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摘　要：　基于无人机（Unmanned Aerial Vehicle，UAV）平台的可见光（Red Green Blue，RGB）和热红外（Thermal 
infrared，T）多源目标检测，可实现全天时、全天候的目标侦察，在军用和民用领域有着重要的应用价值 . 受限于数据拍

摄获取和处理的复杂性，当前少有公开的UAV视角RGB-T多源目标检测数据集，一定程度上限制了UAV视角RGB-T
多源目标检测算法的研究和应用 . 与此同时，UAV应用场景复杂多变，其飞行高度、速度、焦距和背景等快速变化，所

拍摄目标在图像上呈现出尺度多样、稠密/稀疏分布不均衡、类别不平衡等特点，具有一定的挑战性 . 此外，在诸如目

标侦察、交通监控等高时效性应用场景中，算法需在保证高精度的同时实现实时目标检测，因此，算法的设计必须

充分考虑精度与速度之间的平衡 . 针对上述问题，本文构建了一个跨季节、跨昼夜、多类别、多尺度的大规模 UAV
视角 RGB-T 多源图像数据集 UAV-RGBT，包含 20 个类别、5 117 对 RGB-T 图像和超 11 万个标注，有助于推进 UAV 视

角多源目标检测算法的研究 . 同时，基于 YOLOv8n模型，本文提出了一种 UAV 视角多源目标检测（UAV-based Dual-
branch Multispectral object Detection，UAV-DMDet）模型，其通过多源交叉注意力融合和多源特征分解组合方法有效

促进了多源特征的深度融合，较好地实现了模型参数量、检测速度和检测精度的均衡 . 实验结果表明：在 UAV-

RGBT 数据集上，UAV-DMDet 模型较单源 YOLOv8n 模型，在 RGB 和 T 模态方面，mAP@0.5 分别提高了 3.61%、

11.03%，mAP@0.5：0.95 分别提高了 0.84%、6.76%；在 DroneVehicle 数据集上，mAP@0.5 和 mAP@0.5：0.95 较主流算法

I2MDet 提高了 2.66% 和 12.36%；在检测速度方面，以 640  ́640 分辨率图像为例，UAV-DMDet 模型在单张 GeForce 
RTX 3090 显卡上FP32精度推理速度可达 31帧/s，在华为昇腾 710处理器上FP16精度推理速度可达 58帧/s，可有效应

用于UAV视角RGB-T多源实时目标检测任务 .
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Abstract:　Unmanned aerial vehicle (UAV)-based multispectral object detection utilizing both visible (RGB) and ther⁃
mal infrared (T) images, makes all-weather and all-day target monitoring possible, serving critical roles in military and civil⁃
ian applications. However, due to the complexity of data acquisition and processing, there is currently a lack of publicly 
available UAV-based RGB-T multispectral object detection datasets, which to some extent limits its research and applica⁃
tion. Meanwhile, UAV operational scenarios are characterized by complex and variable conditions, including rapid changes 
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in flight altitude, speed, focal length, and background. So, the captured targets exhibit diverse scales, uneven (dense/sparse) 
distributions, and category imbalances in images, which presents significant challenges for accurate detection. Furthermore, 
real-time requirement should be guaranted in applications such as reconnaissance and traffic monitoring. Therefore, it is the 
key to keep a trade-off between accuracy and speed in the algorithmic design of UAV RGB-T object detector. To address 
these issues, this paper introduces a large-scale UAV-based RGB-T multispectral dataset named UAV-RGBT, which spans 
across seasons and day-night cycles, and includes multiple categories and scales. Specifically, UAV-RGBT comprises 20 
categories with 5 117 pairs of RGB-T images and over 110 000 annotations, which is conducive to advancing research in 
UAV-based multispectral object detection algorithms. Moreover, based on the YOLOv8n model, the UAV-based dual-
branch multispectral object detection (UAV-DMDet) model is proposed to promote deep fusion of multispectral features 
through a multi-modal cross-attention fusion module and a multi-modal feature decomposition combination module. This 
approach achieves a batter trade-off among model parameter size, detection speed, and accuracy. Experimental results dem⁃
onstrate that the UAV-DMDet model improves the mAP@0.5 on the UAV-RGBT dataset by 3.61% and 11.03% in the visi⁃
ble and thermal modalities, respectively, and enhances the mAP@0.5:0.95 by 0.84% and 6.76%, respectively. On the Drone⁃
Vehicle dataset, the UAV-DMDet model outperforms the mainstream algorithm I2MDet, with mAP@0.5 and mAP@0.5:
0.95 improvements of 2.66% and 12.36%, respectively. Furthermore, with 640  ́640 resolution images as input, the UAV-

DMDet model achieve FP32 precision inference speed of 31 frames per second on a GeForce RTX 3090 GPU, and FP16 
precision inference speed of 58 frames per second on a Huawei Ascend 710 processor, making it effectively applicable for 
real-time UAV-based RGB-T multispectral object detection tasks.
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multi-modal feature fusion; YOLOv8
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1　引言

随着无人机（Unmanned Aerial Vehicle，UAV）和机

载传感器技术的发展，使用UAV执行紧急搜救、线路巡

检、环境侦察、交通监控等任务逐渐在军用和民用领域

得到普及 . 为了适应雨雾天气和夜间低照度等复杂气

候环境，使用可见光（Red Green Blue，RGB）和热红外

（Thermal infrared，T）传感器进行多源协同探测已成为

一种典型应用范式 . 与此同时，随着人工智能的发展，

一大批基于深度学习的目标检测技术在工业检测、视

频监控、自动驾驶等领域已经广泛应用，由于深度学习

是一种数据驱动的技术，对于特定任务通常需要大量

的训练数据，因此构建基于 UAV 视角的 RGB-T多源目

标检测数据集显得尤为重要 .
在数据集方面，现有公开的 RGB-T 多源图像数据

集大多针对自动驾驶［1］、行人检测［2］等任务而制定，由

车载传感器或监控设备拍摄，与 UAV 视角差异较大 .
而公开的 UAV 视角目标检测数据集大多只包含 RGB
或 T 单个模态，已知的 UAV 视角 RGB-T 多源数据集仅

有文献［3］构建的 DroneVehicle 数据集，但其拍摄场景

相对单一、拍摄高度和拍摄视角相对固定、仅标注了用

于车辆检测的 5 个类别，应用场景有限 . 对此，为探索

复杂背景、多类目标的现实世界应用场景，迫切需要构

建一个涵盖丰富场景、跨昼夜、多尺度的 UAV 视角

RGB-T 多源图像数据集，用于 UAV 视角多源协同目标

检测方法研究 .
在目标检测算法方面，基于深度学习的 RGB-T 目

标检测算法大多从 RGB 单源目标检测算法演变而来，

大体可分为基于卷积神经网络（Convolutional Neural 
Networks，CNN）的算法和基于 Transformer 的算法 . 其

中，基于 CNN 的算法包括基于回归的一阶段算法和基

于区域候选的两阶段算法［4］. 比较有代表性的一阶段

算 法 有 YOLO（You Only Look Once）系 列［5，6］和 SSD
（Solid State Drive）系列［7］，检测速度较快 . 两阶段的主

流算法有更快的基于区域的 CNN（Faster Region-based 
Convolutional Neural Networks，Faster R-CNN）［8］和级联

R-CNN（Cascade Region-based Convolutional Neural Net⁃
works，Cascade R-CNN）［9］，检测精度较高 . 基于 Trans⁃
former 的代表算法有视觉变换器（Vision Transformer，
ViT）［10］ 和 检 测 变 换 器（DEtection TRansformer，
DETR）［11］，其不需要锚框等先验设计和非极大值抑制

等后处理操作，实现了端到端的目标检测 .
由于UAV应用场景的复杂性，其飞行过程中平台快

速移动，光照条件、拍摄背景、拍摄视角等快速变化，所拍

摄获取的目标大小不一、分布不均匀，对目标检测算法提

出了较高的性能要求［4］. 与此同时，为实现跨昼夜、雨雾

天气等恶劣条件下的目标检测，提取RGB和T图像特征

并进行互补融合也一直是RGB-T多源目标检测算法的研

究重点 . 针对RGB和T模态在不同光照条件下的成像差
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异，文献［3］提出了一种不确定感知跨模态检测器

