
第３５卷第２期 湖　北　工　业　大　学　学　报 ２０２０年０４月

Vol．３５No．２ 　JournalofHubeiUniversityofTechnology Apr．２０２０
􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇

[收稿日期]２０１９－０９－３０
[第一作者]王淑青(１９６９－),女,河北衡水人,理学博士,湖北工业大学教授,研究方向为智能检测与控制,系统分析与集成

[文章编号]１００３－４６８４(２０２０)０２Ｇ００５２Ｇ０４

一种基于无监督学习的空间域图像融合方法
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[摘　要]针对多焦点图像融合问题,提出一种新的无监督深度学习模型.首先,训练一个无监督的编解码器网络

来提取输入图像的深层特征,然后利用这些特征和空间频率来测量图像像素活跃度并得到决策图.最后,应用一

致性验证方法对决策图进行调整,得出融合结果.该方法的关键在于,只有在景深(DOF)范围内的物体在照片中

才有明显的锐度,而其他物体很可能是模糊的.本方法是在深度特征上分析锐度的特征,而不是原始图像.实验

结果表明,与已有的１６种融合方法相比,该方法在客观评价和主观评价方面均取得了较好的融合效果.
[关键词]多焦点图像融合;像素活跃度;深度特征;决策图

[中图分类号]TP３９１．４　　[文献标识码]A

　　过去的几十年里出现的多种图像融合方法可以

分为两类:变换域方法和空间域方法[１].最经典的

是基于多尺度变换的变换域融合方法(MST)理论,
如基于拉普拉斯算子的金字塔(LP)[２]和低通的比

率金字塔(RP)[３]以及离散小波变换(DWT)[４],还
有双数复小波变换(DTCWT)[５]、曲波变换(CVT)
和非下采样轮廓波变换(NSCT),以及稀疏表示

(SR)和抠图融合(IMF)[６Ｇ８].这些方法的关键在

于,可以在选定的变换域中通过分解系数来测量源

图像的活跃度.显然,变换域的选择在这些方法中

起着至关重要的作用.
近年来,深卷积神经网络(CNN)在图像处理方

面取得了巨大的成功.一些研究试图使用大容量深

卷积模型来测量活跃度.Liu等[９]首次将卷积神经

网络应用于多聚焦图像融合.Prabhakar[１０]提出了

一种基于CNN 的无监督曝光融合方法,称为深度

融合.Li和 Wu [１１]提出了 DenseFuse来融合红外

图像和可见光图像,采用无监督的编解码器策略来

获取有用的特征,并按 L１Ｇnorm 融合.受深度融合

的启发,本文以无监督编解码器的方式训练网络,并
且将空间频率作为融合规则来获得源图像的活跃度

和决策图,这与关键假设一致,即只有在景深范围内

的对象才具有清晰的外观.

１　图像融合

首先,在训练阶段,训练一个自动编码器网络来

提取高维特征.然后利用融合层在融合阶段的深层

特征计算出融合层的活跃度.最后,得到了融合两

个多焦点源图像的决策图.本文提出的算法只针对

融合两幅源图像.

１．１　深层特征提取

从DenseFuse得到启发,在训练阶段舍去融合

操作,只使用编码器和解码器对输入图像进行重构.
在编码器和解码器的参数确定后,利用空间频率从

编码器获得的深层特征中计算活跃度.
编码器由两部分(C１ 和SEDense块)组成.C１

是编码器网络中的一个３×３卷积层.DC１、DC２和

DC３是SEDense块中的３×３个卷积层,每层的输

出通过级联操作连接.为了精确地重建图像,网络

中不存在池层.挤压和激励(SE)块可以通过自适

应重新校准channelＧwise特征响应来增强空间编

码,实验表明了这种结构的影响.解码器由C２、C３、

C４和C５组成,用于重建输入图像.为了训练编码器

和解码器,将损失函数L 最小化,它结合了像素损

失LP和结构单线性度(SSIM)损失L SSIM.其中λ
是一个常数,体现损失目标的权重

L ＝λLssim ＋LP (１)

像素损失LP表示输出(O)和输入(I)之间的欧氏距

离.
LP ＝ ‖O－I‖２ (２)

SSIM 损失Lssim表示O 和I 之间的结构差异,其中

SSIM 表示结构相似操作.
Lssm ＝１－SSIM(O,I) (３)



１．２　利用深度特征进行空间频率计算

在本文中,编码器为图像中的每个像素提供高

维深度特征.但原始的空间频率是在单通道灰度图

像上计算的.因此对于深层特征,其修改了空间频

率计算方法.设F 表示由编码器块驱动的深度有

限元.F (x,y)表示一个特征向量,(x,y)表示这些

向量在图像中的坐标.本文使用下面的公式计算它

的空间频率,其中RF 和CF 分别是行向量频率和

列向量频率.

