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基于纹理特征与广义相关性结构信息的医学图像融合

潘树伟１,戴文战２,李俊峰１

(１．浙江理工大学自动化研究所,杭州３１００１２;２．浙江工商大学信息与电子工程学院,杭州３１００１２)

　　摘　要:结合多尺度变换的图像特征,提出了一种基于纹理特征与相关性结构信息的医学图像融合方法.首先

对已配准的源图像进行非下采样 Contourlet变换,得到低频、高频子带系数.其次考虑人眼视觉对纹理特征的敏感

性,提出局部差分计盒维数来统计图像的纹理信息;分析 NSCT 高频子带兄弟系数间及其父子系数间的强相关性,

分别计算出系数间的结构相似度与邻域拉普拉斯能量和,作为高频子带系数间的广义相关性结构信息.然后对低

频提出Sigmoid函数自适应融合,对高频采用广义相关性结构信息取大法.最后进行逆 NSCT变换得到融合图像.

通过灰度与彩色图像融合实验发现,该算法不仅可以保留源图像的边缘信息,还得到较好的客观评价指标和视觉效果.
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０　引　言

随着电子科学的发展,医学成像技术被广泛应

用于临床诊断.不同形式的医学影像反映不同的人

体器官和组织信息[１].解剖图像(CT、MRI等)提
供相对高分辨率的解剖信息和生理特征,而功能图

像(SPECT、PET等)提供人体器官的新陈代谢和血

液循环信息,但空间分辨率较低.单一模态的医学

图像只提供片面、不完整的信息,因此,多模态医学

图像融合具有很大的研究价值,不仅互补了医学图

像信息,还有助于临床中对病灶的诊断[２Ｇ４].
近年来,基于多尺度几何变换的多模态医学融

合方法由于符合人类的视觉原理而越来越受人们的

重视[５].李俊峰等[６]提出了基于提升小波变换的医

学图像融合方法,该方法对低频子带使用区域能量

加权规则,在高频子带中,针对噪声含量的不同,对
低层高频子带采用基于计盒分维法,对高层高频子

带采用区域梯度能量加权融合规则.该方法虽然有

效抑制了噪声干扰,但对于计盒分维只使用了全局

分维数,没有考虑到单个像素点的分维数对图像纹

理特征的作用.Yang等[７]提出基于二型模糊逻辑

NSCT域的图像融合方法,该方法进一步给出了集

合中隶属度值的模糊程度,增强了传统模糊描述和

处理不确定性的能力,然而在隶属度函数的选择时

比较复杂,计算量大、时间长.Srivastava等[８]提出

基于本地能量Curvelet域的图像融合算法,但该算

法只考虑了本地能量,没考虑人眼视觉对于纹理细

节、轮廓信息的敏感度远大于像素强度本身的特点.

Bhateja等[９]提出基于SWT与 NSCT的融合方法,
但其 NSCT 域使用取大法,容易受到噪声的干扰,
且没有考虑到子带系数间的相关性,易造成部分信

息的丢失.
基于上述分析,结合多尺度变换的图像特征,本

文提出了一种基于纹理特征与相关性结构信息的医

学图像融合方法.本文选取非下采样 Contourlet变

换(nonsubsampledcontourlettransform,NSCT)作为

多尺度变换工具,与小波变换相比,NSCT具有平移

不变性和多方向性,能更好地捕捉图像中的奇异点,
以最稀疏的方式表示图像的轮廓及边缘信息.局部

差分计盒维数(localdifferentialboxcounting,LDBC)



能很好地表征图像的边缘轮廓信息及纹理信息.经

NSCT分解后的高频子带兄弟间、父子间、邻域间存

在着相关性,保留着基本轮廓结构信息,因此,本文计

算出 系 数 间 的 结 构 相 似 度 (structuralsimilarity,

SSIM)与邻域拉普拉斯能量和,作为高频子带系数间

的广义相关性结构信息(informationofgeneralized
correlationstructure,IGCS).最后对获得的融合系

数进行逆NSCT变换得到融合图像.

