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  摘  要:  多传感器数据融合技术最近在图像处理领域得到广泛的重视和应用.传统图像处理是典型的二维信号

处理,图像数据融合也属此范畴. 为了融合来自同一景物的多幅带有不同噪声的图像, 本文提出了一种基于一维自组

织特征映射神经网络的图像融合算法,利用等灰度图法来确定自组织映射神经网络的聚类数,并用一维的像素特征量

直接进行二维图像信号处理. 仿真试验给出的详细结果表明了该图像融合算法的有效性.
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Abstract:  Multisensor data fusion has played an important role in image processing recently. Traditional image processing is a

typical two2dimensional signal processing.The image data fusion belongs to this area as well. For some images from the same scene

with different kinds of noise, this paper presents a new kind of image data fusion algorithm based on the one2dimensional self2organiz2

ing feature map neural network. This method uses equal gray density figure to determine the number of clusters, and utilizes one2dimen2

sional pixel value to perform two2dimensional image processing. Simulation results demonstrate the effectiveness of the proposed image

data fusion method.
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1  引言
  多传感器数据融合是一项正在快速发展的信息处理技

术,它在多个领域得到广泛应用. 该技术能从多源信息中融

合信息,减少信号的不确定度并再现出一个全面的信源[ 1] .多

传感器数据融合技术业已应用在图像处理领域. 对于来自同

一景物的多幅图像,由于其成像传感器方向不同、景物本身的

问题以及各种干扰的存在, 使得摄取的图像存在某些失真与

程度不同的变质.这就产生了如何从多幅图像中恢复出原始

真实图像的问题.多传感器数据融合技术在实现这一问题中

得到广泛重视[2] .

利用多传感器数据融合技术恢复图像引起越来越多的人

的研究兴趣. Deepa[ 3]给出了一种基于盲目反卷积的盲图像融

合法,由于盲目反卷积本身应用范围受限, 所以这种盲图像融

合法应用范围较窄; Pongsak[ 4]给出了一种复杂的图像融合系

统,只能用于红外和可视两种图像的融合; Desachy[ 5]给出了

一种混合的图像融合算法, 但它实质上还是一种基于假设检

验的融合方法,实时处理能力差.

本文给出了一种基于一维自组织特征映射神经网络的数

据融合方法. 该方法可分为三步. 第一步是图像的预处理阶

段, 在这一阶段,根据每幅图像的性质进行滤波,恢复出一个

较好的结果;第二步利用一维自组织特征映射神经网络对每

幅图像的像素进行聚类分析, 得出每幅图像的分类结果;第三

步, 对第二步得到的结果按照一定规则进行融合, 然后再利用

一维自组织特征映射神经网络进行聚类分析,得出结果. 其原

理框图如图 1 所示.

2  图像的预处理
  对于失真退化的图像直接进行融合必然导致图像噪声融

入融合结果, 这是图像数据融合结果不够理想的主要原因. 所

以在做进一步处理前, 必须对原始图像进行预处理, 即首先进

行图像滤波. 图像滤波的方法很多,如何选择合适滤波器一直

让人们困惑[ 6] . 显然,图像的性质和处理要求决定着图像滤波

的方法.

对于高斯噪音图像, 滑动均值滤波是一种有效的滤波方

法. 给定一幅大小为M@N 的图像G( m , n) , 灰度级在 L 范围

内的数字图像, P ( m, n)为图像内 ( m, n)点像素的灰度值( 0

F P ( m, n) F L- 1) . 设滤波窗内有k个元素, 则用滑动均值
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图 1  图像融合原理框图

滤波法得到的平滑图像的对应像素值为:

pc ( mc , nc ) =
1
k E
( m, n) I NE

p ( m, n) (1)

其中( mc , nc )表示滤波窗中心点的像素点, NE 表示所选

滤波窗口.

由于中值滤波在滤除多种噪声的同时, 能一定程度上较

好地保留信号的边缘细节信息, 所以中值滤波不失为图像处

理的一种好方法[6] .在简单的中值滤波器中, 窗口内所有的原

始值对所产生的输出都有相同的影响. 在本文中希望窗口中

心点有较大的影响,选用了加权中值滤波. 加权中值滤波是先

根据加权系数对滤波窗内各元素进行复制, 然后再对所有元

素进行排序取中值的一种非线性滤波. 若 x1 , x2, , , xk 为滤

波窗口内的元素, w1, w2, , , wk 分别表示x1, x2 , , , xk 的加权

中值滤波加权系数, 用 BWk( x1 , x2, , , xk )表示窗口内元素的

中值滤波函数,则有:

Bwk( x1, x2, , , xk) = Med( x1, , , x1
w
1

, x2 , , , x2
w
2

, , , xk, , , xk
w
k

)

(2)
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w
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w
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按大小排
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wi 为偶数时

(3)

其中: X 为x1, , , x1 , x2, , , x2, , , xk, , , xk 按大小排序后的

集合. 对于脉冲噪声图像,加权中值滤波是一理想的滤波器.

本文中,滤波窗口大小为 5@5.对于加权系数, 兼顾噪声去除

效果以及边界保持[ 6] ,选用了如图 4(1)所示的权值.

