
 

 

基于细节增强的多能 DR图像融合网络
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【摘要】针对单能 X射线无法对复杂工件各部位同时曝光成像的问题，提出一种基于细节增强的多能 DR融合网络−双
编码巢式连接融合网络。该网络以 Inception模块作为基础卷积层，在双编码器的辅支路设计了可训练的 LOG卷积模块，用

来提取多尺度边缘特征，并将其补充到主支路以增强全局特征。在训练阶段，提出一种基于图像块的局部能量一致性损失函

数，以减少输入、输出的局部性误差。融合时，采用通道和空间注意力机制作为融合策略，对双编码提取的多尺度增强特征

进行融合，并将融合后的多尺度特征输入嵌套连接的解码器进行重构。结果表明，该融合网络具有细节增强效果，能够完整

清晰地再现复杂工件的内部结构及缺陷。
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Abstract　To solve the problem that X-ray with single energy could not simultaneously expose each part of a
complex workpiece, a multi-energy digital radiography (DR) fusion network based on detail enhancement, namely
dual-encoder nest connection-based fusion network, is proposed. In this network, the inception module is used as
the  basic  convolution  layer  and  a  trainable  LOG (Laplacian  of  Gaussian)  convolution  module  is  designed  in  the
auxiliary  branch  of  the  dual-encoder  to  extract  multi-scale  edge  features  and  add  them  to  the  main  branch  to
enhance the global features. In the training stage, a local energy consistency loss function based on image block is
proposed  to  reduce  the  local  errors  of  input  and  output.  In  the  fusion  process,  channel  and  spatial  attention
mechanisms are used as the fusion strategy to fuse the multi-scale enhanced features extracted from dual-encoder,
and the fused multi-scale features are input into the nest connected decoder for reconstruction. Experimental results
show that the proposed fusion network has the effect of detail enhancement and can reproduce the internal structure
and defects of complex workpiece completely and clearly.

Key words　attention module-based fusion strategy;　complex workpiece;　DR image fusion;　Inception
module;　LOG convolution module;　nest connection
 
 

X射线数字成像技术 (digital radiography, DR)

已广泛应用于工业无损检测领域，实现工件内部缺

陷的检测[1-3]。然而，对于一些结构不规则、厚度变

化范围大的复杂工件，单一能量的 X射线无法实

现对整个工件同时曝光成像，容易在有效厚度厚的

地方呈现曝光不足，在有效厚度薄的地方出现曝光

过度的现象，导致被测工件的 DR图像质量差、空

间分辨率低、结构信息严重缺失[4]。

为了解决单能 DR图像信息量不足的问题，国

内外研究者进行了多能 DR图像融合技术研究，将 
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多能 DR图像中的有效信息结合起来，完整清晰地

