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文章编号    2095-1531（2022）04-0675-14

基于视觉显著性加权与梯度奇异值
最大的红外与可见光图像融合

程博阳*，李　婷，王喻林
（中国空间技术研究院遥感卫星总体部, 北京 100094）

摘要：为了综合利用红外与可见光图像的光谱显著性信息，同时提高融合图像的视觉对比度，本文提出了一种基于视觉

显著性加权与梯度奇异值最大的红外与可见光图像融合方法。首先，该全新算法通过滚动引导剪切波变换作为多尺度

分析工具，来获取图像的近似层分量与多方向细节层分量。其次，针对反映图像主体能量特征的近似层分量，采用视觉

显著性加权融合作为其融合规则，该方法利用显著性加权系数矩阵指导图像内的光谱显著性信息有效融合，提高了融合

图像的视觉观察度。此外，采用基于梯度奇异值最大原则来指导细节层分量的融合，该方法可以极大程度地将隐藏在两

种源图像内的梯度特征还原到融合图像中，使融合图像具有更加清晰的边缘细节。为了验证本文算法的有效性，进行了

5组独立的融合实验，最终的实验结果表明，本文算法融合图像的对比度更高，边缘细节更加丰富，并且相较于其它现有

典型方法，AVG、IE、QE、SF、SD、SCD等客观参数指标分别提高了 16.4%、3.9%、11.8%、17.1%、21.4%、10.1%，因此具

有更加优良的视觉效果。
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Abstract: In order to effectively integrate the spectral saliency information of infrared and visible light im-
ages and improve the visual contrast  of the fused images,  a fusion method of infrared and visible light  im-
ages  based  on  weighted  visual  saliency  and  maximum  gradient  singular  value  is  proposed  in  this  paper.
Firstly, the new algorithm uses the rolling guidance shearlet transform as a multi-scale analysis tool to obtain
the approximate layer components and multi-directional detail layer components of the image. Secondly, for
the approximate layer components that reflect the energy characteristics of the image subject, visual saliency
weighted fusion is used as its fusion rule. This method uses the saliency weighted coefficient matrix to guide
the effective fusion of spectral saliency information in the image, and improves the visual observation of the
fused image. In addition, the principle of maximum gradient singular value is used to guide the fusion of de-
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tail layer components. This method can restore the gradient features hidden in the two source images to the
fused image to a great extent, so that the fused image has clearer edge details. In order to verify the effective-
ness of this algorithm, we have adopted five groups of independent fusion experiments. The final experiment-
al  results  show that  this  algorithm has  higher  contrast  and  richer  edge  details.  Compared  with  the  existing
typical  methods,  the objective parameters  such as AVG, IE,  QE,  SF,  SD and SCD are improved by 16.4%,
3.9%, 11.8%, 17.1%, 21.4% and 10.1%, respectively, so it has better visual effect.
Key words: image  fusion； rolling  guidance  shearlet  transform； visual  saliency  weighted； gradient  singular

value

 

1    引　言

红外与可见光图像融合是目前应用最为广

泛、也是最具有研究价值的图像融合方式。可见

光图像是反射类图像，高频成分多，在一定照度下

能反映场景的细节 [1]。红外图像则是热辐射图

像，灰度值由目标与背景的温差决定，但不能反映

真实的场景[2]。将上述两种图像相融合，可将其

光谱信息保留并结合到一起，有利于增强图像系

统对场景的表达能力，在视觉感知、军事应用、电

子产品检测、遥感资源探测等众多领域中都有广

泛的实用价值[3]。

近年来，由于多尺度分解 (Multi-Scale Trans-
form，MST)[4] 方法具备良好的视觉感知效果，因

此被逐渐应用到红外与可见光图像融合方法中。

MST融合方法并不直接处理图像的像素元，而是

以图像滤波器作为辅助手段，通过多级别的滤波

处理获取不同分辨率、不同尺度的子带分量图

像[5]。其中，近似层分量表现了图像的主体与能

量特征，而细节层分量则凸显图像的边缘细节与

梯度特征[6]。通过寻求符合两类分量本质的融合

规则，则可获取具有较好视觉效果的融合图像[7]。

目前常用的 MST工具主要有离散小波变换 (Dis-
crete Wavelet Transform, DWT)[8]，曲波变换 (Cur-
velet Transform，CT)[9]，非下采样轮廓波变换 (Non-
subsampled Contourlet  Transform, NSCT)[10]，非下

