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基于非下采样 Contourlet变换耦合近似度规则的 
多聚焦图像融合算法 
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摘  要：当前多聚焦图像融合算法主要通过单一的比值取大法来完成高频系数的融合，忽略了不同高频系数间的
近似度，导致融合图像存在模糊效应与块效应等不足，采用非下采样 Contourlet 变换耦合近似度规则对多聚焦图
像进行融合，来改善以上不足。利用非下采样 Contourlet变换对图像进行多尺度、多方向的分解，获取图像的高、
低频分解系数。利用图像的区域能量对低频系数的信息量进行度量，构造低频系数融合函数，用于低频系数融合。

利用图像的平均梯度差值对不同高频系数的差异度进行度量，建立近似度规则，根据不同高频系数的近似度采用

不同的融合方法获取融合高频系数。将融合后系数通过非下采样 Contourlet逆变换获取最后融合图像。仿真表明，
所提算法与当前多聚焦图像融合方法相比，融合的图像具有较好的质量。 
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MULTI FOCUS IMAGE FUSION ALGORITHM BASED ON 

NONSUBSAMPLED CONTOURLET TRANSFORM COUPLING 
APPROXIMATION RULE 

BAI Tao-tao1, WANG Xi-juan2 
(1. Anhui radio and Television University, Chuzhou branch, Chuzhou, Anhui, 239000,China ; 2. Jinggangshan University, Ji’an Jiangxi, 343009, China) 

Abstract：Currently, most of the focus image fusion algorithms mainly use a single ratio to maximize the fusion 
of high-frequency coefficients, which ignores the approximation among different high-frequency coefficients, 
resulting in fuzziness and blocking effects in the fusion image. In this paper, a multi-focus image fusion algorithm 
based on the coupling approximation rule of non-downward contourlet transform is proposed. The 
non-downsampling contourlet transform is used to decompose the image in multi-scale and multi-direction to 
obtain the high and low frequency decomposition coefficients. The information of low-frequency coefficients is 
measured by the region energy of the image, and the fusion function of low-frequency coefficients is constructed 
for the fusion of low-frequency coefficients. The difference of different high frequency coefficients is measured 
by the mean gradient difference of the image, and the approximation rule is established. Different fusion methods 
are used according to the approximation of different high frequency coefficients to complete the fusion of high 
frequency coefficients. The fusion coefficients are acquired by the non - down sampling inverse transform to get 
the final fused image. Experimental results show that the proposed method has better image quality than the 
current multi-focus image fusion method. 
Key words:image fusion;nonsubsampled contourlet transform; region energy; average gradient; approximation rule 
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0  引言 

数字图像因具有易于获取、便于传输的特点，

得到了广泛的应用[1-2]。虽然数字图像获取变得简

单，但是受制于成像设备的技术及环境的限制，不

能一次性获取具有多个聚焦的图像[3-4]。因此，为了

获取具有良好视觉效果的多聚焦图像，就需要对不

同聚焦的图像进行多聚焦图像融合。 
近些年，随着人们对多聚焦图像融合方法的深

入研究，出现了较多的多聚焦图像融合方法。例如：

Tang等人[5]通过对 TV方法进行研究，设计了一种
利用 TV 方法对图像融合的方法，构造了一个融合
算子用于对 - 1TV L 项与 - 2TV L 项进行自适应的选

