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基于分层融合与推理一致性的RGB-T显著目标检测方法
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摘 要：针对跨模态显著目标检测中常忽视层级差异与边界恢复精度不足的问题，提出一种基于分层融合与推理

一致性的网络 （HFCR-Net）。该网络以 Swin Transformer 双分支编码器提取多尺度特征；然后，设计双门控融合模块

（DGF），通过像素级空间门控与通道对齐机制实现深层特征的自适应加权融合，在中低层构建跨模态细化模块

（CMR） 通过交互式引导与可学习的注意力调控机制细化边缘与纹理；同时设计了推理一致性策略以提升模型的稳定

性。实验结果表明，HFCR-Net 在 VT821 数据集上 Fβ、Sα、Eε与 MAE 分别达到了 0.942、0.977、0.985 和 0.010；在

更具挑战性的 VT1000 与 VT5000 数据集上 Fβ分别达到了 0.927 与 0.856，进一步验证了方法在不同复杂场景下的有效

性与鲁棒性。
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Abstract: To address the common issues of overlooked hierarchical differences and insufficient boundary restoration ac⁃
curacy in cross modal salient object detection, a network based on hierarchical fusion and reasoning consistency （HFCR-

Net） is proposed. The network employs a Swin Transformer dual branch encoder to extract multi-scale features. Subse⁃
quently, a Dual Gated Fusion module （DGF） is designed to achieve adaptive weighted fusion of deep features through pixel-
level spatial gating and channel alignment mechanisms. At the middle and low levels, a Cross Modal Refinement module 
（CMR） refines edges and textures through interactive guidance and a learnable attention regulation mechanism. In addition, 
a reasoning-consistent inference strategy is introduced to improve model stability. Experimental results demonstrate that 
HFCR-Net achieves Fβ, Sα, Eε and MAE of 0.942, 0.977, 0.985 and 0.010 on VT821, and attains Fβ of 0.927 and 0.856 
on the more challenging VT1000 and VT5000, respectively, further validating its effectiveness and robustness in diverse 
complex scenarios.
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0　引 言

显著目标检测 （salient object detection，SOD）

旨在模拟人类视觉从复杂场景中准确地检测和分

割最具吸引力的物体，在图像检索 [1]、对象识别 [2]、

多模态匹配 [3]、视觉跟踪 [4]等计算机视觉任务中发

挥着重要作用。

近年来，显著目标检测已经在 RGB 领域成果

众多，但是在光照剧烈变化、目标与背景表观相

似等复杂场景下，仅依赖可见光信息往往难以实

现鲁棒检测。为此，融合热红外 （Thermal） 模态

的 RGB-T 显著目标检测应运而生。该方法通过有

效互补可见光丰富的纹理细节与热红外对热辐射

的敏感性优势，为提升复杂环境下检测模型的鲁

棒性与准确性，提供了新的解决路径。

在此背景下，基于Transformer的RGB-T SOD[5-9]

