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基于在线字典学习的自适应医学图像融合算法
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　　摘　要:针对医学图像复杂多样的特点,提出一种基于在线字典学习的自适应医学图像融合算法.该算法首先

利用在线字典学习理论训练源图像的过完备字典;然后利用正交匹配追踪算法对源图像进行稀疏分解得到稀疏编

码,根据源图像之间稀疏编码的能量差异程度和梯度差异程度自适应调整融合准则,若能量差异程度大于梯度差异

程度,则根据能量取大准则融合稀疏编码,反之,根据梯度取大准则融合稀疏编码;最后将融合后的稀疏编码与过完

备字典进行重构得到融合图像.实验结果表明:与多尺度几何分析、K 奇异值分解等图像融合算法比较,该算法融

合的图像客观评价指标信息熵、边缘评价因子均有所提高,主观上纹理清晰、对比度高,能够很好地保留源图像的边

缘信息.
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０　引　言

随着医学成像技术的飞速发展,医学影像学已

经从一种临床辅助检查手段逐渐发展为临床诊断疾

病的主要方法.然而不同成像原理呈现的医学图像

存在一定的局限性,单一模态医学图像的诊断效果

并不理想.例如,电子计算机断层扫描(computed
tomography,CT)图像具有较高的空间密度分辨率

和良好的几何特性,可以清晰地显示人体骨骼组织,
但由于人体软组织密度差别小,对 X射线吸收程度

相接近,导致它对人体软组织的显示效果欠佳.核

磁共振成像(magneticresonanceimaging,MRI)图
像能够清晰地显示软组织结构,有利于医生确定病

灶范围,但它对人体骨骼的显示效果不尽如人意.
单光 子 发 射 计 算 机 断 层 成 像 (singleＧphoton
emissioncomputedtomography,SPECT)图像可呈

现出人体不同组织活性强度的差异,反映人体代谢

功能[１].因此,将不同模态的医学图像进行融合,有
利于病灶精确定位和观察疾病发展情况,为医生诊

断疾病提供直观可靠的依据[２].
近年来,多尺度几何分析应用于医学图像融合

领域的研究越来越广泛,常见的多尺度几何分析主

要有提升小波变换[３]、Contourlet变换[４]、非下采样

剪切波变换[５]等.杨艳春等[６]提出基于提升小波变

换与自适应PCNN的医学图像融合算法,提升小波

变换属于小波变换的一种改进,其改进之处主要是

降低小波变换的运算复杂度,但是对于图像结构中

的边缘、曲线等二维信息并不是最稀疏表达.Xing
等[７] 提 出 基 于 非 下 采 样 剪 切 波 变 换 (nonＧ
subsampledshearlettransform,NSST)的医学图像

融合算法,从图像各个方向、各个尺度上进行分解,
且无方向数限制,对图像边缘具有良好的稀疏表达

能力,有效克服了提升小波变换的不足之处,但是该

方法在实时性方面不佳,图像在 NSST分解过程比

较费时,而且医学图像存在复杂多样性特点,例如

MRI图像中脂肪组织呈白色,脑脊髓呈灰白色,对
于图像区域纹理稀疏表示方面 NSST 有所欠佳.
严春满等[８]提出自适应字典学习的多聚焦图像融合



算 法,利 用 K 奇 异 值 分 解 (kＧsingular value
decomposition,KＧSVD)[９]算法训练过完备字典,由
正 交 匹 配 追 踪 (orthogonal matching pursuit,

