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多模态自适应特征融合的目标检测
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摘要  随着深度学习的发展，基于卷积神经网络（CNN）的目标检测方法取得巨大成功。现有的基于 CNN 的目标检测模

型通常采用单一模态的 RGB 图像进行训练和测试，但在低光照环境下，检测性能显著下降。为解决此问题，提出了一种

基于 YOLOv5 构建的多模态目标检测网络模型，将 RGB 图像和热红外图像相结合，以充分利用多模态特征融合信息，从

而提升目标检测精度。为了实现多模态特征信息的有效融合，提出了一种多模态自适应特征融合（MAFF）模块。该模

块通过自适应地选择不同模态特征并利用各模态间的互补信息，实现多模态特征融合。实验结果表明：所提算法能有效

融合不同模态的特征信息，从而显著提高检测精度。
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Abstract With the advancement of deep learning, object detection methods based on convolutional neural networks 
(CNNs) have achieved tremendous success.  Existing CNN-based object detection models typically employ single-modal 
RGB images for training and testing; however, their detection performance is significantly degraded in low-light 
conditions.  To address this issue, a multimodal object detection network model built on YOLOv5 is proposed, which 
integrates RGB and thermal infrared imagery to fully exploit the information provided by the fusion of multi-modal 
features, increasing the object detection accuracy.  To achieve effective fusion of multimodal feature information, a 
multimodal adaptive feature fusion (MAFF) module is introduced.  It facilitated multimodal feature fusion by adaptively 
selecting diverse modal features and exploiting the complementary information between modalities.  The experimental 
results indicate the efficacy of the proposed algorithm for seamlessly merging features from distinct modalities, which 
significantly increases the detection accuracy.
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1　引 言

近年来，基于卷积神经网络（CNN）的目标检测方

法越来越流行，其中 YOLO 系列算法［1-4］因其较快的检

测能力而广受欢迎。目前，基于 CNN 的目标检测主要

采用 RGB 图像进行训练和检测［5-11］。在现实环境中，

RGB 成像容易受到光照和天气变化的影响。因此，在

低能见度、低光照和夜间等不利条件下，基于 RGB 图

像的目标检测方法效果不佳。

为解决上述问题，将 RGB 图像与热红外图像信息

进行融合［12］。热红外图像能突出显著的目标［13-15］，而

RGB 图像具备比热红外图像更丰富的纹理和结构信

息。因此，RGB 图像和热红外图像具有天然互补的优

势。根据此研究思路，出现一些结合 RGB 图像和热红

外图像的多模态目标检测方法［16-20］。

在先前的工作探索中［21-28］，根据 RGB 图像和热红

外图像信息融合阶段可以概括为 3 种融合方式：早期

融合、中期融合、后期融合。文献［21-23］证明了中期
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融合效果最好，然而这些方法都通过级联或按元素相

