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摘　要　在医学图像中,MRI图像提供包含细节的纹理结构信息和较好的分辨率,而 PET/SPECT 图像保留了分子活性信息

以及颜色功能信息,因此,将它们进行融合是一项重要的任务.大部分现有的方法在融合过程中存在颜色失真、模糊和噪声等

问题.为此,提出了一种新的基于子空间注意力孪生自编码网络(SubspaceAttentionＧSiameseAutoＧencodingNetwork,SSAＧ
SAEN)来融合 MRI和PET/SPECT图像中有意义的信息.在图像融合网络中提出 SSAＧSAEN,引入了子空间特征相互学习

概念,利用子空间注意力模块,使 MRI和PET/SPECT图像能够在学习自己特征的同时互相学习彼此的特征,同时减少信息冗

余,保证高效、完整的特征提取.此外,通过条件概率模型对所提取的特征进行互补融合,同时将加权保真项、梯度损失项加入

到训练网络中,以达到网络优化的目的.在公共数据集上进行的大量定性和定量实验表明,该方法能够得到一幅清晰的融合图

像,表明了该方法与其他先进方法相比的优越性和有效性.
关键词:子空间注意力;互补学习;神经网络;MRI与PET/SPECT图像融合
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MRIandPET/SPECTImageFusionBasedonSubspaceFeatureMutualLearning
ZHANGYing,NIERenＧcan,MAChaoＧzhenandYUShiＧshuang
SchoolofInformationScienceandEngineering,YunnanUniversity,Kunming６５０５００,China

　
Abstract　Inmedicalimaging,MRIimagesprovidedetailedtextureinformationandbetterresolution,whilePET/SPECTimages
retainmolecularactivityinformationandcolorfunctioninformation,sofusingthemisanimportanttask．Mostoftheexisting
methodshavesomeproblemsinthefusionprocess,suchascolordistortion,blurandnoise．Therefore,anewsubspaceattentionＧ
siameseautoＧencodingnetwork(SSAＧSAEN)isproposedtofullyfusemeaningfulinformationfrom MRIandPET/SPECTimaＧ

ges．SSAＧSAENisproposedinimagefusionnetwork,andthesubspacefeaturemutuallearningconceptisintroduced．Byusing
subspaceattentionmodule,MRIandPET/SPECTimagescanlearneachother’sfeatures,whilereducinginformationredundancy
andensuringefficientandcompletefeatureextraction．Inaddition,theconditionalprobabilitymodelisusedtocomplementand
fusetheextractedfeatures,andtheweightedfidelitygradientlosstermisaddedintothetrainingnetworktoachievethegoalof
networkoptimization．AlargenumberofqualitativeandquantitativeexperimentsonpublicdatasetsshowthattheproposedmeＧ
thodcanobtainaclearfusedimage,whichdemonstratesthesuperiorityandeffectivenessoftheproposedmethodcomparedwith
otheradvancedmethods．
Keywords　Subspaceattention,Mutuallearning,Neuralnetwork,MRIandPET/SPECTimagefusion
　

１　引言

随着医学成像技术的不断发展,医学图像成为了诊断疾

病的有效工具[１].由于技术的限制,每种成像方式只能提供

有限的信息.例如,磁共振图像(MRI)显示优越的软组织信

息和较高的分辨率,而正电子发射断层显像(PET)和单光子

发射计算机断层显像(SPECT)可以描述血流和显著代谢变

化等功能信息,分辨率却很低.图像融合是将多模态成像设

备在同一场景中获得的多源图像中的显著或互补信息进行融

合,是增强人类感知和机器视觉处理的有效技术[２].通过医

学图像融合技术,融合结果既保留了 MRI图像中的位置信息

(如颅骨轮廓),又保留了 PET和SPECT图像中的分子活性

信息(如肿瘤和器官),展示了更丰富的细节信息,从而提高医

生临床诊断的可靠性.本文主要研究 MRI和 PET/SPECT
多模态医学图像融合任务.