对于乘性噪声图像,因为它满足平稳随机过程模型且其

变质是一近似线性系统,宜选用自适应维纳滤波. 二维维纳滤

波器是寻找传输函数 Y( u , v)的过程, 有:

Y( u, v) = H
*
( u , v) / ( | H ( u, v) |

2
+ pn ( u, v) / pf ( u, v) )

(4)

则有:

F̂ ( u, v)= Y( u, v) G( u, v) = H * ( u , v) G( u, v) / ( | H ( u, v) | 2

+ pn( u, v) / pf ( u, v) ) (5)

其中: Y( u, v)表示自适应维纳滤波的传递函数; H* ( u, v)为

变质系统的传输函数 H ( u, v)的复共轭; Pf ( u , v) , P n ( u, v)

分别为目标图像和噪声的功率谱密度; F̂ ( u , v)为滤波后图像

的二维傅立叶变换; G( u, v)为变质图像的二维傅立叶变换.

据此可以得到所要求的滤波器.

对于每幅图像, 按照上述各滤波算法在消除了部分噪声.

对于多幅带有噪声的污染图像分别进行上述滤波, 可得到一

组改善的图像.

3  图像的融合

311 图像的聚类分析

 图 2  自组织特征映射神经网络

对于得到改

善的来自同一景

物的多幅照片, 由

于获得方式的不

同造成了图像间

的差异, 例如背景

灰度的选取、物体

间的对比度以及

具有不同的色度

等, 所以在进行融合前必须对每一幅图像信号进行归一化. 采

用一维自组织神经网络对每一幅图像进行聚类分析是本文采

用的方法.Kohonen 提出的自组织特征映射神经网络是一种具

有侧向联想能力的两层结构网络[ 7] , 如图 2所示的一维自组

织特征映射神经网络, 它采用 SOFM学习算法,其输出节点呈

一维阵列分布, 每个输入节点与输出点之间有可变权值连接,

每个输出节点都有一个拓扑邻域, 其邻域大小随时间变化.

Kohonen自组织特征映射网络的学习是一种无监督的聚类方

法, 对相近的输入模式, 输出节点也是拓扑意义上相邻的. 在

SOFM学习算法中, 如何确定输出的类别数是一个理论上的难

题. 本文中图像融合的目标是进行卫星云图分析, 有效地区分

图像上的不同区域. 根据如图 3 所示的等灰度图,可以清晰的

发现原始图像的灰度集中点. 据此可以确定 Kohonen 神经网

络的输出神经元为 15,即分类数为 15. 在实际应用中,可以对

变质的图像进行等灰度分析, 得到大致的分类数, 然后再进行

聚类分析.

如图 2 所示的神经网络, 输入信号取为 X= {x1, x2, , ,

xn}
T I Rn , n 表示输入向量的维数或特征数, Rn 表示 n 维向

量空间;输出神经元 j 与输入神经元的连接权值为Wj= {wj1,

wj2, , , wjn}
T, 输出神经元有 c个, 即把特征空间分割为 c类.

则以欧氏距离为测度的 Kohonen 算法如下所示:

第一步:初始化.从输入神经元到输出神经元的权值可以

随机地取一个较小的值 vj 且使wji= vj , j= 1, 2, , , c ; i= 1, 2,

, , n;确定各个输出神经元 j 的邻接神经元的集合NE j( t) . 本

文中, 由于选取的输出神经元数等于 15, 即分类数 c 较小, 原

始输出近邻距离确定为 2.

第二步:提供一个新的输入模式.

第三步:计算输入神经元与输出层神经元之间的欧几里

德( Euclidean)距离 d j ,即输入样本与每个输出神经元 j 之间的

Euclidean距离:

 dj* = min
1 F j F c

( dj )= min
1F j F c

E
n

i= 1

[ xji - wji ( t) ]
2 , j* I [1, c] (6)

其中 j * 为使欧氏距离最小的输出神经元.

第四步:按照下式来改变输出神经元与其邻接神经元的
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图 3  卫星云图的等灰度图

相应权值:

wji( t + 1)= wji( t )+ A( t) [ x il - wji( t) ] (7)

式中, j I NE j* ( t) , l I [ 1, c ] , t为迭代次数,其中 NE j* ( t)为

j * 的邻域, 且是 t的减函数, A( t )为学习速率因子, 一般选 0

< A( t) < 1, 以保证算法的收敛.

第五步:提供一个新的样本重复上面的学习过程, 直到兴

奋神经元与输入样本稳定对应为止.

