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摘　 要：针对聚焦图像融合过程中细节信息的选取和振铃效应问题，提出了一种基于剪切波

（ｓｈｅａｒｌｅｔ，ＳＨＴ）域 ３ 种活跃量测（ ｔｈｒｅｅ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｍｅａｓｕｒｅｓ，ＴＡＭ）激发脉冲皮发神经元模型（ ｓｐｉｋｉｎｇ
ｃｏｒｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ，ＳＣＭ）的多聚焦图像融合新算法。 首先，在 ＳＨＴ域，采用局部空间频率（ｓｐａｃｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，
ＳＦ）和局部梯度能量（ｅｎｅｒｇｙ ｏｆ ｇｒａｄｉｅｎｔ，ＥＯＧ）及不同量测（ＳＦ，ＥＯＧ 和局部拉普拉斯能量和（ｓｕｍ⁃
ｍｏｄｉｆｉｅｄ⁃Ｌａｐｌａｃｉａｎ，ＳＭＬ））激励 ＳＣＭ模型选择纹理信息并构造初始融合图像 Ｐ。 然后， 计算图像 Ｐ 与

原图像之间差异的显著性特征提取焦距区域。 最后， 联合聚焦区域产生融合图像。 为了验证提出算

法的优越性， 将文中结果与 ７种竞争的方法比较， 实验结果表明新算法获得了清晰的边缘， 产生了

良好的视觉感知和较少的失真。
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　 　 当一个场景通过镜头成像时，在不同深度具有

不同数量的模糊目标被捕获，特别是对仅有有限景

深的远距离成像。 对于通过照相机捕获的头像，只
有在照相机视野范围内的物体才会被聚焦，而不在

该范围内 的 目 标 则 非 常 模 糊［１］。 多 聚 焦 图 像

（ｍｕｌｔｉ⁃ｆｏｃｕｓ ｉｍａｇｅ，ＭＦＩ）融合的目标是将拍摄的多

幅无意义的不同焦点的图像合并成一幅有意义的所

有目标都清晰的输出图像。 ＭＦＩ融合被广泛用在遥

感、目标识别、显微成像、军事作战及机器视觉等

领域。
近年来， ＭＦＩ融合主要集中于空域方法（ｓｐａｔｉａｌ

ｄｏｍａｉｎ ｍｅｔｈｏｄ， ＳＤＭ） 和 转 换 域 方 法 （ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ
ｄｏｍａｉｎ ｍｅｔｈｏｄ，ＴＤＭ）的研究。 ＳＤＭ 直接选取像素

或区域并使用线性或非线性的方法融合图像［２］。
权值平均法、主成分分析法（ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａ⁃
ｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）等是一些基于 ＳＤＭ。 在空域中，最简

单并且经常使用的融合方法为平均法。 这种方法具

有空间扭曲、图像模糊等缺点。 ＳＤＭ 有优点也有缺

点。 例如， Ｂｒｏｖｅｙ 方法也是一种 ＳＤＭ，这种方法具

有实现简单、计算时间少等优点，但也具有输出质量

低、空间扭曲严重等缺点［３］。 为了解决以上空域方

法的不足，基于转换域的方法被提出。
ＴＤＭ的思想是将源图像从空间域分解为变换

域，并利用一定的融合规则合并分解系数。 最后利

用反变换合成已被融合的分解系数得到所需的融合

图像。 起初， 离散小波变换被应用于 ＭＦＩ图像融合

中，例如，田静等人利用统计性的拉普拉斯混合模型

估计小波系数的分布［４］，提出了基于这类模型的统

计清晰量测，并将其用于 ＭＦＩ 融合中。 该方法虽能

提升融合图像的对比度和清晰度，但是融合图像丢

失信息非常严重。 随着多尺度理论的不断发展， 李

树涛等人提出了 Ｗａｖｅｌｅｔ 与 Ｃｕｒｖｅｌｅｔ 变换相结合的

ＭＦＩ融合算法［５］。 该算法虽能得到较高的清晰度，
但是所得融合图像的边缘区域确有明显的虚影现

象。 屈小波等人在非下采样的 ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ 变换域采

用脉冲耦合神经网络（ｐｕｌｓｅ⁃ｃｏｕｐｌｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＰＣＮＮ）链接模型实现了图像融合过程［６］。 该方法

虽能在一定程度上减少信息量的丢失，但是该方法
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运算复杂度非常高，并且融合图像中显著目标的边

缘比较模糊。 耿彭等人采用 ＳＨＴ 作为分解工具完

成了 ＭＦＩ融合［７］。 该算法与前面提到的方法相比，
图像的亮度有所提升，但所得融合图像的边缘区域

吉布斯振铃效应非常明显。 金鑫等人给出了一种拉

普拉斯金字塔变换 （ Ｌａｐｌａｃｉａｎ ｐｙｒａｍｉｄ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，
ＬＰＴ）联合局部 ＳＦ激励 ＰＣＮＮ的自适应 ＭＦＩ融合方