目前已经提出了多种医学图像融合技术,常见的图像融

合技术大致可以分为两类,一类是基于传统方法的图像融合

技术,另一类是基于深度学习方法的图像融合技术.多尺度

变换(MultiＧScaleTransform,MST)方法是最常用的传统方

法.基于 MST的方法,首先利用特定的规则对源图像进行

不同尺度的分解,然后采用合适的融合策略对分解结果进行

融合,最后通过逆变换得到融合结果.近年来提出了很多
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基于 MST的方法,如 基 于 离 散 余 弦 变 换 (DiscreteCosine
Transform,DCT)[３]、基 于 离 散 小 波 变 换 (Discrete Wavelet
Transform,DWT)[４]、基于拉普拉斯重分解(LaplacianReＧDeＧ
composition,LRD)框架[２]、基于非下采样轮廓波变换(NonＧ
SubsampledContourletTransform,NSCT)[５]、基于双树复小

波 变 换 (DualＧTree Complex Wavelet Transform,DTＧ
CWT)[６].这些基于 MST 的方法能很好地保留来自源图像

的细节,但是对噪声的敏感性不高,容易造成融合结果模糊重

复,存在出现吉布斯伪影等问题.此外,还有基于混合技术的

图像融合方法被提出,例如,基于边界测量脉冲耦合神经网络

(PulseＧCoupledNeuralNetwork,PCNN)[７]融合策略和非下

采 样 轮 廓 变 换 (NonＧSubsampled Shearlet Transform,

NSST)[８]能量属性融合策略的多模态医学图像融合算法.上

述传统的图像融合方法分解时间长,人工设计的融合规则复

杂,因此难以在实际中应用.
近年来,深度学习被广泛用于多模态医学图像融合,与传

统的融合方法相比,深度学习具有融合效果稳定、速度快的优

点.在过去的几年里,有很多基于深度学习的方法被提出,如
基 于 卷 积 神 经 网 络 (Convolutional Neural Networks,

CNN)[９]、基于无监督图像融合网络(UnifiedUnsupervised
ImageFusionNetwork,U２Fusion)[１０]、基于梯度强度比例维

护(ProportionalMaintenanceofGradientandIntensity,PMＧ
GI)[１１]的快速统一图像融合网络,以及基于双鉴别器条件生

成对抗网络(DualDiscriminatorConditionalGenerativeAdＧ
versarialNetwork,DDcGAN)[１２]的融合方法.然而,利用深

度学习进行医学图像融合的主要障碍是缺乏用于监督学习的

标签图像.上述基于CNN的方法中都只使用最后一层的结

果作为图像特征,这一操作会丢失网络中间层获得的有用信

息.在现有的基于传统生成式对抗网络(GAN)[１０Ｇ１３]的融合

方法中,融合后的图像训练后仅与一幅源图像相似,会丢失另

一幅源图像中包含的一些信息.
针对传统图像融合方法和大多数深度学习技术的不足,

本文提出了一种基于子空间注意力孪生自编码网络(SubＧ
space AttentionＧSiamese AutoＧencoding Network,SSAＧ
SAEN).SSAＧSAEN包含特征学习和特征融合两部分,通过

基于子空间注意力机制的孪生自编码网络相互学习源图像特

征,再运用条件概率公式对源图像进行特征互补融合.特征

学习部分由基于子空间注意力(SubspaceAttention,SSA)[１４]

的孪生自编码网络构成.源图像通过 SSA 模块相互学习彼

此的深层特征,SSA模块中通过投影和变换图像特征到信号子

空间,使细节特征提取更充分,并且能够减少噪声信息的干扰.
特征融合部分通过条件概率融合规则将提取到的特征归一化

处理后作为条件概率,与源图像结合生成互补的融合图像.

２　相关工作

２．１　子空间注意力(SSA)

Cheng等[１４]提出了一种子空间注意力机制(SSA)用于图

像去噪,通过SSA去除深度网络中冗余的信息,提取更加准

确和细节的图像特征.如图１所示,SSA 模块包含两个关键

步骤,根据图像特征生成子空间基向量,再将图像特征变换到

信号子空间.我们假设X１,X２∈RH×W×C表示两个特征,它们

是CNN的中间激活特征,具有相同的尺寸.与文献[１４]中的

SSA不同的是,我们的 ConvＧblock只用了简单两个卷积层,没
有采用不同网络层跳连,降低了网络复杂度.首先,我们基于

X１,X２估计K 个基向量[v１,v２,􀆺,vK],每个vi∈RN(N＝HW)

为信号子空间的基向量;然后将X１投影到上述子空间.

