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摘 要： 目的　航空遥感可见光与红外（red-green-blue and infrared， RGB-IR）目标检测中，不同模态对检测任务的

贡献会随成像条件动态变化。现有方法虽然能在一定程度上利用条件信息调节模态融合，但对与模态可靠性直接

相关的质量属性的显式建模仍然不足，难以根据成像条件变化自适应调节不同模态对检测任务的贡献。针对上述

问题，提出一种基于模态可靠性建模的航空遥感 RGB-IR 目标检测方法，通过语义先验蒸馏引导检测网络学习检测

导向的模态可靠性表征，并实现可见光与红外模态的自适应融合。方法　首先，构建面向无人机场景的模态质量属

性描述数据集，对影响检测性能的关键成像因素进行结构化表达。然后，利用视觉语言模型对属性描述文本进行编

码，形成与模态可靠性相关的语义先验，并通过训练阶段的蒸馏监督与属性监督，引导检测网络学习检测导向的模

态可靠性表征。最后，从场景级全局可靠性和位置级局部空间可靠性两个层面联合建模可见光与红外模态的有效

性，实现面向目标检测的动态自适应融合。结果　在 DroneVehicle 和 VEDAI 两个公开 RGB-IR 数据集上，所提方法

均取得了较优性能。其中，在 DroneVehicle 上的 mAP@0. 5 和 mAP@0. 5：0. 95 分别达到 79. 7% 和 53. 7%；在 VEDAI
上分别达到 67. 1% 和 29. 8%，并在夜间、弱光及复杂干扰场景下表现出更好的检测精度与鲁棒性。消融实验进一步

验证了模态质量属性建模、语义先验蒸馏和全局—局部模态可靠性联合建模的有效性。结论　所提方法能够以较

低开销将视觉语言模型的模态质量感知能力迁移至检测网络内部，在无需测试阶段额外引入大模型分支的条件下，

有效建模复杂成像条件下的模态可靠性变化，提升航空遥感红外与可见光目标检测的精度与鲁棒性。
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because visible and IR images provide complementary information under complex imaging conditions.  Visible images pre⁃
serve rich texture， color， and structural details， whereas IR images are less sensitive to low illumination and can highlight 
thermal targets at night or in low-light scenes.  However， the contribution of each modality changes with the imaging factors 
involved， such as illumination， exposure status， texture clarity， target-background contrast， background clutter， and artifi⁃
cial light interference.  To date， existing methods have improved detection performance through cross-modal alignment， fea⁃
ture interaction， attention reweighting， and multiscale fusion.  Nevertheless， most of them still focus on feature-level fusion 
and lack explicit modality reliability modeling.  In other words， they are unable to sufficiently estimate how reliable each 
modality is under the current imaging condition， or how much each modality should contribute to detection.  While some 
language-guided and condition-aware methods introduce semantic cues into multimodal detection， they usually rely on 
coarse scene descriptions， category-level prompts， or additional large-model branches during inference.  These strategies 
are insufficient for characterizing modality quality attributes that are directly related to detection reliability.  They may also 
increase the deployment burden on computation-constrained aerial platforms.  To address these issues， this paper proposes 
a modality reliability modeling method for aerial RGB-IR object detection.  This modeling method transfers modality quality 
perception from a vision-language model to the detector during training， thus enabling adaptive multimodal fusion without 
additional large-model inference cost. Method　The proposed method consists of structured modality quality description， 
semantic prior distillation， and reliability-aware adaptive fusion.  First， a modality quality attribute description dataset is 
constructed for UAV-oriented aerial scenes， thus providing structured supervision for modality reliability learning.  Instead 
of using only category labels or coarse scene tags， the annotation scheme explicitly describes key imaging factors that affect 
detection performance in both modalities.  For the RGB modality， the attributes are illumination condition， exposure sta⁃
tus， texture clarity， artificial light interference， and background clutter.  For the IR modality， the attributes are target-
background contrast， boundary clarity， and background cleanliness.  Second， a vision-language model is used to encode 
the modality quality descriptions and generate semantic priors related to RGB and IR reliability.  These priors are used only 
during training.  Here， the detector is guided to learn detection-oriented reliability representations through the combination 
of semantic distillation with attribute supervision.  Thus， modality quality perception is internalized into the visual detection 
network.  Third， a global-local adaptive fusion mechanism is designed on the basis of learned reliability representations.  
Global scene reliability captures the overall effectiveness of RGB and IR cues under the current imaging condition， while 
local spatial reliability further adjusts the modality contribution at different spatial positions.  In this way， the detector can 
dynamically fuse RGB and IR features in accordance with scene- and region-level reliability.  Given that semantic priors are 
used only during training， the proposed framework does not require additional text prompts， language branches， or large-

model participation during inference. Result　Experiments are conducted on DroneVehicle and VEDAI， two public aerial 
RGB-IR object detection datasets.  On DroneVehicle， the proposed method achieves 79. 7% mAP@0. 5 and 53. 7% mAP@
0. 5：0. 95.  On VEDAI， it achieves 67. 1% mAP@0. 5 and 29. 8% mAP@0. 5：0. 95.  The method also shows strong robust⁃
ness in challenging scenarios， especially under nighttime， low-light， and complex interference conditions.  Ablation stud⁃
ies further verify the effectiveness of modality quality attribute modeling， semantic prior distillation， and joint global-local 
modality reliability modeling.  Additionally， the proposed method maintains good inference efficiency because no extra-

large-model branch is introduced during testing. Conclusion　This paper presents a modality reliability modeling method for 
aerial RGB-IR object detection.  To encode modality quality descriptions and provide semantic supervision， the proposed 
method uses a vision-language model only during training.  The detector then learns reliability-aware representations 
through semantic distillation and attribute supervision.  By jointly modeling global scene reliability and local spatial reliabil⁃
ity， the detector can adaptively adjust the contributions of visible and IR modalities under varying imaging conditions.  
Finally， experimental results on DroneVehicle and VEDAI demonstrate that the proposed method improves detection accu⁃
racy and robustness， especially in nighttime， low-light， and cluttered scenes.
Key words： aerial remote sensing； RGB-IR object detection； vision-language model； modality reliability； semantic prior 
distillation； adaptive fusion
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0　引 言

