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可靠性自适应引导的红外与可见光图像融合
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摘要：针对复杂交通场景下光照变化与跨模态干扰导致自动驾驶感知能力退化的问题，提出一种基于可靠性自适应引导

的红外与可见光图像融合网络。该方法通过构建像素级可靠性度量机制，联合建模结构一致性与强度异常以动态评估

信源可信度，在全局层采用“可信注入”策略校正强度分布，在细节层利用自适应引导滤波实现显著目标与纹理的竞争增

强，并结合多约束损失函数协同优化。在 M3FD 与 RoadScene 数据集上的实验结果表明，相较于 DWT，GTF，U2Fusion
及 Umcfuse 等主流算法，本文方法在信息熵、标准差、空间频率、平均梯度、互信息、融合质量、边缘强度及视觉信息保真

度等分别平均提高了 1. 51%，16. 56%，42. 36%，52. 24%，38. 28%，80. 51%，21. 4% 和 17. 6%；在下游目标检测任务中

平均精确率达 91. 4%，优于其他融合方法。该方法有效抑制了伪影与噪声，具备优异的场景泛化性与稳定性，能显著提

升自动驾驶系统的环境感知精度。

关 键 词：图像融合；红外与可见光；可靠性自适应引导；跨模态结构一致性；可信注入；自动驾驶感知

中图分类号：TP391. 4；U495  文献标识码：A  
doi：10. 37188/OPE. 20263407. 1142   CSTR：32169. 14. OPE. 20263407. 1142

Reliability adaptive guided infrared and visible image fusion

WANG Chen1*
， MA Qinglu1

， ZHOU Zhichao1
， LIU Ming2

（1. College of Transportation， Chongqing Jiaotong University， Chongqing 400074， China；
2. CISDI Information Technology Co. ， Ltd. ， Chongqing 401122， China）

* Corresponding author， E-mail： chenw@mails. cqjtu. edu. cn

Abstract： To mitigate perception degradation in autonomous driving caused by illumination variations and 
cross-modal interference， an infrared-visible image fusion network with reliability-adaptive guidance is pro⁃
posed.  A pixel-level reliability estimation mechanism is constructed by jointly modeling structural consis⁃
tency and intensity anomalies， enabling dynamic assessment of source credibility.  A “trusted injection” 
strategy is introduced to correct the global intensity distribution， while adaptive guided filtering enhances 
the competition between salient objects and texture details in the detail layer； the process is optimized 

תועצמאב  a multi-constrained loss function.  Experiments on the M3FD and RoadScene datasets demon⁃
strate that， compared with DWT， GTF， U2Fusion， and Umcfuse， the proposed method improves EN， 
SD， SF， AG， MI， Qabf， EI， and VIFF by 1. 51%， 16. 56%， 42. 36%， 52. 24%， 38. 28%， 80. 51%， 
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21. 4%， and 17. 6%， respectively.  In downstream target detection tasks， an average accuracy of 91. 4% 
is achieved， surpassing existing fusion methods.  The proposed approach effectively suppresses artifacts 
and noise， exhibits strong scene generalization and robustness， and significantly enhances environmental 
perception accuracy in autonomous driving systems.
Key words： image fusion； infrared and visible； reliability-adaptive guidance； cross-modal structural con⁃

