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摘 要:针对现有方法中多模态间的互补信息利用不充分、特征交互易引入噪声的问题,提出了一种深度特征交互网

络。首先,在编码阶段提出了深度特征多层交互模块,使用深度特征作为特征交互的线索,以充分利用可见光的纹理

信息和热成像的位置信息。其次,设计了纹理位置特征交互模块,通过纹理信息与位置信息进行交互以实现同层级间

的特征互补。然后,在解码阶段提出了膨胀卷积特征融合模块,通过膨胀卷积块提高模型感受野,使模型关注网络中

的多尺度信息。最后,在公共RGB-T数据集 VT5000、VT1000、VT821进行了广泛实验,实验表明,所提出网络的平

均绝对误差分别达到2.2%、1.5%、2.5%,与领域内先进的方法相比,取得了优异的性能。
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Abstract:A
 

deep
 

feature
 

interaction
 

network
 

is
 

proposed
 

to
 

address
 

the
 

problems
 

of
 

insufficient
 

utilization
 

of
 

complementary
 

information
 

between
 

multimodalities
 

and
 

the
 

tendency
 

of
 

feature
 

interaction
 

to
 

introduce
 

noise
 

in
 

existing
 

methods.
 

First,
 

a
 

deep
 

feature
 

multilayer
 

interaction
 

module
 

is
 

proposed
 

in
 

the
 

coding
 

stage,
 

which
 

uses
 

depth
 

features
 

as
 

cues
 

for
 

feature
 

interaction
 

to
 

fully
 

utilize
 

the
 

texture
 

information
 

of
 

visible
 

light
 

and
 

the
 

position
 

information
 

of
 

thermal
 

imaging.
 

Second,
 

a
 

texture-position
 

feature
 

interaction
 

module
 

is
 

designed
 

to
 

interact
 

texture
 

information
 

with
 

position
 

information
 

to
 

achieve
 

feature
 

complementarity
 

between
 

the
 

same
 

layers.
 

Then,
 

the
 

inflated
 

convolutional
 

feature
 

fusion
 

module
 

is
 

proposed
 

in
 

the
 

decoding
 

stage,
 

which
 

improves
 

the
 

model
 

sensory
 

field
 

by
 

inflating
 

the
 

convolutional
 

block
 

so
 

that
 

the
 

model
 

focuses
 

on
 

the
 

multi-scale
 

information
 

in
 

the
 

network.
 

Finally,
 

extensive
 

experiments
 

are
 

conducted
 

on
 

the
 

public
 

RGB-T
 

datasets
 

VT5000,
 

VT1000
 

and
 

VT821,
 

which
 

show
 

that
 

the
 

average
 

absolute
 

errors
 

of
 

the
 

proposed
 

networks
 

reach
 

2.2%,
 

1.5%
 

and
 

2.5%,
 

respectively,
 

and
 

achieve
 

excellent
 

performance
 

compared
 

with
 

the
 

state-of-the-art
 

methods
 

in
 

the
 

field.
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0 引  言

  显著目标检测(salient
 

object
 

detection
 

,SOD)旨在各

种不同的场景中定位并分离图像和视频中最明显的目标。
现已在各种计算机视觉研究中起到重要作用,例如图像分

割、图像检索、目标跟踪、场景分类和动作检测等。近年来,
显著目标检测算法成果众多,为了获取更精确的检测结果,
显著目标检测的研究主流逐渐向基于深度学习的方法发

展。例如,Qiao等[1]提出了一种基于边缘分支和主体分支

的双分支网络的
 

SOD
 

方法,该方法通过在边缘分支引入4
个不同膨胀率的膨胀卷积层,并集成到一个模块中使得模

型在不显著增加计算复杂度的情况下提高了边缘精度。在

主体分支和边缘分支间通过交互编码器将两个分支的特征

进行融合后使用双线性上采样来映射反馈给两个分支,实
现更加精准的显著目标检测。Shen等[2]为了提高显著目

标检测的性能,提出了一种基于超像素单元的尺度缩减池

化方法和相应的解池化方法,通过利用超像素信息计算对

应单元表示的特征值。通过激活计算来搜索超像素单元最
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具代表性的特征值,使模型更具鲁棒性,提高了检测结果的