随着智能遥感与无人系统技术的快速发展，面

向复杂环境的目标检测已成为航空遥感智能感知

中的关键基础任务之一，在空域监测、目标搜索和

边 境 巡 检 等 应 用 中 具 有 重 要 价 值（张 迎 梅 等 ，

2026；钱孟豪 等，2026）。受成像条件变化和任务场

景多样性的影响，单一可见光或红外成像系统往往

难以满足航空遥感任务对全天候、高鲁棒感知的需

求。可见光图像具有较强的纹理与结构表达能力，

但易受光照变化、夜间成像和恶劣天气干扰；红外图

像能够表征目标热辐射特性，在弱光、复杂背景和伪

装场景下具有独特优势（Yu 等，2022）。由于两种模

态在信息表达上具有较强互补性，可见光与红外联

合目标检测已成为航空遥感领域提升复杂环境感知

能力的重要研究方向（张荣 等，2026）。

近年来，围绕可见光与红外（red-green-blue and 
infrared， RGB-IR）目标检测，研究者在跨模态对齐、

特征交互、注意力加权和多尺度融合等方面开展了

大量研究。Sun 等人（2022）基于 DroneVehicle 数据

集提出了一种不确定性感知的跨模态检测框架，从

模态不确定性加权的角度建模红外与可见光信息之

间的互补关系。Yuan 等人（2022）进一步提出一种

结合平移、尺度和旋转变换的区域级对齐方法，并构

建双流特征对齐检测框架，从位置、尺度和角度 3 个

方面缓解跨模态空间偏差问题。随后，Yuan 和 Wei
（2024）的工作通过跨模态交叉注意力学习校准且互

补的融合表示，并利用自适应特征采样机制降低全

局注意力计算开销；Chen 等人（2024）则利用偏移引

导的自适应特征对齐策略，进一步缓解跨模态空间

错位带来的性能退化。总体来看，这类方法推动了

RGB-IR 目标检测从简单特征拼接向跨模态对齐、特

征交互和互补表示学习发展，在复杂场景下取得了

较好的检测性能。

然而，从建模机制上看，现有方法仍大多聚焦于

视觉特征层面的融合策略设计，对“不同模态在当前

样本中究竟有多可靠、应当贡献多少”这一问题缺乏

显式建模。事实上，在航空遥感场景中，模态贡献并

非静态不变，而是会随成像条件变化而动态波动。

例如，在光照充足且纹理清晰的条件下，可见光模态

通常更有利于精细目标识别；而在夜间、弱光或复杂

背景干扰条件下，红外模态往往更具辨识优势（Yu
等，2026）。若缺乏对这种模态可靠性变化的显式刻

画，仅依赖固定融合结构或隐式注意力重加权，容易

导致优势模态未被充分利用、劣势模态噪声被过度

引入，从而制约复杂环境下的检测鲁棒性。

为提升模型对复杂环境变化的适应能力，近期

部分研究开始在多模态检测中引入条件感知或语义

引导机制。Chen 等人（2023）的工作在可见光与热

红外检测中引入光照引导的特征校正与融合模块，

根据不同照明条件动态调节可见光与热红外模态在

融合过程中的作用。Xiong 等人（2026）则在高效多

光谱检测框架中引入隐式光照估计，并通过零样本

方式获取照明信息用于注意力聚合。在语义引导方

面，Kim 等人（2025）利用多光谱文本描述和思维链

提示引导大语言模型进行跨模态推理，以缓解多光

谱行人检测中的模态偏置；Wu 等人（2026）利用大语

言模型生成类别级文本描述，并提取其语义特征以

指导跨模态语义与空间对齐；Chen 等人（2025）为可

见光与红外图像标注多种成像条件属性，并将其编

码为文本提示，以实现条件感知的动态融合；Xiang
等人（2026）则构造场景描述文本，并通过语义引导

调制对视觉特征进行动态重标定。

上述研究表明，条件信息和语义信息有助于增

强多模态检测中的环境感知与跨模态建模能力。然

而，相比一般场景目标检测，航空遥感场景下目标通

常具有尺度小、分布密集、背景复杂和成像条件变化

显著等特点，光照、纹理清晰度、热对比和背景干扰

等因素会更直接地影响不同模态对目标判别的有效

性。因此，若仅依赖类别语义对齐、场景类别或光照

条件等粗粒度提示，仍难以准确刻画当前样本中不

同模态的实际可靠性。现有相关方法对与模态可靠

性直接相关的模态质量属性缺乏显式建模，难以根

据成像条件变化精细调节不同模态对检测任务的贡

献。同时，部分方法仍需要在推理阶段额外引入文

本提示、条件输入或大模型分支，这会增加航空端侧

平台、机载设备和实时感知任务中的计算与部署负

担。因此，如何围绕模态质量属性进行显式建模，借

助视觉语言模型的模态质量感知能力学习与模态可

靠性相关的检测导向表征，并将这种能力以低开销

方式迁移至检测网络内部，是一个值得研究的问题。

针对上述问题，本文提出一种基于语义先验蒸

馏的模态可靠性自适应融合方法，用于航空遥感场
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景下的可见光与红外目标检测。本文并非在推理阶

