
第３６卷　第９期

２０２１年９月　 　
　　　

　　液晶与显示
　　　Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｌｉｑｕｉｄ　Ｃｒｙｓｔａｌｓ　ａｎｄ　Ｄｉｓｐｌａｙｓ 　 　　　　

Ｖｏｌ．３６　Ｎｏ．９

　 Ｓｅｐ．２０２１

　　收稿日期：２０２０－１２－０９；修订日期：２０２１－０１－２６．
　　基金项目：国家自然科学基金青年基金（Ｎｏ．６１４０１４２５，Ｎｏ．６１６０２４３２）

Ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ　ｂｙ　Ｎａｔｉｏｎａｌ　Ｎａｔｕｒａｌ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｃｈｉｎａ（Ｎｏ．６１４０１４２５，Ｎｏ．６１６０２４３２）

　　＊通信联系人，Ｅ－ｍａｉｌ：ｈａｎｇｌ＠ｃｉｏｍｐ．ａｃ．ｃｎ

文章编号：１００７－２７８０（２０２１）０９－１２８３－１１

基于多尺度细节的孪生卷积神经网络
图像融合算法
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摘要：图像融合将来自不同捕获条件或不同传感器的互补图像进行融合以提高图像的视觉质量。针对这一任务，本文提

出一种改进的滚动引导滤波与神经网络相结合的多尺度融合算法。首先，使用孪生卷积神经网络学习图像特征，并以此

获得包含源图像显著特征的权值映射图。随后，使用改进的滚动引导滤波对图像进行多尺度分解，结合信息熵使滚动引

导滤波权重参数自适应化来实现多尺度自适应分解，并结合非线性映射增强图像细节信息。最后，采用局部能量与权值

图相结合的自适应调整融合模式对多尺度图像进行融合。经实验对比，所提方法能够避免出现图像边缘圆晕效应，且能

够更好地突出图像边缘、细节纹理特征。另外，与其他算法相比，本文所提出的算法在平均梯度、信息熵、视觉信息保真

度以及空间频率等客观评价指标项上均取得了更优的性能表现。
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１　引　　言

　　图像融合将同一场景下两幅或多幅源图像的
相关联有效信息整合成一幅综合图像，实现了不
同模态图像的信息互补。经融合处理得到的图像
能够弥补单一图像信息量不足问题，更符合人眼
视觉感知和工业视觉领域需求，因此图像融合在
许多领域都有广泛的应用。
近些年，图像融合技术发展迅速，相关学者针

对像素级图像融合进行了深入研究。其中基于多
尺度的融合方法因有着鲁棒性强、具有局部时频
特性等特点，一直是一个热门的研究课题。经典
融合方法包括基于塔形分解的变化融合方法、基
于小波变换的融合方法、基于轮廓波变换方法［１］

等。基于塔形分解的变换方法包括：基于拉普拉
斯金字塔变换（ＬＰ）［２］、基于对比度金字塔变换［３］

以及基于梯度金字塔变换［４］等。基于小波变换方
法包括：基于方向小波变换［５］以及双树复小波变
换（ＤＴＣＷＴ）［６］等。然而以上方法在方向性上存
在较大限制，且不具备平移不变性，融合结果中易
出现边缘特征捕获不足和边缘圆晕效应问题。而
非下采样轮廓波（ＮＳＣＴ）［７］和非下采样剪切波
（ＮＳＳＴ）［８］具有较好的方向性和平移性，能够在
一定程度上解决上述问题，但融合过程中没有充
分考虑空间一致性，对全局结构的边缘轮廓特征
提取能力不强。边缘保留滤波具有平移不变性和
边缘保留性，能够在平滑图像的同时保持边缘清
晰。因此，很多方法将边缘保留滤波引入到图像
融合中，以克服上述缺陷。文献［９］构造了一种多
尺度方向双边滤波器，结合双边滤波器和非采样
方向滤波器组进行图像融合。文献［１０］采用基于

Ｌ０光滑滤波的多尺度边缘保持分解，提出了一种

增强融合结果细节的融合策略。文献［１１］提出了
基于滚动引导滤波和混合多尺度分解的图像融合

方法，其利用滚动引导滤波将图像分解到基本层、
小尺度层和大尺度层，通过对不同层级进行融合
使融合图像具有更好的纹理边缘特征。滚动引导
滤波作为保边滤波器的一种，不仅能够平滑细节，
而且能够保留图像的边缘特征，避免边缘位置出
现圆晕现象，这对保证融合图像质量具有重要
意义。
此外，随着机器学习技术的发展，一些基于学

