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摘  要 

针对可见光与红外图像在成像机理与信息表达方面存在差异，以及传统融合方法在低照度条件下易出现

结构信息不完整、细节表达不足和视觉质量下降等问题，提出一种基于显著性特征的可见光与红外图像

融合算法。该方法通过构建互补特征分解模型，将源图像分离为主体结构特征与细节纹理特征，在主体

结构特征中使用联合建模像素灰度显著性与多尺度梯度显著性，并引入全变分约束对融合结果进行优化，

以提高结构保持能力和整体视觉一致性；在细节纹理特征中使用参数自适应脉冲耦合神经网络

(PAPCNN)，根据特征统计特性自动调节网络参数，实现边缘与细节信息的自适应增强。基于LLVIP和
M3FD数据集的对比实验结果表明，所提方法在信息熵、特征互信息和视觉信息保真度等评价指标上均

优于多种典型融合方法，能够有效提升融合图像的信息表达能力和视觉感知质量。 
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Abstract 
Visible and infrared images exhibit significant differences in imaging mechanisms and information 
representation. Under low-illumination conditions, traditional fusion methods often suffer from 
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incomplete structural information, insufficient detail preservation, and degraded visual quality. To 
address these issues, a saliency-based visible and infrared image fusion method is proposed. The 
proposed method first constructs a complementary feature decomposition model to separate the 
source images into main structural features and detail texture features. For the structural features, 
a joint saliency model integrating pixel-intensity saliency and multi-scale gradient saliency is estab-
lished, and total variation (TV) regularization is introduced to optimize the fusion results, thereby 
enhancing structural preservation and improving overall visual consistency. For the detail texture 
features, a parameter-adaptive pulse coupled neural network (PAPCNN) is employed, in which net-
work parameters are automatically adjusted according to the statistical characteristics of the fea-
tures to achieve adaptive enhancement of edge and fine-detail information. Comparative experi-
ments conducted on the LLVIP and M3FD datasets demonstrate that the proposed method outper-
forms several representative fusion approaches in terms of information entropy, feature mutual 
information, and visual information fidelity, effectively improving the information representation 
capability and perceptual quality of the fused images. 
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1. 引言 

可见光与红外图像融合旨在充分利用不同成像模态之间的互补信息，将可见光图像中丰富的纹理与

背景细节与红外图像中突出的目标热特征进行有效整合，从而获得信息量更丰富、视觉效果更优的融合

结果[1]。该技术在夜间监控、目标检测、无人驾驶及安防预警等领域具有重要的应用价值[2]。然而，由

于两类传感器的成像机理存在显著差异，可见光图像易受光照条件影响，在弱光或复杂环境下对比度明

显下降；而红外图像虽然能够突出热目标，但通常存在纹理信息不足和噪声较大的问题[3]。因此，如何

在突出红外显著目标的同时有效保留可见光细节信息，成为图像融合研究中的关键问题之一。 
近年来，针对可见光与红外图像融合问题，研究者提出了多种方法[4]。传统方法主要包括多尺度变

换方法、稀疏表示方法以及子空间方法等[5]。多尺度变换类方法通过将图像分解至不同频带并分别设计

融合规则，如拉普拉斯金字塔、小波变换、NSCT 和 NSST 等[6]。该类方法具有良好的多尺度表达能力，

但融合规则通常依赖人工设计，难以在全局结构保持与局部细节增强之间取得平衡。稀疏表示和低秩表

示方法能够从特征表达角度实现信息融合，但计算复杂度较高，且对参数设置较为敏感[7]。近年来，基

于深度学习的方法在图像融合领域取得了一定进展[8]，但其性能依赖大量训练样本，模型的泛化能力与

可解释性仍存在一定局限。 
另一方面，视觉显著性理论为图像融合提供了新的研究思路[9]。通过模拟人眼视觉感知机制，可以

突出图像中具有重要信息的区域，从而提高融合结果的主观视觉质量。然而，现有基于显著性的融合方

法多集中于单一特征构建，如仅利用灰度或梯度信息，难以全面刻画结构与细节之间的显著性差异[10]。
同时，可见光与红外图像在结构信息与纹理信息方面具有不同的表达特性，若采用统一的融合策略，容

易导致目标对比度不足或细节模糊等问题。 
此外，在细节信息融合过程中，传统的取大值或加权平均策略容易放大噪声或削弱真实纹理。脉冲
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耦合神经网络(Pulse Coupled Neural Network, PCNN)由于具有良好的空间同步特性，在图像处理领域得到

