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摘    要：为克服现有红外与可见光图像融合方法在无人机航拍环境下的亮度自适应融合及互补特征挖掘不充
分的问题，提出一种基于环境亮度动态感知的红外与可见光航拍图像融合方法。设计环境亮度感知模块，实现
可见光特征的动态重组，减轻环境亮度变化对网络学习的干扰。构建高低频信息协同注意力，增强模型对红外
图像边缘细节特征的捕捉能力，突出融合图像中的显著目标。设计离散小波交叉注意力块，通过让两种模态交
叉关注，实现红外与可见光图像互补特征的高效融合。在公开数据集上使用多种评价指标对所提模型进行实
验验证，实验结果表明，所提方法能够在无人机航拍环境下实现红外与可见光图像亮度自适应融合，并在定性
和定量评价上取得了较好的融合效果，此外，通过实验证明，所提方法生成的融合图像能有效适用于无人机对
地目标检测任务。
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Infrared and visible aerial image fusion via dynamic environmental
brightness perception
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Abstract: To address the issues of inadequate brightness-adaptive fusion and insufficient mining of complementary fea-
tures in existing infrared and visible image fusion methods under UAV aerial conditions, this paper proposes a fusion
method based on dynamic environmental brightness perception. First, an environmental brightness perception module is
designed to dynamically reorganize visible features, reducing the interference caused by varying illumination conditions
on network learning. Second, a cooperative high- and low-frequency attention mechanism is constructed to enhance the
model’s ability to capture edge details from infrared images and highlight salient targets in the fused results. Finally, a
discrete  wavelet  cross-attention  block  is  introduced  to  facilitate  efficient  fusion  of  complementary  features  through
cross-modal interaction. Extensive experiments on public datasets with multiple evaluation metrics demonstrate that the
proposed method achieves adaptive brightness fusion of infrared and visible aerial images under UAV scenarios, yield-
ing superior qualitative and quantitative results. Moreover, it is verified that the fused images generated by our method
can effectively enhance ground target detection in UAV applications.
Keywords: image fusion; unmanned aerial vehicles; environmental brightness adaptation; infrared image; high-fre-
quency information enhancement; feature fusion; cross attention; object detection

随着无人机技术的快速发展，利用其获取特

定场景全面信息的需求变得愈发重要，然而，仅

配备可见光或红外传感器的无人机只能获取单方
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面的信息，无法提供对环境的全面理解。因此，

红外与可见光图像融合技术应运而生，作为多模

态图像融合的重要分支，红外与可见光图像融合

的重点是提取、融合并重建来自不同传感器的跨

模态特征[1]。

可见光图像具有分辨率高、纹理细节丰富等

优势，符合人眼视觉，但成像质量易受光照和天

气影响，导致纹理弱化，进而影响图像融合算法

准确性。红外图像通过感知物体热辐射获取信

息，受环境亮度制约程度很小；然而，红外传感器

通常像元尺寸较大，致使分辨率较低且高频细节

缺乏 [2]。因此，融合红外与可见光图像的目标在

于整合可见光图像蕴含的纹理细节与红外图像中

的热辐射目标信息，生成信息更全面、视觉效果

更佳的融合图像。如何设计先进的融合方法，已

成为过去十几年的持续研究热点。

现有红外与可见光图像融合方法可分为传统

方法和深度学习方法两大类 [3]。传统方法根据采

用的理论可分为基于稀疏字典训练的方法 [4]、基

于多尺度变换的方法 [5]、基于低秩表示学习的方

法 [6]、基于分割或显著性的方法 [7], 以及混合建模

方法 [8]。传统方法的融合结果在目标辨识度方面

有一定提升，但融合规则常采用手工方法设计，

难以满足复杂环境融合需求。目前，基于深度学

习的红外与可见光图像融合方法成为主流，该类

方法主要根据网络结构的不同进行分类 [9]。例如

基于自编码器 (autoencoder，AE) 的融合方法

DenseFuse[10]、基于卷积神经网络 (convolutional
neural network，CNN) 的融合方法 IFCNN[11]、基于

Transformer 的融合方法 CrossFuse[12] 以及基于生

成对抗网络 (generative adversarial network，GAN)
的融合方法 TC-GAN(texture conditional generative
adversarial network)[13] 等。这类方法在评价指标以

及特征提取能力上优于传统方法，但由于卷积感

受野的限制、特征融合方式的单一，进而忽视了

多模态特征互补性。此外，红外图像通常分辨率

较低，自身边缘细节等高频信息较弱，上述方法

常包含下采样以提取低频全局信息，这一过程又

会主动损失高频细节，难以突出目标边缘信息。

近年来，涌现出一批新的红外与可见光图像

融合思路，例如首个利用语义驱动的图像融合方

法 SeAFusion[14]，该方法在融合网络后级联语义分

割网络，通过梯度反向传播为融合网络提供语义

需求反馈；同样，Liu 等[15] 用目标检测网络代替分

割网络，提出 TarDAL(target-aware dual adversarial
learning)，从目标检测的角度约束融合网络保留丰

富的语义信息。Gao 等[16] 提出一种新的多层级跨

模态融合网络用于无人机航拍图像融合，该方法

有效提高了后续无人机目标检测的性能。Li 等[17]

