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基于àtrousＧNSCT变换和区域特性的图像融合方法

曹义亲　曹　婷　黄晓生

(华东交通大学软件学院　南昌３３００１３)
　

摘　要　针对àtrous小波变换与 NSCT这两种多尺度变换的优缺点,通过引入àtrousＧNSCT 变换工具,提出了一种

基于àtrousＧNSCT变换和区域特性的图像融合方法.此方法将区域平均梯度作为活性测度,以系数取大的融合方法

完成低频子带图像的融合;选用基于区域方差加权自适应模型的融合方法完成高频子带图像的融合,通过àtrous逆

变换处理获得融合后的最终结果.在实验中将新提出的方法与其他５种多尺度融合方法进行比较,结果表明,当新型

多尺度变换的分解层数为４时,所获得的融合结果在主观视觉与客观评价两方面的性能都得到了明显的提升.
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ImageFusionMethodBasedonàtrousＧNSCTTransformandRegionCharacteristic

CAOYiＧqin　CAOTing　HUANGXiaoＧsheng
(CollegeofSoftware,EastChinaJiaotongUniversity,Nanchang３３００１３,China)

　

Abstract　AimingattheadvantagesanddisadvantagesoftwokindsofmultiＧscaletransformsofàtrouswavelettransＧ

formandNSCT,throughintroducingàtrousＧNSCTtransformtool,thispaperproposedanimagefusionmethodbased

onàtrousＧNSCTtransformandregioncharacteristics．Thismethodregardstheregionalaveragegradientastheactivity
measure,andmakesuseofthefusionmethodwithlargecoefficienttocompletethelowＧfrequencysubＧbandimagefuＧ

sion．Then,itutilizesthefusionmethodbasedonadaptivemodelwithregionalvarianceweightingforhighＧfrequency
subＧbandimagestocompletethefusion,thusobtainingthefinalfusionresultsthroughàtrousinversetransform

process．Intheexperiment,theproposedmethodwascomparedwithotherfivemultiＧscalefusionmethods．TheexperiＧ

mentalresultsshowthatthefusionresultsobtainedbytheproposedmethodaresignificantlyimprovedinbothsubjecＧ

tivevisionandobjectiveevaluationasthenumberofdecompositionlayersofthenewmultiＧscaletransformationis４．

Keywords　àtrousＧNSCTtransform,Regionalaveragegradient,Activitymeasure,Regionalvarianceweighting
　

　　近年来,多尺度域内的图像融合[１]研究非常活跃,较为普

遍与经典的是以Fourier分析理论为依据发展而来的小波变

换.小波理论以其多尺度与多分辨率的特性受到广泛青睐,

越来越多的小波变换理论被提出.文献[２]在小波域内针对

高频分量提出了一种改进的融合方法,使得融合图像的信息

含有量得到了提升.文献[３]对图像进行了多尺度变换分析,

利用此工具的局部时频特性实现了计算复杂度较低的融合方

式.文献[４]提出了一种在离散小波变换(DiscreteWavelet

Transformation,DWT)域内特征残差与统计匹配结合的融合

方式,得到了精准的融合结果.文献[５]将具备平移不变性的

多孔(àtrous)小波变换与随机森林分类器相结合,提出了人

脸识别融合算法,融合后的人脸图像的识别度较高.这类小

波在实验方面均取得了较为满意的结果,但小波变换在应用

过程中存在方向性的局限,无法最大化地将曲线表达出来[６],

因此不是所有的小波都适用.多尺度变换的出现弥补了这一

缺陷,如Contourlet变换[７]与 Shearlet变换[８]等多尺度变换

在方向性信息的捕捉方面具备了良好的优势.但平移不变性

的缺乏使得此类变换在应用过程中无法保证信息的准确性.

