
医学诊疗的进步离不开医学影像的辅助，不同

模态的医学影像具有对应的诊疗目的和相应条

件。临床实际工作中，针对某个区域特殊的软硬组

织结构进行综合分析时，需要在多种模态影像之间
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［摘 要］ 目的：应用扩张残差注意力网络方法，构建颞下颌关节区多模态融合影像，为提高口腔颞下颌关节多模态融合影像

下的综合诊疗能力提供可行性分析。方法：使用扩张残差注意力网络提取磁共振（MR）和锥形束CT（CBCT）的影像特征，使用

“Softmax加权策略”融合特征，再通过影像重建模块将对应的两种模态的影像融合在一起。结果：融合图像可呈现出髁状突皮

质骨、髁状突髓质骨、髁状突附丽的肌肉、关节盘4个部位的形态，在峰值信噪比和结构相似度2个评价指标上均表现良好，峰

值信噪比范围是10~15，结构相似度范围是0.4~0.6。结论：该方法能做到实时影像融合，最终融合图像可反映出清晰的解剖形

态特征，避免多模态影像切换，为口腔专家术前术后临床诊断提供有效的指导。
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［Abstract］ Objective：To explore the feasibility of constructing multimodal fused images of the temporomandibular joint area using
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进行反复切换。这样既繁琐，同时也缺少各种影像

数据之间在空间定位上的一致性和可对比性，这就

促使研究人员在医学影像融合方面提出更高的要

求。例如，在脑部CT/MR影像融合方面，Liu等［1］提

出了一种结合拉普拉斯金字塔和卷积稀疏表示的

融合方法，通过在融合的基础层和细节层上执行逆

拉普拉斯金字塔变换来重建融合图像。针对融合

规则的改进，Li等［2］开发了一种新的多模态医学图

像融合方法，使用魏斯费勒莱曼嵌入式⁃改进的新型

求和修正拉普拉斯算子（Weisfeiler Lehman embed⁃
ding ⁃ improved novel sum⁃modified Laplacian，WLE⁃
INSML）特征提取高频非下采样剪切波变换（non⁃
subsampled shearlet transform，NSST）系数，用于构建

