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摘要:为了提升多模态图像融合精度,提出了一种局部化非下抽样剪切波变换与脉冲耦合神经网络相结合的图像融合方

法.首先,利用局部化非下抽样剪切波对源图像进行多尺度、多方向分解;然后,在分解后的各子带图像中,利用局部区

域奇异值构造的局部结构信息因子作为PCNN神经元链接强度.经过脉冲耦合神经网络点火处理,获取子带图像的点

火映射图,通过判决选择算子,选择各子带图像中的明显特征部分生成子带融合图像;最后,应用局部化非下抽样剪切波

逆变换重构图像.选用多组不同模态的图像进行实验,并对实验结果进行了客观评价.实验结果表明,本文提出的融合

方法在主观和客观评价上均优于一些典型融合方法,可获得更好的融合效果.
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Abstract:ForenhancingfusionaccuracyofmultiＧmodalityimages,anadaptiveimagefusionalgorithm
basedonlocalnonsubsampledshearlettransform (LNSST)andpulsecoupledneuralnetworks(PCＧ
NN)isproposed．First,sourceimagesaredecomposedtomultiＧscaleandmultiＧdirectionsubbandimaＧ
gesbyLNSST．Secondly,localareasingularvaluedecompositionineachsubbandimageisdoneto
constructalocalstructureinformationindexwhichisservedaslinkingstrengthofeachneuroninPCＧ
NN．AfterthefireprocessingofPCNN,newfiremappingimagesofallthesubbandsareobtained,the
clearobjectsofsubbandimagesareselectedbythecompareＧselectionoperatorwiththefiremapping
imagespixelbypixelandthenallofthemaremergedintoagroupofnewclearsubbandimages．



Finally,fusedsubbandsarereconstructedtoimagebylocalnonsubsampledshearletinversetransＧ
form．SomefusionexperimentsonseveralsetsofdifferentmodalityimagesaredoneandobjectiveperＧ
formanceassessmentsareimplementedtofusionresults．Theexperimentalresultsindicatethatthe
proposedmethodperformsbetterinsubjectiveandobjectiveassessmentsthanafewexistingtypical
fusiontechniquesintheliteratureandobtainsbetterfusionperformance．
Keywords:imageprocessing;localnonsubsampledshearlettransformation;shiftＧinvariant;pulse

coupledneuralnetworks;linkingstrength

１　引　　言

多年来,多尺度分解(MultiＧscaleDecompoＧ
sition,MSD)图像融合技术一直受到国内、外有

关学者的广泛关注,取得了许多优秀的研究成

果[１Ｇ５].近年来,将多尺度分解技术与脉冲耦合神

经网络 (PulseCoupled NeuralNetworks,PCＧ
NN)结合对多模态图像进行融合成为融合领域

研究的热点.
离散 小 波 变 换 (Discrete Wavelet TransＧ

form,DWT)由于具有优良的时频联合分析图像

特征的能力而被广泛地作为图像多尺度分解工

具[６Ｇ７].２D离散小波基为正方形支撑域,表现为

各向同性,不能很好地表示图像中的直线或曲线

所表现的各向异性,且其方向选择性差(只有水

平、垂直和对角三个方向信息).鉴于２D离散小

波在处理图像时所表现出来的局限性,研究者们

推出许多性能更优良的多尺度分解方法,以实现

对图像的最优表示,如 Curvelet [８]、Contourlet
[９]变换.这两种变换具有多分辩性、多方向和各

向异性,能够用较少的非零系数稀疏地表征图像

边缘信息,图像中曲线状奇异特征得到较好的逼

近[１０Ｇ１１].同２D离散小波一样,Curvelet和 ContＧ
ourlet在分析图像时缺少平移不变特性,融合图

像中往往出现条纹状虚构信息,有 Gibbs振铃现

象.文献[１２]利用非下抽样金字塔分解和小尺寸

剪切滤波器构造了局部化非下抽样剪切波(Local
NonsubsampledShearletTransform,LNSST),
具有简单的数学结构,良好的方向选择性和各向

异性,在分解过程中去除了采样操作,具备平移不

变性.所以,本文采用局部化非下抽样剪切波变

换作为图像多尺度分解工具.
在已有的多尺度分解融合策略中,多数都是

针对分解后的系数直接计算点或窗口的活性测度

或匹配测度,如系数绝对值、窗口方差或窗口能量

匹配等[１３Ｇ１４],然后进行加权或选择性融合.这些

融合策略在融合过程中易受噪声干扰,且得不到

合适的局部亮度和结构信息.脉冲耦合神经网络

(PCNN)是第三代人工神经网络的新模型,因具

有同步激发、变阈值等特性而被应用到图像融合

领域[１５Ｇ１７].图像矩阵的奇异值是一种性质良好

的代数特征,奇异值矩阵表征了原图像中的结构

信息,其 FＧ范数的平方表示图像的能量,能够反

映图像的局部特征,而人眼视觉系统对图像局部

结构的变化具有非常高的敏感性,所以图像局部

区域奇异值的变化与人眼视觉系统处理机制是一

致的.本文根据奇异值的上述特征,提出了一种

新的基于PCNN 的图像融合算法.利用局部区

域奇异值构造局部结构信息因子,作为PCNN 对

应神经元的链接强度,有效提取图像中的目标与

背景信息,使融合图像更符合人的视觉系统.

