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基于联合图像块聚类自适应字典学习的多模态医学图像融合

王丽芳　史超宇　蔺素珍　秦品乐　高　媛

(中北大学山西省生物医学成像与影像大数据重点实验室　太原０３００５１)
　

摘　要　针对多模态医学图像融合中过完备自适应字典存在的大量冗余信息会导致图像重建质量不佳的问题,文中

提出了基于联合图像块聚类自适应字典学习的多模态医学图像融合方法(JCPD).该方法首先计算图像块的欧氏距

离,通过比较设定的阈值和图像块的最小距离来剔除冗余图像块,减少冗余图像块的数量.然后,使用局部调制核回

归(SKR)提取图像块的局部梯度信息作为聚类中心,将具有相同局部梯度信息的两种模态的图像块进行联合图像块

聚类.在联合图像块聚类的基础上使用改进的 KＧSVD算法对图像块聚类形成的类簇进行训练得到子字典,并将子字

典合并成自适应字典.最后,在自适应字典的作用下用正交匹配追踪算法(OMP)计算得到稀疏表示系数,再使用“２
范数最大”的规则融合稀疏系数,之后通过重建得到融合图像.实验表明,与２种基于多尺度变换的方法和６种基于

稀疏表示的方法相比,所提方法在保证字典信息的完整性和字典的紧凑性基础上使得融合的图像清晰度更高、对比度

更强,便于临床诊断和辅助治疗.
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MultiＧmodalMedicalImageFusionBasedonJointPatchClusteringofAdaptiveDictionaryLearning
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Abstract　Inviewofthepoorimagereconstructionqualityproblemcausedbyalargeamountofredundantinformation
existinginovercompleteadaptivedictionariesinmedicalimagefusion,thispaperproposedamultiＧmodalmedicalimage
fusionmethodbasedonjointimagepatchclusteringandadaptivedictionarylearning．First,thismethodcalculatesthe
EuclideandistanceofimagepatchesandreducesredundantimagepatchesbycomparingthecutＧoffthresholdandthe
minimumdistanceofimagepatches．Then,itextractsthelocalgradientinformationofimagepatchesastheclustering
centerbylocalregressionweightofsteeringkernel(SKR),andcombinesthetwodifferentmodalimagepatcheswith
thesamelocalgradientinformationforimagepatchclustering．Onthebasisofjointimagepatchclustering,itusesthe
improvedKＧSVDalgorithmtotraintheclustersformedbyimagepatchclusteringtogetsubＧdictionaries,andmerges
thesubＧdictionariesintoanadaptivedictionary．Finally,thesparserepresentationcoefficientscanbeobtainedbythe
orthogonalmatchingtrackingalgorithm(OMP)andtheadaptivedictionary,andtheyarefusedwiththeruleof“２Ｇnorm
max”．Throughthereconstruction,thispaperobtainedthefusedimage．ComparedwithtwomethodsbasedonmultiＧ
scaletransformandsixmethodsbasedonsparserepresentation,experimentalresultsshowthattheproposedmethod
canconstructacompactandinformativedictionary,andendowthefusedimagewithhigherclarityandstrongercontrast
tofacilitateclinicaldiagnosisandadjuvanttreatment．
Keywords　MultiＧmodel,Medicalimagefusion,Sparesrepresentation,Imagepatchclustering,AdaptivedictionarylearＧ
ning

　

１　引言

在临床医学上,单模态医学图像所提供的信息有限,不能

反映相关组织的所有细节信息,可能会造成临床误诊,将不同

模态的医学图像进行适当融合,可以使源图像的信息互补,从

而获得信息更为丰富的图像[１].医学图像融合是图像融合研



究的重要方向之一,能为临床诊断提供更为可靠的依据.

目前,多模态图像融合方法分为两大类:基于变换域的融

合方法和基于空间域的融合方法[２].基于空间域的多模态图

像融合方法往往会导致融合图像的细节与对比度等重要信息

丢失,无法得到理想结果[２].基于变换域的多模态图像融合

方法在捕捉图像的边缘、轮廓等重要方向和结构信息方面具

有优势,典型的变换域方法有基于多尺度变换的方法、基于稀

疏表示的方法、基于金字塔变换的方法等[３].基于多尺度变

换的 方 法 有 离 散 小 波 变 换 (Discrete WaveletTransform,

DWT)[４]、平 稳 小 波 变 换 (Stationary WaveletTransform,

SWT)[５]、双 树 复 小 波 变 换 (DualTreeComplex Wavelet

Transform,DTCWT)[６]、拉 普 拉 斯 金 字 塔 (LaplacianPyraＧ

mid,LP)[７]、非下采样轮廓波变换(NonＧSubsampledContourＧ

letTransform,NSCT)[８].虽然,基于多尺度变换的分解方法

可以很好地提取图像的显著特征,且计算效率高,但是多尺度

分解水平不易确定,传统的融合规则也会导致融合结果不理

想.在基于稀疏表示方法的过完备字典中,解析字典具有快

速实现的优点,但这种字典仅限于特定类型的信号表示,并且

在选择解析基时需要先验知识.相比解析字典,学习字典包

含更丰富的图像特征信息,表示能力较强但时间效率较低.

