
第 58 卷　 第 5 期

2 0 2 6 年 5 月
　

哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报

JOURNAL OF HARBIN INSTITUTE OF TECHNOLOGY
　

Vol. 58 No. 5
May 2026

　 　 　 　 　 　
DOI:10. 11918 / 202507016

动态门控扩散去噪与跨层注意力的多模态图像融合网络

邸　 敬1,霍婧婧1,王鹤然1,刘冀钊2,廉　 敬1
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摘　 要: 针对去噪扩散模型在图像融合任务中难以适应不同噪声水平、普通残差块对特征的筛选能力有限的问题,本文构建

了一种动态门控扩散去噪与跨层注意力的多模态图像融合网络。 首先,设计并引入 4 组专家卷积核至动态特征提取器模块,
根据输入内容动态组合出最优卷积核,对输入特征实现自适应处理;其次,提出了一种改进的门控特征选择模块来生成门控

信号抑制无关信息,提升模型在不同噪声水平下的扩散去噪能力,实现对特征的精准控制;最后,使用 R-Transformer 块进行特

征调整,通过构建的全局-局部空间注意力模块实现跨层特征融合,以生成纹理信息丰富、色彩保真度高的融合图像。 在

MSRS、RoadScene 和 Harvard 三个数据集上的实验结果表明,与近年来图像融合领域中 9 种具有代表性的重要方法相比,本文

方法的 7 种客观评价指标平均提升了 5. 11% ~ 15. 93% 。 本文方法在纹理细节保持及解剖结构完整性保留等方面均优于其

他方法,符合人眼视觉特性,能够很好地处理各种光照环境场景和医学影像诊断场景下的多模态图像融合任务。
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Dynamic gating diffusion denoising and cross-layer attention-based
multimodal image fusion network
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Abstract: To address the challenges that denoising diffusion models struggle to adapt to varying noise levels and
conventional residual blocks have limited feature selection capability in image fusion tasks, this paper constructs a
multimodal image fusion network integrating dynamic gating diffusion denoising and cross-layer attention. Firstly,
four groups of expert convolution kernels are designed and incorporated into the dynamic feature extractor module.
The optimal convolution kernels are dynamically assembled based on input content, enabling adaptive processing of
input features. Secondly, an improved gated feature selection module is proposed to generate gating signals that
suppress irrelevant information, enhance the model’ s diffusion denoising capability under different noise levels,
and achieve precise feature control. Finally, R-Transformer blocks are adopted for feature adjustment. A global-
local spatial attention module is constructed to realize cross-layer feature fusion, thereby generating fused images
with rich texture information and high color fidelity. Experimental results on the MSRS, RoadScene, and Harvard
datasets demonstrate that compared with 9 representative state-of-the-art methods in the field of image fusion in
recent years, the proposed method achieves an average improvement of 5. 11% to 15. 93% across 7 objective
evaluation metrics. The proposed method outperforms other counterparts in texture detail preservation and
anatomical structure integrity maintenance, conforms to human visual perception characteristics, and can effectively
handle multimodal image fusion tasks in scenarios such as various lighting environments and medical image
diagnosis.
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　 　 图像融合技术旨在通过特定算法将多幅来源不

同、模态不同的图像信息进行结合,生成一幅包含更

多互补信息、更符合人类视觉感知的新图像。 其核

心目标是整合源图像中的互补信息与重复出现的相



似信息,提升图像的清晰度、语义丰富度和诊断分析

价值[1 - 5]。 图像融合的典型应用场景分为红外与可

见光图像融合[6 - 8] 和医学图像融合[9 - 10]。 其中,红
外与可见光图像融合的目标是融合红外图像的热辐

射信息与可见光图像的纹理细节,为安防、军事侦

察、道路交通等提供便利;医学图像融合的目标为融

合医学影像的内部结构信息与功能代谢信息,以辅

助肿瘤定位、病情诊断。
基于深度学习的图像融合算法因其强大的特征

提取能力获得了广泛应用,算法模型架构主要包括

卷积神经网络(CNN)模型、基于 Transformer 结构的

模型和生成对抗网络(GAN)模型等。 CNN 通过局

部感受野机制实现图像层级特征的高效提取,这一

特性也使其拥有了良好的空间建模能力。 Prabhakar
等[11]提出深度特征融合网络 DeepFuse,该网络是利

用深度卷积网络从源图像的亮度通道中提取信息,
因未充分提取源图像信息,融合图像效果不佳。
Transformer 类的深度学习算法擅长建模长距离依赖

关系,通过自注意力机制捕捉全局上下文信息。
Ma 等[12]提出 SwinFusion 网络,其跨域注意力设计

可捕获整合同模态长距离依赖、感知连接跨模态语

义关联,以提升多模态融合效果,但在模态差异极大

的场景中融合图像会出现细节模糊等问题。 GAN
通过生成器和判别器的对抗训练,实现高质量数据

生成。 Xi 等[13]提出了一种结合多尺度注意力网络

与期望最大化算法的红外-可见光图像融合生成对

抗网络(generative adversarial network with multiscale
attention network and expectation maximization algorithm,
EMA-GAN)用于图像融合,EM 算法有助于解决红

