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摘　 要:随着无人机航拍技术的快速发展,低空场景中对基础设施等目标的精确识别需求日益增强。 然而,传统目标检测与语

义分割方法在边界刻画及同类实例区分方面仍存在不足。 针对此问题,提出一种改进的多模态特征融合实例分割网络,以提升

无人机遥感影像中目标分割的精细化程度与鲁棒性。 所得方法的创新点:构建双路径输入结构,同时利用 RGB 影像与 DSM 信

息,丰富多模态特征表达;面向 DSM 分支引入 HWF-LM 与 DMSCA,显著增强模型对高程与结构信息的表征能力;提出 FGCA 机

制,实现跨模态特征的高效融合,从而提升复杂场景下的实例分割精度。 在 Drone-OrthoSeg 数据集上,所提方法的边界框 mAP
和掩模 mAP 分别达到 42. 63% 和 42. 69%; 在 NWPU

 

VHR-10 数据集上分别为 77. 86% 和 72. 59%; 在雾天海上场景的

FoggyShipInsseg 数据集上亦取得 63. 86%与 59. 69%的良好表现。 实验结果表明,该方法在准确性与鲁棒性方面均优于现有先

进方法,可为低空场景下的基础设施自动化检测和测量提供高效可靠的技术支持。
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Abstract:
 

With
 

the
 

rapid
 

development
 

of
 

drone
 

aerial
 

photography
 

technology,
 

the
 

demand
 

for
 

precise
 

recognition
 

of
 

targets
 

such
 

as
 

infrastructure
 

in
 

low-altitude
 

scenarios
 

has
 

been
 

increasingly
 

growing.
 

However,
 

traditional
 

object
 

detection
 

and
 

semantic
 

segmentation
 

methods
 

still
 

have
 

shortcomings
 

in
 

boundary
 

delineation
 

and
 

distinguishing
 

between
 

similar
 

instances.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

multimodal
 

feature
 

fusion
 

instance
 

segmentation
 

network,
 

MFFISNet,
 

to
 

enhance
 

the
 

fineness
 

and
 

robustness
 

of
 

target
 

segmentation
 

in
 

drone
 

remote
 

sensing
 

images.
 

The
 

method
 

in
 

this
 

paper
 

includes
 

three
 

main
 

innovations:
 

a
 

dual-path
 

input
 

structure
 

is
 

constructed,
 

utilizing
 

both
 

RGB
 

images
 

and
 

DSM
 

information
 

to
 

enrich
 

multimodal
 

feature
 

representation;
 

for
 

the
 

DSM
 

branch,
 

HWF-LM
 

and
 

DMSCA
 

are
 

introduced,
 

significantly
 

enhancing
 

the
 

model ’ s
 

ability
 

to
 

represent
 

elevation
 

and
 

structural
 

information;
 

FGCA
 

mechanism
 

is
 

proposed
 

to
 

achieve
 

efficient
 

fusion
 

of
 

cross-modal
 

features,
 

thereby
 

improving
 

instance
 

segmentation
 

accuracy
 

in
 

complex
 

scenarios.
 

On
 

the
 

Drone-OrthoSeg
 

dataset,
 

MFFISNet
 

achieved
 

a
 

bounding
 

box
 

mAP
 

of
 

42. 63%
 

and
 

mask
 

mAP
 

of
 

42. 69%;
 

on
 

the
 

NWPU
 

VHR-10
 

dataset,
 

the
 

results
 

were
 

77. 86%
 

and
 

72. 59%,
 

respectively;
 

and
 

on
 

the
 

foggy
 

maritime
 

scenarios
 

of
 

the
 

FoggyShipInsseg
 

dataset,
 

it
 

also
 

achieved
 

good
 

performance
 

of
 

63. 86%
 

and
 

59. 69%.
 

Experimental
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

outperforms
 

existing
 

advanced
 

methods
 

in
 

both
 

accuracy
 

and
 

robustness,
 

providing
 

efficient
 

and
 

reliable
 

technical
 

support
 

for
 

automated
 

detection
 

and
 

measurement
 

of
 

infrastructure
 

in
 

low-altitude
 

scenarios.
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0　 引　 言

　 　 实例分割技术[1-3] 在无人机航拍领域已成为一个关

键的研究方向。 随着低空经济产业成为目前国家重点推

动的新兴产业形态之一,其核心目标之一正是依托无人

机、低空通航器等平台开展物流运输、巡检勘测、应急救

援、城市治理等场景的智能化应用。 在低空区域的规划

布局中,各类地表物体与建筑坐落于复杂地形结构之上,
其空间配置需考虑不同地形因素带来的影响。 如何通过

无人机图像使用目标实例分割算法对低空场景下的周围

物体进行类别识别并精确定位已成为解决低空地物勘探

线路巡检工程的关键问题之一。
依托无人机低空航拍技术的高分辨率遥感影像在基

础设施巡检、海上目标勘测和工业维护等工程场景中被

广泛应用。 然而,低空遥感影像受光照变化、遮挡复杂、
尺度差异大与纹理变化明显等因素影响,使高精度实例

分割面临较大挑战。 仅依赖 RGB 的传统影像(只覆盖可

见光 3 个波段,光谱表达能力有限)难以准确刻画不同目

标的物理属性。 与此同时,频谱特征通过离散余弦变

换(discrete
 

cosine
 

transform,DCT)获得的纹理、结构与高

频信息虽能补充 RGB 的空间细节,但仍不足以提供三维

几何语义。 数字表面模型( digital
 

surface
 

model,DSM) [4]

是测绘学中用于数字化表达地表及地物表面三维形态术

语,包含自然地形、建筑物、植被等顶部的高程信息,可为

遥感图像中的目标区分与立体分析提供有效补充。 RGB
与 DSM 的多模态融合构成当前高精度遥感实例分割的

重要技术基础。
在低空勘测工程中,现有目标检测方法虽然能提供

目标位置,但无法描绘完整边界,因此不满足实际测量与

结构分析需求;而语义分割虽能对图像进行像素级分割,
却无法区分同类目标的独立实例。 在多种分割模型中,
U-Net[5] 通过编码器-解码器结构实现了精细边界提取,
DeepLabv3+[6-7] 通过空洞卷积与 ASPP 模块增强上下文