鉴于此,文献[９Ｇ１１]提出了较为典型的非下采样轮廓波(NonＧ
SubsampledContourletTrasnform,NSCT)和非下采样剪切波

变换(NonＧSubsampledShearletTrasnform,NSST).新多尺

度变换在具备高稀疏特性的同时,在融合效果方面也远优于

传统的变换波.Li等[１２]实现了 NSCT域内可见光和红外图

像的有效融合.与文献[１３]应用的 NSST 相比,NSCT 与

NSST的结构示意图相似,主要区别在于方向滤波器的选择;

NSST针对医学图像的分析,具有独特的效果.冯颖等[１４]将

NSCT变换与混合粒子群思想相结合,得到了信息丰富的融

合结果.多尺度变换的应用使得图像融合技术得到了空前的

发展,但目前各类多尺度变换都存在各自的短板,如àtrous
小波捕捉方向性信息的能力较弱;Contourlet变换缺乏平移



不变性,易导致 PseudoＧGibbs现象;而 NSCT 进行多尺度分

解时使用的滤波器易使得图像产生频谱混叠现象.这一问题

有两种解决方式:多种小波结合的方式和小波与多方向变换

波相结合的方式[６,１５].

本文采用小波与多方向变换波相结合的方式,提出一种

改进的多尺度域内的图像融合方法.该方法结合àtrous小

波变换与 NSCT各自互补的特性,引入了一种新型的多尺度

变换,即àtrousＧNSCT变换.新型变换实现了对图像的有效

分解.

１　多孔小波理论

若设定àtrous小波变换[１６]中的高通与低通滤波器分别

为hl(n)与ll(n),信号F分解成一个低频分量与多个高频分

量的基本实现过程可描述为[１７]:

Li(m)＝∑
n
Ll(n)Hi－１(m＋n２i－１),i＝１,􀆺,N (１)

Hi(m)＝∑
n
hl(n)Hi－１(m＋n２i－１),i＝１,􀆺,N (２)

其中,Li(m)是在小波变换的i尺度下得到的近似信息,小波

系数 Hi(m)表示高频分量数据,即源图像的细节数据,可称

之为小波面.同理,拓展至二维图像的分析中,分解获取的子

带图像与原始图像尺寸一致,能够获得更好的融合效果.小

波系数可由两相邻近似信号的差值表示,此性质可表示为:

Hi(m)＝Li－１(m)－Li(m),i＝１,􀆺,N (３)

对源信号进行处理后,若将全部的小波系数与所得近似

信息LN (m)相叠加,则可得到重构信号F′(m).此过程如

式(４)所示:

F′(m)＝LN(m)＋∑
N

i＝１
Hi(m) (４)

综上所述,若处理对象为二维图像F(x,y)时,小波变换

没有对源图像实施上采样步骤.若是随机的样本数据,常常

会选择具有优良插值性质的B３ 样条函数进行插值处理,若
将图像进行 N 层分解处理,则分解后得到的近似信息与小波

系数可表示为式(５)和式(６)[１７]:

L１[F(x,y)]＝L１(x,y)

L２[L２(x,y)]＝L２(x,y)

　􀆺

LN[LN－１(x,y)]＝LN(x,y)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(５)

Hi(x,y)＝Li－１(x,y)－Li(x,y),i＝１,􀆺,N (６)

其中,LN 表示对二维图像F(x,y)的低通滤波操作,源图像点

(x,y)的定位以及细节信息值可由分解后的小波系数与近似

信息图像叠加得到:

F′(x,y)＝LN(x,y)＋∑
N

i＝１
Hi(x,y) (７)

àtrous小波变换具备的平移不变特性使得它在众多小波

变换中脱颖而出,又由于获得的子带图像与原始图像尺寸一

致,因此在实际研究中图像的融合效果较普通的小波变换有

较大的提升.在对源图像的重构操作中,由于舍去了卷积操

作,因此基于区域对象类的融合方法能够提取到更多有效

信息.

