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摘  要 

近年来，可见光图像与热红外图像结合的多光谱目标检测，因其互补特性得到了广泛应用。然后，现有

的大多数多光谱目标检测模型主要关注图像的局部特性，忽视了图像全局特征的提取，同时在特征提取

过程中往往会丢失关键信息，如纹理和边缘等细节，导致提取的图像特征信息不足。针对这些问题，本

文提出了多光谱目标检测模型SSIDet。该模型通过构建多尺度编码网络，分别从热红外图像和可见光图

像中提取不同尺度的局部–全局特征；接着设计了一种空间–光谱交互注意力网络，充分融合空间特征

和光谱特征，同时通过减少特征之间的冗余来增强其互补性；最后引入多尺度重建网络，进一步实现空

间特征与光谱特征的协同增强。通过在FLIR和LLVIP数据集上的大量实验验证，本文方法在性能上优于

现有方法。 
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Abstract 
In recent years, multispectral object detection combining visible and thermal infrared images has 
been widely used due to its complementary characteristics. Then, most of the existing multispectral 
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object detection models mainly focus on the local characteristics of the image, neglecting the extrac-
tion of global features of the image, and at the same time, key information, such as details of texture 
and edges, are often lost in the process of feature extraction, which leads to insufficient information 
of the extracted image features. Aiming at these problems, this paper proposes a multispectral ob-
ject detection model SSIDet. The model extracts local-global features at different scales from ther-
mal infrared images and visible images respectively by constructing a multiscale coding network; 
then a spatial-spectral interactive attention network is designed to fully integrate spatial and spec-
tral features, and at the same time, its complementarity is enhanced by reducing redundancy be-
tween features; finally, a multiscale reconstruction network is introduced to further enhance fea-
ture extraction, and a multiscale reconstruction network is introduced to further enhance feature 
extraction. A multi-scale reconstruction network is introduced to further realize the synergistic en-
hancement of spatial and spectral features. Through extensive experimental validation on FLIR and 
LLVIP datasets, the method of this paper outperforms the existing methods in terms of performance. 

 
Keywords 
Deep Learning, Multi-Spectral Object Detection, Feature Fusion 

 
 

Copyright © 2025 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

目标检测是计算机视觉领域的基础研究之一，在监控[1] [2]，遥感[3]-[5]，自动驾驶[6] [7]等多个领域

都得到了广泛的关注和应用。然而，传统可见光目标检测易受光照条件限制，例如在低光照或夜间条件

下效果不佳，同时受雾、烟、灰尘等环境影响，检测性能会大幅下降。多光谱图像的引入可以有效解决

上述问题。多光谱图像是通过捕捉物体在不同波长范围内的反射或辐射能量而获取的图像，通常包括红

外和可见光的多个波段，比起常见图像，多光谱图像记录了更广泛的光谱信息。多光谱图像对于光照变

化、阴影、大气散射等环境因素具有一定的鲁棒性，并且不同波段的光谱信息在一定程度上能够减轻环

境因素对目标检测造成的干扰，提高检测结果的稳定性和可靠性。多光谱图像还具有光谱信息丰富、目

标区分度高、上下文信息丰富等优点[8] [9]。例如，随着红外摄像头的普及，行人检测往往使用红外图像

作为额外光谱信息，红外图像反应物体的热辐射，因此可以在光照条件差的环境下提供有效的信息，同

时红外光能更好地穿透雨雾等遮挡物，从而侦测到遮挡条件下的目标。由于多光谱目标检测相较于传统

目标检测鲁棒性更好、检测精度更高，其得到越来越多的关注[10]-[12]。 
在多光谱目标检测中，有效的特征融合方法至关重要。大多数现有的多光谱目标检测方法分别从可

见光图像和热红外图像中提取模态特征，然后直接对这些特征[13]-[15]进行相加或者拼接操作。由于没有

明确的跨模态融合，这种融合策略在学习互补信息上受到了限制，导致性能较差。为了进一步探索融合

策略，很多研究者开始考虑“中途融合”的策略，设计了各种模态特征之间的交互模块。具体而言，Zhou 
[16]等人提出了基于差异挖掘的 DMAF 模块，旨在通过挖掘可见光图像与热红外图像之间的差异信息，

