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摘要　针对深度学习在计算机视觉上的良好表现,提出一种基于深度学习的多聚焦图像融合算法,在原有的AlexNet
网络模型基础上改进了卷积核大小、步长等;利用改进后的深度学习网络特有的得分机制分类了聚焦图像块与散焦

图像块;使用矫正矩阵矫正了误判图像块,并细分、修复了融合后的图像聚焦与散焦分界区域,得到了融合图像;选取

６组多聚焦图像验证了本文算法的有效性.实验结果表明:与其他算法相比,运用本文算法进行图像融合,能够保存

较多的图像原始高频信息,并在互信息、边缘信息保持度、平均梯度和熵等评价指标上取得了较好的表现.
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１　引　　言

图像融合是将同一场景,由不同传感器获得的

两幅或多幅图像在精确配准后融合为一幅图像的过

程.多聚焦图像融合是图像融合领域的一个重要分

支,由于光学镜头在景深上的限制,可见光成像系统

很难将拍摄场景中距离差异较大的所有目标都清晰

成像.要获得一个全聚焦图像要将同一场景多个不

同聚焦设置的图像进行融合,就需采用多聚焦图像

融合法.多聚焦图像融合算法还可以用于其他图像

融合任务,如可见光红外图像融合和医学图像融合

等.现有的多聚焦图像融合方法[１]大致可以分为变

换域方法和空间域方法,其中最经典的变换域融合

方法是基于多尺度变换(MST)理论上的融合方法,
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随着拉普拉斯金字塔(LP)的融合方法[２Ｇ３]的出现,
大量基于多尺度变换的图像融合方法开始应用于这

个领域.代表性的例子包括以形态金字塔(MP)、离
散小波变换(DWT)[４]、双树复小波变换(DTCWT)
为基 础 的 方 法,以 及 基 于 非 子 采 样 轮 廓 波 变 换

(NSCT)与剪切波[５]的方法等.近年来,变换域融

合方法带来了新的冲击,其采用滑动窗口技术追求

近似平移不变的融合过程,例如基于稀疏表示的方

法[６].
早期的空间域方法通常采用基于图像块的融合

策略,其中源图像分解成块,图像块大小对融合结果

的质量有很大的影响.最早出现了使用手动固定尺

寸的基于图像块的方法,已经提出了许多改进的版

本,如基于自适应块的方法和基于轮廓的方法[７],使
用差分进化算法获得固定的最佳块尺寸;最近又引

入了基于四叉树[８]方法,其中图像可根据图像内容

自适应地分成不同大小的图像块.另一种类型的空

间域方法是基于分块的方法,与基于图像分割的思

想相似,但是这些方法的融合质量在很大程度上依

赖于分割的准确性.
文献[９]提 出 基 于 小 波 与 自 适 应 块 的 融 合

(DWTDB)算法,文献[１０]提出基于离散余弦变换

与方差(DCT＋Var)算法,以及文献[１１Ｇ１２]提出的

基于脉冲卷积神经网络和拉普拉斯金字塔变换的像

融合(LPＧPCNN)算法与基于多尺度加权梯度的图

像融合(MWGF)算法,这些方法在提取高频信息的

同时,很容易造成高频信息的损失.近年来,深度学

习在图像处理领域取得了巨大的成功.结合深度学

习,本文提出一种基于深度学习图像块分类的多聚

焦图像融合算法.对 AlexNet网络模型[１３]进行较

大改进,将改进后的网络模型成功运用在小图像块

的聚焦与散焦分类上.实验结果表明:改进后的网

络模型在分类的精度上取得了极大的提高.将用

Sobel算子预处理的后的图像块在Caffe框架下输

入改进后的网络模型,利用深度学习网络较好的学

习能力和优秀的得分机制对聚焦清晰的图像块与聚

焦模糊的图像块做分类,得到两幅互补的多聚焦图

像.利用简单的矫正矩阵矫正误判图像块,并对聚

焦与散焦边界区域做细分与修复.与已有的融合算

法相比较,运用本文算法进行融合的图像效果较好.

