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摘要：矿区道路落石实时精准检测对矿区安全生产意义重大。矿区落石存在目标微小、光照剧烈变化、恶劣天气干扰等

挑战，导致传统单模态检测在低能见度下失效，现有双模态融合方法面临网络结构复杂、计算开销大、难以兼顾实时性

与小目标检测精度等问题。为此，本文提出新型红外与可见光渐进式融合检测算法，首先设计基于小波变换的

WTSterm 下采样模块并优化 MobileMamba 骨干网络结构，以减少微小落石细节特征损失，实现红外与可见光特征高

效提取；其次设计 MambaFusion 跨模态融合模块，结合 Mamba 全局建模能力与卷积局部细节保留特性，通过动态状

态转移和门控机制实现红外与可见光特征高效互补融合；最后结合尺度与位置敏感损失函数 (SLS Loss) 以增强模型对

微小目标的敏感性并优化定位精度。在自建露天矿落石数据集上的实验显示，该算法将精度、召回率和 mAP0.5 分别提

升至 0.856、0.715 和 0.721，推理速度为 16 ms，有效提升复杂场景下小目标落石的检测性能与鲁棒性，为矿区道路

安全实时检测提供有效方法。
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 1   引　言

矿区道路落石检测是煤矿安全生产的重要保障，对

防范地质灾害、确保运输通道畅通具有关键作用[1]。针

对复杂地形中边坡失稳、人工巡检滞后等问题，利用机

器视觉方法构建实时监测系统，准确识别道路落石能够

有效减少车辆损坏，保障矿区道路畅通。但矿区落石与

道路材质相近、受光照和恶劣天气影响，进行准确、全

时域的道路落石检测仍是一项挑战。

现阶段落石检测可分为基于激光雷达方法与基于机

器视觉方法两种。基于激光雷达的传统落石检测方法

大多采用点云聚类算法[2]，如密度聚类[3]、区域增长算

法[4] 等，此类算法存在参数敏感、计算效率低、动态抗

噪差及小目标漏检等问题[5]，制约复杂矿区场景下的实

时精准检测。而深度学习的激光雷达落石检测方法[6]，

受限于点云特征稀疏，落石不规则等难以达到良好检测

效果，同时激光雷达易受灰尘、雨雾干扰，限制了矿区

应用。基于机器视觉的落石检测方法可分为图像特征分

析与深度学习目标检测算法两种，图像特征分析算法[7]

易受现场环境中光影变化、移动车辆和行人的影响而出

现漏报、误报等问题，基于深度学习的目标检测方法具

有较好的检测性能，在矿区障碍物检测方面得到了广泛
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应用。文献 [8] 基于 YOLOv3 算法开发了铁路边坡落石

检测模型，文献 [9] 通过改进 YOLOv5 算法并融合双向

加权特征提升矿区检测精度，文献 [10] 则结合改进

YOLOv8 算法在提升检测精度的同时，优化模型计算效

率，便于部署于边缘计算设备。但是此类方法均采用可

见光相机，在夜间或雾天等低能见度环境下，仅依靠可

见光图像进行检测效果较差。

为解决这一问题，已有研究人员提出将可见光图像

与红外图像相结合的方法，通过融合两种图像有效提升

模型的检测性能。在跨模态融合检测框架的设计中，融

合位置的选择是决定模型性能的关键因素。现有融合策

略可归纳为 3 类[11]：1) 早期融合在输入层直接拼接红外

与可见光原始数据并输入单一网络处理，该策略因忽略

模态间成像机制差异，易受噪声干扰且难以有效学习互

补信息。2) 晚期融合则采用双模态分支独立提取特征，

仅在预测层通过结果加权实现融合，其局限性在于模态

间特征交互发生在决策末端，无法充分利用细粒度层级

的互补信息，导致目标表征能力受限。3) 作为中间优化

方案的半程融合，选择在骨干网络中间层进行双模态特

征融合，该策略通过平衡模态交互强度与特征独立性展

现出显著优势[12-13]，后续研究[14-17] 表明中间层特征既保

留了底层纹理和热辐射等基础表征，又具备中层语义聚

合能力，为跨模态信息的深度交互提供了理想载体。中

期融合方法已有众多研究，文献 [18] 开发了基于双分支

特征分解框架的图像融合网络，结合域自适应策略生成

高清晰度融合图像，以改善识别效果；文献 [19] 基于

Mask R-CNN 框架，融合多模态图像数据并优化深度卷

积网络，提升复杂场景下的行人识别能力，但检测速度

较慢；文献 [20] 在 YOLOv5s 架构中集成通道注意力机

制，优化网络结构以增强红外与可见光融合数据下的行

人检测精度，有效提升了检测速度；文献 [21] 针对车载

红外图像特性改进 YOLOv5s 模型，在保持轻量化的同

时实现检测精度与计算效率的平衡；文献 [22] 设计自适

应注意力特征融合机制，有效整合红外与可见光模态优

势特征，同时抑制无效特征干扰，增强目标判别能力，

但对于小目标物体检测效果较差。

以上多模态融合检测方法，虽然实现了可见光与红

外双模态图像融合检测，但网络结构过深、推理速度有

限，并且无法满足露天矿区运输道路中常见的直径为

10~50 cm 的落石检测。因此本文提出一种基于 Mamba[23]