OMP)[１０]算法对信号稀疏分解,根据模值取大准则

融合稀疏编码.该算法的融合准则未考虑源图像之

间的差异性,容易导致融合图像能量过高,在训练过

完备字典环节比较耗时,主要原因是 KＧSVD 训练

字典过程中需访问整个样品集合.吴双等[１１]提出

利用 在 线 字 典 学 习 (onlinedictionarylearning,

ODL)[１２]算法和最小角回归算法[１３]对图像进行稀

疏分解,根据稀疏编码向量的１范数取大准则融合

稀疏编码,在图像分解环节中算法效率明显提升,但
是过于单一的融合规则导致图像纹理丢失,在医学

图像中通常存在灰暗交接的纹理区域,若根据稀疏

编码１范数取大规则就容易忽略图像中灰度较低的

纹理.
针对上述算法存在的不足,本文提出一种利用

ODL算法和 OMP算法对图像稀疏表示并结合自

适应融合规则的医学图像融合算法.ODL算法是

训练过完备字典的一种方法,图像的稀疏表示是由

过完备字典中若干个原子经过线性组合而成.相比

多尺度几何分析,ODL算法能够很好地提取图像边

缘和区域纹理特征,对图像具有较好的稀疏表达能

力,在每次字典迭代更新时只从样本集合中随机选

取一个样本,迭代效率高于 KＧSVD算法,在面对大

批量信号数据时,ODL算法的优势就凸显出来.分

析源图像之间稀疏编码的能量差异程度和梯度差异

程度,提出一种自适应的融合规则.若能量差异程

度高于梯度差异程度,说明相同位置区域的亮度差

异明显,为保留源图像的显著能量特征,应采用能量

取大准则融合稀疏编码.同理,若梯度差异程度高

于能量差异程度,应该采用梯度取大准则融合稀疏

编码,保留源图像的显著纹理特征,包括图像中重要

的低灰度纹理.

１　在线字典学习算法

传统的字典构造方法主要有两种:解析方法和

学习方法.解析方法通常由数学函数计算得到过完

备 字 典,如 离 散 余 弦 变 换 (discrete cosine
transform,DCT)字典、高斯随机字典等,得到的字

典往往比较单一,不能与医学图像的复杂多样结构

最优匹配.学习方法是通过图像信号训练过完备字

典,如 KＧSVD算法、ODL算法等,得到的字典形态

丰富,能很好的匹配医学图像结构[１４].根据信号的

处理方式,学习方法又分为批处理方式和在线学习

方式,常 见 的 学 习 方 法 如 最 优 字 典 (methodof
optimaldirections,MOD)算法、KＧSVD算法等都是

二阶批处理过程,在每次迭代过程中需访问整个

训练集合用以寻找在某种约束条件下最小化的代

价函数,虽然二阶批处理过程比一阶梯度下降法

处理速度要快,但是对于大量的数据而言,其处理

时间比较长[１１].Mairal等[１２]在２０１０年提出在线

字典学习算法,该算法每次迭代运算只从样本集

合中选取一个样本进行训练,并非取所有的训练

集合,因此它在处理数据效率上远高于批处理方

式的学习方法.
设样本集合X ＝ {xi}N

１ ∈RM×N,为防止字典D
中原子数值过大从而导致稀疏编码的数值过小,对
字典D 加以约束条件:‖di‖２

２ ≤１,在线字典学习

算法模型为:

min
D∈C,α∈RK×N

１
N∑

N

i＝１

１
２‖xi－Dαi‖２

２＋λ‖αi‖１
æ

è
ç

ö

ø
÷

(１)
其中:ai 为样本xi 在字典D 下的稀疏编码;λ为正则

化参数;N 为样本总数.
在线字典学习算法首先需设定初始化字典D０

和迭代次数停止T,从样本集合X 中随机选取样本

xi,利用OMP算法计算样本xi 在字典D０ 下的稀疏

表示系数α.再将α代入公式(２)中,并按列更新字典

D,得到更新的字典Dt:

Dt ＝argmin
D∈C

１
t∑

t

i＝１

１
２‖xi－Dt－１αi‖２

２＋λ‖αi‖

(２)
其中:t为迭代次数;Dt－１ 为更新前的字典;λ为正则

化参数;xi 为样本;αi 为稀疏编码.再从样本集合中

随机选取另一个样本,重复按公式(２)迭代上述过

程,直至满足迭代次数T 停止.

