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摘   要：该文提出了基于超像素级卷积神经网络(sp-CNN)的多聚焦图像融合算法。该方法首先对源图像进行多尺

度超像素分割，将获取的超像素输入sp-CNN，并对输出的初始分类映射图进行连通域操作得到初始决策图；然

后根据多幅初始决策图的异同获得不确定区域，并利用空间频率对其再分类，得到阶段决策图；最后利用形态学

对阶段决策图进行后处理，并根据所得的最终决策图融合图像。该文算法直接利用超像素分割块进行图像融合，

其相较以往利用重叠块的融合算法可达到降低时间复杂度的目的，同时可获得较好的融合效果。
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Abstract: This paper proposes a multi-focus image fusion algorithm based on super pixel-level Convolutional

Neural Network (sp-CNN). In this method, multi-scale super pixel segmentation is firstly applied to the source

image to obtain the super pixels. Secondly, the sp-CNN is proposed to acquire the initial decision maps.

Thirdly, according to the similarities and differences of the multiple initial decision maps, the uncertain region

is reclassified by spatial frequency to obtain the phase decision map. At last, the final decision map is achieved

to fuse the source images by post-processing the phase decision graph with morphology. Experimental results

show that the proposed method achieves the goal of reducing time complexity and attains better fusion effect

compared with the state-of-the-art fusion methods which utilize overlapping blocks.

Key words: Multi-focus image fusion; Convolutional Neural Network (CNN); Super pixel segmentation; Spatial
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1    引言

从光学理论来说，当光学镜头聚焦于被摄物的

一点时，只能对焦点及其附近一定范围的区域形成

较为清晰的图像，为得到全景都清晰的图像，多聚

焦图像融合技术被提出。多聚焦图像融合是指在同

一时间利用多种传感器对同一场景的不同目标拍摄

多幅图像，利用图像中信息的互补性和时空上的相

关性合成一幅对目标信息描述更清晰可靠的融合图

像。该技术让融合后的图像更利于计算机处理与分

析，且更加适合人类的视觉感知，因此具有非常重

要的理论和现实意义。目前，图像融合技术在遥感

处理[1]、医学成像[2]和计算机视觉[3]等领域中发挥着

重要的作用。从研究方法来看，常见方法大致可分

为3类：基于变换域、空间域和神经网络的多聚焦

融合算法。

基于变换域的多聚焦图像融合思路是先对多源

图像进行图像变换得到变换系数，再将其进行组合

后融合图像，其中变换域的选择和高低频的融合规

则至关重要。该算法具有较强的鲁棒性，但时间复

杂度较高，目前大体可分为3大类：金字塔分解[4]，

小波变换[5]和多尺度几何分析[6]。

基于空间域的多聚焦图像融合思路是直接在源

图像上进行融合，根据融合规则大致可分为3类：
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基于像素、区域和图像块的多聚焦图像融合方法。

基于像素的方法 [7 ]在预处理时需要严格配准的图

像，这表现出对噪声和边缘的高度敏感性。基于区

域的多聚焦图像融合在一定程度上能够降低算法对

噪声的敏感度和配准误差对融合性能的影响，但该

类方法直接以像素作为处理对象，因此算法的计算

复杂度较高，且在融合图像边缘处易产生模糊现

象。基于图像块的方法的最优分块大小设定是一个

难点，很难完全恰好将清晰和模糊区域分隔出来，

因此该算法容易产生块效应。目前几种典型算法

有：基于引导滤波(GF)[8]、Image Matting(IM)[9]和
基于尺度不变特征变换(DSIFT)[10]。

32× 32

基于神经网络的多聚焦图像融合思想是将源图

像分割成重叠块输入网络模型中，并根据所得的聚

焦测度判断结果融合图像。例如，基于脉冲耦合网

络(PCNN)[11]的融合方法通过模拟生物大脑皮层的

脉冲现象，选择较清晰的像素点进行融合。文献[12]
首次提出将卷积神经网络(Convolutional Netural
Networks, CNN)应用于多聚焦图像融合算法中，