学习字典按照所使用的训练图像的差异可以进一步分为全局

训练字典和自适应字典.全局训练字典使用的训练数据来自

一些公开的图像数据库,是由外部预先收集的图像组成,在实

际应用中,收集合适的图像数据集并不总是可行的.此外,不

同类型图像的图像内容千差万别,全局训练字典对不同类型

的图像表现出来的性能差异较大,对医学图像的自适应性不

强.Yin等[９]提出基于稀疏表示的多聚焦图像融合方法,构

建过完备自适应字典,此方法不需要先验知识也不需要外部

预先收集的训练图像数据,但冗余的过完备自适应字典会影

响图像的融合结果,导致重构结果不稳定,对医学图像会产生

伪影.Kim等[１０]提出基于联合图像块聚类字典学习的多模

态图像融合方法,通过对不同模态的图像进行聚类训练从而

到字典,提高字典学习的效率,但该方法将整个图像进行字典

学习,得到的冗余字典在图像重建时会导致块效应.Zhu
等[１１]提出基于密度峰值聚类的字典学习方法用于图像块融

合,通过预处理保留细节信息丰富的图像块用于字典学习,减

少字典的冗余信息,但使用密度峰值聚类对图像块训练占用

大量时间,导致字典的学习效率低.

针对上述问题,本文提出了基于联合图像块聚类自适应

字典学习的多模态医学图像融合方法(Jointpatchclustering
basedadaptivedictionarylearningformultimodalitymedical

imagefusion,JCPD).首先,通过预处理(即计算图像块的欧

氏距离)来选择细节信息丰富的图像块,并比较设定的阈值和

图像块的最小距离来剔除冗余图像块,减少冗余图像块的数

量.其次,为了保证训练得到的字典信息的完整性和字典的

紧凑性,本文直接从待融合的源图像块中使用局部调制核回

归(SteeringKernelRegression,SKR)[１２]提取图像块的局部

梯度信息作为聚类中心,将具有相同局部梯度信息的两种模

态的图像块进行联合图像块聚类,并使用改进的 KＧSVD[１３]

算法对每个图像块类簇进行训练得到子字典,将子字典合并

成自适应字典.最后根据训练的自适应字典将稀疏系数融

合,通过重构得到融合图像.

２　相关理论

稀疏表示理论的主要思想是图像信号y∈Rn可以近似表

示为一个过完备字典Φ∈Rn×m(n＜m)中“少量”原子的线性

组合,n和m 分别表示信号的维数和字典的大小[１４].也就是

说,信号y可以表示为y≈Φα,α∈Rm是未知的稀疏表示系

数.稀疏系数α可以由式(１)计算:

min
α

‖α‖０　s．t．‖y－Φα‖２
２≤ε (１)

其中,‖α‖０ 表示向量α中的非零个数,ε≥０表示允许偏差

的精度.式(１)的求解过程称为“稀疏编码”.

联合稀疏模型(JointSparsityModel,JSM)[１５]通过对多

模态医学图像信息进行联合分解,可以充分保持多模态医学

图像信息之间的相关性.在联合稀疏模型中,对同一病灶部

位不同模态的信号可以组成一个信号整体.通过对这个信号

整体进行稀疏表示,可以得到一个所有信号具有相同的共同

稀疏部分和各信号独有的稀疏部分.假设信号整体Γ＝{x１,

x２,􀆺,xk},Γ中的每个信号可以表示为:

xi＝Dαc＋Dαi,i＝１,２,􀆺,k　s．t．xi∈RRn (２)

其中,D∈RRn×m表示字典,αc∈RRm为信号公共部分,αi∈RRm表

示第i个信号的独特部分.信号整体Γ 中的信号可以表示

为:

X＝(xT
１ ,xT

２ ,􀆺,xT
K)T∈RRKn (３)

联合稀疏分解表达式(２)可以表示为:

X＝D
~

Θ (４)

其中:

D
~

＝

D D ０ 􀆺 ０

D ０ D 􀆺 ０
⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮

D ０ ０ 􀆺 D

æ

è

ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷÷

∈RRKn×(K＋１)m (５)

Θ＝(αT
c,αT

１,αT
２,􀆺,αT

K)T∈RR(K＋１)m (６)

０∈RRn×m表示零矩阵.结合稀疏表示理论,联合稀疏表

示模型(４)中的稀疏系数的优化问题表示为:

min
Θ

‖Θ‖０　s．t．‖X－D
~

Θ‖２
２≤ε (７)

其中,ε≥０表示容许误差.

在字典学习中[１６],假设有J 个大小为 n× n的训练图

像块,将这些图像块拉成列向量并组成训练数据集{xi}Ji＝１,

xi∈Rn,则字典学习的模型可以表示为:

min
D,{αi}J

i＝１

‖xi－Dαi‖２
F　s．t．∀i‖αi‖０≤τ (８)

其中,D∈Rn×M ,符号‖􀅰‖F 表示F范数,定义为:‖X‖F＝

∑
ij
X２

ij ,τ是稀疏向量{αi}Ji＝１的稀疏度.

