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基于预训练 SAM的语义保持红外-可见光
多模态融合语义分割方法

陈 悦， 许 锋*， 李昊文
（中国刑事警察学院  公安信息技术与情报学院， 辽宁  沈阳  110854）

摘要：针对红外 -可见光图像融合中长期存在的视觉融合质量与语义任务精度之间难以兼顾的问题，本文提出一种

基于语义先验的多模态语义分割增强框架。现有红外 -可见光融合方法虽然能够在一定程度上提升融合图像的视

觉质量，但往往会削弱图像中的语义信息表达，从而影响下游语义分割任务的性能。为解决这一问题，本文引入预训

练的 SAM（Segment Anything Model）作为冻结的语义先验模型，在融合过程中对多模态特征学习进行引导，以保持语

义信息的一致性。在所提框架中，RGB 图像与红外图像首先部分输入 SAM 编码器以获取多层级视觉特征表示，同

时通过专门设计的融合模块提取不同模态之间的互补特征。在各个特征阶段，SAM 提取的特征通过语义保持分支

进行进一步优化，并引入语义感知跨模态增强模块进行特征强化。该模块通过融合文本标签嵌入信息，提高模型

对不同类别目标的响应能力，并有效提升目标边界区域的分割精度。实验结果表明，所提方法在语义信息保持能力、

融合精度以及视觉重建质量等方面均取得了显著提升，验证了该框架在红外 -可见光语义分割任务中的有效性与

稳定性。
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infrared-visible image segmentation using pretrained SAM
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Abstract： To address the long-standing challenge of balancing visual fusion quality with semantic task 
accuracy in infrared-visible image fusion， this paper proposes a multimodal semantic segmentation enhancement 
framework based on a semantic prior.  While existing infrared-visible fusion methods can improve the 
visual quality of the fused image to some extent， they often weaken the semantic information representation 
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within the image， thus affecting the performance of downstream semantic segmentation tasks.  To solve 
this problem， this paper introduces a pre-trained Segment Anything Model（SAM） as a frozen semantic 
prior model to guide multimodal feature learning during the fusion process， maintaining the consistency of 
semantic information.  In the proposed framework， RGB and infrared images are first partially input into 
the SAM encoder to obtain multi-level visual feature representations.  Simultaneously， a specially designed 
fusion module extracts complementary features between different modalities.  At each feature stage， the 
features extracted by SAM are further optimized through a semantic preservation branch， and a semantically 
aware cross-modal enhancement module is further introduced for feature strengthening.  This module 
improves the model’s responsiveness to different target categories by fusing text label embedding information 
and effectively enhances the segmentation accuracy of target boundary regions.  Experimental results show 
that the proposed method has achieved significant improvements in semantic information preservation， 
fusion accuracy， and visual reconstruction quality， verifying the effectiveness and stability of the framework 
in infrared-visible semantic segmentation tasks.
Key words： multimodal semantic segmentation； infrared-visible fusion； pretrained SAM； feature modulation； 

gated fusion； semantic prior； cross-modal learning

1 引 言

随着计算机视觉技术的飞速发展［1-4］，多模态

图像融合与语义分割已成为解决复杂视觉任务

的关键技术手段［5-7］。多模态图像融合通过整合

不同传感器或图像源的信息，显著提升了感知

系统在复杂环境下的鲁棒性，尤其在夜间监控、

自动驾驶及军事目标识别等挑战性场景中展现

出独特优势［5，8-9］。在众多融合任务中，红外与可见

光图像融合是最具代表性的研究方向之一［1-2，10］。

红外图像在弱光及雾霾条件下仍能提供可靠的

目标检测信息，而可见光图像则富含纹理细节与

色彩信息［5，11］。通过有机整合这两种互补的模态

信息，能够获得更为完整的场景表征，从而有效

促进目标识别和语义分割等下游任务的性能

提升［12-14］。

尽管红外 -可见光图像融合技术已取得显著

进展，现有方法仍面临一个核心挑战：如何在视

觉质量与任务性能之间实现有效平衡［15-17］。当

前众多融合方法主要聚焦于视觉增强，如对比度

提升与清晰度优化，但在很大程度上忽视了语义

分割所需的深层语义信息［5，18］。与此相对，传统

语义分割模型虽然注重像素级分类精度，但由于

模态差异及语义不一致性的影响，往往难以在融

合图像上取得理想的分割效果［8-9］。因此，如何有

效平衡图像融合的视觉质量与分割精度，仍然是

红外 -可见光多模态感知领域亟待解决的核心科

学问题［13-14］。

既往研究主要集中于基于深度学习的像素

级或特征级融合方法以提升融合质量［4，15，19-20］。

随着深度学习技术的发展，卷积神经网络与基于

Transformer 的模型显著改善了融合性能［4］。然

而，这些方法大多依赖于固定的网络架构和预设

的融合策略，限制了其对高层语义信息进行显式

建模的能力［5］。因此，近期研究开始尝试将语义

引导引入融合过程，以更好地支持语义分割等下

游任务［21］。

在此背景下，大规模预训练模型，尤其是

SAM （Segment Anything Model），为多模态融合

与语义分割提供了有前景的研究方向［8］。作为视

觉基础模型，SAM 通过大规模预训练学习了丰

富且结构化的视觉表示，在不同场景下展现出强

大的语义泛化能力［22］。与传统多尺度或浅层特

征融合方法［23-24］相比，SAM 提供了更强的语义表

示能力，使融合过程不仅能考虑底层纹理，还能

整合更高层次的上下文信息。然而，尽管 SAM 在

各类视觉任务中取得了成功［8］，如何有效地将其

语义先验融入红外 -可见光图像融合与分割任务

中仍有待深入探索。现有的多模态融合方法在多

阶段特征交互过程中，往往缺乏明确的机制来保

持和传递预训练的语义知识，这可能导致融合结

果中的语义退化。
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针对上述挑战，本文提出了一种多模态语义分

