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改进的双通道自适应PCNN和NSST的遥感图像融合

阮理念， 董燕*

昆明理工大学国土资源工程学院，云南  昆明  650032

摘要 遥感图像融合作为一种整合多光谱和全色图像所包含信息的有效方法，在国土空间规划和灾情检测等应用领域已成为

一种强大的技术。针对非下采样剪切波变换（NSST）域的融合策略进行研究，提出一种新的 NSST域遥感图像融合方法。首

先对源图像进行 NSST，将其分解为低频系数和多方向的高频子带；然后，引入基于平均谱半径（MSR）的图像特征加权机制，

将能量属性和改进的拉普拉斯能量和进行加权并应用于低频系数融合，以解决能量保存和细节提取问题；其次，开发一种改进

的双通道脉冲耦合神经网络，并结合由方向信息确定权重的加权自适应方法来对高频子带进行融合；最后，利用融合后的低频

系数和高频子带进行重构，得到融合后的图像。通过 GF-2、GeoEye和 WorldView-3这 3种不同分辨率的共 48组卫星影像验证

了该方法的有效性。与 5种融合方法的对比实验表明，该方法在视觉感知和定量评价指标方面都能取得较好的效果。
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Non-Subsampling Shearlet Transform Remote Sensing Image Fusion with 
Improved Dual-channel Adaptive Pulse Coupled Neural Network
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Abstract Remote sensing image fusion, an effective method that integrates information contained in multispectral and 
panchromatic images, has become a powerful application technology in fields such as territorial spatial planning and 
disaster detection.  A new method of remote sensing image fusion in non-subsampling shearlet transform (NSST) domain is 
proposed on the basis of research on fusion strategy in the NSST domain.  First, the source image is NSST decomposed 
into low-frequency coefficients and multi-directional high-frequency subbands.  Subsequently, to solve the problems of 
energy conservation and detail extraction, an image feature weighting mechanism based on the mean spectral radius 
weights the energy attribute and the improved Laplacian energy sum and applies these to low -frequency coefficient fusion.  
Next, an improved dual-channel pulse coupled neural network is developed to fuse the high-frequency subbands by 
combining the weighted adaptive method with the direction information to determine the weight.  Finally, the fused low-

frequency coefficients and high-frequency subbands are used for reconstruction to obtain the fused image.  The effectiveness 
of this method is verified by 48 sets of satellite images with three different resolutions, namely, GF-2, GeoEye, and 
WorldView-3.  The comparison experiment with five fusion methods shows this new method can achieve good results in 
visual perception and quantitative evaluation indicators.
Key words remote sensing; image fusion; non-subsampled shear-wave transform; dual-channel pulse coupled neural 
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1　引　　言

高分辨率遥感影像在国土空间规划、环境监测、场

景解译以及目标识别等领域都起到重要的作用，但由

于传感器技术的限制，目前无法获得既有多光谱信息

又具有高分辨率的空间细节信息图像。因此，整合多

光谱信息和空间信息的遥感图像融合成为一种强大的

技术。

在过去几十年，融合技术飞速发展，主要可以分

为成分替换（CS）［1］和多分辨率分析（MRA）［2］两类。
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经典的 CS 方法包括 Intensity-Hue-Saturation （IHS）变

换［3］、主 成 分 分 析（PCA）［4］和 Gram-Schmidt（GS）［5］

等，这类方法的特点是将多光谱图像（MS）变换到某

一个空间，如颜色、亮度或主成分，再用全色图像

（PAN）替换亮度或第一主成分，最后经过对应的逆变

换重建融合图像。MRA 方法由拉普拉斯金字塔和小

波变换［6］发展而来，但小波变换存在方向限制和混叠

等缺点，为了解决这些问题，发展出曲波变换［7］、轮廓

波变换［8］和剪切波变换［9］等多尺度分解方法。在此基

础上，发展的非下采样轮廓波变换（NSCT）［10-11］和非

下采样剪切波变换（NSST）［12-13］具有平移不变的特

性，能消除融合图像边缘的吉布斯现象。NSST 由于

比 NSCT 具有更小的计算量而受到更广泛的关注。

目前，大多数学者都致力于不同尺度系数融合规则的

改进，并取得一些成果：成飞飞等［14］在 NSST 域中引

入一种边界测度调制脉冲耦合神经网络（PCNN）和

活跃度水平测量 Weighted Local Energy （WLE）的融

合策略；李威等［15］对低频系数采用高斯滤波和双边滤

波结合的方法，对高频系数采用参数自适应的 Pulse 
Coupled Neural Network （PCNN）模型进行红外与可

见光图像融合；Wang 等［16］通过分析 NSST 低频和高

频系数的方向性和树状结构，提出一种基于方向邻域

和树状结构的融合策略。

然而，由于 NSST 中的非线性变换，融合后的图像

也会出现像素失真。而具有线性融合的人工神经网络

能减少失真。PCNN 是源于皮层模型［17］中的一种仿生

神经网络［18］，由于其结构简单、无需训练以及能使相似

的神经元同步脉冲的特性而被广泛应用于图像处理领

域。为了简化 PCNN 的计算，研究者提出一系列的简

化模型：交叉皮层模型（ICM）［19］、单元链接 PCNN 模

型［20-21］、尖峰皮层模型（SCM）［22］和忆阻 PCNN［23］等。

研究发现，PCNN 的性能与模型内参数的选择有关［24］，

为了设置能达到最好效果的参数往往需要耗费大量的

时间。由此，Chen 等［24］提出 Parameter-Adaptive Pulse 
Coupled Neural Network （PAPCNN）模型，该模型能

