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基于导向滤波的图像融合算法改进研究
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摘  要：为了进一步提高传统导向滤波图像融合算法在图像处理过程中的效果，使得融合后的图像能够保留更多

的细节信息，在传统的导向滤波图像融合法的基础上，利用非线性的Sigmoid函数可以映射到[0,1]的特性，用其代替原

有线性的加权平均，最后得到融合后的图像。通过对实验结果进行对比分析发现，相较于传统的导向滤波图像融合算

法，本文经过对权重重新分配后能够有效提高一些图像的融合效果。
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Abstract: In order to further improve the effect of the traditional guided filtering image fusion algorithm in the image 
processing process, the fused image can retain more details. Based on traditional guided filtering image fusion method, this 
paper proposes to replace the original linear weighted average with the non-linear Sigmoid function which can be mapped 
to the property between zero and one, and finally the fused image is obtained. The experimental results show that compared 
with the traditional guided filtering image fusion algorithm, the proposed algorithm can effectively improve the fusion effect 
of some images after redistributing the weights.
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1   引言(Introduction)
图像融合[1]广泛应用于医学成像、遥感、计算机视觉和机

器人技术等领域。在这些应用中，良好的图像融合方法既不

能损坏图像的轮廓及边缘等重要信息，又要使图像清晰，视

觉效果好。近年来，研究者们就如何提取源图像中的有效信

息、避免重要信息损失，以及振铃效应等问题提出了许多融

合规则[2-4]。

针对融合过程中出现边缘轮廓和细节信息易损失的问

题，基于小波变换和显著性检测的多聚焦图像融合方法[5]，通

过小波分解获得包含图像细节信息的高频信息和决定图像轮

廓的低频信息。基于导向滤波的融合算法(GFF)[6]则提出了一

种利用源图像作为引导图的计算不同幅图像的权重方法，在

减少噪声影响的同时提取相关图像的细节。通过将现有的引

导滤波和差分图像两种方法巧妙结合，有效地解决了传统方

法存在的伪影问题[7]。

大多数融合方法基本上都是通过设计局部滤波器来提取

高频细节，并与不同源图像对比计算出清晰度信息从而获取

清晰的图像。引入深度神经网络模型[8]的融合策略后，可以学
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习源图像和焦点图之间的直接映射，并有效提高多聚焦图像

边缘融合效果。例如，用传统卷积神经网络思路对聚焦区域

像素点分类进行多焦距图像融合[9]，可将输入的两张图像对应

像素点分类为聚焦点和非聚焦点。本文首先介绍了Sigmoid函

数在机器学习中的广泛应用，随后分析了传统导向滤波图像

融合算法，利用非线性的Sigmoid函数代替线性的加权平均。

实验结果分析发现，一些改进后的融合图像效果更好。

2   Sigmoid函数(Sigmoid function)
Sigmoid函数最早用于模拟人口增长模型，是生物学中

常见的S形曲线，其函数图像如图1所示；随后从生物神经网

络中得到启发，因其函数特性广泛用作神经网络激活函数。

Sigmoid函数又称S函数，是一个单调递增的函数，具有良好

的连续性，其数学表达式为：

                   ( ) xxf −+
=

e1
1

                (1)

图1 Sigmoid 函数图像

Fig.1 Sigmoid function image

在机器学习中，Sigmoid函数又称为逻辑回归函数，常

用在分类问题上，如逻辑回归模型分类器；它解决了分类函

数的突然阶跃问题，将输出值映射到[0,1]且总和为1，使得结

果变得更平滑。从概率的角度出发，它对于许多需要将实数

转换为概率的机器学习应用程序也很有用。例如，在机器学

习模型的最后一层加上S函数，将模型的输出值转换成概率分

数，这样更容易处理和解释。S函数作为人工神经网络中的激

活函数，给神经元引入了非线性因素，使得神经网络可以任

意逼近任何非线性函数，在深度学习中非常流行。由于在多

层神经网络中的不同点上使用了S函数，神经网络可以被构建

成连续的层来获取输入示例的更复杂的特征。其良好的性质

也体现在图像处理技术中，如图像边缘检测中用S函数拟合图

像边缘[10]，满足影像检测定位要求的同时提高了检测速度。在

多曝光图像中用S函数拟合的融合算法[11]保留了图像细节，并

对动态目标的影响具有良好的鲁棒性。

本文构造了一个S函数满足对任意输入值输出概率为0—1，

且所有输入值概率总和为1。这里采用的数学形式为：

                 ( ) ( )kxkxS −−+
=

e1
1,               (2)

为了满足概率总和为1，本文中 k 取所有输入值的平

均值。

3  改进的导向滤波融合方法(Improved guided 
filtering fusion) 
本文在传统导向滤波融合方法(GFF)[6]的基础上，利用非

线性的连续光滑的S函数对融合过程中线性的加权平均进行改

进。这里我们假定输入的源图像都是经过预处理的图像，该

融合算法包括以下几个步骤：

第一步：双尺度分解，将源图像 1I 、2I 通过均值滤波器分

解为基础层(Base Layer) 1B 和 2B ，即利用某像素点周边像素

的平均值来达到平滑噪声的效果；再用源图像减去基础层分

别得到细节层(Detail Layer) 1D 和 2D 。计算公式分别为：

                 ZIB nn =                   (3)

                                  (4)

式(3)中下角标 n 表示第 n  幅图像； Z 为均值滤波器，大

小为 。

第二步：显著性映射，提取源图像中突出特征，保留图

像的边缘轮廓信息。首先对源图像用拉普拉斯滤波获得高通

图像 1H 、 2H ；接着利用 nH 的绝对值的局部平均值获得显著

映射 1S 、 2S ，计算公式如下：

                                    (5)

