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ＮＳＳＴ 与引导滤波相结合的多聚焦图像融合算法
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摘　 要： 为进一步提高融合图像的对比度和清晰度，提出一种非下采样剪切波变换（简称 ＮＳＳＴ 变换）与引导滤波相结合的多

聚焦图像融合算法． 首先，利用 ＮＳＳＴ 变换对多聚焦源图像进行多尺度、多方向分解；然后针对低频子带系数，通过计算局部区

域改进拉普拉斯能量和进行加权映射，构建初始融合权重，利用引导滤波修正初始融合权重，提出一种基于局部区域改进拉

普拉斯能量和的引导滤波加权融合规则；针对高频子带系数，结合人眼视觉特性，通过计算显著信息、局部区域平均梯度、边
缘信息和局部区域改进拉普拉斯能量和来构建初始融合权重，利用引导滤波修正初始融合权重，提出一种基于人眼视觉特征

的引导滤波加权融合规则；最后，进行 ＮＳＳＴ 逆变换，获得融合图像． ４ 组多聚焦源图像的仿真实验结果表明，无论是从主观评

价还是客观评价上，与其余 ４ 种融合算法相比，本文算法均较好地保留多聚焦源图像的边缘轮廓、细节和纹理等信息，也无细

节信息缺失，提高融合图像的对比度和清晰度．
关键词： 多聚焦图像融合；非下采样剪切波变换；人眼视觉特征；引导滤波；空间一致性
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　 　 图像融合是把多个传感器中相关联的互补信息

进行有效地提取，获得一幅信息更加丰富全面的综

合图像． 其中，多聚焦图像融合是图像融合领域中

的一个重要分支． 由于目前光学传感器的景深有

限，很难获取到一幅所有景物同时聚焦的图像． 多

聚焦图像融合能对多幅聚焦点不同的图像进行融

合，得到一幅所有景物均聚焦清晰的图像． 目前，多
聚焦图像融合已在数码摄影、计算机视觉、目标跟踪

监测和显微成像等领域具有广泛的应用前景［１－２］ ．
近年来，由于多分辨率分析变换能更好地提取



源图像的细节等信息，基于多分辨率分析变换的多

聚焦图像融合方法得到广泛应用． 小波变换凭借其

良好的时频局部特性，取得较好的融合效果，但小波

变换只能提取有限方向上的多聚焦源图像信息，不
能有效地提取多聚焦源图像的纹理、边缘等细节信

息． 针对小波变换存在的缺陷， Ｄｏ 等［３］ 提出的

Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ 变换弥补了小波变换存在的缺陷． 因此，
在图像融合领域中基于 Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ 变换的图像融合

算法得到广泛的研究． 研究学 者 们 发 现 基 于

Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ 变换的图像融合算法容易产生伪吉布斯

现象，这是由于 Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ 变换不具备平移不变性所

造成的． 为解决 Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ 变换存在的缺点，Ｄａ 等［４］

提出非下采样 Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ 变换． Ｑｕ 等［５］ 提出在

ＮＳＣＴ 域内用 ＳＦ 和 ＰＣＮＮ 相结合的图像融合方法；
谢秋莹等［６］ 提出一种基于 ＳＭＬ 和 ＰＣＮＮ 的 ＮＳＣＴ
域多聚焦图像融合算法． 由于 ＮＳＣＴ 变换分解的方

向数有限，造成融合图像丢失部分细节信息． 针对

这一问题，Ｅａｓｌｅｙ 等［７］ 提出分解方向数无限的非下

采 样 Ｓｈｅａｒｌｅｔ 变 换 （ Ｎｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄ Ｓｈｅａｒｌｅｔ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ， ＮＳＳＴ）． ＮＳＳＴ 变换具有良好的局部时频

特性、多方向性和平移不变性，与 ＮＳＣＴ 变换相比，
ＮＳＳＴ 变换解决 ＮＳＣＴ 变换分解方向数受限的问题．
因此，基于 ＮＳＳＴ 变换的多聚焦图像融合算法，可以

更加有效地提取源图像中的边缘纹理等细节信息，
取得更佳的融合效果． 邢雅琼等［８］ 提出一种基于

ＮＳＳＴ 域灰度关联分析的多聚焦图像融合算法，该算

法有效地提高融合图像的质量；杨勇等［９］ 提出一种

基于 ＮＳＳＴ 与稀疏表示的多聚焦图像融合算法，该
算法有效地减少融合图像的伪吉布斯现象；为避免

引入虚假信息，Ｇａｏ 等［１０］ 提出一种基于 ＮＳＳＴ 变换

的多聚焦图像融合算法；为较好地保留源图像的细

节信息，Ｈｕａｎｇ 等［１１］ 提出一种基于不同约束条件与

ＮＳＳＴ 变换相结合的图像融合算法． 引导滤波器因

为具有保边平滑特性［１２］，可以较好地保留源图像的

轮廓、细节和纹理等信息．
因此，本文将 ＮＳＳＴ 变换与引导滤波的优势相

结合，提出一种 ＮＳＳＴ 与引导滤波相结合的多聚焦

图像融合算法． 首先，利用 ＮＳＳＴ 变换对源图像进行

多尺度、多方向分解；其次，针对低频和高频子带系

数的特点，利用引导滤波修正初始融合权重，采用不

同的引导滤波加权融合规则对低频和高频子带系数

进行融合处理；最后，进行 ＮＳＳＴ 逆变换，获得融合

图像． 仿真结果表明，本文算法使最终的融合图像

保留了丰富的轮廓、细节和纹理等信息，同时也提高

融合图像的对比度和清晰度．

１　 非下采样 Ｓｈｅａｒｌｅｔ 变换

由于 Ｓｈｅａｒｌｅｔ 变换不具备平移不变性，Ｅａｓｌｅｙ
等［７］在 Ｓｈｅａｒｌｅｔ 变换的基础上进行改进，提出非下

采样 Ｓｈｅａｒｌｅｔ 变换—简称 ＮＳＳＴ 变换． ＮＳＳＴ 变换是

通过非下采样金子塔 （ Ｎｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄ Ｐｙｒａｍｉｄ，
ＮＳＰ） 和基于改进的剪切波滤波器组 （ Ｓｈｅａｒｌｅｔ
Ｆｉｌｔｅｒ，ＳＦ）来实现对一幅图像的多尺度分解和方向