已经取得了显著进展，超越了传统的卷积神经网

络方法 [10-15]。杨超等  [5]引入 Transformer 架构以增强

全局信息建模，提出了包含降噪、语义指导及跨

模态交互的显著性增强框架，有效缓解递归式聚

合带来的低泛化问题。魏明军等  [6]利用 Transformer
的全局上下文建模能力，在其提出的 CALNet中通

过跨层级注意力模块、全局信息建模与多交互解

码策略有效利用多模态间的跨层级互补信息，提

升了复杂场景下显著目标的性能。 Lv 等  [7] 基于

Swin Transformer 网络，设计了跨模态特征融合模

块和交互式特征解码模块，有效建模 RGB 与热红

外模态间的长距离依赖关系，显著增强了特征融

合效果。Liu[8]等提出 SwinNet模型，通过空间对齐

与通道重校准模块缩小了 RGB 和热成像模态差异，

并引入边缘引导的解码器补充边界细节，提高了

模型的泛化能力。Tang[9]提出了 HRFormer，通过

设计双流向短连接融合模块优化了模型的输出，

提升了模型在复杂场景下的判别力。

然而，这些方法在跨模态融合与跨层级协同

方面仍存在明显不足，主要体现在以下两点：首

先，多数方法在不同语义层级上采用相同的融合

模块或统一的融合策略，未能充分考虑高层语义

与中低层细节在融合形式与信息侧重点上的本质

差异，致使跨层级互补不足、模态交互粗糙，进

而影响模型的判别能力。其次，在模型训练与推

理阶段，现有方法在推理阶段普遍缺乏针对性的

优化与校准手段。这导致模型在检测精度和泛化

能力上存在明显的局限性。

针对上述问题，本文提出了一种基于分层融

合与推理一致性的 RGB-T 显著目标检测方法 （Hi⁃

erarchical Fusion with Consistent Reasoning Net⁃
work，HFCR-Net），通过层次化的融合机制，旨

在获得更好的 RGB-T SOD 性能。首先，通过双分

支的 Swin Transformer 对 RGB 图像和热成像图像

进行双流特征编码，并使用统一的卷积层增强感

受野。然后，网络采用自顶向下逐层传播，其中

高层语义阶段采用双门融合模块 （Dual Gate Fu⁃
sion，DGF） 完成跨模态融合，并通过解码器将上

采样特征与当前阶段对齐；中低层阶段采用跨模

态细化模块 （Cross Modal Refinement，CMR） 进

一步细化并增强结构信息。最后，通过设计包含

复合损失函数、TTA 与 Platt 校准以及热红外预训

练映射机制的推理一致性策略，以提高模型跨模

态特征提取的稳定性与泛化性。

1　总体网络架构

本文设计的基于分层融合与推理一致性的RGB-T
显著目标检测方法 （HFCR-Net） 采用双分支编

码-解码架构，如图 1 所示。在编码阶段，采用基

于 Swin Transformer 的双分支编码器分别对可见光

与热红外图像进行 4 个阶段的特征提取，用于捕获

多尺度特征之间的长距离依赖关系，并使用统一

的卷积层扩大感受野。在解码阶段，对于不同层

次的特征采用差异化处理机制，在高层语义阶段

采用双门控融合模块 （DGF） 完成跨模态信息融

合，在中低层阶段采用跨模态细化模块 （CMR）
进一步整合与细化多尺度线索。在优化与推理策

略方面，设计了协同平衡像素级准确性与全局结

构一致性的复合损失函数，采用热红外预训练映

射机制稳定热分支训练过程，并结合测试时增强

（Test Time Augmentation，TTA） 与 Platt 概率校

准策略提升模型的跨域泛化能力与预测置信度，

最终生成显著性预测。

1.1　基于 SwinTransformer的编码网络

在机器视觉任务中，卷积神经网络 （CNN）

因其局部感受野的设计，在建模长距离依赖关系

上存在固有局限。而 Transformer 凭借自注意力机

制，在自然语言处理中展现出强大的全局上下文

建模能力。Swin Transformer作为基于 Transformer
架构的代表性深度学习模型，通过引入分层结构

和移位窗口机制，在保持全局建模能力的同时实

现高效计算，为图像识别任务提供了更优的解决

方案。

基于上述分析，本文采用 Swin Transformer 作
为网络骨架，利用其分层架构所生成的多尺度特

征图进行特征交互与融合。具体处理流程如下：
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首先，输入图像分割为一系列不重叠的图像块。

其次，图像块经卷积层完成初步下采样后，特征图

依次通过四个由 Patch Merging 和 Swin Transformer
模块组成的阶段进行逐层编码。其中，Patch Merging
负责逐阶段降低特征图分辨率并提升通道数，以