法［８］。 该算法不但能有效实现不同焦聚位置的 ＭＦＩ
融合，而且算法运行的时间比上述所介绍的几种方

法都低。 可是，该算法所得图像的对比度比较低，边
缘虚影现象仍未消除。

针对上述问题，本文提出了一种新的基于 ＳＨＴ
域 ＴＡＭ⁃ＳＣＭ与差异图像聚焦区域检测的融合算

法。 首先， 在 ＳＨＴ域中，为了获得融合图像（Ｐ）更
多的细节特征，提出了一种改进 ＳＣＭ喂养输入和点

火次数的融合规则选择低频（ ｌｏｗ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＬＦ）系
数。 为 了 更 有 效 的 选 择 中 高 频 （ ｍｉｄｄｌｅ ｈｉｇｈ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＭＨＦ）和最高频 （ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，
ＴＨＦ）中的纹理细节信息，本文采用 ＥＯＧ［９］和 ＳＦ［９］

的最大值分别选择 ＭＨＦ 和 ＴＨＦ 融合系数。 其次，
在空域，为了测量图像 Ｐ 与源图像间的差异图像的

聚焦区域（ｆｏｃｕｓ ａｒｅａ，ＦＡ），提出了一种基于局部区

域拉普拉斯能量和（ｅｎｅｒｇｙ ｏｆ Ｌａｐｌａｃｉａｎ，ＥＯＬ）的像

素检测方法获得 ＦＡ。 然后， 采用形态学技术去掉

不合理的成份， 得到新的 ＦＡ 映射。 最后， 根据修

改后的映射区域合理选择融合图像。 采用 ２组不同

背景的 ＭＦＩ进行实验证明， 提出的方法完全利用了

新设计的融合规则和 ＥＯＬ检测 ＦＡ的优势获得了比

其他主流的 ＭＦＩ融合更好的效果。

１　 相关理论

１．１　 ＳＨＴ 变换

在实际应用方面，ＳＨＴ 是一种多尺度框架，它
允许在典型的多变量问题中对二维图像的各向异性

特征进行有效的编码。 与小波变换类似， ＳＨＴ 变换

起源于仿射群， 允许统一处理连续体和数字情况，
才能将其可靠实现。 在参考文献［１０］中， ＳＨＴ 表

示为：
Ψａ，ｓ，ｔ（ｘ） ＝ ａ －３ ／ ４Ψ（Ｓ －１

ｓ Ａ －１
ａ （ｘ － ｔ）） （１）

式中， Ａａ ＝
ａ ０

０ ａ
æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ，ａ ＞ ０，表示改变分辨率的二维

各向异性的尺度矩阵，Ｓｓ ＝
１ ｓ
０ １

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，ｓ∈ Ｒ 为用于改

变方向的二维可逆剪切矩阵。 最后，ＳＨＴ 可以通过

Ψａ，ｓ，ｔ（ｘ） 函数来构造。
Ψ∈ Ｌ２（Ｒ２） 满足以下条件：对于任何 ξ ＝ （ξ １，

ξ ２） ∈ Ｒ^２（ξ ２ ≠ ０）， 我 们 假 设 Ψ^（ε １，ε ２） ＝

Ψ^１（ε １）Ψ^２（ε ２ ／ ε １），其中 Ψ^（ε） 表示 Ψ（ε） 的傅里

叶变换，Ψ１ 是连续小波。 Ψ^１ ∈ Ｃ∞（Ｒ），ｓｕｐｐΨ１ ⊂

［ － ２， － １ ／ ２］ ∪［１ ／ ２，２］。 Ψ^２∈Ｃ∞（Ｒ），ｓｕｐｐΨ２⊂

［ － ２， － １ ／ ２］ ∪［１ ／ ２，２］，其中，Ψ^２≥０并且‖Ψ２‖
＝ １。

我们假设：

∑
ｊ≥０

｜ Ψ^１（２
－２ｊｗ） ｜ ２ ＝ １， ｜ ｗ ｜≥ １

８
æ

è
ç

ö

ø
÷ （２）

　 　 对于任意： ｊ≥ ０

∑
２ｊ －１

ｌ ＝ －２ｊ
｜ Ψ^２（２ ｊｗ － ｌ） ｜ ２ ＝ １， （ ｜ ｗ ｜≤ １） （３）

　 　 利用 Ψ^１ 和 Ψ^２ 所支撑得条件，函数Ψ ｊ，ｌ，ｋ 所具有

的频率支撑给出如下：
ｓｕｐｐΨ^（０）ｊ，ｌ，ｋ ⊂ ｛（ξ１，ξ２）：ξ１ ∈ ［ － ２２ｊ

－１， － ２２ｊ －４］ ∪

　 ［ － ２２ｊ －４， － ２２ｊ －１］，
ξ２
ξ１

＋ ｌ２ －ｊ ≤ ２ －ｊ}
（４）

　 　 也就是说， Ψ^ ｊ，ｌ，ｋ 的每一个元素由一对梯形支

