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基于内生长机制和卷积稀疏表示的红外与可见光图像融合
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摘 要: 为了提升红外与可见光图像融合视觉效果,克服融合结果的伪影效应,提出一种基于内生长机制结合卷
积稀疏表示的图像融合方法.首先,采用符合人类大脑推理的内生长机制对源图像进行分解,获取预测层和细节
层;其次,对细节层采用卷积稀疏表示进行二次分解,获取二次细节层和基本层,并分别对其采用活动水平测度取
大以及加权平均规则进行融合;再次,针对预测层定义 ISR混合算子融合规则,并进行融合;最后,将融合后的预测
层和细节层相加获取最终融合结果.实验中,采用3组具有代表性的红外与可见光图像进行算法测试,实验结果表
明所提出的方法具有较好的主观视觉效果,并且客观评价指标更好,具有有效性.
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Infrared and visible light image fusion based on internal generative
mechanism and convolution sparse representation
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Abstract: In order to improve the visual effect of infrared and visible light image fusion and overcome the artifact
effect of the fusion result, an image fusion method based on the internal generative mechanism and convolution sparse
representation is proposed. Firstly, the source image is decomposed using the internal generative mechanism that conforms
to the reasoning of the human brain to obtain the prediction layer and the detail layer. Then, the detail layer is decomposed
using a convolution sparse representation to obtain the secondary detail layer and the basic layer, and the activity level
measurement is made to be larger and the weighted average rule is fused separately. The ISR hybrid operator fusion
rule is defined for the prediction layer. Finally, the fusion prediction layer and detail layer are added to obtain the final
fusion result. In the experiment, three representative infrared and visible light images are used for algorithm testing.
The experiment results show that the proposed method has good subjective visual effects, and the objective evaluation
indicators are also better and effective.
Keywords: image fusion；internal generative mechanism；convolution sparse representation；infrared and visible light；
ISR operator

0 引 言

图像融合是一种视觉增强技术,其目的在于组合
不同类型传感器获得的源图像,生成更具稳健性和信
息性的融合图像,以便于后续处理或决策[1-2].融合方
法是否优秀,关键在于有效的图像信息提取和恰当的
融合规则,它旨在从源图像中提取有用信息并在融合

结果中集成,且不会在该过程中引入任何伪影.红外
和可见光图像共享互补特性,从而能够产生稳健且信
息丰富的融合图像.可见光图像通常具有较高的空
间分辨率和较大的细节明暗对比,但容易受苛刻环境
和气候条件的影响;红外图像通常能够描绘物体热
辐射,可以很好地克服环境和气候条件等干扰因素,
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但纹理细节不鲜明且分辨率差.因此,基于这两种图
像的互补特性,红外与可见光图像的融合技术已经被
应用于很多领域[3-4].

红外与可见光图像融合方法在大类上主要分为

空域融合方法和变换域融合方法.空域融合方法直
接基于像素本身采用不同的规则进行融合,主要方法
有显著性方法[5-6]、区域分割方法[7-8]以及滤波法[9-10]

等.基于变换域的融合方法目前应用最为广泛,主要
通过某种框架将源图像映射到某个变换域以内,然后
采用相应的融合规则进行融合,最后再反变换回到空
域,主要方法有多尺度变换类方法、稀疏表示类方法
和基于深度学习的方法等.基于多尺度变换的融合
方法在基函数的选择和改进上仍然具有挑战性,获取
源图像最佳表示基以及自适应选择分解层数是决定

多尺度变换融合质量的重要因素;稀疏表示方法一
般采用基于图像块的基本步骤,易忽略不同图像块之
间的相关性而导致细节信息丢失;基于深度学习的
融合方法目前研究不多,缺乏更加有效的深度模型来
执行联合活动水平测量和权重分配.

