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摘　要　如何得到有效的融合系数是图像融合的关键．文中从图像的统计特性出发，构造了对比度塔（ＣＰ）和

ＧＨＭ多小波，建立了多小波 ＨＭＴ模型以捕获多小波系数之间的相关性．同时，将进化计算思想———免疫克隆选

择（ＩＣＳ）算法引入到图像融合处理中，用来优化融合系数，较好地实现了多传感器遥感图像的融合．仿真实验证明，

与传统的小波变换和多小波变换方法相比，文中方法得到的融合图像有效地保留了图像的细节和纹理信息，图像

的信息熵值保持在较高水平，平均梯度值比小波变换和多小波变换方法平均分别提高了１．３和２．３，标准差值平均

分别提高了８．０和８．８．
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１　引　言

图像融合作为图像的预处理过程是近年来图像

工程领域的研究热点．对于二维图像来说，融合的目

的就是通过对多幅源图像进行信息提取与综合，从

而获得对同一场景或目标更准确、全面和可靠的图

像描述．目前，融合技术已广泛应用于医学图像处



理、遥感图像处理和天气预报等领域中．多传感器遥

感图像提供了地物不同电磁波段、不同时相、不同入

射角、不同成像机理、不同空间分辨率的信息，由于

这些信息可以互相补充，因此多传感器遥感图像融

合可以弥补单一传感器获取图像信息的不足．所以，

对遥感图像的融合研究更具有十分重要的意义．

图像融合通常在以下３个层次上进行：像素级、

特征级和决策级．目前，大部分的融合研究都集中在

像素级．融合的方法主要有：简单的图像融合方法、

基于塔形变换的方法［１２］、基于小波变换的方法［３］

等．简单的图像融合方法采用的融合规则就是直接

对像素进行选择、平均或加权平均等操作，通常得不

到满意的结果．Ｔｏｅｔ
［４］首先提出了基于比率塔分解

的融合方法，其融合规则是基于像素的简单选择，但

融合效果不够理想．基于单小波变换的融合方法考

虑的是两幅图像小波系数的最大绝对值或局部区域

特征．小波基在表示图像边缘的线奇异性时，并不是

最优基．因此，基于小波变换的方法不能很好地挖掘

图像的边缘性质和细节信息，处理后的图像边缘有

“振铃”现象．

自从最早的由Ｇｅｒｏｎｉｍｏ、Ｈａｒｄｉｎ和 Ｍａｓｓｏｐｕｓｔ

成功构造ＧＨＭ多小波以来，多小波以其独特的魅

力引起了许多研究者的浓厚兴趣，这主要是因为它

既保持了单小波的诸多优点，又克服了单小波的缺

陷，而且它把十分重要的正交性、光滑性、紧支性、对

称性等完美地结合了起来［５６］．与单小波不同，多小

波基是由多个小波母函数经过伸缩平移生成，并对

应有多个尺度函数．采用单小波对信号进行处理时，

可以直接对采样信号进行分解和重构，而多小波则

要在分解前先对信号进行预处理，然后还需对处理

后的信号进行分解，最后对重构信号进行后处理才

能得到恢复信号．我们研究了多小波的特点，将其应

用到图像融合中．同时，利用隐马尔可夫树（ＨＭＴ）

模型捕获多小波系数之间的相关性．为了寻找最优

的融合系数，我们将进化计算思想———免疫克隆选

择（ＩＣＳ）算法引入到图像融合处理中，以优化融合

系数．ＩＣＳ算法作为一种新的全局优化搜索算法，在

算法实现上兼顾了全局搜索和局部搜索，通过接种

疫苗和计算适应度函数，使算法快速收敛，同时保证

了解的多样性，抑制了早熟现象．本文根据人眼的视

觉特性，利用对比度塔（ＣＰ）调节图像对比度值，将