习的融合方法也被相继提出。文献［１２］设计一种
基于编码和解码体系结构的网络框架，通过无监
督训练实现端到端图像融合。文献［１３］结合多尺
度模块设计融合网络，通过对不同尺度的特征进
行提取提高融合效果。文献［１４］结合图像块融合
思想，通过设计神经网络来指导源图像块进行融
合。神经网络具有强大的特征提取能力，其可以
捕捉图像中最显著物体的内部特征。但随着网络
层数增多，不断进行池化的操作，可能会使特征图
损失很多细节信息，导致在边缘部分的信息丢失。
基于边缘滤波的多尺度分解具有较好的细

节信息与边缘轮廓信息提取能力，而神经网络
则对物体的内部区域具有较强的特征提取能

力。本文中将这两个模块结合起来使用，并提
出了一种基于多尺度细节的卷积神经网络图像

融合方法。通过将神经网络与改进的滚动引导
滤波相结合，以多尺度的方式结合神经网络得
到的权值图共同处理信息，使融合图像更好地
满足人类视觉效果。滚动引导滤波的联合滤波
采用联合双边滤波器来实现，并采用前次迭代
图像作为滤波器引导图像。通过结合信息熵原
理对空间平滑参数与灰度权重参数进行改进，
使其实现针对不同源图像的参数自适应化。这
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种方法能够保留边缘信息的同时使多尺度图像

充分提取细节信息。另外，通过非线性映射变
换对构建的多尺度图像细节进行非线性映射，
从而丰富突出细节层内细节纹理信息。

２　本文算法原理

本文融合框架主要分为３部分，如图１所示。

首先，两张源图像被送入孪生卷积神经网络中，经
过网络特征提取后，得到与源图像特征相关的权
值映射图。其次，对源图像进行滚动引导滤波，并
对相邻迭代的细节层图像进行差值，获得多级差
分细节图像。然后对多级差分图像进行函数映射
变换，使图像细节得到增强。最后，通过局部能量
与权值图相结合，自适应调整融合模式对多尺度
图像进行融合，从而得到融合图像。

图１　多聚焦图像融合框架

Ｆｉｇ．１　Ｍｕｌｔｉ－ｆｏｃｕｓ　ｉｍａｇｅ　ｆｕｓｉｏｎ　ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

２．１　孪生卷积神经网络
孪生网络是由两个完全相同结构的卷积神经

网络组成，两个ＣＮＮ能够将输入图像映射到新
的空间中进行表示，然后通过损失函数计算评价
两者之间的相似度。Ｓｕｍｉｔ等［１５］提出了孪生网
络，通过从数据中学习相似性度量来对不同类别
样本加以区分，从而实现多分类任务。本文以孪
生网络作为神经网络框架提取融合图像的权值图

Ｗ，如图２所示。源图像通过滑窗的方式得到１６
×１６的ｐａｔｃｈ作为网络的输入图像输入到训练
好的网络中。网络对图像进行特征提取，然后将
特征图像连接起来组成特征向量。特征向量经过
两个全连接层，得到一个二分类的特征向量，该向
量代表清晰度分类的得分情况。将该二维向量经

ｓｏｆｔｍａｘ层进行归一化后可得到所属类别的概率
值，它可表示为图像的清晰度度量值，依据此值来
组成权值图。该ＣＮＮ结构主要由３个卷积层、
一个池化层、两个全连接层以及ｓｏｆｔｍａｘ层组成。
具体参数如表１所示，３个卷积层的卷积核大小
为３×３，步长设定为１，最大池化层采用２×２大
小的内核，步长设定为２。
输入网络的ｐａｔｃｈ的大小影响着算法的速度

与精度，为保证两者之间的平衡，本文中ｐａｔｃｈ采
用１６×１６的尺寸。源图像通过滑窗得到１６×１６
的ｐａｔｃｈ，由于网络结构中存在一个ｐｏｏｌｉｎｇ层，
因此滑窗的步长为２。将取得的ｐａｔｃｈ对送入网
络后会得到与清晰度特征信息相关的二分类概

率值，将此值作为融合系数用来指导源图像融合。
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图２　孪生网络框架

