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基于NSST与自适应PCNN的多聚焦图像融合方法

杨利素　王　雷　郭　全

(山东理工大学计算机科学与技术学院　山东 淄博２５５０００)
　

摘　要　为弥补传统图像融合方法融合质量不高的缺点,提出了基于非下采样剪切波变换(NonsubsampledShearlet

Transform,NSST)与自适应脉冲耦合神经网络(PulseCoupledNeuralNetwork,PCNN)的图像融合方法.首先,利用

非下采样剪切波变换对源图像进行剪切波分解;然后,采用基于图像引导滤波器的融合规则对得到的低频分量进行低

频融合;其次,对于高频分量,采用改进的空间频率作为 PCNN 的输入,利用改进的拉普拉斯能量和作为 PCNN 的链

接强度;最后,通过 NSST逆变换得到融合后的图像.实验结果表明,相比于传统的融合规则,文中提出的算法在主观

效果上能很好地保留细节信息,并抑制伪影和失真的产生;在客观评价上,其在标准差、边缘信息传递量、信息熵和互

信息等常用指标上的表现更为优越.
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MultiＧfocusImageFusionMethodBasedonNSSTandAdaptivePCNN

YANGLiＧsu　WANGLei　GUOQuan
(CollegeofComputerScienceandTechnology,ShandongUniversityofTechnology,Zibo,Shandong２５５０００,China)

　

Abstract　Inordertoovercomethedisadvantagesoflowfusionqualityintraditionalimagefusionmethods,thispaper

proposedanimagefusionmethodbasedonthenonsubsampledshearlettransform (NSST)andadaptivepulsecoupled

neuralnetwork(PCNN)．Firstly,thesourceimageisdecomposedbynonsubsampledshearlettransform．Then,thelow

frequencyfusionoftheobtainedlowfrequencycomponentsisperformedbyusingthefusionrulebasedontheguided

imagefilter．Afterthat,theimprovedspatialfrequencyisusedasthePCNNinputforthehighfrequencycomponent,

andtheimprovedLaplaceenergysummationisusedasthePCNNlinkstrengthofPCNN．Finally,thefusedimageisobＧ

tainedbyinversionofNSST．TheexperimentalresultsshowthatthisalgorithmcanpreservethedetailswellandpreＧ

ventproductartifactsanddistortionsfromtheperspectiveofsubjectiveeffects,anditpossessesmoresuperiorperforＧ

manceintermsofobjectiveindicator,suchasstandarddeviation,QAB/F,entropyandmutualinformation．

Keywords　Imagefusion,Nonsubsampledshearlettransform,Pulsecoupledneuralnetwork,Guidedimagefilter

　

　　在成像设备中,焦距的不同通常会使图像中的目标信息

出现分化,即部分目标处于聚焦状态,较为清晰,而另一部分

目标则处于离焦状态,较为模糊.利用多聚焦图像融合技术,

可以获得场景内所有物体的清晰图像[１].多聚焦图像融合是

指将来自两个或多个传感器的关于同一场景的不同聚焦位置

的图像综合起来,以获取更全面、更可靠的场景信息,有利于

进一步的目标识别和探测,在军事监测、医学图像分析、远程

遥感方面都有广泛应用[２].

目前,针对图像融合问题,国内外相关学者提出了一系列

融合技术[３Ｇ６].传统的基于空间域的融合方法有加权平均法、

主成分分析法和清晰度评价函数等;但由于其本身固有的缺

陷,融合的效果并不理想,往往会导致块效应.近年来,多尺

度变换已成为图像融合领域的研究热点,而小波变换的提出

是多尺度变换的里程碑[７];但小波变换只能捕获有限的方向

信息,且在分析点状瞬时状态奇异性时效果较差.为了弥补

小波变换的缺陷,具有代表性的多尺度变换方法(如轮廓波变

换、曲线波变换、剪切波变换)相继被提出.在多聚焦图像融

合中,文献[８]提出了一种基于Shearlet的多聚焦图像融合算

法,该算法通过计算区域能量值对融合图像的高低频系数进

行选取;但由于融合规则比较简单且缺乏平移不变性,融合结

果的对比度低,效果较差.文献[９]通过Sigmoid函数来计算

Shearlet子带系数在 PCNN 每个迭代过程中的点火输出幅

度,能使融合图像具有较高的对比度;但融合结果中仍存在吉

布斯现象.文献[１０]针对传统PCNN模型待定参数多、运行



机制复杂的问题进行了改进,使图像在清晰程度以及信息保

持方面均有了改善.

