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结合稀疏理论与非下采样剪切波变换的
多模态医学图像融合算法

李晓军１,戴文战２,李俊峰１

(１．浙江理工大学机械与自动控制学院,杭州３１００１８;２．浙江工商大学信息与电子工程学院,杭州３１００１８)

　　摘　要:针对医学图像时常存在局部信息丢失、细节模糊不清等问题,为提高可视化效果,避免医疗误诊,提出

了一种新的非下采样剪切波变换(NSST)算法.首先,利用 NSST 分解源图像得到高频子带系数与低频子带系数;

其次,根据高低频子带系数的不同特性制定不同的融合策略,对稀疏性不佳的低频系数采用稀疏理论进行处理,反

映图像细节信息的高频子带通过相对标准差比较法(RSDC)进行处理;最后,将融合后的高低频子带系数通过 NSST
重构得到最终的融合图像.从定性和定量角度来评价融合后的图像,算法融合效果良好,与其它５种算法比较发现:

该算法在标准差、边缘信息评价因子等指标上表现较好,其余指标均处于中上水平.实验结果表明,该算法得到的融合

图像在信息丰富性、对比度、清晰度等方面表现较好,有效增加了不同模态之间的互补信息,具有较好的应用前景.
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０　引　言

近年来,高精度成像技术的不断发展,给临床医

学的诊断与治疗带来了巨大便利.然而,由于临床

医学领域的特殊性,要求图像不但能够呈现直观的

器官轮廓,而且要有清晰的纹理效果,依靠单模态图

像很难达到这些要求[１Ｇ２].比如,CT图像能够反映

密度较大的骨骼结构,但对密度较小的组织缺乏清

晰成像的能力;相反,MRI图像只适用于显示密度

较小的组织,而对于大密度的骨骼结构的显示明显

不适用.因此,为便于临床医学诊断,需要对单一模

态图像取长补短,进行多模态的医学图像融合.
医学图像融合算法种类众多,就分解工具而言,

主要有小波变换、轮廓波变换以及剪切波变换等.
与剪切波变换相比,小波变换[３]线奇异性较差,对二

维图像信息的捕捉能力不足,容易产生伪吉布斯现

象;而轮廓波变换[４]算法相对复杂,运行效率不高.
这两种变换在计算复杂度、运行效率、捕捉结构信息

能力等方面均逊于剪切波变换[５].由于传统的剪切

波变换存在下采样操作,为防止出现伪吉布斯现象,
人们对其进行改进,提出了非下采样剪切波变换[６]

(NonＧsubsampledshearlettransform ,NSST).

NSST优势明显,应用简便,近年来已逐渐成为

研究 的 热 点.如 Cao 等[７] 和 Padma 等[８] 利 用

NSST进行医学图像融合,与传统方式相比,这类方

法在融合图像在纹理、清晰度、亮度以及对比度等方

面都获得了一定的改进,但通过 NSST获得的低频

系数近似为零项极其有限,即对于图像的低频系数

信息无法稀疏的表示,若对其进行直接融合处理,会
对图像重要特征的提取带来不便,结果将会造成低

频子带在融合处理过程中无法最佳的获取图像中理

想位置的信息.
在图像融合处理中,研究人员希望尽可能地提

高图像子带系数的稀疏度并利用较少的信息获得最

优的融合结果,因此研究者关注到了稀疏理论.Yu
等[９]、Shahdoosti等[１０]以及 Yin等[１１]成功将稀疏理



论与字典学习思想应用到图像融合处理过程中,有
效提高了子带系数的稀疏度,但稀疏融合处理是在

单尺度基础上对源图像进行直接训练,虽然能够对

源图像中的重要特征进行提取,但对于多尺度数据

的分析能力有限.稀疏理论与多尺度分析的有效结

合,既能满足提取图像显著特征的要求,又可以提高

数据分析能力,使得融合图像达到医疗诊断对清晰

度的要求.
基于以上分析,为提高图像系数的稀疏度,增强

视觉效果,进一步凸显图像的细节信息,本文结合

NSST和稀疏理论对源图像进行处理.首先,通过

NSST滤波器分解源图像得到高低频子带系数,其
中高频子带包含源图像的纹理和细节等重要的信

息,低频图像作为源图像的近似图像;其次,低频区

域融合通过稀疏理论的方法来改善其较差的稀疏

性,高频系数处理采用相对标准差比较法(Relative
standarddeviationcomparisonmethod,RSDC),通
过对相对标准差以及能量值的求取来选择最终的融