sistency； trusted injection； autonomous driving perception

1 引  言

自动驾驶车辆的安全运行高度依赖于系统

对环境的感知能力。但在复杂动态场景下，光学

传感器常面临光照不足、局部过曝光及眩光溢出

等物理挑战，引发成像信噪比跌落与关键纹理退

化，从而制约下游感知算法在复杂工况下的目标

识别精度，成为保障自动驾驶行车安全的关键技

术瓶颈［1］。

现有的红外与可见光图像融合算法涵盖传

统与深度学习两大体系。其中，传统算法依赖像

素级操作、变换域分析及多尺度分解等手段。任

鹏百等［2］构建了一种混合多尺度分解模型并结合

改进的脉冲耦合神经网络，有效缓解了边缘细节

的受损风险。韩阳等［3］和孙磊等［4］分别引入非下

采样剪切波变换及自适应模糊集理论，通过显著

信息加权与子带增强策略以同步提升图像对比

度及清晰度。李英超等［5］和 Lyu 等［6］借助非下采

样轮廓波变换优异的方向选择及各向异性特征

实现了对图像轮廓边缘细节的精准提取。这些

方法在不同程度上解决了融合中的关键问题，但

仍存在计算复杂度高、特定场景适应性不足等挑

战，难以满足自动驾驶感知对稳定性与效率的双

重需求。

随着深度学习在计算机视觉领域的快速发

展，研究人员逐渐将数据驱动的建模思想引入红

外与可见光图像融合中。针对特征解耦与交互，

张永兴等［7］针对融合过程中红外冗余信息过度引

入导致复杂场景信息失衡的问题，提出了一种基

于多尺度空间注意力互补的融合网络。Xian 等［8］

和 Zhao等［9］均通过嵌入 Transformer模块，强化了

算法在不同光照下的泛化能力及上下文捕获效

率。Peng 等［10］提出了 FusionMamba，在保持计算

复杂度的同时实现了对多模态全局特征的高效建

模。邸敬等［11］为解决可见光利用率不足的难题，

提出了条件扩散与多通道高低频并行模型，显著

优化了特征提取的最优分布。针对低照度及复杂

光照环境，杨艳春等［12］设计了基于 Nest架构的语

义注入式融合网络，通过低光增强分支与梯度流

的联合驱动，实现了语义先验对多尺度特征的逐

级修正。Shi 等［13］提出了通用的无监督扩散框架

VDMUFusion以解决此问题。另外，Tang等［14］提

出的纹理 -对比度增强网络试图在弱光增强与信

息融合间寻找平衡，实现弱光图像增强与融合的

耦合。姚睿等［15］提出跨模态特征交互融合模块，

对红外显著特性和可见光纹理特性进行互补融

合，以得到高保真的融合图像。强光环境下，张晓

东等［16］和赵阳等［17］均通过构建自编码器融合网

络，对源图像的特征进行多尺度的提取并进行重

构，有效增强了纹理信息和显著性信息。基于深

度学习的红外与可见光视觉融合方法在特征表达

能力和跨模态信息协同建模方面显著优于传统融

合方法，能够更有效地捕获多尺度特征与全局上

下文信息，在弱光、强光及复杂环境条件下展现出

更强的适应能力。然而，现有方法仍普遍存在对

特定场景或数据分布依赖较强、模型结构复杂、泛

化能力有待提升等问题。

综上所述，现有方法在处理复杂交通场景中

极端光照及红外伪结构与可见光过曝等跨模态

退化干扰问题时，存在显著的泛化瓶颈，难以维

持全工况下感知的稳定性与时效性。为此，本文

构建一种基于可靠性自适应引导的红外与可见

光图像融合网络。该方法核心改进在于构建了

像素级可靠性度量机制，通过联合建模结构一致

性与强度异常分布，动态判别并抑制源图像中的

不可靠信息，增强算法对多变光照及跨模态噪声

的自适应抑制能力，从物理一致性层面增强了算

法对非平稳环境的适应能力；结合全局可信注入

与自适应引导增强策略，确保显著目标与纹理特

征的深度协同，使模型在未参与训练的未知场景
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下依然能保持清晰的轮廓边缘与一致的结构特

