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无人机弱光条件下多模态融合目标检测方法∗
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摘　 要:弱光条件下,图像亮度低、对比度弱、成像质量差,且由于机载算力的制约,算法部署应用难以落地,极大地影响了无人

机对目标的识别定位精度。 因此,无人机弱光照条件下目标检测方法具有重要的理论意义和应用价值。 针对此问题,提出了耦

合光照条件和对比度的多尺度差分注意力融合检测方法。 首先,设计了信息感知引导的多尺度差分注意力融合检测网络,通过

信息感知模块计算图像的光照信息和目标的局部对比度,来引导多尺度差分注意力模块对可见光和红外图像的模态内和模态

间特征进行深度交叉融合,以提升弱光条件下无人机对地目标的检测识别精度;其次,基于多模吊舱、边缘计算模块和自组网电

台构建了一套旋翼无人机多模目标检测系统,针对可见光和红外数据,在通信交互上具有规范的传输协议和统一的任务管理机

制,可实现同步解码;随后,设计了对比和消融实验,实验结果显示该方法在典型暗光照数据集 LLVIP 上 mAP 达到 69. 2% ,较改

进前提升 3. 9% ,并优于典型的双流网络 LRAF-Net。 最后,在机载端对本文算法进行了轻量化部署和验证,结果表明在真实弱

光场景下该算法能显著提升无人机对目标的检测能力,且平均运行效率可达 21. 2
 

FPS,满足机载端应用需求。
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Abstract:Under
 

low
 

light
 

conditions,
 

factors
 

such
 

as
 

low
 

image
 

brightness,
 

weak
 

contrast,
 

poor
 

imaging
 

quality
 

and
 

the
 

constraints
 

of
 

on-board
 

arithmetic
 

greatly
 

affect
 

the
 

detection
 

accuracy
 

from
 

the
 

UAV′s
 

point
 

of
 

view.
 

Therefore,
 

researches
 

based
 

on
 

object
 

detection
 

under
 

low
 

light
 

conditions
 

in
 

UAVs
 

is
 

of
 

great
 

significance.
 

Aiming
 

at
 

this
 

problem,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

multiscale
 

differential
 

attention
 

fusion
 

detection
 

method
 

with
 

coupled
 

illumination
 

conditions
 

and
 

contrast.
 

First,
 

an
 

information-aware
 

module
 

is
 

designed
 

to
 

guide
 

the
 

multiscale
 

differential
 

attention
 

module.
 

This
 

module
 

deeply
 

fuses
 

the
 

intra-
 

and
 

inter-modal
 

features
 

of
 

visible
 

and
 

infrared
 

images
 

through
 

calculating
 

the
 

light
 

information
 

and
 

local
 

contrast,
 

thereby
 

enhancing
 

the
 

recognition
 

ability
 

under
 

low
 

light
 

conditions.
 

Second,
 

a
 

rotary-wing
 

UAV
 

multimodal
 

target
 

detection
 

system
 

is
 

constructed
 

based
 

on
 

multimodal
 

pods,
 

edge
 

computing
 

modules
 

and
 

self-
organizing

 

network
 

radios.
 

This
 

system
 

has
 

a
 

standardized
 

transmission
 

protocol
 

and
 

a
 

unified
 

task
 

management
 

mechanism
 

for
 

communication
 

interaction
 

and
 

realizes
 

synchronous
 

decoding.
 

Subsequently,
 

comparison
 

and
 

ablation
 

experiments
 

are
 

designed,
 

and
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

mAP
 

of
 

this
 

method
 

on
 

the
 

LLVIP
 

is
 

69. 2% ,
 

which
 

is
 

3. 9%
 

better
 

than
 

before
 

the
 

improvement,
 

and
 

outperforms
 

LRAF-Net.
 

Finally,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

validated
 

at
 

the
 

airborne
 

end
 

of
 

USVs,
 

demonstrating
 

that
 

it
  

can
 

significantly
 

improve
 

the
 

detection
 

capability
 

of
 

UAVs
 

on
 

targets
 

under
 

low
 

light
 

conditions.
 

