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摘要　为进一步提高多聚焦图像的融合质量,提出一种基于监督学习的全卷积神经网络多聚焦图像融合算法.该

算法旨在运用神经网络学习源图像不同聚焦区域的互补关系,即选择源图像中不同的聚焦位置合成一张全局清晰

图像.该算法构造聚焦图像作为训练数据,网络采用稠密连接和１×１卷积以提高网络的理解能力和效率.实验

结果表明,本文算法在主观视觉评估和客观评价两方面均优于其他对比算法,图像的融合质量得到进一步提升.
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１　引　　言

由于光学原件景深限制,很难捕获到图像中所

有的清晰目标,只有距离相机特定位置的目标才能

被聚焦,在聚焦平面之前或之后的目标将失去聚焦

变得模糊[１].为解决这一问题,研究者提出了多聚

焦图像融合算法,其目的是将不同景深图像融合成

一张全聚焦图像,从而获取更全面、更可靠的场景描

述[２].目前,多聚焦图像融合技术在目标识别、机器

视觉、数字摄影和显微成像等领域应用广泛[３Ｇ４].
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　　近年来有多种多聚焦图像融合算法被提出,根
据其融合策略不同,这些融合算法可以分成两类:基
于变换域的融合方法和基于空间域的融合方法.基

于变换域的方法有拉普拉斯金字塔[５]、离散小波分

解[６]、非上采样剪切波变换(NSCT)[７Ｇ８]等,此类方

法都是将源图像分解成多尺度域,再融合分解后的

多尺度域,最后使用融合后的多尺度域来重建图像.
基于空间域的融合方法主要利用像素级的梯度信息

或图像块来融合图像,然而这一过程会引入伪影块,
近年 来 基 于 导 向 滤 波 (GF)[９Ｇ１０]、基 于 图 像 提 取

(IM)[１１]、基于密集尺度不变变换(DSIFT)[１２]和基

于同质相似[１３]等像素级融合方法在提取和表现图

像细节方面均表现较好.但这些方法的活动测度和

融合规则难以进行人工设计,并且有很多因素不能

完全考虑在内.
由于深度学习具有很强的特征提取和数据表示

能力,在图像处理和计算机视觉任务中表现优异.
基于深度学习的多聚焦图像融合领域由于缺少标记

数据,大多使用的神经网络模型都是基于非监督学

习 或 将 神 经 网 络 作 为 图 像 融 合 算 法 的 一 部 分.

Mustafa等[１４]提出基于非监督学习的多尺度卷积神

经网络多聚焦图像融合方法,该方法使用３种不同

尺度的卷积核来提取源图像的低频和高频信息,取
得了较好的融合效果,但该方法并未充分利用网络

中间层信息.Liu等[１]提出了一种基于卷积神经网

络的图像融合算法,将神经网络融合多聚焦图像的

方法视为分类问题,使用分块后图像及其模糊处理

来训练网络,使网络具有分类能力,网络输出为分类

得分表,得分表经过平均重叠块、二值化和两个一致

性检验策略得到决定映射,最后将决定映射作为源

图权重来重建图像,但这样并未做到端到端的映射.
为解决以上问题,本文提出一种基于监督学习的

全卷积神经网络多聚焦图像融合算法,该算法将多聚

焦图像融合视为像素点预测问题,通过监督学习来训

练全卷积网络,使网络学习到源图像中不同聚焦区域

的互补关系,从而合成一张全局清晰的图像.

２　相关工作

２．１　稠密连接

在传统的深度学习网络中,多数中间层信息并

未充分得到利用,且随着网络深度的增加,网络会出

现梯度消失问题.为解决这一问题,He等[１５]提出

了深度残差网络,为了进一步充分利用网络中间层

提取到的信息,Huang等[１６]提出了稠密神经网络,

该网络采用的稠密连接可以从任意层连向其他层.
稠密连接有３个优点:１)充分利用网络中间卷积层

提取到的信息;２)加速网络中的信息流和梯度流从

而使网络更易于训练;３)具有归一化效果可以防止

网络过拟合.因此,本文采用这种结构可以提取更

多有用信息提升网络学习能力.

