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基于亮度和纹理保持的红外和可见光图像融合
孙卫平 1  豆俊奇 1  魏京超 1  钱程远 2  许  健 2 

SUN Weiping   DOU Junqi   WEI Jingchao   QIAN Chengyuan   XU Jian    

 摘　要               图像融合是将同一场景中的多幅图像进行融合，产生信息量更大的图像。针对红外图像与可见光图像融

合过程中红外目标亮度受损和图像细节较差的问题，文章提出了一种基于亮度和细节保持的融合方法。

首先，对可见光图像利用同态滤波和伽马变换进行增强。其次，利用滚动引导滤波将图像分为多个细节

层和一个基础层。为了更好地反映图像特征和光照强度，又将基础层划分为显著特征层和亮度层。最后，

为进一步提升融合细节，使用一种强度细节和梯度细节结合的融合规则。红外显著区域采用强度细节层，

背景区域采用梯度细节层。实验证明，与 GTF、VSM-WLS、CNN 等 10 种方法相比，在主观评价方面，

提出的融合方法比其他几种方法亮度更亮，纹理更清晰。在客观评价方面，提出的融合方法在平均梯度、

边缘强度等 5 个客观评价指标上均优于其他几种方法，特别在平均梯度、边缘强度和图像清晰度指标上

比第二平均大幅提升了近一倍，分别为 72.45%，80.52% 和 78.76%。   
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0  引言

在对弹箭等目标进行监视和测量时，通常使用红外（IR）

和可见光（VIS）对其进行观测。单个光学传感器由于自身

波段的限制，无法完全反映物体的特性。图像融合技术可

以有效地解决这一问题。它将同一场景中不同波段的多幅

图像结合起来，产生信息量更大的图像 [1]。红外成像捕获目

标的热辐射信息，成像效果不易受恶劣天气的影响。然而，

红外图像分辨率低，缺乏纹理细节 [2]。相比之下，可见光成

像反映了物体的纹理细节，但是容易受到外部因素的影响，

如天气、气候和光照 [3]。因此，红外和可见光图像融合可以

反映弹箭目标的辐射信息和纹理信息，更有利于后续的目标

检测 [4-5]、跟踪 [6] 和目标识别 [7]。

此前，已经提出了大量的 IR 和 VIS 图像的融合方法，

主要分为四类，即多尺度变换 [8-9]、稀疏表示 [10-11]、混合

模型 [12-13] 和深度学习 [14-15]。基于多尺度变换（MST）的方

法通过多级滤波得到不同尺度的子带图像，然后利用一定
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的融合规则对这些子带进行处理。稀疏表示通过建立过完

备图像字典，利用从中获得的相关系数表示图像。混合模

型结合不同方法的特点对图像进行融合。Liu 等人 [16] 提出

了一种结合多尺度和稀疏表示的方法融合红外和可见光图

像。Ma 等人 [17] 通过多尺度分解和显著图分析进行融合。

Li 等人 [18] 通过结合多尺度分解和范式约束对红外和可见

光图像进行融合。近年来，基于深度学习的图像融合方法

被广泛应用于图像融合领域。卷积神经网络（CNN）[19] 和

生成性对抗网络（GAN）[20] 是深度学习中使用的两种典型

模型。虽然这些方法可以获得较好的融合结果，但是大量

的训练样本需要强大的硬件支持，而且融合结果在很大程

度上依赖于输入样本。

可以看到，稀疏表示和模型构建很多是基于多尺度分

解进行的，但多尺度分解的“绝对值取大”或“加权平均”