（Uncertainty-Aware Cross-Modality Detector，UA-CMDet），

通过计算RGB-T模态标注交并比（Intersection Over Union，
IOU）来量化各模态的不确定性权重，同时设计了一种光

照感知的跨模态非极大值抑制算法，以解决不同场景下

不同模态预测的不确定性，降低模态差异场景下的误检

率. 针对RGB-T特征跨模态校正和融合难的问题，文献［12］
基于Transformer强大的相关性建模优势，提出了C2Former
网络，通过自适应特征采样策略和跨模态交叉注意力机

制进行模态互补融合；文献［13］探索了卷积核尺寸、膨胀

系数与特征提取频率之间的关系，设计了万花筒模块用

于提取图像中不同频率特征信息并进行模态融合 . 针对

UAV视角RGB-T航拍图像存在的弱配准问题，文献［14］
从辐射畸变和拍摄时差两个方面分析了问题原因，并设

计了双流特征对齐检测器（Two-Stream Feature Alignment 
Detector，TSFADet），通过平移、缩放和旋转操作来对齐和

校准RGB-T特征图 . 针对UAV航拍图像检测速度要求高

的特点，文献［15］提出了一种多模态知识蒸馏（Multi-modal 
Knowledge Distillation，MKD）方法，在多模态特征互补融

合的基础上，实现了轻量级模型的有效学习 .
上述方法在模型精度、推理速度等方面有效地提

升了UAV视角目标检测算法的性能，但由于UAV应用

场景的复杂性和执行任务的时效性，较难实现检测性

能和推理速度的均衡，仍然有进一步提高的空间 . 针对

上述问题，本文进行了如下创新 .
（1）构建了一个大规模的UAV视角RGB-T多源图像

数据集UAV-RGBT，该数据集具有跨季节、跨昼夜、多类

别、多尺度、适用范围广等特点，包含5 117对RGB-T图像，

并对人、各型车辆、路灯、电线杆、红绿灯、高压输电塔、桥

梁、操场等20个类别进行了超11万个实例标注，可广泛

应用于诸如智慧交通、环境侦察、无人驾驶航空器等UAV
视角目标检测算法评估和研究工作 .

（2）针对多源目标检测任务中多源特征互补融合难

的问题，本文从高层语义交叉融合和低层特征分解组合

两个方面设计了多源交叉注意力融合模块和多源特征分

解组合模块. 其中，多源交叉注意力融合模块通过计算RGB
和T特征之间的交叉注意力，引导高层多源语义特征进行

交互融合和特征增强 . 多源特征分解组合模块将低层RGB
和T特征分别分解为基础特征和细节特征，通过不同形式

的组合，在实现基础特征互补增强的同时，避免了不同模

态细节特征表征差异所带来的噪声影响，较好地实现了

RGB和T双分支的特征深度融合 .
（3）立足RGB-T多源特征的差异性，基于轻量化的

YOLOv8n［5］模型，本文设计了一个双分支 UAV 视角多

源目标检测网络（UAV Dual-branch Multispectral object 
Detection，UAV-DMDet），通过双分支多源特征提取和

高低层多源特征融合，较好地实现了模型精度和检测

速度的均衡 . 实验表明：UAV-DMDet 在 UAV-RGBT 数

据集和 DroneVehicle［3］数据集上均取得了最佳的检测

性能，在 640  ́640 分辨率图像情况下，UAV-DMDet 在
GeForce RTX 3090 单卡上达到了 31 帧/s 的检测速度，

在华为昇腾 710处理器上达到了 58帧/s的检测速度，且

相关算法及模块可迁移应用于诸如YOLOv10［16］等其他

算法框架，具有较好的通用性，可有效应用于UAV航拍

图像的实时、高精度目标检测 .
2　UAV视角RGB-T目标检测数据集构建

2. 1　基于UAV视角的RGB-T目标检测数据集现状

截至目前，公开的 UAV 视角目标检测数据集大多

只包含RGB或 T单个模态，且重点针对交通监控［17，18］、
车辆检测［19，20］等任务而设计，很少有包含 RGB 和 T 模

态对齐的多源数据集，相关统计如表1所示 .
表1中，UAV视角RGB目标检测数据集主要有7类，

分别是文献［19］构建的停车场车辆计数（CAR ParKing 
counting，CARPK）数据集、文献［21］构建的无人机视觉

目标检测（Visual detection of Drones-DETection，VisDrone-

DET）数据集、文献［17］构建的UAV检测与跟踪（UAV for 
Detection and Tracking，UAVDT）数据集、文献［20］构建的

异方差信号检测（Unequal Variance Signal Detection，UVSD）
数据集、文献［18］构建的用于人工智能与机器人的无人

机空中（Aerial UAV dataset for Artificial Intelligence and 
Robotics，AU-AIR）数据集、文献［22］构建的高分辨率UAV
图像中的多尺度目标检测（Multi-scale Object detection in 
High Resolution UAV images，MOHR）数据集和文献［23］
构建的用于车辆监控的航空影像（Vehicle Surveillance via 
Aerial Imagery，VSAI）数据集，大体情况如下 .

（1）CARPK、UAVDT、UVSD 和 VSAI 数据集仅标注

了如小汽车、卡车和公共汽车等车辆目标，主要用于车

辆计数和车辆检测相关研究 . VisDrone-DET和AU-AIR
数据集对自行车、摩托车、三轮车等车辆目标进行了细

化，并标注了行人目标 . MOHR 数据集聚焦于自然场

景，对建筑物、坍塌和洪涝灾害等场景进行了标注，可

用于灾害预警、石油运输管线巡检等相关领域 .
（2）由于RGB传感器对光照较为敏感，上述大部分

数据集拍摄于白天或夜晚弱光照环境，缺少暗夜环境，

多场景应用受限 .
（3）VisDrone-DET、MOHR和VSAI数据集拍摄自多

个城市，场景较为丰富，较好地表征了真实世界复杂场

景的现状 .
T数据集方面，仅有文献［24］构建的ASL-TID数据集

和文献［25］构建的HIT-UAV数据集 . 其中，ASL-TID数据

集由T相机固定在高架平台，仿照UAV 10~30 m飞行高度
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制作而成，仅对人类、猫和马3类目标进行了标注，属于UAV
视角T目标检测的早期探索；HIT-UAV数据集由UAV在

低空（60~130 m）拍摄，对人、车辆等5类目标进行了标注，

可用于夜晚场景UAV搜救任务相关研究 .
已知的UAV视角RGB-T多源目标检测数据集仅有2021

年文献［3］构建的DroneVehicle数据集，该数据集使用大疆

M200 UAV搭载禅思XT2摄像机拍摄，共包含 28 439 对

RGB-T图像，场景涵盖城市道路、住宅小区、停车场和高

速公路，标注包含小汽车、面包车、公共汽车、卡车和厢

式货车共 5类超 95万个目标，拍摄时段包含白天、夜晚

和暗夜无光照环境，拍摄高度介于 80~120 m，拍摄视角

固定为−75°、−60°和−45°三个视角，促进了复杂场景UAV

表1　基于UAV视角的目标检测数据集现状

数据集

CARPK[19]

VisDrone-

DET[21]

UAVDT[17]

UVSD[20]

AU-AIR[18]

MOHR[22]

VSAI[22]

ASL-

TID[23]

HIT-

UAV[24]

DroneVe⁃
hicle[3]

UAV-RG⁃
BT(本文)

模态

RGB
RGB

RGB

RGB

RGB

RGB

RGB

T

T

RGB
+T

RGB
+T

图像

数量

1 448张

10 209
张

约

80 000
张

5 874
张

32 823
张

10 631
张

444张

4 381张

2 898张

28 439
对

5 117对

类别/类
1(小汽车)

10(行人和各

型车辆)
3(小汽车、卡

车、公共汽

车)

