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基于改进的引导滤波和双通道脉冲耦合
神经网络的医学图像融合

王建,吴锡生∗
江南大学物联网工程学院,江苏 无锡２１４１２２

摘要　为解决多模医学图像融合边缘模糊,互补信息不充分的问题,提出一种基于改进的引导滤波和双通道脉冲

耦合神经网络(PCNN)的医学图像融合算法.利用非下采样轮廓波对医学源图像进行变换,采用双通道PCNN融

合图像的低频部分,将改进的拉普拉斯能量和作为双通道PCNN的激励输入,将改进的空间频率作为链接强度;采
用改进的引导滤波算法融合图像的高频部分.融合后的低频和高频信号进行非下采样轮廓波变换逆变换即可得

到融合图像.实验结果表明,多模医学图像融合中,所提算法有效保留了源图像的特征信息,并在互信息量、信息

熵、空间频率等客观评价指标上取得了良好的效果.
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１　引　　言

随着医学技术的发展,单一模式的医学图像已

不能满足医疗中诊断和治疗的需求,而多模医学图

像融合能够弥补单模医学图像信息单一的缺陷,近
些年得到了快速的发展.多模医学融合图像能够保

留源图像的特征信息,同时能够更好地展现源图像

的纹理轮廓.融合后的图像信息丰富清晰,便于医
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学临床诊断和治疗.
目前,医学图像的融合大多采用多尺度变换实

现,常 见 的 多 尺 度 变 换 方 法 有 离 散 小 波 变 换

(DWT)、曲波变换、非下采样剪切波变换(NSST)以
及非下采样轮廓波变换(NSCT)等.

脉冲耦合神经网络是Eckhorn根据猫眼的视

觉原理构建的一种简化的人工神经网络[１],其信号

形式和处理机制更符合人类视觉神经系统的生理特

征.脉冲耦合神经网络(PCNN)模型简单,不需要

进行训练,因此在图像融合、图像分割、图像识别以

及边缘检测等领域具有重要作用.Ganasala等[２]

提出了一种基于PCNN 和 NSST的融合方法,其
高、低频系数都是根据点火映射图点火次数取大的

规则选择,但图像特征单一,特征提取不充分;李美

丽等[３]提出了一种将 NSCT与PCNN相结合的融

合方法,其以单个像素的灰度值作为激励输入,虽然

保留了源图像的细节信息,但未考虑人眼对图像边

缘轮 廓 的 敏 感 特 征;赵 丹 等[４]提 出 的 NSST 与

PCNN融合算法的低频子带图像利用加权系数融

合,在一定程度上导致细节信息模糊.
引导滤波[５Ｇ６]是近年来出现的一种保持边缘的

平滑滤波器,具有良好的去除噪声、细节平滑以及保

持边缘等特性,广泛应用于图像去噪、图像增强、图
像融合等方面.文献[７]提出了一种快速有限剪切

波和引导滤波相结合的融合方法;文献[８]提出了一

种复剪切波变换改进引导滤波的融合方法;文献[９]
提出了一种结合引导滤波和图像统计的融合算法;

文献[１０]提出了一种结合 NSCT和引导滤波的算

法,该方法中引导滤波权重因子ε为常数,容易导致

图像在边缘处细节信息模糊.
为克服 上 述 算 法 的 不 足,结 合 引 导 滤 波 和

PCNN的优点,本文提出一种基于改进的引导滤波

和双通道PCNN[１１]的融合方法.１)利用 NSCT对

源图像进行分解变换.２)分别采用改进的双通道

PCNN和引导滤波融合低频和高频信息.当处理

低频信息时,将改进的拉普拉斯能量和作为双通道

PCNN的激励输入,将改进的低频子带空间频率作

为链接强度;当处理高频信息时,采用改进的引导滤

波算法.３)对融合后的高、低频信息进行NSCT逆

变换,从而得到融合图像.实验结果表明,在多模医

学图像融合中,该算法有效保留了源图像的特征信

息,并在互信息量、信息熵、空间频率等客观评价指

标上取得了良好的效果.

２　图像融合基本原理

２．１　非下采样轮廓波变换

NSCT的核心是轮廓波,是一种关于边缘的变

换,其结构由非下采样金字塔(NSP)滤波器和非下采

样方向滤波器组(NSDFB)组成.轮廓波变换是Do
和Vetterli在继承小波多尺度分析的基础上而提出的

一种非自适应的方向多尺度分析方法.NSCT可以

实现任意尺度任意方向的分解,能够提取图像的细节

和边缘信息.NSCT是对轮廓波进行的改进,实现了

平移不变性[１２Ｇ１７],其结构如图１所示.

