
Opto-Electronic Engineering 

光 电 工 程 
 

Article
2017 年，第 44 卷，第 4 期

 

435 

显著性分析在对焦图像融合
方面的应用	
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摘要：针对自动对焦技术中存在的全局对焦困难问题，本文提出一种新的基于区域显著性分析的图像融合方法。首先

用基于图论的显著性分析(GBVS)算法定位源图像中的聚焦区域，然后使用分水岭和形态学方法进一步处理显著图的封

闭区域以去除伪聚焦区域，得到精确提取的聚焦区域；离焦区域用剪切波变换处理后，以 SML 算子选取有用的细节信

息作为融合依据。最后将处理后的聚焦区域和离焦区域融合为全聚焦图像。实验证明，所提出的方法融合图像边缘清

晰，细节丰富，视觉效果最好，并且在清晰度和融合度的评价指标上较传统方法提高 5%以上。 
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Abstract: In the study of autofocus technology, we propose an image fusion method based on saliency analysis, 

which can solve the problem of all in focus. First, the focal area in the source image is positioned by the graph-based 

visual saliency (GBVS) algorithm, and then the watershed and morphological methods are used to obtain the closed 

area of the saliency graph and the pseudo-focus region is removed. The defocused region is processed by the 

Shearlet transform, and the SML operator is used to choose the fusion parts. Finally, the precise focused region and 

the processed defocused region are fused into an all in focus image. Experiments show that the fused image of our 

method is clear and rich in detail, which has the best visual effect, and improves more than 5% in definition and 

fusion compared with traditional methods. 
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1 引  言 

光学系统受有限对焦范围的限制，很难将视场中

的目标全部清晰成像。为了得到清晰真实的场景，许

多科学家提出了各种融合算法以获得包含特征信息和

不同聚焦区域的全聚焦图像。多焦点图像融合技术的

关键就在于如何从原图像中精确提取聚焦区域并去除

伪聚焦区域[1,2]。现有的方法基本可以分为两类：基于

像素和基于分块。基于像素的融合方法虽能改善离焦

图像的视觉效果，但其对噪声和重合失调过于敏感，

容易丢失部分有用信息,最后导致图像清晰度大大降
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低。基于分块的融合算法着重于精准识别原图像中的

聚焦区域，保证了图像信息的完整，同时可以将图像

本身的特征信息，如空间频率等作为融合参数。显著

性分析就是一种基于分块的图像分析算法，它根据人

类视觉显著性规律，利用图像颜色、强度等特征计算

区域显著程度，区分前景和背景，检测不同深度物体

的边缘，为精确分割聚焦区域提供有力帮助[3-7]。 
Itti[8]提出了一种自底向上的显著性分析模型，并

由此获得基于颜色、亮度和方向特征信息的多尺度显

著性图。Harel[9]简化了 Itti 的模型并提出了一种基于

马 尔 可 夫 随 机 链 的 图 形 视 觉 显 著 性 模 型 (GBVS, 
graph-based visual saliency)，该模型能在复杂背景中精

