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摘要 针对RGB图像在光照条件较差的情况下,难以检测其显著性目标区域,热红外(T)图像具有红外热辐射,难
以检测其显著性目标边界的问题,提出一种基于RGB、T图像信息融合互补的显著性检测算法。首先,基于IHS
颜色空间建立图像光照条件,判断RGB、T图像的光照情况;并提出RGB-T图像自适应光照融合算法,该算法根据

图像的光照情况引导RGB-T图像的融合,以生成多级RGB-T光照融合图像,提高显著性目标的区域检测能力。

其次,使用不同卷积核与标准差的高斯滤波器提取RGB、T图像中物体的边缘高频信息,以生成不同层级的RGB、

T高频细节图像;并使用基于编解码器的深度学习网络,对 RGB、T高频细节图像进行融合,以生成不同层级的

RGB-T细节融合图像,提高显著性目标的边界检测能力。最后,根据图像光照信息进行多级RGB-T光照融合图像

与RGB-T细节融合图像的融合;并使用基于学习的算法进行显著性目标检测。实验结果表明,所提算法在提高显

著性目标检测精度的同时,优化了显著性目标边界的检测,与EGNet、PoolNet、CPDNet、DMRA和 A2dele等优秀

的显著性检测算法在Fmax 值、Fave 值和平均绝对误差等指标上相比,具有一定的竞争力。
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1 引  言

显著性目标检测任务旨在检测图像中的突出目

标,准确分割输入图像中显著性物体的像素。显著

性目标检测算法可以分为传统方法[1-2]和基于学习

的方法[3-7]。传统方法大多依靠手工制作的特征或

同时捕获的局部细节和全局信息来完成图像中突出

目标的检测。缺少高级语义信息限制了传统方法在

复杂场景中的应用。受益于卷积神经网络强大的特

征提取能力,基于学习的显著性目标检测算法的精

度逐渐超过了传统算法的精度[2]。
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图1 所提算法的整体框架

Fig 1 Architecture
 

of
 

proposed
 

algorithm

显著性目标检测任务包括对显著性目标的区域

检测和边界检测。在光照条件较差、显著性物体与

背景相似等复杂环境中,使用RGB图像进行显著性

检测时,难以检测显著性目标区域。由于缺乏物体

纹理信息,使用热红外(T)图像进行显著性检测时,
难以检测显著性目标边界[8]。融合互补RGB图像

信息与T图像信息的算法可以在提高显著性目标

边界检测能力的同时提高显著性目标区域检测能

力,已经被证明是一种有效的显著性检测方法。文

献[8]提出了一种基于多任务流形排序的 RGB-T
图像显著性检测算法。文献[9]构建了一种新的协

同图算法。该算法将超像素作为图节点,在一个统

一的 优 化 框 架 中 协 同 使 用 深 层 次 特 征,提 高 了

RGB-T显著性检测算法的精度。但是由于缺少融

合的RGB、T图像高级语义信息,在复杂场景中,上

述算法的显著性目标检测精度较低。
不同于目标检测、行人追踪等任务旨在对目标的

区域范围进行检测,图像语义分割、显著性目标检测等

任务对物体边界的检测精度要求较高,使用基于学习

的算法提取RGB-T图像特征进行融合,并进行显著性

目标检测,仍然是计算机视觉领域相对较新的任务[9]。
近些年来许多信号处理的方法被应用于图像融

合领域来提取图像特征,例如小波变换[10]、轮廓波

变换[11]等。文献[12]首先在红外与可见光融合的

任务中提出了一种通过均值滤波器将图像分解为基

础层与细节层,之后通过视觉显著性获得的权重图

引导基础层与细节层融合的方法。文献[13]通过均

值滤波器将图像分解为基础层与细节层,通过等比

例加权的方式对RGB-T基础层进行融合,通过预

训练的 VGG-19网络对RGB-T细节层进行融合,
最后叠加基础层与细节层获得融合图像。由于缺少

对图像光照条件的考虑,上述算法生成的 RGB-T
图像的显著性检测精度较低。

针对算法存在的问题,本文提出了一种多源图

像光照及边缘融合的显著性检测算法。所提算法在

提高显著性目标区域检测能力的同时增强了显著性

目标边界检测能力。

2 基本原理

所提算法的整体框架如图1所示,其中IL 为

RGB-T光照图像,ID 为RGB-T细节图像,IF 为最
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终的RGB-T融合图像,L 与D 分别表示RGB-T光