边界精度。Ullah等[3]提出了一个复杂的上下文感知中间

层引导网络,通过深度卷积大核与并行通道关注和压力动

力注意力机制相结合,使模型能够在复杂的场景中有效地

感知多尺度物体。作者通过使用深度卷积的大尺寸内核从

邻接层到中心层范式中提取上下文和详细信息,丰富了模

型捕获更多结构和上下文信息的能力,有效的增强了目标

分割的精确度。朱磊等[4]为了增强上下文信息的关联,把
CNN形式的自适应注意力和掩码注意力集成到网络中,通
过交叉注意力和上下文特征增强模块,使网络聚焦于显著

目标的整体区域,提升了模型的性能和泛化能力。朱书勤

等[5]针对RGB-D多模态图像网络融合不充分、检测效率不

高等问题,提出一种基于注意力机制的特征逐级融合网络

结构。首 先 在 使 用 两 条yolov3骨 干 网 络 训 练 RGB 和

Depth图像,通过注意力模块增强两种特征,在网络中期逐

层融合得到最终的特征权重。
然而,随着光照亮度降低、背景杂色混乱、显著目标边

界信息模糊等极端问题的出现,仅依靠可见光(RGB)无法

获取物体的位置信息和轮廓信息,导致模型的检测性能降

低。得益于热像仪、RGB相机在图像模态、感知精度和响

应速度方面具有异质和互补的特性,热红外传感器可以将

物体的热辐射信息补充出来。利用热红外传感器对物体进

行成像,能够为可见光图像补充一定的轮廓信息和位置信

息,因此RGB-热成像显著目标检测(RGB-T
 

SOD)成为近

些年的研究热点课题。
目前,用于RGB-T

 

