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摘  要：针对全采样传统图像融合方法中计算量大、时间复杂度高的问题，提出了一种基于

压缩感知 (CS)理论的多源图像融合模型。为满足一定的稀疏性，将源图像在过完备二维离散余弦变

换 (DCT)字典上进行稀疏表示，并通过随机观测得到待融合的观测值；在每一图像块上采用基于标

准差的方法自适应地计算融合权值，加权合成融合后的观测值，然后利用改进步长的梯度追踪算

法求解稀疏系数，得到最终融合图像。实验结果表明：与传统方法相比，提出的融合模型在减少

计算量和存储容量的同时，能更好地从源图像中提取信息，获得效果较好的融合图像。 
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Application of compressed sensing in multi-source image fusion 

DU Xin 
(College of Electronics and Information Engineering，Nanjing University of Aeronautics and Astronautics，Nanjing Jiangsu 210016，China) 

Abstract：A new fusion method based on Compressed Sensing(CS) is proposed to solve storage and 

computation cost problems in traditional image fusion algorithms. Sparse representation coefficients of 

source images are obtained on the basis of overcomplete two-dimensional Discrete Cosine Transform(DCT) 

dictionary. Then the observed values which will be fused are got by applying random projection on the 

coefficients. The weights of each image block are calculated adaptively based on standard deviation 

method. Thus input image measurements are fused into composite measurements via weighted averaging. 

The fused image is reconstructed through improved gradient pursuit with modified stepsize. The simulation 

results show that, comparing with other fusion algorithms, the proposed method can achieve better 

performance on fusion results with less sampling numbers and low computational complexity. 
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由于传感器自身物理特性、成像机理等各方面的限制，单一的图像传感器往往不能从场景中提取足够信息，

而多源图像融合充分利用源图像之间互补信息，为进一步的图像分割、目标识别等提供有效支持。合成孔径雷达

(Synthetic Aperture Radar，SAR)成像和红外成像系统在现代机载武器中应用较多，研究 SAR 图像和红外图像的

融合是提高精确制导武器抗干扰、精确探测和目标识别能力 基本、 有效的手段。传统的像素级图像融合算法，

包括多分辨分析、线性加权融合等在内，大多需要对源图像进行全采样，所需计算量和存储空间较大，难以满足

现代军事应用中实时性和高效性的要求，压缩感知理论为这一问题的解决提供了新的思路。  
压缩感知理论指出，只要信号在某个变换域是稀疏的，就可以用一个与变换基无关的观测矩阵将稀疏的高维

变换域信号投影到低维空间，然后通过优化求解即可从低维空间以高概率重构出原信号，极大地降低存储空间和

计算的复杂度。T Wan 等 [1]首先对可见光和红外图像的融合应用压缩感知理论，但融合策略系数取值大，会导致

较大误差。X Y Luo 等 [2]利用分块式压缩感知在多聚焦自然图像的融合中取得较好效果。X Li 等 [3]在 T Wan 模型

的基础上改进融合策略，得到更好的融合结果。J J Han 等 [4]针对多聚焦图像设计了一种基于离散余弦变换频谱能

量分布的采样模式。本文在现有研究的基础上，提出了一种新的融合框架。首先将 SAR 图像和红外图像在过完

备的二维 DCT 字典上进行稀疏表示，并通过随机观测得到待融合的观测值；然后采用基于标准差的方法对每一

图像块自适应地计算权值，结合线性权重融合法则，合成融合后的观测值； 后利用改进步长的梯度追踪算法进

行稀疏求解，并得到 终的融合图像。  
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1  压缩感知理论  

将 N 维实信号 1Nx ×∈ R 在正交基 { }
1

N

i i=
=Ψ ψ ( iψ 为 N 维列向量)下展开，得系数 θ ：  

x =Ψθ                                       (1) 
式中：Ψ 为字典矩阵； θ 为信号在字典矩阵下的系数向量。  

假设 θ 是 K-稀疏的，即其中非零系数的个数 K <<N，那么采用另一个与Ψ 不相关的观测矩阵 M N×∈ RΦ (这里

满足 K M N< << )，对信号进行压缩观测，得到线性观测值 1My ×∈ R ：  
CSy x= = = θΦ ΦΨθ A                                 (2) 

式中 CSA 为字典矩阵和观测矩阵构成的感知矩阵。这些观测值中包含了重构信号的重要信息，由于观测值维数 M
远小于信号维数 N，由 y 直接求解 x 的过程属于欠定方程，较难实现。与此同时，虽然从 y 中恢复 θ 也是欠定方