照图像和 RGB-T细节图像的等级,L=9,D=6。
首先,将RGB、T图像分别输入RGB-T图像光照信

息判别(IMJ)算法,生成RGB、T图像的光照评分,
根据评分确定 RGB、T 图像的光照等级;并通过

RGB-T自适应光照融合(ALF)算法,根据RGB、T
图像的光照评分和等级确定RGB-T图像的融合比

例,生成RGB-T光照融合图像。其次,通过图像高

频信息提取(HFIE)算法提取不同层级的显著性物

体边缘信息;并利用细节信息融合(EIF)网络生成

RGB-T细节融合图像。最后,根据RGB、T图像的

光照等级,对同等级的 RGB-T 光照融合图像与

RGB-T细节图像进行融合,生成最终的RGB-T融

合图像;并将其输入到显著性检测模块(FSDNet),
从而最终预测生成显著图。

2.1 RGB-T图像光照信息检测模块

IHS色彩表征系统(I:明度,H:色调,S:饱和

度)是计算机定量处理色彩时常用的RGB表色系

统,可以有效地将图像分为明度、色调和饱和度信

息。IHS色彩表征系统对图片的颜色信息与亮度

信息进行了很好的区别,更容易识别与量化RGB图

像的亮度信息[14]。利用IHS空间坐标系中图像亮

度的计算方式[14]来表征图片的光照情况,图像亮度

的计算公式为

I=
R+G+B

3
,

 

R、
 

G、
 

B ∈ [0,255],
 

(1)
 

I'=
∑
m

i=0
∑
n

j=0
I

m×n
, (2)

式中:R、G、B 分别表示RGB图像中某像素点在R、

G、B空间的像素值;I表示RGB图像中某像素点的

亮度值;I'表示图像的整体光照条件通过归一化计

算后的光照评分;m、n 分别表示RGB图像的长度、
宽度。通 过IMJ模 块 将 VT1000数 据 集[8]中 的

RGB、T图像分为9个不同的光照等级(L1~L9),
具体如表1所示,其中U 和Q 分别为光照评分的上

界和下界。由于很暗或者曝光严重的图像较少,在

RGB、T图像依据光照评分等比例分级的基础上,
稍微提高了L1级和L9级所包含的评分范围。

表1 RGB、T图像光照分级

Table
 

1 RGB 
 

T
 

image
 

illumination
 

classification

Condition L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9

U 0.150.250.350.450.550.650.750.85 1

Q 0 0.150.250.350.450.550.650.750.85

2.2 RGB-T光照融合模块

ALF模块使用自适应加权的方法引导RGB图

像与T图像融合。当 RGB图像的光照评分较低

时,提高 T 图像的融合比例;反之亦然。提出的

RGB-T光照融合算法的核心在于通过提高融合图

像的光照评分,来提高RGB-T融合图像的显著性

目标区域检测能力。RGB、T图像融合比例的计算

方程为

α×εT+β×λR=(1+η)R, (3)
  

α= ηR
2T-R

,
 

α、β∈ (0,1),α+β=1, (4)

β'=R/(R+T)
 

