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基于跨模态特征融合的 ＲＧＢ－Ｄ 花椒图像显著性检测
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摘　 要:针对现有显著性检测模型无法有效地协同花椒枝干彩色图像和深度图像特征ꎬ建立基于注意力的 ＲＧＢ－Ｄ 图像

花椒枝干显著性检测模型ꎮ 由两个单流卷积网络分别提取彩色和深度图像特征ꎻ设计基于空间和通道注意力机制的跨

模态融合模块ꎬ用于融合多尺度的彩色流和深度流特征ꎻ研发多尺度监督机制ꎬ用于缓解由于采用最近邻域上采样的解

码方式导致边缘预测不准确的问题ꎮ 实验结果表明:该方法的平均精确度、平均召回率、综合评价指标和平均绝对误差

均优于对比显著性目标检测方法ꎮ
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０　 引言

花椒是四川省重要经济作物ꎬ提升花椒采摘

的自动化水平对于我国西部乡村振兴具有重要意

义ꎮ 得益于近些年来计算机软硬件的发展ꎬ基于

视觉的采摘机器人被广泛地应用于苹果、柑橘和

葡萄的自动化采摘ꎮ 作为智能采摘机器人[１]的重

要组成部分ꎬ视觉系统通常被设计用于识别并定

位果实位置ꎬ从而引导机械部分完成采摘ꎮ 不同

于苹果、柑橘等的采摘ꎬ簇状花椒的采摘点无法直

接被观测到ꎬ而采摘点的估计需要利用枝干和花

椒簇的交点来确定ꎮ
如图 １ 所示ꎬ考虑到机械臂的运动空间及复

杂采摘场景中的干扰物(枝条、叶子等)ꎬ合理的

花椒采摘规划应为采摘明显的近景花椒ꎬ忽略远

景花椒ꎮ 由于近景花椒一般位于前景中较粗的主

枝干上ꎬ因此前景主枝干的提取是花椒采摘点估

计的重要前提ꎮ

图 １　 户外花椒图像及深度图像

花椒前景的主枝干提取任务是一种显著性目

标检测[２]( ｓａｌｉｅｎｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬ ＳＯＤ)问题ꎬ旨
在实现图像场景中感兴趣区域的快速提取并过滤

背景噪声的干扰ꎮ 文献 [３] 提出了一种 ＲＧＢ －
ＳＯＤ 算法用于农田中的昆虫检测并取得了良好的

效果ꎬ但易受到复杂环境的干扰ꎬ无法有效用于具

有低对比度、相似前景与背景、复杂背景等特点的
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花椒主枝干提取ꎮ 为了实现复杂农业场景中

ＳＯＤꎬ文献[４]提出了双流主干网络用于同时提取

柑橘图像的彩色和深度特征ꎬ提供具有鲁棒性的

显著性线索ꎮ 文献[５]以跳层结构为基础提取跨

模态间的多层次互补信息ꎮ 为了更好地获取跨模

态间的互补信息用于显著性推理ꎬ文献[６]提出

了一种流体金字塔结构用于引导深度图像和彩色

图像的信息融合ꎮ 复杂的农作环境中采集到的彩

色图像和深度图像中跨模态信息往往是非耦合的

(图 １)ꎬ采集到的花椒深度图像中还包含了与前

景相似的噪声ꎬ而现有的一些研究表明线性的跨

模态融合方法无法有效地抑制相似噪声的干扰ꎬ
从而影响最终的识别结果ꎮ 为了抑制深度图像中

的噪声对显著推理造成的影响ꎬ文献[７]利用边

缘一致性、区域不确定性和模型方差来评估深度

图质量ꎬ并以此指导深度图与彩色图的选择性融

合ꎮ 然而ꎬ该方法依赖手动设计的质量评价标准ꎬ无
法应对花椒采摘场景中的各种复杂背景的干扰ꎮ

针对相似前景与背景、复杂背景中的花椒枝

干提取问题ꎬ本文提出基于注意力机制[８] 和多尺

度监督[９]的花椒主枝干显著性检测模型ꎮ 模型的

编码器采用主流的双分支主干网络来提取彩色图

像特征和深度图像特征ꎮ 此外ꎬ在多个尺度上ꎬ本
文 提 出 特 征 融 合 增 强 模 块 ( ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ
ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｍｏｄｕｌｅꎬＦＦＥＭ)并将其嵌入到两个分