RF(X,Y) ＝ ∑
r

a＝ －r
∑
r

b＝ －r

[F(x＋a,y＋b)－F(x＋a,y＋b－１)]２ (４)

CF(x,y) ＝ ∑
r

a＝ －r
∑
r

b＝ －r

[F(x＋a,y＋b)－F(x＋a－１,y＋b)]２ (５)

SF(x,y) ＝
(CF(x,y))２ ＋(RF(x,y))２

(２r＋１)２
(６)

其中r为核半径.原始的空间频率是基于块的,而
本文方法是基于像素的.于是可以比较两个对应的

SF１和SF２的空间频率,其中SFk中的k 是源图像

的索引.

D(x,y) ＝
１,ifSF１(x,y) ≥SF２(x,y)

０,otherwise{ (７)
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图１　详细的融合策略

１．３　一致性验证

在连接部分可能有一些小的线或毛刺,并且一

些相邻的区域可能被不适当的决定断开.于是使用

小型磁盘结构元素交替打开和关闭操作符来处理决

策映射.这样既可以消除小的线或毛刺,平滑聚焦

区域的连接部分,又将相邻区域合并为一个整体区

域.当圆盘结构的半径等于空间频率核半径时,可
以很好地检测到小直线或毛刺,并能正确地连接相

邻区域.本文采用了与Liu等人相同的小区域去除

策略并将小于区域阈值的区域反转.本文通常将阈

值设置为０．０１×H×W,其中 H 和 W 分别为源图

像的高度和宽度.
在聚焦区域和非聚焦区域之间存在一些不需要

的工件.与 Nejati,Samavi和Shirani[１２]类似,利用

有效的保边滤波、制导滤波提高初始决策图的质量,
它可将制导图像的结构信息传递到输入图像的滤波

结果中.采用初始融合图像作为指导图像来指导初

始决策图的滤波.在这项工作中,实验设置本地窗

口半径４和正规化参数ε为０．１,引导滤波算法.

１．４　融合

最后,利用所得到的决策图 D,和像素加权平

均规则计算融合后的F.
F(x,y) ＝D(x,y)Img１(x,y)＋(１－D(x,y))Img２(x,y) (８)

输入图像表示为预先注册的Imgk,其中k表示源图

像的索引.融合图像的代表性可视化如图２所示.

(a)近聚焦源图像

(b)远聚焦源图像

(c)融合结果

图２　融合结果的可视化

２　实验

２．１　实验设置

在实验中,使用３８对多焦点图像作为测试集进

行评估.由于无监督策略,首先使用 MSＧCOCO 训

练编解码器网络.该阶段以８２７８３幅图像作为训练

集,每次迭代使用４０５０４幅图像验证重建能力.所

有的图像都被调整为２５６×２５６,并转换为灰度图

像.学习率设为１×１０－４,每隔２个周期下降０．８
倍.设置λ＝３与DenseFuse相同和优化目标函数

对权重的网络层.批次大小和年代分别为４８和

３０.然后利用所获得的参数对上述测试集进行SF
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融合.
对该算法的实现源自于公开可用的Pytorch框

架.网络 训 练 和 测 试 是 在 一 个 使 用 ４ NVIDIA
１０８０TiGPU和４４GB内存的系统上进行的.

２．２　目的图像融合质量指标

该融合方法是与１６个代表图像融合方法相比,
分别为拉普拉斯算子的金字塔(LP),低通的比率金

字塔(RP),非抽样轮廓波变换(NSCT),离散小波变

换(DWT),dualＧtree复小波变换(DTCWT),稀疏

表示(SR),曲波变换(CVT)),引导过滤(GF),多尺

度加权梯度(MWG),密集的筛选(DSIFT),空间频

率(SF)的FocusStack,图像消光融合(IMF),DeepＧ
Fuse、DenseFuse (add 和 L１Ｇnorm 融合策 略)和

CNNＧFuse.
为了客观评价不同方法的融合性能,采用了

Qg、Qm和Qcb三个融合质量指标.对于上述三个指

标,值越大表示融合性能越好.在本文中可以找到

一个很好的全面的质量度量调查.为了进行公平的

比较,使用了相关出版物中给出的这些度量的默认

参数.

２．３　与其他融合方法进行比较

首先比较了基于视觉感知的不同融合方法的性

能.本文主要以两种方式提供了四个例子来说明不

同方法之间的差异.
在图３中,可视化了两个融合的示例,例如“狮

头像”和“笔记本”图像及其融合结果.在每张图像

中,聚焦和离焦部分边界附近的区域被放大并显示

在左上角.在“狮头像”的结果中,可以看到不同方

法对狮头像的边界都进行处理.DWT 显示“锯齿

状”形状,CVT、DSIFT、SR、DenseFuse、CNN 显示

不需要的工件.对于 DWT 和 DenseFuse,左上角

屋檐的亮度也有异常的增加.而 MWG 中相同的

区域是失焦的,表明该方法不能很好地检测出聚焦

区域.在“笔记本”的结果中,一排挂钟位于聚焦和

离焦的边缘,可以看到除了SESFＧFuse外,所有的

方法都显示出平滑和模糊的结果.