段直接引入大模型参与检测，而是通过训练阶段的

语义先验建模与知识蒸馏，将视觉语言模型的模态

质量感知能力迁移至检测网络内部。具体而言，本

文首先构建面向无人机场景的模态质量属性描述数

据集，对影响检测性能的关键成像因素进行结构化

表征。随后利用视觉语言模型对模态质量属性描述

文本进行编码，获得与模态质量属性对应的语义先

验，并结合蒸馏监督与属性监督，引导检测网络学习

与模态可靠性相关的检测导向表征。在此基础上，

进一步联合建模场景级全局可靠性和位置级局部空

间可靠性，实现面向目标检测的 RGB-IR 动态自适应

融合。由于语义先验仅在训练阶段用于监督与蒸

馏，测试阶段无需额外引入文本提示或大模型分支，

因此该方法能够在保持部署效率的同时提升复杂环

境下的多模态检测能力，为算力受限航空端侧平台

上的高效多模态目标检测提供了一种可行方案。

本文主要贡献如下：1）面向航空遥感 RGB-IR 目

标检测任务，构建模态质量属性描述数据集，提出一

种基于语义先验蒸馏的模态可靠性自适应融合方

法，实现对与模态可靠性直接相关质量属性的显式

建模，并以低开销方式将视觉语言模型的模态质量

感知能力迁移至检测网络内部。2）提出全局—局部

模态可靠性联合建模策略，从场景级和位置级两个

层面自适应评估不同模态的有效性，实现面向目标

检测的动态融合。3）在 DroneVehicle 和 VEDAI 两个

公开 RGB-IR 数据集上开展实验，结果表明，所提方

法在检测精度、复杂环境鲁棒性及端侧部署友好性

方面均表现出较好优势。

1　方 法

1. 1　网络整体架构

本文提出一种基于语义先验蒸馏的模态可靠性

自适应融合方法，用于 RGB-IR 目标检测。其整体框

架如图 1 所示。

给定一对配准的可见光图像与红外图像，分别

记为X v 和X i，首先通过双流主干网络提取两种模态

的多尺度特征，具体为

F l
v = Bl

v (X v ),    F l
i = Bl

i (X i ) （1）
式中，l ∈ { 0，1，2，3 }表示检测特征层级，Bl

v 和 Bl
i 分别

表示可见光与红外分支在第 l 个尺度上的特征提取。

随后，可靠性感知编码模块基于高层特征提取

当前样本的图像端模态可靠性表征 z img，具体为

z img = Henv (F 3
v , F 3

i ) （2）
式中，Henv 表示可靠性感知编码模块。z img 在训练阶

段受语义先验蒸馏与模态质量属性监督，在测试阶

段作为模态可靠性评估与特征融合的控制信号，无

需额外引入文本提示或大模型分支。

接着，模态可靠性自适应融合模块在各个检测

尺度上联合建模场景级全局可靠性和位置级局部空

间可靠性，对双模态特征执行动态融合，得到融合特

征F lout，具体为

F lout = F lfuse (F l
v, F l

i , z img ) （3）
式中，F lfuse (⋅) 表示第 l 个尺度上的可靠性自适应融合

函数。

最终，多尺度融合特征 { F lout }3
l = 0 被送入检测头

Dhead，输出目标类别预测Ocls 与边界框回归结果O reg，

具体为

(Ocls,O reg ) = Dhead ( { F lout }3
l = 0 ) （4）

图 1　所提方法整体框架

Fig. 1　Overall framework of the proposed method
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1. 2　基于语义先验蒸馏的模态质量学习

在实际应用中，若在无人机端侧平台直接引入

大模型参与推理，将带来较大的计算与部署负担。

为此，本文采用知识蒸馏范式，将视觉语言模型所具

备的模态质量感知能力迁移至检测网络内部，引导

模型在训练阶段学习与模态可靠性相关的检测导向

表征，从而在测试阶段无需额外引入大模型分支，其

结构如图 2 所示。为使蒸馏过程能够围绕航空遥感

场景下影响模态有效性的关键成像因素展开，本文

进一步构建了面向无人机场景的模态质量属性描述

数据集。具体而言，对于每个训练样本，该数据集可

提供可见光与红外模态对应的属性描述文本 Tv 和

T i，以及由各属性维度判定结果组成的结构化模态

质量属性标签，记为 q = [ q1，q2，…，qK ]。前者用于

语义先验建模，后者用于图像端属性监督与结构化

关系建模。其具体构建过程见第 1. 5 节。

1. 2. 1　语义教师信号构造

首先，针对模态质量属性描述文本Tv 和T i，本文

采 用 预 训 练 并 冻 结 的 CLIP（contrastive language- 
image pre-training）ViT-L/14@336px 文 本 编 码 器 E text
对其进行语义编码（Radford 等，2021），得到对应的