图１ NSST分解过程示意图

Fig敭１ DiagramofNSSTdecompositionprocess

　　从图１可以看出,经过NSCT的l级变换之后,
源图像分解为一个低频子带和l个高频子带,其中,
非下采样方向滤波器组对各级高频子带进行k 级

方向分解,产生２k 个与源图像大小相同的带通方向

子带图像.

２．２　双通道PCNN
PCNN是一种由多个神经元构成的新一代人工神

经网络,每个神经元由３个组成部分,即连接域、耦合

调制域和脉冲产生器.每个神经元的点火输出具有点

火和不点火两种状态.PCNN以图像的像素点作为输
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入激励,寻找图像像素点之间的关联,从而确定图像的

特征信息.传统的PCNN具有多个待定参数,双通道

PCNN可以同时将两幅输入图像作为输入激励,进而

可以缩短融合时间,其模型示意如图２所示.

图２ 双通道PCNN模型

Fig敭２ ModelofdualＧchannelPCNN

　　双通道PCNN的数学模型为

F１
ij(n)＝S１

ij(n), (１)

F２
ij(n)＝S２

ij(n), (２)

Lij(n)＝exp(－αL)Lij(n－１)＋

VL ∑
３＋i

k＝ －３＋i
　∑
３＋j

l＝ －３＋j
WijklYkl(n－１), (３)

uij(n)＝max[F１
ij(n)１＋β１ijLij(n)( ) ,

F２
ij(n)(１＋β２ijLij(n))], (４)

θij(n)＝exp(－αθ)θij(n－１)＋VθYij(n－１),
(５)

Yij(n)＝
１,uij(n)＞θij(n)

０,otherwise{ , (６)

式中:S１
ij、S２

ij分别为双通道PCNN的１、２通道的外

部激励输入;F１
ij、F２

ij为反馈输入;β１ij、β２ij分别为１、２
通道的神经元链接强度;VL 为连接输入的放大系

数;αL、αθ 为衰减时间常数;k、l为神经元与周围连

接的范围;Wijkl为神经元与其他神经元的连接权值;

Yij为神经元的脉冲输出;uij为神经元内部活动项,
当uij值大于动态阈值θij时,Yij为１,否则为０.

２．３　引导滤波

引导滤波是一种基于局部线性变化的图像滤波

技术,具有保持边缘的特性.其通过引导图I对输入

图像p 进行滤波处理,得到的输出图像q具有与引导

图相似的纹理,在二维窗口内的线性模型可表示为

qi＝akIi＋bk,∀i∈ωk, (７)
式中:qi 为输出图像中第i个像素;ak、bk 为线性系

数;ωk 为以像素k 为中心的窗口;函数两边同时求

导可得Ñqi＝ak ÑIi,可以看出,在引导图像Ii 出现

边缘时,输出图像q 也会出现相应的边缘.q 是p
去除纹理或噪声后得到的图像,即

qi＝pi－Ni, (８)
式中:Ni 为第i张图像的噪声.

可以将ak、bk 的求解转化为求解最优问题,即
得到qi 和pi 之间的最小差值

E(ak,bk)＝∑
i∈ωk

[(akIi＋bk －pi)２＋εa２
k],(９)

利用线性回归求解得到

ak ＝

１
ω ∑i∈ωk

Iipi－μkp
－
k

σ２k ＋ε
, (１０)

bk ＝p
－
k －akμk, (１１)

式中:μk 和σ２k 分别为窗口ωk 的均值和方差;ε为权

重因子;ω 表示窗口的像素个数;p
－
k 表示pi 在窗

口ωk 的均值.上述求解过程仅针对单个像素,处理

图像时一般使用滑动窗口形式,则(７)式可以改写为

qi＝
１
ω ∑i∈ωk

(akIi＋bk)＝a－iIi＋b－i, (１２)

式中:a－i＝
１
ω ∑k∈ωi

ak;b－i＝
１
ω ∑k∈ωi

bk .

３　基 于改进的 引 导 滤 波 和 双 通 道

PCNN的图像融合算法

３．１　基于改进的引导滤波和双通道PCNN的图像

融合算法

采用NSCT对多模医学图像进行４级分解,得
到１个低频子带和４个高频子带.针对低频子带和

高频子带的特点,分别采用双通道PCNN和改进的

引导滤波进行融合,得到融合后的低频和高频子带,
最后再进行 NSCT逆变换,获取融合后的医学图

像,具体流程如图３所示.

