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摘要: 为了解决小波变换中的方向有限性问题，并消除 Contourlet变换中拉普拉斯金字塔分解存在的信息冗余，提
出一种基于小波-Contourlet的区域梯度选择平均图像融合算法．该算法对低频采用加权平均规则，对高频则计算区
域梯度，并采用选择平均规则，选取空间频率、交叉熵与偏差等客观评价数据． 实验结果表明，在相同的融合规则
下，基于小波-Contourlet变换的融合算法能够比单一的小波变换或 Contourlet变换获得更好的融合结果．
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图像融合是将两个或两个以上的传感器获得的

图像信息进行综合以便形成一幅数据更精确、更丰
富的图像．图像融合由低到高分为 3 个层次: 像素级
融合、特征级融合和决策级融合．小波变换［1］是目前
图像融合中比较常用的方法，研究表明，在高维情况

下，小波变换并不是最优的函数表示方法．为了更加
有效地表示和处理图像等高维空间数据，研究者

先后 提 出 了 Ridgelet［2］、Curvelet［3］、Bandelet［4］、

Contourlet［5］和小波-Contourlet［6］等一系列多尺度几
何分析工具．这些方法的提出，为图像融合领域构造
更多、更有效的融合方法奠定了基础．
小波变换和 Contourlet 变换是目前进行图像融

合的两个主要和常用的工具． 小波变换在理论上和
实际应用上都比较成熟，一直是图像融合的常用工

具，但只能获得水平、垂直和对角 3 个方向的信息．
Contourlet变换可以弥补小波变换方向有限性的缺
陷，可以获得图像任何方向的信息．同时小波变换和
Contourlet变换对图像进行处理的方式类似，即将图
像分解成低频和高频部分，分别在低频和高频中进

行图像融合．因此可以将小波变换和 Contourlet变换
结合使用以提高图像的性能．
图像融合的研究不仅包括算法的研究，还包含

融合规则的研究，现在一般选择区域( 或者加窗) 融

合规则．因为低频主要反映图像的能量信息，而高频
反映图像的边界信息，即变化程度．梯度也是反映图
像像素点间的灰度变化． 因此本文在高频部分采用
区域梯度选择加权平均的融合方法．

1 小波-Contourlet变换
1． 1 小波变换

1989 年，Mallat 在 Burt 和 Adelson 的图像分解
与重构金字塔算法( 即高斯 － 拉普拉斯金字塔算
法) 的启发下，将计算机视觉领域内的多尺度分析

思想引入到小波分析中［5］，提出了多分辨分析的概

念，给出了 Mallat快速算法．
二维 Mallat算法可以表达为
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式( 1 ) 中 Lk － 1为空间分辨率 2k － 1上的低频成分，

H1
k － 1、H

2
k － 1、H

3
k － 1分别为空间分辨率 2k － 1上的水平、

垂直和对角方向上的高频成分． Z 为整数集，珔h，珔g 是
构成的镜像共轭滤波器．
1． 2 Contourlet变换
由于小波变换不能很好地表示图像的方向信

息，2002 年，Do和 Vetterli提出了 Contourlet变换［5］．
Contourlet变换是一种多分辨率的、局域的和方向性
的图像表示方法．它可以提供任意方向上的信息，是
一种二维图像的稀疏表达． Contourlet 变换采用双通
道滤波器组，主要分两步对图像进行处理:



1) 采用拉普拉斯金字塔( LP) 对输入图像进行
分解，LP 分解包括: 低通滤波、降采样、内插放大和
带通滤波 4 个步骤．对低频子带继续进行 LP 分解，
可以得到低频和一系列不同尺度上的高频子带．

2) 对 LP分解所得到的高频使用方向滤波器组
进行方向性分析． 方向滤波器组的目的是捕获图像
的方向性高频信息，将同方向上的奇异点合成为一

个系数．
方向滤波器组对图像进行级的树状结构分解，

将频域分解成 2 l 个子带，每个子带呈楔型． 该方法
先采用图 1 所示的扇形滤波器和五株采样滤波
器［7］，将输入的图像分解成水平和垂直两个子带，再

引入 Shearing重采样算子．

图 1 滤波器组( 扇形滤波器和五株采样滤波器)

