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基于结构张量的变分多源图像融合*
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提出了可以保持源图像特征和细节信息的基于结构张量的变分多源图像融合算法. 首先叙述基于结构张量的

融合梯度场,然后测量每幅源图像的特征图,根据特征图为源图像的每个梯度构造一个权值,将携带明显特征的梯

度在融合的梯度场中凸显出来,从而使源图像的特征和细节得到保持,最后应用变分偏微分方程理论从目标梯度场

重建出融合的图像.实验结果表明,本文算法融合图像的灰度平均梯度和信息熵均高于小波变换算法、塔分解法和

直接梯度融合算法,视觉效果上,融合图像很好的保留了源图像的特征和细节,为图像目标检测和识别提供了高质

量的图像信息.
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1 引 言

图像融合是综合利用多幅源图像的信息互补

性, 合成一幅更完整、准确的复合图像, 旨在使同

一场景的信息能更加有效地被计算机处理和人类

感知,为后续的图像分析、目标识别和跟踪提供高

质量的图像信息.图像融合技术已被广泛地应用于

军事、医疗和科研等领域中.

目前已有的图像融合方法很多 [1−3],其中基于

小波变换的图像融合算法最具代表性. 该算法首先

对待融合的图像进行小波变换,得到不同频段的子

带;然后按照一定的融合规则对不同频段的分量进

行融合; 最后通过小波逆变换重构出融合的图像.

如果分解系数以及融合系数选择的恰当,会取得很

好的融合效果.如Wang等人采用算数平均的方法

计算低频段的融合系数,采用最大绝对幅度准则来

合成高频段融合系数 [4]. 甘甜等人先对多幅源图像

进行分块 DCT 变换, 保留较大方差对应的变换系

数,然后将其直接作为小波变换的分解系数 [5]. 虽

然小波变换算法可以取得较好的融合效果,但是容

易出现 “振铃效应”.塔分解算法是将图像的不同特

征分解到不同尺度的金字塔上,然后按一定的规则

在金字塔上融合, 其中难点是融合规则的选择. 近

几年,变分偏微分方程方法 [6]被研究人员应用到了

图像处理领域. 在图像融合中, 该方法按照人类视

觉对于图像的局部变化敏感的规律,在图像的梯度

域进行融合, 得到融合的梯度场, 然后重建出融合

的图像.其核心是融合梯度场的建立,如 Socolinsky

等人提出了应用矢量定义多源图像的对比度形式

以及以此为基础的改进算法 [7,8], Piella等人利用结

构张量对多源图像的梯度进行融合 [9,10].

本文提出了基于结构张量的变分多源图像融

合算法. 该算法以基于结构张量的梯度融合为基础,

为每幅源图像的梯度构造一个权值,将携带明显特

征的梯度在融合的梯度场中凸显出来,从而保持各

个源图像的重要特征,使图像融合的效果更好.

2 多源图像的融合梯度场构造

图像的梯度值和图像的视觉效果有重要

的联系, 图像的细节纹理明显, 其梯度值就较
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大. 对于一幅红外图像 I(x)(x = (x1,x2) ⊂ Ω =

[0,N −1]× [0,M−1]),点 x⊂ Ω 的梯度表示为

∇I(x) =
[

∂ I
∂x1

,
∂ I
∂x2

]
, x= (x1,x2)⊂ Ω . (1)

图像的每个像素点的梯度组成了梯度矢量场,梯度

值大小代表灰度变化的速度,矢量的方向代表灰度

朝哪个方向变化.

