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基于前向-后向自校正扩散引导特征重建的图像融合

张相博1, 刘 刚1†, 肖 刚2

(1. 上海电力大学自动化工程学院，上海 200090；2. 上海交通大学航空航天学院，上海 200240)

摘 要: 现有图像融合方法不同程度地存在边缘阶梯效应,导致一些空间伪影引入融合图像.鉴于此,提出一种新
的解决图像融合过程中鲁棒性差的方法—–前向-后向自校正扩散引导特征重建 (forward-backward self-correcting
diffusion, FBSD),对分解后各特征之间的差异设计一种基于期望值最大算法和主成分分析的混杂融合策略.最后
利用评价指标评估所提出算法的性能,验证了所提出方法在边缘阶梯效应的处理上优于现有的图像融合方法,同
时验证了融合决策的有效性.
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An image fusion method using forward-backward self-correcting diffusion
guided feature reconstruction
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Abstract: The existing image fusion methods have an edge ladder effect in varying degrees, which leads to some spatial
artifacts introduced into the fused image. This paper proposes a new method to solve the poor robustness in the process of
image fusion, that is, forward-backward self-correcting diffusion (FBSD) guided feature reconstruction. According to the
differences between features after decomposition, a hybrid fusion strategy based on expectation-maximization algorithm
and principal component analysis algorithm is designed. Finally, the evaluation index is used to evaluate the performance
of the proposed algorithm, and it is verified that this method is better than the existing image fusion methods in dealing
with the edge step effect, and the fusion decision is effective.
Keywords: image fusion；feature reconstruction；expectation-maximization algorithm；principal component analysis；
infrared and visible image fusion

0 引 言

图像融合是机器视觉领域的研究热点,将多源传
感器采集到的关于同一目标的源图像经过算法处理,
最大程度提取人们感兴趣的信息,综合成一幅利用率
高的增强图像[1],包括多聚焦图像融合、多分辨率图
像融合、多光谱图像融合.图像融合的关键问题是如
何最大限度地融合来自不同传感器的信息,且不增加
噪声[2].
由于图像在各区域上有不同的表达,对图像直接

进行融合会损失掉关键信息,所以更多人开始关注显

著特征的融合,并引入很多信号处理方法,用于图像
分解.随着小波理论研究的推进,众多学者将小波变
换技术取代以往的金字塔算法,如杨波等[3]提出的基

于梅花形采样离散小波框架的图像融合算法,改善了
传统DWT缺乏移不变的特性,与传统金字塔融合算
法相比,计算效率有所提升. Aishwatya等[4]针对离散

小波变换在图像融合过程中特征表达存在的不足,提
出了一种基于双树复小波 (DTCWT)的分割驱动方
法,在不同方向进行纹理划分,实验结果表明其算法
不仅可以降低平移敏感性,而且可以克服方向选择较
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少的问题. Chai等[5]提出了一种基于使用四元数小

波变换 (QWT)分解的融合方法,通过对每幅源图像
进行四元数小波变换,得到低频系数和高频系数,采
用加权平均和系数能量的最大选择融合规则,最后利
用逆四元数小波变换构造最终的融合图像.
近年来,许多学者通过分析像素之间的关系,发

现像素间的过渡由其与其相邻像素之间的强度 (热
水平)差异决定,各向异性滤波刚好可以模拟图像中
热扩散的过程,对像素强度差异较大局部区域的热传
递进行抑制.由此, Bavirisetti等[6]提出基于P-M方程
和Karhunen-Loeve变换的红外与可见光图像融合方
法,该方法有效解决了融合过程引入额外的噪声问
题.高雪琴等[7]提出基于四阶偏微分方程的图像分

解方法,是一种将图像转换为分段常数区域的过程,
与梯级图像相比,这些合成的分段平面图像看起来更
自然.但是,该类各向异性方法有两个待解决的问题:

1)只考虑了梯度,在融合图像中产生梯度反转伪
影,而引导图像融合方法在融合图像中产生光晕效
应,有很明显的人为痕迹;

2)在扩散过程中,并未考虑扩散方向的约束,会
不同程度锐化边缘.