再现复杂工件的内部结构。如文献 [5]提出了基于

贝叶斯理论的数据融合技术，对双能 DR图像进行

融合。文献 [6-7]针对不同电流得到的高、低能量

DR图像，通过极大似然估计的方法获得融合图

像。为解决双能 DR成像无法满足等效厚度差异特

别大的工件检测问题，文献 [8]提出了一种变电压

扫描的 X射线图像融合方法，借助灰度−电压−厚
度关系模型对多个能量下的 DR图像序列进行加权

融合，但此方法所确定的权值不够准确，需要进一

步动态调整权值。在此基础上，文献 [9]采用主成

分分析方法对多能 DR图像进行融合，在不需要任

何先验知识的情况下，扩展了图像的动态范围。文

献 [10]提出了一种基于加权最小二乘滤波和引导

滤波的铸件 DR图像融合方法，通过加权求和的方

式融合不同窗宽、窗位的 DR图像。除了基于空间

的融合方法，多尺度变换被用于图像融合中[11-14]。

这类方法首先通过变换提取多尺度特征，然后采用

适当的融合策略对多尺度特征进行融合，最后对融

合后的特征图像通过逆变换进行重构。如文献 [15]
针对不同电压下的 DR图像利用小波变换进行多尺

度分解，然后在小波域内对高、低频分量分别采用

不同的规则进行融合，实现了图像动态范围的扩

展。然而，多尺度变换方法的融合性能高度依赖于

所使用的特征提取方法 (变换方法)。基于字典学习

的稀疏表示方法在图像融合中取得了较好的效果，

这类方法通过提取图像块进行字典训练、稀疏编

码，将图像融合问题转化为稀疏系数融合问题。如

文献 [16]提出了一种基于分类图像块稀疏表示的

医学图像融合方法，文献 [17]基于稀疏系数得到

源图像的全局和局部显著性映射，进而指导红外与

可见光图像融合。文献 [18]将多尺度变换方法与

稀疏表示方法相结合，提出了一种多尺度变换和稀

疏表示相结合的通用图像融合框架。对于多能

DR图像融合，文献 [19]提出了一种基于模糊熵和

稀疏表示的图像融合方法，利用模糊熵设计融合权

重对稀疏系数融合，通过调节参数可以获得对比度

较高的融合效果，但该方法会在灰度陡变处引入严

重的黑色晕影。

随着深度学习技术的发展，许多基于神经网

络的图像融合方法被提出。一种较为简单的方法

是利用预训练的卷积神经网络进行特征提取，以

获得特征权重图，然后以加权融合方式得到最终

结果[20-22]。但是这些方法本身没有训练阶段，采用

的预训练模型可能并不适合融合任务，相比之

下，通过训练合适的图像融合模型可以获得更好

的融合性能。如文献 [23]针对红外与可见光融合

任务，提出了一种基于稠密块和自编码器结构的

融合框架 DenseFuse。文献 [24-26]基于生成抵抗

网络 (generative  adversarial  network,  GAN)分别提

出 了 FusionGAN、 FusionGANv2和 DDcGAN网

络，对红外与可见光具有良好的融合效果。文献 [27]
在 Unet++巢式连接结构的基础上，提出了一种基

于注意力机制的融合网络 (NestFuse)[28]，在细节信

息保存方面有很好的性能，紧接着在 NestFuse基
础上提出了基于残差融合网络的融合训练策略[29]，

通过两阶段的训练策略来训练融合网络。

然而上述基于神经网络的融合方法多是针对

红外/可见光图像融合任务、多焦点融合任务提出

的，针对多能 DR图像的融合网络较少，若直接将

上述网络用于多能 DR图像融合，并不能得到清晰

的融合结果。这是由于 DR图像本身具有对比度

低、边缘不清晰等特点，即使能够提取多尺度深

度特征，也无法改变源图像对比度低、细节不清

的事实。针对上述问题，本文提出了一种基于细

节增强的双编码巢式连接融合网络。该网络采用

Inception结构 [30] 作为基础卷积块，在巢式连接架

构的基础上，设计了密集连接的双编码特征提取

网络。为增强融合图像的细节，在双编码器的辅

支路中设计了一个可训练的边缘检测 LOG卷积模

块，用于提取边缘和细节特征，并对主支路提取

的图像特征进行补充和增强。在训练阶段，为提

高网络性能，提出了一种基于图像块的局部能量

一致性损失函数，以减少编解码网络输出与输入

的局部性误差。融合时，采用通道和空间注意力

机制作为融合策略，对双编码提取的多尺度增强

特征进行融合，并将融合后的多尺度特征输入嵌

套连接的解码器进行重构。该网络可以对任意多

幅 DR图像进行融合，融合后的 DR图像具有细节

增强效果，能够完整清晰地再现复杂非等厚工件

的内部结构。

 1　相关工作

 1.1　巢式连接架构

巢式连接架构最初被用于医学图像分割任务[27]。

在深度学习网络中，跨越连接可以保留更多信息，

然而当跨越连接的跨度较长时，语义鸿沟会造成不

理想的结果。因此，巢式连接采用上采样和短跨越
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的连接方式代替长跨越连接，如图 1所示。

巢式结构利用密集的跨越连接可以限制特征图

之间语义鸿沟的负面影响，同时让更多的信息被保

留，从而获得更好的融合结果。
 
 

卷积块

下采样

上采样

图 1    巢式连接架构
 

 

