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摘 　 要:
 

针对多模态医学图像融合过程中多尺度特征和纹理细节信息丢失的问题,提出一种基于生成对抗网络和

多尺度空间注意力的图像融合算法。 首先,生成器采用自编码器结构,分别利用编码器和解码器对输入图像进行

特征提取、融合和重建,生成融合图像。 其次,整个对抗网络框架采用双鉴别器结构,使得生成器生成的融合图像

同时保留多个模态图像的显著特征。 最后,构建一种多尺度空间注意力作为编码器进行特征提取的基本模块,利

用多尺度结构充分捕获并保留源图像的多尺度特征,并且引入空间注意力更好地保留源图像的结构和细节信息。
在全脑图谱数据库上的实验结果表明:所提算法生成的融合图像不仅纹理细节更为丰富,有助于人类视觉观察,而

且在 3 种不同类型的医学图像融合任务上平均梯度、峰值信噪比、互信息、视觉信息保真度等客观评价指标的平均

值分别达到 0. 302
 

3、20. 720
 

7、1. 441
 

4、0. 649
 

8,与其他先进的算法相比具有一定的优势。
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随着医学成像技术的不断发展,医学图像在现

代医学诊断和治疗中发挥着不可或缺的作用。 常见

的医学图像包括磁共振图像( MRI) 、计算机断层扫

描( CT)图像、正电子发射断层( PET)图像和单光子

发射计算机断层(SPECT)图像等。 然而,由于成像原

理的差异,不同模态的医学图像显示的疾病信息不

同[ 1] ,例如 CT 图像主要显示骨骼、血管和软组织钙

化等,MRI 显示高分辨率的软组织结构信息,PET 和

SPECT 图像主要显示组织、器官或病变的功能性信

息。 每种成像模态都有其局限性和特点,仅凭单模态

的图像往往无法提供全面、准确的医学信息。 医生通

常需要整合来自同一位置的多种模态的图像来进行

诊断。 如果仅凭医生的空间想象和推测对多种模态

的医学图像进行分析,将耗费大量时间和精力,分析

精度也会受到主观影响。 因此多模态医学图像融合

技术应运而生。 将不同模态的医学图像整合成一个

融合图像,可以弥补各模态的不足,提高图像的对比

度、分辨率和空间定位能力,提供更全面、准确和可靠

的医学信息,进而提高疾病诊断的效率和准确性[ 2] 。

为了实现多模态医学图像融合,现有研究已经

提出了多种融合算法,主要分为传统算法和深度学

习算法两大类。 传统算法中,常用的方法包括空间

域和变换域两种。 空间域方法直接对图像像素进行

运算,容易造成空间失真。 变换域方法对图像多尺

度分解后的系数进行处理。 因为该过程与人类视觉

系统以多分辨率方式处理信息的过程类似 [ 3] ,所以

采用变换域方法产生的融合图像更有助于人眼视觉

观察[ 4] ,因此受到了学者的广泛研究。 Yin 等[ 5] 使用

加权局部能量和拉普拉斯算子作为活动水平对分解

后得到的低频图像进行融合。 Zhu 等[ 6] 结合局部相

位一致性、局部突变度量、局部能量信息和局部拉普

拉斯能量作为活动水平对分解后得到的多尺度图像

进行融合。 Dogra 等[ 7] 利用引导图像滤波器和图像

统计规则对分解后得到的基层分量进行融合。 尽管

上述方法通过多尺度分解提高了融合图像的视觉效

果,但复杂的特征提取和融合规则都需要人工设计。
基于深度学习的方法可以从大量的数据中自主

学习特征表示和融合规则,具有更强的泛化能力和
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适应性,同时也能解决因人为主观判断错误导致的