SOD的方法有两种,一种是传统的

基于图学习和排序的方法,但是这些手工提取的特征无法

将像素之间的语义信息联系起来。另一种是基于深度学习

的方法,其可以从预训练的骨干网络中提取单模态特征,通
过各自包含的图像显著性线索进行信息互补,使用跨模态

特征融合进行整合,最大限度的提升RGB-T
 

SOD检测精

度。Wu等[6]提出了一种多模态融合网络。在编码器部分

通过结合RGB和热成像特征,将两种模态的特征互补增

强,实现跨模态融合。由浅层特征提供纹理信息,深层特征

提供语义信息,在解码阶段采用自上而下的结构利用深层

特征获得空间注意图,然后用空间注意图来引导低层注意

图锐化预测边界,使模型关注显著区域。Lyu等[7]提出一

个跨模态注意力增强网络,通过使用交叉注意力单元来增

强两个模态的特征,然后使用通道注意力来动态加权和融

合两个模态的特征。Jin等[8]认为人类本身识别显著目标

主要以可见光为主体,特征融合时,热成像信息对RGB信

息产生一定干扰,所以利用RGB为主要线索,热成像特征

为次要线索,提出了一种新的跨模态非对称交互网络增强

RGB和热成像的特征,在特征融合阶段在通道和空间两部

分进行选择和融合,以寻求更合理的方式增强和融合多模

态特征。葛荣泽等[9]针对可见光与红外图像融合算法中存

在特征不平衡与特征融合不充分等问题,使用双流主干架

构,提出了一种可见光-红外图像行人检测网络 MIFNet,并
设计模态间信息融合模块,改变网络的结构减少特征不平

衡造成的影响。孙铁强等[10]构建双流主干网络结构并行

提取多模态信息和RGB信息,同时设计了一种即插即用的

双模态特征交互修正融合模块提高信息交互能力。
然而这些深度学习方法实现的特征交互更侧重于同层

级的特征,忽略了深层级特征所具有的语义信息,并且直接

将两模态的特征进行拼接或融合引入了一定的噪声,使得

跨模态交互过于粗糙,损害模型的判别能力。
考虑到上述问题,本文提出了一种使用深度特征作为

线索,通过交叉注意力机制,引导同层级间特征交互的深度

特 征 多 层 交 互 网 络 (deep
 

features
 

interaction
 

net,
 

DFINet),以Swin
 

Transformer为基础框架,分别对 RGB
和热成像图像进行初步特征提取,在编码器中通过深度特

征多层交互模块(deep
 

features
 

interaction
 

module,
 

DFI)将
深层特征的语义信息作为上下文线索,在特征交互时提供

上下文信息,增强RGB和热成像之间的互补能力,并使用

纹理位置特征交互模块进一步增强模型对不同模态的互补

能力。在解码器中使用膨胀卷积特征融合模块(dilatation
 

convolution
 

feature
 

fusion,
 

DCF)来提高模型感受野,并通

过嵌入混合膨胀卷积减弱网格效应,最后逐层解码输出最

终预测结果。

1 总体网络架构

  如图1所示,本文的网络整体采用双流编码与解码结

构。在编码器中,使用基于Swin
 

Transformer的双编码网

络模型,分别对可见光和热成像图像进行4个阶段的特征

提取,前3个阶段使用深度特征多层交互模块(DFI),以深

度特征Fr
4 和Ft

4 为线索,引导同层级间的特征进行特征交

互。第4阶段使用纹理位置特征交互模块(texture
 

position
 

feature
 

interaction
 

module,
 

TPM)实现多模态特征互补,以
达到RGB和热成像特征互补增强的目的。在解码阶段,使
用交互后的特征作为可见光解码器(R-Decoder)和热模态

解码器(T-Decoder)的输入,分别输出热成像预测图Outtir、

RGB预测图Outrgb,将预测图进行叠加,输入到膨胀卷积特

征融合模块(DCF)中,增强模型对多尺度物体的关注度。
模型包含3个预测结果,模型分别将RGB、热成像解码器

的输出,以及二者的预测图进行叠加,得到最终的显著

性图。

2 相关工作

2.1 基于Swin
 

Transformer的编码网络

  受限于卷积核感受野尺寸,卷积层在处理图像数据时

关注于局部区域的信息,无法直接获取图像的全局信息,这
限制了模型在全局特征上的处理能力。Swin

 

Transformer
是一种基于Transformer结构的深度学习模型,专门为图

像识别任务而设计。模型的输入图像大小为384×384,首
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图1 DFINet模型总体架构

Fig.1 DFINet
 

network
 

architecture

先将图像分割成一系列不重叠的小块,模型为分层结构,共
分为5个阶段。每个阶段都是先进行下采样(其中第1阶段

通过卷积层实现,其余4个阶段通过Patch
 

Merging模块),
接下来通过Swin

 

Transformer
 

block利用窗口注意力和滑动

窗口注意力对窗口内以及相邻窗口间分别进行自注意力计

算,利用相邻窗口间的信息,对全局语义更好的建模。
本文使用基于Swin

 

Transformer训练的Swin-B作为

预训练模型,设计了双编码网络模型,利用不同阶段提取出

的不同尺度的特征图进行交互和融合,因为底层特征的空

间分辨率较大,且低级特征对于深度网络聚合性能贡献较

小,为了减小模型计算量,只保留Swin
 

Transformer的后4
个阶段的输出。

2.2 深度特征多层交互模块

  为了解决深层语义特征利用不充分、特征交互过于粗

糙、易引入噪声的问题,受文献[11]启发,设计了DFI模块。

DFI模 块 如 图 1 所 示,其 中 包 含 定 位 融 合 模 块

(positioning
 

fusion
 

module,
 

PFM)和特征交互模块(future
 

interaction
 

module,
 

FIM),因为将深度特征直接融合易引

入一定程度的噪声,RGB特征虽具有丰富的纹理信息,但
网络过深也会导致位置信息丢失。为了增强RGB特征的

位置信息,减弱噪声,设计了定位融合模块,然后通过特征

多层交互模块提高模型对于跨模态特征的学习能力,利用

  

