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基于残差密集融合对抗生成网络的PET-MRI图像融合

刘尚旺,杨荔涵

(河南师范大学 计算机与信息工程学院;智慧商务与物联网技术河南工程实验室,河南 新乡453007)

摘 要:为了增强核磁共振与正电子发射断层扫描图像融合的纹理细节,摆脱人工设计融合规则对先验知识

的依赖.提出了自适应的残差密集生成对抗网络(adaptivedenseresidualgenerativeadversarialnetwork,ADRGAN)

来融合两种模态的医学图像.ADRGAN设计了区域残差学习模块与输出级联生成器,在加深网络结构的同时避免特

征丢失;然后,设计了基于自适应模块的内容损失函数,强化输出融合图像的内容信息;最后,通过源图像的联合梯

度图与融合图像的梯度图构建对抗性博弈来高效训练生成器与鉴别器.实验结果表明,ADRGAN在哈佛医学院

MRI/PET数据集的测试中峰值信噪比和结构相似度分别达到55.2124和0.4697,均优于目前最先进的算法;所构

建的模型具有端对端和无监督两特性,无需人工干预,也不需要真实数据作为标签.
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近年来随着医学成像技术与计算机科学的发展,医学影像呈现出越来越多的模态,而单模态医学图像所

提供的信息有限,不能反映相关组织的所有细节信息.其中正电子发射断层扫描(positronemissioncompu-
tedtomography,PET)选用正电子核素标记葡萄糖等代谢物作为显像剂,可以为临床诊断提供生物代谢信

息,但其灰度分辨率较低,常使用伪彩色增强进行标识.核磁共振图像(magneticresonanceimaging,MRI)虽
不包含代谢信息,但其软组织分辨率高于PET,可以更好地提供解剖学精细信息.因此,通过图像融合技术融

合两种模态的医学图像的信息,实现优势互补,为医生提供高质量的临床诊断依据[1].
在融合过程中,需要将 MRI数据中的组织结构信息引入PET中,得到同时具有 MRI图像的空间信息

以及PET图像的代谢信息的融合结果[2],超越单模态医学图像的局限,提高图像在诊断和评估医学问题上

的临床适用性.
基于深度学习的研究在过去几年成为图像融合领域的一个活跃话题.许多基于深度学习的融合方法相

继被提出,并逐渐形成了一个重要的分支.尽管这些方法已经取得了不错成果,但大部分融合规则的设计仍

然是人工的.因此,整个方法不能摆脱传统融合方法的局限性.利用深度学习进行图像融合最大障碍是缺失

真实标签数据,直接获取真实的PET-MRI融合图像是不可能的,本文只能采用自监督的方式构建逻辑闭环

训练模型,GAN作为最有前景的生成式模型之一,通过生成器与鉴别器的对抗性博弈,能生成和辨别更真实

的样本[3-4].
受此启发,本文设计了自适应的残差密集生成对抗网络(ADRGAN)来实现高质量的两种模态医学图像

融合.为了避免颜色失真,首先将RGB通道的PET图像转化为YCbCr 模式,以分离亮度通道(Y)与颜色通

道(Cb,Cr).将Y 通道亮度图像与 MRI图像输入到ADRGAN进行融合,输出融合后的亮度图像Ifused,之后,
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将Ifused与Cb 与Cr 分量经过RGB分解的逆变换,生成RGB图像,随后与(Cb,Cr)反变换得到RGB通道的

输出结果.生成器中包含了一个自适应决策块,用于判断像素是否被聚焦.另外本模型为筛选映射专门设计

了与之对应的损失函数,从而约束生成器生成一个与清晰的源图像一致的融合图像.本文还建立了生成器和

鉴别器之间的对抗博弈从而进一步增强融合图像的纹理细节.经过连续的对抗学习,融合图像的梯度映射与

PET-MRI联合梯度映射逐渐相似,融合图像的纹理细节逐渐清晰.值得一提的是,由于小卷积核的使用以及

特征通道的控制,网络参数被限制在一定范围内,能够更快速地完成融合任务.对比以往方法,本模型拥有以

下优点:1)提出了一种用于医学图像融合的基于联合梯度的自适应生成对抗网络,使用端对端框架解决问

题,不需要真实数据作为标签,不需要人为规则设计与后续处理,提高了模型鲁棒性.2)使用包含两幅源图像

特征的联合梯度图与融合图像梯度图进行对抗博弈,解决了以往生成对抗网络丢失源图像特征的问题.3)基
于医学图像融合对纹理细节的需求,设计了结构性内容损失函数以及对抗性损失函数来保护高频信息.融合

图像轮廓清晰,更易于寻找病灶.