采样剪切波变换 (Non-subsampled Shearlet Trans-
form, NSST)[11] 等。其中 DWT的基函数通常被

限制在正方形区域内，导致其对图像边缘的捕捉

和还原能力不强，融合后的图像非常容易出现

块状效应。虽然 CT的基函数在捕获图像边缘与

直线奇异性等方面比 DWT的基函数更快，但无

法消除伪吉布斯现象。NSCT与 NSST均采用

非下采样塔式滤波器 (Non-Subsampled Pyramid，
NSP)作为尺度分解工具，在增加平移不变性的同

时还消除了伪吉布斯现象。但相比于 NSCT，
NSST其特有的“剪切波梯形基函数”可对图像的

边缘曲线进行更为贴近的拟合，因此它具备稀疏

特性、多方向性，非常适合于高维图像信息的多

方向处理[12]。然而 NSST仍存在遗漏图像边缘细

节信息的缺陷，主要是由于 NSP对细节的捕捉能

力较差，在图像进行多尺度分解后，其高频分量会

丢失纹理梯度特征。因此为了获得更为精细的多

尺度分解效果，还需寻找更为先进的多尺度滤波

器来代替 NSP，将其组成为全新的塔式多尺度分

解工具。

边缘保持滤波算法成功地应用于图像的多

尺度表示中，在时域内采用边缘保持滤波器对

图像进行迭代滤波，得到近似图像，将源图像与滤

波输出图像进行差分运算得到细节图像，利用方

向滤波器组对细节图像进行方向分析，实现图像

的多尺度、多方向分解[13]。在众多边缘保留滤波

器中，滚动引导滤波器 (Rolling  Guidance  Filter,
RGF)[14] 不仅可以平滑图像纹理信息，同时在实现

过程中利用迭代来保留图像的边缘信息，因此可

以有效地应用到多尺度图像处理中。基于上述描

述，可采用 RGF构成全新的多尺度滚动引导滤波

器 (Multi-scale  Rolling  Guidance  Filter,  MS-RGF)
作为多尺度分解滤波器，它不仅具有平移不变性

与优良的边缘保留特性，且计算效率相对较高，其

获取的多尺度子带图像则具有显著的主体特征与

丰富的边缘细节。除此外，将 MS-RGF与上一节

提到的剪切波滤波器相结合，构建滚动引导剪切

波变换 (Rolling Guidance Shearlet Transform, RG-
ST)[15]，它在继承这两种滤波器优点的同时，可实

现图像在尺度与方向等两个维度上的最优分解，

因此为后续的融合处理奠定了基础。
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图像在经过多尺度变换后，通常会对分解后

的近似层子带分量图像采用加权平均[16] 的融合

规则。而对于红外与可见光图像融合，由于两者

的光谱特性差异较大，该融合规则均会使融合图

像的对比度降低，并且引入一定的伪影噪声。为

此本文提出一种“视觉显著性加权”的融合方法，

它利用显著特征图作为加权系数，自适应地分配

融合权重值。最终在消除两种源图像之间光谱差

异性的同时，提高了融合图像的主体观感，有效地

避免图像亮度和对比度下降[17]。

“绝对值最大规则[18]”是一种常用的细节层分

量融合处理方法，但是很容易引入原始图像的噪

声信息。细节层分量主要表征了图像的边缘梯度

信息，为此本文提出一种基于“梯度奇异值最大”