２　 图像的稀疏分解

正交匹配追踪(orthogonalmatchingpursuit,

OMP)算法是匹配追踪(matchingpursuit,MP)算

法的一种改进,并广泛应用于信号稀疏分解和重构

领域.该算法是一种贪婪追踪算法,其主要思想是从

过完备字典中选择与残差信号最匹配的原子,从残

差信号中除去最匹配原子相关部分,更新残差并反

复迭代直至满足迭代次数或满足残差小于设定的阈

值,初始残差为待分解信号[１０].与 MP算法不同之

处在于,OMP算法每次从残差信号中除去最匹配原
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子相关部分时,对原子支撑集进行正交化以保证迭

代的最优性,因此本文选择 OMP算法对图像进行

稀疏分解.
基于ODL算法和 OMP算法相结合的图像稀疏

分解流程如图１所示.首先将M×M 大小的滑动窗,
以步长为Z,按照列优先方式对图像１进行分块处理,
得到的图像块排成列向量xi,将所有列向量构成矩阵

I１ ＝ [x１１,x１２􀆺􀆺x１N].同理,对图像２亦按上述进行

相同操作,构成矩阵I２ ＝ [x２１,x２２􀆺􀆺x２N].为提高字

典训练效率,先将矩阵I１ 作为训练样本进行字典训

练,初始字典为D０,通过 ODL算法训练后得到字典

D１,再将矩阵I２ 作为训练样本,字典D１ 作为初始字

典,通过ODL算法训练后得到字典D２.将矩阵I１ 和矩

阵I２ 构成联合矩阵I,设定稀疏误差为ε,利用OMP算

法对联合矩阵I进行稀疏分解,得到稀疏编码矩阵α
＝ [α１１,α１２􀆺􀆺α１N,α２１,α２２􀆺􀆺α２N].

图１　 图像稀疏分解流程

３　 图像的自适应融合

融合准则的设计在图像融合中是非常关键的一

步,特别是对于医学图像融合,既要满足信息之间的

互补性,又要满足人类视觉特性.图像的稀疏分解主

要是从过完备字典中选择一部分原子线性组合来逼

近源图像,稀疏编码由该部分原子线性组合的系数构

成向量,因此稀疏编码中往往包含大量的图像特征信

息,在融合过程中有必要对稀疏编码进行特征分析.
稀疏编码的梯度是将稀疏编码与过完备字典相

结合重构后图像块的梯度特征,能有效反映医学图像

块中软组织区域的纹理细节和边缘变化程度,如式

(３)、式(４)所示.稀疏编码的能量同样是将编码与字

典相结合重构后图像块的能量特征,能有效反映区域

内总体信息含量,如式(５)所示.单一的选择一种准则

容易造成信息融合不完整,故本文以稀疏编码梯度和

能量的变化程度为依据自适应调整融合准则.
稀疏编码的重构矩阵为:

sij ＝ [Dαij]M×M (３)
其中:D 为已训练的过完备字典;αij 为稀疏编码;M
为图像块尺寸;sij 为稀疏编码重构后的灰度值矩

阵,i、j表示稀疏编码的下标.
稀疏编码的梯度公式为:

gij ＝ １
M×M∑

M

m＝１
∑
M

n＝１

((s(m,n)ij －s(m＋１,n)ij)２＋

(s(m,n)ij －s(m,n＋１)ij)２)
１
２ (４)

其中:s(m,n)ij 表示灰度值矩阵在(m,n)处的值;gij

表示稀疏编码的梯度值.
稀疏编码的能量公式为:

eij ＝ １
M×M∑

M

m ＝１
∑
M

n ＝１
s(m,n)２ij (５)

其中:eij 表示稀疏编码的能量值.
对于一组待融合的稀疏编码(α１j,α２j),根据式

(３)分别重构其灰度值矩阵(s１j,s２j),再根据式(４)
式(５)得到该组稀疏编码的梯度值(g１j,g２j)和能量

值(e１j,e２j).为量化稀疏编码的梯度变化程度和能

量变化程度,本文引入梯度权重λg
j 和能量权重λe

j,
如式(６)、式(７)所示.

λg
j ＝ g１j－g２j

g１j＋g２j＋Cg
(６)

其中:g１j、g２j 分别为一组待融合稀疏编码(α１j,α２j)
的梯度值;Cg 为防错系数,避免分母为零.

