
物 理 学 报 Acta Phys. Sin. Vol. 63, No. 18 (2014) 184202

基于深度玻尔兹曼模型的红外与可见光图像融合∗

冯鑫† 李川 胡开群
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( 2014年 2月 19日收到; 2014年 5月 1日收到修改稿 )

为了克服红外与可见光图像融合时噪声干扰及易产生伪影导致目标轮廓不鲜明、对比度低的缺点, 提出
一种基于深度模型分割的图像融合方法. 首先, 采用深度玻尔兹曼机学习红外与可见光的目标和背景轮廓先
验, 构建轮廓的深度分割模型, 通过 Split Bregman迭代算法获取最优能量分割后的红外与可见光图像轮廓;
然后再使用非下采样轮廓波变换对源图像进行分解, 并针对所分割的背景轮廓采用结构相似度的规则进行系
数组合; 最后进行非下采样轮廓波反变换重构出融合图像. 数值试验证明, 该算法可以有效获取目标和背景
轮廓均清晰的融合图像, 融合结果不但具有较高的对比度, 还能抑制噪声影响, 具有有效性.
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1 引 言

图像融合是利用各种成像传感器所具有的不

同成像方式提供互补信息、增加图像的信息量来获

得更加可靠和准确的图像信息以供观察和进一步

处理, 它在地理信息系统、机器视觉以及生物医学
工程等相关领域有广泛应用. 可见光与红外线成
像机理不同, 前者主要依靠物体的光谱反射达到成
像目的, 而后者则根据物体的热辐射来成像. 因此,
通常可见光具有丰富的背景信息, 能较好地描述场
景中的环境信息, 而红外光能够给出较好的目标特
性. 红外与可见光的融合就是利用这两种图像所具
有的互补信息, 将可见光的背景信息与红外光的目
标特征进行有机结合, 提高人或者机器的目标识别
能力和环境释义能力 [1−4].

但是, 红外与可见光图像具有不同的边缘特
性. 首先, 可见光边缘要比红外光边缘陡得多, 并
且对应同一景物来说它们的边缘存在一定程度的

缺失和偏移现象; 其次, 红外光图像中低频成分
较多, 其相邻像素之间的相关度也相对较低, 这

些因素严重影响红外与可见光融合的精度. 目前,
国内对红外与可见光图像融合研究主要使用基于

各种小波基的融合方法. 郑红等 [5]提出一种基于

剪切波变换的红外光与可见光图像融合方法, 在
主观视觉效果与客观量化指标性能上有一定的提

高; 王珺等 [6]提出一种基于非下采样轮廓波 (non-
subsampled contourlet transform, NSCT)与稀疏
表示的红外与可见光图像融合方法, 针对不同稀疏
度的系数制定不同的融合规则, 取得了比较好的
效果; 甘甜等 [7]提出一种基于分块离散余弦变换

(discrete cosine transformation, DCT)编码小波的
图像融合方法. Kong和Lei[8]基于NSCT变换和色
度 -饱和度 -强度 (intensity-hue-saturation, IHS)变
换提出一种改进的红外与可见光融合方法. 沈瑜
等 [9]基于一种比较新的Tetrolet变换来进行红外
与可见光图像的融合, 通过优化算法对各种规则融
合后的稀疏系数进行恢复以获取融合图像, 有效减
少了融合数据量. 但是这些方法在目标和背景的边
缘保留上效果并不好, 并且很可能出现伪影.

本文提出一种基于深度模型分割的红外与可
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见光融合算法, 其流程如图 1所示. 采用先验学习
的方法自适应获得目标和背景的清晰轮廓, 能够在
克服噪声干扰的同时有效保留目标与背景的边缘

清晰度, 并分别对目标轮廓和背景轮廓采用相应的
融合规则进行融合, 实验结果证明了本文算法的有
效性.

