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摘要
多光谱目标检测技术是一种利用不同波长光谱的信息来检测和识别

目标的方法。该技术结合了可见光、红外、热成像等不同光谱的数据，

通过融合多光谱数据来提高目标检测的精确度和鲁棒性。在低光或其他

具有挑战性的环境中，多光谱目标检测表现出优越的性能。该技术在夜

视监控、气象观测、农业、环境监测等领域有着广泛的应用。本文首先

介绍了多光谱图像的定义、获取方式及常用数据集；其次，介绍了多光

谱目标检测算法的分类并给出相关算法示例；再次，介绍了多光谱目标

检测的应用，重点讨论了多光谱目标检测在行人检测、农业、环境监测

等领域的具体应用案例；最后，探讨了多光谱目标检测未来的发展

方向。
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０　引言

目标检测是计算机视觉领域的基础研究之一，

旨在从图像或视频中准确地识别和定位出目标物

体。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。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。多光谱图像的获取可以通过多光谱传感器或特

定的遥感设备实现。这些设备能够同时捕捉不同波

段的光谱信息，形成多光谱图像。多光谱图像在许

多领域具有广泛的应用，包括农业［１］、环境监

测［２－３］、地质勘探［４］、遥感影像分析等。将多光谱

图像应用到目标检测领域，可以利用不同波段的光

谱信息，提供更全面、更准确的目标识别和分析，

提高目标检测的精度，拓宽应用范围。

本文旨在综述基于多光谱的目标检测及其应

用。首先介绍了多光谱图像的定义和相关信息，同

时介绍多光谱图像的常用数据集；之后介绍多光谱

目标检测的算法，引入图像融合的相关内容；最后

介绍多光谱目标检测的应用领域和未来的潜在研究

方向。

１　基于多光谱的目标检测

１．１　多光谱图像的定义和相关信息
为了深入了解多光谱目标检测，先要了解什么

是多光谱图像。相较于传统目标检测使用的只包含

红、蓝、绿三个波段的可见光图像，多光谱图像包

含离散波段的图像，每个波段对应不同的光谱信

息，如近红外、红外等。因此多光谱图像提供了更

多维度的数据，使得目标的特征更加多样化和丰

富。同时多光谱传感器通常在不同波段提供不同分

辨率的数据，允许对细小目标进行更为准确的分析

和检测，并且多光谱图像可以适应不同的环境和光

照条件，它们对于白天和夜晚、晴天和阴天等不同

条件下的目标检测具有良好的适应性。而使用多光

谱图像可以实现更好的目标检测效果，更加重要的

原因是不同光谱图之间具有互补信息，例如可见光

图像容易受光照影响，但可以提供更多细节；红外

图像不受光照影响，但缺乏细节和纹理信息，二者

互补可以取长补短。综上所述，多光谱目标检测相

较于普通目标检测在获取更丰富、更准确的信息方

面具有明显的优势。下面以可见光图像和红外光图

像为例，详细介绍信息如何互补。

物体在可见光图像下，可以反映出颜色、形

状、纹理和结构等细节信息。不同颜色的物体可能

表示它们的材质、化学成分或表面特性不同。而物

体的形状、大小和结构在可见光图像中往往是直接

体现的。例如，建筑物和车辆都可以通过它们在图

像中的形状识别出来。可见光图像还可以显示物体

表面的纹理。例如植被的叶子、建筑物的窗户等。

可见光图像还可以体现出反射率差异，由于物体对

不同波长的光有不同的反射率，因此某些物体可能

在某个波长下反射更多的光，这会导致图像中的明

暗差异。

而红外热像图像捕捉了物体发射的红外辐射，

波段通常位于长波红外或热红外波段。物体的温度

分布和热辐射是在热成像图像中的主要信息来源。

热成像图像可以显示物体表面的温度分布。不同的

温度区域在图像中通常表现出不同的颜色或亮度。

物体的热辐射与温度和表面特性有关，热成像图像

可以显示不同物体之间的热辐射差异。有些物体可

能在可见光图像中不可见，但在热成像图像中由于

温度与环境不同而可见，如黑暗中的人体识别。热

成像图像受环境温度、大气湍流等影响，可能出现

热失真现象，需要进行校正。综上所述，可见光图

像和热成像在不同方面捕捉物体的特征，它们可以

相互补充，用于不同的应用领域。

１．２　常用多光谱数据集
常见的多光谱数据集如下。

ＫＡＩＳＴ数据集［５］　由ＨＷＡＮＧ等于２０１５年提
出，是第１个多光谱行人检测基准数据集。该数据
集在当今新提出的算法中依然得到了广泛使用，因

此详细介绍一下此数据集。多光谱采集设备由彩色

相机、热成像相机、分束器等构成。数据集共包含

９５３２８个图片对，每对图片对由一张 ＲＧＢ彩色图
像和一张红外图像构成，总共包含１０３１２８个密集
标注。数据集具体内容包括了白天、夜晚条件下的

街道、校园等各种地点的交通场景图。ＫＡＩＳＴ数据
集存在的问题是存在大量冗余数据，使用前最好进

行数据清理。图１为ＫＡＩＳＴ数据集示例。
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图１　ＫＡＩＳＴ数据集示例［５］

Ｆｉｇ．１　ＥｘａｍｐｌｅｓｏｆＫＡＩＳＴｄａｔａｓｅｔ［５］

　　Ｖｅｄａｉ数据集［６］　由 ＲＡＺＡＫＡＲＩＶＯＮＹ等于
２０１６年提出，此数据提供了用于车辆检测的航空图
像。数据采集自 ＵｔａｈＡＧＲＣ卫星，共手动选择了
１２１０张１０２４×１０２４图像，并将其纳入４个不同
类型的子集。数据集中的图像背景多样化且车辆目

标较小，包括树林、城市、道路、停车场等各种背

景，车辆不限类型，有不同方向、不同程度遮挡。

数据中的车辆包括９种类别，平均每幅图像有５．５
辆车，占总像素的约０．７％。图２为Ｖｅｄａｉ数据集示
例，包括两张彩色图像和两张红外图像。

ＬＬＶＩＰ数据集［７］　由 ＪＩＡ等于 ２０２１年提出。
数据采集使用双目相机，对采集到的图像进行了裁

剪对齐。裁剪后的图像完全对齐，包括标注框。

ＬＬＶＩＰ数据集共包含１６８３６个图像对，红外图像与
可见光图像１∶１构成。ＬＬＶＩＰ数据集作为弱光条件
行人检测的基准数据集，可以有效支持算法模型的

训练与测试，适合进行图像融合的研究。ＬＬＶＩＰ采
集图像的分辨率非常高，原始可见光图像的分辨率

为１９２０×１０８０，红外图像的分辨率为１２８０×７２０。
缺点为仅有中距离、中等大小行人图像，对小目标

行人检测无法提供有效支持。图３为ＬＬＶＩＰ数据集
示例。

图２　Ｖｅｄａｉ数据集示例［６］

Ｆｉｇ．２　ＥｘａｍｐｌｅｓｏｆＶｅｄａｉｄａｔａｓｅｔ［６］

图３　ＬＬＶＩＰ数据集示例［７］

Ｆｉｇ．３　ＥｘａｍｐｌｅｓｏｆＬＬＶＩＰｄａｔａｓｅｔ［７］
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　　Ｍ３ＦＤ数据集［８］　由 ＬＩＵ等于２０２２年提出。
数据采集使用双目光学相机和双目红外传感器，