分解． 见图 １ 所示，首先 ＮＳＳＴ 变换利用 ＮＳＰ 对多聚

焦源图像进行 Ｋ 级分解，得到低频和高频子带系

数；其次，再通过改进的 ｓｈｅａｒ 滤波器组对高频子带

系数进行多方向分解；最终，分解得到一个低频子带

系数和 Ｋ 个高频子带系数．

NSP滤波器组
K=1

NSP滤波器组
K=2

shear滤波器组
源图像

shear

滤波器组

图 １　 ＮＳＳＴ 变换的分解示意图

Ｆｉｇ．１　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＮＳＳＴ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ

２　 引导滤波器的简介

Ｈｅ 等［１２］在 ２０１０ 年首次提出一个局部线性滤

波器—引导滤波器． 引导滤波器作为一种保边平滑

滤波器，在滤除图像噪声的同时，还具有良好的边缘

平滑功能和边缘梯度保持特性．
将引导滤波器的引导图像记为 Ｇ，滤波输入图

像记为 Ｉ，滤波输出图像记为Ｏ． 假设，Ｏ和Ｇ在窗口
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ｗｍ 中存在局部线性关系（ｗｍ 以像素 ｍ 为中心，ｒ 为
半径） ． 即 Ｏ 是 Ｇ 在窗口 ｗｍ 中的局部线性变换，则

Ｏ ｊ ＝ ａｍＧ ｊ ＋ ｂｍ，　 ∀ｊ ∈ ｗｍ ． （１）
式中： ｊ 和 ｍ 为像素索引， ａｍ 和 ｂｍ 为式 １ 的线性系

数，且在局部窗口 ｗｍ 中为常数． 线性系数 ａｍ 和 ｂｍ

的确定需要通过式 ２ 对 Ｏ 进行约束，即希望得到 Ｉ
和 Ｏ 之间的最小差值，记为 Ｅ：

Ｅ（ａｍ，ｂｍ） ＝ ∑
ｊ∈ｗｍ

（（ａｍＧ ｊ ＋ ｂｍ － Ｉｊ） ２ ＋ εａｍ
２） ．

（２）
式中： ε ＞ ０，ε 的作用是为防止求得过大的 ａｍ 而引

入的正则化参数； Ｉｊ 表示输入图像 Ｉ 的一个像素 ｊ，
其中 ｊ ∈ ｗｍ ． 通过最小二乘法，可以求出线性系数

ａｍ 和 ｂｍ：

ａｍ ＝

１
｜ ｗ ｜ ∑ ｊ∈ｗｍ

Ｇ ｊＩｊ － μｍ Ｉｍ

σｍ
２ ＋ ε

， （３）

ｂｍ ＝ Ｉｍ － ａｍμｍ ． （４）

式中： μｍ 和 σｍ
２ 是 Ｇ 在 ｗｍ 中的均值和方差， ｜ ｗ ｜

是 ｗｍ 中像素的个数， Ｉｍ 是 Ｉ 在 ｗｍ 中的均值． 由于

多个窗口会同时包含同一个像素，即每个像素都可

以用多个线性函数来进行描述． 因而，计算某一点

的具体输出值只需将包含该像素点的所有线性函数

值取平均值，则引导滤波器的最终滤波输出为

Ｏ ｊ ＝ ａ ｊＧ ｊ ＋ ｂ ｊ ． （５）

式中： ａ ｊ ＝
１
ｗ ∑

ｍ∈ｗ ｊ

ａｍ，ｂ ｊ ＝
１
ｗ ∑

ｍ∈ｗｊ

ｂｍ，ｗ ｊ 是包含所有

像素 ｍ 的以像素 ｊ 为中心的窗口．

３　 本文算法

３．１　 融合算法步骤

本文算法将 ＮＳＳＴ 变换和引导滤波相结合，来
实现不同聚焦源的图像融合． 设 Ａ 和 Ｂ 为输入的两

幅聚焦源不同的多聚焦图像，Ｚ 为最终的融合图像．
思路框图见图 ２．

源图像A

源图像B

基于SML的引导滤波
加权融合规则

基于人眼视觉特征的引导
滤波加权融合规则

高频子带系数

低频子带系数

NSST变换

NSST变换

低频子带系数

高频子带系数

NSST逆变换

融合图像Z

图 ２　 本文算法思路框图

Ｆｉｇ．２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 具体的融合步骤如下：
步骤 １　 利用 ＮＳＳＴ 变换对图像 Ａ 和 Ｂ 进行分

解，获得低频子带系数 ｛ＤＡ
ｏ，ｋ，ＤＢ

ｏ，ｋ｝ 和高频子带系数

｛ＤＡ
ｅ，ｋ，ＤＢ

ｅ，ｋ｝；
步骤 ２　 针对低频子带系数 ｛ＤＡ

ｏ，ｋ，ＤＢ
ｏ，ｋ｝， 设计

一种基于局部区域改进拉普拉斯能量和的引导滤波

加权融合规则；针对高频子带系数 ｛ＤＡ
ｅ，ｋ，ＤＢ

ｅ，ｋ｝， 根

据其显著信息、局部区域平均梯度、边缘信息和局部

区域改进拉普拉斯能量和，设计一种基于人眼视觉

特征的引导滤波加权融合规则；
步骤 ３　 进行 ＮＳＳＴ 逆变换，获得融合图像 Ｚ．

３．２　 融合规则

３．２．１　 低频子带系数的融合规则

低频子带系数主要是源图像的大部分能量和近

似信息，而拉普拉斯能量和在一定程度上能恰当的

反映源图像的聚焦特性． 因此，为使最终的融合图

像更加符合人眼的视觉特征，通过计算低频子带系

数的 局 部 区 域 的 改 进 拉 普 拉 斯 能 量 和 （ Ｓｕｍ
Ｍｏｄｉｆｉｅｄ Ｌａｐｌａｃｉａｎ， ＳＭＬ）能够得到一幅聚焦良好的

融合图像．
首先，用基于局部区域的改进拉普拉斯能量和

来衡量低频子带系数的聚焦程度，计算公式为
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ＳＭＬ ｉ
ｏ，ｋ ＝ ∑

