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非抽样双树复小波域的BPPＧNMF图像融合

陈清江１∗,魏冰蔗１,柴昱洲２,张彦博１

(１．西安建筑科技大学 理学院,陕西 西安７１００５５;
２．陕西西安空间电子信息技术研究院,陕西 西安７１００５５)

摘要:提出了一种非抽样双树复小波变换(UDTＧCWT)与基于块主元旋转的非负矩阵分解(BPPＧNMF)相结合的多聚焦

图像融合算法.利用 UDTＧCWT具有完美的平移不变性及良好的方向选择性,首先对图像进行多尺度、多方向分解并

得到低频子带和高频子带系数;然后对低频子带系数采用块主元旋转的非负矩阵分解的融合策略,高频系数则选用高斯

加权区域能量与区域标准差一致性选择的融合准则.最后对融合后的系数进行 UDTＧCWT逆变换得到重构图像.选

用多组多聚焦图像进行融合并对融合结果进行主观视觉、客观方面的评价.试验结果表明,该融合算法不仅具有良好的

视觉效果,同时在客观评价指标也优于一般的融合策略,验证了该算法的有效性.
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Imagefusionbasedonblockprincipalpivotingnonnegative
matrixinundecimateddualＧtreecomplexwaveletdomain
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Abstract:A multiＧfocusimagefusionalgorithm basedonundecimateddualＧtreecomplex wavelet
transform(UDTＧCWT)domainandblockprincipalpivotingmethodfornonnegativematrixfactorizaＧ
tion(BPPＧNMF)isproposed．Firstly,combinedwithitsshiftinvarianceandgooddirectionalselectiviＧ
ty,thesourceimagesaredecomposedtosubＧbandimageswithmultiＧscalesandmultiＧdirectionsby
UDTＧCWT,thusthelowfrequencysubＧbandcoefficientsandhighfrequencysubＧbandcoefficientsare
obtained．ThefusionstrategyoflowfrequencysubＧbandcoefficientswasbasedonthemethodofnonＧ
negativematrixfactorizationwhichadoptedtheblockprincipalpivotingmethod;whileforhighfreＧ
quencysubＧband,afusionruleadoptingtheconsistencyselectionofGaussianＧweightedregional
energyandareastandarddeviationispresented．Finally,thefusedlowandhighfrequencycoefficients
arereconstructedtoimagebyundecimateddualＧtreecomplexwaveletinversetransform．Fusionresult
isdone withseveralsetsofdifferent multiＧfocusimages,bothsubjectivevisualevaluationand
objectiveperformanceassessmentsoftheseresultsareimplemented．Resultsindicatethatthefusion



algorithmnotonlyhasgoodsubjectivevisualeffects,butalsobetterthanothergeneralfusionstrateＧ
giesintheobjectiveevaluation;hencethealgorithmiseffective．
Keywords:undecimateddualＧtreecomplex wavelettransform;nonnegative matrixfactorization;

blockprincipalpivotingmethod;weightedregionalenergy;imagefusion

１　引　　言

　　图像融合[１]是将来自不同传感器、不同时间

的同一场景的多幅图像经过相应的融合算法组合

成一幅图像的过程.目的是提取不同源图像中冗

余和互补的信息从而得到比单一源图像更全面、
更精确的信息,因此具有广泛的实际应用性.

多尺度分解方法是将图像分解到不同尺度、
不同分辨率上进行表示的方法[２].图像经过多尺

度分解后可以得到低频能量信息和不同尺度、不
同分辨率上的高频细节信息.近年来,基于多尺

度分解的图像融合方法已经在图像融合的领域中

得到了广泛的应用.自２０世纪９０年代以来,随
着小波理论的产生和不断完善,基于 Mallat算法

的离散小波变换已经在图像融合得到了广泛的应

用,并且具有对称性、紧支撑的正交小波基可以对

实际函数进行有效的逼近.然而,Daubechies等

人很早就证明了实数域中除了 Haar小波外不存

在同时满足对称、正交、紧支撑的单小波基[３].由

张量积生成的二维离散小波变换普遍存在着移变

性以及较差的方向性,这使得变换后图像的信息

缺失 较 大.非 抽 样 离 散 小 波 变 换 UDWT[４Ｇ７]