１　NSCT子带系数间广义相关性结构信息

１．１　非下采样Contourlet变换(NSCT)

Cunha等[１０]提出了 NSCT方法,该变换方法没有

对信号下采样,而是对滤波器进行上采样,从而使得其

具有平移不变性,且继承了多尺度性、方向选择性.

NSCT是由非下采样金字塔滤波器组(nonsubsampled
pyramidfilterbank,NSPFB)和非下采样方向滤波器组

(nonsubsampleddirectionalfilterbank,NSDFB)两个独

立步骤完成的.首先对图像进行多尺度分解,得到一

个低频子带和多个尺度的高频子带系数,然后 NSDFB
对各尺度高频子带进行多方向、多分辨率分解,从而

获得了各尺度方向各异的子带系数.在分解、重构

过程中采用非下采样,使得分解得到的图像不存在

频率混叠的现象.图１为 NSCT变换的结构框图.
图２为 NSCT的理想区域划分图.

图１　NSCT变换结构框图

图２　NSCT理想频域划分

１．２　NSCT子带系数间的相关性

图像F经 NSCT分解得到低频子带系数cF
L 和

多个高频方向子带系数dF
k,l(k层尺度,l级方向数).

王相海等[１１]给出了图像经 NSCT分解后子带系数间

的关系,如图３所示.对于每一个参考系数dF
k,l(i,j)

的附近３×３或者５×５邻域内的系数为邻域系数;在
同一方向、但处于上一尺度的系数为父系数;相同尺

度、但不同方向子带中的系数为兄弟系数.

图３　NSCT系数间的关系

传统的多尺度几何算法都是假设尺度间是统计无

关的,然而只对同一尺度、同一方向的系数进行融合规

则的计算,导致尺度间强相关性细节信息的丢失[１２].
本文选取自然图像cameraman(如图４(a)所示)进行实

验,为计算方便,对其进行２层 NSCT分解,尺度从粗

到细依次为４、８个方向子带,图４(b)为最细尺度中的

一个高频子带.每一个高频子带的NSCT系数都构成

一个随机场,且各个系数具有独立的概率密度,因此对

图４(b)进行概率分布统计,结果如图５所示.

图４　Cameraman图像及其 NSCT分解图像

图５　图４(b)子带系数归一化直方图
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分析图５可以看出,高频子带系数的分布基本

对称,且呈现“高尖峰,长拖尾”的分布特性,即概率

分布的均值为０.这表明,NSCT 变换能稀疏地表

示分解的轮廓段,其中幅值为０的系数占据了绝大

部分,幅值较大的系数只有少数,且其表示图像中显

著的细节特征.然而这种稀疏特性在多尺度和不同

方向的子带系数上也普遍存在.由此可见,NSCT
的子带系数与其邻域系数、兄弟系数及父系数间存

在强相关性、持续性和聚集性.

１．３　广义相关性结构信息

图像中的结构特征具有重点突出性,有助于人

类视觉系统在观察时分辨图像中的事物,而且在融

合图像评价方法中,SSIM 描述图像的结构相似度

也用来评估图像的质量[１３].

SSIM 包括图像亮度、图像对比度、图像结构比

较,其表达式如下:

l(x,y)＝ ２μxμy ＋c１

μ２
x ＋μ２

y ＋c１
(１)

c(x,y)＝ ２σxσy ＋c２

σ２
x ＋σ２

y ＋c２
(２)

s(x,y)＝ σxy ＋c３

σxσy ＋c３
(３)

SSIM(x,y)＝l(x,y)􀅰c(x,y)􀅰s(x,y)

＝
(２μxμy ＋e１)(２σxy ＋e２)

(μ２
x ＋μ２

y ＋e１)(σ２
x ＋σ２

y ＋e２)
(４)

其中:x、y为像素点dk,l(i,j)兄弟间子带系数或者

父子间子带系数,μx、μy、σ２
x、σ２

y、σxy 分别表示x、y的

均值、方差和协方差;c１、c２、c３ 为小的常数,一般情

况下,c１ ＝ (K１L)２,c２ ＝ (K２L)２,c３ ＝c３/２,L＝
２５５,K１ ≪１且K２ ≪１.

