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基于MDLatLRR 的 CT和MRI 图像融合增强方法

靳梦姣，    王远军
（上海理工大学 健康科学与工程学院，上海 200093）

摘要：以往所提出的医学图像融合算法均对源图像提取相同分解层次的特征，忽略了源图像的特

有特征。针对这一问题，提出一种根据不同模态医学图像提取其特有特征的融合方法。首先，使

用改进的多级潜在低秩表示分解方法，在提取 CT 和 MRI 基础信息和细节信息的基础上，根据成

像特点的不同，进一步提取 CT 图像的骨骼轮廓信息和 MRI 图像的软组织细节信息。然后，提出

一种局部信息熵加权的区域能量函数方法融合细节信息，利用结构显著性度量和改进拉普拉斯能

量和方法共同融合基础信息。最后，提出图像引导增强算法，以特有特征为引导对融合后的基础

层和细节层进行增强。经实验证明，相比近几年具有代表性的融合方法，所提出的方法不仅在

AG，EPI，VIF，SD 客观评价指标中分别平均提高了 9.45%，11.75%，14.79%，10.51%，而且在

主观评价中也取得更好的效果，实现了 CT 和 MRI 图像精准融合。
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CT and MRI image fusion enhancement method
based on MDLatLRR

JIN Mengjiao，      WANG Yuanjun
(School of Health Science and Engineering, University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai 200093, China)

Abstract: The previously proposed medical image fusion algorithms extracted the same level of features
from  the  source  image,  ignoring  the  unique  features  of  the  source  image.  To  solve  the  problem,  this
work proposed a fusion method to extract unique features from different modal medical images. Firstly,
the improved multi-level decomposition based latent low-rank representation method was used to extract
the basic information and detailed information of CT and MRI images,  and further extracted the bone
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contour  information  of  CT  image  and  soft  tissue  detail  information  of  MRI  image  according  to  the
different  imaging  principles.  Then,  this  work  proposed  a  local  information  entropy-weighted  local
energy  function  method  to  fuse  the  detail  information,  and  utilized  the  structural  saliency  and  sum of
eight-neighborhood  based  modified  laplacian  to  fuse  the  basic  information.  Finally,  an  image-guided
enhancement method was proposed to enhance the fused base layer and detail layer with unique features
as the guide. Experiments showed that, compared with the representative fusion methods of recent years,
this approach not only improves the objective evaluation indicators of AG, EPI, VIF and SD by 9.45%,
11.75%, 14.79% and 10.51%, respectively, but also achieves better results in subjective evaluation, and
realizes the accurate fusion of CT and MRI images.

Keywords: medical  image  fusion; multi-level  decomposition  based  latent  low-rank  representation
method; image enhance; sum of modified laplacian

 

在医学成像领域，成像原理的不同会输出反

映组织不同特征的多模态医学图像，如：计算机

断层扫描成像（computed tomography, CT）主要检测

人 体 的 致 密 性 结 构 ， 磁 共 振 成 像 （ magnetic
resonance imaging, MRI）主要检测人体的软组织信

息。由于单一模态的医学图像不能反映人体组织

的全部信息，因此在临床

医学诊断中需要医生根据临床经验对多模态

图像分别观察，这样的诊断方式对医生的临床经

验具有很高的依赖性。为了便于临床诊断，研究

者提出了各种多模态医学图像融合方法，将两幅

或多幅不同模态的医学图像融合成一幅具有更多

特征信息的图像。现今常用的多模态医学图像融

合方法可大致分为两类：基于传统方法的医学图

像融合和基于深度学习的医学图像融合[1]。

基于传统方法的医学图像融合中最常见的是

多尺度变换方法，其融合过程主要包括图像分

解、特征融合和图像重建 3个步骤。根据图像分

解的不同，可以将多尺度变换方法分为金字塔变

换、小波变换、非下采样剪切波变换和非下采样

轮廓波变换等。随着医学图像融合算法的发展，

研究者基于多尺度变换提出很多新的融合方法，

如：Li等 [2] 提出一种新的基于拉普拉斯金字塔重

分解的多模态医学图像融合框架，可以减少融合

图像受颜色失真和噪声的影响。金字塔分解只提

供光谱信息，不提供方向信息，而小波变换可以

很好地提取图像中的方向信息，如：樊文定等 [3]

