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基于稀疏原子融合的RGBＧD场景图像融合算法

刘帆,刘鹏远,张峻宁,徐彬彬
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摘要　针对当前彩色图像和深度图像(RGBＧD)特征融合困难、联合识别效率不高的问题,提出了一种结合K奇异

值分解(KSVD)和最大相关最小冗余准则(mRMR)的RGBＧD场景图像融合算法.该算法首先采用KSVD稀疏图

像的特征,将稀疏系数对应的字典原子作为特征融合的参数,以完整地表达图像的全部信息;之后采用互信息的

mRMR原则求取维度最小且各维度之间相关性最小的特征原子组合;最后通过最大化原则融合特征原子对应的

稀疏系数,从而完成了两种图像之间的有效信息融合.实验结果表明,该算法在信息熵、互信息和边缘保持度等方

面比主成分分析ＧK奇异值分解和非下采样轮廓变换ＧK奇异值分解融合算法更有优势,有效提高了图像目标的识

别准确率和成功率.
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１　引　　言

彩色图像和深度图像(RGBＧD)是当前计算机

视觉领域新的研究热点,主要由深度相机获得,包
括RGB场景图像及其对应的深度场景图像.RGB
场景图像包含所拍摄物体的表面颜色和纹理等信

息,而深度场景图像包含物体的空间形状等信息,
两种图像彼此之间是很好的补充.因此,有效融

合利用RGB场景信息和深度场景信息,能够提高

场景中物体识别的准确率.RGBＧD图像属于多模

态数 据,需 要 使 用 特 定 的 融 合 算 法 进 行 融 合.

RGBＧD图像融合算法可分为像素级、特征级和决策

级３个层次[１].
特征级融合是指分别提取RGB图像和深度图

像的特征后,再采用相应的方法进行融合,其优点是

减少了计算量;但由于该方法只是对图像的某种或
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者几种特征进行提取融合,不可避免地会丢失许多

有用信息.决策级融合是指对RGB图像和深度图

像的识别分类信息进行统计或逻辑推理,分别得到

相应的决策后再进行综合判断,因此有用特征的损

失更加严重.
像素级融合通过对图像像素进行融合,得到有

利于识别的融合图像,尽可能地避免图像信息的丢

失,从而有效提升机器识别检测的准确率.王田

等[２]融合图像的边缘信息,得到了有利于检测分类

的融合轮廓图;向训文[３]提出将RGB显著图与深度

显著图进行融合,得到的融合图像对显著部分的特

征进行了更全面的表述,有效提高了识别检测的效

率.但以上算法对原始图像信息的融合还不全面,
基于稀疏表达的信息提取融合是解决这一问题的有

效方法.本文致力于对原始图像的全部有效信息进

行融 合.Yang等[４]提 出 了 基 于 K 奇 异 值 分 解

(KSVD)字典的稀疏表达图像融合算法,余南南

等[５]利用KSVD字典对医学计算机断层扫描(CT)
和磁共振成像(MR)图像进行融合.以上方法是对

多模态图像信息进行融合的成功案例,但其并未对

图像特征对应的字典原子进行充分的筛选,因此融

合后的图像会出现较多的冗余信息.
基于稀疏表达方法对RGBＧD场景图像进行融

合,并引入互信息理论(mRMR)来解决字典原子筛

选困 难 和 字 典 原 子 冗 余 问 题.融 合 算 法 通 过

mRMR原则找到冗余度最小且最有效表达图像特

征的原子,对两种图像中相同的特征原子按最优选

法融合其对应的稀疏系数,之后对图像进行重构,对
重合位置的像素取平均值.融合后的图像相比单一

的RGB图像或深度图像具有更加丰富的视觉信息,
在图像客观评价指标方面,与主成分分析ＧK奇异值

分解(PCAＧKSVD)、非下采样轮廓变换ＧK奇异值分

解(NSCTＧKSVD)稀疏融合算法相比,具有更好的

性能,在相关数据库中进行目标定位检测时也取得

了更高的识别准确率和成功率,从而验证了该算法

融合图像特征的有效性.