特征提取不准确和不完整问题,被广泛应用于图像

融合领域。 Zhang 等 [ 8] 提出了一种端到端的模型

IFCNN,不需要任何后期处理。 Li 等 [ 9] 利用卷积层

和密集块组成的编码器对源图像的显著特征进行提

取。 Fu 等 [ 10] 结合残差注意力和特征金字塔注意力

的优势,提出了 MSRPAN 网络,能够更好地捕获源

图像的深层特征。 然而,由于医学图像融合缺乏金

标准,因此无法对融合结果进行有效约束。
生成对抗网络( GAN) 通过生成器和鉴别器之

间的对抗博弈最小化融合图像与真实图像的概率分

布差异 [ 11] ,从而对融合过程进行约束。 近些年,该
方法在图像融合领域取得了巨大进步。 Ma[ 12] 等提

出了 FusionGAN 模型,尽可能地保留具有高分辨率

的源图像的信息。 Zhao[ 13] 等结合密集块和编码器

提出了 DCGAN 模型,进一步加强生成器网络的特

征提取能力。 上述模型均使用 1 个生成器和 1 个鉴

别器进行对抗训练,导致在融合过程中损失了另一

源图像的信息。 为了解决该问题,Ma 等 [ 14] 提出了

DDcGAN 模型,引入 2 个鉴别器分别和 1 个生成器

进行对抗,同时保留了 2 个源图像的显著信息。
虽然上述模型通过生成器和鉴别器之间的对抗

博弈取得了较好的融合效果,但在图像特征提取过

程中没有考虑到人类视觉系统的特点,而是采用单

一尺度卷积层提取图像的特征,导致在融合过程中

丢失了源图像的多尺度信息,不利于人类视觉观察。
为了解决上述问题,本文提出一种基于生成对抗网

络和多尺度空间注意力的多模态医学图像融合方法

( multiscale
 

spatial
 

attention
 

GAN, MSAGAN) 。 主要

贡献和创新点如下。
(1)为了确保在训练过程中不丢失任何一种模

态图像的信息,整个算法框架采用 2 个鉴别器和 1
个生成器进行对抗训练,使生成器生成的融合图像

同时保留 2 种源图像的显著特征。
(2) 为了捕获源图像的多尺度特征和细节信

息, 本文构建一个多尺度空间注意力 ( multiscale
spatial

 

attention,MSA) 模块作为编码器进行特征提

取的基本模块。 该模块采用多尺度结构捕获医学图

像的多尺度特征,并利用注意力机制更全面地保留

图像的细节信息。

1　 理论基础

1. 1　 生成对抗网络

GAN 是一种无监督的图像生成模型,由生成器

(G)和鉴别器 (D) 两部分组成 [ 15] 。 通过它们之间

的对抗训练,GAN 可以估计样本的概率分布并生成

新的数据。 生成器的目标是根据输入的噪声 z 生成

与训练集特征相似的数据 G( z) 。 鉴别器的目标是

尽可能区分 G( z) 和真实数据。 在训练过程中,生

成器和鉴别器交替进行训练,生成器根据鉴别器的

判别结果不断更新参数,提高生成能力。 鉴别器则

跟随生成器的优化不断更新网络参数,以提高自身

的判别能力。 生成器和鉴别器通过不断地对抗博

弈,最终可以达到纳什均衡状态 [ 16] 。 即无论生成器

和鉴别器的网络参数如何调整,鉴别器都无法区分

真实数据和生成数据。 G 和 D 的对抗过程为

min
G

max
D

VGAN(G,D) = E x ~ P data( x) [ log
 

D( x) ] +

E z ~ P z( z)
log(1 - D(G( z) ) )[ ] 。 (1)

式中: E 为数据的期望; x 为输入样本; P data( x) 和

P z( z) 分别为真实数据和噪声的分布; D( x) 为鉴别

器判断真实数据是否真实的概率; D(G( z) ) 为鉴别

器判断生成数据是否真实的概率。
1. 2　 特征金字塔注意力

Li 等 [ 17] 提出了特征金字塔注意力( feature
 

pyr-
amid

 

attention,
 

FPA) 模块用于图像分割,该模块结

合注意力机制和金字塔结构的优势,提取图像不同

尺度的特征并增强获取图像语义上下文信息的能

力,原理如图 1 所示。 FPA 模块利用金字塔结构融

合不同尺度的信息,从而更精确地整合相邻尺度上

下文特征。 将卷积神经网络提取的原始特征经过

1×1 卷积后与金字塔特征逐像素相乘,并且通过引

入全局平均池化分支,进一步提升 FPA 模块的性

能。 该模块的计算过程可表示为

H( x) = 1 + P1(P2(P3( x) ) )( ) × V( x) 。 (2)
式中: H( x) 为输出特征; V (·)为卷积操作; P1 、P2

