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摘 要:在输电线路无人机巡检航拍图像的关键部件检测任务中,针对单一模态检测方法精度低和小目标漏检率高

的问题,提出了一种融合可见光图像和红外图像的多模态多尺度目标检测方法。首先,该网络构建了并行的双流特征

提取主干,旨在同步处理可见光与红外图像,以充分利用前者丰富的色彩与纹理细节信息,以及后者卓越的成像稳定

性与高对比度特性。其次,为实现跨模态信息的交互与互补,设计了多模态特征交互融合模块(MFIFM),该模块能动

态地调整不同模态特征的融合权重,自适应地整合最具判别力的信息,有效缓解模态差异带来的信息冲突。此外,为
提升对小目标部件的感知能力,提出了混合残差多尺度Transformer(HRMS

 

Transformer)模块嵌入到双流主干中,通
过多头窗口注意力机制,层级式特征重组以及与残差相结合的策略,增强全局上下文信息提取能力。实验结果表明,
该模型精度mAP@50和mAP@50:95较现有单模态方法分别提升5.35%和4.48%。验证了多模态融合技术在输电

线路检测领域的有效性和可用性。
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Abstract:In
 

the
 

key
 

component
 

detection
 

task
 

of
 

UAV
 

inspection
 

of
 

aerial
 

images
 

for
 

transmission
 

lines,
 

a
 

multimodal
 

multi-scale
 

target
 

detection
 

approach
 

is
 

proposed
 

to
 

address
 

the
 

challenges
 

of
 

accuracy
 

degradation
 

and
 

high
 

miss
 

rates
 

for
 

small
 

targets
 

in
 

single-modal
 

detection
 

methods.
 

This
 

approach
 

integrates
 

visible
 

light
 

and
 

infrared
 

images.
 

First,
 

the
 

network
 

constructs
 

a
 

parallel
 

two-stream
 

feature
 

extraction
 

backbone
 

designed
 

to
 

simultaneously
 

process
 

visible
 

light
 

and
 

infrared
 

images.
 

This
 

design
 

fully
 

utilizes
 

the
 

rich
 

color
 

and
 

texture
 

detail
 

information
 

from
 

the
 

visible
 

light
 

images,
 

along
 

with
 

the
 

superior
 

imaging
 

stability
 

and
 

high
 

contrast
 

characteristics
 

of
 

the
 

infrared
 

images.
 

Next,
 

to
 

facilitate
 

cross-modal
 

information
 

interaction
 

and
 

complementarity,
 

a
 

Multimodal
 

Feature
 

Fusion
 

Interactive
 

Module
 

(MFIFM)
 

is
 

developed.
 

This
 

module
 

dynamically
 

adjusts
 

the
 

fusion
 

weights
 

of
 

features
 

from
 

different
 

modalities,
 

adaptively
 

integrating
 

the
 

most
 

discriminative
 

information
 

and
 

effectively
 

mitigating
 

conflicts
 

arising
 

from
 

modality
 

differences.
 

Additionally,
 

to
 

enhance
 

the
 

perception
 

of
 

small
 

target
 

components,
 

a
 

Hybrid
 

Residual
 

Multi-Scale
 

Transformer
 

(HRMS
 

Transformer)
 

module
 

is
 

incorporated
 

into
 

the
 

dual-stream
 

backbone.
 

By
 

utilizing
 

a
 

multi-head
 

attention
 

mechanism,
 

hierarchical
 

feature
 

reorganization,
 

and
 

a
 

residual-based
 

strategy,
 

the
 

model's
 

ability
 

to
 

extract
 

global
 

context
 

information
 

is
 

significantly
 

strengthened.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

model's
 

mean
 

Average
 

Precision
 

(mAP)
 

at
 

IoU
 

thresholds
 

of
 

0.50
 

and
 

0.50:0.95
 

improves
 

by
 

5.35%
 

and
 

4.48%,
 

respectively,
 

compared
 

to
 

existing
 

single-modal
 

methods.
 

