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基于优化 ＰＣＮＮ与区域特征引导法则的图像融合

李　文，叶坤涛，李　晟
（江西理工大学理学院，江西 赣州３４１０００）

摘　要：针对传统红外与可见光图像融合算法存在着边缘信息缺失、目标特征不够突出等问
题，本文提出一种基于优化脉冲耦合神经网络（ＰＣＮＮ）与区域特征引导法则的红外与可见光
图像融合算法。首先，对红外与可见光图像分别进行非下采样剪切波变换（ＮＳＳＴ），获取相应
的低频分量和高频分量。其次，低频分量采用基于优化ＰＣＮＮ模型的融合规则进行融合；对于
高频分量，利用图像的区域能量、改进空间频率和区域方差匹配度等特征，提出自适应的区域

方差匹配度阈值和调节因子，构造区域特征引导法则完成融合。最后，对融合后的低高频分量

进行ＮＳＳＴ逆变换，获取融合图像。实验结果表明，本文算法可有效综合图像的优势信息，并
在主观视觉和客观指标上均具有明显的优势。
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１　引　言
图像融合技术表示为获取同一场景下的多幅传

感器图像后，在图像配准基础上采取某种方法融合

成一幅对场景信息描述更为清晰、准确的图像［１］。

图像融合技术中应用较广的一类为红外与可见光图

像融合，红外图像的细节信息丢失较严重，对比度和

空间分辨率低，但成像时不受反射光的影响；而可见

光图像能够捕获场景中的丰富细节信息，对比度和

空间分辨率高，但成像时易受外界环境的干扰。红

外与可见光图像融合所形成的融合图像可将二者的

优势信息进行互补，获取更全面的场景信息，在目标

跟踪、军事、医学和航空等领域均有着重要应用［２］。

当前，图像融合方法一般分为三类，即基于空间

域、基于变换域和基于神经网络等其他相关方法。

虽然后两类融合方法均属于研究的热点，但第三类

方法的参数较多且相关配置较复杂，融合效果也十

分依赖相关参数的选取，因此，基于多尺度多方向的

变换域方法一直深受研究学者们青睐。从早期的金

字塔变换［３］起，一系列的多尺度分析方法相继被研

究学者们所提出，如离散小波变换、脊波变换、曲波

变换、轮廓波变换、非下采样轮廓波变换（ｎｏｎｓｕｂ
ｓａｍｐｌｅｄｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＮＳＣＴ）及剪切波变换
等［４］。早期的金字塔变换缺乏方向性、融合后的图

像冗余度较高，且与离散小波变换、脊波变换、曲波变

换、轮廓波变换及剪切波变换均易在图像边缘处产生

伪吉布斯现象，从而丢失融合图像的部分边缘信息。

ＮＳＣＴ属于轮廓波的改进，虽然能够克服伪吉布斯现
象外，具有平移不变性，但计算的复杂度偏高且分解

的方向数有限，无法实现对图像的实时处理。

近期由剪切波变换改进而来的非下采样剪切波

变换［５］（ｎｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄｓｈｅａｒｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＮＳＳＴ）得
到广泛应用，ＮＳＳＴ不仅能够克服图像边缘处的伪吉
布斯现象，而且具有平移不变性与各向异性，还具有

良好的稀疏表示性能与低计算成本的特点［６］，成为

应用在于图像融合当中的一种更为理想的多尺度分

析方法。研究表明ＮＳＳＴ能在红外与可见光图像融
合时获取更多的源图像细节信息，但仍存在着融合

图像的纹理细节与边缘信息缺失、目标特征不够突

出的现象［７－８］。

为了解决上述可见光图像纹理细节与边缘信息

缺失、红外目标不够突出问题，同时改善融合图像视

觉信息保真度，综合更多的红外与可见光图像优势

信息，本文提出一种基于优化脉冲耦合神经网络

（ｐｌｕｓｅｃｏｕｐｌｅｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＰＣＮＮ）与区域特征引
导法则的红外与可见光图像融合算法。通过 ＮＳＳＴ
将红外与可见光图像分解为低高频分量，利用图像

