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摘     要：针对隧道内不均匀光线引起的无人驾驶汽车视觉感知难题，提出采用主动式红外与可见

光相融合的增强方法。通过补充图像纹理和细节信息，改善隧道内光线波动对无人驾驶的影

响。首先，利用导向滤波对图像进行去噪处理，并通过对比度受限的自适应直方图均衡化对不同

照度下的视觉信息进行增强；其次，对增强后的红外与可见光图像利用非下采样轮廓波方法进行

分解，将区域能量自适应加权平均和卷积稀疏表示的融合规则分别应用于低频基础和细节部分，

对高频细节分量应用显著性融合规则；最后进行重构得到融合图像。实验结果表明：基于卷积稀

CSR-RE 算法（convolutional sparse representation and region energy adaptive Weighting）对比 DLF（deep
learning framework）算法平均时间减少了 0.05 s，相较于基于稀疏表示的融合方法 MI（mutual infor-
mation）值提升了 1.5，SF(spatial frequency) 值最高提升了 0.51，整体性能优于其他算法。
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Abstract： In  order  to  solve  the  visual  perception  problem  of  unmanned  vehicles  caused  by  uneven  light  in

tunnels,  an  enhancement  method  based  on  the  fusion  of  active  infrared  and  visible  light  was  proposed.  By

supplementing  image  texture  and  detail  information,  the  impact  of  tunnel  light  fluctuations  on  unmanned

driving was improved. Firstly, the image was denoised by pilot filter, and the visual information in the tunnel

under  different  illuminance  was  enhanced  by  contrast  limit  adaptive  histogram  equalization.  Secondly,  the

enhanced infrared and visible images were decomposed by using the non-subsampling contour wave method.

The fusion  rules  of  regional  energy adaptive  weighted  average  and convolutional  sparse  representation  were

used  for  low  frequency  base  and  detail  respectively,  and  the  significance  fusion  rules  were  applied  to  the

directional components of high frequency details. Finally, the high and low frequency fusion components were

reconstructed. Experimental results show that the average time of CSR-RE algorithm based on convolutional

sparse representation and regional energy adaptive weighted average is reduced by 0.05 s compared with deep
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learning  framework  (DLF)  algorithm.  Compared  with  the  fusion  method  based  on  sparse  representation,  the

mutual information (MI) value of CSR-RE algorithm is increased by 1.5, and the spatial frequency (SF) value

is  increased  by  0.51  at  most.  The  overall  performance  of  CSR-RE  algorithm  is  better  than  that  of  other

algorithms.

Key words：image fusion；highway tunnel；infrared images；convolutional sparse representation
  
引言

隧道不均匀光照分布导致成像条件较差，无人

驾驶汽车无法充分感知隧道内环境信息，将严重

影响交通安全。依托各种类型的传感器，有助于

帮助无人驾驶视觉系统及时感知可能发生的危

险。但隧道内光照不均匀、曝光不足等原因导致

图像细节缺失、可视性差的现象十分常见，存在严

重的安全隐患 [1]。因此，提高隧道光照不均匀条件

下图像的对比度、过暗区域亮度，保留更多的细节

与纹理信息，使增强后的图像与原图有较高的结

构相似性十分重要。

近年来光照不均匀图像增强算法已有很多研

究成果，利用红外与可见光融合可以提升图像的

细节和亮度信息 [2]。基于空间域的融合方法，如程

博阳等 [3] 利用滚动引导剪切波变换与显著性表示

有效还原了融合图像的梯度特征；杨风暴等[4] 将离

散小波变换与主成分分析法应用到图像融合过程

中，在不用场景中融合适应性较强；ZHAO C等 [5]

利用像素信息估计，借助可视化在图像融合中得

到了很好的应用。基于变换域的融合方法[6]，如PAN Q
等[7] 提出了一种基于多级潜在低秩表示，结合图像

增强和多视觉权重信息的图像融合方法，有效地

提升了融合图像的质量和视觉效果；HUANG X等[8]

