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基于分数阶微分的多聚焦图像融合
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摘　要　多聚焦图像融合利用图像的众多互补信息,获取清晰的融合图像.在传统的基于多尺度分析方法采样与融

合策略容易造成图像信息丢失;基于稀疏表示方法,往往因字典表达能力不足,导致融合细节模糊,且融合时间复杂度

非常高.在基于空域法的多聚焦图像融合方法中,度量图像活跃度的算法十分关键.文中提出利用分数阶微分特征

来度量图像的活跃度.该算法首先用８个方向的分数阶模板对图像进行卷积,累加每个方向卷积后的绝对值,得到原

始图像的活跃度量图;然后利用滑动窗口技术分别对每个度量图进行比较,窗口内累加和大的被视为聚焦且得分图加

１,以得分图信息得到决策图;最后通过决策图对原始图像加权的方式得到最终融合图像.实验对比分析表明,此算法

相比传统算法具有一定的优越性.
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１　引言

近年来,图像融合成为了图像处理领域中的一个特别重

要的子领域,同时也是众多研究者的热点课题[１].视觉成像

的相机景深是有限的,不能完美地使相机成像里的每个部分

都聚焦,只要相机聚焦了某个点,相应的其他部分就不能聚

焦,不在聚焦范围内的部分给人的感觉就是模糊不清的.多

聚焦图像融合是将同一场景的两张或者多张附带不同信息的

图像融合成一张图像的过程.其目的是利用多聚焦图像获取

清晰的融合图像.融合后的图像比原始单个图像包含了更多

的信息.

研究者们提出了很多图像融合的可行方法,它们可以简

单地分为两类,即变换域法和空域法[２].最早提出图像融合

的变换域法是基于多尺度分解(multiＧscaletransform)的算

法,其经典算法包括拉普拉斯金字塔变换(LP)[３]方法、基于

离散小波 的 方 法 (DWT)[４]、基 于 双 树 复 小 波 方 法 (DTCＧ

WT)[５].在高维情况下,小波分析不能充分利用数据本身的

几何特性,不能用最优的或最稀疏的函数去表示信号,且不具

有平移不变性.针对小波分析固有的一些缺点,２０世纪后学

者们提出了多尺度几何分析(multiＧscalegeometricanalysis,

MGA).其目的是发展最新最优的高维信号表示法,同时也

被应用到了图像融合领域.２００７年,Nencini等提出了基于

曲波图像融合方法(CVT)[６],２００９年,Zhang等提出了基于

无下采样轮廓波方法(NSCT)[７]等.上述基于多尺度分析的

方法一般有３个步骤,即变换图像、融合系数与反变换重组图

像[８].一般地,被变换后的图像分为高频系数和低频系数,低



频是对原始图像的近似,高频部分保留了图像的细节.除了

分解方法以外,系数融合也对融合质量有比较大的影响.在

大多数的基于多尺度分解的方法中,系数的融合规则是高频

取绝对值最大,低频系数取均值.

近几年 来,学 者 们 提 出 了 一 种 新 的 基 于 变 换 域 的 方

法[９Ｇ１１],其迅速成为了图像融合领域的热门方法.与多尺度

分析方法不同,此类方法把原始图像变换成单一尺度特征空

间,如用独立成分分析理论(ICA)、稀疏表示理论(SR).为了

保证融合图像的平移不变性,此类方法通常会用到滑动窗口

技术.基于稀疏表示理论(SR)[１０]的图像融合技术用稀疏系

数的L０范数来表示图像块的重要信息.自从２０１０年基于稀

疏表示的方法提出,很多研究者对其十分感兴趣,纷纷提出了

一些新的或改进的算法,如正交匹配追踪(SOMP)[１２],Yin提

出的基于多尺度学习字典的方法[１３].组成一个好的字典是

融合质量的关键,为了提高字典的有效性,Kim提出了基于局

部块字典的方法[１４].由于局部块字典是直接提取于源图像,

难免产生冗余信息.为了降低字典的冗余度,提高相应的紧

凑性,２０１６年 Kim等提出了基于联合块聚类的学习字典[１５],

其原理是先对原始图像块聚类(水平边缘、垂直边缘、平坦边

缘)分别组成一个子字典,然后对子字典组成的母字典利用

PCA分析法最终得到一个紧凑的字典.此方法相比以前的

字典效率有了明显提高.更多基于稀疏表示的方法可以参

考[１６].