这些系数的融合规则。

颞下颌关节疾病，尤其是颞下颌关节紊乱病，

是口腔颌面部的常见病和多发病，其病程进展多是

渐进性的，早期正确诊断可以使患者得到及时有效

的治疗或者避免过度治疗［3］。在临床诊断中，口腔

医学影像主要有锥形束CT（CBCT）、磁共振（MR）这
两种模态，它们改善了临床决策。这些不同模态的

医学影像有着不同的成像原理，所以也有着各自的局

限性和优点。例如，通过MR影像可以清晰地看出口

腔内软组织的分布，却不能清楚地观察颌骨骨骼信

息；CBCT具有更低的辐射剂量、更小的金属伪影以及

更准确的扫描结果［4］，可以很好地展示颌骨骨骼信

息，却在软组织观察方面存在着不足。

结合口腔临床的实际需求，为充分发挥各种模

态影像辅助的独特优势，避免临床医生反复切换影

像，同时增加各模态数据的空间定位一致性，本文

提出应用扩张残差注意力网络方法构建颞下颌关

节周围区域的多模态融合影像。这包括髁状突皮

质骨、髁状突髓质骨、髁状突附丽的肌肉、关节盘、

关节窝等。该融合技术为提高口腔颞下颌关节多

模态融合影像下的综合诊疗能力提供可行性分析。

1 材料和方法

1.1 材料

使用的数据集是219对口腔CBCT和MR影像，

数据皆来自中日友好医院口腔医学中心。按照

CBCT切片划分可分为横断面、矢状面、冠状面3类。

所有的CBCT、MR影像像素均为256×256，且是像素

强度在0~255范围内的单通道影像。

在这219对影像中，随机选择了15对影像作为

测试集，以便在训练中不包括这些数据。对于其他

数据，进一步按照0.8∶0.2的比例划分为训练数据集

和验证数据集，即训练数据集为163对CBCT、MR影

像，验证数据集为41对影像。

1.2 方法

本文使用了一种医学影像融合的端到端框架，

整个模型架构如图1所示。使用的融合算法由图像

预处理模块、特征提取模块、影像融合模块和影像

重建模块4个方面组成。图像预处理模块分为对源

图像进行拉普拉斯图像增强和亮度增强两部分：拉

普拉斯图像增强用于对原始图像进行锐化处理，使

灰度反差增强，从而使模糊的图像变得更加清晰；

亮度增强旨在改善原始图像的亮度。接下来，将已

完成预处理的CBCT、MR影像作为特征提取模块的

输入，特征提取模块用于提取输入图像（I1、I2）的深

层语义特征，然后将其作为特征融合模块的输入，

融合规则使用了“softmax特征加权策略”，特征融合

模块旨在将 2个深层语义特征图融合为 1张特征

图，这张特征图包含了来自 2个原始特征图的特

征。此外，该模块还可确定最后的融合特征图中某

个像素来自单一的 I1、I2或者二者共有的部分。最后

影像重建模块根据特征融合模块的输出重建图像，

在重建最终融合图像时使用卷积层序列。

在训练模型之前，所有的图像都在 0~1范围内

进行归一化处理［5］。在训练阶段，取出融合模块，只

训练特征提取模块和影像重构模块，具体损失函数

构造方法见后文。在优化器的选择上，本次实验使

用了Adam更新规则，学习率被设置为0.000 1，批量

大小设置为 4，epoch被设置为 100。为了防止过拟

合，本实验使用了以下两种方法：一是在训练过程

中监控验证数据集的性能，当性能不再提升时提前

停止训练；二是添加 L1正则化来控制网络的复杂

度，防止过拟合。图像梯度损失和感知损失的权重

平衡因子λ1和λ2这两个超参数设置0.2，且使用第三

VGG块的输出来计算感知损失。

1.2.1 图像预处理

为改善原始图像的清晰程度以及口腔专家的

主观感受，本研究在对CBCT、MR影像进行图像特

征提取之前对原始图像进行了拉普拉斯增强和亮

度增强的预处理。拉普拉斯算子使得图像增强的

本质是利用图像的二阶微分对图像进行锐化［6］，对

CBCT、MR影像使用亮度增强处理可以改善原始图

像亮度较暗的情况（图2）。经过预处理的最终融合

图像在观察髁状突附近的肌肉、髁状突髓质骨以及关

节盘3个部位相比于未经预处理的融合图像更清晰。
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本研究使用的拉普拉斯算子是：
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1.2.2 特征提取模块

特征提取模块的结构如图 1所示，经过预处理

的图像首先输入至具有1×1卷积层的残差注意力网

络，从而获得64维的浅层特征图。然后将浅层特征

图传递至扩张残差注意力网络［7］（dilated residual at⁃
tention network，DILRAN）以获得深层语义特征。

DILRAN模块的设计原理受到残差注意力机

制［8］和金字塔注意力机制的启发。残差注意力网络

架构如图3所示。

上方的主干和下方的软掩膜分支的组合按照

公式（1）建立残差注意力网络。

F（x）=（1+S（x））×T（x） （1）
其中，x是来自前一层的特征图，F（·）为输出特

征图，S（·）为软掩膜分支函数，T（·）为主干分支函数。

在金字塔注意力网络中，为了降低网络复杂

度，本研究使用具有较小内核滤波器［9］的卷积序列

取代具有较大内核滤波器的卷积序列。输出特征

由公式（2）进行计算。

F（x）=（1+P1（P2（P3（x））））×C（x） （2）
其中，x是输入特征图，F（·）为输出特征图，Pi

（·），i􀆠{1，2，3}为特征金字塔注意力网络中相应的

CBi的参数，C（·）为主干分支函数。

残差注意力网络缺点是不能提取和学习深层

语义特征，使用金字塔注意力网络［10］可以有效解决

这个问题。金字塔注意力网络结构如图4所示。

金字塔注意力网络可能会丢失图像中的局部信

息和精细纹理［11］。为解决这一问题，本研究在输入图

像的浅层特征上进行扩张卷积［12］来提取多尺度信息，

从而提高模型多尺度特征提取能力。DILRAN模型

Brightness
enhancement

Laplacian Pooling Upsample ReLu

DILRAN
MRI

Convolution Element⁃wise
addition

Element⁃wise
product

Fusion Recon

DILRAN

Feature extractorPreprocessing
CT

图1 医学影像融合模型

Figure 1 Medical image fusion model

A：Fusion image without preprocessing. B：Fusion image after pre⁃
processing.