(UndecimatedDiscreteWaveletTransform)由于

不进行下采样的过程,从而具备了完美的平移不

变性,然而它仍然缺乏方向性,并且只具有分析和

处理实系数.Kingsburg[８Ｇ９]提出了双树复小波变

换 DTＧCWT (Dual Tree Complex Wavelet
Transform),DTＧCWT改善了方向选择性,每层

尺度方向上有６个方向的复子带系数,且系数的

模具有旋转不变性,这解决了二维张量积小波不

能很好地表示图像中细节特征及方向选择性少的

问题;同时 DTＧCWT 的结构使用两颗独立的树

形成每个子带的 Hilerbet滤波器对,使其在下二

采样的条件下具有频率无偏性和近似的平移不变

性.之后,研究学者分别提出了具有平移不变性

的 Contourlet变 换[１０]和 非 下 采 样 shearlet变

换[１１],它们不仅具有多尺度和良好的时频局部特

性,还具有多方向性和各向异性,然而前者计算复

杂度较高运行时间较长,后者在图像融合中的应

用仍处于研究探索中.基于双树复小波和非抽样

小波变换各自的优点,P．R．Hill[１２]等人提出了非

抽样双树复小波变换 UDTＧCWT (UndecimatedＧ
DualTreeComplexWaveletTransform),它同时

具有多方向性和平移不变性,变换后的各子带尺

寸与原图像维数相同,并且同址子带系数间具有

一一对应关系.
目前已有的融合策略[１３]中,传统融合策略

(低频采用加权平均,高频基于区域窗口的显著特

征选取加权系数的方法)在融合过程中易受噪声

干扰,导 致 融 合 后 的 图 像 中 引 入 虚 假 信 息.

CHEN[１４]等人提出的基于有限离散剪切波域的

融合算法和 FAN[１５]等人提出的基于 DTＧCWT
域的融合算法虽然能够提取到两幅图像的互补信

息,但是融合图像区域特征表现不够明显.非负

矩阵分解[１６](NMF)是一种较新的矩阵分析方

法,它能很好地提取和描述图像局部的特征信息,
因而在融合中可以得到较好的融合效果.NMF
是一个优化求解的问题,近几年关于 NMF的算

法也在不断地改进,如经典的乘性算法[１７](multＧ

plicativealgorithms),基于交替非负最小二乘法

ANLS(alternatingnonnegativeleastsquares)的
几种算法:投影梯度法[１８](projectedgradient),拟
牛 顿 法[１９] (quasiＧNewtonalgorithm),有 效 集

