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摘要：目的 针对基于 Contourlet 变换的融合算法在边缘上易出现吉布斯现象，使其融合图像产生几何

失真的问题，设计一种非下采样方向滤波器组耦合局部 Laplacian 能量和的图像融合算法。方法 首先，

结合多小波变换（multi-wavelet transform，MWT）与非下采样方向滤波器组（Non-Subsampled Direction 

Filter Bank，NSDFB），将图像分解为 3 个高频方向系数和 1 个低频系数。对于低频系数，采用局部修

正的 Laplacian 能量和（Local Sum-Modified- Laplacian，LSML）与脉冲耦合神经网络（Pulse couple neural 

network，PCNN）组合的 LSML-PCNN 模型来完成低频信息的融合。对于高频系数，通过提取低频和高

频子带边缘，并利用系数绝对最大值法作为依据，实现高频系数的融合。结果 实验数据表明，与当前

图像融合方案相比，所提算法具有更高的融合质量，得到的融合图像边缘更加清晰和完整。结论 所提

算法拥有较高的融合视觉效果，可改善图像的对比度和分辨率，在图像处理领域具有一定的参考价值。 
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Image Fusion Algorithm Based on Direction Filter Bank and Laplacian Energy Sum 
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China; 2.College of Electronic and Information Engineering, Jinggangshan University, Ji'an 343009, China) 

ABSTRACT: The work aims to propose an image fusion algorithm based on Non-Subsampled Direction Filter Bank 

(NSDFB) coupling local Laplacian energy sum, regarding the fusion algorithm based on the Contourlet transform that 

easily leads to the Gibbs phenomenon on the edge. Firstly, combined with multi-wavelet transform (MWT) and NSDFB, 

the image was decomposed into three high frequency directional coefficients and one low frequency coefficient. Then, for 

low frequency coefficient, the LSML-PCNN model composed of Local Sum-Modified-Laplacian (LSML) and pulse 

couple neural network (PCNN) was used to fuse the low frequency information. For the high frequency coefficient, the 

low frequency and high frequency subband edges were extracted, and the absolute maximum value method of coefficient 

was used as the basis to achieve the fusion of high frequency coefficients. The experimental results showed that, the pro-

posed algorithm had higher fusion quality and clearer and more complete edges of the fusion image than the current image 

fusion scheme. The proposed algorithm has a higher fusion visual effect and it can improve the contrast and resolution of 

images, which has certain reference value in the field of image processing. 
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图像融合主要是将多传感器捕获的同一目标的

数据信息通过计算机方法将其结合为一个图像，成为

高质量的图像[1]，从而提高图像的利用率，改善其理

解性。图像融合利用了不同传感器的优势信息，并将

这些信息互补结合，提高图像的细节与纹理。近年来，

图像融合在医学、遥感、印刷品检测等各种领域被广

泛应用[2]。例如，对于大尺寸印刷品的检测，一般是

通过 CCD 相机来获取印刷品图像，基于检测系统来

决策该品是否存在缺陷，然而，在印刷品图像成像期

间，因光源尺寸的限制，在面对尺寸较大的印刷品时，

不能通过一次性成像来获取清晰度与完整度较高的

图像，如果硬要通过一次拍摄来获取其图像，会降低

图像分辨率与精度，如印刷线路板，为了确保其检测

准确性，通常要对其实施分区成像，在实施拼接之前，

一般要依赖图像融合技术对这些产品图像完成预处

理，以提高其清晰度，从而大幅改善印刷品的检测准

确率[3]。 
近年来，国内外学者提出了一系列的融合方法。

宋瑞霞等[4]设计 V 变换与 Contourlet 结合的图像融合

方案。该方案通过 V-系统多小波变换与 Contourlet

的方向特性，结合各自的优势信息，形成一种多尺度

与方向的描述。通过分解后，低频分量采用了加权局

部能量阈值法，并嵌入了满足 HVS 的 Gaussian 分布

为权重值。对中高频分量，根据矩阵在当前点的局域

距离进行匹配融合，但是 Contourlet 无平移不变性，

并且在一定程度上在边缘上易产生 Gibbs。XIA 等[5]

