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摘 要: 针对基于非下采样轮廓波变换 (NSCT)的图像融合算法存在计算复杂度较高的问题, 提出一种基于NSCT和

压缩感知的图像融合方法. 首先根据压缩感知理论的特点将其应用于图像融合领域, 并采用Min-TV的方法重构图

像; 然后对NSCT进行分解, 其计算量较大的带通子带系数采用基于压缩感知理论的图像融合方法; 最后对低通融合

图像和带通融合图像进行NSCT逆变换, 得到最终的融合图像. 通过仿真实验, 从主观感知和客观数据的对比分析上

验证了所提出方法的有效性.
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Abstract: For the calculation complexity problem of image fusion based on non-subsampled contourlet transform(NSCT),

an algorithm of combining the NSCT with compressive sensing(CS) is presented. Firstly, based on the characters of the CS

theory in image fusion, the method of rebuilding the images is modified. Then the NSCT is used to decompose the images,

and the image fusion approach based on CS is applied to the decomposed band-pass sub-band coefficients which are featured

with high calculation complexity to obtain the band-pass fusion image. Finally, the inverse transform of NSCT is used to

fuse the low-pass fusion image and band-pass fusion image to gain the final fusion image. The simulation results show the

effectiveness of the proposed approach.
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0 引引引 言言言

近年来, 传感器技术、微电子学和无线通信技术

的发展, 使得包括传感器、数据处理、记忆和通信在

内的低消耗、多功能的多传感器技术得到了极大的进

步与改善. 同时, 多传感器网络技术的不断进步, 要求

其处理技术能够有效地结合各个传感器的有用信息,

并将它们合并为一个具备综合性、高效性的数据信

息. 由于各传感器采集的数据包含着对同一目标场景

的互补信息, 为了对比和分析这些数据, 数据融合为

人们提供了一个极为有效的方法, 而图像融合则是

数据融合众多分支中的一个子分支, 用来处理图像

信息[1]. 图像融合的目的除了减少数据量外, 主要是

为了创建新的图像, 使其更加符合人类或机器的理解

与分析. 此外, 深层次的图像处理技术, 例如图像分

割、目标探测和目标识别等, 可以应用于遥感技术和

医学图像领域[2]; 而多源图像融合在导航和目标追踪

的应用中显得越来越重要.

多分辨率图像分析是目前人们经常使用的一种

图像分析方法, 但起初使用的多分辨率图像分析方

法仍然存在许多缺陷[3]. 直到 2002年, Do等[4]提出了

轮廓波变换 (CT)理论, 该理论不仅保留了小波变换

的多尺度、局部时频特性, 而且还能以稀疏表达的形

式表达图像, 在图像融合领域取得了较好的效果. 但

由于CT在图像分析过程中需要上下采样, 使得其变

换不具备平移不变性. 为了进一步弥补CT存在的这

一问题, 基于非下采样轮廓波变换 (NSCT)的融合理
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论应运而生. NSCT不仅可以完成图像的多尺度多方

向分解, 而且具有平移不变性, 减小了图像出现Gibbs

现象的概率[5-6], 可以较好地表达出图像细节. 但基于

NSCT的图像融合方法属于变换域的图像融合方法,

其融合算法的计算复杂度较高, 实时性较差. 为了弥

补NSCT算法中存在的不足, 本文将压缩感知 (CS)理

论用于计算量较大的高频信息融合, 以提高图像融合

的效率和质量.

由CS理论可知, 如果信号在某一变换域是𝐾-

稀疏的 (或者是可压缩的), 则可以设计一个与变换基

不相关的非满秩矩阵 (测量矩阵)来对信号进行 “测

量”[7-8]. 该测量值的长度远小于原始信号的大小, 即

可利用测量值, 通过求解一个凸优化问题来实现原信

号的重构. 而基于CS的图像融合方法可以利用特定

测量矩阵将高维的图像信号投影到低维空间上, 然后

通过求解数值优化问题准确重构原始图像, 从而突破

了传统采样定理的限制, 其采样率远低于奈奎斯特采

样率[9-10]. 因此, CS在减少存储空间、降低计算量等

方面表现十分优秀. 此外, 基于CS理论的样本采集不

需要对观测信号假设任何先验信息.