λe
j ＝ e１j－e２j

e１j＋e２j＋Ce
(７)

其中:e１j、e２j分别为一组待融合稀疏编码(α１j,α２j)的

能量值;Ce 为防错系数,避免分母为零.
梯度权重λg

j 主要反映待融合图像在相同区域

内梯度的差异程度,λg
j 越大表明两图像在相同区域

内纹理差异也就越大.例如,图２(b)中的黑框区域

为病变组织,将该区域与图２(a)同一位置相比较,
清晰发现两处区域灰度能量差异不明显,但是图

２(b)区域梯度明显高于图２(a)对应区域,说明λg
j

＞λe
j,故应该选择梯度取大的融合准则,选取图
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２(b)中病变组织区域作为融合图像的主要成分.
能量权重λe

j 主要反映待融合图像在相同区域

内能量的差异程度,λe
j 越大表明两图像在相同区域

内能量差异也就越大.例如,图２(a)中的黑框区域

为骨骼区域,将该区域与图２(b)同一位置相比较,
发现两区域的能量差异程度大于梯度差异程度,即

λe
j ＞λg

j,故应该选择能量取大的融合准则,选取图

２(a)中骨骼区域作为融合图像的主要成分.

图２　 人体脑部CT 图像与MRI图像

基于在线字典学习的自适应医学图像融合算法

实施步骤如下:
步骤１　 根据图１所述对图像稀疏分解,将稀

疏编码α＝[α１１,α１２􀆺􀆺α１N,α２１,α２２􀆺􀆺α２N]拆分,
得到图像１的稀疏编码α１ ＝ [α１１,α１２．．．．．．α１N],
图像２的稀疏编码α２ ＝ [α２１,α２２􀆺􀆺α２N],设融合

后的稀疏编码为β＝ [β１１,β１２􀆺􀆺β１N].利用函数

L(αij)计算稀疏编码α１、α２ 中各列的稀疏度,即向

量中非零系数的数量.
步骤２　 当待融合稀疏编码的稀疏度相差两倍

以上时,根据式(８)稀疏度取大原则,初步融合稀疏

编码.

βj ＝
α１j,L(α１j)＞２L(α２j)

α２j,L(α２j)＞２L(α１j)

f(α１j,α２j),else

ì

î

í

ïï

ïï
　j＝１,２􀆺􀆺N (８)

其中:L(αij)表示稀疏编码αij 的稀疏度;f(α１j,α２j)
表示α１j、α２j 的融合函数.

步骤３　 当求解f(α１j,α２j)时,根据式(３)将稀

疏编码与过完备字典重构成大小为 M ×M 的矩阵

s１j、s２j.
步骤４　 根据式(５)分别计算矩阵s１j、s２j 的能

量为e１j、e２j;根据式(４)分别计算矩阵s１j、s２j 的梯度

为g１j、g２j.
步骤５　 根据式(６)、式(７)计算稀疏编码的梯度

权重λg
j 和能量权重λe

j.稀疏编码融合函数f(α１j,α２j)
表达式为:

f(α１j,α２j)＝
argmax(g１j(α１j),g２j(α２j)),λg

j ＞λe
j

argmax(e１j(α１j),e２j(α２j)),λe
j ＞λg

j
{ (９)

其中:g１j(α１j)表示稀疏编码α１j 的梯度值;g２j(α２j)
表示稀疏编码α２j 的梯度值;e１j(α１j)表示稀疏编码

α１j 的能量值;e２j(α２j)表示稀疏编码α２j 的能量值;
步骤６　 根据式(８)得到融合后的稀疏编码β

＝ [β１１,β１２􀆺􀆺β１N],结合过完备字典,根据式(３)重

构灰度矩阵,并将各个灰度矩阵放到对应位置,对重

叠区域取均值,最终得到融合图像.

