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基于自适应 PCNN 模型的四元数小波域图像融合算法 

朱  芳 1，刘  卫 2 

（1. 安徽新华学院通识教育学院，安徽 合肥 230088；2. 中国科学院合肥智能机械研究所，安徽 合肥 230031） 

摘要：针对红外和可见光图像的自身特点，本文提出一种基于四元数小波变换（QWT）和自适应脉冲

耦合神经网络（PCNN）模型相结合的红外图像与可见光图像融合的新算法。首先将红外图像与可见

光图像分别进行四元数小波变换，分别得到低频子带和高频子带系数；其次，采用局部区域方差匹配

的融合准则处理低频子带系数，并用自适应的 PCNN 模型处理高频子带系数，用一种改进的空间频率

作为 PCNN 模型的刺激输入，且采用拉普拉斯算子调节 PCNN 模型的阈值；最后经过四元数小波逆

变换实现图像的融合。将本文提出的新算法与经典的图像融合算法进行对比分析，实验结果说明，新

方法取得了较好地视觉改进效果，并在客观标准上也达到一定的提高。 
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Method for Image Fusion Algorithm Based on Adaptive PCNN 

 Model Parameters in Quaternion Wavelet Domain 
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Abstract：Aiming at the features of infrared and visible image, a new fusion algorithm which combines 

quaternion wavelet transform (QWT) with adaptive pulse coupled neural network (PCNN) is presented. In 

the proposed fusion process, the infrared image and visible image are decomposed into low-frequency 

sub-band and high-frequency sub-band coefficients respectively via the QWT at first step. Then the 

low-frequency sub-band coefficients are fused using local variance matching rule, the high-frequency 

sub-band coefficients are fused using adaptive PCNN model. An improved spatial frequency as the input of 

the PCNN is used, and the Laplace operator is used to adjust the threshold of PCNN model. Finally, the 

fused image is reconstructed based on inverse QWT. The experiment results show that compared to the 

traditional image fusion algorithms, this proposed algorithm achieves better subjective visual results and also 

improves the objective criteria.    

Key words：image fusion，quaternion wavelet transform，local variance matching，pulse coupled neural 

network，spatial frequency，Laplace operator 

 

0  引言 

随着信息技术的快速发展，图像与人类生活密不

可分，如何将来自不同传感器关于某个场景的多元多

幅图像融合成一幅新的图像即图像融合，成为医疗诊

断[1]、军事应用[2]及机器视觉[3]等领域的研究热点。20

世纪初，图像融合技术产生于 Laner[4]等人对地球卫星

发射图像和多光谱扫描的图像信息进行融合实验，为

后续图像融合的发展奠定了基础。Burt P. J[5]和

Adelsin E. H提出多尺度分辨的拉普拉斯金字塔算法，

此方法将图像分解成多个子图像再进行融合。最初的

这些融合算法大多是在图像的空间域上进行处理，是
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图像融合技术的初级阶段。20 世纪 90 年代，基于小

