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基于深度学习的红外视频显著性目标检测

朱　叶 郝应光 王洪玉

大连理工大学信息与通信工程学院　辽宁 大连１１６０２４
　(zhuye０１０２０９２８＠１６３．com)

　
摘　要　面对背景越来越复杂的海量红外视频图像,传统方法的显著性目标检测性能不断下降.为了提升红外图像的显著性

目标检测性能,提出了一种基于深度学习的红外视频显著性目标检测模型.该模型主要由空间特征提取模块、时间特征提取模

块、残差连接块以及像素级分类器４个模块组成.首先利用空间特征提取模块获得空间特征,然后利用时间特征提取模块获得

时间特征并实现时空一致性,最后将时空特征信息和由残差连接块连接空间模块获得的空间低层特征信息一同送入像素级分

类器,生成最终的显著性目标检测结果.训练网络时,使用BCEloss和 DICEloss两个损失函数结合的方式,以提高模型训练的

稳定性.在红外视频数据集 OTCBVS以及背景复杂的红外视频序列上进行测试,结果表明所提模型都能够获得准确的显著性

目标检测结果,并且具有鲁棒性及较好的泛化能力.
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DeepLearningBasedSalientObjectDetectioninInfraredVideo
ZHUYe,HAOYingguangandWANGHongyu

SchoolofInformationandCommunicationEngineering,DalianUniversityofTechnology,Dalian,Liaoning１１６０２４,China

　

Abstract　Inthefaceofmassiveinfraredvideoimageswithmoreandmorecomplexbackground,theperformanceofthetradiＧ

tionalmethodsforsalientobjectdetectiondecreasessignificantly．Inordertoimprovetheperformanceofsalientobjectdetection

ininfraredimages,thispaperproposesadeeplearningＧbasedsalientobjectdetectionmodelforinfraredvideo,whichmainlyconＧ

sistsofaspatialfeatureextractionmodule,atemporalfeatureextractionmodule,aresidualskipconnectionmoduleandapixelＧ

wiseclassifier．First,thespatialfeatureextractionmoduleisusedtoextractspatialsaliencyfeaturesfromrawinputvideoframes．

Secondly,thetemporalfeatureextractionmoduleisusedtoobtaintemporalsaliencyfeaturesandspatioＧtemporalcoherencemoＧ

deling．Finally,thespatialＧtemporalfeatureinformationandthespatiallowＧlevelfeatureinformationobtainedbyconnectingthe

spatialmodulewiththeresidualskipconnectionlayeraresentintothepixelＧwiseclassifiertogeneratethefinalsalientobjectdeＧ

tectionresults．Toimprovethestabilityofthemodel,BCElossandDICElossarecombinedtotrainthenetwork．ThetestiscarＧ

riedoutoninfraredvideodatasetOTCBVSandinfraredvideosequenceswithcomplexbackground．TheproposedmodelcanobＧ

tainaccuratesalientobjectdetectionresults,andhasrobustnessandgoodgeneralizationability．

Keywords　Infraredvideo,Salientobjectdetection,Deeplearning,Convolutionalneuralnetwork,Lossfunction

　

１　引言

目前,红外成像技术不断发展,其因环境适应能力强、穿
透力高,在许多军用、民用领域中得到广泛应用[１].红外成像

技术是红外搜索与跟踪、红外预警、精确制导等应用的关键技

术,红外目标检测任务已经成为红外图像处理领域的研究热

点[２].在目标先验情况未知的条件下,目标检测任务利用目

标在场景中的某种特性来实现:一种是检测场景中的运动目

标,根据检测背景的不同将其划分为基于静态背景的运动

目标检测和基于动态背景的运动目标检测;另一种是检测场

景中的显著性目标,显著性目标即图像或者视频中最吸引人

注意力的部分.显著性目标检测技术的处理流程包含两个部

分,首先从图像或者视频中检测出最显著的目标,然后从图像

或者视频中准确地将目标分割出来.显著性目标检测可以作

为很多图像处理任务的预处理过程,如目标分割[３]、动作识

别[４]和目标追踪[５]等.本文主要针对红外视频的显著性目标

检测,开展基于深度学习的红外视频显著性目标检测方法

研究.