Ｍ

ｍ ＝ １
∑
Ｎ

ｎ ＝ １
ＭＬ ｉ

ｏ，ｋ ｘ ＋ ｍ，ｙ ＋ ｎ( )( ) ２ ． （６）

式中： ＳＭＬ ｉ
ｏ，ｋ 为第 ｉ幅图像 （１≤ ｉ≤ Ｌ） 在局部区域

Ｍ∗Ｎ 下的改进拉普拉斯能量和，本文取 Ｍ∗Ｎ ＝
３∗３． ＭＬ ｉ

ｏ，ｋ（ｘ，ｙ） 为在位置（ｘ，ｙ） 的改进拉普拉斯

能量， 计算公式为

　 ＭＬ ｉ
ｏ，ｋ（ｘ，ｙ） ＝ ｜ ２Ｄｉ

ｏ，ｋ（ｘ，ｙ） － Ｄｉ
ｏ，ｋ（ｘ － １，ｙ） －

Ｄｉ
ｏ，ｋ（ｘ ＋ １，ｙ） ｜ ＋ ｜ ２Ｄｉ

ｏ，ｋ（ｘ，ｙ） －
Ｄｉ

ｏ，ｋ（ｘ，ｙ － １） － Ｄｉ
ｏ，ｋ（ｘ，ｙ ＋ １） ｜ ＋

｜ １．６Ｄｉ
ｏ，ｋ（ｘ，ｙ） － ０．８Ｄｉ

ｏ，ｋ（ｘ － １，ｙ ＋
１） － ０．８Ｄｉ

ｏ，ｋ（ｘ ＋ １，ｙ － １） ｜ ＋
｜ １．６Ｄｉ

ｏ，ｋ（ｘ，ｙ） －０．８Ｄｉ
ｏ，ｋ（ｘ － １，ｙ －

１） － ０．８Ｄｉ
ｏ，ｋ（ｘ ＋ １，ｙ ＋ １） ｜ ． （７）

对获得的低频子带系数的局部区域的改进拉普

拉斯能量和进行加权映射，构造初始聚焦度融合

权重

Ｍｉ
ｏ，ｋ（ｂ） ＝
１， ＳＭＬｉ

ｏ，ｋ（ｂ）＝ ｍａｘ（ＳＭＬ１
ｏ，ｋ（ｂ），ＳＭＬ２

ｏ，ｋ（ｂ），．．．．ＳＭＬＬ
ｏ，ｋ（ｂ））；

０， ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ．{
（８）

式中 ＳＭＬ ｉ
ｏ，ｋ（ｂ） 为第 ｉ 幅图像中第 ｂ 个像素的清晰

度信息．
本文采用复杂度较低并且具有边缘保持特性的

引导滤波器对初始聚焦度融合权重进行修正，将
Ｄｉ

ｏ，ｋ 作为引导图像， Ｍｉ
ｏ，ｋ 作为滤波输入图像，则：

Ｚ ｉ
ｏ，ｋ ＝ ｇｕｉｄｅｄｆｉｌｔｅｒ（Ｄｉ

ｏ，ｋ，Ｍｉ
ｏ，ｋ，ｒ１，ｅｐｓ１） ． （９）

式中： ｒ１ 为引导滤波器窗口的大小， ｅｐｓ１ 为模糊度．
其次，为通过取大策略获得最终的融合权重

　 Ｗｉ
ｏ，ｋ（ｂ） ＝

　
１，Ｚｉ

ｏ，ｋ（ｂ） ＝ ｍａｘ（Ｚ１
ｏ，ｋ（ｂ），Ｚ２

ｏ，ｋ（ｂ），．．．ＺＬ
ｏ，ｋ（ｂ））；

０，ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ．{
（１０）

最后，则融合图像的低频子带系数 ＤＺ
ｏ，ｋ 为

ＤＺ
ｏ，ｋ ＝ ∑

Ｌ

ｉ ＝ １
Ｗｉ

ｏ，ｋＤｉ
ｏ，ｋ ． （１１）

式中 Ｗｉ
ｏ，ｋ（ ｉ ＝ １，２，．．．．Ｌ） 为对 Ｌ 个融合权值 Ｗｉ

ｏ，ｋ 进

行归一化处理后获得的加权映射权重．
３．２．２　 高频子带系数的融合规则

高频子带系数主要是源图像的轮廓、细节及纹

理等信息，对高频子带系数的处理直接影响到融合

图像的清晰度、对比度和信息丰富度． 考虑到人眼

视觉系统的特点，通过提取高频子带系数的显著信

息、局部区域清晰度、边缘信息和局部区域改进拉普

拉斯能量和来构建初始融合权重，并根据引导滤波

修正初始融合权重，提出一种基于人眼视觉特征的

引导滤波加权融合规则． 首先对高频子带系数进行

处理，得到高通图像

Ｈｉ
ｅ，ｋ ＝｜ Ｄｉ

ｅ，ｋ － Ｄｉ
ｅ，ｋ∗ＬＰ ｜ ． （１２）

式中： Ｄｉ
ｅ，ｋ 为第 ｉ 幅源图像 （１ ≤ ｉ≤ Ｌ） 在尺度 ｋ 上

第 ｅ 方向的高频子带系数． ＬＰ 为 ３∗３ 的双向拉普

拉斯滤波器，计算公式为

ＬＰ ＝ １ － α
１ ＋ α

０ １ ０
１ － ４ １
０ １ ０

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

＋ α
１ ＋ α

１ ０ １
０ － ４ ０
１ ０ １

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

．

（１３）
式中 α ∈ ［０， １］，本文中 α 的取值为 ０．７． 然后对

Ｈｉ
ｅ，ｋ 进行高斯滤波并取其绝对值，构造高频子带系

数的显著性映射 Ｓｉ
ｅ，ｋ

Ｓｉ
ｅ，ｋ ＝ Ｈｉ

ｅ，ｋ∗ｇ ． （１４）
式中 ｇ 为 １１∗１１ 的标准差为 ５ 的高斯低通滤波器．
接着利用显著性映射构造加权映射，获得初始显著

性融合权重

　 Ｕｉ
ｅ，ｋ（ｂ） ＝

　 　
１， Ｓｉ

ｅ，ｋ（ｂ） ＝ ｍａｘ（Ｓ１
ｅ，ｋ（ｂ），Ｓ２

ｅ，ｋ（ｂ），．．．．ＳＬ
ｅ，ｋ（ｂ））；

０，ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ．{
（１５）

式中 Ｓｉ
ｅ，ｋ（ｂ） 为第 ｉ幅源图像中第 ｂ个像素的显著性．

清晰度是人眼视觉特征中的一个重要指标，因
此本文对高频子带系数进行清晰度衡量可获得一幅

清晰度较好的融合图像． 本文用基于局部区域的平

均梯度（Ａｖｅｒａｇｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ， ＡＧ）来衡量高频子带系

数的清晰度，获得局部清晰度图为

　 ＡＧｉ
ｅ，ｋ ＝

１
（Ｍ － １）（Ｎ － １）∑

Ｍ－１

ｍ ＝ １
∑
Ｎ－１

ｎ ＝ １

Ｒ（ｘ ＋ ｍ，ｙ ＋ ｎ） ＋ Ｃ（ｘ ＋ ｍ，ｙ ＋ ｎ）
２

æ

è
ç

ö

ø
÷

１ ／ ２

，

（１６）
Ｒ（ｘ，ｙ） ＝ （Ｄｉ

ｅ，ｋ（ｘ ＋ １，ｙ） － Ｄｉ
ｅ，ｋ（ｘ，ｙ）） ２，

（１７）
Ｃ（ｘ，ｙ） ＝ （Ｄｉ

ｅ，ｋ（ｘ，ｙ ＋ １） － Ｄｉ
ｅ，ｋ（ｘ，ｙ）） ２ ． （１８）

式中： Ｍ∗Ｎ 为局部区域的大小， 本文取 Ｍ∗
Ｎ ＝３∗３，Ｒ（ｘ ＋ ｍ，ｙ ＋ ｎ） 代表以（ｘ，ｙ） 为中心的局

部区域的 ｘ 方向上的梯度，Ｃ（ｘ ＋ ｍ，ｙ ＋ ｎ） 代表以

（ｘ，ｙ） 为中心的局部区域的 ｙ 方向上的梯度． 对获

得高频子带系数的局部清晰度图 ＡＧｉ
ｅ，ｋ 进行加权映

射， 构建初始清晰度融合权重

　 Ｒｉ
ｅ，ｋ（ｂ） ＝

　
１，ＡＧｉ

ｅ，ｋ（ｂ） ＝ ｍａｘ（ＡＧ１
ｅ，ｋ（ｂ）， ＡＧ２

ｅ，ｋ（ｂ），．．．ＡＧＬ
ｅ，ｋ（ｂ））；

０， ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ．{
（１９）
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式中 ＡＧｉ
ｅ，ｋ（ｂ） 表示高频子带系数的第 ｂ 个像素的

