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基于各类各向异性的ＥＭＭＡＰＨＭＲＦ
多源遥感图像融合算法

何贵青，彭进业，郝重阳
（西北工业大学 电子与信息工程研究所，西安７１００７２）

摘　要：为提高目标识别率，在目标图像融合过程中引入 Ｍａｒｋｏｖ随机场建立类别的先验分布模

型，针对模型中参量β的选取问题，提出了基于各类各向异性的期望最大化最大后验概率多层次

马尔可夫随机场集中式与分布式两种图像融合算法．实验证明，两种融合算法都既可以提高分类准

确度，又能够增大抗噪能力，且二者又有不同的特色，可以根据实际要求（如，运算速度、分类准确

度、计算负荷等）进行应用选择，用以提高对特定目标进行自动检测与识别的准确性．
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０　引言

随着空间技术与遥感技术的飞速发展，各种不

同来源并具有不同特点的对地观测数据量大幅度增

长．与此同时，用户对信息的需求正从静态非实时向

动态实时转化．然而大数据量对于实时或准实时的

数据处理以及存储、传输等都是一种严峻的挑战．国

内外研究表明，基于图像融合技术的多源遥感图像

特征层分类融合处理是解决图像数据海量化与图像

存储和传输矛盾的有效途径．

本文利用多层次马尔可夫随机场（Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ

ＭａｒｋｏｖＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ，ＨＭＲＦ）对图像进行建模，

结合Ｂａｙｅｓ分类理论，将分类问题转化为最大后验

概率（Ｍａｘｉｍｕｍ ＡｐｒｉｏｒＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ，ＭＡＰ）的问

题，随后利用不完全数据中经典的期望最大化

（ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＭ）算法进行参量估

计，并重点探讨了先验分布模型参量β的选取方法，

基于此，提出了基于各类各向异性的 ＥＭＭＡＰ

ＨＭＲＦ集中式与分布式两种遥感图像融合算法．合

成图像与真实遥感图像的实验结果表明，两种算法

都既可以明显提高分类准确度，又能够显著加强对

噪音的抗干扰能力．

１　犎犕犚犉图像模型

定义图像犛是犕×犖 的二维栅格系统，记作

犛＝｛（犻，犼）：１≤犻≤犕，１≤犼≤犖｝，犖＝｛犖犻犼：（犻，犼）∈

犔，犖犽犾犛｝是犛上的一个邻域系统，一个随机场分

布犡为栅格结构犛 上的 ＭＲＦ，当且仅当对于一个

邻域系统犖，犡满足
［１］

犘（狓）＞０，狓∈χ；犘（狓犻 狓犛－｛｝犻 ）＝犘（狓犻 狓犖犻）

其中，χ是犡 的配置空间，狓犖犻是狓犻 邻域的随机分

布．

在 ＭＲＦ模型框架下，采用一个模型对整幅真

实图像进行描述有时并不能很好的反映遥感图像的

复杂性．因此实际应用中多采用 ＨＭＲＦ模型对图

像进行描述［２４］．

１）标号场先验模型

标号场为隐随机场，用以描述像素的局部相关

属性，由于（ＭｕｌｔｉｌｅｖｅｌＬｏｇｉｓｔｉｃ，ＭＬＬ）多层逻辑模

型计算简单，常被应用于模型区域或纹理区域［５８］．

下面根据 ＨａｍｍｅｒｓｌｙＣｌｉｆｆｏｒｄ定理描述的 ＭＲＦ与

ＧＲＦ的对等性给出先验模型一般性表达式
［１］

π（狓）＝犘（犡＝狓）＝
１

犣
ｅｘｐ（－犝（狓）／犜） （１）

式中，犣＝∑
狓∈χ

ｅｘｐ（－犝（狓）／犜）是概率分布归一化因

子，称为配分函数，χ是犡 的配置空间；犜 表示温

度；能量函数犝（狓）＝∑
犮∈犆
β犞犮（狓），犞犮（狓）称为与簇犮

相关的势函数；β是标号场的模型参量．

２）图像场模型

人类视觉系统对图像中的一阶统计特性（均值）

和二阶统计特性（方差和协方差）很敏感，而对图像

中的三阶或更高阶统计特性不敏感．因此，目前大多

数文献都采用具体的概率密度函数———高斯分布对

图像进行建模［９１８］．下面给出基于高斯密度函数的
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图像场模型．假设像素的灰度服从高斯分布，则以标

