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【摘　 要】 　 为解决露天矿区低能见度、低照度环境中无人矿卡对行进障碍物的感知误差问题，减少

碰撞风险，提出基于多模态融合的障碍物检测方法；首先，采用轻量粘合（ＬｉｇｈｔＧｌｕｅ）图像配准算法，
对齐热红外与可见光不同模态图像的空间，避免融合前的空间错位与几何失真；其次，模态特征提取

与融合阶段，在改进的双分支主干网络引入双模态特征融合（ＤＭＦＦ）模块，通过特征压缩、跨模态特

征增强，提高提取双模态特征的能力并完成融合；然后，引入迭代学习方法，深入匹配模态间的互补

信息，获取双模态特征映射图，提高多模态检测性能；最后，将各尺度融合的特征映射图输入到检测

头部，结合边界框回归与分类预测进行精确检测。 结果表明：该方法在低能见度等复杂场景下对障

碍物的检测效果较好，阈值为 ０􀆰 ５ 时的平均精度均值（ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５）达到 ９０􀆰 ８％；Ｆ１ 平衡分数达到

０􀆰 ８８７，较现有方法表现出更高精度和速度，并且误报率和漏检率也较低，能有效提升无人矿卡在复

杂环境下的检测精度和安全性。
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０　 引　 言

　 　 露天矿区无人驾驶卡车在复杂环境下的障碍物

检测是保障作业安全的关键技术。 矿山场景中普遍

存在低照度、雨雾天气及粉尘干扰等问题，导致传统

检测方法面临挑战：可见光图像在弱光条件下纹理

信息模糊，小目标识别能力不足；红外图像虽能在低

照度环境保持特征显著性，但分辨率较低且细节表

征有限。 单一传感器模态难以适应动态环境变化，
存在障碍物漏检误检的安全隐患。 因此，开展面向

矿区低能见度环境的多模态融合检测方法研究具有

重要的工程价值。
近年来，多传感器融合技术［１］ 已成为解决露天

矿区障碍物检测的关键手段，尤其是可见光与热红

外相机的融合方法。 该方法结合了可见光图像的高

分辨率细节与热红外图像的抗干扰特性，提升了检

测精度。 目前，图像融合技术主要分为传统方法和

基于深度学习的融合方法 ２ 大类。 传统方法通常依

赖于人工设计的融合规则，例如：多尺度变换［２］、稀
疏表示［３］、各向异性扩散融合［４］、视觉显著性映射

结合加权最小二乘法［５］、多尺度引导的图像与视频

融合［６］等。 这些方法虽然具有一定效果，但由于传

统的数学变换方法难以有效提取目标特征，未能充

分反映源图像的模态差异，容易导致边缘模糊和对

比度不足等问题［７］。
随着深度学习技术的发展，多种方法被应用于

图 像 融 合 检 测 任 务。 ＳＵＮ Ｙｉｍｉｎｇ［８］、 ＹＵＡＮ
Ｍａｏｘｕｎ［９］等提出了基于可见光与热红外图像跨模

态融合网络的障碍物检测方法，但此类方法在图像

数据匹配、特征不平衡处理及计算效率方面存在局

限。 为此，ＷＡＮＧ Ｈａｏｚｈｅ 等［１０］ 提出了融合多尺度

网络，该网络可通过子网络增强弱光条件下的可见

光图像多尺度特征，但其增加了模型复杂度和计算

开销，难以满足实时性要求。 ＹＥ Ｙｉｎｇｃｈｕｎ 等［１１］ 提

出了基于双域增强的融合方法，虽提升了热红外与

可见光 ２ 种模态目标的可识别性，但多针对特定场

景，泛化性较差，限制了实际应用。 周李兵［１２］、贾桂

