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基于非抽样Ｓｈｅａｒｌｅｔ变换的红外与可见光图像融合方法

高国荣　刘艳萍
（西北农林科技大学理学院，陕西杨凌 ７１２１００）

摘要：针对同一场景红外图像与可见光图像的融合问题，提出了一种基于非抽样 Ｓｈｅａｒｌｅｔ变换（ＮＳＳＴ）的融合算法。

首先对源图像进行多尺度、多方向 ＮＳＳＴ分解，得到低频子带系数和各带通方向子带系数；然后，在局部区域结构相

似度的基础上，采用基于局部区域能量的方法选择融合图像的低频子带系数；基于脉冲耦合神经网络（ＰＣＮＮ）对带

通方向子带空间频率（ＳＦ）的响应而得到的点火次数选择融合图像的带通方向子带系数，得到融合图像的 ＮＳＳＴ系

数；最后经过非抽样 Ｓｈｅａｒｌｅｔ逆变换得到融合图像。实验结果表明：与其他 ５种相关的融合方法相比，该方法可获

得具有更好视觉效果和更优量化指标的融合图像。
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　　引言

红外与可见光传感器是两类最常用的成像传感

器。红外传感器通过获取地面目标的红外辐射来获

取目标的信息，它依靠探测目标与背景间的热辐射

差异来识别目标，能够拍摄到被遮挡的物体，发现隐

藏的目标，因而具有识别伪装的能力，但对场景的亮

度变化不敏感。可见光成像传感器敏感于目标场景

的反射，获取的图像通常较清晰，从而可以准确提供

目标所在场景的细节信息。因此，将红外与可见光

图像进行融合就有利于综合红外图像较好的目标特

征与可见光图像清晰的场景信息，提高人或者机器

对目标的识别能力和对环境的释义能力。可见光与

红外图象的融合技术在与农业有关的应用领域，如

农业采摘机器人视觉系统
［１］
、水果瘀伤的检测识别

以及水果品质检测中都有较广泛的应用。

在基于多尺度分解的图像融合方法中，核心问

题之一是选择何种有效的多尺度分解工具。小波变

换是一种最常用的多尺度分解工具
［２］
。然而，二维

离散小波变换是各向同性的，它将图像分解为 ３个
方向的高频子带，只能捕获图像中有限的方向信息，

而不能高效地表示图像中的诸如边缘、轮廓等线状

奇异性。各向异性的多尺度几何分析方法，如轮廓

波变换以及非下采样轮廓波变换（ＮＳＣＴ）就很好地
解决了这一问题，它们能对图像中各向异性的边缘

和纹理等信息给出更优的表示
［３］
。目前，一些效果

较好的图像融合算法大都基于 ＮＳＣＴ［４－５］。然而，由
于 ＮＳＣＴ的实现过程过于复杂，因而在处理数据量
巨大的图像数据时就存在运算所需内存大、计算复

杂、实时性差的缺点；而且，ＮＳＣＴ在频率空间中是
隔层细分的，隔层细分在一定程度上削弱了其对图

像稀疏表示的能力
［３］
。２００７年以后，Ｇｕｏ［６］等提出

了一种新的多尺度几何分析方法———剪切波变换

（Ｓｈｅａｒｌｅｔ），这是一种接近最优的多维函数稀疏表示
方法。相对于轮廓波和ＮＳＣＴ，虽然剪切波变换具有
与它们相似的实现过程，但是剪切波在实现过程中

没有分解方向数目和支撑基尺寸大小的限制，而且

其逆变换只需对正向变换中的剪切滤波器进行加和

处理，而不需要像轮廓波变换和 ＮＳＣＴ那样对方向
滤波器进行逆合成，从而具有更高的实现效率。郑

红
［７］
、苗启广

［８］
等已将其应用到可见光与红外图像

以及多聚焦图像的融合中，并取得了比基于小波变

换以及轮廓波变换的融合方法更好的融合效果。然

而，剪切波变换在对图像进行处理时，仍然像小波变

换一样需要进行降采样操作，从而使得剪切波变换

不具备平移不变性。非平移不变使得图像经剪切波

变换处理后会出现伪吉布斯现象，从而导致融合后

的图像出现失真。非抽样剪切波变换
［９］
（ＮＳＳＴ）是

一种具有平移不变性的剪切波变换的实现方式，其

具有的平移不变特性使其比抽样的剪切波变换更适



合于图像处理。由于该变换具有平移不变性且具有

较强的方向选择特性，因此可以有效提取源图像中

的有用信息，使得融合后的图像能更好地满足人的

视觉要求
［２］
。

脉冲耦合神经网络（ＰＣＮＮ）是一种新型的神经
网络模型，与传统人工神经网络不同的是：它具有全

局的脉冲耦合特性和同步特性。目前，ＰＣＮＮ已被
广泛应用于图像融合中

［１０－１１］
，作为基于多尺度分解

的图像融合方法中频域系数选取的依据。相对于传

统的基于像素的融合规则以及基于区域的融合规则

来说，基于 ＰＣＮＮ的图像融合规则由于使用了图像
的全局信息，因此能使融合图像保留更多的细节信

息，取得较好的融合效果。

然而，传统的基于 ＰＣＮＮ的图像融合方法大都
直接将单个频域系数作为 ＰＣＮＮ神经元的外部输
入。由于人的视觉系统对图像单个像素不敏感，因

此仅仅将单个频域系数作为 ＰＣＮＮ神经元的外部输
入是不够的

［１１］
。为此，本文提出一种将非抽样剪切

波变换与 ＰＣＮＮ相结合的红外与可见光图像融合方
法。根据图像局部结构相似度（ＳＳＩＭ）与局部区域
能量以及 ＰＣＮＮ对空间频率（ＳＦ）的响应选取融合
图像的低频子带系数与带通方向子带系数，从而能