清晰度．
为丰富最终融合图像的边缘信息，提出一种边

缘信息的融合方案． 首先，提取高频子带系数的边

缘信息，即
　 Ｅｉ

ｅ，ｋ ＝ （Ｖ１∗Ｄｉ
ｅ，ｋ） ２ ＋ （Ｖ２∗Ｄｉ

ｅ，ｋ） ２ ＋ （Ｖ３∗Ｄｉ
ｅ，ｋ） ２ ．
（２０）

式中 ∗ 为卷积操作，

Ｖ１ ＝
－ １ － １ － １
２ ２ ２
－ １ － １ － １

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

、Ｖ２ ＝
－ １ ２ － １
－ １ ２ － １
－ １ ２ － １

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

和

Ｖ３ ＝
－ １ ０ － １
０ ４ ０
－ １ ０ － １

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

分别为水平、垂直和对角线 ３

个方向上的卷积核， Ｄｉ
ｅ，ｋ 为高频子带系数．

接着，利用提取的边缘信息 Ｅｉ
ｅ，ｋ 构造加权映射，

构建初始边缘信息融合权重 Ｇｉ
ｅ，ｋ

　 Ｇｉ
ｅ，ｋ（ｂ） ＝

　 　
１， Ｅｉ

ｅ，ｋ（ｂ） ＝ ｍａｘ（Ｅ１
ｅ，ｋ（ｂ）， Ｅ２

ｅ，ｋ（ｂ），．．．ＥＬ
ｅ，ｋ（ｂ））；

０， ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ．{
（２１）

式中Ｅｉ
ｅ，ｋ（ｂ） 为第 ｉ幅源图像的第 ｂ个像素的边缘信息．

拉普拉斯能量和在一定程度上能恰当的反映源

图像的聚焦特性． 因此，通过计算高频子带系数的

拉普拉斯能量和能够得到一幅聚焦良好的融合图

像． 本文用基于局部区域的改进拉普拉斯能量和来

衡量源图像的聚焦特性，获得局部区域的改进拉普

拉斯能量和

ＳＭＬ ｉ
ｅ，ｋ ＝ ∑

Ｍ

ｍ ＝ １
∑
Ｎ

ｎ ＝ １
（ＭＬ ｉ

ｅ，ｋ（ｘ ＋ ｍ，ｙ ＋ ｎ）） ２ ．

（２２）
式中 ＳＭＬ ｉ

ｅ，ｋ 为第 ｉ幅图像在局部区域Ｍ∗Ｎ下的改

进拉普拉斯能量和，本文取 Ｍ∗Ｎ ＝ ３∗３． ＭＬ ｉ
ｅ，ｋ（ｘ，

ｙ） 为在位置（ｘ，ｙ） 的改进拉普拉斯能量为

　 ＭＬ ｉ
ｅ，ｋ（ｘ，ｙ） ＝｜ ２Ｄｉ

ｅ，ｋ（ｘ，ｙ） － Ｄｉ
ｅ，ｋ（ｘ － １，ｙ） －

Ｄｉ
ｅ，ｋ（ｘ ＋ １，ｙ） ｜ ＋ ｜ ２Ｄｉ

ｅ，ｋ（ｘ，ｙ） － Ｄｉ
ｅ，ｋ（ｘ，ｙ － １） －

Ｄｉ
ｅ，ｋ（ｘ，ｙ ＋ １） ｜ ＋ ｜ １．６Ｄｉ

ｅ，ｋ（ｘ，ｙ） － ０．８Ｄｉ
ｅ，ｋ（ｘ － １，ｙ ＋

１） － ０．８Ｄｉ
ｅ，ｋ（ｘ ＋ １，ｙ － １） ｜ ＋ ｜ １．６Ｄｉ

ｅ，ｋ（ｘ，ｙ） －
０．８Ｄｉ

ｅ，ｋ（ｘ － １，ｙ － １） － ０．８Ｄｉ
ｅ，ｋ（ｘ ＋ １，ｙ ＋ １） ｜ ．

（２３）
对获得的高频子带系数的局部区域的改进拉普

拉斯能量和进行加权映射，构造初始聚焦度融合权重

Ｍｉ
ｅ，ｋ（ｂ） ＝
１， ＳＭＬｉ

ｅ，ｋ（ｂ）＝ ｍａｘ（ＳＭＬ１
ｅ，ｋ（ｂ）， ＳＭＬ２

ｅ，ｋ（ｂ），．．．．ＳＭＬＬ
ｅ，ｋ（ｂ））；

０，ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ．{
（２４）

式中 ＳＭＬ ｉ
ｅ，ｋ（ｂ） 为第 ｉ 幅图像中第 ｂ 个像素的清晰

度信息．
高频子带系数的初始融合权重由初始显著信息

融合权重、初始清晰度融合权重、初始边缘信息融合

权重和初始聚焦度融合权重组成，即
Ｗｉ

ｅ，ｋ ＝ Ｕｉ
ｅ，ｋ∗Ｒｉ

ｅ，ｋ∗Ｇｉ
ｅ，ｋ∗Ｍｉ

ｅ，ｋ ． （２５）
　 　 这里采用引导滤波器对高频子带系数的初始融

合权重进行修正，将 Ｄｉ
ｅ，ｋ 作为引导图像，而 Ｗｉ

ｅ，ｋ 作

为滤波输入图像，则
Ｐ ｉ

ｅ，ｋ ＝ ｇｕｉｄｅｄｆｉｌｔｅｒ（Ｄｉ
ｅ，ｋ，Ｗｉ

ｅ，ｋ，ｒ２，ｅｐｓ２） ． （２６）
式中： ｒ２表示引导滤波器窗口的大小，ｅｐｓ２表示模糊

度． 其次，通过取大策略获得最终的融合权重

Ｘｉ
ｅ，ｋ（ｂ） ＝

　
１，　 Ｐ ｉ

ｅ，ｋ（ｂ） ＝ ｍａｘ（Ｐ１
ｅ，ｋ（ｂ），Ｐ２

ｅ，ｋ（ｂ），．．．ＰＬ
ｅ，ｋ（ｂ））；

０，ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ．{
（２７）

最后，则融合图像的高频子带系数 ＤＺ
ｅ，ｋ 为

ＤＺ
ｅ，ｋ ＝ ∑

Ｌ

ｉ ＝ １
Ｘｉ

ｅ，ｋＤｉ
ｅ，ｋ ． （２８）

式中 􀭺Ｘｉ
ｅ，ｋ（ ｉ ＝ １，２，．．．．，Ｌ） 为对 Ｌ 个融合权值 Ｘｉ

ｅ，ｋ 进

行归一化处理后获得的加权映射权重．

４　 实验结果及分析

４．１　 实验说明

为验证本文算法的可行性，选取见图 ３ 所示的

４ 组已配准好且大小分别为 ４８０ ｐｉｘｅｌ∗３６０ ｐｉｘｅｌ、
６４０ ｐｉｘｅｌ ∗４８０ ｐｉｘｅｌ、９４４ ｐｉｘｅｌ ∗７３６ ｐｉｘｅｌ、５２０ ｐｉｘｅｌ
∗５２０ ｐｉｘｅｌ 的图像进行融合． 将本文算法与文献

［１３］（ＰＣＮＮ 方法）、文献［５］（ＮＳＰ 方法）、文献［１］
（ＡＳＲ 方法）和文献［１４］（ＭＧＦ 方法）分别进行对比

实验． ＰＣＮＮ 方法、ＮＳＰ 方法、ＡＳＲ 方法和 ＭＧＦ 方法

的参数取值均与各文献中保持一致；本文融合算法

的参数设置为：公式（９）和公式（２６）中的引导滤波器

参数分别为 ｒ１＝４５、ｅｐｓ１＝０．３ 和 ｒ２＝７、ｅｐｓ２＝１０＾－６．
４．２　 主观评价

图 ４ 为采用不同融合方法的 ４ 组实验的融合结

果图． 从主观上，图 ４（ａ）中老虎的头部发白，整幅图

像的清晰度下降；图 ４（ｂ） ～４（ｄ）均较好地将源图像

的信息保留下来，但丢失部分细节信息；图 ４（ｅ）较
好地保留源图像的细节等信息，提高融合图像的清

晰度，融合效果比较理想． 图 ４（ ｆ）和图 ４（ ｇ）中，没
有很好地将左聚焦源的信息进行融合，使融合后的

图像清晰度下降；图 ４（ｈ）和图 ４（ ｉ）中，丢失部分细

节及纹理等信息，对比度下降；图 ４（ ｊ）则较好地保

留图像的细节及纹理等信息，同时还提高图像的清

晰度和对比度，融合效果较好． 图 ４（ｋ）中产生严重
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的虚影，清晰度下降，融合效果较差；图 ４（ ｌ） ～ ４（ｎ）
均较好地将源图像的信息保留下来，但损失部分细

节信息；图 ４（ｏ）则较好地保留源图像的信息，聚焦

区域的边缘处融合效果也比较理想，融合效果较好．

图 ４ （ ｐ ） 中人物的脸部较模 糊， 清 晰 度 下 降；
图 ４（ｑ） ～４（ｓ）融合效果比较理想，但丢失部分边缘

轮廓信息；图 ４（ｔ）则较好地保留源图像的边缘轮廓

和纹理等信息，也无细节信息缺失，融合效果较好．

(a)第一组源图像A (b)第二组源图像A (c)第三组源图像A (d)第四组源图像A

(e)第一组源图像B (f)第二组源图像B (g)第三组源图像B (h)第四组源图像B

图 ３　 四组多聚焦源图像

Ｆｉｇ．３　 Ｆｏｕｒ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉ－ｆｏｃｕｓ ｓｏｕｒｃｅ ｉｍａｇｅｓ