These
 

findings
 

confirm
 

the
 

effectiveness
 

and
 

applicability
 

of
 

multimodal
 

fusion
 

technology
 

in
 

transmission
 

line
 

inspection.
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0 引  言

  输电线路作为电力系统的重要组成部分,其关键部件

(如防震锤、绝缘子)的运行状态直接关系电网稳定性和供

电安全。随着电网规模扩大与智能化巡检需求增长,无人

机巡检凭借其高效性和广泛覆盖,逐渐替代传统的人工巡
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检,成为现代输电线路巡检的主流手段。如何高效、精准地

检测输电线路关键部件,已成为电力系统安全运维的核心

挑战。因此,构建适应复杂场景的输电线路关键部件检测

模型,对人机采集的海量图像数据进行自动化、智能化的分

析处理技术具有重要意义。
近年来,深度学习技术的突破为输电线路检测研究提

供了新的推动力。特别是卷积 神 经 网 络(convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN)和Transformer架构,在计算机视

觉任务中取得了巨大成功,并被广泛应用于输电线路部件

检测。然而,当前大多数研究仍集中于单模态检测算法。
在输电线路可见光图像检测方面,文献[1]通过先进的特征

提取和多尺度融合技术改进YOLOv8模型,提高了在复杂

背景和多目标场景下绝缘子的检测性能。文献[2]提出一

种基于强化学习和Transformer的输电线路缺陷智能识别

方法,通过DetNet特征提取、DQN筛选重要区域和双线性

注意力机制提升检测精度和鲁棒性。文献[3]针对小绝缘

子检测场景,采用YOLOv7-Tiny进行轻量化改进,提升了

小目标检测mAP和推理速度。但是可见光检测在恶劣天

气和高曝光环境下精度易下降[4]。为此,部分学者研究红

外图像以增强输电线路检测性能。例如,文献[5]通过优化

红外图像特征提取网络与锚框比例改进Faster
 

R-CNN[6]。
文献[7]在YOLOv4-tiny中引入全局信息聚合与红外图像

特征增强融合网络。文献[8]结合实例分割提出了一种基

于 Mask
 

R-CNN的红外图像绝缘子诊断方法。以上方法

均实现了对红外图像检测速度与精度的提升。但是红外图

像的低分辨率与模糊性仍限制了其在复杂环境下的检测

效果[9]。
尽管上述研究取得了显著进展,但单一模态信息的固

有局限性则不可避免地导致图像质量下降与特征信息缺

失[10]。为此,一些学者尝试通过融合可见光(visible
 

iight,
 

VIS)和红外光(infrared
 

light,
 

IR)两种模态图像信息以应

对这些挑战,例如:文献[11]通过结合SIFT特征提取与

RANSAC配准的可见光-红外图像融合方法,可有效提升

设备故障的识别与定位精度;文献[12]采用多输入模型和

特征级融合的方法结合可见光图像的高分辨率和红外图像

的高稳定性,提升电力线路检测的准确性;文献[13]改进了

Fast-SCNN模型并引入可见光与增强对比度红外图像的

四通道堆叠输入,实现了6.7%的性能提升。虽然这些方

法融合了可见光和红外特征,但是仍然存在以下局限:1)简
单的融合策略未能充分挖掘模态间的深层互补性和关联

性;2)缺乏自适应融合机制,无法根据不同场景和目标特性

动态调整各模态信息的贡献度,可能导致信息冗余或模态

冲突;3)对于输电线路部件普遍存在的大尺度变化问题,尤
其是在远距离拍摄时小目标特征微弱,现有融合方法可能

未能有效增强多尺度特征表达。
针对上述问题,本文提出一种多模态[14]融合的双流[15]

输电线路多尺度检测模型。鉴于YOLO系列在检测精度

与推理速度方面相较于其他单一模态方法表现出更优的综

合性能,因此本文在当前较先进的YOLO模型的基础上进

行改进。主要工作为:1)设计了一个双流主干网络,通过交

互特征提取分别捕获可见光图像的颜色与纹理信息,以及

红外图像的特征,提高特征表示的丰富性与多样性;2)引入

跨模 态 机 制,设 计 多 模 态 特 征 交 互 融 合 模 块 MFIFM
(multimodal

 

feature
 

interactive
 

fusion
 

module,MFIFM),
动态分配可见光与红外特征权重,增强信息交互能力,同时

减少模态差异带来的干扰;3)提出 HRMS
 

Transformer
(hybrid

 