合高频系数;最后,将低高频的融合系数通过 NSST
逆变 换 得 到 最 终 的 融 合 图 像,并 通 过 空 间 频 率

(Spatialfrequency,SF)、标准差(Standarddeviation,

SD)、平均梯度(Averagegradient,AG)、边缘信息评

价因子 (Edgebasedsimilaritymeasure,QABF)、结构

相似(Structuresimilarity,SSIM)等客观指标对融合

后的图像进行评价.以上几个客观评价指标值越

大,表明图像融合效果越好,指标定义见文献[１２].

１　剪切波及稀疏理论

１．１　剪切波理论

剪切波以合成小波理论为基础,结合仿射系统和

多尺度分析构建模型.当维数n＝２时,其定义式为:

MUO(Ψ)＝{Ψi,j,k(x)＝ detU
j
２ }Ψ(OlUjx－k)}

(１)
其中:j,l∈Z,k∈Z２,Ψ∈L２(R２);U 和O 是２×２
的可逆方阵;Uj 是具有膨胀变换特性的矩阵,其与

尺度变换相关联,此外,Ol 为剪切矩阵,其与面积保

持固定不变的几何变换相关联,且|detO|＝１,M 为

构建的系统模型.当U＝
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则此时的剪切波可被看成是合成小波的一个特例.
显而易见,剪切波是一个含有方向、位置和尺度的函

数集合.

NSST操作主要分为两个步骤,即多尺度剖分

以及方向局部化.多尺度剖分主要是源图像经过滤

波器以及金字塔组分解成j＋１个子带,其中一个低

频子带和j个高频子带;方向局部化:标准化的剪切

波分解器在经过从伪极网格系统到笛卡尔系统变换

以及傅里叶变换,卷积等相关运算即可实现非下采

样剪切波的方向局部化.图１是NSST的３层分解

图,源图像经过第一层分解就得到两个分支,其中一

个分支为低频子带,另一分支为高频子带,要获得图

像的多层分解,需要对上一层分解得到的低频子带

继续分解即可.NSST的支撑基是形状为梯形的一

对区间,如图２所示,每个梯形区间宽度为２２j,高度

为２j.

图１　NSST分解
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图２　NSST梯形支撑区间

１．２　稀疏理论

近年来稀疏理论日益完善,在图像处理领域得

到了广泛的应用.稀疏表示主要是将图像领域明显

的结构信息聚集到字典中较少的原子图像,而原子

图像的集成可以构成一个过完备的字典,由于该字

典具有冗余性,信号可以凭借字典中少量原子的线

性组合来表示,该表示中原子数目最少的表示即为

稀疏表示,其数学模型可以表示为:

argminx x ０
０,s．t．y－Dx ２≤ε２ (３)

其中:y＝Rn 为自然信号,D∈Rn×m(m≫n)是自然信

号通过K 奇异值分解法获得的过完备字典,x∈Rm

为稀疏系数,x ０
０ 是组成矢量x 中非零元素的个

数,ε为逼近误差的容限,式(３)中最优化过程的求解

通常被称作稀疏编码.稀疏系数的求解过程是一个

非确定性的NP难题,该问题常规的优化算法有基追

踪(BP)算法、正交匹配追踪(OMP)算法、匹配追踪

(MP)算法等,本文选择OMP算法来求解稀疏系数.
上述稀疏模型中最关键的是字典选择,而常规方

法主要包括学习方式和解析方式两种,其中学习方式

主要通过ODL算法、KＧSVD算法等算法来训练过完

备字典,使其形态丰富,匹配图像结构良好.本文通

过KＧSVD算法来训练字典,其目标优化函数如下

argminD,x Y－DX ２
F,　s．t．Xi

０
０≤T　∀i　 (４)

