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摘要 医学图像融合作为一种对多种不同形式的医学图像所包含的信息进行整合的有效方法，被广泛用于疾病诊

断和治疗规划等各种临床应用中。然而，现有的医学图像融合方法没有很好地解决不同器官之间的边界模糊问

题，使得融合后的图像较难理解。为了解决这个问题，提出了一种基于多尺度特征学习和边缘增强的医学图像融

合模型。具体地，首先使用多个不同空洞率的空洞卷积扩大感受野，使模型学习到源图像更具判别性的多尺度特

征。然后，根据最大值融合策略融合源图像特征，得到融合特征，并通过卷积层对其进行重建，得到融合图像。同

时，引入边缘增强模块，增强融合图像中的边缘信息，从而较好地解决了医学图像融合中不同器官之间的边界模糊

问题。实验结果证明，所提方法得到的结果无论从主观视觉效果还是客观定量评价，均优于对比方法。
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Abstract As an effective method for integrating the information in different forms of medical images, medical image fusion
has been commonly used in various clinical applications, such as disease diagnosis and treatment planning. However, the
existing medical image fusion methods do not effectively solve the problem of blurred boundaries between different organs,
making the fused images more difficult to understand. Therefore, to solve this problem, this paper proposes a medical image
fusion model based on multi-scale feature learning and edge enhancement. First, the receptive field is expanded using
multiple dilated convolutions with different dilate rates to enable the model to learn more discriminative multi-scale features of
the source images. Then, according to the maximum fusion strategy, the source image features are fused to obtain the fused
feature. The convolutional layer is used to reconstruct it to obtain the fused image. Further, the edge enhancement module is
introduced to enhance the edge information in the fused image to better solve the problem of blurred boundaries between
different organs in medical image fusion. The experimental results show that the results obtained by using the proposed
method are superior to comparison methods in terms of subjective visual effects and objective quantitative evaluation.
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1 引 言

不同模态的医学图像提供不同类型的信息，它

们在临床诊断中发挥着越来越重要的作用。由于

成像机制不同，不同模态的医学图像关注不同类别

的器官/组织信息。例如，计算机断层扫描（CT）图
像显示密集结构的信息，如骨骼和植入物，而 T2加
权磁共振成像（MR-T2）图像显示高分辨率的解剖
信息，如软组织［1］。为了获得足够的信息进行准确