和 P3 分别为金字塔网络的 3 层卷积操作。

图 1　 特征金字塔注意力模块

Figure
 

1　 Feature
 

pyramid
 

attention
 

module

2　 MSAGAN 算法

2. 1　 算法整体框架

本文将多模态医学图像融合问题转化为一个条
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件生成对抗模型训练问题,构建一个拥有双鉴别器

的生成对抗网络 MSAGAN,实现多模态医学图像融

合。 整个模型的框架如图 2 所示。

图 2　 MSAGAN 整体框架图

Figure
 

2　 Overall
 

framework
 

of
 

MSAGAN

在给定多模态医学图像的情况下,该模型的最

终目标是训练生成器 G,使其能够生成一个融合图

像,该图像同时包含输入的两种模态图像的特征。
生成器的主要任务是对输入的图像进行特征提取、
融合和重建,生成融合图像。 鉴别器由 D1 和 D2 两

部分组成,每个鉴别器都用于判别生成器生成的融

合图像和其中之一的真实参考图像,并将结果反馈

给生成器以更新网络参数。 通过两个鉴别器与生成

器之间的对抗训练,确保生成器生成的融合图像能

够同时保留输入的两种模态图像的显著特征。 G 和

D 的对抗关系为

min
G

max
D1,D2

{E[ logD1( x1 ) ] + E log(1 -[

D1(G( x1 ,x2 ) ) ) ] + E[ log
 

D2( x2 ) ] +
E log(1 - D2(G( x1 ,x2 ) ) )[ ] } 。 (3)

生成器和鉴别器交替进行训练。 通过生成器和

2 个鉴别器之间的对抗过程,生成器所生成的融合

图像 G( x1 ,x2 ) 的概率分布与两个真实图像 x1 、x2 的

概率分布越来越相似,从而使生成的融合图像能够

同时保留输入的多模态医学图像的特征信息。 模型

整体的训练流程如下所示。
算法 1　 MSAGAN 训练流程

参数描述:生成器 G、鉴别器 D1 和 D2 的训练次

数分别为 IG 、ID1
和 ID2

; Imax 为网络迭代训练的最大

次数; Lmax 和 Lmin 分别为生成器和鉴别器对抗损失

的最大和最小值; LGmax
为生成器的总损失。

Step1　 初始化网络参数;
Step2　 采样 m 对多模态医学图像 { I1

1 ,I2
1 ,…,

Im1 } 和 { I1
2 ,I2

2 ,…,Im2 } ;

获得生成的融合图像 {G( I1
1 ,I1

2 ) ,G( I2
1 ,I2

2 ) ,…,

G( Im1 ,Im2 ) } ;
使用优化器更新鉴别器 D1 的网络参数,用最小

化鉴别器对抗损失函数;
Step3　 使用优化器更新鉴别器 D2 的网络参

数,用最小化鉴别器对抗损失函数;
若 LD1

> Lmax 且 ID1
< Imax ,重复 Step2, ID1

+ 1 →
ID1

;

若 LD2
> Lmax 且 ID2

< Imax ,重复 Step3, ID2
+ 1 →

ID2
;

Step4　 采样 m 对多模态医学图像 { I1
1 ,I2

1 ,…,
Im1 } 和 { I1

2 ,I2
2 ,…,Im2 } ;

获得生成的融合图像 {G( I1
1 ,I1

2 ) ,G( I2
1 ,I2

2 ) ,…,
G( Im1 ,Im2 ) } ;

使用优化器更新生成器 G 的网络参数,以最小

化生成器损失函数;
若 LD1

< Lmin 或 LD2
< Lmin , 并且 IG < Imax ,更新

生成器网络参数,用最小化生成器对抗损失函数,
IG +1→IG ;