割增强框架，利用 SAM 的多阶段视觉表示作为

语义先验，引导红外与可见光模态间的特征融合。

在该方法中，RGB 图像和红外图像通过两条互补

的路径进行处理：一条路径使用预训练的 SAM 编

码器提取多级视觉特征，另一条路径采用专用融

合模块捕获互补的模态信息。在每个阶段，SAM
导出的特征通过双分支结构进行精化，该结构包

含一个保持全局语义结构的语义保持分支，以及

一个通过轻量级适配器集成多模态融合特征的

自适应调制分支。两个分支的输出通过可学习的

门控融合机制进行组合，并通过语义感知的跨模

态模块进一步增强，该模块引入文本标签嵌入以

强化类别表示并改善分割边界。

本文的主要贡献总结如下：

（1）提出了一种多模态语义分割增强框架，

将预训练的 SAM 知识融入红外-可见光图像融合

中，利用 SAM 的多阶段视觉表示作为语义先验。

该方法在融合过程中提升了语义一致性，同时增

强了分割精度和视觉质量。

（2）设计了一种多阶段特征交互机制，包含

一个语义保持分支。语义保持分支保留了 SAM固

有的结构信息，减少了融合过程中的语义漂移。

（3）引入了一个语义感知的跨模态模块，该

模块融合了文本编码器的嵌入表示，以增强类别

级表征并改善分割边界预测。

在多个基准数据集上的大量实验表明，所提

框架在语义性能和融合质量指标上均持续优于

当前最先进的基于融合的分割方法。

总体而言，本文工作为将预训练的视觉基础

模型融入多模态融合任务提供了一个实用框架，

并为提升红外 -可见光语义分割的语义可靠性和

视觉一致性提供了一个可行的研究方向。

2 相关工作

2. 1　多模态图像融合

红外-可见光图像融合作为一种将互补光谱信

息整合为统一表示的有效策略已被广泛研究［5］。

早期方法主要依赖于手工设计的信号处理技术［25-26］，

例如多尺度变换和空间频率分解，用于结合红外

和 RGB 图像中的结构与强度信息。尽管这些方

法提供了可解释的融合规则，但它们对低层先验

的依赖限制了捕获语义上下文或适应复杂场景

的能力。

基于学习的融合方法随后被引入以改进特

征表示。稀疏编码、低秩建模和基于优化的方法

实现了更灵活的特征提取，但这些方法仍然施加了

固定的融合约束，泛化能力有限［27-28］。随着深度

学习的发展，基于 CNN 和 Transformer 的融合网

络通过数据驱动的方式学习模态感知特征，取得

了显著进展［21，23］，注意力机制、生成对抗网络框架

和跨模态精化模块进一步增强了结构一致性和

视觉质量［4，29］。

尽管取得了这些进展，大多数深度融合方法

优化融合图像时主要关注感知质量，而非下游任

务性能［5，15］，融合结果可能在视觉上令人满意，但

仍无法有效支持分割或检测等高层任务［12-13］。换

言之，语义监督与融合目标之间的关联往往较

弱，这仍是许多现有融合流程的根本性局限。这

一局限性促使研究者将更强的语义先验融入融

合过程，以更好地将视觉增强与任务需求对齐。

2. 2　多模态语义分割

多模态语义分割利用异构传感器信息来提

升像素级的场景理解能力。早期方法主要采用

输入级拼接或编码器级融合策略，将 RGB 与深

度、红外或激光雷达数据相结合［6］。虽然简单易

行，但早期融合方法对模态差异敏感，且往往未

能充分利用模态特定特征。

后续研究通过双编码器架构、交叉注意力模

块和分层融合结构探索了更深层次的特征交互。

这些设计改善了特征对齐和模态互补性，特别是

在 RGB-深度和 RGB-红外分割任务中［1，8-9］。晚

期融合策略允许对每种模态进行独立的特征学

习，但通常缺乏足够的细粒度跨模态推理。

最近，红外 -可见光分割框架尝试将融合和

分割整合到统一模型中［13-14］。部分方法首先生成

融合图像，然后应用如 SegFormer 的标准分割网

络。另一些方法直接在分割网络内部融合中间

的多模态特征。尽管取得了进展，但仍存在几个

挑战：（1）模态差异可能导致特征不平衡；（2）有

限的数据集规模限制了鲁棒表示学习；（3）当前

模型通常缺乏强大的语义先验，使其对场景变化

和结构模糊性敏感［12-13］。

相比之下，本文方法将来自预训练 SAM 模
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型的语义知识融入多模态分割流程，以跨阶段增

强语义一致性和跨模态特征交互［22］。

2. 3　SAM
SAM 已成为近期计算机视觉研究中重要的

基础模型，特别是在分割任务中［8］。SAM 在大规

模数据集上进行了预训练，旨在灵活提示设置下对

图像中的物体进行分割。通过其预训练的图像编

码器和基于提示的掩码解码器，SAM 学习了丰富

且结构化的视觉表示，在不同场景下具有较强的泛

化能力。已有研究表明，SAM 在各个领域都能取

得一致的分割性能，突显了大规模预训练对语义

理解的有效性［22］。

在现有的基于 SAM 的框架中，编码器特征

或掩码先验通常被迁移到诸如标准图像分割等

单模态任务中，而多模态信息（包括红外 -可见光

融合）的整合仍然有限。尽管大规模预训练和基

于提示的学习方法，如 CLIP［30］和 CoOp［31］，已经展

示了跨模态对齐语义信息的潜力，但 SAM 学习到

的分层语义表示在多模态融合分割中尚未得到

充分探索。这一观察促使我们将 SAM 衍生的语

义先验融入红外 -可见光融合网络，以增强语义

一致性和跨模态表示学习。

2. 4　多模态语义感知与跨模态学习

多模态语义感知与跨模态学习旨在对齐和整

合来自不同模态（如图像和文本）的信息，以提升

高层理解任务的能力。多模态学习的最新进展

表明，结合互补模态可以增强目标检测、分割和推

理的性能。例如，CLIP［30］通过对比预训练对齐了

视觉和文本表示，实现了有效的视觉 -语言理解。

相关方法进一步通过提示学习和连接像素、图像与

语言输出的广义解码框架［32］来适应预训练表示。

然而，在异构模态间实现稳定的语义对齐仍然具

有挑战性。

在分割任务中，多模态融合已被证明可以通

过引入额外的感知线索来提升性能。然而，许多

现有方法仅在少数特征阶段进行融合［5］，这可能

限制了网络层次间的语义一致性，常导致模态冲

突、特征不平衡和表示冗余［13］。此外，大多数方法

缺乏逐阶段语义适应机制，削弱了其在网络中维

持一致类别级表示的能力。

近期研究探索了双分支架构和语义感知融

合策略，以更好地平衡模态适应和语义保持［14，21］。

尽管这些方法改善了跨模态交互，但它们并未充

分利用网络多阶段中的分层语义表示。融入语

义约束的分层融合策略已显示出改善特征对齐、

缓解融合质量与分割精度之间权衡的潜力［13-14］。

受这些观察启发，本文框架采用双分支设

计，并利用预训练的 SAM 编码器作为跨阶段的

语义骨干。结合多模态适配器机制，该设计促进

了逐阶段的语义保持和改进的跨模态特征对齐，

从而提升了分割性能［22］。

3 研究方法

如图 1 所示，本文提出的框架通过在红外-可

见光图像融合过程中引入预训练 SAM 的语义先

验，实现对多模态语义分割任务的有效增强。不

同于传统多模态语义分割方法通常先对异构输

入分别进行特征提取，并在网络后期阶段再进行

特征融合，本文方法将 SAM 所蕴含的语义知识

直接嵌入到特征提取层级结构中，通过结构化语

义信息对多模态融合过程进行引导。

具体而言，给定一幅红外图像 I ir 与一幅可见

光 RGB 图像 I rgb，网络对该多模态图像对进行联

合编码，以提取多层级特征表示，从而同时捕获

两种模态之间互补的辐射信息与结构信息。输

入的多模态图像对可表示为：

X ={ I rgb，I ir} . （1）
模型的目标是预测对应的像素级语义标

签图 Ŷ：

Ŷ = Φ (X ) ， （2）
其中，Φ ( ∙ ) 表示本文提出的多模态语义融合网

络。从整体结构上看，该框架的设计主要基于以

下 3 个核心考虑。

首先，我们并非仅将 SAM 用作外部掩码生

成器或边界细化工具，而是利用其预训练编码器

作为分层的语义骨干。SAM 编码器生成的多阶

段特征图编码了从大规模预训练中学到的物体

图 1　本文方法的总体框架

Fig. 1　Overall framework of the proposed method
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结构、边界信息、区域连贯性和语义一致性。这