共包含４２００个用于图像融合、目标检测和基于
图像融合的目标检测图像对及３００个用于图像融
合的独立场景的图像对。红外图像采用 ２４位灰

度图，彩色图像采用２×４位彩色图，大部分图像
分辨率为１０２４×７６８。数据集共包括３４４０７个手
动标记标签，标签可以分为 ６种类别：人、汽车、
公共汽车、摩托车、灯、卡车。图４为 Ｍ３ＦＤ数据
集示例。

图４　Ｍ３ＦＤ数据集示例［８］

Ｆｉｇ．４　ＥｘａｍｐｌｅｓｏｆＭ３ＦＤｄａｔａｓｅｔ［８］

１．３　多光谱目标检测算法步骤
１．３．１　数据采集和预处理

使用多光谱数据是多光谱目标检测与传统目标

检测的主要区别之一，因此收集多光谱数据是多光

谱目标检测的第一步，也是对最终结果准确性和可

靠性起到保证作用的至关重要的一步。但与普通目

标检测不同，由于涉及到不同波段光谱的收集，因

此多光谱目标检测首先要选择适合的传感器，如摄

像机、红外摄影仪等多源传感器，这些传感器可以

捕获物体光谱的不同波段或范围的信息，并且选择

的波段数量和波段范围应匹配研究目标。

直接采集到的数据往往存在较多问题，例如图

像噪声、分辨率低、可见光－红外光图像分辨率未
对齐等，因此需要对采集到的数据进行预处理。数

据预处理一般包括对齐、降噪、增强等操作，以保

证收集到的数据质量。其中多光谱图像采集时最常

遇到的问题便是两个相机视野大小即分辨率不同数

据对齐的问题，例如 ＫＡＩＳＴ数据集［５］的处理过程

中，由于彩色相机分辨率为６４０×４８０，垂直视野为
１０３．６°；热成像相机分辨率为３２０×２５６，垂直视野
为３９°，二者无法直接配对，其对齐方式为牺牲可
见光图像边缘区域，图像域对齐时以热成像相机为

基准，这是图像对齐常使用的方法。同时在多光谱

图像采集时，由于相机位置的不同，还应进行图像

校准。而对于图像噪声问题，常使用不同的滤波方

式进行去噪，如双边滤波［９］、中值滤波［１０］等。图像

增强在多光谱目标检测中可应用的方法非常广泛，

如可以使用颜色增强来增强不同光谱的特征［１１］，

使用超分重建增强多光谱图像分辨率［１２－１３］等。其

余还存在如使用分束器进行可见光反射时产生的色

彩失真问题。预处理阶段的最终目的为提升采集得

到的数据质量，而随着摄像机的改进和红外摄像分

辨率的提升，采集到的图像质量本身也在逐渐提

升，因此如何调整预处理阶段的方法使其更好地作

用于不断更新的数据集也成为多光谱目标检测研究

的一个重要方向。

１．３．２　特征提取
在收集到多光谱数据并进行预处理后，要对得

到的数据进行特征提取。传统目标检测中需要提取

的特征往往包括颜色特征、纹理特征、形状特征、

边缘特征等，而在多光谱目标检测中，除了上述特

征，还可以提取不同光谱图独特的光谱特征。多光

谱特征有助于识别物体的材料，可以提取出更多维

度的数据，使特征空间更加丰富，有助于复杂场景

中目标的检测和分类。例如可见光的蓝色波段更适

合渗透水体，适合检测水体浊度和深度，绿色波段

在植被上反射较多，适合探测植被覆盖率，红光在

健康植被上被吸收较多，被反射较少，适合计算植

被指数，近红外波有强烈植被反射，适合检测植被

健康状况和生物量，短红外波可以穿透雾霾，适合
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恶劣天气成像，中红外波主要用于热成像，适合检

测火灾状况，长红外波同样用于热成像，更适合进

行气象探测。特征提取具有重要研究意义，如何更

有效地提取出不同光谱图像间的相同特征和特有特

征同样是多光谱目标检测中一个非常重要的研究

方向。

ＡＭＺＩＡＮＥ等［１４］提出的基于多光谱滤波阵列的

卷积神经网络算法，可以有效地从原始多光谱图像

中直接提取纹理特征，ＷＡＮＧ等［１５］提出的基于几

何代数的多光谱图像特征提取算法可以有效地提取

出角点和图像边缘特征。

１．３．３　特征融合
特征融合是多光谱目标检测算法中最重要的一

步，其发生的阶段并不严格位于特征提取后，直接

对多光谱图像进行融合操作也可以视为特征融合操

作。这里简单介绍提取出各自光谱图特征后的融合

操作：特征提取得到不同光谱图的特征后，会发现

它们之间存在有相似特征和独有特征，其中相似特

征同样存在特征冗余，独有特征也包含对目标检测

具有极大贡献的特征，需要去除冗余特征，提取对

后续检测有作用的特征进行融合。因此如何选择特

征融合算法，才能更好地结合来自不同光谱的特

征，使其互补，从而增强目标检测的准确性和鲁棒

性是一个极重要的研究。众多团队也在特征融合这

一步做出了探索。

ＷＡＧＮＥＲ等［１６］于 ２０１６年提出了使用深度融
合卷积神经网络的多光谱行人检测算法，首次将多

光谱特征融合的想法引入到基于ＣＮＮ（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ）的目标检测框架。ＬＩＵ等［１７］设计了

４种卷积神经网络（ＣｏｎｖＮｅｔ）融合架构，分别在卷
积阶段、全连接阶段、决策阶段融合两个不同分支

的卷积神经网络。由于特征融合的效果往往决定了

多光谱目标检测的性能，因此多光谱目标检测算法

大部分探索创新均发生于特征融合阶段。

１．３．４　目标检测
多光谱目标检测的检测阶段，主要目的是通过

分析特征提取和特征融合阶段所得到的图像特征，

完成目标识别、目标定位、目标分类等任务。多光

谱目标检测算法在目标检测阶段与传统可见光目标

检测算法存在许多共同之处，因此简要介绍一些传

统可见光目标检测算法。

目标检测最早可追溯到２０世纪７０年代，研究
人员主要关注于边缘检测、区域分割和形状分析等

问题。这些技术为目标检测的发展奠定了基础。

１９９１年ＰＥＮＴＬＡＮＤ和ＴＵＲＫ提出了在图像中检测
人脸的方法。２１世纪前后，目标检测进入了机器
学习时期，以ＶｉｏｌａＪｏｎｅｓ检测器、ＨＯＧ（ｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆ
ｏｒｉｅｎｔｅｄｇｒａｄｉｅｎｔ）特征描述子为代表，出现了许多基
于特征的目标检测方法。早期的目标检测方法主要

基于传统的图像处理技术，依赖于手工设计的特征

和规则，限制了其在复杂场景下的性能。２０１４年，
ＧＩＲＳＨＩＣＫ等［１８］提出了 ＲＣＮＮ（ｒｅｇｉｏｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ）方法，将深度学习引入目标检测领
域。ＲＣＮＮ通过在候选区域上提取特征，并使用卷
积神经网络进行分类，实现了较高的准确性。随