1(车辆)

8(行人及

各型车辆)

5(车辆、建筑

和自然灾害

等)

2(小型车辆和

大型车辆)

3(人、猫和马)
5(行人和各型

车辆)
5(小汽车、面

包车、公共汽

车、卡车、厢

式货车)
20

(人、各型车

辆、路灯、高

压输电塔、桥

梁、操场等)

标注数

量/×103

89.8
471.2

280.5

98.6

132.0

90.0

49.7

7.8

24.9

452.5
(RGB)

500.5(T)

57.9
(RGB)
54.0(T)

分辨率

1 280×720
2 000×
1 500

1 080×
540

960 × 540
至5 280 × 

2 970

1 920×
1 080

5 472×
3 078

7 360×
4 192

8 688×
5 792

4 000 × 
3 000 

5 472 × 
3 648

4 056×
3 040

324 × 256

640 × 512

640 × 512

1 920 × 
1 080

拍摄场景

停车场

城市、乡村

广场、主干道、

收费站、高速公

路等城市场景

城市道路、住

宅、停车场、高

速公路和校园

十字路口等交通

场景

郊区、山区、雪

地、沙漠

沙漠、城市、山

地、郊区、河边

和海边

户外场景

学校、停车场、

道路、操场

城市道路、住宅

区、停车场、高

速公路等

校园、城市道路、

高速公路、居民

区、停车场、公

园、机场、乡镇、

农田、河流等10
余种

拍摄

时段

白天

白天、

夜晚

白天、

夜晚

白天

白天

白天

白天、

夜晚

白天、

夜晚

白天、

夜晚

白天、

夜晚、

暗夜

白天、

夜晚、

暗夜

拍摄高

度/m
40
—

—

10~150

5~30

200~
400

55~500

10~30

60~130

80~120

50~500

拍摄视角

—

—

—

任意视角

−90°~−45°
(以水平方向

为0°,垂直地

面为−90°)

—

−90°~0°

—

−90°~−30°

−75°、−60°
和−45°

−90°~10°

平均标

注数量

62.00
46.16

10.52

16.78

4.02

8.47

111.96

1.78

8.59

17.59

11.53

最大标

注数量

188
914

—

—

—

—

—

—

—

206

136

年份

2017
2018

2018

2020

2020

2021

2022

2014

2023

2021

2024
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视角RGB-T车辆检测相关算法研究 .

综合来看，上述UAV视角数据集还存在以下不足 .
（1）模态单一 . 现有的 UAV 视角数据集大多只包

含 RGB 或 T 单一模态，由于 RGB 和 T 相机的成像机理

差异，RGB相机在夜晚等弱光照条件下几乎失效；而 T
相机通过传感器来探测目标物体发射或反射的T辐射，

在夜间成像方面具有明显的优势，但其成像缺乏色彩、

纹理等细节信息，分辨率较低 . 因此，通过构建 RGB-T
多源图像数据集，可充分利用RGB和T图像优势，有效

提升复杂条件下的目标检测能力 .
（2）目标/场景/采集方式相对单一 . 大部分UAV视角

数据集针对特定目标类别而采集，拍摄场景相对单一 . 同
时，采用相对固定的飞行高度和俯仰角进行拍摄，所获取

的目标尺度相对固定 . 这种聚焦于单一场景或目标类别的

数据集，限制了其在真实世界复杂场景下的适用性 .
针对上述不足，本文使用UAV采集获取了多个城市、

不同背景、多种飞行高度、不同拍摄视角、不同目标尺度

且跨昼夜的RGB-T多源目标检测数据集，称之为UAV-

RGBT，其具体构建过程包括数据采集、数据预处理和数

据标注等阶段 .
2. 2　数据采集

UAV 视角目标检测通常面临飞行高度动态变化、

拍摄焦距按需调整、恶劣气候及跨昼夜运行等应用场

景，对数据采集提出了较高的要求 . 对此，选用大疆

M300RTK 高性能四旋翼 UAV，搭载禅思 H20N RGB-T
外相机进行数据拍摄，两种型号的设备如图 1所示 .

立足真实场景应用需求，数据采集时，UAV飞行高

度介于 50~500 m，相机俯仰角介于−90°~10°，相机焦距

在1倍、2倍和4倍之间切换，确保了所获取目标的尺度多

样性 . 拍摄场景包括校园、城市道路、高速公路、居民区、

停车场、公园、机场、乡镇、农田、河流等 . 拍摄时段包含

白天、夜晚和暗夜无光照环境，同时横跨春、夏、秋、冬4个

季节，基本覆盖了UAV多用途应用环境，相关示例如图2
所示 . 与HIT-UAV等数据采集方式不同，本文未采用拍

摄视频后抽取关键帧的形式，而是由飞手针对场景特点，

逐张拍摄感兴趣目标，确保了拍摄质量，同时也更加契

合UAV实际应用特点 . 最终，拍摄获取了 5 117对基于

UAV视角的RGB-T高分辨率图像 .
2. 3　数据预处理

通过禅思H20N相机拍摄获取的RGB图像分辨率为

2 688 ´ 1 512像素，T图像分辨率为640 ´ 512像素 . 由于

RGB和T相机成像差异，如图3所示，拍摄获取的RGB-T图

像视场范围未能严格对齐；加之UAV飞行处于运动状态，

导致获取的RGB-T图像存在位置和角度偏差［14］. 针对上述

问题，本文使用文献［26］提出的RGB-T图像配准方法，对

RGB-T图像进行了配准处理，并将RGB-T图像共视区域统

一缩放至1 920 ́  1 080像素，确保了图像的高分辨率 .

图2　UAV-RGBT数据集RGB-T多场景示意( 图中矩形框为目标标注框)

(a) 大疆M300RTK UAV (b) 禅思H20N相机

图1　数据采集设备示意
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2. 4　数据标注

由于 RGB 和 T 成像机理的差异性，RGB 图像原始

分辨率较高，对小目标区分度较好；而 T图像分辨率较

差，但对夜晚场景表示能力较强 . 因此，使用唯一标注

来同时表征 RGB 和 T图像的目标分布是不合理的 . 对

此，本文使用 LabelImg 工具对 RGB 图像和 T 图像分别

进行了标注，使用水平框（左上角和右下角 x，y坐标）表

示目标位置信息；对于遮挡或截断（物体位于图像边

界，部分处于图像外）情况，遮挡或截断比例超过物体

本身 2/3的目标则不进行标注 . 最终，立足现实世界目

标检测需要，对人、小汽车、公共汽车、面包车、卡车、半

挂车、厢式货车、工程车、自行车、三轮车、骑车的人、路

灯、电线杆、红绿灯、高压输电塔、桥梁、立交桥、篮球

场、羽毛球场和操场共 20个常见类别进行了标注，共得

到 RGB标注 57 879个、T标注 54 009个，各类别示意如

图4所示，标注数量统计如表2所示 .

2. 5　统计分析

UAV-RGBT数据集具有跨季节、跨昼夜、多场景和

多尺度等特点：（1）在季节和气候方面，如图5（a）所示，所

拍摄数据横跨春、夏、秋、冬4个季节，包含晴天、阴天、雨

天、雪天等多种气候条件，基本涵盖了西北地区全年常见

气候条件；（2）在数据获取时间方面，如图5（b）所示，拍摄

时段覆盖8时~21时，包含白天、夜晚和暗夜无光照等多

种光照条件，凸显了不同时段RGB和T图像的差异性，为

图3　UAV-RGBT数据集RGB-T图像视场差异及预处理流程示意

图4　UAV-RGBT数据集20个类别RGB-T图像示意

表2　UAV-RGBT数据集标注类别数量统计

模态

RGB
T

模态

RGB
T

人

4 477
3 723
自行车

2 159
1 705

小汽车

29 397
29 178
三轮车

850
754

公共汽车

1 042
1 036

骑车的人

1 986
1 810

面包车

2 173
2 021
路灯

6 006
4 384

卡车

2 506
2 456
电线杆

3 105
2 803

半挂车

1 138
1 092
桥梁

142
154

厢式货车

478
480

立交桥

65
63

工程车

552
514

羽毛球场

244
244

红绿灯

473
461

篮球场

237
232

高压输电塔

815
861
操场

34
38
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RGB-T多源融合检测提供了较好的数据基础；（3）在场景

分布方面，如图 2所示，包含校园、城市道路、高速公路、

居民区、停车场、公园、机场、乡镇、农田、河流等 10余种

拍摄场景，极大地丰富了数据的多样性；（4）在目标尺度

分布方面，如图 5（c）和图 5（d）所示，拍摄高度覆盖 50~
500 m不同高度，相机俯仰角介于−90°~10°，从不同高度

和不同视角采集了目标多尺度图像 . 表3统计了各类别

最小尺寸（宽高）、最大尺寸（宽高）以及最大最小面积比

等尺度信息，除自行车、篮球场和操场外，其他类别最大

最小面积比均超过100倍 . 同时，图6绘制了各类别目标

尺寸（面积）分布的箱型图，可以看出各类目标尺寸分布

差异较大，呈现多尺度特性 .

