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基于非下采样Shearlet变换与压缩感知的图像融合
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摘要:针对非下采样剪切波变换(NSST)分解后图像的高频系数数据量较大且具有较大稀疏性的问题,本文提出一种基

于 NSST和压缩感知(CS)的图像融合算法.算法首先采用 NSST对源图像进行分解;其次利用 CS算法将 NSST分解

后的图像的高频系数进行压缩、融合及重构;然后利用“局部区域能量和局部区域方差”联合指导待融合图像的低频系数

的融合;最后利用 NSST逆变换重构融合图像.由于只需要对高频系数的压缩值进行融合,因此算法可以在不影响图像

融合效果的同时加快代码的运行速度.仿真实验表明,该算法不需要原图像的先验知识就可以完成图像的融合,当图像

的尺寸较大时,该算法牺牲了微小的融合图像质量,但却可以显著提高算法的运行速度,减小代码的时间代价,降低对硬

件系统的要求.该算法对于融合系统的实时性要求提供了一种思路,具有较大的应用价值.
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ImagefusionalgorithmbasedonnonＧsubsampledShearlet
transformandcompressedsensing

CHENZhen１∗ ,XINGXiaoＧxue２
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Abstract:Aftertheimagedecompositionwith NSST,thehighＧfrequencycoefficientshavealarge
amountofdataandgreatersparsity．Inordertoobtainfusionresultsrapidly,animagefusionalgoＧ
rithmbasedonNonＧsubsampledShearletTransform(NSST)combinedwithCompressedSensing(CS)
ispresented．Firstly,thesourceimagesaredecomposedwithNSST;secondly,thehighＧfrequency
subＧbandcoefficientsofthedecomposedimagesarecompressed,fusedandreconstructedbyCS;then,
basedonlocalareavarianceandlocalareaenergy,thelowＧfrequencycoefficientswasfused;finally,
theinverseNSSTisusedtogetthefinalfusedimage．Becauseonlythecompressedvaluesofthehigh
frequencycoefficientsarefused,theimagefusioneffectscan’tbeaffected,andtherunningtimeof
thealgorithmcanbereduced．Inthispaper,themultiＧfocusimage,medicalimageandinfraredand



visibleimagesareusedtoverifytheeffectivenessofthealgorithm．Thesimulationresultsindicatethat
thisalgorithmcanachievethefusionoftheimagewithoutpriorknowledgeoftheoriginalimage．
Whentheimagesizeislarger,althoughthefusionimagequalityissacrificed,itcansignificantlyimＧ
provethespeedtoreducethetimecostandhardwarerequirements．Thealgorithmprovidesanideaon
howtosatisfytherealtimerequirementsinthefusionsystem,whichhasagreatpracticalvalue．
Keywords:imagefusion;nonＧsubsampledShearlettransform;compressedsensing;localareavariＧ

