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基于结构功能交叉神经网络的多模态
医学图像融合

邸 敬， 郭文庆*， 任 莉， 杨 燕， 廉 敬
（兰州交通大学  电子与信息工程学院，甘肃  兰州  730070）

摘要：针对多模态医学图像融合中存在纹理细节模糊和对比度低的问题，提出了一种结构功能交叉神经网络的多模态医

学图像融合方法。首先，根据医学图像的结构信息和功能信息设计了结构功能交叉神经网络模型，不仅有效地提取解剖

学和功能学医学图像的结构信息和功能信息，而且能够实现这两种信息之间的交互，从而很好地提取医学图像的纹理细

节信息。其次，利用交叉网络通道和空间特征变化构造了一种新的注意力机制，通过不断调整结构信息和功能信息权重

来融合图像，提高了融合图像的对比度和轮廓信息。最后，设计了一个从融合图像到源图像的分解过程，由于分解图像

的质量直接取决于融合结果，因此分解过程可以使融合图像包含更多的细节信息。通过与近年来提出的 7 种高水平方

法相比，本文方法的 AG，EN，SF，MI，QAB/F 和 CC 客观评价指标分别平均提高了 22. 87%，19. 64%，23. 02%，12. 70%，

6. 79%，30. 35%，说明本文方法能够获得纹理细节更清晰、对比度更好的融合结果，在主观视觉和客观指标上都优于其

他对比算法。
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Abstract： To solve the problems of texture detail blurring and low contrast in multimodal medical image 
fusion， a multimodal medical image fusion method with structural-functional crossed neural networks was 
proposed.  Firstly， this method designed a structural and functional cross neural network model based on 
the structural and functional information of medical images.  Within each structural-functional cross mod⁃
ule， a residual network model was also incorporated.  This approach not only effectively extracted the 
structural and functional information from anatomical and physiological medical images but also facilitated 
interaction between structural and functional information.  As a result， it effectively captured texture details 
from multi-source medical images， creating fused images that closely align with human visual characteris⁃
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tics.  Secondly， a new attention mechanism module was constructed by utilizing the effective channel atten⁃
tion mechanism and spatial attention mechanism model （ECA-S）， which continuously adjusted the 
weights of structural and functional information to fuse images， thereby improving the contrast and contour 
information of the fused image， and to make the fused image color more natural and realistic.  Finally， a 
decomposition process from the fused image to the source image was designed， and since the quality of the 
decomposed image depends directly on the fusion result， the decomposition process could make the fused 
image contain more texture detail information and contour information of the source image.  By comparing 
with seven high-level methods for medical image fusion proposed in recent years， the objective evaluation 
indexes of AG， EN， SF， MI， QAB/F and CC of this paper's method are improved by 22. 87%， 19. 64%， 
23. 02%， 12. 70%， 6. 79% and 30. 35% on average， respectively， indicating that this paper's method can 
obtain fusion results with clearer texture details， higher contrast and better contours in subjective visual 
and objective indexes are better than other seven high-level contrast methods.
Key words： multimodal medical image fusion； structural and functional information cross-interacting net⁃

work； attention mechanism； decomposition network

1 引  言

现代医学影像设备提供了人体不同部位的

病变图像，协助医生对疾病进行快速诊断和治

疗。多模态医学图像通常分为两种类型：解剖

医学图像和功能医学图像［1］。解剖医学图像有

较高的分辨率，能够清晰地提供人体器官的结

构信息，如计算机断层扫描（Computer Tomogra⁃
phy，CT）和核磁共振成像（Magnetic Resonance 
Imaging，MRI）图像。功能医学图像主要反映人

体器官的代谢信息，如单光子发射计算机断层

扫描（Single-Photon Emission Computed Tomog⁃
raphy，SPECT）和正电子发射计算机断层扫描

（Positron Emission Tomography，PET）图像。由

于单模态医学图像成像单一，不能提供病灶的

准确信息。因此，多模态医学图像融合被广泛

用于临床分析，实现对病灶部位准确、全面地

描述［2］。

目前，图像融合分为特征级、决策级和像素

级三个层次。特征级融合虽然降低了算法复杂

度，但是融合图像容易丢失部分细节信息。决策

级融合具有较好的实时性和自适应性，但会增加

实验数据误差，导致图像信息损失最大。像素级

融合是对图像的像素点进行信息融合的过程，也

是当前主流研究方法。目前医学图像融合算法

分为传统融合方法和深度学习融合方法。多尺

度变换（MultiScale Transform，MST）是一类典

型的传统融合方法，常用的 MST 融合算法包括

小波变换［3］、金字塔变换［4］、非下采样剪切波变换

（Non-Subsampled Shearlet，Transform，NSST）
［5］、非下采样轮廓波变换（Non-Subsampled Con⁃
tourlet Transform，NSCT）［6］。近年来，诸多学者

