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摘要：针对非负矩阵分解（ＮＭＦ）算法时间复杂度较高，而 投 影 梯 度（ＰＧ）优 化 方 法 可 以 大 幅 降 低 ＮＭＦ约 束 优 化 迭 代 问

题的时间复杂度，提出一种基于改进的投影梯度ＮＭＦ（ＩＰＧＮＭＦ）和 非 采 样Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变 换（ＮＳＣＴ）相 结 合 的 图 像 融 合

方法。采用ＮＳＣＴ对已配准的源图像进行多尺度、多方向的分解，将分解后的低频部分作为原始数据，利用ＩＰＧＮＭＦ得

到包含特征基的低通子带系数；高频部分应用了一种基于邻域一致性测度（ＮＨＭ）的局部自适应融合规则得到各带通方

向子带系数。经过ＮＳＣＴ逆变换得 到 融 合 图 像。实 验 结 果 表 明，融 合 结 果 在 主 观 和 客 观 评 价 上 均 优 于 ＮＳＷＴ方 法、

ＩＰＧＮＭＦ方法和ＮＳＣＴ方法。与ＮＳＣＴ法相比，实验所采 用 的 两 组 图 像 的 信 息 熵、清 晰 度 和Ｑ指 标 分 别 提 高 了０．０６２

７％、０．９０１％、３．１２０　１％和２．７６９％、２．２０３％、１．０４９％。
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１　引　言

　　由于不同图像传感器的成像机理和成像波段

不同，所获得的同一场景的图像具有信息的冗余

性和互补性。图像融合技术综合利用此特性，生

成一个新的图像，旨在减少不确定性，更有利于人

类视觉系统和计算机视觉。图像融合技术在自动

目标识别、计算机视觉、遥感、机器人、自动小车、
复杂智能制造系统、医学图像处理以及军事应用

等领域有着广泛的应用潜力。
近年来，基于多分辨率分解的融合算法被广

泛应用在多源图像融合中，有效地克服了频谱失

真问题，其中小波变换具有较好的时频分析特性，
成为多源图像融合的研究热点。由两个一维小波

张量积构成 的 二 维 小 波，非 抽 样 小 波 变 换（Ｎｏｎ－
ｓｕｂｓａｍｐｌｅｄ　Ｗａｖｅｌｅｔ　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＮＳＷＴ）的提出

解决了传统小波变换的平移不变性缺失问题。但

是，ＮＳＷＴ不具 有“各 向 异 性”，不 能 稀 疏 地 表 示

图像中方向 性 较 强 的 纹 理 和 边 缘 信 息。２００２年

Ｍ．Ｎ．Ｄｏ和 Ｍ．Ｖｅｔｔｅｒｉ等 人 提 出 的 轮 廓 波 变 换

Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ提供了一种灵活的多尺度、局域的、方

向性的分析方法，可以很好地捕捉图像的几何结

构。但是轮廓波变换基函数光滑度不理想，存在

频谱混淆现象。２００６年Ａ．Ｌ．Ｃｕｎｈａ等提出了一

种非采样Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换（Ｎｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄ　Ｃｏｎ－
ｔｏｕｒｌｅｔ　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＮＳＣＴ）［１］法，针对轮廓波变换

