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摘　要：针对传统的热红外与可见光图像融合方法对比度低，容易出现边缘细节、目标等信息丢失或减弱的现

象，提出一种顾及区域特征差异的热红外与可见光图像多尺度融合方法。首先采用自适应ＰＣＮＮ（脉冲耦合

神经网络）模型和二维Ｒｅｎｙｉ熵相结合的图像分割方法，分别对红外和可见光图像进行区域分割；然后利用非

下采样Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换对原图像进行多尺度多方向分解，根据区域的特征差异设计不同的融合规则，融合热

红外与可见光图像。实验结果表明，该方法不仅能有效地融合热红外图像的目标特征，还能更多地保留可见

光图像丰富的背景信息，融合图像对比度高，在视觉效果和客观评价上优于传统融合方法。
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　　热红外图像根据热辐射特性成像，可以准确

捕捉到隐藏在低光照条件下或伪装的目标，但是

对亮度变化不敏感，缺乏背景细节信息。可见光

图像根据反射特性成像，光谱信息丰富，可以提供

场景的几何和纹理细节信息。将红外与可见光图

像进行融合，可以很好地综合红外图像的目标识

别特性和可见光图像清晰的场景信息，从而提高

在复杂环境下目标检测识别和定位能力。

目前，对像素级图像融合的研究比较多，现有

的像素级图像融合方法主要有简单的图像融合

（如加权平均法、像素选大选小法）、基于塔形分解

的融合（如Ｌａｐｌａｃｉａｎ金字塔方法）、基于小波及

几何小波变换的图像融合三类方法。这些方法大

都是基于单个像素点或者像素邻域窗口的，没有

充分考虑像素间的相关性，忽视了红外与可见光

图像背景和目标的差异。且由于红外与可见光图

像的波段差异，对应位置像素代表的物理意义不

同，因此使用单个像素或者邻域窗口的融合方法

往往不够准确，采用基于区域的方法将更有意义，

具有更好的稳健性［１］。

因此，国内外很多学者提出了基于区域的红

外与可见光图像融合算法。文献［２］采用分水岭

算法分割区域，根据不同区域特征加权融合，算法

没有采用多尺度策略，融合图像对比度较低，目标

不突出。文献［３］提出基于分水岭分割和非下采

样均匀Ｃｕｒｖｅｌｅｔ变换的融合算法，但是该方法没

有充分考虑目标和背景区域之间的特征差异。文

献［４］提出了基于动态目标检测和小波变换的红

外与可见光序列影像融合，文献［５］采用分水岭分

割和双树复小波变换进行图像融合，都取得了很

好的融合效果，但是由于采用的是小波变换，对图

像特征提取不充分，具有一定的局限性。文献［６］

根据谱残差方法计算红外图像的显著图，然后通

过阈值处理得到分割结果，结合非下采样Ｃｏｎｔ

ｏｕｒｌｅｔ变换 （ｎｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔｔｒａｎｓ

ｆｏｒｍ，ＮＳＣＴ）进行融合，融合规则只考虑了单个

像素特性，对原始图像细节信息保留不够充分。

文献［７］提出基于目标提取和Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换的

方法融合红外与可见光图像，融合痕迹明显，背景

细节不够丰富。文献［８］采用最大Ｒｅｎｙｉ熵提取

红外目标，融合图像中目标区域选择红外像素值，

背景区域选择可见光像素值，该方法容易产生边

界痕迹，损失一些细节信息。

针对以上问题，为了充分利用区域特征，融合
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更多有效的目标和背景信息，提出了一种顾及区

域特征差异的热红外与可见光图像多尺度融合方

法，并采用两组不同场景的红外与可见光图像进

行实验，与其他融合方法进行对比，验证了本文算

法的有效性。

１　犘犆犖犖自适应图像分割

脉冲耦合神经网络（ｐｕｌｓｅｃｏｕｐｌｅｄｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ，ＰＣＮＮ）已被广泛用于图像分割等方