文本特征表示，具体为

ev = E text (Tv ),    e i = E text (T i ) （5）
式中，ev 和 e i 分别表示可见光与红外模态属性描述

的文本语义表征。

进一步地，虽然模态质量属性描述文本可通过

CLIP 文本编码器形成连续语义特征，但该类特征主

要反映整体文本语义，对各质量维度的离散取值缺

乏显式约束。已有研究表明，属性级提示和属性级

对齐能够弥补仅依赖全局图文表示的不足，增强模

型对细粒度视觉属性的感知能力（Liu 等，2024a）。

因 此 ，本 文 进 一 步 对 模 态 质 量 属 性 标 签 q =
[ q1，q2，…，qK ]进行编码。其中，qk 表示第 k 个属性的

离散取值，K = 8 为属性总数。本文首先将每个属性

值映射为可学习嵌入，并将所有属性嵌入在通道维

度上进行拼接，得到多属性联合表示。随后，采用由

两层线性映射和一个修正线性单元（rectified linear 
unit， ReLU）构 成 的 多 层 感 知 机（multilayer percep⁃
tron， MLP），对拼接后的属性表示进行非线性聚合，

生成属性编码向量 ec。具体表示为

ec = MLP ( [ Emb1 (q1 ) ; Emb2 (q2 ) ; … ; EmbK (qK ) ])
（6）

式中，Embk 表示第 k 个属性的可学习嵌入映射。在

获得文本特征 ev、e i 以及属性编码 ec 之后，将三者进

行拼接，并通过 MLP 映射到统一语义空间，构造语

义教师信号 z txt，具体为

z txt = MLP ( [ ev ; e i ; ec ]) （7）
由此得到的语义教师信号包含了模态质量属性

相关的先验知识。

1. 2. 2　图像端学生表示与语义蒸馏

为使模型能够仅依据输入图像学习与模态可靠

性相关的检测导向表征，本文进一步构建图像端学

生表示，并通过语义先验蒸馏与属性监督对其进行

联合约束。整体上，该过程包括全局图像表征提取、

属性预测、学生表示构造以及语义蒸馏 4 个步骤。

首先，本文从主干网络的高层特征 F 3
v 和 F 3

i 中

提取全局表征，并在通道维度上进行拼接，得到联合

图像表示g，具体为

gv = GAP (F 3
v ),    g i = GAP (F 3

i )
g = [ gv ; g i ] （8）

式中，GAP (⋅) 表示全局平均池化。该表示融合了可

见光与红外模态的高层语义信息，为后续的模态质

图 2　语义先验蒸馏与模态质量学习模块

Fig. 2　Semantic prior distillation and modal quality learning module
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量属性预测提供基础。

