
面向复杂环境的频域导向稀疏融合多光谱目标检测算法

肖海东 任志刚 蔡声泽 许超 吴宗泽 

A Frequency-guided Sparse Fusion Algorithm for Multispectral Object Detection in Complex Environments
XIAO Hai-Dong, REN Zhi-Gang, CAI Sheng-Ze, XU Chao, WU Zong-Ze

在线阅读 View online: https://doi.org/10.16383/j.aas.c250634

您可能感兴趣的其他文章

弱对齐的跨光谱人脸检测

Weakly Aligned Cross-spectral Face Detection

自动化学报. 2023, 49(1): 135-147   https://doi.org/10.16383/j.aas.c210058

基于渐进多源域迁移的无监督跨域目标检测

Unsupervised Cross-domain Object Detection Based on Progressive Multi-source Transfer

自动化学报. 2022, 48(9): 2337-2351   https://doi.org/10.16383/j.aas.c190532

光学遥感图像目标检测算法综述

A Survey of Object Detection in Optical Remote Sensing Images

自动化学报. 2021, 47(8): 1749-1768   https://doi.org/10.16383/j.aas.c200596

基于无锚框的目标检测方法及其在复杂场景下的应用进展

Anchor-free Based Object Detection Methods and Its Application Progress in Complex Scenes

自动化学报. 2023, 49(7): 1369-1392   https://doi.org/10.16383/j.aas.c220115

基于注意力机制和循环域三元损失的域自适应目标检测

Domain Adaptive Object Detection Based on Attention Mechanism and Cycle Domain Triplet Loss

自动化学报. 2024, 50(11): 2188-2203   https://doi.org/10.16383/j.aas.c220938

基于显著图融合的无人机载热红外图像目标检测方法

Object Detection Method Based on Saliency Map Fusion for UAV-borne Thermal Images

自动化学报. 2021, 47(9): 2120-2131   https://doi.org/10.16383/j.aas.c200021

http://www.aas.net.cn/article/doi/10.16383/j.aas.c250634
http://www.aas.net.cn/article/doi/10.16383/j.aas.c210058
http://www.aas.net.cn/article/doi/10.16383/j.aas.c190532
http://www.aas.net.cn/article/doi/10.16383/j.aas.c200596
http://www.aas.net.cn/article/doi/10.16383/j.aas.c220115
http://www.aas.net.cn/article/doi/10.16383/j.aas.c220938
http://www.aas.net.cn/article/doi/10.16383/j.aas.c200021


 

 

面向复杂环境的频域导向稀疏融合多光谱目标检测算法

肖海东 
1
    任志刚 

1
    蔡声泽 

2
    许 超 

2
    吴宗泽 

3

摘    要   随着多光谱感知与智能视觉技术的发展, 如何在复杂环境中实现稳定而精确的目标检测已成为自动化视觉检测

领域的重要研究方向. 针对传统单模态可见光目标检测在夜间、大雾及低照度等复杂环境中性能下降的问题, 提出一种基于

频域特征细化导向的多光谱稀疏融合目标检测方法. 该方法利用共享权重的双分支编码器分别提取可见光与红外光特征,
并通过组稀疏自注意力模块实现跨模态长距离特征筛选, 以抑制冗余信息、增强显著特征表达. 同时, 设计频域自适应加权

模块, 在频域空间中进行多光谱特征解耦与自适应融合, 实现不同光谱模态间的高效语义交互与动态权重分配. 该方法可在

端到端框架下实现跨模态特征的高精度对齐与融合, 有效提升模型的检测精度与鲁棒性. 在M3FD和 FLIR数据集上取得

83.5% 和 81.6% 的 mAP50结果, 在 KAIST数据集上取得 76.2% 的 AP50结果, 显著优于现有多光谱目标检测算法, 验证了

所提方法在复杂场景下的优越性能和泛化能力.
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Abstract   With the development of multispectral perception and intelligent vision technologies, achieving reliable
and accurate object detection in complex environments has become a critical research focus in automatic vision de-
tection. To address the performance degradation problem of traditional unimodal visible-light object detection in
complex environments such as darkness, dense fog, and low illumination, this paper proposes a multispectral sparse
fusion object detection method guided by frequency-domain feature refinement. The proposed method employs a
dual-branch encoder with shared weights to extract features from visible and infrared modalities. A group sparse self-
attention module is designed to perform cross-modal long-range feature selection, suppress redundant information,
and enhance salient feature representation. Furthermore, a frequency-domain adaptive weighting module is de-
signed to decouple and adaptively fuse multispectral features in the frequency-domain space, achieving efficient se-
mantic interaction and dynamic weighting allocation across different spectral modalities. Under an end-to-end archi-
tecture, this method realizes high-precision cross-modal feature alignment and fusion, significantly improving detec-
tion accuracy and robustness. The proposed method achieved mAP50 results of 83.5% and 81.6% on the M

3FD and
FLIR datasets, and AP50 results of 76.2% on the KAIST dataset. These results significantly outperform those of ex-
isting multispectral object detection algorithms, and validate the superior performance and generalization capabil-
ity of the proposed method in complex scenes.
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近年来, 多光谱成像在夜间监控、自动驾驶及

无人机遥感等领域展现出重要应用价值[1]. 随着多

光谱成像与智能视觉技术的快速发展, 如何在复杂

环境中实现稳定、精确的目标检测, 已成为自动化
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视觉检测领域的重要研究方向. 在监控识别、无人