 1.2　Inception模块

Inception模块通过多个卷积核提取图像不同尺

度的信息进行融合，得到图像更好的表征。如图 2
所示，Inception模块具有 4条分支，其中每个卷积

块均由卷积层、激活函数和批量归一化层组成。每

条支路都使用 1×1卷积核来降低通道数，减少参数

量，前 3条支路具有 3种不同大小的感受野，即

1×1、3×3和 5×5，其中第 3条支路用两个 3×3卷
积核代替 5×5卷积核，在达到相同作用的同时进一

步减少参数量。对于第 4条支路，虽然与第 2条支

路的感受野相同，获得相同维数的输出，但输出的

内容却不同，增加了特征融合的多样性。最终，

将 4条支路上提取的不同尺度特征累加作为 Inception

模块的输出。Inception模块使得网络的深度和宽度

也都得到了增加，提升了网络的泛化能力。
  

输入

输出

1×1 卷积

1×1 卷积

批量归一化 批量归一化 批量归一化 批量归一化
Relu Relu Relu Relu

1×1 Conv 1×1 Conv 3×3 最大池化

3×3 卷积 3×3 卷积

3×3 卷积

+

批量归一化
Relu

批量归一化
Relu

批量归一化
Relu

图 2    Inception模块 

 

 2　本文方法

 2.1　融合网络架构

本文提出的融合网络采用巢式连接架构，网络

结构框架如图 3所示，包含 3个部分：编码器、融

合策略以及解码器。为了在提取特征时能够捕获更

大的感受野，使提取特征的语义更加丰富，编码器

和解码器中的卷积块均采用 Inception模块作为卷

积块，实现多尺度特征提取和重构。
 
 

卷积块 11 卷积块 12 卷积块 13

卷积块 22卷积块 21

卷积块 31

卷积块

卷积层

卷积层

上采样

多尺度模块

卷积 +relu 激活
融合
策略

融合
策略

融合
策略

融合
策略

编码器
(双支路)

特征融合

输出图像

输入图像 1

输入图像 2

输入图像 K

编码器

图 3    融合网络结构框架示意图
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编码器是由特征提取的主支路和边缘特征提取

的辅支路组成的双支路网络，如图 4所示。编码器

中右侧的主支路先用一个 1×1卷积层增加输入图像

的特征通道数，然后用 4个卷积块提取图像的全局

特征，每个卷积块的输出通过最大值池化进行下采

样，以获取网络传输方向上的多尺度特征。为增强

特征复用能力，编码器在主支路上添加密集的旁路

连接。左侧的辅支路用于提取边缘和细节特征，在

该支路中，本文在 5×5的 LOG边缘检测算子的基

础上，通过逐元素乘以一个学习因子 ，设计了可

训练的 LOG卷积层，如图 5所示。在 LOG算子的

基础上设计可训练边缘提取层，是因为 LOG算子

在检测边缘时可实现对噪声的抑制，防止噪声对边

缘特征的干扰。 初始值设为 1，通过网络反向传

播机制，其数值可随网络训练自适应地调整。

LOG卷积在单通道上享有同一可学习因子 ，但不

同通道上的 经训练后不再相同。LOG卷积逐通道

作用于输入图像，由于每个通道的 不同，输出包

含不同强度边缘信息的特征图。边缘特征提取辅支

路首先经过 LOG层提取浅层边缘特征，然后经过

4个卷积块并采用密集的旁路连接提取深层多尺度

边缘细节信息。辅支路结构与主支路结构对称，因

此对应深度的特征图具有相同维度。为增强图像细

节特征，本文将辅支路各层的输出特征图都添加到

主支路的对应层的特征图上，对主支路提取的图像

特征进行补充和增强，得到多尺度增强特征图。最

后，添加了边缘特征信息的各层特征图进入解码器

重构图像。
  

卷积块 E11

卷积块 E21

卷积块 E31

卷积块 E41

卷积块 E12

卷积块 E22

卷积块 E32

卷积块 E42

卷积块

卷积层

卷积层

LOG 层

LOG 层

Inception

LOG 算子卷积

卷积 +relu 激活

下采样

下采样+拼接

输入图像
主支路

特征图

Φ1
k

Φk

2

Φk

3

Φk

4

辅支路

图 4    编码器示意图 

 

