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一种基于形态分量的多聚焦图像融合算法

陈　 杰， 茅　 剑， 张杰敏

（集美大学计算机工程学院， 福建 厦门 ３６１０２１）

［摘要］ 提出一种基于形态分量思想的多聚焦图像融合算法。 该方法首先对源图像迭代分解， 将其分

解为低频和高频两个分量， 并用 ｃｕｒｖｅｌｅｔ 变换表示低频分量， 然后， 对低频分量采用高斯差分算子定义图

像点的特征活跃度和融合规则， 对高频分量的细节特征度量采用加权梯度差的方法来衡量和融合。 仿真实

验在四组多聚焦图像中进行， 除了与传统的图像融合算法做比较外， 还与系数绝对值最大法的融合算法进

行比较。 实验结果表明： 该方法在平均梯度、 空间频率、 信息熵等指标上优于传统的图像融合方法， 同时

也优于基于系数绝对值最大法的融合规则。
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０　 引言
图像融合是以图像为对象的信息融合的研究方向， 其目的是将多个不同或相同类型的传感器在同

一时间或不同时间获取的关于某个场景的多幅图像信息加以综合， 从而产生新的有关此场景解释的信
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息处理过程。 通过对多幅传感器图像的融合可克服单一传感器图像在几何、 光谱和空间分辨率等方面

存在的局限性和差异性并提高图像的质量， 有利于对物理现象和事件进行定位、 识别和解释［１］ 。
由于镜头景深的限制， 当所拍摄的物体与镜头的距离相差较大的情况下， 现有的摄像头无法聚焦

所拍摄的所有物体。 多聚焦图像融合是解决当前问题的方法之一。 多聚焦图像融合能将对聚焦在不同

位置的图像融合成为一幅图像， 从而提供更为清晰的图像， 以此表示更准确和可靠的内容， 便于人的

观察或机器的后续处理。 图像融合为人或机器后期的图像处理提供了便利的条件， 因而在遥感图像、
航天航空、 公安安防、 工业设计等领域中获得了越来越多的应用［１ － ２］ 。

目前， 图像融合算法主要分为空域和变换域两大类。 空域融合算法的主要特点是将带融合的图像

进行分块并逐块比较或逐像素点比较， 通过空间频率、 拉普拉斯能量、 梯度算子等检测分块的清晰

度， 从而选择具有较高清晰度的图像分块或像素点用于融合后的图像［３］ 。 变换域图像融合算法基本

是对图像进行变换， 然后对不同的变换系数采用不同的融合规则进行融合， 最终得到融合后的图像。
目前， 变换域多聚焦图像融合算法主要有基于 ＤＣＴ 变换［４ － ５］ 、 小波变换［６ － ９］ 、 ｃｕｒｖｅｌｅｔ 变换［１０ － １２］ 、
ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ 变换［１３ － １４］ 、 金字塔分解［１５ － １６］等方法。

当前主要的多聚焦图像融合算法都是将图像作为单一分量来进行表示， 这也意味着它们在表示图

像内容信息的时候具有一定的局限性。 如果能将图像分解成多个不同的分量， 那么图像内容的表示将

会更有效和更完整。
稀疏表示［１７］是指一幅图像可由一个过完备字典中少数几个原子图像来线性表示。 使用稀疏表示

可以使图像的能量集中在少数的原子图像上， 而这些原子图像同时也反映了待表示图像的主要特征和

基本结构。 ｃｕｒｖｅｌｅｔ 变换是一种基于多尺度的图像分析工具， 与小波变换相对比， 由于 ｃｕｒｖｅｌｅｔ 变换的

基支撑区间具有各向异性的特点， 因而 ｃｕｒｖｅｌｅｔ 变换可用能量更加集中的稀疏的系数来表示图像边

缘、 纹理等细节信息， 特别是能够对奇异曲线进行最优的稀疏逼近表达， 因此可以更方便地对图像特

征进行分析［１８ － ２０］ 。 ｃｕｒｖｅｌｅｔ 因其良好的特性使其在去噪、 图像增强、 图像恢复等许多领域都得到了广

泛的应用［２１ － ２３］ 。 Ｓｔａｒｃｋ 等［２４ － ２５］ 提出的形态分量分析 （ ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ， 简称 ＭＣＡ）
就是采用 ｃｕｒｖｅｌｅｔ 对图像进行分解的， 他们认为图像的低频和高频可以用不同字典来稀疏表示， 是一

