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Abstract:  An adaptive medical image fusion algorithm based on the representation of bidimensional empirical 
mode decomposition (BEMD) is proposed. Source medical images are decomposed into a number of bidimensional 
intrinsic mode functions (BIMF) as well as a residual image. Image features are extracted through Hilbert-Huang 
transform on the BIMF. Then the composite BEMD is formed by region-based fusion rules on data representations 
of BEMD. Finally, the fused image is obtained by inverse BEMD on the composite representation. The BEMD is an 
adaptive data decomposition representation, and has better performance than Fourier and wavelet transform. The 
proposed algorithm does not need predetermined filters or wavelet functions. Experimental results show that the 
proposed algorithm provides superior performance over conventional fusion algorithms in improving the quality of 
fused images. 
Key words: image fusion; bidimensional empirical mode decomposition (BEMD); Hilbert-Huang transform; 

region-based fusion rule; region segmentation 

摘  要: 提出了一种自适应的二维经验模态分解(bidimensional empirical mode decomposition,简称 BEMD)医学图

像融合算法.待融合的医学图像经过 BEMD 分解成二维的内蕴模函数(bidimensional intrinsic mode function,简称

BIMF)和趋势图像.BIMF 图像经过 Hilbert-Huang 变换提取图像特征,然后,图像分解的各部分数据在区域融合规则

下形成综合 BEMD 表示.最后,综合 BEMD 表示进行 BEMD 逆变换得到融合后的医学图像.BEMD 分解方法是一种

完全自适应的数据分解表达形式,具有比 Fourier 变化和小波分解更好的特性.该医学图像融合算法不需要预先定义

滤波器或小波函数.实验结果表明,该算法与传统融合算法相比性能优越,能够大幅度提高融合图像的质量. 
关键词: 图像融合;二维经验模态分解(BEMD);Hilbert-Huang 变换;区域融合规则;区域分割 
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近 20 多年来,伴随着数字医疗诊断图像技术的迅速发展,计算机和医学图像处理技术带动了现代医学诊断

产生着深刻的变革.医学图像融合技术是当代医学图像处理领域的前沿课题,也是当前国内外研究的热点.目前

的医学成像模式可分为两类:解剖成像和功能成像.临床上通常需要对一个病人进行多种模式或同一模式的多

次成像.医学影像技术中的 X 线、CT、MRI(magnetic resonance imaging)及超声等属于解剖成像,分辨率高,可为

人体提供比较详细的人体解剖信息结构;PET(positron emission tomography)、SPECT(single photon emission 
computed tomography)、fMRI(functional magnetic resonance imaging,功能性磁共振成像)等技术则属于功能成

像,分辨率较低,但可为临床提供丰富的人体代谢信息.把各种医学图像的信息有机地结合起来,完成多模式图

像融合,不仅可以优势互补,而且还有可能发现新的有价值的信息[1].医学图像融合可作以下定义:医学图像融合

技术是将两种或两种以上互为差异和互为补充的医学影像信息进行适当的处理,使图像中的有用信息在处理

后综合表达并显示出来,代替医生主观的人工综合方式,使医生对病情的分析与判断更加准确,提高临床诊断效

率和可靠性. 
医学图像融合主要包括功能成像图像与功能成像图像、解剖成像图像与解剖成像图像、功能成像图像与

解剖成像图像之间的融合.常见的融合类型有 SPECT 与 MRI 图像融合、CT 与 MRI 图像融合、SPECT 与 CT
图像融合.医学图像融合算法可分为基于空域的图像融合算法与基于空域和频域变换的图像融合算法两大类.
基于空域的图像融合算法包括加权平均方法、PCA 方法、金字塔融合等[2].基于空域和频域变换的图像融合算

法主要有 Fourier 变换的图像融合和小波分解变换的图像融合[3].基于空域和频域变换的图像融合算法是目前

研究较多的图像融合算法.Fourier 变换是通过时空域和频率域来变换图像,对图像的信息特征进行提取和分析,
被誉为描述图像信息的第二种语言,但它不能反映图像的局部频率特征.小波变换是 20 世纪 80 年代后期发展

起来的一种信号处理工具.由于它具有非常好的时频特征、尺度变化特征和方向性特征,被喻为信号处理的“数
学显微镜”.然而,小波分解依赖于预先定义的滤波器或小波函数,并且相同的应用采用不同的滤波器或小波函