综上所述,为进一步提高性能,本 文 提 出 了 一 种 基 于

NSST与自适应PCNN的多聚焦图像融合方法.首先,利用

NSST分解源图像,得到低频子带和高频方向子带;然后,用
引导滤波器的融合规则对低频子带图像进行低频融合,得到

低频融合图像;接着,对高频方向子带采用基于 PCNN 的图

像融合方法,得到高频子带融合图像.实验结果表明,相较于

传统的方法,本文方法在主观视觉和客观指标上均有较大

改善.

１　NSST

NSST基于Shearlet变换理论,通过多尺度剖分和方向

局部化两部分操作来实现[１１].

多尺度剖分由非下采样金字塔滤波器(Nonsubsampled
PyramidFilter,NSPF)完成,NSPF使平移不变剪切波变换具

备了多尺度性.源图像f经一层 NSPF分解后将会得到低频

系数和高频系数,之后每层的 NSPF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 NSST
过程不存在下采样,因此,图像经非下采样金字塔滤波器分解

后,最 终 可 得 k＋１ 个 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. 然后,

利用剪切波滤波器完成方向局部化,具体过程是对高频子带

方向数进行i级方向变换,得到２i 个高频子带,这是其中一层

高频子带分解的过程.随着层数的增加,低频子带在 NSPF
上会进行重复的迭代操作.图像经过k级变换后,将得到１

个低频图像和∑
k

k＝１
２ik 个高频图像,其中ik 表示i在k 级分解上

的方向数.记j为图像的分解尺度,j＝１,２,􀆺,L.NSST的

过程如图１所示.

图１　NSST的过程

Fig．１　ProcessofNSST

２　PCNN的数学模型

PCNN是由若干个神经元互相连接而生成的反馈型网

络,其中的每一个神经元都由３部分组成:接收部分、调制部

分和脉冲发射器[１２].PCNN用于图像处理时,是一个单层二

维的局部连接的网络,神经元的个数等于输入图像中的像素

点的个数,神经元与像素点逐一对应.PCNN简化模型[１３]的

数学方程式为:

Fij(n)＝Iij(n)

Lij(n)＝exp(－αL)Lij(n－１)＋∑
p,q

Wij,pqYpq

Uij(n)＝Fij(n)×(１＋βLij(n))

Yij＝
１, Uij(n)＞θij(n)

０, Uij(n)≤θij(n){
θij(n)＝exp(－∂θ)θij(n－１)＋VθYij(n)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(１)

其中,n为迭代次数;Fij(n)是(i,j)神经元在第n次迭代时的

反馈输入;Lij(n)和Yij(n)分别是链接输入和输出;Iij(n)和

Uij(n)为(i,j)神经元的外部激励和内部活动项;θij(n)为神经

元的变阈值函数输出;β,W,Vθ 分别是链接强度、神经元之间

的连接权系数矩阵和阈值放大系数;∂L 和∂θ 是链接输入和时

间衰减常数.当Uij(n)大于θij(n)时,神经元将会产生一个

脉冲Yij＝１,成为一次点火.经过n次迭代后,第S层分解后

高频子带系数产生的总的点火次数用 Tk,s(i,j,n)来表示.

