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采用多层卷积稀疏表示的红外与可见光图像融合
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摘　 要: 为提升光学图像在低照度条件下的可用性ꎬ对红外图像与可见光图像进行融合从而结合两者的优势是一种有效的技

术手段ꎮ 稀疏表示理论在红外与可见光图像融合领域已经得到了广泛的应用ꎬ然而基于稀疏表示理论的图像融合方法所采

用的局部建模方式易于导致语义信息损失和对误匹配的低容忍度两大缺陷ꎮ 卷积稀疏表示的全局建模能力对克服上述不足

具有巨大的优势ꎬ本研究借鉴卷积神经网络的结构设计了一种前馈式基于多层卷积稀疏表示的红外与可见光图像融合网络ꎬ
该网络包含 ５ 层:第 １、２ 层为卷积稀疏层ꎬ通过预训练的字典滤波器获取源图像的卷积稀疏响应ꎻ第 ３ 层为融合层ꎬ通过活性

图评价以获取融合结果ꎻ第 ４、５ 层为重建层ꎬ基于融合结果结合字典滤波器重建融合图像ꎮ 实验结果表明ꎬ所提出的图像融合

方法有效抑制了稀疏表示理论应用于图像融合的两大不足ꎬ在客观评价指标方面明显优于基于稀疏表示、基于单层卷积稀疏

表示和基于卷积神经网络的图像融合算法ꎬ在算法的计算复杂度和运行时间方面优于基于稀疏表示和基于卷积神经网络的

图像融合算法ꎮ
关键词: 图像融合ꎻ卷积稀疏表示ꎻ稀疏表示ꎻ神经网络ꎻ红外图像
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　 　 由于传感器成像特性的差异ꎬ红外传感器与可 见光传感器拍摄的图像往往具有较强的互补性[１]ꎮ
红外图像在低能见度条件下依然可以清晰的捕获目

标ꎬ但是图像的边缘、纹理等细节不够丰富ꎮ 可见光

图像具有较强的细节保存能力ꎬ但是成像质量极易

受到光照变化的影响ꎮ 为了最大程度地结合两种图

像类型的优点ꎬ将红外图像与可见光图像进行融合

从而弥补传感器的固有缺陷成为了一条行之有效的

思路ꎮ 红外图像与可见光图像融合目前已广泛地应



用于智能监控、目标监视、视频分析等领域[２]ꎮ
现有的图像融合算法根据所选取的融合信息可

分为像素级、特征级、决策级 ３ 个层级ꎬ其中像素级

图像融合直接对源图像进行融合ꎬ所保存的细节信

息最为完备ꎬ因此在过去数十年中得到了广泛的关

注[３]ꎮ 像素级图像融合又可以进一步分为空间域

融合与变换域融合两类ꎬ空间域融合无需对图像进

行任何变换操作ꎬ因此实现较为简单ꎬ但是易于导致

融合图像低对比度及块状分布等缺陷ꎮ 为了克服上

述不足ꎬ变换域图像融合采取的方案是对源图像进

行适当的图像变换ꎬ并对转换后的图像信息进行融

合ꎮ 变换域图像融合的基本流程分为:１)图像变

换ꎬ将源图像由空间域映射到变换域ꎻ２)活性度衡量ꎬ
衡量变换后向量的重要程度ꎻ３)融合规则设计ꎬ采取恰

当的融合规则完成活性层的筛选ꎮ 显然ꎬ变换域图像

融合的核心在于由空间域到变换域的变换方式[４]ꎮ
早期的变换域图像融合所采取的变换方法包括

小波变换、金字塔变换等ꎬ通过人工构建的小波基与

金字塔基实现源图像的变换ꎮ 由于人工构建的图像

变换的图像表示能力始终有限ꎬ该类方法始终难以

获取图像中所有隐藏的信息ꎮ 为克服早期图像变换

的局限性ꎬ压缩感知( ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ ｓｅｎｓｉｎｇꎬＣＳ)理论

通过预训练的过完备字典实现源图像的变换ꎬ由于

过完备字典是从大量的训练样本中学习得到的ꎬＣＳ
理论的图像表示能力具有显著的优势ꎬ在过去 １０ 年

中受到了广泛的研究[５]ꎮ 基于 ＣＳ 理论的图像融合

方法可分为 ３ 个步骤:首先将源图像分解为若干均

等大小的图像块ꎬ对每一个图像块利用预训练的过

完备字典计算与其对应的稀疏向量ꎻ其次ꎬ对同一位

置对应的稀疏向量进行融合ꎬ获取融合后的向量ꎻ最
后ꎬ利用融合后的向量结合过完备字典完成融合图

像的重建ꎮ ＣＳ 理论应用于图像融合最大的不足在

于:１)基于图像块的建模方式破坏了源图像的语义

结构ꎬ难以有效提取源图像中包含的空间上下文信

息ꎮ ２)基于图像块的建模、融合与重建对于两幅图

像的匹配关系提出了严苛的要求ꎬ因此对于误匹配

的容忍度较低[６]ꎮ 为克服上述不足ꎬ近年来的相关

研究工作开始尝试使用全局建模的方式对源图像进

行变换ꎬ其中最为有效的变换方式为卷积神经网络

(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)与卷积稀疏表示

(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｓｐａｒｓｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎꎬＣＳＲ)ꎮ
ＣＮＮ 根据所需解决任务属性的不同可以分为

分类式 ＣＮＮ 与回归式 ＣＮＮ 两类[７]ꎮ 分类式 ＣＮＮ
目前已在视觉目标检测、识别与分类等任务中得到

了广泛应用ꎬ传统的视觉识别流程总体上可分为

３ 个步骤ꎬ即特征表示、特征选取与特征分类ꎬ分类

式 ＣＮＮ 最大的优势在于通过多层卷积神经网络将

上述 ３ 个步骤联合实现[８ － １２]ꎮ Ｌｉｕ 等[４] 指出ꎬ早期

的变换域图像融合方法所包含的 ３ 个步骤与传统视

觉识别的 ３ 个步骤具有极大的相似性ꎬ因此将分类

式 ＣＮＮ 应用于图像融合成为了一条可行的思路ꎮ
回归 式 ＣＮＮ 又 称 为 全 卷 积 神 经 网 络 ( ｆｕｌｌｙ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＦＣＮ)ꎬ一般采用端对端

的方式实现视觉信息的分析与处理ꎮ 回归式 ＣＮＮ
目前已在低级视觉任务中得到了大量应用ꎬ例如图

像分割、超分辨率重建等ꎮ 因此ꎬ如果给定融合图像

的真值图ꎬ即可训练回归式 ＣＮＮ 通过端对端的方式

获取融合结果ꎮ 然而ꎬ无论是分类式 ＣＮＮ 还是回归

式 ＣＮＮꎬ其共性不足在于难以获取大量带标签的训

练样本用于网络训练[１３]ꎮ
ＣＳＲ 的基本思路源于 Ｚｅｉｌｅｒ 等[１４] 所设计的反

卷积网络ꎬ其目的在于通过非监督的方式从自然图

像中提取中级与高级特征ꎮ ＣＳＲ 的基本原理是通过

一组预先训练的卷积字典滤波器将源图像分解为一

系列卷积稀疏响应图ꎬ每一张卷积稀疏响应图都包

含了目标不同层级的信息ꎮ 作为一种非监督机器学

习方法ꎬＣＳＲ 已被成功地用于解决许多视觉处理任

务ꎬ例如目标跟踪、背景建模以及图像去噪等ꎮ 在图

像融合领域ꎬＣＳＲ 可以视为一种有效的图像变换方

法[１５]ꎮ 由于 ＣＳＲ 的图像建模方式无需对源图像进

行分解ꎬ避免了基于稀疏表示(ｓｐａｒｓｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎꎬ
ＳＲ)的图像融合算法[３]的局部建模所带来的语义信

