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结合潜在低秩分解和稀疏表示的脑部图像融合
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摘要:针对低秩分解和稀疏表示(spacerepresentation,SR)造成融合图像信息缺失的问题,提出一

种结合潜在低秩分解和SR的脑部图像融合算法。首先,将源图像分解为低秩、稀疏和噪声3种

成分,面对不同分解成分特性间的差异,分别构造低秩字典和稀疏字典进行 描 述:采 用 加 权 灰 度

值的方法处理低秩成分,以保持其轮廓和亮度特征;对于稀疏成分,设计一种 多 范 数 加 权 度 量 的

方法对SR进行改进,以保持其高维信息,剔除噪声成分。比对当前主流的5种算法,在视觉效果

和客观指标上,本文方法效果最优。
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Abstract:Inordertosolvetheproblemthatthefusionalgorithmoflow-rankdecompositionandsparse
representation(SR)causesalotofinformationmissing,abrainimagefusionalgorithmcombininglatent
low-rankdecompositionandSRisproposed.Firstly,thesourceimageisdecomposedintolow-rank,
sparseandnoisycomponents.Inthefaceofthedifferencesbetweenthecharacteristicsofdifferentde-
compositioncomponents,thelow-rankandsparsedictionariesareconstructedtodescribethelow-rank
componentsrespectively.Theweightedgrayvaluemethodisusedtoprocesslow-rankcomponentsto
maintaintheircontourandbrightnessfeatures.Forthesparsecomponents,amulti-normweightedmetric
methodisdesignedtoimprovetheSRtomaintainthehigh-dimensionalinformation.Thenoisecompo-
nentsareeliminated.Comparedwiththecurrentfivemainstreamalgorithms,theproposedmethodhas
thebesteffectintermsofvisualeffectsandobjectiveindicators.
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0 引 言

  随着科学技术的进步,成像设备快速发展,临
床医疗对病灶的检测精度和 效 率 要 求 也 越 来 越

高[1],多模态脑部图像融合技术在计算机辅助诊

断和成像理论教学上发挥着重要作用,越来越多

地受到研究者关注。图像融合就是将来自同一目

标的两个或多个图像的信息整合到一个图像中,

使该图像包含更丰富的信息,适合人眼视觉感知

及计算机分析[2]。图像融合旨在减少歧义,使冗

余输出最小化,同时实现对患者个性化病情特点

的最 大 化 描 述,便 于 辅 助 临 床 治 疗,降 低 诊 断

难度[3]。
稀疏表示(sparerepresentation,SR)是在一个

过完备字典的基础上,使用尽可能少的字典原子,
把图像表示为稀疏项,获得稳定且稀疏的表示,这
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种特性恰好满足图像特征提取的需要,有效弥补