的诊断，医生经常需要对用不同模式捕获的医学图

像进行顺序分析，但这种分离式的诊断方式在许多

情况下会带来不便。解决这一问题的一种有效方

法是医学图像融合，它的目的是生成一幅复合图

像，对多种不同形式的医学图像中所包含的互补信

息进行整合［2-5］。

现有的医学图像融合方法大致可以分为三类，

即基于多尺度变换的方法［6-8］、基于字典学习的方

法［9-10］和基于深度学习的方法［11-13］。在基于多尺度

变换的方法中，常用的多尺度变换包括小波变换［4］、

双树复小波变换［14］和非下采样轮廓波变换［15］等。

与多尺度变换方法不同的是，基于字典学习的稀疏

表示方法可以有效地避免基于多尺度变换方法的

缺陷，表现出良好的融合性能［16-17］。由于深度学习

技术可以有效地提取源图像的显著特征，其在图像

融合领域得到了广泛应用。但是，医学图像空间分

辨率较低，细节内容较少，深度神经网络结构过深

容易造成信息丢失。同时，不同源图像的亮度语义

是完全不同的，例如，CT图像的亮度代表组织的密
度，MR-T2图像的亮度代表组织的流动性和磁性。
现有图像融合方法忽略了不同源图像的语义冲突，

导致一些融合图像中的脑组织边界模糊，影响临床

医生的诊断。

为了解决以上问题，本文提出一种基于多尺度

特征学习和边缘增强的医学图像融合模型。具体

地，该模型由 4个模块组成：特征提取模块、融合模
块、重建模块和边缘增强模块。其中，特征提取模

块主要由多个不同空洞率的空洞卷积构成，作用是

扩大感受野，使网络学习到源图像更具判别性的多

尺度特征。融合模块采用最大值策略融合源图像

特征。重建模块含有数个不同尺寸的卷积层，作用

是将融合特征重建成融合图像。医学图像的语义

信息大部分由图像中的边缘纹理表征。如果要使

融合图像中的边缘更加清晰，可以让不同器官之间

的边界更加明显，从而更好地帮助临床医生进行诊

断。基于这一思路，在模型中引入了边缘增强模

块，它由两个边缘增强支路组成，作用是得到源图

像的边缘图，并将它们与重建出的融合图像结合，

得到最终的融合图像。

2 基于深度学习的图像融合

近年来，深度学习由于可以很好地从源图像中

提取关键信息，被成功应用于图像融合领域。在多

聚焦图像融合中，Liu等［18］提出了一种基于卷积神
经网络（CNN）的多聚焦图像融合方法。在多模态
图像融合中，Zhong等［19］提出了一种基于 CNN的能
同时进行图像融合和超分辨率重建的方法。Liu
等［20］提出了一种用于图像融合的卷积稀疏表示，其

中反卷积网络旨在构建层级结构，每层由一个编码

器和一个解码器组成。在遥感图像融合中，Masi
等［21］提出了一种有效的三层架构来解决全色锐化

问题，通过添加几个非线性辐射指数图来增强输

入，以提升融合性能。在红外和可见光图像融合

中，Lahoud等［22］将源图像分解为基础层和细节层，
基础层在视觉显著图的指导下进行融合，而细节层

则根据 CNN模型生成的权重图进行合并。Zhang
等［23］提出了一种端到端的图像融合架构，包括特征

提取、融合和重建阶段。Jung等［24］提出了一种无监
督的深度图像融合方法，通过应用结构张量表示来

设计损失函数，该表示可以衡量融合图像和源图像

在梯度域中的差异。Ma等［12］首次将生成对抗网络
引入图像融合领域，用于融合红外和可见光图像。

在他们的方法中，生成器网络用于从源图像生成融

合图像，而鉴别器网络用于进一步从可见光图像中

提取空间细节。在医学图像融合中，Hou等［25］将卷
积神经网络和非下采样剪切波变换方法结合，用于

CT和MRI图像融合。Fan等［26］以 U-net网络为基
础，构建了一个医学图像融合模型，并使用重构损

失来衡量重构图像和源图像之间的语义差别。

Liang等［27］提出一种端到端的深度融合网络，该网
络使用多层级联技术，避免了浅层特征的丢失。

Zhang等［28］提出了一种基于 DenseNet的医学图像
融合模型，该模型在使用更少参数量的同时取得了

较好的融合效果。

尽管上述图像融合方法有着相对良好的表现，

但它们都忽略了不同源图像中的边缘语义信息，导

致医学图像融合结果中不同器官之间的边界模糊，
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影响临床医生的诊断。因此，在本文提出的医学图

像融合模型中加入了边缘增强模块，通过将源图像

中的边缘信息与融合结果相结合，强化了融合图像

中的边缘信息，从而使不同器官之间的边界更清晰。

3 方法介绍

3. 1 多尺度特征学习与融合网络

针对医学图像融合问题，提出了多尺度特征学

习和边缘增强融合网络（MFEnet）。该网络的框架
如图 1所示，主要由特征提取模块、融合模块、重建
模块和边缘增强模块 4部分组成。源图像信息特征
的有效表示对图像融合任务非常重要，通过扩大感