息缺失与对误匹配的低容忍度两大缺陷ꎬ因此 ＣＳＲ
已在图像融合领域得到了成功的应用ꎮ Ｚｅｉｌｅｒ 等[１４]

指出ꎬ当基于 ＣＳＲ 的反卷积网络的层数加深时ꎬ网
络学习得到的图像特征将由边缘向整个目标转移ꎬ
考虑到红外与可见光图像融合的初衷在于凸显源图

像中的目标ꎬ为此本文设计了一种面向红外与可见

光图像融合的多层卷积稀疏表示网络ꎮ

１　 面向红外与可见光图像融合的多层

卷积稀疏网络结构

　 　 本文所设计的面向红外与可见光图像融合的多

层卷积稀疏网络如图 １ 所示ꎬ该网络共包含 ５ 层ꎬ采
用前馈的方式实现红外与可见光源图像的融合ꎮ

网络的第 １、２ 层为卷积稀疏层ꎬ通过预先训练

的多层字典滤波器将源图像变换为一组卷积稀疏响

应图ꎮ 网络的第 ３ 层为融合层ꎬ通过对活性度衡量

以获得卷积稀疏响应图的融合结果ꎮ 网络的第 ４、５
层为重建层ꎬ通过融合后的卷积稀疏响应图结合预

先训练的多层字典滤波器实现融合图像的重建ꎮ
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图 １　 基于多层卷积稀疏表示的红外与可见光图像融合网络

Ｆｉｇ. １　 Ｍｕｌｔｉ￣ｌａｙｅｒ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｓｐａｒｓｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｉｎｆｒａｒｅｄ ａｎｄ ｖｉｓｉｂｌｅ ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ

　 　 相比于 ＳＲ、ＣＳＲ、ＣＮＮ 等现有图像融合方法ꎬ本
文所设计的图像融合网络具有以下优势:

１)与 ＳＲ 的局部变换方式不同ꎬ本文所设计的

图像融合网络采用全局变换的方式ꎬ有效抑制了 ＳＲ
应用于图像融合所导致的语义信息损失以及对细节

信息的低容忍度两大缺陷ꎮ
２)相比于基于 ＣＳＲ 的图像融合方法ꎬ本文借鉴

了卷积神经网络的设计思路ꎮ Ｐａｐｙａｎ 等[１６] 通过理

论分析已经证明了多层卷积稀疏表示网络与 ＣＮＮ
的结构存在着紧密的联系ꎬ多层卷积稀疏表示可以

实现更有效的图像变换ꎮ
３)区别于 ＣＮＮ 的监督学习特性ꎬ本文所设计的

多层卷积稀疏网络采取的学习方式是非监督的ꎬ无
需大量带有标签的训练样本完成网络的训练ꎬ在实

现上更为简单ꎮ
４)本文算法的计算复杂度相比于 ＳＲ 具有明显

的优势ꎬ相比于 ＣＳＲ 不会明显上升ꎮ 假设 ＳＲ 与

ＣＳＲ 所使用的字典维度均为 ｋꎬ输入图像的大小均

为 Ｄ × Ｄꎬ基于 ＳＲ 的图像融合方法计算复杂度为

Ｏ(Ｄ２ × ｋ２)ꎻ基于 ＣＳＲ 的图像融合方法计算复杂度

为 Ｏ( ｋ × Ｄ × ｌｏｇ(Ｄ))ꎬ明显低于 ＳＲ 的计算复杂

度[１７]ꎻ本文算法共包含两层卷积稀疏层ꎬ因此计算

复杂度为 Ｏ(２ｋ × Ｄ × ｌｏｇ(Ｄ))ꎬ较 ＣＳＲ 更高ꎬ但依然

低于 ＳＲꎮ

２　 基于多层卷积稀疏表示的红外与可
见光图像融合算法

２. １　 多层卷积稀疏表示理论

给定输入图像 Ｉ∈ＲＡ × Ｂꎬ以及一组相同大小的

图像滤波器ｆｉ∈Ｒａ × ｂꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍꎬ这样一组滤波器

被定义为卷积字典滤波器ꎮ ＣＳＲ 的基本思想在于任

意一幅输入图像 Ｉ 都可以表示为卷积字典滤波器以

及与之对应的卷积稀疏响应图ｓｉ∈ＲＡ × Ｂꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ
ｍ 乘积的和ꎮ ＣＳＲ 的目标函数如下式所示:

ａｒｇ ｍｉｎ
{ｓｉ}

１
２ ‖∑

ｍ

ｉ ＝１
ｆｉ∗ ｓｉ － Ｉ‖

２

２
＋ λ∑

ｍ

ｉ ＝１
‖ ｘｉ‖１ (１)

式中 λ 为稀疏正则项ꎮ
由于卷积稀疏响应 Ｓ 可被视为 ｍ 张大小为 Ａ ×

Ｂ 的图像集合ꎬＳ 中的每一张卷积稀疏响应图可以

进一步地被另一个卷积字典滤波器 Ｆ′∈Ｒａ′ × ｂ′ × ｍ′和

与之对应的卷积稀疏响应图表示ꎬ以此类推ꎬ可获得

Ｋ 层的卷积稀疏响应图ꎮ 如定义 １ 所示ꎬ这种类型

的 ＣＳＲ 被称为多层 ＣＳＲꎮ 压缩感知理论的基本思

想可视为通过对过完备字典 Ｄ 中原子的组合来表

示输入信号ꎬ多层 ＣＳＲ 的基本思想与压缩感知理论

相似ꎬ但是区别于压缩感知理论所用到的字典原子ꎬ
多层 ＣＳＲ 用于表征信号的是采用多层字典的复杂

组合Ｄｌ１Ｄｌ２􀆺ＤｌＫꎬ与压缩感知理论中的字典原子对

应ꎬ这一类的字典组合被称为“分子” [１６]ꎮ
定义 １　 给定输入图像 Ｉ∈ＲＡ × Ｂꎬ对应与 Ｋ 层的

卷积字典Ｄｌｉ ＝ {ｄｌｉ
１ ꎬｄｌｉ

２ ꎬ􀆺ꎬｄｌｉ
ｍｉ
}ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＫ 以及

一组向量 λ ＝ {λ１ꎬλ２ꎬ􀆺ꎬλＫ}ꎮ 多层 ＣＳＲ 被定义为

寻找一组对应于 Ｋ 层的卷积稀疏响应图Ｘｌｉ ＝ { ｘｌｉ
１ ꎬ

ｘｌｉ
２ ꎬ􀆺ꎬｘｌｉ

ｍｉ
}ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＫꎮ

ｌａｙｅｒ １:ａｒｇ ｍｉｎ
{ｘｌ１ｉ }

１
２ ‖∑

ｍ１

ｉ ＝ １
ｄｌ１
ｉ ∗ ｘｌ１

ｉ － Ｉ‖２
２ ＋

λ１∑
ｍ１

ｉ ＝ １
‖ ｘｌ１

ｉ ‖１
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ｌａｙｅｒ ２:ａｒｇ ｍｉｎ
{ｘｌ２ｉ }