由式(４)得到像素点dk,l(i,j)兄弟子带间结构

相似度为SSIM(dk,l,dk,lq
),其中:k 为尺度层数,l

为方向级数,q∈ {１,２,􀆺,l}.同理可得父子子带间

结构相似度为SSIM(dk,l,dk－１,l).那么可定义像素

点dk,l(i,j)的相关性结构相似度:

RE[dk,l(i,j)]＝ １
l

[ ∑
q∈{１,２,􀆺,l}

SSIM(dk,l,dk,lq
)＋

SSIM(dk,l,dk－１,l)] (５)
然而,NSCT 系数在一定程度上也依赖于邻域

的特性,拉普拉斯能量和能很好地反应图像的边缘

特征与能量特性.因此,结合相关性结构相似度与拉

普拉斯能量和,定义广义相关性结构信息(IGCS)
如下:

IGCSk,l(i,j)＝RE[dk,l(i,j)]×NSMLk,l(i,j)
(６)

NSMLk,l(i,j)＝ ∑
m∈S

∑
n∈T

w(m,n)􀅰[MLk,l

(i＋m,j＋n)]２ (７)
其中:NSMLk,l(i,j)为拉普拉斯能量和,在S×T 区

域窗口中,对拉普拉斯能量自适应加权;m、n为S×T

窗口中对应的各个系数坐标;w＝ １
１６

１ ２ １
２ ４ ２
１ ２ １

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
．

MLk,l(i,j)＝|２dk,l(i,j)－dk,l(i－step,j)－dk,l

(i＋step,j)|＋|２dk,l(i,j)－dk,l

(i,j－step)－dk,l(i,j＋step)| (８)
其中:dk,l(i,j)为NSCT分解后在k层尺度l级方向

上位置为(i,j)的高频子带系数;MLk,l(i,j)为拉

普拉斯能量;step表示系数间的可变间距,本文取１.
由此可见,IGCS不仅能突出NSCT图像中兄弟

间、父子间系数的结构特征,反映其结构信息的退化

程度,而且还具有邻域间边缘及能量的表达,捕获了

图像中丰富的细节信息.

２　 局部差分计盒维数

人类视觉在处理数量庞大的信息时,注意机制

具有极其重要的作用,它能够将有限的资源优先分

配给有用的信息,从而优先处理最有价值的数

据[１４].然而人眼视觉对于图像纹理、轮廓特征比像

素本身强度更加敏感,所以统计图像的纹理信息是

提高图像融合质量的重要内容.
分形能提供自然图像复杂度信息,是一种最接

近自然的算法,分维是分形的维数,它可以定量地刻

画分形的特点,用以描述图像的特征[１５Ｇ１７].LDBC利

用图像分块处理的思想,能处理大数据图像信息,分
形维数越小,对应的图像表面越光滑,分形维数越

大,图像 像 素 变 化 越 剧 烈,图 像 纹 理 表 征 越 好.

LDBC计算过程如下:

a)以像素点(x,y)为中心,取出T×T 的窗口

大小的图像.

b)将T×T的窗口图像分割成s×s的子块,每

个块的尺度为r＝s
M

,其中M
２ ≥s＞１,且s是整数.

c)将图像视为三维空间中的曲面,x、y表示平

面位置,z表示灰度值.每个子块上是一列s×s×s
的盒子.在每个尺度r下,使得第(i,j)子块中的最

小和最大灰度级分别落入第k和第l个盒子中,则覆

盖该块的盒子的数目计算为:

nr(i,j)＝l－k＋１ (９)

d)移动窗口,计算每个子块下的nr(i,j),则覆
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盖整个图像所需的盒子数为:

Nr ＝ ∑
i,j

nr(i,j) (１０)

e)对于不同的r所获得的n个点对{log(１/r),

log(Nr)},用最小二乘法进行线性拟合,将这个直

线斜率作为该点的局部计盒维数LDBC(i,j).