外与可见光图像融合中标签缺失的问题,但 GAN 面

临训练不稳定的挑战,并且生成效果易受数据分布

影响。
近年来,去噪扩散概率模型备受关注,其具有良

好的数学可解释性,且图片生成过程稳定可控,在图

像融合领域得到广泛应用。 Zhao 等[14] 提出了多模

态图像融合去噪扩散模型(denoising diffusion model
for multi-modality image fusion,DDFM),该模型借助

去噪扩散概率模型( denoising diffusion probabilistic
models,DDPM)的生成先验和 EM 算法推理,解决了

GAN 训练不稳定和可解释性不足的问题,但此模型

依赖预训练生成模型,导致模型泛化能力差。 为解

决现有红外与可见光图像融合方法无法直接处理多

通道数据的问题,Yue 等[15] 提出了基于扩散模型的

红外-可见光高色彩保真度图像融合模型( toward
high color fidelity with diffusion models,Dif-Fusion),
通过隐空间多通道扩散过程直接聚合红外与可见光

的多源特征,显著提升色彩保真度与纹理强度的保

留效果,但在低光照可见光图像或者高噪声红外图

像中,扩散过程可能出现过度平滑细节的问题。 为

解决扩散模型在图像融合中缺乏真实标签、难以直

接应用的问题,Yi 等[16] 提出了基于融合知识先验

扩散模型的多模态图像融合模型 ( multi-modality
image fusion via diffusion model with fusion knowledge
prior,Diff-IF),该模型可有效保留视觉信息与弱纹

理细节,但其依赖目标搜索确定的先验分布,对复杂

或未见模态组合泛化性不足。 现有多模态图像融合

方法无法处理源图像中的曝光异常以及目标显著性

不足,Zhang 等[17] 提出了基于文本调制扩散模型的

交互式多模态图像融合框架(interactive multi-modal
image fusion framework based on text-modulated diffusion
model,Text-DiFuse),通过扩散过程集成特征级信息

融合,但该模型依赖文本输入的准确性与零样本模

型的泛化能力,对无文本描述或语义模糊的融合场

景处理效果不佳。 Gao 等[18] 提出了基于相位转移

扩散模型的光学错觉隐藏图像生成模型(free lunch
for generating optical illusion hidden pictures with phase-
transferred diffusion model,PTDiffusion),其通过在去噪

过程中移植扩散特征的相位谱,生成具有隐藏视觉

线索的视错觉图像,但由于免训练特性,对复杂图像

的处理受限。 Wei 等[19] 提出了基于一步扩散模型

的多模态图像配准模型(multimodal image registration
based one step diffusion model,OSDM-MReg),通过一步

扩散以及多尺度配准网络来融合特征,但在极端场

景适应性上存在局限。
针对以上扩散模型在图像融合任务中难以适应

不同噪声水平及普通残差块对特征的筛选能力有限

的问题,本文提出一种动态门控扩散去噪与跨层注

意力的多模态图像融合网络。 通过动态门控扩散去

噪模块提取图像特征,对输入特征进行自适应处理,
以增强这些特征的表达并保留细节信息。 同时,本
文采用残差连接的方式缓解梯度消失问题,从而提

取更全面的全局语义信息和局部细节特征。 通过跨

层注意力模块进行多阶段的特征融合和重建,逐步

增强图像细节并抑制噪声,生成既包含丰富纹理信

息又突出热辐射目标的高质量融合图像。

1　 图像融合方法

1. 1　 网络总体框架

在 UNet 结构中,传统卷积层参数固定,难以适

应不同噪声水平和复杂特征分布,且普通残差块对

特征的选择能力有限,对信息流的控制效果不佳。
因此,本文提出一种动态门控扩散去噪与跨层注意
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力的多模态图像融合网络,网络总体架构见图 1。
首先,将 4 组专家卷积核引入动态特征提取器模块,
通过 1 × 1 卷积门控网络生成专家权重,根据输入内

容动态组合最优卷积核,对输入特征实现自适应处

理。 其次,利用门控特征选择模块生成的门控信号

过滤无关特征,增强关键信息的提取与保留能力。
最后,通过跨层注意力模块中的 R-Transformer 块进行

特征调整,并利用全局-局部空间注意力机制实现

全局与局部特征的有效融合,从而避免高频信息丢

失,生成兼具底层细节与高层语义特征的融合图像。

图 1　 网络总体架构

Fig. 1　 General network framework diagram

1. 2　 动态门控扩散去噪模块

在扩散模型中,数据生成过程被建模为逐步加

噪的反向去噪过程。 前向过程通过高斯扰动将干净

图像 x0 扩散为不同噪声水平下的中间状态 xt,其计

算公式为

xt = α- t x0 + 1 - α- t ε, ε ~ N(0,1) (1)