其计算式如下:

TS(i,j,n)＝TS(i,j,n－１)＋YS(i,j,n) (２)

１)脉冲点火输出幅度

传统的PCNN图像融合算法多采用硬限幅函数对脉冲

点火输出幅度进行确认,每次点火输出值为０或１,难以反映

点火的幅度差异[１０].本文用软限幅函数计算点火输出幅度,

以增大同步脉冲激发时在点火幅度上的差异.融合图像子带

系数和融合规则的选择由点火输出幅度的总和决定.PCNN
的输出定义如下:

Xi,j(n)＝ １
１＋eθi,j(n)－Ui,j

(n) (３)

Yi,j(n)＝
１, ifXi,j(n)＞１

２

０, otherwise
{ (４)

其中,Xi,j(n)的取值范围为[０,１],表示系数(i,j)的脉冲点火

输出幅度.Yi,j(n)＝１时,为一次点火.系数(i,j)的点火输

出幅度总和为:

Mi,j＝Mi,j(n－１)＋Xi,j(n) (５)

２)链接强度

链接强度决定最终的脉冲激发和最终调制结果,因此在

PCNN图像融合规则中是比较重要的一个参数.本文采用像

素的拉普拉斯能量(EnergyofLapacian,EOL)来衡量图像的

聚焦清晰度,其值越大则图像越清晰;EOL同时被用来自适

应选择PCNN的链接强度.像素(i,j)的EOL可表示为:

βi,j＝EOLi,j＝ ∑
i＋N

x＝i－N
　 ∑

i＋N

y＝i－N
(fxx＋fyy)２ (６)

fxx＋fyy＝－f(x－１,y－１)－４f(x－１,y)－f(x－１,

y＋１)－４f(x,y－１)＋２０f(x,y)－４f(x,y＋

１)－f(x＋１,y－１)－４f(x＋１,y)－f(x＋１,

y＋１)

其中,f(x,y)是(i,j)处的像素值;N 为区域窗口的尺寸,可设

置为３或５.

３)外部激励

文献[１４]首先成功地把 PCNN 应用到红外与可见光图

像融合中,其直接使用子带系数刺激PCNN,但事实上人们的

视觉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

度,空间频率越大,图像就越活跃.鉴于此,文献[１５]中使用

空间频率作为PCNN的输入,并取得了一定的效果.但文献

[１５]中定义的空间频率值描述了水平和垂直信息,缺乏对角

信息,这样就使得融合结果可能丢失了很重要的细节信息.

于是,文献[１６]提出了改进的空间频率(MSF)来捕捉图像的

重要细节信息,体现了图像的综合特征.

８１２ 计 算 机 科 学 　２０１８年



记大小为 M×N 的图像位于(x,y)的像素灰度值为fxy,

则 MSF[１６]可定义为:

MSF＝ RF２＋CF２＋DF２
１＋DF２

２ (７)

其中:

RF＝ １
M(N－１)　∑

M

x＝１
　∑

N

y＝２
(fx,y－fx,y－１)２

CF＝ １
N(M－１)∑

M

x＝２
　∑

N

y＝１
(fx,y－fx－１,y)２

DF１＝ １
(M－１)(N－１)　∑

M

x＝２
　∑

N

y＝２
(fx,y－fx－１,y－１)２

DF２＝ １
(M－１)(N－１)　∑

M

x＝２
　∑

N

y＝２
(fx－１,y－fx,y－１)２

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

(８)

３　图像引导滤波器

３．１　聚焦度量

由于聚焦质量影响图像局部的尖锐程度和局部强度的变

化,且拉普拉斯算子能量(EOL)比修改的拉普拉斯算子的时

间消耗更短,因此使用 EOL作为焦点计算方法[１７].EOL对

图像融合技术是重要的,它能正确增加图像的焦点,可以有选

择地输入每个像素,直到检测到最大的EOL.

对角线方向可以并入拉普拉斯的定义中,即采用４个方

向的线性组合,利用式(９)产生一个对称的滤波器模板[１８].

L＝１－α
１＋α

０ １ ０

１ －４ １

０ １ ０

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
＋ α
１＋α

１ ０ １

０ －４ ０

１ ０ １

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

＝ ４
１＋α

α
４

１－α
４

α
４

１－α
４ －１ １－α

４

α
４

１－α
４

α
４

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

(９)

其中,α为比例系数.

