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基于自适应注意力机制的红外与可见光图像目标检测 

赵松璞，杨利萍，赵  昕，彭志远，梁东兴，梁洪军 
（深圳市朗驰欣创科技股份有限公司成都分公司，四川 成都 610000） 

摘要：针对红外和可见光目标检测方法存在的不足，将深度学习技术与多源目标检测相结合，提出了

一种基于自适应注意力机制的目标检测方法。该方法首先以深度可分离卷积为核心构建双源特征提取

结构，分别提取红外和可见光目标特征。其次，为充分互补目标多模态信息，设计了自适应注意力机

制，以数据驱动的方式加权融合红外和可见光特征，保证特征充分融合的同时降低噪声干扰。最后，

针对多尺度目标检测，将自适应注意力机制结合多尺度参数来提取并融合目标全局和局部特征，提升

尺度不变性。通过实验表明，所提方法相较于同类型目标检测算法能够准确高效地在复杂场景下实现

目标识别和定位，并且在实际变电站设备检测中，该方法也体现出更高的泛化性和鲁棒性，可以有效

辅助机器人完成目标检测任务。 
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Object Detection in Visible Light and Infrared Images Based on Adaptive Attention 

Mechanism 

ZHAO Songpu，YANG Liping，ZHAO Xin，PENG Zhiyuan，LIANG Dongxing，LIANG Hongjun 

(Shenzhen Launch Digital Technology Co. Ltd. Chengdu Branch, Chengdu 610000, China) 

Abstract: To address the shortcomings of infrared and visible light object detection methods, a detection 

method based on an adaptive attention mechanism that combines deep learning technology with multi-source 

object detection is proposed. First, a dual-source feature extraction structure is constructed based on deep 

separable convolution to extract the features of infrared and visible objects. Second, an adaptive attention 

mechanism is designed to fully complement the multimodal information of the object, and the infrared and 

visible features are weighted and fused using a data-driven method to ensure the full fusion of features and 

reduce noise interference. Finally, for multiscale object detection, the adaptive attention mechanism is 

combined with multiscale parameters to extract and fuse the global and local features of the object to improve 

the scale invariance. Experiments show that the proposed method can accurately and efficiently achieve target 

recognition and localization in complex scenarios compared to similar object detection algorithms. Moreover, 

in actual substation equipment detection, this method also demonstrates higher generalization and robustness, 

which can effectively assist robots in completing object detection tasks. 
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0  引言 

目标检测技术是机器视觉方向重要研究课题之一，

其核心任务是对图像中所关注的目标进行识别，并标

注出目标类别及位置[1]。现阶段大多数目标检测方法主

要利用目标在单一波段上的成像作为输入源，如红外

图像或可见光图像[2]。红外图像根据目标物体热辐射能

量进行成像，不依赖于其他光线，可以较好地应用于夜

间、烟雾等环境，但图像对比度较低、细节缺失严重[3]；

而可见光图像利用目标反射的自然光进行成像，可

以较好地获取目标细节和纹理信息，但却容易受到

光照强弱、目标反射率等影响[4]。可见，单一传感器

获取目标信息时存在一定局限，而随着目标所处环

境逐渐复杂化，其局限性也将不断扩大，进而影响目
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标检测效果[5]。因此，设计一种基于红外和可见光的

目标检测方法，不仅可以丰富目标多模态特征，而且对

目标检测性能提升以及实际应用价值都有较大的促进

作用。 

目前，大多数基于红外与可见光的目标检测方法

仍采用传统图像处理方法，如引导滤波结合最小加权

二乘法[6]、SIFT 结合 BOW（Bag-of-Words）模型[7]、

图像低秩和显著信息分解再加权融合[8]等。传统方式

通常在特定场景下检测精度较高，但其泛化性较弱，

并且对于复杂环境下的目标检测效果较差。而随着深

度学习技术以及计算机性能的不断突破，部分研究者

开始逐渐将多源目标检测与卷积神经网络相结合，并

取得了较好的效果。Hui 等[9]人针对红外和可见光特

征融合提出了一种新型深度学习结构，通过稠密编码

器丰富所提取的目标特征，再利用解码器对特征进行

直接相加融合，虽然提升了检测精度，但稠密连接方

式计算量较大，且融合方式比较粗糙。唐聪等[10]人通

过在训练好的可见光目标检测网络基础上微调出红

外检测网络，间接共享目标特征，并结合红外和可见

光网络结果实现目标检测。该方式采用了两个网络实

现检测，在一定程度上互补了目标多模态特征，但检

测过程繁琐，且对目标信息利用不够充分。Ma 等[11]

