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基于模态引导与自适应对比学习的
无人机目标检测方法∗

孙明晓,杨子祯,李传龙,栾添添,梁洪杰

(哈尔滨理工大学自动化学院　 哈尔滨　 150080)

摘　 要:针对现有多模态目标检测方法在模态选择、空间建模及跨模态一致性约束上的不足,尤其是在低光照条件、目标完全或

部分遮挡、复杂背景干扰等具有挑战性的实际应用场景中出现检测精度显著下降的问题,创新性地提出了一种基于模态引导与

自适应对比学习的无人机目标检测方法。 首先,设计了模态引导选择模块,该模块通过构建全局语义感知的通道注意力机制动

态评估不同模态的贡献,实现动态权重分配与特征融合,有效解决了传统固定权重融合策略在环境变化时出现的模态贡献度失

衡问题。 其次,提出了模态增强模块,该模块基于单分支的空间自注意力增强机制,在标准多头自注意力结构中引入局部-全

局协同的相对位置偏置并结合归一化残差结构,增强对融合特征的空间结构感知能力,从而提升复杂背景和遮挡场景下的目标

判别性能。 最后,提出了检测感知自适应跨模态对比学习策略,该策略以检测框为监督单元,结合检测感知权重与模态自适应

温度调节,对跨模态特征进行显式约束,强化语义一致性并提升模型鲁棒性。 实验结果表明,该方法在 Drone
 

Vehicle 与 LLVIP
数据集上实现目标检测精度 mAP50 分别为 78. 6% 和 98. 3% ,相比现有方法均有明显提升。 在搭建的无人机平台上实现

12. 61
 

fps 的实时推理性能,验证了方法的有效性和实用价值。
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Abstract:Existing
 

multimodal
 

object
 

detection
 

methods
 

often
 

suffer
 

from
 

limitations
 

in
 

modality
 

selection,
 

spatial
 

modeling,
 

and
 

cross-
modal

 

consistency,
 

particularly
 

under
 

challenging
 

conditions
 

such
 

as
 

low
 

illumination,
 

target
 

occlusion,
 

and
 

complex
 

backgrounds.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

UAV
 

object
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

modality-guided
 

selection
 

and
 

adaptive
 

contrastive
 

learning.
 

First,
 

a
 

modality-guided
 

selection
 

module
 

is
 

designed,
 

which
 

employs
 

global
 

semantic-aware
 

channel
 

attention
 

to
 

dynamically
 

evaluate
 

modal
 

contributions
 

and
 

enable
 

adaptive
 

feature
 

fusion,
 

thereby
 

effectively
 

resolving
 

the
 

modality
 

imbalance
 

issue
 

inherent
 

in
 

conventional
 

fixed-weight
 

fusion
 

strategies.
 

Second,
 

a
 

Modality
 

Enhancement
 

Module
 

is
 

introduced,
 

incorporating
 

locally-globally
 

coordinated
 

relative
 

positional
 

biases
 

and
 

normalized
 

residual
 

connections
 

into
 

a
 

single-branch
 

self-attention
 

structure
 

to
 

enhance
 

spatial
 

perception
 

in
 

complex
 

and
 

occluded
 

scenes.
 

Finally,
 

a
 

detection-aware
 

adaptive
 

cross-modal
 

contrastive
 

learning
 

strategy
 

is
 

proposed,
 

utilizing
 

detection
 

boxes
 

with
 

modality-adaptive
 

temperature
 

scaling
 

to
 

explicitly
 

align
 

multimodal
 

features
 

and
 

improve
 

semantic
 

consistency.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

mAP50
 scores

 

of
 

78. 6%
 

on
 

the
 

Drone
 

Vehicle
 

dataset
 

and
 

98. 3%
 

on
 

the
 

LLVIP
 

dataset,
 

outperforming
 

existing
 

approaches.
 