提出基于小波变换与深度残差融合的图像增强算

法。为了提取源图像中更全面的信息，提出非下

采样剪切波变换和非下采样轮廓波变换，如：

Zhu等[4] 提出一种基于相位一致性和局部拉普拉斯

能量的多模态医学图像融合算法，Gai等[5] 提出一

种新的非下采样剪切波变换域融合方法。除了以

上提到的多尺度变换方法外，还有基于学习的特

征提取方法用于医学图像融合，如：康家银等 [6]

提出基于 NSST和稀疏表示的 PET和 MRI图像融

合算法；Li等 [7] 在潜在低秩表示（ latent  low-rank
representation, LatLRR）的基础上提出多级潜在低秩

表示分解（multi-level  decomposition  based  LatLRR,
MDLatLRR），以提取更深层次的特征。

基于深度学习的医学图像融合算法主要基于

卷积神经网络（convolutional neural networks, CNN）

和生成对抗神经网络（generative adversarial networks,
GAN）。Yu等 [8] 提出一种基于卷积神经网络的医

学图像融合方法，但是其融合部分仍然需要手动

设计融合规则。为了避免手动设计融合规则，进

一步提出全卷积的医学图像融合网络，如：Xu等[9]

提出 EMFusion网络，对源图像执行表面约束和深

层约束，可以保留源图像的唯一信息。肖儿良等[10]

提出迁移学习与 GAN结合的医学图像融合模型，

得到高质量融合图像。虽然基于深度学习的医学

图像融合算法避免了设计融合规则，但是需要大

量的数据用于训练网络模型，并且对硬件性能要

求较高，计算量大。

上述图像融合方法虽然能够融合多模态医学

图像，但是对不同模态图像使用相同层次的特征

提取，忽略了不同模态图像特有的特征。为此，

提出一种基于 MDLatLRR的 CT和 MRI图像融合

增强方法，该方法的主要贡献如下：

a. 对 MDLatLRR分解方法进行改进以充分提
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取 CT图像中的骨骼结构信息和 MRI图像中的软

组织细节信息。

b. 提出局部信息熵加权的区域能量函数方法

对提取到的细节信息进行融合，以局部信息熵作

为加权值，能够保留源图像中更加丰富的细节

信息。

c. 使用结构显著性和基于八邻域的拉普拉斯能

量和的方法共同融合基础信息，不仅能够有效地

对边缘及轮廓信息进行融合，还能弥补基础信息

融合时所忽视的能量和亮度信息。

d. 提出图像引导增强算法，以进一步提取到

的深层特征为引导，对融合后的基础部分和细节

部分进行增强，可以突出显示 CT图像所特有的边

缘轮廓信息和MRI图像特有的细节信息。 

1    基础理论
 

1.1    潜在低秩表示

X

XZ LX

低秩表示（low-rank representation, LRR）是一种

有效的子空间分割方法，该方法将输入数据作为

字典，在字典所有向量作为基的线性组合中寻找

最低秩表示，以捕获数据的全局结构 [11]。然而当

输入数据不足或严重损坏时，就会影响 LRR的效

果，所以 Li等 [7] 在 LRR的基础上进一步提出

LatLRR，LatLRR将观测数据和隐藏数据串联作为

字典，可以解决数据采样不足的问题 [12]。LatLRR
将输入数据 分解为一个包含主要信息的低秩部分

，一个包含显著特征的低秩部分 和一个包

E含噪声的稀疏部分 ，具体描述如式（1）所示。

min
Z,L,E
∥Z∥∗+ ∥L∥∗+λ∥E∥1

s.t. X = XZ+ LX+E （1）

λ ∥ ·∥∗
∥ ·∥1 X

Z L

E

式中： 是大于 0的平衡系数； 是表示矩阵奇

异值之和的核范数； 表示 L1范数； 是输入

的数据矩阵； 是低秩系数矩阵； 是投影矩阵；

是稀疏噪声矩阵。 

1.2    多级潜在低秩表示分解

L

I

P(I)

