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基于 NSST 域像素相关分析的医学图像融合
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摘 要：针对像素级多模态医学图像融合信息丢失的问题，提出了一种基于非下采样剪切波变

换（NSST）的像素相关性分析（PCAS）的图像融合方法。首先，对源图像进行 NSST 分解，获

得高低频子带。然后，利用提出的中心像素方差计算邻域像素与中心像素的强度相关因子，构

建邻域像素相关系数矩阵，并提出将相关性拉普拉斯能量和作为高频方向子带的融合规则。

再次，计算低频子带中心像素能量以及邻域像素能量梯度信息，得到低频融合决策图。最后，

通过逆变换得到融合结果图像。磁共振图像（MRI）和计算机断层扫描（CT）、单光子发射计算

机断层成像（PET）、正电子发射断层成像（SPECT）的脑部图像融合实验结果表明，本文融合

方法可以很好地保留源图像的显著信息和纹理细节。
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Medical image fusion based on pixel correlation
analysis in NSST domain
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Abstract：To solve the problem of information loss in pixel-level multimodal medical image fusion, an 
image fusion method using pixel correlation analysis (PCA) in Non-subsampled Shearlet Transform 
(NSST) domain is proposed. First, NSST decomposition is performed on the source images to obtain high 
and low frequency sub-bands. The intensity correlation factor between neighborhood pixels and central 
pixel is calculated using the proposed center pixel variance, and the correlation coefficient matrix of 
neighborhood pixels is constructed. The proposed correlation-sum of modified laplacian (C-SML) is used 
as the fusion rule for high-frequency sub-bands. The energy of the central pixel and the energy gradient 
information of the neighboring pixels of the low-frequency sub-bands are calculated to obtain the fusion 
decision map for low-frequency sub-bands. Finally, the fused image is obtained by inverse NSST. The 
experimental results about magnetic resonance imaging (MRI) and computed tomography (CT), positron 
emission tomography (PET), single-photon emission computed tomography （SPECT） brain images 
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indicate that the proposed fusion method can well retain the significant information and texture details of the 
source images.
Key words：computer application； image processing； image fusion； non-subsampled shearlet transform
（NSST）； pixel correlation