确捕捉目标物的轮廓而获得显著性图。然而离焦区域

中的高对比度部分可能会被误判为显著性区域，所以

还需去除此类区域。考虑到空间频率值和图像的清晰

度成正比，我们选择局部空间频率来检测并过滤掉伪

聚焦区域[1,2]。 
针对自动对焦技术中存在的全局对焦困难问题，

本文提出一种新的基于区域显著性分析的图像融合方

法，这种方法能尽可能地将原图像中的聚焦区域合并

到融合图像中，利用显著性分析初步定位聚焦区域的

边界，根据空间频率图过滤错误的边界轮廓，再用分

水岭算法精确分割聚焦区域并去除伪聚焦区域，同时

考虑到离焦区域所包含的纹理和方向信息，最后选择

剪切波变化来融合分割后余下的区域，在得到全聚焦

图像的同时，极大程度上保留了原图像的细节信息。 

2 方法与原理 

本文提出的方法流程如图 1 所示。首先对原图像

进行显著性分析，接着将显著性图二值化后，计算图

像的空间频率以检测图像的模糊边缘，然后结合分水

岭算法将图像划分为几个封闭区域并从中选取聚焦区

域。为了移除伪聚焦区域，使用形态学方法确定聚焦

区域的精确范围。源图像被分为聚焦区域和离焦区域

后，聚焦区域直接融合，离焦区域经 Shearlet 变换后

由 SML 算子提取融合系数，再与聚焦区域做最终的融

合得到完整全聚焦图像。 

2.1 显著性分析 

根据多焦点图像的成像特点，离焦区域到聚焦区

域的过渡是随景深的增加而逐渐过渡的，边界不明确，

因此想要精确分割出聚焦区域相当困难[5]。显著性分

析能够捕获显著区域的完整轮廓，用来检测聚焦区域。 
显著性分析模拟人眼视觉注意机制，通过计算颜

色、方向、亮度等特征信息得到图像的视觉显著区域。

GBVS 引入了图形理论，图像的每个像素都被看作图

形的节点。节点间的边缘信息呈现了不同节点间的颜

色、纹理等差异。据此，GBVS 采用随机游走方法，

从图上给定一点出发，随机地选择一个邻居结点并移

图 1  基于显著性分析的全局对焦方法流程图. 

Fig. 1  The flow chart of autofocus method based on saliency analysis. 
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动到该点，然后把当前结点作为出发点，重复以上过

程，此过程用于识别具有更大显著性值的节点，这样，

GBVS 模型就能从全视场中定位重要目标并检测图像

中的聚焦区域[1,6]。 
为了生成特征映射并获取计算图像的平衡分布，

我们通过计算特征向量，并构建马尔可夫链获得显著

性图[1]。具体过程如下： 
1) 用高斯金字塔低通滤波器和伽柏金字塔滤波

器获得多尺度亮度和方向信息。 
2) 在不同尺度和特征图中寻找马尔可夫平衡：设

一幅特征图为M ，由马尔可夫链可得： 

2
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P、Q 是图M 上的点。根据式(1)可以计算任何两

个像素之间的差，并建立像素之间的链接图。图上的

每个顶点代表M 的一个像素，每条边表示两点之间
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通过式(2)能求解权重矩阵最大特征值的特征向

量。 
3) 根据不同特征图的平衡分布结果重新建立马

尔可夫链，并且根据下式定义权重矩阵： 
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式中 )(Qbm 是对应于平衡分布图的像素值[1,2]。 
显著性分析的精确程度取决于原图像的亮度和方

向信息，因此在分析显著性区域时，若离焦部分包含

了明亮的平滑区域，就会导致离焦区域的部分图像被

误认为是显著性区域[1，2]，此时就需要实现更精确的聚

焦区域提取。 

2.2 聚焦区域提取 

在 2.1 节中提到视觉关注区域能由显著性分析获

得，然而显著性区域的分布规律和图像的清晰度没有

直接关系，并且离焦区域中的高对比度区域也会被误

认为是显著性区域。不过，离焦光学成像系统可以看

作一个低通滤波器，通过计算其清晰度就可以去除伪

聚焦区域。空间频率对清晰区域十分敏感，可以通过

灰度值的变化找到图像聚焦区域。空间频率图不仅包

括聚焦区域，而且包括孤立的孔和其它均匀分布区域，

根据聚焦成像方法，孤立的孔、小断裂和投影不应该

出现在多焦点图像中[3, 8]。分水岭算法对灰度值的微妙

变化十分敏感，可用于识别轻微的边界。通过分水岭

算法作用后，几个封闭区域可以合并成封闭的均匀目

标区域，结合分水岭算法和形态学算法，就能去除孤

立的孔或断裂，获得更准确的聚焦区域[10-12]。 
为了提取聚焦区域，首先计算显著性图的空间频

率，定位显著性区域的边界；然后用分水岭算法分割

出闭合区域；最后，根据聚焦区域没有内部孔和突起

的原则，采用形态学方法去除小的伪聚焦区域以得到

最终的聚焦区域。 

2.3 离焦区域处理 

传统的多分辨率分析方法，如 Wavelet 和 NSCT
等，只能捕获有限的方向信息，不能有效地沿轮廓方

向提取边缘信息，在复杂结构和丰富纹理场景中描述

高频特性的能力较弱。Labate[13]提出了 Shearlet 变换，

它不仅能够利用图像的奇异性(奇异点、线和曲线)描
绘全局特征，还可以自适应地跟踪奇异曲线的方向，

从而在各种尺度和方向上表征图像特征。 
假设分解层为 2，则 Shearlet 函数的虚拟变换系统

如下： 
      )({)( ,, xLA klu  

)}(|det| 2/ kxulu LALBLA  ,      (4) 

