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摘　要: 针对红外图像信噪比低, 易受背景环境影响的问题, 提出一种基于不可分离小波的多尺度方向分析

(NSWMDA)和连接突触计算网络 (LSCN)的图像增强算法. 该算法首先将原始图像进行冗余提升的不可分离小波

变换 (NSWT), 得到高频细节子带和低频近似子带, 然后对高频细节子带进行多方向滤波后 LSCN 算法进行增强,
对低频近似子带直接采用 LSCN算法增强, 最后对处理后的子图进行融合重构得到增强后的红外图像. 在电力变压

器红外图像中, 该算法相比其他算法在边缘强度、信息熵、峰值信噪比、结构相似度、平局梯度 5种指标中分别

至少提升了 10.86%、14.39%、19.95%、7.06%、6.70%. 实验结果表明, 该算法不仅提升了红外图像整体清晰度,
同时也使得图像的细节纹理和对比度得到加强, 具有很好的红外图像增强效果.

关键词: 红外图像增强; 不可分离小波; 多尺度; 连接突触计算网络; 图像处理

引用格式 :    占子威 ,邓长征 ,付添 ,夏鹏雨 ,丁虹宇 ,黄晓宇 .基于冗余提升不可分离小波的 LSCN 红外图像增强方法 .计算机系统应
用,2022,31(7):265–271. http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/8578.html

LSCN Infrared Image Enhancement Method Based on Redundant Lifting Non-separable
Wavelet Transforms
ZHAN Zi-Wei1, DENG Chang-Zheng1, FU Tian1, XIA Peng-Yu1, DING Hong-Yu1, HUANG Xiao-Yu2

1(College of Electrical Engineering and New Energy, China Three Gorges University, Yichang 443002, China)
2(Hubei South Creative Technology Co. Ltd., Yichang 443002, China)

Abstract: To address the low signal-to-noise ratio of infrared images and their vulnerability to the impact of the
background environment, this study proposes an image enhancement algorithm based on non-separable wavelet based
multiscale directional analysis (NSWMDA) and linking synaptic computation network (LSCN). Firstly, the original image
is subjected to non-separable wavelet transform (NSWT) with redundant lifting, which yields a high-frequency detail
subband and a low-frequency approximation subband. Then, the high-frequency detail subband is filtered in multi-
direction before its enhancement by the LSCN algorithm, while the low-frequency approximation subband is directly
enhanced by the LSCN algorithm. Finally, the processed sub-images are fused and reconstructed to constitute the
enhanced infrared image. In the infrared image of a power transformer, the edge strength, information entropy, peak
signal-to-noise ratio, structural similarity and average gradient of the proposed algorithm are at least 10.86%, 14.39%,
19.95%, 7.06%, and 6.70% higher than those of other algorithms. The experimental results show that the algorithm not
only improves the overall clarity of the infrared image but also strengthens the detail texture and contrast of the image. It
has a good infrared image enhancement effect and thus a bright application prospect for power equipment detection.
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红外成像因其具有无源性、持续监测等特点, 已
成为电力设备状态检测的主要手段[1]. 运用红外成像技