!"#1 !"#2 CVT DSIFT DWT NSCE MWG DenseFuse-le -L -norm3 1 CNN SESF-Fuse

!"#1 !"#2 CVT DSIFT DWT NSCE MWG DenseFuse-le -L -norm3 1 CNN SESF-Fuse

图３　不同“狮头像”与“笔记本”的可视化融合结果

　　为了更好的对比,图４和图５分别显示了从每

幅融合图像中减去第一个源图像得到的差分图像,
并将每幅差分图像的值归一化为０到１的范围.如

果近聚焦区域被完全检测到,差分图像将不会显示

出该区域的任何信息.因此,CVT、DSIFT、DWT
和 DenseFuseＧ１e３ＧL１ＧNorm 不能很好地检测出聚

焦区域.SR,MWG和CN在婴儿边缘的区域表现

的很好,因为仍然可以看到近聚焦区域的轮廓.此

外,SESFＧFuse在近聚焦区域的中心或边缘区域都

有良好的性能.在图５中,近焦点区域是石头.与

上述观察结果相同,CVT、DSIFT、DWT、NSCT、

DenseFuse不能很好地检测到聚焦区域.除了石头

的边界区域,MWG和CNN的效果都很好.

!"#1 !"#2 CVT DSIFT DWT NSCE MWG DenseFuse-le -L -norm3 1 CNN SESF-Fuse

图４　不同融合方法下“婴儿”的融合结果

!"#1 !"#2 CVT DSIFT DWT NSCE MWG DenseFuse-le -L -norm3 1 CNN SESF-Fuse

图５　不同融合方法下“海”的融合效果
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表１　与其他融合方法的比较

评价指标 Qg Qm Qcb

Deepfuse ０．６７３０(０)２．４６１７(０)０．５６５０(０)

FocusStack ０．４７０８(０)２．８５０９(０)０．６３３０(０)

SF ０．５１１５(０)２．８５１２(０)０．６０２３(０)

DenseFuseＧ１e３Ｇadd ０．５１８９(０)２．８５２９(０)０．６００７(０)

DSIFT ０．５２６６(０)２．８７２５(０)０．６０６７(０)

DenseFuseＧ１e３ＧL１ ０．５２８２(０)２．８５６０(０)０．５９７２(０)

GF ０．５６３１(０)２．８５０５(０)０．７００７(３)

CVT ０．６１８６(０)２．９５６２(０)０．６９０８(０)

DWT ０．６２２２(０)２．９４６５(１)０．６７１２(０)

IMF ０．６３２４(２)２．８８４４(０)０．７３６１(４)

RP ０．６４７８(０)２．９４６０(０)０．７１０１(０)

DTCWT ０．６５２９(０)２．９５８２(０)０．７１２６(０)

NSCT ０．６５８７(０)２．９５９１(０)０．７１６８(０)

SR ０．６６８５(０)２．９６３０(２)０．７３３４(０)

LP ０．６７３０(０)２．９６４１(８)０．７３５２(０)

CNNＧFuse ０．７１０１(１６)２．９６５３(７)０．７８３９(９)

SESFＧFuse ０．７１０４(２０)２．８８８５(１４)０．７８４８(２０)

　　表１列出了使用上述三个指标的不同融合方法

的目标性能.可以看到,基于 CNN 的方法和所提

出的方法在 Qg和 Qcb融合指标的平均得分上明显

优于其他１５种方法.对于 Qg指标,CNＧFuse和

SESFＧFuse的性能相当.然而,CNNＧFuse是一种

监督方法,需要生成不同模糊程度的合成图像来训

练一个两类图像分类网络.相比之下,本方法只需

要训练一个不需要生成合成图像数据的无监督模

型.对于 Qm 度量,SESFＧFuse的平均核比LP小,
但是,所提出的方法的第一个数达到了最大值,这意

味着它比其他方法具有更强的鲁棒性.
综合考虑以上主观视觉质量与客观评价指标的

比较,提出的基于SESFＧFuse的融合方法总体上

优于其他方法,在多焦点图像融合中表现出了最先

进的性能.

３　 结论

本文提出了一种无监督深度学习模型来解决多

焦点图像融合问题.首先训练一个无监督的编解码

器网络来获取输入图像的深层特征,然后利用这些

特征和空间频率计算活跃度和决策图进行图像融

合.实验结果表明,与现有的融合方法相比,该方法

在客观和主观评价方面均取得了较好的融合性能.
证明了无监督学习与传统图像处理算法相结合的可

行性.另外同样的策略也适用于其他图像融合任

务,如多曝光融合、红外融合和医学图像融合.
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