定义了一种改进的深度卷积神经网络（BP）图像融

合方案。首先，利用 Gauss-Laplace 滤波器将源图像

分解为第 1 层网络中的多个子图像。然后，基于 HEK

方法对其余层的卷积核进行初始化，构造基本单元，

用 BP 算法训练基本单元。该网络通过分解输入图像

来获取自己的高频与低频分量，并结合融合规则，从

而获取最终的融合结果。该方法取得了较好的融合效

果，但该方案没考虑像素邻域的相关性，使得融合效

果 不 理 想 。 Periyavattam[6] 设 计 了 一 种 非 下 采 样

Contourlet 变换域的融合方案。所提出的技术使用非

下采样 Contourlet（NSCT）来将图像分解为低通、高

通分量。然后分别利用均值和方差的融合准则应用于

低通和高通分量。再通过对融合子带完成非下样

Contourlet 逆变换（INSCT）得到最后结果。该方法

可较好改善融合图像的分辨率，提高微弱信息，但是

其没有充分考虑局部信息的方向性，在某些区域易出

现局部失真，细节增强不明显。 
针对上述不足，文中定义一种多 NSDFB 耦合

局部改进 Laplacian 能量和的融合方案。多小波包含

了单小波优异的时域、频域的优点，同时避免了单

小波尺度单一、分辨率不高等缺点。NSDFB 继承了

NSCT 的平移不变性，且能够消除 Contourlet 中频

率混叠问题，通过将多小波与 NSDFB 结合，形成

了一种多 NSDFB 变换方式。随后，通过多 NSDFB

将目标分解，得到高频方向系数和低频系数。采用

LSML 激励 PCNN 神经元来完成低频系数的融合。

对于高频系数，将多 NSDFB 分解的低频与高频分

量进行边缘提取，并利用系数绝对最大值法，消除

使得干扰特征，将边缘特征作为高频系数的融合依

据，从而完成高频系数的融合。然后，通过多 NSDFB

逆变换获得融合图像。最后，对提出的融合进行测

试验证。 

1  多 NSDFB 变换 

1.1  多小波变换 

多小波是小波在矢量的一种延伸，其具有正交

性、对称性、高逼近性和良好的正则性[7]。多小波对

信息生成了一种新的分析方法，对信息的逼近效果更

优，在边界位置的性能也更好。多小波和小波都是基

于多尺度几何分析理论下生成的，主要区别在于多小

波是尺度函数 T
1 2( ) [ ( ), ( )... ( )]rt t t t    生成的。小波

变换由 T
1 2( ) [ ( ), ( )... ( )]rt t t t    生成。多小波二尺度

方程验证如下[8]： 

0

( ) 2 (2 ),
L

k
k

t H t k k Z 


       (1) 

0

( ) 2 (2 ),
L

k
k

t G t k k Z 


        (2) 

式中：Hk，Gk 分别为每个平移距离 k 的低通与高

通矩阵滤波器。在多小波变换中的尺度函数 r＝2。与

传统 WT 相似，多小波的分解与重构定义如下： 

1, 2 , 1, 2 ,j n k n j k j n k n j k
k k

S H S d G S     
 

  (3) 

* *
, 2 1, 2 1,j n k n j k k n j n

k k

S H S G d         (4) 

式中：Sj−1,n 为 r 维低频分量；dj−1,n 为 r 维高频分

量；*为共轭转置操作。多小波既具有小波良好的时

域、频域的优点，同时避免了小波存在的缺陷，多小

波还具有光滑性、紧支性、对称性、正交性，因此，

多小波在图像分解、融合等方面比小波具有更好的应

用价值。 

1.2  NSDFB 

方向滤波器（Direction Filter Bank，DFB）为图

像方向特征的一种技术，其大量用于图形压缩、融合、
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检测等方面[9—10]。WT 为方向滤波器的一种，但其仅