本文在NSCT域对数据量较大的高频系数采用

基于CS的图像融合方法, 低频系数的融合则采用广

泛使用且便于执行的空间域的加权平均融合方法. 仿

真实验表明, 本文方法能够在多聚焦图像融合、医学

图像融合以及红外和可见光图像融合上达到优良的

视觉效果和较高的融合速率.

1 图图图像像像的的的NSCT变变变换换换

轮廓波变换 (CT)是目前多尺度图像分析中最佳

的一种图像分析方法, 其灵活的多方向滤波能力可以

捕获到图像内在的几何结构, 而NSCT是在CT的理

论基础上提出的, 是一种离散图像的多尺度、多方向

计算框架.

NSCT可以认为是CT的提升技术, NSCT对图像

分别进行多方向分解和多尺度分解. CT在分解时直

接对输入信号进行采样操作, 包括上采样和下采样;

而NSCT则是对所对应的滤波器完成采样操作, 其包

括非下采样金字塔 (NSP)分解和非下采样方向滤波

器 (NSDFB)两大部分[11]. 非下采样金字塔 (NSP)变换

可以完成图像的多尺度分解, 它利用非下采样滤波器

组 (NSFs)将时频平面分解为一个低频子带和许多个

环形高频子带; 而NSDFB则可以进一步将经过NSP

分解的高频系数再次多方向分解, 并结合成为一个

楔形的带有方向的子带. NSP滤波器的每一次滤波都

会将图像分解为与原图像大小相等的 1个低通图像

和 1个带通图像, 且NSP会在低通图像上进行迭代操

作, 若图像经过 𝑘级NSP滤波, 则将得到 𝑘 + 1个子图

像 (1个低通图像和 𝑘个带通图像). 非下采样方向滤

波器 (NSDFB)为二通道非下采样滤波器组, 图像经

过NSP的多尺度分解后, 其带通图像再由NSDFB进

一步完成图像的 𝑙级多方向分解, 从而得到 2𝑙 个带通

子带图像. 图 1给出了二级NSP分解的NSCT变换的

基本框架, 其中, 经过NSP滤波器第 1级滤波后的变

换域系数为𝐻0(𝑧
2)和𝐻1(𝑧

2), 而经第 2级滤波后其

变换域系数为𝐻0(𝑧)和𝐻1(𝑧). 同时, NSDFB第 1级

滤波后系数为𝑈0(𝑧
2)和𝑈1(𝑧

2), 第 2级滤波后系数为

𝑈0(𝑧)和𝑈1(𝑧). 虚线右侧为NSCT的逆变换过程, 逆

变换是利用重建滤波器组的方式对分解变换进行逆

处理.
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图 1 NSCT的基本框架

2 图图图像像像的的的CS变变变换换换

2.1 CS理理理论论论架架架构构构

假设𝑥是一个有实值、长度有限的一维离散信

号, 在𝑅𝑁 域中, 可将𝑥视为𝑁 × 1的元素𝑥[𝑛], 𝑛 = 1,

2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 . 如果将𝑥表达为

𝑥 = 𝜓𝛼, (1)

其中: 𝜓是一个𝑁 ×𝑁的基, 𝛼是含有 𝑘个非零系数的

𝑁 × 1的向量, 则称𝑥是 𝑘的稀疏信号. 很明显, 𝑥和𝛼

是等价的, 但𝑥属于空间域或时间域, 而𝛼属于𝜓域.

如果 𝑘 ≪ 𝑁 , 则可认为信号𝑥已完成压缩.

在以上过程中, 没有直接对𝛼进行度量和编码,

而是直接采用了压缩策略, 即

𝑦 = 𝜑𝑥. (2)

其中: 𝑦 ∈ 𝑅𝑀 , 𝜑是𝑀 ×𝑁的测量矩阵. 用𝑥 = 𝜓𝛼取

代𝑥, 得到

𝑦 = 𝜑𝜓𝛼. (3)

若使 𝜃 = 𝜑𝜓, 则式 (3)可以表达为

𝑦 = 𝜃𝛼, (4)

其中 𝜃也是𝑀 ×𝑁的矩阵, 但是 𝜃并不适合进行测量.