根据输入图像自适应地确定模型内的参数，无需人工

设置。且该模型被应用到医学图像融合领域［25］，并取

得不错的效果。另一方面，由于原始的 PCNN 或 SCM
都是单通道的，一次只能处理一张图像，当用于图像融

合时，需要建立两个模型。研究者们为了减少计算量，

提出用于图像融合的双通道模型［26］，即双通道脉冲耦

合神经网络（DC-PCNN）［27-28］和双通道尖峰皮层模型

（DC-SCM）［29］。这一类模型的每个神经元接收来自两

个图像的刺激，并且将融合过程嵌入模型中，每一次迭

代都会利用上一次迭代的融合信息，因此只需要建立

一个模型，从而达到减少计算量的目的。Panigrahy
等［30］借鉴 PAPCNN 中的参数自适应方法和双通道模

型 的 优 点 ，发 展 出 PA-DCPCNN。 同 年 ，Panigrahy
等［31］ 又 提 出 了 加 权 自 适 应 双 通 道 PCNN

（WPADCPCNN），并 将 其 用 于 Magnetic Resonance 
Imaging（MRI）和 Single Photon Emission Computed 
Tomography （SPECT）图像的融合，性能优异。但是，

DC-PCNN 模型在遥感图像融合中效果不佳，融合后

的图像空间信息丢失严重、视觉模糊。

本文的贡献如下：1）提出一种改进的双通道自适

应 PCNN 模型（IDCPA-PCNN），首先对 DC-PCNN 进

行改进，再采用基于方向信息（OI）的加权方法来自适

应地计算模型内参数；2）提出一种 NSST 域的遥感图

像融合方法，高频系数根据 IDCPA-PCNN 进行融合；

3）对于低频系数，提出一种新的融合策略，引入基于平

均谱半径（MSR）的图像特征加权机制，将能量属性

（EA）和改进的拉普拉斯能量和（SML）进行加权并应

用于低频系数融合。为了验证所提方法的有效性

和优越性，将所提方法与 SE［32］、NSCT［33］、ISCM［34］、

WPADCPCNN［31］和 PAPCNN［25］方法用于 3 种不同分

辨率卫星图像的融合对比实验。

2　相关理论

2. 1　NSST
现在，简单回顾一下剪切波变换的理论，更多相关

信息可参考文献［9］。在二维空间中，连续剪切波变换

是复合小波变换的一种特殊情况，通常被定义为映射：

SHφ[ ]f ( )a，s，t = f，φa，s，t ， （1）

φa，s，t( x)= | det M a，s |
- 1

2φ (M-1
a，s x- t )， （2）

式中：SHφ［f（a，s，t）］表示对函数 f（a，s，t）进行 Shearlet
变换；a> 0；s∈ R 2；φ ∈ L2(R 2)；矩阵 M a，s 可由 M a，s =
B s A a得到。
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B s = ( )1 s
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， （3）

当 a= 4、s= 1 时，A a = ( )4 0
0 2

为具有各向异性的膨胀

矩阵，B s = ( )1 1
0 1

为剪切矩阵。

非下采样剪切波，顾名思义，就是在剪切波变化过

程中没有下采样的过程，具体实现过程如图 1 所示。

NSST 包括非下采样多尺度分解和方向局部化两部

分［9］：非下采样多尺度分解采用非下采样金字塔滤波器

组实现，保证 NSST 的多尺度特性，源图像经过 K层

Nonsubsampled Pyramid （NSP）分解后得到 1个低频分

量和 k个高频子带分量，（k+1）个子带的大小和源图像

的大小相同；NSST 中使用剪切滤波器组实现方向局部

化，首先建立伪极坐标系和笛卡儿坐标系的关系，然后

使用 Meyer 窗函数生成剪切波滤波器组，最后将 NSP
分解得到的 k个高频子带与 Meyer窗函数进行卷积。
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经典的 CS 方法包括 Intensity-Hue-Saturation （IHS）变

换［3］、主 成 分 分 析（PCA）［4］和 Gram-Schmidt（GS）［5］

等，这类方法的特点是将多光谱图像（MS）变换到某

一个空间，如颜色、亮度或主成分，再用全色图像

（PAN）替换亮度或第一主成分，最后经过对应的逆变

换重建融合图像。MRA 方法由拉普拉斯金字塔和小

波变换［6］发展而来，但小波变换存在方向限制和混叠

等缺点，为了解决这些问题，发展出曲波变换［7］、轮廓

波变换［8］和剪切波变换［9］等多尺度分解方法。在此基

础上，发展的非下采样轮廓波变换（NSCT）［10-11］和非

下采样剪切波变换（NSST）［12-13］具有平移不变的特

性，能消除融合图像边缘的吉布斯现象。NSST 由于

比 NSCT 具有更小的计算量而受到更广泛的关注。

目前，大多数学者都致力于不同尺度系数融合规则的

改进，并取得一些成果：成飞飞等［14］在 NSST 域中引

入一种边界测度调制脉冲耦合神经网络（PCNN）和

活跃度水平测量 Weighted Local Energy （WLE）的融

合策略；李威等［15］对低频系数采用高斯滤波和双边滤

波结合的方法，对高频系数采用参数自适应的 Pulse 
Coupled Neural Network （PCNN）模型进行红外与可

见光图像融合；Wang 等［16］通过分析 NSST 低频和高

频系数的方向性和树状结构，提出一种基于方向邻域

和树状结构的融合策略。

然而，由于 NSST 中的非线性变换，融合后的图像

也会出现像素失真。而具有线性融合的人工神经网络

能减少失真。PCNN 是源于皮层模型［17］中的一种仿生

神经网络［18］，由于其结构简单、无需训练以及能使相似

的神经元同步脉冲的特性而被广泛应用于图像处理领

域。为了简化 PCNN 的计算，研究者提出一系列的简

化模型：交叉皮层模型（ICM）［19］、单元链接 PCNN 模

型［20-21］、尖峰皮层模型（SCM）［22］和忆阻 PCNN［23］等。

研究发现，PCNN 的性能与模型内参数的选择有关［24］，

为了设置能达到最好效果的参数往往需要耗费大量的

时间。由此，Chen 等［24］提出 Parameter-Adaptive Pulse 
Coupled Neural Network （PAPCNN）模型，该模型能