传统的显著性检测算法一般都是利用图像的颜色、梯度、

纹理等较低层次的空间信息提取显著性目标.之后提出了基

于任务驱动的检测算法,这一方法依赖于目标的先验知识、图

片本身的结构等,所以通常需要大量的数据.常见的算法包

括 Hou等[６]和 Achanta等[７]分别基于频谱残差和频率调谐

提出的对应的显著性检测算法、Cheng等[８]和 Rahtu等[９]利

用图像的对比度分别提出的基于图像全局对比度和半局部区

域的显著性检测算法、Han等[１０]提出的一种改进后的基于图

片局部对比度的显著性检测算法.这些传统的显著性检测算

法在简单的显著性任务上能够获得不错的检测效果,但是在

面对背景越来越复杂的海量红外图像分析时不再适用.为了

克服传统显著性检测方法带来的问题,一些新的理论研究和

方法逐渐被提出.

深度学习的发展,带动了视频显著性目标检测领域的研

究.相较于传统方法,基于深度学习的显著性检测方法不再

依赖人为设计特征,可以自动学习有助于显著性检测的特征.

一些经典的基于神经网络的算法被提出,例如,Wang等[１１]提

出了一个由静态和动态网络两部分组成的全卷积网络,利用

静态网络得到静态显著性检测图,然后将静态显著图与视频

帧对相结合,经过动态网络生成最终的显著性图,但是这种类

型的网络只考虑了相邻视频帧的信息;Simonya等[１２]提出了

一个用于实现视频动作识别的网络,利用双流网络提取视频

中的时间和空间特征,这一研究启发了人们融合提取到的空

间特征和时间特征信息用于生成显著性图.由此,Li等[１３]提

出了一个双分支预测网络,这两个分支分别利用视频帧信息

和视频帧的光流图进行显著性预测,并通过注意力模块将运

动信息补充到显著性分支,获得了较为准确的显著性结果.

考虑到对时间信息和空间信息分开建模可能会导致两个信息

不一致,针对同时建模时间和空间信息的研究随之展开.Fan
等[１４]提出了一个由金字塔扩张卷积模块和显著性转移感知

ConvLSTM 模块组成的模型,先利用金字塔扩张卷积模块提

取空间特征信息,再利用显著性转移感知 ConvLSTM 模块捕

获时间信息并进行显著性预测.Li等[１５]提出了一个光流引

导的递归神经编码器框架,利用光流网络来提取运动信息,并

利用ConvLSTM 来实现视频特征的时间一致性,从而提升视

频显著性目标检测的性能.但是目前提出的基于神经网络的

显著性检测网络的应用场景大多都是基于可见光条件的,关

于红外场景下的应用研究却很少,考虑到红外图像和可见光

图像之间差异较大,不能将提出的基于可见光的显著性目标

检测网络直接应用于红外视频.

针对上述问题,提出了一种基于深度学习的红外视频显

著性目标检测模型.本文的创新点在于:

１)提出了一种基于深度学习的红外视频显著性目标检测

模型,该模型在红外视频数据集 OTCBVS以及背景复杂的真

实红外视频序列上都能够获得准确的显著性目标检测结果,

且具有鲁棒性和较好的泛化能力.

２)考虑到红外视频对比度低等特点,可能会导致空间特

征模块将无关的杂乱背景也当成目标特征提取,因此在空间

特征模块中添加注意力模块 CBAM,利用该模块可以使网络

更准确地聚焦于目标对象,抑制无关背景带来的影响.

３)训练网络模型时,使用BCEloss和 DICEloss两种损失

函数相结合的方式,提高模型的稳定性,也在一定程度上提升

了模型的性能.

２　本文方法

本文提出了一个基于深度学习的红外视频显著性目标检

测模型,整体模型由空间特征提取模块(SpatialFeatureExＧ

tractorModule)、时间特征提取模块(TemporalFeatureExＧ

tractionModule)、残差连接 模 块 (ResidualSkipConnection

Layer)以及像素级分类器(PixelＧwiseClassifier)４个部分组

成.具体来讲,网络输入红外视频帧后,首先利用空间特征提

取模块获得红外视频帧的空间特征,该模块包括 ResNetＧ５０,

CBAM,ASPP这３个部分;然后利用时间特征提取模块提取

时间特征并实现时空一致性,包括 DBＧConvGRU 和 NonＧloＧ

calblock两部分;最后将时空特征信息和由残差连接块连接

ResNetＧ５０获得的空间低层特征信息一同送入像素级分类

器,生成最终的显著性目标检测结果,整体网络框架如图１
所示.