的轻量型红外与可见光融合矿区落石检测算法。为复杂

环境下露天矿区非结构化路面落石检测提供了更高效的

方法，进而降低安全事故发生率，提升运输效率。本文

的主要贡献有以下三点：

1) 提出小波变换下采样模块并优化了 MobileMamba[24]

骨干网络结构，以减少微小落石细节特征损失；

2) 提出了 MambaFusion 特征融合模块，有着良好

的全局建模能力，可关联跨模态的语义对应区域，实现

红外图像与可见光图像的高效融合；

3) 在落石检测任务中引入了尺度与位置敏感损失函

数，改善落石小目标检测与定位，实验表明本文方法有

效提升了复杂场景下小目标落石的检测性能与鲁棒性，

为矿区道路安全实时检测提供可靠保障。

 2   基于 Mamba 的红外与可见光渐进式

融合模型

 2.1  模型架构

受复杂矿山环境的影响，落石目标在红外与可见光

成像中通常表现出尺寸小、形态不规则、特征微弱且易

与背景混淆等显著特性。这些特性使得传统目标检测模

型难以有效地区分目标与背景噪声，导致检测精度大幅

下降。虽然卷积神经网络 (CNN) 和 Transformer[25] 架构

在各类视觉任务中取得了显著成功，但在处理矿山监控

所需的大尺寸高分辨率图像输入时，普遍面临计算复杂

度呈平方级增长或感受野受限与局部建模导致的效率低

下问题，难以满足实时性要求，同时也限制了模型捕捉

长距离上下文依赖以识别小目标和复杂背景中微弱特征

的能力。针对上述问题，本研究提出了一种基于状态空

间模型 (state space model, SSM) Mamba[26] 的轻量型红外

与可见光渐进式融合矿区落石检测算法。模型结构如

图 1 所示，充分利用了 Mamba 架构在建模长序列依赖

方面的独特优势，以及硬件感知并行架构和选择性扫描

机制带来的高计算效率。其中：W, H, C 分别表示骨干

网络中特征图的 宽、高、通道数；w, h, c 分别表示

MobileMamba block 中特征图的 宽、高、通道数；D为

堆叠层数/块的数量；µ和 ξ分别为 Mamba 和小波变化分

支的通道数比例；s为步长。

模型首先使用 MobileMamba 特征提取骨干网络进

行优化构建双流架构，用于高效挖掘红外图像中显著的

热辐射特征，该特征对昼夜光照变化和灰尘雨雾具有固

有鲁棒性，同时提取可见光图像中丰富的空间细节纹理

特征，这些特征提供了目标形状和边缘的关键信息。利

用 MobileMamba 内置的选择性状态空间块，能够动态、

选择性地捕获输入图像中的关键信息流，在保留深层高
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维语义信息的同时，精准维护浅层的细粒度视觉细节。