波变换的快速发展，很多学者将其应用到图像融合

中，其中Ranchin T和Wald L在遥感图像融合实验中，

提出了基于 DWT 的融合算法，相比空间域图像融合

技术在视觉效果上取得很大改善。近几年，多尺度变

换作为一种新型的变换域方法在图像融合领域应用

广泛 [6]，具有代表性的变换有 Contourlet[7]变换、

Directionlet[8]变换、Shearlet[9]变换等。其中 Contourlet

变换具有较好的方向选择性和各向异性，却不能达到

平移不变性，使子带容易产生频谱混叠现象。为此，

Cunha[10]等提出非下采样轮廓波变换（NSCT 变换），

广泛应用于图像融合中[11]，并取得一定的改善效果，

但其计算复杂度提高了。Guo[12]等人提出了 Shearlet

变换，其计算效率提高了，但其不具备平移不变性，

在图像融合时易在奇异点附近产生伪吉布斯现象。因

此 Easley[13]等提出了平移不变剪切波变换——SIST

变换，并将其应用于图像融合[14]，此算法的计算效率

得到一定的提高，但是随着尺度增加会提高算法的冗

余度。综合这些新型小波变换的优缺点，2008 年 Chan

等人提出了一种新型的基于实小波、二维 Hilbert 变换

和四元数代数的多尺度分析图像工具四元数小波变

换（QWT）[15]，具有近似平移不变性和有限冗余性，

并提供不同尺度的一个幅值和 3 个相位信息，克服了

实小波和复小波相位信息不够丰富的缺点。QWT 变

换在图像处理中的应用非常广泛，无论从视觉效果还

是客观评价上都取得一定的成效，因此将图像进行

QWT 分解之后再进行融合尤为重要。 

脉冲耦合神经网络（PCNN）是第 3 代人工神经

网络的模型，在 20 世纪 90 年代由 Eckhorn R[16]等人

基于猫和猴子的大脑视觉区神经元同步脉冲发放现

象提出的。PCNN 作为单层网络模型，其神经元具有

自主学习的特性，在实际应用过程中不需要训练就

可以实现图像处理和模式识别、控制和优化、预报

和智能信息管理等功能。同时，PCNN 神经元在处理

数据时具有非线性相乘特性，并考虑生物电传输的

时延性[17]、指数衰减性及相邻神经元之间的同步脉

冲串特性，这些优势都被应用于各种技术领域中。

1999 年 Broussard[18]等人首先将 PCNN 应用于图像融

合中，说明了 PCNN 在图像融合中的可行性。但现有

的基于 PCNN 的图像融合算法中，大多数都是直接将

分解后的子带系数作为 PCNN 模型的刺激输入，对比

度不高易造成细节信息丢失的结果。2005 年，马义德、

徐光柱和齐春亮等人[19]提出将自适应的 PCNN 模型

应用到图像融合中，取得一定改善的融合效果。2010

年，李美丽和李言俊等[20]提出一种基于 NSCT 变换域

的 PCNN 融合算法处理红外线和可见光，该方法优于

单一的小波变换域算法。2014 年江平等[21]提出基于

NSST 和自适应 PCNN 的图像融合算法，在视觉效果

和客观指标上都取得很大的改进。 

为了得到对比度更高、纹理细节更加丰富、目标

信息更加突出、融合效果更好的红外与可见光融合图

像，本文充分利用 QWT 和 PCNN 两者的优点，提出

一种基于自适应 PCNN 模型参数的 QWT 变换域图像

融合的新算法。首先分别对红外和可见光图像进行

QWT 变换得到相应的低频子带和高频子带部分；其

次，针对低频子带系数采用局部区域方差匹配的准则

进行融合，对高频子带系数采用自适应的 PCNN 模型

进行融合，用改进的空间频率作为 PCNN 模型的刺激

输入，采用拉普拉斯算子调节 PCNN 模型的阈值；最

后将处理过的低频高频子带系数进行 QWT 逆变换，

实现最终的图像融合，实验结果表明本文所提方法可

以取得较好的融合效果。 

1  基础知识 

1.1  四元数小波变换 

1843年W. R. Hamilton在复数理论的基础上提出

了四元数这个概念，也可认为是特殊的 Clifford 代数。

假设 q＝qr＋qii＋qjj＋qkk 为一四元数，其中 qr为 q 的

实部，qi, qj, qk 为 q 的 3 个虚部，i, j, k 为正交的虚数

单位且满足： 

i2＝j2＝k2＝ijk＝－1, ij＝－ji＝k,  

jk＝－kj＝i, ki＝－ik＝j           (1) 

q 的范数为：
r i k

* 2 2 2 2
jq qq q q q q= = + + + ，当||q||

＝1 时称其为单位四元数，其 3 个相位角(φ, θ, Ψ)∈[－

π, π]×[－π/2, π/2]×[－π/4, π/4]，因此四元数具有一

个幅值和三个相位角，用极坐标可表示为：q＝

|q|eiφejθekΨ。 

四元数小波变换本质上就是利用 4 个实离散小波

变换来进行分解，第 1 个实离散小波实现其实部的分

解，将第 1 个实离散小波再经过 Hilbert 变换得到第 2、

3 和 4 个实离散小波变换，它们分别对应于四元数小

波变换的 3 个虚部分解。将四元数尺度基函数及小波

基函数各自的实分量提取出来可以得到如下形式的

矩阵： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

h h h h h h h h

g h g h g h g h

h g h g h g h g

g g g g g g g g

x y x y x y x y

x y x y x y x y

x y x y x y x y

x y x y x y x y

φ φ φ Ψ Ψ φ Ψ Ψ
φ φ φ Ψ Ψ φ Ψ Ψ
φ φ φ Ψ Ψ φ Ψ Ψ
φ φ φ Ψ Ψ φ Ψ Ψ

 
 
