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摘　要: 针对传统路桥检测技术存在的效率低、成本高及安全风险问题, 以及当前无人机检测中多模态模型参数量

大、难以在机载平台实时部署的挑战, 本文提出一种基于交叉蒸馏的多模态特征融合路桥检测模型. 该模型采用双

分支教师网络与单分支学生网络架构, 通过教师网络间的特征交互与协同蒸馏机制, 实现多模态特异性知识的高效

迁移; 同时引入基于注意力机制的动态特征融合模块, 强化对路桥缺陷关键特征的感知能力. 实验表明: 在保持检测

精度 mAP@0.5为 89.6%的同时, 该模型参数量降至 8.2M, 推理速度达 32.6 f/s, 性能显著优于传统多模态融合及轻

量化方法. 相比特征拼接、单模态蒸馏后融合等策略, 其检测精度与计算效率均具明显优势. 消融实验证实了交叉

蒸馏机制与注意力融合模块的有效性. 该模型成功实现了路桥缺陷的高精度轻量化检测, 为无人机路桥检测工程应

用提供了技术基础.
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Abstract: To address the inefficiencies, high costs, and safety risks inherent in traditional road and bridge inspection
techniques, as well as the challenges posed by the large parameter volumes of current multimodal detection models and
the difficulty in achieving real-time deployment on unmanned aerial vehicle (UAV) platforms, this study proposes a
multimodal feature fusion road and bridge detection model based on cross distillation. The model employs a dual-branch
teacher network and a single-branch student network architecture. Efficient knowledge transfer of modality-specific
features is achieved through feature interaction and collaborative distillation mechanisms between the teacher networks.
Concurrently, a dynamic feature fusion module, utilizing attention mechanisms, is introduced to enhance the perception of
critical features associated with road and bridge defects. Experimental results demonstrate that, while maintaining a
detection precision of 89.6% mAP@0.5, the proposed model reduces its parameter size to 8.2M and achieves an inference
speed of 32.6 f/s. These results significantly outperform traditional multimodal fusion and lightweight methods.
Compared to strategies utilizing feature concatenation or post-distillation unimodal fusion, the proposed model shows
clear advantages in both detection accuracy and computational efficiency. Ablation studies confirm the effectiveness of
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the cross-distillation mechanism and the attention-based fusion module. The model successfully enables high-precision,
lightweight detection of road and bridge defects, thus providing a technical foundation for the engineering application of
UAV-based road and bridge inspection.
Key words: cross-distillation; multimodal feature fusion; dual-branch teacher network; attention mechanism

随着无人机技术的快速发展, 其在道路桥梁检测

领域的应用日益广泛. 多模态融合知识蒸馏技术通过

整合多种传感数据, 显著提升了检测精度与效率[1]. 道
路桥梁作为交通基础设施的核心构件, 其结构健康状

况直接关乎交通运行效率及人民生命财产安全, 因此

实施定期且精准的检测至关重要. 目前国内外无人机

路桥检测方面仍存在诸多问题: 缑永涛等[2]提出的无人

机路桥病害检测系统, 虽实现了自动化数据采集功能,
但尚未解决多模态模型的轻量化设计问题. 徐倩等[3]

在无人机红外目标检测技术综述中指出, 红外模态在隐

蔽缺陷检测中具有应用潜力, 然而现有研究对多模态

融合策略的优化仍显不足. 国外研究方面, Gou 等[4]的

知识蒸馏综述虽验证了该技术在模型压缩中的有效性,
但未涉及多模态异构数据的知识迁移机制. Himeur等[5]

研究了遥感领域知识蒸馏的应用, 虽阐释了多模态技

术在遥感检测中的优势, 但针对路桥场景的适配性研

究仍较为匮乏. 本研究提出的多模态特征融合知识蒸

馏方法, 可有效提升结构缺陷识别的准确性并实现模

型轻量化, 为解决深度学习模型在无人机平台部署的

难题提供了有效途径.