第
一
组
实
验

第
二
组
实
验

第
三
组
实
验

第
四
组
实
验

(a)PCNN方法 (b)NSP方法 (c)ASR方法 (d)MGF方法 (e)本文方法

(f)PCNN方法 (g)NSP方法 (h)ASR方法 (i)MGF方法 (j)本文方法

(k)PCNN方法 (l)NSP方法 (m)ASR方法 (n)MGF方法 (o)本文方法

(p)PCNN方法 (q)NSP方法 (r)ASR方法 (s)MGF方法 (t)本文方法

图 ４　 不同融合方法的实验结果图

Ｆｉｇ．４　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

４．３　 客观评价

进一步说明本文算法的有效性，本文选取平均

梯度（ＡＧ）、标准差 （ＳＴＤ）、互信息［１５］（ ＭＩ）、边缘

信息保留度 ＱＡＢ ／ Ｚ
［１６］ （其中 Ａ 和 Ｂ 为待融合的源图

像，Ｚ 为融合图像） 、视觉信息保真度［１７］（ＶＩＦＦ）和

空间频率误差比 ＱＳＦ
［１８］ （其中 ＳＦ 为改进的空间频

率） 对融合图像进行定量评价． 其中，ＡＧ 越大，说
明融合图像越清晰；ＳＴＤ 越大，说明融合图像的对比
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度越高；ＭＩ 越大，说明融合图像包含的信息越丰富；
ＱＡＢ ／ Ｚ （其中 ＱＡＢ ／ Ｚ 的值不超过 １）越大，说明融合图像