 =  
  
 

G

 (2) 
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更多有关四元数具体讲解的过程可以参考文献[22]。 

1.2  PCNN 理论 

PCNN 模型由若干个神经元互连形成的反馈型神

经网络，一个 PCNN 神经元由接收域、调制域和脉冲

产生器 3 部分构成。其工作原理为：接收域接受外界

输入刺激 Sij和神经元输出 Fij，调制域将接收到的信

号进行非线性调制得到内部活动信号总和 Uij，并同时

将 Uij 传输到脉冲产生器部分，与动态阈值θij 比较，

若 Uij 大于θij，则神经元产生一个脉冲 Yij＝1，产生一

次点火，接着动态阈值θij 经过反馈快速增加，直到当

Uij 小于θij 时，脉冲产生器关闭，输出 Yij＝0，最终形

成脉冲信号 Yij，脉冲输出之后，θij 快速衰减直到再次

小于 Uij 产生脉冲。 

由于传统 PCNN 模型复杂，参数设置困难及非线

性调制多等诸多因素，不利于实际应用。因此，本文

采用如下的简化模型： 

( )

( ) ( 1)

( ) ( )[1 ( )]

( ) e ( 1) ( 1)

1    ( ) ( ) 
( ) step( ( ) ( ))

0                   

ij ij
L

ij kj ijkl
kl

ij ij ij

a
ij ij ij ij

ij ij
ij ij ij

F n S

L n V Y n

U n F n L n

n n V Y n

U n n
Y n U n Y n

θ θ

β

θ θ
θ

-

=
 = -

 = +

 = - + -


＞ = - =  

∑

其他

W

  (3) 

式中：Sij 为外部刺激输入；Fij 为输入项；Lij 为链接输

入；Uij 为内部活动总和；θij 为动态阈值；Yij 为脉冲

输出；Wijkl 为链接神经间的权值系数矩阵；k 和 l 为神

经元与领域链接范围；αL和αθ为链接输入和变阀值函

数的时间常数；VL为链接输入放大系数；Vθ为阈值放

大系数；β为链接强度；n 为迭代次数。 

2  基于自适应 PCNN 模型的 QWT 域图像融

合准则 

2.1  基本融合框架 

传统的图像融合算法中，都存在计算量过大、运

算时间过长及融合效果不佳等问题，本文基于

QWT-PCNN 的融合准则将在一定程度上提高图像融

合的计算效率和质量，实现图像更加有效的融合。现

假设经过配准处理之后的红外图像为 I，可见光图像

为 V，融合之后的图像记为 F，具体的融合步骤为： 

1）对红外图像 I 和可见光图像 V 分别进行 QWT

分解，分别得到各自图像变换后的高低频子带系数：

{yI, yI
k,l}(l≥1)和{yV, yV

k,l}(l≥1)。其中 yI和 yV为各自

分解后的低频子带系数；yI
k,l和 yV

k,l为分解后 l 尺度 k

方向上的高频子带系数。 

2）针对高低子带中所包含图像信息特征的不同，

分别采用不同的融合准则，记融合之后的系数为：{yF, 

yF
k,l}(l≥1)，其中 yF表示融合后的低频子带系数，yF

k,l

表示融合后 l 尺度 k 方向上的高频子带系数。 

3）对融合之后的高低频子带系数进行 QWT 逆变

换，得到融合新图像 F。图 2 为整个图像融合流程图。 

 

图 1  红外与可见光图像融合流程图 

Fig.1  Infrared and visible image fusion flow chart 

2.2  低频子带系数融合规则 

图像经过 QWT 变换后的低频部分包含了源图像

大量的能量信息，采用类似加权平均法、拉普拉斯能

量法等常规融合算法可能会丢失源图像中的一些重

要信息，在这里采用局部区域方差匹配的准则处理低

频部分。 

局部区域方差匹配度记为 Ms(k1, k2)定义如下： 

1 2 1 2
( , )

1 2
1 2 1 2

2 ( , ) ( , )