３　基于联合图像块聚类自适应字典学习的多模态

医学图像融合

３．１　预处理

将全部图像块进行聚类会得到冗余自适应字典,使用冗

余的自适应字典进行稀疏表示和图像重建,会降低图像最后
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的融合质量,而将细节丰富的图像块进行聚类和字典学习构

造的低冗余自适应字典,不仅可以满足图像重建的精度要求

还能保证字典的紧凑性.为了选取细节信息丰富的图像块,

通过预处理将冗余图像块剔除,减少冗余图像块数量.如

图１所示,在医学图像中,将医学图像分块后,图(c)和图(d)

表示冗余信息,图(e)和图(f)则表示细节信息丰富的图像块.

图１　医学图像中的信息图像块和冗余图像块

Fig．１　Informationalimagepatchesandredundantimagepatches

inmedicalimages

预处理的具体操作步骤如下:

(１)将源图像划分为若干图像块并计算图像块间的欧氏

距离组成矩阵D,如式(９)所示:

Dn×n＝

d１１ d１２ 􀆺 d１n

d２１ d２２ 􀆺 d２n

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

dn１ dn２ 􀆺 dnn

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(９)

其中,n表示所有图像块的数目,Dn×n表示所有图像块之间的

相互距离.任意图像块i和图像块j 之间的欧氏距离dij＝

‖pi－pj‖,其中pi,pj 分别代表图像块i,j,且i,j∈(１,

２,􀆺,n).

(２)计算图像块之间的最小距离,如式(１０)所示:

si＝min
i≠k

(dik) (１０)

其中,si 表示目标图像块pi 与其他图像块pk 的最小距离.

(３)设置截断阈值ϕ,将si 与阈值ϕ 进行比较,如式(１１)

所示:

si＞ϕ, pi＝pi

si≤ϕ, pi＝０{ (１１)

对于每一个目标图像块pi,如果si＞ϕ,则 pi＝pi,即目

标图像块被保留,否则pi＝０,然后把所有为０的图像块去

掉,通过这种方法可以在图像块聚类之前,剔除冗余的图像

块,保留信息丰富的图像块,减少冗余图像块.根据文献[１１]

以及本文第４节的实验将截断阈值ϕ设置为０．１,ϕ的数值太

大可能会剔除过多的图像块,丢失重要细节,ϕ的数值太小则

会导致剔除的冗余图像块的数量不足.

３．２　联合图像块聚类

为了减少子字典的数目,保证训练得到的字典信息的完

整性和紧凑性,本文采用局部的调制核回归(SteeringKernel

Regression,SKR)进行图像块特征提取,并将提取的图像结构

特征信息作为聚类的中心,将具有相同局部梯度信息的两种

模态的图像块进行联合图像块聚类.聚类过程中提取图像块

像素的局部梯度作为图像结构特征信息,并将其表示为特征

向量.对源图像预处理得到的第k个图像块的第i个像素,

通过调制内核计算得到其特征向量为:

wi
k＝[􀆺wij

k 􀆺]T (１２)

wij
k ＝ det(Cj)

２πh２
steer

exp[－
(xi

k－xj
k)TCj(xi

k－xj
k)

２h２
steer

],

forj＝１,２,􀆺,M (１３)

其中,wi
k表示源图像预处理后的第k 个图像块中第i个像素

的特征向量,xi
k 表示第i个像素Ik 的空间位置,hsteer是调整支

持内核的全局平滑参数,Cj 是以第j个像素为中心的相邻图

像块的局部梯度估计的转置协方差矩阵,M 是内核中的像素

数.Cj 的估计为:

Cj

∧

≈
∑

xj∈ωi

Zx１
(xj)Zx１

(xj) ∑
xj∈ωi

Zx１
(xj)Zx２

(xj)

∑
xj∈ωi

Zx１
(xj)Zx２

(xj) ∑
xj∈ωi

Zx２
(xj)Zx２

(xj)

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(１４)

其中,Zx１
(􀅰)和Zx２

(􀅰)分别表示目标位置的局部分析窗口

ωi处在x１ 方向的一阶导数和x２ 方向的一阶导数.将提取出

来的第k个图像块中的所有像素的特征向量合并为一个特征

向量wk,即wk＝[􀆺wi
k􀆺],再把所有图像块的特征向量合并

存储为一个k维的特征矩阵,即w＝[w１,w２,􀆺,wk].

使用 K 均值算法对图像块中提取出的特征向量进行初

步聚类.随机选取 N 个点作为初始聚类中心,聚类中心的坐

标值为μ１,μ２,􀆺,μN ∈RR
n .以聚类中心坐标μc 为例,通过将

任意特征向量到初始聚类中心μc 的L２ 距离最小把每个图像

块分成以下几个不相交的聚类:

Ik＝∪
N

n＝１
{i|i∈Ωc} (１５)

其中,Ik 表示第k个图像块,Ωc表示第c个聚类,N 表示上述

k均值算法得到聚类的总数.将k维的特征矩阵中的特征向

量wk按照最小距离原则分配到最邻近聚类.

c(i)∶＝argminj‖w(i)
k －μj‖２ (１６)

其中,c(i)表示第i个聚类.计算每个聚类的平均值,将计算

得到的均值作为新的聚类中心并赋值给μj.

μj∶＝
∑
m

i＝１
１{c(i)＝j}x(i)

∑
m

i＝１
１{ci＝j}

(１７)

对于每个聚类,计算每个特征向量到所属类簇聚类中心

的距离平方和J(c,μ).