后，ＦａｓｔＲＣＮＮ［１９］和 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［２０］方法相继提
出，进一步提高了检测速度和准确性。传统的目标

检测方法通常采用两阶段的检测框架，需要先提取

候选框再进行分类。而近年来，单阶段检测器成为

主流，如ＹＯＬＯ（ｙｏｕｏｎｌｙｌｏｏｋｏｎｃｅ）［２１］、ＳＳＤ（Ｓｉｎｇｌｅ
ＳｈｏｔｍｕｌｔｉｂｏｘＤｅｔｅｃｔｏｒ）［２２］等。这些方法通过在不同
尺度上进行多层次的特征提取和预测，实现了更快

速和准确的目标检测。目标检测领域仍在不断发

展，涌现出许多新的方法和思路。其中，深度学习

的进一步发展，如使用注意力机制、跨域检测和跨

模态检测等，为目标检测带来了更好的性能和泛化

能力。２０１７年，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［２３］的提出使深度学习
模型不再局限于卷积网络，目标检测同样可以基于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架构。２０２０年，Ｆａｃｅｂｏｏｋ团队提出的
ＤＥＴＲ（ＤＥｔｅｃｔｉｏｎＴＲａｎｓｆｏｒｍｅｒ）算法［２４］是第一个基

于注意力机制的目标检测算法，旨在解决 ＹＯＬＯ系
列处理繁琐耗时、不易优化的问题。表１总结了目
标检测发展历程中的若干重要事件。

表１　目标检测发展历史重要事件
Ｔａｂ．１　Ｉｍｐｏｒｔａｎｔｅｖｅｎｔｓｏｆｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｈｉｓｔｏｒｙ

年份 提出者 事件

１９９５ ＶＡＰＮＩＫ ＳＶＭ分类器

２００１ ＶＩＯＬＡ、ＪＯＮＥＳ ＶｉｏｌａＪｏｎｅｓ算法

２００５ ＤＡＬＡＬ ＨＯＧ特征提取

２０１４ ＧＩＲＳＨＩＣＫ ＲＣＮＮ算法［１８］

２０１５ ＲＥＤＭＯＮ ＹＯＬＯ算法［２１］

２０１６ ＬＩＵ ＳＳＤ算法［２２］

２０１７ ＲＥＮ ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ算法［２０］

２０２０ ＣＡＲＩＯＮ ＤＥＴＲ算法［２４］

　　多光谱目标检测的算法大多基于传统目标检测
算法，在可见光目标检测算法框架上加入特征融合
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模块或其他可以结合不同光谱图间互补信息的模

块，从而适应特定的多光谱检测场景。例如 ＦＡＮＧ
等［２５］于２０２１年提出的算法就是基于 ＹＯＬＯｖ５算法
框架，加入 ＣＦＴ（ＣｒｏｓｓｍｏｄａｌｉｔｙＦｕｓｉｏｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）
模块进行多光谱目标检测；ＸＩＥ等［５３］于２０２３年提
出的 ＹＯＬＯＭＳ同样基于 ＹＯＬＯｖ５算法框架，加入
了特征交互模块和自注意力引导融合模块。多光谱

目标检测算法的检测头往往都是直接使用较为先进

的目标检测算法检测头，因此介绍多光谱目标检测

算法时，往往只需介绍其创新性模块，直接基于基

础框架的创新往往会先应用于单一可见光目标检测

算法。

１．３．５　后处理
多光谱目标检测的后处理阶段并非必须的，在

许多算法中，都隐藏了后处理阶段，将其自然地融

入算法框架中，完成目标检测便结束了算法流程。

但如果不追求较高的效率，可以对算法的输出进行

优化处理，同样有助于提高整体目标检测的准确

性。常见的后处理方式有非极大值抑制（ｎｏｎｍａｘｉ
ｍｕｍｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ，ＮＭＳ）、阈值筛选、边界框回归等
方法。非极大值抑制即对得到的检测框进行筛选，

仅留下精度最高的检测框，可以有效去除重复结

果，提高模型的效率。现在非极大值抑制延伸出如

ＳｏｆｔＮＭＳ、ＡｄａｐｔｉｖｅＮＭＳ等诸多变体。阈值法是近
几年较为流行的处理方式，即置信度筛选，根据置

信度得分来选择检测精度最高的框，ＹＯＬＯ算法便
是使用了该方式。便捷框回归用于微调检测到的对

象的边界框，使其更准确地包围目标。合理使用后

处理可以平衡算法精度和效率。

１．４　多光谱目标检测算法
１．４．１　多光谱目标检测算法分类

多光谱目标检测算法按照融合阶段可划分为数

据级融合算法、特征级融合算法和决策级融合算

法，如图５所示。

图５　分类方式：融合阶段
Ｆｉｇ．５　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ：Ｆｕｓｉｏｎｓｔａｇｅ

　　数据级融合直接在原始数据层面进行融合，
能够最大程度地保留原始信息，但可能导致数据

量大和计算复杂度高。如 ＷＡＮＧ等［２６］于２０２０年
提出的数据层重组和轻量级融合方法，旨在更有

效地融合 ＲＧＢ和深度信息，解决传统双流网络倾
向于偏向 ＲＧＢ数据的限制。该方法包括将深度通
道与 ＲＧＢ通道循环重组，创建新的数据表现
形式。

特征级融合在特征提取后进行融合，减少了数

据量，便于处理，但可能丢失一些原始数据中的信

息。如ＺＨＡＮＧ等［２７］于２０２０年提出的基于循环融
合细化块的多光谱目标检测方法，其中的 ＣＦＲ（ｃｙ
ｃｌｉｃｆｕｓｅａｎｄｒｅｆｉｎｅ）模块就是互补信息发生在特征
层的方法，通过循环融合和细化操作，逐渐提升特

征的质量并调整特征间的互补性和一致性平衡，可

以有效改善多光谱目标检测的性能。

决策级融合在做出单独决策之后融合，能够结

合多种方法的优势，但可能无法充分利用数据之间

的关联信息，融合损失较大。如 ＸＩＡＯ等［２８］于

２０２０年出版的图像融合一书中，就决策级图像融合
做出了单独的介绍，并给出了使用 ＦＬＩＲ及 ＳＡＲ数
据集的算法流程和实现。

此外按照不同应用领域，可分类为用于交通、

农业、环境监测领域等的多光谱目标检测算法，如

图６所示。
１．４．２　多光谱目标检测算法的发展

多光谱目标检测算法在算法层面做出创新最多

的领域是多光谱行人检测，其他领域更多是对方法
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的迁移，因此本文在统计多光谱目标检测算法时，

偏重于对多光谱行人检测算法的统计。统计得到的

多光谱目标检测算法时间轴如图７所示，下面对其
中涉及到的算法进行介绍。

图６　分类方式：应用领域
Ｆｉｇ．６　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ：Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎａｒｅａ

图７　多光谱目标检测算法时间轴
Ｆｉｇ．７　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｉｍｅｌｉｎｅｏｆｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｏｂｊｅｃｔ

　　ＨＷＡＮＧ等［５］于２０１５年提出了多光谱行人检
测的基准数据集 ＫＡＩＳＴ及多光谱行人检测的基准

模型，引发了多光谱行人检测的研究热潮。该算法

以ＡＣＦ（ａｇｇｒｅｇａｔｅｄｃｈａｎｎｅｌｆｅａｔｕｒｅｓ）行人探测器［２９］
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为基准模型，提出了基于原始图像的通道特征，每