构建层次化特征表示；Swin Transformer 则利用其

核心的移位窗口注意力机制，交替计算窗口内与

跨窗口的自注意力，实现局部特征的高效融合与

长距离依赖的有效建立。

1.2　分层特征融合策略

在特征融合的过程中，深层特征富含全局语

义信息，但空间细节与边界定位模糊。反之，中

低层特征保留丰富的空间细节，但易受背景噪声

干扰。因此，本文针对不同层次的特征融合设计

了双门控融合模块 （DGF） 和跨模态细化模块

（CMR）。其中，深层特征采用 DGF 模块进行融

合，通过门控机制动态分配两路模态的权重，实

现像素级的自适应融合与模态间互补性保留 。

CMR 则应用于中低层特征，通过精细的跨层级双

向交互与注意力加权机制增强目标细节。

1.2.1　双门控融合模块

在特征融合过程中，不同模态在空间上的置

信分布往往不一致。该差异会降低融合特征的信

噪比，并使深层语义表征受到干扰，这种不稳定

性会削弱模型的判别能力。因此，本文提出一种

双门控融合模块 （DGF），通过门控机制动态分配

两路模态的权重，从而在每个像素处由更可信的

模态主导融合，同时保留模态间的互补性与通道

表达能力，增强深层语义特征的判别能力，具体

如图 2 所示。

首先，对两路编码器获得的双模态特征 F rgb
i 、

F t
i 分别实施两个串联的 3×3 卷积，同时实现通道

对齐与感受野扩大。随后利用批归一化与 ReLU 激

活，将同尺度内的 RGB 与热红外特征投影到统一

的特征空间，形成通道对齐的特征表示 E rgb
i 与 E t

i。

该过程可表示为

E rgb
i = ReLU (BN (Conv2

3 × 3 (F rgb
i ) ) ) （1）

E t
i = ReLU (BN (Conv2

3 × 3 (F t
i ) ) ) （2）

式中，Conv3 × 3 表示一个 3×3 的标准卷积层，BN
表示批归一化，ReLU 表示 ReLU 激活函数。

然后，分别计算不同模态的空间注意力图 AR

和 AT。随后，将 AR和 AT与 F f
i+ 1 上采样之后生成

的 U ( F 'i+ 1） 在通道维度拼接，得到联合注意力表

征 S，为后续门控权重的生成提供多源信息支撑。

公式如下

图  2　DGF 架构

图  1　总体网络架构
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AR = σ (Conv3 × 3 (Max c(R) ) ) （3）