包含的边缘信息越丰富；ＶＩＦＦ 越高，说明融合图像

与人眼视觉观察越一致； ＱＳＦ 的绝对值越小，说明融

合图像的融合效果越好．
表 １ 列出 ４ 组多聚焦图像融合的客观评价实验

结果． 实验 １ 和实验 ３ 中，本文算法的 ＡＧ、ＳＴＤ、ＭＩ、
ＱＡＢ ／ Ｚ 、ＶＩＦＦ 和 ＱＳＦ 值均优于其余 ４ 种融合方法． 说

明本文算法的清晰度、对比度、信息丰富度和边缘信

息量等都优于其余 ４ 种融合方法；实验 ２ 中，本文算

法的 ＡＧ、 ＳＴＤ、ＭＩ、 ＱＡＢ ／ Ｚ 、 ＶＩＦＦ 和 ＱＳＦ 值均优于

ＰＣＮＮ、ＮＳＰ 和 ＡＳＲ 方法． ＭＧＦ 方法仅 ＱＡＢ ／ Ｚ 高于本

文算法，其余 ５ 个指标均不如本文算法． 说明本文

算法在清晰度、对比度、信息丰富度、人眼视觉上和

融合效果都优于其余 ４ 种融合方法，只是在边缘信

息量上略低于 ＭＧＦ 方法；
实验 ４ 中，本文算法的 ＡＧ、 ＳＴＤ、ＭＩ、 ＱＡＢ ／ Ｚ 、

ＶＩＦＦ 和 ＱＳＦ 值均优于 ＮＳＰ 和 ＡＳＲ 方法． 其中，
ＰＣＮＮ 方法仅 ＳＴＤ 值高于本文算法，其余 ５ 个指标

值均不如本文算法；ＭＧＦ 方法仅 ＱＡＢ ／ Ｚ 高于本文算

法，其余 ５ 个指标均不如本文算法． 说明本文算法

在清晰度、信息丰富度、人眼视觉上和融合效果都优

于其余 ４ 种融合方法，只是在对比度及边缘信息量

上不如 ＰＣＮＮ 方法和 ＭＧＦ 方法．
将主观评价与客观评价相结合，发现本文算法

的融合效果优于其余 ４ 种融合方法． 本文算法能够

从源图像中提取更多轮廓、细节及纹理等信息，并且

还提高融合图像的对比度及清晰度．

表 １　 图像融合的客观评价实验结果

Ｔａｂ．１　 Ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

实验组 融合方法 ＡＧ ＳＴＤ ＭＩ ＱＡＢ ／ Ｚ ＶＩＦＦ ＱＳＦ

ＰＣＮＮ 方法 １０．０９６ ８ ６５．７７４ ２ ８．９２９ １ ０．７２９ ３ ０．９１２ ３ －０．２４２ ７

ＮＳＰ 方法 １２．３７４ ３ ６５．０２３ ３ ９．２５８ ７ ０．８００ ７ ０．９３９ ９ －０．０５１ ９

第一组 ＡＳＲ 方法 １２．７６２ ４ ６５．４０９ ７ ９．６０７ ５ ０．８２４ １ ０．９７２ ２ －０．０２３ ２

ＭＧＦ 方法 １２．８６７ ４ ６５．６７４ １ １０．４９３ ２ ０．８２６ ４ ０．９９２ ０ －０．０１５ ０

本文方法 １２．９１６ ４ ６５．７７８ ５ １０．８１３ ４ ０．８２６ ６ ０．９９７ ４ －０．０１１ ０

ＰＣＮＮ 方法 ７．２３５ ６ ４６．２１５ ８ ９．６８６ １ ０．７４１ ９ ０．８４９ ８ －０．２５９ ４

ＮＳＰ 方法 ９．５０２ ２ ４７．７７１ ２ １０．０８９ ９ ０．８０１ ５ ０．９５１ ９ －０．０２５ ０

第二组 ＡＳＲ 方法 ９．５７６ １ ４７．８４３ ７ １０．１４１ ０ ０．８１６ ８ ０．９６８ ７ －０．０１８ ８

ＭＧＦ 方法 ９．６４１ ４ ４８．３１８ ４ １１．０３３ ７ ０．８２１ ６ ０．９９４ ５ －０．０１２ ３

本文方法 ９．６６４ ２ ４８．３６２ ２ １１．１２３ ９ ０．８２１ ５ ０．９９６ ９ －０．００９ ８

ＰＣＮＮ 方法 ４．３５７ ３ ４９．６８７ ２ ６．４５１ ８ ０．５１８ ８ ０．６４２ １ －０．２４９ ４

ＮＳＰ 方法 ６．１７４ ７ ５２．５０８ １ ７．６８６ ７ ０．６８８ １ ０．８４０ ０ －０．０３９ ８

第三组 ＡＳＲ 方法 ５．８５４ ０ ５１．２２７ ０ ６．１９２ ５ ０．６７６ ２ ０．７９３ ３ －０．０６６ ６

ＭＧＦ 方法 ６．１４９ ０ ５２．５０３ １ ７．１７０ ２ ０．７１４ １ ０．８７７ ５ －０．０３１ ２

本文方法 ６．３１２ ７ ５２．８６６ ５ ８．０４８ ７ ０．７２４ ５ ０．８９１ ３ －０．０２０ １

ＰＣＮＮ 方法 ５．９８５ ５ ５４．２３５ ９ ７．０７４ ５ ０．６２４ ４ ０．９０６ ４ －０．２９７ ４

ＮＳＰ 方法 ８．１４１ ５ ５０．７２７ ９ ７．９８０ ０ ０．７２２ ９ ０．９３９ １ －０．０４７ ４

第四组 ＡＳＲ 方法 ８．１５３ ９ ５０．６０４ ４ ７．６４５ １ ０．７４７ ９ ０．９４７ ４ －０．０４３ １

ＭＧＦ 方法 ８．３６５ ６ ５０．７８０ ８ ８．６６７ ７ ０．７５５ ６ ０．９７２ ６ －０．０２５ ９

本文方法 ８．４０９ ３ ５０．７８６ １ ８．８２５ ２ ０．７５３ １ ０．９７２ ７ －０．０２３ ９

５　 结　 论

本文根据多聚焦图像的成像特点，为使最终的

融合图像含有丰富的纹理边缘等细节信息，将 ＮＳＳＴ
变换的多种优良特性和引导滤波器的保边平滑特性

相结合，提出一种 ＮＳＳＴ 与引导滤波相结合的多聚

焦图像融合算法． 仿真结果表明，本文算法很好地

保留源图像的轮廓、细节和纹理等信息，提高融合图

像的对比度和清晰度，取得比较理想的融合效果．
所以，本文算法是一种行之有效的多聚焦图像融合

