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多尺度分解双寻优策略 SPCNN 的果园苹果异源图像融合模型
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摘  要：针对单一的自然场景图像信息不能满足准确识别果实和精准定位目标的要求，提出一种多尺度分解双寻优策略

简化脉冲耦合神经网络（Simplified Pulse Coupled Neural Network, SPCNN）的飞行时间（Time of Flight，ToF）与可见光

果园苹果图像融合模型。对 SPCNN 模型引入带参数优化的双寻优策略，对非下采样轮廓波变换（Nonsubsampled Contourlet 

Transform, NSCT）融合规则进行改进。模型包括配准模块、编码区、多尺度分解模块、单目标 SPCNN 融合模型、多目

标 SPCNN 融合模型、解码区。模型改进了 SPCNN 模型的参数优化方式以及迭代次数，模型自适应点火次数较低，在 3～

7 次左右，具有点火次数低、自适应分割、效率高的优点。中光 15:00 时段点火识别成功率达到了 100.00%，点火分割时

间达到最低 91.91s。与其他融合模型比较，模型在强光 12:00、中光 15:00、弱光 18:20、19:00 时段融合图像识别成功率

达到 100.00%；融合时间低于 SPCNN 模型，达到最低 92.68 s。模型识别精度最优达到了 100.00%，融合耗时最低达到了

92.68 s，模型大小较 SPCNN 低一个数量级，可补充和完善图像层次融合理论和方法。 
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0  引  言  

苹果自动采摘中，准确识别出苹果果实对苹果目标

的精准定位尤为重要[1]。单一的自然场景图像采集信息已

经不能满足准确识别果实和精准定位目标的要求，异源

图像融合（Image Fusion, IF）技术应运而生[2]。不同类型

传感器采集的图像数据特性不尽相同，其中深度传感器

成像系统采用飞行时间（Time of Flight, ToF）技术，通

过（850±30）nm 近红外光的飞行时间来完成距离计算，

已作为可见光相机的有益补充，应用在农业、医疗、质

检、视觉等领域，具有广泛的应用前景和研究价值[3]。杨

勇等用卷积自编码融合网络针对红外与可见光图像进行

融合[4]，结果优于其他主流融合方法，但仅适用于红外热

度信息丰富的图像融合领域。在自然场景果园条件下，

果树、果实本身不具备红外热度感应特性，ToF 深度传感

器成像系统具备发射近红外光并通过光线发射和反射时

间差计算果实距离、产生深度（即距离）信息的条件[5]，

因此适用于构建本文异源视觉系统。学者们针对 ToF 深

度传感器成像系统采集的深度信息进行了一系列应用研

究[6-7]，利用 ToF 深度传感器与可见光相机构建异源视觉

系统是可行且必要的，深度图像在融合研究应用中提供
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了必要的补充信息。 

像素级变换域融合模型是目前研究的热点，其中非

下采样轮廓波变换（Nonsubsampled Contourlet Transform, 

NSCT）是一种灵活的多尺度、多方向、平移不变的变换

域融合模型分解方法，NSCT 变换由非下采样塔式滤波器

组（Nonsubsampled Pyramid Filter Bank, NSP）和非下采

样方向滤波器组（Nonsubsampled Directional Filter Bank, 

NSDFB）两部分组成[8]。利用 NSCT 提取源图像的特征，

可以为融合图像提供更丰富的细节信息[8]。部分学者尝试

将小波变换应用于图像融合领域[9]，但由于离散小波变换

（Discrete Wavelet Transform, DWT）仅能分解出有限方向的

细节信息，融合结果仍然不够理想[10]。部分学者将多尺度

变换、卷积神经网络引入，相继提出了轮廓波图像融合模

型[11-12]、深度卷积神经网络多聚焦图像融合模型[13]、多序列

深度特征融合模型[14]、变分融合模型[15]。杨风暴等[16-17]提

出 DWT、NSCT 和改进主成分分析（Principal Components 

Analysis, PCA）的多算法协同组合融合模型。与曲线波

和剪切波相比，NSCT 能够充分融合源图像信息，融合

图像具有较好的相关系数和信息熵，曲线波和剪切波在

寻找边缘和轮廓方面具有很好的效果[10,16-17]。但是自然

场景下，过多边缘信息并不能用于提取更有效的果实图

像。现有融合模型具有各自应用领域的局限性，无法自

适应扩展到本研究自然场景果园图像中。因此，曲线波

和剪切波更适合医学等图像等背景简单、更需要提取轮

廓的图像，NSCT 更适用于本项目自然场景采集的图像

融合。 
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简化脉冲耦合神经网络（Simplified Pulse Coupled 