The
 

average
 

operation
 

efficiency
 

can
 

reach
 

21. 2
 

FPS,
 

which
 

meets
 

the
 

requirements
 

of
 

airborne
 

applications.
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0　 引　 　 言

　 　 当前,人工智能正逐渐成为社会形态质变的第一推

动力,以无人机为代表的低空经济产业得到了空前的重

视和发展。 凭借成本低廉、操作便捷等优势,无人机可部

署于人类难以生存的区域[1] ,在城市、山地、丛林等复杂

地形地貌中穿梭,在广域搜索、测量测绘、跟踪检测、引导

定位等领域发挥着不可替代的作用[2] 。 然而,在恶劣的

气象环境特别是弱光条件下,图像亮度低、对比度弱,成
像质量差,极大地影响了无人机对目标的识别定位精度,
为无人机端自主探测和环境感知带来挑战。 因此,研究

无人机弱光照条件下目标检测方法具有重要的理论意义

和应用价值。
部分工作通过目标增强方法提升弱光条件下的图像

质量,进而提高感知精度[3-4] 。 陈清江等[5] 结合交叉残差

结构和注意力模块提出多通道融合注意力网络,有效提

高了弱光照条件下图像的亮度。 闫晓阳等[6] 提出基于颜

色空间的图像增强网络,抑制了弱光照条件下的噪声,解
决了弱光照条件下目标和背景耦合紧密,难以分辨的问

题。 然而,基于单一模态的图像增强技术往往会导致颜

色失真,影响图像的细节信息呈现,缺乏鲁棒性。
为缓解单一模态在弱光条件下的局限性,越来越多

的研究人员开始关注多模态融合检测,通过融合可见光、
红外等不同传感器的视觉信息实现全天候、多时段的探

测。 由于其强大的特征提取能力,双分支卷积神经网络

被广泛用于多模特征的融合。 Fang 等[7] 提出一种多模

态特征融合方法,通过上下文信息的指导学习可见光和

红外模态之间的潜在联系。 郝博等[8] 以 YOLO( you
 

look
 

only
 

once,
 

YOLO)网络为基础,在双分支网络中加入注意

力模块,提升了对辨别性区域和小尺寸目标的检测能力。
然而,现有双分支方法大多采用简单的融合策略[9-11] ,如
元素相加或相乘,虽然比单模态检测具有更高的性能,但
是它们并没有充分考虑和利用模态间的互补信息。 更糟

糕的是,简单的融合机制缺乏长期依赖性,随着训练的进

行,可能会加剧网络的不平衡,从而导致检测结果不理

想。 此外,双分支方法存在架构冗余、网络参数量大等问

题,由于机载算力的制约,部署应用难以落地。 因此,本
文的目标是设计高效且轻量化的多模特征提取网络和融

合机制,以增强弱光条件下无人机的精确感知能力。
对无人机弱光条件下多模态融合检测问题开展研

究,主要工作包括:首先,提出了一种耦合光照信息和对

比度的多尺度差分注意力融合模块,通过信息感知模块

的计算,引导可见光和红外模态深度交叉融合,提高弱光

条件下的目标检测精度;其次,构建了一套旋翼无人机多

模目标检测系统,通过搭载三光吊舱和机载边缘计算板

卡,实现了机载端的数据采集和处理;最后,在公开数据

集低光可见光-红外配对数据集( low
 

light
 

visible-infrared
 

paired,
 

LLVIP) [12] 和机载端,对本文算法进行了全流程

验证。 结果表明,本文方法在 LLVIP 数据集上平均精度

均值(mean
 

average
 

precision,
 

mAP)达到 69. 2% ,优于典

型双流网络长距离注意力融合网络( long-range
 

attention
 

fusion
 

network,
 

LRAF-Net) [13] 。 在机载端,本文算方法能

显著提升弱光条件下对目标检测性能,且平均运行效率

的每秒帧数( frame
 

per
 

second,
 

FPS)为 21. 2
 

fps,满足无

人机实时的探测应用需求。

1　 无人机弱光条件下目标检测相关工作

　 　 如图 1 所示,无人机以其独特的优势广泛应用在军

用和民用领域,特别是随着高分辨率成像技术的发展,基
于无人机的自主检测和识别技术成为各国机构的热门研

究课题。

图 1　 无人机典型应用案例

Fig. 1　 Typical
 

application
 

cases
 

of
 

UAVs

1. 1　 弱光条件下航拍数据特性分析

　 　 无人机弱光条件下的视觉检测是指无人机在光照不

足环境下,如雾霾、雨雾、夜晚等天气,捕捉实时图像,对
目标进行检测识别的过程[14] 。 图 2 所示为典型弱光条

件下无人机所拍摄的图像,矩形框为目标位置。 从图中

可以看出,弱光照条件下图像的整体亮度降低,噪声增

大,目标边缘和纹理特征丢失,目标的可见性变差,可能

导致漏检、误检等问题的出现。
受拍摄角度和飞行高度的影响,与自然图像数据相

比,无人机航拍数据具有目标尺寸差异大、视角多样等特

点,从而导致算法在处理无人机端数据时性能不均衡,难
以准确分类。 图 3 展示了典型航拍数据集 Visdrone[15] 的
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图 2　 无人机弱光条件下航拍数据实例

