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香农熵加权稀疏表示图像融合方法研究

李 奕 1, 2 吴小俊 1

摘 要 针对传统稀疏表示同步超分图像融合模型中对于 LL (Low-low frequency)、LH (Low-high frequency)、H (High

frequency) 三部分等比例加权, 不能突出重点信息之不足, 本文提出一种香农熵多视角加权稀疏表示同步超分图像融合方法.

该方法引入香农熵加权技术, 针对 LL、LH、H 三部分根据图像特征进行自适应加权, 突出重点频率段的影响, 从而提高了图

像融合的效果. 在多组不同类型图像上进行了实验, 实验结果表明所提方法无论从融合视觉效果还是评价指标上均显示出有

效性.

关键词 香农熵, 多视角加权, 稀疏表示, 图像融合

引用格式 李奕, 吴小俊. 香农熵加权稀疏表示图像融合方法研究. 自动化学报, 2014, 40(8): 1819−1835

DOI 10.3724/SP.J.1004.2014.01819

Image Fusion Based on Sparse Representation Using

Shannon Entropy Weighting

LI Yi1, 2 WU Xiao-Jun1

Abstract In order to overcome the shortcoming caused by the equal weighting on LL (Low-low frequency) components,

LH (Low-high frequency) components of low resolution images and H (High frequency) components in the sparse rep-

resentation image fusion model, a novel image fusion method of Shannon entropy multi-view weighting based on sparse

representation is proposed. The proposed method can assign different weights to LL, LH and H components, and adap-

tively enhance the influences of the important components. Thus, the image fusion effect can be improved effectively.

Experimental results obtained on different kinds of images indicate that the proposed method can achieve the promising

performance in terms of both visual quality and quantitative evaluation metrics.
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图像融合是通过一种算法将两幅或多幅图像合

成为一幅新图像. 其主要思想是采用一定的方法, 把
具有不同成像机理的多个成像信息融合成一个新图

像, 从而使融合图像可信度更高、模糊性更小、可理
解性更好.
在众多的融合方法中, 小波理论融合方法依然

是目前研究的热点之一. 文献 [1] 较早将小波理论
应用于图像融合领域中. 由于离散二进制小波变换
在提取图像低频信息的同时, 获得了三个方向的高
频细节信息, 在理论上较传统的金字塔融合方法具
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有更好的效果. 因而, 文献 [2] 提出采用小波变换的
方法进行图像融合处理. 随着小波技术运用于图像
融合领域的不断发展, 文献 [3] 对一维小波和二维
小波变换的基础知识, 以及小波变换融合方法的框
架结构分别进行了总结, 并将此类方法用于多聚焦、
遥感、医学图像的融合处理中. 在这些理论的推动
下, Li 等[4] 提出将不可分离小波框架变换用于彩色

遥感图像融合中. 进一步研究发现, 小波变换不擅
长于表达长边界. 据此, 文献 [5] 提出将小波变换与
Curvelet 变换相结合, 发挥比单一变换更佳的融合
性能. 此外, 很多学者都在关注小波变换与其他方法
结合的研究问题, 例如比较著名的研究有: 文献 [6]
提出非下采样 Contourlet 变换图像融合方法. 对于
低频信息, 采用方向模值的方法选取融合准则, 高
频信息根据方向的频带限制对比度和方向向量标准

差设置融合策略. 而文献 [7] 提出了一种将小波四
叉树和非下采样方向滤波相结合的 CP (Contourlet
packet) 方法. 该变换具备了小波包尺度精细的特
点以及 NSDFB (Nonsubsampled directional filter
bank) 的可转化特性. 而近年来, 小波变换的研究较
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多地集中在多分辨率和多尺度方面. 文献 [8] 中
进行了专门的研究, 发现短滤波比长滤波能提供
更好的融合效果. 而针对多尺度问题这方面的研
究, 也成为近年来研究的重点问题, 比较经典的多
尺度方法有 Laplacian 金字塔[9]、Morphological
金 字 塔[10]、 DWT (Discrete wavelet trans-
form)[11]、Gradient 金字塔[12]、SWT (Station-
ary wavelet transform)[13]、DTCWT (Dual-tree
complex wavelet transform)[14]、NSCT (Non sub-
sampled contourlet transform)[15−16]. 2006 年,
Candes[17] 提出 “压缩感知” 理论, 抛弃了传统的
采样方法必须满足采样率至少是最大频率二倍的限

制条件, 提出了一种新型的压缩感知理论[18] 采样方

法, 成为香农理论发展具有里程碑意义的成果. 而在
探索信号压缩处理的领域中, 稀疏表示是一个伴生
问题. 在早期的对信号进行压缩的操作中, 就蕴含这
一思想. 传统的信号压缩方法大多是将原始信号变
换到某一种变换域中, 利用变换域系数是稀疏的这
一特性, 即信号在变换域中的表示只有有限个非零
的系数, 这些有限的系数就包含了原始信号的信息,
在信号的传输过程中, 只将非零的系数值以及位置
信息进行传输, 这些非零的系数值就是早期的稀疏
系数, 这就达到了信息压缩的效果. 在该领域, 文献
[19] 阐述了有关稀疏表示的相关理论. 伴随着压缩
感知技术的提出以及应运而生的稀疏表示技术在图

像分类[20]、文本检测[21] 等领域的广泛运用, 推动该
技术不断发展. 但由于将稀疏理论运用到图像融合
领域中需要有效地解决图像超分辨率和字典学习等

问题. 因此该领域的研究除在较著名的文献 [22−24]
中提及外, 还很少有涉及. 在图像融合同步超分研
究中比较新的成果如文献 [22], 其提出了一种采用
稀疏表示方法进行图像融合的思想. 在图像融合过
程中增加高频部分, 通过稀疏表示理论实现图像融
合和超分辨率同步完成. 可以有效避免将两过程分
离带来的显著问题[22]: 先超分再融合过程中, 超分
阶段的人为因素会影响图像融合阶段得到的融合图

像质量; 先融合再超分过程中, 融合阶段的人为因素
会干扰超分阶段工作, 不利因素甚至会被放大. 除此
之外, 在超分辨率研究方面[24−26], 针对由于仪器缺
陷和不完善的光学成像问题带来的难以获取到高空

间频率上的高光谱图像问题, 文献 [24] 利用稀疏表
示和光谱混合模型实现单张高光谱图像的超分辨率.
不同波长高光谱观测的小补丁可以表示为预训练字

典原子的线性加权组合. 这样超分辨率问题就转变
为在稀疏限制下的最小平方问题.
针对上述多数方法虽然在某种类型或某些类

型的图像融合中表现出一定的有效性, 但大量
研究发现其依然面临着一些问题: 1) 在图像融

合过程中, LL (Low-low frequency)、LH (Low-
high frequency)、H (High frequency) (以下简称
为 LL、LH、H) 三部分通常采用等比例融合, 不能
针对不同类型图像的具体特征有针对性地突出重点

