
 

 

基于非下采样剪切波变换和特征合成的医学
图像融合算法①
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摘　要: 针对融合后的医学图像时常存在细节纹理不够清晰的问题, 本文提出一种新的基于非下采样剪切波变换

(Non-Subsampled Shearlet Transform, NSST)的医学图像融合算法, 对多模态医学影像进行融合, 增强细节结构提取

的能力, 提高图像融合质量, 为医疗诊断提供依据. 首先, 将已配准的源图像进行 NSST分解, 得到低频子带和一系

列高频子带; 其次, 对于低频子带系数, 提出利用局域平均能量与局域标准差的合成值进行子带之间选择的融合策

略, 有利于完整保存基础信息, 对于高频子带系数, 利用改进的拉普拉斯能量和 (New Sum of Modified Laplacian,
NSML) 的方法进行融合; 接着, 将融合过后的低、高频子带进行 NSST 的逆过程变换, 从而得到融合之后的图像;
最后, 在灰度和彩色医学多模态图像上进行大量的实验, 并选择信息熵 (IE), 空间频率 (SF), 标准差 (SD)和平均梯

度 (AG)对融合后的图像进行质量评价. 仿真结果表明, 本文算法在主观视觉效果以及客观评价指标上均取得较大

改善. 与其他算法相比, 信息熵, 标准差, 空间频率和平均梯度的平均值分别提高了 2.99%, 4.06%, 1.78%和 1.37%,
融合后的图像包含更丰富的细节纹理信息, 视觉效果更好.
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Abstract: Aiming at the problem that the detailed texture is not clear enough for the fused medical image, this
study proposes a new medical image fusion algorithm on the basis of non-subsampled shearlet transform (NSST) to fuse
the multimodal medical image to enhance the detail structure extraction, improve fused image quality and provide a basis
for medical diagnosis. First of all, the registered source image is decomposed by NSST to obtain a low-frequency sub-
band and a series of high-frequency sub-band. Then, for the low-frequency sub-band coefficients, this study proposes a
fusion method using sub-band selection between the regional average energy and regional standard deviation. For high-
frequency sub-band coefficients, the fusion method is performed using the new sum of modified Laplacian (NSML).
Afterwards, the fused low-frequency, high-frequency sub-band coefficients are inversely transformed by NSST to obtain a
fused image. Finally, a large number of experiments were performed on grayscale and color medical multimodal images,
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and IE, SF, SD, and AG were selected to evaluate the fused images. The simulation results show that the proposed
algorithmimprove subjective visual effect and objective evaluation. Compared with other algorithms, the average values
of IE, SD, SF, and AG increased by 2.99%, 4.06%, 1.78% and 1.37%, respectively. The fused image contains more
detailed texture information and better visual effect.
Key words: image processing; medical image fusion; NSST; eigenvalue synthesis; NSML

 