空域法图像融合方法,是基于图像空域来处理的,不用对

图像进行某种转换或映射到其他空间的形式.最简单的空域

法就是均值法,即把原始图像对应像素点相加后除以原始图

像的数目.当然,这样的方法会丢失很多细节.早期的空域

法是把图像分块,然后比较原始图像对应位置的聚焦程度,聚
焦值大的块作为融合图像的相应块.聚焦程度一般采用空间

频率、拉普拉斯算子和方差等来衡量[１７].此类方法遇到复杂

图像时不能很好地区分到底哪块是聚焦图像块,而且很容易

引入块效应.由于手动分块会产生上述问题,Aslantas等提

出了采用差分进化算法自适应分块[１８],弥补了手动分块算法

的不足.相应地还有基于形态学的四叉树结构聚焦检测

法[１９],其灵活地选择原始图像块,比原始手工分块的融合效

果提高了不少.其他类型的空域法包括基于图像的分割[２０].

分割方法与基于分块法的原理类似,但融合结果对分割精度

的依赖性比较高,即要求尽量清楚地分割聚焦区与非聚焦区

域.２０１５年,Liu等提出了基于 DSIFT(densescaleinvariant
featurestransform)的 多 聚 焦 图 像 融 合 算 法[２１].该 算 法 用

DSIFT作为活跃程度的度量,结合滑动窗口技术和一定的策

略形成决策图,最后通过加权融合得到融合图像.该算法克

服了块效应和一些传统算法的缺点,得到了很好的融合效果.
上述方法都能得到了较好的融合效果,其中基于多尺度

分析方法中,由于低频按平均值来融合,所以结果图像的对比

度很容易降低,相应的低频信息就丢失了.基于稀疏表示的

方法中,字典表达能力不足,融合图像的纹理相应易丢失,且
此方法的时间复杂度较高.早期的空域法是通过分块或基于

图像分割,可能引起块效应和区域模糊.为了解决以上问题,

本文提出了基于分数阶微分的多聚焦图像融合算法,采用８
个方向的分数阶微分掩膜来度量图像的活跃度,结合滑动窗

口技术得到决策图,最终通过决策图对原始图像加权得到融

合结果.实验检验了所提算法的有效性.

２　分数阶微分理论

从不同的角度来考查分数阶微分可以得到不同的定义方

式.在图像处理中,用得最多的是 GrunwaldＧLetnikov定义.

例如,f(t)为输入信号,Dαf(t)代表信号的分数阶微分,其中

α是一个正实数(当然也是个分数).GrunwaldＧLetnikov定义

为:

Dαf(t)＝lim
h→０

１
hα ∑

(t－α)
h

m＝０
(－１)m Γ(α＋１)

m!Γ(a－m＋１)f(t－mh)

(１)

其中,Γ(􀅰)代表伽马函数,其定义为:Γ(v)＝∫
∞

０
e－ttv－１dt.

在图像处理中,最小的单位是１,所以h自然等于１.若信号

f(t)按照h＝１进行划分,其信号的分数阶微分可以表示为如

下形式:

∂αf(t)
∂tα ≈f(t)＋(－α)f(t－１)＋

(－α)(－α＋１)
２! f(t－２)＋

(－α)(－α＋１)(－α＋２)
３! f (t－ ３)＋ 􀆺 ＋

Γ(－α＋１)
n! Γ(α＋n＋１)f(t－n) (２)

针对图像处理,我们需要把等式(２)扩展到二维.为了计

算简便,采用等式(２)的分数阶微分的前３项来近似计算.图

像处理信号f(x,y)的分数阶微分还可以定义为:

∂αf(x,y)