频段以提高融合效果. 例如由于医学图像往往对细
节要求较高, 这就需要在融合中增加相应频段部分
的权重. 2) 在稀疏表示字典学习过程中, 通常采用
将 LH 和 H 部分字典放在一起进行学习的方法, 并
人为认定两者近似相等, 这样有可能会降低学习的
准确性.　　　
针对该挑战, 由于熵加权和多视角加权技术能

够根据最大熵理论、较准确地确定各个视角信息的

权重, 在该方面表现出的独特优势受到了广泛关注.
因而, 本文将引入该技术对上述如何将融合图像的
LL、LH、H 三部分进行有效加权的图像融合领域研
究的新问题做相应的探讨.

本文主要完成的工作有: 首先, 对香农熵加权方
法进行理论分析, 为本文方法进一步研究提供了理
论依据; 其次, 提出香农熵多视角加权稀疏表示同步
超分图像融合方法模型; 再次, 在此基础上提出该方
法的算法; 最后, 通过实验验证本文方法的有效性.
本文方法具有以下两个特点:

1)采用香农熵自适应加权方法确定 LL、LH、H
三部分频段的权重. 当参数 λ 的取值较大时, 趋向
于权重信息均等化; 相反, 则权重信息可以各有侧
重. 这样可根据不同类型图像的特征, 突出重点频
段, 以达到更佳的融合效果. 这样一来, 文献 [22] 中
的方法成为本文方法的一种特例.

2) LH 和 H 可以分开学习, 各自拥有不同的初
始字典集合、目标函数, 以提高学习准确性.
本文结构如下: 第 1 节介绍了稀疏表示技术; 第

2 节介绍了香农熵加权方法、提出方法模型和算法;
第 3 节进行了实验研究并进行了相关结果讨论; 最
后, 对本文进行了总结.

1 稀疏表示

如果将信号 x 表示为 Ds (D 表示字典集, s 表

示稀疏系数), 信号的稀疏表示[19−21] 问题即是字典

学习和稀疏系数寻找确定问题. 稀疏系数的寻找和
确定的问题通常采用式 (1) 所示的最优化问题来解
决. 在此基础上, 稀疏表示的问题实质上是在已知字
典的前提下如何通过确定稀疏系数 s 来较完整的表

达信号 x 的过程.

ŝ = arg min
s
‖s‖F

s. t. Ds = x 或 ‖Ds− x‖2
2 ≤ ε

(1)

式 (1) 中 ε 表示错误容忍度, ‖ · ‖F 表示 F 范式. F

取 0 时, 表示 l0 范式, 如式 (2) 所示, 是计算准确



8期 李奕等: 香农熵加权稀疏表示图像融合方法研究 1821

度较高的一种确定稀疏系数的方法, 但是存在计算
复杂的缺陷以及 NP 难问题, 因此在实际应用中较
难找到实际解决方法. 当 F 取 1 时, 表示 l1 范式,
如式 (3) 所示, 相对于 l0 范式在计算复杂度上有所

改善, 其中较具代表性的方法有匹配搜索 (Match-
ing pursuit, MP)[27] 和正交匹配搜索 (Orthogonal
matching pursuit, OMP)[28]. 除此比较著名的是凸
优化[29] 问题, 如 BP 搜索方法. 当 F 取 2 时, 表示
l2 范式, 由于其限制约束较为松散, 在实际中较少应
用.

min
α
‖s‖0 s. t. ‖Ds− x‖2

2 ≤ ε (2)

min
α
‖s‖1 s. t. ‖Ds− x‖2

2 ≤ ε (3)

2 香农熵多视角加权稀疏表示同步超分图像

融合方法

2.1 问题提出

文献 [22] 较早将稀疏表示用于图像融合和超分
辨率同步完成, 有效克服将两个过程人为分开带来
的相互干扰的缺陷, 成为图像融合领域的贡献性成
果. 该方法基于 LH、H 部分拥有相同稀疏度、初始
字典集合、目标函数的假设提出, 说明 LH、H 部分
存在一定的相似性[22]. 进而, 为了验证一幅图像的
LL、LH、H 部分是否存在部分信息相似重复的问
题, 本文进行了专题实验研究. 实验中选择第 3 节
CT、Goldhill、Tank、Remote 图像, 选择直方图[30]

方法计算相似度. 由于 LH 和 H 部分相似程度较大,
我们对这两者进行了重点研究. 结果如图 1 所示. 实
验结果可以发现: 1) 同一幅图像的 LH 和 H 频段部
分存在一定的信息相似成分, 而且不同图像的相似
程度存在一定差异. 因而, 无论什么图像均人为设定
每一项融合系数均取 1, 将 LL、LH、H 三频段等比
例加权, 会出现因忽略 LL、LH 与 H 的相关性, 而
造成信息重复的情况出现. 2) 若融合过程中不能合
理安排三部分的权重, 例如在应该适度提高 H 部分
权重的情况下, 还按照等比例加权的方法, 人为设定

H 的权重为 1, 本应增加的 H 部分信息未能增加, 而
造成的融合图像中 H 部分信息损失的问题, 反映在
实验结果上就是融合图像性能的降低. 为进一步分
析, 我们在第 3.3 节在多组具体图像上进行了专题
实验研究, 实验结果显示多数情况下按照本文加权
方法得到的融合图像在性能上优于等比例加权的结

果, 这也映证了上述推断.
为了解决上述问题, 有效实现自适应权重学习,

我们进行试探性探讨. 从图像分辨率的角度, 可以将
一幅图像分解为 LL、LH、H 三部分. 多视角学习的
主要目的是从不同的视角来观察同一事物[31], 从此
处得到启示, 图像融合中 LL、LH、H 三频段恰恰正
是从三个角度来观察同一幅待融合的图像, 这与多
视角学习的基本理论是相符的, 因此我们可以将三
个频段图像视为同一幅图像的三个视角, 也是本文
方法的动机之一. 基于此, 可以把前面所提的不同频
段加权问题转换为多视角加权问题. 本文将该技术
引入到稀疏表示图像融合方法中, 得到能够自适应
权重学习的新方法. 为能较好地自适应学习, 提高融
合图像的质量, 本文根据均值和平均梯度两个指标
来试探性地构造新的多视角加权学习准则.