Neural Network, SPCNN）[18]模型是模拟大脑皮层视觉神

经细胞活动建立的神经网络模型，因具有聚集性点亮分

割机制，常被用于图像融合领域，具有参数少、模型简

单、参数受限于人工经验设置等特点，研究中常被视为

多目标参数优化问题。在图像融合的多目标优化领域中，

基于优化理论的自适应算法，站在一个更客观的角度去

审视图像融合过程，做出最为科学严谨的判断，大大提

升了融合图像的可靠性[19]。目前有学者将量子粒子群优

化算法[20]、灰狼优化算法[21]、混合蛙跳算法[22]、蚁群算

法[23]等应用于 SPCNN 图像融合的多目标参数求解中，建

立了图像处理优化模型，提出了有效的评价指标，取得

了较好的效果。 

本文针对尚未形成公认的、系统的图像融合理论

方法，提出一种多尺度分解双寻优策略 SPCNN 的 ToF

与可见光果园苹果图像融合模型。模型在自然场景果

园苹果图像融合方面，有效提高 ToF 与可见光图像融

合质量，对补充和完善图像层次融合理论和方法具有

重要意义。 

1  多尺度分解的异源图像融合模型构建 

本文在 SPCNN 基础上改进，提出多尺度分解双寻优

策略SPCNN的ToF与可见光果园苹果图像融合模型对异

源视觉系统采集的图像进行融合。 

其中，SPCNN 表达式如式（1）～式（5）所示[18]。

但仍存在参数经验设定、不能自适应终止、易出现过分

割的缺陷，尚需进一步改进。 

 ( )ij ijF n I  （1） 

 ,( ) exp( ) ( 1) ( 1)ij L ij L ij kl kl
kl

L n L n V W Y n      （2） 

 ( ) ( )(1 ( ))ij ij ijU n F n L n   （3） 

 ( ) exp( ) ( 1) ( )ij ij ijn n V Y n        （4） 

 ( ) step( ( ) ( ))ij ij ijY n U n n   （5） 

式中 Iij 是神经元外部刺激，由输入图像的灰度值表示；

Fij(n)是反馈输入域，Lij(n)是链接输入域；Wij,kl 表示链

接系数；β 表示链接强度，决定耦合链接通道权重大小；

Uij(n)为模型内部状态信号；n 表示当前点火次数；θij

为神经元的动态阈值，Vθ、VL 为动态阈值放大系数，

控制神经元激活后增加的门限阈值；αL 和 αθ 分别决定

了链接通道反馈项和动态阈值的衰减速度；Yij(n)为当

前神经元的脉冲输出，是内部活动项与动态阈值在脉冲

发生器中进行比较后输出的响应结 果。当满足

Uij(n)>θij(n)时，就会达成点火条件输出 Yij(n)=1。 

本文模型具体包括单目标 SPCNN 融合模型（Single 

Target SPCNN fusion model, ST-SPCNN）和多目标

SPCNN 融合模型（Multi-Target SPCNN fusion model, 

MT-SPCNN）两个模块。利用 ToF 深度相机与可见光相

机构建异源视觉系统，采用变换域 NSCT 对异源图像进

行多尺度多方向分解，将 SPCNN 模型参数优化问题看作

多目标优化问题，采用改进人工蜂群（Artificial Bee 

Colony, ABC）[24]算法对 ST-SPCNN 模型和 MT-SPCNN

模型进行双寻优策略参数优化，包括单目标优化参数

策略和多目标参数优化策略，最后利用优化后的

SPCNN 模型融合异源图像。 

1.1  模型结构 

多尺度分解的异源图像融合模型结构如图 1 所示，

包括配准模块、编码区、多尺度分解模块、ST-SPCNN、

MT-SPCNN、解码区。其中，输入原图像分别为异源视

觉系统 ToF 强度图像、置信图像和对应的可见光图像，

配准模块用于两幅图像的像素级精准配准，编码区用于

对 SPCNN 模型的参数进行编码，待优化使用；多尺度分

解模块由NSCT 分解模块组成，配准后图像分别经过 NSP

多尺度变换以及 NSDFB 多方向分解模块，将分解出的高

频和低频图像，分别通过 ST-SPCNN 模型、MT-SPCNN

模型不同的融合规则进行融合，将编码区编码的四个参

数向量分别作为单目标人工蜂群算法以及多目标优化算

法的初始种群，采用改进的人工蜂群策略对参数进行自

适应的寻优。融合后，经过 NSCT 逆变换，融合成一幅

图像，最后通过解码区对每一个二进制向量解码为实数

参数。 

1.1.1  配准模块 

1）异源视觉系统的标定 

本文采用相机标定法[25]，7×8 棋盘的标定板对异源视觉

系统进行标定，棋盘上的网格为 22 mm×22 mm，使用

MATLAB 摄像机标定工具箱对双目摄像机进行标定。标定

时可见光图像是参考图像，ToF 图像是浮动图像，用彩色相

机去标定 ToF 相机。计算得出图像坐标与世界坐标系的对

应关系，其中 ToF 相机相对于彩色相机参考坐标系的 x、y、

z 方向的偏移量是一维向量[108.678 15.695 3.800]，单位

mm。通过以上操作对异源视觉系统完成相机标定操作。 

2）异源图像的配准 

本文使用外极线约束用于双目图像的立体校正，以

形 成 共 面 配 准 。 然 后 将 尺 度 不 变 特 征 变 换

（Scale-Invariant Feature Transform, SIFT）算法[26]应用

于校正后的双目图像，实现立体匹配。最后，使用随机

抽样一致（Random Sample Consensus, RANSAC）[27]

算法消除失配，提高精度。 

1.1.2  编码区 

SPCNN 模型具有参数不能根据图像信息自适应设

定、严重依赖人工参数设置的缺陷。编码区针对 SPCNN

模型输入链接通道反馈项 αL、链接强度 β、动态阈值衰减

因子 αθ 以及动态阈值放大系数 Vθ 四个参数进行编码，每

一个参数对应于编码区的一个维度的向量，构成以下形

式矩阵，如（6）式所示。其中维度为 4，每个参数对应

向量采用八位二进制编码。 
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注：NSP 代表 NSCT 变换中非下采样塔式滤波器组；NSDFB 代表 NSCT 变换中非下采样方向滤波器组；NSCT 为非下采样轮廓波变换。 
Note: NSP represents nonsubsampled pyramid filter bank in NSCT transform; NSDFB represents nonsubsampled directional filter bank in NSCT transform; NSCT 
represents nonsubsampled contourlet transform. 

