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基于参数自适应 PCNN 和卷积稀疏的多聚焦图像融合  

李致金，顾  鹏*，钱百青 

(南京信息工程大学 电子与信息工程学院，江苏 南京 210044) 

 

摘  要：针对同一目标不同焦点图像优势互补的需求和现有多焦点图像融合算法存在焦点不

清晰、边缘模糊和重影等问题，引入一种基于参数自适应脉冲耦合神经网络 (PAPCNN)和卷积稀疏

表示 (CSR)的多聚焦图像融合算法。在非下采样剪切波变换 (NSST)分解高低频子带的基础上，采用

CSR 融合低频子带系数，其中的高频子带系数利用一种参数自适应 PCNN 算法 (PAPCNN)进行融合，

并且对 PAPCNN 中的隐函数β进行改进，达到更好的融合效果。仿真实验结果表明，该方法解决

了传统 PCNN 算法在融合图像时参数设置困难和传统稀疏表示细节保存性能不佳的问题，在视觉效

果和客观指标方面与现有主流融合算法相比均具有较大优势。 
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Multi-focus image fusion based on parameter adaptive and convolutional sparse 

representation 
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Abstract：In view of the complementary advantages of different focus images for the same target and 

the problems of unclear focus, blurred edge and ghosting in the existing multi focus image fusion algorithm, 

a multi-focus image fusion algorithm based on Parameter Adaptive Pulse Coupled Neural Network 

(PAPCNN) and Convolutional Sparse Representation(CSR) is introduced. Based on the decomposition of 

high-frequency and low-frequency coefficients by Non-Subsampled Shearlet Transform(NSST), the 

low-frequency coefficients are fused by CSR, and the high-frequency coefficients are fused by a Parameter 

Adaptive PCNN(PAPCNN) algorithm. The implicit function β in PAPCNN is improved to achieve better 

fusion effect. The experimental results show that the proposed method solves the problems of the traditional 

PCNN algorithm, such as the difficulty of setting parameters in image fusion and the poor performance of 

the traditional sparse representation in detail preservation. It has greater advantages in visual effect and 

objective indicators compared with the existing mainstream fusion methods. 

Keywords：image fusion；multi-focus image；Nonsubsampled Shearlet Transform；Parameter Adaptive 

PCNN；Convolutional Sparse Representation 
 

近年来，各种多聚焦图像融合 [1]算法被提出，这些方法大致可分为 2 类 [2]：一类算法在空间域中执行 [3]，直

接在图像的像素灰度空间上进行融合，如加权融合、主成分分析、色彩空间(Hue Intensity Saturation，HIS)变换

等；另一类在变换域中执行 [4]，通常将源图像转换为频域，然后结合频域系数得到融合图像，如傅里叶变换和小

波 变 换 等 。 研 究 表 明 ， 通 过 选 择 合 适 的 图 像 变 换 方 法 和 设 计 有 效 的 融 合 策 略 可 以 显 著 提 高 基 于 多 尺 度 变 换 

(Multi-Scale Transform，MST)的融合方法的性能。文献[5]提出的 NSST 算法克服方向分解的局限性，具有良好的

移位不变特性；文献[6]提出一种基于稀疏表示(Sparse Representation，SR)的图像融合方法，该算法极大地提高  

了图像融合的效率，但其对低频子带仅进行了 4 个方向的稀疏表示，不能充分表示源图像的特征和细节信息；文  
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献[7]中提出一种在空间域中使用脉冲耦合神经网络 PCNN 独立融合图片的方法，能够有效地提取图片的梯度特

征并且保留信息，但在 PCNN 中众多参数设置也成为难点。  

针 对 目 前 PCNN 方 法 和 稀 疏 表 示 (SR)存 在 的 问 题 提 出 了 一 种 将 NSST,CSR 和 PAPCNN 模 型 相 结 合 的

NSST–PAPCNN–CSR 算法。采用参数自适应 PCNN(PAPCNN)将高频系数与基于输入频带自适应计算的 PCNN 参

数进行自适应融合，克服了常规 PCNN 模型中设置自由参数的困难。此外，还改进了 PAPCNN 中的隐参数 β，

将 PAPCNN 模型中向其他神经元传递的信号进行了协调，获得更好的融合效果。本文首次将卷积稀疏表示(CSR)

模型引入低频系数的融合中。CSR 模型克服了稀疏表示在图像融合中的 2 个问题：保存细节能力有限和对误配

率的敏感度高。此外，CSR 还有望解决 NSST 域中低频系数的稀疏性问题。  

1  相关工作  

1.1 NSST 变换  

NSST 变 换 是 具 备 平 移 不 变 性 的 非 下 采 样 变 换 [8] 。 通 过 非 下 采 样 金 字 塔 滤 波 器 (NonSubsampled Pyramid 