根据输入图像自适应地确定模型内的参数，无需人工

设置。且该模型被应用到医学图像融合领域［25］，并取

得不错的效果。另一方面，由于原始的 PCNN 或 SCM
都是单通道的，一次只能处理一张图像，当用于图像融

合时，需要建立两个模型。研究者们为了减少计算量，

提出用于图像融合的双通道模型［26］，即双通道脉冲耦

合神经网络（DC-PCNN）［27-28］和双通道尖峰皮层模型

（DC-SCM）［29］。这一类模型的每个神经元接收来自两

个图像的刺激，并且将融合过程嵌入模型中，每一次迭

代都会利用上一次迭代的融合信息，因此只需要建立

一个模型，从而达到减少计算量的目的。Panigrahy
等［30］借鉴 PAPCNN 中的参数自适应方法和双通道模

型 的 优 点 ，发 展 出 PA-DCPCNN。 同 年 ，Panigrahy
等［31］ 又 提 出 了 加 权 自 适 应 双 通 道 PCNN

（WPADCPCNN），并 将 其 用 于 Magnetic Resonance 
Imaging（MRI）和 Single Photon Emission Computed 
Tomography （SPECT）图像的融合，性能优异。但是，

DC-PCNN 模型在遥感图像融合中效果不佳，融合后

的图像空间信息丢失严重、视觉模糊。

本文的贡献如下：1）提出一种改进的双通道自适

应 PCNN 模型（IDCPA-PCNN），首先对 DC-PCNN 进

行改进，再采用基于方向信息（OI）的加权方法来自适

应地计算模型内参数；2）提出一种 NSST 域的遥感图

像融合方法，高频系数根据 IDCPA-PCNN 进行融合；

3）对于低频系数，提出一种新的融合策略，引入基于平

均谱半径（MSR）的图像特征加权机制，将能量属性

（EA）和改进的拉普拉斯能量和（SML）进行加权并应

用于低频系数融合。为了验证所提方法的有效性

和优越性，将所提方法与 SE［32］、NSCT［33］、ISCM［34］、

WPADCPCNN［31］和 PAPCNN［25］方法用于 3 种不同分

辨率卫星图像的融合对比实验。

2　相关理论

2. 1　NSST
现在，简单回顾一下剪切波变换的理论，更多相关

信息可参考文献［9］。在二维空间中，连续剪切波变换

是复合小波变换的一种特殊情况，通常被定义为映射：

SHφ[ ]f ( )a，s，t = f，φa，s，t ， （1）

φa，s，t( x)= | det M a，s |
- 1

2φ (M-1
a，s x- t )， （2）

式中：SHφ［f（a，s，t）］表示对函数 f（a，s，t）进行 Shearlet
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为具有各向异性的膨胀

矩阵，B s = ( )1 1
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为剪切矩阵。

非下采样剪切波，顾名思义，就是在剪切波变化过

程中没有下采样的过程，具体实现过程如图 1 所示。

NSST 包括非下采样多尺度分解和方向局部化两部

分［9］：非下采样多尺度分解采用非下采样金字塔滤波器

组实现，保证 NSST 的多尺度特性，源图像经过 K层

Nonsubsampled Pyramid （NSP）分解后得到 1个低频分

量和 k个高频子带分量，（k+1）个子带的大小和源图像

的大小相同；NSST 中使用剪切滤波器组实现方向局部

化，首先建立伪极坐标系和笛卡儿坐标系的关系，然后

使用 Meyer 窗函数生成剪切波滤波器组，最后将 NSP
分解得到的 k个高频子带与 Meyer窗函数进行卷积。
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2. 2　DC-PCNN
DC-PCNN［28］同 PCNN 相似，由多个神经元组成，