AT = σ (Conv3 × 3 (Max c(T ) ) ) （4）

S= Concat (AR,AT,U (F 'i+ 1) ) （5）
式中， Max c (⋅） 表示通道维度的最大池化操作；

Conv3 × 3 表示一个 3×3 的标准卷积层；σ表示 Sig⁃
moid 激活函数。Concat表示通道维度拼接。

最后，通过两条并行的卷积路径生成空间门控

权重 gR和 gT，并应用于原始特征 E rgb
i ,E t

i （i=4,5），

实现逐像素门控加权，得到融合后的特征 R'和 T'。
该加权操作专为深层特征设计，实现了像素级的

自适应融合。该模型依据联合注意力表征 S所编码

的上下文信息动态选择并增强特征响应，有效抑

制了深层特征中的模态噪声，增强了其语义判别

力。最终，R '和 T '在通道维度拼接并通过 3×3 卷

积降维至原始通道数 C，得到融合特征 F f
n，具体公

式如下

gR = σ (ReLU (BN (Conv (S) ) ) ) （6）

gT = σ (ReLU (BN (Conv (S) ) ) ) （7）

R'= gR⊙E rgb
i ,T '= gT⊙E t

i （8）
F f
n = Concat (Conv3 × 3 (R'),Conv3 × 3 (T ') ) （9）

式中，BN 表示批归一化操作，ReLU 表示线性整

流激活函数，σ表示 Sigmoid 激活函数，⊙ 表示逐

元素相乘，Conv3 × 3 表示一个 3×3 的标准卷积层。

1.2.2　跨模态细化模块

中低层特征包含丰富的目标边缘、纹理等空

间细节信息，对恢复显著目标的清晰轮廓至关重

要。然而，在低层特征的融合过程中，由于不同

模态在边界与纹理区域存在空间错位与细节响应

冲突，若直接融合，易导致细节信息相互抵消或

模糊，进而削弱模型对目标轮廓的精准定位能力。

因此，本文提出一种跨模态细化模块 （CMR），在

实现细节信息的互补与融合，生成细节丰富的特

征表达，具体如图 3 所示。

首先，针对富含细节的中低层特征，对双模

态特征 F rgb
i 与 F t

i 执行与 DGF 模块相同的串联卷积

操作、批归一化及 ReLU 激活预处理流程，生成通

道对齐且感受野扩大的特征 E rgb
i 与 E t

i。然后，为消

除通道与尺度差异，双模态特征通过 Down×2
（即 2×平均池化） 下采样以匹配上一级融合特征，

实现跨层级上下文对当前层细节的引导与补充。

同时，上一级富含高级语义的融合特征通过

Up×2 （双线性上采样），使其空间分辨率与当前

层级特征对齐，分别得到初步融合特征表达 M rgb
i

与M t
i。随后，为了增强中低层特征的细节与结构，

M rgb
i 与M t

i 输入 CMR 的并行乘性/加性路径以及空

间注意力与通道注意力进一步交互与增强，实现

对初步融合特征的精细化增强。

最后，为了实现对注意力权重的控制，引入

一个可学习缩放因子 γ，用于调节通道注意力输出

的幅度，并通过残差连接确保中低层原始细节信

息得以保留。上述流程可表示为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

E͂ rgb
i = Down × 2 ( )E rgb

i

E͂ t
i = Down × 2 ( )E t

i

F͂ f
i+ 1 = UP × 2 ( )F f

i+ 1

（10）

M rgb
i = Conv (Concat ( E͂ rgb

i ,F͂ f
i+ 1) ) （11）

M t
i = Conv (Concat ( E͂ t

i,F͂ f
i+ 1) ) （12）

M͂ rgb
i = Mul (M rgb

i ,M t
i ) （13）

M͂ t
i = Mul (M rgb

i ,M t
i ) （14）

F f
i = γ ⋅ CA (Conv ( M͂ rgb

i ⊙SA ( M͂ t
i ) ) ) （15）

式中，Down × 2(⋅） 为 2×表示步长为 2 的平均池

化，UP × 2 表示 2 倍双线性上采样，Mul(⋅） 为表

示乘法交互操作。

1.3　优化与推理策略

针对当前 RGB-T 显著目标检测在训练过程中

存在全局特征与局部细节优化失衡、推理阶段预

测置信度偏移导致泛化能力受限，以及热红外分

支因梯度不稳定易引发过拟合等问题，本文提出

了具有推理一致性的优化与推理策略。该策略从

梯度优化、概率校准与模态迁移三个层面进行设

计，旨在同步提升模型的检测精度、结构一致性

及跨域泛化能力，具体实现细节如下：

（1） 复合损失函数

为解决单一损失函数难以同时兼顾像素级准

确性与全局显著性结构一致性的问题，本文提出

了一种融合二元交叉熵 （BCE） 与 F-measure 的复

合显著性损失函数。其中，BCE 损失聚焦像素级图  3　CMR 模块架构
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分类准确性，F-measure 损失通过梯度近似实现对