这说明𝜑是混合信号且不完全依赖于信号𝑥. 压缩感

知的基本框架如图 2所示.
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图 2 CS的基本框架

当𝑀 < 𝑁时, 𝑥从 𝑦中复原存在一定的问题, 但

是若𝜑满足约束等距性质 (RIP), 则稀疏信号可以被

很好地复原, 而且, 若矩阵中的元素符合高斯或贝努

利分布, 则在很大程度上可以认为其是符合RIP的,

而这一过程可以忽略正交基𝜓的选择[12]. 例如, 令矩

阵𝜑中的元素是相互独立的, 且令矩阵𝜑中的元素按

照高斯概率密度函数中的随机变量进行恒等分布, 则

其均值为 0, 方差为 1/𝑀 . 即

𝜑𝑖,𝑗 ∼ 𝑁(0, 1/𝑀), 𝜑 ∈ 𝑅𝑀×𝑁 . (5)

当然也能用矩阵中元素的独立性来实现贝努利

的随机变量±1, 因此

𝜑𝑖,𝑗 =

⎧⎨⎩
1/

√
𝑀, 𝑝1 = 1/2;

−1/
√
𝑀, 𝑝2 = 1/2;

𝜑 ∈ 𝑅𝑀×𝑁 .

(6)

2.2 CS策策策略略略的的的采采采样样样及及及重重重构构构方方方法法法的的的改改改进进进

2.2.1 CS策策策略略略的的的稀稀稀疏疏疏采采采样样样

根据CS基本理论, 若将其运用到图像融合领域,

则首先要完成图像的稀疏表达, 因此, 选择适当的基

𝜓作为CS在图像融合过程中的基础, 以确保图像的

稀疏表达和恢复精度. 本文则利用二维傅里叶平面完

成星型采样模式, 如图 3所示. 该采样模式由许多白

色的线组成, 这些白色的线表明了用来计算压缩测量

矩阵 𝑦的频谱的位置, 可根据 2-D傅里叶变换的性质

完成这样的采样模式. 从图 3中可以看到, 将中心移

至坐标原点后, 图像的低频频谱基本分布在频率坐标

系统的原点周围, 而高频则远离原点中心. 此外, 图像

经常具有比高频信息更多的低频信息, 所以, 白色的

线条在低频部分采用较高的采样密度以表现出源图

像更多的特征. 总之, 这种采样模式很好地保持了低

频系数和高频系数在傅里叶域的选择平衡, 通过改变

采样模式的采样密度, 可以获得不同的测量矩阵. 实

际上这种采样模式十分适用于CS方案在 2-D图像的

使用过程.

图 3 星型采样模式

2.2.2 CS策策策略略略重重重构构构方方方法法法

低消耗和可靠的恢复方法是CS理论的核心,

Candes等[13] 提出的 𝑘稀疏信号𝑥的精确复原可通过

求解以下问题来完成:

min ∥𝑥∥1, 𝜑𝑥 = 𝑦, (7)

其中 ∥𝑥∥1 =
∑
𝑖

∣𝑥𝑖∣. 由于目标函数是范数, 范数都是

凸函数, 而且约束条件为线性等式约束条件, 该最优

化问题的求解是一个凸函数的优化问题. 该问题很容

易被归纳为基追踪的线性规划问题, 其改进模型则被

称为正交匹配追踪 (OMP). OMP算法首先从过完整

信号中选出原子, 用Gram-Schmidt正交化方法对所

选原子进行正交化处理; 然后将采样后的系数矩阵

投影到正交原子空间中, 得到信号在该空间中的分量

和余量; 再按照同样方法对余量进行分解, 经过一次

次迭代, 余量逐渐减少. 由于每一次迭代都会对原子

集合进行递归的正交化, 从而保证了迭代最优化, 并

减少了迭代次数. 理论分析和实验数据都表明, 对于

固定 𝑘稀疏𝑁维离散时间信号𝑥, 矩阵𝜑中的元素按

照高斯概率密度函数中的随机变量进行恒等分布时,

只需𝑀 = 𝑂(𝑘 ln𝑁), OMP 算法就能以极大概率准确

重构信号[14-15]. 但是, OMP算法并非对于所有信号都

能准确重构, 而且对于测量矩阵的要求比约束等距性

(RIP)更加严格[16].

