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基于 IMOPSO算法的多目标多聚焦图像融合

牛轶峰,沈林成
(国防科技大学机电工程与自动化学院,湖南长沙 410073 )

� � 摘 � 要: � 目前的多聚焦图像融合方法对于融合模型的建立主要依赖于经验,其参数配置存在主观性.提出

了一种基于 IMOPSO算法的多目标多聚焦图像融合方法,简化了多聚焦图像融合模型,克服了参数配置对经验的

依赖性.首先给出了多聚焦图像融合有效的评价指标,然后构造了统一的小波域多聚焦图像融合模型,最后以模

型参数作为决策变量,采用 IMOPSO算法进行多目标优化搜索. IM OPSO算法不但引入变异算子以避免早熟, 而

且引入拥挤算子,使 Pareto优解尽可能均匀分布于 Pareto前端,并采用一种新的自适应惯性权重提高寻优能力.

实验结果表明, IM OPSO算法具有更快的收敛速度和更好的寻优能力,同时基于该算法的融合方法也实现了 Pare�
to最优多聚焦图像融合.
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Multiobjective Optim ization forM ultifocus Im age Fusion Using IMOPSO
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Abstract: � In most ofmu ltifocus mi age fusionm ethods, the parameter configuration of fusionmodel is usually based

on experience. In th is paper, a new multiob jective op tmi izationmethod ofmu ltifocus mi age fusion based on IM OPSO ( Im�
provedM u ltiob jective Particle Swarm Op tmi ization) is presen ted, wh ich can smi p lify the model ofmu ltifocus mi age fusion

and overcome the lmi itation s of trad itionalmethods. F irst the proper evaluation ind ices ofmu ltifocus mi age fus ion are giv�
en, then the un iform model ofmultifocus mi age fusion in DWT (D iscrete W avelet T ransform ) doma in is constructed, in

wh ich the model param eters are selected as the decision variables, and finally IMOPSO is designed to optmi ize the decision

variab les. IMOPSO not on ly uses a mu tation operator to avo id earlier convergence, but also uses a crowd ing operator to mi �
prove the distribution of nondom inated solutions along the Pareto fron,t and uses a new adaptive inertia weigh t to raise the

op tmi ization capacities. Expermi en t results demonstrate that IMOPSO has a h igher convergence speed and better search ca�
pacities, and that them ethod ofmu ltifocus mi age fus ion based on IMOPSO ach ieves the Pareto optmi al mi age fus ion.

Keywords: � multifocus mi age fusion; mu ltiob jective optmi ization; mi provedmu ltiob jective particle swarm op tmi iza�
tion( IMOPSO ); d iscretew avelet transform ( DWT)

1� 引言

� � 图像融合有利于对现象、事件和目标进行定位、识别
和解释.多聚焦图像融合是图像融合的一个重要研究领

域,能够将不同聚焦的源图像合成一幅各部分都清晰的新

图像,具有代表性的方法是基于多分辨率分析的融合方

法,如金字塔变换法
[1]

,离散小波变换法
[ 2]
等.不同图像融

合方法的目标基本相同,都是为了达到更好的融合效果.

然而,不同图像融合方法都有其相应的融合参数, 而不同

的融合参数得到的融合结果也不尽相同.通常人们依赖于

经验来配置,或者依据图像内容自适应地改变图像融合参

数,很难达到最优的图像融合效果.如果将单幅图像看作

一个信息维或特性子空间,则对多幅图像的融合处理就可

看作是对某多维信息或特性空间的寻优问题.在进行多聚

焦图像融合时,如果合理调整融合参数, 使其达到极值点,

而不是人为设置的固定点,那么得到的融合结果就是较优

的,甚至最优.这样,为了使融合参数达到极值点, 选择设

计合适的优化搜索算法尤为重要.
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� � 实际上,多聚焦图像融合结果的评价指标即可作为优

化搜索算法的目标.但多聚焦图像融合结果的评价具有多

样性,既有主观评价,又有客观评价,主客观评价各有多种

不同指标,这些指标有一致的, 也有矛盾的。对多聚焦图

像融合参数进行优化时,要在这多个指标间进行权衡.通

常解决这种多目标问题的方法是对多个指标进行加权求

和,化为单目标问题进行求解.然而,多聚焦图像融合的多

个目标间的关系并非简单的线性加权关系,而且加权求和

需要事先知道各个目标的权重,存在很大的主观偏好性.