面［９］。ＰＣＮＮ用于图像分割时，具有相似输入的

神经元同步激发脉冲，这样可以克服同一区域内

幅度上的微小变化造成的影响，以及空间上的不

连贯问题，从而完整地保留图像的区域信息。

ＰＣＮＮ数学模型为：

犉犻犼（）狀 ＝犛犻犼 （１）

犔犻犼（）狀 ＝∑
犽犾

犠犻犼犽犾犢犽犾 狀－（ ）１ （２）

犝犻犼（）狀 ＝犉犻犼（）狀 １＋β犔犻犼（）（ ）狀 （３）

θ犻犼（）狀 ＝θ犻犼 狀－（ ）１ －Δ＋犞θ犢犻犼（）狀 （４）

犢犻犼（）狀 ＝
１，犝犻犼（）狀 ≥θ犻犼（）狀

０，｛ 其他
（５）

式中，犛犻犼是外部输入激励；犉犻犼是输入项；犔犻犼是神经

元链接输入；犝犻犼是内部活动项；θ犻犼为动态阈值；犢犻犼

表示脉冲输出；狀表示迭代次数。犠犻犼犽犾为神经元

之间的连接权系数矩阵，一般根据邻域神经元欧

氏距离的倒数来确定，犽，犾表示神经元与周围链

接的范围；Δ 是动态阈值调整步长，Δ＝１／狀ｍａｘ，

狀ｍａｘ表示最大迭代次数，比如５０次；犞θ 为阈值幅

度系数，本文设置为１００；β为链接强度，采用空间

频率［１０］进行设置。

ＰＣＮＮ模型只利用了神经元的点火特性，不

能自动确定最优分割的迭代次数狀，这里采用二

维Ｒｅｎｙｉ熵
［１１］作为ＰＣＮＮ的最优分割结果的判

定准则。Ｒｅｎｙｉ熵是一种广义的信息熵，考虑了

两个子系统之间的相互作用，在图像阈值分割中

比传统熵方法效果更好［８］。较之一维Ｒｅｎｙｉ上，

二维Ｒｅｎｙｉ熵不仅利用了图像灰度信息，还包含

空间邻域信息，具有更好的分割效果。

由于红外与可见光波段不同，分割的区域存

在差异，所以对原图像分别分割后，有必要对红外

与可见光图像的区域进行关联处理［４］，从而得到

共同目标区域，单一目标区域和背景区域三类区

域。然后根据不同区域特征差异，设计相应融合

规则进行融合。

２　基于区域分割和犖犛犆犜的图像融合

　　由于小波等变换对图像分析能力有限
［１２］，Ｄａ

Ｃｕｎｄａ等提出了一种最优的二维图像表示方

法———非下采样Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换，不仅具有小波

的时频局部和多分辨率特性，还具有更好的方向

性和平移不变性，能更有效地提取图像特征，更好

地保留原图像细节信息，被广泛应用于图像融合

中［１０］。

原图像经 ＮＳＣＴ分解后得到低频子带和高

频子带，其中低频子带代表图像的近似分量，包含

原图像的光谱信息；高频部分代表图像的细节分

量，包括边缘、纹理等细节信息。因此，子带图像

融合规则的选择是图像融合的关键，直接影响融

合的质量。本文根据不同分割区域的特征差异以

及高低频子带的特点，来设计图像融合规则，具体

如下。

２．１　目标区域融合

在红外图像中，热目标区域的能量明显高于

其他区域，对于共同目标区犜，为了尽可能融合红

外图像与可见光图像中的目标信息，低频部分根

据区域的相似性，采用基于区域能量选择与加权

的融合规则。红外图像犐和可见光图像犞 中两

个目标区域的相似性定义为：

犛（犜）＝

２∑（狓，狔）∈犜
犆犞犼０ 狓，（ ）狔犆

犐
犼０
狓，（ ）狔

∑（狓，狔）∈犜
犆犞犼０ 狓，（ ）［ ］狔

２

＋∑（狓，狔）∈犜
犆犐犼０ 狓，（ ）［ ］狔

２

（１２）

　　区域能量计算为：

犈犘犼０（ ）犜 ＝∑ 狓，（ ）狔 ∈犜
犆犘犼０ 狓，（ ）狔

２
，犘＝犞，犐

（１３）