Fig. 2　 Examples
 

of
 

aerial
 

data
 

from
 

UAVs
 

in
 

low
 

light
 

conditions

数据分布特点。 该数据集中小于 16
 

pixels×16
 

pixels 和

介于 16
 

pixels×16
 

pixels 和 32
 

pixels×32
 

pixels 的目标在

数据集中的占比高达 12. 05% 和 32. 65% ,均高于自然数

据集[16] 中的 7. 35% 和 14. 38% ,这表明在无人机航拍图

像里中小目标的占比较高,且不同目标尺寸差异也较大。
因此,本文算法采用了多尺度、多梯次的特征提取方式,
以提升无人机视角下航拍数据的检测性能。

图 3　 典型航拍数据的尺寸分布

Fig. 3　 The
 

distribution
 

of
 

sizes
 

in
 

typical
 

aerial
 

data

1. 2　 弱光条件下目标多模特性分析

　 　 受限于物理参数和成像方式,单一传感器在弱光照

条件下的感知能力有限,多模载荷集成、融合成为有效的

感知方式。 图 4 展示了典型弱光条件下可见光和红外图

像的视觉差异以及前景、背景的降维聚类结果。
从视觉效果分析,如图 4( a)所示,可见光图像属于

被动成像,分辨率较高,与人眼所获取的信息一致。 然

而,弱光照条件下图像亮度和对比度降低,纹理特征弱

化,难以区分前景和背景。 如图 4( b) 所示,红外成像

属于主动成像,虽然分辨率较低,且缺乏纹理和颜色信

息,但是红外图像在夜晚仍然可以获得目标辐射信息,
突破了光照条件的限制,可有效区分前景和背景。 从

降维聚类结果分析,样本被分为前景和背景 2 个类簇,
图 4( c)中样本类内差异较大。 图 4( d) 中样本类间差

异大,类内差异小。 这说明弱光照条件下可见光图像

中目标分类难度较大,红外图像中前景和背景更容易

被区分。 因此,该方法采取双分支 YOLOv8 作为基础网

络,耦合光照条件和对比度,知道可见光和红外特征进

行加权融合,提升弱光照条件下目标的表征和融合检

测能力。

图 4　 多模数据及其降维结果

Fig. 4　 Multimodal
 

data
 

and
 

its
 

downscaling
 

results

2　 无人机多模目标检测系统设计

　 　 针对弱光照条件,本文基于旋翼无人机和视觉传感

器,构建了无人机多模视觉检测系统。 系统由无人机平

台、多模吊舱、边缘计算模块和自组网电台构成[17] 。 具

体模块和数据流如图 5 所示。

图 5　 多模目标检测系统设计

Fig. 5　 The
 

design
 

of
 

multimodal
 

object
 

detection
 

system

其中,目标检测算法可在机载边缘端部署,利用无人

机采集的实时多模图像,得到目标的位置和类别。 无人

机机载光学相机为品灵 q30tirm
 

plus 高精度三轴增稳吊

舱,配有 213 万像素的 30 倍光学变焦索尼相机,25
 

mm
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镜头 640
 

pixels×48
 

pixels 分辨率热成像仪以及 2 000
 

m
测距仪。 为提升目标成像质量,本系统中的视觉伺服云

台可利用目标的图像位置,控制云台旋转,将待检测目标

保持在图像中心。 同时,针对可见光和红外的多模数据,
在通信交互上具有规范的传输协议和统一的任务管理

机制。

3　 数据集选取

　 　 可见光、红外融合检测通常应用于自动驾驶、遥感探

测等领域,相比于常规检测,具有视觉差异显著、图像成

对出现等特点。 目前学术界常见的融合检测数据集有前

视红外( forward
 

looking
 

infrared,
 

FLIR) [18] 、遥感目标检

测数据集( vehicle
 

detection
 

in
 

aerial
 

imagery,VEDAI) [19]

