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摘　要　红外与可见光图像融合旨在保留红外图像的热辐射信息和可见光图像的纹理细节,以表示成像场景并全面促进下游

视觉任务.基于卷积神经网络的融合模型由于专注于局部卷积运算,在捕获全局图像特征方面遇到限制.基于 Transformer
的模型虽然在全局特征建模方面表现出色,但也面临着二次复杂性带来的计算挑战.选择性结构化状态空间模型(Mamba)在

具有线性复杂性的远程依赖建模方面表现出了巨大的潜力,为解决上述问题提供了一条有希望的路径.为了高效建模图像远

程依赖,设计了一个残差选择性结构化状态空间模块(RMB)提取全局特征.同时,为了对多模态图像之间的关系进行建模,设

计了一个跨模态查询融合注意力模块(CQAM)用于特征的自适应融合.此外,设计了一个由两项组成的损失函数,包括梯度损

失和亮度损失,旨在以无监督的方式训练所提出的模型.与大量其他先进的方法在融合质量的对比实验和消融实验上证明了

所提出的方法的有效性.

关键词:选择性结构化状态空间模型;Transformer;无监督学习;红外与可见光图像融合
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MTFuse:AnInfraredandVisibleImageFusionNetworkBasedonMambaandTransformer
DINGZhengze,NIERencan,LIJintao,SU HuapingandXU Hang
SchoolofInformationScienceandEngineering,YunnanUniversity,Kunming６５００９１,China

　

Abstract　Infraredandvisibleimagefusionaimstoretainthethermalradiationinformationfrominfraredimagesandthetexture

detailsfromvisibleimagestorepresenttheimagingsceneandcomprehensivelypromotedownstreamvisualtasks．Fusionmodels

basedonconvolutionalneuralnetworks(CNNs)encounterlimitationsincapturingglobalimagefeaturesduetotheirfocusonloＧ

calconvolutionaloperations．AlthoughTransformerＧbasedmodelsexcelinglobalfeaturemodeling,theyalsofacecomputational

challengesposedbyquadraticcomplexity．Recently,theselectivestructuredstateＧspacemodel(Mamba)hasshowngreatpotential

inmodelinglongＧrangedependencieswithlinearcomplexity,providingapromisingpathtoaddresstheaforementionedissues．To

efficientlymodellongＧrangedependenciesinimages,thispaperdesignsaresidualselectivestructuredstatespacemodule(RMB)

forextractingglobalfeatures．Simultaneously,tomodeltherelationshipbetweenmultimodalimages,acrossＧmodalqueryfusion

attentionmodule(CQAM)isdesignedforadaptivefeaturefusion．Furthermore,alossfunctionconsistingoftwoterms,including

gradientlossandbrightnessloss,isdesignedtotraintheproposedmodelinanunsupervisedmanner．Comparativeexperimentson

fusionqualityandefficiencywithnumerousotherstateＧofＧtheＧartmethodsandablationstudiesdemonstratetheeffectivenessof

theproposedMTFusemethod．

Keywords　Selectivestructuredstatespacemodel,Transformer,Unsupervisedlearning,Infraredandvisibleimagefusion

　

１　引言

图像融合是图像处理领域的一个基本课题[１],旨在通过

整合原始图像中的关键信息[２]来创建信息丰富的融合图像.

红外 可 见 光 图 像 融 合 (InfraredandVisibleImageFusion,

IVIF)专注于从各种传感器中提取和整合互补特征[３],以创建



融合图像.具体而言,可见光图像包含丰富的纹理细节,但对

光照变化敏感;相比之下,红外图像揭示了对光照变化不敏感

的热信息,但无法提供足够的纹理细节.IVIF的目标是生成

融合图像,既保留红外图像中的热辐射数据,又保留可见光图

像中的复杂纹理细节[４].这些融合图像克服了可见光图像对

光照条件的敏感性以及红外图像固有噪声和低分辨率的限

制,并可以为下游应用提供帮助[５].

传统的图像融合方法主要包括基于多尺度变换的方

法[６]、基于稀疏表示的方法[７],以及其他方法[８].近年来,基

于深度学习的方法成为了主流,大多数的方法使用卷积神经

网络(CNN)提取特征,融合特征并进行图像重建.

