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摘要：可见光-红外双模态目标检测在低照度、复杂恶劣场景中具有显著优势，但现有方法普遍依赖图像严格配准，难以

处理实际应用中广泛存在的跨模态空间错位问题。为此，提出一种非对齐场景下的轻量化检测框架 CEFNet，以突破传

统像素级强制对齐的局限。该框架首先通过频域解耦特征补偿模块，利用离散小波变换实现特征频域解耦，再将跨模态

高频差异作为状态空间模型的软门控信号，阻断局部错位噪声在全局序列中的扩散，在无需像素级强制对齐的前提下完

成高效抗噪特征补偿。其次，通过多分支非对称卷积增强模块扩大感受野，强化不同模态的独有特征表达。最后，构建

差模引导融合模块，自适应抑制共模冗余背景并放大高判别性互补特征。实验结果表明，CEFNet 在非对齐数据集 DV⁃
TOD 上达到 87. 1% mAP50 和 53. 1% mAP50-95；相较于当前最优 CDC-YOLOFusion，参数量降低 90%，计算量减少

79%，精度提升 0. 6%~1%，并在 M³FD，LLVIP 等数据集上表现出优异的稳定性与泛化能力。
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Abstract： Visible-infrared object detection offers substantial advantages in low-light conditions and chal⁃
lenging environments.  However， most existing methods rely on precise image registration， limiting their 
applicability to the cross-modal spatial misalignment commonly encountered in practice.  To overcome this 
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limitation， CEFNet， a lightweight detection framework for misaligned visible – infrared images， is pro⁃
posed without requiring explicit pixel-level alignment.  First， a frequency-domain decoupled feature com ⁃
pensation module is introduced， in which features are decomposed using the discrete wavelet transform.  
Cross-modal high-frequency discrepancies are then employed as soft gating signals for a state-space model 
to suppress the propagation of local misalignment noise during global sequential modeling， enabling effi⁃
cient， noise-robust feature compensation.  Second， a multibranch asymmetric convolution enhancement 
module is designed to expand the receptive field and strengthen modality-specific feature representations.  
Finally， a difference-guided fusion module is developed to adaptively suppress shared， redundant back⁃
ground information and emphasize discriminative complementary features.  Experimental results demon⁃
strate that CEFNet achieves an mAP50 of 87. 1% and an mAP50-95 of 53. 1% on the misaligned DV⁃
TOD dataset.  Compared with the state-of-the-art CDC-YOLOFusion framework， the parameter count 
and computational complexity are reduced by 90% and 79%， respectively， while detection accuracy is im ⁃
proved by 0. 6%-1. 0%.  Further evaluations on M³FD and LLVIP demonstrate enhanced robustness and 
generalization， supporting the applicability of CEFNet to efficient multimodal object detection under cross-

modal spatial misalignment.
Key words： visible-infrared object detection； spatial misalignment； feature compensation； feature en⁃

hancement； feature fusion

1 引  言

目标检测作为计算机视觉领域的基础核心

任务，在自动驾驶［1］、智能安防监控［2］、无人机遥感

等场景中具备关键应用价值。传统检测方法高

度依赖可见光（Red-Green-Blue， RGB）图像，其

丰富的色彩、纹理与细节信息可为检测提供充足

特征支撑。然而，在低照度、强烟雾及暴雨等恶

劣成像条件下，可见光图像极易出现特征模糊，

信噪比下降等问题，导致检测精度显著降低。红

外（Infrared， IR）成像依靠目标与环境间的热辐

射差异实现感知，对光照变化、遮挡与复杂天气

具备天然稳定性。由此可见，可见光与红外模态

存在高度互补性，二者融合可弥补单一感知缺

陷。因此，可见光-红外多模态融合检测已成为研

究热点。Fang 等［3］率先提出跨模态融合 Trans⁃
former结构，同步实现模态内与模态间特征融合。

Shen等［4］在其基础上进一步构建跨模态双重交叉

注意力，增强全局特征建模能力并强化跨模态互

补信息挖掘。Wu 等［5］利用双向模态引导的注意

力机制促进跨模态信息交互，并结合浅层空间与

边缘特征增强，提升了复杂场景下分类与定位精

度。然而，现有基于 Transformer的多模态融合方

法虽然具备较强的全局建模能力，但其自注意力

机制计算复杂度较高，在高分辨率与多尺度特征

融合场景下易带来较大的计算开销。近年来，基

于状态空间模型（State Space Model， SSM）的

Mamba［6］架构凭借线性复杂度、高效长程依赖建

模以及全局信息感知能力，逐渐引入视觉任务。

相比传统卷积与 Transformer 结构，Mamba 能够

在较低计算成本下实现更高效的跨模态特征交

互，为可见光 -红外目标检测提供了新的融合思

路。Dong 等［7］首次探索了状态空间模型在跨模

态融合中的应用，提出在隐状态空间中进行特征

交互，以克服模态差异并显著提升目标检测性

能。Liu 等［8］针对离散特征空间交互局限，将隐式

神经表征引入跨模态融合，学习连续映射关系与

跨尺度无损对齐策略，充分利用多语义层级互补

信息。上述方法推动了多模态检测技术发展，但

大多建立在可见光与红外图像严格配准的前提。

在实际采集场景中，受传感器时间不同步，

空间分辨率差异，成像视角偏差与平台运动等因

素影响，可见光与红外图像间普遍存在像素错

位、目标偏移、尺度失配等未对齐问题，进而引发

融合特征语义混淆、噪声干扰等问题，严重降低

检测性能，甚至出现融合效果不及单模态的情

况。为此，研究人员针对跨模态错位问题开展大

量对齐与融合研究。 Yuan 等［9］提出校准互补
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Transformer（C²Former），利用跨模态交叉注意力