人提出了一种显著目标检测方法，通过设计显著目标

模板来选择性地提取并融合红外热目标特征和可见

光纹理结构，实现关键目标识别检测，但该方法只针

对显著目标检测和关键点识别，对小目标识别效果较

差，且容易受到高频噪声干扰。由此可见，现有红外

-可见光目标检测方法在特征提取的有效性、特征融合

充分性以及检测方法的鲁棒性和泛化性等方面仍有

较大的提升空间。 

针对上述红外-可见光目标检测方法存在的不足，

本文在总结现有研究基础上，提出了一种基于自适应

注意力机制的红外与可见光目标检测方法。该方法以

高效率的深度可分离卷积为基础，分别构建红外和可

见光特征提取网络，提取目标多模态特征。其次，设

计 自 适 应 注 意 力 机 制 结 构 （ adaptive attention 

mechanisms, AAM），将提取的红外和可见光特征以自

主学习的方式加权融合，提升有效特征权重，并丰富

目标特征信息。同时，为保证不同大小目标准确识别

定位，将融合后的特征同样以自适应注意力机制方式

进行多尺度自主叠加，降低不同维度目标相互干扰，

保障目标多尺度不变性。 

1  目标检测结构设计 

1.1  整体结构 

所提自适应注意力机制的红外-可见光目标检测

方法整体结构如图 1所示，主要由双源特征提取网络、

AAM 特征融合以及多尺度检测 3 部分组成。双源特

征提取网络以深度可分离卷积为基本，结合池化、激

活、残差等操作，构建成对的深层特征提取结构，分

别提取目标红外特征和可见光特征。AAM 特征融合

结构采用自适应的通道和空间注意力机制来分别提

升目标类别及定位特征权重，并以自主学习的方式将

红外和可见光特征进行融合，降低噪声干扰。而多尺

度检测将不同层次的融合特征采样至相同维度，并再

次利用自适应注意力机制，使网络自主选择目标所处

特征层，避免不同层次特征信息相互影响。整个网络

以深度可分离卷积保障了特征提取的高效性，并以自

适应注意力机制提升了特征融合的有效性以及多尺

度检测的准确性。 

 
图 1  红外-可见光目标检测整体架构 

Fig.1  Overall framework of infrared-visible light object detection 
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1.2  双源特征提取网络 

