
第 32卷 第 2期 控 制 与 决 策 Vol.32 No.2
2017年 2月 Control and Decision Feb. 2017

文章编号: 1001-0920(2017)02-0275-06 DOI: 10.13195/j.kzyjc.2016.0075

基于改进型NSST变换的图像融合方法

刘 健a†, 雷英杰a, 邢雅琼a, 程英蕾b

(空军工程大学 a.防空反导学院，b.信息与导航学院，西安 710065)

摘 要: 为了进一步提高捕获图像细节的能力,提高运算效率,提出一种改进型NSST变换,采用冗余提升不可分
离小波替换经典NSST中的非下采样金字塔分解.针对改进型NSST分解得到的不同子带,对低频子带选用区域能
量和融合规则,高频子带选用简化型PCNN融合规则,提出基于改进型NSST的图像融合方法.实验结果表明,所提
出的方法在主观视觉评价和客观指标评价中具有很大优势.
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Innovative image fusion method based on improved NSST
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Abstract: To extract more detail information of the image and enhance the calculation effectiveness, an improved non-
subsample shearlet transform(NSST) is proposed. The improved non-subsampled pyramid(NSP) in the traditional NSST
is replaced by the redundant lifting non-separable wavelet. In this improved NSST, the low frequency subbands are fused
by summing of the region energy, while the high frequency sub-bands are optimized by a simpled-pulse coupled neural
network(PCNN) model. The experimental results show that the proposed method is of very competitive advantages
in extracting exact information from images according to evaluation criterion of both visual appearance and objective
criteria.
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0 引 言

图像融合是信息融合的重要组成部分,其目的是
利用多源传感器的冗余性和互补性,获得一副具有更
好质量或计算机更易处理的融合图像.小波分解虽然
在图像融合领域取得了重大成就,但是只具备水平、
垂直、对角线3个方向,在表示图像中边界、轮廓等
对象时十分吃力,因此,学者们提出一系列具有各向
异性的多分辨率分析工具,包括有限脊波变换、曲波
变换、轮廓波变换等.它们虽然在表示图像各向异性
方面的能力较强,但是由于进行方向滤波时对图像进
行了重组,导致频率混叠现象[1],且不具备平移不变
性,应用受限.非下采样轮廓波 (NSCT)理论的出现[2],
使得图像融合领域达到新的高度,这是因为NSCT不
仅继承了多尺度、多方向的能力,而且具备各向异

性和平移不变性的特点,极大地克服了吉布斯现象.
文献 [3]利用提升小波的最新成果对NSCT进行了改
进,使得NSCT域图像融合的效果进一步提高,但是
由于自身结构的问题, NSCT的运算十分耗时,且对
图像方向的表示方面十分受限,对要求实时性处理
十分不利.非下采样剪切波变换 (NSST)具有类似小
波的数学基础,相对于NSCT,不仅运算简单,而且对
剪切后的方向数没有限制. NSST已逐渐应用到图像
处理领域[4-5],苗启广等[6-8]将其与脉冲耦合神经网

络 (PCNN)相结合.孔韦韦等[9-11]进一步将人类的视

觉特性和邻域特性等相关概念引入到NSST域中,取
到了较好的效果.但是, NSST理论自身还存在改进
空间,在NSST多尺度分解机制中,高频子带和低频
子带是由对细节信息捕捉能力较差的非下采样金字
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塔 (NSP)分解得到的.鉴于此,本文提出一种改进型
NSST模型 (INSST),即利用冗余提升不可分离小波
(RLNSW)[12]替换NSST中的NSP,使得分解后得到的
子带兼备了五株采样和提升算法的优良特性,并结合
PCNN模型,达到图像融合的目的.
融合规则在图像融合过程中同样起到关键作用.

对于低频子带,选择区域能量和作为融合准则,这是
因为低频子带包含图像的大部分能量,而区域能量和
算法可以利用邻域信息,捕获中心元素包含能量的
情况;对于高频子带,采用改进型PCNN作为融合规
则, PCNN是基于生物视觉皮层模型提出的一种神经
元互联型反馈网络,它模仿大脑皮层对环境学习,通
过交互对环境适应,在图像处理中得到了广泛应用.
本文提出基于 INSST域PCNN的图像融合方法,相对
于文献 [6, 8],一方面,改进了多分辨率分析方法,采用
INSST作为多尺度分析工具;另一方面,对标准PCNN
模型进行适当改进,使融合规则更符合人眼视觉特
性.最后通过实验表明了所提出方法的有效性.