够在保持源可见光图像场景信息的条件下，有效注

入红外图像中的目标信息。

１　非抽样剪切波变换

对ξ＝（ξ１，ξ２）∈Ｒ
２
，ξ１≠０，令 ψ的 Ｆｏｕｒｉｅｒ变

换 ψ^（ξ）＝ψ^（ξ１，ξ２）＝ψ^１（ξ１）ψ^ (２ ξ２
ξ )
１
，其中 ψ１、ψ２

满足如下条件
［１２］
：

（１）ψ１∈Ｌ
２
（Ｒ２），且对几乎所有的 ξ∈Ｒ满足

Ｃａｌｄｅｒòｎ容许性条件：∫
∞

０

｜^ψ１（ａξ）｜
２

ａ
ｄａ＝１，其中

ｓｕｐψ^１ [ －２，－ ]１２ [∪ １
２
， ]２ 。

（２）‖ψ２‖Ｌ２＝１，ｓｕｐψ^２［－１，１］；则对ａ＞

０，ｓ∈Ｒ，ｔ∈Ｒ２，图像 ｆ∈Ｌ２（Ｒ２）的剪切波变换定义
为

［６，９，１２］

ＳＨψｆ（ａ，ｓ，ｔ）＝〈ｆ，ψａｓｔ〉 （１）

其中，ψａｓｔ（ｘ）＝｜ｄｅｔＭａｓ｜
－１２ψ（Ｍ－１

ａｓ（ｘ－ｔ）），Ｍａｓ＝

ａ －槡ａｓ

０ 槡







ａ
。称｛ψａｓｔ（ｘ）：ａ＞０，ｓ∈Ｒ，ｔ∈Ｒ

２
｝为连

续剪切波系统。每个矩阵 Ｍａｓ可以分解为一个剪切

矩阵 Ｂｓ＝
１ －ｓ[ ]０ １

与一个各向异性的膨胀矩阵

Ａａ＝
ａ ０

０ 槡
[ ]ａ的乘积，即 Ｍａｓ＝ＢｓＡａ。因此，每个矩

阵 Ｍａｓ就包含了两种不同的操作：由膨胀矩阵 Ａａ所
对应的各向异性的伸缩以及由剪切矩阵 Ｂｓ所对应
的剪切。

图像 ｆ可以由其对应的剪切波变换进行重构，
其重构公式为

［６，９］

ｆ（ｘ）＝∫Ｒ２∫
∞

－∞
∫
∞

０
〈ｆ，ψａｓｔ〉ψａｓｔ（ｘ）

ｄａ
ａ３
ｄｓｄｔ （２）

虽然剪切波变换非常适合于图像中各向异性的

边缘曲线的分析，但是基于抽样的剪切波变换由于

在变换的过程中对图像进行了下采样操作，因此它

是移变的。非抽样剪切波变换是在空域对图像进行

剪切波变换时，通过非下采样 Ｌａｐｌａｃｉａｎ金字塔变换
与剪切波滤波器的不同组合来实现的

［１２］
，其变换的

过程中没有对图像进行下采样操作，因此对图像进

行非抽样剪切波变换的结果仍然是一系列与原始图

像大小相同的子带图像，从而使该变换具有了平移

不变性。由于非抽样剪切波变换具有平移不变性，

所以比具有下采样的剪切波变换更适合于图像融

合。将 ＮＳＳＴ运用到多源图像融合领域，能够为融
合后的图像提供更多的有用信息；同时，由于 ＮＳＳＴ
分解和重构中不存在对源图像的下采样和上采样环

节，因此其分解和重构过程中不会产生频率混叠现

象，而且分解得到所有子带图像与源图像大小相同，

这些特性使得在后续的图像融合过程中能够有效减

少图像的配准误差对融合结果的不利影响，同时可

以较容易地找到各子带图像像素之间的对应关系，

从而有利于融合效果的提升。因此本文将 ＮＳＳＴ运
用于红外图像与可见光图像的融合中，提出基于

ＮＳＳＴ的红外与可见光图像融合方法。

２　ＮＳＳＴ域红外与可见光图像融合方法

在红外图像 ＩＩＲ与可见光图像 ＩＶＩ经过空间配准

的前提下（其配准方法可参见文献［１３］），ＮＳＳＴ域
红外图像与可见光图像融合算法包括如下步骤：

（１）分解：对已配准的红外图像 ＩＩＲ与可见光图
像 ＩＶＩ分别进行 ＮＳＳＴ分解，得到低频子带系数和一
系列不同尺度、不同方向的带通方向子带系数

｛Ｃｌｍ０（ｉ，ｊ），Ｃ
ｌ
ｍ，ｎ（ｉ，ｊ）（ｍ＞ｍ０）｝（ｌ＝ＩＩＲ，ＩＶＩ），其中

Ｃｌｍ０（ｉ，ｊ）（ｌ＝ＩＩＲ，ＩＶＩ）为 ＩＩＲ与 ＩＶＩ的低频子带系数，

Ｃｌｍ，ｎ（ｉ，ｊ）（ｌ＝ＩＩＲ，ＩＶＩ）为 ＩＩＲ与 ＩＶＩ第 ｍ尺度、第 ｎ方向
的子带系数。

（２）融合：对低频子带系数和各带通子带系数
分别采用各自的融合规则得到融合图像 Ｆ的 ＮＳＳＴ
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系数｛ＣＦｍ０（ｉ，ｊ），Ｃ
Ｆ
ｍ，ｎ（ｉ，ｊ）（ｍ＞ｍ０）｝。