号场为条件的图像模型描述为

犳（狔ω狊）＝
１

２槡πσω狊
ｅｘｐ －

（狔－μω狊）
２

２σ
２
ω

［ ］
狊

（２）

式中，高斯模型参量为θω狊＝（μω狊，σω狊），μω狊，σω狊分别表

示类别标号为ω狊的区域内的均值和方差．

至此，能够利用不同的图像特征实现目标分类

的ＨＭＲＦ图像模型已经建立，其中，不仅利用了像

素的光谱信息，又考虑到邻域像素间存在的依赖关

系，因此该模型能够充分利用图像数据所提供的空

间与光谱两方面的信息．

２　犕犃犘犕犚犉框架

Ｓ．Ｇｅｍａｎ和Ｄ．Ｇｅｍａｎ建立了基于 ＭＲＦ和最

大后验概率的图像复原和边缘提取的 ＭＡＰＭＲＦ

框架理论［１９］．当ω符合 ＭＲＦ分布，ＭＡＰ方法就是

由最大后验概率估计ω
∧
来近似图像的真实分类ω，

即

ω
∧

＝ａｒｇｍａｘ
ω∈χ

犘（ω狔） （３）

式中，χ是ω的配置空间．

由贝叶斯准则

犘（ω｜狔）＝
犘（ω，狔）

犘（狔）
＝
犘（狔｜ω）·犘（ω）

犘（狔）
（４）

式中，狔表示观测到的图像灰度，在图像确定的情况

下，上式中的分母犘（狔）可以认为是一个常量，即，在

计算中可以不考虑犘（狔），因此，ＭＡＰ估计ω
∧
可以

表示为

ω
∧

＝ａｒｇｍａｘ
ω∈χ

（犘（狔｜ω）·犘（ω）） （５）

显然，解决 ＭＡＰＭＲＦ问题首先需要确定条件概率

犘（狔ω）以及ω的先验概率犘（ω）的模型，进而根据

ＭＡＰＭＲＦ框架结合优化算法便可最终获取最优

解．

基于 ＭＡＰＭＲＦ分类方法的重要影响力在于：

每一个 ＭＲＦ的形式化描述都可以转化成一个能量

函数的最小化问题．另一方面，这种方法的主要困难

在于组合优化算法的复杂性，尤其是基于 ＨＭＲＦ

模型的遥感图像处理过程通常是一项非常艰巨的非

线性优化问题．因此，后文将考虑如下的计算思路：

基于统计模型对图像进行非监督分类的模型参量估

计问题，转化为通过ＥＭ 算法从不完全数据中估计

模型参量的问题．

３　犈犕算法与参量估计

３．１　犈犕算法

具体到图像分类领域，可以将狔理解为观测到

的图像灰度，ω表示图像的类别标号，属不可观测

量．因此狔称为不完全数据，狓＝（狔，ω）称为完全数

据．解决不完全数据问题的一个经典方法是 ＥＭ 算

法．该算法是一种递归地解决不完全数据参量估计

的最大似然方法，其最大的优点是收敛过程平滑且

对扰动不敏感．ＥＭ算法包括

Ｅ步：犙（Φ｜Φ
∧
（狋））＝犈［ｌｏｇ狆（狓｜Φ）｜狔；Φ

∧
（狋）］ （６）

Ｍ步：Φ
∧
（狋＋１）＝ａｒｇｍａｘΦ犙（Φ｜Φ

∧
（狋）） （７）

式中，狋为当前迭代次数．

３．２　参量估计

对于本文基于 ＨＭＲＦ的图像模型，底层图像

场的参量为θω狊＝（μω狊，σω狊），可以使用ＥＭ 算法寻找

模型参量的极大似然估计．比较而言，顶层标号场模

型参量β的计算、选择始终是一个难点问题，一般情

况下采取多次尝试、人工选定的方式进行选取，然后

整幅图像数据共用一个选定的β
［２０２３］．采用相同的

参量β进行计算，等同于假设待分类图像是各类各

