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基于NSCT与DWT的PCNN医学图像融合
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摘要 针对医学图像融合过程中出现的细节损失严重、视觉效果不佳问题,提出了一种基于非下采样轮廓波变换

(NSCT)与离散小波变换(DWT)的脉冲耦合神经网络(PCNN)医学图像融合算法。首先,利用 NSCT处理医学源

图像,得到相应的低频和高频子带,并利用DWT对得到的低频子带进行处理。然后,利用PCNN对低频子带进行

融合,将平均梯度和改进型拉普拉斯能量和作为PCNN的输入项,将信息熵与匹配度结合实现对高频子的融合。

最后,利用多尺度逆变换将低频子带和高频子带图像进行融合。实验结果表明,所提方法能够有效提升融合图像

的对比度并保留源图像的细节信息,在主观和客观评价上均有优良的性能表现。
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1 引  言

多模态图像融合为现代医学诊断、遥感、多聚焦

图像、视频监控等领域提供了全面且复杂的信息。
医学影像作为一种强大的基础工具,在现代医学诊

断和治疗中发挥着不可替代的作用[1]。计算机断层

扫描(CT)、磁共振成像(MRI)、正电子发射计算机

断层扫描(PET)和单光子发射计算机断层扫描

(SPECT)是常见的医学成像模式,常被用于处理不

同情况的病变[2-3]。CT图像的空间分辨率高,有利

于确定病灶部位。MRI图像中软组织成像清晰,有
利于确定病灶范围。在PET图像中可以看到器官
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的功能细节信息。利用SPECT图像可以研究组织

和器官的血流[4-5]。为了从医学图像中获得更多的

信息,医学图像融合技术被用于临床分析,以实现对

病灶部位准确、全面和详细的描述。
多尺度变换[6]常用于多模态医学图像融合中,

基于多尺度变换的方法有非下采样轮廓波变换

(NSCT)[7-8]、非下采样剪切波变换(NSST)[9-10]、离
散小波变换(DWT)[11]、曲波变换[12]和剪切波变

换[13]。Liu等[14]提出了多模态医学、红外和可见

光、多聚焦图像融合的通用框架。在此框架下,基于

NSCT方法的多模态医学图像融合达到了最佳性

能。Shabanzade等[15]提出了一种基于 NSCT的多

模态图像融合框架。在该框架中,利用稀疏表示法

处理低频子带,可能会造成图像部分细节信息的丢

失。Goel等[16]提出了一种基于DWT的多模态图

像融合方法。在对重要成分进行分析的同时,利用

最大 融 合 规 则 减 少 图 像 中 的 噪 声。1999 年,

Broussard等[17]将脉冲耦合神经网络(PCNN)应用

于图像融合领域。Qu等[18]提出了一种基于NSCT
的图像融合框架。该框架将空间频率(SF)作为

PCNN的链接强度,有效地捕获了潜在的显著信息,
但是需要花费大量时间寻找PCNN的最优参数。

为了使融合后的医学图像包含较多有价值的信

息,本文提出了一种基于NSCT与DWT的PCNN医

学图像融合算法。NSCT在处理图像纹理边缘方面

有较好的效果,DWT对图像细节信息具有较强的表

达能力,即这两种多尺度分解方法有互补特性,进而

将NSCT和DWT相结合可以有效保留图像纹理边

缘和细节信息。另外,利用PCNN融合低频子带时,
将平均梯度(AG)和改进型拉普拉斯能量和(ISML)
作为PCNN的输入项,可以提高融合图像的整体视

觉效果。对高频子带采用匹配度与信息熵(IE)相结

合的融合方案,可以增强融合图像的细节特征。

2 相关方法

2.1 非下采样轮廓波变换

轮廓波变换是从多尺度和方向两方面进行分析

的,在下采样的过程会出现频谱混叠现象,进而其冗

余性降低。NSCT对轮廓波变换进行了改进,可有

效缓解频谱混叠现象[19]。
在NSCT变换中,常利用非下采样金字塔滤波

器组(NSPFB)实现图像的多尺度分解,常利用非下

采样方向滤波器组(NSDFB)实现图像的多方向分

解[20]。NSCT分解过程如图1所示。

图1 NSCT分解过程

Fig 
 

1 Decomposition
 

process
 

of
 

NSCT

2.2 离散小波变换

DWT在图像处理领域中起着重要的作用。在

图像融合中,常使用的是离散小波二维变换。令给

定的目 标 图 像 函 数 为 fj1+1
(x,y)∈L2(R2),

L2(R2)为由二次可积函数所组成的函数空间,这个

空间是R2 上所有平方可积函数的集合,R 为函数

的变量,V2
j1
(j1∈Z)为L2(R2)的多分辨率分析,j1

表示任意尺度的维度。在实验中,设置尺度函数为

ϕ(x,y)=ϕ(x)ϕ(y),对应的小波基为ψ(t),其中t
为时间变量,定义“二维小波”为
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ψH(x,y)=ϕ(x)ψ(y)