提出了 CMF(confidence measurement fusion) 模块，

通过评估红外与可见光模态间的交互置信度，刻

画模态特征在当前环境下的可靠性，并据此自适

应地调整多模态特征的融合比例，为动态融合提

供了重要启示。Tang 等 [18] 通过弱光增强的方式

解决昏暗环境下的图像融合。然而，上述方法大

都选择性提取亮度稳定状态下的目标与纹理细节

特征进行图像融合，未考虑光照波动状态下的亮

度自适应图像融合。程一航等[2] 通过亮度解耦等

方法，有效解决了亮度自适应图像融合问题，但

将可见光图像转换为 HSV(Hue, Saturation, Value)
空间可能会导致信息丢失，缺乏对可见光特征的

动态处理。王爱侠等[9] 通过光感知计算与红外特

征分层引导，提出一种夜间恶劣光照下的自适应

图像融合方法，但未考虑环境亮度对模态特征质

量的影响。Cao 等[19] 提出一种包含局部到全局专

家的亮度自适应融合网络 MoE-Fusion，为图像动

态融合领域提供了新的解决方案，但专家数量为

经验性选择，会影响模型在不同场景下的泛化

能力。

为解决上述问题，本文提出一种基于环境亮

度感知的红外与可见光航拍图像融合方法。主要

工作体现在以下 4 个方面：

1) 针对受亮度变化影响极大的可见光图像特

征，设计了环境亮度感知模块 (environment bright-
ness perception module，EBPM)。对可见光特征进

行亮度相关通道归一化，结合模态特征质量评

估，重组可见光特征通道，消除亮度变化对可见

光特征与模型学习的干扰。

2) 为增强模型对红外图像的特征提取能力，

设计高低频信息协同注意力 (high and low fre-
quency information coordinates attention，HLIC)。在

有效提取其边缘特征信息的同时，保留低频全局

信息，使融合结果突出显著目标。

3) 为充分挖掘并利用红外与可见光成像互补

性，构建离散小波交叉注意力块 (discrete wavelet
cross-attention block，DWTC)。通过让两种模态交

叉学习，结合离散小波公共查询，实现红外与可

见光特征的高效融合。

4) 通过实验验证，本文方法的融合结果在环

境亮度变化下稳定保留了纹理与边缘细节，并在

定性和定量评价上取得了较好的融合效果，实现

了在无人机航拍环境下的亮度自适应融合，此

外，本文还通过下游目标检测实验证明，所提方
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法生成的融合图像能有效适用于无人机对地目标

检测任务。 

1   本文方法

本章首先介绍网络模型的整体结构。随后将

详细解释所提出的 3 个核心模块：环境亮度感知

模块、高低频信息协同注意力和离散小波交叉注

意力块。在本章最后，将阐述网络训练涉及的损

失函数。 

1.1    网络结构概述

为应对无人机航拍环境下的亮度自适应图像

融合，本文提出了基于环境亮度动态感知的红外

与可见光航拍图像融合网络。网络的总体框架如

图 1 所示。
 
 

ResNet34

红外
图像特征

可见光
图像特征

1×1卷积

EBPM
n

C

离散小波交叉注意力

EBPM 环境亮度感知模块

高低频信息协同注意力

Conv+BN+ReLU

C 拼接

可见光
图像

红外
图像

HFIC

HFIC

DWTC

DWTC

DWTC

DWTC

图像重建网络

···

n
···

 

图 1    基于环境亮度动态感知的红外与可见光航拍图像融合网络

Fig. 1    Infrared and visible aerial image fusion network based on ambient brightness perception
 

