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面向多光谱无人机遥感图像的双流融合跨模态目标检测

方法 

廖欢
1
，顾成杰

2*
，朱东郡 3，孟义

2
 

(1.安徽理工大学 安全科学与工程学院, 安徽 淮南 232001; 2.安徽理工大学 计算机科学与工程学院，安徽 淮南 232001;  

3.安徽理工大学 公共安全与应急管理学院，安徽 合肥 231131） 

摘要：针对当前无人机多光谱遥感目标检测中存在的模态内特征弱化与跨模态交互低效问题，

提出一种融合双流单模态增强与跨模态特征交互的目标检测方法。设计一种基于深度可分离卷积的

小波变换模块，通过提取并增强特征图的高频细节信息，强化可见光分支对纹理细节的提取能力。

提出一种跨尺度全局信息融合模块，利用多尺度特征整合和全局信息提取，增强红外分支对热物体

的检测能力。构建一种多模态混合自注意力融合模块，通过自适应引导可见光与红外模态的特征交

互，充分挖掘光谱间互补性。实验结果表明，该方法在可见光-红外多光谱数据集 DVTOD 和

DroneVehicle 上的 mAP@0.50 分别达到 86.7%和 86.0%，较基线模型分别提升 1.3%和 1.9%，有效

提升了无人机多光谱目标检测性能。 
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Abstract: To address the issues of weakened intra-modal features and inefficient cross-modal interaction 

in current UAV multispectral remote sensing object detection, an object detection method that integrates 

dual-stream single-modal enhancement and cross-modal feature interaction is proposed. A wavelet 

transform module based on depthwise separable convolution is designed to extract and enhance the high-

frequency detail information in feature maps, thus strengthening the texture detail extraction capability of 

the visible light branch. A cross-scale global information fusion module is proposed, which utilizes multi-

scale feature integration and global information extraction to enhance the detection capability of the infrared 

branch for thermal objects. A multimodal hybrid self-attention fusion module is constructed to adaptively 

guide the feature interaction between visible light and infrared modalities, fully exploiting spectral 

complementarity. Experimental results show that the proposed method achieves mAP@0.5 of 86.7% and 

86.0% on the visible-infrared multispectral datasets DVTOD and DroneVehicle, respectively, and improves 

them by 1.3% and 1.9%, respectively, compared to the baseline model, effectively enhancing the 

performance of UAV multispectral object detection. 
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0  引言 
以人工智能技术为核心驱动力的低空经济蓬勃

发展，正推动着城市治理、精准巡检与应急响应等

领域实现革命性变革[1-5]。搭载各类传感器的无人机

凭借高效率、低成本与高灵活性的特质，成为低空

数据获取的核心载体，推动感知能力从平面向立体、

从人工向智能转型[6]。无人机遥感图像目标检测技

术作为智能感知的关键方法，在灾害救援现场勘查、

军事侦察、基础设施巡检及公共安全监控等复杂场

景中发挥着不可替代的作用[7]。图1展示了该技术在

军事侦察与灾害救援场景中的典型应用，清晰呈现

了其在复杂现场中的实践价值。然而，该技术的实

际效能受限于所依赖的单一数据模态。例如，可见

光图像虽然能呈现丰富的纹理与细节信息，成像质

量却易受光照变化、云雾遮挡及夜间环境等因素严

重干扰。与之互补，红外图像通过感知目标热辐射

特征，具备恶劣天气及夜间工作能力，但空间分辨

率较低且缺乏充足背景上下文信息，导致目标辨识

困难。图2对比展示了可见光图像与红外图像的成像

差异，直观呈现了两种单一模态的各自特点与局限

性。单一模态的固有局限性，制约了无人机遥感检

测在复杂环境下的鲁棒性与检测准确率[8-10]。 

 

 

 

 

 

(a) 军事侦察                (b) 灾害救援 

(a) Military reconnaissance       (b) Disaster relief 

图 1 无人机应用领域 

Fig.1 Application fields of UAVs 

 

 

 

 

 

 

(a) 可见光图像                (b) 红外图像 

(a) Visible image                (b) Infrared image 

图 2 多光谱图像对 

Fig.2 Multispectral images 

近些年来，许多研究学者在多光谱图像目标检

测领域取得了一定进展。 Zhang 等 [11] 提出了

SuperYOLO方法，通过集成简单的压缩激励注意力

机制与超分辨率技术有效提升了遥感图像中小目标

的检测精度与效率。Chen等[12]设计的双重特征增强

YOLO 模 （ Dual-Feature-Enhancement YOLO, 

DEYOLO），则从通道与空间两个维度对多模态特

征进行增强，旨在减少模态间的干扰。然而，上述

方法主要依赖卷积神经网络（Convolutional Neural 

Network, CNN）或局部的注意力机制来构建特征，

缺乏对全局上下文信息的有效建模，容易丢失长程

语义关联。相比之下，跨模态融合Transformer[13]