数对融合后的图像质量影响很大[4]. 
1998 年,Huang 等人[5]提出了经验模态分解(empirical mode decomposition,简称 EMD)自适应的多尺度信号

处理工具.该方法能够较好地对非线性和非稳态的数据进行分析.EMD 分解是一种新颖的数据表示形式,具有

比小波分析更好的空间和频率特性 .一维 EMD 良好的描述信号的物理特性也能拓展到对二维信号的分

析.Nunes 等人在对图像纹理的提取和图像滤波等方面采用了 EMD 思想[6−8],文献[9]将 EMD 分解运用到对遥感

图像的分析处理中.本文将二维经验模态分解(bidimensional empirical mode decomposition,简称 BEMD)运用到

医学图像融合中,并对 BEMD 分解后的内蕴模函数(bidimensional intrinsic mode functions,简称 BIMF)进行了

Hilbert 变换,获得了 BIMF 图像的瞬时频率和振幅,从而提取医学图像的特征.为了进一步提高医学图像融合的

质量,本文采用区域融合规则,在对原图像进行区域分割的基础上对经过提取的图像特征进行区域融合,最后进

行二维经验模态的逆运算得到融合后的医学图像.实验结果表明,本文提出的二维经验模态分解得到的医学融

合图像与目前常用的融合算法得到的融合图像相比,图像质量有明显的提高. 

1   BEMD 

1.1   一维EMD基础 

Huang 等人[5]提出了 EMD,作为一维信号分解的工具.该方法对于医学和地震信号分析中的不同应用具有

很好的效果.EMD 方法可以将非线性和非稳态信号分解成频率由高到低的有限个内蕴模函数(IMF).获取 IMF
函数的过程称为筛选过程,它是一个迭代过程.目前,一维 EMD 筛选迭代过程的停止条件主要有 3 种:一是文  
献[5]提出的 Cauchy-type 收敛条件,当筛选中相邻的筛选结果的差异小于一个阈值时停止,而这个差异 SD 的典

型阈值的取值范围是 0.2~0.3;二是文献[10]提出的当前、后的筛选过程连续 S 次具有相同的过零点和极值点数

目时停止,其中,S 的取值根据实际的应用确定;三是文献[11]提出的能量差跟踪的方法,该方法保证 IMF 相互之

间的能量差较小,从而近似满足 EMD 分解的正交性. 



 

 

 

1098 Journal of Software 软件学报 Vol.20, No.5, May 2009   

 

1.2   二维经验模态分解 

对于二维的信号如图像,二维经验模态分解可以将原图像分解成频率从高到低的有限个二维的内蕴模函

数(BIMF)和趋势图像.BIMF 应该满足两个约束条件:首先是对称于原二维信号的局部均值并且自身均值为 0;
其次是它的极大值点都是正的,极小值点都是负的(没有骑波).BEMD 分解的算法步骤如下: 

1) 初始化,趋势图像 R=I,I 为待分解的图像. 
2) 如果趋势图像 R 单调或达到图像的分解层数,则算法停止;否则,令 H=R,进入筛选过程. 
3) 对图像 H 进行极值点求解,找出区域极大值点集和区域极小值点集. 
4) 分别对区域极大值点集和区域极小值点集进行平面插值,得出图像的上、下包络面,根据上、下包络面

求出图像 H 的均值 M. 
5) H(m,n)=H(m,n)−M(m,n),判断筛选过程是否满足停止条件,如果不满足则转步骤 3. 
6) 内蕴模函数 D(m,n)=H(m,n),迭代出了一个二维内蕴模函数. 
7) R(m,n)=R(m,n)−D(m,n),转步骤 2. 
在上述算法中,极值点求解、平面插值和筛选的停止条件是算法的核心.经过 J 层 BEMD 分解后,最终的分

解过程可以表示为 

 
1

( , ) ( , ) ( , ),  
J

j J
j

I m n D m n R m n J N
=

= +∑ ∈  (1) 

其中,Dj 是第 j 个二维内蕴模函数,RJ 是经过 J 层分解后的趋势图像. 
1.2.1   极值点求解 

求解二维图像信号极值点是找出区域极值点而不是局部极值点.局部极值点是指该点在其周围邻居点中

是极大值或极小值,而区域极值点是指该点在其周围邻居及其连通的部分是极大值或极小值.可以很容易看出

区域极值点是局部极值点,而反过来则不一定.例如,一个点周围是具有相同值的平面,这一点是局部极大值点,
但这个平面上可能会有一个邻居点的值高于这个平面,这样,这个点就不是区域极大值点.求区域极值可以采用