局限于水平、垂直与对角 3 个方向。通过结合

Laplacian 金字塔构造 Contourlet 变换，在 Contourlet

中，通过 Laplacian 金字塔将图像迭代分解为低通和

高通系数。随后进行 DFB 分解，得到每个子带系数

的方向系数。由于 DFB 的重采样矩阵和调制，产生

了一些几何失真和频率混叠，因此，Contourlet 没有

平移不变性，并且在一定程度上在图像中的物体的

边缘上产生吉布斯。由于（ Nonsubsampled Con-

tourlet， NSCT ）具有其平移不变特性，克服了

Contourlet 中频率混叠的不足。在 NSDFB 中消除了

DFB 的重采样矩阵和调制[11]。为了获得多方向分解，

在迭代过程中使用 2 个方向的滤波器组。在四通道

方向分解过程中，上采样器为 Uj（yE）。其中，j=0,1，

采样矩阵
1 1
1 1
    

E 。每个通道中的等效滤波器 Uk（y）

表示如下： 

( ) ( ) ( )E
k m nU y U y U y         (5) 

式中：k 为通道数量，其为从 0 到 3 的整数，因

此，通过 NSDFB 获得多方向特性。 
NSDFB 为 2 通道的滤波器，能够将处于相同方

向的奇异点变为 NSCT 的系数，使更多的细节得以保

留。另外，NSDFB 是一种非采样操作，降低了采样

在滤波器中的失真，具有平移不变性[12]， 

1.3  多小波与 NSDFB 结合 

为了集合多小波与 NSDFB 的优点，将多小波与

NSDFB 相结合，定义为多 NSDFB 变换。多小波可将

2D 图像分解为低通与高通子带，随后，使用 NSDFB

将高通子带划分为方向子带。在 NSCT 中用多小波代

替非下采样金字塔分解的一个主要优点是多小波在

图像处理方面具有几个优点：如正交性、对称性、移

位不变量和低复杂度，这在图像处理中是重要的。通

过应用 NSDFB 对多小波分解的所得到的低通和高通

进行方向分解。给出了图像的一级和四方向多

NSDFB 分解，见图 1。 
 

 
 

图 1  多 NSDFB 的分解过程 
Fig.1 Decomposition process of multi-NSDFB 

 

2  图像融合规则 

在多尺度分解方法中，变换域中系数的选择或获

取是提高融合性能的关键。对此，文中采用具有良好

性 能 的 局 部 修 正 Laplacian 能 量 和 （ Local 

Sum-Modified- Laplacian，LSML）激励 PCNN 神经

元，形成了 LSML-PCNN 模型，其能够更符合 HVS

特征，保留更多的细节信息，减少了亮度敏感性。 

2.1  低频融合规则 

SML 能够很好描述边缘特征，可表示图像的清

晰与聚焦性[13]。传统的 SML 只在水平与竖直方向上

计算像素的不同步距的 Laplacian 值。对此，增加对

角线 4 个方向，形成修正的 Laplacian 算子（ML），

定义如下： 
, , , ,( , ) 2 ( , ) ( 1, ) ( 1, )l k l k l k l kML x y I x y I x y I x y     

 , , ,2 ( , ) ( , 1) ( , 1)l k l k l kI x y I x y I x y      (6) 

式中： , ( , )l kI x y 为第 l 尺度、第 k 方向在 MGA

域中第 x 行、第 y 列的系数。 
为了更符合 HVS，在式（6）的基础上，考虑局

部窗口大小，形成了 LSML，表示如下： 
2

, .( , ) ( , ) ( , )
O P

l k l k

o O p P

LSML x y W r s ML x o y p
 

     
 

(7) 
式 中 ： W 为 加 权 模 板 ， 在 文 中 ， 取 W   

1 /16 1/ 8 1/16
1/ 8 1/ 4 1/ 8
1/16 1/ 8 1/16

 
 
 
 

；参数 o,p 取决于窗口（2o+1）

（2p+1）。 
PCNN（Pulse couple neural network）是对虚拟昆

虫搜索食物问题进行模拟，其无需先验知识 [14]。

PCNN 具有无需学习或训练，就能从复杂背景下获取

有效信息特性，其包含了同步脉冲发射与整体耦合优

势，更满足 HVS 系统。PCNN 模型有 3 个组成部分：

接收分量、调制分量和脉冲发生器分量，见图 2。 
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图 2  PCNN 结构模型 
Fig.2 Structural model of PCNN 

