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摘 要: 针对合成孔径雷达 (SAR)图像和可见光图像融合问题,提出一种基于非下采样剪切波变换域的隐马尔可

夫树模型的图像融合方法 (NHMM),图像经过非下采样剪切波变换 (NSST)分解形成一个低频子带和多个高频子带.

在NSST域中,对低频系数采用基于标准差的融合策略;针对高频子带,建立NSST域隐马尔可夫树 (HMT)模型对高

频系数进行训练,并根据梯度能量对训练后的高频系数进行选择,最后通过NSST逆变换得到融合图像.实验结果表

明,所提出的方法可提高图像的融合质量,并能降低图像噪声,具有一定的有效性和实用性.

关键词: 非下采样剪切波变换；隐马尔可夫；图像融合
中图分类号: TP312 文献标志码: A

Fusion technique for SAR and gray visible image based on hidden
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Abstract: To exact more directional information and important detail information from the images effectively, an image

fusion algorithm for synthetic aperture radar(SAR) and grayscale visible light images based on the hidden Markov

model(HMM) in the non-subsample Shearlet transform(NSST) domain is proposed. In NSST domain, the low frequency

factors are fused by standard deviation. Meanwhile, the hidden Markov tree(HMT) model is built to train the high frequency

factors. Then the energy gradient is used to select the trained high frequency factors. Thus, the low frequency and high

frequency images are fused by inverse transformation of NSST to get the final image. Finally, the simulation results show

that, compared with other multi-scale HMT models and traditional NSST fusion strategy, the proposed method can promote

the fusion quality and enhance the information of the images, while reducing noise as well, and also show its effectiveness

and feasibility.
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0 引引引 言言言

图像融合[1]是指利用多源传感器获得的冗余和

互补信息,将两幅或多副图像融合为一幅更准确、精

确的合成图像. 由于具有方向性和各向异性的特点,

多尺度分解已广泛应用于图像融合领域. 基于非下

采样轮廓波变换 (NSCT)的图像融合方法是目前图像

融合领域的研究热点,该方法不仅继承了多尺度、多

方向的能力而且具备各向异性和平移不变性的特

点[2]; 但是, 由于自身结构的问题, NSCT的运算是十

分耗时的, 这对于要求实时性的处理十分不利.此

外, NSCT分解的方向数有限, 并不能充分获得方向

性信息,因此非下采样剪切波变换 (NSST)应运而生.

NSST是由拉普拉斯变换和剪切波滤波器构成的, 具

有平移不变性和对方向数无限制的优势,可有效地抑

制吉布斯现象[3].目前, NSST在图像处理领域的探索

尚处于起步阶段[4-5].

可见光图像中目标和背景信息均具有明暗变化,

图像细节较为清楚, 但可见光传感器大气衰减较大,

并且受到天气和观测时间的限制, 如只使用可见光

图像进行目标检测和识别是比较困难的; 而合成孔
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径雷达 (SAR)图像能够全天候、全天时地主动成像,

且SAR图像具有丰富的纹理信息和较高的对比度,

但是其固有的斑噪声影响了 SAR图像的效果[6]. 在

此背景下,本文提出一种基于NSST域隐马尔可夫树

(NHMT)模型的图像融合方法来对 SAR和可见光图

像进行融合.

利用NSST能更优地表达出图像的细节纹理特

征和隐马尔可夫模型能有效平滑图像噪声的特性[7],

采用基于NSST域的隐马尔可夫树模型对SAR和可

见光图像进行融合.该方法平滑了融合图像复杂背景,

使融合图像的突变部分更加清晰, 突出了目标信息,

有利于融合图像在目标识别和探测中的应用.