利用可见光和近红外区域波长的差异，利用辐射

的光学可行性分析提供一种新方法，以诊断机械

性能；WANG Z等[9] 针对红外与可见光图像融合中

边缘模糊、对比度低等缺陷，提出了改进的融合方

法，即高频辅助低频融合策略。基于深度学习的

融合方法，如 PHAM T等 [10] 提出一种结合可见光

反射和红外透射图像的基于深度学习的多国纸币

适应度分类；李宇琦等 [11] 提出一种基于卷积神经

网络的逐级自适应融合场景深度估计方法，有效

地改善了单一传感器成像深度估计受光照条件的

影响。基于混合模型的融合方法，如 METWALLI
M R等 [12] 提出基于非下采样轮廓波（non-subsam-
pled contourlet transform, NSCT）结合色调饱和度方

法和主成分分析法，减少了全色锐化图像的光谱失

真的问题；SELVARAJ A等[13] 提出基于 NSCT和滚

动引导滤波器的红外与可见光进行新型多尺度图

像融合，更好地增强边缘和纹理细节；FAKHARI F
等 [14] 提出利用多尺度变换分解子带和稀疏表示应

用于低通带，增强了视觉信息的反馈。

上述方法对图像都有较好的增强效果，但在隧

道不均匀照度下，会存在场景亮度偏低和颜色偏

暗或失真等问题，单种方法易造成部分方向信息

和细节信息的丢失。因此，提出 NSCT结合卷积稀

疏表示和区域能量加权的 CSR-RE红外与可见光

图像融合方法。该方法是一种用于优化公路隧道

内不均匀照度下无人驾驶汽车的视觉感知能力的

图像融合方法，先后利用导向滤波和对比度受限

的自适应直方图均衡化方法（contrast limited adap-
tive histogram equalization，CLAHE） [15]，对图像进行

降噪与增强处理，更加全面地保留红外图像与可

见光图像的互补信息。经过多尺度多方向分解，将

得到的低频细节分量与细节特征信息分别用卷积

稀疏表示与区域能量加权方法融合；高频部分采

用显著性加权映射方法得到高频融合系数。最后

通过 NSCT逆变换得到融合图像。实验结果表明，

提出的 CSR-RE方法在视觉上具有良好的融合效

果，显著提高了融合图像的视觉效果和精度，可提

升隧道内不均匀光照条件下无人驾驶汽车的可靠性。 

1    基于变化域的图像融合方法 

1.1    稀疏表示

CHEN M J等 [16] 首次将图像融合与稀疏表示

过程（sparse representation，SR）相结合。SR指用一

组基函数或字典来表示图像，以便将图像中的信

息压缩到一组较小的基函数系数上，有助于减少

数据维度，并提取图像中的重要特征，其融合流程

如图 1所示。

Ma Ma,b在图像融合过程中，将 和 分别表示隧道

内红外源图像与可见光源图像，经高、低频系数分

解，提取得到亮度分量 I。对高频部分采用直方图

均衡化处理，低频部分采用稀疏表示方法进行融

合。对红外与可见光各波段图像进行块状划分以

及正交化处理，得到稀疏表示系数如式（1）所示：
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式中： 和 为稀疏表示系数对应区域的显著

性程度取值； 为红外图像的第 b个波段； 和

表示 2个不同的字典； 、 为稀疏表示系数

的解； 为尺寸 的窗口； 为控制误差的常

数；A为稀疏表示稀疏系数矩阵。对源图像进行稀

疏表示时，过度追求稀疏性可能导致过拟合问题，

从而损失图像细节信息。在图像融合过程中引入

卷积稀疏表示方法 （ convolution  sparse  representa-
tion，CSR），其基本概念是将图像视为一组系数映

射与一组词典滤波器间的卷积核[17]，卷积层中的参

数共享减少了模型的参数量，从而减少了过拟合

的风险。 

1.2    多尺度分解

隧道不均匀光照条件下，可见光图像信噪比

低，但保留了相应的轮廓信息。红外图像存在对

比度低、细节信息不足等问题。基于多尺度分解

的图像融合方法，可充分提取两种图像的细节信

息与纹理特征。传统多尺度分解方法通常使用金

字塔算法或小波变换来分解图像。其中高斯金字

塔是一种多尺度图像金字塔，通过连续的高斯模

糊和下采样操作，生成一系列不同分辨率的图像，

每一级都比前一级具有更低的分辨率，如式（2）
所示[18]：
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式中 ： 表示高斯金字塔的第 l层 ，最高为

