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摘　 要:现有的非下采样轮廓波变换图像融合方法随着分解级数的增加ꎬ其所包含的高频信息

数据量会急剧增加ꎬ带来较大的运算量ꎮ 针对这一问题ꎬ 提出一种基于压缩感知的 ＮＳＣＴ图像

融合算法ꎮ 利用压缩感知的测量矩阵对待融合图像经 ＮＳＣＴ分解后得到的高频信息进行测量ꎬ
以减少高频信息的数据量ꎬ并在压缩域融合后重构ꎬ最后与融合后的低频信息进行 ＮＳＣＴ 逆变

换ꎮ 实验结果表明:该算法可以提高鲁棒性ꎬ保留源图像的重要信息ꎬ有效降低图像匹配精度

的影响ꎮ
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０　 引言

图像融合是最重要的图像处理技术之一ꎬ它利用多传

感器对同一场景中的不同图像获取互补和冗余的信息ꎬ使
场景具有更全面、准确的解释[１] ꎮ 它是计算机视觉、医学

图像、军事、遥感等领域中有关信息融合技术的最前沿研

究热点之一[２－３] ꎮ 初期的图像融合算法大多是基于空间

域的分析[４] ꎬ一般采用加权平均法和主成分分析(ＰＣＡ)
算法ꎮ 此后ꎬ许多研究人员开始尝试从多尺度分析入手ꎮ
１９８３年 ＢＵＲＴ等人提出了金字塔图像分析算法ꎬ并在此

变换域内分别对图像的各子带系数进行融合[５] ꎮ １９９０
年ꎬＺＨＯＵ Ｙ Ｔ 将对比度金字塔变换应用于图像融合ꎬ并
加入了非下采样算法[６] ꎮ 到了 ９０ 年代ꎬ各种小波变换的

融合技术涌现ꎮ ＭＡＬＬＥＴ Ｓ Ｇ 提出了完整小波表示的数

学模型[７] ꎮ ＲＡＮＣＨＩＮ Ｔ和 ＷＡＬＤ Ｌ 于 １９９３ 年首次将标

准离散小波应用到遥感图像的融合中[８] ꎮ 之后ꎬ各种基

于小波融合方法被广泛应用[９－１０] ꎮ 随着多尺度分析理论

的发展ꎬ出现了大量新的图像多尺度图分析处理方

法[１１－１２] ꎮ 与传统方法相比ꎬ这些方法具有更好的方向识

别能力和图像稀疏表示能力ꎮ ２００２ 年ꎬ ＤＯ Ｍ Ｎ 和

ＶＥＴＴＥＲＬＩ Ｍ开发出了一种更趋于真实的二维图像的描

述方法—轮廓波变换法(ＣＴ) [１３] ꎮ ＣＴ 变换具有很好的局

部特性和多向性ꎬ可以提供不同频率和尺度的子带分解系

数ꎮ 它能更稀疏地表示图像的轮廓曲线ꎬ使图像纹理细节

的能量部分更加集中ꎮ ２００６年ꎬＤＡ ＣＵＮＨＡ Ａ Ｌ在 ＣＴ变

换的基础上提出非下采样轮廓波变换 ( ｎｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄ
ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔꎬ ＮＳＣＴ)理论[１４] ꎬ去除了对信号的上下采样操

作ꎬ构建非下采样金字塔变换(ＮＳＰ)和非下采样方向滤波

器组(ＮＳＤＦＢ)ꎬ消除了 Ｇｉｂｂｓ 现象ꎬ并且使算法拥有平移

不变性ꎮ
近年来ꎬ出现了许多基于非下采样轮廓波变换

(ＮＳＣＴ)的图像融合算法ꎮ 与传统多焦点图像融合算法相

比ꎬ一种基于改进的 ＮＳＣＴ 双通道脉冲耦合神经网络

(ＰＣＮＮ)的新算法被提出来[１５－１６] ꎬ该算法可以提高融合效

果ꎮ ＫＯＮＧ Ｗ Ｗ提出了一种基于 ＮＳＣＴ 和改进的 Ｓｐｉｋｉｎｇ
皮层模型( ＩＳＣＭ)的多聚焦图像融合方法ꎮ 基于 ＮＳＣＴ－
ＩＳＣＭ的新型图像融合技术在主客观性能两方面都优于目

