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基于多模态特征图融合的红外热图像目标区域提取算法

朱 莉， 张 晶， 傅应锴， 沈 惠， 张守峰， 洪向共*

( 南昌大学信息工程学院，江西 南昌 330031)

摘要: 红外热图像目标区域( Ｒegion of Interest，ＲOI) 提取对故障检测、目标跟踪等有着重要意义． 为解决红外热图像

干扰多、需人工标记及准确率低等问题，提出一种基于多模态特征图融合的红外热图像 ＲOI 提取算法． 通过对比

度、熵及梯度特征构建多模态特征图并进行区域填充，实现 ＲOI 提取． 将新算法应用于实际采集的光伏太阳能板图

像中． 结果表明，新算法具有平均查准率高( 93． 0553% )、平均查全率高( 90． 2841% )、F1 指数和 J 指数均优于图割

法，人工标记少等优点，可有效用于红外热图像 ＲOI 提取．
关 键 词: 红外热图像; 对比度; 熵; 梯度
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Infrared thermal image ＲOI extraction algorithm
based on fusion of multi-modal feature maps

ZHU Li， ZHANG Jing， FU Ying-Kai， SHEN Hui， ZHANG Shou-Feng， HONG Xiang-Gong*

( Information Engineering School of Nanchang University，Nanchang 330031，China)

Abstract: Infrared thermal image region of interest ( ＲOI) extraction has important significance for fault
detection，target tracking and so on． In order to solve the problems of many infrared thermal image dis-
turbances，artificial markers and low accuracy，a ＲOI of infrared thermal image extraction algorithm
based on fusion of multi-modal feature map is proposed． Multi-modal feature maps are constructed by
contrast，entropy，and gradient features，and region filling is performed to achieve ＲOI extraction．
New algorithm is applied to actual collected photovoltaic solar panel image． Simulation results show
that the proposed algorithm has high average precision ( 93． 0553% ) ，high average recall ( 90. 2841% ) ，
F1 index and J index are better than Grab Cut，less artificial marks，etc． ． It can be effectively used for
ＲOI extraction of infrared thermal images．
Key words: infrared thermal image，contrast，entropy，gradient
PACS: 07． 05． Pj

引言

红外热成像技术是以接受景物自身各部分辐射

的红外线来进行探测，利用景物自身各部分辐射的

差异 获 得 图 像 的 细 节，实 质 是 一 种 波 长 转 换 技

术［1］． 随着红外热成像技术的不断发展，基于红外

热图像的图像处理技术已经成为一项独立的、具有

鲜明特色的研究方向． 红外热图像的目标区域( Ｒe-
gion of Interest，ＲOI) 提取对故障检测、目标跟踪等

有着重要意义［2-3］． 然而，由于景物热平衡、传输距

离、大气衰减及仪器成像系统参数等原因使得红外

热图像存在清晰度低、边缘模糊、信噪比低以及干扰
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复杂等问题［4］． 在实际应用中，干扰主要包括: ( 1 )

导热构件干扰． 不同的构件会出现不同类型的干扰，

由于目标区域与干扰区域存在相似性，导致难以准

确提取目标区域． ( 2) 天气干扰． 阴天的温度和光线

使得目标区域与环境温度差异较小，造成定位不准．
因此，提出新的红外热图像的提取算法，以有效地分

割出复 杂 红 外 热 图 像 中 的 目 标 区 域 是 十 分 有 必

要的．
红外热图像的区域提取可以分为基于数字图像

处理的方法与基于统计学的方法． 目前，研究者已经

提出多种图像处理方法，Alamri 等提出阈值分割的

方法［5］; Xia Ｒ 等提出纹路分析方法［6］; 李仲玢等提

出基于微分方程的图像目标提取［7］; Zhao 提出红外

背景杂波抑制滤波法［8］． 当区域部分的信噪比较

低，或目标区域与干扰区域灰度级差异较小时，以上

方法提取出的结果往往存在目标区域与干扰区域杂

糅的情况． 近年来，基于统计学的目标区域提取方法

越来越受人们的关注，如模糊 C 均值法 ( Fuzzy C
Mean，FCM) 聚类法［9］，脉冲神经网络( Pulse-Coupled
Neural Network，PCNN) 法等［10］． 这些方法通常需要