解码器网络由 6个卷积块和一个卷积层组成，

上采样采用插值方法，并采用巢式连接结构将 6个
卷积块连接起来，让解码器中深层的特征图和编码

器中浅层的特征图相结合，避免了编码器和解码器

之间的语义鸿沟，保证编码器网络能够在不同尺度

上提取更多的深度特征，保留更多的信息，以获得

更好的融合结果。
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图 5    可学习的 LOG卷积 

 

 2.2　网络训练

本文提出的融合方法为两阶段：网络训练阶段

和融合阶段。在训练阶段，图 3中编解码器间的融

合策略被移除，网络只包含编解码器，通过训练得

到一个自动编解码器网络，训练框架如图 6所示。

在这个网络中，编码器能够提取多尺度的、边缘增

强的深度特征，解码器从这些特征中重建输入图

像，网络参数设置如表 1所示。
 
 

输出图像 O输入图像 I

卷积块 D13

Ltotal

Ltotal=Lpixel+λLpatch

卷积块 D12卷积块 D11

卷积块 D21

卷积块 D31

卷积块 D22

编码器

卷积块

卷积层

卷积层

上采样

多尺度模块

卷积 +relu 激活

图 6    训练过程框架图
 

 

Lpatch
L1

在训练阶段，为了提高编解码器网络的性能，

本文提出了一种新的基于图像块的损失函数，称为

局部能量一致性损失 ，其定义为输入图像和输

出图像“局部能量图”的 范数值，具体为：

Lpatch = ∥Elocal (I)−Elocal (O)∥L1 (1)

Elocal (I (x,y)) =
1
8

∑
s,t∈Nx,y

(I (x,y)− I(s, t))2 (2)

382 电  子  科  技  大  学  学  报 第 52 卷



Elocal Elocal (I) Elocal (O)

Elocal (I (x,y)) (x,y)

Nx,y (x,y)

式中， 为局部能量函数； 和 分

别为输入图像 I和输出图像 O的“局部能量图”；

为图像 I中像素点 的局部能量；

为像素点 的邻域，能量图中的每一个点由

图像 I中该点像素与其 8邻域像素的差值平方和计

算得到。
 
 

表 1    编解码器的网络参数设置
 

器件 卷积块 大小 步长 输入通道数 输出通道数

编码器

LOG层 卷积层 3 1 1 64
卷积块E11 卷积块E12 - - 64 64
卷积块E21 卷积块E22 - - 128 64
卷积块E31 卷积块E32 - - 192 64
卷积块E41 卷积块E42 - - 256 64

解码器

卷积块D31 - - 128 64
卷积块D21 - - 128 64
卷积块D22 - - 192 64
卷积块D11 - - 128 64
卷积块D12 - - 192 64
卷积块D13 - - 256 64
卷积层 3 1 64 1

 
 

Lpatch由于局部能量一致性损失 是基于图像块计

算得到的，它体现了网络输出与输入的局部性误

差。本文将其与基于像素一致性的损失函数一起指

导网络训练，复合损失函数定义为：

Ltotal = Lpixel+λLpatch (3)

λ Lpixel式中， 为权重参数； 为基于像素水平的全局

一致性损失函数，其定义为：

Lpixel = ∥O− I∥2F (4)