, (5)
式中:T 与R 分别表示T图像与RGB图像的光照

评分;α与β分别表示T图像与RGB图像融合时的

比例系数;ε与λ分别代表T图像与RGB图像光照

评分的权重;η表示融合图像的光照评分相比RGB
图像的光照评分预计提高的百分数;β'表示RGB图

像与T图像光照评分的加权值;(1+η)R 表示

RGB-T光照融合图像的光照评分。
在相同的光照条件下(特别在黑暗环境下),相

比RGB图像,使用T图像可以更好地检测显著性

目标区域,直接采用β'作为RGB-T光照融合图像

中RGB图像所占比例并不是最好的选择,因此对

RGB图像和T图像的光照评分设置了不同的权重

系数来区分它们。首先,通过定性观察,当T图像

的光照评分是RGB图像的一半时,仍可以很好地区

分两者的显著性目标;另外,通过改变图像的光照系

数(ε、λ),进行多次定量的实验后,发现将ε与λ 设

置为ε=2,λ=1时,模型具有不错的性能。为了避

免出现过拟合的问题,将ε=2,λ=1作为模型的最

终参数。(4)式由ε
 

=
 

2
 

,
 

λ
 

=
 

1与α+β=1代入

(3)式所得,由(4)式可知:η值可以直接影响T图像

的融合比例(α),当RGB、T图像的光照质量近似相

同(T=R)时,η等于α;当参数η提高时,α增大,融
合图像中T图像的比例增大。因此在图像光照质

量较好时,为了避免引入过多的物体红外热辐射信

息,需要降低η 值,减少 T 图像所占比例;反之

亦然。
使用ALF模块,可以通过调整η值的大小调整

不同光照等级下RGB、T图像的融合比例,获得光

照增强程度不同的RGB-T融合图像。表2是根据

RGB图像的光照等级生成融合图像时对应的η 值。
此外,针对(4)式中εT-R<0使得α<0的情况,使
用(5)式中的β'值作为 RGB-T 光照融合图像中

1615005-3



研究论文 第58卷
 

第16期/2021年8月/激光与光电子学进展

RGB图像所占比例。
表2 RGB、T图像光照融合比例

Table
 

2 RGB 
 

T
 

image
 

light
 

fusion
 

ratio

ParameterL1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9

η 0.9 0.8 0.7 0.6 0.5 0.4 0.3 0.2 0.1

2.3 图像细节信息提取模块

不同于文献[13]使用均值滤波器将图像分解为

基础层和细节层,为了降低图像噪声,HFIE模块选

用高斯卷积滤波器提取图像边缘细节信息,并且对

不同光照等级的图像设置了不同的高斯卷积滤波器

来提取图像细节信息。由 ALF模块可知,在生成

RGB-T光照融合图像时,光照条件越差,T图像所

占的比例越高,导致融合图像中的细节信息减少。
因此在图像光照条件较差时,HFIE模块采用卷积

核与方差更大的高斯卷积滤波器来提取图像细节层

的信息,用以突出图像中物体的边缘细节。卷积核

大小为(2K+1)(2K+1)时卷积核中各个元素值为

H (i,j)=
1
2πσ2

exp -
(i-K -1)2+(j-K -1)2

2σ2




 




 ,

(6)
式中:σ 表示高斯卷积核的标准差;(i,j)表示高斯

卷积核中像素点的坐标。经过高斯卷积滤波之后的

新图像中某点像素值(Q)为

Q(x,y)=∑
2K+1

i=1
∑
2K+1

j=1
P(x+i,y+j)H (x+i,y+j), (7)

式中:P 表示原图像中某点的像素值;(x,y)表示新

图像的像素坐标。为了提取绝大部分的图像信息,
需要将高斯卷积核的大小设置为标准差的3倍。使

用不同卷积核与方差大小的高斯卷积滤波器生成不

同等级的RGB、T细节图像。表3中,R1到R6代

表不同等级高斯滤波器中卷积核与标准差的大小。
表3 RGB、T图像细节信息的提取

Table3 Detail
 

information
 

extraction
 

of
 

RGB、T
 

image

Parameter R1 R2 R3 R4 R5 R6

σ 2 3 4 5 6 7

K 2 4 5 7 8 10

2.4 RGB-T图像细节信息的融合模块

EIF模块将HFIE模块生成的RGB、T细节图

像融合,生成RGB-T细节融合图像,从而提高显著

性目标边界检测的能力。EIF模块包含RGB、T细

节图像特征提取与 RGB、T细节图像融合两个部

分,如图2所示。
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图2 RGB-T图像细节信息融合框图

Fig 2 Block
 

diagram
 

of
 

RGB-T
 

image
 

detail
 

information
 

fusion

2.4.1 RGB、T细节图像的特征提取

在特征提取阶段,EIF网络中的E-module参考

文献[15]中跳跃连接的方式建立不同层级特征的联

系。EIF网络通过E-module提取图像的深层语义

信息,之后使用D-module逐级减少输出特征维度,
重建输入图像。在训练数据获取方面,DUTS数据

集[16]的训练集中的10553张RGB图片通过 HFIE
模块后生成对应的细节图像,将细节图像作为EIF
网络 的 训 练 数 据。EIF 网 络 使 用 结 构 相 似 度

(SSIM)[17]与平均绝对误差(MAE)作为损失函数,
并使用Adam优化器(设置条件:学习率为0.0001,

训练迭代20次)。值得注意的是,EIF网络在训练

过程中不使用Fusion-module。

2.4.2 RGB、T细节图像的融合

图2中,首先,E-module分别以 RGB、T细节

图像为输入,提取RGB、T细节图像的深度特征,生
成64通道的RGB、T深度特征图像φr

1,C,其中r=1
表示RGB图像,r=2表示T图像,φr

f 为第f 个通

道的 特 征,C 为 总 通 道 数;其 次,通 过 Fusion-
module,使用L1-norm算法[13]生成RGB、T细节图

像的融合特征Ffusion;最后,通过解码器网络生成

RGB-T细节融合图像。Fusion-module中RGB、T
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细节图像深度特征融合的计算公式为