择，实现图像融合。这种方法可以完成图像的融合，

但融合图像中存在块效应。又如：Zhang 等人[6]对

图像的成分进行分析，设计了一种基于卡通成分分

解的图像融合方法，将图像分解成卡通与纹理成

分，再将不同成分的显著特征与局部特征结合，获

取融合图像。这种方法具有一定的融合性能，但融

合图像中存在模糊现象。如：Qin等人[7]对二维 EMD

方法进行研究，提出了一种基于窗口经验模式分解

( WEMD )的多聚焦图像融合算法，利用加窗原理对
图像进行分解，并通过视觉特征对比度融合方法对

二维本征模函数分量进行融合，设计了局部可见性

方法对残差分量进行融合，获取融合图像。这种方

法融合效果较好，但是融合结果中存在不连续效

应。又如：王荣荣等人[8]在 Shearlet方法的基础上设

计了复 Shearlet变换方法，先对图像进行分解，通

过引导滤波方法对低频子带进行融合，再通过拉普

拉斯能量和对高频子带进行融合。这种方法融合的

图像避免了伪吉布斯现象的出现，但融合结果中存

在模糊效应。 
对此，本文将非下采样 Contourlet 变换引入多

聚焦图像融合，利用其对图像进行分解，获取图像

系数信息。通过低频系数的区域能量特征，构造低

频系数融合函数，获取融合低频系数。通过高频系

数的平均梯度特征，构建近似度规则，获取融合高

频系数。结果显示，所提算法融合的图像具有较好

的空间特性，视觉效果较好。所提算法的主要贡献

在于：1）通过低频系数的区域能量特征，构造低

频系数融合函数，获取融合低频系数，避免了比值

取大法带来的融合弊端；2）利用高频系数的平均
梯度，建立相似度规则，从平均梯度差值出发，设

计不同的高频系数融合规则，获取融合高频系数，

使得融合高频系数能够包含源图的更多细节信息。 

1  本文图像融合算法设计 

本文所提多聚焦图像融合算法的流程图如图 1
所示。从图 1 可见，所提算法首先通过非下采样
Contourlet 变换对源图像进行精细的分解，使得获
取的高、低频系数中能够包含更多的源图信息，以

助于改善融合图像的清晰度。通过低频系数的区域

能量特征，建立低频系数融合函数，使得融合的低

频系数能够包含更多的源图能量，以提高融合图像

的质量。最后通过高频系数的平均梯度特征，建立

近似度规则，对高频系数进行融合，使得融合高频

系数具有丰富的源图边缘等信息，进一步提高了融

合图像的质量。 

源图A 源图B

非下采样contourlet变换

高频系数低频系数

区域能量

低频系数融合函数

融合低频系数

平均梯度

近似度规则

融合高频系数

非下采样contourlet逆变换

融合图像

图 1 本文多聚焦图像融合算法的流程 
Fig.1 The process of image fusion algorithm in this paper 

 

1.1  非下采样 Contourlet变换 
小波变换是当下较为经典的图像分解方法，其

能够将图像进行多尺度的分解。但小波变换不具备

多方向性，不能将图像进行多方向分解，因此不能

较好地对图像的方向信息进行挖掘[9]。为了继承小

波变换的多尺度性，同时包含多方向， Do 和
Vetterli提出了 Contourlet 变换。其同时具备多方
向性与多尺度性。虽然 Contourlet 变换克服了小波
变换不具备多方向性的不足，但是由于其对图像分



井冈山大学学报(自然科学版) 41 

解过程中，需要进行下采样操作，使得其不具备平移

不变性，不能较多地对图像进行精细地分解[10-11]。对

此，A.L.Cunha 提出了非下采样 Contourlet变换，
其在 Contourlet 变换的基础上避免了非下采样操
作，使得其具备多方向性与多尺度性的同时，还具

备平移不变性，能够对图像进行更为精细的分解，

所获取的系数能够包含更多的源图内容。因此，本

文将采用非下采样 Contourlet 变换对图像进行分
解。 
非下采样 Contourlet 变换是依靠非下采样塔式

分解(Nonsubsampled Pyramid, NSP)与非下采样滤
波器组(Nonsubsampled Pyramid, Directional Filter 
Bank, NSDFB)对图像进行分解 [12]。非下采样

contourlet变换对源图分解过程示意图如图 2所示[13]，

依图可见，源图经过 NSP变换进行多尺度分解获取
子图后，再经过 NSDFB 对高频子图进行多方向分
解，获取分解系数。 

NSP

NSDFB  
图 2 非下采样 Contourlet变换的示意图 

Fig.2 Schematic diagram of non-Sampling Contourlet 
Transform 

 

