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摘  要 

红外与可见光图像融合是多模态融合领域的重要研究方向之一，广泛应用于医药、工业、自动驾驶等领

域。本文提出了一种基于Transformer-CNN网络的融合算法。首先，构建双分支特征提取网络提取不同

模态图像的特征信息；然后，在融合阶段通过模态间特征差分计算提取互补特征，采用参数自适应的

Swish激活函数动态生成通道权重，结合全局平均池化压缩与特征级联策略，实现红外与可见光模态的

跨尺度特征融合。最后，提出一种掩码损失以提升融合质量。在公开数据集上的实验结果表明，该方法

在进行红外和可见光图像融合后图像具有清晰的背景纹理细节。在主观和客观评价上均能取得较好或相

近的结果。 
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Abstract 
Infrared and visible image fusion is a significant research direction in multimodal fusion, with ex-
tensive applications in medicine, industry, autonomous driving, and other fields. This paper pro-
poses a fusion algorithm based on a Transformer-CNN hybrid network. First, a dual-branch feature 
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extraction network is constructed to extract features from different modal images. Subsequently, 
during the fusion stage, complementary features are extracted through cross-modal feature differ-
ence computation. A parameter-adaptive Swish activation function is employed to dynamically gen-
erate channel weights, which are combined with global average pooling for feature compression 
and cascading strategies, enabling cross-scale feature fusion of infrared and visible modalities. Fi-
nally, a mask loss is introduced to enhance fusion quality. Experimental results on public datasets 
demonstrate that the fused images produced by this method exhibit clear background texture de-
tails. Both subjective evaluation and objective metrics indicate that our approach achieves superior 
or comparable results. 
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1. 引言 

图像融合算法将两种或两种以上的互补图像融合成信息丰富的图像。新的融合图像具有更详细地描

述对应场景的特点，更便于人类视觉捕捉或机器感知识别。利用不同模态传感器的特性，捕捉可见光和

红外图像的光反射和热辐射。因此，红外和可见光图像的融合可以将不同传感器的互补信息结合起来，

提供对图像场景的全面表征，提高高级视觉任务的性能。它们捕获不同的光谱范围并显示部分场景信息，

每个都有自己的缺点和有限的信息。 
可见图像具有丰富的纹理细节和明显的对比度，与人类的视觉感知一致。可见图像容易受到诸如障

碍物、天气和光照等环境因素的影响。红外图像对热辐射信息具有鲁棒性，并且不容易受到光线和天气

变化的影响。但是在纹理和其他细节上表现不佳。因此，红外与可见光图像的融合得到了广泛的关注，

并应用于许多领域[1]，如军事场景中的目标分类和检测[2]、医学图像处理[3]等。然而，目前用于融合红

外和可见光图像的方法主要考虑视觉性能，往往忽略了后续高级视觉任务的必要条件。 
传统的图像融合算法最大的缺点是需要人工调整融合参数，而基于深度学习的图像融合算法可以避

免人工调整参数[4]。基于深度学习的图像融合算法具有数据驱动、学习能力强、可移植性好等特点。基

于深度学习的融合算法主要有无监督自编码器方法[5]、有监督 CNN 方法[6]和 GAN 方法[7]。自编码器

方法通常在一些大型数据集上进行预训练，以实现特征提取和图像重建。自编码器方法的优点是框架不

复杂，易于训练，但需要找到合适的融合策略。 
在本文中，提出了一种基于 Transformer-CNN 的红外和可见光图像融合算法。利用红外图像掩码和

可见光图像掩码两种掩码来引导网络更好地搜索显著目标。所使用的掩码不仅可以确定重要目标的位置，

而且可以区分目标的重要性。这样，本文的网络可以更好地突出重要目标，同时保留其他重要信息的细

节。本研究是通过特殊的编解码器结构和精心设计的融合策略，进一步提高图像融合算法的性能，使所

提出的算法能够适应多领域或多场景。本文将 Transformer 与自编码器网络相结合，提出了一种通用的图

像融合算法。与常见的图像融合方法相比，该方法不仅考虑视觉性能和统计指标，而且强调解决后续高

级视觉任务的纹理和对比度需求。该方法通过改善目标区域的纹理和对比度，有效地促进了后续的高级

视觉任务。 

Open Access

https://doi.org/10.12677/jisp.2025.144035
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