0 引  言

由于成像机制的多样性，不同模态的医学图

像显示不同种类的信息，比如软组织、骨骼、细胞

代谢等。多模态医学图像融合技术可以将不同模

态的医学图像的显著信息进行整合，并通过单一

图像进行表达，从而降低了信息的冗余性，提高了

临床诊断的效率和准确性。

近年来，许多基于多尺度变换的融合方法被

提出。其中，Yang［1］提出了一种基于离散小波变

换的医学图像融合方法。Srivastava 等［2］提出了

基于曲波变换的计算图像局部能量的融合方法，

取得了很好的效果。Koley 等［3］提出了一种将轮

廓波变换与模糊统计结合的多光谱磁共振图像

（Magnetic resonance imaging，MRI）融合的方法，

提高了脑肿瘤解剖病理信息的可视化效果。上述

图像多尺度分解方法虽然取得了较好的效果，但

是小波方法分解方向有限，不能有效地逼近图像

边缘。轮廓波和曲波分解方法不具有平移不变

性，融合图像中会产生伪吉布斯现象，影响图像的

视觉效果。为了解决上述图像分解方法的局限

性，Easley 等［4］提出了具有平移不变性的非下采

样 剪 切 波 变 换（Nonsubsampled shearlet trans⁃
form，NSST），实现了对图像的多尺度、多方向分

解，能够以最稀疏的方式表示图像的轮廓信息。

基于 NSST 分解的图像融合方法被广泛应用［5，6］，

它可以根据图像的复杂度选择满足需求的分解方

向的数量，能够更好地捕捉图像的纹理细节等重

要信息，提升融合图像的质量。

传统融合频率子带的方法大多是根据像素本

身或者整幅图像的灰度特征设计融合规则，例如，

Zhu 等［7］对高频和低频子图分别采用主成分分析

和平均梯度法进行图像融合，该方法虽然有效，但

效果并不理想。Devi 等［8］利用平均法分别结合

Gabor 滤波器组和梯度算法融合低频系数和高频

系数。刘哲等［9］采用绝对值最大规则融合高频子

图。这些方法在获取融合决策图时并没有考虑待

融合像素与相邻像素之间的相关关系，或者只是

采取简单的加权平均和基于像素之间的距离关系

进行计算，导致出现融合过程产生能量损失、结果

图像对比度较低以及图像部分信息失真等现象。

本文分别提出了新的高频子带、低频子带融

合规则。其中，针对高频子带，提出了一种基于中

心像素方差的计算方法，通过衡量邻域像素与中

心像素之间的强度相关性得到强度相关因子，并

结合 Sigmoid 函数构建了邻域像素融合权重矩

阵。同时，提出采用相关性拉普拉斯能量和作为

子带融合规则。针对低频子带，依据中心像素能

量和邻域像素能量梯度信息计算融合权重，减少

了融合过程中的能量损失，保持了融合图像的对

比度，提高了其视觉质量。

1 非下采样剪切波变换

NSST 对图像的分解操作包含两个步骤：

①利用拉普拉斯金字塔对图像进行多尺度分解

（Non-subsampled laplacian pyramid，NSLP）。图

像经过一次 NSLP 分解，会得到一个与源图像尺

度相同的低频子带 LF 和一个高频子带 HF，以此

方式在低频子带上迭代 k 次，会得到 1 个低频子带

和 k+1 个高频子带。②利用局部剪切波滤波器

（Shearlet filter，SF）对分解得到的高频子带系数

进行卷积操作实现方向局部化，可以得到 NSST l
级分解第 d 个方向子带 HF l，d。

NSST 对图像进行 2 次分解的过程如图 1 所

图 1　NSST分解图像示意图（2级）

Fig. 1　2-level NSST decomposition image
schematic diagram
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示。从图 1 可以看出，2 级 NSST 分解图像可以得

到 2 个方向子带和 1 个低频子带。仔细观察获得

的方向子带，方向数目可以根据图像进行自由选

择，能够更灵活地捕获源图像的边缘信息。对医

学图像进行 NSST 分解的结果如图 2 所示。为了

更好地观察方向子带系数，图 2 中选择 1 级分解，

且方向数为 8。其中，图 2（a）为计算机断层扫描

（CT）源图像；图 2（b）~（i）依次为 1 次 NSST 分解

获得的 8 个方向上的方向子带。由图 2 可以看

出，NSST 分解方法可以有效地提取图像的边缘

细节。所以本文采用 NSST 方法分解源图像 A、

B，分别获得高频子带 { HF l，d
A ，HF l，d

B }和低频子带

{ LFA，LFB }。

2 图像融合算法

有效的图像分解算法应尽可能将源图像的低

频信息与高频信息分离，使得针对不同层设计的

融合规则可以保留该层的显著信息。其中，低频

子带保留了源图像最多的能量信息，是源图像的

近似图像。图 3 为基于像素相关分析的医学图像

融合框架。

2. 1　高频融合　

2. 1. 1　像素相关性分析　

为了保留边缘特征的同时减少融合过程中可

能发生的能量损失，保持图像的对比度，本文提出

了基于中心像素方差 σ'的概念，其定义如下：

σ '( x，y )
2 = 1

M ∑
( m，n )∈ Ω

[ ]I( m，n ) - I( x，y )

2
（1）

式中：( x，y )为中心像素坐标；Ω 为中心像素的邻

域；( m，n ) 为邻域内任一点；M 为邻域内像素的

个数。

图 2　NSST分解脑 CT图像的 8个方向子带

Fig. 2　8 directional subbands of brain CT image
under NSST decomposition

图 3　基于像素相关分析的医学图像融合框架

Fig. 3　Medical image fusion framework based on pixel correlation analysis
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图 4 为中心像素与领域像素空间关系示意