每个神经元包括接收域、信息融合池和脉冲发生器，架

构如图 2 所示，其表达式为

F 1
ij (n)= S1

ij， （4）

F 2
ij (n)= S2

ij， （5）

U 1
ij (n)= F 1

ij (n)
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê1 + β1VL∑

pq

WpqYpq( )n- 1
ù

û

ú
úú
ú
，（6）

U 2
ij (n)= F 2

ij (n)
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê1 + β2VL∑

pq

WpqYpq( )n- 1
ù

û

ú
úú
ú
，（7）

Uij(n)= exp ( - αu)Uij(n- 1)+ max{U 1
ij (n)，U 2

ij (n) }，
（8）

Yij(n)=
ì
í
îïï

1，θij( )n- 1 < Uij( )n
0，θij( )n- 1 ≥ Uij( )n ， （9）

θij(n)= exp ( - αθ) θij(n- 1)+ VθYij(n)，（10）
式中：n为迭代次数；Fij(n)为神经元反馈输入；Sij为外

部输入；αu和 αθ表示衰减时间常数；β为神经元之间的

链接权重；Uij(n)代表神经元的内在活动；θij(n)为动

态阈值；VL 为连接输入的放大系数；Wij，pq表示神经元

的突触联系（周围神经元的贡献权重）；Vθ为阈值放大

系 数 ；Yij(n) 表 示 神 经 元 的 PCNN 输 出 脉 冲 ，如 果

Uij(n)> θij(n- 1)，则神经元产生的脉冲值为 1。

3　改进的双通道自适应 PCNN
基于 DC-PCNN 的图像融合往往根据模型最后一

次迭代的神经元内部活动来确定融合权重，这种方法

存在决策偏差，可能会导致融合后的图像丢失空间信

息、模糊。因此，本研究将每一次迭代中神经元内部活

动的融合信息保留到矩阵 O中，数学表达式为

Oij(n)= Oij(n- 1)+
ì
í
îïï

1， U 1
ij ( )n > U 2

ij ( )n
0， U 1

ij ( )n ≤ U 2
ij ( )n ，（11）

式中：O 为模型输出。联立式（4）~（11）即得到改进

DC-PCNN 的数学表达式。为了分析所提方法的性

能，将其与原始的 DC-PCNN 进行对比，实验图像采用

的是高分二号图像 NSST 域的高频系数。图 3 展示了

2 层高频系数的结果对比，每层的方向数分别为｛2，
4｝，选择平均梯度（AG）、分辨率（SF）和标准差（STD）

定量评价融合的高频系数的空间纹理信息，结果如表

1 所示，其中 IDC-PCNN 表示改进的双通道 PCNN。

观察图 3 可以发现，IDC-PCNN 融合结果相对于

原始 DC-PCNN 细节纹理更清晰，表 1 中的 3 个定量评

价指标也印证了这个结果。这是由于在改进的模型

中，经历 N次迭代后，模型输出 O包含融合信息，利用

O来确定源图像的融合权重能充分利用每一次迭代信

息，减少决策偏差，提升模型融合性能。

本实验的自适应模型借鉴了 WPADCPCNN 中的

加权自适应方法。在原模型中，αu控制神经元内部活

动 Uij的范围，αu 越小，Uij的分布范围越广，用对数函

数建模为

αu = log ( 1
w 1σS1 + w 2σS2

)， （12）

式中：σS1 和 σS2 分别为外部输入 S1 和 S2 的标准差；wi为

相应的权重，本研究采用 OI定义权重。

OI 能够描述图像的纹理信息和边界特征，可以呈

图 1　NSST 的频域细分图和支撑区间。（a）频域细分图；（b）频

域支撑区间

Fig.  1　Frequency domain subdivision diagram and support 
interval of NSST.  (a) Frequency domain subdivision 

map; (b) frequency domain support interval

图 2　DC-PCNN 架构

Fig.  2　Architecture of DC-PCNN

现图像的分段平滑特征［35］。假设 p ( i，j)为图像在 ( i，j)
处的灰度值，窗口大小为 (2r+ 1)× (2r+ 1)的 OI 的
表达式为

pOI( i，j)= max
0 ≤ θ≤ 180∘

dθ - min
0 ≤ θ≤ 180∘

dθ， （13）

dθ =
|

|

|
||
|
|
|

∑
( )i，j ∈AL

p ( )i，j - ∑
( )i，j ∈AR

p ( )i，j
|

|

|
||
|
|
|
， （14）

式中：AL 和 AR 是窗口中左边和右边区域，OI 如图 4
所示。

为了表示 OI 矩阵的整体统计情况，这里采用

MSR［36］来表示。MSR 利用矩阵的所有特征值，能较

好地反映矩阵的总体统计特征。计算公式如下：

MMSR = 1
n ∑

i= 1

n

|| λi ， （15）

式中：λ是矩阵特征值；n为特征值个数。相应的权重

计算如下：

w 1 = M OI
MSR1

M OI
MSR1 +M OI

MSR2
， （16）

w 2 = M OI
MSR2

M OI
MSR1 +M OI

MSR2
。 （17）

相似地，β、Vθ和 αθ计算方式如下：

Vθ = exp ( - αu + 1 + 6λ)， （18）
αθ =

ln

ì

í

î

ï
ï
ïï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

Vθ

( )w 1S '1 + w 2S '2
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú1 - exp ( )-3αu

1 - exp ( )-αu
+ 6λe ( )-αu

ü

ý

þ

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

，

（19）

λ= w 1 k1S1
max + w 2 k2S2

max - k1 k2

6k1 k2
， （20）

βi =
Simax - ki

6ki
。 （21）

结合改进的 DC-PCNN 和自适应参数计算方法，

就是所提的 IDCPA-PCNN。

4　所提融合方法

4. 1　具体步骤

所提方法的流程图如图 5 所示，具体步骤如下：

图 3　各方向高频系数融合结果。（a）~（b）第 1 层 2 个方向高频子带；（c）~（f）第 2 层 4 个方向高频子带

Fig.  3　Fusion results of high-frequency coefficients in all directions.  (a)-(b) High frequency subbands in 2 directions in first layer; 
(c)-(f) high frequency subbands in 4 directions in second layer

表 1　各方向空间信息定量评价

Table 1　Quantitative evaluation of spatial information in all directions

图 4　方向信息计算

Fig.  4　Direction information calculation
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现图像的分段平滑特征［35］。假设 p ( i，j)为图像在 ( i，j)
处的灰度值，窗口大小为 (2r+ 1)× (2r+ 1)的 OI 的
表达式为

pOI( i，j)= max
0 ≤ θ≤ 180∘

dθ - min
0 ≤ θ≤ 180∘

dθ， （13）

dθ =
|

|

|
||
|
|
|

∑
( )i，j ∈AL

p ( )i，j - ∑
( )i，j ∈AR

p ( )i，j
|

|

|
||
|
|
|
， （14）

式中：AL 和 AR 是窗口中左边和右边区域，OI 如图 4
所示。

为了表示 OI 矩阵的整体统计情况，这里采用

MSR［36］来表示。MSR 利用矩阵的所有特征值，能较

好地反映矩阵的总体统计特征。计算公式如下：

MMSR = 1
n ∑

i= 1

n

|| λi ， （15）

式中：λ是矩阵特征值；n为特征值个数。相应的权重

计算如下：

w 1 = M OI
MSR1

M OI
MSR1 +M OI

MSR2
， （16）

w 2 = M OI
MSR2

M OI
MSR1 +M OI

MSR2
。 （17）

相似地，β、Vθ和 αθ计算方式如下：

Vθ = exp ( - αu + 1 + 6λ)， （18）
αθ =

ln

ì

í

î

ï
ï
ïï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

Vθ

( )w 1S '1 + w 2S '2
é

ë

ê
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ê
ê
ê ù

û
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úú
ú1 - exp ( )-3αu

1 - exp ( )-αu
+ 6λe ( )-αu
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，

（19）

λ= w 1 k1S1
max + w 2 k2S2

max - k1 k2

6k1 k2
， （20）

βi =
Simax - ki

6ki
。 （21）

结合改进的 DC-PCNN 和自适应参数计算方法，

就是所提的 IDCPA-PCNN。

4　所提融合方法

4. 1　具体步骤

所提方法的流程图如图 5 所示，具体步骤如下：

图 3　各方向高频系数融合结果。（a）~（b）第 1 层 2 个方向高频子带；（c）~（f）第 2 层 4 个方向高频子带

Fig.  3　Fusion results of high-frequency coefficients in all directions.  (a)-(b) High frequency subbands in 2 directions in first layer; 
(c)-(f) high frequency subbands in 4 directions in second layer