其中： Zu ， ,2Zk LA和 LB是 22 的可逆矩阵, l
和 k 分别是分解层和子带的数量，u 是调整因子, 
































40

02
,

20

04
10 LALALALA  

是与尺度变换相关联的各向异性扩展矩阵； 
































11

01
,

10

11
10 LBLBLBLB  

是包含旋转或剪切变换的剪切矩阵，矩阵 LA控制剪

切变换的尺度，矩阵 LB控制剪切变换的方向[14-16]。 
离焦区域经过 Shearlet 变换后，得到的低频系数

能反应图像的大多数信息。传统方法一般采用低频系

数均值融合，算法虽然简单，但会丢失很多有用信息
[15，16]，因此本文采取一种能够反映图像邻域聚焦程度

的聚焦评价函数—改进拉普拉斯算子(SML 算子)作为

低频系数的选择依据[14]，以最大程度提取图像聚焦部

分的细节信息。形式如下： 
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),( jiSML 即点 ),( yx 的聚焦程度，低频系数的选取规

则为 
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3  实验结果与分析 

为了有效评估本文方法的性能，分别对四组多焦

点图像(前三组为经典图像，第四组为相机拍摄图像)
进行融合实验。并将基于拉普拉斯金字塔变换的融合

方法(Laplacian pyramid，LAP)、基于小波变换的融合

方法(Wavelet)、基于非下采样轮廓波变换的融合方法

(NSCT)与本文提出方法(基于 GBVS 的融合方法)进行

融合性能对比，融合规则相同。实验所用图像均已经

过严格配准，如图 2 所示。融合结果见图 3。 
由融合效果图可以看出，相对于其他方法，LAP

方法的融合图像模糊，效果不理想；小波变换融合图

像整体亮度较暗，对比度较低，视觉效果比 LAP 方法

有所提高；NSCT 变换融合图像虽然整体亮度和清晰

度都提高了，但边缘有波纹，出现吉布斯现象；而本

文方法融合图像边缘清晰，细节丰富，视觉效果最好。 

为了直观分析融合效果，进一步采用信息熵

(entropy，E)、QAB/F 度量、交互信息(mutual information，

MI)和空间频率(spatial frequency，SF)这四个定量评价

指标对融合图像进行客观评价。信息熵反应图像细节

信息的量；QAB/F 衡量有多少边缘信息从源图像转移到

了融合图像；MI 计算源图像有多少信息转移到了融合

结果中；而 SF 度量图像空间域的总体活跃度，可反映

图像对微小细节反差表达的能力。四个指标的值越大，

表明图像越清晰，融合性能越好[17，18]。 
不同方法的客观评价指标如表 1 所示。基于 LAP

方法的融合图像质量在视觉上低于其他三种方法，这

一点在客观评价指标上也有体现。基于小波的方法和

基于 NSCT 的方法在视觉上的差别不大，从指标上看，

这两种方法的差别也是微乎其微，但基于 NSCT 的方

法略胜一筹。而基于 GBVS 方法的图像的信息熵较之

基于 NSCT 方法高约 1%，QAB/F 度量较之 NSCT 方法

高约 4%，MI 较之 NSCT 方法高约 2%，SF 度量较之

NSCT 方法高约 2%，虽然有个别实验显示评价参数略

低，但总体上看，基于 GBVS 的方法在清晰度和融合

度方面有明显优势。 

图 2  实验原图. (a1) Clock 右对焦. (a2) Clock 左对焦. (b1) Pepsi 右对焦. (b2) Pepsi 左对焦. 