特征提取是计算机视觉任务的关键，所提特征的

优劣直接决定了视觉任务的效果[12]。传统的特征提取

方法主要根据对目标呈现形态的认知进行建模，如

Harris、SIFT（scale-invariant feature transform）、HOG

（histogram of oriented gradients）、DMP（deformable 

parts model）等[13]。虽有较强的理论支撑，但调参过

程复杂，且各个算法都针对具体应用，鲁棒性和泛化

性都较差。而基于深度学习的卷积神经网络作为当前

主流的特征提取方法，采用数据驱动的方式提取特

征，避免了人工特征建模的局限，且所提特征可以更

好地对目标进行表示[14]。同时，随着近几年深度学习

的深入，逐渐沉淀出了一批经典的特征提取网络，如

DarkNet[15]、ResNet[16]、MobileNet[17]、AdderNet[18]等。

为有效提取目标特征信息，本文借鉴了现有特征提取

方法，构建了适用于红外-可见光目标检测的轻量级特

征提取网络。 

由于输入源为红外和可见光图像，所提特征提取

网络采用对称双支路结构，如图 2(a)所示，其中，支

路详细结构如表 1 所示。该结构由初始化模块（init）

和多个卷积模块（block）串联堆叠组成，初始化模块

如图 2(b)所示，采用步长为 2 的 3×3 标准卷积、3×

3 深度可分离卷积以及 2×2 最大池化操作，以并行处

理的方式从多个角度提取输入图像特征。该模块主要

是尽可能避免目标有效信息丢失的同时降低输入图

像维度，并减少噪声干扰。而 block 卷积模块作为特

征提取的关键部分，主要以深度可分离卷积为核心，

结合激活函数、残差结构实现对目标由浅到深的提取

特征，如图 2(c)所示。该模块以深度可分离卷积代替

标准卷积，并通过 1×1的点卷积调整特征通道数量，

有效降低了网络参数量，保障了双支路特征提取结构

的计算效率。尽管深度可分离卷积损失了部分特征，

但双支路结构的特征互补特性有效弥补了该缺陷。同

时，为缓解深层网络训练时梯度消失等问题，引入了

残差结构，并以 LeakyReLU 函数作为激活函数，降低

无效神经元的产生，加速网络收敛。其中，block 模块

内的卷积操作步长都为 1，block 块最后一层步长为 2，

如图 2(c)虚线部分。 

表 1  特征提取支路 

Table 1  Feature extraction branch 

Module Layer Repetitions Output 

Input RGB, 3 1 512×448 

Init 

Conv 3×3, 10 

DWconv 3×3, 3 1 256×224 

Max pooling 2×2, 3 

Block 1 
DWconv 3×3, 32 

Residual 
1 128×112 

Block 2 
DWconv 3×3, 64 

Residual 
2 64×56 

Block 3 
DWconv 3×3, 128 

Residual 
3 32×28 

Block 4 
DWconv 3×3, 256 

Residual 
3 16×14 

Block 5 
DWconv 3×3, 512 

Residual 
2 8×7 

 

      

Input

Conv3×3
stride 2

Max 
pooling

Concat

DWConv
stride 2

Conv1×1

      
(a) 双源头特征提取         (b) 初始化模块                    (b) Block 卷积模块 

(a) Dual source feature extraction                (b) Initialization module              (b) Block convolution module 

图 2  特征提取模块 

Fig.2  Feature extraction modules 

1.3  AAM 特征融合 

对于多源数据的计算机视觉任务，其关键在于

信息融合，而特征融合是目前最为常见融合方式之

一[19]。现有的特征融合通常采用特征拼接、特征叠加

等方式[20]，这种无差别的融合方式在丰富信息的同时

也引入了较多无效信息。因此，为提升特征融合的有

效性，本文设计了自适应注意力机制的特征融合结

构，通过数据驱动的方式自适应调整红外和可见光特
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征融合权重，降低无效信息干扰，示意图如图 3 所示。

考虑到过浅层特征中噪声较多，网络只选择了 block 

2～block 5 的特征进行融合，即 i＝2,3,4,5。 

 
图 3  AAM 特征融合 

Fig.3  AAM feature fusion 

融合结构以 block 模块的输出作为输入，先通过

批量归一化操作规范化红外和可见光特征权重后，再

利用自适应注意力机制将两类特征进行融合。而自适

应注意力机制又分为通道和空间两个注意力模块，通

道注意力针对红外和可见光的每个特征通道进行自

适应加权融合，提升目标类别所属特征通道的权重，

计算方式如式(1)所示。空间注意力则是针对通道注意

力融合后的所有特征通道，对不同空间位置上的特征

进行自适应加权，提升目标所处位置权重，计算方式

如式(2)所示。 

 
V

I
= c

c c c

c

x
y

x
 

 
 
  

                 (1) 

s =ij ij ij
cy y                    (2) 

式中：xc
V为可见光第 c 个通道特征；xc

I为红外第 c 个

通道特征；c为可见光 c 通道权重；c为红外 c 通道

权重；yc为红外和可见光 c 通道注意力融合输出；yc
ij

为通道注意力融合后第(i, j)位置的特征； ij 为特征图

(i, j)位置权重；ys
ij 为空间注意力输出。同时，各权重

满足c,c, ij[0,1]，且c＋c＝1，训练时通过误差

反向传播方式调整各参数权重，如式(3)(4)(5)所示。 

s

,ij ij
cij ij ij ij

c s

L L L L
y

y y y



   

 
   

           (3) 

 
V

I

c c
c c

c c

L L

x y

L L

x y

 