式中，犆犐犼０ 狓，（ ）狔 、犆犞犼０ 狓，（ ）狔 分别表示红外图像和

可见光图像低频子带犼０ 中 狓，（ ）狔 处的系数值。

如果犛（犜）＜γ，其中γ是相似性阈值，取０．８，那

么目标区域低频融合系数犆犉犼０ 狓，（ ）狔 为：

犆犉犼０ 狓，（ ）狔 ＝
犆犞犼０ 狓，（ ）狔 ，犈犞犼０（ ）犜 ≥犈

犐
犼０
（ ）犜

犆犐犼０ 狓，（ ）狔 ，犈犐犼０（ ）犜 ＞犈
犞
犼０
（ ）

烅
烄

烆 犜

（１４）

　　如果犛（犜）≥γ，则说明两个目标区域有极大

的相似性，采用加权平均的方法进行融合，权值根

据式（１５）确定：

ω１ ＝
１

２
－
１

２
×
１－ （ ）犛 犜
１－γ

ω２ ＝１－ω

烅

烄

烆 １

（１５）

２１９
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　　则融合系数为：

犆犉犼０ 狓，（ ）狔 ＝

ω１犆
犐
犼０
狓，（ ）狔 ＋ω２犆

犞
犼０
狓，（ ）狔 ，犈犐犼０（犜）≥犈

犞
犼０
（犜）

ω２犆
犐
犼０
狓，（ ）狔 ＋ω２犆

犞
犼０
狓，（ ）狔 ，犈犞犼０（犜）＞犈

犐
犼０
（犜

烅
烄

烆 ）

（１６）

　　对于高频部分，包含了大量的纹理、边缘等细

节信息，为了提取更多的细节特征，采用系数绝对

值取大的规则进行融合处理。

２．２　单一目标区域融合

由于红外与可见光传感器的成像机理不同，

对于场景中同一目标，在两幅图像中的灰度分布

特性一般存在较大差异。为了保证红外与可见光

图像中的目标信息能够最大限度地综合到融合图

像，对于单一目标区域犚，高低频融合系数均取目

标区域的系数。

２．３　背景区域融合

可见光图像光谱信息丰富，包含着大量的背

景细节特征，同时红外图像背景区域也包含部分

纹理细节信息。为了尽可能保留可见光图像场景

信息，又不丢失红外图像中的背景信息，对于低频

部分，首先使用结构相似度（ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｓｉｍｉｌａｒｉ

ｔｙ，ＳＳＩＭ）
［１３］来描述两个区域的结构相似性，根

据结构相似度来决定采用选取还是加权策略。

如果ＳＳＩＭ≥η，文中η取０．９，表明两个区域

结构非常相似，采用取平均的方式融合。否则，融

合系数取可见光图像低频对应区域的系数，尽可

能保留可见光图像中的背景轮廓。

对于高频部分，采用局部能量取大的方法进

行融合。假设犆犉犼，犽 狓，（ ）狔 表示高频第犼层第犽方

向子带位置 狓，（ ）狔 的融合系数，则融合公式为：

犆犉犼，犽 狓，（ ）狔 ＝
犆犞犼，犽 狓，（ ）狔 ，犈犞犼，犽 狓，（ ）狔 ≥犈

犐
犼，犽 狓，（ ）狔

犆犐犼，犽 狓，（ ）狔 ，犈犞犼，犽 狓，（ ）狔 ＜犈
犐
犼，犽 狓，（ ）

烅
烄

烆 狔

（１９）

３　实验结果与分析

为验证该算法的可行性和有效性，选取了两

组不同场景下的红外与可见光图像进行实验，并

对比了离散小波变换（ｄｉｓｃｒｅｔｅｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓ

ｆｏｒｍ，ＤＷＴ）、平稳小波变换（ｓｔａｔｉｏｎａｒｙｗａｖｅｌｅｔ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＷＴ）、ＮＳＣＴ等３种多尺度变换方