Deployment
 

on
 

a
 

real
 

UAV
 

platform
 

achieves
 

12. 61
 

fps,
 

validating
 

both
 

the
 

accuracy
 

and
 

practical
 

utility
 

of
 

the
 

framework.
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0　 引　 　 言

　 　 随着无人机( unmanned
 

aerial
 

vehicle,
 

UAV)平台在

智能感知、安防监控等领域的广泛应用,基于无人机的目

标检测技术逐渐成为智能视觉系统研究的热点方向[1-3] 。
无人机凭借其视野灵活、部署便捷和覆盖范围广的优势,
能够在复杂环境下实现地面目标的高效感知[4] 。 然而,
与固定摄像头或车载平台相比,无人机在飞行过程中面

临光照变化剧烈、背景复杂以及目标尺度差异显著等问

题,导致目标检测任务的准确性与鲁棒性受到显著影

响[5-6] 。 尤其在夜间、逆光、雾霾及遮挡等复杂条件下,可
见光(red

 

green
 

blue,
 

RGB)图像质量急剧下降,传统单模

态检测方法易出现感知能力退化与检测性能不稳定等

问题[7] 。
为应对上述挑战,多模态感知与深度学习技术的结

合为无人机目标检测提供了新的解决思路。 红外

(infrared,
 

IR)图像能够通过热辐射信息在低光照或夜间

环境下稳定成像,与 RGB 图像在光谱特性上具有天然互

补性[8] 。 两种模态的融合有望在复杂环境下提升无人机

视觉系统的目标检测精度与鲁棒性。 因此,融合可见光

与红外信息的多模态目标检测方法正逐渐成为无人机智

能感知领域的重要研究方向[9-10] 。
近年来,研究者围绕 UAV 在复杂光照环境下的图像

退化与感知不稳定问题,开展了大量 RGB-IR 多模态融

合检测的研究。 典型的多模态检测方法主要采用双分支

结构,分别提取 RGB 与 IR 图像的特征,然后在中间层或

决策层进行融合。 Fang 等[11] 提出一种多模态融合检测

方法,通过引入自注意力机制,实现了模态内外特征的有

效融合,提升了检测性能。 Chen 等[12] 提出双重增强模

型,通过语义和空间权重分配模块聚合跨模态信息,增强

了特征表征能力。 郝博等[13] 提出一种基于红外与可见

光图像的目标检测算法,采用双分支结构并在主干网络

中加入注意力机制, 提升了对小目标的检测能力。
Cheng 等[14] 提出一种超轻量级双模态网络,通过双模态

融合模块自适应融合可见光与红外特征,显著提升无人

机在复杂光照及天气条件下的检测鲁棒性。 常凯旋

等[15] 提出一种双模态融合无人机目标检测算法,通过双

分支特征融合模块融合红外与可见光图像特征,并在颈

部网络层引入注意力机制,有效提升了小目标检测精度

并降低了误检率。 孙晓永等[16] 提出一种面向多无人机

协同的多模态目标检测方法,通过任务驱动的卷积融合

网络实现双光图像融合,消除了不良光照条件对图像质

量的影响。 郭润泽等[17] 通过耦合光照与对比度的多尺

度差分注意力机制,显著提升了弱光环境下的检测精度。
然而,现有融合方法仍存在明显局限。 首先,多数方法在

特征融合时未能充分考虑模态重要性,通常采用固定权

重或简单拼接策略,难以适应不同场景下模态质量变化。
其次,在融合特征处理阶段,传统卷积结构难以有效捕捉

远距离依赖与高层次语义关联,限制了模型对复杂场景

的解析能力。 此外,部分方法还存在结构复杂、参数量大

的问题。
针对现有多模态目标检测在模态选择、空间建模及

跨模态一致性上的不足,提出一种基于模态引导与自适

应对比学习的无人机目标检测方法。 该方法基于

YOLOv8 框架,首先设计模态引导选择模块 ( modality-
guided

 