1.2 低频系数融合 
低频系数包含了源图的主要能量，反应了源图

的主要图像信息[14]。图像的区域能量能够较好地表

述不同低频系数所含图像信息的大小，区域能量越

大表示低频系数所含图像信息越多，其越有优势。

在此，将借助低频系数的区域能量来完成低频系数

的融合。 

对于低频系数 ( , )df x y ，以其中像素点 ( , )p i j

为中心的邻域 R ，对应的区域能量 P 为[15]： 
2

,
( , )d

x y R
P f i x j y

∈

= + +∑          （1） 

通过（1）式求取不同图像 a、b对应的低频系
数 ( , )a

df x y 与 ( , )b
df x y 的区域能量 Pa与 Pb，并通过

Pa与 Pb构造低频系数融合函数： 
a a b b

ab d d
d a b

P f P ff
P P

+
=

+
         （2） 

其中， ab
df 表示融合低频系数。通过（2）式可

见，低频系数的融合过程中，不同低频系数所占比

重与其所包含区域能量有关，区域能量越大的低频

系数，所占比重也就越大。从而保证了融合低频系

数能够较好地保留源图的主要能量。 
1.3 高频系数融合 
高频系数不同于低频系数，其主要包含了图像

的纹理及边缘等细节信息。图像的平均梯度能够较

好地反应出高频系数的边缘等细节信息[16]。对于高

频系数 ( , )hf x y ，以其中像素点 q(i,j)为中心的尺寸

为M N× 的邻域 E，对应的平均梯度 G为： 

2 2

1 1

1 2
M N

x y
i j

G E E
MN = =

= ∆ + ∆∑∑       （3） 

其中， 2
xE∆ 与 2

yE∆ 分别表示 E在 x、y轴上的一

阶差分值[17]。 
通过（3）式求取不同高频系数 ( , )a

hf x y 与

( , )b
hf x y 的平均梯度 Ga与 Gb。通过 Ga与 Gb建立近

似度规则，用于融合高频系数。近似度规则的建立

过程如下： 
设定阈值θ ，并求取不同高频系数的平均梯度

差值C ： 
a b

a b

G GC
G G

−
=

+
              （4） 

将C 与θ 进行比较，若 Cθ ≥ ，说明不同高频系

数的平均梯度值将接近，其所包含的图像细节信息

较为相似。此时，可以通过比值法对高频系数进行

融合： 

,

,

a a b
hab

h b b a
h

f G G
f

f G G

 ≥= 
>

             （5） 

式中， ab
hf 为融合后高频系数。 

若 Cθ < ，说明不同高频系数的平均梯度值相

差较大，不同高频系数都包含有各自独立的图像细

节信息。此时，需要将不同高频系数都用于高频系

数的融合： 
a a b b

ab h h
h a b

G f G ff
G G

+
=

+
           （6） 
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通过近似度规则，可利用（5）式和（6）完成

高频系数的融合，从而输出融合图像。 

2  实验结果 

在 AMD双核处理器、 2GB内存的计算机上，

利用 7.10matlab 进行实验。实验中将文献[18]与文献

[19]中的图像融合方法作为对照组。进行实验的关

键参数：阈值θ = 0.3。 

不同算法融合图像的效果分别如图 3 和图 4、

图 5所示。从图 3可见，不同算法都能实现图像的

融合。通过对比图 3中不同算法的融合效果可见，

图 3( )c 中融合图像具有模糊与不连续效应，图3( )d

中融合图像具有模糊与块效应，图3( )e 中融合图像

仅具有轻微模糊效应。从图 4可见，不同算法融合

的图像效果都较好。但将图 4中不同算法的融合效

果进行对比可见，图 4( )c 中融合图像具有振铃与伪

吉布斯效应，图 4( )d 中融合图像具有模糊与不连续

效应，图 4( )e 中融合图像仅具有一处具有些许振铃

效应。图 5为不同算法对亮度差异图像的融合效果，

从图 5可见，图5( )c 中融合图像具有模糊与块效应，

图 5( )d 中融合图像具有振铃与不连续效应，图5( )e

中融合图像仅具有一处具有轻微模糊效应。说明本

文算法融合图像具有较好的质量，视觉效果较好。

因为本文采用了具有多方向与多尺度以及平移不

变性的非下采样 Contourlet 变换对源图进行分解，

使获得的系数中能够包含更多的源图内容。同时，

本文算法还通过区域能量特征，构造了低频系数融

合函数，使得融合的低频系数能够包含更多的源图

信息，进而提高了融合图像的质量。 

  
（a）源图 A （b）源图 B 

  
（c）文献[18]方法融合效果 （d）文献[19]方法融合效果 

 
（e）本文方法融合效果 

图 3 不同方法的融合结果 
Fig.3 Fusion results of different methods 

  
（a）源图 A （b）源图 B 

  
（c）文献[18]方法融合效果 （d）文献[19]方法融合效果 

 
（e）本文方法融合效果 

图 4 不同方法的融合结果 
Fig.4 Fusion results of different methods 
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（a）源图 A （b）源图 B 