3　UAV-DMDet多源目标检测算法

3. 1　UAV-DMDet算法总体框架

以往的相关研究［12］通常使用双分支骨干网络和单

一检测头对 RGB-T 图像进行检测，这种使用单一检测

结果表征RGB-T两个模态目标分布的方法存在一定争

议，例如在暗夜无光照条件下，RGB 模态失效，图像呈

现纯黑样式，用 T 的检测结果来指示目标在 RGB 图像

中的位置是不合理的，对实际应用存在一定误导 . 此外

考虑到 UAV 目标检测高时效性的应用需求，本文基于

轻量化的单源 YOLOv8n［5］模型，构建了双分支跨模态

目标检测算法 UAV-DMDet. 如图 7 所示，UAV-DMDet
由骨干网络（backbone）、颈部网络（neck）和检测头

（head）三部分组成，使用 RGB和 T并行的双分支结构，

有效避免了使用单一检测结果表征两个模态属性所导

致的二义性 .
在骨干网络中，ConvModule和C2f等卷积层用于提

取目标多尺度特征，其中P1~P5分别为输入图像的2倍、

4倍、8倍、16倍和32倍下采样特征图 . 对于P5尺度的特

征，本文设计了多源交叉注意力融合（Multi-modal Cross 
Attention Fusion，MCAF）模块，通过计算 RGB-T 特征相

似度，实现对RGB-T特征的跨模态融合 . 颈部网络使用

了路径聚合网络（Path Aggregation Network，PANet［27］），

对来自骨干网络的 P3~P5 这 3 个尺度特征进行自顶向

下和自底向上的多路径聚合，以实现不同尺度的特征

融合 . 同时，针对双分支结构需要，本文设计了多源特

征分解组合（Multi-modal Feature Decomposition Combi⁃
nation，MFDC）模块，将 RGB 和 T 图像分别拆解为基础

特征和细节特征，之后将 4 类特征进行不同形式的组

合，并分别送入 RGB 和 T 分支颈部进行特征融合和增

(a) 数据拍摄月份分布

(c) 数据拍摄高度分布

(b) 数据拍摄时段分布

(d) 数据拍摄俯仰角分布

图5　UAV-RGBT数据集数据分布情况
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强 . 检测头使用解耦的方法，利用 3组不同大小的检测

器，分别对P3~P5这 3个尺度的特征图进行目标位置预

测和目标类别预测 . 此外，在训练阶段，本文分别使用

RGB和T标注对双分支网络进行共同监督 .
3. 2　基础模块

UAV-DMDet 算法基础结构和其中的 ConvModule
和C2f等卷积层来自YOLOv8算法 . YOLOv8是Ultralyt⁃
ics公司于 2023年 1月发布并维护的算法模型，其整合

了前期 YOLO 系列算法的优势，同时支持图像分类、目

标检测、实例分割、目标跟踪和关键点检测等计算机视

觉任务，算法精度在多个任务中处于领先地位 . 根据模

型深度和宽度差异，按照参数量从小到大，YOLOv8 算

法包含 n、s、m、l和 x共 5个版本，模型越大，精度越高，

其计算时效性也越差 .
ConvModule、C2f、SPPF和检测头等模块网络结构如

图 8 所示 . 其中，ConvModule 模块采用 Conv2d 卷积、

BatchNorm2d和SiLU激活函数堆叠的形式，可对输入特征

进行降采样，在减小特征图尺寸的同时增加通道数，并增

强模型的非线性表示能力 . C2f模块借鉴了CSP和ELAN结

构，使用跳层连接和Split操作，并根据模型大小对Dark⁃
netBottleneck模块进行多次堆叠，在减少计算量和内存消

耗的同时具有更优秀的特征提取能力；空间金字塔池化融

合（Spatial Pyramid Pooling Fusion，SPPF）模块使用多个

MaxPool2d串行结构，可以在不同尺度的特征图上进行特

征提取，提高了网络的感受野和特征表达能力 . 检测头采

用了无锚的解耦头结构，使用回归分支和预测分支分别预

测目标位置和目标类别，来自颈部的特征分别通过3 ́  3卷
积和 1  ́1 卷积提取信息，预测并计算目标位置损失

（BboxLoss）和类别损失（ClsLoss）.

图6　UAV-RGBT数据集20类目标尺寸分布箱型图

表3　UAV-RGBT数据集各类别尺寸信息统计(宽、高像素)
类别

人

小汽车

公共汽车

面包车

卡车

半挂车

厢式货车

工程车

红绿灯

高压输电塔

最小尺寸

5 × 8
9 × 7

18 × 25
19 × 13
36 × 10
24 × 38
18 × 20
19 × 22
27 × 29
12 × 35

最大尺寸

98 × 156
283 × 391
689 × 589
269 × 255
396 × 638
915 × 529

1 263 × 429
702 × 291
743 × 371
308 × 1 017

面积比

382.20
1 756.40

901.82
277.71
701.80
530.74

1 505.08
488.71
352.05
745.80

类别

自行车

三轮车

骑车的人

路灯

电线杆

桥梁

立交桥

羽毛球场

篮球场

操场

最小尺寸

12 × 21
13 × 27

5 × 11
8 × 32
8 × 34

72 × 25
117 × 25
189 × 86

85 × 36
220 × 84

最大尺寸

79 × 207
273 × 206
141 × 108
378 × 641
174 × 906

1 673 × 1 074
1 755 × 600
1 794 × 1 075

253 × 305
1 466 × 1 020

面积比

64.89
160.22
276.87
946.48
579.57
998.22
360.00
118.65

25.22
80.92
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3. 3　多源交叉注意力融合模块

在双分支骨干网络中，为实现RGB和T特征的融合，

以往的相关研究通常使用通道拼接（Concatenation）［3］或
逐元素相加（Addition）［12，14］的方式，上述方法仅实现了RGB
和T特征的组合，未能充分考虑到模态之间的差异性 . 受

交叉注意力机制的启发，本文提出了一种MCAF，通过跨

模态特征交互和多源特征增强两个阶段，计算RGB和T模

态间的相关性，并实现多源特征的充分融合 .
如图 9所示，跨模态特征交互部分由RGB（左侧）和

T（右侧）两个分支构成，各包含一个多头注意力机制模

块（Multi-Head Attention，MHA）［28］. 在RGB分支中，T特

征 f ir作为查询向量Q，RGB特征 fvis作为键K和值V计算

模态间交叉注意力，目的是使用T特征引导RGB特征来

捕获模态间的相关性，之后对RGB特征 fvis 进行残差连

接得到 f att
vis；与RGB分支类似，在T分支中，RGB特征 fvis

作为查询向量Q，T特征 f ir作为键K和值V进行交叉注意

力融合，并对T特征 f ir进行残差连接得到 f att
ir ，两个分支

计算过程如式（1）和式（2）所示 . 在多源特征增强阶段，

如式（3）和式（4）所示，跨模态特征 f att
vis 和 f att

ir 首先在通道

维度拼接并经过层归一化（Layer Normalization，LN）［29］，
之后融合特征 fatt 经过多头注意力机制和前馈网络

（Feed-forward Network，FN）［28］进行特征增强并建立残差

连接，最终得到跨模态增强的融合特征 f ′att.
f att

vis = fvis +MHA( f ir fvis fvis ) （1）
f att

ir = f ir +MHA( fvis f ir f ir ) （2）
fatt = LN ( )Concat( f att

vis f
att

ir ) （3）

图7　UAV-DMDet算法网络结构图
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f ′att = fatt + FN ( )fatt +MHA( fatt ) （4）
MHA计算过程如图9所示，首先利用3个线性变换矩