术被动和非接触式工作的特点进行电力设备状态检测,
能有效避免主动检测或接触式检测方式对电力设备工

作状态造成干扰, 对电力设备运行安全保障至关重要.
但是, 红外成像技术也存在许多问题, 如自身分辨率较

低、易受外界干扰、通讯易受电磁干扰, 这些问题会

导致红外成像仪输出的红外图像含有噪声、细节纹理

不清晰、图像整体模糊等问题, 不利于人眼观察和后

续计算机分析处理[2]. 因此, 红外图像增强技术对于研

究低成本、便携式的红外成像设备至关重要.
对于图像的研究, 主要是有空间域方法即直接对

像素进行操作和频域方法将图像像素矩阵转换到频

域进行处理好再反变换回空间域[3]. 直方图均衡的方法

是常用的空域增强方法, 通过改变输入图像的灰度分

布来提升图像的灰度动态范围, 改善人眼视觉效果, 但
是会导致图像灰度级减少、细节消失、过增强等问

题[4,5]. 小波变换是一种经典频域变换方法, 其基本原理

是傅里叶变换, 通过改变频率系数来处理图像, 但容易

出现系数选取问题, 导致图像失真[6,7]. 因此, 基于神经

网络的红外图像增强算法受到广泛关注. 其中, 运用较

为广泛的是基于视觉皮层的神经网络, 称为脉冲耦合

神经网络 (pulse coupled neural network, PCNN), 源于

其对视觉皮层特性的研究, PCNN 已成为图像处理的

一种通用而且强大的工具[8–10]. 但是, PCNN 模型也有

许多弊端, 其中之一就是需要设定大量的参数, 并且依

赖于设置人员经验. 对于红外图像这种对比度低、目

标轮廓不清晰的特点, 已有的 PCNN 算法不能在抑制

噪声的同时增强图像[11].
针对上述不足 ,  本文受到图像分割和融合思想

的启发, 提出一种基于不可分离小波多尺度方向分析

(non-separable wavelet based multiscale directional
analysis, NSWMDA) 和连接突触计算网络 (linking
synaptic computation network, LSCN)的红外增强方法,
通过冗余提升的不可分离小波 (non-separable wavelet
transform, NSWT)分离图像高低频分量, 对高频先采用

方向滤波抑制噪声后, 再对近似子图和细节子图分别

采用 LSCN 增强, 最后进行融合重构得到增强的红外

图像. 

1   连接突触计算网络原理

连接突触计算网络是由 Zhan 等[12] 于 2017 年提

出的一种模拟人的神经连接突触机制的图像增强模型,
属于第 3 代人工神经网络. 该网络模仿生物视觉皮层

在受到外部刺激时, 会产生生物电脉冲, 从而影响周围

的神经元的行为, 将反馈输入作为外激励, 用内部活动

作神经元状态的衰减项. LSCN 是在 PCNN 的基础上

改进的模型, 针对 PCNN 参数多、资源占用率高、人

工依赖性强的不足, LSCN 在输入机制上做了大量简

化, 待参量也大大减少. PCNN模型中采用 3个漏积分

器, 并进行两次卷积运算[13]. LSCN 中保持了 3 个漏积

分器, 但是减少了一次卷积运算, 大大降低了计算复杂

度, 并且使得外激励和内部活动的关系更加直接. LSCN
相比传统 PCNN, 最大的优势就是其迭代过程自动停

止, 无需手动设置. LSCN的神经元结构如图 1.
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图 1    单个 LSCN神经元结构

 

在 LSCN 神经元中, 采用漏积分器来描述神经振

荡器的动电势 u(t), 可离散简化为:

U(n) = lrU(n−1)+ s (1)

其中, s 为输入信号, U(n)为离散动电势, n 为离散时间,
lr 为漏积分衰减常数.

连接突触计算网络由连接突触 C、膜电位 M、神

经阈值 D 组成, 均被实例化为漏积分器. 其模型表达式

如下:

Ci j(n) = hCi j(n−1)+
∑
pq

Wi jpqPpq(n−1) (2)

其中, 像素神经元用 (i, j) 表示, 相邻的像素神经元用

(p, q) 表示, n 为离散时间, h 是连接常数, Wijpq 是连接

权重, Ppq(n–1)是突触后动作电位.

Mi j(n) = aMi j(n−1)+S i j(1+αCi j(n)) (3)

其中, a 为膜电位衰减常数, Sij 为外刺激信号, α 为连接

强度系数.

Di j(n) = gDi j(n−1)+βPi j(n−1) (4)

其中, g 是阈值衰减常数, β 为幅度调整系数.
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Pi j(n) =
{

1, Mi j(n) > Di j(n)
0, otherwise

(5)

突触后动作电位产生代表着神经元点火成功. 点
火成功后, 神经元的阈值 Dij 会因为反馈信号而快速上

升, 由式 (5)可知, 阈值大于膜电位时, 神经元会终止发

射尖峰脉冲. 神经元停止发射脉冲后, 阈值会再次因为

反馈信号而降低, 神经元再次点火发射, 如此反复. 当
网络中所有的神经元全部点火成功后, 迭代停止. 