selection
 

module,
 

MGSM),动态评估不同模态的贡

献,实现模态层面的自适应加权融合;随后,提出模态增

强模块(modality-enhanced
 

transformer,
 

MET),利用局部-
全局协同相对位置偏置与归一化残差机制,增强对融合

特征的空间结构感知能力;最后,引入检测感知自适应跨

模态对比学习策略 ( detection-aware
 

adaptive
 

contrastive
 

learning,
 

DA-CL),通过检测框级语义监督、检测感知权

重及模态自适应温度调节,增强跨模态语义特征的一

致性。

1　 多模态融合目标检测网络结构设计

1. 1　 网络总体结构

　 　 多模态目标检测系统网络总体结构如图 1 所示,首
先,采用双分支主干网络分别提取 RGB 和红外图像的初

始特征,得到两个分支的中间特征图。
其次,在获取两个模态的初始特征后,MGSM 模块利

用全局语义感知的通道注意力动态加权不同模态,实现

自适应模态融合;为增强对融合特征的空间结构感知能

力,模态增强模块 MET 基于改进多头自注意力机制对融

合特征进行空间建模与语义结构增强,结合局部-全局协

同的相对位置偏置及归一化残差结构,有效提升了复杂

背景和遮挡目标下的识别性能。 为缓解融合后可能存在

的模态特征漂移问题,训练阶段引入检测感知自适应跨

模态对比学习策略,以检测框为监督单元,通过检测感知

权重和模态自适应温度调节,对 RGB 与红外同一区域特

征进行显式约束,强化跨模态语义一致性,提升模型泛化

与鲁棒性。
最后,增强后的融合特征被送入检测头进行多尺度

预测,输出目标的类别、边界框及置信度信息。 该结构实

现了模态融合、模态增强、模态一致性的层层递进建模思

路,在保证检测精度的同时兼顾了实时性。
1. 2　 模态引导选择模块

　 　 模态引导选择模块旨在解决多模态融合中模态贡献

度失衡问题。 在弱光条件下, RGB 图像易出现质量
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图 1　 多模态目标检测整体网络结构

Fig. 1　 The
 

overall
 

architecture
 

of
 

multimodal
 

detection

退化,而红外模态能提供稳定的热辐射信息;在正常光照

下,RGB 模态则包含更丰富的纹理与颜色特征。 现有通

道注意力机制多基于单模态统计信息,缺乏跨模态语义

感知,易引入冗余特征导致模态失准。 为此,提出 MGSM
模块,通过全局语义感知的通道注意力机制,实现跨模态

权重的自适应调控。 模态引导选择模块网络结构如图 2
所示。

图 2　 模态引导选择模块网络结构

Fig. 2　 Modal
 

guidance
 

selection
 

module

对于两种模态的特征图 Frgb,F ir ∈ RB×C×H×W,B 是批

次大小,C是通道数,H和W是特征图的大小,首先分别进

行全局平均池化, 获取每个通道的全局描述向量 zrgb,
zir ∈ RB×C, 这个过程如式(1)和(2)所示。

zrgb = GAP(Frgb) (1)
zir = GAP(F ir ) (2)
随后,分别将该向量送入由两层全连接层 ( fully

 

connected,
 

FC)和激活函数组成的 MLP 网络中,得到自

适应通道权重向量 αrgb,α ir ∈ [0,1] B×C。 该 MLP 网络首

先通过一个降维 FC1 层和 ReLU 激活函数提取中间特

征,再通过升维 FC2 层和 Sigmoid 激活函数生成通道权

重向量,该过程如式(3)和(4)所示。
αrgb = σ(W2 × ReLU(W1 × zrgb)) (3)
α ir = σ(W2 × ReLU(W1 × zir )) (4)