进一步提升特征的价值。Liu [17]等人则利用 GAN (生成对抗网络)技术，生成高空间分辨率的多光谱图

像，并通过双子网络分别提取特征。Diao [18]等人提出了一种基于多尺度 GAN 的框架，通过逐步生成融

合图像并逐级判别，从而实现更有效的特征融合。受多光谱图像融合方法的启发，Lee 等人[19]和 Fang 等

人[20]分别提出了跨模态注意力 Transformer 和跨模态融合 Transformer，并将其应用于多光谱目标检测领
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域。针对单一模态中的信息丢失和跨模态特征不对齐的问题，You 等人[21]设计了一个由多尺度聚合

Transformer 和跨模态合并融合机制共同构成的双流多尺度聚合网络，充分发挥 Transformer 和 CNN 的优

势，从而实现对局部和全局上下文相关性的共同捕获。然而，现有方法在实际应用中仍存在以下局限性：

多光谱图像包含不同尺度的物体特征，现有方法仅通过单一尺度卷积神经网络进行特征提取，导致模型

在捕捉图像全局特征方面存在不足，并且在特征提取过程中会遗漏纹理、边缘等细节信息。此外，虽然

通过叠加卷积层可以扩展模型的感受野，但这一策略也会导致模型在局部特征信息提取上出现偏差。综

上所述，现有方法在特征融合策略上仍存在一定的局限性，亟需进一步优化以提升多光谱目标检测的性

能。 
为了切实地提取源图像中的局部细节特征与全局特征并借助这些特征生成高空间分辨率的融合图像，

本文提出了一种基于多尺度空谱交互网络的热红外图像和可见光图像融合方法。通过构建多尺度 CNN-
Transformer (CT)编码网络，从热红外图像和可见光图像中分别提取不同尺度的局部–全局特征，使提取

的特征既具备通用性又具备全局性。设计了空间–光谱交互注意力网络，能够有效地融合空间特征和光

谱特征。通过空间注意力和光谱注意力的交互作用，强化突出重点特征，降低特征之间的冗余，同时增

强其互补性。此外，构建了多尺度重建网络，用于生成高空间分辨率多光谱图像。该模块通过对不同尺

度特征的由粗粒度至细粒度的融合，逐步恢复融合图像中的空间信息和光谱信息，从而有效减少融合过

程中的信息损失。 
本文方法主要贡献概括如下： 
1) 该方法通过构建多尺度 CT 编码网络，能够在热红外图像和可见光图像之间实现特征的多尺度提

取。该网络能够粗到细逐步提取特征，从而全面描述源图像的空间特性和光谱特性。 
2) 为实现对来自不同编码网络特征的有效融合，构建了一种空间–光谱交互注意力网络。此网络借

助注意力机制，提取热红外图像与可见光图像的堆叠特征中的空谱细节信息。空间–光谱交互注意力网

络有效降低了空谱特征之间的冗余度，强化了二者间的互补性。 
3) 为集成多个尺度的空谱信息，构建起了一个多尺度重建网络。此网络对不同尺度的融合特征实施

深度融合操作，逐步生成高空间分辨率的多光谱融合图像。 

2. 网络模型 

2.1. 模型概述 

 
Figure 1. The overall structure of SSIDet 
图 1. SSIDet 的整体结构 
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本文提出了一种多光谱目标检测网络 SSIDet，其模型架构如图 1 所示。该网络由多尺度 CT 编码网

络、空间–谱交互注意力网络以及多尺度重建网络三个主要模块组成。SSIDet 采用了从粗到细的特征提

取策略，通过两个多尺度 CT 编码网络分别从热红外图像和可见光图像中提取多尺度的空谱特征。其中，

每个多尺度 CT 编码网络由一个卷积模块和 3 个 CT 编码器级联而成。随后，空间–谱交互注意力网络通

过交互机制对不同编码网络的空间特征和光谱特征进行有效融合，从而去除信息冗余并实现信息互补。

最终，多尺度重建网络对融合图像进行重建，并将重建后的图像输入目标检测头，完成目标检测任务。

在本文方法中， 3H WV R × ×∈ 和 1H WI R × ×∈ 分别表示可见光图像和热红外图像。n 表示卷积滤波器数量，设

定为 32。W 和 H 分别代表图像的水平和垂直尺寸。 

2.2. CNN-Transformer (CT)编码器 

 
Figure 2. Illustration of CT Encoder module. (a) CT encoder; (b) Space reduction operator 
图 2. CT 编码器模块示意图。(a) CT 编码器；(b) 空间缩减算子 