为了改进这两个问题,本文从视觉角度分析,图
像中低频分量包含了背景信息,高频分量的纹理信
息主要提供细节或边缘的梯度组成.在特征重建方
面,设计了一种概率统计的融合策略,利用期望值最
大算法求取似然函数,经过迭代求取成像模型参数,
得到图像低频分量的融合结果.对细节特征区域采
用基于主成分分析的融合方法,通过数据降维,丢弃
信息量小的背景区域信息,将高频分量用一个主成
分表示,可以避免对图像中每个窗口扫描效率低的问
题.实验结果表明,所提出的融合策略比其他融合方
法具有更好的效果,在最大程度保留源图像的信息的
同时不产生误导观察者的假象.

1 前向-后向自校正扩散算法(FBSD)
1.1 梯度方差各向异性扩散

Zhang等[8]提出一种基于方差改进的P-M模型,
称为TPPM,其优点是信噪比优于P-M模型,并且执行
时间短.但是,由于其采用梯度,梯度效应比较明显.
为了克服该缺点,与TPPM的模型相似,从像素相邻
方向方差的角度给定各向异性方程中的扩散系数C.
在图像中,任一 (i, j)灰度像素其各传感器局部

窗口L = h× h迭代t次4个方向邻域灰度方差为

(Dt
∗(i,j))

2=max
( h∑
m=−h

h∑
n=1

[▽It∗(i, j)]2 − ε2t , 0
)
. (1)

其中: ∗为4个相邻方向,▽It∗(i, j)(i = 1, 2, 3, 4)为具

有像素x四个相邻方向梯度的平均, ε为迭代t次时噪

声的方差.
由Bavirisetti等[6]提出的各向异性方程,可以得

到基于方向梯度方差的细节过滤模型为

It+1(i, j) =

It(i, j) + λ · dt ·
[∑

g(D∗(i, j) · ∇I∗t (i, j)
]
+

θ·F ′
I(K − FII). (2)

其中:D∗为W、E、N、S原始噪声图像的信号方向

标准差, dt为迭代步长,其他参数同上. g(D∗(i,j))为

扩散系数函数,定义为
g(D∗(i,j)) =

1

1 +
(D∗(i,j)

k

)2 ,

g(D∗(i,j)) = e−
(

D∗(i,j)
k

)2

.

(3)

实验部分主观及定量分析了此函数的取舍,证
明其第1种函数更适合FBSD模型.观察此方程,显然
在方差D∗(i,j)小的区域,扩散系数大,表示扩散速率
快.在高方差的区域 (显著特征细节部分)会扩散得
很慢,从而实现提取纹理的作用.

1.2 前向-后向自校正扩散FBSD

实验中发现,对方差的改进虽然很大程度减少了
边缘阶梯效应,并且对原始细节也有很好地保留,但
是这种扩散方式并不稳定,因为扩散时可能沿着法线
M做前向或者后向扩散.另一方面,由于指数改进的
正则化使后向扩散区域缩小.

前向扩散的作用是平滑图像,后向扩散的作用是
强化显著特征,所以需要合理选择扩散参数使扩散稳
定,既增强细节又可以模糊平滑区域.针对此不足,对
TPPM的指数进行改进,提出了可变指数的TPPM方
程FBSD,有

∂u

∂t
= div(g(D∗(i,j))D∗(i,j))− γ(D∗(i,j) − f). (4)

其中: f为待融合图像, γ为权衡源图像与分解后平滑
图像的保真参数.在改进后的模型中,平滑指数α(x)

定义为

α(|∇Gθ × f |) = 2− 2

1 + k|∇Gθ × f |2
, (5)

其中Gθ为扩散滤波因子
[9],Gθ(x) = (1/(4πθ)

N
2 ) ×

exp(−|x|2/4θ).这样选择是为了使α(∗)函数具有如
下性质:

1)α(∗) = 2 − 2/(1 + k∗)为增函数,且α(0) = 0.
当在低频区域扩散时,扩散方程的参数为 |∇Gθ × f |2

→ 0, lim
∗→0

α(∗) = 0;
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2)在显著特征区域扩散时,参数 |∇Gθ × f |2 →
∞, lim

∗→∞
α(∗) = 2.