若 LG > LGmax
且 IG < Imax ,重复 Step4, IG + 1 →

IG 。
2. 2　 生成器和鉴别器

生成器 G 由一个编码器( Encoder) 和一个解码

器( Decoder)组成,其网络结构如图 3 所示。 首先,
将 2 种模态图像在通道维度上连接的结果作为编码

器的输入;其次,通过编码器进行特征提取,输出融

合特征图;最后,融合特征图输入解码器进行重建,
生成同时包含两种模态图像特征的融合图像。 编码

器由 5 个 MSA 模块(如图 4 所示)组成,每个模块通

过整合不同尺度的特征获得 48 个特征图。 为了避

免丢失中间模块的特征,实现特征重用,编码器采用

DenseNet,使每个模块与后续所有模块相连,尽可能

保留图像的深层特征。 解码器采用 5 层 CNN 结构。
为了减少源图像信息损失,所有卷积层步长都设为

1,并且采用批归一化和 Relu 激活函数加快训练速

度,最后 1 层使用 tanh 作为激活函数, 输出融合

图像。

图 3　 生成器结构图

Figure
 

3　 Generator
 

structure
 

diagram

受 FPA 模块在图像分割应用中的启发,为解决

医学图像融合过程中单一尺度卷积层特征提取不充
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图 4　 MSA 结构图

Figure
 

4　 MSA
 

structure
 

diagram

分的问题,本文构建了多尺度空间注意力( MSA) 模

块,并把该模块作为编码器进行特征提取的基本模

块,更好地保留图像的多尺度特征和细节信息。 该

模块由多尺度结构和空间注意力模块( spatial
 

atten-
tion

 

module,
 

SAM) [ 18] 两部分组成。
(1)多尺度结构。 本文采用 3 种卷积尺度获取

图像的多尺度特征。 模块输入的特征图分别经过

3×3、5×5 和 7×7 的滤波器,这种多尺度结构可以帮

助网络从不同的尺度提取特征,以获得更全面的信

息表示。
(2) SAM。 本文利用空间注意力获取图像全局

信息的相关性和依赖关系,提高网络对关键信息的

表达能力,全面捕获医学图像的细节信息。 SAM 由

2 个 3×3 卷积层组成,输出 1 个单通道掩膜,用于强

调空间中信息量更大的特征。
最后,多尺度结构整合后的多尺度特征和 SAM

得到的掩膜进行逐像素相乘,以获得 MSA 模块最终

输出的特征。
2 个鉴别器 D1 和 D2 网络结构相同,如图 5 所

示。 每个鉴别器包含 4 层网络模型,前 3 层网络由

卷积核大小为 3 × 3 的网络组成。 为了和生成器对

应,第 1 层网络仅使用 Relu 激活函数,其他 2 层包

括批归一化和 Relu 激活函数,最后 1 层为全连接

层,使用 tanh 激活函数生成 1 个标量,用于估计输

入图像来自真实图像而不是生成器生成图像的

概率。

图 5　 鉴别器结构图

Figure
 

5　 Discriminator
 

structure
 

diagram

2. 3　 损失函数设计

本文所提 MSAGAN 网络的损失函数由生成器

损失函数和鉴别器损失函数组成:
L = LG + LD1

+ LD2
。 (4)

式中: LG 为生成器损失函数; LD 1
和 LD2

分别为 2 个

鉴别器的损失函数。
对生成器 G 而言,除了根据鉴别器的结果对其

进行对抗训练,本文还引入内容损失约束生成图像

和真实图像之间的相似性,解决 GAN 训练不稳定的

问题。 因此 G 的损失函数由对抗损失和内容损失

两部分组成:
LG = L adv

G + λL con ; (5)

L adv
G = E log(1 - D1(G( x1 ,x2 ) ) )[ ] +

E log(1 - D2(G( x1 ,x2 ) ) )[ ] ; (6)

L con = E[ ‖G( x1 ,x2 ) - x1 ‖ 2
F +

φ‖G( x1 ,x2 ) - x2 ‖ TV ] 。 (7)

