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摘   要：受光场相机微透镜几何标定精度的影响，4D光场在角度方向上的解码误差会造成积分后的重聚焦图像边

缘信息损失，从而降低全聚焦图像融合的精度。该文提出一种基于边缘增强引导滤波的光场全聚焦图像融合算

法，通过对光场数字重聚焦得到的多幅重聚焦图像进行多尺度分解、特征层决策图引导滤波优化来获得最终全聚

焦图像。与传统融合算法相比，该方法对4D光场标定误差带来的边缘信息损失进行了补偿，在重聚焦图像多尺度

分解过程中增加了边缘层的提取来实现图像高频信息增强，并建立多尺度图像评价模型实现边缘层引导滤波参数

优化，可获得更高质量的光场全聚焦图像。实验结果表明，在不明显降低融合图像与原始图像相似性的前提下，

该方法可有效提高全聚焦图像的边缘强度和感知清晰度。
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Abstract: Affected by the micro-lens geometric calibration accuracy of the light field camera, the decoding error

of the 4D light field in the angular direction will cause the edge information loss of the integrated refocused

image, which will reduce the accuracy of the all-in-focus image fusion. In this paper, a light field all-in-focus

image fusion algorithm based on edge-enhanced guided filtering is proposed. Through multi-scale decomposition

of the digital refocused images and guided filtering optimization of the feature layer decision map, the final all-

in-focus image is obtained. Compared with the traditional fusion algorithm, the edge information loss caused by

the 4D light field calibration error is compensated in the presented method. In the step of multi-scale

decomposition of the refocused image, the edge layer extraction is added to accomplish the high-frequency

information enhancement. Then the multi-scale evaluation model is established to optimize the edge layer’s

guided filtering parameters to obtain a better light field all-in-focus image. The experimental results show that

the edge intensity and the perceptual sharpness of the all-in-focus image can be improved without significantly

reducing the similarity between the all-in-focus image and the original image.
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1    引言

全聚焦图像融合是指将同一场景不同深度处多

幅局部聚焦的图像融合成一幅整体聚焦的清晰图

像，使其具备更完整的空间信息[1]。传统图像的全

聚焦融合基于相机多次调焦得到的多聚焦图像，调

焦过程中成像几何关系的变化及机械抖动等问题会

造成不同时刻拍摄图像中物体的大小及视点位置发

生变化，对后期图像融合算法的鲁棒性要求更高。

光场相机可以在单次曝光后经数字重聚焦技术得到

多张重聚焦图像[2]，不涉及物理调焦过程中引入的

场景成像范围及成像角度变化的限制，为全聚焦图

像的融合提供了更多的便利。

全聚焦图像融合算法分为变换域和空间域[3]，

变换域算法将被融合图像转化到其他特征域来完成

图像融合[4]，典型的算法以小波变换法[5]为代表。

空间域算法包括基于像素和基于区域的融和算法[6]，

如Zhang Yu等人[7]提出的通过多尺度形态学聚焦测

量实现边界划分的方法即为最典型的基于区域的空

间融合算法。相对于基于区域的融合算法，基于像

素的融合算法不需要将被融合图像分区，具有算法

简单且时间复杂度低的优势，典型算法包括拉普拉

斯评价法[8]、主成分分析法[9]、基于稠密SIFT的融

和法[10]及引导滤波法[11,12]等。该类算法的精度主要

取决于决策图的计算，如引导滤波法首先将源图像

双尺度分解为不同特征层，通过引导滤波对初步融

合决策图进行优化得到每一特征层的决策图，将决

策图与对应特征层加权平均得到各特征层融合图像

后再组成最终融合图像[11]。

将引导滤波算法用于光场全聚焦图像的计算

时，光场相机微透镜中心几何标定误差使得解码得

到的4D光场信息在角度方向上存在微小误差，导

致积分后的重聚焦图像边缘信息损失，降低了全聚

焦图像融合的精度。基于此，本文提出一种基于边

缘增强引导滤波的光场全聚焦图像融合算法，该算

法在对重聚焦图像进行尺度分解时，增加了边缘层

的提取，并根据边缘信息特征选取引导滤波参数实

现了边缘层的决策图优化，最终达到提高全聚焦融

合质量的效果。

2    基于引导滤波的光场全聚焦图像融合原理

全聚焦图像的计算是微透镜光场相机一个重要

应用分支，该技术通过单次曝光获取空间光场的

4D信息来计算全聚焦图像。将引导滤波算法用于

光场全聚焦图像融合时，主要步骤包括重聚焦图像

的计算及引导滤波完成重聚焦图像融合。

2.1  重聚焦图像计算

LF (x, y, u, v)微透镜光场相机对4D光场 的记录

(u, v) (x, y)