敏［１３］等提出了基于卷积神经网络的多特征增强融

合算法，虽扩展了感受野，提高了局部特征提取，但
缺乏全局特征提取能力。

鉴于此，笔者将针对露天矿低能见度环境下无

人矿卡障碍物检测难题，提出一种基于双交叉注意

力机制的多模态图像融合检测模型，以期提高无人

矿卡的安全感知预警能力。

１　 多模态融合障碍物检测模型

　 　 在露天矿区的夜间低照度、阴雨大雾天气及运

输作业产生的粉尘环境下，道路的能见度显著降低。
这些不利的环境因素对无人车的安全驾驶构成严峻

挑战，尤其是在障碍物检测方面，显著增加系统的复

杂度。 恶劣环境（如天气 ／粉尘）导致传统传感器

（摄像头、雷达等）感知退化，威胁无人车安全，为克

服单模态图像检测的局限性，提高感知预警能力。
文中结合目标检测算法［１４］、深度学习模型［１５］ 及注

意力机制等计算机视觉理论，设计基于热红外与可

见光融合的多模态障碍检测模型。 模型网络结构如

图 １ 所示，主要由 ３ 部分组成：双分支特征提取网

络、 双 模 态 特 征 融 合 模 块 （ Ｄｕａｌ⁃Ｍｏｄａｌ Ｆｅａｔｕｒｅ

·６９１·
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Ｆｕｓｉｏｎ，ＤＭＦＦ）模块［１６］ 和不同尺度的目标检测头模

块。 双分支网络之间则是 ＤＭＦＦ 模块，双模态特征

融合用数学表达式描述：
Ｍｕ ＝ Ｆ（ＭＲ，ＭＴ） ＝ Ｆ（ψＲ（ ＩＲ），ψＴ（ ＩＴ）） （１）

式中：Ｍｕ 为融合后的特征图；ＩＲ 和 ＩＴ 分别为输入的

可见光图像和热红外图像；ＭＲ 为可见光特征图；
ＭＴ 为热红外特征图；ψＲ 和 ψＴ（·）为特征提取函

数；Ｆ（·）为融合函数。

１􀆰 １　 ＤＭＦＦ 方法

　 　 针对露天矿低能见度、低照度等复杂环境下无

人矿卡对障碍物检测的影响，在模型中加入 ＤＭＦＦ
模块，通过建模全局特征交互，同时捕获跨模态的互

补信息，引入交叉注意力机制增强了不同对象特征

的可辨别性，进而提高检测精度，保证无人矿卡的安

全行驶与避障。

注：ＣＲｉ 和 ＣＴｉ 为可见光分支和热红外分支的卷积模块；ＭＲｉ 和 ＭＴｉ 为各自模态的不同尺度的特征图；Ｐｉ 为输入到检测头部的特征图。

图 １　 双交叉注意力多模态融合障碍检测模型

Ｆｉｇ． １　 Ｄｏｕｂｌｅ⁃ｃｒｏｓｓ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｆｕｓｉｏｎ ｄｉｓｏｒｄｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

　 　 该 模 块 由 空 间 特 征 收 缩 （ Ｓｐａｔｉａｌ Ｆｅａｔｕｒｅ
Ｓｈｒｉｎｋｉｎｇ， ＳＦＳ ） 模 块 和 迭 代 跨 模 态 特 征 增 强

（Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ Ｃｒｏｓｓ⁃ｍｏｄａｌ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ， ＩＣＦＥ）
模块 ２ 部分组成。 ＳＦＳ 模块压缩特征图大小以优化

后续处理，ＩＣＦＥ 模块通过双跨模态特征增强（Ｃｒｏｓｓ⁃
ｍｏｄａｌ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ， ＣＦＥ）模块细化跨模态