图１　整体网络框图

Fig．１　Overallnetworkdiagram

２．１　空间特征提取模块

空间特征提取模块由 ResNetＧ５０[１６],CBAM[１７],ASPP[１８]

这３个模块组成,使用 ResNetＧ５０的前５个组层提取特征信

息,这５个组层可表示为startingstage,stage１,stage２,stage３
和stage４.为了减少空间特征的损失,stage４层不再进行下

采样操作.为了使网络更准确地聚焦于目标对象,抑制杂乱

背景带来的影响,在ResNetＧ５０的每一个stage中加入CBAM
注意力模块.为了在网络中获得更高级的图像特征,将一个

空洞卷积空间金字塔池模块(ASPP)附加到 ResNetＧ５０网络

的最后一层,ASPP模块可以增强感受野,使网络更好地获取

多尺度的上下文信息.

其中CBAM 模块是一种轻量级的卷积神经网络注意力

模块,它结合了通道注意力机制及空间注意力机制,通过引入

注意力机制可以使网络更准确地聚焦于目标对象,抑制无关

背景的干扰,进而提升模型的性能.为了能够使用ImageNet
预先训练过的ResNetＧ５０,本文将CBAM 模块插入到ResNetＧ

５０的每一个block之后,图２展示了将 CBAM 模块插入到

ResNetＧ５０中的具体位置.

８２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．９,Sep．２０２３



图２　ResNetＧ５０_CBAM 框图

Fig．２　ResNetＧ５０_CBAMdiagram

２．２　时间特征提取模块

为了充分利用红外视频帧所包含的时间特征信息,本

文设计了 时 间 特 征 提 取 模 块,该 模 块 由 深 层 双 向 ConvＧ

GRU(DBＧConvGRU)模 块 和 NonＧlocalblock模 块[１９]两 个

部分组成,利用时间模块提取时间特征信息并增强时空一

致性.

ConvGRU[２０]是在 GRU[２１]的基础上改进的,循环神经网

络(GRU)是 LSTM[２２]的一种变形,它摒弃了 LSTM 中的记

忆单元并将输入门和遗忘门结合为更新门,相比LSTM,能够

在提升训练速度的同时保持精度基本不变.LSTM 和 GRU
通常用来处理时序数据,它们无法处理包含丰富空间信息或

者与周围的点有着较强相关性的图像,这也意味着 LSTM 和

GRU可能会丢失较多的空间特征信息.为了利用 GRU 和

LSTM 构建时空序列的预测模型,将 LSTM 和 GRU 的全连

接改为卷积,称为ConvLSTM 和ConvGRU.ConvGRU 的计

算公式如下:

Zt＝σ(Wxz∗Xt＋Whz∗Ht－１) (１)

Rt＝σ(Wxr∗Xt＋Whr∗Ht－１) (２)

H′t＝tanh(Wxh∗Xt＋Rt􀳱(Whh∗Ht－１)) (３)

Ht＝(１－Zt)􀳱H′t＋Zt􀳱Ht－１ (４)

其中‘∗’表示卷积运算符,‘􀳱’表示哈达玛积,σ(􀅰)表示激

活函数,W 表示可学习的权重矩阵,为便于注释,省略了偏

差项.