图。图 4 中，中心像素为 I( x，y )，其邻域 Ω 大小为

N × N（本文选择窗口大小为 3 × 3），邻域内像素

为黑色。因为一幅图像的灰度值方差可以反映整

幅图像的能量分布，所以类似地，提出的中心像素

方差 σ '( x，y ) 可以衡量邻域像素相对中心像素的灰

度变化程度，σ '( x，y ) 值越大，说明该中心像素的邻域

灰度值跳跃性越大；σ '( x，y ) 值越小，说明邻域相对越

平滑。基于此，本文提出衡量邻域像素与中心像

素的强度相关因子 α，其定义如下：

1
α

=
[ ]I( m，n ) - I( x，y )

2

σ '( x，y )
2 + ε

（2）

式中：ε 为修正常量，为了防止计算过程中出现除

数为 0 的情况。

在 同 一 中 心 像 素 的 邻 域 内 ，σ '( x，y ) 值 固 定 ，

[ I( m，n ) - I( x，y )] 2
值越小，说明位于 ( m，n )的邻域像

素的强度与中心像素越相近，二者强度相关性越

高，在计算融合权重时贡献越大；反之，[ I( m，n ) -

I( x，y )] 2
值越大，二者强度相关性越低，在计算融合

权重时贡献越小。所以，利用强度相关因子 α 计

算邻域像素融合系数 ω：

ω = 1
1 + eα

（3）

因为 Sigmoid 函数 Y = 1
1 + e-X

定义域为实

数域，值域为 ( 0，1 )，适合作为权重系数的基函数。

2. 1. 2　相关性拉普拉斯能量和　

传统的拉普拉斯能量和（Sum of modified la⁃
placian，SML）只计算水平方向和垂直方向的邻

域像素信息，忽略了对角邻域像素的灰度相关性。

Yin 等［10］增加了对角邻域像素信息的计算，但是

其权重是根据像素之间的欧式距离计算的，并没

有考虑像素之间能量的相关性。为此，本文提出

了 相 关 性 拉 普 拉 斯 能 量 和（Correlation-sum of 
modified laplacian，C-SML）的概念：

C⁃SML( x，y ) = ∑
i = -N

N

∑
 j = -N

N

CML( x + i，y + j ) （4）

CML( x，y ) = | ( ω 1 + ω 2 ) I( x，y ) - ω 1 I( x - 1，y ) -

ω 2 I( x + 1，y ) | + | ( ω 3 + ω 4 ) I( x，y ) - ω 3 I( x，y - 1 ) -

ω 4 I( x，y + 1 ) | + | ( ω 5 + ω 6 ) I( x，y ) - ω 5 I( x - 1，y - 1 ) -

ω 6 I( x + 1，y + 1 ) | + | ( ω 7 + ω 8 ) I( x，y ) -

ω 7 I( x - 1，y + 1 ) - ω 8 I( x + 1，y - 1 ) |
（5）

式中：ωi（i=1，2，…，8）为水平方向、垂直方向和

对角方向的权重系数。

将灰度能量纳入权重计算可以更好地保留图

像的细节信息以及保持融合图像的对比度。

2. 1. 3　高频子带融合规则　

根据式（6），比较待融合图像中相同位置像素

的 C-SML 值，可以获得图像 A 高频子带的融合

决策图 map l，d
A ，通过式（7）可以获得融合后的高频

子带 HF l，d
F ：

map l，d
A =ì

í
î

1，    C⁃SML l，d
A ≥ C⁃SML l，d

B

0，   其他
（6）

HF l，d
F = HF l，d

A × map l，d
A + HF l，d

B ×( 1 - map l，d
A )
（7）

2. 2　低频融合　

正如前面所说，低频信息保留的多少能够影

响融合图像整体的视觉效果。如果能量在融合的

过程中发生损失，则融合图像会产生斑驳或者失

真的现象。为了更好地保留像素点携带的能量，

同时考虑邻域像素的能量变化，本文提出了基于

邻域像素能量梯度的低频融合规则。

2. 2. 1　中心像素能量　

为了保持图像的对比度和视觉质量，首先计

算中心像素能量 E ( x，y )：

E ( x，y ) = ∑
i = -N 

N

∑
j = -N

N

W L × LF 2
( x + i，y + j ) （8）

因为低频子带图像接近平滑，方差较小，可以

直接利用像素间的距离关系计算能量衰减，所以

式（8）中的W L 定义如下所示。

以位于 ( x，y ) 的像素点为中心，其邻域像素

图 4　中心像素与邻域像素空间关系示意图

Fig. 4　Schematic diagram of spatial relationship
between the center pixel and 
neighborhood pixels
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( m，n )对应的权重 W L，( m，n ) 为：