1 图图图像像像的的的NSST变变变换换换
Easley等[8]在传统仿射系统的基础上,将几何和

多尺度结合起来, 提出一种新的多分辨率分析工具

—– Shealet. 它不仅吸收了小波理论的最新研究成果,

且具有严格的数学基础. 在二维情况下,合成放射系

统的表达式为

𝑀𝐴𝑆(Ψ) = {Ψ𝑖,𝑗,𝑘(𝑥) = ∣det 𝐴∣𝑗/2Ψ(𝑆𝑙𝐴𝑗𝑥− 𝑘),

𝑗, 𝑙 ∈ 𝒁, 𝑘 ∈ 𝒁2}. (1)

其中: Ψ ∈𝐿2(𝑅)2,通过对基函数Ψ𝑖,𝑗,𝑘(𝑥)进行旋转、

剪切和平移变换, 形成 Parseval框架, 并构成了仿射

系统; 𝐴和𝑆两个矩阵共同决定 Shearlet的处理方式,

𝐴为各向异性膨胀矩阵, 与变换的尺度相关, 控制

Shearlet变换的尺度; 𝑆为剪切矩阵, 与旋转、剪切等

几何变换有关, 控制 Shearlet变换的方向 ∣det𝑆∣ = 1;

𝑗、𝑙和 𝑘分别表示分解的尺度参数、方向参数和平移

参数. 𝐴和𝑆通常取𝐴 = [4, 0, 0, 2], 𝑆 = [1, 1, 0, 1].

离散 Shearlet变换可以通过对连续型采样获

得, NSST的模型由两部分组成: 一是非下采样金

字塔 (NSP), 图像经过NSP分解后形成大小相同的

低频子带和高频子带, 为捕获图像中的奇异点, 低

频子带反复进行 𝑘次NSP分解, 最终形成大小相同

的 1个低频子带和 𝑘 + 1个高频子带; 二是剪切滤波

器 (SF), 它主要完成子带的多方向分解.值得注意的

是, 标准Shearlet中的SF是在伪极化网格中处理的,

包含了下采样等操作, 因此不具备平移不变性; 而

在NSST中, 为了避免下采样环节, 整个过程通过二

维卷积运算完成, 将SF从伪极化网格系统中映射

到笛卡尔坐标系, 从而实现在频域中直接进行处理.

NSST的方向滤波器通过一个在区间内的长宽比可

随尺度变化而变化的窗函数, 解决了方向数的限制

问题.因此, NSST较其他多尺度变换更具有灵活性和

有效性. 图 1和图 2分别为NSST的分解过程示意图

和NSST的频域支撑基.

图 1 NSST的分解过程

图 2 NSST变换后的频域分区

2 NSST域域域HMT模模模型型型
HMT模型是在马尔可夫链的基础上衍生出来

的, 其核心思想是: 任一时刻参数的状态只是由前
一时刻的参数状态决定的, 隐马尔可夫模型的观察
值是由当前状态所决定的概率分布随机产生的.对
于这种只能看到模型输出的观察值, 而看不到产生
观察值内在状态变化的模型, 称之为隐马尔可夫
模型[9].在逻辑上, 隐马尔可夫可被看成两层结构:
一层为隐状态, 另一层为观察值, 马尔可夫链一般
位于隐含层.经典的HMT模型设定参数集为Θ =

{𝐴,𝐵, 𝜋}, 𝐴表示初始状态的概率向量, 𝐵表示状态
间的转移概率矩阵, 𝜋表示观察值概率矩阵.文献 [10-
11]将Contourlet域HMT模型用于图像融合, 但由于
Contourlet变换后的系数稀疏性略差于NSST域的系
数, 且不具备平移不变性, 容易出现Gibbs现象; 而
NSST的优势在于更优的稀疏表达图像, 对于边缘
纹理等重要信息的表达也更加明确. 因此, 本文在
Contourlet域HMT模型的基础上, 设计基于NSST域
的HMT模型, 即NHMT模型.由于图像边缘信息和
噪声都存在于高频信息中,对于经过NSST分解的高
频系数建立NHMT模型可有效地降低噪声, 突出图
像的边缘纹理细节信息,更加有利于融合图像的实际
应用.