其中:Y＝[y１,y２,􀆺,yN]∈Rn×N为样本训练矩阵;X
∈Rn×N为稀疏系数矩阵,Xi 为X 的第i列的稀疏系

数矩阵;T 为稀疏度.
由于图像高频领域信息较少,冗余较多,为改善

图像融合后的效果,本文在图像低频领域进行字典

学习,式(４)可等价为:

∀jargmin
Dj,Xj

(WsI)－DjXj
２
F,s．t．Xi,j

０
０≤T∀i

(５)
其中:Ws 表示分析变换因子;I为图像训练矩阵.

通过上述方式构建出的学习字典能够对稀疏度

不高的图像低频领域进行稀疏表示,使得学习字典

具有 NSST的分析能力,同时,对 NSST 低频系数

的再次稀疏,可以实现双重稀疏,进一步提高低频领

域的稀疏度,以更好地提取图像的相关特征.

２　NSST与稀疏理论相结合的融合算法

本文融合策略主要分为三个步骤.首先,利用

NSST分解待融合的图像,得到不同频率的系数子

带;其次,根据不同频率系数子带自身的不同特性设

计相应的融合规则.由于低频子带反映源图像的轮

廓,包含了源图像的大量能量,但其稀疏性不佳,融
合后的图像效果较差,因此为提高其稀疏度,本文引

入稀疏理论对低频区域进行处理;而图像的高频区

域则反映源图像的细节信息,因此为凸显其局部细

节,本文通过相对标准差比较法进行判断选取.最

后,将低高频区域各自的融合结果通过 NSST 重

构,获得最终的融合结果.具体融合框架图如图３
所示,源图像经过 NSST 分解成低高频子带,低频

子带融合通过训练字典,稀疏表示等步骤进行处理,
高频子带则通过相应规则进行融合,处理后的低高

频子带系数经过 NSST逆变换得到融合图像.

图３　融合框架图
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２．２　融合策略

２．２．１　基于稀疏理论的低频系数融合算法

图像的轮廓信息主要集中在低频子带系数中,
传统低频的融合方案如方差取大法、梯度加权法、空
间频率加权法等方法基本能够较好保留源图像的轮

廓信息,但都无法有效改善低频系数较差的稀疏性,
导致最终的融合效果不够理想,因此,为提高其稀疏

度,改善融合效果,本文将稀疏理论应用到图像低频

子带融合处理中.相对于传统方法,本文稀疏理论

的算法不但顾及了源图像的轮廓,而且使其稀疏度

得到了有效提升,此外,该算法也使融合图像的清晰

度和亮度得到了一定的改善,融合的效果较为理想.
具体方法为:

a)利用NSST分解配准后尺寸为M×N 的源图

像A和B得到低频子带系数gLA(i,j)和gLB(i,j),利
用大小为n×n的滑动窗口分别对两图的低频子带

进行分块处理,得到数量为(N＋n－１)×(M＋n－１)
的图像子块,将所获得的图像子块转换为列向量,从
而得到样本训练集矩阵VA 和VB;

b)分别求取VA 和VB 的均值,记各样本训练集

均值矩阵为V̂A 和V̂B;通过对VA 和VB 取平均从而

得到样本稀疏矩阵VAS和VBS;

c)依据式(４)理论采用 KＧSVD 算法对VAS和

VBS进行训练,得到过完备字典D;通过 OMP算法

预估两样本稀疏矩阵VAS和VBS的稀疏系数,得到矩

阵αA 和αB;

d)结合αA 和αB 的L１ 范数值及其第i列矩阵

的不同情况分别进行融合处理,记融合后的稀疏矩

阵为αF;求取融合均值矩阵 V̂F 并根据稀疏矩阵

αF,字典矩阵D 确定融合后的样本训练集VF;

d１)记αA 和αB 的L１ 范数值分别为 HαA 和

HαB
,此外其第i列矩阵分别记为αi

A 和αi
B,αF 融合

处理如下:

HαA＞HαB,αi
F＝

αi
A＋０．５αi

B,αi
A＜αi

B 且αi
A􀅰αi

B＜０
αj

A,其它{
(６)

HαA＜HαB,αi
F＝

αi
B＋０．５αi

A,αi
A＞αi

B 且αi
A􀅰αi

B＜０
αi

B,其它{
(７)

HαA＝HαB,αi
F＝

αi
A＋０．５αi

B,αi
A＞αi

B 且αi
A􀅰αi

B＜０
αi

B＋０．５αi
A,αi

A＜αi
B 且αi

A􀅰αi
B＜０

０．５αi
A＋０．５αi

B,其它

ì

î

í

ï
ï

ïï

(８)

d２)求取融合均值矩阵V̂F.本文V̂F 同样利用

L１ 范数进行判断选取,根据αA 和αB 的每一列L１

范数值之和大小进行选择,求取过程如下:

　̂V＝

V̂A,∑
n

k＝１ αk
A １ ＞ ∑

n

k＝１ αk
B １

V̂B,∑
n

k＝１ αk
A １ ＜ ∑

n

k＝１ αk
B １

０．５̂VA ＋０．５̂VB,其它

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(９)

d３)确定融合样本训练矩阵VF.矩阵VF 的求

取过程主要包含两步,第一步是求取上述得到的矩

阵αF 与字典矩阵D 的乘积;第二步则是将该乘积

与矩阵相加V̂F,所得的和即为训练矩阵VF,求取公

式如下:

VF＝DαF＋̂VF (１０)

e)将式(１０)中VF 的列向量重新转换为子块,
重构该子块即可得到融合后的低频子带系数.

２．２．２　高频子带系数融合

医学诊断领域为便于对微小细节的观察,减少

误判,要求图像的边缘纹理尽量清晰,而传统处理方

式如区域能量法、边缘强度取大法、区域对比度法等

存在细节处理模糊不清和边缘带撕裂等问题,因此,
为改善视觉效果,便于医学诊断,本文提出了一种相

对标准差比较法.相对于传统方式,本文高频融合

方法不但有效弥补了这些方法的不足,而且使得高

频区域的边缘点更加突显,边缘信息的丰富性更优,
融合图像的边缘带更加明了,对于医学判断更加有

利.具体步骤如下:

a)求取图像A 的区域高频系数Cl,k
A (i,j)和图

像B的区域高频系数Cl,k
B (i,j)和的平均值,将该均

值作为融合后图像近似高频系数,记为Cl,k
HF(i,j).

b)分别求出Cl,k
A (i,j)和Cl,k

B (i,j)与Cl,k
HF(i,j)

的相对标准差,分别记为Rl,k
A (i,j)和Rl,k

B (i,j).
相对标准差是衡量图像融合效果的重要指标,

其值越小,表明融合图像越清晰,图像的融合效果越

好.此处为便于计算,区域窗口大小设为３×３,相
对标准差定义式如下:

Rl,k(i,j)＝ (Fl,k
１ (i,j)－Fl,k

２ (i,j))/Fl,k
１ (i,j)

(１１)
式(１１)中:Fl,k

M (i,j)＝

１
３ ∑

１

m＝－１∑
１

n＝－１ (I(i＋m,j＋n)－􀭵I(i,j))
２
,

􀭵I(i,f)＝ １
９∑

１

m＝－１∑
１

n＝－１I(i＋m,j＋n),

其中:M ∈{１,２}.若M 值为１,则I(i,j)表示源图像

在(i,j)处的高频系数;若M 值为２,则I(i,j)表示
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融合图像在(i,j)处的高频系数.

c)分别求出Cl,k
A (i,j)以及Cl,k

B (i,j)和Cl,k
HF(i,j)

差的绝对值,分别记为Gl,k
AF(i,j)和Gl,k

BF(i,j).

d)求出差值绝对值Gl,k
AF(i,j)和Gl,k

BF(i,j)的能

量值,分别记为El,k
A (i,j)和El,k

B (i,j).
此处能量值是用于衡量图像边缘化程度高低的

重要指标,若能量值越大,图像就越清晰,融合效果

也就越好,具体公式为:

E(x,y)＝ ∑(i,j)∈Ω(x,y)P
２(i,j)T(i,j) (１２)

其中:Ω(x,y)是以(x,y)为中心的区域窗口,P(i,j)
为区域差值绝对值系数,T(i,j)则是对应的窗口矩

阵.
为了突出系数变化剧烈的程度,增强对比度,提

高融合质量,此处窗口矩阵T(i,j)设为

T＝１
２８

１　４　１
４　８　４
１　４　１

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(１３)

T中元素数值相差相对较大,可以处理系数变化剧

烈的区域.

e)依据Rl,k
A (i,j)和Rl,k

B (i,j)以及El,k
A (i,j)和

El,k
B (i,j)综合判断,若两源图像边缘化程度相差较

大,则应综合考虑明显占优的一方,避免细节丢失.
融合方案如下:

Cl,k
F (i,j)＝α(i,j)Cl,k

A (i,j)＋(１－α(i,j))Cl,k
B (i,j)

(１４)
式中Cl,k

F (i,j)分别表示最终的融合结果图像F 的

高频带通子带,

α(i,j)＝
１,　Rl,k

A (i,j)＜Rl,k
B (i,j)且El,k

A (i,j)＞El,k
B (i,j)

０,　　Rl,k
A (i,j)＞Rl,k

B (i,j)且El,k
A (i,j)＜El,k

B (i,j)

El,k
A (i,j)

El,k
A (i,j)＋El,k

B (i,j),　　其它

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

.

２．３　图像融合步骤

本文图像融合具体过程有以下几个步骤:

a)　利用NSST分解器分解已完成配准的源图

像A和B,得到源图像A 和B 的高低通子带系数,
记gLA(i,j)和gLB(i,j)分别为图像A ,B 的低通子

带,而Cl,k
A (i,j)和Cl,k

B (i,j)分别为图像A,B 的高通

子带.

b)采用 KＧSVD 算法对低频子带进行样本训

练.

c)利用大小为n×n的滑动窗口分别对低频

区域进行分块处理,对获得的图像子块序列进行

优化,并结合 OMP算法进行预估,得到稀疏系数

矩阵αA 和αB;通过稀疏矩阵αA 和αB,样本训练字

典矩阵D 以及样本均值矩阵进行处理并将融合矩

阵重新转化为图像块即可得到融合后的低频子带

系数GL(i,j).

d)高频子带则是通过相对标准差比较法进行

融合,记融合后的高频系数为Cl,k
F (i,j).

e)将上述融合结果进行 NSST重构逆变换,得
到融合结果图像F;选择相关评价指标对融合后的

图像从定性和定量角度进行分析.

３　图像结果分析

为验证本文算法的有效性,本文选取了灰度图

像与彩色图像进行实验仿真,并与文献[１３—１７]
中的算法进行对比,通过SF指标、SD指标、AG指

标、QABF指标以及SSIM 指标对融合后的图像进行

评价.
为了使本文算法的有效性更有说服力,本文所

有实验均在 windows１０操作系统上的 MATLAB
２０１３a环境下进行仿真.仿真实验过程中,滑动窗

口大小设为８,NSST分解层数均设为３层.

３．１　灰度图像仿真结果与分析

实验选择了三组像素尺寸大小为２５６×２５６ ,
颜色深度为８位灰度的图像作为源图像进行仿真,
如图４－图６所示.其中,图４(a)－(b)分别为急性

脑卒患者脑部的CT图以及 MRI图;图５(a)－(b)
则是多发性脑梗塞图 MRＧT１/MRＧT２ ;图６(a)－
(b)分别为正常脑部的CT图以及 MRI图.