2.2 香农熵多视角加权

根据上述分析, 为得到合理的权重, 将融合得到
的 LL、LH 以及 H 部分视为融合图像的三个视角,
引入视角划分权重系数 wk, 为进一步对视角划分权
重系数 wk 加以调控, 令

∑K

k=1 ωk = 1 (wk ≥ 0). 若
将视角划分权重看作概率分布, 则可用香农熵表示
为

f(wk) = −
K∑

k=1

wk lnwk (4)

根据上述分析, 结合香农熵理论和超分辨率要求, 在
图像融合评价指标中均值和平均梯度分别反映融合

后图像的平均亮度与清晰度两方面性能. 因而, 尝试
从均值、平均梯度两个角度来构造香农熵多视角加

权的目标函数.

图 1 LH 和 H 部分直方图相似度

Fig. 1 The histogram of LH and H
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均值如式 (5), 反映图像的平均亮度.

µ =
1
N

N∑
i=1

xi (5)

这里 xi 表示图像灰度矩阵的灰度值, n 表示像素点

的总数.
平均梯度如式 (6), 能敏感地反映图像对细节的

表达能力.

G =
1

(M − 1)(N − 1)
×

M−1∑
x=1

N−1∑
y=1

√√√√
(

∂f(x,y)

∂x

)2

+
(

∂f(x,y)

∂y

)2

2
(6)

M, N 表示图像 F (x, y) 的行、列数.
因而, 本文构造的香农熵多视角加权目标函数,

如式 (7). 这里采用哪些评价指标来构造目标函数仍
然是一个开放性的问题, 我们也将进一步深入探讨.

minJ = −α
1
N

N∑
i=1

K∑
k=1

ωkFk,i−

β
1

M ×N

K∑
k=1

ωk

( N∑
i=1

M∑
j=1

((Fij,k − F̂ij,k)2+

(FT
ij,k − F̌ij,k))2

) 1
2

+

λ

K∑
k=1

ωklnωk (7)

s. t.
K∑

k=1

ωk = 1, K = 3

其中

F1,i = XLL

F2,i = XLH

F3,i = XH

F̂k = [O[Fij,k]], i 6= 2

F̌k = [O[FT
ij,k]], j 6= 2

式 (7) 中, ωk 表示加权项, Fij,k − F̂ij,k 表示行逼近,
FT

ij,k − F̌ij,k 表示列逼近, F 表示融合图像, K 表示

视角数. 正则化参数有 α, β, λ, 其中 α, β 表示目标

函数中两项间的重要程度, 取值越大说明其对应项
越突出; λ 取值越大, 视角间趋于平均化, 取值越小
越能突出视角的重要程度, 通过大量实验发现: 当 λ

趋于无穷时, 各视角均等化, 此时本文方法退化为文
献 [22] 中的方法. 进而, 通过定理 1 给出权重计算
方法.
定理 1. 已知

∑K

k=1 ωk = 1,K = 3, 则目标函
数式 (7) 取得极值时, 应满足必要条件 (8).
证明. 根据约束条件

∑K

k=1 ωk = 1, 引入拉格朗

日乘子 η 得到相应的优化目标函数式如下:

J = −α
1
N

N∑
i=1

K∑
k=1

ωkFk,i − β
1

M ×N

K∑
k=1

ωk

N∑
i=1

M∑
j=1

√
((Fij,k − F̂ij,k)2 + (FT

ij,k − F̌ij,k))2+

λ

K∑
k=1

ωklnωk − η

K∑
k=1

(ωk − 1) (9)

s. t.
K∑

k=1

ωk = 1,K = 3

其中

F1,i = XLL

F2,i = XLH

F3,i = XH

F̂k = [O[Fij,k]], i 6= 2

F̌k = [O[FT
ij,k]]), j 6= 2

根据 ∂J
∂ωk

= 0, 可得式 (10).

ωk =

exp




1
N

α
N∑

i=1

Fk,i + β
1

M ×N

(
N∑

i=1

M∑
j=1

((Fij,k − F̂ij,k)2 + (FT
ij,k − F̌ij,k)2)

1
2

)

λ




K∑
k=1

exp




1
N

α
N∑

i=1

Fk,i + β
1

M ×N

(
N∑

i=1

M∑
j=1

(
(Fij,k − F̂ij,k)2 + (F T

ij,k − F̌ij,k)2
) 1

2

)

λ




(8)
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ωk = exp

1
N

α
N∑

i=1

Fk,i + β
1

M ×N

N∑
i=1

M∑
j=1

((Fij,k − F̂ij,k)2 + (F T
ij,k − F̌ij,k)2)

1
2 + η − λ

λ
(10)

又已知
∑K

k=1 ωk = 1 消除 η 即可得到式 (8) 的
表达式. ¤
根据经典的极大熵原理, 该方法通过引入熵技

术使目标函数在达到最优的同时熵尽可能大. 由于
熵的极大化会使各概率分量尽可能地趋于均衡, 因
而在各个视角上引入了极大熵加权的概念, 可以使
最终获取的划分合理, 并且有效地降低那些不具有
聚类特性的视角对算法优化迭代时的干扰, 获取最
为理想的效果.

2.3 香农熵多视角加权算法

本节给出采用上述香农熵多视角加权的技术对

融合后的 FLL, FLH, FH 部分进行多视角加权的算法,
能够充分考量融合后的 FLL, FLH, FH 三部分的相似

程度并以此指导融合过程. 具体算法如下所示:
算法 1. 香农熵多视角加权算法
步骤 1. 根据式 (8) 计算得到 LL、LH、H 视角

加权系数 w(1), w(2), w(3);
步骤 2. 按照以下融合策略进行加权融合.

F = λi(w(1)FLL + w(2)FLH + w(3)FH)

其中, λi 表示正则化项, 用于调节 FLL, FLH, FH 三

者权重的数量级; F 表示融合图像; FLL, FLH, FH 分

别表示融合图像的 LL、LH、H 频段部分.