了广泛应用[11]，但其参数设置通常依赖经验，适应性不足，从而限制了其在复杂场景中的应用效果。 
针对上述问题，本文提出一种基于显著性特征的可见光与红外图像融合算法。首先，通过互补特征

分解将源图像分离为主体结构特征与细节纹理特征，并在分解过程中引入局部相对衰减率以抑制红外噪

声。其次，在主体结构层面构建像素灰度显著性与多尺度梯度显著性联合模型，并结合全变分约束实现

结构信息的优化融合，从而提高图像整体对比度与视觉一致性。然后，在细节纹理层面引入参数自适应

脉冲耦合神经网络(PAPCNN)，根据图像统计特性自动调整网络参数，实现边缘与纹理信息的自适应增

强。最后，在公开数据集上进行实验验证，结果表明，所提方法在信息保持能力和视觉质量方面均优于

多种典型融合方法。 
本文的主要贡献如下： 
(1) 提出一种基于互补特征分解的融合框架，实现结构信息与纹理信息的分离处理，并有效抑制红外

噪声干扰； 
(2) 引入参数自适应 PAPCNN 进行细节纹理融合，根据图像统计特性自动调节网络参数，提高边缘

与纹理信息的保持能力。 

2. 相关理论与方法基础 

可见光与红外图像融合的关键在于充分挖掘不同模态之间的互补信息，以实现结构细节与目标显著

性的协同表达。为构建合理有效的融合框架，有必要从图像成像特性、视觉显著性机制以及神经网络模

型基础等方面进行理论分析。本节对相关理论进行简要阐述，为后续方法设计提供依据。 

2.1. 可见光与红外图像特性分析 

可见光与红外图像在成像机理和信息表达上存在显著差异。可见光图像基于反射光成像，能够提供

丰富的纹理细节和背景结构信息，但在弱光或复杂环境下易出现对比度下降及噪声增强等问题；红外图

像基于目标热辐射成像，不受环境光照影响，能够稳定突出高温目标，但通常存在纹理信息匮乏、背景

层次较弱以及传感器噪声干扰等不足[12]。从信息分布角度来看，可见光图像更侧重细节与结构表达，而

红外图像更强调目标显著性。若采用统一融合策略，容易导致细节信息丢失或目标对比度不足。因此，

有必要对源图像进行结构与纹理分离，并针对不同特征设计差异化融合规则，以充分发挥多模态信息的

互补优势。 

2.2. 视觉显著性理论 

视觉显著性反映人眼对图像中重要区域的优先关注特性，通常与区域对比度和结构变化强度密切相

关[13]。灰度显著性通过像素与其邻域或全局均值之间的差异刻画区域对比度，有利于突出目标区域；梯

度显著性则反映局部变化强度，是描述边缘与结构信息的重要特征。单一显著性难以全面表征图像内容，

将灰度信息与多尺度梯度特征进行联合建模，有助于获得更加稳定且鲁棒的显著性表达。此外，为避免

融合过程中权重分布不连续或产生伪影，引入全变分(Total Variation, TV)约束对融合结果进行空间正则

化处理，可在保持边缘信息的同时提高结构一致性和视觉平滑性[14]。 

2.3. NSST 与 PCNN 模型基础 

非下采样剪切波变换(Non-Subsampled Shearlet Transform, NSST)是一种具有多尺度、多方向和平移不

变特性的图像表示方法，能够有效刻画图像的边缘结构与各向异性特征。相较于传统小波或金字塔分解

方法，NSST 在方向选择性与结构保持方面具有优势，因此被广泛应用于多模态图像融合领域[15]。通过
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NSST 分解，源图像可表示为低频子带与多尺度多方向高频子带，其中低频分量反映整体亮度与结构信