Song等[２３]利用 PDBＧConvLSTM 模型捕获互补的时空

特征,本文将两个 ConvGRU 模块按照向前和向后两个方向

堆叠起来构成深层双向 ConvGRU 模块,用于加强两个方向

之间的时空信息交换.图３为深层双向 ConvGRU 模块,该

模块可以获取过去和未来的序列特征信息.具体实现公式

如下:

Hf
t ＝ConvGRU(Hf

t－１,Xt) (５)

Hb
t＝ConvGRU(Hb

t＋１,Hf
t) (６)

Ht＝tanh(Whf∗Hf
t ＋Whb∗Hb

t) (７)

图３　深层双向ConvGRU模块

Fig．３　DBＧConvGRU module

NonＧlocalblock模块从传统非局部均值方法[２４]中获得

灵感,该模块将某个位置的响应计算为输入特征映射的所有

位置的加权和,在捕获时间(一维时序信号)、空间(图片)和时

空(视频序列)的长范围依赖的同时保证输入尺度和输出尺度

不变,可以利用该模块在输入的红外视频帧的特征之间建立

时空连接.因此,本文将 NonＧlocalblock模块添加到深层双

向ConvGRU模块后,以增强时间特征提取模块的时空一

致性.

２．３　残差连接块及像素级分类器

本文中像素级分类器的输入包含两部分,分别是时间特

征模块提取到的特征信息和残差连接块连接 ResNetＧ５０获得

的空间低层特征信息.像素级分类器将输入的特征信息解码

生成最终的显著性目标检测结果,具体连接方式如图４所示.

图４　具体连接图

Fig．４　Concreteconnectiondiagram

９２２朱　叶,等:基于深度学习的红外视频显著性目标检测



其中像素级分类器由 R１,R２,R３这３个细化块级联组

成,每一个细化块通过残差连接块连接 ResNetＧ５０中的一个

层,主要目的是减少细化块的下采样导致的空间特征细节信

息的丢失.残差连接块是一种被称为残差跳跃连接层的残差

瓶颈体系结构[２５],它可以将更多的空间信息带到细化块中,

更好地实现像素级显著推理.

２．４　损失函数

在一般的显著性目标检测中,通过计算真值和预测显著

图的交叉熵损失函数(BCEloss)计算损失,具体计算公式为:

LB＝－∑(Yx,yln(Sx,y)＋(１－Yx,y)ln(１－Sx,y)) (８)

由于卷积神经网络中的尺度变化引起的等级不平衡问题

会削弱二值交叉熵的影响,预测的空间不一致,因此考虑引入

DICEloss.该损失函数适用于图像的二值分割,且一定程度

上能缓解正负样本在数量上不平衡的问题.该损失函数的计

算公式为:

Dice＝１－
２∑

N

i＝１
yi􀅰y

∧
i

∑
N

i＝１
yi＋∑

N

i＝１
y
∧
i

(９)

其中,yi与y
∧
i分别是像素i的标签和预测值,N 为像素点的

点数.
为了强调前景背景的差异并保持类内一致性,选择使用

BCEloss和 DICEloss两个损失函数结合的方式,使模型一致

地推动整个显著区域,并更好地处理因各种物体比例不同而

出现的前后区域之间的像素不平衡的问题,而无需任何后处

理或者额外的参数.最后使用的损失函数为:

L＝LBCEL(p,g)＋LCEL(p,g) (１０)

其中,p为图像的预测值,g为图像的真值.

３　实验结果及分析

３．１　实验配置

３．１．１　数据集

由于红外数据集在军事、国防等领域有特殊用途,目前尚

无适用的可用于训练的公开红外数据集,因此本文算法利用

公开数据集 DAVIS２０１６[２６]和 VOS[２７]中的训练集进行训

练,利 用 VOS数 据 集 中 的 验 证 集 进 行 验 证.其 中 DAＧ
VIS２０１６是视频物体分割的数据集,包含５０个高质量视

频序列,有３４５５张密集标注的像素级别的帧;VOS数据

集是一个由２００个视频组成的基于视频的显著性目标检

测数据集.

在验证模型性能时,利用红外数据集进行测试,目前公开

的红外数据集有 KAIST行人检测数据集、FLIR红外目标识

别数据集,以及 OTCBVS红外数据集.KAIST 数据集共有

９５３２８个可见光Ｇ红外图像对,分为４种类型,总共有１０３１２８
个标注、１１８２个人,主要用于行人检测任务;FLIR红外目标

识别数据集包含１００００张可见光Ｇ红外图像对,包含４种类

型,其中训练集有６７６１８张、测试集１１６９６张;OTCBVS红外

数据集用于计算机视觉算法的研究,共有１３个子数据集,包
含超过２００００张图像.