学习辨别多聚焦图像中聚焦和非聚焦区域的能力。

文献[13]提出p-CNN (pixel-wise Convolutional
Neural Network)的模型通过卷积的方式将滑动图

像块输入网络，拟解决时间复杂度过高的问题，但

选择 图像块大小作为输入，以致影响图像聚

焦判定的精确度。该类方法是基于学习的方式，能

够解决基于空间域与变换域的融合方法需要手工制

作聚焦测度的问题。

本文提出了基于超像素级卷积神经网络(super
pixel based CNN, sp-CNN)的多聚焦图像融合算法，

主要流程如下：首先，借助由粗到细的思想，对源

图像进行多尺度的超像素分割[14]，并用sp-CNN作
为超像素[15]的聚焦评价方法；然后，利用空间频率

(Spatial Frequence, SF)[16]对不确定区域进行再分

类得到阶段决策图；最后，依据对其作后处理所得

到的最终决策图进行图像融合。

本文结构如下：第2节描述sp-CNN模型的设计

结构以及训练数据的制作方法；第3节详细讲述本

文提出的融合算法；第4节阐述实验结果和分析；

第5节为本文的结论。 

2    sp-CNN

分类网络在图像融合应用中，需将图像分割成

连续的重叠矩形图像块作为网络模型的输入，并利

用全连接层作为决策分类器。基于重叠图像块作为

网络输入的方式，由于固定图像块大小限制了感受

野的特征信息容量，从而导致分类精度的下降。其

中大部分CNN以固定尺寸的图像数据作为输入，

是由于全连接层的权重矩阵为固定大小，需保证输

入的特征映射图的大小与其匹配。去除全连接层的

全卷积神经网络[17]解决了该问题，但该网络是对图

像进行像素级的分类，训练较为复杂，并且对图像

的细节不够敏感，分类精度较分类网络低。因此，

本文借助空间金字塔池化[18]的思想，提取出固定长

度的特征向量作为全连接层的输入。

在传统基于块的图像融合算法中，由于规则图

像块可能同时包含清晰与模糊区域，致使图像边缘

融合效果降低，因此本文提出利用不规则块替换规

则图像块的思想，选取不规则的超像素[15]作为图像

块，以减少图像块大小选择对融合效果的影响。超

像素能够保留图像分割的有效信息，并且基本不会

破坏图像中物体的边缘信息。由于Achanta等人[14]

提出的简单线性迭代聚类算法(Simple Linear Iter-
ative Clustering, SLIC)在边缘精度和运行速度上

具有良好的表现，因此本文借助其思想，实现不规

则块划分。为此本文采用超像素替换像素的方式，

更加有利于局部特征的提取与结构信息的表达，并

将其作为预处理步骤可以减少后处理复杂度。

基于上述问题，本文借助空间金字塔池化与超

像素的思想，提出一个基于超像素级的卷积神经网

络模型—sp-CNN。在本文研究中，多聚焦图像

融合被看作分类问题，使用sp-CNN对超像素进行

分类。sp-CNN为一个端到端的图像分类网络模

型，首先将图像数据输入网络；然后隐性地从训练

图像数据中进行有监督学习，其整个分类过程是由

数据驱动，避免了手工提取特征；最后输出一个概

率分布，表示每个类别的概率。 

2.1  金字塔池化

(n = 1)

(n = 2)

空间金字塔池化[18](Spatial Pyramid Pooling,
SPP)可以将任意尺度图像的卷积特征转化为固定

大小的特征向量，不仅避免了裁剪和变形操作，且

有利于减少信息的丢失。借助金字塔池化的思想，

并依据2.2节对数据集Cifar-10从全局与局部两方面

进行处理的介绍，因此本文从全局 和局部

两个层次中对卷积特征采用平均池化去提取

各层特征，最后拉伸平铺成一个固定长度的1维特

征向量作为全连接层的输入。为此，本文对每一层

的池化参数运算方法为

(hK, wK) =

⌈
hin
n

,
win

n

⌉
, (hS, wS) =

⌊
hin
n

,
win

n

⌋
(1)

P =

⌊
hK × n+1− hin

2
,
wK × n+1− win

2

⌋
(2)

(hK, wK) (hS, wS)

P n

其中，核大小为 ，步幅为 ，填充方

式为 ，池化层数为 ，特征图的高、宽度分别为
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hin win,  。该方法大致具有3个优点：(1)输入图像可

