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融合图像质量评价指标的相关性分析及性能评估

张小利 1, 2 李雄飞 1, 2 李 军 3

摘 要 图像融合质量评价指标研究旨在提供一种高效、准确的方法, 为融合模型选择、参数优化等问题提供支持. 本文通过

对现有指标的机理分析、指标性能检验与指标间相关性分析, 提出一种客观评价指标集的遴选策略. 本文首先将现有客观评价

指标归为三类: 基于统计的、基于信息的和基于人类视觉系统的; 之后列举了类别内经典指标和最新指标; 并在标准数据集上,

使用正确排序指标对各图像融合客观评价指标的性能进行验证. 结果表明, 基于视觉系统类的指标性能普遍优于前两类. 最

后, 利用 Spearman 相关系数挖掘各指标间的相关程度. 实验表明, 通过指标性能和相关系数可以选取合适的客观评价指标集.
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Validation and Correlation Analysis of Metrics for

Evaluating Performance of Image Fusion

ZHANG Xiao-Li1, 2 LI Xiong-Fei1, 2 LI Jun3

Abstract Image fusion performance evaluation aims at providing an efficient and accurate method for the fusion model

choosing, parameter optimizing and the like. By analyzing the mechanism of existing metrics in theory and testing

the performance of metrics and correlations with each other experimentally, the paper presents an effective metric set

selection strategy. First of all, existing metrics are classified into three categories: statistics-based, information-based and

human-visual-system based classes; secondly, we enumerate the classical or the latest metrics for each class. In addition,

we test the performance of objective evaluating metrics in terms of correct ranking by running on a standard data set,

and the results indicate that human-visual-system based metrics are superior to others. Finally, we explore correlations

among metrics using Spearman correlation coefficient. Experimental results indicate that we can choose a proper objective

evaluating metric set by means of performances and correlations of metrics.
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图像融合指从内容互补的、针对同一场景的多

幅图像中提取信息, 经整合处理形成一幅质量更高
的图像的技术[1−2]. 该技术可以弥补单传感器不能
充分捕获场景信息的缺陷, 有助于人们从图像中获
得更丰富的信息. 鉴于图像融合技术的应用前景, 该
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领域已经成为近些年的研究热点, 各种用于图像融
合的算法、模型不断涌现. 因此, 如何有效地评估融
合图像的质量成为亟待解决的课题.

图像融合质量评价方法分为主观法和客观法两

类[3]. 主观法是指将融合图像交给一组领域专家, 由
他们对图像的质量给予评价. 采用的国际惯例是将
图像质量分为五个层次 (也称为图像主观评价的 5
分制), 对应的分数分别为 5, 4, 3, 2, 1, 表示 “特别
好”、“好”、“一般”、“糟糕” 和 “特别糟糕”. 但该方
法对相邻两级别间的边界描述不够精确, 导致这种
分级评分的方法具有较强的主观性. Petrović 提出
一种简洁的方法, 建立一个包含 120 组图像的数据
集, 每组图像由两幅源图像和两幅融合图像构成. 由
评价人员对同组内的融合图像投票, 得票多者融合
效果好, 这种评价方式降低了主观误差[4]. 由于多数
情况下人是融合图像的使用者, 所以这种评价方法
是最可靠和最直接的. 但主观评价方法也有局限性:
1) 受环境的影响较大,如图像显示器的显示效果、观
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察距离、光照等都会影响人的判断. 因此, Petrović
在实验中对这些环境细节都做出了严格的限定[4].
2) 只能给出定性分析, 若两幅图像差别细微, 则很难
区分出质量的优劣, 因此, 不能为恰当地选择融合算
法参数提供帮助[5]. 3) 评价成本高, 需要消耗巨大
的人力、财力, 而且效率偏低.

客观法即通过测量相关指标定量模拟人类视觉

系统 (Human-visual-system, HVS) 对图像质量感
知效果. 从原理上可以把评价指标分为三种: 基于
统计特性的、基于信息量的和基于人类视觉系统的.
1) 基于统计特性的评价指标包括均方误差、空间梯
度等, 均方差和空间梯度考量的是融合图像本身的
特性 (如图像信息量的丰富程度、噪音大小等), 无
法反映融合图像对源图像的依赖程度. 而这种依赖
程度可以体现融合图像的质量, 所以, 上述客观指
标一般不能单独用于图像融合的质量评价. 均方误
差 (Mean square error, MSE) 可以反映融合图像
与源图像之间的灰度差异. 其衍生指标包括信噪比
(Signal-to-noise ratio, SNR)、峰值信噪比 (Peak-
to-peak signal-to-noise ratio, PSNR) 等. 但是这
些指标无法利用图像的结构信息, 其评价结果与主
观判断相比出入较大[4−5]. 2) 基于信息的客观指
标包括信息熵、互信息 (Mutual information, MI)
等. Qu 等用互信息衡量源图像与融合图像间的信
息传递量[6]. 实验表明, 该指标有较高的精确度[7].
Hossny 等认为将融合图像与各个源图像的互信息
相加求平均, 评价结果受信息熵影响较大, 进而提
出使用信息熵对各互信息进行归一化处理, 以去除
信息熵的影响[8]. 3) 基于人类视觉系统的客观指
标通过模拟人类视觉系统对图像的感知机理来判断