的融合策略会损失红外目标的显著性，降低图像亮度和背景

纹理。

同时，对于一些拍摄环境较暗的场景也需要对获取的图

像进行增强。针对以上分析，本文提出了一种基于亮度和纹

理增强的融合方法。在多尺度分解前先对可见光图像进行亮

度和纹理增强；然后对红外和可见光源图像进行多尺度分解，

对分解后的基础层亮度进行补偿，进一步提升整体图像亮度，

同时引入一种强度细节和梯度细节结合的细节层融合规则进

一步提升纹理。

1  可见光增强

1.1  同态滤波

同态滤波器使用图像的亮度 / 反射率模型作为频域处

理的基础。一幅图像可以看作是由两部分组成的，用公式

表示为：

                                       （1）

式中：fi(x, y) 表示图像的低频部分，即照明分量；fr(x, y) 表

示反射分量，反射分量反映的是图像细节。

同态滤波的过程分为五个步骤，如图 1 所示。

图 1  同态滤波流程

首先，对原始图像进行对数变换，得到两个相加分量；

然后，对对数图像进行傅里叶变换处理，以获得相应的频域

表示；接着，利用频域滤波器 H(U,V) 对频域内的对数图像

进行滤波；最后，分别采用傅里叶逆变换和指数运算得到空

间滤波结果。

为了抑制低频亮度分量和增强高频反射对应部分，同态

滤波器应该是一个高斯函数的高通滤波器，用公式表示为：

                          （2）

1.2  伽马变换

伽马变换是一种简单直接高效的方法，通过使用两个变

化参数 r 和 c 来控制图像的整体亮度，用公式表示为：

                                                                    （3）

式中：Iin 表示输入图像强度；Iout 表示输出图像强度；r 和 c

用于调整伽马函数的形状。

2  所提出的方法

2.1  算法流程 

所提出的算法流程图如图 2 所示，首先对可见图像进行

增强，使用同态滤波和伽玛变换，然后对红外和可见光图像

进行滚动引导滤波四层分解，对基础层提取特征层和亮度层，

对细节层提取强度细节层和梯度细节层，将亮度层与特征层

生成新的基础层、强度细节层和梯度细节层生成新的细节层。

最终叠加基础层和细节层，生成融合图像。

图 2  所提出的红外与可见光图像融合方法

2.2  滚动引导滤波分解

滚动引导滤波（RGF）[21] 具有边缘保持和尺度感知的特

性，因此用 RGF 对多源图像进行分解。记滚动引导滤波算子

为 RGF(I, σs, σr, T)，其中 I 为输入图像；σs 为标准方差作为尺

度参数；σr 为用来控制权重的范围，本文取 σ  r＝ 0.05；T 为

迭代次数，这里取 T＝ 4。源图像可利用公式进行多尺度分解。

                                      （4）

                              （5）

                         （6）

                                             （7）

式中： u j 是第 j 层滤波输出图像，u 0=I；d j 是第 j 细节层；

N 是分解的层  数，利用式（4~7）将可见光与红外图像分别分

解为细节层和基础层。
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2.3  基础层融合规则

从基础层提取特征层，更好地保留源图像的特征，提取

亮度层， 对源图像亮度进行保护。记 BIR 和 BVIS 表示源图像

滤波后的基础层图像。由于显著特征不仅包含红外目标，而

且还包含一些暗区，因此红外显著图的定义为：

                   （8）

式中：W(i, j) 表示在坐标 (i, j) 的显著性。 被定义为：

                                                      （9）

式中：n 表示红外图像的灰度值；f(n) 表示像素频率。

其次，可见图像的显著图定义为：

                                           （10）

将得到的显著图与滤波后的图像相乘得到显著特征层，

公式为：

                            （11）

利用局部能量策略作为亮度提取函数。局部能量是指在

指定的局部区域中总像素的灰度值平方和。局部能量的大小

反映了图像在局部区域的光强。局部能量值越大，当前区域

的光强越大。因此，在基础图像的融合过程中，可以利用局

部能量作为亮度提取函数来保持光强。局部能量定义为：

                      （12）

利用 3×3 区域内的像素计算局域光能。融合亮度取决于

两幅图像之间局部区域的较大亮度，表示为：

                 （13）

因此，基础层可以表示为：

                                    （14）

2.4  细节层融合规则

细节层的结构特征典型地揭示了物体的显著边缘和轮

廓。为实现细节进一步增强，提出了一种结合强度特征和梯

度特征的加权映射规则来合并细节层。红外区域主要反映目

标的亮度，因此主要采用强度细节层。背景区域反映细节纹

理，由梯度细节层显示。利用局部强度能量作为活动水平度

量，即 DLI，从亮度方面获取显著结构。DLI 被定义为：

                   （15）

                                                        （16）

在强度加权图 W(i, j)int 的基础上，将强度细节层表示为：

                             （17）

                  （18）

利用局部平均梯度能量（DLG）（以平均拉普拉斯算子

差的平方和表示）作为空间域中另一个活动水平度量，提取

细节层中包含的丰富的详细结构信息。拉普拉斯算子定义为：

                                                   （19）

     （20）

基于梯度加权图 W(i, j)gra，梯度细节层表示为：

                           （21）

                （22）

最后，通过以下方法得到每一个细节层图像 Di(i, j) ：

                     （23）

通过以下方法获得全细节层：

                                         （24）

通过加入融合基层 Bf 和融合细节层 Df，得到最终的融合

图像 Ff ：

                                                          （25）

式中：Bf 由式（14）得到的融合基础层；Df 由式（24）得到

的融合细节层。

3  实验验证

3.1  实验设置

本文采用 7 组图像进行对比验证，红外和可见光源图像

来自 TNO 数据集 [22]。采用五种图像质量评价指标分别为：

平均梯度（AVG）、边缘强度（EI）、信息熵（IE）、图像

清晰度（FD）、空间频率（SF）。所有实验均在英特尔酷睿

i7-7700HQ@2.80 GHz 8 GB 计算机上进行。本文选择 10 种算

法进行对比，包括：多尺度稀疏表示 [16]（MST-SR）、梯度

迁移 [22]（GTF）、卷积神经网络 [19]（CNN）、统一无监督网

络 [23]（U2Fusion）、显著图优化 [17]（VSM-WLS）、双鉴别

器生成对抗网络 [20]（DDcGAN）、压缩分解网络 [24]（SDNet）、
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自适应端到端网络 [25]（VIF-Net）、多尺度潜在低秩表示 [18]