低高频成分不同的特点，提出优化 ＰＣＮＮ模型和区
域特征引导法则分别对图像低高频分量进行融合。

最后，对融合后的低高频分量进行 ＮＳＳＴ逆变换获
取融合图像。实验对比其他７种传统及流行融合算
法，表明了本文算法的优越性与可行性。

２　基本原理
２１　ＮＳＳＴ分解

２００７年Ｇｕｏ等［９］在传统的仿射系统基础上结

合几何与多尺度变换，构造了剪切波变换。具有合

成膨胀的仿射系统 ＭＡＢ（ψ）在空间维数 ｎ＝２，满足
如下条件：

ＭＡＢ（ψ）＝｛ψｊ，ｌ，ｋ（ｘ）＝

ｄｅｔＡｊ／２ψ（ＢｌＡｊｘ－ｋ）：ｊ，ｌ∈瓕，ｋ∈瓕２｝
（１）

式（１）中，ψ∈Ｌ２（瓗２），Ｌ２（瓗２）表示可积空间，通过

对基函数ψｊ，ｌ，ｋ（ｘ）进行旋转、剪切和平移变换来构造
仿射 系 统，Ａ与 Ｂ为 ２×２的 可 逆 矩 阵，且

ｄｅｔＢ ＝１，Ａ为各向异性膨胀矩阵，Ｂ为剪切矩阵，

ｊ为分解尺度，ｌ为方向参数，ｋ为平移参数，瓕为整数
域。

Ｋｕｔｙｎｉｏｋ等［１０］对剪切波变换的详细理论作过阐

述，并指出当ＭＡＢ（ψ）具有紧框架，ＭＡＢ（ψ）的元素称

为合成小波，其中Ａ＝
ａ ０

０ ａ１／
[ ]２ ，Ｂ＝ １ ｓ[ ]０ １

，此时

的合成小波为剪切波，实际应用中，常取ａ＝４，ｓ＝１。
图１为２级ＮＳＳＴ分解的示意图。

图１　２级ＮＳＳＴ分解示意图
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５０１１激 光 与 红 外　Ｎｏ．８　２０２１　　　　　　李　文等　基于优化ＰＣＮＮ与区域特征引导法则的图像融合



由图１可知 ＮＳＳＴ分解主要由非下采样金字塔
（ｎｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄｐｙｒａｍｉｄ，ＮＳＰ）分解和方向局部化
组成［１１］。ＮＳＰ分解是采用非下采样金字塔滤波器
组对源图像进行ｋ级多尺度分解，产生１个低频子
带和ｋ个高频子带，ｋ＋１个子带图像的尺寸与源图
像相同。方向局部化是通过剪切滤波器（ｓｈｅａｒｌｅｔ
ｆｉｌｔｅｒ，ＳＦ）对高频子带进行 ｌ级多方向分解，每个高
频子带的ＳＦ分解都将产生２ｌ个不同方向的子带图
像，其尺寸与源图像相同。

２２　优化ＰＣＮＮ
ＰＣＮＮ称为第三代人工神经网络，是由若干个

神经元相互链接形成的二维反馈型神经网络，每个

神经元由接收域、调制域和脉冲发生器共三部分组

成。目前，ＰＣＮＮ已被广泛运用在图像分割、图像融
合及图像细化等方面［１２］，尤其在与多尺度分析方法

相结合进行图像融合时取得突出效果。

ＰＣＮＮ中的每个神经元对应源图像中的每个像
素，本文在传统ＰＣＮＮ模型基础上简化，同时对 ＰＣ
ＮＮ中的阈值函数进行改进，使图像中较亮像素与
较低像素之间的部分处理更为平滑，提出优化 ＰＣ
ＮＮ模型，其示意图如图２所示。

图２　优化ＰＣＮＮ模型

Ｆｉｇ２ＯｐｔｉｍｉｚｅｄＰＣＮＮｍｏｄｅｌ

优化ＰＣＮＮ模型对应的数学表达式如下：
Ｆｉｊ[ ]ｎ＝Ｄｉｊ （２）

Ｌｉｊ[ ]ｎ＝ｅ－αＬＬｉｊ ｎ－[ ]１＋ＶＬ∑
ｋｌ
ＷｉｊｋｌＹｋｌ ｎ－[ ]１

（３）
Ｕｉｊ[ ]ｎ＝Ｆｉｊ[ ]ｎ １＋βｉｊＬｉｊ[ ]( )ｎ （４）

Ｙｉｊ［ｎ］＝
１，Ｕｉｊ［ｎ］＞Ｔｉｊ［ｎ－１］

０，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（５）

Ｔｉｊ[ ]ｎ＝Ｔｉｊｎ－[ ]１－Δ＋ＶＴＹｉｊ[ ]ｎ （６）

式（２）～（６）中，（ｉ，ｊ）为神经元位置；Ｆｉｊ、Ｄｉｊ、Ｌｉｊ、
Ｕｉｊ、Ｔｉｊ分别为神经元的反馈输入、外部输入激励、链
接项输入、内部活动项和动态阈值；βｉｊ为链接强度；
ｎ为迭代次数；（ｋ，ｌ）为神经元的周围连接；αＬ为链

接衰减常数；Δ为阈值衰减因子，用于控制阈值的
衰减程度；ＶＬ为链接放大系数；ＶＴ为阈值放大系
数；Ｗｉｊｋｌ为神经元之间的突触链接权值；Ｙｉｊ为神经
元的脉冲输出，其值 １或 ０表示神经元成功点火
与否。

Ｙｉｊ为１时，表示神经元成功点火一次。在ｎ次迭
代中，计算 ＰＣＮＮ输出的点火总次数，作为低频融
合系 数 选 取 的 依 据，ｎ次 迭 代 中 点 火 总 次
数Ｚｉｊ[ ]ｎ为：