以为任意尺寸；(2)将特征映射图从不同角度提取

特征，再聚合成一个固定长度的特征表示，因此具

有较高的鲁棒性；(3)提高了分类平均精度，同时

大大减少了总训练时间。 

2.2  训练数据集

一个分类精度较高的网络模型，需要大量数据

来支撑训练。由于现有图像数据库中没有可直接利

用的聚焦和非聚焦标签的数据库，本文在大规模图

像数据库Cifar-101)的基础上创建了一个适用于所提

出的多聚焦图像融合算法的训练图像集。该训练集

将清晰的原始图像标记为聚焦图像类，而后在原始

图像上添加高斯模糊，并将其标记为非聚焦图像类。

32× 32 128× 128

16× 16

为使得添加的高斯模糊更加贴近于多聚焦图像

中真实的模糊现象，本文对20组多聚焦图像数据集

(Lytro)2)进行采样，并利用估算的方式得到高斯模

糊参数，从而提升sp-CNN的聚焦分类效果。高斯

模糊参数的计算方法如下：(1)源图像A与B为一组

多聚焦图像对，在源图像A的清晰区域中随机选取

图像大小为 和 相应的清晰图像块

A1-32和A1-128，在模糊区域中选取模糊图像块

A2-32和A2-128，并以同样的方式在源图像B中选

取出清晰图像块B1-32和B1-128和模糊图像块B2-32
和B2-128；(2)对清晰块添加规律递增的高斯模糊

参数(模糊半径为1～8，标准差为1～32)，得到高

斯模糊图像块A1-32b, A1-128b, B1-32b和B1-128b;
(3)通过比较源图像的模糊图像块与对应高斯模糊

图像块之间(A2-32与A1-32b, A2-128与A1-128b,
B2-32与B1-32b, B2-128与B1-128b)的梯度直方图

的相似度，根据最大相似度选取合适的高斯模糊参

数。根据模糊参数计算试验得到标准差为3及滤波

大小为 的高斯模糊参数，图像块的选取方式

如图1所示。

本文所提方法是基于超像素级的多聚焦图像融

合算法，为了提升sp-CNN的聚焦判定精度，将

16× 16

16× 16 32× 32

32× 32

16× 16

Cifar-10中每幅图像均分成4个 的图像块，并

将其增添到训练数据集中，通过两种尺寸(局部

和全局 )的训练数据集以适应超像素

的不规则性。因此，基于Cifar-10的图像训练数据

集中清晰类图像数据包括50000幅 大小以及

200000幅 大小的图像。采用上述高斯参数对

原始图像进行模糊操作，模糊类图像数据包含同样

数量和尺寸的图像。对余下的10000幅图像作同样

的方式处理，将其作为验证数据集，图像数据集的

创建方式如图2所示。 

2.3  sp-CNN网络结构

在文献[13]提出的算法中，验证了深层网络模

型较浅层模型，其聚焦分类精度的提升并不明显，

并且本文考虑到网络参数学习效率等问题，故将sp-CNN
构造为一个浅层的卷积神经网络。sp-CNN首先利

用卷积层提取图像高维特征信息，同时探究聚焦与

非聚焦区域之间的隐藏信息；其次利用最大池化层

减少信息维度，进而扩大感受野的特征信息容量；

再次利用金字塔池化层以确保全连接层的输入数据

为固定长度的特征向量；最后通过全连接层对图像

进行分类，输出聚焦类与非聚焦类的概率分布。在

sp-CNN网络中，3层卷积层的卷积步长都为1，并

在前两层卷积层后连接一个步长为2的最大池化

层，对特征信息进行降维操作，再将金字塔池化连

接在第3层卷积层之后，最后利用两层全连接层作

为分类器。实验表明，sp-CNN卷积神经网络可达

到99.95%的分类精度。sp-CNN网络结构模型如

图3所示。 

3    基于sp-CNN的多聚焦图像融合算法

基于sp-CNN的多聚焦图像融合算法的流程图

如图4所示，此算法主要分为5个步骤：(1)对两幅

源图像进行加权平均(Weighted Average, WA)，
得到预融合图像；(2)对预融合图像进行多尺度的

超像素分割，将得到的多尺度分割图像中的超像素

输入sp-CNN网络，以进一步获得不同尺度的初始

 