２　局部化非下抽样剪切波变换

当维数n＝２时,带有离散参量的剪切波系

统函数如式(１):

SAB(φ)＝
φj,l,k(k)＝

detA j/２φ(BlAjx－k),j,l∈Ζ,k∈Ζ２{ , (１)

式中:φ∈L２(R２),A ,B 为２×２可逆矩阵且

detB ＝１,j为尺度参量,l为方向参量,k表

示空间位置.对于j≥０,－２j≤l≤２j－１,k∈
Ζ２ ,d＝０,１,在紧支撑框架下,剪切波的傅里叶

变换可表示为:

φ̂ d( )

j,l,k ＝２３j/２V ２－２jξ( )W d( )

j,l ξ( )e－２πiξA－j
d B－l

dk ,
(２)

式(２)中V ２－２jξ( ) 为尺度函数,W d( )

j,l 为局部化

在梯形对上的窗口函数,Ad 为各向异性膨胀矩

阵,Bd 为剪切矩阵.函数f∈L２(R２)的剪切波

变换可通过式(３)计算得到:
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‹f,φ d( )

j,l,k ›＝２３j/２∫R２f̂ξ( )V(２－２jξ)W(d)
j,l(ξ)e２πiξA－j

d B－l
dkdξ．

(３)
从式(３)可以看出,f ∈L２(R２)的剪切波变

换 主 要 分 为 两 步:一 是 多 尺 度 分 解,即

f̂ξ( )V(２－２jξ); 二 是 方 向 局 部 化, 即

f̂ξ( )V(２－２jξ)W (d)
j,l (ξ).

多尺度分解:利用双通道非下抽样２D滤波器

组对图像进行非下抽样金字塔(Nonsubsampled
Pyramid,NSP)分解,生成一个低通子带和多个带

通子带,具有完全重构性,完成多尺度分解.
方向局部化:方向局部化是通过小尺寸剪切

滤波器(ShearFilter,SF)与带通子带卷积计算

实现的.局部化窗口为L×L(一般取３２×３２或

１６×１６),在窗口中利用 Meyer小波函数v(x)生

成 Meyer窗口函数g(θ).

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
Meyer小波函数定义为:

v(x):＝
０ x＜０
３５x４－８４x５＋７０x６－２０x７ ０≤x≤１
１ x＞１

ì

î

í

ïï

ïï
　． (４)

Meyer窗口函数为:

gθ( )＝

１ x－１/２ ＜１/３

cos２ π
２ v ３x－１/２( )－１( ) １/３≤ x－１/２ ≤２/３

０ other

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

　． (５)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
　　在伪极化网格中对gθ( ) 进行离散重采样,
再从伪极化坐标变换到笛卡尔坐标系,形成大小

为 L × L 的 频 域 剪 切 滤 波 器 Ŵs
j,l ,且 有

∑
２j－１

l＝－２j
Ŵs

j,l ξ１,ξ２( )＝１.用Ws
j,l 表示剪切滤波器的

时域表现形式,则对于图像f有式(６)成立:

∑
２j－１

l＝－２j
f×Ws

j,l ＝f,j≥０ (６)

图１ 所示为 L ＝ ３２ 时,剪切滤波器形成

过程.

图１　L＝３２时剪切滤波器形成过程

Fig．１　ShearfilterformationprocedurewhenL＝３２

　　文献[１２]将上述剪切波变换称为局部化非下

抽样剪切波变换.局部化非下抽样剪切波在分解

阶段去除了采样操作,使其具备了平移不变性;在
方向局部化阶段,局部化小尺寸剪切滤波器能够

避免大尺寸滤波器引起的块效应和弱化吉布斯振

铃现象,时域卷积计算能够提高计算效率.

局部化非下抽样剪切波重构过程分两步:(１)
将分解后的同一尺度、不同方向上的带通子带系

数累加,可获得重构后的带通子带系数.(２)对分

解后的低频子带系数与重构后的带通子带系数按

空间位置进行非下抽样金字塔逆变换,可获得重

构图像.
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局部化非下抽样剪切波具有良好的局部化特

性,优良的方向选择性,抛物线沿边特性.图像f
经过m 层 LNSST 分解,得到 ∑m２

dm 个方向子

带和１个低通子带,各子带尺寸与原始图像相同,

dm 表示第m 层方向局部化的级数.图２所示为

Barbara图像的２层LNSST分解,第一层方向子

带数为４(级数为２),第二层方向子带数为８(级
数为３),剪切滤波器尺寸为３２×３２.

(a)原始图像　　(b)低频子带图像　 (c)重构图像

(a)Originalimage (b)Lowfrequency　 (c)Reconstructed
　　　　　　　　　　subband　　　　　image

(d)第一层４个方向子带图像

(d)Fourdirectionsubbandimagesinthefirstlevel

(e)第一层４个方向频域支撑的剪切滤波器

(e)Four direction frequencyＧdomainimplemented
shearfiltersinthefirstlevel

(f)第一层４个方向时域支撑的剪切滤波器

(f)FourdirectiontimeＧdomainimplementedshearfilＧ
tersinthefirstlevel

(g)第二层８个方向子带图像

(g)Eightdirectionsubbandimagesinthesecondlevel

(h)第二层八个方向频域支撑的剪切滤波器

(h)EightdirectionfrequencyＧdomainimplemented
shearfiltersinthesecondlevel

(i)第二层八个方向时域支撑的剪切滤波器

(i)EightdirectiontimeＧdomainimplementedshearfilＧ
tersinthesecondlevel

图２　图像 Barbara的两层LNSST分解

Fig．２　TwolevelLNSSTofimageBarbara

３　融合策略

３．１　PCNN基本原理和简化模型

PCNN是由若干个神经元互相链接形成的

一种动态非线性反馈网络,包括接收域、调制域和

脉冲产生器３部分.最初基于哺乳动物视觉系统

的PCNN模型极为复杂,大量的文献对其进行了

改进与简化.本文采用最常使用的离散数学迭代

模型[１８],如图３所示.
其数学方程描述为:

　　Fij(n)＝Iij(n); (７)
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图３　PCNN神经元简化模型

Fig．３　SimplifiedmodelofPCNNneuron

　　 Lij(n)＝exp(－αL)Lij(n－１)＋

VL∑pqWij,pqYij(n－１), (８)

Uij(n)＝Fij(n)×(１＋βijLij(n)), (９)

θij(n)＝exp(－αθ)θj(n－１)＋
VθYij(n－１), (１０)

Yij(n)＝
１　Uij(n)＞θij(n)

０　Uij(n)≤θij(n){ ． (１１)

其中:(i,j)为神经元标号;Fij(n)是第n次迭代

计算时的反馈输入;Iij 是外部刺激输入信号,一
般为 (i,j)处的灰度值;Lij(n)是神经元的链接

输入;βij 是链接强度;Uij(n)是神经元的内部活

动项;Yij(n)是 (i,j)处神经元在第n次迭代时

的输出;W 是权系数矩阵,VL 是放大系数;θij 是

变阈值函数输出;Vθ 是阈值放大系数;αL 和αθ 为

时间常数;n是迭代次数.当Uij(n)＞θij 时,神
经元输出一个脉冲,产生一次点火,n 次迭代以

后,(i,j)处神经元总的点火次数表征了该点处

的特征信息.所以经过PCNN点火处理,源图像

中每个神经元的总点火次数就形成了点火映射

图,构成了PCNN 的输出.

３．２　图像的奇异值分解及特性

矩阵奇异值分解[１９Ｇ２０](SingularValueDeＧ
composition,SVD)作为图像代数特征的提取方

法在人脸识别、数字水印等领域都得到了广泛研

究与应用.奇异值分解定理及其特性描述如下:
若矩阵A ∈Rm×n ,则存在两个正交矩阵U 、

V 及一个对角矩阵S ,其中U ＝ [u１,u２,􀆺,um]

∈Rm×n ,V ＝ [v１,v２,􀆺,vm]∈ Rm×n ,对角阵S
＝diag[σ１,σ２􀆺,σp],UTU ＝I,VTV ＝I,p＝
min(m,n),σ１ ≥σ２ ≥ 􀆺 ≥σp ＞０,使得下式成

立:

A ＝USVT ＝ ∑
p

i＝１
σiuivT

i , (１２)

式(１２)称为A 的SVD,σi(i＝１,２,􀆺,p)称

为矩阵A 的奇异值(SingularValue,SV),S 称

为奇异值矩阵.矩阵的SV 表现的是图像的本质

特性而不是视觉特性.矩阵A 的能量可表示为

E ＝ ‖A ‖２
F ,结合式(１２),则有:

E＝ ‖A‖２
F ＝ ‖USVT‖２

F ＝
tr[(USVT)􀅰(USVT)T]＝

tr(S􀅰ST)＝ ‖S‖２
F ＝ ∑

p

i＝１
σ２

i ． (１３)

由此可以知,图像A 经过SVD后,能量信息

集中于SV 矩阵S 中.文献[２１]对SVD 作了进

一步研究,对图４(a)先做SVD,然后将SV 矩阵

改为单位对角阵重构图像,得出图４(b).

(a)原始图像　　　　　 (b)残差图像

(a)Originalimage　　　　 (b)Differentimage
图４　剥除奇异值之后的残差图像

Fig．４　Differentimageafterremovedsingularvalue

由图４(b)可看出,残差图像中几乎不包含

原图像的结构信息,由此可看出,图像的绝大部分

结构信息包含在SV 矩阵中,SV 越大,包含的结

构信息越丰富.
图像的SV 具有稳定性和旋转位移不变性.

稳定性是指图像SV 变化的上界为其扰动矩阵的

２Ｇ范数,说明图像SV 特征对噪音、光照等因素引

起的灰度变化不敏感.旋转位移不变性是指对图

像进行旋转或行列置换等变换操作,图像的SV
特征不变.这说明图像SV 能有效反映图像的内

在属性,保证了SV 特征衡量图像质量的鲁棒性.

３．３　基于区域奇异值分解的PCNN图像融合

策略

　　传统基于PCNN 的图像融合算法中,神经元

的链接强度是根据经验或实验选择的一个常数.
但根据人眼视觉处理机制,视觉系统对图像中不

同特征区域,反应的强烈程度是有差异的,即视觉

皮层中不同神经元耦合具有差异性,这种差异性

体现在PCNN 中就是神经元的链接强度系数的
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不同.从PCNN 数学描述方程中的内部活动项