2.4 方法框架

本节给出新方法的框架结构, 如图 2 所示. 整体

图 2 本文方法框架

Fig. 2 Overview of the proposed method

(LR: low resolution; LF: low frequency; LPF: low-pass filter; LHF: low-high frequency; LLF: low-low frequency

component; SR: sparse representation; FSC: fused sparse coefficients; HFF: fused high frequency; LLFF: fused low-low

frequency component; LHFF: fused low-high frequency component; DLL: dictionary for LL; DLH: dictionary for LH; DH:

dictionary for H; ODS: orginal dictionary set; AEW: adaptive entropy weighting; FI: fusion image; DL: dictionary

learning)
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方法的结构可以分为预处理、稀疏表示、融合、字典

学习、香农熵多视角加权、综合 6 部分. 其中, 预处
理部分主要完成将待融合图像分别分解为 LL、LH
两频段部分, 为下一步工作做好准备. 稀疏表示主要
完成将待融合图像分解得到的 LL、LH 频段部分表
示为稀疏编码形式. 融合过程完成 LL、LH 及增加
H 频段融合过程. 字典学习描述字典学习过程, 具
体分析见第 2.5 节. 香农熵多视角加权描述融合图
像的 LL、LH、H 三部分如何加权融合的问题, 具体
分析见第 2.2 节和第 2.3 节. 综合部分完成融合图
像的生成及输出.

2.5 字典学习

本节主要介绍传统字典学习方法中存在的问

题及本文的改进. 在众多的字典学习方法中 K-
SVD[32−35] (Singular value decomposition) 由于其
良好的学习性能备受关注, 本文拟采用该方法对字
典学习部分进行探讨. 传统方法中, 将 DLH 和 DH

放在一起学习, 该方法虽然体现出学习简便、快捷的
特点, 但 DLH 和 DH 拥有相同的初始字典块集合,
在同一个目标函数求解过程中完成两个字典学习过

程, 认定学习后的字典DLH = DH. 理论分析及实验
研究发现, 此种策略并不是最佳方案, 在本文实验阶
段亦对该策略所得之结果进行了分析, 通常这种处
理方法会影响最终的融合结果, 即最终获取的融合
结果仍不是最佳的结果. 为了进一步提升融合效果,
本文尝试将 DLH 和 DH 进行分离学习. 字典分离学
习的相关理论研究尚不多见, 在文献 [36] 中有类似
的思想被涉及, 该文提出将 DH 单独进行学习以获

取更好的融合效果. 据此, 本文进行试探性尝试, 主
要抓住分离思想, 具体地, 将使 DLH 和 DH 各自拥

有不同的初始字典块集合、目标函数、进行不断优

化, 以分别确定最终的字典 DLH 和 DH. 如果遇到
融合图像是低频图像, 无法从 DH 中寻找到有关的

初始字典块集合的情况, 尝试采用与待融合图像属
同一类型的高频图像的字典块集合作为该待融合图

像高频部分字典 DH 学习的初始字典块集合, 通过
式 (13) 所示的目标函数寻优求解, 以确定最终的高
频部分字典 DH. 这个问题我们将进一步深入研究.
例如: 待融合图像是低频的 CT 图像, 尝试选择满足
结构相似度要求的其他高频 CT 图像, 选取这组高
频图像中的字典块作为该待融合图像的初始高频字

典块集合进行学习.
具体 K-SVD 学习过程采用稀疏编码与字典更

新交替进行的策略. 针对图像的 LL、LH、H 三部分
分别搜集得到的初始字典块集合,以及稀疏系数 τ1、

τ2、τ3, 利用式 (11)∼ (13) 进行计算, 两过程交替进
行, 直到求解得到目标函数值取最小时相应的字典

和稀疏系数 ai, 如图 3.

(DLL, A) = arg min
DLL,A

K∑
i=1

‖ ZLL
i −DLLαi ‖2

2

s. t. ∀i ‖ αi ‖0≤ τ1 (11)

(DLH, A) = arg min
DLH,A

K∑
i=1

‖ ZLH
i −DLHαi ‖2

2

s. t. ∀i ‖ αi ‖0≤ τ2 (12)

(DH, A) = arg min
DH,A

K∑
i=1

‖ ZH
i −DHαi ‖2

2

s. t. ∀i ‖ αi ‖0≤ τ3 (13)

这 里 ZLL = [ZLL
1 , ZLL

2 , · · ·, ZLL
k ], ZLH =

[ZLH
1 , ZLH

2 , · · ·, ZLH
k ], ZH = [ZH

1 , ZH
2 , · · ·, ZH

k ], αi

表示稀疏系数, τi 表示稀疏度. 就字典分开学习在
融合准确性方面所表现出的优势, 本文在第 3.4 节
进行专题实验, 实验中参数设置为: 字典块大小选取
2 ∼ 8, 字典原子大小为 4 ∼ 64 , 稀疏度均取 6, 字
典块也可滑动选取, 训练样本采用满足结构相似度
大于 0.8 的同类型图像中随机生成的策略, 训练样
本数目与图像大小、分块大小相关.

2.6 方法实现

根据上述分析, 本节提出具体算法 (简称为
SSR-FUSION), 如下所示:

算法 2. SSR-FUSION算法
预处理: 该部分主要任务是针对不同类型的待

融合图像进行预处理.
步骤 1. 判断图像是否属于高频图像, 若是高频

图像, 则步骤 2; 否则, 转步骤 3;
步骤 2. 对待融合图像进行下采样处理;
步骤 3. 对待融合图像进行上采样处理.
字典学习: 分别构造三个频段 LL、LH 和 H 初

始字典块, 根据各自稀疏度和约束条件, 采用 K-
SVD 方法进行学习, 并得到相应字典.
步骤 1. 确定 LL、LH 和 H 三频段初始学习字

典块集合和稀疏系数 τ1, τ2, τ3;
步骤 2. 根据式 (11)∼ (13) 计算, 满足目标函

数值取最小条件, 返回步骤 3; 否则, 返回步骤 2;
步骤 3. 得到字典 DLL, DLH, DH.
稀疏系数产生: 确定待融合图像三个频段

LL、LH、H 的稀疏系数.
步骤 1. 待融合图像进行分块, 分块的大小取

n× n;
步骤 2. 采用 OMP 方法确定待融合图像

LL、LH、H 三部分的稀疏系数.
香农熵多视角加权系数产生: 根据香农熵加权
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目标函数 (式 (7)) 和计算方法 (式 (8)) 计算融合图
像三个频段 LL、LH、H 的权重系数.

步骤 1. 根据式 (8) 计算权重 w 的值;
步骤 2. 如果计算得到的成本函数 cost 大于错

误容忍度, 则返回步骤 1, 否则, 返回步骤 3;
步骤 3. 输出 w 计算结果.
融合过程: 根据稀疏系数选取最大的融合准则

和三个频段 LL、LH、H 的权重系数进行加权融合,
得到融合图像向量XXXF .

按照如下 LL 和 LH 频段部分融合准则[22] (式
(14) 和 (15)) 确定融合图像:
步骤 1.

s(FLL) =

{
s(ALL), s(ALL) > s(BLL)

s(BLL), 其他
(14)

步骤 2.

s(FLH) =

{
s(ALH), s(ALH) > s(BLH)

s(BLH), 其他
(15)

步骤 3. 根据融合规则 (式 (16)) 得到融合图像
向量XXXF .