（３）反变换：对融合图像 Ｆ的 ＮＳＳＴ系数进行
非采样剪切波逆变换，得到融合图像 Ｆ。
２１　低频子带系数融合规则

图像经多尺度分解后所得到的低频成分包含了

图像的主要能量，主要表现为源图像的光谱信息，决

定了图像的轮廓；高频部分代表图像的细节分量，包

含源图像的边缘细节信息。红外与可见光成像传感

器的成像机理是不同的。通常情况下，可见光图像

能有效地描述目标所在场景的环境细节信息，而红

外图像则有效地给出了该场景中红外目标的存在特

性。因而在 ＮＳＳＴ域对红外与可见光图像融合时，
如果仅仅采用简单的“平均法”来获得融合图像的

低频子带系数，就会在一定程度上降低融合图像的

视觉效果，使源图像中的一些有用信息丢失，因为该

融合算子没有考虑红外图像与可见光图像各自的物

理特征。

由于红外图像与可见光图像成像机理的不同，

红外图像中热目标区域与可见光图像中对应区域所

反映目标的结构通常存在显著差异，也就是结构相

似性较低。将 Ｗａｎｇ［３，１４］等定义的衡量两幅图像结
构相似度的指标———结构相似度，引入红外图像与

可见光图像的融合中，用以衡量红外图像与可见光

图像局部结构的接近程度。两图像块的结构相似度

（ＳＳＩＭ）定义为［３，１４］

ＳＳＩＭ（Ａ，Ｂ）＝［ｌ（Ａ，Ｂ）］α［ｃ（Ａ，Ｂ）］β［ｓ（Ａ，Ｂ）］γ

（３）
其中，α、β、γ分别是用来调整亮度、对比度以及结构
信息的权重，ｌ（Ａ，Ｂ）、ｃ（Ａ，Ｂ）与 ｓ（Ａ，Ｂ）分别为亮
度、对比度、结构比较函数，定义为

［３，１４］

ｌ（Ａ，Ｂ）＝
２μＡμＢ＋ｃ１
μ２Ａ＋μ

２
Ｂ＋ｃ１

ｃ（Ａ，Ｂ）＝
２σＡσＢ＋ｃ２
σ２Ａ＋σ

２
Ｂ＋ｃ２

ｓ（Ａ，Ｂ）＝
σＡＢ＋ｃ３
σＡσＢ＋ｃ















３

（４）

其中，μｋ、σｋ（ｋ＝Ａ，Ｂ）分别为图像块 Ａ、Ｂ的灰度均
值与灰度标准差；σＡＢ为图像块 Ａ、Ｂ的灰度协方差，
ｃ１、ｃ２、ｃ３是为了防止分母接近零而产生不稳定现象
所添加的常数。依据人眼视觉系统的 ＳＳＩＭ模型非
常适合于提取视觉场景中的结构信息，其测量结果