向同性的，而事实上对于图像数据的不同类别及不

同方向，采用不同的β才能获得好的分类结果，尤其

对于遥感图像，因其本身存在着多种特性各异的地

物目标，而且在图像生成过程中还有噪音成分加入，

因此，各类各向异性的自适应β的研究很有意义．

为了表述方便，现将基于 ＭＬＬ模型的能量函

数及其相应的势函数表达式改写为［２４］

犝（狓）＝∑
犓

犽＝１
∑
犇

犱＝１
∑
犮∈犆
β犽，犱犞犮（狓） （８）

式中，犞犮（狓）＝
－１ 狓犻＝狓犼

１｛ 其它
，β犽，犱是标号场的模型

参量，下标犽，犱分别表示类别和邻域的不同方向，犇

为方向数．对于８邻域系统，方向数犇 为４，即犱＝

０°，犱＝４５°，犱＝９０°，犱＝１３５°共４个不同的方向，分

别对应于不同方向的像素对构成的不同的簇．由此，

各类各向异性的自适应β犽，犱的定义式为

β
狋
犽，犱＝

∑
犕×犖

犻＝１
∑
犿∈犖

犱
犻

ω
狋
犻犽－ω

狋（ ）（ ）犿犽
２

犖／槡 犮

　（犽＝１，２，…，犓，１≤犻≤犕×犖） （９）

式中，犖犱犻 表示图像犛 中像素犻的犱 方向邻域；ω
狋
犻犽，

ω
狋
犿犽分别表示像素犻及其犱方向上的邻域像素犿 属

于类犽的后验概率．由于像素的后验概率是图像光

谱信息与空间信息的综合与提炼，某一像素与其邻

域像素同属某类的后验概率之差能够反映图像光谱

与空间二维信息的变化，因此，各类各向异性的β犽，犱

的定义更加真实地描述了实际的图像数据．此外，式

（９）中的犮表示调整系数，以适用于不同要求的图像

处理，例如，对于重度噪音污染的图像处理要求β较

大，相反，对于保持空间细节成分的则要求β较小，

０９２１
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因此设置调整系数犮是合理有效的，此举可使自适

应β更具适用性与通用性．

４　基于各类各向异性的 犈犕犕犃犘

犎犕犚犉集中式与分布式遥感图像

融合算法

４．１　犈犕犕犃犘犎犕犚犉分类算法

图像的分类就是将图像中的每个像素点赋予有

限类别集中的一组标号的过程．定义图像的像素观

察值向量狔＝｛狔狊：狊∈犛｝和隐藏值向量ω＝（ω狊
１
，ω狊

２
，

…，ω狊犕×犖），其中ω狊犻是一个指示像素点狔狊犻类别的向

量，假设图像分为犓 类，则对于某个类别犽（１≤犽≤

犓），ω犽＝犲犽，其中犲犽 代表第犽个分量为１、其他分量

为０的单位向量．Φ＝（Φ狔，Φω）代表参量集合，
︵
ω
狋
犻犽表

示在第狋次迭代过程中像素点犻属于类别犽的隶属

度估计值，式中

∑
犓

犽＝１

︵
ω
狋
犻犽＝１，且０≤

︵
ω
狋
犻犽≤１

Ｚｈａｎｇ
［２５］提出的ＥＭＭＡＰＨＭＲＦ分类算法的

实现步骤

Ｓｔｅｐ１初始化过程：设置初始类别标号ω
∧０＝｛ω

∧０
犻犽

｜犻＝１，２，…，犕×犖；犽＝１，２，…，犓｝；设置初始参量

Φ
∧
０
犽＝（Φ

∧
０
狔，犽，Φ

∧
０
ω，犽）＝（μ

∧０
犽，σ

∧０