式中 α- t = ∏
t

i = 1
αi 控制噪声随时间的积累。 反向过程

目标是通过神经网络 εθ(xt,t)预测噪声,并逐步恢

复数据,其计算公式为

xt - 1 = 1
αt

xt -
1 - αt

1 - α- t

εt(xt,t)( ) + σtz, z ~ N(0,I)

(2)
由于 xt 在不同时间步 t 的特征分布变化不同,

且包含不同程度的噪声扰动,因此网络 εθ 需具备动

态适应性,以结合当前时间步信息实现更精准的噪

声去除。
为此,本文提出了动态门控扩散去噪模块,图 2

为动态门控扩散去噪模块内部结构。 首先,输入图

像进入动态特征提取器模块,其使用权重融合后的

卷积核动态适应不同时间下的特征处理需求,以选

择重要特征通道;然后,进入门控特征选择模块,该
模块通过门控信号对特征通道进行加权选择,强调

关键信息并过滤无关特征。 如图 2(b)动态门控扩

散去噪模块所示,上采样和下采样过程各包含 4 个

阶段,每个阶段均由一个动态特征提取器模块和一

个门控特征选择模块顺序组成,在编码路径的最深

层,包含一个门控特征选择模块,进一步处理下采样

的最深层次特征,为后续上采样提供基础。 通过动

态特征提取器与门控特征选择模块,该结构自适应

地增强了网络从局部细节到全局结构的特征提取与

建模能力,提升了扩散过程中不同噪声水平下的去

噪能力以及特征提取能力。
1. 2. 1　 动态特征提取器模块

普通卷积的通道变换依赖固定设计且卷积核权

重固定,难以处理复杂噪声分布和多尺度特征,对图

像特征提取效果不佳。 动态特征提取器的核心思想

是引入多个专家卷积核,根据输入内容为每个样本

自适应生成一组专属的卷积权重,从而增强模型的

特征提取能力。
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如图 2(a)动态特征提取器模块所示,首先,通
过通道变换层将输入特征图统一投影到特定通道,
形成统一维度便于后续不同专家共享处理。 随后,
门控模块(Gate)通过卷积层和全局平均池化对各专

家进行评分以确定权重,结合 softmax 函数得到每个

样本在不同专家上的概率分布。 在此基础上,利用

已知的专家权重对多个专家卷积核实施加权融合,
最终得到适配每个样本的动态卷积核,其计算公式为

W(b) = ∑
M

m = 1
αb,m·W(m) (3)

式中:W(b)为第 b 个样本所使用的最终动态卷积核;
M 为专家块数量,该网络使用的专家块数量为 M =
4,每个专家拥有一套独立的卷积核;αb,m为第 b 个

样本对第 m 个专家的权重系数,表示该样本在融合

卷积核时,对第 m 个专家的信任度;W(m) 为第 m 个

专家的卷积核参数,维度与 W(b)相同。

图 2　 动态门控扩散去噪模块内部结构

Fig. 2　 Internal architecture of the dynamic gated diffusion denoising module

　 　 得到动态卷积核后,将输入特征图展开为一系

列小块,即局部感受野区域,而后使用 einsum 将每

个样本与其专属的卷积核实现逐位置滑窗卷积,其
计算公式为

y(b)
l = ∑

e

c,i,j
W(b)

o,c,i,j·x(b)
l,c,i,j

( ) + b(b)
o (4)

式中:y(b)
l 为第 b 个样本的第 l 位置的输出,表示输

出特征图上一个像素点的某个通道值, ∑
e

表示对

输入通道 c 及卷积核空间位置( i, j)进行求和,b(b)
o

为第 b 个样本的第 o 个输出通道的偏置项。 而后使

用式(5)和式(6)恢复卷积输出格式:

Hout =
H + 2·pad - K

stride + 1 (5)

Wout =
W + 2·pad - K

stride + 1 (6)

式中:H,W 为输入特征图的高、宽,K 为卷积核的尺

寸,pad 为对输入边缘的补零像素数(pad = K / / 2),
保持输入输出大小一致。

最后将所有局部结果拼接得到输出特征图。 通

过以上步骤,每个样本根据内容选择专家,对多个专

家卷积核线性加权融合,再选择重要特征通道,增强

模型对不同输入的适应能力与表达力,提高特征提

取能力。
1. 2. 2　 门控特征选择模块

输入特征经动态特征提取器模块处理后进入门

控特征选择模块,通过门控机制抑制无关特征,每个

Token 都有一个对应的门控信号,用于控制这个

Token 的输出是否被放大、抑制或归零。 门控特征

选择模块如图 3 所示,该模块首先对输入张量进行

分组归一化,提升训练稳定性;而后通过卷积层将通

道数扩展为 2 倍,并沿通道维度将特征拆分为两部

分,第 1 部分经 3 × 3 卷积后作为主信息 h1,第 2 部

分使用深度可分离卷积生成空间门控掩膜,以此来

关注重要区域,同时使用全局平均池化和全连接层

生成通道注意力,而后将空间信息与通道信息相乘,
再经 Sigmoid 函数压缩生成门控权重,得到门控信

息 h2,h1 和 h2 逐元素相乘实现门控单元的特征筛

选。 将噪声时间嵌入 temb通过仿射变换调整特征,
对门控后的特征进行缩放和平移,注入噪声条件信

息,如公式(7)所示
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h = γ( temb)·h + β( temb) (7)
然后对结果再次分组归一化并应用 Dropout 正