了多尺度变换的缺陷。但是,SR并不能完全利用

图像中的结构信息,也不能独立地应用每个输入

信号。低秩表示(low-rankrepresentation,LRR)不
仅能够捕获数据的潜在低维结构,还可以稳健地

处理高维数据。文献[4]使用LRR对重建样本的

表示系数进行低秩约束,并对子空间的潜在相似

性展开了探讨。文献[5]在进行两次低秩分解后,
使用视觉显著性度量的方法来处理稀疏成分,但
计算量大,信息丢失过多。文献[6]提出了潜在低

秩分解的方法,并结合拉普拉斯正则化进行处理;
文献[7]提出的正则化潜在低秩分解模型,从两个

方向分解给定的数据矩阵;文献[8]提出的双图正

则化LRR模型,较好地保留了环境空间和特征空

间的信息。这些方法引入低秩分解,使字典进一

步稀疏化,结合不同的工程需要进行设计,不仅能

够消除边缘噪声,还能有效保留图像的细节信息。
在稀疏编码过程中,活跃度水平的计算决定

了稀疏系数选择的灵活度。L0 范数表示稀疏系数

中非零项的数量,反映图像信息的集中程度,L0
范数越大,说明细节信息越集中。但是,L0 范数

会面临 NP难问题,使用L1 范数对非凸的L0 范数

进行替换,实现 NP问题向凸优化问题的转换,可
以降低计算的复杂度。L2 范数表示稀疏系数中各

项的绝对值之和,反映细节信息量的多少,L2 范

数越大,表明细节信息越多[9]。当前对稀疏活跃

度水平的度量有两类方法:一是单一范数取极大,
如文献[10]的L1 范数求极大,这种方法运用比较

广泛,但不能很好地反应信息量的多少,容易造成

图像的灰度不连续;二是多范数综合度量的方法,
如文 献[11]使 用 L1 和 L2 的 均 值 来 度 量;文 献

[12]“多范数”活跃度测量,结合“自适应加权平

均”与“选择最大”两种规则,当相似度超过阈值,
使用“自适应加权平均”,反之使用“选择最大”;文
献[13]提出对L0 范数和L2 范数选取了两个线性

相关权重系数 w1、w2 进行加权计算,对加权计算

的结果进行取大。这些方法虽然也从多范数的角

度对活跃度水平进行度量,但却不能很好地兼顾

到图像信息量的多少和集中程度,往往顾此失彼。
在融合过程中,结合潜在低秩分解和SR,不

仅能更加“稀疏”地描述图像,还能更多地保留行

和列上的视图信息。对稀疏系数进行多范数加权

度量,兼顾图像信息的数量和集中程度,可以有效

避免信息的丢失,全面准确地保留源图像的特征。
基于以上考虑,本文提出一种基于潜在低秩分解

和多范数加权度量的脑部图像融合算法,把图像

分解为稀疏、低秩和噪声3种成分。低秩成分反

映图像的总体轮廓和亮度信息,稀疏部分反映图

像的高维成分,分别构造不同的字典对其进行描

述,并设计了一种多范数权重度量的方法对SR进

行改进。本文剔除了噪声成分,灵活处理不同特

性的分解成分,提高了图像的融合质量。

1 基本原理

1.1 潜在低秩分解

  作为一种先进的空间分割算法,低秩分解其实

就是核范数正则化的最小化问题。主要是把图像矩

阵分解为低秩矩阵L 和稀疏矩阵S。L 中包含了图

像的整体轮廓和亮度信息,属于低中维信息特征;S
则包含了高维成分以及噪声。由于低秩矩阵L 与观

测矩阵X 有相同的秩,要从X恢复得到低秩矩阵L,
则可以把问题描述为:
  (L,S)=argminL,S‖L‖+ξ‖S‖0,

s.t.X =L+S, (1)
式中,argminf x  表示使目标函数f x  取得最小

值时的变量x的值,‖S‖0 表示稀疏矩阵S的零范

数,ξ为平衡参数,用以调节L和S 的平衡。
由于上式(1)是非凸问题,无解,为此需转化为

凸优化问题进行求解:
minL,S‖L‖* +ξ‖S‖1,s.t.X =L+S, (2)

式中,‖L‖* 表示低秩矩阵L的核范数,‖S‖1 表

示稀疏矩阵S的L1 范数。
LRR采用核范数作为低秩算子,这是一个近似

逼近的问题。LatLRR能够准确恢复子空间并检测

奇异值。分解模型可描述为:
 minL,S,E‖L‖* +‖S‖* +ξ‖E‖1,
 s.t.X =XL+SX+E。 (3)

为了克服观测数据不足以及噪声干扰的问题,
文献[14]将子空间分割和特征提取有机地统一起

来,提供子空间分割和特征提取的解决方案。LatL-
RR采用列和行两个数据视图作为样本,分别学习他

们的LRR。而LRR只用列这一个数据视图,而忽略

了行的信息。LatLRR作为LRR的替代方案,取得

了快速发展。
1.2 SR
  SR理论是通过线性组合稀疏系数对信号进行

描述的方法。通过从若干训练子集中学习来获取的

字典,能更加准确和稳定地描述原始图像的特征。
SR的本质就是用字典中元素的线性组合去表示待

测试样本,进而将原始图像通过字典D 中的少量原

子线性组合来表示,实现了用较少的资源表示更多

知识。
图像变换的过程实质上就是其SR的过程,首先

在过完备字典D 上进行稀疏分解,在该字典上用尽
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可能少的原子来表示这个图像,由此得到一个稀疏

向量,称这个向量为图像在过完备字典下的SR。因

此,SR不过是将原始图像在某一组字典基上进行分

解变换,得到另一个SR而已。
SR的简化模型可描述为:
minα‖α‖0+λ‖S‖0,s.t.Y =Dα, (4)