图像的优劣. Xydeas 等认为边缘信息在人类视觉
系统中至关重要, 提出根据融合图像中保留源图像
中边缘信息的完整程度来评价融合质量[9]. 具体方
法是, 利用 Sobel 算子检测源图像和融合图像的边
缘; 计算融合图像相对于源图像的边缘粗细与方向
信息; 最后求和并归一化. Wang 等指出图像失真
的根源在于结构损失、亮度失真和对比度失真, 提
出了综合这三项指标的图像质量评估方法, 即结构
相似模型理论[10], 该模型将图像质量评价从像素层
次提升到了结构层次, 评价效果也得到了学术界的
普遍认可. 他将多尺度图像分解引入模型中, 提出
多尺度结构相似模型[11], 通过对图像低通滤波和亚
采样, 以获取不同尺度下的子图集合, 在每层子图上
分别计算结构相似性和对比度相似性, 在最后一层
还要计算亮度相似性, 将所有计算得到的相似性的
乘积作为评价指标. 复小波变换模型[12] 与文献 [11]
中模型相比, 虽然增加了时间开销, 但能获得更多的
方向信息, 使评价模型更准确. Piella 等最先将结

构相似理论引入图像融合质量评价领域, 基于该理
论和图像融合自身的特性提出了三项客观评价指标

Q, QW , QE
[13]. 其后, 研究人员针对该模型又提出

一些改进算法[14−17]. Chen 等使用对比敏感度函数
(Contrast sensitive function, CSF) 评估图像融合
效果[18]. Han 等提出一种基于视觉信息保真度的多
分辨率图像融合质量评价指标[19].

Wang 等在文献 [20] 中分析了图像质量评估的
困难, 融合图像质量也存在类似的问题, 虽然客观评
价指标多达数十种, 却未能有效地解决对融合图像
的质量评价问题. 利用多项评价指标, 从不同角度解
读融合图像的质量是一个不错的选择. 本文在总结
现有图像融合质量评价客观指标的基础上, 利用实
验分析客观评价指标间的相关性, 为在应用中恰当
地选择评价指标提供依据.

1 客观评价指标

定义 1 (图像融合客观指标). 设参与融合的源
图像有 n 幅, 分别为 I1, · · · , In, 融合图像为 F , 则
图像融合客观指标定义为

f : (F, I1, · · · , In) → S, S ∈ R (1)

一般情况下, n = 2, 即只有两幅源图像. 那么,
在本文以下部分中, 用 A, B 表示源图像, F 表示融

合图像.
定义 2 (正向指标, 反向指标). 记 I1 与 I2 为任

意两幅同源融合图像, O1 与 O2 为指标M 给出的

I1 与 I2 的客观评价结果. 当 I1 的主观评价结果优

于 I2 时, 若 O1 > O2, 则称指标M 为正向指标; 否
则, 称M 为反向指标.
目前, 图像融合客观评价指标多达数十个, 每个

指标经过局部化、加权、多尺度化等又可衍生出更

多的评价指标. 为了叙述方便, 本文将从现有的客观
评价指标中选取具有代表性的指标进行分析. 如无
特殊说明, 均为正向指标.

1.1 基于统计特性评价指标

1.1.1 标准差

将标准差 (Standard deviation, SD) 应用于图
像质量评估, 可以衡量图像信息的丰富程度. 融合图
像 F 的标准差定义为

SD =

√√√√√
M∑
i=1

N∑
j=1

(F (i, j)− F )2

M ×N
(2)

其中, F 是图像 F 的像素均值.一般来讲,图像 F 的

标准差越大,则图像内所含信息越丰富.若 SD → 0,
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则图像各点像素值在其均值上下几乎无波动, 即图
像被同一灰度级填充.

1.1.2 均方误差, 峰值信噪比

均方误差 (MSE) 反映的是变量之间的差异. 对
于图像 X 与 Y , 两者的均方误差可以表示为

MSE(X, Y ) =

M∑
i=1

N∑
j=1

[X(i, j)− Y (i, j)]2

M ×N
(3)

在图像融合质量评价过程中, 通常没有参考图
像, 所以用源图像代替参考图像. 即

QMSE(F, A, B) = w ·MSE(A,F ) +

(1− w) ·MSE(B,F ) (4)

当 w = 0.5 时, 式 (4) 退化为均值法. 均方误
差为反向指标, 即均方误差越小, 表明融合图像与
源图像的相似度越高, 则待评价图像质量也较高.
该指标在图像质量评价领域应用较广, 但评价性能
并不高[21−22]. 与 MSE 紧密相关的是峰值信噪比
(PSNR), 用于衡量有效信息与噪音之间的比率, 公
式如下:

PSNR = 10 · lg 2552

MSE
(5)

评价融合图像质量的原理与MSE 基本相同. MSE

值越大, 融合效果越差; 相反, PSNR 是正向指标,
值越大, 融合效果越好.

