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基于 ＮＳＳＴ和自适应 ＰＣＮＮ的图像融合算法

江　平，张　强，李　静，张　锦
（合肥工业大学数学学院，安徽 合肥２３０００９）

摘　要：针对红外和可见光图像的特点，本文提出了一种基于非下采样剪切波变换（ＮＳＳＴ）和
自适应的脉冲耦合神经网络（ＰＣＮＮ）相结合的红外与可见光图像融合的新算法。对经过
ＮＳＳＴ变换后的低频子带系数采用带高斯权重分布矩阵的局域方差和方差匹配度相结合的融
合规则，对高频子带系数采用一种改进的空间频率作为ＰＣＮＮ输入，且采用改进的拉普拉斯能
量和作为ＰＣＮＮ的链接强度，利用ＰＣＮＮ全局耦合性和脉冲同步性选择高频子带系数，最后经
ＮＳＳＴ逆变换后得到融合结果。实验结果表明，本文提出的算法与传统的图像融合算法相比不
仅在主观视觉上取得较好的效果，而且在客观标准上也有了一定的提高。

关键词：图像融合；非下采样剪切波变换（ＮＳＳＴ）；脉冲耦合神经网络（ＰＣＮＮ）；空间频率；拉普
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１　引　言
随着红外成像技术的飞速发展，红外与可见光

图像融合成为图像处理领域的研究热点［１－２］。融合

后的图像可以有效地综合红外图像目标特征和可见

光图像中场景细节信息。小波变换具有良好的方向

性和局部化特征可以较好地表示图像的细节信息，

但小波变换在一维时的优良特性并不能简单地推广

到二维或更高维。于是，多尺度几何分析受到广泛

关注主要有 Ｒｉｄｇｅｌｅｔ、Ｃｕｒｖｅｌｅｔ、Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ、Ｓｈｅａｒｌｅｔ等



变换工具。Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换（ＣＴ）是由 ＤＯ等人［３］提

出，其与小波分析相比具有良好的多分辨率和方向

性但缺乏平移不变性，为此 Ｃｕｎｈａ等人［４］提出非下

采样Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换（ＮＳＣＴ）。但是ＮＳＣＴ计算复杂
度较高运行时间较长，Ｇｕｏ等人［５］提出了 Ｓｈｅａｒｌｅｔ
变换（ＳＴ），ＳＴ与ＣＴ相比它没有方向数目和支撑基
尺寸大小的限制且计算效率更高，并在图像融合中

取得不错的效果［６］。然而由于 ＳＴ不具备平移不变
性，在图像融合时易在奇异点附近产生伪吉布斯现

象。于是，Ｅａｓｌｅｙ等人［７］提出了 ＮＳＳＴ，它具备剪切
波的所有优点且有平移不变性。ＮＳＳＴ在图像融合
中的应用仍处于探索阶段，虽然曹等人［８］利用ＮＳＳＴ
进行图像融合，但是他们没有分析和讨论分解子图

的融合规则，因此有必要进一步探究 ＮＳＳＴ在图像
融合中的应用。

ＰＣＮＮ是Ｅｃｋｈｏｒｎ等人［９］通过模拟猫的大脑视

觉皮层中同步脉冲发放现象提出的模型，其具有全

局耦合性和脉冲同步性，被广泛应用于图像融

合［６，１０－１１］。Ｂｒｏｕｓｓａｒｄ等人［１０］首先将 ＰＣＮＮ应用于
图像融合中，证实了ＰＣＮＮ用于图像融合的可行性。
之后肖等人［１１］提出了一种结合ＮＳＣＴ和ＰＣＮＮ的图
像融合算法，但是由于他们没有考虑到链接强度 β
是个变量，因而融合效果不理想。综上，本文采用改