则化防止过拟合,通过卷积层恢复原始输出通道数,
完成特征提取。 最后将处理后的特征与输入进行残

差相加,解决梯度消失问题,输出计算公式为

Output = h +Wresidual(x) (8)
动态门控扩散去噪模块动态选择重要特征通

道,过滤无关特征,有效缓解了高层语义建模中特征

选择粗糙、关键信息易被噪声干扰的问题,提升了特

征表达的针对性与有效性。

图 3　 门控特征选择模块

Fig. 3　 Gated feature selection module

1. 3　 跨层注意力融合模块

为提取更全面的全局语义信息和局部细节特

征,本文设计了跨层注意力融合模块,如图 4 所示。
双分支输入图像使用带有步长小于卷积核大小的卷

积层(Patch-Embed 层),使得提取的图像块之间存

在重叠区域,从而更好地捕捉局部信息。 模型采用

双阶段的逐步增强策略,第 1 阶段中,输入图像通过

带有条件调制的 R-Transformer 块进行初步特征提

取与调整,以捕获多模态图像间的浅层结构信息,而
后通过全局-局部空间注意力模块实现跨分支的特

征交互与融合,动态分配不同模态的重要性权重。
在第 2 阶段,融合后的特征被进一步送入新的 R-
Transformer 块中,强化深层语义信息的建模能力,而
后再次通过全局-局部空间注意力模块进行特征整

合,从更大的感受野中融合结构与上下文信息,使模

型从浅层到深层逐步提升对多模态图像的理解与表

达能力。 同时,通过位置编码与多层感知机处理时

间步长信息可得到噪声嵌入向量,该向量通过双阶

段逐步增强中 R-Transformer 块后的条件特征变换

模块(FeatureWiseAffine),在时间步嵌入向量 T 对

特征图缩放与偏移的控制下,实现对噪声条件的感

知。 两个R-Transformer块通过自注意力,增强跨层

拼接的多尺度特征表达。 第 1 次拼接将上采样后的

高级语义特征与第 1 阶段的低级细节特征拼接,使
得特征兼具语义深度与细节精度;第 2 次拼接将解

码器输出特征与初次融合并调整尺寸的特征拼接,
强化特征表达并保留中间信息,以恢复图像细节。
最后,通过 Transformer 块对融合特征进一步优化,
输出同时保留多模态细节信息与热辐射特征的高质

量融合图像。

图 4　 跨层注意力融合模块

Fig. 4　 Cross-layer attention fusion module

　 　 传统方法对不同层次的特征直接拼接或相加,
未考虑通道和空间维度的重要性差异。 跨层注意力

融合模块实现轻量级多尺度特征融合,通过全局-
局部双路特征提取、通道注意力校准和空间注意力
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增强三阶段处理,融合来自不同层的特征图。 阶

段 1通过全局平均池化压缩空间信息,1 × 1 卷积降

维,上采样提取全局信息,而后通过分组卷积和

GELU 激活函数增强非线性以提取局部特征,具体

如式(9) ~ (11)所示:
Fglobal = Upsample(Conv1 × 1(GAP(F t))) (9)

F local = GELU(GroupConv(F t)) (10)
Fconcat = Concat(F t,Fglobal,F local) (11)

式中 F t 为原始输入特征。 拼接原始、全局、局部特

征后,阶段 2 通过 1 × 1 卷积和 Sigmoid 生成通道注

意力图,对原始特征进行通道注意力加权,来完成通

道校准,如式(12)和式(13)所示:
Mc = σ(Conv1 × 1(Fconcat)) (12)

Fchannel =Mc☉F t (13)
式中:Mc 为注意力权重,σ 代表 Sigmoid 函数,☉表

示逐通道加权。 阶段 3 在对融合特征应用多头自注

意力后,与原始特征进行残差相加,实现空间注意力

增强。 如式(14) ~ (16)所示:

Attn(Fchannel) = softmax
FchannelWQ (FchannelWK) T

dk
( )·

FchannelWV (14)
Fspatial = Norm(Fchannel + Attn(Fchannel)) (15)

Foutput = Fspatial (16)
全局-局部空间注意力模块融合局部与全局信

息,避免了高频信息丢失,通道注意力抑制噪声主导

的通道,空间注意力强化有效区域,通过轻量级多尺

度特征融合与注意力机制,在细节恢复与计算效率

方面,优于传统卷积和普通 Transformer 架构。

2　 实验结果与分析

2. 1　 实验概况与数据说明

2. 1. 1　 实验平台及参数设置

实验硬件平台操作系统为 Windows11,硬件配

置为3th Gen Intel(R) Core(TM) i9-13900HX 2. 20 GHz
处理器和 RTX 4070Ti 16G GPU。 实验训练阶段和

