
前 言

随着计算机和成像技术的发展，医学图像成为辅

助医生诊断与治疗的重要工具。由于成像机制不同，

不同成像设备得到的单一模态图像携带着可以互相补

充的信息。多模态医学图像融合技术可以将这些信息

结合到一起获得一幅同时包括功能信息与结构信息的

融合图像，由此帮助医疗工作者准确快速地诊断和治

疗疾病［1］。图像融合的内容包括图像分解与重建、图像

融合规则和图像质量评价。其中决定融合效果的关键

在于图像分解过程中特征的提取和特征权重的测量与

分配，而针对融合后的图像建立统一的客观评价指标

也是一项具有挑战性的工作［2］。

图像融合中常用的方法包括拉普拉斯金字塔［3］、离

散小波变换［4］、非下采样轮廓波变换［5］、稀疏表示［6］等，

这些方法都广泛应用于医学图像融合，但也存在许多

缺陷。例如就多尺度分解方法而言，其中一个问题就

是难以确定分解级数，级数太小无法获得足够的空间

信息，太大则会导致图像融合时对噪声和误配准过于

敏感。不同模态的图像在分解后的融合过程中可以通

过机器学习的方法对特征的权重进行分配［7］。
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目前图像融合技术仍然不够成熟，在实际中面

临的融合问题需要根据实际应用具体分析采用何种

融合方法。近年来，随着深度学习的发展，基于深度

学习的图像处理方法在计算机视觉领域取得了巨大

的成功。在医学图像融合领域，深度学习方法可以

帮助我们解决传统方法的上述问题，尤其在特征提

取、图像表示方面有更大的优势和更好的效果，可见

深度学习在医学图像融合领域有极大的潜力。

本文首先对医学图像融合与深度学习方法做简

要描述，然后着重介绍几种深度学习方法在图像融

合中的应用，最后对目前的融合方法进行总结，分析

其中存在的问题，并对深度学习在医学图像领域的

发展做出展望。

1 医学图像融合方法

1.1 多尺度方法

多模态医学图像融合中，多尺度变换是一种广

泛应用的工具。这种方法使用多尺度变换来获得输

入图像的多尺度表示，其中图像特征在变换域中表

示。然后，通过根据特定的融合规则融合不同模态

图像各级表示来获得融合的多尺度表示，其中系数

的权重，以及相邻像素之间的相关性和不同系数之

间的相关性是需要考虑的重要问题。

Zhang等［8］对早期的基于多尺度分解的图像融合

方法进行分类，介绍了包括基于金字塔的方法和基

于经典小波在内的常用方法。一些其他计算机视觉

方法，如各向异性热扩散［9］、log-Gabor变换［10］和支持

度变换［11］也已成功应用于基于多尺度分解的图像融

合。通常，这些方法的主要优点是它们能够准确地

分离图像的细尺度纹理细节、中尺度边缘和大尺度

空间结构。这些优点有助于减少融合过程中的混叠

伪像，产生符合人类视觉感知的融合结果。

1.2 稀疏表示方法

稀疏表示是一种图像表示理论，已成功应用于

许多图像处理问题，如去噪、插值和识别［12-13］。基于

稀疏表示的图像融合算法的主要思路是先通过字典

下的稀疏表示来提取图像特征，然后按照某种规则

融合特征，并重构出结果图像。

通过利用稀疏系数的特征，Yang 等［14］首先将稀