式中,α是图像Y 在字典D 上的稀疏编码系数。
这同样是一个非凸问题,随着原子个数的增加,

计算的复杂度会呈现爆炸性增长,依旧使用L1 范数

对L0 范数进行替换,得到的凸优化转换如下

minα‖α‖0+λ‖S‖1,s.t.Y =Dα。 (5)
1.3 加权灰度值处理

  像素灰度值取极大(小)的方法是对两幅原始图

像的像素灰度值逐一进行比较,选取灰度值大(小)
的像素点作为融合后的像素点。但这种方法只是对

灰度值做单纯的取极大(小)比较,在实际运用中受

到很大限制。
灰度值加权法是对两幅图像同一点的灰度值进

行加权处理,剔除图像中的冗余信息,优化后的灰度

值作为该点的像素值,对所有像素点进行计算,获得

融合图像。灰度值加权法计算量小、实时性强,但权

数系数的选择是处理的关键所在。以源图像X 和源

图像Y 在点(a,b)处的像素计算为例,融合图像I的

像素值为:
  I(a,b)=μgXa,b +εgYa,b

, (6)
式中,μ、ε是权重系数,且0⩽μ,ε⩽1,μ+ε=1。

2 融合策略

2.1 融合框架

  潜在LRR可以同时对两个图像的低秩成分展

开学习,SR可以改善图像的视觉效果。为保留图像

的细节信息,提高融合图像的视觉效果,本文设计了

一种有效的潜在低秩分解模型,将源图像分解为低

秩、稀疏和噪声3种成分;面对不同分解成分特性间

的差异,使用K-SVD构造低秩字典和稀疏字典进行

特征描述;低秩成分采用灰度值加权处理的方法,稀
疏成分设计了一种多范数加权度量的方法,剔除噪

声成分,最终获得融合图像,算法框架如图1所示。
  由上文可知,字典构造对于稀疏成分和低秩成

分的处理起着决定性作用,字典的优劣直接决定了

融合图像的质量。对样本数据集,逐一使用LRR对

数据集进行分解,字典构建过程如图2所示。
  图2中本文使用了稀疏字典DS 以及低秩字典

DL 来表示分解得到的低秩和稀疏成分,使用 K-
SVD分 别 对 字 典 展 开 训 练[10],训 练 目 标 可 以 表

示为:
  minD,X{‖Y-DX‖2F},
  s.t∀i,‖xi‖0 ≤T0, (7)
式中,T0表示稀疏向量中的最大差异度。

在字典更新阶段,逐列更新字典中的所有原子。
当求解低秩系数YL 的最优解时,稀疏系数YS 、字典

DS 和DL、向 量αS 和αL 保 持 不 变,获 得 如 下 最 优

问题:
  YL =argminYL‖Y-YL -YS‖22+

‖YL -DLαL‖22+ω1‖YL‖*。 (8)
  这个问题可以采用奇异值阈值算法[8]进行求

解。同理,当求解稀疏系数YS 的最优解时,低秩系数

YL 、字典DS 和DL 、向量αS 和αL 保持不变,获得如

下最优问题:
  YS =argminYS‖Y-YL -YS‖22+

图1 基于潜在低秩分解和多范数加权度量的算法框架

Fig.1 Analgorithmframeworkbasedonlatentlow-rankdecompositionandmulti-normweightedmetric
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图2 字典构建流程

Fig.2 Dictionarybuildingprocess

    ‖YS -DSαS‖22+ω2‖YS‖1。 (9)

  与式(8)不同的是,式(9)是一个L1 范数求解最

优的问题,可采用迭代收缩法进行求解。当低秩系

数YL 和稀疏系数YS 更新完毕后,就可以用相同的方

法对字典DS 和DL 、向量αS 和αL 进行求解。其中,

求解向量αS 和αL ,获得如下最优问题:

minαL‖YL -DLαL‖22+γ1‖αL‖1

minαS‖YS -DSαS‖22+γ2‖αS‖1
。 (10)

进而求解字典DS 和DL ,获得如下最优问题:

minDL‖YL -DLαL‖22+γ1‖αL‖1

minDS‖YS -DSαS‖22+γ2‖αS‖1
。 (11)

结合上述式子,获得融合后的图像为:

IF =DLαF,L +DSαF,S。 (12)

2.2 多范数加权度量改进的SR
  在稀疏重构[13]的过程中,为了更好地获取稀疏

系数,准确计算活跃度水平,保留有用的细节信息,
设计了一种加权多范数度量的方法对SR进行改进,
对L1 范 数 和 L2 范 数,分 别 用 加 权 指 数 进 行 约

束,再将两者的乘积作为综合度量结果。融合的

步骤:

1)滑动窗口划分稀疏成分为 n* n 的子块,

步长为1。

2)使用OMP算法计算稀疏系数矩阵(αI
1,αI

2),
其中:

αI
1 =argminα1‖α1‖1

αI
2 =argminα2‖α2‖1

。 (13)

3)根据步骤2)计算加权多范数活跃度:

YI
1 = (‖αI

1‖1)w1 +(‖αI
2‖2)w2

YI
2 = (‖αI

2‖1)w1 +(‖αI
1‖2)w2

w1 =βw2

, (14)

式 中,YI
1,YI

2 是 图 像 I 的 水 平 活 跃 度,

‖·‖1‖·‖2 是向量的L1和L2范数,w1和w2是

权重系数,β是比例系数。

4)根据步骤3)的结果甄选稀疏系数如下:

αI
F =

αI
1,YI

1 >YI
2

αI
2,other 。 (15)

5)按照上述方法重构列向量VI
F :

  VI
F =DαI

F。 (16)

6)循环以上步骤,直至所有子块被融合,得到最

终的稀疏系数。

3 实验结果及分析

3.1 实验设置

  本文在实验过程中,对参数进行了设置,其中加

权灰度处理的权重参数μ取0.65,ε取0.35;在字典

学习的过程中,正则项参数可设置为相同的数值,根
据具体实验,设置ω1 、ω2 为0.01,γ1 、γ2 取1;加权

范数度量时,比例系数设为0.8。
为了验证本文算法的有效性,实验均在 Win10

操作系统和 Matlab2019b展开,组合了不同模态下

的脑部图像:脑萎缩患者的计算机断层成像术(com-
puteredtomography,CT)和核磁共振(magneticres-
onanceimaging,MRI),见图3(a)、(d);轻微阿兹海

默症的 MRI和正电子发射断层成像术(positrone-
missiontomography,PET),见图3(b)、(e);正常大

脑的 MRI和单光子发射计算机断层显像(single-
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photonemissioncomputedtomography,SPECT),
见图3(c)、(f)。所有图像大小均为256×256pixel、
深度8bit、已配准,源自哈佛医学院(http://www.
med.harvard.edu/AANLIB/)。

  为了突出本文算法的可比性,实验选取了国内

外5种较为先进的算法与本文方法进行比对。其

中,文献[5]对图像进行两次低秩分解,低秩部分采

取传统“灰度值取极大”,稀疏部分设计了视觉显著

性度量的方法。文献[9]利用潜在低秩模型来提取

显著特征的方法。文献[15]采用 NSST分解源图

像,低频子带使用引导滤波和sobel算子改进的SR
方法进行处理。文献[16]采用 NSCT分解源图像,
结合SR处理低频子带。文献[17]采用香农熵加权

SR同步超分图像融合方法。

图3 实验数据集

Fig.3 Experimentaldataset

  此外,从主观视觉和客观指标两个角度对融合

结果的质量展开定性与定量评估,本文评价指标:标
准差(standarddeviation,SD)和空间频率(spatial
frequency,SF),基于图像的统计特征对融合图像进

行评价,值越大则图像的质量越好;互信息(mutual
information,MI)、边缘信息评价因子QAB/F 和结构相

似性(structuralsimilarity,SSIM),基于源图像与融

合结果间的关系进行评价,值越大则融合图像的质

量越好。实验结果见图4—图6,每组实验执行10
次,表1—表3内依次列出上述指标平均值,用粗体

标记其最优值。

3.2 CT和 MRI融合实验

  本组实验中,使用不同方法对脑萎缩患者的CT
和 MRI图像进行融合。由图3(a)、(b)可以看出,

CT提供致密的骨组织结构信息,但获得的软组织信

息却极为有限。MRI可提供软组织信息,但 MRI对

骨骼等密度较大区域成像较为模糊。组合CT-MRI
联合成像有助于诊断同一器官的软硬组织信息。融

合结果如图4所示。

图4 CT-MRI联合成像融合结果

Fig.4 FusionresultsofCT-MRIcombinedimaging

表1 CT-MRI融合结果评价指标

Tab.1 EvaluationindexesofCT-MRIfusionresults

Reference SD SF SSIM MI QAB/F

[5] 28.4876 26.0168 0.6407 4.1648 0.7198
[9] 30.2148 22.1057 0.6347 3.6154 0.7019
[15] 31.4987 23.0034 0.6223 3.8421 0.7216
[16] 27.2198 23.0197 0.5021 3.4298 0.7144
[17] 30.4128 23.7498 0.5864 3.7872 0.7108

