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【摘要】 　 医学图像融合技术通过结合不同模态的医学图像优势，提供更全面、精准的影像信息，
广泛应用于临床诊断与疾病研究中。 传统融合方法依赖信号处理技术，但其局限性显著，尤其在多

模态图像的融合中难以提取深层次语义信息。 随着深度学习的引入，基于卷积神经网络（ＣＮＮ）、生
成对抗网络（ＧＡＮ）、深层特征提取器、自注意力机制等技术，图像融合的效果得到了显著提升。 然

而，深度学习方法仍面临数据稀缺、模态异质性、计算资源需求高、模式崩塌与训练不稳定等挑战。
该文分析了上述问题，并探讨了相应的解决方案以及未来可能的发展方向。
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　 　 医学影像学是临床医学诊断的主要技术之一，也是当前

医学研究的一个重要方向。 由于成像原理和特点的不同，不
同模式的医学图像通常有其特定的应用场景。 例如，ＣＴ 图

像可清晰地显示密度高的器官（如骨骼），但不适合捕捉软组

织的细节；ＭＲＩ 则适用于软组织的无创高分辨率检查，但显

示骨骼清晰度不如 ＣＴ；ＰＥＴ 能够提供关于器官功能的信息，
特别是代谢和生理活动方面的细节；而 ＳＰＥＣＴ 主要用于揭

示特定位置的血流和功能状态，尤其是在心血管和脑血流评

估中具有重要作用。 然而，单模态影像往往无法提供足够的

信息，因此，近年来许多研究者致力于开发多模态医学图像

融合方法。 例如，ＰＥＴ ／ ＭＲ 图像同时提供位置和功能信息；
ＳＰＥＣＴ ／ ＭＲ 图像结合了软组织图像与血流信息；ＰＥＴ ／ ＣＴ 图

像则同时显示了功能和解剖信息。 多模态医学图像由于其

可靠性和全面性，在疾病诊断、临床分期、健康检查等方面具

有广泛的应用。
传统的图像融合方法主要依赖于信号处理和数学变换

技术，如拉普拉斯金字塔、小波变换和主成分分析等，其通过

提取图像的空间、频率或统计特征，结合人工设计的规则，将
多模态图像的关键信息进行组合［１］ 。 尽管这些方法实现简

单、计算效率较高，但仍存在显著的局限性：特征提取能力有

限，难以捕捉图像深层次的语义信息，尤其是在多模态图像

融合中效果不佳［２］ 。 此外，这些方法对复杂场景的适应性较

弱，在噪声或伪影较多的情况下易受干扰。 而人工设计的特

征和权重分配不仅增加了主观性，也限制了算法的通用

性［３］ 。
深度学习基于数据驱动，通过构建神经网络自动学习图

像的多层次特征，从而全面捕捉模态间的互补信息。 诸如卷

积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＣＮＮ）、生成对抗
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网络（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＧＡＮ）、深层特征提取器

［如用于生物医学图像分割的深度学习网络架构（ｃｏｎｖｏｌｕ⁃
ｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ， Ｕ⁃Ｎｅｔ）、视
觉几何组提出的 １９ 层 ＣＮＮ（ ｖｉｓｕａｌ ｇｅｏｍｅｔｒｙ ｇｒｏｕｐ １９⁃ｌａｙｅｒ
ＣＮＮ， ＶＧＧ⁃１９）和残差网络（ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＲｅｓＮｅｔ）］和自

注意力机制（如 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）ＧＡＮ，均能够有效满足多种模态

图像的融合需求。 本文就基于深度学习的图像融合方法的

研究进展进行综述。
１． ＣＮＮ。 为提高深度网络训练效率，Ｘｉａ 等［４］ 进一步优

化了深度 ＣＮＮ 的训练流程。 通过 Ｈｅ 初始化方法（Ｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ⁃
ｉｚａｔｉｏｎ）优化卷积核，并利用反向传播训练基本单元，以堆叠