的一些局限性进行了改进，是一种平移不变、多尺

度、多方向的超完备变换［１５］。
非负矩阵分解（Ｎｏｎ－ｎｅｇａｔｉｖｅ　Ｍａｔｒｉｘ　Ｆａｃｔｏｒ－

ｉｚａｔｉｏｎ，ＮＭＦ）是 由 Ｌｅｅ和 Ｓｅｕｎｇ于１９９９年 提

出的一种新的矩阵分析方法［２］，并且在２０００年证

明了该算法的收敛性［３］。ＮＭＦ的非负性 限 制 使

其具有很强的应用背景，已成功地应用于图像分

析、文本聚类、数据挖掘、语音处理，机器人控制、
人脸识别、生物医学和化学工程等领域，如苗启广

等将ＮＭＦ用于多聚焦图像融合［４］；Ｍ．Ｎｏｖａｋ等

将ＮＭＦ用于语言建模中的文法识别［５］；Ｆｅｎｇ等

将ＮＭＦ用 于 人 脸 识 别 等［６－７］。由 于 数 字 图 像 分

析和处理中 的 像 素 一 般 为 非 负 数，从 而 ＮＭＦ算

法得到的结果能直接表达一定的物理意义。
本文提出了一种基于改进投影梯度非负矩阵

分解（ＩＰＧＮＭＦ）和 ＮＳＣＴ相 结 合 的 图 像 融 合 算

法，与传 统 的 ＮＭＦ相 比，ＩＰＧＮＭＦ计 算 复 杂 度

大大降低，从而提高了计算效率，且分解效果优于

ＮＭＦ。从实验结果可以看出，该融合算法很好地

融合了源图像的特征信息，并且体现了较强的鲁

棒性，其融合效果优于ＮＳＷＴ方法、ＩＰＧＮＭＦ方

法和ＮＳＣＴ方法。

２　非采样Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换

　　非采样Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换（ＮＳＣＴ）是 在Ｃｏｎｔ－
ｏｕｒｌｅｔ变 换［８］基 础 上 提 出 的，ＮＳＣＴ在 图 像 的 分

解和重构过程中，取消了上采样和下采样环节，通
过使用迭代非采样滤波器组来获得平移不变、多

分辨、多方向的图像表示能力。

ＮＳＣＴ的结构如图１所示，包含两部分：第一

部分是具 有 多 尺 度 性 质 的 非 采 样 塔 形 分 解 结 构

（Ｎｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄ　Ｐｙｒａｍｉｄ，ＮＳＰ），ＮＳＰ是 采 用

àｔｒｏｕｓ算法设计成的一个双通道非抽 样 滤 波 器，
不存在下采样过程，具有平移不变性。其结构如

图２所示，对于下一级分解，先对滤波器Ｈ（ｚ）按

采样矩阵Ｄ＝（２，０；０，２）进行上二采样，再以迭代
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（ａ）ＮＳＣＴ滤波器组

（ａ）Ｆｉｌｔｅｒ　ｂａｎｋｓ　ｏｆ　ＮＳＣＴ

（ｂ）ＮＳＣＴ理想频域分布

（ｂ）Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｏｆ　ＮＳＣＴ

图１　非采样Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换的结构图

Ｆｉｇ．１　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｏｆ　Ｎｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄ　Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ

的方式对上一级分解的低频分量以相同的方式分

解，构成一个树型结构以达到多尺度分解的目的。

ｊ尺度下低 通 滤 波 器 的 理 想 频 域 支 撑 区 间 为［－
（π／２ｊ），（π／２ｊ）］２，而相应的高通滤波器的理想频

域支撑区间则为［－（π／２ｊ－１），（π／２ｊ－１）］２／［－（π／

２ｊ），（π／２ｊ）］２。图 像 经Ｌ级 非 采 样 塔 式 分 解 后，
可得到Ｌ＋１个与源图像具有相同尺寸的子带图

像。第二部分是具有多方向分解性质的非采样方

向 滤 波 器 组 结 构 （Ｎｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄ　Ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ
Ｆｉｌｔｅｒ　Ｂａｎｋｓ，ＮＳＤＦＢ），ＮＳＤＦＢ 是 基 于 Ｂａｍ－
ｂｅｒｇｅｒ和Ｓｍｉｔｈ所构造的扇形方向滤波器组而提

出的，该滤波器组移除了方向滤波器组中的上采

样和下采样环节，而对方向滤波器组中相对应的

滤波器进行按采样矩阵Ｄ＝（１，１；１，－１）采样得

到的，其结构如图３所示。对ＮＳＰ分解后的某一

尺度下的子带 图 像 进 行Ｌ级 方 向 分 解 后 可 得 到

２Ｌ 个与 原 图 像 大 小 相 同 的 带 通 方 向 子 带 图 像。
从而，图像经过Ｌ级ＮＳＣＴ分解后可以得到一个

低通子带图像和∑
Ｌ

ｊ＝１
２ｌｊ个带通方向子带图像。

图２　图像的三级通道塔形分解

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｒｅｅ－ｃｈａｎｎｅｌ　ｎｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄ　ｐｙｒａｍｉｄ　ｄｅ－
ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

图３　非采样方向滤波器组分解

Ｆｉｇ．３　Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ　ｏｆ　ｎｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄ　ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ

ｆｉｌｔｅｒ　ｂａｎｋｓ

３　改进投影梯度非负矩阵分解

３．１　非负矩阵分解（ＮＭＦ）
非负矩阵分解（Ｎｏｎ－ｎｅｇａｔｉｖｅ　Ｍａｔｒｉｘ　Ｆａｃｔｏｒ－

ｉｚａｔｉｏｎ，ＮＭＦ）是 由 Ｌｅｅ和Ｓｅｕｎｇ于１９９９年 在

Ｎａｔｕｒｅ上提 出 的［２］，并 且 在２０００年 证 明 了 该 算

法的收敛性［３］。它使分解后的所有分量均为非负

值（要求纯加性的描述），并且同时实现非线性的

维数约减。其定义如下：
对一个Ｍ 维 的 随 机 向 量ｖ进 行 了Ｎ 次 观

测，记这些观测为ｖｊ，ｊ＝１，２，…，Ｎ，取Ｖ＝［Ｖ·１，
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Ｖ·２，…，Ｖ·Ｎ］，其 中Ｖ·ｊ＝ｖｊ，ｊ＝１，２，…，Ｎ。

ＮＭＦ要 求 发 现 非 负 的 Ｍ×Ｌ 的 基 矩 阵 Ｗ ＝
［Ｗ ·１，Ｗ ·２，…，Ｗ ·Ｎ］和Ｌ×Ｎ 的 系 数 矩 阵Ｈ＝
［Ｈ·１，Ｈ·２，…，Ｈ·Ｎ］，使Ｖ≈ＷＨ［２］。这 也 可 以

用向量标量积的形式更为直观地表示为Ｖ·ｊ≈∑
Ｌ

ｉ＝１

Ｗ ·ｉＨ ·ｊ。其 中Ｌ 的 选 择 应 满 足（Ｍ＋Ｎ）Ｌ＜
ＭＮ。

对与非负矩阵分解问题的求解，为了 寻 找 满

足条件的子空间Ｗ 和Ｈ，常用的两个目标函数如

下所示［１０］：

Ｅ（Ｖ‖ＷＨ）＝‖Ｖ－ＷＨ‖２Ｆ＝∑
Ｍ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
（Ｖｉｊ－（ＷＨ）ｉｊ）２，

（１）

Ｄ（Ｖ‖ＷＨ）＝∑
Ｍ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
Ｖｉｊｌｏｇ

Ｖｉｊ
（ＷＨ）ｉｊ

－Ｖｉｊ＋（ＷＨ）ｉ（ ）ｊ ，

（２）

其中对（１）（２），ｉ，ａ，ｊ有Ｗｉａ＞０且 Ｈａｊ＞０。

‖·‖Ｆ为Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范 式，（１）为 Ｅｕｃｌｉｄ距 离，
（２）为Ｋ－Ｌ散度函数。求Ｖ≈ＷＨ 的近似解就相

