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基于多尺度局域加权方差的多聚焦融合方法
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摘 要：针对在用短波红外显微镜观测目标时，目标的尺寸往往会受到镜头景深限制的问题，提出一种

多聚焦融合的方法，可有效扩展显微镜成像的景深。通过改变物距获得大量不同聚焦平面的图像，利

用多尺度和局域加权方差来量化区域清晰度，获得焦平面掩膜，之后采用形态学方法优化掩膜边界，最

终加权融合焦平面区域得到细节完备的目标整体图。实验中利用景深为 10 μm左右的显微镜镜头得到

了纵向尺寸为几百微米目标的高质量图像。实验结果表明所提方法相较其他方法在对焦平面边界，细

节的保留方面有一定优势。
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Multi-focus Fusion Method Based on Multi-Scale Local
Weighted Variance
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Abstract：When observing a target with a short-wave infrared microscope，the vertical size of the target is
often limited by the depth of field of the lens. Aim at this problem，a multi-focus fusion method that can
effectively expand the depth of field of microscope images is proposed. A large number of images with
different focal planes is obtained by changing the object distance. Multiscale and local weighted variance is
used to quantify the area definition. Then the focal plane mask is obtained. The morphological methods is
used to optimize the mask boundary. Finally，focal plane regions are used to obtain the fusion image with
complete details by weighted fusion. In the experiment，a microscope lens with a depth of field of about ten
microns is used to obtain a high-quality image of a target with a vertical size of several hundred microns.
The experimental results show that compared with other methods， the proposed method has certain
advantages in terms of keeping the boundary of the focus plane and the details.
Key words： Multi-focus fusion； Multi-scale； Local weighted variance； Quantified area clarity；
Morphological method
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0 引言

