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基于 ＳＩＦＴ 字典学习的引导滤波多聚焦图像融合
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摘　 要： 目前多数多聚焦图像融合算法仅仅针对解决某一类问题，如融合结果的局部细节保留能力差、空间连续性不足和对

未配准的源图像鲁棒性差等． 为能够同时解决以上问题，提出了一种基于 ＳＩＦＴ 字典学习的引导滤波多聚焦图像融合算法． 该

算法通过学习子字典克服了图像低秩表示具有全局性而局部细节描述不足的缺陷，同时子字典的分类利用图像 ＳＩＦＴ 特征的

平移不变、尺度不变等特性，消除了未配准源图像融合结果出现伪影的现象． 此外，在源图像的低秩表示系数融合过程中引入

引导滤波，增加了融合图像的空间连续性． 引导滤波的窗口大小是根据特征内容和非特征内容进行自适应选取，即属于特征

内容的点选取较小的窗口，而属于非特征内容的点选取较大的窗口． 为验证算法的有效性，实验过程中选取 ６ 组数据，包括 ３
组广泛应用于研究的多聚焦图像以及 ３ 组实际拍摄的多聚焦图像． 实验结果表明，该算法从主观视觉效果的定性分析和客观

融合质量评价的定量分析都优于当前主流的多聚焦图像融合算法．
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　 　 图像融合是计算机视觉中的一个重要领域，其
目标在于提取 ２ 幅及以上源图像的有效信息，合成

为 １ 幅包含所有有效信息的图像． 图像融合技术应

用广泛，如遥感图像融合［１］，医学图像融合［２］，多聚

焦图像融合［３－４］ 等． 本文主要针对的是金属表面纹

理的多聚焦图像融合． 由于镜头景深受到限制，使
ＣＣＤ 图像传感器获得的图像呈现部分位置聚焦、其
他位置虚焦的状态． 因此需要使用图像融合算法提

取出所有聚焦的部分合成一幅完全聚焦的图像，使
其能够更加方便人眼观察或者计算机处理．

常用的图像融合算法主要分为 ２ 大类：基于空

间域和基于变换域． 基于空间域的算法主要通过提

取图像的空间特征得到对应的权重，然后加权源图

像得到最终的融合图像． 其代表算法有形态学滤波

图像融合［３］、引导滤波图像融合［４］、脉冲耦合神经

网络图像融合［５］等． 其优点在于能够保持较好的空

间连续性，但是细节还原能力较差． 基于变换域的

算法，其基本思想在于通过对源图像进行多尺度变

换，然后对细节部分和近似部分采用不同的融合规

则得到融合系数，再进行逆变换得到融合图像． 其

代表算法有基于 Ｌａｐｌａｃｉａｎ 金字塔分解［６］、基于离散



小波变换［７］、基于非下采样轮廓波变换［８］ 的图像融

合等． 近年来，基于稀疏表示［９－１１］ 图像融合的出现，
使得图像融合效果有了进一步的提升，但是稀疏表

示不具有全局性，容易产生块效应． 具有全局性的

低秩表示算法［１２］，能够有效解决块效应的问题，但
是局部细节保持能力欠缺．

结合已有算法的优缺点，提出一种基于 ＳＩＦＴ 字

典学习的引导滤波图像融合算法． 图像的低秩表示

具有全局表示能力，但是局部细节描述不足，本文通

过学习不同类别的子字典，增强了融合图像中的细

节部分，并且能够适用于未配准的源图像． 基于

ＳＩＦＴ 字典学习的引导滤波图像融合算法首先使用

滑动窗口技术对图像进行分块，再提取每个块的

ＳＩＦＴ 特征，接着使用 ｋ－ｍｅａｎｓ 对 ＳＩＦＴ 特征进行聚

类，然后对每个类别学习子字典，最后合成一个整体

字典． 得到字典之后，首先将每幅源图像进行低秩

表示，按列向量取 １ 范数最大者为融合图的低秩表

示系数，最后乘以字典得到融合图像． 为增加融合

图的空间连续性，在融合阶段引入引导滤波［１３］，并
使用熵对内容（特征内容和非特征内容）进行区分，
根据不同内容类别选取不同大小的引导滤波窗口．
实验结果表明，基于 ＳＩＦＴ 字典学习的引导滤波图像

融合在局部细节保留能力、空间连续性和未配准问

题方面都取得了非常好的结果．

１　 相关技术

１．１　 低秩表示

低秩表示［１２］（Ｌｏｗ－Ｒａｎｋ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ， ＬＲＲ）
是将数据集 Ｓ 表示为字典 Ｄ 和一个系数矩阵 Ｗ 的