文献[12]提出的形态学重构方法,这种方法在图像中查找区域的极大值或极小值点. 
1.2.2   平面插值方法 

在平面插值时,为了防止 BEMD 分解的端点效应问题[5],本文采用极值点对称延拓方法.首先将图像的 4 条

边周围较近的极值点以图像的边为对称中心向外延拓.延拓的目的是为了分解数据的完整性,从而抑制图像的

4 条边周围的误差向内传播. 
在进行平面插值时基于对极值点集进行 Delaunay 三角划分的方法,然后在划分后的三角形内采用三次插

值的方法[6].基于三角划分和三次插值的方法有如下优点:首先,被插值的极值点(极大值或极小值)不一定局限

于方形的网格,而图像中的极值点往往是离散的、不规则的;其次,该方法计算出来的插值平面是很光滑的,是真

正意义上的二维平面插值. 
1.2.3   BEMD筛选过程的停止条件 

因为 BIMF 过零点的数目是无法统计的,所以 BEMD 分解时可以用 BIMF 的约束条件作为筛选过程的停止

条件,也可以用 Cauchy-type 收敛条件[5]和能量差跟踪的方法[11]作为筛选过程的停止条件.图像融合时我们选用

Cauchy-type 收敛条件,并且取 SD=0.3. 

1.3   图像BEMD分解实例 

根据上面的分析,下面给出一个 BEMD 实际分解图像的例子.待进行 BEMD 分解的图像如图 1(a)所示.在进

行 BEMD 分解时,筛选过程的停止条件分别选取了 Cauchy-type 收敛条件(SD=0.3)、满足 BIMF 约束条件的停

止条件和能量差跟踪的方法(能量差ΔE=0.001).表 1 给出了 3 种停止条件在一定阈值条件下的筛选过程的迭代

次数和 BIMF 相互之间的正交性 IO,分解层数设定为 4 层.IO 的定义如下: 
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M,N 是图像 S 的长和宽,J 是图像 BEMD 分解的层数,D 为 BEMD 分解后的 BIMF 和趋势图像. 

 
(a) Original image (b) BIMF 1 (c) BIMF 2 

(a) 源图像 (b) BIMF 1 (c) BIMF 2 

 
(d) BIMF 3 (e) BIMF 4 (f) Residual image 
(d) BIMF 3 (e) BIMF 4 (f) 趋势图像 

Fig.1  Illustration of BEMD under the Cauchy-type stopping criterion 
图 1  采用 Cauchy-type 停止条件的 BEMD 实例 

Table 1  Sifting times and IO value of the BIMF 
表 1  BIMF 的筛选迭代次数和 IO 数值 

Stop criterion Threshold BIMF 1 BIMF 2 BIMF 3 BIMF 4 IO 
Cauchy-Type 0.3 3 5 7 14 0.004 

BEMF definition 0.2 9 10 12 26 0.016 
Energy difference tracking 0.001 2 6 10 17 0.002 

3 种停止条件分解后的 BIMF 图像和趋势图像在视觉上差别不是很大,图 1 显示的是采用 Cauchy-type 筛

选停止条件分解后的 BIMF 和趋势图像. 

2   基于BEMD分解的医学图像融合 

基于 BEMD 分解的医学图像融合包括两个阶段:分解阶段和合成阶段.在分解阶段,正如前面所叙述的初始

待融合的医学图像依次经过 BEMD 分解成相应的 BIMF 和趋势图像.合成阶段也是图像融合的关键阶段,分解

后的 BIMF要经过一定的处理,提取 BIMF的图像特征,根据图像特征选用适当的图像融合规则将图像的突出信
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息传递到融合后的图像中. 
图像融合规则一般有以下 3 点要求:(i) 它不应该抛弃输入图像中的任何重要信息;(ii) 它不应该引入一些

影响人们观察的不利和不一致性的因素;(iii) 算法应该尽可能地可靠、鲁棒,最好能够克服因输入图像的噪声

和校准不精造成的影响.到目前为止,大部分的图像融合规则都是基于单个像素点的,也就是融合规则对于像素

点的处理基本上是独立的[13].然而,待融合图像中的目标信息是相互有关联的,所以针对基于目标区域的融合越

来越受到研究者们的关注.本文在研究医学图像融合时采用了基于区域的融合规则. 

