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Abstract

多模态图像融合通过聚合来自多个传感器源的信息，实

现比任何单一来源更优的视觉质量和感知特性，进而提

升下游任务的表现。然而，目前用于下游任务的融合方

法仍然使用预定义的融合目标，这些目标可能与下游任

务需求不匹配，从而限制了适应性指导并降低了模型的

灵活性。为了解决这个问题，我们提出了基于任务驱动

的图像融合框架——TDFusion，该框架结合了由任务
损失指导的可学习融合损失。具体而言，我们的融合损

失包括由神经网络建模的可学习参数，该网络被称为损

失生成模块。该模块通过元学习的方式，由下游任务的

损失进行监督。学习目标是通过优化融合损失来最小化

融合图像的任务损失。融合模块与损失模块之间的迭代

更新确保融合网络朝着最小化任务损失的方向演化，从

而引导融合过程朝着任务目标进行。TDFusion 的训练
仅依赖于下游任务的损失，使其能够适应任何特定任务，

并且可以应用于任何融合与任务网络架构。实验结果展

示了 TDFusion在融合和任务相关应用中的表现，包括
四个公开的融合数据集、语义分割和目标检测任务。代

码发布在 https://github.com/HaowenBai/TDFusion。

1. 引言

多模态图像融合 [20, 24, 37, 45, 56, 63, 66] 结合了
来自多个传感器的信息，以产生更全面和详细的表征。

红外图像捕捉热辐射，其不受光照条件的影响，而可见

光图像则提供更多细节和纹理。融合图像的优势，如
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信息丰富度的增加和鲁棒性的提升 [14, 30, 31, 54, 55]，
使得图像融合在下游任务中具有重要的应用价值。它

通常在语义分割 [9, 26, 42]、目标检测 [4, 25] 等任务
中优于单模态输入 [15]。大多数方法将融合任务视为一
个简单的图像重建问题，依赖于预定义的无监督损失

函数 [60, 67, 71–73] 或感知损失 [16, 18, 61]。这些方
法侧重于信息聚合的预定义目标，主要在视觉层面上

实现融合。因此，它们通常未能在特征提取过程中捕

获关键的语义信息，妨碍了场景理解并降低了任务性

能 [10, 19, 38]。最近，一些融合方法进一步探索了融合
与下游任务之间的相互增强关系。通过将融合网络与

下游任务网络级联 [28, 35]，任务损失约束了融合学习，
确保融合图像满足任务要求 [25, 42]。另外，一些方法
则嵌入了高级视觉任务特征 [26, 60, 62]，或者学习了
最优的初始化 [29]。
然而，尽管下游任务已被集成，现有框架仍然依赖

于预定义的融合损失项，这些损失项无法动态适应这

些任务。通过特定组合的下游任务影响依然有限。手

动定义的损失本质上涉及预定义的指导，往往忽视了

任务特定的需求。这种指导对融合过程施加了手动设

计的先验约束，限制了下游任务对特定图像对的动态

和自适应影响。这些方法，无论是嵌入有用的下游任

务特征 [26, 62]，还是直接使用下游损失来指导融合网
络 [25, 42]，仍然面临固定融合损失项的限制。专门为
下游任务量身定制的网络 [60] 引入了融合与任务之间
的依赖，限制了灵活性并限制了其在各种高级视觉任

务中的适用性。为了解决这些问题，我们提出了一个下

游任务驱动的学习框架，其中包含一个可学习的损失。

融合损失包含可学习的参数，由损失生成模块生成，旨

在为特定的下游任务保留源图像的强度信息。更新融

合损失的目的是引导融合网络生成融合图像，从而最
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小化下游任务损失，增强适应性。此外，融合损失的更

新仅仅依赖于下游任务损失，使其独立于任何特定的

任务或网络架构。

损失生成模块产生融合损失，并用于随后更新融

合模块。这一复杂性给标准的端到端训练带来了挑战。

幸运的是，元学习技术作为学习如何学习的策略，可以

有效地实现损失生成模块的学习目标。这涉及通过优

化的融合损失最小化融合图像的任务损失。元学习解

决了深度学习中的常见挑战，如数据有限、计算成本

高以及需要更好的泛化能力。关键优化领域包括参数

调优 [7]、优化策略 [21] 和网络架构设计 [23]。在本文
中，我们从模型无关元学习（MAML）方法 [7] 中汲取
灵感，来训练我们的损失生成模块。具体来说，训练损