式中: L adv
G 为生成器的对抗损失函数; L con 为内容损

失函数; λ 和 φ 用于平衡不同的损失函数,分别取

0. 6 和 1. 2; x1 表示 PET、CT 或 SPECT 图像,这些影

像中病变的亮度信息主要通过像素强度进行表示;
x2 表示 MRI 图像,主要显示病灶的纹理细节等信

息。 本文根据不同模态图像的特点,分别采用 Fro-
benius 范数和 TV 范数表示内容损失,使生成器生成

的融合图像同时保留不同模态医学图像的显著

特征。
两个鉴别器 D1 和 D2 的损失函数由具有代表性

的对抗损失表示,分别为

LD1
= E[ - log

 

D1( x1 ) ] +

E - log(1 - D1(G( x1 ,x2 ) ) )[ ] ; (8)
LD2

= E[ - log
 

D2( x2 ) ] +

E - log(1 - D2(G( x1 ,x2 ) ) )[ ] 。 (9)

3　 实验结果与分析

3. 1　 数据集及实验设置

本文所用实验数据来自哈佛大学全脑图谱数据

库 [ 19] 。 为了验证本文所提算法 MSAGAN 对不同类

型融合任务的有效性,从该数据库中分别选取了

124 对 CT-MRI、145 对 PET-MRI 和 117 对 SPECT-
MRI 这 3 种类型的多模态医学图像融合任务进行实

验,分别将其中的 104 对、125 对和 97 对图像作为

训练集,剩余的 20 对图像作为测试集。 所有源图像

大小均为 256×256 像素,且每对图像都经过了精确

配准。 为了扩充训练集,将训练集图像裁剪为 84 ×
84 像素大小的图像块。 在训练过程中,网络使用

Adam 优化器,初始学习率为 0. 000
 

2,衰减系数为

0. 9, 批 量 大 小 为 24。 网 络 模 型 基 于 Tensor-
Flow1. 14. 0,编程语言为 Python3. 7,实验环境为 64 位

Windows10 操作系统的台式电脑,硬件处理器为 Intel
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Core
 

i5-8500
 

CPU@ 3. 00
 

GHz,RAM 为 16
 

GB。
3. 2　 实验结果分析

为了验证 MSAGAN 的融合效果,从主观和客观

两个方面对实验结果进行评价。 将 MSAGAN 与医学

图像融合领域较为经典和先进的 7 种算法进行对比,
这 些 算 法 包 括 PA-PCNN[ 5] 、 LRD[ 20] 、 U2Fusion[ 21] 、
MSRPAN[ 10] 、EMFusion[ 22] 、DDcGAN[ 14] 、GeSeNet[ 23] 。
3. 2. 1　 主观评价