N层； 为具有低通特性的尺寸为 5×5的窗口

函数； 为 差值放大后的结果； 与 分别为第

层图像的行、列数。下采样操作容易丢失高频细

节信息，对融合结果会造成影响。因此选取能够

对图像进行多尺度多方向分解、且具备平移不变

性的 NSCT，能克服传统变换方法造成的伪吉布斯

效应，如式（3）所示。
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He
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（3）

H0(z) H1(z) He
n(z)

G0(z) G1(z)
式中： 、 和 分别表示低、高通分解滤

波器和第 n级联滤波器； 和 分别表示低、

高通重构滤波器。 

2    隧道不均匀照度图像融合方法 

2.1    融合框架

由于隧道内光照分布不均匀，成像会出现边缘

模糊、对比度低、噪声干扰等问题。因此引入 CSR
（convolutional sparse representation）与 NSCT等方法，

得到更符合隧道的融合图像。基于卷积稀疏表示

和区域能量自适应加权平均的红外与可见光图像

融合方法（CSR-RE），其结构框架见图 2。
CSR-RE首先利用导向滤波和 CLAHE先后对

图像进行降噪与增强预处理，以提高照度不一致

情况下隧道内图像的能见度和对比度。依据非下

采样轮廓波理论，将预处理后的图像分解为一个

低频子图和多个高频子图，再利用高通滤波器将

低频子图分解为细节特征分量和低频基础分量，

细节特征分量根据卷积稀疏表示方法进行融合，

低频基础分量采用区域能量自适应加权平均进行

融合。高频部分则利用显著性加权映射得到融合

高频融合系数。最后经过 NSCT逆变换重构得到

 

图像输入

提取图像块 生成字典

过完备字典

稀疏表示

输出图像

重
构

 

图 1    稀疏表示图像融合流程图

Fig. 1    Flow chart of sparse representation of image fusion
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融合结果。 

2.2    融合规则

Dk(i, j)

将预处理后的红外源图像 A、可见光源图像

B利用 NSCT分解，得到低频子带 以及相应

CL+1
A (i, j) CL+1

B (i, j)

PL+1
A (i, j) PL+1

B (i, j)

的低频细节分量为 、 ，低频基础分

量分别为 、 。为解决稀疏编码问

题，利用交叉方向乘子法进行最优化求解，如式

（4）所示：

argmin
{dm},{xm}

1
2

∥∥∥∥∥∥∥
M∑

m=1

dm ∗ xm− s

∥∥∥∥∥∥∥
2

2

+λ

M∑
m=1

∥xm∥1

= argmin
{Cb

k (i, j)}

∥∥∥Dk(i, j)−CL+1
i (i, j)

∥∥∥2
F
+λ(
∥∥∥gx ∗CL+1

i (i, j)
∥∥∥2

F
+
∥∥∥gy ∗CL+1

i (i, j)
∥∥∥2

F
)

= argmin
{CL

k (i, j)}
1
2

∥∥∥∥∥∥∥
M∑

m=1

dm ∗CL+1
k,m (i, j)−CL+1

i (i, j)

∥∥∥∥∥∥∥
2

2

+λ

M∑
m=1

∥∥∥CL+1
k,m (i, j)

∥∥∥
1

PL+1
i (i, j) = Dk(i, j)−CL+1

i (i, j)

（4）

{dm} {xm}
λ gx

gy

cL+1
A,m (i, j) cL+1

B,m (i, j)

αA,m(i, j) =
∥∥∥cL+1

A,m (i, j)
∥∥∥

1
αB,m(i, j) =

∥∥∥cL+1
B,m (i, j)

∥∥∥
1

cF,m(i, j)