J(c,μ)＝∑
m

i＝１
‖w(i)

k －μc
(i)‖２ (１８)

其中,μc(i)表示第i个聚类c(i)的聚类中心,将设定阈值ϕ与

J(c,μ)做比较,当J(c,μ)小于阈值ϕ时聚类过程不再迭代计

算聚类中心,得到k个图像块 [Ω１,Ω２,􀆺,ΩN]组成的N 个聚

类.不同模态的图像块中,有些图像块具有相同的局部梯度,

即具有相同的特征向量,如图２所示,不同模态的图像I１ 和

I２ 中红色、蓝色和绿色框的图像块分别代表３种具有相同特

征向量的图像块.将具有相同特征向量的图像块聚类合并为

联合图像块集群,表示生成联合图像块集群的过程为:

Ωpatch
j ＝∪

Q

k＝１
{yk|yk∈Ωj} (１９)

其中,Ωpatch
j 是第j个联合图像块簇,yk 表示第k个图像块,

式(１９)将属于聚类Ωjs．t．j∈(１,２,􀆺,M)的类簇合并,即把属
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于Ωj的所有图像块聚类合并成为联合图像块聚类Ωpatch
j ,同样

的方法可以得到Ωpatch
１ ,Ωpatch

２ ,􀆺,Ωpatch
M 的联合图像块聚类.

图２表示脑部PET/MR生成联合图像块聚类,用红、绿、

蓝３种颜色分别表示３种图像特征的图像块集群,不同模态的

图像块中的同一种颜色表示具有相同特征向量的图像块,将具

有相同特征向量的图像块的类簇合并.图２为由PET/MR图

像中根据３种特征向量而形成的３个图像块聚类的示例.

图２　生成联合图像块聚类

Fig．２　Generatingjointimagepatchesclustering

３．３　字典构造

将聚类得到的类簇进行训练得到子字典,然后将子字典

融合得到自适应字典,如图３所示.

图３　字典构建过程

Fig．３　Procedureofdictionaryconstruction

以类簇Ωpatch
１ (n×N)为例,使用改进的 KＧSVD算法对联

合图像块聚类进行训练得到子字典:

min
D１,X

‖Ωpatch
１ －D１X‖２

F

s．t．‖X‖０≤τ,X☉M＝０
(２０)

其中,过完备字典 D１∈Rn×K,稀疏表示系数 X∈RK×N ,☉表

示点乘运算,掩膜矩阵 M 由０和１组成,定义为 M＝{|X|＝

０},等价于若X(i,j)＝０,则 M(i,j)＝１,否则为０,因此 X☉
M＝０能使X 中的所有０项保持完备.式(２０)的求解过程分

为稀疏编码和字典更新两个阶段.

首先,随机矩阵初始化字典 D(０)
１ 通过求解式(２１)来实现

对系数矩阵X 的更新.

X＝argmin
X

‖Ωpatch
１ －D１X‖２

F

s．t．X☉M＝０
(２１)

分别对系数矩阵X 中每一列的非零元素进行处理,并保

持零元素完备,则式(２１)可以转化为式(２２).

xi＝argmin
xi

‖Ωpatch
１i －D１ixi‖２

２ (２２)

其中,D１i是D１对应 X 的非零支集的子矩阵,xi 是X 第i列

的非零部分.使用正交匹配跟踪算法(OrthogonalMatching
Pursuit)[１６]求解式(２２),得到更新的稀疏系数矩阵X.

其次,在字典更新阶段,式(２１)的优化问题可以转化为:

{D１,X}＝argmin
D１,X

‖Ωpatch
１ －D１X‖２

F

s．t．X☉M＝０
(２３)

则式(２３)的补偿项可以写为:

‖Ωpatch
１ －D１X‖２

F ＝‖Ωpatch
１ －∑

K

j＝１
d１jxT

j ‖２
F

＝‖(Ωpatch
１ －∑

j≠q
d１jxT

j )☉(１n􀅰mT
j )－

d１qxT
q ‖２

F

＝‖Eq－d１qxT
q ‖２

F (２４)

其中,d１q表示字典D１ 中待更新的第q列;xT
q 表示稀疏系数

矩阵X 的第q 列;mT
j 表示掩膜矩阵M 的第j 行,用来保证

xT
q 中的零元素在正确位置.１n􀅰mT

j 是将行向量mT
j 复制n

次得到尺寸为n×N 的秩为１的矩阵,利用掩膜矩阵１n􀅰mT
j

可以有效去除Ωpatch
１ －∑

j≠q
d１jxT

j 中那些未用到第q个原子所对

应样本的列.对误差矩阵Eq 进行奇异值分解(SingularVaＧ

lueDecomposition,SVD)得到Eq＝UΔVT,使用矩阵U 的第

一列更新字典D１ 中的原子d１q,同时将稀疏系数矩阵X 中的

xT
q 更新为矩阵V 的第一列与 Δ(１,１)的乘积.

最后,循环执行上述两个步骤,直至达到预设的迭代次数

为止,输出字典D１,字典 D２,D３,􀆺,DN 的训练过程同字典

D１,将训练得到的c个子字典D１,D２,D３,􀆺,DN 组合成自适

应字典D＝[D１,D２,D３,􀆺,DN].由于在字典更新阶段同

时更新字典和稀疏表示系数的非零元素,使得字典的表示误

差更小且字典收敛速度更快.