驾驶和无人机遥感等任务中, 目标检测算法通常依

赖于可见光图像来获取目标的外观与纹理信息. 然
而, 由于可见光成像机制受环境光照限制, 在夜间、

大雾、雨雪等复杂场景下, 其检测性能显著下降, 常
出现漏检或误检现象, 严重影响系统的可靠性与实

用性[2−3]. 为弥补可见光图像在特定场景下信息不足

的问题, 研究者引入能够反映目标热辐射特性的红

外成像技术. 红外光图像具有对光照变化不敏感的

优势, 可提供清晰的目标轮廓信息, 从而在低光照

环境下有效增强目标检测性能. 可见光与红外光图

像在光谱域上具有显著互补性, 如何高效融合两种

模态的信息以获得稳健的检测性能, 成为近年来的

研究热点[4−5].
如图 1所示, 红外光图像可以在特殊场景下为

可见光图像提供更多的信息参考. 然而, 目前的多

光谱跨模态目标检测任务仍然存在诸多难题, 可见

光图像含有丰富的色彩和纹理信息, 红外光图像则

侧重于热轮廓信息, 二者的光谱频域差异大 [ 6−7 ].
因此简单的融合方法难以高效地对齐跨模态信息.
侧重于热轮廓信息的红外光图像往往存在大量空白

画面信息, 引入过多的冗余信息不仅会降低模型的

泛化能力, 还会干扰模型对关键信息的编码表征能

力, 造成检测性能下降[8]. 同时, 不同的成像方式对

目标有不同的敏感度, 因此在不同场景下, 不同光

谱的特征图信息对模型表征的贡献度也不同. 在多

模态目标检测任务中, 往往不容易确定可见光和红

外光信息在不同场景下的主导地位. 针对这些问题,
需要构建一种统一的范式来对齐可见光和红外光图

像的互补信息, 通过高效的特征筛选实现跨模态信

息聚焦, 同时需要合理地动态分配不同模态的权重

来提高模型鲁棒性.
针对上述痛点, 学界已开展从像素级到特征级

融合的广泛研究, 但现有方法仍难以兼顾特征稀疏

性与跨模态语义的一致性. 基于此, 本文提出一种

基于频域特征细化导向的多光谱稀疏融合目标检测

方法. 该方法通过共享权重的双分支编码结构, 实
现可见光与红外光特征的协同提取; 设计组稀疏自

注意力模块 (group sparse self-attention module,
GSAM)用于长距离特征选择与冗余抑制; 提出频

域自适应加权模块 (frequency-domain adaptive
weighting module, FDAW), 在频域空间实现跨模

态特征的动态加权与细粒度融合, 从而有效提升模

型的检测精度与鲁棒性. 本文的主要贡献概述如下:
1)提出基于组稀疏自注意力的多光谱长距离

特征筛选机制, 利用多组稀疏自注意力实现远程特

征依赖的动态建模;
2) 设计频域导向的自适应融合策略, 有效实

现跨模态特征的细粒度动态对齐, 强化跨模态语

义交互;
3)构建高效端到端多光谱检测框架, 在检测精

度与模型复杂度之间取得有效平衡, 并在参数量可

控的条件下实现显著性能提升.
本文剩余部分结构如下: 第 1节介绍可见光与

红外光图像目标检测领域的相关研究工作; 第 2节
阐述构建多光谱目标检测模型所采用的方法论 ;
第 3 节详细说明所进行的相关定性与定量实验 ;
第 4节则对本研究进行总结并对未来工作进行规划

与展望.

 1　相关工作

 1.1　单光谱目标检测

目标检测作为计算机视觉的基础任务之一, 在
智能监控、自动驾驶及遥感监测等应用中发挥着关

键作用. 早期目标检测方法多采用两阶段结构, 包
括候选区域生成与目标分类, 例如 R-CNN系列模

型通过选择性搜索获取候选框并使用 SVM分类器

实现检测[9−10]. 然而, 该类方法计算复杂、推理速度

慢, 难以满足实时应用需求. 随着深度学习的发展,
端到端的单阶段检测器成为主流. 代表性方法如

SSD (single shot multibox detector)与 YOLO (you
only look once)系列[11−12], 通过一次前向传播实现

目标定位与分类, 极大提高了实时检测性能. 近年

来, Transformer结构被引入计算机视觉领域, 如
ViT (vision Transformer)[13] 与 DETR (detection

 

 

图 1    大雾场景下的可见光 (左上)与红外光 (右上)及
黑夜场景下的可见光 (左下)与红外光 (右下)示例图

Fig. 1    Example images of visible light (top-left) and
infrared light (top-right) under dense fog scenes, and

visible light (bottom-left) and infrared light
(bottom-right) under night-time scenes
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Transformer)模型[14], 通过全局自注意力机制显著

提升了特征表达与上下文建模能力, 为多模态检测

任务提供了新的理论基础.

 1.2　多光谱目标检测

受限于光学成像机制, 传统单模态检测算法在

大雾、低照度等极端场景下性能退化严重. 为此, 能
够充分利用光谱互补特性的多模态探测方法得到了

广泛研究[15]. 现有的多光谱目标检测策略主要可归

纳为两类: 先融合后检测的两阶段策略与端到端的

特征层融合架构.
先融合后检测的两阶段策略通常在数据层面进

行像素级融合, 即先利用自监督或生成式网络将可

见光与红外光图像合成单模态图像, 再输入标准检

测器进行识别. 代表性工作如文献 [16]提出的无监

督融合网络以及文献 [17]采用的双层优化方案. 此
外, 文献 [18]通过边缘引导注意力机制使融合过程

聚焦共同结构. 尽管该类方法能直接利用现成的检

测器, 但由于可见光与红外光存在巨大的频域差异,
单一的融合图像往往难以全面表征双模态的关键特

征, 且臃肿的架构易造成原始信息的稀释.
相比之下, 另一种主流策略是端到端的特征层

融合架构, 该策略利用双分支编码器在语义层面实

现信息交互. 文献 [19]通过跨模态 Transformer实
现了融合与检测的一体化设计; 文献 [20]提出了迭

代交叉注意力方法以捕获局部与全局特征; 文献 [21]
则在 RT-DETR[22] 基础上引入了模态竞争查询策

略. 然而此类模型受限于其自注意力机制的二次复

杂度计算, 往往伴随高计算开销的全局架构. 随着

模型的迭代优化, 这种高度耦合的端到端架构在实

时性与泛用性上展现出显著优势.
总体而言, 现有两阶段策略存在较大的信息损

耗, 而端到端架构虽能保持跨模态特性, 但受限于

跨频域对齐效率, 仍难以有效兼顾特征稀疏性与语

义互补性. 鉴于此, 本文提出频域细化导向与组稀

疏融合的双模块架构, 旨在通过高效的信息提炼实

现更精准的多光谱目标检测.