Lpixel

Lpixel
Lpatch

Lpixel Lpatch
λ Lpixel Lpatch

计算了 I和 O的 Frobenius范数，可以保证编

解码网络的重构图像在像素级水平上更接近输入图

像。 体现了网络输出与输入的全局性误差，而

局部能量一致性损失 体现了网络输出与输入的

局部性误差。因此，复合损失函数不仅可以在全局

一致性方面指导网络训练，也可以在局部一致性方

面进行约束。由于 和 之间的数量级不同，

利用 权衡 和 之间的比例。

网络训练时，为了能够训练出更适用于 DR图

像的编码器网络和解码器网络，采集了 8 000张
1 024×1 024的 DR图像作为训练数据集，这些图

像来自 7种不规则工件的多能 DR图像，由于图像

尺寸较大，DR图像先被缩放到 256×256大小，然

后再输入网络进行训练。本文使用 SGD算法对损

失函数进行了优化，学习率初始化为 10−4，每 2个
epoch下降为上一次学习率的 1/3，复合损失函数

λ

λ

λ

λ

的权重参数 设为 10，训练总次数设为 10 epoch。
参数 的数值通过多次实验后设定，实验时设置了

不同数量级的 (1, 10, 100, 1 000, 10 000)，实验结

果证实：当参数 =10时，融合结果在人眼视觉和

质量评价参数方面整体最优。本文网络参数存储空

间为 13.79 MB。
实验平台采用配置为 Intel Core i9-10900K CPU，

主频 3.7  GHz，运行内存 64  GB以及 NVIDIA
RTX3090显卡，搭载 64位Windows10系统的台式

机，编程环境为 Python 3.9.2，深度学习工具包为

Pytorch 1.8.1。
 2.3　融合策略

训练阶段的目的是获得自动编解码器网络，并

没有对多能 DR图像进行融合。融合时，在训练好

的编码器和解码器之间添加融合策略，对双编码提

取的多尺度增强特征进行融合，并将融合后的多尺

度特征输入到解码器进行重构。

本文采用基于通道注意力和空间注意力的融合

策略。空间注意力告诉网络“融合哪里”，而通道

注意力告诉网络“融合什么”，两种融合机制互

补，从而抑制图像中曝光不足、过曝光等不良区

域，同时突出待融合图像中良好的特征区域。由于

基于注意力机制的融合策略不需要学习参数，因此

在训练阶段不需要对融合策略进行训练。

Φm
k ∈

RW×H×C

本文提出的融合网络可对多张 DR图像进行融

合，假设将待融合的 K张不同能量的 DR图像输入

模型，由于输入的图像数量是 K张，编码器的每

一层多尺度 Inception结构都会输出 K组特征图，

利用融合策略对每一层的 K组特征图进行融合，

即融合策略模块的输入为 K组特征图。令

(m∈{1,2,3,4}, k∈{1,2,···,K})表示第 k组第

m层的特征图，W、H和 C分别为该层特征图的

长、宽及通道数。对每一层的 K组特征图分别使

用通道注意力模块和空间注意力模块进行融合，并

将两个融合模块的输出取均值，作为特征图融合结

果，融合过程如图 7a所示。

Φm
k ∈ RW×H×C

⌢
β

m

k ∈ R1×1×C

βm
k ∈ R1×1×C

Φ̃m
f ∈ RW×H×C

通道注意力模块使用平均池化对 K组特征图

计算各自的通道注意力系数 ，

如式 (5)所示，然后用当前特征图的注意力系数除

以所有注意力系数之和得到归一化的通道注意力系

数 ，并以此作为通道融合的权重，如式

(6)所示。再将特征图与归一化的通道注意力系

数相乘、累加，得到通道方向上的特征融合结果

，如式 (7)所示。
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b. 基于通道注意力的特征融合过程
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c. 基于空间注意力的特征融合过程
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a. 融合策略
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图 7    基于注意力模块的融合策略
 

 
⌢
β

m

k (c) = P(Φm
k (c)) (5)

βm
k =

⌢
β

m

k

/ K∑
1

⌢
β

m

k (6)

Φ̃m
f =

K∑
k=1

βm
k (c)×Φm

k (c) (7)

Φm
k βm

k

式中，P(·)是全局池化操作；c∈{1,2,···,c}为特征

图 和注意力系数 的第 c个通道。通道方向上

的融合过程如图 7b所示。

Φm
k ∈ RW×H×C

⌢
h

m

k ∈ RW×H×1

hm
k ∈ RW×H×1

hm
k ∈ RW×H×C

除了通道方向上的融合外，基于空间注意力模

块进行多尺度特征图融合。类似地，首先对 K组

特征图 计算各自的空间注意力系数

，如式 (8)所示，然后用当前特征图的

空间注意力系数除以所有空间注意力系数得到归一

化的空间注意力系数 ，如式 (9)所示，

并将其复制 C个通道以匹配特征图的维度，输出

的空间注意力系数为 。再将特征图与

对应的空间注意力系数相乘、累加，得到空间注意

Φ̂m
f ∈ RW×H×C力融合策略的结果 ，如式 (10)所示，

融合过程如图 7c所示。

⌢
h

m

k = ||Φm
k (x,y)||1 (8)

hm
k =

⌢
h

m

k

/ K∑
1

⌢
h

m

k (9)