学习全局特征相关性，以获得对齐且互补的融合

特征。Liu 等［10］结合交叉 Mamba 设计偏移引导

融合机制，利用多尺度特征实现对轻微模态偏移

的自适应缓解，同时也减少了计算开销并提高了

效率。Qian 等［11］提出双分支不对称交叉注意力

融合方法 DACFusion，基于空间位置对应关系实

现特征交互与非对称融合，并结合大核卷积扩大

感受野。 Song 等［12］提出 CMADet 对齐检测框

架，通过形变场估计与双向特征校正融合模块实

现双模态特征对齐。尽管上述方法在一定程度

上缓解了错位影响，但仍存在显著局限：基于交

叉注意力的方法易将局部错位噪声扩散至全局，

导致深层特征污染；基于形变场估计的方法高度

依赖局部空间梯度，在低照度、低对比度区域易

因监督信号缺失出现偏移发散。

除模态错位外，可见光 -红外检测面临另一

核心挑战：双模态固有特征差异显著，且场景适

应性不同。现有方法虽尝试动态调节融合过程，

但大多难以实现互补信息的最大化利用。Zeng
等［13］提出 MMI-Det检测算法，通过轮廓增强与聚

焦融合模块提升特征提取能力。Wang 等［14］设计

跨尺度动态卷积融合模块 CDCF，自适应提取双

模态特征并引入交互损失尝试强化独有特征学

习。刘远航等［15］提出双模态优势特征融合模块，

利用可学习的动态权重机制对双模态特征进行

校准，从而实现了特征层面的深度融合。代小波

等［16］提出一种基于频率感知的特征融合模块，克

服了模态特征差异并实现多尺度特征融合。然

而，这些方法在表征与融合机制上仍存在局限。

一方面，缺乏针对模态特定优势（如可见光的多

向精细纹理与红外的全局热辐射轮廓）的定向结

构化提取，导致模态潜力挖掘不充分；另一方面，

在融合阶段缺乏对共模冗余与差模互补特征的

解耦处理，这导致网络在复杂多变的环境下极易

产生特征干扰，难以保持稳定的检测性能。

综上所述，现有可见光 -红外融合检测方法

主要存在三点不足：一是显式对齐方法易引入噪

声扩散与结构畸变，难以应对复杂未对齐场景；

二是网络感受野与建模能力有限，跨模态多方向

特征提取不充分；三是融合策略对互补特征挖掘

不足，易受背景与冗余信息干扰。为此，本文提

出一种适用于非对齐场景的渐进式可见光 -红外

目标检测框架 CEFNet，该方法突破传统先对齐、

后融合的固定范式，构建频域补偿、特征增强与

差分聚合一体化的融合机制，可自适应不同程度

的模态错位场景。

本文主要贡献为提出特征补偿模块（Fea⁃
ture Compensation Module，FCM）。与现有在空

间域执行像素级强制对齐的思路不同，从频域解

耦视角重构跨模态对齐与融合范式，借助小波变

换将粗粒度稳定结构与含错位噪声的细粒度突

变特征分离，并将跨模态高频差异作为 Mamba
状态空间模型的软门控信号，通过选择性门控机

制阻断错位噪声扩散，在保留原始结构信息的同

时实现高效抗噪融合；提出特征增强模块（Fea⁃
ture Enhancement Module，FEM），利用多分支非

对称卷积强化模态特有优势，并借鉴差分放大器

机制，设计差分引导特征融合模块（Feature Fu⁃
sion Module，FFM），自适应抑制共模冗余背景，

精准放大高判别性差模互补特征；在 DVTOD，

M³FD，LLVIP 等包含不同错位程度与复杂环境

的主流数据集上进行大量实验，结果表明：CEF⁃
Net 检测精度显著优于当前主流算法，同时在参

数量、计算量与推理速度间实现良好平衡，具备

更强的稳定性与实用性。

2 原  理

如图 1 所示，以 YOLOv11［17］架构为基础，将

其拓展为双分支并行结构，以实现可见光与红外

图像的联合处理。模型采用五阶段对称骨干网络

（Stage1~Stage5）完成双模态特征提取，逐级提取

低层边缘细节与高层语义信息的多尺度特征。随

后，为抑制空间错位带来的特征混淆问题，在

Stage2~Stage4 的中间层特征处引入特征补偿模

块 FCM。该模块摒弃传统像素级强制对齐思路，

采用离散小波变换实现特征频域解耦，并结合跨

模态 Mamba交互机制，将高频差异信息作为软门

控信号，主动抑制局部错位噪声在全局序列中的

传播，从源头缓解由像素偏移导致的特征混叠问

题。在深层特征 Stage3，4，5尺度上依次嵌入特征

增强模块 FEM 与特征融合模块 FFM。FEM 采

用多分支非对称大核卷积，在轻量化前提下增强

不同模态下目标的专属形态特征；在此基础上，
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FFM 借鉴差分放大器工作机理，自适应抑制模态

间共模冗余背景，精准放大高判别性差模互补特

征，实现跨模态信息的深度高效融合。最后，将

P3，P4，P5 三路多尺度融合特征经路径聚合特征

金 字 塔 网 络（Path Aggregation Feature Pyramid 
Network，PAFPN）完 成 特 征 聚 合 ，沿 用 YO⁃
LOv11的解耦检测头输出目标分类与定位结果。

