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摘　 要：针对多模态医学图像融合方法融合质量差、计算效率低等问题。 提出了一种基于联合双边滤

波（ＪＢＦ）与多阶局部区域能量（ＭＬＮＥ）的图像融合方法。 该方法将输入图像分解成能量层和结构层，
对于能量层与结构层的融合分别提出了基于 ＭＬＮＥ 和局部区域 Ｌ２ 范数取大值的融合方案，融合能量

层和结构层相加获得融合图像。 １ 组不同模态的医学图像融合实验结果证明，文中提出的方法在融

合性能、计算效率、视觉评价等方面都优于其他的对比方法。

关　 键　 词：联合双边滤波；多阶局部区域能量；医学图像融合；Ｌ２ 范数

中图分类号：ＴＰ３９１　 　 　 文献标志码：Ａ　 　 　 文章编号：１０００⁃２７５８（２０２２）０６⁃１４１４⁃０８

　 　 随着计算机和高性能计算技术的迅速发展，多
模医学图像在医学领域得到了广泛的应用。 多模医

学图像主要包括解剖图像和功能图像。 解剖图像包

括磁共振成像（ＭＲＩ），功能图像包括正电子发射断

层扫描成像（ＰＥＴ）和单光子发射计算机断层扫描成

像（ＳＰＥＣＴ）。 一般来说，单设备能够产生单模态图

像。 ＭＲＩ 显示的解剖结构非常清晰。 另外，在解剖

学背景下可以清晰显示出病变，使病变与解剖结构

之间的关系更加紧密。 ＰＥＴ 和 ＳＰＥＣＴ 图像能正确

反映细胞代谢活动的信息。 然而，由于病变不是独

立的，病变与周围组织异常信息之间有很强的相关

性。 医学图像融合目的是将 ２ 幅或多幅多模态图像

组合成一幅图像，并保留原始信息。 因此，融合图像

具有多模态信息，能准确揭示病变与周围组织的关

系，并为后续计算机辅助诊断、疾病分析和操作等医

疗技术提供客观的参考信息［１］。
在过去的 ２０ 年里，基于像素级水平提出了许多

种医学图像融合方法。 其中，基于多尺度变换

（ＭＳＴ）的方法由于其能提取图像多尺度特征而受到

广泛的关注。 基于 ＭＳＴ 的方法包括 ３ 个步骤：多尺

度分解（ＭＳＤ），频域系数选择，以及通过执行相应

的逆 ＭＳＤ 进行系数重构。 ＭＳＤ 工具的选择和融合

方案设计是基于 ＭＳＴ 方法的 ２ 个关键因素。 对于

ＭＳＤ 来说，一些具有代表性的工具主要有：拉普拉

斯金 字 塔 （ ＬＰ ）、 剪 切 波 （ ＳＨＴ ）、 复 小 波 变 换

（ＣＷＴ） ［２］、 轮 廓 波 变 换 （ ＣＮＴ ）、 平 移 不 变 的

Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ 变换（ＮＳＣＴ）和平移不变的剪切波变换

（ＮＳＳＴ） ［３］。 由于具有灵活的多尺度、多方向、和平

移不变的图像分解方式，与其他 ＭＳＤ 的方法相比，
ＮＳＣＴ 和 ＮＳＳＴ 具有显著的优势和突出的融合性能。

对于 ＭＳＴ 的融合方法来说，频域系数的选择也

是应考虑的一个重要问题。 通常情况下，像素的绝

对值越大，所对应的图像像素就越活跃。 因此，常选

用系数绝对值取大的方法作为高频系数的融合方

案。 与之相反，低频系数提供了粗的图像特征，常用

平均方法来融合低频系数。 然而，最大 ／平均的融合

方案常引入一些不正确的振铃，并产生令人不满意

的融合结果。 为此，近年来提出了一些新的融合规

则，Ｌｉｕ 等［４］提出了一种基于 ＭＳＴ 和稀疏表示（ＳＲ）
的图像融合方法。 在该方法中，构造了一种基于字

典学习（ＤＬ）的方案，将 ＬＰ 分解的低频系数融合为

医学融合图像。 在 ＮＳＳＴ 变换域，Ｙｉｎ 等［３］提出了一

种基于参数自适应脉冲耦合神经网络（ＰＡ⁃ＰＣＮＮ）
的医学图像融合方法。 该方法利用 ＰＡ⁃ＰＣＮＮ 模型
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和基于能量的融合规则分别融合高频和低频系数。
Ｚｈｕ 等［５］提出了一种基于 ＮＳＣＴ 的医学图像融合方