撑，它的尺寸大小近似为 ２２ｊ × ２ ｊ 并沿着 ｌ２ －ｊ 的斜线

方向，如图 １ａ） 所示。
从方程式（２） 和（３） 可以看出，对于任意（ξ １，

ξ ２） ∈Ｄ０ ＝ ｛（ξ １，ξ ２） ∈Ｒ２： ｜ ξ １ ｜≥
１
８
，

ξ ２
ξ １
≤１｝ ，

有如下方程：

∑
ｊ≥０
∑
２ｊ －１

ｌ ＝ －２ｊ
｜ Ψ^（０）（ξＡ －ｊ

０ Ｂ
－１
０ ） ｜ ２ ＝

　 ∑
ｊ≥０
∑
２ｊ －１

ｌ ＝ －２ｊ
｜ Ψ^１（２

－２ｊξ１） ｜ ２ Ψ^２ ２ ｊ
ξ２
ξ１

－ ｌ
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

＝ １

（５）
　 　 函数集合 ｛Ψ^（０）（ξＡ －ｊ

０ Ｂ －ｌ
０ ）｝构成的Ｄ０部分如图

１ｂ） 所示。
Ｄ０ 被支撑在区间［ － １ ／ ２，１ ／ ２］ ２ 内，因此

｛Ψ^（０）ｊ，ｌ，ｋ ＝ ２
３ｊ
２Ψ（０）（Ｂ ｌ

０ Ａ ｊ
０ ｘ － ｋ）：

ｊ≥ ０， － ２ ｊ ≤ ｌ≤ ２ ｊ － １，ｋ∈ Ｚ２｝ （６）
形成函数 Ｌ２（Ｄ０）∨ ＝ ｛ ｆ∈ Ｌ２（Ｒ２）：ｓｕｐｐｆ^⊂Ｄ０｝ 的帕

５１１
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斯威尔框架。

图 １　 ＳＨＴ的频域支撑和频域平面剖分图

１．２　 ＳＣＭ的数学模型

作 为 基 于 人 工 神 经 网 络 （ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）的新成员，ＳＣＭ 联合了 ＰＣＮＮ 和交叉

皮层模型 （ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｎｇ ｃｏｒｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ， ＩＣＭ） 的优

势［１１］。 ＳＣＭ的神经元能够表示为 Ｎｉｊ ， 它由接收单

元、调制机构和脉冲产生 ３ 个部分组成。 ＳＣＭ 神经

元的构成见图 ２。
ＳＣＭ模型的离散数学形式被描述如下：

Ｆ ｉｊ［ｎ］ ＝ Ｓｉｊ （７）

Ｌｉｊ［ｎ］ ＝ ＶＬ∑
ｋｌ
ＷｉｊｋｌＹｋｌ［ｎ － １］ （８）

Ｕｉｊ［ｎ］ ＝ ｆＵｉｊ［ｎ － １］ ＋ Ｓｉｊ∑
ｋｌ
ＷｉｊｋｌＹｋｌ［ｎ － １］ ＋ Ｓｉｊ

（９）
Ｅ ｉｊ［ｎ］ ＝ ｇＥ ｉｊ［ｎ － １］ ＋ ｈＹｉｊ［ｎ － １］ （１０）

Ｙｉｊ［ｎ］ ＝

１，ｉｆ １
（１ ＋ ｅｘｐ（ － γ（Ｕｉｊ［ｎ］ － Ｅ ｉｊ［ｎ］）））

≥ ０．５

０，　 　 ｅｌｓｅ

ì

î

í

ïï

ïï

（１１）
　 　 如图 ２所示，在接收域， Ｎｉｊ 通过其他神经和外

部源 ２个通道接收收入信号。 一个通道是喂养收入

Ｓｉｊ， 另一个通道是连接收入 Ｌｉｊ， 它分别对应于方程

（７） 和（８）， Ｕｉｊ 为内部活动行为， 它以二阶模型的

形式联合以上两通道的信息形成总的内部活动行

为， 如方程（９） 所示。 根据方程（１０）， Ｅ ｉｊ 为动态阈

值， 它与输出 Ｙｉｊ 相比影响神经的点火频率。 方程

（１１） 表示 Ｕｉｊ 与 Ｅ ｉｊ 相比决定输出值 Ｙｉｊ。 如果在方

程（１１） 中需求得到满足， 神经元 Ｎｉｊ 将被激活并产

脉冲， 它的特点是 Ｙｉｊ ＝ １， 否则 Ｙｉｊ ＝ ０。 结果是以自

动波的形式从活跃区域扩展到整个区域。
除了以上讨论的参数， 这里仍然有 ６ 个其他参

数包括： ＶＬ，Ｗｉｊｋｌ，ｆ，ｇ，ｈ 和 γ 需要解释。 ＶＬ 是幅度

图 ２　 ＳＣＭ神经元的结构

比例项；Ｗｉｊｋｌ 是连接矩阵；ｆ 和 ｇ 表示恒定常数；ｈ 阈

值幅度系数； γ 表示 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数的参数。 显然，在
参数的总数量和操作机制方面，ＳＣＭ 的结构比传统