1 改进的NSST变换
1.1 NSST变换框架

Shealet变换是由Easley等在传统仿射系统的基
础上,将几何与多尺度结合起来提出的一种新的多分
辨率分析工具,其二维的表达式如下:

{ψi,j,k(x)= |detB|i/2ψ(SjBi−k) : i, j∈Z, k∈Z2}.
(1)

其中:ψ ∈ L2(R)2;矩阵S和B的大小都为 2 × 2,
|detS| = 1,S和B两个矩阵共同决定Shearlet的处理
方式,S为各向异性膨胀矩阵,与变换的尺度相关,控
制Shearlet变换的尺度,B为剪切矩阵,与旋转,剪切
等几何变换有关,控制Shearlet变换的方向,通常取

B0 =

[
4 0

0 2

]
,

S0 =

[
1 1

0 1

]
.

离散 Shearlet变换可以通过对连续型采样获
得, NSST由NSP和剪切滤波器 (SF)两部分组成,图像
经过NSP分解后形成大小相同的低频子带和高频子
带.为捕获图像中的奇异点,对低频子带反复进行k

级NSP分解,最终形成大小相同的1个低频子带和k

个高频子带.一般情况下,低通滤波器和高通滤波器
的理想传输频带的支撑区间互为补集,低通滤波器理
想支撑区间为 [−π/2j ,π/2j ]2,高通滤波器理想支撑
区间为 [−π/2j−1,π/2j−1]2 \ [−π/2j ,π/2j ]2,见图1.
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图 1 非下采样金字塔分解示意图

1.2 改进型NSST变换框架

与传统NSST模型不同,所提出的 INSST变换结
合了提升小波变换的最新理论,并考虑到平移不变
性,用RLNSW替换传统NSST中的NSP变换.这样做
是基于以下几点考虑:1) NSP对图像细节的捕获能力
较差, RLNSW则可以捕获丰富的图像细节; 2)由提升
算法实现的分解不仅提高了计算效率和精度,而且具
备五株采样的特性,可以较好地提取图像信息; 3)从
视觉系统方面出发,将提升算法直接应用到二维图像
中得到不可分离小波,其低通滤波器的截止频率位于
对角线上,更符合视觉特性.

RLNSW不同层次的提升过程是水平提升和对
角提升交互进行的.以水平提升为例,与传统提升算
法一样分为3步,具体步骤如下.

Step 1:复制.将输入图像 F 复制为偶数子带

Feven和奇数子带Fodd,分别用来存放低频信息和高
频信息,此时输入图像与两个子带图像的数据完全相
同,有

Fi(n) = Feven(n) = Fodd(n). (2)

Step 2:预测.利用偶数子带Feven周围的低频信

息,借助一定预测算子P ,对奇数子带中的高频信息
进行插值预测,并将奇数子带与预测值P (Feven)的差

值di(n)作为高频分量,有

di(n) = Fodd(n)− P (Feven(n)). (3)

Step 3:更新.利用Step2得到的高频分量di(n),借
助一定的更新算子U对其进行修正,并叠加到偶数子
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带Feven的低频信息中,得到低频分量Ci,有

Ci(n) = Feven(n) + U(Feven(n)). (4)

需要说明的是,文献 [13]以Neville滤波器作为内
插滤波器,构造了任意维任意阶数 (Ñ ,N)的小波簇,
本文在实现RLNSW中采用Neville(2,2)滤波器作为
预测和更新算子.

2 改进型NSST的图像融合算法
改进型NSST同样对方向分解的数量没有限制,

可以将源图像分解为不同尺度、不同方向且大小相

同的子带图像.在图像融合过程中,针对不同尺度、不
同方向子带的特性,制定相应的融合算子,对最终的
融合结果同样起到重要作用.一般地,图像的低频子
带包含图像大部分能量,可以形成图像的轮廓和概
貌.对于低频子带通常采用平均法或区域能量求和法
的融合规则,以保证融合后的图像可以获得源图像的
基本信息.平均法的优点是简单高效,但是由于人眼
对单一像素并不敏感,采用区域能量和作为融合规则
能得到更好的效果.