提出了许多人工神经网络方法用于模拟动物神

经系统原理。例如，脉冲耦合神经网络（Pulse 
Coupled Neural Network，PCNN）［7］，它正是根据

小型哺乳动物视觉皮层神经系统模拟产生的，具

有处理复杂信息的能力。 PCNN 模型最早由

Eckhorn 等人提出［8］，此方法无需训练测试数据，

网络框架可以直接提取特征信息。目前，深度学

习的热潮迅速席卷全球，基于深度学习的方法在

图像配准［9］、病变分割［10］、图像融合［11-12］等高级视

觉任务中取得了较好的成绩。

然而，基于 MST 融合算法需要多步分解操

作。因此，它的适应性不好。基于 PCNN 的融合

算法模型中有大量的参数，增加了复杂度。基于

深度学习的医学图像融合算法虽然结构简单、易

于实现、适应性强，但在提取图像纹理特征、对比

度、多任务融合能力和效率方面都需要提高。

WANG 等提出一种模态合成和增强的弱监督医

学图像融合方法［13］，能有效增强 MRI图像的纹理

和结构，但在此过程中忽略了 CT 图像的骨骼信

息，导致边缘轮廓模糊。陈永等将注意力机制引
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入图像融合中［14］，其融合图像获得了源图像较多

信息，但在融合模型中使用了单分支神经网络，

并没有信息之间的交互，因此纹理细节较差。

FANG 等提出了卷积神经网络和注意力机制的

多模态医学图像融合［15］，通过减少冗余信息的影

响来提高模型的整体性能，但减少模型复杂度的

过程中纹理细节严重丢失，并且仅适用医学领

域，实时性较差。TANG 等人提出了多尺度自适

应变换器来融合多模态医学图像［16］，从不同尺度

的角度充分获取了图像的结构信息，但在此过程

中忽略了图像的功能信息，导致软组织信息丢失

严重。ZHANG 等人提出了端到端的融合分解网

络［17］，通过融合分解使图像细节纹理更加清晰，

但此网络在损失函数中的梯度损失和强度损失

通过调整权重比例会造成融合图像轮廓信息丢

失、对比度低，从而降低了医学图像融合结果

质量。

为此，针对融合图像纹理细节模糊、边缘轮

廓缺失和对比度低等问题，本文提出了一种结构

功能交叉神经网络的多模态医学图像融合方法，

采用结构功能模块和功能结构模块构成的交叉

网络实现信息交互，提升融合图像的纹理细节信

息。使用有效通道注意力机制和空间注意力机

制（Effective Channel Attention mechanism and 
Spatial attention mechanism model， ECA-S）结合

的改进注意力机制进行图像融合，来增强融合图

像对比度。设计了融合图像到源图像的分解过

程，使融合图像包含更多的边缘轮廓信息。本文

的多模态医学图像融合是基于结构和功能信息

的提取与重建，并设计了由结构项和功能项组成

的损失函数。大量实验结果表明，本文方法融合

的图像不但纹理细节清晰，而且图像整体对比对

更高。最后将本方法扩展到红外与可见光和多

聚焦图像融合，也取得了较好的融合结果，说明

本文方法具有适用性。

2 本文方法

为了解决多模态医学图像融合结果中出现

纹理细节模糊、边缘轮廓缺失和对比度低的问

题，本文提出了基于结构功能交叉神经网络的多

模态医学图像融合模型，网络总体框架如图 1 所

示。在融合网络模型中，两种单模态医学图像作

为输入，通过结构功能模块和功能结构模块提取

图像特征信息，ECA-S 注意力机制融合出最终图

像。在分解网络模型中，由残差网络组成的分解

网络迫使融合图像包含更丰富的信息。

图 1　网络总体框架图

Fig. 1　General network framework diagram
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2. 1　结构功能交叉神经网络和注意力机制融合