的 ＰＣＮＮ更加紧凑。

２　 提出的多聚焦图像融合算法

本小节所提出的基于 ＳＨＴ 域 ＴＡＭ⁃ＳＣＭ 的 ＭＦＩ
的算法描述如图 ３ 所示。 该方法主要通过 ＳＨＴ 域

和空域来实现，其具体实现细节给出如下。

图 ３　 提出的 ＭＦＩ融合算法框图

２．１　 ＳＨＴ 域的多聚焦图像融合

在本小节，一种基于 ＳＨＴ 域采用新设计的不同

融合方案分别合成高低频系数的实现过程描述

如下：
１） 给定测试源图像 Ａ 和 Ｂ。
２） 通过 ＳＨＴ剖分图像 Ａ 和 Ｂ 得到其对应的低

频子带系数集｛ＬＦＡＳＨＴ，ＬＦＢＳＨＴ｝，ＭＨＦ和ＴＨＦ子带系数

集 ｛ＭＨＦＡＳＨＴ，ＭＨＦＢＳＨＴ｝， ｛ＴＨＦＡＳＨＴ，ＴＨＦＢＳＨＴ｝， 并且将

６１１
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ＳＨＴ的分解级数定为 ３层。
３） ＬＦ系数应用最新设计的融合方案来得到新

合成系数 ＬＦＦＳＨＴ，其实现的详细过程将在下一部分

给出。
４） 对 ＭＨＦ和 ＴＨＦ图像分别采用局部 ＥＯＧ 和

ＳＦ获得新高频系数 ＭＨＦＦＳＨＴ 和 ＴＨＦＦＳＨＴ。
５） 采用逆剪切波（ ｉｎｖｅｒｓｅ ｓｈｅａｒｌｅｔ，ＩＳＨＴ）从融

合的子带系数中重构出融合图像 Ｐ。

２．１．１　 低频系数融合

ｓｔｅｐ １　 对于 ＬＦ 系数的融合，３ 种不同活跃量

测激励 ＳＣＭ的融合方案被提出，这 ３ 种不同融合方

案分别被命名为：融合方案⁃１（ ｆｕｓｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ⁃１，ＦＳ⁃
１），融合方案⁃２（ ｆｕｓｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ⁃２，ＦＳ⁃２），和融合方

案⁃３（ ｆｕｓｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ⁃３， ＦＳ⁃３）。 其中， ＦＳ⁃１， ＦＳ⁃２ 和