Ｆｉｇ．２　Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ　ｏｆ　ｓｉａｍｅｓｅ　ｎｅｔｗｏｒｋ

表１　ＣＮＮ网络参数

Ｔａｂ．１　ＣＮＮ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

模块 ｐａｔｃｈ／向量尺寸 卷积核尺寸 步长 卷积核个数

Ｃｏｖ１　 １６×１６　 ３×３　 １　 ６４

Ｃｏｖ２　 １６×１６　 ３×３　 １　 １２８

Ｐｏｏｌｉｎｇ　 ８×８　 ３×３　 ２　 １２８

Ｃｏｖ３　 ８×８　 ３×３　 １　 ２５６

Ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｉｏｎ （３２　７８８，１） ／ ／ ／

ＦＣ１ （１　０２４，１） ／ ／ ／

ＦＣ２ （２，１） ／ ／ ／

为得到与源图像大小尺寸相对应的权值图，需要
对其进行填充。如图３所示，将１×１的权值进行
填充使其与ｐａｔｃｈ的尺寸相同，对于滑窗相邻的

ｐａｔｃｈ，其权值图在其相对应的重叠部分采用均值
法来得到对应权值。通过这种方式可以重组出与
源图像大小相对应的权值图。

２．２　多尺度图像构建
传统金字塔分解多尺度的过程中对边缘细节

信息并不敏感，对细节的捕捉能力差，因此，利用
保边滤波器进行多尺度图像构建能够更好地保护

图像的边缘信息。其中滚动引导滤波［１６］能够在
平滑细节纹理等信息的同时，通过不断迭代的方
式实现边缘信息的恢复。
滚动引导滤波过程主要可分为小结构消除和

边缘恢复两部分。小结构消除过程主要通过高斯
滤波来实现，如式（１）所示。

Ｇｍ ＝
１
Ｋｍ ∑ｎ∈ｍｅｘｐ－

‖ｍ－ｎ‖２

２σｓ（ ）·Ｉｎ ，
（１）

式中，Ｋｍ ＝ ∑
ｎ∈ｍ

ｅｘｐ－
‖ｍ－ｎ‖２

２σｓ（ ）为归一化
系数，σｓ 作为空间标准差决定着图像的平滑度，

ｍ、ｎ是像素的空间索引坐标，ｍ 是ｍ 点坐标的
邻域集合。源图像Ｉｎ 经过高斯滤波后得到滤波
图像Ｇｍ ，图像中的噪声、细节纹理等信息将会被
消除，其边缘也会出现一定程度的模糊现象。边
缘恢复过程主要针对边缘模糊现象，其过程通过
联合滤波来实现。即
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图３　权值图生成机制

Ｆｉｇ．３　Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ　ｆｏｒ　ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ　ｔｈｅ　ｗｅｉｇｈｔ　ｍａｐ



Ｊｔ＋１ｍ ＝
１
Ｋｍ ∑ｎ∈ｍｅｘｐ－

‖ｍ－ｎ‖２

２σ２ｓ
－‖

Ｊｔ ｍ（ ）－Ｊｔ ｎ（）‖
２σ２ｒ（ ）·Ｉｎ ， （２）


式中：

Ｋｍ＝∑
ｎ∈ｍ
ｅｘｐ－

‖ｍ－ｎ‖２

２σ２ｓ
－‖

Ｊｔ ｍ（ ）－Ｊｔ　ｎ（）
２σ２ｒ（ ）

同样作为归一化系数；Ｊｔ ｍ（ ）、Ｊｔ ｎ（）是第ｔ次迭代
得到的引导图像在空间索引ｍ、ｎ处的像素值，σｒ
是灰度域的权重，它决定图像边缘恢复的强度。
该过程采用联合双边滤波的形式将第ｔ次迭代的
输出图像Ｊｔ 作为引导图像，在滤波过程中它能够
在梯度变化处起主导作用，提高滤波器处理边缘
特征信息的强度，经滤波后得到输出图像Ｊｔ＋１ 。
通过迭代使输出图像不断更新，图像的边缘特征
也被不断恢复。
参数σｓ 和σｒ 是表征滚动引导滤波性能的重

要参数，它们决定着图像滤波的最终效果。采用
固定值作为σｓ 和σｒ 的输入往往需要大量实验和
经验总结，并且随着滤波迭代更替图像对参数的
要求也会发生变化，不具备自适应性。图像的信
息熵能够反映图像内信息的丰富程度，熵的本质

体现了一个系统的混乱程度，而图像的滤波正是
对图像混乱程度进行改变的过程。因此，图像的
信息熵与参数σｓ和σｒ存在联系，通过图像的信息
熵来决定参数σｓ 和σｒ 可以使滚动引导滤波具备
较强的自适应性。