2. 1　特征补偿模块 FCM
受成像机理差异影响，可见光和红外图像在

空间结构、纹理丰富度和热辐射分布上差异显

著，易引发模态语义失配和空间错位，从而阻碍

了直接特征融合的有效性。复杂场景中空间错

位与语义偏移共存，会进一步弱化模态特征关

联，模糊特征对应关系，盲目学习模态相关性易

产生模态冲突，引入额外噪声并加剧特征混淆。

为解决这些问题，提出跨模态特征补偿模块

FCM，放弃了传统的显式对齐范式，转而在特征

融合中期自适应学习模态特异性变化。该模块

将错位感知能力直接融入融合过程，聚集强化弱

目标特征表达，无需前置对齐操作。FCM 的结

构如图 2 所示。

2. 1. 1　基于小波变换的频域结构化解耦

在直接进行特征交互前，仅在空间域对未对

齐的多模态特征进行处理，往往难以有效区分目

标的固有结构与传感器视差引发的位置噪声。

为突破空间域的这一局限性，本文引入基于多分

辨率分析（Multiresolution Analysis， MRA）理论

的离散小波变换（Discrete Wavelet Transform， 
DWT）。作为一种强大的时频域分析工具，小波

变换可通过一组正交高通与低通滤波器组，在无

信息损失的前提下将图像特征表征精准解耦为

两类子带。低频子带表征图像全局平滑结构与

语义近似的信息，高频子带则捕获边缘纹理与局

部突变信息（如由空间错位产生的伪边缘和散粒

噪声），同时弥补了传统傅里叶变换空间局部定

位能力不足的缺陷。

在 FCM 模块中，首先利用 DWT 对输入的可

见 光 特 征 X rgb ∈ RB × C × H × W 和 红 外 特 征

X ir ∈ RB × C × H × W 进行频域分解，经单层 DWT 分

解后，特征图被结构化解耦为包含全局粗粒度结

构近似的低频子带（XLL）以及包含细粒度局部错

位细节的高频子带（XLH，XHL，XHH），4 个子带的大

小均为 RB × C × H/2 × W/2。其中，B，C，H 和 W 分别表

示批量大小、通道数、特征图高度和宽度。该过

程可表示为：

{X rgb
LL，X rgb

LH，X rgb
HL，X rgb

HH}= DWT (X rgb)， （1）
{X ir

LL，X ir
LH，X ir

HL，X ir
HH}= DWT (X ir). （2）

为精准识别模态间的错位噪声与特异性特

征，将各高频子带采用相加方式以获取频域聚合

特征 X rgb
F ∈ RB × C × H/2 × W/2 与 X ir

F ∈ RB × C × H/2 × W/2，并

在不增加通道维度的前提下实现水平、垂直和对

角方向的高频信息的有效聚合。随后，通过计算

模态间的差异变化量，并结合通道注意机制与非

图 1　CEFNet的网络结构

Fig. 1　Network architecture of CEFNet

图 2　FCM 模块结构

Fig. 2　Structure of FCM module
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线性激活函数（Rectifiled linear Unit， ReLU），提