W L，( m，n ) =
22 × N -( || x - m + || y - n )

∑
( a，b )∈ Ω

22 × N -( || x - a + || y - b )
（9）

式中：邻域窗口 Ω 的尺寸为 N × N。

2. 2. 2　邻域像素能量梯度　

在低频图像融合过程中，只考虑源图像单一

像素能量会导致融合图像灰度信息的不连续，所

以本文引入邻域像素能量梯度信息，进一步修正

低频子带的融合权重。与 C-SML 类似，这里选

择 3 × 3 的 邻 域 窗 口 计 算 邻 域 像 素 能 量 梯 度

（Neighborhood energy gradient，NEG）：

NEG( x，y ) = ∑
i = -N 

N

∑
j = -N

N

LEG2
( x + i，y + j ) （10）

LEG2
( x，y ) = ∑

( m，n )∈ Ω

[ LF ( x，y ) - LF ( m，n )] 2
（11）

式中：局部能量梯度（Local energy gradient，LEG）

为邻域像素与中心像素的能量梯度差值。

2. 2. 3　低频子带融合规则　

低频子带是源图像的近似图像，包含少量细

节信息，同时考虑图像像素强度和强度变化梯度，

可以更好地捕获低频子带的显著信息。所以，低

频子带融合决策图定义为：

mapA =ì
í
î

1，    EA ⋅ NEGA ≥ EB ⋅ NEGB

0，    其他
（12）

式中：P ⋅Q表示矩阵对应位置元素相乘。

通 过 式（13）可 以 获 得 融 合 后 的 低 频 子

带 LFF：

LFF = LFA × mapA + LFB ×( 1 - mapA ) （13）
2. 3　图像融合　

经过融合低频子带和高频子带，分别得到了

对应子带的融合子图。然后通过逆 NSST 变换，

可以获得最终的融合图像。本文提出的融合方法

可以总结为算法 1。
算法 1 基于 NSST 域像素相关分析的融合

算法（NSST_PCAS）
输入：待融合源图像 A、B。

输出：融合图像 F。

主要步骤：

（1）源图像 I ( I = A、B ) 经过 NSST 分解，得

到高频子带 HF l，d
I 和低频子带 LF I。

（2）根据式（1）（2）（3）计算高频子带 HF l，d
I 邻

域像素融合系数 ω。

（3）根据式（4）（5）计算高频子带 HF l，d
I 相关

性拉普拉斯能量和（C-SML）。

（4）根 据 式（6）计 算 高 频 子 带 的 融 合 决 策

图 map l，d
I 。

（5）根据式（7）获得融合后的高频子带 HF l，d
F 。

（6）根据式（9）计算邻域像素权重矩阵W L，

并代入式（8）计算像素能量。

（7）根据式（10）（11）计算低频子带 LF I 的邻

域像素能量梯度。

（8）将式（8）（10）的计算结果代入式（12），计

算低频子带的融合决策图 mapI。

（9）根据式（13）获得融合后的低频子带 LFF。

（10）通过逆 NSST 变换获得融合图像 F。

3 实验结果

3. 1　实验设置　

为了全面评估本文提出的融合方法，从主观

和客观两个方面对融合图像进行评价。仿真实验

环 境 为 Intel（R）Core（TM）i7-9700，3. 00 GHz 
CPU，8. 00 GB RAM，MatlabR2016b。

本文使用的数据来自哈佛医学院全脑图库

（http：∥www. med. harvard. edu/aanlib/home. ht⁃
ml）。实验采用了 10 组 MRI和 CT 图像、4 组 MRI
和功能图像进行实验。