２　非下采样轮廓波理论

非下 采 样 方 向 滤 波 器 组 (NonＧSubsampledDirectional

FilterBank,NSDFB)是特殊的双通道滤波器组,舍去了上、下

采样操作,故而存在平移不变性,可有效地解决 Contourlet变

换容易出现影像混叠和块效应等问题.源图像通过非下采样

金字 塔 滤 波 器 组 (NonＧSubsampled Pyramid FilterBank,

NSPFB)处理之后,获得低频与高频子带图像.针对高频子

带图像完成 NSDFB滤波器[１８]处理,此次分解是针对高频分

量的方向系数进行的信息捕捉,因此能够获得多个方向上的

高频分量.之后再用低频子带图像进行下一步分解,可根据

需求选择适量次数的迭代分解,直到获得满足要求的分解层.

滤波器组 NSDFB与 NSPFB皆存在Bezout等式关系[１９].大

量实验表明,NSCT的分解系数集中在３－４层左右时能够取

得较好的 分 解 子 带 图 像,此 时 图 像 的 融 合 效 果 也 较 为 显

著[１１].具体结构如图１所示.

图１　NSCT多尺度多方向的分解过程

Fig．１　DecompositionprocessofNSCTmultiＧscaleand

multiＧdirectional

３　基于àtrousＧNSCT变换和区域特性的图像融合方法

　　àtrous小波变换具备平移不变性,能够从图像中获取丰

富且足够的特征信息,并能够保证图像的尺寸一致,是一种在

时域与频域内皆具备良好定位能力的全局小波变换.但考虑

到àtrous小波变换存在方向信息表达方面的缺陷,通过引入

NSCT理论,应用 NSCT 中的 NSDFB能够将图像多方向有

效分解的特质,并与àtrous小波变换相结合,提出了一种改

进的多尺度域内的图像融合方法.

３．１　àtrousＧNSCT变换的实现

àtrous小波具备平移不变性,不需要进行插值以及下采

样操作,且 NSCT弥补了àtrous小波变换在表达方向几何信

息方面的不足,具有多尺度的同时还兼具多方向特性.由于

在分解过程中,多尺度分解步骤所使用的 NSPFB分解易使

得图像出现频带混叠现象,NSPFB分解的使用并不能保证图

像分解的效果.而àtrous小波变换可以替换 NSPFB进行多

尺度分解,并得到与源图像大小一致的子带图像数据,对图像

的后续融合处理具有较大的优势;之后展开 NSCT 后续操

作,将获得的高频分量数据进行 NSDFB分解操作,此过程如

图２所示;最后针对图像实现区域性融合.由于在重构时剔

除了卷积运算这一步骤,因此融合后的图像在图像边缘区域

的清晰度能够得到明显的提升,这也是本文所提方法在重构

部分选用àtrous小波变换的原因.
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图２　àtrousＧNSCT变换的分解过程

Fig．２　DecompositionprocessofàtrousＧNSCTtransform

综上所述,本文综合了àtrous小波变换与 NSCT理论的

优势,并考虑到二者所具备的互补性,引入了一种新的多尺度

分析变换模式———àtrousＧNSCT变换.

３．２　高频融合规则

分解后得到的高频分量系数表达了源图像在方向上的边

缘细节数据,简单的取最大值法会使得图像呈现较多的噪声,

从而对图像的融合效果造成影响,因此融合方法的选择与融

合结果的信息度含量密切关联.通常,用于评判信息含量丰

富程度的参量大致有区域方差、熵以及粗糙度大小等,参量数

值的变化与信息量的丰富程度成正比.人眼视觉特性对图像

边缘比较敏感,方差的选用对图像的边缘信息具有较为敏感

的表现力,而与匹配度的结合使用能够量化源图像中的矩阵

相关度.因此,在考虑高频分量系数存在的特性基础上,本文

提出了一种方差匹配度和区域方差加权相结合的融合方法.