对于已配准好的红外与可见光图像对，利用

ResNet34[20] 骨干网络对其进行编码，得到不同层

级的红外与可见光模态特征集，将包含丰富语义

信息与纹理细节的多层级特征进行环境亮度自适

应调整以应对环境亮度干扰。首先，衡量当前环

境下可见光特征在空间维度上的亮度相关成分，

评估源可见光特征质量，基于此进行通道二元化

筛选，最终实现可见光特征的重组，减轻环境亮

度对可见光图像的干扰，实现网络的环境亮度感

知。其次，为增强网络对红外图像的高频细节捕

捉能力，同时保留低频信息，本文通过多维度

Scharr 核与多尺度空间金字塔 (spatial pyramid
pooling，SPP)[21] 分别提取高低频特征，通过全局

注意力实现二者的信息协同，实现对红外图像的

有效特征提取。在特征融合方面，为充分挖掘利

用多模态特征的互补信息，本文设计了离散小波

交叉注意力块，对红外与可见光特征分别计算其

键值对，通过离散小波变换与逆变换得到丰富的

层级频域特征共用查询，并基于此指导红外与可

见光特征交叉关注，实现高效的互补特征融合。

在网络结构的最后，通过解码器完成融合图像的

重建。 

1.2    环境亮度感知模块

在无人机航拍场景中，环境亮度变化是影响

红外与可见光图像融合稳定性的关键因素之一。

受光照条件影响，可见光图像在强光、逆光或昏

暗环境下容易出现亮度波动、对比度下降以及纹

理细节退化等问题，从而导致其特征质量在不同

场景下存在较大不确定性。相比之下，红外图像

基于目标热辐射成像，其结构信息对环境亮度变

化不敏感，在不同光照条件下具有较为稳定的表

现。因此，如何在融合过程中准确感知环境亮度对

可见光特征的影响，并据此动态调整可见光特征

的参与方式，是实现亮度自适应融合的关键问题。

为此，本文提出 EBPM，其核心思想是：在红

外特征的稳定参考约束下，评估当前环境亮度条

件下可见光特征的可靠性，并对可见光特征通道

进行动态重组，从而减弱亮度变化对融合过程的

干扰。如图 2 所示，EBPM 主要由 3 个阶段构成：

可见光特征亮度归一化、跨模态特征质量差异评

估及可见光特征动态重组。

首先，为降低环境亮度变化对可见光特征分

布的直接影响，本文对可见光特征 Fvi 进行通道

级亮度归一化处理。具体而言，分别计算每个特

征通道在空间维度上的均值 χb,c 与标准差 σb,c，计

算公式分别为

χb,c =
1

H×W

∑
h,w

Fvi

σb,c =

√
1

H×W

∑
h,w

(
Fvi−χb,c

)2
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F∗vi

式中：b∈[1,B]，c∈[1,C]，h 与 w 分别为特征高度

维度索引与宽度维度索引，B 与 C 分别代表样本

数量与特征通道数。随后，利用均值与标准差对

可见光特征进行归一化，得到一组亮度归一化后

的特征 ，公式表示为

F∗vi =
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图 2    环境亮度感知模块结构

Fig. 2    Structure of ambient brightness perception module
 

经过该处理后，可见光特征在不同环境亮度

条件下具有更加稳定的分布形式，更加侧重于反

映结构与纹理信息，而非亮度强弱本身。然而，

仅通过亮度归一化并不能判断当前环境下应优先

保留原始可见光特征，还是采用归一化后的特征。

因此，受 CMF[17] 启发，本文进一步引入红外特

征 F ir 作为亮度无关的参考信息，对当前环境下

2 种模态特征的质量差异进行评估。具体地，采

用余弦相似度在通道级别衡量可见光特征与红外

特征在空间结构分布上的一致性，其公式化表达为

Sb,c =

∑
h,w

Fvi ·Fir ∑
h,w

(Fvi)
2 ·
 ∑

h,w

(Fir)
2

式中 Sb,c∈[0,1]。该计算结果可被视为当前环境

亮度条件下可见光特征质量的间接度量：当环境

亮度较高时，此时可见光图像的纹理与结构信息

较为完整，Sb,c 值更高；而在低亮度环境下，可见

光图像纹理退化，Sb,c 值相应降低。

由于离散的 Sb,c 值难以直接用于稳定的通道

选择，本文进一步通过二值化对 Sb,c 结果进行二

值化映射，生成位于 [0,1] 区间内的通道选择权

重，并据此实现可见光特征的动态重组，公式表

示为

ω =W
(
Fvi,s,S b,c

)
=

F2
vi+λ ·Sb,c

F2
vi+λ ·Sb,c+ e

式中：Fvi,s 为经过卷积与池化后的中间特征，λ为
权重系数， e 为极小正数。当环境亮度较强，

Sb,c 值较高时，二进制权重 ω 更倾向于取 1，此时

模块倾向于选用亮度归一化后的可见光特征，以

消除亮度波动带来的干扰，反之，则选择亮度影

响较弱的源可见光特征通道，保留其稳定的结构

和纹理信息。重组 Fvi 的过程可表示为

Fvi = ω⊙F∗vi+ (1−ω)⊙Fvi

⊙式中 为逐元素相乘操作。基于二进制通道选择

的可见光特征动态重组不仅消除了可见光特征中

与环境亮度相关的成分，还通过动态调整特征通

道的方式，保留了源可见光图像中的结构表示，确

保无论是在亮度动态变化的环境中，还是在较暗

的环境中，最终融合图像都能有效地保留关键的

纹理和目标信息，实现了网络的环境亮度自适应。 

1.3    高低频信息协同注意力

∈ RB×C×H×W

F′ir∈ RB×C′×H×W

为增强融合网络对红外特征高频细节捕捉能

力并保留低频上下文信息，突出融合图像中的显

著目标信息，本文提出了高低频信息协同注意

力，其结构如图 3 所示。具体来说，对于输入的红

外特征 Fir ，首先通过 1×1 卷积对其进行

通道重组，得到嵌入特征 ，以丰富原

特征的表达维度。
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图 3    高低频协同注意力结构

Fig. 3    High and low frequency collaborative attention structure
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F′ir