进一步地，为增强图像表示对关键成像因素的

敏感性，本文引入显式属性监督。对于第 j 个模态质

量属性，模型输出预测概率分布 p̂ j，具体为

p̂ j = softmax ( Headj (g ) ),    j = 1,…, K （9）
式中，Headj (⋅) 表示第 j 个属性对应的预测头。通过

这一设计，联合图像表示 g不仅包含双模态语义信

息，还被进一步约束去感知与检测性能相关的关键

成像质量因素。

随后，将全局特征 g与各属性的预测分布共同

输入由两层线性映射和一个 ReLU 激活函数构成的

MLP，构造图像端学生表示 z img，具体为

z img = MLP ( [ g ; p̂1 ; p̂2 ; … ; p̂K ]) （10）
在训练阶段，本文进一步利用语义教师信号 z txt

对图像学生表示 z img 进行蒸馏约束，使其向语义先验

所蕴含的模态质量感知知识靠拢。对应的蒸馏损失

定义为

Ldistill = 1 - cos ( z img, z txt ) （11）
式中，cos (⋅，⋅) 用于衡量图像学生表示与语义教师信

号在特征空间中的方向一致性。

与此同时，本文利用真实属性标签 q j 对各属性

预测分支进行监督，其交叉熵损失定义为

Lattr = ∑
j = 1

K

CE ( p̂ j, q j ) （12）
图像学生表示 z img 通过语义先验蒸馏和属性监督

学习视觉语言模型中的模态质量感知能力，从而形

成与模态可靠性相关的检测导向表征，为后续的全

局—局部模态可靠性建模与自适应融合提供支撑。

1. 3　全局—局部模态可靠性联合建模与自适应

融合

对于 RGB-IR 目标检测任务而言，跨模态融合的

关键不在于简单叠加两种模态特征，而在于根据当

前样本的成像条件和局部区域特性，准确判断不同

模态在目标判别中的相对有效性。为此，本文从场

景级全局可靠性和位置级局部空间可靠性两个层面

联合建模模态有效性，并据此执行动态融合，其过程

如图 3 所示。

1. 3. 1　全局可靠性与局部可靠性估计

场景级成像条件（如昼夜）会决定不同模态在当

前样本中的整体有效性。为刻画这种由整体成像条

件引起的模态差异，本文首先基于图像模态质量语

义表征 z img 在各检测尺度上预测双模态的场景级全

局可靠性先验，具体为

[ α l
v, α l

i ] = softmax ( MLPl ( z img ) ) （13）
式中，MLPl (⋅) 表示第 l 个检测尺度上的全局可靠性

预测分支，它由两层线性映射和一个 ReLU 激活函

数构成。α l
v 和α l

i 分别表示可见光与红外模态的全局

可靠性权重。

然而，仅依赖场景级全局可靠性不足以刻画同

一图像内不同空间位置上的模态优势差异。实际场

景中，局部区域可能受到成像退化影响，导致不同模

态在不同位置上的判别能力不一致。因此，在全局

可靠性建模的基础上，本文进一步从位置级对模态

有效性进行细粒度刻画，以估计局部空间可靠性。 
具体而言，本文首先对双模态特征进行通道压缩，得

到紧凑的局部表示，具体为

F̄ l
v = ϕl

v (F l
v ),    F̄ l

i = ϕl
i (F l

i ) （14）
式 中 ，ϕl

v (⋅) 和 ϕl
i (⋅) 为 1 × 1 卷 积 操 作 ，

F̄ l
v，F̄ l

i ∈ R1 × H l × W l。

随后，将双模态局部特征进行拼接，并映射为共

享上下文特征，具体为

Sl = ψl ( [ F̄ l
v ; F̄ l

i ]) （15）
式中，ψl (⋅) 表示局部上下文编码函数，它是由两层

3 × 3 卷积实现，用于提取当前位置周围的共享双模

态上下文信息。

在此基础上，分别结合单模态局部特征与共享

上下文信息，预测逐位置的局部可靠性响应，具体为

E l
v = δl

v ( [ F̄ l
v ; Sl ]),    E l

i = δl
i ( [ F̄ l

i ; Sl ]) （16）
式中，δl

v (⋅) 和 δl
i (⋅) 由 3 × 3 卷积映射实现。再在模态

维度上进行归一化，得到位置级局部空间可靠性图，

具体为

[m l
v, m l

i ] = softmax ( [ E l
v, E l

i ]) （17）
式中，m l

v 和m l
i 分别表示第 l 个尺度上每个空间位置

对应的可见光与红外局部可靠性权重，用于反映局

部区域内两种模态对目标判别的相对贡献。

图 3　全局—局部模态可靠性引导的自适应融合模块

Fig. 3　Global-local modality reliability-guided adaptive 
fusion module
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1. 3. 2　联合可靠性引导的动态融合

为同时利用全局和局部的可靠性信息，本文首

先在各检测尺度上将场景级全局可靠性和位置级局

部空间可靠性图进行联合，生成双模态的融合权重，

具体为

G l
v = α l

v ⋅ m l
v,    G l

i = α l
i ⋅ m l

i （18）
式中，G l

v 和  G l
i 分别表示第 l 个尺度上可见光与红外

模态的联合融合权重，用于综合表征两种模态在当

前样本整体层面及具体空间位置上的相对有效性。

在此基础上，利用联合权重对双模态特征进行动态

加权融合，得到第 l 个尺度上的融合特征，具体为

F lfuse = G l
v⊙F͂ l

v + G l
i⊙F͂ l

i （19）
式中，⊙ 表示逐通道乘法。

最后，通过轻量卷积层对融合结果进行空间上

下文细化，得到最终输出特征，具体为

F lout = Conv3 × 3 (F lfuse ) （20）
1. 4　优化目标

本文采用联合优化策略对整体网络进行训练。

网络的优化目标由目标检测损失、模态质量属性监

督损失以及语义先验蒸馏损失 3 部分构成，整体损

失函数定义为

L = Ldet + λ1 Lattr + λ2 Ldistill （21）
式中，Ldet 为基础检测器的检测损失，Lattr 表示模态质

量属性监督损失，Ldistill 表示语义先验蒸馏损失，λ1 和

λ2 为平衡各损失项的超参数。

1. 5　模态质量属性描述数据集构建

本文构建了面向无人机场景的模态质量属性描

述数据集，用于表征影响可见光与红外模态检测有

效性的关键成像因素，并为后续的语义先验建模、属

性监督和蒸馏监督提供数据基础。

以 DroneVehicle 和 VEDAI 数 据 集 的 配 准 可 见

光—红外图像对为基础，从检测任务需求出发，定义

可见光模态与红外模态的质量属性体系。模态质量

属性的选取主要依据其对目标可见性、目标—背景

可分性和定位稳定性的影响。对于可见光图像，光

照条件、曝光状态和纹理清晰度会影响目标外观结

构、边缘细节和局部纹理表达，人工光干扰和背景杂

波则增加误检与漏检风险。对于红外图像，目标—背

景对比度影响热目标显著性，边界清晰度影响定位

精度，背景热杂波会削弱红外响应的判别性。因此，

本文将上述因素作为模态质量属性，用以表征不同

成像条件下可见光与红外模态对检测任务的相对有

效性。在此基础上，本文设计统一的属性判定提示

模板，将图像对输入 Qwen3-VL-Plus（Bai 等，2025）多

模态视觉语言模型，对两种模态进行属性分析与判

定，并生成结构化属性标签及对应的自然语言描述

文本。模态质量属性的构建流程如图 4 所示，各属

性维度及其样本分布统计如图 5 所示。

图 4　模态质量属性描述数据构建示意图

Fig. 4　Illustration of the construction of modality quality 
attribute annotations

图 5　DroneVehicle 与 VEDAI 数据集上的模态质量属性分布统计

Fig. 5　Distribution of modality quality attributes on the DroneVehicle and VEDAI datasets
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基于上述属性体系，本文进一步为每个样本生

