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基于区域能量和层间相关性的图像加权融合算法

李红岩， 宁梓淯， 李 可， 李 蒙
( 哈尔滨医科大学( 大庆) 医学信息学院，黑龙江 大庆 163319)

摘 要:研究了一种基于 CL多小波变换的区域局部能量的多模态医学图像的融合方法．该方
法改进了以往依靠能量匹配度的方法，充分研究了图像局部能量之间的数值关系． 当多小波分解
后，用图像层间相关系数来确定融合权值．该算法稳定性强，基本满足诊断的实时性要求．实验结果
表明，该方法相较于单纯 GHM区域能量融合方法，不仅将图像的信息熵和互信息熵，分别提高了
2%和 5%，交叉熵和标准差等指标也不同程度的有所提高，而且有较好的直观视觉效果．
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Ｒegional Energy and Layers Correlation
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Abstract: In this paper，we study a kind of image fusion methods，which based on local energy of CL multi-
wavelet transform． This method improved energy fusion rely on energy matching degree，and studied the numerical
relation of the multi-layer local energy fully． Image correlation coefficient between the layers is used to determine
the fusion weight after multiple wavelet decomposition． The algorithm stability is strong，easy to meet the real-time
requirement the diagnosis． Experimental results show that the method is compared with pure GHM regional energy
fusion method，not only the image information entropy and mutual information entropy，increased by 2% and 5%
respectively，the cross entropy and standard deviation also improved． Have a good intuitive visual effects．

Key words: CL multiwarelet; image fusion; local energy; layer correlation

收稿日期: 2013 － 06 － 27
基金项目: 黑龙江省卫生厅科学研究项目( 2011 － 232) ．
作者简介: 李红岩( 1967—) ，男，硕士，教授;

李 蒙( 1982—) ，女，硕士，讲师．
通讯作者: 宁梓淯( 1982—) ，女，硕士，讲师，E-mail: xiaomao_ning@ 163． com．

0 引 言

自医学图像融合技术 90 年代兴起后，已备受国
内外学术界的重视． 现代医学影像( CT，MＲI，PET)
成像系统的应用大大提高了诊断的正确率，为患者

争取了宝贵的治疗时间，但由于不同模态的医学影

像信息差异较大，且成像方式各有不同． 所以，实际
医疗中的问题，催生了医学图像融合技术研究的必

要性和迫切性．
目前，关于多模态医学图像融合的具体方法较

多［1 － 4］，但总结起来应分为空域融合和频域融合两

大类，其中频域融合方法可以将图像空间信息映射

到频率域，利用加窗的方法具体研究图像的信息轮
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廓和细节情况．特别是基于小波变换的图像融合的
方法，体现了信息的唯一性，消除了图像重建的信息

冗余等．但是小波变换在实数域中，紧支撑性、对称
性和正交性均存在的单小波是不存在的，这导致了

图像信号能量和边缘的损失．针对这一点，Goodman
等提出了多小波的概念［5］，很好的弥补了小波变换

自身的缺陷．多小波的基本思想是扩展小波变换中
的尺度函数，以便生成的多分辨分析空间，以此来获

得更大的自由度［6］．现在常用的多小波有 GHM，CL
多小波和半正交多小波． 1996 年，Chui 和 Lian 构造
了 CL多小波，它在分解层上能量更为集中．本文在
研究 CL多小波理论的基础之上，提出了一种新的
图像融合算法，将原来基于匹配度的加权选择原则

改进，即基于区域能量和层间相关性的加权融合

算法．

1 CL多小波变换

多小波变换思想基础源自单小波变换，其中，多

小波基是由 r个小波母函数和尺度函数经过伸缩平
移生成，若记两者分别为:

( x) = 1 ( x) ，2 ( x) ，…，r ( x[ ]) T

Ψ( x) = Ψ1 ( x) ，Ψ2 ( x) ，…，Ψr ( x[ ]){ T
( 1)