征，从而显著改善复杂环境下的感知稳定性。

2 可靠性引导的红外与可见光图像

融合方法

2. 1　网络总体框架

为了提升复杂交通场景下红外与可见光图

像的融合质量，克服传统算法及现有深度学习模

型在极端光照、噪声干扰下稳定性及泛化性不足

的问题，本文提出了一种基于可靠性自适应引导

的红外与可见光图像融合框架。

该框架首先通过构建跨模态可靠性映射，联

合建模结构一致性得分与强度异常惩罚项，为后

续融合过程提供物理可信度的引导约束，该模块

生成的像素级可靠性权重图能够动态引导网络

在复杂光照和热噪声干扰下识别出高质量的信

息源。在全局层面，实施可信注入策略以消除模

态间的灰度分布差异，确保融合图像的亮度尺度

自然稳定。在细节层面，引入自适应引导滤波技

术，利用可靠性调制的显著性竞争权重，使细节

增强始终紧随可信的结构特征，有效避免了伪影

的生成。最后，本文将融合过程参数化为可学习

映射，通过设计包含强度保持、梯度一致及结构

相似性的多约束加权损失函数，实现在复杂动态

环境下多准则信息的自适应平衡与协同优化。

该方法的泛化性边界主要限于城市及郊区等具

有跨模态互补特征的道路工况。其在面对双模

态信号同步跌落至成像极限的极端恶劣工况时，

依靠空间信息的可靠性度量将趋于饱和失效。

通过对此泛化边界的定量约束与定性分析，本文

为自动驾驶感知系统在复杂长尾场景下的失效

判定与策略切换提供了科学依据，网络框架如图

1 所示。

2. 2　可靠性约束下的全局强度与结构融合策略

为避免复杂环境下红外噪声、可见光过曝及

欠曝对融合结果造成系统性的偏移，通过构建跨

模态可靠性映射，并以此约束全局强度与结构信

息的融合。首先，考虑输入 I ir，Ivis，为消除不同模

态灰度分布差异，先进行全局标准化，得到：

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

I ̂ ( )⋅ ( )x = I ( )⋅ ( )x - μ( )⋅

σ ( )⋅ + ε

μ( )⋅ = 1
|| Ω ∑

x ∈ Ω

I ( )⋅ ( )x

σ ( )⋅ = 1
|| Ω ∑

x ∈ Ω
( )I ( )⋅ ( )x - μ( )⋅ 2

， （1）

图 1　可靠性自适应引导的红外与可见光融合框架

Fig. 1　Reliability adaptive guided infrared and visible fusion framework
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其中：I ̂ ( )⋅ 为全局归一化结果，ε 为最小常数，防止