息，高频分量则包含边缘与纹理等细节特征，为分层融合提供了良好的特征基础。在高频融合过程中，

脉冲耦合神经网络(PCNN)凭借空间邻域耦合与同步激发机制，能够利用神经元放电行为表征区域显著程

度，从而构建融合权重。然而，传统单通道 PCNN 对多模态信息利用不足，且参数依赖经验设定，易影

响融合稳定性。为此，本文在细节纹理层引入 PAPCNN 模型，以可见光与红外图像对应的 NSST 高频系

数作为双输入，通过联合激发机制实现多源信息的协同表达，并依据放电次数生成融合权重，在增强边

缘与纹理信息的同时抑制噪声干扰。结合 NSST 的多尺度方向表达能力与 PAPCNN 的空间同步特性，可

实现细节信息的稳定增强，并为后续分层融合框架奠定理论基础。 

3. 融合算法设计与实现 

3.1. 模型总体框架 

针对可见光与红外图像在结构信息与纹理信息表达上的差异性，本文提出一种基于显著性特征的分

层融合方法。该方法以互补特征分解为基础，将源图像分解为主体结构特征(Main Structure Feature, MSF)
和细节纹理特征(Detail Texture Feature, DTF)，并围绕不同层次特征构建差异化融合策略，实现结构保持

与细节增强的协同优化。算法整体流程如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Overall flowchart of the algorithm 
图 1. 算法整体流程图 
 

在输入可见光图像与红外图像后，首先进行必要的预处理，并基于局部相对衰减率构建互补特征分

解模型，将源图像表示为 MSF 与 DTF 两部分。其中，MSF 主要描述图像的整体亮度分布与目标轮廓结

构，DTF 则包含边缘、高频纹理及局部细节信息。分解过程中通过约束红外图像的局部变化特性，实现

随机噪声的有效抑制，从而为后续融合提供稳定的特征基础。 
在主体结构层面，构建显著性驱动的融合机制。通过联合建模像素灰度显著性与多尺度梯度显著性，

获得反映结构重要程度的权重信息；在此基础上引入全变分(TV)约束，对融合结果进行空间正则化处理，

以增强权重分布的连续性，避免突变引起的结构失真与伪影，从而保证融合图像的结构完整性与视觉一

致性。 
对于细节纹理层，采用参数自适应脉冲耦合神经网络(PAPCNN)进行融合。两源图像的 DTF 作为网

络输入，首先使用非下采样剪切波变换(Non-subsampling shearlet transform, NSST)分解为低频系数和多方

向的高频子带，根据子带统计特性自适应设置模型参数，通过神经元迭代激发获取放电次数，并据此构

建融合权重，实现纹理与边缘信息的自适应增强，同时抑制噪声区域的过度响应。最后利用融合后的低
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频系数和高频子带进行重构，得到融合后的变换域图像。 
最终，对融合后的 MSF 与 DTF 进行加权融合，得到完整融合图像。整体分层融合框架能够充分发

挥可见光图像的细节表达优势，同时保持红外图像的目标显著性，从而获得信息量更丰富、视觉一致性

更优的融合结果。 

3.2. 图像互补特征分解 

为实现结构信息与细节信息的有效分离，本文基于局部全变分(Local Total Variation, LTV)构建互补

特征分解模型。该方法通过分析像素在滤波前后的局部变化程度，刻画区域的结构稳定性与纹理活跃程

度，从而将源图像自适应分解为主体结构特征和细节纹理特征。 
(1) 建立局部指标划分像素属性 
图像中不同区域的空间变化特性存在显著差异。平滑区域或目标主体内部通常具有较小的梯度变化，

而边缘与纹理区域则表现出较大的局部波动。为刻画像素的局部结构特性，首先定义图局部全变分响应

为： 

( )( ) ( )LTV f x L f xσ σ= × ∇                                 (1) 

其中， ( )f x 为源图像，Lσ 表示尺度为σ 的平滑算子， f∇ 为图像梯度算子，式(1)反映了像素邻域内的局

部变化强度。 
在此基础上，通过比较图像在滤波前后的局部全变分变化情况，构建像素属性判别指标，其表达式

为： 

( ) ( )( ) ( )( )
( )( )

LTV f x LTV L f x
x

LTV f x
σ σ σ

σ

λ
− ×

=                            (2) 

该指标描述了局部结构在平滑处理后的相对衰减程度。当 ( )xλ 较小时，说明该区域变化稳定，属于

结构主导区域；当 ( )xλ 较大时，则表明该区域包含丰富的边缘或纹理信息，可判定为细节主导区域。 
(2) 原始图像与滤波图像相对衰减率的加权计算 
在获得相对衰减率后，根据像素属性对原始图像与滤波图像进行自适应加权，以实现结构与纹理信

息的分离。主体结构分量定义为： 

( ) ( )( ) ( )( )( )1u x w x L f w x fσλ λ= × + −                           (3) 

细节纹理分量则表示为： 

( ) ( ) ( )v x f x u x= −                                    (4) 