且二者满足而尺度方程:

( x) = ∑
k∈z
Hk( 2x － k)

ψ( x) = ∑
k∈z
Gkψ( 2x － k{ )

( 2)

其中 Hk 和 Gk 分别为低通和高通滤波器序列

( r × r实系数矩阵) ．常用的 CL多小波低通和高通滤
波器矩阵为

H0 =
1

槡40 2
槡 槡 槡10 －3 10 5 6 －2 15

槡 槡 槡
[ ]5 6 －3 15 5 －3 10

( 3)

H1 =
1

槡40 2
槡 槡 槡30 +10 2 5 6 －2 15

槡 槡 槡
[ ]－5 6 －7 15 15 －3 10

( 4)

H2 =
1

槡40 2
槡 槡 槡30 +3 10 －5 6 +2 15

槡 槡 槡
[ ]5 6 +7 15 15 －3 10

( 5)

H3 =
1

槡40 2
槡 槡 槡10 －3 10 －5 6 +2 15

槡 槡 槡
[ ]－5 6 +3 15 5 －3 10

( 6)

G0 =
1

槡40 2
槡 槡 槡5 6 －2 15 －10 +3 10

槡 槡 槡
[ ]－5 +3 10 5 6 －3 15

( 7)

G1 =
1

槡40 2
槡 槡 槡－5 6 +2 15 30 +3 10

槡 槡 槡
[ ]15 －3 10 5 6 +7 15

( 8)

G2 =
1

槡40 2
槡 槡 槡－5 6 +2 15 －30 －3 10

槡 槡 槡
[ ]－15 +3 10 5 6 +7 15

( 9)

G3 =
1

槡40 2
槡 槡 槡5 6 －2 15 10 －3 10

槡 槡 槡
[ ]5 －3 10 5 6 －3 15

( 10)

则多小波变换分解一次的结果为

L1L1 L2L1 H1L1 H2L1

L1L2 L2L2 H1L2 H2L2

L1H1 L2H1 H1H1 H2H1

L1H2 L2H2 H1H2 H2H2

如上可见，经过一次 CL多小波分解得到了 16
个子图像，其中左上 部分 Li Lj 是低频子图像，右

上、左下和右下共分解得到 12 个分别代表水平、垂
直和对角方向的高频子图像，在这以后的每一次多

小波分解都是对低频图像 LiLj进行． 所以，一幅图
像经 r 小波进行 s 级分解后可得到 r2 ( 3s + 1 ) 个子
图像，最后一级分解得到的 4 个低频子图像才是原
图像的低频部分．值得注意的是由于多小波采用的
是矩阵滤波器，即多输入多输出系统，则对于输入来

说就有了矢量化的要求，转化成 r × r 矩阵块，即预
处理［7］．因为重复行采样会造成数据冗余，本文采
用临界采样预滤波，则滤波其系数为

P1 ( 0) =

1
4

1
4

1

槡1 + 7
－ 1

槡











1 + 7

( 11)

P2 ( 0) =
2 槡1 + 7

2

2 － ( 槡1 + 7)











2

( 12)