２　基于深度学习的分类网络模型

经典的基于分类的网络模型有LeNet网络模

型[１４]、AlexNet网络模型[１３]、VGGNet网络模型[１５]

以及GoogLeNet网络模型[１６]等.本文的深度学习

网络主要用作对聚焦清晰的图像块与聚焦迷糊的图

像块 进 行 分 类.由 于 输 入 的 图 像 块 大 小 只 有

１６pixel×１６pixel,深层的网络模型会造成最后的

特征信息损失.尽管VGGNet与GoogLeNet在精

度上更优于AlexNet,但由于网络层数过多,因此将

AlexNet作为分类网络模型,并在其模型结构基础

上做出改进.

２．１　AlexNet网络模型及分类原理

AlexNet共有８层,其前５层是卷积层,后３层

是全连接层,最后还有一个softmax损失层.图像

输入大小为２２７pixel×２２７pixel,第一个卷积层滤

波器个数为９６个,大小为１１pixel×１１pixel,卷积

后利用修正线性单元(ReLU)激活函数进行非线性

映射,再进行局部归一化,池化后的输出作为第二个

卷积层的输入.第二个卷积层与第一个卷积层类

似,卷积核个数为２５６个,大小为５pixel×５pixel.
第三个卷积层到第五个卷积层之间直接连接,这三

个卷 积 层 之 间 没 有 池 化 层,第 五 个 卷 积 层 进 行

ReLU与池化后连接到第一个全连接层,共有４０９６
个节点,第一个全连接层经ReLU与dropout后输

入到第二个全连接层,以此类推,连接到第三个全连

接层,最后输入到softmax损失层,输出结果.其网

络结构如图１所示.

图１ AlexNet网络结构

Fig敭１ AlexNetnetworkstructure
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　　该模型采用ReLU(x)＝max(０,x)作为非线性

激活函数,并对激活后的结果进行局部归一化,归一

化公式为

bi
x,y ＝ai

x,y k＋α ∑
min(N－１,i＋n/２)

j＝max(０,i－n/２)
(ai

x,y)[ ]
－２β,

(１)
式中:ai

x,y为在点(x,y)处,计算出的神经元的激活

值;bi
x,y为归一化后的激活度,然后再通过ReLU激

活函数,得到激活后的值;N 为层中卷积核的数量;
常数α、β、k、n 是超参数,一般设置为α＝１０－４、

β＝０．７５、k＝２、n＝５.这一策略可以降低误差率.

AlexNet网络模型在池化层采用了最大重叠池

化,与非重叠池化相比,重叠池化将top１和top５的

误差分别降低了０．４％和０．３％,而且重叠池化不容

易过拟合.模型在全连接层后加了Dropout层,起
到了很好的效果,减少网络参数,防止过拟合.