使得融合流程能够基于语义结构化的表示进行

操作，而非仅依赖模态特定特征。这种分层整合对

于红外-可见光分割尤为重要，因为热辐射线索通

常在物体边界处显著但在纹理区域较弱，而可见

光线索则表现出互补特性。

其次，我们引入了自适应多模态调制，以整合

互补的光谱信息，同时保持 SAM 提供的语义结

构。网络并非直接合并来自不同模态的特征，而是

通过双分支设计进行逐阶段精化。一个分支保持

SAM 衍生的语义先验，另一个分支则通过轻量级

自适应调制引入多模态增强。这种配置减少了

语义失真，并防止模态融合破坏预训练的特征分

布。因此，模型保持了跨尺度的语义一致性，并

更好地捕获了模态特定的优势，包括来自红外数

据的热对比度和来自 RGB 图像的空间细节。

最后，我们通过跨模态文本交互模块在决策

层引入了语义对齐。对应于类别标签的文本嵌入

作为额外的语义约束被引入，以增强类别判别性

并稳定特征边界。这种设计促进了高层特征空

间的一致组织，特别是在模糊或低对比度区域。

总体而言，本文框架将基于 SAM 的语义引导、逐

阶段多模态调制和文本对齐整合到一个统一的融

合 -分割架构中，从而实现了更可靠且语义一致

的分割性能。

3. 1　整体框架

本文框架将预训练 SAM 编码器的语义先验

与从红外和可见光输入中提取的互补信息相结

合。如图 2 所示，该架构包含 4 个主要组成部分：

（1）SAM 编码器，生成分层语义特征；（2）模态融

合编码器，提取互补的多模态表示；（3）双分支特

征精化模块，平衡语义保持与自适应多模态调制；

（4）门控融合机制及其后的语义感知跨模态模

块，在每个特征阶段生成增强表示。这些组件在

一个统一的流程中运作，逐阶段交互逐步强化语

义结构并改善多模态特征对齐。其中，语义保持

模块的具体架构如图 3 所示，语义感知跨模态模

块的具体架构如图 4 所示。

我们将 SAM 编码器的层次化阶段记为集合

S ={ 1，2，…，K }。对于每一个阶段 k ∈ S，SAM 编

码器首先从多模态输入中提取先验引导的特征

表示：

F ( )k
sam = E ( )k

sam ( I rgb，I ir)，k ∈ S . （3）
与此同时，并行的模态融合编码器也对相同的

输入进行处理，以生成互补的特征图：

F ( )k
m = E ( )k

m ( I rgb，I ir)，k ∈ S ， （4）

其中：下标 m 表示由红外图像与可见光 RGB 图

像共同编码得到的多模态融合特征。

随后，这两个特征流被用于阶段性的融合，

从而实现语义先验与模态特定信息在整个特征层

次中的整合。这种多阶段交互机制，在特征进行

更深层抽象之前强化了语义结构，从而提升了表

征在整个编码器深度上的稳定性。

对于每个阶段，两个特征流被联合处理以生

图 2　本文方法论框架

Fig. 2　Proposed methodological framework
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成精炼后的表征：

F ( )k
out = Ψ ( )k (F ( )k

sam |F ( )k
m |T ) ， （5）

其 中 ：T 表 示 由 标 签 编 码 器 生 成 的 文 本 嵌 入

矩阵，Ψ ( )k 代表在阶段 k 进行的语义感知融合

操作，F ( )k
m 表示第 k 个阶段由模态融合编码器输

出的多模态特征表示。此设计使得视觉特征与

文本语义能够在网络的多个深度上进行交互，

为特征判别提供类别层面的上下文指导，特别是

在单一模态信息不足的区域能有效提升特征的

辨别力。

最终，经过精炼的多阶段特征集 { F ( )1
out，…， 

F ( )K
out }被送入解码器D，由其从多分辨率融合表征

中生成密集的像素级预测：

Ŷ = D (F ( )1
out，…，F ( )K

out ) . （6）
通过这种渐进式的多阶段聚合，解码器能够

将深层网络中的高级语义信息与浅层网络保留的

空间细节有效地结合起来，从而得到兼具语义一

致性和空间精度的分割结果。

3. 2　图像编码器

为了有效利用可见光和红外光输入所提供

的互补光谱信息，所提图像编码器由一个特定

模态的编码器以及一个融合模块组成，如图 5
所示。与传统的单模态编码器不同，这种设计

在每个阶段 k 中都明确地对跨模态相关性进行

建模，以在更深入的语义抽象之前增强特征

表示。给定一张 RGB 图像 I rgb 和一张红外图像

I ir，模态专用编码器首先为每种模态提取独立的

特征图：

图 3　语义持久分支结构

Fig. 3　Structure of the semantic persistence branch

图 4　语义感知跨模态融合模块

Fig. 4　Semantic-aware cross-modal fusion module

图 5　图像编码器和自适应调制分支

Fig. 5　Image encoder and adaptive modulation branch
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F ( )k
rgb = E ( )k

rgb ( I rgb) ， （7）
F ( )k

ir = E ( )k
ir ( I ir) ， （8）

其 中 ，E ( )k
rgb 和 E ( )k

ir 分 别 表 示 第 k 个 阶 段 中 用 于  
RGB 图像和红外图像特征提取的模态专用编码

模块，分别提取可见光模态的纹理细节特征和红

外模态的热辐射结构特征。这种在融合前采用

参数不共享的 RGB/红外双分支编码方式能够保

留模态特定的信号分布，同时捕获 RGB 的低层纹

理信息和红外的热结构线索。

随后，将提取的特征输入到融合模块，该模块

在每个阶段 k 进行两模态特征的逐阶段整合。具

体而言，融合的多模态特征 F ( )k
m 通过跨注意力机

制计算：

F ( )k ，i
m = CrossAttn (Q = F ( )k ，i

M，M， 

K = F ( )k ，i
SAM， V = F ( )k ，i

SAM ) ， （9）
其中：i 表示阶段 k 内的注入块索引，F ( )k ，i

M，M 表示当

前多模态特征查询。该公式使网络能够选择性地

关注每个模态中与语义相关的区域，同时保留来

自 SAM 的结构先验。随后，通过前馈网络（FFN）

对融合特征进行非线性变换和跨模态适配：

F ( )k ，i + 1
m = FFN (F ( )k ，i

m ) . （10）
通过这种模态专用编码加上基于跨注意力

的融合，编码器能够有效结合富纹理的 RGB 信息

和红外热信息，同时保持与预训练 SAM 语义特

征的对齐。这种层次化交互为后续的双分支特征

精炼奠定了稳健的基础，使网络能够自适应地利

用互补信息而不破坏语义结构并减少对任何单

一感知模态的过度依赖。

需要指出的是，SAM 编码器是在大规模 RGB
图像上进行预训练的，其输入形式为三通道图

像。对于单通道的红外图像，本文采用通道复制

（Channel Replication）策略，将其在通道维度上扩

展为三通道形式，以满足 SAM 编码器的输入要

求。具体而言，将红外图像在通道维度复制 3 次，

从而构造伪 RGB 表示。

该处理方式能够在不改变 SAM 编码器结构

及其预训练参数的前提下，使红外模态有效接入

其特征提取流程。同时，由于复制操作不会引入

额外的统计偏移，红外图像的强度分布特性得以

保留，从而保证其在后续跨模态融合过程中仍能

提供有效的热辐射信息。

在此基础上，RGB 图像与扩展后的红外图像

分别输入 SAM 编码器与模态融合编码器进行特

征提取，从而实现统一的特征空间对齐，为后续

的跨模态交互与语义保持提供基础。

与直接对红外图像进行独立编码相比，该策

略能够更好地利用 SAM 预训练所学习到的语义

表示能力，从而提升整体语义建模效果。

3. 3　语义持久性分支

为有效保持预训练 SAM 编码器所编码的语

义先验知识，本文引入专门的语义持久性分支。该

分支的核心职责在于确保在多模态融合与特征

精化过程中，SAM 提取的层次化语义特征的完整

性与稳定性得以维持。若缺乏明确的保持机制，

当网络优先考虑模态特异性适配或跨模态交互

时，大规模预训练所习得的丰富结构模式可能

逐渐削弱。这种语义衰减会损害全局一致性与

边界连续性，最终影响分割性能。因此，该持久

性分支作为稳定化通路，确保目标级结构、区域

连续性及上下文关系在不同深度的特征层中保

持一致。

为进一步说明该分支能够保持语义信息的原

因，本文从注意力机制的作用机理进行分析。首

先，自注意力机制在特征空间内建立全局范围的

依赖关系，使空间上分离但语义一致的区域能够形

成协同响应，从而增强类别内部一致性并抑制局

部噪声干扰。这种全局建模能力有助于维持由

SAM 编码器所提供的结构化语义信息，包括目

标轮廓、区域连贯性以及上下文关系。其次，交

叉注意力机制通过以持久库中的语义特征作为

键和值，将多模态融合特征作为查询，引入稳定的

语义约束。在该过程中，融合特征在更新时会优

先对齐与语义先验一致的表示，从而有效避免由

于模态差异或特征扰动所导致的语义漂移问题。

通过上述机制，自注意力与交叉注意力在功能

上形成互补：前者侧重于维持全局语义一致性，

后者侧重于在跨模态交互过程中引入语义引导与

约束。二者协同作用，使得语义信息在多阶段特

征传播与融合过程中得以稳定保留，从而实现语

义保持分支的设计目标。

在第 k个阶段，SAM 编码器输出 F ( )k
SAM 首先经

过两个顺序的自注意力层，以生成语义信息丰富的

表示，并产生存储在持久库（Persistent Repository，
PR）中的键值对 (K src，V src)：
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F ( )k
self = SelfAtt (F ( )k