语义,但二者均无法实现实例分割。 实例分割模型由此

成为更适合工程场景的解决思路,其主流架构包括两阶

段模型和单阶段模型。 以 Mask
 

R-CNN[8] 为代表的两阶

段方法通过先检测后分割获得较高精度,但在小目标检

测方面容易受背景噪声的干扰,且推理速度较慢。 单阶

段模型如 YOLACT[9] 则通过并行预测原型掩膜与系数,
在速度与精度间取得较好平衡,但仍有局限,在复杂遥感

场景中表现仍不够稳定。 现有方法在低空航拍实例分割

任务中仍存在明显的不足。
本研究受 YOLO 的目标检测技术[10-12] 思想的启发,

并借鉴 YOLACT 的基本思想,提出了一种增强型多模态

特征融合实例分割网络( multimodal
 

feature-fused
 

instance
 

segmentation
 

net,MFFISNet),该网络可用于对低空场景

下的目标精准识别任务。
本文提出了一种提高实例分割网络准确率的方法,

即整体结构部分采用 YOLACT 框架设计,并额外加入双

路径输入结构以增强网络识别特征多样性的能力;为实

现目标识别任务的具体特点,改进了 DSM 路径特征提取

架构,再引入 Haar 小波特征学习模块 ( haar
 

wavelet
 

feature
 

learning
 

module,HWF-LM) 和基于 DCT 的多光谱

通道注意力机制,可通过变换特征提取域来增强模型特

征提取能力;为了处理主干网络提取的多模态特征,提出

一种采用特征引导方式的通道注意力 ( feature-guided
 

channel
 

attention,
 

FGCA)
 

机制,通过采用渐进式细化策

略给每个特征通道生成专用的空间重要性特殊的图策

略(spatial
 

importance
 

map,
 

SIM)。 本方法融合了通道和

空间注意力,可有效促进全面的信息交互。

1　 相关工作

1. 1　 实例分割方法与研究

　 　 实例分割方法通常采用“预训练+微调” 范式,通过

监督或自监督方式对主干网络进行通用的特征预训练,
并结合特定的颈部结构以增强多尺度特征整合能力,从
而适配不同下游任务。 早期方法依赖候选区域与后处理

步骤,为缓解这一问题,实例分割方法 Mask
 

R-CNN 在

Faster
 

R-CNN[13-14] 框架上增设掩码预测分支,将检测与

分割解耦,使模型在保持较高速度的同时显著提升分割

精度,成为该领域的典型代表。
后续研究在精度与效率方向持续演进。 一类方法聚

焦于提升边界质量,如 PointRend[15] 将分割视为逐点渲

染过程,通过对困难边界点进行自适应细化,有效克服低

分辨率上采样导致的边缘过度平滑问题,并在 COCO[16]

与 Cityscapes[17] 上显著改善掩码质量。 另一类研究则致

力于结构轻量化,如 QueryInst[18] 将实例分割建模为查询

机制,利用端到端的查询共享与多阶段并行监督,实现检

测与分割信息协同,在多项基准上展示出优越性能与较

高推理效率。 RTMDet[19] 通过兼容的主干网络和颈部匹

配融合测试,实现检测与分割协同进行,展示出优越性

能。 Mask2Former[20] 提出一种掩蔽注意力机制,通过改

变预测掩蔽区域进行局部提取特征,进而有效地缓解性

能瓶颈引发的一系列问题。
1. 2　 多模态融合技术研究

　 　 多模态融合技术[21] 通过整合不同传感源数据,能够

获取更丰富、更具判别性的特征,是提升目标识别与遥感

分割精度的重要途径。 随着遥感与视觉算法的发展,如
何更高效利用多源互补模态[22] 已成为关键挑战。 多模
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态特征融合可弥补单一模态信息不足,通过协同增强机

制提升模型的精准度与鲁棒性。
CMGFNet[23] 提出了由 RGB 与 DSM 双编码器组成的

架构,通过跨模态门控融合模块实现可控特征融合,并采

用自上而下的多层级特征交互,以增强对建筑物边界与

细粒结构的判别能力。 ScasMNet[24] 进一步采用轻量化

可分离卷积与级联式多尺度集成策略,将 RGB 与 DSM
作为双分支输入,从颜色纹理与高度信息两个维度补充

区域语义,并结合 DenseCRF 优化边界,使遥感语义分割

的细节表达更为精确。 与前两者侧重层次化与空间信息

集成不同,HAFNet[25] 从冗余抑制和自适应融合角度出

发,引入注意力感知融合模块,以动态选择显著跨模态特

征,减少简单级联带来的冗余与信息丢失。
在更细粒度的显著性场景中,DSNet[26] 提出动态特

征选择机制,以跨模态全局上下文模块获取粗语义线索,
并通过动态补偿策略实现 RGB 与深度特征的自适应互

补。 该网络利用跨尺度细化与边界增强生成清晰显著

图,显著图中的掩码可作为实例分割中的重要先验,不仅

为实例定位与边界推断提供高置信区域,还能有效减少

误检与欠分割现象,从而提升下游实例分割模型的结构

感知能力与表达质量。

2　 MFFISNet 网络架构与方法设计

　 　 本文的模型架构 MFFISNet 是一种基于 YOLACT 框

架的“检测+分割”并行的单阶段实例分割方法,该网络

由主干网络、颈部网络、边界框预测头和掩码生成头组

成。 该模型可将无人机光学图像与 DSM 信息有效结合,
以融合多种特征模态来提高实例分割精度。 此外,本文

对网络架构部分对特征提取主干网络做出改进,采用增

强型颈部模块融合策略优化头部架构,获得更细分的分

割结果。 这些改进都可使该模型适合于多种线路建设勘

测工程中或其他以目标识别任务为主的相关实例分割任

务。 提出的 MFFISNet 思路遵循着一个递进设计的流程:
首先通过引入 RGB+DSM 双分支结构提高地形几何与纹

理表达能力,并利用小波 Haar 变换与频域注意力方法优

化其结构表征能力,最终通过 FGCA 增强模态间的融合

能力,实现对图像中边界部位分割。
2. 1　 多模态特征提取网络

　 　 本方法通过拓展双分支多模态架构 YOLACT 框架达

到增强特征表示的多样性,旨在提高高分辨率无人机采

样图像中的物体识别和分割的精度。 改进后的特征提取

网络完整结构如图 1 所示。
MFFISNet 的双路径多模态融合网络架构同时处理

光学图像(图 1 上半部分路径)和 DSM 数据(图 1 下半部

分路径)。 光学图像路径是指输入图像依次经过初始卷

图 1　 改进型实例分割网络 MFFISNet 结构

Fig. 1　 Improved
 

instance
 

segmentation
network

 