1.1.3 空间频率, 平均梯度

空间频率反映的是图像灰度的变化率. 其计算
公式为

SF (F ) =
√

RF 2 + CF 2 (6)

其中, RF 和 CF 分别为 F 的行频率和列频率. 具
体见式 (7) 和式 (8).

RF =

√√√√ 1
MN

M−1∑
i=1

N−1∑
j=1

(F (i, j)− F (i, j + 1))2

(7)

CF =

√√√√ 1
MN

M−1∑
i=1

N−1∑
j=1

(F (i, j)− F (i + 1, j))2

(8)
空间频率可用于反映图像的清晰度. 一般地, 图

像越清晰, 空间频率越高. 类似的指标还有平均梯
度, 其计算公式为

AG(F ) =
1

(M − 1)(N − 1)
×

M−1∑
i=1

N−1∑
j=1

√
(∆xF (i, j))2 + (∆yF (i, j))2

2
(9)

其中, ∆xF (i, j) = F (i, j)−F (i+1, j), ∆yF (i, j) =
F (i, j)− F (i, j + 1).
1.1.4 相关系数

相关系数 (Correlation coefficient, CC) 反映的
是两变量间的相关程度. 其计算公式为

CC(X, Y ) =
M∑
i=1

N∑
j=1

(Xij −X)(Yij − Y )
√

(
M∑
i=1

N∑
j=1

(Xij −X)
2
)(

M∑
i=1

N∑
j=1

(Yij − Y )
2
)

(10)

若利用相关系数对图像融合质量进行评估, 则
可以参考式 (4) 计算.

1.2 基于信息量的评价指标

1.2.1 信息熵

信息熵 (Information entropy, IE) 作为图像融
合质量评价指标, 用于衡量融合图像中信息丰富程
度. 该指标不关心融合图像与源图像间的关系, 只关
注融合图像本身的灰度分布. 信息熵定义为

IE(F ) = −
L−1∑
i=0

pF (i)log2pF (i) (11)

其中, pF (i) 为图像 F 内灰度为 i 的像素所占的比

重. L 为灰度等级, 一般取作 256. 则式 (11) 为 256
元熵函数, 且当每一元都以等概率出现时取得最大
值.
信息熵和标准差均可以反映图像的丰富程度,

但二者存在一定差异: 标准差着重考量像素灰度
偏离均值的程度, 信息熵则统计像素灰度分布的广
泛性. 以图 1 为例说明两者之间的差别. 图 1 中两
幅图像大小均为 256像素× 256像素,在图 1 (a)中,

(a) (b)

图 1 两幅人造图像

Fig. 1 Two artificial images
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每行像素从左到右以 0起始依次递增;在图 1 (b)中,
左半部分黑色区域灰度值均为 0, 右半部分灰度值均
为 255. 图 1 中两幅图像的标准差和熵如表 1 所示.

表 1 图 1 的标准差和信息熵

Table 1 Standard deviation and information

entropy of images in Fig. 1

指标 图 1 (a) 图 1 (b)

SD 73.9 127.5

IE 8.0 2.0

从表 1 中可以看出, 此种情况下两项指标的评
价结果存在差异.

此外, 由于信息熵与源图像无关, 仅能说明所评
价图像的信息量的大小, 不能充分说明融合图像的
质量高低. 所以不能单独作为融合评价指标. 交叉
熵 (Cross entropy, CE) 可以弥补信息熵的不足, 它
可以考量融合图像与源图像之间的信息联系. 用式
(12) 计算融合图像与各源图像之间的交叉熵:

CE(X, Y ) =
L−1∑
i=0

pX(i)log2

pX(i)
pY (i)

(12)

再将交叉熵相加求和, 即得到融合图像与所有源图
像的交叉熵.

CEF
AB = CE(F, A) + CE(F, B) (13)

1.2.2 互信息

Qu 等提出使用互信息 (MI) 评估图像融合质
量[6]. 互信息用于衡量两个域变量间的依赖性. 可以
度量融合图像与输入图像在灰度分布上的相似程度,
即融合图像保留源图像信息量的多少. 首先, 分别计
算融合图像与源图像之间的互信息:

IXY (x, y) =
∑
x,y

pXY (x, y)log2

pXY (x, y)
pX(x)pY (y)

(14)

之后, 将两者相加, 即可得到融合图像 F 的质量评

价结果:

MF
AB = IFA(f, a) + IFB(f, b) (15)

Cvejic 等在文献 [23] 中指出互信息的两个缺
点: 1) 偏重于均值法, 这往往与主观评价和其他客
观指标评价结果不一致; 2) 指标内无可调节的参数,
适应能力较差. 文献 [23] 利用 Tsallis 熵改进了互信
息.