近年来短波红外（1 100~1 700 nm）由于其波长的特性，即在活体动物的皮肤组织比可见光有更强的透射能

力［1］，被广泛用于活体医学成像的相关领域［2，3］。由于活体组织，血管等尺度不一，在用短波红外显微镜观察目

标时，往往会遇到目标尺寸远大于显微镜景深的情况，很难直接获得各部分清晰的目标整体图，同时短波红外

探测器由于其探测器灵敏度、温度等因素的影响，红外图像往往会伴随着更大的噪声，不利于医生或科研人员

的诊断和研究。针对这些问题，研究者们基于多聚焦图像融合技术提出了众多可用于多聚焦图像融合的算法。

多聚焦融合技术在过去十几年发展迅速，方法大致可分为两类，基于变换域的方法和基于空间域的方

法。前者通过将源图像分解为不同的变换域系数，再将变换域系数按照不同的融合规则融合，最后根据结

果的变换域系数重建多聚焦图像。在此过程中，大量多尺度变换域方法得到应用与发展，如金字塔变换［4-5］、

小波变换［6-7］、轮廓波变换［8-9］、剪切波变换［10-11］、同时主成分分析法［12］、稀疏表示［13-14］以及脉冲耦合神经网

络［15］也被大量用于多聚焦融合，取得了不错的效果。但在融合过程中，如果不对空间一致性进行讨论，上述

方法可能会丢失空间信息，导致融合结果亮度失真。

不同于变换方法，空间域变换直接对像素进行融合，可以有效保留空间信息。因为人类视觉系统对单

个像素不敏感，但对图像的边缘、方向和纹理等信息比较敏感，所以大部分的空间域融合策略都是采用梯

度，边界等高频信息生成区域能量函数，之后基于区域能量函数采用对应的融合策略，从而进一步提升融合

效果。比较经典的聚焦度测量方法有方差、空间频率［16，17］以及屈小波等提出的改进拉普拉斯能量和函数［18］，

相较于前者，后者能够更好地表述图像的清晰度，对噪声的鲁棒性也更好。2019年，QIU Xiaohua等提出了

基于引导滤波和均值滤波的多聚焦融合算法［19］，在图像的融合中得到了不错的效果，不过在聚焦区域边界

检测的不够精细，造成聚焦区域边界模糊，引入伪影等问题，降低了多聚焦图像融合的质量。

针对融合结果亮度失真问题，采用基于聚焦区域的加权融合。针对聚焦区域边界模糊，引入伪影和噪

声等问题，通过局域不同尺度的方差和附近方差来量化区域清晰度，根据区域清晰度检测聚焦区域，提升了

融合结果中边界处的清晰度和对噪声的抗干扰能力。最后基于聚焦区域掩膜的面积赋予不同权重，对源图

像加权融合获得目标整体清晰的图像，有效扩展了短波红外显微镜的景深。

1 多聚焦融合

本文的多聚焦融合算法大致可分为 3个步骤：第

一步基于聚焦区域细节比离焦区域丰富的特点［20］量化

区域清晰度获得掩膜；第二步，采用膨胀、填孔、腐蚀的

形态学操作优化掩膜边界，去除掩膜附近噪声，获得精

细的掩膜；第三步，基于精细化的掩膜和源图像加权融

合得到最终的多聚焦图像。算法具体流程如图 1。其

中 I为输入的源图像，Q为清晰度量化结果，M为清晰

度取最大值得到的初始化掩膜，E为掩膜膨胀填孔之

后的结果，E′为 E腐蚀之后的结果，W为最终的权重掩

膜，R为多聚焦融合结果。

1.1 量化区域清晰度获得掩膜

图像焦平面的检测，主要是基于聚焦区域的高频

信息比离焦区域多这一特点来实现［20］。本节采用区域

方差来量化每个像素附近的清晰度，但方差又容易受

到噪声的干扰，同时不同焦平面边界处方差可能比较

接近，不方便精确区分。为此设计了多尺度方差与邻

域最大方差加权的新型聚焦区域检测方法。采用 5×
5，7×7，9×9的滑动窗口分别求每幅源图像 In 中各个

像素附近的方差 V n_5，V n_7，V n_9，在 V n_5中以 5×5滑动
图 1 多聚焦融合实验流程

Fig. 1 Flowchart of multi-focus fusion
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窗口找到各个位置对应滑动窗口内的最大方差V n_5_ max，同理得到V n_7_ max，V n_9_ max。

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

A n ( i，j )= In ( i，j ) *fd
V n_d ( i，j )=( In ( i，j )- A n ( i，j ) )2*fd
V n_d_ max ( i，j )= maxwd ( i，j ) {V n_d ( i，j ) }

（1）

式中，n=1，…，N表示源图像序号，d=5，7，9表示滑动窗口边长，In表示第 n张源图，A n表示第 n张源图像对

应的均值滤波之后的结果，fd表示 dⅹd的均值滤波器，*为卷积符号，wd ( i，j )表示中心在 ( i，j )的 dⅹd滑动

窗口，max表示求滑动窗口内的最大值。

各个像素位置的多尺度清晰度表示为
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Q ′ = V n_5 ( i，j )+ V n_5_ max ( i，j )
Q ′′ = V n_7 ( i，j )+ V n_7_ max ( i，j )
Q ′′′ = V n_9 ( i，j )+ V n_9_ max ( i，j )

（2）

式中，Q ′，Q ′′，Q ′′′分别对应滑动窗口为 5×5，7×7，9×9时的清晰度。不同尺度下的清晰度对应的权重为
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wn_2 =
Mean (V n_5 )
Mean (V n_7 )

wn_3 =
Mean (V n_5 )
Mean (V n_9 )

（3）

式中，Mean表示求矩阵均值。由于滑动窗口大小的不同，使得 Q ′，Q ′′，Q ′′′可能是不同的数量级。wn_2，wn_3

为不同尺度清晰度所对应的权重，以使得不同尺度下的清晰度处于同一数量级，方便后续的比较。
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Q n ( i，j )= Max [ ]Q n ′ ( i，j )，wn_2Q n ′′ ( i，j )，wn_3Q n ′′′ ( i，j )

M n ( i，j )=

ì

í

î
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1，Q n ( i，j )= Max
n= 1

N

[ ]Q n ( i，j )

0，Q n ( i，j )< Max
n= 1

N

[ ]Q n ( i，j )