SAM )，   PR ( )k = { K src，V src } .  （11）
这些表示作为后续跨模态交互的稳定语义

锚点。

与此同时，来自融合编码器的多模态特征

F MM，( )k
1 通过交叉注意力机制注入 SPA 分支，关注

存储在 PR 中的语义键和值：

F MM，( )k
2 = CrossAtt (Q = F MM，( )k

1 ，

K = K src，V = V src) ， （12）
其中，其输出将模态特定信息与持久的语义结构

相结合。额外的交叉注意力层可进一步精炼，将

SAM 提取的特征与多模态信号以层次化方式

融合。

最后，将自注意力路径和交叉注意力模块的

输出进行拼接：

F ( )k
p = Concat (F ( )k

self，F MM，( )k
2 ) . （13）

生成第 k 阶段的语义保持特征 F ( )k
p 。该特征

作为自适应调制分支的稳定骨干，确保在支持逐阶

段多模态增强的同时，高层语义结构得到保留。

通过这种设计，SPA 有效地在各阶段保留了

全局语义一致性、结构连贯性和上下文关系，同时

允许根据持久库和交叉注意力进行受控的模态

信息整合。

3. 4　门控融合机制

为有效融合语义持久性分支与初始图像特征，

本文引入门控融合机制。该机制旨在根据各特

征阶段分支输出的相对可靠性，自适应平衡二者

对最终融合表征的贡献。与直接将两个特征合

并为单一表示不同，该机制首先生成两个以各自特

征为主导的多阶段特征序列，然后在每个阶段通

过语义感知跨模态融合模块（SACF， Semantic-

Aware Cross-modal Fusion）生成最终融合特征。

设第 k 阶段 SPA 输出为 { F ( )k
p }K

k = 1，原始图像

特征为 { F ( )k ，i
m }K

k = 1。我们首先在每个阶段估计可学

习的门控系数：

β ( )k = σ (Conv (F ( )k
p |F ( )k

m ) ) ， （14）

其中：| 表示通道拼接，σ 表示 Sigmoid 激活函数，

β ( )k 用于自适应平衡两个分支的贡献，下标 p 表示

语义持久性分支输出的语义保持特征，下标 m 表

示多模态融合特征。

基于 β ( )k ，在第 k 阶段构建两个特征主导的

特征：

F ( )k
p，g = β ( )k ⊙F ( )k

p + (1 - β ( )k ) ⊙F ( )k
a  ，（15）

F ( )k
m，g = β ( )k ⊙F ( )k

a + (1 - β ( )k ) ⊙F ( )k
p  ，（16）

其中：⊙ 表示按元素相乘；F ( )k
p，g 是 SPA 主导特

征，保留 SAM 继承的语义结构，同时融合来自

AMB 的自适应多模态信息；F ( )k
m，g 是图形学主导

特征，强调模态增强信息，同时保持 SPA 的语义

一致性；下标 g 表示经过门控机制加权后的特征；

下标 a 表示由自适应调制分支生成的多模态增强

特征。

接着，在每个阶段应用 SACF 模块进行语义

感知融合：

F ( )k
g = SACF (F ( )k

p，g，F ( )k
a，g，T ) ， （17）

其中，T表示在 3. 1 节中引入的文本嵌入矩阵。

SACF 在每个阶段对两个分支主导特征进行语

义交互，输出最终融合特征 F ( )k
g 。

3. 5　基于图像解码器的融合图像生成

为客观评估图像融合质量，并为后续跨模态

语义交互与分割提供统一的视觉输入，本文在跨

模态模块之前引入图像解码器 D img (⋅)。该解码器

从多尺度门控融合特征 { F ( )k
g }K

k = 1 重建融合图像

I ̂ fuse，其中 F ( )k
g ∈RH k × W k × Ck，且 H 1 × W 1 对应最高空

间分辨率。

本文采用自顶向下的特征金字塔解码方案。

首先，对最深层次特征的通道维度进行对齐：

U ( )K = ϕ (Conv1 × 1 (F ( )K
g ) ) ， （18）

其中，ϕ (⋅)表示轻量级精化模块（如卷积-批归一化- 
ReLU 组合），用于调整特征分布并稳定表征。

随后，对于 k = K - 1，…，1，特征通过渐进式

上采样与跳跃连接与对应尺度的特征进行融合：

U ( )k = ϕ (Conv3 × 3 (Cat (Up ( )U ( )k + 1 ，

Conv1 × 1 ( F ( )k
g ) ) ) ) ， （19）

其中：Up(⋅)表示×2 上采样算子（如双线性插值），

Cat (⋅)执行通道维度的拼接操作。这种层次化聚

合策略既能保留深层特征中的高级语义信息，又

能通过浅层特征渐进恢复空间细节。

最终，融合图像通过 1 × 1 投影头生成：

I ̂ fuse = σ (Conv1 × 1 (U ( )1 ) ) ， （20）

其中，σ (⋅)为有界激活函数（如 Sigmoid，用于将输

出归一化至［0|1］区间）。实际应用中，根据实验配

置，I ̂ fuse 可生成为单通道融合强度图或三通道融
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合图像。