参数σｓ 主要用于控制滤波的尺度，通过式
（３）、式（４）和式（５）对各层滤波参数进行设置。

σｔｓ＝
３
２×σ

ｔ－１
ｓ ，（ｔ＝１，２，．．．，Ｊ）， （３）

σ０ｓ ＝ｍａｘ（Ｅｎ－１，
３
２
）， （４）

Ｅｎ＝－
１
２ ∑

Ｌ－１

ｍ＝０
ｐｍｌｎｐｍ（ ）， （５）

其中：Ｅｎ 代表图像的信息熵之和，Ｌ 是图像的
总灰度级数，ｐｍ 是灰度值为ｍ 的像素点在图像
中出现的概率，σ０ｓ是初始图像的滤波权重，σｔｓ是
第ｔ次迭代时的滤波权重，Ｊ为最终分解尺度。
图像的每次迭代会在联合滤波的作用下进行
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不同程度的保边滤波，对相邻迭代图像进行差值
处理可以得到差分图像。图４展示了相邻两次迭
代图像间被模糊掉的细节信息。σｓ 的每次迭代更
新都采取公式（３）进行更新，这使得图像的纹理平

滑程度将随之变化，不同尺度的细节层包含的纹
理信息也将由细到粗变化，从而实现细节轮廓特
征的多尺度自适应提取。
参数σｒ 主要用于滤波的边缘恢复与保留，其

图４　滚动引导滤波多尺度构建

Ｆｉｇ．４　Ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅ　ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｏｆ　ｒｏｌｌｉｎｇ　ｇｕｉｄｅｄ　ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

设置如式（６）、式（７）和式（８）所示：

σｔｒ＝
２
３×σ

ｔ－１
ｒ ，（ｔ＝１，２，．．．，Ｊ）， （６）

σ０ｒ＝
３
２（ ）ＪλＥｎ ， （７）

λＥｎ ＝－
２

Ｍ ×槡 Ｎ ∑
Ｌ－１

ｍ＝０
ｐｍｌｎｐｍ（ ）， （８）

其中：λＥｎ 是归一化的信息熵之和，Ｍ 与Ｎ 是图

片的尺寸大小，σ０ｒ 表示初始的空间范围权重。受

最终分解尺度Ｊ与迭代次数ｔ的影响，σｔｒ随σｓ逐

渐增大的同时按公式（６）进行衰减，以保证滤波后

的图像保留边缘细节。如图５所示，细节层ｄ４相

较于ｄ３ 所提特征有所减少，表明Ｊ＝４时图像已

趋于收敛，具有稳定的输出。因此，图像的空间多

尺度特征由差分图像ｄ 构成的细节层图像与滚

动引导滤波分解得到基础层图像共同构成。

局部拉普拉斯滤波［１７］是一种边缘保护滤波。

它通过对图像进行逐个像素点的像素映射变换使

图像的细节信息得到增强。本文参考其原理对滚

动引导滤波分解的细节层图像进行非线性映射变

换，实现图像细节增强，图５大致展示了其变换过

程。本文首先对多尺度细节层图像进行函数映射

变换，以ｔ作为阈值用于界定细节特征像素与边

缘特征像素。对于ｔ范围内的细节像素，通过映

射变换对其进行非线性增强，而对边缘像素保持

线性不变。

图５显示了细节增强的效果图，图５（ａ）和图

５（ｂ）是一组多聚焦源图像，图５（ｃ）和图５（ｅ）经滚

动引导滤波分解的多尺度细节层图像，图５（ｄ）和

图５（ｆ）是与之对应的映射增强后细节层图像。

具体映射变换如式（９）、式（１０）所示。

Ｉｒｅｍａｐ＝ｆａｃｔ×（Ｉ－ｒｅｆ）×

ｅｘｐ －
（Ｉ－ｒｅｆ）２

２σ２（ ）， （９）

Ｉ＿ｏｕｔ＝Ｉ＋（｜Ｉ－ｒｅｆ｜＜ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ）×

Ｉｒｅｍａｐ×
１－ ｒｅｆ（ ）
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

， （１０）

Ｉｒｅｍａｐ是图像映射函数。ｆａｃｔ是图像增强系数，
当其大于０时起到细节增强作用，相反小于０时
起平滑作用。较大的ｆａｃｔ会使图像中边缘轮廓
产生亮斑，而较小的ｆａｃｔ会导致增强效果不足。
通过对增强系数进行对比实验发现，ｆａｃｔ取０．７
时对细节的增强更佳。参数σ用于调整图像小结
构细节的增强幅度，其值越高对细节的增强幅度
越大，但过大的σ会导致图像局部图案亮度偏高，
出现失真现象。通过对多种模态图像进行试验，
参数σ在取０．１５时具有优异效果。ｒｅｆ是像素灰
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图５　非线性映射增强。（ａ），（ｂ）一组多聚焦源图像；（ｃ），（ｅ）多尺度分解后的细节层图像；（ｄ），（ｆ）映射增强