的融合规则，它通过比较各高频分量的梯度奇异

值来输出最终的细节层融合系数，使融合图像更

符合人眼的视觉感知习惯。 

2    滚动引导剪切波变换
 

2.1    多尺度滚动引导滤波器

滚动引导滤波器（RGF）作为一种全新的边缘

保留滤波器，它可以有效地平滑小结构并恢复边

缘，以保留图像最佳主体信息 [19-20]，表达式如下

所示：

Rt+1
m =

1
Km

∑
n∈Σn

exp
(
−∥m−n∥2

2σ2
s

− ∥J
t (m)− Jt (n)∥

2σ2
r

)
·Fn,

（1）

Km =
∑
n∈Σm

exp
(
−∥m−n∥2

2σ2
s

− ∥J
t (m)− Jt (n)∥

2σ2
r

)
,

（2）

∑
m

其中输入图像为 F，输出图像为 Rt，t 为迭代次数，

σr 和 σs 分别为灰度域和空间域的空间标准差，

m 与 n 是图像中的索引坐标，Km 为归一化因子，

是 m 的相邻像素的集合。

RGF存在特殊的迭代机制，可将 RGF的滤

波过程总结为如下表达式：

Fout = RGF (Fin,σs,σr, t) , （3）

其中 Fin 与 Fout 分别表示输入与输出图像，RGF(·)
表示 RGF滤波函数。通过改变参数 σr 和 σs，以

实现不同尺度层次的图像边缘滤波。

由于 RGF具有灵敏的尺度感知特性与快速

的计算速度，将 RGF构建为全新的多尺度滚动引

导滤波器（Multi-scale Rolling Guidance Filter, MS-
RGF），从而有效定位图像的空间多尺度特征，

实现图像更为精细的多尺度分解，本文将其定义

如下：

f j = RGF
(

f j−1,σ j−1
s ,σ

j−1
r , t

)
, j = 1,2, · · · , J ,

（4）

d j = f j−1− f j, j = 1,2 · · · , J , （5）

f ′

其中 f j 为第 j 级滤波后的图像，即近似图像；d j 为

第 j 级的细节图像；初始图像为 f 0，即输入的源图

像 f；RGF (·)表示为上一节提到的 RGF滤波函

数。一幅图像 f 经过 J 层的 MS-RGF分解后可获

取一个近似层分量图像与 J 个细节图像，并且通

过简单的线性叠加可获取重构图像 ：

f ′ = f = f J +

J∑
j=1

d j . （6）

通过式（4）~式（6）可以清晰发现，全新的多尺

度滚动引导滤波器在图像分解与重构时不存在上

采样与下采样操作，因此可保证该分解框架具有

平移不变性。

MS-RGF 的分解效果主要受 RGF滤波函数

内部的 σs、σr、t 等 3个参数影响。对于参数 t，它
负责控制滤波器内部的迭代次数。如果在图像收

敛后继续增大 t 值，RGF的迭代次数会随之增加，

但输出结果并不能产生较大改变，这显然会影响

计算效率，综合考虑，本文选取 t=3。除此外，参

数 σs 和 σr 均为表征 RGF滤波性能的权重指标，

两个值的选取往往决定了图像最终的滤波效果。

针对参数 σs，它主要用于滤波的尺度参数，本文对

其设置如下：

σ j
s = 2×σ j−1

s j = 1,2, · · · , J , （7）

σ0
s =max(floor (En)−2, 1) , （8）

En =IEIR+ IEVL =

− 1
4
·
 L−1∑

i=0

pIR
i ln pIR

i +
L−1∑
i=0

pVL
i ln pVL

i

 ,（9）

其中 L 代表图像的总灰度级数，而 pi 是灰度值

为 i 的像素点在所有像素点中出现的概率，IEIR
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σ0
s

与 IEVL 分别代表红外图像与可见光图像的信息

熵 [21]，En 代表本文设定的图像联合加权信息熵

之和，floor (·)代表向下取整的函数。 是最初始

的滤波权重，为了能让不同尺度的高频分量包含

不同粗细的纹理信息，还需令 σs 在每一次新的迭

代中都逐渐加倍，此时图像的纹理平滑会随之增

多，差值计算后的细节纹理也会发生由细到粗的

变化。

除此以外，参数 σr 用于滤波的边缘恢复与保

留，其表达式如下：

σ j
r =

1
2
×σ j−1

r , （10）

σ0
r = 2J−1×λEn

, （11）

λEn
= −2 ·

√
M×N ×

 L−1∑
i=0

pIR
i ln pIR

i +
L−1∑
i=0

pVL
i ln pVL

i

 ,
（12）

λEn

σ0
r

其中 L、pi 与上述定义相同，M 与 N 为一幅图像

的尺寸大小，J 为最终的分解尺度， 表示本文设

定的归一化加权信息熵之和。 依旧表示最初始

的范围权重，它受参数 J 的影响。为了能在 σs 逐

渐增大的同时，依旧使滤波后的图像保留边缘细

节，σr 会在每一次新的迭代中都逐渐减半。

图 1详细显示了 MS-RGF的分解子带图。

原始图像经过 5次多尺度分解后，获得了最终的

1个近似层子带图像和 5个不同尺度的细节层子

带图像。从图 1(c)~1(g)中可以清晰发现，随着尺

度级别逐渐增加，细节层分量的纹理由细变粗。
  

(b) 近似层分量图像
(b) Approximate layer

component image

(a) 原始图像
(a) Original image

(c) 第 1 尺度细节层图像
(c) The 1st scale detail

layer image

(d) 第 2 尺度细节层图像
(d) The 2nd scale detail

layer image

(e) 第 尺度细节
层图像

(e) The rd scale

detail layer image

(f) 第 尺度细节
层图像

(f) The th scale

detail layer image

(g) 第 尺度细节
层图像

(g) The th scale

detail layer image

(b) 近似层分量图像
(b) Approximate layer

component image

(a) 原始图像
(a) Original image

(c) 第 尺度细节层图像
(c) The st scale detail

layer image

(d) 第 尺度细节层图像
(d) The  scale detail

layer image

(e) 第 3 尺度细节
层图像

(e) The 3rd scale

detail layer image

(f) 第 4 尺度细节
层图像

(f) The 4th scale

detail layer image

(g) 第 5 尺度细节
层图像

(g) The 5th scale

detail layer image 
图 1    基于 MS-RGF 分解后的多尺度图像

Fig. 1    Multi-scale images decomposed based on MS-RGF
  

2.2    多方向剪切波滤波器

剪切波具有优良的局部化特性、抛物线尺度

化特性、高度方向敏感特性、空间域局部化特性、

最佳稀疏特性，它能对图像的边缘曲线进行更为

贴近的拟合 [22-23]。因此，在其基础上，对 MS-
RGF分解后的多尺度细节层分量进行多方向剪

切波变换，从而有效地提取包含其在内的多方向

边缘信息，具体流程如下：

（ 1）采用 Meyer小波函数 w (x)生成 Mey-
er窗口函数 M (σ)，其中两种函数的定义如下：

Meyer小波函数：

w (x) =


0 x < 0

35x4−84x5+70x6−20x7 0≤x≤1
1 x > 1

,

（13）

Meyer窗口函数 M (σ)：

M (σ) =
1 |σ−1/2| < 1/3

cos2 π
2

(w (3 |σ−1/2|)−1) 1/3≤ |σ−1/2|≤2/3

0 其它

,

（14）

其中对于参数 σ，结合局部化窗口的尺寸 L×L，将
其设置为如下离散形式：

σ =
2(m−1)

L
− 1

2
, m = 1,2, · · · ,L . （15）

本文设定 L=8，此时通过式（13）~式（15），可
得到全新的Meyer小波窗口函数。

（2）利用 L=8的局部化窗口生成伪极化坐标

网络，此时网络中每条边的采样点为 L+1，即 9个，

这里在图 2给出了伪极化坐标网络的示意图。

（3）将步骤（1）获取的 Meyer小波窗口函数

放入到步骤（2）中的伪极化坐标网格进行离散重

采样，然后把获取的结果再转换到笛卡尔坐标系
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中，最终生成频域支撑的自适应多方向剪切波滤