IA 和IB 的EOL焦点计算公式为:

Mp＝(I∗L)２ (１０)

其中,∗表示卷积,I是输入图像,L 是拉普拉斯算子,Mp 是

EOL的每个像素.

３．２　多滤波器

如图２所示,多滤波器[１８](TheMajorityFilter)能确保具

有较大焦距度量的像素能更大程度地影响其邻域的像素[１９].

(a)输入决策图D (b)过滤决策图Db

图２　多滤波器的例子

Fig．２　Exampleofmajorityfilter

如果中心像素来自图像IA,而周围的大多数像素来自图

像IB,则将中心像素值转换为图像IB 的值.多滤波器用于

基于窗口的一致性验证,由下式给出:

Db＝
１, ifD×Wl＞l２

２

０, otherwise
{ (１１)

其中,D 是输入决策图,Db 是过滤决策图,Wl 是一个滑动的

l×l矩阵,值都设为１.

３．３　引导滤波器

引导滤波器(TheGuidedFilter)是导向图像I和输出图

像q之间的局部线性模型[２０].在窗口ωk中,设q是以像素k
为中心的线性变换.

qi＝akIi＋bk,∀i∈ωk (１２)

其中,(ak,bk)在ωk中被看作恒定的线性系数,ωk是半径为r
的平行窗口.

引导滤波器是边缘保留过程,因为 q＝a I,所以只有当

I具有边缘时,q才具有边缘.式(１２)最大限度地减小了q和

p 之间的差异.具体而言,线性系数(ak,bk)是通过最小化窗

口中的如下函数确定的:

E(ak,bk)＝ ∑
i∈ωk

((akIi＋bk－pi)２＋εa２
k) (１３)

其中,ε是正则化参数,以防止ak 过大.

系数ak 和bk 通过线性回归求解得到:

ak＝

１
|ω|∑

i∈ωk

(Iipi－μkpk)

σ２
k ＋ε

(１４)

bk＝pk－akμk (１５)

其中,μk和σ２
k 分别是I在ωk 中的均值和方差,|ω|是ωk中的

像素数,pk是p 在ωk中的均值.

由式(１２)可以看出,在包含i的所有窗口ωk中都涉及像

素i,因此当在不同的窗口中计算时,qi 的值不同.在文献

[２０]中,首先对系数ak 和bk 的所有可能值进行平均,因此滤

波输出估计如下:

qi＝aiIi＋bk (１６)

其中,ai＝ １
|ω|∑

k∈ωi

ak,bi＝ １
|ω|∑

k∈ωi

bk.

图３给出了引导滤波器的一个例子.可以看出,输出图

像q保留了导向图像I的边缘,滤波输入图像p被光滑.

(a)导向图像I 　(b)滤波输入图像p (c)滤波输出图像q

图３　引导滤波器的例子

Fig．３　Exampleofguidedfilter

４　基于NSST与自适应PCNN的多聚焦图像融合方法

４．１　融合规则的设定

４．１．１　低频融合

对源图像进行 NSST变换,得到多尺度分解下的一个低

频图像,然后获得低频图像的拉普拉斯算子的能量,以确定输

入图像的哪一部分能够较好地聚焦.多滤波器提供了将聚焦

区域传播到邻近区域的方法,并且采用边缘保持的引导滤波

９１２第１２期 杨利素,等:基于 NSST与自适应PCNN的多聚焦图像融合方法



器来减少块效应.图４是低频图像融合方法示意图.过程性

实验以“百事可乐”左聚焦图像为例,如图２和图３所示.

图４　低频图像的融合过程

Fig．４　Fusionprocessoflowfrequencyimage

通过式(１０)分别计算低频图像的EOL的焦点度量结果,

以获得Mp.EOL(即矩阵Mp)分为非重叠的８×８块,每块独

立处理,每块的焦点度量结果是块中的值之和.

Mb(m,n)＝∑Mp(x,y) (１７)

其中,x和y 是像素索引,m 和n 是块索引,Mb(m,n)是每个

块的焦点度量结果.

将矩阵 Mb 中的焦点度量结果进行比较,通过式(１８)获

得二进制决策图.