个通道特征强调图像的某些方面，例如颜色通道、

梯度幅度、梯度方向、边缘信息等。多光谱ＡＣＦ将
ＡＣＦ的基于彩色图像的１０个增强通道拓展到热强
度通道编码。算法共建议了 ＡＣＦ＋Ｔ、ＡＣＦ＋Ｔ＋
ＴＭ＋ＴＯ以及ＡＣＦ＋Ｔ＋ＴＨＯＧ三个拓展基线，其中
Ｔ为热通道，ＴＭ为热图像的归一化梯度幅值，ＴＯ
为热图像的定向梯度直方图，ＴＨＯＧ为增强版的
ＴＯ，计算更多梯度方向并加入归一化步骤，实验得
出ＡＣＦ＋Ｔ＋ＴＨＯＧ性能最优，将其命名为多光谱
ＡＣＦ。该算法在ＫＡＩＳＴ数据集上的进行实验，使用
漏检率作为评价标准。漏检率即算法未能正确检测

到的实际目标占总实际目标数量的比例，漏检率也

是多光谱行人检测中普遍使用的一个评价指标。多

光谱 ＡＣＦ根据白天夜晚条件、距离远近条件及遮
挡程度条件进行了对比实验，证明了其在白天夜

晚、远近距离、有无遮挡条件下性能均优于ＡＣＦ检
测器，在一般条件下可以将漏检率降低至６４．７６％。

随着多光谱行人检测的基准数据集和基线方法

的提出，多光谱行人检测任务引起了广泛研究。众

多团队开始研究如何更好地融合特征。最有代表性

的是ＷＡＧＮＥＲ［１６］于２０１６年提出的使用深度融合
卷积神经网络的多光谱行人检测算法，将多光行人

检测器根据融合发生的抽象级别划分为像素级、特

征级和决策级。该算法建立在ＲＣＮＮ检测框架上，
分别研究了像素级别早期融合架构（ｅａｒｌｙｆｕｓｉｏｎ）和
特征级别的后期融合（ｌａｔｅｆｕｓｉｏｎ）ＣＮＮ架构。在
ＫＡＩＳＴ数据集上的实验结果表明，大多数情况下早
期融合架构性能无法达到多光谱 ＡＣＦ的性能，原
因可能为数据匮乏、预训练过程缺乏互补信息及数

据未对齐问题。而后期融合架构由于信息融合发生

在与空间信息不太相关的阶段，因此性能表现更为

出色，将漏检率降低至４３．８％，优于当时最先进的
多光谱ＡＣＦ算法。

ＣＨＯＩ等［３０］于２０１６年针对多光谱 ＡＣＦ算法中
由于手工标记特征，而无法有效对较差环境条件下

的行人进行检测的问题，提出了一种基于全卷积神

经网络［３１］和支持向量回归的多光谱目标检测算法。

在 ＫＡＩＳＴ数据集上将漏检率降低至 ４７．３％。ＬＩＵ
等［１７］基于ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ，探讨了４种多光谱深度神
经网络的融合架构，分别为早期融合、中期融合、

晚期融合、得分融合。ＬＩＵ等［１７］的研究结果表明，

相比其它的融合架构，中期融合平衡了细节可视化

特征和语义信息，从而得到了最好的结果，在ＫＡＩ

ＳＴ数据集上将漏检率降低至３６．９％。
上述方法发现，相较于 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ网络，区

域建议网络对多光谱行人的检测精度更高。Ｋ̈ＯＮＩＧ
等［３２］于２０１７年提出了基于全卷积区域建议网络的
多光谱人体检测，结合多光谱融合ＲＰＮ（ｒｅｇｉｏｎｐｒｏ
ｐｏｓａｌｎｅｔｗｏｒｋ）和增强决策树 ＢＤＴ（ｂｏｏｓｔｅｄｄｅｃｉｓｉｏｎ
ｔｒｅｅｓ）分类器进行了进一步的实验，在 ＫＡＩＳＴ数据
集上将漏检率降低至２９．８３％。除使用卷积神经网
络提升特征融合效果外，各团队也探寻其他途径对

检测精度进行提升，如生成对抗网络，ＧＯＮＧ等［３３］

于２０１７年提出了用于多光谱图像变化检测的生成
对抗网络（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＡＮ），使
用ＧＡＮ学习两幅不同时间的多光谱图像之间的变
化，生成更准确的差异图像（ＤＩ）以提高多光谱图像
变化检测的效果和鲁棒性。

对于多光谱ＡＣＦ提出的拓展通道特征，ＰＡＲＫ
等［３４］于 ２０１８年提出了概率融合（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｆｕ
ｓｉｏｎ，ＰＦ）网络，该网络包含两个融合层：通道加权
融合（ＣＷＦ）层和累积概率融合（ＡＰＦ）层。通道加
权融合层的主要功能是在特征层面对不同模态的信

息进行加权融合。评估每个通道的信息内容，并根

据其对检测任务的贡献进行加权，从而有效地结合

不同模态的特征。累积概率融合层致力于在提案级

别上合并不同模态的概率信息。它累积各模态检测

提议的概率，以形成一个综合的、更准确的检测结

果。通过这种方式，ＡＰＦ层可以充分利用各模态数
据的互补性质，提高检测的精确度和鲁棒性。这两

层的设计使得系统能够在复杂的场景中更好地处理

不同环境条件下的行人检测问题。算法在 ＫＡＩＳＴ
数据集上将漏检率降低至 ２６．２９％。ＬＩ等［３５］于

２０１８年提出了一种多光谱同时检测和分割 ＲＣＮＮ
算法（ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｓｅｇ
ｍｅｎｔａｔｉｏｎＲＣＮＮ，ＭＳＤＳＲＣＮＮ）。该算法包含两个
子网络：用于生成行人提案的多光谱提案子网络和

用于区分行人正负例样本的多光谱分类子网络。该

算法将漏检率降低至１１．６％。
２０１９年，许多研究团队对多光谱目标检测算法

开展了深入研究，不仅优化特征提取和特征融合阶

段，并且还加入了对照明条件、数据对齐等问题的

思考。ＧＵＡＮ等［３６］提出了用于行人检测的基于光

照感知深度神经网络的多光谱数据融合方法，共包

括３个集成处理模块组：照明全连接神经网络（ｉｌｌｕ
ｍｉｎａｔｉｏｎｆｕｌｌｙｃｏｎｎｅｃｔｅｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＩＦＣＮＮ）、照
明感知双流深度卷积神经网络（ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎａｗａｒｅ

４９２ 信息与控制　　　　 　　　　　　　　　　　　　　５３卷



ｔｗｏｓｔｒｅａｍｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＩＡＴＤＣ
ＮＮ）、照明感知多光谱语义分割（ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎａｗａｒｅ
ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ，ＩＡＭＳＳ）。该方
法考虑到在白天和夜晚，行人的多光谱图像会表现