2.1   融合算法的设计框架 

图 2 给出了基于二维经验模态分解的医学图像融合算法设计框架.待融合的初始图像经过 J 层 BEMD 分

解后得到 J 个二维内蕴模函数(BIMF)和一个趋势图像,其中,BIMF 图像需要进行特征提取,根据提取的图像特

征进行融合,特征提取的目的是为了得到 BIMF 图像局部特征的重要信息.基于区域的融合规则要对原图像进

行适当的区域分割,分割后,同一区域的图像将依据相同的融合准则进行融合.经过基于区域的融合规则处理

后,我们可以得到融合后的 BIMF 和趋势图像表示,最后经过二维经验模态的逆变换(公式(1)逆向)可以得到融

合后的结果图像. 

Image 1

Image 2 BIMFs and 
the residue

BIMFs and 
the residue 

Region 
segmentation

Region 
segmentation

Fusion rules
(including feature 

extraction of BIMFs )

Fused image
Composite 

BEMD 
representation

 

Fig.2  Region-Based BEMD fusion scheme 
图 2  基于区域的 BEMD 融合框架 

2.2   BIMF图像特征的提取 

BIMF 图像由于其是逐层抽取出来的,具有包括图像从高到低的局部频率的特性,图像局部频率包含了待

融合图像突出的边缘、线条和区域边界等强对比度物理信息.而对 EMD 分解后的一维 IMF 进行 Hilbert-Huang
变换(HHT),可以提取一维信号瞬时频率的特征.本文研究把二维 BIMF 的图像进行图像提取特征,根据提取的

图像特征在图像融合规则下进行图像融合,从而提高图像融合质量. 
一维 IMF 是单分量信号,在任何时刻只有一个瞬时频率,其瞬时频率可以直接通过 Hilbert-Huang 变换进行

求解.在对多分量的二维内蕴模函数 BIMF 进行 AM-FM 建模过程中采用了二维 Hilbert 变换,得到一个独特的

幅度和相位的表示.对于第 i 个二维内蕴模函数 BIMF,AM-FM 建模将表示一个复值单分量: 

  (3) ( )( ) ( ) ( ( )) ( )e ij t
i i i iZ t D t j H D t a t θ= + ⋅ =

其中,(t)=[m,n]T,Di(t)是第 i 个 BIMF,H(Di(t))是二维 Hilbert 变换,ai(t)是 BIMF 的幅度调制函数,θi(t)是 BIMF 的相

位调制函数. 
根据相位调制函数可以计算出局部的瞬时频率,因为相位调制函数是二维的,所以瞬时频率是有方向性的,

对其变量分别进行水平和垂直求导可以算出局部的水平瞬时频率和局部垂直瞬时频率: 

 ( ),  ( )m i n if t f t
m n

θ∂ ∂
= =

∂ ∂
θ  (4) 
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BIMF 图像瞬时频率的计算是根据上面计算的水平瞬时频率和局部垂直瞬时频率的值,选取 BIMF 水平瞬

时频率和垂直瞬时频率的均方根作为 BIMF 的图像瞬时频率特征,这样对 BIMF 图像特征的提取能够更好地体

现局部点的突出信息成分,其具体定义如下: 

 

2 2

( )
( )

2
,

( )i i

E m
t t

mn n
θ θ∂ ∂⎛ ⎞ ⎛+⎜ ⎟ ⎜∂ ∂⎝ ⎠ ⎝=

⎞
⎟
⎠

j

)

 (5) 

2.3   区域分割算法 

区域分割算法在基于区域的融合规则中充当重要的角色,区域分割的好坏直接影响到融合后图像的效果.
医学图像融合希望区域分割后同一区域内的元素特征要相似,而位于相邻不同区域内的元素特征要相斥.这就