LF (x, y, u, v)

LF ′(x′, y′, u′, v′)

基于光场的双平面参数化模型，即空间任一光线均

可用其与两平面的交点确定，光场相机的主透镜平

面对应 面，传感器平面对应 面。通过对

光场相机进行微透镜中心几何标定，去冗余后经坐

标转换可从光场原图中解码得到4D光场矩阵。根

据光场数字重聚焦理论，结合光场双平面参数化模

型，如图1所示，当光场相机的成像平面由传感器

平面移动到重聚焦平面时，原始4D光场

经坐标变换可映射为新的4D光场 ，

新的4D光场和原始光场存在映射关系[13]为

LF ′(x′, y′, u′, v′) =LF (αn · x+ (1− αn) · u, αn · y
+ (1− αn) · v, u, v) (1)

αn = F ′/F F

F ′

α

其中， ， 表示主透镜平面与传感器平

面的距离， 表示主透镜平面与重聚焦平面的距离。

调节 值的大小，可得到不同像平面对应的不同聚

焦深度的4D光场，根据经典光辐射公式对4D光场

进行积分，即可得到不同聚焦深度处的重聚焦图像[13]

IF ′(x′, y′) =
1

F ′2

∫∫
LF ′(x′, y′, u′, v′)du′dv′

=
1

α2
n · F 2

∫∫
LF (αn · x+ (1− αn) · u, αn

· y + (1− αn) · v, u, v)dudv (2)

α α=α1, α2, ···, αN

Iα1·F , Iα2·F , ···, IαN ·F In

n = 1, 2, ···, N

当 取N个不同的值时， ，根

据式(2)可以得到N幅聚焦在不同深度的重聚焦图像

，为了方便表示，将其记为 ，

其中 。这里的N取值越大，重聚焦图

像数目越多，对应到实际场景中的聚焦面越多，融

合后的图像越清晰。从融合算法的时间复杂度考虑，

在满足目标融合图像清晰度要求的前提下，N的取

值应尽量小。

2.2  重聚焦图像引导滤波融合

In

r1 ε1 r2

将式(2)得到的重聚焦图像作为传统引导滤波

算法框架[11]的待融合图像，采用平均滤波器将多幅

重聚焦图像 分别分解为基础层和细节层，同时利

用拉普拉斯算子计算多幅重聚焦图像的初步融合决

策图。将重聚焦图像作为引导图，初步融合决策图

作为输入图，通过设定引导滤波的参数 ,  ,  ,

 

 
图 1 光场数字重聚焦几何模型
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ε2分别得到基础层和细节层的优化决策图，最后根

据优化决策图得到融合图像的基础层和细节层构成

全聚焦图像[11]。

3    边缘增强引导的全聚焦图像融合

(u, v)

(x, y)

(u, v)