１
２ ‖∑

ｍ２

ｉ ＝ １
ｄｌ２
ｉ ∗ ｘｌ２

ｉ － ｘｌ１
ｉ ‖

２

２
＋

λ２∑
ｍ２

ｉ ＝ １
‖ ｘｌ２

ｉ ‖１

􀆺􀆺

ｌａｙｅｒ Ｋ:ａｒｇ ｍｉｎ
{ｘｌＫｉ }

１
２ ‖∑

ｍＫ

ｉ ＝ １
ｄｌＫ
ｉ ∗ ｘｌＫ

ｉ － ｘｌＫ－１
ｉ ‖

２

２
＋

λＫ∑
ｍＫ

ｉ ＝ １
‖ ｘｌＫ

ｉ ‖１

给定一幅输入图像和预先学习的多层字典滤波

器ꎬ多层 ＣＳＲ 的核心在于卷积稀疏响应图的估计ꎮ
假设第 ｐ 层的卷积字典滤波器为Ｄｌｐ ＝ {ｄｌｐ

１ ꎬｄｌｐ
２ ꎬ􀆺ꎬ

ｄｌｐ
ｍｐ
}ꎬ则计算卷积稀疏响应图的目标函数如下式

所示:

ａｒｇ ｍｉｎ
{ｘｌｐｉ }

１
２ ‖∑

ｍｐ

ｉ ＝ １
ｄｌｐ
ｉ ∗ ｘｌｐ

ｉ － Ｉ‖
２

２
＋ λｐ∑

ｍｐ

ｉ ＝ １
‖ ｘｌｐ

ｉ ‖１

(２)
式(２)可视为经典的基追踪问题的卷积形式ꎬ

可通过交替方向乘子算法 ( Ａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓꎬＡＤＭＭ)有效求解ꎮ

为了引入 ＡＤＭＭ 求解式(２) 的优化问题ꎬ将
式(２)转换为如式(３)所示的交替形式ꎬ对式(３)的
优化过程通过迭代的方式进行ꎬ从第 ｔ 步至第 ｔ ＋ １
步的迭代如式(４) ~式(６)所示:

ａｒｇ ｍｉｎ
{ｘｌｐｉ }ꎬ{ｙｌｐｉ }

１
２ ‖∑

ｍｐ

ｉ ＝ １
ｄｌｐ
ｉ ∗ ｘｌｐ

ｉ － Ｉ‖
２

２
＋ λｐ∑

ｍｐ

ｉ ＝ １
‖ ｙｌｐ

ｉ ‖１

ｓ. ｔ. 　 ｘｌｐ
ｉ － ｙｌｐ

ｉ ＝ ０ (３)

{ｘｌｐ
ｉ }

( ｔ ＋１) ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
{ｘｌｐｉ }

１
２ ‖∑

ｍｐ

ｉ ＝ １
ｄｌｐ
ｉ ∗ ｘｌｐ

ｉ － Ｉ‖
２

２
＋

ρ
２ ∑

ｍｐ

ｉ ＝ １
‖ ｘｌｐ

ｉ － ｙｌｐ( ｔ)
ｉ ＋ ｕｌｐ( ｔ)

ｉ ‖２
２ (４)

{ｙｌｐ
ｉ } ( ｔ ＋１) ＝ ａｒｇ ｍｉｎ

{ｙｌｐｉ }
λｐ∑

ｍｐ

ｉ ＝ １
‖ ｙｉ‖１ ＋

ρ
２ ∑

ｍｐ

ｉ ＝ １
‖ ｘｌｐ( ｔ ＋１)

ｉ － ｙｌｐ( ｔ)
ｉ ＋ ｕｌｐ( ｔ)

ｉ ‖２
２ (５)

ｕ( ｔ ＋ １)
ｉ ＝ ｕ( ｔ)

ｉ ＋ ｘ( ｔ ＋ １)
ｉ － ｙ( ｔ ＋ １)

ｉ (６)
式中 ｕ 为引入的辅助变量ꎮ

对于式(５)的求解通过软阈值法即可完成ꎬ而
对于式(４) 的求解相对复杂ꎬ需进一步转换为如

式(７)所示的形式ꎮ 定义变量 Ｉꎬｄｌｐ
ｉ ꎬｚｌｐｉ 和ｘｌｐ

ｉ 在傅里

叶频域对应的变量为 Ｉ
＾
ꎬｄ＾ ｌｐｉ ꎬｚ

＾ ｌｐ
ｉ 和ｘ＾ ｌｐｉ ꎬ式(７)可转换为

如式(８)所示的频域形式ꎮ

ａｒｇ ｍｉｎ
{ｘｌｐｉ }

１
２ ‖∑

ｍｐ

ｉ ＝１
ｄｌｐ
ｉ ∗ ｘｌｐ

ｉ － Ｉ‖
２

２
＋ ρ

２ ∑
ｍｐ

ｉ ＝１
‖ ｘｌｐ

ｉ － ｚｌｐｉ ‖２
２

(７)

ａｒｇ ｍｉｎ
{ｘ^ｌｐｉ }

１
２ ‖∑

ｍｐ

ｉ ＝１
ｄ＾ ｌｐｉ ∗ ｘ＾ ｌｐｉ － Ｉ

＾
‖

２

２
＋ ρ

２ ∑
ｍｐ

ｉ ＝１
‖ ｘ＾ ｌｐｉ － ｚ＾ ｌｐｉ ‖２

２

(８)

定义Ｘ
＾ ｌｐꎬＤ

＾ ｌｐ和ｚ＾ ｌｐ如式(９)所示ꎬ式(８)可进一步

转换为式(１０)ꎬ因此所需求解的卷积稀疏响应的频

域形式可通过式(１１)获得ꎮ

Ｘ
＾ ｌｐ ＝ (ｘ＾ ｌｐ１ ꎬｘ

＾ ｌｐ
２ ꎬ􀆺ꎬｘ＾ ｌｐｍｐ

)

Ｄ
＾ ｌｐ ＝ (ｄ＾ ｌｐ１ ꎬｄ

＾ ｌｐ
２ ꎬ􀆺ꎬｄ＾ ｌｐｍｐ

)

ｚ＾ ｌｐ ＝ (ｚ＾ ｌｐ１ ꎬｚ
＾ ｌｐ
２ ꎬ􀆺ꎬｚ＾ ｌｐｍｐ

)

(９)