加的简单方式进行特征融合，未充分利用两种模态特

征的内在互补性。为了更好地进行不同模态特征的融

合，Zhang 等［25］使用循环中期融合方式平衡两种模态

特征之间的互补性和一致性，但需要依赖语义分割信

息进行监督。Zhou 等［26］从一种模态增强另一种模态

解决了特征模态不平衡问题，但依赖光照对齐模块实

现自适应融合。Zhang 等［27］在模态间和模态内注意模

块的指导下实现 RGB 图像和热红外图像特征的完全

自适应融合，但该网络需要使用复杂注意力模块进行

多模态的特征融合，且需要真值掩码进行训练。Fang
等［28］将 Transformer［29］应用于多模态目标检测中，利用

Transformer 的自我注意力机制实现不同模态特征的

自适应融合，但 Transformer 的计算效率并不理想。上

述方法部分解决不同模态特征的融合问题，但并未充

分挖掘和利用不同模态特征之间的互补特性，检测准

确度仍有提升空间。

为了高效、准确地进行不同模态特征融合，本文提

出了一种多尺度特征融合的多光谱目标检测框架，并

提出了一种新的多模态自适应特征融合（MAFF）模

块。该模块对来自不同模态、不同语义的特征进行自

适应加权，从而充分利用不同模态的互补信息，有效提

高目标检测精度。将 MAFF 模块嵌入到 YOLOv5 网

络 中 得 到 多 个 特 征 尺 度 ，构 建 MAFF 网 络

（MAFFNet），在不同的数据集上与其他方法相比，所

提方法在保持较低复杂度的同时，获得最高的检测

精度。

2　YOLOv5 算法介绍

作为单阶段目标检测的代表性方法，YOLO 系列

模型取得极大的成功。近年来，在 YOLOv4［4］的基础

上，Ultralytics 公司提出 YOLOv5 模型。YOLOv5 继

承之前版本网络的优点，在检测速度和检测精度上都

有所提升。因此，选择 YOLOv5 模型作为基础目标检

测框架。为了适应不同的应用场景，YOLOv5 分为

YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l 和 YOLOv5x 等 4 个

版本。所提算法选择的目标检测模型为 YOLOv5l，后
续出现的 YOLOv5 均指 YOLOv5l。YOLOv5 的主体

结构如图 1 所示，主要包括 3 个部分：主干（Backbone）、

颈部（Neck）、头部（Head）。

Backbone 包括 3 个模块：Focus、C3、空间金字塔

池化（SPP）。Focus 模块的作用是对输入图片进行切

片、拼接和卷积操作，在尽可能少丢失图片特征信息的

情况下，提升特征提取的速度。 C3 模块为改进的

BottleneckCPS 结构，优化了其网络结构和激活函数，

具体结构如图 1 所示。SPP 模块由 3 个不同尺度的最

大池化层和级联模块组成，实现融合局部和全局特征，

有效提升网络的感受野。

Neck 采用路径聚合网络（PANet），融合 Backbone
中不同层次的特征，来进一步提高网络特征提取能力。

PANet 基于特征金字塔网络（FPN），增加自底向上的

特征金字塔结构，能更好地将底层信息传递到高层，利

用高层和底层的信息互补，进而提升小目标的检测

性能。

图 1　YOLOv5 结构

Fig.  1　Structure of YOLOv5

Head 用于检测目标，对来自 Neck 的不同尺度的

特征进行处理。使用非极大抑制（NMS）对多个目标

预测框进行筛选，去除冗余的预测框，进而增强网络的

目标检测能力。

3　多模态自适应特征融合网络

为了解决传统基于 RGB 图像的目标检测算法在

低光照条件下检测性能较低的问题，提出了一种新的

MAFFNet。MAFFNet 作为端到端的目标检测模型

网络，一方面能有效利用多模态特征的互补性，通过

MAFF 模块实现自适应融合不同模态的特征信息，

获取更丰富的图像特征，进而提升目标检测性能；

另一方面，其能在检测性能和检测速度之间取得良

好的平衡，在较低的复杂度代价下有效提升目标检

测性能。

3. 1　多模态自适应特征融合网络总体框架

基于 YOLOv5 模型，构建 MAFFNet，该网络结构

如图 2 所示。MAFFNet 包含 4 个主体部分：双支路主

干（Backbone）、融 合（Fusion）、颈 部（Neck）、头 部

（Head）。

为充分利用不同模态特征间的互补性以获取更全

面、精确的特征表示，通过 MAFF 模块对相同尺度的

特征进行融合。为更好地捕捉不同尺寸目标特征，获

取更丰富的信息和空间细节，在不同尺度的特征层分

别独立地应用 MAFF 模块进行融合。此外，基于中期

融合的方法较为有效，将融合模块嵌入在 Backbone 和

Neck 之间。MAFFNet 具体实现步骤如下：首先，将

RGB 图像和热红外图像输入两路并行的特征提取

Backbone，每路 Backbone 与 YOLOv5 的 Backbone 一

致。其次，在 Backbone 的 3 个特征尺度嵌入 MAFF 模

块，采用 MAFF 模块融合所提取的相同尺度的 RGB
特征和热红外特征。以输入尺寸高 H= 640、宽W=
640、通道数量 C= 3 为例，这 3 处特征层的尺寸分别为

（80，80，256）、（40，40，512）和（20，20，1024）。这 3 个

MAFF 模 块 分 别 命 名 为 MAFF_1、MAFF_2 和

MAFF_3。然后，将不同尺度的融合特征依次输入

Neck 中，实现多尺度特征融合。最后，输入 Head 部分

进行目标检测，获得目标框和对应类别信息。

3. 2　多模态自适应特征融合模块

为了进一步提升多模态目标检测的性能，提出

了 MAFF 模块，该模块利用不同模态之间的互补性

进行多模态特征融合，其结构如图 2 所示。在 MAFF
模块中，主要包含了 SFF 单元和 JAM 单元。首先，

采用 JAM 单元分别对来自 RGB 图像和热红外图像

的特征图Μ R、MT 在特征空间和通道三维空间上进

行重加权，获得加权输出 KR 与 KT；其次，将 KR 与 KT

输入到 SFF 单元进行自适应选择融合，获得融合特

征 L。在采用端到端训练后，网络可以通过 JAM 单

元和 SFF 单元自适应学习到两个模态数据的互补特

征并进行有效融合。对这两个单元的具体结构进行

描述。

3. 2. 1　SFF 单元

在多模态目标检测任务中，将不同模态的特征进

行融合至关重要。有效的融合方法能实现不同模态特

征的自适应融合，充分利用不同模态之间固有的互补

性，提升检测性能。最常用的融合方法包括按元素相

加或级联，然而，这两种方法都过于简单，不能有效利

用多模态的互补性质。影响 RGB 图像和热红外图像

最主要的因素为光照条件，RGB 图像对光照敏感，而

热红外图像在夜间能更好捕捉显著特征。因此，可以

图 2　MAFFNet结构

Fig.  2　Structure of MAFFNet
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Head 用于检测目标，对来自 Neck 的不同尺度的

特征进行处理。使用非极大抑制（NMS）对多个目标

预测框进行筛选，去除冗余的预测框，进而增强网络的

目标检测能力。

3　多模态自适应特征融合网络

为了解决传统基于 RGB 图像的目标检测算法在

低光照条件下检测性能较低的问题，提出了一种新的

MAFFNet。MAFFNet 作为端到端的目标检测模型

网络，一方面能有效利用多模态特征的互补性，通过

MAFF 模块实现自适应融合不同模态的特征信息，

获取更丰富的图像特征，进而提升目标检测性能；

另一方面，其能在检测性能和检测速度之间取得良

好的平衡，在较低的复杂度代价下有效提升目标检

测性能。

3. 1　多模态自适应特征融合网络总体框架

基于 YOLOv5 模型，构建 MAFFNet，该网络结构

如图 2 所示。MAFFNet 包含 4 个主体部分：双支路主

干（Backbone）、融 合（Fusion）、颈 部（Neck）、头 部

（Head）。

为充分利用不同模态特征间的互补性以获取更全

面、精确的特征表示，通过 MAFF 模块对相同尺度的

特征进行融合。为更好地捕捉不同尺寸目标特征，获

取更丰富的信息和空间细节，在不同尺度的特征层分

别独立地应用 MAFF 模块进行融合。此外，基于中期

融合的方法较为有效，将融合模块嵌入在 Backbone 和

Neck 之间。MAFFNet 具体实现步骤如下：首先，将

RGB 图像和热红外图像输入两路并行的特征提取

Backbone，每路 Backbone 与 YOLOv5 的 Backbone 一

致。其次，在 Backbone 的 3 个特征尺度嵌入 MAFF 模

块，采用 MAFF 模块融合所提取的相同尺度的 RGB
特征和热红外特征。以输入尺寸高 H= 640、宽W=
640、通道数量 C= 3 为例，这 3 处特征层的尺寸分别为