 2　多光谱稀疏融合目标检测方法

 2.1　检测网络架构与优化目标

Xvi Xir

本文提出的基于频域特征细化导向的多光谱稀

疏融合目标检测网络 (frequency-domain guided
sparse fusion network, FGSFNet)整体框架如图 2
所示, 采用双分支共享主干结构. 设可见光输入为

, 红外光输入为 . 两路输入分别通过共享权

重的双分支主干进行多尺度特征提取, 得到不同阶

段的特征图. 为了在特征层实现高效的跨模态信息

交互与冗余抑制, 本文在主干的若干阶段引入两类

核心模块:
1)组稀疏自注意力模块, 用于在语义层面进行

长距离的稀疏编码与特征筛选, 从而抑制冗余背景

信息并增强对显著目标区域的响应;
2)频域自适应加权模块, 用于在频域对多光谱

融合特征进行解耦、加权与自适应融合, 以实现不

同频段间的细粒度信息重分配.
模块间通过残差与跳跃连接保持信息流的稳

定, 最终将多尺度融合特征送入标准检测头得到目
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图 2    网络结构图

Fig. 2    Network structure diagram
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标检测结果. 具体地, 本文设计了以自注意力机制

为核心的堆叠结构作为特征提取模块, 通过四个阶

段的降采样将输入尺寸为  的原始图像

编码为   的特征图, 接着合并可见光和

红外光特征图的编码信息并使用标准检测头进行预

测输出. 与主流架构不同的是, 在下采样阶段使用

了一个 3 × 3的卷积块以及批归一化 (batch nor-
malization, BN)和 SiLU激活函数来调整输入尺

寸以提供长距离特征细化. 编码块部分采用针对多

光谱场景的窗口分组稀疏自注意力模块和多层感知

机模块的标准化设计, 并添加层归一化以及残差连

接以保证训练的稳定性 ,  在每个阶段通过堆叠

 次组稀疏自注意力模块来获取长

距离依赖. 同时, 为了促进不同光谱模态之间的信

息交流, 构建了以可见光和红外光特征频域特性为

导向的频域自适应加权模块. 该模块通过对一组不

同光谱的输入特征根据其频域特性进行加权, 在双

编码器的不同阶段构建多模态之间的有效频域信息

交互, 以得到更高效的跨光谱全局语义特征.
为了指导网络进行端到端的学习, 本文检测头

采用标准的检测损失分解, 网络训练采用如下加权

总损失函数:

Loss = λboxLbox + λobjLobj + λclsLcls (1)

Lbox Lobj

Lcls λbox

λobj λcls

其中,   表示边界框回归损失;   表示目标置

信度损失;   表示分类损失; 各分量的权重 、

、  可根据数据集与任务需求进行调节以平

衡定位与分类的训练目标. 最后通过目标识别架构

的检测头获取可见光和红外光的输出, 得到最终的

检测结果.

 2.2　组稀疏自注意力模块 (GSAM)

得益于其强大的长距离建模能力, 标准的 ViT
视觉编码器在各类计算机视觉任务中展现了优异的

效果. 在多光谱的场景下, 考虑到可见光图像富含

n× n

1× 1 3× 3

Q ∈ RL×d K ∈ RL×d

V ∈ RL×d L d

A ∈
RL×L

色彩和纹理信息而红外光图像侧重于热轮廓信息,
我们希望后者能为前者提供轮廓信息指引, 然而这

样不可避免地会引入大量冗余的空白区域信息. 因
此, 为了解决标准自注意力在高分辨率特征图上的

计算负担和多模态冗余问题, 本文在自注意力机制

的基础上, 针对上述问题设计了组稀疏自注意力模

块, 模块结构如图 3所示. 输入特征图首先被划分

成  个窗口, 接着对其进行扁平化处理至特征

维度, 划分窗口的数量会随着特征图分辨率下降而

减少. 接着用一个  卷积和  深度可分离卷

积进一步扩展输入的特征维度并从中拆分获得线性

变换后的查询矩阵  、键矩阵  

以及值矩阵 , 其中  为特征序列长度, 
为嵌入维度 .  计算得到的原始注意力矩阵  

 用于捕获长距离特征依赖:

Ii = TopKIndex(Ai·, k), i = 1, 2, · · · , L

TopKIndex(·, k) A

k

M ∈ RL×L

其中,   算子用于提取矩阵   每一

行中响应强度前  高的索引, 并基于位置索引构建

与注意力矩阵同维度的二值掩码矩阵 :

Mij =

{
1, j ∈ Ii

0, j /∈ Ii

M i j

Q K

−∞
Softmax

其中, 掩码矩阵  的行索引  与列索引  分别对应

 与  的序列位置. 接着利用掩码矩阵对注意力

矩阵进行过滤, 低于稀疏率阈值的位置填充为 ,
以便在  之后被抑制.