全局 F 值的直接优化。该损失函数表达式为

L total = λ1LBCE + λ2LF （16）
式中，L total 为复合显著性损失，由 LBCE 与 LF 加权

构成，λ1 与 λ2 为平衡系数。

本文在 VT5000 的训练集上划分一部分样本作

为验证集，并在 λ1，λ2{0.5,1,2}的组合上进行网格

搜索，并以验证集主要性能指标为准，同时结合训

练过程的收敛稳定性进行选择。最终，选取 λ1=1、
λ2=1 作为默认设置。

（2） TTA 与 Platt校准

为缓解模型在跨数据中出现的置信度偏移问题，

本文提出测试时增强 （Test Time Augmentation，
TTA） 与 Platt概率校准相结合的推理策略。

在 TTA 实施中，通过对输入执行水平翻转、

尺度缩放等多种几何变换，生成多个测试样本并

进行预测，最后对预测结果进行平均融合，从而

提升预测的稳定性与鲁棒性。Platt 校准则基于训

练集验证结果，对模型输出的 logits 进行 Sigmoid
回归调整，使预测概率更符合真实标签分布。

（3） 预训练权重的热红外映射机制

由于热红外特征提取初期的梯度不稳定，直

接训练易导致模型过拟合。为充分利用 RGB 预训

练模型的迁移能力，本文对热红外分支的输入通

道进行了权重初始化。该机制在加载 SwinTrans⁃
former 的 ImageNet 预训练权重时，针对热成像分

支的输入通道自动执行通道映射与权重均衡初始

化，实现过程如下

WT = 1
3 (WR +WG +WB) （17）

式中，WT表示热红外输入层权重，WR,WG,WB分

别为 RGB 通道的预训练权重。

2　实验细节

2.1　数据集

为了验证所提方法的有效性，本文在 VT821、
VT1000、VT5000 数据集上进行实验分析。其中，

VT821 包含 821 个手动注册的图像对。VT1000 包

含 1000 个 RGB-T 图像对，这些图像由高度对齐的

RGB 和热像仪捕获。VT5000 包含 5000 对 RGB-T
图像对，并对样本难度属性进行了标注，覆盖大

目标、小目标、多目标、低照度、中心偏置等 11
类典型挑战场景。根据其属性统计结果，在单一

挑战属性样本中，背景杂乱为 1096 对、热交叉为

858 对、低照度为 535 对、小目标为 340 对、多目

标为 491 对，表明该数据集在上述典型挑战场景上

具有较高覆盖比例，能够反映复杂条件下的检测

难度。

在 3 个通用数据集中，所采集的图像由不同光

照亮度下的各种场景、物体组成，且包含小目标、

动态场景、热交叉、添加噪声等特殊场景。为了

公平比较，使用 VT5000 中 2500 对图像组成的训

练数据集进行训练，VT1000、VT821、VT5000
中的其余图像用于测试评估。

2.2　实验环境

本文设计的模型在配备 NVIDIA RTX 4090 
（24 GB） GPU 的计算机上实现。训练阶段采用

AdamW 优化器，初始学习率设为 2×10⁻⁵，训练

epoch 的数量为 50，批量大小设置为 2。损失函数

采用本文提出的复合显著性损失函数 L total，其中平

衡 系 数 取 λ1=1、 λ2=1。 推 理 阶 段 采 用 TTA 与

Platt 校准策略。对于 RGB-T 图像对的输入，本文

将所有的图像像素调整为 384 × 384。
2.3　评估指标

本文采用的评估指标分别为加权 F 度量 （Fβ）、

结构相似性度量 （Sα）、增强对齐度量 （Eε） 和平

均绝对误差 （MAE）。

Sα可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 （18）
式中，Sr 为区域感知的结构相似性，S0 为对象感