可看出,输入源图像的明显特征部分在最后融合

图像中所占权重与链接强度β值的大小有关.所

以有理由认为链接强度β值应随图像特征的变化

而改变,以此来表征图像不同区域的特征信息,而
不应是一个常数.图像的奇异值包含了图像的结

构信息,集中了图像的能量信息,文献[２２]利用两

幅图像块奇异值差值的均值来表征灰度图像结构

信息的丢失程度;文献[２３]利用两幅图像块奇异

值差的加权均值与剥除奇异值之后的残差图像信

息作为压缩图像质量评价测度;上述文献说明用

局部区域奇异值来表征图像的特征变化是可行

的.文献[２４]利用梯度域局部区域奇异值和来区

分图像的平坦区域和非平坦区域,且具有较好的

抗噪能力,但这种方法不能描述图像平坦区域的

特征变化与非平坦区域的结构纹理信息变化,不
适合作为PCNN中的链接强度值;受上述文献启

发,参照文献[２４]的构造方法,本文利用局部区域

奇异值的均值定义一个局部结构信息因子,来表

征单幅图像局部区域的内容及特征变化:

　e(i)＝ (σ１(i)＋σ２(i)＋􀆺＋σr(i))/r,(１４)
式中:σ１ ,σ２ ,􀆺σr 为局部区域内的奇异值,e值

的大小体现了图像局部区域内基本结构模式及细

节信息的丰富程度.本文融合算法中采用局部结

构信息因子作为PCNN中的链接强度值,表征图

像不同区域的特征信息.图 ５ 以两幅图像的融

合为例说明基于奇异值分解的自适应 PCNN 图

像融合过程.

图５　PCNN图像合融框图

　Fig．５　SchematicdiagramofPCNNＧbasedfusion
algorithm

具体融合策略描述如下:
(１)对待融合的两幅图像 (M ×N)归一化,

分别记为A 和B (可推广到多幅).令A 为第１
个神经网络 PCNNA中各神经元的反馈输入,B
为第２个神经网络 PCNNB中各神经元的反馈

输入.
(２)对矩阵A 和B 进行滑动窗口平移分块,

块的大小为k×k,中心点为 (i,j),共分 M ×N
个子块,分别计算出各子块图像的奇异值,利用公

式(１４)计算局部结构信息因子eA(i)和eB(i),形
成大小为M×N 的矩阵,其元素值即为对应的链

接强度βij 值,得到 A 、B 中每个像素对应的

βA,ij 、βB,ij 值,i＝１,２,􀆺,M ,j＝１,２,􀆺,N .
(３)初始值分别设为:Lij(０)＝Uij(０)＝０,

θij(０)＝１,此时所有的神经元都处在熄火状态,
即Yij(０)＝０,脉冲数Tij(０)＝０.

(４)根据式(７)~(１１)计算Lij(n)、Uij(n)、

θij(n)和Yij(n).
(５)累计神 经 网 络 每 次 迭 代 运 行 的 输 出:

Tij(n)＝Tij(n－１)＋Yij(n).
(６)判断n值是否为Nmax (最大迭代次数),

如果n＜ Nmax ,重复步骤(４)~(５),如果n ＝
Nmax ,迭代运算结束.输出点火图OA 和OB .

(７)根据式
H i,j( )＝A(i,j),OA(i,j)≥OB(i,j)

H i,j( )＝B(i,j),OA(i,j)＜OB(i,j){
选取融合像素.

H i,j( ) 为融合后的像素值.经过PCNN点

火处理后,得到源图像对应像素的点火映射图,对
点火频数进行比较,数值越大,说明图像在该点处

的信息越丰富,融合时应选择该点像素,所以上述

融合过程可有效提取图像边缘、纹理等信息.
本文算法的融合过程为:待融合图像归一化处

理后,经局部化非下抽样剪切波变换后得到不同尺

度、不 同 方 向 的 子 带 系 数,记 为 IL１,IHl,k
１{ } ,

IL２,IHl,k
２{ } ,ILx 表示低频子带系数,IHl,k

x 表示第

l层 中 第 k 个 高 频 子 带 系 数,x ＝ １,２.令

IL１,IHl,k
１{ } 、IL２,IHl,k

２{ } 依次为上述融合过程中

的A和B,得到融合后的子带图像 IL,IHl,k{ } ,利
用局部化非下抽样剪切波逆变换重构图像.

４　仿真实验及结果分析

为了验证本文融合方法的有效性,仿真实验

分３ 步 进 行.首 先,传 统 融 合 策 略 分 别 结 合

DWT、Curvelet、Contourlet和 LNSST 四种多尺

度分解方法进行融合比较;其次,在 LNSST 域,
本文算法与几种典型多尺度融合算法进行比较;
最后,将本文融合方法与典型多尺度分解结合
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PCNN算法的融合结果进行比较.通过视觉观

察对融合图像进行主观评价,应用互信息 MI[２５]、
结构 信 息 相 似 度 SSIM[２６]和 边 缘 信 息 传 递 量

QAB/F[２７]三种指标对融合图像进行客观评价.实

验过程中,DWT、LSWT和 Curvelet分解尺度为

４,Contourlet、NSCT和LNSST的尺度向量为[２
２３],两种医学图像大小为２５６×２５６,其余图像大

小为 ５１２×５１２.实 验 环 境:Intel(R)Celeron
(R),CPU２．４GHz,１G 内存,MATLAB２００８a平

台.本文融合算法中链接强度β值是通过计算

３×３块矩阵的结构信息因子得到;每个神经元与

其周围３×３邻域内的神经元相链接,即p×q＝
３×３,３×３链接核矩阵为

Wij ＝
０．７０７ １．０００ ０．７０７
１．０００ ０ ０．７０７
０．７０７ １．０００ ０．７０７

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

,

αL ＝０．０６９３１,αθ ＝０．２,VL ＝１．０,

Vθ ＝２０,Nmax ＝２００.