（MDLatLRR）和残差融合网络 [26]（RFN-Nest）。主观评价

为表 1 所示。实验结果如图 3~6 所示，以及相应的客观评价

指标分别为表 2~5 所示。

表 1  5 位观察员的 MOS 得分

Fig1 Fig2 Fig3 Fig4 Fig5 Fig6 Fig7

MST-SR 12 8 8 10 11 12 10

GTF 12 13 10 9 12 13 10

CNN 13 15 12 11 10 12 12

U2Fusion 14 12 13 14 11 14 12

VSM-WLS 13 12 14 13 12 13 13

DDcGan 13 14 11 15 12 13 14

SDNet 11 11 10 9 12 11 9

VIFnet 12 12 11 10 12 11 10

MDLatlrr 12 11 12 12 11 10 10

RFN-Nest 12 12 15 15 13 15 13

Ours 14 15 17 16 15 15 16

图 3  不同算法对院子的融合结果

图 4  不同算法对街区图像的融合结果

表 2  使用 IFQMs 对融合的“院子”图像的评分结果

 Fig3 MST-SR GTF CNN U2Fusion VSM-WLS DDCGAN SD-NET VIF-NET MdLatlrr RFN-Nest

AVG 3.211 3 3.684 8 3.804 0 3.808 5 3.727 2 3.423 4 3.202 4 2.410 0 3.343 6 1.822 2

EI 29.941 8 36.663 6 37.403 0 37.391 8 36.859 5 34.286 1 30.860 3 25.487 6 32.590 1 19.661 4

IE 6.809 0 7.302 7 7.100 0 6.784 0 6.720 7 6.842 4 6.606 5 6.768 1 6.708 8 6.998 8

FD 4.526 9 4.939 8 5.141 5 5.178 2 4.983 8 4.601 2 4.486 4 3.472 4 4.680 3 2.218 2

SF 0.033 7 0.035 3 0.036 2 0.036 2 0.034 8 0.034 2 0.030 2 0.028 0 0.030 9 0.018 1

表 3  使用 IFQMs 对融合的“街区”图像的评分结果

Fig4 MST-SR GTF CNN U2Fusion VSM-WLS DDCGAN SD-NET VIF-NET MdLatlrr RFN-Nest

AVG 3.889 3 4.354 3 4.493 4 4.461 0 4.335 9 4.217 7 3.534 7 3.313 8 3.182 5 2.164 4

EI 36.785 9 44.119 0 45.284 2 44.814 8 43.769 0 43.058 7 34.182 9 35.131 6 31.379 1 23.346 0

IE 6.701 1 7.429 1 7.309 4 6.629 2 6.496 6 6.612 9 6.361 6 6.211 6 6.139 3 6.543 8

FD 4.470 8 3.640 3 3.612 8 3.687 9 3.528 1 3.215 3 3.352 0 3.693 3 2.981 1 1.190 4

SF 0.044 9 0.044 6 0.045 2 0.045 1 0.043 9 0.042 4 0.038 3 0.035 7 0.031 4 0.019 6

表 4  使用 IFQMs 对融合的“背影”图像的评分结果

Fig5 MST-SR GTF CNN U2Fusion VSM-WLS DDCGAN SD-NET VIF-NET MdLatlrr RFN-Nest

AVG 3.381 1 3.485 0 5.491 5 3.483 0 3.324 7 3.297 6 2.646 9 4.195 4 2.413 3 1.510 2

EI 34.126 0 37.029 4 57.986 9 36.836 3 35.090 5 35.127 7 27.154 2 45.461 6 24.832 2 16.543 1

IE 6.148 1 6.807 2 6.702 6 6.473 1 6.195 6 6.413 4 5.954 6 6.577 1 6.003 8 5.841 6