４　实验结果与分析

４．１　融合算法对比实验

为验 证 本 文 算 法 的 可 比 性,所 有 实 验 均 以

Window７操作系统为平台,使用 MatlabR２０１２a进行

仿真.实验选取３组经配准的医学图像作为源图像,
大小为２５６×２５６像素,颜色深度为８位灰度,如图３
－图５所示.图３(a)－(b)为急性脑卒中患者的脑部

CT图像和 MRI图像;图４(a)－(b)为正常人体脑部

CT图像和 MRI图像;图５(a)－(b)为多发性脑梗塞

患者的脑部 MRＧT１图像和 MRＧT２图像;
在图像稀疏分解过程中,过完备字典大小、滑动

窗大小直接影响最终融合图像的质量.过完备字典

是一种非正交且具有冗余性的矩阵,其原子数量与

原子长度的比称为冗余度(即矩阵的列数与行数的

比).通过提高冗余度可增强字典对信号的稀疏分

解能力,但是冗余度过高将会增加字典的训练时间,
提高算法复杂度,因此冗余度通常设为４.滑动窗

中像素数量等于原子的长度,因此滑动窗的大小直

接影响字典大小,滑动窗主要用于选取图像的基元

作为信号x,若滑动窗选取过大则无法作为基元反

应图像基础特征,若滑动窗过小则将丢失图像中的

基础纹理特征.Yang等[１５]提出当滑动窗大小为８
×８,步长１时融合图像效果最佳.因此本文算法具

体参数设置为:滑动窗大小同样设定为８×８,步长

为１,冗余度设为４,则过完备字典大小为６４×２５６,
初始化字典为高斯随机矩阵,字典训练迭代次数为

１０００次,稀疏编码的稀疏误差为０．０１,防错系数

Cg、Ce 均为０．０１.
为了检测本文算法的有效性,选用５种已有算

法作为实验对比.图３(c)、图４(c)、图５(c)为应用

Xing等[７]提出的基于 NSST变换分解图像,低频子

带根据区域能量加权融合系数,高频子带根据平均

梯度和区域能量加权融合系数,从而得到的融合图

像,实验中NSST分解层数设定为３层,每一层方向

９４２第２期 殷鑫华等:基于在线字典学习的自适应医学图像融合算法



数分别为６、１０、１８;图３(d)、图４(d)、图５(d)为应用

李俊峰等[３]提出的基于提升小波变换分解图像,对
低频子带采用区域能量加权规则,对不同噪声的高

频子带采用计盒分维法和区域梯度的融合规则的融

合图像,实验中提升小波分解层数为１,即得到１组

低频系数和３组不同方向的高频系数;图３(e)、图４
(e)、图５(e)为应用杨艳春等[６]提出的基于提升小

波变换和自适应 PCNN 医学图像融合方法的融合

图像,实验中 PCNN 参数设置为:链接输入振幅增

益为１,动态阈值振幅增益为２５,时间衰减常数为

０．２,最大迭代次数为２００;图３(f)、图４(f)、图５(f)
为应用吴双等[１１]提出的利用在线字典学习算法和

最小角回归算法对图像稀疏分解,根据稀疏编码模

值取大规则算法的融合图像,其参数设置与本文算

法参数一致;图３(g)、图４(g)、图５(g)为应用严春

满等[８]提出利用 KＧSVD 算法和 OMP算法对图像

稀疏分解,并根据稀疏编码模值取大规则算法的融

合图像,其参数设置亦与本文算法参数一致;图３
(h)、图４(h)、图５(h)为应用本文算法得到的融合

图像.

图３　急性脑卒中患者的脑部CT/MRI图像的融合结果

图４　正常人体脑部CT/MRI图像的融合结果
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图５　多发性脑梗塞患者的脑部 MRＧT１/MRＧT２图像的融合结果