波器。

k =

[−2l, · · · ,2l−1]

（4）对 Meyer小波窗口函数进行平移操作，随

后重复步骤（3）的过程。当获取所有方向的自适

应剪切波滤波器后，停止之前的操作，最终得到频

域支撑的自适应多方向剪切滤波器组 ωl, k (x, y)，
其中 l 为方向分解尺度，k 为分解后的方向数，

，如图 3所示。

d j
l,k(x,y)

（5）对频域支撑的滤波器组 ωl, k (x, y)进行傅

立叶变换，获取时域支撑的自适应多方向剪切波

滤波器组 Wl, k (x, y)。利用该时域支撑的滤波器组

与尺度为 j 的细节层分量图像 d j(x, y)进行卷积

操作，得到最终的多方向细节子带图像 ，

表达式如下：

d j
l,k(x,y) = d j(x,y)∗W (d)

l, k (x,y) . （16）

这里将图 1中的第 3级高频分量图像进行多

方向剪切波变换以作示例，从而获取其不同方向

细节的子带图像，如图 4所示。本文设定其方向

分解尺度为 l =3，因此会得到 8个方向的细节

子带。通过全新构造的剪切滤波器，图像的细

节层分量又分为包含不同方向的信息，这样就会

在后续的融合图像中得到更为精细的边缘纹理

信息。

  

(a) 原始图像
(a) Original image 

(b) 第三级尺度
细节层图像

(b) The 3rd-level detail

layer image

(c) 第 1 方向
细节层图像
(c) The 1st

direction detail

layer image

(d) 第 2 方向
细节层图像
(d) The 2nd

direction detail

layer image

(e) 第 3 方向
细节层图像
(e) The 3rd

direction detail

layer image

(f) 第 4 方向
细节层图像

(f) The 4th

direction detail

layer image

(j) 第 8 方向
细节层图像

(j) The 8th

direction detail

layer image

(g) 第 5 方向
细节层图像
(g) The 5th

direction detail

layer image

(h) 第 6 方向
细节层图像
(h) The 6th

direction detail

layer image

(i) 第 7 方向
细节层图像

(i) The 7th

direction detail

layer image 
图 4    多方向剪切波变换的效果图

Fig. 4    Effect diagrams  of  multi-directional  shearlet   trans-
form

  

2.3    滚动引导剪切波变换

通过之前两小节的描述，本文分别利用“多

尺度滚动引导滤波器”与“多方向剪切滤波器”实

现了图像的多尺度与多方向的子带分量分解，本

文将这两种全新的分解方式相互结合，并将其命

名为“滚动引导剪切波变换（RGST）”。在 RGST

 

2j

2j
2j

22j
22j 22j

 
图 3    剪切波在频域的滤波器组

Fig. 3    The filter bank of shearlet in frequency domain
 

 

(c) 合并后的伪极化网络
(c) Merged pseudo-polarization network 

(a) 竖直方向伪极化网络
(a) Pseudo-polarization network

in vertical direction

(b) 水平方向伪极化网络
(b) Pseudo-polarization network in

horizontal direction 
图 2    L=8 的伪极化坐标网络

Fig. 2    Pseudo-polar coordinate network with L= 8
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f j
L

∑
j

2ℓJ

f j,ℓj
H

的作用下，一幅图像分解后的各分量均与源图

像大小相同，通过对这些细节分量的简单线性

叠加就能重构回原始图像。对于一幅图像 f，其
分解的尺度为 j，每个分解尺度的方向级数为 l j，

则最终可形成一个近似层分量 和 个方向

的细节层分量 ，如图 5所示。

RGST的构造借鉴了非下采样剪切波变换

（NSST）的思想，相比于 NSST，RGST具有如下

优势：

（1）RGST内部采用了 MS-RGF作为多尺度

分解滤波器，它能根据图像的边缘尺度信息进行

相应的分解，并且其内部参数也是基于图像特征

值而设定的，因此具有很强的自适应性。

（2）RGST在分解与重构的过程中不存在上

采样与下采样操作，并且也不需要满足任何约束

关系，只是通过简单的线性差值与叠加计算即可，

因此具有平移不变性，计算效率较高。
  

RGST …… RGST

……………

原始图像 近似层图像

不同尺度、不同方向的细节层图像

Σ  Σ  

Σ + …………… +

原始图像 
图 5    RGST 的分解与重构示意图

Fig. 5    Schematic diagram of decomposition and reconstruction of RGST
 
 

3    基于视觉显著性加权和梯度奇异
值最大的图像融合规则

“图像融合规则”是融合算法的核心，其选取

的正确与否则决定了融合图像最终的视觉效果。

为此，本文算法首先采用全新的 RGST作为多尺

度与多方向分解工具，分别获得可见光与红外图

像的近似层分量系数和多方向细节层系数。由于

两种图像分量存在本质不同，在融合过程中需要

采用相应的融合规则对它们分别进行处理。其中

针对近似层分量，提出一种全新的“视觉显著性

加权”指导其融合，而“梯度奇异值最大”则作为

细节层分量的融合规则，算法示意图如图 6所示。
  

可见光图像

红外图像

RGST

RGST

可见光视觉
显著图 w

1

+

视觉显著性
检测

加权系数矩阵

红外视觉
显著图 w

2

融合后的
近似层图像

融合后的
细节层图像

融合后的图像

梯度奇异值最大可见光细节层图像

红外细节层图像

红外近似层图像

可见光近似层图像

视觉显著性加权

 
图 6    本文融合算法示意图

Fig. 6    Schematic diagram of the fusion algorithm in this paper
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3.1    近似层图像的融合规则