表 1　各方向空间信息定量评价

Table 1　Quantitative evaluation of spatial information in all directions

Index

AG

SF

STD

Method
DCPCNN
IDCPCNN
DCPCNN
IDCPCNN
DCPCNN
IDCPCNN

1
0. 0087
0. 0067
0. 0235
0. 0216
0. 0211
0. 0181

2
0. 0072
0. 0056
0. 0190
0. 0173
0. 0163
0. 0140

3
0. 0043
0. 0017
0. 0149
0. 0095
0. 0094
0. 0064

4
0. 0033
0. 0023
0. 0115
0. 0098
0. 0071
0. 0060

5
0. 0036
0. 0016
0. 0123
0. 0079
0. 0074
0. 0051

6
0. 0044
0. 0024
0. 0138
0. 0102
0. 0084
0. 0061

图 4　方向信息计算

Fig.  4　Direction information calculation
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1）将预处理后的 MS 图像进行 RGB-YIQ 变换，提

取亮度分量Y；

2）将Y和 PAN 进行 NSST，分解为低频系数（LY、

LP）和高频系数（HY、HP）；

3）对于低频系数，采用 EA 和 SML 结合的融合规

则获得融合后的低频系数 LF；

4）对于高频系数，采用 IDCPA-PCNN 获得相应

方向的高频系数HF；

5）对 LF和HF进行逆 NSST，得到Y′；

6）将新的亮度分量Y′与 I、Q进行 YIQ-RGB 变换

得到融合图像。

4. 2　高频系数融合规则

高频系数的融合采用 IDCPA-PCNN，将高频系数

对作为模型输入，模型输出 O用于确定融合权重。由

于 O为自然数矩阵，因此需要将其归一化到（0，1），本

实验采用 S 形函数进行归一化：

ω ( i，j)= 1
1 + exp [ ]-O ( )i，j

， （22）

融合后的高频系数可以表示为

HF = ωH 1 + (1 - ω) H 2。 （23）
4. 3　低频系数融合规则

对于低频系数采用基于 EA［37］和改进的 SML［25］的

融合规则获得融合后的低频系数。EA 是一种图像的

全局特征，改进的 SML 描述的是局部特征。因此，低

频系数融合规则旨在结合全局和局部特征，更全面地

反映源图像的特性，达到更好的融合效果。

EA 和 SML 的表达式分别为

EEA ij = pij - μ- m， （24）
MML = || 2p ( )i，j - p ( )i- 1，j - p ( )i+ 1，j +

|| 2p ( )i，j - p ( )i，j- 1 - p ( )i，j+ 1 +

|| 2p ( )i，j - p ( )i- 1，j- 1 - p ( )i+ 1，j+ 1 +

|| 2p ( )i，j - p ( )i- 1，j+ 1 - p ( )i+ 1，j- 1

，

（25）
SSML = ∑

x，y∈w ( )i，j

MML ( )x，y ， （26）

式中：p代表图像的灰度值；μ为图像均值；m是图像中

位数。为了有效结合两种特征，采用式（14）计算各自

的 MSR，再将特征结合：

M= MMSREA

MMSREA +MMSRSML

EEA + MMSRSML

MMSREA +MMSRSML

SSML。

（27）
低频系数融合可描述为

LF =W LLY + (1 -W L) LP， （28）

W L ={1， MY ≥M P

0， MY <M P
。 （29）

5　实验

5. 1　实验环境

为了能全面地衡量所提方法的融合性能，选择

GF-2、WorldView-3 和 GeoEye 这 3 种卫星的影像进行

实验。将所提方法与 SE、NSCT、ISCM、WDCPCNN
和 PAPCNN 这 5 种方法进行对比，并从主观视觉和客

观评价指标这 2 个方面对各方法融合性能进行评价。

选择 6 种评价指标进行定量评价，包括 AG、SF、信息

熵（E）、融合质量（QAB/F）、基于视觉信息保真度的指标

（VIFF）［38］和特征互信息（FMI）［39］。所有实验均在

Matlab 2018b 上进行，PCNN 模型中迭代次数设置为

110，周围神经元贡献权重W =
é

ë

ê

ê
êê
ê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

ú0. 5 1 0. 5
1 0 1

0. 5 1 0. 5
。

图 5　流程图

Fig.  5　Flow chart

5. 1. 1　VIFF
VIFF 是基于视觉信息保真度提出的衡量融合图

像质量的指标，VIFF 的值越大，表示融合图像质量越

好。第 k个子带的 VIFF 计算公式为

VVIFF k( I1，⋯，In，IF)= ∑b
FVID k，b ( )I1，⋯，In，IF

∑b
FVIND k，b ( )I1，⋯，In，IF

。

（30）
全局 VIFF 由各个子带加权求和，计算公式为

VVIFF ( I1，⋯，In，IF)= ∑k
pk ⋅VVIFF k( )I1，⋯，In，IF ， （31）

式中：pk 为各子带权重。VVID k，b( Ii，IF)和 VVIND k，b( Ii，IF)
按照下式计算：

VVID k，b( Ii，IF)=

log2

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê
1 +

g 2
k，b ( )Ii，IF ⋅ ( )σ ik，b

2

( )σ Fk，b
2 - g 2

k，b ( )Ii，IF ⋅ ( )σ ik，b
2 + σ 2

N

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú
，（32）

VVIND k，b( Ii，IF)= log 2
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê
1 + ( )σ ik，b