受野和学习多尺度特征来获取源图像更具判别性

的特征。在相同的计算成本下，空洞卷积可以显著

扩大卷积核的感受野，因此以多个不同空洞率的空

洞卷积为基础，构建了特征提取模块。具体地，先

经过一个 3× 3的卷积层提取源图像的浅层特征
后，使用一个多尺度的特征提取层提取特征，该特

征提取层包含 3个空洞卷积。空洞卷积的卷积核尺
寸都为 3，空洞率分别为 1，3，5。不同空洞率的空洞
卷积可以提取不同尺度的特征。将三个不同尺度

的特征拼接，得到包含多尺度的特征信息，从而在

提高源图像特征判别性的同时使融合图像具有更

好的纹理细节。为了补偿空洞卷积造成的信息丢

失，将浅层特征跳跃连接到多尺度特征。最后使用

两个 3× 3的卷积层进一步提取深层特征。

融合模块利用最大值融合策略对编码器提取

到的源图像特征进行融合，可描述为

F f( i，j) =
■
■
■

■■■■

■■■■

F 1 ( )i，j ， || F 1 ( )i，j ≥ || F 2( )i，j

F 2( )i，j ， || F 1 ( )i，j < || F 2( )i，j
，（1）

式中：F 1和 F 2分别表示待融合图像的特征；( i，j)表
示特征的坐标。

重建模块由 4个 3× 3的卷积层组成，作用是将
融合特征重建为融合图像。整个网络所用卷积层

的参数如表 1所示。特征提取模块和重建模块作为
一个整体，在训练阶段一起训练。训练好后，分别

通过特征提取模块提取源图像特征，然后使用融合

模块融合这两类特征，最后通过重建模块重建融合

图像，同时与边缘增强模块得到的结果相结合，得

到最终的融合图像。

3. 2 边缘增强模块

边缘是医学图像的重要特征之一，它有助于确

定器官的正确形状、结构和边界，分辨重叠的器官。

因此，在医学融合图像中，保留源图像中的边缘信

息非常重要，它能够帮助临床医生分辨不同的器

官，从而更好地诊断病情。但是，现有的方法忽视

了医学融合图像中的语义冲突问题，导致融合结果

中边缘不明确，加大了临床医生的诊断难度，如图 2
所示。图 2（a）中 CT图像的亮度表示组织的密度，

图 1 多尺度特征学习和边缘增强融合网络的基本框架

Fig. 1 Basic framework of multi-scale feature learning and edge enhancement fusion network
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高亮度部分为高密度低流动性的颅骨，图 2（b）中
MR-T2图像的亮度表示组织的流动性，高亮度部分
为低密度高流动性的脑脊液。也就是说，不同源图

像的亮度语义信息完全不同。现有 CNN和NSCT-

PRPCNN的融合结果，分别如图 2（c）、（d）所示。融
合图像中的脑脊液和颅骨的边界比较模糊，这加大

了临床医生的诊断难度。

为了解决这个问题，将源图像的边缘信息跟融

合图像结合，从而使融合图像中不同器官的边界变

得清晰。具体地，使用 Canny边缘检测算法分别得
到待融合图像的边缘图，然后将它们叠加到解码器

重建出来的融合图像中，得到最终的边缘增强后的

融合图像。边缘增强过程可表示为

I f = I mf + Canny ( I1) +Canny ( I2)， （2）
式中：I1和 I2分别表示待融合的源图像；I f代表最终
的融合图像；I mf 代表重建的融合图像；Canny ( ⋅ )是
Canny边缘检测算子。
3. 3 损失函数