算法．
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ＴＩＰ．２００５．８５９３７６

［４］ ＤＡ Ｃ Ａ， ＺＨＯＵ Ｊｉａｎｐｉｎｇ， ＤＯ Ｍ Ｎ． Ｔｈｅ ｎｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄ ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ： ｔｈｅｏｒｙ， ｄｅｓｉｇｎ， ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ２００６， １５ （ １０）： ３０８９． ＤＯＩ： １０． １１０９ ／ ＴＩＰ．
２００６．８７７５０７

［５］ ＱＵ Ｘｉａｏｂｏ， ＹＡＮ Ｊｉｎｇｗｅｎ， ＸＩＡＯ Ｈｏｎｇｚｈｉ， ｅｔ ａｌ． Ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ ａｌ⁃
ｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｐａｔｉａｌ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ－ｍｏｔｉｖａｔｅｄ ｐｕｌｓｅ ｃｏｕｐｌｅｄ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｉｎ ｎｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄ ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｄｏｍａｉｎ ［ Ｊ］ ． Ａｃｔａ
Ａｕｔｏｍａｔｉｃａ Ｓｉｎｉｃａ， ２００８， ３４ （ １２）： １５０８． ＤＯＩ： １０． ３７２４ ／ ＳＰ． Ｊ．
１００４．２００８．０１５０８

［６］ 谢秋莹， 易本顺， 柯祖福， 等． 基于 ＳＭＬ 和 ＰＣＮＮ 的 ＮＳＣＴ 域多

聚焦图像融合［ Ｊ］ ． 计算机科学， ２０１７， ４４（６）： ２６６． ＤＯＩ：１０．
１１８９６ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．１００２－１３７Ｘ．２０１７．０６．０４６
ＸＩＥ Ｑｉｕｙｉｎｇ， ＹＩ Ｂｅｎｓｈｕｎ， ＫＥ Ｚｕｆｕ， ｅｔ ａｌ． Ｍｕｌｔｉ－ｆｏｃｕｓ ｉｍａｇｅ ｆｕ⁃
ｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＭＬ ａｎｄ ＰＣＮＮ ｉｎ ＮＳＣＴ ｄｏｍａｉｎ［ Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉ⁃
ｅｎｃｅ， ２０１７， ４４（６）： ２６６．ＤＯＩ：１０．１１８９６ ／ ｊ． ｉｓｓｎ．１００２－１３７Ｘ．２０１７．
０６．０４６

［７］ ＥＡＳＬＥＹ Ｇ， ＬＡＢＡＴＥ Ｄ， ＬＩＭ Ｗ Ｑ． Ｓｐａｒｓｅ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｉｍａｇｅ ｒｅｐｒｅ⁃
ｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｓｈｅａｒｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ［ Ｊ］ ． Ａｐｐｌｉｅｄ ａｎｄ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｈａｒｍｏｎｉｃ Ａｎａｌｙｓｉｓ， ２００８， ２５ （ １）： ２５． ＤＯＩ： １０．
１０１６ ／ ｊ．ａｃｈａ．２００７．０９．００３

［８］ 邢雅琼， 王晓丹， 雷蕾， 等． 基于 ＮＳＳＴ 域灰度关联分析的多聚

焦图像融合方法［ Ｊ］ ． 系统工程理论与实践， ２０１５， ３５ （ ９）：
２３８０．ＤＯＩ： １０００－６７８８（２０１５）０９－２３８０－０７
ＸＩＮＧ Ｙａｑｉｏｎｇ， ＷＡＮＧ Ｘｉａｏｄａｎ， ＬＥＩ Ｌｅｉ， ｅｔ ａｌ． Ｆｕｓｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ
ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ－ｆｏｃｕｓ ｉｍａｇｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｇｒｅｙ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｉｎ ＮＳＳＴ ｄｏ⁃
ｍａｉｎ［Ｊ］ ． Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ－Ｔｈｅｏｒｙ ＆ Ｐｒａｃｔｉｃｅ， ２０１５， ３５（９）：
２３８０．ＤＯＩ： １０００－６７８８（２０１５）０９－２３８０－０７