（4）

式中，Max代表求对应像素位置的最大值，M n即为第 n幅图的初始化掩膜。

窗口越大，包含像素越多，整体的清晰度与中心位置清晰度的关联也越小，所以越大的窗口对应权重越

小（实验中得到的自适应权重满足 1> wn_2 > wn_3）。同时大窗口会降低焦平面区域划分的准确度，小窗口

中方差容易受到局部噪声的影响，所以采用窗口方差与附近窗口方差最大值来量化清晰度，这样可以在不

增加窗口半径的同时提升窗口清晰度对噪声的鲁棒性。为了进一步说明不同尺度清晰度和附近最大方差

对算法性能的提升，进行了如下验证。

由图 2（b）~（d）可看出，其中噪声在依次减少，图 2（d）中间环状焦平面区域附近噪声已明显减少。可见

多尺度方差与其附近最大方差的和能提升量化清晰度对噪声的鲁棒性。观察图 2（e）~（g）（（f）、（g）的横坐

标为源图像编号，纵坐标为量化清晰度的大小），其中（e）为（d）中局部放大图。（f）为焦平面内部一点（（e）中

红点）在 30幅源图像中的清晰度量化，可看出对于焦平面内部的点，三种方法都有很好的区分性。（g）为焦平

面边界处一点（（e）中的绿点）在源图像中的量化之后的清晰度。蓝线在 11到 15这四幅源图像中量化的清

晰度接近，且 12处为峰值，绿线在 11和 14处产生明显峰值，可见蓝线和绿线所对应的清晰度量化方法在焦
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平面边界处存在不稳定性，容易在之后的掩膜生成中引入噪声和错误。红线中峰值在 14，且 15清晰度与 14
接近，符合所采样像素位于 14和 15这两幅源图像焦平面边界的事实。由此可见多尺度方差和附近最大方

差的加权可有效提升算法对焦平面边界识别的精度。

1.2 掩膜精细化

观察图 2（d）（白色连通区域即为计算出的焦平面区域）可看出，焦平面附近噪声较少，但在图像四周还

是有大量噪声。针对这一问题，采用形态学方法对掩膜进行精细化，具体可分为 3步。

1）采用直径为 5的圆形窗口 R 5（膨胀因子对应之前最小的滑动窗口尺寸）对M n进行膨胀得到M n ′，即
M n ′ =M n⊕R 5 （5）

式中，⊕为形态学膨胀操作。之后对M n ′中连通面积小于总像素数一千分之一的空洞进行填充得到掩膜

E n，如图 4（b）。

2）采用窗口直径为 3的圆形窗口 R 3对 E n进行腐蚀得到 E n ′，如图 4（c）。

E n ′ = E n⊖ R 3 （6）
式中，⊖为形态学腐蚀操作。这里腐蚀因子的直径略小于膨胀因子。使得经过形态学操作之后，焦平面区

域略大于实际，之后不同焦平面边界处会重叠，融合结果在不同焦平面边界处取加权的值。如果腐蚀因子

等于或者大于膨胀因子，会使在不同焦平面边界处无掩膜，在融合结果中会造成焦平面边界处产生空洞。

融合结果如图 3。

3）E n ′中连通面积大于等于A rea（A rea表示源图像总像素数千分之一的面积）的区域赋值为 0.8，连通面积

小于 A rea 的区域赋值为 0.2，得到精细化之后的掩膜 W n（0.8，0.2为量化区域为聚焦区域的经验值），如

图 4（d）。

图 4（a）四周的噪声是因为这些区域在所有源图像中几乎没有高频信息，所以对这些区域的清晰度求

图 2 源图像量化清晰度时的中间结果输出（数据所对应的源图像有 30幅）

Fig. 2 The output of the intermediate result of the original image quantization definition（there are 30 original images corresponding
to the data）

图 3 掩膜形态学腐蚀因子大小对最终结果的影响

Fig. 3 The influence of mask morphology corrosion factor size to the final result
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极值时会不稳定，产生离散的伪焦平面，面积较小。而真实的焦平面分布比较集中。因此本文提出了基于

连通面积赋予权重的方法，使可靠的焦平面对应的掩膜在最终的融合过程中占据更主要的地位，不稳定的

区域占据较小的比例，如图 4（d）（像素所在连通区域面积越大，掩膜越可靠，占比越大），融合结果能更多的

保留可靠的细节。

1.3 掩膜加权融合

R=
∑
n= 1

N

( InW n )