前流行的图像融合技术[１７] ꎮ ＺＨＡＮＧ Ｑ 提出了一种基于

ＮＳＣＴ和压缩感知(ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ＣＳ)的红外和可见

光图像自适应融合方法ꎬ在光照条件较差的情况下更有

效[１８] ꎮ ＬＩ Ｈ Ｆ提出了一种基于 ＮＳＣＴ 和低层视觉特征的
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红外与可见光图像融合方案ꎬ该方案也可以获得优越的效

果[１９] ꎮ 因此基于 ＮＳＣＴ的图像融合算法在多焦点图像融

合中具有许多优势ꎮ 在鲁棒主成分分析(ＲＰＣＡ)和 ＮＳＣＴ
中ꎬ稀疏矩阵用于基于低频子带系数和高频子带系数指导

融合规则[２０] ꎬ该方法可以将背景信息保留在可见图像中ꎮ
稀疏表示 ( ＳＲ)方法引入图像融合后[２１－２２] ꎬ也被用于

ＮＳＣＴ域进行图像融合[２３] ꎬ融合后的图像保留了较好的结

构相似性和细节ꎮ ＷＡＮＧ Ｚ Ｓ 利用形态顺序开关算子

(ＭＳＴＯ)提取 ＮＳＣＴ分解子带的明暗图像特征ꎬ然后混合

融合ꎬ可有效抑制原图像的噪声和伪边缘[２４] ꎮ ＷＵ Ｃ Ｍ
提出了双 ＮＳＣＴ和 ＰＣＮＮ算法(Ｄｕａｌ ＮＳＣＴ－ＰＣＮＮ) [２５] ꎬ该
算法可完全提取可见光图像的纹理信息ꎬ解决了纹理细节

不能完全融合的问题ꎮ 现有 ＮＳＣＴ 图像融合算法可以很

好地融合图像ꎬ但需处理的数据量较大ꎬ算法运行较慢ꎬ尤
其在融合较大图像或尺度分解级数与方向分解级数较大

时ꎮ 针对这些不足ꎬ本文将 ＮＳＣＴ的图像融合算法与压缩

感知理论结合ꎬ以减少 ＮＳＣＴ 图像融合所需处理的数据

量ꎬ提高算法运行速度ꎮ

１　 ＮＳＣＴ 理论

ＮＳＣＴ是一种优异的二维图像多尺度分解工具ꎮ
ＮＳＣＴ不但继承了轮廓波变换对图像多尺度、多方向分解

的优良特性ꎬ同时弥补了轮廓波变换中所缺失的平移不变

性ꎮ ＮＳＣＴ变换中先后使用非下采样的金字塔(ＮＳＰ)分解

滤波器和非下采样的方向滤波器组(ＮＳＤＦＢ)对二维图像

进行分解ꎬ其过程先利用 ＮＳＰ 对源图像进行多尺度的分

解ꎬ然后再采用 ＮＳＤＦＢ对高频分量进行多方向分解ꎬ从而

获得不同尺度、不同方向下的子带图像ꎮ ＮＳＰ 每次将图像

分解为一个低通子带图像和一个带通子带图像ꎬ随后的分

解都是在低通子带上迭代进行ꎮ ＮＳＤＦＢ 的多方向分解在

ＮＳＰ 多尺度分解结束后进行ꎬＮＳＤＦＢ 将 ＮＳＰ 每级分解得

到的带通子带分解成多个不同方向的子图像ꎬ以提取更加

精确的方向性信息ꎮ 由于 ＮＳＣＴ 的分解过程中使用的是

非下采样的金字塔滤波器ꎬ因而具有平移不变性ꎬ这使得

分解后的所有子图像大小均相等ꎮ
图 １是应用 ＮＳＣＴ对图像分解的示意图ꎮ
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图 １　 ＮＳＣＴ 分解的结构示意图