种对图像进行分解的方法。
本文根据稀疏表示的特点， 使用迭代分解的方法将待融合的源图像进行分解， 得到源图像的低频

分量和高频分量。 随后， 对分解后的低频分量和高频分量根据不同的特点制定不同清晰度以便判定，
并用于最终的融合， 最后将融合后的低频分量与高频分量合并， 以期得到真正融合后的结果。

１　 稀疏表示与 ｃｕｒｖｅｌｅｔ 变换
设 ｘ 是 ｎ 维信号，

ｘ ＝ Φα ＝ ∑
Ｌ

ｉ ＝ １
φｉαｉ， （１）

其中 Φ ＝ ｛φ１ ，φ２ ，…，φｎ｝ 称为字典， α ＝ ｛α１ ，α２ ，…，αｎ｝ 是 Φ 的系数表示。 若 ｘ 是 ｎ 维向量， Ｌ ≫ ｎ ，
则称 Φ ＝ ｛φ１ ，φ２ ，…，φｎ｝ 是一个过完备字典。 找出信号 ｘ 的最稀疏表示， 即 α 中非零元最少的情况：

｛α｝ ＝ Ａｒｇｍｉｎ α ０ 　 ｓ． ｔ． ｘ ＝ Φα。 （２）
　 　 以多分辨率为核心的小波变换克服了傅里叶变换在图像处理上的不足， 因此得到了广泛的应

用［２６］ 。 但是由于二维的小波变换是由一维的小波变换所推广得到的， 因此小波变换图像上仍然只能

描述图像的点奇异性， 而无法描述线奇异和面奇异等高维信号特征。 此外， 由于小波描述的是水平、
垂直和对角线三个方向的特性， 而对于边缘等多方向的图像特征无法得到较好的描述［１７］ 。

在 Ｓｔａｒｃｋ 等［２４ － ２５］的假设中， 原始信号可以表示为形态特征明显差异的不同分量的若干信号的叠

加， 即： ｘ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ 。 对于每一个源信号分量 ｘｉ ， 都存在着有且仅能稀疏表示该信号的字典 φｉ ， 而无

·９６·
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法稀疏表示其他信号。 即对于每个 ｘｉ ＝ Φｉα（ ｉ） ， α（ ｉ） 是稀疏的， 而对于 ｘ ｊ ＝ Φｉα（ ｉ） ， 当 ｉ ≠ ｊ 时， α（ ｉ）

不是稀疏的， 即： ｘ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
Φｉα（ ｉ） 。 Ｓｔａｒｃｋ 等［２４］将图像的低频分量称为 Ｃａｒｔｏｏｎ 分量 （记为 ｘＣ ）， 高频