 1   无人机路桥检测

当前无人机路桥检测研究已取得一定进展: 数据

采集自动化技术趋于成熟[6], 基于卷积神经网络的算法

已能对典型结构缺陷进行初步识别[7]. 但仍存在不足之

处: 数据处理环节仍依赖人工干预[8], 在复杂环境下的

识别任务鲁棒性欠佳[9]. 多模态融合研究主要集中在

3 个层面: 数据层融合易受模态间差异干扰[10]; 特征层

融合难以充分挖掘多模态间的互补关系[11]; 决策层融

合虽稳定性高, 但易受单一模态误判影响[12]. 单一模态

数据存在固有局限, 包括可见光图像易受光照、阴影

干扰, 难以识别细微裂缝; 红外热成像虽能捕捉结构内

部温度差异, 却缺乏空间纹理细节; 激光雷达点云可提

供深度信息以定位坑洞、沉降, 但对裂缝等平面缺陷

表征不足. 多模态融合可通过互补不同模态的优势, 解

决单一模态在复杂路桥场景下的检测盲区, 显著提升

缺陷识别准确率与鲁棒性.
当前的主流融合策略对多模态特征间的内在关联

性建模不足[13], 知识蒸馏技术在多模态场景下的适配

性亦有待优化[14], 异构数据特性导致知识迁移困难[15];
现有方法缺乏专门针对多模态融合任务设计的迁移机

制, 该领域将知识蒸馏与多模态融合相结合的研究尚

处于起步阶段[16]. 本研究采用的多模态数据具体包括

3 类: 第 1 类分辨率 1920×1080 的可见光图像, 用于捕

捉表面纹理、裂缝形态; 第 2 类分辨率 640×512 的红

外热成像数据, 反映结构内部温度异常, 识别剥落、渗

漏等隐蔽缺陷; 第 3类点密度 200 点/m2 的激光雷达点

云数据, 提供三维深度信息, 定位坑洞、沉降、桥面断

裂等立体缺陷; 旨在构建一种交叉蒸馏机制, 通过促进

教师模型间的特征交互并实现向学生模型的有效知识

迁移, 达成多模态特征的深度融合与模型的高效压缩,
从而提升复杂环境下的检测精度与实时性, 为实际工

程应用提供技术支撑.

 2   交叉蒸馏特征融合

 2.1   实验模型整体框架设计

基于交叉蒸馏的多模态特征融合路桥检测模型框

架以可见光图像、红外热图像及激光雷达点云等多模

态路桥数据作为输入. 数据经预处理后分别输入至模

型的特征提取模块. 该框架主要由 4 个核心模块构成:
(1) 特征提取模块: 针对不同模态数据设计专用特征提

取子网络, 深度挖掘各模态的独特判别信息; (2) 交叉

蒸馏模块: 本文的核心工作, 通过教师网络间的特征交

互以及教师-学生网络间的知识迁移, 实现多模态知识

的有效传递与整合, 其多特征融合网络算法结构如图 1
所示; (3) 特征融合模块: 对经蒸馏处理的多模态特征

进行自适应融合, 生成蕴含全面信息的综合特征; (4)
检测头模块: 基于融合特征执行路桥缺陷的定位与分

类, 输出最终检测结果.
该框架的优势体现在: 其一, 通过多模态特征融合,
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充分利用不同模态数据的互补性, 显著提升对复杂路

桥缺陷的识别能力; 其二, 借助交叉蒸馏机制, 在确保

检测精度的同时, 有效降低学生模型的参数量与计算

复杂度, 使其满足无人机平台的部署需求.

 2.2   交叉蒸馏机制设计

 2.2.1    教师-学生网络架构

模型采用“双分支教师网络-单分支学生网络”架
构, 如图 2所示.
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图 1    多特征融合网络算法结构图
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图 2    教师-学生网络架构
 

双分支教师网络分别处理异构多模态数据: 教师

模型 A (Teacher-A)基于改进的 Faster R-CNN架构[17],

专注于学习可见光与红外图像的纹理及温度特征, 输

出缺陷的二维位置坐标与类别概率分布. 教师模型 B

(Teacher-B)同样基于改进的 Faster R-CNN架构, 聚焦

于激光雷达点云数据的深度特征提取, 输出缺陷的三

维形态参数. 两者通过特征交互模块实现协同: 在特征

提取中间层引入特征对齐模块, 将 Teacher-A的二维特

征映射至三维空间, 并与 Teacher-B的点云特征进行空

间对齐与特征交互. 该机制促使 Teacher-A学习深度关

联信息, 同时使 Teacher-B 融合纹理特征, 从而实现跨

模态特征互补.
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学生网络采用轻量化 YOLO11n架构[18]改进, 通过