乘积，即 Ｓ ＝ ＤＷ． 其中 Ｗ 是低秩的，则称 Ｗ 是数据

集 Ｓ 在字典 Ｄ 下的低秩表示，可转换为求解如下的

优化问题

ｍｉｎ
Ｗ，Ｅ

（‖Ｗ‖∗ ＋ λ ‖Ｅ‖２，１）， ｓ．ｔ． Ｓ ＝ ＤＷ ＋ Ｅ ． （１）

式中： λ ＞ ０ 为平衡因子， Ｅ 为误差矩阵， ‖Ｘ‖∗

为 Ｘ 的核范数，即求 Ｘ 奇异值之和， ‖Ｘ‖２，１ 为 ２１
范数，其计算公式如下

‖Ｘ‖２，１ ＝ ∑ ｎ

ｊ ＝ １ ∑ｍ

ｉ ＝ １
Ｘ[ ] ｉｊ

２ ． （２）

式中 Ｘ∈Ｒｍ×ｎ ． 式（１）由拉格朗日乘子相关算法［１４］

计算即可．
１．２　 引导滤波

引导滤波［１３］（Ｇｕｉｄｅｄ Ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ， ＧＦ）是一种线性

移可变的滤波操作，并希望输出图像能与原始图像

尽量接近． 假设引导图像 Ｇ 和输出图像 ｑ 间是一种

局部线性关系，即
ｑｉ ＝ ａｋ Ｇｉ ＋ ｂｋ，∀ｉ ∈ ωｋ ． （３）

式中： ａｋ、ｂｋ 为线性系数，ω ｋ 是以像素 ｋ 为中心的局

部窗口，可见在局部窗口内，线性系数为常量． 为求

解线性系数，需要最小化如下的误差函数 Ｅｒ ．

Ｅｒ（ａｋ，ｂｋ） ＝ ∑
ｉ∈ωｋ

（（ａｋ Ｇｉ ＋ ｂｋ － ｐｉ）２ ＋ εａｋ
２） ． （４）

式中： ｐ 为输入图像， ε 为衰减系数， εａｋ
２ 为衰减

项，防止参数过大． 由求解结果可知，当引导图像 Ｇ
为输入图像本身时，引导滤波则起到边缘保持滤波

的作用，即图像平滑的同时，边缘能够保持不变．

２　 本文算法

２．１　 基于 ＳＩＦＴ 的字典学习

基于 ＳＩＦＴ 的字典学习方法主要包括以下几个

部分：基于滑动窗口技术分块、ＳＩＦＴ 特征提取、ｋ－
ｍｅａｎｓ 聚类、子字典学习和字典合成．

１）分块． 将源图像 Ｉｉ（ ｉ ＝ １，２，．．．，Ｎ） 使用滑动

窗口技术进行分块， Ｎ 为源图像总数． 设 Ｗ，Ｈ 分别

为源图像宽高， ｓ 为滑动窗口大小，步长为 ｔ， 则每幅

源图像有 Ｑ ＝ （⌊（Ｗ － ｓ） ／ ｔ」 ＋ １） × （⌊（Ｈ － ｓ） ／ ｔ」 ＋
１） 个块用于字典学习，即学习总块数为 ＮＱ， 其中

参数 ｓ 和 ｔ 的选取将在实验部分进行说明．
２）ＳＩＦＴ 特征提取． 计算第 ｊ 块的 ＳＩＦＴ 特征，记

为 Ｂ ｊ（ ｊ ＝ １，２，．．．，ＮＱ） ． 为能够满足 ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类

输入要求，每个块的 ＳＩＦＴ 特征维度应该保持一致．
提取 ＳＩＦＴ 特征前需先提取每个块的关键点，即为

ＤｏＧ 尺度空间共 ２６ 个邻域（见图 １）的极大、极小值

点，并去除部分不合格的点所剩下的特征点． ＤｏＧ
有效层数 Ｓ ＝ ３，初始尺度 δ ０ ＝ １．６，参数和去除条件

均参考文献［１５］． 由于每个块的关键点个数不一

致，ＳＩＦＴ 特征提取将分为以下 ３ 种情况：

尺
度

图 １　 ＤｏＧ 尺度空间及 ２６ 个邻域

Ｆｉｇ．１　 ＤｏＧ ｓｃａｌｅ ｓｐａｃｅ ａｎｄ ２６ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｓ

　 　 情况 １：无关键点．
若第 ｊ 块无关键点，则直接将其分为第 ０ 类，记

Ｕ ｊ ＝ ０，Ｕ ｊ 为第 ｊ 块的类别．
情况 ２：关键点个数为 １．
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若第 ｊ 块只有 １ 个关键点，则直接使用该关键

点的特征作为第 ｊ 块的特征，即
Ｂ ｊ ＝ Ｐ１ ． （５）

式中： Ｐ ｊ′ 为第 ｊ′ 个关键点的 ＳＩＦＴ 特征， Ｐ ｊ′ ∈ ＲＴ，Ｔ
为 ＳＩＦＴ 特征的维度，本文采用 ８ 个方向和统计 １６
个小块的梯度方向直方图，因此 Ｔ ＝ １２８．

情况 ３：关键点个数大于 １．
若第 ｊ 块大于 １ 个关键点，则取特征最明显的

关键点，本文使用了 １ 范数，ＳＩＦＴ 特征的 １ 范数越

大表示方向越多或越明显，即
Ｂ ｊ ＝ ｍａｘ

Ｐ ｊ′
‖ Ｐ ｊ′‖１ ． （６）

　 　 情况 ２、３ 的块将用于第 ３）步的聚类算法．
３）ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类． 假设聚类总数为 Ｋ， 若按照