２．２　改进的分类网络模型

由于图像输入大小的特殊性,不能直接应用

AlexNet网络模型进行分类,所以对其进行改进.
在AlexNet网络模型中,第一个卷积层conv１

中采用大小为１１pixel×１１pixel×３pixel的核,考
虑到输入的图像大小只有１６pixel×１６pixel,而较

大的卷积核会造成细节特征损失,则需要对卷积核

大小做出改变.参考 VGGNet模型中对深度卷积

网络的实验结果与经验可知,３pixel×３pixel大小

的卷积核是最小的能够捕获上下左右和中心概念的

尺寸.多个３pixel×３pixel的卷积可以替代大尺

寸滤波器,不仅具有更少的参数,而且具有更好的非

线性,使得判决函数更加具有判决性.
借鉴于 VGGNet网络模型中将所有卷积核大

小调节到３pixel×３pixel取得的优秀表现,在改进

的AlexNet网络模型中将第一个卷积层１１pixel×
１１pixel的卷积核改为３pixel×３pixel,同时第二个

卷积 层 中 ５pixel×５pixel的 卷 积 核 也 改 为

３pixel×３pixel,其 余 三 个 卷 积 层 的 ３pixel×
３pixel卷积核保持不变.由于输出的目标分类较

少,只有两类,因此不需要增加卷积核的数量,在原

网络模型中保持卷积核的数目不变.
原网络模型在第一层卷积层conv１与池化层

pool１的步长分别为４和２,第二层与第五层的池化

层(pool２与pool５)步长为２.但由于输入图像的大

小只有１６pixel×１６pixel,步长太大就会导致图像

大小缩小过快,不利于特征的提取.为了避免步长

太大,造成卷积和池化后的图像信息损失过快,本文

将网络中所有的步长设置为１.改进后的网络模型

在训练过程中取得了较好的结果.当迭代５０００次

时,精度达到了０．９９２.

３　基于深度学习的多聚焦图像融合算法

３．１　训练数据图像获取与预处理

对训练图像选取了大量纹理清晰、多样的聚焦

图像作为样本.由于网络训练同时需要聚焦清晰图

像与聚焦模糊的图像做有监督训练,聚焦清晰的图

像容易得到,而人工提取聚焦模糊的图像需要做大

量提取与分割工作,因此选用高斯滤波器对聚焦清

晰的图像做平滑处理以代替自然的聚焦模糊图像.
高斯滤波是一种线性平滑滤波,可以使滤波后的图

像在细节特征上与聚焦模糊的图像相似,通过实验

发现这种替代方法是可行的.选用大小为７pixel×
７pixel的高斯滤波器对聚焦清晰的图像进行滤波

处理,为了更加接近自然的聚焦模糊图像,得到不同

程度散焦的图像,在高斯滤波器处理后的图像基础

上,再次使用高斯滤波进行滤波处理,以此类推.数

据选取时,随机选取不同版本的聚集模糊图像与聚

焦清晰的图像组成图像对作为数据集,实验结果表

明,３个不同版本的聚焦模糊图像训练得到的网络

精度最高,如表１所示.
表１　数据集选择与处理的测试结果

Table１　Testresultsofdatasetselectionandprocessing

Filterversion １ ２ ３ ４ ５
Sobelpretreatment ０．８８６ ０．９４２ ０．９９２ ０．９８６ ０．９８０
Nopretreatment ０．８５２ ０．８９１ ０．９３６ ０．９２８ ０．９２４

　　为了训练的网络能够更好的提取图像特征,在
之前使用Sobel算子对数据集进行预处理,如表１
所示,测试结果表明预处理可以较为明显的提高网

络精度.Sobel算子可以较好的提取图像轮廓及纹

理特征,并主要用于边缘检测,从而加快网络训练收

敛速度.
改进 后 的 网 络 模 型 输 入 大 小 为１６pixel×

１６pixel,需要对预处理后的聚焦图像与散焦图像数

据集进行分块,选择适当的训练集与测试集,然后再

输入网络进行训练与测试.整个训练过程在Caffe
框架下经过５０００次的迭代达到收敛,得到了精度为

０．９９２的网络模型.

３．２　图像分类矫正

在融合实验中,使用Sobel算子对两幅多聚焦

图像进行滤波处理,利用训练好的网络模型对其逐

块计算聚焦得分情况,并比较对应图像块的清晰聚

０７１０１５Ｇ３
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焦得分情况,分别赋予０、１值.对清晰聚焦得分高

的记为１,低的记为０,得到了两个互补的０、１矩阵.
虽然得到的网络模型精度较高,但是得到的０、

１矩阵还是有可能存在误判情况,对此可以分情况

设置矫正矩阵以提高算法准确性.对于０、１矩阵判

定为０的非边界点e(i,j),如图２所示,根据其临

近８个点为１的个数进行判断:

e(i,j)＝１, cot＞４
e(i,j)＝０, cot≤４{ , (２)

式中cot是临近点为１的个数,若cot大于４,则
判断该点为１,同时判定其对应点为０,反之则相

反.为了提高判断的精度,得到更新后的０、１矩

阵对其进行再判断,判断两次后得到了新的０、１
矩阵.