２．２　１×１卷积核

为了提高神经网络的理解能力,Lin等[１７]提出

网中网模型.在该模型中加入卷积核为１×１的卷

积层,提升了网络的深度.在本文的网络模型中多

处采用１×１的卷积结构,主要目的有两个:１)使用

该结构对神经网络进行降维,可大幅减少神经网络

的参数,使网络更易于训练;２)在保持神经网络特征

映射尺度不变的情况下,可以大幅提高网络的非线

性特性,使网络的深度增加,理解能力增强.

３　本文方法

本文主要考虑已配准的两幅多聚焦图像融合,
而多幅多聚焦图像的融合可以依次两两融合实现.
图１为本文方法框架图.在训练阶段,本文神经网

络在训练数据集S 上学习到一个多聚焦图像互补

关系映射Φ.训练完成后,网络输入源图像I１、I２,
输出融合图像F.这是一个基于监督学习的端到端

的融合过程.

图１ 本文方法的框架图

Fig敭１ Frameworkofproposedmethod

３．１　网络结构

本文网络结构如图２所示,神经网络采用３×
３和１×１两种卷积核,步长均为１,未使用全连接

层,因此神经网络输入端图像可以为任意大小.
为尽量保留源图像的信息,整个网络均未使用池

化层,除最后一层外,其他每个卷积层之后均使用

ReLU作为激活函数,最后一层使用 Tanh函数激

活.该网络由三部分组成:特征提取、特征融合和

图像重建.特征提取部分由两个网络分支组成,
每个网络分支包含３个卷积层,每个卷积层用于

提取源图像的不同特征.特征融合部分是将特征

提取部分中的两个网络分支的输出在通道方向上
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图２ 网络结构图

Fig敭２ Networkstructurediagram

进行连接而得到融合特征,之后融合特征作为图

像重建部分网络的输入.图像重建部分包括８个

卷积层,使用稠密连接分别将特征提取部分的第

１、３层在通道方向上连接到图像重建部分的第３、

５输出层上,这样可以充分利用不同特征层的信

息,从而得到更好的融合效果.

３．２　训练数据集

训练基于监督学习的神经网络需要大量带标签

的数据,然而多聚焦图像数据集中带标签数据集缺

乏,标记一个巨大的多聚焦图像数据集不仅成本高

而且难度大.本文基于公共数据集VOC２００７[１８]构

造了 一 个 带 有 标 签 的 多 聚 焦 图 像 数 据 集 S,

VOC２００７中有５０１１张训练图像,选取其中２０００
张,尺寸裁剪为２５６×２５６作为标签图像.神经网络

的输入为两幅不同聚焦区域的图像,本文对每张标

签图像做不同区域的高斯模糊处理,高斯模糊半径

取为３.采用两组不同的模糊方式,分别为平行模

糊和交叉模糊.交叉模糊相对于平行模糊,能更好

地模拟真实的多聚焦图像.如图３所示,P、P
－

为互

补的平行模糊组,C、C
－
为互补的交叉模糊组,分别在

两组上进行模糊密度为２、４、８和１６的模糊处理.
实验结果如表１所示,平行模糊和交叉模糊均在模

糊密度为８时达到最优结果,此时,除结构相似性

(SSIM)外,交叉模糊在峰值信噪比(PSNR)、相关系

数(CC)、通用质量指标(UQI)三种指标方面均优于

平行模糊,总体取得了较优的结果,故本文选取交叉

模糊方式,模糊密度为８来构造训练数据集.

图３ 构造的数据

Fig敭３ Constructeddata
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表１　不同模糊设置下的２７幅测试图像融合指标的平均值

Table１　Averagevaluesofqualitymetricsfor２７test
imagesunderdifferentfuzzysettings

Index SSIM PSNR CC UQI
P２ ０．８６６３ ５４．０８８９ ０．９７５３ ０．７９２８
P４ ０．８８４２ ５７．１４３８ ０．９７９３ ０．８１９４
P８ ０．８８４２ ５７．６０８６ ０．９７９３ ０．８１９５
P１６ ０．８８４２ ５７．６０８６ ０．９７９３ ０．８１９５
C２ ０．８６３１ ５３．５６１５ ０．９７４３ ０．７８６３
C４ ０．８８１３ ５６．８４５８ ０．９７８８ ０．８１３６
C８ ０．８８３７ ５７．６７２８ ０．９７９５ ０．８２００
C１６ ０．８８３７ ５７．６７２８ ０．９７９５ ０．８２００