式中: σ 是 Sigmoid 激活函数; W1 和W2 是两个全连接层

的权重矩阵。 与固定加权不同,这里的通道权重 αrgb 和

α ir 完全由输入特征动态生成,因此能够根据场景条件自

适应地调节模态贡献度。 接下来通道权重 αrgb、α ir 分别

与原始模态特征相乘,得到加权后的特征图F̂rgb 和F̂ ir , 如

式(5)和(6)所示。
F̂rgb = αrgb × Frgb (5)

F̂ ir = α ir × Frgb (6)
最后两个加权特征图在通道维度进行拼接,并通过

一个 1×1 的卷积层进行特征压缩和融合,最终得到融合

特征图 F fused ∈ RB×C×H×W 如式(7)所示。

F fused = Conv1 ×1([ F̂rgb;F̂ ir ]) (7)
通过上述设计,MGSM 模块在融合前即可实现基于

全局语义的模态选择,有效抑制了冗余模态干扰,并保证

在光照退化、目标遮挡和背景复杂的情况下,网络始终能

够选择最优模态特征参与融合。 MGSM 的核心优势在于

其跨模态的动态权重分配策略,使融合特征在不同场景

中具有更强的判别性和鲁棒性,为后续的特征增强提供

更加可靠的输入。
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1. 3　 模态增强模块

　 　 MGSM 模块实现了 RGB 与 IR 特征的动态加权融

合,但其通道层面的线性组合难以有效建模空间维度中

的目标关系与上下文信息。 为此,提出模态增强模块。
该模块摒弃传统 Transformer 的直接套用,采用单分支空

间自注意力增强机制,在多头自注意力中引入局部-全局

协同相对位置偏置,并融合归一化残差结构,在保持长程

依赖建模优势的同时,显著提升了复杂场景下的空间结

构感知与目标判别能力。
MET 模块的结构如图 3 所示, 该模块的输入为

MGSM 输出的融合特征图 F fused ∈ RB×C×H×W。

图 3　 模态增强模块网络结构

Fig. 3　 Modal
 

enhancement
 

module
 

structure
 

diagram

首先将输入特征在空间维度上展平为序列形式如

式(8)所示。
X = Flatten(F fused) ∈ RB×C×H×W (8)
随后,对输入序列进行层归一化处理,并通过 1×1 卷

积操作生成自注意力机制所需的查询 Q、键 K 和值 V 张

量,该过程如式(9) 和(10) 所示。
X̂ = LayerNorm(X) (9)
Q,K,V = Conv1 ×1( X̂) ∈ RB×C×N (10)
将 Q、K、V 张量划分为 h 个注意力头,每个子空间的

维度为 d = C / h。 第 i 个头的注意力计算公式如式(11)
所示。

head i = SoftMax
QiK

T
i + A

d( ) V i (11)

其中, Qi,K i,V i ∈RB×d×N,A∈RN×N 表示相对位置偏

置矩阵,每个元素 b(p,q) 对应序列中位置 p 与 q 的相对

位移。 若 p与 q相邻,则 b(p,q) 值较大,模型强化局部依

赖;若距离较远,依赖于全局注意力建模。 所有注意力头

的输出在通道维度拼接,并通过卷积整合为最终的多头

注意力,如式(12) 和(13) 所示。
Z0 = Concat(head1,…,headh) ∈ RB×C×N (12)
Z = Conv1 ×1(Z0) (13)
为了增强语义表达并提升训练稳定性,MET 模块进

一步引入了残差连接与前馈网络。 首先将注意力输出与

原始输入进行残差连接,如式(14)所示。
Z′ = Z + X (14)
然后对残差结果进行再次归一化处理,并输入至包

含两层全连接层的 MLP 网络,如式(15)和(16)所示。
Z″ = LayerNorm(Z′) (15)
Zout = MLP(Z″) +Z″ (16)
最终,将序列形式的输出特征恢复为空间结构形式,

得到增强后的特征图如式(17)所示。
Fenhanced = Reshape(Zout ) ∈ RB×C×H×W (17)

