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基于 ＣＳＲ－ＭＣＡ 的图像融合方法
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摘　 要： 为了解决图像融合过程中图像信息重影失真的缺点，提出了基于卷积稀疏表示（ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｓｐａｒｓｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，
ＣＳＲ）和形态成分分析（ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ，ＭＣＡ）的图像融合方法。 利用卷积稀疏表示的优越性对形态成分分

析模型进行改进，形成 ＣＳＲ－ＭＣＡ 的新型模型，可以同时实现源图像的多组件和全局稀疏表示。 使用预学习的 ＣＳＲ－ＭＣＡ 模

型得到源图像的平滑和细节成分的稀疏表示，然后使用不同的融合规则对每个图像分量进行融合，利用相应的字典对融合后

的分量进行叠加重构获得最终的融合图像。 实验结果表明，相比传统图像融合方法，本文提出的方法在主观上能很好地保留

图像信息，并减少重影和失真的产生；在客观评价上，其在标准差、互信息、熵、平均梯度、空间频率等指标上表现更为优越。
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０　 引　 言

在数字成像中，由于受相机自身物理特性的限

制，单一传感器无法使图像内容全部清晰成像，只有

处于景深空间范围内的物体才会出现清晰的成像，其
它的将会是模糊的，这样获得的图像信息不足以用来

对目标或场景进行充分的分析。 图像融合是指利用

多源传感器获得同一物体的不同聚焦的场景信息，将
两幅或多幅图像融合为一幅更准确的全聚焦融合图

像。 近年来，图像融合已经成为图像处理领域的一个

活跃话题，这主要是由于数字摄影、视频监控、医学成

像、遥感等各种基于图像的应用需求不断增长［１］。
随着图像融合技术的发展，人们提出了多种图

像融合方法。 近年来，稀疏表示（ＳＲ）在图像处理领

域有着广泛的应用，包括图像去噪、图像融合、人脸

识别等。 在文献［２］中，Ｙａｎｇ 等人首次将 ＳＲ 引入

图像融合，提出了一种基于 ＳＲ 的图像融合基本框

架，其在多聚焦图像融合方面明显优于传统的基于

多尺度的融合方法。 由于采用滑动窗口技术，将源

图像分割成一组重叠的图像块，产生了大量多余的

计算，且存在块效应［２］。 在文献［３］中，Ｙｕ 等人提

出了一种基于联合稀疏表示（ ＪＳＲ）的图像融合算



法。 在该方法中，使用了特殊的加权平均融合规则，
不可避免地会改变源图像原有的局部结构，具有丢

失源图像纹理边缘信息的缺点［３］。 在文献［４］中，
Ｚｅｉｌｅｒ 等人将 ＣＳＲ 模型引入到特征学习的反卷积网

络中，ＣＳＲ 也被称为平移不变性 ＳＲ，在误配区域的

融合质量得以显著提高［４］。 文献［５］中，Ｓｔａｒｃｋ 等人

阐述了形态成分分析（ＭＣＡ）方法，该方法可以获得

图像的稀疏多成分表示［５］。
为进一步提高图像融合效果，本文提出一种基

于卷积稀疏表示和形态成分分析的图像融合方法。
基于 ＭＣＡ 的方法和基于 ＣＳＲ 的方法，为基于 ＳＲ 的

图像融合提供了两种不同的方式，即多分量表示和

全局表示，二者具有各自的优势。 在本文中，受到卷

积稀疏表示的启发，引入 ＣＳＲ－ＭＣＡ 模型，同时实现

源图像的多组分和全局稀疏表示。 由实验结果得

出，与其它经典的图形融合方法相比，本文提出的方

法在主观视觉效果和客观数据指标上均有较大改

善，具有一定的优越性。

１　 相关理论

１．１　 稀疏表示和卷积稀疏表示

稀疏表示是一种利用自然图像信号稀疏先验的

图像建模技术。 基于 ＳＲ 的图像融合中最关键的问

题是采用 ＳＲ 模型［６］。 目前大多数基于 ＳＲ 的融合

方法采用的是基于单个图像分量和局部块的标准稀

疏编码模型。 将源图像在原始空间域中分成一组重

叠的图像块进行稀疏编码，从而得到相应的稀疏表

示系数［７］。 其基本思想是假设一个自然信号可以

从一个过完备的字典中很好地近似为一个小的原子

的线性组合，即

ａｒｇ ｍｉｎ
ｘ

１
２

‖ｄｘ － Ｙ‖２
２ ＋ λ ‖ｘ‖０， （１）

　 　 其中， Ｙ ∈ Ｒｎ 表示大小为 ｎ × ｎ 的图像块的

堆叠向量； ｄ ∈ Ｒｎ×ｍ 表示过完备字典； ｘ ∈ Ｒｍ 是要

计算的 ＳＲ 系数； ‖‖０ 表示 ｌ０ 范数； ｌ０ 范数计算非

零项的个数。 由于 ｌ０ 范数为非凸问题，较难解决，
可用 ｌ１ 范数来代替 ｌ０ 范数，同时可放宽限制条件，转
换为线性逼近问题［８］来得到最优解：

ａｒｇ ｍｉｎ
ｘ

１
２

‖ｄｘ － Ｙ‖２
２ ＋ λ ‖ｘ‖１， （２）

　 　 卷积稀疏表示（ＣＳＲ）可以被看作是稀疏表示的

卷积形式，即采用相应学习字典与特征响应的卷积

总和，取代分析字典与稀疏系数的乘积，从而将图像

以“整体”为单位进行稀疏编码，避免图像清晰度信

息的丢失［９］。 卷积稀疏表示模型可以表示为：

ａｒｇ ｍｉｎ
Ｘｍ

１
２

‖Ｙ －∑
Ｍ

ｍ＝ １
ｄｍ 􀱋 Ｘｍ‖

２

２
＋ λ∑

Ｍ

ｍ＝ １
‖ Ｘｍ‖１，（３）

其中 ｄｍ 表示字典滤波器集合； 􀱋 为卷积算子，
ｘｍ 表示全局稀疏系数； λ 表示自由参数； Ｙ 表示整

幅源图像而不是局部图像块。 考虑到基于交替方向

乘子法（Ａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇ Ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ Ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓ ，
ＡＤＭＭ）算法［１０］，可以有效地解决稀疏系数映射问