其次设计了 MambaFusion 跨模态特征融合机制，渐进式

融合大、中、小三个尺寸的特征图，通过方向性扫描过

程同步处理红外与可见光分支的特征图序列，结合

Mamba 固有的动态参数化能力，即其线性变换权重由输

入数据动态生成，以及选择性状态转移特性，自动筛选

并保留来自双模态最具判别性的互补信息，有效过滤掉

各模态特有的噪声和冗余数据。通过学习得到的调制权

重对融合过程中的多尺度特征实施自适应加权融合，确

保最终融合特征能依据场景上下文动态整合多模态及多

尺度的显著信息，从而增强模型在矿区常见的恶劣场景，

如强烈逆光、昏暗照明、眩光、烟尘弥漫及目标部分遮

挡等条件下的目标表征能力，实现红外热辐射与可见光

纹理特征在全局信息依赖指导下的深度高效交互，生成

融合特征图。随后，将这些具有强互补性与鲁棒性的融

合特征图 P3、P4、P5 输入到双向特征融合金字塔结构，

即路径聚合网络 PANet 中，通过其自底向上和自顶向下

的双向信息融合路径，深入挖掘不同分辨率特征图中的

多尺度上下文信息，有效融合深层特征的语义理解与浅

层特征的空间细节，以提升模型在多种尺度上、特别是

对小型落石目标的精准捕捉能力和尺寸适应性。最终，

经过上述强化的多尺度融合特征被送入一个标准的分类

预测与边界框回归检测头，同时输出检测到的落石目标

精确的边界框位置坐标、具体的类别归属置信度以及目

标真实存在的置信度分数。

 2.2  基于 MobileMamba 的图像特征提取优化

针对露天矿区道路落石检测中红外与可见光图像特

征提取难题，本文对 MobileMamba[24] 进行了针对性优

化。MobileMamba 是一种新型轻量级视觉状态空间模型，

其通过多感受野特征交互模块 (MRFFI) 与三阶段网络架

构，在复杂场景的小目标检测任务中展现出显著优势。

该模型采用长程小波变换增强的 Mamba 模块  (WTE-

Mamba)，通过 Haar 小波分解提取高频边缘特征，结合

全局状态空间建模，显著增强了细粒度特征表征能力。

同时，其多核深度卷积 (MK-DeConv) 模块构建多尺度

局部感受野，有效改善露天矿区道路场景中落石目标尺

度微小的检测问题。在红外图像处理分支，WTE-

Mamba 模块强化热辐射特征的长程依赖建模，有效捕捉

温度异常区域；可见光分支则通过 MK-DeConv 的 3/5/7

多核卷积并行结构，提取不同尺度的纹理细节。双模态

特征在 MRFFI 模块中经通道交互与非线性融合后，可

生成具有空间-光谱联合表征能力的融合特征，克服传统

方法在低信噪比环境下特征混淆的缺陷。

但是将 MobileMamba  应用于目标检测任务时，

PatchEmbed 层使用了四个卷积块连续进行下采样，极大

地损失了细节特征，影响落石这类小尺寸物体的检测召

回率。因此本文提出了 WTSterm 下采样模块，并对骨

干网络结构进行了重新设计，如图 2 所示。WTSterm 模
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图 1  基于 Mamba 的红外与可见光渐进式融合模型

Fig. 1  Mamba-based infrared and visible light progressive fusion model
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块利用小波变换将输入的 640×640×3 尺寸图像分解为近

似图像 (低频信息)、水平细节 (垂直边缘)、垂直细节

(水平边缘) 和对角细节 (斜向纹理)，这 4 个图像的尺寸

为 320×320×3，在通道维度进行拼接得到 320×320×12
的特征图，而后使用步长为 1 的 1×1 卷积整合通道实现

图像的下采样。相较于使用步长为 2 的 3×3 卷积进行下

采样，WTSterm 能够尽可能地保留落石的细节特征信息，

并减少对于大尺寸图像的计算量，加快检测速度。在网

络结构方面，本文进行 3 次下采样后利用 MobileMamba
block 进行特征提取，使最终输出的基础特征图尺寸为

80×80。该尺寸特征图在空间分辨率上保留了更丰富的

原始图像细节，能够有效捕捉落石目标的边缘轮廓、热

辐射梯度等细粒度特征，尤其适合远处小尺寸落石的表

征。同时通过 MobileMamba 的硬件感知并行计算单元

对特征图的通道维度进行优化，结合扫描窗口状态缓存

机制，在保持特征提取能力的同时显著降低计算量。针

对原架构中小尺寸高维特征图对于落石检测存在特征冗

余问题，由于 10×10 尺寸特征图对小目标的表征能力较

弱，且带来较大计算负担，因此移除该尺寸特征图分支。

通过减少冗余特征处理流程，进一步降低模型计算量，

优化网络结构对小目标检测的适应性，在保持特征提取

效率的同时提升模型对远处落石目标的表征能力。

 2.3  红外图像与可见光图像特征融合模块

MambaFusion

传统的卷积模块进行红外与可见光图像特征融

合时，存在较多的信息丢失问题，本文针对红外图

像对热辐射敏感但缺乏纹理细节、可见光图像包

含丰富空间信息但受光照影响大等问题，提出一种

MambaFusion 的融合模块。如图 2 所示，结合了 mamba、
卷积和小波变换的优势，有着良好的全局建模能力，可

关联跨模态的语义对应区域，而局部卷积分支能有效保

留各模态的细节特征，实现流程如下：

xI ∈ Rh×w×c

ξc,µc, (1− ξ−µ)c
给定输入特征图 ，MRFFI 将其沿通道维

度划分为三个子部分 ( )，分别通过以下

三个组件处理：

ξ xI
G ∈ Rh×w×ξc

1) 长程小波变换增强 Mamba 模块通过双向扫描

Mamba 模块捕获全局依赖关系，并利用小波变换增强高

频细节。首先通道比例为 的特征子集  通过

双向扫描 Mamba 模块学习全局信息。
 

ConvBNReLU s=2

ConvBNReLU s=2

ConvBNReLU s=2

ConvBN s=2

MobileMamba
block

DowmSample

MobileMamba
block

DowmSample

MobileMamba
block

WTSterm

ConvBNReLU s=2

ConvBNReLU s=2

MobileMamba
block

640×640 640×640

320×320

160×160160×160

320×320

80×80
80×80

40×40

20×20

10×10

DowmSample

MobileMamba
block

DowmSample

MobileMamba
block

40×40

20×20

Conv s=1

ImprovedMobileMamba

图 2  改进的 MobileMamba 特征提取网络

Fig. 2  Improved MobileMamba feature extraction network
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xI
m1 =SSM

(
σ

(
Conv

(
Linear(xI

G)
)))
,

xI
m2 =σ

(
Linear(xI

G)
)
,

xO
m =Linear

(
xI

m1⊗ xI
m2

)
, (1)

σ

式中：Linear表示线性变换；SSM表示 Mamba 变换模

块；Conv表示卷积； 表示超参数。

xI
w ∈ R

h
2 ×

w
2 ×4ξc

其次对同一特征图进行小波变换，获得不同频率尺

度的特征表达 ：

xI
wt =WT

(
xI

w,
[
fLL, fLH, fHL, fHH

])
, (2)

xO
w = IWT

(
Conv(xI

wt),
[
fLL, fLH, fHL, fHH

])
, (3)