1. 4　 检测感知自适应跨模态对比学习策略

　 　 尽管 MGSM 模块可实现模态自适应融合,MET 模块

增强了空间结构感知,但二者主要在特征生成与建模层

面工作,仍缺乏针对跨模态语义一致性的显式约束。
DA-CL 则在训练阶段引入检测任务先验,以检测框为监

督单元,在语义空间中直接优化 RGB 与 IR 特征对齐,从
而进一步增强跨模态表征的鲁棒性。

具体而言,对于每个检测框,分别从 RGB 与 IR 特征

图中提取同一区域的特征表示,构造正样本对 ( f rgb
i ,

f ir
i ),并从背景区域采样负样本 f j。 基于余弦相似度定义

的改进对比损失函数如式(18)所示。

LDA-CL = - 1
B ∑

B

i = 1
ω i log

exp(sim(f rgb
i ,f ir

i ) / τ i)

∑
N

j = 1
exp(sim(f rgb

i ,f j) / τ i)
(18)

式中: B 表示批次大小;N 为候选样本集合的大小;
sim(·) 为特征间的余弦相似度函数;τ i 为自适应温度系

数;ω i 为检测框级权重。
为突出语义可靠的目标样本,引入检测感知权重

ω i, 定义如式(19)所示。
ω i = α·si + (1 - α)·IoU i (19)

式中: si 表示第 i 个检测框的分类置信度;IoU i 表示预测

框与真实框的重叠率;α ∈ [0,1] 为平衡系数,这样设计

能够使得高置信度且定位精度较高的目标在对比学习过

程中获得更大权重,从而引导模型聚焦于语义可靠的目

标区域。 此外,为避免固定温度带来的训练不稳定性,提
出模态自适应温度调节如式(20) 所示。

τ i = τ 0·(1 - λ·sim( f rgb
i ,f ir

i )) (20)
式中: τ 0 为基础温度超参数;λ 为调节系数。 当模态间相

似度较低时,τ i 值增大,使得分布更加平滑以保持梯度稳
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定;当模态间相似度较高时,τ i 值减小,使分布更加尖锐,
从而强化对齐约束。 在训练过程中,对比损失与检测损

失 Ldet 共同优化,整体目标函数如式(21) 所示。
L total = Ldet + β·LDA -CL (21)

式中: β 为调节系数,用于控制对比学习损失对整体优化

目标的影响。

2　 实验与结果

2. 1　 数据集

　 　 为全面评估多模态目标检测算法在不同场景下的适

应性与鲁棒性,选取 Drone
 

Vehicle[18] 和 LLVIP ( low-light
 

visible-infrared
 

paired) [19] 两个具有代表性的 RGB-IR 成

对图像数据集进行验证。 采用 Drone
 

Vehicle 数据集对算

法进行主体性能测试与模块有效性分析。 该数据集包含

约 28
 

000 对 RGB 与红外图像,覆盖城市道路、十字路口

等多种真实环境,标注 5 类车辆目标,具有目标尺度变化

大、遮挡频繁和背景复杂等特点。 为验证算法在不同目

标类型及光照条件下的泛化能力,进一步选用 LLVIP 数

据集进行补充实验。 该数据集包含 15
 

488 对 RGB 与红

外图像,采集自夜间街道、校园等低照度场景,标注目标

均为行人。 其在模态表现与检测任务方面与 Drone
 

Vehicle 差异显著,能够有效检验模型在跨类别、弱光等

挑战条件下的适应性与鲁棒性。
2. 2　 评价指标与实验环境

　 　 为全面衡量提出的多模态目标检测算法在不同数据

集和任务场景中的性能表现,实验采用平均精度( average
 

precision,
 

AP)和所有类别平均精度的均值(mean
 

average
 

precision,
 

mAP)作为评价指标,以全面衡量检测算法在

复杂场景下的综合性能。
在模型训练阶段使用的硬件平台配置如下:CPU 采

用 Intel
 

Core
 

i7-14700HX,GPU 使用 NVIDIA
 

RTX
 

4070;
软件环境为 Ubuntu

 