出显著不同的特性，设计了多个内在子网络来捕获

不同光照条件下的特性，首次利用照明信息来提高

检测性能。其提出了照明感知加权机制，输入一对

对齐的可见光图像及红外光图像，二者分别经过双

流深度神经网络以生成多光谱语义特征图，随后日

光照子网络和夜光照子网络利用多光谱语义特征图

进行不同光照条件下的行人检测和语义分割。生成

双流特征映用作后续 ＩＦＣＮＮ的输入来计算照明感
知权重，从而确定场景的照明条件，通过融合多个

光照感知子网络的输出，得到最终的检测结果。实

验结果表明，该方法在ＫＡＩＳＴ数据集上可将漏检率
降低至２６．３７％。

ＬＩ等［３７］于 ２０１９年提出的照明感知 ＦａｓｔｅｒＲ
ＣＮＮ（ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎａｗａｒｅｆａｓｔｅｒＲＣＮＮ，ＩＡＦＲＣＮＮ）
网络也同样使用照明感知机制，使用辅助的照明感

知网络来评估输入图像的照明条件，基于评估结果

调整颜色和热成像子网络的融合权重。ＺＨＡＮＧ
等［３８］于２０１９年提出了跨模态交互式注意力网络
（ｃｒｏｓｓｍｏｄａｌｉｔｙｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＩＡＮ），
采用交互式注意力机制来增强特征融合的效果。同

年，其团队还提出了弱对齐的跨模态学习［３９］算

法———ＡＲＣＮＮ（ａｌｉｇｎｅｄｒｅｇｉｏｎＣＮＮ），主要解决多
光谱数据中存在的位置偏移问题，创新地应用区域

特征对齐模块，预测和校正不同模态之间的位置偏

移，提高了特征融合的精度。

２０２０年，注意力机制在人工智能领域得到了更
广泛的应用。ＺＨＡＮＧ等［４０］提出的基于注意力的多

光谱图像多层融合行人检测（ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒｃｒｏｓｓｓｐｅｃ
ｔｒａｌｆｕｓｉｏｎＲＣＮＮ，ＣＳＲＣＮＮ）结合通道级和空间级
的注意力模块，旨在更精细地调整多光谱特征的权

重。同时多光谱目标检测算法开始思考可以加入独

特模块来提高信息互补程度，ＺＨＡＮＧ等［４１］提出了

一种新颖的多光谱特征融合方法，命名为循环融合

细化块（ｃｙｃｌｉｃｆｕｓｅａｎｄｒｅｆｉｎｅｍｏｄｕｌｅ，ＣＦＲ），通过
循环融合和细化操作，逐渐提升特征的质量并调整

特征间的互补性和一致性平衡。ＺＨＯＵ等［４２］提出

了模态平衡网络（ｍｏｄａｌｉｔｙｂａｌａｎｃｅｎｅｔｗｏｒｋ，ＭＢ
Ｎｅｔ），通过使用差异化模态感知融合模块和照明感
知特征对齐模块来解决多光谱行人检测中的模态不

平衡问题。ＷＯＬＰＥＲＴ等［４３］则考虑学习行人的中心

点和尺度，而非直接预测边界框，这在小尺度或部

分遮挡的行人检测中有极优效果。

２０２１年，随着 ＶｉＴ（ｖｉｓｉｏｎｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）［４４］的提
出，研究人员纷纷将目光投向 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架构。
ＶｉＴ凭借其高效的特征提取能力、更好的泛化能
力、简化的模型架构等优势，挑战了卷积神经网络

在视觉领域的统治地位。

ＦＡＮＧ［４５］等首先将Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架构应用于多光
谱目标检测领域，提出了跨模态融合 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
（ｃｒｏｓｓｍｏｄａｌｉｔｙｆｕｓｉｏｎｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，ＣＦＴ）算法。算法
基于ＹＯＬＯｖ５框架，但是将ＹＯＬＯｖ５的特征提取网
络重新设计为一个双流主干，并嵌入ＣＦＴ模块以促
进模态融合和模态交互，称为跨模态融合主干，但

对于ＹＯＬＯ整体的框架并未做太大修改，如 Ｃ３卷
积模块，其精良的设计可以有效提取出图像特征，

模型整体框架图如图８所示。Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架构不同
于卷积神经网络非全局的感受野，其会在特征提取

阶段学习前后依赖关系并生成全局上下文信息，并

且Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架构的自注意力机制可以使网络自
然地同时执行模态内和模态间融合，鲁棒地检测出

可见光图和热图像之间潜在的互补关系，从而提高

多光谱目标检测的性能。算法分别在 ＦＬＩＲ、ＬＬＶＩＰ
和Ｖｅｄａｉ三个数据集上进行实验，并与单一可见
光、红外光模态及使用简单的双流模型进行了比较。

实验结果表明ＣＦＴ别实现了７８．５、９７．５和８５．３ｍＡＰ５０
的最佳性能。并且经过与 ＹＯＬＯｖ３、ＹＯＬＯｖ５和
ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ等三个不同检测器的组合测试后，发
现该算法在每一个检测器上，性能均得到了提升。

这里的评价指标ｍＡＰ（ｍｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ）是多
光谱目标检测领域的常用评价指标，衡量的是模型

对目标检测的准确性。ｍＡＰ是所有类别的平均精
度（ＡＰ）的平均值。ＡＰ计算的是不同召回率（ｒｅ
ｃａｌｌ）水平下的平均精度。ｍＡＰ考虑了检测的精度
和召回率，是衡量目标检测性能的综合指标。较高

ｍＡＰ值意味着模型在检测准确性和召回率上都表
现良好。其中 ｍＡＰ５０和 ｍＡＰ７５分别表示 ＩｏＵ阈值
为０．５和０．７５时计算的 ｍＡＰ，意味着预测的边界
框和真实边界框的交并比至少为５０％和７５％。

ＺＨＡＮＧ等［４６］于２０２１年提出了引导式注意特
征融合（ｇｕｉｄｅｄａｔｔｅｎｔｉｖｅｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎ，ＧＡＦＦ）算法。
通过结合模态内和跨模态的注意力模块，实现多光

谱特征的动态加权和融合。内部模态注意力模块专

注于增强单光谱视图中的热成像或可见光特征，而

跨模态注意力模块则根据特征质量的动态比较，适

５９２３期 王元?，等：多光谱目标检测综述



应性地选择热成像或可见光特征。ＫＩＭ等［４７］于

２０２１年提出了多谱域多标记行人检测器（ｍｕｌｔｉｌａ
ｂｅｌｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｄｅｔｅｃｔｏｒ，ＭＬＰＤ），通过结合多标记学
习和半配对增强策略，有效处理多光谱图像中的非

配对和配对场景。

２０２２年具有代表性的几种算法依然聚焦于特
征融合阶段，并且加入局部化和注意力机制来提升

检测性能，同时更关注于实时检测。ＣＡＯ等［４８］提

出了基于局部引导的跨模态特征聚合和像素级融合

的多光谱行人检测方法（ｌｏｃａｌｉｔｙｇｕｉｄｅｄｃｒｏｓｓｍｏｄａｌ

ｆｅａｔｕｒｅａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎａｎｄｐｉｘｅｌｌｅｖｅｌｆｕｓｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，ＬＧ
ＦＡＰＦ），创新性地增加了局部引导的跨模态特征聚
合模块和像素级预测融合模块。ＬＩＵ等［４９］提出了