支网络中ꎬ利用空间与通道注意力模式来实现跨

模态特征的判别融合ꎮ 在多尺度分割标签的监督

下ꎬ特征融合增强模块能够自动学习空间权值图

和通道权值向量ꎮ 本文方法如下ꎮ
１)针对复杂的农作环境中花椒主枝干的检测

问题ꎬ提出一种基于跨模态特征融合的 ＲＧＢ－Ｄ
花椒枝干图像显著性检测模型ꎮ

２)所提模型在多个编码层级采用通道权值向

量调整彩色和深度图像的串联特征ꎬ并计算调整

后特征的空间权值图ꎬ提取主枝干的形状特征并

抑制背景噪声ꎮ
３)采用多尺度监督的方式来缓解上采样过程中

的边缘信息丢失ꎬ提高模型对主枝干的分割效果ꎮ

１　 所提模型

１.１　 网络结构

花椒主枝干的精确提取是预测花椒采摘点的

重要前提ꎮ 为了在复杂农作环境下完成花椒主枝

干的精确提取ꎬ本文提出了一种跨模态的枝干显

著性检测模型ꎬ如图 ２ 所示ꎮ 模型采用花椒彩色

和深度图像两种输入信息ꎬ由两个单流卷积网络

获取多尺度的编码特征ꎮ 单流卷积网络采用类似

Ｕｎｅｔ 编码器架构ꎬ通过连续地组合卷积编码层

(包括卷积层、批归一化层、线性整流层和最大池

化层)来编码彩色图像和深度图像特征ꎮ 为了有

效地利用彩色和深度编码特征ꎬ提出特征融合增

强模块用于实现跨模态特征的判别融合并剔除特

征中相似背景的噪声干扰ꎮ 该模块借鉴了注意力

机制聚焦于感兴趣区域的特性ꎬ通过在线性融合

过程中嵌入非线性注意力单元来改善融合后特征

的显著性表达ꎮ 在上采样过程中ꎬ一个反向的解

码网络被用于解码图像特征ꎬ非线性注意力单元

被嵌入到网络的每一层级来进一步精炼特征表

示ꎮ 最终ꎬ通过多级监督的方式ꎬ显著性推理模块

完成最终的预测输出ꎮ
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图 ２　 所提模型网络结构
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１.２　 基于注意力的跨模态融合模块