法，以及像素融合、窗口融合、ＰＣＮＮ等３种融合

规则。其中像素的融合规则是低频融合系数取平

均，高频融合系数取模极大；窗口规则为低频系数

取平均，高频系数采用邻域方差取大融合［１４］，ＰＣ

ＮＮ融合参数见文献
［１５］。其他方法参数设置如

下：ＤＷＴ采用“ｄｂ２”，３层分解；ＳＷＴ采用“ｄｂ２”，

３层分解；ＮＳＣＴ采用“９／７”，“ｐｋｖａ”，［０，２，３，４］。

为了更好地对融合性能进行评价，除了对各

种融合方法的融合结果进行主观评价外，文中还

采用信息熵（ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｎｔｒｏｐｙ，ＩＥ）、互信息

（ｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＭＩ）、标准差（ｓｔａｎｄａｒｄｄｅ

ｖｉａｔｉｏｎ，ＳＤ）、犙犈 和犙
犃犅／犉等［１６，１７］客观评价指标

对融合性能进行评价。

本文选取了“ＵＮｃａｍｐ”和“Ｔａｎｋ”两组实验

数据进行融合实验，其红外和可见光原图像以及

ＰＣＮＮＲｅｎｙｉ分割结果如图１、图２所示。第一组

“ＵＮＣａｍｐ”图像，场景较为复杂，由图１（ａ）和

１（ｂ）可见，红外图像中，人物外形清楚可见，能够

较好地识别出目标，但是目标所在场景模糊，栅

栏、树木等很难辨识，背景细节较少；可见光图像

中，由于行人与背景颜色相近或被树木遮挡，导致

目标几乎无法分辨，但是灌木、栅栏等背景信息丰

富。第二组 “Ｔａｎｋ”图像，场景较为简单，由

图２（ａ）和２（ｂ）可见，背景主要为树林和草地，红

外图像中坦克目标清晰可见，尤其是坦克尾部亮

度较高，但是背景信息匮乏，很难辨认坦克所在场

景；而可见光图像中场景清晰，但是由于背景和坦

克目标灰度相近，所以坦克目标不明显。图１（ｃ）

～１（ｄ）和图２（ｃ）～２（ｄ）为文中分割算法的分割

结果，由此可见，该方法能较好地提取目标，将目

标与背景分离，有利于后续融合处理。

图１　“ＵｎＣａｍｐ”红外与可见光图像及分割结果

Ｆｉｇ．１　ＳｅｇｍｅｎｔＲｅｓｕｌｔｏｆ“ＵＮＣａｍｐ”Ｉｍａｇｅｓ

第一组实验为基于单个像素规则的融合实

验，如图３所示，分别为ＤＷＴ融合、ＳＷＴ融合和

ＮＳＣＴ融合结果。从视觉效果来看，３种像素规

则的融合方法都不同程度综合了红外和可见光图
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图２　“Ｔａｎｋ”红外与可见光图像及分割结果

Ｆｉｇ．２　ＳｅｇｍｅｎｔＲｅｓｕｌｔｏｆ“Ｔａｎｋ”Ｉｍａｇｅｓ

像信息。由图３（ａ）～３（ｃ）可以看出，由于ＤＷＴ

方法缺乏平移不变性，“ＵＮＣａｍｐ”融合图像在栅

栏、方桌等边缘位置处存在伪吉布斯现象，产生了

一些虚影模糊，导致严重的灰度失真，而且目标信

息损失严重；而ＳＷＴ方法和ＮＳＣＴ方法由于具

有平移不变性，伪吉布斯现象得到了一定程度的

消除，融合结果更加清晰，但是ＳＷＴ方法方向有

限，对于图像细节信息保持不够，树丛等边缘比较

模糊，目标对比度较低，而 ＮＳＣＴ方法具有更灵

活的方向性，在方桌、道路、树丛等边缘细节保留

更好，目标对比度也较高。从图３（ｄ）～３（ｆ）

“Ｔａｎｋ”融合结果中也可以看出，ＤＷＴ融合结果

在履带、车轮等处引入了大量人工痕迹，存在严重

的虚影模糊，ＳＷＴ方法和 ＮＳＣＴ方法较好地消

除了吉布斯效应，而ＮＳＣＴ结果保留了更多可见

光图像背景信息，树林层次感更丰富。表１为两

组实验融合性能客观评价结果，由表１可以看出，

ＮＳＣＴ像素方法的客观评价指标要高于ＤＷＴ像

素方法和ＳＷＴ像素方法，说明ＮＳＣＴ像素方法

融合图像具有更丰富的信息，对原图像边缘细节

等信息保留更好，具有更高的对比度。

图３　“ＵＮｃａｍｐ”和“Ｔａｎｋ”图像基于单像素规则融合结果

Ｆｉｇ．３　ＳｉｎｇｌｅｐｉｘｅｌＦｕｓｉｏｎＲｅｓｕｌｔｓｏｆ

“ＵＮＣａｍｐ”ａｎｄ“Ｔａｎｋ”

表１　像素规则融合性能比较

Ｔａｂ．１　ＥｖａｌｕａｔｉｏｎＲｅｓｕｌｔｓｏｆＳｉｎｇｌｅｐｉｘｅｌＲｕｌｅＦｕｓｉｏｎ

ＩＥ ＭＩ ＳＤ 犙犈 犙犃犅／犉

ＵＮ

ｃａｍｐ

ＤＷＴ ６．４６４６ １．４６９１２５．４９１２０．１４９２ ０．３９６６

ＳＷＴ ６．４５１４ １．５００６２５．４１７８０．１８２５ ０．４３３３

ＮＳＣＴ ６．５５３６ １．５２４６２７．０３２６０．２０００ ０．４５９１

Ｔａｎｋ

ＤＷＴ ６．９４２２ ２．４９９７３１．９４３１０．３２１２ ０．５４２１

ＳＷＴ ６．９３３８ ２．６２４２３１．８９７９０．３８４９ ０．５９９９

ＮＳＣＴ ７．０２５７ ２．５３３５３３．７９７６０．４１９３ ０．６３８０

　　第二组实验为基于邻域窗口规则的融合实

验，如图 ４ 所示，分别为 ＳＷＴｗｉｎｄｏｗ 融合、

ＮＳＣＴｗｉｎｄｏｗ融合、ＳＷＴＰＣＮＮ融合和ＮＳＣＴ

ＰＣＮＮ融合。其中图４（ａ）～４（ｄ）为“ＵＮｃａｍｐ”