Ak
ij =

{
Aij , Mij > 0

−∞, Mij = 0

最终的组稀疏注意力计算为:

Asparse(Q, K, V ) =

(
s∑

g=1

Softmax(Akg )

)
V

s kg g

TopK

其中,   表示稀疏率组的数量;   表示第  组对应

的稀疏率阈值. 该模块通过分组与  筛选显著

 

层
归
一
化

区域分组
重构

矩阵相乘 逐元素相乘 元素相加 Sigmoid

1 
×

 1
卷
积

切
分

3 × 3
深度可分离

卷积

查询矩阵

蒙版矩阵
叠加位置

索引

TopK 筛选

稀疏率
a、b、g 筛选

键矩阵

值矩阵

a

b

g s

s

区域分组
还原

全连接层 + GeLU 激活
函数 + 全连接层

层
归
一
化

前馈
神经
网络

前馈
神经网络

 

图 3    组稀疏自注意力模块结构图

Fig. 3    Group sparse self-attention module structure diagram
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降低无关位置的注意力响应, 从而达到稀疏化冗余

特征、突出关键信息的目的. 此外, 这种多组稀疏率

叠加与残差连接的协同设计, 确保了模型在目标密

集的复杂场景下仍能通过残差路径保留关键特征,
避免了高稀疏率筛选可能带来的信息截断, 增强了

算法在不同目标密度下的鲁棒性. 模块后接前馈神

经网络、层归一化和残差连接以保证训练稳定性.

 2.3　频域自适应加权模块 (FDAW)

多光谱模态在频域上具有不同特性: 可见光传

感器 (波长通常分布在 0.38 ~ 0.78 μm)主要捕获

环境光源在物体表面的细微纹理、颜色及几何结构,
使得可见光图像在空间域内富含精细的纹理特征,
在频域空间则表现为显著的高频分量. 红外传感器

(波长通常在 8 ~ 14 μm)主要反映目标的热轮廓信

息, 在频域中表现为明显的低频分布特性, 且具有

极强的抗光照干扰与穿透烟雾能力[23−24]. 基于此, 本
文在双分支编码器的若干阶段引入了自适应加权模

块 ,  其理论依据在于利用快速傅里叶变换 (fast
Fourier transform, FFT)将空间特征投影至频域,
从而实现对可见光高频纹理与红外低频轮廓的显式

解耦. 这种基于物理机理的频域导向策略能够更精

准地实现跨模态特征的对齐与语义交互, 其整体架

构如图 4所示.

1× 1

Xfuse ∈ RC×H×W Xfuse

Xpatch ∈
RC×h×w×p×p p h w

X̃fuse ∈ CC×h×w×p×p′

p′ = ⌊p/2⌋+ 1 ⌊ ⌋ ∼

首先, 将来自两种模态的特征在通道维度拼接

并通过  卷积调整通道尺寸, 得到初步的融合

特征  . 随后, 对   进行分块延

展 (patch unfolding)处理, 得到局部块特征 

, 其中  为块大小,  、  为分块后的空

间分辨率. 接着对每个区块进行快速傅里叶变换

(FFT), 得到频域表示 , 其中

,   表示向下取整. 该过程如式 (2) 
(3)所示:

Xpatch = FPU (FC
1×1 (Concat(Xvi, Xir))

)
(2)

X̃fuse[c, h, w, k, l] =

p−1∑
m=0

p−1∑
n=0

Xpatch[c, h, w, m, n] ·

e−j2π( km
p + ln

p )

(3)

FPU FC
1×1 1× 1

Concat(·)
m n

· j

k ∈ {0, 1, · · · , p− 1} l ∈ {0, 1, · · · , ⌊p/2⌋}
c ∈ {0, 1, · · · , C − 1}

其中,   表示分块延展操作;   表示  卷

积操作;   表示通道维度的特征拼接操作;
 和  分别表示局部特征块 (patch)在空间域的水

平与垂直坐标索引; “  ”表示标量乘法;   为虚数单

位;  、  和

 分别表示频域的水平、垂直

频率索引和通道索引. 接着对频域表示取实部并在

h、w v 维度计算方差以提取频域统计向量 :

v = Var(Re(X̃fuse))

Re(·) Var(·)
(h, w)

v

Wα Wβ

其中,   表示取复数的实部操作;   表示沿

空间维度  计算样本方差的操作. 频域方差统

计量  在信号处理层面反映了各频率分量的结构复

杂度与能量分布强度. 由于目标边缘与细粒度纹理

在频域内具有更显著的波动特性 (高方差), 而冗余

背景通常表现为平滑分布 (低方差), 通过与学习权

值 、  结合, 模型能够自适应地量化不同模态

在各频带下的贡献度, 引导网络聚焦于具有更高信

息增益的跨模态特征, 实现重要性驱动的动态融合.
具体的加权计算如下式所示:

X̃w = Wα ⊙ v +Wβ ⊙ X̃fuse

 

卷积 卷积CC

卷积

图像分块延展

快速傅里叶变换

计算方
差矩阵

快速傅里叶逆变换

图像块折叠还原

C

卷积

瓶颈层

CCC 权重矩阵拼接

逐元素相乘 元素相加

W

Wb

Wa

Xvi Xir

'
viX '

irX

s

s

s1

1 − s2 s2

s1

 

图 4    频域自适应加权模块结构图

Fig. 4    Frequency-domain adaptive weighting
module structure diagram
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⊙其中,   表示逐元素相乘. 接着对加权后的频域特

征执行快速傅里叶逆变换 (inverse fast Fourier
transform, IFFT)并将其还原为空间块表示, 如式

(4) ~ (5)所示:

X ′
w[c, h, w, m, n] =

1

p2

p−1∑
k=0

⌊p/2⌋∑
l=0

X̃fuse[c, h, w, k, l] ·

ej2π(
km
p + ln

p ) (4)

X̃ = FPF(X ′
w) (5)

FPF

Sigmoid

σ1

∼

其中, 式 (4)表示 IFFT;   表示分块折叠 (patch
folding)操作, 用于将空间局部块还原为完整的空

间特征图表示. 最后, 对逆变换结果进行  映

射得到融合权重 , 并与原始模态特征进行加权叠

加, 具体过程如式 (6)   (8)所示:

σ1 = Sigmoid(X̃) (6)

X̃vi = σ1 ⊙Xvi +Xir (7)

X̃ir = σ1 ⊙Xir +Xvi (8)

1× 1

σ2 ∼

随后, 在通道维度拼接加权后的多光谱特征,
经过  卷积和瓶颈层编码得到第二阶段的自适

应权重 , 并通过式 (9)   (11)对特征进行最终加

权与残差融合:

σ2 = Sigmoid(FB(FC
1×1(Concat(X̃vi, X̃ir)))) (9)

X ′
vi = σ2 ⊙ X̃vi + X̃vi (10)

X ′
ir = (1− σ2)⊙ X̃ir + X̃ir (11)

FB

O(p2 log p) O(c× h× w × p2)

O(c× h× w × p2 + p2 log p)

其中,   表示瓶颈层编码操作. 在计算时间复杂度

方面, FDAW的计算主要集中在频域变换和加权

操作上. 由于 FFT和 IFFT操作的时间复杂度为

, 而加权操作为 , 因此

整体复杂度约为 . 尽管

存在一定的计算开销 ,  但相较于主干的卷积层 ,
FDAW的计算量主要取决于空间分辨率而非通道

数的平方, 这使得它在处理多模态特征时具有显著

的效率优势, 能够在不同频段和不同模态之间实现

细粒度的信息重分配, 从而提升跨模态特征对齐的

准确性和鲁棒性.

 3　实验设置与结果分析

 3.1　实验设置

为验证本文提出的多光谱稀疏融合目标检测网

络 (FGSFNet)的有效性与泛化性能, 本文在M3FD、

Ni

{3, 9, 9, 3} n {8, 4, 2, 1}
p {4, 2, 1}
5× 10−4

KAIST和 FLIR三个公开多光谱目标检测数据集

上进行了实验. 实验平台配置为: NVIDIA Ge-
Force RTX 3090 GPU. 模型基于 PyTorch实现, 损
失函数采用式 (1)定义的加权组合. 在模型构建方

面, 组稀疏自注意力模块 (GSAM)的堆叠次数 

设为 ; 窗口分组数  设置为 ;
分块数  设置为 . 优化器采用 SGD, 权重

衰减为 , 动量为 0.9, 初始学习率为 0.01.
在每个数据集上, 训练与测试集按照 80% 与 20%
划分, 批量大小为 8. 在M3FD[17] 数据集上训练 250
个轮次, 在 KAIST和 FLIR数据集上训练 100个
轮次, 该差异化设置的原因在于KAIST[25] 与 FLIR[26]

数据集目标相对集中, 实验观察显示其在 100轮左

右即可达到性能饱和, 而M3FD数据集需要更长的

训练过程以实现全类别的特征收敛. 值得注意的是,
对于“先融合后检测”类模型, 本文首先利用原始融

合模型生成融合数据集, 再统一使用标准 YOLO-
v5模型进行训练与检测, 以保证实验公平性.

 3.2　数据集

本文在三个公开基准数据集上进行实验, 包括

M3FD、KAIST和 FLIR. 上述数据均涵盖了从乡村

道路、森林等稀疏场景到繁华城市街道、拥挤人群

等极具挑战性的密集目标场景. M3FD数据集是一

个包含 4 200对高分辨率多光谱图像的数据集, 其
中包含了行人 (person)、轿车 (car)、巴士 (bus)、摩
托车 (motorcycle)、灯 (lamp)和卡车 (truck)六个

目标; 该数据集包含了城市、森林、浓烟等不同场

景, 其多样性有助于提高算法的泛化能力. KAIST
数据集是一个涵盖了校园、居民区、街道等场景在

不同时间段以及不同天气场景的多模态行人数据

集 ,  本文选用了其中 10 346 对图像进行实验 .
FLIR数据集是一个涵盖城市街道、乡村道路等场

景的可见光、红外光图像数据集, 主要包含行人、汽

车、自行车等常见的道路目标; 本文使用了一个公

开可用的对齐版本, 其中包含 5 039对图像.

 3.3　评价指标

本文采用精度 (Precision)、召回率 (Recall)、平
均精度均值 (mean average precision, mAP)、参数

量 (Params) 以及每秒传输帧数 ( f rames per
second, FPS)作为评价指标.

Precision1)精度 ( )表示预测为正样本的集合

中真正对应目标的比例:

Precision =
TP

TP+ FP
(12)
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TP

FP

其中,   (true positive)表示正确检测到的正样本

数量;   (false positive)表示误报为正样本的负样

本数量.
Recall2) 召回率 ( ) 表示所有真实目标中被正

确检测到的比例:

Recall =
TP

TP+ FN
(13)

FN其中,   (false negative)表示未被检测到的真实

目标数量.
mAP503)   指在交并比 (intersection over uni-

on, IoU)阈值为 0.50时, 所有类别的平均精度的均值:

mAP50 =
1

Ncls

Ncls∑
i=1

APIoU=0.50
i

Ncls

其中, AP (average precision)表示单个类别的平均

精度;   表示类别数量.
mAP50:954)   是在 IoU 阈值以 0.05 为步长从

0.50到 0.95的一系列阈值下, 所有类别的平均精度的

均值:

mAP50:95 =
1

Ncls

Ncls∑
i=1

1

10

9∑
j=0

APIoU=0.50+0.05j
i

5) Params 指在模型中所有可学习参数的总

量, 是衡量模型空间复杂度和存储资源消耗的核心

指标. 模型总参数量由网络中所有参数化层的参数

累加得到.

FPS6)   用于衡量模型的推理速度, 是评估算法

实时性能的核心指标. 它表示模型在单位时间内能

够处理的图像数量, 计算公式如下:

FPS =
1

Tavg
(14)

Tavg

FPS

其中,   表示模型处理单张图像的平均推理时间.
 数值越高, 代表模型的推理效率越高, 实时处

理能力越强.

 3.4　与其他算法的性能比较

本文与代表两类主流多光谱目标检测范式的几

种最先进模型进行了比较分析. 首先是先融合后检

测的架构, 其中包括 U2Fusion[16]、RFN[27]、Tardal[17]、
MFEIF[18] 和 HALDeR[28]. 上述模型均为融合模型,
首先将多模态图像对融合为一张图像后再经由标

准 YOLO检测器对融合后的图像进行单模态训练

以及推理得到检测结果. 另一种架构则是端到端的

多光谱目标检测模型, 包括 DEYOLO[29]、ICAFu-
sion[20]、CFT[19]、DAMSDet[21] 以及 SuperYOLO[30].
这类模型通过端到端的架构直接对可见光和红外光

图像进行训练推理得到检测结果, 本文提出的模型

也属于该架构.

