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目标检测是计算机视觉领域的核心任务之一，同时

也是实例分割[1-2]、目标跟踪[3-4]等视觉任务的基础，目前

已广泛应用于无人驾驶 [5-6]、智能监控 [7]、工业质检 [8-10]等

各个领域。作为计算机视觉的下游任务，目标检测不仅

要求计算机能够识别出图像或视频中的感兴趣目标，更

要实现对目标的精准定位和分类 [11]。随着硬件计算能

力的不断突破，深度学习在计算机应用的各个领域取得

显著进展，尤其在视觉领域，基于深度学习的目标检测

算法现已成为该领域发展的主流技术。

早期的目标检测技术主要依赖可见光或红外等单

一模态图像作为输入，然而单一模态的图像具有信息局

限性，无法为计算机提供完整的特征表达，因此通过多

模态之间的信息互补可以弥补单模态信息不足的缺

点。当前已有学者研究多模态图像融合的目标检测，尝
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试在确保检测精度的同时轻量化网络以实现检测的准

确性和实时性[12-17]。

图 1所示为LLVIP数据集[18]的红外-可见光图像对，

由图可知图像对之间具有明显的互补关系。可见光图

像通过捕捉可见光谱范围内的光波生成图像，与人体自

然感官所接收到的信息类似。可见光图像细节纹理清

晰，色彩对比度强，但抗干扰性较差，在雾雨天气和夜间

拍摄的图像所能表达的信息量有限，往往会损失大量信

息[19]；红外图像是通过捕捉物体自身辐射出的红外光波

生成图像，受环境变化的影响较小，即使在恶劣条件下

也能有效捕获目标的位置和轮廓信息，缺点是细节纹理

信息丢失严重，空间分辨率低 [20]。因此，通过融合可见

光与红外图像的互补信息，可以有效克服复杂或恶劣环

境条件下单一模态图像检测精度低的缺点，从而实现鲁

棒性更强的目标检测[21]。

当前关于可见光-红外图像融合的目标检测综述较

少，大多数集中在可见光-红外图像的融合技术综述。

本文旨在系统分析当前基于深度学习的双模态融合目

标检测算法的研究进展，主要内容包括：

（1）对可见光-红外图像融合的目标检测进行概述，

涵盖目标检测、基于图像融合的目标检测的研究现状与

分类，以及常用数据集和面临的技术难题；

（2）从不同融合阶段和不同基础模型两个角度，对

基于深度学习的融合检测算法进行分类和详细阐述；

（3）基于当前可见光-红外图像融合的目标检测研

究现状，对未来融合检测的发展趋势进行展望。

与以往单纯从融合阶段或时间线角度出发的综述

不同，本文从融合阶段和基础模型两个角度展开，重点

是对基于不同基础模型的融合检测网络进行分析和总

结，旨在为未来在该领域取得创新性进展提供指导。

1 双模态图像融合检测研究现状

1.1 基于深度学习的目标检测
早期的目标检测（2014年以前）主要是基于传统的

图像处理技术，依赖手工设计的特征提取，效率低下且

检测精度有限。2014年，Girshick等人[22]首次提出R-CNN

（region-convolutional neural network），基于深度网络

的目标检测算法，显著提高了目标检测的精度，与传统

目标检测方法相比具有突出优势。

基于深度学习的目标检测网络根据检测步骤可分

为单阶段目标检测和两阶段目标检测[23]，对比分析如表

1所示。两阶段检测包括区域提议和检测两个步骤。首

先，模型在图像中识别出可能包含目标的区域，称为区

域提议或候选区域；然后，在这些区域内进行分类和边

界框回归，代表网络有 Fast- RCNN[24]、Faster- RCNN[25]

等。单阶段目标检测将检测任务作为一个整体，直接对

目标进行定位和分类，无须区域提议，代表网络为YOLO

（you look only once）[26-29]系列。2020年，Carion等人[30]提

出一种基于 Transformer[31]的新型目标检测架构 DETR，

实现了端到端的目标检测，并在精度和实时性方面取得

了显著优势。DETR 的出现打破了两阶段和单阶段目

标检测的垄断地位，首次将 Transformer 架构应用于目

标检测领域。

Transformer 最初在自然语言处理（NLP）领域得到

应用，随后被引入图像处理领域。Transformer出色的自

注意力机制能够从全局捕获特征之间的长距离依赖关

系，有效弥补了卷积神经网络（convolutional neural net-

work，CNN）感受野不足的缺陷。在目标检测等视觉处理

任务中，Transformer展现了巨大潜力，吸引了众多学者

开展相关研究[32-36]，并逐渐表现出在该领域的主导地位。

早期基于深度学习的目标检测主要集中在可见光、

红外等单模态目标检测，然而随着应用场景复杂性的增

加和技术要求的提高，单模态目标检测已很难满足不断

提高的精度需求和环境适应性需求。多模态图像融合

的目标检测由于融合了多源信息，展现出比单模态目标

检测更高的检测性能和鲁棒性，因此吸引了大量学者的

关注和研究。当前主流的多模态融合检测算法主要包

括可见光-红外[37-38]、可见光-雷达[39]等，其中基于可见光-

红外图像融合的目标检测在检测性能和环境适应能力

方面表现更为出色。

1.2 基于图像融合的目标检测
图像融合技术 [40]旨在充分利用不同模态图像的互

图1 可见光-红外图像对

Fig.1 Visible-infrared image pair

表1 单阶段目标检测与两阶段目标检测对比

Table 1 Comparison between one-stage and two-stage object detection

检测算法

单阶段目标检测

两阶段目标检测

区域提议

否

是

检测速度

快

慢

检测精度

低

高

训练时间

短

长

参数量

少

多

代表算法

OverFeat、SSD

YOLO、DETR

R-CNN、SPP-Net

Fast-RCNN、Faster-RCNN
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补信息，通过特定的方法或手段提升融合图像的质