题，将字典学习定义为优化问题：

ａｒｇ ｍｉｎ
ｄｍ，ｘｍ

１
２

‖Ｙ － ∑
Ｍ

ｍ ＝ １
ｄｍ 􀱋 ｘｍ‖

２

２
＋ λ ∑

Ｍ

ｍ ＝ １
‖Ｘｍ‖１

ｓ．ｔ．‖ｄｍ‖２ ＝ １． （４）

卷积形式的目的是实现整个图像的稀疏表示，而
不是局部图像的块。 其克服了基于 ＳＲ 的融合方法的

不足。 相对于标准 ＳＲ 模型，ＣＳＲ 的结果是单值的，并
且对整个图像进行了优化，使得图像融合具有更好的

细节保存能力。 此外，ＣＳＲ 平移不变性，这对于保证图

像融合方法、对配准错误的鲁棒性具有重要意义［１１］。
１．２　 形态成分分析

在文献［１２］中，Ｊｉａｎｇ 和 Ｗａｎｇ 采用 ＭＣＡ 模型

提出了一种基于多分量 ＳＲ 的图像融合方法，并认

为图像包含不同空间形态的结构，将图像建模为平

滑和细节成分的叠加，利用结构化字典的特定分解

算法可以得到这些成分的稀疏表示，即：

ｍｉｎ
ｘｃ，ｘｔ

１
２

‖ｙ － ｄｃｘｃ － ｄｔｘｔ‖２
２ ＋ λｃ ‖ｘｃ‖１ ＋ λｔ ‖ｘｔ‖１． （５）

其中， ｘｃ 和 ｘｔ 分别使用字典 ｄｃ 和 ｄｔ 表示卡通和

纹理成分的稀疏表示； ‖‖１ 表示 ｌ１ 范数用于约束

稀疏； 而 λｃ 和 λ ｔ 表示正则化参数。
ＭＣＡ 模型的主要优点是可以将平滑成分和细

节成分从源图像中分离出来，进行个体融合［１３］。 由

于平滑成分和细节成分侧重于不同的图像内容，其
中平滑成分主要包含大尺度几何结构等分段光滑的

内容，细节成分则包含小尺度的精细细节，这种分离

可以使融合策略具有更好的灵活性［１４］。

２　 基于 ＣＳＲ－ＭＣＡ 的图像融合方法

ＣＳＲ－ＭＣＡ 算法先将源图像进行 ＭＣＡ 变换，得
到平滑成分和细节成分。 对于不同成分进行卷积稀

疏表示，得到相应的稀疏表示映射。 对平滑成分采

用选择最大规则和 ＣＳＲ 进行融合，对细节成分采用

加权平均规则进行融合。 最后对各分量进行叠加，
重构 ＭＣＡ 逆变换得到融合图像。 ＣＳＲ－ＭＣＡ 算法
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的具体方案流程如图 １ 所示。

融合图像
叠加重构

MCA逆变换

融合平滑部分

融合细节部分

CSR融合

加权平均融合

平滑部分A

细节部分A

细节部分A

平滑部分B
源图像B

源图像A

MCA

MCA

图 １　 ＣＳＲ－ＭＣＡ 融合过程

Ｆｉｇ． １　 ＣＳＲ－ＭＣＡ ｆｕｓｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 （１）将 ＣＳＲ－ＭＣＡ 模型应用于每个源图像，从
而得到各成分的稀疏表示。 根据以上 ＣＳＲ、ＭＣＡ 模