成两种形式的标注结果。第 1 种是结构化属性标

签，即将各属性维度的判定结果编码为离散标签；

第 2 种是自然语言属性描述，即将同一样本的属性

判定结果组织为对应的文本描述。前者用于图像侧

属性学习与监督，后者用于提取语义先验，并在训练

阶段服务于后续的蒸馏约束。

2　实 验

2. 1　实验配置与实现细节

本文实验基于 PyTorch 实现，并在 NVIDIA RTX 
3090 GPU（24 GB 显存）上完成。为验证所提方法的

有效性，在 DroneVehicle 和 VEDAI（Razakarivony 和

Jurie，2016）两个公开 RGB-IR 航空遥感数据集上开

展实验。其中，DroneVehicle 是一个大规模无人机

视角多模态目标检测数据集，包含配准的可见光与

红外图像对，并提供 5 类车辆目标的有向边界框标

注。VEDAI（vehicle detection in aerial imagery）是一

个面向高分辨率航空影像车辆检测的数据集，同样

提供 RGB-IR 配准图像及有向目标标注。本文分别

按照两个数据集的标准划分或通用评测协议进行训

练与测试。

在实现上 ，本文选用 S2ANet（single-shot align⁃
ment network）（Han 等，2022）作为基础检测框架，并

采用预训练的 VMamba（Liu 等，2024b）作为可见光与

红外分支的双流骨干网络，用于多尺度特征提取。在

此基础上，本文引入所提出的模态可靠性自适应融合

模块，对双模态特征进行可靠性建模与动态融合。

训练阶段采用 AdamW 优化器，初始学习率设为

1 × 10−4，权重衰减系数设为 0. 05，batch size 设为 2，

总训练轮数为 12。数据增强方面，仅采用随机翻转

操作，翻转概率设为 0. 5。为避免异常标注对训练

过程造成干扰，在预处理阶段对无效标注框予以剔

除，超参数 λ1 = 0. 1，λ2 = 0. 5。

评测方面，本文采用平均精度均值（mean aver⁃
age precision ，mAP）作为主要评价指标，并同时报告

mAP@0. 5 和 mAP@0. 5：0. 95。前者对应 IoU 阈值为

0. 5 时的检测结果，后者则在 0. 5 至 0. 95 范围内以

0. 05 为步长对多个 IoU 阈值下的平均精度（average 
表1　各方法在DroneVehicle数据集上的检测性能比较

Table 1　Comparison of detection performance of different methods on the DroneVehicle dataset
/% 

方法

RetinaNet
S²ANet
Faster R-CNN
RoITransformer
Oriented R-CNN
RetinaNet
S²ANet
Faster R-CNN
RoITransformer
Oriented R-CNN
TSFADet
C²Former
DMM
LPANet
本文

AP@0.5
模态

RGB
RGB
RGB
RGB
RGB
IR
IR
IR
IR
IR

RGB + IR
RGB + IR
RGB + IR
RGB + IR
RGB + IR

Car
78.5
80.0
79.0
61.6
80.1
88.8
89.9
89.4
89.6
89.8
89.2
90.2
90.4
90.4
90.6

Truck
34.4
54.2
49.0
55.1
53.8
35.4
54.5
53.5
51.0
57.4
72.0
68.3
79.8

78.0
79.6

Freight Car
24.1
42.2
37.2
42.3
41.6
39.5
55.8
48.3
53.4
53.1
54.2
64.4
68.2

65.0
67.9

Bus
69.8
84.9
77.0
85.5
85.4
76.5
88.9
87.0
88.9
89.3
88.1
89.8
89.9
89.5
90.4

Van
28.8
43.8
37.0
44.8
43.3
32.1
48.4
42.6
44.5
45.4
48.8
58.5
68.6
65.4
70.1

mAP@0.5:0.95
25.0
31.4
28.5
32.9
32.7
30.4
40.4
40.1
41.2
41.5
44.6
47.5
52.1

-
53.7

mAP@0.5
47.1
61.0
55.9
61.6
60.8
54.5
67.5
64.2
65.5
67.0
70.4
74.2
79.4
77.7
79.7

注：加粗字体表示各列最优结果。“-”表示该指标未报告。
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precision，AP）进行平均，用于更全面地衡量模型的

检测精度与定位能力。

2. 2　对比实验分析

2. 2. 1　DroneVehicle 数据集检测结果分析

为验证所提方法在航空遥感 RGB-IR 目标检测

任务中的有效性，本文在 DroneVehicle 数据集上与

多种代表性方法进行了比较，结果如表 1 所示。对

比方法包括单模态检测方法和多模态检测方法两

类 。 单 模 态 方 法 包 括 RetinaNet（Lin 等 ，2017）、

S2ANet（Han 等 ，2022）、Faster R-CNN（faster region- 
based convolutional neural network）（Ren 等 ，2015）、

RoITransformer（Ding 等 ，2019）和 Oriented R-CNN
（Xie 等 ，2021）。 多 模 态 方 法 包 括 TSFADet（two- 
stream feature alignment detector）（Yuan 等 ，2022）、

C²Former（calibrated and complementary transformer）
（Yuan 和 Wei，2024）、DMM（disparity-guided multi⁃
spectral Mamba）（Zhou 等 ，2025）以 及 LPANet（large 
language model guided progressive feature alignment 
network）（Wu 等，2026）。