正交匹配追踪便于执行且运算速度较快, 十分适

合一维信号的复原, 但是Candes等[13]认为二维图像

的梯度的替用恢复模型是稀疏的. 令𝑥𝑖𝑗 为𝑛×𝑛的图

像𝑥的第 𝑖行第 𝑗列的像素值, 则可定义

𝐷ℎ;𝑖𝑗𝑥 =

{
𝑥𝑖+1,𝑗 − 𝑥𝑖𝑗 , 𝑖 < 𝑛;

0, 𝑖 = 𝑛;

𝐷𝑣;𝑖𝑗𝑥 =

{
𝑥𝑖,𝑗+1 − 𝑥𝑖𝑗 , 𝑗 < 𝑛;

0, 𝑗 = 𝑛;
(8)

且

𝐷𝑖𝑗𝑥 =

[
𝐷ℎ;𝑖𝑗𝑥

𝐷𝑣;𝑖𝑗𝑥

]
. (9)
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𝐷𝑖𝑗𝑥是𝑥的离散梯度, 则𝑥的全变差是𝐷𝑖𝑗𝑥在每一

个像素点大小的和, 即

TV(𝑥) =
∑
𝑖𝑗

√
(𝐷ℎ;𝑖𝑗)2 + (𝐷𝑣;𝑖𝑗𝑥)2 =

∑
𝑖𝑗

∥𝐷𝑖𝑗𝑥∥2.

(10)

于是可以采用最小化TV的方法来完成图像重建, 即

min-TV(𝑥), 𝜑𝑥 = 𝑦. (11)

min-TV可以视为二阶锥规划和一般的对数障碍

算法的最优化问题, 其具有OMP方法所不具备的鲁

棒性[18-19], 可以更好地完成图像重构.

2.3 基基基于于于CS的的的图图图像像像融融融合合合

目前, 人们已将CS运用到数据压缩、无线通信、

传感网络、图像压缩等领域[20-22], 而本文则是将压缩

感知运用到图像融合领域, 利用其本身的优势, 使其

在该领域得到更好的发展. 基于CS的图像变换步骤

如下.

Step 1: 将两幅𝑛×𝑛大小的源图像𝐴和𝐵分别表

示为𝐴 = (𝑎1, 𝑎2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑎𝑛2)T 和𝐵 = (𝑏1, 𝑏2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑏𝑛2)T.

Step 2: 在傅里叶域通过星型采样模式建立𝑀 ×
𝑛2 的测量矩阵𝜑.

Step 3: 对源图像𝐴和𝐵进行压缩测量, 得到

𝑋 = (𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑀 )T = 𝜑𝐴,

𝑌 = (𝑦1, 𝑦2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑀 )T = 𝜑𝐵. (12)

Step 4: 采用一定的融合规则对压缩矩阵𝑋和

𝑌 进行融合, 得到融合图像𝑍.

Step 5: 利用min-TV的最优化方法对𝑍进行重

建, 从而得到𝐹 ′, 最后通过傅里叶变换得到最终的融

合图像𝐹 .

3 基基基于于于NSCT和和和CS的的的图图图像像像融融融合合合算算算法法法

由上述可知, 图像的NSCT变换会将一幅图像

变换为 1个低通图像和 𝑘个带通图像, 并分别采用低

通图像融合方法和带通图像融合方法对各子带系数

进行融合. 在融合过程中, 由于所涉及的带通子带系

数过多, 传统的带通子带融合算法都存在计算量过

大、运算速度过慢以及融合效果不佳的问题. CS是一

种新的信号处理工具, 能很好地捕获和表现其采样率

低于奈奎斯特采样率的压缩信号, 所以, 压缩感知策

略能够减少计算数量, 更加便于执行.

由以上理论可知, 在图像处理领域中, 压缩感知

能够减少像素级图像融合算法中大量的计算消耗以

及存储空间. 此外, 通过求解凸优化问题的方法可以

将信号从压缩测量矩阵中复原出来, 该凸优化问题的

求解不需要知道信号中有多少个非零元素, 其本身的

准确性和充分性可以满足求解过程中对先验知识的

需求. 因此, 基于CS的图像融合技术不需要源图像的

任何先验结构信息便可以完成图像的融合, 从而大大

提高了图像融合的效率. 此外, CS理论可对图像进行

稀疏表示, 用远小于原图像计算量的系数测量矩阵对

图像进行融合, 并通过改进的重构算法准确地恢复原

图像, 大大减少了图像融合数据量和运算时间, 提高

了图像融合的效率. 实验结果表明, 图像融合效果也

有所提高. 总之, 将CS策略运用到图像融合领域具有

很多优势.