型，ＣＳＲ－ＭＣＡ 模型定义为：

ｍｉｎ
Ｘｃ，ｍ，Ｘｔ，ｍ

１
２

‖Ｙ － ∑
Ｍｃ

ｍ ＝ １
ｄｃ，ｍ 􀱋 Ｘｃ，ｍ － ∑

Ｍｔ

ｍ ＝ １
ｄｔ，ｍ 􀱋 Ｘｔ，ｍ‖

２

２
＋

λｃ ∑
Ｍｃ

ｍ ＝ １
‖Ｘｃ，ｍ‖１

＋ λｔ ∑
Ｍｔ

ｍ ＝ １
‖Ｘｔ，ｍ‖１

． （６）

其中， ｛ｄｃ，ｍ｝Ｍｃ
ｍ ＝ １，｛ｄｔ，ｍ｝Ｍｔ

ｍ ＝ １ 分别表示平滑和细

节成 分 ＳＲ 的 两 组 字 典 滤 波 器。 ｛Ｘｋ
ｃ，ｍ｝Ｍｃ

ｍ ＝ １，
｛Ｘｋ

ｔ，ｍ｝Ｍｔ
ｍ ＝ １ 分别表示得到的平滑和细节成分的稀疏

系数。 λｃ 和 λ ｔ 分别表示正则化参数。 在本文方法

中，使用文献［１５］中提出的 ＣＳＲ 字典学习方法，从
平滑图像和细节图像中独立地预先学习它们。

（２）对不同成分的稀疏系数采用不同的融合方

案。 在本文中，对于 Ｘｋ
ｃ，ｍ 和 Ｘｋ

ｔ，ｍ，针对不同分量的特

点，采用不同的融合策略，以便取得较好的效果。 在

此基础上，为了提高算法的准确性，采用一种基于窗

口的鲁棒性改进策略。 设 Ｘｋ
ｎ，１： Ｍｎ

（ｘ，ｙ） 表示在像素

（ｘ，ｙ） 处包含 Ｘｋ
ｎ，ｍ 系数的Ｍｎ 维向量，将 Ａｋ

ｎ（ｘ，ｙ） 定

义为：
Ａｋ

ｎ（ｘ，ｙ） ＝ ‖Ｘｋ
ｎ，１：Ｍｎ

（ｘ，ｙ）‖１， （７）
　 　 采用邻域平均范数指标来评估图像的融合效

果，即：

Ａ
－
ｋ
ｎ（ｘ，ｙ） ＝

∑ ｒｎ

ｐ ＝ －ｒｎ
∑ ｒｎ

ｑ ＝ －ｒｎ
Ａｋ

ｎ（ｘ ＋ ｐ，ｙ ＋ ｑ）

（２ｒｎ ＋ １） ２ ， （８）

　 　 其中，参数 ｒｎ 表示窗口半径，若选择较大的窗

口半径，容易丢失特征信息。 因此，在本文方法中，
窗口半径 ｒｎ 设置为 ３。

对于平滑成分的融合，采用选择最大规则和

ＣＳＲ 融合的方法，可以以整体为单位进行编码，能够

充分考虑图像中各部分的相关性，避免块效应，从而

很好地获得图像中的重要信息。 首先得到融合系数

｛Ｘ ｆ
ｎ，ｍ｝Ｍｎ

ｍ ＝ １。

Ｘ ｆ
ｎ，１：Ｍｎ

（ｘ，ｙ） ＝ Ｘｋ∗
ｎ，１：Ｍｎ

（ｘ，ｙ），ｋ∗ ＝ ａｒｇ ｍａｘ
ｋ

（Ａ
－
ｋ
ｎ（ｘ，ｙ）），

（９）
然后对平滑成分的融合结果进行卷积重构。

Ｉｆｃ ＝ ∑