图 1  多尺度分解的异源图像融合模型 

Fig.1  Multi-scale decomposition of heterogeneous image fusion model 
 

1.1.3  多尺度分解模块 

经过配准的两幅图像，经过多尺度 NSCT 分解模块。

对图像进行 NSP 变换，通过 nsc 级变换后，会生成一个

低频子带图像和 nsc 个高频子带图像，共 nsc+1 个和原图

像大小相等的子带图像。对分解出的高频子带进行 q 级

NSDFB 方向分解，可以得到 2q 个方向子带图像。即对原

图像进行 NSCT 变换，其中 NSP 变换是 nsc 级，NSDFB

变换是 q 级，就可以得到 1 个低频子带图像和 nsc 个高频

子带图像，每个高频子带又包含 2q 个方向的子带图像，

即共
nsc

1

2q

q
 个不同方向高频子带图像。 

本文采用图 1 所示的 NSCT 多尺度分解，其中 nsc

级 q 个方向的参数选择，nsc 和 q 的值均不宜过大也不宜

过小，nsc 过大，则导致分解出的高、低频子带数增多，

影响后期融合效率，nsc 过小，导致分解层数过少，影响

融合效果；q 过大，导致高频细节信息被划分太细腻，丢

失重要的纹理信息，q 过小，细节信息未被细分，不利于

提供融合质量。因此，本文对两幅图像分别进行 3 级 8

方向分解。图 1 中，nsc=3，q=3，对原图像进行 3 级 NSP

多尺度分解，对高频子带进行 3 级 NSDFB 方向分解，最

终得到了 1 个低频子带图像和 3 个高频子带图像，每个

高频子带又包含 8 个方向的子带图像，共 24 个不同方向

高频子带图像。 

1.1.4  单目标 SPCNN 融合模型 

经过多尺度分解后的图像，变为高频和低频，采用

单目标 SPCNN 融合规则分别对高频和低频图像进行融

合。由于 SPCNN 模型参数由人工经验手动设定，无法与

分割图像自适应匹配，存在将灰度一致性区域点亮误分

割的现象。针对 ToF 图像果实目标在局部通常表现为整

体灰度显著，结合 ToF 图像自身特性对 SPCNN 模型参数

进行寻优，会得到自适应参数，提高融合质量。这里采用

改进的单目标人工蜂群算法优化 SPCNN 参数，将编码区编

码的四个参数向量作为单目标人工蜂群算法的初始种群，

采用改进的人工蜂群策略对参数进行自适应的寻优。 

人工蜂群算法是模拟群体蜜蜂特性提出的一种群体

智能优化算法，是一种典型的全局寻优算法。蚁群算法

具有收敛速度慢和易陷入局部最优的缺点。模拟退火算

法存在收敛速度慢、性能与初始参数敏感等缺点。遗传

算法的局部搜索能力较差，导致单纯的遗传算法比较费

时，在进化后期搜索效率较低。禁忌搜索算法具有局部

开发能力强、全局开发能力弱的缺点。粒子群算法收敛

速度快但容易陷入局部最优解；而人工蜂群算法具有全

局寻优能力强、参数少、精度高、鲁棒性强的优点，适

于本研究中的参数优化策略。ABC 算法中，雇佣蜂、观

察蜂更新食物源信息策略具有单一性及随机性的缺陷，

使得算法存在早熟、收敛停滞等问题，为了加速人工蜂

群算法收敛速度，将 ABC 算法寻优策略进行改进。 

1）雇佣蜂更新策略 

随机生成 NP 个食物源信息，一次食物更新进化中，

在蜂群中随机选择 一个雇佣蜂所依附的食物源

Xk=(xk1,xk2,…,xkd)，找出此次更新中的全局最优食物源记

为 Xg=(xg1,xg2,…,xgd)，在 d 维空间中，对食物源信息空间

库中每个食物源 Xk=(xk1,xk2,…,xkd)随机选择第 j 维分量 xij

通过以下雇佣蜂更新策略进行进化，如式（7）所示，得

到一个新的食物源 1 2( , , , , , )new new
i i i ij idX x x x x … … 。其中，

i,k∈[1,2,…,t],i≠k, j∈[1,2,…,d], r∈[−1,1]。 

 ( )new
ij gd ij kjx x r x x    （7） 

2）观察蜂更新策略 

一次食物更新进化中，找出此次更新中的全局最优

食 物 源 作 为 观 察 蜂 所 依 附 的 食 物 源 ， 记 为



第 17 期 刘立群等：多尺度分解双寻优策略 SPCNN 的果园苹果异源图像融合模型 

 

161 

Xg=(xg1,xg2,…,xgd)，对雇佣蜂更新策略进化得到的食物源

1 2( , , , , , )new new
i i i ij idX x x x x … … 在 d 维空间中随机选择第 j

维分量 new
ijx ，通过以下观察蜂更新策略进行进化，如式（8）

所示，得到另一个新的食物源 2 2
1 2( , , , , , )new new

i i i ij idX x x x x … … 。 

 2 ( )new new
ij ij gd ijx x r x x    （8） 

3）单目标函数计算方法 

图像融合质量采用相关系数（Correlation Coefficient，

CC）、交叉熵（Cross Entropy, CE）、熵（Entropy, E）、

互信息（Mutual Information, MI）共 4 个评价指标进行评

价。由于图像融合后的质量需要 4 个评价指标共同衡量，

四个评价指标在图像融合质量评价中起的作用相当，因

此，对于单目标寻优问题，采取权重相加、权重相等的

方式计算单目标函数，公式如（9）所示。其中，各指标

对应的权重 ωi=0.25，i=1,…,4。 

 1 2 3 4fitness_single CC CE MIE        （9） 

4）SPCNN 融合规则 

经过分解的高频和低频图像，需要通过 SPCNN 融合

规则进行融合。其中，SPCNN 的参数链接域的链接系数

Wij,kl采用 n×n，n=5 的矩阵，其中 n 代表 Wij,kl与周围相

邻神经元（k,l）的神经元个数，这里 n=5 代表当前神经

元与周围 5×5 神经元相邻进行链接，如式（10）所示。 

 
2 2

0, ,
2 2

1 ,else

2 2

ij

n n
i j

W

n n
i j

  
 
          

   

 （10） 

低频图像通过选取3×3区域，求解对应区域的方差σ，

融合规则如式（11）所示。其中， 0 ( )L
JC  代表融合后的低

频分量， ToF
0 ( )JC  代表 ToF 图像的低频分量， RGB

0 ( )JC  代表

可见光（Red Green and Blue, RGB）图像的低频分量。 

 
ToF ToF RGB

0 0 0
0 RGB

0

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

( ), else

J J JL
J

J

C C C
C

C

       


 （11） 

高频图像通过选取 3×3 区域，求解对应区域的区域

能量（Regional Energy, RE），融合规则如式（12）所示。

JK ( )LC  代表融合后的高频分量， TOF
JK ( )C  代表 ToF 图像的

高频分量， RGB
JK ( )C  代表 RGB 图像的高频分量。 

 
ToF ToF RGB
JK JK JK

JK RGB
JK

( ), RE( ( )) RE( ( ))
( )

( ), else
L C C C

C
C

      