MFFISNet
 

structure

积模块和 3 个由 BottleNeck 模块构成的层级多尺度特征

提取。 随后,特征通过 SPPF 金字塔池化模块以增强感

受野。 DSM 路径是由 DSM 数据首先通过一个特征编码

器,随后进入包含 Haar 小波变换的特征学习模块进行频

域的特征提取,并最终通过基于 DCT 的多光谱通道注意

力模块( DCT-based
 

multi-spectral
 

channel
 

attention_spatial
 

pyramid
 

pooling
 

fast,
 

DMSCA_SPPF)进行频域信息增强。
特征融合阶段将两个路径产生的同尺度特征通过特征导

向跨模态注意力融合模块进行深度融合,有效结合了光

学图像的外观信息和 DSM 的高程信息。 预测头部分是

融合后的多尺度特征被送入模型的颈部和头部网络。
2. 2　 改进的 DSM 特征提取网络

　 　 MFFISNet 中使用的多模态特征提取网络由光学图

像特征提取网络和 DSM 特征提取网络两个主要部分

组成。
光学图像特征提取网络主要基于 YOLOv8[27] 的主干

结构 设 计。 YOLOv8 的 主 干 结 构 在 设 计 上 继 承 了

YOLOv3[28] 所奠定的多尺度特征金字塔与逐步下采样的

核心范式。 YOLOv8 在 YOLOv5[29] 的特征提取块 C3 基

础上改进了 C2f 模块作为其主干网络基本构建单元,该
模块通过优化梯度流有效提升了训练效率与性能。

DSM 特征提取网络是 YOLOv8 主干网络的改进版

本,用 HWF-LM 取代了原有的下采样模块,并在特征图

输入到 SPPF 模块之前引入了 DMSCA,模型结构如图 2
所示。

改进的特征提取网络中引入的 HWF-LM 由无损特

征编码和特征表示学习两个模块组成。 无损特征编码器

的功能是转换特征并进行空间维度的下采样。 这通过使

用 Haar 小波变换[30-32] 来实现,该方法保留完整且重要信

息的同时,可有效缩小特征表示空间尺寸。 特征表示学

习模块由典型的卷积层、归一化操作和激活函数 ReLU
组成。 为了在最小化空间分辨率的同时保留关键信息,
无损编码器应用了基于 Haar 小波的变换。 这种方法降

低了特征图的空间尺度,并保持了关键数据的完整性。
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图 2　 改进的 DSM 特征提取网络

Fig. 2　 improved
 

DSM
 

feature
 

extraction
 

network

一阶一维 Haar 变换的基础小波及其相应的尺度函数

如下:

ϕ1(x) = 1
2
ϕ1,0(x) + 1

2
ϕ1,1(x)

ψ1(x) = 1
2
ϕ1,0(x) - 1

2
ϕ1,1(x)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(1)

式中: ϕ j,k(x) 的定义如式(2)所示。

ϕ j,k(x) = 2 j ϕ(2 jx - k),　 k = 0,1,…,2 j - 1 (2)
式中: j 和 k 分别表示 Haar 基函数的阶数(或尺度)和索

引( 在二维图像中对应方向)。 尺度函数 ϕ0,0(x) 如

式(3)所示。

ϕ0,0(x) = ϕ0(x) =
0, x < 0
1, 0 ≤ x < 1
0, x ≥ 1

{ (3)

因此,一级 Haar 变换可通过零级 Haar 基函数表示,
如式(4)所示。

ϕ1(x) = ϕ0(2x) + ϕ0(2x - 1)
ψ1(x) = ϕ0(2x) - ϕ0(2x - 1){ (4)

长度为 L 的信号可被分解为两部分长度为 L / 2 的信

号,分别对应低通和高通滤波分量。 当 Haar 小波变换应

用于二维信号时,可生成 4 个分量,每个分量的空间分辨

率均为原始信号的 1 / 2。
图 2 所示为如何对分辨率为 H × W 的图像进行 Haar

小波变换分解。 其中, L 和 H 分别代表低通和高通滤波

器,低通滤波器用于提取图像的近似信息,而高通滤波器

对应细节信息。
采用 Haar 小波变换可将输入特征分解为水平( H)、

垂直(V)、对角(D) 3 类细节分量及近似分量 4 个子带。
尽管空间尺度保持不变,但通道数扩展 4 倍,使有效空间

信息在不损失内容的情况下被映射至通道维度[33] ,从而

提升后续卷积网络对关键结构与高频细节的提取能力。
其后的特征表示模块由 1×1 卷积、批量归一化和 ReLU
构成,以完成通道对齐与非线性映射抑制冗余特征,以增

强后续网络的判别性特征表达。 DCT[34] 可将频域特征

映射为不同频率的余弦系数,而全局平均池化( GAP)操

作[35] 本质上等价于二维 DCT 的最低频分量,因此可视为

一种特殊的频域特征提取方式,为构建频域注意力模块

提供理论支撑。 GAP 操作表达式为:

f 2d
0,0 = ∑

H-1

i = 0
∑
W-1

j = 0
x2d
i,jcos( 0

H
( i + 1

2
))cos( 0

W
( j + 1

2
)) =

∑
H-1

i = 0
∑
W-1

j = 0
x2d
i,j = GAP(x2d

i,j)HW (5)