在图 3 中，本文采用多尺度空间金字塔分支

通过不同尺度的池化结构对 进行聚合，该分支

的输出作为特征的低频信息。多尺度空间金字塔

分支主要用于提取目标的整体结构和上下文信

息，对池化结果经过卷积以及双线性插值恢复，

避免了单一尺度池化导致的低频信息丢失，有效

保留全面的低频特征。整个过程可表示为

Kglo = Concat
(
Interp

(
Pooli

(
F′ir

)))
i=1,2,3

Kglo ∈ RB×Ĉ×H×W

Pooli (·) Interp (·)
式中： 表示为拼接后的低频信息，

代表不同尺度的全局池化， 代表双

线性插值恢复操作。另一方面，为弥补注意力机

制对局部细节建模能力有限的问题，本文引入

Scharr 滤波器分支对特征进行提取。具体而言，

Schar r 滤波器分支由水平方向和垂直方向的

Scharr 滤波器构成，其核大小均为 3×3，用于显式

提取特征中的边缘和梯度信息。该设计能够在不

引入额外可学习参数的前提下，有效增强目标轮

廓与结构边界的表达能力，并提升网络对细节信

息的感知能力。具体表示为

Kloc = Conv
Å√

(Conv (Fir,Sx))
2
+
(
Conv

(
Fir,Sy

))2
ã

Kloc ∈ RB×Ĉ×H×W

F∗ir

式中： 表示为融合后的高频信息，

Sx 和 Sy 分别表示水平和垂直 Scharr 核。将高频

信息 Kloc 与低频信息 Kglo 拼接后调整空间维度大

小，与 Fir 进行注意力计算，以此强化红外特征内

部的关联协同性，使网络同时具备全局结构建模

能力与局部细节刻画能力，从而提高整体特征表

示的鲁棒性，使融合结果蕴含丰富边缘信息，突

出显著目标。最终将注意力图与源红外特征进行

拼接并通过 3×3 卷积，得到高低频信息协同增强

后的红外特征 ，其计算过程表示为

K = V = Conv
(
Concat

(
Kloc,Kglo

))
F′ir = Conv

(
Concat(Softmax

(
Conv (Fir) ·KT)V,Fir)

)
 

1.4    离散小波交叉注意力块

红外与可见光模态特征具备极强的互补性。

本文就如何有效挖掘红外与可见光模态间互补信

息特征，提出了离散小波交叉注意力块，其详细

结构如图 4 所示。

受交叉注意力机制 [22] 的启发，本方法分别提

取红外与可见光特征键值对，通过离散小波正逆

变换得到公共查询，实现同时对 2 种差异特征的

关联，基于此完成互补特征交叉学习。在交叉注

意力机制中，公共查询向量 Q 的质量直接影响其

对不同模态特征的学习效果，进而影响融合结果

的清晰度与稳定性。在传统方法中，公共查询 Q

Fvi ∈ RB×C×H×W Fir ∈ RB×C×H×W

通常直接由 CNN 或自编码器从特征中学习得到，

该类方法的结构特性，会导致查询向量更偏向整

体语义而忽略局部结构细节。本文通过离散小波

变换与卷积联合构建公共查询，更好地保留源图

像中的纹理与边缘信息，为后续的交叉学习提供

了更稳定的源图特征参考。具体而言，对于输入的

可见光特征 和红外特征 ，

经过多层卷积处理以初步保留整体的纹理细节与

边缘信息特征。传统的并通过离散小波变换整合

图像核心信息，得到丰富的层级频域特征，该过

程可表示为

FD = DWT (Conv (Conv (Concat(Fvi,Fir))))
式中 FD 是经过离散小波变换得到丰富的多层级

频域特征。随后，对其进行权重分配与小波逆变

换，最后完成空间维度重塑，得到了富含源图像

互补特征信息的查询结果 Q，该过程可表示为

Q = Reshape (IWT (Conv (Conv (FD))))
Q ∈ RB×C×(H×W)式中 。对于原始输入的可见光与红

外特征，通过一系列通道特征融合与模态内聚

合，得到各自键值对，并通过之前得到的查询结

果，得到各自的注意关注图，该过程可表示为

K j = V j = PointConv
(
DepthConv

(
F j

))
A j = Softmax

(
QKT

j

)
式中 j 用于区分红外特征与可见光特征，当

j=vi 时，此时 Kj、Vj 和 Aj 分别表示为可见光特征

的键值对和注意力图。随后，将模态各自的注意

图与值相乘，得到具有全局交互信息的特征，将

该特征与另一模态原始特征进行残差拼接，得到

互补特征 Firatt 与 Fviatt，最终通过拼接得到红外与

可见光特征交叉融合特征 Ffusion，该过程表示为

Ffusion = Conv (Concat (Fviatt,Firatt))
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图 4    离散小波交叉注意力块结构

Fig. 4    Discrete wavelet cross-attention block structure
 

通过这种特征交叉融合机制，充分提升了网

络在特征融合阶段对 2 种模态特有信息的挖掘能

力，实现红外与可见光特征的高效融合，使融合

结果蕴含丰富纹理细节与热辐射信息。 

·1253· 田枫，等：基于环境亮度动态感知的红外与可见光航拍图像融合方法 第 5 期

 