将本文提出的医学图像融合算法与以下 9 种

方法进行对比：双边滤波法（CBF）［11］、稀疏表示

和 形 态 学 分 析 法（CSMCA）［12］、曲 波 变 换 法

（CVT）［13］、离散小波变换法（DWT）、引导滤波法

（GFF）［14］、多尺度变换稀疏表示法（MSTSR）［15］、

非下采样轮廓波变换法（NSCT）、局部拉普拉斯

能量法（NSCT_LLE）［16］和自适应脉冲耦合神经

网络法（NSST_PCNN）［10］。这些方法的实验参

数都是作者给出的默认值，没有经过其他改动。

3. 2　主观评价　

鉴于医学图像应用的特殊性，其主观视觉效

果至关重要。图 5 和图 6 分别为 2 组 MRI 和 CT
图像在不同算法下的融合结果。

从图 5 和图 6 中可以看出：CVT、DWT 和

NSCT 算法的融合图像整体对比度较低，丢失了

源图像的部分能量信息。CBF、GFF 方法保留源

图像的边缘信息较好，但是在 CT 图像的轮廓部

分 和 MRI 图 像 的 中 心 部 分 能 量 损 失 较 多 ；而

MSTSR 保留信息较 CBF 和 GFF 方法多一些，但

是视觉效果仍然较差。对比以上方法的融合图
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像，CSMCA、NSCT_LLE、NSST_PCNN 和本文

提出的方法在保留源图像的信息方面表现得更好

一些。其中，CSMCA 算法的融合图像对比度弱

一些，而 NSST_PCNN 方法的融合结果中，颅骨

轮廓部分残留过多 MRI 的纹理信息，丢失了对应

位置 CT 图像的低频能量。

3. 3　客观评价指标　

除了主观视觉效果，图像评价指标可以客观

地评价融合图像的质量。本文选择了 6 个评价指

标：熵（Entropy，EN）、融合质量指数（Q0）、结构相

似度（QE、QW）、结构相似性（Structural similarity， 
SSIM）和视觉信息保真度融合（Visual informa⁃
tion fidelity fusion，VIFF）。指标值越大，说明融

合图像包含的源图像的信息越多，与源图像的相

似性越高，融合质量越好。

表 1 和表 2 分别为上述两组 MRI-CT 融合图

像的客观评价结果，粗体表示最高分。从表 1 和

表 2 可以看出，本文方法在 Q0、QE、QW、SSIM 和

VIFF 指标上都得到了最高分。说明本文算法得

到的融合图像总体质量最好、保留源图像的纹理

细节最好、结构相似性最高，融合效果最好。综合

主观评价结果分析得出，本文方法优于视觉效果

相当的 NSCT_LLE 融合算法。此外，表 1 和表 2

表 1　第一组融合图像的客观评价结果

Table 1　Objective evaluation results of the
first group of fused images

方法

CBF
CSMCA
CVT
DWT
GFF
MSTSR
NSCT
NSCT_LLE
NSST_PCNN
本文

EN
4.5089
4.5977
4.4325
4.3306
4.6525
4.5321
4.3689
4.8174
4.8998

4.8315

Q0

0.3739
0.4172
0.2485
0.2717
0.3750
0.4138
0.2549
0.4257
0.3932
0.4279

QE

0.6888
0.7705
0.4074
0.4735
0.7072
0.7479
0.4460
0.7316
0.5647
0.7895

QW

0.5437
0.7435
0.4301
0.4610
0.5603
0.7003
0.4423
0.7687
0.5853
0.7951

SSIM
0.4434
0.5885
0.2746
0.2928
0.5600
0.5851
0.2859
0.6702
0.6384
0.6978

VIFF
0.2796
0.4263
0.3645
0.3606
0.2483
0.3650
0.3676
0.4455
0.3884
0.4457

图 5 第一组 MRI-CT图像的融合结果

Fig. 5　Fusion results of the first group of MRI-CT images

图 6　第二组 MRI-CT图像的融合结果

Fig. 6　Fusion results of the second group of MRI-CT images

·· 2645



吉 林 大 学 学 报（ 工 学 版 ） 第  53 卷

的客观评价结果表明，NSST_PCNN 方法在熵值

取得了最高分，而本文方法得分位居第二，但是两

个评分差距并不大，在可接受范围内，说明本文融

合算法可以较好地保留源图像的信息和能量，具

有较高的性能。

3. 4　MRI图像与功能图像融合　

除了解剖图像以外，功能图像在临床诊断中

也应用广泛，其中包括单光子发射计算机断层成

像（Single-photon emission computed tomogra⁃
phy，SPECT）和正电子发射断层成像（Positron 
emission tomography，PET），统称为发射型计算

