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分级多尺度变换的水下偏振图像融合法

王慧斌，廖艳，沈洁，王鑫
（河海大学 计算机与信息学院，南京２１１１００）

摘　要：提出了一种分级多尺度融合的水下偏振图像处理方法．首先，利用非负矩阵分解对偏振参量图

像进行融合增强，得到所含局部特征信息完整且冗余度低的偏振参量融合图像；在此基础上，基于二维

经验模式分解分别将偏振参量融合图像与偏振强度图像进行多尺度变换，对得到的高低频子图像分别

进行加权平均融合，融合权重是采用穷举搜索法计算得到；最后，将高低频融合结果反变换得到最终融

合图像．实验仿真结果表明该融合方法在增强图像细节信息及提高水下偏振图像对比度方面具有显著

效果．
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０　引言

水下光学环境中，光线的高散射和高吸收特性造

成光强、光谱等光学信息严重消减和变化［１］，然而光的

偏振特性变化却稳定可预测［２］
．偏振成像由于在避免

光线散射与吸收方面具有特色，已成为获取水下目标

信息的重要技术手段．通常，成像计算后得到的水下偏

振参量图像所含目标的边缘轮廓及纹理较清晰，但图

像整体较暗、对比度低．与此相反，水下偏振参量图像

光波的总强度和对比度较高，但图像目标边缘轮廓及

纹理却较模糊．因此，在水下环境中，对偏振参量图像

间进行融合将有效提高偏振图像清晰度和对比度，其

融合方法直接影响到偏振图像质量．

近年来，偏振图像融合方法主要应用于地面和遥

１４０００１５０
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感偏振成像中．一般是将偏振参量图像、偏振度

（ＤｅｇｒｅｅｏｆＰｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎ，ＤｏＰ）和 偏 振 角 （Ａｎｇｌｅｏｆ

Ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎ，ＡｏＰ）作为图像融合输入．融合方法采用

两种模式，一是基于伪彩色映射的图像融合，如，

ＺＨＡＯＹ等
［３］在地面目标分类中提出基于偏振度线性

调制和ＲＧＢ颜色模型的图像融合方法，计算偏振参量

图像ＤｏＰ及ＡｏＰ的共有信息，将得到的三幅特别信息

（ＵｎｉｑｕｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）图像映射到ＲＧＢ颜色空间，得到

初步伪彩色融合结果，通过定义偏振度调制系数，修正

得到最终偏振融合图像，从而提高了图像目标分类的

有效性．ＤａｎｉｅｌＡＬ等
［４］在同样应用中提出利用偏振

度线性调制和 ＨＳＶ颜色模型进行偏振参量图像与

ＤｏＰ、相位定位信息
［３］偏振图像融合，融合图像的对比

度得到了提高．周浦城等
［５］为提高地面偏振成像的检

测性能，提出了基于颜色迁移和聚类分割的偏振图像

近自然彩色融合方法．利用不同颜色模型间的转换和

颜色迁移技术得到初步融合结果，再利用偏振度图像

进行模糊Ｃ均值聚类分割的结果，调整初步融合图像

的色调和饱和度，最后将其变换到ＲＧＢ空间得到最终

融合图像．另一种是基于多尺度变换的图像融合，如张

德祥等［６］针对遥感目标识别应用，利用Ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｌｅｔ变

换对偏振参量图像和ＤｏＰ进行分解，对得到的低频子

图像采用加权平均融合算法，对高频子图先进行二维

Ｔｅａｇｅｒ滤波计算，获取边缘和非边缘信息，分别采用区

域边缘最大和方向对比度最大的选取策略得到高频融

合图像，最后经过反变换获得融合后图像．ＹＡＮＧＦ

等［７］提出利用支持度变换处理偏振参量图像和ＤｏＰ，

对得到的低频图像和支持度序列图像利用模糊逻辑理

论融合，实现红外偏振图像融合，提高地面环境下图像

目标与背景对比度．但是直接对各偏振参量图像进行

融合，计算复杂度较高；仅选用ＤｏＰ与偏振强度图像

融合，会造成部分偏振信息丢失而影响融合结果．

本文针对水下环境特征，提出了水下偏振图像分

级多尺度融合策略．在时域中基于非负矩阵分解（Ｎｏｎ

ｎｅｇａｔｉｖｅＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，ＮＭＦ）对多幅偏振参量

图像进行融合处理，将结果通过二维经验模式分解

（Ｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｏｄｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，