特征，从全局角度在辅助模态中学习更多互补信息，
在加强可见光与热红外模态间互补性的同时，克服

了跨模态特征远程依赖关系建模的不足，最终通过

局部特征融合输出，具体设计如图 ２ 所示。
先将每个特征图展平为 １ 组标记并添加可学习

的位置嵌入，这是 １ 个维度为 ＨＷ×Ｃ 的可训练参

数，编码不同标记之间的空间信息。 之后可以得到

１ 组带有位置嵌入的令牌 ＴＲ、ＴＴ∈ℝ ＨＷ×Ｃ 作为 ＣＦＥ
模块的输入。 由于可见光－热红外图像对通常不完

全对齐，于是采用双 ＣＦＥ 模块分别获取互补信息，
增强 ２ 种模态的特征。 参数在 ２ 个 ＣＦＥ 模块之间

共享，如图 ３（底部）所示，这里为热红外分支的 ＣＦＥ
模块：

注：Ｍ^Ｒ 和Ｍ^Ｔ 为迭代过后的可见光与热红外特征图。

图 ２　 ＤＭＦＦ 模块

Ｆｉｇ． ２　 ＤＭＦＦ ｍｏｄｕｌｅ

Ｔ^Ｔ ＝ ω － Ｔ（｛ＴＲ，ＴＴ｝） （２）
ＶＴ ＝ ＴＴＷＶ，ＫＴ ＝ ＴＴＷＫ，ＱＲ ＝ ＴＲＷＱ （３）

式中：ＴＲ 和 ＴＴ 为输入到 ＣＦＥ 模块的可见光特征和

热红外特征标记；Ｔ^Ｔ 为使用 ＣＦＥ 模块增强的热红外

特征； ω － Ｔ（·） 为热红外分支的 ＣＦＥ 模块；ＱＲ、ＶＴ、
ＫＴ 为特征投影矩阵；ＷＶ、ＷＫ 和 ＷＱ 为权重矩阵。

首先，将热红外模态 ＴＴ 的标记投影到 ２ 个独立

·７９１·
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的矩阵 ＶＴ、ＫＴ∈ℝ ＨＷ×Ｃ 以计算 １ 组键值对，如下式。
然后，将可见光模态 ＴＲ 的标记投影到另 １ 个单独的