Filter，NSPF)得到图像的多尺度分解，然后采用剪切滤波器(Shear Filter Bank，SFB)得到各尺度子带图像并进行

方向分解，从而得到不同尺度、不同方向的子带图 [9]。其中，NSPF 可生成 k+1 个子图像，它由一幅低频图像和

k 幅与源图像大小相同的高频图像组成，其中 k 表示分解级数。在图像分解和重构过程中，由于没有对图像进行

上下采样操作，这使得 NSST 具有良好的频域局部化特性、多方向性和可以抑制伪吉布斯现象的平移不变性。  

1.2 参数自适应脉冲耦合神经网络  

传统 PCNN 模型中存在的关键问题是如何设置自由参数，如连接强度、各种振幅和衰减系数等。为避免手

动设置自由参数时遇到困难，本文采用了一种参数自适应 PCNN(PAPCNN)的方法 [10]，其可以解决传统 PCNN 算

法手动设置参数的困难，并且高效地完成高频系数的融合。PAPCNN 模型的数学表达式为式(1)~(5)：  

[ ]ij ijF n S                                        (1) 

式中： [ ]ijF n 和 [ ]ijL n 分别表示在迭代 n 的位置 ( , )i j 输入神经元的输入与连接输入； ijS 为输入图像，在整个迭代过

程中， [ ]ijF n 固定在输入图像 ijS 的强度上。  

[ ] [ 1]ij L ijkl kl
kl

L n V W Y n                                   (2) 

式中： ijklW 为突触权重； LV 为连接输入的振幅； klY 为脉冲输出。  

 [ ] e [ 1] [ ] 1 [ ]f

ij ij ij ijU n U n F n L n                               (3) 

式中： [ ]ijE n 为当前的动态阈值；内部活动 [ ]ijU n 由 2 项组成：第 1 项 e [ 1]f

ijU n  是原值的衰减；参数 f 是指数

衰减系数；第 2 项 [ ](1 [ ])ij ijF n L n 是 [ ]ijL n 和 [ ]ijF n 的非线性调制，其中参数  是连接强度。  
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[ ] e [ 1] [ ]e
ij ij E ijE n E n V Y n                                 (5) 

式中在 PAPCNN 模型中有 5 个可调参数： f ,  , LV ，内活度 U 的衰减因子 e ，动态阈值 E 的幅值 EV 。从式(1)~(5)

可以得出参数  和参数 LV 只是充当 [ 1]ijkl kl
kl

W Y n  的权重，它们在 PAPCNN 中可以作为一个整体，根据文献[11]

分析了参数 LV 的值，假定 1LV  且不影响最终的实验结果。  

在本文中对参数  进行了调整。参数  是神经元之间的连接强度，因为 LV 的值是固定的，所以  的值越大，

神经元受到其邻近神经元的影响越大，其内活度 [ ]ijU n 的波动就越剧烈。一般较大的  值容易引起低亮度的神经

元点火；相反，较小的  值可能会降低捕获邻域神经元的能力。为了协调 PAPCNN 模型同步点火特性，本文中

引入了一种最优化方法搜索  值：  
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式中： xI 为图像 I 中神经元对应的邻域神经元； 1 和 2 为权重系数，将其设置为 1； X 为邻域神经元集合。  

X 一般可由式(7)计算得到：  

   | ( ) 0 | ( ) 0ij ijX ij L n ij Y n                                 (7) 

1( )m n 和 2( )m n 分别指未点火和点火区域对应的均值，如式(8)：  

( ) ,     1,2
1

c

c

ij
ij

c

ij

F

m n c







 



               (8) 

式中：  1 | ( 1) 0ijΩ ij Y n   ；  2 | ( 1) 1ijΩ ij Y n   。由式(6)可

知，  作为隐参数改变目标函数的最优值。实质上，它调节

邻域神经元点火内活度 U ，接着，通过与阈值 E 的比较，将

邻域神经元分成两类 1X 和 2X 。为此，本文通过其对应的灰

度值信息与式 (8)中的均值离散程度来确定最优的连接系数

 值。为了方便计算，本文采用增加步长  的方式搜索。

PAPCNN 模型的结构如图 1 所示。  

1.3 卷积稀疏表示  

卷积稀疏表示是稀疏表示 [12]的卷积形式，即采用滤波器字典与特征响应的卷积总和取代冗余字典与稀疏系

数的乘积，从而将图像以“整体”为单位进行稀疏编码 [13]。卷积稀疏模型为：  

2

12

1
arg min

2mx m m m m md x s x                              (9) 