自编码器的方式逐层训练深度神经网络，从底层改进 ＣＮＮ
模型的训练性能，显著提升了 ＰＥＴ ／ ＣＴ 图像的融合质量。 在

此基础上，Ｌｉ 等［５］进一步关注融合过程中边界模糊的问题，
提出深度回归配对学习方法，将源图像输入由卷积块和残差

块构成的 ＣＮＮ 中，提取浅层与深层特征后生成加权映射，通
过点乘和加权求和实现融合图像的生成。 此种方法强化了

边界细节的表达能力，使得融合图像在细节和语义信息上更

为均衡。 此外，Ｗａｎｇ 等［６］ 提出结合非下采样轮廓波变换与

ＣＮＮ 的融合方法，通过将图像分解为低频和高频子带分别处

理，显著提升融合效果，但计算成本较高。 Ｘｉａ 等［４］进一步采

用拉普拉斯和高斯滤波器对图像进行分解，通过反向传播训

练 ＣＮＮ 进行融合，增强了图像对比度与清晰度，但对滤波器

依赖性较强，通用性受到限制。 Ｌｉｕ 等［７］ 结合连体 ＣＮＮ 与多

尺度金字塔策略，设计了一种符合人类视觉处理方式的

ＳＰＥＣＴ ／ ＣＴ 融合算法，但该方法需针对不同模态进行大量调

参。 Ｗａｎｇ 等［８］则提出对比金字塔与 ＣＮＮ 相结合的通用算

法，通过局部相似性策略提升融合质量，但时间复杂度较高。
最后，Ｘｕ 和 Ｍａ［９］针对信息失真提出一种无监督的增强医学

图像融合网络，通过浅层与深层特征约束增强信息保存，尤
其适用于功能性和结构性图像融合，但其无监督框架可能在

特定任务中限制精确性。
２． ＧＡＮ。 初期，基于经典 ＧＡＮ 的图像融合方法直接采

用标准的 ＧＡＮ 架构，包括一个生成器和一个判别器。 生成

器利用 ２ 幅源图像的特征信息生成融合图像，鉴别器则用于

鉴别生成图像和原图像的真伪。 生成器和鉴别器相互循环，
直到生成器获得最佳结果。 在实际应用中，Ｍａ 等［１０］ 首次将

ＧＡＮ 用于图像融合并取得了较好的效果，但在保留 ２ 幅源图

像的不同细节方面存在问题。 Ｗａｎｇ 等［１１］ 提出了基于 ＧＡＮ
的形变不变跨域信息融合医学图像合成框架，在网络中集成

了一个改进的可变形卷积层，避免了循环 ＧＡＮ 损失和图像

对准损失之间的冲突，并提出了相关的形变不变循环一致性损

失函数，对不同域的图像合成表现出更好的鲁棒性。 冯莉娟

等［１２］则使用 ＧＡＮ 在一定程度上改善了儿童低剂量 ＰＥＴ ／ ＣＴ
图像质量。 Ｇｕｏ 等［１３］提出一种基于条件 ＧＡＮ 的新型图像融

合技术，该模型特别设计了一个连体网络结构的生成器，以
处理图像融合任务中的双输入和单输出的需求。 Ｗａｎｇ
等［１４］则针对条件 ＧＡＮ 的颜色信息损失的问题提出了用于

多焦点图像融合的新型 ＧＡＮ，使用 ６ 个基于注意力的并行网

络从彩色图像中提取所有通道的特征，但依然存在 ２ 个关键

问题需解决：一是如何避免模式崩塌；二是如何平衡生成器

和鉴别器的训练程度，提高训练过程的稳定性。 研究者针对

这 ２ 个问题提出了改进方案，例如：Ｒａｄｆｏｒｄ 等［１５］提出的深度

卷积 ＧＡＮ，该方法通过对鉴别器和生成器架构进行实验优化，
最终找到了较为理想的网络架构设置，但这一方法只能在一

定程度上缓解模式崩塌问题并降低训练难度。 后来 Ａｒｊｏｖｓｋｙ
等［１６］提出的瓦瑟斯坦 ＧＡＮ（Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ ＧＡＮ， ＷＧＡＮ）彻底

解决了 ＧＡＮ 训练不稳定的问题，并同时使模式崩塌问题得

到基本解决。 而与 ＷＧＡＮ 在同一年提出的最小二乘 ＧＡＮ
（ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅ ＧＡＮ， ＬＳＧＡＮ）仅通过将ＧＡＮ 的目标函数由交叉

