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摘　要：为提升目标检测算法在复杂环境下的精确性和实用性，将多源信息和深度学习技术相
结合，提出了一种基于双模态特征增强的目标检测方法。该方法以红外和可见光图像作为输

入，利用颜色空间转换、边缘提取、直方图均衡化等传统图像处理方法丰富图像信息，达到数据

增强效果；特征提取部分采用卷积神经网络结构分别提取目标红外及可见光信息，并设计混合

注意力机制分别从通道和空间位置角度提升有效特征权重；同时，针对目标双模态信息，引入

了自适应交叉融合结构，提高特征多样性；最后，利用交替上下采样将目标全局和局部特征充

分融合，并以自主选择方式提取目标相关特征实现检测。通过在标准数据集以及实际场景数

据集上的实验结果表明，所提方法有效融合并增强了目标多模态特征，提升了目标检测效果，

并能较好的应用于电网场景中，辅助机器人完成目标设备检测。
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１　引　言

目标检测作为计算机视觉领域的三大任务之

一，被广泛应用于自动驾驶、视频监控、电力巡检

等场景中［１］。所谓目标检测主要根据目标特征对

图像或视频中的目标进行分类并定位［２］，前期的

目标检测思路主要利用人工设计特征（ＨＯＧ、

Ｈａａｒ、ＤＰＭ、ＬＢＰ等）结合浅层分类器（ＳＶＭ、Ａｄａ

ｂｏｏｓｔ等）方式实现检测［３］，虽然有较高的计算效

率，但特征设计过程复杂，且检测效果较差，应用

场景有限。而随着人工智能和计算机技术的发

展，基于深度神经网络的目标检测以自主学习的

方式提取特征，有效避免了人工设计特征的局限，

并逐渐成为了目标检测主流方向［４］。虽然深度学

习技术有效提升了目标检测效果，但现有大多数

方法主要利用单一红外或可见光图像进行目标检

测，对于日益复杂的检测场景仍存在诸多困难［５］。

因此，设计一种融合目标多模态特征的检测方法

不仅能推动深度学习技术的发展，也能加速目标

检测方法落地实际应用。

对于深度学习多模态目标检测算法的研究，目

前，已有部分学者进行了相应的探索。顾晶晶等

人［６］针对遥感图像中的小目标检测，设计了一种基

于红外和可见光平衡多模态深度模型，通过融目标

浅层特征后再利用ＹＯＬＯｖ４深层网络实现小目标检

测，但仅融合浅层特征的方式无法充分利用目标双

模态信息，且浅层特征融合也会引入较多噪声。邝

楚文等人［７］提出了一种自适应的特征融合方法，将

红外图像多维度特征以自主加权的方式融入可见光

网络中，弥补可见光信息的局限，提升检测效果。该

方式虽丰富了特征信息但缺乏对特征有效性的关

注，容易导致融入较多无效特征。Ｂａｎｕｌｓ等人［８］利

用深层神经网络分别对红外和可见光图像进行目标

检测后将检测结果融合，再利用非极大值抑制算法

筛选出最优目标框，但网络仅从决策层进行融合，并

考虑特征层面融合，故检测精度的提升有限。Ｍａ等

人［９］提出了一种基于显著目标检测的红外可见光

融合网络，利用目标掩码来突出红外和可见光图像

中的关键信息，以隐式的方式来融合增强目标特征，

提升网络对显著目标的检测，但该方式对于特征信

息较少的小目标检测效果较差。可见，现阶段的红

外及可见光融合检测方法都相对存在一定局限，目

标检测性能仍有较大提升空间。

针对上述目标检测方法存在的不足，本文从特

征多样性、注意力以及多尺度等角度，提出了一种基

于双模态特征增强的目标检测方法。该方法首先通

过多种传统图像处理技术分别处理红外和可见光图

像，丰富输入图像信息；其次，利用双支路深层卷积

神经网络提取目标双模态特征，并设计混合注意力

机制提升可见光目标类别信息以及红外目标空间位

置信息；然后，以自适应交叉融合的方式使红外和可

见光目标信息相互补充，增加特征多样性。最后，针

对不同维度的目标特征，设计了特征交替采样以及

自主选择结构，充分融合目标深层和浅层特征同时

降低了不同维度特征之间相互干扰，保障网络准确