后细节层图像。

Ｆｉｇ．５　Ｎｏｎｌｉｎｅａｒ　ｍａｐｐｉｎｇ　ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ．（ａ），（ｂ）ａｇｒｏｕｐ　ｏｆ　ｍｕｌｔｉ－ｆｏｃｕｓ　ｓｏｕｒｃｅ　ｉｍａｇｅｓ；（ｃ），（ｅ）ｄｅｔａｉｌ　ｌａｙｅｒ

ｉｍａｇｅｓ　ａｆｔｅｒ　ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅ　ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，（ｄ），（ｆ）ｄｅｔａｉｌ　ｌａｙｅｒ　ｉｍａｇｅｓ　ａｆｔｅｒ　ｍａｐｐｉｎｇ　ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ．

度进行Ｎ 采样后每个灰度级的临界值。通过将

Ｎ 个灰度级进行迭代使图像Ｉ在不同灰度级进
行计算，通常Ｎ 设置为１２。ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ是界定细
节像素的阈值，在此范围内的认定为细节像素。
根据Ｉｒｅｍａｐ，这些细节像素会进行相关的映射增

强。
（１－｜Ｉ－ｒｅｆ｜）
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

影响映射强度差异，增强后的

图像为Ｉｏｕｔ。通过这种映射变化的方式能够在
保持边缘的同时对图像的细节信息进行增强，丰
富图像细节特征信息，提高融合图像视觉效果。

２．３　融合规则制定
源图像经多尺度分解以及细节层增强后与基

础层共同组成多尺度图像。图像的融合主要针对
各层之间进行融合然后逐层叠加。左、右聚焦多
尺度图像分别记作Ｄｌ｛Ｌ｝、Ｄｌ｛Ｒ｝，其中ｌ代表
第ｌ层多尺度图像，并将基础层记作 Ｄ０｛Ｌ｝、

Ｄ０｛Ｒ｝。各层之间采用局部能量与权值图Ｗ 相
结合的方式进行融合。局部能量特征的定义是

Ｅ（ｘ，ｙ）＝∑ｍ∑ｎＳ（ｍ，ｎ）·

Ｆ（ｘ＋ｍ，ｙ＋ｎ）２ ， （１１）

式中，Ｓ（ｍ，ｎ）是局部区域的加权系数，其核大
小为３×３。Ｅ（ｘ，ｙ）代表点 （ｘ，ｙ）在ｍ，ｎ区域
像素值的能量值。反映到图像特征上，Ｅ（ｘ，ｙ）
值高代表该区域的特征更加明显，即此区域对应
的不同尺度图像细节信息更丰富或是低频亮度特

征更充分。所以，对 Ｄｌ｛Ｌ｝、Ｄｌ｛Ｒ｝求区域能
量，即：

ＥｌＬ（ｘ，ｙ）＝∑
１

ｍ＝ －１
∑

１

ｎ＝ －１Ｓ（ｍ，ｎ）·

Ｄｌ｛Ｌ｝（ｘ＋ｍ，ｙ＋ｎ）２ ， （１２）

ＥｌＲ（ｘ，ｙ）＝∑
１

ｍ＝ －１
∑

１

ｎ＝ －１Ｓ（ｍ，ｎ）·

Ｄｌ｛Ｒ｝（ｘ＋ｍ，ｙ＋ｎ）２ ， （１３）

Ｍｌ（ｘ，ｙ）＝［∑
１

ｍ＝ －１
∑
１

ｎ＝ －１
Ｓ（ｍ，ｎ）·Ｄｌ｛Ｌ｝

（ｘ＋ｍ，ｙ＋ｎ）×Ｄｌ｛Ｒ｝（ｘ＋ｍ，ｙ＋ｎ）］／
ＥｌＬ（ｘ，ｙ）＋ＥｌＲ（ｘ，ｙ）， （１４）

Ｍｌ（ｘ，ｙ）是估算ＥｌＬ（ｘ，ｙ），ＥｌＲ（ｘ，ｙ）之间的相
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似度函数，计算如下：Ｍｌ（ｘ，ｙ）的取值范围在
［－１，１］之间，取值越大说明两者之间能量值越接
近，相似度越高。设定一个阈值ｔｈ，当Ｍｌ＜ｔｈ
时，说明Ｄｌ｛Ｌ｝，Ｄｌ｛Ｒ｝之间相似度较低，此时
采用局部能量最大的图像部分作为融合图像，如
式（１５）所示：