经过NSST分解后, 各尺度的系数具有聚集性、
传递性、非高斯性等特点. 高频系数中含有大量的小
系数和少量的大系数,其非高斯性边缘分布可通过高
斯混合模型逼近.根据高频系数的大小将其划分为两
种状态, 即大系数状态和小系数状态.当高频系数较
大时, 表明其含有的高频能量较多, 反之则表明其几
乎不含有图像能量. 将系数状态与其对应的概率密度
函数联系起来,系数变量的概率密度函数通过两状态
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的高斯混合模型表达出来,具体方法如下.

每一个NSST分解后的高频系数𝐶𝑖都是由一个

隐状态𝑆𝑖 ∈ {𝑆,𝐿}决定的, 𝑆表示系数状态为“小”,
𝐿表示系数状态为“大”. 若NSST的多尺度分解一共
有 𝐽层, 则在第 𝑗层上分解方向为𝑚𝑗的NSST分解,
其NHMT模型包含以下参数: 𝑃1,𝑘(𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚1)

表示最粗尺度上每个方向子带的根状态概率向量,
𝐴𝑗,𝑘(𝑗 = 2, 3, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐽, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚𝑗)表示以尺度

𝑗 − 1为父节点的 𝑗尺度 𝑘方向的子节点的状态转移

概率矩阵, 𝜎𝑗,𝑘(𝑗 = 2, 3, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐽, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚𝑗)表

示 𝑗尺度 𝑘方向子带系数的平均方差.这 3个参数可
以构成参数模型Θ = {𝑃1,𝑘, 𝐴𝑗,𝑘, 𝜎𝑗,𝑘}.该参数模型
可通过期望最大 (EM)[12]算法进行参数估计, 其参数
估计的过程可视为训练的过程, 训练后系数𝐶𝑖的高

斯概率密度函数为

𝑔(𝑥, 𝜇, 𝜎2) =
1

(2𝜋𝜎)1/2
exp

{
− (𝑥− 𝜇)2

2𝜎2

}
. (2)

其中: 𝜇为均值, 𝜎为标准差. 条件概率密度函数为

𝑓(𝐶𝑖∣𝑆𝑖 = 𝑆) = 𝑔(𝐶𝑖, 0, 𝜎
2
𝑆,𝑖),

𝑓(𝐶𝑖∣𝑆𝑖 = 𝐿) = 𝑔(𝐶𝑖, 0, 𝜎
2
𝐿,𝑖), (3)

则NSST域高频系数的边缘密度函数

𝑓(𝐶𝑖) = 𝑝𝑆𝑖 𝑓(𝐶𝑖∣𝑆𝑖 = 𝑆) + 𝑝𝐿𝑖 𝑓(𝐶𝑖∣𝑆𝑖 = 𝐿). (4)

其中: 𝑝𝑆𝑖 , 𝑝𝐿𝑖 表示𝐶𝑖在NSST域HMM训练后达到状
态𝑆和状态𝐿的概率, 𝑝𝑆𝑖 + 𝑝𝐿𝑖 = 1,将边缘密度函数
𝑓(𝐶𝑖)归一化后与𝐶𝑖相乘可得到训练后的系数𝐻𝑖,即

𝐻𝑖 =
𝑓(𝐶𝑖)

∣𝑓(𝐶𝑖)∣ × 𝐶𝑖. (5)

3 基基基于于于NSST域域域HMT模模模型型型的的的图图图像像像融融融合合合
算算算法法法

根据NSST相较于其他多尺度变换方法的优势,
将其与具有优良统计特性和去噪能力的HMT模型相
结合,建立NSST域HMT模型,并将其运用于可见光
与SAR图像的融合, 一方面可平滑 SAR图像中的相
干斑噪声和复杂背景,另一方面可突出可见光图像中
的边缘纹理等细节信息,从而提高融合图像的融合质
量,其具体步骤如下.