２　算法原理

RGB图像和深度图像是对同一目标不同模态

的表达,两种图像之间存在着重复的冗余信息,另外

RGB图像和深度图像本身也具有大量的空间相关

冗余和结构相关冗余.空间相关冗余是指相邻位置

之间的像素具有很大的相关性,而结构相关冗余是

指图像中反复出现相同或相近的纹理特征.在目

标识别检测过程中,冗余信息会使图像数据量增

加,从而增加提取特征向量的维度,影响匹配效率

和精度.融合算法的目的在于尽可能去除两种图

像之间和自身的冗余信息,以得到更有利于识别

检测的融合图像.

２．１　KSVD字典学习算法

KSVD字典学习算法[６]是当前较为有效的稀疏

表达方法,能够迭代学习得到与训练样本高度适应

的冗余字典,并且可较好地对特征进行稀疏表达.
本文使用KSVD字典学习算法对RGB图像和深度

图像的空间和结构冗余信息进行有效压缩降维,从
而稀疏化图像特征,方便后续有效识别特征的筛选,
减小计算量.

KSVD模型可定义为

â＝argmin
a

a ０s．t．Y－DX ２
２ ≤ζ, (１)

式中 a ０为伪范数,表示系数非零项的上限;训
练样本矩阵Y＝[y１　y２　　yn],其中yi为第

i个训 练 样 本,n为 训 练 样 本 总 个 数;冗 余 字 典

D∈Rβ×K(K≫n),其中R为实数集,β为字典行数,

K为字典列数;编码系数X＝[x１　x２　　xn],

xi为稀疏编码向量;a为字典原子集;a为目标类别;

ζ为设定的系数上限值.
算法步骤如下:

１)初始化字典D,如定义完备的离散余弦变换

字典.

２)系数编码.固定字典D,使用正交匹配追踪

算法(OMP)[７]对每一块得到的列向量biY求解稀

疏编码向量xi,xi＝OMP(Di,biY,ζ,T),其中bi为

选取的训练样本对应的系数,T为转换矩阵.

３)字典学习.逐步更新字典原子di,该过程可

表示为

Y－Dx ２
F ＝

Y－∑
j≠l

djxj
T( ) －dlxl

T
２

F ＝ El－dlxl
T

２
F,(２)

式中dl为为第l列字典原子,xl
T为X 中第１,２,,l

行系数,El代表抽取字典Dl后的误差矩阵,F代表

取矩阵的F范数.设δv＝{v|１≤v≤l,xl
T(v)≠

０},定义σ为N×δ(l)阶矩阵,且在σ中第δl(v)行、
第v 列 的 元 素 全 部 为 １,其 余 全 部 为 ０.向 量

xl
R(v)＝xl

T(v)σ和矩阵Ek
l＝Elσ分别定义为xl

T 和

El去掉零元素后的收缩结果,对Ek
l进行奇异值分解

(SVD)分解,Ek
l＝UΔVT(U和ΔV为SVD计算的分

解值矩阵),将字典中的第k 列更新为U的第１列,

xl
T更新为V的第１列与Δ(１,１)的乘积.
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４)若满足停止条件(设定的迭代次数或重构图

像与原图像的误差率),则得到最终的冗余字典D,
否则返回到步骤２).

２．２　mRMR原则的特征选取

当使用KSVD字典学习算法对图像冗余信息

进行稀疏表达后,致力于选取最有利于分类识别且

冗余度最小的图像特征信息,以摒弃过多冗余信息

对分类识别的干扰,提高分类识别的效率,因此利用

mRMR原则对字典原子对应的稀疏系数进行优化

选取.mRMR的主要思想是利用互信息从原始特

征集中选择出最优特征集,该特征集每个特征之间

的相关性最小,但与目标类之间的相关性最大.这

里的原始特征集是原始图像块使用 KSVD字典学

习算法得到的字典原子集Z,目标类是含有显著识

别目标的图像块利用 KSVD字典学习算法得到的

字典原子集a.
设p(z)和p(∂)分别为随机变量z和∂的概率密

度,p(z,∂)为二者的联合概率密度,z和∂的互信息可

定义为

I(z,∂)＝∬p(z,∂)lg
p(z,∂)

p(z)p(∂)
dzd∂. (３)