阵将输入特征转换为查询向量Q、键向量K和值向量V，

之后通过点积对Q和K中的每个元素进行相似性匹配，通

过Softmax归一化后与值向量V加权得到注意力输出 . 多

头注意力机制是指使用多个不同的可学习线性映射函数

将Q、K和V线性映射到不同的嵌入空间，然后对映射到

不同空间的向量分别应用注意力机制，最后进行特征拼

接和线性投影 . FN由两个线性层和高斯误差线性单元

（Gaussian Error Linear Unit，GELU）激活函数组成，目的是

进一步提取特征，并提高模型的泛化能力 .

3. 4　多源特征分解组合模块

图像的频率特征包括低频特征和高频特征两类 .
其中，低频特征表示图像中亮度或灰度变化缓慢的区

域，通常包含图像的全局结构和整体形状等基础特征；

而高频特征表示图像中相邻像素之间灰度差异大，即

频率变化快的区域，通常包含图像的细节成分及噪声

等细节特征 . RGB-T多源图像拍摄自同一场景，但由于

传感器成像机理差异，RGB-T 图像在低频信息上表现

出一定的相关性，均包含了如背景、大尺度目标以及布

局等共性特征；而在高频信息上相互独立，代表着各自

模态的细节特征，如RGB图像中的色彩、纹理和细节等

信息，以及T图像中的热辐射信息［30］.

图8　UAV-DMDet算法基础模块结构图

图9　MCAF网络结构图
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若能将RGB-T多源图像分解为低频基础特征和高

频细节特征，并将某一模态的低频基础特征引入另一

模态，则可提高另一模态特征的丰富度和准确度 . 受文

献［30］的启发，本文提出了一种 MFDC 模块，通过将

RGB-T 图像特征分解为基础特征和细节特征，并在

RGB-T 双分支颈部进行不同形式的互补组合，来促进

两个分支的跨模态特征融合 .
多源特征分解组合模块网络结构如图 10所示，主

要由基础特征提取器（Base Feature Extractor，BFE）和细

节特征提取器（Detail Feature Extractor，DFE）两部分组

成 . RGB特征 fvis 和 T特征 f ir 首先分别经过基础特征提

取器和细节特征提取器，得到 RGB 基础特征 f B
vis、RGB

细节特征 f D
vis、T基础特征 f B

ir 和T细节特征 f D
ir ；之后将上

述 4类特征进行组合，得到融合特征 f f
vis 和 f f

ir，并分别送

入RGB分支颈部和T分支颈部进行特征融合和增强 .

如式（5）和式（6）所示，RGB 分支融合特征 f f
vis 由

RGB基础特征 f B
vis、T基础特征 f B

ir 和RGB细节特征 f D
vis相

加得到，T分支融合特征 f f
ir 由 RGB基础特征 f B

vis、T基础

特征 f B
ir 和T细节特征 f D

ir 相加得到 . 上述方法在当前模

态中引入另一模态的基础特征，丰富了全局、结构等低

频基础特征，实现了跨模态的特征融合；同时考虑到两

个模态细节特征之间的差异性以及高频细节特征可能

包含噪声等无效信息，避免了引入另一模态细节特征

可能导致的特征冲突和噪声干扰等问题 .
f f

vis = f B
vis + f B

ir + f D
vis （5）

f f
ir = f B

vis + f B
ir + f D

ir （6）
3. 4. 1　基础特征提取器（BFE）

考虑到Transformer注意力机制相较CNN拥有全局

感受野的优势，且能够建模特征的长距离依赖关系，如

图 11所示，本文使用较为高效的Restormer［31］模块作为

BFE. BFE主要包含深度卷积多头转置注意力模块（Multi-
Dconv head Transposed Attention，MDTA）［31］和深度卷积

门控FN（Gated-Dconv Feed-forward Network，GDFN）［31］两
个子模块 . 如式（7）所示，输入特征 f t- 1ÎRH´W´C首先经

过层归一化，然后经过MDTA模块进行局部和全局的跨

通道特征增强，通过残差连接后得到 f t；如式（8）所示，

f t 首先经过层归一化，然后通过GDFN进行门控特征增

强，残差连接后得到基础特征 fBFE.
f t =MDTA ( )LN( f t - 1 ) + f t - 1 （7）
fBFE =GDFN ( )LN( f t ) + f t （8）

MDTA通过将深度可分离卷积（Dconv）和自注意力

机制［28］相结合，在利用深度可分离卷积计算局部注意

力的同时，使用自注意力机制计算跨通道的协方差以

生成全局注意力 . 以输入特征 fÎRH ´W ´C 为例，首先通

过 1  ́1卷积将特征通道升维到 3C，然后使用深度可分

离卷积在丰富局部特征的同时生成Q、K、V向量；Q和K
重塑尺寸后通过点积形式计算通道相似性，生成跨通

道的转置注意力特征图AÎRC ´C，并将A作用于V后使

用1 ́  1卷积映射输出 .
与常规 FN 不同，GDFN 通过引入深度可分离卷积

和门控机制提高了模型表征学习能力 . 以输入特征

fÎRH ´W ´C 为例，首先通过 1  ́1 卷积拓展特征通道为

2C'，然后使用深度可分离卷积丰富局部特征并拆分为

上下两组平行路径的特征，其中一组特征使用GELU非

线性激活后与另一组特征进行逐元素乘积形成门控机

制，最后使用1 ́  1卷积对通道维度进行复原 .
3. 4. 2　细节特征提取器（DFE）

针对特征提取过程中细节特征可能丢失的问题，

受文献［30］的启发，本文采用可逆神经网络［32，33］作为

细节特征提取器 . 可逆神经网络具有双射构造和高

效可逆的特点，可以被视为一个无损的特征提取模

块 . 如图 12 所示，本文使用的仿射耦合可逆神经网

络包含局部分支（上分支）和长程分支（下分支）两个

部分，输入特征 f i0 Î RH ´ W ´ C 在通道维度首先被拆分

为局部特征 g i0 和长程特征 l i0 以作为两个可逆结点，

g i0 l i0 ÎRH ´W ´C/2，其中，i代表RGB或T模态 iÎ(visir).
如式（9）所示，对于长程分支，本文使用加法变换得到

结点特征 l i1；如式（10）所示，对于局部分支，使用增强

仿射变换得到 g i1，最后将局部特征 g i1 和长程特征 l i1

在通道维度拼接得到细节特征 f i1.
l i1 = l i0 + F1 (g i0 ) （9）

g i1 = g i0⨀exp ( )F2 (l i1 ) + F3 (l i1 ) （10）
f i1 =Concat ( )l i1 g i1 （11）

其中，exp(·)为指数函数；⨀为哈达玛德积（逐元素乘积）；

F1、F2和F3为任意映射函数，为均衡特征提取能力和计算

时效性，本文采用了类似MobileNetV3［34］的网络模块 . 如

图10　MFDC模块网络结构图
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图12所示，本文去除了MobileNetV3模块中的归一化层，