当于求解（１）（２）两个目标函数的优化问题。

３．２　改进投影梯度非负矩阵分解（ＩＰＧＮＭＦ）

ＮＭＦ算法的 时 间 复 杂 度 很 高，算 法 的 总 体

性能也因此显得优势非常有限，所以引入快速的

迭代规则来 优 化 ＮＭＦ方 法，对 于 提 高 算 法 的 性

能至关 重 要。从 算 法 优 化 的 角 度 上 来 看，ＮＭＦ
是一种满足非负性约束下的优化问题。在非负性

约束的基础上，人们提出很多种分解算法：如乘性

迭代规则、交互非负最小二乘法、梯度方法和投影

梯度 法 等［１１］。其 中 投 影 梯 度（Ｐｒｏｊｅｃｔｅｄ　Ｇｒａｄｉ－
ｅｎｔ，ＰＧ）优化方法通过大幅降低ＮＭＦ约束优化

子迭代问题 的 时 间 复 杂 度，使 得 ＮＭＦ在 大 数 据

集中的应用中变为现实，而且兼具物理意义明确、

数据描述稀疏有效、分类精度提升以及时间消耗

大幅降低等特点。Ｌｉｎ　Ｃ　Ｊ在２００７年提出一种改

进的投影梯度计算方法（ＩＰＧＮＭＦ），大大降 低 了

迭代的复杂度。其算法思想如下［１２］：

ＮＭＦ分别优 化Ｗ 和Ｈ 的 过 程 可 改 写 为 以

下两个子问题：

ｍｉｎ
Ｈ
珚ｆ（Ｈ）≡１２‖Ｖ－ＷＨ‖

２
Ｆ＝∑

ｉ
∑
ｊ
（Ｖｉｊ－（ＷＨ）ｉｊ）２

ｓｕｂｊｅｃｔ　ｔｏ　Ｈｒｊ≥０，ｒ，ｊ， （３）

ｍｉｎ
Ｗ
珔ｆ（Ｗ）≡１２‖Ｖ

Ｔ－ＨＴＷＴ‖２Ｆ＝∑
ｉ
∑
ｊ
（Ｖｉｊ－（ＷＨ）ｉｊ）２

ｓｕｂｊｅｃｔ　ｔｏ　Ｗｉｒ≥０，ｒ，ｊ， （４）
对（３）式，若珡Ｈ 是当前结果，则采用投影梯度 Ｈ^≡
Ｐ（珡Ｈ－α珚ｆ（珡Ｈ））更新当前结果珡Ｈ 为Ｈ^。式（４）
根据同样 的 规 则 更 新。这 里 投 影 梯 度 定 义 为Ｐ
（ｘ）＝ｍａｘ（０，ｘ），取和０中的最大值。投影梯度

中的α为步长，步长的检测是投影梯度法中最耗

时的部分，更新α的算法如下：

Ｓｔｅｐ１：输入非负矩阵Ｖ，生成均匀分布的随机Ｗ１

和Ｈ１ 作为迭代初始值；

Ｓｔｅｐ２：对于给 定 的０＜β＜１，０＜σ＜１，设α０＝１。
本文取β＝０．１，σ＝０．０１；

Ｓｔｅｐ３：对迭代次数ｋ＝１，２…，

①αｋ←αｋ－１。

② 若αｋ 满足

ｆ（Ｈｋ＋１）－ｆ（Ｈｋ）≤αｆ（Ｈｋ）Ｔ（Ｈｋ＋１－Ｈｋ），
（５）

则αｋ←αｋ／β直 到 不 满 足 式（５）或 者 Ｈ（αｋ／β）＝
Ｈ（αｋ）；若αｋ 不满足式（５），则αｋ←αｋ·β直到满足

（５）。

③ 设Ｈｋ＋１＝Ｐ［Ｈｋ－αｋｆ（Ｈｋ）］。

Ｓｔｅｐ４：用Ｓｔｅｐ３方法计算Ｗｋ＋１。

Ｓｔｅｐ５：检验Ｈｋ＋１和Ｗｋ＋１是否 满 足 迭 代 停 止 条 件

（５），若满足则输出Ｗ 和Ｈ，不满足则重复Ｓｔｅｐ２
～Ｓｔｅｐ５。

验证 Ｈ^≡Ｐ（珡Ｈ－α珚ｆ（珡Ｈ））的所需要的时间

为Ｏ（ｎｍｒ），若 有ｔ个 珡Ｈ，那 么 时 间 复 杂 度 为

Ｏ（ｔｎｍｒ）。为了再次 降 低 时 间 复 杂 度，将α的 迭

代条件设为：

　　（１－σ）〈珚ｆ（珡Ｈ），^Ｈ－珡Ｈ〉＋

　　１２
〈^Ｈ－珡Ｈ，（ＷＴＷ）（^Ｈ－珡Ｈ）〉≤０， （６）

式（６）的计算量主要在于（ＷＴＷ）（^Ｈ－珡Ｈ），其时间

复杂度只有Ｏ（ｍｒ２）。

３．３　将ＩＰＧＮＭＦ用于图像融合的可行性

图像融合中的源图像为真实图像在不同传感

器 中 所 成 的 像 并 且 引 入 了 背 景 噪 声 而 获 得，将

ＮＭＦ算 法 用 于 图 像 融 合 中，可 理 解 为 将 所 有 源

图像按照行 优 先 的 方 式 组 成 的 矩 阵Ｖ 是 由 加 权

的标准图像ＷＨ 和背景噪声σ相加得到的，其中

基向量Ｗ 为 标 准 图 像，Ｈ 为 权 重 系 数。特 别 的，
当Ｗ 的列数即特征基的数量ｎ＝１时，Ｗ 包含了

原始数据的整体特征，可以用于源图像的近似再

现，且能使σ趋近于收敛，有 效 抑 制 背 景 噪 声，从
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而达 到 图 像 融 合 的 目 的［１１］。ＩＰＧＮＭＦ是 传 统