D(m,n)＝
１, ifMA

b (m,n)＞MB
b (m,n)

０, otherwise{ (１８)

其中,MA
b 是图像IA 的焦点度量结果,MB

b 是图像IB 的焦点

度量结果.

聚焦图像区域能产生较大的EOL值,而非聚焦区域产生

较小的EOL值,因此,值１意味着IA 中的一块聚焦,而０意

味着IB 中的一块聚焦.通过式(１９),将决策图 Db 扩展到

Dp.

Dp＝Db⊗W８ (１９)

其中,⊗表示 Kronecker乘积,W８ 是每个值都为１的８×８矩

阵决策图D 通过多滤波器过滤两次后可得到Db.

将图像IA 和决策图Dp 分别设置为导向图像和滤波图

像,滤波结果用D２ 表示,使用决策图 D２ 从原始图像中获得

融合图像.

F(x,y)＝D２(x,y)IA(x,y)＋(１－D２(x,y))IB(x,y)

(２０)

其中,F是低频融合图像.

４．１．２　高频融合

传统PCNN融合算法存在以下不足:在融合规则中,神

经元的外部输入多选择像素灰度值或子带系数,导致融合图

像不符合人眼视觉感知,对融合结果的判断存在较大误差;链

接强度一般由经验来大约设置,在实际操作中缺乏理论依据;

在图像融合过程中,融合系数的选择多由PCNN的点火次数

来决定,当阈值θ小于内部活动项U 时,神经元被激活,被激

活的次数即为点火次数,由于点火次数的值是１或０,点火幅

度的差异较小,增加了逻辑判断的难度.为此,本文根据子带

图像单个像素清晰度的变换自适应地调整链接权值,确定

PCNN的链接强度.外部输入值是子带系数改进的拉普拉斯

能量和.自适应PCNN 融合方法不仅避免了人为设置权值

的麻烦,而且增大了同步脉冲激发的幅度,减少了点火迭代次

数,降低了时间复杂度.

基于PCNN高频融合规则的具体步骤如下:

１)将两幅源图像的第S 层高频分量归一化后表示为

{AHj,k
s }和{BHj,k

s },并将其分别作为两个神经元网络中各神

经元的反馈输入;计算高频子带的 MSF,将其作为神经元产

生脉冲的外部激励;在每个子带内,通过滑动窗口 N×N 计

算每个系数的EOL作为相应神经元的链接强度.

２)网络初始化,令LS(i,j,０)＝０,US(i,j,０)＝０,TS(i,j,

０)＝０,对 PCNN 中的４个参数值进行自适应选取,利用式

(１)计算各个中间结果,利用式(２)来计算最终的点火次数.

３)若设最大迭代次数为 Nmax,当n＜Nmax时用式(１)进行

迭代操作,当n＝Nmax时停止迭代.迭代过程中得到的点火

次数分别为TAS(i,j,Nmax)和TBS(i,j,Nmax).

４)由式(１)得到{AHj,k
s }和{BHj,k

s }对应的点火映射图DA

和DB,采用

LF(i,j)＝LA(i,j), ifDA(i,j)＞DB(i,j)

LF(i,j)＝LB(i,j), ifDA(i,j)≤DB(i,j){ (２１)

最大化原则选取高频融合系数.

４．２　基于NSSTＧPCNN的图像融合过程

NSSTＧPCNN的图像融合过程如图５所示.

图５　NSSTＧPCNN的图像融合过程

Fig．５　ImagefusionprocessofNSSTＧPCNN

基于 NSSTＧPCNN的图像融合算法的具体步骤如下:

１)对两幅待融合的源图像进行 NSST分解,分解过程包

括多尺度剖分和方向局部化,分解后得到的是低频子带图像

(低频系数)和高频子带图像(高频系数).

２)用基于引导滤波的融合规则对第１)步得到的低频部

分进行低频融合,用基于PCNN的融合规则对高频部分进行

融合.

３)对第２)步融合后的低频系数和高频系数进行 NSST
逆变换,得到融合图像.