李玉 等 
 

 

DOI: 10.12677/jisp.2025.144035 379 图像与信号处理 
 

2. 网络架构 

本文的核心结构包括编码器、融合层和解码器，具体算法结构如图 1 所示。待融合的红外与可见光

图像分别为 1I 和 2I ，通过本算法融合的图像是 fI 。获取 fI 的步骤如下： 1r 和 2r 是由使用输入为 1I 和 2I 的

自编码器生成。采用跨模态差异模块的自编码器融合层使用输入 1r 和 2r 生成 fr 。 fr 为融合层的输出和解

码器的输入。融合图像 fI 由解码器和 fr 生成并重构。 
 

 
Figure 1. Network framework 
图 1. 网络框架 

2.1. 编码器结构 

在本文提出的算法中，编码器主体部分采用 Transformer-CNN 结构的混合模型。这种混合结构的优

点是可以使用 CNN 提取原始图像的局部特征，并且利用 Transformer 强大的全局提取能力，进一步提高

了全局信息感知能力，提高图像融合的通用性。 
混合编码器结构中的 CNN 分支，采用泛化能力较强的多尺度特征提取模块。CNN 分支由 3 × 3 卷积

块、MFEM 模块组成，将 MFEM 块嵌套到密集连接的残差结构中。编码器中的 CNN 分支具有良好的特

征提取能力[8]。MFEM 模块由空间注意分支(SAB)、通道注意分支(CAB)并行分支和全局平均池化、多尺

度卷积层(MSCB)和增强分支(EB)组成，如图 2 所示。给定输入特征 C H WX × ×∈ ，MFEM 过程定义为： 

 ( ) ( )( )( )( ) ( ) [ ]( )( )( )EB MSCB SAB ,CAB EB MSCB ,oC X X X X E SA CA X= + = +     (1) 

式中， C H W
oC × ×∈ 为 MFEM 的输出；SA、CA、E 分别是 SAB、CAB、EB 模块的输出。 

1) 空间注意力分支：如图 2 所示，给定输入特征 C H WX × ×∈ ，沿着通道维度应用平均池化和最大池

化来捕获不同的语义响应。然后将这些响应进行串接和聚合，得到空间权重，再与输入特征 X 相乘，得
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到输出特征 C H WSA × ×∈ 。 

 ( ) ( )( )3 3 ,s Avg Max
spatial spatialSA f f X f X X×  =     (2) 

式中， 3 3
sf × 表示 3 × 3 卷积和 sigmoid 激活函数；是逐元素相乘； ( )·Avg

spatialf 和 ( )·Max
spatialf 表示通道级的平均

池化和最大池化。 
 

 
Figure 2. MFEM module 
图 2. MFEM 模块 

 
2) 通道注意力分支：如图 2 所示，对输入特征 C H WX × ×∈ 的每一列应用列平均池化函数 ( )·Avg

columnf 和

列最大池化函数 ( )·Max
columnf ，其池化核尺寸为(H, 1)。基于列池化的通道注意力机制可以保持空间结构信息：

列池化沿高度维度进行池化，保留宽度方向上的空间结构，适用于具有明显水平结构的场景(如地平线、

建筑边缘等)。与空间注意力可以互补，空间注意力强调“哪里重要”，通道注意力强调“什么特征重要”，

二者并行可实现对特征图在空间与通道维度的协同增强。由于不同池化响应对应相同的列，沿通道维度

进行拼接以捕获这种共享特性，拼接后的特征通过共享机制实现信息交互，具体操作如下： 

 ( ) ( )( ),Avg Max
m column columnX f X f X =    (3) 