图２ 矫正矩阵

Fig敭２ Correctionmatrix

　　同样,若顶点d(i,j)＝０,则选取其对角线４个

点设置矫正矩阵对其进行矫正,由图２可知,若矫正

矩阵４个点中非零点个数大于２,则判定d(i,j)＝
１,同时判定对应的另一个０,１矩阵顶点值为０,反
之则相反.

对于非顶点的边界点b(i,j)＝０,则如图２所

示,选取其周围５个点与其组成２×３矫正矩阵,若
矩阵中非零点个数≥３时,则判定b(i,j)＝１,对应

的另一个０、１矩阵所在点判定为０,反之则相反.
对于边界点以及顶点只需矫正一次即可,矫正之后

就可以得到代表图像聚焦清晰与聚焦模糊的０、１矩

阵.矫正后二值图如图３所示.

图３ 矫正后分类图像

Fig敭３ Correctedclassificationimages

３．３　图像分类边界修复

经过矫正矩阵处理,可以得到两个互补的二值

图,利用原始多聚焦图像对两幅二值图进行填补,得
到两幅互补的清晰聚焦图像.将其叠加后可得到一

幅如图４所示的聚焦图像.选取的分块图像大小为

１６pixel×１６pixel,叠加后的图像在叠加边界出现

了明显的块效应.为了消除边界的块效应,提高融

合后图像的质量,可将融合前的两幅图像的聚焦与

散焦分界区域部分进行修复处理.
对于所提取出来的边界区域,仍可以看作若干

个１６pixel×１６pixel的 小 块 进 行 处 理.利 用

Brenner梯度函数、Tenengrad梯度函数以及拉普拉

斯能量函数等图像清晰度评价指标对小块做像素级

分类.其对应数学表达式如下.

１)Brenner梯度函数.Brenner梯度函数是最

简单的梯度评价函数,它只是简单的计算相邻两个

像素灰度差的平方,该函数定义为

D(f)＝∑j∑i f(i＋２,j)－f(i,j)２,(３)

式中f(i,j)为像素点所在位置.

２)Tenengrad梯度函数.Tenengrad梯度函数

０７１０１５Ｇ４
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图４ 叠加后聚焦图像

Fig敭４ Focusimageafteroverlay

图５ 边缘修复后的融合结果

Fig敭５ Fusionresultsafteredgereparation

采用Sobel算子分别提取水平和垂直方向的梯度

值,基于Tenengrad梯度函数的图像清晰度定义为

D(f)＝∑j∑i G(i,j),　G(i,j)＞T,

(４)

式中:G(i,j)＝ G２
i(i,j)＋G２

j(i,j),Gi 和Gj 分

别为点(i,j)在水平和垂直方向的边缘检测Sobel
算子的卷积;T 为给定的边缘检测阈值.

３)拉普拉斯能量函数是空间域焦点检测的首

选函数,其函数计算方法为

Mq ＝H  (Ñ２Iq)２,　q∈ {A,B}, (５)

式中 H 为平均滤波器,、Ñ２分别为卷积和拉普拉

斯算子.对于滤波器H,选用５pixel×５pixel大小

的高斯滤波器.拉普拉斯算子对于具体像素点

(i,j)表示为

Ñ２I＝１２３∂２I/∂i２＋∂２I/∂j２＝
[－I(i－１,j－１)－４I(i－１,j)－

I(i－１,j＋１)－４I(i,j－１)＋２０I(i,j)－
４I(i,j＋１)－I(i＋１,j－１)－
４I(i＋１,j)－I(i＋１,j＋１)]. (６)

