; 4
种算法的融合图像与源图像相比,在4种指标上均有

所领先,表明这几种融合算法确实能够起到整合源
图像信息的作用,使得场景信息更加丰富;而通过对
比不同算法的曲线可以看出,本文算法在4种指标上
均具有较大的优势,说明本文算法的融合图像对比度
较高,所含信息量也更加丰富,整体视觉效果更好,更
有利于场景的认知,与人眼主观的视觉评价结论一
致.综上所述,本文算法能够综合红外与可见光图像
中的有效信息进而实现图像的融合,且融合图像视觉
效果较好,能够进一步提高场景的辨识度,切实可行.
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图 4 Camp图像序列的客观指标

3.3 有效性分析

选取 3组不同的红外与可见光图像,将本文算
法的融合图像与稀疏表示 (SR)、 卷积稀疏表示

(CSR)[10]、交叉双边滤波 (CBF)[17]、引导滤波 (GF)[18]、

联合稀疏表示 (JSR)[19]、显著性检测与联合稀疏表示

(JSRSD)[20]、轮廓波变换 (Contourlet)、非下采样轮廓
波变换 (NSCT)、非下采样剪切波变换 (NSST)及双树
复小波变换 (DTCWT)[21]、Curvelet 变换[21]等多种

方法的融合结果进行对比,从主观和客观两个方面
进行全方位评价.对比SR的参数设置与本文算法一
致, SSR、JSR、JSRSD、GF、CBF、DTCWT及Curvelet
的参数设置均与原文献保持一致. Counterlet、NSCT
与NSST三种变换域方法的分解层数均为4,其分解
方向数分别为 [4, 8, 8, 16]、[4, 8, 8, 16]和 [8, 8, 16, 16],
其滤波器参数分别为“pkva”“pyrexc”“vk”和
“maxflat”.

主观评价根据人眼视觉对融合结果的优劣进

行直观判断. 3组红外与可见光图像的融合结果分
别如图 5所示.其中: (a)为红外图像, (b)为可见光图
像, (c)∼ (m)为各种对比方法的融合结果, (n)为本文
算法的融合结果.通过对比可以看出: SR、CSR、JSR
和JSRSD四种单一的基于稀疏表示的融合方法与基
于滤波的CBF方法所得到的图像或多或少地会出现
融合不完全现象,使得场景信息出现不同程度的丢
失,视觉效果并不理想;基于变换域的Contourlet方法
得到的融合图像整体偏暗,场景辨识度较低; NSCT、
NSST和Curvelet方法的融合结果对热源物体的表现
不够突出,观察效果不佳;相对而言, GF和DTCWT方
法的融合图像视觉效果相对较好,能够较为全面地描
绘场景信息,但是与本文算法相比,融合图像在显著
特征与细节轮廓的表达上稍逊一筹.综合3组图像的
主观评价,本文算法的融合图像在视觉效果上更好,
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! "#$2

! "#$3

图 5 3组图像的融合对比

更加符合人眼视觉系统的观察习惯.
不同的人视觉敏感度存在差异,故主观评判结果

具有片面性,应综合客观评价指标进行综合评判.在
原有4种指标的基础上,另计算峰值信噪比 (PSNR)、
相关差异和 (SCD)[22]及结构相似度 (SSIM)三种正向
评价指标.其中: PSNR用于衡量融合图像在融合过
程中的失真程度, SCD用于衡量融合图像与源图像
总的相关性, SSIM用于衡量融合图像与源图像的结
构相似度.如表1所示.

从表 1可以看出:本文算法在SF、AvG、Std和
EN四种无参考指标方面表现良好,相比于大部分对
比方法均有不同程度的领先,表明融合图像信息量丰
富,整体层次鲜明且清晰度较高; SCD指标较之对比
方法有较大的领先,表明从源图像转移到融合图像的

信息量较大; SSIM指标的领先幅度不大,说明所有的
融合图像与源图像的整体结构大体相似;而PSNR指
标领先幅度较小,甚至出现低于对比方法的现象,是
因为该指标由两幅图像所对应像素点间的误差决定,
并未考虑到人眼的视觉特性,而且人眼对误差的敏感
度并不绝对,因此会出现客观评价结果与主观感觉不
一致的情况.综上所述,客观评价的结果与主观评价
大体一致,本文算法较之对比算法具有一定优势,切
实有效.