 3.4.1　架构类型比较

本文所对比的两种主流架构的实验结果如表 1
和表 2所示, 红色和蓝色数据分别表示最优和次优

的结果. 从结果可以看出, 端到端的多光谱目标检

 

表 1    不同方法在M3FD数据集上的实验评价结果比较

Table 1    Comparative experimental evaluation results of different methods on the M3FD dataset

架构 方法
mAP50  (%)

精度 (%) 召回率 (%) mAP50  (%) mAP50:95  (%) Params (M) FPS
巴士 轿车 灯 摩托车 行人 卡车

单光谱模态
可见光 90.9 88.5 79.6 75.2 67.7 85.3 89.4 73.4 81.2 50.5 1.77 175.4

红外光 90.7 86.5 57.8 69.5 79.0 83.9 85.1 71.5 77.9 48.2 1.77 175.4

融合检测架构

U2Fusion[16] 80.8 86.3 73.8 56.4 73.2 78.2 84.1 70.1 74.8 45.4 —   —  

RFN[27] 79.2 85.7 69.9 53.1 71.4 76.4 88.5 65.1 72.6 44.9 —   —  

Tardal[17] 77.7 85.0 67.1 56.7 73.1 74.4 84.4 65.7 72.3 43.6 —   —  

MFEIF[18] 79.7 84.9 68.2 56.9 72.9 73.5 85.2 65.9 72.7 44.6 —   —  

HALDeR[28] 79.8 86.0 70.8 52.7 71.2 75.4 86.7 66.8 72.7 44.4 —   —  

端到端架构

Twin-YOLOv5-n 89.1 87.8 77.1 66.2 77.0 83.8 85.0 75.1 80.2 47.8 2.84 192.3

Twin-YOLOv8-n 89.8 88.6 78.2 67.5 78.3 85.1 85.2 73.0 81.2 49.6 4.28 128.2

DEYOLO[29] 89.3 87.5 77.7 67.8 77.4 85.2 84.0 75.9 80.8 49.3 4.57 188.5

ICAFusion[20] 90.4 87.6 78.5 65.2 77.2 86.0 83.6 76.1 80.8 48.5 5.94 144.9

CFT[19] 90.4 87.9 77.0 70.2 76.6 85.1 87.7 74.3 81.2 48.1 11.20 154.0

DAMSDet[21] 83.1 92.7 71.1 73.5 73.6 78.6 78.7 83.1 78.8 51.0 78.90 88.5

SuperYOLO[30] 89.1 87.6 74.7 68.9 76.6 83.2 88.2 70.1 80.0 48.0 1.80 212.7

FGSFNet 92.1 89.0 80.5 74.3 79.0 86.1 86.7 77.3 83.5 51.2 7.44 208.3
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测架构的表现远远优于先融合后检测的架构. 在先

融合后检测的架构中, 单一的融合图像往往难以表

征丰富的多模态信息. 臃肿的二段式架构由于包含

了检测器的二次训练, 其最终检测精度也很大程度

上会取决于所选用的检测器的性能, 因此大多数先

融合后检测模型在相同配置下的检测精度也比较相

近. 而端到端多光谱检测模型能够高效地利用可见

光和红外光图像的跨模态信息, 在小尺寸模型框架

下对比单模态基线 (可见光或红外光), 普遍都有着

较大的精度提升.

 3.4.2　定量结果分析

mAP50 mAP50:95

mAP50

mAP50:95

表 1和表 2分别列出各个算法在M3FD、KAIST
和 FLIR数据集上的实验结果, 其中 Twin-YOLO
为不含融合模块和额外采样模块的双分支 YOLO
基线模型. 在 M3FD 数据集上的定量实验结果如

表 1 所示, 本文提出的算法在   和  

方面取得了最优结果, 分别达到了 83.5% 和 51.2%.
在  指标上, 本文算法以更小的参数量, 在精

度上超过次优方法 2.3%. 在  方面, 虽然仅

以 0.2% 的微弱优势超过次优方法 (DAMSDet), 但
参数量远小于后者. 值得注意的是, 在推理效率方

面, 本文模型展现出显著的实时检测优势, 推理速

度达到了 208.3. 相比于其他主流端到端架构, 这一

数据充分证明了 FGSFNet在高精度与实时性之间

取得了良好的平衡, 能够较好地适配复杂环境下的

实时视觉检测任务. 在 KAIST数据集上的定量实

验结果如表 2左侧所示, 本文提出的网络在精度和

mAP50

mAP50:95

mAP50 mAP50:95

召回率方面分别取得了次优和最优结果, 在 

和   指标上均取得了最优性能, 分别达到

76.2% 和 33.8%; 相较于其他端到端多光谱目标检

测模型, 分别提升了 0.5% ~ 4.4% 和 0.6% ~ 2.3%.
在 FLIR 数据集上的定量实验结果如表 2 右侧所

示, 本文模型在  和  方面分别取得

了最优和次优结果, 达到了 81.6% 和 40.2%, 均超

越了对比模型; 相较于可见光单模态基线, 分别提

升了 7.5% 和 5.4%. 实验结果充分体现了本文所提

模型的优越性能.

 3.4.3　定性结果分析

本文所提出模型的检测结果示意图如图 5 所
示, 其中 VI和 IR分别表示可见光和红外光图像.
实心框表示模型的检测结果, 红色虚线框表示遗漏

检测 (假阴性). 从本文选取的较为代表性的示例图

中可以看出, 先融合后检测模型在处理复杂的场景

目标时, 受限于其单一模态的图像信息, 往往会出

现漏检 (第 1行). 部分端到端检测模型在面对不明

显的小目标时往往也会表现不佳 (第 2、3行). 而本

文模型得益于其多窗口分组筛选特征的模式, 在面

对不明显的小目标时也能高效地整合多模态间的不

同频域的互补信息, 即使在具有挑战性的场景下也

能展现出强大的检测性能.