法。 在该方法中，利用基于相位一致性的规则来融

合低频成份，基于局部拉普拉斯能量的规则来融合

高频成份。 以上方法的融合方案可以很大程度上解

决基于 ＭＳＴ 传统融合规则的不足。 然而，由于多尺

度分解和重构过程的内在缺陷［３⁃５］，会产生冗余信

息，导致融合结果不是最好。
除了 ＭＳＴ 外，ＳＲ 理论以其构造超完备字典，利

用原子稀疏线性组合方式表示图像的能力，在医学

图像融合方面得到研究，并提出了一些基于 ＳＲ 的

医学图像融合方法。 Ｋｉｍ 等［６］首次利用引导核聚类

和主成分分析（ＰＣＡ）的局部回归权重，提出了一种

基于块聚类 ＤＬ 的图像融合方法。 该方法虽可以生

成一种信息丰富、紧凑的超完备字典，但是，输出结

果融合图像的对比度显著降低，源图像中的一些重

要亮度信息不能很好地保留在融合结果中。 Ｚｈｕ
等［７］提出了一种新字典构造的医学图像融合方法。
该方法利用局部稠密峰值聚类技术将图像块分为几

类，并通过相应的 Ｋ⁃ＳＶＤ 组生成子字典。 为了获得

一个紧凑、信息丰富的超完备字典，Ｚｈｏｕ 等［８］ 提出

采用多尺度图像块选择和增强方法处理训练数据，
并通过基于能量子字典和基于细节子字典构造字

典。 该方法虽能获得一定的融合效果，但是在 ＲＧＢ
空间融合彩色医学图像时，存在严重的颜色失真。

随着机器学习（ＭＬ）理论的快速发展，出现了

一些基于 ＭＬ 的医学图像融合方法［９］。 在文献［９］
中，卷积稀疏表示（ＣＳＣ）被引入到图像融合领域，实
验结果表明，基于 ＣＳＣ 的方法由于去除块操作而优

于基于 ＳＲ 的方法。 Ｌｉｕ 等［１０］ 提出了基于卷积神经

网络（ＣＮＮｓ）的医学图像融合方法。 在该方法中，由
ＣＮＮｓ 获得来自源图像的活动像素信息权重，并通

过拉普拉斯金字塔完成图像融合过程。 随后，Ｌｉｕ
等［１１］提出了一种基于 ＣＳＣ 和形态成分分析的医学

图像融合方法。 该方法虽能获得较好的融合效果，
但仅对灰度图像测试效果良好。 此外，ＳＲ 字典学

习、重建过程和基于 ＣＳＣ 的方法通常需要设置的参

数过多、耗时较长。 为了解决传统的基于 ＭＳＴ 和

ＳＲ 方法的缺陷，提高融合性能。 Ｌｉ 等［１２］ 提出了基

于引导滤波（ＧＦＦ）的图像融合方法。 在此方法中，
引入了基于 ２ 种尺度分解模型，并建立了基于 ＧＦＦ
的加权平均方案。 Ｄｕ 等［１３］提出了一种解剖和功能

医学图像的融合方法，并采用一种基于感兴趣信息

区域的融合规则来处理冗余融合图像。 Ｌｉ 等［１４］ 提

出了一种拉普拉斯重新分解的医学图像融合方案，
该方案利用重叠和非重叠域合并冗余和互补信息。

总之，与一些传统方法相比，这些主流的多模态

医学图像融合方法虽能在在一定种程度上提高融合

的性能，但也存在一些缺点。 例如，使用平均的融合

方案将导致融合结果图像的对比度降低；多尺度工

具分解 ／重构图像的过程中效率较低，丢失信息严

重；字典学习，稀疏编码的融合方案由于迭代次数过

多，所以耗时较长。 以上所提到的最先进的医学图

像融合方法很难同时满足融合性能、时间效率高等

要求。
基于此，本文提出了一种基于 ＪＢＦ 和 ＭＬＮＥ 的

图像融合方法。 该方法先利用 ＪＢＦ 将医学图像分解

为结构层和能量层；然后引入结构丈量、计算图像

ＭＬＲＥ，并提出一种基于 ＭＬＲＥ 方案融合细节结构

层；由于能量层结构弱，亮度强的特性，提出了一种

基于改进区域 Ｌ２ 范数的方案融合能量层；最后，采
用 １ 组不同类型医学图像进行实验测试，测试实验

结果表明，该方法在主观视觉和客观评价方面都优

于主流的融合方法。

１　 结构丈量

像素差异可以表示梯度特征。 对于多模态医学

图像来说，梯度特征能够精确地反映感知纹理、边缘

和器官 ／组织 ／纤维的几何机构。 在过去的几年里，
结构丈量（ＳＴ）已成为局部梯度特征分析的一个重

要工具［１５］。 在许多低级别医学图像分析、图像正则

化和聚焦图像融合中得到广泛应用。
假设感兴趣图像 ｇ（ｘ，ｙ），对于任意 ε → ０ ＋，在

点（ｘ，ｙ） 处，局部窗Θ（ｘ，ｙ） 内，图像 ｇ（ｘ，ｙ） 在 α 方

向上的变化可以表示为

（ｄｇ） ２ ＝ ‖ｇ（ｘ ＋ εｃｏｓα，ｙ ＋ εｓｉｎα － ｇ（ｘ，ｙ））‖２
２ ≈

　 ∑
Θ（ｘ，ｙ）

（ｇｘεｃｏｓα ＋ ｇｙεｓｉｎα） （１）

图像 ｇ（ｘ，ｙ） 的局部几何特征在位置（ｘ，ｙ） 处的变

化率 Ｃ（α） 可以表示为

Ｃ（α） ＝ ∑
Θ（ｘ，ｙ）

（ｇｘｃｏｓα ＋ ｇｙｓｉｎα） ２ ＝

（ｃｏｓαｓｉｎα）
∑
Θ（ｘ，ｙ）

（ｇｘ） ２ ∑
Θ（ｘ，ｙ）

ｇｘｇｙ

∑
Θ（ｘ，ｙ）

ｇｙｇｘ ∑
Θ（ｘ，ｙ）

（ｇｙ） ２

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

（ｃｏｓαｓｉｎα） Ｔ ＝

·５１４１·
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　 （ｃｏｓαｓｉｎα） ∑
Θ（ｘ，ｙ）