Ｚｉｊ[ ]ｎ＝Ｚｉｊｎ－[ ]１＋Ｙｉｊ[ ]ｎ （７）

３　本文融合算法设计
本文算法首先对已配准的红外图像 Ａ和可

见光图像 Ｂ进行 ＮＳＳＴ分解，获取相应的低频分
量和高频分量。其次，对源图像 Ａ和 Ｂ分解后所
获取的低频分量采用优化 ＰＣＮＮ模型进行融合，
对于高频分量采用区域特征引导法则进行融合。

最后，对融合后的低频高频分量进行 ＮＳＳＴ逆变
换，获取融合图像 Ｆ。图 ３显示了本文算法的融
合过程。

图３　本文算法的融合过程

Ｆｉｇ３Ｔｈｅｆｕｓｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｏｆｔｈｉｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３１　低频分量的融合规则
ＮＳＳＴ分解后的低频分量为源图像的近似成分，

包含着图像的主要信息和大部分能量。传统的融合

算法为简单加权或取平均的融合规则，这类方法融

合后将丢失图像的细节信息，还降低图像的整体亮

度，而ＰＣＮＮ能够突出图像的细节部分，同时保留图
像的轮廓部分，适用于低频分量融合，因此，本文提

出一种基于优化ＰＣＮＮ模型的融合规则进行低频分
量融合。
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改进拉普拉斯能量和（ｓｕｍｏｆｍｏｄｉｆｉｅｄＬａｐｌａ