 3.5　额外实验研究

 3.5.1　组稀疏自注意力模块稀疏率参数研究

在构建组稀疏自注意力模块时, 本文采用了由

 

表 2    不同方法在 KAIST和 FLIR数据集上的实验评价结果比较 (%)
Table 2    Comparative experimental evaluation results of different methods on the KAIST and FLIR datasets (%)

KAIST (单类别: 行人) FLIR (多类别)

架构 方法
精度 召回率 AP50 AP50:95

mAP50

精度 召回率 mAP50 mAP50:95

自行车 汽车 行人

单光谱模态
可见光 71.6 54.4 62.0 24.6 68.9 83.5 70.0 80.2 67.6 74.1 34.8

红外光 75.8 65.4 73.5 32.3 75.8 87.5 81.2 84.5 72.0 81.5 40.6

融合检测架构

U2Fusion[16] 65.4 45.9 52.2 21.1 63.1 83.0 71.6 79.4 65.9 72.6 33.8

RFN[27] 59.6 43.7 48.9 18.9 63.1 82.0 71.4 78.7 65.2 72.1 33.4

Tardal[17] 62.4 45.0 50.6 20.6 60.1 81.5 68.5 77.1 63.3 70.0 32.3

MFEIF[18] 62.1 43.8 50.0 20.6 62.9 80.9 69.7 76.0 66.2 71.2 32.8

HALDeR[28] 63.3 45.7 51.6 21.1 62.9 82.1 70.1 79.6 64.9 71.7 32.9

端到端架构

Twin-YOLOv5-n 76.7 68.7 74.8 32.8 74.9 87.2 82.0 84.0 74.6 81.4 39.4

Twin-YOLOv8-n 78.2 68.0 74.2 32.9 73.8 87.5 81.2 83.0 72.6 80.8 39.7

DEYOLO[29] 74.9 68.2 74.4 31.9 74.5 86.9 82.0 84.7 72.7 81.1 40.0

ICAFusion[20] 75.5 69.1 75.7 33.2 74.8 87.4 81.6 82.2 75.9 81.3 39.6

CFT[19] 77.6 67.2 75.7 32.9 72.9 87.4 82.1 82.9 73.4 80.8 39.2

SuperYOLO[30] 74.3 65.5 71.8 31.5 70.6 86.3 78.3 82.1 69.1 78.4 37.7

FGSFNet 77.6 71.1 76.2 33.8 75.0 87.7 82.1 83.4 75.0 81.6 40.2
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∼
{50%, 67%, 80%}

mAP50

mAP50:95

多个不同稀疏率的选择模块组合叠加设计. 为了探

究不同稀疏参数组合对模型的影响, 选择了几种比

较有代表性的组合, 并在M3FD数据集上进行了一

系列实验, 结果如表 3所示, 其中红色和蓝色数据

分别表示最优和次优的结果. 当稀疏参数只有一组

时, 模型的表现不佳 (实验 I). 随着参数组合数增

加, 模型的检测精度也随之上升 (实验 II   实验

IV), 当组合为 (实验 III)时达到

最佳效果, 实现了 83.5% 和 51.2% 的   和

. 当参数组合数达到 4时 (实验 V), 模型

的性能表现不佳. 因此, 本文选择实验 III中的参数

组合作为组稀疏自注意力模块的稀疏率参数组.

 
 

表 3    稀疏率组合选取

Table 3    Sparsity rate combination selection

实验
稀疏率参数组合 实验结果 (%)

50% 67% 75% 80% mAP50 mAP50:95

I 0 0 0 1 78.4 46.2

II 0 1 0 1 82.3 49.7

III 1 1 0 1 83.5 51.2

IV 1 1 1 0 83.5 50.2

V 1 1 1 1 81.4 49.1

 

 3.5.2　融合阶段配置策略研究

为探究本文所提出的双分支编码结构中的频域

自适应加权模块的最佳设置策略, 本文在M3FD数

据集上根据频域自适应加权模块的设置位置评估三

种不同的融合策略, 如图 6所示. 早期融合: 在进入

主干编码器之前进行可见光和红外光的特征输入融

合; 中期融合: 在双分支编码器之间不同阶段插入

频域自适应加权模块, 以融合不同尺度的跨模态特

征信息; 晚期融合: 来自可见光和红外光分支的特

征仅在编码器末端, 即进入检测头的位置进行融合.

在上述实验中, 其他网络组件和参数配置保持一致.

mAP50 mAP50:95

mAP50

三种不同融合策略的定量结果如表 4所示, 其

中红色和蓝色数据分别表示最优和次优的结果. 中

期融合策略在  和  方面分别表现出

最好的检测结果. 在参数量相近的情况下, 相较于

早期融合策略和晚期融合策略在  方面分别

提升了 3.4% 和 1.0%. 相较于没有融合模块的由组

 

YOLO (VI) YOLO (IR) U2Fusion RFN Tardal MFEIF  HALDeR

Twin-YOLOv5-VI  Twin-YOLOv8-VI  DEYOLO-VI  ICAFusion-VI SuperYOLO-VI  CFT-VI FGSFNet-VI

Twin-YOLOv5-IR  Twin-YOLOv8-IR  DEYOLO-IR  ICAFusion-IR SuperYOLO-IR CFT-IR FGSFNet-IR 

图 5    不同方法在M3FD数据集上的检测结果图

Fig. 5    Detection results diagram of different methods on the M3FD dataset

 

阶段 4阶段 1 阶段 2 阶段 3

IIIII IIIIIIIIII IIIIIIIIIIIIIII IVIVIVIVIV

主干网络

目

标

识

别

检

测

头

早期融合: I 中期融合: II + III + IV 晚期融合: IV

频域自适应
加权模块

组稀疏
自注意力模块

 