融合特征引导其他浅层特征进行特征交互,使其目标相关

的对象和环境上下文信息相互补充。

PFM模块如图2所示,首先深度特征F4
r 和F4

t 通过

1×1卷积和归一化层进行拼接,公式如下:

Fadd =BN Conv1Fr
4    +BN Conv1Ft

4    (1)
式中:Conv1表示1×1卷积,BN 表示Batch

 

Normalization
操作,+表示相加操作。

然后通过大核注意力机制,因其将大核卷积从普通卷

积、扩张卷积、点卷积3个方面进行了分解,使得降低了大

核卷积计算量的同时可以捕获RGB、热成像特征间的长距

离关系。上述公式表示为:

Flka =Fadd 􀱋Conv1
DW_D_Conv
DW_C_ConvFadd      (2)

式中:􀱋表示逐元素相乘。DW_C_Conv表示大核深度卷

积,DW_D_Conv表示大核膨胀卷积。
接下来通过跳跃连接使得模型更好的学习RGB和热

成像特征之间的纹理信息、位置信息的差异,最后与包含更

多位置信息的热成像特征F4
t 进行逐元素相乘,为模型补

充位置信息和深度特征中的语义信息,实现特征间的定位

融合。公式表示为:

Ffuse =Ft
4􀱋Sigmod BN Flka+Fadd    (3)

式中:Sigmod 表示激活函数。

图2 定位融合模块

Fig.2 Positioning
 

fusion
 

module
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  FIM基于交叉注意力实现,如图3所示。

图3 特征多层交互模块

Fig.3 Feature
 

multilayer
 

interaction
 

module

首先输入特征Fr
i、Ffuse、Ft

i 都通过1×1和3×3卷积,
改变特征的通道数,接下来使用3个不同的权重矩阵对特

征图Ffuse,Fr
i 进行线性变换,变换后的特征图,分别表示为

Q1、K1、V1。

Q1=FfuseW1
q

K1=Fr
iW1

k

V1=Fr
iW1

v

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (4)

式中:W1
q、W1

k、W1
v 分别表示查询、键、值的权重矩阵。

然后Q1 和K1 的转置进行逐元素相乘,通过Softmax
层与V1 相乘,得到Fri:

Fri =Softmax
Q1K1

T

C  V1 (5)

之后,将Fri 与Ffuse 相加,通过LN层和 MLP层,使
  

得特征中包含RGB中的目标上下文信息以及融合后的多

模态目标的先验信息,这些信息对热成像目标特征起到增

强作用,以上操作表示为:

F'fuse =LN
LN Ffuse+Fri  +
MLP LN Ffuse+Fri      (6)

式中:LN 表示归一化层,MLP 表示全连接层。
同式(4),将Fi

t、F'
fuse 再次进行线性变换得到特征图

Q2、K2、V2。

Q2=F'fuseW2
q

K2=Ft
iW2

k

S2=Ft
iW2

v

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (7)

最后,将Fti 与Ft
i 相加,同样通过LN层和 MLP层,

以增强两个模态对应的目标相关区域的交互能力,得到交

互后的特征Fmt
i 。

Fmt
i =LN LN Ft

i+Fti  +MLP LN Ft
i+Fti      

(8)
在相反的方向上,使用相同的方法,获得增强的RGB

特征Fmr
i 。

2.3 纹理位置特征交互模块

  因为深度特征交互模块中的PFM模块可以提高RGB
和热成像特征的交互能力,所以在此使用类似PFM 模块

的TPM模块,加强热成像特征的纹理细节,使多模态特征

进行充分互补。
如图4所示,首先深度特征F4

r 和F4
t 通过卷积和归

一化层进行拼接,表示为Fadd,如式(1)所示,然后通过大核

注意力机制,表示为Flka,如式(2)所示。
接下来通过跳跃连接,最后与包含更多纹理信息的

RGB特征F4
r 进行逐元素相乘,为热模态补充纹理信息,

实现纹理信息与位置信息的交互。公式表示为:

Fmt
4 =Fr

4􀱋Sigmod BN Flka+Fadd    (9)
由于在DFI模块中已经为RGB特征补充了热成像特

征的位置信息和深度语义信息,为了减小模型的计算量,
故不再进行二次计算,将式(3)中的特征Ffuse 作为特征交

互后的结果F4
mr。

图4 纹理位置特征交互模块

Fig.4 Texture
 

position
 

feature
 

interaction
 

module

2.4 膨胀卷积特征融合模块

  为了能够让模型拥有更大的感受野,关注到多尺度信

息,提高对不同大小物体的检测精度,本文设计了膨胀卷

积特征融合模块(DCF)。如图5所示,DCF由4部分的膨

胀卷积层(Dilate-Conv1~
 

Dilate-Conv4)组成,将膨胀卷积

层级联,以进一步将两种模态的信息进行聚合,每层膨胀

卷积分别输出到对应的RGB解码器(R-Decoder)和热模态

解码器(T-Decoder)中逐步解码。
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图5 膨胀卷积特征融合模块

Fig.5 Dilatation
 

convolution
 

feature
 

fusion
 

module

首先将两分支的预测图Outtir、Outrgb 拼接作为 DCF
的输入,公式表示为:

Input=ConcatOutrgb,Outtir  (10)
模型在学习多尺度特征时,低级特征对全局语义信息

的贡献度较低,所以前3个膨胀卷积层中的膨胀率设置为

r=1、3、5,且膨胀卷积核大小为3×3,在每个膨胀卷积块

前设置r×r和1×1的普通卷积层,每一个膨胀卷积层后

都使用stride=2的最大池化。上述公式表示为:

Out1=Convr=1 Conv1Input    (11)

Outt
1,Outr

1=Out1 (12)
式中:Convi表示i×i卷积,Convr=i 表示膨胀率为i的膨

胀卷积,为简化公式,每层膨胀卷积的输出表示为Outi。

Out2 =Pmax Convr=3 Conv1Conv3Out1        
(13)

Outt
2,Outr

2=Out2 (14)
式中:Pmax 同样表示最大池化。

Out3=Pmax Convr=5 Conv1Conv5Out2        (15)

Outt
3,Outr

3=Out3 (16)
然而,基于膨胀卷积的架构会出现网格效应的问题。

由于使用膨胀卷积时,因膨胀率不同而扩大了卷积核的接

受域,需要在卷积核中相邻的权值间填充零权值。过多的

零权值对于模型来说可能会丢失相邻信息,破坏信息的空

间一致性,损害了模型提取多尺度深度特征的表征能力。
所以在第4层膨胀卷积层中,使用混合膨胀卷积来捕获全

局语义特征来减弱网格效应的问题,具体做法是设置了3
个膨胀率分别为ri=2、5、9的膨胀卷积块,膨胀卷积完成

后都进行ri+1×ri+1 的最大池化层,P1、P2、P3 分别表示通

过最大池化层后的输出结果:

P1=Conv7Conv1Convd=2 Out3      (17)

P2=Convd=5 Maxpoolr=5 P1    (18)

P3=Convd=9 Maxpoolr=9 P2    (19)
式中:Maxpoolr=i表示stride=i最大池化。这样即使发

生网格效应涉及到了零权值,下一部分的卷积层也可以覆

盖整个局部区域,不会丢失有用的相邻信息。
最后将三部分的深度特征图进行拼接,得到最终具有

全局语义特征的特征图:

Outt
4,Outr

4=Conv3ConcatP1,P2,P3    (20)
将膨胀率设置为2、5、9是因为膨胀卷积块不能有大

于1的公约数,最大池化层的设计也是为了避免膨胀卷积

的网格效应,而将r3 中的膨胀率设置为9是要在最后一层

膨胀卷积中让模型拥有更加广泛的感受野,以提高模块对

于多尺度信息的表征能力。

2.5 损失函数

  本文所设计的网络模型在解码器部分输出RGB预测

图、热成像预测图、及二者拼接后的预测图三部分,所以损

失函数包括热成像预测输出、RGB预测输出、拼接后特征

图预测输出,因此总损失函数L 可以表示为:

L =LRGB +LTIR +LFUSE (21)
式中:LRGB、LTIR、LFUSE 分别表示可见光的损失、热成像的

损失、拼接融合后的损失。
融合后的特征具有可见光和热成像的全局结构,在这

里使用IOU损失[12]衡量融合结构的相似性:

LIOU Fr,Ft  =
1
|C|∑

T

i

Fr
i·Ft

i

Fr
i +Ft

i-Fr
i·Ft

i

(22)

式中:Fr={Fi
r 􀰙i=1,…,T}为网络中可见光特征图,

Ft={Fi
t􀰙i=1,…,T}表示网络热成像的特征图,T 是

图像中的总像素数。
使用BCE损失[13]平衡像素之间的平滑梯度,BCE损

失函数定义如下:

LBCE S,Y  = -∑
T

i=1

YilogSi  + 1-Yi  
log1-Si    (23)

式中:S={Si􀰙i=1,…,T}为网络预测的显著图,Y={Yi

􀰙i=1,…,T}为真值图,T 是图像中的总像素数。
使用SSIM损失[14]促进像素值之间的相关性使得模

型聚焦于显著目标的边界,因其公式较为复杂,具体公式

如文献[14]所示。

LFUSE 公式可以表示为三部分损失之和:

LFUSE =LIOU +LBCE +LSSIM (24)
因为LRGB、LTIR 不存在融合结构,直接取BCE损失和

SSIM损失之和:
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LRGB =LBCE +LSSIM (25)

LTIR =LBCE +LSSIM (26)

3 实 验

3.1 数据集

  本文在3个RGB-T
 

SOD数据集上对所提出的方法进

行了评估。其中VT821包含821个手动注册的图像对,部
分图像为了增加数据集的挑战性还添加了噪声。VT1000
包含1

 

000个RGB-T图像对,这些图像是由高度对齐的

RGB和热像仪捕获的。VT5000包含5
 

000对高分集、低
偏差的RGB-T图像,其场景更为复杂,其中3个数据集分

辨率都为640×480,训练集和测试集的比例为1∶1。
在3个通用数据集中,所采集的图像是由不同光照亮

度下的各种场景、物体所组成,并且包含小目标、动态场

景、热交叉、添加噪声等特殊场景。本文在3个数据集中

进行了定量实验和定性实验,在定性实验中,尤其对具有

挑战的特殊场景与领域内先进方法进行了比对,以全面验

证模型的泛化能力和先进性。
为了公平比较,使用相同的VT5000中2500对图像的

训练数据集进行训练,对VT1000、VT821、VT5000中其余

图像用于网络的测试评估。

3.2 实施细节

  本文网络基于Pytorch在单个显卡型号为
 

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090(24
 

GB显存)GPU和型号为24
 

vCPU
 

Intel(R)
 

Xeon(R)
 

Platinum
 

8255C
 

CPU
 

@
 

2.50
 

GHz的

CPU的计算机上运行实现。
实验过程中,两个骨干网的参数由ImageNet22k上预

训练的Swin-B初始化,两分支间不共享权重,epoch设置

为200,学习率设置为0.001,动量设置为0.9。在模型的

训练阶段,批量大小设置为8,将图像输入大小设置为

384×384。

3.3 评估指标

  采用领域内广泛使用的指标来评估模型和SOTA
 

RGB-T
 

SOD模型的性能。它们分别是加权F度量(Fβ)、
结构测度S度量(Sα)、平均增强匹配标准E度量(Eε)和平

均绝对误差(MAE)来对所提出的网络进行评估。
结构测度S度量可以评估显著性图与真值之间的区

域感知和对象感知结构相似性,公式如下:

Sα =α×S0+(1-α)×Sr (27)
式中:Sr 为区域感知的结构相似性,So 为对象感知的结构

相似性,α设置为0.5。
加权F度量是精确率(Precision)和召回率(Recall)的

加权调和平均值,公式表示如下:

Precision=
TP

TP+FP
,Recall=

TP
TP+FN

(28)

Fβ =
(1+η2)·Precision·Recall
η2·Precision+Recall

(29)

式中:TP、FP 和FN 分别表示真阳性、假阳性和假阴性,
并且η2 被设置为0.3。

E-measure[15]用于全局统计信息和局部像素匹配信

息,公式如下:

Eε =
(2·Precision·Recall)

Precision+Recall
(30)

平均绝对误差(mean
 

absolute
 

error,
 

MAE)测量显著

性图和真值图之间的每像素绝对差的平均值,公式表

示为:

MAE =
1
T∑

T

i=1
Si-Yi (31)

在实验中E-measure和F-measure采用自适应值。在

模型评估时Fβ、Sα、Eε 越大越好,MAE越小越好。

3.4 实验结果与分析

  1)定量对比

为了验证本模型DFINet的优越性,本文与近些年的

RGB-T
 

SOD
 

SOTA算法进行了比较。如表1所示,其中

包 括:SwinNet、MITF、CAE、CMDB、FAWT、MMHL、

RGBTS、CMIM、CAFC,最优值以加粗格式标出。

表1 定量对比实验结果

Table
 

1 Quantitative
 

comparison
 

experimental
 

results
数据集 评估指标 SwinNet[16] MTFI[17] CAE CMDB[18] FAWT[19] MMHL[20] RGBT[21] CMIM[22] CAFC 本文

VT821

Sα 0.904 0.905 0.884 0.878 0.883 0.892 0.857 0.893 0.891 0.915
Fβ 0.847 0.853 0.820 0.841 0.802 0.830 0.835 0.846 0.856 0.856
Eε 0.926 0.927 0.916 0.923 0.907 0.923 0.904 0.920 0.927 0.936
MAE 0.030 0.027 0.036 0.031 0.033 0.029 0.036 0.031 0.028 0.025

VT1000

Sα 0.938 0.938 0.923 0.923 0.933 0.929 0.906 0.931 0.935 0.943
Fβ 0.896 0.906 0.881 0.901 0.863 0.893 0.899 0.903 0.912 0.919
Eε 0.947 0.949 0.949 0.961 0.937 0.941 0.939 0.943 0.951 0.968
MAE 0.018 0.016 0.023 0.021 0.021 0.021 0.027 0.018 0.017 0.015

VT5000

Sα 0.912 0.910 0.880 0.879 0.884 0.886 0.843 0.888 0.899 0.921
Fβ 0.865 0.870 0.823 0.846 0.807 0.823 0.817 0.851 0.869 0.878
Eε 0.942 0.943 0.919 0.932 0.910 0.926 0.903 0.923 0.939 0.954
MAE 0.026 0.025 0.038 0.032 0.036 0.033 0.042 0.034 0.027 0.022
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  本文在3个通用数据集中进行了定量实验对比,由实