                              (6)

式(5)中 L 为 33× 的拉普拉斯滤波器；式(6)中高斯低通滤

波器 g 的大小为 ( )( )1212 ++ gg rr ，参数 5== ggr σ 。最后对比显

著图 1S 和 2S 的每个像素点得到相应的权重值：

                  
(7)

式(7)中， i
nP 表示第 n 幅图像中第 i 个像素点处的权重

值； i
nS 表示第 n 幅图像中第 i 个像素点处的显著性映射水平，

其中 N 表示源图像的幅数。

第三步：引导滤波[4]，利用空间一致性解决融合图像可

能产生伪影这一现象。如果两个相邻像素具有相似的亮度或

颜色，则倾向于具有相似的权重。这里的引导图像参考输入

的源图像，以充分利用邻域像素之间的强相关性进行权重优

化。计算公式如下：

                ( )nnr
B

n IPGW ,
11 ,ε=                 (8)

                ( )nnr
D

n IPGW ,
22 ,ε=                 (9)

本文中设置式(8)和式(9)的参数 21 rr和 分别为 48和 ，参数

21 εε 和 分别为 。

第四步：在这一步中对权重图归一化后分别对基础层和

细节层进行融合，这里本文用第二小节中构造的S函数，即式
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(2)，得到新的 B
nW 和 D

nW 。为了使得权重和为1，式(10)和式

(11)中的
N

W

B

N

n

B
n

W
∑

= =1 、
N

W

D

N

n

D
n

W
∑

= =1 为均值。式(12)和式(13)给出

了权重图与基础层(细节层)的融合形式。

                  ( )B
B

n WW
B

nW
−−+

=
e1

1
             (10)

                  ( )D
D

n WW
D

nW
−−+

=
e1

1
            (11)

                    ∑
=

=
N

n
n

B
n BWB

1
              (12)

                    ∑
=

=
N

n
n

D
n DWD

1
              (13)

第五步：图像融合，将融合后的基础层 B 和细节层 D 结

合得到融合图像F 。

                     DBF +=                 (14)

4   实验结果分析(Experimental results and analysis)
由于近年来提出了越来越多的融合方法，融合算法的性

能评估也变得多样化。从主观评估即融合图像视觉上的直观

效果，到图像信息熵以及基于视觉信息保真度的多分辨率图

像融合度量(VIFF)[12]等客观的图像融合性能度量都是评估不

同融合方案质量的方法。为了验证本文方法的有效性，选取

了多组多聚焦图像作为实验图像，并从主客观两方面进行评

价。多组实验结论表明该方法的可靠性，由于篇幅有限，本

文列举了三组图像融合实验。图2为不同曝光度的两幅源图像

进行图像融合实验，图3为不同焦距的两幅源图像进行图像融

合实验，图4为动态场景的两幅源图像进行图像融合实验，通

过GFF融合算法和本文方法得到相应的融合图像。

         (a)源图像1                    (b)源图像2

         (c)GFF算法                   (d)本文方法

图2 不同曝光度下的图像融合

Fig.2 Image fusion under different exposure

            (a)源图像1                    (b)源图像2

           (c)GFF算法                    (d)本文方法

图3 多焦距图像融合

Fig.3 Multi-focus image fusion 

          (a)源图像1                    (b)源图像2

          (c)GFF算法                   (d)本文方法

图4 动态场景下图像融合

Fig.4 Image fusion in dynamic scene

从融合图像结果来看，相较于GFF算法，本文的融合

算法更能保留源图像中的信息，但因此也导致图像中出现较

多的无用信息(含噪音)。对客观评价度量VIFF值进行分析发

现，在一些图像上本文融合效果较传统GFF算法有所提高，

表1列出了本文中三组实验GFF算法和本文方法的VIFF值。

VIFF值是一种新的图像融合评估度量，比其他传统的融合度

量具有更低的计算复杂度，且具有更好的预测性能。

表1 三组实验的客观评价(VIFF)

Tab.1 Objective evaluation of three groups of

            experiments (VIFF)

实验类别 GFF算法 本文方法

不同曝光度

多焦距图像

动态图像

0.6334

0.5757

0.3819

0.6452

0.6662

0.5011
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5   结论(Conclusion)
由于图像融合是图像处理中的一个重要问题，本文提出

了一种改进的导向滤波图像融合算法，该方法在保留输入图

像细节信息的基础上，对传统引导滤波利用S函数进行改进，

取得了较好的融合效果。实验证实改进后的算法在一些图像

的视觉信息保真度上有所提高，说明了本文方法的有效性。在

后续的研究工作中，将重点分析该方法在医学成像、遥感等领

域的图像融合应用，进一步提升该方法的可靠性与实用性。 
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图16 100%随机取样

Fig.16 100% random sampling

5   结论(Conclusion)
本文在获取时延数据并对数据进行预处理之后，研究了

基于Stacking的时延抖动预测算法。首先，基于Boosting簇

三种算法，构建时延基准预测模型第一层学习器，在此基础

上，融合三大算法的优点，使用随机森林作为元学习器，对

时延基准值进行预测。接着，使用分段回归树模型预测时延

抖动特征后，结合时延基准和抖动两种特性，模拟符合真实

局域网时延特征的预测值。最后，使用上述算法模型和其他

经典模型进行实验对比。实验结果表明，本文算法在有效提

高准确性的同时，更加符合真实网络时延的抖动，为蜜网部

署时模拟网络时延以达到“以假乱真”的目的奠定基础。
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