通过观察得到,当0 ⩽ α ⩽ 1时,式 (5)是一个前
向扩散方程,其作用是平滑图像同时过滤噪声.对于
1 < α ⩽ 2,式 (5)沿着法线方向n前向扩散或后向扩

散,这可能会锐化边缘产生阶梯效应.后向扩散的条
件是 |∇u|/K ⩾ 1/(α− 1)

1
α .此模型不同于TPPM的

地方是扩散过程中的后向扩散可以通过自适应选择

参数控制,甚至可以消失.
下面叙述扩散系数参数γ的选择.对于图像中各

区域噪声均值和方差建模如下:
1

|Ω|

w
Ω
ηdx = 0,

1

|Ω|

w
Ω
η2dx = v2.

(6)

在迭代次数 t → ∞时, ∂t→∞u = 0,即u达到稳

态.如果将噪声u表示为高斯白噪声,则式 (4)的噪声
项换为−γ(1− f/∇It∗),得到
∂u

∂t
= div

( D∗(i,j)

1 +
(D∗(i,j)

K

)α(x)

)
− γ

(
1− f(x)

∇It∗

)
. (7)

进而,权衡源图像与分解后平滑图像的保真参数γ为

γ =

1

v2|Ω|

w
Ω

div
( D∗(i,j)

1 +
(D∗(i,j)

K

)α(x)

)(
1− f(x)

∇I∗t

)
dx.

(8)

结合上一节提出的模型,各个传感器局部窗口
L = h× h在迭代t次4个方向的离散形式为

Ct
∗ij

=
1

1 + ((Dt
∗(i,j))

2/K)
αi,j

. (9)

实验部分表明阈值K的选择以及阈值对实验结

果的影响.为了展示FBSD中前后向控制的改进对分
解效果的提升,图1给出了FPDE、TPPM和本文方法
(与TPPM模型阈值参数k相同)分解的结果.可见,基
于FBSD的图像对比度更强,在阈值参数k相同的条

件下, TPPM由于未对后向扩散控制,过滤时对边缘
进行了锐化,导致细节部分提取不充分,许多高频信
息未能表达.由于FPDE分解方法在分解过程中仅考
虑梯度信息,会产生光晕效应,而本文方法对梯度项
做方差改进后,由图1中明显可以看到有些区域的伪
影少于FPDE.为了更客观地证明上述分析,利用边
缘强度指标、平均梯度指标、标准差指标定量对比以

上3种算法.其中边缘强度指标 (edge intensity)能够
反映图像的边缘清晰程度,其结果数值越大纹理信息
越清晰.标准差 (standard deviation)指标用来度量图
像信息丰富程度,该值越大表示图像中信息的分布越

分散,图像携带的信息量越多.此外,为了表明FBSD
算法在图像清晰程度以及噪声等方面的优越性,采用
平均梯度 (average gradient)指标反映图像的清晰程
度,平均梯度值越大图像越清晰.由表1可见,改进的
FBSD算法在平均梯度、边缘强度、标准差评价指标
中均取得较好的得分,与主观视觉感受一致,因此可
以认为FBSD算法显著特征信息提取能力优异,且图
像质量较高.

!"# FPDE TPPM FBSD

图 1 3种分解算法对比

表 1 3种分解算法定量分析平均得分

methods 平均梯度 边缘强度 标准差

FPDE 0.829 8 5.432 6 5.957 6
TPPM 0.376 0 2.469 8 3.259 6
FBSD 2.302 6 12.689 3 7.126 2

2 基于FBSD的红外与可见光图像融合
算法

设已配准好像素为 i × j的源图像为IVIS和IIR,
基于FBSD的图像融合流程如下:

1)通过FBSD扩散初始化,将得到显著特征部分
SIR·A和SVIS·A,与源图像进行差值运算得到平滑部
分SIR·D与SVIS·D.