除零。为了在融合输出中维持可控的整体亮度

尺度，定义全局强度基准项，如下：

Ig ( x)= ηI ̂ ir( x)+ (1 - η) I ̂ vis( x)， （2）
其中：Ig ( x)表示在像素点 x 处的全局强度基准，

决定融合图像的亮度基座，η ∈ [0，1]为控制红外

与可见光在全局层面的强度占比。全局对齐后，

进一步判断局部结构是否稳定一致。定义梯度

幅值与局部结构能量为：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

G ( )⋅ ( )x = ∇I ̂ ( )⋅ ( )x
2

E ( )⋅ ( )x = 1
|| Ω ( )x

∑
y ∈ Ω ( )x

( )G ( )⋅ ( )y
2， （3）

其中：G ( )⋅ 描述细节响应，E ( )⋅ 描述局部结构稳定

性，能量越大，结构越强。由此，构建跨模态结构

偏差如下：

ì
í
î

ïï

ïïïï

ΔG ( )x = ||G ir( )x - G vis( )x

ΔE ( )x = || E ir( )x - E vis( )x
， （4）

其中：ΔG 表示瞬时边缘差异，ΔE 表示局部结构

能量差异，G ir( x)，G vis( x)分别表示红外与可见光

图像的细节响应，E ir( x)，E vis( x)分别为红外与可

见光图像的局部结构能量。将两类偏差合成为

一致性得分为：

C ( x)= exp ( - αΔG ( x)- ξΔE ( x) )，（5）

其中：C ( x)∈ ](0，1 越大表示模态结构越一致，α，

ξ 为权重，用于调节两类偏差对最终一致性得分

C ( x)的贡献度。复杂场景下，噪声与过曝引发

结构和强度异常。结构一致性与强度异常共同

决定像素可靠性。为弥补单一一致性在过曝饱

和区的缺陷，引入强度异常惩罚项如下：

A( )⋅ ( x)=
|| I ̂ ( )⋅ ( )x

κ + || I ̂ ( )⋅ ( )x
， （6）

其中：A( )⋅ ∈ [ 0，1 ) 为强度异常惩罚项，其值越接

近 1 表示该像素点在物理一致性层面的异常程度

越高，可信度越低；I ̂ ( )⋅ ( x)表示像素点 x 处的灰

度均值与该模态全图均值的残差，其值越大表

示越偏离全局均值；κ 为控制函数饱和度的常数

因子，决定了惩罚项对强度异常的敏感阈值，取

值 0. 01。由于可见光过曝阴影与红外热噪声等

退化，导致结构不稳定和强度异常。通过构建

像素级信息可靠性度量，评估跨模态信息可信

贡献，并经归一化作为权重引导融合。归一化

得到：

ì

í

î

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

R ir( )x = C ( )x ⋅ exp ( )-ρAir( )x

R vis( )x = C ( )x ⋅ exp ( )-ρAvis( )x

R̄ ir( )x = R ir( )x
R ir( )x + R vis( )x + ε

R̄ vis( )x = 1 - R̄ ir( )x

， （7）

其中：R ir，R vis 分别为两种模态的可靠性，同时受

结构一致性与强度异常抑制，R̄ ir( x)，R̄ vis( x)分别

为归一化后的可靠性权重，ρ 为抑制系数。得到

全局强度与结构融合的可信形式，如下：

F g ( x)= Ig ( x)+ λ s( R̄ ir( x)G ir( x)+

R̄ vis( x)G vis( x) )， （8）

其中：Ig 负责全局亮度，λ s 控制结构增强强度。在

复杂交通场景中，融合不仅需要全局结构，还需

要突出可行驶区域中的显著目标细节。因此，在

可靠性约束下可以进一步引入自适应引导机制，

实现细节与显著目标的选择性增强。

2. 3　自适应引导下的细节与显著目标融合策略

为实现复杂场景下的细粒度增强，通过在

细节层引入自适应引导融合策略。在保证可靠

性的前提下，让细节增强跟随可信结构，并促

使显著目标跨模态自适应竞争。通过对图像基

础层、细节层分解，构建可靠性调制的显著性

图，并利用自适应引导滤波生成细节层融合结

果 。 先 将 两 模 态 分 解 为 基 础 层 与 细 节 层 ，

得到：

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

B( )⋅ ( )x = Β ( )I ̂ ( )⋅ ( )x

D ( )⋅ ( )x = I ̂ ( )⋅ ( )x - B( )⋅ ( )x
， （9）

其中：B( )⋅ 为低频基础层，D ( )⋅ 为高频细节层，Β ( ⋅ )
为边缘保持平滑算子。为了让细节增强不引入

噪声，采用局部线性引导模型：

FD ( x)= ak I ̂ vis( x)+ bk，∀x ∈ w k， （10）
其中：ak，bk 为待求参数；在窗口 w k 内，细节融合

输出 FD 表示对引导图的线性变换；I ̂ vis( x)为经过

预处理的可见光引导信息。因为细节融合需要

对值得保留的细节进行判别，先构建显著性响
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应，如下：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

S( )⋅ ( )x = E ( )⋅ ( )x + τ || I ̂ ( )⋅ ( )x - μ( )⋅
Ω ( )x

μ( )⋅
Ω ( )x = 1

|| Ω ( )x
∑

y ∈ Ω ( )x

I ̂ ( )⋅ ( )y
，（11）

其中：S( )⋅ ( x)为显著性响应，μ( )⋅
Ω ( )x 表示窗口 Ω ( x)

内像素的平均值，强调局部对比，τ 为调节结构项

与对比项的权重。自适应引导权重 α（x）受显著

性竞争与可靠性调制共同支配，核心控制细节注

入。它确保增强围绕可信结构，在平衡稳定性的

同时自适应引入显著目标，规避噪声伪影。进一

步构建显著目标竞争权重并归一化，得到：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

S͂( )⋅ ( )x = ( )R̄( )⋅ ( )x
β
S( )⋅ ( )x

α ( )x = S͂ ir( )x

S͂ ir( )x + S͂vis( )x + ε

， （12）

其中：S͂( )⋅ ( x)为经过可靠性调节的显著性响应；β

为非线性指数，可靠性越低，显著性越被压制；

α ( x)∈ [0，1]，红外显著性越强则 α 越大；ε 为极小

常数。为了让细节增强沿着可信边缘扩散，构造

自适应引导图，并在窗口 w k 内对引导系数 ak，bk

进行带正则的最小二乘估计，令目标响应由两模

态细节层按显著权重融合，即：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

I ad
g ( )x = R̄ vis( )x I ̂ vis( )x + R̄ ir( )x I ̂ ir( )x

min
ak，bk

∑
x ∈ w k

( )ak I ad
g ( )x + bk - T ( )x

2
+ εa a2

k

T ( )x = α ( )x D ir( )x + ( )1 - α ( )x D vis( )x

，

（13）
其中：I ad

g ( x)为构造的自适应引导图，在可见光可

靠处更接近可见光，在红外可靠处更接近红外；

T ( x)为由两模态细节层按显著权重 α ( x)融合

得到的目标响应；εa 为最小二乘估计中的正则化

参数，防止系数 ak 过大导致伪影。显著目标在红

外 强 则 偏 向 红 外 细 节 ，反 之 偏 向 可 见 光 纹

理。即：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

ak =
Covw k( )I ad

g ，T

Varw k( )I ad
g + εa

bk = μw k( )T - ak μw k( )I ad
g

， （14）

其中：μw k( ⋅ )为窗口均值，Cov，Var为窗口方差与

协方差。最终细节层融合输出为：

Fd ( x)= a ( x) I ad
g ( x)+ b ( x)， （15）

其中：a ( x)，b ( x)为由窗口重叠平均得到的像素

级系数。虽然在可靠性约束下的细节增强，但若

仅依靠显著性竞争，仍可能在极端噪声或强光场

景产生局部过增强。为此，将融合过程写为可优

化的目标函数，通过强度、梯度、结构相似与可靠

性一致性的联合损失来稳定训练与收敛。

2. 4　损失函数设计

在复杂场景下，多约束之间存在非线性耦合

与冲突，仅依靠解析形式难以全局协调。因此，

将融合过程参数化为可学习映射，以实现多约束

的自适应平衡。基于可靠性的全局强度与结构

融合结果 F g，以及自适应引导下的细节与显著目

标融合结果 F d。为实现二者的协同优化，将最终

融合结果 F 表述为可学习映射，如下：

F ( x)= Φ (F g，F d；θ)， （16）
其中：Φ ( ⋅ )为参数化融合映射，θ 为网络参数。

为了在可靠区域内最大限度继承各模态的有效

信息，同时在不可靠区域主动抑制噪声与伪结

构。将整体优化问题建模为一个可靠性加权的

多约束最小化问题，得到：

θ ∗ = arg min
θ

L (F；I ir；Ivis；R ir；R vis). （17）

为在可信区域内保持对源模态强度分布的

忠实性。对全图积分得到强度保持损失，即：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ε int( )x = R̄ ir( )x ( )F ( )x - I ̂ ir( )x
2
+