与人眼感知的图像结构的相似程度非常接近。

同时，考虑到目标在红外图像中一般表现为较

亮的区域，目标区域的能量通常明显高于其他区域

以及可见光图像的对应区域，从而也可以用像素点

的邻域能量信息来指导低频系数的选择。像素的邻

域能量定义为

Ｅｌ（ｉ，ｊ）＝ ∑
（ｕ，ｖ）∈Ｗ

｜Ｃｌｍ０（ｕ，ｖ）｜
２

（５）

其中，Ｅｌ（ｉ，ｊ）（ｌ＝ＩＩＲ，ＩＶＩ）为图像低频子带在像素点

（ｉ，ｊ）的局部邻域 Ｗ内的邻域能量，Ｃｌｍ０（ｕ，ｖ）（ｌ＝

ＩＩＲ，ＩＶＩ）为图像低频子带在像素点（ｕ，ｖ）的系数，Ｗ
是以点（ｉ，ｊ）为中心的 Ｍ×Ｎ邻域。

按局部区域结构相似度大小来选择融合图像的

低频系数。若在点（ｉ，ｊ）处，局部区域结构相似度小
于某一阈值 λ，而且红外图像的局部能量 ＥＩＩＲ（ｉ，ｊ）

远大于可见光图像的局部能量 ＥＩＶＩ（ｉ，ｊ），则说明两
幅图像在该位置处空间结构特性差异较大，该区域

很可能对应于红外图像的目标区域。此时应该选择

红外图像对应的低频系数作为融合图像在该位置的

低频系数。由于红外图像与可见光图像融合的目的

是在保持可见光图像空间分辨率的前提下，将红外

图像中隐藏目标的信息尽可能融合到融合图像中，

以获取对某场景及该场景中隐藏目标的更准确的描

述，所以，对非目标区域的融合图像的低频系数，应

来自可见光图像对应位置的低频系数。低频系数的

选取规则为

ＣＦｍ０（ｉ，ｊ）＝

ＣＩＩＲｍ０（ｉ，ｊ） （ＳＳＩＭ（ＷＩＩＲ（ｉ，ｊ），Ｗ
ＩＶＩ
（ｉ，ｊ））＜λ，

ＥＩＩＲ（ｉ，ｊ）＞ηＥＩＶＩ（ｉ，ｊ））

ＣＩＶＩｍ０（ｉ，ｊ） （其他









 ）

（６）
式中参数 λ与 η根据需要选定。
２２　带通方向子带系数融合规则

图像经 ＮＳＳＴ分解得到的带通方向子带主要包
含图像在各个方向的边缘细节信息，带通方向子带

系数的融合策略直接关系到融合图像的清晰程度以

及边缘细节信息的保持程度。目前通常使用的频域

系数融合规则有频域系数最大值、局部梯度、局部方

差和局部能量等。其中，最大值准则和局部梯度准

则在选取频域系数时，容易受孤立噪声的影响而可

能导致选择不当的频域系数；而对于局部方差和局

部能量准则来说，都是对局部范围的频域系数做整

体考虑，而对每个像素所包含的独立信息考虑不足。

为了克服上述融合准则的不足，将脉冲耦合神经网

络引入到带通方向子带系数的融合中，充分利用源

图像的全局信息，根据其全局耦合特性和脉冲同步

特性进行带通方向子带系数的选取。

ＰＣＮＮ是一种由若干神经元相互连接而构成的
反馈网络，其每个神经元由 ３部分组成：接收域、调
制域以及脉冲

［１２］
。图像处理中应用的 ＰＣＮＮ是一

个单层二维局部连接网络，其神经元的个数与所处
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理图像的像素数目一致，且所有神经元与图像像素

之间一一对应。标准的 ＰＣＮＮ模型应用于图像处理
时，需要选定的参数很多，因此，控制、使用起来很不

方便。为了将其更有效地应用于图像处理中，人们

提出了各种各样的改进模型。本文采用一种简化了

的 ＰＣＮＮ模型，在本简化模型中，神经元 Ｎｉｊ的迭代

表达式为
［１１］

Ｆｉｊ（ｎ）＝Ｓｉｊ

Ｌｉｊ（ｎ）＝ｅ
－αＬＬｉｊ（ｎ－１）＋ＶＬ∑

ｐｑ
ωｉｊ，ｐｑＹｐｑ（ｎ－１）

Ｕｉｊ（ｎ）＝Ｆｉｊ（ｎ）（１＋βＬｉｊ（ｎ））

θｉｊ（ｎ）＝ｅ
－αθθｉｊ（ｎ－１）＋ＶθＹｉｊ（ｎ－１）

Ｙｉｊ（ｎ）＝
１ （Ｕｉｊ（ｎ）＞θｉｊ（ｎ））

０ （其他
{

















）

（７）
式中　ｎ———迭代次数

（ｉ，ｊ）———图像矩阵中像素的位置，即神经元
的标号

Ｓｉｊ———输入的外部刺激信号（在二维图像处
理中，通常将图像像素的灰度值作为

对应神经元的输入，即 Ｓｉｊ通常就是像
素点（ｉ，ｊ）处的灰度值）

Ｆｉｊ———神经元的馈送输入
Ｌｉｊ———神经元的链接输入
β———链接强度　　Ｙｉｊ———神经元的输出
Ｕｉｊ———神经元的内部状态信号
ωｉｊ，ｐｑ———神经元的突触连接权系数
ＶＬ———链接输入的放大系数
αＬ、αθ———时间衰减常数
θｉｊ———动态阈值　　Ｖθ———阈值放大系数

如果 Ｕｉｊ（ｎ）＞θｉｊ（ｎ），则编号为（ｉ，ｊ）的神经元
产生一个脉冲 Ｙｉｊ（ｎ）＝１，称为一次点火。通常情况
下，人们用 ｎ次迭代后神经元（ｉ，ｊ）总的点火次数来
刻画被处理图像对应像素点（ｉ，ｊ）处的信息。脉冲
耦合神经网络 ＰＣＮＮ的输出就是每一神经元总的点
火次数所构成的点火映射矩阵。ｎ次迭代结束时，
其对应的点火次数为