Ｍ

ｍ ＝ １
ｄｃ，ｍ 􀱋 Ｘ ｆ

ｃ，ｍ， （１０）

　 　 细节成分包含源图像中的细节部分，这一部分

的融合最重要的问题就是细节提取。 若采用选择最

大规则，在相同位置的灰度值会出现不一致，容易损

失边缘部分信息，造成视觉上的不一致。 因此采用

加权平均规则进行融合，使得边缘信息更加平滑，融
合效果更佳，即：

Ｉｆｔ ＝
１
Ｋ∑

Ｋ

ｋ ＝ １
Ｘ ｆ

ｔ，ｍ ． （１１）

　 　 （３）融合图像重构：得到 Ｉｆｃ， Ｉｆｔ， 对其进行 ＭＣＡ
逆变换得到最终的融合图像。

３　 实验结果与分析

为了验证本文方法的融合效果，采用 ３ 组像素

大小为 ２５６×２５６ 预配准的多聚焦图像进行融合实

验。 图像为：“实验室”图像、“时钟”图像和 “树丛”
图像，所使用的仿真环境为：Ｉｎｔｅｌ ｉ５，３．３ＧＨｚ ＣＰＵ，
５００ＧＢ 硬盘，８ＧＢ 内存，ｗｉｎｄｏｗｓ７ 系统，ＭＡＴＬＡＢ２０１６ａ
仿真平台。 将本文提出方法与当前 ４ 种常用的图像

融合方法进行对比实验，实验结果如图 ２ ～ 图 ４ 所

示。 对融合图像采用 ５ 种常用的评价指标，即标准

差 （ Ｓｔａｎｄａｒｄ Ｄｅｖｉａｔｉｏｎ， ＳＤ ）、 互 信 息 （ Ｍｕｔｕａｌ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ＭＩ ）、 熵 （ Ｅｎｔｒｏｐｙ， Ｅｎ ）、 平 均 梯 度

（ａｖｅｒａｇｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ，ＡＧ）、空间频率（ｓｐａｔｉａｌ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，
ＳＦ）来评价图像融合性能。

图 ２ 为“实验室”图像的融合结果，源图像如图

２（ａ） ～ （ｂ）所示，（ａ）为左聚焦图像，（ｂ）为右聚焦图

像。 各算法的融合图像如图 ２（ｃ） ～ （ｇ）所示。 ＡＳＲ
融合图像中人物头像边缘存在严重的重影现象，个
别细节信息丢失；ＳＲ 和 ＭＳＴ－ＳＲ 融合图像中重影现
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象有所改善，但融合效果对比度减弱，且存在边缘信