2 图像融合方法

1． 1 基于方差的图像融合方法
图像能量主要集中在低频部分，它们提供了图

像的亮度信息和平滑信息，且在标定兴趣区域起到

了重要的作用．另一方面，医学图像往往有实时性的
处理要求，所以方便快捷的方差融合算法风靡一时．
但是，这种方法信息的边缘损失较大，一般与其他融

合方法联合使用，来弥补其缺陷．基于方差的图像融
合的具体方法为

001 哈 尔 滨 理 工 大 学 学 报 第 19 卷



σ2A ( m，n) =
1

J × K∑m'∈J
∑
n'∈K
［DλA ( m + m'，n + n') － meanA ( m，n) ］

2

σ2B ( m，n) =
1

J × K∑m'∈J
∑
n'∈K
［DλB ( m + m'，n + n') － meanB ( m，n) ］ }2

( 13)
其中: J 和 K 表示区域大小，λ = 1，2，3 分别表示水
平、垂直和对角 3 个方向，Dλ

j，A和 Dλ
j，B分别表示源图

像 A和 B 的第 j 层多小波分解系数，( m'，n') 是以
( m，n) 为中心的邻域．
2. 2 基于区域能量和层间相关性的图像加权融合
算法

对源图像 A和 B分别进行预滤波和 CL多小波
变换，分解的层数越多，融合图像中所含的细节信息

就越丰富．其中，高频子带表征图像细节信息，低频
子带则代表图像的轮廓信息．但随着分解层数增加，
边缘能量损失越多，所以分解层数一般为 2 ～ 4 层
为宜［8］．
经过 CL多小波的分解，得到低频和高频图像，

低频成分能量含量较为相近，而高频能量之间的差

别较大，所以图像融合的关键在高频能量的融合．本
文为突出医学应用的实时性，在高频成分和低频成

分融合时均采用能量加权融合的形式．
基于区域能量和层间相关性的图像加权融合算

法原理如下:

在尺度 j下，选择 3 × 3 的观察窗口，( m'，n') 是
以( m，n) 为中心的邻域，则得到图像局部区域能量．
局部区域能量:

Eλ
j，A = ∑

m'∈J，n'∈K
Wλ

A( m'，n')［Dλ
j，A( m + m'，n + n') ］2

Eλ
j，B = ∑

m'∈J，n'∈K
Wλ

A( m'，n')［Dλ
j，B( m + m'，n + n') ］ }2

( 14)

能量匹配度:

Mλ
j，AB ( m，n) =

2 ∑
m'∈J，n'∈K

| Wλ ( m'，n') Dλj，A ( m + m'，n + n') Dλj，B ( m + m'，n + n') |

Eλj，A ( m，n) + Eλj，B ( m，n)
( 15)

基于局部区域能量的图像融合方式，是通过选

择两子带中局部区域能量大者，赋予一定的权值进

行融合．若对应像素能量差值大，则较容易选择，更
容易保留图像的细节特征［9］． 相反，差值小，但区域
能量的匹配度较大时，就容易产生错误的选择，得到

错误的融合结果，造成图像的效果失真．本文针对局
部能量融合的缺点进行了改进，对图像的局部能量

进行归一化处理，并考查图像不同层间的相关系数，

依此确定具体可以融合的能量区域．
首先，将局部能量进行归一化处理:

NEλ
j，A ( m，n) =

Eλ
j，A ( m，n)

Eλ
j，A ( m，n) + Eλ

j，B ( m，n)

NEλ
j，B ( m，n) =

Eλ
j，B ( m，n)

Eλ
j，A ( m，n) + Eλ

j，B ( m，n










)

( 16)

其次，计算归一化局部能量差:

s( x，y) = NEλ
j，A ( m，n) － NEλ

j，B ( m，n) ( 17)
再次，制定融合规则:

若 s( x，y) ≥T，则:

Dλ
j，F ( m，n) =

Dλ
j，A ( m，n) ，s( x，y) ≥T

Dλ
j，B ( m，n) ，s( x，y) ≤ －{ T

若 s( x，y) ≤ － T，则:
Dλ

j，F ( m，n) =W × Dλ
j，A ( m，n) + ( 1 －W) × Dλ

j，B ( m，n)
式中: T( 0 ＜ T ＜ 1) 是阈值，对于医学图像来说，一般
为 0. 4 ～ 0. 7; W是图像 A 的权值，是关于局部能量
差 s( x，y) 的函数． W的确定:
最后，计算子带相关系数

r =
［DλA ( m + m'，n + n') － meanA( m，n) ］［D

λ
B( m + m'，n + n') － meanB( m，n) ］

∑
m'∈J
∑
n'∈K
∑
m'∈J
∑
n'∈K

DλA ( m + m'，n + n') － meanA( m，n[ ]) ∑
m'∈J
∑
n'∈K

DλB( m + m'，n + n') － meanB( m，n[ ]槡 )