３．３　网络训练

为使重建图像更加准确,通过最小化损失函

数L 来训练网络,该损失函数联合了网络输出与

标签 图 像 的 SSIM 和 其 像 素 点 的 均 方 误 差,表

示为　
L＝LSSIM ＋λLMSE, (１)

LSSIM ＝１－SSIM(O,T), (２)

LMSE＝
１
N∑

N

i＝１

[Oi(x,y),Ti(x,y)]２, (３)

式中:λ为LSSIM和LMSE的权重,本文λ＝１０;O 为神

经网络的输出;T 为标签图像;Oi(x,y)为神经网

络输出的第i位置的像素值;Ti(x,y)为标签图像

第i位置的像素值;N 为像素点的总数.
在网络的训练过程中,本文使用Adam作为优

化函数,学习率为０．０００５,批处理大小为２,训练１００
轮.图４为使用交叉模糊,模糊密度为８,分别在第

１、２５、５０、７５、１００轮的训练实验结果,T 为标签图

像,O 为神经网络的输出结果.图５为训练１００轮

损失函数L 的变化曲线图,横坐标为神经网络训练

的轮次,纵坐标为损失函数L 的值.从图４中可以

看出,训练第１轮神经网络输出O 较模糊,说明神

经网络权重还未收敛,损失函数值较大,而第２５轮

神经网络输出O 与其标记图像基本一致,肉眼很难

区分,说明神经网络权重基本收敛,损失函数值较

小,这和图５所示结果相吻合.

图４ 训练第１、２５、５０、７５、１００轮的实验结果

Fig敭４ Trainingresultsofthe１st ２５th ５０th ７５th and１００thepochs
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图５ 训练１００轮神经网络损失函数的变化曲线

Fig敭５ Neuralnetworklossfunctioncurveof
training１００epochs

４　实验结果和分析

４．１　实验设定

为验证本文方法的有效性,分别选取文献[７]方
法(NSCT)、文献[１９]方法(DTCWT)、文献[１]方法

(CNN)、文献[２０]方法(NSST)作为对比方法.选

取了２７幅多聚焦图像进行实验,其中１９幅来自公

开数据集“Lytro”[２１],其余８幅被广泛应用于多聚

焦图像的融合研究中,图６为实验中用到的部分多

聚焦测试图像.
客观评价在图像融合中起到重要的作用,融合

方法 效 果 主 要 由 多 个 指 标 定 量 体 现,本 文 选 取

SSIM[２２]、PSNR、CC[２３]、UQI[２４]４种客观评价指标

来定量评估算法的性能.

１)SSIM 表示源图像和融合图像的结构相似

性,公式为

LSSIM ＝
(２μXμY ＋C１)(２σXY ＋C２)

(μ２
X ＋μ２

Y ＋C１)(σ２X ＋σ２Y ＋C２)
, (４)

式中:μX 、μY 分别表示源图像和融合图像的平均

值;σXY 表示源图像和融合图像的协方差;σX 、σY 分

别表示源图像和融合图像的标准差.SSIM 的取值

范围为[－１,１],其值越接近１,说明融合图像和源

图像越相似.

图６ 实验中用到的部分多聚焦测试图像

Fig敭６ PartialofmultiＧfocustestimagesusedinexperiment

　　２)PSNR表示源图像和融合图像的峰值信噪

比,公式为

LPSNR＝

２０log１０
L

１
MN∑

M

i＝１
∑
N

j＝１

[X(i,j)－Y(i,j)]２
ì

î

í
ïï

ïï

ü

þ

ý
ïï

ïï
, (５)

式中:L 为图像的灰度级,PSNR值越大,说明图像

在融合过程中失真越少,融合后的图像效果越好.