　　使用互信息得到的mRMR准则为

maxC(L,a),C＝
１
L ∑zi∈SI

(zi,a), (４)

minR(L),R＝
１
L ２ ∑

zi,zj∈S
I(zi,zj), (５)

式中 L 为特征空间维数,I(zi,a)为子空间L中特

征zi与目标类别a之间的互信息,I(zi,zj)为特征

zi与特征zj之间的互信息.
联立(４)、(５)式,设定mRMR算法的优化准则为

max[Φ(C,R),Φ(C,R)]＝C－R, (６)
式中Φ(C,R)为相关度和冗余度的值域,C为不同

信息之间的相关度.该算法是一种逐步构造最优

解的贪心搜索算法,采用前向Greedy算法[８]对(６)
式进行求解.原始特征集为Z,Sm－１为已选取的

m－１个特征的集合,特征选择的目标是从余下的原

始特征集{Z－Sm－１}中选取第m 个特征,且该特征

需满足

max
zj∈Z－Sm－１

I(zj,a)－
１

m－１∑zi∈Sm－１

I(zj,zi)
é

ë
êê

ù

û
úú .(７)

３　图像特征融合过程

３．１　特征提取

RGBＧD场景图像融合的目的是将多模态数据

中的互补信息融合到较低的维度中,并尽可能保留

有利于目标识别分类的信息.因此,首先要对原始

图像特征进行完整的提取表达,基于KSVD的稀疏

算法可较好地表达稀疏信息.
设RGB图像为A,深度图像为B,首先采用滑

动窗技术[９],使用特定大小和步长的滑动窗分别对

两幅图像进行分块,将每个图像块字典作为列向量,
分别组成矩阵V１和V２;将V１和V２组成联合矩阵

V＝[V１　V２],通过KSVD字典学习算法训练得到

联合矩阵V的冗余字典D＝[d１　d２],再使用OMP
求解得到V的稀疏编码系数X＝[X１　X２],最后根

据稀疏系数寻找对应的字典原子,并将其作为特征

融合的参数.

３．２　特征融合

设θr、θd分别表示 RGB图像和深度图像的特

征[１０],θr＝θc＋θ１,θd＝θc＋θ２,其中θc表示RGB图

像和深度图像共同包含的图像特征,θ１和θ２为RGB
图像和深度图像各自包含的图像特征.图像融合就

是生成一幅既包含共同特征θc,又包含各自特征θ１
和θ２的图像.设v１i、v２i、x１i、x２i分别为V１、V２、X１、

X２的第i列向量,则v１i、v２i分别可表示为

v１i＝Dx１i＝D(xθ
１i　０　０　　xc

１i　０)T

v２i＝Dx２i＝D(xθ
２i　０　０　　０　xc

２i)T{ ,(８)

式中xθ
１i、xθ

２i为v１i和v２i中相同位置的非零值,表示

v１i和v２i的共同特征;xc
１i、xc

２i为v１i和v２i中不同位置

的非零值,表示v１i和v２i各自的特征;xθ
１i、xθ

２i、xc
１i和

xc
２i的数值大小表示特征的强弱.该算法希望融合

两类图像中有利于分类识别的有效特征,摒弃冗余

信息和干扰特征,即选择最有利于分类识别的字典

原子,因此使用 mRMR选择稀疏系数对应的字典

原子,通过最大化原则融合稀疏系数.

mRMR准则只能选择最优字典原子集合,即

S１＜S２＜＜Sj,无法确定最优原子的个数,因此

提出一种最优原子数目选取原则,根据不同的原子

集合下评价指标的得分情况,找到融合效果最好且

原子数目最少的原子集.该算法可表示为

max[(Pi),Pi]＝∑
np

k＝１
wk ×scorek(Si), (９)

式中np为评价指标的个数,scorek(Si)表示在原子

集合Si下第k项评价指标的得分情况,wk为第k项

评价指标对应的权重.