ａｒｇ ｍｉｎ
Ｘ＾ ｌｐ

１
２ ‖Ｄ

＾ ｌｐＸ
＾ ｌｐ － Ｉ

＾
‖２

２ ＋ ρ
２ ‖ｘ＾ － ｚ＾‖２

２ (１０)

(Ｄ
＾ ｌｐＨＤｌｐ ＋ ρＥ)Ｘ

＾ ｌｐ ＝Ｄ
＾ ｌｐＨＩ

＾
＋ ρ ｚ

＾ ｌｐ (１１)
２. ２　 多层卷积字典学习

定义 １ 中卷积字典需要用训练样本中学习获

得ꎬ以第 ｐ 层的卷积字典学习过程为例ꎬ假设用于学

习的训练样本为一组图像Ｉｌｐｉ ∈ＲＡ × Ｂꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｕｐꎬ
则第 ｐ 层字典学习的优化目标函数如下式所示:

ａｒｇ ｍｉｎ
{ｄｌｐｊ }{ｘｌｐｉꎬｊ}

１
２ ∑

ｕｐ

ｉ ＝ １
‖∑

ｍｐ

ｊ ＝ １
ｄｌｐ
ｊ ∗ ｘｌｐ

ｉꎬｊ － Ｉｌｐｉ ‖
２

２
＋

λｐ∑
ｕｐ

ｉ ＝ １
∑
ｍｐ

ｊ ＝ １
‖ ｘｌｐ

ｉꎬｊ‖１ (１２)

式中‖ｄｌｐ
ｊ ‖１ ＝ １ꎬｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍｐꎮ

式(１２)的优化可以拆分为对{ｘｌｐ
ｉꎬｊ}的优化以及

对{ｄｌｐ
ｊ }的优化交替求解ꎬ对{ｘｌｐ

ｉꎬｊ}的优化及对{ｄｌｐ
ｊ }

的优化如式 (１３)、 (１４) 所示ꎮ 式 (１３) 中的字典

{ｄｌｐ
ｊ }是固定的ꎬ针对{ｘｌｐ

ｉꎬｊ}的求解算法在多层卷积

稀疏表示理论已经给出ꎮ 因此ꎬ重点介绍式(１４)的
优化算法ꎮ

ａｒｇ ｍｉｎ
{ｘｌｐｉꎬｊ}

１
２ ∑

ｕｐ

ｉ ＝ １
‖∑

ｍｐ

ｊ ＝ １
ｄｌｐ
ｊ ∗ ｘｌｐ

ｉꎬｊ － Ｉｌｐｉ ‖
２

２
＋

λｐ∑
ｕｐ

ｉ ＝ １
∑
ｍｐ

ｊ ＝ １
‖ ｘｌｐ

ｉꎬｊ‖１ (１３)

ａｒｇ ｍｉｎ
{ｄｌｐｊ }

１
２ ∑

ｕｐ

ｉ ＝ １
‖∑

ｍｐ

ｊ ＝ １
ｄｌｐ
ｊ ∗ ｘｌｐ

ｉꎬｊ － Ｉｌｐｉ ‖
２

２
(１４)

在式(１４)中ꎬ卷积稀疏响应{ｘｌｐ
ｉꎬｊ}是固定的ꎬ该

问题 可 以 视 为 多 方 向 法 ( Ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓꎬＭＯＤ)的卷积形式ꎮ 为了快速实现卷积操

作ꎬ采用傅里叶变换是一种有效的操作ꎬ当在离散傅

里叶频域计算卷积时ꎬ需要对卷积字典{ｄｌｐ
ｊ }进行零

填充操作从而匹配{ｘｌｐ
ｉꎬｊ}的维度ꎮ 然而ꎬ空间域的零

填充操作无法在离散傅里叶频域得到清晰的表示ꎬ
为了解决该问题ꎬ本文采用分离变量的方式将

式(１４)改写为式(１５)ꎬ其中集合 Ｃ 和符号 τ 的定义

如式(１６)、(１７)所示ꎮ 通过求解式(１５)ꎬ卷积字典

􀅰４５􀅰 　 　 　 　 　 　 　 　 　 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ５３ 卷　



最终将以{ＰＴｄｌｐ
ｊ }的形式获得ꎬ其中 Ｐ 为零元素填充

运算符ꎮ

ａｒｇ ｍｉｎ
{ｄｌｐｊ }

１
２ ∑

ｕｐ

ｉ ＝ １
‖∑

ｍｐ

ｊ ＝ １
ｄｌｐ
ｊ ∗ ｘｌｐ

ｉꎬｊ － Ｉｌｐｉ ‖
２

２
＋ ∑

ｍｐ

ｊ ＝ １
τＣ(ｄｌｐ

ｊ )

(１５)
　 Ｃ ＝ {ｘ∈ＲＡ × Ｂ:(Ｉ － ＰＰＴ)ｘ ＝ ０ꎬ‖ｘ‖２ ＝ １} (１６)

τＳ(Ｘ) ＝
０ ｉｆ Ｘ∈Ｓ
∞ ｉｆ Ｘ∉Ｓ{ (１７)

通过引入辅助变量 ｈ 以及参数 ρꎬ式(１５)可以

改写为式(１８)的形式从而采用 ＡＤＭＭ 求解ꎬ从第 ｔ
步至第 ｔ ＋ １ 步的迭代过程如式 (１９) ~ 式 (２１)
所示ꎮ

ａｒｇ ｍｉｎ
{ｄｌｐｊ }ꎬ{ｇｌｐｊ }

１
２ ∑

ｕｐ

ｉ ＝ １
‖∑

ｍｐ

ｊ ＝ １
ｄｌｐ
ｊ ∗ ｘｌｐ

ｉꎬｊ － Ｉｌｐｉ ‖
２

２
＋ ∑

ｍｐ

ｊ ＝ １
τＣ(ｇｌｐ

ｊ )

ｓ. ｔ. ∀ｊꎬｄｌｐ
ｊ － ｇｌｐ

ｊ ＝ ０ (１８)

{ｄｌｐ
ｊ } ( ｔ ＋１) ＝ ａｒｇ ｍｉｎ

{ｄｌｐｊ }

１
２ ∑

ｕｐ

ｉ ＝ １
‖∑

ｍｐ

ｊ ＝ １
ｄｌｐ
ｊ ∗ ｘｌｐ

ｉꎬｊ － Ｉｌｐｉ ‖
２

２
＋

ρ
２ ∑

ｍｐ

ｊ ＝ １
‖ ｄｌｐ

ｊ － ｇｌｐ( ｔ)
ｊ ＋ ｈｌｐ( ｔ)

ｊ ‖２
２ (１９)

{ｇｌｐ
ｊ } ( ｔ ＋１) ＝ ａｒｇ ｍｉｎ

{ｇｌｐｊ }
∑
ｍｐ

ｊ ＝ １
τＣ(ｇｌｐ

ｊ ) ＋

ρ
２ ∑

ｍｐ

ｊ ＝ １
‖ ｄｌｐ( ｔ ＋１)

ｊ － ｇｌｐ
ｊ ＋ ｈｌｐ( ｔ)

ｊ ‖２
２ (２０)

ｈｌｐ( ｔ ＋ １)
ｊ ＝ ｈｌｐ( ｔ)