随着医学成像技术的不断发展, 医学影像已成为

临床诊断和治疗中不可或缺的一部分. 而这就要求医

学影像能够具备较高的空间分辨率, 从而对高密度组

织, 软组织有高质量的成像效果, 这一要求仅仅依靠单

模态医学图像无法实现. 例如, 计算机断层扫描技术

(CT) 能够对硬组织的病变位置进行准确定位, 有利于

显现高密度的骨骼特征; 磁共振血管成像 (MRI) 可以

对低密度的软组织, 血管等清晰成像; 单光子发射计算

机断层成像 (SPECT) 主要用来显示人体器官, 肿瘤组

织血流和代谢功能[1]. 由于单一模态图像成像机制不同

会造成的图像细节信息纹理缺失, 有必要将不同模态

的图像进行信息融合, 以实现优势互补, 使图像信息更

丰富, 形成全面清晰的医学影像.
融合后的图像应该尽可能的保留源图像的信息,

不造成细节部分的缺失, 同时也要展现纹理特征, 更加

有效地诊断医学图像. 近来, 基于变换域的图像融合算

法是研究热点, 常用的变换有小波变换[2], 轮廓波变换,
非下采样轮廓波变换 (NSCT)[3], 剪切波变换等.这些变

换或使图像的细节边缘部分表现能力不佳; 或是不具

备平移不变性, 会引起图像失真, 无法得到清晰的边缘;
或是计算过于复杂, 需耗费大量时间, 使得实用性大大

降低. 为此, NSST 被提出, 作为剪切波变换的改进模

型, 它突出了图像中的显著特性, 并且成功地应用于医

学和非医学图像处理应用中. NSST 具有灵敏度高, 方
向性强, 运算速度快等特点, 优于小波, 轮廓波等其它

变换, 具有处理多方向变化的能力, 是一种非常强大的

变换[1].
国内外学者对基于 NSST 的图像融合进行了相关

研究, 并做出诸多贡献. 陈贞等人[4]采用基于 NSST 的

医学图像融合算法, 低频采用区域能量加权, 高频采用

区域能量和平均梯度加权的融合方法, 取得较好的数

据结果, 但在一定程度上忽略了低频子带的边缘信息;
赵丹等人[5]提出区域特征值的融合方法, 虽然可以综合

反映图像的区域特征, 但是没有考虑到高低频系数之

间的影响; 吴方等人[6]提出使用蜘蛛优化算法搜索函数

的最优参数集合, 进一步增强融合图像的质量, 但该算

法的计算效率比较低; Mohammed 等人[7]提出的一种

在改进的 NSCT 中结合多模态图像的方法, 可以提供

高质量的图像, 有助于临床诊断的有效性, 但是 SR 和

PCNN 计算比较费时; Padmavathi 等人[8]提出的基于

DTCWT-PCA 和 DTCWT-PSO 的多模态医学图像融

合方法, DTCWT-PCA与DTCWT-PSO算法具有较好的性

能, 特征向量尺寸较小, 计算效率较高, 但是实际融合

效果不佳; 文献[9]提出利用空间域主成分分析 (PCA)
法从大数据集中提取相关信息, 从小波变换中提取图

像的方向性细节, 此方法虽然可以增强图像的方向性

特征, 但是在一定程度上存在冗余细节, 噪声状伪影,
失真等问题; 郭楚等人[10]通过多个坐标系的转换关系

将超声坐标系配准到 CT图像坐标系里, 最终将实时超

声图像统一到 CT 图像中, 并在软件中测量融合误差,
融合误差得到了减小, 但是实时超声图像与 CT图像的

融合精度还是不够高; 邓志华等人[11]提出在融合低频

成分时, 采用传统的绝对值取大的融合策略, 以保留源

图像更多的亮度信息, 但是却没有考虑到图像整体的

轮廓清晰程度; Yang等人[12]提出一种基于 NSST和压

缩感知的融合算法, 视觉效果较佳, 但是会造成图像信

息的部分缺失.
为了提高图像整体的区域强度, 突出图像的边缘

信息 ,  提高图像的对比度 ,  本文提出一种新的基于

NSST 的融合算法. 对于低频子带, 合成局域平均能量

与局域标准差进行子带选择; 对于高频子带, 利用改进

的拉普拉斯能量和的规则进行融合. 主观视觉效果以

及客观评价均表明, 融合后的图像包含更丰富的纹理,
轮廓清晰, 对比度较高, 视觉效果更佳.

1   NSST模型基本理论

剪切波是在合成小波理论的前提下, 通过经典仿

射将几何与多分辨分析结合而成的系统理论. 当维数
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n=2时, 具有合成膨胀的仿射系统为[13,14]:

AAB(Ψ)=
{
Ψ j,l,k(x)= |det A|

j
2Ψ
(
BlA jx− k

)
: j, l ∈ Z,k ∈ Z2

}
(1)

Ψ ∈ L2
(
R2
)

|det B| = 1

f ∈ L2
(
R2
)

AAB(Ψ)

式中,  , A 和 B 均为二维可逆方针, 且 .