（Cross-Modality Fusion Transformer, CFT）首次在

该领域引入了交叉自注意力机制，推动了基于

Transformer架构的融合方法的发展。随后，迭代交

叉注意力引导特征融合方法（ Iterative Cross-

Attention Guided Feature Fusion, ICAFusion[14]）通过

设计参数共享、多次迭代的交叉注意力机制，进一

步强化了对跨模态互补信息的挖掘。代小波等[15]引

入了交叉注意力机制，并结合对齐模块以提升模态

特征融合效果。广义多光谱检测  Transformer[16]

（Generalized Multispectral Detection Transformer, 

GM-DETR）则通过交叉注意力及单模态增强，缓解

了模态差异与特征不对齐问题。另外，跨模态对齐

检 测 模 型 [17] （ Cross-Modal Alignment Detector, 

CMADet）在交叉注意力机制的基础上引入了图像

配准技术，从而提升了模型在空间对齐前提下的特

征融合表现。但上述基于自注意力的方法均未考虑

到在网络的深层，由于通道数的增加，红外模态的

热辐射特征通常比可见光模态的纹理特征更为丰富

和显著。此时，若直接以信息相对较弱的可见光特

征作为查询，来检索红外特征作为键和值，则可能

引入冗余甚至噪声，未能充分利用红外模态的主导

信息。此外，这些方法大多侧重于模态间的交互，

忽视了对模态内固有特征的增强。在跨模态交互之

前，对每个独立模态进行增强，以提炼其最具判别

性的特征且交互前的模态内增强对提升检测性能至

关重要。 

因此，本文提出一种多光谱目标检测方法

（Unmanned Aerial Vehicle Cross-Modal Network, 

UAVCM_Net），通过模态特征强化与跨模态互补机

制，旨在提升复杂场景下的检测性能。本文的主要

贡献包括： 

1)构建基于深度可分离卷积的小波变换模块，

增强可见光分支对高频纹理细节的表征能力。 

2)设计跨尺度全局信息融合模块，结合不同阶

段尺度特征提取与全局上下文建模，提升红外分支

对热目标的检测性能。 

3)引入跨模态混合自注意力机制，通过空间权

重分配实现双模态特征的动态语义对齐与互补性融

合。 



1 总体多光谱模型设计 

本文基于单模态YOLOv8基线模型，提出一种可

见光与红外光谱双分支并行特征提取的多光谱增强

检测网络，如图3所示。 

 

图 3 UAVCM_Net 网络结构 

Fig.3 UAVCM_Net network architecture 

UAVCM_Net采用可见光与红外双分支并行

的异构架构。预处理阶段将双模态数据统一缩放

至360×640×3分辨率，以保障尺度一致性。可见光

分支网络前两层用深度可分离小波变换卷积

(VisWaveBlock)模块替代原始卷积层以增强高频

细节提取，红外分支主干的4个快速双卷积CSP瓶

颈模块（Faster CSP Bottleneck with 2 convolutions，

C2f）模块替换为(ThermNLBlock)单元，强化模态

内的跨尺度上下文信息。针对小尺寸(P3)、中尺

寸(P4）、大尺寸(P5)目标检测需求，在3个检测头

层级嵌入混合跨模态自注意力机制(Hybrid Cross 

Modal Attention，HCMA)，通过空间相关性建模

实现跨模态特征互补，并将优化特征反馈至下流

各分支。其余模块继承YOLOv8基线架构。 

1.1 基于深度可分离卷积的小波变换模块 

在可见光分支的特征提取过程中，传统的卷

积操作往往难以有效捕捉图像中的高频纹理细

节，而这些细节正是区分复杂背景下目标与干扰

物的关键特征。为了克服这一局限，引入小波变

换技术。该技术通过多分辨率分析将信号分解为

不同频率分量，能够精准分离并提取承载纹理信

息的高频成分，从而有效弥补传统卷积在细节提

取方面的短板。 

小波变换[18]是一种基于多分辨率分析的信

号处理技术，能够将信号分解为不同频率的分量，

以分析其频域信息。小波变换卷积融合了小波变

换的多尺度分析能力与卷积操作的特征提取优

势，通过将输入信号分解为高频和低频分量，并

分别提取其细节特征与主体特征进行融合，从而

实现高效的多尺度特征建模。该方法基于二维

Haar小波变换实现，如图4所示。图4中，WT为小

波变换操作，X为输入特征图，XLL
(i)、XLL

(i)，XLH
(i)、

XLH
(i)，XHL

(i)、XHL
(i)，XHH

(i)、XHH
(i)分别为第i层小

波分解后的低频近似子带、垂直细节子带、水平

细节子带、和对角细节子带特征图，其中i=1, 2表

示分解层级。 

 