量[41-44]。图像融合技术可以分为两类：一类是传统的图

像融合技术，包括多尺度变换、稀疏表示、压缩感知、子

空间表示以及显著性图像融合等方法；另一类是基于深

度学习的图像融合技术 [45]，包括卷积神经网络、自编码

器（Autoencoder）、Transformer等方法[12]。选择性状态空间

模型（Mamba）的提出进一步拓宽了图像融合的途径[46]。

利用可见光-红外图像融合实现目标检测，主要是

在传统基于深度学习的目标检测框架中嵌入图像融合

模块，实现不同模态图像之间信息的充分交互与融合，

从而提高目标检测的精度和鲁棒性[11]。目前，基于多模

态图像融合的方法已成为提升目标检测性能的重要途

径之一。基于深度学习的双模态图像融合目标检测按

照融合与检测的关系可以分为两类：

（1）生成融合图像的检测，即首先利用图像融合技

术生成高质量的融合图像，然后将其应用于目标检测等

下游任务。然而，该方法实现的往往是图像特征的融

合，关注是如何提升融合图像的质量，因此难以融合提

取出适合计算机处理的高级语义特征 [47]。为了解决这

一问题，一些学者尝试将下游任务的应用需求融入到图

像融合过程并指导图像融合，如 Shopovska 等人 [48]是最

早开展图像融合下游应用的研究之一，通过在损失函数

中采用辅助行人检测误差的方法来帮助定义人类外观

的相关特征；Liu 等人 [49]将图像融合和目标检测公式化

为双层优化公式，并提出了一种联合训练策略，同时训

练融合模型和检测模型，取得了不错的融合效果和检测

效果。

（2）不生成融合图像的检测，即考虑目标检测的精

度而不是融合图像的质量，在处理过程中不会生成融

合图像，而是直接输出检测结果。如 Hou 等人 [50]在

YOLOv7的基础上提出一种双支路目标检测网络，利用

可见光多尺度特征融合模块与红外多尺度特征融合模

块，提取多个尺度的可见光与红外特征。此外，提出一

种新的跨模态特征融合模块，作用于模态内从而减少模

态间的冗余信息，达到提高目标检测精度的目的。该网

络无论是在特征提取还是融合阶段，皆是以检测损失来

训练网络，与是否生成高质量的融合图像无关。

当前主流的多模态融合检测皆是基于融合特征，而

不依赖生成融合图像，这类算法不生成融合图像，而是

更加注重是否能够提取出适合计算机处理的高级语义

特征，实现双模态特征更好地交互和融合。大量实验证

明，不生成融合图像的目标检测网络所表现出的性能要

普遍好于生成融合图像的目标检测网络。

1.3 常用的可见光-红外图像数据集
基于深度学习的目标检测网络需要大量的数据进

行训练，训练结果的好坏将直接影响检测的精度。利用

可见光-红外图像融合的目标检测更加依赖合适的数据

集，下面列举了一些常用的可见光-红外图像融合的目

标检测数据集：

KAIST 数据集由 Hwang 等人 [51]于 2015 年创建，是

广泛应用于多光谱行人检测的基准数据集之一，包含大

量日间和夜间的街道、校园等场景的图像。该数据集提

供大量对齐的可见光和红外图像对，分辨率分别为

640×480和 320×256，训练时需统一调整为 640×480。原

始的 KAIST数据集包含 95 328个被手动注释标签的配

对图像，103 128 个密集注释和 1 182 个唯一的行人注

释。数据集分为 50 172 个图像对的训练集和 45 156 个

图像对的测试集。需要注意的是，该数据集包含大量重

复冗余的图像，使用前根据需要进行一定的清理。

LLVIP 数据集由 Jia 等人 [18]于 2021 年创建，是一个

专门用于低光照场景下的可见光-红外配对数据集。该数

据集包含 16 836 对配对图像，在时间与空间上严格对

齐，图像绝大部分拍摄于夜间，适用于夜间或低光照条

件下网络的训练和测试。该数据集包含大量行人标签信

息，适合行人检测的网络模型进行训练和测试，可见光

图像的分辨率达到 1 920×1 080，红外图像分辨率达到

1 280×720，属于高质量的可见光红外图像配对数据集。

FLIR数据集[52]由 FLIR公司于 2018年创建，广泛应

用于可见光-红外图像融合的目标检测网络的训练和测

试。数据集包含 10 288 个未对齐的图像对，其中 8 862

对图像作为训练集，1 366 对图像作为测试集。可见光

图像分辨率达到 1 280×1 024，红外图像分辨率达到

640×512，数据集的检测对象包括 15个类别，囊括人、自

行车、路牌、狗等检测对象，涵盖白天和夜晚的街道和公

路等场景。该数据集仅对红外图像进行了注释，且可见

光图像和红外图像属于未对齐状态，可用于基于未对齐

图像的融检测网络训练和测试。

M3FD 数据集是 Liu 等人 [49]于 2022 年创建，由校准

的可见光和红外传感器同步成像系统收集而成，囊括了

不同光照、季节和天气条件下的多种环境，具有丰富的

像素级别的图像变化。该数据集包含严格对齐的可见

光红外图像 4 200 对和 23 635 个注释过的对象，涉及街

道、公路、校园、森林等各种场景，其中夜间场景 1 671

个，检测对象数达33 603个，分辨率达到1 024×768。

除上述数据集外，其他广泛应用的数据集如 VE-

DAI数据集[53]、DroneVehicle数据集[54]、DVTOD数据集[55]

等，各个数据集的基本情况已列于表 2 中，研究人员可

根据所设计的目标检测网络灵活选用合适的数据集。

1.4 双模态图像融合检测技术难点
近年来，基于可见光-红外图像融合的目标检测技

术发展迅速，取得了诸多重要进展，不断突破传统方法

的局限。然而，该领域仍面临诸多亟待解决的技术难

题，主要包括以下几个方面：

（1）照明条件的影响。光照条件恶劣的低光环境

朱自文，等：可见光-红外图像融合的目标检测综述 19
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下，可见光图像存在严重的信息缺失，导致在图像融合

