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基于PCANet的非下采样剪切波域多聚焦图像融合

黄晓生 徐　静
华东交通大学软件学院　南昌３３００１３
　(２７１５４１５８０＠qq．com)

　
摘　要　近年来,基于深度学习模型的图像融合方法备受关注.而传统的深度学习模型通常需要耗时长和复杂的训练过程,并

且涉及参数众多.针对这些问题,文中提出了一种基于简单的深度学习模型 PCANet的非下采样剪切波(NonＧSubsanmpled

ShearletTransform,NSST)域多聚焦图像融合方法.首先,利用多聚焦图像训练两阶段PCANet,用于提取图像特征.然后,对

输入源图像进行 NSST分解,得到源图像的多尺度和多方向表示.低频子带利用训练好的PCANet提取其图像特征,并利用核

范数构造有效的特征空间进行图像融合.高频子带利用区域能量取大的融合规则进行融合.最后对根据不同融合规则融合后

的频率系数进行 NSST重构,获取清晰的目标图像.实验结果表明,所提算法的训练和融合速度比基于 CNN 的方法提高了

４３％,该算法的平均梯度、空间频率、熵等融合性能分别为５．７４４,１５．５６０和７．０５９,可以与现有融合方法相媲美或优于现有的融

合方法.
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Abstract　Thedeeplearningmodelbasedimagefusionmethodshaveattractedmuchattentioninrecentlyyears．ButthetraditioＧ

naldeeplearningmodelusuallyneedsatimeＧconsumingandcomplextrainingprocessandadifficultyparameterstuningprocess

onlargedatasets．Toovercometheseproblems,asimpledeeplearningmodelPCANetbasedmultiＧfocusimagefusionmethodin

NSSTdomainisproposed．Firstly,multiＧfocusimagesareusedtotraintwoＧstagePCANettoextractimagefeatures．Then,theinＧ

putsourceimageisdecomposedbyNSSTtoobtainthemultiＧscaleandmultiＧdirectionalrepresentationofthesourceimage．The

lowfrequencysubbandusesthetrainedPCANettoextractitsimagefeatures,andusesthekernelnormtoconstructaneffective

featurespaceforimagefusion．Highfrequencysubbandsarefusedusingthefusionruleofregionalenergymaximization．Finally,

thefrequencycoefficientsfusedaccordingtodifferentfusionrulesarereconstructedbyNSSTtoobtainacleartargetimage．The

experimentalresultsshowthatthetrainingandfusionspeedofthealgorithmis４３％higherthanthatoftheCNNＧbasedmethod．

Theaveragegradient,spatialfrequencyandentropyoftheproposedalgorithmare５．７４４,１５．５６０and７．０５９respectively,which

canbecomparabletoorsuperiortotheexistingfusionmethods．
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１　引言

图像融合是图像处理的一个重要分支,在计算机视觉、医

学成像、遥感等领域得到了广泛的应用[１].图像融合将多个

源图像组合成更适合人类视觉感知或更便于计算机进一步处

理的信息更丰富的融合图像.在过去的几十年里,人们提出

了各种图像融合方法.一般来说,这些算法可以分为基于空

间域的算法和基于变换域的算法.在基于空间域的算法中,

源图像的像素是以线性或非线性的方式相结合,在细节方面

表现不足.基于变换的方法首先利用小波变换[２]、金字塔变

换[３]、轮廓波变换[４]以及剪切波变换[５]等将源图像从空间域

变换到某个变换域,然后对变换后的图像执行一定的融合策



略,最后通过逆变换得到融合后的图像.其优点是融合精度

较高,对图像的位置信息把握较好,但是这类方法缺乏方向异

性,存在平移不变性问题,会出现伪吉布斯现象.

近年来,随着多尺度几何变换及深度学习理论的发展,基

于多尺度几何变换和深度学习的图像融合方法在图像融合领

域受到了越来越多的关注[６Ｇ７].特别是由于非下采样剪切波

变换(NSST)能在保留其他多尺度分解算法优点的同时,解决

平移不变性问题和有效地防止伪吉布斯现象的发生,基于

NSST的图像融合方法成为近年来的研究热点[８].文献[９]

