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摘� 要:为了有效地进行图像的增强和恢复处理, 提出了一种基于 Fuzzy ART( FART)网络与数据融合的方法. 利用灰度

直方图门限化方法,不仅可以自动确定分类数目以进行聚类分析,而且可对来自同一景物的多幅带有不同噪声的图像进行

处理.仿真实验表明, 在数据融合时, FART 网络能较好地实现图像的增强和恢复.
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1 � FART 简介
图像的融合是图像的增强和恢复等综合处理过程,对来自同一景物的多幅图像从多维信号中提取信

息,减少信号的不确定性,并对信号源进行更精确的表达. 由于待处理的各幅图像中有用信息之间是相关

的,而各幅图像中的干扰信息却不具有这种相关性,故这些技术大多是靠多幅静止的或运动的图像之间的

相关性,进行一系列的有关运算和现代算法来实现.最显著的是应用于卫星云图的处理.张兆礼等
[ 1]
利用

自组织神经网络( Kohonen网络)算法结合模糊处理方法对图像数据的融合提出了一种可行的方法. 张定

会
[ 2]
、吴秀清

[ 3]
提出了一种基于 BP神经网络的数据融合的方法.范凯等

[ 4]
分析了传统神经网络的数据融

合算法的缺点并提出了改进的算法. 袁曾任
[5]
介绍了有关 ART 的基础理论.莫玉龙等

[ 6]
提供了一种可参

考的模糊ART 的应用方法. 笔者分析了基于模糊ART 理论( Fuzzy Adaptive Resonance Theory,简称 FART)网

络模型进行数据融合的特点,利用灰度直方图法进行聚类分析,给出了一种基于 FART 网络与数据融合的

图像增强和恢复方法,最后在Matlab里实现仿真.

FART 是美国 BOSTON大学的 S. Grossberg 于1991年在自振动网络理论模型 ART1的基础上,将模糊理

论和自振动理论相结合而引入的一种理论.该理论的出现引发了系列实时无导师聚类学习和神经网络模

型的发展,这些模型可以对输入序列进行稳定的快速或慢速的学习. 此后, Carpenter G与 Grosberg S合作推

出了基于ART 理论的 2种基本模型, 即 ART2和 ART3. 近年来, ART 技术在此基础上得到了迅速发展.

Fuzzy ART 是由 ART1结构演化而来的, 二者的结构基本相同, 前者将模糊集合的性质及运算特性引入

ART1,这一点从其名称也可看出, 从而克服了ART1只能处理二进输入的不足,实现对模拟量进行运算, 为

工程实用拓宽了视野.

2 �基于 FART 网络与数据融合的图像增强和恢复技术
为了对多幅带有不同噪声的同一景物的图像进行处理,得到一幅更清晰、能反映主要内容的图像, 首

先,对每一张图像进行预处理, 即对图像的噪声进行滤波, 去掉部分干扰因素, 得到更加接近原图像的结

果;其次, 采用本文中构造的基于 Fuzzy ART 网络的聚类分析方法,对每一幅图像的像素灰度进行聚类分

析;最后, 对上面的结果根椐一定的规则进行数据融合,得到融合图像,实现图像的增强和恢复.
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2. 1 图像的预处理

对降质、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

能够实现理想的增强和恢复的主要原因.所以在做进一步处理前,必须对降质的原始图像进行预处理, 即

进行图像滤波. 图像滤波的方法很多,如何选择合适的滤波器一直让人们困惑. 显然,图像的性质和处理要

求决定着图像滤波的方法.例如,对于高斯噪音图像,滑动均值滤波是一种有效的滤波方法;对于脉冲噪声

图像,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, 故中值滤波

是理想的滤波器;对于乘性噪声图像,因为它满足平稳随机过程模型且其实质是一近似线性系统,宜选用

自适应维纳滤波.每幅图像,根据各自的噪声特点,按照上述各滤波算法在消除了部分噪声后,可得到一组

改善的待处理图像, 在此基础上进行的数据融合效果无疑更接近原图像.