式中: f 2d
0,0 代表二维 DCT 部分的最低频率分量,该计算分

量可与 GAP 操作的结果成比例。 基于上述公式, 在

DMSCA 中采用 GAP 操作仅保留最低频率信息,而其他

代表通道的重要模式频率分量则被忽略。 从实验结果的

角度出发,这些信息对通道建模仍具有重要意义的,不应

舍弃。
DMSCA_SPPF 的结构如图 3 所示。 该方法可将传统

的 GAP 方法扩展至包含多个频率分量的框架,从而引入

更多频谱信息,丰富了压缩后的通道特征,从而提升注意

力机制的表达能力。

图 3　 DMSCA_SPPF 模块结构

Fig. 3　 DMSCA_SPPF
 

module
 

structure

首先,将输入 X 沿通道维度划分为多个部分。 设划

分后的部分为 [X0,X1, …,Xn-1] ,其中 X i ∈ RC′×H×W,
i ∈ {0,1,…,n - 1},C′ = C / n ,且 C 可被 n 整除。 对每

个部分分配一个对应的二维 DCT 频率分量,并利用其变

换结果作为 DMSCA 的压缩信息,如式(6)所示。

Freq i = 2DDCTui,vi(X i) =

∑
H-1

h = 0
∑
W-1

w = 0
X i

:,h,wB
ui,vi
h,w 　 i ∈ {0,1,…,n - 1} (6)

式中: [u i,vi] 表示对应于 X i 频率分量的二维索引;而
Freq i ∈ RC′ 代表压缩后的 C′ 维向量。 最终,通过拼接所

有部分的压缩向量,可以得到完整的压缩向量,如式(7)
所示。

Freq = compress(X) = cat([Freq0,Freq1,…,
Freqn-1]) (7)
式中: Freq ∈ RC ,该部分最终计算所得多频谱向量。 整

个多频谱通道注意力机制,即 DMSCA 可由式(8)表示。
DMSCA = σ( fc(Freq)) (8)

2. 3　 改进的融合网络用于提取主干网络的特征

　 　 骨干网络的改良若直接采用拼接方式,则无法充分
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发挥 RGB 与 DSM 数据间的交互优势。 为解决深层交互

缺失问题,本文引入特征注意力模块 ( feature
 

attention
 

module,
 

FAM),以增强在特征融合阶段光学影像与 DSM
数据之间的关联性与交互性。

FAM 由通道注意力机制和空间注意力机制组成,这
两种机制依次作用于特征图,分别计算通道维度和空间

维度上的注意力权重。 通道注意力机制生成通道权重向

量,记作 Wc ∈ RC×1×1,用于重新校准特征映射。 SIM 记

作 W s ∈ RH×W ,自适应地表示特征图中不同区域的

重要性。
然而,FAM 中的空间注意力结构部分仅能通过特征

图存在不均匀结构时进行建模,而无法解决特征图存在

不均匀性的问题。 FAM 的通道注意力仅建模了通道之

间存在的差异,也尚未能充分考虑上下文信息对特征融

合。 随着特征通道数增加,不同图像中存在的分布信息

被统一编码,不同通道在特征空间中具有不同语义,即对

于每个特殊的特征通道,其在空间维度上的数据分布结

果是非均匀的, 因此需要设计一个通道专属的 SIM。
FAM 还存在另一个局限性,即其通道注意力权重 Wc 和

空间注意力权重 Ws 是按顺序计算的,且二者增强特征独

立,之间不存在有效的信息交互。 为全面解决上述存在

的问题,本文又提出了 FGCA 为每个输入特征通道注入

独立的 SIM,确保在计算过程中通道部分充分通道注意

力权重和空间注意力权重,以确保二者信息的有效交互。
FGCA 还通过为每个通道生成独立的空间重要性图,使
得模型能够根据不同模态中通道的语义差异动态调整关

注区域,从机制上提高了对边界细节、小物体和复杂纹理

区域的刻画能力。 FGCA 模块结构如图 4 所示。

图 4　 FGCA 模块结构

Fig. 4　 FGCA
 

module
 

structure

　 　 为了降低模型参数量与复杂度,该模块首先采用卷

积操作将通道数从 C 降至 C / r,r 为通道缩减比部分,随
后通过二次卷积操作将所有通道数恢复至 C 。 设定 r =
16,并将通道维度降为固定大小。 根据广播机制,通过加

法运算融合通道注意力权重 Wc 和空间注意力权重 Ws 得

到空间重要性,如式(9)所示。
W′ = Wc + Ws (9)
为获得最优空间重要性,需依据输入特征对模型通

道大小进行适当调整,给每个通道生成特殊专属的 SIM。
通过通道混洗(channel

 

shuffle,
 

CS)操作可对 W′ 和 X 的

通道实现交错重排,如式(10)所示。
W = σ(gconv7×7(CS([X,W′]))) (10)

式中: σ 表示 sigmoid 激活函数; CS(·) 代表通道混洗操

作计算。 卷积核大小为 k 的卷积层采用分组卷积 gconv
计算,分组参数设定为 7。

FGCA 通过为每个通道分配独立的 SIM,引导模型关

注各通道中的重要区域,从而增强特征中的关键信息表

达,有效强化光学影像与 DSM 数据之间的联系。

3　 实验结果

3. 1　 数据集

　 　 1)DroneOrthoSeg 数据集

DroneOrthoSeg 数据集是拍摄于城市郊外地区地貌的

无人机采集图像数据集。 为确保影像集分辨率达约

0. 5
 

m,将飞行高度设定为 150
 

m。 在无人机作业过程

中,采用网格状飞行策略从不同视角获取影像。 本文按

8 ∶ 2 的比例将 525 幅图像数据集拆分为训练子集和测

试子集,将采集的倾斜影像数据导入 Smart3D 软件,可生

成正射影像和 DSM 数据,如图 5 所示。
2)NWPU

 

VHR-10 数据集

NWPU
 

VHR-10 数据集[36-37] 专为光学遥感图像而设
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图 5　 DroneOrthoSeg 的部分图像

Fig. 5　 Some
 

images
 

of
 

DroneOrthoSeg

计,并侧重于实例分割。 包含飞机( AI)、篮球场( BC)、
棒球场( BD)、桥梁( BR)、运动场( GTF)、港口( HB)、船
舶(SH)、储罐( ST)、网球场( TC) 和车辆( VC) 10 个类