提出了基于非下采样剪切波的参数自适应脉冲耦合神经网络

医学图像融合算法,该算法利用 NSST对源图像进行分解,得

到源图像的多尺度、多方向表示,然后进行 NSST逆变换重构

获得融合图像.该算法有效解决了医学图像融合的能量保存

和细节提取这两个问题.文献[１０]提出了基于改进投影梯度

非负矩阵分解(NonnegativeMatrixFactorization,NMF)和改

进脉冲耦合神经网络(PulseCoupledNeuralNetwork,PCＧ

NN)的非下采样剪切波变换(NSST)域多光谱和全色图像融

合方法.其利用 NSST分别对多光谱图像和全色图像的亮度

分量进行分解;利用改进的投影梯度 NMF将两个低频系数

融合得到低频图像,用基于改进PCNN 的方法对高频系数进

行融合;最后利用 NSST逆变换重构融合图像,增强了融合图

像的空间细节表现能力.基于文献[９]与文献[１０],所得结果

充分体现了 NSST在图像融合中细节保留方面的优越性,但

是脉冲耦合神经网络往往会丢失细节及纹理信息,其在红外

与医学图像融合中的运用较多,在多聚焦图像融合中的效果

不理想.

文献[１１]提出了一种采用 CNN 的多聚焦图像融合规

则,其通过学习CNN 模型同时生成活动水平测量和融合规

则,克服了现有融合方法所面临的困难,在视觉质量和客观评

价方面都获得了极佳的融合性能,但是 CNN 的训练过程复

杂度较高、参数众多,难以设计,导致融合效率不够高.文献

[１２]提出了基于非下采样剪切波变换的 CNN 图像融合算

法,该算法首先利用 NSST 对已配准好的 CT 和 MR图像进

行分解,得到图像的低频分量和高频分量;其次,对低频分量

和高频分量分别采用基于区域能量取大的融合规则和 CNN
融合规则;最后通过 NSST逆变换得到融合图像.该算法

可以获得细 节 保 留 良 好 的 融 合 图 像,但 是 其 运 行 时 间 较

长,牺牲了时间效率.为了解决传统深度学习网络训练复

杂/耗时过长的问题,文献[１３]首次提出了一个简单的深

度学习网络 PCANet,它在许多数据集上具有惊人的分类

性能[１３].

文献[１４]提出了一种基于 PCANetＧRF的人脸检测系

统,该方法采用简单的深度学习网络 PCANet来降低对调参

的要求,同时采用随机森林(RandomForest,RF)对人脸进行

后期分类,以提高人脸识别的分类效果.该方法的人脸识别

率可达到９９％,充分说明了PCANet在特征提取方面的优越

性.文献[１５]提出了一种基于PCANet的多聚焦图像融合方

法,其首先利用ImageNet数据集来训练 PCANet,得到两阶

段的PCANet滤波器,然后利用 PCA 滤波器提取图像特征,

对其进行融合.但是该方法在图像融合的过程中并没有对图

像进行高低频的划分,这显然不符合人眼的视觉规律.本文

提出了将PCANet和 NSST 相结合的多聚焦图像的融合算

法.首先选用多聚焦图像来训练 PCANet,得到训练好的

PCANet滤波器;然后利用 NSST对输入的源图像进行分解,

分别得到高频子带和低频子带.低频子带作为PCANet的输

入,利用PCANet对其进行特征提取,采用加权融合规则对其

进行融合.高频子带采用区域能量取大的融合规则进行融

合.NSST对融合后的低频子带和高频子带进行逆变换,最

后得到融合图像.本文算法利用了PCANet的简单高效性和

NSST细节保留度高的特性,在保证融合效果的前提下,提高

了图像融合的效率.

２　非下采样剪切波变换

剪切波变换是Labate等在２００５年提出的一种多尺度变

换[１６],其实现过程与轮廓波变换相似,只是轮廓波中的方向

滤波器被剪切波滤波器所替代.剪切波相比轮廓波的一个重

要优势就是剪切波中没有方向数量的限制.此外,逆剪切波

变换只需要对剪切滤波器进行加和处理,而不需要在轮廓波

中对方向滤波器组进行逆合成,提高了计算效率.

尽管标准剪切波变换中的子采样方案具有上述优点,但

是它缺乏平移不变性,而平移不变性正是防止图像融合中出

现假吉布斯现象的一个非常重要的特性.为了克服这一缺

陷,Easley等在２００８年提出了一种基于剪切波变换的非正交

变换,将非下采样的金字塔滤波器组和平移不变滤波器组引

入到非下采样的剪切波中,即 NSST[１７]中.图１是 NSST分

解图.

图１　NSST分解示意图

Fig．１　NSSTdecompositiondiagram

３　PCANet

考虑到深度学习网络存在参数过多、训练复杂的缺陷,

Chan等提出了一种简单的、能够训练和适应不同数据和任务

的深度学习网络,即 PCANet[１３].该深度学习网络利用主成

２８１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．９,Sep．２０２１



分分析 来 学 习 多 级 滤 波 器 组,因 此 其 非 常 简 单 和 高 效. 图２给出了PCANet的示意图.