XXXF =

λi(w(1)FLL + w(2)FLH + w(3)FH) (16)

得到融合图像: 根据融合图像向量XXXF 得到融

合图像.
步骤 1. 从XXXF 得到融合图像的灰度矩阵;
步骤 2. 输出融合图像.
本文提出的方法可以分为待融合图像预处理、

字典学习、稀疏系数的生成、香农熵加权系数产生、

融合过程、得到融合图像几个阶段. 其中, 待融合
图像预处理阶段主要实现两幅或多幅待融合图像

前期处理工作. 根据待融合图像属于高频图像和低
频图像分成两种情况: 若属高频的待融合图像, 进
行下采样, 将图像分解为 LL、LH、H 频段. 这种
情况由于超分图像已存在, 既失去了图像超分的意
义, 因此只在模拟实验中出现. 若待融合图像是低
频图像, 直接对其采用低通滤波器进行采样, 得到
LL、LH 两部分频段. 字典学习过程分别从预处理
后的图像中提取分块大小为 n × n (n 通常取值 2,
4, 8 等) 的初始字典块, 构成初始字典块集合, 根
据式 (11) 和 (12) 迭代运算, 得到字典集合 DLL 和

DLH. 高频字典学习 DH 过程分为两种情况: 1) 若
待融合图像属高频图像, 将图像分解得到 H 部分作
为初始高频字典块集合, 根据式 (13) 迭代寻找满足
目标函数最小的字典块集合的取值, 得到高频字典
DH; 2) 若待融合图像是低频图像, 尝试采用与待融

合图像结构相似度最大的同类型高频图像中, 相同
分块大小的字典块作为初始字典块集合, 采用相同
的方法进行学习得到高频部分的字典集 DH. 稀疏
系数产生阶段根据目前字典学习情况产生的字典,
采用 OMP 方法进行最优化求解得到 LL、LH、H
三部分频段的稀疏系数. 香农熵加权系数产生部
分是根据最大熵理论, 通过迭代过程确定目标函数
取得最小值时, 相应的权重 w(1), w(2), w(3). 融
合过程中, 根据 LL、LH、H 三部分的融合准则进
行图像融合. 最后, 将 LL、LH、H 三部分按照式
(16) 加权以得到最终融合结果. 根据上述分析, 本
文提出的新方法具有以下特点: 1) 引入香农熵多视
角加权思想对融合图像的 LL、LH、H 三部分频段
进行智能自适应加权, 可以有针对性地突出重点信
息, 得到较理想的融合效果; 2) 通过 DLH、DH 独

立学习, 提出了一种字典学习新思路, 以提高 DH

学习的准确性; 3) 图像融合过程和超分过程同步
完成.

图 3 K-SVD 字典学习

Fig. 3 Dictionary learning based on K-SVD

3 仿真实验及分析

实验部分选择在图像融合领域广泛存在的医学

图像、多聚焦图像、遥感图像和小目标图像上进行,
通过与 SRSR (Super-resolution using sparse rep-
resentation)、NSCT-1、NSCT-2、DWT-1、DWT-
2、SR-1、SR-2 方法的比较 (见表 1), 并对实验
结果和性能比较进行了深入分析. 实验图像来源
于图像融合标准图像库, 实验前均进行配准处
理. 另外, 由于若融合前图像已属于超分辨率图
像, 便失去了进一步超分的实际意义, 因而, 本节
实验均选择低分辨率图像进行. 实验中 NSCT
参数设置为: pfilt = ′Pyrexc′, dfilt = ′Sinc′, 分
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解层次递阶取值为 [0, 1, 3, 4]; DWT 方法中

参数设置为: 最大分解层次为 4, 低频部分融合
规则设置为取最大, 高频部分融合规则设置为选
取第二幅图像的信息. 客观评价指标采用连续运
行 50 次取平均的方法确定. 使用的评价指标见
表 2.

实验部分安排如下: 第 3.1 节介绍采用的图像
融合评价指标和用于比较的算法; 第 3.2节介绍本文
方法和表 1 所示方法的融合效果和性能指标比较、
分析; 第 3.3 节针对平均加权融合问题进行比较、分
析; 第 3.4 节针对字典独立学习和合并学习的性能
差异进行比较、分析.

3.1 评价指标和比较方法简称

为了更加客观、有效地对各种方法进行性能评

估, 本文选用不需要标准图像作为参考图像的评价
指标[37−40] (例如: Q0, QE, QW , QAB/F , 均值) 和需
要标准图像作为参考的评价指标 (均方根误差 (Root
mean square error, RMSE))共同进行性能评价, 上
述指标的具体含义如表 2 所示.

3.2 不同类型图像仿真实验

3.2.1 医学图像实验

由于针对医学图像处理的问题广泛存在, 而且
具有较好的现实寓意. 因而, 本部分实验选取医学
CT 图像进行, 结果见图 4 和 5 及表 3.

表 1 用于比较的不同方法及其名称缩写

Table 1 The abbreviation of different methods used for comparison

方法简称 融合方法 超分辨率方法[41]

融合和超分同步完成
SSR-FUSION SSR-FUSION (本文核心方法) SSR-FUSION

SRSR[22] SRSR SRSR

NSCT-1 NSCT[6] SRSR (本文实现算法)

NSCT-2 NSCT[6] Bicubic (本文实现算法)

先融合, 再超分
DWT-1 DWT[42] SRSR (本文实现算法)

DWT-2 DWT[42] Bicubic (本文实现算法)

SR-1 SR[43] SRSR

SR-2 SR[43] Bicubic

表 2 本文采用的评价指标

Table 2 The evaluation indices adopted in this paper

指标名称 表达形式

Q0 Q0(A, F ) =
2σaf

σ2
a + σ2

f

.
2σf

σ2 + f
2

Q0(A, B, F ) =
Q0(A, F ) + Q0(B, F )

2

QE QE(A, B, F ) = QW (A, B, F ) ·QW (A′, B′, F ′)α

QW QW (A, B, F ) =
∑

w∈W

c(w)(λ(w)Q0(A, F |w)) + (1− λ(w))Q0(B, F |w))

QAB/F QAB/F =

N∑
n=1

M∑
m=1

(QAF (n, m)wA(n, m) + QBF (n, m)wB(n, m))

N∑
n=1

M∑
m=1

(wA(n, m) + wB(n, m))