其中， ( )u x 表示主体结构特征(MSF)，主要包含图像的低频结构与整体亮度信息；v(x)表示细节纹理特征

(DTF)，主要反映边缘、高频纹理及局部细节。 
权重函 ( )w λ 根据相对衰减率进行分段定义： 

( ) ( ) ( )
1

1 2 1 1 2

2

0

1

a
w a a a a a

a

λ
λ λ λ

λ

≤
=


− − ≤ ≤
≥






                          (5) 

其中， 1a 和 2a 为阈值参数，用于控制结构与纹理的分离程度。当λ 较小时，权重趋向于原始图像以保持

结构稳定性；当 λ 较大时，权重更多依赖滤波结果，以增强高频细节信息。 
通过上述自适应加权策略，可获得结构稳定、噪声较低的主体结构分量以及包含丰富细节信息的纹
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理分量。同时，由于平滑算子对高频随机噪声具有一定抑制作用，该分解过程能够在提取结构信息的同

时降低红外图像中的噪声干扰，为后续分层融合提供可靠的特征基础。 

3.3. 主体结构特征融合规则 

主体结构特征(MSF)主要包含图像的整体亮度分布和目标轮廓信息，其融合质量直接影响最终图像

的视觉一致性与目标显著性。为充分保留红外图像的目标响应，同时保持可见光图像的结构细节，本文

从像素灰度差异和梯度变化两个方面构建结构显著性度量，并在此基础上引入全变分(TV)约束进行优化

融合。 
(1) 像素灰度显著性图构建 
像素灰度显著性反映图像区域与整体灰度分布之间的差异程度。灰度差异越大，说明该区域越可能

为视觉关注区域。设图像灰度级为 L，像素 p 处的灰度显著性定义为 
1

0

L

p i p i
i

S M I I
−

=

= −∑                                     (6) 

其中， pI 为像素灰度值， iI 为灰度级， iM 表示对应灰度级的像素数量。该指标用于衡量像素与全局灰度

分布之间的偏离程度。 
在获得两源图像的像素显著性结果后，根据显著性差异构建像素显著性融合图，其表达式为 

( ) ( )1 21 ,PSM opt sar p pu wu w u w ceil u u= + − = −                         (7) 

其中， optu 和 saru 分别表示可见光与红外图像的主体结构分量，w 为显著性判别权重。该策略能够在目标

区域优先保留显著性更高的结构信息。 
(2) 梯度变化显著性图构建 
梯度信息能够有效描述图像的边缘与结构变化。为提高结构显著性评估的稳定性，本文采用多尺度

梯度分析方法。 
首先对 MSF 进行多尺度滤波处理，得到各尺度结构图像 

( )1,j j i
ju Wiener u s− −=                                   (8) 

并计算对应的局部梯度幅值 

( ) ( )2 2j
G x j y ju h u h u= × + ×                                (9) 

其中， [ ]1 0 1 ,x y xh h h′= − = 。为抑制结构外边缘和孤立噪声的影响，对梯度结果进行归一化处理。 

0.1 1

0 otherwise

j j
G G

j j j
GN

u u
u u u

< <
=





                                (10) 

随后计算多尺度相对梯度的平均差异 

( )2 11
n j j

GN GNj
GW

ceil u u
u

n
=

−
=
∑

                              (11) 

根据梯度显著性结果构建结构显著性融合图 

( ) ( )1 2 1 22SSM opt saru k k u k k u= − ⋅ + ⋅                             (12) 

其中权重系数定义为： 
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1 2

1 1 1
0.5 otherwise 0 otherwise

GW opt saru u u
k k

= <
= =
 
 
 

 

该方法能够根据结构梯度强度自适应选择信息来源，从而增强目标轮廓并保持边缘连续性。 
(3) 全变分约束融合 
为避免显著性权重突变导致的结构不连续或伪影现象，在像素显著性图与结构显著性图的基础上，

引入全变分约束模型进行优化。其能量函数定义为： 

( ) 1 1p q
PSM SSMp qE x x u x u

p q
λ= − + ∇ −∇                          (13) 

其中，第一项保证融合结果与像素显著性保持一致，第二项通过梯度约束维持结构连续性，λ为正则化参

数。优化问题可表示为： 

( ) ( )*

1
arg min

nm

i PSM SSMy i
y y u u J yλ

=

 
= − − + 

 
∑                         (14) 