目前,基于多尺度变换的方法主要有曲波变换
(CT)[11]、非下采样轮廓波变换 (NSCT)[12]、非下采样

剪切波变换 (NSST)[13]、锲形波变换 (TT)[14]、稀疏表

示 (SR)[15]、全变分分解 (TV)[16]、多分辨率奇异值分

解 (MSVD)[17]等.该类方法都希望融合结果既能保
留更多的细节纹理信息又能保持更完整的边缘轮廓,
且不会引入伪影和噪声.然而,这些传统变换域方法
忽略了人类视觉系统感知图像的基本原理,很可能为
后期的融合结果引入伪影和噪声.近来,大脑理论和
神经科学的研究表明:由贝叶斯大脑理论以及自由
能原则得出大脑是通过内生长机制 (IGM)进行视觉
感知和理解的.在此基础上, Qian等[18]基于 IGM提
出一种医学图像的融合方法,采用Tchebichef矩能量
融合预测层和平均值策略融合细节层.该方法虽然
取得了一定的视觉效果,但仍然存在少许伪影效应.
基于上述原因,本文提出一种基于内生长机制

并结合卷积稀疏表示的红外与可见光图像融合方

法.首先,针对源红外与可见光图像进行内生长机制
分解,分别获取相应的细节层和预测层.然后对细节
层采用具有平移不变性的卷积稀疏表示方法进行分

解,获取其二次细节层和基本层,并采用活动水平测
度取大以及加权平均的融合规则分别进行融合;对
于预测层定义符合其特征的 ISR算子进行融合.最后
对处理后的预测层和细节层相加获取融合结果.其
中,卷积稀疏表示旨在克服融合结果的伪影效应,而
自定义 ISR算子用于对源图像边缘轮廓进行最大程
度的保留.本文融合方法主要结构如图1所示.
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图 1 本文融合方法结构

1 内生长机制分解

人类视觉系统 (HVS)是一个复杂的系统. HVS
产生的视觉不是眼部输入的直接翻译,而是大脑主动

推断的结果,该过程称之为 IGM.在 IGM中, HVS首
先同时分析眼部输入并找出它们之间的相关性,然后
通过预测结构视觉信息和消除残留的不确定性来优
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化眼部输入.通过 IGM分解可以获得预测层和细节
层,预测层主要表示源图像的近似分量,细节层主要
表示源图像的细节和纹理信息.本文采用线性自回
归模型来模拟内生成机制[19].首先,假设源图像X的
尺寸大小为M×N, x表示图像中视觉对应j(1 ⩽ j ⩽
M )行k(1 ⩽ k ⩽ N )列像素点,称之为视觉像素,xi表

示视觉像素的周边像素 (本文取值为视觉像素周围
20×20图像块区域),以视觉像素x与周边像素xi的

互信息M(x, xi)作为自回归系数,线性自回归模型中
视觉像素x的预测值可以表示为

x′ =
∑
xi∈W

Cixi + ε. (1)

其中:x′为x的预测值;W为中心像素图像块区域; ε
为高斯白噪声项;Ci为xi的正则化系数,定义为

Ci =
M(x, xi)∑

xi∈W

M(x, xi)
, (2)

M(x, xi)表示像素x与xi之间的互信息.基于式 (1)
可以获取整个源图像X的预测部分

p = {x′|1 ⩽ j ⩽ M, 1 ⩽ k ⩽ N}, (3)

则源图像X的细节部分表示为

d = X − p. (4)

经过内生长机制分解,每张源图像被分成两部
分:预测层 p和细节层 d.图 2为针对Bristol Queen’s
Road红外与可见光图像组采用 IGM分解所得的预测

(a) !"#$% (b) "#$%&'(

(c) "#$%)*( (d) !+,-$%

(f) +,-$%)*((e) +,-$%&'(

图 2 IGM变换

层分量和细节层分量.可以看出, IGM分解预测层主
要表示源图像近似分量,而细节层主要表示源图像的
细节和纹理信息.

2 融合规则制定

2.1 基于卷积稀疏表示的细节层融合

2.1.1 ADMM字典学习

传统K奇异值分解 (K-SVD)的字典学习方法往
往会得到冗余性或高度结构化的字典.基于此,本文
采用计算效率更高的ADMM字典学习方法进行学
习[20].字典学习的主要步骤如下:

1)初始化字典.假设图像为X ,从中选取n个长

度为m的列向量,取初始Lagrange乘子矩阵为Λ(0),
且向量初始值全为1,稀疏度为γ,迭代最大次数为
e,α、β取极小正数.

2)外循环(以误差值来确定是否停止迭代).
3)进行稀疏分解.使用OMP算法求解矩阵∆,

∆ = OMP(D,X, γ). (5)

4)进行字典更新.令

G(n) = (βD(n) ·∆(n) + 2X − Λ(n))/(2 + β), (6)

H(n) = G(n) + Λ(n)/β −D(n)∆(n). (7)

5)内循环

ω(n) = ∆(n)(:, i)X(n)(:, i)
T
, (8)

D(n+1)(:, i) =

D(n)(:, i) +H(n)∆(n)(:, i)
T
/(ω(n) + α). (9)

6)归一化字典,更新Lagrange乘子矩阵

Λ(n+1) = Λ(n) + β(G(n) −D(n+1)X(n)). (10)

7)当迭代次数达到e或者误差满足要求时,停止
学习.