2. 2 FART 网络的结构与学习原理

FART 是将模糊集合理论引入ART1而构成的一种神经网络,把输入模式推广到模拟量,继承了所有ART

系统的基本特征,主要是在矢量运算时,由于矢量元素的模糊化(在[ 0, 1]内分布) ,采用了模糊集合的运算规

则.它的输入和输出结构与 ART1相同,但增加了对输入矢量的归一化处理,图 1是其结构简图.

图 1 � Fuzzy ART基本结构

首先要确定 FART 的输入矢量.它是一个模糊量(或模糊集) ,应反映图像的模糊特征.由于图像的灰

度统计信息具有数据量小的特点,因此以图像灰度的模糊特征作为FART 的输入, 通过对图像灰度的分类

来实现对图像的融合.

( 1) FART 输入的预处理. 设待测样本矢量为 a = ( a1 , a2 , � , aM ) . 其中: ai � [ 0, 1] ; i = 1, 2, � ,M .

在FART中, F0层将输入矢量作预处理,得到 I = ( a, a
c
) = ( a1 , a2 , � , aM , a

c1
, a

c2
, � , acM ) . 其中: a

ci
=

1 - a i ; 1 � i � M .

这种处理方式称为补码编码, 在FART运行中这种变换是必要的,尤其是在输入矢量 I为模拟量时, 因

为对每个输入 I = ( a, a
c
) ,恒有

| I | = | ( a, a
c
) | = � ai + � a

ci
= M . ( 1)

可见,输入的预处理相当于对输入作了归一化.如图1中的 F0层, ( 1) 式中的 | * | 表示对矢量各元素的求

和计算,称为矢量的大小. F 2层为类别表示层,它的每个节点用来表示输入模式所属的类别编号.

( 2) FART 网络的学习原理.设 F1 层有2M个节点, F 2层有N 个节点,下标 i表示F 1层的节点, j 表示

F2 层的节点.由底向上的权与由顶向下的权取相同值, 所以只需定义 F2 � F1 的权. 设 Wj = ( w j1 , � ,

w j ( 2M) ) 表示 F2层 j 节点由顶向下的权矢量,所有节点由顶向下的权矢量的初始值为1. 当输入模式 I进入

F1 层时, F1 层对 F2 层每节点各产生 1个输入,其中对第 j 个节点的输入为

T j ( I ) =
| I � Wj |
�+ | Wj |

, ( 2)

这里: Tj ( I ) 简化记作T j ,称 Tj 为选择函数; �为正实数,称为选择参数; 算子 � 为模糊集合的求小运算. I

� Wj 就是2M维的矢量,其中的第 i个元素对应I和Wj 中第i个元素的最小者.类似地, � 为模糊并运算,
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它的计算结果则是由 2个矢量对应最大元素构成的矢量.

F2 层中,接收到最大T j 值的节点就表示输入模式 I可能所属的类型. 设该点为第 J 个节点,如果对节

点 J 存在

| I � Wj |

| I |
� �, ( 3)

则认为把模式 I归入第 J 类是合适的,此处 �称为警戒参数,取值在区间[ 0, 1] 内.若节点 J 不能满足( 3)

式,则发生重置,并在 F2 层中搜索下一个最大 T j 值的节点,将输入模式与之作匹配测试;若所有具有最大

Tj 值的节点均不能满足( 3) 式,则在 F2层开辟新节点.重置由FART中的注意子系统完成. 节点 J 满足( 3)

式, 学习开始,系统更新由顶向下的权矢量为 WJ = ( 1- �) WJ + �( I � WJ ) .其中: �为FART 的参数, 称

为学习速率,在[ 0, 1] 中取值. �= 1的学习称为快速学习; �< 1的学习称为慢速学习.当节点是新开辟的

时, �= 1,进行快速学习.设 j 为新开辟的节点,经快速学习后的权矢量为 W
new
j = I = ( a, a

c
) ,否则做慢速

学习. F2 层中每个节点对应的由顶向下的权矢量称为一个模板,若该节点已被占用, 则称此模板为已占用

模板,对应的节点称已占用节点.相应地,有未占用模板和未占用节点的概念.