图像融合结果，可以看出基于 ＮＳＣＴｗｉｎｄｏｗ和

ＮＳＣＴＰＣＮＮ 的融合方法比 ＳＷＴｗｉｎｄｏｗ 和

ＳＷＴＰＣＮＮ融合方法，具有更高的对比度，目标

明显。图４（ｅ）～４（ｈ）为“Ｔａｎｋ”图像融合结果，可

以看出，ＮＳＣＴｗｉｎｄｏｗ相比ＳＷＴｗｉｎｄｏｗ在背

景区域包含更多的可见光图像细节信息，树林层

次感更强，而 ＮＳＣＴＰＣＮＮ比ＳＷＴＰＣＮＮ具有

更高的整体对比度，图像整体灰度更亮，反差更

大，包含更多的原图像信息，目标更加突出。表２

为两组实验的客观评价。对于“ＵＮｃａｍｐ”数据，

表２　窗口规则融合性能比较

Ｔａｂ．２　ＥｖａｌｕａｔｉｏｎＲｅｓｕｌｔｓｏｆＷｉｎｄｏｗＲｕｌｅＦｕｓｉｏｎ

ＩＥ ＭＩ ＳＤ 犙犈 犙犃犅／犉

ＵＮｃａｍｐ

ＳＷＴｗｉｎｄｏｗ ６．３６３０ １．５１１８ ２４．３２５３ ０．１７８７ ０．４０７２

ＮＳＣＴｗｉｎｄｏｗ ６．３６８２ １．５４２２ ２４．８５６６ ０．２１６５ ０．４３９６

ＳＷＴＰＣＮＮ ６．４４０６ １．４９５８ ２５．２９５６ ０．１８１３ ０．４２６３

ＮＳＣＴＰＣＮＮ ６．５２６９ １．５３３８ ２６．５５５８ ０．２０５２ ０．４４６４

Ｔａｎｋ

ＳＷＴｗｉｎｄｏｗ ６．９０７６ ２．６２４９ ３１．３２２６ ０．３７９０ ０．５９３４

ＮＳＣＴｗｉｎｄｏｗ ６．９６７３ ２．５３５１ ３２．２６９６ ０．４２９１ ０．６２８４

ＳＷＴＰＣＮＮ ６．９２９１ ２．６２０７ ３１．８３７３ ０．３８１５ ０．５８５５

ＮＳＣＴＰＣＮＮ ７．００７６ ２．５３４１ ３３．３７９３ ０．４１６６ ０．５９８５
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相比ＳＷＴｗｉｎｄｏｗ和ＳＷＴＰＣＮＮ方法，ＮＳＣＴ

ｗｉｎｄｏｗ和ＮＳＣＴＰＣＮＮ融合获得了更高的客观

评价指标。对于“Ｔａｎｋ”数据，除了 ＭＩ指标略低

于ＳＷＴ窗口融合外，其余指标都高于ＳＷＴ窗口

方法。可以看出，基于ＮＳＣＴ的融合图像信息量

更丰富，对边缘等细节信息保留更充分，ＮＳＣＴ

ＰＣＮＮ方法融合图像对比度更高，目标更突出。

图４　“ＵＮｃａｍｐ”和“Ｔａｎｋ”图像基于窗口规则融合结果

Ｆｉｇ．４　ＷｉｎｄｏｗＦｕｓｉｏｎＲｅｓｕｌｔｓｏｆ“ＵＮＣａｍｐ”ａｎｄ“Ｔａｎｋ”