然而,这些基于CNN的方法由于感受野有限,难以捕获

全局上下文,因此生成高质量的融合图像较为困难.最近,一

些基于Transformer的模型[９]或Transformer和CNN的组合

在全局建模中表现出了出色的性能,但其自注意力机制的复

杂度与令牌数量呈平方关系,导致计算开销显著增加.

为了解决上述问题,本文旨在设计一种高效捕获全局特

征的红外与可见光图像融合网络.与现有方法不同,本文创

新性地设计了一个残差选择性结构化状态空间模块(RMB)

用于高效建模图像域内远程依赖,在线性计算复杂度下即可

捕获全局上下文信息,克服了 CNN 感受野有限和 TransＧ

former计算量大的问题.此外,不同于大多数方法直接使用

卷积神经网络进行特征融合,本文提出了一个跨模态查询融

合注意力模块(CQAM),通过自适应感知不同模态特征的关

联性,实现了更优的跨域全局特征融合.最后,在多个公开数

据集上的大量实验证明,所提出的融合方法在融合图像质量、

计算效率等方面均优于现有方法,展现了其有效性和优越性.

２　相关工作

２．１　Transformer

Transformer模型最先由 Vaswani等[１０]提出,并被广泛

用于自然语言处理的各个任务中.Dosovitskiy等[１１]最先将

这种结构应用于计算机视觉领域,提出了 VisionTransformer
架构并在分类任务中取得了优异的性能.SwinTransforＧ

mer[１２]通过引入分层结构和移位窗口机制来克服标准 Vision

Transformer无法处理不同尺寸图像和缺乏多尺度特征处理

能力的局限性,并在密集预测任务中展示出不俗的性能.ReＧ

stormer[１３]通过对多头注意力和前馈网络等组件进行关键设

计,使其能够在大图像上高效捕捉远程像素交互,在多个图像

恢复任务上取得了最先进的结果.Lu等[１４]首先提出了一个

统一的双流 Transformer架构(ViLBERT),用于联合处理跨

模态的信息,并在多个视觉Ｇ语言任务上取得了显著的性能提

升.这主要得益于不同模态的表示在 Transformer中统一为

令牌,并通过注意力机制进行融合,该机制同样也可以捕获长

距离依赖,弥补CNN较难获取全局感受野的缺陷.

２．２　Mamba

Transformer模型的注意力机制有效,无法对有限窗口之

外的信息进行建模,并且计算、内存消耗随序列长度呈平方级

增长[１５].针对这些缺点,Gu等[１６]提出了具有选择性机制的

结构化状态空间模型(Mamba).该模型在语言建模等任务

中超越同尺寸 Transformer的性能,且计算复杂度降至线性

级别.Liu等[１７]将 Mamba引入计算机视觉领域,在保证计算

效率的同时有效提取图像全局特征,从而在多种视觉识别任

务上取得了优异的性能.

３　网络介绍

３．１　状态空间模型

状态空间模型(SSMs)[１８]通常被视为一个线性时不变系

统,通过一个潜在状态y(h)∈RN 来建立从刺激x(t)∈RN 到

响应y(t)∈ RN 的 映 射.该 系 统 可 以 用 线 性 常 微 分 方 程

(ODE)来数学表达:

h′(t)＝Ah(t)＋Bx(t) (１)

y(t)＝Ch(t) (２)

其中,N 是状态大小,A∈RN×N .然而,由于SSMs是连续时

间模型,将其直接用于机器学习会面临困难.为了解决这一

问题,需要对SSMs进行离散化处理.零阶保持(ZOH)是一

种常用的离散化方法,它将连续时间方程转换为离散时间

方程:

ht＝A
－
ht－１＋B

－
xt (３)

yt＝Cht (４)

其中,A
－
＝exp(ΔA)和B

－
＝(ΔA)－１(exp(ΔA)－I)􀅰ΔB 是离散

化状态参数,Δ是离散化步长.然而,传统的SSMs假设系统

参数对于不同的输入数据是固定不变的,这限制了它们的使

用范围.为了克服这一局限性,Mamba引入了选择性扫描机

制,根据输入数据自适应地调整矩阵B、C 和Δ 的参数.此

外,Mamba还采用了更加高效的硬件感知算法,进一步提升

了其实际应用的潜力.