1 相关工作

传统医学图像融合领域应用最广泛的技术是像素级融合[5].该技术可分为空间域与变换域两类.其中,
前者融合规则直接作用于像素,规则简单,但融合效果较差.如,文献[6]中将图像转换为亮度、色度、饱和度

(intensity,hue,saturation,IHS)通道,而IHS变换会造成颜色与空间失真[7].基于变换域的图像融合技术大

多采用多尺度变换(multi-scaletransform,MST)技术,它分为分解、融合、重构3个过程.源图像首先变换到

频域根据某种规则进行融合,然后使用融合后的系数与变换基进行图像重构;其很好地保护了源图像的细节

信息,但忽视了空间一致性,导致融合图像亮度与颜色失真.传统融合方法的规则需要人为地设计与选择,

MST中选择不同的滤波器参数,得到的融合效果差异很大.但是,由于特征提取的多样性和融合规则的复杂

性,人工设计融合方法变得困难,使得模型鲁棒性降低.随着近年来深度学习的崛起,神经网络被用来解决上

述问题.
现有基于深度学习的图像融合大多使用卷积神经网络(convolutionalneuralnetwork,CNN)构建模型.

图像融合领域基于深度学习的研究在过去几年逐渐活跃[8].学者们相继提出了众多融合方法,逐渐形成了一

个重要的分支.在一些方法中,深度学习框架被用来以端到端的方式提取图像特征以进行重建.具有代表性

的是,文献[9]将卷积稀疏表示(CSR)应用于图像融合,提取多层特征,并利用这些特征生成融合图像.IFC-
NN将卷积神经网络加入变换域图像融合算法[10];文献[11]基于稀疏表示和孪生卷积神经网络提出了用于

医学图像的融合方法,文献[12]选择在传统图像融合方案中加入深度学习技术,CNN框架被用于融合低频

系数与高频系数.Densefuse包括卷积层、融合层密集块,编码器负责为网络提供输入,网络得到特征图后,通
过解码器重建融合图像[13];文献[14]通过组合CNN和RNN提取特征,然后融合进行分割[15]首次将生成对

抗网络引入到红外与可见光图像融合中.DDcGan构筑了双鉴别器生成对抗网络[16];文献[17]提出通过生成

性对抗网络融合生物图像;PMGI利用图像梯度与对比度提取信息,并在同一条路径上进行特征重用[18].
虽然这些工作取得了很好的效果,但仍然存在一些不足:1)深度学习框架仅用来弥补传统融合方法的某

些缺陷,例如特征提取,整个融合方法的设计仍旧是基于传统方法的[19-20].2)由于标签数据的缺失,导致依

赖损失函数设计的解决方案不全面.3)基于传统生成对抗网络的解决办法只能使结果与一幅源图像相似,另
一幅源图像包含的部分信息丢失.

本文设计出一个无监督残差密集生成对抗网络ADRGAN来解决上述问题,该网络基于梯度约束且拥

有自适应能力.

2 本文方法

2.1 预处理

将PET图像作为彩色图像处理,其颜色可以反映代谢功能.为了使融合图像拥有与PET图像相同的颜

色信息.对PET图像进行预处理,将图像从RGB通道转换为YCbCr 通道,分离色差与亮度,以避免颜色
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失真.
YCbCr 是一个色彩空间.具有红、绿、蓝RGB通道彩色图像可以转换为y、Cb 和Cr 分量,其中y是亮度分

量,Cb 和Cr 分别是蓝色和红色的色差分量.
对Y 通道单独融合可不影响颜色空间中的色彩,可以用来解决色彩畸变问题.YCbCr 是处理颜色和知觉

一致性的合适近似值,它将相应的红、绿、蓝三原色[21]处理成有意义和可感知的信息,比其他颜色空间更好

地保留了亮度分量的详细信息[22].这种变换可以用于多传感器图像的融合.YCbCr 与RGB 变换过程公式化

如下:
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  逆变换方程
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  经过变换后的图像融合迭代,只需要处理 MRI图像和PET图像中Y 通道分量的灰度信息.
2.2 网络架构