312  图像的聚类分析结果的模糊化

经过上述训练,自组织特征映射神经网络把每幅图像的

像素点分割成了 c 类.给定 X= {x1, x2, , , xN}是 Rn 空间中

的N 个观测值, x i 为 X 中的第 i 次采样. xik为x i 的 k 维特征

值.则对于 X 有函数f : Rnv Rc,取 U= f ( x) I Rc, 则有

U= {u1 , u2, , , uN}= {f (x1) , f ( x2) , , , f ( xN) } (8)

定义{x1 , x2, , , xc}为 X的硬分类,则有:

x iX 0, 1F i F c

x iH xj= 0, iX j

E
c

i= 1

x i= X

(9)

此时 U= {0, 1}定义为:

uj=
1, if d j= min{dl , 1 F l F c}

0, otherwise
(10)

由于图像间的差异,硬分类这种非此即彼的分类方法在做融

合时往往失去意义.拓展 U= {0, 1} v U[0, 1] , 即进行模糊分

类,定义如下[ 3] :

u j=

1,

0,

( E
c

l= 1

(
d j
d l
) ) - 1,

if d j= 0

if d i= 0, ( i X j, 1 F i , j F c)

otherwise

(11)

利用 uij表示图像中第 i 个像素点对应于类 j 的隶属度,则有:

E
c

j= 1

u ij= 1 and 0< E
N

i= 1

uij< N (12)

模糊化结束后,每幅图像的每个像素点都有了一个隶属

度函数矢量组.下面将给出多幅图像的融合过程.

313  图像的融合

图像在做聚类分析并模糊化后, 每幅图像的每一个像素

点都有了一个隶属度.显然, 要求多幅图像中的每个像素点具

有相同的隶属度及分类是不现实的. 对于 N 幅二维图像中图

像Gi 中点P i ( m, n) , 记 U( m, n) i= { u1i , u2 i, , , uci} ( m, n )为分

类的隶属度函数矢量, 其中 u1i , u2i , , , uci为按照大小排序后

的序列. 则该点在这幅图像中的灰度值计算如下:

p i ( m, n) = ( u1iw1 i+ u2iw2i+ , + uciwci )@( L- 1) (13)

其中 wji表示对第 i 幅图像进行聚类分析时得到的第j 类的归

一化权值. 融合算法采用均值法,则融合后图像对应像素点灰

度值为:

p ri( m, n)=
1
N E

N

i= 1

P i( m, n) (14)

经过上述处理后的图像, 再进行聚类分析, 最终得到融合结

果, 至此完成了整个融合过程.

4  仿真结果
  为了简单起见, 图像取三幅. 原始图像为一幅 256@256, 8

位的灰度图像, 如图 4(2)所示. 图 4(3)为高斯噪声污染图像,

图 4( 4)为其滑动均值滤波后的图像;图 4(5)为( 4)的分类结

果;图 4(6)为脉冲噪声的图像, 图 4( 7)为其加权中值滤波后

的图像, 图 4(8)为其分类结果;图 4( 9)为加了乘性噪声的图

像, 图 4(10)为其自适应维纳滤波后的图像, 图 4(11)为其聚

类分析的结果. 图 4(12)为未进行滤波的图像(3)、( 6)、(9)的

融合结果;图 3(13)为进行了滤波的图像( 4)、(7)、(10)的融合

结果;图 4(14)为进行了分类后的图像( 5)、(8)、( 11)的融合结

果. 加权中值滤波采用大小为 5@5 的滤波窗口, 加权系数如

图 4(1)所示.上述所加高斯噪声均值为 0, 方差为 20. 脉冲噪

声的脉冲概率为 20% . 乘性噪声的方差为 20. 表 1 给出了仿

真过程各图像的性质, 其中峰值信噪比 PSNR, 均方误差MSE

和绝对误差 MAE 分别定义为:

PSNR= 10log10255
2 E

s1

m= 1
E
s2

n= 1

[ z( m, n) - o( m, n) ] 2 (15)

MSE = E
s
1

m= 1
E
s
2

n= 1

[ z( m , n) - o( m, n) ] 2 255
2

(16)

MAE= E
s
1

m= 1
E
s
2

n= 1

| z( m, n) - o( m, n) | 2552 (17)

图 4 仿真结果
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其中 z( m, n) , o( m, n)分别为原图像和处理后图像像素

点( m, n)的灰度值; s1 , s2 为图像的用像素表征的图像的长和

宽, 本文中均为 256. 由图 4和表 1 可以看出, 融合后的图像不

仅在视觉效果还是在噪声特性上都有了很大的改善.

表 1  仿真过程各图像性质比较

高斯噪声图像 脉冲噪声图像 乘性噪声图像 融合后

指标 PSNR MSE MAE PSNR MSE MAE PSNR MSE MAE PSNR MSE MAE

滤波前 1413462 2390131 3915573 1216051 3569120 2516907 1818166 8531953 2419189 1917445 6891660 2019445

滤波后 2014810 5821071 1819949 2415756 2261735 6132167 2417353 2181550 1110711 2410935 2531358 1114244

分类后 2018842 5301465 1810728 2515067 1821982 7150854 2417738 2161620 1019417 2612199 1551272 817873

5  结论

  本文提出了一种基于一维自组织特征映射神经网络的图

像融合算法.它利用一维的像素特征量直接进行二维图像信

号处理,能很好地完成多幅带有噪声图像的融合, 尤其对于图

像中的物体的区分非常有效. 同时, 由仿真结果可以看出, 在

对来自同一景物的多幅图像进行融合之前进行图像的预处理

可以极大地提高融合的效果.
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