因此,有必要采用基于 Pareto理论的多目标优化算法对多

聚焦图像融合模型进行优化,以达到最优的融合结果.目

前,典型的多目标优化算法有 PAES
[3]

, SPEA2
[ 4]

, NSGA �
II

[ 5]
, MOPSO

[6]
等.文献 [ 6]通过大量实验表明 (多为两个

目标优化问题 ), MOPSO(M u ltiob jective Particle Swarm O pti�
m ization)在多目标优化算法中具有较好的优化性能,其 Pa�
reto优解能够均匀分布于 Pareto前端,同时也具有较快的

运算速度.然而, MOPSO采用自适应网格 [ 3]储存搜索的粒

子,在多目标的情况下,其推荐用以划分目标空间的自适

应网格数为 30,这样所要的存储量为 n
30

( n为目标个数 ),

当目标多于两个时,即使采用整型存储,也会导致出现计

算时间过长,内存分配失败等问题,而划分网格数过少,则

无法体现其寻优能力强的优势,所以对于多目标 (n> 2 )的

情况, MOPSO显得力不从心.因此,借鉴 MOPSO算法的思

想,我们提出了 IMOPSO算法 ( ImprovedM u ltiobjective Parti�
cle Swarm Op tmi ization),抛弃自适应网格,引入拥挤算子

[ 5]

和自适应惯性权重,提高算法寻优能力,并将算法用于多

聚焦图像融合模型参数的优化配置,以达到 Pareto最优的

融合效果.

和以往先进行融合,再进行评价的思路不同,本文提

出了一条新的多聚焦图像融合思路,从融合的多个目标出

发,设计多聚焦图像融合模型参数的优化算法,直接为融

合目标服务,这样通过优化多聚焦图像融合模型参数,可

达到最佳的融合效果,简化了多聚焦图像融合方法本身的

设计,将研究重点集中于多目标优化算法. 另外, 提出的

IM OPSO算法,和单目标优化算法相比, IMOPSO算法的解

具有更好的适应性,可以满足目标权重未知等各种情况的

需要;和其他多目标优化算法 (包括MOPSO )相比, IMOPSO

算法具有更好的寻优性能和更短的优化时间.

2� 多聚焦图像融合的评价指标

� � 多聚焦图像融合的评价指标是进行多聚焦图像融合
多目标优化的基础,其设计的优劣程度决定了最终多聚焦

图像融合多目标优化的性能.对多聚焦图像融合的结果评

价,既有主观评价,也有客观评价.其中,主观评价主要依

赖于人的理解能力,在应用中不便实现,而客观评价能够

克服人的视觉特性、心理状态、知识背景等因素的影响,也

能使机器自动选取更适合当前任务的、性能更佳的融合算

法,所以需要设计有效的客观评价指标.

多聚焦图像融合的客观评价指标,根据其反映的主体

分为三类:一类反映融合图像本身的特征,如均值、方差、

清晰度、熵等;一类反映与源图像的关系,如交叉熵、联合

熵、交互信息量等;还有一类反映与标准图像的关系,如偏

差指数、相关系数、均方误差、峰值信噪比等.选取指标时,

为避免重复,对一致或有直接关系的评价指标只选取其中

之一.对于第一类指标,它们之间没有直接关系, 选取方

差、熵和清晰度.对于第二类指标,交叉熵的定义本身存在

缺陷,不能反映图像的空间关系,所以舍弃;联合熵与互信

息量有直接关系,选择交互信息量.对于第三类指标,偏差

指数与相关系数一致,选取相关系数;均方误差、均方根误

差、峰值信噪比 ( Peak S ignal toN oise Ratio, PSNR )有直接关

系,选取 PSNR, 共计选择 6个评价指标,作为多目标优化

的目标,均以最大化为最优.

在进行多聚焦图像融合评价时,首先设标准图像为 R,

经过处理,得到两幅不同聚焦的源图像 A、B,然后将融合图

像 F分别与源图像 A、B和标准图像 R进行比较,即可得到

评价指标,各指标的计算公式见文献 [ 7].