式中， ( )⋅ 由 1 × 1 的卷积块、批量归一化和 LeakyReLU 激活函数组成。随后，通过注意力模型计算

列权重系数，最终生成的通道注意力矩阵 C H WCA × ×∈ 可表示为： 

 ( )Avg
column mCA X X=   (4) 

式中， ( )Avg
column ⋅ 表示由一系列卷积核 1 × 1、批量归一化、ReLU 激活函数、Sigmoid 激活函数构成的通道

注意力机制模块。 
3) 多尺度卷积模块：该模块采用并行多分支结构实现多尺度特征提取，具体表达式为： 

 ( )( )( )( )( )sigmoid k k lMSC FC G Concat Conv X×=  (5) 

式中，每个分支采用不同尺寸的卷积核(3 × 3, 5 × 5, 7 × 7)，各分支特征通过元素相加方式融合。 
4) 增强分支：如图 2 所示，利用此分支实现强大的上下文信息建模，并在每个空间位置建立远程依

赖关系。给定输入特征 C H WX × ×∈ ，EB 的计算可描述如下： 
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 ( )( )( )( )2 2sE X conv MSCδ= +   (6) 

式中， ( )2 ⋅ 表示经过 2 倍上采样的双线性插值(Bilinear Interpolation, BI)； ( )2 ⋅ 是滤波器尺寸为 2 × 2、
步长为 2 的平均池化。 

编码器中的 Transformer 支路，其结构主要包括两层归一化、多头注意机制和多层感知器(MLP)层。

Transformer 模块的计算如式(7)~(10)所示。 

 ( )2
1 2

0 ; ; ; ; ,
p C DN

class p p pX X E X E Xz E E
⋅ ×

 = ∈    (7) 

 ( )( ) [ ]1 1MSA , 1,2, ,z LN Z Z− −′ = + ∈
  

    (8) 

 ( )( )MLPZ LN z z′ ′= +
  

 (9) 

 ( )0
Ly LN Z=  (10) 

式中，MSA 为多头注意机制的计算过程；MLP 为多层感知器的计算过程。对于 MSA 的计算，明确给出

了单头注意机制的计算过程，如式(11)所示。 

 ( )
T

, , softmax
k

QKAttention Q K V V
d

 
=   

 
 (11) 

式中，Q 为查询向量；K 为键向量；V 为值向量。单头注意力机制通过扩展形成多头注意力机制。该机制

对 QKV 向量矩阵进行多次映射，并将结果组合为最终输出。具体计算过程如公式(12)和(13)所示： 

 ( ) ( )1 2, , , , , hMultiHead Q K V Cat head head head= 
 (12) 

 ( ), ,Q K V
i i i ihead Attention Q W K W V W= ⋅ ⋅ ⋅  (13) 

2.2. 融合层 

为了更好地整合互补和共有特征，本文提出了跨模态差异融合模块(Cross-Modal Difference Fusion 
Module, CMDFM)，以进一步提高红外与可见光图像融合模型的融合精度。具体的流程图如图 3 所示。具

体来说，该模块以通过 Transformer-CNN 的混合特征提取模块从红外和可见光图像中提取的深度特征作

为输入。在 CMDFM 中，通过跨模态差异计算获取互补特征，并采用通道加权过程整合互补信息。其计

算过程定义如下： 

 ( )( ) ( )ir ir vi ir vi irF F G F F F Fζ= − ⊗ −  (14) 

 ( )( ) ( )vi vi ir vi ir viF F G F F F Fζ= − ⊗ −  (15) 