机 断 层 成 像（Emission computed tomography，
ECT）。由于不同的成像机制，功能图像可以提

供身体组织部分代谢信息，所以 MRI图像与 ECT
图像融合也有很大的应用价值。

为了验证本文方法的有效性和可扩展性，做

以下实验：①将 ECT 图像通过颜色空间转换从

RGB 颜色空间映射到 YCrCb 颜色空间，并提取光

照分量作为待融合图像；②利用本文算法融合

MRI 图像与步骤①提取的光照分量图像；③将融

合后的图像作为新的光照分量，再次转换回 RGB
颜色空间，获得最终融合图像。

图 7 和图 8 分别为不同算法下 MRI 图像与

SPECT 图像、PET 图像的融合结果。其中，GFF
图像虽然很好地保留了 MRI 图像的纹理，但是丢

失了大部分的彩色信息，效果不理想。CSMCA
和 MSTSR 图像出现局部性图像失真，说明基于

稀疏表示的方法在融合过程中会丢失部分 MRI
图像的能量。

CVT、DWT 和 NSCT 的结果均偏暗，但是纹

理信息保持得相对完整，说明基于变换域的方法

对细节信息敏感，但是灰度信息会有些许损失。

在图 7 中，CBF 的右下角有部分 MRI 图像冗余的

纹理信息。NSCT_LLE、NSST_PCNN 和本文方

法在主观感受上都能够保留 MRI 图像的细节部

分，以及 ECT 图像的伪彩信息。表 3 和表 4 为

MRI-ECT 融合图像的客观评价结果，粗体表示

最高分。从表 3 可以看出：GFF 方法在 QE指标上

表现最好，本文方法排在第 2 位，说明 GFF 在保

留纹理信息方面表现最优，但是结合其他客观指

标和主观感受，本文方法优于 GFF 方法。在表 4
中 ，虽 然 在 Qw 指 标 上 ，本 文 方 法 得 分 低 于

NSST_PCNN 和 NSCT_LLE 方法，但是差距并

不大，属于可接受范围内。综合分析以上实验结

果，说明本文方法在 MRI 图像与 ECT 图像融合

方面也具有可行性。

表 2　第二组融合图像的客观评价结果

Table 2　Objective evaluation results of the
second group of fused images

方法

CBF

CSMCA

CVT

DWT

GFF

MSTSR

NSCT

NSCT_LLE

NSST_PCNN

本文

EN
4.1089

3.9229

4.1180

4.0214

4.2733

4.0168

4.0416

4.3168

4.7590

4.3983

Q0

0.3192

0.3566

0.2560

0.2726

0.3261

0.3422

0.2593

0.3859

0.3510

0.3893

QE

0.7428

0.8441

0.4491

0.5275

0.8399

0.8465

0.4951

0.7553

0.5395

0.8572

QW

0.5706

0.7757

0.4645

0.4955

0.7611

0.7778

0.4763

0.7931

0.5631

0.8204

SSIM
0.4962

0.7012

0.3740

0.3894

0.7214

0.7507

0.3825

0.8548

0.7958

0.9035

VIFF
0.3733

0.5107

0.4271

0.4253

0.4718

0.5187

0.4309

0.5657

0.4584

0.5711

图 7　MRI图像与 SPECT图像的融合结果

Fig. 7　Fusion results of MRI and SPECT image
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4 结束语