    
    
   
    

       

            (4) 

V I,c c
c c B c

L L L L
x x

y y 
   

 
   

         (5) 

式中：L 为训练误差；∂为偏导计算。由上式可以看出，

当通道注意力中的c为 0 时，其对应可见光特征通道

被认为是无效信息，不参与融合；反之，红外特征类

似。同理，当空间注意力中 ij 为 0 时，该位置被认为

背景。由此可见，当网络训练时，通过误差反向传播

自适应调整上述权重参数，可以有效抑制噪声的干燥。 

1.4  多尺度检测 

特征提取实现了目标特征由浅到深的提取，特征

融合丰富了各层次特征信息，而对于不同尺度目标的

检测，需要综合多个层次的特征信息。常见的多尺度

检测结构主要基于特征金字塔的方式[21]将深层和浅

层特征逐层融合检测，但文献[22]研究发现不同尺度

的目标通常集中在部分特征层，若将目标主要所在的

特征层次与其他层次特征融合，反而会干扰对该尺度

目标的检测。因此，为缓解不同层次特征之间相互干

扰问题，本文在自适应注意力机制基础上调整输入特

征，将其应用于目标多尺度检测结构中，以自主选择

的方式实现各尺度目标检测，检测结构如图 4 所示。 

 
图 4  AAM 多尺度检测 

Fig.4  AAM multiscale detection 

该结构以红外和可见光融合后的特征作为输入，

而不同 block 融合后的特征层维度不同，需要分别将

其他层的特征上采样或下采样至当前特征维度，再利

用自适应注意力机制进行特征加权，最后，根据加权

融合后的多尺度特征进行检测。检测部分综合考虑网

络精度与效率后采用 YOLO[15]单阶段检测结合非极

大值抑制算法（non-maximum suppression, NMS）实现

最终目标定位识别。多尺度特征自适应注意力加权融

合计算公式如式(6)(7)所示： 
5 4 3 2=l l l l l l l l l

c c c c c c c c cy x x x x                (6) 

      c =ij ij ij
l l ly y                  (7) 

式中： 5 l
cx  表示 block 5 融合层的第 c 个通道采样至 l

层维度；c
l 为 5 l

cx  特征层对应权重，即 block 5 融合

层采样后的第 c 个通道权重；另外 3 个加权参数同理；

yc
l 表示 l 层 c 通道与其他层 c 通道自适应融合输出；

l
ij 为 l 层特征图(i, j)位置权重；yl

ij 为 l 多尺度通道融

合后第(i, j)位置的特征；ylc
ij 为 l 层 c 通道空间注意力

输出。同时，各参数满足c
l, c

l, c
l, c

l,l
ij[0,1]，且

c
l＋c

l＋c
l＋c

l＝1。同理，训练时利用误差反向传

播自适应调整参数，如式(8)(9)所示： 
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s s

,ij ij
l lij ij ij ij

l l l l

L L L L
y

y y y



   

 
   

       (8) 

5 5 4 4

5 5 5 5 5 4 4

5 3 3 5 2 2

5 5 3 3 5 5 2 2

5 4 3 2
5 4 3 2
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   (9) 

式中：
5
c

L

y




表示对 block 5 融合层求偏导，block2 3 4

层类似。由上述公式可以看出，当c
l 为 0 时，block5

层 c 通道特征被忽略，可理解为该通道不存在当前尺

度目标。由此可见，通过自适应调整c
l, c

l, c
l, c

l 参

数，可以实现网络自主选择目标对应尺度特征。 

2  实验与结果分析 

为验证所提结构的可行性和实用性，本文利用不

同性能的测试平台配合多个场景下的数据集进行实

验。为方便与同类型网络对比，实验利用 tensorflow

深度学习框架搭建所提网络，训练时的超参数以及相

关策略借鉴文献[14-15]进行设置，如表 2 所示。 

表 2  网络训练超参及策略 

Table 2  Network training hyperparameter and strategy 

Parameter Value 

Batch_Size 4 

Base_Lr 0.01 

Momentum 0.95 

Weight_Decay 0.0005 

Learning step 

Optimization Adam 

Loss function Cross Entropy 

对于网络性能评估主要依据检测精度和计算效

率两个指标，精度采用目标检测网络最常用的评估指

标——均值平均精度（mAP，mean average precision）

来衡量，如式(10)所示。同时，为衡量不同尺度目标效

果，将图像中目标包围框以像素面积 322 和 962 分为

小中大 3 个尺度，利用 mAPs、mAPm、mAPl 分别进

行衡量。而效率则通过计算网络每秒处理的图像数量

来衡量，如式(11)所示。 

AP
mAP C

N
                 (10) 