 （12） 

1.1.5  多目标 SPCNN 融合模型 

从控制理论的角度讲，异源图像融合本质上可以看

作是将多幅图像组合为一幅图像的信息寻优过程。由于

图像融合效果的评价指标具有多样性，各种指标之间关

系复杂甚至相互矛盾，因此这种寻优过程可以采用多目

标优化问题（ Multi-Objective Optimization Problems, 

MOOP）[29]的理论来解决。 

在 ST-SPCNN 模型中，将 4 个图像融合质量评价函

数进行了加权求和的方式，忽略了 4 个评价指标的多样

性。可以把这种寻优过程理解为多目标优化问题，含有

多个目标函数，求解时存在多个相互冲突的目标，某个

目标的改善可能引起其他目标性能的降低，需要在各个

目标之间权衡协调，使所有的目标尽可能达到最优[28]，

最终得到一个帕雷托最优解集，又称 Pareto 最优解集。 

1）多目标密集度构造方法 

在多目标优化问题中，个体的优劣是通过支配关系

和密集信息来判断的。为保证 Pareto 最优解之间的分布

不过于密集，本文采用一种新的网格构造方法对 Pareto

最优解集密集度进行衡量，如式（13）～（14）所示。

式中，lowi 和 uperi 分别表示网格的最小和最大边界值，α

表示网格扩张系数，α=0.1 表示网络的边界值可以在一定

范围内动态调整，Target 表示目标函数的数量，Target=4

代表多目标优化问题有四个目标函数 CC，CE，E，MI。

因此，对于最优解集中的每一个维度，在非支配解集合

中找到它的最大以及最小值。适当放大最大值与最小值

之间的区间，以防止非支配解落在网格的边界上。 

 low low (uper low )i i i i    （13） 

 uper uper (uper low )i i i i    （14） 

i=1, …, Target, Target=4, α=0.1 

2）多目标删除选择概率构造方法 

构造非支配解集时，需要一定的概率随机删除多余的

非支配解，以便满足最优解集密集度要求，本文采用一种

新的删除选择概率方法，使用非支配解同维度网格索引

gridW之间距离的 L1误差进行度量，公式如（15）所示。 

 
Rep Rep Target

1

1 1 1

1
grid gridi iw jw

i j w

L
k   

    （15） 

3）多目标函数计算方法 

为解决图像融合质量评价函数多样性的问题，采用

单目标中雇佣蜂、观察蜂更新策略，使用新的网格构造

方法解集 Pareto 最优解集密集度问题，采用网格索引距

离的 L1 误差作为非支配解选择删除概率，同时选择上述

四个图像融合质量评价函数，形成四个目标的多目标优

化问题，公式如（16）所示。 

 fitness_pareto max{CC,CE, ,MI}E  （16）
 

1.1.6  解码区 

利用多尺度 SPCNN 融合规则对两幅图像融合后，经

过 NSCT 逆变换，融合成一幅图像，经过目标函数的对

比，迭代更新后得到融合图像，此时，对改进 SPCNN 模

型输入链接通道反馈项 αL、链接强度 β、动态阈值衰减因

子 αθ 以及动态阈值放大系数 Vθ 四个参数进行二进制解

码，将每一个二进制向量对应转换成实数参数。 

1.2  模型运行流程 

模型运行流程是：将编码区编码的四个参数向量作为

单目标人工蜂群算法的初始种群，采用改进的人工蜂群算

法单目标优化参数策略和多目标参数优化策略对参数进

行自适应的寻优。SPCNN 模型因迭代终止条件通常人工

手动设置为较大次数，具有不能自适应终止的缺陷。将双

寻优策略目标函数作为 SPCNN 模型的迭代终止条件，加

快了 SPCNN 模型点火分割的速度。SPCNN 改进模型融合
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流程见图 2 所示。具体流程是：配准后图像经过图 1 的

NSP、NSDFB 多尺度分解模块，分解出高频和低频图像作

为 ST-SPCNN 模型、MT-SPCNN 模型的反馈输入域 Fij(n)

的输入，图像中每一个像素点与 SPCNN 中每一个神经元

对应。神经元通过链接系数 Wij,kl与周围相邻神经元(k,l)的

上一次脉冲输出 Ykl(n−1)耦合，将编码区中链接通道反馈

项 αL、链接强度 β、动态阈值衰减因子 αθ以及动态阈值放

大系数 Vθ四个参数矩阵作为人工蜂群算法的初始种群，分

别采用改进的人工蜂群算法单目标优化参数策略和多目

标参数优化策略对参数进行自适应的寻优，将双寻优策略

目标函数作为 SPCNN 模型的迭代终止条件，达成点火条

件时输出 Yij(n)=1，输出点火分割结果，完成一次点火过程。 

 

注：Fij(n)代表 ToF 或可见光图像经 NSCT 分解后的高频或低频分量灰度值；Lij(n)代表链接输入域；αL代表链接通道反馈项；β 代表链接强度；αθ代表动态阈

值衰减因子；Vθ代表动态阈值放大系数；Ykl(n−1)代表上一次点(k,l)处的脉冲输出；Wij,kl表示与周围相邻神经元的链接系数；(1+βLij)表示通过链接强度 β 将输

入域 Lij(n)结合；Uij(n)为模型内部状态信号；Yij(n)为当前神经元的脉冲输出；δ 代表 SPCNN 模型的迭代终止条件。 
Note: Fij(n) represents the gray value of high-frequency or low-frequency components of ToF or visible image after NSCT decomposition; Lij(n) represents the link input 
field; αL represents link channel feedback item; β represents link strength; αθ represents dynamic threshold attenuation factor; Vθ represents dynamic threshold 
amplification factor; Ykl(n−1) represents the pulse output at the last point (k,l); Wij,kl represent the link coefficient with surrounding adjacent neurons; (1+βLij) indicates 
the strength through the link β Combine the input domain Lij(n); Uij(n) is the internal state signal of the model; Yij(n) is the pulse output of the current neuron; δ represents 
the iteration termination condition of SPCNN model. 

 

图 2  多尺度分解的异源图像融合模型运行流程 

Fig.2  Multi-scale decomposition of heterogeneous image fusion model operation process 
 

1.3  模型评价指标 

1.3.1  双寻优策略 SPCNN 点火分割评价指标 

试验采用原始 SPCNN 模型[18]，本文 ST-SPCNN 模

型、MT-SPCNN 模型测试模型的点火分割性能。分别采

用点火次数、分割效果、以及参数寻优结果进行评价。

定义识别成功率 RSuccess 和漏识率 RMiss 两个指标对分割效

果进行评价，两个指标定义表达式为（17）～（18）式。

其中 Nm 为模型分割识别出的总目标数，Nf 为人工目视识

别的果实数量。为保证分割完整性，视分割出的一个完

整无空洞的为一个目标果实，人工目视中忽略遮挡 2/3 果

实、半个果实。 

 Success 100%m

f

N
R

N
   （17） 

 Miss Success100%R R   （18） 

1.3.2  图像融合评价指标 

试验选择六种模型，包括 NSCT 模型[8]、基于 NSCT

的红外和可见光图像融合模型（Fusion method for infrared 

and visible light images based on NSCT, ImNSCT）[29]、

DWT 模型[10]、原始 SPCNN 模型[18]和本文 ST-SPCNN 模

型、MT-SPCNN 模型对异源视觉系统图像融合性能进行
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对比测试。图像融合质量采用（Average Gradient, AG）、