别。 该数据集包含 715 幅的光学遥感图像,其空间分辨

率为 0. 8 ~ 2
 

m。 该 数 据 集 中 还 包 含 了 85 幅 来 自

Vaihingen 数据集[38] 的彩色红外图像及 650 幅带注释的

图像。 在实验设计中,本文选择了 650 张带注释的图像

进行训练,并将数据集划分为 80%用于训练,20%用于测

试。 NWPU
 

VHR-10 数据集最初的建立是为了适配目标

检测任务,作者后来在文献工作中补充了其在像素级层

面的图像注释,使其可适用于实例分割任务模型的性能

检测。
3)雾天 ShipInsseg 数据集

为了模拟无人机在实际检测环境中恶劣天气条件对

模型检测部分产生的不良影响,并量化模型在极端条件

下的数据监测的鲁棒性,本文还选择了雾天 ShipInsseg 数

据集[39] 作为一项评估模型在雨雾环境下的性能参考。
该数据集在原标准 ShipInsseg 数据集的基础上引入了基

于大气散射模型的合成雾叠加,可以模拟雾天环境中图

像不同程度能见度降低。 该数据集也保留了实例级标

签,使本文可测试在清晰度降低时 MFFISNet 检测和分割

的鲁棒性。 对于该数据集,本文保留之前相同的训练配

置,以严格测试本文模型与其他现有公开模型之间相比

存在图像分布偏差情况下的零点稳健性。
3. 2　 实验环境配置

　 　 训练的关键超参数设置为 300 个 epochs、batch_size
为 4 张图像、4 个数据的加载线程,并在最后 10 个时期期

间停用马赛克增强、激活自动混合精度( AMP),以减小

不必要的计算消耗,提升模型的最终表现性能。 实验环

境配置如表 1 所示。
3. 3　 模型复杂度分析

　 　 为了能进一步有效评估本文所提出的 MFFISNet 模

型在实际无人机线路巡检场景中的实用性优劣,全面的

计算了模型的复杂度,如表 2 所示。 表 2 涵盖参数量、每
秒浮点运算次数( GFLOPs)以及标准分辨率输入下的推

理速度(FPS)等指标。 这些指标对嵌入式或机载无人机

系统的边缘部署特别关键,这是因为提升模型性能的关

键限制是提高模型计算效率并降低能耗。
表 1　 实验环境配置

Table
 

1　 Experimental
 

environment
 

setup
硬软件资源 选型

运行系统 UBUNTU
 

20. 04
CPU AMD

 

Ryzen
 

7
 

5800H
 

16G
GPU NVIDIA

 

RTX
 

3090
 

24G
 

×
 

2
编程语言 Python

 

3. 8
算法框架 TORCH

 

1. 13. 1
 

+
 

CUDA
 

11. 7

　 　 MFFISNet 的参数量为 48. 3×106,略高于部分对比模

型,其增加主要归因于双路径架构与额外的 HWF-LM、
DMSCA 与 FGCA 模块(表 2)。 这些新功能在融合多模

态特征时显著提升模型表达能力。
表 2　 MFFISNet 与其他代表性模型的计算复杂度比较

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

computational
 

complexity
 

between
MFFISNet

 

and
 

other
 

representative
 

models
模型 参数量 / ( ×106 ) 计算量 / GFLOPs 帧数 / fps
U-Net 13. 4 31. 0 56

DeepLabv3+ 43. 5 86. 7 24
MaskR-CNN 44. 5 92. 2 20

YOLACT 33. 2 75. 3 33
PointRend 49. 0 101. 3 19
QueryInst 54. 8 124. 5 18

Mask2Former 47. 2 89. 6 21
YOLOv8-seg 44. 1 86. 4 27

MFFISNet 48. 3 93. 7 22

　 　 MFFISNet 在准确率和计算效率之间取得了良好的

平衡,因其设计上提供了出色的分割准确率和目标识别

能力,同时在实际无人机部署场景中保持了计算可行性。
3. 4　 实验结果比较分析

　 　 将所提方法与当前最先进的实例分割模型进行比

较,具体包括 U-net、DeepLabv3+、MaskR-CNN、PointRend、
YOLACT、 QueryInst、 Mask2Former 和 YOLOv8-seg。 在实

验设计比较中,所有最先进的模型都统一使用 ResNet50
作为预训练主干。 而 U-net 和 DeepLabv3+模型常被用于

语义分割任务,在实际应用中,它们与实例分割模型存在

功能差异,且针对场景理解设计的不同方面。 本文也将

上述数据集转换为语义分割数据集,并部署了相应的训

练环境来训练这两个模型并实现相应的可视化处理,旨
在更全面地展示这些提及的模型在分割任务中相较于传

统语义分割模型存在的优势。 然而,由于
 

实例分割任务

与语义分割任务之间存在显著的功能差异, U-Net 和
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DeepLabv3+均没有 mAP box 、mAP mask、mAP 50
mask、mAP 75

mask 等

衡量 指 标。 本 文 也 对 MFFISNet 的 结 果 与 其 他 在

DroneOrthoSeg、NWPU 和 FoggyShipInsseg 数据集上的最

新方法的结果进行了定量比较,以 IoU 阈值计算为参考。
具体而言,比较结果为 IoU 阈值为 50%的 520 个结果与

75%的 521 个结果(边界框,mAP75 个掩膜)以及总体平

均的 mAP 大小。 DroneOrthoSeg 数据集的对比实验中,
MFFISNet 超越了目前所有其他方法,通过比较模型中的

各种评估指标,MFFISNet 在边界框检测和掩码任务中均

表现出显著优势,整体性能领先于其他方法,尤其是在实

例分割任务展现了其强大的综合能力。 实验数据如表 3
所示。

表 3　 DroneOrthoSeg 数据集对比实验数据

Table
 

3　 DroneOrthoSeg
 

dataset
 

comparative
 

experiment
 

data (%)
模型 mAPbox mAP50

box mAP75
box mAPmask mAP50

mask mAP75
mask

MaskR-CNN 35. 6 63. 8 30. 1 32. 0 60. 2 30. 6
YOLACT 18. 4 46. 9 11. 6 16. 5 41. 5 12. 3
PointRend 38. 5 68. 9 37. 4 38. 9 66. 1 37. 8
QueryInst 40. 5 62. 4 39. 4 41. 2 64. 7 36. 7