测试阶段均在 Pytorch 框架下实现,软件环境为

PyTorch 1. 13. 1 + cu117、CUDA 12. 7。 训练过程中,
优化器采用 Adam,初始学习率为 0. 000 1,动态特征

提取器模块中专家卷积块的数量为 N = 4。
2. 1. 2　 数据集

在训练阶段,采用多光谱道路场景 MSRS 数据

集中的 1 083 对数据作为训练集。 在测试阶段,分
别从 Harvard 数据集、MSRS 数据集和 RoadSence 数

据集中选择 93 对、361 对和 30 对图像进行实验验证。
2. 1. 3　 对比算法及评价指标

为验证本文融合网络的性能,选择了 9 种典型

的深度学习算法与其进行对比,即 SeAFusion[20]、
MUFusion[21]、 U2Fusion[22]、 DDFM、 MetaFusion[23]、

GIFusion[24]、BTSFusion[25]、SDCFusion[26] 和 MLFuse[27]

融合算法。
为评价网络模型的有效性,选择了 7 种客观评

价指标来衡量融合结果,包括信息熵[28] (EN)、互信

息[29](MI)、基于结构相似性[30] (SSIM)、峰值信噪

比[31] ( PSNR)、 空间频率[32] ( SF)、 边缘强度[33]

(QAB / F)及相关系数[34] (CC)。 其中,EN 是衡量图

像信息量的重要指标,数值越大说明融合图像包含

信息越丰富。 MI 反映融合图像和源图像之间的信

息重叠度,互信息越大,融合质量越好。 SSIM 用于

评估融合图像和源图像的结构一致性,数值越接近

1,融合效果越好。 PSNR 通过衡量图像有效信息与

噪声之间的比率来反映图像是否失真,数值越大,图
像融合质量越好。 SF 用于衡量图像灰度的变化,数
值越大,图像越清晰,融合质量越好。 QAB / F用于量

化边缘信息传递能力,数值越大,边缘保留越完整。
CC 用于衡量融合图像与源图像的空间线性相关程

度,其值越接近 1 或者 - 1,表示融合图像包含源图

像信息越多,融合效果越好。
2. 2　 图像融合对比实验

2. 2. 1　 MSRS 数据集实验验证

在 MSRS 数据集中选取白天和夜间共 6 组具有

代表性的红外与可见光图像场景,对 10 种方法进行

主观和客观比较。 图 5 为 MSRS 数据集 6 组场景的

融合结果,场景一、场景二、场景三、场景四为白天景

象,场景五、场景六为夜间景象。 通过图 5 可以看

到,SeAFusion 算法引入边缘注意力机制,更好地保

留了可见光图像中的边缘和纹理细节信息,但当图

像中不同区域之间的亮度、颜色差异较小时,易导致

目标与背景难以区分, 如场景二的树木部分。
U2Fusion 算法可以捕捉图像细节信息,但存在纹理

细节模糊的问题,使图像色彩保真度严重降低。
MUFusion 算法虽然信息融合全面,但对边缘细节纹

理的保护效果不佳,如场景五灯的边缘。 DDFM 算

法融合后图像具有目标凸显性,但合成图像视觉上

较暗,导致融合图像缺失部分信息。 MetaFusion 算

法对图像中的小目标或存在遮挡的场景处理存在不

足,融合结果的目标显著性下降,如场景三中的广告

牌。 GIFusion 算法使用的对抗训练容易陷入模式崩

溃,导致融合结果出现色彩失真,如场景四中的楼

房。 BTSFusion 算法未能有效保留红外图像中较微

弱的热辐射信息,对场景六中的指示牌边缘处理不

够清晰。 SDCFusion 算法对分割任务依赖严重,分
割网络的滞后可能导致融合结果与实际场景的时间

错位, 场景四中对移动的车辆融合效果不佳。
MLFusion 算法聚焦于像素层面的特征融合,却对物

体类别等高层语义信息的利用不够充分。 本文算法

无论在白天还是夜间场景,融合图像均能自适应保
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留有效信息,目标与背景的边界过渡平滑,无明显伪

影或色彩断层,关键目标如车辆、行人的热信号被精

准强化,即使处于树林、阴影等复杂背景中仍能够快

速被识别。

图 5　 MSRS 数据集 6 组场景的融合结果

Fig. 5　 Fusion results of six scenarios from the MSRS dataset
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　 　 6 组源图像的融合结果表明,本文提出的融合