３．４　多模态图像融合过程

已经配准的脑部 MR/PET 源图像的融合过程如下(见

图４):

(１)使用步长为１的滑动窗口将源图像Ic,Ip 分为 m ×

m大小的图像块,对于图像Ic 和Ip,均有(M－ m ＋１)

(N－ m＋１)个图像块.根据３．１节的预处理步骤剔除冗余

的图像块,将剩余的细节信息丰富的图像块编纂成m 维列向

量,再将这些图像块中的第j个图像块拉成的列向量记为xj
c,

xj
p.

(２)融合阶段.使用正交匹配跟踪算法(OMP)求解{xj
c,

xj
p}的稀疏表示系数,如式(２５)和式(２６)所示:

αj
c＝argmin

α
‖α‖０　s．t．‖xj

c－Dα‖２≤ε (２５)

αj
p＝argmin

α
‖α‖０　s．t．‖xj

p－Dα‖２≤ε (２６)

其中,D 为３．３节中训练得到的联合图像块自适应字典.将

稀疏系数的l２ 范数作为源图像的活跃度测量,则稀疏系数

αj
c和αj

p通过式(２７)的融合规则融合.

αj
F＝

αj
c, ‖αj

c‖２≥‖αj
p‖２

αj
p, 其他{ (２７)

则xj
c和xj

p的融合结果为:

xj
F＝Dαj

F (２８)

(３)重建阶段.对所有的图像块执行上述两个步骤以得

到所有图像块的融合结果.对于每个块向量xj
F,通过反滑动

窗口的过程重塑成 m× m的图像块并放回到对应的像素

位置,再对重复像素取平均得到最终的融合图像IF.
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图４　多模态脑部图像融合过程

Fig．４　FusionprocedureofmultiＧmodalbrainimage

４　实验

本文的实验环境为６４位 Windows１０操作系统,MatlaＧ

bR２０１５b,Inteli５Ｇ６３００HQ２．３０GHz处理器,８．０GB运行内

存.为了验证本文方法的有效性,选取３组已经配准的脑部

多模态医学图像进行融合,这３组图像分别为正常脑部 MR/

PET、脑部肿瘤 MR/SPECT、脑部肿瘤CT/SPECT,图片尺寸

均为２５６×２５６.选取的对比算法有:基于多尺度变换和稀疏

表示的方法(MultiＧScaleTransformandSparseRepresentaＧ

tionBased,MSTＧSR)[１７]、基于压缩感知的离散余弦变换(DisＧ

creteCosineTransformandCompressedSensingBased,CSＧ

DCT)[１８]、基于 KＧSVD和同步正交匹配追踪的稀疏表示方法

(SparseRepresentationandKＧSVDusingSynchronizationOrＧ

thogonalMatchingPursuit,SOMPKＧSVD)[１１]、基于 KＧSVD
和批量正交匹配追踪的自适应字典学习方法(TheAdaptive

traineddictionaryusingKＧSVDandbatchorthogonalmatcＧ

hingpursuitbased,BatchＧOMPKＧSVD)[８]、基于密度峰值聚

类的字典学习方法(Localdensitypeaksclusteringdictionary
learningapproach,LDPC)[１１]、基于主成分分析的联合聚类字

典学习方法(PrincipalComponentAnalysisusingJointpatch

clustering,JPCＧPCA)[１０]、基于形态几何学的字典学习方法

(TheGeometricDictionaryLearning,GDL)[７]、基于主成分分

析的稀疏表示方法(SparseRepresentationandPrincipalComＧ

ponent Analysis using Synchronous Orthogonal Matching
PursuitBased,SOMPＧPCA)[８].

基于多尺度变换和稀疏表示的方法 MSTＧSR中,将其分

解水平设为３.基于稀疏表示的方法中其滑动步长设为１,图

像块尺寸均为８×８,字典大小均为６４×２５６,误差ε＝０．０１,稀

疏度τ＝６.本文方法使用的字典构建算法执行６个字典更

新周期(DictionaryUpdateCycle,DUC)和３０次迭代.

为进一步验证JCPD的有效性,使用互信息(MutualInＧ

formation,MI)、基于相位一致Qp、基于梯度QAB/F、基于通用

图像质量指标Qw 以及视觉信息保真度 VIF(VisualInformaＧ

tionFidelity)对融合图像进行客观评价[１９Ｇ２０].互信息用于衡

量两个域变量间的依赖性,可以度量融合图像与输入图像在

灰度分布上的相似程度,即融合图像保留源图像信息的多少.

分别计算融合图像与源图像之间的互信息.

IXY(x,y)＝∑
x,y
pXY(x,y)log２

pXY(x,y)
pX(x)pY(y) (２９)

之后,将两者相加,即可得到融合图像 F 的质量评价

结果.

MF
AB ＝IFA(f,a)＋IFB(f,b) (３０)

MI反映融合图像从源图像中提取信息量的多少,提取的

信息量越多,融合图像的质量就越好;Qp 反映融合图像多种

类型的显著特征,例如边缘和角点等,该指标被定义为３个相

关系数的乘积.