３．２　低频子带融合规则

低频子带包含源图像的近似面貌和大部分信

息,是 图 像 总 体 轮 廓 的 体 现.本 文 采 用 双 通 道

PCNN作为低频子带的融合规则.双通道PCNN
输入激励一般为图像的单个像素点,其无法充分体

现源图像的特征信息.因此,针对低频子带,本文将

改进的拉普拉斯能量和(LNSM)作为双通道PCNN
的 输入激励.改进的拉普拉斯能量和LM(i,j)为

１５１００４Ｇ３
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图３ 基于双通道PCNN和改进引导滤波融合流程图

Fig敭３ FlowchartoffusionbasedondualＧchannelPCNNandimprovedguidedfiltering

LM(i,j)＝
２I(i,j)－I(i－１,j)－I(i＋１,j)＋
２I(i,j)－I(i,j－１)－I(i,j＋１)＋
１．４I(i,j)－０．７I(i－１,j－１)－

０．７I(i＋１,j＋１)＋
１．４I(i,j)－０．７I(i－１,j＋１)－

０．７I(i＋１,j－１), (１３)

LNSM(i,j)＝∑
M

k＝ －M
　∑

N

l＝ －N
L２

M (x＋k,y＋l),(１４)

式中:I(i,j)为低频子带的像素值.窗口大小为

(２M＋１)×(２N＋１),窗口尺寸越大,当前像素的拉

普拉斯能量和与周围像素的差异性越大,融合效果

越好,但算法复杂度也越高.通过调整实验参数,综
合考虑实验效果和算法复杂度,最终取窗口大小为

５×５.
链接强度βij可以调整当前神经元受周围神经

元影响的程度,从(４)式可以看出,βij直接影响融合

图像的像素点在输入图像中的选取.因此,本文提

出一种改进的空间频率(FMS)作为βij的值,FMS包

含行频率、列频率以及对角线频率,可更全面地反映

图像的细节信息,图像边缘越清晰,FMS越大.FMS

及其相关参数可表示为

FMS(i,j)＝
　
F２
R(i,j)＋F２

C(i,j)＋F２
DL(i,j)＋F２

DR(i,j), (１５)

FR(i,j)＝
　

１
(２M ＋１)(２N ＋１)∑

M

m＝ －M
　∑

N

n＝ －N

[I(i＋m,j＋n)－I(i＋m,j＋n－１)], (１６)

FC(i,j)＝
　

１
(２M ＋１)(２N ＋１)∑

M

m＝ －M
　∑

N

n＝ －N

[I(i＋m,j＋n)－I(i＋m－１,j＋n)], (１７)

FDL(i,j)＝０．７
　

１
(２M)(２N)∑

M－１

m＝ －M＋１
　∑

N－１

n＝ －N＋１

[I(i＋m,j＋n)－I(i＋m－１,j＋n＋１)], (１８)

FDR(i,j)＝０．７
　

１
(２M)(２N)∑

M－１

m＝ －M＋１
　∑

N－１

n＝ －N＋１

[I(i＋m,j＋n)－I(i＋m＋１,j＋n＋１)], (１９)

式中:FR、FC 分别为行频率、列频率;FDL、FDR分别

为左对角线频率、右对角线频率.低频子带系数的

融合规则为

iLF(i,j)＝
I１ij,ifF１

ij ＞F２
ij

I２ij,otherwise{ . (２０)

３．３　高频子带融合规则

经NSCT变换后的高频子带主要包含图像的

边缘轮廓和细节纹理信息,直接影响图像的清晰

度以及人眼视觉效果.为提高融合图像边缘信息

的清晰度,提出一种改进的引导滤波算法作为高

频子带的融合规则.从(９)式可以看出,权重因子

ε的选取直接影响融合图像的质量,如果图像边缘

信息丰富的地方不能很好地体现出来,则容易导

致部分细节信息丢失,从而使图像变得模糊.因

此,采用一种基于相位一致性 Pc(x)的权重因子

ψ(i)代替ε,即

１５１００４Ｇ４
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ψ(i)＝
１
N∑

N

k＝１

PC(i)＋γ
PC(k)＋γ

, (２１)