式中，表示通道级联；⊗表示通道乘法；ζ 代表激活函数；G 表示全局平均池化，用于压缩特征为向

量。该模块特别采用了参数可学习的 Swish 激活函数，能够根据输入数据的分布动态调整，自动适应不

同模态的特征分布，并平衡不同模态间的信息差异。 

2.3. 解码器 

在得到融合特征后，通过解码器重构融合图像的 Y 通道亮度分量。具体来说，解码器包含四个 3 × 3
卷积层，前三层卷积层后采用批量归一化和 Leaky Relu 激活函数，最后一层采用 Tanh 激活函数。Tanh
激活函数的使用保证了变化范围在[−1, 1]内。每经过一层卷积，通道数会减半，同时通过填充操作保持特

征图尺寸不变。 

https://doi.org/10.12677/jisp.2025.144035


李玉 等 
 

 

DOI: 10.12677/jisp.2025.144035 382 图像与信号处理 
 

 
Figure 3. Fusion module 
图 3. 融合模块 

2.4. 损失函数 

本文引入的损失函数指导网络在不同层级融合显著性目标，由三个子损失构成：像素损失、梯度损

失和结构相似性损失[9]。像素损失确保融合图像与源图像在像素强度分布上的一致性。具体来说，红外

掩模像素损失( mir
pixelL )、可见光掩模像素损失( mvi

pixelL )以及背景像素损失( back
pixelL )的表达式如下： 

 ( )
1

1m
m

ir
pixel ir f irL I I I

HW
= −  (16) 

 ( )
1

1m
m

vi
pixel vi f viL I I I

HW
= −  (17) 

 
1 1

1 1back
pixel f ir f viL I I I I

HW HW
= − + −  (18) 

式中， H 与W 分别表示图像的高度与宽度；
1⋅ 为 L1 范数；

mirI 为红外图像对应的掩模；
mviI 为可见光

图像对应的掩模；运算符表示逐元素相乘。 
梯度损失的目的是促进源图像梯度信息向融合图像的整合。图像融合的核心目标之一是在融合结果

中保留纹理细节，理想情况下融合图像的纹理应为红外与可见光图像纹理的最大化组合。红外掩模梯度

损失( mir
gardL )、可见光掩模梯度( mvi

gardL )损失及背景梯度损失( back
gardL )表达式如下： 

 ( )
1

1m
m

ir
gard ir f irL I I I

HW
= ∇ −∇  (19) 

 ( )
1

1m
m

vi
gard vi f viL I I I

HW
= ∇ −∇  (20) 

 ( )
1

1 max ,back
gard f ir viL I I I

HW
= ∇ − ∇ ∇  (21) 

式中，∇表示梯度算子，本文采用 Sobel 算子计算图像梯度。 
结构相似性损失用来确保融合图像与源图像保持较高的结构相似性。红外掩模结构相似性损失

( mir
ssimL )、可见光掩模结构相似性损失( mvi

ssimL )及背景结构相似性损失( back
ssimL )表达式如下： 

 ( )1 SSIM ,m
m m

ir
ssim ir f ir irL I I I I= −    (22) 

 ( )1 SSIM ,m
m m

vi
ssim vi f vi viL I I I I= −    (23) 

 ( ) ( )( )2 SSIM , SSIM ,back
ssim f ir f viL I I I I= − +  (24) 

式中， ( )SSIM ⋅ 表示结构相似性指数，通过亮度、对比度和结构三个维度量化图像失真程度。 
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3. 实验结果和分析 