2

σ 2
N

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú
， （33）

gk，b ( Ii，IF)= σ F，i
k，b ( )σ ik，b

2
。 （34）

5. 1. 2　FMI
FMI 越大，表示融合图像的质量越好。在计算

FMI 时，使用 MI 的主要问题是考虑边际概率分布函

数作为图像特征的联合概率分布函数的计算。设 x和

y分别为边际累积分布函数 F ( x) 和 G ( y) 的变量，

H ( x，y)为联合累积分布函数。HU 和HL 满足

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

HL ( )x，y = max{ }F ( )x + G ( )y - 1，0

HU ( )x，y = min{ }F ( )x ，G ( )y
。（35）

x和 y的协方差定义为

Cov ( x，y)=∫
-∞

∞ ∫
-∞

∞

[ ]H ( )x，y - F ( )x G ( )y dxdy，

（36）
式中：σ表示图像的标准差。用 Cov ( x，y)、Cov ( x，y) L

和 Cov ( x，y) U
除以 σx ⋅ σy可以得到相应的 Pearson 相关

系数 ρ、ρL 和 ρU。

假设 I ( x，y)表示一幅图像，则其梯度对应的边缘

分布 p ( x，y)为
ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

p ( )x，y = || ∇I
∑x，y

|| ∇I
，

|| ∇I =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú∂I ( )x，y

∂x

2

+
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú∂I ( )x，y

∂y

2 1 2。 （37）

融合图像 F 与源图像 A 的联合分布计算如下：如

果 0 < ( ρFA = ρFA
φ )≤ ρFA

U ，则有

pFA ( x，y，z，ω)= φhFA
U ( x，y，z，ω)+

(1 - φ) pF ( x，y) ⋅ pA ( z，ω)， （38）
式中：φ= ρFA

φ ρFA
U ，ρFA

U 表示 hU 的相关系数。

如果 ρFA
L ≤ ( ρFA = ρFA

θ )≤ 0，则
pFA ( x，y，z，ω)= φhFA

U ( x，y，z，ω)+

(1 - φ) pF ( x，y) ⋅ pA ( z，ω)， （39）
式中：φ= ρFA

θ ρFA
L ，ρFA

L 是 hL 的相关系数。

将 F 中包含的关于 A 和 B 的特征信息量通过 MI
单独度量为

IFA = ∑f，a
pFA ( x，y，z，ω) log2

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
úpFA ( )x，y，z，ω

pF ( )x，y ⋅ pA ( )z，ω
，

（40）

IFB = ∑f，b
pFB ( x，y，z，ω) log2

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
úpFB ( )x，y，z，ω

pF ( )x，y ⋅ pB ( )z，ω
。

（41）
则 FMI为

FFMI
AB
F = IFA + IFB， （42）

最后进行归一化：

FFMI
AB
F = IFA

HF + HA
+ IFB

HF + HB
， （43）

式中：HF、HA 和HB 分别是对应图像的直方图熵。

5. 2　分解层数设置

由于 NSST 的分解层数及相应的方向数会影响融

合效果，因此设置了实验来确定最佳的分解层数，实验

采用 AG、SF、QAB/F、VIFF、FMI 以及全局相对误差综

合（ERGAS）［40］等 6 个定量评价指标来评定分解层数

对融合结果的影响。选择 3 种卫星数据进行实验，相

关设置如表 2 所示，融合结果的定量评价指标与分解

层数的关系如图 6 所示。从图 6 可以发现：当分解层数

大于等于 3 时，6 项定量评价指标能得到较优值，表明

此时融合效果较好；并且，当分解层数大于 4 时，融合

性能提升不大。考虑到随着分解层数增加，会耗费更

多的时间，本实验将 NSST 的分解层数设置为 4。

5. 3　GF-2卫星影像

5. 3. 1　实验数据

第 1 组数据是高分二号卫星影像，其全色影像空

间分辨率为 1 m，多光谱影像空间分辨率为 4 m。本实

表 2　NSST 分解层数和对应方向数设置

Table 2　Settings of NSST decomposition layers 
and corresponding directions
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5. 1. 1　VIFF
VIFF 是基于视觉信息保真度提出的衡量融合图

像质量的指标，VIFF 的值越大，表示融合图像质量越

好。第 k个子带的 VIFF 计算公式为

VVIFF k( I1，⋯，In，IF)= ∑b
FVID k，b ( )I1，⋯，In，IF

∑b
FVIND k，b ( )I1，⋯，In，IF

。

（30）
全局 VIFF 由各个子带加权求和，计算公式为

VVIFF ( I1，⋯，In，IF)= ∑k
pk ⋅VVIFF k( )I1，⋯，In，IF ， （31）

式中：pk 为各子带权重。VVID k，b( Ii，IF)和 VVIND k，b( Ii，IF)
按照下式计算：

VVID k，b( Ii，IF)=

log2
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VVIND k，b( Ii，IF)= log 2
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， （33）

gk，b ( Ii，IF)= σ F，i
k，b ( )σ ik，b

2
。 （34）

5. 1. 2　FMI
FMI 越大，表示融合图像的质量越好。在计算

FMI 时，使用 MI 的主要问题是考虑边际概率分布函

数作为图像特征的联合概率分布函数的计算。设 x和

y分别为边际累积分布函数 F ( x) 和 G ( y) 的变量，

H ( x，y)为联合累积分布函数。HU 和HL 满足

ì
í
î

ïïïï
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HL ( )x，y = max{ }F ( )x + G ( )y - 1，0