3� 统一的小波域多聚焦图像融合模型

� � 根据融合空间的不同,多聚焦图像融合方法可分为空

域和小波域两类. 实际上,空域多聚焦图像融合又可看作

分解层数为 0的小波域多聚焦图像融合.这样,可以建立

统一的小波域多聚焦图像融合模型, 如图 1所示. 因为小

波域多聚焦图像融合模型的有关参数是可配置的,所以这

些参数即为多目标优化算法的决策变量.

源图像经过二维小波分解之后,分别得到源图像的低

频分量 LLJ、水平高频分量 HLj、垂直高频分量 LH j 和对角

分量 HH j.低频系数是图像的近似分量,记为 SJ, 高频系

数是图像的细节分量,简记为 W
k
j ,其中, j= 1, �, J; k = h,

v, d; J为分解层数,最大为 log2N, N 为图像的行数.但实

际上, J不能取太大,否则子图像像素点太少,会引起严重

失真;反之,分解层数太少无法体现多尺度思想,一般取 J

= 3.

图像融合时,分别对两幅图像的水平、垂直与对角分

量进行融合,在各个尺度 j上将两幅图像的高频系数 W
k

j

进行比较,把对应位置上绝对值大的系数作为融合图像

小波域对应的高频系数.
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W
k
jB , otherw ise

( 1)

对低频系数使用以下两种方法进行融合,其中的融合

权重即为决策变量,然后采用多目标优化算法进行搜索可

得到最优的决策变量, 最后用得到的小波系数 W
k

jF和 SJF ,

进行小波逆变换即可得到最优的多聚焦融合图像.

3�1� 简单加权法
简单加权法 ( Smi p leW eightedM ethod, SWM )将对应位

置上的低频系数分别进行加权处理.

SJF (x, y) = w(x, y ) SJA (x, y ) + [1- w(x, y ) ] SJB (x, y) ( 2)

式中权重w ( x, y) ! [ 0, 1] .当每一个位置的权重都取得极

点值时,就可得到最优的融合结果.决策变量个数为 (N ∀
N ) /2

J
,当 J = 0(空域 ),就有 N ∀N个决策变量,可见适当

提高分解层数可以减小计算代价.

3�2� 综合加权法
综合加权法 (U niform W eightedM ethod, UWM )对图像

的低频系数进行统一的加权处理.

SJF (x, y) = w  SJA (x, y) + ( 1- w )  SJB (x, y ) ( 3)

式中权重 w ! [ 0, 1].这种方法只有 1个决策变量,当它取

得极点值时,融合效果达到最优.综合加权法与简单加权

法相比,决策变量数目减少为 1个,计算量较少.在进行较

高分辨率的多聚焦图像融合时,这种方法将更有优势.

4� 多目标多聚焦图像融合的 IMOPSO算法

� � 粒子群优化算法 ( PSO )的基本概念源于对鸟群捕食行

为的研究,最早由 K ennedy和 Eberhart于 1995年提出
[8]

.

与其它演化算法相比, PSO的主要特点为: ( 1 )每一个体

(称为一个粒子 )都被赋予了一个随机速度并在整个决策

空间中流动; ( 2)个体具有记忆功能; ( 3 )个体的进化主要

是通过个体之间的合作与竞争来实现的.因此, PSO一经提

出,立刻引起了演化计算等领域学者们的广泛关注,形成

了一个新的研究热点. PSO用于求解单目标优化问题具有

高速的收敛性
[ 9]

,同样适用于多目标优化问题
[ 6, 10]

.文献

[ 6]提出了 MOPSO算法,引入新的变异算子,通过实验表

明性能较好.但其自适应网格的划分存在空间大, 计算时

间长等缺点,我们对该算法进行改进, 提出了适合多聚焦

图像融合的 IMOPSO多目标优化算法,去除自适应网格,引

入拥挤算子
[ 5]

,以保持种群多样性,使Pareto优解尽可能均

匀分布于 Pareto前端,同时采用一种新的自适应权重提高

算法的寻优能力.

4�1� 算法流程
1)算法参数和种群初始化.

#初始化种群 POP的粒子: pop [ i], i= 1, �, NP, 粒子

即为图像融合模型参数,称为决策变量.

∃初始化每个粒子的速度: vel[ i] = 0,速度即为模型

参数的变化速率.

%初始化每个粒子的记录: Pbests[ i] = pop [ i],记录存

储每个粒子搜索过的最优解.