过程中引入大量干扰信息[56]。因此，如何有效平衡红外

和可见光图像在不同照明条件下的融合权重，成为多模

态融合目标检测的一个关键难点。针对照明条件对融

合检测的影响，Yan等人[57]提出一种自适应的光照感知

权重生成模块，通过感知各种光照条件，实现对可见光

和红外图像最终检测置信度的自适应加权，提高融合检

测的鲁棒性。

（2）数据对齐与配准。当前提出的双模态融合检测

网络大都是利用图像配准对齐的数据集，图像之间在像

素层面有很强的对应关系，然而在实际应用中采集的不

同模态图像很难实现严格的对齐。不同模态图像在获取

之后，通常处于弱对齐状态，即不同模态图像会存在一

定的位置偏移，给网络的训练带来困难，例如使用共享

的边界框来匹配两种模态的对象将会变得更加复杂[58]。

（3）特征融合的挑战。实现特征级图像融合时，需

充分考虑到不同模态图像的互补信息和特征差异性，针

对该问题已有许多融合策略提出，但是如何充分利用

两种模态的互补信息来提高目标检测的性能，仍旧需要

不断地改进和摸索，目标检测的性能仍有进一步提升的

空间。

（4）深度学习模型的压缩与实时性。目标检测技术

无论是民用还是军用，对目标检测的实时性都提出很高

的要求。随着目标检测技术的快速发展，网络的深度和

宽度在逐渐增大，与此同时使用双模态图像作为输入也

会大大增加模型的复杂度和参数量[59]，这对网络的实时

性提出巨大的挑战。如何在引入双模态图像融合的同

时保持目标检测的实时性与网络结构的轻量化，已成为

摆在研究人员面前的一个突出难题。

2 基于深度学习的双模态融合检测网络

2.1 基于不同融合阶段的融合检测网络
基于可见光-红外图像融合的目标检测根据融合阶

段的不同，可以分为像素级融合、特征级融合和决策级

融合 [60]，不同阶段的融合策略拥有各自的优势和局限

性，适用于不同的应用场景。

像素级融合检测涉及两种模态图像像素级别的信

息交互，一般在网络的初始阶段，目的是提取信息更为

丰富的细节特征。像素级融合的最大优势是能够最大

程度的保留和利用原始图像的信息，由于需要逐像素处

理，导致融合速度较慢，且无法提取适合网络学习的高

级语义特征 [45]。如 Wagner等人 [61]首次尝试了基于深度

学习的可见光-红外图像融合目标检测，采取直接在通

道维度拼接源图像的方法，送入特征提取网络进行特征

提取。然而，实验证明该方法效果一般，原因是缺乏高

级语义特征来训练网络。尽管像素级融合的目标检测

网络具有一定的局限性，但是仍有学者尝试利用像素级

实现图像特征的融合[62]，像素级融合的目标检测网络框

架如图2所示。

特征级融合属于较高层级的融合，主要发生在特征

提取阶段，网络框架如图 3所示。基于深度学习的检测

网络具有出色的特征提取能力，能够从原始图像中提取

出高级语义特征，包含图像的纹理、边缘等细节信息[60]，

因此在特征级别进行特征的融合，能够充分交互两种模

态之间的高级语义特征。特征级融合的检测网络能够

达到很高的检测精度，但关键就是是否能够设计出合适

的特征融合方法，如Shen等人[63]在特征提取阶段的中期

通过引入注意力机制，有效捕捉两种模态的互补特征，

实现双模态高级语义特征的多次融合；Xie等人 [64]基于

YOLOv5 框架设计的图像融合检测网络，将 C3 模块替

代为特征交互模块，实现特征提取中期双模态高级语义

表2 可见光-红外图像数据集

Table 2 Visible-infrared image datasets

数据集

KAIST[51]

LLVIP[18]

FLIR[52]

M3FD[49]

VEDAI[53]

DroneVehicle[54]

DVTOD[55]