网络生成的图像兼具高层语义信息与底层纹理细

节,色彩还原度高且贴近真实场景。 为了使融合结

果更具说服力,本文进一步选取 MSRS 数据集中 30
对图像客观评价指标的均值对融合结果进行分析。
表 1 展示了不同融合算法在 MSRS 数据集上的定量

结果比较,可以看到,本文算法在 EN、MI、 SSIM、
PSNR、SF、QAB / F和 CC 等客观评价指标中均取得了

较好的结果,在 MI、PSNR、QAB / F、CC 上取得最优结

果,最优的 MI 结果表明,融合算法有效提取了可见

光图像的纹理细节和红外图像的热目标信息,整合

了这些互补信息,提升了图像的综合可读性。 最优

的 PSNR 结果说明,融合算法在保留源图像细节的

同时,有效抑制了噪声、模糊或伪影等失真。 最优的

QAB / F表明,融合算法能够有效提取出源图像中的轮

廓、纹理、边界信息。 最优的 CC 结果表明,融合图

像保留了源图像的整体亮度、对比度和结构特征,视
觉效果更佳。 因此,通过主观评估与客观指标分析,
本文算法的融合图像在纹理细节、边缘分布等底层

特征,结构、语义等高层特征方面优于其他对比算法。

表 1　 不同融合算法在 MSRS 数据集上的定量结果比较

Tab. 1　 Quantitative comparison of different fusion algorithms on the MSRS dataset

　 　 算法 EN MI SSIM PSNR SF QAB / F CC

SeAFusion[20] 7. 065 4 4. 358 8 0. 631 0 21. 205 4 13. 032 7 0. 655 0 0. 984 2

MUFusion[21] 5. 408 1 1. 562 5 0. 588 7 16. 167 0 11. 212 7 0. 383 0 0. 765 3

U2Fusion[22] 5. 629 0 1. 932 5 0. 596 0 17. 011 9 9. 367 5 0. 326 2 0. 733 9

DDFM[14] 6. 667 0 2. 900 3 0. 636 3 17. 460 0 9. 030 1 0. 434 9 0. 952 6

MetaFusion[23] 6. 652 0 1. 690 9 0. 533 3 15. 698 4 13. 249 6 0. 353 1 0. 879 2

GIFusion[24] 6. 756 0 2. 760 9 0. 653 7 17. 617 3 12. 156 6 0. 602 8 0. 953 5

BTSFusion[25] 6. 734 7 2. 372 8 0. 585 5 17. 128 3 13. 950 4 0. 500 1 0. 926 0

SDCFusion[26] 7. 090 3 4. 237 0 0. 629 7 21. 013 3 13. 565 7 0. 645 0 0. 982 3

MLFuse[27] 6. 740 6 3. 131 8 0. 637 8 18. 269 1 12. 071 9 0. 560 9 0. 970 0

Ours 7. 078 7 4. 582 1 0. 641 1 21. 550 2 13. 642 9 0. 655 2 0. 984 4

2. 2. 2　 Harvard 数据集实验验证

为了进一步验证本文算法的优越性,从 Harvard
测试集中选取 30 组包含 MRI-CT、MRI-PET 和 MRI-
SPECT 的具有代表性的脑部医学图像进行分析,医
学图像融合目标是整合 CT / MRI 的解剖结构与

PET / SPECT 的代谢功能的互补信息,提升病灶辨识

度、诊断准确性,为临床提供更全面的决策依据。
图 6为不同融合算法在 Harvard 数据集上的定性结

果比较,通过图 6 可以看出,U2Fusion、MUFusion、
SwinFusion 算法淡化了微小病灶边缘、纹理,无法有

效突出 CT 中高密度对比增强区域。 DDFM 算法融

合后细节易模糊,对不同模态特征权重分配不够合

理,过度强化 CT 的轮廓信息,导致 MRI 中软组织纹

理细节被弱化,无法清晰呈现病灶与周围软组织的

关系。 MetaFusion 算法融合后微小结构边缘模糊,
与周 围 组 织 对 比 度 降 低, 不 利 于 分 析 病 灶。
GIFusion 算法无法保留原始图像的强度分布,色彩

保真度欠佳,丢失了部分结构信息。 TarDAL 算

法[35]难以精准权衡代谢功能信息与解剖结构信息,
使得 MRI 图像里软组织的纹理、边界等关键特征被

弱化。 SDCFusion 算法对脑部微小血管、神经纤维

等精细结构处理不佳,融合后易出现细节模糊、丢
失。 MLFusion 算法的动态调整能力不足,对于解剖

结构复杂的部位,MRI 的细节信息被 PET 的代谢信

号干扰,导致解剖结构显示不清。 而本文算法有效

抑制了噪声与伪影,保留了关键解剖信息与代谢功

能信息,在细节纹理、边缘清晰度及信息保真度上均

优于其他对比算法。 此外,选取了 EN、MI、SSIM、
PSNR、SF、QAB / F和 CC 对这些先进方法进行定量评

估,表 2 为不同融合算法在 Harvard 数据集上的定

量结果比较。 如表 2 所示,本文方法在所有对比算

法的大多数评价指标上均取得了最优或次优结果,
优于其他对比方法,且在指标 MI、SSIM、QAB / F、CC 上

取得最优结果,表明本文方法在细节纹理、边缘信息

保留以及可视化方面优于其他模型方法。
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图 6　 不同融合算法在 Harvard 数据集上的定性结果比较

Fig. 6　 Qualitative comparison of different fusion algorithms on the Harvard dataset