要求区域分割的算法不能过于“精细”,也不能过于“粗糙”.文献[14]中提出的区域分割算法正好满足医学图像融

合中对于区域分割的要求. 
假定用一个无向图 G=(V,E)表示待分割的原医学图像,无向图 G 有 n 个顶点和 m 条边,每一个顶点 vi∈V 表

示图像中的像素点,每一条边(vi,vj)∈E 表示图像中相邻的两个顶点,顶点间灰度值的差异值可以表示这条边对

应的权值 w.区域分割是指将顶点 V 划分为几个连通的子图 G′=(V,E′),E′⊆E.分割的方法确保同一区域内两个相

邻点的边权值相对较小,而位于不同区域的相邻点的边对应的权值较大.具体的基于图论的区域分割算法如下: 
1) 首先将无向图中的 m 条边按照边的权值进行从小到大的排列,第 k 条边(vi,vj)对应权值 wk,初始时分割

S0 是将每一个顶点都视为一个独立的区域; 
2) FOR k=1 to m DO:如果第 k 条边位于两个不同区域内,则判断这两个区域 Ri,Rj 是否满足合并条件,如果

满足,则合并两个区域.具体合并判定条件如下: 
  (6) ( , )k iw MInt R R≤

MInt(Ri,Rj)表示两个区域的内部差异的最小值,定义如下: 
 ( , ) min( ( ) / | |, ( ) / | |i j i i j jMInt R R ID R j R ID R j R= + +  (7) 

其中,j是一个调节参数,当图像较大时取值较大,当图像较小时取值较小,这样保证图像分割区域数量适

中.本文中,我们取 j=150.|R|表示区域中像素点的个数.ID(R)是表示对于区域 R 的最小生成树 MST 对应

边的最大值. 
  (8) 

( , )
( ) max ( )

e MST R E
ID R w e

∈
=

3) 经过 m 次上述循环后,最后得到的区域就是基于图论区域划分的最终结果. 

2.4   BEMD分解的区域融合规则 

图像融合规则一直是医学图像融合的关键部分.医学图像与普通图像相比,各种噪声的干扰大,且图像对比

度极低,严重地影响了图像的视觉效果.这就对图像融合规则提出了更高的要求:首先,必须使融合后的图像尽

可能准确地反映源图像包含的图像信息,不能扭曲图像细节,造成临床上的误判;另一方面,融合后图像应当适

宜人眼分辨,能够展现图像纹理和丰富细节.一般来讲,由多尺度分解的不同性质的图像信息部分应该依据不同

的融合规则进行融合.例如,对小波和金字塔分解的细节图像和近似图像在考虑融合规则时分开进行考虑[3]. 
BEMD 分解后的 BIMF 图像和趋势图像所表示的物理意义也不相同:趋势图像是原医学图像灰度值的近似表

示,包含医学图像基本的纹理信息;BIMF 是图像的局部高频信息,BIMF 中包含医学图像的边缘和结构信息. 
由于趋势图像是原医学图像灰度值的近似表示,所以其融合规则的计算直接基于趋势图像的灰度值.为了

保留图像中的纹理信息,我们采用权值的方法进行融合.基于区域的权值根据区域内所有像素点的灰度值均值

进行计算,公式如下: 

 
( , )

1( , ) ( , ),  ( , )
| | x y R

e m n r x y m n R
R ∈

= ∈∑  (9) 

|R|表示区域中像素点的个数,r(x,y)是区域内像素点对应的灰度值.最终融合后的趋势图像表示如下: 
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( , ) ( , )( , ) ( , ) ( , )
( , ) ( , ) ( , ) ( , )F

e m n e m nr m n r m n r m n
e m n e m n e m n e m n

= +
+ + 2  (10) 

BIMF 是医学图像的局部高频信息,所以其融合规则的计算基于 BIMF 图像特征的提取.为了满足医生对医

学图像的视觉分析,融合规则根据基于区域能量的选择原则.基于能量的选择原则的主要出发点是人们的视觉

系统主要对图像局部对比度非常敏感,因为对比度信息主要由图像的高频分解部分的局部瞬时频率决定,所以

最好的方法是选择高频分量幅度的最大值.计算能量的公式如下: 

 2

( , )

1( , ) ( , ) ,  ( , )
| | x y R

a m n E x y m n R
R ∈

= ∈∑  (11) 

|R|表示区域中像素点的个数,E(x,y)是区域内像素点对应的局部瞬时频率.最终融合后的 BIMF 图像表示如下: 

  (12) 1 1 2

2 1 2

( , ), ( , ) ( , )
( , )