MEAN µ =
1

n

n∑
i=1

xi

RMSE RMSE =

√√√√√
M∑

i=1

N∑
j=1

(R(i, j)− F (i, j))2

M ×N
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(a) 图 A

(a) Image A

(b) 图 B

(b) Image B
(c) SSR-Fusion

(c) SSR-Fusion

(d) SRSR

(d) SRSR

(e) NSCT-1

(e) NSCT-1

(f) NSCT-2

(f) NSCT-2

(g) DWT-1

(g) DWT-1

(h) DWT-2

(h) DWT-2

(i) SR-1

(i) SR-1

(j) SR-2

(j) SR-2

图 4 CT1 图像实验结果

Fig. 4 Experimental results of different methods on CT1 images

(a) 图 A

(a) Image A

(b) 图 B

(b) Image B
(c) SSR-Fusion

(c) SSR-Fusion

(d) SRSR

(d) SRSR

(e) NSCT-1

(e) NSCT-1

(f) NSCT-2

(f) NSCT-2

(g) DWT-1

(g) DWT-1

(h) DWT-2

(h) DWT-2

(i) SR-1

(i) SR-1

(j) SR-2

(j) SR-2

图 5 CT2 图像实验结果

Fig. 5 Experimental results of different methods on CT2 images

3.2.2 多聚焦图像实验

现实中存在对某一场景进行成像时, 由于场景
中目标与传感器的距离不同, 无法同时聚焦到这些
目标都清晰. 通常处理是分别聚焦到各个目标多次
拍摄而得到多幅聚焦点不同的图像. 聚焦点的不同
会导致各幅图像中清晰区域和模糊区域不同, 通过
图像融合方法可以得到一幅更加清晰的图像. 多聚
焦图像是图像融合领域中具有代表性的几大类型图

像之一, 在该类型图像上的实验效果在一定程度上
可以说明方法的有效性. 实验中选取分别为左、右
聚焦的两幅图像进行实验, 结果见图 6、图 7 和表 3.

3.2.3 其他类型图像实验

1) 小目标图像. 小目标图像是指图像中主要目
标较小且背景宽泛、较模糊的图像, 图像中由于目标
小而难于捕捉到清晰、完整的信息, 成为融合领域难
题之一. 本节实验中选取两幅小目标图像, 结果见图
8 和表 3. 2) 遥感图像. 凡是记录各种地物电磁波大
小的胶片, 都称为遥感影像, 主要指航空像片和卫星
像片. 遥感图像是图像融合领域研究较为广泛的一
类图像, 在该类型图像上的融合效果在一定程度上
能够说明方法的有效性. 因此, 本节实验中选取两幅
遥感图像, 结果见图 9 和表 3.
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表 3 不同方法实验结果比较

Table 3 Comparison of results obtained by different methods

图像 指标方法 本文方法 SRSR NSCT-1 NSCT-2 DWT-1 DWT-2 SR-1 SR-2

Q0 0.5168 0.5151 0.4948 0.5155 0.3325 0.3083 0.4909 0.514

QE 0.4499 0.4469 0.3039 0.3588 0.1788 0.1308 0.3143 0.3671

CT1
QW 0.827 0.85 0.7589 0.7629 0.4659 0.3956 0.8162 0.8404

QAB/F 0.71 0.6988 0.5373 0.6119 0.2279 0.2174 0.5618 0.6166

MEAN 31.445 31.4446 17.4447 17.4284 12.3208 12.0833 31.4134 31.1915

RMSE 22.229 21.3141 63.6353 64.6631 33.5386 33.5386 45.9429 44.5735

Q0 0.6635 0.6569 0.6632 0.6813 0.5578 0.6006 0.6323 0.6625

QE 0.2352 0.2353 0.2051 0.1923 0.2831 0.2807 0.2193 0.1696

CT2
QW 0.7839 0.7829 0.7475 0.6642 0.8124 0.8295 0.7601 0.7808

QAB/F 0.4545 0.4731 0.4768 0.3183 0.5218 0.5454 0.4359 0.4452

MEAN 84.0319 80.4565 57.8145 57.4347 49.7296 47.8192 80.2276 80.1038

RMSE 24.0871 32.5212 67.0632 62.0935 82.0442 74.2368 37.4871 31.5742

Q0 0.9878 0.9878 0.9517 0.9824 0.9554 0.982 0.9692 0.9867

QE 0.4719 0.4553 0.4379 0.3929 0.3991 0.4549 0.3897 0.4143

Goldhill
QW 0.873 0.8716 0.8121 0.7984 0.8162 0.8803 0.8423 0.8503

QAB/F 0.4877 0.4937 0.4331 0.4024 0.4274 0.4981 0.4385 0.4703

MEAN 113.2378 113.1789 111.6891 112.1849 111.723 112.1872 112.2606 112.7073

RMSE 14.9878 12.228 12.5313 11.8024 14.997 7.9438 12.1465 9.196

Q0 0.9951 0.995 0.9772 0.9716 0.9846 0.9957 0.9888 0.9918

QE 0.6595 0.6392 0.5471 0.4514 0.6028 0.669 0.5795 0.4868

Qinghua
QW 0.9513 0.9505 0.8724 0.7731 0.9154 0.9563 0.9339 0.9139

QAB/F 0.68 0.6797 0.5277 0.3222 0.6331 0.7078 0.624 0.5366

MEAN 151.8831 148.9453 146.584 147.7187 147.1086 147.4595 148.1698 148.8045

RMSE 11.9737 11.3116 19.7076 16.4849 17.7055 10.9 15.2923 14.0357

Q0 0.9772 0.9768 0.897 0.9447 0.9801 0.9682 0.9324 0.9637

QE 0.4272 0.429 0.4011 0.3191 0.6563 0.3352 0.3478 0.3234

Tank
QW 0.9504 0.9497 0.8524 0.8561 0.9597 0.931 0.8895 0.9132

QAB/F 0.5955 0.5945 0.4534 0.4276 0.7375 0.5281 0.4837 0.5049

MEAN 128.4998 110.1473 107.6575 108.394 108.2712 108.2511 108.3408 109.1573

RMSE 14.7141 15.5021 13.067 17.9363 5.0978 12.5656 10.3325 15.4805

Q0 0.9023 0.899 0.8592 0.9022 0.8367 0.8704 0.8643 0.8949

QE 0.3346 0.3451 0.352 0.2956 0.3072 0.3124 0.298 0.2614

Remote
QW 0.7898 0.7888 0.7606 0.7225 0.7064 0.7645 0.7455 0.7492

QAB/F 0.4574 0.4811 0.4198 0.3164 0.3964 0.4861 0.4346 0.3843

MEAN 81.3129 81.1785 74.731 75.0652 75.0513 75.3561 79.7966 80.1594

RMSE 17.564 23.541 18.8129 24.3336 24.2395 23.1833 23.0761 25.0632
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(a) 图 A