输入: 经过配准的可见光图像𝑉 和SAR图像𝑆;

输出:运用本文方法得到的融合图像𝐹 .

Step 1: 利用NSST变换对图像𝑉 和𝑆分别进行

分解, 低频系数分别定义为𝑉 0
𝑘 和𝑆0

𝑘 , 高频系数定义
为𝑉 𝑙

𝑘和𝑆𝑙
𝑘. 其中: 𝑘和 𝑙分别为图像分解的尺度和某

尺度下图像分解的方向数.

Step 2: 采用基于标准差的策略对低频子带𝑉 0
𝑘

和𝑆0
𝑘进行融合,得到低频融合系数𝐹low.

Step 3: 对𝑉 𝑙
𝑘和𝑆𝑙

𝑘分别进行NSST域HMT模型
的训练, 相同尺度下同一方向的子带系数所采用的
训练模型是一致的,得到训练后的新系数分别为𝐻𝑉 𝑙

𝑘

和𝐻𝑆𝑙
𝑘
.

Step 4: 采用高频子带系数选择方案对训练后
的新系数𝐻𝑉 𝑙

𝑘
和𝐻𝑆𝑙

𝑘
进行选择, 得到高频融合系数

𝐹 𝑙𝑘
high.

Step 5: 对融合系数𝐹low和𝐹 𝑙𝑘
high进行NSST逆变

换,得到融合图像𝐹 .

3.1 低低低频频频子子子带带带系系系数数数选选选择择择方方方案案案

原图像经过NSST分解后,得到的低频图像包含
原图像大量的能量,是它的近似图像.针对低频图像,
传统的融合方法是对两幅图像取平均值,这样虽然利
用了两幅图像的互补信息,但降低了融合图像的对比
度.对此,本文采用基于标准差 (SD)的系数选择策略
对低频图像𝑉 0

𝑘 和𝑆0
𝑘进行融合.

如果用 𝑝(𝑖, 𝑗)表示图像 (𝑖, 𝑗)处的灰度值, 𝑀 ×𝑁

表示图像大小,则 SD的计算方法如下:

𝜎 =

√√√⎷ 1

𝑀 ×𝑁

𝑀∑
𝑖=1

𝑁∑
𝑗=1

(𝑝(𝑖, 𝑗)− 𝜇)2, (6)

𝜇 =
1

𝑀 ×𝑁

𝑀−1∑
𝑖=0

𝑁−1∑
𝑗=0

𝑝(𝑖, 𝑗). (7)

SD描述了各像素灰度值偏离平均灰度值的程
度, SD大的像素点往往含有丰富信息.为了充分体现
加权平均的思想,首先采用式 (6)和 (7)得到图像的标
准差,然后由下式计算权值:

𝜔𝑉 0
𝑘
= sd𝑉 0

𝑘
/(sd𝑉 0

𝑘
+ sd𝑆0

𝑘
),

𝜔𝑆0
𝑘
= sd𝑆0

𝑘
/(sd𝑉 0

𝑘
+ sd𝑆0

𝑘
), (8)

从而获得低频融合系数

𝐹low = 𝜔𝑉 0
𝑘
𝑉 0
𝑘 (𝑖, 𝑗) + 𝜔𝑆0

𝑘
𝑆0
𝑘(𝑖, 𝑗). (9)

其中: sd𝑉 0
𝑘
和 sd𝑆0

𝑘
分别表示低频图像𝑉 0

𝑘 和𝑆0
𝑘的标

准差.