４．１　不同多尺度分解方法融合结果的比较

为了验证具有方向局部化特性和平移不变性

的LNSST在图像融合领域作为多尺度分解工具

的优越性,分别在 DWT、Curvelet、Contourlet和

LNSST域内采用传统融合策略,即低频子带采用

等权值平均,高频子带采用模值取大准则,对图６
(a)(b)所示多聚焦图像进行融合实验,图６为融

合结果,表１为融合图像的客观评价指标.

图６　不同多尺度分解域内多聚焦图像融合结果

Fig．６　MultiＧfocusimagefusionresultsindifferentMSDdomain

表１　不同多尺度分解域多聚焦图像融合结果的比较

Tab．１　FusionresultscomparisonofmultiＧfocusimagein
MSDdomain

多尺度

分解方法

多聚焦图像

MI SSIM QAB/F

DWT ５．５９３０ ０．８７１５ ０．６３４６
Curvelet ５．７５９０ ０．８７９０ ０．６６３４

Contourlet ５．４８３５ ０．８６９８ ０．６２６４
LNSST ５．９２９０ ０．９０３２ ０．７１４２

从图６中融合结果及局部放大图像可以看到,

边缘刻画的优劣顺序为图(f)、(d)、(c)、(e);从局部

放大图像可看出,在 (c)和(e)的时钟边缘处出现不

同程度的伪影和凸起的条纹,而(d)要好一些,图
(f)则完全没有这种现象且融合图像细节清晰,亮
度适中,整体视觉效果良好.出现上述现象的原因

是DWT、Contourlet和Curvelet变换不具备平移不

变性,造成频谱混叠,出现 Gibbs振铃效应.而

Curvelet与LNSST类似,采用局部化小尺寸方向

滤波器,一定程度上弱化了 Gibbs现象的出现,
LNSST采用局部化小尺寸方向滤波器且具有平移

不变性,能够有效地克服图像融合过程中的 Gibbs
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效应.另外LNSST所具有的方向局部化特性和抛

物线沿边特性能够有效提取图像中直线或曲线的

边缘细节.从表１的客观评价数据中可以看出,基
于LNSST得到的融合图像,其各项评价指标均优

于其它多尺度融合图像,说明非下抽样剪切波变换

在图像融合领域作为多尺度分解工具要优于

DWT、Curvelet和 Contourlet变换,同时也证明了

本文选用LNSST作为多尺度分解方法的正确性.
４．２　LNSST域内不同多尺度融合策略的比较

　　为了验证本文融合策略的有效性,在LNSST
域,本文融合策略,记为SVDPCNN 与近年来常

采用的典型多 尺 度 融 合 策 略 进 行 比 较.方 法

一[１３],系数模值取大策略,记为 ABSMAX;方法

二[１３],低频子带采用主成分分析(PrincipalComＧ
ponentAnalysis,PCA)法,高频子带采用模值取

大准则,记为PCAABS;方法三[１３],基于窗口能量

匹配准 则 进 行 选 择 与 加 权 结 合 的 算 法,记 为

WEM;方法四[１４],低频子带采用基于窗口空间频

率匹配准则进行选择与加权相结合算法,高频子

带采用模值取大准则,记为SFABS.源图像采用

图７(a)(b)所示的红外与可见光和医学图像,图７
(c)~(g)为融合结果,表２为客观评价数据.

图７　LNSST域内不同融合策略的融合结果

Fig．７　FusionresultsusingdifferentrulesinLNSSTdomain

表２　LNSST域内不同融合策略融合结果的比较

Tab．２　FusionresultscomparisonusingdifferentrulesinLNSSTdomain

融合策略
红外与可见光图像 医学图像

MI SSIM QAB/F MI SSIM QAB/F

ABSMAX ３．９６８２ ０．６０８０ ０．６３５８ ４．９６５０ ０．５８７０ ０．６９９０

PCAABS ３．６３６２ ０．５７０１ ０．５６７９ ３．１７４１ ０．５８５５ ０．６５９３

WEM ２．０５９７ ０．５２１６ ０．５６３３ ４．４０４８ ０．５７９１ ０．６８６１

SFABS １．５６４８ ０．５７６１ ０．５６１０ ４．３６５３ ０．５８７２ ０．６８８０

SVDPCNN ４．９７８４ ０．６１３１ ０．６６１３ ５．１８４０ ０．６１５９ ０．７２７４
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　　从图７中可以发现,图７(g)红外与可见光融

合图像中,行走的人、车、路灯及灯箱牌匾等都清

晰可见,对比度适中,图像清晰自然,相对于其他

红外与可见光融合图像有更好的视觉效果,这表

明应用本文融合策略能够更好地提取目标信息.
图７(d)中,由于红外与可见光图像相关性较差,

PCA方法分配的权重不合适,造成融合图像有一

定的光谱扭曲.图７(g)医学融合图像中,软组织

细节清晰,有效地保留了目标边缘轮廓信息,边缘

连续准确.相比较其他医学图像的融合效果,整
体亮度与对比度有较大提高,更符合人眼的视觉

观察.
从图７(h)(i)中的低频子带点火映射图也

能看出本文提出的融合算法具有良好的融合性

能.对图７分析可知,利用本文融合算法融合

的图像较好地保留了源图像中纹理细节和结构

信息,更符合人眼的视觉观察.这是因为本文

利用局部结构信息因子构造链接强度β值,能更

好地反映像素的特征信息,符合人眼的视觉系

统对图像特征变化的处理机制,具有较强的自

适应性,通过PCNN处理后,能够准确地提取图

像中的特征明显区域,捕获丰富的边缘细节,消
除融合图像可能出现的边缘轮廓的不连续现

象,使融合图像具有良好的视觉效果.从表２
中的客观评价数据中可看出,在 LNSST 域下,
应用本文融合算法得到的融合图像各项评价参

数均优于其它融合策略,说明本文融合算法在

多尺度图像融合领域中更有效.