Proposed31.5489 26.1053 0.6558 4.3584 0.7397

  由图4可以看出,文献[5]与文献[15]和文献

[17]方法相比,保留了更多有意义的细节信息,提高

了图像质量,但依然存在伪影。文献[9]和文献[16]
所得图像边缘的纹理结构保存较为完整,融合质量

较好,亮度、对比度、清晰度,较源图像有一定的提

升,但边缘存在失真,病灶区域出现伪影。较之多尺

度变换,文献[15]和文献[17]方法,获得图像的组织

结构更为清晰,解决了伪影问题,能很好地识别病灶

特征。本文方法在亮度、对比度、清晰度上均优于其

他方法,保持了细节信息,解决了伪影问题,骨组织、
软组织和病灶得到清晰显示,能起到辅助诊断的作

用,5个指标均是最优。综合权衡主观、客观,本文算

法分析效果最优。

3.3 MRI和PET融合实验

  本组实验中,使用不同方法对轻微阿兹海默症

的 MRI和PET图像进行融合。由图3(b)、(e)可以
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看出,PET能反应病灶详尽的功能与代谢等分子信

息,而 MRI可以提供病灶的精确解剖定位。组合

PET-MRI成像有利于提供体内器官活动功能和代

谢物质的确切位置。融合结果如图5所示。

图5 PET-MRI联合成像融合结果

Fig.5 FusionresultsofPET-MRIcombinedimaging

表2 PET-MRI融合结果评价指标

Tab.2 EvaluationindexesofPET-MRIfusionresults

Reference SD SF SSIM MI QAB/F

[5] 54.9472 31.2498 0.7125 2.7187 0.5106
[9] 51.5468 28.1254 0.6507 2.6135 0.4359
[15] 50.2437 29.0168 0.7016 2.5076 0.4238
[16] 56.4892 31.0214 0.7160 2.7257 0.5128
[17] 51.5791 31.4657 0.7408 2.6208 0.5306

Proposed56.6589 31.9795 0.7582 2.7345 0.5297

  由图5可以看出,文献[5]对不同分解成分设计

了不同字典,融合结果得到改善,提高了对比度,但
造成细节信息的缺失,以至出现伪影。文献[9]边缘

信息丢失严重,不能有效保留脑部的代谢信息,整体

比较模糊。较文献[5]方法,文献[15]和文献[17]虽
然在保留细节信息方面有一定提高,但是整体较暗,
对比度也比较低。文献[16]局部区域出现伪影比较

严重,是因为分解时使用 NSCT处理光谱信息时发

生了光的畸变。本文方法的对比度、清晰度都明显

优于其他几种方法,有效保留了代谢信息,清晰地显

示了病灶的结构特征,没有出现伪影,能起到辅助诊

断的作用,且5个指标上4个最优。综合权衡主观客

观,本文算法分析效果最优。

3.4 MRI和SPECT融合实验

  在本组实验中,使用不同的方法对正常大脑的

MRI和SPECT图像进行融合。由图3(c)、(f)可以

看出,SPECT能提供人体组织和器官的血液流动状

况和新陈代谢功能信息,但其时空分辨率较低。组

合 MRI-SPECT图像可以同时呈现软组织信息和脑

血流。融合结果如图6所示。

图6 SPECT-MRI联合成像融合结果

Fig.6 FusionresultsofSPECT-MRIcombinedimaging

表3 SPECT-MRI融合结果评价指标

Tab.3 EvaluationindexesofSPECT-MRIfusionresults

Reference SD SF SSIM MI QAB/F

[5] 50.6554 13.6975 0.7195 2.4016 0.4107
[9] 51.0557 13.5847 0.7104 2.2418 0.4135
[15] 47.9548 11.9087 0.6702 1.6412 0.3848
[16] 51.1685 13.4597 0.7208 1.9795 0.4154
[17] 50.6548 12.6548 0.6948 2.6541 0.4086

Proposed51.3584 13.6804 0.7267 2.7546 0.4207

  由图6可以看出,文献[5]和文献[9]能够准确

刻画边缘的细节特征,但是亮度不强,丢失了病灶的

细节信息,存在伪影。文献[15]丢失了大量信息,图
像中央极为模糊,说明该方法融合的局限性较大。
文献[16]的对比度较前几种方法有了很大改善,细
节信息刻画较为准确,但丢失了病灶处的细节信息。
文献[17]边缘比较模糊,中心区域对比度低,纹理表