 
图 1 图像块选取

 
1) Cifar-10: <http://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html>
2) Lytro: <https://github.com/xudif/Multi-focus-Image-Fusion-Dataset>
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分类映射图；(3)利用连通域操作筛除初始分类映

射图中的误检部分，得到初始决策图；(4)根据多

尺度初始决策图的异同以定位不确定区域，并利用

空间频率[16]操作对其进行再分类，得到阶段决策

图；(5)对阶段决策图进行简单的形态学操作以得

到最终决策图，并依据融合规则获得最终的多聚焦

融合图像。为了简单起见，本文仅对两幅多聚焦图

像做融合分析，多幅多聚焦图像可以依据两幅图像

的融合扩展得到，融合效果分析见4.4节。图4中，

绿色边框为两幅源图像；黄色边框分别为预融合图

像与初始分类映射图的获得过程；蓝色边框为不确

定区域的获得过程；红色边框为初始决策图的获得

过程。 

3.1  初始决策图的获得

本文对两幅源图像进行加权平均得到预融合图

像，利用SLIC对其进行分割，然后将得到的分割

图映射到两幅多聚焦源图像以获得分割后的源图像。

经过超像素分割之后，源图像被划分为不规则的超

像素，而由于卷积神经网络是以规则图像块作为输

入，因此本文采用补零的方式将不规则图像块补全

为规则的矩形图像块，此填补操作不会引入外部信

息，且不会增加额外计算消耗，补零方式如图5所示。

 

 
图 2 图像数据集的创建

 

 
图 3 sp-CNN网络结构

 

 
图 4 融合算法流程图

968 电    子    与    信    息    学    报 第 43 卷



在将补零图像块输入sp-CNN网络后，可得聚

焦与非聚焦的概率分布。由于直接比较聚焦概率值

难以得到准确的初始分类映射图，因此本文采用对

数函数的方法对图像进行聚焦评估。聚焦评价值计

算如式(3)

w = a ln p+ b ln (1− p) (3)

p w

a b a+ b = 1, a = 0.6b = 0.4

a

其中， 表示聚焦概率值， 为超像素的聚焦评价

值， 和 ( )均为经验值，权

重系数 起加强作用。根据聚焦分类规则逐个比较

源图像的超像素对的聚焦评价值，得到初始分类映

射图。本文超像素的聚焦分类规则如式(4)所示

M =

{
1, w1 (i) > w2 (i)
0, w1 (i) ≤ w2 (i)

(4)

M wi i

DS

其中， 为初始分类映射图， 表示第 幅的超像

素聚焦评价值。初始分类映射图可能包含一些误检

区域，在聚焦区域中包含非聚焦点，或者在非聚焦

区域包含聚焦点。本文采用简单连通域方法滤掉误

检的超像素，具体来说是将初始分类映射图小于给

定区域阈值的聚焦区域移除，而小于相同阈值的空

洞被填充为聚焦区域，其中区域阈值设置为一幅源

图像大小的1%。初始分类映射图再经过连通域处

理，得到初始决策图 。 

3.2  阶段决策图的获得

模糊数学是一种探究和处理模糊性现象的数学

方法论，用该方法来描述多聚焦图像在目标边缘存

在聚焦与非聚焦之间的模糊界限，即边界存在分类

模糊概念。本文将不确定区域再分类的方式应用于

多聚焦图像融合算法中，以达到更好的融合效果。

较小尺度的超像素分割精度较高，但容易出现误检

区域，而较大尺度的超像素分割精度较低，但聚焦

分类精度高，因此结合这两种尺度的优劣，本文将

利用两种尺度进行超像素分割并补零成规则图像

块。将上述图像块分别输入到sp-CNN中得到两种

尺度下的初始决策图，根据分类规则以获得初始决

策图中的不确定区域(如图5中灰色区域所示)。分

类规则如式(5)所示

Dun =

 1, DS1 (x, y) = 1, DS2 (x, y) = 1
0, DS1 (x, y) = 0, DS2 (x, y) = 0
0.5, 其它

(5)

Dun DSi (x, y) i

(x, y)