20. 04,基于 PyTorch
 

1. 13. 1 框架开

展实验。 在训练过程中输入图像尺寸均为 512×512,采
用 SGD 优化器,初始学习率设置为 0. 001,Batch

 

Size 设

为 8,训练轮数为 100
 

Epochs。

2. 3　 消融实验

　 　 为验证所提出的各个模块在多模态目标检测中的有

效性,在 Drone
 

Vehicle 数据集上进行了消融实验,实验过

程中,以 YOLOv8n 作为基线模型,逐步引入 MGSM 模块、
MET 模块以及 DA-CL 模块,并对不同模块组合下的检测

性能进行对比评估。 实验结果如表 1 所示。
由表 1 可见,单模态下的检测性能有限,说明在复杂

场景下单一模态难以提供稳定语义信息。 引入 MGSM
模块后,mAP 50 与 mAP 50 ~ 95 均显著提升,验证了其动态

　 　 　 　 表 1　 不同方法的消融实验结果

Table
 

1　 Ablation
 

experimental
 

results
 

of
 

different
 

methods
(% )

模态 模型配置 mAP50 mAP50~ 95

RGB YOLOv8n 54. 5 33. 2

IR YOLOv8n 58. 1 37. 5

RGB+IR +MGSM 72. 1 50. 3

RGB+IR +MGSM+MET 76. 8 53. 9

RGB+IR +MGSM+MET+(DA-CL) 78. 6 56. 4

权重分配与特征融合的有效性。 进一步加入 MET 模块

带来更明显增益,尤其 mAP 50 ~ 95 提升显著,体现其在空

间结构建模方面的优势。 最后引入 DA-CL 模块,模型性

能达到最优,mAP 50 与 mAP 50 ~ 95 分别提升至 78. 6% 和

56. 4% ,充分验证了检测感知自适应跨模态对比学习在

增强模态一致性方面的作用。 为了进一步验证所提方法

在特征建模方面的有效性,对最佳模型配置下的中间特

征图进行了可视化分析,结果如图 4 所示。

图 4　 特征图可视化对比

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

feature
 

map
 

visualization

图 4(a)为输入图像,图 4( b)展示了未引入 3 个模

块时的特征图响应,可见模型在低照度和复杂背景下响

应不稳定,目标边界模糊且易受到背景干扰。 相比之下,
图 4(c)引入 3 个模块后,模型能更集中地关注于目标区

域,背景干扰减弱,目标语义信息更突出、边界更清晰。
这表明 MGSM 模块增强了模态互补性,MET 模块提升了

模型对融合特征的空间结构感知能力,而 DA-CL 模块进

一步加强跨模态特征的一致性。
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2. 4　 与现有方法比较

　 　 为验证所提方法在多模态目标检测任务中的有效性

和鲁棒性,分别在 Drone
 

Vehicle 和 LLVIP 两个数据集上

进行了系统性对比实验,对比方法涵盖两类:一类为单模

态检测方法,包括 Fast
 

R-CNN 和 YOLOv8n,分别在 RGB 与

IR 图像上测试建立基线性能;另一类为多模态检测方法,
包括近年来提出的 CFT、DEYOLO、CAMF[20] 和 Infusion-
Net[21] 。 这些方法虽同样采用 RGB-IR 作为输入,但在跨

模态融合机制上存在差异,具有较强的可比性。
表 2 为各算法在 Drone

 

Vehicle 数据集上的检测结

果。 单模态方法性能普遍受限,Fast
 

R-CNN 在 RGB 与

IR 模态下的 mAP 50 分别为 55. 1%与 59. 5% ,YOLOv8n 的

表现为 54. 5%与 58. 1% ,表明单一模态难以应对复杂场

景。 多 模 态 方 法 性 能 显 著 提 升, DEYOLO 算 法 与

Infusion-Net 算法的 mAP 50 分别达到 72. 8% 与 71. 3% ,
mAP 50~95 分别为 50. 3% 与 49. 4% 。 本文方法表现最佳,
mAP 50 达 到 78. 6% , mAP 50~95 达 到 56. 4% , 相 较 于