Iα
FA(f, a) =

1
1− α

(
1−

∑
f,a

(pFA(f, a))α

(pF (f)pA(a))α−1

)

(16)

Iα
FB(f, b) =

1
1− α

(
1−

∑
f,b

(pFB(f, b))α

(pF (f)pB(b))α−1

)

(17)

Mα
FAB = Iα

FA(f, a) + Iα
FB(f, b) (18)

之后, Hossny 等发现文献 [6] 中互信息的另外
一个缺陷: 由于域变量与自身的互信息等于其本
身的熵, 即 I(X, X) = H(X)[8], 那么式 (15) 中,
IFA(f, a) 与 IFB(f, b) 的取值范围会受源图像 A 与

B 熵的影响. 两个没有归一化的数值相加, 如果数
值差异很大, 则评价结果会主要受大的数值影响. 式
(19) 是改进的公式.

MF
AB = 2

[
IFA(f, a)

H(F ) + H(A)
+

IFB(f, b)
H(F ) + H(B)

]

(19)
这样就消除了信息熵对图像融合质量评价结果的影

响.

1.3 基于视觉系统的评价指标

1.3.1 基于边缘信息的客观评价指标

关于人类视觉系统的研究成果表明图像边缘信

息在人类感知图像过程中起到至关重要的作用. Xy-
deas 等认为图像融合的目的在于提取各源图像中所
有重要信息, 并将其保留到融合图像中. 进而提出基
于边缘信息的融合图像质量评价指标[9]. 通过评估
从源图像到融合图像的边缘信息转移量来衡量融合

图像质量. 下面是基于边缘信息的图像相似度量指
标:

QXY (i, j) = QXY
g (i, j) ·QXY

α (i, j) (20)

其中, QXY
g (i, j) 和 QXY

α (i, j) 分别为图像 X 与 Y

边缘宽度与方向的相似度, 见式 (21) 和式 (22).

QXY
g (i, j) =

Γg

1 + eκg(GXY (i,j)−σg)
(21)

QXY
α (i, j) =

Γα

1 + eκα(AXY (i,j)−σα)
(22)

其中, Γg, κg, σg, Γα, κα, σα 均为常量. GXY 和

AXY 分别为X 相对于 Y 的相对边缘强度和边缘方

向, 计算公式为

GX,Y (i, j) =





gX(i, j)
gY (i, j)

, gX(i, j) < gY (i, j)

gY (i, j)
gX(i, j)

, gX(i, j) ≥ gY (i, j)

(23)

AXY (i, j) =

∣∣∣|αX(i, j)− αY (i, j)| − π

2

∣∣∣
π

2

(24)
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其中, gX(i, j) 和 gY (i, j) 分别为图像 X 与 Y 在点

(i, j) 处的边缘强度, αX(i, j) 和 αY (i, j) 分别为图
像 X 与 Y 在点 (i, j) 处的边缘方向, 计算公式为

gX(i, j) =
√

sx
X(i, j)2 + sy

X(i, j)2 (25)

αX(i, j) = tan−1

(
sy

X(i, j)2

sx
X(i, j)2

)
(26)

这里, sx
X(i, j)2 和 sy

X(i, j)2 分别为 Sobel 水平和垂
直方向卷积核在点 (i, j) 处与X 做卷积获得的图像.
最终, 利用式 (27), 可以得到融合图像 F 的质量评

价结果.

QF
AB =

M∑
i=1

N∑
j=1

(QAF (i, j)wA(i, j) + QBF (i, j)wB(i, j))

M∑
i=1

N∑
j=1

(wA(i, j) + wB(i, j))

(27)

其中, wA(i, j)和wB(i, j)为QAF (i, j)和QBF (i, j)
的权重.
1.3.2 结构相似模型

视觉心理学研究发现人类视觉系统对图像的感

知是高度结构化的. 文献 [24] 通过计算融合图像
与参考图像之间的结构相似性来评价融合效果. 该
模型将图像质量评价 (Image quality assessment,
IQA) 从基于像素阶段发展到基于结构阶段. 结构相
似模型指标定义为

SSIM(X, Y ) = [l(X, Y )]α[c(X, Y )]β[s(X, Y )]γ

(28)
其中, l(X, Y ), c(X, Y ) 和 s(X, Y ) 分别为两幅图像
X 和 Y 的亮度相似性、对比度相似性和结构相似

性. α, β 和 γ 分别为三者的权重, 一般情况下均设
为 1. l(X, Y ), c(X, Y )和 s(X, Y )的计算公式如下:

l(X, Y ) =
2µXµY + C1

µ2
X + µ2

Y + C1

(29)

c(X, Y ) =
2σXσY + C2

σ2
X + σ2

Y + C2

(30)

s(X, Y ) =
2σXY + C3

σXσY + C3

(31)

其中, µX , µY , σX 和 σY 分别为 X, Y 的灰度均值

和标准差, σXY 是图像 X 和 Y 的灰度协方差. C1,
C2 和 C3 均为常数, 通常设为 0. 由于 l(X, Y ) 与
c(X, Y )的取值范围为 [0, 1], s(X, Y )的取值范围为

[−1, 1], 所以 SSIM(X, Y ) 的取值范围为 [−1, 1],
融合图像 F 与源图像 A, B 的结构相似度可以通过

分别计算 SSIM(F, A), SSIM(F, B), 并加权相加
获得. 所得结果越大, 说明融合图像与源图像的亮
度、对比度和结构越相似, 融合图像质量越好.
1.3.3 Piella模型

在结构相似理论的基础上, Piella 提出了三个
融合质量评价指标 Q, QW 和 QE

[13]. Q 的计算思

想是: 首先, 使用滑动窗口对融合图像和源图像进行
切割. 然后, 分别对每个子图计算结构相似性.