为了避免图像融合过程中空间信息的丢失,保护 MRI与PET图像所具有的空纹理结构,本文提出了基

于生成对抗网络的ADRGAN架构.下面详细介绍生成对抗网络以及ADRGAN的总览、生成器、鉴别器和

区域残差学习模块.
2.2.1 生成对抗网络

生成对抗网络(generativeadversarialnetwork,GAN)是古德费罗等人提出的一种创新的生成模式[23],
它可以在不依赖任何先验假设的情况下估计目标分布,并生成与其匹配的数据.基于此特性,GAN被广泛应

用于各种视觉任务,包括图像融合[24],并取得了良好的性能.GAN通过同时训练两个模型(生成模型G 和鉴

别器模型D[25])的对抗过程来估计生成模型.
G 生成器捕获分布式数据,并将其发送到生成网络,生成新的样本.新样本可表示为x=G(Z),其中Z代

表了从数据空间中采集的噪声,其作为生成器的输入.由于生成网络多样性,样本形成的概率分布Pg(X)可

以很复杂.对于双输入,G 的训练目标是使PG(x,y)和Pdata(x,y)尽可能接近,优化公式

G* =argmin
G
Var(PG(x,y),Pdata(x,y)), (3)

其中,Var()代表了两个分布之间的差异,然而由于其他项都是未知的,无法计算差异值.这时,就需要鉴别器

G 来解决这个问题,因为他的样本标签来自输入图像而不是G,D 的目标函数

D* =argmax
D

V(G,D), (4)

其中,

V(G,D)=Ex,y~Pdata(x,y)
[lgD(x,y)]+Ex,y~PG(x,y)

[lg(1-D(x,y))]. (5)

  目标值越大,Jensen-Shannon发散度越大,鉴别器越容易区分出真假数据.因此,G 的最优化公式可以进

一步转换

D* =argmin
G
max

D
V(G,D). (6)

  在训练对抗生成网络时时,G 和D 的对抗过程就是一个最大-最小博弈.G 生成不断接近于源图像的假

数据用来迷惑D,D 被一直训练从而更好地辨别真假数据.在训练过程中,区分虚假数据和真实数据变得越

来越困难.直到鉴别器无法分辨真假数据.此时,形成的生成器是所需的生成器,生成的数据可以视为实际

数据.
2.2.2 网络总体架构

ADRGAN架构可以将PET图像的低分辨率Y 分量(PET_Y)与具有更高空间分辨率的灰度图像 MRI
融合,获得包括丰富的结构信息和更高的空间分辨率的融合图像.为了同时保存高分辨率图像的纹理与细节
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信息以及低分辨率图像的结构信息,模型使用调整损失函数的机制来进行预测结果的优化.并且,图像融合

任务会出现平滑效果从而损失图像的细节,而细节的缺失在医学图像中是不能接受的.基于以上考虑,本文

设计了一个基于联合梯度约束的自适应生成性对抗网络,它的总体架构如图1所示.

网络的自适应来源于如图1所示的决策块.它可以引导融合结果逼近源图像的亮度与梯度分布.其原理

是评估每个像素的清晰度,从而生成一个具有有效信息位置的筛选图.区别于传统深度学习的固定损失函

数,模型使用筛选图动态构造损失函数.在优化过程中,只有那些被判决块判定为有效的像素才能参与损失

函数计算.
为了在自适应的基础上增强图像的纹理细节,基于梯度图在生成器与鉴别器之间建立对抗性博弈.首

先,使用拉普拉斯算子∇(·)与maximum原则计算两幅输入图像的联合梯度图,鉴别器会将联合梯度图定

义为真实数据,与被定义为伪数据的融合图像梯度图进行持续性的对抗学习.因此,可以获得含有更多纹理

细节的高质量图像.因此,GAN的目标函数

min
G
max

D
VGAN(G,D)=Ex,y~Pdata(x,y)

[lgD(∇x,∇y)]+Ea,b~pz(a,b)
[lg(1-D(∇G(a,b)))]. (7)