微透镜阵列光场相机的结构设计基于光场的双

平面表示模型，根据经典的全光辐射公式，在传感

器平面得到的2D图像为4D光场沿着角度方向

的二重积分。在计算重聚焦图像时，首先需要

通过微透镜中心标定从2D光场原图中解码出4D光
场信息，4D光场空间方向 的分辨率由微透镜

的个数确定，角度方向 的分辨率由每个微透

镜对应成像区域的像素个数决定，该区域称为“宏

像素”，对每个宏像素对应区域的灰度值积分，即

可得到重聚焦图像。光场原图的解码及积分过程如

图2所示，图2(a)为Lytro光场相机获得的光场原

图，图2(b)为图2(a)在虚线框处的局部放大图，

设其标准的微透镜成像中心为图中白点所在位置，

由于标定误差，实际得到的微透镜成像中心为图中

黑点所在位置，该标定误差使得解码得到的4D光
场数据在角度方向发生偏差，导致光场变换积分后

的重聚焦图像边缘信息损失，如图2(c)、图2(d)
所示。

光场重聚焦图像的边缘信息损失将直接影响到

后期全聚焦图像融合的质量，针对此问题，本节对

传统引导滤波图像融合算法的框架进行了改进，改

进的算法流程图如图3所示，具体步骤包括：(1)光
场原图经光场解码、数字重聚焦得到N幅重聚焦图

像；(2)采用拉普拉斯算子计算各重聚焦图像融合

的初步决策图；(3)将N幅重聚焦图像3尺度分解为

不同的特征层(边缘层、基础层、细节层)；(4)通过

引导滤波优化各特征层的初步融合决策图；(5)将
各特征层的优化决策图与对应特征图加权平均后得

到融合后的特征层；(6)各特征层相加得到全聚焦

图像。改进的算法在重聚焦图像特征层分解时增加

了边缘层的提取，同时建立了多尺度图像评价模型

实现边缘层引导滤波参数的优化，对微透镜标定误

差带来的重聚焦图像边缘信息损失进行了补偿。

3.1  边缘增强的特征层分解

各向同性的2阶微分算子拉普拉斯算子常被用

于边缘提取，考虑到其对噪声敏感的特性，一般先

将图像与高斯滤波器卷积进行降噪处理，再采用拉

普拉斯算子提取边缘。为了使边缘层的提取更为简

单，本节直接采用同时具有边界提取功能和降噪功

能的LoG(Laplacian of Gaussian)算子[14]完成边缘

层的提取，LoG算子核函数定义为

LoG=∆Gσ(x, y) =
x2 + y2 − 2σ2

σ4
e−(x2+y2)/2σ2

(3)

∆

Gσ(x, y) Gσ(x, y)=

1√
2πσ2

exp
(
−x2 + y2

2σ2

)
(x, y) [−2, 2] σ

其中， 代表拉普拉斯算子，其实际意义为对高斯

函数求2阶偏导； 为高斯函数，且

；此处滤波窗的大小选取为

5×5，故 的取值范围为 的整数； 代表标

准差，此处取经验值0.5。多幅重聚焦图像分别与

LoG算子卷积即可得到对应的边缘层图像

En = In ∗ LoG (4)

对于基础层，根据文献[11]，采用平均滤波器

与重聚焦图像卷积得到，细节层由重聚焦图像减去

边缘层和基础层得到。

3.2  边缘层引导滤波参数优化

r ε r

ε

增加边缘层的提取后，需要对边缘层的权重图

进行优化。边缘层权重图优化的关键在于引导滤波

参数 ,  的选取[15]，根据文献[15]， 表示引导滤波

器的窗口半径， 表示滤波器的一个正则化参数。

r1

ε1 r2 ε2

r3 ε3

r2=45 ε2=0.3 r3=7

ε3=10−6 r1 ε1

r1

ε1

为了方便区分，边缘层的引导滤波参数记为 ,
，基础层的引导滤波参数记为 ,  ，细节层的引

导滤波参数记为 ,  。根据文献[11]，基础层、细

节层的引导滤波参数设定为： ,  ,  ,
。 ,  的优化原则是：在不降低融合的全

聚焦图像与源图像(重聚焦图像)相似性的前提下，

使得最终得到的全聚焦图像尽量清晰。本文采用文

献[16]对应的光场图像数据集为测试对象来分析 ,
对滤波器融合性能的影响，融合性能指标分别选

取平均梯度(Average Gradient, AG)、归一化互信

息(Normalized Mutual Information, NMI)、改进

的结构相似性(Modified Structural Similarity In-

 

 
图 2 2D光场原图的解码及积分
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dex, MSSI)3个评价函数对融合的全聚焦图像的质

量进行评价。其中AG用于评价融合图像的清晰度[17]，

NMI, MSSI用于评价融合图像与源图像信息和结构

的相似性[7]。

r1 ε1 r3 ε3

ε1=10−3 r

r1

r1

r1

由于本文中提取的边缘层的特征跟细节层的特

征更为接近，故 ,  的取值参考细节层 ,  的取

值范围。固定 ，滤波器的窗口半径 从0变

到40时，融合图像的AG, NMI, MSSI值随 的变化

如图4(a)所示。由图4(a)可以看出，随着 的不断

增大，AG呈先下降后上升趋势，NMI和MSSI呈先

上升后下降趋势，当NMI和MSSI达到最大值时，

AG为最小值。为保证AG, NMI和MSSI都较高，

折中后取20时融合后的全聚焦图像清晰度较高且

与源图像相似度较强。因此图4(a)的折中标准是：

AG, NMI和MSSI均处于中间水平。

ε ak

r

ε1 10−6 r1=20

ε1

ε1

ε1=10−3

由于 是用于约束引导滤波器线性系数 的参

数[15]，滤波器的性能随该值的变化没有 敏感，故

从初值 以指数形式递增。固定 ，融合

图像的AG, NMI, MSSI值随 的变化如图4(b)所
示，由图4(b)可以看出，随着 的不断增大，AG呈
上升趋势，但NMI和MSSI呈下降趋势。在

r1

ε1 10−3

r1=20

ε1=10−3

的位置，AG的值由谷值向上跳变、NMI和MSSI的
值由峰值向下跳变。因为参数 的优化已经提高了

融合图像的清晰度，所以为了保证融合图像与源图

像信息和结构的相似性(即较高的NMI和SSIM)，
取 。因此图4(b)的折中标准是：取AG, NMI

和MSSI曲线的临界跳变点。综上所述，在获取边

缘层优化权重图时，引导滤波的参数取为 ,
。

4    实验结果

α1=0.4 α2=0.7

α3=1.0

为了验证本文所提边缘增强引导滤波图像融合

算法的有效性，本文采用文献[16]提供的由Lytro光

场相机拍摄的去冗余后的光场原图作为实验对象

(如图5(a)所示)，对融合框架进行了验证。图5(a)