Ｍ３ＦＤ数据集和目标感知的双重对抗学习与多场景
多模态基准融合方法。ＫＩＭ等［５０］提出了一种用于

鲁棒多光谱行人检测的不确定性引导的交叉模态学

习方法，增加了不确定性感知特征融合（ｕｎｃｅｒｔａｉｎ
ｔｙａｗａｒｅｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎ，ＵＦＦ）和不确定性感知交叉
模态引导 （ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙａｗａｒｅｃｒｏｓｓｍｏｄａｌｇｕｉｄｉｎｇ，
ＵＣＧ）两个模块。

图８　ＣＦＴ算法模型示意图［４５］

Ｆｉｇ．８　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅＣＦＴａｌｇｏｒｉｔｈｍｍｏｄｅｌ［４５］

　　ＺＨＡＮＧ等［５１］于２０２３年提出了基于照明引导
的多光谱目标检测算法。该方法结合照明引导的跨

模态和内模态信息，有效地提高了在不同光照条件

下的目标检测性能。该算法包含了３个主要模块：
照明引导特征加权模块用于根据光照条件动态调整

ＲＧＢ和热成像模态特征的权重。跨模态注意力模
块增强了不同模态之间的互补信息。内模态注意力

模块强化了单一模态内的前景特征。通过这种方

式，其能够在各种光照条件下提供稳健的目标检测

性能。

ＬＩ等［５２］提出了多尺度跨模态同质性增强与置

信度感知融合方法（ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｃｒｏｓｓｍｏｄａｌｈｏｍｏｇｅ
ｎｅｉｔｙｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔａｎｄｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅａｗａｒｅｆｕｓｉｏｎｎｅｔ
ｗｏｒｋ，ＭＣＨＥＣＦ）。ＭＣＨＥＣＦ网络使用了两个主要
创新模块：多尺度跨模态同质性增强模块和置信度

感知融合模块。前者用于在特征融合前增强单模态

特征，后者用于根据每种模态特征的可靠性进行特

征融合。此外，还设计了一种置信度转移损失函

数，以在训练过程中能够更加关注难以检测的样

本，从而提高检测性能。

ＸＩＥ等［５３］提出了一种基于特征交互和自注意

力引导融合的多光谱目标检测方法。该方法设计了

特征交互模块（ｆｅａｔｕｒｅｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ，ＦＩＭ），用
来分析不同模态的特征以及它们之间的相关性，以

提升特征融合的有效性。此外，该方法还设计了自

注意力特征融合模块（ｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎ
ｍｏｄｕｌｅ，ＳＡＦＦＭ）来指导不同模态特征的融合。通
过自注意力机制，ＳＡＦＦＭ能够更加精准地识别和
强调那些对目标检测更为重要的特征区域。

ＺＨＡＮＧ等［５４］提出了一种针对多光谱行人检测

的新型目标感知融合策略，命名为 ＴＦＤｅｔ（Ｔａｒｇｅｔ
ａｗａｒｅＦｕｓｉｏｎｆｏｒＲＧＢＴｐｅｄｅｓｔｒｉａｎＤｅｔｅｃｔｉｏｎ）。该融
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合策略突出了与行人相关的特征并抑制了无关的特

征，生成了更具区分性的融合特征，背景区域的误

报显著减少。该融合策略不仅更加灵活，还实现了

最先进的性能表现，将漏检率降低至４．４７％。
对之前算法进行总结可以发现，多光谱目标检

测算法的基本框架主要有基于卷积神经网络、基于

生成对抗网络和基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ三种架构。在这３
种基本逻辑思路之上，可以加入照明感知机制、置

信度融合机制、注意力机制等。新的多光谱目标检

测算法的创新点便可以立于以上几点，可以是基本

逻辑框架的创新，如 ＶｉｓｉｏｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ等重大创
新，也可以是利用某种不同光谱图独有或共有的信

息实现更好的信息互补。将所有使用 ＫＡＩＳＴ数据
集进行实验的算法结果统计，如表２所示，可以看
出随着模块的不断细化创新，漏检率同样也在不断

降低。

表２　基于ＫＡＩＳＴ数据集的行人检测算法结果

Ｔａｂ．２　ＰｅｄｅｓｔｒｉａｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｎＫＡＩＳＴｄａｔａｓｅｔ
单位：％

方法
漏检率

（全部）

漏检率

（白天）

漏检率

（夜晚）

ＡＣＦ＋Ｔ＋ＴＨＯＧ［５］ ６４．７６ ６４．１７ ６３．９９

ＬａｔｅＦｕｓｉｏｎ＋ＰｒｅＴｒａｉｎｉｎｇ［１６］ ４３．８０ ４６．１５ ３７．００

ＨａｌｆｗａｙＦｕｓｉｏｎ［１７］ ３６．９９ ３６．８４ ３５．４９

ＦｕｌｌｙＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ［３０］ ４７．３１ ４９．３１ ４３．７５

ＰＦｎｅｔｗｏｒｋｓ［３４］ ３１．３６ ３１．７９ ３０．８２

ＭＳＤＳＲＣＮＮ［３５］ １１．６３ １０．６０ １３．７３

ＩＡＴＤＮＮ＋ＩＡＭＳＳ［３６］ ２６．３７ ２７．２９ ２４．４１

ＩＡＦＲＣＮＮ［３７］ １５．７３ １４．５５ １８．２６

ＣＩＡＮ［３８］ ２７．７１ ３０．７４ ２１．０７

ＡＲＣＮＮ［３９］ ９．９４ ９．３４ ８．３８

ＣＳＲＣＮＮ［４０］ １１．４３ １１．８６ ８．８２

ＣＦＲ３［４１］ １０．０５ ９．７２ １０．８０

ＭＢＮｅｔ［４２］ ８．１３ ８．２８ ７．８６

ＧＡＦＦ［４６］ ６．４８ ８．３５ ３．４６

ＭＬＰＤ［４７］ ７．５８ ７．９５ ６．９５

ＬＧＦＡＰＦ［４８］ ５．１２ ５．８３ ３．６９

ＵＣＧ［５０］ ７．８９ ８．００ ６．９５

ＭＣＨＥＣＦ［５２］ ６．７１ ７．５８ ５．５２

ＴＦＤｅｔ［５４］ ４．４７ ５．２２ ３．３６

１．４．３　多光谱目标检测在农业领域中的应用
多光谱目标检测在农业领域有广泛的应用，可

以帮助农民和农业专业人员监测和管理农作物的生

长状况，优化农业生产效率。通过多光谱图像的分

析，可以获取农作物反射的不同波段信息，如植被

指数等，用以评估农作物的健康状况，从而使农民

及时采取措施来提高农作物的产量和质量。多光谱

目标检测还可以帮助评估土壤的性质和质量。通过

分析土壤的光谱特征，获取土壤的含水量、有机物

含量、养分含量等信息，用以对土壤肥力进行评

估，从而进行管理决策，帮助农民制定适当的土壤

改良和施肥计划。此外，病虫害通常会导致农作物

反射光谱变化，基于此，多光谱目标检测可以用于

病虫害监测，及时发现农作物的病虫害问题。

ＬＩ等［５５］于２０１６年提出基于可见－近红外高光
谱成像对双色桃果皮缺陷进行多光谱检测，用于解

决由于水果表皮的缺陷导致水果变质问题，提升提

升水果经济价值。该研究使用基于实验室的线扫描

高光谱反射成像技术检测桃子表皮的缺陷，样品检

测准确率可以达到９６．６％，证明了多光谱算法可以
有效检测出双色桃果皮缺陷。

ＺＨＯＵ等［５６］于２０１７年提出使用多时相植被指
数预测水稻产量，该指数基于使用无人机收集的多

光谱和数字图像。农作物的产量预测可以使国家及

时调整粮食政策，具有深刻的意义。该实验使用多

旋翼ＭＫＯｋｔｏｋｏｐｔｅｒ无人机采集图像，经处理后选
择合适的光谱进行后续实验，实验验证了多光谱检

测可以有效预测水稻生长周期和估计水稻产量。

ＤｅＳＩＬＶＡ等［５７］于 ２０２３年提出使用 Ｖｉｓｉｏｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ对多光谱自然环境图像进行植物病害
检测。算法使用现实场景的５种由可见光和近红外
图像组成的农业植物数据集，通过将ＶｉＴ模型迁移
学习，病虫害识别准确率可以达到９０．０２％。
１．４．４　多光谱目标检测在环境监测的应用