LatLRR学习了投影矩阵 后，对源图像分解

得到包含显著特征的低秩部分，源图像与低秩部

分作差得到细节部分，这种基于 LatLRR的分解方

法称为 DLatLRR。为了提取更深层次的特征，

Li等 [7] 提出多级潜在低秩表示分解方法，该方法

对 DLatLRR分解得到的细节部分再次进行多次

DLatLRR分解。如图 1所示，根据步长 s将源图

像 划分为大小为 16×16的图像块，将每个图像块

转换为列向量然后组成一个新的矩阵 ，经

MDLatLRR分解得到基础信息和细节信息的过程

如式（2）所示

Vbi = L× P(Di−1),Bi = R(Vbi)
Di = Di−1−Bi （2）

B D

Vbi

L P()

R()

式中： 和 是分解得到的基础信息层和细节信息

层； 是经 DLatLRR分解得到的包含显著特征的

低秩部分； 表示 LatLRR学习的投影矩阵； 表

示矩阵转换操作； 表示从基础部分重建基础图

像操作，对于滑动窗口技术中的重叠像素，采用

平均策略来恢复基础图像。 
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图 1    MDLatLRR 分解示意图

Fig.1    Decomposition diagram of the MDLatLRR
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2    融合方法

本文提出的 CT和 MRI图像融合框架如图 2
所示，输入 CT和 MRI图像，利用改进的图像分

解方法对 CT和 MRI图像进行分解，对分解得到

的细节信息和基础信息进行融合，以进一步提取

的 CT和 MRI图像特有特征为引导对融合后的细

节层和基础层进行增强，最后重建得到融合图

像，具体融合过程如下。 

2.1    改进的图像分解方法

B1/2 D1/2

基于 MDLatLRR分解方法对图 3(a)所示的

CT和 MRI图像进行四级分解，得到的分解结果如

图 4所示。对于 CT和 MRI图像来说，第四级

DLatLRR分解得到的基础部分包含的结构边缘信

息已非常微弱，且细节部分包含的细节信息也很

模糊。因此，本文将基于 DLatLRR的分解过程控

制在三级以内，首先对 CT和 MRI图像进行两级

DLatLRR分 解 以 提 取 基 层 特 征 包 括 基 础 部 分

( )和细节部分 ( )，然后进一步提取特有特

征作为下文引导增强算法的引导图像。

根据 CT和 MRI图像成像特点，CT图像主要

BCT
3

DMR
3

反映人体骨骼等致密性结构，所以其包含更多的

结构轮廓信息，而 MRI图像主要反映人体软组织

信息，所以其包含更多细节信息 [13]。对于 CT和

MRI图像这种特有的特征也可以通过图 3所示的

3对 CT和 MRI图像观察到。为此，本文根据 CT
和MRI图像的这种特性，对 CT图像利用 DLatLRR
方法仅提取其基础信息 ( )，对 MRI图像利用

DLatLRR方法仅提取其细节信息 ( )。
 

2.2    细节信息融合

传统方法对于细节信息的融合通常采用加权

区域能量函数 （weight  local  energy，WLE） [14] 方

法，然而传统的 WLE方法对区域内像素设置固定

的权值，会影响信息较丰富区域的融合效果。局

部信息熵（local entropy, LEN）[15] 可以反映图像局部

区域的信息丰富程度，以局部信息熵作为加权区

域能量函数的权值更能反映区域内信息的重要程

度。因此，本文提出一种局部信息熵加权的区域

能量函数 （ local  information  entropy-weighted  local
energy, WLE_LEN）对细节信息进行融合，细节信

息融合的具体步骤如下：

局部信息熵和加权区域能量函数的定义分别
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图 2    提出的医学图像融合框架