residual
 

multi-scale
 

transformer, HRMS
 

Transformer)的多头窗口注意力机制,在双流主干网络中

通过层级特征重组和残差网络构建多尺度上下文依赖关

系,优化小目标检测效果。

1 方  法

1.1 整体结构

  在本文提出的多模态多尺度目标检测网络整体架构如

图1所示,主要由双流主干网络(Backbone)、颈部网络

(Neck)和检测头(Head)三部分组成。考虑到检测精度、推
理速 度 和 部 署 可 行 性,本 研 究 选 择 在 成 熟 且 高 效 的

YOLOv8[16]目标检测框架基础上进行改进。
原始YOLOv8采用单流主干网络处理单模态输入。

为有效利用可见光和红外图像的互补信息,设计了双流特

征提取主干(dual-stream
 

backbone),其中包含两个并行的

分支,分别接收对齐后的VIS和IR图像作为输入,独立提

取各自的多尺度特征图。为增强双流骨干网络的全局建模

能力与长距离依赖关系建模能力,本文在其结构中嵌入

HMCS
 

Transformer模块。该模块通过引入多头窗口注意

力机制和残差多层感知机,提升局部区域内特征建模能力;
同时采用层级特征重组策略,强化高层语义信息与低层细

节特征的跨层次交互;并结合残差网络结构,建立多尺度上

下文依赖关系,实现局部与全局信息的高效融合,从而提升

多尺度小目标的检测性能。提取的可见光与红外特征进一

步输入多模态特征交互融合模块,该模块是实现跨模态信

息有效整合的核心。该模块基于多尺度上下文注意力机制

动态生成模态间交互融合权重,自适应调整融合策略,有效

缓解模态差异带来的干扰,提升多模态信息交互效率和检

测鲁棒性。
融合后 的 特 征 进 入 颈 部 网 络(Neck),本 研 究 沿 用

YOLOv8中高效的路径聚合网络与特征金字塔网络相结

合的结构,通过双流特征金字塔网络(path
 

aggregation
 

network-feature
 

pyramid
 

network,PAN-FPN)结构实现不

同尺度特征的有效融合。具体来说,颈部网络结合路径聚

合网络(PAN)与特征金字塔网络(FPN),提升了多尺度特

征的传递与融合能力,从而增强了对多尺度目标的检测能

力。优化后的特征最终送入解耦检测头(decoupled
 

head),
在此结构中,目标分类与边界框回归任务被解耦,分别采用
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图1 整体结构

Fig.1 Overall
 

structure

独立分支进行优化计算,进一步提升了模型的检测精度与

鲁棒性。通过这一优化流程,网络能够更精确地处理不同

尺度信息,提升在恶劣天气环境下目标检测的表现。

1.2 多模态特征交互融合模块设计

  本章节提出了特征交互融合模块,如图2所示,用于

有效融合可见光与红外特征,提高输电线路关键部位的检

测精度。由于可见光和红外图像在光照、纹理等方面存在

较大差异,直接进行特征拼接或加权平均可能导致信息损

失或干扰。为了解决这一问题,MFIFM 通过动态调整两

种模态特征的权重,使网络能够自适应地选取最有利的信

息,同时削弱冗余或冲突特征的影响。

MFIFM主要包括局部特征提取和全局信息整合两个

部分。在 局 部 特 征 提 取 方 面,使 用 点 卷 积 (pointwise
 

convolution,PWConv),即1×1卷积,如图3所示,仅在通

道维度上进行特征交互,不改变空间分辨率,确保计算高

效的同时增强局部信息表达。随后,本研究通过瓶颈结构

进一步精炼局部特征,以减少计算开销。在全局信息整合

方面,MFIFM计算整个特征图范围内的重要性权重,并自

适应地分配给可见光和红外特征,使模型能够在不同场景

下动态调整对不同模态的关注程度。
融合过程采用逐像素加权策略,计算得到的融合权

重 M(X,Y)介于0~1,确保融合后的特征能够在可见

光和红外特征之间灵活切换。例如,在光照充足的环境

下,网络可能更依赖可见光特征,而在低光或复杂天气

条件下,红外特征的权重会相对提高。最终,MFIFM 生

成的融合特征能够有效增强目标区域的特征表达,减少

模态不一致带来的干扰,从而提升输电线路关键部位的

检测性能。
通过瓶颈结构计算局部特征上下文L(X)∈RC×H×W,

图2 MFIFM模块设计

Fig.2 Design
 

of
 

the
 

MFIFM
 

module

其计算方式如下:

L(X)=B(PWConv2(φ(B(PWConv1(X)))))(1)
其中,PWConv1和 PWConv2的卷积核尺寸分别为

C
r ×C×1×1和C×

C
r ×1×1。值得注意的是,L(X)与

输入特征具有相同的形状,能够有效保留低层细节信息,
增强局部特征表达。
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图3 点卷积

Fig.3 PWConv

在获得全局特征上下文g(X)和局部特征上下文

L(X)后,MS(model
 

structure)模块生成的精炼特征X0∈
RC×H×W 可以通过以下公式计算:

X0 =X 􀱋MS(X)=∂(L(X)􀱇g(X)) (2)
其中,MS(X)表示由 MS组件生成的注意力权重,符

号 􀱇 表示广播加法,􀱋 表示逐元素乘法。该机制能够自

适应地调整可见光和红外信息的融合比例,以增强跨模态

特征的互补性。
在多模态特征融合过程中,设可见光特征X∈RC×H×W

  

和红外特征Y∈RC×H×W 分别代表代表可见光和红外光的

特征图,基于 MS结构,MFIFM特征融合可以表示为:

Z =MS(X 􀱇Y)􀱋Y+(1-MS(X 􀱇Y))􀱋Y(3)
其中,Z 是融合后的特征,MS(X􀱇Y)为 MS组件生

成的动态权重。为了增强信息互补性,本模块采用逐元

素加法进行初始特征融合。虚线表示1-MS(X 􀱇Y),
用于动态调整模态信息的融合比例。值得注意的是,融
合权重 MS(X 􀱇Y)和1-MS(X 􀱇Y)均介于0和1之

间,这使得网络能够在 X 和Y 之间进行软选择或加权

平均。
该 MFIFM模块通过局部和全局特征融合,自适应调

整不同模态特征的权重,有效缓解模态差异带来的信息不

一致问题。点卷积用于提取局部特征信息,而 MS结构则

自适应生成融合权重,使模型能够在复杂环境下精准提取

关键特征。

1.3 混合残差多尺度Transformer模块设计

  本文在Swin
 

Transformer[17]架构基础上提出了一种

多尺 度 混 合 注 意 力 模 块 (multi-scale
 

hybrid
 

attention,
 

MSHA),作为HRMS
 

Transformer(如图4所示)的核心组

成单元嵌入至双流骨干网络中。

图4 HRMS
 

Transformer设计

Fig.4 Design
 

of
 

the
 

HRMS
 

Transformer

  MSHA通过融合窗口多头自注意力(window-based
 

multi-head
 

self
 

attention,W-MSA)与移位窗口多头自注意

力(shifted
 

window
 

multihead
 

self-attention,SW-MSA),并
引入横向与纵向长矩形窗口划分策略,显著增强了多尺度

特征交互能力。在传统SW-MSA提升局部窗口信息流动

性的基础上,MSHA进一步通过3种窗口处理机制实现多

尺度特征的有效建模,如图5(a)所示。
1)局部窗口注意力(W-MSA)
W-MSA采用固定大小的方形窗口划分特征图,通过

标准的多头自注意力机制建模局部区域内的语义依赖,具
有良好的小目标感知能力。该模块对于输电线路中如防

震锤等细粒部件的识别具有重要作用。
2)条状窗口注意力(S-MSA)
条状窗口注意力机制旨在扩展模型的感受野以建模

长距离依赖关系。具体而言,H-S-MSA,如图5(b)所示,
将输入特征图划分为多个横向长条窗口,而 V-S-MSA则

按纵向长条窗口划分。以 H-Strip-MSA为例,其计算过程

如下:

·191·
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图5 MSHA模块设计

Fig.5 Design
 

of
 

the
 

MSHA
 

module

  设输入特征图为X∈RC×H×W,经过线性映射后获得查

询(Q)、键(K)、值(V)向量:

Q =XWQ,K =XWK,V =XWV (4)
其中,WQ,WK,WV∈RC×C 为可学习参数,C 为每个注

意力头的维度。
将特征图划分为 NS 个横向窗口,每个窗口大小为

hs×W,则注意力机制可表示为:

Attention(Q,K,V)=Softmax
QKT

d  V) (5)

其中,d 为缩放因子,最终将所有窗口拼接恢复为原

始尺寸。同理,V-S-MSA沿列划分窗口,操作过程一致。

3)融合与残差连接

上述3类注意力机制的输出分别记为:(X̂W,X̂H,

X̂V ∈RH×W×C'),将三路注意力特征进行拼接,并通过1×1
卷积映射回原始通道数:

F =Concat(X̂W,X̂H,X̂V)∈RH×W×3C'

F'=Conv1×1(F)
(6)

为了提升非线性建模能力,MSHA还包括前馈神经网

络(feed-forward
 

network,
 

FFN)和残差连接,整体表达为:

Y =X+FFN(F') (7)
通过引入三类注意力机制的协同建模,MSHA在提升

小目标检测精度的同时,有效捕捉了多尺度上下文信息和

结构方向性特征,增强了模型对复杂场景中目标关系的理

解与表达能力。
此外,为进一步增强 HRMS

 

Transformer架构在复杂

场景中的深层次特征表达能力,本文设计引入了残差[18]多

层感知机(residual
 

multi-layer
 

perceptron,
 

Res-MLP)模
块,如图6(b)所示。传统MLP如图6(a)所示,在深层网络

中易出现梯度消失、非线性建模能力有限等问题,通过残

差连接与深层 MLP结构的融合,有效提升了特征变换能

力与模型稳定性。一方面,残差连接机制允许深层特征在

网络中跨层流动,缓解梯度消失,提升模型训练效率;另一

方面,深层感知机结构增强了模型对复杂非线性特征关系

的表达能力,提升其对不同尺度目标与复杂背景的适应

性;同时,通过特征变换过程的优化,Res-MLP显著提升了

模型在面对多样化分布及噪声干扰数据时的泛化能力,强
化了模型在真实输电线路场景下的检测稳定性。

图6 MLP与Res-MLP对比

Fig.6 Comparison
 

between
 

MLP
 

and
 

Res-MLP

改进后的 HRMS
 

Transformer结构结合了 MSHA和

Res-MLP两个关键模块,其计算过程可以表示为:

ẑl =W -MSA(LN(zl-1))+zl-1

zl=Res-MLP(LN(ẑl))+ẑl

lẑl+1l+1= MSHA(LN(zl))+zl

zl+1=Res-MLP(LN(ẑl+1))+ẑl+1

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁􀪁

(8)

通过融合 MSHA模块与Res-MLP结构,本文提出的

HRMS
 

Transformer在保持局部特征提取能力的同时,能
够有效增强全局信息交互能力。MSHA模块提升了多尺

度目标的适应性,而Res-MLP模块增强了特征转换的稳
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定性与鲁棒性。

2 实验结果

2.1 数据集构建

  本文所使用的数据集来源于某电网公司无人机拍摄

的真实输电线路图像。该无人机拍摄的是同一地点的可

见光图像与数据预处理后的红外光线图像,获取图像之后

进行模态之间的对齐,使两种模态图像尺寸均为640
 

pixel×
640

 

pixel大小。
该数据集由电网公司专业人员关键部位进行了认定

与标注。其中包含了各种角度拍摄的输电线路关键部位

的图片,场景覆盖如强光,暗光、薄雾极端天气或复杂背

景,较好地模拟了实际检测环境。根据关键部位的类型,
数据集被自定义划分为两类:绝缘子(insulator)、防震锤

(hammer)。图像标注采用LabelImg标注工具,总计图像

数量为9
 

192张。其中,训练集与测试集按照7∶2∶1的比例

划分,可见光图像与红外图像的训练集各包含3
 

217张图

像,测试集各包含919张图像,验证集各包含460张图像,
以保证多模态数据在模型训练与评估过程中的一致性与

对齐性。各类型关键部位的实例数量占比如图7所示。

图7 数据集划分

Fig.7 Dataset
 

partitioning

2.2 实验环境及参数设置

  本 研 究 在 Ubuntu
 

18.04 操 作 系 统 上 进 行,采 用

Python
 

3.8 作 为 主 要 编 程 语 言,深 度 学 习 框 架 选 用

PyTorch
 

1.8.1,并结合CUDA
 

11.1与cuDNN
 

8.0.5实现

GPU加速计算。硬件环境方面,配置包括双RTX
 

2080
 

Ti
显卡(共22

 

GB显存)和Intel
 

Xeon
 

Platinum
 

8255C处理

器,整体实验环境具备良好的并行计算与深度学习训练

能力。
为保证模型有效训练,本文合理设置关键训练参数并

通过预实验验证。基于YOLOv8n配置,结合中等规模数

据集与轻量网络结构,初始及最终学习率均为0.01,实现

了收敛速度与精度的良好平衡。Batch
 

size设为16,主要

考虑到双流输入(可见光与红外图像)对显存的较大占用,
同时兼顾训练的稳定性和GPU资源的有效利用。训练轮

数(Epochs)设置为200,确保模型充分学习数据特征而不

过拟合。输入图像尺寸为640
 

pixel×640
 

pixel,兼顾分辨

率与计算效率,有利于提升检测精度。数据加载时采用

16个 Workers,提升数据预处理和加载速度,缩短训练时

间。Momentum设置为0.937,沿用 YOLOv8推荐值,有
助于加速收敛并避免震荡。Weight

 