多光谱目标检测在环境监测方面发挥着重要的

作用。利用卫星、无人机拍摄的多光谱遥感图［４８］，

并配合迁移至多光谱领域的目标检测算法，搭配独

特的多光谱特征融合模块，可以有效检测地表的特

定目标。例如，多光谱目标检测可以对农田、森

林、湖泊、城市等地表特征进行分类和监测。

ＮＯＩ等［５８］于２０１７年提出在土地覆盖问题中，

７９２３期 王元?，等：多光谱目标检测综述



使用多光谱图像数据，结合机器学习算法，例如随

机森林（ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）、ｋ近邻（ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈ
ｂｏｒ）算法和支持向量机（ＳＶＭ）等，可以有效完成土
地覆盖的分类。该算法使用Ｓｅｎｔｉｎｅｌ２Ａ影像，共包
含１３个光谱带，并分别使用上述算法在经预处理
后遥感数据上进行实验。实验结果显示，ＳＶＭ分类
器平均产生最高的总体精度，对训练样本大小的敏

感性最低，ＲＦ和ｋＮＮ稍次于 ＳＶＭ。通过多光谱数
据结合３种算法，土地覆盖分类准确率都在９０％～
９５％之间，证明了该算法可以有效地进行土地覆盖
分类。

ＹＵＡＮ等［５９］于２０２１年提出了基于深度学习的
多光谱卫星影像水体检测分割方法。算法共提出３
个创新组件：多通道融合模块、增强型空洞空间金

字塔池模块和空间、深度转换操作模块。算法同样

采用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ２影像数据，实验结果表明，ＭＣ
ＷＢＤＮ算法性能高于其他评估模型，平均 ｍＩｏＵ
（ｍｅａｎＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒＵｎｉｏｎ）达到 ７３．５６并且算
法鲁棒性较高，可以在不同天气和环境下检测

水体。

２　多光谱目标检测的发展展望

多光谱目标检测在遥感技术和图像处理领域已

经取得了显著的进展，未来有以下几个研究方向：

１）多源数据融合。多光谱目标检测技术与普
通的目标检测算法的最大区别就在于可以融合来自

不同光谱图的特征信息。不同来源的图像带有不同

种类的信息，而不同种类信息之间的互补性可以更

好地满足目标检测的需要，增强目标检测的准确性

和可靠性，如高光谱、合成孔径雷达（ＳＡＲ）、激光
雷达（ＬｉＤＡＲ）等。如何更好地将不同类型图像进行
信息融合，是多光谱目标检测发展的一个方向。

２）深度学习算法的研发。多光谱目标检测算
法的骨干网络大多基于深度学习算法。目前为止，

深度学习技术已经在图像处理和目标检测领域取得

了巨大的成功，无论是卷积神经网络、生成对抗网

络还是Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ都已经投入了具体使用，并且每

一种算法上的研发都可以给具体的应用带来很广阔

的发展空间。未来，多光谱目标检测也有望借助新

的深度学习方法，提高目标检测的性能和效率。

３）实时监测和自动化。多光谱目标检测技术
的应用方面，随着计算能力的提升和算法的改进，

多光谱目标检测将更加注重实时监测和自动化。这

将使得交通、农业、城市规划等领域能够及时获取

并处理多光谱数据，实现快速决策和精细化管理。

４）多光谱目标检测的另一发展前景是算法的
自适应和智能化。例如未来的度光谱目标检测算法

可以拥有环境感知调节功能，能够根据环境变化，

如光照条件、天气情况等自动调整参数，以优化检

测效果，并且可以自适应地完成模态选择和融合。

例如，智能化的算法可以根据光照条件选择红外光

图像进行特征互补，根据地形条件使用３Ｄ雷达图
像进行特征互补，以提高检测的准确性和鲁棒性，

并可以智能化地集成反馈机制，根据前一阶段的检

测结果调整自身，以提高未来检测的准确性。

综上所述，多光谱目标检测在未来有望在数据

融合、深度学习、实时监测和自动化、自适应和智

能化及应用拓展等方面取得进一步的发展，为各个

领域的目标识别和监测提供更准确、高效和全面的

解决方案。

３　结论

本文综述了多光谱目标检测技术，重点介绍了

主要的多光谱目标检测算法，并详细介绍了多光谱

目标检测算法在行人检测以及其他领域的应用。多

光谱目标检测算法目前已经取得了显著的进展，并

且在交通、农业、环境等领域得到了具体应用，可

以有效解决由于光照或环境条件导致的图像质量问

题，但仍旧处在较为早期的阶段，在数据获取、数

据处理、算法迁移等方面还存在或多或少的问题。

随着计算机视觉领域各种技术的进步，多光谱目标

检测算法本身将得到快速发展，并且将快速应用到

各种领域，是目标检测算法未来的重要发展方向

之一。
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［６］ＲＡＺＡＫＡＲＩＶＯＮＹＳ，ＪＵＲＩＥＦ．Ｖｅｈｉｃｌｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎａｅｒｉａｌｉｍａｇｅｒｙ：Ａｓｍａｌｌｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂｅｎｃｈｍａｒｋ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＶｉｓｕａｌ
ＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎａｎｄＩｍａｇｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，２０１６，３４：１８７－２０３．

［７］ＪＩＡＸ，ＺＨＵＣ，ＬＩＭ，ｅｔａｌ．ＬＬＶＩＰ：Ａｖｉｓｉｂｌｅｉｎｆｒａｒｅｄｐａｉｒｅｄｄａｔａｓｅｔｆｏｒｌｏｗｌｉｇｈｔｖｉｓｉｏｎ［Ｃ］／／ＩＥＥＥ／ＣＶＦＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ
ｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０２１：３４９６－３５０４．

［８］ＬＩＵＪ，ＦＡＮＸ，ＨＵＡＮＧＺ，ｅｔａｌ．Ｔａｒｇｅｔａｗａｒｅｄｕａｌａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄａｍｕｌｔｉｓｃｅｎａｒｉｏｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｉｔｙｂｅｎｃｈｍａｒｋｔｏｆｕｓｅ
ｉｎｆｒａｒｅｄａｎｄｖｉｓｉｂｌｅｆｏｒｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，
ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０２２：５８０２－５８１１．