Fig.2    The proposed framework for the medical image fusion
 

CT

(a) (b) (c)

MRI CT MRI CT MRI

 
图 3    3 对严格配准的 CT 和 MRI 图像

Fig.3    Three pairs of strictly registered CT and MRI images
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如式（3）和（4）所示

H(i, j) = −
T−1∑
k=0

PklogPk （3）

P(i, j) =
r∑

m=−r

r∑
n=−r

W(m+ r+1,n+ r+1)×

D(i+m, j+n)2 （4）

(2r+1)× (2r+1) T

Pk =
nk

m×n nk

D(i, j)

(i, j) W (2r+1)× (2r+1)

式中：局部窗口大小为 ； =255；

是局部窗口内像素值为 k的概率； 是

局部窗口中像素值为 k的像素数量； 是位置

处的细节特征； 是一个 的矩

阵，该矩阵中的元素值如式（5）所示

W =
1
16

 1 2 1
2 4 2
1 2 1

 （5）

W

H W′

W′ W

Q

传统加权区域能量函数中使用如式（5）所示的

权值，权值矩阵 只能表示区域内不同位置像素

的固定权重，忽视了不同区域内不同位置像素的

信息丰富程度并不固定这一特性。而局部信息熵

如式（3）所示，根据局部窗口内像素值的概率来反

映不同位置的信息丰富程度，相比于式（5）能够更

好地表示局部窗口内不同位置的信息丰富度权

值。因此，对 进行归一化，权重 如式（6）所
示 ， 再 利 用 替 换 式 （ 4） 中 的 权 值 构 造

WLE_LEN函数 如式（7）所示

W′(i, j) = H(i, j)
/ √√ r∑

m=−r

r∑
n=−r

H(m+ r+1,n+ r+1)2

（6）

Q(i, j) =
r∑

m=−r

r∑
n=−r

W′(m+ r+1,n+ r+1)×

D(i+m, j+n)2 （7）

DCT
2 DMR

2

M

dF

对 第 二 级 DLatLRR分 解 得 到 的 细 节 信 息

和 使用式（7）进行融合，得到的融合权值

图 如式（8）所示，根据权值图对细节信息进行融

合得到细节层 如式（9）所示

M(i, j) =


1, Q(DCT

2 ) > Q(DMR
2 )

0.5, Q(DCT
2 ) = Q(DMR

2 )

0, Q(DCT
2 ) < Q(DMR

2 )

（8）

dF = M×DCT
2 + (1−M)×DMR

2 （9） 

2.3    基础信息融合

经 MDLatLRR分解得到的基础部分包含更多

的轮廓和边缘信息，而结构显著性 （ structure
saliency, SS）[16] 可以有效地检测出图像的边缘轮廓

信息，但是对于梯度差异性较大的区域，仅仅注

重其结构显著性会使该区域中的能量信息丢失。

因此，将基于八邻域的改进拉普拉斯能量和（sum
of  eight-neighborhood  based  modified  laplacian,
SEML）[17] 方法也用于基础部分的融合，可以有效

地保留图像的能量信息。使用 SS和 SEML这两个

活动度量共同融合基础信息的具体过程如下：

w图像在窗口 上的结构张量定义如式（10）所示

t =


∑

w

B2
i

∑
w

BiB j∑
w

BiB j

∑
w

B2
j

 （10）

B w

(2r+1)× (2r+1) Bi

B j

式中： 是从源图像中提取到的基础信息； 是大

小为 局部窗口； 表示 i方向上的

梯度； 表示 j方向上的梯度。

根据式（10）计算结构张量的特征值，如式

（11）所示。由于结构张量的特征值可以对图像结

构进行稳定的描述，所以使用结构张量的特征值

来构造结构显著性，如式（12）所示

e1 =
1
2

∑
w

B2
i +
∑

w

B2
j+√√√∑

w

B2
i −
∑

w

B2
j

2+4

∑
w

BiB j

2


e2 =
1
2

∑
w

B2
i +
∑

w

B2
j−√√√∑

w

B2
i −
∑

w

B2
j

2+4

∑
w

BiB j

2
 （11）

 