３)CC表示源图像和融合图像光谱特征的相似

性,公式为

LCC＝
∑
M

i＝１
∑
N

j＝１
Xi,j －X

－
( ) Yi,j －Y

－
( )

∑
M

i＝１
∑
N

j＝１
Xi,j －X

－
( ) ２∑

M

i＝１
∑
N

j＝１
Yi,j －Y

－
( ) ２

,

(６)

式中:X、Y 分别表示源图像和融合图像.CC值越

接近１,说明融合图像与源图像越相似.

４)UQI表示源图像与融合图像相似信息的数

量,公式为

LUQI＝
４σXY(μX ＋μY)

(μ２
X ＋μ２

Y)(σ２X ＋σ２Y)
, (７)

式中:μX 、μY 分别表示源图像和融合图像的均值;

σX 、σY 分别表示源图像和融合图像的标准差;σXY表

示源图像和融合图像的协方差.,UQI的取值范围

为[－１,１],其值越接近１,说明融合图像与源图像

越相似.

４．２　主观评估

首先从视觉感知的角度比较不同融合算法的表

现,从２７幅实验结果中选取２组图像进行说明,为
便于观察对两幅图片中部分区域进行放大处理.

０８１０１５Ｇ５
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图７为第一组图像不同方法的融合结果.由图

可见,图７(c)、(d)中木质花纹区域模糊严重,部分

区域、纹理和边缘细节信息丢失;图７(e)、(f)中木质

花纹区域比较清晰;图７(e)中融合边界产生不同程

度的伪影,融合效果不佳;图７(f)在熊偶衣服边缘

发白严重,观感不佳;图７(g)中聚焦物体突出,主观

效果较好,木质花纹区域清晰无伪影产生,说明本文

算法较大程度保留了源图像的纹理细节信息,使融

合图像的质量得到提升.
图８为第二组图像不同方法的融合结果.由图可

见,图８(c)中数字５模糊严重,融合效果较差;图８(d)
中数字５模糊且整体偏暗,视觉效果较差;图８(e)中数

字５较清晰,但数字６模糊严重;图８(f)中数字５模糊

且字母数字周围伪影严重,部分细节和边缘信息丢失;
图８(g)中数字５、６均较清晰,聚焦物体周围无伪影产

生,较好地保留了源图像的边缘及纹理信息.

图７ 第一组图像不同方法的融合结果

Fig敭７ Experimentalresultsoffirstgroupimageswithdifferentalgorithms

图８ 第二组图像不同方法的融合结果

Fig敭８ Experimentalresultsofsecondgroupimageswithdifferentalgorithms

４．３　客观评估

为了更加全面客观地评价不同方法的融合效

果,实验中采用SSIM、PSNR、CC、UQI进行定量分

析,表２为２７幅融合图像在４种指标下的平均值.
可知,本文方法在SSIM、CC、UQI方面均优于其他

对比方法,NSST方法中仅PSNR高于本文方法,

其他３种指标均不如本文方法.因此,在客观上

说明 本 文 方 法 的 融 合 效 果 要 优 于 其 他 对 比

方法.　
结合主观评估和客观评估可知,本文方法很好

地保留了源图像中的细节和纹理信息,提升了图像

的清晰度,并且聚焦物体边缘处自然、无伪影产生,

０８１０１５Ｇ６
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表２　２７幅测试图像融合指标的平均值

Table２　Averagevaluesofqualitymetricsfor
２７testimages

Method SSIM PSNR CC UQI
NSCT ０．８７５８ ５７．１０２５ ０．９７７８ ０．８１６０
DTCWT ０．８７２４ ５６．９１１５ ０．９７６９ ０．８０６９
CNN ０．８７４２ ５６．９４４７ ０．９７６５ ０．８１５５
NSST ０．８８０６ ５７．９８１１ ０．９７９３ ０．８１７５
Proposed ０．８８３７ ５７．６７２８ ０．９７９５ ０．８２００

总体上取得了较好的融合效果.

５　结　　论

本文提出一种基于监督学习的全卷积神经网络

多聚焦图像融合算法,该网络可以学习到源图像不

同聚焦区域的互补关系,从而融合成一张全局清晰

的图像.实验结果表明,该算法有效保留了源图像

的区域、纹理和边缘细节信息,清晰度得到进一步提

升,且图像融合边界无伪影产生,取得了较好的融合

效果.
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