取 出 最 具 信 息 量 的 模 态 特 异 性 变 化 特 征

V rgb
F ∈ RB × 2C × H/2 × W/2 与V ir

F ∈ RB × 2C × H/2 × W/2：

     V rgb
F = Concat (X ir

F - ReLU (X rgb
F )，X rgb

F )，（3）

V ir
F = Concat (X rgb

F - ReLU (X ir
F )，X ir

F )，（4）
其 中 ：Concat ( ⋅ ) 表 示 沿 通 道 维 度 的 拼 接 ，

ReLU ( ⋅ )为非线性激活函数。这一操作隔离了

共模的平滑背景，突出了跨模态的高频冲突与特

异性细节。

2. 1. 2　跨模态 Mamba 调制

为增强跨模态交互、抑制模态未对齐带来的

干扰特征，将提取出的差异特征 V rgb
F 和 V ir

F 输入

由 VSS 模块［18］构建的交叉 Mamba 调制块（Cross 
Mamba Block，CMB）中。在连续状态空间方程

中，隐状态的更新易受到局部突变噪声的污染。

为了打破这一限制，与依赖显式对应关系的传统

交叉注意力不同，CMB 采用频率感知的交叉调

制策略，如图 2 所示。CMB 将来自另一模态的高

频差异信息作为软门控信号注入到 Mamba 的选

择性扫描机制中。输入特征V rgb
F 和V ir

F 经过线性

投影后分为两个并行的分支：表征分支用于模态

特征学习，依次经过 3×3 深度卷积（DW-Conv）、

SiLU 激活函数、核心的 SS2D 模块以及层归一化

（LayerNorm）处理，保留模态特有的信息；门控分

支仅通过一个 SiLU 激活函数，用来调节互补模

态信息，动态地抑制与任务无关的激活。CMB
采用交叉门控方式，将红外门控分支输出与可见

光表征分支经 SS2D 处理后的特征进行逐元素相

乘，反之亦然。该过程不直接修改 Mamba 状态

空间模型中的参数矩阵，而是经 SS2D 完成全局

序列建模后，对其输出特征进行跨模态自适应筛

选。该调制同时作用于空间位置和通道响应，当

跨模态高频差异较大时，门控机制削弱由错位引

起的伪边缘、目标偏移及局部噪声响应，而在语

义一致区域保留有效的互补信息。最后，两个经

过跨模态门控的表征在通道维度上进行合并，并

通过共享线性层实现模态协同，再经特征拆分与

残差连接，输出增强了弱目标且抑制了噪声的补

偿特征 △X rgb 和 △X ir。

这一协同机制确保了 Mamba 在严重错位的

情况下依然能进行稳定的特征交互，不仅保留了

长程依赖建模的优势，更从源头上消除了未对齐

带来的干扰表示。在此基础上，将 CMB 学习到

的变化量 △X rgb 和 △X ir 分别与对应的低频（LL）
特征图进行逐元素相加，以修复其结构语义，并

重新与高频特征拼接，得到状态重构特征 X sta
rgb 和

X sta
ir ，其大小均为 RB × 4C × H/2 × W/2：

X sta
rgb = Concat (X rgb

LL + △X rgb，X rgb
LH，X rgb

HL，X rgb
HH )，（5）

   X sta
ir = Concat (X ir

LL + △X ir，X ir
LH，X ir

HL，X ir
HH ).（6）

为进一步保障跨模态的语义一致性，本文计

算两个模态在频域内的余弦相似度矩阵 S cos：

S cos = X sta
rgb ⋅X sta

ir

 X sta
rgb  X sta

ir

. （7）

这种基于余弦相似度的特征增强机制，能够

选择性地放大学习到的模态特异性变化，从而凸

显在语义或结构上高度一致的空间区域。增强

后的特征表示为：

X enh
rgb = X sta

rgb + X sta
ir ⊙ReLU (S cos)， （8）

X enh
ir = X sta

ir + X sta
rgb ⊙ReLU (S cos). （9）

最后，对增强后的各频率分量子带进行小波

逆变换（Inverse Wavelet Transform， IWT），并通

过 3×3 卷积映射回空间域，输出最终的补偿特征

X ∗
rgb 和 X ∗

ir，其大小均为 RB × C × H × W。

2. 2　特征增强模块 FEM
在复杂的现实场景中，由于模态异构特性，

目标尺度跨度大且方向多样，而传统卷积对不同

方向目标的适应性不足。此外，同一目标在不同

模态图像中的激活程度也存在差异，这些因素共

同导致了模态特征不平衡问题。为了解决这些

挑战，本文设计了一个特征增强模块 FEM，如图

3 所示。首先，采用带有批归一化（Batch Normal⁃
ization，BN）和 SiLU（Sigmoid Linear Unit）激活

函数的 1×1 标准卷积层，旨在不改变特征图尺寸

的情况下增强特征的非线性表达能力。进一步，

分别利用核大小为 1×63 的横向卷积层，核大小

为 63×1 的纵向卷积层，膨胀率为 3 的 3×3 空洞卷

积层以及 1×1 深度点卷积层来捕捉不同区域的

特征信息。其中，1×63 与 63×1 非对称大核卷

积通过大核分解方式扩大感受野，相比直接采用

63×63 卷积可显著降低参数量和计算量，并分别

增强水平与垂直方向的结构特征建模能力。为

避免大核卷积过度平滑小目标边缘，FEM 同时

引入空洞卷积和深度点卷积以补充局部细节，从

而在全局上下文建模和局部细节保持之间取得
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平衡。随后，应用拼接操作对提取的信息进行融

合，并通过通道混洗操作（Channel Shuffle， CS）
对融合后的特征进行重排，以提升模型的表达能

力，同时使用 1×1 卷积层进行特征降维。最后，

应用残差结构，将初始信息添加到增强后的特征

中，进一步扩充特征表达。

2. 3　特征融合模块 FFM
虽然 FEM 通过多分支非对称大核卷积强化

了模态特定优势，但在双模态互补特征挖掘与跨

模态信息交互仍有提升空间。受差分放大器原

理的启发，提出差分引导的特征融合模块 FFM，

结构如图 4 所示。传统融合方法（如直接求和或

拼接）易引入差异信息和冗余信息，而 FFM 聚焦

于模态差异化特征的深度挖掘与建模，以此强化

双模态互补关联和信息交互，同时可在空间与通

道双维度动态分配注意力权重，精准聚焦显著目

标特征，提升特征融合的针对性与有效性。

FFM 的核心为差分特征增强部分。根据差

分放大器抑共模、扩差模原理，两模态共有的环

境信息被视为共模分量，而目标在不同光谱下的

表征差异（如红外热辐射与可见光纹理细节）则

被视为差模信号，该结构能够提取有效差异特

征。这一特性已在各类多模态感知研究中得到

有效验证。基于此，将可见光特征图 X rgb 与红外

特征图 X ir 作为 FFM 的双路输入，通过对两个模

态特征图进行相减操作以获取差分模态特征

X dif。然后，通过平均池化和最大池化操作对差

分增强特征的空间信息进行聚合，以获得全局感

受野。聚合后的空间信息随即通过一个共享多

层感知机进行处理，生成通道注意力权重图。通

过将生成的通道注意力权重图分别与可见光特

征 X rgb 与红外特征 X ir 执行逐元素相乘，完成差分

特征的自适应精炼。最后，引入残差求和融合机

制，将保留模态固有属性的基础特征与挖掘得到

的模态差异互补特征进行深度融合，以确保融合

后的特征 X fuse 能同时涵盖模态间的共性关联与

特异性差异，从而保留各模态中原始有效特征信

息的完整性，实现高质量双模态特征融合。

2. 4　损失函数

本文模型的损失函数与 YOLOv11［17］保持一

致，主要由分布焦点损失 L dfl、目标分类损失 L cls

以及目标定位损失 L loc 三个部分组成：。其损失

函数公式如下：

L all = λdfl L dfl + λ cls L cls + λ loc L loc， （10）
其中：L all 包含 3 个部分，λ 为表征各部分权重的超

参数。这些权重可根据实际情况在训练前进行

调整。在本文中，这 3 个部分的权重分别被设定

为 1. 0，0. 5 和 0. 05。

3 实验结果与分析

3. 1　数据集

本文采用了一个非对齐数据集 DVTOD［12］

验证模型在非对齐任务下的有效性和准确性，并

采用两个近似对齐数据集 M3FD［19］和 LLVIP［20］

来验证模型在对齐任务下的泛化能力。

DVTOD 数据集是首个由无人机采集的非

对齐 RGB-IR 目标检测数据集。该数据集共包含

2 179 对图像，涵盖了不同时间段及季节条件下

汽车、行人、自行车等目标类别。该数据集被划

分为 1 606 对训练集和 573 对测试集。

M3FD 数据集是一个存在轻微未对齐现象的

基准数据集，在复杂交通和遮挡环境等场景下采

集，包含 4 200 对分辨率为 1 024×768 的可见光 -

红外图像对。该数据集分别有 3 360 对和 840 对

图像被用于模型的训练和评估。

LLVIP 数据集是一个专注于在弱光条件下

进行多光谱行人检测的数据集。它包含 15 488

图 3　特征增强模块的详细架构

Fig. 3　Structure of FEM module

图 4　特征融合模块的详细架构

Fig. 4　Structure of FFM module
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个对齐的 RGB-IR 图像对，其中 12 025 个图像用