进的拉普拉斯能量和作为 ＰＣＮＮ的链接强度 β，且
采用改进的空间频率作为ＰＣＮＮ的输入。
２　基础知识
２１　ＮＳＳＴ理论［１２］

当维数ｎ＝２时，具有合成膨胀的放射系统定
义为：

ＭＡＢ（ψ）＝｛ψｉ，ｊ，ｋ（ｘ）＝｜ｄｅｔＡ｜
ｊ／２ψ（ＢｌＡｊｘ－ｋ）

　：ｊ，ｌ∈Ｚ，ｋ∈Ｚ２｝ （１）
式中，ψ∈Ｌ２（Ｒ２）；Ａ和Ｂ是２×２可逆矩阵；｜ｄｅｔＢ｜＝１。
如果ＭＡＢ（ψ）具有如下形式的紧框架条件，则ＭＡＢ（ψ）
中的元素称为合成小波，即对ｆ∈Ｌ２（Ｒ２），有：

∑
ｊ，ｌ，ｋ
｜＜ｆ，ψｊ，ｌ，ｋ＞｜

２＝ ｆ２

特别地，当 Ａ＝
４ ０( )０ ２

、Ｂ＝
１ １( )０ １

时，此时的

合成小波形式称为剪切波。

ＮＳＳＴ离散化过程是由多尺度剖分和方向局部
化构成：（１）多尺度剖分。通过非下采样金字塔
组实现，图像经 ｋ级非下采样滤波器分解可以得到
（ｋ＋１）个与原图像大小相同的子带图像，其中包括
１个低频和 ｋ个高频子图；（２）方向局部化。ＮＳＳＴ

和ＳＴ不同，ＮＳＳＴ的方向局部化是通过改进的剪切
波滤波器实现，标准的剪切滤波器是在伪极化网格

中通过窗函数的平移操作实现，执行过程中需要进

行下采样操作，因而不具有平移不变性，而 ＮＳＳＴ把
标准的剪切波滤波器从伪极化网格系统映射回到笛

卡尔坐标系统，通过逆傅里叶变换，最后直接通过二

维卷积就可完成其操作［７］，因而避免了下采样操作

而满足平移不变性。

２２　ＰＣＮＮ理论
ＰＣＮＮ由多个神经元组成，每个神经元由三部

分组成：接收域、调制域及脉冲产生器。

ＰＣＮＮ中图像每个像素点对应一个神经元，为
了更好地将其应用于图像处理中，人们提出了各种

改进模型。本文采用的是一种简化模型［２］，其数学

表达式如下：

Ｆｌ，ｋｎ（ｉ，ｊ）＝Ｉ
ｌ，ｋ（ｉ，ｊ）

Ｌｌ，ｋｎ（ｉ，ｊ）＝ｅｘｐ（－αＬ）·Ｌ
ｌ，ｋ
ｎ－１（ｉ，ｊ）＋

　　　　ＶＬ∑ａ，ｂＷ
ｌ，ｋ
ａｂ（ｉ，ｊ）Ｙ

ｌ，ｋ
ａｂ，ｎ－１（ｉ，ｊ）

Ｕｌ，ｋｎ（ｉ，ｊ）＝Ｆ
ｌ，ｋ
ｎ（ｉ，ｊ）·（１＋β

ｌ，ｋ
ｎ（ｉ，ｊ）·Ｌ

ｌ，ｋ
ｎ（ｉ，ｊ））

θｌ，ｋｎ（ｉ，ｊ）＝ｅｘｐ（－αθ）·θ
ｌ，ｋ
ｎ－１（ｉ，ｊ）＋ＶθＹ

ｌ，ｋ
ｎ－１（ｉ，ｊ）

Ｙｌ，ｋｎ（ｉ，ｊ）＝
１　Ｕｌ，ｋｎ（ｉ，ｊ）＞θ

ｌ，ｋ
ｎ（ｉ，ｊ）{

















０　　　　　　ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（２）

式中，ｎ是迭代次数；（ｉ，ｊ）表示剪切波系数在ｌ尺度
ｋ方向的位置；Ｗｌ，ｋａｂ（ｉ，ｊ）是神经元之间的链接权值
矩阵；ａ，ｂ是ＰＣＮＮ中链接范围大小；Ｆｌ，ｋｎ（ｉ，ｊ）和Ｌ