疏表示理论应用于图像融合，为了获取局部显著特

征并保持移位不变性，首先将不同的输入图像划分

为多个重叠的块。接着，在同一个完整的字典上分

解来自多个图像的重叠块，以获得相应的稀疏系数。

然后，将融合过程应用于来自多个源的系数。最后，

使用融合系数和字典重建图像。考虑到只有一个通

用字典无法准确地反映输入图像的复杂结构，Kim

等［15］将训练样本根据结构分为许多组，然后在每个

组上训练一个特定的子字典，这样的子字典适合特

定的结构，整个字典也具有较强的表示能力。

1.3 其他方法

一种直接的图像融合方法是将融合图像中的每

个像素作为输入图像中相应像素的加权平均值。例

如，在文献［6，16］中，小波系数用作表示特征，支持

向量机和神经网络用于选择具有最高活动度的像

素。为了充分利用空间背景信息，Li 等［17］首先将输

入图像分割成均匀的块，并最大化每个块中的空间

频率。为了自适应地确定最佳块大小，De等［18］利用

四叉树结构来获得最佳细分的图像块。然而，这种

方法可能会在对象边界上产生伪像［17-19］。

2 图像融合常用的深度模型

2.1 卷积神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）

目前，CNN 是医学图像分析中研究最多的一种

机器学习算法［20］。浅层网络的模型一直到 2006年才

被深度网络替代，Hinton和他的学生指出，深度学习

网络结构有两个主要特征：一个是多隐层的网络能

够进行很好的特征学习；另一个是通过单层的受限

玻尔兹曼机（Restricted Boltzmann Machine, RBM）预

训练，可以减小深度网络的训练难度。

CNN 由输入层、隐藏层和输出层组成。隐藏层

主要由输入与输出之间的卷积层和池化层构成，其

中卷积层用于提取图像的特征，池化层用于简化信

息。CNN的简单结构如图 1所示，其中图像通过卷积

核，激活函数和偏置的处理，生成特征映射图像；经

过下采样，每个特征映射图像都可以在卷积和池化

后获得其特征映射；再将其作为下一层的输入继续

进行卷积和池化，重复该操作；最后，在输出层前，所

有像素被光栅化为一列向量，在输出层得到输出

结果［21］。

2.2 卷积稀疏编码（Convolutional Sparse Coding, CSC）

CSC由Zeiler等［22］提出，它的基本思想是基于稀疏

约束条件下对图像进行卷积分解，并使用延续法放宽

等式的约束，用共轭梯度法解决卷积最小二乘逼近问

题。CSC用滤波器可以对整幅图像特征提取。在这个

模型中，一个图像分解成一组卷积的和，即 dk*zk，即：

argmin
d,z
∑
i = 1

2 1

2









X -∑

k = 1

K

dk*zk

2

2

+ γ∑
k = 1

K

 zk

1

（1）

其中，X表示输入图像，dk 表示第 k个滤波，zk 是一组

未知系数特征图，这种模型不再将图像拆分，避免稀

疏编码时将图像分解为重叠的块时对图像整体性的
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破坏。通过从一组与特定的训练数据中学习字典，