VMamba在该基础上提出了二维状态空间模型 (２DＧ

SSM).如图１所示,它按照不同的顺序对图像块进行４次扫

描,使每一个图像块都能融合不同方向的全局信息.

图１　２DＧSSM 的四向扫描机制

Fig．１　FourＧdirectionalscanningmechanismof２DＧSSM

３．２　网络框架

本文网络结构如图２所示,先使用卷积分别提取模态内

局部特征,之后利用残差选择性结构化状态空间模块(RMB)

提取全局特征,并把两个模态的特征输入跨模态查询融合注

意力模块(CQAM)中得到融合特征,并通过卷积重建融合

图像.

９８１丁政泽,等:MTFuse:基于 Mamba和 Transformer的红外与可见光图像融合网络



图２　MTFuse网络框架

Fig．２　FrameworkofMTFuse

３．３　残差选择性结构化状态空间模块

为了解决 Transformer提取特征过程中对输入尺寸不灵

活,计算量大的问题,本文使用 RMB建模图像的远程依赖.

在红外和可见光分支分别经过卷积神经网络得到浅层局部特

征Fir,Fvi后,将其分别送入 RMB提取全局特征,如图２(b)

所示.

每个 RMB由线性层、深度可分离卷积、SiLU 激活函数、

２DＧSSM 块和归一化层等组成.

Fir或Fvi先经过PatchEmbedding层将特征图分割为４∗

４的小块并通过卷积提高隐藏层维度,如图３所示.其中,

CHW 代表原特征图的尺寸,P 代表patch的尺寸,L 则代表

了隐藏层维度.接着分别送入两个支路,其中一条支路包括

线性层、深度可分离卷积、SiLU 激活函数、２DＧSSM 块和归一

化层,而另一支路包括线性层和SiLU 激活函数.然后,将两

个支路的输出结果相乘并经过线性层.最后,Mamba处理后

的特征经过 Reshape和转置卷积恢复为特征图原有的形状.

值得注意的是,为了确保浅层局部特征的丰富细节不被忽视,

本文设计了残差连接.

图３　RMB的PatchEmbedding与反操作

Fig．３　PatchEmbeddingandinverseoperationinRMB

３．４　跨模态查询融合注意力模块

为了解决传统卷积在特征融合阶段利用跨模态信息不充

分的问题,本文设计了跨模态查询融合注意力模块,如图２(c)

所示.

对于红外特征Fir和可见特征Fvi,通过如下公式得到公有

查询向量Qc,红 外 键 值 对 向 量Kir,Vir 和 可 见 键 值 对 向 量

Kvi,Vvi:

Qc＝Conv(Fir＋Fvi) (５)

Kir,Vir＝DWConv(Fir) (６)

Kvi,Vvi＝DWConv(Fvi) (７)

其中,Conv()代表卷积层,而DWConv()则代表深度可分离卷

积.通过使用这两种卷积代替原注意力的线性层,在实现高

效计算的同时保留图像的空间信息.接着,融合特征Ff通过

如下方式计算:

Ff＝softmax QcKT
ir􀱋QcFT

vi

d
æ

è
ç

ö

ø
÷(Vir􀱋Vvi) (８)

其中,􀱋代表通道拼接,d 代表向量维度.每个模态的向量

Kir,Fvi与公有查询向量Qc做点乘运算,经过激活函数处理后,

得到每个模态特征对融合贡献的注意力图,并最终得到融合

特征Ff.通过这种方式,红外特征Fir和可见特征Fvi的重要

信息被自适应地聚合进融合特征Ff.