ｌ，ｋ
ｎ

（ｉ，ｊ）分别是反馈输入和链接输入；Ｉｌ，ｋ（ｉ，ｊ）是外部
输入刺激矩阵；Ｕｌ，ｋｎ （ｉ，ｊ）为内部活跃性总数；

βｌ，ｋｎ（ｉ，ｊ）为神经元间的链接强度；θ
ｌ，ｋ
ｎ （ｉ，ｊ）为阈值；

ＶＬ是链接输入放大系数；Ｖθ是阀值放大系数；αＬ和
αθ分别为链接输入和变阀值函数的时间常数；
Ｙｌ，ｋｎ（ｉ，ｊ）为 ＰＣＮＮ的脉冲输出。如果 Ｕ

ｌ，ｋ（ｉ，ｊ）＞

θｌ，ｋ（ｉ，ｊ），则神经元产生一个脉冲Ｙｌ，ｋ（ｉ，ｊ）＝１，称为
一次点火。

３　基于ＮＳＳＴ与自适应ＰＣＮＮ的图像融合规则
假定待融合的红外图像（Ｉ）和可见光图像（Ｖ）

已经过几何配准处理，图像融合流程如图１所示，融
合步骤为：

（１）对Ｉ和Ｖ分别进行ＮＳＳＴ分解，得到各自的
图像分解后 ＮＳＳＴ系数：｛ＣＩ，Ｃ

ｌ，ｋ
Ｉ｝（ｌ≥１）和｛ＣＶ，

Ｃｌ，ｋＶ｝（ｌ≥１）。其中，ＣＩ和 ＣＶ为低频子带系数；Ｃ
ｌ，ｋ
Ｉ

和Ｃｌ，ｋＶ 为ｌ尺度下ｋ方向上高频子带系数。
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（２）对低频子带系数和各高频子带系数使用不
同的融合策略，获得融合后的系数｛ＣＦ，Ｃ

ｌ，ｋ
Ｆ｝（ｌ≥１）

其中，ＣＦ为融合后图像的低频子带系数；Ｃ
ｌ，ｋ
Ｆ 为融

合后图像在ｌ尺度下ｋ方向上的高频子带系数。
（３）对融合后系数进行ＮＳＳＴ逆变换，得到最终

的融合图像Ｆ。

图１　红外和可见光图像融合流程图

３１　低频子带系数融合规则
图像经过ＮＳＳＴ变换后得到的低频部分代表了

图像的近似分量，包含了源图像大量的能量信息。

如果低频系数采用常规的融合算法，如加权平均法

有可能丢失源图像中的一些重要信息或与源图像形

成较大的灰度差异。图像的区域方差则反映了局部

区域内图像信息量的丰富程度，因此本文采用局部

区域方差匹配的融合规则对低频系数进行处理。

区域方差定义为：

ＶＳ（ｋ１，ｋ２）＝
１
Ｍ×Ｎ∑（ｉ，ｊ）∈Ｇ｜ｗ（ｉ，ｊ）·（ＣＳ（ｉ，ｊ）－

珔Ｃ）｜２

　　　　　（Ｓ＝Ｉ，Ｖ） （３）
式中，珔Ｃ为所选区域的灰度均值；ＣＳ（ｉ，ｊ）为红外（或
可见光）图像低频子带系数在点（ｉ，ｊ）时的灰度值；Ｇ
为以点Ｐ（ｋ１，ｋ２）为中心大小为 Ｍ×Ｎ（本文取３×
３）的局部区域；ｗ（ｉ，ｊ）是以点 Ｐ为中心时矩阵各点
的对应高斯权重分布系数，离点 Ｐ越近权值越大，
权值是通过行和列的高斯分布加权相加得到的。

