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Background 

➢ 多模态医学影像在疾病诊断中至关重要，但不同模态影像各有优缺点。

➢ 经典的方法存在不可逆数据丢失、细节失真、融合规则设计复杂

➢ Transformer的方法存在局部特征提取和跨模态特征交互不足、计算成本高

➢ 深度学习的方法会忽略长程依赖交互，导致全局上下文特征丢失

2025年12月17日
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➢ 提出一种用于多模态医学图像融合框架，有效地挖掘和整合有意义的

信息，同时提高融合性能，降低计算成本

➢ 设计一种具有交叉多轴注意力机制的轻量化交叉Transformer，用于

整合多模态特征的局部和全局交互

➢ 引入了一种新的空间自适应融合模块来自适应重新映射特征分布，同

时设计了一个特殊的特征提取模块用于获取局部特征和全局特征。

Contribution

2025年12月17日
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Overview

MRI

CT

PET

SPECT

CT可直接与MRI融合

PET和SPECT图像首先需要从RGB转换

为YCbCr，然后与MRI融合

丰富的纹理和适当的代谢信息

2025年12月17日
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Feature Extraction

Shallow feature extration Deep feature extration

DFE通过1×1卷积降低通道维度，再用三个级联的

3×3卷积层提取局部特征并拼接输出，GRDB则通过

梯度操作增强对细节的学习

由深度可分离卷积(SD-Conv)和多轴注意力构成。深度可分

离卷积可作为位置编码生成器，使模型无需显式的位置编

码层；多轴注意力由Window Attention和Grid Attention

组成，可降低计算复杂度，同时获取局部和全局交互信息

2025年12月17日
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Adaptive Cross-Modality Fusion Strategy

➢ 由两个平行的对称分支组成，每个分支包括空间自适应融合模块和

跨模态融合Transformer。它将特征处理为查询、键和值，并在两个

分支之间交换信息，整合互补信息。

空间自适应融合模块(𝑆𝐴𝐹𝑀1 )

➢ 𝐹2通过𝛽和𝛾的调整，将其分布重新映射到𝐹1的分布。𝜇1表示𝐹1

的通道均值，𝜎1表示标准差。
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参数会在每一次的迭代时更新

2025年12月17日
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➢ 首先分别通过两个SD-Conv进行处理，其

输出分别作为查询(Q)，键(K)和值(V)特征

Adaptive Cross-Modality Fusion Strategy

1 1( )T sigmoid F=

我们将两个输出特征    和    连接起来，得到最终的融合特征1F


2F


fF

( )f R fI H F=

1 × 𝐶𝑜𝑛𝑣1 + 2 × 𝐶𝑜𝑛𝑣3

Image Reconstruction

2025年12月17日
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Loss Function

➢ 结构相似系数(SSIM)损失，梯度损失和强度损失

➢ 总损失计算

2025年12月17日
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Experiment setup

➢ 对比的方：CSMCA, EMFusion,FusionGAN,IFCNN,U2Fusion , IFT

和SwinFusion.

➢ 评估指标：差异相关性总和(SCD)、多尺度结构相似性度量(MS-

SSIM)，边缘信息度量(        )、标准差(SD)、加权融合质量度量(    )、

视觉信息保真度(VIF)

AB/FQ
wQ

传统方法 基于CNN 基于Transformer

2025年12月17日
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Experiment Results

➢ CT-MRI融合

2025年12月17日
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Experiment Results

➢ PET-MRI融合

2025年12月17日



第13页/共23页

Experiment Results

➢ SPECT-MRI融合
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Experiment Results

➢ 可视化
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Experiment Results

➢ 绿色荧光蛋白(GFP)与相位对比图像(PC)图像融合

2025年12月17日
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Experiment Results

➢ 下游任务



第17页/共23页

Ablation Study

➢ 网络结构的分析

Shallow Feature Extraction(SFE)

Spatial Adaptation Fusion Module (SAFM)

Cross-Modality Fusion Transformer (CMFT)

a: SAFM+CMFT

b: Element Addition+CMFT

c: SAFM+Generic Fusion Approach

d: MACTFusion

2025年12月17日
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Ablation Study

2025年12月17日

➢ 网络结构的分析
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Ablation Study

2025年12月17日

➢ Loss分析

a: w/o ssim loss

b: w/o gradient loss

c: w/o intensity losss

d: MACTFusion
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Ablation Study

2025年12月17日

➢ Loss分析
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Computational Complexity Analysis

➢ 参数量分析

2025年12月17日
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Conclusion

将所提出的MACTFusion应用于临床医学图像融合，并且将MACTFusion扩展到三维图像融合。

本文设计的交叉多轴注意力机制能整合不同模态的局部和全局特征，空

间自适应融合模块引导交叉Transformer 聚焦关键信息，特征提取模块

可有效获取局部和全局特征，MACTFusion在降低计算成本的同时，保

持了较好的融合效果。

Furture Work

2025年12月17日
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Thank you

2025年12月17日
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