∂xα ≈ f (x,y)＋ (－a)f (x － １,y)＋

(－a)(－a＋１)
２ f(x－２,y) (３)

∂αf(x,y)
∂yα ≈ f (x,y)＋ (－a)f (x,y － １)＋

(－a)(－a＋１)
２ f(x,y－２) (４)

３　融合算法

３．１　聚焦程度的度量

根据式(３)、式(４),图像f(x,y)在x,y轴方向上的分数

阶微分可以通过掩膜算子滤波得到.为了得到多方向的分数

阶微分,我们利用８个中心对称的掩膜算子,如图１所示,分
别是x正方向、y正方向、x负方向、y负方向、左上角方向、左
下角方向、右上角方向、右下角方向.

图１　８个方向的分数阶微分掩膜

本文采用图像的８个方向的分数阶微分和来度量像素的

聚焦特性.为了描述方便,这里主要以融合两张原始图像为
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例,多张的可以以此类推.首先,对某个原始图像分别进行８
个方向的分数阶微分计算,计算后得到８个与原始图像一样

大小的分数阶微分图像;然后,累加８个分数阶微分图像相同

位置的绝对值,最终得到一个分数阶微分聚焦程度度量图.

对两幅源图像O１ 和O２,得到分数阶微分表征图像A１ 和A２.

下一步根据A１ 和A２ 的聚焦度量信息形成决策图,具体实现

方法见３．２节.

３．２　决策图形成

文献[２１]提出了借助滑动窗口技术比较度量图法.由于

单独像素点的比较容易受奇异点的影响,为了进一步提高图

像区域的聚焦度量,采用分块与滑动窗口配合法.比较聚焦

度量图A１ 和A２ 相同坐标的块,块内所有值之和大的,相应

的得分图区域＋１,最终通过得分图来形成决策图.具体形成

过程如下:
(１)假设源图像的大小为 H∗W,使用步长为１个像素的

滑窗技术从左上到右下顺序将A１,A２ 聚焦程度度量图分为

为n∗n的图像块,共可得到Q＝(H－n＋１)∗(W－n＋１)个
图像块对,分别记为{Pi

１}Qi＝１和{Pi
２}Qi＝１.

(２)新建两个与原始图像大小一样的全零矩阵 M１ 和 M２

用于保存得分值.计算每个Pi
１ 和Pi

２ 块内的和,分别记为Si
１

和Si
２.当Si

１＞Si
２ 时,M１ 对应块内所有元素加１,否则,M２ 对

应块所有元素加１,如图２[２１]所示.

图２　聚焦得分示意图

聚焦度量图A１ 和A２ 的所有块{Pi
１}Qi＝１、{Pi

２}Qi＝１都进行

步骤(２)的处理后,得到最终的得分图 M１ 和 M２.由于滑动

窗口原因,聚焦度量比较时,肯定有重复的.得分图中大多数

点的比较次数为n∗n,取值范围应该为０到n∗n.
(３)根据聚焦得分图 M１ 和 M２,可以把原始图像对应的

像素分为聚焦、散焦、不确定.对于原始图像 O１,分类规则

为:

O１(x,y)＝

聚焦, 如果 M２(x,y)＝０
散焦, 如果 M１(x,y)＝０
不确定, otherwise

{ (５)

对于原始图像O２,分类规则为:

O２(x,y)＝

聚焦, 如果 M１(x,y)＝０
散焦, 如果 M２(x,y)＝０
不确定, otherwise

{ (６)

对于上 述 分 类 规 则,O１ (x,y),O２ (x,y),M１ (x,y),

M２(x,y)表示为对应的像素点.从上述表达式可以看出,只
有同时满足 M１ 得分和 M２ 不得分的情况下,O１(x,y)才聚

焦,O２(x,y)同理,否则为不确定.

然后对聚焦像素赋值１(图像归一化原则,０为白色),对
不聚焦或者不确定的赋值为０,由于图像的复杂性和不确定

性,赋值后的聚焦图会出现一些小洞,用 Matlab自带函数

(bwareaopen)来修复小洞.