ＦＳ⁃３所用到的外部激励分别为局部 ＳＦ， 局部 ＥＯＧ，
和局部 ＳＭＬ［９］。

对于 ＦＳ⁃１：计算 ＬＦ系数的局部 ＳＦ：

ＳＦＸｉ，ｊ ＝

∑
Ｍ

ｍ ＝ －Ｍ
∑
Ｎ

ｎ ＝ －Ｎ
（ＬＦＸＳＨＴ（ ｉ ＋ ｍ，ｊ ＋ ｎ） － ＬＦＸＳＨＴ（ ｉ ＋ ｍ，ｊ ＋ ｎ － １）） ２

（２Ｍ ＋ １） × （２Ｎ ＋ １）
＋

　
∑
Ｍ

ｍ ＝ －Ｍ
∑
Ｎ

ｎ ＝ －Ｎ
（ＬＦＸＳＨＴ（ ｉ ＋ ｍ，ｊ ＋ ｎ） － ＬＦＸＳＨＴ（ ｉ ＋ ｍ － １，ｊ ＋ ｎ）） ２

（２Ｍ ＋ １） × （２Ｎ ＋ １）

（１２）

式中， Ｍ 和 Ｎ 表示局部区域窗口的大小，ＬＦＸＳＨＴ 表示

图像 Ａ 和 Ｂ 的 ＬＦ子带系数，Ｘ 表示图像 Ａ 和 Ｂ。
对于 ＦＳ⁃２：利用方程式 （ １３） 计算 ＬＦ 的局

部 ＥＯＧ：

ＥＯＧＸ
ｉ，ｊ ＝ ∑

（Ｍ－１） ／ ２

ｍ ＝ －（Ｍ－１） ／ ２
∑
（Ｎ－１） ／ ２

ｎ ＝ －（Ｎ－１） ／ ２
·

　
（ＬＦＸＳＨＴ（ ｉ ＋ ｍ ＋ １，ｊ） － ＬＦＸＳＨＴ（ ｉ ＋ ｍ，ｊ）） ２ ＋

　 （ＬＦＸＳＨＴ（ ｉ，ｊ ＋ ｎ ＋ １） － ＬＦＸＳＨＴ（ ｉ，ｊ ＋ ｎ）） ２）
æ

è
çç

ö

ø
÷÷

（１３）
　 　 对于 ＦＳ⁃３：按照公式（１４）计算 ＬＦ 系数的局部

ＳＭＬ值：

ＳＭＬＸｉ，ｊ ＝∑
Ｍ

ｋ ＝ －Ｍ
∑
Ｎ

ｌ ＝ －Ｎ
Ｄ［（ ｉ ＋ ｋ，ｊ ＋ ｌ）］ ２ （１４）

Ｄ（ ｉ，ｊ） ＝｜ ２ＬＦＸＳＨＴ（ ｉ，ｊ） － ＬＦＸＳＨＴ（ ｉ － １，ｊ） －

　 ＬＦＸＳＨＴ（ ｉ ＋ １，ｊ） ｜ ＋ ｜ ２ＬＦＸＳＨＴ（ ｉ，ｊ） －

　 ＬＦＸＳＨＴ（ ｉ，ｊ － １） － ＬＦＸＳＨＴ（ ｉ，ｊ ＋ １） ｜ （１５）
　 　 ｓｔｅｐ ２ 　 采用以上步骤计算的局部 ＳＦ，局部

ＥＯＧ和局部 ＳＭＬ单独作为外部输入激励 ＳＣＭ并将

数学关系建立的神经脉冲给出如下：
ＦＸ

ｉｊ［ｎ］ ＝ ＳＦＸｉｊ 　 　 ｉｎ ｃａｓｅ ｏｆ　 ＦＳ⁃１

ＦＸ
ｉｊ［ｎ］ ＝ ＥＯＧＸ

ｉｊ 　 ｉｎ ｃａｓｅ ｏｆ　 ＦＳ⁃２

ＦＸ
ｉｊ［ｎ］ ＝ ＳＭＬＸｉｊ 　 ｉｎ ｃａｓｅ ｏｆ　 ＦＳ⁃３

ü

þ

ý

ï
ï

ïï

（１６）

ＬＸ
ｉｊ［ｎ］ ＝ ＶＬ∑

ｋｌ
ＷＸ

ｉｊｋｌＹＸ
ｋｌ［ｎ － １］

ＵＸ
ｉｊ［ｎ］ ＝ ｆＵＸ

ｉｊ［ｎ － １］ ＋ ＳＸ
ｉｊ∑

ｋｌ
ＷＸ

ｉｊｋｌＹＸ
ｋｌ［ｎ － １］ ＋ ＳＸ

ｉｊ

ＥＸ
ｉｊ［ｎ］ ＝ ｇＥＸ

ｉｊ［ｎ － １］ ＋ ｈＹＸ
ｉｊ［ｎ － １］

ＹＸ
ｉｊ［ｎ］ ＝

１， ｉｆ １ ／ （１ ＋ ｅｘｐ（ － γ（ＵＸ
ｉｊ［ｎ］ － ＥＸ

ｉｊ［ｎ］））） ≥ ０．５
０， ｅｌｓｅ{

ü

þ

ý

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï

（１７）
　 　 ｓｔｅｐ ３　 经 ｎ 次迭代后计算点火时间。

ＴＸ
ｉｊ，Ｒ［ｎ］ ＝ ＴＸ

ｉｊ，Ｒ［ｎ － １］ ＋ ＴＸ
ｉｊ，Ｒ［ｎ］ （１８）

式中， Ｒ 分别表示外部激励 ＳＦ， ＥＯＧ和 ＳＭＬ。
ｓｔｅｐ ４　 计算 ３种不同外部激励的点火次数

ＴＸ
ｉｊ，Ｔ［ｎ］ ＝

（ＴＸ
ｉｊ，ＳＦ［ｎ］ ＋ ＴＸ

ｉｊ，ＥＯＧ［ｎ］ ＋ ＴＸ
ｉｊ，ＳＭＬ［ｎ］）

３
式中， ＴＸ

ｉｊ，Ｔ［ｎ］，ＴＸ
ｉｊ，ＳＦ［ｎ］，ＴＸ

ｉｊ，ＥＯＧ［ｎ］ 和 ＴＸ
ｉｊ，ＳＭＬ［ｎ］ 分

别表示总的点火次数（ｆｉｒｅ ｔｉｍｅ，ＦＴ），基于 ＦＳ⁃１局部

ＳＦ激励 ＳＣＭ 的 ＦＴ，基于 ＦＳ⁃２ 局部 ＥＯＧ 激励 ＳＣＭ
的 ＦＴ，基于 ＦＳ⁃３局部 ＳＭＬ激励 ＳＣＭ的 ＦＴ。

ｓｔｅｐ５　 基于总 ＦＴ 和 ＬＦ 系数绝对值设计的混

合融合规则为：

７１１
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ＬＦＦＳＨＴ ＝
ＬＦＡＳＨＴ 　 ｉｆ　 ａｂｓ（ＴＡ