彩色花椒图像中主枝干的提取会受到相似前

景枝干的干扰ꎮ 因此ꎬ为准确地区分主枝干还需

要深度图像提供额外的显著性线索ꎮ 然而ꎬ复杂

的农作环境易导致深度图的深度线索缺失ꎬ使得

深度图像中枝干与附近叶子、花椒等对象融为一

体ꎮ 从低质量的深度图像中分辨出目标枝干仍然

需要借助颜色、纹理等外观信息ꎮ 因此ꎬ本文设计

了跨模态融合模块来同时提取彩色模态和深度模

态中包含的与主枝干相关的编码信息ꎮ 为了减少

彩色模态和深度模态中与显著性目标相似的背景

信息对主枝干提取的干扰ꎬ本文在融合模块中嵌

入注意力机制来精炼融合后的编码特征ꎮ
单一层级跨模态融合模块的结构如图 ３ 所

示ꎮ 该模块首先接收来自同层级的彩色模态和深

度 模 态 特 征 ＸＲＧＢ
ｉ ∈ ＲＣｉ×(Ｈ/ ２ｉ)×(Ｗ/ ２ｉ) 和 ＸＤＥＰ

ｉ ∈
ＲＣｉ×(Ｈ/ ２ｉ)×(Ｗ/ ２ｉ)ꎬ其中参数 Ｃ、Ｈ、Ｗ 和 ｉ 分别表示编

码特征的通道数量、尺度和层级系数ꎬＲ 表示实数

空间ꎮ
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图 ３　 特征融合增强模块

针对双模态的特征ꎬ首先采用拼接操作聚合

跨模态特征ꎬ并采用卷积操作对聚合特征进行非

线性映射:
Ｆｆｕｓｉｏｎ ＝ＲｅＬＵ(ＢＮ(Ｃｏｎｖ３×３(Ｃｏｎｃａｔ(ＸＲＧＢ

ｉ ꎬＸＤＥＰ
ｉ ))))

(１)
式中:Ｃｏｎｖ３×３表示采用 ３×３ 尺寸的卷积核进行步

长为 １ 的标准卷积操作ꎻＢＮ(􀅰)和 ＲｅＬＵ(􀅰)分
别代表批归一化和线性整流操作ꎮ

对于聚合后的跨模态特征 Ｆｆｕｓｉｏｎꎬ分别采用通

道注意模块和空间激活模块来计算该特征的通道

权值图和空间权值图ꎮ 最终ꎬ融合模块的编码输

出将表示为输入编码在权值图上的加权映射ꎮ 具

体的计算过程如下:
ＦＣＡＭ ＝ＣＣＡＭ(Ｆｆｕｓｉｏｎ) (２)
Ｆ＝ＦＣＡＭ􀱋Ｆｆｕｓｉｏｎ (３)

式中:ＣＡＭ 表示通道注意力模块ꎻ􀱋表示对应元

素相乘ꎻ通道权值图 ＦＣＡＭ∈ＲＣｉ×(Ｈ/ ２ｉ)×(Ｗ/ ２ｉ)ꎮ
ＦＳＡＭ ＝ＳＳＡＭ(Ｆ) (４)
ＸＲＧＢ′

ｉ ＝ＦＳＡＭ􀱋Ｆ (５)

式中: ＳＡＭ 表示空间注意力模块ꎻ空间权值图

ＦＳＡＭ∈ＲＣｉ×(Ｈ/ ２ｉ)×(Ｗ/ ２ｉ)ꎻ模块最终输出的编码特征

ＸＲＧＢ′
ｉ ∈ＲＣｉ×(Ｈ/ ２ｉ)×(Ｗ/ ２ｉ)ꎮ

通道注意力通过自适应地计算输入特征通道

权值图来为判别力强的重要通道赋予较高权值ꎬ
从高维冗余的特征图中选择对显著性表达更加有

利的特征表示ꎮ 空间注意力机制通过自适应计算

来增强显著性区域的特征表示ꎮ 由于显著性区域

被赋予更高的空间权值ꎬ多模态特征中与主枝干

相似的背景噪声能够被更好地抑制ꎮ

１.３　 通道注意机制和空间激活机制

卷积网络输出的中间层特征中包含反映不同

内容的通道ꎬ例如彩色模态中枝干的主要形状、细
节轮廓、语义信息ꎬ深度模态中主枝干与背景的深

度差异性、目标的深度轮廓等ꎮ 在主枝干的显著

性检测中ꎬ特征图中背景的细节轮廓信息会干扰

显著性目标的检测ꎬ造成分割结果中出现与主枝

干结构相似的背景枝干ꎬ甚至花椒和叶子等背景

对象ꎮ 因此ꎬ对多通道编码特征进行差异化关注ꎬ
可以增强其中与显著性预测相关的特征表达ꎬ起
到抑制多模态特征中背景信息的干扰作用ꎬ有利

于前景主枝干提取ꎮ 因此在跨模态融合模块每个

层级中ꎬ通道注意机制被嵌入用于引导网络对融

合后的跨模态编码特征中与显著性预测相关的通

道ꎬ进行重点关注ꎬ其结构如图 ４ 所示ꎮ
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图 ４　 通道注意力模块