损失函数在深度学习优化中扮演着重要角色，

选取合适的损失函数对深度学习模型的结果有重

要影响，它用于衡量网络的输出结果和标签数据之

间的差异，网络训练的最终目的是使损失函数最小

化。由于医学图像中的亮度信息由像素强度表征，

而纹理细节信息可以部分由其梯度表征，MFEnet
网络的总损失函数强制使网络的输出图像和输入

图像拥有相似的像素强度和梯度，它由两项组成：

L= 1
WH (■ ■Io - I i

2

F
+ α■ ■∇Io - ∇I i

2

F)，（3）
式中：W和H分别表示输入图像的宽度和高度；I i是
MFEnet编码器的输入；Io是解码器的输出图像；
■ ■⋅

F
是矩阵的 Frobenius范数；∇代表梯度算子；α为

经过实验选取的平衡参数，在实验中设置为 6。为
了清晰地表达所构建融合网络MFEnet的训练和测
试过程，训练和测试的算法如表 2所示。

4 实 验

4. 1 数据集和训练细节

实验使用的数据集为从 http：//www. med.
harvard. edu/AANLIB/home. html上获得的 CT和
MR-T2医学图像。两种图像各有 360张，图像编号一
一对应组成 360个图像对，其中选取 240个图像对作
为训练集，80个图像对作为验证集，并从剩下的图像
对中选取 20个作为实验的测试集，部分样本图像如

图 2 CNN和NSCT-PRPCNN方法的融合结果。（a）CT源图像；（b）MR-T2源图像；（c）CNN；（d）NSCT-PRPCNN
Fig. 2 Fusion results obtained by the CNN and NSCT-PAPCNN methods. (a) Source CT image; (b) source MR-T2 image;

(c) CNN; (d) NSCT-PRPCNN

表 1 MFEnet结构
Table 1 Structure of MFEnet

Module

Feature extraction
module

Reconstruction module

Convolutional layer
C1
C2
C3
C4
C5
C6
C7
C8
C9
C10

Size
3
1
3
5
1
3
3
3
3
3

Number of input channels
1
64
64
64
192
64
64
64
32
16

Number of output channels
64
64
64
64
64
64
64
32
16
1

Activation layer
ReLU
ReLU
ReLU
ReLU
ReLU
ReLU
ReLU
ReLU
ReLU
ReLU
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图 3所示，第一行为CT图像，第二行为MR-T2图像。
在训练阶段，将特征提取模块和重建模块作为

一个整体进行训练，摒弃融合模块，输入为从训练

集随机选取的单张医学图像，输出为重建图像。训

练过程的伪代码如表 2所示。训练共进行 60代，
使用 Adam优化器优化损失函数，学习率设为 1×

10-4，批次大小设为 16，实验环境为 Pytorch1. 7，使
用NVIDIA RXT3090 GPU训练网络。训练完编码
器和解码器后，将待融合图像分别输入特征提取模

块，得到图像对应的特征，并通过融合模块和重建

模块得到中间融合图像，最后与边缘增强模块的结

果相叠加，得到最终的融合图像。

4. 2 融合图像质量客观评价指标

选取了 5个常用的客观评价指标来评价所提方
法和对比方法的融合性能。它们分别是像素特征

互信息（FMIpixel）［29］、差异相关性的总和（SCD）［30］、结

表 2 MFEnet训练和测试的算法
Table 2 Algorithms of MFEnet training and testing

Algorithm MFEnet training and testing algorithms
Training
Input：Training set source image I i
Output：Reconstructed image Io
1）Randomly select m source images from the training set { I ( )1，⋯，I ( )m }
2）Input m source images into the feature extraction module to generate source image features F
3）Input F into the reconstruction module to generate a reconstructed image Io
4）Use Adam optimizer to update the parameters of the feature extraction module and reconstruction module：

∇ θ
1
WH (■ ■Io - I i

2

F
+ α■ ■∇Io - ∇I i

2

F)
5）If the number of iterations is equal to epoch，the training ends，otherwise repeat steps 1）-4）

Testing
Input：Testing set source images I1 and I2
Output：Fused image I f
1）Input I1 and I2 into the feature extraction module to get the source image features F 1 and F 2

2）Input I1 and I2 into the edge enhancement module to get the source image edge maps E 1 and E 2

3）Input F 1 and F 2 into the fusion module and the reconstruction module to obtain the intermediate fusion image I mf
4）Combine I mf ，E 1，and E 2 to get the final fusion image I f