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

I V
i j G

s
I V

y k k y k k

M k k S I V
V k k V k k
∈

.
= =

+

∑
 

(4) 

式中：
2

1 2
( , )

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

i j G

V k k i j y i j y
M N ∈

= . -
× ∑ w ，

为区域方差，区域方差越大说明所包含的细节信息更

加丰富； y 为所选局部区域的系数均值；G 为以 P(k1, 

k2)点为中心、大小为 M×N 的局部区域，本文取 5×5
大小的局部区域；w(i, j)为高斯权重分布矩阵。 

在这里设α为方差匹配度阈值，本文取α＝0.75。 

1）若 Ms(k1, k2)＝α，说明区域相关性较差，因此

我们采用方差取大的融合准则： 
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1 2 1 2 1 2
1 2

1 2 1 2 1 2

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

( , ),    ( , ) ( , ) 
I I V

F
V I V

y k k V k k V k k
y k k

y k k V k k V k k

≥
=  ＜  

(5) 

2）若 Ms(k1, k2)≥α，说明区域相关程度较高，两

幅图像都包含较多的细节和边缘信息，则采取加权平

均的融合准则： 

max 1 2 min 1 2

1 2 1 2
1 2

min 1 2 max 1 2

1 2 1 2

( , ) ( , ),     

( , ) ( , )
( , )

( , ) ( , ),    

( , ) ( , ) 

I V

I V
F

I V

I V

w y k k w y k k

V k k V k k
y k k

w y k k w y k k

V k k V k k

+
 ≥=  +
 ＜   

(6) 

其中自适应因子为： 

1 2
min

1 2
max

1 ( , )
0.5 0.5( )

1
1 ( , )

0.5 0.5( )
1

s

s

M k k
w

M k k
w

α

α

- = - -
 - = +
 -       

(7) 

2.3  高频子带系数融合准则 

2.3.1  改进的空间频率作为 PCNN 的刺激输入 

图像经过 QWT 分解后的高频子带系数包含原始

图像的很多细节信息，传统的高频子带处理准则大多

都是“绝对值取大”，容易丢失图像的冗余信息并导

致一些人工信息混入等现象。图像局部区域的空间频

率刚好反映了图像的活跃程度，能在一定程度上很好

地保留图像的细节信息，因此本文基于传统的空间频

率采用改进的空间频率作为 PCNN 的刺激输入。其公

式如下： 

1 1

1
MSF (RF CF MDF SDF)

M N

i jM N = =

= + + +
× ∑∑    (8) 

2

2

2

2

2

2

RF [ ( , ) ( , 1)]

CF [ ( , ) ( 1, )]

[ ( , ) ( 1, 1)]
MDF

2

[ ( , ) ( 1, 1)]

2

[ ( , ) ( 1, 1)]
SDF

2

[ ( , ) ( 1, 1)]

2

y i j y i j

y i j y i j

y i j y i j

y i j y i j

y i j y i j

y i j y i j

 = - -
 = - -
 - - - = +

 - + +


 - - + = +



- + -


        (9) 

式中：y(i, j)表示高频子带系数。则在 (3)式中取

, ,MSF ( , ) ( , )k l k l
n ni j S i j= ，即以改进的空间频率 MSF 作

为 PCNN 模型的刺激输入。 

2.3.2  Laplace 算子调节 PCNN 的阈值 

以往的图像融合算法中，大多都是直接设定

PCNN 模型的阈值θ，本文主要采用 Laplace 算子自适

应的控制 PCNN 的阈值。本文取θ值为： 

,

( , ) Bri ( , )
i j

i j y i jθ = - ×∑La
        

(10) 

式中：Bri＝max(y(i, j))为高频子带系数中值最大的值，

Laplace 算子取：La＝[－1, －1, －1; －1, 8, －1; －

1, －1, －1]；y(i, j)为高频子带系数。 

2.3.3  高频子带系数的融合准则 

PCNN 的点火次数大小之间反映神经元受外部刺

激的强弱，表明 QWT 变换后子带系数所包含细节信

息的多少，因此取点火次数大所对应的 QWT 系数。

当 n＝N 时，迭代停止，根据(3)式取初始值为： 

0 0 0

, , ,( , ) 0, ( , ) 0, ( , ) 0k l k l k lU i j L i j Y i j= = = 和 下 式 中

,
0 ( , ) 0k lT i j = ，得点火频率映射图为 , ( )ij FD N ，进而得

融合后的高频子带系数 yF为： 

, ,

,
, ,

,

,

1,  if ( ) ( )
 