图像

为了使细节信息被充分提取，本文将交互神

经网络引入图像融合中。将源图像分别馈送到

结构功能特征提取分支（GRFEB）和功能结构特

征提取分支（RGFEB）模块。GRFEB 包括一个

核 为 5×5 的 卷 积 和 激 活 函 数 为 Leaky ReLU 
（LReLU）的低级特征提取块以及三个结构引导

功能块（G-R 块）组成。RGFEB 由低级特征提取

块和三个功能引导结构块（R-G 块）组成，如图 1
所示。在 G-R 块和 R-G 块上设计了多个交叉连

接，以实现 GRFEB 和 RGFEB 之间的结构和功

能 信 息 交 互 。 每 个 G-R 块 的 输 入 不 仅 包 括

GRFEB 中前一块的输出，还包括 RGFEB 中对应

的前一块的输出。R-G 块也是如此。第三个 G-

R 块和第三 R-G 块的输出在通道维度上级联，并

馈送到 ECA-S 注意力机制，得到最终的融合图

像。表 1 列出了所提出方法模型的融合网络参数

和分解网络参数，其中卷积层在每个块或模块中

从左到右、从下到上编号。

2. 1. 1　G-R 模块和 R-G 模块

G-R 模块的网络架构如图 2 所示。G-R 块的

输入包括 GRFEB 和 RGFEB 中先前块的输出，

即 I G
n - 1 和 I R

n - 1，其中 n∈［1，3］表示特征提取分支

中的块索引。为了从 MRI图像中充分提取特征，

使用了两阶段残差结构。具体来说，I G
n - 1 被送入

第一级残差结构，该结构由两个 3×3 卷积层和

LReLU 层组成。输入 I G
n - 1 与输出相加构成残差

连接。 I R
n - 1 由相同的残差结构处理，以加入从

PET 或 SPECT 图像中提取的特征。这两种残差

结构的输出在通道中级联，然后用于特征融合和

3×3 卷积层进行通道降维。第二阶段残差结构

用于增强 MRI 图像中的结构信息。原始输入

I R
n - 1 与 1×1 卷积层的输出相加得到最终输出 I R

n 。

R-G 模块也采用了两级残差结构，如图 3 所示。

不同之处在于第二级残差连接是在 RGFEB 中的

先前块的输出上执行的（即 I G
n - 1），以增强 PET 或

SPECT 图像中的功能信息。

2. 1. 2　ECA-S 注意力机制模块

通过剖析有效通道注意力机制［18］（Efficient 
Channel Attention，ECA），发现避免维度缩减对

于学习特征信息非常重要。同时注意到医学图

像中只有部分部位对融合结果有贡献，而空间注

意 力 机 制［19］（Spatial Attention Mechanisms，

表 1　网络模型具体参数

Tab. 1　Specific parameters of network model

Module
Input

G-R Block

R-G Block

Output1

M-R Blocks

Output2

Layer
Conv

Conv1
Conv2
Conv3
Conv4
Conv5
Conv1
Conv2
Conv3
Conv4
Conv5
Conv

Conv1
Conv2
Conv3
Conv4
Conv5
Conv6
Conv7
Conv8
Conv

k

5×5
3×3
3×3
3×3
3×3
3×3
3×3
3×3
3×3
3×3
3×3
1×1
1×1
3×3
1×1
3×3
1×1
3×3
1×1
3×3
3×3

S

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

P

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

I

1
32
32
32
32
64
32
32
32
32
64
64
33
64
64
16
16
4

68
4

20

O

32
32
32
32
32
32
32
32
32
32
32
1

64
64
16
16
4
4
4
4
1

图 2　G-R Block 网络结构

Fig. 2　G-R Block network structure

图 3　R-G Block 网络结构

Fig. 3　R-G Block network structure
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SAM）主要处理图像重要部位信息。因此，将

ECA 注意力机制和 SAM 注意力机制“并行连

接”，使两种注意力模块都直接学习原始的输入

特征信息，从而无需关注空间注意力和通道注意

力顺序，形成一个新的 ECA-S 注意力机制模型，

模型如图 4 所示。

ECA-S 注意力机制的一条分支由 SAM 构

成。首先，对输入特征图进行最大池化和平均池

化并在通道维度堆叠。其次，使用 1×1 大小的卷

积核对堆叠特征图特征提取。最后，将提取到的

特征信息结果经过 sigmoid 激活函数空间权重归

一化，再将输入特征图和权重相乘得到。

另一条分支由 ECA 构成。首先，针对输入

的特征层进行全局平均池化。其次，将池化后的

特征长条进行卷积提取，通过 sigmoid 激活函数

生成每一个特征点的权值。最后，权值与原始特

征层结合，便可以得到 M ECA。将其计算的 M S 与

M ECA 相加得到 M ECA_S。其全部计算过程可以表

示为式（1）~式（3）：

M S ( F )=I∗σ ( f 1×1 [ AvgPool ( I ) ；MaxPool ( I ) ] )，
（1）

 M ECA ( F )= I∗σ ( f k × k ( GlobalAvgPool ( I ) ) )，（2）
M ECA_S ( F )= M S ( F ) ⊕M ECA ( F )， （3）