法[２０](activesetmethod)等.这里在ANLS的算

法框架下,采用基于块主元旋转[２１]BPP(block

principalpivoting)的方法进行 NMF分解.由于

ANLSＧBPP在解决非负约束最小二乘问题中利

用全替换规则和备用规则结合算法,其最优解的

结果优于多种其他 NMF分解算法.因此文章在

低频融合策略采用块主元旋转的非负矩阵分解的

融合方法,有效的保留源图像的主要能量,而在高

频部分选用高斯加权区域能量与区域标准差一致

性选择的融合方法,充分的提取到了源图像的边

缘、轮廓等细节信息.
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２　非抽样双树复小波变换

双树复小波变换[８]是通过两个实小波树并行

完成小波系数的实部和虚部运算.树 A 给出变

换的实部,树 B给出虚部,并且在每个子带间形

成 Hilbert滤波器对.因而 DTＧCWT 的滤波器

对具有近似平移不变性和频率无偏性.二维DTＧ
CWT 可以通过一维双树复小波进行张量积得

到,每级分解得到２个低频子带和６个方向(分别

是±１５°,±４５°,±７５°)的高频子带.
与传统二进小波变换相同之处 DTＧCWT的

每个子带大小会随着变换级数的增加呈倍频率

减小.同时下采样的过程也造成其只能满足近

似的平移不变性.非抽样小波变换在变换中去

掉了下采样的过程[４,６],从而具有完美的平移不

变性.
利用一种交替滤波器的构造形式[１２]得到非

抽样双树复小波(UDTＧCWT).考虑到每层都不

进行下采样过程虽然具备了完美的平移不变性,
但子带图像均与原始图像大小一致,这导致了图

像数据的冗余.因此在保持平移不变性的前提

下,构造了一种在第一层仍进行下采样分解,之后

每层进行非下采样变换的方法.
设j＝１时,树 A 和树 B 的滤波器分别为

h００,h０１{ },g００,g０１{ },当j＞１时的滤波器分别

为 h１(j)
０ ,h１(i)

１{ },g１(j)
０ ,g１(i)

１{ },则树 A 的偶数层

j＝２,４,６,􀆺( ) ,选取 h１(j)
０ ,h１(i)

１{ };对于奇数层

j＝１,３,７,􀆺( ) ,选取 g１(j)
０ ,g１(i)

１{ };树 B按照交

替形式分解如图１所示.

图１　非抽样双树复小波变换的分解

Fig．１　DecompositionofundecimateddualＧtreecomＧ

plexwavelettransform

图中DTＧCWT的分解过程在第一层分解之

后去掉了下采样过程,之后每层滤波器自身进行

上采样(滤波器系数之间插０),例如:第j＋１层

的滤波器g１０ 的递归定义式为:

g１(j＋１)
０ n[ ] ＝g１(j)

０ n[ ] ↑２＝

g１(j)
０

n
２

é

ë
êê

ù

û
úú , n 为偶数

　０　　　　 n 为奇数

ì

î

í

ïï

ïï

, (１)

并且g１(１)
０ 是 DTＧCWT中的下采样滤波器,类似

可以得到其它滤波器g１(j＋１)
１ ,h１(j＋１)

０ 与h１(j＋１)
１

的具体表达式.其重构即为图１的逆变换过程.
文献[１２]已经证明了这种非抽样 DTＧCWT变换

仍具有完美的平移不变性,并且数据量处理也

较少.

３　基于块主元旋转的非负矩阵分解

非负矩阵分解(NMF)是一种新的矩阵分析

方法,它可以描述为给定一个非负矩阵V∈Rk×n,
其中k＜minm,n( ) ,使得

V≈WH, (２)
寻找W 和H 可以用下面的最优化问题解决

min
W≥０,H≥０

f W,H( ) ＝
１
２‖A－WH ２

F, (３)

并且不等式(２)意味着W,H 中所有元素均非负,
式(３)是一个关于W,H 的非凸优化问题.

近年来,一些研究学者已经提出了很多关于

式(３)的求解算法,其中一些算法是基于交替非负

最小二乘 ANLS(alternatingnonnegativeleast
squares)的算法框架展开的[１９Ｇ２１].由于 ANLS框

架导出的极限点是固定的,因此这些算法具有良

好的收敛性.本文选用一种基于 ANLS框架下

的块主元旋转分解方法.将式(３)中的变量以直

观的方式分成两组,然后在迭代过程中交替使用,
该过程可以概括如下:

(１)使用非负元素对 H∈Rm×k进行初始化.
(２)重复解决下面两式的问题:

min
w≥０

‖HTWT －AT‖２
F,其中 H 是确定的

min
H≥０

‖WH －A‖２
F,其中W 是确定的{ ．(４)

(３)分别对W 的列元素及H 的行元素进行

L２Ｇ范数的标准规范化.
上述每个子问题都是一个非负约束最小二乘

(NNLS)的实例.与式(３)不同,式(４)所描述的
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子问题是凸的,因此可以找到最优解.下面使用