其中 KAIST行人检测数据集 适 用 于 目 标 检 测 任 务,

不适用于红外视频的显著性目标检测;FLIR 红外目标识

别数据集没有对准,使用前需要自行校正,处理过程较为

复杂且容易 影 响 测 试 结 果.因 此 本 文 测 试 时 选 择 使 用

OTCBVS数据集.OCTBVS数据集包含行人数据库、TerＧ
ravic面部红外数据库等不同类型的１４个小型数据集,选
择 Dataset０１ＧDataset０１ＧOSU ThermalPedestrianDatabase
(行人红外数据库)和 Dataset０５ＧTerravicMotionIRDatabase
(运动红外数据库)作为本次测试的数据集,表１列出了这两

个小型数据集的具体信息.

表１　 红外数据测试集

Table１　Infrareddatatestset
红外数据集子序列 序列个数 简要介绍

Dataset０１:OSU
ThermalPedestrian

Database
１０

主要用于红外行人检测任务,共有１０
个相似的序列

Dataset０５:Terravic
MotionIRDatabase

１８

主要用于红外图像的检测和跟踪任务,
共有１８个序列,包含室外目标(２/１个

行人)跟踪,室内室外监控视频、飞机运

动和跟踪、水下和水面运动、背景运动

(由于强风云和树木的运动)

考虑到 Dataset０１:OSU ThermalPedestrianDatabase中

有１０个相似序列,在验证模型性能时,选择其中的一个序列

进行测试,该序列共有７２帧图像.为了对检测结果进行定量

分析,使用LabelMe软件为该红外序列标注显著性真值.选

择 Dataset０５ＧTerravicMotionIRDatabase数据集中的irw０９
和irw１０两个红外视频序列进行测试,相比irw１０的背景,

irw０９的背景更为杂乱.

３．１．２　训练环境及训练参数

本次实验基于 Pytorch１．０．１的框架实现,在 Ubuntu中

用python进行实验,训练时初始学习率为１０－５,batchsize默

认为１,训练１００个epoch,将 BCEloss和 DICEloss两个损失

函数结合起来,作为本次训练的损失函数,在这种设置下使用

GeForceGTX２０８０TiGPU完成加速训练.

３．２　性能指标

１)平均绝对误差 MAE[２８]

MAE通过计算显著性预测图与真实图之间的平均绝对

误差获得,表示显著性预测图与真实图之间的差别,MAE越

小说明该算法性能越好.其中显著预测图和真实图都需要归

一化,具体计算公式如下:

MAE＝ １
W×H　∑

w

x＝１
　∑

H

y＝１
‖S(x,y)－G(x,y)‖ (１１)

２)MaxFＧmeasure
综合评价指标(FＧMeasure)[２９]用来计算准确率和召回率

的加权调和平均值.但是准确率和召回率指标有时会出现互

相矛盾的情况,这时就需要综合考虑.最常用的方法就是计

算FＧMeasure的值,具体公式如下:

F＝
(β２＋１)Precision∗Recall
β２Precision＋Recall

(１２)

其中,参数β２一般取值为０．３,即增加了 Precision的权重值,
因为通常认为准确率(Precision)更重要.

本次研究中选择最大的 FＧmeasure作为评估指标,即

MaxFＧmeasure,该指标越大代表模型性能越好.

３)MaxEＧmeasure
EＧmeasure[３０]用来计算图像和局部像素匹配的全局平均

值,具体计算公式如下:

QS＝ １
W×H　∑

w

i＝１
　∑

H

j＝１
Øs(i,j) (１３)
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其中,Øs是增强的对齐矩阵,分别反映了显著性预测图和真

实值减去全局平均值之后的相关性.MaxEＧmeasure即计算

的所有EＧmeasure中的最大值,因此该指标值越大,代表模型

的性能越好.

４)SＧmeasure[３１]

SＧmeasure用来评估真实值显著性映射与真实值之间的

结构相似性,其中So与Sr分别指对象感知和区域感知结构的

相似性,具体计算公式如下:

S＝∝xSo＋(１－∝)xSr (１４)
其中,∝一般设置为０．５.