［１０］

Ｔｉｊ＝Ｔｉｊ（ｎ－１）＋Ｙｉｊ（ｎ） （８）
传统上，将 ＰＣＮＮ应用于图像处理时，每个神经

元的馈送输入为图像对应位置的灰度。然而，人的

视觉系统在处理图像信号时，对图像边缘细节信息

的敏感程度要远远高于对图像单个像素的敏感程

度，因此有理由认为 ＰＣＮＮ神经元的馈送输入也应
该与图像的边缘细节信息有关。

在 ＮＳＳＴ域，定义尺度为 ｌ，方向为 ｋ，像素点
（ｉ，ｊ）处图像的空间频率为

Ｓｌｋｉｊ＝ ∑
（ｕ，ｖ）∈Ｗ

［（Ｃｌ，ｋ（ｕ，ｖ）－Ｃｌ，ｋ（ｕ－１，ｖ））
２＋

（Ｃｌ，ｋ（ｕ，ｖ）－Ｃｌ，ｋ（ｕ，ｖ－１））
２
］ （９）

式中，Ｃｌ，ｋ（ｕ，ｖ）为图像在 ＮＳＳＴ域第 ｌ尺度、ｋ方向
的带通方向子带中像素点（ｕ，ｖ）处的剪切波系数。
显然，图像在像素点（ｉ，ｊ）处的空间频率反映了图像
在该像素点附近边缘细节的强度。

