
 

 

双波段彩色融合图像色彩和谐性客观评价①
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摘　要: 针对现有的图像质量评价方法较少利用人眼视网膜和视觉皮层的颜色编码机制, 并且未能充分考虑图像色

彩信息对图像质量的影响, 提出了一种基于多视觉特征的可见光 (微光)与红外彩色融合图像色彩和谐性客观评价

模型. 该模型在图像质量评估中融入了更多的颜色信息, 综合考虑多种人眼视觉特征包括视觉对立色彩特征、色彩

信息波动特征和高级视觉内容特征, 经过特征融合和支持向量回归训练, 实现彩色融合图像的色彩和谐性客观评

价. 采用 3种典型场景融合图像数据库进行实验比较与分析. 实验结果表明, 与现有的 8种图像质量客观评价方法

相比, 所提出的方法与人眼主观感受更加一致, 具有较高的预测准确度.
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Abstract: The currently available quality assessment methods for images rarely fully utilize the color coding mechanisms
of the retina of human eyes and the visual cortex and fail to fully consider the influence of color information on image
quality. In this study, an objective assessment model for the color harmony of visible light (dim-light) and infrared color
fused images based on multiple visual features is proposed to address the above problems. This model incorporates more
color information into image quality assessment by considering a variety of visual features of human eyes
comprehensively, including the feature of visual contrast colors, the feature of color information fluctuation, and the
feature of advanced visual content. Through feature fusion and support vector regression training, it achieves the objective
assessment of the color harmony of color fused images. Experimental comparisons and analyses are conducted using
databases of fused images in three typical scenes. The experimental results show that compared with the existing eight
methods of objective image quality assessment, the proposed method is more consistent with the subjective perception of
human eyes and has higher prediction accuracy.
Key words: image quality assessment; color fusion images; visual contrasting colors; color information fluctuation; 
advanced visual content

彩色融合图像是通过彩色数字图像处理的方法将

可见光 (微光) 和红外图像融合获得, 广泛应用于车辆

夜间辅助驾驶、森林火情监测、海上救援等领域[1,2],

彩色融合图像的质量在完成这些视觉任务中起着决定

性作用. 融合图像包含人为赋予的假彩色信息, 图像色

彩和谐性是影响图像质量的关键因素 (融合图像中不
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同的颜色组合产生令人满意、愉快的效果, 则认为该

图像颜色组合具有协调性), 然而现实应用中缺乏理想

的参考图像, 更加大了融合图像质量评价的难度. 科学

有效地评价彩色融合图像的颜色和谐性成为当前国内

外彩色图像融合技术发展亟待解决的问题之一.
人类视觉系统 (human visual system, HVS)是感知

彩色 (夜视) 融合图像质量的最终决策者. 大规模规范

的主观评价是衡量融合图像色彩和谐性最准确的方法.
但是, 主观评价实验耗时费力且非常昂贵. 因此, 自动

预测彩色融合图像色彩质量的无参考客观评价方法成

为当前研究的焦点.
近年来出现了大量的无参考图像质量评价算法

(no-reference quality assessment, NR-IQA), 其中一个分

支是以自然场景统计 (natural scene statistics, NSS)
理论为基础, 当图像质量下降时, 会出现图像统计特性

的偏离. 基于 NSS 的评价算法由 3 个基本步骤组成:
提取图像特征、基于 NSS 理论建模和图像特征回归

分析. 例如, ContourletIQA[3]将图像转化为 CIELAB色

彩空间 ,  然后再转化为图像梯度图 ,  最后在轮廓波

(contourlet) 域中提取不同尺度的自然场景统计特征,
完成图像质量预测. Zhang等[4]提出的算法包含图像色

彩、结构和频率特征. Zhou 等[5]通过多结构统计表示

对比度失真图像的质量.
另一方面, 机器学习和深度学习广泛应用于 NR-

IQA 算法. 深度神经网络可以将图像特征学习提取和

回归分析结合, 并且形成一个统一的图像质量客观评

价优化模型[6]. Zhang 等[7]提出一种用于无参考图像质

量评估的深度卷积神经网络双线性模型, 该模型适用

于合成失真和真实失真的图像. Golestaneh等[8]又提出

新的模型来解决 NR-IQA 任务 ,  通过卷积神经网络

(CNN) 捕捉图像局部结构信息和非局部图像特征, 对
提取的特征使用变形器 (Transformer)网络模型实现图

像质量预测. 考虑到彩色图像的色彩影响因素, Gu等[9]