于是,按照上面的分类标准得到融合决策图:

D(x,y)＝
１, 如果A１(x,y)聚焦

０, 如果A１(x,y)不聚焦

０．５, otherwise
{ (７)

３．３　图像融合

通过上面的决策图规则得到决策图,可以看出决策图只

含３个值即１,０,０．５.最后得到融合图像策略如下:

F(x,y)＝D(x,y)O１(x,y)＋(１－D(x,y))O２(x,y)(８)

４　实验与结果分析

４．１　实验参数设置

为了证明结果的有效性,比较了经典的基于离散小波方

法(DWT)[４]、近３年提出的基于结合多尺度分析和稀疏表示

的算法(MST_SR)[２２]、卷积稀疏表示法(CSR)[２３].其中,基
于离散小波方法中,小波基选择的是db２,分解层数是４;在基

于(MST_SR)[２２]方法中,利用了多尺度分解拉普拉斯金字塔

法及正交匹配追踪算法的稀疏表示(字典大小为２５６).仿真

计算机的参数为Inter(R)Core(TM)i５Ｇ３２１０M CPU２．５GHz,

内存４GB,软件为 matlab２０１４a.

４．２　评价指标

(１)峰值信噪比(PSNR)

PSNR[１]是信号可能的最大功率与影响信号表示精度的

破坏性噪音功率之间的比值.PSNR 的值越大,证明信号保

持度越好.其表达式如式(９)所示:

PSNR＝１０log１０
MAX２
MSE (９)

其中,MAX 是信号的最大可能功率,MSE 表示均方误差,即
各数据的误差平方的平均数.

(２)互信息量(MI)

MI[２４]的定义是输入和输出后的信息互相包含的总和量,

数值越大证明输入与输出的交互信息越多,融合效果越好.

其定义如式(１０)所示:

MIXY(xy)＝∑
x,y
PXY(xy)log PXY(xy)

PX(x)PY(y) (１０)

其中,PX(x)表示信息X 的边缘概率密度,PY(y)表示信息Y
的边缘概率密度.PXY (xy)表示两个信息量 X,Y 的联合概

率密度,MIXY(xy)即为X,Y 两信息的互信息量.
(３)结构相似性(SSIM)

SSIM[２５]指标应用于计算两张图像的结构相似性,其表达

式,给定两张图像x和y,两张图像的结构相似性可表示为:

SSIM(x,y)＝
(２μxμy＋c１)(２σxy＋c２)

(μ２
x＋μ２

y＋c１)(σ２
x＋σ２

y＋c２)
(１１)

其中,μx 是x 的平均值,μy 是y 的平均值,σ２
x 是x 的方差,σ２

y

是y 的方差,σxy是x,y的协方差.c１＝(k１L)２ 和c２＝(k２L)２

是维持方程稳定的常数.L 是图像像素值的范围,一般情况

下,k１＝０．０１,k２＝０．０３.结构相似性SSIM 的值在０到１之

间,如果值等于１,表示两张图像一样.
(４)基于梯度QAB/F

QAB/F[２６]是一个常用的图像融合评价指标,原理是基于

梯度信息的,一般用于检测原始图像到处理后图像之间梯度

信息保留的程度.定义为:
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QAB/F＝
∑
H

x＝１
　∑

W

y＝１
０(QAF(x,y)wA(x,y)＋QBF(x,y)wB(x,y))

∑
H

x＝１
　∑

W

y＝１
(wA(x,y)＋wB(x,y))

(１２)
其中,QAF(x,y)＝QAF

g (x,y)QAF
a (x,y),QAF

g (x,y)和QAF
a (x,

y)分别代表原始图像A 与融合后图像F 在f(x,y)处的相对

边缘强度和边缘方向.QBF (x,y)的定义与QAF (x,y)同理.

wA(x,y)和wB(x,y)分别是QAF(x,y)和QBF(x,y)的权重因

子,其计算方式一般采用Sobel算子.