３．３　图像融合流程

图１为所提 KＧmRMR融合算法流程图,具体

算法如下:

０１１５００３Ｇ３
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１)稀疏表达图像特征.使用第２．１节的滑动

窗技术分别处理 RGB图像和深度图像,得到２N
个图像块,并组合成２N 个列向量,利用 KSVD字

典学习算法得到这２N 个列向量的联合字典D和

每个列向量对应的稀疏系数.根据稀疏系数找出

每个图像块对应的字典原子,其中Dθ为RGB图像

和深度图像共同的原子集合,Dc为各自图像对应

的原子集合.

２)基于mRMR算法选取最优原子集.令S为

已选择的字典原子集合,F为待选择原子集合,令

F＝{Dθ,Dc}.依据最优原子数目原则确定原子数

目L,从待选择原子集F中利用mRMR原则选取L
个字典原子d１,d２,,dL,得到最终选取的字典原

子集S＝{d１,d２,,dL}.

３)融合相同特征原子的稀疏系数.由于RGB
图像和深度图像既具有相同的特征原子集也具有不

同的特征原子集,因此对于被选择的相同特征原子

集,按照最大化原则融合其对应的稀疏系数,即

xθ
i ＝argmax(xθ

１i,xθ
２i ), (１０)

式中xθ
１i为RGB图像对应的第i个字典原子对应的

稀疏系数,xθ
２i为深度图像对应的第i个字典原子对

应的稀疏系数,xθ
i为融合后图像的第i个字典原子

对应的稀疏系数.根据KSVD稀疏化的思想,xθ
１i、

xθ
２i分别对应 RGB图像和深度图像的稀疏编码特

征,按照(１０)式原则对xθ
１i、xθ

２i进行融合后,两种图像

同类特征中最明显的一个会被更多的表达出来,如
当深度图像的边缘轮廓相对于RGB图像更明显时,
融合后的图像会更多地体现深度图像的边缘轮廓.

４)重构图像.根据Vf＝SmXf(Xf为第f列稀

疏系数矩阵,Vf为由稀疏系数重构得到的第f列像

素值矩阵)可以计算得到融合后的特征矩阵,再按照

滑动窗逆变换重构图像,将获得的每一列向量变为

方阵,然后将方阵放到图像中相应的位置,重合位置

的像素取其各个对应像素的平均值.

图１ KＧmRMR融合算法流程图

Fig．１ FlowchartofKＧmRMRfusionalgorithm

４　实验实现与结果分析

４．１　测试数据库

微软公司推出的kinect是当前比较流行的一

款深度相机,基于kinect衍生了一些相当有价值的

数据集,如华盛顿大学采集公布的 RGBＧD数据

库,RGBＧD数据库包含５１类家居用品,３００个实

例,４１８７７张RGBＧD图像.选用该数据集进行实验

验证.

４．２　图像预处理

深度图像是根据目标距离深度摄像机距离的

远近对每个像素赋予一定的数值.距离摄像头越

近则像素数值越小,而距离摄像头越远则像素数

值越大,将深度图像的像素值适当调整到０~２５５
范围内,如图２(a)所示.

当前设备条件下采集的深度图像存在一定的边

缘毛刺和无效点问题,在融合之前需要进行图像增

强和优化.采用文献[１１]中改进的联合双边滤波插

值算法,得到处理后的图像如图２(b)所示.处理后

的图像无效点得到了插值填充,不规则的边缘毛刺

则被有效滤除掉.