由1 ́  1卷积、ReLU激活函数、3 ́  3深度可分离卷积以及

压缩-激发注意力（SEmodule，SE）［35］等模块进行特征提取 .
以输入特征 fÎRH ´W ´C 为例，映射函数F处理过程如式

（12）所示；以输入特征 f in
SE ÎRH ´W ´C为例，压缩-激发注意

力模块处理过程SE(·)如式（13）所示 . 其中，W (·)
p 为1´1卷

积，W (·)
d 为深度可分离卷积，σ为ReLU激活函数，Avg为平

均池化，ρ为Hardsigmoid激活函数 .
fF = σ ( )W 1

p ( )SE ( )σ ( )W 0
d ( )σ ( )W 0

p ( f ) （12）

f out
SE = f in

SE⨀ ( )ρ ( )W 3
p ( )σ ( )W 2

p ( )Avg( f in
SE ) （13）

3. 5　损失函数

如式（14）所示，UAV-DMDet 损失函数由分类损失

Lcls、回归损失Lbox、分布聚焦损失Ldfl 和多源特征分解

损失Ldecomp构成，iÎ(visir)代表RGB和T模态 .
                 L total = λcls*∑

i

L i
cls + λbox*∑

i

L i
box

                    +λdfl*   ∑
i

L i
dfl + λdecomp*Ldecomp （14）

其中，分类损失Lcls 为二元交叉熵损失 . 回归损失Lbox

为完整交并比（Complete Intersection over Union，CIoU)

损失，其计算过程如式（15）~式（18）所示，IoU为预测框

Bpred 和真实框 Bgt 的交并比，ρ2 (Bpred Bgt )为预测框和真

实框中心坐标的欧氏距离，c为同时包含预测框和真实

框的最小闭包区域对角线距离，ν用于度量预测框和真

实框长宽比的相似性，α为平衡参数 .
CIoU = IoU - ( )ρ2( )Bpred Bgt

c2
+ αν （15）

ν =
π
4 ( )arctan

wgt

hgt
- arctan

wpred

hpred
（16）

α =
ν

(1 - IoU)+ ν
（17）

IoU =
|| Bpred  Bgt

|| Bpred  Bgt
（18）

如式（19）所示，分布聚焦损失（Distribution Focal 
Loss，DFL）将预测框的坐标位置建模为概率分布，以交叉

熵的形式对距离真实框坐标y最近的两个位置yi和yi+ 1的

概率Si和Si+ 1进行优化，目的是让网络快速聚焦于目标位

置的邻近区域分布，概率密度尽可能靠近目标位置 .
DFL(Si Si + 1 )=-(yi + 1 - y)ln(Si )

                            +(y - yi )ln(Si + 1 ) （19）
在多源特征分解组合模块中，为了实现基础特征

和细节特征的分解，本文引入了多源特征分解损失

Ldecomp
［30］，目的是增加多源基础特征之间的相关性，减

少多源细节特征之间的相关性，促进多源特征的分解 .

图11　BFE网络结构图

图12　DFE网络结构图

697



电 子 学 报 2025 年
如式（20）所示，f D

vis 和 f D
ir 为 RGB和 T细节特征，f B

vis 和 f B
ir

为RGB和T基础特征，CC (·)为皮尔逊相关系数运算符，

介于−1~1（越靠近 1，相关性越高），ϵ = 1.01以确保计算

结果为正 . 以输入特征 f1 f2 ÎRH ´W ´C 为例，CC (·)相关

性计算过程如式（21）所示，其中μf1
和μf2

为均值 .
Ldecomp =

( )CC( f D
vis f

D
ir )

2

CC( f B
vis f

B
ir )+ ϵ

（20）

CC( f1 f2 )=
∑( f1 - μf1

)( f2 - μf2
)

∑( f1 - μf1
)2∑( f2 - μf2

)2
（21）

4　实验设计与结果分析

4. 1　数据集

实验使用基于 UAV 视角的 UAV-RGBT 数据集和

DroneVehicle 数据集 . 对于 UAV-RGBT 数据集，本文按

照 8∶2 比例将其划分为训练集和测试集，训练集包含

4 094对RGB-T图像和 90 226个实例标注，测试集包含

1 023 对 RGB-T 图像和 21 662 个实例标注，均包含人、

车辆等 20 类航拍检测目标 . DroneVehicle 数据集包含

小汽车、面包车、公共汽车、卡车和厢式货车共 5类航拍

检测目标，其训练集包含 17 990对RGB-T图像，测试集

包含8 980对RGB-T图像 .
4. 2　实验设置

（1）实验环境

处理器型号为 Intel（R） Xeon（R） Silver 4210 CPU@
2.20 GHz，计算机内存256 GB，显卡型号NVIDIA GeForce 
RTX 3090，操作系统Ubuntu 18.04，Python3.9.18，Pytorch1.11.0
深度学习框架，CUDA版本 11.3.58，YOLOv8算法版本为

8.0.170.
（2）参数设置

训练阶段，对RGB和T图像均使用mosaic数据增强

（最后50个训练周期停用）、随机扰动和随机翻转等数据

增强方法，图像尺寸缩放为640 ́  640像素；对于UAV-RGBT
数据集，使用随机梯度下降（Stochastic Gradient Descent，
SGD）优化器，初始学习率为0.1，权重衰减设置为0.000 5，
训练周期为300，批处理大小为32，损失函数式（14）中的

超参数 λcls、λbox、λdfl和 λdecomp分别设置为1.0、7.5、1.5和20；
对于DroneVehicle［3］数据集，使用SGD优化器，初始学习

率为0.01，权重衰减设置为0.000 5，训练周期为200，批处

理大小为32；损失函数式（14）中的超参数 λcls、λbox、λdfl和

λdecomp分别设置为0.5、7.5、1.5和20.
（3）实验设计思路

为验证 UAV-DMDet 算法的优越性，共设计 2 组对

比实验，从算法精度、速度、模型参数量等方面评估其

在 UAV-RGBT 数据集和 DroneVehicle 数据集上的效

果 . 为验证MCAF和MFDC模块的有效性，设计2组消融

实验，分别在UAV-RGBT数据集和DroneVehicle数据集

上进行充分验证 . 为验证UAV-DMDet在其他算法框架

上的通用性，设计1组扩展实验，将单源YOLOv10n［16］模
型改进为多源算法，验证UAV-DMDet在诸如YOLOv10
等其他算法框架上的有效性和通用性 . 为验证 UAV-

DMDet在边缘设备上的运行效率，设计1组扩展实验，在

华为昇腾710处理器上进行部署和验证 .
4. 3　评估指标

为评估算法在UAV对地目标检测任务上的先进性

和适用性，本文使用平均精度均值（mean Average Preci⁃
sion，mAP）评估算法的检测精度，使用帧每秒（Frame 
Per Second，FPS）评估算法的运行时间，并使用Parms和
每秒十亿次浮点运算（Giga Floating point Operations Per 
second，GFLOPs）评估模型参数量和复杂度 . mAP 值越

高，说明算法检测性能越好；FPS值越高，说明算法对于

UAV 视角实时目标检测的适用性越强；Parms 越小，表

示模型越轻量；GFLOPs 越低，表示模型所需计算资源

越少，更适合UAV平台的部署和应用 .
mAP 指所有类别平均精度（Average Precision，AP）

的均值，而每个类别的 AP 与其查准率（Precision）和查

全率（Recall）相关 . 查准率和查全率计算式如式（22）和

式（23）所示，其中，TP（True Positive）为正确检测出的目

标数，FP（False Positive）为检测错误的目标数，FN（False 
Negative）为未能检测出的正确目标数，判定目标检测正

确与否的标准是预测的边界框和真实边界框的 IoU大于

指定阈值 . 实验中，使用 mAP@0.5和 mAP@0.5：0.95两

个指标共同评价检测精度 . 其中，mAP@0.5为 IoU阈值

为 0.5时检测精度；mAP@0.5：0.95 是以 0.05 为步长，计

算 IoU阈值在0.5~0.95的平均检测精度 .
Precision =

TP
TP + FP

（22）
Recall =

TP
TP + FN

（23）
4. 4　对比实验

4. 4. 1　UAV-RGBT数据集对比实验

为综合验证 UAV-DMDet算法性能，共选取两阶段

代表算法 Faster-RCNN，一阶段代表算法 YOLOv5n 和

YOLOv8n，Transformer 代 表 算 法 RT-DETR［36］，以 及

RGB-T 多源目标检测代表算法 ICAFusion［37］和 SAMS-

YOLO［38］进行比较，所有实验均使用 NVIDIA GeForce 
RTX3090 显卡，并分别在 RGB 标注和 T 标注进行了评

估，实验结果如表4所示 .
相比于单源目标检测算法，UAV-DMDet通过互补融

合RGB和T多源特征，在两个模态上均实现了检测精度

的提升 . 与 YOLOv8n相比，UAV-DMDet在 RGB模态上

mAP@0.5和mAP@0.5：0.95分别提高了3.61个百分点和

0.84个百分点，在T模态上分别提高了11.03个百分点和
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6.76个百分点 . 其中，T模态提升较大的主要原因为T图