ance;localareaenergy

１　引　　言

多源图像融合领域,融合算法的时间代价不

仅取决于算法的好坏,很大部分还取决于待处理

图像的数据量的大小.如何高效地表示和分析图

像是图像融合领域的一项核心问题.图像表示方

法的有效性直接决定了融合图像的质量.非下采

样剪切波变换(NSST)是目前最为先进的一种多

尺度多方向的分析方法[１Ｇ２],它在各个方向和各

个尺度上对图 像 实 现 真 正 的 稀 疏 表 示.基 于

NSST的图像融合算法能取得较好的融合效果,
但是,图像进行多尺度分解后得到的高频系数将

随着分解层数和方向数的增加而增加,对这些系

数进行处理时将大大加剧硬件和软件的消耗.
压缩感知(CompressedSensing,CS),也称压

缩传感或压缩采样理论,２００６ 年由 Candès和

Donoho提出[３Ｇ４],其在信号采样的同时完成信息

的压缩.将CS应用到图像融合可以减少图像的

采样率、存储量和计算复杂度,有效的降低对硬件

的要求.因此,近年来,很多学者将目光转向 CS
域图像融合算法的研究[５];２００９年,XiaoyanLuo
等人在CS的基础上提出了对测量值基于熵的加

权平均的融合规则[６];２０１０年,JuanjuanHan等

对文献[５]中的方法进行了改进,并与文献[６]中
的方法进行比较,得到了更为优越的结果[７];２０１２
年,GuidongLiu提出了基于CS的超声波图像融

合算法[８];２０１３年,ShutaoLi提出了一种基于字

典学习的稀疏表示的遥感图像融合算法[９].
如果能够对图像数据进行压缩感知并进行无

失真的重构,即将CS应用到图像融合领域,既对

融合的效果没有影响,同时又可以加快算法的执

行效率.本文在综合分析了 CS的基础上,提出

一种基于 NSST和CS的图像融合算法.该算法

具有以下特点:一方面,NSST可以完成图像的多

尺度分解和方向滤波,提取出图像的低频和高频

信息;另一方面,针对多个待处理的方向子带,CS
可以完成对其的压缩、感知、融合及重构,在较低

采样率下得到较好的融合效果.

２　非下采样剪切波变换

当维数n＝２时,具有合成膨胀的仿射系统

AAB(ψ)形式如下:

AAB(y)＝{yj,l,k(x)＝
detA j/２y(BlAjx－k):j,l∈ℤ,k∈ℤ２},

(１)
其中:y∈L２ (R２),A,B 是 ２×２ 可 逆 矩 阵,

detB ＝１.如果AAB(ψ)具有如下形式的ParseＧ
val框架(也称紧框架),则这个系统的元素称为

合成小波[１０,１１],即对任意的f∈L２(R２),有

∑
j,k,l

＜f,ψj,l,k ＞
２
＝ ‖f‖２ 　, (２)

其中,矩阵Aj 关联尺度变换,Bl 关联几何变换,
例如旋转和剪切变换操作等.

当 Aa ＝
a ０

０ a
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è
çç

ö

ø
÷÷,Bs ＝

１ s
０ １

æ

è
ç
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ø
÷ 时,产 生 的

系统:

{yast(x)＝a－３
４y(Aa

－１Bs
－１x－t),

a∈ℝ＋ ,s∈ℝ,t∈ℝ２}　, (３)
为剪切波系统,ψast(x)即为剪切波.

NSST的实现主要分为两个步骤[１２,１３]:
(１)非下采样的多尺度剖分.非下采样金字

塔分解(NonＧsubsampledPyramid,NSP)采用二

通道非下采样滤波器组使 NSST 具备了多尺度

性,源图像经一层 NSP后将会得到图像的低频系

数f１
a 和高频系数f１

d,之后每层的 NSP分解都在

上层分解得到的低频分量上进行迭代以获取图像

的奇异点.由于在 NSST过程中不存在下采样,
因此,图像f经层 NSP分解后,最终可得k＋１个
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与f大小相同的子带图像.这k＋１个图像包括

１个低通图像和k个带通子带图像.
(２)方向局部化.NSST 利用剪切波滤波器

实现高频图像的方向局部化.具体实现过程为:

１)将伪极化坐标映射到笛卡尔坐标;

２)利用”Meyer”小波构造窗函数,生成剪切

波滤波器;

３)将k个带通子带图像和”Meyer”窗函数进

行卷积操作,然后获得方向子带图像.
综上所述,在固定分辨率水平j的剪切波变

换的框图如图１所示.

图１　NSST的实现流程图

Fig．１　FlowchartofNSST

３　压缩感知的基本理论

CS是一种全新的、能够在采样的同时实现压

缩的理论模型,CS的压缩、采样过程见图２.压

缩感知理论框架主要包括三个重要的内容:(１)信
号的稀疏表示;(２)观测矩阵的设计;(３)信号的

重构.

图２　CS模型

Fig．２　CSmodel

实现步骤如下:
(１)首先,如果信号X∈RN 在某个正交基或

紧框架Ψ 上是稀疏的或者是可压缩的,求出变换

系数 Θ＝ΨTX,Θ 是 X 的等价或逼近 的 稀 疏

表示;
假设 一 维 离 散 信 号 X 的 列 向 量 为 X ＝

[X１,X２,􀆺,XN]T,则任意的一组 N 维向量可以

用一个N×１维的向量基 Ψi{ }N
i＝１表示,假设这个

向量基正交,则通过矩阵Ψ＝[Ψ１,Ψ２,􀆺,ΨN],
信号X 可以表示成:

X ＝ ∑
N

i＝１
θiΨi ＝ΨΘ　, (４)