ｃｉａｎ，ＳＭＬ）［１３］一定程度上反映着图像的局部清晰

度，ＳＭＬ越大，图像就相对越清晰。图像中的像素

点与神经元相对应，但每个神经元的链接强度不完

全相同，通过图像的区域特征自适应调整链接强度，

充分对应着神经元链接特性。图像处理中，区域平

均梯度可以敏锐地感知细节差异，反映着图像的纹

理信息变化。本文将ＳＭＬ作为 ＰＣＮＮ的输入激励，

ＰＣＮＮ的链接强度 β由区域平均梯度自适应调整。

ＣＩＬ（ｉ，ｊ）表示红外与可见光图像 ＮＳＳＴ分解后的低

频分量，Ｉ＝（Ａ，Ｂ，Ｆ），Ａ为红外图像、Ｂ为可见光

图像、Ｆ为融合图像。ＳＭＬ定义为：

ＳＭＬＩＬ（ｉ，ｊ）＝∑
Ｍ

ｘ＝－Ｍ
∑
Ｎ

ｙ＝－Ｎ
ＭＬＩＬ（ｉ＋ｘ，ｊ＋ｙ[ ]）２ （８）

ＭＬＩＬ（ｉ，ｊ）＝ ２ＣＩＬ（ｉ，ｊ）－Ｃ
Ｉ
Ｌ（ｉ－ｄ，ｊ）－Ｃ

Ｉ
Ｌ（ｉ＋ｄ，ｊ）＋

２ＣＩＬ（ｉ，ｊ）－Ｃ
Ｉ
Ｌ（ｉ，ｊ－ｄ）－Ｃ

Ｉ
Ｌ（ｉ，ｊ＋ｄ）

（９）

式（８）～（９）中，ＭＬＩＬ（ｉ，ｊ）为改进拉普拉斯；ｄ为可

变空间距离，本文取ｄ＝１。Ｍ和Ｎ为区域窗口测度，

表示区域窗口大小为（２Ｍ＋１）×（２Ｎ＋１），本文取
为３×３。

区域平均梯度 珔ＧＩＬ（ｉ，ｊ）定义为：

珔ＧＩＬ（ｉ，ｊ）＝
１

（２Ｍ）×（２Ｎ）∑
２Ｍ

ｉ＝１
∑
２Ｎ

ｊ＝１
［ＣＩＬ（ｉ，ｊ）[{ －ＣＩＬ（ｉ＋１，ｊ）］

２＋

［ＣＩＬ（ｉ，ｊ）－Ｃ
Ｉ
Ｌ（ｉ，ｊ＋１）］]２ ／}２

１
２ （１０）

设定链接强度βＩｉｊ由区域平均梯度自适应调整，

但又不完全依赖区域平均梯度，这样既可以较好地

表现出神经元之间的链接关系，也可以出反映区域

窗口内灰度的变换差异情况，对应着被刺激神经元

的点火先后。链接强度βＩｉｊ表示为：

βＩｉｊ＝β０＋
１

１＋ｅｘｐ（－珔ＧＩＬ（ｉ，ｊ））
（１１）

式（１１）中，β０为初始链接强度，本文使用以往文献

的经验取值，取β０ ＝３０。

基于优化 ＰＣＮＮ模型的融合规则，包括以下

４步：
Ｓｔｅｐ１：利用式（８）～（１０）计算出红外与可见光

低频子带在３×３区域内的ＳＭＬＩＬ（ｉ，ｊ）和珔Ｇ
Ｉ
Ｌ（ｉ，ｊ），将

ＳＭＬＩＬ（ｉ，ｊ）作为 ＰＣＮＮ模型的输入激励，由 珔Ｇ
Ｉ
Ｌ（ｉ，ｊ）

与式（１１）确定ＰＣＮＮ模型的链接强度；

Ｓｔｅｐ２：对优化ＰＣＮＮ模型的参数进行初始化设

置，Ｌｉｊ[ ]０ ＝Ｕｉｊ[ ]０ ＝Ｔｉｊ[ ]０ ＝Ｙｉｊ[ ]０ ＝０，Ｚｉｊ[ ]０ ＝

０，设模型最大迭代次数为Ｎｍａｘ；

Ｓｔｅｐ３：根据式（２）～（７）进行 Ｎｍａｘ次迭代，计算

最终的点火总次数ＺＡｉｊ［Ｎｍａｘ］、Ｚ
Ｂ
ｉｊ［Ｎｍａｘ］。

Ｓｔｅｐ４：低频分量融合系数ＣＦＬ（ｉ，ｊ）表示为：

ＣＦＬ（ｉ，ｊ）＝
ＣＡＬ（ｉ，ｊ）Ｚ

Ａ
ｉｊ［Ｎｍａｘ］＞Ｚ

Ｂ
ｉｊ［Ｎｍａｘ］

ＣＢＬ（ｉ，ｊ）Ｚ
Ａ
ｉｊ［Ｎｍａｘ］≤Ｚ

Ｂ
ｉｊ［Ｎｍａｘ

{ ］

（１２）

３２　高频分量的融合规则
图像的高频分量存储着图像绝大部分纹理细节

与边缘信息，反映着图像的突变特性，高频分量融合

效果直接关系着融合图像的清晰程度和视觉感官。

为了更好地融合高频分量，本文提出利用图像的区

域能量、改进空间频率和区域方差匹配度等特征，对

图像间的关联性进行分析，提出自适应的区域方差

匹配度阈值和调节因子，并将分析结果作为选择不

同融合规则的引导信息，由此构造区域特征引导法

则对高频分量进行融合。

ＣＩｋ，ｌ（ｉ，ｊ）表示红外与可见光图像 ＮＳＳＴ分解后

的高频分量，Ｉ＝（Ａ，Ｂ，Ｆ），Ａ为红外图像、Ｂ为可见

光图像、Ｆ为融合图像，其中ｋ为分解尺度，ｌ为ｋ尺

度上的方向数。高频分量的区域能量 ＥＩｋ，ｌ、改进空

间频率ＭＳＦＩｋ，ｌ、区域方差匹配度Ｒ
ＡＢ
ｋ，ｌ分别为：

ＥＩｋ，ｌ＝∑
Ｍ

ｘ＝－Ｍ
∑
Ｎ

ｙ＝－Ｎ
ｗ（ｘ＋Ｍ＋１，ｙ＋Ｎ＋１）·

［ＣＩｋ，ｌ（ｉ＋ｘ，ｊ＋ｙ）］
２ （１３）

式（１３）中，ｗ为窗口掩膜矩阵，越靠近中心点其权

值相对越大，本文取ｗ＝１１６

１ ２ １
２ ４ ２









１ ２ １

。

ＭＳＦＩｋ，ｌ＝
１

（２Ｍ＋１）×（２Ｎ＋１）∑
２Ｍ＋１

ｉ＝１
∑
２Ｎ＋１

ｊ＝１
·

（ＲＦＩｋ，ｌ＋ＣＦ
Ｉ
ｋ，ｌ＋η１ＭＤＦ

Ｉ
ｋ，ｌ＋η２ＳＤＦ

Ｉ
ｋ，ｌ）

（１４）

ＲＦＩｋ，ｌ（ｉ，ｊ）＝ ＣＩｋ，ｌ（ｉ，ｊ）－Ｃ
Ｉ
ｋ，ｌ（ｉ，ｊ－１[ ]）２

（１５）

ＣＦＩｋ，ｌ（ｉ，ｊ）＝ ＣＩｋ，ｌ（ｉ，ｊ）－Ｃ
Ｉ
ｋ，ｌ（ｉ－１，ｊ[ ]）２

（１６）
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ＭＤＦＩｋ，ｌ（ｉ，ｊ）＝ ＣＩｋ，ｌ（ｉ，ｊ）－Ｃ
Ｉ
ｋ，ｌ（ｉ－１，ｊ－１[ ]）２