和 LLVIP 等,其中 FLIR 数据集以街道和公路为背景,
VEDAI 数据集以田野、森林为背景,仅 LLVIP 数据集用

于解决低照度场景的行人检测问题。 经统计,LLVIP 数

据集共包含 15
 

488 个图像对,其中 9
 

292 对图像用于训

练,3
 

098 对图像分别用于验证和测试。 与其他数据集相

比,LLVIP 数据集中可见光和红外模态的图像在时间和

空间上严格对齐,可以使网络更专注于融合检测性能的

提升,而不用考虑校准带来的误差。 因此,为更好地验证

算法在弱光照条件下的检测性能,选择 LLVIP 作为基准

数据集进行测试和验证。 图 6 所示为 LLVIP 数据集的实

例和宽、高等变量的分布情况,说明所用的数据集涵盖不

同尺度的实例,具有较好的代表性。

图 6　 LLVIP 数据集及尺度分布

Fig. 6　 The
 

LLVIP
 

dataset
 

and
 

scale
 

distribution

4　 耦合光照和对比度的多尺度差分注意力
检测方法设计

4. 1　 信息感知模块

　 　 为缓解复杂融合结构带来的模型参数量过大、无法

在边端部署等问题,现有方法主要通过并行计算光照条

件等先验信息来引导可见光和红外特征融合[20-21] 。 尽管

通过先验信息引导多模态特征深度融合的方式是有效

的,但是在弱光照条件下,使用光照信息有以下局限性:
1)基于照明信息引导的方法在白天等光照充足的场景下

通常表现更优异,但在黄昏、黎明等弱光照条件下,照明

信息无法量化,难以辅助网络进行判别;2)照明信息被用

来指导不同模态特征的融合,但是对于模态内特征的增

强是不足的。 因此,使用耦合光照和对比度的方法感知

来替代单一的光照信息,进而更深入地挖掘不同模态间

的关联性。 如图 7 所示,信息感知模块计算光照和对比

度作为加权信息,从而更加高效地指导模态内和模态间

特征的深度交叉融合。

图 7　 信息感知模块结构

Fig. 7　 The
 

architecture
 

of
 

information
 

awareness
 

module

由于谱段的不同,可见光图像在白天质量更高,而红

外图像则恰恰相反,在夜晚更加清晰,目标轮廓较为显

著。 如图 8 所示,记录了不同时刻的光照强度和该时刻

主动融合权重的变化情况。 随着光照强度的不断变化,
可见光和红外模态的加权系数也在不断变化,且光照强

度越高,可见光权重的占比越大。

图 8　 不同时刻融合权重占比情况

Fig. 8　 Fusion
 

weights
 

at
 

different
 

moments

因此,在弱光条件下红外图像所占融合权重更高。
为准确衡量不同模态图像融合时所占比的权重,避免因

可见光图像占比较高影响弱光条件下的检测效果,设计

了一个分类网络,网络的输出为 ld 和 ln,分别代表图像的



342　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 6 卷

亮光信息和暗光信息,ld + ln = 1。 图像亮度越大则 ld 越

大,融合时可见光模态占比的权重也越高。 但是弱光条

件下光源较弱,计算所得的值大多会接近 0,如果直接用

此权重引导融合,那么可见光模态的特征将极大概率被

抑制。 为优化权重,设计了一个门函数来重新调整两种

模态的权重,门函数为:

Wv =
ld - ln + 1

2
(1)

Wi =
ln - ld + 1

2
(2)

其中, Wv 和 Wi 分别为可见光和红外模态深度融合

时占比 的 权 重, 两 者 之 和 为 1。 弱 光 条 件 时, 则

Wi >
 

1 / 2。 且由于Wv 不再趋近于 0, 可以较充分地促进

两种模态的融合,反之亦然。 具体来说,光照信息预测网

络由卷积层和全连接层组成。 在卷积层之后,添加激活

层和 2×2 自适应池化。 随后输入全连接层进行亮光和暗

光信息,将模型的输出转换为所需权重。
弱光条件下仅依靠光照信息是无法辅助网络分辨前

景和背景。 例如,可见光图像中地物和背景在颜色上的

相似性使目标难以分辨,而红外图像的温度分布表征可

以缓解因视觉特征弱化带来的检测性能的下降。 因此,
信息感知模块在照明信息的基础上引入对比度这一先验

知识对高相似度目标进行增强,指导红外特征的融合。
首先,设置滑动窗口,在图像上以固定的步长移动。 如

图 7 中右侧矩形框内容所示,将每个窗口划分成 3×3 的

网格,并编号为 0 ~ 8。 定义变量 m, 代表 1 ~ 8 号区域内

所有点的像素均值, m 的定义如式(3)所示。

mi =
1
Nc

∑
Nj

j = 1
Iij (3)

其中, i 代表区域的序号,取值范围为 1 ~ 8,Nc 为除

中心区域外的区域数量,N j 代表每个区域内像素点的序

号,I 代表像素点的灰度值。 引入变量 L,L 代表 0 号区域

中最大的像素点灰度值。 用式(4) 来定义对比度 C。

C = 1
Nc

∑
Nc

i = 1

L
mi

(4)

其中, i 代表区域的序号,Nc 为除中心区域外的区域

数量,此处为 8。 通过计算对比度,网络可以在融合过程

中进一步增强目标区域,抑制地物背景,弥补因光照条件

无法量化对加权融合带来的影响。
4. 2　 多尺度差分注意力融合模块的设计

　 　 由于成像方式和通道数的不同,可见光和红外模态

特征存在本质上的差异。 目前,学界上主要通过双流卷

积网络实现多模特征的提取和融合。 然而,大部分网络

采用简单的融合策略,无法充分发挥融合的优势。 粗糙

的连接也会增加模型收敛和拟合的难度,从而导致性能

的下降。 此外,目标的多尺度特性也会影响检测的精度。
因此,如何稳定和高效地融合两种模态特征是该研究的

关键。 受差分放大器中差模信号被增强和共模信号被抑

制这一特性的启发,设计多尺度差分注意力融合模块,该
模块由差模注意力和共模注意力两部分组成。 设可见光

和红外模态输入为 MR 和 MT,则差模特征 MD 和共模特

征 MC 可以表示为:

MD = MC + MD

2
- MC - MD

2
= MR - MT (5)

MC = MC + MD

2
+ MC - MD

2
= MR + MT (6)