其中， 为不确定区域， 为第 幅初始分

类映射图中像素 的聚焦值。然后采用空间频

率对不确定像素进行再次分类，最终得到阶段决策

图。 

3.3  图像融合

最后，对阶段决策图进行简单的形态学操

作[19]，再根据所得的最终决策图D融合源图像A和

B，得到多聚焦融合图像F。融合规则如式(6)

F (x, y) = D (x, y)A (x, y) + (1−D (x, y))B (x, y)
(6)

 

4    实验结果分析

在这一节中，为了证明本文所提出的多聚焦图

像融合算法的实效性，将与当前6种具有代表性的

多聚焦图像融合算法(IM[9], GF[8], DCT+C+V[20],
DSIFT[10], PCNN[11]和p-CNN[13])进行比较，上述方

法的参数设置均为相应论文中的最优值。其中，多

聚焦图像融合的评价方法主要包括主观和客观两种

评价标准。 

4.1  对比方法的主观评价

图6展示了两幅“高尔夫”不同景深的多聚焦

源图像，以及6种对比方法和本文方法所得的融合

图像。

在图7中，将图像的某一局部进行放大，并在

图像中用红色矩形标记各种算法所产生的视觉偏差

区域，便于主观评价其融合效果。从图7(a)中可以

发现DCT+C+V算法的融合图像能够清晰地看到

白色斑块，并有明显的颜色失真。IM算法的多聚

焦融合图像如图7(d)，出现了不属于源图像所提供

的图像信息，这是由模糊引起的伪像。还可以观察

DSIFT算法的多聚焦融合图像如图7(b)中有伪边缘

现象，这种边缘模糊是由于错误配准而产生的。同

 

 
图 5 超像素补零，(a)预融合图像的分割图；(b)两幅源图像的分割

图；(c)局部区域；(d)不属于同一区域的像素补零

 

 
图 6 源图像和融合图像
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样地，也可以在PCNN算法的多聚焦融合图像如

图7(e)中观察到相同的现象。GF可以有效防止伪

像出现在未校准区域中，如图7(c)所示，但该方法

在非聚焦区域与聚焦区域之间的边界倾向于过度锐

化。在图7(f)中p-CNN算法的多聚焦融合图像出现

了错误分类的聚焦与非聚焦区域，使得图像中出现

明显的模糊区域。从图7中，能够轻易地发现本文

算法能够很好地处理这些问题，展现出较好的融合

效果。

3对多聚焦融合图像的源图像如图8所示，利用

本文方法以及现有的6种对比方法对其进行融合，

得到的多聚焦融合图像如图9所示。经过人眼观

察，可以从主观方面观测出本文方法在融合效果上

的良好表现。 

4.2  对比方法的客观评价

客观评价指标作为判断多聚焦图像融合结果好

坏的衡量标准，为图像融合算法性能和图像融合质

量的优劣性提供客观评价依据。在文献[21]中将已

有的12种客观评价方法进行了归纳总结，根据各种

方法的性能可大致分为4类。为保证实验的客观及

QMI

QP

Qw

Qaf

公正性，本文在4类评价方法中各选取一种作为融

合结果的客观评价标准。分别是从信息论角度的

表示融合图像从源图像提取的信息量；从图像

特征边缘角度的 表示包含的显著信息量；从图

像结构相似度角度的 表示融合图像中保存源图

像的结构信息量；以及从人类视觉感知角度的

表示从源图像中获取的梯度信息量。

融合算法经过4种评价指标所得计算结果，其

值越大表示融合效果越好。表1为3组多聚焦融合图

像的客观评价指标值，其中客观评价表现最优的结

果用加粗表示，展现出本文方法在客观评价上的优

越性。 

4.3  计算效率对比

本文通过与其它6种方法进行比较，为验证所

提出方法在时间复杂度上面的优劣表现。实验所用

计算机的硬件条件为：Intel(R) Core(TM) i5-
4590CPU @ 3.30 GHz和16.0GB RAM, GPU:
NVIDIA Quadro k2200。对比的6种方法所用实验

平台均为MATLAB，而本文方法使用Python作为

编程语言，将TensorFlow作为实现平台，因此在

 

 
图 7 各种方法融合图像的局部放大图

 

 
图 8 3对多聚焦源图像

 

 
图 9 各方法的融合图像
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运算效率对比上可能存在偏差。平均运行时间的计