　　分别利用这三个评价指标来计算分界区域图像

块的每一个像素点的得分情况,并与其对应图像块

的得分进行比较,采取三取二的标准进行分类.若

其中两项或以上评价指标表明边界图像块在点

(i,j)处计算值大于其对应图像块中的计算值,则令

(i,j)为１,反之则为０.经评价指标判断后的图像

块变为二值图图像块.
所得到的决策图可能在聚焦与散焦的边界区域

仍存在坏点的情况,与文献[１７]处理的情况类似,本
文同样采用引导滤波器来提高决策图的质量.引导

滤波器是一种非常有效的边缘保留滤波器.将图像

边界的结构信息导入到滤波器中,新得到的决策图

就作为引导图像来指导图像滤波.引导过滤算法中

有两个自由参数:窗口半径r 和正则化参数ε,分别

设定为８和０．１.具体处理步骤如图５所示.将修

复的边界与融合后的图像叠加即可得到最终的融合

结果.

４　实验结果及分析

为了验证和评估本文算法的有效性,将测试６
组多聚焦图像.并与当前主流算法:DWTDB算

法[９]、DCT＋ Var 算 法[１０]、LPＧPCNN 算 法[１１]、
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MWGF算法[１２]以及基于稀疏表示的融合(SR)算
法[１７]进行比较.并使用互信息(MI)、边缘信息保

持度(QAB/F)、熵(E)与平均梯度(AG)等评价指标对

融合结果进行分析对比.

４．１　实验步骤

１)训练聚焦与散焦分类的网络模型,并对训练

好的网络模型参数进行提取.

２)对实验的多聚焦图像进行Sobel算子滤波

预处理,将预处理后的图像输入训练好的网络模型

进行逐块分类判断.

３)利用矫正矩阵分情况对误判图像块进行

矫正.

４)对分类边界部分运用图像清晰度评价指标

以三取二的机制进行像素级细分,并对分类后的边

界部分进行滤波处理.

５)将修复的边界与分类好的图像叠加即为融

合的最终结果.

４．２　算法有效性分析

随机选取了Lytro数据集中的６对多聚焦图像

Diving、Boy、Statue、Tree、Baby和Book进行实验,
图像大小均为５１２pixel×５１２pixel,并将其转换到

灰度空间进行融合.图６~１１分别为６对多聚焦图

像利用不同算法的融合结果,表２所示为６对多聚

焦图像在４种评价指标下的表现结果.

图６ 不同算法对源图像Diving融合结果

Fig敭６ FusionresultsofthesourceimageDivingwithdifferentalgorithms

图７ 不同算法对源图像Boy融合结果

Fig敭７ FusionresultsofthesourceimageBoywithdifferentalgorithms

　　通过观察融合结果可以发现,本文算法在融合

结果的主观视觉上与其他５种算法相比,能够较为

完整的保存图像高频信息,无论在细节处理还是聚

焦与散焦的分界处都取得了较好的视觉效果.
观察表２可以发现,本文算法在４项评价指标

下,得分情况基本上优于其他算法,在４项评价指标

方面都取得了不错的结果.说明本文算法能够较好

地保存图像细节信息与边缘信息,而且携带信息量

较为丰富,图像层次较多,图像清晰度也较高.其他

图像融合算法在提取高频信息的同时,也损失了一部
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图８ 不同算法对源图像statue融合结果

Fig敭８ FusionresultsofthesourceimageStatuewithdifferentalgorithms

图９ 不同算法对源图像tree融合结果

Fig敭９ FusionresultsofthesourceimageTreewithdifferentalgorithms

图１０ 不同算法对源图像baby融合结果

Fig敭１０ FusionresultsofthesourceimageBabywithdifferentalgorithms

分高频信息.而本文算法结合深度学习可以从原始

图像中较为完整地分离出高频信息,并利用图像处理

算法对融合结果进行优化,融合后的图像无论在主观

视觉还是客观评价指标上都取得了不错的结果.
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图１１ 不同算法对源图像Book融合结果

Fig敭１１ FusionresultsofthesourceimageBookwithdifferentalgorithms
表１　不同算法对应４种评价指标结果分析