知识蒸馏融合双教师网络知识, 实现高效路桥缺陷检

测. 选择 YOLO11n 作为基础架构, 系因其在保证检测

精度前提下具备模型体积小、推理速度快的特性, 更
适于计算资源受限的无人机平台部署.
 2.2.2    交叉蒸馏策略

为了在较小的网络上获得更好的性能, 我们利用

响应蒸馏函数中的 Kullback-Leibler散度 (KLD)损失,
将更多样化的知识从多特征融合教师网络 (mult i-
feature fusion network-teacher, MFNet-T)转移到多特征

融合学生网络 (multi-feature fusion network-student,
MFNet-S), 为此, 本文设计交叉蒸馏方法如图 3 所示.
交叉蒸馏策略主要通过两个层面实现知识的高效迁移:
第 1 阶段为教师间交叉蒸馏, 采用特征匹配损失函数,
如式 (1)所示. 其目的是约束两个教师网络的中间层特

征分布一致, 实现多模态特异性知识的共享. 第 2阶段

为教师-学生协同蒸馏, 双教师网络共同指导基于轻量

化 YOLO11n的学生网络进行知识传递, 即将 Teacher-
A 与 Teacher-B 输出的融合特征, 通过特征匹配损失,
引导学生网络学习跨模态特征关联. 为了学习更多的

特征信息, 去除无用的深层信息, 在最后一层 (图 3 中

Layer4) 使用骰子损失进行特征蒸馏, 因篇幅有限, 不
再详述. 双教师网络输出预测概率分布, 并通过 KLD
损失引导学生网络学习其决策逻辑, 即软标签损失, 如
式 (2)所示. 学生网络自身的硬标签监督损失如式 (3)所
示, 其通过结合双教师监督 (如式 (4)) 和真实标签约

束 (如式 (5))而形成优化机制.

Lfeature = Lsrm(S 1,T2)+Lsrm(S 2,T1)
+Lsrm+Lsrm(S 3,T4)+Lsrm(S 4,T3) (1)

Lkld = KLD(OutS,MFSlabel) (2)

其中,OutS 表示 MFNet-S 的预测图, Si (i=1, 2, 3, 4) 是
MFNet-S的 Mi (i=1, 2, 3, 4)通过上下采样和 CBR调整

通道数得到的特征输出, 分别与MFNet-T的 Mi (i=1, 2,
3, 4)通过 Ti (i=1, 2, 3, 4)来表示进行对齐. 硬标签监督

损失 Lk 以及 Lsvm、Lsrm 的计算方法如式 (3)–式 (5).

Lk = Lsvm(MFTout,MFSlabel)+Lsrm(MFTout+MFSlabel)
(3)

Lsvm =

N∑
i=1

yi log pi

N
+ (1− yi) log(1− pi) (4)

Lsrm = 1−
2

N∑
i=1

siti

N∑
i=1

si+

N∑
i=1

ti

(5)

其中, MFTout 和 MFSlabel 分别表示MFNet-T和MFNet-
S的输出和真实标签. si 和 ti 分别表示双教师监督中预

测和标签每个像素值. yi 和 pi 分别表示真实标签约束

中预测和标签的每个像素的值. Lsvm 和 Lsrm 损失用于

监督具有 GT 信息的输出, 本文在 Lk 中为两个损失函

数分配相同的权重.
最后, 获得整体损失函数如下:

Ltotal = Lkld+Lfeature+Lk (6)
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图 3    交叉蒸馏知识方法
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 2.3   多模态特征融合模块

基于注意力机制的多模态特征融合分 4步实现.
第 1 步: 特征预处理. 接收来自 Teacher-A 网络的

可见光-红外融合特征、Teacher-B 网络的激光雷达点

云特征, 以及学生网络自身提取的单模态特征. 利用

1×1卷积层统一各特征图的通道维度并执行降维操作,
以减少后续计算复杂度.