图 3 测试集源图像样本

Fig. 3 Source image samples in testing dataset
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构相似度（SSIM）［31］、语义损失（SL）［27］和基于结构
相似度的度量（QY）

［32］。FMIpixel是一种基于互信息
的无参考客观图像融合评价指标，计算从源图像到

融合图像的像素特征信息量，可以测量融合图像中

含有多少源图像信息。SCD通过计算源图像和融
合图像之间的差异相关性之和来评估图像融合的

效果。SSIM衡量融合图像与源图像之间的结构相
似度。SL度量融合图像的重建误差，表示融合图像
中的语义冲突。QY度量融合图像中保留的结构信

息量。需要指出的是，除了 SL，其他 4个指标都是
越大越好。

4. 3 融合方法对比分析

为了验证所提方法的有效性，分别从主观视觉

效果和客观质量评价两个角度同 5种医学图像融合
方法作对比，其中包括 3种传统方法，分别为GF［33］、
NSCT［7］、NSCT-PRPCNN［1］，2种基于深度学习的

方法，分别为 CNN［18］、FW-Net［27］。5种对比方法和
所提方法得到的融合结果如图 4所示。FW-Net方
法的融合结果的方框中，虽然 CT源图像中的亮度
信息保留了下来，但可以看到含有较多模糊区域，

且颅骨和脑脊液的边界模糊，这说明 FW-Net没有
很好地保留 MR-T2源图像中的纹理边缘细节信
息。GF方法的融合结果中，CT源图像的亮度信息
丢失严重。在 CNN、NSCT、NSCT-PRPCNN方法
的融合图像中，丢失了MR-T2源图像中的边缘信
息，最外层的边缘几乎看不见。所提方法使用了多

尺度特征学习，使得从源图像中提取的特征更丰富

全面，且考虑到融合图像中不同器官之间边界模糊

问题，通过使用边缘增强模块，保留了源图像中的

边缘信息。从图 4（h）可以看出，所提方法的融合图
像中的各种器官之间的边界清晰，源图像中的亮度

和纹理细节也较好保留了下来。

表 3展示了各种对比方法在测试集上的评价指
标的平均值，最高的质量评价数值由黑体字标识。

从表 3可以看出，所提方法的评价指标取得了最优
值，这证明了所提方法的有效性。从时间效率上

看，所提方法耗时最短，说明融合效率更高。因此，

所提使用多尺度特征学习和边缘增强的医学图像

融合模型在进行融合时能够获得更高质量的

图像。

4. 4 消融实验分析

4. 4. 1 边缘增强模块分析

为了分析所提方法中边缘增强模块对融合效

果的影响，图 5分别展示了无边缘增强模块和有边
缘增强模块的融合效果图。从图 5的方框中明显可
以看出，引入边缘增强模块后，融合结果的边缘细

节增多，不同器官之间的边界变得清晰。这说明所

提边缘增强模块有助于提升图像的融合质量。

图 4 不同方法在视觉上的对比。（a）CT源图像；（b）MR-T2源图像；（c）FW-Net；（d）GF；（e）CNN；（f）NSCT；
（g）NSCT-PRPCNN；（h）所提方法

Fig. 4 Visual comparison of the different methods. (a) Source CT image; (b) source MR-T2 image; (c) FW-Net; (d) GF;
(e) CNN; (f) NSCT; (g) NSCT-PRPCNN; (h) proposed method
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4. 4. 2 融合规则分析