高效地实现目标检测。

２　目标检测结构设计

２１　整体结构

所提双模态目标检测网络整体结构如图１所

示，主要分为图像增强、特征提取、混合注意力、自适

应交叉融合、多尺度检测结构几个模块。图像增强

采用颜色空间转化、边缘检测、滤波等方法对红外和

可见光原图进行处理，以丰富输入图像的信息；特征

提取利用卷积、激活、池化等操作构建双支路的深层

神经网络，分别提取红外和可见光目标特征；混合注

意力结构主要从特征显著性角度，以多种方式获取

全局上下文信息，增强目标空间位置信息以及所属

类别信息；自适应交叉融合则通过自适应加权方式

将对应维度的红外特征和可见光特征交叉融合，使

目标双模态信息相互补充；而多尺度检测则针对不

同维度目标，通过深度到浅层再浅层到深层的交替

采样融合方式充分捕获目标全局及局部特征，并综

合各维度特征，以自主选择方法提取目标相关特征，

提升网络尺度不变性；最后，利用单步检测器结合非

极大值抑制算法实现目标的识别定位。
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图１　双模态目标检测网络框架
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２２　特征提取

特征提取是计算机视觉任务的关键步骤之一，将

输入数据通过降维、卷积等方式挖掘出与目标相关的

有效信息，供后续任务模块使用［１０－１１］。现阶段大多

数基于深度学习的目标检测网络［１２－１５］主要针对单一

输入源，通常只需要一条骨干网络进行特征提取，而

所提方法针对目标双模态特征，故采用了对称双支路

网络结构提取特征。而支路基本结构主要在综合现

有网络基础上，通过丰富输入信息并引入高效率特征

提取单元完成构建，支路基础结构如表１所示。

所提特征提取支路结构主要由图像增强部分、

降维采样操作以及一系列卷积模块组成。图像增强

（Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ）主要利用传统图像预处理方式分别对红

外和可见光原图进行处理，如图２（ａ）所示。由于红

外图像包含较多的目标位置信息，故采用直方图均衡

化（ＨｉｓｔｏｇｒａｍＥｑｕａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＨＥ）、均值滤波（ＭｅａｎＦｉｌ

ｔｅｒ，ＭＦ）等方法增强；而可见光图像包含较多细节

信息，故采用了颜色空间转化（ＨＳＶ）、边缘提取

（Ｃａｎｎｙ）、灰度转化（Ｇｒａｙ）等方式增强。降维采样

操作（Ｄｏｗｎｓａｍｐｌｉｎｇ）如图２（ｂ）所示，主要对增强

后的输入图像进行降维，减少后续模块计算量。

为避免降维过程造成信息丢失，分别采用了步长

为２的标准卷积、深度可分离卷积、平均池化以及

最大池化操作进行降维。而卷积模块（Ｂｌｏｃｋ）则

表１　特征提取支路基础结构
Ｔａｂ．１Ｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｂｒａｎｃｈｂａｓｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

网络模块 操作层 重复次数 输出维度

Ｓｏｕｒｃｅ ＲＧＢ，３ １ ４４８×４４８

ＶｉｓｉｂｌｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ＨＳＶ，３
Ｃａｎｎｙ，１
Ｇｒａｙ，１

１ ４４８×４４８

ＩｎｆｒａｒｅｄＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ＨＥ，１
ＭＦ，１

１ ４４８×４４８

Ｄｏｗｎｓａｍｐｌｉｎｇ

Ｃｏｎｖ３×３，８
ＤＷｃｏｎｖ３×３，８
Ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ２×２，８
Ａｖｇｐｏｏｌｉｎｇ２×２，８