相关系数 CC、交叉熵 CE、熵 E、互信息 MI、空间频率

（Spatial Frequency, SF）等评价指标[30]进行评价。其中 CE

值越小代表融合图像质量越好，其他评价指标值越大代

表融合图像质量越好。融合图像的识别成功率 RSuccess

和漏识率 RMiss 两个评价指标延用式（17）～（18）表

达式。模型复杂度用时间复杂度和空间复杂度两个指标

进行评价，分别衡量模型运行时间效率以及模型所占内

存大小。 

1.4  模型数据获取 

本文建立异源视觉系统，采用德国 Basler 公司生产

的 ToF 工业深度相机与佳能公司生产的彩色相机。ToF

相机能输出四种类型的图像，包括 ToF 强度图（ToF 

Intensity Image, ToF_intensity），ToF 深度图（ToF Range 

Data, ToF_range），ToF 置信图（ToF Confidence Map, 

ToF_confidence）以及 ToF 点云图（ToF Point Cloud Image, 

ToF_points）[31]。自然场景中的采集地点位于甘肃省天水

市秦州区果树研究所试验基地。苹果样品的品种是天旺

一号。利用异源视觉系统采集 10:00－19:00 不同光照条

件下 ToF 强度图像、深度图像、置信图像和彩色图像各

1 000 余幅。 

从果园自然场景中采集的异源图像中选择 6 组数据

作为样本，包括强光 12:00、13:00、中光 15:00、16:00

以及弱光 18:20、19:00 六个不同时间段的 ToF 强度图像、

置信图像和对应的可见光图像共 18 幅进行试验。分别设

计点火分割试验和图像融合试验对提出的融合模型进行

性能测试。 

2  结果与分析 

2.1  双寻优策略 SPCNN 点火分割试验结果分析 

2.1.1  改进 SPCNN 点火分割结果分析 

以 ToF 置信图像与可见光图像为例，在强光 13:00 、

中光 15:00 和弱光 18:20 条件下的低频分量点火分割效果

见表 1 所示。 

表 1  改进 SPCNN 点火分割效果 
Table 1  Ignition segmentation effect of improved Simplified Pulse Coupled Neural Network (SPCNN) 

光照条件 
Illumination condition 

模型 
Model 

点火次数 
Ignition 
times 

分割目标数 
Target 
number 

Nm 

目视果实数 
Visual fruit 

number 
Nf 

识别成功率 
Recognition success rate 

RSuccess /% 

漏识率 
Missed recognition rate 

RMiss /% 

分割时间 
Segmentation runtime/s 

SPCNN  50 3 5 60.00 40.00 122.01 

ST-SPCNN  5 4 5 80.00 20.00 91.91 
强光 13:00 

Strong sunlight 13:00 
MT-SPCNN  3 4 5 80.00 20.00 92.01 

SPCNN  50 4 7 57.14 42.86 121.28 

ST-SPCNN  6 7 7 100.00 0 93.32 
中光 15:00 

Medium sunlight 15:00 
MT-SPCNN  5 6 7 85.71 14.29 96.01 

SPCNN  50 3 5 60.00 40.00 115.18 

ST-SPCNN  7 4 5 80.00 20.00 94.12 
弱光 18:20 

Weak sunlight 18:20 
MT-SPCNN  6 4 5 80.00 20.00 93.64 

 

结果显示，SPCNN 模型不能自主停止迭代，完全依

靠人工经验设置。依据经验值，迭代次数一般设置在

50～500 次之间，具有点火次数长、点火次数固定、不

具有自适应性的缺陷。表 1 表明，随着点火次数增加，

SPCNN 模型将属于同灰度的果实区域都分割出来，点

火次数增加到 50 次时，果实内部分割出现空洞，出现

过分割，不利于提高融合质量。本文提出的 ST-SPCNN

及 MT-SPCNN 模型具有自适应点火机制，在点火分割

迭代次数满足双寻优策略目标函数条件时，停止迭代，

加快了 SPCNN 模型点火分割的速度。同时，表 1 结果

表明，SPCNN 模型点火次数设置为固定次数 50 次，在

13:00 强光、15:00 中光以及 18:20 弱光 3 个时段的分

割结果中均不同程度出现过分割现象，这表明固定经验

的点火次数对分割结果不利。ST-SPCNN 模型在 3 个时

段的自适应点火次数分别为 5、6、7 次，MT-SPCNN

模型自适应点火次数分别为 3、5、6 次，二者自适应点

火次数均较低，在 3～7 次左右，远低于 SPCNN 模型

固定迭代次数。而且，点火图具有果实分割清晰、无空

洞、无过分割的优点。本文模型识别成功率皆高于

SPCNN模型结果，在 13:00 强光、15:00 中光以及 18:20 

弱光 3 个时段 ST-SPCNN 模型和 MT-SPCNN 模型对置

信图的识别成功率均达到 80.00%以上，且 15:00 中光

时段达到了 100.00%。分割时间受点火次数影响，提出

的模型分割时间皆低于 SPCNN模型，最低达到 91.91 s。 

2.1.2  改进 SPCNN 模型参数分割结果分析 

SPCNN 模型 4 个参数人工手动设定值分别为

0.85, 0.3, 0.8, 20L V       。取多目标策略的非支

配解集中的 4 个解作为解集合。其中强光 13:00 条件下

的寻优结果见表 2 所示。 

SPCNN 模型 4 个参数是通过人工手动设定，具有参数

固定、经验取值的缺陷。表 2 结果显示，ST-SPCNN 模型

参数寻优简单，运行时间为 91.91 s，低于 MT-SPCNN 模型

运行时间 92.01 s。MT-SPCNN 模型参数寻优后具有多个非

支配解，表 2 是选取 Pareto 最优解集中 4 个非支配解作为

结果，参数彼此之间均符合寻优要求。SPCNN 模型运行时

间完全依赖于固定迭代次数的人工设置。双寻优策略寻优

依赖于 NSCT 分解、参数寻优时间以及双寻优策略 SPCNN

模型融合时间，但是由于自适应迭代次数，使得改进后

SPCNN 模型点火次数大大减少，提高了效率，在点火几次

的情况下就可以达到快速自适应分割，提高了融合效率。 
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表 2  强光下改进 SPCNN 参数寻优结果 
Table 2  Parameter optimization results of improved SPCNN under condition of sunlight with strong 