图１　子空间注意力模块

Fig．１　Subspaceattentionmodule

２．１．１　空间基向量生成

假设fθ:(RH×W×C,RH×W×C)→ RN×K 表示空间基生成函

数,空间基生成过程描述如下:

V＝fθ(X１,X２) (１)

其中,X１,X２表示图像特征,V 表示由基向量构成的矩阵.

２．１．２　子空间投影

给定了上述矩阵V∈RN ×K,我们可以将图像特征 X１通

过正交线性投影投到上述空间.
假设P:RN →V,表示信号子空间的正交投影,而P 可以

通过式(２)计算得到:

P＝V (VTV)－１VT (２)

最后图像特征X１可以在信号子空间重建为Y,表示如下:

Y＝PX１ (３)

２．２　融合规则

假设给定一对医学图像A 和B,多模态医学图像融合任

务是生成具有多种模式医学图像信息互补的融合图像.通

常,融合任务可以表示为A,B及其权重分别赋给A 和B 的加

权模型,如式(４)所示:

F＝P(A/B)☉A＋P(B/A)☉B (４)
其中,☉表示两个矩阵的点乘.F 为融合结果,P(A/B)和

P(B/A)分别表示赋给A和B 的归一化条件概率,如式P(A/

B)＋P(B/A)＝１.

３　子空间注意力孪生自编码网络(SSAＧSAEN)

３．１　网络结构

本文的网络是基于子空间注意力孪生自编码网络(SSAＧ
SAEN),如图２所示,通过孪生自编码网络学习源图像的特

征.同时在编码解码过程中,子空间注意力模块(SSA)被叠

加在每一层卷积层之后,将提取到的两幅源图像的特征输入

SSA,使两幅图像相互学习彼此的子空间特征,以提取更完

整、有效的信息.
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３．２　权值计算

３．２．１　显著性和亮度

图像中显著性高的像素通常是人们最感兴趣的特征.因

此,我们可以利用医学图像的显著图像来构造损失函数中保

真项的权值,并将较高的权值赋给显著值较高的像素,以促进

源图像中显著信息的融合.显著性检测只依赖于像素之间的

绝对灰度差,与像素的亮度无关.然而,图像中的高亮度像素

并不总是显著的,仅用图像的显著性来做权值估计不能保证

源图像的亮度信息完全融合,也不能从根本上避免融合图像

的亮度退化.为了有效地融合源图像的显著特征,并且充分

融合源图像的亮度信息,我们采用图像的显著性和亮度作为

一部分保真项的权值图,其中显著性的计算采用的是基于LC
的显著性计算方法[１５].

U＝S☉L (５)
其中,U 为保真度项的权值图的显著特征计算,S和L 分别为

图像的显著性特征和亮度特征.

３．２．２　相位一致性和梯度

近年来,神经生物学的一些研究使用功能磁共振成像

(FunctionalMagneticResonanceImaging,fMRI)[１６]进一步证

实,我们可以提取相位一致性(PhaseCongruency,PC)[１７]高

的像素点的强信息特征.考虑到相位一致性是对比度不变

的,而图像局部对比度对人类视觉系统(HumanVisualSysＧ
tem,HVS)对图像质量的感知有影响,我们计算图像梯度大

小(GradientMagnitude,GM)作为次要特征来保留对比度信

息.PC和 GM 是互补的,因为它们反映了 HVS在评价图像

局部质量方面的差异.我们在构建损失函数的保真项时,将

图像的PC和 GM 相乘作为保真项权重的一部分.

V＝PC☉GM (６)

其中,V 表示保真度项的权值图的局部对比度特征计算.