对图像数据进行预先的人工标记，构建模型需要很

多人工实验，不断地对结果进行分析，费时费力． 图

割法( Grab Cut) 是微软剑桥研究院提出的著名交互

式图像语义分割方法，是一种高效前景背景分割算

法，综合利用了纹理和边界两种信息，已被广泛应用

于红外热图像的分割技术中［11］． 但是该方法存在分

割速度慢，迭代效率低，背景复杂时边缘分割不完整

等缺陷; 且 Grab Cut 算法在迭代过程中，针对不同

的图像，需要手动添加不同的标记．
本文提出一种基于多模态特征图融合的红外热

图像 ＲOI 提取的算法． 该算法首先将图像的灰度差

异，边缘变化，纹理结构等形成包括对比度、熵和梯度

融合成多模态特征图; 再经过滤波和加权，并进行区

域填充; 最终实现目标区域提取． 将本文算法应用到

实际采集两个月的光伏太阳能板红外热图像中． 研究

结果表明，本文算法提取的目标区域的查准率和查全

率分别为 93． 0553% 和 90． 2841%，比 Grab Cut 算法

有显著提高，且所需人工标记数据及人工干预少，因

此可有效地应用于红外热图像的 ＲOI 提取．

1 多模态特征融合的 ＲOI 提取算法

1． 1 算法流程

针对红外热图像，提出一种融合对比度、熵以及

梯度多模态特征的 ＲOI 提取算法． 算法流程如图 1

所示． 本文提出的红外热图像 ＲOI 区域提取算法主

要包括三个步骤．

图 1 算法流程图
Fig． 1 The diagram of the proposed algorithm

第一步: 特征图像提取． 包括对比度特征、熵特

征以及梯度特征． 通过灰度共生矩阵( gray level co-
occurrence matrix，GLCM) 计算、通道的对比度特征

图像和原图像的熵特征图像［12］． 通过覆盖算子线性

混合，降低图像亮度，用来减少数据图中亮度在构建

梯度图像中的干扰，并利用水平与垂直分量差分方

法得到梯度特征图像．
第二步: 多模态融合特征图生成． 利用中值滤波

获取加权对比度特征，利用形态学腐蚀获得加权熵

特征，再 与 梯 度 特 征 进 行 融 合，生 成 多 模 态 特 征

图像．
第三步: 对多模态特征图像进行预浸没与区域

填充，进而实现 ＲOI 提取．
1． 2 特征图像提取

1． 2． 1 对比度特征图像提取

在图像中，对比度反映图像的清晰程度和纹理

深浅的程度． 纹理越深，对比度值越大，反之越小． 本

文中，采用灰度共生矩阵的方法来求原图像的对比

度特征图． 通道图像的红外热图像主要表征轮廓特

征，通道图像则表征高温和低温特征． 合并、分量的

图像，可以同时表征图像的轮廓与区域温度． 本文将

和分量进行线性加权，组合成新的分量，再转换为灰

度图像． 如式( 1) 所示:

I1 ( x，y) = 0． 299 × Ｒf0 + 0． 587 × Gf0 ， ( 1)

式( 1) 中，I1 ( x，y) 表示灰度图像，Ｒf0，Gf0 表示原始输

入图像的 Ｒ、G 分量． 在 M × N 大小的图像中，设用

Sxy表示中心在点( x，y) 处，上下距离为 s 的图像窗

口． P( i，j) 表示在滑动像素块区域内，灰度级为 i 的

点离开某个固定位置关系 d，到目的灰度级为 j 的概

率． 在固定距离 d，固定方向 θ，便可以得到这个点关
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于滑动像素块，区域内的对比度值 con ( x，y) ． 如式

( 2) 、( 3) 所示:

P( i，j) =
gij

L2 ( i，j∈ Sxy ) ， ( 2)

con( x，y) = ∑
L

i
= ∑

L

j
( i － j) 2P( i，j) ， ( 3)

式( 2) 、式( 3 ) 中，i、j 表示灰度等级，gij 表示为空间

中间隔的像素点个数，L 表示灰度等级( L = 32) ，con
( x，y) 表示对比度值． 求四个不同方向( θ = 0°、45°、
90°、135°) 的 con( x，y) ，对其求均值con( x，y) ，将均

值作为关于点( x，y) 在区域 Sxy 的灰度共生矩阵． 我

们可以得到由一张图像中的像素点的对比度均值

con( x，y) ，所组成的矩阵 c1 ( x，y ) ． 选择一个阈值

K0，对 c1 ( x，y) 进行二值化得到对比度特征图为 c2
( x，y) ，此过程提取出的对比度特征是描述红外热

图像中目标区域的大致轮廓． 如式( 4) 、( 5 ) 、( 6 ) 所

示:

con( x，y) = 1
4∑θ con( x，y) ， ( 4)

c1 ( x，y) = con( x，y) ， ( 5)

c2 ( x，y) =
0， otherwise
lmax， 0 ＜ K0 ＜ con( x，y{ )

， ( 6)

式( 4) 、( 5) 、( 6) 中，con( x，y) 表示在图像中不同点

( x，y) 对比度均值，θ = 0°、45°、90°、135°，c1 ( x，y) 表

示对比度均值矩阵，c2 ( x，y) 为进行分层后得到的对

比度特征图，Lmax为灰度等级最大值，K0 为阈值．
1． 2． 2 熵特征图像提取

采用灰度共生矩阵的方法求原图像的熵特征

图． 像素点在 Sxy区域内，分别计算四个方向( θ = 0°、
45°、90°、135°) 上的熵特征 ent( x，y) ，然后对其求平

均值ent( x，y) ． 每个小块图像遍历完成后，得到整张

红外热图像的熵特征图像 e1 ( x，y) ． 如式( 7 ) 、( 8 ) 、
( 9) 所示:

ent( x，y) = －∑
L

i
∑

L

j
P( i，j) logcP( i，j)

， ( 7)

ent( x，y) = － 1
4∑θ ent( x，y) ， ( 8)

e1 ( x，y) = ent( x，y) ， ( 9)

式( 7) 、式( 8) 、式( 9) 中，ent( x，y) 为熵特征，θ 代表

4 个方向，θ = 0°、45°、90°、135°，ent ( x，y) 为熵特征

均值． 选取一个阈值对熵特征图像二值化，该阈值设

为 L0，在本文中取 L0 = － 16． ent( x，y) 分层后像素点

的灰度级别对应于 0 和 Lmax ． 为了便于后期的叠加

并将纹理较少的板区提取出来，将熵特征值进行取

反操作得到熵特征图像． 如式( 10) 所示:

e2 ( x，y) =
0 ，otherwise
Lmax ，L0 ＜ ent( x，y) ＜{ 0

，( 10)

式( 10) 中，e2 ( x，y) 为熵特征值进行取反操作后的

熵特征图像，Lmax为灰度等级最大值． 熵反映了图像

中纹理的非均匀程度或复杂程度，是图像混乱程度

的度量． 若图像没有任何纹理，灰度共生矩阵几乎为

0，熵接近为 0; 若图像有较多细小的且不均匀的纹

理，则熵的绝对值较大; 反之图像纹理较少或者纹理

具有均一方向，则图像熵的绝对值较小．
1． 2． 3 梯度特征图像提取

由于商用手持的红外热成像仪成像范围小，存

在不同数据图的灰度级分布不均匀，容易出现灰度

级分布处在两个极端分布的情况，影响图像梯度特

征的提取． 本文采用了通过覆盖算子减弱图像亮度

的影响的方法． 覆盖算子如式( 11) :

f2 ( x，y) = ( 1 － μ) f0 ( x，y) + μf1 ( x，y)