失生成模块包括两个阶段：内部更新和外部更新。在内

部更新阶段，损失生成模块的输出创建融合模块的一

步更新替身，而不融合模块改变原始参数。在外部更新

阶段，替身融合模块生成的融合图像被输入到任务网

络中。由此产生的任务损失通过反向传播更新损失生

成模块。这种交替训练确保了损失生成模块持续产生

最小化融合图像下游任务损失的融合损失。

本文提出了 TDFusion，一个由下游任务驱动的任
务导向融合框架。该框架包括一个融合模块、一个任务

模块和一个损失生成模块，后者学习优化融合损失。融

合损失结合了源图像的强度偏好和梯度保留，并通过

下游任务损失来指导强度偏好的优化。该模型遵循先

进方法中使用的融合损失的通用形式 [60, 67, 72, 73]，
确保了其对各种任务的适应性。损失生成模块的更新

使用元学习方法，在每次更新融合模块后，基于融合图

像的任务损失优化损失生成模块参数。这个过程确保

损失函数持续引导融合模块，优化特征聚合并最小化

下游任务损失。损失生成模块通过与融合模块和任务

模块的交替更新动态调整，在每个模型状态下生成最

优的融合损失。我们的贡献可以总结如下：

• 我们提出了 TDFusion，这是一种基于元学习的融合
框架，利用下游任务的损失函数进行训练。该方法

促进了任务驱动的融合，并缓解了融合图像中缺乏

真实值带来的挑战。此外，该框架与特定的下游任

务或网络架构无关，从而增强了其适应性和灵活性。

• 我们的框架包括一个动态更新的、可学习的融合损
失生成模块。它有选择地提取源图像信息，最小化

下游任务中的损失。这确保了最佳的融合性能，同

时最大限度地适应下游任务。

• 我们分析了下游任务的信息偏好，如语义分割和目
标检测，提供了对多模态高级任务的更深入见解。

• TDFusion 在融合和高级视觉任务中取得了卓越的
性能，在四个融合数据集上通过融合实验以及语义

分割和目标检测进行了验证。

2. 相关工作

2.1. 基于深度学习的图像融合

基于深度学习的图像融合方法通过利用神经网络

强大的特征提取能力，彻底改变了这一领域 [49, 61]。
这些方法大致分为判别方法和生成方法。判别方法 [6,
65, 69, 72] 利用神经网络的强重建能力，直接学习源
图像和融合图像之间的映射 [16, 18, 64, 66]。另一方
面，生成方法使用生成方法对图像生成过程进行建模，

从分布的角度整合源图像。这些方法包括基于生成对

抗网络 [32–34, 71] 和扩散模型 [57, 68] 的方法。统一
的融合方法 [59, 73] 弥合了不同融合子任务之间的差
距，结合了持续学习 [51] 和自监督分解技术 [22] 等策
略。配准模块的引入有助于缓解源图像中的未对齐问

题 [12, 47, 52]。最近的研究进一步探索了融合任务与
高级视觉任务之间的协同作用。这些研究包括利用下

游任务损失来优化融合网络 [25, 42]，嵌入高级任务特
征 [26, 60, 62]，以及采用初始化技术 [29]。

2.2. 视觉中的元学习

元学习开发算法以自动微调特定任务的超参数，展

示了其在各个领域的多功能性和有效性。MAML [7]及
其变体 [8, 36, 39] 专注于学习高效的初始化参数，以便
使用最少的数据快速适应新任务。Meta-SGD [21] 通过
学习最佳更新方向和速率扩展了 MAML，特别是在少
样本学习场景中具有优势。其他方法如 MW-Net [41]
和 L2RW [40] 优先选择相关的样本权重，以通过使用
紧凑的验证集来处理噪声数据。此外，一些研究专注于