式中：WT为小波变换；IWT为逆小波变换。滤波器组

定义为 

fLL =
1
2

[
1 1
1 1

]

fLH =
1
2

[
1 −1
1 −1

]

fHL =
1
2

[
1 1
−1 −1

]

fHH =
1
2

[
1 −1
−1 1

]
. (4)

xO
G = xO

m + xO
w xO

G ∈ Rh×w×ξc

最终输出通过残差连接融合全局信息与高频细节：

，其中 。

2) 多梯度流卷积模块，通过并行 3×3 和 1×1 多尺度

卷积捕获局部特征，实现多尺度感受野信息融合。
xO

L1 =Conv(xI
L1,k = 1)

xO
L2 =Conv(xI

L2,k = 3)

xO
L =Concat([xO

L1, x
O
L2],dim = 1)

, (5)

xI
Li式中：k表示卷积核尺寸； 为卷积处理的特征；

Concat 表示在特征拼接；dim=1 表示在通道维度拼接。

3) 冗余特征消除，剩余通道通过恒等映射直接传递，

降低计算冗余。

xO = Concat(xO
G, x

O
L , x

I[(1− ξ−µ)c :]) . (6)

FIR ∈ Rh×w×c FVIS ∈
Rh×w×c

4) 设红外特征为 ，可见光特征为 

，表示融合过程可表示为

Ffusion =MambaFusion(Concat(FIR,FVIS))

=

3∑
k=1

Wk ×Fk(FIR,FVIS). (7)

Fk Wk式中： 表示特征提取算子，  为融合权重。

 2.4  小目标检测定位优化

LSLS = LS+LL

LS LL

在矿区道路落石检测任务中，针对目标尺度微小且

定位精度要求高的特点，本文引入了一种尺度与位置敏

感损失函数 (scale and location sensitive loss, SLS Loss)，
以提升模型对小目标的鉴别能力。该损失函数通过显式

建模目标尺度差异与中心点偏移的敏感性，有效解决了

传统分割损失 (如 IoU、Dice) 对目标尺寸和位置变化不

敏感的问题。其数学形式定义为： ，其中，

为尺度敏感损失项， 为位置敏感损失项。

尺度敏感损失基于目标像素集合 Ap (预测值) 与 Agt

(真实值)，引入尺度自适应权重 w重构 IoU 损失。

LS =1−w ·
|Ap∩Agt|
|Ap∪Agt|

,

w =
∗min(|Ap|, |Agt|)+Var(|Ap|, |Agt|)
∗max(|Ap|, |Agt|)+Var(|Ap|, |Agt|)

, (8)

∗min(·) ∗max(·)

Var(·) |Ap|
|Agt|

式中： 和 为针对目标检测中预测框面积

与真实框面积的比较运算，代表两个数值中的最小值和

最大值； 为方差函数。该设计使尺度差异 ( 与

的偏差) 与损失值正相关，迫使模型更关注尺度预测

偏差较大的目标，尤其强化微小落石的监督信号。

cp = (xp,yp)

cgt = (xgt,ygt) dp =
√

x2
p + y2

p, θp =

arctan(yp/xp)

位置敏感损失通过极坐标转换量化目标中心点

偏移误差。首先计算预测目标中心 与真

实中心 的极坐标参数：

。

损失函数融合径向距离与角度偏差：

LL =

(
1−

min(dp,dgt)
max(dp,dgt)

)
+

4
π2

(θp− θgt)2 . (9)

该组合惩罚项对中心点偏移具有强区分性，适用于

落石定位精度的优化，在矿区道路场景中，SLS 损失通

过尺度权重 w增强模型对微小落石的敏感性，同时利用

极坐标约束提升落石中心点定位精度，为复杂背景下落

石检测的可靠性提供保障。

 3   实验结果与分析

 3.1  实验数据集构建

鉴于当前缺乏公开的矿区道路落石数据集，本文

从内蒙古和新疆的露天矿区采集了 5634 组红外与可见

光图像。可见光相机采用 1920×1080 分辨率，热红外相

机采用 640×480 分辨率，8~14 μm 长波红外工作波段，
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6.8 mm 焦距，视场角为 39.3°×29.4°。为明确算法的工

程适用范围，本系统在部署时建议将成像单元的俯仰角

设置在−10°至 15°之间，以优化对路面的覆盖；其可见

光模态的工作照度范围为 1 lx 至 100000 lx，红外模态则

不受环境光照制约，从而共同确保了算法在矿区昼夜、

晴雨等各种复杂光照场景下的全时域鲁棒检测能力。

数据包含了金属矿与非金属矿，涵盖白天、夜间、

傍晚、灰尘等天气。由于热红外图像与可见光图像相机

参数不同，需要对两个相机进行标定，使用棋盘格标定

板，通过拍摄多个角度的标定板图像，计算并求解各自

相机的内部参数 (包括焦距、主点坐标、径向与切向畸

变系数)，从而矫正镜头引起的图像畸变并获得每个相机

的精确成像模型，如图 3 所示。然后在两幅已矫正畸变

的图像上人工选择寻找一组数量足够且分布合理的相同

物理位置的特征点对作为公共特征点。利用这些精确匹

配的公共特征点对，可以采用诸如最小二乘法的优化技

术计算一个描述两个成像平面之间几何变换关系的单应

性矩阵 H。最终，利用求解出的这个投影变换矩阵，对

红外图像的每一个像素坐标应用变换计算其在可见光图

像坐标系中的对应位置。

由于红外图像可以投影到 RGB 图像，因此在数据

标注时，以红外图像作为辅助，在 RGB 图像上进行标

注。在露天矿区环境中，落石广泛存在于路面、挡墙、

爆堆、排土场等环境中，仅标注在车辆可行驶区域内部

和边缘的落石，使用 LabelImg 标注工具，构建了露天

矿区热红外与可见光落石数据集，将数据集依据 8:2 的

比例，随机划分生成训练集和验证集。标注结果如图 4

所示，横坐标表示落石在图像中占据的横坐标像素，最

大的落石目标尺寸仅 150 pixels，在目标检测领域中均

属于小目标，其中大部分尺寸在 0~40 pixels 之间的落石

属于微小目标，这对落石精确检测提出了更高的要求。

在后续实验中，本文将对比前融合和中期融合的优

劣，因此本文采用不同权重的 Blend 融合、CDDFuse[27]