其中全变分项为： 

( ) ( ) ( )2 2

1 1

nm mn
h v

i i i
i i

J y y y y
= =

= ∇ = ∇ + ∇∑ ∑                           (15) 

通过上述优化求解，可获得空间分布平滑且结构一致的主体结构融合结果，有效减少伪影并提高整

体视觉质量。 

3.4. 细节纹理特征融合规则 

细节纹理特征(DTF)主要包含图像中的边缘信息、高频纹理及局部结构变化，是影响融合图像清晰度

与细节表现能力的重要因素。近年来，将多尺度变换方法与脉冲耦合神经网络(PCNN)相结合的融合策略

取得了良好效果。PCNN 具有空间同步激发特性，能够根据邻域连接关系突出纹理显著区域，在图像融

合领域具有广泛应用。然而，传统 PCNN 参数依赖经验设置，模型复杂且适应性不足，容易在不同场景

下产生过度或欠激发现象。 
为提高模型的自适应能力，本文采用参数自适应脉冲耦合神经网络(PAPCNN)对 DTF 进行融合。该

模型根据图像特征分布自动调节网络参数，使神经元响应与纹理强度相匹配，从而实现细节信息的自适

应增强。 
PAPCNN 神经元模型数学表达式如下： 

( )ij ijF n I=                                       (16) 

( ) ( ), ,
,

1ij L ij ab ij ab
a b

L n V W Y n= −∑                               (17) 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )exp 1 1ij f ij ij ijU n U n F n L nα β= − − + +                       (18) 

( ) ( ) ( )1, 1

0, otherwise
ij ij

ij

U n n
Y n

θ> −
=




                              (19) 

( ) ( ) ( ) ( )exp 1ij ij ijn n V Y nθ θθ α θ= − − +                            (20) 

其中，n 为迭代次数； ( )ijF n 为外部输入项； ( )ijL n 为链接输入项； ( )ijU n 为神经元内部活动项； ( )ijY n
为神经元输出脉冲； ( )ij nθ 为动态阈值。 ,ij abW 表示神经元之间的连接权系数， LV 为连接输入的振幅；Vθ

为动态阈值的振幅； θα 和 fα 为衰减系数； β 为链接强度系数。 
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在迭代过程中，神经元通过内部活动项与动态阈值之间的比较产生脉冲输出。纹理显著区域由于局

部灰度变化剧烈，在网络中更易产生同步激发，其放电次数相对较高。本文通过统计神经元在迭代过程

中的放电次数构建融合权重，实现两源图像 DTF 分量的自适应加权融合。 
相比传统 PCNN 模型，PAPCNN 通过参数自适应调节机制增强了对不同场景纹理分布的适应能力，

能够有效突出边缘与高频细节，同时抑制随机噪声区域的过度响应，从而提高细节层融合的稳定性与视

觉清晰度。 

4. 实验结果 

为验证所提方法的有效性与鲁棒性，本文在 LLVIP 和 M3FD 两个公开可见光–红外数据集上进行实

验，并与多种典型融合算法进行对比，包括 DSFusion、RFN-Nest、U2Fusion、VSFF、FCMPCA、DTCWT、
DWT、IBLPCA、NSCT、PCA 和 SWT 等方法。实验从信息量、结构保持能力及视觉质量等多个方面进

行定量评价。 
评价指标包括：熵(EN)、边缘信息保持度(EIN)、结构相似性(SSIM)、特征互信息(FMI)、加权融合质

量指数(WFQI)、边缘保持质量指数(EFQI)、视觉信息保真度(VIF)以及基于边缘的融合评价指标(Qabf)。
其中，EN、FMI 和 VIF 反映图像信息丰富程度，SSIM 和 WFQI 衡量结构保持能力，EFQI 与 Qabf 用于

评价边缘与细节保持性能。 

4.1. LLVIP 数据集实验结果 

LLVIP 数据集是一个专为低光照视觉任务设计的可见光–红外配对数据集，包含 16,836 对严格时空

对齐的图像，采集于极暗环境(晚 6 点至 10 点)，使用 HIKVISION 双目摄像头(可见光分辨率 1920 × 1080，
红外 1280 × 720)，注册后统一为 1080 × 720 分辨率以确保视场一致。该数据集通过红外图像反向映射标