通过学习损失函数来提高模型的适应性 [1, 3, 11]。
在图像融合中，[17] 学习滤波器以生成任意分辨率

的融合图像。MetaFusion [62] 通过将语义与融合特定
特征对齐来改善图像融合和目标检测。元学习还支持

神经架构搜索 [27, 29]，以识别图像融合的最佳网络架
构，并为各种任务定制网络初始化 [29]。此外，持续学
习 [50] 集成多任务融合也符合元学习思想。
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图 1. TDFusion 的工作流程在训练损失生成模块和融合模块之间交替进行。损失生成模块的训练包括通过元学习进行的内部和
外部更新。

2.3. 与现有方法的区别

我们提出了一种为下游任务量身定制的新颖图像

融合方法，利用由任务特定目标驱动的可学习融合损

失。我们的方法采用元学习算法，在内部和外部更新之

间交替进行，使下游任务损失能够指导可学习融合参

数的优化。这导致生成的融合图像能够最小化下游任

务损失，从而增强其在各种任务中的适应性。与以往的

方法不同，我们的方法开发了任务特定的融合损失，将

重点从传统因素如分辨率和网络结构转移，并避免依

赖预定义的融合损失项。这使得我们的融合框架更加

灵活，适用于各种场景。

3. 方法

3.1. 总览

我们的 TDFusion 框架如图 1 所示，由融合网络
F(·)、下游任务网络 T (·) 和用于生成可学习损失函数
的参数的融合损失生成模块 G(·) 组成。这些模块的参
数分别表示为 θF、θT 和 θG。F 和 T 的一步更新版本
分别表示为 F ′ 和 T ′，其参数为 θF ′ 和 θT ′。在更新过

程中，融合网络和损失生成模块交替学习，如图 1中蓝
色和紫色部分所示。损失生成模块的更新包括内部更

新和外部更新，将在后续的小节中介绍。Lf 和 Lt 分

别表示可学习融合损失和特定任务损失，其具体公式

将在下一节给出。

3.2. 损失函数

可学习的融合损失 Lf 由强度项和梯度项组成。强

度项由损失生成模块的输出定义 {wa, wb} = G(Ia, Ib)，
其中 wa 和 wb 控制融合损失中的强度偏好。损失生成

模块中的 Softmax(·)函数确保每个像素 wij
a +wij

b = 1，

从而有选择地保留源图像中的强度信息。梯度项强调

来自输入图像的较大的梯度值 [60, 67, 73]，旨在最大
化保留来自源图像的信息。可学习融合损失的详细公

式如下：

Lf = Lint
f + αLgrad

f , (1)

Lint
f =

1

HW

∑
ij

 ∑
k∈{a,b}

wij
k

(
Iijf − Iijk

)2

 , (2)

Lgrad
f =

1

HW

∑
ij

∣∣∣∣∇Iijf − max
k∈{a,b}

(∇Iijk )

∣∣∣∣ , (3)