FD 5.505 3 3.978 2 9.150 7 4.087 3 3.941 1 3.736 2 3.608 4 6.119 2 3.022 9 1.731 1

SF 0.054 5 0.049 9 0.063 4 0.049 9 0.049 0 0.045 5 0.044 8 0.040 4 0.031 8 0.018 6

表 5  使用 IFQMs 对融合的“其余四组”图像的平均评分结果

Fig6 MST-SR GTF CNN U2Fusion VSM-WLS DDCGAN SD-NET VIF-NET RFN-Nest Ours

AVG 3.400 68 3.784 81 4.087 16 3.842 91 3.785 01 3.602 87 3.236 59 3.039 83 2.748 27 6.856 89

EI 33.268 8 38.509 9 41.549 00 38.881 90 38.437 50 37.255 79 31.981 10 32.043 9 29.139 7 68.852 7

IE 6.524 48 7.098 48 7.127 29 6.657 16 6.550 86 6.673 75 6.376 33 6.518 37 6.882 45 7.452 20

FD 4.389 40 4.512 61 5.082 66 4.599 36 4.479 93 4.134 16 4.120 38 3.692 64 3.046 95 8.488 76

SF 0.040 47 0.039 80 0.041 68 0.039 82 0.039 19 0.037 71 0.035 5 0.030 62 0.025 96 0.069 19
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图 5  不同算法对背景图像的融合结果

图 6  不同算法对四组图像的融合结果

3.2  实验分析

在主观评价环节，为准确描述融合结果的好坏，采用

MOS 打分制来对图像进行主观测评。这种评分的机制是以观

察者的视觉感知为基础，评价图像的融合效果并给出 1~5 的

分值。整个过程中每张图片会被赋予不同的分值，最终通过

对结果进行平均来获得每种算法的得分情况。这一环节，邀

请了 4 位图像处理领域的专业人士作为观察员，来对每幅图

片进行 MOS 打分评价。MOS 得分表的最终平均结果如表 1

所示。 

10 个测试图像的图像质量评价得分如表 2~5 所示。最佳

分值用下划线标出。提出的方法在 5 种图像质量评价指标中

取得了最佳结果（AVG, EI, IE, FD, SF），这与文中融合图像

的视觉效果以及主观评价的 MOS 得分保持了一致，进 一步

证明本文方法的有效性和优势。具体分析：从图 3 可以看出，

10 种对比算法除了 CNN 算法外，其余图像偏暗，前景目标

不显著，而本文算法除了红外目标显著外，比 CNN 算法从

整体亮度上有所提升。从图 4 和图 5 可以看出，本文所提出

的方法最好地凸显了图像的细节信息，并且对暗区域进行了

亮度提升。例如图 4 中，图片上方的文字信息较为清晰，并

保留了其他融合方法损失掉的文字信息。并且文中方法使得

图像的整体亮度得到了很好的提升，让人眼的视觉效果更好。

图 5 中，本文方法最好地凸显了灌木丛和树林的纹理细节信

息，同时保留了红外目标的显著程度。图 6 中，无论是丛林

内的飞机轮廓信息还是吉普车车身纹理等，所提方法的处理

结果都是最好的，并且客观评价分数也超过其余方法处理的

结果，这也与 MOS 得分情况是一致的。

4  结语

在本文中，引入了同态滤波结合伽马变换的增强方法，

提出了一种有效保持红外目标亮度和可见纹理的图像融合方

法。融合后的图像对比度和亮度均有较好的效果。图像的背

景细节信息和边缘纹理信息也得到了很好的维护。融合后的

图像亮度高，红外目标特征清晰，可见背景部分的纹理清晰，

更符合人眼的视知觉。实验结果表明，本文所提出的方法比

对比的 10 种融合方法具有更优越的性能，特别是在平均梯

度、边缘强度和图像清晰度上明显优于其他方法。在未来的

研究中，将考虑如何更好地提高该算法的处理速度，并将其

应用到其他类型的图像处理，如多聚焦图像、彩色图像等。
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