由式(5) ~ (6) 可知,差模特征即模态间的差值,旨
在得到模态间的互补性特征;共模特征即模态的和,旨在

得到模态间的一致性特征。 由此,多尺度差分注意力融

合模块通过模态间的加减法定义了两个全新的特征,进
而提供更加丰富的表示。

1)差模注意力

差模注意力的灵感来自于差分放大器中的差模信

号,通过计算可见光和红外模态的差值和双分支的通

道加权来增强模态间的互补性特征。 如图 9 所示, MR

和 MT 作为输入特征,首先通过直接相加得到 MD;其

次,如式(7) 所示,MD 通过全局平均池化得到向量 s1 ,
如式(8) 所示,通过全局最大池化得到向量 s2 ,由此将

差模特征编码到全局向量中。 其次,通过共享卷积将

两分支相加得到通道注意力图 VDA;随后,将注意力图

与两模态的输入特征相乘,通过跳跃连接得到与输入

模态维度相匹配的特征图。 最后,将增强后的特征按

照信息感知模块得到的权重 Wv 和 W i 按比例相加得到

差模注意力输出 MDA。

图 9　 差模注意力结构

Fig. 9　 The
 

structure
 

of
 

differential
 

attention

s1 = GAP(MD) = 1
H × W∑

H

i = 1
∑

W

j = 1
MD (7)

s2 = GMP(MD) = max(MD) (8)
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MDA = Wv·MV  (1 + VDA) + Wi·MI  (1 + VDA)
(9)

其中, DA 表示差模注意力。 为确保网络的轻量化,
在池化后共享了两分支的网络卷积,减少了参数的冗余。
通过模态相减、全局编码、共享卷积和加权融合,网络学

习到可见光和红外模态不同通道间的关联性和重要性,
增强了模态间的互补性特征。 此外,为缓解网络在传递

时导致的原始特征的衰减,在增强过程中采用了跳跃连

接的方式,在得到模态间互补的辨别性特征的同时,保留

了输入模态的原始特征。
2)共模注意力

此外,模态内部噪声也会影响模型的检测性能,例如

相似的外观和不确定的纹理,仅靠差模注意力是不够的。
因此,借鉴差分放大器中的共模信号,设计了共模注意

力,利用信息感知模块得到对比度权重,关注模态内的固

有特征,抑制背景带来的噪声,引导网络学习模态内的特

征。 如图 10 所示,共模注意力的输入为可见光和红外特

征。 首先,通过直接相加获得共模特征 MC;其次,利用全

局平均值池化,并与全连接层相连得到注意力图 VV
CA 和

VI
CA;最后,分别将注意力图与输入特征相乘,其中,红外

分支利用对比度进行加权,得到共模注意力输出 MCA。
因此,共模注意力的输出如式(10)所示。
MCA = MV  VV

CA + C·MI  VI
CA (10)

通过求和、全局压缩和对比度加权,本模块实现了自

　 　 　 　

图 10　 共模注意力结构

Fig. 10　 The
 

structure
 

of
 

common
 

attention

适应的通道筛选。 为避免参数冗余导致的推理速度下

降,共模注意力通过信道筛选和参数共享减少了特征维

度,提升了计算效率。 此外,本模块同样使用了跳跃连

接,能够复用浅层特征,提升对复杂场景表征能力。
3)多尺度联合策略

将差模注意力和共模注意力交叉融合是本模块的最

后一步。 为确保模型的轻量化,避免注意力串行连接导致

的模型速度减缓,针对弱光条件下目标的多尺度特性,设
计了多尺度模块交叉并行的联合策略。 如图 11 所示,以
YOLOv8 为骨干网络,通过大、中、小 3 种不同尺寸特征的

交叉并行连接实现了可见光和红外模态的融合。

图 11　 多尺度差分注意力融合框架

Fig. 11　 The
 

framework
 

of
 

multiscale
 

differential
 

attention
 

fusion
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　 　 图 11 联合步骤如式(11)所示。

FFUSE = ∑
3

i = 1
(Mi

CA + Mi
DA) (11)

其中, i 的取值范围为 1,2,3,分别代表大、中、小

3 种不同尺度的特征图。 为保持全局的权重,在每个分

支后使用卷积将维度减小至初始值的 1 / 2,然后进行双

线性插值,恢复到输入的长宽上。 最后,将不同尺度的特

征拼接联合起来作为多尺度的全局特征。
4. 3　 损失函数

　 　 为自适应地捕捉模态间和模态内特征,引导网络进

行学习,创新性地提出信息感知损失。 信息感知损失由

检测损失和感知损失组成。 检测损失用于衡量检测结

果,感知条件损失用于校准模态内和模态间的加权融合

权重。 信息感知损失的定义如式(12)所示。
L = LD + L l (12)
检测损失由类别、置信度和边框损失组成,类别损失

采用二元交叉熵方法,通过计算预测和真实值的交叉熵

和关关联性,从而衡量模型预测类别能力的准确性,其定

义如式(13)所示。 本文将置信度损失定义为式(14),主
要解决不同尺度目标比例不均衡的问题,有助于模型性

能的提升。 边框损失采用的是 GIOU,GIOU 在原始 IoU
的基础上增加了一个惩罚项,可以缓解检测框未重叠时

出现的梯度问题,其定义如式(15)。
Lcls =- [y i log(p i) + (1 - y i)log(1 - p i)] (13)
Lconf =- α i(1 - p i)