息和轮廓特征细节丢失现象；ＣＳＲ 和本文方法的融

合效果更佳，但 ＣＳＲ 融合图像中边缘轮廓存在锐

化。 本文融合方法的图像色彩明亮，纹理部分细节

处理的更加清晰，源图像中的重要信息保留较为完

整，整体效果更好。

(d)CSR算法 (e)SR算法 (f)ASR算法

(a)左聚焦图像 (b)右聚焦图像 (c)CSR-MCA算法
(a)Leftfocusimage (b)Rightfocusimage (c)CSR-MCA

(d)CSR (e)SR (f)ASR

(g)MST-SR算法
(g)MST-SR

图 ２　 “实验室”的融合效果图

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｕｓｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＂ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ＂

　 　 图 ３ 为“时钟”图像的融合结果，源图像如图 ３
（ａ） ～ （ｂ）所示，（ａ）为左聚焦图像，（ｂ）为右聚焦图

像。 各算法的融合图像如图 ３（ ｃ） ～ （ｇ）所示。 ＳＲ
和 ＡＳＲ 融合图像中重影现象较为严重，且 ＳＲ 融合

图像中存在“块效应”，整体清晰度不高。 ＡＳＲ 融合

图像有所改善，但融合效果依旧不佳。 ＭＳＴ－ＳＲ 融

合图像在抑制重影现象上处理的比较出色，但在图

像边缘处信息出现失真现象，不能很好地保留细节

信息；相比之下，ＣＳＲ 和本文方法的融合图像中克服

了块效应，边缘信息量包含的较为完整，但 ＣＳＲ 方

法的细节信息相对较为模糊。 本文提出的方法融合

效果清晰度更高，背景细节信息保留的更为完整。
　 　 图 ４ 为“树丛”图像的融合结果，源图像如图 ４
（ａ） ～ （ｂ）所示，（ａ）为左聚焦图像，（ｂ）为右聚焦图

像。 各算法的融合图像如图 ４（ ｃ） ～ （ｇ）所示。 ＳＲ
融合图像中在平滑部分的细节保存能力有限，存在

“块效应”，整体清晰度不高。 ＡＳＲ 融合图像依旧存

在重影现象，很多细节丢失，ＭＳＴ－ＳＲ 融合图像在边

缘信息中显示不够清晰；ＣＳＲ 融合图像中的信息量

包含较多，但存在颜色失真现象。 本文提出的方法

融合效果清晰度较高，背景细节信息保留的更为完

整。

(a)左聚焦图像 (b)右聚焦图像 (c)CSR-MCA算法
(a)Leftfocusimage (b)Rightfocusimage (c)CSR-MCA

(d)CSR算法 (e)SR算法 (f)ASR算法
(d)CSR (e)SR (f)ASR

(g)MST-SR算法
(g)MST-SR

图 ３　 “时钟”的融合效果图

Ｆｉｇ． ３　 Ｆｕｓｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＂ｃｌｏｃｋ＂

(d)CSR算法 (e)SR算法 (f)ASR算法
(d)CSR (e)SR (f)ASR

(g)MST-SR算法
(g)MST-SR

(a)左聚焦图像 (b)右聚焦图像 (c)CSR-MCA算法
(a)Leftfocusimage (b)Rightfocusimage (c)CSR-MCA

图 ４　 “树丛”的融合效果图

Ｆｉｇ． ４　 Ｆｕｓｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＂ｂｕｓｈ＂

　 　 根据实验结果可发现，虽然融合图像体现的信

息优于源图像，但融合结果还是有所差异。 综合以
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上比较可以得出，本文提出方法的主观融合效果表

现良好，能够捕捉到源图像中更多的细节信息，符合

人眼的视觉特性，效果更好。 每组融合图像的各种

融合方法的客观融合性能评价结果见表 １～表 ３。

表 １　 “实验室”图像的融合性能比较

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｕｓｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ＂ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ＂
ｉｍａｇｅ