　　从图３－图５可以清晰地看出,利用本文融合

算法得到的图像在边缘轮廓方面比较清晰,图像纹

理与源图像保持基本一致,说明在融合过程中图像

信息丢失较少,图像整体对比度也有所提高.在图

３中,本文算法得到的图３(h)不仅保留图３(b)中绝

大多数的脑组织纹理,而且在其骨骼区域中依然可

见脑组织外轮廓.在图４(c)的骨骼区域灰度较

小,对比度不明显,图４(d)和图４(g)在骨骼区域

附近出现大面积的黑色区域,导致软组织区域的

纹理被覆盖,图像信息丢失严重.图４(e)下方软

组织区域比较模糊,图４(f)纹理清晰,对比度高,
但是其右下角骨骼区域与软组织区域区分不明

显,而图４(h)几乎保留源图像中所有的信息,图像

清晰,对比度高,而且骨骼区域与组织区域区分明

显,存在明显轮廓.在图５(c)的中间组织区域较

为模糊,图５(d)中脑部纹理丢失严重,图５(e)整体

灰度偏小,对比度低,图５(f)和图５(g)存在噪声导

致图像纹理不够清晰.
为进一步比较图像的质量,通过放大图３局部

区域,如图６所示.从图６中可以清晰发现六种算

法得到的融合图像存在一定差别,图６(a)、图６(d)、
图６(e)虽然能清晰观察到病变组织,但是其脑部

组织纹理丢失严重,图像过于平滑,无法较好的保

留源图像纹理特征.图６(b)的纹理虽然丰富,对
比源图像发现其存在较多虚假纹理,而且病变组

织灰度较暗.图６(c)可以清晰显示脑部组织纹理

和病变组织,但是图像中脑骨部分被明显削弱.
图６(f)为利用本文算法得到的融合图像,其脑部

组织纹理清晰,病变组织灰度高,很大程度上保留

源图像信息,而且在图像脑骨部分中可以清晰观

察到脑部软组织的外轮廓,因此可以为病变组织

定位提供较大帮助.

图６　急性脑卒中患者脑部CT/MRI医学图像

融合结果的局部区域

为了定量比较融合结果图３－图５的质量,采
用信息熵、标准差、空间频率、边缘评价因子[１６]、算
法运行时间进行定量分析,具体图像质量数据见表

１－表３.
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表１　图３急性脑卒中患者脑部CT/MRI医学图像融合的质量评价

评价指标 图３(c) 图３(d) 图３(e) 图３(f) 图３(g) 图３(h)
信息熵 ５．９０６ ５．３７４ ４．９６１ ５．４２１ ５．５８７ ６．２８１
标准差 ８０．８８９ ８６．１２２ ６３．５４２ ８５．３９４ ８６．３３６ ８２．８１４

空间频率 ３２．１５１ ３３．１２６ ２０．０８６ ２６．５１８ ３０．４２８ ２７．５７１
边缘评价因子 ０．５３４ ０．４４８ ０．４１５ ０．４６１ ０．５１７ ０．６２４
运行时间/s ７７．１２０ ３１．２５０ １４９．５１０ ４１．６６０ ９５．３７０ ５１．３４０

　　 表２　图４正常人体脑部CT/MRI医学图像融合的质量评价

评价指标 图４(c) 图４(d) 图４(e) 图４(f) 图４(g) 图４(h)
信息熵 ６．５１２ ６．１４５ ５．１４２ ６．７５１ ６．４９５ ６．７３１
标准差 ５９．３１４ ６４．５１２ ５０．８６１ ６０．７８４ ５９．４５８ ６３．３１４

空间频率 １８．４０１ １８．４８３ １４．２５４ １６．４６８ １７．９４２ １８．８１９
边缘评价因子 ０．７６０ ０．６４４ ０．５４７ ０．７１７ ０．７７６ ０．７９２
运行时间/s ７６．８３０ ３１．２３０ １５０．４２０ ４２．３５０ ９６．５４０ ４８．１４０

　　 表３　图５多发性脑梗塞患者脑部MRＧT１/MRＧT２医学图像融合结果的质量评价

评价指标 图５(c) 图５(d) 图５(e) 图５(f) 图５(g) 图５(h)
信息熵 ６．１２８ ５．３４７ ４．４３１ ５．４４６ ５．１１７ ６．３１７
标准差 ７１．３１０ ７５．０１２ ６２．９１９ ７５．１０９ ７４．４２６ ７５．２９４

空间频率 ３４．１２９ ３０．１０５ ２１．７４８ ２６．５１１ ３１．７５８ ３３．５７１
边缘评价因子 ０．５７５ ０．５３１ ０．４８８ ０．５７１ ０．６３４ ０．６５９
运行时间/s ７８．４８０ ３３．８５２ １５１．３７０ ４１．１６０ ９６．４８０ ５２．８８０

　　从表１－表３同样可以看出:应用本文提出的

融合算法得到的医学图像,其信息熵、空间频率、边
缘评价因子都有所提高,表明融合图像保留了源图

像大部分信息,图像纹理轮廓清晰,灰度变化剧烈,
对比度较高,具有更好的视觉效果.特别是边缘信

息评价因子均大于其余五种算法,说明本文提出的

算法对应的融合图像与源图像之间的边缘信息传递

情况最好,最大程度上保留源图像的边缘信息.