FPS /
M

i
i

M T                 (11) 

式中：C 为目标类别；APC表示 C 类别目标平均检测

精度；N 为目标类别总数；M 表示训练样本数量；Ti

表示处理第 i 张图像时间消耗。 

2.1  可行性实验 

为验证所提方法各个模块的可行性，实验采用了

RGBT210[23]公开标准数据集，在搭载 NVIDIA TITAN 

Xp 的主机上进行测试。该数据集涵盖了不同天气、光

照、时间段下的二十多类目标，约二十万张红外-可见

光图像对，但图像多取自连续视频帧，重复性较高。

为避免重复图像影响网络训练效果，从数据集中选择

了一万张低重复率的图像，共 10 类目标，并统一图

像尺寸为 512×448 后进行训练测试。 

实验利用控制变量法来分别测试各个模块，首先

测试了所提单源网络的有效性，即只利用可见光图像

对单个特征提取支路进行训练测试，并与当前主流的

目标检测网络进行对比。其中，3 个网络的检测部分

都采用金字塔结构，结果如表 3 所示。 

表 3  单源网络测试对比 

Table 3  Single source network test comparison 

Network FPS 
Accuracy/(%) 

mAP mAPs mAPm mAPl 

YOLO[14] 67 70.6 49.8 73.8 81.1 

MobileNet[15] 107 69.7 48.7 72.2 79.5 

Ours 121 69.3 48.1 71.9 79.3 

由表 3 可以看出，为保证整体目标检测网络计算

效率，所提单源特征提取结构尽可能提升了网络效

率，与同类网络相比效率达到了最高，但不可避免损

失了部分特征，使检测精度较低。为丰富目标特征信

息，引入了双源网络结构，针对双源网络结构的特征

互补性，本文分别对比了红外、可见光单分支以及不

同融合结构的双分支网络。同理，为避免其他因素影

响，检测部分也都采用金字塔结构。实验结果如表 4

和图 5 所示。 

表 4  双源特征融合测试对比 

Table 4  Comparison of dual source feature fusion 

Network FPS 
Accuracy/(%) 

mAP mAPs mAPm mAPl 

Infrared branch 120 62.1 43.8 65.9 72.8 

Visible branch 121 69.3 48.1 71.9 79.3 

SE fusion 89 71.2 51.5 74.7 82.4 

CBAM fusion 87 72.0 52.4 75.2 83.1 

AAM fusion 86 72.6 53.8 75.9 83.6 

 

根据表 4 和图 5 结果可以看出，双支路方式可以

更好地互补目标特征信息，对比不同的注意力融合机

制，由于 SE 只利用了通道特征，故检测精度提升有

限；CBAM 方式虽同时关注了通道和空间位置特征，
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但增强特征的同时也引入了较多噪声，如图 5 第二排

中将柱子误识别成行人。而所提 AAM 特征融合方式

以自适应的方式可以更好地屏蔽无效信息干扰，进而

保障目标检测效果。为进一步提升所提自适应注意力

机制说服力，实验可视化了 block 3 输出特征在不同

融合方式下的结果。为方便观测，选择了相对简单的

场景，如图 6 所示。

      

      
(a) 原图        (b) 可见光检测      (c) 红外检测        (d) SE 检测        (e) CBAM 检测     (f) AAM 检测 

(a) Original image (b) Visible light detection (c) Infrared detection   (d) SE detection    (e) CBAM detection    (f) AAM detection             

图 5  单源与双源网络检测结果对比 

Fig.5  Comparison of single source and dual source network detection results 

 