Q(A,B, F ) =
1
|W |

∑
w∈W

(λA(w)SSIM(A,F |w)+

λB(w)SSIM(B,F |w)) (32)

式中, SSIM(A,F |w)是融合图像 F 与源图像A在

w处的子图块 (大小为 block size×block size)结构
相似度. λA(w) = s(A|w)

s(A|w)+s(B|w)
, s(A|w) 和 s(B|w)

分别为图像 A 与 B 在窗口 w 处的显著性.
考虑到每个图像块的重要程度存在差异, 如果

按重要程度设置图像块质量在质量评价中的比重,
可以进一步改善评估效果. 因此, Piella 等提出一种
加权质量评估指标.

QW (A,B, F ) =
∑
w∈W

c(w)(λA(w)SSIM(A,F |w)+

λB(w)SSIM(B,F |w)) (33)

其中, λA 和 λB 与式 (32) 中的定义相同, c(w) 是
w 处的图像块在整个图像中的重要程度: c(w) =
C(w)/

∑
w′∈W C(w′), 这里, C(w) = max(s(A|w),

s(B|w)).
图像质量优劣与边缘的完整度、清晰度等密切

相关, HVS 对图像边缘敏感度最高. 因此, Piella 在
求出 QW 之后, 分别对源图像和融合图像进行边缘
检测, 再将边缘图像带入式 (33) 中求其加权相似度,
最后综合两个 QW , 得到基于边缘的结构相似指标:

QE(A,B, F ) = QW (A,B, F )1−α ·QW (A′, B′, F ′)α

(34)
注意到 Piella 等提出的指标 QE (式 (34)) 和

Xydeas 等提出的指标 (式 (27)) 均从边缘角度衡量
融合图像与源图像之间的相似性, 但后者刻画边缘
信息更细腻, 指标内包含了边缘的宽度和角度. 因
此, 理论上, 后者的评价性能优于前者.
1.3.4 基于显著性的几何测评法

文献 [15] 利用图像区域显著性对结构相似理论
进行改进. 对于两幅源图像 A 和 B, 首先计算两者
各自的显著性, 并存入 SA 和 SB 中. 对于任一源图



2期 张小利等: 融合图像质量评价指标的相关性分析及性能评估 311

像, 若在 (x, y) 处的显著性大于某一阈值 t, 则认为
该处为图像的显著性位置, 否则为非显著性位置. 之
后分别统计显著性区域和非显著性区域内融合图像

F 与源图像 A 的相似度为

SSSIM(F, A) =
1

m1

∑

SA(x,y)≥t

|SSIMF,A(x, y)|

(35)

LSSIM(F, A) =
1

m2

∑

SA(x,y)<t

|SSIMF,A(x, y)|

(36)

其中, m1 和m2 分别为图像A 中显著性区域内和非

显著性区域内的像素数量, SSIMF,A(x, y) 为 (x, y)
窗口处 A 与 F 的相似度[22].

整合式 (35) 和式 (36), 得到融合图像 F 与源图

像 A 的整体相似度为

FIQRO(F, A) = [SSSIM(F, A)]α[LSSIM(F, A)]1−α

(37)
在整幅图像中, 人们更关注显著性区域的质量,

所以常常设定 α > 0.5. 任一融合图像 F 对应 2 个
FIQRO, 每幅融合图像可看作 2 维欧氏空间内的
一个元素, 记为点 F . 假设存在 A(a1, a2) 为最理想
的融合图像对应的元素, 则 F 与点 A 间的欧氏距离

记为融合图像 F 与 “最理想融合图像” 之间的差别,
即

FIFQ(F ) = 1−√
[a1−FIQRO(F, A)]2+[a2−FIQRO(F, B)]2

2
(38)

其中, a1 和 a2 一般设定为 1.

1.3.5 基于对比敏感度函数的评价指标

对比敏感度函数 (Contrast sensitivity func-
tion, CSF) 模拟了 HVS 对图像中空间频率的感
知强度, 它具有较好的带通特性[25]. 文献 [18] 提出
使用 CSF 评估图像融合效果. 由于 CSF 无法捕获
非线性局部空间信息 (如局部亮度、局部对比度等),
所以需要对图像区域化, 计算区域显著性. 进行区
域化时, 将源图像 A、B 和融合图像 F 分割成若干

互不叠加的图像块, 用集合形式表示这三幅图像为
{W 1

A,W 2
A, · · · ,W L

A}, {W 1
B,W 2

B, · · · ,W L
B} 和 {W 1

F ,
W 2

F , · · · , W L
F }. 计算区域显著性时, 设定 λ(W m

X ) =∑
(i,j)∈W m

X
GX(i, j)α, 其中, GX(i, j) 为图像 X 在

(i, j) 处的边缘强度. 则融合图像 F 的整体质量定义

为

QCSF =
L∑

k=1

(λ(W k
A)D(W k

F ,W k
A) + λ(W k

B)D(W k
F ,W k

B))