针对基于NSCT图像融合所存在的问题和CS理

论在图像融合领域中的优势, 将CS理论用于NSCT

域中高频系数的融合, 可以更加高效地完成图像融合.

基于NSCT和CS的图像融合步骤如下.

输入: 经过配准的𝑛× 𝑛的图片𝐴和图片𝐵各一

张;

输出: 经过NSCT和CS变换处理后的可见光和

红外图片的融合图像𝐹 .

Step 1: 对图片𝐴和图片𝐵分别利用NSCT变换

进行多尺度多方向分解, 并将分解后的低频子带系

数分别定义为𝐴0
𝑘 和𝐵0

𝑘, 高频子带系数定义为𝐴𝑙𝑘
𝑘 和

𝐵𝑙𝑘
𝑘 . 其中: 𝑘为图像的分解尺度, 𝑙为 𝑘级尺度下图像

的多方向分解级数.

Step 2: 利用广泛使用且便于执行的加权平均的

线性图像融合规则对𝐴0
𝑘 和𝐵0

𝑘 进行变换融合, 得到低

通融合图像𝐹low.

Step 3: 采用CS变换模型对带通子带系数𝐴𝑙𝑘
𝑘

和𝐵𝑙𝑘
𝑘 进行图像融合, 得到多方向的带通融合图像

𝐹 𝑙𝑘
high. 即: 将带通子带系数按照CS模型中的星型采

样方法建立测量矩阵𝜑; 再根据式 (12)对各个带通子

带系数进行压缩, 压缩后图片𝐴和图片𝐵在CS空间

域的带通子带系数分别为𝑋 𝑙𝑘
𝑘 和𝑌 𝑙𝑘

𝑘 ; 进而对𝑋 𝑙𝑘
𝑘 和

𝑌 𝑙𝑘
𝑘 采用基于标准差 (SD)的图像融合规则进行融合.

定义图像像素值的标准差为

SD =

√√√⎷ 1

𝑛× 𝑛

𝑛−1∑
𝑖=0

𝑛−1∑
𝑗=0

(𝑥𝑖𝑗 − �̄�)2, (13)

其中 �̄� =
1

𝑛× 𝑛

𝑛−1∑
𝑖=0

𝑛−1∑
𝑗=0

𝑥𝑖𝑗 . 因为 SD越大, 灰度越离

散, 图像包含更多的信息, 所以采用基于SD的融合规

则对CS空间域的高频子带系数进行融合. 其融合方

法如下:

𝜔𝑥 = 𝑠𝑑𝑥/(𝑠𝑑𝑥 + 𝑠𝑑𝑦),

𝜔𝑦 = 𝑠𝑑𝑦/(𝑠𝑑𝑥 + 𝑠𝑑𝑦). (14)

从而获得带通子带系数在CS空间域的融合系数

𝑍 = (𝑧1, 𝑧2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑧𝑀 )T,
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𝑧𝑖 = 𝜔𝑥𝑥𝑖 + 𝜔𝑦𝑦𝑖.

然后利用min-TV优化方法从𝑍中重构带通子带系数

的融合图像𝐹 ′, 即

min-TV(𝐹 ′), 𝜑𝐹 ′ = 𝑍. (15)

进而在CS空间域利用傅里叶逆变换得到带通融合图

像𝐹 𝑙𝑘
high.

Step 4: 对低通融合图像𝐹low 和带通融合图像

𝐹 𝑙𝑘
high 进行NSCT逆变换, 从而得到最终的融合图像

𝐹 .

4 仿仿仿真真真实实实验验验

根据上述理论及其方法, 本文以Matlab 7.1为工

具, 选择 3组不同类型的图像进行仿真实验和分析,

每组图片均为配准过的 256灰度级的图片. 此外, 本

文将传统的基于NSCT的图像融合方法和基于CS的

图像融合方法以及本文算法运用于 3组不同类型的

图像, 并对融合效果和算法运行时间进行了比较分析.