Ｄｌ｛Ｆ｝＝
Ｄｌ｛Ｌ｝（ｘ，ｙ），ＥｌＬ（ｘ，ｙ）≥ＥｌＲ（ｘ，ｙ）

Ｄｌ｛Ｒ｝（ｘ，ｙ），ＥｌＬ（ｘ，ｙ）＜ＥｌＲ（ｘ，ｙ）
烅
烄

烆
，

（１５）

当Ｍｌ≥ｔｈ时，此时认定两图像的相似度较高，都
存在重要特征信息，故采用基于权值图Ｗ 进行融
合。计算如下：

Ｄｌ｛Ｆ｝＝Ｗ（ｘ，ｙ）·Ｄｌ｛Ｌ｝（ｘ，ｙ）＋
（１－Ｗ（ｘ，ｙ））·Ｄｌ｛Ｒ｝（ｘ，ｙ）． （１６）
通过这种融合规则对各层多尺度图像进行融

合，最后对各层的融合图像进行叠加，得到源图像
的融合图像。

３　实验与结果

为验证算法的有效性，本部分将通过主观评

图６　采用ｌｙｔｒｏ数据集中多聚焦图像“小孩”进行融

合对比实验。（ａ）～（ｆ）所采用方法依次是：

ＣＶＴ＿ＳＲ、ＤＴＣＷＴ、ＧＦＦ、ＬＰ、ＮＳＣＴ＿ＳＲ以及本

文方法。

Ｆｉｇ．６　Ｍｕｌｔｉ－ｆｏｃｕｓ　ｉｍａｇｅ“ｃｈｉｌｄ”ｉｎ　ｉｎｌｙｔｒｏ　ｄａｔａ　ｓｅｔ　ｗｅｒｅ

ｕｓｅｄ　ｆｏｒ　ｔｈｅ　ｆｕｓｉｏｎ　ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ．Ｔｈｅ

ｍｅｔｈｏｄｓ　ｕｓｅｄ　ｉｎ（ａ）～ （ｆ）ａｒｅ　ＣＶＴ＿ＳＲ，ＤＴＣ－
ＷＴ，ＧＦＦ，ＬＰ，ＮＳＣＴ＿ＳＲ　ａｎｄ　Ｏｕｒｓ．

价和客观评价相结合的方式对算法进行比较分

析。所对比方法分别为拉普拉斯变换融合方法
（ＬＰ）［２］，基于稀疏表示与轮廓波的融合方法

（ＣＶＴ＿ＳＲ）［１８］，双树复小波变换融合方法（ＤＴＣ－
ＷＴ）［６］，基于稀疏表示与非下采样轮廓波的融合
方法（ＮＳＣＴ＿ＳＲ）［１９］以及滚动引导滤波（ＧＦＦ）［１１］