３．５　损失函数

为了使融合图像If既包含来自红外图像的目标信息,也

包含来自可见光图像的纹理细节,本文采用逐元素的最大值

选择运算符来捕捉给定源图像的最大强度,并使融合图像维

持最佳强度分布.具体来说,强度损失定义如下:

Lint＝‖If－max(Iir,Ivi)‖１ (９)

其中,max()代表逐元素的最大值选择,‖‖１表示矩阵的l１范

数.纹理损失被设计用于约束融合结果以保持输入图像的空

间细节,其公式为:

Lgra＝‖|ÑIf|－max((|▽Iir|,|ÑIvi|))‖１ (１０)

其中,|􀅰|和Ñ代表求模与梯度运算.因此,本文的总损失函

数可以表达为:

L＝Lint＋βLgra (１１)

其中,β为权重系数,本文设β为１.

４　实验

本章将对实验的具体细节、对比方法的选择和评价指标

进行详细介绍.随后,本文将展示与几种先进方法的比较结

果,包括定性对比、定量对比和运行效率分析,以证明网络的

有效性.另外,通过消融实验,本章将验证 MTFuse在网络设

计选择方面的有效性.
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４．１　实验细节

本文使用PyTorch框架在 NVIDIA４０９０DGPU 上实现

了 MTFuse网络.训练过程中,将批大小(BatchSize)设置为

３０,学习率设为１０－４,在训练阶段,图像被裁剪为６４∗６４大

小,并使用 Adam优化器训练５００轮.

４．２　数据集和测试指标

本文在３个广泛使用的IVIF数据集上验证了所提出方

法的有效性,包括 MSRS,TNO 和 M３FD.每个数据集包含

不同场景下成对配准的红外和可见光图像.MSRS数据集包

含１０８３对用于进行训练的图像对和３６１对用于测试的图像

对,用于模型训练和评估.TNO 数据集的全部４０张图像和

M３FD数据集的３００张图像被用于进一步测试.

此外,为了定量衡量融合结果,本文使用了７个常用

的指标来证明 MTFuse的有效性,包括互信息(MI)[１９]、视

觉信息保真度(VIF)[２０]、基 于 梯 度 的 融 合 度 量(Qabf)[２１]

和结构相 似 性 (SSIM)[２２]、空 间 频 率 (SF)[２３]、平 均 梯 度

(AG)[２４]以及峰值信噪比(PSNR)[２５].MI评估从源图像

到融合图像的信息量传递;VIF量化融合图像符合人类视

觉感知的保真度;Qabf衡量从源图像传递到融合图像的边

缘信息保留情况;SSIM 评估融合结果与源图像之间的结

构相似性;SF反映图像灰度的变化率,可以体现图像的清

晰程度;AG主要反映图像中细节间的区别和纹理变化;而

峰值信噪比(PSNR)是融合图像中峰值功率与噪声功率的

比值[５],反映了融合过程中的失真情况.除 PSNR 外,指

标越高,融合质量越好.

４．３　对比实验

MSRS,M３FD和 TNO数据集部分图片的融合结果如

图４和图５所示.为了更清晰地展示比较结果,背景纹理

信息和伪彩处理后的热辐射信息在图片中被红框和绿框

标记.另外,MTFuse与其他对比方法的平均指标结果如

表１和表２所列,最佳和次佳的结果分别用粗体和下划线

标识.

图４　MSRS定性对比结果(电子版为彩图)

Fig．４　QualitativecomparisonresultsonMSRSdataset

图５　M３FD和 TNO数据集定性对比结果(电子版为彩图)

Fig．５　QualitativecomparisonresultsonM３FDandTNOdataset

　　红外图像和可见光图像之间存在显著的模态差异,因此

图像融合的关键在于,如何在保留红外图像中不同亮度层次

的关键信息的同时,确保可见光图像中颜色和纹理的真实性.

通过在 MSRS数据集上对比多种方法,发现除了 DeFusion,

TarDAL,SDNet和提出的方法外,其余方法均不同程度地出

现了红外热特征丢失的现象.具体而言,SDNet过度强调热

辐射信息,导致图像整体亮度下降,影响了视觉效果;SwinＧ

Fusion与之类似,且目标显著性信息也有所欠缺.TarDAL

１９１丁政泽,等:MTFuse:基于 Mamba和 Transformer的红外与可见光图像融合网络



则过于注重亮度,致使背景颜色和纹理出现失真;DeFusion
生成的图像整体偏暗,在保留低亮度场景细节方面的能力有

限.与上述方法相比,提出的方法在保持行人目标与背景对

比突出的同时,很好地保留了可见光图像的强度分布和纹理

特征,实现了红外热特征信息与可见光图像视觉质量的平衡,

展现出了优异的融合效果.