５　实验结果与分析

本节选择３组多聚焦图像在 MATLAB２０１５b平台上进

行实验,并用标准差(StandardDeviation,SD)、边缘信息传递

量 QAB/F、熵(Entropy,En)和互信息(MutualInformation,MI)

等客观评价指标对融合结果进行评价.其中,SD能够衡量图

像中像素灰度值相对于灰度均值的离散程度,其值越大,图像

的对比度越大,包含的信息越多,融合效果就越好;QAB/F是衡

量从源图像中转移到融合图像中的边缘信息的量,其值越大,
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融合效果就越好;En是描述图像所包含的信息是否丰富的重

要指标,En越大,图像包含的信息量就越多;MI是计算由源

图像转移到融合后的图像中的信息量,其值越大,说明该方法

携带的信息量就越大.

５．１　实验结果

为验证本文所提出的算法的效果,将其分别与目前４种

常用图像融合算法即基于传统的脉冲耦合神经网络(PCＧ
NN)、曲线波(Curvelet)[２１]、双树复小波(DTCWT)[２２]和文献

[８]中的剪切波(Shearlet)进行对比实验,融合结果如图６所

示.为进一步验证本文算法的准确性,将融合后的图像与右

聚焦图像进行差分,形成右差分图像,如图７和图８所示.将

５种“百事可乐”融合后的图像局部放大,再取局部样例,如图

９所示.NSST分解层数设定为４,分解时选用的金字塔滤波

器均为“maxflat”,各层分解后得到３２,３２,１６,１６个方向子带.

本文从主观视觉效果和图像的客观分析两方面来评价图像融

合的质量,实验结果如图６－图９所示.

上聚焦图像 下聚焦图像 PCNN融合图像

Curvelet融合

图像

Shearlet融合

图像

DTCWT融合

图像

本文方法融合

图像

图６　５种融合方法针对“飞机”的实验结果

Fig．６　Experimentalresultsoffivefusionmethodsfor“Aircraft”

左聚焦图像 右聚焦图像 PCNN融合图像 PCNN右差分图像

Curvelet融合

图像

Curvelet右差分

图像

Shearlet融合

图像

Shearlet右差分

图像

DTCWT融合

图像

DTCWT右差分

图像

本文方法融合

图像

本文方法右差分

图像

图７　５种融合方法针对“百事可乐”的实验结果及

右差分图像的实验结果

Fig．７　Experimentalresultsoffivefusionmethodsfor“Pepsi

Cola”andexperimentalresultsofrightdifferenceimage

左聚焦图像 右聚焦图像 PCNN融合图像 PCNN右差分图像

Curvelet融合

图像
Curvelet右差分

图像
Shearlet融合

图像
Shearlet右差分

图像

DTCWT融合

图像
DTCWT右差分

图像

本文方法融合

图像

本文方法右差分

图像

图８　５种融合方法针对“钟表”的实验结果及右差

分图像的实验结果

Fig．８　Experimentalresultsoffivefusionmethodsfor“Clock”

andexperimentalresultsofrightdifferenceimage

PCNN Curvelet Shearlet DTCWT 本文方法

图９　“百事可乐”的５种不同融合结果的局部放大图

Fig．９　Localamplificationpicturesoffivedifferentfusionresults

of“PepsiCola”

５．２　实验分析

从主观目视效果中可以发现,５．１节的５幅融合图像均

可捕获两幅源图像中的互补信息,都能实现图像像素的融合.
虽然各融合图像表达的信息优于源图像,但融合结果却有所

差异.以图７中“百事可乐”的融合结果为例,PCNN 融合图

像饮料罐边缘明显模糊,字符存在严重的重影现象和振铃效

应,个别字符的细节信息和轮廓特征丢失;Curvelet和ShearＧ
let融合图像中的细节信息得到改善和加强,边缘轮廓得到锐

化,重影现象有所减弱,但字符边缘依旧有些模糊;相比之下,

DTCWT和本文方法的融合效果更好,但 DTCWT的融合图

像中字符始终不太清晰,重影现象依旧存在,本文方法融合的

图像中细节处理得更加清晰,纹理结构较为清晰,重影基本消

除,也更加明亮,源图像的边缘特征和轮廓信息保留得较为完

整,整体视觉效果更理想.通过对图７和图８的右差分图像

的右半部分进行比较也可以看出,PCNN 的融合结果与源图

像的差别最大,但本文方法对右聚焦图像清晰部分的提取比

较完全,基本不含边缘信息.通过图９的局部放大图也可以

看出,PCNN融合结果受到吉布斯现象影响,图像失真严重;