ST-SPCNN 模型强度+可见光图像 
Intensity + visible image of ST-SPCNN 

ST-SPCNN 模型置信+可见光图像 
Confidence + visible image of 

ST-SPCNN 

MT-SPCNN 模型强度+可见光图像 
Intensity + visible image of MT-SPCNN 

MT-SPCNN 模型置信+可见光图像 
Confidence + visible image of 

MT-SPCNN 

αL β αθ Vθ 分割时间/s αL β αθ Vθ 分割时间/s αL β αθ Vθ 分割时间/s αL β αθ Vθ 分割时间/s 

0.87 0.51 0.94 63.77 0.54 0.72 0.52 99.37 
0.67 0.69 0.06 25.47 0.40 0.44 0.36 76.35 
0.78 0.67 0.01 60.21 0.19 0.13 0.69 9.38 

0.09 0.57 0.68 54.65 91.11 0.39 0.80 0.75 37.73 91.91 

0.42 0.46 0.77 32.24 

91.19 

0.39 0.67 0.74 52.00 

92.01 

注：αL代表链接通道反馈项；β 代表链接强度；αθ代表动态阈值衰减因子；Vθ代表动态阈值放大系数。MT-SPCNN 模型以 4 个非支配解为例。 
Note: αL represents link channel feedback item; β represents link strength; αθ represents dynamic threshold attenuation factor; Vθ represents dynamic threshold 
amplification factor. Taking four non dominated solutions as examples for MT-SPCNN model. 

 

2.2  图像融合试验结果分析 

各时段融合效果比较见表 3 所示，各时段识别成功

率均达到 80.00%以上。其中强光 12:00 、中光 15:00 时

段强度图、置信图与可见光融合图像识别成功率达到

100%，弱光 18:20 时段强度图、19:00 时段置信图的融

合图像识别成功率达到 100.00%。本文提出的融合模型融

合时间低于 SPCNN 模型，强光 12:00 时段强度图、置信

图融合时间分别是 92.68 和 93.69 s，达到最低。表 4 六种

融合模型的质量评价指标显示，对于弱光 18:20 时段，除

相关系数 CC（RGB）低于 SPCNN 模型 0.95、互信息

MI（RGB）低于 SPCNN 模型 5.73 以外，ST-SPCNN 模

型平均梯度 AG 值为 12.03、相关系数 CC（ToF）值为 0.85、

互信息 MI（ToF）值为 1.00，MT-SPCNN 模型熵 E 值为

7.30、空间频率 SF 值为 23.80，融合指标值均为最大，

MT-SPCNN 模型交叉熵 CE 值为 0.38，值最小。以上数据

说明本文提出的模型图像融合质量高于其他模型。 

表 3  6 种融合模型融合效果比较 
Table 3  Comparison of fusion effects of six fusion models 

融合图像总目标数 
Total number of fused 

images Nm 

目视果实数 
Visual fruit number 

Nf 

识别成功率 
Recognition success rate 

RSuccess /% 

漏识率 
Missed recognition rate 

RMiss/% 

融合时间 
Fusion runtime/s 光照条件 

Illumination 
condition 

时间 
Time 

模型 
Model 

强度+可见光 
置信+
可见光 

强度+ 
可见光 

置信+ 
可见光 

强度+ 
可见光 

置信+ 
可见光 

强度+ 
可见光 

置信+ 
可见光 

强度+ 
可见光 

置信+ 
可见光 

NSCT 2 2 3 3 66.67 66.67 33.33 33.33 53.86 52.79 

ImNSCT 2 2 3 3 66.67 66.67 33.33 33.33 54.30 53.81 

DWT 2 2 3 3 66.67 66.67 33.33 33.33 1.21 1.01 

SPCNN 1 1 3 3 33.33 33.33 66.67 66.67 121.61 116.20 

ST-SPCNN 3 3 3 3 100.00 100.00 0.00 0.00 93.78 93.83 

12:00 

MT-SPCNN 3 3 3 3 100.00 100.00 0.00 0.00 92.68 93.69 

NSCT 3 3 5 5 60.00 60.00 40.00 40.00 52.86 52.73 

ImNSCT 3 3 5 5 60.00 60.00 40.00 40.00 53.85 53.96 

DWT 3 3 5 5 60.00 60.00 40.00 40.00 1.03 1.03 

SPCNN 2 3 5 5 40.00 60.00 60.00 40.00 115.77 122.01 

ST-SPCNN 4 4 5 5 80.00 80.00 20.00 20.00 94.00 91.91 

强光 
Sunlight 

with strong 

13:00 

MT-SPCNN 4 4 5 5 80.00 80.00 20.00 20.00 94.17 92.01 

NSCT 4 4 7 7 57.14 57.14 42.86 42.86 52.84 52.79 

ImNSCT 4 5 7 7 57.14 71.43 42.86 28.57 54.08 53.78 

DWT 4 4 7 7 57.14 57.14 42.86 42.86 1.02 1.02 

SPCNN 4 4 7 7 57.14 57.14 42.86 42.86 122.77 121.28 

ST-SPCNN 7 7 7 7 100.00 100.00 0.00 0.00 95.28 93.32 

15:00 

MT-SPCNN 6 7 7 7 85.71 100.00 14.29 0.00 95.45 96.01 

NSCT 4 4 6 6 66.67 66.67 33.33 33.33 52.73 52.95 

ImNSCT 4 4 6 6 66.67 66.67 33.33 33.33 53.80 53.72 

DWT 4 4 6 6 66.67 66.67 33.33 33.33 1.04 1.03 

SPCNN 3 3 6 6 50.00 50.00 50.00 50.00 122.34 121.78 

ST-SPCNN 5 5 6 6 83.33 83.33 16.67 16.67 96.03 93.50 

中光 
Sunlight 

with 
medium 

、 

16:00 

MT-SPCNN 5 5 6 6 83.33 83.33 16.67 16.67 95.94 95.83 

NSCT 4 4 5 5 80.00 80.00 20.00 20.00 52.97 53.35 

ImNSCT 4 3 5 5 80.00 60.00 20.00 40.00 53.76 53.82 

DWT 4 4 5 5 80.00 80.00 20.00 20.00 1.02 1.02 

SPCNN 3 3 5 5 60.00 60.00 40.00 40.00 121.02 115.18 

ST-SPCNN 5 4 5 5 100.00 80.00 0.00 20.00 93.94 94.12 

18:20 

MT-SPCNN 5 4 5 5 100.00 80.00 0.00 20.00 94.01 93.64 

NSCT 5 5 7 7 71.43 71.43 28.57 28.57 52.77 52.68 

ImNSCT 5 5 7 7 71.43 71.43 28.57 28.57 53.63 53.66 

DWT 5 5 7 7 71.43 71.43 28.57 28.57 1.04 1.01 

SPCNN 4 5 7 7 57.14 71.43 42.86 28.57 116.84 122.94 

ST-SPCNN 6 7 7 7 85.71 100.00 14.29 0.00 93.34 96.81 

弱光 
Sunlight 

with weak 

19:00 

MT-SPCNN 6 7 7 7 85.71 100.00 14.29 0.00 96.74 95.14 
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表 4  6 种融合模型融合质量评价指标比较 
Table 4  Comparison of fusion quality evaluation indicators of six fusion models 

