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新轮廓波变换与二维非负矩阵分解的图像融合
*
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摘要:为了克服经典轮廓波变换存在Gibbs现象的缺陷,提出一种基于新型轮廓波变换与二维非负矩阵分解模型的图像

融合方法。与经典模型相比,新型轮廓波变换很大程度上改善了成像效果,该方法首先对原始待融合图像进行分解;其

次,对经典非负矩阵分解模型进行改进,提出二维非负矩阵分解模型,并利用该模型完成对低频分解系数和高频分解系数

的融合;最后,采取新轮廓波变换的逆变换获得最终结果图像。仿真实验结果表明,该方法在主观效果和客观评价过程中

均有良好的表现。
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图像融合的目的在于尽可能将原先存在于不同原始待融合图像中的主体信息、互补信息加以综合并注入到

一幅图像中,从而获得关于原始场景中相关目标更精确、更可靠的信息。目前,图像融合技术已在诸如医学成

像[1-2]、军事遥感[3]、多聚焦图像处理[4]、可见光与红外图像[5]等多个领域获得广泛应用。
图像融合技术经过几十年的飞速发展,逐渐演化为两大主流的处理方法:空间域方法和变换域方法。相比

后者,空间域方法的融合思想较为简单,也更为直接,通常直接针对图像对应矩阵中的像素点进行处理,能够很

好地适用于实时性要求较高、融合精度不作特殊要求的民用领域,但最显著的问题在于融合效果通常较为一般。
变换域方法通常采取将空间域信息变换到频率域的思想,比较常用的是以小波变换为先驱和代表的多尺度几何

分析方法,通过将原始图像进行多个尺度、多个方向的分解,从而尽可能获取其中的主体和细节信息,为后期的

融合工作做好铺垫,紧接着分别采取一定的融合规则完成对应尺度及方向的融合工作,最后,进行逆变换得到最

终图像。由于早期的小波变换仅能从水平、垂直及45°对角线3个方向进行分解,因此融合效果较为一般,针对

类似问题,逐渐衍生出脊波变换[6]和轮廓波变换(Contourlettransform,CT)[7-9]以及非下采样轮廓波变换(Non-
subsamplecontourlettransform,NSCT)[10-11]等改进模型。其中,轮廓波变换计算复杂度较为适中,但由于自身

数学原理的缺陷,导致最终容易出现振铃现象的Gibbs效应,为融合结果图像带来极大的困扰。为此,文献[9]
提出一种新型CT(NewCT,NCT)模型,该模型摒弃了经典CT模型中的拉氏变换中的正交滤波器机制,转而

用高低通滤波机制加以取代,从而有效遏制最终结果图像中频谱混叠效应的产生。
基于上述原因,本文将NCT模型引入图像融合领域,并将经典的非负矩阵分解(Non-negativematrixfac-

torization,NMF)模型加以改进,得到二维NMF模型,从纯数学的角度提取各子图像的主体及细节信息,客观

地完成高、低频分解系数的融合工作。

1新轮廓波变换基本模型[7-9]

经典的CT模型由多尺度分解和多方向分解两部分构成,其中,多尺度分解通过拉普拉斯金字塔分解加以实

现,对原始图像进行不同尺度下的显示和描述,并得到一系列不同尺度下的低频子带系数图像和高频子带系数

图像;另一方面,多方向分解针对高频子带系数图像进行,负责分别描述原高频子带系数图像中不同方向上的特

征细节信息,通常频域会被划分为若干个关于图像中心对称的楔形区域,图1给出了经过3层多尺度分解后,第
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图1 8方向频率域分割示意图

