
 

 

基于孪生卷积神经网络的图像融合①
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摘　要: 传统的图像融合算法多有计算复杂程度高、不能有效提取图像纹理等不足, 为了弥补以上传统算法, 提出

了一种基于孪生卷积神经网络 (Siamese Convolutional Neural Network, Siamese CNN)的图像融合方法. 首先, 用孪

生卷积神经网络生成一个权重图, 该权重图包含了来自两个待融合图像的全部像素信息. 然后, 用图像金字塔对像

素以多尺度的方式进行融合, 并且采用了局部相似性策略自适应调整分解系数的融合模式. 最后, 和现存的几种图

像融合的方法进行了对比. 实验证明, 该方法有较好的融合效果, 具有一定的可实用性.
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Abstract: Traditional image fusion algorithms have many shortcomings, such as high computational complexity and
inability to effectively extract image texture. To compensate these shortcomings of above traditional algorithms, an image
fusion method is proposed based on the Siamese Convolutional Neural Network (Siamese CNN). First, we use the
Siamese CNN to generate a weight graph, which contains all pixel information from the two images to be fused. Then, the
image pyramid is fused in a multi-scale way, and the local similarity strategy is adopted to adjust the decomposition
coefficient adaptively. Finally, several existing image fusion methods are compared. Experimental results show that the
proposed method has sound fusion effect and is practical to some extent.
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1   引言

图像融合是将在同一场景下的不同聚焦的两幅或

者多幅图像的信息进行冗余互补, 从而形成一张具有

完整信息的图像. 图像融合在许多领域都具有广泛的

应用, 例如在医学医疗方面和遥感图像的融合等方面.

现如今, 存在的图像融合方法有很多种, 其中比较常用

的方法是基于分辨率分解的图像融合, 基于分辨率分

解的方法又有多种, 例如基于图像金字塔分解[1,2]的方

法、基于小波变换[3]的方法、基于相位一致性和方向

对比度的非子采样轮廓线变换的融合方法[4]、基于稀

疏表示的同时进行正交匹配跟踪的融合[5]方法等等, 但

是上述的方法中的一些方法对采集的图像有很大的要

求, 这就意味着对采集图像的传感器有着很大的负担,

而且有些方法在计算上很复杂. 基于以上不足, 本文提

出来了一种基于孪生卷积神经网络的图像融合方法.

卷积神经网络 (Convolutional Neural Network,
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CNN)[6–8]是人工神经网络和深度学习这两者的完美结

合, 其通过反向传播算法[9]来训练其中的权值, 进而实

现我们所想要的结果. 卷积神经网络有很多优点, 例如,

有比较好的容错性能、自适应性能、比较好的自学能

力等等. 由于卷积神经网络以上的优点, 将原来传统的

卷积神经网络改进为孪生卷积神经网络, 孪生卷积神

经网络在实质上就是一个双通道的卷积神经网络, 并

且为了计算简单, 本文算法将其中的一个卷积层换成

了残差网络层.

2   Siamese 网络

“Siamese”网络是 Bromley J、Guyon I 等在 1993
年在第一次提出来的[10]. 又在 2005 年由 Chopra S、
Hadse R等[11]进行了补充, 在其文章中用孪生网络进行

了人脸相似性判别, 将 Siamese 网络分成两部分, 前半

部分用于特征提取, 将两张图片输入进网络中输出两

个特征向量, 后半部分用构造的特征向量进行距离度

量, 计算输入图像的相似度以判别人脸的相似性. 后又

由 Zagoruyko S 和 Komodakis N 在文献[12]中以

Siamese网络为原始基础进行了改进, 首次将空间金字

塔池化 (Spatial Pyramid Pooling, SPP)和 Siamese网络

进行了结合[13].
Siamese 网络可以理解成是一种衡量相似性的算

法, 当要分类的类别很多但是每一个类别所对应的样

本数目很少的时候可以用于分类. Siamese网络在近年

来多应用于人脸识别以及相似度检测. 本文所提的方

法是基于 Siamese 网络进行特征的提取从而生成一个

特征向量. Siamese 网络有两个分支, 并且两个分支的

权重和结构是一样的 .  Siamese 网络具体的结构如

图 1所示, 将原图片 X1、X2 送入到系统当中, 判断 X1 和

X2 是否是同一图片, W 是系统共享的学习参数, GW{X1}
和 GW{X2}是生成低维空间中的 X1 和 X2 的两点映射,
这样就可以通过计算 GW{X1}和 GW{X2}两者之间的距