和 DDFM[28] 红外与可见光融合方法，同时构建了融合图

像的数据集，如图 5 所示。

 3.2  实验设置与评价指标

本研究采用 Ubuntu 22.04 操作系统，使用 Intel Core

 

RGB cail IR cail

Process RGB image Process IR image

图 3  红外与可见光相机标定与投影

Fig. 3  Calibration and projection of infrared and visible light cameras

 

0
200
400
600
800

1000
1200
1400
1600

0 20 40 60 80

Object length

Object count
Trend line

100 120 140 160

Co
un

t

Object length distribu�on

图 4  落石目标信息统计

Fig. 4  Statistical information of rockfall targets
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(TM) i9-14900K CPU，Nvidia RTX 3090 24 G GPU，系

统内存 64 G，采用 Cuda 12.1，Pytorch 2.1.0 深度学习框

架，模型的训练参数设置如表 1 所示。
 
 

表 1　模型训练参数设置
Table 1　Model training parameter settings

Params Set

Epoch 100

BatchSize 8

Image size 640×320

Optimizer SGD

Learning rate 0.01

Moment 0.947
 

本文使用性能指标与复杂度指标两类进行模型评估：

精确率 (Precision) 反映检测结果中正确正样本的比例；

召回率 (Recall) 衡量模型找出真实正样本的能力；IoU
阈值为 0.5 的平均精度 (mAP0.5) 评估宽松定位精度；

IoU 阈值为 0.5~0.95 的平均精度 (mAP0.5:0.95) 综合评价严

格定位能力；参数量 (Params) 表征模型存储复杂度；浮

点运算量 (FLOPs) 量化计算资源需求。

Precision =
T P

T P+FP
, (10)

Recall =
T P

T P+FN
, (11)

mAP0.5 =
1
N

N∑
i=1

w 1

0
pi(r)dr|IoU=0.5 , (12)

mAP0.5:0.95 =
1
10

9∑
k=0

mAP0.5+0.05k , (13)

p(r)

dr

式中：TP (true positive) 表示 IoU≥阈值且分类正确的检测

框数量；FP (false positive) 表示 IoU<阈值或分类错误的

检测框数量；FN (false negative) 表示未被检出的真实目

标数量；N表示目标类别总数； 表示召回率值为 r
时对应的最大精确率； 表示召回率的微分变量。

 3.3  对比实验分析

 3.3.1  不同融合方法对比实验分析

为验证前融合、中间融合及单模态图像在矿区落石

检测中的有效性，本研究基于 YOLOv5L 模型分别训练

了可见光图像、红外图像、Blend 加权融合图像、

CDDFuse 融合图像及 DDFM 融合图像，并与提出的渐

进式融合方法进行对比。从表 2 可以分析出：单一模态

模型中，可见光模型虽以 0.804 的精度为最高，但其召

回率仅为 0.547，导致综合检测性能 mAP0.5 仅为 0.589；

红外模型因自建数据集中相机模组未实现硬件级时空同

步，且标注仅基于可见光图像引入标签偏差，导致性能

表现欠佳。Blend 融合方法在图像层面以固定权重融合

模态时，因特征干扰导致性能甚至低于单可见光模型，

且 57 ms 的推理速度远劣于单模态的12 ms。基于先进融

合模型 CDDFuse 和 DDFM 的前融合方法虽在检测性能

上有所提升，CDDFuse 的 mAP0.5 为 0.591，DDFM 精度

达 0.832 且 mAP0.5 为 0.629，但 DDFM 因依赖扩散模型

需 100 次迭代，造成严重速度瓶颈，无法满足实时需求。

 

RGB Blend 0.5 CDDFuse

IR Blend 0.7 DDFM

图 5  RGB 与 IR 图像融合结果

Fig. 5  Fusion results of RGB and IR images
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相比之下，本文渐进式融合方法以 0.856 的精度、0.715

的召回率、0.721 的 mAP0.5 及 0.389 的 mAP0.5:0.95 全面超

越对比方法，同时 16 ms 的推理速度接近单模态模型，

证明传统图像级前融合效果有限，而复杂模型前融合虽

提升性能却牺牲实用性。本文采用的渐进式融合方法有

效解决了性能与速度的矛盾，通过在模型内部高效协同

RGB 的纹理细节与 IR 的环境感知优势，能够有效提升

检测性能并维持实时推理速度，为矿区落石检测的实时

可靠监控提供了有效方法。

图 6 展示了单模态 RGB 方法，前融合方法 (CDDFuse)