１ ２２４×２２４

Ｂｌｏｃｋ１

ＤＷｃｏｎｖ３×３，２４
ＨＳｗｉｓｈ
Ｒｅｓｉｄｕａｌ

ＨｙｂｒｉｄＡｔｔｅｎｔｉｏｎ

１ １１２×１１２

Ｂｌｏｃｋ２

ＤＷｃｏｎｖ３×３，４０
ＨＳｗｉｓｈ
Ｒｅｓｉｄｕａｌ

ＨｙｂｒｉｄＡｔｔｅｎｔｉｏｎ

２ ５６×５６

Ｂｌｏｃｋ３

ＤＷｃｏｎｖ３×３，８０
ＨＳｗｉｓｈ
Ｒｅｓｉｄｕａｌ

ＨｙｂｒｉｄＡｔｔｅｎｔｉｏｎ

３ ２８×２８

Ｂｌｏｃｋ４

ＤＷｃｏｎｖ３×３，１１２
ＨＳｗｉｓｈ
Ｒｅｓｉｄｕａｌ

ＨｙｂｒｉｄＡｔｔｅｎｔｉｏｎ

３ １４×１４

Ｂｌｏｃｋ５

ＤＷｃｏｎｖ３×３，１６０
ＨＳｗｉｓｈ
Ｒｅｓｉｄｕａｌ

ＨｙｂｒｉｄＡｔｔｅｎｔｉｏｎ

２ ７×７
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　　是特征提取的基本单元，采用深度可分离卷积

结合ＨＳｗｉｓｈ激活函数的方式来使所构建的特征提

取网络保持轻量化，并利用１×１的卷积核实现跨通

道的信息交互，再通过残差连接操作来缓解深层网

络训练时梯度消失等问题，基本结构如图 ２（ｃ）所

示。为避免双支路网络引入过多参数，网络特征通

道数相对较少，虽可能造成部分信息丢失，但也减少

了冗余特征，且缺失的特征也可通过双模态特征融

合得到补充。

图２　特征提取子模块

Ｆｉｇ．２Ｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｓｕｂｍｏｄｕｌｅｓ

２３　特征增强与融合

通过特征提取可以分别获取红外和可见光图像

特征，但所提特征对目标关注度较低，且未充分利用

目标多模态信息。因此，本文设计了混合注意力机

制和自适应交叉融合结构来进一步增强目标特征

信息。

混合注意力机制主要从目标类别和目标所在图

像空间位置角度提升有效特征的权重，考虑到可见

光图像中包含丰富的细节和纹理信息，可以较好地

区分不同类别目标；而红外图像根据目标发射的热

辐射成像，有效屏蔽了背景信息并突出了目标空间

位置。因此，所提混合注意力机制以每个 Ｂｌｏｃｋ输

出特征作为输入，对于可见光支路，注意力结构从特

征通道入手，通过最大值、均值以及标准差三个维度

充分获取每个通道目标类别的全局信息，并通过１

×１的点卷积融合特全局征后利用 Ｋ×１的一维卷

积提升通道间的信息交互。最后经 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数归

一化后与对应通道相乘，提升目标类别通道信息权

重，并降低背景通道干扰。注意力结构如图３（ａ）所

示。而对于红外支路，混合注意力机制则聚焦空间

位置特征，将所有通道在同一位置的特征作为输入，

利用与通道类似的操作计算出每个位置的权重进行

加权，增强目标所在位置的特征信息，如图３（ｂ）结

构所示。混合注意力机制权重计算方式如式（１）～

（４）所示。

图３　混合注意力机制

Ｆｉｇ．３Ｍｉｘｅｄａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ

Ｘ＝［Ｍａｘ（ｘ），Ａｖｇ（ｘ），Ｓｔｄ（ｘ）］ （１）

Ｗｖｉｓｉｂｌｅ＝σ（ＣｏｎｖＫ×１（Ｃｏｎｖ３×１（Ｘ））） （２）

Ｗｉｎｆｒａｒｅｄ ＝σ（ＣｏｎｖＫ×Ｋ（Ｃｏｎｖ１×１（Ｘ））） （３）

Ｋ＝１２（ｌｏｇ２（ｄ）＋１）ｏｄｄ （４）

其中，ｘ表示输入的通道 ／空间位置信息；Ｘ表示

分别计算最大值、均值和标准差；Ｃｏｎｖ３×１表示核

为３×１的卷积操作；同理，ＣｏｎｖＫ×１表示 Ｋ×１的
卷积操作；σ表示利用 ｓｉｇｍｏｉｄ函数进行归一化；

Ｗｖｉｓｉｂｌｅ表示可见光特征权重；Ｗｉｎｆｒａｒｅｄ表示红外特征

权重；ｄ表示输入特征信息维度；ｏｄｄ表示计算值
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取奇数。