ＢＥＭＤ）变换到频率域中，与偏振强度图像进行加权平

均融合，然后反变换得到最终融合图像．通过分级多尺

度融合得到图像细节信息丰富且对比度高的偏振融合

图像．

１　犖犕犉和犅犈犕犇方法

１．１　犖犕犉

ＮＭＦ是用非负性约束来获取数据表示的一种方

法．特点可概括为
［８］：１）分解后的所有分量均为非负值

（要求纯加性的描述）；２）实现非线性的维数约减．具体

可描述为［９１０］：已知一个非负矩阵犃∈犚
狀×犿，求解两个

非负子矩阵犠∈犚
狀×狉和犎∈犚

狉×犿，使得满足

犃狀×犿≈犠狀×狉犎狉×犿 （１）

犠 和犎 分别是对犃 线性逼近的特征基矩阵及犃

在特征基上的投影系数矩阵．狉为犠 的列数，通常设定

狉ｍｉｎ｛犿，狀｝，从而使子矩阵犠 和犎 的秩远小于犃．

ＮＭＦ基本求解方法中，通常采用犃和犠犎间欧

氏距离的平方作为目标函数，即

ｍｉｎ犉２＝
狀

犻＝１

犿

犼＝１

（犃犻犼－（犠犎）犻犼）
２

狊．狋．犠犻犼≥０，犎犻犼≥０，犻＝１…狀，犼＝１…犿 （２）

式中，犉２ 为犃和犠犎间欧氏距离的平方，犻、犼是二维

矩阵元素的位置坐标．

目标函数一般采用式（３）形式的交替更新准则进

行迭代求解［１１］，即

犠犻犪＝犠犻犪
犻

犃犻
（犠犎）犻

犎犪

犠犻犪＝
犠犻犪


犼
犠犼犪

犎犪＝犎犪
犻
犠犻犪

犃犻
（犠犎）

烅

烄

烆 犻

（３）

式中，犻为矩阵的行号，犪为矩阵的列数．求解过程中先

固定犎，使目标函数针对犠 利用梯度下降法进行迭

代；然后变换犠 和犎 的角度，固定犠，使目标函数针对

犎利用梯度下降法进行迭代．上述求解算法的收敛性

在理论上已得到证明．

ＮＭＦ算法能将高维的数据降维处理，得到非负特

征基具有一定的线性无关性和稀疏性，使得对原始数

据的特征及结构具有很强的表达能力．将其应用于图

像处理中，能较好地提取和描述图像局部特征信息．

１．２　犅犈犕犇

１９９８年 ＨＵＡＮＧＮＥ等
［１１］提出针对非平稳信号

分 析 的 经 验 模 式 分 解 方 法 （Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｏｄｅ

Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ）．法国学者 ＮＵＮＥＳＪ．Ｃ等
［１２１３］

将 ＥＭＤ 扩 展 到 二 维，提 出 二 维 经 验 模 式 分 解

（ＢｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌＥＭＤ，ＢＥＭＤ）．ＢＥＭＤ思想为：

假设原始二维信号为犳（犻，犼），通过求解得到小尺

度细节信息ｉｍｆ狊（犻，犼）和大尺度概貌信息ｒｅｓ犔（犻，犼）．这

里１≤狊≤犔，Ｌ指内蕴模式函数分解的最大层数．数学

表达式为

犳（犻，犼）＝
犔

狊＝１
ｉｍｆ狊（犻，犼）＋ｒｅｓ犔（犻，犼） （４）

ＢＥＭＤ方法的筛选过程为：１）对所给二维信号求

取所有局部极值点；２）对极大值点和极小值点分别进

行曲面拟合，经插值后得到极大值包络曲面犲ｍａｘ（犻，犼）

和极小值包络曲面犲ｍｉｎ（犻，犼），并求出其均值包络曲面

犲ｍｅａｎ（犻，犼）＝
１

２
（犲ｍａｘ（犻，犼）＋犲ｍｉｎ（犻，犼）） （５）

３）用原曲面减去均值包络曲面得到中间差值，记为犱１

２４０００１５０
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（犻，犼），则

犱１（犻，犼）＝犳（犻，犼）－犲ｍｅａｎ（犻，犼） （６）

４）重复步骤１）～３）犽次，直到犱１犽（犻，犼）是一个内蕴模式

函数为止，即

犱１犽（犻，犼）＝犱１犽－１（犻，犼）－犲ｍｅａｎ（犻，犼） （７）

最后，计算其标准差判别函数，若满足，则ｉｍｆ１（犻，犼）＝

犱１犽（犻，犼），ｉｍｆ１（犻，犼）就是得到的第１层内蕴模式函数．