第 2步: 注意力权重分配. 引入空间注意力模块与

通道注意力模块. 空间注意力模块通过 3×3 卷积层与

Sigmoid激活函数生成空间权重图, 聚焦于裂缝、坑洞

等缺陷区域, 增强目标区域特征响应强度. 通道注意力

模块则通过全局平均池化与全连接层生成通道权重向

量, 依据任务需求自适应调整通道重要性. 例如, 为裂

缝检测分配更高权重至可见光纹理通道, 而为坑洞检

测则分配更高权重至激光雷达深度通道.
第 3 步: 双向跨尺度融合. 采用“自下而上”与“自

上而下”相结合的双向路径进行特征融合. 低层特征经

上采样传递丰富的细节信息, 强化高层特征的缺陷边

缘表征能力; 高层特征则通过下采样传递高级语义信

息, 优化低层特征的类别判别性能. 融合过程中, 通过

动态权重系数实现不同层级特征的加权融合.
第 4步: 融合特征输出. 将跨尺度融合后的特征输

入 Conv Fusion 层, 经 3×3 卷积与批量归一化 (Batch-
Norm)处理后, 输出最终的多模态融合特征图, 用于后

续检测头执行缺陷定位与分类任务.
基于注意力机制的多模态特征融合模块设计了多

路径特征融合与自适应加权机制, 显著提升了不同尺

度特征图间的交互能力. 通过双向融合机制, 低层特征

经由自下而上的路径增强高层特征的细节信息, 同时

高层特征通过自上而下的路径传递丰富的语义信息.
尤其在跨尺度融合过程中, 通过动态权重分配策略, 确
保了低层特征与高层特征的高效交互, 有效缓解了传

统上下采样过程中的细节信息丢失问题, 结构如图 4
所示.
 2.4   模型训练过程

模型训练过程分为 3 个阶段: 第 1 阶段为教师网

络预训练, 如图 5所示. 在此阶段, 分别于大规模标注的

多模态路桥数据集上独立训练 Teacher-A 与 Teacher-
B 网络. 优化器采用随机梯度下降 (SGD), 初始学习率

设定为 0.001, 批大小 (batch size) 为 16, 训练持续 50

个轮次 (epochs), 直至模型收敛. 此阶段旨在使教师网

络获得较强的单模态或双模态缺陷检测能力.
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图 4    基于注意力机制的多模态特征融合模块
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图 5    教师网络训练

第 2阶段为学生网络蒸馏训练, 如图 6所示. 固定

经预训练的双分支教师网络参数, 以其特征输出与决

策输出作为监督信号, 指导学生网络的训练. 此阶段采

用 Adam 优化器, 初始学习率为 0.000 1, batch size 为
32, 并引入设计的混合损失函数, 训练 30个 epochs. 该
过程旨在促进学生网络逐步习得教师网络的知识.
  

Teacher-A

Loss
Adam

学生模型

蒸
馏

Teacher-B

 
图 6    学生网络蒸馏训练

 

第 3阶段为联合微调, 如图 7所示. 解除教师网络

参数的固定状态, 将教师网络与学生网络视为整体进
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行训练. 学习率采用较小的 0.000 01, batch size 为 16,
继续训练 20个 epochs. 通过反向传播算法同步优化教

师网络与学生网络的参数, 以进一步提升模型的整体

性能. 整个训练过程中, 学习率采用余弦退火策略进行

动态调整, 并引入早停机制: 若验证集上的平均精度均

值 (mAP) 连续 10 个 epochs 未显著提升, 则终止训练,
以避免模型过拟合.
  

学习率
余弦退
火策略

训练

Teacher

早停
机制

反向传播

反向传播

I
1

I1·T1I1·T2I1·T3 ··· I1·Tn

Student 
图 7    教师-学生网络联合微调

 3   实验结果与分析

 3.1   实验平台与超参数设置

实验硬件环境配置如下: 中央处理器 (CPU) 采用

Intel Core i9-12900K, 16核 24线程, 基础频率 3.2 GHz;
图形处理器 (GPU) 采用 NVIDIA GeForce RTX 3090,
24 GB GDDR6X显存; 系统内存为 64 GB DDR4-3200.
软件环境基于 Ubuntu 20.04 LTS操作系统, 深度学习框