３．２．３　保真项的权值

通过计算图像的显著特征和局部对比度特征的混合方法

来度量每个像素的重要性.WA和WB分别表示为:

WA＝ UA
α＋VA

β

(UA
α＋VA

β)＋(UB
α＋VB

β) (７)

WB＝ UB
α＋VB

β

(UA
α＋VA

β)＋(UB
α＋VB

β) (９)

其中,UA,VA和UB,VB分别是A 和B 的显著特征和局部对比

度特征,α和β是两个可调节常数,用于平衡我们混合测量中

显著特征和局部对比特征的重要性.在本文的实验案例中,

实证经验性分别取为１和１０.

图２　子空间注意力孪生自编码网络

Fig．２　SubspaceattentionsiameseautoＧencodingnetwork

３．３　损失函数

损失函数是在无监督的情况下训练我们的网络模型,本
文的损失函数主要由以下两部分构成:

LossSSAＧSAEN＝Lwf＋γLG (１０)
其中,Lwf为加权保真项损失,LG为结果与源图像之间的梯度

损失,γ是为了平衡上述两种损失重要性的可调节参数.梯

度大小测量可用来衡量重建图像与源图像的局部对比质量.

Lwf＝‖WA☉(F－A)‖２
２＋‖WB☉(F－B)‖２

２ (１１)

其中,A和B 是一对源图像,WA和WB代表图像A 和图像B 的

权值,F是重建的结果图像,WA＋WB＝１.

LG梯度损失:我们对梯度损耗进行了新颖的设计,无论

融合图像和源图像之间的x方向还是y 方向,都可以保证每

个方向的像素是相似的.因此,融合结果可以进一步增强,如
式(１２)所示:

LG＝‖(F－A)x‖２
２＋‖((F－A)y‖２

２＋‖(F－B)x‖２
２＋

‖(F－B)y‖２
２ (１２)

２１１０００１７１Ｇ３
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４　实验

在本节中,为了验证所提方法的有效性,我们首先将其与

７种方法(NSCT,LRD,PCNN,ZL,DDCGAN,U２FUSION,

PMGI)针对４种不同类型的多模式医学图像进行定性比较.
对于定量比较,我们利用４个指标来评估融合结果.对比方

法均使用网上开源的代码及训练好的模型进行测试得到的结

果.另外还进行了参数分析以及消融研究.

４．１　实验细节

为了训练网络,我们选择了７４对不同类型的医学图像,
包括 MRＧT１和PET、MRＧT２和PET、MRＧT２和SPECT_Tc、

MRＧT２和 SPECT_TI,这 些 图 像 源 自 哈 佛 大 学 医 学 图 书

馆[１８],所有图像大小均为２５６∗２５６像素.
对于彩色 PET/SPECT图像,我们从 RGB颜色空间转

换到 YCBCR颜色空间来进行融合.首先,利用所提出的

图像融合方案将 MRI灰度图像与 PET 或 SPECT 图像的

亮度分量Y 进行融合.将网络得到的融合结果作为最终

融合图像的亮度分量Y,替换原彩色图像在 YCBCR 空间

中的Y 分量,得到最终的彩色融合图像,整体流程如图３
所示.

图３　颜色空间转换

Fig．３　Colorspacetransformation

４．２　评价指标

由于仅凭视觉效果难以准确评价融合图像的性能,因此

有必要通过测量客观指标来进行客观评价.我们选择４个客

观指标来评估融合结果.标准化互信息(NormalizedMutual
Information,NMI)[１９Ｇ２０]用来衡量源图像中的信息是如何传输

到融合图像中的.杨氏结构相似度指标QY
[２１]用于评价源图

像和融合图像之间的结构信息.利用边缘信息传递因子[２２]

QAB/F来评价源图像向融合图像的梯度转移的程度.可以利

用一个通用图像质量指数(UniversalImageQualityIndex,

UIQI)[２３]来评价不同灰度图像融合方案的性能.

４．３　结果分析

为了证明本文方法的优越性,我们测试了４种不同的

MRI/PET,MRI/SEPCT医学图像数据集,从中选取每种类

型的１０对医学图像.为节省空间,每种医学图像类型只选择

一对视觉结果进行展示,如图２、图３所示,其中 SetＧ１代表

MRＧT１/PET,SetＧ２ 代 表 MRＧT１/PET,SetＧ３ 代 表 MRＧT２/

SPECT_Tc,SetＧ４代表 MRＧT２/SPECT_TI,以及本文方法的

融合结果,其评价指标测量结果如表１所列.每种类型的１０
对图像的指标平均值如表２所列.