现欠佳,不能体现细节特征。本文算法不仅在亮度、
纹理清晰度、局部对比度上均优于其他方法,还保留

了轮廓信息,体现了病灶的细节特征,对临床医学的

诊断能够带来较大的便利,且5个指标上4个最优。
综合权衡主观客观,本文算法分析效果最优。

3.5 活跃度水平实验

  在稀疏编码的过程中,既要考虑到图像信息量

的多少,又要兼顾信息分布的情况,现有的度量方法

中,单一范数取极大的方法显然不能满足这种要求,
而多范数综合度量的方法又很难灵活地兼顾到这两

个方面,在实际应用中往往顾此失彼,不能达到理想
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的效果。为验证本文新提出的加权多范数度量方法

的优势及可行性,控制本文方法其他参数不变,对比

当前先进的4种方法,记录结果见表4—表6。

表4 CT-MRI不同度量方法评价指标

Tab.4 EvaluationindexesofCT-MRI
usingdifferentmeasures

Reference SD SF SSIM MI QAB/F

[10] 31.6513 25.7598 0.5876 4.0897 0.6927
[11] 31.2487 24.8949 0.4986 3.9824 0.6829
[12] 31.5024 25.9815 0.6347 4.2478 0.7046
[13] 31.4451 25.3687 0.6073 4.1394 0.7237

Proposed31.5489 26.1053 0.6558 4.3584 0.7397

表5 PET-MRI不同度量方法评价指标

Tab.5 EvaluationindexesofPET-MRI
usingdifferentmeasures

Reference SD SF SSIM MI QAB/F

[10] 56.8502 31.2547 0.7168 2.7034 0.5067
[11] 55.4695 30.9824 0.6824 2.6318 0.4832
[12] 56.4357 31.7435 0.7213 2.7139 0.5218
[13] 56.5176 31.8726 0.7354 2.7267 0.5159

Proposed56.6989 31.9795 0.7582 2.7345 0.5297

表6 SPECT-MRI不同度量方法评价指标

Tab.6 EvaluationindexesofSPECT-MRI
usingdifferentmeasures

Reference SD SF SSIM MI QAB/F

[10] 51.6607 12.9614 0.6918 2.5684 0.4164
[11] 50.9745 12.6481 0.6572 2.2153 0.3891
[12] 50.8357 13.1476 0.7016 2.6984 0.3917
[13] 51.2486 13.5987 0.7358 2.7454 0.4167

Proposed51.3584 13.6804 0.7267 2.7546 0.4207

  由上表可以看出,5种方法中,文献[11]范数取

均值的方法效果最差,因为单纯地取均值操作不能

灵活地考虑信息量的多少或集中程度。其次是文献

[10]L1 范数取极大的方法,4组实验中,其SD均是

最大,这也验证了L1 范数在度量过程中可以描述信

息的集中程度,但这种方法显然不能够考虑信息量

的多少。文献[12]和文献[13]采用多范数综合度量

的方法,在现有的多范数度量方法中的效果最好,其
结果也明显优于L1 范数取极大的方法,因为这两种

方法也考虑了信息量多少和集中程度的问题。但总

体上看,本文提出的方法,除SD和个别指标外所有

指标外均是最优,且对信息集中程度的描述(SD)仅
次于L1 范数求极大的方法,同时兼顾了信息的数量

和分布情况,对活跃度水平的度量最为准确和有效。

4 结 论

  针对传统图像融合保留细节信息效果不完整,
信息丢失过多,出现伪影,普适性较差等缺陷,提出

了一种结合了潜在低秩分解和SR的脑部图像融合

算法,构造不同的字典对不同的分解成分进行有效

描述。选取不同病症下的CT-MRI联合成像、MRI-
PET联合成像、MRI-SPECT联合成像,比对当前5
种先进算法,分别对本文方法性能进行验证。本文

设计了一种多范数加权度量的方法对稀疏活跃度水

平进行计算,比对当前前沿的4种计算方法,本文方

法能同时灵活地兼顾信息的数量和分布情况,优势

显著。大量实验表明,本文算法在亮度、对比度、清
晰度上均有所提高,保持了细节信息,解决了伪影的

问题,凸出了病灶的细节特征,对于临床诊断和理论

教学能起到辅助的作用,在医学上具有理论及实践

应用价值。
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