DEYOLO 算法分别提升 5. 8% 与 6. 1% ,这一结果充分证

明了所提方法的有效性与优势。

表 2　 不同算法在 Drone
 

Vehicle 数据集的对比实验结果

Table
 

2　 Experiments
 

on
 

the
 

Drone
 

Vehicle
 

dataset
(% )

算法 模态 mAP50 mAP50~ 95

Fast
 

R-CNN RGB 55. 1 34. 9

Fast
 

R-CNN IR 59. 5 39. 1

YOLOv8n RGB 54. 5 33. 2

YOLOv8n IR 58. 1 37. 5

DEYOLO RGB+IR 72. 8 50. 3

Infusion-Net RGB+IR 71. 3 49. 4

CAMF RGB+IR 69. 2 47. 1

CFT RGB+IR 68. 7 46. 8

本文方法 RGB+IR 78. 6 56. 4

　 　 表 3 展示了 LLVIP 数据集上的实验结果,单模态方

法已取得较高精度,如 Fast
 

R-CNN 在 IR 模态下 mAP 50

达 95. 2% 。 多模态方法在光照变化与遮挡场景中表现更

稳健,DEYOLO 和 Infusion-Net 的 mAP 50 分别达到 97. 5%
和 97. 3% 。 本文方法取得最优结果,mAP 50 达 98. 3% ,
mAP 50~95 达 58. 4% ,进一步验证了其在低照度复杂场景

下的精度与鲁棒性优势。
本文方法在 Drone

 

Vehicle 与 LLVIP 两个具有不同

场景的数据集上均取得了优于现有方法的性能,验证了

其有效性。 具体而言,MGSM 模块通过动态加权融合增

强了模态互补性;MET 模块借助局部-全局位置偏置与

　 　 　 　表 3　 不同算法在 LLVIP 数据集的对比实验结果

Table
 

3　 Experiments
 

on
 

LLVIP
 

dataset (% )

算法 模态 mAP50 mAP50~ 95

Fast
 

R-CNN RGB 91. 7 49. 9

Fast
 

R-CNN IR 95. 2 54. 6

YOLOv8n RGB 90. 5 48. 2

YOLOv8n IR 94. 1 53. 5

DEYOLO RGB+IR 97. 5 57. 6

Infusion-Net RGB+IR 97. 3 57. 2

CAMF RGB+IR 96. 7 56. 8

CFT RGB+IR 96. 4 56. 3

本文方法 RGB+IR 98. 3 58. 4

归一化残差提升了空间结构感知能力;DA-CL 策略则通

过特征对齐约束缓解了模态偏差。 三模块协同工作,共
同提升了复杂环境下的检测精度与鲁棒性。
2. 5　 检测结果可视化

　 　 为了直观比较算法性能,选取表现最优的 DEYOLO
算法和本文方法进行可视化对比,图 5 展示了 Drone

 