2.1.2 卷积稀疏表示模型

针对内生长机制分解获取的细节层系数d,建立
卷积稀疏表示模型,获取相应系数的二次细节层和
基本层信息.卷积稀疏表示模型的基本思想是将源
图像X看作一组特征响应与对应的字典过滤器的卷

积之和,其模型主要目的是实现对整个图像的稀疏表
示,而不是针对重叠的图像块分别进行稀疏逼近,所
以能够较好地避免稀疏表示方法在图像块拼接时出

现的误差,减少伪影.
卷积稀疏表示的模型根据文献[21]可以表示为

arg min
{xo}

1

2

∥∥∥∑
o

Do ∗ xo − d
∥∥∥2

2
+ λ

∑
o

∥xo∥1. (11)

其中:Do为字典原子,向量o ∈ {1, 2, . . . , O}, xo为稀
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疏系数图,λ为正则化参数, ∗表示卷积算子.
红外图像X1经过 IGM分解后,细节分量d1的基

本层分量db1可以通过求解下式优化问题获取:

arg min
db
1

∥d1 − db1∥2F + η(∥gx ∗ db1∥2F + ∥gy ∗ db1∥2F ).

(12)

其中:参数η根据经验取值为5, gx = [−1 1]和 gy

= [−1 1]T分别表示水平和垂直梯度算子.因此,红
外光图像二次细节层分量dd1可以表示为

dd1 = d1 − db1. (13)

最终,获取到红外与可见光图像X1和X2基本分

量和二次细节分量分别为db1、d
d
1、d

b
2和dd2.

2.1.3 二次细节层融合

对于二次细节层,根据系数dd1 (i, j)的 l1范数求

出系数的活动水平测度为

H1(i, j) =
1

9

1∑
ω1,ω2=−1

∥dd
1
(i+ ω1, j + ω2)∥1. (14)

其中:H1(i, j)为二次细节层的活跃水平,w1 × w2为

窗口尺寸.因为系数的活跃水平在很大程度上反映
了图像包含的信息量,所以采用活跃水平取大的规则
进行系数选取,获取融合后系数ddf (i, j),表达式如下:

Cd
f (i, j) =

dd1(i, j), H1(i, j) ⩾ H2(i, j);

dd2(i, j), otherwise.
(15)

获取细节层融合的最终系数为

dfd =
O∑

O=1

dO ∗ Cd
f (i, j). (16)

其中: do为字典原子,Cd
f (i, j)为取大规则融合后的系

数, ∗表示卷积算子.
2.1.4 基本层融合

主要的融合规则可以表示为

dbf =
db1w1 + db2w2

w1 + w2
. (17)

其中: dbf为融合后的基本层系数;w1和w2为融合权

重系数,定义为

w1 =
|db1 − db1|(1 + σ1)

max(|db1 − db1|/(1 + σ1))
, (18)

w2 =
|db2 − db2|(1 + σ2)

max(|db2 − db2|/(1 + σ2))
. (19)

db1、d
b
2分别表示红外与可见光基本层系数的均值,σ1、

σ2分别表示红外与可见光基本层系数标准方差.
最终,融合后的细节层系数df表示为

df = dbf + ddf . (20)

2.2 基于ISR算子的预测层系数融合
2.2.1 ISR描述子的构建
基于信息熵[22]、标准差[23]和范围描述子[24],建

立红外与可见光图像经过 IGM分解所得预测层分量
p的相应评价指标 IEp、SDp和ROp.其主要目的是从
分解系数中有效捕获边缘以及角点等突出的系数成

分.熵表示测量图像区域的复杂度和随机性,标准差
给出图像强度变化信息,范围描述子提出图像中的纹
理信息.因此,构建的 ISR描述子可以突出源系数的
边缘、角点、强度变化和纹理.构建ISR复合描述子为

ISR(i, j) =

{1 + exp{−IEp(i, j)− SDp(i, j)− ROp(i, j)}}−α
,

(21)

其中α为复合描述子因子.图3表明了源可见光图像
的信息熵、标准差以及范围描述子的具体表征特性.