从图４可以看出,本文方法在 MRI/PET,MRI/SEPCT４
种不同类型的图像融合问题上都能获得满意的结果.相比之

下,NSCT和PCNN的融合结果具有明显的结构信息,但降

低了PET/SPECT图像的颜色强度(绿色方框放大部分).相

反,LRD可以保留 PET/SPECT 图像的色彩功能信息,但会

导致 MRI图像纹理结构信息的丢失(红色方框放大部分).

ZL方法学习 MRI细节部分出现噪声(红色方框显示),DDCＧ
GAN和PMGI均出现了细节模糊的问题,同时 DDCGAN 和

U２FUSION的融合结果还出现了颜色畸变.从图４可以看

出,我们的方法不仅对光谱信息有很好的处理性能,而且含有

丰富的纹理结构.表１、表２列出了不同图像融合方法的定

量评价,从表１可以看到,所提方法在图３中的每个图像集的

所有指标中得分最高.

表１　不同方法融合图像客观评价指标

Table１　Evaluationmetricsoffusedimagesfordifferentmethods

Inputs 评价指标 Nsct Lrd Pcnn Zl Ddcgan U２fusion Pmgi Ours

SetＧ１
MrＧT１/Pet

NMI ０．６２９５ ０．５６３４ ０．５２２２ ０．８９１４ ０．３８３２ ０．５９２１ ０．５６２４ ０．９９３８

QY ０．８７５４ ０．７８１７ ０．６９５７ ０．８６５６ ０．１４５９ ０．６２４７ ０．２８９０ ０．９５１４

QAB/F ０．７５２８ ０．５９１９ ０．６０４２ ０．７８００ ０．３５４３ ０．６４００ ０．３６２３ ０．８０９２

UQI ０．５８８８ ０．５３４１ ０．４５５８ ０．５８１９ ０．０４２２ ０．３３１９ ０．１７０７ ０．６２８１

SetＧ２
MrＧT２/Pet

NMI ０．６５１０ ０．６１３６ ０．５８２４ ０．８７０９ ０．４４２７ ０．６４９３ ０．６２１４ １．０９１８

QY ０．８７４５ ０．８０８３ ０．６５８８ ０．８６７１ ０．１３９０ ０．５７２５ ０．３２０６ ０．９７２２

QAB/F ０．７５６０ ０．６５６６ ０．６０２８ ０．７７５２ ０．４２４１ ０．６４８２ ０．４３３４ ０．８４５１

UQI ０．６１１４ ０．５７３７ ０．４３１７ ０．６１１７ ０．０２６５ ０．２９６７ ０．１７７３ ０．６６４３

SetＧ３
MrＧT２/Spect_Tc

NMI ０．７３８９ ０．７７８５ ０．７２０７ ０．９５７０ ０．４９８８ ０．７４８１ ０．６９０７ １．０８０７

QY ０．８７２８ ０．８７３６ ０．８２１５ ０．８６５５ ０．１０１７ ０．４４８３ ０．２４０７ ０．９３５８

QAB/F ０．７６０２ ０．７３１４ ０．７３５７ ０．７２７６ ０．３５９１ ０．６６３０ ０．４６２０ ０．７８９１

UQI ０．５４７１ ０．５５９４ ０．４９９５ ０．５５１２ ０．０２０７ ０．２３１０ ０．１３６１ ０．５９２５

SetＧ４
MrＧT２/Spect_Ti

NMI ０．７４５０ ０．７７７２ ０．６５２７ ０．８６０５ ０．３５２１ ０．６３２２ ０．４９８７ １．１３７０

QY ０．９２７７ ０．９０９１ ０．８４０１ ０．８３７６ ０．０５１６ ０．４１７０ ０．０９４６ ０．９８２８

QAB/F ０．８２９４ ０．７９２３ ０．７７５６ ０．７０３１ ０．２９９０ ０．７１０２ ０．３９３６ ０．８９３９

UQI ０．５２５４ ０．５１７９ ０．４７３４ ０．４７３０ ０．００５２ ０．２１８７ ０．０６１３ ０．５５４８

２１１０００１７１Ｇ４
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表２　不同方法融合图像客观评价指标均值