（80，80，256）、（40，40，512）和（20，20，1024）。这 3 个

MAFF 模 块 分 别 命 名 为 MAFF_1、MAFF_2 和

MAFF_3。然后，将不同尺度的融合特征依次输入

Neck 中，实现多尺度特征融合。最后，输入 Head 部分

进行目标检测，获得目标框和对应类别信息。

3. 2　多模态自适应特征融合模块

为了进一步提升多模态目标检测的性能，提出

了 MAFF 模块，该模块利用不同模态之间的互补性

进行多模态特征融合，其结构如图 2 所示。在 MAFF
模块中，主要包含了 SFF 单元和 JAM 单元。首先，

采用 JAM 单元分别对来自 RGB 图像和热红外图像

的特征图Μ R、MT 在特征空间和通道三维空间上进

行重加权，获得加权输出 KR 与 KT；其次，将 KR 与 KT

输入到 SFF 单元进行自适应选择融合，获得融合特

征 L。在采用端到端训练后，网络可以通过 JAM 单

元和 SFF 单元自适应学习到两个模态数据的互补特

征并进行有效融合。对这两个单元的具体结构进行

描述。

3. 2. 1　SFF 单元

在多模态目标检测任务中，将不同模态的特征进

行融合至关重要。有效的融合方法能实现不同模态特

征的自适应融合，充分利用不同模态之间固有的互补

性，提升检测性能。最常用的融合方法包括按元素相

加或级联，然而，这两种方法都过于简单，不能有效利

用多模态的互补性质。影响 RGB 图像和热红外图像

最主要的因素为光照条件，RGB 图像对光照敏感，而

热红外图像在夜间能更好捕捉显著特征。因此，可以

图 2　MAFFNet结构

Fig.  2　Structure of MAFFNet
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设计一种根据光照条件自适应融合 RGB 特征和热红

外 特 征 的 融 合 模 块 。 受 Selective kernel networks
（SKNet）［30］启发，提出了 SFF 单元用于融合不同模态

特征，其结构如图 3 所示。所提的 SFF 单元与 SKNet
的区别在于：1） SFF 单元融合阶段使用自适应一维卷

积［31］，避免通道向量的降维操作。2） SFF 单元添加最

大池化层支路，丰富显著目标的特征信息。SFF 单元

的实现可分为以下 3 个步骤：

步骤 1　获取不同模态融合信息。将两个携带不

同模态的并行卷积特征图 KR、KT 按元素相加进行融

合，K = ΚR + KT。其中，KR ∈ RC× H×W、KT ∈ RC× H×W。

步骤 2　利用融合特征生成通道特征向量。为了

更好聚合空间信息，在局部信息中融入全局信息，同时

采用全局平均池化（GAP）和全局最大池化（GMP）来

获取更精细的通道特征向量。其中，GAP 获取的特征

信息更关注背景信息，GMP 获取的特征信息则是更关

注纹理信息。将融合特征 K分别采用 GAP 和 GMP 生

成通道向量 s、t，s、t可表示为

s = F gap ( K )= 1
H×W ∑

i= 1

H

∑
j= 1

W

K ( i，j )， （1）

t = F gmp ( K )= Max [K ( i，j )]， （2）
式中：s、t∈ R1 × 1 × C；F gap ( · )、F gmp ( · )分别为 GAP、GMP。