程，但由于系数 θ 是 K-稀疏的，因此实际上未知数的个数大大减少。压缩感知理论指出 [5-6]，当 Φ 满足限制等容

性原则(Restrict Isometry Property，RIP)时，通过求解一个非线性优化问题，可由 y 和 CSA 以较高概率重构 θ ，从

而由式(1)得到原信号 x。  

2  基于压缩感知的多源图像融合 

2.1 稀疏表示  

压缩感知理论的前提是信号具有稀疏性，二维图像信号满足时域

稀疏的较少，尤其是纹理丰富的 SAR 图像和红外图像。因此选择合适

的字典，使信号在字典上展开的系数向量满足一定的稀疏性显得尤为

重要。目前应用 广的是标准正交基字典，一般由一个正交变换得到，

如 Fourier 变换、小波变换等。但是对于实际信号而言，信号的稀疏度

未知，这些固定的正交基很难达到使稀疏系数中只有少量非零值的要

求。本文选择过完备的二维 DCT 字典，如图 1 所示。它包含了一维

DCT 字典中所有可能的张量积，且由于其过完备性，源图像信号能得

到更为稀疏的表示 [7]。  

2.2 融合策略  

压缩感知中的观测值不等价于图像像素值，因此传统的融合法则不适用。受 N P Jacobson 等人工作 [8]的影响，

在观测值上应用基于权重的线性融合策略：  

1 1 2 2z w y w y= +                                     (3) 

y1 和 y2 是 2 幅输入图像经过相同方式压缩采样得到的观测值，彼此之间存在一定的相关性，利用该相关性

综合共同信息和互补信息进行融合；z 为合成的观测值，通过对 z 进行稀疏求解 终可得到融合图像。此时，选

择合适的权值 w1 和 w2 十分重要，它们反映了观测值所隐含图像特征的重要程度。本文选择基于标准差(Standard 
Deviation，SD)的方法 [9]计算权值。  

对于 n×m 大小的图像，其像素值的标准差定义为：  

( )21 1
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具有较大 SD 的图像，其灰度级越分散，通常包含的信息越多。将之应用于观测值，可得观测值的标准差，并自

适应地计算权值如下：  
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Fig.1 Overcomplete 2-D-DCT dictionary 
in size of 256×256 

图 1 256×256 的过完备 2-D-DCT 字典 
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为了体现权值计算的灵活性和自适应性，首先对源图像进行分块，选择固定大小的窗口(通常取 8×8)，按照

从左到右、从上到下的顺序抽取图像块，在图像块的基础上进行稀疏表示，并利用高斯随机矩阵进行压缩观测，

然后对每一图像块自适应地计算权值并进行融合，按照图像块在源图像中的位置恢复得到合成的观测值矩阵。  

2.3 图像重构  

目前常用的重构算法主要有基于 L1 范数的基追踪(Basis Pursuit，BP)，基于 L0 范数的包括正交匹配追踪

(Orthogonal Matching Pursuit，OMP)、正则化正交匹配追踪(Regularized Orthogonal Matching Pursuit，ROMP)等

匹配追踪类算法，以及迭代阈值类算法。BP 算法求解精确度高，但计算量大，耗时长，不适用于处理数据量较

大的图像。匹配追踪类算法计算复杂度低，但大多是建立在已知稀疏度的基础上，限制了其应用。迭代阈值类算

法信号的重构质量受初值影响大，且容易陷入局部 优的情况。为了实际应用的需要，一些快速算法被提出，其

中基于梯度的算法应用十分广泛 [10-11]。本文采用改进步长的梯度追踪(Gradient Pursuit，GP)算法对稀疏系数进行

求解，并 终得到融合图像。  
梯度追踪算法是将方向追踪算法中的方向向量选择为迭代误差函数的负梯度方向，算法主要流程如下：  

1) 初始化： 0r y= ， 0 0x = ， { }0Γ = ，n=1；  

2) 直到满足迭代停止条件为止：  

a) 计算内积： T 1n ng r −= Φ ；b) 选择内积值 大的原子下标： arg maxn n
i ii g= ；c) 更新支撑集： n n nΓ Γ i= ∪ ； 

d) 计算方向向量(负梯度)： ( )T 1 T 1n n
n n n n nΓ Γ Γ Γ Γ

y x r− −= − =d Φ Φ Φ ；e) n
n nΓ Γ

=c Φ d ，计算步长：
2

1

2
,n n n na r −= c c ； 

f) 更新近似解： 1n n n
n n nΓ Γ Γ

x x a−= + d ；g) 更新残差： 1n n n nr r a−= − c ；h) 更新迭代次数： 1n n= + 。  

3) 输出：残差 nr ，近似解 nx 。  
梯度追踪算法的核心思想是 陡下降法，它与 OMP 等匹配追踪类算法 大的不同之处在于没有选择 小二

乘法求解，而是沿着迭代误差函数的负梯度方向进行搜索，得到使误差 c 小的 优解。但同时，梯度追踪也继

承了 陡下降法中搜索路径呈锯齿形的缺陷，当前迭代的负梯度方向和上一次迭代的负梯度方向正交，影响了收

敛 的 速 度 和 精 确 度 。 为 改 善 这 一 问 题 ， 采 用 交 替 步 长 法 (Alternate Stepsize， AS)[12]代 替 原 有 步 长 。 为 此 引 入