高频子带对方向性十分敏感,它代表图像的细节
和边缘信息,合适的融合算子是保证融合后图像细节
清晰、视觉良好的重要基础.在高频子带中,往往是数
量较少的大系数含有较多的信息,因此对于高频子
带,通常采用绝对值取大法等融合方法,但是取大法
没有利用邻域信息,且对噪声十分敏感.本文采用改
进型PCNN作为高频子带的融合规则,借助神经网络
的点火机制,充分挖掘图像的细节信息,以达到融合
的效果.这样,源图像经 INSST分解后的不同尺度、不
同方向的子带借助一定的融合算子最终形成新的子

带,再进行逆INSST变换即可得到新的融合图像.

2.1 低频子带融合算法

低频子带包含图像的大部分能量,保留了图像的
近似特征,平均法虽然可以达到融合的目的,但是由
于人眼对单个像素并不敏感,均值法的应用十分受
限.区域能量和算法可以利用邻域信息,对中心元素
的能量情况进行分析,结合低频子带的特性,对包含
能量大的元素进行选择.利用区域能量和指导低频
子带的融合可以保证融合图像包含源图像的基本信

息,且融合图像的低频子带包含绝大部分能量.因此,
针对低频子带,提出采用基于区域能量和作为融合规
则.图像的区域能量和通过n × n的窗口函数计算获

得,n通常取3或5的奇数,定义像素点(x, y)的区域能

量和E(x, y)为

E(x, y) =

l=n−1
2∑

l=−n−1
2

r=n−1
2∑

r=−n−1
2

c2(x+ l, y + r), (5)

其中c(x, y)为低频子带的系数.以两幅图像A、B为

例,融合后的子带系数cF (x, y)为

cF (x, y) =

 cA(x, y), EA(x, y) ⩾ EB(x, y);

cB(x, y), EA(x, y) < EB(x, y).
(6)

2.2 高频系数融合规则

高频子带是带有方向性信息的众多子带的集合,
包含图像边缘、纹理等细节信息.通常,高频子带中模
值较大的系数对细节信息的贡献最大,但是“取大法”
同样没有利用图像的邻域信息,容易受到噪声等不良
信息的干扰.标准PCNN模型直接将对应的系数作为
外部刺激,输入至PCNN模型,但是单个系数没有考
虑到周围的邻域信息,且人眼对单个像素并不敏感,
因此应选择含有区域信息的外部刺激.拉普拉斯能量
和可以从邻域变换程度和邻域能量两方面对系数进

行分析,选取系数邻域的拉普拉斯能量和作为PCNN
的外部刺激,可以更合理地引导点火发生.本文针对
高频子带,将高频系数的拉普拉斯能量和作为PCNN
的输入,结合改进型 PCNN的点火机制指导融合过
程,最终获得融合后的高频子带.高频子带的拉普拉
斯能量和 (SML)同样通过n × n的窗口函数计算获

得,n取3或5的奇数,定义为

Sl,k(i, j)=

a=n−1
2∑

a=−n−1
2

b=n−1
2∑

b=−n−1
2

[MLl,k(i+ a, j + b)]
2
,

(7)

MLl,k(x, y) =

|2MP l,k(x, y)−MP l,k(x− step, y)−

MP l,k(x+ step, y)|+ |2MP l,k(x, y)−

MP l,k(x, y − step)−MP l,k(x, y + step)|. (8)

其中: step为间距,通常取1;MP l,k(x, y)为 i尺度k方

向的高频子带中位置在(x, y)的系数.
经典的PCNN具有计算复杂、参数过多、只利用

单一像素信息等缺陷,本文对PCNN作简单改进,简
化反馈域,将子带的拉普拉斯能量和作为反馈域的输
入,并将θ的衰减模型改为与人类视觉相符的线性衰

减模型.简化的PCNN模型如下:

Fij = Sij . (9)

Lij [n] =

exp(−αL)Lij [n− 1] + VL
∑
kl

WijklYij [n− 1]. (10)
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Uij [n] = Fij [n](1 + βLij [n]). (11)

Yij [n] =

 1, Uij [n] ⩾ θij [n];

0, otherwise.
(12)

θij [n] = θij [n− 1]−∆+ VθYij [n]. (13)

其中:下标 ij为单个神经元所在位置;Fij为神经元

的反馈输入;Sij为神经元的外部刺激,即当前系数
的拉普拉斯能量和;Lij为链接输入;Uij为内部活动

项; θij为动态阈值;∆为线性因子;Vθ、VL为幅度常
数;W为链接权矩阵.