离来判断 X1 和 X2 是否是同一张图片了.
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图 1    Siamese原始网络结构图

3   本文所用网络

3.1   本文所用的孪生卷积神经网络

本文所采用的 Siamese 网络是文献[12]中提及网

络模型的改进版, 本文网络用了两个完全相同的卷积

神经网络, 其中这两个网络是权值共享.
图 2给出的是图像融合算法的前一部分特征提取

的网络图, 这是一个 Siamese CNN[14]网络图, 其中左右

两边的两个部分在结构上是完全一样的, 并且共享相

同的参数, 即权重和偏置.
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图 2    本文所使用的 Siamese网络结构图

 

本文网络是由两个卷积层, 两个池化层, 一个残差

块以及一个全连接层组成的. 在本文中我们将原本孪

生网络中的一个卷积层换成了残差网络[15,16], 所用的残

差网络的结构如图 3 所示. 输入的 patch 为 16×16, 即
卷积层和池化层的通道数都是 16 (即卷积模板为

16 种), 其卷积核的大小为 3×3, 池化窗口尺寸为 2×2,
卷积方式为零填充 (zero padding), 卷积层的激活函数

为 Relu, 并且子 CNN 输出的是 256 维特征向量, 每个

池化层包括跨信道归一单元. 首先将输入的 patch的空

间大小调整为 16×16, 然后对网络进行训练以最大损失

函数为优化目标 (损失函数如式 (1), 采用随机梯度下

降 (Stochastic Gradient Descent, SGD)[17]的方法使其最

大损失函数最小化; 第二步将拼接完成的 512 个特征

图直接连接在二维向量上面; 最后, 将连接生成的这个

二维向量作为输入, 输出给一个双向的 Softmax层, 其
中 Softmax 可以用于分类, 输出的是类别的概率分布,
网络在 Softmax 层生成了两类的概率分布, 这两个类

别分别对应的是归一化之后的权重分配的结果. 由于

本文的网络是具有全连接的, 所以输入和输出的数据
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都是固定尺寸的, 其模型配置如表 1所示.∥∥∥Xi−X j
∥∥∥2

M =
(
Xi−X j

)T
M
(
Xi−X j

)
(1)

i , j Xi X j

M ∈ R256×256

其中,  ,  和 为两个子 CNN的最后一层获得的两个

256维特征向量, M 是一个正的半有限矩阵 ( ).
 

+

X

Relu

Relu

Relu

1×1, 64

3×3, 64
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F (x)

 
图 3    残差网络结构图

 

表 1     模型配置
 

模型 层 输入尺寸
卷积核/池化

窗口尺寸

卷积核

数量
步长 输出尺寸

Cov1
Cov1_1 16×16×1 3×3 64 1 16×16×64
Cov1_2 16×16×64 3×3 128 1 16×16×128

Pool1 / 16×16×128 2×2 / 2 8×8×128
ResNet1 / 8×8×128 / / / 6×6×128
Pool2 / 6×6×128 2×2 / 2 3×3×128
Cov2 Cov2_1 3×3×128 3×3 256 1 3×3×256

 
 

我们首先将全连通层转换为包含两个大小为

3×3×512的核的等效卷积层, 转换后, 网络可以将任意

大小的原图像作为一个整体进行处理, 生成一个密集

的预测图, 其中每个预测 (一个二维向量) 包含对应位

置的 patch对的相对清晰信息. 由于每个预测中只有两

个维度, 并且它们的和被标准化为 1, 因此输出可以简

化为第一个 (或第二个)patch 的权重. 最后, 为了得到

与原图像大小相同的权值图 ,  我们将该值赋值为

patch位置内所有像素的权值, 并对重叠的像素进行平

均, 最后得到最终的权重图.