可以提高表示能力［23］。与传统的稀疏表示相比，卷

积 稀 疏 表 示（Convolutional Sparse Representation,

CSR）提供的表示结构通过用一组卷积与字典过滤器

的总和替代一组字典向量的线性组合，在 CSR 模型

中计算出整个图像的稀疏表示，因此获得的表示是

单值的，并且对整个图像进行了优化。

2.3 深度自编码

自动编码器是一种特殊类型的两层神经网路，

通过最小化输入值与输出值之间的重构误差来学习

输入的压缩表示。单层自动编码器结构简单，作用

十分有限，当多个自动编码器堆叠在一起时，被称为

栈式自动编码（Stacked Auto-Encoders, SAE），训练过

程是逐层对各层编码器进行训练。

自动编码器的基本结构如图2所示。输入 x通过

第一层编码，数据的第一级特征可以被获取，表示为

h1，然后将一级特征输入到第二层自动编码器以获得

二级特征，表示为 h2，重复该操作，可以得到 n级特征

hn。编码后的不同级别的特征构成原始数据的分层

描述。在训练 SAE 时，只需要通过单个自动编码器

训练它的方式逐层训练，并用最后一层输出和期望

之间的误差微调整个网络［24］。

在深度自动编码器中，自动编码器作为一个基本

组件，是一个只包含一个隐含层的单层结构，它的特征

提取和抽象能力较为有限。在堆叠自动编码器的深层

模型中，可以学习到层次化的特征，高层的特征由底层

特征抽象而成。SAE在许多视觉分类和图像恢复的问

题中得到广泛应用。训练的过程通常包括两部分：无

监督的预学习和有监督的微调。每一层中，训练AE通

过学习编码器和解码器来获得一组特征［25］。

2.4 深度信念网络

RBM是一种包含两层无节点的随机神经网络模

型，层之间全连接而层内没有连接。与SAE类似，深

度信念网络可以通过叠加 RBM 建立。RBM 是一种

基于能量的模型，在统计物理学中，由于系统倾向于

处于能量较低的状态，因此如果其中某一种状态的

能量低，系统就会有较大概率处在这一状态。将系

统中抽象而复杂的各种状态出现的概率用一个简单

的能量函数表示为：

E ( v,h | θ ) = -∑
i = 1

n

aivi -∑
j = 1

m

bjhj -∑
i = 1

n∑
j = 1

m

viwijhi （2）

其中，θ={w,a,b}为未知参数，vi、hj 分别表示第 i个可

见单元的值和第 j个隐藏单元的值，ai、bi分别表示第

i个可见单元和第 j个隐藏单元的偏置，wij 为神经元 i

和 j之间的连接权值。通过能量函数，即可得到系统

在各状态的概率分布以及边缘分布［26］。

RBM的训练过程实际上就是求出一个能最大化拟

合训练样本的的概率分布，这一过程是无监督式的，通

过最大化训练样本的似然函数来得到RBM的未知参数，

这一过程需要遍历所有的训练样本。由于数据量大、

计算复杂度过高而难以实现，实践中通常采用由Hinton

提出的对比散度（Contrastive Divergence, CD）算法［27］，

这种简化的Gibbs采样方法解决了RBM学习效率的问

题。近年来，CD算法有许多改进，例如持续性对比散

度和快速持续性对比散度等。

3 基于深度学习的医学图像融合

这些深度学习模型可以更好地表征输入医学图

像，更好地处理弯曲形状和更高质量的融合细节。

深度学习方法最大的优势在于它强大的特征学习能

图1 CNN一般模型

Fig.1 General structure of convolutional neural network

图2 栈式自动编码

Fig.2 Stacked auto-encoders
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力，因此可以将深度学习方法应用于医学图像融合