其中：M S 为 SAM 输出特征信息，M ECA 为 ECA 输

出特征信息，M ECA_S 为 ECA-S 输出特征信息，I 为
输入特征信息，σ为 sigmoid激活函数，AvgPool表
示平均池化，MaxPool表示最大池化，GlobalAvg⁃
Pool表示全局平均池化，⊕ 表示逐元素相加。

2. 2　基于残差网络的分解模型

为了提取到更丰富的图像信息，本文引入分

解网络模型。具体来说，不仅考虑了从源图像到

融合结果的融合过程，而且考虑了从融合结果到

源图像的分解过程，可以使融合结果包含更多的

纹理细节。本文的分解网络模型如图 5 所示，每

图 4　ECA-S 注意力机制模块

Fig. 4　ECA-S attention mechanism module
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一块先经过 1×1 的卷积层，再经过 3×3 的卷积

层，组成多尺度结构，充分提取空间信息，最后再

通过 LReLU 激活函数输出特征信息。为了充分

分解融合图像的特征信息，分解网络的输入分为

两部分，一部分输入为通过 ECA-S 注意力机制

融合后的图像，另一部分为 G-R Block 和 R-G 
Block 的第三层的输出，其目的是经过 ECA-S 注

意力机制提取到的是图像的显著信息，而一些不

重 要 的 信 息 却 容 易 被 忽 略 ，因 此 直 接 将 G-R 
Block 和 R-G Block 的第三层作为分解网络的一

部分输出让分解过程中信息提取更充分。

2. 3　损失函数

本文的网络框架分为两个部分，融合网络特

征提取生成单个融合图像。分解网络对结构和

功能信息进行分解和重构，分解网络专用于从融

合结果分解近似源图像的结果。相应地，损失函

数也由两部分组成：融合损失 L sf 和分解损失 L dc。

L = L sf + L dc. （4）
2. 3. 1　融合损失

图像中包含的信息可以分为结构信息和功

能信息，因此，本文将多模态医学图像融合问题

转化为提取和重建图像中的结构信息和功能信

息的问题，融合损失也由结构损失项和功能损失

项组成，损失函数可表示为公式（5）：

L sf = βL stru + L func， （5）
其中，β 用于平衡结构损失项和功能损失项。

本文设计了一个自适应结构损失函数 L stru 来

增加融合图像的纹理特征。自适应决策块通过

高斯低通滤波器滤除噪声对图像的影响，尽可能

减少噪声对决策块的影响。利用 Scharr 算子求

出结构图，结构图包含大量的纹理细节信息以及

清晰的轮廓信息。之后根据结构的大小生成决

策图。其原理图如图 6 所示。

L stru = ( 1
HW ∑

i
∑

j

S1i，j ∇I fused i，j
- ∇I1 i，j

2

F
+

S2 i，j
⋅ ∇I fused i，j

- ∇I2 i，j

2

F
)

1
2， （6）

S1i，j = sign ( | ∇ ( L ( I1i，j ) ) | )-
min ( | ∇ ( L ( I1i，j ) ) |，| ∇ ( L ( I2i，j ) ) | ) （7）

S2i，j = 1 - S1i，j， （8）
其中：i 和 j 表示像素在第 i 行和第 j 列权重图，H
和 W 代表图像的高度和宽度，I1 和 I2 为源图像，

I fusion 为融合图像，|·|表示绝对值函数，∇（·）为

Scharr 算子，S（·）是由决策块基于源图像的结构

水平生成的决策图，L（·）表示高斯低通滤波器函

数，min（·）表示最小函数，sign（·）为符号函数。

功能损失函数 L func 影响融合图像的对比度。

功能损失函数通过对 Frobenius 范数进行改进，

改进后的 Frobenius 范数与欧式距离有所不同，

它是矩阵中每一个位置的元素的平方和取平均

数再开方，其作用是衡量融合图像像素和源图像

像素的距离，有效调整融合图像和两个源图像之

间的权重，迫使网络选择更有效的信息。功能损

失的公式可以表示为式（9）：

L func =
1

HW ∑
i
∑

j

 I fused i，j
- I1 i，j

2

F
+ α I fused i，j

- I2 i，j

2

F
.