其中,θi＝＜ΨT
i ,X＞,Θ和X 是N×１维矩阵,Ψ

为N×N 维矩阵.
(２)其次,设计一个平稳的、与变换基Ψ 不相

关的M×N 维的观测矩阵Φ;
用一个大小为 M×N(M＜N)的观测矩阵

Φ＝{φ１,φ２,􀆺,φM}对稀疏信号Θ进行线性投影,

计算 φj{ }M
j＝１与各向量 Θ之间的内积,经过 M 次

观 测,得 到 线 性 观 测 值 yj ＝ ＜ Θ,φj
T ＞

j＝１,２,􀆺,M( ),记M×１(M≤N)维的观测集合

为Y＝(y１,y２,􀆺,yM).这个过程也可以看做是

信号在观测矩阵上从高维向低维投影的过程,则

Y 满足:

Y＝ΦΘ＝ΦΨTX　, (５)
其中:Φ 为M×N 的矩阵,Y 为 M×１的矩阵,即
矩阵X 的观测值.

(３)最后,利用０Ｇ范数意义下的优化问题求

解X 的精确或近似逼近X̂.

X̂＝argmin‖ΨTX‖０

s．t．ACSX＝ΦΨTX＝Y ． (６)

４　基于NSST与CS的图像融合算法

４．１　融合框架

利用 NSST对待融合图像进行分解后,由于

低频系数不具有稀疏性,因此基于 NSST 和 CS
的图像融合算法只对高频系数进行 CS处理,将
低频系数和高频系数分开进行处理可以得到更好

的融合效果.图３为 NSST和CS相结合的图像

融合方法示意图.

图３　基于 NSST和CS的图像融合框架

Fig．３　ImagefusionframebasedonNSSTandCS
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设待融合图像为 A 和B,融合后图像为F.
基于 NSST 和 CS的图像融合的具体操作步骤

如下:

Step１:将待融合的图像A 和B 进行配准,本
文算法中A 和B 均已完成配准;

Step２:对已配准的图像A 和B 进行 NSST
分解,得 到 其 子 带 系 数 {AL,AHj,k}和 {BL,

BHj,k}.其中,AL、BL 表示图像的低频系数,

AHj,k、BHj,k表示图像在第j 层第k 个高频子带

系数.分解层数设为３层,即j∈ １,２,３{ },其中,

j＝１,k＝４;j＝２,k＝４;j＝３,k＝８;

Step３:采用“局部区域方差和局部区域能

量”联合指导的策略对Step２中AL 和BL 加权

处理,进而得到FL;

Step４:设定采样率 M/N,利用高斯随机矩

阵对Step２中的AHj,k和BHj,k进行观测,观测

值即为yj,k
AH 和yj,k

BH ;

Step５:采用“局部区域能量和全局梯度”联
合指导的融合策略对Step４中的yj,k

AH 和yj,k
BH 进行

加权选择,计算出融合后的观测值yj,k
FH ;

Step６:对Step５ 中的yj,k
FH 进行正交匹配追

踪(OMP)重构,从测量值中恢复出融合图像F 的

高频系数FHj,k;

Step７:对 FL,FHj,k{ } 进行 NSST 逆变换,
得到最终的融合图像F.

４．２　低频系数的融合规则

低频系数代表轮廓信息,图像的低频分量集

中了图像的主要能量,反映图像的近似和平均特

性,是源图像的逼近,不具有稀疏特点,因此不能

采用CS对其进行处理.局部区域方差表明了该

区域灰度变化的剧烈程度,在一定程度上也反映

了该区域图像的清晰程度.为此,本文将局部区

域能量和局部区域方差结合对待融合图像的低频

系数进行融合.
图像 A和图像B的低频系数AL(r,c)和BL

(r,c)的局部区域方差为VA(r,c)和VB(r,c),区
域能量EA(r,c)和EB(r,c),计算公式如式(７)~
式(９)所示.

　VP(r,c)＝ １
M×N ∑

(N－１)/２

n＝－(N－１)/２
　 ∑

(M－１)/２

m＝－(M－１)/２
[fPL(r＋

　 　m,c＋n)－fPL(r,c)]２,P＝A,B , (７)
其中:N×M 是３×３或５×５的区域,本文中选取

３×３,fPL(r,c)为图像在像素点(r,c)处的像素

值,fPL(r,c)为局部区域均值.