表 2　 不同融合算法在 Harvard 数据集上的定量结果比较

Tab. 2　 Quantitative comparison of different fusion algorithms on the Harvard dataset

　 　 算法 EN MI SSIM PSNR SF QAB / F CC

MUFusion[21] 5. 068 5 2. 498 5 0. 515 8 14. 801 9 37. 006 1 0. 151 2 0. 850 1

U2Fusion[22] 4. 690 5 2. 453 3 0. 188 7 15. 247 0 33. 289 5 0. 167 2 0. 831 0

SwinFusion[12] 5. 064 8 2. 896 6 0. 581 0 13. 645 1 46. 276 1 0. 304 0 0. 785 2

DDFM[14] 4. 410 8 2. 760 0 0. 642 8 15. 200 7 36. 875 3 0. 257 5 0. 767 8

MetaFusion[23] 4. 318 7 2. 165 8 0. 631 7 15. 170 5 30. 272 4 0. 138 4 0. 836 7

GIFusion[24] 5. 283 9 2. 317 0 0. 552 5 15. 724 7 45. 651 7 0. 316 6 0. 711 8

TarDAL[35] 5. 242 9 2. 003 9 0. 231 5 8. 339 0 39. 382 1 0. 101 2 0. 834 9

SDCFusion[26] 5. 343 5 2. 988 5 0. 353 3 13. 418 9 56. 909 5 0. 313 0 0. 816 1

MLFuse[27] 4. 950 4 2. 672 4 0. 390 6 14. 320 2 40. 101 5 0. 205 2 0. 850 1

Ours 5. 268 3 3. 022 3 0. 646 5 15. 285 9 56. 192 3 0. 319 6 0. 851 9

2. 2. 3　 RoadScene 数据集主客观评价

本文选取 RoadScene 数据集中的 20 组源图像

进行泛化性测试,图 7 为不同融合算法在 RoadScene

数据集上的定性结果比较,可以看到 SeAfusion、
MetaFusion 算法亮度表现良好,但其可见光图像的

纹理细节、结构边缘等信息未能清晰展现,如树叶边
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缘。 U2Fusion、DDFM、GIFusion、MLFusion 算法过度

侧重红外图像信息,可见光图像中的关键细节,如树

叶、山脉的轮廓信息模糊。 MUFuison 算法纹理细节

模糊,汽车边缘识别不清。 SDCFusion、BTSFusion 算

法呈现了可见光图像的纹理细节以及红外图像的显

著信息,整体效果较好,但融合图像色彩欠佳。 从视

觉对比结果可以看出,本文算法在清晰还原场景纹

理细节的同时,有效保留了源图像的色彩信息,在整

体视觉质量上展现出显著优势。 表 3 为不同融合算

法在 RoadScene 数据集上的定量结果比较,可以看

到,本文算法在 MI、SSIM、QAB / F、CC 等指标上均表现

优异,EN、SF、PSNR 偏低,是因为本文方法更关注红

外显著信息和可见光细节纹理细节,但 EN 指标主

要衡量图像的亮度信息,SF 指标则反映图像中像素

灰度值的变化,而 PSNR 主要关注图像整体的像素

值差异。 对比分析可知,本文融合算法纹理清晰,色
彩保真度高,在目标显著性和整体视觉效果方面均

表现更优。

图 7　 不同融合算法在 RoadScene 数据集上的定性结果比较

Fig. 7　 Qualitative comparison of different fusion algorithms on the RoadScene dataset

表 3　 不同融合算法在 RoadScene 数据集上的定量结果比较

Tab. 3　 Quantitative comparison of different fusion algorithms on the RoadScene dataset

　 　 算法 EN MI SSIM PSNR SF QAB / F CC

SeAFusion[20] 7. 433 1 3. 121 0 0. 650 0 14. 059 8 18. 485 9 0. 118 0 0. 661 3

MUFusion[21] 7. 438 0 2. 096 0 0. 609 4 15. 602 8 13. 211 7 0. 120 0 0. 416 0

U2Fusion[22] 7. 009 7 2. 882 5 0. 694 3 15. 982 3 13. 762 4 0. 106 9 0. 382 5

DDFM[14] 7. 299 8 1. 936 2 0. 327 8 13. 698 3 13. 071 6 0. 067 5 0. 484 6

MetaFusion[23] 7. 179 6 2. 154 4 0. 564 1 12. 866 0 21. 212 1 0. 113 1 0. 666 9

GIFusion[24] 7. 222 4 1. 863 4 0. 338 1 14. 953 5 16. 585 9 0. 064 3 0. 347 9

BTSFusion[25] 7. 300 7 2. 237 6 0. 608 3 15. 735 0 22. 758 9 0. 092 6 0. 612 3

SDCFusion[26] 7. 362 9 2. 727 7 0. 655 4 15. 420 0 18. 001 6 0. 122 0 0. 661 4

MLFuse[27] 7. 274 0 3. 010 2 0. 685 5 15. 364 7 15. 270 6 0. 116 5 0. 629 0

Ours 7. 426 6 3. 667 8 0. 738 1 15. 801 9 17. 725 6 0. 124 1 0. 690 1

2. 3　 消融实验

为验证本文算法所提各个模块的有效性,选取

Harvard 数据集中 20 组图像进行验证,设计了 6 组

消融实验。 去掉全局-局部空间注意力模块,其余

模块不变,记为 DFE + GCFS;去掉门控特征选择模

块,其余模块不变,记为 DFE + GLSA;去掉动态特征

提取器模块,其余模块不变,记为 GCFS + GLSA;将
动态特征提取器模块使用的专家卷积块设置为 N =3,
其余模块不变,记为 DFE_3;将动态特征提取器模块