ＮＭＦ的 一 种 优 化 算 法，其 大 大 降 低 了 迭 代 的 复

杂度，使得ＮＭＦ在大数据集中的应用变为现实。
因此，将ＩＰＧＮＭＦ应用于图像融合中是完全可行

的。

４　ＩＰＧＮＭＦ与 ＮＳＣＴ相 结 合 的 图

像融合算法

４．１　融合规则的选取

一幅图像的近似和平均特性信息属于频域中

的低频部分，而频域中的高频部分表现的是边缘

和纹理等细节特性信息。本文利用 ＮＳＣＴ方法，
将待融合图像的高频和低频部分进行分离，然后

针对高频和低频部分特点分别采用不同融合规则

进行处理，这样能够互补图像中的各种细节信息，
使融合图像具有更高的可信度、清晰度和更好的

可理解性。
低通子带系数是在低分辨率下对原始图像的

近似，大体反映图像轮廓，基本不含边缘、区域轮

廓等高频细节信息。因此本文在低通子带系数融

合规则上采用ＩＰＧＮＭＦ算法，得到了包含两幅源

图像原始 数 据 整 体 特 征 的 融 合 图 像 低 通 子 带 系

数。与一般的采用像素点加权和区域能量加权的

融合方法相比，ＩＰＧＮＭＦ考虑两幅待融合图像的

整体特征进行融合，具有计算复杂度低、耗时短和

融合效果好等优点。
各带通方 向 子 带 系 数 体 现 了 图 像 的 细 节 信

息，如边缘、线条以及区域的边界等，其融合的主

要目标是尽可能地获取图像的空间细节信息。因

此本文在各带通方向子带系数上采用基于邻域一

致性测度（ＮＨＭ）的 局 部 自 适 应 融 合 规 则，通 过

计算对应邻域的一致程度决定系数融合规则的选

取（区域能量和综合加权），得到融合图像的各带

通方向子带系数。与一般的采用像素绝对值最大

法和区域方 差 选 取 的 融 合 规 则 相 比，ＮＨＭ 对 一

致程度不同邻域自适应地采取不同的融合规则，
有效地保留了两幅源图像空间细节信息，融合效

果有显著提高。

４．２　融合过程

设已配准待 融 合 源 图 像Ａ、Ｂ，融 合 图 像Ｆ，
融合算法流程如图４，步骤如下：

图４　融合算法流程图

Ｆｉｇ．４　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ　ｏｆ　ｆｕｓｉｏｎ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

（１）将源图像Ａ，Ｂ进行ＮＳＣＴ多尺度分解，
得到不 同 尺 度、方 向 子 带 系 数：｛ＣＡｉ０（ｍ，ｎ），Ｃ

Ａ
ｉ，ｌ

（ｍ，ｎ）｝，｛ＣＢｉ０（ｍ，ｎ），Ｃ
Ｂ
ｉ，ｌ（ｍ，ｎ）｝。

（２）对Ａ，Ｂ的低通子带系数ＣＡｉ０（ｍ，ｎ）和Ｃ
Ｂ
ｉ０

（ｍ，ｎ）构造如下矩阵Ｖ：

Ｖ＝［ｖＡ，ｖＢ］＝

ｖ１　Ａ ｖ１Ｂ
ｖ２　Ａ ｖ２Ｂ
… …

ｖｎＡ ｖ

熿

燀

燄

燅ｎＢ

， （７）

式（７）中ｖＡ 和ｖＢ 分别为源图像Ａ，Ｂ中逐个像素

值按照行优先的方式组成的列向量。ｎ为源图像

的像 素 数 量。对Ｖ 采 用 本 文 ３．２ 节 所 述 的

ＩＰＧＮＭＦ算法进 行 分 解，分 解 所 得 的Ｗ 即 为 融

合图像Ｆ 的低通子带系数。其中ＩＰＧＮＭＦ算法

中，最大迭代次数取１　０００次，步长α初始化值α０
＝１，步长迭代系数β＝０．１，σ＝０．０１

［１３］。
对源 图 像 Ａ，Ｂ 的 各 带 通 方 向 子 带 系 数

ＣＡｉ，ｌ（ｍ，ｎ）和ＣＢｉ，ｌ（ｍ，ｎ）应用一种基于邻域一致性

测 度 （Ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ　Ｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓ　Ｍｅａｓｕｒｅ－
ｍｅｎｔ，ＮＨＭ）的局部自适应融合规则。其算法如