&在种群 POP中计算每个粒子的目标函数值: function

[ i, j ], j= 1, �, NF ,标值即为多聚焦融合图像的评价指标,

称为优化目标.

∋根据 Pareto占优原则,在存储池 REP中存入不被占

优的粒子.

2)执行以下循环,至最大迭代次数 Gm ax

#更新每个粒子的速度
� � vel[ i] =W vel[ i] + c1 rand1 (Pbests[ i] - pop[ i] )

+ c2 rand2  ( rep[ h ] - pop[ i] ) ( 4)

其中, W为惯性权重
[ 11]
, c1 和 c2是学习因子 (或加速

系数 ),用以调节向个体最好粒子方向和全局最好粒子飞

行的最大步长. 若太小则粒子可能远离目标区域;若太大

则会导致突然向目标飞去或飞过目标区;而合适的 c1和 c2

可以加快收敛
[ 12]
. rand1, rand2为 [ 0, 1]区间的随机数. Pbe�

sts[ i]是粒子 i所搜索到的最好位置, h为存储池 REP中拥

挤度最大的位置, pop[ i]是粒子 i的当前值.

∃更新每个粒子的位置
pop[ i] = pop[ i] + vel[ i] ( 5)

%保持粒子在决策空间内.为了避免产生无效解,一

旦粒子越出它们的边界,决策变量取相应的边界值; 同时

速度乘以 ( - 1),使粒子反向搜索.

&以概率 Pm 对粒子进行自适应变异.

∋评价 POP中每个粒子的目标函数值.

(更新存储池 REP的内容,将当前所有不被占优的粒

子插入到 REP中.

)更新记录,若粒子当前位置优于记忆中的位置,则

更新记录.

Pbests[ i] = pop[ i] ( 6)

∗计数器 g加 1.

( 3)输出存储池 REP中的 Pareto最优解,算法结束.

4�2� 存储控制
存储池 REP保存搜索过程中,已找到的不被占优的粒

子.在开始时 REP是空的.每次迭代中找到的不被占优解,

要和 REP中的内容进行比较.如果 REP是空的,当前解被

接受;如果新解被 REP中的某一个体占优,那么新解就被

丢弃;否则如果 REP中没有一个个体优于新解,那么新解

就被存储下来;如果 REP中有一些解被新解占优,那么这

些解也被移出 REP.最后,如果 REP达到其最大存储容量

MEM,就以拥挤度进行判断. 将所有不被占优的新解和

REP中的个体组成一个新的种群,根据目标函数值计算拥挤

度,拥挤度小 (处于密集区域 )的个体将无法进入存储池 REP.

4�3� 自适应惯性权重
较大的惯性权重 W可以加强 PSO算法的全局搜索能

力,而较小的惯性权重 W能加强局部搜索能力
[ 13]
, W取值

在 [ 0. 8, 1. 2]时,算法具有较快的收敛速度,文献 [ 11]采用

自适应线性权重.为使算法开始时具有较强的全局收敛能
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力,在后期具有较强的局部寻优能力, 我们设计了自适应

凹指数权重.

W =
1

e- 1
Wm in e- Wmax + (Wm ax -Wm in ) exp 1-

g

Gm ax
( 7)

4�4� 自适应变异
快速收敛的 IMOPSO算法可能导致收敛到一个假的

Pareto优解面,因此引入了变异算子.变异算子不但用于决

策变量 (粒子 )的改变,也用于每一个决策变量取值范围的

改变
[ 6]
.这是为了保证算法在开始时可以覆盖每一个决策

变量的变化范围,然后随时间非线性减小其覆盖范围.

R = (U pper- Low er)  1-
g

Gm axPm

1. 5

( 8)

4�5� 拥挤算子
为了提高 Pareto优解在 Pareto优解面的均匀分布性

能,借鉴其他多目标优化算法的优点, 我们引入拥挤算

子
[ 5]
,用拥挤度来表示种群中个体的密集程度.拥挤度以

种群中某点在每个目标函数方向上与相邻的两点的平均

距离来衡量.拥挤度 d is[ i]定义为包含解 pop [ i ]但不包括

其他解的最大空间,在两个个体进行 Pareto占有性比较时,

拥挤度大 (处于稀疏区域 )的个体占优.计算拥挤度时,先

对每个粒子的拥挤度初始化为 0,然后对每一个目标 j ( j=

1, �, NF ) ,进行以下操作:根据第 j个目标函数值,对种群

POP采用 +堆排序法 ,进行快速排序.为了保证边界点能被
选入下一代种群,将边界点的拥挤度设为正无穷大, d is[ 1]