ＳＩＦＴ 特征方向进行聚类，则有 Ｋ ＝ ８， 具体流程如

下：
Ｓ１：首 先 初 始 化 Ｋ 个 聚 类 中 心， 分 别 为

μ ０
１，μ ０

２，．．．，μ ０
Ｋ{ } ， 并设置迭代次数 ｉｔ ＝ ０ 和最大迭

代次数 Ｔｍａｘ ＝ １００．
Ｓ２：使用欧氏距离作为特征向量间距离的度量

标准，并对所有特征向量进行初始划分

Ｕｉｔ
ｊ ＝ ｍｉｎ

ｋ
‖ Ｂ ｊ － μ ｉｔ

ｋ‖２， （７）

Ｃｉｔ
ｋ ＝ Ｃｉｔ

ｋ ∪ Ｂ ｊ{ } ． （８）

式中： ｋ ＝ ｛１，２，．．．，Ｋ｝ 为类别标签， μ ｉｔ
ｋ 为第 ｋ 类的

聚类中心在第 ｉｔ 次迭代的结果， Ｕｉｔ
ｊ 为第 ｊ 块在第 ｉｔ

次迭代的类别， Ｃｉｔ
ｋ 为第 ｋ 类的特征向量在第 ｉｔ 次迭

代的集合．
Ｓ３： ｉｔ ＋ １ → ｉｔ，更新每个类别样本的聚类中心为

μ ｉｔ
ｋ ＝ １

Ｃｉｔ －１
ｋ

∑
Ｂｊ∈Ｃｉｔ－１ｋ

Ｂ ｊ ． （９）

如果∗为标量，则 ∗ 为求绝对值；若∗为向量，
则 ∗ 为求向量元素个数．

Ｓ４：如果满足式（１０）或者 ｉｔ ≥ Ｔｍａｘ ，则聚类结

束，否则转到 Ｓ２ 继续执行．
‖ μ ｉｔ

ｋ － μ ｉｔ －１
ｋ ‖２ ＜ ζ， （１０）

式中 ζ 为误差允许范围，取 ζ ＝ １０ －６ ．
４）子字典学习和字典合成

采用一种标准无监督字典学习方法 Ｋ 奇异值

分解算法［１６］ （Ｋ－Ｓｉｎｇｕｌａｒ Ｖａｌｕｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ， Ｋ－
ＳＶＤ）对 Ｋ ＋ １（包括无关键点的块）个类别的块分别

进行字典学习． 学习之前，先将每个块按照行优先

顺序展开成列向量的形式． 通过 Ｋ－ＳＶＤ 算法学习

之后分别得到子字典 Ｄ０，Ｄ１，．．．，ＤＫ， 最终合成一个

完整的字典 Ｄ ＝ Ｄ０，Ｄ１，．．．，ＤＫ{ } ， 字典大小设置为

２５６，字典学习过程见图 ２．

p12

p11

p1Q

p22

p21

p2Q

pN1

pNQ

pN2

图像N

图像1

向量化+
SIFT分类

向量化+
SIFT分类

向量化+
SIFT分类

K-SVD

D0

Dk

DK

D={D0,D1,...,DK}

图 ２　 基于 ＳＩＦＴ 的字典学习过程

Ｆｉｇ．２　 ＳＩＦＴ－ｂａｓｅｄ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

２．２　 引导滤波低秩系数融合

字典学习完毕之后，对单张源图像 Ｉｉ 进行低秩

表示． 即将求取的 Ｉｉ 的分块向量化，得到对应的 Ｖｉ，
然后结合式（１）得到如下优化公式

ｍｉｎ
Ｗｉ，Ｅ

～
ｉ

（‖Ｗｉ‖∗ ＋ λ ‖ Ｅ
～

ｉ‖２，１），ｓ．ｔ． Ｖｉ ＝ ＤＷｉ ＋ Ｅ
～

ｉ ．

（１１）
式中： ｉ ＝ ｛１，２，．．．，Ｎ｝，Ｗｉ 为第 ｉ 幅图像的低秩表示

系数， Ｅ
～

ｉ 为第 ｉ 幅图像的误差矩阵，若误差较小则 λ
取较大值，否则取较小值［１２］，取 λ ＝ ４．５． 使用拉格朗

日乘子法即可求解式（１１），得到每幅源图像的低秩

表示，然后对其使用引导滤波相关的融合规则，具体

流程如下：
Ｓ１：构建输入图像． 若 Ｗｉ 的第 ｑ 列的 １ 范数沿

着 ｚ 轴方向取得最大值，则该列置 １，否则置 ０，公
式为
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Ｇｉ（：，ｑ） ＝
１，　 ｓ．ｔ． ｉ ＝ ｍａｘ