图 4 WTConv 工作原理 

Fig.4 Operating principle of WTConv 

WTConv工作的核心流程为首先，输入图像

经由式（1）~式（4）定义的正交滤波器组进行分

解，生成包含轮廓特征的低频子带以及包含细节

信息的高频子带。 
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式中：ffHH、ffLH和 ffHL为高频子带；ffLL为低频子

带。   

随后，各子带经由独立的卷积层进行特征

增强，并通过融合得到复合特征Ffused，其过程

如式(5)所示。 

 LL LH
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HL HH

( ), ( ),
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式中：Conv表示标准普通卷积算子；Concat表

示通道拼接操作。在此基础上，采用式(6)所示

的单次卷积策略对低频子带进行多级分解，在

保持多尺度特征表达能力的同时，显著降低计

算复杂度。 

  ( ) ( ) ( ) ( ) ( 1)

LL LH HL HH LL, , ,i i i i iX X X X WT X   (6) 

式中：i表示当前层级，i=1,2。最后利用式(7)所定

义的转置卷积ConvTransposed对融合特征进行上

采样，恢复至原始图像的空间分辨率。 
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式中：Xrecon为经过转置卷积上采样操作后，空间

分辨率恢复至与原始输入图像一致的输出特征；

fLL、fLH、fHL、fHH 为小波分解后对应的低频近似

子带特征、水平方向高频细节子带特征、垂直方

向高频细节子带特征、对角方向高频细节子带特

征；Ffused 为四个子带分别进行卷积特征提取后，

沿通道维度拼接得到的融合特征。 

与以往对小波分解后所有子带进行无差别

处理的方法不同，针对可见光图像的高频细节提

取需求，本文创新性地提出了 VisWaveBlock 模

块，其结构如图 5 所示。 

 

图 5  VisWaveBlock 网络结构 

Fig.5 VisWaveBlock network architecture 

该模块仅聚焦于承载主要纹理与边缘信息

的 3 个高频子带（XLH、XHL 和 XHH），通过直接

处理这些纹理源头以规避对低频近似子带的冗

余计算。在此基础上，模块引入深度可分离卷积

（Depthwise Separable Convolution，DSC）替代

传统卷积进行特征提取：DSC 通过对每个输入通

道独立进行空间滤波，有效抑制了通道间的相互

干扰，在减少参数量的同时，实现了更为纯净和

专注的高频信息提取。为了进一步增强对复杂且

细微纹理的表征能力，该模块采用高斯误差线性

单元（Gaussian Error Linear Unit, GELU）激活函

数替代传统的 ReLU。GELU 函数的平滑非线性

特性有助于保留更多微弱的梯度响应，从而提升

模型对细节特征的捕捉能力与训练过程的稳定

性。最终，经过处理的高频特征通过逆小波变换

重构至空间域，完成从频域到卷积域的信息融合。

此外，基于 CNN 浅层特征富含丰富纹理与边缘

先验的普遍认知，本文策略性地将 VisWaveBlock

模块仅嵌入可见光 Backbone 网络的前两层。这

一设计使其在纹理信息最密集的层级上完成细

节增强与提纯。该策略不仅显著提升了可见光单

模态特征的细粒度表征质量，也为后续的跨模态

融合任务提供了信息更完整、细节更突出的特征

输入。 

1.2 跨尺度全局信息融合模块 

在红外分支的特征提取中，核心挑战在于：随

着网络深度的增加，通道数量增多，特征信息愈发

丰富，但仅增加网络深度会带来显著的计算负担，

且无法实现全局上下文信息的有效增强。为了解决

此问题，全局上下文网络(Global Context Network，

GCNet[19])作为一种轻量级全局上下文建模技术被

引入。该技术能够在较低的计算开销下实现长程依

赖建模，进而建立热目标与全局背景的关联，以强

化热特征的表征能力。 

GCNet通过整合非局部网络的长程依赖建



模优势和压缩激励网络的通道注意力机制，提出

全局上下文模块作为基础单元，实现了精准特征

提取与计算效率的平衡。其执行流程主要由全局

上下文建模与特征转换两部分构成，如图6的左

半部分所示。在全局上下文建模阶段，输入特征

通过双路径处理，主路径将特征展平为C×H×W维

度，辅助路径则通过1×1卷积生成HW×1×1的注

意力权重系数矩阵（其中，C为通道数，H为高度，

W为宽度）。随后，辅助路径的权重系数经过

Softmax归一化，与主路径的展平特征进行加权

求和，生成全局上下文特征。其中，权重系数αj

的计算公式为 

 
p

1

( )

( )

k j

j N

k m

m

exp W x

exp W x









 (8) 

式中：Wk为线性变换矩阵，k为键特征变换标识，

代表该矩阵用于生成注意力计算所需的键特征；

xj为输入特征图中第j个空间位置对应的特征向

量，j为为特征图的空间位置索引；m为Softmax归

一化项的求和遍历索引，用于遍历全部空间位置

完成权重归一化计算；Np为H×W空间位置总数。

全局上下文特征y的计算公式为 

 
p

1

N

j j

j

y x


  (9) 