Vehicle 数据集上的检测结果。
图 5(a)是 RGB 图像,图 5( b) 是对应的红外图像,

图 5(c)是 DEYOLO 算法的检测结果,图 5( d)是本文方

法的检测结果。 由检测结果可知,DEYOLO 算法在部分

场景中表现不稳定,第 1 行出现目标被重复检测,第 2 行

将建筑物误判为车辆,第 3 行部分遮挡目标存在误检和

漏检,说明其在复杂背景和遮挡情况下判别能力有限。
相比之下,本文方法检测结果更为准确可靠,尤其在遮挡

场景下仍能完整识别目标,体现了 MGSM 模块的动态模

态选择、MET 模块的空间结构增强以及 DA-CL 策略的特

征一致性约束在复杂环境中的协同优势。
可视化实验表明,本文方法不仅在量化指标上优于

现有方法,在实际检测中也展现出更优的目标完整性、鲁
棒性和场景适应能力。
2. 6　 无人机平台算法部署与验证

　 　 为验证本文算法在真实环境中的性能,基于四旋翼

无人机平台构建了完整的实时目标检测系统,如图 6
所示。

该系统搭载 Intel
 

RealSense
 

D435i 相机同步采集

RGB 与红外图像,通过 ROS 话题机制传输图像流。 边

缘计算单元 Jetson
 

Orin
 

NX 负责模型推理,检测结果经

图传链路实时回传至地面站。 飞行控制系统采用

Pixhawk 飞控保障飞行稳定性,并配备 GPS 模块提供空

间定位信息,确保在真实场景中实现可靠的多模态目

标检测。
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图 5　 在 Drone
 

Vehicle 数据集上检测结果

Fig. 5　 Detection
 

results
 

on
 

the
 

Drone
 

Vehicle
 

dataset

图 6　 实验验证平台

Fig. 6　 Experimental
 

verification
 

platform

　 　 图 7 展示了无人机在实际飞行的过程中采集的多模

态目标检测结果,图 7(a)为输入的 RGB 图像,图 7(b)为
对应的红外图像,图 7(c)为多模态目标检测结果。

由图 7 可知,在低光照、复杂背景以及无人机飞行

过程中机体抖动导致图像模糊等典型无人机场景下,
本文方法仍能准确识别目标,边界框定位精确且结果

稳定,充分体现了所提算法在实际飞行环境中的检测

精度与鲁棒性,能够满足无人机端多模态视觉感知任

务的应用需求。
为评估实时推理性能,在相同无人机平台上对比了

各算法的推理速度。 实验结果如表 4 所示,本文方法推

理速度略低于单模态 YOLOv8n 算法,这主要归因于多模

图 7　 无人机多模态目标检测结果

Fig. 7　 Results
 

of
 

the
 

UAV
 

multimodal
 

target
 

detection

态检测网络参数量通常显著大于单模态目标检测网络。
然而和同类型的多模态目标检测算法 DEYOLO 比较,本
文方法在推理帧率和延迟时间方面均表现出更优的

性能。
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表 4　 不同算法推理性能对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

Inference
 

of
 

Different
 

Algorithms

模型 模态 推理速度 / fps 延迟时间 / ms

YOLOv8n 单模态 22. 26 44. 92

DEYOLO 多模态 10. 33 96. 81

本文方法 多模态 12. 61 79. 30

3　 结　 　 论

　 　 针对现有多模态目标检测在模态选择、空间建模及

跨模态一致性约束上的不足,本研究提出一种基于模态

引导与自适应对比学习的无人机目标检测方法。 主要贡

献为:
1)

 

设计 MGSM 模块,通过全局语义感知的通道注意

力机制动态评估模态可靠性,实现动态加权融合。
2)

 

提出 MET 模块,基于单分支空间自注意力增强

机制,在标准多头自注意力中引入局部-全局位置偏置,
并结合归一化残差结构,增强模型对融合特征的空间结

构感知能力。
3)

 

构建 DA-CL 策略,以检测框为监督单元,引入检

测感知权重与模态自适应温度调节,对跨模态特征进行

显式约束,强化 RGB 与 IR 特征的语义一致性。
实验结果表明,在 Drone

 

Vehicle 数据集上,本文方法

在 mAP 50 和 mAP 50~95 分别达到 78. 6% 和 56. 4% ,相比于

DEYOLO 算法分别提升 5. 8% 和 6. 1% ,验证了所提方法

的有效性和鲁棒性。 未来研究可进一步探索模型轻量

化、多模态时序信息融合以及跨域泛化能力,以推动多模

态检测方法在更复杂动态场景中的应用。
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