中对特征的操作，以得到更好的融合结果。

3.1 从源图像提取特征

融合权重通常由不同图像的局部视觉特征的空间

变化推导出，如像素方差、对比度和颜色饱和度等特征，

这些方法都可以根据不同图像的图像特征来适应图像

中不同位置处的不同内容并对其进行优先级排序。

分解后图像的特征以及像素的权重分配，直接

影响到使用融合规则后的融合结果，在文献［28-30］

中提出许多复杂的分解方法和细致的权重分配方

法。Liu等［31］从另一个角度解决了这个问题，通过训

练CNN以编码从源图像到权重图的直接映射。以这

种方式，权重值的获取与分配可以通过学习网络参

数以“最佳”方式共同实现。文献［32］中提出的一种

基于 CNN的多焦点图像融合方法做出改进，将其应

用于多模态图像，使用拉普拉斯金字塔分解方式和

局部相似的融合方法，当源图像的内容具有高相似

性时，CNN获得的权重比基于系数的方式更加可靠。

基于CNN的一般图像融合的通用框架如图 3所

示。卷积网络用于直接从源图像生成权重图，这避

免了手动设计复杂的活动度测量和融合规则。具体

地，网络的每个输出神经元表示归一化的权重分配

结果。因此，网络的输出矢量可以表示权重分配的

概率分布，并且其数学期望等于要计算的权重值。

3.2 深度学习应用于融合中的图像变换

对医学图像做多尺度变换通常作为医学图像融

合过程中的第一步，变换的结果直接影响到后续的

特征提取与融合规则的制定，所以，通过深度学习方

法获得合适的变换图像是一个重要的研究方向。针

对CNN输出维度低而导致信息丢失的问题，Kai-jian

Xia等使用基于Hek的方法初始化第一层以外的卷积

核，把高斯拉普拉斯滤波器和高斯滤波器分解的子

图像作为网络第一层，通过一个高频分量和一个低

频分量，就可以在融合过程中自适应地分解和重建

图像。并对于深度 CNN难以训练的问题，借助深度

自 编 码 的 思 想 ，提 出 一 种 堆 叠 CNN 的 方 法

（DSCNN），该方法最终得到较好的融合结果且速度

快于NSCT和NSST，但是需要手动选择融合规则［33］。

基于稀疏表示的图像融合方法有两个缺点，即

对细节的保留能力有限和对位置偏差敏感，为了解

决这些问题，Liu 等［34］提出一种基于 CSR 的融合框

架，将原图像分解为基础层和细节层，用于多模态图

像融合，并通过实验证明该方法的融合质量明显优

于基于稀疏表示的方法。Liu等［35］将MCA与CSR结

合，提出一种基于CS-MCA的医学图像融合方法，同

时实现了多分量和全局的稀疏表示。

图4中显示基于CSR的医学图像融合的通用框架。

首先，对源图像执行特定图像变换。然后，通过一组离

线学习字典过滤器对一些选定的变换频带执行CSC。

图像变换和融合方式的选择都取决于具体的融合问题。

在字典学习阶段，训练样例的生成和相关学习参数的

设置对融合性能有重要影响。文献［36］提出一种新的

字典学习方法，称为字典学习与组稀疏性和图形正则

化（DL-GSGR）。通过交替稀疏编码和字典更新的方式，

有效地对任何信号进行稀疏编码。文献中的实验将DL-

GSGR组稀疏表示应用于三维医学图像的去噪和图像

融合，结果表明这种方法的优越性。

医学图像有对比度低、灰度分布不均等特点，因

此全局训练字典对多模态医学图像的融合缺少普遍

性，针对如何构建一个自适应源图像的过完备字典

这一问题，宗静静等［37］将两幅已经配准的源图像组

成一个整体进行联合稀疏表示，获得一个供图稀疏

部分和一个不同稀疏部分，对其中不同稀疏部分使

用 l1范数最大规则进行融合，直接从已配准的源图像

学习字典，提高字典对源图像的自适应性。

4 结 语

本文介绍了几种应用于医学图像融合的深度学

习框架，包括 CNN、CSC、SAE 和深度信念网络。利

用深度学习对特征提取的优势，在图像融合中运用

深度学习方法对图像做变换或特征提取，提升图像

融合的效果。针对应用这些框架或者改进的方法进

行融合的多模图像，通过主观与客观评价对融合后

的图像做出评价，从而判断融合质量。

训练数据

源图像 权重图

融合图像训练网络

CNN

图3 基于深度学习的图像融合

Fig.3 Image fusion based on deep learning

融合图像

源图像 稀疏表示

融合规则融合频带

频带图像

图像变换 CSC

图4 基于CSR的图像融合

Fig.4 Image fusion based on convolutional sparse representation
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这些深度学习模型为融合提供了更好的医学图像

输入特征、更好的曲线形状处理和更高质量的融合细

节。深度学习的总体优势在于提高图像的视觉质量，

减少图像的伪影和噪声。通过分析可以发现，合适的

深度学习方法应用到医学图像融合可以得到比传统方

法更好的结果［38-40］。深度神经网络能够在大量的训练

数据中学习到最有效的特征，克服手工设计的困难之

处，所以在图像融合领域有巨大的优势。但融合步骤

间关联不大，多数方法也是针对像素级图像融合。将

深度学习方法应用于融合全过程时，如何选择有效特

征是研究的关键。未来深度学习与医学图像融合的结

合程度有待进一步提高，代替更多手动设计工作。
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