融合规则对图像融合任务的融合性能起着重

要作用，为了分析所使用的融合规则的合理性，选

取 4种主流的融合规则作为对比：最大值策略［34］、相
加［35］、平均［36］和加权平均［37］。其中，最大值策略在

融合时选取源图像对应位置上的最大特征值作为

融合特征；相加策略在融合时直接求和源图像特征

值；平均策略将源图像特征平均值作为融合特征；

加权平均策略先分别对源图像特征使用 Softmax函
数，得到两张权重图，然后在融合时取对应位置源

图像特征的加权平均作为融合特征。4种融合规则
分别用于所提模型，得到的融合结果质量评价如

表 4所示。从表 4可以看出，最大值策略的评价指
标大部分取得了最优值，并且评价指标 SCD和 QY

优势明显，这是因为最大值融合规则可以增强融合

图像中目标区域和非目标区域的对比度，这有助于

增加医学融合图像中不同器官的区分度，帮助网络

更好地保留源图像的结构信息，从而提高网络的融

合性能。基于上述分析，选用最大值策略作为融合

规则。

4. 5 在其他医学图像融合任务上的表现

为了验证所提方法的泛化能力，本部分展示了

所提方法在 T1加权磁共振成像（MR-T1）图像和
MR-T2医学图像融合任务上的表现。MR-T1和
MR-T2图像在临床诊断中被广泛使用，其中 MR-

T1图像通常用于观察解剖结构，脂肪、黑色素、蛋白
质等在图像中呈现明亮的高信号，脑脊液呈现为低

信号。而MR-T2图像显示组织病变情况较好，脑
脊液呈现为明亮的高信号。图 6展示了所提方法
得到的 MR-T1 和 MR-T2 图像融合结果。其中

表 4 4种不同融合策略融合结果的质量评价指标平均值
Table 4 Average value of the quality evaluation index of fusion results with four different fusion rules

Fusion rule
Addition［35］

Average［36］

Weighted average［37］

Max value［34］

FMIpixel
0. 8728
0. 8689
0. 8708
0. 8741

SCD
1. 1951
1. 1703
1. 2456
1. 2879

SSIM
0. 7422
0. 7270
0. 7337
0. 7412

SL
0. 0071
0. 0068

0. 0073
0. 0069

QY

0. 8116
0. 8095
0. 8119
0. 8422

表 3 20幅融合图像的质量评价指标平均值
Table 3 Average value of quality evaluation index of 20 fused images

Method
FW-Net
GF
CNN
NSCT

NSCT-PRPCNN
Proposed method

FMIpixel
0. 8182
0. 8595
0. 8637
0. 873
0. 8448
0. 8741

SCD
0. 7776
0. 8910
1. 1123
0. 969
1. 2690
1. 2879

SSIM
0. 5108
0. 6612
0. 5717
0. 6160
0. 6350
0. 7412

SL
0. 0072
0. 0167
0. 0134
0. 0155
0. 0122
0. 0069

QY

0. 6600
0. 8407
0. 7165
0. 7311
0. 7575
0. 8422

Time /s
0. 0199
0. 0912
9. 601
3. 43
9. 601
0. 0189

图 5 有无边缘增强支路的融合结果。（a）无边缘增强分支；（b）有边缘增强分支
Fig. 5 Fusion results without and with edge reinforcement branches. (a) Without edge reinforcement branch; (b) with edge

reinforcement branch
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图 6（a）是 MR-T1源图像，图 6（b）是 MR-T2源图
像。从融合结果中可以看出，源图像中的边缘细节

信息被保留了下来，不同器官之间边界清晰（如方

框中的脑脊液和颅骨边界）。这表明所提方法有较

好的泛化能力。

5 结 论

提出了一种基于多尺度特征学习和边缘增强

的医学图像融合方法。该方法首先使用训练集训

练特征提取模块和重建模块，然后用最大值融合策

略融合特征提取模块得到的源图像特征，最后利用

重建模块重建出中间图像，并与源图像的边缘图结

合，得到最终的融合图像。所构建的融合模型能有

效解决医学融合图像中器官边界模糊的问题，融合

后的图像中不同器官之间的边界清晰，且具有丰富

的细节信息。实验表明，不论是主观视觉效果上，

还是客观评价指标上，所提方法的融合结果皆优于

对比方法。
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