Cr(x,y)=‖φr
1,C(x,y)‖1 , (8)

wr(x,y)=Cr(x,y)/∑
2

r=1
Cr(x,y),

 

(9)

Ffusion(x,y)=∑
2

r=1
ωr(x,y)×φr

1,C(x,y),(10)

式中:Cr(x,y)表示经过1-范数处理后各坐标值;

ωr(x,y)表示融合特征在各个坐标位置上,RGB通

道或者T通道信息所占的权重。

2.5 RGB-T光照图像与RGB-T细节图像的融合

通过光照图像与细节图像的融合,生成最终的

RGB-T融合图像(IF),计算公式为

IF x,y  =α1IL x,y  +α2ID x,y  。 (11)

  由于ID 图像中所含信息量较少,而IL 图像包

含大部分的图像信息,可以视为融合图像的基础部

分,借鉴文献[13]融合图像基础层与图像细节层的

思路,将IL 与ID 融合时某点像素的权重取值为

α1=0.5,α2=0.5。为了确保最终的RGB-T融合图

像具有良好的物体边界信息且不引入过多噪声,融
合时RGB-T细节图像的等级(D)依据对应RGB-T
光照图像的等级(L)来确定。具体融合规则如表4
所示。

表4 RGB、T图像融合规则

Table
 

4 RGB、T
 

Image
 

fusion
 

rules

L L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9
D R6 R6 R5 R4 R3 R2 R2 R1 R1

  当光照条件较差时,由于RGB-T光照融合图

像中T图像所占比例较高,RGB-T光照融合图像

丢失了很多的细节信息,因此所提算法使用细节信

息更加丰富的RGB-T细节图像与RGB-T光照图

像进行融合。

2.6 显著性检测模块

FSDNet模块参考CPDNet模型[3]进行RGB-T
图像显著性目标检测,唯一的不同是FSDNet参考

文献[18]模型的训练算法,使用 MAE与SSIM[17]