∇ｇ∇ｇＴ（ｃｏｓαｓｉｎα） Ｔ （２）

式中， ∇ｇ ＝ （ｇｘ，ｇｙ） Ｔ，在方程（２） 中，中间项是一个

二阶半正定矩阵，其被称为结构丈量，可表示为

Ｓ ＝ ∑
Θ（ｘ，ｙ）

∇ｇ∇ｇＴ ＝
Ｈ Ｍ
Ｍ Ｖ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú （３）

式中， Ｈ ＝ ∑
Θ（ｘ，ｙ）

（ｇｘ） ２，Ｍ ＝ ∑
Θ（ｘ，ｙ）

ｇｘｇｙ，Ｖ ＝ ∑
Θ（ｘ，ｙ）

（ｇｙ） ２。

结构丈量 ∇ｇ∇ｇＴ 的 ２ 个特征值可计算如下

λ１ ＝ １
２ （Ｈ ＋ Ｖ） ＋ （Ｈ － Ｖ） ２ ＋ ４（Ｍ） ２( ) （４）

λ２ ＝ １
２ （Ｈ ＋ Ｖ） － （Ｈ － Ｖ） ２ ＋ ４（Ｍ） ２( ) （５）

　 　 通过（４）和（５）式计算所得 ２ 个特征值，如果相

对较小，表明局部区域位于各向同性区，即该地区地

势平坦，没有重要的变化。 如果 λ １ ≥ λ ２，两者都相

对较大，说明局部区域位于各向异性区域，并包含一

定的梯度特征，结构张量显著性（ＳＴＳ）检测算子可

以定义为

ＳＴＳ ＝ （λ１ ＋ λ２） ２ ＋ ０．５（λ１ － λ２） ２ （６）

２　 本文方法

本文提出了一种基于 ＪＢＦ 与ＭＬＮＥ 的医学图像

融合方法，并详细讨论了该方法实现的过程。 其方

法实现的原理框图如图 １ 所示。 与许多医学图像融

合方案相似，本文所提出的方法包括分解、融合规则

设计和重构 ３ 个步骤，这 ３ 个步骤实现的详细细节

将在后续部分进行详细介绍。

图 １　 本文方法实现的原理框图

２．１　 ２ 种成分分解

图像融合的主要挑战是如何分解源图像之间的

互补信息。 ２ 种尺度成分分解技术被广泛应用到许

多图像融合方法中。 利用低通 ／平均滤波隔离基层

和细节层并不是 ２ 种最流行的方法。 它们产生基层

通常由滤波技术进行平滑，导致全局模糊，而细节层

是基层的互补部分，并包含丰富的高频信息。 然而，
这些平均的方案可能会或多或少地破坏输入图像的

边缘，导致细节层的结构次优特征，并阻碍了医学图

像融合中细节部分的结构检测。 在本文中，采用了

一种基于 ＪＢＦ 的有效双尺度分解方法。 该方法假设

亮度信息和梯度结构是医学图像的 ２ 个最重要特

征，并采用全局模糊和边缘恢复 ２ 个步骤来实现能

量结构的分解方案。
２．１．１　 全局模糊

图像平滑的主要目的是在最大程度上将输入图

像的详细信息传播到分解结构层，该目标可通过如

下所示的高斯滤波来完成

Ｒσ ＝ Ｇσ∗Ｉ （７）

Ｇσ（ｘ，ｙ） ＝ １
２πσ２ｅｘｐ － ｘ２ ＋ ｙ２

２σ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ （８）

式中： Ｉ 是输入图像；Ｇσ（ｘ，ｙ） 是方差 ｖ ＝ σ ２ 的高斯

滤波；Ｒσ 是在标准方差 σ 处的平滑结果。 基于尺度