式中:γ 为调节系数,防止分母出现零的情况,取值

为(０．００１×L)２,对于８位图像灰度级数L＝２５６.
将ψ(i)代入(９)式,可得

E(ak,bk)＝∑
i∈ωk

[(akIi＋bk －pi)２＋

１
N∑

N

k＝１

PC(i)＋γ
PC(k)＋γa

２
k]. (２２)

相位一致性是指图像频率域中边缘特征相似时在同一

阶段出现的频率较高,检测边缘信息时可以不受图像

局部光线亮度变化的影响.与传统边缘检测算子不

同,相位一致性在图像对比度较低的边缘处也能很好

地保留边缘信息.二维信号的相位一致性计算式为

PC(x)＝
∑
N
W(x)[aN (x)ΔφN (x)－T]

∑
N
aN (x)＋λ

,

(２３)
式中:ΔφN(x)＝cos[φN (x)－φ－N (x)]－|sin[φN (x)

－φ－N(x)]|;aN(x)和φN (x)分别为第n个傅里叶变

换在x 处的局部幅值和相位;φ－N (x)为φN (x)的均

值;T 为噪声;W(x)为频率的权重因子;λ为取值很

小的常数,引入该参数的目的是避免分母为零.
首先对高频子带进行拉普拉斯滤波,获取高通

图像

Hu
i,k ＝|Iu

lk －Iu
lkLP|, (２４)

式中:Iu
lk为高频子带在尺度l上第k 方向的子带系

数.对 Hu
i,k进行平均滤波,得到显著映射图

Su
lk ＝|Hu

i,kaavg|, (２５)
式中:aavg为平均滤波器.根据Su

lk 可以得到引导

图像

Pu
lk ＝

１,Su
lk ＝max(S１

lk,S２
lk)

０,otherwise{ . (２６)

　　对引导滤波输出取大作为高频子带的融合规则

iHF＝
I１lk,ifP１

lk ＞P２
lk

I２lk,otherwise{ . (２７)

４　实验结果与分析

为了验证本文算法的融合效果,分别对３组医

学图像进行实验:MRＧT２和计算机断层扫描(CT)
图像、SPECTＧT１和 MRＧGad图像以及 MRＧT１和

正电子发射计算机断层显像(PET)图像.仿真环境

为:Inteli７,２．８GHz双核处理器,１T硬盘,８GB
内存,Win１０６４操作系统,Matlab２０１５a仿真平台.
将融合后的结果分别与基于 NSCT与PCNN的算

法[３]、结合 NSCT与引导滤波的算法[４]以及基于

NSST和PCNN的算法[１０]进行比较.采用互信息

量(iM)、信息熵(NE)、结构相似度(MSSI)、平均梯度

(Ga)作为融合效果的 客 观 评 价 指 标,计 算 公 式

分别为

iM ＝∑
L

i＝１
∑
L

j＝１
hF,I(i,j)lb

hF,I(i,j)
hF(i)＋hI(j), (２８)

NE＝－∑
L－１

g＝０
p(g)lbp(g), (２９)

MSSI＝
２uIuF＋C１

u２
I＋u２

F＋C１
 ２σIσF＋C２

σ２I＋σ２F＋C２
２σIF＋C３

σIσF＋C３
, (３０)

Ga＝
１

M ×N∑
M

i＝２
∑
N

j＝２

　 {[I(i,j)－I(i,j－１)]２＋[I(i,j)－I(i－１,j)]２}/２, (３１)

式中:hF,I(i,j)为融合图像F与源图像I之间的归

一化联合灰度直方图;hF(i)、hI(j)分别为图像F
和I的归一化灰度直方图;p(g)为灰度为g 的像素

数与图像总像素数之比;uI、uF 分别为图像I和F
的均值,σI、σF、σIF分别为图像I和F的标准差及其

协方差,C１、C２、C３ 为常数,防止分母为零.
图４~６所示为３组实验的融合结果,可以看

出,本文方法既保留了源图像丰富的特征信息,又保

留了源图像的细节纹理信息,融合图像更加清晰,融

合效果明显优于对比算法.例如,从图４中可以明

显看出,本文算法结果保留了更多的源图像特征

信息.
客观评价计算结果如表１~３所示.表中指标

值越大代表图像中的准确信息量越多,图像越清晰,
融合效果越好.从表１~３可以看出,本文融合算法

除了在CT和MRＧT１融合图像中的Ga 指标值略低

于文献[１０]算法,其余各项指标均高于其他算法.
原 因是文献[１０]算法的融合图像未能全面地保留

１５１００４Ｇ５
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图４CT、MRＧT１图像及各算法融合结果.(a)MRＧGad;
(b)SPECTＧT１;(c)文献[３]方法;(d)文献[４]方法;