ψV(x,y)=ψ(x)ϕ(y)

ψD(x,y)=ψ(x)ψ(y)







 , (1)

分别为L2(R2)的标准正交基,则可推导得

fj1+1
(x,y)=∑

k1,m1

cj1
(k1,m1)ϕj1

(k1,m1)+∑
k1,m1

d(1)
j1
(k1,m1)ψH

j1
(k1,m1)+

∑
k1,m1

d(2)
j1
(k1,m1)ψV

j1
(k1,m1)+∑

k1,m1

d(3)
j1
(k1,m1)ψD

j1
(k1,m1), (2)

式中:d 表示每一层分解的小波变换系数;
 

k1 表示分解层数;m1 表示对图像沿m1 方向处理的系数。并推导

出分解算法

cj1
(k1,m1)=∑

l1,n1

h(l1-2k1)h(n1-2m1)cj1+1
(l1,n1)

d(1)
j1
(k1,m1)=∑

l1,n1

h(l1-2k1)g(n1-2m1)cj1+1
(l1,n1)

d(2)
j1
(k1,m1)=∑

l1,n1

g(l1-2k1)h(n1-2m1)cj1+1
(l1,n1)

d(3)
j1
(k1,m1)=∑

l1,n1

g(l1-2k1)g(n1-2m1)cj1+1
(l1,n1)

















, (3)

式中:l1 表示每层分解的方向数;n1 表示对图像沿n1 方向处理的系数;h 表示高频系数;g 表示低频系数。
则重构公式为

cj1+1
(k1,m1)=∑

l1,n1

h(k1-2l1)h(m1-2n1)cj1
(l1,n1)+∑

l1,n1

h(k1-2l1)g(m1-2n1)d
(1)
j1
(l1,n1)+

∑
l1,n1

g(k1-2l1)h(m1-2n1)d
(2)
j1
(l1,n1)+∑

l1,n1

g(k1-2l1)g(m1-2n1)d
(3)
j1
(l1,n1)。 (4)

3 图像融合算法

3.1 算法框架

  所提算法流程图如图2所示,设其中一幅源图

像为A,另一幅源图像为B。首先,医学源图像A和

B经过 NSCT变换,可得到相应的低频和高频子

带。由于低频子带中包含大量信息且DWT在处理

细节方面具有优势,因此对低频子带进行DWT分

图2 所提算法流程图

Fig 
 

2 Flow
 

chart
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
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解可以保留容易被 NSCT分解忽略掉的信息。然

后,结合PCNN在图像全局特征融合方面的优势,
提出对低频子带采用PCNN的融合方案。将ISML
和AG作为PCNN的输入项,通过点火次数差与设

定阈值的比较,来决定使用的融合规则。若点火次

数差小于阈值,融合后的低频子带采用自适应加权

平均,否则,说明单一图像的特征较为明显,融合后

选取点火次数较大的低频子带。高频子带采用IE
与匹配度相结合的融合方案,进而达到保留图像边

缘细节信息的目的。最后,利用多尺度逆变换对融

合后的低频子带和高频子带进行处理,使融合图像

边缘细节更丰富且具有良好的视觉效果。

3.2 低频子带的融合

3.2.1 脉冲耦合神经网络

脉冲耦合神经网络是由多个神经元构成的反馈

型网络,能较好地提取图像特征,故适用于实时图像

处理。其中,单个神经元由三部分组成,分别是

接收域、调制域及脉冲产生域[21-22]。构成PCNN的

单个神经元简化模型如图3所示。当神经元受到外

部刺激Sij 时,得到反馈输入Fij,并计算链接输入

Lij。然后,通过调制域对内部活动项Uij 进行调制。
最后,比较Uij 与阈值的关系,得到脉冲输出Yij。
当输出为1时,神经元点火。当输出为0时,神经元

不点火。

图3 PCNN神经元简化模型

Fig 
 

3 Simplified
 

model
 

of
 

neuron
 

in
 

PCNN

简化的PCNN模型表达式为

Fij(n)=Sij

Lij(n)=exp(-αL)Lij(n-1)+VL∑
pq

WijpqYij(n-1)