ｊ ＋ ｄｌｐ( ｔ ＋ １)
ｊ － ｇｌｐ( ｔ ＋ １)

ｊ (２１)
对{ｇｌｐ

ｊ }的优化通过软阈值法即可有效实现ꎬ然
而对{ ｄｌｐ

ｊ } 的优化则相对复杂ꎬ需进一步转换为

式(２２)的形式ꎮ 定义 Ｉｌｐｉ ꎬｄｌｐ
ｊ ꎬｘｌｐ

ｉꎬｊ 的频域形式为 Ｉ
＾ ｌｐ
ｉ ꎬ

ｄ＾ ｌｐｊ ꎬｘ
＾ ｌｐ
ｉꎬｊꎬ式(２２)可以转换为式(２３)的频域形式ꎮ

ａｒｇ ｍｉｎ
{ｄｌｐｊ }

１
２ ∑

ｕｐ

ｉ ＝ １
‖∑

ｍｐ

ｊ ＝ １
ｄｌｐ
ｊ ∗ ｘｌｐ

ｉꎬｊ － Ｉｌｐｉ ‖
２

２
＋

ρ
２ ∑

ｍｐ

ｊ ＝ １
‖ ｄｌｐ

ｊ － ｚｌｐｊ ‖２
２ (２２)

ａｒｇ ｍｉｎ
{ ｄ^ｌｐｊ }

１
２ ∑

ｕｐ

ｉ ＝ １
‖∑

ｍｐ

ｊ ＝ １
ｄ＾ ｌｐｊ ∗ ｘ＾ ｌｐｉꎬｊ － Ｉ

＾ ｌｐ
ｉ ‖

２

２
＋

ρ
２ ∑

ｍｐ

ｊ ＝ １
‖ ｄ＾ ｌｐｊ － ｚ＾ ｌｐｊ ‖２

２ (２３)

定义Ｘ
＾ ｌｐ
ｉ ꎬＤ

＾ ｌｐꎬｚ＾ ｌｐ如式(２４)所示ꎬ式(２３)可被改

写为式(２５)的形式ꎬ卷积字典在傅里叶频域的解可

以通过式(２６)求得ꎮ

Ｘ
＾ ｌｐ
ｉ ＝ (ｘ＾ ｌｐｉꎬ１ꎬｘ

＾ ｌｐ
ｉꎬ２ꎬ􀆺ꎬｘ＾ ｌｐｉꎬｍｐ

)

Ｄ
＾ ｌｐ ＝ (ｄ＾ ｌｐ１ ꎬｄ

＾ ｌｐ
２ ꎬ􀆺ꎬｄ＾ ｌｐｍｐ

)

ｚ＾ ｌｐ ＝ (ｚ＾ ｌｐ１ ꎬｚ
＾ ｌｐ
２ ꎬ􀆺ꎬｚ＾ ｌｐｍｐ

)

(２４)

ａｒｇ ｍｉｎ
Ｄ＾ ｌｐ

１
２ ∑

ｕｐ

ｉ ＝１
‖ Ｘ

＾ ｌｐ
ｉ Ｄ

＾ ｌｐ － Ｉ
＾ ｌｐ
ｉ ‖２

２ ＋ ρ
２ ‖ Ｄ

＾ ｌｐ － ｚ
＾ ｌｐ‖２

２

(２５)

∑
ｕｐ

ｉ ＝ １
(Ｘ

＾ ｌｐＨ
ｉ Ｘ

＾ ｌｐ
ｉ ＋ ρＥ) Ｄ

＾ ｌｐ ＝ ∑
ｕｐ

ｉ ＝ １
Ｘ
＾ ｌｐＨ
ｉ Ｉ

＾ ｌｐ
ｉ ＋ ρ ｚ

＾ ｌｐ (２６)

至此ꎬ多层卷积字典学习的定义归纳如下ꎮ
定义 ２ 　 给定对应于 Ｋ 层的训练样本 Ｉｌｐｉ ∈

ＲＡｐ × Ｂｐꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｕｐꎻｐ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＫ 和向量 λ ＝ {λ１ꎬ
λ２ꎬ􀆺ꎬλｋ}ꎬ多层卷积字典学习的定义为寻找对应

于 Ｋ 层的卷积字典Ｄｌｉ ＝ { ｄｌｉ
１ ꎬｄｌｉ

２ ꎬ􀆺ꎬｄｌｉ
ｍｉ
}ꎬ ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ

􀆺ꎬＫꎮ

ｌａｙｅｒ１:ａｒｇ ｍｉｎ
{ｄｌ１ｊ }{ｘｌ１ｉꎬｊ}

１
２ ∑

ｕ１

ｉ ＝ １
‖∑

ｍ１

ｊ ＝ １
ｄｌ１
ｊ ∗ ｘｌ１

ｉꎬｊ － Ｉｌ１ｉ ‖
２

２
＋

λ１∑
ｕ１

ｉ ＝ １
∑
ｍ１

ｊ ＝ １
‖ ｘｌ１

ｉꎬｊ‖１

ｌａｙｅｒ２:ａｒｇ ｍｉｎ
{ｄｌ２ｊ }{ｘｌ２ｉꎬｊ}

１
２ ∑

ｕ２

ｉ ＝ １
‖∑

ｍ２

ｊ ＝ １
ｄｌ２
ｊ ∗ ｘｌ２

ｉꎬｊ － Ｉｌ２ｉ ‖
２

２
＋

λ２∑
ｕ２

ｉ ＝ １
∑
ｍ２

ｊ ＝ １
‖ ｘｌ２

ｉꎬｊ‖１

􀆺􀆺

ｌａｙｅｒＫ:ａｒｇ ｍｉｎ
{ｄｌＫｊ }{ｘｌＫｉꎬｊ}

１
２ ∑

ｕＫ

ｉ ＝ １
‖∑

ｍＫ

ｊ ＝ １
ｄｌＫ
ｊ ∗ ｘｌＫ

ｉꎬｊ － ＩｌＫｉ ‖
２

２
＋

λＫ∑
ｕＫ

ｉ ＝ １
∑
ｍＫ

ｊ ＝ １
‖ ｘｌＫ

ｉꎬｊ‖１

２. ３　 红外与可见光图像融合算法

如图 １ 所示ꎬ给定一组配准后的红外图像ＩＩＮ与
可见光图像ＩＶＩꎬ本文所设计的图像融合网络共包含
５ 层ꎬ以前馈的方式实现ꎮ

在第 １、２ 层的卷积稀疏层ꎬ给定对应于两层的

预训练卷积字典Ｄｌ１ ＝ {ｄｌ１
１ ꎬｄｌ１

２ ꎬ􀆺ꎬｄｌ１
ｍ１
}ꎬＤｌ２ ＝ {ｄｌ２

１ ꎬ
ｄｌ２

２ ꎬ􀆺ꎬｄｌ２
ｍ２
}和向量 λ ＝ [λ１ꎬλ２]ꎬ对应于两层的卷积

稀疏响应可通过式(２７)、(２８)求解ꎮ

ａｒｇ ｍｉｎ
{ｘＩＮｌ１ｉ }

１
２ ‖∑

ｍ１

ｉ ＝１
ｄｌ１
ｉ ∗ｘＩＮｌ１

ｉ － ＩＩＮ‖
２

２
＋ λ１∑

ｍ１

ｉ ＝１
‖ｘＩＮｌ１

ｉ ‖１

ａｒｇ ｍｉｎ
{ｘＶＩｌ１ｉ }

１
２ ‖∑

ｍ１

ｉ ＝１
ｄｌ１
ｉ ∗ｘＶＩｌ１

ｉ － ＩＶＩ‖
２

２
＋ λ１∑

ｍ１

ｉ ＝１
‖ｘＶＩｌ１

ｉ ‖１

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(２７)