像分辨率较低，缺乏色彩、纹理等信息，通过融合RGB特

征极大地丰富了特征信息 .
在推理效率方面，UAV-DMDet在单张NVIDIA GeForce 

RTX3090显卡上检测速度达到了31.31帧/s，实现了UAV航

拍RGB-T图像的实时检测 . 此外，与当前主流多源目标检

测算法相比，基于YOLOv8l模型构建的UAV-DMDet-L算法

在检测精度和模型参数量等方面有着一定的优势 . 相比于

同等参数量的SAMS-YOLO算法，UAV-DMDet-L在RGB模

态上mAP@0.5和mAP@0.5：0.95分别提高了2.46个百分点

和4.02个百分点，在T模态上分别提高了1.31个百分点和

3.04个百分点，且保持了与SAMS-YOLO相当的推理效率；

与 ICAFusion相比，UAV-DMDet-L在RGB模态上mAP@0.5
和mAP@0.5：0.95分别提高了0.4个百分点和4.08个百分

点，在T模态上mAP@0.5：0.95提高了3.15个百分点，且参

数量减少了21.19 MB.
4. 4. 2　DroneVehicle数据集对比实验

UAV-DMDet 算法和相关主流算法在 DroneVehicle
数据集上的实验结果如表 5 所示（均为 T 模态评估结

果）. 与 I2MDet 方法相比，UAV-DMDet 在 mAP@0.5 和

mAP@0.5：0.95 分别提高了 2.66 个百分点和 12.36 个百

分点，模型参数量仅不到 I2MDet的 1/5，在单张 NVIDIA 
GeForce RTX3090显卡上检测速度达到了 31.04帧/s，可
实现实时车辆检测 .

4. 5　消融实验

4. 5. 1　基准模型

为验证 MCAF 和 MFDC 的有效性，首先去除 UAV-

DMDet 网络中的 MCAF 模块和 MFDC 模块以建立基线

模型 . 具体而言，将 MCAF 模块替换为骨干网络 P5 尺

度多源特征通道拼接操作；去除 MFDC模块，将来自骨

干网络的 P3 和 P4 尺度 RGB 特征送入 RGB 分支颈部，

将T特征送入T分支颈部 .
4. 5. 2　消融实验结果

表 6 和表 7 展示了不同模块在 UAV-RGBT 数据集

和DroneVehicle数据集上对模型精度、参数量和检测速

度等方面的影响 .

表4　UAV-RGBT数据集对比实验结果

模型

Faster-RCNN[8]

RT-DETR[36]

YOLOv5n[6]

YOLOv8n[5]

UAV-DMDet
(本文)

ICAFusion[37]

SAMS-YOLO[38]

UAV-DMDet-L
(本文)

单源(两阶段)
单源(Transformer)
单源(一阶段)
单源(一阶段)
多源(一阶段)
多源(一阶段)
多源(一阶段)
多源(一阶段)

RGB模态

mAP@0.5/%
60.22
66.80
63.80
67.72

71.33(+3.61)
74.73
72.67
75.13

T模态

mAP@0.5:0.95/%
30.90
47.17
40.17
45.71

46.55(+0.84)
48.70
48.76
52.78

RGB模态

mAP@0.5/%
48.57
54.83
55.08
59.70

70.73(+11.03)
74.09
71.96
73.27

T模态

mAP@0.5:0.95/%
24.00
35.28
32.03
36.66

43.42(+6.76)
44.81
44.92
47.96

FPS/
(Frame∙s−1)

6.20
19.66
91.74
90.53
31.31
27.36
23.96
23.38

GFLOPs/G
948.35
186.30

4.20
8.10

18.90
—

283.30
364.60

Parms/MB
28.47
60.94

1.79
3.01
8.40

120.31
97.76
99.19

表5　DroneVehicle数据集对比实验结果

模型

UA-CMDet[3]

Oriented R-CNN[39]

RoI Transformer[40]

CIAN(OBB)[41]

AR-CNN(OBB)[42]

TSFADet[14]

ViT-B+RVSA[43]

C2Former-S2ANet[12]

AFFCM[44]

I2MDet[13]

UAV-DMDet(本文)

小汽车

87.51
89.90
90.10
89.98
90.08
89.88
89.70
90.20
90.16
96.30
98.26

卡车

60.70
56.60
60.40
62.47
64.82
67.87
52.30
68.30
73.40
73.40
78.47

面包车

37.95
46.90
52.20
49.59
51.51
53.99
44.40
58.50
64.92
58.60
61.54

公共汽车

87.08
89.60
89.70
88.90
89.38
89.81
88.00
89.80
89.86
93.20
95.38

厢式货车

46.80
54.40
58.90
60.22
62.12
63.74
51.00
64.40
64.86
65.00
66.17

mAP@0.5/%
64.01
67.52
70.29
70.23
71.58
73.06
65.07
74.20
76.64
77.30
79.96

mAP@0.5:0.95/%
—

42.60
43.57
—

—

—

42.63
—

—

46.20
58.56

FPS/(Frame∙s−1)
9.12
—

—

21.70
18.20
18.60
—

—

—

—

31.04

GFLOPs/G
—

41.13
—

—

—

109.80
60.46

100.90
—

31.87
18.90

Parms/MB
—

107.26
—

—

—

104.70
134.69
132.50

—

48.90
8.39
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（1）相较于YOLOv8n单源模型，双分支基线模型在RGB
和T模态mAP@0.5和mAP@0.5：0.95指标方面提高了0.27~
6.88个百分点，充分证明了双分支网络通过跨模态特征融