∑
n= 1

N

W n

（7）

式中，R为多聚焦融合结果，∑ 为求和，In，W n为对应的源图像和掩膜。

图 5为按照本文方法采用景深仅为 10 um左右的显微镜，多聚焦融合得到的尺寸为 300 um左右的蚊子

复眼的整体图像。

2 实验验证与分析

2.1 实验准备

为进一步验证算法性能，设计相关实验采集了短波红外显微镜的图像，用于多聚焦融合。具体实验细

节如下。

实验条件：焦距为 10 mm的物镜镜头，光圈值 F为 1.25，探测器捕获波长范围为 1 100~1 700 nm，数值

孔径 NA为 0.4，探测器传感器尺寸为 12.8 mmⅹ10.24 mm，成像大小为 640 Pixelⅹ512 Pixel，像元尺寸为

20 μm，物距为 9.75 mm，物镜放大倍数为 20。每次物距的改变采用电动 Z轴位移台进行精准控制，控制精度

为 0.1 μm。激光器为 FC-W-808 nmA，TTL调制，频率大于 50 Hz，占空比为 1∶1，下降时间低于 1 μm，调制

图 4 精细化掩膜的中间结果

Fig. 4 Intermediate result of the refined mask

图 5 多聚焦融合结果 R
Fig. 5 The result R of multi-focus fusion
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效率大于 50%。

实验样品：实验一中的样本为蚊子复眼，厚度为 300 μm左右，实验二中样本为小鼠淋巴结，厚度为

1 000 μm左右，实验三中样本为蜜蜂翅膀，厚度为 200 μm（200 μm是蜜蜂翅膀稍微倾斜之后的厚度，以便于

观察不同深度的焦平面）。实验前需将样本在吲哚菁绿染色剂中静置一天。

实验步骤：1）打开水冷，打开激光器，将目标调整到视野中央。2）仅通过电动 z轴位移台改变物距，对样

品进行纵向扫描，估计厚度。3）单方向改变物距对样本进行不同深度的图像采集，连续两帧的物距改变量

为 10 μm。4）对采集到的数据进行逐帧配准。5）采用本文方法进行多聚焦融合。

数据预处理：逐帧配准［21，22］。通过改变物距获得不同深度焦平面的图像，相邻帧焦平面信息比较相似，

因此采用相邻帧求仿射矩阵，再逐帧配准的方法。首先对相邻帧提取Harris角点作为特征点。之后采用局

域非最大值抑制方法使得找到的特征点离散，计算特征点的 SIFT描述符。基于描述符对特征点进行匹配，

在匹配的特征点对中选取描述符最相似的 3对特征点来求解仿射矩阵（本文相邻帧物距的变化量相较于物

距很小，相邻帧像素的偏移很小，偏移量在千分之一个像素左右，对配准的需求不高，采用更多特征点对配

准精度的提升不明显），之后对源图像进行逐帧配准。

2.2 实验结果及主观分析

在蚊子复眼、小鼠淋巴结和蜜蜂翅膀的三组实验中分别获得了 30幅，105幅，20幅不同深度焦平面的源

图像，由于篇幅限制展示其中的部分源图像作为融合的参考，如图 6。源图像中仅在焦平面区域细节清晰，

离焦区域模糊，符合目标尺寸大于景深的特点。

为证明本文多聚焦融合方法的有效性，将其与近几年提出的三个主流的多聚焦算法进行横向对比。

对比算法分别为采用MA的基于视觉显著图和加权最小二乘法优化的方法［23］、ZHU Zhiqin的 NSCT域中

基于相一致和局部拉普拉斯能量的多模态图像融合方法［24］和 QIU Xiaohua［19］的基于引导滤波多聚焦融合

算法。对比算法中的参数设置都取其论文中的默认参数。三个对比算法以及本文算法的多聚焦融合结果

图 6 部分源图像

Fig. 6 Part of the original image
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如图 7。

观察图 7（a）~（d）。图 7（a）中细节信息最少，图 7（b）其次，它们丢失了大量的亮度信息和纹理细节，

图 7（c）和（d）细节比较丰富，可见本文算法在对源图像细节信息的保留方面有一定优势。图 8为图 7（a）~
（d）实验结果的局部放大图，图 8中（a），（b）存在亮度失真，（c）边界有些模糊，（d）中黑色区域的亮度和边