空间理论；σ ２ 表示为尺度。 如果图像结构尺度小于

高斯标准偏差 σ，它将在 Ｉσ 中被完全删除。 如果仅

观察到模糊的结果，将会产生输入图像的细小结构

完全出现在结构层当中。
随后，利用加权平均高斯滤波器生成全局模糊

图像，其实现过程可被定义如下

Ｇ（ ｊ） ＝ １
Ｚ ｊ
∑
ｉ∈Ｎ（ ｊ）

ｅｘｐ － ‖ｊ － ｉ‖
２σ２

ｓ

æ

è
ç

ö

ø
÷ Ｉ（ ｉ） （９）

Ｚ ｊ ＝ ∑
ｉ∈Ｎ（ ｊ）

ｅｘｐ － ‖ｊ － ｉ‖２

２σ２
ｓ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （１０）

式中： Ｉ和Ｇ分别表示输入和输出图像。 ｊ和 ｉ表示像

素索引坐标，Ｎ（ ｊ） 是 ｉ 的相邻像素集合。 σ ｓ 表示标

准偏差，且 Ｚ ｊ 表示归一化操作。
２．１．２　 边缘复原

在本文中，利用方程（９）能有效移除小尺度结

构，然而，在平滑操作期间大于 σ ｓ 的结构将会被破

坏。 其结果是，大尺度结构将在一定程度上保留在

能量层中，这可能会导致能量和结构层的不完全分

解：能量层中包含一些结构特征。
为此，本文利用 ＪＢＦ 的思想来复原图像大结构。

·６１４１·
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输入图像 Ｉ 的能量层可以通过以下滤波得到

Ｊ（ ｊ） ＝ １
Ｚ ｊ
∑
ｉ∈Ｎ（ ｊ）

ｇｄ（ ｉ － ｊ）ｇｒ（ ｉ － ｊ） Ｉ（ ｉ） （１１）

Ｚ ｊ ＝ ∑
ｉ∈Ｎ（ ｊ）

ｅｘｐ － ‖ｊ － ｉ‖２

２σ２
ｓ

－ ‖Ｇ（ ｊ） － Ｇ（ ｉ）‖２

２σ２
ｒ

æ

è
ç

ö

ø
÷

（１２）
　 　 空间距离函数 ｇｄ 根据像素之间的距离来设置

权重，而强度范围函数 ｇｒ 则根据强度差异设置该范

围上的权重。

ｇｄ（ ｉ － ｊ） ＝ ｅｘｐ － ‖ｊ － ｉ‖
２σ２

ｓ

２
æ

è
ç

ö

ø
÷ （１３）

ｇｒ（ ｉ － ｊ） ＝ ｅｘｐ － ‖Ｇ（ ｊ） － Ｇ（ ｉ）‖
２σ２

ｒ

２
æ

è
ç

ö

ø
÷ （１４）

式中， σ ｓ 和 σ ｒ 分别控制双边滤波（ＢＦ）的空间和范

围权重。 由于像素值决定范围函数的权重，所以它

是非线性的。 重要的是，它可以保留边缘，即恢复所

提出模型中的大结构。 通过执行方程（１１），可以同

时考虑空间距离和邻域像素亮度值。 值得注意的

是，本文采用的 ＪＢＦ 与滚动引导滤波器相似，但是在

该方案中迭代只用了 １ 次。
对于 ２ 幅源医学图像 Ａ 和 Ｂ，它们的能量层可

以分别表示为 ＥＡ 和 ＥＢ ，其结构层可以通过以下方

式获得

Ｉｓ（ｘ，ｙ） ＝ Ｉ（ｘ，ｙ） － ＩＥ（ｘ，ｙ） （１５）
式中， Ｉｓ（ｘ，ｙ） 是图像 Ｉ 的结构层，Ｉ ＝ Ａ，Ｂ。
２．２　 多阶局部区域能量的结构层融合