R̄ vis( )x ( )F ( )x - I ̂ vis( )x
2

L int = ∑
x ∈ Ω

ε int( )x

. （18）

另外，仅保持强度一致并不能保证结构清

晰，进一步引入梯度约束，如下：

  

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

G ref( )x = R̄ ir( )x G ir( )x + R̄ vis( )x G vis( )x

GF ( )x = ∇F ( )x
2

εgrad ( )x = C ( )x ||GF ( )x - G ref( )x

L grad = ∑
x ∈ Ω

εgrad ( )x

.（19）

梯度约束强调局部变化，但对整体结构感知

仍不充分，因此引入结构相似性约束，即：

       

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

εssim ( )x = R̄ ir( )x ( )1 - SSMI ( )F，I ̂ ir +

                R̄ vis( )x ( )1 - SSMI ( )F，I ̂ vis

L ssim = ∑
x ∈ Ω

εssim ( )x

.

（20）
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由于显著性权重直接影响细节注入强度，若

其空间变化过剧，易产生局部振铃或伪增强。因

此引入可靠性一致性正则，即：

L rel = ∑
x ∈ Ω

|| α ( )x - R̄ ir( )x GF ( x)， （21）

其中：L rel 为可靠性一致性正则项，以约束显著性

选择权重 α ( x)与物理可靠性 R̄ ir( x)在结构区域

保持一致。该项约束显著性选择与可靠性判断

在结构区域保持一致，避免显著性偏离物理可信

性。综合上述各项，最终融合优化目标为：

L = λ1 L int + λ2 L grad + λ3 L ssim + λ4 L rel， （22）
其中：λ1，λ2，λ3，λ4 分别为强度、梯度、结构相似性

及可靠性一致性损失的加权因子，使模型在复杂

环境下具备良好的稳定性与一致性。

3 实验与分析

3. 1　实验设置

为验证所提方法在自动驾驶感知场景下的

有效性与稳定性，实验选取涵盖显著光照变化及

复杂背景的 M3FD 与 RoadScene 数据集，严格遵

循统一的数据划分（即训练集∶验证集为 7∶3）与

预处理标准并进一步将融合结果接入下游检测

任务以量化它对自动驾驶感知系统的实际增益。

所有实验均在 NVIDIA RTX 4060 GPU 上进行。

对比基线涵盖 GTF［18］，DWT［19］等传统算法

及 U2Fusion［20］，Umcfuse［21］等深度学习模型，以

全方位评估本文方法相对于经典策略及主流框

架的性能优势，且所有深度模型均基于公开预训

练权重进行统一推理以排除干扰。在评价方式

上，本文从信息量、对比度、纹理细节、边缘强度、

视觉信息保真度以及结构保持等多个角度对融

合结果进行客观评估，选用 EN，SD，SF，AG，

MI，EI，VIF 以及 Qabf 等评价指标。为避免单一

统计量掩盖融合结果在不同场景下的差异性，对

各指标在全数据集范围内的分布特性进行分析，

从而更全面地反映各方法在复杂环境下的稳定

性与适应能力。

3. 2　对比分析

从 M3FD 数据集中选取包括行人、车辆等

目标特征的典型应用场景，并覆盖遮挡、强光、

复杂背景等共 3 种具有代表性的红外与可见光

图像场景作为源图像进行图像融合实验。通过

视觉效果对比和定量化指标对比验证本文融合

方法的有效性和可行性。图像融合效果如图 2
所示。

图 2 直观揭示了各算法在复杂环境下平衡红

外显著目标与可见光纹理时的性能分化。受限

于固定频域规则，DWT 在场景一、二中未能有效

突显红外行人及车辆目标的边缘对比度，且夜间

融合结果整体亮度偏低；GTF 虽改善了边缘表

现，却因对光照噪声敏感而在场景二强反射区域

引发局部亮度失衡。深度学习方法中，U2Fusion
虽提升了全局对比度，却倾向于在复杂光照下产

生局部过增强导致目标背景层级模糊；Umcfuse
虽具备全局建模优势，但在场景三夜间强反射路

图 2　基于 M3FD 数据集的融合结果对比

Fig. 2　Comparison of fusion results based on M3FD dataset
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面未能充分强化红外目标，致使边界淹没于背景