2. 3 基于FART 的聚类分析与图像融合

根据 FART 网络模型的运行原理及其特点可知,该网络既可处理模糊信息,自动将注意集中到已学习

过的样本,实时自学习,又能自动确定样本类别数等.

2. 3. 1模糊化 � 为了能把FART网络模型应用到图像处理中,首先确定FART的输入矢量 a,它是一个模糊

量(或模糊集) , 反映图像的模糊特征.图像的灰度统计信息正好具有这些特点, 因此以图像灰度的模糊特

征作为整个网络的输入, 实现对图像灰度的分类. 假设待分类的图像为g ( m, n) .其中: m = 0, 1� ,M - 1;

n = 0, 1, � , N - 1. 定义2个模糊集A 和B ,其隶属度函数分别为 �A ( i ) = i / L , �B ( i ) = H ( i ) / �
L

j= 1

H ( j ) .

其中: i = 1, 2, � , L ; L = max
M- 1

m= 0
max
N- 1

n= 0
g (m , n) , 是图像的最大灰度数;H ( i ) = �

M- 1

m= 0
�
N- 1

n= 0

�( i - g( m, n ) ) ,是图

像灰度直方图,当 x = 0时, �( x ) = 1, 当 x � 0时, �( x ) = 0.这样,模糊集 A 表示了图像灰度等级 i的亮

度,模糊集 B 表示灰度级 i 属于图像的程度. 于是, 灰度级 i 的模糊特征可以表示为 a( i ) = ( �A ( i ) ,

�B ( i ) ) .

2. 3. 2网络的训练 � 有了图像的模糊特征以后,就可以对FART进行训练了. 具体的训练算法如下: ( 1) 在

F0 层对输入矢量 ai 进行补码编码, 即令 I ( i ) = ( ai , a
ci
) = ( �A ( i ) , 1- �A ( i ) , �B ( i ) , 1- �B ( i ) ) ,于是

有输入节点数 M = 4. ( 2) 令 F2节点数N = 1,选定类别选择参数 �( �> 0)、学习率参数 �( � � [ 0, 1] ) 和

警戒线参数 �( � � [ 0, 1] ) . ( 3) 令 t = 0, w 11 ( 0) = w12 ( 0) = w 13 ( 0) = w14 ( 0) = 1. ( 4) 令 i = 1, 2, � , L ,

对每个 I
( i)
执行下文过程( � ) 至( � ) .

( � ) 计算每个 F 2节点 j 的选择函数T j ( I
( i)
) =

| I
( i) � Wj |

�+ | Wj |
,其中�� 表示模糊�与�运算,定义为

取小操作的运算,范数 |�| 定义为 | P | = �
4

k= 1
Pk .

( � ) 若 t时刻至多只有 1个 F2 节点兴奋,则称系统进行了 1次类选择,记被选中的类为 J , 即 TJ =

max{T j : j = 1, 2, � , N } .若有超过1个的Tj 取得最大, 则下标最小的被选中.当第 J 类被选中时, YJ = 1且

对于 j � J 有 Yj = 0.笔者在仿真时,此处作了简化.

( � ) 计算 F1 兴奋矢量

x =
I
( i)

F2 不兴奋,

I
( i) � WJ F2 兴奋. �

若 | x | = | I
( i) � WJ | � | I

( i)
| �,则称系统发生共振. 此时对每个权值都进行修正调整, 令 WJ ( i+ 1) =

�( I
( i) � WJ( i) ) + ( 1- �) WJ( i ) 和 t = t + 1,然后对新的输入进行学习. 否则对 F2 进行重置,即令 T J =

68 吉首大学学报(自然科学版) 第 25卷



0并返回( � ) 重新进行选择.

( � ) 如果所有 F2 的 J 节点(即具有最大选择函数值的最小下标值节点) 都试过之后,系统仍不能发

生共振, 则在 F2加入新的节点,并令新节点的权值等于 F0中的矢量,即令N = N + 1, WN+ 1 = I
( i)
,并继续

对新输入进行学习. 当训练结束以后, F2 节点数目就是分类的类别数.