decay设为0.0005,用
于防止过拟合,提升模型泛化能力。Warmup

 

epochs设置

为3,缓解训练初期梯度波动,稳定训练过程,防止模型陷

入次优解。同时,Warmup
 

momentum设为0.8,在预热阶

段控制动量,有效平滑参数更新。实验在经典配置基础上

结合模型结构和数据分布特征进行适度调整,确保训练过

程收敛稳定、性能可靠。具体参数配置如表1所示。

表1 模型参数配置

Table
 

1 Model
 

parameter
 

configuration
参数 值

Epochs 200
Batch

 

size 16
Image

 

Size 640×640
Workers 16
Ir0 0.01
Irf 0.01

Momentum 0.937
Weight

 

decay 0.000
 

5
Warmup

 

epochs 3
Warmup

 

momentum 0.8

2.3 评价指标

  在本文中,模型的性能评估主要依赖于以下几个常用

的评价指标:

1)精度(precision,P):精度衡量的是模型在预测为正

类的样本中,实际为正类的比例。它反映了模型在正类预

测上的准确性。公式如式(9)所示。

P =
TP

TP+FP
(9)

其中,TP 为真阳性,FP 为假阳性。精度高意味着模

型在预测为正样本时,错误率较低。

2)mAP@50(mean
 

average
 

precision
 

at
 

IoU=0.5):在
IoU阈值为0.5时,计算各类别的平均精度(AP),并对所

有类别的AP取平均。公式如式(10)所示。

mAP@50=
1
C∑

C

K=1
APK (10)

其中,C 为类别数,APK 为类别K 的平均精度。

3)mAP@50:95(mean
 

average
 

precision
 

at
 

IoU=
[0.5∶0.95]):计算在多个IoU阈值下(从0.5~0.95,每
隔0.05)得到的平均精度。公式如式(11)所示。

mAP@50:95=
1
C∑

C

K=1

1
10∑

10

i=1
APK(IoUi) (11)

4)召回率(recall,
 

R):衡量模型检测到的正类目标占

所有实际正类目标的比例。公式如式(12)所示。
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TP =
TP

TP+FN
(12)

其中,TP 为真阳性,FN 为假阴性。较高的召回率意

味着模型能够检测到更多实际目标。

2.4 对比试验

  为全面评估所提出模型的检测性能,本文在统一的数

据集上与多种主流目标检测算法进行了对比实验。对比

方 法 涵 盖 了 单 模 态 检 测 模 型,包 括 YOLOv5[19]、

YOLOv8[16]、RT-DETR[20]、Faster
 

R-CNN[6]、DETR、

Mamba-YOLO[21],以及多模态检测模型,如cm-SSFT[22]、

AMNet[23]和RISNe[24]。上述所有模型均在相同的训练集

上进行训练,训练轮数统一为200轮,且使用一致的评价

指标体系以确保比较的公平性和可重复性。各方法的具

体实验结果汇总如表2所示。

表2 对比实验

Table
 

2 Comparative
 

experiments %

模型名称 精度P mAP@50 mAP@50:95召回率R
Faster

 

RCNN 80.25 75.92 54.19 69.38
YOLOv5 88.93 85.74 60.08 75.81
DETR 89.16 86.35 61.86 77.54
RT-Detr 93.69 90.47 63.89 78.43

Mamba-YOLO95.46 93.42 68.04 82.96
cm-SSFT 95.27 92.57 66.12 80.96
AMNet 95.32 92.90 67.34 81.91
RISNet 95.38 93.30 67.96 82.87
YOLOv8 93.49 90.51 64.97 80.13
本文模型 97.68 95.86 69.45 84.27