　　第三组实验为基于 ＮＳＣＴ的融合以及文中

所提融合方法的比较，如图５所示，分别为ＮＳＣＴ

像素融合、ＮＳＣＴＰＣＮＮ融合和所提融合方法。

其中图５（ａ）～５（ｃ）为“ＵＮｃａｍｐ”图像融合结果，

可以看出，ＮＳＣＴ像素融合是基于单个像素的，背

景和目标亮度存在一定程度的减弱，丢失较多细

节信息，而 ＮＳＣＴＰＣＮＮ方法考虑了邻域信息，

融合效果有明显的改善，目标信息融合更好，但背

景信息存在损失，目标所在场景不够清晰。本文

所提方法不仅较好地融合了目标信息，也较好地

综合了可见光图像中的场景细节信息，如融合图

像左下角和右下角的灌木丛，该算法结果具有更

丰富的纹理细节特征，像素灰度和边缘轮廓更接

近可见光图像。图５（ｄ）～５（ｆ）为“Ｔａｎｋ”图像融

合结果，其中基于像素的融合方法，坦克热目标不

够突出，整体灰度偏暗。基于ＰＣＮＮ的融合方法

效果有所改善，坦克尾部更加突出，且草地和树林

融合了更多可见光图像信息，但是在坦克车轮、履

带等处，细节保留不够，存在一定程度的模糊。本

文方法较好地改善了融合效果，坦克目标清晰可

辨，而且在细节信息的保留上更具有优势，在履

带、车轮等处融合了更多的细节特征。表３为客

观评价结果，本文所提方法具有更高的客观评价

指标，表明本文所提方法融合图像信息量更丰富，

综合了更多图像信息，尤其是边缘细节等信息保

留更好，而且融合结果整体对比度高，目标信息突

出。

　　通过第一组和第二组实验，可以看出，相比

ＤＷＴ融合和ＳＷＴ融合，ＮＳＣＴ融合具有更大的

优势，融合性能更好，这也反映了 ＮＳＣＴ的平移

不变性和多方向特性，对图像细节信息具有更强

的捕捉能力，更适合图像融合。通过第三组实验，
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表３　犖犛犆犜融合算法性能比较

Ｔａｂ．３　ＥｖａｌｕａｔｉｏｎＲｅｓｕｌｔｓｏｆＮＳＣＴＦｕｓｉｏｎ

ＩＥ ＭＩ ＳＤ 犙犈 犙犃犅／犉

ＵＮｃａｍｐ

ＮＳＣＴ ６．５５３６ １．５２４６ ２７．０３２６ ０．２０００ ０．４５９１

ＮＳＣＴＰＣＮＮ ６．５２６９ １．５３３８ ２６．５５５８ ０．２０５２ ０．４４６４

Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ７．１５０４ ３．０５０５ ３９．１３９０ ０．２０９６ ０．４５４１

Ｔｈａｎｋ

ＮＳＣＴ ７．０２５７ ２．５３３５ ３３．７９７６ ０．４１９３ ０．６３８０

ＮＳＣＴＰＣＮＮ ７．００７６ ２．５３４１ ３３．３７９３ ０．４１６６ ０．５９８５

Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ７．３８０４ ４．７１７２ ４４．３８５４ ０．４９７３ ０．７０１３

图５　“ＵＮｃａｍｐ”和“Ｔａｎｋ”图像基于ＮＳＣＴ融合结果

Ｆｉｇ．５　ＮＳＣＴＦｕｓｉｏｎＲｅｓｕｌｔｓｏｆ“ＵＮＣａｍｐ”ａｎｄ“Ｔａｎｋ”

可以看出文中所提的融合方法，考虑了区域特征

差异，可以更好地提取原图像细节信息，比传统的

融合方法效果更好，性能更高。

４　结　语

针对传统像素级融合方法的缺陷，本文提出

一种顾及区域特征差异的红外与可将光图像多尺

度融合方法。该方法基于ＮＳＣＴ变换，根据分割

区域特征差异来设计高低频子带图像的融合规

则，充分利用了图像区域特征，增强了图像融合的

鲁棒性。实验结果表明，文中算法融合结果既突

出了红外图像中的目标信息，又有效保留了可见

光图像中的光谱信息，目标突出，细节信息丰富，

无论是视觉效果还是客观评价上，优于常用的融

合算法。
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（犛犮犻犲狀犮犲），２０１３，１８（５）：５２６５３４

［７］　ＺｈａｏＢｉｎｇｊｉｅ．ＦｕｓｉｏｎｏｆＩｎｆｒａｒｅｄａｎｄＶｉｓｉｂｌｅＩｍａｇｅ

ＢａｓｅｄｏｎＴａｒｇｅｔＥｘｔｒａｃｔｉｏｎａｎｄＣｏｎｔｏｕｒｌｅｔＴｒａｎｓ

ｆｏｒｍ［Ｊ］．犑狅狌狉狀犪犾狅犳犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀犪狀犱犆狅犿狆狌狋犪