　　　　(e)文献[１０]方法;(f)本文方法

Fig敭４CTandMRＧT１imagesandfusionimagesofeach
algorithm敭 a MRＧGad  b SPECTＧT１ 

 c algorithmin Ref敭 ３   d algorithmin
Ref敭 ４   e algorithm in Ref敭  １０  
　　　　　 f proposedalgorithm

图 ５ MRＧGad、SPECTＧT１ 图 像 及 各 算 法 融 合 结 果.
(a)MRＧGad;(b)SPECTＧT１;(c)文 献 [３]方 法;
(d)文献[４]方法;(e)文献[１０]方法;(f)本文方法

Fig敭５ MRＧGadandSPECTＧT１imagesandfusionimages
ofeachalgorithm敭 a MRＧGad  b SPECTＧT１ 

 c algorithminRef敭 ３   d algorithmin
Ref敭 ４   e algorithm in Ref敭  １０  
　　　　　 f proposedalgorithm

图６ MRＧT１、PET图像及各算法融合结果.(a)MRＧGad;(b)SPECTＧT１;(c)文献[３]方法;
(d)文献[４]方法;(e)文献[１０]方法;(f)本文方法

Fig敭６ MRＧT１andPETimagesandfusionimagesofeachalgorithm敭 a MRＧGad  b SPECTＧT１ 

 c algorithminRef敭 ３   d algorithminRef敭 ４   e algorithminRef敭 １０   f proposedalgorithm

表１　各算法CT和 MRＧT１图像融合的评价指标值

Table１　EvaluationindexofeachalgorithmforCTandMRＧT１imagefusion

Sourceimage
Evaluation
index

Algorithm
inRef．[３]

Algorithm
inRef．[４]

Algorithm
inRef．[１０]

Proposed
algorithm

CT
MRＧT１

iM ２．４４５１ ３．２１３５ ２．１５４３ ３．６６６９
NE ３．４２５６ ４．６８２４ ２．９１９５ ５．０３２３
MSSI ０．８０７５ ０．８３９２ ０．８３１６ ０．８５０７
Ga ７．０５６１ ６．８５３５ ７．２１６２ ７．１８５９

表２　各算法 MRＧGad、SPECTＧT１图像融合的评价指标值

Table２　EvaluationindexofeachalgorithmforMRＧGadandSPECTＧT１imagefusion

Sourceimage
Evaluation
index

Algorithm
inRef．[３]

Algorithm
inRef．[４]

Algorithm
inRef．[１０]

Proposed
algorithm

MRＧGad
SPECTＧT１

iM １．４８５１ ０．９５７３９ １．３４０４ １．７７１９
NE ４．０９４９ ４．０６４６ ４．３３５８ ４．１５２
MSSI ０．６３７３ ０．７５９７ ０．７３１１ ０．７７３４
Ga ４．６２０６ ５．０６３７ ６．００８５ ６．２４０３
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表３　各算法 MRＧT１、PET图像融合的评价指标值

Table３　EvaluationindexofeachalgorithmforMRＧT１andPETimagefusion

Sourceimage
Evaluation
index

Algorithm
inRef．[３]

Algorithm
inRef．[４]

Algorithm
inRef．[１０]

Proposed
algorithm

MRＧT１
PET

iM １．２５３３ １．５６４３ １．２３８２ １．６６０６
NE ２．８５８３ ２．８４８２ ２．９３１８ ４．０３４９
MSSI ０．７４３３ ０．７３５７ ０．７６０４ ０．７６７０
Ga ４．４９１５ ４．８５４６ ５．０６６５ ５．４６５７

MRＧT１的特征信息,其部分低频信息丢失,因此Ga

值略高于本文算法.本文算法既结合了多模图像各

自的特征信息,又充分考虑到了边缘和细节信息,从
而使融合后的图像更加清晰,实验结果验证了本文

算法的有效性.

５　结　　论

提出了一种改进的引导滤波和双通道脉冲耦合

神经网络的医学图像融合算法.针对图像低频和高

频信息的不同特点,采取不同的融合规则,保留了源

图像的主要特征信息,而且融合图像纹理细节更加

清晰,同时克服了传统融合方法存在的图像失真、边
缘模糊等缺点,实验结果验证了本文算法的有效性.
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