， ( 11)

式( 11) 中，f2 ( x，y) 表示亮度降低的图像，( 1 － μ) 为

衰减因子，f0 ( x，y) 为原图像，f1 ( x，y) 表示输入图

像． 当 μ 从 0 变化到 1 时，衰减因子减弱了原图像 f0
( x，y) 的影响，f1 ( x，y) 为进行交叉融合的输入图像，

f1 ( x，y ) 为 全 黑 图 像． 用 画 面 交 叉 融 合 ( cross-dis-
solve) 的效果，减小亮度因子的影响，将图像的亮度

降低，降低亮度后的图像为 f2 ( x，y) ． 将图像由 ＲGB
模式转换到 HSI 模式，并求 f2 ( x，y) 得 I 分量图像 I2
( x，y) ． 如式( 12) 、( 13) 所示:

I2 ( x，y) = 0． 299 × Ｒf2 + 0． 587 × Gf2 + 0． 114 × Bf2

， ( 12)

g( x，y) = I2 ( x，y) － I2 ( x + 1，y)

+ I2 ( x，y) － I2 ( x，y + 1) ， ( 13)

式( 12) 、( 13) 中，I2 ( x，y) 表示 f2 ( x，y) 中的一个像

素点，Ｒf2、Gf2、Bf2 为 ＲGB 分量，g ( x，y) 表示梯度图

像． 求取梯度的方法使用的是水平与垂直分量差分

方法，I2 ( x，y ) 通 过 水 平 垂 直 差 分 法 后 得 到 梯 度

图像．
1． 3 多模态特征图像生成

对比度特征图像采用中值滤波，选择核函数为

矩阵进行中值滤波，得到经过中值滤波的对比度特

征图像． 如式( 14) 所示:

Pidm ( x，y) = Med［c2 ( x，y) ］ ， ( 14)
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式( 14) 中，c2 ( x，y) 为对比度特征图像． 熵特征值特

征图像则采用形态学腐蚀的方法，使用椭圆形算子，

核函数的大小为 3 × 3 的矩阵 B． 腐蚀方法可以使区

域连通，边缘连接． 经过形态学方法得到的熵特征图

像． 如式( 15) 所示:

e3 ( x，y) = e2 ( x，y) ΘB
= { z ( B) z  e2 ( x，y) } ， ( 15)

式( 15) 中，e3 ( x，y) 为经过形态学方法得到的熵特征

图像． 对两幅特征图像进行预处理后，进而对两幅图

像标记权重进行分层． 如图 2( a) 所示． 分层的目的是

需要模拟出与目标图像区域划分的形状的梯度图． 将

整个多模态特征图像分出三块区域，即: 纹理均一的

目标区域，环境区域，环境与目标区域的边界．
gmax ( x，y) 表达了梯度图像整体灰度变换的强

度，即边缘明显程度，如果图像降低亮度后的 gmax

( x，y) 是一个较大的值，可以说明这幅图像的边缘

比较明显． 如式( 16) 所示:

gmax ( x，y) = max{ g( x，y) } ， ( 16)

式( 16) 中，gmax ( x，y) 梯度图像整体灰度变换的强度．
以含有 gmax ( x，y) 值来加权两种特征图像: c3 ( x，y) ，c2
( x，y) ． 得到对应的加权系数 γ，参数为 α、β 有:

γ = α × gmax ( x，y) + β ， ( 17)

式( 17) 中，γ 为图像对应的加权系数，α、β 为参数．
对比度特征图像完成了对梯度图像大轮廓增强，将

环境边界和板区树立屏障． 本实验使用的是参数为

α = － 1，β = Lmax，加权值均衡了图像梯度不明显与

梯度明 显 在 求 gmax ( x，y ) 时 差 异 大 的 情 况． 如 式

( 18) 、( 19) 所示:

γidm = Lmax － gmax ( x，y) ， ( 18)

fidm ( x，y) = γidm ，c3 ( x，y) = Lmax

0 ，{ otherwise
． ( 19)