Φ̂m
f =

K∑
k=1

hm
k ×Φ

m
k (10)

式中，||·||1 指 L1范数；(x,y)指多尺度特征的对应

位置。

Φm
f

然后将两个融合模块的输出取均值，作为该层

最终的特征融合结果 ：

Φm
f = (Φ̃m

f + Φ̂
m
f )/2 (11)

 3　实验对比及分析

 3.1　实验设置

为验证本文所提网络的性能，对没有参与训练

的 3种工件，在不同 X射线电压下分别采集 7个
照射角，共 21组 DR图像进行测试，采集参数如

表 2所示。图 8显示了来自 3种测试工件的 3组待

融合图像，可以看出，当电压较小时，DR图像中

较厚的区域较黑，难以感知该部分的细节信息；当

电压增大时，厚区域的细节能够依次显现出来，但

是薄区域处产生了过曝光。为了验证算法的可行性

与有效性，将提出的融合网络与现有的 9种融合方

法进行对比，这些对比方法包括：基于结构块分解

的多曝光图像融合[31]、基于多尺度结构块分解的多

曝光图像融合[32]、基于自适应权值的多曝光图像融

合[33]、基于密集 SIFT和引导滤波的多曝光图像融

合[34]、多尺度变换和稀疏表示的图像融合[18]、基于

模糊熵和稀疏表示的图像融合方法 [19]、IFCNN网

络[35]、DenseFuse网络[23] 以及 NestFuse网络[27]。上

述这些融合方法均在公开的代码基础上实现，前

6种方法为传统方法，相关参数根据能达到的最优

视觉效果进行设置，后 3种为基于深度学习的融合

方法，均在本文的 DR数据集上进行训练得到融合

网络模型。

  
表 2    测试数据扫描参数设置

 

工件 能量个数 图像大小 电压/Kvp 电流/mA

工件1 3 1 024×1 024 150、190、240 1
工件2 3 1 024×1 024 120、140、180 1
工件3 2 1 024×1 024 120、140 1
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a1. 150 Kvp a2. 190 Kvp

a. 工件 1

b. 工件 2

c. 工件 3

a3. 240 Kvp

b1. 120 Kvp b2. 140 Kvp

c1. 120 Kvp c2. 140 Kvp

 b3. 180 Kvp

图 8    3组待融合的 DR图像
 

 

 3.2　算法对比

图 9～图 11显示了不同融合方法对图 8中
3组待融合 DR图像的融合结果。为了更好地观察

融合结果，截取感兴趣区域 (region  of  interest,
ROI)并放大显示在图中的顶部或底部，ROI由矩

形标记。可以看出，基于结构块的方法 (文献 [31]
和文献 [32])得到的融合图像具有较好的对比度和

完整性，但细节对比度有待提高，如图 9a、10a、
11a和图 9b、10b、11b所示。自适应权值方法 (文
献 [33])的融合图像整体灰度值较低，工件中厚的

区域较暗，边界比较模糊，如图 9c、10c、11c所
示。文献 [34]方法的融合图像整体较亮，工件中

较厚区域比较清晰，但是工件较薄区域过于明亮，

不能很好地显示细节部分，如图 9d所示。相比之

下，两种基于字典学习和稀疏表示的融合方法 (文
献 [18]和文献 [19])在结构完整性方面比前几种方

法好，能够保留一些细小的结构，如图 9d和图 9f
中箭头指向的部位。特别是文献 [19]的方法，在

对比度方面有了很大的提升，不足的是该方法在灰

度陡变处产生了黑色晕影，如图 9f中椭圆所圈之

处。IFCNN、DenseFuse和 NestFuse这 3种融合网

络的整体融合效果相近，其中 IFCNN的对比度稍

好，但仍然无法清晰地显示较厚区域的内部结构。

图 9j、10j、11j为利用本文提出的融合网络得到的

融合图像，不仅工件的结构信息完整，而且对比度

较高，图像完整清晰地显示复杂工件的信息。

 
 

a. 文献 [31] b. 文献 [32] c. 文献 [33] d. 文献 [34] e. 文献 [18]

f. 文献 [19] g. IFCNN h. DenseFuse i. NestFuse j. 本文网络

图 9    工件 1的融合结果
 

 