４．３　基于KSVD和RMR的RGBＧD图像融合

选取[１２Ｇ１３]平均梯度(AAVG)、信息熵(H)、互信

息(MI)、边缘保持度(QAB/F)和结构相似度(SSIM)

５种客观评价指标.平均梯度越大,图像越清晰;信
息熵越大,说明融合图像包含的信息量越大;MI值

越大,说明融合图像从源图像中提取的信息量越大;

QAB/F越接近１,说明融合图像从源图像获得的边缘

信息越多;SSIM越靠近１,说明图像A与B之间的相

似度越高.
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图２ 深度图像预处理.(a)原始深度图像;(b)联合双边滤波处理后图像

Fig．２ Depthimagepreprocessing敭 a Originaldepthimage  b imageafterjointbilateralfilteringprocessing

　　为确定选取的最优原子数,实验选取以上５项

指标并按(９)式对融合图像进行评分,设５项评价

指标的权值系数分别为WA,WH,WM,WQ,WS,当

WA＝２WH ＝２WM ＝２WQ＝２WS 时得分为PA,当

WH＝２WA＝２WM＝２WQ＝２WS时得分为PH,依次

类推,计算５种不同权重下的融合图像评分情况,得
到如图３所示的曲线.

图３ 不同原子数目的融合图像评分曲线

Fig．３ Scoringcurvesoffusionimageswith

differentatomicnumbers

　　由图３可知,当选择的原子数为１４时,各权重

下的融合图像评分普遍达到一个极值点,若继续增

加选择原子数目,则图像的评分情况逐渐趋于稳定,
不再明显增加.综合以上判断,选择最优原子数为

１４,以保证得到最好融合效果的同时减少计算量.
优化选择前后的原子变化如图４所示.

　　由图４可知,原始稀疏系数对应的字典原子的

原子维数较高且分布散乱,经过 mRMR算法选择

后的字典原子维数降低,且分布更加均匀有序,这体

现了该算法选择原子的优势.

　　为了验证所提融合算法的性能,将其与另外两种

稀疏表示算法(PCAＧKSVD[１４]算法和NSCTＧKSVD[１５]

算法)进行比较,PCAＧKSVD字典学习算法将主成

分分析与KSVD字典学习算法结合起来,对高维的

特征降维进行分解与重构;NSCTＧKSVD字典学习

算法是使用 KSVD 字典对非下采样剪切波变换

(NSST)分解后的低频子带系数进行学习训练.实

验中使用的滑动窗大小为８×８,滑动步长为１,字典

大小为６４×２５６.图５和图６为RGB图像转化为

灰度图后与深度图像进行融合的结果.

图４ (a)原始选择的字典原子;(b)优化选择后的字典原子

Fig．４  a Dictionaryatomsoforiginalselection  b dictionaryatomsafteroptimizedselection
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图５ 识别物体为帽子的RGBＧD图像融合效果.(a)深度图像;(b)灰度图像;(c)PCAＧKSVD方法;
(d)NSCTＧKSVD方法;(e)KＧmRMR方法

Fig．５ RGBＧDimagefusioneffectofahatusedastheidentificationtarget敭 a Depthimage  b grayimage 

 c PCAＧKSVDmethod  d NSCTＧKSVDmethod  e KＧmRMRmethod

图６ 识别物体为碗的RGBＧD图像融合效果.(a)深度图像;(b)灰度图像;(c)PCAＧKSVD方法;
(d)NSCTＧKSVD方法;(e)KＧmRMR方法

Fig．６ RGBＧDimagefusioneffectofabowlusedastheidentificationtarget敭 a Depthimage  b grayimage 

 c PCAＧKSVDmethod  d NSCTＧKSVDmethod  e KＧmRMRmethod

４．４　融合图像性能验证

融合后的图像对目标的边缘轮廓信息进行了强

化,并在一定程度上增强了目标区域的灰度值与背

景区域灰度值的区分度.图５(b)中帽子和图６(b)
中碗的轮廓并不十分清晰,但经过与深度图像的融

合后,识别物体的轮廓信息与背景区分更加明显.
作为对比的PCAＧKSVD字典学习算法得到的融合

图像清晰度相对较低,NSCTＧKSVD字典学习算法

得到的融合图像清晰度较高,但是由图５(d)、图６(d)
可知,识别目标与背景的分离并不是特别明显.