４．３　不同多尺度分解域基于不同PCNN融合算

法的比较

　　为了说明本文提出的融合方法的有效性及稳

定性,将本文融合方法,记为 LNNST＋SVDPCＧ
NN与近年来常用的典型多尺度分解方法结合

PCNN 算 法 的 融 合 效 果[１５Ｇ１７]进 行 比 较.方 法

一[１５]:在提升静态小波(LSWT)域,低频子带采

用改进拉普拉斯能量和作为 PCNN 各神经元的

外部输入激励,高频子带采用各像素灰度值作为

PCNN 的外部输入激励,链接强度β＝０．２,记为

LSWT＋SMLPCNN;方法二[１６],在Curvelet域,
低频子带采用等权值加权,高频子带采用各像素

灰度值作为 PCNN 的外部输入激励,区域能量测

度作为PCNN的链接强度,记为Curvelet＋APCＧ
NN;方法三[１７],在 Contourlet域,采用各像素灰

度值作为 PCNN 的外部输入激励,链接强度β＝
０．２,记为 Contourlet＋PCNN;方法四[１７],在非

下抽样 Contourlet域,采用各像素灰度值作为

PCNN 的外部输入激励,链接强度β＝０．２,记为

NSCT＋PCNN;方法五[１７],在非下抽样ContourＧ
let域,采用区域空间频率作为 PCNN 的外部输

入激励,链接强度β＝０．２,记为 NSCT＋SFPCＧ
NN;方法六[１７],在非下抽样 Contourlet域,低频

子带采用各像素灰度值作为 PCNN 的外部输入

激励,高频子带采用高斯拉普拉斯算子能量作为

PCNN 的外部输入激励,链接强度β＝０．２,记为

NSCT＋GSLPCNN.源图像采用图８(a)(b)所
示的遥感和医学图像.融合结果如图８(c)~(i)
所示,客观评价参数如表３所示.
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图８　不同多尺度分解域内基于不同PCNN算法融合结果

Fig．８　FusionresultsbasedondifferentPCNNalgorithmindifferentMSDdomains

表３　不同多尺度分解域内基于不同PCNN算法融合结果的比较

Tab．３　FusionresultscomparisonbasedondifferentPCNNalgorithmsindifferentMSDdomains

融合策略
遥感图像 医学图像

MI SSIM QAB/F MI SSIM QAB/F

LSWT＋SMLPCNN １．８８２８ ０．６４８３ ０．５３７３ １．８８６７ ０．４４３７ ０．７０２４

Curvelet＋APCNN ２．１０２７ ０．６６１１ ０．５１６８ １．６６８１ ０．３９４８ ０．６４２６

Contourlet＋PCNN ２．９２５１ ０．６４４７ ０．４９６３ ３．５６７１ ０．４７７９ ０．６９４５

NSCT＋PCNN ３．１０５４ ０．６５９０ ０．５４８１ ４．０３７６ ０．４９１４ ０．７７８５

NSCT＋SFPCNN １．５８０５ ０．４４０３ ０．４４６４ ３．０３７７ ０．４６３１ ０．７２９６

NSCT＋GSLPCNN ３．２２５２ ０．６５４０ ０．５５５５ ４．１１９４ ０．４９１６ ０．７８２０

LNNST＋SVDPCNN ３．６１８６ ０．６８７７ ０．５９０３ ４．８４２０ ０．５２８９ ０．８１２０

由图８及表３可以看出,本文融合方法得到的结

果无论从视觉上还是从客观评价数据上都是最

优的,表明本文所提出的 LNSST多尺度分解方

法结合基于奇异值分解的 PCNN融合算法在多

模态图像融合精度提升方面具有一定的优势.

５　结　　论

针对已有的多尺度图像融合方法的缺陷,本
文将局部化非下抽样剪切波引入图像融合领域,
提出了基于局部区域奇异值分解的 PCNN 图像

融合算法.LNSST具有抛物线沿边特性和方向

局部化特性,能够效地捕获图像中的光滑轮廓信

息,提供图像在任意方向上的细节信息.利用局

部区域奇异值构造的结构信息因子,作为PCNN
神经元链接强度β值,能够自适应表征图像特征

的变化,通过 PCNN 点火处理,得到能够同时反

映单个像素特征及其邻域像素整体特征的点火映

射图,通过比较选择算子,准确选择明显特征区

域.文中实验结果证明,本文融合方法能够很好

地捕获图像中奇异信息,将源图像中的重要信息

转移至融合图像中,获得较好的亮度与对比度,能
够提升多模态图像融合精度.