自适应交叉融合主要是将红外和可见光支路

所提的各维度特征信息进行融合互补，进一步丰

富目标特征。由于现有的多模态特征融合大都采

用直接相加或拼接的方式，尽管也能提升特征多

样性，但引入了较多噪声信息。因此，所提特征融

合结构引入了可训练的自适应参数，通过自主加

权的方式将红外和可见光对应特征信息进行融

合，计算方式如（５）（６）所示，训练时参数调整过

程如式（７）所示：

ｙｉ＝αｉｘ
Ｉ
ｉ＋βｉｘ

Ｖ
ｉ （５）

αｉ，βｉ∈［０，１］

αｉ＋βｉ＝１
（６）

Ｌ
αｉ
＝
ｙｉ
αｉ
Ｌ
ｙｉ
＝Ｌ
ｙｉ
ｘＩｉ

Ｌ
βｉ
＝
ｙｉ
βｉ
Ｌ
ｙｉ
＝Ｌ
ｙｉ
ｘ{ Ｖ
ｉ

（７）

式中，ｉ表示特征通道；Ｉ表示红外支路；Ｖ表示可见

光支路；ｘＩｉ表示红外支路第ｉ个通道特征；ｘ
Ｖ
ｉ表示可

见光支路第ｉ个通道特征；αｉ和 βｉ分别为红外和可

见光第ｉ通道特征的自适应加权参数；Ｌ表示误差；
表示计算偏导数。

２４　多尺度检测

通过特征提取、注意力增强、多模态融合模块

可以由浅到深逐步获取红外和可见光图像局部以

及全局特征。而在实际检测任务中，目标的形状

和尺寸通常大小不一，若仅用特征提取结构最后

一层的输出进行预测，容易导致目标漏检情况。

因此，为提升不同大小目标检测的准确性，设计了

多尺度特征检测结构，利用多个维度的红外和可

见光融合特征，以交替上采样和下采样的方式将

深层抽象类别信息与浅层边缘细节信息充分融

合，并通过自主选择的方式提取目标关联维度特

征进行预测，如图４所示。

图４　多尺度检测结构

Ｆｉｇ．４Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　　多尺度检测结构主要分为交替采样和自主选择

两部分，交替采样部分将红外和可见光交叉融合后

的特征作为输入，通过上采样操作将深层特征升维

至相邻特征维度后进行Ｅｌｔｗｉｓｅ融合，依次升维融合

至最浅层，使浅层特征中包含深层信息；同理，为使

深层特征中融入浅层信息，将浅层特征再依次进行

下采样降维并融合，如图４（ａ）所示。特征自主选择

主要考虑到不同大小目标通常集中在部分特征层，

因此，为充分利用目标所关联特征层信息，同时避免

其他层的影响，自主选择结构将不同维度的特征统

一采样至相应维度，再通过加权融合的方式提取出

目标关联的特征进行预测，如图４（ｂ）所示。加权计

算方式如式（８）、（９）所示。

ｙｌｃ＝α
ｌ
ｃｘ
５→ｌ
ｃ ＋βｌｃｘ

４→ｌ
ｃ ＋χｌｃｘ

３→ｌ
ｃ ＋δｌｃｘ

２→ｌ
ｃ （８）

αｌｃ，β
ｌ
ｃ，χ

ｌ
ｃ，δ

ｌ
ｃ，θ

ｉｊ
ｌ∈［０，１］

αｌｃ＋β
ｌ
ｃ＋χ

ｌ
ｃ＋δ

ｌ
ｃ ＝

{ １
（９）

式中，ｃ表示通道；ｘ５→ｌｃ 表示将交替采样后ｆｕｓｅ５对应

的特征层采样至ｌ层维度；αｌｃ表示ｘ
５→ｌ
ｃ 特征层权重；

βｌｃｘ
４→ｌ
ｃ 、χ

ｌ
ｃｘ
３→ｌ
ｃ 、δ

ｌ
ｃｘ
２→ｌ
ｃ 同理；根据公式可以看出，当权

重参数为０时，表示忽略该通道特征，反之为１时则
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选择该层特征。