图 6    特征融合阶段示意图

Fig. 6    Schematic diagram of feature fusion stage

 

表 4    不同融合阶段性能研究

Table 4    Performance study at
different fusion stages

融合策略精度 (%)召回率 (%) mAP50  (%) mAP50:95  (%) Params (M)

基线 85.0 75.1 81.2 47.7 7.12

早期融合 86.3 71.8 80.1 48.1 7.12

中期融合 86.7 77.3 83.5 51.2 7.44

晚期融合 86.8 75.2 82.5 49.1 7.39
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稀疏自注意力模块构成的双编码器模型, 中期融合

的配置仅增加了 0.32 M的参数量. 这表明在多语

义层面逐步融合, 能够更加有效地捕获多光谱特征

图的跨模态信息, 从而提高模型的检测能力.

 3.5.3　可视化研究

为了进一步研究所设计模块的效果, 在本文所

提出模型的每个频域自适应加权模块前后的位置生

成了注意力热图. 其中频域自适应加权模块之前的

位置代表了来自不同光谱的特征编码块 (组稀疏自

注意力模块)的编码结果, 频域自适应加权模块之

后的位置代表了其对多模态特征图进行融合表征的

结果. 如图 7所示, 列 (a)是可见光和红外光原始输

入图像, 列 (b)、(c)、(d)上下两张图分别表示三个

在模型中由浅入深位置的加权模块前后位置的注意

力热图. 从横向比较来看, 随着特征图经过编码块

多阶段的编码表征, 模型对图中大面积的冗余无关

区域的注意力逐渐变得稀疏; 从纵向比较来看, 多
光谱特征图经过融合编码, 模型更加聚焦于画面中

的关键目标, 注意力变得更集中. 可以看出本文提

出的组稀疏自注意力模块和频域自适应加权模块对

模型注意力的正向引导, 促使模型对冗余区域注意

力稀疏化, 对感兴趣区域注意力集中化, 从而提高

了模型的检测能力.

 
 

(a) (b) (c) (d) 

图 7    不同阶段注意力热力图

Fig. 7    Attention heatmaps across different stages
 

 3.5.4　消融实验

为了量化分析每一个组件对模型整体检测性能

的贡献, 本文在M3FD数据集上进行了一系列消融

研究, 结果如表 5所示, 其中红色和蓝色数据分别

表示最优和次优的结果. 本文选用了没有添加任何

额外编码模块和融合模块的双分支 YOLOv5编码

器作为基线 (实验 I).

mAP50

当单独采用组稀疏自注意力模块作为网络的编

码器时 (实验 II), 模型在  方面取得了 81.2%
的检测结果, 相较于基线提升了 1.0%. 模型的参数量

虽然小有提升, 但相较于如DAMSDet、CFT等模型,
该提升属于可接受范围. 当在基线设置上单独添加

mAP50

mAP50

频域自适应加权模块作为融合模块时 (实验 III), 在
仅提升 0.36 M参数量的情况下, 模型的检测精度

有较大的提升, 在  方面达到了 82.8%. 最后,
结合组稀疏自注意力模块和频域自适应加权模块 (实
验 IV), 构成了完整模型, 取得了 83.5% 的 ,
相较于基线实现了 3.3% 的最大提升. 组稀疏自注

意力模块在长距离语义编码过程中对特征信息进行

区域分组筛选, 促使模型对冗余特征注意力稀疏化.
频域自适应加权模块作为多模态信息交互的桥梁,
其高效的频域感知能力促使模型更好地捕获关键的

多光谱信息. 这样的消融实验结果表明了两大结构

的协同效应, 验证了本文模型的优越性.

 4　结束语

mAP50

mAP50:95

本文针对传统多光谱目标检测在复杂环境下的

性能退化问题, 提出了 FGSFNet. 该方法通过引入

GSAM实现长距离特征依赖的稀疏建模, 有效抑制

冗余信息并增强显著目标的特征表达, 同时通过

FDAW完成多光谱特征的细粒度融合与动态权重

调整, 显著提升了模态互补性与跨域语义一致性.
在端到端的高效率框架下, FGSFNet在保持较低

计算复杂度的同时实现了可见光与红外光特征的高

效融合和精准对齐. 实验结果显示, 在M3FD、KAIST
和 FLIR三个公开数据集上, FGSFNet在 

和  指标上均显著优于现有主流方法, 验证

了所提模型在复杂环境下的有效性、鲁棒性及良好

泛化能力.
尽管 FGSFNet在检测精度和实时性方面取得

了显著提升, 但仍存在进一步优化的空间. 未来可

从模型轻量化和部署优化入手, 将重点探索借助大

核卷积或深度可分离卷积等方法将频域自适应加权

逻辑通过数学等效变换, 转换为 NPU友好型空间

域算子. 此外, 研究针对特定边缘端架构的算子融

合与指令集优化技术, 以确保 FGSFNet在多样化

嵌入式平台上的高性能运行. 同时, 将静态图像检

测拓展至时序或视频级检测, 结合跨帧特征关联与

动态信息建模, 有望进一步提升多光谱目标跟踪与

 

表 5    消融实验

Table 5    Ablation experiments

实验
组稀疏

自注意力模块

频域自适应

加权模块
mAP50  (%) mAP50:95  (%) Params (M)

I × × 80.2 47.8 2.84

II √ × 81.2 47.7 7.12

III × √ 82.8 49.5 3.20

IV √ √ 83.5 51.2 7.44
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连续检测能力. 此外, 本文框架可扩展至更多传感

模态, 如毫米波雷达或激光雷达, 探索自适应模态

选择与动态权重分配机制, 以增强多源数据下的泛

化性能. 在智能交通、无人安防及工业检测等实际

工程场景中, FGSFNet具备潜在应用价值, 可结合

场景特征进行结构优化, 实现高可靠的实时目标检

测和预警.
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