于训练，3 463 个图像用于测试。

3. 2　实验设置

所有实验均在 NVIDIA 4090D 图形处理器

上进行，所提出的模型基于 PyTorch 框架实现。

在训练过程中，网络中的输入图像分辨率均被调

整为 640×640 像素，对于 DVTOD、M3FD 和 LL⁃
VIP 数据集，分别将训练轮次设置为 300，300 和

100，Batch size 统 一 设 置 为 16。 遵 循 YO⁃
LOv11［17］的默认训练配置，模型采用随机梯度下

降（Stochastic Gradient Descent，SGD）算法进行

优化，初始学习率设为 0. 01，动量为 0. 937，权重

衰减为 0. 000 5。
3. 3　评价指标

为了准确评估网络的检测性能，本文采用平

均精度（Average Precision，AP）和平均精度均值

（Mean Average Precision，mAP）作为评价指标。

AP 是基于精确率（P）和召回率（R）计算的综合

指标，通过计算精确率 -召回率曲线（PR 曲线）下

的面积得出。mAP 是所有类别 AP 值的算术平

均数，反映了模型在多类别任务中的综合性能。

计算方法如式（11）~式（13）所示：

P = N ii

N i ⋅
，R = N ii

N ⋅i
， （11）

AP =∫
0

1

P ( )R dR， （12）

mAP = 1
N ∑

i= 1

N ∫
0

1

P i (R) dR， （13）

其中：N ii 表示被正确检测到的样本数量，N i ⋅ 表示

所有被检测为类别 i 的样本数量，N ⋅i 表示实际属

于类别 i 的所有样本数量，P 代表精确率，R 代表

召回率，N 表示类别总数。

为了准确评估模型的推理速度与计算成本，

采用帧率（FPS）、网络参数量（Params）以及浮点

运算次数（FLOPs）作为评价指标。

3. 4　对比结果与分析

3. 4. 1　非 对 齐 任 务 DVTOD 数 据 集 上 的 比 较

结果

为了验证所提出的算法在非对齐任务下的有

效性，首先比较了不同模型在 DVTOD 上的性能，

如表 1 所示。实验结果表明，受限于 DVTOD 数

表 1　DVTOD数据集上本文方法与最新方法的比较

Tab. 1　Comparison of proposed method with state-of-the-art methods on DVTOD dataset （%）

Methods
YOLOv5-S
YOLOv8-S

YOLOv11-S
YOLOv12-S
YOLOv13-S
YOLOv5-S
YOLOv8-S

YOLOv11-S
YOLOv12-S
YOLOv13-S

CFT［3］

ICAFusion［4］

COMO［10］

CMA-Det［12］

CDC-YOLOFusion［14］

SuperYOLO［21］

DEYOLO［22］

JTMDet［23］

MSTF［24］

CEFNet（Ours）

Modality
RGB

IR

RGB+IR

Backbone
YOLOv5
YOLOv8

YOLOv11
YOLOv12
YOLOv13
YOLOv5
YOLOv8

YOLOv11
YOLOv12
YOLOv13
YOLOv5
YOLOv5
YOLOv8
YOLOv5
YOLOv5
YOLOv5
YOLOv8
YOLOv5
YOLOv5

YOLOv11

Person
20. 8
21. 5
28. 2
29. 2
23. 1
84. 2
84. 6
84. 8
85. 1
83. 4
90. 9
89. 8
90. 5
90. 4
91. 6

78. 8
88. 8
90. 2
88. 6
91. 4

Car
44. 1
50. 8
51. 1
53. 3
46. 0
70. 7
71. 9
71. 3
70. 3
69. 4
74. 8
81. 9
79. 8
81. 6
83. 6
56. 2
79. 8
77. 2
73. 1
84. 5

Bicycle
15. 3
21. 4
28. 1
20. 4
20. 2
85. 6
87. 1
86. 5
82. 9
87. 2

82. 1
82. 9
83. 7
83. 0
84. 2
76. 8
84. 8
77. 4
78. 3
85. 4

mAP50
26. 7
31. 2
35. 8
34. 3
29. 8
80. 2
81. 2
80. 9
79. 5
80. 0
82. 6
84. 9
84. 7
85. 0
86. 5
70. 6
84. 5
81. 6
80. 0
87. 1

mAP50-95
11. 7
13. 8
15. 6
15. 1
14. 6
47. 2
48. 3
47. 9
46. 5
46. 6
47. 6
45. 2
52. 7
46. 7
52. 1
38. 3
52. 7
46. 0
43. 5
53. 1
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据集在弱光环境下的成像质量，可见光模态的检