块主元旋转法对上述 NNLS问题进行求解[１７],也
就是右侧为多个向量的 NNLS问题:

min
x≥０

‖CX －B‖２
F,B＝ b１,b２,􀆺br[ ] ,(５)

其中:C∈Rp×q,B∈Rp×r,X ∈Rq×r .因为X 的

列向量之间是彼此独立的,记它可以简化为逐个

对右侧向量为单个向量b１,b２,􀆺br 的情形,也就

是 min
x≥０

‖Cx－b‖２
２ 问题的求解.考虑单个右侧

向量的情形,将下标集 １,２,􀆺,q{ } 分成两个互

补子集F和G ,使得F∩G＝ １,２,􀆺q{ } ,F∩G＝
∅ .即 min

x≥０
‖Cx－b‖２

２ 可以描述为:

y＝CTCx－CTb,y ≥０,x ≥０
xiyi＝０,i＝１,２,􀆺,q{ 　． (６)

设xF,xG,yF,yG 分别表示与F,G 中元素

对应的变量.CF,CG 表示与之相应的列矩阵.对

xG,yF 赋值为０,则x,y 总是满足(６)中第二式,
下面计算xF 和yG ,根据式(６),有:

xF ＝argmin
xF

‖CFxF －b‖２
２,

yG ＝CT
G CFxF －b( ) , (７)

为了保证 xF,yG( ) 满足xF ≥０,yG ≥０,则
需要对F 和G 中元素进行迭代.定义指标集:

V＝i∈F:xi ＜０{ } ∪ i∈G:yi ＜０{ } ． (８)
选取V 中一个非空子集V＋,F,G 可通过下

式更新:

F＝ F－V＋( ) ∪ V＋∩G( ) ,

G＝ G－V＋( ) ∪≤ V＋∩F( ) ． (９)
一般地,取V＋＝V ,此时迭代中采用完全交

换规则(fullexchangerule),这意味着F 和G 对

应的变量不满足式(６)时,将F,G 中所有变量进

行替换.而当这种交替规则不能较好地进行时,
则 享 用 备 用 规 则 (backup rule),即 V＋＝
i:i＝maxi∈V{ }{ } .

为了减少计算(７)中xF,yG 的负荷,通过式

(１０)进行改写:

CT
FCFxF ＝CT

Fb,yG ＝CT
GCFxF －CT

Gb．(１０)
在迭 代 过 程 中,F 和 G 不 断 更 新,从 而

CT
FCF,CT

Fb,CT
GCF 及CT

Gb也不断地变化.
回到 对 式 (６)的 求 解,对 于 任 意 列 j ∈

１,２,􀆺r{ } ,对应的下标子集为Fj 和Gj ,通过式

(１０)计算当前迭代过程中的xFj 和yGj .具体实

现可概括如下:

Step１．输入矩阵C ∈ Rp×q,B ∈ Rp×r ,并计

算CTC 和CTB ;对于所有j∈ １,２,􀆺r{ } ,初始

化Fj ＝∅,Gj ＝ １,２,􀆺,q{ } ;并置 X ＝０,Y ＝
－CTB ,取α＝３,β＝q＋１;

Step２．对于所有j∈ １,２,􀆺r{ } ,通过对式

(１０)使用列分组规则[１７],分别计算XFj 和YGj ;

Step３．判断 XFj,YGj( ) 是否为可行解,如果

可行则停止计算;否则重复执行Step４~Step６,直
到 XFj,YGj( ) 是可行的.