图像的近似层分量代表了图像的主要能量特

征，因此近似层分量的融合规则决定了融合图像

的主体视觉效果。人眼在观察一幅图像时，有些

区域会引起人眼极大地关注，有些区域则会被忽

略。而图像中的目标、高亮区域通常为人眼视觉

敏感的显著性区域，以人类视觉机制为基础，构建

图像显著性模型[24]，将人眼对图像各区域感兴趣

的程度使用灰度信息进行量化，即可获得图像的

显著图。利用显著图作为加权系数矩阵来指导近

似层图像的融合处理，能够有效指导图像内的光

谱信息加权融合，在有效地避免图像的亮度和对

比度下降的同时，提高了融合图像的主体观感。

本文利用改进的 FT算法[25] 来获取源图像的视觉

显著图，表达式如下：

S (x,y) =
∥∥∥Iµ− IG (x,y)

∥∥∥
1
, （17）

S (x,y) =
S (x,y)−min(S (x,y))

max(S (x,y))−min(S (x,y))
, （18）

其中||·||1 代表向量的ℓ1-范数算符，Iμ 为图像中所

有像素点的灰度值平均值，而 IG (x, y)为像素点

(x, y)经过高斯滤波后的灰度值，其中高斯滤波器

的尺寸为 3×3，标准差参数 σ 为 π/2.75。对获取的

显著性图进行下列操作，可以得到近似层图像的

加权系数矩阵[25]：{
S1 = (1+SIR−SVL)/2
S2 = (1−SIR+SVL)/2 , （19）

其中 SIR 与 SVL 分别代表红外与可见光图像的视

觉显著图，S1 与 S2 分别代表红外与可见光图像的

权重系数矩阵，只有当两幅源图像的对比度明显

不同，一幅接近 0，另一幅接近 1时，其权重矩阵

才接近于“最大选择法”。但是在大多数情况下，

加权法比较适用于对权重矩阵的构造，因此近似

层的最终融合规则为：

M j(x,y) =S1 (x,y) ·MIR
j (x,y)+

S2 (x,y) ·MVL
j (x,y) , （20）

MVL
j

MIR
j

其中M j(x, y)为近似层分量融合后的系数， (x, y)

与 (x, y)分别为可见光与红外图像近似层分解

系数，j 是分解层数。 

3.2    细节层图像的融合规则

图像的多方向细节层分量反映了图像边缘特

征和纹理细节，其融合规则决定了最终的细节层

次。红外图像与可见光图像的特征差异较大，红

外图像中目标信息表现为高亮度和高强度，“系

数绝对值取大”规则容易融入过多的红外信息，从

而丢失可见光图像中的细节信息，同时容易误将

噪声作为显著特征融入到图像中，因此，本文通过

计算细节层分量的“梯度奇异值（Gradient Singu-
lar Value，GSV）来指导细节层融合系数的输出，

如下所示：

（一）方向梯度和算子（the Sum of Directional
Gradient，SDG）[26] 一定程度上可以反映图像的边

缘细节变化，是反映图像清晰度的关键指标之一，

其表达式如下：

∇Ch(x,y) =

√√√√√(
DIR/VL

j,k (x,y)− DIR/VL
j,k (x−1,y)

)2
+(

DIR/VL
j,k (x,y)− DIR/VL

j,k (x+1,y)
)2 ,

（21）

∇Cv(x,y) =

√√√√√(
DIR/VL

j,k (x,y)− DIR/VL
j,k (x,y−1)

)2
+(

DIR/VL
j,k (x,y)− DIR/VL

j,k (x,y+1)
)2 ,

（22）

SDG (x,y) =
1

M×N

m∑
x=1

n∑
y=1

∇Ch (x,y)+∇Cv (x,y) ,

（23）

DVL
j,k (x,y) DIR

j,k(x,y)其中 与 分别为分解后的可见光

与红外的多方向细节分量系数， j 是分解层数，

k 是每层分解方向的数量。

（二）图像的奇异值包含了图像的结构信息，

集中了图像的能量特性，能够反映图像的区域特

征[27]。受此启发，本文对“方向梯度和算子”进行

矩阵奇异值分解，获取梯度奇异值算子，来表征细

节层图像的边缘能量特征变化：

（1）对 SDG(x, y)进行滑动窗口平移分块，每

块矩阵的大小为 3×3，中心点为 (x, y)。然后对每

一子块矩阵进行奇异值分解，其表达式如下：

I = USVT = U ·

 δ1

δ2

δ3

 ·VT , （24）

其中 I代表分块后的矩阵，δi 代表分块矩阵奇

异值。

（2）利用其局部区域梯度奇异值构造 GSV算

子，其中梯度奇异值越大，局部区域的边缘特征越

显著，表达式如下：
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GSV (x,y) = ∥δi∥22 . （25）