用原信号减去第１层模式函数得到第１层残余量ｒｅｓ１

（犻，犼）．对残余量重复步骤１）～４），将依次得到原始信

号的犖 层内蕴模式函数和第犖 层残余量．常采用标准

差的尺寸 （ＳｔａｎｄａｒｄＤｅｖｉａｔｉｏｎ，ＳＤ）作为每层筛分过程

的停止准则，第狊层内蕴模式函数筛选结束的标准差

判别函数为

ＳＤ＝
狀

犻＝１

犿

犼＝１

犱狊（犽－１）（犻，犼）－犱狊犽（犻，犼）
２

犱
２
狊犽（犻，犼［ ］）

（８）

ＢＥＭＤ方法的实质是通过提取极值、插值、筛选和

迭代四个过程，获得二维信号的内蕴模式函数和残余

量，从而实现信号从高频到低频的分解．它适合于分析

二维图像信号这种非平稳非线性的时变过程，能够保

留信号本身特性，较好地实现图像数据的频域分解．

２　图像融合及过程

２．１　分级多尺度融合设计

利用Ｓｔｏｋｅｓ求解偏振参量，得到由多幅偏振参量

图像（犙、犝 和ＤｏＰ）组成的图像集．将这些偏振参量图

像直接与偏振强度图像融合时，由于数据的高维性导

致了计算复杂度高，同时，也无法确保偏振参量图像中

包含与目标有关的局部特征信息在处理过程中不丢

失．因此，有必要先将偏振参量图像进行融合增强处

理．

三幅偏振参量图像包含了水下场景在不同偏振模

式下所展现出的特征，可以利用犙、犝、ＤｏＰ分别对场景

中的某些局部特征进行多层次信息描述．但同时，由于

Ｓｔｏｋｅｓ参量法计算偏振模式信息过程中，采用沿狓、狔

轴上的振幅强度为基本变量，三偏振模式信息间存在

相关性．因此，理想的融合方法必须同时满足：１）将各

偏振图像的局部特征信息进行提取及合并处理；２）剔

除冗余信息．

ＮＭＦ方法以特征基矩阵犠 与系数矩阵犎 相乘

加权平均构成对原始矩阵的逼近．在图像处理中，特征

基矩阵犠 表示原始图像数据局部特征信息集合．另

外，当狉＝１，又等同于对局部特征的合并处理．在ＮＭＦ

表达式中，犃与子矩阵的关系为：犃＝犠犎＋ε，其中ε

为冗余信息，将犃近似等于犠犎 的求解实际上也是

消除冗余的过程．因此，本文采用 ＮＭＦ方法，通过低

秩逼近得到偏振参量融合（ＰｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎＰａｒａｍｅｔｅｒｓ

Ｆｕｓｉｏｎ，ＰＰＦ）图像．

偏振强度图像犐包含了目标概貌信息，并且主要

集中在低频部分．因此，采用多尺度变换处理是提取这

类信息的重要途径．经 ＮＭＦ融合得到的偏振参量融

合图像ＰＰＦ包含了目标重要的细节信息，因此，在准

确提取犐图像概貌信息的同时，保证ＰＰＦ图像中目标

局部特征信息的不丢失是多尺度变换处理的关键．

ＢＥＭＤ根据信号自身的时间尺度特征，能分解出信号

中隐藏的内蕴模式函数信息及趋势信息，即图像的小

尺度细节信息及大尺度概貌信息．将ＢＥＭＤ用于犐图

像的多尺度分解中，能准确提取犐图像的低频概貌信

息；同时能较好地保留ＰＰＦ图像包含的目标局部特征

信息；另外，ＢＥＭＤ是完全数据驱动的，不需要预先定

义基函数，与其他多尺度变换算法相比，分解过程简单

快捷．因此，本文基于 ＢＥＭＤ的多尺度变换设计了

ＰＰＦ图像与犐图像的融合方式．

ＰＰＦ与犐在ＢＥＭＤ变换后得到的高低频子图分

别采用加权融合．由于ＰＰＦ和犐表征场景不同特性，图

像间没有明显规律．因此设计了采用以较小步长遍历

整个取值区间为特征的穷举搜索法来确定融合权重，

融合过程设计见图１．

图１　分级多尺度算法

Ｆｉｇ．１　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｒａｍｅｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌａｎｄｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｔｒａｎｓｆｏｒｍ

　　融合过程分为两级：首先对犙 、犝 和ＤｏＰ三幅偏

振参量图像进行矩阵重构得到ＮＭＦ的输入数据犞 矩

阵，对犞矩阵进行ＮＭＦ融合处理，得到特征基犠 矩阵

重构得ＰＰＦ图像；其次，对犐和ＰＰＦ进行ＢＥＭＤ分解，

高低频子图像分别进行加权融合，对融合后高低频融

合特征进行ＢＥＭＤ逆变换得到最终融合图像．

２．２　偏振参数计算

采用Ｓｔｏｋｅｓ参量法定量描述物体的偏振态
［１４］，
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Ｓｔｏｋｅｓ参量表示为

犛＝

犐

犙

熿

燀

燄

燅

犝

犞

＝

?犈
２
狓?＋?犈

２
狔
?

?犈
２
狓?－?犈

２
狔
?

?２犈狓犈狔ｃｏｓδ?

?２犈狓犈狔ｓｉｎδ

熿

燀

燄

燅?

（９）

式中，犈狓、犈狔 表示光矢量在所选坐标系中沿狓 轴和狔

轴上的振幅分量，δ为两振动分量的相位差，犐表示光

的总强度，犙表示０°和９０°线偏振光分量的差值，犝 表

示４５°和１３５°线偏振光分量的差值，犞 表示右旋与左旋

圆偏振光分量之差．由于自然界中大部分物体反射光

线中犞 分量都非常微小，近似认为犞 为零
［５］
．

在任意狓狅狔平面，与狓轴夹角为β的偏振片透过

光强可以表示为

犐ｏ＝（犐犻＋犙ｉｃｏｓ２β＋犝ｉｓｉｎ２β）／２ （１０）

式中，下标ｏ和ｉ分别表示输出和输入，当改变偏振片

透光轴与所选参考坐标轴的夹角，分别得到夹角为β１、

β２ 和β３ 时的三组出射光强犐（β１）、犐（β２）、犐（β３），代入式

（１０）可联立求出犐ｉ、犙ｉ和犝ｉ，并由此可以计算出ＤｏＰ

和ＡｏＰ图像．

２．３　基于犖犕犉的偏振参量图像融合

非负矩阵中待分解矩阵犃狀×犿是融合前犿 幅图像

按行优先方式存储的列向量集合，狀是每幅图像的像

素数量，犿为待融合的图像数．

将犙、犝 和ＤｏＰ三幅图像，逐个元素按列优先的方

式存储到三个列向量中，组成一个含有狀＝狆狇（狆和狇

是输入图像矩阵的行数和列数），犿＝３的数据向量集：

犃＝ 犃１，犃２，犃［ ］３ ，犃中每一个元素的数学表达式为

犃犻＝［犳犻１１…，犳犻１狇，…，犳犻２狇，…，犳犻狆１，…，犳犻狆狇］（犻＝１，

２，３） （１１）

本文选取特征基向量列数狉＝１，即分解处理结果

为一幅图像矩阵．最终得到的犠 仍然为列向量，将其

转换为狆×狇矩阵向量．此时定义犠 为偏振参量融合

图像．

２．４　基于犅犈犕犇的图像分解

基于形态学方法计算图像的局部极值点，采用双

三次样条插值法求取图像上下包络犲ｍａｘ（犻，犼）和犲ｍｉｎ（犻，

犼），犻、犼是图像像素点的位置坐标．包络平均犲ｍｅａｎ（犻，犼）

为

犲ｍｅａｎ（犻，犼）＝
１

２
（犲ｍａｘ（犻，犼）＋犲ｍｉｎ（犻，犼）） （１２）

残余量计算式为

ｒｅｓ＝犳（犻，犼）－犲ｍｅａｎ（犻，犼） （１３）

重复式（１２）、（１３）计算过程，直到满足停止准则

ＳＤ，此时ｒｅｓ为一个内蕴模式函数．设置提取的内蕴模

式函数个数为３，分解后的图像表达式为

犳ＰＰＦｏｒＩ（犻，犼）＝
３

狊＝１
ｉｍｆ狊（犻，犼）＋ｒｅｓ３（犻，犼） （１４）

２．５　融合权重设计

对ＰＰＦ和犐图像的高低频子图，采用穷举搜索法．

以高频子图中的第一层内蕴模式函数图像为例，犐图

像和ＰＰＦ图像的第一层内蕴模式函数图像权重分别

设为狑１ 和狑２，狑１ 的取值范围为［０，１］，取值间隔为

０．０５，则狑２＝１－狑１．融合后的内蕴模式函数图像为

ｉｍｆ１＝狑１·ｉｍｆ１犐＋狑２·ｉｍｆ１ＰＰＦ （１５）

计算此时融合后的内蕴模式函数图像的信息熵犈

（狑１，狑２），当图像信息熵犈取最大值时，说明此时图像

信息量最大，相应条件下狑１ 和狑２ 的值就是最佳融合