在特征转换阶段引入通道压缩机制，全局上

下文特征y通过1×1卷积进行通道维度压缩，压缩

比为r，得到中间特征。随后，该特征经激活函数

处理并再次通过1×1卷积恢复至原始通道维度，

最终生成增强特征，其具体计算公式为 

 2 1( ( ))i i v vz x W ReLU LN W y     (10) 

式中：zi为经过上下文建模增强后的特征；Wv1和

Wv2为可学习的1×1卷积核；LN表示层归一化。最

终通过残差连接将增强后的全局特征与原始输

入通过广播机制融合，既维持了特征维度的一致

性，又实现了高效的全局上下文建模。

 

 

图 6 ThermNLBlock 网络结构 

Fig.6 ThermNLBlock network architecture

在构建 ThermNLBlock 模块时，将 YOLOv8 的

跨阶段特征融合结构 C2f 与轻量化的 GC 模块相集

成，其结构如图 6 的右部分所示。该模块的设计旨在

针对不同特征尺度阶段实现热特征增强，因此被依

次部署于红外分支的主干网络中。具体而言，在四层

原 C2f 处均部署了此模块，以确保覆盖并处理多尺



度的特征信息。在模块内部，C2f 结构承担着在当前

阶段完成跨感受野特征融合的任务，而 GC 模块则专

注于对当前阶段特征进行全局上下文建模，其通过

通道注意力机制实现对特征的自适应加权。此种设

计使得网络能够在从浅层到深层的不同尺度阶段，

构建热目标与背景的差异化表征。在每个特征层级

上，该结构均能实现热特征的全局增强，从而有效缓

解红外图像浅层热特征表征能力弱的问题。最终，该

方案实现了全尺度的热特征增强，为后续的跨模态

融合任务提供了判别性更强的红外特征。 

1.3 跨模态混合自注意力融合模块 

Transformer架构通过自注意力机制构建了数据元

素间的动态关联网络，显著提升了模型对跨模态长程

信息依赖的建模能力。在视觉任务中，该机制突破了

传统卷积操作的感受野限制，通过对全局特征空间进

行并行化语义关联，有效捕获了图像内容的整体表征

规律。研究结果表明，这种特性在多模态特征融合检

测中展现出显著优势，尤其在建立跨模态语义一致性

方面具有理论先进性。然而，现有基于 Transformer 的

多模态融合方法普遍采用串行特征级联策略，这种单

向传递机制仅能实现浅层特征交互，导致模态间潜在

的互补信息未被充分挖掘。更值得注意的是，简单的

张量拼接操作会引入高维冗余特征，不仅使注意力权

值矩阵的计算复杂度呈平方级增长，还易引发模态特

征相互干扰，最终造成检测模型在复杂场景下的泛化

性能衰减。因此，本文在传统自注意力机制的基础上，

提出了一种多尺度跨模态混合自注意力操作

HybridCrossModalAttention，如图 7 所示。 

 

图 7 Hybrid cross modal attention 网络结构 

Fig.7 Hybrid cross modal attention network architecture 

该方法通过构建跨模态信息交互机制，在多尺度

特征空间中实现模态间的信息融合。具体而言，通过

设计跨尺度的注意力权重计算模块，使不同模态特征

在 3 个空间尺度上进行信息交互，从而实现跨模态特

征的深度融合。 

在 HCMA 混合自注意力机制中，跨模态特征投影

实现流程如下：首先，根据式(11)和式(12)对可见光与

红外模态的特征令牌进行线性变换，分别生成对应的

查询向量 Q、键向量 K、值向量 V 三元组， 

𝑸vis = 𝑿vis ⋅ 𝑾𝑸
vis 

𝑲vis = 𝑿vis ⋅ 𝑾𝑲
vis (11) 

𝑽vis = 𝑿vis ⋅ 𝑾𝑽
vis 

式中：Qvis、Kvis、Vvis 分别为可见光模态对应的查询

向量、键向量、值向量，vis 表示可见光模态特征；

Xvis 为可见光模态的输入特征令牌序列；WQ
vis、WK

vis、

WV
vis 分别为可见光模态下查询、键、值对应的可学

习线性变换权重矩阵。 

随后，通过参数矩阵{WQ, WK, WV}构建模态间可

学习的特征映射关系。该过程在保持特征空间一致

性的前提下，为不同模态建立了参数共享的投影机

制，有效增强了跨模态特征的拓扑对齐能力。 

𝑸ir = 𝑿ir ⋅ 𝑾𝑸
ir 



𝑲ir = 𝑿ir ⋅ 𝑾𝑲
ir (12) 