参　考　文　献:

[１]　YangB,JingZL,ZhaoHT．ReviewofPixelＧLevelImageFusion[J]．JournalofShanghaiJiaotongUniversity
(Science),２０１０,１５(１):６Ｇ１２．

[２]　陈小林,王延杰．非下采样变换的红外与可见光图像融合 [J]．中国光学,２０１１,４(５):４８９Ｇ４９５．

ChenXL,WangYJ．InfraredandvisibleimagefusionbasedonnonsubsampledContourlettransform [J]．Chinese
Optics,２０１１,４(５):４８９Ｇ４９５．(inChinese)

０１７ 　　　　液晶与显示　　　　　　 第３０卷　



[３]　傅瑶,孙雪晨,薛旭成,等．基于非下采样轮廓波变换的全色图像与多光谱图像融合方法研究 [J]．液晶与显示,

２０１３,２８(３):４２９Ｇ４３４．
FuY,SunXC,XueXC,etal．PanchromaticandmultispectralimagefusionmethodbasedonNonsubsampled
ContourletTransform [J]．ChineseJournalofLiquidCrystalsandDisplays,２０１３,２８(３):４２９Ｇ４３４．(inChinese)

[４]　陈广秋,高印寒．基于图像质量评价参数的FDST域图像融合 [J]．光电子􀅰激光,２０１３,２４(１１):２２４０Ｇ２２４８．

ChenGQ,GaoY H．AdaptiveimagefusionbasedonimagequalityassessmentparameterinFDSTdomain[J]．
JournalofOptoelectronics􀅰Laser,２０１３,２４(１１):２２４０Ｇ２２４８．(inChinese)

[５]　高印寒,陈广秋,刘妍妍．基于图像质量评价参数的非下采样剪切波域自适应图像融合 [J]．吉林大学学报:工学

版,２０１４,,４４(１):２２５Ｇ２３４．

GaoYH,ChenGQ,LiuYY．AdaptiveimagefusionbasedonimagequalityassessmentparameterinNSSTsystem
[J]．JournalofJilinuniversity:EngineeringandTechnologyEdition,２０１４,４４(１):２２５Ｇ２３４．(inChinese)

[６]　李光鑫,吴伟平,胡君．红外和彩色可见光图像亮度Ｇ对比度传递融合算法 [J]．中国光学,２０１１,４(２):１６１Ｇ１６８．
LiGX,WuW P,HuJ．LuminanceＧcontrasttransferbasedfusionalgorithmforinfraredandcolorvisibleimages
[J]．ChineseOptics,２０１１,４(２):１６１Ｇ１６８．(inChinese)

[７]　唐艳秋,张星祥,李新娥,等．基于人眼视觉灰度识别特性的图像动态范围小波变换处理方法 [J]．液晶与显示,

２０１２,２７(３):３８５Ｇ３９０．
TangYQ,ZhangXX,LiXE,etal．Imageprocessingmethodofdynamicrangewithwavelettransformbasedon

humanvisualgrayrecognitioncharacteristics[J]．ChineseJournalofLiquidCrystalsandDisplays,２０１２,２７(３):

３８５Ｇ３９０．(inChinese)
[８]　CandèsEJ,DonohoDL,NewtightframesofcurveletsandoptimalrepresentationsofobjectswithpiecewiseC２

singularities[J]．CommonPureandAppl．Math．,２００４,５７(２):２１９Ｇ２６６．
[９]　DoM N,VetterliM．Thecontourlettransform:anefficientdirectionalmultiresolutionimagerepresentation[J]．

IEEETrans．ImageProc．,２００５,１４(１２):２０９１Ｇ２１０６．
[１０]　马苗,万 仁 远,尹 义 龙．基 于 相 似 性 灰 关 联 的 Curvelet域 多 聚 焦 图 像 融 合 [J]．电 子 学 报,２０１２,４０(１０):

１９８４Ｇ１９８８．
MA Miao,MaM,WanRY,etal．MultiＧfocusimagefusionbasedongreyrelationofsimilarityinCurveletdoＧ

main[J]．ActaElectronicaSinica,２０１２,４０(１０):１９８４Ｇ１９８８．(inChinese)
[１１]　冯鹏,王静,魏彪,等．一种基于Contourlet变换的 GFP图像与相衬图像融合算法研究 [J]．光电子􀅰激光,２０１３,

２４(１):１７６Ｇ１８３．
FengP,WangJ,WeiB,etal．AfusionalgorithmforGFPimagesandphaseＧcontrastimagesbasedonContourlet

transform [J]．JournalofOptoelectronics􀅰Laser,２０１３,２４(１):１７６Ｇ１８３．(inChinese)
[１２]　EasleyG,LabateD,Lim W Q．Sparsedirectionalimagerepresentationsusingthediscreteshearlettransform [J]．

AppliedandComputationalHarmonicAnalysis,２００８,２５(１):２５Ｇ４６．
[１３]　杨扬．基于多尺度分析的图像融合算法研究 [D]．长春:中国科学院大学中国科学院长春光学精密机械与物理研

究所,２０１３:１９Ｇ２５．
YangY．ResearchonimageFusionalgorithmsusingmultiscaleanalysis[D]．Changchun:UniversityofChineseAＧ
cademyofSciencesChangchunInstituteofOptics,FineMechanicsandPhysicsChineseAcademyofSciences,２０１３:

１９Ｇ２５．(inChinese)

[１４]　王红梅,陈励华,李言俊,等．一种基于显著特征的图像融合算法 [J]．西北工业大学学报,２０１０,２８(４):４８６Ｇ４９０．
WangH M,ChenLH,LiYJ,etal．Anewandmoreeffectiveimagefusionalgorithmbasedonsalientfeature
[J]．JournalofNorthwesternPolytechnicalUniversity[J]．２０１０,２８(４):４８６Ｇ４９０．(inChinese)