权重．同样，利用上述流程可以得到另外两层内蕴模式

函数图像及低频残余分量图像的融合权重狑３、狑４、狑５、

狑６、狑７、狑８．

３　实验结果与仿真分析

实验图像拍摄于天气晴好条件下，水下能见度小

于８０ｃｍ，水质偏浅绿色．实验目标位于水深５０ｃｍ左

右，在水下环境中，通过偏振成像系统对水下一个铁盒

进行三个方向的偏振图像采集．

３．１　偏振参量图像及冗余

采集三个方向的原始偏振图像与基于原始偏振图

像计算出的Ｓｔｏｋｅｓ偏振参量图见图２（ａ）～（ｈ）；犐图像

代表总光强，不同光强表示目标具有不同的反射率，犙

图像和犝 图像分别反映了不同方向上的线偏振光的

强度，而ＤｏＰ图像和ＡｏＰ图像则可以反映目标表面的

粗糙度、纹理等目标自身最本征的辐射信息．
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图２　不同偏振方向强度图像及偏振参数图像

Ｆｉｇ．２　Ｉｎｔｅｎｓｉｔｙｉｍａｇｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓａｎｄｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｉｍａｇｅｓ

　　偏振参量图像间的相关性，反映其冗余度．相关性

取值范围为０～１，取值越大，说明图像间相关性越大，

即图像间冗余大．

偏振参量图像间相关性关系如图３（横坐标为犙、

犝、ＤｏＰ和ＡｏＰ四幅图像的两两组合，纵坐标为相应图

像的相关性取值）从图３可以看出：各偏振参量图像相

关性取值均大于０．５，说明偏振参量图像间的冗余度

较大．

图３　偏振参量图像相关性

Ｆｉｇ．３　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍｏｆｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｉｍａｇｅｓ

３．２　图像融合仿真

３．２．１　评价指标

信息熵，对于一幅灰度图像，设其灰度分布犘＝

犘１，犘２，…，犘｛ ｝狀 ，犘犻表示图像中灰度值为犻的概率．设

犔为图像总的灰度级数．则图像信息熵为

犎＝－
犔－１

犻＝０
犘犻ｌｏｇ２（犘犻） （１６）

信息熵越大表明该图像的信息量越大，图像质量

较高，信息熵越小，图像的信息量就越小，图像质量

较低．

平均梯度，即图像清晰度，反映图像细节反差，以

及图像中纹理变换特征．定义为

犌＝
１

（犕－１）（犖－１）

犕－１

犻＝１

犖－１

犼＝１

（犉
（犻，犼）

犻
）２＋（

犉（犻，犼）

犼
）２

槡 ２
（１７）

式中，犉（犻，犼）是图像中第犻行，第犼列像素的灰度值，

犕·犖是图像的大小．通常，平均梯度犌越大，表示图

像的层次越多，说明图像就越清晰．

标准差反映图像中目标与背景反差的大小．定

义为

犇＝

犕

犻＝１

犖

犼＝１

（犉（犻，犼）－μ）
２

犕·槡 犖
（１８）

式中，犉（犻，犼）和犕·犖 与上文的含义相同，μ是图像的

平均灰度值．标准差犇越大，图像的灰度值越离散，体

现的视觉效果越好．

３．２．２　偏振参量图像融合

与ＮＭＦ算法相类似，ＰＣＡ和ＳＶＤ算法将高维数

据映射到低维空间，对低维空间数据模型参数进行估

计．它们在图像特征提取及去冗余方面具有优势，常常

可作为图像融合算法．因此，实验中选择犙、犝 及ＤｏＰ

图像作为融合输入，分别采用ＮＭＦ、ＰＣＡ、ＳＶＤ三种算

法进行融合处理，得到的融合结果见图４．

图４　不同算法融合结果图

Ｆｉｇ．４　Ｆｕｓｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　　图５是基于信息熵、平均梯度和标准差三个评价