下：

ＮＨＭｉ，ｌ（ｍ，ｎ）＝
２· ∑

（ｋ，ｊ）∈Ｎｉ，ｌ（ｍ，ｎ）
｜ＣＡｉ，ｌ（ｍ，ｎ）｜·｜ＣＢｉ，ｌ（ｍ，ｎ）｛ ｝｜

ＥＡｉ，ｌ（ｍ，ｎ）＋ＥＢｉ，ｌ（ｍ，ｎ）
，

（８）
式（８）中Ｅｉ，ｌ（ｍ，ｎ）表示２ｌ 分辨率下，ｉ方向上的

邻域能量。Ｎｉ，ｌ（ｍ，ｎ）为以（ｍ，ｎ）为中心的３×３
邻域。ＮＨＭ实际上衡量了两幅图像对应邻域的

一致程度，一致程度越高，则ＮＨＭ越大。可以看

出０≤ＮＨＭｉ，ｌ（ｍ，ｎ）≤１。定义匹配阈值Ｔ（一般

取０．５＜Ｔ＜１），本文经过多次仿真 实 验 得 到：Ｔ
取值越小，图像平滑程度越高，融合痕迹越小，但

是图像中高频信息含量也越小。所以综合考虑各
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项指标，比较得出匹配阈值Ｔ＝０．７５。带通方向

子带系数融合规则为：
当ＮＨＭｉ，ｌ（ｍ，ｎ）＜Ｔ，

ｃＦｉ，ｌ（ｍ，ｎ）＝ｃＡｉ，ｌ（ｍ，ｎ）ｉｆ　ＥＡｉ，ｌ（ｍ，ｎ）≥ＥＢｉ，ｌ（ｍ，ｎ）

ｃＦｉ，ｌ（ｍ，ｎ）＝ｃＢｉ，ｌ（ｍ，ｎ）ｉｆ　ＥＡｉ，ｌ（ｍ，ｎ）＜ＥＢｉ，ｌ（ｍ，ｎ烅
烄

烆 ）
当ＮＨＭｉ，ｌ（ｍ，ｎ）≥Ｔ，

ｃＦｉ，ｌ（ｍ，ｎ）＝ＮＨＭｉ，ｌ（ｍ，ｎ）·ｍａｘ（ｃＦｉ，ｌ（ｍ，ｎ），ｃＡｉ，ｌ（ｍ，ｎ））＋
（１－ＮＨＭｉ，ｌ（ｍ，ｎ））·ｍｉｎ（ｃＦｉ，ｌ（ｍ，ｎ），ｃＡｉ，ｌ（ｍ，ｎ））
（３）对（２）得到的Ｆ的融合系数进行ＮＳＣＴ逆变

换，得到融合图像Ｆ。

５　融合实验结果与主客观分析

５．１　融合实验

为了验证本文提出的图像融合算法的正确性

和有效性，同时也为了证明本文算法的鲁棒性，选
择了两组图像进行融合实验。第一组待融合的红

外和可见光图像如图５（ａ）（ｂ）所示。第二组待融

合的多聚焦图像如图６（ａ）（ｂ）所示。选取了３种

不同的融合算法与本文融合算法作比较，分别为

ＮＳＷＴ的 融 合 算 法、直 接 采 用ＩＰＧＮＭＦ的 融 合

算 法 和 基 于 ＮＳＣＴ 的 融 合 算 法。其 中 基 于

ＮＳＣＴ的融合算法的融合 规 则 为：低 频 系 数 采 用

区域能量最大法，高频系数与本文算法融合规则

相同，采 用 ＮＨＭ 法。融 合 图 像 分 别 如 图５（ｃ）
（ｄ）（ｅ）（ｆ）和图６（ｃ）（ｄ）（ｅ）（ｆ）所示。

图５　红外和可见光图像的融合图像

Ｆｉｇ．５　Ｆｕｓｉｏｎ　ｉｍａｇｅｓ　ｏｆ　ｉｎｆｒａｒｅｄ　ａｎｄ　ｖｉｓｉｂｌｅ　ｌｉｇｈｔ　ｉｍａｇｅｓ

图６　多聚焦图像的融合图像

Ｆｉｇ．６　Ｆｕｓｉｏｎ　ｉｍａｇｅｓ　ｏｆ　ｍｕｌｔｉ－ｆｏｃｕｓ　ｉｍａｇｅｓ
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５．２　实验结果的主客观分析