融合图像的评价指标如表１所示.通过分析

表１可知,PCAＧKSVD字典学习算法的平均梯度最

大,图像的清晰度最高;KＧmRMR算法的信息熵 H
要高于 PCAＧKSVD 和 NSCTＧKSVD 字典学习算

法;在互信息 MI方面,KＧmRMR算法优势明显,说
明该算法从源图像中提取融合了最大的信息量;

KＧmRMR算法对物体的边缘起到了强化作用,从
数据来看,边缘保持度QAB/F 也要高于另外两种算

法;从结构相似度来看,３种算法相差不大.综上

分析,KＧmRMR算法得到的融合图像质量要高于
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PCAＧKSVD和NSCTＧKSVD字典学习算法,相比之下

具有更丰富的图像信息和更易于识别的图像特征.
表１ 融合图像评价指标

Table１ Evaluationindexesoffusionimages

Algorithm AAVG H MI QAB/F SSIM

PCAＧKSVD ５．３７８４ ６．３２８４ １０．６３８１ ０．６５０４ ０．７３３８

NSCTＧKSVD ６．７４４７ ６．４７６３ １１．７３８９ ０．７１２３ ０．７４６４

KＧmRMR ６．５８２３ ６．８８４１ １３．５１７３ ０．７４６２ ０．７４７４

５　融合后图像的识别准确率对比

融合图像对RGB图像没有表达出的深度轮廓

信息进行了补充,同时也强化了目标区域与背景区

域灰度值的差异,因此针对轮廓、区域特征进行识别

的算法在融合图像上的识别检测效果会得到改善.
为了更进一步验证本文算法的融合图像特征的优

势,使用尺度不变特征和支持向量机(SIFT＋SVM)
与卷积神经网络(CNN)[１６]两种算法对４种图像中

的目标进行检测定位,这４种图像分别为单一RGB
图像、单一深度图像、RGB和深度联合图像,以及本

文算法融合后的图像.

５．１　识别目标及评价指标

使用 RGBＧD数据库中的目标检测集进行实

验,主要检测帽子、碗、手电筒和咖啡杯等４类物体.
使用准确率和成功率来评价识别性能[１７].准确率

的定义是中心位置误差小于设定阈值的识别目标占

识别总数的百分比,这里以２０个像素点作为阈值.

成功率的定义为

S＝
Rt∩Ra

Rt∪Ra
, (１１)

式中Rt为跟踪目标的边界区域,Ra为目标真实的边

框区域,∩、∪分别表示对Rt和Ra做集合的交运算

和并运算, 表示集合中像素的个数.当S＞０．６时,
认为识别成功.

５．２　识别方法

使用SIFT＋SVM和CNN两种算法对４种图

像的识别检测流程如下:

１)SIFT＋SVM 检测融合图像.对图像目标

区和背景区域使用滑动窗提取一个个的图像块,对
每个图像块使用SIFT算子提取特征向量,之后使

用SVM分类器对目标区域和背景区域图像块对应

的SIFT特征向量V１和V２进行分类训练,最后将训

练好的分类器用于目标区域识别.单一的RGB图

像检测和深度图像检测也使用此方法,只需要将融

合图像换成各自的图像即可.

２)SIFT＋SVM 检测RGBＧD联合图像.使用

SIFT算子分别提取 RGB和深度图像块的特征向

量VRGB和Vd,然后对特征向量进行组合,即

V＝aVRGD＋bVd, (１２)
式中a、b代表两种图像特征向量对应的融合权重.
对组合后的特征向量采用SVM 分类器进行分类,
最后用训练好的分类器对两种图像进行联合检测,
算法流程如图７所示.

图７ SIFT＋SVM的RGBＧD联合检测

Fig．７ JointdetectionofRGBＧDbySIFT＋SVM

　　３)CNN检测融合图像.将融合后的训练图像

输入到CNN神经网络中,经过卷积网络的各层节

点间运算后,将得到的输出与标签信息(目标区域中

心位置)进行对比,根据此误差对神经网络参数进行

反向调节,直到误差小于一定值或达到一定训练步

数后停止训练,利用训练好的模型对检测样本进行
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测试,得到识别结果.使用此方法对单一的RGB图

像和深度图像进行检测时,只需要将实验图像换成

各自的图像即可.