验可知,DFINet网络在多个评价指标中优于以上9个先进

方法,证明了DFINet的优越性且所选用的损失函数可以

帮助网络更好的检测RGB-T显著目标。

2)定性对比

由于一些算法的显著性分割图未公开,因此在图6中

展示了与定量实验不完全一致的先进模型的定性对比结

果,其中包括不同场景下具有挑战的性能比较。
例如交叉边界下的多显著对象(第1行、第5行)、

动态模糊(第2行)、多显著对象(第3行)、高亮度物体

(第4行)、中心偏移的小目标显著对象(第6行)、高噪

声下的显著对象(第7行)、灰度处理下的显著对象(第
8行)、热交叉(第9行)、中心偏移的大物体 显 著 对 象

(第10行)等。
结果表明,本文所提出的模型在应对各种挑战场景时

表现出更好的检测效果,这得益于模型充分利用了深度特

征中的多模态上下文信息,将其与RGB图像中的纹理信

息和热成像图像中的位置信息进行充分互补,特征融合模

块增大了模型对多尺度物体的感受野,提高了模型对多尺

度信息的挖掘能力,实现了更精确的RGB-T
 

SOD。

图6 定性对比实验结果

Fig.6 Qualitative
 

comparison
 

experimental
 

results

  3)消融实验

为了研究深度特征交互网络中不同模块对网络性能

的影响,本文首先在保留其他模块的同时去除了 DFI模

块,如表2所示,相比完整的深度特征指导的特征多层交

互网络,当去掉DFI时(第1行),由于网络无法将RGB特

征的纹理信息和热成像特征的位置信息互补,造成检测性

能降低。
当使用不添加深度特征为线索的特征交互模块时(第

2行),因为缺失了深度特征所包含的语义信息、PFM 模块

所补充的位置信息,RGB特征和热成像特征无法充分互
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补,导致检测精度降低。当去掉DCF模块,使用普通3×3
卷积代替时(第3行),模型提取多尺度信息能力下降,导
致模型对尺度大小、形状不一的物体检测精度降低。

表2 DFI网络消融实验结果

Table
 

2 Results
 

of
 

DIFNet
 

ablation
 

experiment

模块
VT5000

Sα Fβ Eε MAE
W/O

 

DFI 0.914 0.862 0.947 0.024
W/O

 

PFM 0.918 0.874 0.951 0.022
W/O

 

DCF 0.915 0.868 0.949 0.024
本文 0.921

 

0.878 0.954
 

0.022
 

  4)复杂度分析

Params 是 模 型 中 所 包 含 的 参 数 数 量,FLOPs
 

(floating
 

point
 

operations)
 

指模型的计算量,可以用来衡

量算法或模型的复杂度,FPS
 

(frames
 

per
 

second)
 

是模型

每秒可以处理的帧数,
 

常用于实时任务。不同算法的

Params、FLOPs和FPS如表3所示。
本文对比了两种不同方法的RGB-T网络,一种是同

样基于Swin
 

Transformer
 

的SwinNet,相比而言SwinNet
的参 数 量 更 高,FLOPS也 同 样 高 于 本 模 型,这 是 因 为

SwinNet在解码器部分使用了大量的卷积、上采样的聚合

模块,导 致 计 算 量 上 升。另 一 种 是 基 于 CNN 的

CGFNet[23]。由于CGFNet使用卷积实现,导致模型复杂

度上升,本文所提出的方法在复杂度部分相较CGFNet表

现更好。
为了评估模型的实用性,本文在模型的推理速度方面

进行了实验,由于SwinNet和CGFNet并未提供相关FPS
数据,为保证数据可靠性,本文在相同的实验环境中对两

个模型进行了实验,由表3可知,本文所使用的方法高于

CGFNet,略低于SwinNet。

表3 复杂度分析结果

Table
 

3 Complexity
 

analysis
 

results

算法 Params/M FLOPs/G FPS
SwinNet 198.70 124.30 29
CGFNet 66.38 139.97 16

本文 175.30 97.70 26

4 结  论

  本文提出一种深度特征交互网络(DFINet),为了更好

的利用热成像与RGB之间的互补信息,设计了深度特征

多层交互模块,将不同模态的深度特征融合,作为多模态

特征交互的线索提供语义信息,提高模型对多模态特征间

的纹理信息、位置信息学习能力。为使模型更好的关注到

多尺度物体,设计了膨胀卷积的特征融合模块,在级联的

膨胀卷积层中嵌入了混合膨胀卷积,以减弱网格效应。网

络还使用纹理位置特征交互模块将纹理信息、位置信息进

行同层间特征交互,增强多模态互补能力。
大量的实验表明,DFINet相较主流的先进模型,具有

更好的RGB-T
 

SOD检测结果。但本文也存在复杂度高的

问题,这是因为所提出的交互模块中需要计算双向交叉注

意力导致,在未来,将会考虑模型的轻量化创新,使用计算

量相对较低的方法实现特征交互,并将该模型运用到实际

应用中,在模型精度与推理速度之间寻求平衡。
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