图２　PCANet框架[１３]

Fig．２　PCANetframeworkt[１３]

　　对于每个大小为m×n的输入图像,PCANet选取了一个

大小为k１×k２ 的窗口(通常选边长为３,５,７个像素的正方形

窗口)来滑动选取图片的局部特征,并将这些窗口合并在一

起,即xi,１,xi,２,􀆺,xi,mn ∈Rk１k２ ,其中xi,j为图像Ii 中的第j
个向量化的窗口.每个块都减去块的平均值,执行去均值操

作,可以得到Xi＝[x－i,１,x－i,２,􀆺,x－i,mn],其中x－i,j为一个均值

块.对所有输入图像{Ii}N
i＝１(N 是输入图像数量)执行相同的

操作,并将结果放置在一起,可以得到:

X＝[x－１,x－２,,􀆺,x－N]∈RK１K２×Nmn (１)

假设第i层的滤波器个数为Li,则第一层滤波器的个数

为L１.主成分分析法最小化重构误差:

min
V∈RK１K２ ×L１

X－VVTX ２
F,s．t．VTV＝IL１

(２)

其中,IL１
是大小为L１×L１ 的单位矩阵,V 是由X 的第一个

L１特征值对应的特征向量组成的矩阵.因此,PCA 滤波器可

以表示为:

W１
l＝map

k１,k２

(ql(XXT))∈RK１K２ ,l＝１,２,􀆺,L１ (３)

其中,map
k１,k２

(V)是一个将V 映射到矩阵W∈RK１K２ 的函数,ql

(XXT)是XXT 的第l个主特征向量.主要的主特征向量捕

获了所有均值集中训练块的变化,因此我们可以使用PCA滤

波器来提取图像特征.

本文只使用PCA滤波器来提取低频分量图像特征,没有

使用二进制哈希和块直方图.在 PCANet的两阶段中,第一

阶段,L１的滤波器数量设置为８,第二阶段,L２的滤波器数量

也设置为８.在第一阶段可以得到８个图像特征,在第二阶

段可以得到６４个图像特征.考虑到实际的时间效率和数据

的非冗余性,本文只利用了第一阶段的图像特征来融合图像.

４　融合算法

本文首先对两阶段PCA滤波器进行训练,采用 Lytro多

聚焦图像数据集.训练前将彩色图片转化为灰度图片,图像

大小为２５６×２５６,得到训练好的 PCA 滤波器.使用第一阶

段的滤波器提取图像特征.

本文算法主要包括以下４个步骤:１)NSST分解;２)低频

图像融合;３)高频图像融合;４)图像重构.设源图像为A 和

B,融合图像为F,融合过程如图３所示.

图３　融合框架

Fig．３　Fusionframework

基于PCANet的 NSST多聚焦图像融合算法的具体操作

步骤如下.

(１)输入源图像A 和B,对源图像进行L级 NSST分解,

分别得到其分解的高频分量和低频分量{Hl,k
A ,LA },{Hl,k

B ,

LB}.

(２)低频分量融合规则的选择决定了融合图像对原图像

中大部分信息的保留程度.本文中将源图像A 和B 分解得

到的低频分量LA 和LB,作为PCANet的输入,利用PCANet
提取其特征,然后对其进行加权融合.

低频分量的融合步骤如下:１)分别将 NSST分解的原图

像A 和B 的低频分量输入到预训练好的 PCANet中,利用

PCANet第一阶段的特征图,使用核范数生成原图像的活动水

平图;２)通过对活动级别映射的一系列后处理操作来获得决策

映射;３)利用加权融合规则得到融合后的低频分量图像.

PCANet融合框架如图４所示.

图４　PCANet融合框架

Fig．４　PCANetfusionframework

(３)高频分量的融合规则决定了融合图像对原图像中细

节的保留程度.基于高频分量的这一特性,本文利用区域能
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量取大的融合规则.比较原图像A 和B 中高频分量每一像

素处３×３邻域大小范围内的能量大小,选择能量大的像素点

作为融合图像的高频分量的像素点.区域能量的计算公式如

式(４)所示:

E(i,j)＝ ∑
i′∈M,j′∈N

|Lk(２l,i＋i′,j＋j′)|２ (４)

本文所采用的近邻区域 M,N 的大小设为３×３.通过

式(４)计算出每一像素点(i,j)的３×３邻域范围能量的大小,

设定一个权值V,则V 的布尔值如式(５)所示:

V＝
１, ifEA≥EB

０, otherwise{ (５)

则高频分量的融合过程如式(６)所示:

Ik
F(２l,i,j)＝V×Lk

A(２l,i,j)＋(１－V)×Lk
B(２l,i,j) (６)

其中,Lk
A(２l,i,j)为源图像A 在(i,j)处的低频子带系数,Lk

B

(２l,i,j)为源图像B 在(i,j)处的低频子带系数,Lk
F(２l,i,j)

为融合图像F在(i,j)处的低频子带系数.