𝑽ir = 𝑿ir ⋅ 𝑾𝑽
ir 

式中：Qir、Kir、Vir 分别为红外模态对应的查询向量、

键向量、值向量，ir 表示红外模态特征；Xir 为红外模

态的输入特征令牌序列；WQ
ir、WK

ir、WV
ir 分别为红外

模态下查询、键、值对应的可学习线性变换权重矩阵。 

针对 DVTOD 数据集可见光与红外模态未对齐且

真实标签标注在红外图像的特点，受跨模态对齐检测

(Cross-Modal Alignment Detector，CMA-Det)网络模型

的启发，本文创新性地引入了混合跨模态注意力机制

对可见光与红外模态语义特征难以对齐等问题进行处

理。首先，在红外模态特征上应用自注意力机制，有

效挖掘模态内部的高效特征。其次，在跨模态交互中，

设计了基于红外查询 Qir 与可见光键值对 Kvis、Vvis 的

跨模态自注意力操作。通过这种机制，红外查询能够

从语义层面主动搜索可见光图像中语义匹配的区域，

从而实现跨模态信息的互补与语义对齐。具体公式如

式(13)和式(14)所示。 

𝐴ir = Softmax(
𝑸ir ⋅ 𝑲ir

T

√𝑑𝒌
) ⋅ 𝑽ir (13) 

𝐴hybrid = Softmax(
𝑸ir ⋅ 𝑲vis

T

√𝑑𝒌
) ⋅ 𝑽vis (14) 

式中：Air 和 Ahybrid 分别表示通过全局红外自注意力和

跨模态自注意力机制精炼后的特征；dk为键向量的维

度，k为键向量特征。其中，Softmax 函数通过对注

意力分数进行归一化，将跨模态特征相似度映射为

概率分布，从而实现对重要语义区域的动态增强。 

 为了进一步增强多模态特征，本文构建基于混

合注意力机制的残差融合方法。如式(15)和式(16)所

示。输入特征 Fvis 和 Fir 通过跨层残差连接与自注意

力、跨模态注意力分支融合，抑制深层网络的信息衰

减，其输出特征 F̂vis 和 F̂ir 计算过程可表示为 

𝐹̂ir = 𝐹ir + 𝐴ir (15) 

 

𝐹̂vis = 𝐹vis + 𝐴hybrid (16) 

最后，增强特征通过跨分支反馈循环机制重注

入各模态通路，为后续层次化多模态融合提供语义

一致性保障。 

2 实验设置与参数评估 

2.1  实验数据集 

 DVTOD 是由东北大学机械工程与自动化学院

在 2024 年研发的无人机多光谱目标检测基准数据集。

该数据集包含 1 606 对训练样本和 573 对测试样本，

覆盖 16 种复杂属性和 54 个采集场景。数据通过大

疆 MAVIC 2 Enterprise Advanced 无人机采集，其中

可见光相机分辨率 1 920×1 080（48MP CMOS 传感

器，f/2.8 光圈），热成像相机分辨率 640×512（8~14 

μm 波长）。数据集囊括昼夜、四季场景，模拟真实世

界的光照剧变（过曝/暗光）、极端天气、特殊材质遮

挡等挑战性条件，如图 8 所示。 

 

 

 

 

 (a) 光线过曝                 (b) 光线昏暗 

(a) Overexposure               (b) Low light 

 

 

 

 

 

 