 
在接收组件中，每个神经元接收来自 PCNN 的馈

送和链路部分的信号。将图像的每一个像素作为神经

单元。接收部分是双通道接信号，一个是连接输入

Lij，另一个为馈送输入 Fij。在文中，使用一个简化的

PCNN 模型与离散形式的图像融合，在简化网络中，

变量需要如下关系： 
, ,

, ,
1

,
1

,
, , ,

, , ,
1 1

, , ,

( , ) ( , )

( , ) exp( ) ( , )

, ( , )

( , ) ( , ) (1 ( , ))

( , ) exp( ) ( , ) ( , )

( , ) ( ( , ) ( , ))

l k l k
h h
l k l k

h l h
l k

l mn h
a b
l h l k l k

h h h
l k l k l k

h h h
l k l k l k

h h h

F m n S m n

L m n L m n

V W abY m n

U m n F m n L m n

m n m n V Y m n

Y m n step U m n m n




  







   

 

  


  

  

 














 (8) 

式中： , ( , )l k
hS m n 为在 l 尺度、k 方向中第 m 行

与第 n 列的多 NSDFB 系数；（m，n）为像素位置；

L（m，n），U（m，n），Y（m，n），θ（m，n）

依次为输入、内部活动项、输出与动态阈值；αl 为

输入时间；αθ 为衰减时间；Wij 为权重；k 为迭代次

数；Vθ 为阈值。 
通常，PCNN 的神经元直接受到 MSD 域中系数

值或图像像素值的刺激。然而，上述方法不符合 HVS

对图像边缘敏感的特征，对局部区域亮度信息不显

著，因此，文中采用多 NSDFB 系数的 LSML 值进行

刺激，以简化 PCNN 中的神经元。在简化的 PCNN

模型中，式（8）中的 , ( , )l k
hF m n 通过式（7）中的

, ( , )l kLSML x y 来替代。式（ 6）中的 , ( , )l kI m n 通过
, ( , )l kS m n 替代。最后，形成了 LSML-PCNN 模型，

能够更符合 HVS 特征，保留更多的细节信息，减少

亮度敏感性。 

2.2  高频融合规则 

高频子带中携带了大量的细节信息，其较大值的

高频系数往往表示突变部位，如边缘、纹理。图像的

特征通常是通过多个像素联合显示，在低频分量中也

含有大量边缘。为使融图像保留更多边缘，文中通过

源对象不同层对应的低频子边缘来指引高频系数融

合。首先，利用 Canny 完成边缘提取[15]，同时得到

二值边缘图 EA，EB。为了得到边缘特征信息 YA，YB，

利用式（9）进行标记，并对 EA，EB 执行形态学膨胀

操作，从而更有效涵盖边缘特征的邻域信息，得到

YA，YB。 

A A B A

B A B B

XOR( , ) and
XOR( , ) and

Y E E E
Y E E E


   

 (9) 

式中：XOR 为“异或”运算；and 为“并”运算。 

然后，对图像 A ， B 的高频系数 , ( , )X
jo lC i j

（ , ( , )X
jo lC i j 为第 l 个方向系数，X=A/B）进行融合，

得到对应的选择图。 
A B
0, 0,

A,B
1 ( , ) ( , )

0
j l j lC x y C x y

D
  
 其他

     (10) 

其次，根据得到的 DA,B 与 YA ， YB ，利用
A A
A,B A,B A
B A
A,B A,B A

( , )

(1 , )

D OR D Y

D OR D Y

 