构造多源图像的融合梯度场, 最直接的方法

是按一定的系数将各个源图像的梯度场进行线性

组合. 但该方法忽略了各源图像之间的相互作用,

本文应用基于结构张量的梯度描述构造融合梯度

场. 将多源图像 In(n = 1,2, · · · ,N) 作为一幅多值

图像 IM : Ω → [0,1]N 的各标量通道, 对于点 x =

(x1,x2) ⊂ Ω , IM(x) = (I1(x), I2(x), · · · , IN(x)), In(x)

为源图像 In 在点 x 的灰度值. 对于点 x = (x1,x2)

和 x′ = (x′1,x
′
2),差分为 IM(x)− IM(x′),随着 x无限

接近 x′时,差分就可用微分表示为

dIM =
∂ IM

∂x1
dx1 +

∂ IM

∂x2
dx2, (2)

其平方范数为

|dIM|2 =
2

∑
i=1

2

∑
j=1

(
∂ IM

∂xi
· ∂ IM

∂x j

)
dxi dx j. (3)

若矩阵G的各元素的形式为

Gi j =
∂ IM

∂xi
· ∂ IM

∂x j
i, j = 1, (4)

那么平方范数可表示为

|dIM|2 = dxTGi j dx, (5)

其中, dx= (dx1, dx2)
T, T表示向量的转置.矩阵G

即为结构张量,表示成图像的梯度形式为

G(x) =
N

∑
n=1

∇In(x)∇IT
n (x)

=


∑N

n=1

(
∂ In

∂x1

)2

∑N
n=1

∂ In

∂x1

∂ In

∂x2

∑N
n=1

∂ In

∂x1

∂ In

∂x2
∑N

n=1

(
∂ In

∂x2

)2

 . (6)

可知, G是一个具有非负特征值 {λ1,λ2}的半正定
矩阵, 可分解为 G = QΛQT 其中 Q 为正交矩阵.

G 对应特征值的特征向量记作 e1, e2, 若 λ1 是 G

的最大特征值,在 Frobenius范数意义下,融合的图

像 I′M 要保持 IM 的性质,其G′ 对G的最佳逼近为

G′ =QΛ′QT,其中

Λ′ =

 λ1 0

0 0

 ,

则G′ = λ1e1e
T
1 ,那么在点 x的融合梯度可表示为

V (x) =
√

λ1(x) ·e1(x). (7)

由于 λ1 对应的特征向量的方向有两个 ±e1(x),我

们规定融合梯度的方向为各个源图像的梯度平均

方向,则融合梯度可重新写为

V (x) =
√

λ1(x) ·e1(x)

× sign
⟨
e1(x),

1
N

N

∑
n=1

∇In(x)

⟩
, (8)

其中, ⟨·, ·⟩表示两个向量的内积,

sign(x) =

 1, x > 0,

−1 其他.

IM 的每一点的融合梯度组成了融合梯度场 V , 但

此梯度场是各源图像的梯度以均等的贡献融合而

成的, 所以不能很好地反映各源图像的主要特征.

这里给了一个例子,如图 1所示.

图 1(a) 和 (b) 是 MR 和 CT 图像的梯度场, 原

图见图 5(a)和 (b),图 1(c)是应用 (8)式得到的融合

梯度场,由于 (8)式的直接梯度融合对于各个源图

图 1 梯度融合算法的一个例子 (a) MR的梯度幅度场; (b) CT的梯度幅度场; (c)梯度融合算法的梯度幅度场
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像的像素点梯度同等的对待,使融合后的梯度幅度

场弱化了源图像的一些梯度值,如图 1(a)图像中间

部分的纹理,这样重建后的灰度图像相应的纹理细

节就会不清楚.为了将携带明显特征的梯度在融合

的梯度场中凸显出来,从而使源图像的特征和细节

得到保持,我们需要为各源图像的梯度设计一个权

值,使融合梯度场 V 包含各源图像的显著特征.