熵损失换成最小二乘损失，便同时解决了上述 ２ 个问题［１７］。
３．深层特征提取器。 Ｕ⁃Ｎｅｔ 被认为是能够解决 ＣＮＮ 效

率低和对齐问题的方案，该方案会使得图像语义不会被忽

略。 为了更好地提取和保留图像细节，同时减少训练难度，
Ｆａｎ 等［１８］提出了一种基于 Ｕ⁃Ｎｅｔ 的医学图像融合方法，可以

利用数据增强来训练少量样本，解决了语义丢失问题。 除此

之外，Ｕ⁃Ｎｅｔ 还被应用于改善短帧 ＰＥＴ 图像质量［１９］ 。 除上述

方法之外，ＶＧＧ⁃１９ 在特征提取上具有较强的优势， Ｚｈｏｕ
等［２０］利用 ＶＧＧ⁃１９ 作为特征提取器，提取源图像的低级和高

级特征。 另有研究微调了模型用来提取图像的深层特征，保
留了更多源图像的细节信息［２１］ 。 而王钰帏等［２２］则去掉输入

层，将剩下的整个网络作为一个固定的特征提取器。 同样，
Ｌｉ 等［２３］使用 ＲｅｓＮｅｔ 从源图像中提取深度特征，然后利用零

相分量分析准则对深度特征进行归一化处理，并获得初始权

重图。 与 ＶＧＧ⁃１９ 相比，ＲｅｓＮｅｔ 可以实现更好的融合性能。
４．自注意力机制。 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 是一种基于完全自注意力

机制的深度学习模型，其取代了传统的循环神经网络，并凭

借其平行化处理能力显著提升了训练效率。 在融合 ＰＥＴ 和

ＣＴ 等多模态信息时，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构的自注意力机制能够

在编码器部分为不同模态建立关联，统一特征的权重，确保

多模态特征能够协同发挥作用。 Ｓｏｎｇ 等［２４］ 利用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
的全局特征提取能力和稠密连接网络的局部特征强化机制

提出了一种新型深度学习网络模型，该模型在减少特征损失

和降低边缘模糊风险方面表现出色。 Ｌｉｕ 等［２５］ 创新地引入

了一种混合网络，将 ＣＮＮ 和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块结合在一起，能
够同时建模长距离和短距离的依赖关系。 周涛等［２６］ 则将此

种方法应用于肺部肿瘤 ＰＥＴ ／ ＣＴ 跨模态医学图像融合，实现

了在挖掘源图像局部信息的同时，也能学习特征之间的全局

交互信息。
表 １ 是多种深度学习方法的详细对比，包括优缺点以及

实际的应用效果。
５．挑战与展望。 面对医学影像特有的成像物理特性与

临床需求，深度融合方法仍面临多重挑战，主要体现在以下

几个方面：（１）数据稀缺与模态异质性问题严重制约了模型

的泛化能力。 核医学图像如 ＰＥＴ、ＳＰＥＣＴ 通常伴随高噪声、
低分辨率和不均匀伪影等特征，而与 ＣＴ 等解剖图像相比，核
医学图像在对比度、细节表达及数据分布上存在显著差异。
上述差异使得深度模型在跨模态信息对齐过程中面临困难，
特别是在图像特征的提取与配准时，模型的泛化能力受到限

制。 当前缺乏大规模、标准化的公开 ＰＥＴ ／ ＣＴ 或 ＳＰＥＣＴ ／ ＣＴ
数据集，多中心采集协议和注射剂量差异进一步加剧了数据

异质性。对此，可以通过风格迁移［如循环ＧＡＮ（ＣｙｃｌｅＧＡＮ）］

·８３６· 中华核医学与分子影像杂志 ２０２５ 年 １０ 月第 ４５ 卷第 １０ 期　 Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， Ｏｃｔ． ２０２５， Ｖｏｌ． ４５， Ｎｏ． １０