４．３　实验结果分析

图像融合算法的最基本原则应该是其适用性,即对不同

场景的多聚焦图像都应该具有鲁棒性,而不是只适合某些场

景.实验所用图像来源于文献[２７].为了证明算法的有效

性,选择了无规律多聚焦图像来进行实验,参见图３.前面４
组是左聚焦,右边不聚焦,或者相反.后面几对是上面聚焦,
下面不聚焦,或者相反.还有的是中间聚焦,周围不聚焦.

图３　原始多聚焦图像

　　首先对第一对图像进行图像融合实验(顺序为从原始多

聚焦图像从上到下、从左到右),融合结果如图４所示.表１
列出为融合指标,从指标可以看出,前３项指标下FD算法都

优于其他比较算法.第四项指标差别不大,DWT算法指标最

高,所提算法的指标只超过了CSR算法.

(a)DWT融合图像 (b)MST_SR融合图像

(c)CSR融合图像 (d)FD融合图像

图４　第一对图像融合结果

表１　第一对图像融合的指标对比

方法 PSNR MI SSIM QAB/F

DWT ２７．１８３７ ４．３０５６ ０．９３６５ ０．７０８６
MST_SR ２７．１４３７ ４．３４０２ ０．９３５５ ０．７０８５

CSR ２６．８６６２ ４．７３２９ ０．９２７７ ０．６９５
FD ２７．４０４４ ５．０３３１ ０．９４１４ ０．７０２７

第二对融合图像的结果如图５所示.从图中可以看出,

图中人物头部出现了重影,只有 CSR融合结果稍好,因为原

始图像中人物是移动的,无法精确配准,所以出现了重影.从

其他细节纹理来看,FD融合好于对比算法,这是因为 FD算

法融合后的图像就是原始图像聚焦区域,对于原始图像来说,
它最接近原图像,没有失真.其他算法因为字典表达能力不

足,不能很好地保持原图像的细节原理特征.从第二对图像

融合指标来看(见表２),DWT 算法的PSNR 和SSIM 值最

高,可能是因为特殊图像的缘故或采样效果导致.其他指标

下,FD算法最优.

(a)DWT融合图像 (b)MST_SR融合图像

(c)CSR融合图像 (d)FD融合图像

图５　第二对图像融合结果

表２　第二对图像融合的指标对比

方法 PSNR MI SSIM QAB/F

DWT ２８．３８３０ ５．０４１４ ０．９５４５ ０．７１６８
MST_SR ２８．２９８６ ４．９７７４ ０．９５３９ ０．７１４３

CSR ２８．１９１５ ５．１８０７ ０．９５２１ ０．６９６４
FD ２８．１６０３ ５．７４７９ ０．９５４０ ０．７３３５

为了简洁性,后面融合结果没有一一列出,我们对所有图

像的融合指标做了一个平均指标,即所有指标加起来除以融

合数量,如表３所列.从表中可以看出,所有指标下,FD算法
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都优于对比算法,可以证明其有效性.

表３　全部原始图像融合指标平均值的对比

方法 PSNR MI SSIM QAB/F

DWT ２５．２１６１ ３．６６５２ ０．９２２３ ０．６９１３
MST_SR ２５．０９４５ ３．７３５８ ０．９２２１ ０．６９０４

CSR ２４．８２９９ ４．１５７５ ０．９０９３ ０．６７０
FD ２５．２４２ ４．６８２７ ０．９２３９ ０．６９３０

结束语　本文引入分数阶微分算子对多聚焦图像进行融

合.首先,对图像进行８个方向的掩膜计算,得到聚焦度量

图.然后,用滑动窗口对聚焦度量图打分,通过一定的策略得

到决策图.最后,对决策图赋以相应的权重,得到融合图像.
从实验结果可以看出:基于分数阶微分算子的图像融合效果

整体优于传统的算法.对于本文算法,如正确判断聚焦区域,
这样得到的融合区域是原始图像,即没有对原始图像采样,融
合结果就是原始图像聚焦部分,所以融合质量较高;如误判断

聚焦区域,则容易造成融合结果平均化而失真.如何又快又

准确地划分聚焦区域,是还要继续研究的问题.
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