在 M３FD 数据集上,大部分方法不同程度地引入了红外

背景噪声,导致图像整体对比度信息出现退化.尽管 DATＧ

Fuse和 YDTR还原了来自可见光图像的背景信息,但它们缺

失了红外图像中的显著目标信息,特别是边缘信息的损失较

为严重.TarDAL将部分背景噪声引入融合图像,导致边缘

不够显著,如雨伞部分.SwinFusion和本文方法在背景亮度

方面表现相似,但本文方法使人物目标更加突出.在 TNO
数据集上,１１种对比方法普遍存在天空亮度衰减或云层信息

缺失的问题.具体而言,尽管 SwinFusion 和 TarDAL 在一

定程度上保持了天空区域的亮度,但它们未能有效捕捉和重

建红外图像中蕴含的云层信息.而 MTFuse不仅能够充分保

留红外图像对夜间背景微弱信息的刻画,同时还能准确地维

持场景的整体亮度.

各种方法在不同数据集上的平均指标结果如表１和表２
所列.在 MSRS数据集上,如表１所列,MTFuse在 MI,VIF,

Qabf,SSIM 和SF这５个指标上均达到了最优.这些指标的

最佳结果表明,提出的 MTFuse方法能够将源图像中最多的

像素信息、结构信息和边缘信息有效地转移到融合图像中,同

时生成具有最佳视觉保真度的图像.由表２可知,MTFuse
在 M３FD数据集上的 MI,VIF,QABF,SSIM 和 PSNR 指标

均优于其他方法,而在 TNO数据集上的 MI,SSIM,PSNR指

标也超过了其他比较方法.此外,MTFuse在所有数据集上

的 MI和SSIM 指标均排名第一,这说明了 MTFuse能够充分

捕获和融合两种模态的互补特征.

表１　在 MSRS数据集上不同方法的定量结果

Table１　AveragequantitativeresultsofMSRSdatasetfor

differentmethods

Method MI VIF QABF SSIM SF AG PSNR

DIDFuse[２６] １．６１ ０．３１ ０．２ ０．２４ ９．６４ ２．００ ６４．１４

U２Fusion[２７] １．３５ ０．５１ ０．３９ ０．７１ ９．０８ ２．８７ ６６．３６

GANMcC[２８] １．６６ ０．６１ ０．３２ ０．７６ ５．９２ ２．２１ ６６．０１

SDNet[２９] １．１４ ０．４８ ０．３６ ０．６６ ８．６９ ２．７２ ６４．８１

SwinFusion[９] １．５３ ０．６６ ０．５５ ０．８７ １０．８０ ３．５２ ６６．９５

YDTR[３０] １．８２ ０．５４ ０．３２ ０．６５ ７．４０ ２．２３ ６４．１０

TarDAL[３１] １．４９ ０．４２ ０．１８ ０．４７ ９．６９ ３．０４ ６１．０７

DeFusion[３２] ２．１６ ０．７７ ０．５４ ０．９４ ７．９８ ２．６１ ６６．０５

ReCoNet[３３] ２．１６ ０．７１ ０．５０ ０．８５ ９．９８ ３．００ ６４．５１

DATFuse[３４] ２．７０ ０．９１ ０．６４ ０．９１ １０．９３ ３．５８ ６３．２７

LRRNet[３５] ２．０３ ０．５４ ０．４５ ０．４３ ８．４７ ２．６５ ６４．７４

MTFuse ４．６２ １．０１ ０．６７ １．０３ １１．３９ ３．７１ ６４．３６

表２　在 M３FD和 TNO数据集上不同方法的定量结果

Table２　AveragequantitativeresultsofM３FDandTNOdatasetfordifferentmethods

Method
M３FD

MI VIF QABF SSIM SF AG PSNR

TNO

MI VIF QABF SSIM SF AG PSNR

DIDFuse[２６] ２．１４ ０．７０ ０．５０ ０．８３ １４．０８ ４．８８ ６１．９３ ２．３５ ０．６０ ０．４０ ０．８７ １１．２８ ４．２９ ６１．７５