经过 ＪＢＦ 分解获得的结构层主要包含有源图像

的弱纹理信息（如轮廓、边缘、角点等）。 传统的方

法在融合能量层时，常采用系数绝对值取大或特征

值取大的方法来融合能量层，该类方法所产生的融

合图像边缘比较模糊，亮度较差。 为获得清晰的结

构，减少融合图像信息的损失，结构丈量显著性检测

（ＳＴＳ）的方法被引入到能量层融合当中，并获得了

较好的融合效果，但是 ＳＴＳ 缺乏亮度函数，对于医学

图像中的弱小特征无法检测，为了解决这些缺点，提
高融合图像的性能，本文引入了 ＭＬＮＥ 来改善 ＳＴＳ
的检测性能，并提出了一种 ＭＬＮＥ 联合 ＳＴ 的融合

方案。
现将 ＭＬＮＥ 的实现过程介绍如下

ＭＬＮＥＩ
（ｘ，ｙ） ＝ ＭＧＮＥＩ

（ｘ，ｙ）ＳＴＩ（ｘ，ｙ） （１６）
式中， ＳＴＩ（ｘ，ｙ） 是由 ＳＴＳ 产 生 的 显 著 性 图 像，
ＭＧＮＥＩ

（ｘ，ｙ） 表示位置在（ｘ，ｙ） 处 ＭＧＮＥ 特征，并且

它可以被定义为

ＭＧＮＥＩ
（ｘ，ｙ） ＝ ＮＥＩ

（ｘ，ｙ） ＋ λＧＮＥＩ
（ｘ，ｙ） ＋

　 　 βＳＧＮＥＩ
（ｘ，ｙ） （１７）

式中， ＮＥＩ
（ｘ，ｙ）、ＧＮＥＩ

（ｘ，ｙ） 和 ＳＧＮＥＩ
（ｘ，ｙ） 分别表示

位置在（ｘ，ｙ） 处的局部邻域能量 ＮＥＩ
、局部邻域梯度

能量 ＧＮＥＩ
及局部邻域二阶梯度 ＳＧＮＥＩ

。 ＮＥＩ
，ＧＮＥＩ

和

ＳＧＮＥＩ
分别被定义为

ＮＥＩ
（ｘ，ｙ） ＝ ∑

Ｎ

ａ ＝ －Ｎ
∑
Ｎ

ｂ ＝ －Ｎ
Ｉ（ｘ ＋ ａ，ｙ ＋ ｂ） （１８）

ＧＮＥＩ
（ｘ，ｙ） ＝ ∑

Ｎ

ａ ＝ －Ｎ
∑
Ｎ

ｂ ＝ －Ｎ
｛［∇Ｉｘ（ｘ ＋ ａ，ｙ ＋ ｂ）］ ２ ＋

　 ［∇Ｉｙ（ｘ ＋ ａ，ｙ ＋ ｂ）］ ２｝ （１９）

ＳＧＮＥＩ
（ｘ，ｙ） ＝ ∑

Ｎ

ａ ＝ －Ｎ
∑
Ｎ

ｂ ＝ －Ｎ
∇２Ｉ（ｘ ＋ ａ，ｙ ＋ ｂ） （２０）

∇２Ｉ（ｘ，ｙ） ＝ ∂２Ｉ
∂ｘ２

＋ ∂２Ｉ
∂ｙ２ （２１）

式中， ∂２Ｉ
∂ｘ２，

∂２Ｉ
∂ｙ２ 的定义如下所示

　 ∂２Ｉ
∂ｘ２

＝ Ｉ（ｘ ＋ １，ｙ） ＋ Ｉ（ｘ － １，ｙ） － ２Ｉ（ｘ，ｙ） （２２）

　 ∂２Ｉ
∂ｙ２

＝ Ｉ（ｘ，ｙ ＋ １） ＋ Ｉ（ｘ，ｙ － １） － ２Ｉ（ｘ，ｙ） （２３）

式中，邻域的大小为（２Ｎ ＋ １） × （２Ｎ ＋ １），∇Ｉｘ 和

∇Ｉｙ 分别表示图像在水平 ｘ 方向与垂直 ｙ 方向上的

一阶梯度，∂
２Ｉ

∂ｘ２ 和
∂２Ｉ
∂ｙ２ 分别表示图像在水平 ｘ与垂直 ｙ

方向上的二阶梯度。
通过比较输入图像 ＭＬＮＥ，图像 Ａ（ｘ，ｙ） 的结构

显著性检测映射 ＭＡ（ｘ，ｙ） 可以通过以下方式获得

ＭＡ（ｘ，ｙ） ＝
１，　 ｉｆ ＭＬＮＥＡ

（ｘ，ｙ） ＞ ＭＬＮＥＢ
（ｘ，ｙ）

０，　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{
（２４）

　 　 ＭＢ（ｘ，ｙ） 可以通过类似的方程产生，此外，考
虑到对象的完整性，ＭＩ（ｘ，ｙ） 可以通过以下操作进

行进一步细化
ＭＩ（ｘ，ｙ） ＝

１，　 ｉｆ ∑
（ａ，ｂ）∈Ω

ＭＩ（ｘ ＋ ａ，ｙ ＋ ｂ） ＞ ０．５ × ｓｉｚｅ（Ω）

０，　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
{

（２５）
式中， Ω表示位置在（ｘ，ｙ） 处大小为 Ｔ × Ｔ 的局部区

域。 基于源图像的检测映射，融合能量结构成分可
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以通过（２６）式获得