为了对比分析,本文选择了５组算法进行对比.
其中图４－图６中的(c)图为应用李亦等[１３]提出的

香农熵加权稀疏表示算法进行融合,该算法将图像

子带分为低频与低频、低频与高频、高频三部分进行

自适应加权处理;图４－图６中的(d)图是利用陈轶

鸣等[１４]提出的算法进行处理,低频系数融合引入稀

疏理论,通过空间频率激励脉冲耦合神经网络,根据

点火次数来选择高频系数;图４－图６中的(e)图是

采用王雷等[１５]提出的平移不变剪切波变换的融合

方法,该算法对低频系数融合采用区域系数绝对值

和权重系数规则,高频子带则采用支持向量值激励

的自生成神经网络的融合方法;图４－图６中的(f)
图是利用殷明等[１６]提出的非下采样四元数剪切波

的融合算法,低频区域通过改进稀疏表示进行融合,
高频领域结合改进空间频率,边缘能量和区域相似

匹配度法进行处理;图４－图６中的(g)图是采用严
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春满等[１７]提出的多聚焦图像融合算法,利用过完备

稀疏表示理论对图像块进行稀疏分解,再经过显著

性系数的融合,图像块的重构,图像块序列的重排得

到最终的融合结果;图４－图６中的(h)图是利用本

文提出的算法得到的融合图像.

图４　急性脑卒脑部患者的CT/MRI融合结果

图５　多发性脑梗塞 MRＧT１/MRＧT２融合结果

图６　正常脑部CT/MRI融合结果

从定性角度分析,观察图４－图６可以发现,本
文算法得到的融合图像图４－图６中的(h)图在图

像亮度,对比度,纹理边缘清晰度,视觉效果等方面

均明显优于其它几幅图像,不仅使源图像的轮廓与

纹理得到了有效保留,而且使图中的微小细节得到了

呈现,对临床医学诊断与分析提供了强有力的支持.
观察图４不难看出,图４(c)－(e)以及图４(g)

四幅图边缘纹理方面有些许模糊,微小细节没有得

到有效展示,而图４(f)的纹理方面清晰度尚可,但
中心区域亮度有些不足;观察图５(c)－(d)两幅图

亮度尚可,但纹理表现欠佳,而图５(e)－(g)图纹理

尚可,然而对比度有所欠缺;图６中几幅图源图像的

轮廓保留较好,但图６(c)－(d)图亮度不强,对比度

不够理想,图６(e)－(g)图组织信息边缘有些许模

糊,视觉效果有些不足.
从定量角度分析,本文选取了５种指标对融合后

的图像进行分析,相关融合数据如表１－表３所示.
表１　图４中不同融合算法得到的相关融合指标

评价

指标

融合图像

(c) (d) (e) (f) (g) (h)

SF ２８．１６０１２５．０２０４２７．２１１３２７．７１６２２７．１６１７２８．００１３

SD ８３．３５２１７９．５２６７８１．５１６１８２．８８７６８２．５８３８８３．８６１２

AG ０．０８４９ ０．０６５１ ０．０９０５ ０．０８３６ ０．０８８７ ０．０９０１

QABF ０．０４７６ ０．０３５５ ０．０４２１ ０．０５０１ ０．０４８２ ０．０５１２

SSIM ０．６４５７ ０．５１２１ ０．５８７８ ０．６２１２ ０．６５０７ ０．６５７７

表２　图５中不同融合算法得到的相关融合指标

评价

指标

融合图像

(c) (d) (e) (f) (g) (h)

SF ２７．９３１２２５．０２２７２７．１１８９２７．２８３６２７．５２１３２８．００９５

SD ７４．２０１６７０．３１５２７３．４１１９７４．１５３７７４．７７１０７４．３２２１

AG ０．０８５７ ０．０７５８ ０．０８５６ ０．０８４１ ０．０８３１ ０．０８６９

QABF ０．４６７９ ０．４１１３ ０．４５０１ ０．４７２１ ０．４４６９ ０．４８３１

SSIM ０．６９５６ ０．５７７１ ０．６４１９ ０．７２５４ ０．７００１ ０．７２１１

表３　图６中不同融合算法得到的相关融合指标

评价

指标

融合图像

(c) (d) (e) (f) (g) (h)