Split Bregman 

NSCT
NSCT

NSCT

图 1 本文方法的流程图

2 深度模型的建立

深度学习模型由于具有对复杂数据的卓越学

习能力而越来越受国内外学者的关注 [10]. 深度学
习模型具有多层感知单元, 能通过组合底层特征
形成更加高层的抽象数据、更好的表示数据 (图像、
声音和文本)的分布结构. 其中, 深度玻尔兹曼机
(deep Boltzmann machine, DBM)[11]作为其中的

一种结构而迅速发展. 在文献 [12]中, Eslami等提
出了基于DBM的目标形状模板, 该方法不仅能够
产生与实际情况相符合的目标形状, 还可以推广用
于生成不同于先验库中的形状. 本节主要思路是通
过先验形状的深度学习建立高层形状或是轮廓的

估计, 并以能量的方式将其有效整合为底层变分分
割模型, 建立能量方程. 最后通过对能量的优化获
取所需轮廓.

2.1 深度玻尔兹曼机轮廓先验学习

深度玻尔兹曼机是受限玻尔兹曼神经网络的

扩展, 包含了多个抽象的隐含层、层间全连接、层内
无连接. 通常轮廓也可以描述为两层表示: 高层的

特征 (局部目标或者整体目标)以及底层的特征 (边
缘或角点等). 底层特征具有不变性, 而高层特征具
有全局描述性, 并能够在噪声或者形变等外扰情况
下很好地对目标轮廓进行理解. 本文中采用三层深
度玻尔兹曼机来进行先验学习. 其模型与普通BM
模型如图 2所示.

(a)

(b)
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图 2 普通BM与深度BM模型 (a)普通BM模型;
(b)本文使用 3层DBM模型

假如用一个二维二值的可见单元向量v来

表示一个任意形状, h1与h2是底层与高层的二

值隐含单元向量. 则深度玻尔兹曼机关于状态
{v,h1,h2}的能量可以定义为

EDBM(v,h1,h2; θ)

=− vTW 1h1 − h1T
W 2h1 − a1

T
h1

− a2
T
h2 − bTv, (1)

其中, θ = {W 1,W 2, a1, a2, b}为模型参数, W 1与

W 2分别为从可见单元到隐含单元以及隐含单元到

隐含单元的权值矩阵 (对称连接项), a1和a2分别

表示隐含单元的偏置 (自连接项), b表示可见单元
的自连接项. 则可见单位向量v的概率为

P (v, θ)

=
1

Z(θ)

∑
h1,h2

exp(−EDBM(v,h1,h2; θ)), (2)

其中, 常数项定义为

Z(θ)

=
∑
v

∑
h1,h2

exp
{
− EDBM(v,h1,h2; θ)

}
. (3)

对于所给定对齐排列的训练形状 {v1, v2, · · · , vn}
深度玻尔兹曼机学习用来确定 (1)式中的权值矩阵
和自连接项.

2.2 分割模型的建立

在上一小节中, 通过深度玻尔兹曼机学习得到
权值和偏置项, 则隐含确定了关于训练库中的概率
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分布, 可以表示为

P (v,h1,h2; θ) ∝ exp(−EDBM). (4)

这三层学习能够有效捕捉先验形状的层次结

构、底层检测形状的简单局部特征然后反馈给高层,
使得高层可以捕捉更加复杂的全局性特征. 一旦隐
含层状态确定, 则可以通过条件概率推理产生一个
轮廓. 由于轮廓产生状态是以概率形式表示, 所以
这里采用概率的方式 [13]来表示轮廓, 并将二维可
见单元的向量v用由概率定义的形状 q进行定义.
q为轮廓概率表示 q : Ω → [0, 1].

定义高层轮廓约束项:

E(q,h1,h2) = EDBM(q,h1,h2, θ), (5)

其中 θ = {W 1,W 2, a1, a2, b}为上节学习所得参数
模型, 且隐含层状态h1和h2状态可以由逻辑函数

估计为

P (vi = 1|h1) = σ

(∑
j

W 1
i,jh

1
j + bi

)
, (6)

其中, σ(x)为逻辑函数, 定义为

σ(x) = 1/(1 + exp(−x)). (7)

定义底层模型能量公式为

Ei(q) =

∫
Ω

ro(x)q(x)dx

+

∫
Ω

rb(x)(1− q(x))dx

+

∫
Ω

re(x)|∇q(x)dx, (8)

这里的 ro和 rb分别用来进行可见光与红外光图像

目标与背景的区域描述, r e 用来进行边缘检测. 给
定一初始目标区域, 最小化 (8)式能量函数可以得
到目标的基于底层灰度区域和边界轮廓信息的分

割结果. 结合 (5)和 (8)式建立总的能量方程:

E(q,h1,h2; θ) = ∥∇q∥e + α1q
Tr︸ ︷︷ ︸

data term

−α2 (q
TW 1h1 + h1T

W 2h2 + a1
T
h1 + a2

T
h2 + qTb)︸ ︷︷ ︸

shape term

, (9)

其中, α1和α2为正常数, 数据项为 (8)式的简化;

∥∇q∥e =
∫
Ω

r e(x)|∇q(x)|dx

是一个赋权的全变分模, r = ro − rb. 这种三层结
构的轮廓先验作为高层信息来指导底层的数据驱

动, 并通过最小化能量函数以获得分割结果.
由于能量方程关于 q为凸函数, 则可以采用

Split Bregman算法 [12]对参数 q, h1与h2进行优

化, 迭代算法为:
1) 首先定义 zk = (ck1 − u)2 − (ck2 − u)2 −

α(W 1h1 + b);
2) 计算

(qk+1,dk+1) = arg min ∥d∥e

+ α1q
Tzk +

λ

2
∥d−∇q − ek∥2;

3) dk+1 = shrinkg(e
k +∇qk+1, λ);

4) ek+1 = ek +∇qk+1 − dk+1;
5) 计算 Ωk

τ = {x : qk+1(x) > τ};
6)更新 ck+1

1 =

∫
Ωk

τ

udx和 ck+1
2 =

∫
Ω/Ωk

τ

udx.

由步骤1到6进行迭代, 直至满足条件∥qk+1 −
qk∥2 < ε为止.

其中, u为待分割图像, c1与 c2分别表示待分

割图像u中待分割区域内部与外部的平均灰度值,
类似于文献 [14], d为引入的替换变量.

训 练 数 据 库 选 择MPEG7-CE-Shape数 据
库 [15], 从中选择 100类目标 300张来进行训练. 玻
尔兹曼机中隐含层单元数量设置为 1600和 800,
迭代次数设置为 500和 200次, 全局训练迭代次数
1000次, 并在Matlab环境下进行仿真实验.

对一张有干扰的图像轮廓进行拟合, 结果如
图 3所示. 图中依此显示了迭代过程中图像的几个
样本: 第一行中曲线最后精确匹配目标的边界; 第
二行显示相应的轮廓概率表示, 通过 50次迭代以
后获得了几乎与轮廓一样的分割形状.

3 融合方法

3.1 区域映射

对于分割后的区域定义其属于目标区域的信

任度:

Ci =
[
1 + e−λ1(µf−µ1)

]−1

×
[
1 + e−λ2(µf−µb−µ2)

]−1

(10)
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其中, µf与µb分别表示第 i个分割区域目标的前景

区域灰度均值和背景区域灰度均值; λ1和λ2控制

Sigmoid (S函数)函数的形状; µ1和µ2为S函数的
位移 (偏移量). 如果某一区域的灰度均值比背景区
域的灰度均值高, 则该区域属于目标区域的信任度
为1, 否则该区域属于目标区域的信任度为0.

然后, 将红外光图像的目标区域与背景区域映
射到可见光图像中, 实现对原图像的区域分割.

图 3 分割算法的迭代过程

3.2 NSCT分解

NSCT变换 [16]在图像的分解和重构过程中取

消了对图像的上采样与下采样, 使得其不仅具有多
尺度性、局部性和方向性, 还具有平移不变特性以
及子带图像之间具有相同尺寸大小等特性.

NSCT变换主要由非下采样金字塔 (nonsub-
sampled pyramid, NSP)和非下采样方向滤波器
组 (nonsubsampled directional fileter banks, NS-
DFB)构成. 其中, NSP滤波器满足Bezout恒等
式H0(z)G0(z) + H1(z)G1(z) = 1, 其中H0(z)与

H1(z)分别为低通与高通分解滤波器, G0(z)与

G1(z)为对应合成滤波器; 与NSP结构类似, NS-
DFP中分解滤波器U0(z), U1(z)与合成滤波器

V0(z), V1(z)同样满足Bezout恒等式U0(z)V0(z) +

U1(z)V1(z) = 1.