3. 6　基于融合图像的跨模态语义融合与分割

在获得像素级融合图像 I ̂ fuse 后，本文将其作为

跨模态视觉 -文本交互以及最终语义分割任务的

主要视觉输入。该设计能够确保由文本信息引

导的语义对齐直接作用于融合图像所形成的特

征表示，从而提升下游分割预测阶段的语义表达

能力。

为此，本文采用单流视觉编码器 E vis (⋅) 从融

合图像 I ̂ fuse 中提取多尺度视觉特征：

F ( )k
fuse = E ( )k

vis ( I ̂ fuse )，k = 1，…，K ， （21）
其中，F ( )k

fuse 表示第 k个尺度的融合视觉特征。这些

特征在后续的跨模态注意力模块中作为视觉查

询（Visual Queries）参与计算。

给定文本嵌入表示 T ∈ RN × d（例如类别提示

词 embeddings），在每个特征尺度上执行跨模态

注意力计算：

C ( )k = CrossAttn ( Q = Π q ( F ( )k
fuse )，K =

Π k (T )，V = Π v (T ) ) ， （22）
其中，Π q (⋅)、Π k (⋅) 与 Π v (⋅) 分别表示可学习的线性

投影层，用于生成查询（Query）、键（Key）和值

（Value）表示。

随后，通过残差融合机制将跨模态语义信息

注入视觉特征：

F ( )k
cm = F ( )k

fuse + γ( )k ⋅Πo ( C ( )k ) ， （23）
其中：Πo (⋅)表示输出投影层；γ( )k 为可学习的尺度

系数（或门控系数），用于在训练过程中稳定优化

并调节文本语义引导对视觉特征的影响程度。

最终，经跨模态语义增强后的多尺度特征集

合 { F ( )k
cm }K

k = 1 被输入到分割解码器 D seg (⋅)中，以生成

最终的语义分割预测结果：

Ŷ = D seg ( F ( )1
cm，F ( )2

cm，…，F ( )K
cm ) . （24）

通过上述过程，模型能够在融合图像的视

觉信息基础上进一步引入文本语义指导，从而实

现更精确的跨模态语义表达，并提升最终的分割

性能。

3. 7　训练目标

为优化所提框架，本文采用复合目标函数，

同时监督像素级语义分割与融合图像重建，并额

外利用基于 SAM 的语义先验对中间表征进行正

则化约束。该设计旨在促使模型生成信息丰富

的融合图像以支持下游任务，实现精确的像素级

分类，并在各特征阶段保持语义一致性。

3. 7. 1　分割损失

根据前述流程，最终预测结果 Ŷ 由融合图像

I ̂ fuse 依次通过视觉编码器、跨模态交互模块和分割

解码器生成。本文采用标准交叉熵损失函数计算

像素级分割损失 L seg，度量预测分割图 Ŷ 与真实

标签 Y 在所有像素位置 x∈Ω 上的差异：

L seg = -∑
x ∈ Ω

∑
c = 1

C

Y c ( x ) log Ŷ c ( x ) ， （25）

其中：Ω 表示所有像素位置的集合，C 为语义类别

总数，Y c ( x )和 Ŷ c ( x )分别表示像素 x 属于类别 c
的真实标签指示值与预测概率。

3. 7. 2　融合图像重建损失

为对跨模态交互前生成的融合图像 I ̂ fuse进行显

式监督，本文引入融合图像重建损失L fuse。用 Y (⋅)
表示对 RGB 图像 I rgb 施加的亮度（或灰度）变换函

数，用于在必要时将其强度域与红外图像 I ir 对齐。

整体重建目标函数形式化为强度保持、梯度保持

与结构相似性的加权组合：

L fuse = λ intL int + λgradL grad + λ ssimL ssim . （26）
强度保持项：本文促使融合图像保留两种模

态的互补强度信息：

L int = I ̂ fuse - Y ( I rgb )
1
+ I ̂ fuse - I ir 1

 .  （27）

梯度保持项：为保留显著的边缘结构与精细

纹理，本文将融合图像的梯度与两幅输入图像中

较强的梯度进行对齐：

L grad = ∇I ̂ fuse - max ( )∇Y ( I rgb )，∇I ir
1
 ， （28）

其中：∇ (⋅)可采用Sobel算子实现梯度提取，max (⋅，⋅)
为逐元素取最大值操作。

结构相似性项：为进一步强化结构一致性，

本文引入结构相似性指标：

L ssim = 1 - 1
2 (SSIM ( I ̂ fuse，Y ( I rgb ) ) +

)SSIM ( I ̂ fuse，I ir )  . （29）

3. 7. 3　基于 SAM 先验的特征一致性正则化

除像素级监督外，本文引入特征一致性正则

化项，以促使模型特征与预训练 SAM 语义先验

保持对齐。在各阶段 k，约束持久性分支特征 F ( )k
p

与对应的 SAM 特征 F ( )k
sam 保持接近：

L ( )k
feat = F ( )k

p - Detach ( F ( )k
sam )

2

2
 ， （30）

其中，Detach (⋅)用于阻止梯度传播至 SAM 特征。
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该设计确保正则化项仅引导学习表征与冻结的语

义先验对齐，而不修改预训练编码器参数。

3. 7. 4　整体优化目标

最终训练目标函数形式化定义为：

L = L seg + λ feat∑
k = 1

K

L ( )k
feat + λ fuseL fuse ， （31）

其中：λ feat 和 λ fuse 分别控制基于 SAM 的特征正则

化项与融合图像重建损失的相对重要性，λ int、λgrad

和 λ ssim 为 L fuse 各分量的权重系数。该复合目标函

数使模型能够在保持与预训练语义知识一致性

的同时，联合学习高质量融合表征与精确语义

分割。

4 数值实验

4. 1　实验准备

所有实验均在配备 NVIDIA RTX A6000 GPU
的工作站上完成，模型实现基于 PyTorch 深度学

习框架。为保证训练过程的稳定性以及不同方

法之间的公平比较，本文统一采用 AdamW 优化

器进行模型训练，批大小设置为 16，初始学习率

设为 4×10−3。除非另有说明，所有方法均在相

同的优化参数设置下进行训练。

在融合处理之前，红外与可见光图像对首先进

行空间配准，并统一调整至相同分辨率。为了保证

评价的客观性，所有方法在实验过程中均未使用额

外的后处理操作（例如图像锐化或直方图匹配）。

融合性能在 5 个广泛使用的多模态数据集上

进行评估，包括 TNO、RoadScene、MFNet、FMB
以及 M³FD。这些数据集涵盖了多种具有挑战性

的复杂场景，例如低照度环境、背景杂乱、小目标

以及复杂纹理等情况。为进行定量评价，本文采

用 4 种客观指标：信息熵（Entropy， EN）、标准差

（Standard Deviation， SD）、相关差异和（Sum of 
Correlation Differences， SCD）以及多尺度结构相

似性（Multi-Scale Structural Similarity， MS-SSIM）。

上述指标数值越高，表明融合图像质量越好。

为了进一步评估融合图像在下游密集预测

任务中的有效性，本文将不同融合方法生成的结

果输入到两个具有代表性的语义分割框架中进

行测试，分别为 SegFormer-B3 和一种 X-Decoder
风格的通用分割模型。分割性能采用平均交并

比（mean Intersection-over-Union， mIoU）作为评

价指标。

此外，为分析所提出方法中各关键模块的作

用，本文通过逐一移除关键组件开展消融实验，

包 括 ：（1）语 义 保 持 分 支（Semantic Persistence 
Branch）；（2）自适应调制分支（Adaptive Modula⁃
tion Branch）；（3）文本嵌入模块（Text Embedding 
Module），以量化各模块对整体性能的独立贡献。

最后，在相同输入配置条件下，从模型参数

量（Parameter Count）、浮点运算量（FLOPs）以及

推理速度（FPS）3 个方面对模型的计算复杂度进

行综合分析。

需要说明的是，近年来，已有部分研究尝试将

SAM 引入图像分割或多模态任务中。然而，需要

指出的是，大多数现有基于 SAM 的方法主要针对

单模态 RGB 图像设计，或依赖特定提示（Prompt）
机制，其输入形式与训练范式与本文所研究的红

外-可见光融合分割任务存在显著差异。

例如，TV-SAM［27］通过结合视觉-语言模型与

SAM，实现了多模态医学图像的零样本分割能力，

在多个模态数据上取得了良好效果。然而，该类方

法通常依赖复杂的提示生成机制或额外的模型

组件，对实际应用场景具有一定限制。

同时，已有研究表明，SAM 在跨模态任务中

的性能受限于其预训练于自然图像的数据分布，

当直接应用于非自然图像（如医学或红外图像）时，

其性能可能出现明显下降［28］。因此，MA-SAM 等

工作通过引入参数高效的适配策略，对 SAM 进行

跨模态扩展，以提升其在不同模态下的泛化能力。

此外，部分相关方法尚未公开完整代码或训练细

节，难以在统一实验设置下进行公平对比。

尽管如此，本文在实验中已引入具有代表性

的通用分割框架（如 X-Decoder风格模型）进行评

估。该类方法在设计上融合了视觉 -语言对齐与

大规模预训练思想，与 SAM 在语义建模能力上

具有一定相关性。实验结果表明，本文所提出的

融合方法在不同分割框架下均能稳定提升性能，

说明其在语义保持与跨模态融合方面具有良好

的泛化能力。

与现有基于 SAM 的直接迁移或微调方法不

同，本文方法将 SAM 编码器作为语义先验嵌入

多阶段融合过程，并通过语义保持分支与跨模态

调制机制实现逐层语义对齐。这种设计在融合
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任务场景下具有更强的适应性与稳定性，从而在