 
为有效提取热红外图像和可见光图像中的全局特征和局部特征，本文设计了卷积嵌入模块和

Transformer 模块组成的 CT 编码器，其结构如图 2(a)所示。对于第 i 个 CT 编码器，将其对应的特征图经

卷积嵌入模块处理后，能够有效地捕捉输入图像的局部特征并降低特征图的尺寸。具体而言，卷积嵌入

模块包含两组卷积层，其滤波器尺寸为 3 × 3，步长分别为 2 和 1。接着，将特征图输入 Transformer 模块

中，该模块旨在学习图像中的全局依赖关系。其中，Transformer 模块是由 6 个 Transformer 堆叠组成，输

入是一维向量，为了将卷积嵌入模块输出的特征图转换为适合 Transformer 的输入形式，将特征图按照通

道方向展平为一维向量，并添加位置编码。在经过层归一化得到 iQ 、 iK 和 iV 。为缓解 Transformer 常见

的运算量过大问题，本文使用空间缩减算子对 iK 和 iV 进行下采样，如图 2(b)所示。空间缩减后的 ( )iK

和 ( )iV 计算公式如下： 
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 ( ) ( )( )( )( )( )1 LayerNorm Conv Maxpool , r s
i i i KK K W−=    (1) 

 ( ) ( )( )( )( )( )1 LayerNorm Conv Maxpool , s
i i i VV V r W−=    (2) 

其中， ir 表示下采样率，编码网络的三个 CT 编码器里所包含的 ir 分别设定为 4，2，1。公式(1)和(2)中的

卷积层包含 2i n 个卷积核，卷积核大小为3 3× ，步长为 1。 2 2i iS n n
KW R ×∈ 和 2 2i iS n n

VW R ×∈ 代表对应的线性投

影矩阵。 ( )1− ⋅ 代表对多维输入进行展平操作， ( )1− ⋅ 和 ( )⋅ 互为逆操作。最终，将 iQ 、 ( )iK 和 ( )iV
输入到多头注意力层和多层感知器层当中，有效地捕获特征间的全局依赖关系。多头注意力层具体计算

公式如下： 

 ( ) ( ),1 , ,SRA , , Concat head , ,head , ,head O
i i i i i j i J iQ K V W=    (3) 

 ( ) ( )( ), , , ,head Attention , ,Q K V
i j i i j i i j i i jQW S K W S V W=  (4) 

 ( )Attention , , softmax
Tqkq k V
d

ν
 

=  
 

 (5) 

其中， 2 2
, ,

i iQ n d K n d
i j i jW R W R× ×∈ ∈、 和 2

,
iV n d

i jW R ×∈ 表示第 i 个 CT 编码器中第 j 个注意力头的线性投影矩阵。

2 2i io n n
iW R ×∈ 表示多头注意力堆叠后的线性投影矩阵。 J 表示注意力头的个数，在本文中设置为 8。d 设

置为
2i n
J

。 

2.3. 空间–光谱交互注意力网络 

多尺度 CT 编码网络能够有效地提取热红外图像和可见光图像中的空谱信息。然而，大多数基于深

度学习的融合方法在提取多尺度特征以后，只是对特征予以简单的拼接，忽视了特征之间的差异性，因

此会导致特征之间出现部分冗余信息，进而对图像的融合结果产生影响。因此，本文设计了空间–光谱

交互注意力网络，能够有效融合特征，减少信息冗余，其结构如图 3 所示。首先将特征图 i
PF 和 i

LF 分块并

展开成序列得到相应的键和值。特征图 i
PF 对应的 i

PK 和 i
PV 计算如下： 

 ( )( ),LayerNormi i K P
P P iK F W=   (6) 

 ( )( ),LayerNormi i V P
P L iV F W=   (7) 

其中，( )⋅ 表示为切分展开操作。 ,K P
iW 和 ,V P

iW 表示为线性映射矩阵。同样，通过线性映射矩阵 ,K L
iW 和 ,V L

iW ，

可得到特征图 i
LF 对应的 i

LK 和 i
LV 。 i

CQ 是将 i
PF 和 i

LF 堆叠后用同样计算方法得到： 

 ( )( )( )LayerNorm Concat ,i i i Q
C P L iQ F F W=   (8) 