方法的主要思想在于针对高频系数获得区域方差与方差

匹配度,通过比较方差匹配度与阈值的实际大小情况,选取适

当的融合规则.阈值α∈[０．５,１],本文中取α＝０．５.对源图

像A 和源图像B 完成àtrousＧNSCT变换分解后,可得其高频

系数为 HA(x,y),HB(x,y).若融合后图像为F,则其方差

性质与匹配度性质分别如式(８)与式(９)所示:

Vi(x,y)＝ ∑
M

m＝１
　∑

N

n＝１
[Hi(x＋m,y＋n)－H(x,y)]２ (８)

MAB(x,y)＝
２∑

M

m＝１
　∑

N

n＝１
|HA(x＋m,y＋n)－HA(x,y)||HB(x＋m,y＋n)－HB(x,y)|

VA(x,y)＋VB(x,y) (９)

其中,若设定点P(x,y)为中心,则H(x,y)为区域内的均值系

数.i＝A‖B,Vi(x,y)为源图像A 或源图像B 中的区域方

差.(x,y)为像素点的坐标,(M,N)为邻域窗口大小,在本文

中设定邻域窗口为３×３.

方差匹配度反映出源图像A 与源图像B 之间的矩阵相

关度与信息相似性.若两张源图像信息相近,则匹配值会无

限趋近于１;反之,则无限趋近于０.固定阈值α＝０．５与匹配

度数值的比较结果决定了高频分量系数进行融合时选用的融

合方法,其具体分类[２０]如下.

(１)MAB(x,y)＜α,表示原始图像之间相应区域的差异较

大,选用区域方差取大的融合方式可以最大化地捕获详细的

细节数据.

HF(x,y)＝
HA(x,y),VA(x,y)≥VB(x,y)

HB(x,y),VA(x,y)＜VB(x,y){ (１０)

(２)MAB(x,y)≥α,反映出源图像之间差异较小.此时,

选用区域方差取大的融合规则会使得另一个被舍弃的源图像

所包含的有效信息被浪费,因此针对此情况选用区域方差自

适应加权的融合方式.

HF(x,y)＝

ωmaxHA(x,y)＋ωminHB(x,y),

　VA(x,y)≥VB(x,y)

ωminHA(x,y)＋ωmaxHB(x,y),

　VA(x,y)＜VB(x,y)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１１)

ωmin＝０．５－０．５×１－MAB(x,y)
１－α

(１２)

由于在本文算法中,阈值固定为α＝０．５,因此由式(１２)
可得:

ωmin＝MAB(x,y)－０．５

ωmax＝１－ωmin＝１．５－MAB(x,y){ (１３)

３．３　低频融合规则

通过àtrousＧNSCT变换处理后的低频分量系数代表的

是源图像的基本轮廓以及像素等基本信息数据;换而言之,即
是变换处理之后得到的近似数据信息,源图像之间的区域相

关性质也包含在其中,区域平均梯度能够将图像中细微的瑕

疵有效地呈现出来,其值越大则图像越清楚.受文献[２１]启
发,本文采用区域平均梯度作为衡量算子,选择区域平均梯度

取大的融合方式对经过àtrousＧNSCT 变换获取的低频分量

系数进行融合操作.在源图像A 中,以P(x,y)为中心的区

域平均梯度的定义表达式如式(１４)所示:

TI(x,y)＝１
M

１
N　 ∑

M

m＝１
　∑

N

n＝１

[I(x,y)－I(x＋１,y)]２＋[I(x,y)－I(x,y＋１)]２
２

(１４)

其中,I＝A‖B,TI 代表源图像 A 或源图像 B中的区域平均

梯度,(x,y)为像素点的坐标,(M,N)表示邻域窗口大小,本
文算法中设定邻域窗口为３×３.融合算子可为:

LF(x,y)＝
LA(x,y), |TA(x,y)≥TB(x,y)|
LB(x,y), |TA(x,y)＜TB(x,y)|{ (１５)