图2 经预处理或未经预处理的融合图像对比

Figure 2 Comparison of fusion images with and without
preprocessing

BA Convolution Downsample Upsample Sigmoid
图3 残差注意力网络

Figure 3 Residual attention network structure
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结构如图5所示。

1.2.3 影像融合模块

融合策略用于将输入图像的深层特征图融合

为一张特征图，在多种融合策略比较之下，使用了

“Softmax特征加权策略”，它表现出了最好的性能。

经过特征提取模块，分别从输入图像（I1，I2）中

获得 2个输出特征图 f1、f2，这 2个输出特征图可用

于生成相应的权重图。为了得到权重图，对输出

特征图 f1、f2进行 Softmax［13］运算，计算方法如公式

（3）所示。

S( )xi = exp( )xi∑i
exp( )xi

（3）
获得Softmax输出之后，通过矩阵的核范数（‖·

‖*）来计算奇异值的总和。最后通过取核范数的最

大加权平均值来获得输出特征图的权重，计算二者

Convolution UpsamplePoolingFeature map

Convolution
block1

Convolution
block2

Convolution
block3

图4 金字塔注意力网络结构

Figure 4 Pyramid attention network structure

Dilated
convolution

Pooling Upsample ReLu Convolution Channel
concatenation

图5 扩张残差注意力网络结构

Figure 5 Dilated residual attention network structure

Convolution

OutputInput

图6 影像重建模块

Figure 6 Image reconstruction module

核范数的最大加权平均值方法如公式（4）（5）所示。
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（5）

其中，S（xi
j），j􀆠{1，2}为输出特征图 fj，j􀆠{1，2}经过

Softmax函数运算后得到的权重图，ϕ（·）是max（）函

数，最后的融合特征图由公式（6）计算得到。

f=W1×f1+W2×f2 （6）
1.2.4 影像重建模块

影像重建模块从融合特征图生成融合完成的

影像，由于最后的融合图像是灰度级的，在该模块

中，利用具有输出通道 64、32、1的 3个连续的 3×３
卷积层将通道数从64减少到1。影像重建模块的结

构如图6所示。

1.2.5 损失函数

为了使最终的融合图像与原始输入图像尽可

能接近，需要最小化从深层语义特征重建的图像与
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原始输入图像之间的距离。融合图像和输入图像