ａｒｇ ｍｉｎ
{ｘＩＮｌ２ｉ }

１
２ ‖∑

ｍ２

ｉ ＝１
ｄｌ２
ｉ ∗ｘＩＮｌ２

ｉ － ｘＩＮｌ１
ｉ ‖

２

２
＋ λ２∑

ｍ２

ｉ ＝１
‖ｘＩＮｌ２

ｉ ‖１

ａｒｇ ｍｉｎ
{ｘＶＩｌ２ｉ }

１
２ ‖∑

ｍ２

ｉ ＝１
ｄｌ２
ｉ ∗ｘＶＩｌ２

ｉ － ｘＶＩｌ１
ｉ ‖

２

２
＋ λ２∑

ｍ２

ｉ ＝１
‖ｘＶＩｌ２

ｉ ‖１

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(２８)
在此之后ꎬ如式(２７)所示ꎬ通过 ｌ１ 最大绝对值

融合规则来融合第 ２ 层卷积稀疏层输出的{ｘＩＮｌ２
ｉ }和

{ｘＶＩｌ２
ｉ }ꎮ 其中Ｘｌ２ ＝ (ｘｌ２

１ ꎬｘｌ２
２ ꎬ􀆺ꎬｘｌ２

ｍ１
)和Ｘｌ２(ａꎬｂ)表示

Ｘｌ２在位置(ａꎬｂ)处的元素值ꎮ

ＸＦｌ２(ａꎬｂ) ＝
ＸＩＮｌ２(ａꎬｂ) ‖ＸＩＮｌ２(ａꎬｂ)‖１ >‖ＸＶＩｌ２(ａꎬｂ)‖１

ＸＶＩｌ２(ａꎬｂ) ‖ＸＶＩｌ２(ａꎬｂ)‖１ >‖ＸＩＮｌ２(ａꎬｂ)‖１
{

(２９)
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最终ꎬ第 ４、５ 层的重建层利用预先训练的卷积

字典逐层地重建恢复融合图像ꎬ第 ４ 层的重建过程

如式(３０)所示ꎬ第 ５ 层的重建过程如式(３１)所示ꎮ

ｘＦｌ１
ｉ ＝ ∑

ｍ２

ｉ ＝ １
ｄｌ２
ｉ ∗ ｘＦｌ２

ｉ (３０)

ＩＦ ＝ ∑
ｍ１

ｉ ＝ １
ｄｌ１
ｉ ∗ ｘＦｌ１

ｉ (３１)

至此ꎬ基于多层卷积稀疏网络的红外与可见光

图像融合算法归纳如下ꎮ

算法:基于多层卷积稀疏的像素级红外与可见光图

像融合ꎮ
输入:给定 ２Ｋ ＋ １ 层的图像融合网络ꎬ输入信息包

含一组源图像ＩＩＮ和ＩＶＩꎬ一组对应于 Ｋ 层的卷

积字典Ｄｌｉ ＝ {ｄｌｉ
１ ꎬｄｌｉ

２ ꎬ􀆺ꎬｄｌｉ
ｍｉ
}ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＫ 以

及向量 λ ＝ {λ１ꎬλ２ꎬ􀆺ꎬλＫ}ꎮ
输出:融合图像ＩＦꎮ
步骤 １:利用Ｄｌｉ ＝ {ｄｌｉ

１ ꎬｄｌｉ
２ ꎬ􀆺ꎬｄｌｉ

ｍｉ
}ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＫ 从

源图像 ＩＩＮꎬ ＩＶＩ 中求解卷积稀疏响应ＸＩＮｌｉ ＝
{ｘＩＮｌｉ

１ ꎬｘＩＮｌｉ
２ ꎬ􀆺ꎬｘＩＮｌｉ

ｍｉ
}ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＫ 和ＸＶＩｌｉ ＝

{ｘＶＩｌｉ
１ ꎬｘＶＩｌｉ

２ ꎬ􀆺ꎬｘＶＩｌｉ
ｍｉ

}ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＫꎮ

ａｒｇ ｍｉｎ
{ｘＩＮｌｉ＋１ｊ }

１
２ ‖∑

ｍｉ＋１

ｊ ＝ １
ｄｌｉ＋１
ｊ ∗ ｘＩＮｌｉ＋１

ｊ － ＸＩＮｌｉ‖
２

２
＋

λ ｉ ＋１∑
ｍｉ＋１

ｊ ＝ １
‖ ｘＩＮｌｉ＋１

ｊ ‖１

ａｒｇ ｍｉｎ
{ｘＶＩｌｉ＋１ｊ }

１
２ ‖∑

ｍｉ＋１

ｊ ＝ １
ｄｌｉ＋１
ｊ ∗ ｘＶＩｌｉ＋１

ｊ － ＸＶＩｌｉ‖
２

２
＋

λ ｉ ＋１∑
ｍｉ＋１

ｊ ＝ １
‖ ｘＶＩｌｉ＋１

ｊ ‖１

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＫ － １ꎬＸＩＮｌ１ ＝ ＩＩＮꎬＸＶＩｌ１ ＝ ＩＶＩ

步骤 ２:从卷积稀疏响应ＸＩＮｌｋ和ＸＶＩｌｋ中获取ＸＦꎮ

ＸＦ(ａꎬｂ) ＝
ＸＩＮｌＫ(ａꎬｂ)‖ＸＩＮｌＫ(ａꎬｂ)‖１ >‖ＸＶＩｌＫ(ａꎬｂ)‖１

ＸＶＩｌＫ(ａꎬｂ)‖ＸＶＩｌＫ(ａꎬｂ)‖１ >‖ＸＩＮｌＫ(ａꎬｂ)‖１
{

步骤 ３:从ＸＦ中利用卷积字典重建融合图像ꎮ

ＸＦｌｉ ＝ ∑
ｍｉ

ｊ ＝ １
ｄｌｉ
ｊ ∗ ｘＦｌｉ

ｊ ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＫꎬＸＦｌＫ ＝ ＩＦ

３　 实验分析与验证

３. １　 实验设置
如图 ２ 所示ꎬ３ 组配准后的红外图像与可见光

图像被选为实验用源图像ꎮ 为了衡量图像融合的实
验结果ꎬ本文采用主观评价与客观评价相结合的方
式来评判融合结果的优劣ꎮ 主观评价单纯依靠人眼
衡量融合结果ꎬ而客观评价通过一系列图像质量的
评价指标来衡量融合结果ꎮ 本文所选取的图像质量
评价指标包括空间频率( ｓｐａｔｉａｌ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙꎬＳＦ)ꎬ熵
(ＥｎｔｒｏｐｙꎬＥＮ)ꎬ互信息(ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬＭＩ)以及