４．２　字典训练效率对比实验

为验证 ODL算法的高效性,实验选取一组经

配准的人体甲状腺结节B超图像和SPECT图像作

为源图像,大小为２５６×２５６像素,颜色深度为８位

灰度,如图７(a)－(b)所示.实验采用控制变量法

验证 ODL算法的高效性,即 MOD 算法、K－SVD
算法、ODL算法分别对图７(a)－(b)图像融合,实
验参数均一致设为:滑动窗大小为８×８,步长为１,
过完备字典大小为６４×２５６,初始化字典为高斯随

机矩阵,字典训练迭代次数为１０００次,稀疏编码的

稀疏误差为０．０１,防错系数Cg、Ce 均为０．０１.稀疏

分解算法均采用 OMP算法,融合规则均采用本文

提出的自适应融合规则.人体甲状腺结节 B 超/

SPECT图像融合结果结果如图７所示,图像融合结

果的质量评价见表４.

图７　人体甲状腺结节B超/SPECT图像融合结果

表４　图７人体甲状腺结节B超/SPECT图像

融合结果的质量评价

评价指标 图７(c) 图７(d) 图７(e)

信息熵 ４．６１２ ５．６１４ ５．６０１

标准差 ５４．８７３ ５３．２２１ ５３．１１２

空间频率 ７．３１８ １１．５２４ １２．３８７

边缘评价因子 ０．３５２３ ０．７０３６ ０．７１２７

运行时间/s １３４．２１４ ９６．４２５ ４７,．６９１
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　　从图７可以看出:利用 MOD算法得到的融合

图像纹理较模糊,存在细节丢失.利用 K－SVD
算法得到的融合图像与 ODL算法融合图像相接

近,并且两者纹理清晰,较大程度地保留 SPECT
图像中的信息.从表４同样可以看出,K－SVD算

法和 ODL算法在相同条件下得到的融合图像十

分接近,然而 ODL算法所用时间为 KＧSVD算法所

用时间的４９％.因此利用 ODL算法可以加快字

典学习的效率,从而减少图像融合算法整体所需

时间.

５　结　语

医学图像融合是将多模态医学图像之间的互补

信息体现在同一幅图像中,使得融合后的图像拥有

更加丰富的信息.结合医学图像复杂性特点本文提

出基于在线字典学习的自适应医学图像融合算法,

利用在线字典学习算法和 OMP算法对图像进行稀

疏分解,使得图像的边缘纹理得以很好地保存,根据

稀疏编码的能量和梯度特征,自适应调整融合规则,

使得融合算法适用于各种复杂的医学图像.实验结

果表明:利用本文算法得到的融合图像具有丰富的

信息量,主观上纹理清晰,对比度高,较好的保留源

图像边缘信息,图像客观评价指标信息熵平均提高

１４．３％,边缘信息评价因子平均提高２１．６％.本文

算法虽然实时性方面有所提高,但是算法整体时间

偏长,在后续的工作中,将简化算法复杂度,进一步

提高算法的性能.

参考文献:

[１]王远军,姜博宇,靳珍怡,等．基于小波变换的医学图像

融合方法综述[J]．中国医学物理学杂志,２０１３,３０(６):