３　 图像融合算法

本文提出基于纹理特征与广义相关性结构信息

的医学图像融合算法,其流程如图６所示.本文对已

配准的源图像 A与B进行图像融合的主要步骤为:

a)将源图像A和B分别进行NSCT变换,获得低频

子带系数(cA
L,cB

L)和多个高频方向子带系数(dA
k,l,

dB
k,l)(k为尺度层数,l为方向级数).b)针对低频子

带和高频方向子带系数各自的特点及复杂程度,分
别采用各自融合规则.c)获得的图像融合系数进行

NSCT逆变换重构图像,得到图像F.

图６　 基于纹理特征与广义相关性结构信息

的医学图像融合

３．１　 低频子带融合

图像经 NSCT分解后,低频子带是源图像的近

似部分,反映了源图像的概貌特征和主体轮廓.然

而,加权平均准则、取系数极大值等,此类方法会使

图像对比度减弱,造成图像信息的部分丢失,因此本

文采用LDBC 来统计图像的纹理信息,且符合人眼

视觉特性,并提出Sigmoid函数自适应调节融合.步
骤如下:

a)分别计算出图像A和B低频子带系数的局部

计盒维数.得到LDBC[cA
L(i,j)]和LDBC[cB

L(i,j)].

b)本文构造一个Sigmoid函数,表达式如下:

w(i,j)＝ s２e(i,j)
１＋s２e(i,j) (１１)

其中:s(i,j)＝LDBC[cB
L(i,j)]

LDBC[cB
L(i,j)];e为自然常数.由图

７所示,当s(i,j)趋于０或者远大于１时,表明图像

A与B纹理特征差别大;当s(i,j)接近于１时,则表

明两图像差别小,特征相似.

c)最终低频子带融合规则如下:

cF
L(i,j)＝w(i,j)×cA

L(i,j)＋[１－w(i,j)]×cB
L(i,j)

(１２)
从式(１２)可以得出,本文提出的融合规则可以根据

图像各自的LDBC 来动态的分配权值,因此达到自

适应的融合效果.

图７　Sigmoid函数

３．２　 高频子带融合

高频子带中包含着图像的细节信息,模值越大

表示图像变化越强烈.拉普拉斯能量和能捕捉图像

的边缘特征和轮廓信息,在一定程度上表征图像的

清晰度和聚焦特性.相关性结构相似度描述了图像

的亮度、对比度及结构信息.所以广义相关性结构信

息能很好地表达图像细节部分,改进图像的视觉效

果.具体融合步骤如下:

a)根据式(６)计算出源图像A和B高频子带系

数 的 广 义 相 关 性 结 构 信 息 IGCSA
k,l(i,j) 和

IGCSB
k,l(i,j).

b)广义相关性结构信息采用取大规则计算:

dF
k,l(i,j)＝

dA
k,l(i,j)　IGCSA

k,l(i,j)≥
　　IGCSB

k,l(i,j)

dB
k,l(i,j)　IGCSA

k,l(i,j)＜
　　IGCSB

k,l(i,j)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(１３)

４　实验结果及分析

４．１　灰度图像融合

为了验证本文所提算法的有效性,以灰度图像

融合实验为例,与文献[６]、文献[８]、文献[９]、文献

[１８]、文献[１９]、文献[２０]、文献[２１]进行实验对比.

文献[６]提出了基于提升小波的图像融合算法,该算

法根据噪声含量的不同,低频采用区域能量规则,高
频采用基于分盒计数与区域梯度能量相结合的规

则.文献[８]提出了 Curvelet域的本地能量算法.
文献[９]提出了基于SWT与 NSCT的融合方法,该
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方法在SWT域采用主成分分析法,第二阶段采用

NSCT域取大法.文献[１８]提出了基于补偿机制的

NSCT 域图像融合算法.文献[１９]根据高频子带的

互信息大小,分别采用不同规则进行融合.文献

[２０]提出了基于提升小波和 PCNN 的融合算法.
文献[２１]采用在线字典训练和选择能量梯度差异程

度大的融合规则.本文采用信息熵(IE)、边缘信息

评价因子(QABF)、标准差(SD)和空间频率(SF)对
融合图像进行定量分析.