为了进一步验证算法的可行性与有效性，

本文采用多种量化指标对不同方法的融合结果

进行定量分析，包括：熵 (Entropy)[36]、平均梯

度 (average  gradient,  AG)[37]、无参考结构清晰度

(no-reference structural  sharpnes,  NRSS)[38]、互信息

(mutual information，MI) [39] 以及基于视觉感知一致

性的视觉信息保真度 (visual  information  fidelity,
VIF)[40]。熵值体现了图像中的信息量，熵越大表示

图中包含的信息越多。AG体现了图像中的边缘锐

度，AG越大表明边缘越清晰。NRSS利用低通滤

波器为待评估图像构造参考图像，进而通过评价

参考图像与待评估图像的结构相似度来评价图像
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的清晰度，NRSS越大表明图像结构越清晰。

AG、NRSS和 Entropy值均为无参考图像的质量评

价指标，而MI和 VIF为需要参考图像的质量评价

指标，分别表示融合图像与源图之间的相关性以

及保真度，MI和 VIF越大表明融合图像保留了源

图像中更多的特征信息。

 
 

a. 文献 [31] b. 文献 [32] c. 文献 [33] d. 文献 [34] e. 文献 [18]

f. 文献 [19] g. IFCNN h. DenseFuse i. NestFuse j. 本文网络

图 10    工件 2的融合结果
 

 

 
 

a. 文献 [30] b. 文献 [31] c. 文献 [32] d. 文献 [33] e. 文献 [34]

f. 文献 [19] g. IFCNN h. DenseFuse i. NestFuse j. 本文网络

图 11    工件 3的融合结果
 

 

表 3～表 5列出了图 9～图 11中不同方法融合

结果的质量评价参数，最好的指标值用粗体标记。

可以看出，在每一组实验中，本文提出的融合网络

都有最多的最优值和次优值，表明提出的融合网络

能够在融合后的图像中保留更多的细节信息和特征

信息。

本文方法是基于深度学习的融合网络，因此对

几种网络方法进行了融合时间对比：当融合两张图

时，本文方法为1.80 s，Densefuse为0.96 s，NestFusion
为 1.10 s，IFCNN为 1.00 s。由于本文采用了双路

编码器，因此融合时间比其他 3种网络方法长。

 
 

表 3    不同算法融合工件 1的质量评价参数
 

融合方法 Entropy AG NRSS MI VIF
文献[31] 4.949 3 1.433 8 0.740 5 17.959 8 0.952 9
文献[32] 5.603 6 1.569 6 0.812 9 16.819 0 1.006 5

文献[33] 5.815 1 1.318 1 0.823 0 18.656 2 0.760 9

文献[34] 5.447 5 1.401 5 0.822 8 16.479 5 0.845 8

文献[18] 5.094 7 1.559 7 0.800 1 18.448 6 0.948 1

文献[19] 5.885 5 1.728 2 0.806 3 17.656 5 1.072 9
IFCNN 5.835 9 2.210 8 0.795 9 20.818 6 1.056 2

DenseFuse 6.092 2 1.472 2 0.790 1 18.276 5 0.852 3

NestFuse 6.050 5 1.440 1 0.798 1 18.151 5 0.847 3

本文网络 6.551 7 2.609 2 0.805 9 19.655 0 1.124 2
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表 4    不同算法融合工件 2的质量评价参数
 

融合方法 Entropy AG NRSS MI VIF
文献[31] 6.277 9 0.924 5 0.806 4 18.833 6 0.926 5
文献[32] 6.424 4 0.978 0 0.770 3 19.273 3 0.943 6
文献[33] 6.274 2 0.907 6 0.791 9 18.822 6 0.909 7
文献[34] 6.377 9 0.921 6 0.791 9 19.133 6 0.934 2
文献[18] 6.377 5 0.976 3 0.780 0 19.132 5 0.934 3
文献[19] 5.280 6 2.143 1 0.848 5 15.841 9 1.385 1
IFCNN 6.273 3 0.909 9 0.802 8 18.820 0 0.907 7