架选用 PyTorch 1.10.0, 并集成 CUDA 11.3与 CuDNN
8.2.0以加速计算过程. 模型训练超参数设置如下: 初始

学习率设置为 0.001, 采用余弦退火策略动态调整学习

率, 衰减系数为 0.9. Batch size 固定为 16, 训练总轮次

epochs 为 100. 知识蒸馏温度系数 (temperature para-
meter)设定为 3.0, 用于软化教师网络输出的概率分布;

特征匹配损失、软标签损失与硬标签损失的权重系数

分别为 0.5、0.3及 0.2, 通过加权组合构成混合损失函数.
 3.2   实验数据集简介

本研究所用数据集由两部分构成: 一部分为实地

采集数据, 桥梁数据包括沙溪嘉陵江大桥 (主跨 180
m)、重庆城市快速路立交桥 (3层互通)以及 3座县级

公路简支梁桥; 城市主干道数据包括重庆市合川区中

心主干道 (沥青路面, 通车 5年)、工业园区主干道 (水
泥路面, 通车 8年)以及产业园区主干道 (复合路面, 通
车 3 年). 采集时间覆盖 2025 年 3–6 月, 每处场景采集

多模态数据各 200–300组. 另一部分为公开数据集, 选
用 Bridge Damage Dataset[19]与 Road Defect Dataset[20]

数据集. Bridge Damage Dataset来自美国加州大学伯克

利分校土木与环境工程系 (2018年发布), 包含 2 000个
桥梁缺陷样本. Road Defect Dataset来自英国运输研究

实验室 (2023 年发布), 包含 3 000 个道路缺陷样本. 该
数据集严重程度等级分为 3 级: 轻微 (缺陷面积小于

0.1 m2 或宽度小于 1 mm)、中度 (缺陷面积为 0.1–1 m2

或宽度为 1–3 mm)、重度 (缺陷面积大于 1 m2 或宽度

大于 3 mm).
本文使用标注工具为 Label Studio, 标注精度控制

在±1 像素. 所有数据的不同道路桥梁缺陷类型分布情

况详见表 1, 具体示例如图 8所示.
  

表 1    各种路桥数据标签及数量
 

缺陷类型 标签 数量 缺陷类型 标签 数量

路纵裂缝 D00 3 132 桥纵裂缝 D10 1 104
路横裂缝 D01 2 687 桥横裂缝 D20 955
路复杂裂缝 D02 3 275 桥复杂裂缝 D30 2 241
道路坑洞 D03 780 桥梁松耦 D40 456
道路补丁 Repair 356 桥面断裂 Fracture 14

 
 

(a) 路纵裂缝 (b) 路横裂缝 (c) 路复杂裂缝 (d) 道路坑洞 (e) 道路补丁

 
(f) 桥纵裂缝

 
(g) 桥横裂缝

 
(h) 桥复杂裂缝

 
(i) 桥梁松耦

 
(j) 桥面断裂 

图 8    不同路桥缺陷示例图
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 3.3   评估指标

实验采用目标检测领域 6项核心指标评估模型性

能: 精确度 (Precision) 表征模型预测为正样本中实际

正样本的比例. 召回率 (Recall)描述模型识别实际正样

本的能力. F1 值 (F1-score) 为精确度与召回率的调和

平均数, 用于综合评价模型的分类性能. 平均精度均值

(mean average precision, mAP) 通过计算平均精度

(average precision, AP)的均值获得, 本文采用各缺陷类

别在 IoU 阈值为 0.5 时的 mAP, 即 mAP@0.5. 模型参

数量 (params) 以百万 (M) 为单位, 衡量模型的存储开

销. 浮点运算量 (floating-point operations, FLOPs)以十

亿次运算 (G) 为单位, 表征模型的计算复杂度. 推理速

度以每秒处理帧数 (frames per second, FPS)表征, 用于

评估模型的实时处理能力. 评价指标的具体计算如下:

Precision =
T P

T P+FP
(7)

Recall =
T P

T P+FN
(8)

F1-score =
2×Precision×Recall
Precision+Recall

(9)

mAP@0.5 =
1
C

C∑
c=1

APc (10)

其中, C 是缺陷类别的总数量, APc 是第 c 类在 IoU≥0.5
时的平均精度.
 3.4   不同融合策略效果对比

如表 2 所示, 本研究对交叉蒸馏融合策略与两种

传统融合策略 (特征拼接策略: 通过通道维度直接拼接

多模态特征; 单模态蒸馏后融合策略: 对各模态模型单

独蒸馏后再融合检测结果)进行了性能对比实验.
  