局部区域的方差匹配度ＭＳ（ｋ１，ｋ２）定义为：

ＭＳ（ｋ１，ｋ２）＝
２∑
（ｉ，ｊ）∈Ｇ

｜ＣＩ（ｉ，ｊ）·ＣＶ（ｉ，ｊ）｜

ＶＩ（ｋ１，ｋ２）＋ＶＶ（ｋ１，ｋ２）
（４）

设α为方差匹配度阈值，本文取α＝０５。
当ＭＳ（ｋ１，ｋ２）＜α时，表明两个区域的相关性

差，区域方差大表示该区域包含更丰富的细节信息，

因此采用方差取大的融合策略：

ＣＦ（ｋ１，ｋ２）＝
ＣＩ（ｋ１，ｋ２），ＶＩ（ｋ１，ｋ２）≥ＶＶ（ｋ１，ｋ２）

ＣＶ（ｋ１，ｋ２），ＶＩ（ｋ１，ｋ２）＜ＶＶ（ｋ１，ｋ２{ ）

（５）
当ＭＳ（ｋ１，ｋ２）≥α时，表明两个区域的相关程

度高，两个区域都包含相当的细节信息，因此采用加

权平均融合策略：

ＣＦ（ｋ１，ｋ２）＝

ＷｍａｘＣＩ（ｋ１，ｋ２）＋ＷｍｉｎＣＶ（ｋ１，ｋ２），

ＶＩ（ｋ１，ｋ２）≥ＶＶ（ｋ１，ｋ２）

ＷｍｉｎＣＩ（ｋ１，ｋ２）＋ＷｍａｘＣＶ（ｋ１，ｋ２），

ＶＩ（ｋ１，ｋ２）＜ＶＶ（ｋ１，ｋ２










）

（６）

式中，Ｗｍｉｎ和Ｗｍａｘ为定义的自适应因子且：

Ｗｍｉｎ＝０５－０５
１－ＭＳ（ｋ１，ｋ２）

１－( )α

Ｗｍａｘ＝０５＋０５
１－ＭＳ（ｋ１，ｋ２）

１－( ){
α

３２　高频子带系数融合规则
３２１　改进的空间频率作为ＰＣＮＮ的刺激输入

由于ＮＳＳＴ的高频子带系数代表了图像的细节
分量，如边缘、直线、区域边界等。在文献［１］中，方
勇等人首先成功地把ＰＣＮＮ应用到红外与可见光图
像融合中，但他直接使用子带系数刺激 ＰＣＮＮ，事实
上人们对边缘等特征更加敏感。因此，单纯使用子

带系数作为输入是不够的。图像的空间频率反映了

一幅图像的总体活跃程度，空间频率越大图像越活

跃、越清晰，因此在文献［１３］中，屈等人使用空间频
率作为ＰＣＮＮ的输入，取得了一定的效果。

对于Ｍ×Ｎ的矩阵，空间频率［１３］定义为：

ＭＳＦ＝ ＲＦ２＋ＣＦ槡
２ （７）

式中，ＲＦ表示行频率；ＣＦ表示列频率且：

ＲＦ＝ １
Ｍ×（Ｎ－１）∑

Ｍ

ｍ＝１
∑
Ｎ

ｎ＝２
［ｆｍ，ｎ－ｆｍ，ｎ－１］槡

２，

ＣＦ＝ １
（Ｍ－１）×Ｎ∑

Ｍ

ｍ＝２
∑
Ｎ

ｎ＝１
［ｆｍ，ｎ－ｆｍ－１，ｎ］槡

２

由于式（７）中定义的空间频率只描述了水平和
垂直信息而缺乏对角信息，这样就使得融合结果可

能丢失很重要的细节信息。鉴于此，本文提出了一

种改进的空间频率（ＭＳＦ）。ＭＳＦ包含了行频率
（ＲＦ），列频率（ＣＦ），对角频率（ＤＦ１，ＤＦ２）。

对于Ｍ×Ｎ的矩阵，改进的空间频率定义为：

ＭＳＦ＝ ＲＦ２＋ＣＦ２＋ＤＦ１
２＋ＤＦ２槡

２ （８）

ＤＦ１＝
１

（Ｍ－１）×（Ｎ－１）∑
Ｍ

ｍ＝２
∑
Ｎ

ｎ＝２
［ｆｍ，ｎ－ｆｍ－１，ｎ－１］槡

２

ＤＦ２＝
１

（Ｍ－１）×（Ｎ－１）∑
Ｍ

ｍ＝２
∑
Ｎ

ｎ＝２
［ｆｍ－１，ｎ－ｆｍ，ｎ－１］槡

２

在式（２）中取ＭＳＦｌ，ｋｎ（ｉ，ｊ）＝Ｆ
ｌ，ｋ
ｎ（ｉ，ｊ），即以改进

的空间频率ＭＳＦ作为ＰＣＮＮ的刺激输入。
３２２　改进的拉普拉斯能量和作为链接强度β

在ＰＣＮＮ模型中的链接强度β表示当前神经元
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与其他神经元链接的强度，在图像中表现为当前像