［９］ＹＡＤＡＶＡＫ，ＲＯＹＲ，ＫＵＭＡＲＲ，ｅｔａｌ．Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｄｅｎｏｉｓｉｎｇｏｆｃｏｌｏｒｉｍａｇｅｓｂａｓｅｄｏｎｍｅｄｉａｎｆｉｌｔｅｒ［Ｃ］／／ＴｈｉｒｄＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｍａｇｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１５：４２８－４３２．

［１０］ＰＥＮＧＨ，ＲＡＯＲ，ＤＩＡＮＡＴＳＡ．Ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇｗｉｔｈｏｐｔｉｍｉｚｅｄｖｅｃｔｏｒｂｉｌａｔｅｒａｌｆｉｌｔｅｒ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１３，２３（１）：２６４－２７３．

［１１］ＨＡＳＨＩＭＯＴＯＮ，ＭＵＲＡＫＡＭＩＹ，ＢＡＵＴＩＳＴＡＰＡ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｆｏｒｅｆｆｅｃｔｉｖｅｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｏｐ
ｔｉｃｓＥｘｐｒｅｓｓ，２０１１，１９（１０）：９３１５－９３２９．

［１２］ＹＩＣ，ＺＨＡＯＹＱ，ＣＨＡＮＪＣＷ．Ｓｐｅｃｔｒａｌｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｆｏｒｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｂａｓｅｄｏｎｓｐｅｃｔｒａｌｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓｔｒａｔｅｇｙａｎｄ
ｓｐａｔｉａｌｐｒｅｓｅｒｖａｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１９，５７（１１）：９０１０－９０２４．

［１３］ＭüＬＬＥＲＭＵ，ＥＫＨＴＩＡＲＩＮ，ＡＬＭＥＩＤＡＲＭ，ｅｔａｌ．Ｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｏｆｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｓａｔｅｌｌｉｔｅｉｍａｇｅｓｕｓｉｎｇｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕ
ｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＩＳＰＲＳＡｎｎａｌｓｏｆｔｈｅＰｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙ，ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇａｎｄＳｐａｔｉａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０２０，Ｖ１２０２０：３３
－４０．

［１４］ＡＭＺＩＡＮＥＡ，ＬＯＳＳＯＮＯ，ＭＡＴＨＯＮＢ，ｅｔａｌ．ＭＳＦＡＮｅｔ：Ａｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｆｉｌｔｅｒａｒｒａｙｓ
ｆｏｒｔｅｘｔｕｒｅｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＬｅｔｔｅｒｓ，２０２３，１６８：９３－９９．

［１５］ＷＡＮＧＲ，ＺＨＡＮＧＷ，ＳＨＩＹ，ｅｔａｌ．ＧＡＯＲＢ：Ａｎｅｗｅｆｆｉｃｉｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｓｂａｓｅｄｏｎ
ｇｅｏｍｅｔｒｉｃａｌｇｅｂｒａ［Ｊ］．ＩＥＥＥＡｃｃｅｓｓ，２０１９，７：７１２３５－７１２４４．

［１６］ＷＡＧＮＥＲＪ，ＦＩＳＣＨＥＲＶ，ＨＥＲＭＡＮＭ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｄｅｅｐｆｕｓｉｏｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋｓ［Ｃ／ＯＬ］／／２４ｔｈＥｕｒｏｐｅａｎＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．
２０１６，５８７：５０９－５１４［２０２３－０６－１９］．ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｅｓａｎｎ．ｏｒｇ／ｓｉｔｅｓ／ｄｅｆａｕｌｔ／ｆｉｌｅｓ／ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ／ｌｅｇａｃｙ／ｅｓ２０１６－１１８．ｐｄｆ．

［１７］ＬＩＵＪ，ＺＨＡＮＧＳ，ＷＡＮＧＳ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１６－１１－０８）
［２０２３－０６－２５］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１６１１．０２６４４ｖ１．ＤＯＩ：１０．４８５５０／ａｒＸｉｖ．１６１１．０２６４４．

［１８］ＧＩＲＳＨＩＣＫＲ，ＤＯＮＡＨＵＥＪ，ＤＡＲＲＥＬＬＴ，ｅｔａｌ．Ｒｉｃｈｆｅａｔｕｒｅｈｉｅｒａｒｃｈｉｅｓｆｏｒａｃｃｕｒａｔｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａ
ｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１４：５８０－５８７．

［１９］ＧｉｒｓｈｉｃｋＲ．ＦａｓｔＲＣＮＮ［Ｃ］／／ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１５：１４４０－
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ｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１６：７７９－７８８．

［２２］ＬＩＵＷ，ＡＮＧＵＥＬＯＶＤ，ＥＲＨＡＮＤ，ｅｔａｌ．ＳＳＤ：Ｓｉｎｇｌｅｓｈｏｔｍｕｌｔｉｂｏｘｄｅｔｅｃｔｏｒ［Ｃ］／／１４ｔｈＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ．Ｂｅｒｌｉｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１６：２１－３７．

［２３］ＶＡＳＷＡＮＩＡ，ＳＨＡＺＥＥＲＮ，ＰＡＲＭＡＲＮ，ｅｔａｌ．Ａｔｔｅｎｔｉｏｎｉｓａｌｌｙｏｕｎｅｅｄ［Ｃ］／／３１ｓｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ：ＡＣＭ，２０１７：６０００－６０１０．

９９２３期 王元?，等：多光谱目标检测综述



［２４］ＣＡＲＩＯＮＮ，ＭＡＳＳＡＦ，ＳＹＮＮＡＥＶＥＧ，ｅｔａｌ．Ｅｎｄｔｏｅｎｄｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ［Ｃ］／／１６ｔｈＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｂｅｒｌｉｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０２０：２１３－２２９．

［２５］ＱＩＮＧＹＵＮＦ，ＤＡＰＥＮＧＨ，ＺＨＡＯＫＵＩＷ．Ｃｒｏｓｓｍｏｄａｌｉｔｙｆｕｓｉｏｎｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｆｏｒｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２１
－１０－３０）［２０２３－０６－０８］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｄｏｓｆ．ｔｏｐ／ａｂｓ／２１１１．００２７３．ＤＯＩ：１０．４８５５０／ａｒＸｉｖ．２１１１．００２７３．

［２６］ＷＡＮＧＸ，ＬＩＳ，ＣＨＥＮＣ，ｅｔａｌ．ＤａｔａｌｅｖｅｌｒｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎａｎｄｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔｆｕｓｉｏｎｓｃｈｅｍｅｆｏｒＲＧＢＤｓａｌｉｅｎｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０２０，３０：４５８－４７１．

［２７］ＺＨＡＮＧＨ，ＦＲＯＭＯＮＴＥ，ＬＥＦＥＶＲＥＳ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｆｕｓｉｏｎｆｏｒｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｃｙｃｌｉｃｆｕｓｅａｎｄｒｅｆｉｎｅｂｌｏｃｋｓ［Ｃ］／／
ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０２０：２７６－２８０．

［２８］ＸＩＡＯＧ，ＢＡＶＩＲＩＳＥＴＴＩＤＰ，ＬＩＵＧ，ｅｔａｌ．Ｄｅｃｉｓｉｏｎｌｅｖｅｌｉｍａｇｅｆｕｓｉｏｎ［Ｊ］．ＩｍａｇｅＦｕｓｉｏｎ，２０２０：１４９－１７０．
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