３　实验与结果分析

为验证所提目标检测网络的有效性和实用性，

实验利用标准数据集以及实际电网设备数据集进行

训练测试。所提网络基于 ＰｙＴｏｒｃｈ深度学习框架进

行搭建，实验平台采用 ＮＶＩＤＩＡＪｅｔｓｏｎＸａｖｉｅｒＮＸＡＩ

边缘计算设备，网络训练过程中超参数配置如表２

所示。

表２　实验环境及超参数设置

Ｔａｂ．２Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｎｄ

ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇ

超参数 值

批处理大小 ４

初始学习率 ０００１

初始化权重 Ｇａｕｓｓｉａｎ

学习率调整 ＳｔｅｐＬＲ

动量参数 ０９

权值衰减系数 ０００５

网络优化策略 Ａｄａｍ

目标类别损失函数 ＣｒｏｓｓＥｎｔｒｏｐｙＬｏｓｓ

目标位置损失函数 ＣＩｏｕＬｏｓｓ

对于所提目标检测网络的性能评估采用均值平

均精度（ｍＡＰ）和每秒处理图像帧数（ＦＰＳ）来衡量，

计算公式如式（１０）～（１１）所示。同时，为评估不同

尺度目标的识别效果，分别以 ｍＡＰｌ、ｍＡＰｍ、ｍＡＰｓ来

表示大中小目标的检测精度。其中，大中小目标划分

借鉴文献［１６］设置，以目标标注框中像素数量３２２

和９６２为边界划分目标。

ｍＡＰ＝∑ＡＰｃ／ＮＣｌａｓｓ
＝（∑Ｐｃ／Ｎｉｍａｇｅ＿ｃ）／ＮＣｌａｓｓ （１０）

ＦＰＳ＝Ｎｉｍａｇｅ／∑
Ｎｉｍａｇｅ

ｉ
Ｔｉ （１１）

式中，Ｎｃｌａｓｓ表示目标类别总数；Ｎｉｍａｇｅ＿ｃ表示包含Ｃ类

别的图像数；Ｐｃ表示一张图像中Ｃ类别的识别精度；

ＡＰｃ表示所有图像中Ｃ类目标的平均精度；Ｔｉ表示网
络处理第ｉ张图像消耗的时间，Ｎｉｍａｇｅ表示目标检测

的总图像。

３１　标准数据集实验

为验证所提双模态目标检测方法的有效性，实

验首先利用了李成龙教授团队公开的标准数据集

ＲＧＢＴ［１７］进行训练测试。该数据集主要由标定好的

红外和可见光相机对上百个场景下的目标采集构

成，包含不同时间段、不同天气、不同光照强度下的

红外和可见光图像对约２１００００张，目标种类约２０

多种。由于数据集中的图像多从连续的视频帧中提

取出来，重复度较高，且部分目标数量较少。因此，

为更好的验证所提方法，本文只从中筛选出约

１００００张重复率较低的图像对，并确定了８类目标，

各目标占比如表３所示。将图像尺寸调整为５１２×

５１２大小后以７∶１∶２的比例随机划分训练、验证、

测试集进行实验。

表３　数据集各目标占比

Ｔａｂ．３Ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｏｆｅａｃｈｔａｒｇｅｔｉｎｔｈｅｄａｔａｓｅｔ

目标 占比／％ 目标 占比／％

ｐｅｒｓｏｎ ２５ ｕｍｂｒｅｌｌａ ９

ｂｉｃｙｃｌｅ １３ ｄｏｇ １０

ｃａｒ ２０ ｍｏｔｏｃｙｃｌｅ １１

ｋｉｔｅ ８ ｔｏｙ ４

实验首先针对支路的基础网络进行训练测

试，基础网络即输入为原图、特征提取结构无注

意力模块、检测部分为 ＦＰＮ网络检测结构。由于

红外支路和可见光支路基本对称，故只对可见光

支路进行了测试，并将测试结果与目前主流的轻

量级目标检测网络进行了对比，对比结果如表 ４

所示。

表４　可见光支路基础网络测试对比

Ｔａｂ．４Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｂａｓｉｃｎｅｔｗｏｒｋｏｆ

ｖｉｓｉｂｌｅｌｉｇｈｔｂｒａｎｃｈ

网络 ＦＰＳ
测试精度／％

ｍＡＰ ｍＡＰｓ ｍＡＰｍ ｍＡＰｌ

Ｓｈｕｆｆｌｅ
Ｎｅｔｖ２［１８］

３９ ７１０ ４９８ ７１６ ７８９

Ｍｏｂｉｌｅ
Ｎｅｔｖ３［１９］

３４ ７２１ ５１０ ７２９ ８０１

Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
Ｎｅｔｖ２［１４］

３２ ７１６ ５０７ ７２５ ７９４

Ｇｈｏｓｔ
Ｎｅｔ［２０］

３５ ７２７ ５１６ ７３２ ８０６

ＢａｓｅＮｅｔ ４６ ６８３ ４５６ ６９３ ７６４
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由表４可以看出，由于所提网络针对目标双模