（１７）

ＳＤＦＩｋ，ｌ（ｉ，ｊ）＝ ＣＩｋ，ｌ（ｉ，ｊ）－Ｃ
Ｉ
ｋ，ｌ（ｉ－１，ｊ＋１[ ]）２

（１８）

式（１４）～（１８）中，ＲＦＩｋ，ｌ、ＣＦ
Ｉ
ｋ，ｌ、ＭＤＦ

Ｉ
ｋ，ｌ、ＳＤＦ

Ｉ
ｋ，ｌ分别

为当前区域内的行、列、主对角和副对角频率，η１、

η２为距离因子，本文取η１ ＝η２ ＝１／槡２。

ＲＡＢｋ，ｌ＝
２σＡｋ，ｌσ

Ｂ
ｋ，ｌ＋Ｒ０

（σＡｋ，ｌ）
２＋（σＢｋ，ｌ）

２＋Ｒ０
（１９）

式（１９）中，σＡｋ，ｌ和 σ
Ｂ
ｋ，ｌ分别为红外与可见光图像高

频分量在某区域窗口内的方差，取窗口大小为３×

３；Ｒ０为一较小常数，避免式（１９）出现分母为０的情

况，本文取Ｒ０ ＝００００１。

在ＥＩｋ，ｌ、ＭＳＦ
Ｉ
ｋ，ｌ及Ｒ

ＡＢ
ｋ，ｌ的基础上构造的区域特征

引导法则，包括以下４步：

Ｓｔｅｐ１：由式（１３）～（１９）可计算出高频分量

ＣＡｋ，ｌ（ｉ，ｊ）、Ｃ
Ｂ
ｋ，ｌ（ｉ，ｊ）在３×３窗口内的区域能量 Ｅ

Ａ
ｋ，ｌ、

ＥＢｋ，ｌ，改进空间频率 ＭＳＦ
Ａ
ｋ，ｌ、ＭＳＦ

Ｂ
ｋ，ｌ以及区域方差匹

配度ＲＡＢｋ，ｌ；

Ｓｔｅｐ２：计算出
ＥＡｋ，ｌ

ＥＡｋ，ｌ＋Ｅ
Ｂ
ｋ，ｌ
与

ＥＢｋ，ｌ
ＥＡｋ，ｌ＋Ｅ

Ｂ
ｋ，ｌ
之间的差

值绝对值 ＥＡＢｋ，ｌ，
ＭＳＦＡｋ，ｌ

ＭＳＦＡｋ，ｌ＋ＭＳＦ
Ｂ
ｋ，ｌ
与

ＭＳＦＢｋ，ｌ
ＭＳＦＡｋ，ｌ＋ＭＳＦ

Ｂ
ｋ，ｌ

之间的差值绝对值ＭＳＦＡＢｋ，ｌ；

Ｓｔｅｐ３：分别将ＥＡＢｋ，ｌ、ＭＳＦ
ＡＢ
ｋ，ｌ与高频分量间的关联

性阈值θ比较，θ为介于０和１之间的常数，具体取

值可根据融合效果调整确定。若 ＥＡＢｋ，ｌ、ＭＳＦ
ＡＢ
ｋ，ｌ全小

于θ，表明 ＣＡｋ，ｌ（ｉ，ｊ）与 Ｃ
Ｂ
ｋ，ｌ（ｉ，ｊ）之间的关联性较

强，此时融合规则定义为：

ＣＦｋ，ｌ（ｉ，ｊ）＝λ１Ｃ
Ａ
ｋ，ｌ（ｉ，ｊ）＋λ２Ｃ

Ｂ
ｋ，ｌ（ｉ，ｊ） （２０）

式（２０）中，λ１为红外调节因子；λ２为可见光调节因

子，二者满足条件λ１＋λ２＝１。由于可见光图像相

比于红外图像有更丰富的细节信息，而图像的高频

部分主要为细节信息，设定可见光调节因子λ２大于

红外调节因子λ１，即λ２ ＞０５，保证融合图像有较

多细节信息。

λ１、λ２具体取值取决于区域方差匹配度阈值，

江平［７］等提出将区域方差匹配度阈值设为０５～１

之间的固定常数，因不同尺度和不同方向上的高

频子带系数并不相同，单一阈值不能较好地表现

出多个高频子带之间的差异性。在此基础上，本

文构造自适应的区域方差匹配度阈值 ＴＲＡＢｋ，ｌ，能够
显现不同尺度及不同方向上高频子带的差异性，

同时度量区域方差匹配度 ＲＡＢｋ，ｌ之间的相关性，

ＴＲＡＢｋ，ｌ表示为：

ＴＲＡＢｋ，ｌ＝ｍｅａｎ（Ｒ
ＡＢ
ｋ，ｌ）＋Ｋ·ｓｔｄ（Ｒ

ＡＢ
ｋ，ｌ） （２１）

式（２１）中，ｍｅａｎ（ＲＡＢｋ，ｌ）为 Ｒ
ＡＢ
ｋ，ｌ的均值，ｓｔｄ（Ｒ

ＡＢ
ｋ，ｌ）为

ＲＡＢｋ，ｌ的标准差；Ｋ为标准差系数，为０～１之间的常
数，本文取Ｋ＝０５。

确定ＴＲＡＢｋ，ｌ后，为给予 λ２较大值，如文献［７］所

描述，若ＲＡＢｋ，ｌ大于ＴＲ
ＡＢ
ｋ，ｌ时，λ２等价于较大的自适应

因子Ｗｍａｘ。即λ２表示为：

λ２ ＝Ｗｍａｘ＝
１
２＋

１
２·

１－ＲＡＢｋ，ｌ
１－ＴＲＡＢｋ，ｌ

（２２）

由ＲＡＢｋ，ｌ大于ＴＲ
ＡＢ
ｋ，ｌ时λ２的表示方法，进行推演变

换，若ＲＡＢｋ，ｌ不大于ＴＲ
ＡＢ
ｋ，ｌ时，λ２表示为：

λ２ ＝
１
２＋

１
２·
１－ＴＲＡＢｋ，ｌ
１－ＲＡＢｋ，ｌ

（２３）

式（２２）～（２３）可确保λ２总是大于 λ１，保证融合图
像有较多细节信息。

确定λ２后，根据λ１＋λ２ ＝１获得相应的 λ１。