二种损失函数进行联合训练,分别从像素和结构两

个方面准确地预测显著性目标,这与本文强调显著

性 区 域 与 显 著 性 边 界 共 同 作 用 的 算 法 相 适 应。

FSDNet模型的整体架构如图3所示,FSDNet由编

码器、解码器和细化网络三个部分组成。编码器部

分采用VGG16网络模型,由Conv1_2至Conv5_4
五个卷积块组成,用于提取RGB-T融合图像(IF)
的深层特征。解码器部分和细化网络部分的结构基

本一致。其中解码器输入编码器部分提取的深层特

征(FD
1、FD

2、FD
3),经过感受野区域(RFB)模块扩大

多级特征感受野和Aggregation模块整合多级上下

文特征后输出聚合特征(FA),并生成粗糙的显著图

(S1)。细化网络部分首先输入聚合特征(FA),通过

整体注意力(HA)模块获取特征图中的显著性目标

边缘信息,同时扩大显著图的覆盖范围,随后将特征

输入到Conv4_4卷积块中,之后采用与编解码器网

络相同的方式将特征输入到RFB、Decoder模块,生
成最终的显著图(S2)。参考CPDNet[3],使用标注

值(GT)同时监督S1 和S2 进行模型的训练。为了

更好地对细化网络部分和解码器部分的数据流向进

行区分,图3中使用实线箭头表示编码器与解码器

的数据流向,使用虚线箭头表示细化网络的数据

流向。
以编码器模块输出的特征FD

1 在RFB模块的

数据流向为例,对RFB模块的作用进行说明。RFB
模块借鉴了InceptionNet模型的思想,在多个分支

结构中使用不同感受野大小的卷积核提取特征,增
强模块对局部细节信息和高级语义信息的提取能

力。FD
1 特征大小为64,通道数为256。FD

1 特征大

小输入到RFB模块之后,首先在RFB模块的每一

个分支中,均通过一个卷积层(虚线方块表示)将输

入特征通道数由256改变为32。RFB模块在三个

分支结构中分别使用了卷积核大小为3、5、7的非对

称卷积模型代替常规的卷积操作,减少了模型的计

算量。紧接着分别使用了空洞率为3、5、7的空洞卷

积进一步增加了模型的感受野。InceptionNet模型

将各个分支网络进行拼接,然后进行输出,所以其输

出特征的通道数。与InceptionNet模型输出的方式

不同,RFB模块对4个分支结构获得的不同感受野

的特征进行拼接,之后通过ConvR_1卷积层整合各

个分支特征,使输出通道数转变为32,最后与原始

的特征图相加作为RFB模块的输出特征,大大减少

了之后解码器模块的计算量。
以特征FD

4、FD
5 和FD

6 在 Aggregation模块的

流向为例,对 Aggregation模块的作用进行说明。
特征FD

4、FD
5 和FD

6 输入到Decoder模块,首先低级

特征FD
4 通过卷积与上采样操作后与高级特征FD

5

和FD
6 相乘,使FD

4 特征信息输入至高级特征FD
5 和

FD
6 中,实现了多级特征的跨越连接;之后采用FD

6

特征信息逐级传递的方法,低级特征FD
4 通过卷积

与上采样操作后逐级累加至高级特征中,输出特征

FH。通过卷积与上采样操作,Aggregation模型输

出预测显著图,实现了多级特征之间的联系,进一步

1615005-5



研究论文 第58卷
 

第16期/2021年8月/激光与光电子学进展

$POW�@�

'4%

3'# "HHSFHBUJPO

"HHSFHBUJPO

��×��×���

EBUB�GMPX�PG�FODPEFS�EFDPEFS�NPEVMF

DPOWPMVUJPO�MBZFS QPPM�MBZFS BTZNNFUSJD�DPOWPMVUJPO WPJE�DPOWPMVUJPO NVMUJQMZ BEE

EBUB�GMPX�PG�SFGJOFNFOU�NPEVMF DPOWPMVUJPO�BOE�VQTBNQMJOH

��×��×��

��×��×��
$POW3@�

�×3
3×�

�×5
5×�

�×7
7×�

E�

E�

E�

$POW�@�
��×��×���

)" 3'# 3'# 3'#

$POW�@�
��×��×���

$POW
VQ�

$POW
VQ�

$POW
VQ�

$POW
VQ�

$POW�@�
��×��×���

'%�

'%�

'%�

'%�

'%�

'%�

'%� '%�

'%�

4�

4�

(5'%�

')

')

'3�

$POW�@�

图3 所提FSDNet模块的架构

Fig 3 Architecture
 

of
 

the
 

proposed
 

FSDNet
 

module

降低了模型的推理时间。
为了 使 显 著 性 物 体 的 边 界 信 息 更 加 清 晰,

FSDNet在解码器部分生成粗糙的预测显著图(S1)
之后,使用细化网络进一步优化预测显著图的细节。
由于解码器部分预测的粗糙显著图(S1)会影响细

化网络生成的显著图(S2)的精度,因此使用 HA模

块。HA模块在获取特征FH 中的显著性目标边缘

信息的同时扩大显著图的覆盖范围,降低S1 精度

较低时对细化网络的影响。HA模块的计算公式为

FR
1 =MAXfN(Conv(FH,KH,σH),SD

1  
 

,
(12)

式中:FR
1 表 示 经 过 HA 模 块 之 后 输 出 的 特 征;

Conv(·)表示对输入特征FH 进行高斯核大小为

KH×KH、方差为σH 的卷积运算,过滤出显著性特

征FR
1 的边缘信息,KH 与σH 分别设置为32与4,

并可以随神经网络的反向传播进行更新;fN(·)表
示归一化函数,使输出特征映射至[0,1];MAX[·]
为最大值函数,使归一化函数fN(·)的输出特征与

特征SD
1 进行比较,扩大初始化特征的边界范围。

最后将HA模块的输出特征依次输入到Conv4_4、

Conv5_4卷积块,输出特征FR
2 与FR

3,并使用RFB、

Decoder模块输出最终预测的显著图。

由上可知:FSDNet模块在经过编码器、解码器

部分之后,通过HA模块提取了初始显著图(S1)的
边界范围并通过高斯卷积操作进一步过滤多余的噪

声,有利于提取RGB-T融合图像(IF)的显著性物

体边界信息;并且通过 RFB模块、Aggregation模

块,可以快速地预测显著图,减少了推理时间。

3 分析与讨论

3.1 实验配置

3.1.1 数据集

  由于用于 RGB-T显著性检测任务的数据有

限,因 此 使 用 目 前 所 知 的 两 个 公 开 的 数 据 集:

VT821[19]和VT1000[5]。其中,VT821数据集包含

821对RGB-T图像及对应的真值,但由于很多的T
图像未与RGB图像校准对齐,故从VT821数据集

中人工挑选223张校准情况相对较好的图像作为算

法的 测 试 数 据。VT1000数 据 集 较 好 地 解 决 了

RGB、T图像的校准问题,包含1000对 RGB-T图

像及对应的真值,并包含低光照环境、多个显著性物

体、显著性物体与背景颜色相似等多个子集,可以针

对不同条件测试显著性检测模型的精度。使用整个

VT1000数据集对所提算法进行测试。
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3.1.2 评价指标

采用显著性检测任务常用的评价指标进行评

价:查准率(P)和查全率(R)。使用不同的阈值对

测试结果进行二值化处理,之后将结果与二值化的

GT比较,即可计算出相应阈值对应的P-R 值。阈

值按照图像像素值[0,255]中以整数为间隔进行选

取,即可得到256组 P-R 值,绘制 P-R 曲线。F-
measure指标是对显著性图像查准率与查全率水平

的综合评价,通过改变阈值[0,255]的大小可以得到

该指标的最大值Fmax 和平均值Fave。F-measure的

计算公式为

Fβ =
(1+β2)×P×R

β2×P×R
。 (13)

  依据惯例[4-5],(13)式中的β2 设置为0.3。生

成的显著性图像与真实值的像素平均绝对误差

(MAE)的计算公式为

EMA=
1

W ×H∑
W

x=1
∑
H

y=1
S(x,y)-G(x,y),

(14)

式中:W 与H 分别表示图像的宽和高;S 表示算法

生成的显著性图像;G 表示人工标注的真值图。

3.2 实验评估

为了证明所提算法的有效性,对所提算法与7
种现有的显著性检测算法进行了比较。其中包括2
种基于 RGB-T 的显著性检测算法,即 CGL[9]和

CRA[8],两者均使用传统算法提取图像中的显著性

特征,之后借助图论的算法来得到显著性检测结果;

3 种 基 于 RGB 图 像 的 显 著 性 检 测 算 法,即

PoolNet[4]、CPDNet[3]和EGNet[5];2种基于RGB-
D 图 像 的 显 著 性 检 测 算 法,即 DMRA[20] 和

A2dele[21]。由于现阶段基于RGB-T图像的显著性

检测算法大多使用传统的算法,没有提供公开代码

且精度不如基于深度学习的算法,因此仅给出了两

种RGB-T算法的定量比较结果。上述基于 RGB
的算法均使用提出的显著性检测模型,在 VT1000
数 据 集 中 使 用 1000 张 图 片 进 行 测 试。由 于

CPDNet、PoolNet和EGNet均为以RGB图像为输

入的深度学习模型,为了公平比较,对RGB图像与

T图像进行拼接组成 RGB-T特征,然后通过一个

3×3的卷积层,将拼接后的特征转变为3通道,作
为CPDNet、PoolNet和EGNet的RGB-T输入。从

VT1000数据集中随机挑选900对图像作为模型的

训练集,使用剩余的100对图像作为修正模型的测

试集,训 练 后 的 模 型 用 PoolNet+、EGNet+ 和

CPDNet+表示。

3.2.1 定性实验评估

所提算法的定性测试结果如图4所示,在多种

场景中对各种算法进行了比较。第1行和第2行图

片为光照与对比度较好的环境中对行人的检测结

果,在此场景中,所提算法可以很好地检测显著性目

图4 不同算法的显著图比较。(a)
 

RGB图;(b)T图;(c)
 

EGNet;(d)
 

EGNet+;(e)
 

CPDNet;(f)
 

CPDNet+;
(g)

 

PoolNet;(h)
 

PoolNet+;(i)
 

DMRA;(j)
 

A2dele;(k)所提算法;(l)
 