  
（c）文献[18]方法融合效果 （d）文献[19]方法融合效果 

 
（e）本文方法融合效果 

图 5 不同方法对亮度差异图像的融合结果 
Fig.5 Fusion results of different methods on brightness 

difference image 
 

均方根误差 ( , )Root Mean Square Error RMSE 能

够对融合图像与源图像的差异度进行度量，对于

M N× 大小的源图像 ( , )S x y 与融合图像 ( , )R x y ，

RMSE值的计算过程如下[20]： 

1 1

1 ( , ) ( , )
M N

x y
RMSE R x y S x y

MN = =

= −∑∑  （7） 

从（7）式可见，RMSE值越小，表示融合图像

质量越好。 

信息熵 ( ) Entropy, EY 能够对融合图像所包含信

息量的丰富度进行度量。对于灰度级为T的图像的

EY值计算过程如下： 
1

2
0

log
T

i i
i

EY p p
−

=

= −∑           （8） 

（8）式中，pi表示灰度级为 i的像素点所占的几
率[21]。 
对图 3和图 4中不同方法融合图像的 RMSE值

以及 EY值进行测量，通过测量结果对不同方法的

融合性能进行分析。 
图 3 中不同方法融合图像的 RMSE值以及 EY

值如表 1所示。从表 1可见，本文方法融合图像的
EY值最大，为 7.5142。 RMSE值最小，为 5.2517。
图 4 中不同方法融合图像的 RMSE值以及 EY值如

表 2所示。从表 2可见，本文方法融合图像的 EY值

最大，为 7.2718。 RMSE值最小，为 5.4162。由此
可见，本文方法融合图像所包含的信息量最大，而

且与源图的差异度最小，说明本文方法较对照组方

法具有更好的融合性能。因为本文方法通过区域能

量特征获取低频融合系数，使其包含了丰富的源图

信息量。同时本文方法还利用平均梯度建立了近似

度规则，对高频系数进行融合，使得融合高频系数

能够包含更多源图的细节信息。从而提高了本文方

法的融合性能。文献[18]方法通过二维四通道不可
分小波对图像进行分解，通过区域方差以及区域能

量取大法来完成低频以及高频系数的融合。由于小

波变换不具备多方向性，使得分解系数会丢失图像

的细节信息，而且取大法忽略了图像的差异性，导

致文献[18]方法融合性能不佳。文献[19]方法通过引
导滤波对图像进行处理后，再利用 PCNN方法实现

融合映射，进而完成图像融合。由于 PCNN方法不

能较好地考虑像素间的相关性，导致文献[19]方法
融合性能有所降低。 

表 1 图 3中不同方法融合图像的量化测试结果 
Table 1 The quantitative test results of different methods 

for image fusion in Figure 3 
 EY RMSE 

本文方法 7.5142 5.2517 
文献[18] 6.8437 6.3631 
文献[19] 7.1739 5.4163 

 
表 2 图 4中不同方法融合图像的量化测试结果 

Table 2 The quantitative test results of different methods 
for image fusion in Figure 4 

 EY RMSE 
本文方法 7.2718 5.4162 
文献[18] 6.5926 6.5173 
文献[19] 6.8159 5.6825 

3  结论 
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本文将非下采样 Contourlet 变换引入多聚焦图
像的融合，设计了非下采样 Contourlet 变换耦合近
似度规则的多聚焦图像融合算法。利用具有平移不

变性的非下采样 Contourlet 变换，对源图进行多尺
度、多方向的精细分解，获取包含丰富源图信息的

高、低频系数，提高了融合图像所包含源图信息的

丰富度。通过区域能量特征获取低频融合系数，使

得融合低频系数能够包含更多的源图能量。利用高

频系数的平均梯度，建立相似度规则，从平均梯度

差值出发，设计不同的高频系数融合规则，获取融

合高频系数，使得融合高频系数能够包含源图的更

多细节信息，提高了融合图像的视觉效果。 
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