（9）
2. 3. 2　分解损失

分解损失项 Ldc 要求融合图像的分解结果尽

可能与源图像相似，可以表示为：

L dc = 1
HW ∑

i
∑

j

( I1_de i，j
- I1 i，j

) 2 +( I2_de i，j
- I2 i，j

)2，

（10）
其中：I1_de 和 I2_de 为融合图像的分解结果，I1 和 I2

为源图像。由于分解后的图像与输入图像之间

图 5　分解网络流程

Fig. 5　Flowchart of decomposition network

图 6　自适应决策块

Fig. 6　Adaptive weight block
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的差异程度决定融合结果的效果，因此分解损失

函数将尽可能使融合结果获得更多图像信息，从

而使融合质量达到最好。

3 实验结果和分析

本文模型包括融合网络和分解网络。无论是

在训练阶段还是测试阶段，框架都使用 Tensor⁃
flow 实现。所有实验均在 Windows 11（64 位），硬

件 配 置 为 Intel（R） Core（TM） i7-12700H 2. 30 
GHz笔记本电脑和 16 GB RAM 软件上运行。

本节证明本文算法具有更好的性能，验证所

提出的融合模型的实用性。对来自公开数据集

哈弗医学库（http：//www. med. harvard. edu/aan⁃
lib/home. html）的 200 对 256×256 的医学图像，

共裁剪成 39 200 个大小为 120×120 的图像块进

行训练。实验设置 epoch=30，batch_size=32、学
习率为 1×10-4。在优化算法方面，选择适应性

强的自适应优化算法 Adam。此外，在总损失中

包含的梯度损失、强度损失、分解损失的比例经

过重复实验后设置为 10，1，1。
3. 1　客观评价指标

为了进一步说明本文算法的有效性，选择了

包括空间频率（SF）［20］、平均梯度（AG）［21］、融合质

量（QAB/F）［22］、相关系数（CC）［23］、熵（EN）［24］和互信

息（MI）［20］等客观指标来评价融合图像的结果。

AG 和 EN 是衡量图像清晰度和信息量的指标，数

值越大说明从输入图像中提取的信息越丰富和全

面。MI 通过度量融合图像和源图像之间的相似

程度，即融合图像获取了源图像信息量的多少。

互信息越大，质量越好。两幅图像之间的相关性

用 CC 表示，数值越接近 1表示两幅图像之间的特

征信息越接近。图像灰度的测量用 SF表示，SF值

越大，表明融合结果的灰度值越接近输入图像的

灰度值。QAB/F是对融合图像信息表现程度的一种

估计，数值越大说明信息量越大，图像质量越好。

3. 2　方法比较

为了验证本文方法的有效性、实用性和时效

性，与七种可比较的方法进行了主观视觉评价和

客观数据比较：MLEPF［25］，NSST［26］，LEGFF［27］，

MATR［16］，CNP［28］，SDNet［17］和 CFL［29］。

3. 2. 1　主观视觉评价比较

图 7 展示了“轻度阿尔茨海默病”MRI-PET
图像。图 7（a）和图 7（b）为 MRI 和 PET 源图像，

图 7（f）和图 7（h）说明该实验结果对应的方法融

合后的图像较模糊，存在纹理细节缺失。图 7（c）
和图 7（d）实验结果对应的方法融合后的图像软

组织中间区域出现紫色块效应。图 7（i）实验结

果对应的方法在软组织处亮度过于饱和，丢失

MRI 软组织解剖信息。相比之下，图 7（e）和图 7
（g）实验结果对应的方法融合图像获取了较多来

自源 MRI 和 PET 图像中的细节信息。但是，目

图 7　“轻度阿尔茨海默病”MRI-PET 图像融合比较

Fig. 7　Comparison of MRI-PET image fusion in "mild Alzheimer's disease".
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标边缘处比较模糊。对比来看，本文方法结果图

7（j）保留了 PET 彩色信息，并且获取了较多 MRI
软组织亮度解剖信息，纹理细节更清晰。

图 8 展示了“转移性支气管癌”MRI-SPECT
图像（彩图见期刊电子版）。图 8（a）和图 8（b）为

MRI 和 SPECT 源图像，图 8（c）和图 8（h）说明该

实验结果对应的方法融合后的图像纹路模糊，导

致软组织分辨率低。图 8（d）说明该实验结果对应

的方法融合后的图像软组织区域出现紫色块效

应，无法正常观察病变区域。图 8（e）和图 8（i）说

明该实验结果对应的方法包含了 PET 图像较多

的色彩信息，但没有较好得融入 MRI软组织解剖

信息。图 8（f）和图 8（g）说明该实验结果对应的方

法内部出现伪影，能量信息严重丢失。观察本文

实验结果图 8（j），不仅对比度增强，且软组织纹理

细节和轮廓信息特征明显，融合图像色彩更自然。

图 9 展示了“脑膜瘤”MRI-CT 图像。图 9（a）
和图 9（b）为 MRI 和 CT 源图像，图 9（c）说明该实

验结果对应的方法融合结果图较模糊。图 9（d）
说明该实验结果对应的方法融合结果中纹理骨

图 8　“转移性支气管癌”MRI-SPECT 图像融合比较

Fig. 8　Comparison of MRI-SPECT image fusion of "metastatic bronchogenic carcinoma".