 
可获得低频与高频边缘的融

合选择图 A
A,B A,B, BD D 。通过得到的 A

A,B A,B, BD D 分析可得

出，如果 A B A B
A,B A,B 0, 0,1, ( , ) ( , ) 0j l j lD D C i j C i j    ，那

么相应层与方向的系数相反，会导致得到的细节质

量降低。对此，为使得到的效果更优，文中采用式

（11）对 A
A,B A,B, BD D 的值进行预处理。然后根据预处

理得到的结果，采用式（12）的系数绝对最大值法，

再次消除 A
A,B A,B, BD D 中不利的因素，得到的结果为

A
A,B A,B, BT T ： 

A B A B
A,B A,B 0, 0,1, ( , ) ( , ) 0j l j lD D C i j C i j   

 
  (11) 

A B A B
A,B A,B 0, 0,

A B
A,B A,B

1, 0, ( , ) ( , )

0, 1,else

j l j lT T C i j C i j

T T

   


 
    (12) 

最终，将高频系数融合，表示为： 
A A B B

0, A,B 0, A,B 0,( , ) ( , ) ( , )F
j l j l j lC i j T C i j T C i j   

 
(13) 

利用多 NSDFB 得到的低频与高频分量边缘提

取，根据边缘特征作为高频系数融合依据。文中提出

的高频系数融合方案，利用了不同层和方向的低频与

高频边缘信息，改善了图像质量。 

3  融合算法 

文中将多小波与 NSDFB 有效结合，设计了一种

多 NSDFB，将其用于图像融合，过程见图 3。设计

的多 NSDFB 变换不仅是一种 2D 图像稀疏描述，而

且是一种很好的边缘逼近手段。此外，多 NSDFB 模

型含有多尺度、多方向和各项异性等特点。对于低频

系数，通过多 NSDFB 系数的 LSML 值作为 PCNN 神

经元的刺激，形成了一种 LSML-PCNN 模型，可保留

更多的细节信息，减少对亮度敏感性。对于高频系数，

通过对多 NSDFB 分解的低频与高频子带边缘提取，

根据边缘特征作为高频系数融合依据。 
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图 3  文中融合算法的过程 
Fig.3 Process of the proposed fusion algorithm 

 
文中提出的方法采用的 NSDFB 具有更好的方向

选择性，选取的多小波具有多尺度、正交性与对称性。

另一方面， LSML 适合 于 HVS 的特性。通过

LSML-PCNN 在多 NSDFB 域中可以有效地选择系数

来融合源图像。 
1）图像 A，B 分别执行多 NSDFB 分解。 

2 ） 根 据 式 （ 7 ） 计 算 ,
A ( , )l kLSML x y 与

,
B ( , )l kLSML x y 的低频和高频系数。 

3）通过 PCNN 选取多 NSDFB 系数，利用 LSML

激励的 PCNN 融合过程如下所述。 

令 , , ,
, , ,(0) (0) 0, (0) 1l k l k l k

m n m n m nL U    ， ,
, (0) 0l k

m nY  。 

计算 , , , ,
, , , ,( ), ( ), ( ), ( )l k l k l k l k

m n m n m n m nL p U p p Y p 。 

将 在 每 个 子 带 系 数 ,
A ( , )l kLSML m n ，

,
B ( , )l kLSML m n ，作为输入 PCNN 的刺激神经元。 

点火次数 ,
A, , ( )l k

m nN p ， ,
B, , ( )l k

m nN p 计算为： 
, , ,
, , ,( ) ( 1) ( )l k l k l k

m n m n m nN p N p Y p     (14) 

设 p=100，迭代过程将停止。通过式（15）可以

得到决策图 ,
,

l k
m nD ，并通过式（16）选择系数。也就是

说，如果一些系数产生比另一个大的点火次数，则这

些系数将被选择为融合系数。 
, ,

B, ,A, ,,
, , ,

B, ,A, ,

1

0

l k l k
m nm nl k

m n l k l k
m nm n

N N
D

N N

    
  

≥
    (15) 

, ,
,A, ,,

F, , , ,
B, , ,

1

0

l k l k
m nm nl k

m n l k l k
m n m n

S N
S

S N

    
  

    (16) 

式中： , , ,
F, , B, ,A, ,, ,l k l k l k

m n m nm nS S S 依次为融合图像 F，A，

B 在 l 尺度 k 方向的 m 行 n 列的系数。 

4）根据 F A A B B
0, A,B 0, A,B 0,( , ) * ( , ) * ( , )j l j l j lC i j T C i j T C i j 