首先ꎬ对输入的串联特征 Ｆｆｕｓｉｏｎ进行转置:
ＦＴ

ｆｕｓｉｏｎ ＝Ｐｅｒｍｕｔｅ(Ｆｆｕｓｉｏｎ) (６)
式中 Ｐｅｒｍｕｔｅ(􀅰)表示转置操作ꎬ转置后的编码

特征 ＦＴ
ｆｕｓｉｏｎ∈Ｒ(Ｈ/ ２ｉ)×(Ｗ/ ２ｉ)×Ｃｉꎮ

然后ꎬ采用包含一个隐含层的多层感知机对

转置特征进行非线性映射:
ＦＴ ＝ＭＬＰ(ＦＴ

ｆｕｓｉｏｎ) (７)
式中ＭＬＰ 由两个全连接层与一个 ＲｅＬＵ 激活函数

层组成ꎮ 与 ＣＢＡＭ[１０]类似ꎬ本文在 ＭＬＰ 进行特征

映射时ꎬ采用 ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ 为 ｒ 的调节通道衰减系数ꎮ
ＭＬＰ 输出的编码 ＦＴ∈Ｒ(Ｈ/ ２ｉ)×(Ｗ/ ２ｉ)×Ｃｉꎮ

随后ꎬ采用转置操作还原编码特征的维度ꎬ同
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时采用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数将还原后的特征映射到

[０ꎬ１]并获得最终的通道权值图 ＦＣＡＭ:
ＦＣＡＭ ＝σ(Ｐｅｒｍｕｔｅ(ＦＴ)) (８)

式中 σ 表示 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎮ
编码特征中的二维图反映了不同内容的语义

激活ꎬ二维图特定的权值图能够引导网络增强相

应区域的语义响应ꎬ从而抑制非感兴趣区域特征

的表达ꎮ 本文进一步嵌入空间激活机制到模态融

合模块中ꎮ 空间注意力机制依据显著性监督来自

适应计算有利于枝干预测的二维权值图ꎬ从而引

导枝干显著性特征的表达ꎮ
在空间激活机制中(图 ５)ꎬ对输入的编码特

征采用 ７×７ 的卷积操作ꎬ获取更大的感受野ꎬ使网

络能够更加有效地利用上下文空间信息ꎮ 同时ꎬ
为减少较大卷积核带来的计算负担ꎬ上述卷积操

作采用了 ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ 为 ｒ 的可调节通道衰减系数:
ＦＭ ＝Ｃｏｎｖｒ

７×７(ＦＣＡＭ) (９)
式中:ＦＭ 为卷积后的编码特征ꎻＣｏｎｖｒ

７×７表示采用

７×７卷积核和通道衰减系数 ｒ 的卷积操作ꎮ
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图 ５　 空间注意力模块

随后采用 ７×７ 卷积核和通道衰减系数 １ / ｒ 的
卷积操作将该特征映射到与输入特征相同的特征

空间:
Ｆ＝Ｃｏｎｖ１ / ｒ

７×７(ＦＭ) (１０)
最后采用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数将编码特征中的

特征值映射到[０ꎬ１]以得到最终的空间权值图

ＦＳＡＭ:
ＦＳＡＭ ＝σ(Ｆ) (１１)