界更接近源图像（图 6（a）），可见本文算法对焦平面区域边界处的识别更准确，使得焦平面边界处细节更

完整。

观察图 7（e）~（h），四组融合结果差异明显，图 6（b）组源图像作为参考，图 7（e）中仅保留了中间部分的

纹理信息，且亮度失真。图 7（f）中丢失部分纹理信息，亮度信息基本保留，图 7（g）中引入了大量高亮边界，

而这些边界在参考源图像中是没有的，可能是方法对聚焦区域的边界识别错误导致引入高亮离焦面的错误

信息。图 7（h）在细节和亮度方面更接近源图像的聚焦区域。

图 7（i）~（k）都保留了离焦的模糊光晕，图 7（l）在融合结果中有效抑制了离焦光晕的影响，保留了细节

信息，同时噪声也更低，使得结果真实自然。

由三组实验结果分析可知，相较于其他三种算法，本文算法在边界、亮度的保留和对离焦区域光晕的抑

制方面有一定的优势。

图 7 三组实验的多聚焦融合结果

Fig. 7 Multi focus fusion results of three experiments
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2.3 客观分析

这里分别采用信息熵［25］、峰值信噪比［25］、结构相似性［26］、交叉熵［27］和感知显著性［28］对上述融合结果进行

客观评价。

信息熵（Information Entropy，EN）［25］是基于信息论定义的，用来衡量图像中包含的信息量。不过信息熵

容易受噪声的干扰，所以信息熵一般作为辅助的度量标准。这里用它来衡量融合结果中包含高频信息的多

少。在数学上，信息熵 EN定义为

EN=-∑
l= 0

L- 1

pl log pl （8）

式中，L表示灰度级数，在实验中将其设置为 255。参数 pl 为融合图像中对应灰度所占的比重。EN越大表

示融合图像中包含的细节信息越多，算法越好。

峰值信噪比（Peak Signal-to-noise Ratio，PSNR）［25］度量是融合图像中峰值功率与噪声功率的比值，反映

了融合过程中的失真，一定程度上近似于人类对融合质量的感知。这里用它来描述融合结果与源图像在像

素值方面的相似度。PSNR 指标定义为

MSEXtF=
1
MN ∑i= 0

M- 1

∑
j= 0

N- 1

( X t ( i，j )- F ( i，j ) )2 （9）

MSE=
∑
t= 1

T

MSEXtF

N
（10）

PSNR= 10 log10
1

MSE （11）

式中，X t表示第 t幅源图像，F表示融合结果，T表示源图像数量，MSE为所有源图像的标准差。PSNR越大

表明融合结果在像素值方面与源图像越接近，PSNR越小表明融合结果在亮度方面失真越严重。

结构相似性（Structural Similarity Index Measure，SSIM）人类视觉系统对结构丢失和失真很敏感。

WANG Z［26］提出了一种通用的质量指标，称为结构相似性指标度量。在这里，用它来量化融合图像和可见

图像之间的图像失真程度。该指标主要由三个部分组成：相关性损失、亮度损失和对比度失真。三分量的

乘积即为融合图像的评估结果，定义为

SSIMXt，F=∑
x t，f

2μx t μf- C 1

μx t
2 + μf 2 + C 1

2σx tσf- C 2

σx t
2 + σf 2 + C 2

2σx t f- C 3

σx tσf+ C 3
（12）

SSIM= 1
T∑t= 1

T

SSIMX t，F （13）

式中，X t，F分别表示第 t个源图像和融合结果SSIMX t，F表示源图像X t和融合图像 F之间的结构相似性；参数 x t

和 f分别表示源图像和融合结果的滑动窗口里的图像块；σx t f 是源图像X t和融合图像F的协方差；σx t，σf为标准

差；μx t，μf分别代表源图像和融合图像的平均值。C 1、C 2和C 3是用于使算法稳定的参数，T表示源图像的数量。

图 8 图 7（a）~（d）的局部放大图

Fig. 8 Partial enlarged view of Fig. 7（a）~（d）
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交叉熵（Cross Entropy，CE）［27］是信息论中的一个基本概念，可以衡量两个随机变量的相关性。这里测