分量称为 Ｔｅｘｔｕｒｅ 分量 （记为 ｘＴ ）， 则原图像可稀疏表示为

ｘ ＝ ｘＣ ＋ ｘＴ ＝ ΦＣαＣ ＋ ΦＴαＴ。 （３）

２　 基于形态分量的图像融合算法
２􀆰 １　 图像融合框架

本文图像融合算法的过程主要由 “分解—融合—相加” 三个部分组成。 融合算法框架如图 １ 所

示。
分解： 基于稀疏表示的特点， 将待融合的源图像迭代分解， 并使用字典表示分解后的低频分量，

同时将原图像减去低频分量， 得到高频分量。
融合： 根据低频和高频分量的不同特点， 定义不同的清晰度规则， 并将其用于融合处理， 从而得

到新的低频分量和高频分量。
相加： 将新的低频分量和高频分量合并， 得到最终的融合后的图像。

图 1 图像融合算法框架

Fig.1 Frame of image fusion algorithm

源图像 A
Source image A

源图像 B
Source image B

迭代分解
Iteratively
decompose

迭代分解
Iteratively
decompose

图像 A 低频分量
Low鄄frequence

component of image A

图像 A 高频分量
High鄄frequence

component of image A

图像 B 低频分量
Low鄄frequence

component of image B

图像 B 高频分量
High鄄frequence

component of image B

融合
Fuse

融合
Fuse

融合后的低频分量
Low鄄frequence component

of fused image

融合后的高频分量
High鄄frequence component

of fused image

相加
Superpose

融合后的图像
Fused image

２􀆰 ２　 迭代分解

图像的迭代分解使用 Ｓｔａｒｃｋ 等［２４ － ２５］的思想方法， 使用 ｃｕｒｖｅｌｅｔ 变换和滑动重叠窗口的局部离散余

弦变换分别作为低频分量和高频分量所表示的字典， 具体分解算法如下：
输入　 原始图像 Ｉ０

输出　 图像低频分量 Ｉ１ ， 高频分量 Ｉ２

Ｓｔｅｐ１　 定义最大阈值 λｍａｘ 和最小阈值 λｍｉｎ ， 低频系数融合规则， 初始化 Ｉ０ 为原始图像， Ｉ１ ＝ ０ ， Ｉ２ ＝ ０ ， 初始化迭

代次数 Ｎ ， 阈值 δ ＝ λｍａｘ

Ｓｔｅｐ２
ｗｈｉｌｅ　 ｉ ＜ Ｎ
　 　 ｛
　 　 ｆｏｒ ｋ ＝ １ ｔｏ ２
｛
　 　 　 　 计算 ｒ ＝ Ｉ０ － Ｉ１ － Ｉ２ ；
　 　 　 　 对 Ｉｋ ＋ ｒ 做变换 Ｔｋ ， 得系数 α１ ；
　 　 　 　 对 αｉ 做阈值处理得 α＇

ｋ ；

·０７·
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a b

c d

e f

图 2 多聚焦图像的迭代分解

Fig.2 Iterative decomposition of
multifocus image

　 　 　 　 使用 α＇
ｋ 重建 Ｉｋ ＝ Φｋαｋ ；

　 　 ｝
　 　 δ ＝ δ － （λｍａｘ － λｍｉｎ ） ／ Ｎ ；
　 　 ｉ ＝ ｉ ＋ １；
｝
迭代结束完毕， 即可获得低频分量 Ｉ１ 和高频分量 Ｉ２ ， 且 Ｉ０ ≈ Ｉ１ ＋ Ｉ２

如图 ２ 所示， ａ、 ｂ 分别为原始的左聚焦和右聚焦图像， ｃ、 ｅ
分别为 ａ 经分解后得到的低频分量和高频分量， ｄ、 ｆ 分别为 ｂ 经

分解后得到的低频分量和高频分量。
２􀆰 ３　 低频系数融合规则

由于分解后的低频系数保留了大量的原始图像整体特征的信

息和部分边缘信息， 因此在融合过程中需要选取较为清晰的部分。
由于图像中清晰的部分往往体现出较高的对比度， 每个像素点与

其相邻的像素点的差值相对较大， 即图像清晰程度由区域内像素

共同决定。 因此在光滑部分的融合中需要充分体现其细节信息，
细节信息越丰富的部分， 图像就越清晰。 Ｊｉａｎｇ 等［２７］ 认为图像分解

后的系数的绝对值体现了细节信息的保留程度， 因此建议分解后

采用绝对值最大法进行融合。 为了能进一步评价低频分量中的点

特征活跃度， 本文使用高斯差分模板［２８］ 作为低频点特征活跃度的

算子， 由此来定义低频系数的融合规则。

定义 １　 参数为 σ２ 高斯卷积模板 Ｇσ（ｘ，ｙ） ＝ ｅ －（ｘ２ ＋ｙ２） ／ ２σ２ ／ ２πσ ， 使用参数为 σ２ 的高斯模板对图

像进行卷积操作， 即 ｇ（ｘ，ｙ） ＝ Ｇσ（ｘ，ｙ）∗ｆ（ｘ，ｙ） ， 可对图像 ｆ（ｘ，ｙ） 进行平滑操作。
故高斯差分算子 Ｆ 定义为：

Ｆ ＝ Ｇσ１
（ｘ，ｙ） － Ｇσ２

（ｘ，ｙ） ＝ （ｅ －（ｘ２ ＋ｙ２） ／ ２σ２１ ／ σ１ － ｅ －（ｘ２ ＋ｙ２） ／ ２σ２２ ／ σ２ ） ／ ２π 。 （４）
　 　 由于高斯模板滤波是对图像进行平滑处理， 两个高斯模板滤波后相减即把图像中灰度值变换比较