表 １　 深度学习方法的对比

方法 优点 缺点 实际效果

ＣＮＮ 对局部结构特征（边缘、纹理）提取能

力强；模型结构成熟，训练与推理

速度快，适合部署；易于与传统图

像处理方法结合

缺乏全局依赖建模，难以捕捉远距离

区域间的语义关联；对模态间强差

异性数据（如 ＰＥＴ ／ ＣＴ）融合效果

不佳

适用于组织边界清晰、结构清楚的医

学图像融合任务，缺乏全局信息时

可能存在质量问题

ＧＡＮ 能生成高质量融合图像，保留细节能

力强；适用于提升图像对比度、增
强模糊图像信息；具备强大的非线

性建模能力，适合复杂分布

模型训练不稳定，容易模式崩溃；对
网络设计和参数调节较为敏感；训
练时间长

在ＰＥＴ ／ ＣＴ、ＰＥＴ ／ ＭＲ 等图像质量差

异较大的模态融合中表现优异；可
提升肿瘤区域、病灶边界等细节的

可视化质量

深度特征提取器

　 Ｕ⁃Ｎｅｔ 编码器提取深层语义信息，解码器恢

复细节，适合图像密集预测任务；
可同时保留全局结构和局部细节；
强大的端到端融合能力

网络较深，计算复杂；可能导致过拟

合，尤其是在数据集较小的情况下

适合 ＰＥＴ ／ ＭＲ 等图像的空间配准与

结构融合；在保留解剖结构的同时

融合功能信息，常用于肿瘤定位或

术前规划

　 ＶＧＧ⁃１９ 网络深度大，特征提取能力强；能更

好区分模态间的图像细节与语义

层次差异；在图像分类任务中表现

优秀，能够捕捉高质量的特征，适
用于大规模医学图像任务

模型庞大，计算成本高，融合图像可

能出现过平滑；对数据的预处理和

调优要求高

常作为预训练模型用于提取医学图

像的深层表征；可用于引导结构或

纹理融合，但需结合其他结构增强

模块

　 ＲｅｓＮｅｔ 深层网络解决了梯度消失问题，便于

训练深层模型；提高特征学习能力

网络加深带来计算资源需求增加；可
能不适合对精细对齐要求极高的

融合任务

在复杂模态融合（如 ＰＥＴ ／ ＭＲ）中表

现稳定，能兼顾结构、功能、代谢等

多源信息，适用于高精度医学图像

分析

自注意力机制

（Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）
高效捕捉全局依赖关系，适合多模态

融合任务；注意力机制有助于关键

区域聚焦（如病灶）

计算开销大，训练时间长；对高质量

标注数据依赖大，训练资源要求高

在多模态医学图像融合中展现出色

的全局和局部特征提取能力，适用

于复杂任务，如肿瘤识别与精准治

疗规划

　 　 注：ＣＮＮ 为卷积神经网络，ＧＡＮ 为生成对抗网络，Ｕ⁃Ｎｅｔ 为用于生物医学图像分割的深度学习网络架构，ＶＧＧ⁃１９ 为视觉几何组提出的 １９ 层

ＣＮＮ，ＲｅｓＮｅｔ 为残差网络

或特征对齐网络进行模态统一处理，同时采用模拟系统生成

合成数据或利用联合学习机制提升模型的跨中心泛化能力。
（２）深度融合模型训练成本高、部署效率低也是限制其临床

推广的重要因素。 处理三维或全身图像时，基于 Ｕ⁃Ｎｅｔ、ＧＡＮ
或 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构的模型通常需要大量的显存和计算资源，
这使得其难以满足临床实时性和稳定性的要求。 例如，训练

过程中需要几百 ＧＢ 的显存，并且推理时也需要高性能硬件

支持。 解决方案包括网络结构的轻量化，如用轻量卷积网络

或通道重排网络替代主干网络，或引入知识蒸馏让小模型学

到大模型的表达能力。 在部署时，也可采用模型剪枝、量化

等方式，压缩模型大小并提升推理速度。 为了满足实时性，
部分研究提出了 ＲＯＩ 优先处理机制，即仅对关键区域进行高

精度融合，节省计算资源。 （３）模式崩塌与训练不稳定在基

于 ＧＡＮ 的融合模型中较为常见。 由于 ＰＥＴ、ＳＰＥＣＴ 图像对

比度低、结构信息不明确，传统 ＧＡＮ 中的判别器难以准确判

断图像质量，因此生成器可能会产生模糊或伪结构图像，导
致模式崩塌。 为了解决这一问题，可以采用更稳定的生成模

型，如 ＷＧＡＮ［１６］ 、ＬＳＧＡＮ［１７］ ，甚至扩散模型［２７］ 。 此外，还可

以通过在训练机制中引入结构一致性或物理先验，例如结合

ＣＴ 与 ＰＥＴ 的物理关系进行联合损失计算，或增加解剖一致

性约束，从而减少模式崩塌和伪影问题。
医学图像融合能结合多模态信息，提高诊断精度，尤其

在肿瘤检测和疾病诊断中有重要应用。 尽管深度学习在提

升图像融合效果方面取得了显著进展，但仍面临数据稀缺、
计算资源需求大、模式崩塌等挑战。 本文提出了风格迁移、
特征对齐、模型轻量化等方法来应对上述问题。 未来研究将

聚焦提升跨模态融合的鲁棒性和模型稳定性，并探索基于物

理先验的信息融合策略，推动医学图像融合技术更好地应用

于临床诊断。
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