式中: 为 M维字典滤波器集合； 为系数映射

集合； s为源图像；*表示卷积符号； 为常数；

和 分别为水平与垂直梯度算子。红外和可见

光低频细节部分经过 CSR变换后，得到系数映

射 、 ， 计 算 系 数 映 射 的 L1 范 数

和 ， 通 过

式（5）规则得到融合的系数映射 ，并对系数

映射重构得到融合低频细节部分。


cF,m(i, j) =

cA,m(i, j), αA,m(i, j) ⩾ αB,m(i, j)
cB,m(i, j), αA,m(i, j) < αB,m(i, j)

CL+1
F (i, j) =

M∑
m=1

dm∗cF,m(i, j)

（5）

EA (i, j) EB (i , j)

利用区域能量突显出红外图像的亮度信息，同

时采用自适应加权平均融合规则，自适应系数与

区域能量的权值相乘。计算低频细节部分相应像

素的区域能量值 、 以及对应的加权

 

可见光图像

降噪

降噪

红外图像

高频子图

低频子图

细节特征分量

卷积稀疏表示

区域能量自适应加权平均

显著性加权映射

低频基础分量

高通
滤波
器

arg min

E(i, j)=

DA(i, j, kl)= ϕA −ϕA (i, j, kl)μ g

DB(i, j, kl)=

WA(i, j, kl)=

WB(i, j, kl)=

1, DA(i, j, kl)≥DB(i, j, kl)

1, DB(i, j, kl)≥DA(i, j, kl)
0, DA(i, j, kl)<DB(i, j, kl)

0, DB(i, j, kl)<DA(i, j, kl)

ϕB −ϕB (i, j, kl)μ g

w*[G(i+p, j+q)]2

dm * xm−s xm+λΣ1

2{dm}, {xm} m=1

M

Σ
2
X+1

x=− y=−
Σ
2
Y+1

2
X+1

2
Y+1

Σ
m=1

M2

2
1

高通
滤波器

高频融合系数

低频融合系数

融合结果

NSCT逆变换

增强

增强

NSCT分解

 

图 2    算法融合步骤

Fig. 2    Algorithm fusion steps
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系数，再将对应的低频基础分量融合得到低频基

础系数如式（6）所示：
E(i, j) =

X+1
2∑

x=− X+1
2

Y+1
2∑

y=− Y+1
2

w∗ [G(i+ p, j+q)
]2

PL+1
F (i, j) =

EA(i, j)·PL+1
A (i, j)

EA(i, j)+EB(i, j)
+

EB(i, j)·PL+1
B (i, j)

EA(i, j)+EB(i, j)
（6）

X×Y G(i, j)

(x,y) w GL+1
F (i, j)

Hl
A(i, j,kl) Hl

B(i, j,kl)

Hl
F(i, j,kl)

式中： 表示区域的大小； 表示图像位置

； 为正则化矩阵； 为融合得到的低频

基础系数。为降低振铃效应影响，提出一种显著

性特征的高频融合规则。将 和

分别视为红外与可见光高频细节分量，两者融合

得到高频细节分量 。高频细节分量的显

著性特征计算与显著性加权映射如式（7）所示。

DA (i, j,kl) = ∥ϕAµ −ϕAg
(i, j,kl)∥

DB (i, j,kl) = ∥ϕBµ −ϕBg
(i, j,kl)∥

WA(i, j,kl) =

 1, DA(i, j,kl) ⩾ DB(i, j,kl)

0, DA(i, j,kl) < DB(i, j,kl)

WB(i, j,kl) =

 1, DB(i, j,kl) ⩾ DA(i, j,kl)

0, DB(i, j,kl) < DA(i, j,kl)

（7）

DA (i, j,kl) DB (i, j,kl)

ϕµ

∥ ∥

式中： 和 为红外与可见光图像高

频细节分量的显著性特征； 为图像 φ的均值；欧

氏距离表示为 。将图像的高频分量作为对应的

fA = h(WA,Hl
A)

fB = h(WB,Hl
B) Hl

F =(
fA ∗Hl

A+ fB ∗Hl
B

)/
( fA+ fB)