 
图 4    四级 DLatLRR 分解结果

Fig.4    Four-stage DLatLRR decomposition results

第 5 期 靳梦姣，等：基于MDLatLRR的 CT和MRI图像融合增强方法 549



S =
√

(e1+ e2)2+α(e1− e2)2 （12）

e1 e2

α

α

式中： 和 是式（11）得到的结构张量的特征

值； 是控制对角线上结构加权程度的参数，本文

中取 =0.5。

E

L

在传统拉普拉斯能量和仅考虑水平和垂直方

向上拉普拉斯算子的基础上，SEML增加了斜对角

线上的四个方向 [18]，SEML方法函数 的定义如

式（13）所示，其中，EML方法函数 的定义如式

（14）所示

E(i, j) =
r∑

m=−r

r∑
n=−r

L(i+m, j+n)2 （13）

L(i, j) = |2B(i, j)−B(i−1, j)−B(i+1, j)|+
|2B(i, j)−B(i, j−1)−B(i, j+1)|+
1
√

2
|2B(i, j)−B(i−1, j−1)−B(i+1, j+1)|+

1
√

2
|2B(i, j)−B(i−1, j+1)−B(i+1, j−1)|

（14）

B1/2根据上述融合规则计算出基础部分 的结构

显著性和基于八邻域的拉普拉斯能量和，根据

SS和 SEML两个活动度量共同决定融合权重图，

具体如式（15）所示

M(i, j) =


1, S (BCT

1/2)+E(BCT
1/2) > S (BMR

1/2 )+E(BMR
1/2 )

0.5, S (BCT
1/2)+E(BCT

1/2) = S (BCT
1/2)+E(BCT

1/2)

0, S (BCT
1/2)+E(BCT

1/2) < S (BCT
1/2)+E(BCT

1/2)

（15）

bF

根据权值图对细节信息进行融合得到基础层

如式（16）所示

bF =M1×BCT
1 + (1−M1)×BMR

1 +

M2×BCT
2 + (1−M2)×BCT

2 （16）
 

2.4    引导增强

Tong[19] 提出一种非线性图像增强函数，它可

以放大弱边缘系数，保持强边缘系数，并有效地

抑制噪声，定义如式（17）所示

f (x) = a[sigm(c(x−b))− sigm(−c(x+b))] （17）

sigm sigm(x) =
1

1+ e−x

a =
1

sigm(c(1−b))− sigm(−c(1+b))