(a) Image A

(b) 图 B

(b) Image B
(c) SSR-Fusion

(c) SSR-Fusion

(d) SRSR

(d) SRSR

(e) NSCT-1

(e) NSCT-1

(f) NSCT-2

(f) NSCT-2

(g) DWT-1

(g) DWT-1

(h) DWT-2

(h) DWT-2

(i) SR-1

(i) SR-1

(j) SR-2

(j) SR-2

图 6 Goldhill 图像实验结果

Fig. 6 Experimental results of different methods on Goldhill images

(a) 图 A

(a) Image A

(b) 图 B

(b) Image B
(c) SSR-Fusion

(c) SSR-Fusion

(d) SRSR

(d) SRSR
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(e) NSCT-1

(f) NSCT-2
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(g) DWT-1

(g) DWT-1

(h) DWT-2

(h) DWT-2

(i) SR-1

(i) SR-1

(j) SR-2

(j) SR-2

图 7 Qinghua 图像实验结果

Fig. 7 Experimental results of different methods on Qinghua images
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(a) Image A

(b) 图 B
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(c) SSR-Fusion

(c) SSR-Fusion

(d) SRSR

(d) SRSR
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(e) NSCT-1

(f) NSCT-2

(f) NSCT-2
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(g) DWT-1

(g) DWT-1

(h) DWT-2

(h) DWT-2

(i) SR-1

(i) SR-1

(j) SR-2

(j) SR-2

图 8 Tank 图像实验结果

Fig. 8 Experimental results of different methods on Tank images

(a) 图 A

(a) Image A

(b) 图 B

(b) Image B
(c) SSR-Fusion

(c) SSR-Fusion

(d) SRSR

(d) SRSR

(e) NSCT-1

(e) NSCT-1

(f) NSCT-2

(f) NSCT-2

(g) DWT-1

(g) DWT-1

(h) DWT-2

(h) DWT-2

(i) SR-1

(i) SR-1

(j) SR-2

(j) SR-2

图 9 Remote 图像实验结果

Fig. 9 Experimental results of different methods on Remote images

根据上述实验结果, 进行如下分析.
1) 从视觉效果和客观评价数据进行分析. 首先,

从视觉效果来看, 与其他三类 SR 方法相比较, 本文
方法融合得到的图像边缘清晰、清晰度较高、分辨

率较高, 而且在一定程度上, 能够较好地突出图像
中的细节信息和重要特征. 其次, 从客观评价数据
来看: 与 SR 同类方法相比, 第 1 组实验结果中, 本
文方法融合得到的结果在 Q0、QE、QAB/F、均值

方面均表现出一定的优势, 但在 QW、RMSE 方面
略差于 SRSR 方法的结果; 第 2 组实验结果中, 在
Q0、QW、均值、RMSE 上有所提高, QE、QAB/F

方面相对 SRSR 还有提高的空间; 第 3 组实验结果
中, 本文方法融合得到的结果在 QE、QW、均值方

面均表现出一定的优势, 在 QAB/F 方面 SRSR 更
佳, RMSE 方面 SR-2 更优; 第 4 组实验结果中, 在
Q0、QE、QW、Q

AB/F、均值等方面指标较优, RMSE
方面 SRSR 更优; 第 5 组实验结果中本文方法融合
得到的结果在Q0、QW、QAB/F、均值方面均表现出

一定的优势, 但在 QE 方面略差于 SRSR 方法的结

果, RMSE 方面劣于 SR-1; 第 6 组实验结果中本文
方法融合得到的结果在 Q0、QW、均值、RMSE 方
面均表现出一定的优势, 但在QE、QAB/F 方面略差

于 SRSR 方法的结果.
综上分析, 由于稀疏表示与小波变换存在一定

联系, 为了全面、客观地衡量方法的优劣, 文中针对
经典小波变换方法也进行了对比实验. 实验结果可
以发现在某些实验图像上 NSCT、DWT 融合再进
行超分的结果较为突出, 这主要是因为这两种融合
方法均是基于像素级进行融合的, 相对于稀疏表示
基于字典块的融合方法效果更好. 如何通过字典块
间平均化、边缘处理等技术来提高融合性能, 是我
们将进一步深入探讨的问题. 但是, 本文方法主要侧
重在基于文献 [22] 提出方法的基础上适度增加香农
熵自适应加权功能, 使得 LL、LH、H 三部分能有效
智能加权, 和三类经典稀疏表示方法 (同步超分方法
SRSR、分别超分方法 SR-1和 SR-2)相比在Q0、均

值等方面均存在一定程度的提高, 说明本文方法是
有效的, 即根据不同图像的实际要求, 本文方法采用
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香农熵多视角加权的思想在融合图像的 LL、LH、H
部分进行智能加权, 可以有针对性地突出重点信息,
较好地提高同步超分融合效果. 另外, 如何通过评价
准则构造更为合理、有效的香农熵加权目标函数以

提高融合性能的问题仍然是个开放性的问题, 我们
也将继续深入探讨. 此外, 为了进一步研究具体加权
情况对融合性能的影响, 本节给出不同图像三部分
频段的加权比例差异部分的举例, 为了方便研究, 均
进行取整处理, 结果如表 4 所示.

表 4 不同图像权重比

Table 4 Weights of different images

图像 加权比例

CT1 10.5 : 10.5 : 9.9

CT2 10.5 : 10.5 : 10.3

Goldhill 10.5 : 10.6 : 11.7

Qinghua 10.7 : 10.3 : 9.9

Tank 10.4 : 10.5 : 10.5

Remote 10.3 : 10.4 : 10.3

2) 加权比例分析. 本部分针对表 4 所示的举例
结果进行详细分析, 可以得出如下结论: a) 不同图
像 LL、LH、H 三频段加权比例均不同, 说明本文方
法在根据图像具体频段信息要求进行自适应加权方

面具有一定的有效性; b) 由于本文进行了某种构造
香农熵加权目标函数的尝试, 是否有更好的构造方
法还有待进一步深入探讨; c) 针对相应实验结果进
行比较、分析, 发现本文加权方法在某些图像上改善
性能明显, 例如 CT1 图实验; 相反在某些图像上并
不明显, 如 Tank 图实验, 其加权比例接近于等比例,
这与图像的具体特征和目标函数构造均存在一定关

联.
3) 分块性能与融合效果关系分析. 本节根据字

典学习分块大小不同是否会对融合效果带来一定的

影响的问题进行了详细实验讨论, 实验中依然采用
第 3.2 节所采用的医学、多聚焦、小目标、遥感 4 种
类型图像, 并做了相应分析, 结果见图 10. 根据上
述结果发现, 就本文实验中采用的医学、多聚焦、小
目标、遥感 4 组共 8 张图像来看, 随着分块大小从
小到大的变化, Q0, QE, QW , QAB/F 这 4 个融合指
标均发生变化, 当分块数目在 [2−8] 范围内时, 融合
图像在这 4 个指标上能够取得整体相对较高的水平.
但伴随着分块数目继续增加, 出现下降变化. 本节在
第 3.4 节中多组图像上也进行了相似实验, 也可得
到相似结论. 因而, 就上述图像而言, 分块数目设置
为 2∼ 8 较为合理. 这为稀疏表示字典学习分块大
小的进一步研究提供了试探性的结论.