其中， ( )Concat ⋅ 表示堆叠操作。 Q
iW 是 ( )Concat ,i i

P LF F 的线性映射矩阵。然后，子网络输出特征间的空谱

交互网络作用通过以下公式实现： 

 ( )Attention , , Softmax
i iT

i i i iC P
C P P P

Q KQ K V V
d

 
=  

 
 (9) 

 ( )Attention , , Softmax
i iT

i i i iC L
C L L L

Q KQ K V V
d

 
=  

 
 (10) 
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Figure 3. Illustration of spatial-spectral interaction module 
图 3. 空间–光谱交互模块示意图 

 
如图 3 所示，将 i

CQ 与 i
PK 相乘来捕获 i

CQ 中的空间信息，并对输出结果进行编码。同样的，通过 i
CQ

与 i
LK 相乘来捕获 i

CQ 的光谱信息。通过注意力估计降低特征间的信息冗余，同时进一步增强互补性。最

终，将带有交互注意力的特征堆叠，并经过 3 3× 的卷积层获取最终的融合结果，如公式(11)所示： 

 ( ) ( )( )( )Conν Concat Attention , , ,Attention , ,i i i i i i i
C P P C L LF Q K V Q K V=  (11) 

2.4. 多尺度重建网络 

多尺度重建网络采用多级特征融合策略，通过逐级上采样和特征重建，有效减少信息丢失。如图 4 所

示，多尺度重建网络由多个上采样模块和跳跃连接组件构成。在特征融合过程中，每级特征图通过级联

的上采样操作逐步提升空间分辨率。每个上采样模块包括卷积层和像素变换算子，卷积层用于调整特征

图的通道数量，以增强空间信息与光谱信息的表征能力。随后，上采样得到的特征图与更高尺度的特征

图进行融合，通过 3 × 3 卷积层和 LeakyReLU 激活函数，进一步优化特征表示，最终实现高空间分辨率

多光谱图像的空间细节与光谱细节的重建。该网络显著提高了特征融合的精度，实现了空间特征与光谱

特征的协同增强。 

3. 实验结果与分析 

3.1. 数据集与实验设置 

FLIR (Forward-Looking Infrared)数据集[22]：FLIR 数据集是面向多光谱目标检测任务的权威基准

数据集，由 Teledyne FLIR 公司发布，旨在推动红外热成像与可见光模态融合的算法研究。该数据集包含

14,452 张高分辨率热红外图像(分辨率 640 × 512)，同时提供部分对齐的可见光(RGB)图像，覆盖日间、夜

间及复杂天气条件下的城市道路、高速公路等典型场景。数据标注涵盖行人(Pedestrian)、车辆(Car)、自行

车(Cyclist)等 3 类目标，共标注约 10,228 个实例，以边界框(Bounding Box)及类别标签形式提供。 
LLVIP (Low-Light Visible and Infrared paired)数据集[23]：LLVIP 数据集包含 30,976 张图像即
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15,488 对，24 个夜晚场景，2 个白天场景。该数据集可用于图像转换(可见光转换到红外，红外转换到可

见光)，图像融合，弱光行人检测以及红外行人检测等计算机视觉任务的研究。 
 

 
Figure 4. Illustration of multi-scale reconstruction module 
图 4.多尺度重建模块示意图 

 
实验设置：本文所有实验均在 Ubuntu 操作系统下运行，使用的硬件环境为 AMD EPYC 9754 CPU 和

24 GB 的 RTX 3090 GPU，深度学习框架为 PyTorch 1.10.0。实验设置的初始学习率为 0.01，优化器采用

随机梯度下降(SGD)，动量参数设为 0.9，权重衰减系数为 0.0005，学习率使用余弦衰减策略。批量大小

设置为 16，训练周期为 100 个 epoch。 
评价指标：对于 FLIR 和 LLVIP 数据集，本文采用了常用的目标检测指标平均精度(AP)。根据分类

的正确性和 IoU (Intersection over The Union)阈值进行正负样本的划分。平均平均精度(mAP)代表所有类

别下平均精度的平均值。mAP50表示在 IoU = 0.50 时的平均准确率。mAP 指标表示 IoU 在 0.50 至 0.95 之

间的平均准确率，跨度为 0.05。mAP 指标越高，表示性能越好。 

3.2. 对比实验与分析 

本节中，在 FLIR 和 LLVIP 数据集上对 SSIDet 与 4 种多光谱目标检测方法和 5 种单模态目标检测方

法进行了对比实验。实验结果结果如表 1 和表 2 所示。如表 1 所示，本文提出的 SSIDet 模型在 FLIR 数

据集上的性能普遍优于单模态方法。具体来说，与性能最好的 DDQ-DETR 相比，本文的方法提高了 7%
的 mAP50与 4.4%的 mAP，并且在 People、Cyclist 和 car 三个类别都取得了最佳的性能。结果表明，SSIDet
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可以有效地融合两种模态的信息，提高检测结果。与多光谱检测方法相比，SSIDet 也取得了最优的性能。