图８(a)、８(b)为正常脑部 CT/MRI医学图像.
图９(a)、９(b)为多发性脑梗塞 MRＧT１/MRＧT２医学

图像.图１０(a)、１０(b)为急性脑卒中CT/MRI医学

图像.图８(c)、９(c)、１０(c)为文献[６]提出的融合算

法结果图像.图８(d)、９(d)、１０(d)为文献[８]提出

的融合规则结果图像.图８(e)、９(e)、１０(e)为文

献[９]提出的融合算法结果图像.图８(f)、９(f)、

１０(f)为文献[１８]提出的融合规则结果图像.图８
(g)、９(g)、１０(g)为文献[１９]提出的融合规则结

果图像.图８(h)、９(h)、１０(h)为文献[２０]提出的

融合规则结果图像.图８(i)、９(i)、１０(i)为文献

[２１]提出的融合规则结果图像.图８(j)、９(j)、１０
(j)为本文提出的融合规则结果图像.表１—表３
为不同源图像经多种融合算法处理后的图像质量

评价结果.

图８　正常脑部CT/MRI医学图像融合结果

图９　多发性脑梗塞 MRＧT１/MRＧT２医学图像融合结果

图１０　急性脑卒中CT/MRI医学图像融合结果
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表１　不同融合方法处理图８的融合指标

评价指标
文献[６]

算法

文献[８]

算法

文献[９]

算法

文献[１８]

算法

文献[１９]

算法

文献[２０]

算法

文献[２１]

算法

本文

算法

IE ５．８６２３ ５．８６３３ ６．０６８３ ６．０９３１ ５．８２４１ ５．７２５３ ５．９３０２ ６．０５８１
QABF ０．６１０２ ０．５９５４ ０．６２３１ ０．６０７９ ０．６０３９ ０．５８２２ ０．６０３７ ０．６２７６
SD ３１．０４１ ２９．９２７ ３１．７５４ ３０．９１５ ３０．６７４ ３１．３７ ３２．１３２ ３２．３８１
SF ９．３６４８ ９．４８４３ ９．２１８５ ９．５２１６ ９．０７８３ ８．８６９２ ９．３７５５ ９．４２１６

　　 表２　不同融合方法处理图９的融合指标

评价指标
文献[６]

算法

文献[８]

算法

文献[９]

算法

文献[１８]

算法

文献[１９]

算法

文献[２０]

算法

文献[２１]

算法

本文

算法

IE ５．１６４３ ５．０４７４ ５．２３８４ ５．０３５６ ４．９５６０ ５．１３８２ ５．１４３８ ５．２７０１
QABF ０．５０７４ ０．５２８７ ０．５５９６ ０．５１９３ ０．４８５４ ０．５０５２ ０．５４９２ ０．５３７１
SD ７４．６４８ ７０．８５６ ７２．６２５ ７５．２７７ ７２．３６２ ７０．７６４ ７４．３８６ ７６．０９３
SF ３２．７４５５ ３１．３７８３ ３４．３５２０ ３２．６８５３ ３３．８６４０ ３４．７５３０ ３２．４９００ ３４．９５５２

　　 表３　不同融合方法处理图１０的融合指标

评价指标
文献[６]

算法

文献[８]

算法

文献[９]

算法

文献[１８]

算法

文献[１９]

算法

文献[２０]

算法

文献[２１]

算法

本文

算法

IE ５．３２３５ ５．２８４５ ５．１９８７ ５．４９０７ ４．９２５７ ５．２５３８ ５．０５４１ ５．５８６５
QABF ０．４２８０ ０．４５０２ ０．４４７３ ０．４２４９ ０．４１７６ ０．４２５７ ０．４４３８ ０．４７９２
SD ８０．６８５ ８４．７８２ ８３．８６４ ８０．２８９ ７９．３９８ ７５．２９０ ８５．２７５ ８６．３２２
SF ３２．５８４３ ３１．６７２１ ３３．４９９１ ３２．６４３８ ２９．６３８０ ３４．８７５９ ３０．６５６１ ３１．４０３９

　　分析图８－图１０不同算法的融合结果图像,可
以看出本文算法有着良好的纹理信息,目标边缘更

加清晰,不但清晰地保留了源图像的脑部组织信息,
而且整体对比度高.分析图９可以看出,图９(c)、
图９(e)、图９(f)、图９(h)的图像模糊,对比度低,骨
骼和软组织细节信息丢失,无法体现源图像的纹