( , ), ( , ) ( , )F
D m n a m n a m n

D m n
D m n a m n a m n

≥⎧
= ⎨ <⎩

3   实验结果与分析 

医学图像融合的运用类型较多,在本文的实验中,我们给出两组已经配准好的医学图像进行分析研究.第 1
组是不同模式的医学图像,实验选取了螺旋 CT 和核磁共振 MRI 产生图像.第 2 组选取了同种模式的医学图像,
实验选取不同模态情况下的核磁共振 MRI 图像.为了分析 BEMD 的融合效果,我们与常用的 3 种图像融合算法

进行了比较.第 1 种是对两个输入图像简单平均,第 2 种是基于 Fourier 变换的图像融合算法,第 3 种是基于小波

变换的 Haar 小波融合算法(HWT).小波图像分解和 BEMD 图像分解的层数都取 4. 
衡量图像融合质量有主观方法和客观方法两类.主观方法是利用人的主观感觉对图像融合质量进行评判

(一般是多人的平均效果).客观方法是利用定量的计算方法,有需要参考图像和不需要参考图像两种.由于医学

图像融合领域没有标准参考图像可选,所以更重视不需要参考图像的评估方法.目前得到广泛应用的客观评估

方法有 Piella[15]提出的基于图像相似性的评估方法(简称 Piella 方法)和 Xydeas[16]提出的基于边缘图像相似性

的评估方法(Xydeas 方法).Piella 方法是一种利用图像相关系数、图像平均亮度以及对比度误差评估图像质量

的方法,另外也考虑了突出因子、边缘对融合图像的贡献.Piella 方法采用 3 个参数 Q,QW,QE 来进行综合衡量,
其取值均为[0,1],取值越接近 1,说明相应的融合效果越好.Xydeas 方法将图像的边缘信息和视觉化联系在一起,
通过计算源图像转换到融合图像的相对边缘信息量的多少来评估图像的质量.同样地,评估值越接近 1,相应的

融合效果越好.本文将使用 Piella 和 Xydeas 方法比较 BEMD 和其他 3 种图像融合算法的融合效果. 

3.1   螺旋CT和核磁共振MRI的图像融合 

选螺旋 CT 和核磁共振 MRI 产生图像(如图 3(a)、图 3(b)所示)作为一个典型的实验案例进行分析,主要原

因是这两种初始图像在医学图像融合中信息同等重要,两幅图像均匀地包含了医学图像的重要信息.CT 图像的

组织结构比较清晰、准确,显示钙化灶敏感,但对软组织对比度不佳.MRI 图像的信号强度与质子含量成正比,
人体正常组织之间质子含量有一定差别,病变组织与正常组织之间的差别更加明显.所以,MRI 成像技术不仅可

以清楚地分辨出肌肉、筋膜、脂肪、脑灰质、脑白质等正常软组织,而且对肿瘤等病变组织也具有较高的分辨

率.图 3 给出了 4 种融合算法产生的融合效果图.从主观上可以看出:平均融合和 Fourier 融合算法融合后的图像

对比度有所降低;基于小波变换的 HWT 融合算法图像边缘的效果不是很理想;本文提出的 BEMD 图像融合算

法效果最好,融合后的图像包括的信息较全,且较为准确(融合后图像边缘突出,纹理清楚). 
除了主观评估之外,表 2 还给出了采用 Xydeas 和 Piella 方法产生的客观定量的分析数据.BEMD 图像融合

算法对螺旋 CT 和核磁共振 MRI 图像进行融合时,Xydeas 和 Piella 评估指标全面超过其他图像融合算法.特别

是 Piella 方法 QW 和 QE 指标超幅更为明显,说明 BEMD 方法对选定图像产生的融合效果无论在图像亮度和图

像边缘质量方面都要好得多.为了更好地分析 BEMD 融合算法对类似应用的融合效果,我们也对其他螺旋 CT
和核磁共振 MRI 产生图像进行了融合实验和比较,实验结果也同样表明了 BEMD 方法对此类图像融合具有很

好的融合效果. 
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(a) Input image CT (b) Input image MRI (c) Fused image of Averaging 
(a) 输入 CT 图像 (b) 输入 MRI 图像 (c) 平均法融合图像 

 
(d) Fused image of Fourier (e) Fused image of HWT (f) Fused image of BEMD 

(d) Fourier 法融合图像 (e) HWT 法融合图像 (f) BEMD 法融合图像 

Fig.3  Fusion experiments on CT and MRI images 
图 3  CT 和 MRI 图像的融合实验 

Table 2  Evaluation on fused images of the CT and MRI with the Xydeas and Piella metrics 
表 2  Xydeas 和 Piella 指标对 CT 和 MRI 的融合图像评估 