将图像对比度、清晰度和亮度等特征通过机器学习回

归模块得到图像质量预测分数. Ma等[10]保持原始图像

的布局, 考虑图像成像原理、色彩和谐和焦距参数, 使
用卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN)
评估图像美学分数. Lu 等[11]提出了一种基于隐式狄利

克雷分布 (latent Dirichlet allocation, LDA)的色彩和谐

模型 ,  该模型通过色彩和谐之间的空间距离来约束

LDA的训练. 之后, 他们使用深度神经网络获取原始图

像色块之间的相关性, 将这些相关性和每个色块的特

征嵌入所设计的条件随机场 (conditional random field,
CRF)[12], 从而测量整个图像的色彩和谐分数并完成图

像美学评估任务.
此外, 生物视觉皮层的计算处理机制由于与 HSV

具有较强的相似性, 在图像质量评价领域受到越来越

多的关注. Gu等[13]提出无参考图像质量评价需要以自

由能人脑理论和基于 HSV 启示的图像特征为基础.
Wu等[14]基于 HSV的方向选择性机制提出一种方向选

择视觉模式提取图像视觉内容. 后来, Wu 等又提出了

分层特征退化的无参考图像质量评价方法[15], 使用初

级视觉皮层的定向选择计算机制, 提取图像局部低层

视觉信息特征, 通过深度神经网络提取多层高级语义

特征, 获得图像分层特征集, 最后建立了图像质量退化

与对应分层特征集的相关性.
总的来说, 以往的很多 NR-IQA 算法研究是将原

始图像转化为灰度图像, 图像不可避免地缺失了色彩

信息. 与此同时, 这些方法未充分使用视网膜神经节细

胞的对比度编码机制以及视网膜和视觉皮层的颜色编

码机制. 因此, 为了解决这些问题, 本文提出基于视觉

特征的红外与可见光 (微光)波段彩色融合图像色彩和

谐性客观评价模型, 称为双波段彩色融合图像色彩和

谐性 (dual-band color fusion image color harmony,
DFICH) 模型. 通过模拟视网膜细胞的颜色编码机制,
从原始融合图像中提取低层视觉对立色彩特征, 以不

同半径计算图像每个像素周围的色彩信息波动 (color
information fluctuation, CIF), 并获得 4个不同检测方向

的色彩信息波动图 (color information fluctuation map,
CIFM), 然后从 CIFM提取色彩波动特征以更加全面地

描述图像色彩信息. 同时, 使用多尺度特征集成的深度

残差神经网络提取图像高层视觉内容特征, 建立图像

低层色彩信息与高层内容信息的紧密联系. 最后, 通过

特征融合和支持向量回归 (support vector regression,
SVR) 训练 DFICH 模型. 利用包含 3 种典型场景的彩

色融合图像数据库[16]进行实验比较与分析, 结果表明,
所提出的方法与人眼主观感受评估更一致. 

1   DFICH模型的基本原理

lαβ

本文提出了一种双波段彩色融合图像色彩和谐性

(DFICH) 模型, 如图 1 所示. 模型的总体思路为: 基于

视网膜理论研究, 将彩色融合图像转换为 色彩空间,
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lαβ根据 色彩空间中融合图像色彩分布的统计特性提

取视觉对立色彩特征. 其次, 在不同检测方向上计算原

彩色融合图像每个颜色通道像素之间的色彩相关性,
提取每个像素的 CIF并获得 CIFM, 从而提取色彩信息

波动特征. 然后, 使用多尺度深度神经网络提取融合图

像高层视觉内容特征. 最后, 将低层视觉色彩特征和高

层视觉内容特征进行特征组合, 形成综合特征集, 通过

SVR分析彩色融合图像的色彩和谐性.
  