 (c) 树荫遮挡                (d) 伞影 

 (c) Tree shade occlusion         (d) Umbrella shade 

图 8  DVTOD 数据集样本 

Fig.8 Sample of the DVTOD dataset 

另外，真实标签标注采用双模态互补策略，常规

场景标注热成像模态，特殊场景标注可见光模态，总

体上以红外为主，通过 LabelImg 工具生成 PASCAL 

VOC 格式的共享标注框。DVTOD 拥有更丰富的目

标类别，例如行人、车和自行车，并首次系统性包含

全天候、跨季节的多光谱未对齐图像对，为无人机多

光谱目标检测方法在复杂场景下的模态互补性与鲁

棒性研究提供高价值实验基准。 

DroneVehicle[20]是一个专为可见光与红外双模

态车辆检测设计的大规模基准数据集。该数据集总

计包含 28 439 组严格配对的 RGB 与红外图像，全部

由无人机平台采集其图像覆盖了从白天到夜晚的全

天候时段、多样化的光照条件、不同的飞行高度与视

角，以及城市道路、停车场、居民区等复杂场景。该

数据集面临的主要挑战包括：无人机俯拍视角下的

车辆目标尺度普遍较小以及可见光模态在深夜等低

光照条件下成像质量显著下降；这些特性使得

DroneVehicle 成为评估各类互补数据融合模型鲁棒

性与性能的关键平台。依据官方标准划分，本文采用

17 990 对图像进行训练，1 469 对用于验证。 

2.2 实验环境与参数配置 

 本文实验平台的软件配置涵盖 Python 3.10.16 解

释器与 PyTorch 深度学习框架版本 2.1.1，搭配 CUDA

加速库 11.8 实现 GPU 并行计算。硬件系统采用 2 张

NVIDIA RTX4090 24GB 系列显卡作为主要计算单元，

配合 AMD EPYC 7643 48-Core 处理器完成辅助运算，



详细情况如表 1 所示。 

表 1  实验软硬件环境 

Table 1 Experimental software and hardware 

environment 

实验环境 型号 

编译环境 Python 3.10.16 

深度学习框架 Pytorch 2.1.1 

CUDA 11.8 

GPU NVIDIA RTX4090 24GB 

CPU AMD EPYC 7643 48-Core 

操作系统 Ubuntu 20.04.6 LTS 

在模型超参数配置策略方面，本实验采用 300 轮

训练周期，设置 batch_size 为 16，使用随机梯度下降

（Stochastic Gradient Descent，SGD）优化器（动量

0.937），使用原 YOLOv8s 的预训练权重，并结合

Mosaic4 数据增强方法。初始学习率设为 0.01，最终

学习率降至 0.000 1。 

在目标检测任务中，评估模型性能的关键指标

包括精确度（Precision, P）、召回率（Recall, R）和平

均精度均值（Mean Average Precision, mAP）。这些指

标通过以下公式计算。 

1）精确度 P。衡量模型正确预测的正样本占所

有预测正样本的比例，计算公式为 

 
TP

P
TP FP




  (17) 

式中：TP表示正确预测的正样本数；FP表示错误预

测为正的负样本数。 

2）召回率 R。衡量模型正确预测的正样本数占

所有实际正样本的比例计算公式为 

 
TP

R
TP FN




  (18) 

式中：FN表示错误预测为负的正样本数。 

3）平均精度均值 mAP。作为综合评估指标，mAP

表示所有类别精度-召回率曲线下的平均面积比例。

其计算公式为 

  
1

0
1

1 n

i

i

AP P r
n 

    (19) 

1

1 n

i

i

mAP AP
n 

       (20) 

式中：APi表示第i类的平均精度；n为目标类别总数

量；P（r）为精度-召回函数。此外，mAP@0.50表示

交并比(Intersection-over-Union，IoU)为0.5时的平均

检测精度，而mAP@0.50:0.95则表示在IoU范围为

0.50~0.95时的平均检测精度，后者对模型性能要求

更高。 

3 实验结果与可视化分析 

3.1  实验训练过程分析 

为了验证本文提出的 UAVCM_Net 方法性能，

图 9 展示了其与基线模型 Two-Stream-YOLOv8 在

300 训练轮次中 mAP@0.50 与 mAP@0.50:0.95 的对

比曲线。实验训练结果表明，UAVCM_Net 在两项指

标上均展现出显著优势，并最终趋于收敛。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(a) mAP@0.50训练曲线       (b) mAP@0.50:0.95训练曲线 