的融合方法。主观评价由人眼的视觉效果作为评
价指标，具有直观、简单等优点。图６是采用

ｌｙｔｒｏ数据集中的一组多聚焦图像，通过不同融合
算法进行的实验效果对比图。左上部分为图中黄
色框内的局部放大图像用于对比各种算法的细节

纹理效果。图６（ｆ）为本文算法融合结果，可以看
到相比其他算法，黄色框内的衣物对比度更高，纹
理特征更加清晰。为便于分辨与观测，本文将图

６（ｄ），图６（ｅ）和图６（ｆ）分别与源图像进行差值处
理，通过归一化后取图中黄色框区域的差分图像
进行对比，如图７所示。

图７　“小孩”的细节放大效果对比图

Ｆｉｇ．７　“Ｃｈｉｌｄ”ｌｏｃａｌ　ｄｅｔａｉｌｓ　ｅｆｆｅｃｔ　ｃｏｍｐｒｉｓｏｎ　ｄｉａｇｒａｍ

图８　采用ｌｙｔｒｏ数据集中多聚焦图像“雕塑”进行融合对

比实验。（ａ）～（ｆ）所采用方法依次是：ＣＶＴ＿ＳＲ、

ＤＴＣＷＴ、ＧＦＦ、ＬＰ、ＮＳＣＴ＿ＳＲ以及本文方法。

Ｆｉｇ．８　Ｍｕｌｔｉ－ｆｏｃｕｓ　ｉｍａｇｅ“ｓｃｕｌｐｔｕｒｅ”ｉｎ　ｉｎｌｙｔｒｏ　ｄａｔａ　ｓｅｔ

ｗｅｒｅ　ｕｓｅｄ　ｆｏｒ　ｔｈｅ　ｆｕｓｉｏｎ　ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ．

Ｔｈｅ　ｍｅｔｈｏｄｓ　ｕｓｅｄ　ｉｎ（ａ）～ （ｆ）ａｒｅ　ＣＶＴ＿ＳＲ，

ＤＴＣＷＴ，ＧＦＦ，ＬＰ，ＮＳＣＴ＿ＳＲ　ａｎｄ　Ｏｕｒｓ．
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可以看到，图７（ｃ）的纹理更加清晰，边缘部

分没有模糊现象。图８也是采用ｌｙｔｒｏ数据集中

的一组多聚焦图像进行对比实验，图９是图８
（ｄ），图８（ｅ）和图８（ｆ）中黄色框内的局部放大效

果。经对比可以看到，图９（ｃ）中雕像头部与手臂

的轮廓边缘清晰完整，细节特征更加丰富。

图９　“雕塑”的细节放大效果对比图

Ｆｉｇ．９　“Ｓｃｕｌｐｔｕｒｅ”ｌｏｃａｌ　ｄｅｔａｉｌｓ　ｅｆｆｅｃｔ　ｃｏｍｐｒｉｓｏｎ　ｄｉａｇｒａｍ

图１０是 ＴＮＯ数据集中一组红外可见图像

的各算法实验结果。

图１０　各算法全局效果对比图

Ｆｉｇ．１０　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｇｌｏｂａｌ　ｅｆｆｅｃｔ　ｏｆ　ｅａｃｈ　ａｌｇｏ－
ｒｉｔｈｍ

类似地，本文在图１１中展示了融合图像的

局部放大图。可以看到，相较与其他算法效果

图，图１１（ｃ）人物目标显著，坡地草坪、树枝纹理

以及木桩轮廓可分辨度更高，具有更好的视觉

效果。

由于人的视觉感知存在差异，对评价结果存

在一定的影响，因此需要通过构建与人眼视觉效

果相近的客观评价指标模型对融合图像进行更进

一步的客观评价。

　　本文采用６种重要的评价指标对算法进行测

图１１　融合图像的细节放大效果对比图

Ｆｉｇ．１１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｉｏｎ　ｏｆ　ｄｅｔａｉｌｓ　ｅｎｌａｒｇｅｄ　ｏｆ　ｔｈｅ

ｆｕｓｉｏｎ　ｉｍａｇｅｓ

试。这６种评价指标分别是：平均梯度（ＡＧ）、

ＱＡＢ／Ｆ度量（ＱＡＢ／Ｆ）、空间频率（ＳＦ）、信息熵（ＥＮ）、
结构 相 似 性 （ＳＳＩＭ）以 及 视 觉 信 息 保 真 度
（ＶＩＦＦ）。其中ＡＧ也称作图像锐度值，能够衡量
图像细节纹理特征清晰度，其值越高代表图像细
节纹理越清晰。ＱＡＢ／Ｆ利用局部度量来估计输入

图像的显著信息在融合图像中的表现程度，能够
反映融合图像从输入图像中获得的视觉信息的质

量。ＳＦ能够度量图像空间域的总体活跃度，可反
映图像对微小细节反差表达的能力。ＥＮ是用于
测量融合图像中所包含信息量的重要指标。

ＳＳＩＭ通过计算融合图像与参考图像之间的结构
相关信息来判断结构的相似度。ＶＩＦＦ通过模拟
人类视觉系统原理从通信和信息共享的角度评判

图像质量，具有图像视觉效果的判定能力，其值越
大，图像的保真度越高。
表２、表３分别是多聚焦图像集和红外图像

集在各种算法下所得客观指标的均值表。表２
采用ｌｙｔｒｏ数据集中的１７对多聚焦图像作为源
图像数据进行测试，而表３采用ＴＮＯ数据集和
红外图像数据集中的２９对红外可见光图像作
为源图像数据进行测试。由表２和表３可见，本
文算法在 ＭＧ、ＳＦ、ＩＥ和ＶＩＦＦ上具有明显优势，
代表着本文算法在细节纹理分辨度和视觉效果