[１５]　郭茂耘,李华锋,柴毅．提升静态小波与自适应 PCNN 相结合的图像融合算法 [J]．光 电 工 程,２０１０,３７(１２):

６７Ｇ７４．

GuoM Y,LiHF,ChaiY．ImagefusionusingliftingstationarywavelettransformandadaptivePCNN [J]．OptoＧ
ElectronicEngineering,２０１０,３７(１２):６７Ｇ７４．(inChinese)

[１６]　赵景朝,曲仕茹．基于Curvelet变换与自适应 PCNN 的红外与可见光图像融合 [J]．西北工业大学学报,２０１１,２９
(６):８４９Ｇ８５３．

１１７第４期 　　　　　陈广秋,等:局部化 NSST与PCNN相结合的图像融合



ZhaoJC,QuSR．AbetteralgorithmforfusionofinfraredandvisibleimagebasedoncurvelettransformandadapＧ
tivePulseCoupledNeuralNetworks(PCNN)[J]．JournalofNorthwesternPolytechnicalUniversity,２０１１,２９
(６):８４９Ｇ８５３．(inChinese)

[１７]　金星,李晖晖,时丕丽．非下采样Contourlet变换与脉冲耦合神经网络相结合的SAR与多光谱图像融合 [J]．中国

图像图形学报,２０１２,１７(９):１１８８Ｇ１１９５．
JinX,LiH H,ShiPL．SARandmultispectralimagefusionalgorithmbasedonpulsecoupledneuralnetworksand
nonＧsubsampledContourlettransform [J]．JournalofImageandGraphics,２０１２,１７(９):１１８８Ｇ１１９５．(inChinese)

[１８]　严春满,郭宝龙,马义德,等．一种新的基于双层 PCNN 的自适应图像分割算法 [J]．光电子􀅰激光,２０１１,２２
(７):１１０２Ｇ１１０６．
YanCM,GuoBL,MaYD,etal．NewadaptivealgorithmforimagesegmentationusingthedualＧlevelPCNN
model[J]．JournalofOptoelectronics􀅰Laser,２０１１,２２(７):１１０２Ｇ１１０６．(inChinese)

[１９]　王宇庆．基于图像结构信息复数表示与奇异值分解的灰度图像质量评价方法 [J]．光电子􀅰激光,２０１２,２３(９):

１８２７Ｇ１８３４．
WangYQ．ImagequalityassessmentbasedoncomplexnumberrepresentationofimagestructureandsingularvalＧ
uedecomposition[J]．JournalofOptoelectronics􀅰Laser,２０１２,２３(９):１８２７Ｇ１８３４．(inChinese)

[２０]　PhillipsRD,WatsonLT,WynneRH,etal．FeaturereductionusingasingularvaluedecompositionfortheiterＧ
ativeguidedspectralclassrejectionhybridclassifier[J]．ISPRSJournalofPhotogrammetryandRemoteSensＧ
ing,２００９,６４(１):１０７Ｇ１１６．

[２１]　AznavehA M,AzadehM,AzarFT,etal．Imagequalitymeasurementbesidesdistortiontypeclassifying[J]．
OpticalReview,２００９,１６(１):３０Ｇ３４．

[２２]　ShnaydermanA,GusevA,EskiciogluA M．ASVDbasedgrayscaleimagequalitymeasureforlocalandglobalasＧ
sessment[J]．IEEETransactionsonImageProcess,２００５,１４(２):４２２Ｇ４２９．

[２３]　张飞艳,谢伟,陈荣元,等．基于视觉加权的奇异值分解压缩图像质量评价测度 [J]．电子与信息学报,２０１０,３２
(５):１０６１Ｇ１０６５．
ZhangFY,XieW,ChenRY,etal．CompressionimagequalityassessmentbasedonhumanvisualweightandsinＧ

gularvaluedecomposition[J]．JournalofElectronics&InformationTechnology,２０１０,３２(５):１０６１Ｇ１０６５．(in
Chinese)

[２４]　许光宇,檀结庆,钟金琴．自适应的有效非局部图像滤波 [J]．中国图象图形学报,２０１２,１７(４):４７１Ｇ４７９．
XuGY,TanJQ,ZhongJQ．AdaptiveefficientnonＧlocalimagefiltering[J]．JournalofImageandGraphics,

２０１２,１７(４):４７１Ｇ４７９．(inChinese)
[２５]　QuG H,ZhangDL,YanPF．Informationmeasureforperformanceofimagefusion [J]．ElectronicLetters,

２００２,３８(７):３１３Ｇ３１５．
[２６]　WangZ,BovikACSheikH R,etal．ImageQualityAssessment:Fromerrorvisibilitytostructuralsimilarity

[J]．IEEETransactionsonImageProcessing,２００４,１３(４):６００Ｇ６１２．
[２７]　XydeasCS,PetroviV．Objectiveimagefusionperformancemeasure [J]．ElectronicsLetters,２０００,３６ (４):

３０８Ｇ３０９．

作者简介:陈广秋(１９７７－),男,吉林九台人,博士研究生,研究方向为图像(序列)配准与融合.EＧmail:guangqiu_chen＠
１２６．com
才华(１９７７－),男,吉林长春人,博士,副教授,研究方向为图像处理与机器视觉.

２１７ 　　　　液晶与显示　　　　　　 第３０卷　