３．４　算法的实现步骤

本文结合多尺度变换的特性,提出了àtrousＧNSCT变换

融合算法,基本融合步骤如下:
(１)利用àtrousＧNSCT变换对源图像A 和B 进行若干尺

度的分解处理,本文算法中所选择的分解尺度为４,分别得到

高频分量系数 HA(x,y)和 HB(x,y),以及低频分量系数LA

(x,y)和LB(x,y);
(２)根据分解后得到的高频分量系数的特殊性,选择基于

区域方差的加权自适应模型,以高频分量系数为目标,依据区

域方差匹配度的实际大小选择合适的融合算法完成融合,得
到高频分量融合算子 HF(x,y);

(３)将区域平均梯度作为衡量算子,并以其为基准的取大

原则对低频分量系数LA(x,y)和LB(x,y)进行融合操作,获

得低频分量融合算子LF(x,y);
(４)应用àtrous逆变换对步骤(２)和步骤(３)得到的两个
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融合算子进行处理,获得本文算法的最终结果———图像F.

融合方法的基本步骤如图３所示.

图３　基于àtrousＧNSCT变换和区域特性的图像融合方法

Fig．３　ImagefusionmethodbasedonàtrousＧNSCTtransformand

regioncharacteristic

４　实验结果与分析

针对本文所提出的方法,采用３组经过标准配准处理、尺

寸大小为２５６×２５６的多聚焦图像进行实验,如图４所示.

(a)pepsi

(b)corner

(c)leopard

图４　多聚焦源图像

Fig．４　MultiＧfocussourceimage

本文 所 有 实 验 皆 在 Win１０ 的 操 作 系 统、AMD EＧ４５０

APUwithRadeon(tm)HDGraphics１．６５Hz、内存为４GB的

计算机中进行.采用 MATLAB 与 C＋ ＋ 混合编程,使用

MATLABR２０１４a进行仿真实验,并选取了其他５种融合算

法进行详细对比.

４．１　参数设置

本文实验中,为了设定一个最优分解层数,利用本文提出

的算法对源图像pepsi进行了１－５层分解,并完成融合,结果

如图５所示.其中,NSDFB采用扇形滤波器.

由图５可知,多尺度分解的级数在４级之前影响较大,从

人眼视觉特性方面考虑,图像的画面随着分解尺度层数的增

加逐渐清晰.图５(a)中,方框区域内存在明显的重影现象,

效果较差.相比之下,图５(b)的效果得到了明显提升,但方

框区域内依旧存在模糊重影状况.图５(c)与图５(d)的效果

差别不大,但仔细观察后不难发现,第３层分解后,融合图像

中方框标注区域内“ESMagnifierQualityRe”字体的背景斑

块较为明显,而第４层分解后融合图像的这一区域却不存在

较为明显的背景斑块.相比于第４层的融合效果,图５(e)所

示的第５层的融合效果已无太大的区别,人眼无法轻易辨别

出优劣,因此可以根据客观评价指标来进行判别.

(a)第１层分解后的

融合结果
　

(b)第２层分解后的

融合结果
　

(c)第３层分解后的

融合结果

(d)第４层分解后的融合结果 (e)第５层分解后的融合结果

图５　不同尺度下的多聚焦pepsi图像融合实验

Fig．５　MultiＧfocuspepsiimagefusionexperimentunder

differentscales

为了直观地表示出融合效果,表１和下文中的相关系数

指标皆取融合结果图和两原始图像的相关系数的平均数作为

最终的结果.其中分解尺度处于１－４层时,随着多尺度分解

级数的逐渐增大,整体上各项指标数据均在逐渐增长.而与

５层的指标数值相比,４层除了熵值与相关系数之外,其他数

据皆低于５层,其中值得注意的是,相关系数指标的变化随着

分解尺度的增大,其值呈现减小的趋势,此情况反映了随着尺

度分解层数的变大,融合图像质量的提升是以减少图像的信

息含有量为条件的.多次实验亦表明,当图像进行５层多尺

度分解时,其运算代价极高,相比于进行４层多尺度分解的图

像融合过程,进行５层多尺度分解的运行时间大致是进行４
层多尺度分解的２倍.