2)由于平滑图像和显著特征在光学信息中有不
同的表达,这两部分采用不同的融合策略.对SIR·A

与SVIS·A使用主成分分析的方法,融合后结果为SA.
对SIR·D与SVIS·D使用期望值最大的方法,融合后结
果为SD,流程如图2所示.

2.1 基于期望值最大算法的低频融合

图像融合结果中,感兴趣的信息受源图像影响主
要分为两部分: 1)传感器的分布系数,代表该源图像
如何影响融合过程; 2)噪声的影响,即对融合结果产
生干扰的信息.
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图 2 基于FBSD模型的图像融合算法流程

本文用 ε(X, j)表示随机噪声,服从K项混合高

斯分布的概率密度函数为

fε(X,j)(ε(X, j)) =

K∑
k=1

λk,X(j)
e
− ε(X,j)2

2σ2
k,X

(j)√
2πσ2

k,X(j)
. (10)

其中:λk,X(j)为K项高斯分布的权值,表征分布特

征倾向于某种高斯分布的程度;
K∑

k=1

λk,X(j) = 1;

σ2
k,X(j)为各项高斯分布的方差.
待估计参数的综合F记为

F =(SN (X, l), β(X), λk,X , σ2
k,X , α(X);X=A,B;

l = 1, 2, . . . , L; k = 1, 2, . . . ,K). (11)

其边缘概率密度函数为

fF =
λk,X√
2πσ2

k,X

e
− (SN (X,l)−β(X)−α(X)SN (F,l))2

2σ2
k,X , (12)

其中hc(SN (X, l), k(X, l)|F )为参数条件F下对不完

全数据Y 的边缘概率密度函数.为便于理解,图3给
出空间交互广义期望值最大算法(SAGE)迭代过程.

2.2 PCA算法的高频融合

PCA(主成分分析)变换通过计算相对原样本极
少的主分量,替换原样本的全部维度,尽可能地对
原数据进行表示,且彼此之间互不相关,进而实现
数据的降维.简单而言就是将高频的可见光图像
SVIS·D(i, j)与高频红外光图像SIR·D(i, j)进行 PCA
变换,并根据向量特征值排序依次得到主分量P1和

!"#$

%&'(): ( , ), ( ), , , ( , )S X l X X jN k X k Xβ λ σ α, ,

2

*+,-./%&012β( )X ΄

013456789:;S X,lN( )΄

<=>?: -| | <Y Y΄ ?C C δ

*@ABC 012g gk X l k X l, , , ,΄
+,-D& 012α α( , ) ( , )X j X j ΄
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N

EF17GHIJ σ
2

k X,́

图 3 期望值最大算法迭代过程

P2,再将高频图像与P1、P2进行直方图匹配,目的是
使高频图像的灰度均值和方差与第一主成分对应的

影像保持一致,获得的权值作为高频图像的系数,通
过相加得到融合后的高频图像.
首先,从两种高频图像的窗口中提取像素并拼接

一个维数为MN×2的数组X ,然后计算均值向量,即
数组数学期望,定义为

mx = E(x) =
( 1

K

) K∑
k=1

xk, (13)
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其中K = M × N .由协方差定义公式Cx = E(x −
mx)(x −mx)

T,对M矢量作随机抽样,并求其协方差
矩阵得到

Cx =
( 1

M

) M∑
k=1

[xkx
T
k −mxm

T
x ]. (14)

设ei和λi(i = 1, 2, . . . , N)是Cx的特征向量和

对应的特征值,对其逆序排列,使得λj ⩾ λj+1, j =

1, 2, . . . , n− 1.
构造矩阵A,使第1行为C的最大特征值对应的

特征向量,最后1行为C的最小特征值对应的特征向

量.将A作为x的变换矩阵,可以得到相应的y映射为

Y = A(x−mx). (15)