(a) !"# (b) $%&

(c) '() (d) *+,-.

图 3 ISR算子

2.2.2 基于ISR算子的预测层系数融合
针对预测层系数的复合描述子 ISR1与 ISR2设置

融合规则为

pf =

p1(i, j), ISR1 ⩾ ISR2;

p2(i, j), otherwise.
(22)

其中: p1(i, j)为红外图像预测系数, p2(i, j)为可见光
图像预测系数, (i, j)对应系数点位置. ISR1与 ISR2分

别对应其预测系数的ISR描述子值.
最后,将融合后的预测系数分量和细节系数分量

相加,即可获取最终的红外与可见光图像融合结果.

3 实验与分析

本文实验的平台为AMD Ryzen7 3700X 8核
16线程CPU、Geforce RTX 2070 SUPER 8G显卡、
32 G DDR4 3200 MHz内存和 64位Win10专业版操
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作系统,仿真平台软件为Matlab 2014a.实验数据选
择3组常用的红外与可见光融合测试数据图像: Gun、
Soldier和Bristol Queen’s Road.实验对比方法主要有
NSCT方法[25]、IGM方法[18]、FPDE方法[26]、LEPLC方
法[27]、CNN方法[28]以及CSR-64方法[21].其中: NSCT
和 IGM方法为变换域方法, FPDE方法为子空间方
法, LEPLC方法为变换域与空间域结合的方法, CNN
方法为目前较流行的深度学习方法, CSR-64方法为
卷积稀疏表示方法.这些方法代表了目前图像融合
的几种主流方法.为了对实验结果进行主客观评价,
本文采用互信息指标QMI

[29]、 梯度特征评估指标

QG
[30]、人类视觉敏感评估指标QY

[31]、结构相似度评

价指标QCB
[32]以及自然图像质量评估指标QNIQE

[33]

对融合结果进行分析和对比.其中:互信息QMI主要

表示源图像和目标图像的相关程度,互信息值越高说
明融合结果越好.梯度特征QG主要表示融合后结果

的边缘和方向等信息的丢失程度,梯度信息值越大说
明融合结果中的梯度信息越多,边缘保持越好.视觉
敏感QY 主要表示视觉信息的显著程度,其值越大表
明视觉显著性越好.结构相似度指标QCB主要表示

融合结果中保留的输入图像的结构信息,其值越大表
明融合图像的结构信息与源图像越相似.自然图像
质量评估指标QNIQE主要表示在无参考情况下自然

图像的失真程度,其值越小说明失真度越小,其主要
表达式为

QNIQE =

√
(µ1 − µ2)

T ·
(σ1 + σ2

2

)−1

· (µ1 − µ2).

(23)

µ1和µ2表示源图像高斯模型和融合结果高斯模型的

均值,σ1和σ2表示源图像高斯模型和融合结果高斯

模型的协方差.
第1组为已经进行精确配准后的Gun图像融合

结果对比.其中:图4(a)和 (b)分别为待融合的源可见
光图像和红外图像,图 4(c)∼ (i)分别为NSCT方法、
IGM方法、FPDE方法、LEPLC方法、CNN方法、CSR-
64方法以及本文方法的融合结果.可以看出:由于
Gun源图像中可见光图像噪声与红外光图像目标信
息相互干扰, IGM方法、LEPLC方法都存在不同程度
的边缘目标缺失,例如胸口处的衣物目标信息丢失比
较严重; NSCT方法与FPDE方法融合结果引入的噪
声较多;相对而言, NSCT方法、FPDE方法、CNN方
法、CSR-64方法以及本文方法均保持较完整的目标
轮廓信息,但是在对比度、噪声和伪影的引入上,本文
方法融合结果好于其余4种方法.因此,本文融合方
法在边缘保持和对比度等综合主观视觉性能上具有

一定的优势.
第2组为已经进行精确配准后的Soldier图像融

合结果对比.其中:图 5(a)和 (b)分别为待融合的源
可见光图像和红外图像,图5(c)∼ (i)分别为NSCT方
法、IGM方法、FPDE方法、LEPLC方法、CNN方法、
CSR-64方法以及本文方法的融合结果.由于雾气等
环境因素的影响,可见光图像引入的干扰噪声较多,
会在融合过程中严重影响融合质量.可以看出,几种
方法都能克服源图像噪声影响而获取较好的融合结