１.１　 ＮＳＣＴ 低频系数融合

本文针对待 ＮＳＣＴ变换低频子带的融合图像ꎬ采用基

于区域平均能量自适应加权算法ꎮ 待融合图像 Ａ和 Ｂ低

频子带的区域能量可以描述为:

ＥＡｊ０(ｘꎬｙ) ＝ ∑
ｍ∈Ｍꎬｎ∈Ｎ

ｗ(ｍꎬｎ)[ＣＡｊ０(ｘ ＋ ｍꎬｙ ＋ ｎ)] ２ (１)

ＥＢｊ０(ｘꎬｙ) ＝ ∑
ｍ∈Ｍꎬｎ∈Ｎ

ｗ(ｍꎬｎ)[ＣＢｊ０(ｘ ＋ ｍꎬｙ ＋ ｎ)] ２ (２)

其中:ｗ 表示区域窗口掩模ꎻＭ×Ｎ 的大小可以选择 ３×３或
者 ５ × ５ꎮ 本 文 选 择 ３ × ３ 的 模 板ꎬ ｗ ＝
１ꎬ２ꎬ１ꎻ２ꎬ３ꎬ２ꎻ１ꎬ２ꎬ１[ ] / １５ꎮ 权重系数定义如下:

ｗＡｊ０ ＝
ＥＡｊ０(ｘꎬｙ)

ＥＡｊ０(ｘꎬｙ)＋ｋ０Ｅ
Ｂ
ｊ０
(ｘꎬｙ)

(３)

ＷＢｊ０ ＝ １－Ｗ
Ａ
ｊ０

(４)
其中 ｋ０ 为调整权重系数的参数ꎮ 因此ꎬ融合后的低频系

数可以定义为

ＣＦｊ０(ｘꎬｙ)＝ Ｗ
Ａ
ｊ０
ＣＡｊ０(ｘꎬｙ)＋Ｗ

Ｂ
ｊ０
ＣＢｊ０(ｘꎬｙ) (５)

１.２　 ＮＳＣＴ 高频系数融合

高频子带系数反映了图像的边缘、曲线等局部特性ꎬ
反映更多的独立性信息ꎮ 针对此特性ꎬ对高频子带采取绝

对值最大原则ꎮ 较大的绝对值往往对应着更清晰的亮度

变化ꎬ因此该融合准则可以很好地突出图像的细节特征ꎮ
在最高尺度 Ｊ 分解层的融合系数为

ＹＦＪꎬｌ(ｘꎬｙ)＝
ＹＡｊꎬｌ(ｘꎬｙ)ꎬ ＹＡｊꎬｌ(ｘꎬｙ) ≥ ＹＢｊꎬｌ(ｘꎬｙ)

ＹＢｊꎬｌ(ｘꎬｙ)ꎬ ＹＡｊꎬｌ(ｘꎬｙ) < ＹＢｊꎬｌ(ｘꎬｙ)
{ (６)