ｉ′
‖Ｗｉ′（：，ｑ）‖１{ } ；

０，　 其他 ．{ （１２）

式中 Ｇｉ 为输入图像， Ｇｉ（：，ｑ） 为 Ｇｉ 的第 ｑ 列．
Ｓ２：进行引导滤波． 以 Ｇｉ 作为输入图像，对应的

Ｗｉ 作为引导图像进行引导滤波，得到引导滤波后的

结果 ｒｉ
ｒｉ ＝ ｆｓω，ε（Ｇｉ，Ｗｉ） ． （１３）

式中： ｆ 为引导滤波操作， ｓω，ε 是 ｆ 的输入参数， ｓω
是引导滤波的窗口大小，即式（３）中的 ω ｋ 的大小， ε
＝ ０．０１ 对应式（４）中的衰减系数．

Ｓ３：计算窗口自适应条件． ｓω 会根据内容（特征

内容和非特征内容）进行自适应变化，规则如下：沿
着 ｚ 轴方向求各列的熵（本文使用列的 ２ 范数），然
后设置阈值，大于阈值者为非特征内容，引导滤波时

使用较大窗口；否则为特征内容，引导滤波时使用较

小窗口． 熵计算公式为

φｉ（：，ｑ） ＝ ‖Ｗｉ（：，ｑ）‖２ ／∑
ｊ ＝Ｎ

ｊ ＝ １
‖Ｗｊ（：，ｑ）‖２

， （１４）

　 　 Ｅｎ（ｐ，ｑ） ＝ ∑
ｉ ＝ Ｎ

ｉ ＝ １
－ φ ｉ（ｐ，ｑ）ｌｏｇφ ｉ（ｐ，ｑ） ． （１５）

式中： φ 为概率，是直接将第 ｑ 列的低秩表示系数的

２ 范数沿 ｚ 轴方向归一化得到， ‖∗‖２ 为 ２ 范数，
ｐ，ｑ 为低秩系数的坐标， Ｅｎ 为熵． 将 Ｅｎ 除以最大值

进行归一化：
Ｅｍａｘ ＝ ｍａｘ（Ｅｎ）， （１６）

Ｅｎ（ｐ，ｑ） ＝ Ｅｎ（ｐ，ｑ） ／ Ｅｍａｘ， （１７）
式中 Ｅｍａｘ 为 Ｅｎ 的最大值． ｓω 将满足如下等式

ｓω（ｐ，ｑ） ＝
ｓｂ， ｓ．ｔ． Ｅｎ（ｐ，ｑ） ＞ τ；
ｓｓ， ｓ．ｔ． Ｅｎ（ｐ，ｑ） ≤ τ．{ （１８）

式中： τ 为阈值，取 τ ＝ ０．９５， ｓｓ，ｓｂ 为两个正整数，分
别为特征内容和非特征内容区域引导滤波的窗口大

小，并满足 ｓｓ ＜ ｓｂ， 取 ｓｓ ＝ ３，ｓｂ ＝ ７．
Ｓ４：求取融合系数． 使用 ｒｉ 作为权重对 Ｗｉ 进行

加权，得到最终的融合低秩表示系数 Ｗｆ

Ｗｆ（ｐ，ｑ） ＝ ∑ ｉ ＝ Ｎ

ｉ ＝ １
ｒｉ（ｐ，ｑ） Ｗｉ（ｐ，ｑ） ． （１９）

Ｓ５：获取融合图． 结合式（１），可求出融合图的

块向量展开形式 Ｖｆ：
Ｖｆ ＝ Ｄ Ｗｆ ． （２０）

　 　 将 Ｖｆ 还原成图像的形式，重叠部分取平均值即

可，得到融合图 Ｆ． 图像融合的整体流程图见图 ３．

图像1

图像N

分块
并向
量化

学习
字典D

V1

VN WN rN

引导
滤波

低
秩
表
示

WN?rN

Wf

Vf F

W1?r1

r1W1

引导
滤波

图像融合规则

图 ３　 整体图像融合框架

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３　 实验及分析

实验使用 Ｇｅｎｉｅ Ｎａｎｏ 系列的 ２００ 万像素的黑白

相机，分辨率 ５．５ μｍ，同轴光照明． Ｍｉｔｕｔｏｙｏ 的物镜

和目镜，物镜放大倍率为 ２０Ｘ，景深 １．８ μｍ． 日本

Ｏｒｉｅｎｔａｌ Ｍｏｔｏｒ 公司的 ＰＭＭ３３ＢＨ２ 步进电机，每次步

进 １ μｍ． 连续拍摄 １００ 帧图像，图像大小为 １ ４７２×
１ ４７２像素， 实验装置见图 ４． 实验运行环境为

ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０１６ａ，２．４ ＧＨｚ，１６ ＧＢ 内存．
３．１　 实验数据和相关设置

为验证提出算法的有效性，使用 ６ 组实验数据，
图 ４　 实验装置

Ｆｉｇ．４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄｅｖｉｃｅ
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包括 ３ 组广泛用于研究的多聚焦图像（２ 帧 ／组，见
图 ５）和 ３ 组使用图 ４ 装置实际拍摄的图像（１００ 帧 ／
组，见图 ６）． 为说明本文算法的有效性，将其与以下