1.5    损失函数

为提高融合网络在亮度变化环境下的定性主

观感知与定量评估性能，本文通过环境感知损

失、细节纹理损失以及模态相关性损失形成联合

损失函数，指导融合网络生成高质量的环境自适

应融合图像，其表达式为

Lall = Lenv+Ltex+Lsdmc

式中：Lenv 代表环境感知损失，Ltex 为引入的细节

纹理损失，Lsdmc 为模态相关性损失。为了增强融

合结果中环境的可理解性，约束自适应环境感知

门控，本文定义环境感知损失 Lenv 为

Lenv =
||Ivi− Iir||2

||Ivi||2+ ||Iir||2+ e
||·||2

L2

式中：Ivi 和 Iir 分别代表可见光与红外图像， 表

示 范数计算。为了使融合结果保留有效的纹理

结构细节与边缘信息，本文引入细节纹理损失

Ltex
[23]，表达式为

Ltex =
1

HW
||∇If−max (|∇Ivi| , |∇Iir|)||1

||·||1 |·|
∇

x y

式中：If 表示融合结果； 表示 L1 范数计算； 表

示取绝对值操作； 代表图像的 Sobel 梯度算子，

计算图像在 和 各自方向上的梯度。为了突出

2 种模态与融合图像相关性的协同约束，有效保

留 2 种模态的互补信息，本文定义了模态相关性

损失 Lsdmc，其表达式为

Lsdmc = α− (corr (If, Iir)+ corr (If, Ivi))

α corr (·)

corr
(
If, Ij

)
式中： 为可学习参数；If 表示融合结果； 表

示皮尔逊相关系数，用来衡量融合结果与单模态

源图像之间的线性相关度， 的具体计算

过程为

corr
(
If, Ij

)
=

n∑
1

(
If− If

)(
Ij− Ij

)
√

n∑
1

(
If− If

)2

√
n∑
1

(
Ij− Ij

)2

If
n

式中：Ij 代表红外图像或可见光图像， 代表融合

图像向量均值， 为向量长度。 

2   实验结果与分析

本章在公开数据集上评估所提方法，并与主

流先进的红外与可见光图像融合方法进行对比。

首先，说明并提供实验数据集、训练参数细节以

及评估指标。其次，本章从定性与定量 2 个维度，

在无人机公开数据集上验证融合性能，并进行了

面向无人机对地任务的目标检测性能评估。最

后，为验证本文所提方法的有效性，本文进行了

消融实验。 

2.1    数据集与评价指标 

2.1.1   数据集

本文在无人机全时红外与可见光融合检测数

据集 RGBT-Tiny [ 2 4 ] 上进行实验评估。RGBT-
Tiny 数据集是由国防科技大学创建的大型红

外−可见光双模态数据集，该数据集包含 115 对序

列、93 000 帧，以及 120 万个手动标注，涵盖 7 类

目标和 8 种多样场景，主要用于解决多变亮度下

的可见光与热红外图像融合、检测和跟踪问题。

数据集创建过程中，使用了 DJI Mavic 2 无人机进

行数据采集，并通过相机校准和同质变换确保图

像对齐。为了更客观地验证本文所提亮度动态融

合的有效性，后续的部分实验将测试数据集按

场景亮度高低进行了划分。具体而言，采用可见

光图像的平均亮度作为划分依据：将可见光图像

转换为 HSV 颜色空间，并计算其 V 通道的平均值

作为亮度均值指标。根据该指标对测试样本进行

排序，并将其划分为低亮度与高亮度 2 类亮度

场景。 

2.1.2   评估指标

本文从定性和定量 2 个方面评估各方法的性

能。定性评估是一种主观评估方式，其依赖于人

的主观视觉感受，好的融合结果应同时包含红外

图像的显著对比度和可见光图像的丰富纹理；定

量评估则通过一些统计指标来客观评估融合性

能。本文选用了 6 个在图像融合领域被广泛使用

的定量指标，如视觉信息保真度 (visual informa-
tion fidelity，VIF)[25]、信息熵 (entropy，EN)[26]、标准

差 (standard deviation，SD)[27]、空间频率 (spatial fre-
quency，SF)[28]、特征互信息 (feature mutual informa-
tion，FMI)[29]、差异信息和 (sum of correlation differ-
ences，SCD)[30]。VIF 值越高，意味着融合结果越

符合人类视觉感知；EN 值代表图像中包含的信

息量，值越高，意味着融合图像包含丰富信息；

SD 反应图像的对比度及分布，SD 值越高代表融

合结果具有更好的对比度；SF 揭示融合图像的梯

度信息，SF 值越高代表图像包含丰富的边缘和纹

理细节；FMI 度量特征传输程度，FMI 值越高意味

着更多的特征转移到了融合图像中；SCD 用于表

征融合算法优劣，SCD 值越高代表融合图像包含

源图像中的信息越丰富。 

2.2    实验环境与参数设置

为了验证本文所提图像融合方法的性能，在

无人机全时红外与可见光融合数据集 RGBT-
Tiny 上进行实验。所有实验均在 NVIDIA Ge-
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λ α