（3）通过“梯度奇异值最大”原则，来确定融合

图像细节层系数的输出，能够降低不相干的红外

信息与噪声的影响，融入更多的可见光图像细节

信息，使图像更适合视觉观察：

D j,k(x,y)=

DVL
j,k (x,y) GSVVL (x,y) > GSVIR (x,y)

DIR
j,k(x,y) GSVVL (x,y)≤GSVIR (x,y)

,

（26）

其中 Dj, k(x, y)为融合后的细节层融合系数。 

4    实验结果及分析

为了验证本文算法的有效性，采用 CVT[28]、

NSCT  [29]、ADF  [30]、WLS[31]、MSVD[32]、TSF[33] 等

5种不同的多尺度分解方法作为对比。为了测试

算法的广泛性，选取了 5种不同环境的红外与可

见光图像，如图 7所示。其中各组红外与可见光

图像已严格配准，而且可以进行下载[34]。

对于上述各组对比算法，其多尺度分解工具

的实验参数设定如下：

（1）CVT方法采用“实值曲波基函数”，分解

层数为 4，分解角度数为 16；
（2）NSCT方法分别采用“vk”和“pyrexc”作

为多尺度金字塔滤波器和多方向分解滤波器，分

解层数为 4，从粗到细的分解方向尺度分别设置

为 [0, 2, 3, 4]。
（3）ADF方法利用“各向异性扩散滤波器”获

取原始图像的近似层与细节层分量，其内部设置

为：t = 10，λ = 0.15，k = 30。
（4）WLS方法利用“滚动引导滤波器与高斯

滤波器相结合的方式” 获取原始图像的近似层与

细节层分量，其内部设置为：分解层数为 4，σ0
s= 2，

σr= 0.05。
（5）MSVD方法采用“2维矩阵奇异值分解”

获得具有不同尺度信息的图像分量系数，其中分

解层数为 4；
（6）TSF方法采用“中值滤波器”获取原始图

像的近似层与细节层分量，其中分解层数为 2，
wμ = 30，wg = 3。

  

(a) 第 1 个融合场景
的红外图像

(a) Infrared image of the

1st fusion scene

 (b) 第 2 个融合场景
的红外图像

 (b) Infrared image of the

2nd fusion scene

 (c) 第 3 个融合场景
的红外图像

(c) Infrared image of the

3rd fusion scene

 (d) 第 4 个融合场景
的红外图像

(d) Infrared image of

the 4th fusion scene

(e) 第 5 个融合场景
的红外图像

(e) Infrared image of the

5th fusion scene

 (f) 第 1 个融合场景的
可见光图像

(f) Visible light image

of the 1st fusion scene

(g) 第 2 个融合场景的
可见光图像

 (g) Visible light image

of the 2nd fusion scene

(h) 第 3 个融合场景的
可见光图像

(h) Visible light image

of the 3rd fusion scene

(i) 第 4 个融合场景的
可见光图像

(i) Visible light image

of the 4th fusion scene

(j) 第 5 个融合场景的
可见光图像

(j) Visible light image

of the 5th fusion scene  
图 7    融合实验采用的红外与可见光图像

Fig. 7    Infrared and visible light images used in the fusion experiment
 

对于本文算法，影响其融合效果主要是

RGST工具的分解层数 j。为了有效探寻 j 的最佳

取值，本文分别利用第一组与第二组源图像进行

融合实验，并依次将 j 的取值设置为 2，3，4，5，6。

最终通过计算融合图像的平均梯度 (Average

Gradient, AVG)[35] 与信息熵 (Information Entropy,

IE)[36] 这两个评价参数，从而确定最佳的分解

层数，其计算如图 8~图 9(彩图见期刊电子版 )

所示。

通过以上对比可以清晰发现，当 j =5的时候，

融合图像的 AVG与 IE值均具有最大值，因此本

文 RGST的分解层数 j 设置为 5。对于每个尺度
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下的剪切波多方向分解向量，为了均衡分解效率

与分解效果，设置其为 l = [2, 2, 3, 3, 3]，剪切波滤

波器尺寸向量设置为 L = [8, 8, 8, 8, 8]。 

4.1    主观视觉评价

图 10~图 14分别代表第 1组到第 5组的融

合实验，每组图中的 (a)~(i)分别代表红外图像、

可见光图像、CVT、NSCT、ADF、WLS、MSVD、

TSF和本文算法的融合图像。在第一组实验中，

CVT、ADF、MSVD等算法的融合图像整体对比

度较低，无法清晰分辨出掩体的位置所在。

NSCT的融合图像存在很多伪影噪点，影响视觉

观感。WLS算法的融合图像虽然掩体信息比较

突出，但是背景的纹理细节丢失较多。TSF算法

的融合图像与本文方法有着相似的茂密背景信

息，但是相比之下，本文方法融合图像的掩体亮度

更高，更加清晰，因此相比较之下，本文算法获取

的融合视觉性能最强。

在第 2组实验中，NSCT融合图像已经无法

看清烟雾后的人，WLS与 MSVD融合算法获取

的图像纹理细节丢失较多，其地面的纹理细节已

经无法分辨。CVT与 TSF算法的融合图像在所

有对比算法中，融合效果相对较佳，但是和本文算

法相比，对比度远不如本文的高，并且细节信息也

丢失较多。

在第 3组实验中， CVT、ADF、MSVD、TSF
的融合图像仍然存在对比度较低的问题，图像内

的人物较暗，NSCT算法的噪点问题依旧存在，相

比于本文算法， WLS融合图像中汽车的蛇纹涂鸦

不清晰，只有本文算法在兼顾两种原始视觉显著

性信息的同时，最大程度地还原了原始图像的细

节纹理特征。

在第 4组实验中，CVT、ADF、MSVD、TSF

 