3 仿真实验

仿真实验采用如下计算机配置: CPU为 Intel
Core i7,内存为4 G,仿真软件为Matlab R2010b.为证
明所提出方法的有效性,不失一般性,在数据选择方
面,选取两组不同的源图像作为实验样本,其中一组
为经典的多聚焦图像,另一组为256 × 256的SAR和
可见光图像.仿真实验中,将改进模型 INSST分别与
基于五株采样的提升小波融合法[14]、基于NSCT 的
融合方法、基于NSST的融合方法进行对比 (分别记
为LISQ-based、 NSCT-based、 NSST-base和 INSST-
based).首先,对不同的多尺度方法采取相同的融合规
则,即低频子带融合规则采用加权平均法,高频子带
采用取最大值法,通过比较得到 INSST变换自身的一
些基本特性; 然后将 INSST与本文提出的融合规则
相结合,即低频子带采用区域能量和法,高频子带采
用改进PCNN法,并将结果与文献 [6]的方法进行对
比.
需要说明的是,在仿真对比实验中, 3种多尺度

变换的分解层数均为3. LISQ变换中,选取Neville(2,
2)作为预测和更新滤波器; NSCT变换中,分解和
方向分解滤波器为 9-7pkva,方向分解数为 [4, 8, 16];
NSST变换中采用maxflat作为NSST的分解滤波器,
采用 shear滤波器作为方向滤波器,方向分解数为
[4, 8, 16]; INSST变换中, RLNSW分解采用Neville(2,
2)作为预测和更新滤波器,采用 shear滤波器作为方
向滤波器,方向分解数为 [4, 8, 16].实验中除了主观视
觉对比外,客观评价准则采用文献 [15-16]中的互信
息量MI和QAB/F ,因为这两个指标不需要知道标准
的参考图像即可判断融合的效果,MI反映融合图像

中包含的源图像信息,QAB/F利用Sobel算子衡量融
合图像中包含的源图像边缘信息,两者的值越大,融
合效果越好.
在进行LISQ-based、NSCT-based、NSST-based和

INSST-based等不同的多尺度方法对比时,融合规则

选择经典的平均法和取大法,即低频子带中系数选择
两者分解系数的平均值,高频子带中系数选择两者中
较大的一个.
图2为时钟图像融合结果对比,图3为SAR与可

见光图像融合结果对比.由图 2和图 3可见,这些多
尺度融合方法都能达到图像融合的目的,但是LISQ
变换的融合方法较为模糊,具有明显的吉布斯现象,
这是因为LISQ存在下采样操作,并不具备平移不变
性,因此造成了吉布斯现象.从直观角度来讲, NSST
较NSCT融合图像较为清晰,因为它保留了更多的方
向性信息,且有效地克服了吉布斯现象. INSST方法
效果最好,它兼备了五株采样、多方向性和平移不变
性等诸多优点.具体而言,图 2(f)融合的时钟图像整
体效果最好,没有图2(d)和图2(e)突兀的噪音信息,且
图像清晰、平滑,具有较高的对比度,更适合人眼的视
觉特性.图3有类似结论,由于吉布斯现象的存在,图
3(c)效果最差,图3(d)和图3(e)都具有一定的噪声信
息,图像中的目标识别度不高,图 3(f)更加清晰、平
滑,抑制了刺眼的噪声,且图像中的建筑物分辨率较
高.表 1是多种方法的MI和QAB/F 的客观指标,由
结果可以得出, INSST算法不仅具有较好的主观融合
效果,且在客观评价指标中表现较好.在表1的最后,
以图 2为例记录了各种方法的运算时间,可以得出,