图像中的每个像素点经过上面的聚类分析和模糊化后,所有的像素点都有一个所谓的补编码矢量, 其

中第一分量是像素点的亮度, 第三分量是该像素点灰度值隶属图像的程度.图像在经过 FART 网络的训练

后,像素点的像素值改为像素点的像素值与模式类神经元的权值数组中第三分量之积的 255倍.

3 � 仿真实验
3. 1 数据来源

对256 � 256的8位灰度图分别加入2种不同噪声得到 2幅图像. 图2是原始的Lena图像, 图3, 4分别

为加入高斯噪声、椒盐噪声后的Lena图像.为更能说明问题,这时仿真不进行滤波处理.

3. 2 网络训练

网络训练时, �= 0. 9, �= 20, �= 0. 9,即采取较快速学习的方法.因为在 1幅 256 � 256的 8位灰度

图像里有 65 536个像素点,而像素值只有256个,故取训练次数为 10次已足够.其训练过程如下: ( 1) 输入

被处理的 256 � 256的8位灰度图; ( 2) 对图像进行预处理; ( 3) 将图像的每个像素点编码后输入该网络, 在

适当的参数下进行聚类, 对每类像素都得到一个相应的神经元权值.

3. 3 聚类分析

图像在训练结束以后进入聚类分析过程: ( 1) 将该图像的各像素输入该网络,进入F0层编码以后送入

F1 层; ( 2) 在该网络中找出每一个像素对应神经元的共振神经元; ( 3) 根据该神经元对应的权值及亮度值

调整该图像的每一个像素值. 分别对3幅图像进行上述类似处理后,可自动对灰度等级和其隶属度分类为

12, 23类.

3. 4 融合方法

将图 3, 4取加权平均值后即合成为所需结果.为便于分析, 将最后融合的结果再次经过该网络分类.

结果如图 5所示.

图 2� 原始清晰的 Lena图像 � � � � � � � � � � � � 图 3� 被高斯噪声污染的 Lena图

图 4 � 被椒盐噪声污染的 Lena图像 � � � � � � � � � � � � � � 图 5 � 最后融合结果 � �
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3. 5 仿真结果分析

对原始噪声图像、分类后的图像、融合后的图像, 分别计算其峰值信噪比(PSNR)、均方误差( MSE)、平

均绝对误差(MAE) :

PSNR = 10 � log10255
4
/ �

s

m= 1
�
t

n= 1

[ p�( m , n) - p ( m, n) ]
2
,

MSE = �
s

m= 1
�
t

n = 1
[ p�( m, n) - p ( m, n) ]

2
/ 255

2
,

MAE = �
s

m= 1
�
t

n= 1
| p�( m , n) - p (m , n) | / 255

2
,

其中 p�( m, n) , p ( m , n) 分别是原始图像和处理后图像中点( m, n) 的灰度值, s 和 t 分别是以像素点数表

征图像的长和宽,都取256.图像性质比较见表1. 从表1可以看出,融合以后的图像在噪声特性上有了很大

改善.

表 1 � 图像各指标对比

指标 高斯噪声图像 椒盐噪声图像 高斯噪声图分类后 椒盐噪声图分类后 融合图像 融合图像分类后

PSNR 59. 598 0 63. 439 7 60. 570 1 56. 565 8 64. 226 6 66. 719 9

MSE 0. 071 3 0. 029 5 0. 057 0 0. 143 4 0. 024 6 0. 013 8

MAE 0. 217 0 0. 216 8 0. 216 6 0. 216 5 0. 021 65 0. 216 5
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Image Enhancement and Restoration Based on FART

Network and Data Fusion

FU Ming, XIAO Ru-liang,TANG Xian-ying

( Department of Computer Engineering, Changsha Jiaotong University, Changsha 410076, China)

Abstract: This paper presents a new kind of image enhancement and restoration based on Fuzzy ART network and data

fusion in order to process the images effectually. This approach which uses grayscale histogram threshold can not only

automatically determine the number of classes of an image to analyze clusters, but also process the image which comes

from the same scene with noises. Simulation experiment demonstrates that FART network can realize the image en-

hancement and restorat ion very well.

Key words: Fuzzy ART network; data fusion; image enhancement and restoration; cluster analysis
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