EPL(r,c)＝ ∑
(m,n)∈Ω(r,c)

w(m,n)[fPL(m,n)]２,

P＝A,B, (８)

w＝１
１５

１ ２ １
２ ３ ２
１ ２ １

ì

î

í

ïï

ïï

ü

þ

ý

ïï

ïï
　, (９)

其中:Ω(r,c)为以像素点(r,c)为中心的m×n大

小的邻域窗口,一般为３×３或５×５,本文中选取

３×３的邻域窗口.fPL(m,n)为图像PL在(m,n)
处的像素值,w(m,n)为(m,n)处对应的窗函数,

EPL(r,c)为像素(r,c)的局部能量.
融合图像F 的低频系数FL(r,c)采用加权

平均算子来进行融合,计算公式如式(１０)所示.

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

FL(r,c)＝
AL(r,c), EAL(r,c)＞EBL(r,c)andVAL(r,c)＞VBL(r,c)

ωA(r,c)AL(r,c)＋ωB(r,c)BL(r,c), else
BL(r,c), EAL(r,c)≤EBL(r,c)andVAL(r,c)≤VBL(r,c)

ì

î

í

ïï

ïï

,

(１０)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
其中:ωA(r,c)和ωB(r,c)满足式(１１).

ωA(r,c)＝ EAL(r,c)
EAL(r,c)＋EBL(r,c)

ωB(r,c)＝１－ωA(r,c){ 　．(１１)

４．３　高频系数的融合规则

由于图像的高频系数反映的是图像的细节信

息,如直线、曲线、边缘、纹理等信息,系数的绝对

值越大,表示该处亮度变化越剧烈,因此在进行图

像融合时,应尽量选择源图像中清晰的部分来获

得融合系数.NSST分解得到的高频波段的系数

大部分在零值左右波动,只有小部分的高频系数

具有较大的幅值,所以依据 CS理论,可以认为高

频系数具有较大的稀疏性.为此,本文选用 CS
算法对稀疏度较大的高频系数进行压缩,这样可

以加快算法运行速度,降低时间损耗.
图像 A,图 像 B 的 高 频 系 数 为 AHj,k 和

BHj,k,对其采用高斯随机矩阵进行观测,得到的

观测值为yj,k
AH 和yj,k

BH .计算公式如式(１２)所示.
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yj,k
PH ＝Φ×PHj,k,P＝A,B　． (１２)

观测图像yj,k
AH (p)和yj,k

BH (p)的局部区域能量

依照公式(８)进行计算,其中窗函数的选择应尽量

体现出高频分量的作用,进一步突显出高频子带

系数窗口边界的剧烈变换,窗函数选择为４个邻

域内非０且中心位置数值较大的３×３矩阵:

v＝１
８

０ １ ０
１ ４ １
０ １ ０

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
　． (１３)

yj,k
AH (p)和yj,k

BH (p)的梯度图像为Gj,k
AH (p)和

Gj,k
BH (p),梯度的计算采用Laplacian算子,计算公

式如式(１４)所示:

Gj,k
PH (p)＝Ñ２

xyj,k
PH (p)＋Ñ２

yyj,k
PH (p),

P＝A,B　　． (１４)
融合图像F(p)的高频系数观测值yj,k

FH (p)采
用局部区域能量和全局梯度联合的方法来进行融

合,如公式(１５)所示,其中全局梯度的加权值 w
的计算如公式(１６).

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

yj,k
FH (p)＝

yj,k
AH (p) Ej,k

AH (p)＞Ej,k
BH (p), Gj,k

AH (p)＞Gj,k
BH (p)

yj,k
BH (p) Ej,k

AH (p)＜Ej,k
BH (p), Gj,k

AH (p)＜Gj,k
BH (p)

ω×yj,k
AH (p)＋(１－ω)yj,k

BH (p) else

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

　． (１５)
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　 　ω＝
∑
k

１
nR

∑
p∈R

Gj,k
AH (p)

∑
k

１
nR

∑
p∈R

Gj,k
AH (p)＋ ∑

k

１
nR

∑
p∈R

Gj,k
BH (p)

k＝{k１,k２,􀆺,kj}, j＝１,２,３,􀆺　, (１６)

其中,R 是n×m 的一个矩形区域,nR＝n×m,一
般为３×３或５×５,本文中选取３×３的邻域窗

口.j＝１,２,３,􀆺代表分解尺度,k＝{k１,k２,􀆺,

kj}表示在每一个分解层上对应的方向个数.