知的结构相似性，α设置为 0.5。
Fβ 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

（19）

Recall = TP
TP+ FN

（20）

Fβ = ( )1 + β 2 ⋅ Precision ⋅ Recall
β 2 ⋅ Precision + Recall

（21）

式中：TP、FP和 FN表示真阳性、假阳性和假阴

性，并且 β 2 被设置为 0.3。
Eε用于融合全局统计信息和局部像素匹配信

息，公式如下

Eε= 1
N ∑

i= 1

N 2 ⋅Pi ⋅G i

P 2
i + G 2

i

（22）

式中，N为像素数量，Pi 为预测显著性值，Gi 为

真实值。

MAE 用于测量显著性图和真值图之间每像素

绝对差的平均值，公式表示为

MAE = 1
N ∑

i= 1

N

|| Pi - Gi （23）

240



第  2 期 杨潞霞，等：　基于分层融合与推理一致性的 RGB-T 显著目标检测方法

3　实验结果与分析

3.1　定量对比

为全面验证本模型 HFCR-Net的有效性，与现

有的 RGB-T SOD 算法进行对比分析，结果如表 1
所示。其中，表 1 所列性能指标均在启用 TTA

与 Platt 校准策略下测得，以保证结果的稳定性

与可比性。对比方法包括：MIDD[14]、SwinNet[8]、

HRTransNet[9]、 CSRNet[16]、 MCNet[17]、 OS⁃
RNet[18]、 FAWT[19]、 LSNet[20]、 TANet[21]、 ADF⁃
Net[22]、MGAI [23]、CAVER[24]、CAFCNet[25]，最优

值以加粗格式标出。

从表 1 可以看出，HFCR-Net 在多个数据集及

评估指标上均达到了较好的效果。

在 VT821 数据集上，本文模型的 Fβ 达到了

0.942，相较于该数据集上 Fβ次优的 MGAI 提升了

1.4%。此外，Sα和Eε也分别达到了 0.977和 0.985，
与 SwinNet相比分别提高了 4.16% 与 4.01%。

在 VT1000 数据集上，HFCR-Net 的 Fβ值达到

0.927，优于表现最佳的MCNet，性能提升约 0.98%。

并且提出的方法在 Sα和 Eε上分别达到了 0.968 与

0.976，与MCNet相比分别提高了2.00%、0.52%。

在更具挑战性的 VT5000 数据集上，本文方

法的 Fβ值为 0.856，MAE 值为 0.033，较最优方法

存在小幅差距。存在差距的原因主要有以下两点：

其一，在复杂背景干扰下，模型对于热红外目标

与背景之间的可分性降低，显著区域与非显著区

域的响应重叠增多，从而更容易产生局部误检；

其二，在多目标与背景纹理丰富的场景中，中低

层跨模态细化模块 CMR 在增强边缘与纹理细节的

同时，对部分高频背景纹理产生响应，导致精确

率略有下降。但是，本文方法在结构保真度指标

Sα上仍达到了 0.914，表明所提出的分层融合与

细化机制在目标形状与边界恢复方面仍具有优势。

3.2　定性分析

为了直观验证 HFCR-Net在复杂场景下的泛化

性与鲁棒性，图 4给出了与多种现有方法在 VT5000
数据集上的可视化对比结果。

从图 4 可以看出，在复杂结构目标 （第 1 行）

与细粒度目标检测 （第 2、 6 行） 场景中， CS⁃
RNet、MGAI 等方法在捕捉镂空结构或细小物体

时容易出现结构断裂或漏检。

面对存在动态模糊的图像 （第 2 行） 与多目标

邻近干扰 （第 3 行），部分方法如 OSRNet、ADF⁃
Net 等因模态间对齐偏差或感受野有限，导致目标

定位模糊或彼此粘连。本文提出的方法通过 DGF
模块在高层语义层面实现 RGB 与热红外的自适应

融合。该方法充分利用热辐射信息的空间稳定性，

有效抑制了模糊干扰。在此基础上，模型在邻近

目标间建立了清晰的边界。

在弱纹理低对比度 （第 4 行） 与单/双模态

退化 （第 5~6 行） 等困难场景中，常见模型如

LSNet、CAFCNet 等易受图像质量下降影响，出

现显著区域提取不全或边界混淆问题。本文方法

通过双分支编码 -解码架构分别提取并充分利用

两种模态的优势特征。当某一模态信息因退化而

不可靠时，模型能够自适应地依赖另一模态的有

效信息进行补偿，从而实现稳定与准确的检测

结果。

表  1　不同方法在不同数据集上的定量对比

数据集方法

CSRNet[16]