GT
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标的区域,同时排除非显著性物体对模型的干扰;第

3行和第4行图片为环境条件较好时的显著性目标

检测结果,可以发现,所有算法基本上能够较为准确

地完成透明物体的显著性检测;第6行和第7行图

片为光照较差场景中的显著性检测结果,其余大部

分算法只能检测出部分的显著性区域,所提算法可

以在较为准确地检测出显著性目标区域的同时检测

到显著目标边界;第8行和第9行图片为模糊物体

的显著性检测结果。从5~9行可以看到:基于

RGB、T图像的算法难以在复杂场景中检测显著性

目标,修正的RGB-T算法可以更好地检测显著性

目标区域;修正的RGB-T算法与基于RGB-D的算

法检测结果比较粗糙,相比之下,所提算法更好地突

出了显著性目标的边缘细节信息,更加接近真实值。
以上定性实验的结果表明,所提算法具有有效性,特
别在透明物体、光照条件较差、模糊物体等具有挑战

性的环境中,相比其他算法具有更强的鲁棒性。

3.2.2 定量实验评估

各种 算 法 在 VT821与 VT1000数 据 集 上 的

Fmax、Fave 和 MAE的测试结果如表5所示。可以发

现,深度学习算法的精度整体要低于基于 RGB-T
图像的传统算法,所提算法在两个数据集中的整体性

能要优于其他对比算法。CPDNet+、PoolNet+与

EGNet+算法相较于原来算法的提升不是很明显。
可能原因为VT821与VT1000数据集中的大部分图

片都是在光照环境与背景环境较好的条件下拍摄的,
在这种环境下,T图像的显著性检测表现可能不如

RGB图像;并且原模型是基于RGB图像的显著性检

测模型,而本文对RGB图像通道与T图像通道进行

拼接,没有进行进一步优化,影响了融合网络的精度。

EGNet+模型相比原模型精度有所降低,可能原因为

EGNet网络在细化模块中需要大量的图像纹理信息,
而T图像中纹理信息较少,因此EGNet+网络模型

的精度在整个数据集中反而降低了。各种算法在

VT821与VT1000数据集上的P-R 曲线如图5所

示。P-R 曲线是利用不同阈值下的P-R 值来确定

的,在利用不同阈值确定P-R 曲线时,相比其他算

法,所提算法的P-R 曲线处于比较好的位置并且跨

度区间较窄,说明了所提算法的有效性。
表5 不同算法的定量比较

Table
 

5 Quantitative
 

comparison
 

of
 

different
 

algorithms

Algorithm
VT821 VT1000

Fmax Fave MAE Fmax Fave MAE

EGNet 0.77170.74590.05120.87960.86370.0400

EGNet+ 0.69940.6475 0.116 0.78400.74530.0938

CPDNet 0.79710.78820.04250.88690.86210.0326

CPDNet+ 0.79150.77960.04710.87380.85700.0333

PoolNet 0.81920.80460.04850.87950.86510.0411

PoolNet+ 0.81770.80860.04110.87590.86560.0313

DMRA 0.84110.82700.04170.86130.84440.0381

A2dele 0.75130.74820.06210.86090.85750.0401

CGL 0.780 0.744 0.0849 0.727

CRA 0.747 0.739 0.1083 0.693
Proposed

 

algorithm
0.84330.82910.03750.90950.89430.0268

���

��� ���

1S
FD
JT
JP
O

���

���
3FDBMM

���

���

���

���

��� 1PPM/FU
1PPM/FU�

$1%/FU�
%.3"
"�EFMF
&(/FU
&(/FU�
QSPQPTFE�BMHPSJUIN

$1%/FU

���

���

���

���

���

���

���

��� ���

1S
FD
JT
JP
O

���

���
3FDBMM

���

���

���

���

��� 1PPM/FU�

1PPM/FU

&(/FU

$1%/FU�
%.3"
"�EFMF

$1%/FU

&(/FU�

QSPQPTFE�BMHPSJUIN

���

���

���

���

图5 不同算法在不同数据集下的P-R 曲线。(a)VT821;(b)VT1000
Fig 5 P-R

 

curves
 

of
 

different
 

algorithms
 

at
 

different
 

datasets 
 

 a 
 

VT821 
 

 b 
 

VT1000

  使用VT1000数据集中的低光照数据子集对

所提算法进行了测试。为了更好地展示多源图像

融合的优势,在CPDNet、EGNet和PoolNet的基础

上增加了 T图像进行 测 试 的 对 比 实 验,分 别 用

CPDNet++、EGNet++和 PoolNet+ + 表 示。

VT1000数据集的低光照条件数据子集包括56对

在低光照条件下的RGB、T图像,含有低温物体、图
像失焦等多种情况。在该数据集中,使用了5-折交
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叉验证(5-foldcross-validation),即随机将数据集分