在经过 GAP、GMP 操作后，因为普通全连接层网

络参数量较大，使用自适应一维卷积来生成维度为

1 × 1 × C的一维特征 v、w，但该操作并不降低通道

数，其能够有效避免通道维度先降再升，在保持先进性

能的同时极大地降低模型的复杂性［31］。

步骤 3　 实 现 自 适 应 选 择 融 合 。 首 先 ，使 用

Softmax 函数应用于特征向量 z，利用跨通道的权重系

数来自适应选择不同的信息空间尺度，产生通道特征

向量 a i和 b i，并对二者进行归一化。a i、b i可表示为

a i =
exp ( )Xi z

exp ( )Xi z + exp ( )Yi z
， （3）

b i = 1 - a i， （4）
z = v⊕w， （5）

式中：X、Y ∈ RC；a、b分别为 KR、KT 的权重系数向量；

Xi、Yi分别为 X、Y的第 i行；a i、b i分别为 a、b的第 i个元

素；⊕ 为元素相加符号。

然后，通过各自模态通道权重系数获得特征图

LR、LT，LR、LT 可表示为

ì
í
î

LR = a ⊗ KR

LT = b ⊗ KT
， （6）

式中：LR、LT ∈ RH×W× C；⊗ 为元素相乘符号。

最后，得到融合特征 L，L可表示为

L = LR + LT。 （7）
3. 2. 2　JAM 单元

虽然 SFF 单元在双模态分支之间融合信息，但还

需要一种机制来共享特征张量中的信息，包括通道维

度和空间维度。受 Wang 等［31］和 Woo 等［32］的启发，提

出联合使用增强高效通道注意力（EECA）机制和空间

注意力（SA）机制的 JAM 单元，其结构如图 4 所示。其

中，EECA 为改进的高效通道注意力（ECA）机制［31］。

图 3　SFF 结构

Fig.  3　Structure of SFF

图 4　JAM 结构

Fig.  4　Structure of JAM

与 ECA 相比，EECA 添加了 GMP 层支路。GMP 层能

获取更具有纹理信息的特征信息，联合 GAP 和 GMP
能获取更加有效的通道注意信息。

JAM 单元能抑制几乎无用的特征，只允许包含更

多有效信息的特征来进一步传递。 JAM 单元的具体

实现公式为

N= FEECA ( M ) ⊗ M， （8）
K = FSA ( N ) ⊗ N， （9）

式中：M为校准前的特征；K为校准后的特征；FEECA ( · )
为 EECA 操作；FSA ( · )为 SA 操作。

EECA 支 路 的 具 体 操 作 ：给 定 一 个 特 征 图

M ∈ RH×W× C，首先在空间维度上联合应用 GAP 和

GMP 获得全局上下文信息，将获得的两个特征向量进

行相加，得到通道特征向量 d ∈ R1 × 1 × C。再通过自适

应一维卷积捕获不同通道之间的信息。最后，使用

Sigmoid 激活函数产生通道特征向量 e ∈ R1 × 1 × C。

SA 支 路 的 具 体 操 作 ：首 先 ，给 定 一 个 特 征 图

N ∈ RH×W× C，沿通道维度分别独立对输入特征应用

GAP 和 GMP 操作，并将输出结果级联起来以形成特

征 f ∈ RH×W× 2。然后，对特征 f使用 1 × 1 卷积进行降

维 操 作 。 最 后 ，使 用 Sigmoid 激 活 函 数 获 得 特

征 g ∈ RH×W× 1。

4　实验结果与分析

4. 1　实验设置

为了更好地证明所提算法的性能以及保证实验的

公平性，所有实验均使用相同的学习策略。使用

PyTorch 深 度 学 习 框 架 ，在 单 个 NVIDIA GeForce 
RTX 3090 GPU 上进行训练和测试。总训练轮次设置

为 100，输入块大小为 640×640，每个批次为 16，初始

学习率为 0. 01，动量为 0. 937。使用了 Mosaic 数据增

强方法，将 4 张随机图片拼接成一张图片。此外，在实

验中，使用了 YOLOv5 检测器基于 MS-COCO 数据

集［33］的训练模型作为预训练模型，分别对双支路进行

预训练模型加载。预训练模型是基于 RGB 图像训练

获得，因此在热红外图像输入支路对预训练模型进行

微调。

4. 2　数据集和评价指标

4. 2. 1　数据集

FLIR 数据集［34］由 FLIR 公司于 2018 年发布，其包

含约 1 万张手动注释的热红外图像及其相应的参考

RGB 图像，这些图像都在白天和夜间采集。FLIR 数

据集是图像未对齐的多光谱多物体检测数据集，由

RGB 图 像（由 分 辨 率 为 1280 pixel×1024 pixel 的

FLIR BlackFly RGB 相机拍摄）和热红外图像（由分辨

率为 640 pixel×512 pixel 的 FLIR Tau2 热相机拍摄）

组成。为了便于与其他算法进行比较，采用对齐版本

的 FLIR 数据集［25］，为了便于图像融合研究，将所有图

像的大小调整为 640 pixel×512 pixel，手动删除了严

重未对齐的多光谱图像对，保留了 5142 个对齐良好的

多光谱图像对，其中 4129 对用于训练模型，1013 对用

于测试模型。为了方便描述，后续出现的 FLIR 数据

集均指代对齐版本的 FLIR 数据集。

LLVIP 数据集由 Jia 等［35］提出，该数据集使用多光

谱摄像机以俯视的监控视角进行采集，包含大量行人

和骑行者的街景图像。其中，大部分图像都是在非常

黑暗的场景中拍摄的。LLVIP 数据集是一个单目标

多光谱配对的数据集，其中行人和骑行者都被标注为

“人”，且在时间和空间上都严格对齐。该数据集包含

15488 对图像，其中 12025 对图像用于训练模型，3463
对图像用于测试模型。

4. 2. 2　评价指标

将 MAFFNet 算法与其他方法进行比较来测量其

性能。实验模型均采用 MS-COCO 数据集［33］提出的

目标检测指标平均精度均值（mAP）来进行评估。其

中，mAP50、mAP75 和 mAP 分别表示交并比（IoU）等

于 0. 50、0. 75 和 0. 50∶0. 95 时所有类别的平均精度

（AP）的平均值。此外，还将网络模型在模型尺寸、计

算复杂度、检测速度等方面进行比较。模型尺寸采用

参数衡量，计算复杂度采用千兆浮点运算（GFLOPs）
衡量，检测速度采用每秒帧数（FPS）衡量。

4. 3　消融实验

为了更好地深入探究 MAFF 模块对目标检测性

能的影响，分别对 MAFF 模块嵌入网络的数量和

MAFF 模块单个组成结构所起作用进行消融实验。

在 FLIR 数 据 集 上 使 用 网 络 参 数 、GFLOPs、FPS、

mAP50 等指标进行综合评估。

4. 3. 1　MAFF 模块数量对目标检测结果的影响

探索了融合模块 MAFF 嵌入的数量和嵌入的位

置对目标检测的性能的影响如表 1 所示。此外，在未

嵌入 MAFF 模块的特征层，使用级联的方式进行不同

模态特征的融合。级联融合具体操作如下：首先，进行

两个特征的级联；然后，使用 1 × 1 卷积进行降通道输

出。由表 1 可知，嵌入 3 个 MAFF 模块获得的检测性

能最好，其 mAP50 为 0. 849，没有嵌入 MAFF 模块的

检 测 性 能 最 差 ，其 mAP50 为 0. 809。 且 嵌 入 3 个

MAFF 模块相比于没有嵌入 MAFF 模块的 FPS 仅下

降 2 帧，而网络参数下降 2. 75×106，检测性能提升 4 个

百分点。因此，3 个不同层次的特征融合对目标检测

性能的提升是最高的。由表 1 还可知，在逐个嵌入

MAFF 模块时，检测性能也在逐步提升。

4. 3. 2　MAFF 模 块 的 单 个 组 件 对 目 标 检 测 结 果 的

影响

MAFF 模块的单个组件对目标检测性能的影响

如表 2 所示。其中，仅包含 JAM 单元的变体模型使用

级联融合方式取代 SFF 单元实现两种模态的融合。

与 MAFF 模块（JAM+SFF）的 mAP50 相比，仅包含
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与 ECA 相比，EECA 添加了 GMP 层支路。GMP 层能