５)检测准确率

Dice系数是一种集合相似度度量函数,用于计算两个样

本之间的相似度,本质上是衡量两个样本之间的重叠部分,取
值为[０,１],当取值为１时代表两个样本完全一致.选择合适

的 Dice值,视频帧大于该值即检测到目标,Dice系数用于计

算显著性目标检测准确率,具体计算公式为:

DICE＝２|X∩Y|
|X|＋|Y|

(１５)

检测准确率＝
检测到目标的帧数

视频总帧数
(１６)

３．３　模型测试结果及分析

１)Dataset０１ＧOSU ThermalPedestrianDatabase测 试

结果

为了验证本文模型的有效性,将其与目前已有的针对可

见光图像的显著性目标检测算法的测试结果进行对比.如

图５依次给出了红外数据序列的原始视频帧、真值以及不同

模型的测试结果的第２０－２２帧,表２列出了不同模型测试结

果的定量指标对比.

(a)原图 (b)真值 (c)CPD (d)MGA (e)DsＧNet (f)RcrNet (g)本研究

图５　Dataset０１测试结果

Fig．５　Dataset０１testresults

表２　不同算法的评估指标

Table２　Evaluationindicatorsofdifferentalgorithms

模型 MAE
Max

FＧmeasure
Max

EＧmeasure
SＧmeasure

检测

准确率/％

CPD ０．００２５ ０．３２５７ ０．５４５０ ０．６３２０ ４．１１

MGA ０．００２８ ０．６３６６ ０．８６７６ ０．７５５１ ７３．６１

DsＧNet ０．００２２ ０．６５８８ ０．８３８８ ０．７１８４ ７５．００

RcrNet ０．００４６ ０．４７１５ ０．７７７３ ０．６５０５ ４５．２１

ours ０．００１５ ０．７４６６ ０．９１１８ ０．８１５６ ８９．０４

对不同模型的测试结果进行分析,由于CPD[３２]模型只利

用了红外视频帧的空间特征,忽略了时间信息,因此只能检测

出少数视频帧中的显著性目标,在后续红外视频帧中虽然检

测到了显著性目标,但是却不能将无关的路灯背景过滤掉.

MGA和 DsＧNet两个模型都通过光流获取运动信息,两个模

型都会出现检测不到目标以及背景抑制效果不好的情况.

RcrNet[３３]模型利用了空间和时间特征,能够检测出显著性目

标,但也无法滤除无关的路灯背景.本文提出的模型不仅可

以将显著性目标准确检测出来(对比不同模型的检测准确率,

该模型的检测准确率最高),还可以将无关的背景抑制掉,且

实现了 最 低 的 MAE、最 高 的 MaxFＧmeasure,MaxEＧmeaＧ

sure和SＧmeasure,验证了本文提出的模型的性能最优.

２)Dataset０５ＧTerravicMotionIRDatabase测试结果

对比两组红外视频序列可知,irw０９相较于irw１０背景更

为杂乱,利用本组实验验证本文模型适用于背景复杂的红外

视频序列.为了验证本文模型的有效性,与目前已有的针对

可见光图像的显著性目标检测算法的测试结果进行对比,

图６、图７为红外视频序列原图以及不同模型的测试结果,分

别给出了irw１０的第 ３２３－３２５帧以及irw０９的第１４６８－

１４７０帧对比图像.

(a)原图 (b)CPD (c)MGA (d)DsＧNet (e)RcrNet (f)本研究

图６　irw１０测试结果

Fig．６　irw１０testresults
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(a)原图 (b)CPD (c)MGA (d)DsＧNet (e)RcrNet (f)本研究

图７　irw０９测试结果

Fig．７　irw０９testresults

　　由测试结果可以看出,在背景越来越复杂的红外数据集

上,CPD模型很难将目标检测出来;MGA 和 DsＧNet模型在

背景复杂的irw０９红外视频序列上表现欠佳;RcrNet模型能

够将部分显著性目标检测出来,但检测出的目标不完整;本文

模型检测效果最好,能够完整地将显著性目标检测出来,且抑

制掉了无关背景.这组实验也证明了本文模型适用于复杂背

景的红外视频显著性目标检测.