Fig.1 Segmentationschematicdiagramin
Eight-directionalfrequencydomain

3层又被进一步分解成8个方向的频率域信息。
经典CT模型采用正交滤波器组完成分解,但由于拉氏变换中正

交滤波器组的带宽均大于π/2,因此,滤波后的图像在进行下采样后必

然会出现频谱混叠现象。为了有效克服经典CT模型中存在的缺陷,

Lu等人提出一种NCT模型,该模型采用不同的高低通滤波器替换原

先的正交滤波器组,很大程度上解决了非局部化问题,有效降低了频谱

混叠问题。图2给出了NCT的结构原理图。图2中,LP 为拉普拉斯

金字塔变换,DFB 是方向滤波器组,Mn和Mn+1分别为第n级、第n+1
级低频子带系数图像。

2基于二维非负矩阵分解模型的融合规则

2.1经典非负矩阵分解模型

图2 NCT结构原理图

Fig.2 StructuralprinciplediagramofNCT

2001年,Lee等人[12]提出非负矩阵分解模型,该模

型提出将一个高维非负矩阵分解成两个较低维非负矩

阵乘积的思想,目前,该模型已被验证可以从纯数学的

角度很好地解决图像融合问题,并有效去除原始图像信

息中的冗余成分。
在经典NMF模型中,假定存在一个大小为n×m

的非负原始矩阵V,尝试构建大小分别为n×r,r×m 的

两个非负矩阵W 与H 的乘积,其中r满足:

r<min(m,n), (1)

V,W,H 矩阵满足:

Vn×m=Wn×rHr×m, (2)
其中,W 为基矩阵,H 为系数矩阵。

在实际操作中,通过对基矩阵W 和系数矩阵H 的

数次迭代,使得二者收敛到局部最优状态,通常采取乘

性迭代方案,使得迭代后的Wn×r×Hr×m的重构结果尽可能地逼近Vn×m,即满足:

Vn×m≈Wn×rHr×m。 (3)
常用的逼近优化函数为:以V 与W*H 两个矩阵的欧氏距离平方和为目标函数,即:

minf(W,H)=∑
n

i=1
∑
m

j=1

[Vij -(WH)ij]2,

s.t.Wij ≥0,Hij ≥0。
(4)

当采用经典NMF模型进行图像融合时,通常是将所有原始待融合图像整合成一个矩阵V,V 的表达式如

下:

V=[V1,V2,…,Vn]=[I1,I2,…,In]=

I1,11 I2,11 I3,11 … In,11

I1,12 I2,12 I3,12 … In,12
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û
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ú
ú
ú
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, (5)

其中,n表示原始待融合图像的数目,M×N 表示每一幅原始图像的尺寸。矩阵V 将所有原始待融合图像加以综

合构成矩阵,其中每一幅图像占用1列,并按照行的顺序依次存储像素点信息,因此,矩阵V 的尺寸大小为 (M×
N)×n。紧接着,针对矩阵V 求取两个非负矩阵W 和H,其中W 包涵这原始矩阵V 中最本质的特征信息,即原

始待融合图像的特征信息,H 为相关系数矩阵。在大多数文献中,通常选择一个较小的变量r(如r=1),使得能

够用尽可能小的基向量表示矩阵V 中的主体特征信息。
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2.2二维非负矩阵分解模型

尽管经典NMF模型在局部最优状态下能够较好地提取出原始待融合图像,但仍然存在3个缺陷:1)V 矩阵

的尺寸通常非常庞大,不利于计算机处理,也无法适用于医学成像、军事遥感等实时性要求较高的应用领域。例

如,两幅尺寸均为512×512的原始待融合图像,在经过向量整合后形成的V 矩阵尺寸为262144×2,占用了大

量的计算资源。因此,在一定程度上,经典 NMF理论在初期的维数不仅没有降低,反而大幅增加了;2)经典

NMF理论忽视了图像的原始二维结构信息,任何原始待融合图像均被拆解为单个元素的形式重新排列,破坏了

蕴含在原始图像矩阵中像素点间的空间信息;3)经典NMF理论的参数初始化取值完全由计算机自主决定,存
在突出的盲目性,不利于最终理想结果的收敛。

为此,本文针对上述问题提出一种改进型NMF模型———二维NMF模型,该模型将基于二维结构,具体模

型的构建将涉及行方向构建和列方向构建两部分,且这两个方向的构建可以同时进行。

2.2.1二维NMF模型的行方向构建  二维NMF模型的行方向构建流程如下。

1)假定原始待融合图像的尺寸均为m×n,且均已经过严格的配准,则这些源图像的二维复合矩阵可以表达

为:

IM×(N×n)=[I1,I2,…,In]T, (6)
其中,n代表源图像的数目,In表示第n 幅源图像,IM×(N×n)表示该复合矩阵共有M 行和(N×n)列。
2)利用迭代更新机制得出两个非负矩阵,分别为R和HR。其中,矩阵R为行方向构建中的基矩阵,作用等

同于经典NMF模型中的矩阵W,其尺寸为 M×r,矩阵HR为行方向构建中的系数矩阵,作用等同于经典NMF
模型中的矩阵H,其尺寸为r×(N×n)。r是一个整数,取值范围位于区间[1,min(M,(N×n))]中,对应的表

达式为:

IM×(N×n)=RM×rHR(r×Nn)。 (7)

2.2.2二维NMF模型的列方向构建 二维NMF模型的列方向构建可以与行方向构建过程同时进行,这一点也

是二维NMF模型的特征之一。下面给出二维NMF模型的列方向构建流程。

1)将每一幅待融合源图像进行转置处理,因此这些转置后的源图像也将构成一个二维复合矩阵,其表达式

为:

IN×(M×n)=[I′1,I′2,…,I′n]T, (8)
其中,n代表源图像的数目,I′n 表示第n 幅待融合源图像的转置矩阵,其尺寸为 N×M,IN×(M×n)表示该复合矩阵

共有N 行和(M×n)列。
2)利用迭代更新机制得出两个非负矩阵,分别为C 和HC。其中,矩阵C 为列方向构建中的基矩阵,作用等

同于经典NMF模型中的矩阵W,其尺寸为 N×r,矩阵HC为列方向构建中的系数矩阵,作用等同于经典NMF
模型中的矩阵H,其尺寸为r×(M×n)。r是一个整数,取值范围位于区间[1,min(N,(M×n))]中。其对应的

表达式为:

IN×(M×n)=CN×rHC(r×Mn)。 (9)
根据经典NMF理论数学意义的阐述,一方面,(7)式中的基矩阵RM ×r记载了源图像中各像素点行方向的有

关信息;另一方面,(9)式中的基矩阵CN×r捕捉并存储了源图像中各像素点列方向的有关信息。因此,为了保存

并获取源图像中各像素点的二维结构信息,有必要将这两个方向的信息加以结合,进而构建所有待融合源图像

在二维结构层次上的基矩阵WM×N。

WM×N=RM×rCT
N×r, (10)

其中,W 为所有待融合源图像的最终基矩阵,其尺寸为 M×N;“T”为转置符号。显然,非负矩阵W 涵盖了源图

像中的二维结构信息。
与经典NMF模型和现有的改进型NMF模型相比,本文提出的二维NMF模型拥有以下优势:1)由于整个

非负矩阵分解过程均在图像的二维框架下进行,因此二维NMF模型能很好地保留待融合源图像中各像素点的

原始结构信息;2)二维NMF模型不涉及对源图像的维数进行调整,不仅如此,二维NMF模型的行方向构建和

列方向构建流程可以同时进行,因而同其他具有代表性的NMF模型相比,二维NMF模型的计算复杂度得以显

著降低。
为了验证本文提出的二维NMF模型在图像融合领域中的应用效果,特选取两幅多聚焦原始待融合图像进

301第5期            董 萍,等:新轮廓波变换与二维非负矩阵分解的图像融合



行实验得出仿真结果图图像,如图3所示。
与经典NMF模型相比,二维NMF模型的仿真结果中包含了原始图像中更多的主体和细节信息,具有显著

的成像优势。

   
      a 原始图像1        b 原始图像2       c 经典NMF仿真结果      d 二维NMF仿真结果

图3 仿真实例

Fig.3 Simulationexamples

2.3图像融合算法

为了便于表达,本文以两幅已经完成配准工作的原始待融合图像A,B为例给出基于新型轮廓波变换与二维

非负矩阵分解模型的图像融合方法。具体步骤如下:

1)NCT对原始待融合图像A,B分别进行NCT分解,得到相应的低频子带系数图像和高频子带系数图像;

2)采用2.2节中提出的二维NMF模型对步骤1)中得出的两幅图像对应的低频子带系数图像和高频子带

系数图像完成融合过程;

3)对步骤2)中的结果采用逆NCT获取最终结果图像F。

3仿真实验与分析

为了验证本文提出方法的有效性,本节选取了多组原始待融合图像作为实验对象,并与目前一些代表性融

合方法进行了比较,其中包括:
方法1 经典脉冲耦合神经网络模型融合法;
方法2 经典CT模型融合法;
方法3 经典非下采样轮廓波变换融合法;
方法4 非负矩阵分解和新轮廓波变换融合法[7];
方法5 Brenner函数与新轮廓波变换融合法[8]。
包括本文方法在内的6种融合方法的参数设置情况具体如下:方法1中的邻域空间半径为3,Wijkl=

[0.707 1.000 0.707,1.000 0.000 1.000,0.707 1.000 0.707],αθ=0.2,Vθ=20,迭代次数n=200;
方法2和方法3的多尺度分解数为4,按照从粗至细的方向分解数为4,8,8,16,此外,两种方法的低频子带系数

图像融合规则均采取平均值法,高频子带系数图像融合规则均采取最大值法。本文方法也进行4级分解。为了尽

可能保证比较过程中数据的可靠性和说服力,方法4和方法5的参数设置情况仍遵循文献[7-8]中的方案加以设定。
第一组原始待融合图像为医学电子计算机断层扫描(Computedtomography,CT)图像和磁共振成像(Mag-

neticresonanceimaging,MRI)图像。其中,CT图像擅长对生物体的骨骼质物质加以描述,而 MRI偏重肌肉组

织状物质的显示,因此,CT和 MRI图像之间存在大量的互补信息。原始待融合图像以及6种融合方法的仿真

效果如图4所示。
从主观视觉效果角度来看,6种方法均较好地对原始待融合图像进行了融合,但方法1的仿真结果中出现了

部分“点状”边缘信息,影响了视觉效果,原因主要在于脉冲耦合神经网络模型中的部分参数设置出现了偏差,从
而导致部分神经元的点火信息出现了失误;方法2的仿真结果出现了显著的“振铃”效应,即Gibbs现象。方法3
的仿真结果图左、右上角的原始 MRI轮廓信息出现了丢失。相比之下,方法4、方法5以及本文方法均具有相对

完整的主体信息,整体视觉效果较好,但就清晰度水平而言,本文方法具有更出色的视觉效果,也更好地保留了

原始待融合图像中的主体和边缘特征信息。
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a CT图像        b MRI图像       c 方法1结果       d 方法2结果

   
 e 方法3结果       f 方法4结果      g 方法5结果      h 本文方法结果

图4 第一组实验仿真结果

Fig.4 Simulationresultsofthefirstexperiment

表1 第一组实验客观评价结果

Tab.1 Objectiveevaluationresultsofthefirstexperiment

信息熵 标准差 平均梯度 互信息量

方法1 6.734 27.497 4.784 0.692

方法2 6.636 24.829 4.329 0.624

方法3 6.892 28.153 4.815 0.735

方法4 6.911 29.031 4.936 0.751

方法5 6.963 32.144 4.881 0.775

本文方法 7.012 30.477 5.018 0.794

除了直观评价外,本文还引入信

息熵、标准差、平均梯度以及互信息量

等4个指标从客观角度对实验结果进

行评价,如表1所示。
第二组原始待融合图像为一对多

聚焦图像,两幅图像中分别聚焦不同的

区域,仿真实验的目的在于能够将两幅

图像中的聚焦区域加以综合,得以在一

幅图像中加以体现。原始待融合图像

以及6种融合方法的仿真效果如图5
所示。

   
a 聚焦图像1      b 聚焦图像2      c 方法1结果       d 方法2结果

   
 e 方法3结果       f 方法4结果      g 方法5结果       h 本文方法结果

图5 第二组实验仿真结果

Fig.5 Simulationresultsofthesecondexperiment
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从直观角度容易辨别,基于本文方法的仿真实验结果图像拥有非常明显的优势。其中,方法1结果图像较