获取更具有纹理信息的特征信息，联合 GAP 和 GMP
能获取更加有效的通道注意信息。

JAM 单元能抑制几乎无用的特征，只允许包含更

多有效信息的特征来进一步传递。 JAM 单元的具体

实现公式为

N= FEECA ( M ) ⊗ M， （8）
K = FSA ( N ) ⊗ N， （9）

式中：M为校准前的特征；K为校准后的特征；FEECA ( · )
为 EECA 操作；FSA ( · )为 SA 操作。

EECA 支 路 的 具 体 操 作 ：给 定 一 个 特 征 图

M ∈ RH×W× C，首先在空间维度上联合应用 GAP 和

GMP 获得全局上下文信息，将获得的两个特征向量进

行相加，得到通道特征向量 d ∈ R1 × 1 × C。再通过自适

应一维卷积捕获不同通道之间的信息。最后，使用

Sigmoid 激活函数产生通道特征向量 e ∈ R1 × 1 × C。

SA 支 路 的 具 体 操 作 ：首 先 ，给 定 一 个 特 征 图

N ∈ RH×W× C，沿通道维度分别独立对输入特征应用

GAP 和 GMP 操作，并将输出结果级联起来以形成特

征 f ∈ RH×W× 2。然后，对特征 f使用 1 × 1 卷积进行降

维 操 作 。 最 后 ，使 用 Sigmoid 激 活 函 数 获 得 特

征 g ∈ RH×W× 1。

4　实验结果与分析

4. 1　实验设置

为了更好地证明所提算法的性能以及保证实验的

公平性，所有实验均使用相同的学习策略。使用

PyTorch 深 度 学 习 框 架 ，在 单 个 NVIDIA GeForce 
RTX 3090 GPU 上进行训练和测试。总训练轮次设置

为 100，输入块大小为 640×640，每个批次为 16，初始

学习率为 0. 01，动量为 0. 937。使用了 Mosaic 数据增

强方法，将 4 张随机图片拼接成一张图片。此外，在实

验中，使用了 YOLOv5 检测器基于 MS-COCO 数据

集［33］的训练模型作为预训练模型，分别对双支路进行

预训练模型加载。预训练模型是基于 RGB 图像训练

获得，因此在热红外图像输入支路对预训练模型进行

微调。

4. 2　数据集和评价指标

4. 2. 1　数据集

FLIR 数据集［34］由 FLIR 公司于 2018 年发布，其包

含约 1 万张手动注释的热红外图像及其相应的参考

RGB 图像，这些图像都在白天和夜间采集。FLIR 数

据集是图像未对齐的多光谱多物体检测数据集，由

RGB 图 像（由 分 辨 率 为 1280 pixel×1024 pixel 的

FLIR BlackFly RGB 相机拍摄）和热红外图像（由分辨

率为 640 pixel×512 pixel 的 FLIR Tau2 热相机拍摄）

组成。为了便于与其他算法进行比较，采用对齐版本

的 FLIR 数据集［25］，为了便于图像融合研究，将所有图

像的大小调整为 640 pixel×512 pixel，手动删除了严

重未对齐的多光谱图像对，保留了 5142 个对齐良好的

多光谱图像对，其中 4129 对用于训练模型，1013 对用

于测试模型。为了方便描述，后续出现的 FLIR 数据

集均指代对齐版本的 FLIR 数据集。

LLVIP 数据集由 Jia 等［35］提出，该数据集使用多光

谱摄像机以俯视的监控视角进行采集，包含大量行人

和骑行者的街景图像。其中，大部分图像都是在非常

黑暗的场景中拍摄的。LLVIP 数据集是一个单目标

多光谱配对的数据集，其中行人和骑行者都被标注为

“人”，且在时间和空间上都严格对齐。该数据集包含

15488 对图像，其中 12025 对图像用于训练模型，3463
对图像用于测试模型。

4. 2. 2　评价指标

将 MAFFNet 算法与其他方法进行比较来测量其

性能。实验模型均采用 MS-COCO 数据集［33］提出的

目标检测指标平均精度均值（mAP）来进行评估。其

中，mAP50、mAP75 和 mAP 分别表示交并比（IoU）等

于 0. 50、0. 75 和 0. 50∶0. 95 时所有类别的平均精度

（AP）的平均值。此外，还将网络模型在模型尺寸、计

算复杂度、检测速度等方面进行比较。模型尺寸采用

参数衡量，计算复杂度采用千兆浮点运算（GFLOPs）
衡量，检测速度采用每秒帧数（FPS）衡量。

4. 3　消融实验

为了更好地深入探究 MAFF 模块对目标检测性

能的影响，分别对 MAFF 模块嵌入网络的数量和

MAFF 模块单个组成结构所起作用进行消融实验。

在 FLIR 数 据 集 上 使 用 网 络 参 数 、GFLOPs、FPS、

mAP50 等指标进行综合评估。

4. 3. 1　MAFF 模块数量对目标检测结果的影响

探索了融合模块 MAFF 嵌入的数量和嵌入的位

置对目标检测的性能的影响如表 1 所示。此外，在未

嵌入 MAFF 模块的特征层，使用级联的方式进行不同

模态特征的融合。级联融合具体操作如下：首先，进行

两个特征的级联；然后，使用 1 × 1 卷积进行降通道输

出。由表 1 可知，嵌入 3 个 MAFF 模块获得的检测性

能最好，其 mAP50 为 0. 849，没有嵌入 MAFF 模块的

检 测 性 能 最 差 ，其 mAP50 为 0. 809。 且 嵌 入 3 个

MAFF 模块相比于没有嵌入 MAFF 模块的 FPS 仅下

降 2 帧，而网络参数下降 2. 75×106，检测性能提升 4 个

百分点。因此，3 个不同层次的特征融合对目标检测

性能的提升是最高的。由表 1 还可知，在逐个嵌入

MAFF 模块时，检测性能也在逐步提升。

4. 3. 2　MAFF 模 块 的 单 个 组 件 对 目 标 检 测 结 果 的