U２Fusion[２７] １．９ ０．６６ ０．５４ ０．９２ １３．３８ ４．９０ ６３．５６ １．８４ ０．６１ ０．４２ ０．８６ １１．６３ ４．９４ ６２．７５

GANMcC[２８] １．９３ ０．５３ ０．３１ ０．８２ ７．８０ ２．７１ ６３．１３ １．５３ ０．５４ ０．３１ ０．８８ ６．５６ ２．７８ ６２．０３

SDNet[２９] ２．２２ ０．５６ ０．５１ ０．９３ １３．８８ ４．７７ ６２．９８ １．５５ ０．５７ ０．４２ ０．９７ １１．５５ ４．６２ ６２．１５

SwinFusion[９] ２．４６ ０．５７ ０．５０ ０．７ １３．９２ ４．６０ ６１．１５ ２．２５ ０．７３ ０．５１ １．０１ １０．５９ ４．１９ ６１．１２

YDTR[３０] ２．１７ ０．６１ ０．４７ ０．９１ １０．２５ ３．３３ ６２．６９ １．７３ ０．６３ ０．４２ ０．９９ ７．３７ ２．７４ ６２．６７

TarDAL[３１] ２．３８ ０．５４ ０．２９ ０．８７ １２．６０ ４．２２ ６２．３９ １．８６ ０．５３ ０．３２ ０．８８ １０．３０ ３．８５ ６２．５１

DeFusion[３２] ２．３２ ０．６５ ０．４４ ０．９４ ７．４６ ２．６０ ６３．４８ １．７８ ０．６ ０．４１ ０．９６ ６．１７ ２．５５ ６３．４０

ReCoNet[３３] ２．１１ ０．５９ ０．４９ ０．８６ １０．５５ ３．９３ ６２．７１ １．７８ ０．５７ ０．３９ ０．８８ ７．２４ ３．１９ ６２．９２

DATFuse[３４] ２．７９ ０．６２ ０．４８ ０．８８ １０．６５ ３．４８ ６１．２４ ２．２１ ０．６８ ０．３７ ０．７５ １５．０５ ５．３４ ６１．６０

LRRNet[３５] １．９２ ０．５５ ０．４８ ０．７７ １０．９２ ３．６３ ６２．９１ １．９５ ０．５１ ０．３１ ０．６ １１．７２ ４．３５ ６１．０６

MTFuse ３．４２ ０．７２ ０．５６ １．００ １３．６１ ４．５６ ６０．４３ ２．６８ ０．７０ ０．４９ １．０３ １１．３９ ４．２０ ６０．１３

　　表３是不同方法的运行效率对比,虽然 ReCoNet的运

算量和参数量最低,但这是通过牺牲融合效果实现的,该

方法在所有数据集和指标上均未取得最佳表现.和其他

基于 Transformer的方法相比,MTFuse的优势在于运算量

和参数量 较 小,如 SwinFusion,YDTR 和 DeFusion的 运 算

量分别是 本 文 方 法 的 １３倍、４ 倍 和 ３ 倍.同 时,SwinFuＧ

sion和 DeFusion的参数量分别是本文方法的２．５倍和２１

倍.尽管如此,MTFuse在参数量和运算量较低的情况下,

依然在不同数据集上实现了定性和定量的最优性能,这证

明了 MTFuse在捕获图像长程依赖关系方面的高效性和

有效性.