梯度评价指标 ＱＡＢ / Ｆꎬ各项评价指标的含义如下:
１)ＳＦ 代表融合结果的清晰度与纹理丰富度ꎬＳＦ

越高ꎬ融合效果越好ꎮ
２)ＥＮ 代表融合结果包含的信息量与纹理ꎬＥＮ

越高ꎬ融合效果越好ꎮ
３)ＭＩ 代表融合结果的互信息ꎬＭＩ 越高ꎬ融合效

果越好ꎮ
４)ＱＡＢ / Ｆ代表融合结果的梯度信息ꎬＱＡＢ / Ｆ越高ꎬ

融合效果越好ꎮ

图 ２　 实验图像

Ｆｉｇ. ２　 Ｉｍａｇｅｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
３. ２　 参数学习与分析

对于本文所设计的多层卷积稀疏表示网络而
言ꎬ预训练的卷积稀疏字典对于网络的融合效果有
着至关重要的影响ꎬ因此有必要针对字典的选取对
网络融合效果的影响展开分析ꎮ 由上一节的理论分
析可知ꎬ给定训练样本ꎬ学习参数 λꎬ迭代次数 ｔꎬ卷
积字典的长度与卷积字典的大小对于卷积字典的学
习有重要的影响ꎮ 本文用于第 １ 卷积稀疏层的训练
样本为 ２００ 幅自然图像ꎬ用于第 ２ 卷积稀疏层的训
练样本为 ２００ 幅卷积稀疏响应图ꎬ学习参数 λꎬ迭代
次数 ｔ 设置为 ５００ꎮ
３. ２. １　 卷积字典的尺寸对融合效果的影响

如表 １ 所示ꎬ当第 １、２ 卷积稀疏层的卷积字典
长度固定为 ３２ 时ꎬ卷积字典的大小取值为 ８ × ８ꎬ
１６ ×１６ꎬ３２ × ３２ 和 ６４ × ６４ꎮ 由于第 ２ 卷积稀疏层的
卷积字典训练样本为卷积稀疏响应图而非自然图
像ꎬ因此可以直观地看出Ｄｌ２比Ｄｌ１更稀疏ꎮ

表 １　 不同尺寸的卷积字典

Ｔａｂ. １　 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｉｅｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｉｚｅｓ

字典 长度固定为 ３２ 时卷积字典尺寸的变化

８ × ８ １６ × １６ ３２ × ３２ ６４ × ６４

Ｄｌ１

８ × ８ １６ × １６ ３２ × ３２ ６４ × ６４

Ｄｌ２
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　 　 源图像 １ꎬ２ꎬ３ 在不同尺寸字典下的图像融合客

观评价指标如图 ３ ~ ５ 所示ꎮ 由图中结果可知ꎬＤｌ１

中字典尺寸变化带来的影响较Ｄｌ２更大ꎬ导致该现象

的原因是:１)在字典训练的迭代次数一致的前提

下ꎬ当字典的尺寸增大时ꎬ对于源图像变换的重建误

差将随之上升ꎬ从而影响最终图像融合的效果ꎻ
２)与卷积神经网络类似ꎬ浅层的网络对于提取图像

的边缘信息更有效ꎬ且底层网络所提取的边缘信息

是后续网络提取语义信息的基础ꎬ因此第 １ 层的重

建误差将传播至第 ２ 层ꎬ影响最终的图像融合结果ꎮ

图 ３　 源图像 １ 在不同字典尺寸下融合结果的客观评价指标

Ｆｉｇ. ３　 Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ ｆｕｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｍａｇｅ
１ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ ｓｉｚｅｓ

图 ４　 源图像 ２ 在不同字典尺寸下融合结果的客观评价指标

Ｆｉｇ. ４　 Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ ｆｕｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｍａｇｅ
２ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ ｓｉｚｅｓ

３. ２. ２　 卷积字典的长度对融合效果的影响

如表 ２ 所示ꎬ当第 １、２ 卷积稀疏层的卷积字典

尺寸固定为 １６ × １６ꎬ卷积字典的长度为 １６ꎬ３２ꎬ６４
和 １２８ꎮ 源图像 １ꎬ２ꎬ３ 在不同尺寸字典下的图像融

合客观评价指标如图 ６ ~ ８ 所示ꎮ 由图中结果可知ꎬ
相比于卷积字典的尺寸ꎬ卷积字典的长度对融合结

果的影响较小ꎮ 当卷积字典的长度增加时ꎬ图像融
合的效果会有微弱的改善ꎬ且Ｄｌ２对融合结果的影响
较Ｄｌ１更大ꎮ 上述现场产生的原因为:１)图像变换对
于信息的表示能力极大地取决于特征的维度ꎬ而多
层 ＣＳＲ 的特征维度与字典的长度紧密相关ꎬ因此当
字典长度增加时ꎬ融合效果会有相应的改善ꎻ２)与
ＣＮＮ 的结构类似ꎬ从网络深层提取的信息相较于浅
层信息的表示能力更强ꎬ因此Ｄｌ２对融合结果有更大
的影响ꎮ

图 ５　 源图像 ３ 在不同字典尺寸下融合结果的客观评价指标

Ｆｉｇ. ５　 Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ ｆｕｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｍａｇｅ
３ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ ｓｉｚｅｓ

表 ２　 不同长度的卷积字典

Ｔａｂ. ２　 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｉｅｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅｎｇｔｈｓ

字典 尺寸固定为 １６ × １６ 时卷积字典的长度变化

８ １６ ３２ ６４

Ｄｌ１

８ １６ ３２ ６４

Ｄｌ２

３. ３　 对比实验分析

本文采用了 ３ 种经典的图像融合算法与本文设

计的算法进行对比ꎬ３ 种对比算法分别是:基于稀疏

表示(ＳＲ)的图像融合算法[３]ꎬ基于卷积稀疏表示

(ＣＳＲ) 的图像融合算法[１５]ꎬ基于卷积神经网络

(ＣＮＮ)的图像融合算法[９]ꎮ 每一种融合算法所对

应的融合结果刚见表 ３ꎬ根据融合结果采用主观评

价可知ꎬ本文所设计图像融合算法获得的结果在保

留细节(例如可见光图像中的植被、建筑等)的同时

显著增强了图像中的目标ꎮ
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图 ６　 源图像 １ 在不同字典长度下融合结果的客观评价指标

Ｆｉｇ. ６　 Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ ｆｕｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｍａｇｅ
１ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ ｌｅｎｇｔｈｓ

图 ７　 源图像 ２ 在不同字典长度下融合结果的客观评价指标

Ｆｉｇ. ７　 Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ ｆｕｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｍａｇｅ
２ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ ｌｅｎｇｔｈｓ

图 ８　 源图像 ３ 在不同字典长度下融合结果的客观评价指标

Ｆｉｇ. ８　 Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ ｆｕｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｍａｇｅ
３ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ ｌｅｎｇｔｈｓ