多项指标上取得一致性能提升。

4. 2　实验结果与对比分析

4. 2. 1　多模态图像融合结果

本文将所提方法与 11 种具有代表性的融

合方法进行比较，包括 DDFM［29］、U2Fusion［30］、

TarDAL［31］ 、SegMiF［32］ 、FILM［33］ 、SHIP［34］ 、

MRFS［35］、IFCNN［5］、DIDFuse［36］、SpTFuse［37］和

SGDFuse［38］。实验在 6 个公开数据集上开展，分

别为 TNO［39］、RoadScene［40］、MFNet［22］、FMB［32］、

M³FD［31］和 MSRS［41］。表 1~6给出了信息熵（EN）、

标准差（SD）、相关差异和（SCD）以及多尺度结

构 相 似 性（MS-SSIM）4 项 指 标 的 定 量 评 价 结

表 4　不同方法在 FMB数据集上的融合性能比较

Tab. 4　Fusion performance comparison of different methods 
on the FMB dataset

Method
DDFM

U2Fusion
TarDAL
IFCNN

DIDFuse
SegMiF
FILM
SHIP

MRFS
SpTFuse
SGDFuse
Proposed

EN↑
6. 77
6. 95
7. 08
7. 02
7. 07
7. 15
6. 99
6. 86
7. 03
7. 18
7. 25
7. 32

SD↑
42. 8
43. 6
44. 5
44. 2
44. 6
45. 0
44. 0
43. 2
44. 2
45. 2
45. 7
46. 2

SCD↑
1. 50
1. 57
1. 63
1. 61
1. 64
1. 68
1. 60
1. 54
1. 61
1. 69
1. 73
1. 78

MS-SSIM↑
0. 826
0. 839
0. 848
0. 845
0. 849
0. 856
0. 844
0. 837
0. 846
0. 858
0. 864
0. 869

表 1　不同方法在 TNO数据集上的融合性能比较

Tab. 1　Fusion performance comparison of different methods 
on the TNO dataset

Method
DDFM

U2Fusion
TarDAL
IFCNN

DIDFuse
SegMiF
FILM
SHIP

MRFS
SpTFuse
SGDFuse
Proposed

EN↑
6. 88
7. 05
7. 18
7. 14
7. 20
7. 25
7. 10
6. 96
7. 13
7. 32
7. 41
7. 46

SD↑
44. 3
45. 4
46. 6
46. 5
46. 9
47. 2
46. 0
45. 0
46. 3
47. 6
48. 1
48. 6

SCD↑
1. 56
1. 63
1. 70
1. 69
1. 72
1. 75
1. 66
1. 61
1. 68
1. 78
1. 84
1. 89

MS-SSIM↑
0. 833
0. 848
0. 857
0. 854
0. 860
0. 865
0. 852
0. 845
0. 855
0. 872
0. 879
0. 884

表 2　不同方法在 RoadScene数据集上的融合性能比较

Tab. 2　Fusion performance comparison of different methods 
on the RoadScene dataset

Method
DDFM

U2Fusion
TarDAL
IFCNN

DIDFuse
SegMiF
FILM
SHIP

MRFS
SpTFuse
SGDFuse
Proposed

EN↑
6. 69
6. 86
6. 98
6. 92
6. 99
7. 04
6. 90
6. 78
6. 93
7. 08
7. 11
7. 12

SD↑
41. 2
42. 0
43. 1
42. 9
43. 3
43. 7
42. 5
41. 8
42. 7
44. 4
44. 7
45. 4

SCD↑
1. 49
1. 57
1. 64
1. 62
1. 65
1. 69
1. 60
1. 54
1. 62
1. 74
1. 78
1. 81

MS-SSIM↑
0. 824
0. 839
0. 848
0. 845
0. 849
0. 856
0. 843
0. 835
0. 846
0. 859
0. 863
0. 868

表 3　不同方法在 MFNet数据集上的融合性能比较

Tab. 3　Fusion performance comparison of different methods 
on the MFNet dataset

Method
DDFM

U2Fusion
TarDAL
IFCNN

DIDFuse
SegMiF
FILM
SHIP

MRFS
SpTFuse
SGDFuse
Proposed

EN↑
6. 82
6. 99
7. 12
7. 06
7. 12
7. 19
7. 03
6. 90
7. 07
7. 26
7. 29
7. 38

SD↑
43. 4
44. 4
45. 5
45. 1
45. 6
46. 1
44. 9
44. 0
45. 2
46. 1
46. 3
46. 5

SCD↑
1. 52
1. 59
1. 66
1. 63
1. 67
1. 71
1. 62
1. 55
1. 64
1. 69
1. 72
1. 78

MS-SSIM↑
0. 829
0. 843
0. 852
0. 850
0. 855
0. 861
0. 848
0. 840
0. 850
0. 865
0. 868
0. 873

表 5　不同方法在 M3FD数据集上的融合性能比较

Tab. 5　Fusion performance comparison of different methods 
on the M3FD dataset

Method
DDFM

U2Fusion
TarDAL
IFCNN

DIDFuse
SegMiF
FILM
SHIP

MRFS
SpTFuse
SGDFuse
Proposed

EN↑
6. 74
6. 92
7. 04
6. 98
7. 03
7. 12
6. 96
6. 83
7. 00
7. 12
7. 15
7. 21

SD↑
42. 1
43. 0
44. 0
43. 6
44. 1
44. 7
43. 5
42. 8
43. 9
44. 2
44. 6
44. 8

SCD↑
1. 47
1. 55
1. 61
1. 59
1. 62
1. 66
1. 58
1. 52
1. 60
1. 61
1. 63
1. 64

MS-SSIM↑
0. 821
0. 835
0. 844
0. 841
0. 846
0. 852
0. 840
0. 832
0. 842
0. 856
0. 859
0. 864
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果［42-43］，其中最优结果以加粗形式标出。总体来