式中： 函数定义为 ；参数

；参数 b用以控

制增强范围；参数 c用以控制增强强度。

BCT
3

BCT
3

bF

FB

为了突出显示 CT图像中的边缘轮廓信息和

MRI图像中的组织细节信息，本文基于非线性增

强函数提出一种图像引导增强（guided enhancement,
GE）算法。基于 DLatLRR第三级分解提取到的基

础信息 包含 CT图像特有的骨骼轮廓信息，为

了使融合图像中的边缘结构更为清晰，以 作为

引导图像，使用非线性增强函数对基础层 进行

增强得到 ，具体增强过程如式（18）所示

FB(i, j) =

 f (bF(i, j)), BCT
3 (i, j) , 0

bF(i, j), else
（18）

f (x)式中： 的定义如式（17）所示；控制增强范围参

数 b1；控制增强强度参数 c1。
基于 DLatLRR第三级分解提取到的细节信息

DMR
3

BCT
3

DMR
3

f (x) dF FD

包含 MRI图像特有的软组织细节信息，由于

细节信息和基础信息中具有重叠部分，若对基础

信息已经增强过的部分再次进行增强，会使重合

部分亮度过高，导致融合边缘不清晰。因此，为

了使融合图像中的细节纹理更为清晰，以 与

非重叠部分作为引导图像，使用非线性增强

函数 对细节层 进行增强得到 ，具体增强

过程如式（19）所示

FD(i, j) =

 f (dF(i, j)), BCT
3 (i, j) = 0&DMR

3 (i, j) , 0

dF(i, j), else
（19）

f (x)式中： 的定义如式（17）所示；控制增强范围参

数 b2；控制增强强度参数 c2。
FD

FB F

最终，根据增强后的细节信息 和基础信息

重建融合图像 ，如式（20）所示

F = FD+FB （20）
 

3    实验结果与分析
 

3.1    实验准备

从哈佛大学脑部数据集中选取 14对严格配准

的 CT和 MRI图像作为实验数据，从中随机选取

3对进行展示，如图 3所示，每个图像的分辨率大

小均为 256×256。在 DLatLRR分解中，使用滑动

窗口技术将源图像分割为图像块，步幅设置为 1，
窗口大小为 16×16。参考 MDLatLRR[7] 中参数设

置，从中随机选取 2000个图像块来学习投影矩阵
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L，其中平滑块和细节块的数量各为 1 000。在图

像引导增强算法中，参考 [19]中参数设置，将控

制增强范围的参数 b1 和 b2 设置为 0.1。基础层包

含更多的结构信息，对结构信息进行增强便于人

眼的观察，细节层包含更多的组织细节信息，若

设置太高的增强强度会导致亮度过高而丢失细节

信息。因此，将基础层的增强强度参数 c1 设置为

1.5，细节层的增强强度参数 c2 设置为 0.8。本文

局部计算窗口半径 r均为 1，滑动窗口步长为 1，
所有实验均基于 MATLAB2021b平台进行编程，

并在 Intel(R) Core(TM) i5-8250U CPU @ 1.60GHz桌

面上运行，内存为 8.00GB。 

3.2    实验结果

根据所提出的算法对 14对 CT和 MRI图像进

行融合实验，得到的融合结果如图 5所示。将实

验结果与近几年来具有代表性的医学图像融合方

法进行对比，如：IFCNN[20]，NSCT-PC[4]，NSST-
CNP[21] 和 JBF-LGE[22]。由于本文是在二级DLatLRR
的基础上进行医学图像融合算法的改进，所以在

对比试验中加入 MDLatLRR2[7] 方法。考虑到图像

显示空间有限，对图 3所示的 3对 CT和 MRI图
像融合的对比结果进行展示，为了便于读者的观

察，将差异较为明显的区域使用红色框出并放大

显示，结果如图 6～8所示。

为了对融合图像进行更全面的定量评估，本

文使用 5种常用的医学图像客观评价指标，具体

包括平均梯度（average gradient，AG） [23]，互信息

（ mutual  information， MI） [24]， 边 缘 保 持 （ edge
 

 
图 5    CT 和 MRI 图像融合结果

Fig.5    Fusion results of CT and MRI image
 

CT

IFCNN NSCT-PC NSST-CNP BJBF-LGE MDLatLRR-2

MRI

本文 
图 6    基于图 3(a) 的对比实验结果

Fig.6    Comparative experimental results based on Figure 3(a)
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preservation  index，  EPI） [22]， 视 觉 信 息 保 真 度

（ visual  information  fidelity， VIF） [25]， 标 准 差

（standard deviation，SD） [26]。其中，AG反映融合

图像的清晰度和纹理变化，MI反映源图像与融合

图像间的相关性，EPI反映融合图像中包含源图像

边缘信息的多少，VIF反映与人类视觉系统相近的

图像质量，SD反映图像像素值与均值的离散程度

以反映图像质量的好坏。根据这 5种客观评价指

标对图 3所示 3对 CT和 MRI图像融合的对比结

果进行定量评估，将每种客观评价指标的最优值

加粗显示，如表 1～3所示。为了证明所提出方法

的泛化性，基于 5种评价指标 AG，MI，EPI，

 