两组融合图像从主观视觉效果上来 看，对 于

第一组红外和可见光图像，本文算法得到的融合

图像无论从热目标信息的显著程度还是在图像细

节表现能力方面，均明显优于其它３种融合算法，
视觉效果更好；对第二组多聚焦图像，本文算法得

到的融合图像纹理清晰，空间细节保持能力强，优

于其他３种融合算法。
为了能更全面地衡量本文算法的有 效 性，除

了用主观目视判别，还需要用客观评价指标做定

量分析。本文采用图像的信息熵，清晰度和文献

［１４］提出的Ｑ评 价 指 标３种 性 能 指 标 来 对４种

种融合算法进行定量分析［１４］，并且记录了每种算

法所耗费的时间。结果如表１所示。

表１　融合结果的客观评价

Ｔａｂ．１　Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ　ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ　ｔｏ　ｆｕｓｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ

实验图像

性能评价方法

第一组图像 第二组图像

信息熵 清晰度 Ｑ指标 耗时／ｓ 信息熵 清晰度 Ｑ指标 耗时／ｓ
ＮＳＷＴ　 ４．５８２　９７３　０．０２１　３６９　０．７１５　３８９　 １４　 ５．０５７　８５４　０．０３２　１８９　０．８９９　４２３　 ８
ＩＰＧＮＭＦ　 ４．８８２　２３９　０．０２６　６３３　０．７４１　８６８　 １７　 ５．２１０　４１９　０．０４１　７６２　０．９４６　１９０　 １０
ＮＳＣＴ　 ４．８９６　５７６　０．０２８　８９８　０．７５２　１１５　 １７６　 ５．２４７　８８０　０．０４９　０１７　０．９８５　６４０　 １２２

本文算法 ４．８９９　６４６　０．０２９　１５８　０．７７６　１７８　 １６８　 ５．３９３　２０７　０．０５０　０９７　０．９９５　９８１　 １１７

　　对于表１的数据从数值结果分析，在两组图

像的融合中，本 文 算 法 的 信 息 熵、清 晰 度 和 Ｑ指

标均大于其他３种方法，与目前最新文献中的基

于ＮＳＣＴ融合算法相比，第一组融合图像分别提

高了０．０６２　７％、０．９０１％和３．１２０　１％；第二组融

合图像分别提高了２．７６９％、２．２０３％和１．０４９％。
在耗时方面，本文算法也缩短了时间。本文实验

中还将ＩＰＧＮＭＦ算法单独使用在图像融合中，从
表１中看出，与ＮＳＷＴ算法相比，虽然在耗时上

有所增加，但在融合图像质量评价的３个性能指

标中，均高于ＮＳＷＴ算法，这说明了 在 对 图 像 质

量 要 求 不 是 很 高 而 对 实 时 性 有 要 求 的 应 用 中，

ＩＰＧＮＭＦ用于 快 速 图 像 融 合 的 可 行 性。选 取 一

组红外和可见光图像和一组多聚焦图像进行融合

实验，也说明了本文算法有一定的鲁棒性。

６　结　论

　　本文提出了一种基于ＩＰＧＮＭＦ和ＮＳＣＴ相

结合 的 图 像 融 合 方 法，将ＩＰＧＮＭＦ算 法 应 用 在

ＮＳＣＴ分解后的低频系数 的 融 合 规 则 中，得 到 了

较好的效果，选取的两组源图像的融合图像既能

够保留源图像的光谱信息，又能够有效获取源图

像的 细 节 信 息，在 主 客 观 质 量 评 价 上 均 优 于

ＮＳＷＴ、ＩＰＧＮＭＦ 和 ＮＳＣＴ 算 法。 同 时 将

ＩＰＧＮＭＦ直接应用于图像融合中，实验结果显示

了ＩＰＧＮＭＦ算 法 用 于 快 速 图 像 融 合 的 可 行 性。

实验对选取的两组不同类型的源图像进行融合，

结果也说明了本文算法有一定的鲁棒性。
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