进行高频系数融合。 
5）通过多 NSDFB 逆变换重构最终图像。 

4  实验与分析 

为验证所提方法的融合效果，依次进行 2 组实

验：CT 与 MRI 融合；多聚集图像融合。实验环境：

Intel（R） Core（TM）I3CPU@3.10.GHz 四核，4 GB 

ROM，Windows7。仿真软件为 Matlab 2012b。为更

好地验证算法的优越性，选取常用融合方案作对照组

（文献[4]、文献[5]、文献[6]）。通过多次试验确定了

各参数：小波变换中的尺度函数 r＝2，每个平移距离

k=3，j=0，1。 

4.1  评价标准 

为定量衡量算法的融合性能，充分显示其融合质

量与效率，文中引入了信息熵（Information Entropy，

IE）、平均梯度（Average Gradient，AG）、空间结构

相似性（ AB/FQ ）、PSNR 进行评价，分别定义为： 

E 是表示图像信息量大小的指标，表示为[16]： 
1

0

ln
L

i i
i

E p p



      (17) 

式中：L 为灰度级；pi=Ni/N 为第 i 个灰度的数量，

N 为总数量。E 越大，含有的信息量越多，显示效果

越佳。 
AG 描述了图像对细节的显示能力，表示为[17]： 

 2 2
G

1 1

1 M N

x y
x y

A I I
M N  

  
  + /2          (18) 

其中， 2 2 T( , )x yI I  依次为在 x，y 方向的梯度。

AG 值越大，表明细节表现更优异。 
AB/FQ 描述图像的边缘、方差等结构信息， AB/FQ

定义如下[18]： 
AB/F

AF A BF B

1 1

A B

1 1

( , )

( ( , ) ( , ) ( , ) ( , ))

( ( , ) ( , ))

M N

m n
M N

m n

Q m n

Q m n w m n Q m n w m n

w m n w m n

 

 









  

 (19) 

式中：QAF，QBF 为源图像 A 与 B 到融合图像 F

的边缘信息； A B( , ), ( , )w m n w m n 分别为边缘权值。
AB/FQ 越大，性能越好。 

PSNR 反应了图像信噪比的平均值，PSNR 越高，

图像质量越好，表示为[19]： 

 2
max

PSNR 10lg
MSE

u
          (20) 

    
2

01 1

1
MSE , ,

N M

i j
u i j u i j

M N  
 

  
 

 (21) 

式中：umax 为最大信号值；M×N 为图像尺寸；u
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为初始图像；u0 为融合图像。 

4.2  实验结果 

实验 1 中的 CT 与 MRI 融合结果见图 4。待融合
CT 见图 4a，待融合 MRI 图 4b，图 4c—d 依次为文
献[4—6]以及文中算法得到的实验结果。根据图 4 中
结果可看出，图 4b 能够完成 CT 与 MRI 主要信息的
融合，形成了骨骼与软组织目标，但是其效果还不太
令人满意，对比度与亮度不佳，某些局部区域较模糊，
且产生了 Gibbs 现象。主要原因是文献[4]中采用了无
平移不变性 Contourlet，见图 4 中方框所示。图 4d 中
结合的轮廓与软组织信息，但在一些局部区域出现了
伪影与失真，见图 4 中方框。主要原因是文献[5]没考
虑像素邻域的相关性，对周围信息利用不足。图 4e
中得到的融合结果相对较好，比较清晰的显示了 CT
与 MRI 中的信息，但也存在一些不足，细节与纹理
处理还有待提高。这主要是因为该算法没有充分考虑
局部信息的方向性。图 4f 为提出算法的结果，可看
出图像清晰，很好地结合了 CT与 MRI中的优势信息。
在融合过程中无 Gibbs 与伪影现象，边缘与纹理较清
晰，很好地显示了 CT 与 MRI 中的优势信息。另外， 