Mask2Former 41. 8 69. 2 40. 1 42. 1 68. 8 38. 2
YOLOv8-seg 39. 13 63. 91 38. 81 38. 63 66. 13 36. 23
MFFISNet 42. 63 70. 74 40. 85 42. 69 70. 30 38. 41

　 　 MFFISNet 在目标识别任务中实现指标为 42. 63%的

mAP box ,位居所有方法之首。 与其他方法比较,尤其是与

Mask2Former ( 41. 8%) 和 YOLOv8-seg ( 39. 13%) 相比,
MFFISNet 表现出明显优势。 在较高的 IoU ( 75%) 条件

下,MFFISNet 仍保持了较高的准确率,展现了其强大的

细粒度检测能力。 在 Mask 分割任务中,MFFISNet 也保

持领先地位, mAP mask 为 42. 69%, 略高于排名第 2 的

Mask2Former( 42. 1%), 并显著优于其他方法。 例如,
YOLOv8-seg 的 mAP mask 为 38. 63%, Mask

 

R-CNN 为

32. 0%,而 YOLACT 仅为 16. 5%。 MFFISNet 的表现性能

也优于 DeepLabv3+( mIoU 为 35. 8%) 和 U-Net( mIoU 为

14. 5%)等传统语义分割模型,在 mAP 75
box 指标上,展现了

其在细节分割任务中的强大能力。 在 mAP 50
box 和 mAP 75

box

的高 IoU 指 标 下, MFFISNet 分 别 保 持 了 70. 74% 和

40. 85%的优异性能。 高 IoU 指标意味着想要达到高性

能需要更精确的分割边界,而 MFFISNet 可有效地解决这

些挑战。 虽然 Mask2Former 和 PointRend 在某些特定场

景下表现出色,但 MFFISNet 在整体 mAP 和高 IoU 性能

方面仍然更胜一筹。 在需要高 IoU 的任务中,YOLOv8-
seg 表现良好,但在 Mask 分割任务中的准确率明显低于

MFFISNet,这表明其在实例分割任务中存在局限性。 根

据实验结果和图 6 所示的视觉推理结果(不同模型可视

化代码中的颜色结果有所不同),MFFISNet 在边界框检

测和分割任务中均展现出显著优势,尤其是在需要高精

度和高 IoU 的场景下。
如表 4 所示,在基于 NWPU

 

VHR-10 数据集的对比

实验中,MFFISNet 展现出优异的性能,在边界框识别和

掩码分割任务中的多个评估指标上也超越了对比实验中

的其他方法。
在掩膜任务中,MFFISNet 的 mAP mask 为 72. 59%,超

过了 YOLOv8-seg ( 69. 42%) 和 Mask2Former ( 68. 1%)。

　 　 　

图 6　 在 DroneOrthoSeg 数据集上使用各种实例分割算法进行

目标识别的可视化结果

Fig. 6　 Visualization
 

results
 

of
 

object
 

recognition
 

using
 

various
instance

 

segmentation
 

algorithms
 

on
 

the
 

DroneOrthoSeg
 

dataset
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表 4　 NWPU
 

VHR-10 数据集对比实验数据

Table
 

4　 NWPU
 

VHR-10
 

dataset
 

comparative
 

experiment
 

data (%)
模型 mAPbox mAP50

box mAP75
box mAPmask mAP50

mask mAP75
mask

MaskR-CNN 63. 4 90. 3 74. 0 59. 9 89. 6 63. 4
YOLACT 46. 9 85. 9 48. 6 41. 6 76. 6 41. 2
PointRend 65. 7 93. 8 77. 4 66. 4 93. 7 73. 0
QueryInst 59. 6 78. 8 70. 9 56. 9 78. 9 63. 2

Mask2Former 68. 8 90. 5 79. 0 68. 1 92. 6 74. 5
YOLOv8-seg 75. 85 94. 46 84. 89 69. 42 94. 17 76. 95
MFFISNet 77. 86 96. 29 86. 64 72. 59 95. 63 83. 26

MFFISNet 的 mAP mask 达 83. 26%,远超其他方法,显示其

在精 细 掩 膜 分 割 任 务 中 的 强 大 能 力。 相 比 之 下,
YOLOv8-seg 的掩膜精度为 76. 95%,在高精度分割任务

中仍有不足。 在 mAP 50
box(96. 29%)和 mAP 75

box(86. 64%)的
高 IoU 指标下,MFFISNet 的边界框和掩膜精度显著高于

其他方法,有效地解决了高精度分割挑战,体现了其卓越

的分割精度和鲁棒性。
与 YOLOv8-seg 相比,MFFISNet 不仅在边界框检测

任务中表现出色,而且在掩模分割精度方面也显著优于

YOLOv8-seg。 虽然 YOLOv8-seg 在边界框检测任务中表

现良好,但在高精度掩模分割任务中的表现却远低于

MFFISNet。 Mask2Former ( mAP box 为 68. 8%, mAP mask 为

68. 1%) 和 PointRend ( mAP box 为 65. 7%, mAP mask 为

66. 4%) 也表现出色;该模型的 mAP mask 转换 mIoU 为

70. 2%,远高于 U-Net 的 mIoU 为 32. 1%,DeepLabv3 +的

mIoU 为 51. 8%。 在 高 IoU 条 件 下, 准 确 率 仍 低 于

MFFISNet。 而 MFFISNet 在边界框检测和掩膜分割精度

方面均占优。 图 7 所示的推理可视化结果进一步验证了

MFFISNet 在边界框检测和掩膜分割任务上的综合优势

使得其可在实例分割任务中达到最佳效果。
尽管 YOLOv8-seg 和 Mask2Former 在某些方面取得

了突破,但 MFFISNet 在整体精度和处理高 IoU 任务方面

仍然遥遥领先。 由此可见,MFFISNet 不仅在实例分割领

域表现出色,而且在需要高精度和高 IoU 的任务中也拥

有显著优势,展现出其广泛的应用潜力。
基于 MFFISNe 在边界框检测与掩膜分割任务的出

色表现,其在高精度和高 IoU 任务中展现出明显的优势。
这些优势都足以证明其在高精度的复杂场景分割任务

下,仍具有巨大的潜在价值。
比如在无人机实际室外线路巡检任务场景中,必须

要求无人机系统时刻保持稳健运行,以具备应对不同潜

在自然灾害干扰的能力。 其中就包含应对雾、暴雨、低能

见度等极端天气条件影响图像成像质量的关键任务。 从

数据层面上为能更有效直观地评估和体现本文模型在这

种具有挑战性的室外环境中依旧具备良好的部署潜力,
本文设计了本模型在海上场景下对船舶个体进行实例分

图 7　 在 NWPU 数据集上使用各种实例分割算法

进行目标识别的可视化结果

Fig. 7　 Visualization
 

results
 

of
 

object
 

recognition
 

using
 

various
instance

 