算法进行对比分析：基于引导滤波的图像融合［４］

（ Ｉｍａｇｅ Ｆｕｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｇｕｉｄｅｄ Ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ， ＩＦ－ＧＦ）、基
于离散小波变换的图像融合［７］（ Ｉｍａｇｅ Ｆｕｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ
ｏｎ Ｄｉｓｃｒｅｔｅ Ｗａｖｅｌｅｔ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ， ＩＦ－ＤＷＴ）、基于轮廓

波变换的图像融合［８］（ Ｉｍａｇｅ Ｆｕｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｎｏｎ－
Ｓｕｂｓａｍｐｌｅｄ Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ， ＩＦ－ＮＳＣＴ）、基于稀

疏表示的图像融合［１０］（Ｉｍａｇｅ Ｆｕｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｓｐａｒｓｅ
Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ， ＩＦ－ＳＲ）．

G1L G1R G3LG1R

G3R

G3LG1L

G2L G2R

图 ５　 广泛应用于研究的多聚焦图像数据

Ｆｉｇ．５　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｆｏｃｕｓ ｉｍａｇｅｓ

图 ６　 实际拍摄的多聚焦图像数据

Ｆｉｇ．６　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｒｅａｌ－ｗｏｒｌｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｆｏｃｕｓ ｉｍａｇｅｓ

３．２　 参数设置

为给块大小 ｓ 和步长 ｔ 设置一个合理的值，本节

随机选取 １ 组图像进行仿真实验分析，为方便计算，
参数都取 ２ 的幂次方． 表 １ 显示了子字典的块数分

布，０～８ 分别代表 ９ 个子字典． 块越小越能学习更

多的细节，但是块太小不能有效提取 ＳＩＦＴ 特征，从
表 １ 中可看出，取 ｓ ＝ ４，８基本不能提取块的 ＳＩＦＴ 特

征，当 ｓ ＝ １６，ｔ ＝ １，２ 块数分布已经基本合理（如黑

体字），而 ｓ ＝ １６，ｔ ＝ ４ 块数太少，不符合学习条件．
若块数过于冗余，会导致字典求解过程中冗余信息

反复迭代，使图像有用信息不能完整表达，表 ２ 显示

了 ｓ ＝ １６，ｔ ＝ １，２ 重构子字典的误差分布， ｔ ＝ ２ 误差

更小（如黑体字）． 综上， ｓ ＝ １６，ｔ ＝ ２ 为较为合理的

选择．

表 １　 分块大小对子字典学习的块数分布比较

Ｔａｂ．１　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｂｌｏｃｋ ｓｉｚｅ ｏｎ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓｕｂ－ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂｌｏｃｋｓ

分块大小∕ｐｉｘｅｌ 步长∕ｐｉｘｅｌ
子字典块数∕块

０ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８

１ ５１８ １６２ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

４ ２ １３０ ０５０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

４ ３２ ７６８ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

１ ５０６ ５２６ １８９ ２１４ １ ４４７ ４４ １２９ ２３８ ７４５ ５１８

８ ２ １２６ ８５９ １８８ １９６ ４９０ ５６ ４３ ５３ ７７ ５６

４ ３１ ９５７ １９ ６９ ２４ １４ ９ １４２ １７ ７

１ ４１２ ７１０ １０ ２５３ １４ １４８ ９ ３７３ ８ ３２９ １１ ５３５ ９ ８７７ ９ ９４８ ７ ８４５

１６ ２ １０４ ９１７ ３ ０３２ ２ ３３５ ３ ３５４ １ ９４６ １ ７９６ ２ ２９７ ２ ３１１ ２ ０１４

４ ２６ ４２４ ６９９ ４０９ ４４０ ５１５ ６９０ ８９６ ７９６ ３８１

表 ２　 步长对子字典学习的残差分布比较

Ｔａｂ．２　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｔｅｐ ｓｉｚｅ ｏｎ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓｕｂ⁃ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒｅｓｉｄｕａｌ

步长∕ｐｉｘｅｌ
子字典块数∕块

０ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８

１ １．２００ ９ １．３２２ ０ ２．２１５ ２ ２．０８５ ０ １．５１８ ６ １．６２６ ２ ２．２８８ ８ １．１３２ ６ １．６３５ ０

２ ０．９７７ ３ ０．９６４ ３ ０．２４６ ６ ０．４２２ ８ ０．４４４ ４ ０．８７８ ５ ０．５１７ ０ ０．８１１ ６ ０．０５３ ３

３．３　 融合图像质量评价

为更加直观的说明实验的效果，使用 ５ 类质量

评价函数［１７］（以 ２ 幅源图像为例，可推广到多幅），
每类评价函数都是值越大，表示融合质量越好．

１） 归 一 化 的 互 信 息 （ Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｍｕｔｕａｌ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ＱＮＭＩ） 来源于信息论，是测量源图像的