0,  if ( ) ( )

( , ),  if ( ) 1

( , ),  if ( ) 0

ij I ij V

ij F
ij I ij V

I ij F

F
V ij I

T N T N
D

T N T N

y i j D N
y

y i j D N

≥=  ＜
==  =

       (11) 

式中：各个高频系数的点火次数为： , ( , )k l
nT i j =

, ,
1 ( , ) ( , )k l k l

n nT i j Y i j- + ，yF(i, j), yI(i, j), yV(i, j)分别表示位

置(i, j)处的融合系数、红外系数和可见光系数。 

3  实验结果与分析 

为了体现本文所提融合算法的有效性，选取 2 对

（Tree 和 Car）配准的红外与可见光图像进行融合，大

小均为 256×256。将本文所提算法与下面 6 种具有代

表性的融合算法进行对比：基于梯度金字塔变换的图

像融合算法（GP-mean-max）、基于离散小波变换的

图像融合算法（DWT-mean-max）、基于 NSST 融合

算法（NSST-mean-max），这 3 种方法都是按低频子

带取均值，高频子带取大的原则进行图像融合的；

QU[23]等人基于 PCNN 提出 NSCT 域和 NSST 域的图

像融合算法（NSCT-mean-SFPCNN 和 NSST-mean- 

SFPCNN），这两种算法都是低频取均值，高频以空

间频率作为 PCNN 的刺激输入；文献[21]中江平等基

于 NSCT 提出自适应的 PCNN 图像融合算法

（NSCT-PCNN），其低频采用局部方差匹配的准则进

行融合，高频子带采用自适应 PCNN 模型进行融合。

本文 PCNN 模型参数的设定为：N＝200, αL＝1.0, αθ
＝0.2, VL＝1.0, Vθ＝20, a×b＝3×2，W＝[0.707 1 

0.707; 1 0 1; 0.707 1 0.707]。 

为了客观评价红外与可见光图像的融合效果，本

文选取标准差（STD）、平均梯度（AG）、信息熵（En）、

互信息（MI[24]）和边缘信息保留量（QAB/F）5 个指标

作为客观评价指标。STD 反映图像灰度值相对平均灰
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度值的离散程度；AG 表示图像融合后的清晰度；En

反映融合图像中包含的平均信息量；MI 体现融合图

像从源图像中提取的信息量；QAB/F衡量源图像中的边

缘信息有多少转移到融合后的图像中，这 5 个指标的

值越大表明融合效果越好。 

图 2和图 3为 2对红外图像和可见光图像（“Tree”

和“Car”）通过 7 种不同融合方法得到的实验结果。

从主观视觉上看，7 种方法都实现了图像融合的目的，

但由于所选的多尺度分解工具和高低频子带融合准

则不同，导致融合之后的效果也不一样。(c)～(g)是针

对红外与可见光图像所选取的经典融合算法；(h)是已

经提出的融合算法，其低频子带所选取的方法与本文

算法一样都是局部区域方差匹配的准则，高频子带选

取自适应的 PCNN 进行融合；(i)是本文所提算法实现

的图像融合结果。对比这 7 种算法，从主观评价角度

看，(c)基于梯度金字塔算法的融合图像对比度较低，

融合后的图像较模糊；(d)基于小波变换的图像融合效

果稍微有所提高但存在明显的波纹干扰；(e)基于

NSST 变换的图像融合较前面两种算法明显有所改

善，但由于高低频融合准则不足效果不是很理想；(f)