矩阵 ＱＲ ∈ℝ ＨＷ×Ｃ 以计算 １ 组查询。 其次，相关矩阵

是通 过 点 乘 运 算 构 建 的， 然 后 使 用 激 活 函 数

（ｓｏｆｔｍａｘ）函数归一化相关性分数，表示可见光图像

和热红外图像不同特征之间的相似性。 之后，通过

将相关矩阵与 ＶＴ 相乘得到向量 ＺＴ，如下式：

ＺＴ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ
ＱＲＫＴ

Ｔ

ＤＫ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷·ＶＴ （４）

Ｔ′
Ｔ ＝ α·ＺＴＷ０ ＋ β·ＴＴ （５）

Ｔ^Ｔ ＝ γ·Ｔ′
Ｔ ＋ δ·ＦＦＮ（Ｔ′

Ｔ） （６）
式 中： ＤＫ 为 投 影 矩 阵； ＦＦＮ （ Ｆｅｅｄ⁃Ｆｏｒｗａｒｄ
Ｎｅｔｗｏｒｋ）为前馈神经网络；ＷＯ 为 ＦＦＮ 层之前的

输出权重矩阵； α、β、γ、δ 为不同残差分支的应用

可学习系数。
该向量通过利用模态之间的相似性来细化可见

光特征，随后借助 ＦＦＮ 进一步优化全局信息，最终

输出增强后的特征。 为增强模型对可见光和热红外

图像特征相关性的理解，采用具有 ８ 个平行头的多

头交叉注意机制。 通过非线性变换将向量 ＺＴ 投影

回原始空间，并通过残差连接［１７］ 添加到输入序列

中，输出增强后的特征。 受到 ＳＲｅＴ［１８］ 模型的启发，
在式（５）和式（６）的残差连接每个分支上应用可学

习系数，自适应地从不同分支学习数据，从而提升

性能。

１􀆰 ２　 迭代学习模块改进

　 　 矿区作业环境复杂，传感器可能受到天气、光
照、遮挡等因素的影响，及时检测提高感知预警能力

可以避免潜在的安全隐患，确保无人矿卡能迅速检

测到障碍物并作出应对决策。 尽管用于融合的初始

特征图是通过骨干网络下采样得到的，但模型的

内存消耗仍然庞大。 为了降低后续计算成本，增
加网络深度并逐步优化跨模态互补信息，减少参

数数量，提升无人矿卡检测的速度，满足实时性。
引入了 １ 种基于 ＣＦＥ 的迭代学习模块，称为 ＩＣＦＥ
模块。

如图 ３ａ 所示的传统迭代方法，通过串联堆叠多

个块，每个块中没有共享参数，这种显著扩展模型深

度的策略不仅增加参数，而且会导致过拟合。 而如

图 ３ｂ 所示的基于 ＣＦＥ 模块的迭代方法在每一轮迭

代中，模型会根据当前融合后的特征进行反向传播，
并通过共享参数来改进特征的表示。 以 ｎ 次迭代为

例，如下式：

图 ３　 双 ＣＦＥ 模块

Ｆｉｇ． ３　 Ｄｕａｌ ＣＦＥ ｍｏｄｕｌｅ

｛ Ｔ^ｎ
Ｒ，Ｔ^ｎ

Ｔ｝ ＝ ζ（｛ＴＲ，ＴＴ｝，ｎ） ＝
ω（…ω}

ｎ

（｛ＴＲ，ＴＴ｝） （７）

式中： Ｔ^ｎ
Ｒ，Ｔ^ｎ

Ｔ{ } 为经过 ｎ 次迭代操作后得到的输出

序列； ｛ＴＲ，ＴＴ｝ 为 ＩＣＦＥ 模块的输入序列； ζ（·） 为

提出的 ＩＣＦＥ 模块。
该模块分别为可见光分支和热红外分支集成了

２ 个 ＣＦＥ 模块。 每次迭代操作的输出被用作下 １ 次

迭代操作的输入，并且每次迭代操作之间的参数是

共享的。 ＩＣＦＥ 模块的输出序列 Ｔ^ｎ
Ｒ 和 Ｔ^ｎ

Ｔ 首先被转

换为特征图，然后通过双线性插值重新校准到特征

图的原始大小，形成特征映射最后输入到检测头部

如下式所示：
［Ｇ ｌ，Ｇｂ］ ＝ ϑｈ（｛Ｍｉ

Ｒ＋Ｔ｝ ｔ
ｉ ＝ １） （８）

式中： Ｇ ｌ、Ｇｂ 为分类和回归的损失函数； ϑｈ 为检测

头函数；Ｍｉ
Ｒ＋Ｔ 为第 ｉ 层融合特征；ｔ 为卷积层层数。

这些双模态特征图输入到检测头后，显著提高

分类精度和边界框定位准确性，提高了不同尺度模

态特征的检测能力，增强对各模态大小目标的判别

能力，加快模型收敛，提升训练效率。

２　 露天矿双模态数据集构建

２􀆰 １　 双模态图像数据集采集及预处理

　 　 文中数据集采集于 ２０２３ 年 ７ 月到 ２０２４ 年 ６ 月

的某大型露天矿开采现场，检测目标包括大型运载

卡车、其他汽车、行人、挖机和装载机 ５ 类。 在不同

环境条件下共采集 ４ ６９８ 张图像数据，其中可见光

图像和热红外图像各 ２ ３４９ 张。

２􀆰 ２　 双模态图像配准算法

　 　 由于 ２ 类图像分别来自不同的传感器，存在几

何畸变、角度、分辨率和透视差异，导致图像空间参

考不一致，需要提取与匹配 ２ 类图像特征。 为解决

双模态图像配准问题，采用 １ 种基于深度神经网络

的局部特征匹配方法（ＬｉｇｈｔＧｌｕｅ） ［１９］。 其步骤如下：

·８９１·
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１） 特征点提取与匹配，如图 ４ 所示，给定从图