保真度方面效果更佳。但在ＳＳＩＭ 上略低于其
他算法，究其原因在于进行多尺度非线性增强
使图像的照明度、对比度以及图像结构部分得
到一定增强。用源图像作为参考图像时，由于
结构发生一定变化，使得此项指标低于其他算
法结果。综合主观评价与客观评价，本文算法
在细节纹理、轮廓清晰以及视觉保真效果上具
有明显优势。
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表２　多聚焦融合图像客观指标比较

Ｔａｂ．２　Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ　ｉｎｄｅｘ　ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｍｕｌｔｉ－ｆｏｃｕｓ　ｆｕｓｉｏｎ　ｉｍａｇｅｓ

指标
算法

ＣＶＴ＿ＳＲ　 ＤＴＣＷＴ　 ＧＦＦ　 ＬＰ　 ＮＳＣＴ＿ＳＲ　 Ｏｕｒｓ

ＡＧ　 ７．８９２　３　 ７．９１３　９　 ７．９２２　６　 ７．９５７　３　 ７．９３２　６　 １１．６４１　５

ＱＡＢ／Ｆ　 ０．７１０　９　 ０．７２１　９　 ０．７２４　５　 ０．７１８　２　 ０．６９１　７　 ０．７２１　３

ＳＦ　 １９．０４７　２　 １９．０８４　４　 １９．１３８　３　 １９．１５１　２　 １９．１０９　２　 ２５．９６０　８

ＥＮ　 ７．５０３　０　 ７．５０４　９　 ７．５０４　０　 ７．５１５　４　 ７．５０３　９　 ７．５４７　１

ＳＳＩＭ　 ０．８２５　１　 ０．８２７　４　 ０．８４８　６　 ０．８３２　１　 ０．８３３　８　 ０．８１５　９

ＶＩＦＦ　 ０．９２８　６　 ０．９１９　６　 ０．９３９　２　 ０．９５６　８　 ０．９３５　９　 ０．９７４　６

表３　红外可见光融合图像客观指标比较

Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ　ｉｎｄｅｘｅｓ　ｏｆ　ｉｎｆｒａｒｅｄ　ｖｉｓｉｂｌｅ　ｌｉｇｈｔ　ｆｕｓｉｏｎ　ｉｍａｇｅｓ

指标
算法

ＣＶＴ＿ＳＲ　 ＤＴＣＷＴ　 ＧＦＦ　 ＬＰ　 ＮＳＣＴ＿ＳＲ　 Ｏｕｒｓ

ＡＧ　 ６．１３２　５　 ５．９５２　３　 ５．９３１　８　 ６．１７８　３　 ６．８９９　６　 ９．６６１　５

ＱＡＢ／Ｆ　 ０．４８５　０　 ０．５２８　３　 ０．５５７　６　 ０．５７９　７　 ０．５１６　０　 ０．５７１　４

ＳＦ　 １２．３４７　４　 １２．１３３　７　 １２．１９１　４　 １２．４８４　８　 １３．５３７　１　 １８．５１３　０

ＥＮ　 ７．１２５　２　 ６．８６５　５　 ７．０６３　８　 ６．７９８　６　 ７．１３０　０　 ７．１５７　１

ＳＳＩＭ　 ０．４８１　２　 ０．５５０　７　 ０．５４７　８　 ０．５５２　３　 ０．４３８　３　 ０．４８１　０

ＶＩＦＦ　 ０．４６１　６　 ０．３８１　０　 ０．３４４　９　 ０．４８３　９　 ０．３８５　６　 ０．５０７　４

４　结　　论

本文提出一种基于多尺度细节的卷积神经

网络图像融合算法。通过孪生网络提取图像特
征构建权值图，并通过改进的滚动引导滤波对
源图像进行自适应多尺度分解，并进一步使用

映射函数增强了图像细节，最后基于局部能量
原理与权值图，设计自适应调整融合模式，将多
尺度特征图进行融合。该方法能够更好地突出
细节纹理特征，提高视觉感知特性。实验结果
表明，所提方法融合结果具有更加丰富的细节
特征，避免了图像出现圆晕效应，更符合人类的
视觉感知系统。
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