之间的差距通过常见的回归损失函数均方差（mean
squared error，MSE）来测量。此外，还添加梯度损

失［14］来对重建影像中的纹理的细节进行建模，并且

添加感知损失［15］来对重建图像和原始输入图像之

间的高级语义相似性进行建模。MSE、梯度损失、感

知损失函数如公式（7）（8）（9）所示，最终损失函数

如公式（10）所示。

MSE =∑
j = 1

M

 Io - Jj

2
F

（7）
∇ I =∑

j = 1

M

 ∇Io - ∇Ij 2
2 （8）

per = 1
C ×wi ×Hi

∑
j = 1

M∑
k = 1

C

 f k
i ( )Io - f k

i ( )Ij
2

2
（9）

L( )θ = 1
w × h ( )MSE +λ1 × ∇ I +λ2 ×Per （10）

其中，M是输入图像的数量，Io为输出图像，‖·

‖F为矩阵 Frobenius范数；公式（9）中的 f k
i ( )x 是来

自VGG16［16］网络中的第 i层中的第 k个信道，Wi和Hi

是输入图像的长度和宽度，C为信道数量。公式

（10）中的θ是目标优化网络的权重集，λ1和λ2是梯度

损失和感知损失的权重平衡因子。

2 结 果

在图像融合领域评价指标层出不穷，如峰值信

噪比（peak signal⁃to⁃noise ratio，PSNR）、结构相似度

（structure similarity，SSIM）、互信息等。本研究选择

了PSNR和 SSIM作为评价指标。PSNR可用于评价

融合影像质量的好坏，其值越大，融合影像的质量

越好；SSIM是用于衡量两幅图像结构相似性的指

标。SSIM的范围是 0~1，其值越接近 1，表示 2张图

像的相似度越高［17］。

CBCT⁃MRI融合影像以及 4个部位的标志性图

像如图 7所示。原始输入影像是患者左侧闭口位

CBCT、MR矢状位影像。针对以上的4个关键部位，

在CBCT影像中，可以观察到患者髁状突皮质骨的

形态，这是MR影像所缺乏的信息；另一方面，可以

通过MR影像观察到患者髁状突附丽的肌肉、髁状

突髓质骨、关节盘的形态，这是 MR 影像相对于

CBCT影像独有的特点。

由图 7F，融合影像清晰地显现了CBCT影像中

髁状突皮质骨的形状；由图 7I，通过融合影像可观

察到MR影像中所显现的髁状突附丽的肌肉，且可

以清晰地反映肌肉纹理；由图7L，MR影像中髁状突

髓质骨在融合影像里以黑色线条的姿态清楚地呈

现；由图 7O，位于髁突上方与颞下颌关节之间的关

节盘可在MR影像里显现，CBCT影像未能显现，而

在最终的CBCT⁃MR融合影像中清晰地体现了关节

盘的形状，并且相对于MR影像更为明显。

针对融合策略的选择，在上述第 1.2.3节公式

（4）（5）的讨论中，选择了max（）函数作为ϕ（·），除此

之外，mean（）和 sum（）函数也可作为ϕ（·）函数的备

选项。以PSNR和SSIM为基准，使用不同融合策略

时的详细定量结果见表1。由此可见，max（）函数在

PSNR和SSIM上相对mean（）和 sum（）函数都有较好

的表现。

本研究使用了 15对 CBCT、MR影像作为测试

集，从PSNR和SSIM两个方面来评价融合影像的质

量，所得的PSNR和SSIM值见表2。PSNR值分布在

10~15之间，SSIM值分布在 0.4~0.6之间，二者处于

较为合理的水平。相比其他类别的图像处理，医学

影像融合领域的PSNR值略低。如在近年关于阿尔

兹海默病患者脑部CT⁃MR影像融合［8］的实验中表

明，PSNR难以突破19的上限。

3 讨 论

本研究提出了一种基于残差注意力网络的特

征提取模块和多尺度融合策略的口腔医学影像融

合网络结构。由于融合策略是固定的，所以在训练

和推理阶段不需要更新任何参数，从而可以做到实

时的影像融合。在颞下颌关节区域内，融合图像相

比单一的CBCT影像有显著的优势：关节盘、髁状突

髓质骨以及髁状突附丽的肌肉都可在融合图像中

清晰地呈现，这3个部位的形态与MR影像中的形态

一致。这就更加便于口腔临床医生对颞下颌关节

盘移位等相关疾病的诊断。同时，融合图像相比单

一的MR影像也有一定的优势：融合图像可反映

CBCT影像中髁状突皮质骨的形状，这一点为医生

对髁状突皮质骨、颞下颌骨关节病所引起的颞下颌

关节紊乱疾病诊断提供了便捷。虽然其形状相比

原始图像有略微的差异，这是由于MR影像中该部

表1 不同融合策略作用下的PSNR值和SSIM值

Table 1 PSNR value and SSIM value under different fu⁃
sion strategies

Fusion strategy
mean（）

sum（）

ours

PSNR
11.79
11.82
12.68

SSIM
0.49
0.50
0.50
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表2 测试集PSNR值以及SSIM值

Table 2 PSNR value and SSIM value of the test set

PSNR
SSIM

5
10.18
0.51

1
12.36
0.50

2
13.41
0.45

3
11.82
0.48

4
11.77
0.48

10
13.86
0.47

6
14.25
0.53

7
13.12
0.49

8
11.54
0.52

9
13.50
0.49

15
12.28
0.56

11
13.95
0.48

12
12.03
0.53

13
14.06
0.43

14
12.02
0.57

A：CBCT image. B：MRI image. C：Fusion image. D-F：Images of the condylar cortex. G-I：Images of muscle attached to the condylar. J-L：Images
of the condylar medullary bone. M-O：Images of the articular disc.

图7 颞下颌关节区的CBCT影像、MRI影像和融合影像

Figure 7 CBCT image，MRI image，and fusion images of the temporomandibular joint area
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位灰度较高，且收到本研究收集的数据量有限，在

进行特征提取以及影像融合时难免会造成一定的

灰度吞噬现象。本实验目的在于将CBCT和MR影

像中的特征尽可能多地融合于同一张图像，从而避

免临床医生在进行颞下颌关节区域相关诊断时，不

得不在两种模态下针对骨和关节盘解剖结构反复

切换，此融合图像起到简化诊断的流程，提供了一

图两用的便携性。虽然最终融合后得到的图像清

晰度相比原始的CBCT和MR影像存在略微的差异，

但临床医生诊断时受益极大。

在PSNR和 SSIM这两个客观评价指标方面，融

合图像均处于比较合理的区间。尽管相比其他类

别的图像融合，融合图像的PSNR值表现一般，但在

医学影像融合领域，融合图像的 PSNR值属于中上

等水平。本研究中，由于患者并非在同一时间进行

CBCT和MR检查，即使处于同一口腔部位，其生理

状态也有略微差异，这在一定程度上影响了PSNR。
该方法目前仅针对患者闭口位置的影像进行

处理，针对开口位置和其他重要部位的影像处理，

例如在下颌关节中，将闭口位到最大开口位的髁突

以及关节盘的运动分别拟合成一条曲线，从而显现

出正确的盘髁关系，仍需进一步积累数据。
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