信息在融合图像中的保留程度，式（２１）使用其改进

形式
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ＱＮＭＩ ＝ ２
ＭＩ（Ｓ１， Ｆ）

Ｈ（Ｓ１） ＋ Ｈ（Ｆ）
＋

ＭＩ（Ｓ２，Ｆ）
Ｈ（Ｓ２） ＋ Ｈ（Ｆ）

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ． （２１）

式中： Ｈ（Ｓ１）、Ｈ（Ｓ２）、Ｈ（Ｆ） 分别为源图像 Ｓ１、Ｓ２ 和

融合图像 Ｆ 的信息熵， ＭＩ（Ｓｉ，Ｆ） 为 Ｓｉ 和 Ｆ 间的互

信息，其计算公式如下：
ＭＩ（Ｓｉ，Ｆ） ＝ Ｈ（Ｓｉ） ＋ Ｈ（Ｆ） － Ｈ（Ｓｉ，Ｆ），（２２）

式中 ｉ ＝ ｛１，２｝，Ｈ（Ｓｉ， Ｆ） 为 Ｓｉ 和 Ｆ 的联合熵．
２）梯度相关性（Ｇｒａｄｉｅｎｔ －ｂａｓｅｄ Ｆｕｓｉｏｎ Ｍｅｔｒｉｃ，

ＱＧ ）是度量图像间边缘信息的相关性为

ＱＧ ＝
∑
Ｈ

ｘ ＝ １
∑
Ｗ

ｙ ＝ １
ＱＳ１Ｆ

ｘｙ ω Ｓ１
ｘｙ ＋ ＱＳ２Ｆ

ｘｙ ω Ｓ２
ｘｙ[ ]

∑
Ｈ

ｘ ＝ １
∑
Ｗ

ｙ ＝ １
ω Ｓ１

ｘｙ ＋ ω Ｓ２
ｘｙ[ ]

， （２３）

式中： ｘ，ｙ 为图像中的坐标， ＱＳｉＦ，ｉ ＝ ｛１，２｝ 为边缘

信息保留值， ω Ｓｉ 为对应的权重，反映了 ＱＳｉＦ 的重要

程度．
３）相位一致性（Ｐｈａｓｅ Ｃｏｎｇｒｕｅｎｃｙ，ＱＰ ）定义了和矩

相关的度量，因为矩包含角点和边缘的信息，定义如下：

ＱＰ ＝ Ｐｐ( ) α ＰＭ( ) β Ｐｍ( ) γ ． （２４）

式中： Ｐ∗，｛∗ ＝ ｐ，Ｍ，ｍ｝ 和相关系数有关，下标 ｐ，
Ｍ，ｍ 分别为相位一致、最大和最小矩， α，β，γ 分别

为 ３ 个部分的重要程度．
４）结构相似度（ Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ， ＱＳ ）的测

量能够近似的反映出图像的形变情况，公式如下：

ＱＳ ＝ １
｜ Ｗ· ｜

∑
ｗ∈Ｗ

·
［λｗＱ（Ｓ１， Ｆ ｜ ｗ） ＋ （１ －

λｗ）Ｑ（Ｓ２， Ｆ ｜ ｗ）］ ． （２５）

式中： Ｗ· 为所有局部窗口的集合， λｗ 为局部窗口显

著度的比值， Ｑ Ｓｉ， Ｆ ｗ( ) ，ｉ ＝ ｛１，２｝ 为通用质量指

数（Ｕｎｉｖｅｒｓａｌ Ｉｍａｇｅ Ｑｕａｌｉｔｙ Ｉｎｄｅｘ， ＵＩＱＩ）．
５） Ｃｈｅｎ － Ｂｌｕｍ 度量法 （ Ｃｈｅｎ － Ｂｌｕｍ Ｍｅｔｒｉｃｓ，