式( 18) 、( 19 ) 中，fidm ( x，y) 为对比度特征图像

加权图像． 取反后的熵特征图像进行标记的目的是

将板区区域分层． 实验中选择的参数为 α = 0． 6，β =
0． α = 0． 6 形成与以梯度为基础，熵特征在处于多模

态特征图像的第一层结构． 如式( 20) 、( 21) 所示:

γent = 0． 6 × gmax ( x，y) ， ( 20)

fent ( x，y) = γent ，e3 ( x，y) = Lmax

0 ，{ otherwise
． ( 21)

式( 20) 、( 21) 中，fent ( x，y) 为取反后的熵特征图

像加权图像． 之后将经过灰度权重分配的两幅特征

图像: 标记 γidm的对比度特征图，标记 γent 的熵特征

图与梯度图像 g( x，y) 进行叠加，如图 2 ( b) 所示． 得

到多模态特征图像的表达式如式( 22) :

f( x，y) = g( x，y) + fidm ( x，y) + fent ( x，y)

． ( 22)

图 2 特征图像和加权叠加后的多模态特征图
Fig． 2 Feature images and multi-modal feature
maps weighted by superposition

1． 4 预浸没与区域填充

对多模态特征图像进行预浸没和区域填充，如

图 3 所示． 对多模态图像进行种子点区域填充时，填

充区域受到熵特征图像的孔洞较多和梯度特征图像

梯度突变的干扰，使得区域填充只填充了小块的连

通区域． 进行随机选择种子点时，这些不连续区域将

会使得区域填充未能够在目标范围填充． 预填充的

目的是减少那些不连通区域带来的干扰，减少参数

的多样性，提高区域填充的准确度．

图 3 多模态特征图像预浸没和区域填充过程
Fig． 3 Pre-immersion and region filling process of
multi-modal feature maps

对多模态特征图像进行较低范围的浸没，方法

是通过阈值分割实现反向填充，此过程称为预浸没

过程，目的是在一定程度减少负差值参数难定的问
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题． 设这个取值为 τ，定位在区间( 0 ＜ τ ＜ γent ) 的值

中，即不大于熵特征图像的填充值，对多模态特征图

像进行浸没的 τ 值． 如式( 23) 所示:

fdst ( x，y) = f( x，y) ，otherwise
τ ，f( x，y) ≤{ τ

， ( 23)