Force RTX 3060 上实施。在网络训练过程中，将

输入图像归一化到 [0,1] 的范围，应用随机梯度下

降 (stochastic gradient descent，SGD) 来更新网络参

数，初始学习率设置为 0.001，批处理大小设置为

16，训练时间为 300 个 epoch。设置二值化函数中

的 =0.1；模态相关性损失 Lsdmc 中 取 2。 

2.3    对比实验 

2.3.1   定性评估

图 5 给出了本文方法在 RGBT-Tiny 数据集

中 2 个典型图像对的直观定性评估结果以展示所

提方法在亮度变换的航拍环境下的亮度自适应融

合优势。图中每 2 行代表 1 种环境亮度状态。具

体来说，在第 1 种黄昏亮度环境状态下，从图 5(e)、
(c) 的蓝色框部分可以看出，IFCNN 等方法存在房

屋纹理细节模糊等问题，说明该融合方法对红外

与可见光模态互补特征信息的提取学习能力较

弱，相比之下本文的融合结果呈现出更清晰的纹

理与目标细节，同时保留了一定的颜色细节，保

证融合图像的主观视觉质量，如图 5(h) 中蓝色框

部分。

 

(i) 可见光图像 (j) 红外图像 (k) CocoNet (l) FusionGAN

(m) IFCNN (n) U2Fusion (o) PSFusion (p) 本文方法

(a) 可见光图像 (b) 红外图像 (c) CocoNet (d) FusionGAN

(e) IFCNN (f) U2Fusion (g) PSFusion (h) 本文方法

 
图 5    各种融合算法在 RGBT-Tiny 数据集上的定性结果
Fig. 5    Qualitative  results  of  various  fusion  algorithms  on

the RGBT-Tiny datasets
 
 

表 1    RGBT-Tiny 数据集上对比试验的定量结果
Table 1    Quantitative results of comparative experiments on the RGBT-Tiny dataset

 

模型 年份 EN SD VIF SF FMI SCD
FusionGAN[31] 2018 5.785 40.530 0.632 7.075 1.047 1.419

IFCNN[11] 2019 5.974 36.528 0.493 7.128 0.904 1.398
U2Fusion[32] 2020 4.968 44.837 0.584 10.147 0.963 1.428
Coconet[33] 2023 5.910 43.940 0.739 10.963 1.075 1.693

PSFusion[23] 2023 6.539 46.816 0.954 11.267 1.167 1.668
CoMofusion[34] 2024 6.544 45.962 0.738 11.379 1.098 1.671
CrossFuse[12] 2025 6.576 45.821 0.817 11.561 1.170 1.685
本文方法 — 6.647 46.367 0.983 12.493 1.239 1.713

注：加粗表示该结果在本列效果最好。
 

在第 2 种同场景视角微变的昏暗亮度环境状

态下，可见光图像存在成像模糊且纹理信息不均

匀等问题，这使得大多数融合方法很难在此类场

景中产生令人满意的结果，本文提方法展现了基

于环境亮度感知的融合优势。从图 5(l)、 (m)、
(o) 红色框部分可以看到，在面对环境质量差的情

况下，该类图像融合方法对源可见光图像的纹理

细节利用不够，部分方法产生了过渡曝光问题。

相比之下，本文的自适应融合方法在差环境下依

旧保留了红外与可见光图像的互补特征，有效减

轻了环境亮度对图像融合的干扰，从而获得具有

高信息的融合图像。 

2.3.2   定量评估

为了更加客观地评估本文所提方法在 RGBT-

Tiny 数据集上的性能，同时防止个别融合图像特

例对定量评估的影响，本文选取了 30 张具有代表

性的融合图像进行定量分析。所选样本的源可见

光图像在环境亮度上具有较大差异，能够体现不

同环境亮度条件下融合方法的性能表现。与其他

融合方法的各项评估指标对比结果如表 1 所示。

可以看出本文所提方法在 EN、VIF、SF、FMI、
SCD5 项指标上实现了最佳性能，在 SD 方面获得

了次佳性能，这表明，本文所提的融合方法有效

保留了源红外与可见光图像各自的互补信息，总

之，本文的方法在确保足够的热辐射信息的同

时，保留了丰富的目标与纹理细节。 

2.3.3   计算效率分析

考虑到本文方法面向无人机航拍应用场景，
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对计算资源和实时性具有较高要求，本文进一步

对近两年融合效果较为突出的融合方法进行计算

效率对比分析。实验选取 RGBT-Tiny 数据集中

环境亮度差异较大的 40 张图像对作为测试样本，

评价指标分别为 FPS、Params 和 FLOPs，分别表示

推理速度、模型参数量和浮点运算次数。所有方

法均在相同硬件环境和输入条件下测试，评估结

果如表 2 所示。
  

表 2    各模型在测试数据上的计算效率对比
Table 2    Comparison of computational efficiency of differ-

ent models on test data
 

模型 FPS/(帧/s) FLOPs Params
Coconet[25] 32.70 176.17 44.940

PSFusion[23] 40.28 117.63 47.723
CoMofusion[34] 37.52 194.72 63.890
CrossFuse[12] 42.73 329.82 51.970
本文方法 43.39 115.79 42.637