CT

IFCNN NSCT-PC NSST-CNP BJBF-LGE MDLatLRR-2

MRI

本文 
图 7    基于图 3(b) 的对比实验结果

Fig.7    Comparative experimental results based on Figure 3(b)
 

CT MRI

IFCNN NSCT-PC NSST-CNP BJBF-LGE MDLatLRR-2 本文 
图 8    基于图 3(c) 的对比实验结果

Fig.8    Comparative experimental results based on Figure 3(c)
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VIF和 SD，对 14对图像的对比试验结果进行定量

评估并取其平均值，得到结果如表 4所示。
 
 

表 1    基于图 3(a) 的定量评估结果

Tab.1    Quantitative evaluation results based on Figure 3(a)
 

方法
指标

AG MI EPI VIF SD

IFCNN 6.947 4 11.595 5 0.635 5 0.586 0 44.496 3

NSCT-PC 6.987 3 13.607 4 0.672 4 0.708 4 57.618 7

NSST-CNP 7.154 7 13.639 9 0.675 5 0.746 4 57.886 0

JBF-LGF 7.287 5 12.209 4 0.563 8 0.702 5 59.211 2

MDLatLRR-2 7.050 6 12.212 5 0.705 5 0.752 2 49.450 2

本文 8.418 4 13.649 3 0.785 3 0.878 8 64.884 0
 

 
 

表 2    基于图 3(b) 的定量评估结果

Tab.2    Quantitative evaluation results based on Figure 3(b)
 

方法
指标

AG MI EPI VIF SD

IFCNN 7.258 2 9.405 5 0.598 6 0.581 4 55.278 1

NSCT-PC 6.712 3 10.765 4 0.569 6 0.623 2 59.008 0

NSST-CNP 7.028 0 10.405 7 0.576 6 0.685 9 58.963 9

JBF-LGF 6.664 0 10.746 4 0.513 3 0.533 5 60.230 5

MDLatLRR-2 6.390 6 9.727 5 0.581 5 0.619 5 56.211 2

本文 8.129 6 10.752 8 0.638 1 0.769 8 65.438 0
 

 
 

表 3    基于图 3(c) 的定量评估结果

Tab.3    Quantitative evaluation results based on Figure 3(c)
 