  本文模型在mAP@50、mAP@50:95和召回率等关键

指标上均超越了现有多种先进检测算法,取得了优异的整

体性能。在mAP@50上,本文模型达到95.86%,相较于

单模 态 方 法 YOLOv8 和 Mamba-YOLO 分 别 提 升 了

5.35%和2.44%,充分验证了所提出方法在整体检测准确

率方面的优势。这一性能提升得益于双流结构对可见光

与红外图像的独立特征提取机制,为后续信息融合提供了

更丰富、更互补的语义信息。

MFIFM模块在本文模型中的作用至关重要,是性能

提升的核心驱动力。该模块通过动态特征权重调整机制,
实现了对可见光和红外模态的自适应融合,有效抑制了模

态差异带来的干扰问题。MFIFM不仅结合了局部与全局

上下文信息,还采用多尺度融合策略,增强了特征的表达

能力和判别性。在 mAP@50:95指标上,本文模型达到

69.45%,较 AMNet和 YOLOv8分 别 提 升 了2.11%和

4.48%,说明模型在复杂背景下、尤其是小目标检测任务

中展现出更强的稳定性与鲁棒性。

HRMS
 

Transformer模块进一步强化了模型的多尺

度建模能力,尤其在小目标检测方面起到关键作用。通过

引入分层注意力机制与上下文关联增强策略,HRMS模块

能有效捕捉不同尺度下的显著特征区域,提升模型在边界

模糊、目标重叠等复杂场景下的检测能力。在召回率R
上,本文模型达到84.27%,相比RISNet提升1.4%,显著

降低了漏检率,体现出模型在真实场景中对难检目标具备

更强的感知能力。

2.5 消融实验

  为了进一步验证本文模型性能的提升源于所提出的

HRMS
 

Transformer模块,MFIFM 模块以及双流骨干,并
评估 HRMS

 

Transformer在小目标检测中的显著优势,本
文设计了两组消融实验。

1)
 

消融实验一:整体数据集

第一组消融实验在整体数据集上进行,分析各模块的

组合顺序对模型性能的影响,并探讨其间可能存在的冗余

或互补关系,以全面验证模块之间的协同效应和性能提升

来源。实验结果如表3所示,实验效果图如图8所示。

表3 消融实验一结果

Table
 

3 Results
 

of
 

ablation
 

experiment
 

Ⅰ %

实验
HRMS

 

Transformer
MFIFM

双流骨

干网络

mAP
@50 @5095

召回率

R
1 × × × 90.51 64.97 80.13
2 √ × × 92.08 66.45 82.61
3 × √ × 93.46 66.92 83.04
4 √ √ × 93.92 67.18 83.36
5 × × √ 94.16 67.73 83.58
6 √ × √ 94.93 68.26 83.72
7 × √ √ 95.27 68.49 83.95
8 √ √ √ 95.86 69.45 84.27

  在第一组消融实验中,实验1作为基准模型,未引入

任何改进模块,mAP@50为90.51%,mAP@50:95为

64.97%,召回率为80.13%。实验2和实验3分别在基准

模型基础上引入 HRMS
 

Transformer模块和 MFIFM 模

块,mAP@50分别提升至92.08%和93.46%,表明前者在

增强小目标特征表达能力方面具有明显优势,后者则在提

升模态信息质量方面效果显著。实验4同时引入 HRMS
与 MFIFM模块但未使用双流骨干网络,mAP@50提升至

93.92%,mAP@50:95为67.18%,召回率为83.36%,性
能优于单一模块组合,验证了两模块在缺乏模态解耦结构

条件下依然能够协同工作,具备一定互补性。实验5仅引

入双流骨干网络,mAP@50提升至94.16%,说明对可见

光与红外图像的解耦式特征提取为模型性能的提升奠定

了坚实基础。在此基础上,分别加入 HRMS模块(实验6)
和 MFIFM 模 块 (实 验 7),mAP@50 进 一 步 提 升 至

94.93%和95.27%,mAP@50:95分别提升至68.26%和
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图8 实验结果对比图

Fig.8 Experimental
 

comparison
 

diagram

68.49%,召回率有小幅提升,表明两模块在双流结构下均

具备良好的独立增益能力。进一步分析可知,HRMS模块

主要强化单模态内部的上下文建模与多尺度感知能力,适
用于复杂背景下的小目标检测;而 MFIFM 模块通过引入

局部与全局注意力机制及模态动态加权策略,实现多模态

特征间的有效互补与信息整合。二者在处理层次、作用机

制和功能定位上具有明确区分,表现出较强的互补性,未
见显著冗余。实验8将三者联合引入,模型性能达到最

优,mAP@50为95.86%,mAP@50:95为69.45%,召回

率为84.27%。相比任意两模块组合,整体性能仍有提升,
且更为稳定,进一步验证了三模块在多模态建模任务中具

有良好的协同作用,能够有效提升复杂场景下模型的检测

性能与鲁棒性。

2)
 