= d is[NP ] = − .对 POP中的其它粒子,计算拥挤度如下

d is[ i] = dis[ i] + ( function[ i+ 1, j ] - function[ i- 1, j ] ) ( 9)

多个目标的排序过程决定拥挤算子的复杂性,其复杂

度为 O (MN logN ) (M =N F, N =NP ).

5� 实验与分析

� � 为验证和比较所提算法的有效性,进行了多目标多聚

焦图像融合实验.实验图像选 + camera,,图像大小为 256 ∀

256, 256级灰度.经过对该图像进行预处理,得到两幅不同

聚焦的源图像,其中一幅图像的摄影师不清晰,如图 2( a )

所示,另一幅图像的背景不清晰,如图 2( b )所示.原始图像

作为标准图像.分别采用 IMOPSO和MOPSO算法进行多聚

焦图像融合模型参数 . . . 融合权重的多目标优化搜索,并

将结果与一般小波域融合方法 ( TraditionalW aveletM ethod,

TWM )进行比较,后者先求取小波域 3 ∀ 3邻域系数和,比

较和的大小即确定融合后的小波系数.

IMOPSO算法的参数设置如下:粒子数 NP = 100;惯性

权重Wm ax = 1�2, Wm in = 0�2;学习因子 c1 = 1, c2 = 1;目标个数

NF = 6;最大迭代次数 Gm ax = 100;存储池 MEM = 100;变异概

率 Pm = 0�05.而MOPSO算法参数和它相同,划分网格数减

为 N div = 10,惯性权重W = 0. 4.由于多目标优化的结果是互

不占优的一族 Pareto优解,为了选取最好 Pareto优解,以便

于比较,对这 6个目标进行偏好程度设定,偏好顺序为:相关

系数> PSNR>交互信息量 >熵 >清晰度 >方差.在有标准

图像时,相关系数越大表示融合图像恢复的越好,与标准图

像越接近,所以作为首选目标;当不存在标准图像时,图像的

交互信息量成为主要目标,熵,清晰度和方差重要性依次递

减.将最后得到的 Pareto优解给出,如图 2( c) (d ) ( e ) (f )所

示,其相应的评价指标见表 1,其中,评价指标只给出了各解

集中相关系数最大的多聚焦图像融合结果, UWM表示采用

IMOPSO算法的综合加权法, UWM/表示无变异的综合加权
法, UWM 0表示采用线性惯性权重的综合加权法, MOPSO表

示采用 MOPSO算法的综合加权法.

表 1� 多聚焦图像融合的评价指标

融合方法 分解层数 方差 清晰度 熵 PSNR 相关系数 交互信息 时间 ( s)

Im age A 0 61. 2058 9. 3705 6. 6874 29. 9084 0. 991472 - -

Im age B 0 56. 8732 2. 8403 6. 5284 21. 7194 0. 942869 - -

SWM 0 58. 1617 6. 5094 6. 9804 26. 6315 0. 983143 28. 9113 1546. 31

UWM 0 59. 9659 8. 0759 7. 0047 30. 4496 0. 992969 29. 2924 171. 31

UWM 1 59. 0717 8. 5334 7. 0253 31. 1797 0. 994777 28. 9273 557. 28

UWM 2 59. 2250 8. 9345 7. 0383 32. 9915 0. 996950 29. 0569 456. 56

SWM 3 59. 2158 8. 9825 7. 0445 33. 9443 0. 997354 29. 1087 377. 55

UWM 3 59. 6352 8. 9919 7. 0420 34. 7352 0. 998106 29. 0953 371. 70

UWM I 3 59. 6285 8. 9901 7. 0416 34. 7243 0. 998105 29. 0890 336. 77

UWM II 3 59. 6297 8. 9898 7. 0418 34. 7262 0. 998106 29. 0891 521. 59

MOPSO 3 59. 6343 8. 9918 7. 0419 34. 7331 0. 998106 29. 0953 449. 92

TWM 3 59. 8515 8. 9390 7. 0280 34. 0607 0. 997484 28. 9481 0. 05

1581第 � 9� 期 牛轶峰: 基于 IMOPSO算法的多目标多聚焦图像融合



� � 从表 1可以看出, 空域简单加权法的结果 (图 2 ( d) )