和本文的中间融合方法的检测结果，在白天光照良好的

情况下，三者都有着较好的检测结果，能够在 50 m 的

距离检测到 20 cm×20 cm 的碎石，100 m 的距离下检测

到 50 cm×50 cm 的碎石。当存在逆光、灰尘等场景时单

模态 RGB 方法存在一定的精度衰减，前融合方法由于

图像融合模型不适用于露天矿落石，在部分场景存在一
 

RGB Front fusion Middle fusion

图 6  不同融合方法检测结果

Fig. 6  Detection results of different fusion methods
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定的误检问题，而本文方法不仅能够准确识别路面落石，

同时由于 IR 和 RGB 图像的渐进式有机融合，使得 IR

增强了 RGB 图像在灰尘和逆光场景下的检测性能，同

时借助 RGB 图像丰富的色彩纹理信息，可以有效区分

路面的落石和土堆，减少土堆引起的误报。在夜间光照

不理想场景下，单模态 RGB 方法因缺乏有效视觉信息，

检出率显著降低甚至失效；前融合方法虽能检测到部分

落石，但对非落石热源 (如地面余热、机械设备) 的误检

增多。相比之下，本文方法凭借红外图像对温度差异的

敏感特性，能清晰捕捉到落石目标，并通过渐进式融合

有效结合 RGB 模态的纹理信息，消除了干扰热源，实

现夜间复杂场景下的精准、低误检识别。

 3.3.2  主流融合模型对比实验分析

本文模型与主流的多模态融合目标检测网络

GAFF[15]、CFT[11]、ICAFusion[29] 进行了对比分析，实验

结果如表 3 所示。在红外与可见光融合的露天矿落石检

测实验中，各对比模型呈现出不同的性能特征。GAFF

作为轻量化模型，有着 15 ms 的快速推理速度和 22.6 M

的较小参数规模，但检测精度不足，mAP0.5为 0.672、

mAP0.50-0.95 仅为 0.304，在多尺度目标检测和复杂场景下

的鲁棒性较弱。CFT 参数规模达到了 196.7 M，尽管

mAP0.5 略高，mAP0.5 达到 0.674，但 mAP0.5-0.95 仅 0.295，

整体性能难以满足露天矿实时检测的效率与精度需求。

ICAF-NiF 达到了 0.862 的精确率和 0.735 的 mAP0.5 指标，

使用不同骨干网络的 ICAF-Transform、ICAF-ResNet50、

ICAF-VGG16 均有着较好的性能，但其模型参数量大，

检测速度较慢。

相比之下，本文模型在综合性能表现良好，有着

0.856 的精确率与 0.715 的召回率，实现了漏检与误检风

险的有效平衡，42.6 M 的参数规模不足 ICAF 系列模型

的四分之一，16 ms 的推理速度接近轻量化模型 GAFF

却在 mAP0.5 和 mAP0.5-0.95 指标中有着较大提升，体现了

对红外与可见光跨模态特征的高效融合能力。为了进一

步验证本文所提出的特征融合模块有效性，使用

GradCam 对融合模块的输出特征进行了可视化，如图 7

所示，GAFF 模型由于结构简单，能够捕捉到大量特征

但是也增加了部分背景信息，CFT 和 ICAFusion 有着较

好的特征融合性能，但是存在部分特征丢失现象。本文

模型通过捕捉红外模态的温度差异与可见光模态的纹理

细节，增强了落石目标在复杂背景中的区分度，尤其提
 

表 2　不同融合方法对比实验结果

Table 2　Comparative experiment results of different fusion methods

Model Precision Recall mAP0.5 mAP0.5-0.95 Inference speed

Yolov5L+RGB 0.804 0.547 0.589 0.255 12 ms

Yolov5L+IR 0.659 0.524 0.492 0.234 12 ms

Yolov5L+ Blend 0.5 0.735 0.502 0.538 0.231 57 ms

Yolov5L+ Blend 0.7 0.772 0.525 0.567 0.244 57 ms

Yolov5L+ CDDFuse 0.807 0.549 0.591 0.257 3.5 s

Yolov5L+ DDFM 0.832 0.571 0.629 0.311 >2 min

Our model+RGB+IR 0.856 0.715 0.721 0.389 16 ms

 

表 3　主流融合模型对比实验结果

Table 3　Comparative experiment results of mainstream fusion models

Model Precision Recall mAP0.5 mAP0.5-0.95 Params/M Inference speed/ms

GAFF 0.765 0.694 0.672 0.304 22.6 15

CFT[26] 0.796 0.702 0.674 0.295 196.7 48

ICAF-NiF[27] 0.862 0.697 0.735 0.371 180.6 25

ICAF-Transform 0.885 0.722 0.726 0.384 181.5 26

ICAF-ResNet50 0.876 0.723 0.731 0.377 299.3 32

ICAF-VGG16 0.832 0.711 0.694 0.357 188.1 18

Our model 0.856 0.715 0.721 0.389 42.6 16
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升了小目标和隐蔽目标的检测效果。这种轻量化与高精