注可见光图像中的行人，覆盖 26 个场景的丰富行人目标(中距离中等尺寸)，支持图像融合、低光行人检

测及图像转换等任务。LLVIP 在规模(16,836 对)、低光条件、时空对齐精度及行人标注密度(每对均含行

人)上显著领先，尤其适用于算法在极端暗光下的鲁棒性验证。 
各方法在 LLVIP 数据集上的定量结果如表 1 所示。可以看出，本文方法在多个关键评价指标上均取

得较优性能。其中，信息熵(EN)达到 0.6954，显著高于其他对比方法，表明融合图像包含更丰富的有效

信息；特征互信息(FMI)和视觉信息保真度(VIF)分别达到 0.9478 和 0.7903，说明所提方法在源图像特征

保持和视觉信息传递方面具有明显优势。同时，WFQI 和 EFQI 指标分别为 0.8222 和 0.3585，反映出融

合结果在整体结构一致性和边缘细节保持方面表现良好。结合图 2 所示的主观融合效果可以进一步验证

上述结论：在极低照度场景下，深度学习方法容易出现目标轮廓模糊或细节纹理缺失，而传统方法则可

能引入噪声或导致对比度不足；相比之下，本文方法在突出红外目标显著性的同时，有效保留了可见光

图像中的细节纹理信息，融合结果整体清晰度更高、结构更完整，暗光区域的层次感和细节表现能力均

更为突出，主客观评价结果具有良好一致性。 
 
Table 1. Experimental group design 
表 1. 实验组设计 

Models DSFusion rfn-nest U2Fusion VSFF FCMPCA DTCWT DWT IBLPCA NSCT PCA SWT Our 

EIN 0.0866 0.0632 0.0592 0.0998 0.0487 0.0877 0.0923 0.0484 0.2005 0.0450 0.0673 0.1072 

EN 0.0286 0.0988 0.1070 0.0487 0.1281 0.0623 0.3323 0.1867 0.1919 0.2699 0.0517 0.6954 

SSIM 0.9978 0.9987 0.9987 0.9985 0.9988 0.9989 0.9978 0.9987 0.9985 0.9983 0.9989 0.9985 
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续表 

FMI 0.9328 0.9172 0.9318 0.9292 0.9328 0.9332 0.9336 0.9338 0.8572 0.9414 0.9276 0.9478 

WFQI 0.8125 0.6385 0.6818 0.7477 0.5322 0.8443 0.7661 0.5114 0.7106 0.3549 0.7878 0.8222 

EFQI 0.3529 0.1783 0.1919 0.2483 0.1102 0.3061 0.2142 0.1003 0.0805 0.0484 0.2574 0.3585 

VIF 0.4152 0.4744 0.5005 0.4169 0.4213 0.4874 0.7791 0.4280 0.3924 0.4703 0.4165 0.7903 

Qabf 0.7947 0.6328 0.6642 0.7925 0.6579 0.7460 0.6598 0.6663 0.4703 0.7643 0.7102 0.7904 
 

 
Figure 2. Experimental results on the LLVIP dataset 
图 2. LLVIP 数据集实验结果图 

 
尽管部分方法在 SSIM 指标上略高，但差异较小，说明本文方法在保证结构相似性的同时，进一步

提升了信息量和细节表现能力。总体而言，在极低照度环境下，所提方法能够有效突出红外目标并保持

可见光细节，具有较好的鲁棒性。 

4.2. M3FD 数据集实验结果 

M3FD 数据集：数据采集系统包含一个双目光学相机和一个双目红外传感器，数据采集地点包括大

连理工大学校园、大连金石滩国家旅游度假区和大连金州区的主要道路。数据集共包含 8400 张图像用于

融合、检测和基于融合的检测，其中 600 张为独立场景的融合图像。图像对总数为 4200 对，其中 300 对

为独立场景的融合图像。图像格式为 24 位灰度位图(红外)和 24 位彩色位图(可见光)，图像尺寸主要为

1024 × 768 像素。所有图像对均经过配准，可见光图像通过系统内部参数校准，红外图像通过单应矩阵

进行人工失真处理。数据集共标注了 34,407 个目标，涵盖 6 种类别：行人、汽车、公交车、摩托车、路

灯和卡车。 
各方法在 M3FD 数据集上的定量结果如表 2 所示。可以看出，本文方法在多个关键指标上保持了较

为突出的综合性能，其中边缘信息指标(EIN)和信息熵(EN)分别达到 0.4994 和 0.8815，处于对比方法中的

较高水平，表明融合结果在目标轮廓表达和整体信息量保持方面具有明显优势；同时，视觉信息保真度

(VIF)达到 0.6353，说明所提方法能够更有效地传递源图像中的重要视觉信息。结合图 3 所示的主观融合

结果可以发现，在复杂道路与多目标场景下，部分方法虽然在局部对比度上表现尚可，但容易出现细节

模糊或背景结构不完整的问题，而本文方法能够在突出红外目标的同时较好地保留可见光图像中的道路

结构、车辆轮廓及场景层次信息，融合图像整体清晰度和细节表现更为均衡，进一步验证了该方法在复
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杂场景下的鲁棒性与有效性。 
 