Barzilai-Borwein 步长 [13]，记为 BB
na ， 陡下降法中的步长记为 SD

na ，交替步长法将 BB 步长和 SD 步长交替使用，

以优化搜索路径，则改进步长表示如下：  

SD
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n
n

n

a n
a

a n
=
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⎨
⎪⎩

， 为奇数

， 为偶数
                                 (7) 

对融合后的观测值矩阵应用改进步长的梯度追踪算法进行稀疏求解，将得到的稀疏系数与字典相乘，即可得

到 终的融合图像。  

3  实验结果及分析  

为衡量本文融合方法的效果，选择同一场景下的 SAR 图像和红外图像进行融合。图像来自 http://www.sic.rma. 
ac.be/Projects/Sahara 中大小为 734×473，分辨力均为 5 m 的 SAR 图像和红外图像，选择其中大小为 256×256 且成

份相对丰富的机场周边场景局部图像作为输入源图像。本文算法(记为 SD-ASGP)中字典采用 256×256 的过完备

2D-DCT 字典，观测矩阵为 128×256 的高斯随机矩阵，分别与融合策略采用“取 大值”算法(记为 MAX)以及重

构算法采用 OMP 和 BP 的方法进行比较，并分析算法优劣，不同算法的融合结果如图 2 所示。  
由融合图像结果观察可知，融合策略基于 MAX 的算法引入更多噪声，且会造成图像过亮，基于 SD 的算法

融合结果则相对自然，没有明显的虚假信息。基于 OMP 重构的算法在一维信号中应用广泛，重构前需要假设稀

疏度，当设置的稀疏度与实际情况偏差较大时会严重影响稀疏求解的结果。对于稀疏度未知的图像，预估出精确

的稀疏度较难实现，因此限制了 OMP 在图像重构中的应用，在本文基于 OMP 的融合结果中则表现为噪声较明

显。本文算法(图(f)的 SD-BP 算法和图(h))都得到了非常自然的融合结果，并且 SAR 图像中表现为强反射，而红

外图像中不明显的目标，在融合图像中较清晰地显示出来，如椭圆形圈出区域所示，更符合人类视觉要求。  
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Fig.2 Fusion results of different algorithms 
图 2 不同算法融合结果 

(a) SAR image                          (b) infrared image

(c) MAX-OMP                            (d) SD-OMP

(e) MAX-BP                               (f) SD-BP 

(g) MAX-ASGP                              (h) SD-ASGP
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除视觉上的直观比较外，还引入评价指标进行衡量。这里引入信息熵(Information Entropy，IE)、互信息(Mutual 
Information，MI)和运行时间对图像融合质量进行评价。信息熵反映融合图像包含信息量的多少，互信息能一定

程度上反映融合图像从源图像中提取信息的能力，运行时间则反映当前算法应用于图像处理，尤其是数据量较大

图像时的实用性，评价结果如表 1 所示。从表 1 可知：基于 SD 的算法从源图像中提取信息的能力更强，因为其

权值计算的自适应性更好地综合了源图像中的冗余信息和互补信息，而基于 MAX 的算法虽然得到较大的信息熵，

但明显引入更多噪声。基于 BP 的算法精确度较高，但耗时太长，对

于处理大数据量的图像没有优势。本文算法 (SD-ASGP)在性能上较接

近于 SD-BP 算法，同时在运行时间上优势明显。因此，相对于其他算

法而言，本文算法在图像融合上表现突出且具有一定的实用价值。  

4  结论  

本文将压缩感知理论应用于 SAR 图像和红外图像融合中，实现了

一种基于过完备二维 DCT 字典和改进步长梯度追踪算法的权值自适应图像融合方法。与传统融合方法相比，本

文方法减少了计算量和存储容量，降低了对硬件处理条件的要求。与其他基于压缩感知的方法相比，本文方法无

需源图像先验信息，提高了融合算法的实用性和高效性，具有一定的应用价值。  
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表 1 融合结果评价 
Table1 Assessment of fusion results 

 IE MI t/s 
MAX-OMP 5.180 1.135 25.292

MAX-BP 5.137 1.221 86.980
MAX-ASGP 5.172 1.152 0.092

SD-OMP 4.906 1.190 29.493
SD-BP 4.895 1.304 87.952

SD-ASGP 4.872 1.217 0.110