在 ＮＳＳＴ域红外与可见光图像带通方向子带系
数的融合中，将带通方向子带图像的归一化空间频

率作为神经元的馈送输入。由于 ＰＣＮＮ各神经元之
间存在耦合连接，因此单个神经元的点火就会对其

连接的邻近神经元做出贡献，使邻域内任何一个未

点火且与其空间频率差别不大的神经元被捕获而点

火。在连接强度 β确定的条件下，各神经元对应的
像素空间频率差别越小越容易被捕获。借助于

ＰＣＮＮ的捕获和同步特性，信息在整个网络内得以
快速传递，神经元所受外部刺激的大小对应着系数

中包含原始图像细节信息的丰富程度。在信息互传

过程中若某神经元所受外部刺激较大则其点火次数

也相应较多，从而可以将 Ｎｍａｘ次迭代后系统总的点
火次数作为最终选取融合图像带通方向子带系数的

依据。本文采用的基于 ＰＣＮＮ的带通方向子带系数
融合方法如下：

（１）采用３×３（或 ５×５）的窗口计算红外与可
见光图像带通方向子带系数的空间频率，并归一化

到［０，１］之间，作为ＰＣＮＮ的馈送输入Ｓｌｋ，ＩＩＲｉｊ 与Ｓｌｋ，ＩＶＩｉｊ 。

（２）给定一个迭代次数 Ｎｍａｘ并设定 ＰＣＮＮ的初
值；通常情况下，初始状态的 ＰＣＮＮ没有进行点火，
因此，ＰＣＮＮ的初值一般设定为

Ｌｌｋ，ｚｉｊ （０）＝Ｕ
ｌｋ，ｚ
ｉｊ （０）＝θ

ｌｋ，ｚ
ｉｊ （０）＝Ｙ

ｌｋ，ｚ
ｉｊ （０）＝０

（３）根据式（８）来计算所有的中间结果，并根据
式（８）来计算点火次数 Ｔｌｋ，ｚｉｊ ，其中，Ｔ

ｌｋ，ｚ
ｉｊ （０）＝０（ｚ＝

ＩＩＲ，ＩＶＩ）。
（４）当迭代次数 ｎ＜Ｎｍａｘ时，迭代执行步骤（３），

直到迭代次数 ｎ＝Ｎｍａｘ时结束。

（５）得到决策矩阵 Ｄｌｋ，其（ｉ，ｊ）元

Ｄｌｋ（ｉ，ｊ）＝
１ （Ｔｌｋ，ＩＩＲｉｊ （Ｎｍａｘ）≥Ｔ

ｌｋ，ＩＶＩ
ｉｊ （Ｎｍａｘ））

０ （其他{ ）

根据决策矩阵确定融合图像的带通方向子带系

数

ＣＦｌ，ｋ（ｉ，ｊ）＝
ＣＩＩＲｌ，ｋ（ｉ，ｊ） （Ｄｌｋ（ｉ，ｊ）＝１）

ＣＩＶＩｌ，ｋ（ｉ，ｊ） （Ｄｌｋ（ｉ，ｊ）＝０{ ）

３　仿真实验及性能评价

为了验证本算法的有效性，选取两组同一场景

的红外与可见光图像进行融合，并与基于 ＤＷＴ、基
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于 ＮＳＣＴ的传统融合方法及文献［７］、文献［８］、文
献［１１］的方法进行对比融合实验。其中，第 １组图
像来自荷兰ＴＮＯＨｕｍａｎＦａｃｔｏｒｓＲｅｓｅａｒｃｈＩｎｓｔｉｔｕｔｅ拍
摄的“ＵＮＣａｍｐ”红外和可见光序列图，第 ２组图像
来自ｗｗｗ．ＩｍａｇｅＦｕｓｉｏｎ．ｏｒｇ；基于ＤＷＴ以及ＮＳＣＴ的
传统融合方法均采用简单的低频系数取平均、高频