年份

2015年

2021年

2018年

2022年

2016年

2022年

2024年

分辨率

可见光640×480

红外320×256

可见光1 920×1 080

红外1 280×720

可见光1 280×1 024

红外640×512

1 024×768

1 024×1 024

840×712

1 090×1 080

图像对

95 328

16 836

10 288

4 200

6 000

28 439

2 179

对齐

×

√

×

√
√
√
×

分类

3

1

4

6

9

5

3

适用场景

无人驾驶

夜间监控

无人驾驶

监控、无人驾驶

无人机

无人机

无人机

图2 像素级融合目标检测框架

Fig.2 Pixel-level fusion object detection framework

像素级
融合

可见光
图像

红外图像

融合特征 检测结果

特征
提取

分类
回归
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特征之间的多次交互。

决策级融合检测是一种在决策阶段进行图像融合

的目标检测网络，包括加权图像融合 [65- 66]以及决策组

合[67]等，网络模型如图 4所示。单模态图像首先在网络

中进行特征的提取和分类回归，然后将结果组合输出实

现对目标的检测，通常包括置信度得分以及目标框的回

归值等 [60]。基于决策级融合的目标检测网络能够在决

策阶段充分考虑单模态检测的最佳结果，从而克服单一

模态判决的局限性，提高检测网络的准确性和鲁棒性。

例如，Li等人[66]考虑到不同模态图像在不同光照条件下

有用信息贡献度不同，采取特征级与决策级融合相结合

的方法，利用置信度检测分支来为最终决策分配置信度

权重，实现检测结果的加权融合。然而该网络虽然考虑

了决策阶段不同模态信息的贡献程度，但是却忽略了在

特征融合阶段同样存在贡献程度的不同，导致不同模态

信息并没有得到充分利用。

像素级融合、特征级融合和决策级融合都是为了实

现两种模态之间信息的交互，充分利用双模态融合检测

的双源优势实现目标检测。像素级融合可以最大程度

保留源图像的信息，但却很难提取出适于计算机处理的

高级语义融合特征；特征级融合能够实现高级语义级别

的信息交互，但是却存在细节信息丢失、算法设计复杂

和可解释性差等缺点；决策级融合灵活性高，模态检测

具有独立性，但是却存在双模态图像的共享和差异信息

无法充分融合的缺点。不同融合阶段的检测网络优缺

点对比如表 3 所示。由于融合效果的好坏将直接导致

检测精度的高低，因此研究与创新大多发生在特征级融

合，但是面对复杂的应用环境，研究者也可灵活选择融

合阶段或采取多个阶段融合等。

2.2 基于不同基础模型的融合检测网络
2.2.1 CNN

随着深度学习的兴起，卷积神经网络（CNN）在目标

检测领域不断取得新的突破[22，24-25]。CNN具有强大的局

部特征提取能力，能够捕获图像的细节和纹理特征，是

多模态融合检测算法的基础和核心。此外，CNN 还具

有参数量低、运算效率高等优点。

2015年，Hwang等人[51]提出 KAIST数据集，推动了

可见光-红外图像融合的目标检测研究。2016年，Wagner

等人[61]提出一种用于行人检测的可见光-红外图像融合

的深度学习网络，该网络首次尝试了基于像素级和特征

级融合的目标检测，网络结构如图 5 所示。实验表明，

像素级融合难以学习到图像的高级抽象特征，检测性能

明显低于特征级融合。同年，Liu 等人 [71]基于 Faster R-

CNN 提出了四种融合结构，将两个分支的卷积神经网

特征级融合

可见光
图像

红外图像

融合特征
分类回归

特征提取
可见光
特征

红外
特征

特征提取

检测结果

图3 特征级融合目标检测框架

Fig.3 Feature-level fusion object detection framework

决策级融合

可见光
图像

红外图像

检测结果

特征提取
可见光
特征

红外特征
特征提取

分类回归

分类回归

结果预测

结果预测

权重系数

权重系数

图4 决策级融合目标检测框架

Fig.4 Decision-level fusion object detection framework

表3 不同融合阶段对比

Table 3 Comparison of different fusion stages

融合阶段

像素级

特征级

决策级

优点

像素级别信息交互，保留源图像融合信息

高级语义特征级别信息交互，注意力机制

模态独立性，灵活性高和易于实现

缺点

缺乏高级语义特征，运算量大等

丢失像素信息，可解释性差等

无法充分利用共享和差异信息等

相关文献

文献[62]

文献[38,60,63,68-69]

文献[63,67,70]

朱自文，等：可见光-红外图像融合的目标检测综述 21
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络集成在卷积层、全连接层和决策层等不同阶段，分别