表１　不同尺度下多聚焦pepsi融合图像的客观指标评价

Table１　ObjectiveevaluationindicatorsofmultiＧfocuspepsifusion
imagesatdifferentscales

指标
分解层数

１ ２ ３ ４ ５
均值 １３５．１７６９０ １３１．１２８４０ １３５．９２４７０ １３６．９１０３０ １３７．２９０００

标准差 ６１．３６５８０ ６０．１２８３０ ６２．７９６１０ ６３．２６１１０ ６３．３８４８０
熵 ７．５０４３０ ７．４７９５０ ７．５４９９０ ７．５５８９０ ７．５５８４０

清晰度 ７．１３９１０ ７．８９２６０ ８．５２６８０ ８．５５２７０ ８．５６７００
偏差度 ０．３８８３０ ０．３４２９０ ０．３８８７０ ０．３９７９０ ０．４０１６０

空间频率 １７．７３３９０ ２０．５４７１０ ２２．６２０８０ ２２．７６１００ ２２．８２４５０
相关系数 ０．９８６８５ ０．９８６０５ ０．９８５６５ ０．９８６２０ ０．９５６４０

因此,在本文实验过程中,àtrousＧNSCT变换的多尺度分

解级数选为４层.而在下面的实验对比部分,尺度方向分解

为nlevels＝[２,３,３,３],选用的滤波器组合为:“９Ｇ７”和“damxＧ

flat７”.对于db４小波、NSCT以及àtrous小波等变换,均对

其进行了４层多尺度变换分解.

４．２　实验结果

与本文方法进行对比实验的５种方法分别是:Method１,
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在db４小波分解条件下,使用加权平均法以及绝对值取大的

方式;Method２,经过 Laplace变换之后,利用绝对值取大的

方式完成融合;Method３,使用àtrous小波对图像进行４级分

解后,结合简单的平均值法与绝对值最大法对图像进行融合;

Method４,结合应用 NSCT变换与 PCNN 理论,且低频融合

部分选用边缘值取大规则完成融合;Method５,在与本文算法

较为相似的àtrousＧNSCT变换下,采用常见的加权平均法与

绝对值取大规则.

以下列出了３组多聚焦图像的实验数据对比结果.

针对多聚焦图像pepsi,不同方法的融合结果如图６所示.

(a)Method１的融合结果 (b)Method２的融合结果

(c)Method３的融合结果 (d)Method４的融合结果

(e)Method５的融合结果 (f)本文方法的融合结果

图６　不同方法的下多聚焦pepsi图像融合

Fig．６　MultiＧfocuspepsiimagefusionwithdifferentmethods

由图６可知,从主观角度考虑,很容易看出 Method１与

Method２的融合效果较差,Method１存在较多的条纹干扰和

重影现象,引入了少量噪声的影响,Method２中大部分画面

属于模糊的状态.而本文方法与 Method５在亮度方面较其

他４种方法更突出,由于本文方法与 Method５使用的是同种

多尺度变换方式,因此两者在视觉方面差别并不大,但是在

“ESMagnifierQualityR”字体区域中,Method５的融合图像

中存在较为明显的斑块效应,而本文方法有效地改善了这种

情况.

由于人眼视觉特性存在一定的视觉误差,因此针对以上

实验,本文引入了均值、标准差、熵、清晰度、空间频率以及相

关系数６个指标来对各方法的融合效果进行分析.客观的指

标评价如表２所列.

由表２可知,本文方法的标准差与清晰度两个指标虽然

分别略低于 Method４与 Method５,但从主观视觉评价方面

考虑,本文算法的亮度视觉效果明显优于 Method４,且本文

方法在斑块效应方面处理得比 Method５好.值得注意的是,

对于均值、熵值、空间频率以及相关系数这４个指标,本文方

法明显高于其他５种方法.