影响

MAFF 模块的单个组件对目标检测性能的影响

如表 2 所示。其中，仅包含 JAM 单元的变体模型使用

级联融合方式取代 SFF 单元实现两种模态的融合。

与 MAFF 模块（JAM+SFF）的 mAP50 相比，仅包含
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JAM 单元的变体模型的检测性能下降最严重（降低

3. 3 个百分点），这表明 SFF 单元在 MAFF 模块中的

重要性。在 MAFF 模块中，SFF 单元的作用为融合

不同模态的特征，进而提升目标检测性能。而仅

JAM 单元不能有效利用不同模态之间的互补性，导

致网络检测性能变差。MAFF 模块（JAM+SFF）与

仅包含 SFF 单元的变体模型相比 mAP50 提升 0. 9 个

百分点，而参数量和 GFLOPs 几乎没有增加，FPS 也

仅下降 1 帧。这表明 JAM 单元对融合前的特征处理，

有助于提升多模态目标检测性能。因此，组成 MAFF
模块的 JAM 单元和 SFF 单元都有助于提升多模态目

标的检测性能。

此外，为进一步探索 SFF 单元的有效性，将仅保

留 GAP 支路的 SFF 单元变体模型称为 SFF-GAP；将

SFF 单元的自适应一维卷积替换成的降通道尺度卷

积的变体模型，称为变通道选择特征融合（DSFF）。

如表 3 所示，MAFF 模块（JAM+SFF）比仅使用 GAP
支路的 JAM+SFF-GAP 模块的 mAP50 高 0. 6 个百分

点。 JAM+DSFF 的 mAP50（0. 844）比 MAFF 模块

（JAM+SFF）低 0. 5 个百分点，且在网络参数量上也

增加 0. 51×106。因此，在 SFF 单元中，GMP 支路和自

适应一维卷积都能增强不同模态特征的融合，进而提

高检测精度。

为了探索 EECA 模块的有效性，将 JAM 单元中的

EECA 模块替换成 ECA 模块的变体模型，称为 JAM-

ECA。 由 表 3 可 知 ，相 对 于 MAFF 模 块（JAM+
SFF），JAM-ECA+SFF 模块的性能下降 0. 04 个百分

点，这证明了 EECA 模块的有效性。

4. 4　不同算法的性能比较

在 FLIR 数据集上将 MAFFNet 算法与现有算法

进行检测性能对比。现有算法包括 CFR［25］、GAFF［27］、

CFT［28］、ProbEn［35］。为了使对比实验更具合理性，增

加基于单模态 RGB 图像的 YOLOv5、基于单模态热红

外图像的 YOLOv5 和 YOLOBase 算法来进行对比。

其中，YOLOBase 算法是基准模型网络，由 MAFFNet
将 3 个 MAFF 模块全部替换成级联融合模块得到。级

联融合模块包含两部分，级联操作和 1 × 1 卷积降维

度操作。所有算法在 FLIR 数据集上测试的 mAP50
如表 4 所示。其中，使用基于 MS-COCO 数据集预训

练模型的算法，对表 4 中的数据进行加粗，加以区分。

表 2　融合模块单个组件对目标检测结果的影响

Table 2　Influence of single component of fusion module on object detection results

Module

JAM
SFF

JAM+SFF

Parameter quantity /106

76. 47
73. 72
73. 72

GFLOPs

195. 8
190. 7
190. 8

FPS /（frame·s−1）

23
24
23

mAP50
Person
0. 857
0. 883
0. 886

Car
0. 905
0. 917
0. 922

Bicycle
0. 685
0. 721
0. 740

All
0. 816
0. 840
0. 849

表 1　MAFF 模块数量对目标检测结果的影响

Table 1　Influence of the number of MAFF modules on object detection results

MAFF module

Without MAFF module
MAFF_1
MAFF_2
MAFF_3

MAFF_1+MAFF_2
MAFF_1+MAFF_3
MAFF_2+MAFF_3

MAFF_1+MAFF_2 +MAFF_3

Parameter 
quantity /106

76. 47
76. 34
75. 95
74. 37
75. 82
74. 24
73. 85
73. 72

GFLOPs

195. 8
194. 1
194. 1
197. 1
192. 4
192. 4
192. 4
190. 8

FPS /
（frame·s−1）

25
24
24
24
23
24
23
23

mAP50
Person
0. 864
0. 868
0. 872
0. 867
0. 882
0. 879
0. 879
0. 886

Car
0. 912
0. 914
0. 910
0. 910
0. 918
0. 913
0. 914
0. 922

Bicycle
0. 652
0. 676
0. 681
0. 668
0. 701
0. 690
0. 736
0. 740

All
0. 809
0. 819
0. 821
0. 815
0. 834
0. 827
0. 843
0. 849

表 3　不同组件对目标检测结果的影响

Table 3　Influence of different component of fusion module on object detection results