τ log(p i) (14)

Lreg = 1 - IoU(B,A) + C - (B ∪ A)
C

(15)

其中, i 为样本序号,p 为类别预测概率,y 是取值为

0,1 的二值变量。 A为真实框大小,B 为预测框大小,C 为

同时包含两者最小框的大小。 式(14) 中 α 用于解决样

本的不均衡问题,τ 用于难识别样本的不均衡问题,在本

研究中分别被设置为 0. 25,2。
本研究中,特征的融合依赖于信息感知模块的指导。

由于对比度通过局部窗口滑动计算获得,且用于模态内特

征增强,不需要训练和收敛。 而光照条件的计算与二分类

器(白天或黑夜)相似,判断图像属于白天的概率。 与上文

相似,同样使用交叉熵损失来进行训练,具体定义为:
L l =- zlogσ(x) - (1 - z)log(1 - σ(x)) (16)
其中, z 为图像的光照标签,x 为白天的概率,σ 为激活

函数,可将概率归一化为[0,1]。 为丰富光照条件的取值空

间,z 被设置为 0、0. 5、1. 0,分别表示黑夜、弱光、白天场景。

5　 实验与分析

5. 1　 实验条件及评价指标

　 　 为确保算法性能评价的有效性, 将所有算法在

ubuntu
 

20. 04 下进行测试,算法框架采用 pytorch
 

1. 9。 由

于算法收敛较快,训练参数中迭代次数设为 100,批处理

大小 设 为 16, 学 习 率 为 0. 01。 此 外, 采 用 精 确 度

(precision,
 

P)、召回率(recall,
 

R)和 mAP 等公开指标来

评估网络性能。

P = TP
TP + FP

(17)

R = TP
TP + FN

(18)

mAP = 1
n ∑

n

i = 1
AP i =

1
n ∑

n

i = 1
P i( r)dr (19)

其中,TP 表示被正确分类的正样本数。 否则,它们

会被分为 FP。 FN 表示被错误分类的负样本数。 mAP50

是交并比为 0. 5 时检测精度的平均值。 mAP 是交并比为

0. 5 ∶ 0. 95 时检测精度的平均值,其阈值更高,通常更具

挑战性。
5. 2　 消融实验

　 　 首先,探讨了不同融合策略对检测性能的影响,并验

证了多尺度融合策略的有效性。 随后,测试了信息感知模

块和多尺度交叉注意力融合模块对模型的增益。
1)不同融合策略对比

本部分重点讨论不同阶段的融合策略对检测性能的

影响。 不同融合方法的示意图如图 12 所示。 早期融合

也叫像素级融合,最简单的方法可通过像素值的叠加来

实现。 然而,简单融合可能会干扰初始特征,导致性能的

下滑,甚至不如单模态检测的性能。 与早期融合不同,中
期融合旨在通过不同分支特征间的交互,来捕捉模态间

的相关性,从而提高模型性能。 后期融合也叫决策级融

合,更加侧重于检测结果的融合。

图 12　 不同融合策略

Fig. 12　 Different
 

fusion
 

strategies

因此,以 3 种融合方式进行消融研究:早期融合、中
期融合和晚期融合。 结果如表 1 所示。 从加粗的字体中

可以看出,中期融合的检测性能最佳,比可见光和红外单
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模态检测的 mAP 值分别高出 19. 2% 和 7. 9% ,后期融合

方法的性能次之。 原因在于,随着网络的前向传递,中期

融合中的交叉连接可以保留两种不同层次的特征,而早

期或后期融合无法保留保留浅层的细节信息和深层的语

义信息,因此,不如中期融合的性能。 此外,弱光条件下

算法在红外图像上的性能明显优于在可见光图像上的性

能,也反映出红外传感器在弱光条件下的优势。

表 1　 不同融合策略的对比实验

　 Table
 

1　 Comparison
 

of
 

different
 

fusion
 

strategies (% )