态信息，为保证双支路结构的高效性，支路构建采

用了较少的特征通道来保障检测效率，但也损失

了部分特征信息，使检测效果较差。而主流的轻

量级主要针对单源输入，网络结构相对双源网络

的支路更为复杂，提取信息更多，故精度相对较

高，但效率较低。为丰富支路特征信息，引入了图

像增强模块，针对该模块的有效性验证，实验通过

依次引入不同图像处理方法来对比检测精度变

化，结果如表５所示。

表５　图像增强模块测试对比

Ｔａｂ．５Ｔｅｓｔｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｉｍａｇｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｍｏｄｕｌｅ

ｏｒｉｇｉｎ ＨＳＶ Ｇｒａｙ Ｃａｎｎｙ ＭＦ ＨＥ ＦＰＳ ｍＩｏＵ

可见光

√ ／ ／ ／ ／ ／ ４６ ６８３

√ √ ／ ／ ／ ／ ４６ ６８５

√ √ √ ／ ／ ／ ４５ ６８７

√ √ √ √ ／ ／ ４４ ６９０

√ √ √ √ √ ／ ４４ ６９１

√ √ √ √ √ √ ４３ ６９１

红外

√ ／ ／ ／ ／ ／ ４６ ６４０

√ ／ ／ √ ／ ／ ４４ ６４１

√ ／ ／ √ √ ／ ４４ ６４３

√ ／ ／ √ √ √ ４３ ６４５

　　根据表５可以看出，不同的预处理方法对红外

和可见光支路检测精度的影响也各不相同（红外

图像为灰度图，无法进行 ＨＳＶ和 Ｇｒａｙ处理）。其
中，对于可见光图像，ＨＳＶ颜色空间转换、Ｃａｎｎｙ边
缘提取以及 Ｇｒａｙ灰度转化方法提升较大；而对于
红外图像，直方图均衡化、均值滤波等方法的提升

效果更佳。为进一步提升特征提取过程中关键特

征贡献，设计了混合注意力模块，针对该模块的有

效性验证，实验基于可见光支路网络，分别对比了

不同注意力机制对检测性能的影响，结果如表 ６
所示。其中，混合注意力在特征通道和特征空间

位置上同时使用。

表６　注意力机制对比
Ｔａｂ．６Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ

网络 ＦＰＳ
测试精度／％

ｍＡＰ ｍＡＰｓ ｍＡＰｍ ｍＡＰｌ

可见光支路 ４４ ６９０ ４６１ ６９９ ７７２

ＳＥ注意力 ４３ ６９３ ４６５ ７０３ ７７９

ＣＢＡＭ注意力 ３９ ７０４ ４７９ ７１１ ７８５

混合注意力 ４１ ７０９ ４８５ ７１６ ７９０

　　由上表可见，ＳＥ注意力机制仅针对通道特征，
故在效率上相对较高，但精度提升相对较少；ＣＢＡＭ

注意力机制虽同时考虑通道和空间位置特征，但仅

通过特征最大值来表示全局信息过于局限，且全连

接方式也引入了较多计算量；而所提混合注意力机

制以多种方式对全局信息建模，并利用一维卷积替

代全连接，提升精度的同时也保障了计算效率。为

进一步验证通道和空间混合注意力对红外和可见光

特征的影响，实验对比了不同模态特征在不同注意

力下网络性能变化，结果如表７所示。

表７　通道和空间注意力对比

Ｔａｂ．７Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｈａｎｎｅｌａｎｄｓｐａｔｉａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎ

网络 通道 空间 ＦＰＳ ｍＡＰ

红外支路

√ ／ ４３ ６４８

／ √ ４２ ６５３

√ √ ４１ ６５４

可见光支路

√ ／ ４３ ７０８

／ √ ４２ ７０２

√ √ ４１ ７０９

可见，通道混合注意力可以较好的聚焦可见光

特征，空间位置混合注意力则更适用于增强红外特

征信息。因此，为保证网络整体效率，在红外支路中

仅适用了空间位置注意力机制，而可见光支路中也
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只使用了通道注意力机制。由于图像增强和注意力