( 18)
权值 W就是子带相关系数
W有如下性质:

Wλ
j，A =

0. 5 r≥0. 5
1 － r r ＜ 0. 51，σ2

A ( m，n) ≥σ
2
B ( m，n)

r r ＜ 0. 51，σ2
A ( m，n) ＜ σ

2
B ( m，n

{
)

( 19)
式中: meanA ( m，n) 和 meanB ( m，n) 是图像 A、B在点
( m，n) 处的均值; σ2

A ( m，n) 和 σ
2
B ( m，n) 是源图像的

方差，来表示子带系数偏离中心位置的程度; r 是两
个图像的相关程度．
由以上方法可得，在相应分解层和相应的方向

上，当得到图像 A 和 B 归一化的局部能量值后，若
差值较大，表明其中一幅图像细节信息丰富，另一幅

图像细节信息较少，此时选择局部能量大的像素值

作为图像融合的多小波系数; 相反，差值接近时，说

明两幅图像细节信息量几乎相同，匹配度较大，此时

应该计算两幅图像对应分解层的相关系数，选择相

关性较大的分解层融合． 该方法既保留了图像细节
信息，又避免了失真，减少噪声，确保融合图像的一

致性．
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3 实验结果分析

实验使用了经过配准的医学图像，进行了

MATLAB仿真实验． 但本文方法计算量较大，而且
经过实验采用局部能量，并综合考虑层间系数的算

法融合效果明显好于单纯的方差融合，所以下仅给

出综合考虑了局部能量和层间相关性的基于 CL 和
GHM多小波的融合效果图，如图 3 所示．

（a）MRI源图像 （b）PET源图像

（c）基于 GHM的本文算法（d）本文融合算法

图 1 多小波融合效果图

表 1 算法效果比较

融合算法 熵值 交叉熵 互信息熵 标准差

基于 GHM多小波

的本文算法
4. 398 0. 508 4 0. 701 1 72. 902

区域方差融合 4. 118 0. 337 0. 639 8 71. 469

本文算法 4. 407 0. 514 3 0. 704 7 72. 952

目前，CL多小波和 GHM多小波是较为常用，且
能量集中效果较好的两种多小波．所以，本文采用同
样的算法过程处理了同样的图像． 经过实验作者发
现，CL多小波与 GHM 多小波相比，能量大量聚集
在低频部分，尤其是第一子块，有利于医学图像压缩

和减噪．
从图 3 和表 1 比较得出:该算法融合效果更好，

失真度小，信息含量丰富，如本文算法信息熵与

GHM 多小波方法和方差方法相比，分别提高了
2%和7% ;互信息熵分别提高了5%和10%，另外，交

叉熵和标准差也有所提高．可见，本文算法能量损失
小，有更大的机会得到了高质量的融合图像，同时，

该算法在单模融合上也取得了较好的融合效果，限

于篇幅，没有给出具体的实验数据．

4 结 语

多小波是单小波的提升，不仅有较好的时频特

性，还同时满足对称性、正交性，有限支撑性和光滑
性、高阶消失矩等极好的性质．根据医学影像成像机
理，本文提出了基于 CL 多小波变换的区域能量选
择性融合方法，有效地融合不同模态的医学图像，融

合方法将两幅源图像的多小波分解高低频子带的局

部能量进行归一化处理并计算其差值，而后根据设

定的阈值，选择恰当的局部能量融合规则． 实验证
明，改进后的算法可以根据层间的相关性系数，有效

的选择细节特征，消除失真和噪声，保证了图像融合

的稳定性．本算法对于临床实践具有较高的科研实
践意义．
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