L∑
k=1

(λ(W k
A) + λ(W k

B))

(39)

其中, D(W k
F ,W k

A) 和 D(W k
F ,W k

B) 分别表示融合图
像 F 与源图像A 和B 在第 k 个图像块处的相似度,
该相似度通过对比敏感度函数滤波器对差图滤波获

得, 具体参见文献 [18].
1.3.6 视觉信息保真度指标

视觉信息保真度是全参考图像质量评价指标,
该指标认为图像失真是因为在信号进入人类视觉

系统之前经过了 “失真通道” 引起. 文献 [19] 提出
一种基于视觉信息保真度的多分辨率图像融合质量

评价指标. 该指标首先将源图像和融合图像进行多
分辨率分解并对每一个子带进行区域分割; 之后分
别模拟 HVS 计算源图像与融合图像在某一分辨率
下, 某一区域内提取的信息, 分别表示为扭曲的视觉
信息 (Visual information with distortion, VIND)
和非扭曲的视觉信息 (Visual information without
distortion, VID), 每一子带视觉信息保真度表示为

V IFFk(A,B, F ) =
∑

b FV IDk,b(A,B, F )∑
b FV INDk,b(A,B, F )

(40)
则融合图像 F 的整体质量表示为

V IFF (A,B, F ) =
N∑

k=1

pk · V IFFk(A,B, F ) (41)

由于视觉信息保真度的评价指标较好地模拟

了人类视觉系统原理, 评价结果取得了较高的精确
度[19].

2 相关性分析

关于图像融合质量评价指标已经多达数十种,
研究图像融合算法的学术论文通常只从中挑选几个

较新的评价指标去衡量算法性能. 但在实际应用中,
如何恰当地选择一组评价指标仍是亟待解决的问题.
下面力图通过相关性分析, 发现客观评价指标

之间的潜在联系. 将现有指标划分类别, 同一类别内
指标相关性较高; 类间指标具有较高的相异性. 在
实际应用中可以选择不同类别中的评价指标. 系数
法、Pearson 相关系数法和 Spearman 相关系数法
是计算变量间相关性的常用方法. 系数法用于计算
定性变量之间的相关系数. Pearson 系数法衡量两
变量间的线性相关性. 由于对数据分布敏感, 只有当
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数据服从或近似服从正态分布的时候, 该方法才是
可靠的, 否则可能产生错误的结论. Spearman 相关
系数是一个非参数性质的秩统计参数, 反映两变量
之间联系的强弱程度, 与数据分布形态无关. 本文选
择 Spearman 相关系数法对图像融合质量评价指标
进行相关性分析.

设参与相关性分析的两个变量XXX 和 YYY 长度均

为 N . XXX 和 YYY 均按降序排列后分别记为 XXXsorted

和 YYY sorted. XXX ′
和 YYY ′

内分别记录XXX 和 YYY 中元素在

XXXsorted 和 YYY sorted 中的位置, 并称其为秩次. 记 di =
XXX ′(i) − YYY ′(i), 则 Spearman 相关系数 ρs 表示为

ρs = 1−
6

N∑
i=1

d2
i

N(N 2 − 1)
(42)

Spearman 相关系数的取值范围为 [−1, 1]. 当
ρs(XXX,YYY ) = 1 时, 表示XXX 与 YYY 正相关, 意味着XXX

与 YYY 的秩次完全相同; 当 ρs(XXX,YYY ) = −1 时, XXX

与 YYY 负相关, 意味着XXX 与 YYY 的秩次完全相反; 当
ρs(XXX,YYY ) = 0 时, XXX 与 YYY 不相关, 意味着随着 XXX

的递增 (递减), YYY 没有增大和减小的趋势.

3 实验结果与分析

3.1 客观指标验证

在分析各指标相关性时, 采用文献 [4] 数据集内
的图像与主观评价结果. 该图像集含有 120 组图像,
其中 110 组为多谱图像融合, 6 组为红外 –可见光融
合, 4 组为可见光 –可见光图像融合. 每组图像包含
2幅源图像和 2幅融合图像,并提供组内两幅融合图
像获得的投票数. 它是最常用的验证图像融合质量
评价指标的数据集. 文献 [4] 中正确率排名 (Correct
ranking, CR) 定义为

CR =
1
N

∑
i

qqqT
i pppi (43)

其中, qqqi 和 pppi 均为三维列向量. 设某一客观指标对
第 i 幅融合图像的评价结果为 Qi, 则

qqqi =





[1, 0, 0]T, 若 Q1 ≈ Q2

[0, 1, 0]T, 若 Q1 > Q2

[0, 0, 1]T, 若 Q1 < Q2

第 i 幅融合图像得票数记为 Vi, 则

pppi =





[1, 0, 0]T, 若 V1 = V2

[0, 1, 0]T, 若 V1 > V2

[0, 0, 1]T, 若 V1 < V2

CR 的取值范围为 [0, 1], CR 值越大说明客观
指标的评价结果与主观评价结果越相似, 评价效果
越好. 表 2 列出了参与实验的各客观指标内的参数
取值.