Uij(n)=Fij(n)1+βLij(n)  

Yij(n)=
1,Uij(n)≥θij(n)

0,Uij(n)<θij(n) 
θij(n)=exp(-αθ)θij(n-1)+VθYij(n)

















, (5)

式中:n 为某一时刻;
 

(i,j)为神经元位置;VL、Vθ

分别为链接域、输出阈值的幅度系数;Wijpq 为权重

系数矩阵;(p,q)为区域范围;αL 和αθ 为衰减系数;

β为链接强度系数;θij 为阈值;Yij 为脉冲输出。通

过对输入图像进行迭代,统计神经元点火次数并输

出点火映射矩阵Tij(n)

Tij(n)=Tij(n-1)+Yij(n)。 (6)

3.2.2 融合规则

结合医学图像的特点,以及人类视觉系统对

高清晰度区域比高灰度值像素点更加敏感的习

惯,发现图像的清晰度是以区域形式生成的并与

其邻域像素具有较强的相关性。医学图像清晰

度较高的区域往往具有较高的拉普拉斯能量和

(SML)。传统的SML仅包含水平和垂直方向的

拉普拉斯能量,没有考虑对角方向的能量信息。
将SML作为PCNN的输入项时,获得的融合图

像有可能丢失重要信息,故本文将包含多方向能

量信息的ISML作为 PCNN的一个输入项。低

频子带作为源图像的平滑逼近,决定了图像的轮

廓。AG可以有效反映图像微小细节变化及边缘

化程度。综合以上因素,本文将ISML与 AG相

结合作为PCNN的输入项来获取融合图像的低

频子带。

ISML的数学表达式为

Il,k(i2,j2)= ∑
P

m2= -P
∑
Q

n2= -Q
W(m2,n2)Ml,k(i2+m2,j2+n2)  2, (7)

式中:
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W(m2,n2)=
1
15

1 2 1
2 3 2
1 2 1  ; (8)

Ml,k(i2,j2)=MH
l,k(i2,j2)+MV

l,k(i2,j2)+MD,1
l,k(i2,j2)+MD,2

l,k(i2,j2), (9)

MH
l,k(i2,j2)= 2Cl,k(i2,j2)-Cl,k(i2-s,j2)-Cl,k(i2+s,j2), (10)

MV
l,k(i2,j2)= 2Cl,k(i2,j2)-Cl,k(i2,j2-s)-Cl,k(i2,j2+s), (11)

MD,1
l,k(i2,j2)= 2Cl,k(i2,j2)-Cl,k(i2-s,j2-s)-Cl,k(i2+s,j2+s)/ 2, (12)

MD,2
l,k(i2,j2)= 2Cl,k(i2,j2)-Cl,k(i2-s,j2+s)-Cl,k(i2+s,j2-s)/ 2。 (13)

  AG的表达式为

δ=
1

P×Q ∑
P

m2= -P
∑
Q

n2= -Q

[Cl,k(i2+m2,j2+n2)-Cl,k(i2+m2+1,j2+n2)]2+
[Cl,k(i2+m2,j2+n2)-Cl,k(i2+m2+1,j2+n2+1)]2

。 (14)

在(7)~(14)式中:Cl,k(i2,j2)表示经过多尺度

分解处理后得到的在(i2,j2)处像素点对应的低

频子带系数;l表示源图像的分解层数,k 表示每

层所对应的方向数,因为参与运算的系数为低频

分量,层数为一层且方向固定,所以l、k 皆取1;

MH
l,k(i2,j2)、MV

l,k (i2,j2)、MD,1
l,k (i2,j2)和

MD,2
l,k(i2,j2)分别表示在水平、垂直、两个对角方向

的能量;s为步长。
 

基于PCNN的低频子带分量融合框架如图4
所示。

图4 低频子带分量融合框架图

Fig 
 

4 Framework
 

chart
 

of
 

low
 

frequency
 

subband
 

component
 

fusion

  在所提算法中,综合考虑ISML与模型点火次

数的关系以决定低频子带的融合规则,融合后的低

频子带系数为CF
l,k(i2,j2)。融合规则如下。

若 TA
l,k(i2,j2)-TB

l,k(i2,j2) > λ,其 中

TA
l,k(i2,j2)和TB

l,k(i2,j2)分别表示图像A和图像

B的点火次数,则

CF
l,k(i2,j2)=

CA
l,k(i2,j2), TA

l,k(i2,j2)>TB
l,k(i2,j2)