ＱＣＢ ）计算对比度特征在融合图像中的保留程度，公
式如下：

ＱＣＢ ＝ １
ＨＷ∑

Ｈ

ｘ ＝ １
∑
Ｗ

ｙ ＝ １
λ Ｓ１

ｘｙ ＱＳ１Ｆ
ｘｙ ＋ λ Ｓ２

ｘｙ ＱＳ２Ｆ
ｘｙ[ ] ， （２６）

式中： ｘ，ｙ 为图像中的下标， λ Ｓｉ，ｉ ＝ ｛１，２｝ 为源图像

Ｓｉ 的显著特征， ＱＳｉＦ 为信息保留值．
３．４　 融合结果分析

将实验结果分成 ２ 部分进行分析：广泛用于研

究的多聚焦图像和实际拍摄的多聚焦图像． 前者验

证提出算法的有效性，后者说明提出算法的泛化能

力及有效性．
３．４．１　 广泛用于研究的多聚焦图像分析

图 ５ 中每组图都是左幅图左部分清晰，右幅图

右部分清晰，其中第 ３ 组为 ２ 幅未完全配准的图像．

图 ７ 分别显示了 ＩＦ －ＧＦ、ＩＦ－ＤＷＴ、ＩＦ－ＮＳＣＴ、
ＩＦ－ＳＲ和本文算法对 ３ 组图像的融合结果． 为便于

分析，图 ８ 显示了对应的部分细节放大图（图 ８ 的列

对应图 ７ 的行）． 从放大的细节图中可看出 ＩＦ－ＧＦ
的空间连续性较好，没有明显的块效应，但是细节部

分较其他变化域算法更为模糊，由 Ａ１ 的“倒影字

母”可明显看出． ＩＦ－ＤＷＴ 整体较差，融合图基本不

能反映出源图像的有效信息． ＩＦ－ＮＳＣＴ 和本文算法

对未配准图像鲁棒性较高，从 Ａ１３、Ａ１５ 的头发边缘

可明显看出，而 ＩＦ－ＧＦ、ＩＦ－ＤＷＴ、ＩＦ－ＳＲ 都有明显的

伪影产生，对应矩形框所示． ＩＦ－ＳＲ 因为不具备全局

性，所以边缘部分产生了块效应，Ａ９ 较明显． 综上，
ＩＦ－ＮＳＣＴ 和本文算法在细节保留和克服未配准问

题都取得了较好的结果，但是 ＩＦ－ＮＳＣＴ 在空间连续

性上比较欠缺，如 Ａ１３ 矩形框所示．

（ａ）ＩＦ－ＧＦ　 （ｂ） ＩＦ－ＤＷＴ　 （ｃ） ＩＦ－ＮＳＣＴ　 （ｄ） ＩＦ－ＳＲ （ｅ） 本文算法

图 ７　 广泛应用于研究的多聚焦图像融合结果

Ｆｉｇ．７　 Ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｍｕｌｔｉ－ｆｏｃｕｓ ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

A1 A5 A11

A2 A7 A12

A3 A8 A13

A4 A9 A14

A5 A10 A15
(e)本文算法

(d)IF-SR

(c)IF-NSCT

(b)IF-DWT

(a)IF-GF

图 ８　 部分细节放大图 Ａ
Ｆｉｇ．８　 Ｍａｇｎｉｆｉｅｄ ｐａｒｔｉａｌ ｄｅｔａｉｌｓ Ａ

　 　 表 ３ 用具体的数据进行客观质量评价，利用 ５ 个

融合质量评价函数，其中加粗的数字为所有算法中的
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最大值． 表中的数据可看出，本文算法除了第 ２ 组的

ＱＳ 不是最大值，其他都保持领先，说明该算法在原始

信息保留、细节保留、结构保持、对比度保持等方面都

比其他主流融合算法更好． 此外，ＩＦ－ＧＦ 在 ＱＮＭＩ 和 ＱＳ

指标下取得较好结果，说明基于空域的算法在空间连

续性和结构保持方面更占优势． 而 ＩＦ－ＮＳＣＴ 在 ＱＧ、
ＱＣＢ 指标下的值更高，说明细节保持能力更强． 因此，
实验结果与理论分析基本达成一致．

表 ３　 不同融合算法的融合质量比较 Ａ
Ｔａｂ．３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｕｓｉｏｎ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ５ ｆｕｓｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ Ａ

指标　 ＩＦ－ＧＦ ＩＦ－ＤＷＴ ＩＦ－ＮＳＣＴ ＩＦ－ＳＲ 本文算法

ＱＮＭＩ ０．９９ ０．９０ ０．９５ ０．９６ １．０４
ＱＧ ０．６５ ０．６４ ０．７４ ０．６６ ０．７６
ＱＰ ０．７４ ０．４１ ０．８３ ０．６３ ０．８４
ＱＳ ０．９７ ０．９０ ０．９１ ０．９５ ０．９７
ＱＣＢ ０．６０ ０．５２ ０．６１ ０．６３ ０．７０