本文提出了在 NSST 域内，基于像素相关性

分析（Pixel correlation analysis，PCAS）的医学图

像融合算法。首先，利用 NSST 分解待融合的医

学图像，获得高频和低频子带。在高频子带，利用

邻域像素相关性计算邻域像素相关系数矩阵，设

计了融合系数矩阵，并提出采用相关性拉普拉斯

能量和作为融合规则。在低频子带，计算像素能

量以及邻域像素能量梯度信息，构建能够保持能

量信息的融合决策图。最终，通过逆 NSST 变换

获得融合医学图像。主观评价和客观指标结果表

明，本文提出的图像融合算法具有有效性。此外，

通过 RGB-YCrCb 颜色空间变换，验证了本文算

法在融合 MRI 图像与功能图像方面也有很好的

稳定性，能够保留 MRI 图像的纹理信息和功能图

像的代谢信息。

参考文献：

[ 1 ] Yang Y.  Multimodal medical image fusion through a 
new DWT based technique[C]∥2010 4th Internation⁃
al Conference on Bioinformatics and Biomedical Engi⁃
neering, Chengdu, China, 2010: 1-4.

[ 2 ] Srivastava R, Prakash O, Khare A.  Local energy-
based multimodal medical image fusion in curvelet do⁃
main[J].  IET Comput Vision, 2016, 10(6): 513-527.

[ 3 ] Koley S, Galande A, Kelkar B, et al.  Multispectral 
MRI image fusion for enhanced visualization of menin⁃
gioma brain tumors and edema using contourlet trans⁃
form and fuzzy statistics[J].  Journal of Medical and Bi⁃
ological Engineering, 2016, 36(4): 470-484.

[ 4 ] Easley G, Labate D, Lim W Q.  Sparse directional 
image representations using the discrete shearlet trans⁃
form[J].  Applied and Computational Harmonic Analy⁃
sis, 2008, 25(1): 25-46.

[ 5 ] 高印寒, 陈广秋, 刘妍妍 .  基于图像质量评价参数

的非下采样剪切波域自适应图像融合 [J].  吉林大学

学报:工学版, 2014, 44(1): 225-234.
Gao Yin-han, Chen Guang-qiu, Liu Yan-yan.  Adap⁃

表 4　MRI-PET融合图像的客观评价结果

Table 4　Objective evaluation results of the
MRI-PET fused images

方法

CBF
CSMCA
CVT
DWT
GFF
MSTSR
NSCT
NSCT_LLE
NSST_PCNN
本文

EN
2.9244
2.8241
3.2507
2.9895
3.1406
3.1921
3.0286
3.2026
3.2543
3.2674

Q0

0.2479
0.2400
0.2382
0.2192
0.2411
0.2485
0.2096
0.2556
0.2512
0.2613

QE

0.8378
0.8296
0.8182
0.5864
0.8684

0.8315
0.5682
0.8355
0.8375
0.8346

QW

0.7696
0.7685
0.7597
0.5914
0.7642
0.7748
0.5775
0.7891
0.7983

0.7811

SSIM
0.8727
0.8394
0.8173
0.4378
0.7207
0.7267
0.4279
0.9110
0.9163
0.9176

VIFF
0.5064
0.5060
0.5197
0.4527
0.4551
0.5396
0.4577
0.5600
0.5595
0.5601

表 3　MRI-SPECT融合图像的客观评价结果

Table 3　Objective evaluation results of the
MRI-SPECT fused images

方法

CBF
CSMCA
CVT
DWT
GFF
MSTSR
NSCT
NSCT_LLE
NSST_PCNN
本文

EN
4.4407
4.1450
4.2760
4.1654
4.5299
4.4779
4.2083
4.5889
4.5503
4.6213

Q0

0.4400
0.3864
0.2668
0.3003
0.4519
0.3791
0.2794
0.4576
0.4497
0.4580

QE

0.7580
0.7400
0.4771
0.5321
0.7882

0.7374
0.5116
0.7758
0.7660
0.7795

QW

0.7218
0.7085
0.5136
0.5352
0.7203
0.7317
0.5240
0.7622
0.7445
0.7624

SSIM
0.7459
0.7205
0.4504
0.4667
0.7175
0.7884
0.4598
0.8072
0.7938
0.8137

VIFF
0.4807
0.4939
0.3620
0.3735
0.4832
0.5112
0.3710
0.5402
0.5424
0.5442

图 8　MRI图像与 PET图像的融合结果

Fig. 8　Fusion results of MRI and PET image
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