子带系数模值取大的融合规则；ＤＷＴ方法采用
‘ｄｂ４’小波进行 ４层小波分解；ＮＳＣＴ方法以及文
献［１１］中 ＮＳＣＴ的分解参数为 ０、１、３、４、４；文
献［７］、文献［８］以及本文的 ＮＳＳＴ分解参数均为 ２、
２、３、３；脉冲神经网络的参数都设置为 ＶＬ＝１，Ｖθ＝

２０，αＬ＝００６９，αθ＝０２，β＝０２，Ｎｍａｘ ＝２００，ω＝

０７０７ １ ０７０７
１ ０ １









０７０７ １ ０７０７
；低频系数融合中，第 １组图像

融合参数 λ＝０１，η＝３，第 ２组图像融合参数 λ＝
０６，η＝１５。

图 １　源图像

Ｆｉｇ．１　Ｓｏｕｒｃｅｉｍａｇｅｓ
（ａ）第１组可见光图像　（ｂ）第１组红外图像

（ｃ）第２组可见光图像　（ｄ）第２组红外图像
　

图１为两组同一场景的可见光与红外图像。
图２与图３分别是上述两组源图像采用不同融合方
法得到的融合结果。从图 ２与图 ３可以看出，６种
融合方法都能将源图像所提供的信息有效地结合起

来，充分利用其所提供信息的互补性，达到便于观察

的目的。仔细观察图 ２、图 ３可以发现：融合结果
图２ａ、２ｂ、２ｃ、２ｄ以及图 ３ａ、３ｂ、３ｄ、３ｅ不仅边缘细节
相对较模糊，而且还引入了一定程度的“虚影”；

图２ｅ与图２ｆ以及图 ３ｃ与图 ３ｆ的视觉效果比较接
近，它们都既很好地保留了可见光源图像中的场景

信息，又很好地融入了红外源图像中的热目标的信

息，而且边缘细节清楚，其视觉效果都明显优于其余

４种方法所得的融合图像。虽然图２ｅ、２ｆ与图 ３ｃ、３ｆ
的视觉效果比较接近，但仔细观察仍能发现，图 ２ｆ

与图 ３ｆ中，虚影现象消除的更彻底，而且边缘细节
信息更加清楚。目视观察结果说明本文提出的融合

方法要优于参与比较的其他５种融合方法。

图 ２　第 １组图像的融合结果

Ｆｉｇ．２　Ｆｕｓｅｄｉｍａｇｅｏｆｔｈｅｆｉｒｓｔｇｒｏｕｐｓｏｕｒｃｅｉｍａｇｅｓ
（ａ）ＤＷＴ方法　（ｂ）ＮＳＣＴ方法　（ｃ）文献［７］方法　

（ｄ）文献［８］方法　（ｅ）文献［１１］方法　（ｆ）本文方法
　

图 ３　第 ２组图像的融合结果

Ｆｉｇ．３　Ｆｕｓｅｄｉｍａｇｅｏｆｔｈｅｓｅｃｏｎｄｇｒｏｕｐｓｏｕｒｃｅｉｍａｇｅｓ
（ａ）ＤＷＴ方法　（ｂ）ＮＳＣＴ方法　（ｃ）文献［７］方法

（ｄ）文献［８］方法　（ｅ）文献［１１］方法　（ｆ）本文方法
　

对融合结果的评价，除了目视效果这种简单有

效的定性分析外，还可以采用相关的评价指标做定

量的分析。为了更好地对融合性能进行评价，本文
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还采用信息熵、交叉熵、标准差
［１５］
、互信息