其中 ∇ 表示 Sobel 算子，通常用于图像融合中的梯度
提取 [25, 43, 67]。参数 α 用作缩放因子，Lint

f 和 Lgrad
f

分别表示强度损失和梯度损失。权重 {wa, wb} 控制损
失函数对每个源图像的强度信息的强调。这些参数使

得融合过程能够有选择地聚合和整合源图像中的相关

信息。θG 的变化导致 wa 和 wb 的不同配置，从而影响



融合损失的特性。在步骤更新过程中，θG 在高级视觉

任务损失的驱动下进行更新，详细信息见 3.4 节。
损失函数 Lt 取决于具体任务。在本研究中，我们

采用 SegFormer [5]和 YOLOv8 [46]进行下游任务，分
别使用交叉熵损失和 YOLO 损失 [46]。

3.3. 数据集划分

为了增强损失生成模块 G 在指导融合任务中的有
效性，我们在每个训练周期创建大小为 M 的不重叠子
集。元训练集 {Imtr

a , Imtr
b }和元测试集 {Imts

a , Imts
b }是

从融合训练集 {Iftra , Iftrb } 中随机抽取的。在损失生成
模块的训练过程中，这些子集会按顺序输入到模型中，

覆盖了内部更新和外部更新的过程。整个融合训练集

{Iftra , Iftrb } 在融合网络的训练过程中被充分利用。

3.4. 损失生成模块的学习

图 1展示了损失生成模块和融合模块交替训练，确
保在不同阶段和不同状态下优化融合损失。优化融合

损失的训练过程包含两个关键步骤：内部更新和外部

更新。在内部更新中，分别生成融合网络和任务网络的

克隆，每个网络使用融合损失和任务损失进行一次训

练迭代。这个过程旨在通过融合损失获取网络的状态。

在外部更新过程中，计算由更新后的克隆生成的融合

图像的任务损失。然后，这个损失将反向传播到损失生

成网络。该步骤的目标是指导融合网络生成能够降低

下游任务损失的融合图像，一旦得到融合损失的指导。

内部更新和外部更新的交替步骤构成了损失生成模块

的学习过程。

3.4.1. 内部更新

在内部更新阶段，融合网络 F 在融合损失的指导
下进行一次更新，该损失依赖于网络 G 的当前状态。此
更新主要旨在计算中间参数 θF ′ 和 θR′，这些参数对

于在后续阶段更新 θG 至关重要。紫色区域的上半部分

在图 1 中说明了这一过程。在此阶段，来自元训练集
{Imtr

a , Imtr
b } 的图像被输入到模型中，其中 F 进行一

次梯度下降更新：

θF′ = θF − ηF′
∂Lf

(
Imtr
a , Imtr

b , Imtr
f ; θG

)
∂θF

, (4)

θG 表示损失生成模块 G 的参数，这些参数决定了可学
习融合损失的参数。在更新方程中，以步长 ηF ′ 更新融

合模块。模块 F ′ 是 F 的临时替身，其参数经历了一

次更新步骤的调整。同时，F 的参数，记为 θF，保持

不变。类似地，T ′ 使用当前任务网络 T 的参数 θT 进

行一步更新：

θT ′ = θT − ηT ′
∂Lt

(
Imtr
f

)
∂θT

. (5)

在内部更新过程中更新的参数 θF ′ 和 θT ′ 也确保了 θF ′

相对于 θG 的计算图被保留。这个保留的图对于在外部

更新中优化 θG 至关重要。

3.4.2. 外部更新

外部更新的主要目标是评估和改进 G 的融合指导
能力，特别是通过加强损失函数 Lf 在引导融合模块 F
中的影响。在框架图中，这一阶段在紫色区域的下半

部分表示。从内部更新中派生的模块 F ′ 和 T ′ 代表了

G 的当前指导能力。在理想情况下，最佳融合损失应提
高下游任务在融合图像上的性能。在此阶段，元测试集

{Imts
a , Imts

b } 被使用。随后使用任务损失 Lt 更新参数

θG，该损失由 F ′ 和 T ′ 计算：

θG = θG − ηG
∂Lt

(
Imts
f

)
∂θG

, (6)

其中 Imts
f = F ′(Imts

a , Imts
b )，梯度 ∂Lt/∂θG 可以计算

为：

∂Lt

∂θG
=

∂Lt

∂θF′
∗

(
−ηF′

∂2Lf

(
Imtr
a , Imtr

b , Imtr
f ; θG

)
∂θF∂θG

)
. (7)

公式 (6)能够实现是因为任务损失 Lt 由 Imts
f 决定，而

Imts
f 又依赖于 θF ′。通过在内更新过程中保留 θF ′ 和

θG 之间的计算关系，实现了通过 Lt 优化 θG。更新后

的 G 模块获得了生成增强融合损失函数的能力，使融
合模块能够更有效地将源图像中的相关信息整合到用

于下游任务的融合输出中。

3.5. 融合网络的学习

交替的内外更新迭代形成了一种灵活且有效的机

制，以响应 F 的不断变化状态来优化 G。在优化 G 之
后，它被用于进一步改进 F 的训练。在图中以蓝色表示
的这个阶段涉及处理融合训练集图像 {Iftra , Iftrb }。通
过应用融合损失 Lf 和任务损失 Lt，同时更新 F 和 T：

θF = θF − ηF
∂Lf

(
Iftra , Iftrb , Iftrf ; θG

)
∂θF

, (8)

θT = θT − ηT
∂Lt

(
Iftrf

)
∂θT

. (9)