之中。相比之下，本文方法得益于可靠性约束引

导，不仅有效抑制了可见光过曝及多源噪声干

扰，杜绝了伪影生成，更保证了红外目标的轮廓

连续性。场景三的局部放大细节进一步证实了

该算法在车牌等细微纹理恢复上的优势，实现了

显著目标与背景纹理的深度协同，充分验证了其

在各类挑战性场景下规避目标弱化与纹理丢失

的稳定性。为客观地对比融合过程中的信息损

耗及伪信息引入情况，各融合方法的差值图对比

效果如图 3 所示。

图 3 进一步揭示了不同策略在信源保持上的

差异。其中，DWT 因受限于固定频域规则，在红

外行人及车辆区域产生显著差异，表明在融合中

红外显著目标的能量遭到了大幅衰减。GTF 融

合结果的结构边缘伴随条带状伪影，其对局部噪

声过于敏感导致将反射区域的亮度波动误判为

结构信息，诱发了局部的亮度失衡。在主流的深

度模型融合中，U2Fusion 在高亮反射区的局部集

中高响应表明其在复杂光照环境下存在的过度

增强倾向，导致融合结果与源图像产生系统性偏

离。Umcfuse 的全局差值分布虽相对均匀，但在

红外目标处仍存在残留连续响应，反映该方法在

跨模态机制中对显著目标的选择性强化能力不

足，进而导致关键特征淹没于背景纹理之中。然

而，本文方法在各场景融合过程中均能够保持最

低的整体响应强度，背景区域差值呈现稀疏不连

续分布，验证其跨模态可靠性映射机制的有效

性。该方法借助强度异常惩罚项机制精准识别

可见光过曝及红外噪声区域，并主动抑制不可靠

信息的注入，能够在非目标区域维持与源图像的

高度一致。而关键目标区域受控的集中响应特

征则表明“可信注入”的策略实现了基于可靠性

调制的选择性增强而非无约束放大。通过差值

图对比，说明本文方法在降低信息偏移、抑制伪

结构及维持融合稳定性方面具有优势，验证了可

靠性自适应引导机制在复杂环境下的稳定性。

定量结果如图 4 所示。

由图 4 可知，本文方法在 EN 与 SD 指标上始

终保持在较高水平且波动较小，表明可靠性映射

机制能够从多源场景中稳定地提取有效信息，有

效解决了传统算法在极端光照条件下因信息丢

失或噪声干扰导致的指标不稳定性。相比之下，

U2Fusion 在部分样本上的数值起伏较大，表明其

对复杂光照场景下的适应性不足。在 AG 与 SF
指 标 上 ，本 文 方 法 仍 处 于 领 先 地 位 ，克 服 了

DWT，GTF 等算法在降噪过程中引起的细节平

滑问题，实现了图像清晰度与稳定性的平衡。另

外，MI 指标的占优以及 Qabf 曲线在场景切换时

的平滑表现，验证了可靠性加权损失函数在抑制

图 3　各融合方法差值图对比

Fig. 3　Comparison of difference maps of each fusion method
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伪影及保持结构一致性方面的作用。在 EI 指标

上，本文方法均保持显著领先，说明自适应引导

滤波能够产生更强的边缘响应；在 VIFF 方面，虽

然 Umcfuse 的均值最优，但在整体波动幅度却高

于本文方法，说明其稳定性不足。综合表明，本

文算法具有高均值、低方差的特性，表明其在动

态交通环境下具有良好的稳定性。为验证算法

的泛化能力，进一步在 RoadScene 数据集上开展

泛化实验，实验效果如图 5 所示。

由图 5 可见，DWT 与 GTF 等传统方法因融

合规则固定，在处理非平稳噪声时自适应调节能

力不足，导致在逆光条件及强干场景下出现亮度

失衡。U2Fusion 等模型在跨数据分布时稳定性

较差，在强反射区因特定的特征先验易诱发伪

影，致使目标边缘模糊。相比之下，本文方法凭

借像素级可靠性感知机制，精准评估信源可信

度，在提升对比度的同时能够有效抑制干扰噪

声。实验表明，该方法在极端光照及动态干扰下

仍能保持清晰的轮廓与纹理，展现出极强的泛化

稳定性，定量对比如图 6 所示。

图 6 反映了各算法在 RoadScene 数据集上的

性能稳定性差异。在表征信息量与对比度的 EN
和 SD 指标上，本文方法凭借紧凑的四分位区间

的分布形态，证实了其在亮度平衡与信息整合上

的可靠性，克服了 U2Fusion 等模型指标离散度

大的缺陷。针对细节刻画，SF 与 AG 的中位数分

布优势明显，验证了本文方法在边缘增强方面的

稳定性，有效解决了传统算法因过度平滑导致的

图 4　基于 M3FD 数据集的融合结果对比

Fig. 4　Comparison of fusion results based on M3FD dataset
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图 5　基于 RoadScene 数据集的融合结果对比