SF ８．４７５５ ７．４９７７ ８．５１２３ ８．４０７９ ８．３５２１ ８．６８０８

SD ３１．５１０７２８．３３６６３０．６４７１３１．６７５０３０．８５６３３１．７７５１

AG ０．０２６６ ０．０２１７ ０．０２５１ ０．０２６１ ０．０２３６ ０．０２５８

QABF ０．７３２１ ０．６５３１ ０．７１５１ ０．７４６７ ０．７３３１ ０．７５３９

SSIM ０．４６１９ ０．３８０１ ０．４５１３ ０．４７８７ ０．４６０８ ０．４７１８

　　观察表１－表３可知,首先利用陈轶鸣等[１３]算

法得出的融合图像的评价指标普遍偏低,各项数值

均不突出,这可能由于该算法精度不高所致,同时也

说明此算法在图像融合领域有较大的局限性;其次,
其它几种算法在进行图像处理时表现尚可,指标值

相差不大,部分指标表现突出,比如表２中(g)图SD
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指标、表１中(c)图的SF指标、表３中(f)图的SSIM
指标等更是达到最优,然而,几种算法中某些指标也

略微偏低,如表１－表３中(e)图的SD指标值均偏

低,这也说明此种算法得到的融合图像纹理模糊,在
改善图像细节方面稍显不足;最后,观察各表中本文

算法得到的融合图像指标值,表１－表３中通过本

文算法得到指标值大都最优,此外,部分未达到最优

值的指标与最高指标值相差较小,这充分说明了本

文算法具有一定的优越性.

３．２　彩色图像仿真结果与分析

为了进一步验证本文算法的有效性,本文选取

了两组彩色图像SPECT/MRI进行实验仿真.如图８
(a)－(b)为医学领域转移性肺癌SPECT/MRI图像,
而图９(a)－(b)为医学上正常脑部的SPECT/MRI图

像.同上述灰度图像仿真一致,图８(c)－(h)以及图

９(c)－(h)依次通过文献[１３－１７]中算法和本文提出

的算法融合获得;此外,表４和表５分别为图８和图９
中各算法得到的相关评价指标.

计算机上处理彩色图像通常采用 RGB颜色系

统,因此基于图像融合考虑,需要实现 RGB系统与

HIS系统之间的转换.此处在进行彩色图像融合处

理时首先要将其从 RGB系统映射到 HIS系统;其
次,提取其中的I(强度)分量与灰度图像进行融合;
再次,将源彩色图像中H(色度)分量与S(饱和度)
分量与上述融合结果结合;最后,进行 HIS系统与

RGB系统之间的转换即可得到融合后的彩色图像.
融合框架如图７所示.

图７　彩色图像融合框架

图８　转移性肺癌SPECT/MRI图像融合效果

图９　正常脑部SPECT/MRI图像融合效果

表４　图８中不同算法得到的相关融合指标

评价

指标

融合图像

(c) (d) (e) (f) (g) (h)

SF ９．６６１５ ８．３９０７ ９．３５０３ ９．７９１９ ９．８１００１０．００３１

SD ５６．１１０７５１．８３６４５４．３２７６５６．７７６９５６．１５３３５７．７３７１

AG ０．０４３３ ０．０３９７ ０．０４１６ ０．０４３５ ０．０４２０ ０．０４２９

QABF ０．４８１４ ０．４１０１ ０．４５０６ ０．４４６１ ０．４６０１ ０．４５８８

SSIM ０．７５３９ ０．６７１１ ０．７２０３ ０．７１９７ ０．７３５０ ０．７５５８

表５　图９中不同算法得到的相关融合指标

评价

指标

融合图像

(c) (d) (e) (f) (g) (h)