方法 骨干网络 mAP50 mAP

可见光 Darknet53+CSP 90. 8 50. 0

红外 Darknet53+CSP 94. 6 61. 9

早期融合 Darknet53+CSP 95. 2 67. 9

中期融合(本文方法) Darknet53+CSP 97. 9 69. 2

后期融合 Darknet53+CSP 96. 3 68. 7

　 　 图 13 展示了 120 次迭代下早期、中期、后期 3 种融

合网络的收敛情况对比,所有网络的初始参数和设置均

相同。 由图可知,中期融合方法的收敛速度最快,且损失

值最低。

图 13　 不同策略损失值对比

Fig. 13　 The
 

comparison
 

of
 

loss
 

for
 

different
 

strategies

2)不同模块性能对比

本文中,信息感知模块根据图像的背景环境,输出光

照条件和对比度权重。 多尺度差分注意力融合模块则包

含差模注意力和共模注意力,在上述先验知识的引导下,
实现 2 种模态的自适应融合。 表 2 展示了使用信息感知

模块(光照条件和对比度权重)前后和使用多尺度差分

注意力模块 ( 共模和差模注意力) 前后网络的性能。
“√”代表模型中使用了该方法。 空白处代表模型中没

有使用该方法。 从粗体脚注中可以看出,使用信息感知

模块后,mAP50 和 mAP 分别提高了 3. 3%
 

和
 

1. 4% ,超过

了只使用光信息或只使用对比度时的网络性能。 这说明

信息感知模块可以利用先验知识更好地指导网络进行融

合,从而适应更复杂的背景。

表 2　 不同方法的消融实验

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

different
 

modules (% )

信息感知模块 多尺度差分注意力

光照条件 对比度 差模 共模
mAP50 mAP

91. 9 64. 1

√ 94. 0 64. 9

√ 92. 7 64. 4

√ √ 95. 2 65. 5

√ 95. 5 65. 1

√ 94. 9 64. 7

√ √ 96. 6 66. 7

√ √ √ √ 97. 9 69. 2

　 　 本研究的多尺度差分注意力模块由差模注意力和共

模注意力组成,前者关注模态间的互补特征,后者关注模

态内的固有特征。 表 2 显示,整个模块将 mAP 提高了

2. 6% ,仅差模注意力将 mAP 提高了 1. 0% ,仅共模注意

力将 mAP 提高了 0. 6% 。 图 14 展示了特征的热力图可

视化结果,图 14(b)、( c)展示了单分支网络特征和融合

特征的热力图。 由图可知,单模态特征较为分散,而融合

特征则聚焦在目标附近,说明通过本文方法后目标得到

了显著增强。

图 14　 热力图分布

Fig. 14　 The
 

sidtribution
 

of
 

heat
 

map

图 15 列出了信息感知模块在图像右上角预测的照

明条件权重,白天场景下可见光模式的权重较高,夜间场

景下红外模式的权重较高。 在第 1 张图中,可见光权重

可达 0. 557。
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图 15　 光照条件计算结果

Fig. 15　 Calculation
 

results
 

of
 

light
 

conditions

5. 3　 与其他方法对比实验

　 　 表 3 列举了本研究算法与其他算法在弱光场景下检

测性能的对比结果。 与其他算法相比,本研究算法在弱

光条件数据集上具有最先进的性能。 特别是与单分支网

络 YOLOv9 和双分支网络 LRAF-Net 相比,mAP 还分别高

出 7. 9%和 2. 9% 。 此外,从前 4 行的结果可知,算法在红

外图像中 mAP 明显高于可见光图像中的 mAP,这表明弱

光条件下红外图像通常表现更好。 而本研究算法的检测

性能(mAP,69. 2% )也显著优于单模态的检测性能。

表 3　 检测性能对比结果

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

detection
 

performance (% )