［９］ 杨勇， 万伟国， 黄淑英， 等． 稀疏表示与非下采样 ｓｈｅａｒｌｅｔ 变换

相结合的多聚焦图像融合［Ｊ］ ． 小型微型计算机系统， ２０１７， ３８

（２）： ３８６．ＤＯＩ： １０００－１２２０（２０１７）０２－０３８６－０６
ＹＡＮＧ Ｙｏｎｇ， ＷＡＮ Ｗｅｉｇｕｏ， ＨＵＡＮＧ Ｓｈｕｙｉｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｓｐａｒｓｅ ｒｅｐｒｅ⁃
ｓｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｎｏｎ－ｓｕｂｓａｍｐｌｅｄ ｓｈｅａｒｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ－ｆｏｃｕｓ ｉｍ⁃
ａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１７， ３８
（２）： ３８６．ＤＯＩ： １０００－１２２０（２０１７）０２－０３８６－０６

［１０］ＧＡＯ Ｇｕｏｒｏｎｇ， ＸＵ Ｌｕｐｉｎｇ， ＦＥＮＧ Ｄｏｎｇｚｈｕ． Ｍｕｌｔｉ－ｆｏｃｕｓ ｉｍａｇｅ ｆｕ⁃
ｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｏｎ－ ｓｕｂｓａｍｐｌｅｄ ｓｈｅａｒｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ［ Ｊ］ ． ＩＥＴ Ｉｍａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ２０１３， ７（６）： ６３３．ＤＯＩ： １０．１０４９ ／ ｉｅｔ－ｉｐｒ．２０１２．０５５８

［１１］ＨＵＡＮＧ Ｙａｎ， ＢＩ Ｄｕｙｕａｎ， ＷＵ Ｄｏｎｇｐｅｎｇ． Ｉｎｆｒａｒｅｄ ａｎｄ ｖｉｓｉｂｌｅ ｉｍ⁃
ａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｎｏｎ － ｓｕｂｓａｍｐｌｅｄ
ｓｈｅａｒｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｄｏｍａｉｎ［Ｊ］ ． Ｓｅｎｓｏｒｓ， ２０１８， １８（４）： １１６９．ＤＯＩ：
１０．３３９０ ／ ｓ１８０４１１６９

［１２］ＨＥ Ｋａｉｍｉｎｇ， ＳＵＮ Ｊｉａｎ， ＴＡＮＧ Ｘｉａｏｏｕ． Ｇｕｉｄｅｄ ｉｍａｇｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ［Ｊ］ ．
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，
２０１３， ３５（６）：１３９７．ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＴＰＡＭＩ．２０１２．２１３

［１３］苗启广， 王宝树． 一种自适应 ＰＣＮＮ 多聚焦图像融合新方法

［Ｊ］ ． 电子与信息学报， ２００６， ２８ （ ３）： ４６６． ＤＯＩ： １００９ － ５８９６
（２００６）０３－０４６６－０５
ＭＩＡＯ Ｑｉｇｕａｎｇ， ＷＡＮＧ Ｂａｏｓｈｕ． Ａ ｎｏｖｅｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ ｍｕｌｔｉ－ ｆｏｃｕｓ
ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａｄａｐｔｉｖｅ ＰＣＮＮ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ ＆ Ｉｎ⁃
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２００６， ２８ （ ３ ）： ４６６． ＤＯＩ： １００９ － ５８９６
（２００６）０３－０４６６－０５

［１４］杨航， 吴笑天， 贺柏根， 等． 基于多尺度导引滤波的图像融合

方法［Ｊ］ ． 光电子·激光， ２０１５， ２６（１）：１７０．ＤＯＩ： １００５－ ００８６
（２０１５）０１－０１７０－０７
ＹＡＮＧ Ｈａｎｇ， ＷＵ Ｘｉａｏｔｉａｎ， ＨＥ Ｂａｉｇｅｎ， ｅｔ ａｌ． Ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ｇｕｉｄｅｄ ｆｉｌｔｅｒｓ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｏｐｔｏｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ·Ｌａｓｅｒ，
２０１５， ２６（１）： １７０．ＤＯＩ： １００５－００８６（２０１５）０１－０１７０－０７

［１５］ＱＵ Ｇｕｉｈｏｎｇ， ＺＨＡＮＧ Ｄａｌｉ， ＹＡＮ Ｐｉｎｇｆａｎ． Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍｅａｓｕｒｅ ｆｏｒ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ ［ Ｊ］ ． Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ Ｌｅｔｔｅｒｓ， ２００２， ３８
（７）： ３１３．ＤＯＩ： １０．１０４９ ／ ｅｌ：２００２０２１２

［１６］ＸＹＤＥＡＳ Ｃ Ｓ， ＰＥＴＲＯＶＩＣ Ｖ． Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ⁃
ｍｅａｓｕｒｅ［ Ｊ］ ． Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ Ｌｅｔｔｅｒｓ， ２０００， ３６ （ ４）： ３０８． ＤＯＩ： １０．
１０４９ ／ ｅｌ：２００００２６７

［１７］ＨＡＮ Ｙｕ， ＣＡＩ Ｙｕｎｚｅ， ＣＡＯ Ｙｉｎ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｎｅｗ ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ ｐｅｒ⁃
ｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖｉｓｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｉｄｅｌｉｔｙ［Ｊ］ ． Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｆｕｓｉｏｎ， ２０１３， １４（２）：１２７．ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ｉｎｆｆｕｓ．２０１１．０８．００２

［１８］ＺＨＥＮＧ Ｙｕｆｅｎｇ， ＥＳＳＯＣＫ Ｅ Ａ， ＨＡＮＳＥＮ Ｂ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｎｅｗ ｍｅｔｒｉｃ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｓｐａｔｉａｌ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ＤＷＴ
ｂａｓｅｄ ｆｕｓｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］ ． Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｆｕｓｉｏｎ， ２００７， ８（２）： １７７．
ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ｉｎｆｕｓｓ．２００５．０４．００３

（编辑　 苗秀芝）
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