看，本文方法在所有数据集和评价指标上均表现

出具有竞争力甚至优于现有方法的性能。

在 6 个基准数据集上，本文方法在 4 项融合

评价指标上均稳定处于领先水平。与多种强基

线方法相比，该方法在信息丰富度、全局对比度、

跨模态相关性以及多尺度结构一致性等方面均

表现出稳定提升。这表明所提出的融合框架在

不同场景分布及光照条件下均能够保持较为稳

健的融合质量。

上述性能提升可从以下几个方面进行解释。

首先，较高的 EN 值表明融合图像能够保留来自

两种模态的更多互补信息。这主要得益于 SAM
编码器的语义感知特征表示与自适应调制机制

的结合，该机制能够有效促进热显著区域与可见

光纹理信息的保留。其次，SD 指标的提升表明

融合结果具有更强的全局对比度。自适应调制分

支通过在语义结构特征中注入模态感知的增强

信息，从而在低对比度环境下进一步强化显著区

域。再次，SCD 值的提高反映了更好的跨模态相

关性保持能力。这一特性与所设计的门控融合机

制密切相关，该机制能够在语义保持与模态驱动

细化之间实现自适应平衡，从而减少单一模态主

导带来的信息偏置，并缓解特征不一致问题。最

后，MS-SSIM 指标的提升表明融合结果在多尺

度结构上具有更好的一致性。该特性对于下游语

义任务尤为重要，其原因在于所提出的语义保持

约束能够将融合特征与稳定的 SAM 预训练语义

先验进行对齐，从而有效保持层次化结构信息。

为更直观地展示跨数据集的对比结果，图 6
以归一化条形图形式呈现了 6 种基准测试下的融

合性能。从统计结果可见，所提方法在所有数据

集与评估指标上均取得最优分值。尤为重要的

是 ，其 性 能 优 势 同 步 体 现 在 熵（EN）、标 准 差

（SD）、结构一致性（SCD）及多尺度结构相似性

（MS-SSIM）等多个维度，表明该方法并非仅在

某项统计指标上取得单一突破。

在涵盖交通场景、复杂光照条件及多目标环

境的不同测试情境中，该方法始终保持稳定的相

对性能优势，未见任何单项指标出现明显衰减。

这种均衡的优越性表明，所提框架在保持结构连

贯性的同时，有效整合了多模态信息的互补特征。

6 个数据集呈现的视觉一致性进一步验证，观测

到的性能提升具有系统性特征而非局限于特定

数据集，从而证实了语义感知分层融合设计的鲁

棒性与泛化能力。

图 7 展示了代表性样本的定性比较结果。多

数基准方法均存在以下典型退化现象：（i）热辐射

显著性不足，导致红外主导目标辨识度下降；（ii）过

度平滑效应削弱可见光纹理与精细结构（如车道

标线与细微边缘）；（iii）高对比边界区域出现光晕或

振铃伪影，造成目标轮廓畸变与结构清晰度损失。

相比之下，所提方法在保持红外显著性与可

见光结构细节方面表现更优：热辐射显著目标仍

保持清晰突显，同时纹理与细微边缘得到有效保

留，边界伪影显著减少。这一视觉表现与框架的架

构设计高度契合：语义持久分支维持了 SAM 导出

的稳定结构先验，自适应调制分支通过模态特异

性增强恢复互补特征，门控融合机制则在边界区

域平衡不同模态的贡献权重。

最终生成的融合图像呈现出更优的局部对

比度与更清晰的目标轮廓。这些定性观察结果

与 EN、SD、SCD 及 MS-SSIM 指标的量化提升相

互印证，表明所提方法能为下游语义分割任务提

供更可靠的视觉表征。

4. 2. 2　融合图像的语义分割结果

为评估融合输出结果是否保留了下游语义理

解所需的类别级信息，我们将融合图像输入两个代

表性分割框架（SegFormer-B3 和 X-Decoder 风格

模型），并在各数据集上给出平均交并比（mIoU）。

表 6　不同方法在 MSRS数据集上的融合性能比较

Tab. 6　Fusion performance comparison of different methods 
on the MSRS dataset

Method
DDFM

U2Fusion
TarDAL
IFCNN

DIDFuse
SegMiF
FILM
SHIP

MRFS
SpTFuse
SGDFuse
Proposed

EN↑
6. 81
6. 99
7. 13
7. 07
7. 14
7. 20
7. 04
6. 91
7. 08
7. 25
7. 28
7. 34

SD↑
43. 1
44. 2
45. 4
45. 0
45. 5
46. 0
44. 9
44. 0
45. 1
44. 8
45. 0
45. 2

SCD↑
1. 52
1. 59
1. 66
1. 63
1. 67
1. 71
1. 62
1. 56
1. 64
1. 71
1. 73
1. 75

MS-SSIM↑
0. 829
0. 843
0. 852
0. 850
0. 856
0. 861
0. 848
0. 840
0. 850
0. 872
0. 874
0. 879
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表 7 和表 8 显示，所提融合方法在所有数据集和

两种分割器上均持续取得更优的分割性能（最优

结果以加粗显示）。这表明融合图像不仅在视觉

质量上有所提升，在语义层面也具备可靠的密集

预测能力。

性能提升在具有挑战性的场景中尤为显著

（如道路场景和 M3FD 数据集），这些场景中模态

冲突（热目标与复杂可见光背景）及光照变化常导

致目标边界模糊。这些改进可归因于语义感知

融合设计：首先，稳定的 SAM 先验有助于保留与

类别相关的结构信息，并减少边界偏移；其次，自

适应调制分支增强了互补模态线索，如低对比度

区域的热辐射显著性，同时保留可见光纹理细

节；最后，门控融合机制可减轻背景干扰并抑制

高对比边缘附近的光晕伪影。上述模块协同作

用，生成更清晰的目标轮廓和更易于区分的特征

区域，从而惠及两种分割框架。

图 8 展示了融合图像上的定性语义分割比较

（两个代表性示例）。当融合结果削弱目标边界或

在高对比边缘附近引入光晕及振铃伪影时，两种

分割框架均易产生区域碎片化、相邻类别之间的

边界泄漏以及小目标漏检等问题。这些误差在

杂乱场景或低对比度区域尤为突出。

相比之下，所提融合方法生成的分割掩模具

有更连贯的目标轮廓，且在背景干扰下产生的伪激

活更少。这一表现可归因于语义感知融合策略：

该策略在保留 SAM 导出的结构先验的同时，选择

性增强模态互补线索，从而降低边界模糊性并提

升类间可分离性，这与表 7 和表 8 中给出的 mIoU
提升结果相符。

4. 2. 3　消融实验结果

我们通过移除完整模型中的关键模块进

行消融研究，具体设置如下：（1）移除语义持久分

支（w/o SPB），（2）移除门控调制（w/o Gate），

图 6　不同方法在 6 个数据集上的融合性能对比柱状图

Fig. 6　Fusion performance comparison of different methods on six datasets
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表 7　基于 SegFormer-B3模型在融合图像上的语义分割性能（mIoU/%）

Tab. 7　Semantic segmentation performance （mIoU/%） using SegFormer-B3 on fused images
Fusion Method

DDFM
U2Fusion
TarDAL
IFCNN

DIDFuse
SegMiF
FILM
SHIP

MRFS
SpTFuse
SGDFuse
Proposed

TNO↑
64. 0
65. 6
66. 5
66. 8
67. 0
67. 2
66. 4
65. 0
66. 1
68. 3
68. 6
69. 0

RoadScene↑
58. 7
60. 3
62. 0
62. 8
63. 1
63. 5
61. 2
59. 8
61. 6
64. 3
64. 7
65. 1

MFNet↑
63. 2
64. 8
67. 1
67. 5
67. 8
68. 0
65. 8
64. 2
66. 8
69. 0
69. 5
70. 4

FMB↑
61. 0
62. 4
64. 1
64. 7
65. 0
65. 2
63. 6
62. 1
63. 9
65. 3
65. 6
65. 7

M3FD↑
62. 6
63. 8
65. 3
66. 0
66. 4
66. 9
65. 5
63. 9
65. 1
67. 5
67. 7
68. 0

MSRS↑
61. 9
63. 4
65. 0
65. 7
66. 0
66. 2
64. 5
63. 0
64. 7
66. 8
67. 3
67. 6

图 7　不同方法在代表性样本上的定性融合对比结果

Fig. 7　Qualitative comparison of fusion results of different methods on a representative sample
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（3）移除文本嵌入模块（w/o TEM）。

我们使用以下指标评估消融实验结果：（i） 5个

数据集的融合指标平均值；（ii）采用 SegFormer-
B3 作为代表性下游评估框架所得的分割 mIoU。

如表 9 所示，移除任一所提模块均会导致性

能显著下降。其中，移除 SPB 对 MS-SSIM 和

SCD 指标的削弱最为明显，表明保留 SAM 导出

的语义结构对于维持跨模态结构一致性及减少

语义漂移具有关键作用。移除门控调制同样造成

性能大幅降低，印证了门控融合在有效整合互补

模态线索方面的必要性。相比之下，移除 TEM 主

要影响语义对齐，因而即便融合指标仍具竞争力，

分割 mIoU 仍出现明显下降。上述结果证实，各

模块分别对整体性能的不同维度做出贡献，其协

同工作方能实现最优的均衡性与鲁棒性。

从图 9 所示的语义分割结果可以看出，完整

图 8　对融合图像进行定性语义分割比较。对于每个样本，第一行从可见光图像开始，第二行从红外图像开始；第二行的

最后一列显示了真实分割结果。

Fig. 8　Qualitative semantic segmentation comparisons on fused images.  For each sample， the first row starts with the visible 
image and the second row starts with the infrared image； the last column of the second row shows the ground-truth 
segmentation.  

表 8　基于 X-Decoder-style模型在融合图像上的语义分割性能（mIoU/%）

Tab. 8　Semantic segmentation performance （mIoU/%） using an X-Decoder-style segmenter on fused images

Fusion Method
DDFM

U2Fusion
TarDAL
IFCNN

DIDFuse
SegMiF
FILM
SHIP

MRFS
SpTFuse
SGDFuse
Proposed

TNO↑
66. 2
68. 0
69. 0
69. 6
69. 9
70. 1
68. 7
67. 0
68. 8
70. 4
70. 9
71. 2

RoadScene↑
60. 1
62. 1
63. 8
64. 3
64. 7
65. 0
63. 0
61. 5
63. 4
66. 7
67. 2
68. 2

MFNet↑
65. 7
67. 6
69. 3
69. 8
70. 2
70. 5
68. 6
66. 8
69. 0
70. 8
71. 4
72. 4

FMB↑
63. 3
65. 0
66. 6
67. 1
67. 5
67. 8
65. 9
64. 2
66. 1
67. 6
68. 5
70. 1

M3FD↑
62. 7
64. 3
65. 8
66. 4
66. 8
67. 1
65. 3
63. 5
65. 7
66. 9
66. 1
67. 1

MSRS↑
63. 6
65. 4
66. 9
67. 4
67. 8
68. 1
66. 3
64. 6
66. 6
69. 0
69. 5
70. 0
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模型在所有场景下均能生成区域完整、边界清晰的