其中，fdst ( x，y) 为浸没后的图像． 区域填充是根据预

先生长的生长准则将像素或子区域组合成为更大的

区域的过程． 正负差值用来控制像素种子点填充的

灰度级的范围，用［Dup，Dlow］来表示． 种子点和其连

通区域像素点( x，y) 灰度级的差在［Dup，Dlow］范围

内，连通区域像素点标记为 1，差不在此范围内像素

点标记为 0． 将标记为 1 的点再添加入种子点的集

合 S 中，直至停止标记．
本文利用的是选取种子点进行填充，种子点可

以通过人工手动选择，或者由对比度特征图通过形

态学方法模拟出最大内接多边形的中心为种子点，

实验中选择的是交互式选择种子点的方式． 完成区

域填充后，由于正差值的范围有限，内部仍将出现小

的孔洞，通过孔洞填充，使得整个区域提取图像更加

完整．

2 实验

2． 1 数据采集

本算法使用的数据集来源为: 中国江苏林洋光

伏科技有限公司 2 MW 并网光伏电站，地图坐标位

置为( 121． 639 278，31． 817 825) ; 使用的热成像仪器

的型号为: 大立科技 DM63 非制冷焦平面在线式红

外热像仪; 图像采集的时间为 2016 年 7 月至 8 月，

拍摄时刻分为早晨、正午及傍晚; 拍摄时天气分为晴

朗，多云两种天气; 图片拍摄所用的热成像仪成像像

素为像素．
2． 2 实验过程及参数

提取特征图像，其中包括梯度图像、对比度特征

图以及熵特征图． 通过采用衰减因子为( 1 － μ) = 0. 4
求取梯度图像． 由于成像原因存在白色边缘，故求

gmax ( x，y) 时将上下边缘减去 3 个像素． 数据集中图

像大小均为 320 × 240，计算概率时，为了方便选取

特征图像二值化时的阈值，将com( x，y) ，ent( x，y) 同

时乘上灰度级的平方，因此实验过程中，使用 L2 ×
ent( x，y) ，L2 × con( x，y) 进行二值化( L 为用于分层

的灰度级) ． 通过 GLCM 计算对比度特征值来获取

原图像对比度特征图时，设置参数分别为: 上下间距

s = 5 像素间距 d = 4，灰度等级 L = 32，对比度特征图

分层阈值 K0 = 50，Lmax = 255． 通过 GLCM 计算熵特

征值来获取熵特征图像时，设置参数为: 下间距 s =
5，像素间距 d = 4，灰度等级 L = 16，熵特征图分层阈

值 L0 = － 16，图像最大灰度级为 Lmax = 255． 该过程

初步得到关于原始图像的三种特征图像． 对以上得

到的三种特征图像进行加权后叠加，得到多模态特

征图像． 该过程已在 1． 3 节详细讲述． 对多模态特征

图像进行区域填充，完成对 ＲOI 区域填充． 该过程

中种子点选择为交互式选择种子点，交互式标记种

子点不超过 3 个． 预浸没过程中，选择 τ = 20; 区域

填充过程中，负差值 Dlow取 20，正差值 Dup取 15．
与本文算法进行对比的算法是“Grab Cut 图像

分割法”，用于对比 Grab Cut 算法使用两种种子点:

一种为前景标记即光伏太阳能板区域，另一种为背

景标记即非光伏太阳能板区域，进行迭代运算次数

为 2 次．
本文所使用的编程以及编译环境为 Microsoft

Visual Studio Community 2015． 通过控制台进行交互

操作，所依赖的主要图像算法库及版本为 OpenCV
Library 2． 4． 10． 在部分算法环节，我们使用了 MAT-
LAB Ｒ2016b 对算法进行验证，其中孔洞填充部分使

用 MATLAB 实现．
2． 3 算法性能分析

该算法和 Grab Cut 算法进行比较，对这 17 张图

进行区域提取测试，每张图运行 10 次． 选用到评价

指标有: 查准率( Precision，P) ，查全率( Ｒecall，Ｒ) ，F
检验值 Fα ( 置信度 α = 1) 和 J 指数( Jaccard，J) 来衡

量，其中 F 检验值用于衡量查准率 P 与查全率 Ｒ 之

间的关系，F 检验值在置信度 α = 1 的条件下，提取

算法结果的 F1 检验值接近 1 为佳． J 指数作为一个

统计量，用于统计算法提取出的区域与标准区域的

相似程度． J 值越接近 1，说明分割结果越接近标准

分割．

P =
S1

S2
% ， ( 24)

Ｒ =
S1

S3
% ， ( 25)

Fα = ( 1 + α2 ) PＲ
( α2P + Ｒ)

， ( 26)

J( S1，S3 ) =
S1 ∩ S3

S1 ∪ S3
， ( 27)