５　仿真实验和结果分析

为了验证本文提出的基于 NSST和CS的融

合算法的有效性和正确性,本文选用红外与可见

光图像图４所示、多聚焦图像图６所示和医学图

像图８所示来进行仿真实验.实验平台为 MatＧ
lab２０１１(a),计算机主机配置为:Intel(R)处理

器,CPU主频３．４GHz,内存８GB.实验对比了

本文提出的算法和其他４种算法在相同的融合规

则下的时间代价及融合效果.其他４种算法分别

为:算法(１):基于 NSST 的图像融合算法;算法

(２):基于 CS的图像融合算法;算法(３):文献

[１４]中的基于 DWT 和 CS的图像融合算法[１４];
算法(４):文献[１５]中的基于 NSCT和CS的图像

融合算法[１５].
由于不同的采样率 M/N 下图像的重构效果

不同,采样率 M/N 越高,图像的重构效果越好,
但是需要的重构时间越长.本文对不同采样率

M/N 下(M/N 设置为０．１~１,M 以５递增)的６
幅实验图像的 PSNR、MI、CORR 和重构时间T
进行了对比,当采样率 M/N 为０．３时,在不太影

响图像的重构效果的同时所需的重构时间也较

小.因此,在本文中,CS算法中的采样率均选择

为０．３.

图４　“BristolQueen’sRoad”源图像

Fig．４　SourceimagesofBristolQueen’sRoad

参数设置方面,算法(１)中,NSST 设置为３
层尺度分解,剪切方向数为{４,８,８};算法(２)中,

CS采用小波稀疏基进行稀疏,高斯随机矩阵进行

观测,OMP算法进行重构,M/N 设置为０．３;算
法(３)中,小波分解层设定为３层,采用“sym８”小
波函数,CS的参数设定与本文算法(２)一致;算法

(４)中,NSCT分解层数设为３层,尺度分解滤波

器采用“maxflat”滤波器,方向分解滤波器选用

“dmaxflat”滤波器,CS的参数设定与算法(２)一
致;算法(５)即本文算法中,NSST设置与算法(１)
一致,CS参数设定与算法(２)一致.

对于所有的算法,融合规则均采用本文提出
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的融合 方 法.实 验 选 用 熵 值 (E)、平 均 梯 度

(AG)、标准差(SD)、边缘信息保留量(QAB/F)、空
间频率(SF)和算法耗时(T)６个参数来综合评价

各种方法融合图像的质量.
(１)红外和可见光源图像

图５　“BristolQueen’sRoad”源图像融合结果

Fig．５　FusionresultsofsourceimagesofBristol
Queen’sRoad

从图５可以看出,５种算法均可以实现“BrisＧ
tolQueen’sRoad”图像的融合.从视觉效果来

看,NSST算法可以得到最好的视觉效果,道路的

边缘、广告牌上的细节信息均得到了很好的体现;

CS算法得到的视觉效果是最差的,分析其原因主

要是因为实际图像的稀疏性较差导致重构效果较

差;NSST＋CS算法中首先对图像进行 NSST分

解,只对其稀疏的高频系数进行观测重构,其融合

效果仅次于 NSST 算法且优于 DWT＋CS 和

NSCT＋CS.从客观参数上来看,NSST＋CS算

法的耗时 T是所有算法中耗时最低的,其SD、E、

AG、QAB/F和SF仅小于 NSST,但高于 CS算法、

DWT＋CS算法和 NSCT＋CS算法.
(２)多聚焦源图像

对图６和图７的融合结果进行分析,可以发

现 NSST＋CS算法可以将多聚焦图像进行较好

的融合,源图像的边缘和细节信息可以被较好的

传递到融合图像中去.对表１分析表明,NSST＋
CS算法得到的客观参数值较大,且算法的时间消

耗最小.主观效果评价和客观参数度量均论证了

图６　“Pepsi”多聚焦源图像

Fig．６　MultiＧfocussourceimagesofPepsi

图７　“Pepsi”多聚焦源图像融合结果

Fig．７　FusionresultsofMultiＧfocussourceimages
ofPepsi

NSST＋CS算法是一种切实可行的融合算法.