文献 [10]设计的权值应该能反映源图像的显

著特征,但在源图像含有噪声时将不能得到理想结

果. 本文在提取源图像的特征图前, 先对图像做去

噪处理:

I′n = (InΘB)⊕B, (9)

其中, I′n 表示对图像 In 进行灰度形态学去噪后的图

像, Θ 是腐蚀运算符, ⊕是膨胀运算符, B 为 5× 5

的单位结构元素.腐蚀和膨胀定义为 [11]

(InΘB)(s,t) =min{In(s+x,t+y)−B(x,y)|(s+ x),

(t + y) ∈ DIn ;(x,y) ∈ DB}, (10)

(In ⊕B)(s,t) =max{In(s−x,t−y)+B(x,y)|(s− x),

(t − y) ∈ DIn ;(x,y) ∈ DB}, (11)

其中, DIn 和 DB 分别是 In 和 B 的定义域.先对图

像进行腐蚀操作, 再做膨胀操作, 可以去除对提取

图像特征图干扰较大的噪声. 然后可以按照下式提

取出源图像的特征图:

S′n(p) = eβ ·meanq∈Θ p{|I′n(p)−I′n(q)|}, (12)

Sn(p) = S′n(p)/max
q∈Ω

(S′n(q)), (13)

其中, Θp 表示像素点 p的 3×3邻域, mean表示求

平均,正系数 β 可以更加强调图像的重要特征,本

文取 1.5. Sn(p)代表图像 In在 p点的细节特征的显

著性,反映了以点 p为中心的局部像素值变化的情

况, 在图像纹理和边缘等重要特征处, 局部像素值

变化明显, 该值就较大；在图像光滑的地方, 该值

较小,图像所有像素点的 Sn(p)就组成了图像的特

征图. 图 2给出了图 5(a), (b)和图 7(a), (b)的特征

图 (为了计算机显示, 图 2的特征图由 Sn(p)× 255

计算得到).

从图 2(a), (b)可以看出,在图像的边缘和纹理

细节处, 局部对比度较大, 反映在特征图上就比较

亮, 边缘纹理等特征可以很清楚的被凸显出来. 由

于本文考虑了源图像噪声的影响,在提取特征图前

对图像做了去噪和提取特征图时对图像的局部对

比度做了平均,从图 2(c), (d)中可以看出,特征图有

效地反映了图像的边缘纹理等特征,且没有受到源

图像噪声的干扰. 有了图像的特征图, 就可以设计

梯度的权值了.

sn(x) =
Sn(x)

N
∑

l=1
Sl(x)

, (14)

(a) (b) 

(d) (c) 

图 2 源图像的特征图 (a)和 (b)分别为MR和 CT源图像的
特征图; (c)和 (d)分别为左和右模糊的含噪源图像的特征图

其中 sn(x) 表示图像 In 在点 x 的梯度的权值, 从

(14) 式可以看出, 源图像特征值大的点, 其权值就

大, 这样在梯度场的融合时, 该点的梯度就会更多

地被融合进来,使得该点携带的特征被保持. 这样,

带有梯度加权的结构张量G可以表示为

G(x)

=


∑N

n=1

(
sn(x)

∂ In

∂x1

)2

∑N
n=1 s2

n

(
x)

∂ In

∂x1

∂ In

∂x2

∑N
n=1 s2

n(x)
∂ In

∂x1

∂ In

∂x2
∑N

n=1

(
sn(x)

∂ In

∂x2

)2

 .

(15)

图 3给出了图 5(a), (b)和图 7(a), (b)经梯度加权后

的融合梯度幅度场.

从图 3可以看出,梯度加权的融合梯度幅度场

很好地保持了源图像的特征 (如图 1(a)图像中间部

分的纹理细节), 且没有将源图像的噪声过分的放

大 (如图 3(b)). 这样重建后的融合图像就可以保留

源图像的主要特征和细节信息.
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(b) (a)

图 3 梯度加权的融合梯度幅度场 (a) MR和 CT梯度加权后
的融合梯度幅度场; (b)左右模糊的含噪图像梯度加权后的融合
梯度幅度场

3 多源图像融合梯度场的重建

重建图像 I 的梯度场应该和融合的梯度场 V

最接近,在数学上可以使如下的泛函最小:

g(I) =
∫∫

Ω
|∇I −V |2 dxdy. (16)