Table 2. Experimental group design 
表 2. 实验组设计 

Models DSFusion rfn-nest U2Fusion VSFF FCMPCA DTCWT DWT IBLPCA NSCT PCA SWT Our 

EIN 0.3109 0.1899 0.2418 0.4080 0.0471 0.0830 0.0869 0.0472 0.2254 0.0477 0.0594 0.4994 

EN 0.9396 0.6409 0.8800 0.7826 0.3001 0.2975 0.3209 0.3001 0.3786 0.3013 0.3018 0.8815 

SSIM 0.9870 0.9922 0.9923 0.9852 0.9991 0.9991 0.9983 0.9991 0.9989 0.9991 0.9991 0.9982 

FMI 0.8432 0.8449 0.8357 0.8419 0.9532 0.9524 0.9495 0.9533 0.8784 0.9537 0.9524 0.9444 

WFQI 0.8331 0.7116 0.7753 0.8057 0.7150 0.8726 0.8007 0.7163 0.7058 0.7253 0.8302 0.8136 

EFQI 0.3450 0.2990 0.2096 0.3311 0.3239 0.4458 0.3863 0.3274 0.0605 0.3397 0.3532 0.3291 

VIF 0.3370 0.2965 0.4500 0.6112 0.3508 0.4654 0.4882 0.3502 0.3668 0.3459 0.3838 0.6353 

Qabf 0.8121 0.6521 0.6426 0.8190 0.7071 0.7837 0.7795 0.7075 0.2951 0.7125 0.7433 0.8078 
 

 
Figure 3. Experimental results on the M3FD dataset 
图 3. M3FD 数据集实验结果图 

 

在结构保持指标方面，SSIM 与 WFQI 均保持较高水平，说明融合结果在不同场景下具有良好的结构

一致性与稳定性。与 LLVIP 实验结果相一致，本文方法在复杂室外环境中仍能有效突出目标区域并保持

背景细节，表现出较好的泛化能力。 

4.3. 结果分析 

综合 LLVIP 与 M3FD 两个数据集的实验结果可以看出，本文方法在 EN、FMI 和 VIF 等信息量相

关指标上均取得较优性能，表明融合图像能够有效保留源图像中的关键信息；同时，在 WFQI、EFQI
和 Qabf 等指标上保持较高水平，说明所提方法在结构保持与边缘细节表现方面具有良好效果。其性能

提升主要得益于基于局部相对衰减率的互补特征分解能够实现结构与纹理信息的有效分离并抑制红外

噪声，以及结构层显著性约束与纹理层 PAPCNN 自适应增强的协同作用。实验结果表明，所提方法在

低光环境和复杂场景下均具有良好的稳定性与鲁棒性，能够获得信息丰富、结构清晰且视觉效果良好

的融合结果。 
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5. 结语 

针对可见光与红外图像在结构表达与纹理分布方面存在差异、传统融合方法难以兼顾目标显著性与

细节保持的问题，本文提出一种基于显著性特征的可见光和红外图像融合算法。首先，基于局部相对衰

减率构建互补特征分解模型，将源图像自适应分解为主体结构特征和细节纹理特征，在主体结构特征中

使用联合像素灰度显著性与多尺度梯度显著性进行建模，并引入全变分约束优化融合结果，提高结构连

续性与视觉一致性；最后，在细节纹理特征中采用 NSST 加参数自适应脉冲耦合神经网络实现细节信息

的自适应增强。实验结果表明，所提方法在 LLVIP 和 M3FD 数据集上在信息量、视觉保真度及边缘保持

等指标上均表现出较优性能，能够在低光与复杂场景条件下获得信息丰富、结构清晰且视觉效果良好的

融合结果。未来将进一步研究算法的实时实现及其在目标检测等下游任务中的应用性能。 
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