Algorithm 1 TDFusion 训练算法

Require: 融合训练集 {Iftra , Iftrb }，大小为 N。
Ensure: 经过充分训练的 θF，θT，θG。

1: 初始化 θF，θT，θG。

2: for epoch = 1 to L do
3: 采样 {Imtr

a , Imtr
b } 和 {Imts

a , Imts
b }。

4: for step = 1 to M do
% 内部更新：应用 G。

5: 采样 (Imtr
a , Imtr

b ) 并获取 (Imtr
f , ymtr)。

6: 通过公式 (4) 和公式 (5) 计算 θF ′ 和 θT ′。

% 外部更新：优化 G。
7: 采样 (Imts

a , Imts
b ) 并获取 ((Imts

f , ymts)。

8: 通过公式 (6) 更新 θG。

9: end for
10: for step = 1 to N do

% 融合更新：优化 F 和 T。
11: 采样 (Iftra , Iftrb ) 并获取 (Iftrf , yftr)。

12: 通过公式 (8) 和公式 (9) 更新 θF 和 θT。

13: end for
14: end for

在完成对融合网络的几次训练后，重点转回到融合生

成模块的学习阶段。融合框架通过一系列交替阶段演

变，每个阶段根据融合网络的当前状态微调融合损失。

这种交替阶段确保融合网络在其进程中始终应用最合

适的融合损失。最终，这导致了一个高度有效的融合网

络的发展，优化以达到最佳性能。完整的训练过程详见

算法 1。

3.6. 网络架构

TDFusion 由三个模块组成：融合网络、下游任务
网络和损失生成网络。融合网络与 [2] 中的架构相同，
是一个基于 Restormer Block (RTB) [58] 构建的轻量
级模型。该网络中集成了自适应融合模块以促进特征

整合。图 1 展示了损失生成模块的结构。它同样采用
Restormer Block (RTB) [58] 作为核心单元，接收输入
{Ia, Ib}。在应用 Softmax(·) 后，最终输出保证每个
像素满足 wij

a + wij
b = 1。这种设计确保了融合图像满

足相似性约束，并消除了对损失生成模块中初始化的

依赖。下游任务网络 T (·) 的架构取决于具体任务。对
于损失生成模块的学习，我们选择了 SegFormer [5] 和

YOLOv8 [46] 的最轻量级模型，分别用于语义分割和
目标检测。

3.7. 理论分析

为了更好地理解损失生成模块 G 的加权机制，我
们研究了生成权重 {wa, wb} 的优化过程，记为 θG。为

清晰起见，我们将公式 (2) 重写如下：

Lint
f =[wa ⊙ (Ia − If )⊙ (Ia − If )

+ wb ⊙ (Ib − If )⊙ (Ib − If )]×
1

HW

=[G(Ia, Ib; θG)⊙ (Ia −FθF (Ia, Ib))

⊙ (Ia −FθF (Ia, Ib))

+ (1− G(Ia, Ib; θG))⊙ (Ib −FθF (Ia, Ib))

⊙ (Ib −FθF (Ia, Ib))]×
1

HW
.

(10)

这里，wa, wb ∈ RH×W，Ia, Ib ∈ RH×W，⊙ 表示
元素级乘法操作。令 Ω

′
为集合 {θF ′ , θT ′}，可以得到：

θG =θG − ηG
∂Lmts

t (Ω
′
(θG))

∂θG

=θG − ηG
∂Lmts

t (Ω
′
(θG))

∂Ω′
∂Ω

′
(θG)

∂θG

=θG − ηGηF′
∂Lmts

t (Ω
′
(θG))

∂Ω′︸ ︷︷ ︸
(a)

×∂G(Ia, Ib; θG)
θG

× [(Ia − ∂FθF

∂θF
)⊙ (Ia − ∂FθF

∂θF
)︸ ︷︷ ︸

(b)

−(Ib −
∂FθF

∂θF
)⊙ (Ib −

∂FθF

∂θF
)]︸ ︷︷ ︸

(b)

=θG − ηGηF′ G × ∂G(Ia, Ib; θG)
θG

.