2   改进的 LSCN算法 

2.1   本文算法框架

传统的 LSCN 解决了 PCNN 中参数设置的问题,
但是存在一些潜在的问题. 根据 LSCN的原理可知, 神
经元之间通过互相影响来使细节得到增强, 对于图像

中的一些高频噪声也会被识别为图像细节进行增强.
对于红外图像而已, 噪声远多于一般可见光图像, 这就

会导致增强效果不理想, 信噪比低. 针对传统的 LSCN
算法存在的放大噪声和细节边缘不够突出的问题, 本
文提出一种改进的基于 NSWMDA 的 LSCN 算法. 算
法框架如图 2所示.
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图 2    不可分离小波多尺度变换的红外图像增强算法

 

非下采样轮廓波变换 (non-subsampled contourlet
transform, NSCT)是一种图像二维表示方法, 其采用多

尺度分解捕获奇异点将图像进行拆分[14]. NSCT 不仅

可以保持 contourlet 变换的多分辨率、局部化和多向

性等优良特性, 具备平移不变的特点, 还能消除 Gibbs

现象. NSCT采用的是非下采样金字塔 (non-subsampled
pyramid, NSP)对图像进行处理, 但是 NSP变换对细节

的捕捉能力较弱[15], 而红外图像本身的细节纹理不够

明显, 所以传统的 NSCT变换对红外图像, 特别是兴趣

区域不明显的红外图像并不友好. 基于不可分离小波

的多尺度方向分析方法 (NSWMDA) 采用冗余提升的

不可分离小波来替代 NSCT 中的 NSP 分解以提高对

细微细节信息的捕捉能力. NSWMDA首先对图像进行

不可分离小波变换, 生成低频轮廓子带和高频细节子

带, 然后对高频细节子带进行方向分解, 以增强细节子

带的方向分辨率. 不可分离小波变换具有多分辨率和

局部化时间和频率的特性, 还具有高度的方向性和各

向异性. 其能对图像进行多尺度细化分析, 符合人眼观

察特性. LSCN 对高频信息和低频信息的敏感度不同,
对源图像直接进行 LSCN 增强会导致噪声被放大. 因
此, 本算法利用 NSWMDA 的多尺度多方向分析特性

对源图像进行预处理, 将源图像分解成低频近似子带

和高频细节子带, 再结合 LSCN 对分离后的图像进行

处理, 增强图像对比度和细节纹理, 最后进行融合叠加

得到完整的红外增强图像.
Step 1. 原始红外图像进行 NSWT 变换, 得到低频

近似子带和高频细节子带;
Step 2. 对高频子带, 首先进行 NSDFB 多方向滤

波, 减少噪声干扰, 然后, 利用 LSCN增强, 得到滤波以

后的增强的细节子图;
Step 3. 对低频子带, 采用 LSCN进行增强, 得到增

强后的模糊子图;
Step 4. 将增强后的细节子图和模糊子图进行 NSWT

反变换重构, 得到增强后的红外图像. 

2.2   冗余提升的不可分离小波变换

NSWT由于存在下采样环节, 会导致平移可变, 在
处理图像中的奇异信息时, 会产生 Gibbs 现象, 不利于

图像的处理. 为解决这一问题, 本文采用基于冗余提升

的 NSWT 变换将原始红外图像分解成高频子带和低

频子带.
传统的小波变换算法中, 分裂方法采用的是将数

据分成两个集合, 这样产生的子带数据就变为原来的

一半. 数据量的减少虽然加快了运行速度, 但也意味着

带来了平移可变, 不利于图像处理. 基于冗余提升的

NSWT 采用复制的方式来处理数据, 每次变换产生的

子带与原数据量相同, 并在滤波器中进行插值运算就
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可实现多分辨率分解. 冗余提升的 NSWT 变换实现过

程如图 3所示.
 