注：加粗表示该结果在本列效果最好。

实验结果表明，在保持较高融合性能的同时，
本文方法在计算效率方面具有明显优势。具体而
言，本文方法在 Params 和 FLOPs 2 个指标上均取
得了最小值，表明模型整体结构更加紧凑、对硬
件算力的需求更低；同时，其推理速度约为 43 帧/s，
在所对比方法中表现最优。上述效率优势主要得
益于本文对可见光特征采用通道级动态处理策
略，避免了复杂的空间注意力建模，从而有效控
制了整体计算复杂度。综上所述，在当前实验配
置下，本文方法能够在连续视频流中实时完成融
合推理，验证了其在实际无人机平台部署中的可
行性与实用价值。 

2.4    消融实验

为验证本文方法中提出的各模块的有效性，
本文在 RGBT-Tiny 数据集上进行了消融实验。
在高、低 2 种亮度环境下共设置 3 组实验，从定性
和定量 2 种角度对本文所提模块有效性进行评
估。定性评估结果如图 6 所示。

 
 

低
亮
度

高
亮
度

可见光图像 红外图像 HLIC+DWTC EBPM+DWTC EBPM+HLIC 本文方法 

图 6    强亮度环境下消融实验定性对比结果

Fig. 6    Qualitative comparison results of ablation experiments
 

对比结果显示，由于源可见光图像受不同程

度的亮度干扰，在缺少 EBPM 的情况下，融合图

像缺乏纹理细节与语义边缘信息；在加入 EBPM
后，得益于通道级亮度动态选择，削弱了亮度对

网络融合的影响，融合后的图片保留了稳定的源

可见光纹理细节。同时，由于仅去除了 HLIC，第

4 列的融合结果存在车辆等红外目标边界不清晰

问题；仅去除 DWTC 的情况下，第 5 列的融合结

果虽然目标边缘特征相对明显，但出现了可见光
信息对比度弱化问题，这说明此时网络未充分利

用 2 种模态的互补信息进行特征融合。本文所提

方法融合效果在 2 种亮度环境干扰情况下，整体

保持了较高的边缘清晰度，在可见光纹理细节不

均匀情况下展现了亮度自适应融合的稳定性，很

好地保留了红外与可见光图像的互补特征，融合
效果极佳，更符合人眼视觉感知。

为进一步客观验证本文所提各模块的有效

性，仍使用对比实验中的客观指标进行定量分

析，结果如表 3 所示。可以看出，相较于去除环境

亮度感知模块，本文方法在各项指标均有提升，

尤其是在 SD 方面提升了 5.44%，表明模块有效保

留了当前光照不均匀环境下的纹理细节；相较于

去除小波交叉注意力块，本文方法在 EN、SD、FMI
指标上分别明显提升了 0.457%、3.236%、0.449%，

这说明该模块能够充分利用源图像的互补信息，

显著提升融合图像的整体质量；相较于去除高低

频信息协同注意力模块，本文方法在 SF 指标上

显著提升了 2.717%。进一步证明了该模块能

有效保留目标边缘细节，提升融合图像的梯度

信息。
 

 

表 3   消融实验定量对比结果
Table 3    Quantitative comparison of ablation experiments

 

模型 EN SD VIF SF FMI SCD

HLIC+DWTC 5.695 39.394 0.910 7.315 1.258 1.385

EBPM+DWTC 6.118 44.029 0.931 7.036 1.283 1.492

EBPM+HLIC 5.830 41.598 0.916 9.180 0.922 1.487

EBPM+HLIC+DWTC 6.287 44.834 0.937 9.753 1.371 1.510

注：加粗表示该结果在本列效果最好。
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2.5    基于融合图像的目标检测实验