(４)NSST逆变换重构图像.通过 NSST 的逆变换由两

个步骤精确地重建原始图像.首先,生成非下采样金字塔,每

个尺度通过剪切滤波器组对各个分解结果进行累积.其次,

利用重构滤波器对得到的非下采样金字塔进行由粗到细的重

构.使用 NSST逆变换对融合后的高频分量和低频分量进行

重构,可以得到融合图像.

５　实验结果

为了有效地评估本文算法在不同聚焦程度的图像中的融

合性能,本文利用在不同图像融合中常用的大小为２５６×２５６
的灰度图像作为融合测试图像,利用 MATLAB软件进行仿

真实验．
５．１　实验条件

实验仿真平台为一台 PC,配置情况为 Win１０系统,CPU
i５Ｇ４２１０U,RAM ８GB,２５６Gbyte硬 盘,软 件 环 境 为 MATＧ
LAB２０１６.

本文选取了５种融合方法与本文方法(proposed)进行比

较,分别 为 文 献 [１１]提 出 的 基 于 CNN 的 图 像 融 合 方 法

(CNN)、文献 [１８]提 出 的 基 于 小 波 变 换 的 图 像 融 合 方 法

(WL)、文献[１９]提出的改进的基于非下采样轮廓波变换的图

像融合方法(NSCT)、文献[２０]提出的基于非下采样剪切波

变换和聚焦测度的图像融合方法(NSST)、文献[２１]提出的基

于CNN的非下采样剪切波域多聚焦图像融合方法(CNNＧ
NSST).为了保证融合效果的客观公正,本文选取了两组图

片进行实验,５种对比方法的参数仍采用相关文献中的设置.

５．２　结果分析

各方法对于Pepsi图像的融合图像与原测试图像如图５所

示.各方法对Clock图像的融合图像与原测试图像如图６所示.

　　　

　(a)Pepsi左聚焦图像 (b)Pepsi右聚焦图像 (c)Pepsi原图像　　 　　 (d)CNN (e)WL (f)NSCT　　

　　　　(g)NSST (h)CNNＧNSST (i)proposed　　　

图５　Pepsi原图像与各融合算法的融合效果

Fig．５　FusioneffectofPepsioriginalimageandfusionalgorithm

　　　

　(a)Clock左聚焦图像 (b)Clock右聚焦图像 (c)Clock原图像　　 　　(d)CNN (e)WL (f)NSCT　　

　 　(g)NSST (h)CNNＧNSST (i)proposed　　

图６　Clock原图像与各融合算法的融合效果

Fig．６　FusioneffectofClockoriginalimageandfusionalgorithm
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　　图像质量评价分为主观和客观两种方式.由于通过肉眼

观察融合图像的差异不大,且人为观察受到很多主观因素的

影响,因 此 对 于 上 述 实 验 结 果,本 文 选 用 了 RMSE,AG,

MEAN,SF,CORR及E等客观的IQA 图像评价指标来评价

融合图像的质量.

均方根误差(RootMeanSquaredError,RMSE)是均方误

差(MeanSquaredError,MSE)的平方根,其计算公式为:

RMSE＝
∑
n

i－１
(xi－yi)２

n
(７)

均方根误差越小,表示融合图像和参考图像的差异越小,

融合效果越好.

平均梯度(AverageGradient,AG)又称清晰度,它反映了

图像细节方差程度和平均变化特征,平均梯度越大,图像层次

就越丰富,变化就越多,图像也越清晰.定义平均梯度的表达

式为:

AG＝ １
m×n　∑

m

i＝１
　∑

n

j＝１

δfi,j

δxi( )
２

＋ δfi,j

δyi( ) )( ２( )
１
２ (８)

其中,m,n分别为图像的宽和高,f(i,j)为图像像素(i,j)的

灰度值.