引导图像，利用引导滤波作为传输媒介

与 ，最终得到融合的高频分量

。 

3    实验 

3.1    实验场景

由于受光源位置、隧道结构和周围环境的影

响，隧道内的光照分布通常呈现出明显的不均匀

性。这种不均匀光照给自动驾驶的环境感知系统

带来了诸多挑战，如表 1所示。 

  

表 1    隧道不均匀光照带来的挑战与影响

Table 1    Challenges and influences of uneven illumination in

tunnel
 

挑战类型 描述 影响

频闪效应 灯光频率与相机拍摄频率
不匹配。

图像质量降低，影响后续
处理和分析。

斑马效应 光照强度不均匀，形成明
暗相间的条纹。

目标难以识别，图像处理
算法性能下降。

光照过曝 光源过强导致局部区域过
亮，细节丢失。

重要特征信息丢失，影响
图像识别。

光照欠曝 光源不足导致局部区域过
暗，细节不可见。

特征信息缺失，噪声增加，
影响检测精度。

 

六盘山隧道是全国海拔 2 km以上高原地区最

长的高速公路隧道，全长 9.485 km。隧道内不均匀

光照下成像识别度较差且对比度低。隧道内实际

行驶场景如图 3所示。 

 
 

隆德方向

9 485 m

左幅9 490 m

K1 614+360

欠曝光 频闪效应 斑马效应 过曝光

K1 612+000 K169+080 K1 607+006

右幅9 480 m

固原方向

 

图 3    六盘山隧道实际行驶场景

Fig. 3    Actual driving scene of Liupanshan tunnel
 

为探寻融合方法在此场景的可靠性，模拟该隧

道的行车场景。通过增加和减少光源数量和亮

度，使部分光源形成不规律的间隔闪烁，分别模拟

斑马效应显著与频闪效应显著的行驶场景。实验

系统采用萤石无线互联网电池摄像机 C3A，7.5 m
红外夜视，分辨率为 1 080 pixel，电源电压 DC12 V，

Matlab 2018a工作环境，处理器采用 AMD 7745HX
主频 3.6 GHz，运行内存 32 G。选取 6项客观评价

指标用于图像质量客观评价，即：互信息（mutual
information, MI）、空间频率（spatial frequency, SF）、
平均梯度（average gradient, AG）、边缘信息传递量

（ transfer of edge information, QAB/F）、信息熵（ infor-
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mation  entropy,  IE）、算法运行时间 （ running  time,
RT）。 

3.2    图像预处理

去除噪声污染常用高斯滤波、双边滤波和导

向滤波等方法。高斯滤波容易导致边缘模糊，双

边滤波能平滑图像的同时保持其边缘信息，但计

算复杂度高，不适用于辅助驾驶功能。为得到最

适用于隧道场景的滤波图像，利用峰值信噪比

（peak signal to noise ratio，PSNR）衡量不同半径和

阈值下的降噪效果，如图 4所示。 
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图 4    隧道内不均匀照度下可见光与红外滤波处理结果

Fig. 4    Processing results of visible light and infrared filtering under uneven illuminance in tunnel
 

由图 4可知，过大的半径取值会丢失边缘信

息 ，而阈值过大会导致图像模糊。当取值为

（ 4,0.01）时 ，两种图像的滤波结果均获得最大

PSNR，分别为 36.08和 34.75，同时滤波后的图像颜

色处于更加均匀的状态，降噪效果得以呈现，也具

备良好的边缘检测能力，更适用于隧道内的辅助

驾驶场景。为了调节频闪效应的可见度，将导向

滤波后的图像利用 CLAHE提升图像间的连续性

和清晰度。CLAHE将分布在全动态范围隧道内不

均匀照度引起的过曝光图像通过区域直方图计

算，限制直方图的幅值，控制图像整体的对比度，

重新平衡光照区域的分布，如图 5所示。 
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图 5    隧道内不均匀照度下可见光与红外 CLAHE 处理结果

Fig. 5    Processing results of visible light and infrared CLAHE under uneven illuminance in tunnel
 