从整体结果可以看出，单模态红外方法的检测

性能普遍优于单模态可见光方法。这说明在 Drone⁃
Vehicle 所包含的夜间、弱光及复杂背景场景中，红

外模态通常能够提供更加稳定的目标响应，对检测

任务具有更强的鲁棒性。与此同时，多模态方法整

体优于单模态方法，进一步表明可见光与红外模态

在纹理结构信息与热目标显著性方面具有明显互补

性，联合建模能够有效提升检测性能。

在此基础上，本文方法在 DroneVehicle 数据集

上 取 得 了 53. 7% 的 mAP@0. 5：0. 95 和 79. 7% 的

mAP@0. 5，均为表 1 中的最佳结果。在 Car、Bus 和

Van 3 个类别上的 AP 分别达到最佳值。Truck 和

Freight Car 类别为次佳，这说明所提方法在多模态

目标检测中具有更强的竞争力。

本文方法与具有竞争力的 C²Former 以及 DMM
的可视化结果如图 6 所示，在蓝色和黄色虚线圆圈

标出的区域中，本文方法在夜间、弱光和复杂场景下

能够检测出更多目标实例，并获得更准确的定位结

果。具体来看，在部分区域中，现有方法存在漏检、

误检或定位不准确等问题，而本文方法能够更完整

地识别成排车辆、细长车辆以及局部遮挡目标。该

现象与表 1 中的定量结果保持一致，进一步说明本

文方法不仅能够有效利用红外与可见光模态之间的

互补信息，而且能够围绕复杂成像条件下的模态质

量属性进行显式建模，并进一步根据模态可靠性变

化自适应调节不同模态对检测任务的贡献，从而提

升整体检测精度。

2. 2. 2　VEDAI 数据集检测结果分析

在 VEDAI 数据集上，本文进一步与若干代表性

单模态方法及可比的多模态方法进行了对比实验，

结果如表 2 所示。由于现有针对 VEDAI 的多模态融

合检测研究大多基于水平边界框，而面向有向边界

框设置的可比方法相对较少，因此本文主要选取若

图 6　检测结果可视化对比

Fig. 6　Visual comparison of detection results

3316



第 31 卷 / 第 9 期 / 2026 年 9 月
余东，张淳杰，张晓宇，郑晓龙 

模态可靠性建模的航空遥感可见光—红外目标检测

干典型单模态检测器以及具有代表性的多模态方法

进行比较。

从表 2 可以看出，本文方法在 VEDAI 数据集上

取得了 29. 8% 的 mAP@0. 5：0. 95 和 67. 1% 的 mAP@
0. 5，均优于现有多模态对比方法。其中，相比性能

最优的对比方法 DMM，分别提升了 1. 7% 和 1. 4%。

在类别指标上，本文方法在 Car、Truck、Van 和 Boat
类 别 上 均 取 得 了 较 优 结 果 ，说 明 所 提 方 法 对 于

VEDAI 中尺度较小、外观差异细微的目标具有较好

的识别能力。上述结果表明，所提方法不仅适用于

复杂无人机场景，在以小目标为主的航空遥感场景

中同样具有良好的有效性。这说明，相比固定的跨

模态融合方式，围绕模态质量属性与模态可靠性进

行显式建模，能够更有效地适应不同样本之间的成

像差异，从而提升 RGB-IR 目标检测性能。

2. 3　消融实验

为更清楚地分析所提方法中各组成部分的作

用，本文在 DroneVehicle 数据集上开展消融实验，并

通过逐步向基线模型中引入不同模块的方式，对各

设计中影响整体检测性能的模块进行拆解分析。具

表2　各方法在VEDAI数据集上的检测性能比较

Table 2　Comparison of detection performance of different methods on the VEDAI dataset
/% 

方法

RetinaNet
S2ANet
Faster R-CNN
RoITransformer
Oriented R-CNN
RetinaNet
S2ANet
Faster R-CNN
RoITransformer
Oriented R-CNN
C²Former
DMM
本文

模态

RGB
RGB
RGB
RGB
RGB
IR
IR
IR
IR
IR

RGB+IR
RGB+IR
RGB+IR

AP@0.5
Car
48.9
74.5
71.4
77.3
77.6
44.2
73.0
71.6
76.1
77.0
76.7
77.9
80.1

Truck
16.8
47.3
54.2
56.1
59.7
15.3
39.2
49.1
51.7
55.0
52.0
59.3
63.4

Van
5.9

32.5
59.5
60.2
60.9

7.2
32.3
57.0
64.3

63.2
48.0
57.4
63.7

Boat
4.4

16.7
52.3
56.7
60.1

4.0
13.9
35.6
46.9
49.4
43.3
61.2
61.9

Plane
21.2

7.1
77.1
85.7

84.0
33.4
12.0
71.6
83.3
79.6
47.0
77.5
77.4

mAP@0.5:0.95

8.5
18.9
24.3
27.6
29.4

8.0
17.2
21.6
24.6
27.1
22.9
28.1
29.8

mAP@0.5

20.7
44.5
61.5
65.4
66.4
18.7
40.0
55.4
60.5
60.9
55.6
65.7
67.1

注：加粗字体表示各列最优结果。

表3　不同组成模块对模型性能影响的消融实验结果

Table 3　Ablation study results of the effects of different components on model performance

方法

基线

+属性监督

+语义先验蒸馏

+全局可靠性

+局部空间可靠性

完整模型

属性监督

-
√
√
√
√
√

语义先验蒸馏

-
-
√
√
√
√

全局可靠性

-
-
-
√
-
√

局部空间可靠性

-
-
-
-
√
√

mAP@0.5/%
75.6
76.3
78.9
79.3
79.1
79.7

注：加粗字体表示最优结果。“√”和“-”分别表示采用和未采用对应模块。
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体而言，本文分别评估属性监督、语义先验蒸馏、全局