均值(MEAN)指图像像素平均值,反映了图像的平均亮

度.平均亮度越大,图像质量越好.对于大小为 m×n的待

评价图像,均值的计算公式为:

MEAN＝ １
mn　∑

m

i＝１
　∑

n

j＝１
F(i,j) (９)

空间频率(SpaceFrequency,SF)反映图像值在空间中的

变化特征,空间频率越高表示图像细节越明显.它包括空间

行频率 RF以及空间列频率CF,其表达式为:

RF＝ １
m×n　∑

m

i＝１
　∑

n

j＝２
(fi,jＧfi,jＧ１)２ (１０)

CF＝ １
m×n　∑

m

i＝２
　∑

n

j＝１
(fi,j－fi－１,j)２ (１１)

其中,m,n分别为图像的宽和高,f(i,j)为图像像素(i,j)的

灰度值.则整体的空间频率值为:

SF＝ RF２＋CF２ (１２)

相关系数(CORR)反映两幅图像之间的相关性,相关系

数越大,则两幅图像的相似程度越高.其计算公式为:

CORR(X,Y)＝
∑
M

i＝１
　∑

N

j＝１
(Xi,j－X)(Yi,j－Y)

(∑
M

i＝１
　∑

N

j＝１
(Xi,j－X)２)(∑

M

i＝１
　∑

N

j＝１
(Yi,j－Y)２)

(１３)

熵(Entropy,E)表示图像平均含有信息量的多少,图像的

熵越大表示图像包含的信息越多.假设图像中各个像素点的

灰度值 之 间 是 相 互 独 立 的,图 像 的 灰 度 分 布 为 p＝ {p１,

p２,􀆺,pi,􀆺,pn},其中pi 表示灰度值为i的像素个数与图

像总个数之比,而n为灰度级总数,则其计算公式为:

E＝－∑
n

i＝０
P(i)log２P(i) (１４)

其中,P(i)是某个像素值i在图像中出现的概率,n是灰度值

范围(一般为０~２５５).

采用上述客观评价指标对各算法得到的融合图像进行客

观的评价,结果如表１所列.

表１　各方法的结果比较

Table１　Comparisonofresultsofeachalgorithm

Method Time/s RMSE AG MEAN SF CORR S
CNN ６０．６８５ ０．９８６ ５．６０５ ９７．６７ １５．５５ ０．９９９ ７．０３７
WL ０．４６１８ ９．５４２ ２．９２９ ９７．６４ ６．７５５ ０．９７７ ６．９７６

NSCT ５．７４３３ ２．８０９ ５．３４３ ９７．７４ １４．７４ ０．９９８ ７．０１９
NSST ７３．４７８ ２．０７１ ５．６２３ ９７．２３ １４．９７ ０．９９８ ７．０３１

CNNＧNSST ９６．７９３ １．４０１ ５．６４３ ９７．８６ １４．８９ ０．９９９ ７．０３２
proposed ３４．２３２ １．５８２ ５．７４４ ９７．６３ １５．５６ ０．９９８ ７．０５９

由表１可知,在时间方面,本文算法的３４．２３２s仅高于

WL的０．４６１８s与 NSCT的５．７４３３s,但是 WL与 NSCT的

均方根误差、平均梯度、空间频率和熵等指标都要差于本文算

法.CNN和CNNＧNSST的各项指标都达到了很好的效果,

在均方误差和相关系数方面都优于本文提出的算法,但是其

６０．６８５s和９６．７９３s的时间耗费远高于本文算法.同时,本

文算法的平均梯度、空间频率和熵这些指标均高于文中对比

算法,说明本文算法所得融合图像的细节保留程度较好.因

此,本文提出的融合方法在保持高效率的同时,达到了对原图

像的细节保留程度好、融合图像清晰度高的要求.

结束语　本文提出了一种基于PCANet的 NSST变换域

图像融合方法,该方法有效利用了 PCANet较好的能量保持

特点和 NSST良好的时频变换特性.尽管本文方法的均方根

误差和相关系数略逊于基于 CNN 的融合方法,但是本文算

法在平均梯度、空间频率和熵等方面表现优异,均为最高值,

在细节保留方面优于 CNN.并且本文方法极大地节省了融

合时间,提高了多聚焦图像融合的效率.综合上述实验表明,

本文方法具有更高的融合效率和更好的图像特征表达能力,

可以更好地保留图像的细节信息,在客观评价和视觉质量方

面都能获得极佳的融合性能.但是本文算法在部分指标上没

有达到 最 好 效 果,这 是 由 于 其 考 虑 的 是 １DPCANet,而

１DPCA需要将二维矩阵转换为一维向量,这样会导致结构信

息丢失,在此基础上,２DPCA 可以直接使用二维图像构造协

方差矩阵,并直接用二维图像投影,从而获得图像模式特征.

下一步工作可考虑利用２DPCANet对图像进行特征提取,以

保存更多的图像结构信息.
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