本文提出的红外调节因子 λ１与可见光调节因子

λ２，可以保证融合图像有较多细节信息。

Ｓｔｅｐ４：若ＥＡＢｋ，ｌ、ＭＳＦ
ＡＢ
ｋ，ｌ不全小于关联性阈值 θ，

说明ＣＡｋ，ｌ（ｉ，ｊ）与Ｃ
Ｂ
ｋ，ｌ（ｉ，ｊ）之间的关联性一般，此时

融合规则定义为：

ＣＦｋ，ｌ（ｉ，ｊ）＝

ＣＡｋ，ｌ（ｉ，ｊ），α１ ＞α２

ＣＢｋ，ｌ（ｉ，ｊ），α１ ＜α２

ΩＣＡｋ，ｌ（ｉ，ｊ）＋（１－Ω）Ｃ
Ｂ
ｋ，ｌ（ｉ，ｊ），α１ ＝α

{
２

（２４）
式（２４）中，α１与α２为选择因子，Ω为权重系数。初

始 α１＝α２＝０，若Ｅ
Ａ
ｋ，ｌ≥Ｅ

Ｂ
ｋ，ｌ，α１＝α１＋１，否则α２

＝α２＋１；若ＭＳＦ
Ａ
ｋ，ｌ≥ＭＳＦ

Ｂ
ｋ，ｌ，α１＝α１＋１，否则α２

＝α２＋１。权重系数Ω表示为：

Ω＝
１ＣＡｋ，ｌ（ｉ，ｊ） ＞ ＣＢｋ，ｌ（ｉ，ｊ）

０ＣＡｋ，ｌ（ｉ，ｊ）≤ ＣＢｋ，ｌ（ｉ，ｊ
{ ）

（２５）

通过上述区域特征引导法则，完成高频分量的

融合。最后，对融合后的低高频分量进行 ＮＳＳＴ逆
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变换，获取融合图像Ｆ。
４　实验结果与分析

为了验证本文算法的优势与有效性，对多组已

配准的红外与可见光图像进行融合实验，实验环境

为：ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ５－９７５０Ｈ，ＣＰＵ主频为 ２６０ＧＨｚ，内
存 １６ＧＢ，Ｗｉｎｄｏｗｓ１０操作系统，Ｍａｔｌａｂ２０１９ａ仿真
平台。

实验中，本文算法与 ＬＰ［３］、ＣＶＴ［１４］、ＤＴＣＷＴ［１５］、
ＮＳＣＴ［１６］、ＮＳＣＴＰＣＮＮ［１７］、ＮＳＳＴＰＣＮＮ［２］、ＮＳＳＴＥＯＧ
ＰＣＮＮ［１８］共７种融合算法进行了比较，由于篇幅所
限，现给出其中３组经典的红外与可见光图像融合结
果为例，对８种算法的融合性能进行分析。

图４、图５和图６为上述７种融合算法及本文算
法分别对三组红外与可见光图像进行融合所获取的

图４　Ｃａｍｐ图像的８种算法融合结果

Ｆｉｇ４ＦｕｓｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｅｉｇｈｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｆＣａｍｐｉｍａｇｅｓ

图５　Ｄｕｎｅ图像的８种算法融合结果

Ｆｉｇ５ＦｕｓｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｅｉｇｈｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｆＤｕｎｅｉｍａｇｅｓ

融合图像。实验中，本文算法的参数设置为：ＮＳＳＴ
分解中，选用ｍａｘｆｌａｔ为ＮＳＳＴ分解滤波器，分解层数
为４层，分解方向数为｛４，４，８，８｝；优化 ＰＣＮＮ模型
参数设置为：Ｗｉｊｋｌ＝［０７０７１０７０７；１０１；０７０７１
０７０７］、Ｎｍａｘ ＝２００、αＬ＝１０、Δ＝００１、ＶＬ＝１０、
ＶＴ ＝２０，β自适应选取。

从主观视觉效果比较图４、图５和图６，发现基
于 ＬＰ算法、ＣＶＴ算法、ＤＴＣＷＴ算法和 ＮＳＣＴ算法
所获取的融合图像整体偏暗，对比度较低，存在着

纹理细节与边缘信息的丢失，同时基于 ＣＶＴ算法、
ＤＴＣＷＴ算法和 ＮＳＣＴ算法的融合图像在人物目标
周围有较明显的伪影现象；基于 ＮＳＣＴＰＣＮＮ算法
和 ＮＳＳＴＰＣＮＮ算法融合效果较好，能够大体保留
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图６　Ｓａｎｄｐａｔｈ图像的８种算法融合结果