并不优于空域综合加权法的结果 (图 2 ( c) ), 这是由于前

者计算量过大,在有限的循环次数内 ( 100次 )无法达到其

Pareto优解,计算时间需要随决策向量的维数急剧增加,所

以空域简单加权法只能作为一种理想的最优多聚焦图像

融合方法.空域综合加权法 (图 2 ( c) )即为小波域在分解

层数 J= 0的特殊情况,它对两幅源图像取相同的融合权

值,计算时间少于其他小波域融合方法.空域多聚焦图像

融合的优点是简单直观,适合实时处理,但简单的像素值

叠加会使融合图像的信噪比降低;当源图像的灰度差异很

大时,会出现明显的拼接痕迹, 不利于人眼判读和图像

解译.

基于 3层小波分解的小波域综合加权法的融合结果

是比较好的 (融合图像见图 2( f ) ),优于 1层和 2层小波分

解.小波域简单加权法 (融合图像见图 2( e) )同样存在计

算量较大的缺点,计算时间较长,除了熵和交互信息量较

大以外,其他指标均劣于小波域综合加权法.一般小波域

融合法 ( TWM ), 其优化指标, 包括相关系数、清晰度、

PSNR、熵和交互信息量均劣于提出的 3层小波域融合法,

只有方差例外,时间代价固然较小.该方法在 8邻域求和,

将和大的作为融合小波系数,本身就能增大方差.实际上,

图像的方差并不能作为多聚焦图像融合的主要目标, 只能

作为辅助目标,如图 2( a ),没有融合之前其方差就是最大

的,为 61. 2058,显然不合要求.在以相关系数为首要目标

进行比较时,多目标优化的结果优于一般小波域融合法.

因此,可以说在 3层小波分解下,采用基于 IMOPSO算法的

综合加权法的多聚焦图像融合,其结果是最好的. 相比于

空域多聚焦图像融合,小波域多聚焦图像融合在很大程度

上保留了图像的光学特征,小波变换的多分辨结构也解决

了图像灰度特性不同给空域多聚焦图像融合带来的困难.

提出的 IMOPSO算法和MOPSO算法相比,占用的存储

资源较少,所需计算时间要短.在优化指标方面, IMOPSO

要优于 MOPSO,这表明拥挤算子起到了均匀分布Pareto优

解的作用,减少了算法运行时间.当 IM OPSO无变异算子

时,优化时间缩短,但是优化结果较差,表明采用变异算子

避免了算法早熟,提高了算法的寻优能力.当 IM OPSO采用

自适应线性惯性权重时,优化时间增加,表明提出的自适

应凹指数惯性权重优于文献 [ 11]的自适应线性权重.

值得注意的是,在进行多聚焦图像融合模型参数多目

标优化时,相关系数和交互信息量会产生矛盾,这是因为

相关系数是衡量融合图像与标准图像的关系,而交互信息

量是衡量融合图像与源图像的关系,标准图像和源图像存

在一定偏差,导致融合图像在接近标准图像时,可能偏离

了源图像,这也说明了多目标优化的优越性,平衡了各个

目标,而不必事先知道各个目标的权重.

6� 结论

� � 采用 IMOPSO算法对多聚焦图像融合模型参数进行多

目标优化,实验证明是可行、有效的.对融合参数进行多目

标优化避免了通常参数配置依赖于经验的弊端,也简化了

多聚焦图像融合的模型.在建立合理的多聚焦图像融合评

价指标体系下, 针对各个目标可能存在冲突的可能, 采用

多目标优化的方法进行处理,避免了主观偏好信息的影

响.实际上,在图像配准的条件下,进行其他类型的像素级

图像融合时, 可以很容易采用这种多目标图像融合的方

法,取得理想的融合效果.同时, IMOPSO算法对于求解多

目标优化问题是一种有效的方法,可很快地达到多目标

优化问题的 Pareto优解面,得到最好的优化结果.该算法

同样也可以扩展到其他应用领域,求解各种多目标优化

问题.
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