表２　不同方法下多聚焦pepsi融合图像的客观指标评价

Table２　ObjectiveevaluationindicatorsofmultiＧfocuspepsifusion

imageswithdifferentmethods

算法 均值 标准差 熵 清晰度 空间频率 相关系数

Method１ ９６．５２５００ ６０．５６１７０ ７．０８３００５．１２６２０ １３．２６９９０ ０．９８３０５

Method２ １０２．２６０５０ ５７．５７９３０ ７．０９７２０４．１４９５０ １０．６６４２０ ０．９８２５０

Method３ ９７．６６２３０ ６２．６９１３０ ７．０４９２０７．０４９２０ １６．４０１００ ０．９８５９５

Method４ ９６．６６７００ ６３．５０１４０ ７．０５４００７．０５４００ １６．４１６５０ ０．９８５５５

Method５ １３５．８７７３０ ６２．６９７００ ７．５３５２０８．６７４１０ ２２．６６５６０ ０．９８６３０
本文方法 １３６．９１０３０６３．２６１１０７．５５８９０８．５５２７０２２．７６１００ ０．９８６４０

考虑到个别图片的独特性,为了能更全面地体现本文方

法的优异性,本文针对多聚焦图像corner与图像leopard进

行了相关实验,两组图像的融合效果如图７所示,客观效果评

价数据如表３所列.

(a)Method１的融合结果 (b)Method２的融合结果

(c)Method３的融合结果 (d)Method４的融合结果

(e)Method５的融合结果 (f)本文方法的融合结果

图７　不同方法下的多聚焦corner图像融合

Fig．７　MultiＧfocuscornerimagefusionwithdifferentmethods

表３　不同方法下多聚焦corner融合图像的客观指标评价

Table３　ObjectiveevaluationindicatorsofmultiＧfocuscornerfusion

imageswithdifferentmethods

算法 均值 标准差 熵 清晰度 空间频率 相关系数

Method１ １１２．６７０３０ ５０．４５２５０ ７．４３６２０８．７３７２０ １９．６１６６０ ０．９７４８５

Method２ １２２．００８９０ ５３．０２９９０ ７．４２３８０７．２４６４０ １７．４０２７０ ０．９７１７０

Method３ １１２．６９０００ ５１．９２１５０ ７．４４４２０９．２３２７０ ２３．１０７２０ ０．９７８５０

Method４ １１２．８３８００ ５２．１０３５０ ７．３９６６０８．２７０３０ ２０．２６４８０ ０．９８１６０

Method５ １０８．７６０００ ２９．３０８４０ ６．６１３４０５．３４５７０ １３．０７９７０ ０．９７８８０
本文方法 １７６．９８１５０５１．９７６００７．４４７８０９．２９０２０２２．８６２３０ ０．９８４７０

由图７与表３可得,Method１与 Method２融合图像中花

盆与花枝区域明显模糊,存在块状干扰现象.Method５中由

于使用了简单的加权平均法,造成了明显的图像失真,在各项

指标中皆未达到较好的融合数据.本文算法同样在４项指标

(均值、熵、清晰度与相关系数)中达到了较好的实验效果.虽

然 Metdod３在空间频率方面比本文算法略高,但其只应用了

àtrous小波,不能对图像的有效信息进行分析与提取,导致融

合图像的信息含有量较贫乏,使得相关系数与本文算法的差
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距较大.虽然 Metdod３与本文算法的细节融合效果较为相

似,但可以明显观察到,本文算法(图７(f))较 Metdod３(见图

７(c))而言,总体画面亮度适中,视觉效果更好.

针对多聚焦图像leopard,其各组的融合图像如图８所

示,客观效果评价数据如表４所列.