图 1 中 Q代表五株采样矩阵，黑色扇形区域代
表每个滤波器对应的理想频域分解．
1． 3 小波-Contourlet变换

Contourlet变换第一级采用的 LP分解具有冗余
性，导致 Contourlet变换有 4 /3 的冗余．另外 LP分解
的去相关性也没有小波变换好． 针对以上问题，
Eslami R和 Radha H提出了小波-Contourlet变换［7］．
小波-Contourlet变换由两级滤波器组构成，第一级采
用小波变换进行分解，获得图像的高频分量，从而减

小了各子空间细节信息的相关性; 第二级采用方向滤

波器组，得到高频各个方向上的子带，如图 2所示．

图 2 小波-Contourlet变换示意图

2 基于梯度选择平均融合算法
本文给出的融合算法步骤如下:

1) 对左侧模糊图像和右侧模糊图像分别进行
小波-Contourlet变换，得到源图像的低频部分和高
频部分;

2) 低频部分采用简单的加权平均融合规则．图
像经小波-Contourlet 变换后，低频系数主要集中了
原始图像的大部分能量，决定了图像的概貌．本文对

低频子带系数采用加权平均的融合规则．
3) 高频部分采用梯度选择加权平均的融合规
则．图像经小波-Contourlet 变换后，高频系数主要包
含了图像的细节信息和边缘信息． 每一个高频子带
系数体现了方向特征． 本文采用基于梯度选择平均
的融合算法，融合规则［8］如下:

( 1) 求出左侧模糊图像 A和右侧模糊图像 B 的
高频子图像的各分解层 j( 1 － N) ，各方向 k ( k = H，
V，D) 上对应像素的局部梯度，分别记为: Gk

j，A，G
k
j，B
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式( 2) 中，Dj
i ( x，y) 表示点( i，j) 处的像素值．

( 2) 进行归一化处理:
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定义一个阈值: T ( 0 ＜ T ＜ 1 ) ，本文取 T = 0. 6 进行
Matlab仿真，则有
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其中，Dk
j，F、D

k
j，A、D

k
j，B分别表示融合图像、图像 A 和图

像 B在第 j分解层和 k 方向上的像素值． 由式( 5 ) 、
式( 6) 可看出，当图像 A 和 B 归一化后的局部梯度
值差别较大时，说明一幅图像含有丰富的边缘细节

信息，而另一幅图像含有较少的边缘细节信息，此

时选择局部梯度较大的像素值作为融合后的系

数; 当两幅图像 A、B 归一化后的局部梯度接近时，
说明两幅图像都含有丰富的边缘细节信息，此时

采用加权平均融合算法确定融合后的小波系数．
这样既可以保留图像的细节特征，又避免了信息

丢失．
4) 进行小波-Contourlet 反变换，得到最终融合
图像．
具体过程如图 3 所示( 见第 14 页) ．

3 融合评价指标与实验结果分析
为了验证本文提出的算法的有效性，在相同的

融合规则下，将它与小波变换、Contourlet 变换进行
融合对比．采用 db5 小波对图像进行分解和重构．阈
值 T取 0. 6．
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图 3 小波-Contourlet变换图像融合框图

为了对融合图像进行客观评价，选取了一幅清晰的

灰度图像作为参考图像． 并采用融合图像和参考图
像的交叉熵 CEN［9］、偏差、空间频率 SF 作为评价融
合效果优劣的客观标准．

1) 交叉熵
融合图像 F 和标准参考图像 G 的交叉熵 CEN

定义为

CEN = ∑
L－1

i = 0
pG ( i) log

pG ( i)
pF ( i)

． ( 7)

式( 7) 中，pF ( i) 和 pG ( i) 分别为 F 和 G 灰度值为 i
的概率． L 为图像总的灰度级． 交叉熵也称作相对
熵，是评价两幅图像差异的关键指标．交叉熵越小，
说明 F和 G之间的差异越小，F 从 G 中提取的信息
越多，即融合图像［10］的效果更好．