ｉｊ，Ｔ － ＴＢ
ｉｊ，Ｔ） ≥ δ　 ａｂｓ（ＬＦＳＨＴ） ≥ ａｂｓ（ＬＦＢＳＨＴ）

ＬＦＢＳＨＴ 　 ｉｆ　 ａｂｓ（ＴＡ
ｉｊ，ｔ － ＴＢ

ｉｊ，ｔ） ≥ δ　 ａｂｓ（ＬＦＡＳＨＴ） ＜ ａｂｓ（ＬＦＢＳＨＴ）

（ＬＦＡＳＨＴ ＋ ＬＦＢＳＨＴ） ／ ２　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

ì

î

í

ï
ï

ïï

（１９）

式中， ＬＦＦＳＨＴ 为设定的阈值，ＬＦＦＳＨＴ 为 ＬＦ融合系数。
２．１．２　 高频系数融合

在 ＳＨＴ剖分所得的高频系数中，ＭＨＦ系数能够

反映粗糙的细节信息，而图像的局部 ＥＯＧ能够很好

地反映 ＭＨＦ 中的显著特征，因此，采用基于局部

ＥＯＧ最大值方案来选择 ＭＨＦ 系数的最大活跃级。
ＭＨＦ系数的局部 ＥＯＧ被计算如下：

ＭＥＯＧＸ
ｉ，ｊ ＝ ∑

（Ｍ－１） ／ ２

ｍ ＝ －（Ｍ－１） ／ ２
∑
（Ｎ－１） ／ ２

ｎ ＝ －（Ｎ－１） ／ ２
·

　
（ＭＨＦＸＳＨＴ（ ｉ ＋ ｍ ＋ １，ｊ） － ＭＨＦＸＳＨＴ（ ｉ ＋ ｍ，ｊ）） ２ ＋

　 （ＭＨＦＸＳＨＴ（ ｉ，ｊ ＋ ｎ ＋ １） － ＭＨＦＸＳＨＴ（ ｉ，ｊ ＋ ｎ）） ２
ö

ø
÷÷

（２０）
　 　 对于 ＭＨＦ 系数的融合，具有最大 ＭＥＯＧ 特征

的系数被选择为融合系数，ＭＨＦ系数的融合方案给

出如下：

ＭＨＦＦＳＨＴ ＝
ＭＨＦＡＳＨＴ 　 ｉｆ　 ＭＥＯＧＡ

ｉｊ ≥ ＭＥＯＧＢ
ｉｊ

ＭＨＦＢＳＨＴ 　 ｉｆ　 ＭＥＯＧＡ
ｉｊ ＜ ＭＥＯＧＢ

ｉｊ
{

（２１）
式中， ＭＥＯＧＡ

ｉｊ 和 ＭＥＯＧＢ
ｉｊ 分别为图像 Ａ 和 Ｂ 所对应

的ＭＨＦ系数的局部ＥＯＧ值。 ＭＨＦＦＳＨＴ表示融合后的

ＭＨＦ系数。
ＴＨＦ系数中包含了精确的纹理细节信息，图像

的局部 ＳＦ能够有效地描述精确信息的活跃程度，因
此，对于 ＴＨＦ系数的融合，基于 ＴＨＦ系数局部 ＳＦ特

征取大的融合方案被选用。 ＴＨＦ 系数的局部 ＳＦ 被

定义如下

ＴＳＦＸｉ，ｊ ＝

∑
Ｍ

ｍ ＝ －Ｍ
∑
Ｎ

ｎ ＝ －Ｎ
（ＴＨＦＸＳＨＴ（ ｉ ＋ ｍ，ｊ ＋ ｎ） － ＴＨＦＸＳＨＴ（ ｉ ＋ ｍ，ｊ ＋ ｎ － １）） ２

（２Ｍ ＋ １） × （２Ｎ ＋ １）
＋

∑
Ｍ

ｍ ＝ －Ｍ
∑
Ｎ

ｎ ＝ －Ｎ
（ＴＨＦＸＳＨＴ（ ｉ ＋ ｍ，ｊ ＋ ｎ） － ＴＨＦＸＳＨＴ（ ｉ ＋ ｍ － １，ｊ ＋ ｎ）） ２

（２Ｍ ＋ １） × （２Ｎ ＋ １）

（２２）

　 　 对于 ＴＨＦ子带系数的融合，具有最大 ＴＳＦ特征

值的子带系数被选择为融合系数，ＴＨＦ 的融合方案

可通过如下方程式（２３）获得：

ＴＨＦＦＳＨＴ ＝
ＴＨＦＡＳＨＴ 　 ｉｆ　 ＴＳＦＡｉｊ ≥ ＴＳＦＢｉｊ
ＴＨＦＢＳＨＴ 　 ｉｆ　 ＴＳＦＡｉｊ ＜ ＴＳＦＢｉｊ

{ （２３）

式中， ＴＨＦＦＳＨＴ 表示融合后的 ＴＨＦ系数，ＴＳＦＡｉｊ 与 ＴＳＦＢｉｊ
分别为图像 Ａ 和 Ｂ 的 ＴＨＦ 系数所对应的局部

ＳＦ值。
２．２　 空域的焦聚区域检测

图像经过 ＳＨＴ域的融合之后，能够看出一些重

要的信息并不能通过 ＳＨＴ 域所制定的融合方案提

取出来。 主要是因为 ＳＨＴ域内尺度的收缩，以及在

ＳＨＴ域所提取的特征并不能成功用到每个系数上。