合可以极大地提高RGB和T模态的检测精度 .
（2）添加MCAF模块后，在两类数据集上RGB和T模态

mAP@0.5和mAP@0.5：0.95提高了0.2~1.0个百分点，证明了

交叉注意力融合模块对骨干网络多源特征融合的有效性.
（3）添加MFDC模块之后，在两类数据集上RGB和T

模态mAP@0.5和mAP@0.5：0.95提高了0.46~3.25个百分

点，精度提升较大，证明在颈部将特征分解为基础特征

和细节特征，并在当前模态中引入另一模态的基础特征

可以实现跨模态的特征融合，并可避免因另一模态细

节特征差异性所带来的噪声问题 . 由于其中细节特征

提取模块使用了带仿射耦合层的可逆神经网络，计算

效率相对较低，对模型检测速度影响较大 .
（4）同时添加MCAF和MFDC模块后，在UAV-RGBT

数据集上RGB和T模态mAP@0.5和mAP@0.5：0.95分别

提高2.91、1.52、4.15和2.49个百分点，在DroneVehicle数
据集上相关指标分别提高1.25、1.60、0.78和1.23个百分

点，证明了两个模块组合使用的有效性 .
4. 5. 3　可视化结果

为验证MCAF和MFDC模块的有效性，本文基于UAV-

RGBT数据集进行了可视化结果分析 . 图13为两个场景

下基线模型和添加子模块后各模型在RGB和T图像上的

检测结果 . 如图13中白色椭圆区域所示，相较于基线模

型，添加MCAF和MFDC模块后模型漏检和错检现象得到

进一步改善 .
4. 6　扩展实验

4. 6. 1　YOLOv10框架应用验证

为验证双分支算法框架以及 MCAF 和 MFDC 模块

的通用性，本文基于主流的单源YOLOv10n模型进行了

多源算法实现，称之为 UAV-DMDet-v10，并分别在

UAV-RGBT 数据集和 DroneVehicle 数据集上进行了实

验验证，实验结果如表8和表9所示 .
由实验结果可知，相比于单源YOLOv10n模型，双分

支结构的基线模型在RGB和T模态mAP指标上均有不同

程度的提高，再次验证了双分支结构多源模型相较于单

源模型在多场景适用性和模型精度方面的优势 . 在基线

模型基础上添加MCAF和MFDC模块后，模型精度得到进

一步提高，验证了所提出模块在YOLOv10等其他目标检

测框架上的有效性 .
基于YOLOv8n的UAV-DMDet模型与基于YOLOv10n

的UAV-DMDet-v10模型在精度、速度及参数量方面的对

比如表10所示 . 相比于UAV-DMDet，UAV-DMDet-v10在

DroneVehicle数据集mAP@0.5精度指标上有一定提升，但

在其他方面精度不及UAV-DMDet，同时UAV-DMDet-v10
推理速度不及UAV-DMDet. 综合来看，基于YOLOv8n的

UAV-DMDet模型在精度和速度方面实现了较好的均衡 .
4. 6. 2　边缘设备效率验证

基于Pytorch框架实现的UAV-DMDet模型参数量大

小为8.40 MB、计算参数量为18.90 GFLOPs，使用FP32计

算精度、640 ́  640分辨率图像尺寸，在单张GeForce RTX 
3090显卡上其推理速度可达31帧/s，满足地面设备实时

处理要求 . 为进一步验证UAV-DMDet算法在UAV平台等

边缘设备的适用性，本文基于华为昇腾710处理器，对UAV-

DMDet模型进行了部署实验，实验结果表明：在输入图像

尺寸640´640分辨率、FP16计算精度情况下，UAV-DMDet
模型推理速度可达58.19帧/s，实现了边缘设备RGB-T多源

目标实时检测 .

表6　UAV-RGBT数据集消融实验结果

模型

YOLOv8n[5]

基线模型

+MCAF
+MFDC

UAV-DMDet

RGB模态

mAP@0.5/%
67.72
68.42(+0.70)
69.42(+1.00)
70.60(+2.18)
71.33(+2.91)

mAP@0.5:0.95/%
45.71
45.03(−0.68)
45.23(+0.20)
46.58(+1.55)
46.55(+1.52)

T模态

mAP@0.5/%
59.70
66.58(+6.88)
67.42(+0.84)
69.83(+3.25)
70.73(+4.15)

mAP@0.5:0.95/%
36.66
40.93(+4.27)
41.22(+0.29)
44.00(+3.07)
43.42(+2.49)

FPS/
(Frame∙s−1)

90.53
46.84
46.81
36.87
31.31

GFLOPs/G
8.10

16.30
16.70
18.50
18.90

Parms/MB
3.01
6.08
8.19
6.29
8.40

表7　DroneVehicle数据集消融实验结果

模型

YOLOv8n[5]

基线模型

+MCAF
+MFDC

UAV-DMDet

RGB模态

mAP@0.5/%
75.19
78.56(+3.37)
79.23(+0.67)
79.02(+0.46)
79.81(+1.25)

mAP@0.5:0.95/%
51.87
56.40(+4.53)
57.05(+0.65)
57.33(+0.93)
58.00(+1.60)

T模态

mAP@0.5/%
78.69
79.18(+0.49)
79.40(+0.22)
79.74(+0.56)
79.96(+0.78)

mAP@0.5:0.95/%
57.06
57.33(+0.27)
57.70(+0.37)
58.24(+0.91)
58.56(+1.23)

FPS/
(Frame∙s−1)

88.40
46.91
46.85
33.38
31.04

GFLOPs/G
8.10

16.30
16.70
18.40
18.90

Parms/MB
3.01
6.08
8.18
6.29
8.39
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5　结论

针对当前UAV视角RGB-T多源图像数据集场景单

一、标注类别少等问题，本文采集构建了一个跨季节、

跨昼夜、多尺度的大规模 UAV 视角 RGB-T多源图像数

据集 UAV-RGBT，其飞行场景涵盖了校园、城市道路、

高速公路、居民区、停车场、公园、机场、乡镇、农田、河

流等 10 余种常见场景，飞行高度介于 50~500 m，并对

车辆、路灯、电线杆、红绿灯、高压输电塔、桥梁、操场等

20个类别进行了超 11万个标注，可广泛应用于智慧交

通、无人驾驶航空器，以及其他低空经济所需的UAV视

表9　DroneVehicle数据集通用性实验验证结果

模型

YOLOv10n[44]

基线模型

+MCAF
+MFDC

UAV-DMDet-v10

RGB模态

mAP@0.5/%
75.79
78.68(+2.89)
78.49(−0.19)
80.16(+1.48)
80.68(+2.00)

mAP@0.5:0.95/%
52.17
56.29(+4.12)
56.39(+0.10)
57.46(+1.17)
57.57(+1.28)

T模态

mAP@0.5/%
79.58
79.72(+0.14)
79.90(+0.18)
80.34(+0.62)
80.83(+1.11)

mAP@0.5:0.95/%
57.60
57.36(−0.24)
57.49(+0.13)
57.94(+0.58)
58.10(+0.74)

FPS/(Frame∙s−1)
98.75
49.62
46.11
25.98
21.74

GFLOPs/G
8.20

16.40
16.80
20.70
21.10

Parms/MB
2.70
5.21
7.31
5.43
7.53

表8　UAV-RGBT数据集通用性实验验证结果

模型

YOLOv10n[44]

基线模型

+MCAF
+MFDC

UAV-DMDet-v10

RGB模态

mAP@0.5/%
64.96
66.84(+1.88)
68.60(+1.76)
68.8(+1.96)
69.98(+3.14)

mAP@0.5:0.95/%
43.95
43.68(−0.27)
44.52(+0.84)
44.21(+0.53)
45.46(+1.78)

T模态

mAP@0.5/%
58.97
65.96(+6.99)
66.63(+0.67)
68.26(+2.3)
68.62(+2.66)

mAP@0.5:0.95/%
36.60
40.45(+3.85)
40.80(+0.35)
42.12(+1.67)
43.02(+2.57)

FPS/
(Frame∙s−1)

95.95
53.71
39.16
25.30
23.62

GFLOPs/G
8.30

16.50
16.90
20.70
21.20

Parms/MB
2.70
5.22
7.33
5.44
7.54

图13　UAV-RGBT数据集可视化效果图
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角目标检测算法研究工作 . 与此同时，本文提出了一种

双分支 RGB-T 多源目标检测算法 UAV-DMDet，其通过

双分支多源特征提取和高低层多源特征融合，实现了

RGB和T图像的有效检测 . 其中，针对RGB-T特征跨模

态融合难的问题，本文设计了一种 MCAF模块，通过计

算模态间的交叉注意力来引导高层语义特征实现跨模

态的特征融合；并设计了一种 MFDC模块，将多源特征

分解为基础特征和细节特征，通过不同形式的组合，以

促进低层RGB和T分支的跨模态融合检测 . 实验表明：

所设计的 UAV-DMDet 算法，在 UAV-RGBT 数据集和

DroneVehicle数据集上均取得了最佳的检测性能，并在

地面设备 GeForce RTX 3090 显卡和边缘设备昇腾 710
处理器上实现了实时目标检测，可有效应用于 RGB-T
多源目标检测任务 . 事实上，本文所构建的 MCAF 和

MFDC 模块属于即插即用的通识模块，可用于如 YO⁃
LOv10等其他目标检测框架，也可用于如RGB-T图像融

合、语义分割等其他多源视觉任务 . 此外，本文提出的

UAV-DMDet算法在地面设备及边缘设备进行实时目标

检测时图像分辨率大小为 640 ´ 640像素，对于更高分

辨率的数据其计算复杂度还有优化的空间，进一步提

高模型效率是后续的研究方向之一 .
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