机制都是针对单支路特征，而多模态特征有效融合

才能体现出双支路网络的优越性。对于所提自适应

融合模块的可行性验证，实验分别测试对比了不同

融合方式下目标检测精度的变化，并通过特征可视

化进一步体现所提融合模块的有效性，实验结果如

表８和图５所示。

表８　双模态特征融合对比

Ｔａｂ．８Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｂｉｍｏｄａｌｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎ

网络 ＦＰＳ
测试精度／％

ｍＡＰ ｍＡＰｓ ｍＡＰｍ ｍＡＰｌ

红外支路 ４２ ６５３ ４２８ ６４６ ７３１

可见光支路 ４３ ７０８ ４８４ ７１０ ７８７

相加融合 ２３ ７３５ ５２６ ７４１ ８１４

拼接融合 ２３ ７４１ ５３８ ７４９ ８２７

自适应融合 ２３ ７４９ ５４７ ７５３ ８３８

图５　Ｂｌｏｃｋ３层特征融合可视化对比

Ｆｉｇ．５ＶｉｓｕａｌｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎｏｆＢｌｏｃｋ３ｌａｙｅｒ

根据表８结果可以看出，相较于直接相加和拼

接的融合方式，自适应融合对目标检测精度提升最

大。同时，从特征可视化效果中也可看出，所提方法

在丰富目标信息的同时有效避免了无效特征的干

扰，而相加和拼接方式虽然也增强了目标信息，但也

引入了较多的噪声。对于多尺度检测结构的验证，

实验分别与当前主流的多尺度方法ＦＰＮ、ＡＳＦＦ以及

ＰＡＮｅｔ进行了对比，实验结果如表９所示。同时，为

进一步体现所提多尺度结构的有效性，将 ｆｕｓｅ３层

对应维度的多尺度特征图进行可视化展示，如图６

所示。

表９　多尺度结构对比

Ｔａｂ．９Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

网络 ＦＰＳ
测试精度／％

ｍＡＰ ｍＡＰｓ ｍＡＰｍ ｍＡＰｌ

ＦＰＮ ２３ ７４９ ５４７ ７５３ ８３８

ＡＳＦＦ ２１ ７６２ ５５９ ７６７ ８４８

ＰＡＮｅｔ ２２ ７５９ ５５２ ７６３ ８４４

本文 ２０ ７６７ ５６５ ７７３ ８５４

图６　多尺度特征融合可视化对比

Ｆｉｇ．６Ｖｉｓｕａｌｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎ

根据上述实验结果可以看出，传统的 ＦＰＮ结

构在不同维度特征融合时引入了较多无效信息，

且不同维度目标特征容易相互干扰；ＡＳＦＦ和ＰＡＮ

ｅｔ结构虽然在一定程度上缓解了不同维度特征间

的信息干扰，但仍存在一定局限；而所提方法在尽

可能保证网络效率的同时充分吸取了现有多尺度

结构优势，使网络对不同大小目标的检测效果都

有较大改善，检测效果也达到了最优。综上实验

结果有效验证了所提各个模块的可行性，而对于

整个网络的有效性验证，实验与同类型红外和可

见光目标检测方法进行了对比，实验结果如表１０

所示，检测效果如图７所示。
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表１０　同类型网络测试对比

Ｔａｂ．１０Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｎｅｔｗｏｒｋｔｅｓｔｓｏｆｔｈｅｓａｍｅｔｙｐｅ

网络 ＦＰＳ
测试精度／％

ｍＡＰ ｍＡＰｓ ｍＡＰｍ ｍＡＰｌ

文献［６］ ２２ ７３７ ５２７ ７５６ ８２５

文献［７］ １６ ７６１ ５５８ ７７３ ８４６

文献［８］ １４ ７４３ ５３４ ７６９ ８３８

本文 ２０ ７６７ ５６５ ７７３ ８５４

图７　同类型网络检测效果对比

Ｆｉｇ．７Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｎｅｔｗｏｒｋｄｅｔｅｃｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｓｏｆｔｈｅｓａｍｅｔｙｐｅ