2.2.3 生成器架构

生成器的结构,如图2所示.
模型将MRI与PET_Y 分成两条路径分别处理.在基于CNN的网络中简单的每条路径都使用了3个卷

积层与一个LRLP来提取特征,其中LRLP模块会在2.2.4中详细介绍.在准备模块中,第一卷积层用来提取

浅特征Fpre.
Fpre=Hconv(I), (8)

其中,Hconv表示浅特征提取层中卷积核为5×5的卷积运算.随后将提取出的浅特征送入提取模块的LRLP
层中,LRLP层的输出可以通过

F1=HLRLP(Fpre), (9)
得到,其中 HLRLP是LRLR层运算的复合函数;F1 是充分利用块内每一层卷积产生的,可以将其视作局部特

征.之后进一步卷积实现深层特征提取,为了避免卷积过程中丢失特征,基于残差连接的思想,在随后的卷积

层中,输入都是之前所有层以及RDB模块的输出级联.同时,为了将多层次的信息充分融合,在两条路径之

间也设置了参数共享.第三层输出

F2=Hconv(HRL(λ1·Fpre,λ2·F1)), (10)
其中,HRL代表残差连接;λ为残差融合时的权重.第四层与第三层同理,其输入基于前三层的输出级联.第四

层输出
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F3=Hconv(HLR[λ1Fpre,λ2F1,λ3F2]), (11)
其中,Hconcat代表了特征图拼接运算.提取模块最后一层被设置为特征图拼接后加入1×1的卷积,输出公式

Fext=Hconv(Hconcat(W(Fpre,F1,F2,F3))), (12)
其中,W 为融合提取模块前四层的权重矩阵.之后两条路径的输出Fext,1,Fext,2进入融合模块,经过融合运算

后,最终融合图像,如式(13)所示:

Ifuse=Hfuse(Fext,1,Fext,2), (13)
其中,Hfuse代表融合模块的复合运算.

2.2.4 鉴别器架构

鉴别器的结构,如图3所示.其输入有两个来源,输入的两张图像通过拉普拉斯算子计算梯度图,随后经

过maximum函数得到的联合梯度图以及融合图像通过拉普拉斯算子计算得来的梯度图作为鉴别器的两个

输入.4个卷积层与一个线性层组成了模型的鉴别器.卷积层的卷积核大小均设置为3×3,步长设置为4,使
用relu作为激活函数.最后一层是线性层,用来计算概率,从而判断生成数据的真假.

2.2.5 区域残差学习模块(LRLP)
在卷积神经网络的前向传输过程中,随着网络深度加大,卷积得到的特征图蕴含信息会逐渐减少,该结

论可以由DPI(数据处理不等式)证明.为了解决上述问题,本文使用了区域残差学习模块,通过不同层之间

信息的直接映射,尽可能保存每一层蕴含的特征.其中LRLP架构如图2所示.假设LRLP有c个卷积层,那
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么它的最终输出,如下,

F=Hactive(W(Hconcat[F1,F2,…,Fc])), (14)
其中,Hactive 表示对拼接后的数据进行ELU激活;W 是一组代表了拼接时各卷积层权重的联合函数;Hconcat

代表了特征图的拼接函数;Fc 为第c个卷积层的输出.在LRLP块中,前面每一层的输出都作为下一层的输

入,既保留了前馈特性,又提高了对输入数据的利用程度.
2.3 损失函数

为了在GAN中实现对抗性学习,本文提出了一组可区分的半监督损失函数.其中包括生成器的损失函

数与鉴别器的损失函数.
2.3.1 生成器损失

生成器的损失函数基于对抗性损失,像素级欧几里得损失以及纹理损失,损失函数

ζ=ζGan+λ1ζpixel+λ2ζtexture, (15)
其中,ζGan 是来自生成器 鉴别器网络的对抗性损失;ζpixel是利用筛选图优化的像素级欧几里得损失;ζtexture

表示基于梯度图的纹理损失;λ1 和λ2 分别是像素级损失和纹理损失的权重,用来保证3种损失函数重要性

相同.
2.3.2 对抗性损失

为了生成器生成的图像更加接近于理想的融合图像,需要在生成器与鉴别器之间建立损失.传统的对抗

损失将最大-最小问题简化为lg(1-D(G(1))),但训练开始阶段,lg(1-D(1))就可能饱和,所以使用

D(G(1))最大化来训练生成器网络.为了提供更强的梯度,在最大化操作基础上加入了平方操作.ζGan定义

如下,

ζGan=
1
M ∑

M

m=1

(D(∇G(Mm,Ym))-c)2, (16)

其中,M 是训练期间一个batch的图像数量;c是鉴别器鉴定真假图像的概率标签;本模型取∇表示使用拉

普拉斯算子来进行梯度图的计算;M,Y 表示输入的 MRI图像与PET图像Y 通道.
2.3.3 像素级欧几里得损失

模型利用融合图像与原图像像素之间的欧几里得距离来约束融合图像与原图像在清晰区域的强度

分布.