 (a) 可见光图    (b) 红外图   (c) 可见光特征    (d) 红外特征      (e) SE 融合   (f) CBAM 融合  (g) AAM 融合 

(a) Visible light image (b) Infrared image (c) Visible light features (d) Infrared features (e) SE fusion (f) CBAM fusion (g) AAM fusion 

图 6  Block 3 特征融合结果对比 

Fig.6  Block 3 feature fusion results comparison 

根据可视化结果可以看出，SE 和 CBAM 注意力

融合的方式虽然也增强了目标特征，但也引入了其他

噪声。而自适应注意力机制则有效地降低了噪声的干

扰，进而提升了检测精度。而对于多尺度检测结构则

是从目标大小维度方面进一步提升检测效果，为验证

该结构的有效性，实验分别对比了所提结构与金字塔

结构的多尺度目测检测效果以及 block 3 检测层的可

视化效果，实验结果如表 5 和图 7 所示。其中 block 2

融合层指红外和可见光 block 2 特征层 AAM 融合后

的特征。 

根据表 5 结果可见，所提自适应注意力机制的多

尺度检测结构对于不同尺度目标都有一定提升，其

中，在小目标的识别精度方面提升较大。同时，根据

特征对比结果可以看出，在金字塔结构的深层与浅层

信息融合过程中，浅层的特征在深层特征影响下变的

相对模糊，而浅层多为小目标特征，由此可推断出小

目标受其他层影响较大，而所提结构则较好地降低了

其他层的干扰。 

表 5  多尺度结构对比 

Table 5  Multiscale structure comparison 

Network FPS 
Accuracy /(%) 

mAP mAPs mAPm mAPl 

Pyramid 

multiscale 
86 72.6 53.8 75.9 83.6 

AAM 

multiscale 
84 73.5 54.9 76.4 84.0 

综上数据结果有效验证了各模块的可行性，而对

于整个目标检测网络可行性验证，实验将所提方法与

同类型红外和可见光目标检测方法进行对比，结果如

表 6 所示。 

             
(a) block2 融合层    (b) block3 融合层      (c) block4 层      (d) block5 融合层  (e) 金字塔多尺度    (f) AAM 多尺度 

(a) Block2 fusion layer (b) Block3 fusion layer  (c) Block4 layer   (d) Block5 fusion layer (e) Pyramid multi-scale (f) AAM multi-scale            

图 7  多尺度融合结果对比 

Fig.7  Comparison of multiscale fusion results 



第 46卷 第 4期                                                                                       Vol.46  No.4 
2024年 4月                  赵松璞等：基于自适应注意力机制的红外与可见光图像目标检测                   Apr.  2024 

449 

表 6  同类方法测试对比 

Table 6  Test comparison of similar methods 

Network FPS 
Accuracy /(%) 

mAP mAPs mAPm mAPl 

Reference [6] 105 67.4 48.3 70.5 77.8 

Reference [10] 79 71.3 51.0 73.6 81.2 

Reference [24] 73 72.9 53.3 76.1 83.9 

Ours 84 73.5 54.9 76.4 84.0 

为进一步验证所提方法的鲁棒性，实验利用

KAIST 行人数据集进行测试。该数据集主要为白天和

夜晚不同场景下红外可见光图像对，共包含 person、

people 和 cyclist 三类目标。由于数据集来源于连续的

视频帧，且 cyclist 类别目标较难辨认，故实验只从中

筛选出约 7000 张重复率较低的图像，并将 cyclist 类

别都转为 person 类别，归一化图像尺寸为 512×448

后，以 7:3 比例构建训练测试集进行实验，实验结果

如表 7 所示。所提方法在 RGBT210 和 KAIST 数据集

上的目标检测效果如图 8 所示。 

表 7  KAIST 数据集测试对比 

Table 7  Test comparison of KAIST dataset 

Network FPS 
Accuracy /(%) 

mAP mAPs mAPm mAPl 

Reference [6] 107 72.8 50.3 77.6 85.3 

Reference [10] 80 77.5 53.1 81.2 88.1 

Reference [24] 74 78.6 54.7 73.1 89.9 

Ours 85 79.0 55.9 73.4 90.3 

 

      

      

      

      