Step４．找到不可行解对应的列下标并给出集

合I＝j:XFj,YGj( ) 不可行{ } ;对于所有j∈I,
通过式(８)计算Vj ;

Step５．如果j ∈I 并且 Vj ＜βj ,则βj ＝
Vj ,αj ＝３及V＋

j ＝Vj ;
如果j∈I并且同时满足 Vj ≥βj 和αj ≥

１,则αj ＝αj －１,V＋
j ＝Vj ;

如果j∈I并且 Vj ≥βj 和αj ＝０同时成

立,则通过备用规则得出V＋
j ;

Step６．对于所有j∈I,由式(９)更新Fj 和

Gj;由式(１０)通过列分组规则更新XFj 和YGj .

４　图像融合策略

图像的多尺度多方向融合主要包括多尺度分

解,各频子带系数的融合以及重构３个步骤.首

先对图像进行非抽样双树复小波分解,然后对各

频子带进行按照不同的融合策略进行融合,得到

融合后的各频子带系数,最后对其进行重构即可

得到融合后的图像.设源图像A,B 经过 UDTＧ
CWT分解后得到不同尺度,方向子带系数 {LA

J ,

HA
j,k}、{LB

J,HB
j,k},其中J 表示分解层数,LX

J ,
(X ＝A,B)表示图像X 的低频子带系数,HX

j,k

表示图像X 的第j层第k个高频子带系数.图２
为融合算法的示意图.

４．１　采用非负矩阵分解的低频子带融合

图像融合中,低频子带是在低分辨率下对

原始图像的近似,包含了源图像大量的基本信

息,为了最大程度的综合图像的特征信息,这

里采用第３节中提到的块主元旋转非负矩阵

分解算法.
设观测图像为f１,f２,􀆺fk (k ≥２),尺寸

均为m×n ,将观测图像的逐个元素按照行优先

的方式储存为k 个列向量,v１,v２􀆺vk ,将这k
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图２　UDTＧCWT融合算法示意图

Fig．２　SchematicviewofUDTＧCWTfusionalgorithm

个列向量重新排列组成一个新的mn×k 的矩阵

V ,其表达式为:

V＝ v１,v２,．．．,vk[ ] ＝

v１１ v１２ ．．． v１k

v２１ v２２ ．．． v２k

⋮ ⋮ ⋮ ⋮

vmn,１ vmn,２ ．．．vmn,k

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

．

(１１)
将式(２)重新改写为:V ＝WH ＋ε,此时V

为重组后的观测图像,W 为标准图像,H 为权值,

ε为噪声.非负矩阵W 其实是对原始数据V 进

行线性逼近的一组基向量,H 为V 在W 上的投

影系数.而针对多源图像的融合,以两幅多聚焦

图像融合为例,将它们的低频子带系数视作观测

图像,进行重组后得到矩阵V ,考虑r＝１,则唯一

的特征基包含了原始数据的整体特征,可认为是

对多幅源图像的近似再现.由aX
J ,(X＝A,B)构

造式(１１)中矩阵V ,然后对其进行非负矩阵分

解,所得W 即为融合图像的aF
J .

４．２　高频子带融合策略

高频子带中主要包含丰富的边缘刻画,轮廓

信息,目前还没有精确的测度标准.若直接选取

绝对值最大或者采用简单区域特征值取大都可能

造成图像的不连续,使得图像的轮廓边缘模糊.
这里采用高斯加权区域能量与区域标准差一致性

因子选择的融合策略,具体过程为:
(１)以像素点 (i,j)为中心,结合图像 A,

B 的高频子带系数 {HB
j,k,HA

j,k},区域窗口为

M ×N 的加权区域能量及区域方差[２２]的表达

式为:

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

REX(i,j)＝ ∑
(M－１)/２

m＝ －(M－１)/２
∑

(N－１)/２

n＝ －(N－１)/２
ω(m,n)|HX

l,k(i＋m,j＋n), (１２)

σ２
μ,x(i,j)＝

１
M ×N

􀅰 ∑
(M－１)/２

m＝ －(M－１)/２
∑

(N－１)/２

n＝ －(N－１)/２

[HX
l,k(i＋m,j＋n)－μx(i,j)]２, (１３)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
其中X 取A 或B ,μx(i,j)为区域均值,ω 表示