3.2   融合过程

整个的图像融合过程可以分为两个部分, 第一个

部分用孪生卷积神经网络进行图片信息的提取得到一

个权重图, 这一部分的详细描述在 3.1 章节; 第二部分

是利用金字塔分解后再融合, 具体融合过程如图 4 所

示, 先将第一部分得到的权重图 W 经过高斯金字塔变

换得到 G{W},再将两张待融合图片 A 和 B 进行拉普拉

斯变换分别得到 L{A}和 L{B}, 再将得到的 G{W}
和 L{A}、L{B}分别进行融合, 得到 L{C}和 L{D}, 再
将 L{C}和 L{D}进行融合得到 L{F}, 最中将 L{F}进行

拉普拉斯反变换得到最终的融合图像 F.
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图 4    融合过程图
 

L{A}l L{B}l对于每一个分解层, 需要计算其 和 的局

部能量:
El

A (x,y) =
∑

m

∑
n

L {A}
l
(x+m,y+n)2,

El
B (x,y) =

∑
m

∑
n

L {B}
l
(x+m,y+n)2

(2)

L{A}l L{B}l l

El
A (x,y) El

B (x,y)

(x,y)

其中,  和 分别表示了第 层拉普拉斯金字塔图

像,  、 分别表示了第 l 层, 中心位置为

的 A 图和 B 图的局部区域能量, 下同.

融合模式测定中的相似度测量可以表示为式 (3):

S l (x,y) =

2
∑

m

∑
n

L{A}l (x+m,y+n) L{B}l (x+m,y+n)

El
A (x,y)+El

B (x,y)
(3)

S l (x,y) ≥ t

其范围为[–1,1], 若测量相似度为 1, 则说明两者具

有高度相似性. t 表示了融合模式测定中的阈值, 若

, 则在加权平均融合时使用式 (4):
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
L{C}l (x,y) =G{W}l (x,y) ·L{C}l (x,y)

L{D}l (x,y) =G{W}l (x,y) ·L{B}l (x,y)

L{F}l (x,y) =G{W}l (x,y) ·L{B}l (x,y)
(4)

S l (x,y) < t Eq如果 , 在融合时就选择比较 的局部能

量, 如式 (5)所示:

L{F}l (x,y) =

L{A}l (x,y) , if El
A (x,y) ≥ El

B (x,y)

L{B}l (x,y) , if El
A (x,y) < El

B (x,y)
(5)

L{F}l最后, 对 进行拉普拉斯反变换得到最终融合

图像 F.

4   实验结果

为了验证本文方法的有效性, 使用 3 组图像对网

络模型的性能进行测试. 这 3组图像分为 3类, 第 1类
是医学图像组合 (如图 5 所示), 包括一张计算机断层

扫描 (CT) 图像和一张核磁共振图像 (MRI); 第 2 类是

风景图片 (如图 6 所示), 包括两张不同焦点的两张豹

子的图片; 第 3类是花草图像 (如图 7所示), 包含了两

张不同焦点的花草图像. 本文所有的实验均在 Lenovo
CORE i5 Bth Gen下的Matlab 2016A的版本下完成.

在实验中, 为更好测试本文方法的可实用性, 选用

两种现存图像融合方法和本文图像融合方法进行比较,
且比较了原始 Siamese CNN 网络结构的结果和改进

后 Siamese CNN 网络的结果. 现存两种图像融合方法

分别是基于导向滤波 (Guided Filtering, GF)[18]的图像

融合方法、基于小波变换 (Wavelet Transform, WT)[19]

的图像融合方法. 仅从医学图像的融合结果分析, 可明

显看出来本文方法具有更高的对比性, 基于小波变换

方法的图像看起来存在很多噪声, 从视觉效果上来说

不如本文方法. 3 种类型图片融合结果如图 8 至图 10

所示.
 