若对于任意的 ,  都构成一个 Parseval

框架 (也叫紧支撑框架), 即:∑
j,l,k

∣∣∣< f ,Ψ j,l,k
∣∣∣2 = ∥ f ∥2 (2)

AAB(Ψ)则称 中的元素为合成小波. 其中, 矩阵 Aj 与尺度

变换相关联, 矩阵 Bl 与区域保持的几何变换相关联, 如
旋转与剪切变换. 一般情况下, 这种结构不仅允许像小

波一样构造基元素在各个尺度和位置上的 Parseval 框
架, 还可以构造基元素在各个方向上的 Parseval 框架.

A = A0 =

[
4 0
0 2

]
B = B0 =

[
1 1
0 1

]一般令式 (1)中的 为各向异性的

膨胀矩阵,  为剪切矩阵[13]. 则可以获

得的表达式为:{
φa,s,t (x) = a−

3
4 ϕ
(
A−1

a B−1
s x− t

)
,a ∈ R+, s ∈ R, t ∈ R2

}
(3)

φa,s,t (x)其中,  为剪切波, 式 (3) 为剪切波系统. 可以看

出, 剪切波是一个涵盖位置, 尺寸和方向的函数集合.
NSST的离散化过程主要分为两步: 多尺度分解和

方向局部化. 其中, 多尺度分解是通过非下采样金字塔

滤波器组来实现的, 图像经 K 级非下采样金字塔滤波

器分解成 1 个低频和 K 个高频子带图像, 而且每个子

带图像均与原图像大小相同; 方向局部化是通过剪切

滤波器实现的[13]. 标准的剪切波变换中使用的剪切滤

波器是在伪极化坐标系中通过窗函数的平移操作实现

的, 此过程中包含下采样操作, 因而不具有平移不变性.
而 NSST 将标准的剪切滤波器从伪极化网络系统映射

回到笛卡尔左边系统, 从而有效地摒弃了下采样操作

实现其平移不变性[15]. 如图 1 为非下采样剪切波三层

分解示意图, 图 2为 NSST梯形支撑区间.

2   多模态医学图像融合新算法

CA
L (x,y) CB

L (x,y)

Dl,k
A (x,y) Dl,k

B (x,y)

本文提出的医学图像融合算法流程图如图 3所示.
首先, 将从标准库取出的已配准源图像 A, B 进行 NSST
分解, 分别得到图像的低频子带系数 和  ,

高频子带系数  和 (这里, k 为方向级数,

l 为分解层数); 接着, 结合低频子带系数和各层高频方

向子带系数的特点, 通过合成局域平均能量与局域标

准差的方法进行低频子带的选择, 并利用改进的拉普

拉斯能量和的策略进行高频子带的融合; 最后, 对获得

的图像融合系数进行逆 NSST变换, 得到融合后的图像.
 

源图
像
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高频子带
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图 1    NSST三层分解示意图
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图 2    NSST梯形支撑区间
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图 3    医学图像融合算法流程图

 

2.1   低频子带融合策略

低频子带反映图像的轮廓与基本信息. 融合后的

图像要想要最大程度地保留源图像的基础信息, 重点

在于恰当地处理低频系数. 常用的低频区域融合方法

有: 加权平均法, 绝对值取大法, 标准差选择法等[16]. 加
权平均法容易造成图像整体亮度的下降, 视觉效果上,
对比度略显不足, 导致图像边缘纹理和内部细节信息

的模糊; 绝对值取大法的优势在于, 可以较大程度地保
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留源图像的边缘纹理细节信息, 但是低亮度区域的纹

理细节弱化较多; 标准差选择法可以优先选择边缘细

节丰富的区域信息, 但是对噪声现象抵御力较弱[5,14].
为了解决这一问题, 本文采取局域平均能量与局域标

准差相结合的方法进行低频部分的融合. 具体步骤如下:

CL EL

DL

1) 计算低频系数的均值 , 区域能量 以及局域

标准差 . 其中:

CL(x,y)=
1

M×N

(M−1)/2∑
(r=−(M−1)/2)

(N−1)/2∑
c=−(N−1)/2

CL(x+r,y+c) (4)