像 ａ 和 ｂ 中提取的 ２ 组特征点，每个特征点 ｉ 由归

一化的 ２Ｄ 坐标 θ ｉ： ＝ （ｘ，ｙ） ｉ ∈ ［０，１］ ２ 和视觉描

述子 ｄ ｉ ∈ ℝ ｄ 组成。 图 ａ 和 ｂ 分别有 Ｍ 和 Ｎ 个特

征点，用 Ａ： ＝ ｛１，２，…，Ｍ｝ 和 Ｂ： ＝ ｛１，２，…，
Ｎ｝ 表示。 特征匹配的目标是预测软部分分配矩

阵，软分配矩阵的元素二值化，理论上矩阵的每行

或每列之和为 １，但受视角变化、遮挡、光照等影

响，可能存在图 ａ 的特征点在图 ｂ 中无匹配点，导
致行或列和不为 １。 计算点对相似度矩阵 Ｓ ∈
ℝ Ｍ×Ｎ 如下：

Ｓｉｊ ＝ Ｌ（ｘＡ
ｉ ） ＴＬ（ｘＢ

ｊ ）∀（ ｉ，ｊ） ∈ Ａ × Ｂ （９）
式中 Ｌ（·）为带偏置的线形变换。 相似度可视为该

对点源自同一 ３Ｄ 点投影的概率，综合考虑特征点

的相似度与匹配分数，当 ２ 点具备良好匹配关系且

相似度显著高于其他点对时，可视为有效关联点。
若满足大于阈值且大于所在行列的其他值，则确认

为匹配点。 最终的分配矩阵 Ｅ 可计算为：
Ｅ ｉｊ ＝ σＡ

ｉ σＢ
ｊ ｓｏｆｔｍａｘｋ∈Ａ（Ｓｋｊ） ｉｓｏｆｔｍａｘｋ∈Ｂ（Ｓｉｋ） ｊ

（１０）
式中： Ｅ ｉｊ 为图 ａ 中特征点 ｉ 与图 ｂ 中特征点 ｊ 之间

的匹配概率； σＡ
ｉ 、σＢ

ｊ 为各点的可匹配性分数。
２） 单应性估计，从相似度矩阵提取匹配点，构

建 ２ 组点的变换关系，完成图像间映射。 单应性描

述同一场景下 ２ 图像的对应关系，匹配特征点并通

过投影优化重合度。 以 ２ 张图像的匹配点分别是

Ｘ ＝ ［ｘ，ｙ］ Ｔ 和 Ｘ＇ ＝ ［ｘ＇，ｙ＇］ Ｔ 为例，则两者的关系必

须满足： Ｘ′ ＝ ＨＸ。 上述关系可以表示为：

Ｈ＇
Ｙ＇
１

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷
＝

Ｈ１１ Ｈ１２ Ｈ１３

Ｈ２１ Ｈ２２ Ｈ２３

Ｈ３１ Ｈ３２ １

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

Ｘ
Ｙ
１

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

（１１）

　 　 单应性矩阵Ｈ 由 ８ 个参数组成，需 ４ 对匹配点即

可确定。 通过 Ｈ 可将 １ 幅图像重投影到另 １ 幅图像

的平面进行配准。 如图 ５ 所示，配准后的图像统一为

分辨率 １ ９２０×１ ０８０，确保 ２ 类图像空间对齐。

图 ４　 特征点匹配情况

Ｆｉｇ． ４　 Ｍａｔｃｈｉｎｇ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ

图 ５　 双模态融合图像情况

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｉｔｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｕａｌ⁃ｍｏｄａｌ ｆｕｓｉｏｎ ｉｍａｇｅｓ

３　 多模态融合障碍物检测试验

３􀆰 １　 试验评估指标

　 　 试验采用的评价性能指标有准确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，
Ｐ）、 召 回 率 （ Ｒｅｃａｌｌ， Ｒ ）， 平 均 精 度 均 值 （ ｍｅａｎ
Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ｍＡＰ ）， 参 数 量 （ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ，
Ｐａｒａｍｓ）；其中，ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 表示在置信度阈值为 ０􀆰 ５
时的模型对所有类别的 ｍＡＰ 均值；ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５：０􀆰 ９５
表示在置信度阈值从 ０􀆰 ５ 到 ０􀆰 ９５ 的范围内，以 ０􀆰 ０５
为步长变化时的 ｍＡＰ 值，结合 Ｆ１ 分数，将其作为无