为5份,每份包含11张图片,轮流从中取出4份作

为训练数据,剩下一份加上多出的一张图片用于测

试,最后对实验结果进行平均作为最终结果。为了

减小数据量较小导致的误差,使用随机增强策略对

图像进行镜像翻转和180度旋转,将训练数据量扩

大了3倍。除了减小学习率使模型更易收敛之外,
其他的模型配置均与CPDNet、EGNet和PoolNet
对应论文中的配置一致。修正的RGB-T网络在光

照条件较差的环境中的检测精度要明显好于原网络

模型,如表6所示,表现出更强的鲁棒性,证明了融

合算法的有效性。
表6 VT1000低光照数据子集中的测试结果

Table
 

6 Test
 

results
 

in
 

VT1000
 

low
 

light
 

data
 

subset

Algorithm Fmax Fave MAE
EGNet 0.6602 0.5825 0.1100
EGNet+ 0.8393 0.8136 0.0616
EGNet++ 0.8225 0.8036 0.0538
CPDNet 0.7662 0.7092 0.1060
CPDNet+ 0.8071 0.7827 0.0721
CPDNet++ 0.8164 0.8038 0.0546
PoolNet 0.5803 0.5578 0.1140
PoolNet+ 0.7922 0.7683 0.0622
PoolNet++ 0.7532 0.7135 0.0940

Proposed
 

algorithm 0.8743 0.8651 0.0386

3.3 消融实验

为了进一步说明所提算法中各个模块的作用,
本部分进行了针对各个模块的消融实验。消融实验

的定性分析结果如表7所示,使用各个模块的首字

母代表某个模块,I代表图像光照分级模块,A代表

图像光照融合模块,H 代表图像细节信息提取模

块,E代表图像细节信息融合模块,另外“-”表示不

使用某模块,“+”代表使用某个模块。Baseline算

法表示使用了RGB、T图像逐像素等比例融合的方

法进行显著性检测,为本次消融实验的基准。+I
表示使用β'值作为融合图像中 RGB图像所占比

例,从而引导RGB-T图像的融合。+IA表示在使

用IMJ模块计算RGB、T光照评分的基础上使用所

提光照融合算法进行RGB-T图像融合。所提算法

在前者的基础上使用 RGB-T细节图像进行融合,
获得最终的 RGB-T融合图像。-E表示不使用

EIFT模块融合RGB、T细节图像,只使用RGB细

节图像与 RGB-T光照图像进行融合生成最终的

RGB-T融合图像。通过消融实验,证明了设计的

IMJ、ALF、HFIE和EIF模块的有效性。
表7 消融分析的定量比较结果

Table7 Quantitative
 

comparison
 

results
 

of
 

ablation
 

analysis

Algorithm
VT821 VT1000

Fmax Fave MAE Fmax Fave MAE
Baseline 0.82560.80030.04450.83960.83150.0361
+I 0.83260.81250.04290.84590.83610.0342
+IA 0.84930.81390.04170.89560.88270.0330

Proposed
 

algorithm
0.84330.82910.03750.90950.89430.0268

-E 0.83660.81930.04110.90510.88190.0271

  图6为视觉对比效果,第1、2行表示显著性物

体与背景相似的场景,第3行中图像较为模糊,第4
行中图片背景干扰信息较多。在具有挑战性的场景

中,对比算法大多只能检测显著性物体的一部分,相
比之下所提算法更加接近真实值。另外,如图6
(e)、(f)两列所示,所提HFIE与EIF模块在挑战性

的场景中可以很好地突出显著性目标。

图6 消融分析显著图的定性比较。(a)
 

RGB图;(b)
 

T图;(c)基准图;(d)
 

+I;(e)
 

+IA;(f)所提算法;(g)
 

-E;(h)
 

GT
Fig 6 Qualitative

 

comparison
 

of
 

salient
 

maps
 

for
 

ablation
 

analysis 
 

 a 
 

RGB
 

images 
 

 b 
 

T
 

images 
 

 c 
 

Baseline 
 

 d 
 

+I 
 

 e 
 

+IA 
 

 f 
 

proposed
 

algorithm 
 

 g 
 

-E 
 

 h 
 

GT
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4 结  论
 

在亮度较低、背景颜色相近、图片遮挡严重、雾
霾天气等条件下,使用RGB图像难以检测显著性目

标区域。T图像由于具有物体红外热辐射,仅仅使

用T图像难以检测显著性目标边界;一般的RGB-T
图像融合算法难以针对显著性检测任务同时提高显

著性区域与边界检测精度。针对这些问题,提出了

一种RGB-T光照图像融合算法(IMJ、ALF),利用

T图像的红外热辐射信息提高了检测显著性目标区

域的能力;提出了一种RGB-T细节图像融合算法

(HFIE、EIF),提高了检测显著性目标边界的能力。
主要针对显著性检测任务设计了多源图像光照

及边缘融合的显著性检测网络,对比现有的RGB-T
图像融合算法,提高了显著检测精度。在 VT821、

VT1000数据集上与其他的显著性检测算法进行比

较,所提算法在Fmax、Fave 及 MAE指标中均取得了

最优结果。
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