本文采用NSCT变换对原红外图像进行分解,
即通过NSP以及NSDFB进行分解, 获得原红外图
像在高频部分的子带系数CJ,r以及低频部分的子

带系数CJ .

3.3 融合规则制定

对于目标区域来说, 为了尽可能保持红外图像
的目标特性, 制定以下规则:

CF(m,n) = CI(m,n), (m,n) ∈ RT, (11)

其中, RT表示目标区域, 且F与 I分别表示融合后
的红外图像与源红外图像; C(m,n) 为经NSCT分
解后的高频子带和低频子带系数.

对于背景区域来说, 融合目的就是提取更多的
背景细节信息. 由于红外与可见光图像在对应背景
部分灰度值存在很大的差异, 所以针对其相应背景
区域定义结构相似度 [17]:

SSSIM(Iv, Ii)

=
(2Iv · Ii + C1)

(Iv
2
+ Ii

2
+ C1)

(2σv,i + C2)

(σ2
v + σ2

i + C2)
, (12)

其中, Iv与 Ii分别表示红外光图像与可见光图像

所对应区域的均值; σ2
i 和σ2

v分别为对应区域的方

差; σv,i为对应区域的协方差; 结构相似度中的参
数C1与C2计算分别为 (k1l)

2与 (k2l)
2, l为255 (八

位灰度图像像素值范围), k1与k2分别为极小值常

数 (k1 ≪ 1, k2 ≪ 1), 本文为计算方便取特殊情况
时的值, 即C1 = C2 = 0.

在系数选择的设定上, 本文设定一阈值 (取经
验阈值0.65), 定义以下的融合规则:



CF
J (m,n) = (Cv

J(m,n) + C
i
J(m,n))/2︸ ︷︷ ︸

low coefficient

CF
J,r(m,n) =


Cv

J(m,n) if Ev
J,r(m,n) > Ei

J,r(m,n)

Ci
J(m,n) if Ev

J,r(m,n) < Ei
J,r(m,n)

when SSSIM(v, i) > ε︸ ︷︷ ︸
high coefficient

CF
J,r(m,n) =


Cv

J(m,n) if Xv(R) > Xi(R)

Ci
J(m,n) if Xv(R) 6 Xi(R)

when SSSIM(v, i) < ε︸ ︷︷ ︸
high coefficient

, (13)
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式中, CJ(m,n)与Cj,r(m,n)分别为低频子带系

数与 j尺度 r方向上的高频子带系数. 区域能量
EJ,r(m,n)与区域显著性X(R)分别定义为

EJ,r(m,n) =

(M−1)/2∑
x=−(M−1)/2

(N−1)/2∑
y=−(N−1)/2

× |CJ,r(m+ x, n+ y)|2, (14)

X(R) =
1

|R|
∑

∀(m,n)∈R

|CJ,r(m,n)|2

× log |CJ,r(m,n)|2, (15)

其中, |R|为区域R中的像素个数, M × N表示局

部区域尺寸大小, 一般取 3 × 3或者 5 × 5. 为了算
法的时效性, 本文算法中取值5× 5.

经过系数组合规则处理以后, 对所获系数进行
NSCT反变换, 得到最终的融合图像.

4 实验结果与分析

4.1 区域分割结果

图 4为基于深度玻尔兹曼机模型的区域分割

结果, 其中图 4 (a), (c)与 4(e)分别为本文采用的
三组红外与可见光图像的红外光图像; 而图 4 (b)、

4(d)与 4(f)分别为经过本文方法区域分割后的结
果. 可以看出, 采用本文的深度玻尔兹曼机模型进
行学习分割的算法能够有效获取准确的目标和背

景轮廓, 有利于后面NSCT变换后的目标背景区域
确定和制定融合规则.