为了解决此问题，在空域，提出了基于局部 ＥＯＬ 检

测焦聚区域的算法，该算实现的细节描述如下。

２．２．１　 图像差异

图像差异（ ｉｍａｇｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，ＩＤ）能够用于评价

融合性能的有效性，对于去焦图像，可以看出不同的

ＩＤ能够反映图像的不同。 基于初始融合结果的不

同 ＩＤ可以给出如下：
ＤＡ（ ｉ，ｊ） ＝ Ｐ（ ｉ，ｊ） － Ａ（ ｉ，ｊ）
ＤＢ（ ｉ，ｊ） ＝ Ｐ（ ｉ，ｊ） － Ｂ（ ｉ，ｊ） （２４）

式中， Ａ（ ｉ，ｊ），Ｂ（ ｉ，ｊ） 和 Ｐ（ ｉ，ｊ） 分别表示源图像和

图像 Ｐ 在（ ｉ，ｊ） 处的像素值。
２．２．２　 焦聚区域检测

为了获得差异图像去模糊区域的显著性特征，
本文采用 ＩＤ局部区域的 ＥＯＬ［９］作为量测， 检测 ＩＤ
的聚焦区域， ＩＤ的局部 ＥＯＬ特征可以给出如下：

８１１
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ＥＯＬＸ（ ｉ，ｊ） ＝ ∑
（Ｍ－１） ／ ２

ｍ ＝ －（Ｍ－１） ／ ２
∑
（Ｎ－１） ／ ２

ｎ ＝ －（Ｎ－１） ／ ２
·

　

－ ＤＸ（ ｉ － １，ｊ － １） － ４ＤＸ（ ｉ － １，ｙ）
－ ＤＸ（ ｉ － １，ｊ － １） － ４ＤＸ（ ｉ，ｊ － １）
＋ ２０ＤＸ（ ｉ，ｊ） － ４ＤＸ（ ｉ，ｊ ＋ １）
－ ＤＸ（ ｉ ＋ １，ｊ － １） － ＤＸ（ ｉ ＋ １，ｊ）
－ ＤＸ（ ｉ ＋ １，ｊ ＋ １）

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷

２

（２５）

　 　 利用方程（２５）所得 ＩＤ的局部 ＥＯＬ特征检测聚

焦区域，其检测结果如下所示

Ｈ（ ｉ，ｊ） ＝
１　 ｉｆ ＥＯＬＡ（ ｉ，ｊ） ＜ ＥＯＬＢ（ ｉ，ｊ）
０　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ （２６）

式中， ＥＯＬＡ 和 ＥＯＬＢ 分别为差异图像 Ａ和 Ｂ的 ＥＯＬ
值，１为输入图像 Ａ 在位置（ ｉ，ｊ） 处的聚焦区域，０为
输入图像 Ｂ 在（ ｉ，ｊ） 处的聚焦区域。

在矩阵 Ｈ（ ｉ，ｊ） 中，包含有黑洞，沟壑等现象，为
了消除这些现象，本文采用文献［１９］ 所提供的形

态，滤波技术对矩阵 Ｈ（ ｉ，ｊ） 进行滤波处理，得到新

的决策矩阵ＨＨ（ ｉ，ｊ）。 根据ＨＨ（ ｉ，ｊ）矩阵可确定出

最终的融合图像 Ｆ 为：

Ｆ（ ｉ，ｊ） ＝
Ａ（ ｉ，ｊ）　 ｉｆ　 ＨＨ（ ｉ，ｊ） ＝ １
Ｂ（ ｉ，ｊ）　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ （２７）

３　 实验结果与相关分析

３．１　 实验建立

为了验证提出算法具有更好的性能，本文选取

“Ｃｌｏｃｋ（２５６×２５６）”、“Ｄｅｓｋ（３２０×２４０）”２ 组聚焦图

像集与主流的图像融合算法进行对比。 这些对比算

法分别为基于比率金子塔的方法 （ ＲＰ） ［１２］、基于

ＦＤＣＴ 的方法［１３］、Ｗａｎｇ′ ｓ 的方法［１４］、基于 ＮＳＣＴ⁃
ＰＣＮＮ 的方法［６］、基于 ＲＰＣＡ 的方法［１５］、基于 ＬＷ
的方法［８］及 ＮＷＧＥ 的方法［１６］。 其中，以上 ７ 种方