EL(x,y) =
1

M×N

(M−1)/2∑
(r=−(M−1)/2)

(N−1)/2∑
c=−(N−1)/2

C2
L(x+ r,y+ c)w(x+ r,y+ c) (5)

DL (x,y) =

√√√√
1

(M−1)(N −1)

(M−1)/2∑
(r=−(M−1)/2)

(N−1)/2∑
c=−(N−1)/2

(
CL(x+ r,y+ c)+ C̄L(x,y)

)2
(6)

W =

 1 2 1
2 3 2
1 2 1

窗口大小为 M×N, 窗口函数为 .

EL DL

H1I ,H2I (I = A,B) RP(P = A,B)

2) 根据区域能量 及局域标准差 构造图像区

域特征 , 及 . 其中,

H1(x,y) =
EL(x,y)

(1+DL(x,y))
(7)

H2(x,y) = EL(x,y)+DL(x,y) (8)

RP = H2
1 +H2

2 , (P = A,B) (9)

DL式 (7) 中的“1”用于防止 为零时融合系数失

效.R 的值越大, 对应图像包含的信息就越丰富.
3) 设计低频系数融合方案如下:

FL(x,y)=


CA

L (x,y), H1a > H1b,H2a > H2b

CB
L (x,y), H1b > H1a,H2b > H2a

q1×CA
L (x,y)+q2×CB

L (x,y), otherwise
(10)

q1 = RA/RA+RB+0.01 q2 = 1−q1其中,  ,  为权值.
2.2   高频子带融合策略

高频子带图像含有边缘, 纹理等细节信息, 对准确

地诊断病情十分重要[17]. 改进的拉普拉斯能量和是图

像清晰度的有效度量, 与方差, 梯度能量, 拉普拉斯能

量等清晰度评价指标相比, 性能更为优越[16,18], 融合后

图像的边缘和细节保留更加丰富 .  改进的拉普拉斯

(Modified Laplacian, ML)定义为:

ML (i, j) =|2 f (i, j)− f (i−1, j)− f (i+1, j) |
+ |2 f (i, j)− f (i, j−1)− f (i, j+1) |

+
1
√

2
|2 f (i, j)− f (i−1, j+1)− f (i+1, j−1) |

+
1
√

2
|2 f (i, j)− f (i−1, j−1)− f (i+1, j+1) |

(11)

1/
√

2这里将两个对角项的权重设为 , 考虑到拉普

拉斯对角系数的影响, 充分应用了相邻位置的信息[19].
若取大小为 3×3 的窗口, 那么区域内改进的拉普拉斯

能量和定义为:

NS ML(i, j) =

m=1∑
m=−1

n=1∑
n=−1

(ML(i+m, j+n))2 (12)

f (i, j) (i, j)为带通子带图像在 处的系数, “1”为步长.
最终, 设计高频系数融合方案如下:

FH =



Dl,k
A (x,y), (NS ML1>NS ML2) ,
|NS ML1−NS ML2|>0.5

Dl,k
B (x,y), (NS ML1 < NS ML2) ,
|NS ML1−NS ML2| > 0.5

o1×Dl,k
A (x,y)+o2×Dl,k

B (x,y),
|NS ML2| < 0.5

(13)

NS ML1

NS ML2

o1=NS ML1/ (NS ML1+NS ML2+0.01) o2=1−o1

其中,  是源图像 A 的改进拉普拉斯能量和值,
是源图像 B 的改进拉普拉斯能量和值, 另外

,  为权值.

3   实验结果与分析

3.1   灰度图像实验结果与分析

为了验证本文算法的有效性, 选用 3 种已有算法

的数据作为实验对比数据, 并选择信息熵, 空间频率,
标准差和平均梯度对融合后的图像进行评价. 图 4(c)
和图 5(c) 是文献[4]提出的基于 NSST 的方法分解图

像, 低频子带根据区域能量加权融合系数进行融合, 高
频子带利用平均梯度和区域能量加权的融合策略: 图 4(d)
和图 5(d) 是文献[20]所提出的低频子带利用区域能量

加权, 高频子带利用区域能量取大的融合方法[20]; 图 4(e)
和图 5(e)是文献[21]提出的低频区域采用信息熵加权,
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高频子带图像梯度能量加权的融合方法[21]; 图 4(f) 和
图 5(f) 是应用本文算法所融合得到的融合图像. 表 1

和表 2是应用不同融合算法产生的医学融合图像的质

量评价数据.
 