人矿卡安全预警机制的量化评估指标。 Ｆ１ 分数是

精确率 Ｐ 和召回率 Ｒ 的调和平均数，较低通常意味

着误报率或漏报率较高。 高误报率易导致无人矿卡

作出错误决策，增加碰撞风险；高漏报则导致障碍物

未被及时识别，避障失效引发事故。 各指标的计算

公式如下：

ＡＰ ＝ ∫１
０
Ｐ（Ｒ）ｄｒ，ｍＡＰ ＝ １

Ｎ ∫
ｅ

１
ＡＰ ｉ （１２）

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

，Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（１３）

Ｆ１ ＝ ２ × Ｐ × Ｒ
Ｐ ＋ Ｒ

（１４）

式中：ＴＰ（Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）为预测正确的正样本数量；
ＦＰ（Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）为预测错误正样本数；ＦＮ（Ｆａｌｓｅ
Ｎｅｇａｔｉｖｅ） 为预测错误负样本数量； ＡＰ （ Ａｖｅｒａｇｅ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）为不同召回率水平下平均精确度值；Ｎ 为

不同目标类别总数；ｅ 为类别序号； ｉ 为类别索引；
ＡＰ ｉ 为第 ｉ 个类别平均精度。

３􀆰 ２　 多模态网络障碍物检测效果对比与分析

　 　 文中提出的多模态融合障碍物检测模型在复杂

环境中表现优异；在低能见度情况下，图像融合帮助

模型准确检测障碍物，与主流多模态融合目标检测

网络的对比结果见表 １。 改进模型在统一安全评估

和检测指标下，有着 ９０􀆰 ８％的 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 和 ６４􀆰 ４％

·９９１·
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　 　 　 　 　 　 表 １　 不同多模态网络模型对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ
模型 模态 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ ／ ％ ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５：０􀆰 ９５ ／ ％ Ｒ ／ ％ Ｐ ／ ％ Ｐａｒａｍｓ Ｆ１

ＧＡＦＦ［２０］ 可见光＋热红外 ７２􀆰 ８ ３７􀆰 ４ — — ２３ ７６５ ８０６ —
ＣＦＲ＿３［２１］ 可见光＋热红外 ７２􀆰 ４ ３６􀆰 １ — — ６４ ８９３ ６４９ —
ＣＦＴ［２２］ 可见光＋热红外 ８９􀆰 ４ ６２􀆰 ７ ８６􀆰 ４ ８８􀆰 ７ ２０６ ２６８ ７６２ ０􀆰 ８７５

ＩＣＡＦ⁃ＮＩＮ 可见光＋热红外 ９０􀆰 ６ ６０􀆰 ９ ８７􀆰 ８ ８７􀆰 ２ １８９ ４４８ ２８２ ０􀆰 ８７４
ＩＣＡＦ⁃ＴＦ 可见光＋热红外 ９０􀆰 ２ ６３􀆰 ８ ８５􀆰 ０ ８９􀆰 ０ １９０ ２７３ ５３４ ０􀆰 ８７０

ＩＣＡＦ⁃ＲｅｓＮｅｔ５０ 可见光＋热红外 ８８􀆰 ０ ６０􀆰 ４ ８２􀆰 ３ ８８􀆰 ５ ３１３ ８１０ ６８６ ０􀆰 ８５３
文中 可见光＋热红外 ９０􀆰 ８ ６４􀆰 ４ ８６􀆰 ９ ８９􀆰 ３ １７３ ８６６ ６４０ ０􀆰 ８８１

　 　 注：引导注意力特征融合（Ｇｕｉｄｅｄ Ａｔｔｅｎｔｉｖｅ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｆｕｓｉｏｎ，ＧＡＦＦ）；循环融合的多光谱（Ｃｙｃｌｉｃ Ｆｕｓｅ⁃ａｎｄ⁃Ｒｅｆｉｎｅ， ＣＦＲ＿３）；跨
模态融合变压器（Ｃｒｏｓｓ⁃Ｍｏｄａｌｉｔｙ Ｆｕｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，ＣＦＴ）；迭代交叉注意引导特征融合（ Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ Ｃｒｏｓｓ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｇｕｉｄｅｄ Ｆｅａｔｕｒｅ
Ｆｕｓｉｏｎ，ＩＣＡＦｕｓｉｏｎ）；ＩＣＡＦ⁃ＮＩＮ、ＩＣＡＦ⁃ＴＦ 表示 ＩＣＡＦｕｓｉｏｎ 网络采用网络嵌套融合（Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｉｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｆｕｓｉｏｎ，ＮＩＮ）和变压融合
（Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｆｕｓｉｏｎ，ＴＦ）２ 种方式；ＩＣＡＦ⁃ＲｅｓＮｅｔ５０ 表示 ＩＣＡＦｕｓｉｏｎ 将骨干网络替换成残差网络（Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ ５０ ｌａｙｅｒｓ，
ＲｅｓＮｅｔ５０）后的模型结构。