3.3 与 LL、、、LH、、、H等比例加权融合效果对比分析

本节针对 LL、LH、H 三部分采用香农熵多视
角加权还是等比例加权对融合结果带来影响的问题

进行了实验分析.实验图像依然选择第 3.2节所采用
的经典医学、多聚焦、小目标、遥感 4 种类型. 实验
中在每幅图像的 LL、LH、H 频段部分分别采用香
农熵多视角加权、等比例加权融合方法得到相应融

合结果, 实验结果如图 11 (d) 和 (e). 从上述实验结
果来看, 不仅发现针对不同图像, 均采用 LL、LH、H
频段等比例加权进行融合, 得到的融合图像在清晰
度、完整性以及细节信息等方面存在较大差异, 而且
针对同一幅图像采用本文方法融合结果 (图 11 (d)
所示) 与等比例方法得到融合结果 (图 11 (e) 所示)
也存在较大差异. 经研究发现主要原因在于: 不同的
图像经滤波分解得到的 LL、LH 部分频段, 其中低
频部分主要反映图像的轮廓信息, 高频部分主要反
映图像的细节信息. 不同的图像侧重点不同, 例如第
3.2 节所采用的第 4 组多聚焦图像 Goldhill 由于背
景中很多信息非常接近, 只有通过有效增加高频部

图 10 分块大小与融合效果关系的分析

Fig. 10 Analysis of fusion results versus different sizes of image patches
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分的信息, 才能将其有效区分, 以提高融合效果. 又
例如医学图像多属黑白灰度图像, 高频信息相对非
常有限, 单纯通过增加高频信息权重很难达到提高
融合效果的目的, 往往需要按照自适应加权比例适
度提高 LH、H 比例, 才能提高融合性能. 针对这一
点本文进行了上述实验分析, 实验结果表明本文方
法在最终的融合阶段, 可以根据实际需要进行有效
加权, 得到的融合效果更佳. 这为图像融合领域开拓
了一条试探性的思路, 也为不断提高本文方法的实
用价值带来了可能.

3.4 LH、H 字典分离学习、合并学习对比分析

本节主要针对在其他情况不变的前提下, LH、H
字典是否在一起学习, 给融合效果带来的影响的问
题进行详细比较、分析, 参数设置参见第 2.5 节, 实
验结果如图 12 和表 5.

实验中依然采用本文所使用的多聚焦和遥

感两组图像, 在其他几组图像和经典的 Peo-
ple、Clock、Barbara、Remote′ 四组图像上也进
行了相似实验, 并得到类似的结论. 实验数据显示:
在本节所采用的多聚焦和遥感两组图像上, 字典分
开学习较合并学习在 Q0, QE, QW 三个指标上均显

示出一定的提高, 这在其他两组图像上也得到了相
似的结论. 针对经典 4 组图像, 除 Barbara 图像四
个指标均有所提高外, 其他三组图像字典分开学习
方式均在 QE, QW , QAB/F 三个指标上显示出一定

的优势. 具体可总结为: 字典分开学习可以根据不同
图像的 LL、LH、H 三频段部分, 分别设置不同的初
始字典集合、目标函数, 独立进行智能学习, 针对性
更强, 对提高融合效果可以起到作用. 这一点也反映
出字典学习方式对稀疏表示图像融合方法融合效果

影响的重要性.
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图 11 LL、LH、H 不同多视角加权方法 (香农熵加权、等比例加权) 融合实验比较

Fig. 11 Performance comparison with different weighting ways (Shannon entropy multi-view weighting and equal

weighting) on LL, LH, H

(a) 分离字典学习效果

(a) Separating dictionary learning way

(b) 合并字典学习效果

(b) Merging dictionary learning way

图 12 不同字典学习方式 (合并与分离) 性能比较

Fig. 12 Performance comparison with different dictionary learning ways (merging and separating)

表 5 不同字典学习方式 (合并与分离) 性能比较

Table 5 Performance comparison with different dictionary learning ways (merging and separating)

指标 Goldhill Remote People Clock Barbara Remote′

方法 分离 合并 分离 合并 分离 合并 分离 合并 分离 合并 分离 合并

Q0 0.9889 0.9877 0.8986 0.8981 0.5418 0.5422 0.9719 0.9722 0.9777 0.9776 0.8800 0.8853

QE 0.4631 0.4558 0.3328 0.3279 0.1053 0.0991 0.2705 0.2687 0.4257 0.4257 0.2341 0.2253

QW 0.8730 0.8729 0.7758 0.7750 0.4798 0.4773 0.6865 0.6864 0.8232 0.8220 0.6548 0.6422

QAB/F 0.4701 0.4860 0.4537 0.5440 0.3795 0.3697 0.3606 0.3588 0.5412 0.5344 0.3424 0.3329
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4 结论

针对传统稀疏表示同步超分图像融合模型中对

LL、LH、H 三部分频段等比例加权, 不能突出重点
信息以及 LH、H 使用相同的字典进行学习, 缺乏准
确性之问题, 本文提出一种香农熵加权稀疏表示同
步超分图像融合方法. 首先, 对待融合图像进行预处
理, 分解成为 LL、LH 频段; 其次, 进行独立字典学
习, 并生成字典集 DLL、DLH、DH; 再次, 根据构造
得到的香农熵加权方法计算 LL、LH、H 三部分频
段的权重. 最后, 根据本文提出的算法完成融合过
程. 实验结果表明, 本文方法具有以下特点: 1) 通
过香农熵加权对融合规则中 LL、LH、H 三部分频
段的权重信息进行自适应学习, 有针对性地突出重
点; 2) 将 LH 和 H 分离进行学习, 使得到的字典集
合 DLH、DH 更适合于图像融合要求.
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