CB
l,k(i2,j2), TA

l,k(i2,j2)<TB
l,k(i2,j2) 。 (15)

若 TA
l,k(i2,j2)-TB

l,k(i2,j2)≤λ,则

CF
l,k(i2,j2)=μ1×CA

l,k(i2,j2)+μ2×CB
l,k(i2,j2),

(16)
式中:λ为点火次数差的阈值;μ1 与μ2 为ISML自

适应权重系数,其计算公式为

μ1=
IA

l,k(i2,j2)
IA

l,k(i2,j2)+IB
l,k(i2,j2)

μ2=
IB

l,k(i2,j2)
IA

l,k(i2,j2)+IB
l,k(i2,j2)












。 (17)

  当同一神经元的点火次数相差较大时,表明

某个图像的特征较为突出,直接将点火次数较大的

低频子带系数作为融合结果。当点火次数相差不大

时,表明两者均具有突出的特征,此时采用自适应加

权平均得到融合子带系数。

3.3 高频子带融合

经多尺度分解后的源图像可得到高频分量,本
文采用IE与匹配度相结合的融合方案处理高频分

量,以增强融合图像的细节特征。

IE可体现图像信息量是否丰富,首先,分别计

算高频子带图像的IE,其表达式为
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Eh(i2,j2)=∑
S

m3=1
∑
T

n3=1
dh(i2+m3,j2+n3)ln

 

dh(i2+m3,j2+n3), (18)

式中:S×T 为区域窗口大小;dh(i2,j2)为高频子带在点(i2,j2)处的系数。
然后,计算高频子带系数dA

h(i2,j2)和dB
h(i2,j2)所对应区域的匹配度

ξ=
∑
S

m3=1
∑
T

n3=1
dA
h(i2+m3,j2+n3)dB

h(i2+m3,j2+n3)

EA
h(i2,j2)+EB

h(i2,j2)
。 (19)

ξ的值反映了高频子带图像 A和B的相关性。若

对应区域内dA
h(i2,j2)=dB

h(i2,j2),则ξ=1,说明

该区域内有最高的信息匹配度。

设σ为匹配度的阈值,当ξ<σ时,表明对应区

域内匹配度相差较大,则融合后的子带系数选择IE
较大者,计算公式为

 

dF
h(i2,j2)=

dA
h(i2,j2), EA

h(i2,j2)>EB
h(i2,j2)

dB
h(i2,j2), EA

h(i2,j2)<EB
h(i2,j2) 。 (20)

当ξ>σ时,表明二者相差较小,此时采用自适应加权平均得到融合子带系数,计算公式为

dF
h(i2,j2)=

w1dA
h(i2,j2)+w2dB

h(i2,j2), EA
h(i2,j2)>EB

h(i2,j2)

w2dA
h(i2,j2)+w1dB

h(i2,j2), EA
h(i2,j2)<EB

h(i2,j2) , (21)

式中:w1 和w2 分别表示较大权重和较小权重,计
算公式为

 

w1=
1
2+

1
2
1-ξ
1-σ  

 

w2=1-w1







 , (22)

4 实验结果与分析

4.1 实验设置

为验证所提算法的可行性与有效性,现从哈弗

医学院全脑图集(The
 

whole
 

Brain)中分别选取两

种类型六组不同的人脑组织作为源图像:1)
 

CT/

MRI灰度图像融合;2)
 

MRI/PET彩色图像融合。
实验所用医学图像的尺寸均为256

 

pixel×256
 

pixel
且已精确配准。本文实验是在Intel酷睿I5-9400F

 

CPU、64位 Win7的操作系统环境下进行仿真的,
编程环境为 MATLAB

 

2016b。
所提算法中使用的NSCT可分解为3层,分解

的方向数为{4
 

8
 

8},滤波器参数为“maxflat”,引导

滤波的局部窗口大小为3×3。简化PCNN的内部

活动项、输出脉冲及点火映射矩阵参数按照原始模

型设定,其初始值均为0。链接输入Lij[n]根据模

型的输入进行计算,权重系数参照常见PCNN算法

中的设置Wijpq=
0.707 1 0.707
1 0 1

0.707 1 0.707















 。实验中主要

依据经验和多次调试,手动获取简化模型中的衰减

系数、链接强度及幅度系数,分别为αL=0.07、αθ=
0.2、VL=1、Vθ=20、β=0.2。在其他参数确定的情

况下,利用控制变量实验确定迭代次数为200。

4.2 灰度图像融合

对所提算法和近年来提出的其他图像融合算法

分别进行仿真实验,并通过对比分析从主客观两方

面展开评估。实验中采用三种对比算法,分别为:

1)基于NSCT变换的医学图像融合算法(算法一),
在该算法中

 

,选用局部拉普拉斯能量对低频子带进

行融合,选用方向对比度对高频子带进行融合[23];

2)基于NSST变换的医学图像融合算法(算法二),
该算法将区域最大值比较法用于低频子带融合,将
改进边缘强度法和边缘能量法用于高频子带融

合
 [24];3)基于DWT变换的医学图像融合算法(算

法三),该算法将局部区域能量取大的融合规则用于

低频自带融合,将系数比较法用于对高频子带融

合[25]。所提算法为:基于NSCT与DWT的PCNN
医学图像融合算法,提出在低频子带融合中,采用

PCNN的融合方案,并将ISML和AG作为PCNN
的输入项。在高频子带融合中,采用IE与匹配度相

结合的融合方案。
实验中选取了三组不同的CT/MRI源图像,分

别应用前述三种算法及所提算法进行融合,融合结

果如图5所示。从主观方面对融合图像质量进行了

评价。图5(a3)~(c3)是利用算法一实现的效果图
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图5 CT/MRI源图像及不同算法的图像融合结果

Fig 
 

5 CT MRI
 

source
 

images
 

and
 

image
 

fusion
 

results
 

by
 

different
 

algorithms

像,该融合图像整体较为清晰。但是,目标边缘处

较为模糊,放大图像后通过人眼可看出有吉布斯

失真,进而无法正确显示病灶部位的细节信息。
图5(a4)~(c4)是利用算法二实现的效果图像,可
以看出,融合结果中骨骼区域亮度较低,即融合图像

对比度低,进而无法真实反映源图像的整体信息。
图5(a5)~(c5)是利用算法三实现的融合图像,从
融合结果中可看出,该方法融合的图像质量略低于

前两种方法。与原始CT图像相比,融合结果中骨

骼的部分比较模糊且融合图像边缘处出现失真,人
眼视觉效果较差,进而容易影响医生对病情的判断。
图5(a6)~(c6)是利用所提算法实现的融合图像,
可以看出,该算法能有效地提取源图像中的纹理及

边缘细节信息,能全面综合CT图像与 MRI图像的

内容,进而视觉效果较好。
在主观评价中,主观性强,视觉敏感度因人而

异,虽然能直接判断融合结果,但是评价结果存在片

面性。因此,需综合客观评价指标来进行判断,将

IE、AG、SF和标准差(SD)作为评价指标,且四者均

为正向指标[26-27]。上述三组融合图像在客观评价指

标上的表现情况如表1、表2、表3所示。
表1 第一组图像的评价指标

Table
 

1 Evaluation
 

indicators
 

for
 

the
 

first
 

group
 

of
 

images

Method IE AG SF SD

Algorithm
 

1 6.5498 6.8525 16.5593 58.6421
Algorithm

 

2 6.3269 6.4023 16.8470 50.7436
Algorithm

 

3 5.8516 4.7560 9.4149 43.6581
Proposed

 