表 2    不同融合策略性能对比
 

融合策略
mAP@0.5

(%)
参数量

(M)
FLOPs
(G)

推理速度

(f/s)
特征拼接策略 82.3 12.5 28.7 24.1

单模态蒸馏融合策略 85.1 10.8 22.5 27.8
交叉蒸馏融合策略 (本文) 89.6 8.2 15.3 32.6

 

由表 2实验结果可得以下结论.
(1) 检测精度: 交叉蒸馏融合策略的 mAP@0.5 达

89.6%, 分别超出 82.3%的特征拼接策略和 85.1%的单

模态蒸馏后融合策略 7.3个百分点和 4.5个百分点.
(2) 模型效率: 交叉蒸馏融合策略的模型参数量为

8.2M、FLOPs为 15.3G, 明显低于特征拼接策略 (12.5M,

28.7G)和单模态蒸馏后融合策略 (10.8M, 22.5G).
(3) 推理速度: 交叉蒸馏融合策略的推理速度为

32.6 f/s, 优于 24.1 f/s 的特征拼接策略和 27.8 f/s 的单

模态蒸馏后融合策略.
上述结果证明, 交叉蒸馏融合策略能够高效整合

多模态知识, 在显著提升检测精度的同时, 有效优化模

型轻量化性能.
 3.5   消融实验

为验证各核心模块的有效性, 设计了 3组消融实验

方案, 实验结果如表 3 所示: 仅保留多模态融合的移除

交叉蒸馏机制、采用特征拼接替代的移除注意力融合

模块、同时移除交叉蒸馏机制与注意力融合模块. 实验

结果表明, 完整模型的 mAP@0.5为 89.6%. 移除交叉蒸

馏机制后, mAP@0.5下降 6.4个百分点, 至 83.2%, 模型

参数量增至 11.5M, FLOPs 升至 23.7G, 表明该机制在

维持模型精度与轻量化特性方面发挥关键作用; 移除注

意力融合模块后,  mAP@0.5 下降 3.8 个百分点,  至
85.8%, 说明注意力机制能有效增强多模态特征的判别

能力; 同时移除两个模块后, mAP@0.5 显著下降 11.1
个百分点, 至 78.5%, 实验结果进一步验证了各模块在

模型中的协同作用.
  

表 3    消融实验
 

实验配置
mAP@0.5

(%)
基准模型偏移

(百分点)
Params
(M)

FLOPs
(G)

完整模型 (基准) 89.6 0 8.2 15.3
移除交叉蒸馏机制 83.2 −6.4 11.5 23.7
移除注意力融合模块 85.8 −3.8 8.9 17.6
同时移除两个模块 78.5 −11.1 12.3 26.5

 

为验证模型中交叉蒸馏机制与注意力融合模块的

有效性进行了核心模块消融实验如表 4 所示 ,  包含

3 种实验配置: 完整模型 (基准)、仅移除交叉蒸馏机

制、替换特征提取子网络 (用 ResNet50 替代)、移除

混合损失中的 KLD 损失. 实验结果显示, 替换特征提

取子网络后, 模型 mAP@0.5 下降 3.3 个百分点, 至
86.3%, 参数量与 FLOPs分别增至 9.8M、19.2G; 移除

KLD 损失后, mAP@0.5 下降 2.5 个百分点, 至 87.1%.
数据证实了交叉蒸馏机制对模型轻量化与精度的关键

支撑作用, 以及注意力融合模块对多模态特征判别能

力的提升效果, 且两模块存在协同增强模型性能的作用.
 3.6   不同模型性能对比

本文提出的交叉蒸馏模型与 6 类主流模型 (可见

光单模态模型 YOLO11n、多模态特征拼接模型 Faster
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R-CNN、无蒸馏多模态融合模型、EMF-YOLO、SCE-
YOLO、多模态 Transformer 模型) 进行性能对比, 结
果如表 5 所示, 评估指标包括检测精度 (mAP@0.5)、
模型参数量 (Params)与推理速度 (FPS).
 