视网膜机制 色彩信息波动 深度神经网络

视觉对立
色彩特征

色彩信息
波动特征

多尺度高层视
觉内容特征

特征融合

综合特征集

SVR 训练与分析人眼视觉分数
图像质量
预测分数

 
图 1    DBICH模型框架图

  

1.1   视觉对立色彩特征

图像色彩特征是生物视觉系统中所传达的低层次

视觉特征, 是彩色融合图像色彩和谐性的主要影响因

素. 根据视网膜研究[17], 人类视网膜中的简单细胞将图

像色彩编码为色彩对立差异. Daniel 等提出的色彩空

间[18–20]包括 3 个对立颜色通道: 灰度对立通道、黄-蓝
对立通道和红-绿对立通道, 它们与 HVS 的色彩对立

是一致的. 同时, 色彩空间解除了红 (R)、绿 (G)、蓝

(B)三通道之间的依赖关系, 便于单独处理图像的强度

和图像的各个颜色通道. 因此, 从原始图像的 色彩空间

提取视觉对立色彩特征并用于 DFICH.
图 2 中描绘了某一组海天场景 8 幅融合图像[16],

并在图 3 中绘制了每一幅图像对应的黄-蓝对立通道

(yellow-blue antagonism channel) 和红-绿对立通道

(red-green antagonism channel) 的色彩分布. 根据图 3
的色彩分布图, 视觉对立颜色通道的图像色彩分布具

有独特的统计属性. 因此, 在 DFICH 模型中考虑彩色

融合图像色彩分布的变化.

 

MIT OFinYUV MRTinRGB MRTinYUV

GTinYUV LFinYUV SP TNO 
图 2    某一组海天场景 8幅融合图像
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图 3    图 2对应融合图像的色彩分布

 

色彩分布使用非对称广义高斯分布 (asymmetric
generalized Gaussian distribution, AGGD)[21]拟合:

f (x;α,β2
l ,β

2
r ) =



α

(φl+φr)Γ
(

1
α

) exp(−
(
−|x|
φl

)α
), x < 0

α

(φl+φr)Γ
(

1
α

) exp
(
−
(
−|x|
φr

)α)
, x ⩽ 0

(1)

x其中,  是色彩像素.
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φl = βl

√
Γ(1/α)
Γ(3/α)

(2)

φr = βr

√
Γ(1/α)
Γ(3/α)

(3)

Γ(·)定义为:

Γ(·) =
∫ ∞

0
ta−1e−tdt, a > 0 (4)

α βl βr其中,  控制分布形状,  和 分别控制左右分布的扩

散程度, 它们共同决定了色彩整体分布. 因此, 将这些

参数作为视觉对立色彩特征用于 DFICH.
正如图 3 所示, 不同融合算法生成的融合图像的

色彩分布偏差是显而易见的. 对于色彩和谐性较高的

融合图像, 色彩分布向外大大扩展, 而色彩和谐性较低

的色彩分布明显变窄. 因此, 使用黄-蓝对立通道和红-
绿对立通道的视觉对立色彩特征作为 DFICH 特征是

合理的. 差法与背景减除法类似, 事实上它们是同一种

运动目标检测算法的两种不同的变体, 它们的原理都

是通过前景图像与背景图像做差运算, 从而检测出运

动目标, 它们的优点是简单, 易于实现, 这个优点也使

得它们具有较大的应用空间和较高的应用价值. 

1.2   色彩信息波动特征

0◦ 45◦ 90◦

135◦

视觉对立色彩特征是建立在色彩空间的基础之上.
在色彩空间转化过程中, 融合图像的像素色彩信息会

有部分丢失. 因此, 在不同的检测方向上计算每个颜色

通道中相邻像素之间的色彩关系, 通过结合红 (R)、
绿 (G)、蓝 (B) 三通道中像素强度的波动提取每个像

素的 CIF. CIF计算流程图如图 4所示. 如图 4(a)所示,
包含中心像素和一定半径的相邻像素用紫色填充, 4个
检测方向如图 4(b) 所示, 它们分别是:  、 、 、