经主成分变换后Y 中向量的期望为0,下面通过
A和Cx求得y的协方差矩阵Cy = A·Cx ·AT,其中Cy

为对角矩阵,其主对角线上的值为Cx的特征值.找出
最大特征值λmax = max (λ1, λ2),将其对应的特征向
量看作最大的特征向量emax ,通过下式对emax的主

成分分量P1、P2进行归一化:

P1 =
emax(1)∑
i

emax(i)
, P2 =

emax(2)∑
i

emax(i)
. (16)

归一化后的主成分分量可以对源图像进行表示,
作为融合图像的权重,进而得到高频融合图像

Dfuse =
(SIR·D · P1) + (SVIS·D · P2)

P1 + P2
. (17)

3 实验与䇘论

3.1 阈值K对FBSD模型的影响

在扩散过程中,边界的判定是最关键的问题,如
何选择阈值对本文方法的效果起决定性作用.通过
选择合适的k,使得扩散系数增大或者缩小,当扩散
系数增大时,此处的区域将被过滤,当扩散系数减
小并加速趋于 0时,保存细节和纹理.简单地说,当
D∗(i,j) > k时,扩散被抑制.图4给出了参数相同时,
不同阈值的函数g1和g2.由图4可见, k固定时,若梯
度增大,则扩散系数减小,对应的扩散速度减缓,此时
会保留细节信息.但是当梯度趋于200时,只有g1在

k = 0.1时不允许滤波器进行扩散,其他几组的结果
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图 4 不同阈值的量化结果

边界也被模糊掉,这是不希望得到的,所以选择g1作

为扩散函数.同时分析了在g1作为扩散函数时不同k

的分解效果,可以看出,当k = 0.1时细节更丰富,若
k增加或减小,则细节部分均会受到一定程度的损害,
所以选择g1函数下k = 0.1的扩散阈值.

3.2 实验结果分析

由于不同传感器有不同的成像条件,或由于传感
器的光谱灵敏度不同,相应的物理特征可能不同,特
征描述的选择和相似性度量必须考虑这些因素[2].选
取来自TNO数据集[10]配准好的9幅红外信息与可见
光信息丰富的图像,将几种公认比较出色的融合方
法与本文所提出方法进行对比,包括:生成式对抗网
络 (FusionGAN)[11]、红外特征提取和视觉信息保存

(FEVIP)[12]、密集链接卷积神经网络 ((DenseFuse)[13]、

视觉显著性映射 (VSM)[14] 和低秩表示 (LRR)[15].
实验均在 2.5 GHz英特尔酷睿 i5CPU、 4 GB内存和
Matlab 2016a条件下进行.主观评价即以人的主观思
维为主,力求真实反映人的视觉感知,具有直接快速
的特点,但是往往与观察者的受“训练”程度有关,不
同的观察者对伪影、曝光、噪声的评价标准各有差

异.而定量评价是根据大量数据训练的数学模型或
者算法生成的评价指标,到目前为止还没有所有学
者都一致承认的定量指标来客观地评价图像融合结

果,本文使用相对认可的5个度量定量地评估融合性
能.分解过程及融合结果如图5所示.
3.2.1 主观评价

实验“Men”组中 (图6所示),融合前的可见光源
图像灰度值较高,经验分析可知时间应为白天.但观
察其他6幅图不难发现,仅有所提出方法天空区域灰
度值与源图像灰度值相近,其他算法的天空背景忽
略了可见光的真实特征,且前两种方法树枝的伪影极
多,完全无法获取该区域的信息.在实际应用中,如果
融合后图像对背景信息有误导性,则将会使融合工作
变得毫无意义.对“Soldier”组的对比(图7)更加考验
分解和融合决策的能力.通过观察左侧方框可以发
现,沟壑边缘可见光灰度值较高,红外光热辐射较低,
并且这一区域很窄,能同时包含两种源图像的信息有
些困难,但是6种方法中只有所提出方法同时兼顾到
两种信息,而且较为自然,这得益于改进的各向异性
中自适应的指数对像素变换的敏感度.再观察右侧
方框,只有所提出方法与源图像保持同样的灰度,其
他方法均不同程度地损失了地面的可见光信息.综
上所述,对于这幅处理较为困难的“Soldier”图像,本
文方法在不损失信息的情况下,可以最大程度包含多
传感器的信息.
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图 5 不同阈值模型下红外光图像 (IR)与可见光图像 (VIS)分解过程及融合结果