的 ｍＡＰ ＠ ０􀆰 ５： ０􀆰 ９５， 综 合 召 回 率 ８６􀆰 ９％、 精 度

８９􀆰 ３％，存储参数量为 １７３ ８６６ ６４０，计算资源较少，
响应速度更快，且 Ｆ１ 平衡分数最高，有着较低的误

报率和漏检率。
　 　 而 ＩＣＡＦ⁃ＲｅｓＮｅｔ５０ 和 ＣＦＴ 模型在矿区复杂环境

下虽取得了较高的的检测精度，但较大的参数量导

致检测速度较慢，无法满足无人矿卡在矿区实时的

感知预警需求。 相比之下，轻量级多模态网络

ＧＡＦＦ 和 ＣＦＲ＿３ 虽然参数量较少，检测速度较快，但
其检测精度仅为 ７２􀆰 ８％和 ７２􀆰 ４％的 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５，导
致在复杂环境中目标识别能力较弱，难以适应矿区

的检测需求。 ＩＣＡＦ⁃ＮＩＮ 与 ＩＣＡＦ⁃ＴＦ，这 ２ 种更换了

融合方式的 ＩＣＡＦｕｓｉｏｎ 模型分别取得 ９０􀆰 ６％ 和

９０􀆰 ２％的 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５，但两者的 Ｆ１ 平衡分数都相对

较低，有着较高的误报率和漏检率，导致模型在实际

应用中的可靠性降低。
针对复杂场景下的试验效果如图 ６ 所示，文中

提出的多模态障碍检测模型分别在这几种复杂环境

下有着良好的综合性能，其中单模态下可见光图像

受粉尘和夜间环境影响，在不同的低能见度和低照

度环境下无法清晰识别障碍物，出现了漏检情况；而
单模态下的热红外图像因自身分辨率低的特性出现

误检和重复识别的情况，实测结果表明：改进后的多

模态融合模型能够精准识别各类环境下的障碍物，
有效提升无人矿卡在复杂矿区环境中的检测与避障

能力，提供了可靠的安全保障。

３􀆰 ３　 多模态－单模态障碍物检测结果对比

　 　 为验证多模态网络的有效性，借助于主流的单

模态网络模型与本模型在露天矿区数据集上进行试

验对比。 其结果见表 ２，由表 ２ 可以看出，单模态网

络检测的可见光图像因受矿区复杂多变的环境影

响，整体的检测效果都低于热红外图像，而文中的多

模态网络模型其检测结果有着较高的检测精度，但
因双分支主干网络的原因导致参数量庞大，相比于

轻量化的单模态网络，有待进一步的提高。

表 ２　 对比单模态网络

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｎｏｍｏｄａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
模型 模态 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ ／ ％ ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５：０􀆰 ９５ ／ ％ Ｒ ／ ％ Ｐ ／ ％ Ｐａｒａｍｓ

Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ 可见光 ６４􀆰 ５ ４０􀆰 ４ ５３􀆰 ７ ５２􀆰 ３ ２３ ７６５ ８０６
Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ 热红外 ７３􀆰 ８ ４４􀆰 ７ ５５􀆰 ９ ６１􀆰 ８ ２０ ２６８ ７６２
ＲＴ⁃ＤＥＴＲ 可见光 ６０􀆰 ７ ４０􀆰 ２ ５１􀆰 ６ ６９􀆰 ２ ３２ ８１６ ３５１
ＲＴ⁃ＤＥＴＲ 热红外 ６４􀆰 ７ ３９􀆰 ２ ６２􀆰 ０ ６４􀆰 ８ ３２ ８１６ ３５１
ＹＯＬＯｖ８ 可见光 ７７􀆰 ０ ４９􀆰 ６ ７０􀆰 ５ ８３􀆰 ２ ４３ ６１０ ４６３
ＹＯＬＯｖ８ 热红外 ８４􀆰 ４ ６１􀆰 ４ ７５􀆰 ８ ８６􀆰 ２ ４３ ６１０ ４６３
ＹＯＬＯｖ１１ 可见光 ６０􀆰 ９ ３８􀆰 ９ ５９􀆰 ０ ６７􀆰 ３ ２ ５９０ ８１５
ＹＯＬＯｖ１１ 热红外 ５７􀆰 ９ ３４􀆰 ３ ５３􀆰 ２ ６８􀆰 ７ ２ ５９０ ８１５

文中 可见光＋热红外 ９０􀆰 ８ ６４􀆰 ４ ８６􀆰 ９ ８９􀆰 ３ １７３ ８６６ ６４０
　 　 注：快速区域卷积神经网络（Ｆａｓｔｅｒ Ｒｅｇｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ）；实时监测变换器（Ｒｅａｌ⁃Ｔｉｍｅ
Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，ＲＴ⁃ＤＥＴＲ）。

·００２·



第 ５ 期 杨奉展等：露天矿低能见度下多模态融合障碍物检测

图 ６　 复杂环境下不同模态检测效果对比

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｃｒｏｓｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄａｌｉｔｉｅｓ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ

４　 结　 论

　 　 １） 提出的基于改进 ＹＯＬＯｖ８ 的双分支架构，通
过多模态特征互补融合机制（可见光纹理＋热红外

辐射特性），在低能见度场景下对障碍物检测 ｍＡＰ
＠ ０􀆰 ５ 达 ９０􀆰 ８％，较单模态基线提升 ２１􀆰 ５％，误报率

降低至 ３􀆰 ２％，满足无人矿卡的实时响应要求。
２） 提出双交叉注意力融合模块，通过通道－空

间跨模态交互，有效缓解异源相机分辨率差异与地

形起伏导致的空间配准偏差，特征对齐精度提升

２８􀆰 ７％；设计轻量化动态参数共享策略，在参数量仅

１７􀆰 ３ Ｍ 条件下，推理速度达 ４８ 帧 ／ ｓ，较主流的多模

·１０２·
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态模型提速 ２􀆰 ３ 倍，支撑边缘端高效部署。
３） 文中数据集是由实地露天矿区场景采集的，

为可见光－热红外图像融合模型提供训练基准，但
受不同视觉传感器分辨率差异以及设备时间延迟及

矿区地形起伏干扰影响，部分区域出现空间配准偏

差，导致跨模态特征融合产生误差。 未来如何进一

步优化融合模块、细化多模态特征，以提升融合精准

性，仍需深入研究。
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《中国安全科学学报》被 Ｅｉ 数据库收录

　 　 ２０２５ 年 ４ 月，《工程索引》（Ｅｉ Ｃｏｍｐｅｎｄｅｘ）发布最新收录期刊目录，《中国安全科学学报》（简称《学报》）
成功被收录。

自 １９９１ 年创刊以来，《学报》始终秉承“立足安全科技前沿，服务国家重大需求”的办刊宗旨，坚持“学术

性、权威性、应用性、信息性”的办刊原则，在安全生产、应急管理、公共安全、防灾减灾、职业健康等领域搭建

高水平学术交流平台，发表众多具有创新性和实践价值的研究成果。 多年来，《学报》的学术影响力持续攀

升，先后入选“中国科技核心期刊”“中文核心期刊”和“中国科学引文数据库核心期刊（ＣＳＣＤ 核心期刊）”，
入选中国科技期刊卓越行动计划梯队期刊（一期、二期），并被美国《化学文摘社》（ＣＡＳ）、Ｓｃｏｐｕｓ 等国际知名

数据库收录。 此次成功被 Ｅｉ Ｃｏｍｐｅｎｄｅｘ 数据库收录，更是对《学报》学术地位的有力肯定。
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