3.1. 实验设置 

该算法在最终融合之前需要对模型进行训练，训练过程中的网络结构如图 4 所示。训练模型主要包

括编码器和解码器两部分。训练时的网络结构与图 1 中编码器和解码器的网络结构完全相同。在模型训

练结束后，训练阶段学习到的编码器与解码器参数将迁移至后期红外与可见光图像融合模型中，作为其

基础特征提取与重建模块。 
 

 
Figure 4. Training network architecture 
图 4. 训练网络结构 

 
本实验使用的硬件配置如下：NVIDIA GeForce RTX 3090 24GB、12th Gen Intel(R) Core(TM) i7-12700。

编程语言是 python 3.6，深度学习框架使用 pytorch。模型训练阶段使用的数据集为 MS-COCO 数据集，

使用的是 2014 年版本的数据集。算法初始参数设为 epoch = 50，batch size = 1，图像初始化大小 256 × 

256，学习率为 0.001。选择 Adam 作为神经网络的优化器，样本量为 20,000。 

3.2. 主观评价 

为了验证本文算法的性能，将本方法与 7 种近几年提出的方法先后在 MSRS [10]和 RoadScene [11]数
据集上进行对比实验，包括 U2Fusion [12]、GANMcC [13]、STDFusion [14]、ITFuse [15]、DSFusion [16]、
BTSFusion [17]、RFN-Nest [18]，在 MSRS 数据集和 RoadScene 数据集中分别选择三张图片进行对比。图

5 分别显示了不同方法在 MSRS 和 RoadScene 数据集上的定性实验结果。 
 

 
Figure 5. Qualitative comparison of different methods on MSRS and RoadScene datasets 
图 5. 不同方法在 MSRS 和 RoadScene 数据集上的定性比较 
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从图 5 可以看出，STDFusion、RFN 和 BTSFusion 方法保留了更多的可见光细节，但缺乏对红外信

息的感知。GANMcC 方法虽然保留了较多的红外信息，但缺乏对可见光特征的感知。其余算法对于人脸

或者车轮的纹理细节均未能清晰保留。本算法和 DSFusion 方法可以均衡保留红外信息和可见光信息，但

本算法在图像的目标区域表现最好。我们的图像非常完整地保留了人和衣服的纹理信息，清晰地呈现了

人的面部特征，保留了衣服的细节。对于天空中的云、房檐和墙上的字来说，也保留了更多的细节，字

体也更加清晰可见。结果表明，利用我们设计的编码器结构和融合策略，可以充分融合和提取全局和局

部信息，实现红外可见光细节的协同保留，并保持更均匀的纹理特征。此外，本方法对边缘信息的保留

效果优异，在定量评估指标中展现出独特优势。 

3.3. 客观评价 

定量实验结果如表 1 和表 2 所示，分别是 MSRS 数据集和 RoadScene 数据集。在实验数据中，最优值用

加粗黑体表示。重要的是，本文的方法在所有七个指标(EN, SSIM, SCD, AG, MI, SF, VIF)上都表现得非常

好。通过这些指标强调了我们在解决图像融合任务方面的卓越性。在两个数据集中的 EN、SSIM、SCD、

AG、SF、VIF 指标上取得最优值，从而进一步表明所提算法相较于其它 7 种对比算法具有更好的图像融

合效果。SSIM 用于衡量融合图像与源图像在结构信息上的一致性，CMDFM 模块通过跨模态特征差分计

算，有效捕捉红外与可见光图像之间的互补结构信息，避免冗余特征的重复融合，从而更好地保留源图

像的结构一致性。MFEM 模块中的空间与通道注意力机制进一步强化了对重要结构区域的关注，避免细

节丢失。SF 指标反映图像的空间细节和边缘清晰度，CMDFM 模块引入的可学习 Swish 激活函数能够动

态调整通道权重，增强对高频细节的响应，避免融合过程中的细节平滑。MFEM 模块中的多尺度卷积结

构有效捕获不同尺度的边缘和纹理特征，并通过增强分支进一步强化上下文信息，提升细节复原能力。

VIF 和 AG 的提升进一步验证了本文方法在视觉感知质量和细节清晰度方面的优势，这与 MFEM 和

CMDFM 的协同作用密切相关。 
 
Table 1. Objective evaluation metrics for comparative experiments on the MSRS dataset 
表 1. MSRS 数据集对比实验客观评价指标 