记 F(x,y, I, Ix, Iy)为被积函数,则

F(x,y, I, Ix, Iy) = [(Ix −Vx)
2 +(Iy −Vy)

2]2, (17)

式中, V = (V1,V2),根据变分法原理 [12] 可知,泛函
g(I)取极值时有

FI −
∂
∂x

FIx −
∂
∂y

FIy = 0, (18)

式中, FIx =
∂F
∂ Ix

, FIy =
∂F
∂ Iy

. 将 (17)式代入 (18)式并

化简得到如下的 Euler-Lagrange方程:

∆I −divV = 0, (19)

式中, ∆为拉普拉斯算子, ∆I =
∂ 2I
∂x2 +

∂ 2I
∂y2 . 本文采用

迭代法 [13]求解上述方程:

In+1 = In −1/4(∆In −divV ), (20)

其中 n为迭代次数. 上式中存在许多微分算子, 本

文采用有限差分法对其离散迭代求解,有限差分法

的空间步长取为 1[14]. 由于迭代的过程中, 像素的

位移会造成图像质量的降低,所以拉普拉斯算子用

向前差分, 散度算子用向后差分, 图像的边界采用

对称延拓的方法, 这样避免了像素的位移, 保证了

图像的视觉质量.

通过 (20)式求得的 I 可能会超过 [0,255]的范

围,计算机不能够直接显示,采用如下方法对 I的动

态范围进行约束:

Itemp = In −1/4(∆In −divV ),

In+1 = max{0,min(255, Itemp)}, (21)

其中, Itemp 为临时变量. 本文算法的流程如图

4所示.

4 实验结果与分析

为了验证本文算法的有效性,对比于小波变换

算法 [4]、塔分解算法 [15]、本文直接梯度融合算法

和加权的梯度融合算法做了大量实验,图 5为一组

MR和 CT图像的融合.为了进一步说明本文算法

的融合效果和鲁棒性, 选择一组多曝光图像 (源图

像来自文献 [8])进行融合,如图 6所示. 另外,本文

考虑了源图像噪声对特征图的影响, 这样, 融合后

的图像不会因过分放大源图像的噪声而影响视觉

效果,图 7为本文算法、文献 [10]对含噪声图像的

融合效果.

图 4 算法的流程框图
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图 5是 MR和 CT图像的融合,图 5(c)的小波

变换算法提高了图像的整体亮度,图像的细节被保

留了下来, 但在目标的边缘出现了 “振铃效应”;图

5(d)的塔分解算法对图像的细节丢失的较多;由于

直接梯度融合算法对于各个源图像的像素点梯度

同等的对待,从而源图像的一些细节特征没有得到

很好地保持, 如图 5(e)中间部分的纹理较模糊; 与

前几种算法相比, 本文加权的梯度融合算法很好

的保留了源图像的特征和细节信息, 融合的效果

最好.

图 6是一组曝光度不同的源图像的融合,由 5

幅源图像梯度的显著性加权,本文加权梯度融合算

法 (图 6(i))比直接梯度融合算法 (图 6(h))结果中的

汽车要清楚,这是因为我们对各源图像的梯度做了

显著性加权, 而直接梯度融合将它们同等对待. 小

波变换算法 (图 6(f))比塔分解算法 (图 6(i))的结果

清楚, 但是产生了轻微的振铃效应, 如车库中的柱

子旁边,而塔分解算法没有产生.