素值与其周围像素值的紧密联系。在传统的 ＰＣＮＮ
融合算法中，β取固定的常数。根据生理学和心理
学研究发现，人眼对特征明显区域的反应要比不明

显区域反应强烈，不可能每个神经元的链接强度都

相同［１４］，而拉普拉斯能量和可以很好的反映图像的

边缘特征信息，文献［１５］利用拉普拉斯能量和进行
图像融合取得了较好的效果。

拉普拉斯能量和［１５］定义为：

ＳＬＰｌ，ｋＳ（ｉ，ｊ）＝∑
Ｍ

ｍ＝－Ｍ
∑ Ｎ
ｎ＝－Ｎ
［ＬＰｌ，ｋＳ（ｉ＋ｍ，ｊ＋ｎ）］

２

　　　　　　　　（Ｓ＝Ｉ，Ｖ） （９）
其中：

ＬＰｌ，ｋＳ（ｉ，ｊ）＝｜２Ｃ
ｌ，ｋ
Ｓ（ｉ，ｊ）－Ｃ

ｌ，ｋ
Ｓ（ｉ－ｈ，ｊ）－Ｃ

ｌ，ｋ
Ｓ（ｉ＋ｈ，ｊ）｜

＋｜２Ｃｌ，ｋＳ（ｉ，ｊ）－Ｃ
ｌ，ｋ
Ｓ（ｉ，ｊ－ｈ）－Ｃ

ｌ，ｋ
Ｓ（ｉ，ｊ＋ｈ）｜

式中，ｈ表示系数间的可变间距，本文取 ｈ＝１；
Ｃｌ，ｋＳ（ｉ，ｊ）表示红外（或可见光）图像在 ｌ尺度 ｋ方向
上位置为（ｉ，ｊ）的 ＮＳＳＴ系数；ＳＬＰｌ，ｋＳ （ｉ，ｊ）表示红外
（或可见光）图像在 ｌ尺度 ｋ方向上位置为（ｉ，ｊ）的
ＮＳＳＴ系数对应的拉普拉斯能量和；（２Ｍ＋１）×（２Ｎ
＋１）表示以（ｉ，ｊ）为中心的局部区域大小（本文取
３×３）。在式（９）中定义的拉普拉斯能量和有如下
不足：①没有体现中心像素的重要性；②没有考虑区
域邻域像素与中心像素的距离，当个别远距离像素

对拉普拉斯能量和贡献比较大时，中心像素的信息

就有可能丢失。因此，本文采用一种改进的拉普拉

斯能量和。

改进的拉普拉斯能量和定义为：

ＮＳＬＰｌ，ｋＳ（ｉ，ｊ）＝∑
Ｍ

ｍ＝－Ｍ
∑
Ｎ

ｎ＝－Ｎ
ｗ（ｍ，ｎ）·［ＬＰｌ，ｋＳ（ｉ＋ｍ，

　　　　　　　ｊ＋ｎ）］２ （１０）
式中，ｗ（ｍ，ｎ）表示ＬＰｌ，ｋＳ（ｉ＋ｍ，ｊ＋ｎ）所对应的系数
权值矩阵，具体构造方法见文献［１６］；ＮＳＬＰｌ，ｋＳ（ｉ，ｊ）
表示为ｌ尺度ｋ方向上位置（ｉ，ｊ）的 ＮＳＳＴ系数对应
的改进的拉普拉斯能量和。