algorithm 6.8415 7.2316 17.1296 57.6361

表2 第二组图像的评价指标

Table
 

2 Evaluation
 

indicators
 

for
 

the
 

second
 

group
 

of
 

images

Method IE AG SF SD

Algorithm
 

1 4.7202 9.9061 30.8452 84.4055

Algorithm
 

2 4.6470 9.3234 32.1094 85.0626

Algorithm
 

3 4.3131 7.2921 27.3694 63.1978

Proposed
 

algorithm 5.0302 10.1685 31.4722 87.0621

表3 第三组图像的评价指标

Table
 

3 Evaluation
 

indicators
 

for
 

the
 

third
 

group
 

of
 

images

Method IE AG SF SD

Algorithm
 

1 4.9044 7.5525 27.5704 82.8691

Algorithm
 

2 4.5208 8.2945 27.8275 80.7933

Algorithm
 

3 4.0943 5.2739 25.4892 77.2424

Proposed
 

algorithm 5.1142 9.4119 30.4588 85.5517

从表1~3中,可以看出,采用所提算法的融合

结果的IE、AG指标均高于其他三种算法,其SF和

SD指标总体上也高于其他三种算法。与其他算法

相比,所提算法的融合图像不仅细节信息更丰富,还
具有更好的视觉效果。客观评价结果与主观评价结

果均表明所提算法具有明显的优越性。

4.3 彩色图像融合

将所提算法用于灰度与彩色图像的融合。在实

验中,选用8位灰度图像,24位彩色图像,融合流程

图如图6所示。

2017002-7



研究论文 第58卷
 

第20期/2021年10月/激光与光电子学进展

图6 MRI/PET图像融合流程图

Fig 
 

6 Flow
 

chart
 

of
 

MRI PET
 

image
 

fusion

  对于医学图像中的PET功能图像,在融合过程

中使用IHS色彩空间解决图像融合问题是可行

的[28]。IHS空间将彩色图像编码为强度、色度和饱

和度分量,这充分考虑了人类的视觉感知[29]。在该

融合算法中,首先将RGB彩色图像转换到IHS彩

色空间中,包含I、H、S分量。然后,利用所提算法

将灰度图像和I通道分量融合。最后,利用IHS逆

变换将融合后的I通道分量、原 H通道分量和S通

道分量转换为RGB彩色图像。
三组不同的 MRI/PET源图像及不同方法的图

像融合结果如图7所示。从主观方面对融合图像进

行了质量评价。图7(a3)~(c3)是利用4.2节中算

法一实现的效果图像,该融合图像整体比较清晰。
但是,该算法得到的结果具有很高的透明度,缺少

MRI和PET的纹理细节信息。图7(a4)~(c4)是
利用4.2节中算法二实现的效果图像,该图像中存

在颜色失真,会显示出不正确的功能信息或在某些

区域产生错误的融合。图7(a5)~(c5)是利用4.2
节中算法三实现的效果图像,整体效果不佳,无法真

实反映软组织的细节信息,且图像比较模糊,色调偏

暗,进而无法给医生提供准确的信息。图7(a6)~
(c6)是利用所提算法实现的融合图像,该图像在色

彩表达和细节信息上均显示出良好的效果,较好地

包含了 MRI图像与PET图像的信息。

图7 MRI/PET源图像及不同算法的图像融合结果

Fig 
 

7 MRI PET
 

source
 

images
 

and
 

image
 

fusion
 

results
 

by
 

different
 

algorithms

  采用4.2节中所述的四种客观评价指标对融合

图像进行全面评估。上述三组融合图像在客观评价

指标上的表现情况如表4、表5、表6所示。
从表4~6中,可以看出,利用所提算法获得

的融合图像的四种指标均较高,这表明所提算法

不仅可从源图像中提取较多的信息,还具有较高

的清晰 度 和 对 比 度,即 所 提 算 法 具 有 明 显 的 优

越性。
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表4 第四组图像评价指标

Table
 

4 Evaluation
 

indicators
 

for
 

the
 

fourth
 

group
 

of
 

images

Method IE AG SF SD

Algorithm
 

1 4.5860 10.352930.266681.3725

Algorithm
 

2 4.5837 7.871826.186485.1571

Algorithm
 

3 4.4134 6.447617.872969.2850

Proposed
 

algorithm 4.8187 10.376831.367187.9695

表5 第五组图像评价指标

Table
 

5 Evaluation
 

indicators
 

for
 

the
 

fifth
 

group
 

of
 

images

Method IE AG SF SD

Algorithm
 

1 4.8232 7.4481 24.395178.2887

Algorithm
 

2 4.6965 6.6857 22.819568.1525

Algorithm
 

3 4.5910 4.8094 18.847273.4640

Proposed
 

algorithm 5.3986 8.1815 21.168479.0407

表6 第六组图像评价指标

Table
 

6 Evaluation
 

indicators
 

for
 

the
 

sixth
 

group
 

of
 

images

Method IE AG SF SD

Algorithm
 

1 4.2714 8.9279 28.309168.3905

Algorithm
 

3 4.2399 6.3729 22.793971.8809

Algorithm
 

3 4.0271 5.5916 16.286653.8390

Proposed
 

algorithm 4.4342 9.0242 26.796975.2246

5 结  论

提出了一种基于 NSCT与DWT的PCNN医

学图像融合算法。利用PCNN的方法融合低频子

带,能够提高融合图像的整体视觉效果。在高频子

带融合中,利用IE与匹配度相结合的融合方法,可
以增强融合图像的细节特征。实验结果表明,所提

方法在IE、AG、
 

SF、SD客观评价指标上均有一定

的优势,并且视觉效果较好,是一种有效的医学图像

融合方法,可为临床诊断提供充分、可靠的信息。
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