4 结 论

本文提出了一种基于LatLRR与NSST混合驱动
的红外与可见光图像融合算法,采用LatLRR能够提
取图像特征并进行简单滤波, NSST的多尺度、多方
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表 1 图像融合指标

组别 方法与指标 SF AvG Std EN PSNR SCD SSIM

第1组

SR 19.861 2 11.045 6 36.613 3 6.814 8 15.056 6 1.195 4 0.526 6

CSR 22.836 7 10.907 3 41.067 2 6.996 2 14.492 7 1.119 3 0.542 4

JSR 18.075 9 9.931 7 36.477 6 6.804 3 16.017 0 1.666 5 0.583 1

JSRSD 18.075 9 9.931 7 36.477 6 6.804 3 16.017 0 1.666 5 0.583 1

GF 18.927 6 10.034 9 37.265 6 6.833 3 14.914 0 1.150 5 0.565 2

CBF 20.213 0 12.016 9 36.243 5 6.709 7 15.636 2 1.346 4 0.508 9

Contourlet 13.805 8 6.580 1 21.736 1 5.952 4 16.797 8 1.462 8 0.616 1

NSCT 18.643 2 10.003 2 31.653 0 6.485 3 16.328 5 1.722 9 0.601 8

NSST 18.414 1 9.947 5 31.129 7 6.457 3 16.350 0 1.704 2 0.592 9

DTCWT 18.358 2 9.795 4 30.410 3 6.436 6 16.331 9 1.642 2 0.593 0

Curvelet 17.874 5 9.944 7 36.438 5 6.867 3 16.812 6 1.398 8 0.577 8

proposed 21.605 5 11.830 4 43.191 5 6.954 3 16.846 3 1.734 1 0.593 4

第2组

SR 22.728 9 14.119 3 40.154 2 6.662 4 21.030 7 1.319 3 0.810 9

CSR 23.629 0 14.470 7 43.095 1 6.741 3 19.849 5 1.352 2 0.780 4

JSR 29.415 3 19.737 3 50.598 8 7.096 7 17.655 1 1.711 1 0.688 9

JSRSD 29.093 9 19.718 1 46.932 1 6.878 0 18.242 7 1.201 6 0.609 4

GF 23.088 8 14.531 5 42.487 4 6.758 9 20.224 7 1.410 0 0.802 7

CBF 22.493 5 14.338 5 38.291 2 6.655 5 21.332 3 1.208 4 0.805 8

Contourlet 22.250 6 13.312 1 38.890 1 6.506 6 21.250 6 1.232 2 0.835 8

NSCT 23.956 2 15.005 8 38.598 2 6.536 3 21.637 3 1.309 4 0.790 6

NSST 24.363 8 15.432 1 38.556 1 6.542 3 21.751 1 1.340 9 0.800 5

DTCWT 23.853 8 15.072 7 42.871 5 6.776 7 20.159 5 1.411 7 0.796 6

Curvelet 27.970 7 18.141 1 48.998 5 7.049 1 17.572 1 1.609 8 0.708 4

proposed 29.897 5 19.288 5 54.262 2 7.141 6 21.121 2 1.893 7 0.833 8

第3组

SR 31.986 4 22.820 2 65.607 5 7.482 7 17.092 2 1.246 1 0.523 8

CSR 31.932 4 21.871 2 68.549 4 7.396 2 17.511 5 1.296 4 0.535 3

JSR 32.072 7 24.129 8 69.008 9 7.741 2 14.330 7 1.525 5 0.456 3

JSRSD 33.787 0 23.347 1 64.546 7 7.579 2 15.515 0 1.249 8 0.430 0

GF 31.739 7 22.429 1 65.449 1 7.475 5 17.241 7 1.238 3 0.532 6

CBF 31.957 9 23.404 9 60.841 7 7.551 7 16.777 6 1.081 1 0.492 2

Contourlet 22.598 6 15.683 6 40.559 5 7.042 9 17.637 8 0.931 0 0.539 5

NSCT 31.473 8 22.367 1 48.920 4 7.275 4 17.110 6 0.931 7 0.520 4

NSST 31.487 5 22.481 9 48.615 1 7.277 0 17.131 5 0.946 4 0.528 8

DTCWT 31.841 6 22.360 5 66.464 2 7.507 1 18.529 3 1.279 0 0.526 8

Curvelet 32.048 6 22.825 6 61.955 5 7.490 4 17.720 6 1.133 4 0.525 2

proposed 33.914 5 23.365 0 67.883 5 7.576 9 17.029 9 1.284 8 0.537 5

向特性能够保留源图像的信息,融合后的图像不仅清
晰度较高,而且显著目标也更加突出.对比源图像与
融合图像的视觉效果以及四种评价指标值,所得结果
表明本文算法切实可行.对比本文算法与其他7种方
法的融合图像表明,本文算法能够充分整合源图像的
信息并突出显著特征,融合图像具有较高的对比度,
符合人眼视觉的观察效果,切实有效.
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