度的结合，使其能够满足实时监测的预警时效性要求，

在露天矿落石检测中展现良好的应用价值。

 3.4  消融实验

在红外与可见光融合的露天矿落石检测消融实验

中，基准模型实现了 0.815 的精确率、0.652 的召回率、

0.668 的 mAP0.5 及 0.328 的 mAP0.5-0.95。如表 4 所示，结

合优化后的 MobileMamba、MambaFusion 和 SLS 损失

函数后模型精确率达到 0.856、召回率为 0.715、mAP0.5

和 mAP0.5-0.95 分别为 0.721 和 0.389，各项指标均为消融

实验中的最优表现。采用重构的 MobileMamba 替换基

础特征提取器，凭借其选择性状态空间机制，有效增强

矿区复杂背景下小目标特征的捕获能力，初步提升特征

表征质量；嵌入 MambaFusion 模块，通过方向性扫描与

自适应加权，实现红外热辐射特征与可见光纹理特征的

深度互补交互，改善遮挡与光照突变场景的目标判别能

力；引入 SLS Loss 通过约束边界框几何一致性与语义

对齐，缓解因落石形态不规则导致的定位漂移问题。

实验结果表明，优化的 MobileMamba 提供的轻量化特

征提取框架、MambaFusion 实现的跨模态信息交互机制

以及 SLS Loss 对训练过程的优化具有互补效应，三者

协同在保持模型推理效率的同时提升了检测性能，验证

了骨干网络、融合模块与损失函数的协同优化对红外与

可见光融合检测模型在露天矿复杂场景下检测效果的有

效性。

 3.5  模型环境适应性分析

矿区道路环境受自然光照、季节气候等因素影响显

著，导致红外与可见光成像特性在不同时间和季节下存

在较大差异。白天可见光图像纹理丰富但易受逆光、眩

光干扰；夜间可见光信息匮乏，而红外图像依赖热辐射，

易受地面余热、设备散热等干扰；黄昏时段光照剧烈变

化，可见光与红外模态均面临特征不稳定挑战。为验证
 

GAFF CFT 

ICAF Our model

图 7  融合模块可视化结果

Fig. 7  Visualization results of the fusion module

 

表 4　消融实验结果

Table 4　Ablation experiment results

MobileMamba Improve MobileMamba MambaFusion SLS loss Precision Recall mAP0.5 mAP0.5-0.95

√ 0.815 0.652 0.668 0.328

√ 0.828 0.685 0.692 0.352

√ √ 0.840 0.698 0.704 0.373

√ √ √ 0.856 0.715 0.721 0.389
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模型在多变环境下的鲁棒性，本文从自建数据集中提取

了不同时间段 (白天、夜间、黄昏) 和子集进行测试。

如表 5 所示，模型在不同环境下性能波动较小，主

要得益于 MambaFusion 模块的动态门控机制与选择性状

态转移能力，能够自适应调整双模态特征权重，抑制环

境噪声，增强目标判别特征。此外，SLS 损失函数通过

强化小目标的位置与尺度敏感性，进一步提升了模型在

低对比度、弱光照等极端场景下的定位精度。综上，本

文模型具备良好的时间与季节适应性，可为矿区全时域、

全季节道路安全监控提供可靠技术支持。
 
 

表 5　模型环境适应性分析结果
Table 5　Analysis results of model environment adaptability

Time Precession Recall mAP0.5 mAP0.5-0.95

Day 0.850 0.715 0.725 0.395

Dusk 0.838 0.701 0.715 0.372

Night 0.855 0.688 0.704 0.381
 

 4   结　论

针对露天矿复杂场景下道路落石检测存在的目标微

小、背景干扰复杂、光照剧烈变化及单模态信息局限等

问题，本文提出基于 Mamba 的轻量型红外与可见光渐

进式融合检测算法。通过优化 MobileMamba 骨干网络，

设计 MambaFusion 融合模块，并结合尺度与位置敏感损

失函数 SLS Loss，增强模型对微小目标的敏感性并优化

定位精度。实验表明，本文方法在保持轻量和实时推理

的同时，有着良好的精度，有效解决了传统单模态方法

低能见度失效及现有融合方法难以兼顾性能与速度的问

题，为矿区道路安全监控提供有效方案。然而受设备限

制，数据集的红外与可见光图像未实现硬件级时空同步，

单应性矩阵对齐存在微小偏差。对于图像中占比极小的

落石目标，模型检测性能有待提升。因此提升多模态传

感器时空同步方案精度，改善极端场景下检测精度是下

一步工作方向。
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light for road rockfall detection in
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Abstract

Objective Real-time  and  accurate  detection  of  rockfalls  on  mining  roads  is  critical  for  ensuring  transportation  safety,  preventing
geological hazards, and maintaining operational continuity in open-pit mining environments. Detecting rockfalls in such scenarios presents
substantial challenges due to the small size of targets, irregular shapes, low contrast against the background, drastic illumination variations,
and  interference  from  adverse  weather  conditions  such  as  fog,  dust,  and  rain.  Conventional  single-modality  visual  detection  methods,
particularly  those  based  solely  on  visible  light  imagery,  often  fail  under  low-visibility  conditions,  while  existing  dual-modality  fusion
approaches  typically  face  limitations  including  complex  network  structures,  high  computational  costs,  and  difficulties  in  simultaneously
achieving real-time performance and high detection accuracy for small targets.