复制 预测 更新

L
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图 3    冗余提升的 NSWT过程图
 

设原始图像的输入信号为 Im, 则冗余提升 NSWT
可分为以下步骤:

Step 1. 复制

将原始信号 Im 复制到 Lm 和 Hm, 其中, Lm 是原始

图像的低频子带, Hm 是原始图像的高频子带.
Step 2. 预测

根据低频信息 Lm 的 4 邻域中的最大值来预测高

频信息 Hm.
Step 2.1. 水平/垂直方向预测

H(i, j) = H(i, j)−max[L(i−1, j),L(i, j−1),L(i, j+1),L(i+1, j)] (6)

i mod 2 , j mod 2其中,  .
Step 2.2. 对角方向预测

H(i, j) =H(i, j)−max[L(i−1, j−1),L(i−1, j+1),L(i+1, j−1),L(i+1, j+1)]
(7)

i mod 2 = j mod 2 = 1其中,  .
Step 3. 更新

根据高频信息 Hm 的 4 邻域中大于零的值来更新

高频信息 Lm.
Step 3.1. 水平/垂直方向更新

L(i, j) = L(i, j)+max[0,H(i−1, j),H(i, j−1),H(i, j+1),H(i+1, j)] (8)

i mod 2 , j mod 2其中,  .
Step 3.2. 对角方向更新

L(i, j) = L(i, j)+max[0,H(i−1, j−1),H(i−1, j+1),

H(i+1, j−1),H(i+1, j+1)] (9)

i mod 2 = j mod 2 = 1其中,  . 

2.3   高频增强

原始红外图像通过 NSWT 变换后得到高频子带

和低频子带, 高频子带包含了噪声和图像边缘纹理细

节. 在传统的 LSCN算法中, 噪声会引起周围领域像素

点火, 从而增大噪声像素范围. 为了避免噪声对纹理增

强产生干扰, 本算法采用的是改进的非子采样方向滤

波器对高频子带进行方向滤波 ,  可以得到对角线方

向、水平方向、垂直方向分量.
改进的非子采样方向滤波器 NSDFB (non-sub-

sampled directional filter bank)是一个双通道的滤波器,
其省去了二维方向滤波器组 (directional filter bank,
DFB)的下采样步骤, 并对滤波器进行相应的上采样便

可得到 NSDFB. NSDFB 与严格采用方向滤波器组的

滤波器类似, 都是由单个的扇形滤波器得到, 且计算复杂

度不变[16]. 如图 4所示, 为一个 4通道 NSDFB分解图.
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图 4    NSDFB滤波结构

 

在 NSDFB 中加入上采样 (sup q(d) 为采样阶数上

界限)是为了在不增加计算量的前提下, 消除吉布斯效

应. 对于采样矩阵 S 和二维滤波器 D(m), 则滤波输出

y[n]采用卷积公式:

y[n] =
∑

z∈supq(d)
d[z]x[n−S z] (10)

经过方向滤波以后的各方向高频分量会抑制噪声,
减少噪声干扰. 在高频分量中细节纹理由于像素与周

围像素的连接强度 Wijpq 小, 会对周围的非纹理细节部

分的像素产生抑制, 减少其点火行为, 增强自身的点火

次数, 迭代结束以后, 纹理细节更加突出而背景和噪声

则被抑制. 对增强后的各方向高频分量采用加权平均

融合的规则得到增强后的细节子图. 

2.4   低频增强

低频子带主要包含的是图像的整体模糊信息, 没
有清晰的边界, 具有较为集中的灰度. 根据 LSCN模拟

视觉神经的工作方式的特点, 当某像素与周围的像素

的灰度接近时, 会刺激该像素 (i, j)与其周围的像素 (p,
q) 同时点火, 产生脉冲输出 Pij(n)=1, 该信号会影响周
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H
′
m

L
′
m

Om

围像素的点火状态, 依次产生迭代, 直到所有的像素都

参与点火, 终止迭代. 低频增强通过模糊子图各相邻像

素之间相互影响从而平滑灰度, 使图像更加平滑, 灰度

分布更均匀. 经过处理后得到的高频子图 和低频子

图 , 进行融合叠加后进行 NSWT 反变换得到红外增

强图像 .