图 9　“脑膜瘤”MRI-CT 图像融合比较

Fig. 9　Comparison of MRI-CT image fusion of "meningioma"

259



第  32 卷光学  精密工程

骼出现失真。图 9（f）和图 9（h）说明该实验结果

对应的方法融合结果整体偏暗，导致纹理模糊。

图 9（e）和图 9（i）说明该实验结果对应的方法融

合结果对比度高，但边缘轮廓平滑，无法正确显

示骨骼细节特征。综合来看，本文算法融合结果

图 9（j）保留了单模态医学图像的特征，能有效地

提取软组织细节信息及灰度信息，能综合 MRI与

CT 源图像丰富信息。

3. 2. 2　客观评价指标

从三组医学图像的融合结果表明，本文提出

的结构功能交叉神经网络的多模态医学图像融

合策略得到的融合图像高度符合人眼视觉特性，

细节提取更充分，色彩更自然。从表 2~表 4 可以

看出，AG，EN，SF，MI，QAB/F和 CC 等指标均取得

表 3　“转移性支气管癌”MRI-SPECT图像融合客观评价指标

Tab. 3　Objective evaluation indexes of MRI-SPECT image fusion in "metastatic bronchogenic carcinoma"

MLEPF
NSST

LEGFF
MATR

CNP
SDNet
CFL
Ours

AG
5. 692 3
6. 160 9
6. 498 0
5. 963 4
6. 616 7
7. 868 7
6. 492 4
8. 476 5

EN
5. 058 0
5. 057 0
5. 142 9
4. 146 0
3. 975 2
5. 337 5
4. 442 0
5. 748 2

SF
26. 656 3
29. 595 9
31. 044 2
30. 029 0
34. 040 3
36. 571 3
32. 997 0
42. 331 2

MI
3. 457 8
3. 495 7

2. 948 8
2. 610 8
2. 599 5
2. 708 8
2. 948 1
3. 188 5

QAB/F

0. 506 7
0. 561 6
0. 620 4
0. 652 9

0. 604 8
0. 531 2
0. 621 5
0. 603 5

CC
0. 860 8
0. 864 8
0. 871 9
0. 533 9
0. 635 7
0. 787 5
0. 840 8
0. 877 5

Time
7. 553 1

49. 169 4
0. 654 8
0. 343 9
8. 965 4
0. 046 5

28. 659 7
0. 236 5

表 2　“轻度阿尔茨海默病”MRI-PET图像融合客观评价指标

Tab. 2　Objective evaluation indexes of MRI-PET image fusion in "mild Alzheimer's disease"

MLEPF
NSST

LEGFF
MATR

CNP
SDNet
CFL
Ours

AG
8. 221 8
7. 962 6

10. 986 9
9. 118 2

10. 947 6
11. 150 9
11. 023 0
12. 763 0

EN
4. 311 0
4. 205 1
4. 793 1
3. 434 9
3. 711 8
5. 189 2
3. 991 7
5. 590 2

SF
40. 430 8
39. 369 8
49. 882 2
45. 902 4
51. 913 4
49. 373 4
52. 121 8
58. 207 9

MI
2. 653 4
2. 514 4
2. 303 3
1. 841 9
2. 126 8
2. 552 6
2. 444 4
2. 683 6

QAB/F

0. 353 6
0. 367 5
0. 573 0
0. 577 8
0. 546 4
0. 519 7
0. 574 2
0. 580 5

CC
0. 585 7
0. 276 5
0. 284 0
0. 287 0
0. 775 9
0. 610 4
0. 586 3
0. 783 7

Time
7. 751 4

10. 595 1
0. 572 6
9. 758 7
6. 529 8
0. 047 0

34. 727 1
0. 116 6

表 4　“脑膜瘤”MRI-CT图像融合客观评价指标

Tab. 4　Objective evaluation indexes of "meningioma" MRI-CT image fusion

MLEPF
NSST

LEGFF
MATR

CNP
SDNet
CFL
Ours

AG
4. 009 2
8. 486 1
8. 885 1
8. 296 7
8. 950 9

8. 201 1
8. 320 0
8. 578 4

EN
5. 124 5
5. 232 2
5. 223 5
4. 896 8
5. 019 5
4. 772 6
4. 545 0
5. 248 0

SF
17. 820 1
41. 925 7
42. 716 3
40. 518 5
41. 972 8
38. 926 9
40. 693 3
41. 987 2

MI
1. 531 4
2. 819 9
2. 949 1
3. 314 2
3. 329 5
3. 113 4
3. 038 7
3. 339 9

QAB/F

0. 265 7
0. 644 0

0. 617 1
0. 607 2
0. 625 2
0. 549 8
0. 580 2
0. 564 5

CC
0. 659 4
0. 891 0
0. 849 0
0. 647 3
0. 707 7
0. 899 3
0. 799 0
0. 905 2

Time
9. 632 5
8. 734 9
0. 438 3
0. 288 3
3. 587 8
0. 040 0

14. 614 2
0. 224 0
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了较好的性能 ，但 AG 和 QAB/F 在 MRI-PET 和