从每种类型的医学图像融合任务中选取两对具

有代表性的融合结果进行展示。 图 6 为 CT 和 MRI
图像融合结果, 可以明显看出, 基于 U2Fusion 和

DDcGAN 的融合图像损失了 CT 图像部分的能量信

息,导致图像对比度下降,不利于人眼观察。 基于

LRD 和 MSRPAN 的融合图像虽然视觉对比度较好,
但都在一定程度上损失了源图像的边缘纹理等细节

信息,并且存在伪影。 进一步观察 PA-PCNN 融合

图像的骨骼区域,可以看到有边缘信息丢失的现象。
与 EMFusion 相比,基于 GeSeNet 和 MSAGAN 的融

合图像不仅具有更高的全局对比度和亮度,而且在

保留 MRI 图像结构纹理等特征的基础上更好地保

留了 CT 图像的能量信息。

图 6　 CT-MRI 融合结果

Figure
 

6　 CT-MRI
 

fusion
 

results

图 7 和图 8 分别为 PET-MRI 和 SPECT-MRI 的

融合结果,两者均表示功能图像和结构图像的融合。
功能信息主要包含在 PET 或 SPECT 图像中。 可以

看出,除了 LRD 方法,其他方法都较好地保留了功

能图像的颜色信息,主要区别在于 MRI 纹理细节信

息的保留情况。 观察发现,基于 MSRPAN 方法的融

合图像较为模糊,基于 PA-PCNN 和 GeSeNet 的融合

图像均有不同程度的细节损失。 U2Fusion 和 EMFu-
sion 方法引入了噪声,导致图像原始结构信息被破

坏,基于 DDcGAN 方法获得的融合图像亮度较低。
相比之下,基于 MSAGAN 获得的融合图像在纹理等

梯度特征上更加明显,更利于人眼观察。

图 7　 PET-MRI 融合结果

Figure
 

7　 PET-MRI
 

fusion
 

results

图 8　 SPECT-MRI 融合结果

Figure
 

8　 SPECT-MRI
 

fusion
 

results

3. 2. 2　 客观评价

本文选取 6 种常见的图像融合评价指标[ 2,24] ,从
多个角度对不同算法的融合效果进行客观评价。 这

些指标包括平均梯度(AG)、相关系数(CC)、信息熵

(EN)、互信息(MI)、峰值信噪比(PSNR)、视觉信息

保真度(VIF)。 在 3 种类型医学图像融合任务中,信
息使用每个方法在测试集上的平均值进行评估,指标

的值越高,表示融合效果越好。 此外,本文还引入运

行时间评估不同算法的效率,时间单位为 s,运行时间
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越少,表示算法性能越好。 评价结果如表 1 所示。
由表 1 可知,本文算法 MSAGAN 在 AG、PSNR、

VIF 和 MI 这 4 项指标整体上取得了最优。 在 3 种

融合任务上 AG 和 VIF 的平均值分别达到 0. 302
 

3
和 0. 649

 

8,较高的 AG 和 VIF 表明融合图像不仅具

有更强的细节表达能力,而且有助于人眼观察,这是

由于本文所提算法采用多尺度结构进行图像特征的

提取,符合人眼视觉感知的特点。 在 3 种融合任务

上 MI 和 PSNR 的 平 均 值 分 别 达 到 1. 441
 

4 和

20. 720
 

7,较高的 MI 和 PSNR 值表示在融合过程中

引入的噪声较少,融合图像与原始图像之间的失真

较小。 这意味着融合图像在保持原始图像的整体结

构和像素方面表现良好,这是由于本文采用空间注

意力能够更全面地保留医学图像的结构和细节信

息。 整体而言,客观评价指标表明, MSAGAN 算法

能够提供更高质量的融合结果。
表 1　 融合图像客观评价指标平均值

Table
 

1　 Average
 

objective
 

evaluation
 

metrics
 

for
 

fused
 

images

数据集 方法 AG CC EN MI PSNR VIF 运行时间 / s

CT-MRI

PET-MRI

SPECT-MRI

PA-PCNN 0. 253
 

0 0. 753
 

5 5. 081
 

6 0. 889
 

0 21. 456
 

6 0. 588
 

6 3. 47
LRD 0. 224

 

6 0. 757
 

6 4. 895
 

4 0. 897
 

2 21. 194
 

2 0. 585
 

1 200. 98
U2Fusion 0. 194

 

2 0. 778
 

1 4. 991
 

5 0. 924
 

7 15. 714
 

0 0. 259
 

5 0. 57
MSRPAN 0. 208

 

9 0. 746
 

0 4. 164
 

7 1. 171
 

5 22. 097
 

8 0. 572
 

8 0. 30
EMFusion 0. 204

 

7 0. 776
 

1 4. 905
 

4 1. 150
 

4 21. 679
 

7 0. 425
 

3 0. 20
DDcGAN 0. 210

 

5 0. 773
 

1 5. 335
 

5 0. 997
 

7 21. 288
 

0 0. 298
 

9 0. 52
GeSeNet 0. 263

 

6 0. 795
 

1 5. 386
 

3 1. 101
 

7 23. 902
 

4 0. 572
 

5 0. 02
MSAGAN 0. 274

 

5 0. 784
 

4 5. 345
 

5 1. 192
 

8 24. 066
 

1 0. 593
 

6 0. 53
PA-PCNN 0. 264

 

4 0. 738
 

7 4. 323
 

5 1. 663
 

9 15. 878
 

4 0. 688
 

2 3. 50
LRD 0. 211

 

0 0. 747
 

0 5. 044
 

7 1. 313
 

9 18. 008
 

3 0. 638
 

3 197. 13
U2Fusion 0. 090

 