平坦的区域给消除掉了， 故高斯差分模板可以作为边缘检测和特征提取的算子［２９ － ３０］ 。 本文对低频分

量使用高斯差分算子作为细节特征活跃度的衡量标准。
定义 ２　 特征活跃度 ｆａ（ｘ，ｙ） ＝ Ｆ∗ｆ（ｘ，ｙ） ， 在融合过程中， ｆａ（·） 的值越大， 代表该点能够体现

的细节信息和特征越多， 表明该像素点与其邻域的对比越大， 即表明该点的清晰度越大， 因此低频分

量的融合规则为：
ＬＦ（ ｉ，ｊ） ＝ αｉｊ × ＬＡ（ ｉ，ｊ） ＋ （１ － αｉｊ） × ＬＢ（ ｉ，ｊ）， （５）

其中 αｉｊ ＝ ｆａ Ａ（ ｉ，ｊ） ／ （ ｆａ Ａ（ ｉ，ｊ） ＋ ｆａ Ｂ（ ｉ，ｊ）） 。
２􀆰 ４　 高频系数融合规则

由于高频分量是在原图像中去除了低频信息， 其主要保留的是图像中的细节信息， 因此在融合过

程中需要选取较为清晰的部分。 由于图像的每一个像素点与其相邻的像素点都是相关的， 图像清晰与

否由区域内像素共同决定， 因此在决定高频分量融合时， 需要充分考虑与其相邻像素的关系。 为了体

现像素点的清晰度， 本文在纹理部分采用加权边缘信息用于判断像素点的清晰度。 本文定义细节信息

（ｄｅｔａｉｌｓ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ） 作为高频分量融合的标准。
定义 ３　 细节信息

ｄ（ｘ，ｙ） ＝ ∑
ｓ

ｉ ＝ －ｓ
∑

ｔ

ｊ ＝ －ｔ
ｗ（ ｉ，ｊ）ａｂｓ（ ｆ（ｘ ＋ ｉ，ｙ ＋ ｊ） － ｆ（ｘ，ｙ））， （６）

其中， 细节信息窗口大小为 （２ｓ ＋ １） × （２ｔ ＋ １） 。

·１７·
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细节信息窗口大小会影响融合的效果， 过大的窗口对于保持边缘细节毫无意义， 会让过多的像素

影响高频融合效果， 且容易引入噪声。 此外窗口越大， 冗余度越大， 计算复杂度也越大。 因此本文选

择 ３ × ３ 作为衡量细节信息的窗口大小， 权值矩阵 ｗ ＝
１ ２ １
２ ４ ２
１ ２ １

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

。

本算法的高频信息的融合规则为

ＨＦ（ｘ，ｙ） ＝
ＨＡ（ｘ，ｙ） ｉｆ ｄＡ（ｘ，ｙ） ＞ ｄＢ（ｘ，ｙ），

（ＨＡ（ｘ，ｙ） ＋ ＨＢ（ｘ，ｙ）） ／ ２ ｉｆ ｄＡ（ｘ，ｙ） ＝ ｄＢ（ｘ，ｙ），
ＨＢ（ｘ，ｙ） ｉｆ ｄＡ（ｘ，ｙ） ＜ ｄＢ（ｘ，ｙ）。

ì

î

í

ïï

ïï
（７）

３　 实验结果与分析
为了对上述算法进行验证， 本文使用了图 ３ 的四组测试图像进行实验仿真， 采用 Ｍａｔｌａｂ Ｒ２０１５ｂ

进行仿真实验， 分解迭代次数为 ６０ 次。 同时对基于离散小波变换的融合算法 （记为 ＤＷＴ）、 基于

ＰＣＡ 的融合算法 （记为 ＰＣＡ）、 基于金字塔的融合算法 （梯度金字塔 （记为 ＧＰ） 和拉普拉斯金字塔

（记为 ＬＰ）） 和使用系数的绝对值最大法的融合算法 （记为 Ｍａｘ） 等五种算法进行了仿真实验。 实验

结果如图 ４ 所示。
图 ４ 显示了六种图像融合的算法， 可以看到， 本文方法的融合算法与绝对值最大法、 基于 ＤＷＴ、

基于 ＰＣＡ、 梯度金字塔和拉普拉斯金字塔方法的融合算法在视觉效果上看差不多。
为能进一步说明本算法， 本文同时进行客观评价指标的评价。 客观评价指标有：
１） 平均梯度