对应低级、中级、高级和置信度信息的融合。实验表明，

中期融合可以更好地实现不同模态信息的融合，为最终

检测提供充分的特征表达。然而，该网络并未考虑到不

同模态图像的共享与差异信息，仅是简单的特征融合，

导致其无法充分发挥双模态融合检测的双源优势。

2020年，Zhang等人[72]指出，即使可见光与红外图像

在空间上对齐，提取后的特征也会存在不一致，因此他

们提出一种基于循环融合和特征优化的检测网络，旨在

增强不同模态之间的特征一致性，网络结构如图 6 所

示。研究表明，特征融合的效果与循环融合的次数密切

相关，当次数为 3时效果最好，大于 3时模态间过多的一

致性会导致融合失去意义。2024 年，Kang 等人 [68]提出

的全局-局部特征融合网络（global-local feature fusion，

GLFNet）同样基于循环融合结构。GLF 特征融合模块

能够自适应的从单模态特征中提取显著信息，具有即

插即用、扩展性强的优点。在 DroneVehicle 数据集上，

GLFNet 的平均精度均值（mAP）达到 70.7%，较 UA-

CMDet[54]提升了 7.4%。循环多次融合结构能够在多个

尺度提取和融合特征，实现对单模态特征的增强，近年

来已涌现大量类似网络[34，57，64，73-74]。

注意力机制首先在自然语言处理领域取得成功，后

来被引入到计算机视觉领域，包括空间注意力机制

（spatial attention mechanism，SAM）[75]、通道注意力机

制（channel attention mechanism，CAM）[76]、混合注意力

机制[77]和自注意力机制[31]等。2023年，Yang等人[78]提出

一种级联信息增强和跨模态特征融合网络，该网络利用

CAM和SAM对拼接后的融合特征进行进一步处理，并

通过与单模态特征相乘，实现在通道和空间维度的信息

增强。此外，设计了一种跨模态注意力特征融合模块，

通过不同模态特征在通道维度的互补增强，实现对融合

特征的进一步优化，显著提高了对感兴趣目标的关注

度。在KAIST多光谱数据集上，该检测网络将漏检率分

别降到 10.71%（全天候）、13.09%（白天）和 8.45%（夜

间）。消融实验证明，级联信息增强模块和跨模态特征

融合模块分别可以降低 2.63%和 2.16%的漏检率，这进

一步证明了注意力机制在多模态融合检测中的有效性。

2024年，Fu等人[38]为了充分利用不同通道之间的远

程相关性，设计了一种特征增强的远程注意力融合网络

（long-range attention fusion network，LRAF-Net）。提出

了一种非对称互补掩膜的数据增强方法，通过随机遮挡

局部信息，迫使网络更加关注不同模态的互补信息，从

而减少对单一模态的依赖。此外，LRAF-Net设计了一

种通道和空间注意力模块，从多个尺度对特征进行融

合，利用通道和空间维度上的互补信息增强融合特征。

同时基于 Swin-Transformer[79]设计了一种远程依赖融合

Thermal 
features 

Thermal 
features 

Thermal 
features 

Thermal 
features 

Visible 
features 

Thermal 
features 

Thermal 
features 

Thermal 
features 

C
Fused 

features 
Fused 

features C
Fused 

features C

identity identity identity

identity identity identity

resdiual resdiual resdiual

resdiual resdiual resdiual

Semantic supervision

Semantic supervision

C Concatand Conv 

f 0t f 1t f 2t f 3t

f 0v f 1v f 2v f 3v

图6 循环多次融合结构

Fig.6 Recurrent multi-fusion structure

f 1f f 2f f 3f

data

T

B G R

Conv1~Conv5 

fc6

2 048

fc7

2 048

class

22 048 2 048

fuse

4 006

CaffeNet-RGB

CaffeNet-T

Conv1~Conv5 

data

T B G R

fc6

2 048

fc7

2 048

class

2

Conv1~Conv5 

（a）像素级融合 （b）特征级融合

图5 可见光-红外双模图像融合检测网络

Fig.5 Visible-infrared dual-modal image fusion detection network

22



2025，61（17）

模块，利用位置编码的远程相关性实现互补信息的融

合，解决了传统方法仅依赖局部信息融合导致的性能不

足问题。LRAF-Net在VEDAI、FLIR和LLVIP数据集上

的mAP分别可以达到 59.1%、42.8%和 66.3%，检测精度

显著提升。然而，该网络的高计算成本和对数据增强策

略的过度依赖，限制了其在实际中的应用推广。注意力

机制在可见光 -红外图像融合的目标检测中应用广

泛[38，68-69，80-82]，并且至今仍旧有较高的竞争力。

光照条件的变化会严重影响基于可见光-红外图像

融合的目标检测性能。2019年，Li等人[56]研究了光照条

件变化对可见光-红外图像融合目标检测性能的影响，

实验发现光照条件良好的环境下基于可见光图像的检

测性能要优于红外图像；而在夜间，基于红外图像的检

测性能要优于可见光图像，甚至超过融合检测的性能。

由此，Li等人 [56]认为，可见光图像在光照条件不良时对

检测做出的贡献可能小于其引入的干扰。为解决这一

问题，提出一种基于照明感知的 IAF（illumination-

aware faster）R-CNN 网络，该网络由多光谱检测网络

Faster R-CNN、光照分支估计模块和门控融合模块构

成，能够实现不同光照条件下可见光-红外图像的决策

级融合检测。尽管决策级融合是当前光照感知网络发

展的主流[65，67]，但该方法无法充分融合不同模态的特征

信息，具有一定的局限性。

程清华等人 [83]针对不同光照条件下图像的贡献差

异，提出一种基于光照感知的红外-可见光融合目标检

测方法。该方法提出一种轻量化的光照感知权重分配

模块，与以往方法不同的是，该模块设置在特征提取的

中期，用于调整不同模态特征在融合时的贡献程度，从

而提高了融合检测算法在不同光照条件下的适应性和

准确性。此外，提出了一种无参数的 3D注意力模块，能

够自动识别特征的通道和空间重要性，并根据模态间的

相对重要性分配不同的融合权重。该检测网络在 NRS

和 M3FD 数据集上的 mAP 可以达到 71.2%和 63.1%，显

著优于当前绝大多数目标检测网络。然而，该方法仅考

虑了融合权重的比例而并未考虑多模态图像的差异信

息，从而限制了其精度的提升，此外，该网络在更多场景

下的应用也未得到充分验证。

基于可见光-红外图像融合的目标检测大多依赖严

格对齐的图像对进行训练，然而获取大量严格对齐的配

对图像成本极高，训练出的网络也难以得到应用，因此

出现了弱对齐的可见光-红外图像融合的目标检测网

络[84-86]。弱对齐的数据对齐模式主要包括三种：像素级

对齐、区域级对齐和决策级对齐[87]。

2020年，Zhou等人[88]提出了一种名为modality bal-

ance network（MBNet）的多光谱行人检测网络，旨在解

决多光谱行人检测中的模态不平衡问题。提出一种光

照感知特征对齐模块（IAFA），利用可见光图像来预测

光照强度，从而为可见光与红外特征分配权重；在预测

光照条件的基础上，该网络设计了一种模态对齐模块，

为每个模态的每个像素点 (x,y) 预测偏移量 (dx,dy) ，利
用双线性插值的方法从四个相邻像素中获取最终的像

素值 (x + dx,y + dy) ，用于调整红外特征图，最后与可见

光特征图结合生成更加平衡的特征表示。在KAIST数

据集上，添加 IAFA 模块的 MBNet 整体漏检率从 9.36%

降低到 8.13%，显著提高了目标检测的精度，但是由于

需要逐像素处理，导致其计算成本激增，不利于网络的

实际部署。

Zhang等人[84]探讨了多光谱行人检测中的位置偏移

问题，提出一种弱对齐跨模态融合的行人检测网络。提

出了一种基于区域特征对齐（region feature alignment，

RFA）的模块，通过固定红外特征来预测区域间的偏

移并进行特征对齐，解决了不同模态间特征不匹配的

问题。此外，采取服从正态分布的兴趣区域（region of

interest，RoI）抖动策略来随机抖动可见光分支中的RoI，

从而增强网络对不同偏移模式的鲁棒性。最后，利用置

信度感知融合模块对两种模态的特征进行加权，强化有

用特征并抑制无用特征。在KAIST数据集上，该检测网

络的漏检率可以达到 9.94%（白天）、8.38%（夜间）和

9.34%（全天候），然而RFA模块和RoI抖动策略的引入，

显著增加了模型的计算复杂度，严重影响网络实时性。

2024年，Tian等人[86]提出了一种跨模态提议引导的

特征挖掘机制（cross-modality proposal-guided feature

mining，CPFM）检测头，旨在解决因图像未对齐导致的

行人信息丢失问题。该机制能够在图像未对齐情况下，

有效利用两种模态之间的互补性，并在决策阶段解决未

对齐图像中行人位置不一致的问题。该方法首先预测

一个能够包括两种模态图像中目标位置信息的包围框，

确保不丢失任何模态的目标信息。然后，利用融合特征

预测跨模态提议，并通过包围框进行监督学习，最终在

模态提议的指导下进行特征挖掘，用于回归每个模态中

的精确边界框。为了进一步改善未对齐图像的处理，作

者还设计了一种基于单应性变换的数据增强算法，使模

型能够接触到更多样化的未对齐图像对，从而提高对未

对齐图像处理的鲁棒性。在 KAIST 数据集上，该检测

网络相对于其他以VGG-16和ResNet-50为骨干网络的

模型，分别提高了 26.8%和 13%的检测性能。尽管该模

型在模拟偏移的实验中表现出良好的鲁棒性，但在实际

部署中，若图像未对齐程度超过模型的训练范围或者存

在一定的遮挡时，检测的精度可能会出现一定程度的下

降，因此，该网络仍有进一步优化的空间。

针对图像存在平移、缩放和旋转等复杂偏差的情

况，Fu 等人 [87]提出一种快速的单阶段检测网络 YOLO-

Adaptor，通过引入轻量级的多模态适配器和特征对比

学习损失，在特征提取阶段直接预测对齐参数和模态间
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的置信度权重，从而有效解决了可见光和红外图像之间