在式（２）中取 ＮＳＬＰｌ，ｋＳ（ｉ，ｊ）＝β
ｌ，ｋ
Ｓ（ｉ，ｊ），即以改

进的拉普拉斯能量和作为链接强度β。
３２３　高频子带系数的判决选择

ＰＣＮＮ点火次数的大小反映了神经元所受到
外部刺激的大小，表征了 ＮＳＳＴ变换中所含细节信
息的多少，因此选取点火次数大的点所对应的

ＮＳＳＴ系数可得到更多源图像细节信息。选取步
骤如下：

（１）在式（２）中取初始值为：Ｕｌ，ｋ０ （ｉ，ｊ）＝０，

θｌ，ｋ０（ｉ，ｊ）＝１，Ｌ
ｌ，ｋ
０（ｉ，ｊ）＝０，Ｙ

ｌ，ｋ
０ （ｉ，ｊ）＝０，及下式的

Ｔｌ，ｋ０（ｉ，ｊ）＝０，即初始状态时像素点都没有点火。通
过式（２）计算出各个高频系数的点火次数：

Ｔｌ，ｋｎ（ｉ，ｊ）＝Ｔ
ｌ，ｋ
ｎ－１（ｉ，ｊ）＋Ｙ

ｌ，ｋ
ｎ（ｉ，ｊ） （１１）

（２）当 ＰＣＮＮ迭代到 Ｎ时，由式（１１）可以得到
了一幅由Ｄｌ，ｋ（ｉ，ｊ）表征的点火频率映射图：

Ｄｌ，ｋ（ｉ，ｊ）＝
１，ｉｆＴｌ，ｋＩ，ｎ（ｉ，ｊ）≥Ｔ

ｌ，ｋ
Ｖ，ｎ（ｉ，ｊ）

０，ｉｆＴｌ，ｋＩ，ｎ（ｉ，ｊ）＜Ｔ
ｌ，ｋ
Ｖ，ｎ（ｉ，ｊ{ ）

（１２）

（３）根据式（１２）选取点火次数大的点所对应的
ＮＳＳＴ系数作为最后融合图像的高频子带系数：

Ｃｌ，ｋＦ ＝
Ｃｌ，ｋＩ，ｉｆＤ

ｌ，ｋ（ｉ，ｊ）＝１

Ｃｌ，ｋＶ，ｉｆＤ
ｌ，ｋ（ｉ，ｊ）{ ＝０

４　仿真实验及结果分析
本文采用严格配准的红外与可见光图像（大

小均为２５６×２５６）进行仿真实验。将本文的算法
与以下算法进行比较：基于梯度金字塔变换的融

合算法（记为 ＧＰｍｅａｎｍａｘ）、基于离散小波变换
融合算法（记为 ＤＷＴｍｅａｎｍａｘ）、基于 ＣＴ的融合
算法（记为 ＣＴｍｅａｎｍａｘ）、基于 ＳＴ的融合算法
（记为 ＳＴｍｅａｎｍａｘ）、基于 ＮＳＳＴ的融合算法（记
为 ＮＳＳＴｍｅａｎｍａｘ），这些算法均采用低频子带系
数取平均，高频子带系数取绝对值最大的融合规

则；ＱＵ等人［１３］提出的基于 ＮＳＣＴ的融合算法（记
为 ＮＳＣＴｍｅａｎＳＦＰＣＮＮ）和基于 ＮＳＳＴ的融合算法
（记为 ＮＳＳＴｍｅａｎＳＦＰＣＮＮ）融合规则均为低频子
带取平均高频子带以空间频率为输入矩阵的 ＰＣ
ＮＮ。本文中ＰＣＮＮ的参数选取如下：Ｎ＝２００，αＬ＝
１０，αθ＝０２，ＶＬ＝１０，Ｖθ＝２０，ａ×ｂ＝３×３
Ｗ＝［０７０７　１　０７０７；　１　０　１；　０７０７　１　
０７０７］。