QP＝(Pp)α(PM)β(Pm)γ (３１)

其中,p表示相位一致性,M 表示最大值,m 表示最小值.

Pp＝max(Cp
AF ,Cp

BF ,Cp
SF)

PM ＝max(CM
AF ,CM

BF ,CM
SF)

Pm＝max(Cm
AF ,Cm

BF ,Cm
SF)

其中,Ck
xy,{k|p,M,m}表示两组x和y 之间的相关系数.

Ck
xy＝δk

xy＋C
δk

xδk
y＋C

δxy＝ １
N－１∑

N

i＝１
(xi－x)(yi－y)

角标A 和B 表示输入图像,F 表示融合图像,S 表示最

大选择映射,指数参数α,β和λ可以根据相位一致、最大值和

最小值的重要程度进行调整;QAB/F反映融合图像对源图像边

缘特性的保留情况,融合图像F 的质量评价结果的计算方式

为:

QF
AB ＝

∑
M

i＝１
　∑

N

j＝１
(QAF(i,j)ωA(i,j)＋QBF(i,j)ωB(i,j))

∑
M

i＝１
　∑

N

j＝１
(ωA(i,j)＋ωB(i,j))

(３２)

其中,ωA(i,j)和ωB (i,j)为 QAF (i,j)和 QBF (i,j)的权重;

QAF(i,j)和QBF(i,j)分别为图像A 与B 边缘宽度与方向的

相似度;QAB/F取值范围为[０,１],越接近１表示融合图像的边

缘越清晰;Qw反映融合图像在系数相关性、光照和对比度方

面与源图像的关联,符合人类视觉系统的特点,考虑到每个图

像块的重要程度存在差异,按照重要程度设置图像块质量在

质量评价中的比重,计算方式为:

QW (A,B,F)＝ ∑
w∈W

c(w)(λA(w)SSIM(A,F|w)＋λB(w)
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SSIM(B,F|w)) (３３)

其中,SSIM(A,F|w)是融合图像F与源图像A在w处的子图

像块(大小为block_size×block_size)结构相似度.λA (w)＝

s(A|w)
s(A|w)＋s(B|w),s(A|w)和s(B|w)分别为图像A 和图像B

在窗口w 处的显著性,c(w)是 w 处的图像块在整个图像中

的重要程度:c(w)＝C(w)/∑
w′∈W

C(w′),这里,C(w)＝max(s

(A|w),s(B|w)).

VIF反映视觉信息保真度,能较好地模拟人类视觉系统,

该指标先将源图像和融合图像进行多分辨率分解,并对每一

个子带进行区域分割;之后分别模拟人类视觉系统(Human

VisualSystem,HVS)计算源图像与融合图像在某一分辨率

下,某一区域内提取的信息,分别表示为扭曲的视觉信息

(VisualInformationwithDistortion,VIND)和非扭曲的视觉

信息(VisualInformationwithoutDistortion,VID),每一个子

带的视觉保真度为:

VIFFk(A,B,F)＝
∑
b
FVIDk,b(A,B,F)

∑
b
FVINDk,b(A,B,F) (３４)

则融合图像F的整体质量表示为:

VIFF(A,B,F)＝∑
N

k＝１
pk􀅰VIFFk(A,B,F) (３５)

实验所用图像均来自哈佛大学医学院[２１],图５为脑肿瘤

的 MR/SPECT融合结果.图５(a)和图５(b)分别表示 MR源

图像和SPECT 源图像.从图５(c)中可以看出,MSTＧSR方

法的融合图像信息明显失真,存在块效应.从图５(d)中可以

看出,相比 MSTＧSR方法,CSＧDCT方法的融合图像中心上下

两块“明亮”处的脑部淋巴瘤病灶区域在对比度以及清晰度上

有了很大的提高,但是颜色分辨率低,边缘亮度失真,但仍存

在伪影.并且从表２可以看出,MSTＧSR 在 MI,Qp,QAB/F,

Qw,VIF５项指标上的表现均不理想,主要原因是 MSTＧSR
方法具有平移变化性、走样和缺乏方向性等缺点.而 CSＧ

DCT方法在以上５项指标中均明显优于 MSTＧSR方法,原因

是该方法具有平移不变性.SOMPKＧSVD方法、BatchＧOMP

KＧSVD 方 法、LDPC 方 法、JPCＧPCA 方 法、GDL 方 法 以 及

SOMPPCA方法与上述两种多尺度变换的方法相比,进一步

改善 了 图 像 质 量,但 伪 影 问 题 依 然 存 在.表 １ 中,SOMP

KＧSVD,BatchＧOMP KＧSVD,LDPC,JPCＧPCA,GDL 和

SOMPＧPCA方法在 MI指标上优于三层分解水平的多尺度

变换的方法,在其他４项指标上存在一些低于多尺度变换方

法的情况,这种情况的可能原因是字典的表示能力不足以提

取足够多的细节信息和融合规则导致的图像灰度不连续效

应.本文提出的JCPD方法在图像的对比度、清晰度以及细

节保留度上都优于前文提到的方法,融合图像没有伪影,融合

图像中心上下两处的脑部淋巴瘤病灶区域清晰,对比度高,图

像融合质量较好,相比其他训练方法,JCPD方法在 MI指标

上的值最大,表明该方法在源图像中提取的信息最丰富.同

时在Qp,QAB/F,Qw和 VIF４项指标上对应的值最大,表明本

文方法的图像融合质量较高,与主观评价一致,便于辅助医生

对脑部淋巴瘤的诊断.

