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简介：2023年 4⽉发表于CVPR-2023的多模态图像融合 SOTA论⽂《CDDFuse:
Correlation-Driven Dual-Branch Feature Decomposition for Multi-Modality
Image Fusion》，作者来⾃西安交通⼤学、ETH Zurich、哈佛⼤学等机构，代码开
源于https://github.com/Zhaozixiang1228/MMIF-CDDFuse。

CVPR（IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition）
是计算机视觉领域三⼤顶会之⾸，也是全球 AI领域影响⼒最⼤的学术会议之⼀。



多模态图像融合（MMIF）旨在整合不同传感器的互补信息，⽣成兼具多模态优势的融合图像，核⼼任务包括红外
-可⻅光融合和医学图像融合。现有主流⽅法多采⽤ CNN⾃编码器架构，但存在三⼤固有缺陷：
1. CNN的⿊箱统计拟合特性导致⽆法有效解耦模态共享特征与模态特有特征；
2. CNN的局部感受野限制了⻓距离依赖建模，难以提取全局结构信息；
3. CNN前向传播过程中⾼频细节信息易丢失。
论⽂提出核⼼假设：不同模态的低频特征对应模态共享信息，具有⾼相关性；⾼频特征对应模态特有信息，具有
低相关性，以此为基础设计了可控可解释的特征分解融合框架。

⼀、研究背景



创新点
1、双分⽀Transformer-CNN框架：提出了⼀个结合了Transformer和CNN的双分⽀
框架，⽤于提取和融合全局和局部特征，更好地反映了不同的模态特定和模态共享特征。
2、特征提取和分解：通过Restormer块、Lite Transformer (LT)块和可逆神经⽹络
(INN)块，实现了模态特定和模态共享特征的提取和分解。
3、相关性驱动的分解损失函数：提出了⼀种相关性驱动的分解损失函数，强制模态共享
/特定特征分解，使得跨模态基特征相关联，同时不同模态中的详细⾼频特征去相关。
4、领先的图像融合性能：在红外-可⻅光图像融合和医学图像融合任务中取得了领先的
性能，并提出了统⼀的测量基准来证明融合图像如何促进下游多模态⽬标检测和语义
分割任务。

不⾜点
特殊环境下的增加训练的复杂性和时间成本。

⼀、研究背景
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⼀、研究背景



⼆、核⼼⽅法
1、整体架构



⼆、核⼼⽅法
2、共享特征编码器（SFE）

SFE的⽬标是从红外和可⻅光输⼊
图像中提取浅层特征。

使⽤ResTormer块是因为其能够
在⾼分辨率输⼊图像中通过跨特征
维度的⾃注意⼒机制提取全局特征，
从⽽在不显著增加计算量的情况下
提取跨模态的浅层特征。

具体地，SFE从红外图像I和可⻅光
图像V中提取浅层特征ΦSI和ΦSV



⼆、核⼼⽅法
3、基础变换编码器（BTE）

BTE负责从共享特征中提取低频基
特征。

为了提取⻓距离依赖特征，使⽤了
空间⾃注意⼒机制的Transformer，
考虑到性能和计算效率的平衡，选
择了LT块作为BTE的基本单元。

通过Flattened feed-forward⽹络
结构，LT块在减少参数数量的同时
保持了相同的性能。



⼆、核⼼⽅法
4、细节CNN编码器（DCE）

与BTE不同，DCE负责从共享特征
中提取⾼频细节信息。

考虑到边缘和纹理信息在细节特征
中的重要性，DCE中的CNN架构需
要尽可能多地保留细节信息。

INN模块通过使输⼊和输出特征相
互⽣成来更好地保留输⼊信息，因
此可以被视为⽆损特征提取模块，
⾮常适合⽤于图像融合任务。



⼆、核⼼⽅法
4、细节CNN编码器（DCE）

因此，⽂章采⽤了带有仿射
耦合层的INN块，并且在每个
可逆层中，变换如下：



⼆、核⼼⽅法
5、融合层

基特征融合层（FB）负责将来⾃不
同模态的基特征进⾏融合。

细节特征融合（FD）负责将来⾃不同模态的细
节特征进⾏融合。



⼆、核⼼⽅法
6、解码器

训练阶段I：
解码器接收来⾃红外和可⻅光图像的基
特征（ΦBI和 ΦBV）和细节特征（ΦDI和
ΦDV），并重建对应的原始红外和可⻅
光图像

训练阶段II：
解码器接收融合后的基特征（ΦBΦB）和细节
特征（ΦDΦD），并输出最终的融合图像。



⼆、核⼼⽅法
7、两阶段训练策略



⼆、核⼼⽅法
8、损失

在训练阶段I，总损失LItotalLItotal由红外和可⻅光图像的重建损失（Lir和Lvis）、特
征分解损失（Ldecomp）以及调整参数（α1和α2）组成：

在训练阶段II，总损失LIItotal包括内部损失（LIIint）、梯度损失（Lgrad）和特征分解损
失（Ldecomp），以及调整参数（α3和α4）：



三、实验分析
1、红外 -可⻅光融合



三、实验分析
2、消融实验

消融实验有三部分。第⼀部分是分解损失，将base和detail损失由相除变为
相减，另⼀个是直接去除分解损失。编码器中的LT和INN块也进⾏了消融实
验，分别是将BTE中的LT换为INN、DCE中的INN换为LT、DCE中的INN换为
CNN。最后⼀个是两阶段训练的实验，也就是直接采⽤⼀阶段训练法，⽤第
⼆阶段的融合图像作为约束训练⽹络，可以看到效果差了很多。



三、实验分析
3、医学图像融合

CDDFuse即使不微调医学数据，也能超过⼤部分专
⻔做医学融合的⽅法，泛化能⼒极强。



四、结论

本⽂提出⼀种⽤于多模态图像融合的双分⽀
Transformer-CNN架构。借助 Restormer、轻量级
Transformer和可逆神经⽹络模块，模型能更好地提取模态专
属特征与模态共享特征，且所提出的相关性驱动分解损失让这
些特征的分解过程更直观、⾼效。实验验证了所提CDDFuse模型
的融合效果，同时也能提升下游多模态模式识别任务的精度。
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