不同的ＣＰ序列在空间分辨率的不同层次进行多小

波变换，建立了多小波 ＨＭＴ（ＭＷＨＭＴ）模型，并

利用ＩＣＳ算法根据亲合度值的大小优化融合系数，

达到了较好的融合效果．

本文第２节构造ＣＰ分解，给出 ＧＨＭ 多小波

变换，建立 ＭＷＨＭＴ模型；第３节介绍ＩＣＳ的思

想，分析ＩＣＳ机理；第４节给出基于ＣＰ和ＧＨＭ 多

小波 ＨＭＴ模型的ＩＣＳ融合算法（ＩＣＳＣＰＭＷＨ

ＭＴ）的实现步骤；第５节给出仿真实验和数值结

果，并进行简要分析；最后总结全文，给出进一步的

研究方向．

２　基于犐犆犛犆犘犕犠犎犕犜的图像融合

２１　犆犘分解

按照计算机视觉中对人眼感知过程模拟的多尺

度方法，并根据人眼对低频部分比对高频部分更敏

感的特性，我们采用对图像进行自底向上的计算方

法，为此引入了多尺度 ＣＰ结构．与拉普拉斯塔

（ＬａｐｌａｃｉａｎＰｙｒａｍｉｄ）
［７］的构造类似，它是一种方便

灵活的多尺度分解，源于图像的高斯塔分解，每一级

都由前一级经过某种滤波形成．高斯塔的生成包含

低通滤波和下采样过程．我们将原图像表示为

犐（犻，犼），犻犕，犼犖，其中犕，犖 分别为图像的行数

和列数．犌犾表示高斯塔分解的第犾级，则犌０＝犐，高

斯塔的第犾层犌犾可以这样构造：先将犌犾－１与一个具

有低通特性的窗口函数狑（犿，狀）进行卷积操作，再

把卷积结果作隔行隔列的下采样，即

犌犾＝∑
２

犿＝－２
∑
２

狀＝－２

狑（犿，狀）犌犾－１（２犻＋犿，２犼＋狀），

０＜犾犖，０犻＜犆犾，０犼＜犚犾 （１）

其中，犖 为塔的总层数，犆犾和犚犾分别为塔第犾层图

像的列数和行数，狑（犿，狀）是一个窗口函数，实际上

就是一个低通滤波器，而且满足以下约束条件：

（１）可分离性，即狑（犿，狀）＝狑（犿）狑（狀），犿∈

［－２，２］，狀∈［－２，２］；

（２）归一化，即∑
２

狀＝－２

狑（狀）＝１；

（３）对称性，即狑（狀）＝狑（－狀）；

（４）奇偶项等贡献性，即 狑（－２）＋狑（２）＋

狑（０）＝狑（－１）＋狑（１）．

上述约束条件的限制是为了既保证低通的性

质，又能保持图像缩小和扩展后的亮度平滑，不出现

接缝效应．由此，我们构造：狑（０）＝３／８，狑（１）＝

狑（－１）＝１／４，狑（２）＝狑（－２）＝１／１６，并采用常见

的窗口宽度５×５，再根据约束条件（１），计算可得窗

口函数狑（犿，狀）表示如下：
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狑＝
１

２５６

１ ４ ６ ４ １

４ １６ ２４ １６ ４

６ ２４ ３６ ２４ ６

４ １６ ２４ １６ ４

熿

燀

燄

燅１ ４ ６ ４ １

（２）

　　得到高斯塔犌犾以后，将犌犾进行插值放大，得到

图像犌
犾，犌


犾 的大小与犌犾－１大小相同．我们引入放大

算子Ｅｘｐａｎｄ，即

犌
犾 ＝Ｅｘｐａｎｄ（犌犾） （３）

与式（１）对应，放大算子定义如下：

犌
犾（犻，犼）＝４∑

２

犿＝－２
∑
２

狀＝－２

狑（犿，狀）犌′犾
犻＋犿
２
，犼＋狀（ ）２

，

０＜犾犖，０犻＜犆犾，０犼＜犚犾 （４）

其中，

　犌′犾
犻＋犿
２
，犼＋狀（ ）２

＝

　
犌犾
犻＋犿
２
，犼＋狀（ ）２

，当犻＋犿
２
，犼＋狀
２
为整数

０，
烅

烄

烆 其它

．

图像的对比度定义为

犆＝ （犵－犵犫）／犵犫 ＝犵／犵犫－犐 （５）