３．４　真实红外视频序列

为了验证本文提出的模型在复杂背景下也能达到较

好的显著性 检 测 结 果,除 了 在 公 开 的 红 外 数 据 集 上 进 行

测试,还在一组背景复杂且目标不明显的真实红外视频数

据序列上进行了测试,该红外视频序列共有２４５帧.由于

该红外视频序列质量较差,因此需要进行一定的预处理.

首先将视频帧进行图像增强,利用 Gamma变换提高图像

的对比度,由于原视频摄像机跟随目标一起移动,因此运

动不明显,为了更好地利用视频的运动信息,对视频进行

了稳像处理.

图８为原图、预处理后的图片、真值以及不同模型的测试

结果.取测试结果中的第２２２－２２４帧进行对比,表３列出了

不同模型测试结果的评估指标对比.

(a)原图 (b)预处理 (c)真值 (d)CPD (e)MGA (f)DsＧNet (g)RcrNet (h)本研究

图８　真实红外视频序列测试结果

Fig．８　Realinfraredvideosequencetestresults

表３　不同算法的评估指标

Table３　Evaluationindicatorsofdifferentalgorithms

模型 MAE
Max

FＧmeasure
Max

EＧmeasure
SＧmeasure

检测

准确率/％

CPD ０．００２４ ０．６２０６ ０．７４３７ ０．６６３５ ３２．３８
MGA ０．００５０ ０．４５９９ ０．７８４１ ０．６５９６ ２５．４１

DsＧNet ０．００３３ ０．５５３２ ０．７０６２ ０．６３８９ ３０．３４
RcrNet ０．００２２ ０．８２４２ ０．８１８２ ０．７４１５ ４６．９４
ours ０．００１４ ０．７９４４ ０．８５２６ ０．７９２６ ８２．８６

对比不同的模型测试结果,CPD 和 RcrNet模型在测试

时都会出现某些帧中未检测出目标的情况,MGA 和 DsＧNet
模型检测到的目标不完整,而本文提出的模型能够准确地检

测出到显著性目标.由表３可知,本文模型的检测准确率也

是最高的,且还可以将杂乱背景抑制掉.对比不同模型测试

结果得到的评估指标发现,RcrNet模型中的 MaxFＧmeasure
指标优于本文模型,这是因为 MaxFＧmeasure这一指标与准

确率和召回率有关,但这一指标更偏重于准确率(目标是否找

对)而忽略了检测到的目标是否找得全,因此仅有一个指标最

高并不能证明该模型性能优于其他模型.从整体来看,本文

模型整体评估指标是最优的,证明其性能最好,本组实验也

证明了本文模型具有鲁棒性和较好的泛化能力.

３．５　消融实验

为了验证空间模块中引入的注意力模块 CBAM 和时间

模块中 NonＧlocalblock的有效性,本文分别在红外视频序列

OCTVSＧdataset０１以及自己构建的真实红外视频序列上做了

两组消融实验,分别表示为消融实验１和消融实验２,具体结

果如表４、表５所列.

表４列出了在红外数据集的视频序列上进行消融实验的

结果.在本次消融实验中,除了本文提出的模块组合不同,其

他一切设置都相同,其中空间模块包含 ResNetＧ５０和 ASPP
模块,时间模块为 DBＧConvGRU 模块,空间模块中引入了注

意力机制CBAM 模块后,MAE下降了０．０１％,MaxFＧmeaＧ

sure提升了４．７％,MaxEＧmeasure提升了 ３０．５９％,SＧmeaＧ

sure提升了９．２９％,由此证明了模型中引入的注意力模块

CBAM 的有效性.在时间模块中引入 NonＧlocalblock后,

MAE下降了 ０．０２％,MaxFＧmeasure提升了 ７．３６％,Max

EＧmeasure下降了１．１８％,SＧmeasure提 升 了 ４．５９％.整 体

对比来看,引入了 NonＧlocalblock模块后的评估指标更好,
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证明了引入该模块的有效性.本文提出的模型整体评估指标

是最好的,这也证明了本文提出的空间特征提取模块和时间

特征提取模块的有效性.