3.2 高高高频频频子子子带带带系系系数数数选选选择择择方方方案案案

在NSST域中,传统的高频系数融合策略是采用
取大运算,因为大系数中往往含有边缘细节信息,但
是简单的取大运算只是从单个像素方面考虑的,并不
能充分提取细节信息.为了利用邻域信息,本文采用
梯度能量对高频系数进行选择,若 𝑝(𝑖, 𝑗)表示点 (𝑖, 𝑗)

的灰度值,则图像梯度能量 (EOG)定义为[13]

EOG =

𝑚∑
𝑖=1

𝑛∑
𝑗=1

(𝑝2𝑎(𝑖, 𝑗)− 𝑝2𝑏(𝑖, 𝑗)); (10)

𝑝𝑎(𝑖, 𝑗) = 𝑝(𝑖, 𝑗)− 𝑝(𝑖− 1, 𝑗),

𝑝𝑏(𝑖, 𝑗) = 𝑝(𝑖, 𝑗)− 𝑝(𝑖, 𝑗 − 1). (11)

对于大小为𝑁 ×𝑁的邻域,该邻域能量梯度为

EOG𝐿(𝑖, 𝑗) =

𝑁−1
2∑

𝑚=−𝑁−1
2

𝑁−1
2∑

𝑛=−𝑁−1
2

(𝑝2𝑎(𝑖+𝑚, 𝑗 + 𝑛)−

𝑝2𝑏(𝑖+𝑚, 𝑗 + 𝑛)). (12)



456 控 制 与 决 策 第 31 卷

像素点 (𝑖, 𝑗)的局部梯度能量的大小决定其包含边缘

和纹理细节信息的多少,由式 (12)可得高频系数选择
如下:

𝐹 𝑙𝑘
high(𝑖, 𝑗) ={
𝐻𝑉 𝑙

𝑘
(𝑖, 𝑗), EOG𝐿(𝐻𝑉 𝑙

𝑘
(𝑖, 𝑗)) ⩾ EOG𝐿(𝐻𝑆𝑙

𝑘
(𝑖, 𝑗));

𝐻𝑆𝑙
𝑘
(𝑖, 𝑗), EOG𝐿(𝐻𝑆𝑙

𝑘
(𝑖, 𝑗)) ⩾ EOG𝐿(𝐻𝑉 𝑙

𝑘
(𝑖, 𝑗)).

(13)

其中: 𝐻𝑉 𝑙
𝑘
(𝑖, 𝑗), 𝐻𝑆𝑙

𝑘
(𝑖, 𝑗)和𝐹 𝑙𝑘

high(𝑖, 𝑗)分别表示在 𝑘

尺度 𝑙方向上经过NSST域HMT模型训练的可见光
图像𝑉 的高频系数, SAR图像𝑆的高频系数以及二者

融合系数𝐹 𝑙𝑘
high中点 (𝑖, 𝑗)处的灰度值.

4 仿仿仿真真真实实实验验验

本文所采用的计算机配置分别为: CPU为 Intel
Core i5, 内存为 2 G, 仿真软件为Matlab 2010.为了证
明所提出方法的有效性, 本文选择一组 256 × 256的

SAR和可见光图像, 并将本文方法与以下 3种方
法进行对比, 如图 3所示.方法 1: 基于小波域HMT
模型[14]的图像融合方法; 方法 2: 基于Contourlet域
HMT模型的图像融合算法[15]; 方法 3: 传统的基于
NSST的图像融合方法.

图 3 灰度可见光和SAR图像融合实验结果

需说明的是,在仿真对比实验中, 3种多尺度变换
的分解层数均为 4层,小波域HMT模型中,本文采用
小波变换的滤波器为“db8”; Contourlet域HMT模型
的Contourlet的尺度分解和方向分解滤波器均为“9-
7pkva”, 方向分解数为 [4, 4, 8, 8]; 而传统的NSST融
合方法和本文方法中所进行的NSST多尺度多方向
分解, 均采用“maxflat”作为NSST的尺度滤波器, 方
向滤波器则采用“shear”滤波器, 根据由粗到细的分
解变换原则,设计其方向分解数为 [8, 8, 10, 10]; 此外,

HMT模型的参数估计中采用的EM算法的收敛精度
为 10−4.对比实验的客观评价标准, 本文采用标准
差 (SD),互信息 (MI)和峰值信噪比 (PSNR),其中互信
息是融合图像和两幅原图像的互信息之和.