Fig. 5　Comparison of fusion results based on RoadScene dataset

图 6　基于 RoadScene 数据集的评价指标对比

Fig. 6　Comparison of evaluation indexes based on RoadScene dataset
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性能不足。此外，MI 与 Qabf 的稳定表现验证了

本文方法在信息继承与结构一致性上的优势。

进一步观察 VIFF 与 EI 指标分布可知，在全数据

集范围内，本文方法均呈现出高均值、紧凑分布

的形态。特别是在 EI指标上，本文方法的四分位

区间显著高于对比算法，证实了可靠性自适应引

导机制对边缘特征提取的稳健性。VIFF 的高位

分布印证了本文策略在保留物理可信信源、提升

整体感知保真度方面的优势。为了更全面地量

化各算法在跨域场景下的综合性能，各算法在

RoadScene 数 据 集 上 的 定 量 评 价 结 果 如 表 1
所示。

由表 1 可知，本文方法在反映图像信息量与

边缘特征的 SD，SF 及 EI 等多项指标上均取得了

最优均值，显著优于 DWT 与 GTF 等传统方法。

在复杂度方面，由于 DWT 与 GTF 为基于解析理

论的传统融合方法，不涉及深度学习中的可学习

权重更新，故其参数量与 FLOPs 不参与对比，其

时效性优势直接由 FPS 体现。本文模型的参数

量仅为 0. 54M，最低，虽然引入像素级可靠性权

重图使得 FLOPs 略高于 Umcfuse，但感知质量获

得了极大提升。结合 26. 8FPS 的推理速度，本文

方法在保持轻量化的同时，兼顾高性能与实时

性，能够满足自动驾驶感知系统对全天候环境实

时处理的工程需求。

3. 3　消融实验

为量化各功能模块的独立贡献及协同增益，

本文构建层级化消融实验：以基础特征提取架构

为基准（A 组），依次引入可靠性映射（B 组）、可信

注入机制（C 组）、自适应引导模块（D 组）及多约

束加权损失（Ours），对比结果见表 2。
由表 2 可知，基准 A 组引入可靠性映射后，

EN 由 6. 43 升 至 6. 58，VIFF 从 0. 384 提 升 至

0. 452，证实了像素级权重对可信信源的筛选作

用。随后加入可信注入与自适应引导模块，使反

映边缘特性的 EI 指标从 44. 6 阶跃至 53. 1，AG
从 5. 98 增至 6. 51，显著强化了图像的结构清晰

度与边缘保真。最终，本文方法在 EN，AG，MI，
SD 及 VIFF 上均达到最高值，分别为 6. 83，6. 78，
3. 27，0. 155 及 0. 564。虽然 SF 与 Qabf 较 D 组略

有微调，但 VIFF 的持续增长验证了多约束损失

在抑制伪影、维系视觉感知自然度方面的优化偏

向，最终实现了增强力度与感知保真的深度

协同。

表 1　RoadScene数据集上的指标均值与效率对比

Tab. 1　Comparison of index mean and efficiency on RoadScene dataset

方  法

DWT

GTF

U2Fusion

Umcfuse

Ours

EN

6. 64

6. 55

6. 76

6. 51

6. 72

AG

2. 16

1. 43

3. 13

2. 34

3. 45

MI

1. 64

2. 41

2. 87

3. 13

3. 27

SD

0. 105

0. 099

0. 116

0. 112

0. 126

SF

0. 044

0. 027

0. 037

0. 025

0. 047

Qabf

0. 289

0. 241

0. 437

0. 191

0. 523

EI

40. 9

36. 5

51. 8

48. 1

52. 8

VIFF

0. 451

0. 437

0. 494

0. 554

0. 564

FPS

32. 3

19. 7

9. 2

20. 3

26. 8

Parameters

-

-

0. 66

0. 85

0. 54

FLOPs

-

-

42. 5

26. 2

28. 4

注：表中加粗字体表示此种指标下的最优值。

表 2　消融实验结果对比

Tab. 2　Comparison of ablation experimental results

模块

A
B
C
D

Ours

EN
6. 43
6. 58
6. 64
6. 72
6. 83

AG
4. 69
5. 12
5. 98
6. 51
6. 78

MI
1. 64
2. 41
2. 87
3. 13
3. 27

SD
0. 048
0. 074
0. 113
0. 141
0. 155

SF
0. 031
0. 042
0. 047
0. 054

0. 053

Qabf
0. 317
0. 366
0. 415
0. 499

0. 494

EI
32. 5
38. 2
44. 6
53. 1

52. 8

VIFF
0. 384
0. 452
0. 491
0. 548
0. 564

注：表中加粗字体表示此种指标下的最优值。
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3. 4　感知验证