MIDD[14]

OSRNet[18]

FAWT[19]

LSNet[20]

TANet[21]

ADFNet[22]

MGAI [23]

SwinNet[8]

CAVER[24]

HRTransNet[9]

CAFCNet[25]

MCNet[17]

HFCR-Net（Ours）

VT821

加权 F
度量 Fβ

0.918
0.915
0.926
0.802
0.865
0.838
0.847
0.929
0.896
0.853
0.851
0.856
0.876
0.942

结构
相似性
度量 Sα

0.878
0.856
0.891
0.883
0.912
0.902
0.91

0.893
0.938
0.898
0.906
0.891
0.923
0.977

增强
对齐

度量 Eε

0.877
0.822
0.892
0.907
0.921
0.912
0.921
0.885
0.947
0.934
0.933
0.927
0.945
0.985

平均绝对
误差
MAE
0.024
0.027
0.022
0.033
0.028
0.03

0.034
0.021
0.018
0.027
0.026
0.028
0.021
0.01

VT1000

加权 F
度量 Fβ

0.868
0.868
0.875
0.863
0.775
0.754
0.787
0.883
0.865
0.904
0.898
0.913
0.918
0.927

结构
相似性
度量 Sα

0.797
0.763
0.807
0.933
0.849
0.847
0.864
0.815
0.912
0.938
0.938
0.935
0.949
0.968

增强
对齐

度量 Eε

0.811
0.801
0.823
0.937
0.883
0.864
0.891
0.824
0.942
0.965
0.956
0.951
0.971
0.976