其中，犵为图像某位置处的灰度值，犵犫为该位置处的

背景灰度值，犐表示单位灰度图像．由于窗口函数

狑（犿，狀）具有低通滤波特性，所以犌
犾＋１可以看作是

犌犾的背景，因此，定义图像的对比度塔分解为
［４］

犆犾＝
犌犾
犌
犾＋１

＝
犌犾

Ｅｘｐａｎｄ（犌犾＋１）
－犐， ０犾＜犖

犆犖＝犌犖， 犾＝

烅

烄

烆 犖

（６）

其中，犆犾表示 ＣＰ分解的第犾层，犌犾为高斯塔的第

犾层．

将式（６）进行变换可以得到ＣＰ重构公式如下：

犌犖＝犆犖， 犾＝犖

犌犾＝（犆犾＋犐）Ｅｘｐａｎｄ（犌犾＋１）， ０犾＜
烅
烄

烆 犖
　（７）

从犆犘（犆犖，犆犖－１，…，犆０）的顶层犆犖开始，按式（７）迭

代，依次令犾＝犖，犖－１，…，０，可得到高斯塔的每一

层，犌犖，犌犖－１，…，犌０，最终得到精确重构的原始图

像犌０．

２２　犕犠犎犕犜模型

２．２．１　多小波变换（ＭｕｌｔｉｗａｖｅｌｅｔＴｒａｎｓｆｏｒｍ）

多小波与单小波不同，在进行变换之前需要预

滤波．预滤波的目的是为了消除多小波的不恰当离

散性［８１１］．预滤波完成后，才能进行相应的多个小波

变换．同理，完成多个小波重构后，还要进行后滤波

才能实现完整的多小波重构．

多小波是由犛２的尺度函数｛犽（狓）｝１犽犛∈

犔２（犚）和相应的小波函数｛ψ犽（狓）｝１犽犛∈犔
２（犚）伸缩

平移生成．设犎犽＝｛犎犽｝０犽犔－１和犌犽＝｛犌犽｝０犽犔－１

为相应的第犽个犛×犛滤波器矩阵，（狓）＝（１（狓），

２（狓），…，犛（狓））
Ｔ和ψ（狓）＝（ψ１（狓），ψ２（狓），…，

ψ犛（狓））
Ｔ分别为尺度函数矢量和小波函数矢量，则

多小波变换表示为

１（狓）

１（狓）



犛（狓

烄

烆

烌

烎）

＝２∑
犔－１

犽＝０

犎犽

１（２狓－犽）

１（２狓－犽）



犛（２狓－犽

烄

烆

烌

烎）

（８）

ψ１（狓）

ψ１（狓）



ψ犛（狓

烄

烆

烌

烎）

＝２∑
犔－１

犽＝０

犌犽

１（２狓－犽）

１（２狓－犽）



犛（２狓－犽

烄

烆

烌

烎）

（９）

其中，｛犽（狓）｝１犽犛的整数平移是相互正交的，且

｛ψ犽（狓）｝１犽犛的二进伸缩和平移构成了犔
２（犚）的一

个正交基．多小波分解流程如图１所示．

图１　多小波分解流程

２．２．２　预滤波

（１）行预滤波

在进行行预滤波时，首先保持输入信号狓（犿，狀）

的列不变，对狓（犿，狀）进行隔行采样，生成的两个矩

阵为［犪犿，（２狀－１）］和［犪犿，２狀］，１犿犕，１狀犖／２．行

滤波的表达式为

∑
犽

犙（犽）
犪犿，（２狀－１）

犪犿，２
［ ］

狀

＝
犫犿，狀

犫犿，（犖／２＋狀
［ ］

）

（１０）

　　（２）列预滤波

在进行列预滤波时，行保持不变，对犫犿，狀和

犫犿，（犖／２＋狀）进行隔列采样，生成两个矩阵［犫２犿－１，狀］和

［犫２犿，狀］，［犫（２犿－１），（犖／２＋狀）］和［犫２犿，（犖／２＋狀）］，１犿犕／２，

１狀犖／２．列预滤波的结果是犮１，１，犮１，２，犮２，１，犮２，２．

即

∑
犽

犙（犽）
犫２犿－１，狀

犫２犿，
［ ］

狀

＝
犮犿，狀

犮（犕／２＋犿），
［ ］

狀

＝
（犮１，１）犿，狀

（犮１，２）犿，
［ ］

狀

（１１）

∑
犽

犙（犽）
犫２犿－１，（犖／２＋狀）

犫２犿，（犖／２＋狀
［ ］

）

＝
犮犿，（犖／２＋狀）

犮（犕／２＋犿），（犖／２＋狀