(a)Method１的融合结果 (b)Method２的融合结果

(c)Method３的融合结果 (d)Method４的融合结果

(e)Method５的融合结果 (f)本文方法的融合结果

图８　不同方法下的多聚焦leopard图像融合

Fig．８　MultiＧfocusleopardimagefusionwithdifferentmethods

表４　不同方法下多聚焦leopard融合图像的客观指标评价结果

Table４　ObjectiveevaluationindicatorsofmultiＧfocusleopardfusion

imageswithdifferentmethods

算法 均值 标准差 熵 清晰度 空间频率 相关系数

Method１ ９１．０３７７０ ６９．６１２３０ ７．４１７３０ １０．７０９００ ２２．８５９２０ ０．９９０２５

Method２ ９６．０１５００ ６７．３２６１０ ７．４１６３０ ９．６５４９０ ２０．５４０３０ ０．９８９６０

Method３ ９１．０４０５０ ７０．１５４００ ７．４０５７０ １２．４９０５０ ２７．１８９３０ ０．９９０７０

Method４ ９１．１３６３０ ７２．３９８７０ ７．４０７７０ １１．６９３３０ ２５．５０３９０ ０．９９２０５

Method５ ９８．０４６７０ ７０．２４５９０ ７．４９２１０ １３．３３６１０ ２９．０７６００ ０．９９０９０
本文方法 ９８．５９７５０ ７０．２７７９０７．５０９２０１３．１００４０ ２８．４８４９０ ０．９９２６５

由以上多聚焦图像leopard的融合结果可知,６种方法均

具备优良的融合表现.从指标数据分析,前４种方法明显不

如 Method５与本文算法所含有的信息量丰富.Method５虽

然同样使用了àtrousＧNSCT变换,但使用的融合方式是普通

的加权平均法以及绝对值最大法,在信息的捕捉中存在一定

的虚假信息混入.而本文算法引入了区域平均梯度以及区域

方差作为活性测度,在信息捕获方面的能力更强.表４中诸

多指标数据显示,本文算法较其他５种融合方法更具有优势.

通过对以上３组图像的融合效果进行对比之后,选取了

客观评价指标中的４组数据,从整体的视角对６种方法的实

验效果进行分析,结果如图９所示.

其中,熵值表达了图像的信息含有量,均值和标准值代表

了灰度平均值,又称为图像的明亮程度.清晰度与空间频率

则是对图像质量好坏的体现,相关系数表达的是图像的保真

度.针对此情况,给出均值、熵值与空间频率以及相关系数的

横向对比图.

(a)均值对比图

(b)熵值对比图

(c)空间频率对比图

(d)相关系数对比图

图９　不同算法针对３组图像的融合结果的评价指标折线图

Fig．９　Evaluationindicatorchartsoffusionresultsofdifferent

algorithmsforthreesetsofimages

由于融合目标不同,不同的源图像含有的信息量也存在

区别,导致融合后具体的指标数据结果存在区别.但很容易

看出,本文算法中３组图像的各个指标变化皆呈现出优于其

他算法的现象,如相关系数表达了融合结果自原始图像所延

续的信息含量,在图９(d)中,本文方法的相关系数较其他５
种方法均有较为明显的提升.

综上所述,本文所提出的基于 àtrousＧNSCT 变换,以区

域平均梯度与区域方差为活性测度的算法,无论是从人眼视

觉特性考量,还是从客观指标进行比较,相对于另外５种融合

算法,融合效果均有较大的提升.

结束语　本文针对两种多尺度变换的优缺点,引入了

àtrousＧNSCT变换,提出了一种多尺度域内基于区域特性的

图像融合方法.以区域平均梯度和区域方差为活性测度,分

别应用于低频与高频分量系数的融合中,采用àtrous小波逆

变换对图像完成重构.由于在重构时剔除了卷积运算这一步

骤,因此融合后的图像在图像边缘区域的清晰度得到了明显

的提升.与其他５种融合方法的对比,验证了所提算法的有

效性.
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