使用的专家卷积块设置为 N = 5,其余模块不变,记
为 DFE_5。 实验验证了使用专家卷积块 N = 4 效果

最佳。 使用动态特征提取器模块提取特征,门控特

征选择模块增强特征表达,全局-局部空间注意力

模块生成融合图像,用于观察完整模型架构下的融

合图像,记为 ALL。
为直观对比不同模块对融合效果的影响,本文

随机选取 Harvard 数据集两组典型场景的融合结果

进行主观分析,图 8 为上述 6 种消融实验的定性结

果对比。 由图 8 可以看出:去掉全局-局部空间注

意力模块(DFE + GCFS),融合图像纹理细节信息模

糊;去掉门控特征选择模块(DFE + GLSA),图像变

暗,可以看到融合图像背景细节信息丢失;去掉动态

特征提取器模块(GCFS + GLSA),导致网络关注显

著信息的能力下降;将动态特征提取器模块使用的
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专家卷积块设置为 N = 3(DFE_3),融合图像变暗,
红外信息缺失;将动态特征提取器模块使用的专家

卷积块设置为 N = 5(DFE_5),融合图像对比度不

佳。 综上所述,本文所提模型有效保留了纹理细节

信息,同时视觉效果更佳。 此外,选取 EN、 MI、

SSIM、PSNR、SF、QAB / F和 CC 指标作为消融实验的客

观评价指标,表 4 为消融实验中 6 种不同网络结构

的客观评价指标。 由表 4 可以看到,本文算法在融

合图像中既很好地保留了显著目标,同时又增强了

图像中的细节和纹理信息,且更符合人眼视觉。

图 8　 消融实验中 6 种不同网络结构的定性结果比较

Fig. 8　 Qualitative comparison of six different network structures in ablation experiments

表 4　 消融实验中 6 种不同网络结构的客观评价指标

Tab. 4　 Objective evaluation metrics for six different network structures in ablation experiments

　 　 模型 EN MI SSIM PSNR SF QAB / F CC

DFE + GCFS 3. 592 6 2. 107 1 0. 745 6 15. 802 1 47. 258 7 0. 296 3 0. 812 0

DFE + GLSA 3. 220 5 1. 970 1 0. 748 2 16. 451 2 44. 973 5 0. 275 1 0. 887 8

GCFS + GLSA 3. 404 5 2. 073 2 0. 530 2 15. 468 1 46. 841 0 0. 267 0 0. 816 1

DFE_3 3. 384 5 2. 068 4 0. 764 0 16. 113 9 51. 178 4 0. 251 0 0. 872 5

DFE_5 3. 172 7 1. 985 9 0. 756 8 16. 344 0 45. 127 8 0. 294 4 0. 878 7

ALL 3. 674 7 2. 436 4 0. 756 6 15. 221 1 45. 890 4 0. 297 7 0. 891 4

3　 结　 论

1)本文设计了一种动态门控扩散去噪与跨层

注意力的多模态图像融合网络,通过动态门控扩散

去噪模块增强关键信息的提取能力,采用跨层注意

力融合模块融合跨层信息,有效提升扩散过程中不

同噪声水平下的去噪能力以及特征提取能力,实现

了高质量多模态图像融合。
2)设计了动态特征提取器和门控特征选择模

块,利用动态特征提取器中动态卷积核实现输入特

征自适应处理,利用门控特征选择模块产生的门控

信号控制信息流,增强关键信息的提取与保留能力,
完成图像的特征提取任务。

3)构建了跨层注意力融合模块,通过全局-局
部空间注意力模块进行跨层特征提取和融合,融合

局部与全局信息,避免了高频信息丢失。
4)在 MSRS 和 RoadScene 以及 Harvard 数据集

上的实验结果表明,本文方法在 EN、 MI、 SSIM、
PSNR、SF、QAB / F和 CC 等客观评价指标上,相较于其

他 9 种高水平方法平均提高了 5. 11% 、52. 84% 、
16. 77% 、13. 90% 、8. 58% 、29. 66% 、15. 93% ,证明

本文算法不仅保留了丰富的纹理细节信息以及完整

的解剖结构信息,同时还拥有高清晰度,展现出较强

的泛化能力,能够很好地处理各种光照环境场景和

医学影像诊断场景下的图像融合任务。
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