ａｖｇ＿ ｇｒａｄｉｅｎｔ ＝ ∑
Ｍ

ｉ ＝ １
∑

Ｎ

ｊ ＝ １
Ｇ２

ｘ （ ｉ，ｊ） ＋ Ｇ２
ｙ （ ｉ，ｊ） ／ （ＭＮ）， （８）

其中， Ｇｘ（ ｉ，ｊ） 和 Ｇｙ（ ｉ，ｊ） 分别为像素点 （ ｉ，ｊ） 在 ｘ 方向和 ｙ 方向的一阶差分。
２） 空间频率

ｓｐａｃｅ＿ ｆｒｅｑｕｅｎｃｅ ＝ Ｆ２
Ｒ ＋ Ｆ２

Ｃ ， （９）
其中， ＦＲ 和 ＦＣ 分别表示图像的行频率和列频率，

ＦＲ ＝ ∑
Ｍ

ｉ ＝ １
∑

Ｎ

ｊ ＝ １
（ ｆ（ ｉ，ｊ） － ｆ（ ｉ，ｊ － １）） ２ ／ （ＭＮ） ，

ＦＣ ＝ ∑
Ｍ

ｉ ＝ １
∑

Ｎ

ｊ ＝ １
（ ｆ（ ｉ，ｊ） － ｆ（ ｉ － １，ｊ）） ２ ／ （ＭＮ） 。

　 　 ３） 熵

Ｈ ＝ － ∑
Ｌ－１

ｋ ＝ ０
ｐ（ｋ） ｌｏｇ２ ｐ（ｋ）。 （１０）

　 　 ４） 互信息

ＭＩＡＢ ／ Ｆ ＝ ＭＩＡＦ ＋ ＭＩＢＦ， （１１）
其中

ＭＩＡＦ ＝ ∑
Ｌ－１

ｉ ＝ ０
∑
Ｌ－１

ｋ ＝ ０
ｐＡＦ（ ｉ，ｋ） ｌｏｇ２ ｐＡＦ（ ｉ，ｋ） ／ （ｐＡ（ ｉ）ｐＦ（ｋ）），

ＭＩＢＦ ＝ ∑
Ｌ－１

ｉ ＝ ０
∑
Ｌ－１

ｋ ＝ ０
ｐＢＦ（ ｉ，ｋ） ｌｏｇ２ ｐＢＦ（ ｉ，ｋ） ／ （ｐＢ（ ｉ）ｐＦ（ｋ））。

ｐＡＦ（ ｉ，ｋ） 与 ｐＢＦ（ ｉ，ｋ） ， ｉ，ｋ ＝ ０，１，…，Ｌ － １ 分别表示源图像 Ａ 与融合后图像 Ｆ 的联合直方图和源图像 Ｂ
与融合后图像 Ｆ 的联合直方图。

·２７·
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图 3 实验测试图像

Fig.3 Test Image for experiments

a） 第 1 组 Group 1 b） 第 2 组 Group 2

c） 第 3 组 Group 3 d） 第 4 组 Group 4

本文方法 DWT PCA GP LP Max

图 4 融合算法的实验仿真结果

Fig.4 Simulation enperiment results of fusion algorithm

本文方法 DWT PCA GP LP Max

本文方法 DWT PCA GP LP Max

本文方法 DWT PCA GP LP Max

This algorithm

This algorithm

This algorithm

This algorithm

a） 第 1 组 Group 1

b） 第 2 组 Group 2

c） 第 3 组 Group 3

d） 第 4 组 Group 4
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从表 １ 可见： 从平均梯度上看， 本文所提出的算法在实验数据上比大多数的融合算法都要好， 仅