为模糊,尤其是远端的容器,人眼几乎无法看清容器标签上的图案;基于方法2的仿真结果中出现了一定的

Gibbs效应;方法4的仿真结果中近端容器上的字符出现了明显的噪声状效应;相比而言,方法3、方法5的仿真

结果与基于本文方法的仿真结果具有较理想的视觉效果。但仔细对比可以发现,方法3的仿真结果图整体对比

度水平偏低,视觉效果显得“黯淡”,而基于方法5的融合结果图的视觉效果虽然与本文方法较为接近,但本文方

法在清晰度水平上仍占有绝对的优势。相关的客观评价结果如表2所示。

表2 第二组实验客观评价结果

Tab.2 Objectiveevaluationresultsofthesecondexperiment

信息熵 标准差 平均梯度 互信息量

方法1 5.712 21.483 5.203 0.568

方法2 6.036 23.758 5.482 0.657

方法3 6.235 26.472 5.568 0.689

方法4 6.129 24.530 5.214 0.636

方法5 6.484 26.024 5.795 0.711

本文方法 6.543 25.169 5.847 0.727

通过观察表1,2的结果可以发现,
与方法1~5相比,由本文方法仿真得

出的结果图像拥有更理想的客观指标

结果,无论在信息量、标准差、平均梯度

还是交互信息量指标上均占有显著优

势。因此,客观指标数据与直观评价结

果大致吻合。
此外,方法4与方法5均涉及到新

轮廓波变换模型,本文方法与上述两种

方法相比,无论在主观视觉效果还是客

观指标评价角度均占有显著优势,表明本文结合新轮廓波变换模型提出的融合方法性能更为优越;不仅如此,方
法4还涉及到经典非负矩阵分解模型,本文提出的二维非负矩阵分解模型对经典模型作了彻底的改进,融合结

果显示本文方法效果更为明显。

4结语

本文应用新轮廓波变换替代经典轮廓波变换理论进行原始待融合图像的分解与重构,在很大程度上克服了

经典模型中的Gibbs现象。另一方面,经典NMF理论被改进为二维NMF理论,并被用于纯数学的融合规则完

成原始待融合图像中对应低频子带系数和高频子带系数的融合过程。分别选取一对医学图像和一对多聚焦图

像进行仿真实验,实验结果表明本文方法在主观效果和客观评价过程中均有良好的表现。
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TechniqueforImageFusionviaNewContourletTransformand
Two-dimensionalNon-negativeMatrixFactorization

DONGPing,MAHongjun
(SanmenxiaPolytechnic,SanmenxiaHenan472000,China)

Abstract:Amethodforimagefusionbasedonnewcontourlettransform(NCT)andtwo-dimensionalnon-negativematrixfactoriza-
tion(TDNMF)ispresentedtosettletheGibbsphenomenaexistingintheclassiccontourlettransform (CT).Comparedwiththe
classicmodel,theimagingeffectsofNCTenhancedalottoalargedegree.Firstly,theproposedmethodconductsthedecomposi-
tionsofthesourceimageswaitingforfusion.Besides,theclassicNMFmodelisimprovedtobeTDNMF,whichisutilizedtocom-
pletethefusioncoursesoflow-frequencycoefficientsandhigh-frequencyones,respectively.Finally,thefinalresultantimagecanbe
obtainedviatheinverseNCT.Thesimulationexperimentalresultsshowthattheproposedmethodhasgoodperformanceintermsof
bothsubjectiveeffectsandobjectiveevaluations.
Keywords:newcontourlettransform;non-negativematrixfactorization;imagefusion
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