ＦＳＡＭ中每个特征点的取值范围是[０ꎬ１]ꎬ某个

位置的权值较大则表明此处的特征被增强ꎬ否则

被削弱ꎮ 通过训练阶段优化卷积核参数ꎬＦＳＡＭ能

够自适应地根据彩色特征 ＸＲＧＢ
ｉ 和深度特征 ＸＤＥＰ

ｉ

为分割目标区域赋予较大特征权值ꎬ增强前景主

枝干区域的特征ꎬ抑制远景枝干的干扰ꎮ 因此ꎬ融
合跨模态特征的空间权值图 ＦＳＡＭ能够引导模型更

加关注特征图中的局部重要区域ꎮ

１.４　 显著性推理

特征解码阶段采用邻域插值的上采样操作会

丢失目标边缘轮廓的部分特征ꎬ使得分割结果中

物体的边缘较为粗糙[１１]ꎮ 然而花椒采摘点的估

计需要精确的枝干边缘作为依据ꎮ 因此ꎬ采用多

尺度监督的方式来减少上采样过程中边缘信息的

丢失ꎬ如图 ６ 所示ꎮ 在特征解码阶段ꎬ本文采用与

Ｓｋｉｐ－Ｕｎｅｔ 类似的解码网络ꎬ通过采用阶梯式的最

近邻域上采样层和卷积激活操作来对融合后的跨

模态特征编码进行最终的解码映射ꎮ 在上采样过

程中ꎬ跳跃连接被用于从编码器中获取部分特征

映射来提升解码器的特征丰度ꎬ缓解因注意力机

制而丢失的部分编码特征ꎮ

FFEM FFEM FFEM FFEM

Loss2 Loss3 Loss4 Loss5Loss1

G5
� G5
� G5
� G5
� G5
�

图 ６　 显著性推理流程

在上采样过程中的每一个层级ꎬ对应尺度的

真实标签值ＧＴꎬｉ被依次用于监督特征解码过程ꎬ以
损失计算的方法来引导枝干特征的显著表达ꎮ 其

中ꎬ不同尺度的真实标签值通过下采样真实标签

图获得ꎮ

２　 实验结果与分析

２.１　 实验设置

１)数据集

实验采用的花椒图像采集于四川省冕宁县ꎬ
品种为红花椒ꎬ处于盛果采摘期(２０２１ 年 ７ 月 ２
日—７ 月 ６ 日)ꎬ果实的颜色以红色为主ꎮ 采用

Ｉｎｔｅｌ ＲｅａｌＳｅｎｃｅ Ｄ４３５ｉ 深度相机采集花椒的彩色

和深度图像ꎬ并将二者尺寸进行对齐ꎮ 表 １ 详细

地列出了图像数据集的信息ꎮ 为了保证数据的多

样性ꎬ采集的图像涵盖了 ３ 种天气条件(晴天、多
云、雨后)和一天中的两个时间段(上午和下午)ꎬ
如图 ７ 所示ꎮ 从 ５ 棵不同大小的花椒树上总共收

集了 １ ７２５ 张彩色图像和对应的深度图ꎬ其中

１ ０４２张彩色图像被标记用于识别算法的训练和

验证ꎮ 其中ꎬ７０％(７２１)的标记图像被用作训练数
据ꎬ剩余 ３０％(３２１)的标记图像被用于实验验证ꎬ
以测试识别算法的拟合性能ꎮ 此外ꎬ剩余 ６８３ 张

未标记的图像则被用来测试算法的识别效果ꎮ 在

数据标注方面ꎬＬａｂｅｌＭｅ 软件被用于手动标注主

枝干的分割掩码ꎮ
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表 １　 数据集分布

项目 训练集 验证集 测试集 总和

标注 ７２１ ３２１ ０ １ ０４２

未标注 ０ ０ ６８３ ６８３

分辨率 ６４０(ｐｉｘｅｌｓ)×４８０(ｐｉｘｅｌｓ)

图 ７　 晴天、多云及雨后数据集图像

　 　 ２)模型参数

实验框架基于 ＰｙＴｏｒｃｈ１.２ 框架搭建ꎬ训练阶

段采用 Ａｄａｍ 优化器来训练网络ꎬ选取学习率、批
量、迭代次数和通道衰减系数 ｒ 分别设置为０.００１、
６、８００ 和 １６ꎮ 测试阶段ꎬ将模型预测概率大于 ０.７
的像素作为分割目标ꎮ 所有实验环境均采用