Ｆｓ（ｘ，ｙ） ＝ ＭＡ（ｘ，ｙ）·Ａｓ（ｘ，ｙ） ＋ ＭＢ（ｘ，ｙ）·Ｂｓ（ｘ，ｙ）
（２６）

２．３　 Ｌ２ 范数特征的能量层融合

与长度概念相关联的范数，常用来在向量（或
矩阵空间中）测量每一个向量的长度和大小。 这种

范数的向量空间被称为归一化向量空间。 也就是

说，范数是向量空间或矩阵中所有向量正长度（大
小）的和，矩阵（向量）越大，范数就越大。

在图像融合中，医学图像的细节特征，是决定融

合图像质量的关键因素，由像素振幅（系数）以及来

自相邻像素（系数）的区域信息表示。 图像内的区

域或特征区域可以看作是向量空间（矩阵），像素或

系数的值可以看作是向量空间的向量。 因此，本文

发现医学图像的特征可以通过范数理论来解决，该
理论为医学图像的特征提取提供了物理基础，可用

于表示医学图像的详细特征。
对于 ｎ 维特征空间 ｖ ＝ （ｖ１，ｖ２，…，ｖｎ），获得的 ρ

范数可以用 Ｌρ 范数表示为

‖ｖ‖ρ ＝
ρ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｖｉ ｜ ρ （２７）

式中， ρ ≥１ 是整数。 比如，Ｌ１ 范数（ρ ＝ １），Ｌ２ 范数

（ρ ＝ ２）。
Ｌ２ 范数是一种流行的范数，它经常被应用于许

多工程和科学学科。 Ｌ２ 范数可被定义为

‖ｖ‖２ ＝
２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｖｉ ｜ ２ （２８）

　 　 将 Ｌ２ 范数进一步重写为

‖ｖ‖２ ＝
２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｖ２ｉ （２９）

　 　 对于 １ 幅图像，可得到基于 Ｌ２ 范数的特征为

ＬＮ（ｘ，ｙ） ＝
２

∑
Ｍ

ｘ ＝ １
∑
Ｎ

ｙ ＝ １
ｉｍ（ｘ，ｙ） ２ （３０）

式中： ＬＮ 表示基于 Ｌ２ 范数的图像特征；Ｍ 和 Ｎ 表示

图像的大小；ｉｍ（ｘ，ｙ） 为图像在第 ｘ 行，第 ｙ 列的像

素值。
Ｌ２ 范数常被用来测量向量空间向量差的标

准量。
受 Ｌ２ 范数和图像区域特征的启发，基于 Ｌ２ 范数

的特征能够表示医学图像的细节信息。 Ｌ２ 范数主

要由行 Ｌ２ 范数和列 Ｌ２ 范数组成，其对应的行和列 Ｌ２

范数的计算公式如（３１） ～ （３４） 式所示。