(11)

这里，G表示两个梯度之间的内积：第一个是从任务损
失中导出的，使用元测试集，第二个是从融合损失中计

算的，基于元训练集。因此，模块 θG 的优化由任务损

失驱动，目标是在融合过程中保留任务特定的信息。

4. 实验

4.1. 设置

实验设置. 在我们的实验中，epoch 数 L 和损失生成
模块的训练迭代次数 M 被设置为 50 和 200。融合网
络的学习迭代次数 N 取决于数据集的大小。我们使用
Adam优化器，学习率为 1e-4，批量大小为 2，超参数 α
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图 2. 融合结果的视觉比较。案例包括 MSRS 数据集中的“01258N”、FMB 数据集中的“00122”、M3FD 数据集中的“00449”
和 LLVIP 数据集中的“200304”。

设置为 1。所有实验均在配备单个 NVIDIA RTX 3090
GPU 的 PC 上进行。

评估指标和比较方法. 我们研究中比较的先进融合
方法包括 TarDAL [25]、SegMIF [26]、MURF [53]、
EMMA [70]、DCINN [48]、MRFS [60] 和 TIMFu-
sion [29]。融合性能的评估指标包括熵（EN）、空间
频率（SF）、相关差异和（SCD）、视觉信息保真度
（VIF）、QAB/F 和结构相似性指数（SSIM）。

数据集划分. 我们使用四个包含下游任务标签的数
据集，包括 MSRS [44]、FMB [26]、M3FD [25] 和
LLVIP [13]。MSRS包含 1083/361对图像用于训练/测
试，FMB 包含 1220/280 对图像用于训练/测试。我们
遵循原始论文的划分方法。M3FD 数据集包含 4200 对
用于检测的图像，其中 300对指定用于融合评估。4200
张检测图像被分为 3150 张用于训练和 1050 张用于测
试，确保 300 对用于融合评估的图像包含在检测测试
集中。这 300 张融合图像随后用于评估融合性能。原
始 LLVIP 数据集包含 12025/3463 对图像作为训练/测
试集。由于其较大规模，我们每隔 10 张图像选择一张
来形成我们的训练和测试集，最终得到 1203/347 对图
像用于训练和测试。我们对 M3FD 和 LLVIP 的划分

将公开可用。

4.2. 融合实验

图 2 展示了不同方法的视觉比较。TDFusion 生成
的融合图像在保留关键细节、实现亮度平衡和保持清

晰的物体轮廓方面表现出色。它有效地保留了红外图

像中的目标特征和可见光图像中的背景细节，生成的

融合图像在不同环境中更加自然且清晰。这些结果突

显了 TDFusion在细节保留和视觉表现方面的优势。更
多结果在补充材料中提供。

表 1展示了四个数据集上的融合定量比较。TDFu-
sion 在大多数指标上优于其他方法。这表明 TDFusion
不仅能够增强图像细节，还能在各种场景中提供一致

的融合结果。与其他方法相比，TDFusion 显示出了更
强的适应性和鲁棒性，特别是在处理不同的图像特征

和具有挑战性的融合任务时。

4.3. 下游任务应用

在这一部分，为了公平比较，我们使用 Seg-
Former [5] 和 YOLOv8 [46] 作为主干网络，并重新
训练每种融合方法的任务网络，训练 300 个 epoch 以
评估它们对下游任务的适应性。图 3 和图 4 分别展示



表 1. 红外-可见光图像融合的定量比较。 红色 和 蓝色 标记分别代表最优值和次优值。

MSRS [44] 数据集上的红外-可见光图像融合 FMB [26] 数据集上的红外-可见光图像融合
EN ↑ SF ↑ SCD ↑ VIF ↑ Qabf ↑ SSIM ↑ EN ↑ SF ↑ SCD ↑ VIF ↑ Qabf ↑ SSIM ↑

TarDAL [25] 5.28 5.98 0.71 0.21 0.18 0.47 TarDAL [25] 6.63 6.94 1.03 0.28 0.29 0.74
SegMIF [26] 5.95 11.10 1.57 0.44 0.63 0.55 SegMIF [26] 6.83 13.69 1.72 0.39 0.65 0.60
MURF [53] 5.04 10.49 1.02 0.22 0.37 0.60 MURF [53] 6.37 13.88 1.34 0.22 0.37 0.68
EMMA [70] 6.73 11.56 1.62 0.49 0.64 0.70 EMMA [70] 6.77 15.00 1.50 0.42 0.65 0.72
DCINN [48] 6.00 10.51 1.49 0.41 0.57 0.52 DCINN [48] 6.47 11.47 1.39 0.38 0.59 0.74
MRFS [60] 7.00 8.86 1.42 0.37 0.49 0.55 MRFS [60] 6.78 12.42 1.24 0.38 0.62 0.73