　　(３)医学源图像

(a)CT１　　(b)MR１
图８　“脑血管”源图像

Fig．８　SourceimagesofCerebrovascular
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图９　“脑血管”源图像融合结果

Fig．９　FusionresultsofsourceimagesofCerebroＧ
vascular

图８和图９的融合结果表明,NSST＋CS的

融合效果弱于NSST,主要是因为CS对高频系数

进行了７０％的压缩,这就导致在重构时图像的边

缘和细节信息没有 NSST 算法那么丰富;同时,
由于 NSST＋CS算法采用了 NSST多尺度分解

工具,图像的细节和边缘可以被很好的提取,因此

其融合效果要优于 DWT＋CS和 NSCT＋CS的

算法.从表１可以看出,由于医学图像的稀疏性

较好,所以采用 NSST＋CS进行图像融合时,不
仅可以得到较大的客观参数值,并且算法运行的

时间较快,可以较好的满足硬件系统的实时性的

要求.

表１　图像融合结果客观评价

Tab．１　Objectiveevaluationofimagefusionresultsindifferentalgorithms

图像 融合算法 E AG QAB/F SF SD T/s

UN
Camp

NSST ７．０６０９ １２．７２０６ ０．５７２５ ２７．３６６８ ２１．４８４０ ６０．７１８８

CS ５．９６６４ ３．７５８７ ０．２３７１ ９．６７００ ３８．９１３０ １１．４１０２

DWT＋CS ６．２１７９ ４．２２４９ ０．３３６８ １１．７０９０ ３７．２０１７ ３７．５６４８

NSCT＋CS ６．７７８１ ４．８３８２ ０．４９１２ １３．５２９０ ３５．６７６５ ４０．８５２３

NSST＋CS ６．８０１４ ５．２７７７ ０．５２２３ １３．５３６１ ２６．７９８０ ３１．６４１２

clock

NSST ７．２９５７ ５．９０４３ ０．７４０３ １４．８６２４ ４３．１００１ ７２．９６０６

CS ５．０９４０ ３．００２６ ０．３６７９ ８．１１９８ ４６．１３０２ １６．３７６９

DWT＋CS ７．０９７４ ４．０８０４ ０．４１９８ １２．６４７６ ４５．２８１６ ４０．２３５７

NSCT＋CS ７．０９６２ ４．７２１７ ０．４５２２ １３．５７４６ ４５．２３９１ ４９．７３２７

NSST＋CS ７．１５１２ ４．９４５７ ０．４８４９ １３．６９４６ ４４．１６７０ ３５．１５４６

CT和

MRI图像

NSST ６．００２０ ２５．９４２７ ０．５４２９ ３２．７００５ ７４．６５０４ ３１．２３７５

CS ４．７３０６ ５．９８４９ ０．２７３８ ５２．９９６６ ９３．９５５８ ７．０５１５

DWT＋CS ４．８２４３ １０．１０６７ ０．３６０８ ２８．４４７４ ６６．８０２２ １６．８０２１

NSCT＋CS ４．９０７１ １０．４１８８ ０．４５５９ １８．８１５９ ９０．０５６９ ２０．１４５８

NSST＋CS ５．３０１４ １１．８１１２ ０．４３５０ ３１．９１３４ ８３．３５０９ １１．８５２５

６　结　　论

针对 NSST 分解后图像的高频系数数据量

较大且具有较大稀疏性的问题,本文提出一种基

于 NSST和CS的图像融合算法.算法的核心思

想是首先采用 NSST对源图像进行分解;其次利

用CS算法将 NSST分解后的图像的高频子带系

数进行压缩、融合及重构,其中,高频观测值的融

合采用“局部区域能量和全局梯度”联合指导的策

略;然后利用“局部区域能量和局部区域方差”联
合指导低频分量的融合;最后利用 NSST逆变换

重构融合图像.
由于只需要对高频系数的压 缩 值 进 行 融

合,因此算法可以在不影响图像的融合效果时

又可以加快代码的运行速度.本文分别使用红

外及可见光图像、医学图像和多聚焦图像对算

法进行了验证,仿真实验表明,该算法不需要原
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图像的先验知识就可以完成图像的融合,当图

像的尺寸较大时,该算法虽然牺牲了融合图像

质量,但是却可以显著提高算法的运行速度,减

小代码的时间代价,降低对硬件系统的要求.
该算法对于融合系统的实时性要求提供了一种

思路,具有较大的应用价值.
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