MRI-CT 图像中表现稍弱，这是因为在 LEGFF，

NSST，PCNN 方法中过度去关注对比度，是以图

像的亮度去换取图像的细节信息，如在 LEGFF
方法融合 MRI-CT 图像时，对比度指标 AG 较高，

但 MI 却低于本文方法，说明信息提取较弱。在

NSST 方法融合 MRI-PET 图像中，整体亮度较

高但软组织处出现失真，出现蓝色斑块，导致信

息丢失。因此，与其他对比算法相比，本文的算

法在融合过程中更注重 PET 图像和 SPECT 图

像的色彩丰富度、MRI 图像的边缘轮廓信息和软

组织信息，以及 CT 图像的骨骼信息，使融合后的

图像轮廓边缘更清晰，色彩更自然，更符合人眼

视觉特性，可以辅助医生快速诊断和治疗疾病。

3. 3　消融实验

为了验证本文方法中结构功能交叉网络、改

进注意力机制、分解网络的有效性，设计了四组

消融实验。如图 12 所示，所提出的方法被降级为

三种不同的网络结构用于测试。

第一组实验将交叉网络变为双通道网络，每

一个 G-R Block 和 R-G Block 模块变为蓝色区域

的残差网络，其他网络结构不变，记为 ECA_S+
DeNet。第二组实验将改进注意力机制取消，其

余网络结构不变，记为 FuNet+DeNet。第三组

实验将分解网络取消，其他网络结构均不变，记

为 ECA_S+FuNet。第四组实验将结构功能交

叉网络、改进注意力机制、分解网络都放入模型

中去观察融合结果，记为 All。实验的具体流程

如图 12 所示。

如图 13 四种不同网络结构 20 幅图像均值柱

状图所示，在六个指标中完整架构在所有指标都

获得最高值，这证明了在本文网络中采用的结构

功能交叉神经网络、改进注意力机制和分解网络

的重要性。图 14 展示了由不同模型生成的两组

融合结果，可以看出，四幅图视觉质量差异显著，

完整模型在细节保留、对比度和边缘轮廓方面都

优于其他三个降级模型。

3. 4　效率对比

方法的运行时间也是评价性能的一个重要

指标。表 2~表 6 记录了全部算法的运行时间，可

以看出本文方法的网络运行时间略高于 SDNet，
但 SDNet 算法融合图像的纹理细节和对比度都

较差。因此，综合来看，本文算法的效率在时间

和性能方面更好。

3. 5　其他邻域应用

为了验证本文提出的算法在其他邻域的图

像融合是否表现的同样有效，将其扩展到多焦

点、红外和可见光图像。融合后的图像如图 10 和

图 10　“人物”多聚焦图像融合比较

Fig. 10　"Person" multi-focus image fusion comparison
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图 11 所示，表 5 和表 6 中提供了客观评价指标。

可以看出，本文设计的结构功能交叉神经网络、

改进注意力机制和基于残差网络的分解模型与

人 类 视 觉 系 统 特 点 高 度 吻 合 。 图 10（a）和 图

10（b）显 示 了 多 聚 焦 输 入 图 像 ，图 11（a）和 图

11（b）显示了红外与可见光输入图像。本文融合

方 法 与 现 有 的 LEGFF［27］，SDNet［17］，CFL［29］，

LRD［30］，DCPCNN［31］，SMVIF［32］，ResNet［33］和

表 5　“人物”多聚焦图像融合客观评价指标

Tab. 5　Objective evaluation index of multi-focus image fusion of "people"

LEGFF

CFL

LRD

SDNet

DCPCNN

Ours

AG

5. 275 5

5. 064 3

3. 980 7

4. 763 3

3. 939 3

5. 931 6

EN

7. 183 6

7. 216 9

7. 165 4

7. 445 8

7. 154 7

7. 496 6

SF

17. 516 4

17. 219 7

15. 009 1

17. 838 0

16. 524 9

17. 694 0

MI

6. 694 3

6. 093 7

5. 645 2

6. 822 6

7. 057 9

7. 485 8

QAB/F

0. 708 0

0. 697 6

0. 561 2

0. 633 4

0. 684 4

0. 719 1

CC

0. 985 4

0. 987 2

0. 958 0

0. 985 9

0. 976 4

0. 987 9

Time

0. 438 3

10. 555 4

193. 902 3

0. 040 0

11. 689 1

0. 612 8

表 6　3种不同场景下红外与可见光图像融合客观评价指标

Tab. 6　Objective evaluation index of infrared and visible image fusion in three different scenes