［ ］

）

＝
（犮２，１）犿，狀

（犮２，２）犿，
［ ］

狀

（１２）
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２．２．３　图像的多小波变换

图像是二维信号，我们用犖×犖 矩阵表示原始

图像犐０（狓，狔），则图像的多小波分解过程如下
［１２］：

１．对犐０中的每一行数据进行预处理可以得到犐１，则犐１

中每一行前一半数据为与第１个尺度函数对应的系数，后一

半数据为与第２个尺度函数对应的系数；

２．对犐１中的每一列数据进行预处理可以得到犐２，则犐２

中每一列前一半数据为与第１个尺度函数对应的系数，后一

半数据为与第２个尺度函数对应的系数；

３．对犐２中的每一行数据进行一维多小波变换得到犐３；

４．对犐３中的每一列数据进行一维多小波变换得到犐４；

上述４步完成了一级二维多小波分解，最终得

到的犐４形式如式（１３）：

犔１犔１ 犔２犔１ 犎１犔１ 犎２犔１

犔１犔２ 犔２犔２ 犎１犔２ 犎２犔２

犔１犎１ 犔２犎１ 犎１犎１ 犎２犔１

犔１犎２ 犔２犎２ 犎１犎２ 犎２犎

熿

燀

燄

燅２

（１３）

上式中，将犐４分成了若干块，例如，犎２犔１表示在水平

方向上经第一个尺度函数对应的低通滤波器滤波，

在垂直方向上经第二个尺度函数对应的高通滤波器

滤波后得到的多小波系数．

５．若进行多级多小波分解，只需要将
犔１犔１ 犔２犔１

犔１犔２ 犔２犔
［ ］

２

部

分按上述方式继续分解即可．多小波各频带分布和系数调整

示意图分别如图２和图３所示．

图２　多小波分解各频带分布示意图

ＧＨＭ多小波系统中，采用的低通滤波器犺犻和

高通滤波器犵犻（犻＝０，１，２，３）分别见式（１４）～（１７）：

犺０＝
槡３ ２／１０ ４／５

－１／ 槡２０ －３ ２／

熿

燀

燄

燅２０

，犺１＝
槡３ ２／１０ ０

９／ 槡２０ ２／

熿

燀

燄

燅２

（１４）

犺２＝
０ ０

９／ 槡２０ －３ ２／
［ ］

２０
，犺３＝

０ ０

－１／
［ ］

２０ ０
（１５）

犵０＝
－１／ 槡２０－３ ２／２０

槡２／２０ ３／

熿

燀

燄

燅１０

，犵１＝
９／ 槡２０ －２／２

槡－９ ２／

熿

燀

燄

燅２０ ０

（１６）

犵２＝
９／ 槡２０ －３ ２／２０

槡９ ２／２０ －３／

熿

燀

燄

燅１０

，犵３＝
－１／２０ ０

槡－ ２／
［ ］

２０ ０

（１７）

图３　多小波系数位置重组示意图

　　根据正交变换的过程及数据，多小波逆变换可

逆向求得．图４为Ｌｅｎａ图像的ＧＨＭ多小波分解与

重构的一个实例．

图４　Ｌｅｎａ图像的ＧＨＭ多小波分解与重构

２．２．４　ＭＷＨＭＴ模型

ＨＭＴ模型可以有效地捕获图像中的多尺度相

关性，它是一个易操作而且实用的概率模型，能有效

地刻画系数之间的联合统计特性［１３１５］．下面我们讨

论 ＭＷＨＭＴ模型．在图５所示的四叉树结构中，实

心点表示多小波系数，空心点表示系数所处的状态，

我们做如下约定：以一个指标区分四叉树的不同结

点，根结点的系数记作犿狑１，其状态为犛１，狆（犻）表示

结点犻的父结点．我们对该模型作以下几点说明：

（１）独立混合高斯分布．若已知第犻个多小波系

数的状态概率，则系数犿狑犻的概率密度与其它系数

及状态无关．即
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犳犿狑犻（犿狑犻）＝∑