权值矩阵,离像素中心点 (i,j)越近,权值越大.
(２)对上式所得到的REX

l,k 和σX
l,k 进行归一

化处理:
GX

l,k(i,j)＝０．５􀅰 σX
l,k(i,j)＋REX

l,k(i,j)( ) ,
计算一致性因子,

CX
l,k(i,j)＝ HX

l,k(i,j)􀅰 １＋GX
l,k(i,j)( ) ,

当GX
l,k(i,j)＝０时,选择因子为此时系数的绝对

值,从而融合后的系数可以由式(１４)给出:

HF
j,k(i,j)＝

HA
j,k(i,j),CA

l,k(i,j)≥CB
l,k(i,j)

HB
j,k(i,j),CA

l,k(i,j)＜CB
l,k(i,j){ ．

(１４)

５　实验结果分析

为验证本文所述融合算法的有效性,本文所

选实验数据为经过严格配准后的多组多聚焦图

像,对其进行融合并与其他几种算法进行比较:首
先选取简单融合策略(低频系数取加权平均,高频

系数取区域能量[２２]最大),分别用离散小波变换

(DWTＧmeanＧEn),非抽样小波变换(SWTＧmeanＧ
En),非抽样双树复小波变换(UDTCWTＧmeanＧ
En)下进行融合;然后与不同文献的算法进行比

较,CHEN[１４]等人提出的基于有限离散剪切波域

的融合算法———低频选用梯度信息相关性因子为

权值,高频采用系数绝对值与区域标准差构造一

致性因子的融合规则(FGCV);FAN[１５]等人提出

的基于DTＧCWT域融合算法———低频采用改进

梯度算子的融合准则,高频系数基于局部区域能

量匹配度的融合策略(DTILR);本文融合算法此

处记为 UDOA.为了对融合后图像的效果进行

定量分析评价[２３],选用信息熵 EN、互信息 MI和

加权边缘信息量 QAB/F三项指标进行评价[２２].
下面将上述算法依次对多组聚焦的图像进行
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融合,图３~图５分别为不同聚焦的两幅图像及

融合结果.其中图３(a,b)~图５(a,b)分别为左

右聚焦图像,其余每幅图 (c,d,e,f,g,h)依次对

应上述算法的融合结果.
从上述图中的融合结果来看,上述算法得到

的融合图像在视觉上差异不是很大,效果也比较

清晰;然而直接采用离散小波变换进行融合的图

像会在其边缘上产生块状效应,导致图像边缘处

的区域不连续;而非抽样小波采用多孔算法进行

分解重构,不进行下采样过程从而避免了移变性,
在一定程度上缓解了图像的重影现象.从图３到

图５中后４种算法进行融合的结果来看,图像整

图３　多聚焦图像Can及其融合结果

Fig．３　Fusionresultsofthefocusimage‘Can’

图４　多聚焦图像 Disk及其融合结果

Fig．４　Fusionresultsofthefocusimage‘Disk’
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图５　多聚焦图像Peppers及其融合结果

Fig．５　Fusionresultsofthefocusimage‘peppers’

体都比较清晰,没有明显的吉布斯现象;而且这４
种算法中均采用了多尺度多方向的分解,因而能

更精确地保留图像高频信息.仔细观察图３(c,
d,e)~５(c,d,e)中的边缘呈现一定的锯齿状,这

是由于融合策略选取较为简单,忽略了像素间相

关性导致的.观察其中(fＧh)的融合效果几乎没

有差异,图像均比较清晰,下面通过客观评价指标

对其进行定量分析比较,如表１,２,３所示.