为了定量评价融合效果，本文采用标准差、信

息熵、互信息［１７］和 ＱＡＢ／Ｆ［１８］作为客观评价指标。
标准差（ＳＴＤ）反映了灰度相对灰度均值的离散程
度，标准差越大融合效果越好；信息熵（Ｅｎ）表示图
像中所包含的平均信息量的多少；互信息（ＭＩ）是
计算源图像有多少信息转移到融合后的图像中，

互信息越大，说明该方法携带的信息量越大；ＱＡＢ／Ｆ

是衡量有多少边缘信息从源图像中转移到融合图

像中，其值越大融合效果越好。

图２（ａ）为红外图像能够清晰看到一个欲穿过
栅栏的人，但其他景物较模糊。图２（ｂ）为同一场
景的可见光图像，由于光线较暗，很难辨别可见光

中的人，但栅栏、路、方桌、灌木丛等景物较清晰。

１１１激 光 与 红 外　Ｎｏ．１　２０１４　　　　　　江　平等　基于ＮＳＳＴ和自适应ＰＣＮＮ的图像融合算法



图２（ｃ）～图２（ｉ）是本文选取的经典融合算法融
合图像，图２（ｊ）是本文算法的融合图像。从主观
评价看，基于梯度金字塔的融合图像对比度比较

低，图像较模糊；基于小波的融合效果虽有些改善

但仍存在明显的波纹干扰；基于 ＣＴ及 ＳＴ，融合效
果有一定的提高，但有明显的 Ｇｉｂｂｓ块状效应，容
易产生虚影模糊；至于 ＮＳＳＴｍｅａｎｍａｘ、ＮＳＳＴ

ｍｅａｎＳＦＰＣＮＮ这两种算法虽然使用了 ＮＳＳＴ变换
但是由于融合规则的不足，融合效果仍不是很理

想。而本文融合算法由于 ＮＳＳＴ具有方向敏感性
等优良特性，可以提供不同的边缘和细节信息，再

加上提出的融合规则可以在一定程度上改善其清

晰度、对比度，细节信息相对更丰富，人的目标更

清晰突出，有利于目标的识别与检测。

图２　源图像与融合结果图

表１　融合结果的客观评价数据

ＧＰｍｅａｎ
ｍａｘ

ＤＷＴｍｅａｎ
ｍａｘ

ＣＴｍｅａｎ
ｍａｘ

ＳＴｍｅａｎ
ｍａｘ

ＮＳＣＴｍｅａｎ
ＳＦＰＣＮＮ

ＮＳＳＴｍｅａｎ
ｍａｘ

ＮＳＳＴｍｅａｎ
ＳＦＰＣＮＮ

Ｐｒｏｐｏｓｅｄ

ＳＴＤ ２２９０７９ ２２４２４０ ２８６５５８ ２５２２２４ ２５２３９１ ２７０６０４ ２５８９１７ ３０７５８５

Ｅｎ ６２７１３ ６７２０４ ６５２４３ ６４４７３ ６５４５１ ６５６０２ ６４５１１ ６７９９７

ＭＩ １４６９７ １５６８５ １４８４０ １５６１１ １５８３２ １６０３０ １６１８８ １８３２９

ＱＡＢ／Ｆ ０４１１７ ０３８３７ ０４０１５ ０４４７３ ０４６４４ ０４９１８ ０４９２６ ０５０８０

　　从客观评价看，表１给出了不同融合算法融合
后的标准差、信息熵、互信息及ＱＡＢ／Ｆ值，由表中可以
看出本文提出算法的客观数据都高于其他算法，其

结果基本与视觉特性保持一致。

５　结束语
本文提出了一种新的基于 ＮＳＳＴ和自适应

ＰＣＮＮ的图像融合算法。ＮＳＳＴ作为一种新的多
尺度几何分析工具，可以多尺度多方向地描述图

像，其执行过程更高效。为了更有效地利用 ＰＣ
ＮＮ的优良特性，本文采用改进的拉普拉斯能量
和作为 ＰＣＮＮ的链接强度和改进的空间频率作
为 ＰＣＮＮ的输入。实验结果表明，本文算法可以
有效地综合红外图像的目标特征信息和可见光

图像的场景细节信息，证实了本文算法是一种有

效的融合算法。
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