彩色图像的色彩与更符合人眼的视觉特性，可以给人

眼提供更多的目标场景与空间结构，便于场景的理

解，因此，对彩色图像进行了 2 组实验，分别记录为

实验 3、实验 4。MRI 与 PET 融合结果见图 6，图 6a

为 MRI 图像，6b 为 PET 图像。彩色多聚焦图像的融

合结果见图 7，图 7a 为右聚焦图像，图 7b 为左聚焦

图像。从图 6、图 7 中发现，文献[4]算法所得到的图

像色彩较暗淡，对比度不足。文献[5]中的图像色彩出

现了一定的扭曲与光谱失真现象。文献[6]中得到的图 

像色彩也存在失真问题，且局部细节不明显。但是，

文中算法的融合图像很好显示了细节信息，亮度与对

比度较好，色彩还原效果良好。主要原因是文中算法

采用多 NSDFB耦合局部改进 Laplacian能量和的图像

融合方案。通过多小波良好的时域与频域的优点，使

得 NSDFB 继承了 NSCT 的平移不变性，且能够消除

Contourlet 中频率混叠问题，通过将多小波与 NSDFB

结合，形成了一种多 NSDFB 变换方式。随后，通过

多 NSDFB 分解，得到高频方向与低频系数。其中，

采用 LSML 激励 PCNN 神经元进行融合低频系数。

对于高频系数，利用系数绝对最大值法消除干扰特

征，根据边缘特征作为高频系数融合依据，使其能够

突出细节信息。 

实验 2 中不同聚焦融合结果见图 5，图 5a—b 依

次为右聚焦与左聚焦图像；图 5c—f 依次为文献[4—

6]以及文中算法的融合结果。从实验结果得知，文中

算法获得的图像质量最优，对比度与亮度符合 HVS，

薰衣草与远处的雪山均能够清晰显示，细节丰富。图

5c 中得到的结果中聚集交界处融合效果不佳，出现

了模糊与伪影现象。图 5d 中得到的结果对比度与饱

和度较暗，远处的雪山融合过程出现了斑块现象。图

5e 中获得了较好的融合质量，但某些局部区域细节

信息还不太丰富。 
 

  
a CT                 b MRI 

 

  
c 文献[4]算法         d 文献[5]算法 

 

  
e 文献[6]算法            f 文中算法 

 

图 4  实验 1 的融合结果 
Fig.4 Fusion results of experiment 1 

 

  
a 右聚焦                  b 左聚焦 

  
c 文献[4]算法             d 文献[5]算法 

  
e 文献[6]算法              f 文中算法 

 

图 5  实验 2 的融合结果 
Fig.5 Fusion results of experiment 2 
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a MRI                    b PET               c 文献[4]算法 

 

   
d 文献[5]算法            e 文献[6]算法             f 文中算法 

 

图 6  实验 3 的融合结果 
Fig.6 Fusion results of experiment 3 

 

  
a 右聚焦                                  b 左聚焦 

  
c 文献[4]算法                            d 文献[5]算法 

  
e 文献[6]算法                            f 文中算法 

 

图 7  实验 4 的融合结果 
Fig.7 Fusion results of experiment 4 

 

为了准确衡量各算法的融合性能，利用 4.1 节中

涉及的评价指标分别对实验 1 与实验 2 结果进行定量

测量，见表 1—2。根据表 1 与表 2 中看出，文中算

法得到的融合图像关于评价指标 E，AG，
AB/FQ ，PSNR
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均取得了良好表现，相对对照组算法得到了改善，说

明了提出的融合方案具有良好的性能，同时也印证了

实验结果。此外，为了更全面反映算法的性能，对其

计算时间进行记录，统计分析不同算法的效率，见表

1—2。对于图 4 中的医学图像融合而言，文献[4]和文

献[6]的融合效率最高，其时耗最小，分别为 4.26，  

6.26 s；文中算法的融合效率要略低于文献[4]和文献

[6]，为 6.36 s。同样，对于图 5 而言，具有类似的规

律，文献[4]和文献[6]表现出更高的效率，而文献[5]