实验中, 传统的NSCT图像融合方法采用的多尺

度分解级数为 4级分解, 方向分解级数依次为 1, 3, 3,

4, 其低频系数采用加权平均的图像融合方法, 而高

频系数则采用对比度融合算法[23]. 在基于CS图像融

合方法实验中, 采用常用的二维傅里叶变换的稀疏

采样方法, 并对以OMP重构方法得到的融合图像CS-

OMP和min-TV重构方法得到的融合图像进行对比,

融合规则均采用基于 SD的图像融合规则. 经过多次

实验发现, 单层的NSCT变换后, 对其高频系数采用

基于改进CS理论的图像融合方法可以得到高质量

的融合图像, 因此仿真实验中本文算法的NSCT为单

层分解变换, 对其变换后的高频系数采用本文描述

的基于CS的融合方法, 从而得到最终的仿真结果. 此

外, 还对本文方法的运行时间和传统的 4层分解的

NSCT的运行时间进行了比较.

图像融合质量可以从主观和客观两个方面进行

比较. 主观评价通常由目视或目测来进行, 一般是指

对图像亮度、纹理、对比度以及清晰度的评价. 而客

观评价标准是指对图像的定量分析, 本文所采用的

客观评价标准是标准差 (SD)、信息熵 (IE)和平均梯度

(AG). 其中, 标准差也称为均方差, 它可以反映图像各

个像元灰度相对于灰度平均值的离散情况. 标准差越

大, 图像的反差越大, 可看到的信息越多, 图像质量越

好. 信息熵是从信息论角度反映影像信息丰富程度的

一种度量方法, 信息熵的大小反映了图像携带的信息

量的多少, 因此, 影像的信息熵越大, 其信息量就越丰

富, 质量也越好[24]. 平均梯度则是敏感地反映图像对

微小细节反差表达的能力, 通常平均梯度越大, 表明

影像越清晰. 此外, 针对本文方法在图像融合中的优

势, 对基于传统的NSCT和图像融合方法的运算时间

以及本文方法的运算时间进行了比较.

4.1 多多多聚聚聚焦焦焦图图图像像像融融融合合合对对对比比比实实实验验验

选取两幅不同聚焦的 clock图像作为源图像, 两

幅图像的大小均为 512×512像素. 图 4为多聚焦图像

clock的融合结果. 其中: 图 4(a)聚焦在右侧的闹钟,

右侧的闹钟比左侧的更加清晰; 而图 4(b)则是聚焦在

左侧闹钟, 左侧闹钟比右侧的更加清晰. 因此这两幅

多聚焦图像中含有许多互补信息, 如何将二者的互

补信息结合起来, 将两个图像的聚焦点集中在一幅

图像中是本次实验的主要目标. 实验采用NSCT、CS-

OMP、CS-MT和本文方法分别对两幅图像进行了融

合, 图 4(c)为基于NSCT的图像融合结果, 图 4(d)为基

于CS-OMP理论的图像融合结果, 图 4(e)为基于CS-

MT策略的融合结果, 图 4(f)为本文方法的融合结果.

(a) clock!"# $% (c) NS T&' ()*+C

(d) &' ()*+CS-OMP (e) T()*+CS-M (f) ()*+,-./

(b) clock0"# $%

图 4 多聚焦图像融合结果

从直观的角度看, 4种方法的融合图像中都能够

将两幅原图像的聚焦区准确地表达出来, 提高了原

图像的清晰度. 但经仔细观察不难看出, 图像 4(d)和

4(e)的亮度较差, 其中基于CS-MT的融合图像 4(e)在

清晰度和亮度方面均优于基于CS-OMP的融合图像

4(d). 图像 4(c)和 4(f)的亮度则比较令人满意, 而基于

NSCT的融合图像 4(c)的清晰度比本文方法的融合图

像 4(f)还有一些差距. 不难看出, 图像 4(f)无论在图

像对比度还是清晰度, 或是亮度方面, 表现均优于其

他 3种方法.