  

(a) CT (b) MRI
 

图 5    医学图像
 

(a) 豹子右对焦 (b) 豹子左对焦
 

图 6    风景不同对焦图像
 
 

(a) 花草右对焦 (b) 花草左对焦
 

图 7    花草不同对焦图像
 

 

(a) GF (b) MT (c) 原始 Siamese CNN (d) 本文 

图 8    医学图像融合结果

 

由于本文实验图像是没有参考图像的, 为了能够

更加客观的表示对比的方法和本论文的方法,选取了几

个客观的无参考图像情况下的图像融合评价标准. 第

一个是互信息 (MI), 互信息作为信息论中的一个很重

要的概念, 可以用来度量两个变量之间的相关性程度,

在评价融合时可以表示融合之后的图像包含原始图像
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的信息总量, 这个值越大, 就表示融合之后的图像包含

的原始图像的信息越多, 融合效果越好, 在本文的实验

中互信息的结果是融合图像分别和两个待融合图像的

互信息之和; 第二个是平均梯度 (AG), AG描述了融合

之后图像的清晰度; 第三个是边缘强度 (ES), ES 描述

了融合之后图片的边缘信息, ES 越大就说明边缘信息

越多. 最后给出了所有的方法在 CPU上的运行时间以

作参考. 对比结果如表 2所示.
 

(a) GF (b) MT (c) 原始 Siamese CNN (d) 本文 

图 9    风景图像融合结果
 

 

(a) GF (b) MT (c) 原始 Siamese CNN (d) 本文 

图 10    花草图像融合结果
 

表 2     对比说明
 

图像 方法 MI AG ES T(s)
GF 1.233 4.069 0.671 23.32

医学 WT 0.966 4.176 0.562 34.22
原始 Siamese CNN 1.876 4.298 0.742 26.35

本文 1.973 4.537 0.786 9.66
GF 1.526 3.286 0.743 25.24

风景 WT 1.783 3.728 0.572 35.26
原始 Siamese CNN 1.880 3.854 0.534 24.25

本文 1.966 4.109 0.532 10.89
GF 0.824 4.236 0.632 27.34

花草 WT 1.786 3.276 0.742 33.01
原始 Siamese CNN 1.886 4.128 0.599 23.66

本文 1.886 4.242 0.635 9.73
 
 

从表 2中可见,本文所用方法融合之后的图像的互

信息和平均梯度的数值都要大于用小波变换和导向滤

波的数值, 那就说明本文所提方法在融合之后的图像

包含原图像的信息度上和清晰度上都要优于小波变换

和导向滤波的图像融合. 但是在边缘信息的包含量上,
在风景和花草这两类上面, 本文所提的方法略逊于小

波变换和导向滤波. 但是单就视觉效果上来说, 本文方

法所得到的融合图像在视觉效果上要比其他两种办法

好. 与原始的网络结构相对比, 在包含原图片的信息、

融合图片的清晰度、和融合图片的边缘信息上与改进

之后的实验结果相差不大, 但是在运行时间上却是大

大的加快了, 说明改进之后的方法在时效性上更好. 综
上所述, 本文所提出的方法是具有一定的实用性的.

5   结论

本文提出了一种基于改进的卷积神经网络的像素

级的图像融合方法, 将原本孪生神经网络中的一个卷

积层换成了残差块, 比原本的算法更为简略, 并且实验

所用的时间更短, 实现了像素级的图像融合. 首先, 用
孪生卷积神经网络进行了图像的特征提取; 然后, 用图

像金字塔对多尺度特征进行融合; 最后, 与现存的传统

的两种图像融合的方法进行了比较; 侧面印证了本文

方法的可实施性和可取之处. 但是本文所提方法融合

之后的图像的边缘信息包含量不如基于小波变换的图

像融合, 在这一点上有待改进.
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