测性能明显低于红外模态。由于红外成像能够提

供更显著的目标热对比度，而可见光图像富含纹

理细节，结合两者的多模态检测算法取得了最优

结果，有效证实了异源信息在目标表征上的互补

性。在与现有主流先进检测模型 CFT［3］，ICAFu⁃
sion［4］及 CMA-Det［12］等的横向对比中，尽管本文

方法并非在所有单一类别上均达到最优，但在

mAP50 指标以及在更为严格的 mAP50-95 指标

上分别达到了 87. 1% 和 53. 1%，远高于以往优秀

模型。这一突出表现的根本原因在于，本文方法

从特征解耦与抗噪补偿的底层逻辑上，克服了现

有主流算法在错位场景下的表征瓶颈。具体而

言，CFT［3］和 ICAFusion［4］都是利用注意力机制来

捕获全局上下文依赖，在错位场景下进行特征交

互极易将局部错位噪声扩散至全局，导致性能下

降；而 CMA-Det［12］虽借助形变场估计获得了一定

的对齐增益，但其在低照度、低对比度等恶劣环境

下极易因缺乏有效监督信号导致形变场发散，进

而引发对齐机制失效。定性可视化结果如图 5 所

示（彩图见期刊电子版），对于行人（People）类别，

未对齐问题以及现有对齐融合策略的缺陷通常会

导致相邻目标发生合并，其他方法经常将站距较

近的个体检测为单个目标。相比之下，本文的小

波分离结构保留了清晰的边缘和边界，使该类别

的 mAP50达到了 91. 4%。此外，差分融合策略抑

制了冗余的跨模态特征，降低了表征的模糊性。

同时对于受空间错位影响最严重的汽车（Car）类

别，本文方法取得了 84. 5% 的 mAP50，证明了其

对严重空间未对齐现象也具有较强的稳定性。

3. 4. 2　M3FD 数据集上的比较结果

为进一步验证本文算法在可见光 -红外融合

目标检测上的有效性，将本文提出的方法与其他

优秀的模型在对齐任务 M3FD 数据集上进行了

对比，结果如表 2 和图 6 所示。表中数据表明，本

文方法在 mAP50 和 mAP50-95 指标上均优于其

他竞争方法，这意味着该方法在对齐任务下也具

有良好的迁移性与泛化能力，为可见光与红外图

像融合检测提供了一种更为有效的解决方案。

为了直观地反映不同方法的检测性能，对预测结

图 5　本文方法与 CFT，ICAFusion 和 CMA-Det 在 DVTOD 数据集上的可视化对比（白色三角形标记漏检目标，红色三

角形标记误检目标）

Fig. 5　Visual comparison of our proposed method with CFT， ICAFusion， and CMA-Det on the DVTOD dataset（White 
triangles mark missed targets， and red triangles mark false positives）
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果进行了可视化，如图 6 所示。可以观察到，在浓

烟或密集遮挡等极端环境下，前沿的 ICAFu⁃
sion［4］方法因跨模态特征感知不足漏检了行人

（People）、汽车（Car）类别，而本文提出的方法则

能够成功识别这些目标。在面对包含大量干扰

源的复杂交通或弱光场景时，本文方法能够生成

精确的预测边界框，而 CFT［3］和 ICAFusion［4］均

出现了不同程度的漏检和误检现象。WtCAF⁃
Net［25］虽然降低了漏检率，却在背景复杂的区域

产生了明显的误检，这表明其在融合过程中缺乏

对冗余信息与背景噪声的抑制。相比之下，本文

提出的方法在各类场景中均表现出极高的稳定

性，充分证明了其在复杂开放环境下的卓越检测

能力。

3. 4. 3　LLVIP 数据集上的比较结果

为了进一步验证本文方法的自适应能力，本

文在模态对齐良好的 LLVIP 数据集上进行了对

比实验，实验结果如表 3 所示。由实验结果可得，

红外单模态检测算法性能显著优于可见光单模

态检测算法。这主要归因于 LLVIP 数据集包含

大量低光照复杂场景，此类场景下可见光图像易

出现特征退化、细节丢失等问题，难以提取有效

目标特征。而红外图像不受光照条件干扰，可稳

定提供清晰的目标轮廓与特征信息。与单模态

检测算法相比，各类红外与可见光融合的多模态

目标检测方法均表现出更优异的检测性能，充分

表 2　M3FD数据集上本文算法与最新算法的比较结果

Tab. 2　Comparison of proposed method with state-of-the-

art methods on M3FD dataset （%）

Methods
CFT［3］

ICAFusion［4］

COMO［10］

SuperYOLO［21］

MSTF［24］

WtCAFNet［25］

SLBAF［26］

EAEF［27］

RGB-X［28］

DAMSDet［29］

CEFNet（ours）

Modality

RGB+IR

mAP50
68. 2
67. 8
85. 7
85. 7
52. 9
85. 2
78. 9
80. 1
81. 5
80. 2
86. 1

mAP50-95
42. 5
41. 9
59. 7
55. 2
30. 1
58. 2
44. 3
—

—

52. 9
60. 3

图 6　本文方法与 CFT，ICAFusion 和 WtCAFNet 在 M3FD 数据集上的可视化对比（白色三角形标记漏检目标，红色三

角形标记误检目标）

Fig. 6　Visual comparison of our proposed method with CFT， ICAFusion， and WtCAFNet on M3FD dataset（White trian⁃
gles mark missed targets， and red triangles mark false positives）
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证明了多模态融合策略能够有效利用异源图像

间的互补信息，从而大幅提升低照度环境下的

目标检测精度。相较于现有的融合算法，本文

方法在对齐良好的数据集上依然展现出了优越

的性能。这主要得益于本文所设计 FFM 模块，

该模块能够有效缓解跨模态特征图之间的表征

差异，完成高质量的特征融合，充分挖掘并利用

两个模态的有效信息，最终实现更优的目标检

测效果。

3. 5　消融结果与分析

3. 5. 1　模型各组件的消融实验

为了深入探究本文所设计各个模块（FCM，

FEM，FFM）对网络整体性能的具体贡献及模块

间的协同机制，在空间错位现象最为严重的 DV⁃
TOD 数据集上进行了消融实验，结果如表 4 所

示。结合表 1 中 YOLOv11 在红外图像上的检测

结果可知，当红外图像和可见光图像直接输入到

基于 YOLOv11 简单特征拼接双流基线网络时，

模型检测性能相较于 YOLOv11 单模态红外检测

模型虽有一定提升，但提升幅度有限。这是因为

简单的拼接操作没有充分考虑到跨模态图像之

间固有的空间错位和语义差异，融合特征易受未

对齐噪声干扰，没有充分发挥多模态互补的潜

力。在基线网络中加入 FEM 后，模型检测精度

提升至 84. 7%，这得益于该模块可通过多尺度、

多方向卷积操作充分挖掘图像局部细节和全局

结构特征，显著增强了模型的特征表征能力。在

此基础上加入 FCM 模块后，模型性能得到了更

大幅度的提升，原因在于 FCM 借助离散小波变

换对特征进行解耦，使模型在特征融合中期阶段

学习不同模态的特征差异化信息，显著增强了弱

目标的特征表示。最后，集成 FFM 模块使模型

整体检测性能达到最优状态，充分验证了所提出

的 FFM 模块在聚焦跨模态差异特征并抑制冗余

信息进行深度融合的有效性，同时也说明 FCM
的特征补偿为 FFM 的差分融合提供了更干净的

模态表征，避免了未对齐噪声被差模运算进一步

放大，验证了先补偿后融合这一渐进式设计范式

的合理性。

表 3　LLVIP数据集上本文算法与最新算法的比较结果

Tab. 3　Comparison of proposed method with State-of-
the-art methods on LLVIP dataset （%）