(a) CT 图像 (b) MRI 图像 (c) 文献 [4]

(d) 文献 [20] (e) 文献 [21] (f) 本文算法 

图 4    正常脑部 CT/MRI图像融合结果图
 

 

(a) MR-T1 图像 (b) MR-T2 图像 (c) 文献 [4]

(d) 文献 [20] (e) 文献 [21] (f) 本文算法 

图 5    多发性脑梗塞MR-T1/MR-T2图像融合结果图

 

为了实现本文算法的可比性 ,  所有实验均采用

Window 10操作系统, 使用Matlab R2014a平台进行仿

真. 实验选取 3 组经过配准的源图像, 大小均为 256×
256, 颜色深度为 8 bit 灰度 [5]. 如图所示, 图 4(a) 和

4(b) 是正常脑部 CT/MRI 图像, 图 5(a) 和图 5(b) 是多

发性脑梗塞MR-T1/MR-T2图像.
从主观角度分析, 图 4(d) 和图 4(e) 的组织信息亮

度稍显暗淡, 图 4(d)中轮廓较模糊, 而图 4(c)在轮廓和
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对比度上要优于 4(d)和 4(f), 但是纹理边缘不够清晰.,
图 5(c)细节结构不够清晰, 轮廓信息不完整, 对比度稍

优于图 5(d)和图 5(e), 图 5(d)对比度明显不够高, 边缘

轮廓也不够清晰, 图 5(e)对比度优于 5(d), 但是细节信

息有所缺失. 而从本文算法融合的图 4(f) 和图 5(f) 可
以看出融合质量较高, 不仅很大程度上弥补了其他图

像的不足, 而且细节信息全面, 轮廓细致, 纹理清晰, 视
觉效果良好.
 

表 1     图 4中应用不同融合算法产生的医学融合

图像的质量评价
 

对应图像
评价指标

IE SD SF AG

(c) 5.9945 31.9720 9.6633 3.7110

(d) 5.8250 28.2065 8.7225 3.0243

(e) 5.5400 21.3667 7.9005 3.0220

(f) 6.0203 32.4154 9.8687 3.7443
 
 

表 2     图 5中应用不同融合算法产生的医学融合

图像的质量评价
 

对应图像
评价指标

IE SD SF AG

(c) 5.1769 71.2272 33.9843 10.1834

(d) 5.0563 56.6116 29.2180 10.0813

(e) 5.7504 60.4899 29.7917 10.0829

(f) 5.2917 75.1809 34.6503 10.2953

从客观角度分析, 观察表 1和表 2, 图 4(d)和图 5(d)
以及图 4(e) 和图 5(e) 的各项评价指标数值普遍较低,
尤其是图 5(d) 的标准差和平均梯度指数过低, 说明对

应算法得到的融合图像纹理特征不够清晰, 对比度不

高; 图 5(e)的信息熵稍稍高于前面两种, 但是标准差指

数较低, 细节信息丢失过多. 相比其他 3 种算法, 本文

算法在客观评价指数上大部分都优于其余几种算法,
使融合后的图像信息丰富, 轮廓完整, 更具实用性.
3.2   彩色图像实验结果与分析

灰度图像过后, 为了进一步验证本文算法的通用

性, 将本文算法运用于彩色图像与灰度图像之间的融

合. 由于彩色图像是三维的, 所以需要先将 24 位彩色

图像从 RGB空间转换到 HIS空间, 然后利用 NSST分

解出 I 分量图像与灰度图像, 并用本文算法融合, 将融

合后得到的灰度图像代替原来的 I 分量, 最后通过 HIS
逆变换得到最终的 RGB彩色医学图像. 融合步骤如图 6
所示, 本文选取两组 SPECT/MRI彩色图像进行仿真实

验, 如图 7(a) 和图 7(b) 是转移性肺 MRI/SPECT 图像,
而图 8(a)和图 8(b)是正常脑组织MRI/SPECT图像.
 