算方法是选择两组相同尺寸(320×240, 480×360和
640×480)的图像，每组图像测试5次，最终将10次
数据取平均得到运行时间。在这7种对比方法中，

可以看出PCNN的运行时间最短，而IM的运行效

率最低。本文算法的平均运行时间是由每个块经过

sp-CNN网络的时间构成，其中每个块可以并行处

理。每种多聚焦融合算法的平均运行时间如表2所示。 

4.4  多焦聚图像序列融合

320×
240

多聚焦图像序列的融合示例1)，含有4幅
的“书”多聚焦源图像(图10(a1～a4))和1幅参

考图像(图10(b))，每幅源图像都有1个模糊区域。

在图10中，图10(c)～图10(i)分别显示了对比方法

的融合图(本文方法，DCT+C+V, DSIFT, GF,

IM, PCNN和p-CNN)。由于本实验中有参考图

像，因此本文使用4个全参考目标图像质量指标(峰
值信噪比(PSNR)[22]、结构相似度(SSIM)[23]、均方

根误差(RMSE)[21]和梯度相似度(GS)[24])。其中，

RMSE值越小，说明融合后的图像越接近参考图

像，而SSIM和GS值越接近1，以及PSNR值越大，

则表示融合效果越好。从表3可以发现，在GS指标

上，本文方法相较于最好的GF仅相差0.00001，难

以在视觉上识别其间的差异。此外，在PSNR和
SSIM上，本文方法表现最优。 

5    结论

本文提出了一种基于超像素级卷积神经网络的

多聚焦图像融合算法。利用超像素分割方法划分源

图像为语义相关的不规则块，尽可能让图像块只包

含聚焦或者非聚焦区域，一定程度上弥补了基于单

个像素点之间相关性小的不足，进而有效减少融合

像素的错误选取，降低对边缘的敏感性，同时也减

少了块效应。本文直接利用超像素分割块进行融

合，致使融合图像中灰度值不会改变，实现了信息

的相互补充，同时减少了重复数据检测，降低了时

间复杂度。由于使用自学习方式的sp-CNN作为聚

焦评价方法，实现了输入图像为任意大小的目的，

且避免了手工制作聚焦测度的影响，因此显著提高

表 1  融合图像的客观评价值

算法
S1 S2 S3

QMI QP Qw Qaf QMI QP Qw Qaf QMI QP Qw Qaf

DCT+C+V 8.3869 0.5897 0.8130 0.6342 7.0161 0.6164 0.7704 0.6604 9.3605 0.7533 0.9469 0.7790

DSIFT 10.5221 0.7177 0.8416 0.7408 10.5992 0.7687 0.8226 0.7827 11.1847 0.8153 0.9476 0.8296

GF 10.0879 0.7138 0.8425 0.7377 9.6205 0.7577 0.8184 0.7755 11.1296 0.8153 0.9478 0.8295

IM 10.1618 0.7082 0.8392 0.7332 9.7418 0.7495 0.8112 0.7682 11.0551 0.8115 0.9451 0.8262

PCNN 9.7614 0.6153 0.8078 0.6519 9.8895 0.6927 0.7186 0.7179 11.1311 0.7805 0.9318 0.8033

p-CNN 10.4885 0.7171 0.8410 0.7403 10.6064 0.7655 0.8207 0.7797 11.1851 0.8154 0.9476 0.8296

本文方法 10.4750 0.7184 0.8426 0.7417 10.5767 0.7689 0.8245 0.7832 11.1783 0.8156 0.9477 0.8298

表 2  对比方法的平均运行时间(s)

方法 320×240 480×360 640×480

DCT+C+V 0.82 0.93 1.12

DSIFT 1.93 3.89 6.48

GF 0.85 2.81 6.74

IM 10.59 24.25 38.18

PCNN 0.71 1.82 3.16

p-CNN 1.97 3.91 6.62

本文方法 1.15 2.53 4.14

 

 
图 10 对比方法的融合图像

 
1) 融合示例：<https://github.com/sametaymaz/Multi-focus-Image-Fusion-Dataset>
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了算法的鲁棒性。在采用对数函数作为融合规则

中，细节信息强度的度量不再仅仅依赖于某一点，

而是根据待融合系数局部区域的统计特性来选取像

素系数，因此整体融合效果较好。
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