Ｕｂａｎｔｕ １８. ０４ 的 设 备 环 境ꎬ 显 卡 为 ＮＶＩＤＩＡ
ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０９０ꎮ

３)评价指标

为更好地评估模型的综合性能ꎬ采用平均精

确度 Ｐ、平均召回率 Ｒ、Ｆｍｅａｓｕｒｅ 和平均绝对误差

(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬＭＡＥ) 作为评价指标ꎮ 如

表 ２所示ꎬ模型检测结果的定义主要分为真阳性

(ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅꎬＴＰ)、假阳性( ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅꎬＦＰ)、真
阴性( ｔｒｕｅ ｎｅｇａｔｉｖｅꎬＴＮ)、假阴性( ｆａｌｓｅ ｎｅｇａｔｉｖｅꎬ
ＦＮ)４ 种情况ꎮ

表 ２　 模型不同检测结果的定义

分类 真实为枝干 真实为背景

分割为枝干 ＴＰ ＦＰ

分割为背景 ＦＮ ＴＮ

　 　 Ｐ 和 Ｒ 计算公式如下:

Ｐ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
(１２)

Ｒ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
(１３)

Ｆｍｅａｓｕｒｅ是对精确度和召回率的整体表现评估ꎬ
计算公式如下:

Ｆｍｅａｓｕｒｅ ＝
(１＋β２)×Ｐ×Ｒ

β２×Ｐ＋Ｒ
(１４)

式中 β２ 是一个超参数ꎬ通常取 ０.３ꎮ Ｐ、Ｒ、Ｆｍｅａｓｕｒｅ

数值越大ꎬ显著性目标检测效果越好ꎮ
ＭＡＥ 值用于评估显著预测图和真值图之间

的平均绝对差值ꎬ代表显著性检测的整体效果:

ＭＡＥ ＝ １
Ｎ × Ｍ∑

Ｎ

ｘ ＝ １
∑
Ｍ

ｙ ＝ １
Ｓ(ｘꎬｙ) － Ｇ(ｘꎬｙ)

(１５)
式中:Ｎ 和 Ｍ 分别为图像的长和宽ꎻＳ( ｘꎬｙ)和

Ｇ(ｘꎬｙ)分别为 ( ｘꎬ ｙ) 处的显著预测值和真值ꎮ
ＭＡＥ 值越小ꎬ表明模型预测的结果与真实标注图

间差异越小ꎬ因此枝干的分割性能越好ꎮ

２.２　 对比实验

为测试本文模型的性能ꎬ本文采用主流的显

著性模型进行对比ꎬ包括全局上下文感知渐进聚

合显著性目标检测网络 ( ｇｌｏｂａｌ ｃｏｎｔｅｘｔ － ａｗａｒｅ
ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｓａｌｉｅｎｔ ｏｂｊｅｃｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬＧＣＰＡＮｅｔ) [１２]、金字塔特征注意力显著

性检测网络( ｐｙｒａｍｉｄ ｆｅａｔｕｒｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ
ｓａｌｉｅｎｃｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬＰＦＡＮ) [１３]、基于 ＣＮＮ 的跨视图

转移和多视图融合 ＲＧＢ － Ｄ 显著性检测网络

(ＣＮＮｓ－ｂａｓｅｄ ＲＧＢ－Ｄ ｓａｌｉｅｎｃｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｖｉａ ｃｒｏｓｓ－
ｖｉｅｗ ｔｒａｎｓｆｅｒ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｖｉｅｗ ｆｕｓｉｏｎꎬＭＶ￣ＣＮＮ) [１４]、基
于分 层 动 态 滤 波 ＲＧＢ － Ｄ 显 著 性 检 测 网 络

(ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｄｙｎａｍｉｃ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ＲＧＢ－Ｄ
ｓａｌｉｅｎｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬＨＤＦＮｅｔ) [１５]ꎮ 指标结果定