(a)MR (b)SPECT

(c)MSTＧSR (d)CSＧDCT (e)SOMPＧKSVD

(f)BatchＧOMPKSVD (g)LDPC (h)JPCＧPCA

(i)GDL (j)SOMPＧPCA (k)JCPD

图５　脑肿瘤的 MR/SPECT融合结果

Fig．５　FusionresultsofbraintumorsMR/SPECT

表１　脑肿瘤 MR/SPECT融合结果的性能比较

Table１　PerformancecomparisonofbraintumorsMR/SPECT

fusionresults

图像 融合方法
评价指标

MI Qp QAB/F Qw VIF

图５

MSTＧSR ２．２３０６ ０．２９４５ ０．４１３５ ０．６８４７ ０．１８９８
CSＧDCT ３．１００２ ０．４３３４ ０．５４０７ ０．７１２６ ０．２１６２

SOMPKＧSVD ２．９４８９ ０．４２８９ ０．５８９７ ０．７２０７ ０．２２５７

BatchＧOMP
KＧSVD

３．６５２０ ０．４６３０ ０．６５５３ ０．７５２５ ０．２１６０

LDPC ３．４８０２ ０．３２０４ ０．６１７０ ０．７４８９ ０．２３４５
JPCＧPCA ３．５２３５ ０．３９６２ ０．６２５６ ０．７７６４ ０．２４２３

GDL ３．３０３０ ０．４２１４ ０．６２８７ ０．７００９ ０．２１４４
SOMPＧPCA ３．４２８２ ０．４４８９ ０．６２２８ ０．７２１８ ０．２４３５

JCPD ３．９０４０ ０．４７１８ ０．６９０８ ０．７７９４ ０．２５７７

为了检验所提算法的普遍适用性,本文又做了两组实验,

分别是正常脑的 MR/PET融合和脑部的CT/MR图像融合.

图６为正常脑的 MR/PET融合结果,图６(a)和图６(b)分别

表示 MR源图像和PET源图像,从图６(c)和图６(d)可以看

出,MSTＧSR方法和CSＧDCT方法的融合图像存在块效应,且

从放大的红色框区域中可以看出,大脑皮质区域和软组织区

域细节丢失.从表２可以看出,MI数值均比其他实验对比方

法要 小,说 明 细 节 保 证 效 果 欠 佳,与 主 观 观 测 结 果 一 致.

SOMP KＧSVD,BatchＧOMP KＧSVD,LDPC,JPCＧPCA,GDL
以及 SOMPＧPCA 等方法与上述两种多尺度变换的方法相

比,保留了更多的图像细节信息,进一步改善了图像质量,融
合图像在对比度以及清晰度上有了很大的提高,但是颜色分

辨率低,边 缘 亮 度 失 真,软 组 织 存 在 伪 影.本 文 提 出 的

JCPD方法在图像的对比度、清晰度以及细节保留度上都

优于上述方 法,融 合 图 像 没 有 伪 影,骨 骼 组 织、软 组 织 清
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晰,图像融合质量较好.

(a)MR (b)PET

(c)MSTＧSR (d)CSＧDCT (e)SOMPＧKSVD

(f)BatchＧOMPKSVD (g)LDPC (h)JPCＧPCA

(i)GDL (j)SOMPＧPCA (k)JCPD

图６　正常脑部的 MR/PET融合结果(电子版为彩色)

Fig．６　FusionresultsofnormalbrainMR/PET

表２　正常脑部 MR/PET融合结果的性能比较

Table２　PerformancecomparisonofnormalbrainMR/PET

fusionresults

图像 融合方法
评价指标

MI Qp QAB/F Qw VIF

图６

MSTＧSR ２．６１１５ ０．２８４５ ０．５３３５ ０．７１０８ ０．１９８１
CSＧDCT ２．６８８２ ０．４５３４ ０．７５０７ ０．７３２８ ０．２２８２

SOMPKＧSVD ２．７０８９ ０．４５８９ ０．７６９７ ０．７５８７ ０．２２９４

BatchＧOMP
KＧSVD

３．８５２４ ０．４６２３ ０．７４５３ ０．７６２５ ０．２１９６

LDPC ３．３７１１ ０．３１３０ ０．６０９２ ０．７３２９ ０．２２４１
JPCＧPCA ３．４９３４ ０．３７８１ ０．６２４９ ０．７４６０ ０．２３９１

GDL ３．０１４２ ０．４５１２ ０．６５９０ ０．７４９３ ０．２１６０
SOMPＧPCA ３．４３６２ ０．４６９９ ０．７１２８ ０．７５６８ ０．２３０７

JCPD ４．０５４５ ０．４８２８ ０．７６８３ ０．７７９８ ０．２４８６

图７为脑部的 CT/MR 图像融合结果.图７(a)和图７
(b)分别表示CT源图像和 MR源图像,从图７(c)、图７(d)和

图７(e)可以看出,MSTＧSR,CSＧDCT 和 SOMPKＧSVD 方法

的融合图像脑部右侧皮质细节丢失.从表３可以看出,MSTＧ

SR,CSＧDCT和SOMPKＧSVD方法在 MI指标上都劣于其他

对比的实验方法,这种情况说明以上３种方法在细节信息保

留上存在缺陷,与主观观察一致.BatchＧOMPKＧSVD,LDＧ

PC,JPCＧPCA,GDL以及SOMPPCA等方法保留了更多的图

像细节信息,进一步改善了图像质量,但伪影问题依然存在.