Table１　Fourkindsofevaluationindexresultsofdifferentalgorithms

Sourceimage Evaluationindex
Method

DWTDB DCT＋Var LPＧPCNN MWGF SR Proposed
MI ８．４２４３ ８．８０２２ ８．６９９４ ８．６１１６ ７．７６４２ ８．８０５０

QAB/F ０．７４０４ ０．７５１４ ０．６９６４ ０．７５２０ ０．７３２６ ０．７５２７
Diving

E ７．３１５２ ７．３１７８ ７．３０９７ ７．３１６７ ７．３０１９ ７．３１８３

AG ５．８１５０ ５．９２７３ ５．８８１５ ５．９３０３ ５．５１５６ ５．９３４１

MI ７．５３５４ ７．９７４５ ７．９７６２ ７．５５９３ ６．９２６４ ７．９８７４

QAB/F ０．７１２７ ０．７３７６ ０．６５９０ ０．７３６３ ０．７１６９ ０．７３９２
Boy

E ７．５３９３ ７．５０８８ ７．５３２８ ７．５４０６ ６．９２０４ ７．５４１３

AG ５．８６１８ ５．９１４５ ６．０２１４ ５．９３９４ ５．５１５６ ５．９４３４

MI ７．７０９４ ８．３３２７ ８．３４２１ ７．６２５１ ７．４５７６ ８．３４７０

QAB/F ０．７４７７ ０．７７２３ ０．７４０３ ０．７５５３ ０．７１３９ ０．７７６５
Statue

E ７．６８８７ ７．７０７２ ７．６８８２ ７．５４４９ ７．６０３２ ７．６９８６

AG １１．１４１９ １１．８０２１ １１．６６５７ １１．６７６５ １１．４０９４ １１．８２７８

MI ７．０７９４ ７．３２４１ ７．３５７１ ６．６２５１ ６．１０２５ ７．３６５４

QAB/F ０．７２９０ ０．７４０７ ０．６９１９ ０．７３３０ ０．７４０４ ０．７４２７
Tree

E ７．６３７５ ７．６３２４ ７．６３０７ ７．６２４９ ７．６３５９ ７．６４２６

AG １７．１３５４ １７．５２９３ １７．１５５０ １７．３９９８ １６．８６７７ １７．５４１３

MI ９．０２２４ ６．９７６１ ８．９３６１ ６．９０１３ ８．１２０２ ９．１４０９

QAB/F ０．７５７０ ０．６５５７ ０．７１９２ ０．６４４７ ０．７４４２ ０．７７２９
Baby

E ７．２４３２ ７．２４３９ ７．３２４９ ７．３３６６ ７．３３３０ ７．３４１１

AG ５．１３７２ ５．１５１１ ５．２５７９ ４．９９１０ ４．７３４９ ５．２５１１

MI ８．５４９６ ７．３４５１ ８．２．１４７ ７．２４１３ ７．３２４７ ８．７２１８

QAB/F ０．７４２１ ０．６１４２ ０．７０４１ ０．６１２８ ０．７５４７ ０．７８８９
Book

E ７．０２１０ ７．００１２ ６．８５１３ ６．８１２９ ７．０００１ ７．３０８１

AG ５．６３１２ ５．１５１１ ５．２５４１ ５．０１４６ ４．９６４２ ６．２３３６
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５　结　　论

所提出的基于深度学习的多聚焦图像融合算

法,能够对多聚焦图像的聚焦图像块与散焦图像块

做出准确的分类.结合传统融合策略进行优化与改

进,取得了较好的效果.将深度学习应用于多聚焦

图像融合,再次验证了深度学习在计算机视觉上的

应用潜力.针对实际问题设计相应的深度学习网络

可以快速地解决许多图像处理问题.然而,有待研

究的问题是适当缩减网络层数,设计相应的损失函

数,或者对训练样本进行预处理来提高网络运算速

度,并保持相应的精度,以期得到更加简便快速的网

络模型.
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