TIMFusion [29] 6.27 9.67 1.34 0.32 0.48 0.68 TIMFusion [29] 6.51 12.23 1.24 0.35 0.59 0.73
TDFusion (Ours) 6.74 11.30 1.86 0.50 0.67 0.70 TDFusion (Ours) 6.86 14.16 1.76 0.43 0.68 0.75

M3FD [25] 数据集上的红外-可见光图像融合 LLVIP [13] 数据集上的红外-可见光图像融合
EN ↑ SF ↑ SCD ↑ VIF ↑ Qabf ↑ SSIM ↑ EN ↑ SF ↑ SCD ↑ VIF ↑ Qabf ↑ SSIM ↑

TarDAL [25] 6.87 7.63 1.29 0.27 0.30 0.71 TarDAL [25] 6.32 7.42 1.04 0.27 0.22 0.58
SegMIF [26] 6.85 14.14 1.72 0.37 0.60 0.59 SegMIF [26] 6.68 15.46 1.38 0.40 0.66 0.57
MURF [53] 6.50 12.55 1.46 0.21 0.32 0.64 MURF [53] 6.13 15.08 0.96 0.21 0.31 0.57
EMMA [70] 6.92 15.23 1.49 0.38 0.59 0.69 EMMA [70] 7.35 15.37 1.57 0.41 0.64 0.66
DCINN [48] 6.59 11.21 1.46 0.34 0.51 0.72 DCINN [48] 6.98 13.34 1.43 0.38 0.52 0.64
MRFS [60] 6.94 12.07 1.26 0.34 0.55 0.70 MRFS [60] 6.83 11.04 1.23 0.31 0.42 0.64

TIMFusion [29] 6.75 12.31 1.37 0.35 0.53 0.70 TIMFusion [29] 6.58 13.52 1.14 0.33 0.46 0.64
TDFusion (Ours) 6.99 14.49 1.83 0.41 0.65 0.72 TDFusion (Ours) 7.36 16.38 1.75 0.46 0.70 0.67

Infrared Visible TarDAL SegMIF MURF EMMA DCINN MRFS TIMFusion TDFusion (Ours)Infrared Visible GTGT

Unlabelled Car Person Bike Curve Car Stop Guardrail Color Cone Bump

Background Person Motorcycle Road Car Pole Vegetation Sky Truck Building Lamp Sign Bus Sidewalk Bicycle

图 3. 语义分割的可视化比较。案例是 MSRS 数据集中的“00726N”和 FMB 数据集中的“01438”。

了语义分割和目标检测的视觉比较。TDFusion 在图像
细节保留、边缘清晰度和目标识别方面表现优异，能够

有效地识别和分割物体。在语义分割中，生成的图像清

晰地区分了不同的类别区域，并且与真实标签高度匹

配。在目标检测中，融合图像展现了更精确的关键物体

边界定位。这表明 TDFusion在细节和整体背景之间保
持了更好的平衡。更多结果请参考补充材料。

表 2 展示了不同方法在语义分割和目标检测中
的性能比较。TDFusion 在大多数指标上优于其他方
法，特别是在 mIoU 和 mAP 等关键指标上。这表明
TDFusion 有效地增强了融合图像的细节。它还提高了
下游任务的性能，特别是在复杂场景中的准确性和鲁

棒性方面。逐类别的结果在补充材料中提供。

表 2. 下游任务应用性能比较。 红色 和 蓝色 标记分别代表
最佳和次佳。

语义分割 目标检测

MSRS FMB M3FD LLVIP

方法 mAcc mIoU mAcc mIoU mAP50 mAP75 AP50 AP75

Infrared 83.23 69.49 58.85 51.98 79.12 53.05 96.03 72.07
Visible 83.44 73.76 65.12 57.96 82.21 54.82 91.78 48.66