不同分解级数下的 AVG 值比较

第一组融合实验 第二组融合实验

级数 2 级数 3 级数 4 级数 5 级数 6

11.412 11.416 11.428 11.435 11.420

9.415 9.421 9.426 9.440 9.423

 
图 8    不同分解级数下的 AVG 值比较

Fig. 8    Comparison of AVG values under different decom-
position levels

 

 

不同分解级数下的 IE 值比较

第一组融合实验 第二组融合实验

级数 2 级数 3 级数 4 级数 5 级数 6

7.382
7.410 7.416 7.420 7.412

7.240 7.247 7.251 7.260 7.255

 
图 9    不同分解级数下的 IE 值比较

Fig. 9    Comparison of IE values under different decompos-
ition levels
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图 10    第一组图像融合实验结果

Fig. 10    The first group of image fusion experiment
 

 

(a) 红外图像
(a) Infrared image

(b) 可见光图像
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图 11    第二组图像融合实验结果

Fig. 11    The second group of image fusion experiment
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等融合算法内的人物亮度都较低，相较原始的红

外图像，都存在一定程度的衰减，不利于后续的目

标识别处理。NSCT的人物亮度虽然不低，但是

依旧存在的伪影噪声，还是影响了整幅图像的主

体观感。WLS融合图像的树丛没有本文算法的

茂密，因此相比之下，本文算法融合图像视觉效果

仍然是最佳的。

在第 5组实验中，CVT、ADF、WLS、MS-
VD、TSF等算法的融合图像相比于 NSCT和本

文算法，其图像对比度都较低，而且图像亮度也不

高。而 NSCT算法依旧存在伪影噪点，本文算法

的视觉性能是最优的。

综上所述，以上对比算法都能较好地处理融

合问题，并且都取得了一定的学术造诣。但是相

比之下，本文算法的融合视觉效果更加符合人眼

观感。在近似层分量采取的“视觉显著性加权”

能最大程度地综合两类源图像的显著性信息；同

时“梯度奇异值最大”可以较为全面地将源图像

内部的梯度特征添加到融合图像中。因此， 最终

的融合图像亮度适中，并且具有较为精细的纹理

细节信息、其图像亮度适中、对比度较高、主观观

感最佳。 

4.2    客观参数评价

一般地，图像融合结果的性能可以通过主观

和客观的方式进行评价。在大多数情况下，融合

结果之间的差异不大，就难以用主观方式正确地

评价融合结果。因此，在客观质量评价的基础上

对融合效果进行评价也是非常必要的，本文选取

了 6个客观质量指标作为评判标准：(1) 平均梯

度 (Average Gradient, AVG)；(2) 信息熵 (Informa-
tion  Entropy,  IE)； (3) 边缘信息量 (Quality  of  ed-
ge, QE)[37]；(4) 空间评率 (Spatial Frequency, SF)[38]；
(5) 标准差 (Standard Deviation, SD)[39]；(6) 差异相

关性之和 (The Sum of  the  Correlations  of  Differ-
ences, SCD)[40]；(7) 算法运行时间 t（单位 s）。对

于这 7个指标，除了运行时间，数值越大代表融
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图 12    第三组图像融合实验

Fig. 12    The third group of image fusion experiment
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图 13    第四组图像融合实验

Fig. 13    The fourth group of image fusion experiment
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图 14    第五组图像融合实验

Fig. 14    The fifth group of image fusion experiment
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合算法的性能越好，越大的数值表示融合图像包

含的源图像信息越多，但是当图像的局部过曝或

者存在噪点时，这些参数也也会虚高，变得不真

实，因此客观参数也需要结合主观观感来一起

评价。

对于以上指标评价，都是在 PC 主机上采用

11th  Gen  Intel(R)  Core(TM)  i7-1165G7  2.80 GHz，
RAM 16 GB，Windows 10 家庭中文版，MATLAB
2016的环境下运行的。对于这 5 组融合图像，详

细的定量评价见表 1~表 5，其中粗体值表示在上

述方法中使用相同索引的最佳结果。
  

表 1   第 1组图像融合实验的客观评价指标

Tab. 1   Objective  evaluation  indicators  for  the  first
group of image fusion experiments

第1组
融合实验

评价指标

AVG IE QE SF SD SCD t

CVT 10.59 7.10 0.58 18.88 35.67 1.54 3.93

NSCT 6.42 7.51 0.45 11.41 47.22 1.59 109.8

ADF 10.22 6.91 0.53 17.64 30.76 1.51 2.07

WLS 11.14 7.14 0.398 20.38 41.19 1.74 4.18

MSVD 9.36 6.84 0.37 16.63 29.26 1.52 0.76

TSF 9.61 7.27 0.56 17.76 40.58 1.68 0.13

本文方法 11.44 7.42 0.62 20.65 47.66 1.78 8.82

 
  