果.但是, IGM等方法虽然未引入伪影与噪声,对比度

(a) !"#$% (b) &'$% (c) ()NSCT

(d) ()IGM (e)   FPDE() (f)   LEPLC()

(g) C ()NN (h) ()CSR 64- (i) ()*+

图 4 第1组融合结果对比
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(a) !"#$% (b) &'$% (c) ()NSCT

(d) ()IGM (e)   FPDE() (f)   LEPLC()

(g) C ()NN (h) ()CSR 64- (i) ()*+

图 5 第2组融合结果对比

(a) !"#$% (b) &'$% (c) ()NSCT

(d) ()IGM (e)   FPDE() (f)   LEPLC()

(g) C ()NN (h) ()CSR 64- (i) ()*+

图 6 第3组融合结果对比

和清晰度却明显不够.相对而言,本文方法所获结果
具有最高的清晰度,并且较好地保持了源目标信息,
人物和树木轮廓鲜明,地面草枝也具有可辩的对比
度,综合视觉效果最好.

第3组为已经进行精确配准后的Bristol Queen’s
Road图像融合结果对比.其中:图6(a)和 (b)分别为待
融合的源可见光图像和红外图像,图6(c)∼ (i)分别为
NSCT方法、IGM方法、FPDE方法、LEPLC方法、CNN
方法、CSR-64方法以及本文方法的融合结果.可以看
出,几种融合方法均获取了不错的融合效果.但是相
对而言,本文融合方法更能克服背景噪声的影响,获

取的结果更具有辨识度,例如屋顶广告牌字迹较少引
入红外光图像的阴影干扰,获取的目标具有更好的对
比度,有利于后期的分类和识别.

表 1为 3组图像在 7种方法上的客观评价表
现.本文方法在 5种量化指标上均具有或多或少的
优势,并且在失真程度指标QNIQE上具有的优势较大,
说明本文方法在克服伪影效应上具有有效性.从算
法运行时间上看,本文算法耗时高于子空间类FPDE
方法和融合规则相对较简单的 IGM方法,低于其余
几种方法,综合表现较好.
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表 1 各种方法结果指标对比

图像 方法 QMI QG QY QCB QNIQE t / s

NSCT 0.826 0.742 0.791 0.721 58.214 79
IGM 0.792 0.728 0.786 0.685 62.551 27
FPDE 0.801 0.712 0.762 0.718 60.357 6

第1组 LEPLC 0.825 0.738 0.816 0.767 57.258 47
CNN 0.845 0.755 0.829 0.789 56.412 86

CSR-64 0.837 0.746 0.807 0.748 55.784 54
本文方法 0.864 0.785 0.848 0.794 54.478 38

NSCT 0.824 0.604 0.643 0.695 36.257 99
IGM 0.806 0.615 0.664 0.712 40.251 42
FPDE 0.829 0.634 0.656 0.684 37.456 8

第2组 LEPLC 0.855 0.684 0.701 0.758 35.589 56
CNN 0.864 0.718 0.747 0.784 33.514 94

CSR-64 0.837 0.725 0.728 0.768 36.487 69
本文方法 0.889 0.746 0.768 0.801 31.201 58

NSCT 0.725 0.745 0.828 0.794 44.314 66
IGM 0.686 0.764 0.814 0.786 48.157 19
FPDE 0.716 0.725 0.831 0.791 45.587 5

第3组 LEPLC 0.728 0.805 0.904 0.815 43.254 28
CNN 0.759 0.818 0.923 0.839 40.456 74

CSR-64 0.738 0.778 0.897 0.825 42.156 49
本文方法 0.785 0.829 0.935 0.858 38.358 26

4 结 论

本文提出了一种基于内生长机制并结合卷积稀

疏表示的红外与可见光图像融合方法.将符合人类
视觉感知和理解的内生长机制理论引入红外与可见

光图像融合过程,并且通过卷积稀疏表示克服融合结
果可能存在的伪影效应,定义 ISR算子以对源图像的
边缘轮廓进行最大程度保留.与目前主流图像融合
方法相比,本文提出的方法融合结果具有较高的清
晰度和对比度,能够较好保持源图像边缘轮廓,并且
在众多客观融合评价指标的对比上也具有一定的优

势.但是,由于本文算法复杂性的提高,在运算效率上
优势不明显.如何提升算法效率是下一步的研究重
点.
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