4.2 融合结果及评价

通过三组可见光与红外光图像验证本文融

合方法的性能, 并且用文献 [18]中的NSCT融合
方法、文献 [5] 中的Shearlet融合方法以及本文区
域分割部分加上文献 [7]中离散小波变换 (discrete
wavelet transform, DWT)方法 (DBM-DWT)进行
对比试验, 验证本文方法的有效性. NSCT融合方
法采用文献 [18]中的参数设置标准, 分解层数设置
为 3层, 尺度分解滤波器采用 “maxflat”滤波器, 方
向分解滤波器采用 “dmaxflat”滤波器, 分解级数由
粗到细的设置为 2, 3, 3; Shearlet 融合方法中取 3
层尺度分解; 本文NSCT变换滤波器分解尺度数
取 1层分解, 其他设置与文献 [18]一样; DWT分解
部分参数采用文献 [7]参数设置. 试验所用的计算
机配置为: Windows XP的操作系统, Pentium(R)
Dual-Core E5400@ 2.70 GHZ 2.69 GHZ CPU, 2G
内存; 算法编程所用平台为Matlab7.0.1.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

图 4 图像区域分割后的结果 (a) 红外图像 1; (b) 区域分割后的结果; (c) 红外图像 2; (d) 区域分割后的结果;
(e) 红外图像 3; (f) 区域分割后的结果
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第一组可见光与红外光图像的源图像为已配

准Equinox faces图像 [19]. 其中, 图 5 (a)为可见光
图像; 图 5 (b)为红外光图像; 图 5 (c)为NSCT融合
方法结果, 基本上不具有重影和块状现象, 具有较
高的清晰度, 体现了NSCT变换对于边缘信息的
捕捉能力; 图 5 (d)为Shearlet方法融合结果, 其视
觉效果稍好过前者, 细节更清晰; 图 5 (e)为DBM-
DWT方法融合的结果, 分割区域部分内部对比度
相对较高, 但是分割边缘部分有少许重影和块状现
象出现; 图 5 (f)为本文融合方法, 相比而言对比度
是最高的, 甚至可以捕捉到少量的纹理信息, 轮廓
也相当完整, 充分说明了NSCT变换由于其平移不
变性以及多方向表示性在图像融合中的应用优势

是DWT变换不能替代的.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

图 5 几种方法融合对比 (a) 可见图像; (b)红外图像;
(c) NSCT方法; (d) Shearlet 方法; (e) DBM-DWT方
法; (f)本文方法

第二组为配准后的TNO UN Camp图像 [19],
如图 6所示. 图 6 (a)为原始红外光图像, 图 6 (b)为
原始可见光图像. 通过对图 6 (c)—(f)四种融合方
法结果进行比对可以发现, 本文方法融合结果所得
对比度相对最高, 并保持了比较完整的图像边缘轮
廓和纹理细节信息.

第三组为配准后的Bristol Queen’s Road 图
像 [19], 如图 7所示. 图 7 (a)为原始可见光图像,
图 7 (b)为原始红外光图像. 为了更进一步验证本
文算法在噪声抑制上的优越性, 在原始图像上分
别加上均值为 0方差为 0.01的高斯白噪声, 加噪声
后图像如图 7 (c)和 (d). 由图 7 (e)—(h)可以明显
看出, 由加噪融合结果图 7和放大结果图 8可以看

出, 经过本文DBM方法学习后的融合方法对于噪
声的抑制效果最好. 说明基于深度玻尔兹曼机的
分割方法具有的学习能力能够学习和分割出准确

的目标和背景轮廓, 并且与纯粹的NSCT与Shear-
let方法相比能够较好地抑制噪声. NSCT 变换和
Shearlet变换由于融合时无法区分, 并且去除高频
子带部分的噪声奇异点受噪声影响也很大, 相比于
DBM-DWT方法本文方法对比度更高, 具有更高
的清晰度.

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

图 6 各种方法融合效果对比 (a)可见图像; (b)红外图
像; (c) NSCT方法; (d) Shearlet方法; (e) DBM-DWT
方法; (f)本文方法

图 8为图 7所有融合方法的图像进行局部区域

放大后的对比, 其中图 8 (a)为文献 [18]中NSCT方
法的融合结果, 其轮廓更加清晰, 边缘特性保留较
好, 且基本没有重影, 但是含有大量噪声, 说明对噪
声没有抑制作用. 图 8 (b) 为文献 [5]中提出的基于
改进的Shearlet变换融合方法的结果, 其边缘更加
平滑, 失真小, 对比度更高, 但是同样没有噪声抑制
作用. 图 8 (c)为DBM+DWT方法的融合结果, 可
以看出, 由于其对噪声的抑制, 清晰度相对于前两
种方法来说更高, 但是对比度相对比较低, 区域边
缘有少许失真. 图 8 (d)为本文方法的融合结果, 可
以明显看出, 图像在保留了边缘特性的同时, 也克
服了边缘震荡, 视觉效果好于前三种方法, 并且有
效抑制了噪声干扰.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