犽，０）；置迭代次数狋＝０．

Ｓｔｅｐ２应用ＥＭ算法得到图像场的估计参量

μ
∧狋
犽＝

１

犖
∧狋－１
犽

∑
犕×犖

犻＝１
ω
∧狋－１
犻犽 狔犻 （１０）

σ
∧狋
犽＝

１

犖
∧狋－１
犽

∑
犕×犖

犻＝１
ω
∧狋－１
犻犽 （狔犻－μ

∧狋
犽）槡
２ （１１）

式中，犖
∧
狋－１
犽 ＝ ∑

犕×犖

犻＝１
ω
∧狋－１
犻犽

Ｓｔｅｐ３应用（９）式计算各类各向异性的标号场

参量β的估计值．

Ｓｔｅｐ４扫描整幅图像，犻＝１，２，…，犕×犖，根据

式（１４）计算ω
∧狋
犻犽

ω
∧狋
犻犽犳（ω犻＝犲犽｜狔；Φ

∧
狋－１）＝

犳（狔犻｜ω＝犲犽；Φ
∧狋－１）犳（ω犻＝犲犽；Φ

∧
狋－１）


犓

犼＝１
犳（狔犻｜ω犻＝犲犼；Φ

∧
狋－１）犳（ω犻＝犲犼；Φ

∧
狋－１）

（１２）

式（１２）中，条件概率密度函数犳（狔犻 ω犻＝犲犽）如式

（２），ω是一个 ＭＲＦ并服从Ｇｉｂｂｓ分布，根据Ｚｈａｎｇ

的均值场近似理论［２５］，有

犳（ω犻＝犲犽）＝
ｅｘｐ［β

∧
狋
犽，犱δ

∧狋－１
犻 （犽）］

∑
犓

犽＝１
ｅｘｐ［β

∧
狋
犽，犱δ

∧狋－１
犻 （犽）］

（１３）

式（１３）中，δ
∧狋－１
犻 （犽）＝ ∑

犼∈犖犻

ω
∧狋－１
犼 （犽），β

∧
狋
犽，犱为Ｓｔｅｐ３得到

的参量估计值．

由此，将（１３）与（２）代入（１２）可以得到式（１４）

ω
∧狋
犻犽＝

ｅｘｐ βδ
∧
狋－１
犻 （犽）－ｌｎ ２槡πσ

∧狋－１
犽 －

（狔犻－μ
∧狋－１
犽 ）

２

２（σ
∧狋－１
犽 ）

［ ］２

∑
犓

犽＝１
ｅｘｐ βδ

∧
狋－１
犻 （犽）－ｌｎ ２槡πσ

∧狋－１
犽 －

（狔犻－μ
∧狋－１
犽 ）

２

２（σ
∧狋－１
犽 ）

［ ］２

　（犽＝１，２，…，犓，１≤犻≤犕×犖） （１４）

Ｓｔｅｐ５如果参量值的变化小于某个事先设定的

阈值，或者迭代次数到达了实现设定的值，则结束迭

代，跳转到Ｓｔｅｐ６，否则回到Ｓｔｅｐ２，且置迭代次数

狋＝狋＋１．

Ｓｔｅｐ６在每个像素点犻＝１，２，…，犕×犖，根据

ω

犻 ＝ａｒｇｍａｘ

犽
ω
∧ｅｎｄ
犻犽 赋给每个像素点相应的类别标号．

式中ω
∧ｅｎｄ
犻犽 表示迭代结束时的类别标号的估计．

显然，图像中各个像素点狔犻对所有类别犽实施

“软判决”，它刻画了像素点与各个类别的相似程度．

当在ＥＭ算法的前一次迭代步骤中使用的是“硬判

决”而非“软判决”的时候，该算法就退化为Ｂｅｓａｇ
［２５］

提出的非监督的ＩＣＭ迭代算法．

４．２　基于各类各向异性的犈犕犕犃犘犎犕犚犉集中

式与分布式遥感图像融合算法

根据数据融合的相关理论，分布式与集中式是

特征层融合通常采用的两种结构．本文则基于各类

各向异性的自适应β因子，提出ＥＭＭＡＰＨＭＲＦ

集中式与分布式两种特征层融合算法，二者各有优

缺点，实际应用当中，应根据系统的条件与处理要求

选择合适的融合模型．