(c1) Lab 右对焦. (c2) Lab 左对焦. (d1) Pen 右对焦. (d2) Pen 左对焦. 

Fig. 2  The source image of the experiment. (a1) Clock right focus. (a2) Clock left focus. (b1) Pepsi right focus. 

(b2) Pepsi left focus. (c1) Lab right focus. (c2) Lab left focus. (d1) Pen right focus. (d2) Pen left focus. 

(a1) (b1) (c1) (d1) 

(a2) (b2) (c2) (d2) 
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将表 1 中的数据以折线图的形式表现，可以更加

直观地分析各个融合方法的性能优劣。各方法的融合

质量对比如图 4 所示。 
从图 4 可以看出，本文算法在大多数情况下都优

于其余三种算法，仅 clock 图的信息熵和 lab 图的互信

度低于 NSCT 方法，其余客观评价指标都高于 NSCT
方法以及其他两种方法，说明本文模型具有较强的鲁

棒性。主观视觉效果和客观评价指标的结果都有力证

明了本文方法是一种有效的图像融合方法。 
分析原因在于两点：首先，对原图像做了显著性

分析，为之后的聚焦区域提取做了准备工作，大大提

高了聚焦区域提取的精确度。其次，离焦区域中的有

用信息被二次筛选，为融合图像保留了更多原图像的

细节信息。 

图 3  四种融合方法的融合结果. (a1)(a4) LAP. (b1)(b4) Wavelet. (c1) (c4) NSCT+ PCNN. (d1) (d4) GBVS.

Fig. 3  The results of 4 fusion methods. (a1)(a4) LAP. (b1)(b4) Wavelet. (c1)(c4) NSCT+PCNN. (d1)(d4) GBVS. 
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表 1  图像融合质量评价. 

Table 1  Image fusion quality evaluation. 

图像 实验方法 
评价指标 

E QAB/F MI SF 

Clock  

LAP 2.8318 0.5899 6.9354 13.0092 

wavelet 2.8972 0.6837 6.9995 13.6347 

NSCT 2.9748 0.6849 7.0747 13.9053 

GBVS 2.9223 0.7168 7.2397 14.2661 

Pepsi  

LAP 2.8516 0.6477 6.8282 13.1893 

wavelet 2.9811 0.7695 6.8663 13.7388 

NSCT 2.9792 0.7673 6.9228 13.9192 

GBVS 2.9835 0.7826 7.0925 14.1657 

Lab  

LAP 2.8388 0.5947 7.0148 13.0805 

wavelet 2.8726 0.7014 7.0473 13.8231 

NSCT 2.9517 0.7002 7.1846 14.0397 

GBVS 2.9892 0.7301 7.1435 14.3055 

Pen  

LAP 2.8201 0.6845 7.0198 13.6592 

wavelet 2.8593 0.7113 7.0285 13.9003 

NSCT 2.9461 0.7164 7.0302 14.2635 

GBVS 2.9904 0.7901 7.0993 14.5338 

 

图 4  图像融合质量评价对比. (a) E. (b) QAB/F. (c) MI. (d) SF. 

Fig. 4  Comparison of image fusion quality evaluation. (a) E. (b) QAB/F. (c) MI. (d) SF. 
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4  结  论 

本文从自动对焦技术中的全局对焦问题出发，提

出了一种基于显著性分析的图像融合方法。首先用基

于图论的显著性分析(GBVS)算法定位源图像中的聚

焦区域，然后使用分水岭和形态学方法来获得封闭的

聚焦区域并去除伪聚焦区域。最后，聚焦区域直接融

合，离焦区域用剪切波变换处理，以 SML 算子选取融

合系数后融合。方法提出后，在经典 clock、pepsi、lab
图像和普通相机拍摄的多聚焦图像上进行实验，并与

传统方法做主观视觉和定量评价指标的比较，证实了

此基于显著性分析的自动对焦方法的可行性和优越

性。实验证明，所提出的方法可以精确提取聚焦区域，

融合图像保留更多的特征，最终的融合图像清晰度和

融合度较之传统方法提高了 5%以上。但此方法的算法

对彩色图像有限制，后续还要对彩色多焦点图像的融

合做进一步的研究。 
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