表 1是对多聚焦图像的客观比较结果. 从表 1的

数据中可以看到本文方法在多聚焦图像融合实验中

的优势, 图像的 3项客观评价指标在 4种方法中均为

最优, 而且本文方法在NSCT单层变换的基础上, 在

NSCT变换域中对高频系数按照CS理论进行了融

合, 从而使其运算时间只占传统NSCT方法运算时

间的约 1/13, 大大提升了运算速度, 且融合效果优于
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NSCT算法. 其中, NSCT、CS-OMP和CS-MT方法的

AG均没有超过 3, 而本文方法的AG高出CS-OMP方

法接近 1, 表明本文方法的融合图像具有很好的清晰

度. 此外, 本文方法融合图像的 IE和SD均高于NSCT

融合图像约 1%, 说明本文方法融合图像含有较多的

信息量, 且融合质量较传统的NSCT方法有所提高.

另外, CS-MT方法的各项指标也均高于CS-OMP方

法, 从而说明改进重构方法后的CS融合策略比传统

的CS融合方法更适用于多聚焦图像的融合.

表 1 UCI数据集各数据描述

方 法 SD IE AG Time/s

CS-OMP 39.453 7 7.126 6 2.317 6 –

CS-MT 39.936 7 7.236 0 2.610 3 –

NSCT 68.181 4 7.711 9 2.853 6 952.2

本文方法 69.179 6 7.813 3 3.328 1 68.9

4.2 红红红外外外和和和可可可见见见光光光图图图像像像融融融合合合对对对比比比实实实验验验

红外和可见光图像的融合效果如图 5所示. 图像

5(a)和 5(b)分别是 “UN camp”红外和可见光图像, 大

小均为 256×256像素. 由于红外图像中对于背景信

息的辐射不够, 其背景信息的表达在图像中并不明显.

而可见光图像由于光照条件不够, 且成像机理不同,

无法表达热源信息. 因此, 如何将红外图像中的热源

信息和可见光图像的背景信息相结合, 将两幅成像机

理不同的图像融合成为一幅既能准确表达目标信息,

又能充分显现背景信息的融合图像将成为本文工作

的重点.

(a) !"#$ (b) %&'#$ (c) NS T() *+,-C

(d) () *+,-CS-OMP (e) T*+,-CS-M (f) *+,-./01

图 5 红外和可见光图像融合结果

从直观的角度看, 4种方法都能从红外图像中

提取出热源信息, 从可见光图像中提取出背景信息,

并较好地注入到融合图像中, 但基于CS-OMP理论

的融合图像亮度较差, 且对比度不高, 对背景信息和

热源信息的表达都不够明确. 基于OMP-MT的图像

5(e)虽然较 5(d)有所改良, 但依然存在目标信息不

突出、背景细节信息模糊的问题. 而基于传统NSCT

和本文方法的融合结果图像亮度较好, 但不难看出,

NSCT的融合图像出现了人物目标与背景信息灰度值

相近, 从而热源信息不够明显的问题. 本文方法的融

合结果不仅将源图像中的有用信息提取出来, 而且融

合结果的亮度良好, 对比度较好, 使得背景信息得到

准确表达, 热感的人物目标信息也十分突出, 更利于

目标识别与探测.

表 2是对 4种融合结果的客观比较. 从表 2中可

以看到, 本文方法的融合结果在 3项量化指标中均

表现良好, 且均优于CS-OMP、CS-MT和NSCT三种

方法. 其中, CS-OMP融合结果的 SD最低, 而传统的

NSCT和本文方法的 SD均超过 30, 但NSCT的SD低

于本文方法约 4.6%. 此外, 本文方法的AG超出传统

的NSCT方法约 15%. 在算法的运算时间上, 本文方

法的运算时间依然明显优于传统的NSCT方法的运

算时间, 只占后者的约 1/23. 另外, 对重构方法进行CS

融合策略改进后, CS-MT的融合图像 5(e)的各项指标

也均高于CS-OMP融合图像, 表明在红外和可见光图

像融合中, 基于CS-MT的融合方法表现更优.

表 2 红外和可见光融合图像的客观比较

方 法 SD IE AG Time/s

CS-OMP 21.505 5 6.012 4 2.889 0 –

CS-MT 23.113 4 6.126 3 4.471 6 –

NSCT 34.052 4 6.549 5 3.543 1 236.4

本文方法 35.695 3 6.604 7 4.188 5 10.4

综上所述, 将本文方法用于红外和可见光图像融

合, 既可以突出目标信息的表达, 又可以捕捉到源图

像的细节纹理信息, 且在很大程度上提高了融合速率,

在红外和可见光图像融合中具有一定优势.