segmentation
 

algorithms
 

on
 

the
 

NWPU
 

dataset

割的模拟实验,以评估本文提出的模型在复杂环境下成

像质量不高时的具备良好的鲁棒性和泛化能力。
从 FoggyShipInsseg 数据集上的对比实验可以看出,

通过多项评估指标的计算分析可得,MFFISNet 在边界框

检测和掩膜分割任务中都体现出较为明显的优势,与其

他方法相比取得了领先的整体结果。 综合实验结果如表

5 所示。
从 FoggyShipInsseg 数据集上的实验结果可以看出,
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MFFISNet 在各项评测指标中均取得最优表现,展现出良

好的实例分割性能。 在边界框检测方面,MFFISNet 的

mAP box 、mAP 50
box 和 mAP 75

box 分别达到 63. 86%、81. 35% 和

70. 24%,显著优于当前主流的其他方法。 相比之下,
YOLOv8-seg 的 mAP box 为 60. 85%, Mask2Form 仅 为

54. 2%,均落后于本模型。 在掩模分割任务中,MFFISNet
的 mAP mask、mAP 50

mask、mAP 75
mask 分别达到 59. 69%、81. 63%

和 65. 27%,在分割精度和细粒度轮廓恢复方面展现出明

显的 优 势。 相 比 之 下, YOLOv8-seg 的 mAP 75
mask 仅 为

59. 65%,Mask2Former 为 59. 6%,均未能达到 MFFISNet
的高精度水平,在目标边界复杂或局部细节明显的场景

下尤为明显,而 MFFISNet 的表现则更为稳定。 此外,与
U-Net、DeepLabv3+等传统语义分割模型相比,MFFISNet
的优势更加明显。 U-Net 的 mIoU 为 23. 7%,DeepLabv3+
的 mIoU 为 69. 4%,均显著低于 MFFISNet 在实例级预测

方面的表现。

表 5　 FoggyShipInsseg 数据集对比实验数据

Table
 

5　 FoggyShipInsseg
 

dataset
 

comparative
 

experimental
 

data (%)
模型 mAPbox mAP50

box mAP75
box mAPmask mAP50

mask mAP75
mask

MaskR-CNN 46. 5 71. 3 57. 9 42. 8 52. 6 46. 8
YOLACT 31. 1 65. 5 31. 4 24. 1 58. 3 27. 2
PointRend 43. 5 72. 6 63. 7 45. 1 72. 4 39. 5
QueryInst 45. 4 67. 3 51. 2 35. 9 71. 9 57. 2

Mask2Former 54. 2 76. 1 60. 3 53. 6 72. 7 59. 6
YOLOv8-seg 60. 85 78. 46 66. 89 58. 42 79. 17 59. 65
MFFISNet 63. 86 81. 35 70. 24 59. 69 81. 63 65. 27

　 　 由表 5 可知,传统方法相较于 Mask
 

R-CNN、YOLACT
等模型在多个指标上存在较为明显的差距,而在高 IoU
条件下的准确率普遍相对较低。 虽然 PointRend 和

QueryInstade 等方法在某些指标上具有竞争力,但在综合

性能上仍然不如 MFFISNet。 在 FoggyShipInsseg 数据集

上,MFFISNet 在 mAP box 和 mAP mask 上分别达到 63. 86%
与 59. 69%,均明显优于对比方法,表明该模型在低能见

度下的鲁棒性较强。 这是因为 DMSCA 可抑制散射与雾

导致的低频漂移,使雾天图像中全局对比度降低,而低频

分量更容易被雾散射平滑,故 DMSCA 能捕捉并放大全频

谱中对目标有判别力的频段,从而维持目标特征。 HWF-
LM 可保留边缘细节,小波分解在频域上能够将因雾而被

模糊的边界成分分离并在高频通道中保留,使得边界恢

复能力增强。 FGCA 则强化了模态间的特征互补,即在

雾天情况下,RGB 信噪比下降,DSM 的高度信息变得更

重要,FGCA 允许 DSM 引导 RGB 在空间上给予更多权

重,从而提升整体鲁棒性。
如图 8 所示,MFFISNet 可在反映掩膜细节水平的重

要指标 mAP 75
mask 方面取得显著领先,验证了其在复杂环

境中准确建模物体轮廓的能力。 MFFISNet 不仅在

FoggyShipInsseg 数据集上实现了准确的边界框检测与掩

膜分割任务的全面提升,还可在高 IoU 场景下展现更好

的鲁棒性和泛化能力,为复杂天气环境下的无人机巡检

线路场景下的目标实例分割提供了更为可靠的技术

支持。
3. 5　 消融实验

　 　 本 文 在 DroneOrthoSeg、 NWPU
 

VHR-10 和

图 8　 在 FoggyShipInsseg 数据集上使用各种实例分割算法

进行目标识别的可视化结果

Fig. 8　 Visualization
 

results
 

of
 

object
 

recognition
 

using
various

 

instance
 

segmentation
 

algorithms
on

 

the
 

FoggyShipInsseg
 

dataset

FoggyShipInsseg 数据集上进行了一系列消融实验,以分

析每个模块对模型性能的影响。 设计了多个实验,逐步

将多模态主干架构(multimodal
 

backbone,
 

MMB)、改进的
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DSM 模态特征提取网络 MMB-DSM 和 FGCA 等引入基线

模型中。 基线模型采用以 YOLOv8
 

特征提取网络作为网

络主干部分,FPN 为颈部部分,采用融合 YOLACT 边界

框检测头和掩模检测头的头部设计,比较不同模块组合

产生的实验结果,以全面评估每个模块在模型中对模型

性能的贡献。 实验结果如表 6 所示。

表 6　 在 DroneOrthoSeg、NWPU
 

VHR-10 和 FoggyShipInsseg 数据集上的消融实验结果

Table
 

6　 Ablation
 

experiment
 

results
 

on
 

the
 

DroneOrthoSeg,
 

NWPU
 

VHR-10,
 

and
 

FoggyShipInsseg
 

dataset (%)