量比较如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 不同模型的花椒检测性能

模型 Ｐ Ｒ Ｆｍｅａｓｕｒｅ ＭＡＥ

ＰＦＡＮ ０.８１７ ２ ０.８２３ ２ ０.８１８ ６ ０.０６２ ７

ＧＣＰＡＮｅｔ ０.８３７ ０ ０.８２５ ６ ０.８３４ ３ ０.０５２ ８

ＨＤＦＮｅｔ ０.８３２ ７ ０.８４３ ６ ０.８３５ ２ ０.０５３ ８

ＭＶ￣ＣＮＮ ０.８４２ ８ ０.８４４ ６ ０.８４３ ２ ０.０４２ ６

本文模型 ０.８５２ ３ ０.８６２ ５ ０.８５４ ６ ０.０４１ ２

　 　 从表 ３ 中可以看出:本文模型取得了最佳的

显著性检测效果ꎬ其中 Ｐ、Ｒ、Ｆｍｅａｓｕｒｅ和 ＭＡＥ指标分

别为 ０.８５２ ３、０.８６２ ５、０.８５４ ６ 和 ０.０４１ ２ꎮ 与 ＭＶ－
ＣＮＮ 网络相比ꎬ指标性能分别提升了 ０.９５、１.７９、
１.１４ 和 ０.１４ 个百分点ꎮ 相比于其他的 ３ 种网络ꎬ
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指标性能分别有 １.５３ ~ ３.５１、１.８９ ~ ３.９３、１.９４ ~
３.６１和 １.１６~２.１５ 个百分点的提升ꎮ 此外ꎬ为了清

晰地观察实验结果ꎬ本文绘制了各个模型的 Ｐ－Ｒ
曲线ꎮ 如图 ８ 所示ꎬＰ－Ｒ 曲线表明本文模型优于

ＭＶ－ＣＮＮ 模型ꎬ同时明显优于 ＨＤＦＮｅｔ、ＧＣＰＡＮｅｔ
和 ＰＦＡＮ 模型ꎮ
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图 ８　 不同模型 Ｐ－Ｒ 曲线对比