犕

犿＝１

犘犛犻（犿）犳犿狑犻狘犛（犿狑犻狘犛犻 ＝犿）

（１８）

其中，狆犛犻（犿）＝狆（犛犻＝犿｜θ）表示在已知 ＨＭＴ模型

参数向量θ的情况下，第犻个多小波系数处于状态

犿 的概率；犳犿狑犻｜犛（犿狑犻｜犛犻＝犿）＝犵（犿狑犻；μ犻，犿，σ
２
犻，犿）

表示第犻个多小波系数处于状态犿 时取值为犿狑犻

的概率，它服从均值和方差分别为μ犻，犿和σ
２
犻，犿的高斯

分布；犕 为第犻个多小波系数可能的状态数．本文取

犕＝２．

图５　多小波系数及其状态的四叉树模型

（２）多小波系数状态的 Ｍａｒｋｏｖ依赖性．任一结

点犻处多小波系数的状态仅依赖于其父结点狆（犻）处

系数的状态．这种依赖关系用条件概率ε
犿狉
犻，狆（犻）＝

狆犛犻｜犛狆（犻）（犛犻＝犿｜犛狆（犻）＝狉）表示．

上述参数加上各个结点的状态概率狆犛犻（犿）构

成了 ＨＭＴ模型的参数向量，用θ＝｛狆犛犻（犿），μ犻，犿，

σ
２
犻，犿，ε

犿狉
犻，狆（犻）｝表示，其中均值μ犻，犿取０．该模型参数θ可

以用ＥＭ算法训练得到．如果多小波系数犿狑和模

型参数θ已知，还可以通过 ＵｐｗａｒｄＤｏｗｎｗａｒｄ算

法［１０］得到各个系数的后验概率狆（犛犻＝犿｜犿狑，θ）．

（３）多小波系数的联合概率分布．假设犿狑的各

系数状态已知，则系数的联合分布可以按式（１９）

求出：

犳（犿狑狘θ）＝ ∏
１犻犓
∑
２

犿＝１

狆犛犻（犿）犳犿狑犻狘犛犻（犿狑犻狘犛犻＝犿）

（１９）

其中，犿狑表示多小波系数全体，犓 为系数个数．

３　犐犆犛机理

人工免疫系统［１６］是模拟自然免疫系统功能的

一种智能方法，具有学习记忆功能，为信息处理提供

了新的途径．它在传统的进化算法的基础上，引入了

亲合度成熟、克隆和记忆机理，并利用相应的算子保

证了算法能快速收敛到全局最优解．克隆选择学说

认为，当抗原侵入机体时，克隆选择机制在机体内选

择出能识别和消灭相应抗原的免疫细胞，使之激活、

分化和繁殖，进行免疫应答以最终消除抗原．在这一

过程中，克隆的父代与子代之间只有信息的简单复

制，没有不同信息的交流，无法促进抗体种群进化．因

此，需要对克隆后的子代做进一步处理．在人工免疫

系统中，克隆选择是由亲合度诱导的抗体随机映射，

抗体群的状态转移可以表示成图６所示的随机过程．

图６　抗体群状态转移随机过程

根据抗体与抗原的适应度函数犃犳犳（·），解空间

中的任意一个点犪犻（犽）∈犃（犽）分裂成了狇犻个相同的

点犪′犻（犽）∈犃′（犽），经过变异和选择后获得新的抗体

群．上述过程包含了３个步骤，即克隆、变异和选择．

免疫克隆的实质就是在一代进化中，在候选解的附

近，根据亲合度的大小，产生一个变异解的群体，扩

大了搜索范围，从而有助于防止进化早熟和搜索陷

入局部极小值．

引理１
［１７］．　简单克隆选择算法的抗体种群序

列以概率１收敛到最优解．

引理１保证了ＩＣＳ算法的收敛性，即利用ＩＣＳ

算法可以找到最优系数．

４　基于犐犆犛犆犘犕犠犎犕犜的

图像融合算法

　　本文以两幅图像融合为例，假设待融合的两幅

图像大小均为犖×犖，下面我们给出本文方法的实

现步骤．

４１　对比度塔（犆犘）分解与犌犎犕多小波变换

迭代算法

１．初始化．我们采用２．１节构造的窗口函数（式（２））进

行ＣＰ分解，设定分解层数为４层．输入的两幅待融合图像

分别为犿１和犿２；

２．ＣＰ分解．按照设定的分解层数，分别对每一幅源图