 

表 4    核心模块消融实验结果
 

实验配置
mAP@0.5

(%)
基准模型偏

移 (百分点)
Params
(M)

FLOPs
(G)

完整模型 (基准) 89.6 0 8.2 15.3
替换特征提取子网络

(用ResNet50替代原架构)
86.3 −3.3 9.8 19.2

移除混合损失中的

KLD损失
87.1 −2.5 8.2 15.3

 
 

表 5    交叉蒸馏模型与主流模型性能对比
 

模型 mAP@0.5 (%) Params (M) 推理速度(f/s)
YOLO11n 76.3 7.8 35.2

Faster R-CNN 82.5 42.8 15.3
无蒸馏多模态融合模型 90.2 18.6 21.4

EMF-YOLO[21] 84.2 9.5 29.8
SCE-YOLO[22] 85.7 10.2 27.5

多模态Transformer模型[23] 88.9 15.7 18.3
交叉蒸馏模型 (本文) 89.6 8.2 32.6

 

表 5 结果显示, 本文模型 mAP@0.5 达 89.6%, 仅
比无蒸馏多模态模型低 0.6 个百分点, 却较 YOLO11n
(76.3%)、Faster  R-CNN (82.5%)、EMF-YOLO
(84.2%)、SCE-YOLO (85.7%)、多模态 Transformer模
型 (88.9%) 分别提升 13.3、7.1、5.4、3.9、0.7个百分

点; 参数量 (8.2M)与 YOLO11n (7.8M)相近, 但显著低

于 EMF-YOLO (9.5M)、SCE-YOLO (10.2M)、多模态

Transformer 模型 (15.7M)、无蒸馏多模态融合模型

(18.6M) 及 Faster R-CNN (42.8M); 推理速度 (32.6
f/s) 接近 YOLO11n (35.2 f/s) 且显著优于 EMF-YOLO
(29.8 f/s)、SCE-YOLO (27.5 f/s)、无蒸馏多模态融合

模型 (21.4 f/s)、多模态 Transformer 模型 (18.3 f/s) 与
Faster R-CNN (15.3 f/s), 实时性能卓越; 充分证明其在

精度、轻量化与实时性间实现了更优平衡.
如表 6 所示, 将交叉蒸馏模型与主流模型进行对

比: 包括可见光输入单模态模型 YOLO11n、多模态特

征拼接模型 Faster R-CNN及无蒸馏多模态融合模型.
 
 

表 6    不同模型性能对比
 

模型 mAP@0.5 (%) 参数量 (M) 推理速度 (f/s)
YOLO11n 76.3 7.8 35.2

Faster R-CNN 82.5 42.8 15.3
无蒸馏多模态融合模型 90.2 18.6 21.4
交叉蒸馏模型 (本文) 89.6 8.2 32.6

图 9 所示结果表明, 交叉蒸馏模型的 mAP@0.5 达

到 89.6%, 较 76.3%的YOLO11n提升了 13.3个百分点, 较
82.5% 的 Faster R-CNN 提升了 7.1 个百分点, 虽略低

于 90.2%的无蒸馏多模态模型, 但差距仅为 0.6个百分

点; 在模型规模方面, 交叉蒸馏模型的参数量为 8.2M,
显著低于 42.8M 的 Faster R-CNN 和 18.6M 的无蒸馏

多模态模型; 在推理速度方面, 交叉蒸馏模型为 32.6 f/s,
优于 Faster R-CNN 的 15.3 f/s 和无蒸馏多模态模型的

21.4 f/s, 并接近 YOLO11n 的 35.2 f/s. 综上, 交叉蒸馏

模型在精度、模型规模和推理速度之间实现了更优的

平衡.
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图 9    不同模型 mAP@0.5对比
 

 3.7   路桥缺陷检测可视化及分析

路桥缺陷可视化对比结果详见图 10.
 