表 2 参数列表

Table 2 Parameter settings

客观指标 参数值

TMI [23] α = 1.5

Q[13] block size = 11

Q
[13]
W block size = 11

Q
[13]
E

block size = 11, α = 0.5,

edge operator = “sobel”

V IFF [19]
p = [0.465, 0, 0.070, 0.465],

σ2
N = 0.005, N = 4

图 2 是参与实验的各评价指标的 CR 值.

图 2 各指标的 CR 结果

Fig. 2 CR of metrics

可以看出, 基于视觉系统的评价指标 (SSIM ,
Q, QW , QE 和 V IFF ) 的性能要优于其他类别的
评价指标, 说明该类指标与人的主观判断最接近. 在
IQA 领域内同样可以得到类似的结论. 大量实验表
明, 充分考虑 HVS 特性的客观指标在图像评估方法
上远优于其他传统的评价指标[26].

在第 1.3.3 节中, 经分析认为 Piella 等设计的指
标 QE 和 Xydeas 等提出的指标均可反映融合图像
的边缘信息, 但后者的评价性能优于前者. 从图 2 中
该结论得到验证.

TMI 和 NMI 是对MI 的改进, 从实验结果
上来看, 准确率不但没有提升, 反而有所下降. 尤其
是 TMI 的 CR < 0.5, 小于随机评价的期望, 其评
价结果已经基本不可信.

从图 2 可以看出, 所有评价指标的 CR 值均小
于 0.8, 显然性能不高, 有些评价指标还不及随机指
标性能 (CR = 0.5). 所以单项评价指标很难完成准
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确评估融合效果的任务.

3.2 相关性分析结果

用实验对评价指标作相关性分析, 涉及三个方
面的内容, 即分析的对象 (评价指标)、生成融合图
像的方法和标准数据集. 分析的对象包括标准差
(SD)、信息熵 (IE)、平均梯度 (AG)、相关系数
(CC)、互信息 (MI)、均方误差 (MSE)、空间频
率 (SF )、边缘信息指标 (QF

AB)、归一化互信息指标
(NMI)、结构相似指标 (SSIM)、Piella 指标 (Q,
QW , QE)和 V IFF . 生成融合图像的方法采用拉普
拉斯金字塔法 (Laplacian pyramid, LP)、离散小波
变换法 (Discrete wavelet transform, DWT)、主成
分分析法 (Principal components analysis, PCA)、
形态学金字塔法 (Morphology pyramid, MP)、移
不变小波分解法 (Shift-invariant discrete wavelet
transform, SIDWT) 和梯度金字塔法 (Gradient
pyramid, GP). 程序代码参见文献 [27]. 标准数
据集来自文献 [4]. 图 3 为该数据集内一组源图像与
由 6 种融合算法得到的融合图像. 金字塔类和小波
分解类图像融合算法分解尺度采用 4 层, 高通子图
融合规则为绝对值最大法, 低通子图融合规则为均
值法.

仅用 1 组融合图像讨论客观指标的相关性是片
面的. 因此, 本文利用数据集内 120 组图像, 分别计
算了各客观指标的 Spearman 相关系数, 并求其均
值, 以消除图像本身特性对客观指标相关性的影响.
测试结果如表 3 所示.
从表 3 中可以看到, 相关性最高的两个指标是

Q 和 QW . 从结构上来看, 两者的差异在于, QW 为

融合图像中每个图像块赋予一个权重, 用以反映每
个图像块的质量对总体质量的影响比重, 但两者的
本质是一致的. 平均梯度和空间频率之间的相关性
是 0.911, 两个指标均反映的是相邻像素间变化频率
的快慢, 均可用于描述图像的清晰程度. 均方误差指
标和相关系数指标相关性为 −0.903. 均方误差指标
为反向指标, 相关系数指标为正向指标, 所以两者相
关系数为负数. 从式 (3) 和式 (10) 可以看到, 两指
标旨在描述融合图像与源图像之间的相似程度. 标
准差和信息熵的相关系数达到 0.826, 说明两者在评
价自然图像融合质量时有较高的相关性.
在表 3 中, 若两指标的相关性 |ρs| > 0.8, 就将

两指标归为同一类别, 否则, 认为是不同类别, 具体
结果见图 4.
在图 4 中, 每个评价指标可属于一个或多个组

别, 组内任意指标相似度较高, 组间相似度较低. 选
取指标按照如下规则选取.
假设指标共分为 N 组. 对于任意组别 Gi, 该组

内指标数为Ni, Mik 为组内评估性能最好的指标,即
CR(Mik) ≥ CR(Mil), 其中, l = 1, · · · , Ni 且 l 6=
k, 那么客观评价指标的集合为 CM = {Mik|i = 1,
· · · , N ; CR(Mik) > α; |ρs(Mik,Mjk|i 6= j)| < β}.
其中, α 和 β 均为阈值参数, α 影响到集合 CM 的