Methods To address these challenges, this study proposes a novel progressive infrared–visible light fusion detection framework based on
the Mamba state space model (SSM), which is specifically designed to efficiently integrate complementary information from infrared and
visible  light  images while  preserving fine-grained details  of  small  targets,  even under  challenging environmental  conditions such as  low
illumination, strong backlighting, partial occlusion, and adverse weather. The framework consists of three key components: 1) optimized
feature extraction using MobileMamba and Wavelet Transform-based downsampling, which reduces feature loss while maintaining high-
resolution details,  2) cross-modal feature fusion via the MambaFusion module, enabling adaptive integration of thermal and texture cues
across multiple scales, and 3) small-object detection and localization enhancement through a Scale and Location Sensitive Loss (SLS Loss),
which explicitly models scale variations and center-point offsets to improve both classification confidence and spatial precision for micro-
scale rockfall targets. This multi-component design ensures robust detection in complex, unstructured mining environments and provides a
balanced trade-off between computational efficiency and detection accuracy.

    First,  a  Wavelet  Transform-based  WTSterm  downsampling  module  is  introduced  to  mitigate  the  loss  of  fine-grained  features  during
feature  extraction.  Unlike  conventional  stride-based  convolutional  downsampling,  the  WTSterm  module  decomposes  input  images  into
multiple  frequency  components,  including  low-frequency  approximations  and  directional  high-frequency  details.  These  components  are
concatenated along the channel dimension and projected through a 1×1 convolution, effectively preserving edge and texture information of
small rock targets while reducing computational overhead. This module is integrated into an optimized MobileMamba backbone network, a
lightweight  visual  SSM  architecture  that  combines  multi-kernel  convolutions,  multi-receptive  field  feature  interaction,  and  wavelet-
enhanced Mamba blocks. The MobileMamba backbone enables efficient extraction of thermal radiation cues from infrared images and rich
spatial-texture  features  from  visible  light  images,  while  selectively  maintaining  both  shallow  fine-grained  details  and  deep  high-level
semantic  features.  To  reduce  computational  redundancy,  the  network  removes  high-dimensional,  small-scale  feature  branches  that
contribute little to small-object representation, thereby balancing feature richness and efficiency.

    Second,  a  MambaFusion module is  designed to  progressively fuse multi-scale  features  from infrared and visible  light  modalities.  The
fusion  process  leverages  Mamba’s  dynamic  state  transition  and  gating  mechanisms,  which  enable  adaptive  selection  of  discriminative
information while suppressing modality-specific noise. MambaFusion combines the global dependency modeling ability of the SSM with
local  feature  retention  through  convolution,  facilitating  cross-modal  correspondence  at  semantic  and  spatial  levels.  Multi-scale  fusion  is
performed across large, medium, and small feature maps, with adaptive weighting applied to emphasize salient information according to
scene context. This mechanism allows the network to maintain robustness under challenging conditions such as strong backlighting, low
illumination,  partial  occlusion,  and  airborne  dust  or  smoke,  enhancing  both  target  discrimination  and  representation  for  small  rockfall
instances.

    Third, to improve small-object detection and localization, the framework incorporates a Scale and Location Sensitive Loss (SLS Loss).
This loss function explicitly models variations in target scale and center-point offsets,  addressing the insensitivity of conventional losses
(e.g., IoU, Dice) to size and position discrepancies. The scale-sensitive component reweights loss contributions according to the predicted
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and true target sizes, focusing training on underrepresented or mispredicted small targets. The location-sensitive component employs polar-
coordinate  quantification of  center-point  offsets,  providing a  strong penalty  for  positional  errors  and refining bounding box localization.
Together,  SLS  Loss  ensures  that  the  network  maintains  high  sensitivity  to  micro-scale  rockfalls  and  achieves  precise  positioning  in
cluttered or unstructured road environments.

Results and Discussions Extensive experiments were conducted on a self-collected open-pit mine rockfall dataset, containing diverse
scenes  with  varying  illumination,  weather  conditions,  and  target  sizes  (typically  10–50  cm  in  diameter).  Results  demonstrate  that  the
proposed framework achieves  precision of  0.856,  recall  of  0.715,  and mAP@0.5 of  0.721,  with  an inference speed of  16 ms per  frame.
Compared  with  conventional  single-modality  detection  and existing  dual-modality  fusion  approaches,  the  proposed method significantly
improves  small-target  detection  performance  and  robustness  while  maintaining  real-time  computational  efficiency.  In  conclusion,  the
progressive  infrared–visible  light  fusion  framework  based  on  MobileMamba  and  MambaFusion  modules  effectively  integrates
complementary  thermal  and  textural  cues,  preserves  fine-grained  details  of  micro-scale  rockfall  targets,  and  enhances  small-object
localization and discrimination in complex visual scenarios. By combining efficient feature extraction, adaptive cross-modal fusion, and a
scale- and location-aware loss function, the proposed approach achieves high robustness under diverse environmental conditions, including
low visibility, dynamic lighting, dust, and partial occlusion.

Conclusions The method offers a reliable, high-performance solution for real-time rockfall detection and monitoring in open-pit mining
environments,  significantly  contributing  to  safer  road  operation,  reduced  operational  risk,  and  improved  transportation  efficiency.  These
results  demonstrate  the  potential  of  lightweight  state-space  models  combined  with  progressive  multi-modal  fusion  and  targeted  loss
functions for deployment in practical industrial safety and autonomous monitoring systems.
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