理信息,且出现了频谱混叠现象,源图像信息表现

不明显;图９(d)、图９(f)、图９(i)轮廓显示模糊,纹
理信息部分丢失;图９(j)不仅保留了空间信息,而
且纹理信息和轮廓信息相对丰富.由图１０可见,
从主观评价分析,对比其他７种融合结果,本文算

法对病变部位提取清晰,而且保留了周围组织的

丰富信息.因此本文算法的融合结果相比之下伪

轮廓最少,且具有相对高的图像对比度和清晰的

细节信息.分析表１—表３的图像质量评价指标,
可以得出本文算法融合结果的评价指标部分数据

最好,综合评价数据良好.表１中QABF与SD 表

现最好,表２中IE、SD、SF 表现最好,表３中IE、

QABF、SD 表现最好,这表明本文提出的算法包含

的信息大,具有更分散的灰度分布,边缘传递好,
空间活跃度高.

为了更清晰地分析本文的有效性,图１１显示了

图８中各文献算法的右下局部放大图.可以看出,
图１１(a)、图１１(e)、图１１(f)出现了伪轮廓,且边缘

模糊;图１１(b)、图１１(c)、图１１(d)骨骼和软组织重

合,无法很好地分辨边界;图１１(g)骨骼与软组织明

显分离,丢失了细节信息;图１１(h)能清晰表现出轮

廓及边界,保留了源图像更多的细节信息.

图１１　图８中融合图像局部区域放大图
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４．２　彩色图像融合

为验证本文算法的实用性,将彩色图像与灰度图

像进行融合实验分析.首先通过IHS(IntensityＧHueＧ
Saturation)变换将彩色图像从 RGB颜色空间变换到

IHS空间,再利用NSCT变换分解I分量图像和灰度

图像并用本文算法融合,然后将得到的灰度融合图像

替换原来的I分量,最后通过IHS逆变换得到最终

RGB彩色图像[２２].融合步骤如图１２所示.

图１２　MRI/SPECT图像融合流程图

　　本次融合图像为２４位 SPECT 彩色图像和８
位 MRI灰度图像.图１３(a)、１４(a)为不同组织的

SPECT源图像,它能够反映人体组织血流、生理代

谢等功能,但分辨率低.图１３(b)、１４(b)为相对应

的 MRI源图像,它对血管、软组织成像分辨率高.
图１３(c)、１４(c)为文献[６]提出的融合算法结果图

像.图１３(d)、１４(d)为文献[８]提出的融合规则结

果图像.图１３(e)、１４(e)为文献[９]提出的融合算

法结果图像.图１３(f)、１４(f)为文献[１８]提出的融

合规则结果图像.图１３(g)、１４(g)为文献[１９]提
出的融合规则结果图像.图１３(h)、１４(h)为文献

[２０]提出的融合规则结果图像.图１３(i)、１４(i)为文

献[２１]提出的融合规则结果图像.图１３(j)、１４(j)为
本文提出的融合规则结果图像.表４、表５为不同

源图像经多种融合算法处理后的图像质量评价

结果.

图１３　正常脑部SPECT/MRI医学图像融合结果

图１４　转移性肺癌SPECT/MRI医学图像融合结果
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表４　不同融合方法处理图１３的融合指标

评价指标
文献[６]

算法

文献[８]

算法

文献[９]

算法

文献[１８]

算法

文献[１９]

算法

文献[２０]

算法

文献[２１]

算法

本文

算法

IE ４．０４２６ ４．１３７８ ４．２１５０ ４．２３８７ ３．９１２８ ４．０１２７ ４．２６７１ ４．３２６４
QABF ０．６０７４ ０．５７９５ ０．６７１９ ０．６６２１ ０．６４９２ ０．６３８６ ０．５８７０ ０．６８３７
SD ６３．８５９ ６２．１４２ ６４．３２６ ６０．３７４ ６４．７４６ ６５．０１４ ６２．７１２ ６３．４６９
SF １７．３０４６ １７．３８６４ １６．９３１２ １７．３８７５ １６．１８７３ １５．３２１６ １６．７３２４ １７．２３２０