狋犻狅狀犪犾犛犮犻犲狀犮犲，２０１３，１０（１５）：４７５１４７６１

［８］　ＸｉｎｇＳｕｘｉａ，ＸｉａｏＨｏｎｇｂｉｎｇ，ＣｈｅｎＴｉａｎｈｕａ，ｅｔａｌ．

ＳｔｕｄｙｏｆＩｍａｇｅＦｕｓｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＢａｓｅｄｏｎＯｂｊｅｃｔ

ＥｘｔｒａｃｔｉｏｎａｎｄＮＳＣＴ［Ｊ］．犑狅狌狉狀犪犾狅犳犗狆狋狅犲犾犲犮狋狉狅狀

犻犮狊·犔犪狊犲狉，２０１３，２４（３）：５８３５８８（邢素霞，肖洪

兵，陈天华，等．基于目标提取与ＮＳＣＴ的图像融合

技术研究［Ｊ］．光电子·激光，２０１３，２４（３）：５８３

５８８）

［９］　ＭｏｎｉｃａＳ Ｍ，ＳａｈｏｏＳＫ．ＰｕｌｓｅＣｏｕｐｌｅｄＮｅｕｒａｌ

ＮｅｔｗｏｒｋｓａｎｄＩｔｓＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．犈狓狆犲狉狋犛狔狊狋犲犿狊

狑犻狋犺犃狆狆犾犻犮犪狋犻狅狀狊，２０１４，４１（８）：３９６５３９７４

［１０］ＸｉａｎｇＴｉａｎｚｈｕ，ＹａｎＬｉ，ＧａｏＲｏｎｇｒｏｎｇ．ＡＦｕｓｉｏｎ

ＡｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒＩｎｆｒａｒｅｄａｎｄＶｉｓｉｂｌｅＩｍａｇｅｓＢａｓｅｄｏｎ

ＡｄａｐｔｉｖｅＤｕａｌｃｈａｎｎｅｌＵｎｉｔｌｉｎｋｉｎｇＰＣＮＮｉｎＮＳＣＴ

Ｄｏｍａｉｎ［Ｊ］．犐狀犳狉犪狉犲犱 犘犺狔狊犻犮狊 牔 犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，

２０１５，６９：５３６１

［１１］ＳａｈｏｏＰ Ｋ，ＡｒｏｒａＧ．Ａ Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ Ｍｅｔｈｏｄ

ＢａｓｅｄｏｎＴｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌＲｅｎｙｉ’ｓＥｎｔｒｏｐｙ［Ｊ］．

犘犪狋狋犲狉狀犚犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀，２００４，３７（６）：１１４９１１６１
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　第４２卷第７期 向天烛等：一种顾及区域特征差异的热红外与可见光图像多尺度融合方法

［１２］ＸｉｎｇＳｈｕａｉ，ＴａｎＢｉｎｇ，ＸｕＱｉｎｇ，ｅｔａｌ．ＡＮｅｗＡｌ

ｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＩｍａｇｅＦｕｓｉｏｎ Ｕｓｉｎｇ

ＣｏｍｐｌｅｘＷａｖｅｌｅｔＴｒａｎｓｆｏｒｍ［Ｊ］．犌犲狅犿犪狋犻犮狊犪狀犱犐狀

犳狅狉犿犪狋犻狅狀犛犮犻犲狀犮犲狅犳犠狌犺犪狀犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，２００７，３２

（１）：７５７７（邢帅，谭兵，徐青，等．基于复数小波变

换的遥感图像融合新算法［Ｊ］．武汉大学学报·信

息科学版，２００７，３２（１）：７５７７）

［１３］ＨｕＱｉａｎ，ＤｕＪｕｎｐｉｎｇ，Ｆａｎｇ Ｍｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉ

ｓｅｎｓｏｒＩｍａｇｅＦｕｓｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍＢａｓｅｄｏｎＳＳＩＭ［Ｊ］．

犑狅狌狉狀犪犾狅犳犛狅狌狋犺犲犪狊狋犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔 （犖犪狋狌狉犪犾犛犮犻犲狀犮犲

犈犱犻狋犻狅狀），２０１３，４３（Ｓ１）：１５８１６２（胡前，杜军平，方

明，等．基于结构相似性的多传感器图像融合［Ｊ］．

东南大学学报（自然科学版），２０１３，４３（Ｓ１）：１５８

１６２）

［１４］ＹｅＣｈｕａｎｑｉ，ＷａｎｇＢａｏｓｈｕ，ＭｉａｏＱｉｇｕａｎｇ．Ｆｕｓｉｏｎ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆＩｎｆｒａｒｅｄａｎｄ ＶｉｓｉｂｌｅＬｉｇｈｔＩｍａｇｅｓ