 

(a) Faster R-CNN 

(d) 交叉蒸馏模型 

(b) YOLO11n 

(c) 无蒸馏多模态融合模型 

 
图 10    路桥缺陷可视化对比
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对典型缺陷案例进行可视化分析表明: 在宽度小

于 2 mm的细微裂缝检测中, 交叉蒸馏模型能精准定位

裂缝端点, 而 YOLO11n 存在漏检现象, Faster R-CNN
则出现定位偏移. 针对大面积剥落区域, 交叉蒸馏模型

对边缘轮廓的识别完整性显著提升, 此优势归因于激

光雷达深度特征的融合机制. 在复杂场景下, 交叉蒸馏

模型展现出较强鲁棒性: 逆光环境中通过红外数据辅

助可将裂缝检出率维持在 85%, 相较之下单模态模型

降至 62%; 植被遮挡区域通过注意力机制抑制干扰特

征, 其误检率较 Faster R-CNN 降低 18 个百分点. 漏检

现象主要集中于宽度小于 0.5 mm 的极细微裂缝及强

噪声干扰区域, 误检多由阴影与裂缝的纹理相似性导致.
 3.8   热力图可视化分析

通过 Grad-CAM算法生成注意力热力图的结果如

图 11所示. 分析图 11可知, 完整模型生成的注意力热

力图在裂缝、坑洞等缺陷区域呈现出显著的激活响应,
且能完整捕捉缺陷边缘的形态学特征; 移除交叉蒸馏

机制后, 热力图对多模态特征的注意力分布呈现发散

态势, 局部区域出现响应缺失现象; 学生网络与教师网

络热力图的结构相似性指数 (SSIM)达到 89%, 证实交

叉蒸馏机制有效传递了特征关注模式. 在裂缝检测任

务中, 热力图显示模型主要聚焦于可见光纹理特征与

激光雷达深度突变区域的叠加响应, 有效佐证了多模

态知识的协同融合机制, 从而增强了模型决策过程的

可解释性.

 4   结论与展望

 4.1   研究结论

针对无人机路桥检测任务中精度与轻量化的双重

需求, 本研究提出一种基于交叉蒸馏的多模态特征融

合模型. 所提模型构建了双分支教师网络与单分支学

生网络的架构框架, 通过教师网络间的特征交互与联

合蒸馏机制, 实现了多模态特异性知识的高效迁移; 此
外, 引入基于注意力机制的动态特征融合模块, 有效增

强了模型对路桥缺陷关键特征的捕捉能力. 实验结果

表明, 该模型在保持 89.6% mAP@0.5检测精度的前提

下, 将参数量压缩至 8.2M, 推理速度提升至 32.6 f/s,
其性能显著优于传统多模态融合及模型轻量化方法,
成功实现了路桥缺陷的高精度轻量化检测, 验证了所

提交叉蒸馏策略与融合机制的有效性与优越性.
 4.2   研究展望

本研究存在如下局限性: 首先, 数据集场景覆盖范

围有限, 主要集中于中东部地区常见路桥类型, 对高

原、严寒等特殊环境的路桥数据收录不足; 其次, 极端

气象, 如暴雨、浓雾等条件下的检测鲁棒性有待进一

步提高, 多模态数据在恶劣环境中的特征退化问题尚

未完全解决; 最后, 模型对微观尺度缺陷的检出率仍具

提升空间.
  

(a) 原图

(b) Faster R-CNN

(c) YOLO11n

(e) 交叉蒸馏模型 (本文)

(d) 无蒸馏多模态融合模型

 
图 11    不同模型热力图结果

 

未来研究可从以下 4个方向推进: 其一, 扩充数据

集的场景覆盖范围, 补充特殊环境与极端气象条件下

的路桥数据, 以增强模型泛化能力; 其二, 优化交叉蒸

馏策略, 通过引入动态温度调节机制与模态自适应权

重分配, 提升跨模态知识迁移效率; 其三, 丰富多模态

数据类型, 融合应力波、声学等物理信号, 深入探究多

源数据与结构健康状态的关联机制; 其四, 将模型扩展
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至路桥变形监测领域, 结合时序多模态数据实现对结

构形变的长期动态监测与预警, 从而提升检测系统的

工程实用价值.
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