式中： { }md 为 M 维卷积字典；  表示卷积运算的符号； { }mx 表示特征响应；s 表示源图像。  

2  NSST-PAPCNN-CSR 算法 

本文中多聚焦图像融合的具体步骤如图 2 所示。本

文对多聚集源图像进行融合，详细的融合方法包括 4 个

步骤：NSST 分解、高频子带融合、低频子带融合和 NSST

重建。  

2.1 NSST 分解  

用 L 级 NSST 分解源图像 A 和 B 分别得到它们分解

后的子带 ,{ ,  }l k
A AH L 和 ,{ , }l k

B BH L 。其中 ,l k
AH 表示图像 A 在

分解级数 l 和分解方向 k 的一个高频子带， AL 表示图像

A 的低频子带。对于图像 B， ,l k
BH 和 BL 含义是相同的。  

2.2 高频子带融合  

1.2 节中提出的 PAPCNN 模型应用于高频子带的融合 [12]。采用高频子带的绝对值图作为网络输入，即馈电输

入为 ,[ ] ,   { , }l k
ij sF n H S A B  。在整个迭代期间，通过总发射时间来测量高频系数的活动水平。根据式 (1)~(5)描

述的 PAPCNN 模型，可以通过在每次迭代结束时添加以下步骤来累积触发时间：  

[ ] [ 1] [ ]ij ij ijT n T n Y n                                    (10) 

每个神经元的激发时间是 [ ]ijT N ，N 是迭代的总数。对应的高频波段 ,l k
AH 和 ,l k

BH ，它们的 PAPCNN 时间可以

计算和表示为 ,
, [ ]l k

A ijT N 和 ,
, [ ]j k

B ijT N 。融合子带通过式(11)得到：  
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2.3 低频子带融合 

低频子带的融合策略对最终图像的融合质量有很大影响，本文使用卷积稀疏模型去融合低频子带。假设有 k 
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Fig.2 Image fusion algorithm used in this paper 
图 2 文中使用的图像融合算法 
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Fig.1 Structure of PAPCNN model used in this paper 
图 1 本文方法中使用的 PAPCNN 模型的结构 
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个源图像分解后的低频子带设为 kL ， {1,2, , }k K  ，并且假设一组字典滤波器 md ， {1,2, , }m M  。基于 CSR 的

低频子带融合步骤，如图 3 所示。  

2.4 NSST 重建  

最后在融合带 ,{ , }l k
F FH L 上进行逆 NSST 重建，得到融合图像 F。  

3  实验结果与分析 

3.1 实验参数设置  

实验比较了近 5 年提出的 5 种图像融合算法：对比算法 1，基于参数自适应脉冲耦合神经网络的医学图像融

合(PAPCNN)[10]；对比算法 2，卷积稀疏表示的图像融合(CSR)[13]；对比算法 3，基于 NSCT 与双通道 PCNN 的多

聚焦图像融合 [14]；对比算法 4，基于 NSST 和自适应稀疏表示的紫外光与可见光图像融合 [15]；对比算法 5，基于

多尺度变换(MST)的多聚焦图像融合。  

3.2 评价指标  

为了定量地评价不同方法的性能，在实验中选用了 5 种公认的客观融合评价指标，分别为熵(EN)、互信息量

(MI)、平均梯度(AG)、空间频率(SF)和标准差(SD)。一般情况下，5 个客观指标越大，表示融合图像质量越高，

图像越清晰。  

3.3 实验结果分析  

为了验证本文算法的有效性，实验数据选用了 2 个不同数据集：数据集 1，Lytro Multi-focus Dataset[16]；数

据集 2，Multi-focus Image Fusion Dataset[17]，共计 6 组已配准的，大小为 256×256 的不确定聚焦图像。6 组源图

像中的目标和距离各不相同，具体 6 组实验结果如图 4 所示。每组实验前 2 张为源图像，其余为对比算法和本文

提出算法的图像。  

1) 源图像来自数据集 1。图 4 中(a1),(a2),(b1),(b2),(c1),(c2)为不同焦点的源图像；(a3),(b3),(c3)为对比算法 1；

(a4),(b4),(c4)为对比算法 2；(a5),(b5),(c5)为对比算法 3；(a6),(b6),(c6)为对比算法 4；(a7),(b7),(c7)为对比算法 5；

(a8),(b8),(c8)为本文算法。  

low frequency Lk 

multiscale 
decomposition 

basics 
layer 

details 
layer 

average weigh 

CSR 

basics layer 
fusion 

greater 
weight 

detail 
fusion 

multiscale 
 reconstruction 

low frequency fusion Lk 

Fig.3 Low-frequency subband fusion procedure 
图 3 低频子带融合步骤 

(a5) NSCT-PCNN result     (a6) NSST-SR result        (a7) MST result        (a8) proposed result 
 