Om = F
{
L
′
m+H

′
m

}
(11)

 

3   实验与分析

为验证基于不可分离小波多尺度变换的 LSCN图

像增强算法的可行性和有效性, 本文选取了普通场景

红外图像 (“吉普车”)和电力应用场景 (“变压器”)红外

图像进行实验分析. 分别对这两幅红外图像采用直方

图均衡增强算法 (histogram equalization, HE)、PCNN、
LSCN、多尺度 Retinex增强算法 (multi-scale Retinex,
MSR)、本文算法进行红外图像增强, 并对增强结果进

行主观和客观分析来验证本算法的优越性. 实验软件

环境: Matlab R2020a; 硬件环境: AMD R7-4800H 2.9
GHz 处理器, 16 GB 运行内存, Nvidia GTX1650 4 GB
显卡. 实验结果如图 5和图 6所示, 不同方法平均运行

时间如表 1所示.
 

(a) 原始红外图像 (b) HE 算法 (c) MSR 算法

(d) PCNN 算法 (e) LSCN 算法 (f) 本文 
图 5    “吉普车”增强结果

 

(a) 原始红外图像 (b) HE 算法 (c) MSR 算法

(d) PCNN 算法 (e) LSCN 算法 (f) 本文 
图 6    “变压器”增强结果

表 1     各种方法的平均运行时间 (s)
 

红外图像 HE MSR PCNN LSCN 本文

吉普车 0.651 2 1.600 6 6.826 8 3.040 6 3.301 6
变压器 0.659 6 1.472 2 4.742 5 1.388 6 1.691 2

 
  

3.1   主观分析

图像背景的亮度和对比度对人眼视觉的感受影响

较大, 并且人眼对低频中的噪声敏感度大于高频区域.
从图 5 和图 6 的实验结果可以看出, HE 算法和 MSR
算法在一定程度上提升了图像细节纹理, 但同时使局

部位置的灰度过大或过小, 亮度失衡, 图像出现部分失

真; PCNN 算法增强效果并不显著, 图像清晰度不高,
并且对比度和细节处理有待提高; LSCN 算法突出了

原图的细节纹理, 但整体对比度并无明显增强; 本文算

法相比上述 4 种算法, 处理后的图片不仅整体清晰度

增强, 对比度有较大提高, 细节纹理也更加丰富. 从主

观角度, 本文所提出的算法整体人眼视觉效果较好, 具
有亮度均衡、对比度明显、细节较为丰富、噪声小、

目标容易识别等特点. 

3.2   客观分析

通过多次运算得到表 1, 结果表明, 最简单的 HE
算法运算速度最快且基本不受图像复杂度影响, 相比

而言基于神经网络的算法 (LSCN、PCNN 和本文)
计算速度较慢, 这是因为这几种方法都需要进行迭代,
计算复杂度更高, 并且还会受到图像复杂度的影响,
PCNN 算法每进行一次迭代, 就要对满足条件的像素

点的 3×3 邻域进行局部中值滤波, 即对每个像素的邻

域元素求中值, 并且每次都要进行 2次卷积计算, 大大

增加了计算量, 因此计算速度最慢. 本文在 LSCN每次

迭代只需进行一次卷积计算基础上, 通过引入冗余提

升不可分离小波, 虽然提升了算法复杂度, 但是由于高

低频分离后的图像, 在进行 LSCN处理时, 迭代次数变

少, 总的运行时间与改进前的方法增长较小, 并且通过

进一步改进小波分离方法和参数, 可进一步缩短运行

时间.
为深入分析上述 5 种算法的增强质量, 本文选取

边缘强度 (edge intensity, EI)、信息熵 (information
entropy, IE)、峰值信噪比 (peak signal-to-noise ratio,
PSNR)、结构相似度 (structural  similari ty  index
measure, SSIM)、平均梯度 (average gradient, AG) 5种
常用客观评价指标对增强图像进行评价. 上述 5 种评

价指标值越大, 增强效果越好. 评价结果如表 2、表 3
所示.
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表 2     “吉普车”客观评价指标
 