Table２　Averageevaluationmetricsoffusedimagesfordifferent

methods

Methods
Metrics

NMI QY QAB/F UQI
NSCT ０．７０９２ ０．８８７８ ０．７７８７ ０．５７０２
LRD ０．６９１５ ０．８４４６ ０．６９５６ ０．５４９３
PCNN ０．６２９７ ０．７５３３ ０．６８１２ ０．４６６６
ZL ０．９０６７ ０．８６４１ ０．７５４１ ０．５５９５

DDCGAN ０．４２０１ ０．１０７４ ０．３５０６ ０．０２１７
U２fusion ０．６５４７ ０．５０８４ ０．６４６２ ０．２６５５
PMGI ０．５９９９ ０．２３２８ ０．４１３７ ０．１３４２
Ours １．０７７６ ０．９６０２ ０．８３５５ ０．６１２１

图４　测试源图像(电子版为彩图)

Fig．４　Testsourceimages

从表２和图５可以看出,在所有测试集上的结果表明,我
们的方法在每个指标中平均得分最高.因此,结果表明,该方

法具有较好的性能,优于其他对比方法.

图５　不同方法的融合图像

Fig．５　Fusedimagesofdifferentmethods

４．４　参数分析

为了进一步证明γ 在损失函数中的影响对有效训练

SSAＧSAENs非常重要,我们还在各种设置下进行了实验.选

择不同的γ来训练SSAＧSAENs,以最小化损失LossSSAＧSAENs,

产生不同的融合结果,并计算所有指标的平均评价指标.
最后,表３列出了采用不同值γ时我们方法的融合性能.

可以看出,除了 UQI之外,在γ＝０．０５时,我们的方法在各指

标下均能获得最佳的融合结果.因此,在我们的例子中,最终

选择γ为０．０５.

表３　参数分析客观评价指标均值

Table３　Averageevaluationmetricsoffusedimagesfordifferent

parameters

Parameters
Metrics

NMI QY QAB/F UQI
０．０５(Ours) １．０７７６ ０．９６０２ ０．８３５５ ０．６１２１

０．１０ １．０６９９ ０．９５９９ ０．８３５４ ０．６１２３
０．１５ １．０５６２ ０．９６０１ ０．８３５５ ０．６１２８
０．２０ １．０５３８ ０．９５９６ ０．８３５１ ０．６１２８
０．２５ １．０４８０ ０．９５９８ ０．８３４０ ０．６１３０

４．５　消融实验

为了验证本文方法中损失函数的优越性,我们将提出的

损失函数降级,让LossSSAＧSAEs退化为一个去除梯度损失(LG)

的版本,以演示梯度损失对所提方法的影响.从表４可以看

出,与我们的方法相比,降级版本除了 NMI,在其他每个指标

上都表现出更差的性能.可见,梯度损失均有利于提高融合

质量.

表４　损失函数消融实验

Table４　Lossfunctionablationexperiment

Parameters
Metrics

NMI QY QAB/F UQI
NoＧLG １．１００７ ０．９５８９ ０．８３５４ ０．６１１３

Ours １．０７７６ ０．９６０２ ０．８３５５ ０．６１２１

结束语　本文提出了一种基于子空间注意力的孪生自编

码网络框架,称为SSAＧSAEN.我们利用子空间注意力机制

来相互学习一对源图像的特征信息,并将它们转换为条件概

率决策图,通过条件概率模型来进行互补特征融合.此外,我
们在特征提取网络中构建了加权保真项和梯度损失项,前者

恢复了融合图像的结构,而后者保证了融合图像的细节信息.

我们对保真项进行加权,加权构造结合了显著性特征、亮度特

征以及局部对比度特征,以达到加权保真度损失的目的.在

公共数据集上进行了本文方法与最新方法的大量定性和定量

实验,结果验证了本文方法在视觉和定量分析方面的优越性.
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