在表３中,BatchＧOMPKＧSVD,LDPC,JPCＧPCA,GDL 以及

SOMPＧPCA等方法的 MI,Qp,QAB/F,Qw和VIF５项指标均优

于前面３种方法,造成伪影的原因可能是在稀疏表示时对图

像进行分块所造成的.本文提出的JCPD方法在对比度、清

晰度以及细节保留度上都优于前面的所提方法,使得融合图

像的左侧皮质和右侧皮质区域的血流程度更易于观测,JCPD
方法的 MI,Qp,QAB/F,Qw和 VIF５项指标在上述３组实验中

的值分别为４．３５４５,０．４８０６,０．７９６０,０．７４９８和０．２５８６,相较

于其他训练方法,JCPD方法在 MI指标上的值最大,表明该

方法在 源 图 像 中 提 取 的 信 息 最 丰 富.同 时 在 Qp,QAB/F,

Qw和 VIF４项指标上对应的值最大,表明本文方法的图像融

合质量较高,与主观评价一致,有助于对病灶区域进行诊断,

图像融合质量较好.

(a)CT (b)MR

(c)MSTＧSR (d)CSＧDCT (e)SOMPＧKSVD

(f)BatchＧOMPKSVD (g)LDPC (h)JPCＧPCA

(i)GDL (j)SOMPＧPCA (k)JCPD

图７　正常脑部的CT/MR融合结果

Fig．７　FusionresultsofnormalbrainCT/MR

表３　正常脑部CT/MR融合结果的性能比较

Table３　PerformancecomparisonofnormalbrainCT/MR

fusionresults

图像 融合方法
评价指标

MI Qp QAB/F Qw VIF

图７

MSTＧSR ３．６１１５ ０．２７４５ ０．４９３５ ０．６８０８ ０．１９９７
CSＧDCT ３．６８８２ ０．４２３４ ０．６５０６ ０．６９２８ ０．２３７２

SOMPKＧSVD ３．７０８９ ０．４３８９ ０．７０９５ ０．６９８７ ０．２３０４

BatchＧOMP
KＧSVD

３．８５１４ ０．４４２３ ０．７７５２ ０．７０２５ ０．２１８８

LDPC ３．３６０１ ０．３２０３ ０．６１９８ ０．７２２５ ０．２０４９
JPCＧPCA ３．４９４５ ０．３８６１ ０．６４８２ ０．７３９２ ０．２３８２

GDL ３．９０３２ ０．４４０８ ０．６７０３ ０．７２０１ ０．２０５８
SOMPPCA ４．４３６２ ０．４５９７ ０．７１２６ ０．７３６８ ０．２４８７

JCPD ４．３５４５ ０．４８０６ ０．７９６０ ０．７４９８ ０．２５８６

为了验证本文提出的字典构造方法的时间效率,分别计

算在相同条件下不同的图像融合方法进行１０次实验所消耗

时间的平均值,结果如表４所列.由表４可以看出,JCPD方

法的字典训练时间、稀疏表示时间、系数融合时间和总时间都

明显短于 SOMP KＧSVD１,GDL 和 SOMPPCA 方法.CSＧ
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DCT 字典学习方法中的训练数据是从 ４０ 幅图像中提 取

５００００个图像块;MSTＧSR字典学习方法中的训练数据是在

小波域中分别对每个子带提取５００００个８×８图像块.

表４　不同方法相同条件下１０次实验平均处理时间

Table４　Averageprocessingtimeof１０experimentsofdifferent

methodsundersameconditions
(单位:s)

SOMPKＧSVD GDL SOMPPCA JCPD
字典训练时间 ４５．２０ ４２．３８ ３８．３０ ２０．９４
稀疏表示时间 １８．２９ １７．６３ １４．０９ １０．７６
系数融合时间 １２．０２ １３．６７ ８．６１ ４．８８

总时间 ９５．５１ ９３．６８ ７６．４３ ４２．５８

结束语　针对多模态医学图像融合中过完备自适应字典

存在的大量冗余信息会导致图像重建质量不佳的问题,本文

提出了基于联合图像块聚类自适应字典学习的多模态医学图

像融合方法.该方法分别对正常脑部、脑部肿瘤和癌细胞转

移到脑部３组脑部医学图像进行了多次实验,结果表明,相比

基于多尺度变换的方法、基于主成分分析的稀疏表示方法、基

于 KＧSVD的稀疏表示方法以及多尺度字典学习的方法,本文

提出的JCPD方法显著提高了多模态医学图像的融合质量,

能为临床医疗诊断提供有效的帮助.但本文仍存在联合图像

块聚类时需要预设类簇数量的问题,如果聚类数量设定得不

合适,则会影响字典学习的效率和图像融合质量,如何自适应

地设定聚类的数量,是下一步的研究重点.
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