评价指标 EI IE PSNR SSIM AG
原图 26.826 6 6.588 8 — 1.000 0 2.560 1
HE 37.519 1 5.909 3 25.936 4 0.866 1 3.627 4
MSR 35.099 3 5.828 6 26.644 2 0.860 9 3.394 8
PCNN 31.398 3 5.510 2 50.355 1 0.753 1 3.222 8
LSCN 49.414 4 7.394 7 23.059 1 0.803 7 5.158 4
本文 56.978 1 7.572 4 52.847 1 0.898 1 5.538 6

 
 
 

表 3     “变压器”客观评价指标
 

评价指标 EI IE PSNR SSIM AG
原图 53.676 5 7.704 7 — 1.000 0 5.036 1
HE 61.743 9 5.981 5 33.299 9 0.567 9 5.802 8
MSR 59.970 3 5.887 5 33.397 5 0.766 4 5.625 6
PCNN 30.426 5 5.046 7 48.077 7 0.676 1 3.200 5
LSCN 81.925 4 6.834 1 14.145 4 0.792 2 8.157 9
本文 90.811 3 7.817 4 57.669 9 0.847 7 8.704 6

 
 

由表 2 中实验结果可以得到 ,  本文算法在 EI、
IE、PSNR、SSIM、AG 五类指标均高于其他 4 种算

法 ,  对比其他算法各指标分别至少提高了 15.30%、

2.40%、4.95%、3.69%、6.86%. 由表 3中实验结果可

以得到, 本文算法在 EI、IE、PSNR、SSIM、AG五类

指标均高于其他 4 种算法, 对比其他算法各指标分别

至少提高了 10.86%、14.39%、19.95%、7.06%、

6.70%. 从以上数据可以看出, 对待不同复杂程度和不

同背景的红外图像, 本算法的客观指标均较其他算法

好, 以“变压器”为例, 各项指标较其他各算法归一化增

长幅度如图 7所示.
 

HE MSR PCNN LSCN 本文

0
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0.4

0.6

0.8
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1.2

算法名称
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IE
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AG

指
标

归
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化
值

 
图 7    “变压器”各指标归一化对比图

 

从以上归一化后的图 7 可以看出, 本文算法的各

项指标均较其他算法更好, HE 算法和 MSR 算法的各

项指标较为均衡, 均处在中等水平; PCNN算法各项指

标差异较大, 这主要是因为 PCNN 算法需要设置大量

参数, 而这些参数很大一部分需要依靠设置人员的经

验来设置, 一旦经验不足, 设置的参数不好, 就会导致

增强效果不理想; 与本文最为接近的是 LSCN算法, 本
算法在其基础之上进行了 NSWMDA 多尺度分析, 分
离出图像的不同成分, 再利用 LSCN算法进行增强, 很
好地发扬了 LSCN算法能自适应参数并自动停止迭代

的优势, 解决了传统 LSCN 算法在增强的同时放大了

噪声, 导致 SSIM指标骤降的缺点. 

4   结论与展望

针对红外图像对比度低、细节模糊等问题进行算

法改进研究, 提出一种基于 NSWMDA 多尺度分析和

LSCN 的红外图像增强方法. 目前, 大多数文章采用的

是 PCNN的增强方法, 该方法参数设置过多, 依赖设置

人员的经验. 本文采用在其基础上改进而来的 LSCN
模型, 结合图像融合的思想, 将红外图像进行 NSWMDA
多尺度分解, 对细节子图和轮廓子图进行分别处理以

后, 再将两幅子图叠加重构, 得到增强后的红外图像.
实验证明, 此方法有效的解决了传统的 LSCN 算法对

细节加强的同时也放大噪声的缺陷, 不仅提高了图像

整体清晰度, 减少并抑制了大部分噪声, 同时图像的纹

理细节也得到了加强, 人眼视觉效果和客观评价指标

均较目前主流方法更好. 下一步研究将考虑在增强后

的灰度图像上添加伪彩, 提升人眼视觉效果, 并进一步

改善算法的计算速度, 以运用在电力设备红外在线监

测上.
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