４５３０Ｇ４５３６．

[２]JAMES A P,DASARATHY B V． Medicalimage

fusion:asurveyofthestateoftheart[J]．Information

Fusion,２０１４,１９(３):４Ｇ１９．

[３]李俊峰,姜晓丽,戴文战．基于提升小波变换的医学图像

融合[J]．中国图象图形学报,２０１４,１９(１１):１６３９Ｇ１６４８．

[４]YANGSY,WANG M,JIAOLC,etal．Imagefusion

basedon a new contourletpacket[J]．Information

Fusion,２０１０,１１(２):７８Ｇ８４．

[５]MIAOQG,SHIC,XUPF,etal．Anovelalgorithm

of image fusion using shearlets [J]． Optics

Communications,２０１１,２８４(６):１５４０Ｇ１５４７．

[６]杨艳春,党建武,王阳萍．基于提升小波变换与自适应

PCNN的医学图像融合方法[J]．计算机辅助设计与图

形学学报,２０１２,２４(４):４９４Ｇ４９９．

[７]XING X,CAO F,SHANG W．MultiＧmodalmedical

image fusion based on nonＧsubsampled shearlet

transform [J]． International Journal of Signal

Processing,ImageProcessingandPatternRecognition,

２０１５,８(２):４１Ｇ４８．

[８]严春满,郭宝龙,易盟．自适应字典学习的多聚焦图像融

合[J]．中国图象图形学报,２０１２,１７(９):１１４４Ｇ１１４９．

[９]AHARON M,ELADM,BRUCKSTEINA M．TheKＧ

SVD:an algorithm for designing of overcomplete

dictionaries for sparse representation [J]． IEEE

TransactionsonSignalProcessing,２００６,５４(１１):４３１１Ｇ

４３２２．

[１０]TROPPJA,GILBERT A C．Signalrecoveryfrom

randommeasurementsviaorthogonalmatchingpursuit

[J]．IEEETransactiononInformationTheory,２００７,

５３(１２):４６５５Ｇ４６６６．

[１１]吴双,邱天爽,高珊．基于在线字典学习的医学图像特

征提取与融合[J]．中国生物医学工程学报,２０１４,３３

(３):２８３Ｇ２８８．

[１２] MAIRAL J,BACH F,PONCE J,etal．Online

learningformatrixfactorizationandsparsecoding[J]．

Journalofmachinelearningresearch,２０１０,１１(１):１９Ｇ

６０．

[１３]刘建伟,崔立鹏,罗雄麟．结构稀疏模型及其算法研究

进展[J]．计算机科学,２０１６,４３(６A):１Ｇ１６．

[１４]练秋生,石保顺,陈书贞．字典学习模型、算法及其应用

研究进展[J]．自动化学报,２０１５,４１(２):２４０Ｇ２６０．

[１５]YANG B, LI S． Multifocus image fusion and

restoration with sparse representation [J]．IEEE

Transactions on Instrumentation and Measurement

(S００１８Ｇ９４５６),２０１０,５９(４):８８４Ｇ８９２．

[１６]王林艳,陶玲,王惠南．CT与 MRI图像融合的评价方

法研究[J]．生物医学工程研究,２００６,４３(４):２４７Ｇ２５０．

３５２第２期 殷鑫华等:基于在线字典学习的自适应医学图像融合算法



AdaptiveMedicalImageFusionAlgorithmBasedon
OnlineDictionaryLearning
YINXinhua１,DAIWenzhan２,LIJunfeng１

(１．FacultyofMechanicalEngineering& Automation,ZhejiangSciＧTechUniversity,

Hangzhou３１００１８,China;２．SchoolofInformation& ElectronicEngineering,

ZhejiangGongshangUniversity,Hangzhou３１００１８,China)

Abstract:Accordingtocharacteristicsofcomplexityanddiversityof medicalimage,thepaper
proposedanadaptivemedicalimagefusionalgorithmbasedononlinedictionarylearning．Thealgorithm
firstappliesthetheoryofonlinedictionarylearningtotrainovercompletedictionaryofsourceimages,and
thenadoptsorthogonalmatchingpursuitalgorithmforsparsedecompositionofsourceimagestogain
sparsecodes．Besides,itadjuststhefusionrulesadaptivelyaccordingtothedegreeofenergydifference
andgradientdifferenceofsparsecodesbetweensourceimages．Ifthedegreeofenergydifferenceismore
thanthatofgradientdifference,thesparsecodesarefusedonthebasisoftherulesofmaximumenergy．
Onthecontrary,thesparsecodesarefusedaccordingtotheruleofmaximumgradient．Finally,thefused
sparsecodesandovercompletedictionaryarereconstructedtoobtainfusedimages．Theexperimentresult
showsthatcomparedwithmultiscalegeometricanalysis,kＧsingularvaluedecompositionandotherimage
fusionalgorithms,objectiveevaluationindexesofimagesfusedbythisalgorithmＧinformationentropyand
edgeevaluationfactorimprove．Subjectively,thetextureofthefusedimageisclearer,andthecontrast
ratioishigher．Inaddition,thisalgorithmcanwellpreserveedgeinformationofsourceimageseffectively．

Keywords:medicalimagefusion;onlinedictionarylearning;orthogonalmatchingpursuit;gradient
difference;energydifference
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