Ｆｉｇ６ＦｕｓｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｅｉｇｈｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｆＳａｎｄｐａｔｈｉｍａｇｅｓ

图像的人物目标特征和显著信息，但围栏、树木、

山路等背景细节信息有部分丢失，山坡轮廓不够

清晰；基于 ＮＳＳＴＥＯＧＰＣＮＮ算法的融合图像整体
亮度过高且人物目标较模糊；本文算法的融合图

像具有较高的对比度，亮度适中，综合了红外图像

与可见光图像各自的有效信息，捕获了更多的纹

理细节与边缘信息，人物目标更清晰突出，同时围

栏、树木、山坡及山路等背景细节信息保留更完

整。由此表明本文算法在主观视觉上优于其他７
种融合算法。

同时，本文选取平均梯度 ＡＧ、空间频率 ＳＦ、信
息熵 ＥＮ、标准差 ＳＤ、总体交叉熵 ＲＣＥ和视觉信息

保真度ＶＩＦＦ共６项客观指标对７种算法及本文算
法的性能进行客观评价。表１、表２和表３为３组
经典红外与可见光图像融合时的客观指标结果。

由表１～３中的６项客观指标对比分析，发现本文
算法仅在 ＲＣＥ上略高于 ＮＳＣＴＰＣＮＮ、ＮＳＳＴＰＣＮＮ
或 ＬＰ算法，其余５项客观指标均明显优于另外７
种传统及流行算法，说明本文算法在 ６项指标上
表现更好，表明了本文算法具有较强的优越性。