SF １３．７２５１１１．８９０７１２．８９５３１３．７００９１３．５５２１１３．７１２８

SD ５１．２５１７４８．８５１６５０．５０７７５０．９７５３５１．０５３２５１．３７３０

AG ０．０４２３ ０．０３８７ ０．０４０１ ０．０４１３ ０．０４３１ ０．０４２０

QABF ０．４１２３ ０．３８０１ ０．４１１５ ０．４１０６ ０．４１５７ ０．４２１９

SSIM ０．７１２９ ０．６６３１ ０．７００３ ０．７２０７ ０．７１１６ ０．７２５９

　　结合图８、图９不难发现,应用本文算法得到的

融合结果图在图像亮度、纹理清晰度、局部对比度、
视觉效果方面均优于其它图像,不仅保留了源图像

的轮廓信息,而且凸显了重要的细节特征,对临床医

学的诊断能够带来较大的便利.
从定性角度分析,图８(d)－(e)和图９ (d)－

(e)融合效果图细节模糊,纹理不清,源图像的边缘

带未尽可能的被保留,丢失了大量细节信息,不适用

于医学诊断,同时也表明该算法在彩色图像领域应

用有一定的缺陷;而图８(c)和图８(f)－(g)三幅图
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以亮度尚可,但纹理仍不够清晰,而图９(c)和图９
(f)－(g)三幅图纹理清晰度有所改善,但图像亮度

不佳,对比度不强,视觉效果有所欠缺,对医学诊断

与治疗仍然不便;观察本文算法得到的彩色图像,纹
理清晰,细节明了,视觉效果良好,主观上有力验证

了本文算法的有效性.
从定量角度分析,观察表４－表５可以发现,陈

轶鸣等[１３]算法得到的融合指标全部偏低,指标值均

不突出,融合效果较差;而其它指标值虽然相差不

大,但某些指标值如表４中(e)的 SF指标略低,说
明其信息丰富性不强,同理,表５中(f)的 QABF指标

值偏低,也表明其图像边缘存在一定的模糊;观察表

４－表５中(h)图的指标值基本占优,即使未取得最

优的指标值也接近最高,充分说明了本文算法表现

良好,有一定的优越性,再次验证了本文算法的有效

性.

４　结束语

图像融合技术的不断发展,极大地改善了人们

的生活方式,也促使医学领域产生了巨大的变革.
本文在研究非下采样剪切波技术的基础上提出了一

种新的融合算法,即在低频领域采用引入稀疏理论

对其进行融合处理,提高其稀疏度,而对于高频子带

处理,本文采用相对标准差比较法进行融合,以提高

其细节纹理的清晰度.仿真实验表明,本文算法得

到的融合图像细节清晰,亮度适中,图像信息丰富,
同相关算法比较,无论在主观视觉上还是客观指标

上均具有一定的优越性.
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Abstract:Someproblemsoccurin medicalimages,suchasthelossoflocalinformation,andthe
blurringdetails．Toimprovethevisualeffectandavoidmedicalmisdiagnosis,anew NSSTalgorithmis
proposedinthispaper．Firstly,thecoefficientofthehighfrequencysubＧbandandthelowfrequencysubＧ
bandcoefficientwereobtainedbyusingtheNSSTtodecomposesourceimage．Secondly,accordingtothe
differentcharacteristicsofthehighandlowfrequencysubＧbandcoefficients,differentfusionstrategies
wereformulated．Thelowfrequencycoefficientwithpoorsparsity wastreated withsparsetheory．
Moreover,thehighfrequencysubＧbandsthatreflectthedetailsoftheimagewereprocessedbytherelative
standarddeviationcomparison (RSDC)method．Finally,thefusedhighandlowfrequencysubＧband
coefficientswerereconstructedbyNSSTtogainthefinalfusionimages．Thefusionimagewasevaluated
fromqualitativeandquantitativeperspectives,andthealgorithminthispaperhasagoodfusioneffect．
Comparedwiththeother５algorithms,thealgorithminthispaperisespeciallyprominentintermsof
standarddeviation,marginalinformationevaluationfactorand otherindicators,andtheremaining
indicatorsareintheuppermiddlelevels．Theexperimentindicatesthatthefusionimageobtainedbythis
algorithmissuperiorininformationrichness,contrast,definitionandsoon．Iteffectivelyincreases
complementaryinformationbetweendifferentmodalities,andhasagoodapplicationprospect．

Keywords:imagefusion;sparsetheory;nonＧsubsampledshearlettransform (NSST);relative
standarddifferencecomparisonmethod
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