ＬＮＲ０
（ｘ，ｙ） ＝ ∑

ｐ

ｘ ＝ １
∑

ｐ

ｙ ＝ ２
ｉｍ（ｘ，ｙ） ２ ＋ ｉｍ（ｘ，ｙ － １） ２

（３１）

ＬＮＲ１
（ｘ，ｙ） ＝ ∑

ｐ

ｘ ＝ １
∑

ｐ

ｙ ＝ ２
ｉｍ（ｘ，ｙ） ２ ＋ ｉｍ（ｘ，ｙ ＋ １） ２

（３２）

ＬＮＣ０
（ｘ，ｙ） ＝ ∑

ｐ

ｘ ＝ ２
∑

ｐ

ｙ ＝ １
ｉｍ（ｘ，ｙ） ２ ＋ ｉｍ（ｘ － １，ｙ） ２

（３３）

ＬＮＣ１
（ｘ，ｙ） ＝ ∑

ｐ

ｘ ＝ ２
∑

ｐ

ｙ ＝ １
ｉｍ（ｘ，ｙ） ２ ＋ ｉｍ（ｘ ＋ １，ｙ） ２

（３４）
式中： ｐ是窗的大小；ｉｍ（ ｉ，ｊ） 是图像在第 ｉ行和第 ｊ列
的像素值；ＬＮＲ

和 ＬＮＣ
分别表示基于 Ｌ２ 范数的行和列

特征。 基于 Ｌ２ 范数的特征可计算如下

ＬＮ（ｘ，ｙ） ＝ １
ｐ２ （ＬＮＲ０

（ｘ，ｙ） ＋ ＬＲＲ１
（ｘ，ｙ） ＋

　 ＬＮＣ０
（ｘ，ｙ） ＋ ＬＮＣ１

（ｘ，ｙ）） （３５）
　 　 根据基于 Ｌ２ 范数特征的幅度，将能量层的融合

方案定义如下

ＦＥ（ｘ，ｙ） ＝
ＡＥ（ｘ，ｙ）， ＬＮＡ

（ｘ，ｙ） ≥ ＬＮＢ
（ｘ，ｙ）

ＢＥ（ｘ，ｙ）， ＬＮＡ
（ｘ，ｙ） ＜ ＬＮＢ

（ｘ，ｙ）{
（３６）

式中： ＡＥ 和ＢＥ 分别表示不同图像的能量层；ＦＥ 表示

融合后的能量层图像。
２．４　 图像重构

最后，将融合的结构层和能量层相加获得融合

图像。
Ｆ（ｘ，ｙ） ＝ Ｆｓ（ｘ，ｙ） ＋ ＦＥ（ｘ，ｙ） （３７）

式中： Ｆ 表示结构融合图像；Ｆｓ 和 ＦＥ 分别表示融合

后结构和能量层图像。

３　 实验结果分析

３．１　 实验设置

在本节中，采用 １ 对大小为 ２５６×２５６ 的多模医

学图像进行测试，该测试图像都可以从哈佛大学的

医学图像图书馆 ｈｔｔｐ： ∥ ｗｗｗ． ｍｅｄ． ｈａｒｖａｒｄ． ｅｄｕ ／
ａａｎｌｉｂ ／下载。 为了证明本文所提算法的优越性，将
所提算法与基于 ＣＳＲ 融合方法［９］、基于 ＮＳＳＴ 和

ＰＡＰＣＮＮ 的融合方法（ＮＳＳＴ⁃ＰＡＰＣＮＮ） ［３］、基于卷
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积稀疏形态成分分析（ＣＳＭＣＡ）的融合方法［１１］、基
于拉普拉斯重分解（ＬＲＤ）的融合方法［１４］ 及基于对