ζpixel=
1

H ×W ∑
H

h=1
∑
W

w=1
Map1(G(Mh,w,Yh,w)-Mh,w)2+Map2(G(Mh,w,Yh,w)-Yh,w)2, (17)

其中,h,w 表示第h行第w 列的像素值;H,W 分别是图像的高度与宽度;Map1,Map2代表了判决块基于两

个输入图像所产生的筛选图.
2.3.4 纹理损失

图像的梯度可以部分表征纹理细节,对比尖锐的 MRI图像更是如此,因此要求融合图像与输入图像具

有相似的梯度.结合筛选图,纹理损失可以公式化如下,

ζtexture=
1

H ×W ∑
H

h=1
∑
W

w=1
Map1(∇G(Mh,w,Yh,w)-∇Mh,w)2+Map2(∇G(Mh,w,Yh,w)-∇Yh,w)2,

(18)

2.3.5 鉴别器损失

不仅生成器需要损失函数优化融合图像的质量,鉴别器也需要损失函数准确地识别出融合图像的真假.
本文为鉴别器设计了基于梯度图的损失函数,其中“假数据”是融合图像的梯度图,可以公式化为

Gradfused=abs(∇G(W,Y)). (19)

  鉴别器需要的“真数据”来自 MRI与PET_y 构造的联合梯度图,公式化为式(20)所示:

Gradunion=maximum(abs(∇M),abs(∇Y)), (20)
其中,abs表示绝对值函数;maximum代表了最大化函数.

基于以上两个梯度图,损失函数
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ζD =
1
M ∑

M

m=1

(D(Gradm
fused)-a)2+(D(Gradm

union)-b)2, (21)

其中,a 为“假数据”的标签,设置为0;b为“真数据”的标签,设置为1.从而使鉴别器将图像的联合梯度图视

为真数据,融合图像的梯度图视为假数据.此约束可以引导生成器基于Gradunion来调整Gradfused,在对抗中

增强融合图像的纹理.

3 实验结果与分析

在本节,为了验证ADRGAN对于PET-MRI图像融合的优越性和鲁棒性,本文基于公开数据集将其与

现有的5种方法进行定性与定量比较.
3.1 训练细节

本实验所使用的PET,MRI图像来自哈佛大学医学院网站的公开数据集(http://www.med.harvard.
edu/AANLIB/home.html).其中,MRI图像为大小256×256的单通道图像;PET图像为大小256×256×3
的伪彩色图像.需注意的是,本模型不需要标签数据.

根据对抗性过程迭代地训练生成器和鉴别器.批处理大小设置为b,训练一个迭代需要k步骤.鉴别器训

练数与生成器训练数之比为p,共训练 M 次.在实验中,经过多次试验得到:设置b=32,p=2,M =300,

ADRGAN中的参数由AdamOptimizer更新.为使GAN的训练更加稳定,对损失项参数使用软标签:对于应

该设置为1的标签,将其设置为从0.7到1.2的随机数.
图像经过预处理从RGB通道到YCbCr 颜色空间.因为Y 通道(亮度通道)可以表示结构细节和亮度变

化,只需要融合Y通道.使用基于颜色空间方法融合Cb 和Cr 通道.然后将融合分量逆变换为RGB通道.本模

型的实验环境为:Windows10,CPUAMDR55600X,内存16GGPURTX-3060(6G).软件环境为Python
3.7.6和Pytorch1.10.0.数据集的训练集,验证集和测试集按照7∶2∶1划分.
3.2 定量评价指标

本文使用5个评价指标客观评价本方法与对比方法,5种指标分别为Qabf,Qcv,PSNR,SSIM 以及

RMSE.
Qabf算法使用局部度量来估计融合图像中输入的重要信息的性能.Qabf值越高,融合图像的质量越好,

Q(A,B,F)=
1

|W|∑ω∈W

(λ(ω)Q0(A,F|ω)+(1-λ(ω))Q0(B,F|ω)), (22)