根据上述对比结果可见，文献［６］方法通过融

合浅层特征的方式虽然效率较高，但红外和可见光

信息融合有限，目标检测效果相对较差；文献［７］虽

采用了将红外特征融入可见光网络中来丰富目标网

络特征信息，但融合过程相对简单，对目标多模态以

及多尺度信息提取不够充分，检测精度提升相对有

限；文献［８］通过分别检测再融合检测结果的方式

过于冗余，且仅是对检测结果的融合，忽略了特性互

补性，故在检测精度及效率上都表现一般；而所提网

络从多个角度来增强目标特征，并利用自适应的融

合方式来实现目标不同模态、不同维度特征的互补，

进而使网络整体检测效果达到最优。

３２　实际场景实验

为进一步验证所提网络在实际场景中的检测效

果，实验利用真实电网环境下的设备来测试目标检

测网络的实用性。对于实验数据集的构建，主要通

过巡检机器人搭载的红外和可见光相机进行采集

（红外和可见光相机通过水平标定后再利用裁剪使

图像对达到像素级对齐）。为更好的验证所提网

络，所采集的设备图像涵盖了不同光照、不同天气等

情况，并且设备间存在尺寸差距较大的目标。实验

共筛选了约４０００组大小为５１２×５１２的图像对，包

含变压器、冷控箱、断路器、绝缘子等６类目标，通过

Ｌａｂｅｌｉｍｇ工具对图像中各目标进行人工标注后以

７∶１∶２的比例随机划分训练验证和测试集后进行

训练测试，实验结果如表１１和图８所示。

表１１　实际电网设备测试对比

Ｔａｂ．１１Ｔｅｓｔｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｃｔｕａｌ

ｐｏｗｅｒｇｒｉｄｅｑｕｉｐｍｅｎｔ

网络 ＦＰＳ
测试精度／％

ｍＡＰ ｍＡＰｓ ｍＡＰｍ ｍＡＰｌ

文献［６］ ２３ ８４７ ６４９ ８５８ ９２３

文献［７］ １７ ８６９ ６６４ ８７４ ９４１

文献［８］ １４ ８５９ ６５７ ８６７ ９３０

本文 ２１ ８７８ ６７１ ８７９ ９４４
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图８　电网设备目标检测效果

Ｆｉｇ．８Ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｏｆｐｏｗｅｒｇｒｉｄｅｑｕｉｐｍｅｎｔ

根据实际场景中的检测结果可以看出，由于数

据集中目标的复杂程度相对较低，各目标检测精度

都有一定提升，而与同类型方法相比，所提双模态目

标检测方法在较大和较小目标的检测中表现更佳，

且网络整体检测精度仍保持最优，有效验证了该方

法泛化性以及落地实际应用的可行性。尽管检测效

率未达到最高，但在实际电网设备目标检测过程中，

巡检机器人行驶速度相对较慢，所提方法基本可以

满足其实时检测的需求。

４　结　语

针对目前红外和可见光双模态目标检测方法存

在的不足，本文从图像输入、特征提取、特征融合、多

尺度特征角度进行了深入分析，提出了一种基于特

征增强的目标检测网络。该网络针对红外和可见光

图像，利用颜色空间转换、边缘提取、均值滤波等方

法分别对原始图像进行预处理操作，丰富网络输入

信息。在特征提取阶段，采用了相对较少的特征通

道来降低冗余信息提取，保障整体网络效率，并设计

了混合注意力机制，从可见光通道特征和红外空间

位置特征角度提升目标相关特征贡献。同时，为充

分互补目标双模态信息，引入了自适应交叉融合结

构，通过训练的方式自适应加权红外和可见光特征，

降低了背景信息的干扰。目标检测阶段，对于不同

尺度目标，采用了两次采样充分融合目标深层和浅

层信息，并以自主选择的方式提取目标相关维度特

征进行预测，避免了各目标特征间相互干扰。通过

实验表明，所提方法有效增强了输入图像信息、特征

多样性信息以及多尺度特征信息，并且与同类型方

法相比，该方法也体现出较高的鲁棒性和实用性，可

以准确高效完成目标检测。虽然所提方法检测效果

较优，但效率上仍有较大的提升空间，在后续工作中

将探索模型剪枝和知识蒸馏方法进一步优化网络。
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