2 0. 831
 

5 4. 045
 

8 1. 165
 

6 19. 089
 

5 0. 117
 

7 0. 59
MSRPAN 0. 239

 

0 0. 734
 

1 3. 846
 

0 1. 632
 

9 15. 591
 

6 0. 595
 

9 0. 31
EMFusion 0. 242

 

4 0. 747
 

8 4. 555
 

7 1. 491
 

1 13. 729
 

2 0. 530
 

5 0. 17
DDcGAN 0. 284

 

1 0. 714
 

7 4. 991
 

7 1. 375
 

1 15. 848
 

6 0. 296
 

8 0. 51
GeSeNet 0. 264

 

3 0. 754
 

0 5. 132
 

0 1. 433
 

9 16. 181
 

5 0. 679
 

5 0. 02
MSAGAN 0. 342

 

5 0. 794
 

1 4. 927
 

9 1. 679
 

7 19. 899
 

8 0. 635
 

3 0. 52
PA-PCNN 0. 159

 

2 0. 851
 

4 5. 450
 

4 1. 600
 

8 14. 385
 

5 0. 642
 

8 3. 63
LRD 0. 142

 

3 0. 852
 

0 5. 963
 

5 1. 390
 

2 14. 733
 

1 0. 616
 

8 201. 69
U2Fusion 0. 080

 

7 0. 863
 

9 4. 678
 

5 1. 141
 

5 14. 283
 

7 0. 242
 

3 0. 57
MSRPAN 0. 124

 

1 0. 845
 

2 4. 850
 

9 1. 715
 

1 14. 133
 

1 0. 481
 

4 0. 31
EMFusion 0. 142

 

0 0. 850
 

4 5. 301
 

6 1. 583
 

1 13. 331
 

0 0. 539
 

9 0. 17
DDcGAN 0. 280

 

8 0. 642
 

1 5. 524
 

6 1. 362
 

9 16. 615
 

1 0. 518
 

5 0. 52
GeSeNet 0. 163

 

3 0. 856
 

0 5. 903
 

1 1. 582
 

6 14. 347
 

2 0. 649
 

8 0. 02
MSAGAN 0. 289

 

9 0. 857
 

5 5. 355
 

2 1. 451
 

7 18. 196
 

2 0. 720
 

4 0. 54

在医学领域,图像的细节信息对于精确诊断

和治疗至关重要。 在这个问题上, MSAGAN 算法

表现出较好的融合效果。 尽管运行时间与其他深

度学习方法相比略有增加,但考虑到其能够提供

更清晰、更细致的融合图像,为医生提供更准确和

全面的诊断信息,这个额外的时间成本是完全可

以接受的。
3. 2. 3　 消融实验

为了验证所提出的 MSAGAN 方法的有效性,本
文分别针对其中的多尺度结构和 SAM 开展消融实

验。 以 CT-MRI 数据集为例,消融实验结果如表 2
所示。

表 2　 CT-MRI 数据集上的消融实验结果

Table
 

2　 Results
 

of
 

ablation
 

experiments
 

on
 

the
 

CT-MRI
 

dataset

多尺度 SAM AG CC EN MI PSNR VIF
× × 0. 210

 

5 0. 773
 

1 5. 335
 

5 0. 997
 

7 21. 288
 

0 0. 298
 

9
√ × 0. 242

 

6 0. 782
 

1 5. 338
 

9 1. 094
 

8 23. 146
 

1 0. 497
 

2
× √ 0. 247

 

3 0. 779
 

4 5. 342
 

3 1. 128
 

4 23. 154
 

0 0. 485
 

6
√ √ 0. 274

 