方法 ＳＤ ＭＩ ＥＮ ＡＧ ＳＦ

ＳＲ ４６．７９ ５．２２ ７．０２ ４．１４ １２．７８

ＡＳＲ ４７．４０ ５．３８ ７．０８ ４．３５ １２．５２

ＣＳＲ ４７．６７ ５．３５ ７．１４ ４．５２ １２．５６

ＭＳＴ－ＳＲ ４７．１７ ５．５２ ７．３４ ４．２６ １２．６９

本文方法 ４７．７５ ５．７８ ７．７８ ４．２９ １３．０４

表 ２　 “时钟”图像的融合性能比较

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｕｓｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ＂ｃｌｏｃｋ＂ ｉｍａｇｅ

方法 ＳＤ ＭＩ ＥＮ ＡＧ ＳＦ

ＳＲ ５０．７１ ５．５７ ７．３１ ６．３６ １５．９８

ＡＳＲ ５０．６８ ５．８９ ７．３２ ６．４４ １５．７７

ＣＳＲ ５１．０５ ５．８８ ７．３２ ６．３４ １５．８５

ＭＳＴ－ＳＲ ５０．７２ ５．９４ ７．４２ ６．４９ １５．９８

本文方法 ５１．１９ ６．３０ ７．６４ ６．７３ １６．３７

表 ３　 “树丛”图像的融合性能比较

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｕｓｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ＂ｂｕｓｈ＂ ｉｍａｇｅ

方法 ＳＤ ＭＩ ＥＮ ＡＧ ＳＦ

ＳＲ ３４．４８ ３．９５ ６．６１ ８．５９ １９．６０

ＡＳＲ ３８．５４ ４．３４ ６．５３ ８．８２ ２１．８０

ＣＳＲ ４１．９７ ４．５６ ６．７１ ９．１３ ２１．００

ＭＳＴ－ＳＲ ３８．３４ ４．５５ ６．５９ ９．１８ ２０．９１

本文方法 ４２．４９ ４．７０ ６．８４ ９．９５ ２２．２１

　 　 结合表 １～表 ３ 的实验融合性能指标，比较 ５ 种

不同的融合方法结果可以看出，ＳＲ 融合方法的各项

性能指标较低，主要因为该方法不具备平移不变性，
图像块导致其在融合过程中块效应现象明显，从而

融合效果不佳。 ＡＳＲ 融合方法在 ＳＲ 融合方法的基

础上有所改进，较好地保留了源图像中的细节信息，
各项融合性能指标较 ＳＲ 方法均有提高。 ＣＳＲ 融合

方法因其是在整个图像上进行稀疏表示，克服了 ＳＲ
融合方法的缺点，消除了块效应现象，融合效果具有

一定程度上的改善，大部分客观性能指标均有提高。
ＭＳＴ－ＳＲ 融合方法引入了多尺度变换，能够从源图

像中获取更多信息，较好地保留源图像中边缘信息，

故其在互信息、平均梯度上表现良好。 本文方法结

合了 ＭＣＡ 和 ＣＳＲ 的优点，同时具有平移不变性和

多组件稀疏表示，明显改善了图像融合效果，其各项

客观性能均高于其它方法，从而证明本文方法无论

是从主观视觉评价还是客观性能分析，均具有较好

的视觉效果和性能指标，融合效果更佳。

４　 结束语

针对图像融合过程中存在边缘信息丢失的缺

点，本文提出了卷积稀疏表示和形态分量分析的图

像融合方法。 该方法充分利用 ＣＳＲ 的优越性，同时

结合 ＭＣＡ 模型进行改进，对平滑部分和细节部分按

照不同融合规则进行融合。 在多聚焦图像融合方面

的实验结果表明，该方法不仅能较好地显示图像中

的边缘信息和轮廓特征细节，且对比度较高，能够保

持良好的细节信息，色彩明亮，有效地抑制重影和失

真。 相比其它传统融合方法，本文提出融合方法具

有明显的优越性。
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