( ) !"#$%a ( ) &"#$%b

( ) LISQ-basedc ( )d NSCT-based

( )e NSST-based ( ) INSST-basedf

图 2 时钟图像融合结果对比
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( ) !"#$%a ( ) SAR$%b

( ) LISQ-basedd( )c NSCT-based

( )e NSST-based ( ) INSST-basedf

图 3 SAR与可见光图像融合结果对比

表 1 不同融合方法性能比较

images criteria LISQ-based NSCT NSST INSSST

图2
MI 6.507 2 6.616 9 6.620 9 6.756 1

QAB/F 0.589 0 0.655 7 0.653 8 0.657 8

图3
MI 2.062 4 2.167 6 2.191 4 2.226 1

QAB/F 0.438 8 0.504 9 0.513 1 0.515 6

图2 Times(s) 0.397 6 9.076 5 0.970 3 0.917 6

由于采用了第2代提升方法, INSST在计算时间上也
得到了一定提升,因此本文提出的 INSST方法在图像
融合领域具有一定优势.
平均法和取大法等简单的融合规则只能证明不

同多尺度方法自身的优劣性,为了进一步提高融合效
果,需要选择合适的融合规则,这是因为,平均法和取
大法并没有利用到多聚焦图像部分清晰、部分模糊

的特点,也没有涉及周围像素点对中心像素点的影
响,对系数的处理不够细致,致使融合图像在细节方
面效果差强人意.对低频子带采用基于区域能量的
融合方法,可以充分利用到周围像素的信息,提高大
数值像素的影响力.将高频系数的拉普拉斯能量和输
入至改进的PCNN算法进行融合, 相对于取大法,不
仅能突显大系数值的优越性,而且利用了视觉皮层模
型,更符合人眼的观察.

表2为本文方法融合结果.图4为文献 [6]方法与
本文提出的改进PCNN方法的融合图像结果对比.由
图4可见,在结合PCNN模型后,基于多分辨率分析方
法的图像融合效果又进一步得到了提高,这一方面得
益于采用的融合规则利用了邻域信息,提高了图像的
可信度; 另一方面得益于采用了PCNN算法,它模仿
人眼视觉皮层工作机制,使融合图像更符合人眼视觉
特性.相对于文献 [6]的融合结果,本文方法在主观观
察方面不仅保留了自然、舒适等效果,还进一步增强
了对比度,使融合图像更加清晰,可观.具体而言,图
4(b)相对于图4(a)表盘的字母更加清晰,对比度更强;
图4(d)具有类似优势,相对于图4(c),图4(d)中的建筑
物浑然一体,具有极高的可辨度,图4(c)则存在一些
杂波点,影响图像质量.由表2还可见,本文方法在客
观指标方面也具有一定优势,这一方面是由于采用了
INSST变换,相对于Shearlet变化,还具备五株采样的
优良特性,可以进一步捕获重要信息;另一方面,采用
了改进的融合规则,使得融合过程更加合理.由此可
见, INSST具有计算简单、性能优越的特性,结合一定
的融合规则,在主观和可观两方面都取得了更好的融
合效果.

表 2 本文方法融合结果

images criteria 文献 [6] 本文方法

图2
MI 6.713 0 7.258 1

QAB/F 0.662 3 0.668 7

图3
MI 2.213 7 2.570 0

QAB/F 0.515 4 0.533 5

( ) 6!"[ ]#$%&a (1) ( ) '!()#$%&b (1)

( ) 6!"[ ]#$%&c (2) ( ) '!()#$%&d (2)

图 4 基于 INSST的图像融合结果
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4 结 论

本文提出了一种基于 INSST变换的图像融合方
法,该方法在冗余提升不可分离小波和NSST变换
的基础上,通过采用RLNSW替代NSP,得到改进型
NSST变换. INSST不仅具有RLNSW计算简单、五株
采样等特性,还具备平移不变性和Sheart剪切波在方
向性上的优势.仿真实验表明,所提出方法在图像的
细节保留、视觉观察和计算效率方面具有一定优势,
结合适当的融合规则,在图像融合方面具备较强的应
用潜力.进一步寻找适合 INSST的融合规则,进一步
挖掘它在图像融合方面的潜力是以后的工作方向.
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