. 根据 4 个检测方向综合分析中心像素以及相邻

像素色彩的变化.
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彩色融合图像其中一个像素在某一检测方向的 CIF
计算过程如图 4(c) 和图 4(d) 所示. 3 个颜色通道的中

心像素以及相邻像素的色彩向量表示为:  ,

,  , 其中 R、G 和 B 是颜色通

道,  、 和 是蓝色通道中图像的中心像素和相

邻像素的色彩分量. CIF的计算方法如图 4(d)所示, 其
中 O 是三维坐标系的原点, Ol 和 Or 的坐标是中心像

素与相邻像素色彩分量之间的差异.  和 之间的

角度 ω 是当前检测方向上中心像素与相邻像素之间

cosω

的 CIF. 基于角度 ω 的取值范围是 0–180°, 在 0–180°
之间是单调的, 因此使用 表示 CIF, 计算过程如下:
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Dcolor
s = Vcolor
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s (6)

color color ∈ {R,G,B} s

s ∈ {l,r}
其中,  是颜色通道,  ,  用于标记相

邻像素,  .
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图 4    色彩信息波动计算流程图

 

对于大小为 W×H 的彩色融合图像 I, 给定色彩像

素 (i, j), 那么 CIF为:

Cifmk(i, j) = Cif (I(i, j),k) (7)

Cifmk(i, j) k ∈
{1,2,3,4}
其中,  是图像 I 的 CIFM, k 是检测方向, 

 
图 5中显示了数据库中的一组相同场景下的部分

融合图像效果图. 图 5(a)–(d)是城镇场景中 4幅融合图

像, 它们是该场景下人眼所标注的色彩和谐性较好的

两幅融合图像和较差的两幅融合图像. 图 5(a1)–(d1)、
(a2)–(d2)、(a3)–(d3)、(a4)–(d4) 分别对应不同检测方

向上的 CIFM. 从图 5 可以看出, 同一场景下的不同融

合图像具有不同结构的 CIFM, CIFM 可有效地表示不

同检测方向的融合图像的色彩波动信息 .  因此 ,
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CIFM可用于提取融合图像色彩质量感知特征. 

1.3   高级视觉内容特征

色彩信息仅是图像低层视觉特征, 然而高层视觉

特征在人类视觉感知中起着关键作用. 深度神经网络

可以有效地表达高层视觉内容特征, 并以此进行视觉

识别[22]. 目前, 残差网络 (residual network, ResNet) 是
其中一个功能强大且更深层的深度神经网络学习架构,
常常用于提取图像深层语义特征[23]. 由于计算效率和

复杂度, 本文选择 ResNet50[23]的输出作为多尺度高层

视觉内容特征, 网络框架如图 6所示. 为了减少数据库

大小对网络训练的影响, 本文使用的是经过 ImageNet
数据集[24]初始化的 ResNet50.
 

 

(a) MRTinYUV

(b) MIT

(c) LFinYUV

(d) TNO

(a2) 45° (a3) 90° (a4) 135°

(b2) 45° (b3) 90° (b4) 135°

(c2) 45° (c3) 90° (c4) 135°

(d2) 45° (d3) 90° (d4) 135°

(a1) 0

(b1) 0

(c1) 0

(d1) 0
 

图 5    城镇场景融合图像及其 CIFM
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图 6    用于多尺度高级视觉特征提取的 50层 ResNet结构

 
 

1.4   DFICH 模型训练和质量预测

为了综合衡量彩色融合图像色彩和谐性, 首先, 将

第 1.1、1.2、1.3节中所提取的特征归一化以进行融合.

f̃i( j) =
fi( j)√∑
n

( fi(n))2
(8)

fi ( flc)

( fcif ) ( fhc) f̃i(n) n

其中,  可以是低层视觉对立色彩 、色彩信息波动

或高层视觉内容 中的任意一个,  是第 个

归一化特征. 其次, 进行特征融合并获得综合特征集,

用于色彩和谐性分析. 最后, 通过支持向量回归 (support

vector regression, SVR)训练并学习彩色融合图像主观

质量分数与综合特征集之间的映射关系.