４．２．１　集中式融合

在多传感器数据特征融合当中，假设前端存在

犘个信源的图像，且各信源的图像数据相互独立，则

融合模型前端图像的联合概率将表示为犘 个条件

概率的乘积，因此ＥＭＭＡＰＨＭＲＦ分类算法的流

程不变，只需将Ｓｔｅｐ４中的式（１４）改写为

　ω
狋
犻犽＝

ｅｘｐ｛β
∧
狋－１
犽，犱δ

∧
狋－１
犻 （犽）－

犘

狆＝１

［ｌｎ ２槡πσ
∧狋－１
狆，犽＋


犓

犽＝１
ｅｘｐ｛β

∧
狋－１
犽，犱δ

∧
狋－１
犻 （犽）－

犘

狆＝１

［ｌｎ ２槡πσ
∧狋－１
狆，犽＋

→

←

狔狆，犻－μ
∧狋－１
狆，犽）

２

２（σ
∧狋－１
狆，犽）

］｝２

（狔狆，犻－μ
∧狋－１
狆，犽）

２

２（σ
∧狋－１
狆，犽）

］｝２

（１５）

式中，１≤狆≤犘，１≤犽≤犓，１≤犻≤犕×犖．

此外，在重估参量的时候需要针对每幅图像进

行估计．

４．２．２　分布式融合

基于各类各向异性的 ＥＭＭＡＰＨＭＲＦ模型

的分布式特征融合需要对每幅图像分别进行分类，

得到犘个图像相对于类别犽（１≤犽≤犓）的隶属度矢

１９２１
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量集合．在融合节点上，根据下面的方法融合各图像

的隶属度矢量．记第狆（１≤狆≤犘）幅图像中像素点犻

的灰度值为犵狆犻，由各类各向异性的 ＥＭＭＡＰ

ＨＭＲＦ算法得到的隶属度矢量为ω

狆犻
＝｛ω狆犻１，ω


狆犻２
，

…，ω狆犻犓｝，式中ω

狆犻犽
表示第狆幅图像中像素犻对应于

第犽类的隶属度．则像素点犻的灰度值计算为

犵狆犻＝∑
犓

犽＝１
ω

狆犻犽μ

∧

狆犻犽
（１６）

式中μ
∧

狆犻犽
表示第狆幅图像中像素点犻经过分类得到

的第犽类的参量（均值）估计值．采用均值法对这犘

幅图像在融合节点进行融合，融合后的图像灰度值

为

犵犳犻＝
１

犘
∑
犘

狆＝１
犵狆犻 （１７）

最后再对融合后的图像进行一次各类各向异性

的ＥＭＭＡＰＨＭＲＦ分类便得到最终的结果．

４．３　实验与分析

通常情况下，实际遥感图像的类别先验知识是

不可知的，为了验证本文所提算法的融合性能并对

比证明该算法的优越性，本文设计了两组实验，其中

第一组采用人工合成的仿真图像，以此对算法在理

想情况下的性能进行定量的分析，第二组采用真实

的遥感图像，进一步从主观视觉角度验证算法的有

效性．

图１（ａ）是人工合成的灰度图像，其大小为

１２８×１２８，且根据灰度值可分为３类．图２（ｂ）、（ｃ）

分别为对图１（ａ）加高斯白噪音犖（０，０．０５６）、犖（０，

０．２５６）的图像．

图１　原始图像及其加噪图像

Ｆｉｇ．１　Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅａｎｄｉｔｓｐｏｌｌｕｔｅｄｉｍａｇｅｓｂｙ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｏｉｓｅｓ

对图１（ｂ）、（ｃ）分别采用基于 ＭＡＰＨＭＲＦ的

三种迭代算法—ＳＡ算法
［２７］、非监督的ＩＣＭ算法

［２８］

和ＥＭ算法
［２５］，并相应的记作ＳＡＭＡＰＨＭＲＦ算

法、ＵＩＣＭＭＡＰＨＭＲＦ算法和 ＥＭＭＡＰＨＭＲＦ

算法，其分类结果图如图２（ａ）、（ｂ）、（ｃ）；进一步应

用本文提出的基于各类各向异性的 ＥＭＭＡＰ

ＨＭＲＦ集中式与分布式两种融合算法，并分别记作

图２　各算法分类结果

Ｆｉｇ．２　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｗｈｅｒｅ

ｅａｃｈｐａｉｒｏｆｆｉｇｕｒｅｓｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｔｏｓｌｉｇｈｔａｎｄｓｅｒｉｏｕｓ

ｎｏｉｓｅｐｏｌｌｕｔｉｏｎｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ

２９２１
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ＣｅｎＦＥＭＭＡＰＨＭＲＦ 算 法 和 ＤｉｓＦＥＭＭＡＰ

ＨＭＲＦ算法，其分类结果图如图２（ｄ）和（ｅ）．图２中

左右图像分别对应轻微噪音污染和严重噪音污染两

种情况．由于该组实验中人工合成图像的真实对象

是完全清楚的，所以可以对各算法的分类性能进行

精确的定量分析并对比显示本文算法融合性能的优

越性［２６］．实验中，为了对比的公平性，每种算法都采

用相同的初始类别标号，且本文算法使用的融合图

像取自给定噪音水平下的两幅图像．

表１分别给出了不同噪音水平下各算法的分类

准确度定量比较结果，由分类结果图像（图２（ａ）～

（ｅ））以及分类结果统计评价数据（表１）可以得出结

论：

表１　不同噪音水平下的分类准确度与犽犪狆狆犪系数的比较

犜犪犫犾犲１　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犽犪狆狆犪犮狅犲犳犳犻犮犻犲狀狋犪狀犱犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀犪犮犮狌狉犪犮狔狅狀犱犻犳犳犲狉犲狀狋狀狅犻狊犲狊

Ｓｌｉｇｈｔｎｏｉｓｅ

Ｐｏｌｌｕｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ａｃｃｕｒａｃｙ／（％）

Ｋａｐｐａ

Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

Ｓｅｒｉｏｕｓｎｏｉｓｅｐｏｌｌｕｃｔｉｏｎ

Ｐｏｌｌｕｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ａｃｃｕｒａｃｙ／（％）

Ｋａｐｐａ

Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ＳＡＭＡＰＨＭＲＦａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＵＩＣＭＭＡＰＨＭＲＦａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＥＭＭＡＰ＝ＨＭＲＦａｌｇｏｒｉｔｈｍｎ

ＣｅｎＦＥＭＭＡＰＨＭＲＦａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＤｉｓＦＥＭＭＡＰＨＭＲＦａｌｇｏｒｉｔｈｍ