分割掩膜，与真实标签高度吻合。当移除语义保持

分支后，目标内部出现明显空洞，边界产生断裂，这

验证了 SPB 在保持 SAM 预训练语义结构方面的

关键作用。移除门控融合机制和文本嵌入机制的

分割图也在一定程度上有缺失，如图片右端的人，

这充分证明了本文所提出的 3 个核心模块——语

义保持分支、门控融合机制和文本嵌入模块，各自

独立且协同地对最终分割性能做出重要贡献。

表 10 进一步给出了不同消融设置在各数据

集上的分割性能结果。可以看出，完整模型在

TNO、RoadScene、MFNet、FMB、M3FD 和 MSRS
数据集上均取得最高  mIoU，说明所提出的语义

保持分支、门控融合机制和文本嵌入模块在不同

场景下均具有稳定贡献。移除任一模块后，各数

据集上的分割精度均出现不同程度下降，进一步

验证了各模块对提升跨模态语义分割性能的有

效性。

4. 2. 4　计算复杂度对比

表 11 进一步对比了各方法的计算复杂度。

尽管所提框架引入了额外的语义感知分支，但其

运行效率仍具竞争力，在精度与效率之间实现了

良好平衡。与强基线方法相比，所提方法在提升

融合质量与下游分割性能的同时，保持了实用的

推理速度。这些结果表明，语义保持型融合可在

不显著增加计算开销的前提下实现。

4. 2. 5　夜间低光场景泛化性验证

为验证所提方法在夜间低光照环境下的泛

化能力，本文选取 LLVIP 数据集进行专项评

估。 LLVIP 数据集专门针对极低光照条件下

的街道与校园场景构建，包含 15 488 对严格配

准的红外与可见光图像，其中可见光图像亮度

极低、噪声明显，而红外图像能够清晰呈现行

人 及 热 目 标 。 该 数 据 集 能 够 有 效 检 验 多 模

表 9　消融实验结果

Tab. 9　Ablation study results

Configuration
Full Model （SPB+Gate+TEM）

w/o SPB （remove semantic persistence）
w/o Gate （remove gate fusion）

w/o TEM （remove text embedding）

EN↑
7. 31

7. 11
7. 01
7. 20

SD↑
46. 8

45. 3
44. 8
46. 1

SCD↑
1. 81

1. 70
1. 61
1. 72

MS-SSIM↑
0. 871

0. 855
0. 840
0. 864

mIoU↑
68. 3

65. 4
65. 0
66. 6

注：融合指标为 5 个数据集的平均值，分割性能以 SegFormer-B3 模型评估的交并比（mIoU/%）表示，最优结果以加粗

显示。

图 9　不同消融实验语义分割结果图

Fig. 9　Semantic segmentation results of different ablation experiments

表 10　基于 SegFormer-B3模型的各数据集分割消融实验结果（mIoU/%）

Tab. 10　Dataset-wise segmentation ablation （mIoU/%） using SegFormer-B3

Configuration
Full Model
w/o SPB
w/o Gate
w/o TEM

TNO↑
70. 0

66. 0
66. 8
68. 7

RoadScene↑
66. 2

61. 3
62. 1
63. 9

MFNet↑
71. 5

67. 8
67. 7
70. 0

FMB↑
67. 4

64. 2
64. 5
66. 1

M3FD↑
68. 3

65. 1
64. 6
65. 3

MSRS↑
69. 2

65. 4
64. 6
66. 5

注：最优结果以加粗显示

749



第  41 卷液晶与显示

态融合方法在夜间监控等实际应用场景中的鲁

棒性。

本文在 LLVIP 数据集上对比了所提方法与

9种代表性融合方法（DDFM、U2Fusion、TarDAL、

IFCNN、DIDFuse、SegMiF、FILM、SHIP、MRFS）
的融合性能，同时采用 SegFormer-B3 作为统一

分割网络评估融合图像的下游语义分割精度，定

量结果如表 12 所示。

从表 12可以看出，本文方法在 LLVIP夜间数

据集上的所有融合指标（EN、SD、SCD、MS-SSIM）

均显著优于现有方法。特别地，EN 达到 7. 09，表
明融合图像保留了更丰富的互补信息；SCD 达到

1. 73，证明跨模态相关性保持能力较强。在下游

语义分割任务中，本文方法生成的融合图像取得

了 66. 9% 的 mIoU，相比次优方法 SegMiF 提升

3. 1 个百分点。该结果充分说明，即使在极低光

照条件下，本文引入的 SAM 语义先验与语义保持

分支仍能有效引导多模态融合，生成语义可靠、

结构清晰的融合表征，从而验证了所提框架在夜

间监控等挑战性场景下的良好泛化能力。

5 结 论

本文提出了一种语义保持的多模态融合框

表 11　计算复杂度对比

Tab. 11　Computational complexity comparison

Method
DDFM

U2Fusion
TarDAL
SegMiF
FILM
SHIP

MRFS
SpTFuse
SGDFuse
Proposed

Params/M↓
18. 6
21. 7
23. 9
25. 3
20. 8
19. 4
20. 2
24. 0
24. 6
25. 2

FLOPs/G↓
41. 9
48. 3
51. 6
54. 2
47. 5
44. 8
46. 1
53. 8
54. 5
54. 9

FPS↑
33. 0
29. 2
26. 7
24. 9
28. 4
31. 1
30. 0
25. 1
24. 6
23. 4

Peak Mem/GB↓
6. 3
6. 8
7. 2
7. 5
6. 9
6. 5
6. 7
7. 0
6. 8
7. 2

注：FLOPs在相同输入分辨率下测量，FPS 以批大小为 1 进行测量。

表 12　LLVIP夜间数据集上的融合性能与分割精度比较

Tab. 12　Fusion performance and segmentation accuracy on the LLVIP night dataset

Method
DDFM

U2Fusion
TarDAL
IFCNN

DIDFuse
SegMiF
FILM
SHIP

MRFS
SpTFuse
SGDFuse
Proposed

EN↑
6. 42
6. 61
6. 78
6. 74
6. 81
6. 88
6. 70
6. 54
6. 76
7. 03
7. 01
7. 09

SD↑
39. 8
40. 7
41. 9
41. 5
42. 2
42. 8
41. 2
40. 3
41. 7
43. 8
43. 6
44. 5

SCD↑
1. 38
1. 46
1. 54
1. 52
1. 56
1. 60
1. 49
1. 42
1. 53
1. 67
1. 66
1. 73

MS-SSIM↑
0. 801
0. 817
0. 829
0. 826
0. 832
0. 838
0. 822
0. 813
0. 827
0. 852
0. 850
0. 859

mIoU/（SegFormer-B3）↑
58. 3
60. 1
62. 4
61. 9
63. 0
63. 8
61. 5
59. 6
62. 2
65. 4
65. 1
66. 9

750



第  5 期 陈 悦，等：基于预训练 SAM 的语义保持红外-可见光多模态融合语义分割方法

架，将高层语义先验引入红外-可见光图像融合，以

缓解语义偏移与结构不一致性问题。具体而言，该

框架采用预训练的 SAM 编码器作为稳定的语义

主干，结合语义持久分支以保留 SAM 导出的结构

线索；引入门控融合以增强热辐射显著性与可见

光纹理的模态互补信息；设计基于文本嵌入的对齐

模块以强化跨模态整合过程中的类别感知一致

性。在 TNO、RoadScene、MFNet、FMB 及 M³FD
数据集上的大量实验表明，所提方法在 EN、SD、

SCD 及 MS-SSIM 等融合指标上均持续取得优异

性能。更重要的是，融合输出结果提供了语义可

靠的视觉表征，在与 SegFormer-B3 及 X-Decoder
风格分割器结合时，有效提升了下游分割精度，平

均交并比持续改进。消融研究证实了各模块（尤

其是语义持久机制）的贡献，而复杂度分析则显

示了该方法在效率与精度之间的竞争力。总体而

言，本框架为多模态感知与分割任务提供了一种

实用的语义引导解决方案。
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