Method

JAM+SFF-GAP
JAM+DSFF

JAM-ECA+SFF
JAM+SFF

Parameter quantity /106

73. 72
74. 23
73. 72
73. 72

GFLOPs

190. 8
191. 2
190. 8
190. 8

FPS /（frame·s−1）

23
21
23
23

mAP50
Person
0. 888
0. 881
0. 891
0. 886

Car
0. 919
0. 912
0. 920
0. 922

Bicycle
0. 722
0. 734
0. 725
0. 740

All
0. 843
0. 844
0. 845
0. 849

所提算法获得最高的 mAP50（0. 849）。由表 4 可

知，在 3 个类别中，相对于单模态红外图像的 YOLOv5
算法，所提算法在自行车类别的 mAP50 提升最高。这

证明了所提算法有效提高了对自行车的检测精度。

CFT 和 ProbEn 算法在自行车类别的检测性能提升也

较高。这种情况是由于自行车不会发出热量，其在热

红外图像中不明显，而在 RGB 图像中表现显著，融合

RGB 图像和热红外图像能极大地提高目标检测网络

对自行车的检测精度。

4. 5　复杂度比较

为了进一步探索 MAFFNet算法的性能，对 CFT、

ProbEn、YOLOBase、MAFFNet 算法的复杂度和检测

性能进行比较如表 5 所示。由表 5 可知，MAFFNet 算
法在参数量、GFLOPs、FPS 和 mAP50 均达到最优。

这表明 MAFFNet 能平衡检测性能和网络复杂度。

CTF 算法的参数量最大，GFLOPs 最高，这验证了

Transformer 存在参数大、消耗算力高等缺点。ProbEn
算 法 使 用 双 阶 段 的 目 标 检 测 器 进 行 检 测 ，与

MAFFNet 算法相比，其 FPS 较低。与 YOLOBase 算

法相比，MAFFNet 算法使用模型参数量少的 MAFF
模块，而 YOLOBase 算法使用了级联和 1 × 1 卷积降

维 度 操 作 ，因 此 MAFFNet 算 法 的 参 数 量 更 少 ，

GPLOPs 更低。MAFFNet 算法能在 FPS 仅下降 2 帧

的情况下，显著提高目标检测性能。

此外，由表 5 还可知，与单模态 RGB 图像和单模

态热红外图像的检测结果相比，所提的 MAFFNet 算
法的 mAP50 最高（0. 849）。与单模态 YOLOv5 算法

相比 ，MAFFNet 在参数量和 GFLOPs 上分别增加

27. 08×106 和 76. 2，FPS 下降 15 帧，但其检测性能显

著 提 高 。 与 单 模 态 RGB 图 像 相 比 ，MAFFNet 的

mAP50 提 高 0. 259；与 单 模 态 热 红 外 图 像 相 比 ，

MAFFNet 的 mAP50 提高 0. 110。与 mAP50 的显著

提升相比，参数量、GFLOPs、FPS 可作为次要性能

指标。

多模态目标检测算法在目标检测性能方面具有优

势，能够充分利用不同模态之间的互补性，从而提升目

标检测性能。尽管多模态目标检测算法可能导致运行

时间增加，但对许多实际应用场景而言，提升目标检测

性能是最关键的。此外，得益于并行计算技术的进步，

采用多图形处理器（GPU）策略可以有效提高检测速

度并降低运行时间。因此，在实际应用场景中，可以通

过优化硬件来解决运行时间较长的问题。

4. 6　可视化比较

真值图像、CFT、ProbEn、MAFFNet 算法的目标

检测可视化的结果对比，如图 5 所示。其中，第一行为

白天的图像，第二、第三行为晚上的图像。由图 5
可知，综合人、汽车、自行车 3 个类别的检测，无论白天

或晚上，所提算法均获得最好的检测结果。此外，由于

表 4　不同算法在 FLIR 数据集的性能比较

Table 4　Performance comparison of different algorithms in FLIR dataset

表 5　各模型的复杂度比较

Table 5　Comparison of complexity of various models
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所提算法获得最高的 mAP50（0. 849）。由表 4 可