为去冗余后的光场原图，分别取 ,  ,

，通过式(2)计算得到3张聚焦在不同深度的

重聚焦图像，如图5(b)—图5(d)所示。

根据本文所提算法将图5(b)—图5(d)分解为边

缘层、基础层和细节层，用于后续各特征层的融

合，如图6所示。同时，图5(b)—图5(d)与拉普拉斯

算子进行卷积、再经高斯低通滤波去噪后，通过比

 

 
图 3 边缘增强引导滤波算法流程
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r1=20 ε1=10−3

r2=45 ε2=0.3 r3=7 ε3=10−6

较拉普拉斯值的大小得到初步融合决策图，如图7
所示。将图7(a)—图7(c)分别作为输入图像，图5(b)—
图5(d)分别作为引导图像，分别取 ,  ,

,  和 ,  ，经引导滤波得到

各特征层优化后的融合决策图，如图8所示。每幅

重聚焦图像的各层特征图(图6)乘以相应的权重系

数(图8，即优化后的决策图)求和后得到融合后的

各层特征图，如图9所示。各融合后的特征层叠加

后得到光场全聚焦图像，如图9(d)所示。从图9(d)
中可以看出，融合后光场全聚焦图像整体清晰，验

证了本文所提算法的有效性。

为了定性评价本文算法的性能，选取文献[5,7–9,11]
提出的5种经典图像融合算法与本文所提算法进行

对比，它们分别为：基于主成分分析(Principal
Components Analysis, PCA)的方法[9]、基于小波

变换(Wavelet Transform, WT)的方法[5]、基于拉

α1=1.0 α2=30.0

普拉斯(Laplace)的方法[8]、基于边界寻找(Boun-
dary Finding, BF)[7]的方法、基于引导滤波(Guided
Filtering Fusion, GFF)[11]的方法。被测试数据为文

献[16]对应数据集中的“Cup”图像，如图10(a)所
示。为了简化实验过程，选取 ,  时对

应的两幅重聚焦图像进行融合，如图10(b)、图10(c)
所示，各种算法的融合结果如图10(d)—图10(i)所
示。通过仔细对比图10(d)—图10(i)发现，本文所

提算法融合后的图像具有更高的清晰度。选取融合

图像的前景及背景代表区域(如图中实线框及虚线

框所框区域)进行放大，局部放大细节图如图10(j)
与图10(k)所示，可见本文算法的融合图像在笔杆

处及杯子后方书体上的“Multiple”字样明显比其

它算法清晰，说明本文算法在视觉效果上具有一定

优势。

定性评价耗时且不易客观的反映图像质量，因

 

 
图 4 边缘增强引导滤波的参数优化

 

 
图 5 光场原图及重聚焦图像

 

 
图 6 特征层分解
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此需要进一步定量评价融合图像质量。由于实验过

程中无法直接获取标准的全聚焦图像，且目前公开

的光场图像数据库没有给出标准参考的全聚焦图

像，给实验过程中定量评价函数的选择增加了难

度。针对没有标准参考图像的情况，目前已有的图

像质量评价函数主要分为4类：基于信息论的函

数、基于图像特征的函数、基于图像结构相似性的

函数和基于人类感知启发的函数[18]。在这4类函数

中，本文从每个类别中选择了一个代表性的函数，

且避免与边缘层引导滤波参数优化时选取的评价函

数一致，以增强3.2节参数优化模型的泛化能力，

防止数据过拟合。

具体选取的4个评价函数分别是：信息熵(In-
formation Entropy, IE)[7]、边缘强度(Edge Intensity,
EI)[19]、特征互信息(Feature Multual Information,
FMI)[20]和图像感知清晰度(Perceptual Sharpness
of Image, PSI)[21]，它们分别对基于PCA的方法、

基于WT的方法、基于Laplace的方法、基于BF的
方法、基于GFF的方法、基于稠密SIFT的融和法

(Image fusion with Dense SIFT, DSIFT) [10 ]、

基于广义随机游动的引导滤波法(Guided image
fusion based on Generalized Random Walk,
G-GRW)[12]以及本文方法得到的融合图像进行评