表４　消融实验１

Table４　Ablationexperiment１

模块 MAE
Max

FＧmeasure
Max

EＧmeasure
SＧmeasure

空间模块 ０．００１７ ０．６１３７ ０．６１７１ ０．６８６１
空间模块＋CBAM ０．００１６ ０．６６０７ ０．９２３０ ０．７７９０

时间模块 ０．００２１ ０．６１６２ ０．９２２４ ０．７４２９
时间模块加＋
Nonlocalblock

０．００１９ ０．６８９８ ０．９１０６ ０．７８８８

本文模型 ０．００１５ ０．７４６６ ０．９１１８ ０．８１６５６

表５　消融实验２

Table５　Ablationexperiment２

模块 MAE
Max

FＧmeasure

Max

EＧmeasure
SＧmeasure

空间模块 ０．００２６ ０．２６０９ ０．３０２９ ０．５１９２
空间模块＋CBAM ０．００１９ ０．７４４２ ０．５９３７ ０．６５５６

时间模块 ０．００１８ ０．６３０９ ０．８９９０ ０．７６６６
时间模块加＋

Nonlocalblock
０．００２８ ０．２８２８ ０．６６８６ ０．５７６２

本文模型 ０．００１５ ０．７４６６ ０．９１１８ ０．８１５６

表５列出了在真实构建的红外视频序列上进行消融实验

的结果.该红外视频序列目标运动不明显且背景较为复杂,

由表５可知,空间模块中引入了注意力机制 CBAM 模块之

后,MAE下降了０．０７％,MaxFＧmeasure提升了４８％,Max
EＧmeasure提升了２９．０８％,SＧmeasure提升了１３．６４％,由此

证明了模型中引入的注意力模块 CBAM 的有效性.在时间

模块中引入 NonＧlocalblock后,MAE反而提升了１％,Max
FＧmeasure下降了３４．８１％,MaxEＧmeasure下降了２３．０４％,

SＧmeasure下降了１９．０４％,可以看出在真实构建的红外视频

序列中,引入的时间注意力模块没有发挥出预想的效果,对比

数据集中的红外视频序列与本文构建的真实红外视频序列可

知,真实的红外视频序列视频质量太差且目标运动不明显,无
法提取到太多的运动信息,导致时间模块提取效果不好,此时

整体结果基本依靠空间特征模块得到,这也是后续可以改进

的一个方向.

综合来看,空间模块中引入的注意力模块以及时间模块

中引入的 NonＧlocalblock对模型的性能提升都有所帮助.另

外将空间、时间特征模块结合在一起使用后,模型性能也得到

了较大提升,说明本文设计的模块都是必要的,减少任何一个

模块都会对模型的性能造成影响.

结束语　面对背景越来越复杂的海量红外视频图像,本

文提出了一种基于深度学习的红外视频显著性目标检测模

型,首先基于 ResNetＧ５０构建空间特征提取模块,为了使模型

更好地聚焦于目标对象,引入了注意力模块 CBAM,利用该

模块获取红外视频帧的空间特征信息;然后利用 DBＧConvGＧ
RU和 NonＧlocalblock两个模块构建时间特征模块,用于获

取时间特征信息并实现时空一致性,并引入残差连接块,用于

提取低层空间特征送入像素级分类器的细化模块中,以避免下

采样过程中的信息丢失;最后将时空特征信息和由残差连接块

连接ResNetＧ５０获得的空间低层特征信息一同送入像素级

分类器,生成最终的显著性目标检测结果.在训练整个网络

模型时,使用 BCEloss和 DICEloss两个损失函数结合的方

式,来提高模型训练的稳定性.本文在红外数据集中的多组

红外视频序列上进行测试对比,证明了该算法能够在抑制复

杂背景的同时准确地将显著性目标检测出来,性能明显优于

其他显著性目标检测模型.另外,本文模型在真实构建的红

外视频序列上的表现也优于其他模型,证明了所提模型具有

鲁棒性和较好的泛化能力.为了验证空间模块中引入的注意

力模块CBAM 和时间模块中 NonＧlocalblock的有效性,本文

分别在红外视频序列以及自己构建的真实红外视频序列上做

了消融实验,实验结果证明了本文设计的模块都是有效的.

本文模型仍然存在不足之处,当目标运动较为缓慢时,模型中

的时间模块无法发挥出原有的作用,后续将会对时间模块进

行相应的改进.
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