表３　不同方法的计算复杂度和参数量对比

Table３　Comparisonofcomputationalcomplexityandparameter

countamongdifferentmethods

Method Flops Para．
DIDFuse[２６] ２４．５０３×１０９ ０．２６１×１０６

U２Fusion[２７] ４３．１７０×１０９ ０．６５９×１０６

GANMcC[２８] １２２．２３０×１０９ １．８６４×１０６

SDNet[２９] ８．８１３×１０９ ０．０６７×１０６

SwinFusion[９] ６３．７３１×１０９ ０．９２７×１０６

YDTR[３０] ２０．５８１×１０９ ０．１０７×１０６

TarDAL[３１] １９．４４３×１０９ ０．２９７×１０６

DeFusion[３２] １５．２６５×１０９ ７．８７４×１０６

ReCoNet[３３] ０．３４７×１０９ ０．００２×１０６

DATFuse[３４] １．１８５×１０９ ０．０１１×１０６

LRRNet[３５] １．５１１×１０９ ０．０４９×１０６

MTFuse ５．０３１×１０９ ０．３７１×１０６
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４．４　消融实验

本节旨在通过消融实验验证所提出不同网络结构的

有效性,共提出了３个消融实验,如表４所列,分别是去掉

RMB中的 Mamba;使用通道数减半的卷积的融合层替代

CQAM;用Swin块代替 Mamba,并保持相同的隐藏层维度

和结构.

实验结果表明,除PSNR外,所有指标在这些降级版本中

均出现了显著下降.这一结果有力地证明了 MTFuse中各个

组件的设计对于提高融合质量的重要性.值得注意的是,用

Swin块代替 Mamba后,虽然模型参数量略有减少,但模型的

运算效率却下降了３倍以上,同时各项评估指标也出现了不

同程度的下降.这一现象充分彰显了 Mamba在图像融合任

务中的关键作用,即对全局互补信息进行高效建模和利用,从

而显著提升了模型的计算效率和融合性能.

表４　消融实验的平均指标

Table４　Comparisonoftheproposedmethodanditsdegradedversions

Experiment VIF MI QABF SSIM SF AG PSNR Flops Para．
w/oMamba １．０３０７ ４．６０２１ ０．６６９２ １．００３６ １０．７１８４ ３．３６５９ ６３．１５１９ ３．９４９×１０９ ０．１０６９×１０６

CQAM→CNN ０．９８４９ ２．９３４５ ０．６０７９ ０．８９７７ １１．０６８２ ３．６６７５ ６４．１５４５ ４．５１３６×１０９ ０．３６３３×１０６

Mamba→Swin １．０１３４ ４．５９８８ ０．６７３２ １．０００２ １１．２１０２ ３．６００４ ６４．４６５５ １５．９７５１×１０９ ０．２４４０×１０６

MTFuse １．０３２４ ４．６１９０ ０．６７３４ １．０１０３ １１．３８８７ ３．７０５７ ６４．３５８３ ５．０３０５×１０９ ０．３７１３×１０６

　　消融实验的定性对比结果如图６所示,除本文方法外,其

他所有降级版本在红外显著性信息的捕获和保留方面均存在

不同程度的缺失.这说明 MTFuse每一个组件都起着重要作

用,最终实现了对红外微弱热信号的精准感知和完整保留.

图６　消融实验的定性对比结果

Fig．６　Qualitativecomparisonresultsofablationstudy

结束语　本文提出了一种基于 Mamba和 Transformer
的红外与可见光图像融合网络 MTFuse.为了高效建模图像

远程依赖,设 计 了 一 个 残 差 选 择 性 结 构 化 状 态 空 间 模 块

(RMB)提取全局特征.同时,为了对多模态图像之间的关系

进行建模,设计了一个跨模态查询融合注意力模块(CQAM)

用于特征的自适应融合.此外,设计了一个由两个项组成的

损失函数,包括梯度损失和亮度损失,旨在以无监督的方式训

练所提出的模型.与大量其他先进的方法在融合质量的对比

实验和消融实验证明了所提出的 MTFuse方法的有效性.但

本文目前只对红外与可见光图像进行讨论,如何将该方法拓

展到其他融合任务上亟需进一步讨论.在未来的工作中,我

们计划在更多的图像融合场景下,系统地评估和优化 MTＧ

Fuse的性能,并探索其与领域知识和先验信息相结合的可能

性,以期进一步提升其泛化能力和实用价值.
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