表 2   第 2组图像融合实验的客观评价指标

Tab. 2   Objective  evaluation  indicators  for  the  second
group of image fusion experiments

第2组
融合实验

评价指标

AVG IE QE SF SD SCD t

CVT 8.76 7.05 0.58 21.67 33.65 1.51 1.81

NSCT 5.73 7.17 0.42 12.15 37.88 1.20 65.1

ADF 7.55 6.83 0.50 17.18 28.28 1.50 1.25

WLS 8.88 7.06 0.46 20.88 33.54 1.65 2.36

MSVD 7.84 6.83 0.46 19.75 28.42 1.54 0.35

TSF 7.68 7.11 0.55 19.40 35.16 1.58 0.13

本文方法 9.44 7.26 0.62 22.95 40.11 1.65 4.64

 

在第 1组、第 2组、第 4组、第 5组实验中，

本文方法的各项评价指标均是最优的，这与主观

视觉观感是符合的。第 3组实验中，本文算法的

IE值略低于 NSCT算法，但是其它指标仍处于

领先。本文还把各算法的运行时间进行了仿真，

通过对比来比较算法的时效性。通过实验发现，

 
表 3    第 3组图像融合实验的客观评价指标

Tab. 3    Objective  evaluation  indicators  for  the  third
group of image fusion experiments

第3组
融合实验

评价指标

AVG IE QE SF SD SCD t

CVT 4.98 6.91 0.59 14.80 34.32 1.60 2.22

NSCT 4.13 7.37 0.54 9.78 50.49 1.62 91.1

ADF 3.03 6.62 0.41 8.88 28.99 1.52 1.42

WLS 5.11 7.10 0.55 15.47 47.80 1.81 3.16

MSVD 3.95 6.65 0.46 11.99 29.52 1.53 0.45

TSF 4.918 7.08 0.63 14.93 39.02 1.70 0.14

本文方法 5.75 7.15 0.65 16.39 48.65 1.82 7.51

 
表 4    第 4组图像融合实验的客观评价指标

Tab. 4    Objective  evaluation  indicators  for  the  fourth
group of image fusion experiments

第4组
融合实验

评价指标

AVG IE QE SF SD SCD t

CVT 9.18 6.91 0.39 17.27 33.98 1.48 1.34

NSCT 6.06 7.18 0.31 11.15 38.07 1.21 29.46

ADF 5.37 6.62 0.34 10.10 27.90 1.46 0.90

WLS 9.82 6.96 0.39 17.99 34.19 1.58 1.29

MSVD 7.94 6.66 0.32 14.57 28.34 1.45 0.18

TSF 8.13 7.04 0.43 16.82 37.05 1.63 0.11

本文方法 9.84 7.15 0.43 18.42 39.04 1.68 2.44

 
表 5    第 5组图像融合实验的客观评价指标

Tab. 5    Objective  evaluation  indicators  for  the  fifth
group of image fusion experiments

第5组
融合实验

评价指标

AVG IE QE SF SD SCD t

CVT 12.25 7.54 0.50 24.83 46.91 1.75 2.25

NSCT 9.75 7.81 0.43 18.79 55.87 1.64 53.80

ADF 9.19 6.97 0.42 17.96 32.86 1.74 1.33

WLS 12.53 7.35 0.38 24.62 43.74 1.87 2.64

MSVD 10.66 6.99 0.43 22.59 33.35 1.78 0.32

TSF 12,00 7.68 0.53 25.74 52.17 1.84 0.15

本文方法 14.31 7.76 0.57 28.76 57.92 1.89 3.42
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TSF 算法的时效性是最好的，十分值得肯定。剩

下算法的运行时间相差不大，其中本文算法的运

行时间排在中间，仅略强于 NSCT 方法。由于

RGST 同时存在尺度与方向等两个维度的分解变

换，同时其内部的参数值也是利用图像的特征值

而定义的，因此其整体的运行时间将会有所增

加。如果为了追求融合算法的时效性，则可将

RGST 内部的参数进行固定的经验值设定，同时

减少分解的尺度数和细节方向数，然而这必将会

牺牲融合算法优良的视觉性能，因此所提算法的

运行时间仍然是可以接受的。

综上所述，所得的客观评价结果与主观视觉

效果基本符合。虽然在个别实验中，有些评价值

不是最高的，但融合后的图像亮度较高，灰度值过

渡自然，拥有较佳的观感。因此在针对红外与可

见光融合问题，本文算法似乎更具有一定的针对

性，其融合性能略胜一筹。 

5    结　论

本文提出一种基于红外与可见光融合的新算

法，该算法首先通过滚动引导剪切波变换将源图

像进行多尺度、多方向分解。针对近似层分量，

采用基于视觉显著性加权的方式进行融合处理；

针对细节层分量，采用梯度奇异值最大的规则输

出相应的融合系数。为了验证融合性能，采用

5种不同场景进行融合实验。结果表明，该算法

一定程度上可以解决红外与可见光图像因光谱差

异较大而导致融合图像对比度较低的问题，同时

较完整地保留了丰富的纹理信息和细节信息，而

且图像过渡自然。该方法在视觉质量和定量评价

方面都优于现有的其他融合算法，AVG、IE、QE、

SF、SD、SCD等客观参数指标分别提高 16.4%、

3.9%、11.8%、17.1%、21.4%、10.1%。
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