２　 压缩感知

对于可压缩或可稀疏的信号ꎬ 压缩感知能以远远低

于 Ｎｙｑｕｉｓｔ的采样频率ꎬ通过观测矩阵进行非自适应采样ꎬ
然后利用重构算法准确重构原始信号[２６] ꎮ 传统信号处理

是先进行采样ꎬ再进行压缩ꎬ最后还需进行解压ꎬ如此会增

大采样、传输、存储的压力ꎻ而压缩感知处理系统的采样过

程与测量过程同时进行ꎬ减小了数据的采集、传输、存
储量ꎮ

若一个一维离散信号 ｘ 长度为 Ｎꎬ可通过正交基Ψ 展

开为 ｘ＝Ψαꎮ 若 ｘ 在正交基 Ψ 下有 ｋ 个不为 ０的值(其中

ｋ<< Ｎ)ꎬ则称此信号在正交基 Ψ 下是 ｋ 阶稀疏的ꎮ 通过

大小为 Ｍ×Ｎ 的测量矩阵 Φ 对 ｘ 进行测量ꎬ得到测量值

ｙ＝Φｘꎮ从 ｙ 重构出原始信号 ｘ 是个 ＮＰ 难的问题ꎬ但将

ｘ＝Ψα代入后ꎬ得 ｙ＝ΦΨαꎬ令 Ａ ＝ΦΨꎬ则ｙ＝ Ａαꎮ 其中ꎬ
Ａ＝ΦΨ是一个 Ｍ×Ｎ 的压缩感知随机感知矩阵ꎮ

尽管要从 ｙ 中解出 α 仍不容易ꎬ但由于系数 α 是稀疏

的ꎬ其个数大大减小ꎬ使得方程组可以通过相应的重构算法

求解出来ꎮ 其中ꎬ测量矩阵Φ需满足限制性等距(ＲＩＰ)准则ꎮ

３　 基于 ＮＳＣＴ－ＣＳ 变换的图像融合

本文所研究的改进 ＮＳＣＴ 图像融合算法的主要思想

是:首先ꎬ通过 ＮＳＣＴ变换分解输入的两幅源图像ꎬ分别得

到各自的低频子带系数及高频带通系数ꎻ低频系数由于不

具有稀疏性ꎬ所以直接对其使用融合规则进行融合ꎬ得到

融合后的低频系数ꎻ高频系数具有稀疏性ꎬ可运用压缩感

知对其进行测量ꎬ对测量值采用对应的融合规则进行融
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合ꎬ再采用重构算法对融合后的高频系数进行重构得到重

构后的高频融合系数ꎻ最后ꎬ通过 ＮＳＣＴ 算法对低频融合

系数和重构后的高频融合系数进行逆变换ꎬ从而获得融合

后的图像ꎮ 图 ２为改进的 ＮＳＣＴ图像融合算法流程ꎮ
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图 ２　 改进的 ＮＳＣＴ 图像融合算法流程图

４　 实验结果与分析

为了验证本文提出的改进 ＮＳＣＴ 图像融合算法的稳

健性和有效性ꎬ将改进 ＮＳＣＴ 与其他融合算法进行了比

较ꎬ如离散小波变换(ＤＷＴ)算法、Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ 变换(ＣＴ)算
法和传统 ＮＳＣＴ融合算法结果进行对比ꎮ 采用扫描电镜