综合主观视觉和客观指标对比分析而言，本文算

法具有明显优于另外 ７种算法的融合效果，有效
地提取融合图像的红外目标特征、同时保留可见

光边缘细节信息。

表１　Ｃａｍｐ图像融合的客观指标结果
Ｔａｂ１ＯｂｊｅｃｔｉｖｅｉｎｄｅｘｒｅｓｕｌｔｓｏｆＣａｍｐｉｍａｇｅｆｕｓｉｏｎ

算法 ＡＧ ＳＦ ＥＮ ＳＤ ＲＣＥ ＶＩＦＦ

ＬＰ ６４５４８ １２３７４１ ６６６１０ ２９１５６４ ０４６８４ ０４１５９

ＣＶＴ ６３３８４ １２０６０６ ６５４３７ ２７０２０２ ０５８３３ ０３５２０

ＤＴＣＷＴ ６１２４５ １１８３４４ ６４９７３ ２６３３７１ ０６６２５ ０３２７４

ＮＳＣＴ ６３０４８ １２１００９ ６５５５４ ２７１７１５ ０６１１３ ０４１１０

ＮＳＣＴＰＣＮＮ ６０４０１ １１４９５３ ６８９５４ ３１４９９８ ０２５１２ ０３３７０

ＮＳＳＴＰＣＮＮ ６３１６６ １１９１３１ ６９６１２ ３２８８３８ ０２０７４ ０３４１７

ＮＳＳＴＥＯＧＰＣＮＮ ６１４４１ １１２７９９ ６７４６０ ３００３７３ １４６０４ ０３３４９

本文算法 ６７５０４ １２７６８７ ７１５６３ ３８６９１３ ０３２１０ ０５３０３

０１１１ 激 光 与 红 外　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 第５１卷



表２　Ｄｕｎｅ图像融合的客观指标结果
Ｔａｂ２ＯｂｊｅｃｔｉｖｅｉｎｄｅｘｒｅｓｕｌｔｓｏｆＤｕｎｅｉｍａｇｅｆｕｓｉｏｎ

算法 ＡＧ ＳＦ ＥＮ ＳＤ ＲＣＥ ＶＩＦＦ

ＬＰ ３６５６２ ６４３２３ ５９９７８ １５６１５９ ０２０６５ ０５８２６

ＣＶＴ ３４１７３ ６０１０９ ５９４３９ １５０１５１ ０２３７３ ０４９９２

ＤＴＣＷＴ ３３４４５ ５９８０５ ５９０８３ １４６６１４ ０２６８０ ０４７４９

ＮＳＣＴ ３５３０９ ６２２０５ ５９４８０ １５０７６５ ０２３８１ ０５７４２

ＮＳＣＴＰＣＮＮ ３２４８９ ５８１７１ ５８９１ １４４７４８ ０２９６１ ０４０９７

ＮＳＳＴＰＣＮＮ ３３９１９ ６００６７ ５９１９０ １４７３６９ ０２６９０ ０４２９３

ＮＳＳＴＥＯＧＰＣＮＮ ３３０４５ ５９０８６ ５９８６３ １５４９８５ ０４７０２ ０３８２２

本文算法 ３７１８１ ６５１１５ ６３９９８ ２１０３３２ ０１４０４ ０６１８７

表３　Ｓａｎｄｐａｔｈ图像融合的客观指标结果
Ｔａｂ３ＯｂｊｅｃｔｉｖｅｉｎｄｅｘｒｅｓｕｌｔｓｏｆＳａｎｄｐａｔｈｉｍａｇｅｆｕｓｉｏｎ

算法 ＡＧ ＳＦ ＥＮ ＳＤ ＲＣＥ ＶＩＦＦ

ＬＰ ７３２５６ １２１２５８ ６５８９８ ２５６２７５ ０２１８１ ０３３９９

ＣＶＴ ６９８７４ １１６１７６ ６４７１４ ２３２８１７ ０３０５７ ０３０５３

ＤＴＣＷＴ ６７５８０ １１３２３７ ６４１４７ ２２５０２９ ０３５６８ ０２７０６

ＮＳＣＴ ６９９１３ １１６３４４ ６４５６１ ２３０３６４ ０３２１５ ０３４６６

ＮＳＣＴＰＣＮＮ ６５０３３ １０９７９７ ６９２５６ ３４８８６２ ０１７６１ ０３５１５

ＮＳＳＴＰＣＮＮ ６９２０６ １１５２５２ ６９１２６ ３５０３４７ ０１８８５ ０３４１０

ＮＳＳＴＥＯＧＰＣＮＮ ６４２５６ １０６７９５ ６７１１４ ３０８７５９ ０８４０９ ０２７７６

本文算法 ７４５７８ １２３５２６ ７１２５５ ３９４０１２ ０２７３４ ０４３８５

５　结　论
本文提出一种基于优化ＰＣＮＮ与区域特征引导

法则的红外与可见光图像融合算法，充分利用了

ＮＳＳＴ的多分辨率特性及各向异性，将图像分解为低

高频分量，针对低高频成分各自的特点，提出优化

ＰＣＮＮ模型和区域特征引导法则分别对图像低高频

分量进行融合。采用３组经典红外与可见光图像对

本文算法、７种传统及流行算法进行融合性能对比

实验为例，实验结果表明本文算法有效综合了红外

与可见光图像各自的优势信息，解决红外与可见光

图像融合所存在的边缘信息缺失、目标特征不够突

出问题，并在主观视觉和客观指标上均具有明显的

优势。
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ｍｕｌｔｉｆｏｃｕｓｉｍａｇｅｆｕｓｉｏｎ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＬｅｔｔｅｒｓ，

２００７，２８（４）：４９３－５００．

［１４］ＮｅｎｃｉｎｉＦ，ＧａｒｚｅｌｌｉＡ，ＢａｒｏｎｔｉＳ，ｅｔａｌ．Ｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍ

ａｇｅｆｕｓｉｏｎｕｓｉｎｇｔｈｅｃｕｒｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ［Ｊ］．Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

Ｆｕｓｉｏｎ，２００７，８（２）：１４３－１５６．

［１５］ＬｅｗｉｓＪＪ，Ｏ′ＣａｌｌａｇｈａｎＲＪ，ＮｉｋｏｌｏｖＳＧ，ｅｔａｌ．Ｐｉｘｅｌａｎｄ

ｒｅｇｉｏｎｂａｓｅｄｉｍａｇｅｆｕｓｉｏｎｗｉｔｈｃｏｍｐｌｅｘｗａｖｅｌｅｔｓ［Ｊ］．Ｉｎ

ｆｏｒｍａｔｉｏｎＦｕｓｉｏｎ，２００７，８（２）：１１９－１３０．

［１６］ＺｈａｎｇＱ，ＧｕｏＢ．Ｍｕｌｔｉｆｏｃｕｓｉｍａｇｅｆｕｓｉｏｎｕｓｉｎｇｔｈｅｎｏｎ

ｓｕｂｓａｍｐｌｅｄｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ［Ｊ］．ＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓ，

２００９，８９（７）：１３３４－１３４６．

［１７］ＱｕＸＢ，ＹａｎＪ，ＸｉａｏＨＺ，ｅｔａｌ．Ｉｍａｇｅｆｕｓｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｂａｓｅｄｏｎｓｐａｔｉａｌｆｒｅｑｕｅｎｃｙｍｏｔｉｖａｔｅｄｐｕｌｓｅｃｏｕｐｌｅｄｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓｉｎｎｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍｄｏｍａｉｎ

［Ｊ］．ＡｃｔａＡｕｔｏｍＳｉｎ，２００８，３４（１２）：１５０８－１５１４．

［１８］ＺｈｅｎｇＷｅｉ，ＺｈａｏＣｈｅｎｇｃｈｅｎ，ＨａｏＤｏｎｇｍｅｉ．Ｔｈｙｒｏｉｄｉｍ

ａｇｅｆｕｓｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＮＳＳＴａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｄＰＣＮＮ［Ｊ］．Ｏｐｔｏ

ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１６，４３（１０）：４２－４８，５５．（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）

郑伟，赵成晨，郝冬梅．ＮＳＳＴ和改进ＰＣＮＮ相结合的甲

状腺图像融合［Ｊ］．光电工程，２０１６，４３（１０）：４２－

４８，５５．
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