图 5 图像融合算法的实验对比 (a)和 (b)分别是MR和 CT源图像; (c)小波变换算法的融合图像; (d)塔分解算法的融合图像; (e)梯
度融合算法的融合图像; (f)加权梯度融合算法的融合图像

图 6 多曝光图像融合 (a)—(e)曝光度不同的源图像; (f)小波变换算法的融合图像; (g)塔分解算法的融合图像; (h)梯度融合算法的
融合图像; (i)加权梯度融合算法的融合图像
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图 7是一组人为模糊的含噪声图像的融合,由
于文献 [10]设计的权值对噪声敏感,使得融合后的
图像所含的噪声强度很大.而本文在设计权值的时
候, 考虑了噪声的影响, 融合后的图像既保持了源
图像的细节,又没有对源图像的噪声进行过分放大,
视觉效果较上述方法好.

(a) (b)

(c) (d)

图 7 含有噪声的源图像融合 (a)含噪左边模糊的源图像; (b)
含噪右边模糊的源图像; (c)文献 [10]算法的融合图像; (d)本文
算法的融合图像

为了进一步说明本文加权梯度融合算法的有

效性,选择信息熵和灰度平均梯度两种评价标准对
图像做定量计算.信息熵的表达式为

En =−
l−1

∑
i=0

p(i) log2 p(i), (22)

其中, p(i)表示图像中出现的像素灰度值为 i的概

率.图像的信息熵越大,表明图像的对比度越大,图
像的目标边缘和纹理细节越明显. 灰度平均梯度表
达式为

MG =
1

(M−1)(N −1)

×
M−1

∑
i=1

N−1

∑
j=1

√√√√( ∂ I
∂x1

)2
+
( ∂ I

∂x2

)2

2
, (23)

其中, M 和 N 表示图像的宽和高方向上的像素数,

灰度平均梯度越大, 图像的质量越好. 现计算图 5

和图 6的灰度平均梯度和信息熵,结果如表 1所示.

表 1 融合图像的灰度平均梯度和信息熵值比较

图 5(c) 图 5(d) 图 5(e) 图 5(f)

灰度平均梯度 4.881 4.781 5.294 6.667

信息熵 4.164 1.979 3.993 4.218

图 6(f) 图 6(g) 图 6(h) 图 6(i)

灰度平均梯度 8.170 5.905 11.235 14.138

信息熵 5.122 5.037 5.398 5.473

5 结 论

本文提出了一种能够保持源图像特征和细节

的多源图像融合算法. 在基于结构张量的梯度融

合基础上, 通过图像的特征图为每幅源图像的梯

度加权,使携带明显特征的梯度从目标梯度场中显

现出来, 保持了图像的主要特征和细节. 为了从目

标梯度场重建出融合的图像,应用了变分偏微分方

程理论. 在不同类型的源图像上做了实验, 来验证

本文算法的有效性和鲁棒性,实验结果表明本文算

法使融合图像的平均梯度值和信息熵小波变换算

法、塔分解算法和直接梯度融合算法分别提高了

25.8%和 1.3%以上, 且适用于不同类型的图像, 鲁

棒性强. 且本文采用有限差分法对偏微分方程离散

迭代求解和 Visiual C++编程,在处理器是 2.0 GHz

的计算机上,对于大小为 320 pixel × 320 pixel的两

幅源图像的融合时间为 42.6 ms, 基本达到了工程

应用对图像处理的要求. 若将该算法应用于目标跟

踪的预处理,需要对算法的实时性做进一步研究.
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Abstract
This article describes the variational multi-source image fusion using the structure tensor algorithm, which can keep the image

features and details very well. We first narrative the fusion gradient field based on structure tensor, then measure the characteristic
graphs of each source image, and thus construct a weight value for the source image gradient according to the characteristic graph.
Gradients with high image features are highlighted in the fusion gradient field, and thus image features in the sources are well preserved.
By using variational partial differential equation, the fusion image is reconstructed from the target gradient field. From the actual
experimental results, the average gradient value and entropy of the fused image are found to be higher than those obtained by using the
wavelet transform algorithm, tower decomposition algorithm, and direct gradient fusion algorithm, and the visual effect of the fusion
image is good enough to retain the feature of source images and details in it. Therefore, it can give qualified image information for
target detection and identification.
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