DFICH_Model = S VR_train(Ftrain,Qtrain) (9)

DFICH_model

Ftrain Ftrain = {Ftrain
1 ,

Ftrain
2 , · · · ,Ftrain

ntraining} Qtrain

其中,  是双波段盲彩色融合图像质量评

价模型,  是训练图像的综合特征集, 

,  是训练图像的主观评分集合,

Qtrain = {Qtrain
1 ,Qtrain

2 , · · · ,Qtrain
ntraining} ntraining

Ftest Ftest

DFICH_model

,   是训练集

的图像数目. 对于待预测的彩色融合图像, 首先根据

所提出的方法获取综合特征集 , 然后通过 和

自动获得色彩和谐性分数, 方法如下:

qtest = SVR_predict(Ftest,DFICH_model) (10)
 

2   实验结果与分析讨论

本文所涉及的全部实验环境为: Windows server

2016, CPU Intel(R) Xeon(R) W-2145 CPU @ 3.70 GHz,

64 GB RAM, GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 4000,

Python 3.7, PyTorch 11.0, PyCharm 2022. 

2.1   实验数据库与实验结果分析

本文是在 Jin 等[16]研究基础上对彩色融合图像进

行色彩和谐性客观评价. 实验数据库包括海天、植物

和城镇等场景, 共 256 幅彩色融合图像, 每幅图像的像

素均为 320×240, 并由 52 人对图像进行色彩和谐性标
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注. 这些彩色融合图像是选取了 32 组不同场景的红外

图像与可见光 (微光) 图像, 对同一场景下的红外图像

和可见光 (微光) 图像使用不同融合算法生成的, 其中

包括 TNO (the Netherlands Organization for Applied
Science Research)、MIT (Massachusetts Institute of
Technology)、LFinYUV (linear fusion algorithm in
YUV space)、OFinYUV (fusion algorithm based on
opponent vision property in YUV space)、SP (steerable
pyramid color fusion algorithm) 及 GTinYUV (global
color transfer algorithm in YUV space)、MRTinRGB
(color transfer algorithm based on multi-resolution in
RGB space) 和 MRTinYUV (color transfer algorithm
based on multi-resolution in YUV space, MRTinYUV),
8种融合方法是目前实际使用的主要方法, 选择的原则

为算法代码的公开和处理速度达到准实时以上. 图 7
给出典型场景植物的 1 组融合图像, 每组包含 1 幅可

见光图像和 1幅红外图像以及 8幅彩色融合图像.
 
 

可见光 红外 MIT OFinYUV MRTinRGB

MRTinYUV GTinYUV LFinYUV SP TNO 
图 7    绿色植物场景中的 1组源图像及 8幅融合图像

 

由于数据库包含的融合图像较少, 在具体实验训

练中, 随机在图像数据库选择 80% 的图像训练, 剩余

20% 的图像用于测试, 为了保证训练集和测试集的融

合图像内容没有重复, 将数据库按照图像的场景进行

分类, 多次重复实验, 并记录每一次实验图像质量预测

值和人眼主观分数之间的斯皮尔曼秩相关系数 (Spear-
man rank order correlation coefficient, SROCC)、皮尔逊

线性相关系数 (Pearson linear correlation coefficient,
PLCC) 和均方根误差 (root mean square error, RMSE).
图 8 给出模型最终的测试效果图. 从图 8 中可以看出,
模型预测值与人眼评价结果拟合较好, 本文模型可以

较好地反映人眼主观感知. 

2.2   消融实验和性能比较

图 1模型结构的各个组成部分对图像质量预测会

产生不同的影响, 进行消融实验验证各自的不同影响

程度, 并记录本文模型预测的图像色彩和谐性分数和

人眼主观分数的 SROCC、PLCC和 RMSE的均值. 如
表 1所示, 可以看出, 将视网膜机制、色彩信息波动和

深度神经网络相结合可以获得理想的图像质量评价效

果. 以往深度神经网络方法直接通过原始融合图像获

取图像质量过程中会丢失很多图像信息, 比如色彩信

息, 这使得模型训练无法取得最好的效果, 从而得到的

图像质量分数会产生较大的偏差. 因此, 引入视网膜和

视觉皮层的颜色编码机制或者融合图像色彩信息波动

所获得的结果要明显优于仅使用深度神经网络的方法,
而相比于单独引入色彩信息, 将二者结合并且同时引

入模型, 质量预测结果与人眼感受更加一致.
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图 8    图像质量预测值和人眼主观分数的结果比较图