由图 5可见，CLAHE处理后的像素分布直方

图相较原图像更加均衡，说明整体图像对比度增

强，处理后的图像像素部分呈现互补性，隧道内不

均匀照度下图像的视觉效果得以改善。 

3.3    融合实验分析

为体现融合方法的优势，将 CSR-RE算法与卷

积神经网络（convolutional neural network，CNN） [19]、

稀疏表示 （ sparse  representation， SR）以及深度学

习框架（deep learning framework，DLF） [20] 进行性能

比较。其中，DLF方法 λ取值 0.1，滤波器大小 5×
5，滤波器数量 32；SR方法 λ取值 0.1，用于控制稀

疏性惩罚项的权重 ； CNN方法使用预训练的

VGG19模型进行特征提取，图像尺寸为 256×256
pixel，激活函数为 ReLU，池化方式为最大池化，并

通过 Softmax输出层生成融合权重图。模拟频闪

效应显著处不均匀照度下视觉融合结果，如图 6
所示。

由图 6各融合结果图像可知，CNN方法得到

的融合图像细节信息得到了一定保留，但整体图

像模糊，模型对局部特征不敏感导致颜色信息不

自然；SR的融合图像出现了“块状阴影”以及边

缘色彩呈现绿色干扰；DLF的融合图像保留了较

好的细节信息且边缘清晰，整体融合效果较为平

衡，但光照部分过度平滑导致细节信息丢失；CSR-
RE方法在颜色和细节间找到了较好的平衡点，图

像轮廓清晰，特征显著，总体视觉效果良好。同

时 CSR-RE相较于其他 3种算法的 SF值空间分

布取值更大、更均匀，说明融合结果对细节反映

程度高、质量更好，良好地抑制了局部噪声。模

拟斑马效应显著处视觉融合结果，如图 7所示。
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图 6    频闪效应显著处视觉融合结果

Fig. 6    Visual fusion results where stroboscopic effect is significant

 

可见光图像

红外图像

预处理

预处理

CNN融合图像

局部放大图

CNN

220

200

180

160

140

120

像
素
值

/p
ix

el
像
素
值

/p
ix

el

100
80

120

110

100

90

80

70

60

50

60

40

200
400

行数 600
800 列数

5
10

15
20

列数
5

10
15

20

SF值空间分布

(a) CNN融合结果与客观评价指标空间分布

(b) SR融合结果与客观评价指标空间分布

200
400

行数 600
800

SF值空间分布

229.0
211.3
193.6
175.9
158.2
140.5
122.8
105.1
87.4
69.7
52.0

122.0
114.9
107.8
100.7
93.6
86.5
79.4
72.3
65.2
58.1
51.0

红外图像

预处理

局部放大图

可见光图像

预处理

SR融合图像

SR

像素值/pixel

像素值/pixel

像
素
值

值
素
像

列数

列数

融合结果与客观评价指标空间分布

融合结果与客观评价指标空间分布

行数

行数

值空间分布

值空间分布

像素值

像素值

红外图像

预处理

局部放大图

可见光图像

预处理

融合图像

红外图像

预处理

局部放大图

可见光图像

预处理

融合图像

 

·  96  · 应    用    光    学 第 46 卷 第 1 期



由图 7可知，CSR-RE融合方法将隧道内最小

亮度与最大亮度的比值弱化，视觉舒适度增强，能

见度显著提升。轮廓方面比较清晰，特征显著，未

出现 SR融合方法中的“块状阴影”。CSR-RE方法

相较于其他 3幅图的 SF值、像素峰值得以体现，

融合图像的总体活跃度高。

结 构 相 似 性 指 数 （ structural  similarity  index，

SSIM）可基于图像的亮度、对比度以及结构对融合

图像进行质量评估。为体现融合方法对无人驾驶

感知能力的改善效果，计算两组模拟实验各融合

图像相较于原图像的 SSIM值空间分布，见图 8。
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图 7    斑马效应显著处视觉融合结果

Fig. 7    Visual fusion results where zebra effect is significant
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由图 8（d）、图 8（h）可知，CSR方法计算得到