5 0. 784
 

4 5. 345
 

5 1. 192
 

8 24. 066
 

1 0. 593
 

6
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表 2 结果显示,加入多尺度结构可以帮助网络

更好地捕捉全局和局部特征,提高对图像的理解能

力和表达能力。 此外,引入 SAM 可以自适应地调整

不同病变区域的权重,提高融合结果对关注区域的

准确性和清晰度,进一步提升融合图像质量。 本文

提出的 MSAGAN 方法同时引入多尺度结构和 SAM,
在 6 种评价指标上都表现出了最好的效果,验证了

MSAGAN 方法的有效性。

4　 结论

本文提出了一种基于 GAN 和多尺度空间注意

力的多模态医学图像融合算法 MSAGAN。 整个网

络框架包含 1 个生成器和 2 个鉴别器,通过它们之

间的对抗博弈,融合图像能够同时保留 2 个输入图

像的显著特征。 为了更好地捕捉源图像的多尺度特

征和细节信息,本文构建了 1 个 MSA 模块作为编码

器的基本模块。 该模块采用多尺度结构,能更有效

地捕捉图像的多尺度特征;此外,该模块还引入空间

注意力,能更好地保持原始图像的结构和细节信息。
实验结果表明:基于 MSAGAN 方法生成的融合图像

边缘纹理更加清晰,并且在 3 种不同类型的医学图

像融合任务上 AG、PSNR、MI、VIF 这些客观评价指

标的平均值分别达到 0. 302
 

3、20. 720
 

7、1. 441
 

4、
0. 649

 

8,融合图像的质量更高。 现有的多模态医学

图像融合数据集较少,后续研究将考虑利用迁移学

习的思想扩充数据集,更好地训练网络。
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Abstract:
   

Aiming
 

to
 

address
 

the
 

problem
 

of
 

multi-scale
 

feature
 

and
 

texture
 

detail
 

information
 

loss
 

in
 

the
 

process
 

of
multimodal

 

medical
 

image
 

fusion,
 

a
 

novel
 

image
 

fusion
 

algorithm
 

based
 

on
 

generative
 

adversarial
 

network
 

( GAN)
and

 

multi-scale
 

spatial
 

attention
 

mechanism
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

generator
 

adopted
 

an
 

autoencoder
 

structure
to

 

extract,
 

fuse,
 

and
 

reconstructed
 

the
 

input
 

images
 

using
 

an
 

encoder
 

and
 

a
 

decoder,
 

generating
 

the
 

fused
 

image.
Secondly,

 

the
 

entire
 

GAN
 

framework
 

employed
 

a
 

dual
 

discriminator
 

structure,
 

enabling
 

the
 

generator
 

to
 

preserve
salient

 

features
 

from
 

multiple
 

modal
 

images
 

in
 

the
 

fused
 

image.
 

Finally,
 

a
 

multi-scale
 

spatial
 

attention
 

mechanism
was

 

constructed
 

as
 

a
 

fundamental
 

module
 

for
 

feature
 

extraction
 

in
 

the
 

encoder.
 

It
 

effectively
 

captured
 

and
 

retained
multi-scale

 

features
 

from
 

the
 

source
 

images,
 

and
 

incorporated
 

spatial
 

attention
 

mechanism
 

to
 

better
 

preserve
 

the
structures

 

and
 

details
 

of
 

the
 

source
 

images.
 

Experimental
 

results
 

on
 

the
 

Whole
 

Brain
 

Atlas
 

database
 

demonstrated
that

 

the
 

fused
 

images
 

generated
 

by
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

exhibit
 

richer
 

texture
 

details,
 

enhancing
 

human
 

visual
observation.

 

Furthermore,
 

the
 

algorithm
 

outperformed
 

other
 

advanced
 

algorithms
 

in
 

such
 

objective
 

evaluation
metrics

 

as
 

average
 

gradient,
 

peak
 

signal-to-noise
 

ratio,
 

mutual
 

information,
 

and
 

visual
 

information
 

fidelity
 

for
 

three
different

 

types
 

of
 

medical
 

image
 

fusion
 

tasks,
 

with
 

average
 

values
 

of
 

0. 302
 

3,
 

20. 720
 

7,
 

1. 441
 

4,
 

and
 

0. 649
 

8,
respectively.

 

Thus,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

demonstrated
 

a
 

certain
 

advantage
 

over
 

other
 

advanced
 

algorithms.
Keywords:

 

image
 

fusion;
 

multimodal
 

medical
 

images;
 

generative
 

adversarial
 

network;
 

feature
 

pyramid;
attention

 

mechanism
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