仅在第 ２ 组中稍弱于 ＤＷＴ 方法； 从空间频率上看， 本文提出的图像融合算法均比传统的融合算法来

得更好； 在信息熵方面， 本算法在第 １ 组和第 ３ 组中也表现出比其他融合效果更好的指标， 在第 ２ 组

中仅稍弱于 ＤＷＴ 方法与拉普拉斯金字塔方法， 在第 ４ 组中仅稍弱于系数绝对值最大法。 说明该方法

在从源图像获取梯度信息、 边缘保护等方面要优于其他算法。 但本文的方法也存在一定的不足， 那就

是在互信息的指标上显得相对较弱。

表 １　 测试图像的客观评价指标

Ｔａｂ􀆰 １　 Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ｏｆ ｔｅｓｔ ｉｍａｇｅｓ

测试图像
Ｔｅｓｔ ｉｍａｇｅ

方法
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

指标 Ｏｂｊｅｃｔ
平均梯度

Ａｖｅｒａｇｅ
ｇｒａｄｉｅｎｔ

空间频率
Ｓｐａｃｅ

ｆｒｅｑｕｅｎｃｅ
信息熵
Ｅｎｔｒｏｐｙ

互信息
Ｍｕｔｕａｌ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

测试图像
Ｔｅｓｔ ｉｍａｇｅ

方法
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

指标 Ｏｂｊｅｃｔ
平均梯度

Ａｖｅｒａｇｅ
ｇｒａｄｉｅｎｔ

空间频率
Ｓｐａｃｅ

ｆｒｅｑｕｅｎｃｅ
信息熵
Ｅｎｔｒｏｐｙ

互信息
Ｍｕｔｕａｌ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

第 １ 组

Ｇｒｏｕｐ １

本文方法
Ｔｈｉｓ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
３． ０１１６ ９． ０５２０ ７． ０８９５ ４． ５６４１

ＤＷＴ ２． ８９１０ ８． ０３７７ ７． ０４２８ ４． ３８９１
ＰＣＡ １． ９８１６ ５． ０６６２ ６． ９６４８ ４． ８４５８
ＧＰ ２． ２０４９ ６． ２９３８ ７． ０４７８ ４． ５３４８
ＬＰ ２． ９３２２ ８． ２８８３ ７． ０５９０ ４． ７４０９

Ｍａｘ ２． ３０２４ ５． ９９２９ ７． ０６６２ ４． ７６３４

第 ２ 组

Ｇｒｏｕｐ ２

本文方法
Ｔｈｉｓ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
４． ８４１０ １６． ０５６７ ７． ３００７ ３． ９７７２

ＤＷＴ ４． ８５７８ １５． ４４２２ ７． ３１８８ ３． ８３３４
ＰＣＡ ２． ９６４２ ８． ９３１６ ７． １９０７ ４． １７５２
ＧＰ ３． ６６５８ １２． ２９６８ ７． ２０１０ ３． ９６３９
ＬＰ ４． ８０６８ １５． ６０２８ ７． ３４１６ ４． １９５１

Ｍａｘ ３． ６４３１ １１． ０１３５ ７． ２６７３ ４． １３１０

第 ３ 组

Ｇｒｏｕｐ ３

本文方法
Ｔｈｉｓ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
３． ８００６ １３． ０５７１ ７． ０９７４ ４． ４５５９

ＤＷＴ ３． ８５３６ １２． ９０３８ ７． ０４５４ ４． ５７６７
ＰＣＡ ２． ４１０２ ７． ７４１６ ６． ９６５８ ４． ９３６９
ＧＰ ２． ８９２９ １０． ０２９５ ６． ９６００ ４． ６３１７
ＬＰ ３． ８１０１ １３． ０２４１ ７． ０５１２ ４． ８９１６

Ｍａｘ ２． ８８２１ ９． ０７１７ ７． ０６０６ ４． ５３４７

第 ４ 组

Ｇｒｏｕｐ ４

本文方法
Ｔｈｉｓ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
４． ３３１８ １４． ３８６７ ７． １３９１ ４． ５０２８

ＤＷＴ ４． ２６９５ １４． ０５４４ ７． １２４２ ４． ４６１０
ＰＣＡ ２． ９９２６ １０． ６２３９ ７． ０８９５ ４． ７９８５
ＧＰ ３． ４２７５ １１． ９５９９ ７． ０９２２ ４． ４８９６
ＬＰ ４． ３０１８ １４． ０７６２ ７． １２９６ ４． ７９１５

Ｍａｘ ３． ８９７７ １２． ９６９４ ７． １５３４ ４． ６８３７

４　 结论
本文根据稀疏表示的特点， 使用迭代分解的方法， 提取图像的不同形态分量。 在低频分量， 本文使

用高斯差分算子来定义图像的特征活跃度， 并以此作为融合规则； 而在高频分量中使用加权模板定义细

节信息， 并相应作为融合规则。 最后将融合后的低频分量和高频分量叠加得到最终的融合图像。 实验结

果表明， 该方法在主观评价中有着较好表现， 同时， 在客观评价中大多数指标优于其他图像融合算法。
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