 
 
 

表 1    关于不同组成部分影响的消融实验
 

视网膜机制 色彩信息波动 深度神经网络 SROCC PLCC RMSE
－ － √ 0.802 0.821 0.178
－ √ √ 0.842 0.854 0.186
√ － √ 0.850 0.866 0.181
√ √ √ 0.903 0.898 0.142

 

将本文提出的 DFICH 模型与现有的 8 种图像质

量评价方法进行性能对比实验, 其中包括 NRSL [25],
NCMQA [5 ], MetaIQA [26], HyperIQA [27], DBCNN [7 ],
TReS[8], MANIQA[28]和 VCRNet[29], 除了比较各个模型

图像质量预测值和人眼主观分数之间的 SROCC, PLCC
和 RMSE, 还对模型预测时间性能 (平均时间 mean
time, MT)作了分析, 具体结果如表 2所示.

从表 2 中可以看出, 本文方法与其他 8 种方法相

比, 在预测时间上处于中等水平, 没有较明显的优势,
这是因为实验室过程中对输入图像的每个通道单独进

行计算, 耗费了大量时间. 但是, 本文方法评价融合图

像质量更准确 ,  质量预测值与人眼主观分数之间的

SROCC 可以达到 0.9 以上, 这表明了视觉特征更能准
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确地描述融合图像质量, 评价结果与人眼感受具有更

高的一致性.
 
 

表 2    与现有 8种图像质量评价方法的性能比较
 

方法 SROCC PLCC RMSE MT
NRSL 0.729 0.630 0.194 2.583

NCMQA 0.699 0.726 0.218 1.917
MetaIQA 0.893 0.890 0.154 0.125
HyperIQA 0.841 0.829 0.163 0.583
DBCNN 0.871 0.862 0.149 0.042
TRes 0.859 0.855 0.196 1.391

MANIQA 0.890 0.887 0.162 0.286
VCRNet 0.874 0.879 0.152 0.703
Ours 0.903 0.898 0.142 1.019

 

此外, 将模型在合成失真和真实失真数据集上进

行对比实验. 和其他方法相比, 本文方法在 TID2013、
CSIQ、LIVE 数据集上有一定优势, 结果如表 3 所示.
在 TID2013 和 CSIQ 数据集上, 本文方法有较大的优

势. 虽然与文献[7]方法相比, 本文方法在 LIVE数据集

上还存在上升空间, 但整体上本文的方法是优于其他

方法的.
 
 

表 3    模型在不同失真数据库的比较结果
 

方法
TID2013 LIVE CSIQ

PLCC SROCC PLCC SROCC PLCC SROCC
NRSL 0.733 0.747 0.859 0.857 0.814 0.849
HOSA 0.814 0.849 0.843 0.845 0.774 0.702
DBCNN 0838 0.896 0.912 0.903 0.883 0.868
HyperIQA 0.835 0.864 0.831 0.862 0.833 0.858
TIQA 0.826 0.792 0.781 0.805 0.821 0.849
Ours 0.901 0.897 0.882 0.895 0.909 0.912

  

3   结论与展望

本文提出的基于多视觉特征的双波段彩色融合图

像色彩和谐性模型解决了现有方法中未充分利用视网

膜和视觉皮层的颜色编码机制所带来的质量预测不准

确的问题, 同时避免了在质量预测过程中缺失图像色

彩信息的情况. 实验结果表明, 对于包含 3种典型场景

的彩色 (夜视) 融合图像数据库, 该方法的准确性和实

用性较高, 与人眼主观感受评估更为一致. 由于该方法

对融合图像每个通道进行处理, 运算量较大且耗时较

长, 未来研究可以进一步探讨如何提高该模型的时间

性能和推广场景应用范围. 同时如何进一步提高模型

在自然图像领域的性能, 将是今后重点研究的内容之一.
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