无人机对地检测作为一项通用且关键的

高级视觉任务，检测性能能够很好地反映航拍

融合图像中所蕴含的目标语义信息。为验证所

提方法的融合结果能够有效支撑无人机对地检

测任务，本文采用目前先进的预训练目标检测器

YOLOv12[35] 在 RGBT-Tiny 数据集上进行目标检

测实验，该数据集不仅提供了配准的红外与可见

光图像对，还包含多尺度的目标边界框标注信

息。基于此，本节分别从定性与定量 2 个维度分

别对源可见光图像、源红外图像和融合图像的目

标检测效果进行分亮度场景评估。 

2.5.1   定性评估

本文提供了可视化示例，从定性角度来说明

所提方法的融合结果能够有效支撑无人机航拍目

标检测任务，并选出相对具有代表性的场景检测

结果，如图 7 所示。在该场景下，受光照条件干

扰，检测器只能从可见光图像中检测出光照正常

区域下的目标车辆，即便如此，仍受算法及环境

影响呈现低目标置信度。从图 7(c)、 (d) 可以看

到，该方法的融合结果的目标边缘信息锐化不明

显，干扰了检测器对显著目标的判别。相反，本

文所提方法在保留了丰富纹理细节的情况下，有

明显的高频信息，因此，检测器可以从融合结果

中检测出相对较多的物体，并且具有所有方法中

的最高置信度。值得注意的是，在可视化结果

中，包括本文方法在内的所有方法，均出现了一

定程度上的漏检现象，这可能与本文选用的检测

器性能有关。
  

(a) 可见光图像 (b) 红外图像 (c) CocoNet (d) FusionGAN

(e) IFCNN (f) U2Fusion (g) PSFusion (h) 本文方法 
图 7    RGBT-Tiny 数据集中红外、可见光和融合图像的目

标检测结果
Fig. 7    Object  detection  results  of  infrared,  visible  and  fu-

sion images in the RGBT-Tiny dataset
  

2.5.2   定量评估

本文还从定量角度证明了所提亮度动态融合
后的图像能有效支撑亮度变化的无人机目标检测
任务。将源红外图像、源可见光图像以及各融合
方法生成的融合图像在分别输入 YOLOv12 检测
器，按场景亮度高低划分为两组检测结果，每组
亮度场景测试数据均为 65 张。评价指标均采用
平均精度 (mean average precision，mAP) 作为性能
评估指标。评估结果如表 4 所示 (其中 mAP@0.5
表示 IoU 阈值为 0.5 时的 mAP 值)。

 
 

表 4    高、低亮度场景下的目标检测性能
Table 4    Object detection performance in low-light scenes

 

方法 船 车 行人 公交车 mAP@0.5 场景

Infrared 0.493 0.539 0.490 0.479 0.500

低亮度

Visible 0.339 0.419 0.379 0.333 0.367
IFCNN[11] 0.498 0.542 0.493 0.482 0.503

FusionGAN[31] 0.496 0.536 0.502 0.480 0.503
U2Fusion[32] 0.509 0.544 0.536 0.513 0.525
CocoNet33] 0.513 0.549 0.532 0.501 0.523
PSFusion[23] 0.521 0.561 0.579 0.519 0.545

CoMofusion[34] 0.511 0.553 0.573 0.510 0.536
CrossFuse[12] 0.514 0.557 0.580 0.513 0.541
本文方法 0.542 0.577 0.601 0.673 0.598
Infrared 0.502 0.541 0.479 0.273 0.448

高亮度

Visible 0.487 0.402 0.258 0.280 0.356
IFCNN[11] 0.519 0.546 0.481 0.291 0.459

FusionGAN[31] 0.518 0.544 0.484 0.281 0.456
U2Fusion[32] 0.525 0.550 0.483 0.274 0.458
CocoNet33] 0.519 0.549 0.498 0.279 0.461
PSFusion[23] 0.541 0.555 0.549 0.391 0.509

CoMofusion[34] 0.538 0.548 0.519 0.313 0.479
CrossFuse[12] 0.547 0.552 0.534 0.337 0.492
本文方法 0.598 0.587 0.591 0.473 0.562

注：加粗表示该结果在本列效果最好。
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从表 4 中可以看出，基于本文融合图像的目

标检测性能在各检测指标上均达到了最优水平。

具体而言，在 2 种亮度环境下，源可见光图像目标

信息弱化，检测效果不佳，与其他融合方法相比，

基于亮度动态融合图像的平均检测精度最高，这

说明所提方法更能充分融合红外与可见光的互补

特征，保留更多有用信息。值得注意的是，本文

所提方法在车类检测效果的领先并不突出，但在

具体的公交车类别的检测精度上远高于其他方

法，这说明所提方法更好地平衡了亮度干扰，包

含更丰富的可见光公交车语义特征。综上所述，

本文所提方法生成的融合图像能够有效提升航拍

环境下的检测效果。 

3   结束语

本文提出了一种基于环境亮度动态感知的红

外与可见光航拍图像融合方法。该方法通过构建

环境亮度感知模块，有效减少了环境亮度对可见

光图像的干扰；同时，通过高低频信息协同注意

力提升了网络对红外高频特征的捕捉能力，最

后，通过离散小波交叉注意力块充分挖掘了红外

与可见光图像间的交互特征。实验结果表明，本

文方法在 RGBT-Tiny 数据集上的融合性能优于

主流方法，尤其在环境亮度变化的无人机航拍场

景下，仍能保持融合的稳定性，实现了高质量的

亮度自适应图像融合。同时，在 RGBT-Tiny 数据

集上的目标检测实验进一步证明，本文方法的融

合结果能够有效促进无人机对地目标检测任务，

其平均检测精度显著高于其他方法。消融实验验

证了所提 3 个模块的有效性。然而，由于数据集

中包含大量小目标对象，本文方法及其他对比方

法的融合结果在检测时均存在一定程度的漏检现

象，未来工作将侧重于探索基于多模态融合的航

拍小目标检测方向的研究，并提升其在实时应用

场景中的竞争力。
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