Curvelet和Shearlet融合图像有重影,很多细节丢失,不清

晰;相比之下,DTCWT融合图像的信息量有所增加,轮廓分

明,但仍然有边缘振铃现象.从整体上的比较可以看出,本文
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方法的融合结果能提取源图像边缘的较多细节信息,视觉效

果符合人眼视觉特性,效果更好.表１－表３给出了５种融

合算法的图像质量评价结果.

表１　“飞机”图像的融合性能比较

Table１　Comparisonofimagefusionperformanceof“Aircraft”

方法 SD QAB/F En MI
PCNN ４４．９７５９ ０．４０９５ ３．９１４１ ３．３９０１
Curvelet ４６．０９０５ ０．５５３２ ４．０１８１ ３．５７１３
Shearlet ４６．７０９１ ０．４９５３ ４．０６２７ ３．４１９７
DTCWT ４６．８２６７ ０．６７３０ ４．０１３３ ３．５４６７
本文方法 ５０．０３０８ ０．７５０３ ４．３５４４ ３．７８２８

表２　“百事可乐”图像的融合性能比较

Table２　Comparisonofimagefusionperformanceof“PepsiCola”

方法 SD QAB/F En MI
PCNN ４３．７１０３ ０．３６８８ ６．５８６０ ４．４６７９
Curvelet ４４．０１９４ ０．６２３０ ７．０９９３ ５．４９０２
Shearlet ４４．０７３６ ０．６１１６ ７．１０４５ ５．３４４４
DTCWT ４４．５８３７ ０．７１６５ ７．０９８３ ５．３００５
本文方法 ４５．３３７５ ０．７４４７ ７．１２５５ ５．６１７９

表３　“钟表”图像的融合性能比较

Table３　Comparisonofimagefusionperformanceof“Clock”

方法 SD QAB/F En MI
PCNN ３９．２７４８ ０．５０６１ ６．９８６０ ５．０１０６
Curvelet ３９．６７００ ０．５７９７ ７．０２１２ ５．４０９０
Shearlet ３９．４４５９ ０．５２５０ ７．０００５ ５．２１１８
DTCWT ３９．８５５３ ０．６３０９ ７．０１０５ ５．１２５９
本文方法 ４１．０８２５ ０．６８２３ ７．０４２９ ５．５４６８

通过SD,QAB/F,En和 MI等评价指标来比较５种融合方

法的融合性能.从表１－表３可以看出,本文算法的客观数

据都高于其他算法,从而证明本文方法更好地融合了多聚焦

图像各自的信息,图像细节展现以及清晰度都高于目前常用

的传统算法,其结果也与主观目视效果保持一致.因此,用本

文所提出的图像融合方法得到的融合结果能更好地反映图像

的整体信息,不仅能够提高客观评价指标,还能改善主观的视

觉质量.
结束语　针对传统图像融合方法融合图像后轮廓和细节

等高频信息存在丢失的不足,文中提出一种基于 NSST与自

适应PCNN 的多聚焦图像融合方法.该算法充分利用了

NSST多分辨率、多方向的特性,也结合了 PCNN 全局耦合、
脉冲同步的优点,同时提出将图像引导滤波应用到 PCNN 的

低频系数融合中.实验证明,该算法不仅能较好地显示图像

中的目标信息和轮廓特征,而且对比度较高,能够保持良好的

细节信息,有效地抑制伪影和失真.相比其他传统融合方法,
本文融合方法具有较显著的优势.在未来的工作中,将对本

文方法进行扩展,研究三维空间中的图像融合方法,以实现多

幅源图像的同时融合,满足实际应用.
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