价。其中，IE从信息论的角度反映图像信息丰富程

度，EI反映图像边缘点梯度的幅值，两者值越大，

图像越清晰；FMI用于评价图像间特征信息的相似

性，其值越大，融合图像与源图像越相似；PSI基
于人类视觉系统的特性来评价图像的清晰度，其值

越大，图像越清晰。

实验测试对象为文献 [16 ]提供的“Cup” ,
“Flower”和“Runner”图像，各评价函数对应

的评价结果如表1、表2、表3所示。表中加粗字体

表示每一列的最大值，其位置反映了对应评价函数

下的最优算法。从表1—表3可以看出，本文方法的

EI和PSI明显高于其它方法，原因在于本文算法在

重聚焦图像多尺度分解过程中增加了边缘层的提取

来实现图像边缘信息增强，从而提高了融合图像的

清晰度，该评价结果与定性评价结果一致；本文方

法的IE在“Runner”图像的评价结果为最大，在

“Flower”和“Cup”图像上仅略低于基于WT的

 

 
图 7 初步决策图的获取

 

 
图 8 初步融合决策图的优化

 

 
图 9 光场全聚焦图像融合

2298 电    子    与    信    息    学    报 第 42 卷



方法，原因在于WT的高频信息融合规则为特征值

取最大，高频信息的过分强调增加了图像的信息丰

富性；在FMI上，本文方法在3幅图像上得到的结

果处于中间水平，说明本文在没有明显降低融合图

 

 
图 10 Cup图像融合实验结果对比

表 1  Flower图像不同融合算法性能评价指标比较

Flower IE EI FMI PSI

PCA 7.7027 34.8908 0.6903 0.1806

WT 7.7178 39.4788 0.6343 0.1973

Laplace 7.6965 39.3516 0.7317 0.1867

BF 7.6929 39.0181 0.7521 0.1873

GFF 7.7081 38.6164 0.7333 0.1860

G-GRW 7.7047 38.8265 0.7435 0.1851

DSIFT 7.7054 39.4555 0.7494 0.1921

本文 7.7099 40.3353 0.6482 0.2330

表 2  Cup图像不同融合算法性能评价指标比较

Cup IE EI FMI PSI

PCA 7.6366 39.7368 0.6145 0.1991

WT 7.6453 47.2613 0.5609 0.2768

Laplace 7.6172 46.1445 0.6891 0.2473

BF 7.6191 45.9757 0.6976 0.2478

GFF 7.6365 45.6423 0.6916 0.2400

G-GRW 7.6366 45.7279 0.6976 0.2467

DSIFT 7.6366 45.8104 0.6984 0.2474

本文 7.6366 47.2942 0.6392 0.2857
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像与源图像相似性的情况下，有效提高了融合图像

的清晰度。

在相同实验环境下(Inter Core i5, 3.0 GHz,
6核，16 GB内存)，对各算法(由Matlab编程)进行

了时间测试。针对“Cup”, “Flower”, “Runner”
3幅图像，PCA算法的运行平均时间为0.0995 s,
WT算法为1.4226 s, Laplace算法为0.2674 s, BF算
法为3.2239 s, GFF算法为0.5485 s, G-GRW算法为

2.6904 s, DSIFT算法为5.4599 s，本文算法为

0.6728 s。本文算法时间较GFF算法稍长，原因在

于本文算法增加了边缘层的提取，算法复杂度增

加，但最终融合图像的质量有所提高。DSIFT算法

运行时间最长，但性能仅次于本文算法。PCA算
法耗时最短，但获得的融合图像的视觉效果最差。

本文所提方法在不明显增加算法时间复杂度的基础

上，获得了更高质量的全聚焦图像。

5    结束语

本文对传统引导滤波算法的框架进行了改进，

用于光场全聚焦图像的融合。该框架的输入为4D
光场变换、积分得到的数字重聚焦图像，考虑到

4D光场微透镜标定误差引起的重聚焦图像边缘信

息丢失，在融合框架中图像多尺度分解时增加了边

缘层的提取、并建立多尺度图像评价模型完成边缘

层决策图优化。本文方法可有效补偿4D光场在角

度方向的解码误差，增加融合图像的边缘信息权

重。实验验证了所提算法的可行性和有效性：从视

觉效果看，针对实验图像的特定区域，本文所提方

法得到的全聚焦图像最清晰；从图像信息、特征、

结构相似性和人类视觉感知等角度定量评价，在不

明显降低全聚焦图像与原始图像特征互信息的前提

下，和其它经典算法相比，本文所提算法可使融合

图像的边缘强度和感知清晰度达到最高。
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