Algorithms EN SSIM SCD AG MI SF VIF 

DSFusion 6.218 0.8033 1.2138 3.9525 1.7552 0.0554 0.8529 

U2Fusion 5.637 0.8835 1.1755 2.4098 2.453 0.0239 0.8742 

GANMcC 6.0848 0.8797 1.3501 2.2943 1.1157 0.014 0.7729 

STDFusion 5.5092 0.9085 1.1832 3.3945 1.0352 0.0466 0.8634 

ITFuse 5.7776 0.835 1.2407 1.8028 0.8372 0.0252 0.8523 

BTSFusion 6.4996 0.8664 1.3737 4.133 2.546 0.049 0.8698 

RFN-nest 6.4127 0.7386 1.291 3.6921 1.1021 0.0554 0.8974 

Ours 6.5903 0.9359 1.5821 5.012 1.9559 0.0562 0.9684 

 
Table 2. Objective evaluation metrics for comparative experiments on the RoadScene dataset 
表 2. RoadScene 数据集对比实验客观评价指标 

Algorithms EN SSIM SCD AG MI SF VIF 

DSFusion 6.6509 0.8986 1.3454 4.6539 1.8563 0.0277 0.8119 

U2Fusion 6.7412 0.8967 1.3425 5.6638 2.7425 0.033 0.8553 
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续表 

GANMcC 7.3532 0.7113 1.462 4.5523 2.7927 0.0362 0.7844 

STDFusion 7.3343 0.6052 1.3731 5.6416 1.8832 0.0469 0.7764 

ITFuse 6.252 0.865 1.2613 2.3287 2.6548 0.0438 0.8661 

BTSFusion 6.9397 0.8361 1.4205 5.4403 2.2326 0.0508 0.8397 

RFN-nest 7.3514 0.8928 1.4319 4.991 4.2928 0.0323 0.7832 

Ours 7.95 0.961 1.5205 6.1717 3.3774 0.0518 0.8914 

 
图 6 为消融结果，依次为红外图像、可见光图像、融合结果、移除多尺度特征提取模块(MFEM)的融

合结果，以及移除跨模态融合模块(CMDFM)的融合结果。 
 

 
Figure 6. Visual comparison of ablation study results 
图 6. 消融实验结果视觉对比 

 
为验证多尺度特征提取机制的有效性，通过移除该模块进一步对比分析该模块在特征提取方面的性

能差异。如图 6(d)所示，当移除该模块，仅采用单尺度特征时，融合图像出现了明显的局部纹理模糊(例
如建筑物轮廓不清)。当移除融合模块，仅采用加法融合时。其效果如图 6(e)所示，关键区域的对比敏感

度下降明显(表现为车尾灯周围出现光晕扩散)。改进后的融合网络生成的融合图像在信息提取方面实现

了较好平衡，且复原后细节损失更小。 
另外，表 3 是实验融合图像的客观评价指标结果，可以看出无论是多尺度特征提取模块还是融合模

块都能明显提升各项指标，这说明融合图像有显著的视觉优势，并且信息整合能力强，实用价值突出。 
 
Table 3. Objective metrics for ablation studies 
表 3. 消融实验客观指标 

Experiment EN SSIM SCD AG MI SF VIF 

No MFEM 6.1493 0.4076 1.1003 3.9086 1.7531 0.0231 0.7087 

No CMDFM 6.1756 0.4041 1.1096 4.2908 1.6877 0.0119 0.7892 
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4. 结论 

本文提出一种基于 Transformer-CNN 的混合模型，该方法主要采用双分支混合架构的编码器，通过

CNN 分支的多尺度 MFEM 模块捕捉局部纹理特征，结合 Transformer 分支的全局注意力机制，实现了局

部细节与全局上下文的高效协同。消融实验表明，该混合结构显著优于单一架构模型。结合精心设计的

跨模态差异融合模块，通过可学习的 Swish 激活函数动态平衡模态间特征差异，本算法能够在全局与局

部特征整合过程中保留更多源图像细节信息，并且实现多模态图像融合任务中强泛化性与高精度融合的

平衡。在主观视觉评价与客观量化评估中，本算法均展现出显著优势。 
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