数据集 MMB
MMB-
DSM

FGCA mAPbox mAP50
box mAP75

box mAPmask mAP50
mask mAP75

mask

DroneOrthoSeg

39. 13 63. 91 38. 81 38. 63 66. 13 36. 23
√ 40. 32 65. 46 38. 86 38. 88 66. 19 36. 59
√ √ 41. 17 67. 68 39. 71 39. 62 66. 23 36. 82
√ √ √ 42. 63 70. 74 40. 85 42. 69 70. 30 38. 41

NWPU
 

VHR-10

75. 85 94. 46 84. 89 69. 42 94. 17 76. 95
√ 76. 21 94. 46 84. 19 70. 56 94. 23 78. 40
√ √ 77. 60 95. 93 86. 53 72. 39 95. 62 81. 08
√ √ √ 77. 86 96. 29 86. 64 72. 59 95. 63 83. 26

FoggyShipInsseg

60. 12 77. 81 65. 46 56. 94 78. 52 60. 87
√ 61. 04 78. 92 66. 25 57. 51 79. 43 61. 72
√ √ 62. 37 79. 65 68. 02 58. 34 80. 32 63. 14
√ √ √ 63. 86 81. 35 70. 24 59. 69 81. 63 65. 27

　 　 在对未增添任何模块予以改进时,基线模型呈现出

来的性能指标分别是 39. 13%以及 38. 63%。 这样的结果

能够为后续相关模块的引入提供一定的技术参照。 当引

入了 MMB 之后, 相应指标分别提升到了 40. 32% 与

38. 88%。 这表明了 MMB 模块具备整合多种模态信息的

能力,并且明显强化了模型从不同模态当中提取特征的

能力,因此本模型在目标检测方面的性能得以提升。 在

以 MMB 为基础的前提之下,本文又进一步引入了 MMB-
DSM 模块设计, 使相关指标分别达到了 41. 17% 和

39. 62%。 这一改进举措让 DSM 模块在提取多模态特征

层面获得了有效提升,同时模型在细粒度分割任务上的

完整程度也得到增强。 当三者全部启用( MMB + MMB-
DSM + FGCA ) 后, 模 型 在 DroneOrthoSeg 上 mAP box 与

mAP mask 分别达到 42. 63%与 42. 69%,进一步强化了模型

在高 IoU 阈值下的表现。 与前两种模块不同,FGCA 并非

仅提升单一模态的表达能力,而是通过生成通道独立的

空间注意图,使 DSM 提供的几何线索与 RGB 的纹理特

征实现非均匀融合,从机制上避免跨模态融合的平均化

损失。 其结果是,模型在精细实例边界、结构复杂区域以

及颜色相似但高度不同的目标中表现最为明显。 因此

FGCA 的提升幅度虽然出现在三阶段改进的最后,但其

贡献不可替代。 在 NWPU-VHR10 中 MMB-DSM 带来的

提升高于 MMB,主要因为该数据集中小目标的比例更

高,DSM 与频域增强机制能够提高小尺度区域信噪比与

结构表达能力,使预测更加稳定一致。 在以雾天为背景

的 FoggyShipInsseg 数据集中,FGCA 与 DMSCA 的贡献尤

为明显,其整体提升幅度大于清晰场景下的贡献。 这是

因为雾环境会削弱 RGB 的低频结构信息,使 DSM 与频

谱信息成为判别核心,FGCA 则在跨模态融合时自适应

提高 DSM 的权重,从而改善分割质量。
由表 6 可知,3 个模块的组合不仅带来逐步递进的

指标提升,而且各自提升具有可解释的来源:MMB 扩大

可表达信息空间,MMB-DSM 增强结构细节刻画能力,
FGCA 提升跨模态融合决策质量。 最终模型在 3 项模块

共同作用下达到最优性能,验证了所提网络结构的合理

性与必要性。
本文模型的 mAP box 在 MMB-DSM 和 FGCA 模块的共

同作 用 下 提 升 到 了 42. 63%, 且 mAP mask 提 升 到 了

42. 69%。 模型的 mAP box 和 mAP mask 在高 IoU 阈值的限

制之下,精度较基准模型均有显著提升。 实验表明,这些

模块的逐步整合完善,显著地提升了模型精度指标,并最

终达到了最佳理想结果。

4　 结　 论

　 　 本文提出了一种改进后的多模态特征融合实例分割

网络 MFFISNet,其目的是在低空场景下的工程勘探作业

里对于目标展开精确识别以及分割。 近年来,在目标检

测还有语义分割领域取得了一些比较明显的进展。 大部

分当前已有的主流模型,在对目标边界进行准确描绘以

及对同类实例加以区分时依旧存在着欠缺,高精度要求

下的工程场景应用与推广存在限制。 这些研究展现出了

多模态特征融合网络在当前遥感图像分析、目标提取、语
义分割和显著性检测等领域的巨大潜力。 通过合理设计
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有效融合模块、引入多级特征融合及注意力机制等方式,
可以利用不同模态数据的互补现有方法显著提升模型性

能。 本文面向低空遥感实例分割任务提出一种基于多模

态融合的实例分割网络 MFFISNet。 该网络引入 RGB 与

DSM 的双路径输入、HWF-LM 与 DMSCA 特征增强模块

及 FGCA 跨模态融合机制。 实验表明,模型在 3 个数据

集上显著优于现有方法,尤其在小目标、复杂纹理和恶劣

天气场景中提升明显。 MFFISNet 同时具备高实时性与

较低计算开销,适合在线巡检等工程应用。 未来将进一

步优化多模态融合策略并引入时序建模用于持续监测任

务。 MFFISNet 以多模态特征融合策略与精细实例分割

能力为优势,可承担基于低空场景下地物勘探工程中的

目标识别和测量任务。 此模型在智慧城市基础设施监

管、自然灾害监测与响应、生态普查等更宽广场景下仍具

备着应用前景。
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