TarDAL 81.93 71.35 62.86 55.33 83.16 56.39 93.79 62.71
SegMIF 85.73 74.25 65.97 58.41 83.61 58.23 93.95 66.45
MURF 85.03 74.08 64.10 56.96 80.58 54.22 94.24 68.04
EMMA 85.99 74.48 62.45 56.28 83.71 56.91 94.00 66.21
DCINN 84.11 74.35 61.09 54.81 82.69 57.37 94.92 68.34
MRFS 84.76 74.50 61.93 55.71 83.28 57.74 93.03 67.21

TIMFusion 83.67 73.58 63.70 57.24 83.22 56.08 93.76 61.33
TDFusion 86.04 75.09 67.17 60.50 86.27 59.71 95.00 69.18
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图 4. 目标检测的可视化比较。案例为 M3FD 数据集中的“02236”和 LLVIP 数据集中的“210145”。

Infrared

Visible

Infrared

Visible

图 5. 不同下游任务的可学习损失的可视化比较。

4.4. 任务驱动的可学习损失

我们的框架包含一个可学习的融合损失，它对下游

任务从源图像中获取信息的偏好进行建模。在 FMB数
据集和 LLVIP 数据集上训练的模型分别标记为 SS 和

OD，并在 MSRS 数据集上进行评估，以模拟在未知场
景中的性能，如图 5 所示。结果表明，融合模型自适
应地从红外和可见光图像中选择信息以满足任务需求。

在语义分割中，模型结合了场景结构和纹理，优先考虑

边界。这在不同光照条件下提高了分割效果。融合权重

wSS
a 和 wSS

b 表明了对可见光细节和低光条件下红外优

势的偏好。而在目标检测中，模型侧重于边缘和对比度

信息，特别是行人和车辆等目标。更高的融合权重分配

给红外图像中的亮部，从而增强了低光条件下的目标检

测。融合权重 wOD
a 和 wOD

b 反映了这种偏好。不同任

务的融合损失比较揭示了显著差异，特别是在高亮区

域，确认了模型通过选择多模态图像中最相关的信息

来适应任务特定的要求。更多结果在补充材料中提供。

4.5. 消融实验

为了全面评估我们提出的算法的性能，我们在

FMB 数据集上进行了系列消融实验，详细结果如表 3
所示。在实验 I 中，我们通过将 wa 和 wb 固定为 1/2

表 3. 红外-可见光融合的消融实验。 红色 表示最佳。

FMB 数据集上的融合消融研究
配置 EN SF SCD VIF Qabf SSIM

I 固定 wa 和 wb 为 1/2 6.60 13.73 1.58 0.39 0.60 0.72
II 取消 Lgrad

f 6.77 11.65 1.63 0.37 0.64 0.73
III 令 θF 受 Lt 影响 6.80 13.85 1.70 0.41 0.66 0.73
IV 取消融合学习阶段 6.82 14.07 1.72 0.41 0.67 0.72
V If =wa∗Ia + wb∗Ib 6.75 11.49 1.65 0.38 0.62 0.73

Ours 6.86 14.16 1.76 0.43 0.68 0.75

来排除可学习的融合损失。在实验 II 中，我们从损失
函数中省略了梯度损失。在实验 III 中，我们还允许融
合模块参数由任务损失 Lt 和融合损失 Lf 共同优化。

在实验 IV 中，我们排除了融合模块的专用学习阶段，
并在损失模块的外部更新期间对其进行更新，以测试融

合模块训练计划的影响。在实验 V 中，我们用判别方
法替换了我们的融合方法。在不同配置下观察到的性

能下降证实了我们提出的方法的合理性和有效性。消

融实验的视觉对比展示在补充材料中。

5. 结论

为了克服预定义融合损失的局限性，这些损失通常

无法有效地指导下游任务的融合过程，我们提出了一种

基于元学习的任务引导融合框架。该框架包括一个损

失生成模块，该模块输出可学习融合损失的参数。该模

块使用元学习方法进行更新，通过交替进行内循环和

外循环步骤来增强其指导融合网络的能力。在不同的

融合条件下，该模块为下游任务生成最优的融合损失。

这使得融合网络能够生成最小化任务特定损失的融合

图像。理论分析解释了下游任务损失如何在我们的框

架中指导融合损失。在四个公开可用的融合数据集和

下游任务（包括语义分割和目标检测）上的实验，证明

了我们方法的有效性。
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