ＢａｓｅｄｏｎＮＳＣＴＴｒａｎｓｆｏｒｍ［Ｊ］．犛狔狊狋犲犿狊犈狀犵犻狀犲犲狉

犻狀犵犪狀犱犈犾犲犮狋狉狅狀犻犮狊，２００８，３０（４）：５９３５９６（叶传

奇，王宝树，苗启广．基于ＮＳＣＴ变换的红外与可见

光图像融合算法［Ｊ］．系统工程与电子技术，２００８，

３０（４）：５９３５９６）

［１５］ＪｉｎＸｉｎｇ，ＬｉＨｕｉｈｕｉ，ＳｈｉＰｉｌｉ．ＳＡＲａｎｄＭｕｌｔｉｓｐｅｃ

ｔｒａｌＩｍａｇｅＦｕｓｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍＢａｓｅｄｏｎＰｕｌｓｅＣｏｕ

ｐｌｅｄＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓａｎｄＮｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄＣｏｎｔ

ｏｕｒｌｅｔ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ［Ｊ］．犑狅狌狉狀犪犾 狅犳 犐犿犪犵犲 犪狀犱

犌狉犪狆犺犻犮狊，２０１２，１７（９）：１１８８１１９５（金星，李晖晖，

时丕丽．非下采样Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换与脉冲耦合神经

网络相结合的ＳＡＲ与多光谱图像融合［Ｊ］．中国图

像图形学报，２０１２，１７（９）：１１８８１１９５）

［１６］ＨａｇｈｉｇｈａｔＭ ＢＡ，ＡｇｈａｇｏｌｚａｄｅｈＡ，Ｓｅｙｅｄａｒａｂｉ

Ｈ．ＡＮｏｎｒｅｆｅｒｅｎｃｅＩｍａｇｅＦｕｓｉｏｎＭｅｔｒｉｃＢａｓｅｄｏｎ

ＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆＩｍａｇｅＦｅａｔｕｒｅｓ［Ｊ］．犆狅犿狆狌狋

犲狉狊牔 犈犾犲犮狋狉犻犮犪犾犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵，２０１１，３７（５）：７４４

７５６

［１７］ＨｕａｎｇＸｉｎ，ＷｅｎＤａｗｅｉ，ＸｉｅＪｕｎｆｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ｑｕａｌｉ

ｔｙＡｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆＰａｎｃｈｒｏｍａｔｉｃａｎｄ Ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ

ＩｍａｇｅＦｕｓｉｏｎｆｏｒｔｈｅＺＹ３Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ：ＦｒｏｍａｎＩｎｆｏｒ

ｍａｔｉｏｎＥｘｔｒａｃｔｉｏｎＰｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ［Ｊ］．犐犈犈犈犌犲狅狊犮犻犲狀犮犲

犃狀犱犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵犔犲狋狋犲狉狊，２０１４，１１（４）：７５３７５７

犚犲犵犻狅狀犉犲犪狋狌狉犲犅犪狊犲犱犕狌犾狋犻狊犮犪犾犲犉狌狊犻狅狀犕犲狋犺狅犱犳狅狉

犜犺犲狉犿犪犾犐狀犳狉犪狉犲犱犪狀犱犞犻狊犻犫犾犲犐犿犪犵犲狊

犡犐犃犖犌犜犻犪狀狕犺狌１
，２
　犌犃犗犚狅狀犵狉狅狀犵

１
　犢犃犖犔犻

２
　犡犝犣犺犲狀犾犻犪狀犵

３

１　ＳｔａｔｅＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｉｎＳｕｒｖｅｙｉｎｇ，ＭａｐｐｉｎｇａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，

ＷｕｈａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｗｕｈａｎ４３００７９，Ｃｈｉｎａ

２　ＳｃｈｏｏｌｏｆＧｅｏｄｅｓｙａｎｄＧｅｏｍａｔｉｃｓ，ＷｕｈａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｗｕｈａｎ４３００７９，Ｃｈｉｎａ

３　ＳｃｈｏｏｌｏｆＥａｒｔｈａｎｄＳｐａｃｅＳｃｉｅｎｃｅｓ，ＰｅｋｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１００８７１，Ｃｈｉｎａ

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｔｏｏｖｅｒｃｏｍｅｔｈｅｄｅｆｅｃｔｓｏｆｅｘｉｓｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｔｈａｔｔｈｅｔａｒｇｅｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｅｄｇｅｄｅｔａｉｌｓ
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