表１　Can图像的融合结果比较

Tab．１　ComparisonofCanimagesfusionresults

融合评价指标
DWTＧ

meanＧEn
SWTＧ

meanＧEn
UDTＧCWTＧ
meanＧEn

FGCV DTILR UDOA

Can图像

融合指标

熵(EN) ７．１０１３ ７．１０５０ ７．１０６２ ７．１１６３ ７．１０８１ ７．１１８９

互信息量(MI) ４．４８７４ ４．５８９６ ４．６９７１ ４．６１８０ ４．７３４８ ４．７６６３

边缘相似度(QAB/F) ０．７４１１ ０．７５００ ０．７６０７ ０．７５４５ ０．７５７４ ０．７７０９

表２　Disk图像的融合结果比较

Tab．２　ComparisonofDiskimagesfusionresults

融合评价指标
DWTＧ

meanＧEn
SWTＧ

meanＧEn
UDTＧCWTＧ
meanＧEn

FGCV DTILR UDOA

Disk图像

融合指标

熵(EN) ７．３００２ ７．３０６１ ７．２９６３ ７．３７８７ ７．２９３４ ７．３２２３

互信息量(MI) ３．８１５２ ３．９１６５ ４．０５３９ ３．９１８７ ４．１０３５ ４．１６９９

边缘相似度(QAB/F) ０．６５６３ ０．６６０５ ０．６８０９ ０．６５４５ ０．６７８６ ０．６９５３
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表３　Peppers图像的融合结果比较

Tab．３　ComparisonofPeppersimagesfusionresults

融合评价指标
DWTＧ

meanＧEn
SWTＧ

meanＧEn
UDTＧCWTＧ
meanＧEn

FGCV DTILR UDOA

Peppers
图像融合

指标

熵(EN) ７．５７６７ ７．５８２２ ７．５９０５ ７．５９６６ ７．５８２７ ７．５９８２

互信息量(MI) ５．１５０３ ５．２７１６ ５．７７１９ ５．３２８９ ５．６４４３ ５．７３２１

边缘相似度(QAB/F) ０．７３２２ ０．７５１４ ０．７６５９ ０．７５３０ ０．７６６７ ０．７６６９

　　从表中数据可以看出,采用 DWT,SWT变换

的融合算法得到的互信息量(MI)及边缘相似度

(QAB/F)均较小.相比而言,UDTＧCWT在采用相

同基本融合策略下的结果均有较好的结果,这说明

非抽样双树复小波不仅能具备多方向分解的特性,
而且也具备了非抽样小波的平移不变性.通过比

较后３种算法,可以看出在Can和Peppers的评价

指标中,本文算法均优于前两种算法;而Disk图像

中虽然熵值略低于文献一的结果,但是互信息量和

边缘相似度的要优于前两者,即融合后的图像能够

更精确地提取源图像中边缘和轮廓信息;此外,相
比较传统双树复小波的近似平移不变性,本文选用

的非抽样算法保证了完美的平移不变性,这进一步

提高了图像分解和重构的精度.

６　结　　论

结合双树复小波变换具有优良的方向分析特

性,提出了一种基于非抽样双树复小波变换与块主

元非负矩阵分解相结合的图像融合算法.首先,利
用交替滤波器的非抽样双树复小波对图像进行多

尺度多方向分解,有效地提取了源图像中的方向信

息;而且非抽样过程也保证了完美的平移不变性,
使得图像的重构更精确.对于包含源图像大量基

本信息的低频子带,采用一种块主元旋转算法对低

频子带进行非负矩阵分解(NMF),该算法采用块

主元旋转法对非负约束最小二乘问题进行求解,迭
代中利用完全交换规则与备用规则相结合,大大缩

短了运行时间,仅需要较少的迭代次数就可得到满

意的结果.对于高频子带,选用“加权区域能量与

区域标准差一致性选择”的融合准则,取得了较好

的融合结果.根据实验结果分析,本文方法不仅得

到了比较清晰的融合图像,同时也更精确、真实地

反映了源图像,实验结果表明该算法极好地提取了

源图像中边缘及轮廓信息,并结合像素间的相关

性,得到了较优的融合图像.
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