HU ( )x，y = min{ }F ( )x ，G ( )y
。（35）

x和 y的协方差定义为

Cov ( x，y)=∫
-∞

∞ ∫
-∞

∞

[ ]H ( )x，y - F ( )x G ( )y dxdy，

（36）
式中：σ表示图像的标准差。用 Cov ( x，y)、Cov ( x，y) L

和 Cov ( x，y) U
除以 σx ⋅ σy可以得到相应的 Pearson 相关

系数 ρ、ρL 和 ρU。

假设 I ( x，y)表示一幅图像，则其梯度对应的边缘

分布 p ( x，y)为
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2 1 2。 （37）

融合图像 F 与源图像 A 的联合分布计算如下：如

果 0 < ( ρFA = ρFA
φ )≤ ρFA

U ，则有

pFA ( x，y，z，ω)= φhFA
U ( x，y，z，ω)+

(1 - φ) pF ( x，y) ⋅ pA ( z，ω)， （38）
式中：φ= ρFA

φ ρFA
U ，ρFA

U 表示 hU 的相关系数。

如果 ρFA
L ≤ ( ρFA = ρFA

θ )≤ 0，则
pFA ( x，y，z，ω)= φhFA

U ( x，y，z，ω)+

(1 - φ) pF ( x，y) ⋅ pA ( z，ω)， （39）
式中：φ= ρFA

θ ρFA
L ，ρFA

L 是 hL 的相关系数。

将 F 中包含的关于 A 和 B 的特征信息量通过 MI
单独度量为

IFA = ∑f，a
pFA ( x，y，z，ω) log2

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
úpFA ( )x，y，z，ω

pF ( )x，y ⋅ pA ( )z，ω
，

（40）

IFB = ∑f，b
pFB ( x，y，z，ω) log2

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
úpFB ( )x，y，z，ω

pF ( )x，y ⋅ pB ( )z，ω
。

（41）
则 FMI为

FFMI
AB
F = IFA + IFB， （42）

最后进行归一化：

FFMI
AB
F = IFA

HF + HA
+ IFB

HF + HB
， （43）

式中：HF、HA 和HB 分别是对应图像的直方图熵。

5. 2　分解层数设置

由于 NSST 的分解层数及相应的方向数会影响融

合效果，因此设置了实验来确定最佳的分解层数，实验

采用 AG、SF、QAB/F、VIFF、FMI 以及全局相对误差综

合（ERGAS）［40］等 6 个定量评价指标来评定分解层数

对融合结果的影响。选择 3 种卫星数据进行实验，相

关设置如表 2 所示，融合结果的定量评价指标与分解

层数的关系如图 6 所示。从图 6 可以发现：当分解层数

大于等于 3 时，6 项定量评价指标能得到较优值，表明

此时融合效果较好；并且，当分解层数大于 4 时，融合

性能提升不大。考虑到随着分解层数增加，会耗费更

多的时间，本实验将 NSST 的分解层数设置为 4。

5. 3　GF-2卫星影像

5. 3. 1　实验数据

第 1 组数据是高分二号卫星影像，其全色影像空

间分辨率为 1 m，多光谱影像空间分辨率为 4 m。本实

表 2　NSST 分解层数和对应方向数设置

Table 2　Settings of NSST decomposition layers 
and corresponding directions

Decomposition layers
1
2
3
4
5

Direction number
16

16，16
16，16，8

16，16，8，8
16，16，8，8，4
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验共裁剪了 22 组影像进行实验，大小均为 512 pixel×
512 pixel，其中 2 组源图像如图 7 所示。

5. 3. 2　实验结果及性能分析

第 1 组融合结果如图 8 所示，初步观察可以发现，

图 8（a）融合结果光谱失真严重且存在空间信息丢失

的问题。从图像整体来看，图 8（c）、（d）清晰度相似，

保留的空间细节更多，但依然存在视觉模糊问题；

图 8（b）、（e）、（f）比前 2 种方法更清晰，空间信息保留

更好。从图像的局部来看，即观察红色矩形框中地物

的放大图可以发现，所提方法细节保留最好，其次是

图 8（b），最差的是图 8（a）。再分析对应的定量评价指

标，如表 3 所示，在第 1 组实验中的 2 对图像上，只有所

提方法的得分在所有的定量评价指标上排进前 3，因
此所提方法表现优秀，融合效果最好。

5. 4　GeoEye卫星影像

5. 4. 1　实验数据

第 2 组数据是 GeoEye 卫星影像，其空间分辨率如

下：全色影像为 0. 41 m，多光谱影像为 1. 64 m。本实

验共裁剪了 16 组影像进行实验，大小均为 512 pixel×
512 pixel，其中 2 组源图像如图 9 所示。

图 6　分解层数对融合效果的影响

Fig.  6　Influence of decomposition layers on fusion effect

图 7　第 1 组实验数据。（a） MS； （b） PAN
Fig.  7　First group of experimental data.  (a) MS; (b) PAN

图 8　第 1 组融合结果。（a） SE； （b） NSCT； （c） ISCM； （d） WDCPAPCNN； （e） PAPCNN；（f）所提方法

Fig.  8　Fusion results of first group.  (a) SE; (b) NSCT; (c) ISCM; (d) WDCPAPCNN; (e) PAPCNN; (f) proposed method
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5. 4. 2　实验结果及性能分析

第 2 组融合结果如图 10 所示，可以明显看出，SE
方法不能很好地保持光谱信息，颜色存在严重失真。

图 10（b）~（e）展示的方法能很好地保持光谱信息和空

间信息，但通过对比发现，它们仍不及所提方法的融合

效果。再分析对应的定量评价指标，如表 4 所示，所提

方法是唯一始终在每个指标中排名前 3 的方法。虽然

NSCT 方法在第 2 对图像上取得了 2 个最优值，但是在

指标 E和 FMI 上得分排在倒数第 2。由此可见，所提

方法融合性能优秀。

表 3　第 1 组实验定量评价

Table 3　Quantitative evaluation of first group of experiments

Image

1

2

Method
SE

NSCT
ISCM

WDCPA-PCNN
PAPCNN

Proposed method
SE

NSCT
ISCM

WDCPA-PCNN
PAPCNN

Proposed method

AG↑
0. 0068
0. 0163
0. 0138
0. 0126
0. 0169
0. 0175

0. 0078
0. 0143
0. 0126
0. 0124
0. 0156
0. 0166

SF↑
0. 0197
0. 0407
0. 0370
0. 0313
0. 0426
0. 0450

0. 0152
0. 0381
0. 0325
0. 0306
0. 0393
0. 0447

QAB/F↑
0. 3127
0. 7008

0. 6261
0. 5040
0. 6050
0. 6353
0. 4083
0. 6802

0. 6113
0. 5178
0. 5800
0. 6648

VIFF↑
0. 5634
0. 9523
0. 8966
0. 8457
0. 9462
0. 9901

0. 5834
0. 8630
0. 8421
0. 8435
0. 8946
0. 8993

E↑
4. 4744
6. 8287
6. 9263
6. 9216
6. 9746
6. 9823

6. 4831
6. 3622
6. 5496
6. 6625

6. 5852
6. 5802

FMI↑
0. 9078
0. 8894
0. 9122
0. 8986
0. 9034
0. 9126

0. 8717
0. 8555
0. 8685
0. 8534
0. 8394
0. 8744

图 9　第 2 组实验数据。（a） MS； （b） PAN
Fig. 9　Second group of experimental data.  (a) MS; (b) PAN