和(g)较(e)在算法上有所改进，融合效果有所提高，但

计算复杂度明显加强，计算效率降低；(h)这是与本文

算法有些相近的融合算法，融合算法有所改进，但由

于 NSST 与 PCNN 自身算法的缺点，导致融合之后的

效果不是很理想，在很多细节地方都出现了大量模糊

的现象，而且计算效率也低；(i)是本文所提算法实现

的图像融合结果，由于 QWT 分解具有近似平移不变

性和丰富的相位信息，对图像的细节和边缘信息可以

很好的保留，再加上提出的基于自适应 PCNN 的融合

准则，使得融合后的图像在对比度和清晰度上得到一

定的改善，且细节信息相对更加丰富，人和汽车的目

标更突出，且计算效率也大大提高，对目标识别和检

测非常有利。 

观察表1的客观数据来分析这 7种不同融合算法的

效果。显然本文所提的多尺度分解方法（QWT）和高

低频融合准则得到的客观评价指标值（STD、AG、En、

MI 和 QAB/F
）最高，与主观视觉效果保持一致，因此本

文提出的融合算法可以很好地实现红外与可见光图像

融合。此外，从表 1 可以看出 7 种算法的运行时间，本

文 算 法 比 GP-mean-max 、 DWT-mean-max 和

NSST-mean-max 这 3 种算法运行时间稍长，但对比

NSCT-mean-SFPCNN、NSST-mean-SFPCNN 和 NSST- 

PCNN 算法运行时间明显降低。因此，不论从主观视觉

还是客观评价上面对比，都体现了本文算法的优势，同

时运行时间减少，提高了计算效率。 

     

(a)infrared image                    (b)visible image                  (c)GP-mean-max 

     

(d)DWT-mean-max               (e)NSST-mean-max              (f)NSCT-mean-SFPCNN 
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(g)NSST-mean-SFPCNN                 (h)NSCT-PCNN                    (i)Proposed 

 图 2  源图像与融合后图像       Fig.2  Source images and fusion images 

     

(a) Infrared image                   (b) Visible image                   (c) GP-mean-max 

     

(d) DWT-mean-max                 (e) NSST-mean-max               (f) NSCT-mean-SFPCNN 

     

(g) NSST-mean-SFPCNN               (h) NSCT-PCNN                      (i) Proposed 

图 3  源图像与融合后图像     Fig.3  Source images and fusion images 

 

 

 

万方数据



第 40卷 第 7期                                     红 外 技 术                                        Vol.40  No.7 
2018 年 7 月                                      Infrared Technology                                      July  2018 

666 

表 1  不同融合方法处理 2 对红外与可见光图像的客观指标 

Table 1  The objective assessment of the infrared image and visible image using different methods 

 
Evaluation 

standard 

GP-mean-

max 

DWT-mean

-max 

NSST-mean- 

max 

NSCT-mean- 

SFPCNN 

NSST-mean- 

SFPCNN 

NSCT- 

PCNN 
Proposed 

 
STD 

AG 

22.9886 

5.2725 

24.9083 

6.4903 

26.9285 

6.3835 

25.0185 

5.3403 

24.6184 

5.4198 

27.7380 

4.9225 

39.5911 

6.6034 

Tree En 6.2813 6.4299 6.5526 6.4172 6.4511 6.7997 7.1341 

 MI 1.1372 1.0585 1.1099 1.1049 1.0987 1.1015 1.2822 

 QAB/F 0.4156 0.3936 0.4410 0.4074 0.4075 0.4211 0.4186 

 time/s  0.230 0.260 4.257 167.778 159.587 128.377 5.353 

 

 

STD 

AG 

 

27.9028 

6.9629 

 

30.6467 

8.7854 

 

33.9394 

8.8265 

 

33.8608 

8.3908 

 

33.5511 

8.4843 

 

45.1694 

8.3932    

 

48.9596 

8.8552 

Car En 6.7711 6.9282 7.0726 7.0500 7.0387 7.4716 7.4924 

 MI 1.7081 1.4765 1.4891 1.5089 1.4917 1.9895 2.0404 

 QAB/F 0.6195 0.6033 0.6701 0.6767 0.6763 0.7039 0.6795 

 time/s 0.157 0.171 3.946 162.880 144.906 143.606 5.101 

 

4  结论 

当前研究中将 QWT 应用于红外与可见光图像融

合的文章相对较少，本文主要基于自适应的 PCNN 模

型在 QWT 域进行图像融合，取得了非常好的融合效

果。QWT 小波变换作为新型的多尺度分解工具，可

以有效地保留图像的细节和边缘信息，相比 NSCT 和

NSST 两种变换在运行时间上面取得很大的提高。实

验结果显示，本文算法可以有效地提取红外图像的目

标特征和可见光图像的细节信息，说明了本文算法的

有效性。 
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