为验证本文方法在复杂环境下的实际效

能，将融合结果接入 YOLO11 检测模型。通过

多算法对比，分析可靠性引导策略在工程应用

中 的 增 益 效 果 与 实 用 价 值 ，实 验 结 果 如 图 7
所示。

图 7 直观对比了各算法在检测任务中的表

现，红色与黄色三角分别标注漏检与误检（彩图

见期刊电子版）。在常规场景下，本文方法凭借

更强的目标显著性显著优于对比模型  。但在

图 7（d）远距离雨天场景中，受极低信噪比影响，

可靠性度量机制在目标热辐射梯度消失时难以

精准判定信源，导致出现对极小目标的漏检。图

7（e）高密度遮挡工况则表明，当边缘结构遭严重

破坏时，即便深度学习模型也难以实现完全识

别。这种失效分析界定了算法的泛化性边界，也

为后续引入多尺度特征或时序信息优化指明了

方向。高质量的融合图像有效滤除了因可见光

过曝或红外热噪声引发的伪结构，从而显著降低

了检测器对背景干扰的误检率；同时，可靠性自

适应引导机制强化了极暗或眩光环境下目标的

显著性，有效补全了单模态下难以识别的漏检目

标。为进一步验证融合结果在下游感知任务中

的实际增益，对不同融合方法的性能进行定量对

比分析。选取P，R，mAP@0. 5及mAP@0. 5∶0. 95
作为评价指标，系统考察各方法在多场景条件下

对目标可检测性与定位准确性的影响，结果如

图 8 所示。

由图 4，图 6 及图 8 可知，融合图像质量指标

的提升与自动驾驶检测能力的增强呈现出显著

的正向相关性。本文方法在融合指标 Qabf，AG，

SF，VIFF 分 别 平 均 提 高 80. 51%，52. 24%，

图 7　典型场景与极端工况下的感知验证结果对比

Fig. 7　Comparison of perceptual verification results between typical scenarios and extreme conditions
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42. 36% 和 17. 6% 的基础上，直接带动下游检测

任务在复杂工况下的 P，R，mAP@0. 5 及 mAP@
0. 5∶0. 95 等指标上分别达到了 91. 4%，89. 8%，

89. 3% 和 82. 6%，相较于其他主流融合方法分别

平均提升了 11. 6%，19. 7%，13. 9% 和 15. 2%。

由此表明，该方法能够满足自动驾驶系统在复杂

环境下的感知要求，能够为自动驾驶车辆提供更

为可靠的检测结果。

4 结  论

针对复杂交通环境下红外与可见光图像融

合中普遍存在的模态冲突及感知能力退化问题，

本文提出了一种基于可靠性自适应引导的融合

方法。该方法通过构建像素级可靠性度量机制，

实现了对源图像信源质量的精准表征，并通过全

局“可信注入”与细节层自适应引导策略，解决了

显著目标提取与背景纹理保留之间的权衡问题。

实验结果表明，本文方法在客观量化评价中展现

出显著优势。相较于 DWT，GTF，U2Fusion 及

Umcfuse 4 种代表性算法，本文方法在保持信息

丰度的同时，显著提升了图像的清晰度与对比

度，其中标准差与空间频率分别平均提高了

16. 56% 和 42. 36%；在衡量纹理细节刻画能力与

跨模态信息传递效率的平均梯度、互信息及融合

图 8　感知验证评价指标对比

Fig. 8　Comparison of perception verification evaluation indexes
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质量指标上，分别提升了 52. 24%，38. 28% 和

80. 51%；在边缘强度及视觉信息保真度方面分

别提升 21. 4% 和 17. 6%。此外，消融实验进一

步证实了可靠性引导机制在多模态特征协同优

化中的关键作用。下游感知验证表明，本文方法

在 YOLO11 检测任务中达到了 91. 4% 的平均精

确率，证明了所提算法在提升自动驾驶系统环境

感知稳定性方面的工程应用价值。未来的研究

重点可针对极端小目标及高比例遮挡导致的感

知时效问题，着重探索引入时域上下文信息或更

深层次的语义先验，以进一步增强自动驾驶系统

在复杂长尾环境下的稳定性。
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