其中,W 用来划分局部区域;λ(w)代表局部区域权值;A,B,F 分别是两个输入图像与融合图像.
Qcv通过计算融合后的区域图像和源区域图像的加权差图像的均方误差,得到局部区域图像的质量.最

后,融合后的图像质量是局部区域图像质量测度的加权和[26].公式化如下,

Qcv(A,B,F)=
∑
ω∈W

(λ(Aω)D(ω1,F|ω)+λ(Bω)D(Bω,F|ω))

∑
ω∈W

(λ(Aω)+λ(Bω))
, (23)

其中,D 为局部区域相似性度量函数.
波峰信噪比(PSNR)是融合图像中波峰功率与噪声功率的比值,反映了融合图像的失真情况.计算方法

如式(24)~(27)所示:

MSEAF =
1

MN ∑
M-1

i=0
∑
N-1

j=0

(A(i,j)-F(i,j))2, (24)

MSEBF =
1

MN ∑
M-1

i=0
∑
N-1

j=0

(B(i,j)-F(i,j))2, (25)

MSE=
MSEAF +MSEBF

2
, (26)

PSNR=10ln(
r2

MSE
), (27)
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其中,MSE 为均方误差,表示图像中i行j列的像素;r表示融合图像的峰值,峰值信噪比越大,融合图像越

接近源图像.
结构相似度(SSIM)用来模拟图像的丢失和失真.该指数由3部分组成,分别是相关损失、对比损失和亮

度损失.这3个分量的乘积是融合图像的评估结果,定义如下:

SSIMX,F∑
x,f

2uxuf +C1

u2
x +u2

f +C1

·
2σxσf +C2

σ2x +σ2f +C2

·
σxf +C3

σxσf +C3

, (28)

其中,x 和f 分别表示源图像与融合图像中的一块;σxf为两个块之间的协方差;σx,σf 表示标准差(SD);ux,

uy 表示两个块之间的平均值.另外加入C1,C2,C3 使损失函数更稳定.
均方根误差(RMSE)基于MSE,通过计算源图像和结果图像的均方误差,完成对源图像与融合图像之

间差异的定量化描述.计算如下,

RMSE=
1
2
(MSEAF + MSEBF). (29)

3.3 定量与定性对比结果

为了验证本模型对于PET-MRI图像融合的效果并验证其鲁棒性.实验选取了 DDcGan,Densefuse,

GCF,IFCNN,PMGI等5种方法与本文方法比较.以上方法均在以往的医学图像融合中取得了很好的效果.
6种相关方法的视觉实验效果,如图S1(见附录)所示.其中,DDcGan的结果(第3列)存在颜色失真的

问题,且边缘较本模型模糊;Densefuse(第4列)损失了PET图像中颜色的强度,损失部分功能信息,加大寻

找病灶的难度;GCF(第5列)颜色保存较好,但多幅图像出现大面积噪声块,结构信息直接丢失,其信息丢失

会误导临床判断,鲁棒性差.IFCNN(第6列)在边界线附近会模糊损失细节,纹理密集处不够清晰;PMGI
(第7列)在融合时,虽然颜色强度高,功能信息保存完整,但背景虚化,高频信息丢失,无纹理细节.本文方法

的融合图像无以上问题,结构与功能信息保存完好,细节清晰且对比度高.尤其边缘处对比明显,纹理密集处

细节清晰,包含足以满足临床诊断所需图像信息.由于这些方法大多尝试通过直接的目标增强和梯度来锐化

边缘,因此融合后的图像的自然性和真实度差异仍然很大.此外,几乎所有这些方法都依赖于大型数据集.而
本文提出的结构性内容损失函数以及对抗性损失函数分别来保护高频信息和内容信息,通过分别的非线性