Piella Fusion method Xydeas 
Q QW QE 

Averaging 0.394 0.613 0.6 0.541 
Fourier 0.394 0.613 0.601 0.541 
HWT 0.659 0.705 0.755 0.740 

BEMD 0.686 0.796 0.789 0.761 
 

3.2   同种模式下不同种模态的核磁共振MRI图像的融合 

图 4 给出了另外一组同种模式下不同种模态的医学图像融合的实验结果,两幅初始图像是核磁共振 MRI
产生的脑部图像,源图像分别为 T1 加权和 T2 加权的两种不同模态产生的 MRI 图像(如图 4(a)、图 4(b)所示),T1
加权模态的图像中能够给出详细的解剖学结构信息,T2 加权模态的图像能够提供正常组织和非正常组织之间

较大的差别.从融合后的结果图可以看出:平均融合和 Fourier 融合效果还是最差的;HWT 融合图像的轮廓和纹

理都比较清楚,但由于小波分解的能量会有所泄漏,故图像轮廓边缘有所变形;BEMD 图像融合的效果还是要好

得多,融合后图像中能够清楚地显示图像的各部分信息.另外,我们也用 Xydeas 和 Piella 方法进行了客观、定量

的分析,评估数据见表 3.客观评估的数据同样表明,本文提出的 BEMD 融合算法在几种融合算法中是最优的. 
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(a) Input image MRI-T1 (b) Input image MRI-T2 (c) Fused image of averaging 
(a) 输入图像 MRI-T1 (b) 输入图像 MRI-T2 (c) 平均法融合图像 

 
(d) Fused image of Fourier (e) Fused image of HWT (f) Fused image of BEMD 

(d) Fourier 法融合图像 (e) HWT 法融合图像 (f) BEMD 法融合图像 

Fig.4  Fusion experiments on the MRI images of different modalities 
图 4  不同种模态的 MRI 图像的融合实验 

Table 3  Evaluation on fused images of the MRI-T1 and MRI-T2 with the Xydeas and Piella metrics 
表 3  Xydeas 和 Piella 指标对 MRI-T1 和 MRI-T2 的融合图像评估 

Piella Fusion method Xydeas 
Q QW QE 

Averaging 0.263 0.204 0.39 0.406 
Fourier 0.263 0.267 0.39 0.406 
HWT 0.278 0.285 0.474 0.652 

BEMD 0.326 0.337 0.495 0.686 

4   结束语 

BEMD 图像融合算法基于 BEMD 分解.BEMD 分解方法是一个新颖的二维数据分析表示工具.它具有比

Fourier 变化和小波分解更好的特性,是一种自适应的多尺度图像分解算法.这种方法完全是数据驱动的,不像金

字塔和小波分解依赖于预先定义的滤波器或小波函数.BEMD 能够抽取图像的空间瞬时频率的图像特征,特别

适用于二维的非线性和非稳态的数据.本文分析和研究了医学图像 BEMD 分解和基于区域融合的融合规则,给
出了 BEMD 分解后其内蕴模函数 BIMF 的图像特征提取方法,以及 BIMF 和趋势图像的区域融合规则.我们对

医学图像不同模式融合和同种模式不同模态融合的两组图像进行了实验比较 ,结果表明 ,本文提出的基于

BEMD 的图像融合算法达到了良好的图像融合效果. 
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BEMD 图像融合算法是将 BEMD 分解运用到医学图像融合领域的新型多尺度图像融合算法,BEMD 分解

的理论基础还处于发展阶段.我们将与图像融合领域的学者一起继续迎接这种算法带来的机遇和挑战,继续作

进一步的深入研究.此外,BEMD 分解过程算法是一个迭代计算过程,计算复杂度比小波分解要高,因此,本文提

出的 BEMD 图像融合算法的计算效率较低,这也是 BEMD 图像融合算法的主要缺点,我们也将在后续研究过程

中研究如何提高计算效率的问题.相信随着经验模态分解理论和技术的逐渐成熟,BEMD 图像融合算法也将趋

于成熟,BEMD 算法将会在医学图像领域的运用中发挥更大的作用. 
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