Methods

YOLOv5

YOLOv8

DDQ-DETR［30］

YOLOv5

YOLOv8

DDQ-DETR［30］

CFT［3］

ICAFusion［4］

TarDAL［19］

YOLOFusion［31］

TINet［32］

RSDet［33］

CSAA［34］

CEFNet（Ours）

Modality

RGB

IR

RGB+IR

mAP50

90. 9

90. 4

86. 1

96. 6

96. 0

93. 9

97. 5

96. 3

94. 9

95. 4

94. 3

95. 8

94. 3

96. 8

mAP50-95

52. 7

54. 3

46. 7

63. 4

65. 8

58. 6

63. 6

62. 3

61. 2

62. 8

60. 6

61. 3

59. 2

64. 7

表 4　在 DVTOD数据集上的消融结果

Tab. 4　Ablation results on DVTOD dataset

FCM

×

√

×

×

√

√

×

√

FEM

×

×

√

×

√

×

√

√

FFM

×

×

×

√

×

√

√

√

mAP50/%

83. 4

85. 2

84. 7

85. 6

86. 2

86. 6

85. 9

87. 1

mAP50-95/%

49. 4

50. 6

49. 6

51. 6

51. 2

52. 3

52. 6

53. 1

Params/M

14. 22

14. 37

15. 20

14. 27

15. 35

14. 42

15. 25

15. 40

FLOPs/G

33. 33

33. 72

38. 65

33. 38

39. 04

33. 77

38. 70

39. 09

FPS

227

192

116

215

106

185

108

100
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3. 5. 2　FCM 模块的消融实验

为了深入探究所提出的 FCM 模块的架构设

计合理性和稳定性，本文对其中两个关键超参数

进行了广泛的敏感性分析：小波分解层数及

Mamba 模块堆叠深度。实验结果如图 7 所示，以

此验证本文超参数选取的有效性，并展示了模型

在不同参数范围内的性能。

3. 5. 2. 1 小波分解层数

图 7（a）展示了在 Mamba 深度保持恒定为 1
的情况下小波层数对模型性能的影响。由实验

结果可知，随着小波层数从 1 增加到 3，模型 mAP
持续下降。这表明单层小波分解足以提取任务

所需的高频空间特征，更深的分解层数可能会导

致特征表征过于平滑或过滤掉对目标精准定位

至关重要的细粒度细节，从而导致性能下降。因

此，本文将 FCM 中小波分解层数设定为 1，以实

现最佳检测精度。

3. 5. 2. 2 Mamba 模块深度

图 7（b）呈现了 Mamba 模块的堆叠数量从 1
调整到 4 时，模型检测精度（mAP50）和浮点运算

次数（FLOPs）的变化。当仅使用单个 Mamba 模

块时，模型在保持极低计算开销（33. 72 GFLOPs）
的同时，取得了 85. 2% 的最优 mAP50 性能。这

说明，在小波高频差异特征的引导下，浅层 Mam⁃

ba序列扫描结构即可高效捕获跨模态的长距离依

赖关系，并成功切断局部错位噪声的扩散路径。

同时进一步增加模块的堆叠深度并没有带来任何

额外的收益：当堆叠深度增加到 2 时，模型的

mAP50 停 滞 在 85. 2%，但 计 算 开 销 却 上 升 至

34. 06 GFLOPs；当深度增加到 3 和 4 时，mAP50
分别降至 84. 9% 和 84. 7%，出现持续性小幅性能

下 降 ，同 时 计 算 开 销 则 持 续 增 加 至 34. 97 
GFLOPs。这一现象表明，在处理包含高频细节

的视觉任务时，盲目堆叠状态空间模型 Mamba模
块会导致严重的特征过度平滑效应，使得原本锐

利的跨模态高频边缘特征在深层扫描中被过度稀

释；同时，冗余的序列扫描使得网络容易对错位噪

声产生过拟合，并带来了额外的计算开销。因此，

本文将 FCM 中 Mamba模块的堆叠深度设定为 1，
以实现检测精度与推理效率的最佳平衡。

为进一步直观验证 FCM 模块的特征优化与

对齐效果，开展了特征可视化对比实验，如图 8 所

示。从图中红框区域可见，FCM 有效地减少了

模态之间的信息不平衡（彩图见期刊电子版）。

该结果充分证明了 FCM 对跨模态特征进行频域

无损解耦后，能够通过跨模态 Mamba 交互机制

实现特征层面的语义对齐，从而消除由视差带来

的位置噪声与冲突。

图 7　FCM 模块中关键超参数对检测性能与计算开销的影响

Fig. 7　Impact of key hyperparameters in FCM module on detection performance and computational overhead
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3. 5. 3　FEM 模块的消融实验