知，在 3 个类别中，相对于单模态红外图像的 YOLOv5
算法，所提算法在自行车类别的 mAP50 提升最高。这

证明了所提算法有效提高了对自行车的检测精度。

CFT 和 ProbEn 算法在自行车类别的检测性能提升也

较高。这种情况是由于自行车不会发出热量，其在热

红外图像中不明显，而在 RGB 图像中表现显著，融合

RGB 图像和热红外图像能极大地提高目标检测网络

对自行车的检测精度。

4. 5　复杂度比较

为了进一步探索 MAFFNet算法的性能，对 CFT、

ProbEn、YOLOBase、MAFFNet 算法的复杂度和检测

性能进行比较如表 5 所示。由表 5 可知，MAFFNet 算
法在参数量、GFLOPs、FPS 和 mAP50 均达到最优。

这表明 MAFFNet 能平衡检测性能和网络复杂度。

CTF 算法的参数量最大，GFLOPs 最高，这验证了

Transformer 存在参数大、消耗算力高等缺点。ProbEn
算 法 使 用 双 阶 段 的 目 标 检 测 器 进 行 检 测 ，与

MAFFNet 算法相比，其 FPS 较低。与 YOLOBase 算

法相比，MAFFNet 算法使用模型参数量少的 MAFF
模块，而 YOLOBase 算法使用了级联和 1 × 1 卷积降

维 度 操 作 ，因 此 MAFFNet 算 法 的 参 数 量 更 少 ，

GPLOPs 更低。MAFFNet 算法能在 FPS 仅下降 2 帧

的情况下，显著提高目标检测性能。

此外，由表 5 还可知，与单模态 RGB 图像和单模

态热红外图像的检测结果相比，所提的 MAFFNet 算
法的 mAP50 最高（0. 849）。与单模态 YOLOv5 算法

相比 ，MAFFNet 在参数量和 GFLOPs 上分别增加

27. 08×106 和 76. 2，FPS 下降 15 帧，但其检测性能显

著 提 高 。 与 单 模 态 RGB 图 像 相 比 ，MAFFNet 的

mAP50 提 高 0. 259；与 单 模 态 热 红 外 图 像 相 比 ，

MAFFNet 的 mAP50 提高 0. 110。与 mAP50 的显著

提升相比，参数量、GFLOPs、FPS 可作为次要性能

指标。

多模态目标检测算法在目标检测性能方面具有优

势，能够充分利用不同模态之间的互补性，从而提升目

标检测性能。尽管多模态目标检测算法可能导致运行

时间增加，但对许多实际应用场景而言，提升目标检测

性能是最关键的。此外，得益于并行计算技术的进步，

采用多图形处理器（GPU）策略可以有效提高检测速

度并降低运行时间。因此，在实际应用场景中，可以通

过优化硬件来解决运行时间较长的问题。

4. 6　可视化比较

真值图像、CFT、ProbEn、MAFFNet 算法的目标

检测可视化的结果对比，如图 5 所示。其中，第一行为

白天的图像，第二、第三行为晚上的图像。由图 5
可知，综合人、汽车、自行车 3 个类别的检测，无论白天

或晚上，所提算法均获得最好的检测结果。此外，由于

表 4　不同算法在 FLIR 数据集的性能比较

Table 4　Performance comparison of different algorithms in FLIR dataset

Method

YOLOv5
YOLOv5
CFR［25］

GAFF［27］

GAFF［27］

CFT［28］

ProbEn［36］

YOLOBase（ours）

MAFFNet（ours）

Backbone

CSPDarkNet
CSPDarkNet

VGG16
VGG16

ResNet18
CSPDarkNet

ResNet101

CSPDarkNet

CSPDarkNet

Data

RGB
Thermal
RGB+T
RGB+T
RGB+T
RGB+T

RGB+T

RGB+T

RGB+T

mAP50
Person
0. 581
0. 791
0. 745

0. 822

0. 877

0. 864

0. 886

Car
0. 781
0. 887
0. 849

0. 890

0. 901

0. 912

0. 922

Bicycle
0. 407
0. 538
0. 578

0. 640

0. 735

0. 652

0. 740

All
0. 590
0. 739
0. 724
0. 727
0. 729
0. 784

0. 838

0. 809

0. 849

表 5　各模型的复杂度比较

Table 5　Comparison of complexity of various models

Data

RGB
Thermal
RGB+T
RGB+T
RGB+T
RGB+T

Method

YOLOv5
YOLOv5
CFT［28］

ProbEn［36］

YOLOBase（ours）
MAFFNet（ours）

Detector

YOLOv5
YOLOv5
YOLOv5

Faster R-CNN
YOLOv5
YOLOv5

Parameter 
quantity /106

46. 64
46. 64

206. 26
107. 18

76. 47
73. 72

GFLOPs

114. 6
114. 6

13732. 5
339. 3
195. 8
190. 8

FPS /
（frame·s−1）

38
38
14
17
25
23

mAP50

0. 590
0. 739
0. 784
0. 838
0. 809
0. 849



2410003-8

研究论文 第  60 卷第  24 期/2023 年  12 月/激光与光电子学进展

自行车不发热，红外图像很难识别，只有所提算法检测

到第一行和第三行的自行车，这证明了 MAFFNet 能
充分利用不同模态间的互补性来提高目标检测的

精度。

4. 7　在 LLVIP数据集上评估

所提算法 MAFFNet 与其他算法的在 LLVIP 数

据集上的检测结果如表 6 所示。对比算法有：基于单

模态 RGB 图像的 YOLOv3、基于单模态热红外图像的

YOLOv3、基于单模态 RGB 图像的 YOLOv5、基于单

模态热红外图像的 YOLOv5、CFT［28］、CCIFNet［37］等

6 种算法。由表 6 可知，MAFFNet 算法的 mAP50、
mAP75、mAP 评估指标都是最高的，mAP50、mAP50、
mAP 分别为 0. 977、0. 783、0. 671。总体而言，所提的

MAFFNet 在所有的 IoU 阈值下都能获得较好的检测

结果，这表明所提方法可以很好地推广到不同类型的

图像。

5　结 论

为了解决基于 RGB 图像的目标检测在低光照条

件下性能较低的问题，提出了一种多模态目标检测网

络 MAFFNet。MAFFNet 的双支路主干能够实现不

同模态的图像并行输入，通过设计 MAFF 模块充分利

用不同模态之间的互补性，从而为目标检测提供更丰

富的信息。此外，MAFF 模块引入通道注意力和空间

注意力进一步聚焦重要特征，为特征融合提供更加有

效的信息。实验结果证明，所提的 MAFFNet 算法能

够充分利用多模态信息，在仅略微增加网络参数量和

计算复杂度的情况下，显著提升了模型的性能。与已

有算法相比，MAFFNet 算法得到的 mAP50 最高，且

能在检测速度和检测性能之间达到平衡。然而，所提

算法并未考虑未对齐图像对的情况，未来本团队将致

力于提升网络模型的鲁棒性，以适应包含未对齐多模

态图像的复杂应用场景。
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