的复杂偏差（包括平移、缩放和旋转）。在 KAIST 数据

集上，当图像对旋转不同角度时，YOLO-Adaptor的漏检

率均低于 6.18%，此外在 FLIR 和 LLVIP 数据集上的

mAP50分别达到 80.1%和 96.5%。然而，在小目标较多

的场景中，YOLO-Adaptor的性能提升相对有限。例如，

在 FLIRn 和 LLVIPn 数据集的实验中，mAP50 分别降低

了8.4%和2.6%。

CNN凭借其强大的局部特征提取能力和高效的运

算效率，成为多模态融合检测的核心。从早期直接的像

素级和决策级融合，逐步发展到循环多次的特征级融

合，再到空间、通道及跨模态等注意力机制的广泛引入，

多模态融合检测的特征一致性与检测性能得到显著提

升，特征互补性也得到增强。此外，针对光照条件变化

和图像未对齐等技术难题，研究者们提出的光照感知网

络和弱对齐融合策略，也在不断提高检测模型的适应性

和鲁棒性。

2.2.2 Transformer

2020年，Carion等人[30]首次提出基于Transformer的

端到端目标检测网络DETR，展现了Transformer在目标

检测领域的巨大潜力。Dosovitskiy 等人 [89]提出 Vision

Transformer（ViT），首次将完整的 Transformer架构应用

于图像处理领域。ViT 通过将图像分割为块序列并添

加位置编码，利用自注意力机制实现全局信息的交互，

从而将具有长距离依赖关系的特征联系起来，为图像的

分类提供更好的特征表达。ViT 的提出引起了广泛关

注，并吸引了大量学者投入到 Transformer 在图像处理

领域的研究[32，34-36，79，90]，为多模态融合检测开辟了全新的

思路。

2020 年，Fang 等人 [91]首次将 Transformer 应用于可

见光-红外图像融合的目标检测，提出了一种简单而高

效的跨模态特征融合模块（cross-modality fusion Trans-

former，CFT），网络结构如图 7 所示。CFT 不仅能够学

习远程特征之间的依赖关系，整合上下文信息，而且

Transformer的自注意力计算机制也可以轻松实现模态

内和模态间的特征融合，无须设计复杂的融合结构也可

有效捕捉可见光与红外图像之间潜在的互补信息，提高

目标检测的性能。该网络基于YOLOv5框架，采取多次

循环融合的方法，在 FILR、LLVIP、VEDAI 数据集上的

mAP分别可以达到 40.2%、63.6%、56.0%，相比基线方法

分别提升了 2.8%、1.3%和 9.2%。尽管检测精度显著提

升，但模型参数量和复杂度也显著增加，相比基线方法

增加了 132.31×106和 34.26 GFLOPs，较高的计算开销导

致其在实际部署中存在一定的局限性。

2023年，Lee等人[92]提出一种基于 Transformer的交

叉注意力融合的两阶段行人检测网络，利用交叉引用的

思想以一种模态来指导提取另一种模态的潜在特征。

其计算步骤如图8所示，计算公式如下：

Attention(Qr ,Kt ,Vr)= softmax(αQrK T
t )Vr

Attention(Qt ,Kr ,Vt)= softmax(αQtK T
r )Vt

交叉模态注意力模块可以鼓励网络学习到被单模

态忽略而被另一模态突出的特征信息，具有比传统融合

方式更强的互补信息融合能力。同年，You等人[93]提出

了一种双流多尺度聚合网络（multi- scale aggregation

network，MSANet），利用多尺度聚合Transformer在不同

尺度上对多模态特征进行融合和增强。此外，该网络引入

TNT[94]结构，提出内部 Transformer 和外部 Transformer，

负责提取具有局部视角的小尺度特征和具有全局信息
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图7 基于Transformer的跨模态融合网络

Fig.7 Transformer-based cross-modal fusion network
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的大尺度特征。通过这种设计，MSANet能够更加全面

地捕捉目标的语义信息，从而提高检测精度。在 FLIR

数据集上，MSANet 的 mAP 可以达到 67.4%，然而 TNT

结构的引入显著增加了网络的参数量和计算复杂度，导

致其难以在无人机、无人驾驶等资源受限的设备上进行

部署。

2024年，Shen等人[63]提出一种名为 ICAFusion（iter-

ative cross-attention fusion）的多光谱目标检测网络，通

过迭代交叉注意力引导特征融合，有效提高了多光谱目

标检测的性能。此外，提出了一种迭代学习策略，利用

共享参数在多个迭代中逐步细化特征表达，避免了多个

Transformer块堆叠带来的参数和计算成本增加。ICA-

Fusion具有较高的检测精度和推理速度，在FLIR和VE-

DAI数据集上的 mAP50 分别达到了 79.20%和 76.62%，

推理速度可达 38.46 FPS。然而，网络在背景噪声抑制、

遮挡处理和输入模态质量依赖方面仍存在不足，其泛化

能力有待进一步提升。

同年，Nie等人[34]提出一种CNN-Transformer级联的

局部-全局跨模态特征提取模块，CNN负责提取局部细

节信息，Transformer 负责提取基于全局的远程关联信

息。通过注意力机制动态调整不同模态特征的权重，增

强了融合特征的多样性，提高了模型对跨模态信息的利

用效率。此外，该网络采用并行结构分别处理可见光和

红外图像，避免模态间信息的直接混合，从而保留各自

模态的独特信息。在 VEDAI数据集上，该网络的 mAP

达到 79.8%，比基线方法提升了 5.7%。然而，保留模态

的独特信息可能导致模态间的共享信息无法充分指导

特征提取，不利于融合特征的增强，同时在环境变化时

网络的鲁棒性也需要进一步验证。

RT-DETR[33]（real-time detection Transformer）是首个

基于Transformer的实时端到端检测网络。受RT-DETR

启发，Xiao等人[95]提出一种名为 GM-DETR（generalized

multispectral DETR）的可见光-红外图像融合目标检测

网络，旨在通过高效的特征融合和两阶段训练策略，提

高可见光-红外图像融合的目标检测网络的准确性和鲁

棒性。同时，DETR框架的引入使得网络能够以端到端

的方式实现目标检测任务，在提高检测准确性的同时保

证效率。在FLIR和LLVIP数据集上，GM-DETR达到了

45.8%和 70.2%的mAP，且模型参数量仅为 70×106，计算

量为 176 GFLOPs，推理速度达到 218 FPS，满足实时性

要求。尽管GM-DETR能够做到实时性和端到端检测，

但在多模态特征间的差异信息处理方面还存在不足，训

练难度较大，且对小目标的检测能力有待进一步提升。

Transformer的自注意力机制可以从全局捕获远距

离特征之间的关系，独特的计算机制也可轻松融合不同

模态的特征信息 [96]。然而，计算复杂度高、硬件要求高

等问题限制了其在实际应用中的表现。与此同时，纹

理、细节信息的提取能力不足等缺点，也促使研究者利

用 CNN 进行先期处理来弥补，这在一定程度上也增加

了网络的复杂度。从当前基于可见光-红外图像融合的

目标检测发展趋势来看，基于 Transformer 的融合检测

网络仍然是未来极具发展潜力的研究方向。尽管

Transformer的引入显著提升了检测精度，但同时也带来

了网络复杂度和计算资源消耗的增加。因此，当前研究

面临的主要挑战是如何在保持高检测精度的同时，有效

降低网络复杂度并提升网络在复杂环境下的鲁棒性，这

些问题仍需研究人员进行深入探索。

2.2.3 Mamba

Mamba是由Gu和Dao[97]于 2023年提出的一种新型

状态空间模型，拥有类似于RNN的推理结构，核心思想

是通过选择性状态空间（selective state space）模型，在

保持线性计算复杂度的同时，实现对长序列数据的高效

建模。与CNN相比，Mamba具有全局建模能力，选择性

扫描机制使其具有很高的输入适应性；与 Transformer
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相比，Mamba在处理长序列时具有线性复杂度，计算开