量从源图像传输到融合图像的信息量。CE 定义为

CEX t，F=∑
l= 0

L- 1

pX t l log10
pX t l
pFl

（14）

CE=∑
t= 1

T

CEX tF （15）

式中，X t，F分别表示第 t幅源图像和融合结果。L为 255，pX t l，pFl分别表示第 t幅源图像和融合结果中对应灰

度值所占的比重。CEX tF表示第 t幅源图像和融合结果的交叉熵，T表示源图像的数量。CE越大意味着更多

信息从源图像转移到融合图像，这表明融合性能越好。

感知显著性（Perceptual Saliency，PS）基于局部梯度信息标定图像的显著性信息［28］，这里用它来衡量融

合结果中梯度信息，感知显著性越大，融合图像中梯度信息越丰富，细节越多。

四种多聚焦方法对实验 1蚊子复眼，实验 2小鼠淋巴结，实验 3蜜蜂翅膀源图像的融合结果的具体指标

见表 1~5。表内数据中只有表 4中交叉熵数据越小，表示图像失真越小质量越高，其余表格都是数值越大代

表图像质量越高。一共 3组实验，5个指标，15组数据中，本文结果 12组数据中最好，2组数据中第二，为了进

一步直观地分析表格数据，将每组数据第一、第二、第三、第四分别获得 4分、3分、2分、1分，得分越高表示该

数据在对应指标下质量越高。各个算法的结果在各个指标下的得分如图 9。

图 9中折线越靠上表明融合结果质量越高。在信息熵（EN）中，本文算法表现不佳，观察图 7，相对于其

他算法本文算法的融合结果中噪声更小，而噪声会增加信息熵，这可能是本文融合结果信息熵低于其他算

表 1 各个算法融合结果的信息熵

Table 1 Information entropy（EN）of the fusion results of each algorithm

EN

Experiment 1

Experiment 2

Experiment 3

MA′s method

7.304 2

7.203 3

6.940 8

ZHU′s method

7.318 7

6.614 2

6.829 5

QIU′s method

7.473 5

7.317 0

6.708 8

Proposed method

7.480 4

6.888 3

5.845 1

表 2 各个算法融合结果的峰值信噪比

Table 2 Peak signal-to-noise ratio（PSNR）of the fusion results of each algorithm

PSNR

Experiment 1

Experiment 2

Experiment 3

MA′s method

24.111 9

16.190 1

18.917 3

ZHU′s method

24.096 0

18.977 9

19.703 4

QIU′s method

25.247 6

13.832 6

17.885 5

Proposed method

25.312 3

17.550 5

22.534 0

表 3 各个算法融合结果的结构相似性

Table 3 Structural similarity index measure（SSIM）of the fusion results of each algorithm

SSIM

Experiment 1

Experiment 2

Experiment 3

MA′s method

29.984 3

104.650 0

19.973 0

ZHU′s method

29.984 4

104.804 6

19.974 8

QIU′s method

29.988 3

104.389 7

19.956 8

Proposed method

29.988 9

104.735 1

19.986 1

表 4 各个算法融合结果的交叉熵

Table 4 Cross entropy（CE）of the fusion results of each algorithm

CE

Experiment 1

Experiment 2

Experiment 3

MA′s method

4.753 2

293.836 8

13.219 1

ZHU′s method

5.747 9

253.182 9

8.782 5

QIU′s method

1.350 8

300.672 4

28.137 8

Proposed method

1.317 8

235.142 7

8.780 8
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法的原因。其他四个评价指标中，本文的融合结果都表现较好，可见本文算法在多聚焦融合过程中对源图

像的边界、细节、亮度信息都保留较好，同时对噪声有一定的抑制能力，和主观分析结果一致。

3 结论

根据聚焦区域特点提出了一种基于方差与附近方差最大值的焦平面检测方法。该方法利用不同尺度

下的清晰度比较，提升了算法对于焦平面边界的识别性能。同时采用形态学的方法对焦平面掩膜进行精细

化，提升了算法对于噪声的鲁棒性。对于源图像中始终没有聚焦的区域，采用基于连通面积的权值分配，使

得可靠的焦平面对应的掩膜在最终的融合过程中占据更主要的地位，不稳定的区域占较小的比例，从而使

融合结果能有更多可靠的细节。实验结果表明，相较于其他三种算法，本文的融合结果在对源图像的边界、

细节、亮度方法都保留地更好，同时对噪声有一定的鲁棒性。

三个验证实验均采用景深为 10 um左右的显微镜获得了 300 um级的蚊子复眼和蜜蜂翅膀的图像以及

毫米级的小白鼠淋巴结的局部图像。表明本文方法能有效扩大短波红外显微镜景深。

与局部清晰度有关的指标除了方差还有很多，例如标准差、高频信息、平均梯度等，他们都可以采用局

域窗口内指标和附近最大指标加权的方法来量化局域清晰度或者采用多个指标最大值加权的方法量化清

晰度，都可以得到和本文类似的结果。进一步发掘这些指标的特点或许可以找到提高量化清晰度精度的

方法。
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