DenseFuse 6.499 3 0.898 6 0.793 6 19.497 9 0.988 4
NestFuse 6.608 2 0.876 1 0.791 0 19.824 6 0.966 6

本文网络 6.544 0 2.385 5 0.821 4 19.632 0 1.559 3

 
 
 
 

表 5    不同算法融合工件 3的质量评价参数
 

融合方法 Entropy AG NRSS MI VIF
文献[31] 7.161 4 1.101 7 0.746 0 14.322 8 1.085 2
文献[32] 7.368 4 1.144 8 0.733 1 14.736 9 1.170 1
文献[33] 7.293 7 0.988 0 0.729 5 14.587 5 1.004 1
文献[34] 7.236 0 1.074 6 0.739 4 14.472 0 1.126 6
文献[18] 7.341 7 1.216 2 0.771 6 14.695 7 1.189 3
文献[19] 6.984 9 2.493 1 0.794 9 13.977 9 1.170 2
IFCNN 7.315 2 1.004 1 0.690 7 14.630 4 0.977 3

DenseFuse 7.090 7 0.901 0 0.732 3 14.181 4 0.998 1
NestFuse 7.099 5 0.964 4 0.752 1 14.199 0 1.091 6

本文网络 7.315 0 3.110 3 0.851 0 14.630 0 1.905 9

 
 

 4　消融实验

本文提出的双编码巢式连接融合网络与

NestFuse均是在巢式连接架构的基础上提出来的，

与 NestFuse相比，在编解码器中采用多尺度

Inception结构作为基础卷积块，代替了 NestFuse
网络中的两层卷积操作，并在编码器中通过设计

LOG卷积模块增加了边缘特征提取支路。为了研

究不同模块对网络性能的影响，本文进行了一组消

融实验。记 A表示在本文提出的损失函数指导下进

行训练的 NestFuse网络，B表示在本文网络的基础

上去掉编码器中的边缘提取支路网络，C表示本文

提出的融合网络。将 A、B两个网络在 8 000张
DR图像组成的数据集上进行训练，并从量化指标

与视觉效果两方面比较其与本文网络的测试结果。

本文利用 5个质量指标对消融网络的融合性能

进行评价，表 6给出了消融网络及本文网络对

21组 DR图像融合结果的平均质量评价指标，指

标的最好值用粗体标出。从表 6中可以看出，B与

A的指标接近，除了 VIF外，其他指标都略高于

A，说明 Inception结构可以在一定程度上提高网络

的融合性能。相比之下，C的编码器中增加了边缘

特征提取支路，除了 Entropy小幅度提高，其他融

合指标都有明显的提升，说明边缘特征提取支路在

融合图像中的对比度体现方面起着决定性作用。

 
 

表 6    网络结构调整对融合结果的影响
 

网络 Incep LOG Entropy AG NRSS MI VIF
A × × 6.371 1 1.027 0 0.778 6 17.688 3 0.942 2
B √ × 6.481 6 1.030 6 0.793 4 18.014 7 0.940 2
C √ √ 6.558 1 2.285 4 0.848 2 18.211 2 1.314 0

 
 

消融网络融合图像的视觉效果如图 12所示，

显示了 A、B、C网络对图 8中的 3组 DR图像的

融合效果，可以看出 A网络和 B网络的融合结果

相似，但都不具备增强效果，而本文网络降噪图像

更清晰、对比度更强，说明本文网络具有更好的融

合性能。

 
 

a. A 网络 b. B 网络 c. C 网络

图 12    消融实验结果图
 

 

 5　结 束 语
本文提出了一种基于细节增强的多能 DR融合

网络。该融合网络不仅能够完整再现复杂工件的内

部结构，而且增强了融合图像的细节，便于发现工

件内部的缺陷。

然而，本文提出的融合网络是通过两阶段实现

的，即网络训练和融合过程是分开进行的，并没有

对融合策略模块进行训练，未来需要改进融合策
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略，加入能够训练的网络模块，实现端到端的融合

网络。
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