销远小于 Transformer。CNN、Transformer 和 Mamba 模

型对比如表4所示。Yu等人[98]指出，基于Mamba的深度

学习网络在长序列建模方面表现出色，但在某些视觉任

务（如 ImageNet 图像分类任务）中并不具备显著优势。

图像分类的目的是实现对目标的准确分类，其过程不依

赖高分辨率的图像作为输入，因此不涉及长序列建模，

此时Mamba相对于Transformer在处理长序列上的优势

此时也无法得到体现。然而，对于目标检测和语义分割

等任务，由于通常需要高分辨率的图像作为输入，涉及

长序列的处理，此时 Mamba 线性增长的计算复杂度优

势就能得到充分体现。尽管Mamba在图像分类任务中

的表现较为有限，但是在目标检测和语义分割等任务中

仍展现出巨大潜力，并已受到广泛关注[99-101]。

二维视觉数据与语言数据不同，无法直接利用状态

空间模型处理，因此 Liu等人[100]借鉴 DETR的图像分块

处理方法，提出一种 4 路/2-D 选择性扫描方法，并在此

基础上构建了基于 Mamba 的深度网络 VMamba。2-D

选择性扫描的处理过程如图 9所示。2-D选择性扫描首

先对输入的特征图从 4个方向进行扫描，生成 4个序列，

确保特征图中的每个元素都可以学习到来自不同方向

的关联信息。生成的序列分别输入到选择性扫描状态

空间模型中进行处理，捕捉远距离特征之间的相互关

系，而且其线性复杂度的优势可以使其实现快速的推理

过程。VMamba在目标检测任务中表现出色，性能远高

于 Swin-Transformer[102]，展现了极高的潜力。此外，2-D

选择性扫描方法的提出，也为 Mamba 在多模态融合检

测领域的应用开辟了道路。

2024 年，Wang 等人 [103] 提出了一种名为 MGMF

（mask-guided Mamba fusion）的可见光-红外图像融合

的目标检测网络，用于无人机平台上的车辆检测任务。

该方法通过引入掩码引导的特征融合策略，有效整合了

多模态特征信息。MGMF首先根据输出的预测框生成

掩码图，并输入到掩码正则化约束模块，实现对无用信

息的抑制和重要特征的增强。增强后的特征输入到融

合模块，经初步融合后输入到 2-D 选择性扫描模块，利

用状态空间模型捕获特征间的远程关联性，实现双模态

图像的特征级融合。在 LLVIP 和 DroneVehicle 数据集

上，MGMF 的 mAP@0.5：0.9 能够达到 69.8%和 55.2%。

然而该网络的参数量达到了 122×106，推理速度也仅为

6.1 FPS，难以满足实时性要求。

Li等人[104]提出一种在恶劣条件下进行多光谱目标

检测的交叉模态融合网络（cross-modality fusion mamba

with weather-removal，CFMW），通过引入天气去除扩散

模型和跨模态融合 Mamba 模块，有效提升了在复杂天

气条件下目标检测的性能。CFMW中的交叉模态融合

Mamba 模块基于状态空间模型，在不同尺度进行多次

特征融合和强化。首先，利用四路扫描方法将图像投影

为块序列，通过通道交换 Mamba 模块 [105]对不同模态的

信息进行交互，增强模态间的相关性，随后输入到状态

空间模型进行相关性处理，并利用门控融合机制对输出

的图像序列进行动态融合，在保持高精度的同时，显著

降低了计算复杂度。在自建的数据集 SWVID 上，

MGMF 达到 97.2%的 mAP50、76.9%的 mAP75 和 63.4%

图9 2-D选择性扫描

Fig.9 2-D selective scan
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Table 4 Comparison of CNN, Transformer and Mamba algorithms

算法模型

CNN

CNN+

Transformer
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核心机制

卷积、池化、注意力

机制

自注意力机制编解

码器

选择性扫描、状态空

间模型

上下文捕获能力

局部上下文

全局上下文

全局上下文

计算复杂度

线性复杂度

二次方复杂度

线性复杂度

参数量

低

高

低

运算效率

高

低

高

优点

局部特征提取强，硬件资源

需求低
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的mAP，在处理高分辨率图像时，MGMF仅需 10.72 GB