表 ３　 融合结果对比

Ｔａｂ. ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｕｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

算法 １　 　 　 　 　 　 　 　 ２　 　 　 　 　 　 　 　 ３

输
入
图
像

红
外

可
见
光

ＳＲ

ＣＳＲ

ＣＮＮ

本文
算法

进一步对本文所设计的算法进行客观评价ꎬ客
观评价指标对比结果如图 ９ 所示ꎮ 由客观评价指标

的计算结果分析可知ꎬ本文所提出的图像融合算法

相比于同类算法具有一定的优势ꎮ
针对 ３ 组实验图像ꎬ对 ４ 种算法的实时性进一

步进行验证分析ꎮ 本文的算法实现平台为 Ｍａｔｌａｂ
２０１６ｂꎬ计算机主频为３ . ４ＧＨｚꎬ内存为８ＧＢꎬ采用
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图 ９　 不同方法的融合结果客观评价指标对比

Ｆｉｇ. ９ 　 Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｍｅｔｒｉｃｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｕｓｉｏｎ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

Ｍａｔｌａｂ 的 ｔｉｃ ｔｏｃ 命令ꎬ对于 ４ 种算法的运行时间进

行统计ꎬ统计结果见表 ４ꎮ 由表 ４ 可知ꎬ本文算法相

比于 ＳＲ 和 ＣＮＮ 在计算时间方面具有明显的优势ꎻ
相比于 ＣＳＲꎬ由于前馈式的网络结构导致需要进行

两次卷积稀疏运算ꎬ因此计算时间略有增长ꎮ
表 ４　 融合计算时间对比

Ｔａｂ. ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ

算法
第 １ 组融合图像

运行时间 / ｓ
第 ２ 组融合图像

运行时间 / ｓ
第 ３ 组融合图像

运行时间 / ｓ

ＳＲ ８５９ ６３３ ７５７

ＣＳＲ ３３ ２９ ３１

ＣＮＮ １３２ ９６ １１７

本文算法 ６５ ４２ ５８

４　 结　 论

１)本文设计了一种多层卷积稀疏表示网络ꎬ且
给出了针对该网络的卷积稀疏字典训练方法与卷积

稀疏响应图求解方法ꎬ作为一种有效的图像变换方

法ꎬ该网络不仅可用于红外与可见光图像融合ꎬ同样

可被扩展于目标检测、跟踪等领域ꎮ
２)与基于稀疏表示的图像融合方法对比ꎬ本文

所设计的多层卷积稀疏表示网络所具备的全局建模

能力在误匹配条件下具有明显的优势ꎮ
３)作为一种基于非监督学习的融合网络ꎬ本文

所设计的图像融合方法无需大量带有标签的训练样

本即可完成参数的学习ꎬ因此该网络同样可被用于

解决其他类型的图像融合问题ꎬ例如多焦点图像融

合、医学图像融合等ꎮ
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[１０]ＳＵＮ Ｘｕｄｏｎｇꎬ ＷＵ Ｐｅｎｇｃｈｅｎｇꎬ ＨＯＩ Ｓ Ｃ Ｈ. Ｆａｃｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ: Ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ ａｐｐｒｏａｃｈ [ Ｊ]. Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ
２０１８ꎬ ２９９: ４２. ＤＯＩ: １０. １０１６ / ｊ. ｎｅｕｃｏｍ.２０１８. ０３. ０３０

[１１]ＲＥＤＭＯＮ Ｊꎬ ＤＩＶＶＡＬＡ Ｓꎬ ＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｙｏｕ ｏｎｌｙ ｌｏｏｋ
ｏｎｃｅ: Ｕｎｉｆｉｅｄꎬ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ [ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｌａｓ
Ｖｅｇａｓꎬ ＮＶ: ＩＥＥＥꎬ ２０１６: ７７９. ＤＯＩ: １０. １１０９ / ＣＶＰＲ. ２０１６. ９１

[１２]ＬＩＵ Ｗｅｉꎬ ＡＮＧＵＥＬＯＶ Ｄꎬ ＥＲＨＡＮ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. ＳＳＤ: Ｓｉｎｇｌｅ ｓｈｏｔ
ｍｕｌｔｉｂｏｘ ｄｅｔｅｃｔｏｒ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. Ｃｈａｍ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ ２０１６: ２１. ＤＯＩ: １０. １００７ / ９７８ －３ －
３１９ － ４６４４８ － ０＿２

[１３]ＫＡＬＡＮＴＡＲＩ Ｎ Ｋꎬ ＲＡＭＡＭＯＯＲＴＨＩ Ｒ. Ｄｅｅｐ ｈｉｇｈ ｄｙｎａｍｉｃ ｒａｎｇｅ
ｉｍａｇｉｎｇ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｓｃｅｎｅｓ [ Ｊ] . ＡＣＭ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｒａｐｈｉｃｓꎬ
２０１７ꎬ ３６(４): １. ＤＯＩ: １０. １１４５ / ３０７２９５９. ３０７３６０９

[１４]ＺＥＩＬＥＲ Ｍ Ｄꎬ ＴＡＹＬＯＲ Ｇ Ｗꎬ ＦＥＲＧＵＳ Ｒ. Ａｄａｐｔｉｖｅ ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｍｉｄ ａｎｄ ｈｉｇｈ ｌｅｖｅｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆ ｔｈｅ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. Ｂａｒｃｅｌｏｎａ:
ＩＥＥＥꎬ ２０１１: ２０１８. ＤＯＩ: １０. １１０９ / ＩＣＣＶ. ２０１１. ６１２６４７４

[１５] ＬＩＵ Ｙｕꎬ ＣＨＥＮ Ｘｕｎꎬ ＷＡＲＤ Ｒ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ ｗｉｔｈ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｓｐａｒｓｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ [ Ｊ ] . ＩＥＥＥ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｌｅｔｔｅｒｓꎬ ２０１６ꎬ ２３ (１２): １８８２. ＤＯＩ: ＤＯＩ: １０. １１０９ / ＬＳＰ. ２０１６.
２６１８７７６

[１６] ＰＡＰＹＡＮ Ｖꎬ ＲＯＭＡＮＯ Ｙꎬ ＥＬＡＤ Ｍ. Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
ａｎａｌｙｚｅｄ ｖｉａ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｓｐａｒｓｅ ｃｏｄｉｎｇ[Ｊ] . Ｔｈｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２０１７ꎬ １８(１): ２８８７. ＤＯＩ: ａｒＸｉｖ:１６０７. ０８１９４.

[１７] ＨＥＩＤＥ Ｆꎬ ＨＥＩＤＲＩＣＨ Ｗꎬ ＷＥＴＺＳＴＥＩＮ Ｇ. Ｆａｓｔ ａｎｄ ｆｌｅｘｉｂｌｅ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｓｐａｒｓｅ ｃｏｄｉｎｇ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ
ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｂｏｓｔｏｎꎬ ＭＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０１５. ＤＯＩ: １０.
１１０９ / ＣＶＰＲ. ２０１５. ７２９９１４９ (编辑　 张　 红)
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