法所需的参数设置与其对应的文章相同，而本文方

法 ＳＨＴ的分解层数设置为 ３ 层，阈值 δ 设置为 ５０，
ＳＣＭ模型所需参数为：ｎ 设为 ４０；ｇ， ｆ，ｈ，γ 分别为

０．７，０．８，２０和 １；连接域的权值矩阵 Ｗ ＝ ［０．１０９ １，
０．１４０ ９，０． １０９ １； ０． １４０ ９， ０， ０． １４０ ９； ０． １０９ １，
０．１４０ ９，０．１０９ １］。
３．２　 客观评价指标

为了更好地评价融合图像的感知质量，我们采

用视觉对比和定量估计联合的方法进行评估。 因

此，能够评估融合结果感知质量的标准与人类视觉

主观一致是非常必要。 在本文中，我们使用 ３ 种流

行的质量指数确定提出方法的有效性和优越性，命
名为：基于信息量的标准 ＭＩ［１７］，相似性度量的标准

ＳＳＩＭ［１８］，边缘质量的标准 ＱＡＢ ／ Ｆ［１７］。 以上提到的 ３
种标准所对应的指数值越大，表明图像的质量越好。
３．３　 实验结果分析

３．３．１　 主观性能分析

图 ４给出了多聚焦“Ｃｌｏｃｋ”图像集的融合结果。
图 ４ａ） ～图 ４ｂ）分别对应左聚焦和右聚焦图像。 图

４ｃ） ～４ｊ）为 ７ 种竞争方法和提出方法所得融合结

果。 通过部分放大区域的视觉观察，可以得出图

４ｇ）融合图像的整体比较清晰，但边缘振铃效应比

较明显。

图 ４　 “Ｃｌｏｃｋ”数据集的实验结果
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图 ４ｃ） ～４ｆ）、图 ４ｈ）分别与图 ４ｇ）相比，融合图像中

或多或少都存在边缘扭曲和振铃效应。 其中，图
４ｃ）的边缘失真表现最为明显。 主要原因是在变换

域中设计不同的融合规则不能很好选取纹理信息所

致。 图 ４ｉ）与前面的几种竞争方法相比，能得到较

好的融合效果，但仍存在信息冗余现象。 相反，提出

的融合方法包含源图像所有有用的信息。 而且，从
图 ４ｊ）可以看出提出方法产生最接近理想融合图像

的结果。

３．３．２　 客观性能分析

从表 １提供的 ３种测试数据和不同融合算法的

ＭＩ，ＳＳＩＭ，和 ＱＡＢ ／ Ｆ的值可以看出，本文算法的 ３种质

量指数值明显优于其他对比方法。 图 ４ｇ）的 ３ 种指

标值最低。 图 ４ｉ）的 ＭＩ，ＱＡＢ ／ Ｆ值高于其他的对比方

法，低于本文的方法，而它的 ＳＳＩＭ 值略低于 ＬＷ 的

方法。 然而，ＭＩ，ＱＡＢ ／ Ｆ的值高于其他 ７种算法， 这表

明提出的方法有更好的边缘保持能力， 并且在融合

信息转换过程中丢失信息量最少。
表 １　 一种数据 ８ 种方法的定量评价结果

图像 标准
方法

ＲＰ ＦＤＣＴ Ｗａｎｇ′ｓ ＮＳＣＴ－ＰＣＮＮ ＲＰＣＡ ＬＷ ＮＷＧＥ Ｏｕｒ

Ｃｌｏｃｋ

ＭＩ ７．６９４ ８ ６．９５９ ２ ６．８５６ ８ ７．４８５ ２ ６．３２０ ４ ６．９６３ ２ ８．６８８ ７ ９．１６８ ５

ＳＳＩＭ ０．８９５ ３ ０．８９１ ０ ０．９０３ ２ ０．９００ ２ ０．８５６ ６ ０．９２１ ６ ０．８９１ ８ ０．９４１ ２

ＱＡＢ ／ Ｆ ０．７３０ １ ０．７０７ ８ ０．６３９ ０ ０．６８４ ９ ０．６２６ ０ ０．６６９ ６ ０．７３２ ０ ０．７５４ ７

４　 结　 论

一种新颖的基于 ＳＨＴ 域与空域的 ＭＦＩ 融合算

法被提出。 首先，在 ＳＨＴ 域，提出 ＴＡＭ－ＳＣＭ 模型

融合技术获得初始融合图 Ｐ。 然后，在空域，计算 Ｐ

与输入图像差异的 ＥＯＬ 特征检测输入图像的聚焦

区域。 最后，采用形态学的后处理技术修改决策映

射，并选择聚焦区域的像素得到融合图像。 客观性

能评估标准和视觉观察证明提出的方法优于各种存

在的基于空域和变换域的方法。
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