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ABSTRACT

KEYWORDS: Information Fusion, Multi-modal image fusion, Matrix Pencil,

Generative Adversarial Modelling, Residual Networks, Signal

matched multi-rate filter bank, Image Super-resolution

Multi-modal image fusion has been one of the active areas of research due to its extensive

practical application in surveillance, military and especially object detection in bad weather

conditions. Since fog, rain and other weather conditions reduce the visibility in general, it

causes the visible image not to gather the information required, and that is where infrared

images come into the picture.

In this work, we propose a set of techniques to quantify differential information of one

pattern over the other and subsequently fuse information in limited and optimal data scenar-

ios. In this regard we propose a novel approach for quantification of differential information,

of one pattern over the other and observe that this leads to the solution of matrix pencil

equation. This mathematical formulation has been tested on a variety of applications like

image classification, audio classification, seizure detection, the transformation of patterns

and fusion in a constrained scenario.

Multi-modal image fusion techniques have been proposed for limited data and optimal

data scenario. A novel adversarially constrained residual neural network, with symmetric

skip connections, has been proposed for infrared and visible image fusion. The architecture

has been trained and tested on the TNO dataset for military applications.

In the case of single instance data availability, a novel spatially constrained adaptive

multi-rate filter bank structure has also been presented. Its efficacy has been tested for

multi-modal fusion and image super-resolution on the TNO dataset and SupER database,

respectively.

iii



    सार 
 

मल्टी-मोडल इमेज फू्यजन ननगरानी, सैन्य और निशेष रूप से खराब मौसम की स्थिनि में िसु्त का पिा लगाने में 

व्यापक व्यािहाररक अनुप्रयोग के कारण अनुसंधान के सनिय के्षत्ो ंमें से एक रहा है। चंूनक कोहरा, बाररश और 

अन्य मौसम की स्थिनि सामान्य रूप से दृश्यिा को कम करिी है, यह दृश्य छनि को आिश्यक जानकारी एकत् 

नही ंकरने का कारण बनिी है, और यही िह जगह है जहां अिरक्त छनियां नचत् में आिी हैं। 

इस काम में, हम एक पैटनन की दूसरे पर अंिर जानकारी को मापने के नलए िकनीको ंका एक सेट प्रस्तानिि 

करिे हैं और बाद में सीनमि और इष्टिम डेटा पररदृश्यो ंमें जानकारी को फू्यज करिे हैं। इस संबंध में, हम एक 

पैटनन के दूसरे पर अंिर जानकारी की मात्ा का ठहराि के नलए एक उपन्यास दृनष्टकोण का प्रस्ताि करिे हैं और 

देखिे हैं नक यह मैनटिक्स पेंनसल समीकरण के समाधान की ओर जािा है। इस गनणिीय सूत्ीकरण का परीक्षण 

निनिन्न प्रकार के अनुप्रयोगो ंजैसे छनि िगीकरण, ऑनडयो िगीकरण, जब्ती का पिा लगाने, पैटनन के पररििनन 

और नििश पररदृश्य में संलयन पर नकया गया है। 

सीनमि डेटा और इष्टिम डेटा पररदृश्यो ंके नलए मल्टी-मोडल इमेज फ़्यूज़न िकनीको ंका प्रस्ताि नकया गया है। 

एक उपन्यास प्रनिकूल रूप से नििश अिनशष्ट िंनत्का नेटिकन , समनमि के साि 

स्िप कनेक्शन, इन्फ्रारेड और दृश्यमान छनि संलयन के नलए प्रस्तानिि नकया गया है। सैन्य अनुप्रयोगो ंके नलए 

टीएनओ डेटासेट पर िासु्तकला को प्रनशनक्षि और परीक्षण नकया गया है। एकल आिृनि डेटा उपलब्धिा के 

मामले में, एक उपन्यास थिाननक रूप से सीनमि अनुकूली बहु-दर ऩिल्टर बैंक संरचना िी प्रसु्ति की गई है। 

इसकी प्रिािकाररिा का परीक्षण िमशः  TNO डेटासेट और सुपर डेटाबेस पर मल्टी-मोडल फू्यजन और इमेज 

सुपर-ररज़़ॉलू्यशन के नलए नकया गया है। 
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