为了更直观地分析结果ꎬ本文进一步展示了

各个模型检测的可视化结果ꎬ如图 ９ 所示ꎮ

�7�� �0 1'"/ ($1"/FU )%'/FU .7�$// ����

图 ９　 不同模型的花椒识别效果

从图 ９ 中可以看出ꎬ本文模型能够在杂乱背

景、前景和不易区分背景、多个对象等复杂场景

中ꎬ准确检测到显著花椒枝干区域ꎮ 如第一、第二

行图片中存在较多与前景主枝干类似的背景枝

干ꎬ但本文模型能够充分抑制背景枝干噪声ꎬ将前

景主枝干识别出来ꎮ 第三行图片中前景区域存在

多个枝干对象ꎬ本文模型仍能够将前景主枝干识

别出来ꎮ 这表明本文模型能够有效过滤冗余信

息ꎬ准确地输出识别结果ꎮ

２.３　 消融实验

为测试本文所提不同模块对模型显著性检测

的影响ꎬ设置以下模型进行对比实验:Ａꎬ基础模

型ꎬ经典的 Ｕ－Ｎｅｔ 单模态骨干网络模型ꎻＢꎬ双编

码器模型ꎬ在 Ｕ－Ｎｅｔ 模型的基础上ꎬ增加另一编码

器通道提取深度图像特征ꎬ两通道在编码阶段结

束后特征直接拼接进入解码阶段ꎻＣꎬ跨模态多尺

度特征融合模型ꎬ该模型同样采用双通道提取图

像特征ꎬ并在编码阶段的 ５ 个层次分别加入特征

融合模块进行特征融合ꎬ融合后的特征进入彩色

图像通道继续编码ꎻＤꎬ多尺度监督模型ꎬ在 Ｕ－Ｎｅｔ
模型的基础上ꎬ在解码阶段进行多尺度监督ꎻＥꎬ本
文模型ꎬ同时采用跨模态多尺度特征融合模块和

多尺 度 监 督 模 块ꎮ 上 述 模 型 的 检 测 性 能 如

表 ４ 所示ꎮ

表 ４　 不同模型的花椒检测性能

模型 Ｐ Ｒ Ｆｍｅａｓｕｒｅ ＭＡＥ

Ａ ０.８１６ ５ ０.８１２ ９ ０.８１５ ７ ０.０６０ ７

Ｂ ０.８００ ６ ０.８０７ ３ ０.８０２ １ ０.０６５ ３

Ｃ ０.８４２ ７ ０.８４０ ３ ０.８４２ １ ０.０４８ ２

Ｄ ０.８２８ ５ ０.８３０ ６ ０.８２９ ０ ０.０５３ ６

Ｅ ０.８５２ ３ ０.８６２ ５ ０.８５４ ６ ０.０４１ ２

　 　 从表 ４ 中可以看出:模型 Ｂ 由于未采用特征

融合模块对深度图像和彩色图像进行特征融合ꎬ
导致被冗余的深度信息干扰ꎬ评价指标反而差于

基础模型ꎻ模型 Ｃ 在引入多尺度特征融合增强模

块后ꎬ评价指标得到了明显的提升ꎻ模型 Ｄ 的多

尺度监督模块也促进了模型的评估性能ꎮ 多尺度

特征融合增强模块和多尺度监督模块的联合使用

和仅使用单个模块相比ꎬ指标性能分别有 ０.９６ ~
２.３８、２.２２~３.１９、１.２５ ~ ２.５６ 和 ０.７０ ~ １.２４ 个百分

点的提升ꎮ 此外ꎬ本文绘制了 ５ 种模型检测的

Ｐ－Ｒ曲线ꎬ如图 １０ 所示ꎮ 从中可以看出ꎬ使用多

尺度特征融合增强模块和多尺度监督模块后模型

的检测曲线能够将其他曲线完全包住ꎬ这证明了

其性能优于其他几种检测模型ꎮ
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图 １０　 消融实验 Ｐ－Ｒ 曲线对比

为了更加直观地反映出多尺度特征融合增强

模块和多尺度监督模块对显著性检测的影响ꎬ本
文对这几个模型的部分检测结果进行了可视化ꎬ
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􀅰电气与自动化􀅰 李节ꎬ等􀅰基于跨模态特征融合的 ＲＧＢ－Ｄ 花椒图像显著性检测

如图 １１ 所示ꎮ 从图 １１ 中可以看出:模型 Ｂ 增加

了预测图的噪声数量ꎬ带来了负面效果ꎻ模型 Ｃ 又

极大程度上抑制了噪声ꎬ这定性地证明了多尺度

特征融合增强模块的作用ꎻ使用模型 Ｄ 的多尺度

监督模块后ꎬ模型提取边缘信息的能力更强ꎻ同时

本文模型使用了多尺度特征融合增强模块和多尺

度监督模块ꎬ可以得到轮廓清晰且无噪声的前景

主枝干预测图ꎮ
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图 １１　 消融实验可视化对比

３　 结语

针对现有显著性目标检测模型难以准确定位

复杂场景下花椒枝干的问题ꎬ本文提出跨模态特

征融合的 ＲＧＢ－Ｄ 花椒图像显著性检测模型ꎮ 本

文方法首先采用双分支主干网络来提取彩色图像

特征和深度图像特征ꎬ并利用注意力机制来引导

这两个模态特征的融合ꎻ最后引入多尺度监督方

法用于提升模型对于显著性枝干边缘的检测性

能ꎮ 实验结果表明:本文模型的各项评估指标均

优于其他显著性目标检测模型ꎬ能够得到更加精

确的枝干检测结果ꎮ
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