模型 模态 基础网络 mAP50 mAP

Faster
 

R-CNN[22] 可见光 ResNet50 91. 4 49. 2

Faster
 

R-CNN 红外 ResNet50 96. 1 61. 1

YOLOv9 可见光 CSPNet+ELAN 90. 8 50. 0

YOLOv9 红外 CSPNet+ELAN 94. 6 61. 9

CFT 双分支 CFB 97. 5 63. 6

LRAF-Net 双分支 DarkNett53 97. 9 66. 3

TFDet[23] 双分支 ResNet18 96. 0 59. 4

ICAFusion[24] 双分支 DarkNet53 97. 8 66. 1

Baseline 双分支 DarkNet53+CSP 95. 9 65. 3

本文 双分支 DarkNet53+CSP 97. 9 69. 2

　 　 为验证算法的实时性能,在分辨率大小为 512×512
的 LLVIP 数据集上对算法的推理时间进行了验证,结果

如表 4 所示。 所有实验设置相同,均在 NVDIA
 

RTX
 

3090
上完成。 从表中可以看出,本研究算法运行速度略慢于

典型的单分支网络 Faster
 

R-CNN 和 YOLOv9,原因在于

双分支网络的模型参数通常大于单分支网络。 但是,本
算法运行速度显著优于 CFT 和 TFDet,说明本研究设计

的运行速度优于常见双分支算法。

表 4　 推理时间对比结果

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

inference
 

time

方法 模态 基础网络 推理时间 / fps

Faster
 

R-CNN 单模态 ResNet50 21. 7

YOLOv5 单模态 Darknet53 42. 8

YOLOv9 单模态 CSPNet+ELAN 25. 6

CFT 双分支 CFB 21. 0

TFDet 双分支 ResNet18 7. 7

本文方法 双分支 Darknet53+CSP 25. 2

　 　 图 16 展示了典型的双流算法 ICAFusion 与本研究算

法的检测结果。 可以看出,弱光照条件下红外图像更能

清晰地区分前景和背景。 如图 16(a)中第 2 行第 3 列图

像左下角三角形处所示,当目标互相重叠或存在遮挡时,
ICAFusion 算法会存在漏检。 将图 16(a)中第 1 行第 3 列

图像右侧三角形与第 1 行第 1 列图像对照来看,弱光条

件下其他光源的存在也会影响检测性能,导致目标的漏

检。 此外,算法还在其他弱光场景公开数据集上进行了

测试。 如图 16(b)第 3 列所示,图中的车辆由于遮挡的原

因被误检测到 2 次(三角形所在位置)。 如图 16 第 4 列所

示,为本研究算法的检测结果。 由图可知,本研究提出的

多光谱检测算法通过深度融合两种模态特征有效解决了

上述漏检或误检问题,取得了更优的检测性能。
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图 16　 可视化检测结果

Fig. 16　 Visualization
 

of
 

detection
 

result

5. 4　 弱光条件下算法机载端部署验证

　 　 在上述基础上,在机载端对算法进行了轻量化部署,
并对算法在真实弱光场景下的检测性能进行了初步验

证。 构建的旋翼无人机多模融合检测系统如图 17 所示。

图 17　 本文搭建的无人机多模检测系统

Fig. 17　 Multimodal
 

detection
 

system
 

for
 

UAVs
 

in
 

this
 

paper

由图 17 可知, 无人机平台上分别搭载了装有

RK3588 拓展板的边缘计算平台、多模光电吊舱、自组网

电台和无人机姿态及定位设备,机载数据的采集、处理和

交互则通过交换机实现[25] 。 拓展板实际尺寸为 15
 

cm×
11 cm,聚类小型无人机载能力。 机载端部署验证时,有
两点值得注意:1)多路传感器的数据在访问和缓存时可

能因延迟、访问速度等原因无法保持同步;2)机载端两路

数据采集、融合检测等任务在对同一内存读取访问时可

能存在冲突,导致硬件计算资源的浪费。 因此,在部署验

证时,首先通过网络时间协议实现不同数据流之间的时

间同步,而后设计无人机节点上的多线程计算任务,包括

数据解码、数据读取、多模融合检测等,通过互锁结构实

现多线程优化。 设计的多线程资源互锁结构如图 18 所

示。 例如,解码线程在接收解码前访问互锁变量,当期空

闲时进行数据的硬解码,在完成后释放互锁资源供读取

线程使用。 进一步列举了 CPU 资源占用率,如图 19 所

示。 随着线程数的增加,CPU 占用率增加较快,考虑到线

程数为 3 时,占用率已达到 260% ,本算法在实际部署时

设置线程数量为 3。

图 18　 多线程互锁结构设计

Fig. 18　 Multi-thread
 

interlock
 

structure

图 19　 CPU 占用率分析

Fig. 19　 The
 

analysis
 

of
 

CPU
 

usage

无人机多模融合检测结果如图 20 所示,图左侧为

红外图像检测结果,右侧为可见光图像检测结果。 由图

可知,弱光照条件下可见光图像中目标模糊不清楚,难以

分辨,而本研究算法目标具有较好的检测结果,并能够实

时输出,结果表明,本文算法在机载端的平均运行效率达

到 21. 2
 

FPS,满足机载端应用需求。
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图 20　 多模融合检测结果

Fig. 20　 Multimodal
 

fusion
 

detection
 

results

6　 结　 　 论

　 　 弱光条件下,图像亮度低、对比度弱,成像质量差,
极大地影响了无人机的探测精度。 因此,无人机弱光

照条件下目标检测方法具有重要的研究意义和应用价

值。 针对此问题,提出了一种耦合光照和对比度的多

尺度差分注意力检测方法,通过信息感知模块计算得

到的光照和对比度权重,来引导多尺度差分注意力模

块对可见光和红外模态进行深度融合,以提升弱光照

条件下网络的特征提取能力和目标识别能力。 其次,
构建了旋翼无人机多模目标检测系统,并使用 LLVIP
作为实验部分的基准数据集。 最后,进行了大量的对

比实验,在真实弱光照场景下对车辆等目标进行了验

证。 结果表明,本研究方法能够显著提升弱光照条件

下无人机对目标的检测性能,并具备较好的实时性。
未来的研究一方面考虑多视角或遮挡情况下目标检测

性能的提升,另一方面考虑多机间的融合检测应用。
此外,无人机弱光条件下目标检测数据集的构建和开

源也是本文下一步努力的方向。
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