ＱＮＭＩ １．１３ ０．９１ ０．９６ １．０５ １．１５

ＱＧ ０．５９ ０．５０ ０．６５ ０．５８ ０．６６

ＱＰ ０．６８ ０．３７ ０．７３ ０．５２ ０．７８

ＱＳ ０．９６ ０．９１ ０．９５ ０．９５ ０．９５

ＱＣＢ ０．６７ ０．５４ ０．７０ ０．７１ ０．７３

ＱＮＭＩ １．０５ ０．９３ １．０１ １．０１ １．１３

ＱＧ ０．６５ ０．５１ ０．６６ ０．５６ ０．７１

ＱＰ ０．７０ ０．４２ ０．７２ ０．５９ ０．７８

ＱＳ ０．９６ ０．９１ ０．９６ ０．９５ ０．９６

ＱＣＢ ０．６２ ０．５３ ０．６４ ０．６８ ０．６９

３．４．２　 实际拍摄图像分析

实际拍摄图像的每 １ 组都是由凹坑部分（前
景）和平面部分（背景）组成，由于拍摄是从上至下

进行的，因此都呈现平面部分先聚焦，凹坑后聚焦的

状态．
图 ９ 显示了 ３ 组图像使用不同融合算法的融合

结果图，图 １０ 则显示了对应的部分细节放大图（分
别选择边缘、凹坑和平面）． 从整体融合图中可发现

ＩＦ－ＤＷＴ 算法存在明显模糊，同广泛应用于研究的

图像结果达成一致． 图 １０ 的 Ｂ１ ～ Ｂ５ 选择边缘进行

分析，其中 Ｂ１ 整体比较平滑，但是细节存在丢失的

现象，从边缘附近平面的纹理较明显看出． Ｂ３ 整体

对比度非常强烈，但是由边缘旁边的“光晕”可看出

（矩形框所示） ＩＦ－ＮＳＣＴ 算法的结果并不符合人眼

的主观视觉感受． Ｂ４～Ｂ５ 则表现较好，但是 Ｂ４ 仍存

在局部块效应（矩形框所示）． Ｂ６ ～ Ｂ１０、Ｂ１１ ～ Ｂ１５
分别选择凹坑细节部分和平面部分进行分析，结果

与 Ｂ１～Ｂ５ 保持一致，需要补充的是 Ｂ１０、Ｂ１５ 较 Ｂ６、
Ｂ１１ 分别在凹坑和平面上细节更加丰富，且都保持

着较高的空间连续性．

（ａ）ＩＦ－ＧＦ　 （ｂ） ＩＦ－ＤＷＴ （ｃ） ＩＦ－ＮＳＣＴ 　 （ｄ） ＩＦ－ＳＲ （ｅ） 本文算法

图 ９　 实际拍摄多聚焦图像融合结果

Ｆｉｇ．９　 Ｒｅａｌ⁃ｗｏｒｌｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｆｏｃｕｓ ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

B1 B2 B3 B4 B5

B6 B7 B8 B9 B10

B11 B12 B13 B14 B15
（ａ） ＩＦ－ＧＦ （ｂ） ＩＦ－ＤＷＴ （ｃ） ＩＦ－ＮＳＣＴ （ｄ） ＩＦ－ＳＲ （ｅ） 本文算法

图 １０　 部分细节放大图 Ｂ
Ｆｉｇ．１０　 Ｍａｇｎｉｆｉｅｄ ｐａｒｔｉａｌ ｄｅｔａｉｌｓ Ｂ

　 　 表 ４ 对 ５ 种不同的融合算法在 ５ 个质量评价指

标下的结果进行比较分析，其中加粗的数字为所有

算法中的最大值． 本文算法在大多数情况下都取得

了最优的结果，其他算法的趋势也与广泛应用于研

究的图像结果高度一致，验证了本文提出算法在细

节保留能力和空间连续性方面的有效性以及对多幅

实际拍摄图像具有较好的泛化能力．
表 ４　 不同融合算法的融合质量比较 Ｂ

Ｔａｂ．４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｕｓｉｏｎ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ５ ｆｕｓｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ Ｂ

指标　 ＩＦ－ＧＦ ＩＦ－ＤＷＴ ＩＦ－ＮＳＣＴ ＩＦ－ＳＲ 本文算法

ＱＮＭＩ ４７．７８ ４２．５１ ４４．１４ ４７．５３ ５２．９８

ＱＧ ０．２５ ０．２０ ０．３０ ０．２５ ０．３５

ＱＰ ０．３９ ０．２８ ０．５１ ０．４１ ０．６０

ＱＳ ０．５０ ０．３４ ０．４３ ０．５０ ０．５５

ＱＣＢ ０．３４ ０．３０ ０．３６ ０．３５ ０．３７

ＱＮＭＩ ４３．７１ ３６．９９ ４０．７３ ４２．８９ ４６．７５

ＱＧ ０．２３ ０．１８ ０．２８ ０．２４ ０．２９

ＱＰ ０．３９ ０．２４ ０．５０ ０．４４ ０．５９

ＱＳ ０．４９ ０．２６ ０．４２ ０．４７ ０．４９

ＱＣＢ ０．３４ ０．３３ ０．３６ ０．３６ ０．３７

ＱＮＭＩ ５７．３１ ４２．３６ ４６．７７ ５１．５８ ５６．２２

ＱＧ ０．２２ ０．１５ ０．２８ ０．２４ ０．３３

ＱＰ ０．４０ ０．２７ ０．５１ ０．４９ ０．５８

ＱＳ ０．４６ ０．３５ ０．４５ ０．４５ ０．４８

ＱＣＢ ０．３９ ０．１９ ０．４４ ０．４０ ０．４５

·５６·第 １１ 期 陈蔓， 等： 基于 ＳＩＦＴ 字典学习的引导滤波多聚焦图像融合



４　 结　 论

本文提出了一种基于 ＳＩＦＴ 字典学习的引导滤

波图像融合算法． 该算法使用低秩表示，使融合图

像具有全局性，并且通过 ＳＩＦＴ 进行分类学习子字

典，克服了低秩表示局部细节保持能力弱和对未配

准源图像鲁棒性差的缺点． 另外，通过加入自适应

窗口的引导滤波，增强了融合图像的空间连续性．
通过选取 ３ 组广泛应用于研究的多聚焦图像和 ３ 组

实际拍摄的多聚焦图像，使用 ５ 类质量评价指标验

证了提出算法在细节保留、空间连续性和克服未配

准问题方面的有效性．
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