像进行ＣＰ分解，得到两幅大小均为（犖／２４）×（犖／２４）的ＣＰ

分解图像犕１和犕２；

３．利用２．２节中构造的ＧＨＭ多小波对犕１和犕２进行

多小波变换，得到两组变换系数犕′１和犕′２；

４２　与犎犕犜模型结合的迭代算法

ＨＭＴ模型参数的精确估计对实际应用而言至

关重要．我们采用ＥＭ（ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ）

算法进行迭代．

１．初始化．设初始模型估计为θ
０，累计数犾＝０；

２．Ｅ步．对４．１节中由步３得到的两组多小波系数犕′１
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和犕′２分别进行训练，计算每个子系数的狆（犛｜犿狑，θ
犾），它是

隐含状态变化的概率权函数以及犈犛［ｌｎ犳（犿狑，犛｜θ）｜犿狑，

θ
犾］的最大值；

３．Ｍ步．设θ
犾＋１＝ａｒｇｍａｘ

θ
犈犛［ｌｎ犳（犿狑，犛｜θ）｜犿狑，θ

犾］；

４．设定收敛阈值为１０－５．当两次迭代的收敛误差小于

１０－５时，迭代终止．对迭代犾＝犾＋１次后得到的子系数建立

ＨＭＴ模型，得到两组训练系数犮１和犮２；

５．根据模极大值的融合规则，取系数犮１和犮２中对应位

置元素值较大者构成一组新的系数，用犮表示．

４３　与免疫克隆选择优化结合的迭代算法

利用ＩＣＳ算法优化融合系数的问题可以描述

为：对４．２节中步５得到的系数矩阵犮中的每个元

素进行优化，使得亲合度最大．这里，亲合度采用

５．１节中的融合效果评价方法的三项指标之和度

量，用犃犳犳（·）表示．寻找使得总体评价指标犃犳犳（·）最

大的系数矩阵作为最终的融合系数．具体实现步骤

如下（参见图７）：

１．初始化参数．将４．２节中步５得到的系数矩阵犮作

为初始种群犃（０），其中的每一个元素都可以看成是一个染

色体．设定初始代数犽＝１，最大迭代代数犌犛＝１０；

２．停机判断．判断是否满足终止条件：即是否完成设定

的迭代次数，若完成迭代次数，则终止迭代，确定由当前最佳

个体构成的种群为算法最终寻找到的最优解，转向步８，否

则，继续步３；

３．克隆．对当前的第犽代父本种群犃（犽）进行克隆操

作，得到犃′（犽）；

４．变异．采用方差为０．１的高斯变异，对犃′（犽）进行变

异操作，得到犃″（犽）；

５．计算 适 应 度 函 数．计 算 每 个 个 体 的 适 应 度 值

犃犳犳（犃″（犽））；

６．克隆选择．在子种群中，若存在变异后抗体犫＝

ｍａｘ｛犃犳犳（犪犻犼）｜犼＝２，３，…，狇犻－１｝，使得犃犳犳（犪犻）＜犃犳犳（犫），

犪犻∈犃（犽），则选择个体犫进入新的父代群体；

７．犽＝犽＋１，转向步２；

８．得到最优的融合系数．按照该组系数进行 ＧＨＭ 多

小波逆变换重构；

９．对步８的输出结果进行ＣＰ重构；

１０．输出最终融合结果图像．

图７　ＩＣＳ算法操作流程图

５　仿真实验

为了验证本文方法的性能，我们选择了两组多

传感器遥感图像进行仿真实验，并与小波方法和多

小波变换方法进行了对比，实验结果如图８、图９所

示，数值结果见表１、表２，图像大小均为５１２×５１２．

在该实验中，小波变换中采用“ｄｂ８”小波，小波变换

和多小波变换的分解层数均为３层．

图８　不同方法对多传感器遥感图像１的融合结果
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图９　不同方法对遥感图像２的融合结果