元素数量, β 影响指标分组情况.
若设定 α = 0.7, β = 0.8, 则 CM = {V IFF ,

QW , QF
AB, SSIM}. 那么, 用复合指标 CM 则可提

高质量评估效果. 注意到该数据集中大部分为遥感
图像, 所以, V IFF , QW , QF

AB, SSIM 较适合于遥

(a) 源图像 A

(a) Original image A

(b) 源图像 B

(b) Original image B

(c) LP 融合图像

(c) Fused image by LP

(d) DWT 融合图像

(d) Fused image by DWT

(e) PCA 融合图像

(e) Fused image by PCA

(f) MP 融合图像

(f) Fused image by MP

(g) SIDWT 融合图像

(g) Fused image by SIDWT

(h) GP 融合图像

(h) Fused image by GP

图 3 源图像和融合图像

Fig. 3 Original images and fused images
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表 3 客观评价指标的相关系数

Table 3 Correlation coefficients of objective evaluating metrics

SD IE AG CC MI MSE SF QF
AB TMI SSIM Q QW QE V IFF

SD 1.000 0.826 0.554 −0.745 −0.255 0.892 0.621 0.149 −0.149 −0.548 −0.211 −0.176 −0.164 −0.626

IE 0.826 1.000 0.706 −0.673 −0.439 0.804 0.730 0.132 0.046 −0.480 −0.162 −0.121 −0.139 −0.583

AG 0.554 0.706 1.000 −0.490 −0.718 0.532 0.911 0.066 0.199 -0.314 −0.169 -0.093 −0.143 −0.452

CC −0.745 −0.673 −0.490 1.000 0.336 −0.903 −0.486 0.114 0.109 0.846 0.511 0.510 0.453 0.659

MI −0.255 −0.439 −0.718 0.336 1.000 −0.272 −0.636 −0.042 −0.243 0.196 0.098 0.015 0.054 0.242

MSE 0.892 0.804 0.532 −0.903 −0.272 1.000 0.569 0.045 −0.148 −0.716 −0.359 −0.342 −0.293 −0.682

SF 0.621 0.730 0.911 −0.486 −0.636 0.569 1.000 0.125 0.114 −0.308 −0.143 −0.078 −0.108 −0.454

QF
AB 0.149 0.132 0.066 0.114 −0.042 0.045 0.125 1.000 0.077 0.309 0.735 0.732 0.781 0.072

TMI −0.149 0.046 0.199 0.109 −0.243 −0.148 0.114 0.077 1.000 0.188 0.115 0.129 0.058 0.153

SSIM −0.548 −0.480 −0.314 0.846 0.196 −0.716 −0.308 0.309 0.188 1.000 0.594 0.611 0.562 0.490

Q −0.211 −0.162 −0.169 0.511 0.098 −0.359 −0.143 0.735 0.115 0.594 1.000 0.944 0.883 0.418

QW −0.176 −0.121 −0.093 0.510 0.015 −0.342 −0.078 0.732 0.129 0.611 0.944 1.000 0.901 0.355

QE −0.164 −0.139 −0.143 0.453 0.054 −0.293 −0.108 0.781 0.058 0.562 0.883 0.901 1.000 0.324

V IFF −0.626 −0.583 −0.452 0.659 0.242 −0.682 −0.454 0.072 0.153 0.490 0.418 0.355 0.324 1.000

图 4 指标分组情况

Fig. 4 Metric groups

感图像融合的质量评价. 而对于其他类图像融合 (如
医学图像融合、多焦距图像融合等), 可通过建立相
应的数据集并利用本文提供的方法寻找合适的评价

指标集合.

4 结论

作为图像融合领域内的一个重要研究分支, 融
合质量评估对融合算法选择、参数优化等问题具有

重要意义. 但对于融合质量评估的选取目前还没有
形成统一的模式. 在实际应用中, 人们只是凭借经验
选取, 导致评价结果缺乏说服力. 因此, 有必要对现
有的客观指标进行性能评估和相关性分析. 本文得
到的评估结果对于融合质量评价指标的选取具有积

极意义.
将现有客观指标分为三类: 基于统计特性的、基

于信息的和基于视觉系统的. 并对经典指标和最新
指标进行了阐述与分析. 在标准数据集上, 使用正确
排序指标对各指标的性能进行验证. 实验表明, 基于
视觉系统类的指标性能普遍优于前两类. 最后, 利用
Spearman相关系数挖掘各指标间的相关程度,并总
结出选取融合质量评价指标的准则为: 1) 评价准确
率高, 即 CR 高; 2) 与已选定的指标相关性低. 本文
实验部分选取的是 Petrović 的图像集. 其中, 大部
分为遥感图像融合 (110/120), 实验结果一定程度上
受到图像类型的影响. 后续工作中将在多类型的图
像集上进行试验, 以遴选出适合特定类型图像的融
合质量评价指标. 同时, 将融合质量评价指标的选取
准则进一步规范化, 并探讨利用加权法、主成分分析
法等技术将单项指标组成综合指标, 以提升评价效
果.
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