表 4　第 2 组实验定量评价

Table 4　Quantitative evaluation of second group of experiments

Image

1

2

Method

SE

NSCT

ISCM

WDCPA-PCNN

PAPCNN

Proposed method

SE

NSCT

ISCM

WDCPA-PCNN

PAPCNN

Proposed method

AG↑

0. 0065

0. 0082

0. 0069

0. 0070

0. 0087

0. 0090

0. 0051

0. 0137

0. 0113

0. 0125

0. 0155

0. 0158

SF↑

0. 0153

0. 0213

0. 0180

0. 0183

0. 0222

0. 0240

0. 0113

0. 0364

0. 0301

0. 0324

0. 0410

0. 0426

QAB/F↑

0. 3803

0. 5522

0. 3918

0. 3630

0. 5281

0. 6087

0. 4257

0. 5215

0. 4313

0. 4954

0. 5107

0. 4955

VIFF↑

0. 6260

0. 4642

0. 5078

0. 5041

0. 5495

0. 5689

0. 6167

1. 0716

1. 0154

1. 0205

1. 0150

1. 0500

E↑

5. 5879

6. 0160

6. 1748

6. 1924

6. 1991

6. 1754

6. 0126

6. 4405

6. 5779

6. 6032

6. 6462

6. 6329

FMI↑

0. 9325

0. 9117

0. 9234

0. 9163

0. 9122

0. 9250

0. 8975

0. 8705

0. 8877

0. 8732

0. 8523

0. 8886
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5. 5　WorldView-3卫星影像

5. 5. 1　实验数据

第 3 组数据是 WorldView-3 卫星影像，其空间分

辨率如下：全色影像为 0. 3 m，多光谱影像为 1. 2 m。

本 实 验 共 裁 剪 了 10 组 影 像 进 行 实 验 ，大 小 均 为

512 pixel×512 pixel，其中 2 组源图像如图 11 所示。

5. 5. 2　实验结果及性能分析

第 3 组融合结果如图 12 所示，可以发现，SE 存在

明显的光谱失真，其余 4 种方法在保留空间细节和光

谱信息方面表现得比较出色。但通过仔细对比发现，

所提方法具有更优的空间细节表现，如红色矩形框中

的地物。再分析对应的定量评价指标，如表 5 所示，只

有所提方法在 2 对图像上的 6 项指标得分均排在前 3，
表明所提方法融合效果优异。

图 10　第 2 组融合结果。（a） SE； （b） NSCT； （c） ISCM； （d） WDCPAPCNN； （e） PAPCNN；（f）所提方法

Fig. 10　Fusion results of second group.  (a) SE; (b) NSCT; (c) ISCM; (d) WDCPAPCNN; (e) PAPCNN; (f) proposed method

图 11　第 3 组实验数据。（a） MS； （b） PAN
Fig. 11　Third group of experimental data.  (a) MS; (b) PAN

表 5　第 3 组实验定量评价

Table 5　Quantitative evaluation of third group of experiments

Image

1

2

Method

SE

NSCT

ISCM

WDCPA-PCNN

PAPCNN

Proposed method

SE

NSCT

ISCM

WDCPA-PCNN

PAPCNN

Proposed method

AG↑

0. 0033

0. 0049

0. 0045

0. 0045

0. 0051

0. 0053

0. 0047

0. 0051

0. 0049

0. 0058

0. 0057

0. 0061

SF↑

0. 0084

0. 0157

0. 0152

0. 0124

0. 0143

0. 0164

0. 0093

0. 0123

0. 0110

0. 0141

0. 0132

0. 0146

QAB/F↑

0. 5525

0. 6477

0. 6562

0. 5241

0. 5814

0. 6406

0. 5302

0. 6789

0. 6191

0. 5905

0. 6054

0. 6693

VIFF↑

0. 7099

0. 9820

0. 9748

0. 8857

0. 9827

0. 9898

0. 7573

0. 6124

0. 6921

0. 7971

0. 7394

0. 7474

E↑

5. 8743

5. 8277

6. 0193

6. 0950

6. 0443

6. 0316

5. 7709

5. 3645

5. 5513

5. 6667

5. 5513

5. 5751

FMI↑

0. 9318

0. 9404

0. 9447

0. 9248

0. 9318

0. 9447

0. 9059

0. 8900

0. 9063

0. 8825

0. 8936

0. 9061

6　结　　论

提出一种新的 NSST 域遥感图像融合方法，主要的

创新在于 2 个方面：1）对于低频系数，提出一种基于

MSR 加权的 EA 和 SML 的融合策略；2）对 DC-PCNN
模型进行改进，并且采用加权自适应计算方法来确定模

型中的相关参数。利用 48 组 3 种不同分辨率的卫星影

像进行实验，且与 4 种方法进行对比，实验结果表明所

提方法在定性和定量评价方面都具有优异的融合性能。

接下来将继续研究更有效的融合策略，进一步提高融合

性能。另外，由于深度学习是如今的研究热点，因此，还

会致力于研究深度学习在图像融合方面的应用。
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6　结　　论

提出一种新的 NSST 域遥感图像融合方法，主要的

创新在于 2 个方面：1）对于低频系数，提出一种基于

MSR 加权的 EA 和 SML 的融合策略；2）对 DC-PCNN
模型进行改进，并且采用加权自适应计算方法来确定模

型中的相关参数。利用 48 组 3 种不同分辨率的卫星影

像进行实验，且与 4 种方法进行对比，实验结果表明所

提方法在定性和定量评价方面都具有优异的融合性能。

接下来将继续研究更有效的融合策略，进一步提高融合

性能。另外，由于深度学习是如今的研究热点，因此，还

会致力于研究深度学习在图像融合方面的应用。
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