NSCT ImNSCT DWT SPCNN ST-SPCNN MT-SPCNN 
指标 
Index 强度+可见

光图像 
置信+可见

光图像 
强度+可见

光图像 
置信+可见

光图像 
强度+可见

光图像 
置信+可见

光图像 
强度+可见

光图像 
置信+可见

光图像 
强度+可见

光图像 
置信+可见

光图像 
强度+可见

光图像 
置信+可见

光图像 

AG 10.10 9.29 11.02 6.54 7.69 8.13 9.80 11.51 12.03 11.66 11.96 11.92 

CC(ToF) 0.48 0.49 0.58 0.72 0.66 0.65 0.18 0.04 0.50 0.85 0.82 0.81 

CC(RGB) 0.84 0.75 0.75 0.50 0.75 0.65 0.84 0.95 0.72 0.20 0.42 0.24 

CE 1.92 2.61 0.68 3.06 0.79 1.99 0.90 2.34 0.49 2.83 0.38 2.66 

E 6.72 6.50 6.87 6.22 6.83 6.75 6.76 7.10 7.10 7.02 7.30 7.06 

MI(ToF) 0.37 0.34 0.47 0.60 0.59 0.56 0.91 0.66 0.40 1.00 0.93 0.91 

MI(RGB) 1.34 0.99 0.95 0.49 1.29 1.44 3.66 5.73 1.14 0.36 0.57 0.33 

SF 20.27 19.67 20.61 14.75 15.36 17.08 19.99 22.06 22.86 23.45 22.67 23.80 

注：AG 代表融合图像平均梯度；CC(ToF)代表 ToF 图像与融合图像之间的相关系数；CC(RGB)代表 RGB 图像与融合图像之间的相关系数；CE 代表 ToF 图

像、RGB 图像与融合图像之间的总交叉熵；E 代表融合图像的熵；MI(ToF)代表 ToF 图像与融合图像之间的互信息；MI(RGB)代表 RGB 图像与融合图像之间

的互信息；SF 代表融合图像的空间频率。其中 CE 值越小代表融合图像质量越好，其他评价指标值越大代表融合图像质量越好。 
Note: AG represents the average gradient of the fused image; CC(ToF) represents the correlation coefficient between ToF image and fused image; CC(RGB) represents 
the correlation coefficient between RGB image and fused image; CE represents the total cross entropy between ToF image, RGB image and fused image; E represents 
the entropy of the fused image; MI(TOF) represents the mutual information between the ToF image and the fused image, MI(RGB) represents the mutual information 
between the RGB image and the fused image; SF represents the spatial frequency of the fused image. Among them, the smaller CE value means the better quality of the 
fused image, and the larger the value of other evaluation indicators means the better quality of the fused image. 

 

模型复杂度比较见表 5 所示。 ST-SPCNN 及

MT-SPCNN 模型在时间复杂度上比其他模型分别多出单

目标参数寻优时间 O(maxCycle×NP×limit+ maxCycle×NP)

和多目标参数寻优时间 O(maxCycle×(NP×limit×Rep×Rep+ 

Rep×Target×nGrid+Rep×Rep×Target+NP×Target))。空间复

杂度比其他模型分别多出参数寻优存储空间 O(NP×d)和

O(NP×d×Target+Rep×d×Target+Target×nGrid)。实例分析

可知，本文模型时间复杂度比 NSCT 模型多一个数量级，

比 SPCNN 模型低一个数量级，在空间复杂度上与之对等

不变。 

表 5  6 种融合模型复杂度比较 
Table 5 Complexity comparison of six fusion models 

模型 
Model 

时间复杂度 
Time complexity 

时间复杂度实例 
Time complexity instance 

空间复杂度 
Spatial complexity 

空间复杂度实例 
Spatial complexity instance 

NSCT O(M·N+nsc·2q) 307 224 O(M·N+nsc·2q) 307 224 

ImNSCT O(M2·N2+nsc·2q·M·N) 94 379 212 800 O(M·N+nsc·2q) 307 224 

DWT O(M·N) 307 200 O(M·N) 307 200 

SPCNN O(n·n+iteration·M·N) 15 360 025 O(M·N) 307 200 

ST-SPCNN 
O(maxCycle·NP·limit+maxCycle·NP+ 

n·n+iteration·M·N) 
1 843 285 O(NP·d+M·N) 307 212 

MT-SPCNN 
O(maxCycle·(NP·limit·Rep·Rep+ 

Rep·Target·nGrid+Rep·Rep·Target+ 
NP·Target+n·n+iteration·M·N) 

1 872 085 
O(NP·d·Target+Rep·d·Target+ 

Target·nGrid+M·N) 
307 596 

注：nsc 代表 NSCT 分解级数；q 代表 NSCT 分解方向数；M、N 代表输入高低频子带图像的长度和宽度；iteration 代表点火次数；n 代表链接系数 Wij,kl与周

围相邻神经元(k,l)的神经元个数；NP 代表食物源信息；d 代表空间维度；maxCycle 代表 ABC 算法最大迭代次数；limit 代表食物源的停滞最大次数；Rep 表

示非支配解的数量；nGrid 表示划分的网格的数量，Target 表示目标函数的数量。试验中，nsc=3，q=3，M =640，N=480，iteration=50(SPCNN)，iteration=6(本
文模型)，n=5，NP=3，d=4，maxCycle=5，limit=3，Rep=20，nGrid=7，Target=4。 
Note: nsc represents the number of NSCT decomposition levels; q represents the number of NSCT decomposition directions; M and N represents the length and width of 
the input high and low frequency subband image; iteration represents the number of ignition; n represents the number of neurons between the link coefficient Wij,kl and 
the surrounding adjacent neurons (k,l); NP stands for food source information; d represents the spatial dimension; maxCycle represents the maximum number of 
iterations of ABC algorithm; limit represents the maximum number of stagnation of food sources; Rep represents the number of nondominated solutions; nGrid 
represents the number of divided grids; Target represents the number of objective functions. In the experiment, nsc=3, q=3, M =640, N=480, iteration=50(SPCNN) , 
iteration=6(proposed model in this paper), n=5, NP=3, d=4, maxCycle=5, limit=3, Rep=20, nGrid=7, Target=4. 