４)CNN检测RGBＧD联合图像.同时将RGB
图像和深度图像组合成一个４通道的信息输入

到卷积 网 络 中,在 卷 积 神 经 网 络 中 将４通 道 的

RGBＧD信息进行融合,其示意图如图８所示,图
中C１~C７代表卷积神经网络的卷积层,P１~P６
代表网络的池化层,FC１~FC３代表网络的全连

接层.

图８ 基于CNN的RGBＧD联合检测

Fig．８ JointdetectionofRGBＧDbasedonCNN

５．３　识别结果

每类识别物体选取５０对RGBＧD图像,４类物

体共选取２００对图像,使用KＧmRMR算法对这２００
对图像进行融合,得到２００幅融合后的图像.按照

第５．２节中给出的识别方法并采用交叉验证法进行

测试,即从每类物体图像中随机选取一半的图像用

于训练,另外一半用于测试,反复进行１０次实验,取

１０次实验结果的平均值,如表２和表３所示.
表２ 不同算法下识别准确率的对比

Table２ Comparisonofrecognitionaccuracyunderdifferentalgorithms

Algorithm
Recognitionaccuracy/％

RGBimage Depthimage RGBＧDimage Proposedalgorithmfusedimage

SIFTＧSVM ７４．５ ７１．３ ７８．５ ８１．４

CNN ８０．８ ７７．４ ８５．８ ８８．２

表３ 不同算法下识别成功率的对比

Table３ Comparisonofrecognitionsuccessrateunderdifferentalgorithms

Algorithm
Recognitionsuccessrate/％

RGBimage Depthimage RGBＧDimage Proposedalgorithmfusedimage

SIFTＧSVM ７３．３ ７０．６ ７７．１ ８０．２

CNN ７８．３ ７５．１ ８３．９ ８６．１

　　由表２和表３可以看出,无论是基于人工特征

提取还是深度学习的识别检测方式,联合 RGBＧD
图像进行检测的识别准确率和成功率都要高于单一

的RGB图像或深度图像.RGB图像和深度图像在

同一成像位置所表达的特征信息既有重复又有互

补.但由于RGBＧD图像是两种不同模态的数据,
因此在联合检测中,两种图像之间的重复冗余信息

由于表达形式的不同而容易被判定为不同的特征,
从而增加了提取特征向量的维度.另外,两种图像

本身就存在着大量的空间和结构相关冗余,也会影

响识别检测的精度和效率.

KＧmRMR融合算法基于KSVD字典稀疏图像

特征,利用 mRMR原则求取维度最小且各维度之

间相关性最小的特征原子组合,从而降低了两种

图像本身的冗余度.该方法根据最大化稀疏系数

的原则对重合部分的特征进行融合,使重合部分

表达区分性更强的图像特征,弥补了单一图像特

征不全面的缺点.因此,使用融合后的图像进行

目标识别检测,有效提高了识别的准确率和成功

率,从而验证了本文算法对于RGBＧD图像联合检

测的优越性.

６　结　　论

提出 一 种 应 用 于 RGBＧD 场 景 图 像 融 合 的
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KＧmRMR算法,该算法结合了稀疏表达和 mRMR
选择准则,提取并融合RGB图像和深度图像中的有

效信息,滤除了无关和冗余信息,得到了包含更多识

别信息的融合图像,有效改善了 RGBＧD场景图像

特征融合困难、联合识别效率不高的问题.将使用

KSVD字典原子得到的稀疏系数作为特征融合参

数,基于mRMR准则选取含有最多识别有效信息

的稀疏系数,融合其对应的字典原子,能够更好地

获取图像信息中最有利于识别的特征.建立了一

种最优字典原子数选取原则,得到了融合后图像

质量评价最高且原子数目最少的原子集合,提高

了图像融合的效率.与PCAＧKSVD、NSCTＧKSVD
稀疏融合算法相比,本文算法融合后的图像性能

指标整体占优;利用SIFTＧSVM 和CNN识别多种

类图像,本文算法融合的图像识别准确率和成功

率更高.
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