图像来确定所提出的图像融合算法的好坏ꎮ 扫描电镜图

像是一种具有纳米分辨率的高精度仪器ꎮ 在纳米尺度上ꎬ
环境振动、温度变化等因素容易导致样品的倾斜和漂移ꎬ
最终导致样品的表面形貌畸变和测量误差ꎮ 图像融合技

术可以减少测量误差ꎬ消除表面漂移ꎮ 如图 ３ 所示ꎬ两对

图像可以在不同的测量条件下从四幅图像中进行配准ꎬ利
用图像融合技术ꎬ对两幅已配准的图像进行融合ꎬ可以获

得更准确的图像ꎮ
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图 ３　 图像误差校正示意图

本实验选取多孔氧化铝膜( ＰＡＡ)作为测试样品进

行扫描电镜观察ꎮ 它具有典型的高度有序的纳米孔阵列

结构ꎬ可以用来校准扫描电镜ꎮ 两对 ( － １°和 ＋ １°、 －２°
和＋２°)扫描电子显微镜( ＳＥＭ)图像经 ＳＵＲＦ 算法进行

配准ꎮ 如表 １ 所示ꎬ采用峰值信噪比( ＰＳＮＲ)和均方根

误差(ＲＭＳＥ)来评估 ＳＵＲＦ 算法的准确性ꎮ 结果表明ꎬ
ＳＵＲＦ 算法提高了图像的对比度ꎬ使配准的图像更加

清晰ꎮ

表 １　 两组配准后 ＳＥＭ 图像的峰值信噪比

和均方根误差

配准后图像 第 １对图像 第 ２对图像

ＰＳＮＲ １４.１９８ ６ １４.２３９ ８

ＲＭＳＥ ０.０４４ ９ ０.０４４ ６

　 　 为了验证改进 ＮＳＣＴ 方法在高分辨率图像纠错中的

可行性ꎬ将多角度配准后的 ＳＥＭ图像分别进行 ＤＷＴ、ＣＴ、
ＮＳＣＴ和 ＮＳＣＴ－ＣＳ的融合ꎮ 图 ４为 ４种方法的 ＳＥＭ 图像

融合结果ꎮ 改进后的 ＮＳＣＴ 与传统 ＮＳＣＴ 融合算法相比ꎬ
信息熵、平均梯度、空间频率均有所增加ꎬ如表 ２所示ꎮ 然

而ꎬ相关系数和结构相似度却相差无几ꎮ 通过分析ꎬ得出

的原因有以下两点:首先ꎬ本文算法是基于 ＮＳＣＴ 融合算

法优化得到的ꎬ本质上滤波器的结构并没有发生变化ꎬ只
是对相关的融合规则进行了改进ꎮ 此外ꎬ更重要的一点

是ꎬ本文在原有 ＮＳＣＴ 变化的基础上引入压缩感知理论ꎬ
对数据量进行了适当的压缩ꎬ如图 ４(ｄ)中的融合图像就

是将高频信息进行了 ６０％的压缩ꎬ在数据量减少的前提

下ꎬ仍然能够实现传统 ＮＳＣＴ 的融合效果ꎬ甚至在客观数

据上优于 ＮＳＣＴ 的融合效果ꎬ验证了本文算法的优势

所在ꎮ

         

                                                         

(a) DWT (b) CT 

 (c) NSCT (d) NSCT-CS

图 ４　 各算法对不同倾斜角 ＳＥＭ 图像的融合结果

表 ２　 不同融合方法的客观定量分析

算法 信息熵 平均梯度 空间频率 相关系数 结构相似度

ＤＷＴ ６.３０５ ６ ３.９５５ ０ １３.２７０ １ ０.２６８ ４ ０.１０２ ２

ＣＴ ９.７２２ ８ ５.３７３ ０ １６.０３２ ２ ０.２６３ ６ ０.０９４ １

ＮＳＣＴ ９.７０４ ４ ５.３０１ ０ １５.５４５ ８ ０.２６４ ７ ０.０９３ ６

ＮＳＣＴ－ＣＳ ９.７７７ ４ ５.４１６ ５ １５.８９１ ０ ０.２５８ ７ ０.０９０ ２
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􀅰信息技术􀅰 代鹏ꎬ等􀅰基于压缩感知的 ＮＳＣＴ图像融合

　 　 总体来说ꎬ将 ４幅 ＰＡＡ扫描电镜源图像进行配准ꎬ获
得足够匹配精度的待融合图像ꎬ然后再对其进行融合实

验ꎬ可得到一幅校正图像ꎮ 融合后的图像误差更小ꎬ精度

更好ꎮ 由此可得到孔径和距离更为精确的多孔氧化铝样

品ꎬ也有助于样品表面形貌的重构ꎮ 因此ꎬ通过本文提出

的图像融合算法对精确配准过的 ＳＥＭ 图像进行误差校

正ꎬ可以获得更为精确的样品形貌图像ꎮ

５　 结语
ＮＳＣＴ具有良好的各向异性及平移不变性ꎬ但待融合

图像经 ＮＳＣＴ分解后ꎬ其高频信息的数据量随分解级数和

分解方向数呈指数增长ꎬ为此提出一种基于压缩感知的

ＮＳＣＴ图像融合方法ꎬ减少融合数据量ꎮ 该方法在 ＳＥＭ 图

像的图像融合应用中具有明显的优势ꎮ 改进的 ＮＳＣＴ 图

像融合算法可以有效地保存源图像的重要信息ꎬ具有较强

的细节维护能力ꎮ 对于高分辨率仪器来说ꎬ校正测量误

差、减少纳米级的图像漂移是非常重要的ꎮ 基于压缩感知

的 ＮＳＣＴ算法的图像融合是一种潜在的、前瞻性的图像处

理技术ꎬ可用于提高高精度仪器的测量精度ꎮ
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