由图 3可以看到, 4种方法都利用了多源图像的
互补性信息,但得到的融合图像质量却有所差别:方
法 1和方法 3的融合图像其视觉效果较差, 其中方
法 3的融合图像受 SAR图像噪声干扰较大,而方法 1
的融合图像虽然比方法 3所受噪声干扰小,但图像对
比度较差,两种方法的融合图像均很难进行目标识别
和探测;而方法 2和本文方法的融合图像其景观较为
清晰,可分辨出道路及其周边建筑物的布局,背景信
息和目标信息都较为明确, 其中本文方法的融合图
像能更好地表达出原图像中的边缘纹理信息,其清晰
度、对比度和亮度较方法 2更好, 更有利于目标识别
和背景分析.

为了更好地比较 4种融合方法的融合效果,本文
将 4幅融合图像的左上角剪切出大小为 139× 88的局

部区域,并放大 2倍后进行比较,如图 4所示.

图 4 灰度可见光和 SAR融合图像的局部放大图像

图 4更为直观地显示了利用 4种方法的融合效
果:方法 1和方法 3的融合效果依然较差,方法 3的融
合图像受到相干斑噪声影响, 图像中的景观十分模
糊; 方法 1的的局部融合图像的噪声有所减弱, 但清
晰度、对比度依然较差,很难分辨出目标和背景信息;
方法 2和本文方法的局部融合图像的对比度、清晰度
都有所提高, 且噪声明显下降, 但本文方法的边缘纹
理等细节更明显, 对比度更突出;因此, 主观来看, 本
文方法的融合效果优于其他 3种方法.

表 1为利用 4种方法融合图像的客观分析结果.
其中: 方法 3的各项MI值和PSNR值均是 4种方法中
最低的, 但标准差略高于方法 1和方法 2 ; 方法 2的
PSNR值仅低于本文方法,优于方法 1和方法 3 ;互信
息指标中, 方法 1的MI值较高于方法 2和方法 3, 但
依然低于本文方法,其客观分析结果与主观评价的结
果基本符合. 此外, 3项指标均是本文方法优于其他
3种方法.其中: 标准差高出方法 3约 11%, 互信息达
到了 4以上,其 PSNR值高出方法 2约 14%. 以上数据
说明, 基于本文方法的融合图像可有效地去除 SAR
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图像中噪声,并能够提取原图像中的重要细节信息加
入到融合图像中. 无论从主观还是客观分析,都显示
出本文方法优良的融合性能, 提高了 SAR和灰度可
见光图像的融合图像在其他领域的应用价值.

表 1 灰度可见光和SAR图像融合结果客观分析

方法 SD MI PSNR

方法 1 38.538 8 3.366 3 17.806 2
方法 2 38.636 3 3.325 8 21.746 5
方法 3 40.919 7 2.984 4 16.623 9
本文方法 45.508 0 4.203 5 24.794 9

5 结结结 论论论

本文利用NSST分解能够在变换域中更好地捕

捉到原图像细节特征的优势, 以及HMT模型在发掘

尺度间信息的特点; 对SAR和灰度可见光图像进行

了融合, 对低频系数采用了基于标准差的融合规则,

对高频系数建立了NSST域HMT模型, 并根据梯度

能量的大小对NSST域HMT模型训练后的高频系数

进行选择.仿真实验证明,本文提出的NHMT算法不

仅在一定程度上抑制了 SAR图像的斑噪声, 并充分

提取了可见光图像中的丰富的边缘和纹理信息,取得

了较好的效果.下一步的工作重点是利用子带内及子

带间的关系进行图像融合,并讨论它们之间的关系.
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