其中，集合 S1 为算法得到的正确像素点( 包括边界

点) ，集合 S2 算法提取区域的全部像素点，集合 S3

为人工提取区域的像素集合，其中运算符表示该区

域像素点的统计．
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3 结果

将该算法与 Grab Cut 算法对图像区域提取的

部分结果进行对比，结果如图 4 所示． 第一栏图像为

原始图像，第二栏为本算法提取到区域，第三栏为对

比算法 Grab Cut 对应提取到的图像区域，第四栏为

人工手动分割结果． 其中黄绿色区域是提取出来的

太阳能板区域． 其中，图 4( a) 列和图 4( d) 列代表了

红外热图像集中 ＲOI 区域与非 ＲOI 区域热差异较

小，边缘模糊，ＲOI 区域纹理较少的情形，其成像天

气可能为阴天或是傍晚; 图 4( b) 列成像特点太阳能

板区域与外界环境区域热差异大，纹理丰富; 图 4
( c) 列图像表现了当目标区域与环境杂糅的较为严

重的图像，如图像中板区下部的管道明显，同时又不

属于目标区域，这就容易造成后期对图像进行故障

诊断的误判( 非 ＲOI 区域故障的误判) ; 图 4 ( e) 列

图像纹理与边缘较为清晰． 如图 4 所示，本文算法相

比于 Grab Cut 算法，本文算法可以更准确地将红外

热图像目标区域提取出来． 综上所述，本文算法在区

域提 取 的 边 缘 准 确 性，查 全 率 均 优 于 Grab Cut
算法．

图 4 本文算法与 Grab Cut 算法区域提取结果对比图
Fig． 4 Comparison of extraction results between the algo-
rithm in this paper and the Grab Cut algorithm

该算法区域提取过程图如图 5 所示． 其中图 5
( a) 到图 5( p) 分别表示为原图 7、通道、图 5 ( b) 灰

度图、对比度特征分层图像、图 5 ( d) 中值滤波后图

像、多模态图像的对比度特征图像、熵特征分层图

像、图 5( g) 形态学腐蚀后的图像、为多模态图像的

熵特征图像、图 5( a) 降低亮度后的图像、为图 5 ( j)
梯度特征图像、多模态特征图、图 5 ( l) 预浸没后的

结果、区域填充后的结果、ＲOI 提取结果、图 5( a) 与

图 5( o) 叠加后的结果即本文算法区域提取结果．
特征图像有以下三类情况: I、从图 5 ( d) 来看，

在对比度特征图标记的边缘不连续，如图 5( d) 板区

图 5 该算法区域提取过程图
Fig． 5 ＲOI extraction process of the proposed algorithm

下部分边缘不连通，利用熵特征标记的区域可以弥

补填充区域的不连通特点． II、当存在熵特征图标记

较为稀疏零散时，如图 5 ( g) 所示，结合对比度特征

图中构建的边缘与下一步预浸没图像，互补及优化

提取结果． 两种特征值可以互补特征提取上的缺陷，

均可以得到较为优秀的提取结果． III、两种特征图均

存在缺陷: 对比度特征图边缘不连续，熵特征图像存

在较多闭合离散区域的情形，这将使得区域填充过

程中存在边缘不完整． 两种特征图时互补的存在，后

期根据图像进行由梯度级的自适应的预填充，在其

鲁棒性上有显著提升． 进行加权后多模态特征图像
如图 5( l) 所示． 目标区域图通过对比度特征模拟的

区域边界较连续，区域内部较为完整，灰度级方差较

小; 环境干扰区域图像较不连续，干扰区域的平均灰

度级比目标区域低，灰度级方差较大． 因此形成了目

标区域、边界和干扰区域的三层灰度级的多模态特

征图像，用于区域填充．
该算法与 Grab Cut 算法完成分割 17 张图像，每

张图像比照人工分割标准结果，得到每张图像的平

均查准率，平均查全率，F1 指数平均值，J 指数平均

值，如表 1 所示．
将该算法与 Grab Cut 算法对红外热图像 ＲOI

提取的比较，本文算法在查全率 Ｒ 和 J 指数上优于
Grab Cut． Grab Cut 算法在本数据集的测试具有有较

高的查准确率 P，但是较低的查全率 Ｒ，说明 Grab
Cut 算法存在本数据集普遍存在欠分割的情况． 可

见仅仅通过自适应阈值对于本数据集区域提取效果

不佳，适用于荒漠地区红外热图像 ＲOI 区域提取．
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因此本文主要比较的同样基于种子点的区域提取法