指标，对图４中采用不同算法融合前后图像的比较结

果，图中横坐标１、２、３分别对应犙图像、犝 图像、ＤｏＰ

图像，４、５分别对应基于ＮＭＦ、ＰＣＡ、ＳＶＤ对偏振参量

图像融合后图像；纵坐标为评价指标取值．从图５可以

看出经ＮＭＦ算法处理得到的图像，其在信息熵、平均
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梯度和标准差三项评价指标上均高于融合前的单幅图

像，同时也可看到采用ＰＣＡ和ＳＶＤ算法却难以达到

对图像融合增强效果．

图５　偏振参量图像融合性能比较

Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓｉｍａｇｅｓｆｕｓｉｏｎ

３．２．３　偏振参量融合图像与偏振强度图像融合

图６是本文融合方法与加权平均、ＮＭＦ融合及小

波融合作比较结果．由图６可以看出，加权平均法和

ＮＭＦ分解的融合结果较模糊，而小波分解得到的融合

结果虽然边缘清晰，但是出现了块效应，本文方法所得

到的图像在清晰度和对比度方面均较其他三种方法有

显著提高．

图６　不同融合方法实验结果

Ｆｉｇ．６　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｍａｇｅｆｕｓｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

　　图７是基于上述不同融合方法结果采用Ｏｓｔｕ分

割算法［１５］得到的结果图．Ｏｓｔｕ算法是利用方差度量图

像灰度分布均匀性，通过类间方差最大进行分割的方

法，比较适合于对灰度图像分割．

图７　图像分割实验结果

Ｆｉｇ．７　Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｕｓｉｏｎｉｍａｇｅ

　　图７中，基于加权平均法融合、ＮＭＦ和小波融合

结果的分割只能实现对目标部分区域的分割，而由于

图像对比度和边缘轮廓增强效果好，基于本文融合结

果的分割能够将目标中曝光较强的区域与背景较完整

地分离．采用式（１９）、（２０）中定义的正确检测率和错误

检测率对上述图像分割结果进行评价，结果见表１．

犆ｇｏｏｄ＝
ｃａｒｄ｛Ωｉｎ∩Ωｏ｝

ｃａｒｄ｛Ωｏ｝
（１９）

犆ｆａｌｓｅ＝
ｃａｒｄ｛Ωｉｎ∩Ωｂ｝

ｃａｒｄ｛Ωｂ｝
（２０）

表１　分割结果评价

犜犪犫犾犲１　犈狏犪犾狌犪狋犻狅狀狅犳狊犲犵犿犲狀狋犪狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊

Ｍｅｔｈｏｄｓ
Ｃｏｒｒｅｃｔ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒａｔｅ

Ｅｒｒｏｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ｒａｔｅ

Ｗｅｉｇｈｔｅｄａｖｅｒａｇｅ ０．４２１５ ０．０５６

ＮＭＦ ０．３７２６ ０．０４５

Ｗａｖｅｌｅｔ ０．５４３１ ０．０７６

Ｏｕｒｍｅｔｈｏｄ ０．７６３４ ０．０３１

式中，犆ｇｏｏｄ表示分割到的区域中目标部分占目标真实

区域的比例，犆ｇｏｏｄ越大表明检测到的区域对目标真实
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区域的描述越完整；犆ｆａｌｓｅ表示分割到的区域中背景部

分占背景真实区域的比例，犆ｆａｌｓｅ越大表明检测到的区

域中包含非目标区域越大，检测效果越差；Ωｉｎ表示提

取的目标区域，Ωｏ表示图像中真实的目标区域，Ωｂ表

示目标的背景区域．

从表１可以看出，基于本文融合方法得到图像分

割结果的正确检测率最高，错误检测率也最低．本文方

法正确检测率相对其他三种方法平均提高了７１．

２８％，同时错误检测率平均降低了４７．４６％．通过本文

方法融合后图像提供了更加丰富的细节信息，同时提

高了图像对比度．

４　结论

本文设计了基于分级多尺度变换的水下偏振图像

融合方法．利用ＮＭＦ实现偏振参量图像融合，得到所

含局部特征信息完整且冗余度低的偏振参量融合图

像．然后，基于ＢＥＭＤ变换对偏振参量融合图像与偏

振强度图像进行多尺度融合，得到图像细节信息丰富

且对比度高的偏振融合图像，实验仿真结果也验证了

采用本文方法在增强水下偏振图像细节信息及其对比

度提高方面是有效的．
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