９７．６３８

９９．６３４

９９．４８７

９９．８７８

９９．５７３

０．９５９９３

０．９９３７３

０．９９１２３

０．９９７９１

０．９９２７０

９２．２８５

９５．２３３

９１．７４２

９６．７９０

９６．５４５

０．８６８５１

０．９１９４２

０．８５４９８

０．９４４１１

０．９４０８０

　　１）当合成图像受到轻微噪音污染时，各算法都

能有较高的分类准确度；随着噪音水平的增加，各算

法的正确分类率开始降低，其中，ＳＡＭＡＰＨＭＲＦ

算法与ＥＭＭＡＰ! ＨＭＲＦ算法下降最为明显，这

是由于ＳＡＭＡＰＨＭＲＦ算法采用模拟退火迭代策

略，其迭代周期与降温过程都非常长，因此在一定的

迭代次数后一般不能达到满意的效果，而ＥＭＭＡＰ

! ＨＭＲＦ算法由于整幅图像采用相同的β值，因此

在去噪与细节保持两者之间不能取得很好的平衡，

尤其当噪音污染严重时，上述平衡更加难以获取．

２）ＵＩＣＭＭＡＰＨＭＲＦ算法分类准确度较高，

这是由于该算法中的ＩＣＭ 迭代具有以下特点，即，

与ＳＡ算法比较，ＩＣＭ算法能很快收敛到稳定值，但

不能保证收敛到全局最优解，因为初始值的选取对

ＩＣＭ所能收敛到的稳定解有着重要影响，如果合理

选取初始值，该算法能达到非常满意的分类结果

［２９］．本文借鉴文献［２９］的思想，选用 ＭＬ估计作

为初始值，取得了较好的效果．

３）本文提出的集中式和分布式两种融合方案都

能进一步提高图像的分类准确度，尤其当噪音污染

程度逐步严重时，该两种融合方案的分类性能更具

明显优势．ＵＩＣＭＭＡＰＨＭＲＦ算法在边界处误分

类的面积较大，斜边界判断得不好，而本文两种算法

均能将误分类面积大大减少，边界也更平滑、精确，

并且，噪音水平越高，分类准确度越优越．这是由于

融合模型能够降低单幅图像因噪音引起的不确定

性，从而产生出比单一图像更精确、更完整、更可靠

的估计和判断．此外，集中式融合结构的准确度最

高，因为其融合中心可以得到最完整的信息，但计算

负担较重，融合节点的代价较高，融合结果对外界扰

动很敏感；而分布式融合结构则依赖于各个节点，具

有较快的实时处理能力，适合于并行处理来提高分

类速度与效率．

４）限于篇幅，表２仅列举严重噪音污染下应用

本文提出的集中式与分布式两种融合算法得到的β

值，显然，本文算法的β因子具有各类各向异性．具

体应用中，β初始值的选取直接影响分类结果的好

坏：β值增大，则邻域信息加强，去噪能力增加，但图

表２　严重噪音污染情况下得到的β值（犽，犱分别表示类别和邻域的不同方向）

犜犪犫犾犲２　β狏犪犾狌犲狊狅犳狊犲狉犻狅狀狊狀狅犻狊犲狆狅犾犾狌狋犲犱

（ａ）Ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｖｅｆｕｓｉｏｎｓｏｌｕｔｉｏｎ

β犻，犱 犱＝１ 犱＝２ 犱＝３ 犱＝４ 犱＝５ 犱＝６ 犱＝７ 犱＝８

犽＝１

犽＝２

犽＝３

２．２６３７

１．２５３７

２．３１６１

１．６７２８

１．００３２

１．７２８４

２．２３９６

１．２０２６

２．２７４８

１．６６７３

０．９４４９

１．６８４１

２．２６３７

１．２５３７

２．３１６１

１．６７２８

１．００３２

１．７２８４

２．２３９６

１．２０２６

２．２７４８

１．６６７３

０．９４４９

１．６８４１

（ｂ）Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｖｅｆｕｓｉｏｎｓｏｌｕｔｉｏｎ

β犻，犱 犱＝１ 犱＝２ 犱＝３ 犱＝４ 犱＝５ 犱＝６ 犱＝７ 犱＝８

犽＝１

犽＝２

犽＝３

１．７４２６

０．８６１７

１．７８２５

１．３０８３

０．６９４０

１．３４２３

１．７４５６

０．８７１１

１．７９４３

１．２５５２

０．６７２２

１．２８７７

１．７４２６

０．８６１７

１．７８２５

１．３０８３

０．６９４０

１．３４２３

１．７４５６

０．８７１１

１．７９４３

１．２５５２

０．６７２２

１．２８７７

３９２１
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像细节不易保持；β值减小则情况反之．在本文 的几