MRI

源图像
融合算法

HIS/RGB

变换 R

G

B

融合图像

SPECT

图像
IHS

RGB/IHS
I

H, S

 
图 6    MRI/SPECT图像融合流程图

 

(a) MRI 图像 (b) SPECT 图像 (c) 文献 [4]

(d) 文献 [19] (e) 文献 [20] (f) 本文算法 

图 7    转移性肺癌MRI/SPECT图像融合结果图
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(a) MRI 图像 (b) SPECT 图像 (c) 文献 [4] 

(d) 文献 [19] (e) 文献 [20] (f) 本文算法 

图 8    正常脑组织MRI/SPECT图像融合结果图
 

从主观角度分析, 图 7(c), 图 8(c)与图 7(e), 图 8(e)
整体轮廓不够清晰, 内部信息丢失过多, 纹理边缘不够

理想, 图 7(d), 图 8(d)整体性效果稍稍好于图 7(c), 图 8(c)
与图 7(e), 图 8(e), 但是该图像的对比度不佳, 降低了临

床诊断的实用性. 而本文算法融合后的图像, 轮廓清晰,
纹理清楚, 信息全面.

从客观数据分析, 观察表 3 和表 4, 本文算法融合

的图像空间频率, 平均梯度等评价指数都是较高的, 表
明图像像素活跃程度高, 图像清晰. 表 3中 (d), (e)的标

准差较低, 说明图像细节有所缺失, 表 4 的 (d) 中信息

熵与空间频率较低, 说明图像中包含的信息量较少, 空
间活跃度较低. 本文算法得出的评价指标大部分都优

于其他算法, 所以本文算法也适用于彩色图像融合, 且
融合质量较高.
 

表 3     图 7中应用不同融合算法产生的医学融合

图像的质量评价
 

对应图像
评价指标

IE SD SF AG
(c) 4.4887 66.5756 9.3598 2.8749
(d) 4.1138 44.5830 12.9216 2.0360
(e) 4.7046 46.4914 11.4940 2.0320
(f) 4.8680 69.4868 9.5659 2.9408

 
 

综上分析, 本文提出的基于 NSST 域的医学图像

融合算法, 在有效保留源图像概貌的同时, 融合图像的

灰度分布均匀, 细节信息丰富, 与源图像之间相似度高,
融合质量优, 效果好. 是一种效果良好, 具有一定有效

性与通用性地医学影像融合方法.
 

表 4     图 8中应用不同融合算法产生的医学融合

图像的质量评价
 

对应图像
评价指标

IE SD SF AG
(c) 4.1613 60.5254 17.6608 4.2493
(d) 3.7838 41.6958 10.7887 4.0150
(e) 4.4021 44.9188 10.4568 4.0145
(f) 4.1961 63.5135 17.8186 4.2995

4   结论与展望

医学图像融合要求融合后的图像尽可能保真, 准
确丰富, 全面的体现源图像含有的信息. 基于此, 本文

提出一种基于 NSST 的医学图像融合算法, 低频子带

系数采用局域平均能量与局域标准差相结合的方法进

行融合, 这样图像的基本信息可以较为完善的保留; 高
频子带系数采用改进的拉普拉斯能量和的策略进行融

合, 有利于提高图像抓取细节的能力. 实验结果表明,
本文融合算法得到的图像信息全面, 轮廓完整, 纹理清

晰 .  在人眼视觉体验和客观评价数据上都优于其他

3 种算法.但是也存在一定的局限性, 本文算法是针对

医学图像展开研究的, 将此算法拓宽到其他领域如遥

感, 红外与可见光等是下一阶段研究的重点.
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