2) 偏差
F和 G的偏差 D定义为

D = 1
M × N∑

M

i = 1
∑
N

j = 1
［F( i，j) － G( i，j) ］． ( 8)

式( 8) 中 F( i，j) ，G( i，j) 分别表示 F 和 G 的灰度值．
偏差 D 的大小表示 F 和 G 灰度值的差异． 偏差越

小，融合效果越好．
3) 空间频率
图像的空间频率 SF为

SF = RF2 + CF槡 2 ( 9)
式( 9) 中 RF为图像的行频率，
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( F( i，j) － F( i，j － 1) )槡

2 ．
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式( 9) 中 CF为图像的列频率，

CF = 1
M × N∑

N－1

j = 0
∑
M－1

i = 1
( F( i，j) － F( i － 1，j) )槡

2 ．

( 11)
式( 10) 、( 11) 中 F ( i，j) 表示像素位置( i，j) 处的灰
度值，M和 N分别表示图像的行数和列数．
图像的空间频率是与梯度相关的指标，反映了

一幅图像空间域的总体活跃程度．空间频率越大，图
像就越活跃，越清晰，图像的融合效果就越好．
图 4 给出了融合实验结果，3 种变换进行融合

的性能评价数据见表 1．

图 4 不同算法的融合图像效果比较
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表 1 3 种融合变换的性能比较数据分析

各种不同的变换 空间频率 偏差 交叉熵 方差

标准参考图像 22． 012 1 0 — 0
左侧模糊图像 20． 157 4 0． 999 5 — 29． 393 6
右侧模糊图像 19． 025 8 1． 293 3 — 26． 313 8
小波变换 19． 842 6 4． 377 7 0． 004 2 51． 399 1

Contourlet变换 23． 659 1 3． 979 0 0． 003 6 46． 522 2
小波-Contourlet变换 22． 363 6 3． 903 0 0． 003 2 43． 183 0

从表 1 可以看出，小波-Contourlet 变换和小波
变换相比，空间频率比小波变换增大了 11. 27%，偏
差比小波变换降低了 10. 84%，交叉熵比小波变换
降低了 23. 81%，方差比小波变换降低了 15. 98% ．
小波-Contourlet 变换和 Contourlet 变换相比，空

间频率两者几乎一样．偏差比 Contourlet变换降低了
1. 91%，交叉熵比 Contourlet 变换降低了 11. 11%，
方差比 Contourlet 变换降低了 7. 18% ． 故综合考虑
各评价指标，验证了本文提出算法的有效性．

4 结束语
本文提出对高频系数采用区域梯度选择加权平

均的改进算法，对低频采用加权平均处理．通过实验
表明，本文算法可以更方便地获取图像的细节和边

缘信息．根据实验数据也可以知道，小波-Contourlet
变换的偏差、交叉熵和方差都比小波变换和
Contourlet变换的低．因此，在相同融合规则下，基于
小波-Contourlet变换的区域梯度选择加权平均的图
像融合算法能够比分别采用小波变换、Contourlet 变

换融合算法获得更理想的结果．
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An Improved Image Fusion Algorithm Based on
Wavelet-Based Contourlet Transform

Wu Jian-hong，Li Wei-tong，Liao Jie
( Faculty of Information Engineering，Guangdong University of Technology，Guangzhou 510006，China)

Abstract: In order to solve the problem of directional finiteness in wavelet transform，and reduce the redundancy of
Laplacian pyramid decomposing in contourlet transform，an image fusion algorithm for regional gradient selection
mean is proposed，based on the wavelet-based contourlet transform( WBCT) ． In this algorithm，weighted mean rules
are employed for low frequence while for high frequence，the regional gradient is calculated with the use of selection
average rules． Evaluation of the experimental results according to objective criteria including spatial frequence，cross
entropy and deviation demonstrates that the fusion algorithm based on WBCT is better than the one based on wavelet
transform or contourlet transform with the same fusion rules．
Key words: wavelet-based contourlet transform; image fusion; fusion rule; regional gradient selection mean
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