Image

helicopter

Nato camp

Movie_18

Method

LEGFF

CFL

CCF

SMVIF

ResNet

Ours

LEGFF

CFL

CCF

SMVIF

ResNet

Ours

LEGFF

CFL

CCF

SMVIF

ResNet

Ours

AG

5. 019 1

1. 916 9

3. 469 7

3. 205 5

1. 792 5

5. 634 8

6. 899 5

6. 812 7

5. 470 9

6. 330 8

6. 250 5

6. 920 9

7. 176 5

2. 946 4

5. 063 2

4. 576 1

2. 585 9

8. 632 5

EN

5. 743 1

5. 604 3

5. 625 7

5. 024 2

4. 859 4

6. 359 3

6. 372 1

4. 860 5

6. 793 4

5. 278 2

3. 286 8

6. 386 0

6. 457 2

6. 720 0

6. 771 4

5. 654 1

5. 524 9

6. 998 1

SF

12. 305 5

5. 842 8

8. 412 1

7. 829 2

4. 502 1

15. 662 6

18. 459 5

15. 291 8

16. 148 1

15. 644 2

9. 928 9

18. 601 5

17. 418 5

7. 824 8

12. 318 6

10. 878 4

6. 315 5

21. 409 5

MI

1. 788 4

2. 490 5

2. 678 2

1. 796 4

2. 114 7

1. 870 9

1. 811 3

2. 143 5

2. 161 9

1. 523 5

1. 622 6

2. 189 7

1. 404 0

3. 324 1

3. 087 2

1. 281 4

1. 546 5

1. 998 2

QAB/F

0. 464 5

0. 417 4

0. 460 5

0. 510 1

0. 397 7

0. 299 6

0. 441 0

0. 414 4

0. 423 3

0. 425 2

0. 345 1

0. 364 2

0. 431 5

0. 389 6

0. 453 4

0. 448 8

0. 340 1

0. 313 3

CC

0. 782 5

0. 429 0

0. 452 7

0. 753 5

0. 783 3

0. 914 4

0. 487 9

0. 668 3

0. 651 5

0. 516 6

0. 517 4

0. 706 3

0. 720 2

0. 759 7

0. 762 4

0. 691 8

0. 727 5

0. 766 4

Time

0. 704 7

15. 712 8

2. 752 6

6. 923 1

11. 689 1

0. 195 6

0. 446 8

17. 998 4

31. 268 2

6. 521 4

1. 423 6

0. 356 8

0. 446 8

17. 998 4

31. 268 2

6. 521 4

1. 423 6

0. 356 8
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CCF［34］方法进行了比较，所得融合结果如图 10 和

图 11 的（c）~（h）所示。从融合结果的主观和客

观评价得出，本文方法的融合结果很好地保留了

输入图像的重要信息，并且在纹理、边缘轮廓和

对比度方面处理都较好。充分证明了本文的方

法在其他图像融合领域也具有很强的适应性。

图 11　3 种不同场景下红外与可见光图像融合比较

Fig. 11　Comparison of infrared and visible image fusion in three different scenes
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图 12　消融实验的四种不同网络结构

Fig. 12　Four different network structures for ablation experiments
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4 结  论

为了提高医学图像的融合质量，本文提出

了一种结构功能交叉神经网络的多模态医学图

像融合方法。在融合阶段，通过结构功能交叉

神经网络完成图像结构信息和功能信息交互，

使其充分提取源图像中的信息，并将提取的特

征信息通过 ECA-S 注意力机制得出融合图像。

在分解阶段，为了提取到更多的图像信息，再将

融合图像分解为两幅源图像，与输入图像比较

尽可能减少其信息损失。实验结果表明，本文

提 出 的 方 法 客 观 评 价 指 标 AG，EN，SF，MI，
QAB/F 和 CC 均 提 高 了 22. 87%，19. 64%，

23. 02%，12. 70%，6. 79%，30. 35%，因此本文方

法不但对比度高，纹理细节清晰，且更符合人眼

视觉特性。此外，通过客观实验数据显示，本文

方法在多聚焦图像融合、红外和可见光图像融

合领域的应用也有很大优势。本文方法的不足

之处在于处理实时性任务，即没有在提取特征

信息之前加入图像预处理。因此，下一步工作

将在提取特征信息之前加入图像配准，并将其

应用在实时性任务中。
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