(a) Training curves of mAP@0.5      (b) Training curves of mAP@0.50:0.95 

图 9 mAP 训练曲线对比 

Fig.9 Comparison of mAP training curves

3.2  消融实验结果分析 

为了验证本文所设计网络模块的有效性及其对

目标检测性能的提升作用，在 DVTOD 多光谱数据

集上进行系统的消融实验。实验以 Two-Stream-

YOLOv8 为基础模型，通过逐步引入和组合不同的

改进模块，系统地评估各模块对模型性能的贡献。实

验中，本文选取了多个关键性能指标，例如 P、R、

mAP、Param 以及不同 IoU 阈值下的识别精度，对模

型的检测性能进行全面比较，通过这些实验，旨在验

证各改进模块的有效性及其对模型整体性能的提升

作用。此外，本文以双流基线模型为基础开展消融实

验。其中，实验 A 为未引入任何改进模块的双流基

mailto:mAP@0.50
mailto:mAP@0.50


线模型，作为所有消融实验的性能基准；实验结果如 表 2 所示。

表 2  消融实验 

Table 2 Ablation experiment 

方法 VisWaveBlock ThermNLBlock HCMA mAP@0.50/% mAP@0.50:0.95/% Param/106 

A × × × 85.4 52.0 16.2 

B  × × 85.8 53.0 16.1 

C ×  × 85.7 51.9 16.3 

D × ×  86.0 52.9 49.4 

E   × 85.9 52.3 16.2 

F    86.7 52.5 49.4 

注：×表示未加入对应模块，√表示加入对应模块。 

 1）实验B：在实验A的基础上引入VisWaveBlock

模块，该模块通过深度可分离小波变换机制，对可见

光高频分量进行分解与重构。结果表明，mAP@0.50

从 85.4%提升至 85.8%，mAP@0.50:0.95 从 52.0%提

高至 53.0%，分别实现了 0.4%和 1.0%的增益。这一

改进验证了深度可分离小波变换对可见光高频细节

特征的增强作用，其频率域分解特性有效提升了局

部纹理信息的特征表示能力。 

2 ）实验 C：在实验 A 的基础上引入了

ThermNLBlock 模块。该模块通过跨尺度全局信息融

合机制，强化了红外热目标的特征表达，并提升了模

型的多尺度特征整合能力。实验结果表明，

mAP@0.50 由 85.4%提高至 85.7%。这一结果验证了

ThermNLBlock 模块在增强红外特征的跨尺度关联

与语义表征方面的有效性。 

3）实验 D：在实验 A 的基础上引入了 HCMA

模块，以构建可见光与红外模态间的信息交互机制。

该模块在多尺度特征空间中设计了跨尺度注意力权

重计算方式，促使双模态特征在 3 个空间尺度上进

行深度交互，从而实现跨模态特征的充分融合。实验

结果显示，mAP@0.50 从 85.4%提升至 86.0%，提高

了 0.6%。这一提升验证了 HCMA 模块在跨模态特征

优化融合中的有效性。 

4）实验 E 和 F：实验 E 同时引入 VisWaveBlock

与 ThermNLBlock 模块，其 mAP@0.50 高于仅引入

单一模块的实验 B 和实验 C。进一步，实验 F 融合

了 VisWaveBlock、ThermNLBlock 及 HCMA 这 3 个

模块，取得了所有实验中最高的 mAP@0.50。相比基

线实验 A，其 mAP@0.50 分别提升了 1.3%与 0.5%，

充分验证了模块协同的有效性。具体而言，

VisWaveBlock 与 ThermNLBlock 分别对可见光与红

外模态进行模态内特征增强，而 HCMA 则通过多尺

度跨模态注意力实现模态间深度交互。三者构成互

补协同机制，既体现了各模块的必要性，也证明了整

体融合策略的合理性。此外，为了验证基于深度可分

离的小波变换卷积模块在不同分支的有效性，本文

在基线模型上分别对可见光与红外分支的前两层进

行模块替换消融实验，实验结果如表 3 所示。

表 3  VisWaveBlock 消融实验 

Table 3 VisWaveBlock ablation experiment 

方法 可见光分支 红外分支 P/% R/% mAP@0.50/% mAP@0.50:0.95/% 

A × × 89.3 77.6 85.4 52.0 

B  × 86.7 80.9 85.8 53.0 

C ×  88.9 79.0 85.2 52.0 

注：×表示未加入对应模块，√表示加入对应模块。

实验结果表明，基于深度可分离小波变换模块

在可见光分支上在 mAP@0.50 和 mAP@0.50:0.95 指

标上分别提升了 0.4%和 1.0%，其核心机制在于可见

光图像的高频纹理细节可通过小波分解被有效提取

与增强，从而优化目标表征能力；而将该模块嵌入红

外分支时，因红外热成像特征以热辐射强度分布为

主，其高频分量易受热扩散效应影响呈现稀疏性与

噪声敏感性，导致小波分解难以有效建模关键特征，

甚至引入干扰，从而导致 mAP@0.50 下降 0.2%，进

一步验证了模态特性与模块设计的强相关性，即可

见光分支适配高频增强策略，而红外分支需依赖热

语义建模优化。 

为了进一步验证 HCMA 模块中 Self Attention 与

Cross Modal Attention 在可见光与红外分支中的不同

作用，以及考察其放置位置的合理性，本文开展了相

关对比实验，具体结果如表 4 所示。 

表 4  HCMA 消融实验 



Table 4 HCMA ablation experiment 

可见光分支 红外分支 P/% R/% mAP@0.50/% mAP@0.50:0.95/% 

跨模态自注意力 自注意力 88.6 79.6 85.7 51.9 

自注意力 跨模态自注意力 88.7 79.7 85.3 51.2 

注：加粗数字表示最优结果。

实验表明，在红外分支采用 Self Attention 并在