［１６］
以及

边缘保持指数
［１１］
对融合效果进行客观评价。图像

的信息熵值是反映图像信息丰富程度的一个重要指

标，熵值的大小表示了图像所含的平均信息量的多

少；交叉熵反映两幅图像对应像素灰度的差异，交叉

熵越小，说明图像间的差异越小；互信息衡量的是源

图像有多少信息转移到了融合结果中，互信息越大，

说明融合图像中包含了越多的源图像的信息；边缘

保持指数衡量融合图像保持源图像边缘的程度，边

缘保持指数越大，说明融合图像对源图像边缘的保

持效果越好；标准差衡量的是图像灰度值的分散程

度，标准差越大，图像越清晰。

表１与表２给出了上述６种融合方法客观评价
指标的对比结果。从表 １与表 ２可以看出，对于第
１组源图像而言，本文算法的融合结果熵、互信息以
及标准差都最大，而交叉熵最小，仅仅在边缘保持指

数上略低于文献［１１］的方法（仅低 ０００６６）；对于
第２组源图像而言，除了标准差略低于文献［１１］的
方法外，其余的指标都是 ６种方法中最优的。这些
主客观评价结果都说明，本文提出的方法能够很好

地将源图像中的有用信息提取并注入到融合图像

中，有效改善红外与可见光图像的融合效果。

表 １　第 １组图像不同方法融合结果性能对比

Ｔａｂ．１　Ｆｕｓｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎｔｈｅｆｉｒｓｔｇｒｏｕｐｓｏｕｒｃｅｉｍａｇｅｓ

评价指标 ＤＷＴ方法 ＮＳＣＴ方法 文献［７］方法 文献［８］方法 文献［１１］方法 本文方法

熵 ６６０９２ ６５４３３ ６６１６２ ６２６５１ ７００１８ ７１２１２

交叉熵 ０６５７３ ０６１４６ ０３２６６ ０５１２５ ０３３７１ ０３１７４

互信息 １４０７２ １４８５１ １７４０３ １５６９０ ３４０６８ ４１９８３

边缘保持指数 ０４２７１ ０４５５６ ０４６８５ ０３８５５ ０５３３１ ０５２６５

标准差 ２７７１６８ ２７００６０ ２８３０４２ ２２８９２１ ３７９７８１ ３９０２９９

表 ２　第 ２组图像不同方法融合结果性能对比

Ｔａｂ．２　Ｆｕｓｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎｔｈｅｓｅｃｏｎｄｇｒｏｕｐｓｏｕｒｃｅｉｍａｇｅｓ

评价指标 ＤＷＴ方法 ＮＳＣＴ方法 文献［７］方法 文献［８］方法 文献［１１］方法 本文方法

熵 ７６０９３ ７５９４５ ７６６０６ ７５９７７ ７４６１４ ７７５４５

交叉熵 ０６７１５ ０６８１４ ０７５４８ ０６７２１ ０７７３６ ０６６６７

互信息 ４２４５５ ４５４３２ ４９７８５ ４５２７７ ３８４８５ ５３１５５

边缘保持指数 ０６６６８ ０７１００ ０７１７７ ０７０９１ ０６１４８ ０７２４３

标准差 ５８１７１８ ５８０２３３ ５８１０４４ ５８０５８０ ６４７８３２ ６２４６８０

４　结束语

根据红外图像与可见光图像的特点，提出了一

种基于 ＮＳＳＴ的红外与可见光图像融合方法，该方
法将结构相似度引入到红外图像与可见光图像的融

合中，将局部区域结构相似度与局部区域能量作为

融合图像低频近似系数选取的依据；将脉冲耦合神

经网络对带通方向子带空间频率的响应作为带通方

向子带系数的选取依据。融合实验表明，由于考虑

了红外图像与可见光图像各自的特点，并结合了

ＰＣＮＮ的全局特性，本文方法能够很好地将红外图
像与可见光图像中的重要信息提取并注入到融合图

像中，进而使融合图像能完整、清晰地表达红外图像

所提供的目标信息与可见光图像的细节信息。
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