 

3  结  论 

本文提出一种多尺度分解双寻优策略简化脉冲耦合

神经网络的飞行时间与可见光果园苹果图像融合模型。

模型通过双分支融合策略，分别利用多尺度分解单目标

简化脉冲耦合神经网络融合模型、多尺度分解多目标简

化脉冲耦合神经网络融合模型进行融合。 

1）提出的多尺度分解单目标简化脉冲耦合神经网络

融合模型以及多尺度分解多目标简化脉冲耦合神经网络

融合模型具有自适应点火机制，在点火分割迭代次数满

足双寻优策略目标函数条件时，停止迭代，加快了简化

脉冲耦合神经网络模型点火分割的速度。同时，相较于

简化脉冲耦合神经网络模型固定较大迭代次数，模型自

适应点火次数较低，在 3～7 次左右，点火图果实分割清

晰、无空洞、无过分割。 

2）多尺度分解的飞行时间与可见光异源图像融合模

型动态优化简化脉冲耦合神经网络模型参数，具有自适

应迭代次数，使得改进后简化脉冲耦合神经网络模型点

火次数大大减少，提高了效率，在点火几次的情况下就

可以达到快速自适应分割，提高了融合效率。中光 15:00

时段点火识别成功率达到了 100.00%，点火分割时间达到

最低 91.91 s。 



农业工程学报（http://www.tcsae.org）                                2022 年   

 

166 

3）与其他融合模型相比，本文提出的融合模型各时

段识别成功率均达到 80.00%以上。其中强光 12:00、中光

15:00、弱光 18:20、19:00 时段融合图像识别成功率达到

100.00%；融合时间低于简化脉冲耦合神经网络模型，达

到最低 92.68 s。提出模型在弱光 18:20 时段平均梯度值为

12.03、相关系数（飞行时间）值为 0.85、互信息（飞行

时间）值为 1.00、熵值为 7.30、空间频率值为 23.80，融

合指标值均为最大，总交叉熵值为 0.38，值最小。模型

时空复杂度与简化脉冲耦合神经网络模型相差不大。 

本文提出的融合模型在多尺度分解单目标简化脉冲

耦合神经网络融合模型的优化策略、多尺度分解多目标

简化脉冲耦合神经网络融合模型的帕雷托最优解集的构

造方法、以及融合策略上均可进一步深入研究，优化策

略尚存在寻找全局最优食物源的冗余操作，增加了一定

的时间复杂度，此外，本文模型在强光照条件下融合指

标表现不佳，在今后的研究中，可以融合别的群体智能

优化算法思想进行改进和提升，对强光照条件下的融合

质量有待进一步提升。此外，今后还将利用深度学习方

法对果园场景异源图像融合模型进一步研究和探索，以

提高图像融合的实时性和批量性。 
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Heterologous image fusion with multi-scale decomposition and dual 
optimization SPCNN in an apple orchard 

 

Liu Liqun1, Gu Renyuan1, Zhou Yubo1, Huo Jiuyuan2 
(1. College of Information Science and Technology, Gansu Agricultural University, Lanzhou 730070, China;  

2. School of Electronic and Information Engineering, Lanzhou Jiaotong University, Lanzhou 730070, China) 
 

Abstract: Heterologous image fusion has been widely used to integrate multiple images into one. The fused images also 
present a higher definition, more significant edge intensity, and more information than the source image. There are different 
characteristics of image data collected by the various types of sensors. Among them, the depth sensor imaging used the Time 
of Flight (ToF) to realize the distance calculation using the ToF near-infrared light. The beneficial supplement has been 
commonly used for the visible light camera. The broad application can also be expected in the agriculture, medical 
treatment, quality inspection, and vision fields. However, the image acquisition of a single natural scene cannot fully meet 
the requirements for rapid and accurate identification of the fruits and positioning targets. The image fusion can be extended 
to the heterologous vision system using multi-objective optimization, particularly in the field of natural scenes. In this study, 
a multi-scale decomposition and dual optimization strategy was proposed to simplify the ToF and visible-light image fusion in 
an apple orchard using the Simplified Pulse Coupled Neural Network (SPCNN). A double strategy with parameter 
optimization was introduced into the SPCNN model for the fusion of Nonsubsampled Contourlet Transform (NSCT). The 
model included the registration module, coding area, multi-scale decomposition module, single target SPCNN fusion model, 
multi-target SPCNN fusion model, and decoding area. The heterologous vision system was also used to accurately register the 
ToF and visible light images. Four parameters of SPCNN model were encoded, including the link channel feedback term, 
link strength, dynamic threshold attenuation factor, and dynamic threshold amplification factor. The NSCT was used to 
decompose the image at multiple scales. The fusion rules in the SPCNN model were adopted with the improved artificial bee 
colony algorithm and double optimization, including the single- and multi-objective parameter optimization. Each binary 
vector was converted into the real parameters using the decoding area. The objective function of the double optimization was 
used as the iteration termination of the SPCNN model. Finally, the heterogeneous image fusion was implemented after the 
multi-scale inverse transformation. There was improved parameter optimization and iteration times of SPCNN model. The 
adaptive ignition times of the model were relatively low (about 3-7 times), indicating low ignition times, adaptive 
segmentation, and high efficiency. The success rate of ignition recognition reached 100.00%, and the minimum duration of 
ignition division reached 91.91 s at 15:00. Specifically, the success rate of fusion image recognition also reached 100.00% 
under different periods, including strong, medium, and weak light at 12:00, 15:00, 18:20, and 19:00, compared with the rest 
fusion models. The fusion time was much lower than that of SPCNN model, with a minimum of 92.68 s. The four fusion 
indexes were the largest in the weak light period of 18:20, including the average gradient, correlation coefficient, mutual 
information, entropy, and spatial frequency. The proposed model presented an excellent performance in accuracy, 
time-consuming, and model size. The finding can provide a supplement to the image hierarchical fusion. 
Keywords: image recognition; models; Nonsubsampled Contourlet Transform; Simplified Pulse Coupled Neural Network; 
heterologous image fusion model; single objective strategy; multi-objective strategy 