可见光分支使用 Cross Modal Attention 时，模型在

mAP@0.05 与 mAP@0.50:0.95 上分别达到 85.7%与

51.9%，表现最佳。该配置相较于在可见光分支使用

Self Attention、红外分支使用 Cross Modal Attention

的方案，在 mAP@0.50 与 mAP@0.50:0.95 上分别提

升了 0.4%与 0.7%。这是因为 HCMA 所处通道位置

较深、分辨率逐渐降低，在特征层次较深、分辨率较

低的阶段，红外特征相对显著，而可见光纹理信息则

相对减弱。因此，在红外分支进行 Self Attention，并

通过 Cross Modal Attention 引导其与可见光纹理信息

对齐，能够更有效地融合双模特征。反之，若交换两

种注意力机制的使用位置，性能反而下降。 

3.3 对比实验结果分析 

本节在 DVTOD 和 DroneVehicle 两个多模态遥

感图像目标检测数据集上，将本文方法与多种先进

的多模态目标检测方法进行了比较。 

在 DVTOD 数据集上，不同先进方法的详细结果

如表 5 所示。本文所提方法 UAVCM-Net 在

mAP@0.50 上取得了最优的检测性能，达到 86.7%。

具体而言，相较于原 YOLOv8 基线模型，mAP 从 85.4%

提升至 86.7%，提高了 1.3%。与基于 CNN 的方法例

如 DEYOLO，或采用简单跨模态交叉自注意力机制

的方法例如 ICAFusion、CMA-Det 相比，本文所提方

法均表现出性能提升。这表明通过模态内增强、以红

外为主导的自注意力机制和跨模态注意力机制，有

效增强了模态内特征和跨模态交互特征，从而验证

了本文所提方法的先进性。 

表 5 不同主流方法在 DVTOD 数据集上的对比实验 

Table 5 Comparative experiments of various mainstream 

methods on the DVTOD dataset 

方法 模态 mAP@0.50/% 

YOLOv5 可见光+ 红外 79.2 

YOLOv8 可见光+ 红外 85.4 

CFT 可见光+ 红外 82.7 

CMA-Det 可见光+ 红外 85.0 

DEYOLO 可见光+ 红外 85.5 

ICAFusion 可见光+ 红外 86.3 

UAVCM-Net 可见光+ 红外 86.7 

在 DroneVehicle 数据集上，不同先进方法的详

细结果如表 6 所示。本文方法 UAVCM-Net 同样取得

了最优的检测性能，mAP@0.50 达到 86.0%。相较于

基线模型 YOLOv8，性能提升了 1.7 个百分点。这一

结果进一步验证了本文方法具有较强的鲁棒性。 

表 6  不同主流方法在 DroneVehicle 数据集上的对

比实验 

Table 6 Comparative experiments of various mainstream 

methods on the DroneVehicle dataset 

方法  模态 mAP@0.50/% 

YOLOv5 可见光+ 红外 84.1 

YOLOv8 可见光+ 红外 84.3 

CFT 可见光+ 红外 84.3 

CMA-Det 可见光+ 红外 82.0 

DEYOLO 可见光+ 红外 85.6 

ICAFusion 可见光+ 红外 84.9 

UAVCM-Net 可见光+ 红外 86.0 

 

3.4 可视化分析 

为了验证 UAVCM-Net 在复杂场景下的检测性

能，本文选取多目标密集遮挡、小目标及复杂场景图

像样本，与 YOLOv8 Visible、YOLOv8 Infrared 及

CMA-Det 进行对比实验，如表 7 所示。 

 

表 7  可视化检测结果 

Table 7 Visualization of detection results 

场景 YOLOv8 可见光模态 YOLOv8 红外模态 CMA-Det UAVCM-Net 



 

 

 

远小目标场景 

 

 

 

 

 

 

 

 

自行车遮挡场景 

 

 

 

 

 

 

 

 

行人遮挡场景 

 

 

 

 

 

 

 

 

墙壁遮挡场景 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

在远小目标检测中，UAVCM-Net 通过跨模态特

征融合策略，解决了 CMA-Det 的微小目标识别失效

问题（绿色箭头标注，下同）。针对单车与行人遮挡

场景，模型通过单模态增强模块强化局部特征，准确

识别遮挡目标，有效缓解基准模型的漏检缺陷。在墙

壁遮挡场景中，跨模态互补信息有效区分背景干扰，

实现遮挡目标精准定位。实验表明，UAVCM-Net 通

过单模态增强与跨模态融合的协同优化机制，在远

小目标检测、密集遮挡及复杂背景干扰场景中全面

优于基准模型，验证了其实际应用鲁棒性。 

4 结论 

本文针对多光谱目标检测中模态特征判别性不

足与跨模态互补性挖掘不充分的问题，提出了融合

单模态增强与跨模态互补特征提取的 UAVCM-Net

方法，通过引入基于深度可分离卷积的小波变换模

块、跨尺度全局信息融合模块以及跨模态混合自注

意力融合模块，有效提升了可见光与红外模态的特

征表征与交互能力。在 DVTOD 和 DroneVehicle 两

个公开数据集上的实验结果表明，该方法在检测精

度上均优于主流对比方法，并在复杂场景下展现出

良好的鲁棒性，验证了所提模块能够有效增强特征

判别性与模态间互补性。然而，跨模态融合机制仍存

在进一步优化的空间，且所引入的模块在带来性能

提升的同时也增加了计算复杂度；未来工作将围绕

探索更高效的跨模态融合策略和像素级早期融合方

法展开，以期在进一步提升特征互补性与判别能力

的同时，实现精度与效率的更好平衡，从而满足无人

机平台的实际应用需求。 
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