方法
指标

AG MI EPI VIF SD

IFCNN 10.315 7 11.909 0 0.494 3 0.737 8 64.553 3

NSCT-PC 10.005 9 12.756 0 0.567 5 0.790 4 73.576 9

NSST-CNP 10.368 5 12.699 6 0.542 8 0.843 3 73.694 2

JBF-LGF 10.176 6 11.880 9 0.540 5 0.767 4 74.981 9

MDLatLRR-2 8.950 2 11.897 6 0.491 0 0.820 4 63.542 8

本文 12.534 3 12.619 8 0.612 4 0.929 6 81.011 8
  

3.3    结果分析

为了更加客观公正地对融合结果进行评价，

本文从主观评价和定量评估两个方面对融合图像

进行分析[27]。

主观评价是根据人眼视觉感知对融合图像进

行主观评估 [28]，是评估融合图像质量的一个重要

方面。图 6～8显示了不同融合方法的主观效果，

这些方法都可以融合源图像，但是部分融合效果

有一定的欠缺。从图 6可以看出，NSCT-PC，
NSST-CNP和 MDLatLRR2方法在红框标记区域对

细节信息的保留效果较差，对比度低；从图 7红

框标记区域可以看出，NSCT-PC，BJBF-LGE和

MDLatLRR2方法所得融合结果的边缘结构较为模

糊，尤其 BJBF-LGE方法，边缘信息完全丢失；

从 图 8中 红 框 标 记 区 域 可 以 看 出 ， IFCNN和

MDLatLRR2方法所得融合结果亮度较低，不利于

人眼观察，NSCT-PC和 BJBF-LGE方法纹理细节

信息丢失。相比其他方法，本文所提出的融合方

法不论是在细节信息和边缘信息的保留方面，还

是在亮度信息的保留方面，均取得较好的表现。

在定量评估方面， 5种评价指标 AG，MI，
EPI，VIF和 SD的值越高，图像的融合效果就越

好。从表 1～3可以看出，本文所提出的方法在评

价指标 AG上取得最优值，说明所提出的融合方法

保留更多的纹理细节信息；在评价指标 EPI上取

得最优值，说明所提出的融合方法保留更多的结

构轮廓信息；在评价指标 VIF和 SD上取得最优

值，说明融合图像视觉质量较高。然而，对于

图 3(b)和 (c) CT和 MRI图像融合结果，本文所提

出的方法在评价指标 MI上略低于 NSCT-PC方

法，说明 NSCT-PC方法所得融合结果在互信息方

面略优于本文所提出的方法，但是在主观评价中

其细节和边缘保留效果较差。为了说明所提出方

法的有效性及适用性，对 14对源图像定量评估的

结果计算其平均值，结果如表 4所示，本文方法

在评价指标 AG，EPI，VIF和 SD上取得最优值，

并 且 相 比 其 他 方 法 分 别 平 均 提 高 了 9.45%，

11.75%，14.79%和 10.51%，评估指标 MI平均降

 

表 4   各融合方法平均评估结果

Tab.4    The average evaluation results of each fusion method
 

方法
指标

AG MI EPI VIF SD

IFCNN 9.463 0 10.561 0 0.568 7 0.809 6 71.403 7

NSCT-PC 8.893 3 11.381 7 0.552 2 0.864 8 78.263 0

NSST-CNP 9.080 1 11.211 5 0.549 7 0.891 8 74.488 3

JBF-LGF 8.765 7 10.197 8 0.500 8 0.839 1 80.037 2

MDLatLRR-2 8.410 1 10.173 2 0.560 7 0.842 6 66.694 4

本文 9.765 8 10.530 6 0.610 6 0.975 2 81.975 4
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低了 1.63%，均符合以上分析，说明所提出的方法

对于 CT和MRI图像的融合具有通用性。

本文所提出的方法针对 CT和 MRI图像所特

有的边缘轮廓信息和纹理细节信息进行充分提

取，且将充分提取的信息作为引导图像对融合层

进行增强，使融合图像中的边缘轮廓和纹理细节

信息更为突出，因此所提出的方法不论是在主观

评价还是定量评估方面都表现出优异的结果。从

主观评价来看，所提出的方法得到的融合结果保

留更多 CT和 MRI图像特有的边缘轮廓和纹理细

节信息，更加符合人类视觉感知。从定量评估来

看，所提出的方法相比传统融合方法更具有竞争力。 

4    结　论

提出一种基于 MDLatLRR的 CT和 MRI图像

融合增强算法。首先，根据 CT和 MRI图像的特

征进行不同层次的 DLatLRR分解，以提取 CT和

MRI图像特有特征。针对 WLE对局部区域使用

固定的权值影响细节信息融合的问题，提出

WLE_LEN对细节信息进行融合。然后，使用

SS和 SEML两个活动度量共同融合基础信息，不

仅有效地融合结构信息，同时还保留能量信息。

最后，以 CT和 MRI图像特有特征为引导，对融

合后的图像进行增强，使融合图像的特征更加显

著。所提出方法得到的融合结果包含更多 CT图像

中的结构信息和 MRI图像中的纹理细节信息，并

且根据对比实验的主观评价和定量评估结果，相

比其他方法，所提出的方法对于保留源图像的边

缘和细节信息具有很大的提升。未来我们会将该

想法用其他模态图像的融合，根据不同模态图像

所具有的特点来针对性地提取不同层次特征，实

现更加精准的图像融合。
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