      
(a) 可见光图        (b) 红外图        (c) 文献[6]        (d) 文献[10]         (e) 文献[24]         (f) 本文 

(a) Visible light image  (b) Infrared image   (c) Reference [6]     (d) Reference [10]     (e) Reference [24]       (f)Ours            

图 8  红外-可见光网络检测效果对比（前三排：RGBT210；后两排：KAIST） 

Fig.8  Comparison of infrared-visible network detection effects(The first three rows: RGBT210; The last two rows: KAIST) 

通过上述实验结果可以看出，与传统图像处理方

法[6]相比，所提方法检测精度大幅提升，但深层神经

网络的大量数据计算也使得检测效率相对较低。与基

于目标检测结果融合的深度学习方法[10]相比，所提方

法在特征层面融合，可以更好地对不同模态的目标信

息进行互补，进而精度也相对更高。而对于同类型基

于特征融合的检测方法[24]，所提自适应注意力机制增

强噪声抑制和多尺度自主特征选择，使网络在小尺度

目标检测中效果更佳。同时，根据图 8 也可以看出，

本文所提方法可以较好应用于不同场景，并且在目标

遮挡、目标较小、光线变化等复杂场景中也体现出更

优的检测效果。 

2.2  实际场景实验 

通过标准数据集有效验证了所提方法的可行性，

为进一步验证在现实场景中的实用性，实验将该网络

应用于变电站巡检机器人中，测试其对变电站设备的
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检测效果。巡检机器人主要搭载 Jetson Xavier NX 边

缘 AI 计算平台，通过机器人自带相机采集了 6 类设

备的红外及可见光图像对约 5000 张，图像大小为

512×448，使用 LabelImg 工具进行标注后对所提网

络和同类型方法进行训练测试，结果如表 8 和图 9 所

示。 

表 8  变电站设备检测测试对比 

Table 8  Comparison of inspection and test of substation  
equipment 

Network FPS 
Accuracy /(%) 

mAP mAPs mAPm mAPl 

Reference [6] 26 84.2 64.3 86.7 92.1 

Reference [10] 18 86.3 66.5 88.2 95.3 

Reference [24] 15 88.0 68.2 90.1 96.7 

Ours 20 88.5 69.1 90.3 97.0 

根据上述实验结果可以看出，由于机器人平台计

算性能相对较低，同时，实际场景数据集在目标种类

以及场景复杂度上都低于标准数据集，因此，各方法

计算效率等比例下降，但检测精度都有较大提升。对

于实际变电站设备检测场景中，所提方法与同类方法

相比仍保持最优的检测效果，有效验证了该方法的可

移植性和泛化性。同时，由图 9 结果也可看出，对于

背景简单、目标尺度中等的场景，各方法检测效果都

较佳，但对于复杂背景且目标过大或过小时，所提方

法则体现出更优的性能。 

3  结论 

本文针对红外和可见光图像目标检测问题，提出

了一种基于自适应注意力机制的目标检测方法。通过

深度可分离卷积构建红外和可见光双支路特征提取

网络，提取目标多模态特征；其次，设计自适应注意

力机制将对应维度的红外和可见光特征进行融合，从

特征通道以及空间位置两个角度提升有效特征的显

著性。同时，针对多尺度目标，将自适应注意力机制

应用于自主选择目标所处特征层，降低其他尺度特征

的影响。通过实验表明，所提方法有效互补了红外和

可见光特征，提升了目标多尺度识别效果，并抑制了

无效特征的干扰。在标准数据集和实际变电站设备检

测中，该方法都更优于同类目标检测算法，可以较好

地落地实际应用。尽管所提方法在效率上未达到最

高，但基本满足巡检机器人实时检测的需求，后续考

虑网络剪枝或知识蒸馏等方式优化网络，进一步提升

目标检测效率。 

      

      

      
(a) 可见光图      (b) 红外图       (c) 文献[6]       (d) 文献[10]       (e) 文献[24]        (f) 本文 

(a) Visible light image  (b) Infrared image  (c) Reference [6]  (d) Reference [10]   (e) Reference [24]      (f)Ours  

图 9  变电站设备检测效果对比 

Fig.9  Comparison of substation equipment detection effects 
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