具体来说，与性能最好的 CSSA 相比，本文的方法提高了 1.7%的 mAP50与 0.2%的 mAP，并且在 People、
Cyclist 和 car 三个类别也都取得了最佳的性能。这些指标的提升主要得益于 SSIDet 中 CT 编码器出色的

跨模态互补特征提取能力、空间–光谱交互模块的优秀多模态融合能力，以及多尺度重建网络对全局特

征和局部特征的全面感知和增强能力。 
为进一步验证所提网络在其他场景下的泛化能力，本文在 LLVIP 数据集上进一步展开了实验。与

FLIR 数据集不同，LLVIP 数据集采用交通摄像头收集数据。因此，LLVIP 的实验证明了本文模型可以用

于不同的现实场景，具有良好的鲁棒性。实验结果如表 2 所示，SSIDet 在 LLVIP 数据集上的性能也取得

了最优的结果，分别取得了 95.5%的 mAP50和 59.8%的 mAP。这些结果证明了 SSIDet 的泛化能力及其在

两个数据集上实现最佳性能的能力。 
 
Table 1. Detection results of different methods on the FLIR dataset 
表 1. 不同方法在 FLIR 数据集上的检测结果 

Methods Backbone people Cyclist car mAP50↑ mAP↑ Modality 

SSD [24] VGG16 66.3 64.3 67.2 65.5 29.6 IR 

RetinaNet [25] ResNet50 67.5 65.2 66.4 66.1 31.5 IR 

Cascade R-CNN [26] ResNet50 69.5 72.3 71.6 71.0 34.7 IR 

Faster R-CNN [27] ResNet50 75.6 73.3 74.1 74.4 37.6 IR 

DDQ-DETR [28] ResNet50 72.6 74.5 73.2 73.9 37.1 IR 

SSD [24] VGG-16 51.1 52.6 52.9 52.2 21.8 RGB 

RetinaNet [25] ResNet50 50.8 52.5 51.4 51.2 21.9 RGB 

Cascade R-CNN [26] ResNet50 54.2 57.3 56.5 56.0 24.7 RGB 

Faster R-CNN [27] ResNet50 63.8 65.9 64.2 64.9 28.9 RGB 

DDQ-DETR [28] ResNet50 62.6 65.8 65.4 64.9 30.9 RGB 

CAFF [29] ResNet18 75.3 72.6 75.8 74.6 37.4 IR + RGB 

probEn [30] ResNet50 74.3 72.6 76.5 75.5 37.9 IR + RGB 

LGADet [31] ResNet50 75.3 72.6 74.2 74.5 39.6 IR + RGB 

CSSA [32] ResNet50 78.9 77.3 78.2 79.2 41.3 IR + RGB 

SSIDet (ours) CTNet 81.3 78.1 79.5 80.9 41.5 IR + RGB 

 
Table 2. Detection results of different methods on the LLVIP dataset 
表 2. 不同方法在 LLVIP 数据集上的检测结果 

Methods Backbone mAP50↑ mAP↑ Modality 

SSD VGG16 90.2 53.5 IR 

RetinaNet ResNet50 94.8 55.1 IR 

Cascade R-CNN ResNet50 95.0 56.8 IR 

Faster R-CNN ResNet50 94.6 54.5 IR 

DDQ-DETR ResNet50 93.9 58.6 IR 
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续表 