损失约束提升融合图像的效果.仅仅用人眼的主观感觉定性评估融合效果具有很大局限性,为了客观验证本

文方法的优越性,本文选择客观评价方式对本模型实验结果进行定量评估,其结果如表1所示.
表1 定量化对比表

Tab.1 Quantitativecomparisontable

实验方法 PSNR SSIM RMSE Qabf Qcv

DDcGan 54.8162 0.3000 0.2146 0.1602 2534.607

DenseFuse 55.1830 0.3628 0.1986 0.1368 2242.367

GCF 54.4163 0.3347 0.2367 0.3401 2521.672

IFCNN 54.4163 0.4160 0.2083 0.3516 2226.219

PMGI 54.0151 0.1022 0.2581 0.0460 3469.525

本文 55.2124 0.4697 0.1968 0.3635 2009.348

  可以看出,本文方法在5个指标上均分别优于其余5个对比方法.Qcv指标基于人体视觉系统(HVS)与
区域均方误差,得益于自适应模块,模型可以自适应地判断像素权重,从而提高区域相似度.本方法相比于

DDcGan降低了20.7%,证明了在人眼感知意义上强于其余方法且区域相似度更高;对抗性博弈使模型拥有

优秀的去噪能力,从而使PSNR 提升,证明相比于其他方法,本模型噪声更少,干扰信息少;SSIM 指标倾向

于对结构信息的验证,与最优异的IFCNN相比增加了11.4%,该指标更高说明本文方法纹理结构保存完

整,模糊区域少,其中PMGI结构相似性仅为本方法的21.0%,结构保存差,与定性对比结果;模型采用低像

素尺度控制策略,像素之间欧几里得距离控制良好,像素级融合指标Q(A,B,F)更高,视觉信息完善,融合

图像与源图像像素层面差距小;同时更小的RMSE 表明本模型融合后的图像具有更少的误差和失真.
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4 结 论

本文通过构造自适应的残差密集生成对抗网络(ADRGAN),结合基于YCbCr 的颜色空间方法,提出了

一种新的基于联合梯度图像融合方法.(1)采用区域残差学习模块与输出级联加深生成网络;(2)设计自适应

判决块动态引导生成器产生与源图像分布相同的融合图像;(3)在融合图像梯度图与输入图像联合梯度图之

间进行对抗性博弈,从而得到细节丰富且纹理清晰的融合图像.该算法不需要真实数据作为标签进行训练,
可以在不引入传统框架的情况下融合不同分辨率的图像.此外,为了进一步增强融合结果的边缘锐度,引入

了自适应的对抗性损失函数.经过测试,本文提出的方法在哈佛医学院 MRI/PET数据集的测试中达到

PSNR=55.2124,SSIM=0.4697,RMSE=0.1968,Qabf=0.3635和Qcv=2009.348,均优于目前最先进

的算法,且图像具有更多的细节及内容信息更有助于临床应用诊断.在此基础上,未来将针对使用注意力机

制更好的过滤和融合高维特征进行更深入研究,致力于提供更高质量的融合模型.

  附录见电子版(DOI:10.16366/j.cnki.1000-2367.2022.08.11.0003).
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FusionofPETandMRIimagesusingadaptivedenseresidual
generativeadversarialnetwork

LiuShangwang,YangLihan

(CollegeofComputerandInformationEngineering;EngineeringLabofIntelligenceBusinessandInternetofThings,

HenanNormalUniversity,Xinxiang453007,China)

  Abstract:Inthispaper,inordertoenhancethetexturedetailsoffusionofmagneticresonanceimaging(MRI)andposi-
tronemissioncomputedtomographyimaging(PET)imagesandgetridofthedependenceofartificialdesignfusionrulesona

prioriknowledge.Anadaptivedenseresidualgenerativeadversarialnetwork(ADRGAN)isproposedtofusetwomodesofmed-
icalimages.ADRGANdesignsaregionalresiduallearningmoduleandoutputcascadegeneratortodeepenthenetworkstructure
andavoidfeatureloss.Then,acontentlossfunctionbasedonadaptivemoduleisdesignedtoenhancethecontentinformationof
theoutputfusedimage.Meanwhile,anadversarialgameisconstructedthroughthejointgradientmapofthesourceimageand
thegradientmapofthefusedimage,andanefficienttraininggeneratoranddiscriminatorareconstructed.Theexperimentalre-
sultsshowthatthepeaksignal-to-noiseratioandstructuralsimilarityofADRGANproposedinthispaperare55.2124and
0.4697respectively,whicharebetterthanthemostadvancedalgorithms.Moreover,themodelinthispaperhastwocharac-
teristics:end-to-endandunsupervised,withoutmanualinterventionandrealdataaslabels.
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