4.3 医医医学学学图图图像像像融融融合合合对对对比比比实实实验验验

医学图像融合效果如图 6所示, 图 6(a)和图 6(b)

分别是医学CT图像和MR图像, 图像大小为 256×

256像素, 这两种图像能够表现的图像特征各不相同.

其中, CT图像亮度与组织密度有关, 骨骼在CT图像

中亮度高, 而一些软组织在CT图像中却无法得到反

映; MRI图像亮度与组织中的氢原子等数量有关, 软

组织在该类图像中亮度较高, 而骨骼信息则无法显示.

因此, 对于这类医学图像的融合, 本文的主要目标是

将这两种图像中的互补信息尽可能完善且清晰地融

合在一起, 从而使医生可以更加准确地进行医学诊断.

从主观角度看, 同上述两种类型的图像融合实验

类似, 基于CS-OMP的医学融合图像 6(d)的亮度和对

比度依然不佳, 而图 6(e)比 6(d)的对比度及清晰度都

有所提升. NSCT的融合结果和本文方法的融合效果

差距不是很大, 亮度和对比度都表现良好, 但观察后

不难发现, 本文方法的融合图像清晰度和对比度更优
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于基于NSCT的融合效果, 其轮廓信息和轮廓内的图

像信息都得到了很好的保存, 其视觉效果也十分良好,

从而能够更好地用于医学诊断.

(a) CT!" (b) MR!" (c) NS T#$ %&'(C

(d) #$ %&'(CS-OMP (e) T%&'(CS-M (f) %&'()*+,

图 6 医学CT图像和MR图像融合结果

表 3是对医学融合图像的客观比较结果. 从表 3

中可以看到, CS-MT的标准差和信息熵均高于CS-

OMP, 但平均梯度略低于CS-OMP. 从而表明, 在医学

图像融合中, 采用CS-MT的融合图像其清晰度较CS-

OMP融合图像低, 但图像对比度和信息量都有所改

善. 此外, 除 IE指数外, 本文方法融合图像的其他两项

指标均高于其他 3种方法. 其中, 本文方法的AG高于

传统的NSCT融合效果的约 5%, SD高于NSCT的融

合图像约 10%. 只有 IE一项指标仅低于NSCT融合图

像约 2%, 且本文方法的融合时间仅为 9.6 s, 远远小于

NSCT的融合时间. 因此, 总体而言, 本文方法优于传

统的NSCT变换方法. 而传统的CS理论的融合图像,

其各项指标都不及本文方法. 综上所述, 本文方法在

医学图像融合中表现良好, 有利于进一步提高医学诊

断的准确性和效率性.

表 3 医学融合图像的客观比较

方 法 SD IE AG Time/s

CS-OMP 35.945 9 5.916 4 4.370 1 –

CS-MT 40.435 7 6.346 4 4.179 1 –

NSCT 58.166 2 6.899 7 5.846 7 224.3

本文方法 61.416 1 6.726 2 6.495 0 9.6

4.4 实实实验验验讨讨讨论论论

通过对 3种不同类型的图像进行图像融合仿真

实验不难看出, 在CS融合策略中采用重构方法使得

基于CS策略的图像融合质量得到了提升. 另外, 仿真

实验验证了本文方法总体上优于其他 3种方法, 在保

证图像融合质量的同时, 还进一步提高了图像的融合

速度. 单独使用CS-OMP、CS-MT或NSCT完成图像

融合, 其结果与本文方法相比都存在差距, 从而表明

了本文方法的可行性和有效性.

5 结结结 论论论

本文利用CS理论的特点, 将其运用到图像融合

领域, 并用min-TV方法代替OMP方法用于CS域压

缩图像的图像重构, 然后在NSCT变换域将改进后的

CS理论用于NSCT变换域中高频系数的融合, 其计

算复杂度比传统的NSCT变换有了明显的降低, 且融

合效果也优于传统的NSCT变换. 仿真实验结果表明,

本文方法用于图像融合, 在改善图像融合质量的同时,

提高了运算速率. 如何通过改良算法来进一步提高图

像融合质量将是未来工作的重点.
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