５１　融合图像效果的评价方法

目前，对于融合图像的评价还没有一个全面、客

观和统一的标准，本文采用信息熵、平均梯度和图像

标准差三项指标来对图像的融合结果进行数值

分析．

（１）信息熵．根据信息论的原理，一幅８比特表

示的图像，其信息熵犈为

犈＝－∑
２５５

狋＝０

狆狋ｌｏｇ２狆狋 （２０）

其中，狆狋为图像像素灰度值为狋的概率．信息熵可以

客观地评价图像在融合前后信息量的变化．一般来

说，熵越大，表示图像所含的信息越丰富．

（２）平均梯度．我们用珚犵表示平均梯度，它可以

敏感地反映图像对微小细节反差表达的能力，因此，

可以用来评价图像的清晰程度，其计算公式为

珚犵＝
１

（犕－１）（犖－１）
×

∑
犕－１

犻＝１
∑
犖－１

犼＝１

犳（狓犻，狔犼）

狓（ ）
犻

２

＋
犳（狓犻，狔犼）

狔（ ）
犻

（ ）
２

槡 ２

（２１）

其中，犳（狓，狔）为图像函数，犕 和犖 分别为图像的行

列数．一般来说，珚犵越大，图像越清晰．

（３）标准差．图像的标准差用狊狋犱（ｓｔａｎｄａｒｄｄｅ

ｖｉａｔｉｏｎ）表示，它也是衡量图像信息丰富程度的一个

重要指标，也可用来评价图像反差的大小，其计算公

式为

狊狋犱＝
１

狀－１∑
狀

犻＝１

（狓犻－珚狓）（ ）２
１
２

（２２）

其中，珚狓表示图像像素的均值，狓犻表示图像的像素

值．一般来说，狊狋犱越大，表示图像的信息量增加得

越多，也可以看出更多的信息．

５２　仿真实验

５．２．１　多传感器遥感图像融合实验１

表１　遥感图像１融合数值结果比较

图像 信息熵 平均梯度 标准差

传感器１图像

传感器２图像

小波方法融合结果

多小波变换融合结果

本文方法融合结果

４．５８６０

４．０９９２

４．８２７２

４．７６２５

５．０８１０

９．９２４６

８．４３３１

１２．３５５２

１１．５６３２

１３．２９７２

４８．８００４

５０．００７９

５２．２２４６

５１．７１０２

６１．７１５５

５．２．２　多传感器遥感图像融合实验２

表２　遥感图像２融合数值结果比较

图像 信息熵 平均梯度 标准差

传感器１图像

传感器２图像

小波方法融合结果

多小波变换融合结果

本文方法融合结果

５．１３１９

４．６３９８

４．９３００

５．１２６９

５．１３１１

１２．２３０３

６．０７５０

１３．２９７４

１１．９４７９

１４．８６３０

４１．９６３８

３９．０８５６

４３．６４１６

４２．４６９４

５０．１４２８

５３　实验结果分析

从视觉效果上分析，小波变换得到的融合结果

（图８（ｃ）、图９（ｃ）），图像边缘有“振铃”现象，多小波

变换得到的融合结果（图８（ｄ）、图９（ｄ））纹理细节不
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够丰富，而采用本文方法得到的融合结果（图８（ｅ），

图９（ｅ））较好地重构了源图像的细节信息，清晰度

比较高．

从数值结果分析，融合图像的信息熵值都普遍

高于原图像，说明融合后图像的信息量有所增加，而

且本文方法得到的融合结果，信息熵值保持在较高

水平．融合后图像的平均梯度和标准差也都得到了

提高，这说明融合图像更好地反映了图像的细节特

征．本文方法得到的平均梯度值比小波变换和多小

波变换平均分别提高了１．３和２．３，标准差平均分

别提高了８．０和８．８，这对于图像的后续处理，例如

自动分类和识别都是十分有利的．

综上所述，无论从视觉方面还是从定量的指标

方面来评价融合结果，本文方法是有明显优势的．

６　结　论

本文在多分辨分析的基础上，构造了ＣＰ分解

和ＧＨＭ多小波，并利用 ＨＭＴ模型捕获多小波系

数之间的尺度相关性．同时，将ＩＣＳ算法引入到图

像融合中，提出了一种ＩＣＳＣＰＭＷＨＭＴ的遥感图

像融合方法．仿真实验证明，本文提出的方法是有

效的．

目前，我们是在假设待融合图像大小一致，而且

已经过像素级配准的情况下工作的．因此，研究具有

自动配准功能的图像融合方法是有待于进一步研究

的工作．
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