的耗时最多，高达 21.69 s。对于彩色图像的融合测试

而言，在表 3 与表 4 的输出数据中，所提算法在 E，

AG，
AB/FQ ，PSNR 等指标同样要优于其他 3 种对照

技术。对于图 7 而言，所提算法的 E，AG，
AB/FQ ，

PSNR 分别达到了 7.65，8.36，0.84，23.16。这说明

所提方案对于灰度与彩色图像的融合实验均有效。 

为测试算法的抗噪性，文中利用图 4a—b 为源对

象，在实验中依次加入不同大小的高斯噪声（1— 
 

表 1  实验 1 客观评价 
Tab.1 Objective evaluation of experiment 1 

算法 E AG QAB/F PSNR t/s 

文献[4] 5.63 5.87 0.53 16.25 4.26 

文献[5] 5.72 6.76 0.56 17.66 21.22

文献[6] 6.38 7.25 0.64 19.27 6.26 

文中算法 6.96 7.83 0.72 20.52 6.34 

10 dB，步距为 1 dB），然后在根据 4.1 节中的评价指

\标测试，得到了不同算法的融合图像的 E，AG，QAB/F，

PSNR 值见图 8。依图 8 可知，伴随噪声值的增大，E， 
 

表 2  实验 2 的客观评价 
Tab.2 Objective evaluation of experiment 2 

算法 E AG QAB/F PSNR t/s 

文献[4] 5.34 5.72 0.51 16.89 4.31 

文献[5] 5.66 6.67 0.57 18.21 21.69

文献[6] 6.15 7.18 0.67 20.43 6.31 

文中算法 6.89 7.57 0.73 21.96 6.40 
 

表 3  实验 3 的客观评价 
Tab.3 Objective evaluation of experiment 3 

算法 E AG QAB/F PSNR t/s 

文献[4] 5.76 5.99 0.62 18.23 4.78 

文献[5] 5.93 6.86 0.69 18.87 23.65

文献[6] 6.77 7.55 0.72 20.36 6.41 

文中算法 7.23 8.14 0.81 22.18 6.53 
 

表 4  实验 4 的客观评价 
Tab.4 Objective evaluation of experiment 4 

算法 E AG QAB/F PSNR t/s 

文献[4] 5.89 6.10 0.65 18.94 4.81 

文献[5] 6.21 7.22 0.70 19.63 23.72

文献[6] 6.99 7.73 0.76 21.55 6.44 

文中算法 7.65 8.36 0.84 23.16 6.62 

 

 
 

图 8  不同融合算法的抗噪性测试 
Fig.8 Noise immunity testing of different fusion algorithms 



·226· 包 装 工 程 2019 年 1 月 

AG，QAB/F，PSNR 均呈现逐渐下降趋势，说明噪声越

大，对融合性能干扰越明显。通过 4 种算法比较发现，

文中算法的融合图像对应的 E，AG，QAB/F，PSNR 的

曲线较稳定，下降速率慢，均要小于其他 3 种对照组

技术。这说明所提算法的抗噪性要优于其他 3 种算

法，主要是因为文中采用了多 NSDFB，具有良好的

多尺度，平移不变性，且 LSML-PCNN 模型能够进一

步提取复杂环境下信息，从而产生了良好的抗噪声干

扰能力。 

综上所述，虽然所提算法的融合效率要低于文献

[4]和文献[6]，但是其效率保持在可接受的范围之内，

而且图像的融合质量要显著优于文献[4]、文献[5]和

文献[6]这 3 种算法。 

5  结语 

文中设计了一种多 NSDFB 与局部改进 Laplacian

能量和的图像融合方案。通过将多小波变换与 NSDFB

相结合成多 NSDFB 变换，并利用其进行多尺度多方

向分解。然后，通过 LSML 与 PCNN 对低频系数融

合，通过利用绝对最大值法对高频融合。通过 CT 与

MRI 融合及多聚焦图像融合证明，利用提出的融合方

案能够有效消除 Gibbs 现象、几何失真，获得了优异

的融合质量，边缘与纹理清晰，细节信息丰富，符合

HVS 效果。 
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