(a1) bottle A            (a2) bottle B            (a3) PAPCNN result        (a4) CSR result 
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2) 源图像来自数据集 2。图 5 中(a1),(a2),(b1),(b2),(c1),(c2)为不同焦点的源图像；(a3),(b3),(c3)为对比算法 1；

(a4),(b4),(c4)为对比算法 2；(a5),(b5),(c5)为对比算法 3；(a6),(b6),(c6)为对比算法 4；(a7),(b7),(c7)为对比算法 5；

(a8),(b8),(c8)为本文算法。  

(a1) pedestrian A        (a2) pedestrian B         (a3) PAPCNN result        (a4) CSR result 

(a5) NSCT-PCNN result    (a6) NSST-SR result          (a7) MST result        (a8) proposed result 

(b1) cattle A              (b2) cattle B          (b3) PAPCNN result         (b4) CSR result 

Fig.4 Three sets of multi-focus image fusion results of dataset 1 
图 4 数据集 1 的三组多聚焦图片融合结果 

(b1) child A            (b2) child B           (b3) PAPCNN result          (b4) CSR result 

(b5) NSCT-PCNN result     (b6) NSST-SR result         (b7) MST result        (b8) proposed result 

(c1) card A               (c2) card B            (c3) PAPCNN result          (c4) CSR result 

(c5) NSCT-PCNN result      (c6) NSST-SR result         (c7) MST result        (c8) proposed result 
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从融合结果可以看出，上述算法可以有效地融合源图像的互补信息，但各自对于特征信息的捕捉能力各有不

同。融合图像从肉眼观察的角度看，文中提出的算法能够较为清晰地展现远近景的焦点，图片边缘保存完善；没

有出现其他对比算法，如对比算法 3 中远景模糊不清的现象，并且没有出现对比算法 5 中图像色彩表现不善的  

情况。  

融合后图像客观评价指标，如表 1 所示。表中的指标是从每个数据集中的 3 组融合图像的测试中获得的客观

评价指标的平均值，对于每个指标，其最大值以粗体和斜体表示。从表中可以看出，除了数据集 1 和数据集 2

实验中的标准差略低于对比算法 1，本文算法的其他评价指标在 5 种对比算法中均最优。综合视觉效果和客观评

价指标可以看出本文算法在多聚焦图像融合方面表现出优越性。  

4  结论  

本文针对传统多聚焦图像融合算法普遍存在焦点不清晰、边缘模糊和重影，传统 PCNN 参数设置困难，稀

疏表示不能充分表示源图像的特征信息等问题，提出了 NSST–PAPCNN–CSR 的多聚焦图像融合算法 ,利用 NSST

对源图像进行高低频分解，将参数自适应 PCNN 模型引入到高频系数的融合中，解决了手动设置参数的困难。

将卷积稀疏表示用于低频子带融合中，解决了稀疏表示对边缘细节信息的保存能力不足的问题。实验结果表明，

本文所提出的方法能够有效地融合源图像中的细节信息，使融合图像的细节更加清晰，边缘更平滑，具有保留源

图像有用信息和捕捉源图像更深层面几何结构的能力，在视觉感知以及客观效果评价方面都有较优的表现。  
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MI 2.512 9 2.505 5 2.509 8 2.498 9 2.407 3 2.603 6 
SD 86.203 3 83.205 4 83.700 1 82.866 1 83.442 6 84.600 9 
SF 23.566 6 24.014 4 23.464 0 24.175 5 21.164 1 24.491 7 

dataset2 

EN 3.222 3 3.222 8 3.224 5 3.224 9 3.268 8 3.322 5 
AG 3.880 3 3.919 5 3.909 5 3.925 0 3.216 0 4.078 1 
MI 0.821 8 0.832 5 0.817 8 0.821 4 2.979 1 0.850 8 
SD 77.687 1 77.526 4 77.584 1 77.733 7 0.703 5 77.635 2 
SF 18.524 2 18.636 4 18.595 9 18.652 1 75.971 6 18.922 7 

Fig.5 Three sets of multi-focus image fusion results of dataset 2 
图 5 数据集 2 的三组多聚焦图片融合结果 

(b5) NSCT-PCNN result     (b6) NSST-SR result       (b7) MST result        (b8) proposed result 

(c1) building A          (c2) building B         (c3) PAPCNN result       (c4) CSR result 

(c5) NSCT-PCNN result     (c6) NSST-SR result        (c7) MST result        (c8) proposed result 
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