比度和结构提取的（ＣＡＳＥ）融合方法进行对比［１６］。
所有对比方法的参数设置与他们各自公开发表的文

章相一致。 对比方法的源码由他们各自的作者提

供。 本文所提方法中，分别将高斯标准差 σ ｓ 设置为

３，Ｎ 设置为 ４，Ｔ 设置为 ２１。
３．２　 客观评价指标

６ 种主流的图像融合标准包括互信息（ＭＩ），边
缘保留 ＱＡＢ ／ Ｆ，相关信息熵 ＱＮＣＩＥ，多尺度度量标准

ＱＭ，Ｐｉｅｌｌａ′ｓ 标准 Ｑｓ，以及 Ｂｌｕｍ 标准 ＱＣＢ，用于评价

不同方法所产生的融合性能。 对于这些标准，值越

大表示融合性能越好。 其中，ＭＩ 和 ＱＡＢ ／ Ｆ是两个常

用的医学图像融合指标。 同时，根据 Ｌｉｕ 等人［１７］ 进

行的综合实验，融合指标可分为基于信息论、基于图

像特征、基于图像结构相似度和基于人类视觉感知

的 ４ 类指标。 在本实验中，最后 ４ 个指标 ＱＮＣＩＥ，ＱＭ，
Ｑｓ 和 ＱＣＢ分别对应 ４ 个种类。 通过结合这 ６ 个指标

的评价结果，可以可靠、客观、权威的评价图像融合

的质量。
３．３　 融合结果与讨论

３．３．１　 视觉评价

图 ２ 显示了由不同方法产生的 ＭＲＩ⁃１ 和 ＣＴ⁃１
图像的融合结果。 其中图 ２ａ）和图 ２ｂ）为 ＭＲＩ⁃１ 和

ＣＴ⁃１ 的源图像，图 ２ｃ） ～ ２ｈ） 分别为 ＣＳＲ、 ＮＳＳＴ⁃
ＰＡＰＣＮＮ、ＣＳＭＣＡ、ＬＲＤ、ＣＡＳＥ 和本文提出方法的融

合结果。 为了更直观显示对比方法的差异，对不同

方法所产生的融合结果用红色正方形标记并进行局

部放大。 从融合结果的红色标记区域局部放大效果

可以看出，ＣＳＲ 方法所得结果图像的区域缺失严重

（见图 ２ｃ）），视觉效果最差；ＮＳＳＴ⁃ＰＡＰＣＮＮ 方法的

边缘出现了少量的伪影效应（见图 ２ｄ））；ＣＳＭＣＡ 和

ＣＡＳＥ 方法得到的图像亮度较弱 （见图 ２ｅ） 和图

２ｇ））；ＬＲＤ 结果中的边缘和纹理非常平滑 （见图

２ｆ））。 相比之下，本文所提方法能保留源图像中最

多的结构信息（见图 ２ｈ）），并表现出最好的亮度

特征。

图 ２　 不同对比方法在 ＭＲＩ⁃１ 与 ＣＴ⁃１ 数据集上产生的融合结果图像

３．３．２　 客观评价

为了更进一步证明所提方法的有效性，本文选

用 ＭＩ，ＱＡＢ ／ Ｆ，ＱＮＣＩＥ，ＱＭ，Ｑｓ 和 ＱＣＢ６ 种客观质量评价

指标在 ＭＲＩ⁃１ ／ ＣＴ⁃１ 数据集上评价各种对比方法所

产生的融合性能。
表 １ 列出了图 ２ａ） ～ ２ｈ）所示的 ＭＲＩ⁃１ ／ ＣＴ⁃１ 融

合图像的客观质量评价结果。 观察表 １ 可以看出，

该方法的 ＭＩ，ＱＮＣＩＥ，ＱＭ，ＱＳ 和 ＱＡＢ ／ Ｆ的值最高，而该

方法的 ＱＣＢ值低于 ＣＳＭＣＡ 方法。 这足以说明采用

该方法融合 ＭＲＩ⁃１ ／ ＣＴ⁃１ 图像能够获得更多的结构

和能量信息，融合图像的边缘保留较好，在融合过程

中所用时间最短，评价结果与人类视觉感知的结果

一致。

·９１４１·



西　 北　 工　 业　 大　 学　 学　 报 第 ４０ 卷

表 １　 ＭＲＩ⁃１ ／ ＣＴ⁃１融合图像的客观质量评价结果

方法 ＭＩ ＱＮＣＩＥ ＱＭ ＱＳ ＱＣＢ ＱＡＢ ／ Ｆ 时间 ／ ｓ

ＣＳＲ ４．１９９ ２ ０．８１４ ４ １．２１７ ４ ０．８５３ １ ０．３６４ ９ ０．７２２ ４ ４９．０９０ ６

ＮＳＳＴ⁃ＰＡＰＣＮＮ ２．４６５ ３ ０．８０６ ０ ０．５９５ ３ ０．８６３ ９ ０．３４０ ２ ０．６９６ ８ ８．３５５ ８

ＣＳＭＣＡ ２．５８５ ５ ０．８０６ ２ ０．７７０ １ ０．６６７ ０ ０．３８９ ７ ０．７３７ ３ １３８．６２５ ９

ＬＲＤ ４．２４１ ２ ０．８５１ ５ ０．８３０ ７ ０．９０６ ８ ０．３３４ ９ ０．７１１ ７ ９６．００１ ５

ＣＡＳＥ ３．４０１ ２ ０．８１０ ４ ０．６５５ ７ ０．８５０ ８ ０．３３７ ２ ０．７３５ ２ １．１８７ ０

本文 ５．５５１ ２ ０．８２５ ２ １．９６７ １ ０．９２３ ８ ０．３６６ ６ ０．７９６ ３ ０．９８７ ５

４　 结　 论

本文提出了一种基于 ＪＢＦ 与多阶梯度能量感知

融合方案的多模医学图像融合方法。 在该方法中，
医学图像可被认为是结构和功能图像的组合，针对

结构和能量层的融合，分别设计了基于多阶局部区

域能量和区域 Ｌ２ 范数的方案进行融合。 选用 １ 组

不同类型的医学图像进行实验，５ 种具有代表性的

融合算法进行比较，并采用 ６ 种融合指标进行客观

评价，实验结果证明，该方法在主观视觉、客观评价

和计算效率等方面明显优于主流的图像融合算法。
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