VIS IR DenseFuse FEVIP

FusionGAN VSM LRR FBSD

图 6 “Men”组对比实验

VIS IR DenseFuse FEVIP

FusionGAN VSM LRR FBSD

图 7 “Soldier”组对比实验

3.2.2 定量评价

为了避免主观评价中人的经验带来的错误判断,

使用5个客观评价指标评估上一节中主观评价的数
据集.这5个评价指标分别为信息熵EN(反映结构信
息在图像的占比)[16]、互信息MI(衡量真实场景图像
与源图像分布特性的相似度)[17]、图像融合质量指数

Qabf(显著信息在真实场景图像中的度量)[18]、结构相

似度MS_SSIM(真实场景图像亮度、对比度与源图像
的相似度)[19]、差异相关性之和SCD(真实场景与源
图像相关性评估)[20].在表2中,测试图像集5个度量
平均得分最优的算法用粗体突出标记. 3组实验数据
中,所提出方法在所有情况中获得最优的结果有3次,
次最优有2次.这些指标整体代表了所提出方法得到
的融合图像更自然,梯度效应大大减弱,该融合方法
比现有融合方法具有更好的融合性能.具体而言,如
在EN和Qabf的指标对比中,注意到FBSD为最优,这
表明融合后图像与源图像相比噪声较少,因此所提出
融合方法在没有损失细节信息的同时增强了图像视

觉效果.
综上,可以得出以下结论: 1)从5种指标单独看,

所提出FBSD算法融合结果的数值绝大多数均优于
其他算法.例如MS-SSIM指标用于通过人类视觉系

表 2 3组对比实验平均得分

图像评估指标 DenseFuse FEVIP LRR FusionGAN VSM FBSD

EN 6.532 5 6.674 9 6.418 8 6.645 1 6.456 8 6.911 7
Qabf 0.245 2 0.284 1 0.267 5 0.299 8 0.280 2 0.315 2

MS_SSIM 0.605 1 0.600 7 0.654 6 0.598 8 0.669 5 0.665 4
MI 12.656 8 13.021 1 14.335 6 13.531 5 13.320 5 14.178 9

SCD 1.562 1 1.348 7 1.446 5 1.512 1 1.654 5 1.591 4



2140 控 制 与 决 策 第37卷

统的各种已知属性来量化真实场景图像与源图像之

间的误差,随着图像的变化,每种算法均有所波动,但
FBSD算法始终在其他算法之上,表明该方法可以从
尽可能多的感兴趣的源图像中获取细节信息. 2) MI
度量评估了真实场景图像可以从源图像中获得数量

多少的性能,由于采用基于EM算法的低频信息的融
合决策,融合后的优化频段通过使模型的后验概率似
然函数达到最大进行计算,所以互信息指标也优于其
他算法,能够更好地与人眼的视觉感知相一致.通过
上述分析可以发现,主观感受与客观评估指标一致,
进一步验证了FBSD在图像融合中的优越性.

4 结 论

本文提出了一种基于前向-后向自适应分解
(FBSD)的红外与可见光图像融合算法.考虑红外光
传感器与可见光传感器获得的多源图像信息结构不

同的特点,通过EM算法对低频分量进行融合得到平
滑区域子带.对边缘信息采用PCA算法进行融合,通
过重构得到最终真实场景图像.最后,通过与传统及
当下主流算法对比分析得出:所提出方法的分解部
分没有产生边缘梯度效应,融合后的图像也无伪影,
并且在较少引入噪声的前提下,融合后的真实场景图
像最大程度地反映了源图像的细节信息,非显著区域
的信息也与主观一致.
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