　　 表５　不同融合方法处理图１４的融合指标

评价指标
文献[６]

算法

文献[８]

算法

文献[９]

算法

文献[１８]

算法

文献[１９]

算法

文献[２０]

算法

文献[２１]

算法

本文

算法

IE ４．０８９１ ４．４２７６ ４．２７６１ ４．５８７４ ３．８３４７ ４．１６６３ ４．３４８７ ４．６２４８
QABF ０．５８６２ ０．５９２５ ０．６２１２ ０．６０３４ ０．５６８１ ０．５８１０ ０．５５７１ ０．６３２８
SD ６８．７６１ ７０．７１２ ６９．７８３ ７２．２９１ ７１．６５２ ６７．４６１ ７０．３７４ ７１．３１５
SF １６．４５１３ １７．８７６１ １８．６５７５ １７．６６２１ １６．３８７２ １５．６１２９ １８．３６２１ １８．３１２０

　　分析表４和表５的图像质量评价指标,可以发

现本文算法在IE、QABF 评价指标数据最好,其他

评价数据表现综合良好,说明本文算法保留了源图

像更多的信息,并且边缘信息丰富.分析图１３、图

１４不同算法的融合结果图像,可以发现本文算法能

很好地保留源图像的纹理边缘信息,比其他算法的

融合结果图像更加清晰,解剖结构如血管、软组织等

更加明显.分析图１４可以看出,本文算法对白色部

分病灶提取有效,并且对于病灶周围及边缘信息更

加突出.
综上所述,本文算法更具有效性,信息保留更完

整,纹理更加清晰,细节信息丰富,能给临床医学对

病灶的诊断提供更多的帮助.

５　结　论

本文提出了一种基于纹理特征与广义相关性结

构信息的医学图像融合方法,该方法考虑到人眼视

觉对纹理特征的敏感性,实验对比结果表明本文的

融合新方法保留了更多的轮廓、纹理信息,细节特征

更加显著突出,能更好地完整体现病灶部分,视觉效

果更佳.
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MedicalImageFusionAlgorithmBasedonTexturalFeaturesand
GeneralizedCorrelationStructureInformation

PANShuwei１,DAIWenzhan２,LIJunfeng １

(１．InstituteofAutomation,ZhejiangSciＧTechUniversity,Hangzhou３１００１８,

China;２．SchoolofInformationandElectronicEngineering,

ZhejiangGongshangUniversity,Hangzhou３１００１８,China)

Abstract:AccordingtothecharacteristicsofmultiＧscaletransform,amedicalimagefusionalgorithm
basedon texturalfeatures and generalized correlation structureinformationis proposed．Firstly,

nonsubsampledcontourlettransformisconductedforregisteredsourceimagestogetlowＧfrequencyand
highＧfrequencysubＧbandcoefficients．Secondly,consideringthesensitivityofhumaneyevisiontothe
texturalfeature,localdifferentialboxcountingdimensionisusedtocollecttexturalinformationofimages,

WeanalyzethestrongcorrelationbetweenbrothercoefficientsandfatherＧsoncoefficientsrespectivelyin
highfrequencysubＧbandsofNSCT．Moreover,structuresimilarityinthosecoefficientsandthesumof
Laplaceenergybetweenofneighborhoodsarecalculatedasgeneralizedcorrelationstructureinformationof
highfrequencysubＧbandcoefficients．Thirdly,SigmoidfunctionselfＧadaptionfusionisproposedonlow
frequencysubＧbands,andabsolutevalueruleofgeneralizedcorrelationstructureinformationispresented
onhighfrequencycoefficients．Finally,thefusedimageisobtainedbyperformingtheinverseNSCT．Itis
foundthroughgraylevelandcolorimagefusionexperimentthat,theproposedapproachcanpreserve
marginalinformationofsourceimageseffectivelyandimprovetheobjectiveevaluationindexandvisual
quality．

Key words:medicalimagefusion;nonsubsampled contourlettransform;localdifferentialbox
countingdimension;generalizedcorrelationstructureinformation
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