种对比算法中，β值通过反复试验、人工选定的经验

方式选一定值，本文算法则设定初始值β＝０，无需

尝试不同的β值，只要按照式（９）利用每次迭代中得

到的后验概率进行自动计算即可，从而得到自适应

的各类各向异性的β值．由上述图２（ａ）～（ｅ）以及表

１的主、客观结果容易看出该策略更符合实际的图

像数据特征，进而分类性能更加优越．

　　图３是对两幅真实遥感图像应用本文提出的两

种融合算法进行融合的结果．其中，图３（ａ）、（ｂ）分

别为３００×３００大小的同一地区ＳＡＲ图像和ＴＭ近

红外通道图像，图３（ｃ）、（ｄ）分别为对图３（ａ）、（ｂ）应

图３　ＳＡＲ图像与ＴＭ图像的特征融合

Ｆｉｇ．３　ＦｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎｏｆＳＡＲｉｍａｇｅａｎｄＴＭｉｍａｇｅ

用ＵＩＣＭＭＡＰＨＭＲＦ算法进行单独分类的结果，

图３（ｅ）、（ｆ）为应用ＥＭＭＡＰＨＭＲＦ算法对图３

（ａ）、（ｂ）进行单独分类的结果，图３（ｇ）、（ｈ）则是使

用本 文 提 出 的 ＣｅｎＦＥＭＭＡＰＨＭＲＦ 算 法 和

ＤｉｓＦＥＭＭＡＰＨＭＲＦ算法进行处理的结果．

由图３可以看出，ＳＡＲ图像具有较高的空间分

辨率和丰富的纹理信息；而ＴＭ 图像虽然空间分辨

率不高，但具有较高的光谱分辨率，适合于分类、变

化检测等实际应用．因此，可以综合二者各自的特色

信息，取长补短，以得到比单一图像更精确、更完整、

更可靠的估计和判断．图３（ｃ）、（ｄ）和（ｅ）、（ｆ）只能

利用单幅图像的信息进行分类，而本文提出的集中

式和分布式两种方案均能充分利用两幅图像的信

息，因此，分类融合的结果图３（ｇ）和（ｈ）的细节信息

均比ＴＭ 图像更丰富，这是因为提取了ＳＡＲ图像

特征的缘故，同时分类融合结果的分类准确度远远

大于ＳＡＲ分类图，这是因为在ＳＡＲ图像中特征区

别不明显的地方，在ＴＭ 图中表现出了很大的类别

可分性．因此本文提出的两种融合算法均能综合考

虑ＳＡＲ图像的纹理特征和ＴＭ 图像的光谱信息对

分类的贡献，提高了分类准确度，实际应用中，可以

根据运算速度、分类准确度、计算负荷等系统条件和

处理要求具体选择合适的融合模型．

５　结论

ＭＲＦ利用类别的空间相关性来提高地物的分

类准确度；ＨＭＲＦ模型更好地反映了遥感图像的复

杂性；ＥＭ算法是解决图像非监督分类中参量估计

不完全数据问题的经典方法；ＭＡＰ框架基于Ｂａｙｅｓ

理论将分类问题转化为能量函数的最小化问题；先

验分布参量β通过最大化后验概率进行自适应获

取，具有各类各向异性，更符合地物特征复杂的遥感

图像．鉴于此，提出了各类各向异性的 ＥＭＭＡＰ

ＨＭＲＦ集中式与分布式遥感图像融合算法．实验表

明，两种融合算法都既可以明显提高分类准确度，又

能够增大抗噪能力，可以根据实际要求（如，运算速

度、分类准确度、计算负荷等）应用于多源遥感图像

特征融合系统中，用以增加地物分类的可靠性，并最

终提高对特定遥感目标进行自动检测与识别的准确

性与有效性．
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