可靠性建模和局部空间可靠性建模的贡献。表 3 给

出了消融实验结果。可以看出，属性监督、语义先验

蒸馏以及全局—局部模态可靠性建模均能够带来稳

定的性能提升。其中，属性监督增强了模型对关键成

像因素的感知能力，语义先验蒸馏进一步将视觉语言

模型中的模态质量感知知识迁移到检测网络内部，而

局部空间可靠性在全局可靠性基础上的进一步引入，

则使模型能够从位置级角度更精细地调节不同模态

的贡献。最终，完整模型取得了最佳检测性能。

2. 4　属性维度有效性分析

为 验 证 各 模 态 质 量 属 性 的 有 效 性 ，本 文 在

DroneVehicle 数据集上进行单属性移除实验。每次

从完整属性体系中移除一个属性维度，并同步删除

对应的文本描述、结构化标签及属性监督分支，其余

设置保持不变。结果如图 7 所示，完整属性体系取

得最高 mAP@0. 5，移除任一属性后性能均下降，说

明各属性维度均对模态可靠性建模起到积极作用。

其中，去除光照条件、边界清晰度和纹理清晰度带来

的下降更明显，表明这些因素对复杂成像条件下的

模态有效性判断影响较大。

2. 5　超参数敏感性分析

为分析辅助损失权重对模型性能的影响，本文

对 λ1 和 λ2 进行敏感性实验。首先固定 λ2 = 0. 5 调

整 λ1，随后固定 λ1 = 0. 1 调整 λ2，结果如表 4 所示。

可 以 看 出 ，当 λ1 = 0. 1，λ2 = 0. 5 时 模 型 取 得 最 高

mAP@0. 5，当 λ1 = 0 或 λ2 = 0 时，性能分别下降至

78. 6% 和 78. 3%，说明属性监督和语义先验蒸馏均

有助于模态可靠性表征学习。随着 λ1 或 λ2 继续增

大，性能也随之出现下降，表明过强的辅助约束会对

检测主任务产生干扰。因此，本文最终设置 λ1 =
0. 1，λ2 = 0. 5，以在检测性能和训练稳定性之间取

得较好平衡。

2. 6　计算复杂度分析

为验证所提方法的计算效率，本文以 RGB-IR 样

本对作为输入，对可复现方法的计算复杂度和推理

效率进行统计，并结合相关方法公开报告的浮点运

算次数（floating point operations，FLOPs）进行对比，

结果如表 5 所示。考虑到不同方法的实现细节、运

行环境和代码可获得性存在差异，部分方法的参数

量和推理时间难以在完全一致的条件下进行公平统

计。因此，表 5 中对于未能统一统计的指标以“-”表

示，并主要采用 FLOPs 作为计算复杂度对比指标。

从表 5 可以看出，本文方法的 FLOPs 为 135. 8 G，低

于语义引导方法 LPANet 的 184. 6 G，但高于 DMM 的

102. 4 G。相比 DMM，本文方法引入了模态质量属

性学习和全局—局部可靠性建模，因此计算量有所

增加；但与 LPANet 等语义引导方法相比，本文方法
图 7　不同模态质量属性维度对检测性能的影响

Fig. 7　Effect of different modality quality attribute dimensions 
on detection performance

表5　不同方法的计算复杂度与推理效率比较

Table 5　Comparison of computational complexity and 
inference efficiency of different methods

方法

DMM
LPANet
本文

参数量/M
89.97

-
99.30

运行时间/s
0.068

-
0.073

FLOPs/G
102.4
184.6
135.8

注：“-”表示该指标未报告。

表4　超参数敏感性分析结果

Table 4　Results of hyperparameter sensitivity analysis

分析对象

λ1

λ2

设置

λ1 = 0，λ2 = 0.5
λ1 = 0.1，λ2 = 0.5
λ1 = 0.5，λ2 = 0.5
λ1 = 1，λ2 = 0.5
λ1 = 0.1，λ2 = 0

λ1 = 0.1，λ2 = 0.1
λ1 = 0.1，λ2 = 0.5
λ1 = 0.1，λ2 = 1

mAP@0.5/%
78.6
79.7
79.2
78.9
78.3
78.5
79.7
78.8
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测试阶段无需文本编码器或大模型分支参与推理，

因此计算复杂度更低。与此同时，在相同实验环境

下 ，本 文 方 法 的 推 理 时 间 为 0. 073 s，与 DMM 的

0. 068 s 接近，说明所提方法在引入模态可靠性建模

的同时，仍保持了较低的额外推理开销。

3　结 论

针对航空遥感红外与可见光目标检测中不同模

态贡献随成像条件动态变化、现有方法缺乏显式可

靠性建模等问题，本文提出一种基于模态可靠性建

模的航空遥感 RGB-IR 目标检测方法。通过构建面

向无人机场景的模态质量属性描述数据，并结合视

觉语言模型语义先验蒸馏，本文实现了对红外与可

见光模态有效性的检测导向建模；在此基础上，进一

步从场景级全局可靠性和位置级局部空间可靠性两

个层面进行联合建模，实现了面向目标检测的动态

自适应融合。实验结果表明，本文方法在 DroneVe⁃
hicle 和 VEDAI 两个公开 RGB-IR 数据集上均取得了

较好的检测性能，在夜间、弱光及复杂干扰场景下表

现出较好的精度与鲁棒性。消融实验进一步说明，

模态质量属性建模、语义先验蒸馏以及全局—局部

联合建模均对性能提升具有积极作用。总体来看，

围绕模态质量属性进行显式建模，能够提升多模态

检测对复杂成像条件变化的适应能力，为航空遥感

场景下高效、鲁棒的 RGB-IR 目标检测提供了一种可

行思路。
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