的 SSIM值总体最大，在提升图像质量的同时，保

留了更多的细节信息，说明 CSR方法更有助于无

人驾驶汽车提高对象检测、识别和跟踪的性能。

将各融合图像与原图像的频率对比，可直观对比

展现图像质量的改善效果，见图 9。
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图 8    SSIM 值空间分布图

Fig. 8    Spatial distribution diagrams of SSIM values
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由图 9可知，DLF方法与 CSR-RE方法均改善

了图像的亮度特征，但 CSR-RE方法对细节信息的

亮度提升更优，对比度更强。SR与 CNN的亮度特

征提升效果不明显，且对比度较低。为体现 CSR-

RE方法在融合策略上的优势，利用 MI、SF、AG、

QAB/F、IE和 RT这 6项指标进行客观评价，各项指

标值如表 2所示。  

表 2    隧道内不均匀光照下视觉融合结果性能指标评价

Table 2    Evaluation of performance indexes of visual fusion

results under uneven illumination in tunnel
 

实验方法 MI SF AG QAB/F IE RT

CNN 4.88 6.17 1.10 0.52 7.15 0.27

SR 4.11 4.98 0.91 0.38 6.74 0.33

DLF 3.95 5.74 1.09 0.47 7.29 0.38

CSR-RE 5.45 6.25 1.28 0.50 7.35 0.33
 

由表 2可知，CSR-RE算法 QAB/F 值为 0.50，CNN
算法中 QAB/F 值为 0.52，CSR-RE略落后于 CNN算

法，但在其他关键指标如 MI、SF、AG、IE中均取

得较好表现。说明融合图像保留了较为完整的细

节纹理信息，并较好地提升了图像整体清晰度。

相较于 DLF算法，CSR-RE算法的MI值提升了 1.5，
效果显著。整体来看，CSR-RE方法在不均匀光照

隧道场景下的图像融合质量得到了较好的改善，

说明该方法融合度较高，充分利用了图像之间的

相关性，能最大化地保留源图像的信息。对预处

理部分进行消融实验，进一步探究预处理过程对

融合框架的影响效果，各评价指标如表 3所示。 

  

表 3    预处理消融实验评价指标

Table 3    Evaluation  indexes  of  pretreatment  ablation  ex-

periment
 

实验方法 PSNR SSIM MI AG

无预处理 12.51 0.75 4.53 1.16

导向滤波处理 13.77 0.82 4.80 1.20

CLAHE处理 13.05 0.78 5.17 1.25

导向滤波+CLAHE 14.82 0.86 5.45 1.28
 

由表 3可知，经过导向滤波与 CLAHE结合处

理显著提升了图像质量，使 PSNR从 12.50提高到

14.82，SSIM从 0.75增加到 0.86，MI从 4.50上升到

5.34，AG从 1.10提升到 1.42，说明联合使用预处理

方法能够最大程度地提升输入图像质量，使得处

理后的图像在多个指标上均表现优异。 

4    结论
为降低隧道明暗交替带来的频闪效应与斑马

效应对自动驾驶汽车视觉感知的影响，提出 CSR-
RE红外与可见光图像融合框架。首先对初始图像

进行降噪及图像增强处理，将预处理后的图像利

用 NSCT进行分解，得到红外与可见光高频分量和
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图 9    各融合方法亮度特征对比

Fig. 9    Comparison  of  luminance  features  of  each  fusion

method
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低频分量。低频部分通过高通滤波器得到细节特

征分量和低频基础分量，再分别利用卷积稀疏表

示与区域能量的自适应加权平均方法进行融合处

理；高频特征分量采用显著性特征方法。最后进

行重构，得到红外与可见光融合图像。CSR-RE算

法结合了 NSCT、CSR算法的优点和融合规则，最

终融合图像质量良好。选取 2组不均匀光照影响

显著的模拟实验图像进行视觉融合实验，结果表

明，CSR-RE方法的 MI值相较于 SR算法最多提升

了 36.5%，能较好地提高图像的鲁棒性和视觉清晰

度。本文算法对于目标区域的增强效果显著，空

间结构特征得以提升，充分展现了红外与可见光

融合方法在隧道内不均匀照度情形下的优势。
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