消融实验二:小目标数据集

第二组消融实验则在整体数据集中筛选出小目标防

震锤样本进行,旨在重点分析 HRMS
 

Transformer对小目

标检测能力的影响,实验结果如表4所示。

表4 消融实验二结果

Table
 

4 Results
 

of
 

ablation
 

experiment
 

II %

模型名称 mAP@50 mAP@50:95 召回率R

YOLOv8n 86.65 60.34 77.92
YOLOv8+HRMS

 

Transformer
90.53 62.72 80.37

  在第二组消融实验中,聚焦于小目标防震锤样本,重
点分析 HRMS

 

Transformer对小目标检测能力的提升。
实验结果显示,YOLOv8n(未使用 HRMS

 

Transformer)的

mAP@50为86.65%,mAP@50:95为60.34%,召回率为

77.92%。而 引 入 HRMS
 

Transformer后,YOLOv8+
HRMS

 

Transformer的mAP@50提升至90.53%,mAP@
50:95为62.72%,召回率为80.37%。这一结果 表 明,
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HRMS
 

Transformer在处理小目标时具有显著的性能提

升,特别是在小目标的检测精度和召回率方面。HRMS
 

Transformer通过其优化的小目标特征提取和增强的跨尺

度特征交互,增强了模型在低质量、小尺寸目标检测中的

能力,从而有效减少了漏检和假阳性。

2.6 结果可视化分析

  为进一步验证本文所提方法的有效性,并进一步提升

模型的可解释性,本文选择在 MFIFM 特征融合层之后应

用 Grad-CAM[25] (gradient-weighted
 

class
 

activation
 

mapping,Grad-CAM)方法进行可视化分析。Grad-CAM
能够直观展示模型在处理多模态图像特征融合及小目标

检测任务中的关注区域,图中的深色区域表示模型在该部

分区域的关注程度较高,而浅色区域则表明模型对此部分

的关注较少。具体的可视化结果如图9所示。

图9 可视化结果对比

Fig.9 Comparison
 

of
 

visualization
 

results

  由图9可视化结果可知,本文提出的模型在不同光照

和环境条件下(正常、暗光、强光、模糊、薄雾),相较于单模

态方法YOLOv8n,能够更为精准地聚焦于关键目标区域。
在正常光照条件下,本文模型对目标的关注区域分布更为

集中且合理,充分体现了多模态信息融合在目标特征提取

中的优势。在暗光环境下,YOLOv8n出现了关注区域分

散的情况,而本文模型仍能稳定锁定目标,表明其在低光

照条件下具备更好的鲁棒性。在强光场景中,本文模型受

光线干扰的影响较小,关注区域未出现明显偏移或误判,
能够准确捕捉目标特征,而YOLOv8n的部分关注区域则

出现错乱。在模糊图像条件下,本文模型通过自适应调整

关注权重,有效突出目标的轮廓和关键特征,而YOLOv8n
则存在关注区域泛化的问题,难以精准定位目标。在薄雾

条件下,本文模型对目标的关注程度明显高于YOLOv8n,
能够更清晰地区分目标与背景,显著降低环境干扰对检测

任务的影响。
综上所述,通过Grad-CAM 可视化分析,进一步验证

了本文所提方法在多模态图像特征融合及小目标检测任

务中的有效性与优越性,显著提升了模型在复杂环境下的

可解释性与检测性能。

3 结  论

  针对单一模态目标检测在输电线路关键部位检测中

存在的精度下降与漏检率高等问题,本文提出了一种多模

态融合的多尺度目标检测网络。构建双流主干网络能够

充分利用可见光图像在颜色与细节信息上的优点,以及红

外图像在高曝光环境下的成像稳定性,从而弥补了单一模

态在多模态信息交互与特征表达上的局限性。设计多模

态特征交互融合模块(MFIFM)通过引入局部与全局上下

文建模机制,自适应调整不同模态特征的融合权重,显著

增强了可见光与红外图像之间的特征互补性与信息协同

表达能力。在此基 础 上,将 所 提 出 的 混 合 残 差 多 尺 度

Transformer模块(HRMS
 

Transformer)嵌入双流主干架

构,通过多尺度混合注意力机制提升小目标检测能力,同
时结合残差结构增强特征的非线性建模与长距离依赖关

系建模能力,有效强化复杂场景中的上下文理解与精细感

知。实验结果表明,所提出的多模态目标检测网络在检测

精度与漏检率方面均显著优于单一模态检测网络,有效提
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升了检测性能。后续研究将进一步扩展输电线路的可见

光与红外图像数据集规模,并引入更先进的多模态特征交

互策略以及对于模型轻量化的考量,以持续优化模型的检

测性能与泛化能力。
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