SSD VGG-16 82.6 39.8 RGB 

RetinaNet ResNet50 88.0 42.8 RGB 

Cascade R-CNN ResNet50 88.3 47.0 RGB 

Faster R-CNN ResNet50 87.0 45.1 RGB 

DDQ-DETR ResNet50 86.1 46.7 RGB 

CAFF ResNet18 94.0 55.8 IR + RGB 

probEn ResNet50 93.4 51.5 IR + RGB 

LGADet ResNet50 93.6 52.3 IR + RGB 

CSSA ResNet50 94.3 59.2 IR + RGB 

SSIDet (ours) CTNet 95.5 59.8 IR + RGB 

3.3. 消融实验 

模块消融实验：为验证本文提出的空间-光谱交互模块和多尺度重建网络的有效性，在这两个模块上

进行消融实验。结果如表 3 所示，只添加空间–光谱交互模块时，FLIR 数据集上的 mAP 提高了 1.7%，

LLVIP 数据集上的 mAP 提高了 1.6%；只添加多尺度重建网络时，FLIR 数据集上的 mAP 提高了 3.0%，

LLVIP 数据集上的 mAP 提高了 2.1%；进一步将两个模块都添加时，mAP 达到了最佳水平。以上结果证

明了模块的有效性。 
 
Table 3. Ablation study on each module result on the FLIR and LLVIP dataset 
表 3. 各模块在 FLIR 和 LLVIP 数据集上的消融实验结果 

空间–光谱交互模块 多尺度重建网络 
FLIR LLVIP 

mAP50↑ mAP↑ mAP50↑ mAP↑ 

× × 74.9 36.9 94.3 55.2 

√ × 76.5 38.6 94.6 56.8 

× √ 78.2 39.9 95.0 57.3 

√ √ 80.9 41.5 95.5 59.8 

 
CT 编码器数量消融实验：为研究不同的 CT 编码器数量对于检测结果的影响，在 FLIR 和 LLVIP 数

据集进行消融实验。本节设置多尺度 CT 编码网络中的 CT 编码器数量分别为 2，3，4。不同数量 CT 编

码器的实验结果如表 4 所示。从表 4 可知，3 个 CT 编码器时的检测性能最佳，而 CT 编码器为 2 和 4 时

检测精度都有一定损失。具体来说，当 CT 编码器数量为 2 时，模型的特征表征能力会受到网络深度限

制，导致图像特征融合时的误差较大。当 CT 编码器数量为 4 时，编码器提取的特征图大小为 32 × 32，
提取的空间信息和光谱信息受到限制。因此，本文将 CT 编码器数量设置为 3。 

3.4. 定性分析 

FLIR 和 LLVIP 数据集：图 5 为 SSIDet 在 FLIR 和 LLVIP 数据集测试集上的目标检测可视化结果。

如图所示，SSIDet 的检测结果几乎包括了 Ground Truth 标签的所有边界框，并且一致性很高。此外，本

文的方法还检测出一些 Ground Truth 中遗漏的小目标，这表明了 SSIDet 在多尺度目标检测中的优越性。 
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Table 4. Ablation study on number of CT encoders result on the FLIR and LLVIP dataset 
表 4. CT 编码器数量在 FLIR 和 LLVIP 数据集上的消融实验结果 

CT 编码器数量 
FLIR LLVIP 

mAP50↑ mAP↑ mAP50↑ mAP↑ 

2 75.2 37.7 94.5 56.3 

3 (ours) 80.9 41.5 95.5 59.8 

4 77.5 39.2 94.8 57.9 

 

 
Figure 5. Visualization of detection results for FLIR and LLVIP datasets 
图 5. FLIR 和 LLVIP 数据集检测结果可视化 

 
特征融合结果可视化：图 6 为 FLIR 数据集的特征融合结果可视化。通过对比融合前后的特征，可以

发现经空间–光谱交互注意力模块和多尺度重建网络处理后，原本图像中不显著的目标变得显著，并且

本文方法的融合特征相对于其他单个特征更加突出。 
 

 
Figure 6. Visualization of feature fusion results 
图 6. 特征融合结果可视化 

4. 结论 

本文提出了一种基于多尺度空谱特征交互的目标检测框架。首先采用双分支特征编码架构，通过级

联的 CT 编码器捕获可见光图像和热红外图像的局部细节和全局上下文表征。然后，构建了空间–光谱

交互注意力网络，该模块实现了双模态特征的跨域交互，有效减少了特征冗余并强化了互补特性。最终
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通过多尺度重建网络进行空谱信息的渐进式融合，有效地重建了高分辨率多光谱图像，实现了空间特征

与光谱特征的协同增强。在 FLIR 和 LLVIP 数据集上的实验表明，本文方法可以有效进行特征融合并具

有最好的目标检测性能。然而，基于 Transformer 和 CNN 结合的主干网络依然需要较大的计算量。因此，

可以进一步研究如何使模型在减少更多计算量的同时进一步提高多模态目标检测的精度。 
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