图 7 各种方法融合效果对比 (a)红外图像; (b)可见图
像; (c)加噪红外图像; (d)加噪可见图像; (e) NSCT方法;
(f) Shearlet方法; (g) DBM-DWT方法; (h)本文方法

为了客观地评价融合性能, 采用文献 [20]中的
五种图像评价指标来量化并进行比较, 分别为: IE

(信息熵)、AG (平均梯度)、PSNR (峰值信噪比)、Q

(边缘保持度)、T (图像恢复时间). 本文实验采用的
各种融合方法在红外线与可见光图像上的融合定

量评价指标见表 1 .
由表 1可以看出, DBM-DWT方法除了在边缘

保持度上稍低于NSCT方法与Shearlet方法以外,
其他指标与前两种方法相差不大, 有些指标甚至更
好; 本文方法除了运行时间耗费比DBM-DWT方
法、Shearlet方法和NSCT方法稍多之外, 其他指标
相对于其他三种融合方法来说更好. 由第三组数据
可以看出, 本文算法与DMB-DWT方法在噪声影
响情况下比其余三种方法具有明显的抑制效果, 所
以就综合性能来说本文算法具有一定的优势.

(a) (b) (c) (d)

图 8 局部区域融合效果对比 (a) NSCT方法; (b) S-
hearlet方法; (c) DBM-DWT 方法; (d)本文方法

表 1 融合评价指标

图像 融合方法 IE AG PSNR QAB/F T/s

第一组可见与红外图像

NSCT 7.68 7.45 39.55 0.79 101

Shearlet 7.88 7.61 38.26 0.76 289

DBM-DWT 7.76 7.85 38.89 0.71 267

本文方法 7.96 8.05 39.83 0.86 351

第二组可见与红外图像

NSCT 6.74 6.43 30.56 0.68 485

Shearlet 6.53 6.15 32.47 0.71 541

DBM-DWT 6.59 6.41 32.12 0.64 447

本文方法 6.89 6.93 34.19 0.79 470

第三组可见与红外图像

NSCT 5.23 4.22 19.23 0.51 452

Shearlet 5.44 4.86 21.23 0.55 561

DBM-DWT 6.17 4.18 30.12 0.61 621

本文方法 6.36 5.91 32.54 0.70 786
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5 结 论

本文提出一种基于深度模型分割的红外与可

见光融合算法, 采用学习的方法自适应获得目标和
背景的清晰轮廓, 这样能够有效保留目标与背景的
边缘清晰度并有效抑制噪声, 然后分别对目标轮廓
和背景轮廓采用相应的融合规则进行融合. 本方法
能够有效克服红外与可见光图像融合时容易受噪

声干扰并产生伪影以致目标轮廓不鲜明、对比度低

的缺点, 最后通过实验证明了本文算法的有效性.
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Abstract
In the infrared and visible light image fusion, the noise interference always exists. There is also the disadvantage that

image fusion is easy to produce artifacts which cause blurred edge and low contrast. In order to solve these problems, in
this study we propose an image fusion method based on deep model segmentation. First of all, deep Bolzmann machine
is adopted to learn prior target and background contour and construct a contour deep segmentation model. After the
optimal energy segmentation, Split Bregman iteration is used to obtain the infrared and visible image contour. Then
non-subsampled contourlet transform is adopted to decompose the source images. The segmented background contour
coefficients are fused by the structure similarity rule. Finally, the fused image is reconstructed by the non-subsampled
contourlet inverse transform. The experimental results show that this algorithm can effectively obtain fused images with
clear target contour and background contour. The fused images also have high contrast and low noise. The results show
that it is an effective method of achieving the infrared and visible image fusion.

Keywords: deep model, deep Boltzmann machine, non-subsampled contourlet transform, image fusion
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