为了进一步探究 FEM 模块中大核卷积的计

算复杂度及其对底层硬件资源消耗的影响，本文

对比了不同卷积核配置下的模型参数量、显存占

用与检测性能，实验结果如表 5 所示。实验结果

表明，直接将卷积核从 3×3 扩大到 63×63 虽然

能 将 mAP50 提 升 0. 3%，但 会 导 致 FLOPs 从

37. 59 G 增至 73. 27 G，严重降低了模型推理效

率。相比之下，本文采用的非对称大核分解策略

（1×63&63×1）不 仅 获 得 了 最 高 的 检 测 精 度

84. 7%，且其计算量（38. 65 G）和 GPU 显存占用

（7. 61 G）均与基础模型相当。这证明了非对称

大核卷积在有效捕捉全局特征的同时，保持了较

好的效率平衡。

3. 5. 4　FFM 模块的消融实验

为深入探究特征融合模块 FFM 在复杂场景

下噪声抑制能力、自适应特征筛选效果及其内在

作用机理，通过注意力热力图可视化方式对模块

的工作机制进行直观验证。热力图以红色强度

表示区域对预测结果的贡献度，即模型关注度。

如图 9 所示，图（a）为白天复杂背景，图（b）为夜间

弱光场景。可以发现，基准模型由于缺乏自适应

的特征筛选机制，其注意力极易被背景中具有强

反射或高热辐射的无关物体（如夜间场景中的树

冠区域）所分散，导致不可忽视的特征冗余。相

比之下，本文提出的 CEFNet 展现出了强大的目

标聚焦与背景噪声抑制能力，有效地将双模态特

征解耦为共模背景冗余分量与差模互补优势分

量，在充分挖掘双模态互补信息的同时，削弱前

景目标与复杂背景间的特征混淆度，实现精准的

前景聚焦与背景去噪。

图 8　FCM 模块前后的特征图可视化（特征图的尺寸为

80×80）
Fig. 8　Feature map visualization before and after FCM mod⁃

ule（Where the size of the feature maps is 80×80）

表 5　不同卷积核尺寸对模型性能与计算开销的影响

Tab. 5　Impact of different kernel sizes on model perfor⁃
mance and computational cost

Kernel size

3×3

63×63

1×63&63×1

mAP50/%

83. 8

84. 1

84. 7

Params/
M

14. 05

18. 13

15. 20

FLOPs/
G

37. 59

73. 27

38. 65

GPU 
Memory

7. 78

7. 88

7. 61
图 9 热力图对比

Fig. 9　Heatmap comparison
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3. 6　模型复杂度比较

为了全面评估本文所提出的模型，对模型

参数量（Parameters）和浮点运算次数（FLOPs）
在 DVTOD 数据集上进行了横向对比实验，结

果 如 图 10 所 示 。 实 验 选 取 CFT［3］，ICAFu⁃
sion［4］，COMO［10］，CMA-Det［12］，CDC-YOLOFu⁃
sion［14］ ，SuperYOLO［21］ ，DEYOLO［22］ ，JTM ⁃
Det［23］以及 MSTF［24］等多种主流前沿融合检测

算法作为对比基线。由实验结果可知，本文模

型 参 数 量 低 于 CFT，ICAFusion，CMA-Det，
DEYOLO，CDC-YOLOFusion，JTMDet，MSTF
和 COMO，仅略高于轻量化模型 SuperYOLO。

在计算复杂度方面，本文模型的 FLOPs 略高于

CMA-Det 模型，但检测精度相较于所有对比算

法均实现显著提升。综合分析可得，本文模型

在参数量轻量化、计算开销与检测精度之间实

现了优质平衡。

4 结  论

针对复杂现实场景下可见光 -红外多模态目

标检测中普遍存在的空间错位、特征异构与背景

干扰等严峻挑战，本文提出了一种免对齐渐进式

多模态目标检测方法 CEFNet。在特征补偿阶

段，本文设计的特征补偿模块 FCM 利用离散小

波变换对特征进行频域无损解耦，并将跨模态的

高频差异转化为 Mamba 的选择性门控信号，主

动阻断了局部错位噪声向全局扩散的路径，实现

了高效的抗噪补偿。在特征增强与深度融合阶

段，构建了特征增强模块 FEM 与特征融合模块

FFM 形成渐进式融合优化体系：FEM 利用多分

支非对称大核卷积，在极低参数量下获得了更大

的感受野，深度强化了目标的形态特征；在此基

础上，FFM 模块通过差分放大自适应抑制了双

模态间的共模冗余背景，并精准放大了极具判别

力的差模互补特征，实现了跨模态语义特征的高

效聚合。实验结果表明，本文方法在非对齐任务

DVTOD 数据集上取得了 87. 1% 的 mAP50 和

53. 1% 的 mAP50-95，显著优于现有主流前沿检

测算法。同时，在涵盖轻微偏移的 M3FD 数据集

与对齐良好的 LLVIP 数据集的泛化性测试中，

进一步验证了所提方法在检测稳定性与计算效

率方面具备的综合优势。

尽管本文方法在现有多模态基准数据集上

展现出了优异的性能，但在多模态泛化与极限抗

干扰能力方面仍有广阔的探索空间。未来的研

究工作将主要围绕以下两个方向展开：一是探索

本文提出的方法在其他异构感知组合（如 RGB-

Depth、RGB-毫米波雷达、RGB-高光谱等）中的

适用性；二是深化极限环境下的稳定性评估，如

人工添加不同严重等级的噪声、运动模糊、图像

压缩伪影以及极端尺度变化等，进一步探索并提

升模型在复杂开放世界下的容错下限。

作者贡献声明：

周永根：算法模型提出，论文构思与撰写；

林坚普、吕珊红：实验指导，论文审阅；

林志贤：项目管理；

林珊玲：实验程序编写并修改，论文审核及

修改；

郭太良：实验与论文指导。

图 10　DVTOD 数据集上本文方法与其他模型在检测精

度、模型参数大小和 FLOPs 方面的比较（圆圈越

大，表示模型 FLOPs越大）

Fig. 10　Comparison of our proposed method with other 
models on the DVTOD dataset in terms of detec⁃
tion accuracy， model parameter size， and 
FLOPs（A larger circle indicates more model 
FLOPs）
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