平均绝
对误差
MAE
0.042
0.043
0.04

0.021
0.049
0.047
0.048
0.034
0.026
0.017
0.017
0.017
0.014
0.014

VT5000

加权 F
度量 Fβ

0.83
0.76

0.801
0.807
0.706
0.717
0.717
0.824
0.847
0.854
0.869
0.858
0.89

0.856

结构
相似性
度量 Sα

0.821
0.804
0.813
0.884
0.81
0.81
0.81

0.829
0.904

0.9
0.913

0.9
0.925

0.914

增强
对齐

度量 Eε

0.83
0.76

0.801
0.91

0.835
0.852
0.81

0.824
0.926
0.94

0.948
0.939
0.957

0.932

平均绝对
误差
MAE
0.038
0.045
0.043
0.036
0.07

0.052
0.077
0.031
0.03

0.029
0.025
0.027
0.021

0.033
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3.3　消融实验

3.3.1　模块有效性消融

为了系统评估所提出模块的有效性，本文进

行了消融实验分析。其中，基线使用 Swin Trans⁃
former作为编码器的基础双流架构，通过逐步移除

不同模块的方式验证其贡献。

消融实验结果如表 2 所示，各项设置均在完整

模型的基础上单独移除对应模块或训练项进行对

比。相较于完整模型，当移除 DGF 模块后，Fβ值

从 0.851 下降至 0.839，MAE 从 0.053 上升至 0.055，
表明 DGF 模块能有效融合高层语义信息。移除

CMR 模块后，Eε指标从 0.913 下降至 0.906，体现

出模块在增强结构感知与边界细节方面的作用。

移除 F-measure 损失项 LF （仅采用 LBCE 监督），增

强对齐度量 Sα从 0.899 下降至 0.894。移除优化与

推理策略后，整体性能进一步退化，验证其对模

型稳定性与泛化能力的促进作用。

为直观验证各核心模块对模型预测效果的贡献，

对消融实验结果进行可视化对比，结果如图 5所示。

从 图 5 可 以 看 出 ， 当 移 除 双 门 控 融 合 模 块

（W/O DGF） 时， 高 层 语 义 信 息 的 自 适 应 融 合

能力减弱，导致目标整体轮廓模糊，尤其在热

辐射信息主导的区域出现误判。移除跨模态交

互模块 （W/O CMR） 则削弱了细节补偿能力，

使 得 目 标 边 缘 与 细 微 结 构 变 得 粗 糙 。 移 除 F-

measure 损失项 LF （W/O LF），预测结果的结构

图  4　实验结果定性分析

图  5　消融实验定性分析

表  2　消融实验定量对比

评估指标名称

W/O DGF
W/O CMR

W/O LF
W/O optimi⁃

zation strategy
本文

加权 F
度量 Fβ
0.839
0.842
0.838

0.833

0.851

结构相似性
度量 Sα

0.894
0.896
0.894

0.89

0.899

增强对齐
度量 Eε

0.904
0.906
0.902

0.898

0.913

平均绝对
误差 MAE

0.055
0.054
0.055

0.056

0.053
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保真度明显下降，与真实目标的形状一致性变

差。当移除优化与推理策略 （W/O optimization 
strategy） 时，模型在部分场景中出现显著区域

范围的局部外扩，进而导致预测边界模糊或发生

轻微位置偏移；同时，预测结果中保留少量非目

标区域残留，使得输出轮廓与真实边界的一致性

降低。这些可视化对比充分证明了本文所提各模

块在提升模型鲁棒性与检测精度方面的必要性。

3.3.2　收敛稳定性分析

为验证优化与推理策略对训练收敛稳定性的

促进作用，本文进一步对比了引入该策略前后的

复合显著性损失函数 L total 收敛曲线。

如图 6 所示，曲线 A 为基线模型，曲线 B 为引

入推理与优化策略后的模型。两组曲线均随着训

练 epoch 逐渐降低，整体呈现正常的收敛趋势，但

引入优化与推理策略后，L total 在前期下降更为迅

速，中后期的波动幅度更小，收敛阶段曲线更为

平滑。相比之下，基线模型在收敛过程中仍存在

更明显的局部起伏，表现出不稳定性。

上述结果说明，优化与推理策略能够缓解训

练过程中的波动，提升模型优化过程的稳定性，

从而为后续性能提升提供更可靠的收敛基础。

3.4　复杂度分析

为了客观评估模型的实用性与计算效率，本文采

用参数量（Params）、浮点运算数（FLOPs）和每秒

帧数（FPS）进行了复杂度分析，结果如表3所示。

在参数量与计算复杂度方面，HFCR-Net仅需

1.61M 参数和 12.9G FLOPs，与参数量均在 1.8 M
左右的 SwinNet、MGAI 及 CAFCNet 等方法相比，

计算开销显著降低。在推理速度方面，47.8 FPS
是在关闭 TTA 条件下测得的单次前向推理速度，

用于反映模型的基础实时推理能力。

4　结 论

本文针对 RGB-T 显著目标检测中跨模态融合

的层级差异与边界恢复问题，提出了一种分层融

合与推理一致性网络 （HFCR-Net）。通过设计双门

控融合模块 （DGF） 与跨模态细化模块 （CMR），

实现了深层语义与浅层细节的差异化融合。此外，

结合包含复合损失函数、TTA 与 Platt 校准等推理

一致性策略显著提升了模型的收敛稳定性、结构

一致性与跨域泛化能力。在三个基准数据集上的

实验结果表明，该方法在保持较低计算复杂度的

同时，达到了较优的检测性能。但是，本文方法

在极端光照等复杂背景的显著目标检测中仍有优

化空间，未来工作将着重探索针对此类复杂场景

的更强健的特征表示与融合机制。
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图  6　复合显著性损失函数 L total 随训练轮次变化曲线对比

表 3　模型复杂度与效率分析

模型

MGAI
SwinNet

CAFCNet
HFCR-Net

参数量

Params /M
1.86
1.92
1.86
1.61

浮点运算数

FLOPs/G
13.4
13.6
13.1
12.9

帧数/FPS

46.8
47

46.2
47.8
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