的内存，相比 CFT（21.88 GB）节省了 11.16 GB。尽管

CFMW在 SWVID数据集上表现出色，但在其他数据集

或实际应用中的泛化能力和鲁棒性仍需进一步验证。

Ren 等人 [106]针对无人机航空成像尺寸小、分布密

集、类间分辨率低等困难，提出了一种多模态遥感探测

网络RemoteDet-Mamba，旨在提高在复杂环境下的小目

标检测性能。该网络通过 CNN 学习单模态局部特征，

利用 Mamba 对多模态图像序列的全局特征进行融合，

增强小目标的可区分性并改善类间差异。此外，RemoteDet-

Mamba首次在遥感图像的目标检测中引入选择性扫描

机制，利用4路扫描生成图像序列，并对不同模态同一扫

描方向的图像序列采取先相加后处理的方法，实现模态间

特征的深度融合。在Dronevehicle数据集上，RemoteDet-

Mamba表现出色，mAP可以达到 81.8%，模型参数量为

71.34×106，检测速度达到 24.0 FPS，满足实时性需求。

尽管该网络在检测精度和处理速度方面表现出色，但其

融合方法存在共享与差异信息利用不充分的问题，融合

策略仍有进一步优化的空间，且网络在环境变化时是否

还能保持较高鲁棒性有待商榷。

可见光与红外图像分别由不同的传感器捕获，因此

图像之间往往会存在错位。2024年，Liu等人[107]提出了

一种名为 COMO（cross-mamba interaction and offset-

guided fusion）的新型多光谱目标检测网络，通过引入

跨模态交互和偏移引导融合策略，有效解决了多模态图

像之间存在的错位问题，显著提高检测性能。COMO引

入了Cross-Mamba交互模块，通过序列化的特征提取和

交互，在减少计算开销的同时提高了特征的融合效果；

提出一种偏移引导融合策略，通过高级特征引导低级特

征的融合，实现最大化信息保留，减少错位对检测性能

的影响。COMO表现出强大的泛化能力，在DroneVehi-

cle、LLVIP和 VEDAI等多个数据集上的 mAP分别达到

65.5%、65.2%和 50.3%，而参数量和计算量仅为 16.32×

106和 14.03 GFLOPs，推理速度达到 227.2 FPS，表现出

良好的实时性。但是，COMO高度依赖高级特征来减少

错位的影响，若高级特征的提取不够充分或者丢失，则

可能会限制其检测性能，且模型结构复杂，可能导致模

型的训练成本增加。

除上述检测网络外，还有 Dong 等人 [101] 提出的

Fusion-Mamba跨模态目标检测网络，以及 Zhou等人[108]

提出的 DMM（disparity-guided multispectral Mamba）目

标检测网络等。基于Mamba的可见光-红外图像融合目

标检测网络的效率对比如表 5所示。尽管 Mamba模型

在多模态融合检测任务中展现出了卓越的长序列建模

能力和线性计算复杂度，使其在效率和性能上具有与

Transformer相媲美的潜力，但当前的研究大多停留在理

想条件下，对于光照变化、雨雾天气以及特殊应用场景

下的适应性研究仍然不足。此外，现有研究大多是将

Mamba 模型直接嵌入检测网络，缺乏针对具体应用背

景的定制化改进，这在一定程度上限制了 Mamba 在多

模态融合检测中的潜力。Mamba模型尽管在多模态融

合检测领域的潜力巨大，但要实现其在复杂现实背景下

的实际应用，仍需在鲁棒性、适应性改进以及与现有技

术融合等方面开展进一步研究。

基于不同机制的网络模型有其独特的优势和局限

性，同时每一个检测网络也存在其独特的创新方法和不

足，要想完整的评价一个检测网络，必须要看其解决了

什么问题以及应用于什么场景。基于不同模型的目标

检测网络在机制、优势、局限性和适用场景等方面的对

比见表6。

3 双模态图像融合检测发展展望
随着硬件计算能力的不断提升，基于深度学习的目

标检测算法在相当长时间内仍然居于主导地位，尽管多

模态图像融合检测研究已经取得显著成绩，但是仍然有

巨大的发展空间，主要体现在以下几个方面：

（1）未对齐图像的处理。在实际应用中，由于传感

器不同或设备老化、磨损或校准不准确，很容易导致得

到的不同模态图像处于未对齐状态。尽管当前已有大

量学者在进行相关的研究，但是绝大部分学者还是将注

意力集中在检测精度的提升或是模型规模的轻量化改

进，以及新技术在融合检测领域的探索等。图像未对齐

问题的解决与否，将直接导致检测网络在实际生活中的

应用，因此如何解决图像数据未对齐的问题仍然是当前

融合检测领域研究的一个重要方向。

（2）图像融合与目标检测任务的结合。随着图像融

合技术的不断发展，尽管融合质量在不断提高，但有利

于目标检测任务的算法却相对较少。融合图像虽然充

分融合了多模态图像的互补信息，在融合图像的质量上

取得了明显进步，但是却并不一定适用于目标检测等下

游任务。因此，如何能够将图像融合领域中的突出技术

与成果转化到目标检测领域，也是未来的一个重要研究

内容。

（3）计算资源的缩减。精度高但实时性差、网络复

表5 基于Mamba的检测网络效率对比

Table 5 Efficiency comparison of detection networks

based on Mamba

检测网络

MGMF[103]

CFMW[104]

COMO[107]

RemoteDet-Mamba[106]

FMB[101]

DMM[108]

数据集

LLVIP

LLVIP

LLVIP

DroneVehicle

LLVIP

DroneVehicle

mAP/%

69.8

64.8

65.2

81.8

64.3

79.4

参数量/106

122.00

—

16.32

71.34

287.60

87.97

FPS

6.1

—

227.2

24.0

12.8

—
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杂且占用计算资源大等问题，严重限制了多模态图像融

合检测在无人机、无人驾驶等领域的应用。当前基于

Transformer的目标检测网络表现出了令人瞩目的检测

精度，但是其巨大的计算消耗却大大限制了其在实际应

用中的拓展。此外，融合检测由于其处理双源信息的双

流结构，所产生的参数量和计算量也远大于单模态目标

检测。因此，如何在保证检测精度的同时有效缩减计算

资源，也将是未来研究的主要方向之一。

（4）不同应用场景下的适应性。目标检测的应用需

求广泛，例如在低空经济中扮演重要角色的无人机、逐

渐走进大众生活的无人智能驾驶和当前军事领域的智

能化作战等。因此，如何设计网络结构以适应不同的应

用场景也是当前面临的主要难题，例如在无人驾驶时需

要重点考虑检测精度和实时性，而在无人机的目标检测

时则要考虑网络的轻量化。此外，处于恶劣环境时如雨

雪、大雾和海上盐雾与反光等，网络需要充分利用双模

态图像的互补优势，自适应的实现对目标的精准定位和

分类。因此，如何提高网络在各种应用场景下的鲁棒

性，也是未来研究的一个重要方向。

4 结束语
基于深度学习的可见光-红外图像融合的目标检测

是目标检测技术发展的一个重要分支，多模态图像可以

为目标检测网络提供更加丰富的信息来源，使其在复杂

环境下仍能保持较高的检测精度和鲁棒性。本文首先

介绍了双模态图像融合检测的研究现状，着重分析了基

于不同融合阶段和不同基础模型的检测算法，通过介绍

当前主流的研究方向与最新研究成果，为该领域的进一

步研究指明方向：一是基于特征级融合的目标检测将继

续占据该领域研究的主导地位，同时像素级融合与决策

级融合也具有一定的创新空间；二是基于 Transformer

与基于Mamba的融合检测网络将会是未来研究的主要

方向，发展的重点则是以实际开发应用为最终目标，相

对于发展数年的 Transformer，基于 Mamba 的研究无疑

更具有研究的潜力。
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