Grab Cut 的算法比较上． 使用 Otsu 算法对该数据进

行测 试，得 到 的 17 张 图 像 的 P = 89． 41%，Ｒ =
93. 16%，J = 0． 667 0，F = 0． 777 3． 分水岭方法得到

17 张图像的P = 73． 23%，Ｒ = 89． 41%，J = 0． 956 4，

F1 = 0． 690 6． 该算法分别与 Grab Cut、分水岭、Otsu
实验所得P，Ｒ，F1 与 J 进行单边成对检测，结果如表

2 所示． 该算法分割结果最好、最稳定，其性能指标

Ｒ，F1，J 具有统计学意义． 此外，Grab Cut 算法需要

标记非区域和目标区域，且迭代运算两次，人工标记

量与复杂度都要比该算法大．

表 1 本文算法与 Grab Cut 算法性能评价指标比较
Table 1 Performance comparison between the proposed algorithm and Grab Cut

图像
平均查准率P

本文算法 /Grab Cut
平均查全率Ｒ

本文算法 /Grab Cut
F1 指数平均值F1

本文算法 /Grab Cut
J 指数平均值J

本文算法J /Grab Cut
1 99． 23% / 99． 88% 96． 99% / 63． 20% 0． 980 9 / 0． 758 2 0． 962 6 / 0． 631 2
2 98． 53% / 99． 58% 98． 30% / 83． 67% 0． 984 1 / 0． 908 9 0． 968 8 / 0． 833 7
3 99． 94% / 99． 74% 88． 17% / 91． 38% 0． 936 5 / 0． 952 9 0． 881 2 / 0． 911 6
4 76． 84% / 77． 37% 89． 89% / 89． 72% 0． 827 6 / 0． 830 7 0． 706 8 / 0． 710 6
5 79． 82% / 98． 43% 73． 21% / 87． 92% 0． 760 1 / 0． 925 4 0． 618 9 / 0． 865 9
6 99． 94% / 95． 74% 79． 66% / 98． 46% 0． 885 9 / 0． 970 8 0． 796 2 / 0． 943 2
7 95． 87% / 98． 07% 93． 16% / 75． 46% 0． 944 9 / 0． 847 5 0． 895 6 / 0． 744 9
8 92． 21% / 94． 99% 91． 82% / 88． 70% 0． 919 8 / 0． 910 0 0． 851 5 / 0． 839 0
9 96． 09% / 85． 37% 94． 93% / 87． 67% 0． 953 9 / 0． 859 9 0． 913 0 / 0． 756 0
10 78． 06% / 72． 94% 77． 55% / 82． 83% 0． 775 4 / 0． 772 1 0． 634 3 / 0． 635 1
11 99． 27% / 83． 23% 95． 40% / 90． 54% 0． 972 9 / 0． 854 1 0． 947 3 / 0． 754 2
12 87． 93% / 99． 52% 99． 65% / 93． 04% 0． 934 2 / 0． 961 5 0． 876 6 / 0． 926 1
13 79． 77% / 95． 43% 76． 79% / 67． 13% 0． 781 6 / 0． 775 0 0． 643 1 / 0． 643 7
14 99． 80% / 90． 00% 96． 24% / 68． 06% 0． 979 9 / 0． 763 0 0． 960 6 / 0． 639 4
15 99． 97% / 96． 95% 93． 16% / 72． 03% 0． 964 5 / 0． 824 5 0． 931 3 / 0． 704 5
16 99． 16% / 87． 92% 95． 10% / 79． 84% 0． 970 9 / 0． 826 4 0． 943 4 / 0． 717 2
17 99． 51% / 99． 51% 94． 81% / 94． 81% 0． 971 1 / 0． 971 1 0． 943 8 / 0． 943 8

均值 93． 06% / 91． 69% 90． 28% / 83． 30% 0． 914 4 / 0． 860 5 0． 851 5 / 0． 768 6

表 2 本文算法与对比算法性能指标的单边成对 T 检验
Table 2 One-sided T tests among the proposed algorithm

p P Ｒ F1 J
Grab Cut 0． 291 1# 0． 028 3* 0． 022 9* 0． 023 8*

分水岭 0． 000 6＊＊＊ 0． 829 6# 0． 002 3＊＊ 0． 001 7＊＊

Otsu 0． 000 2＊＊＊ 0． 016 8* 0． 004 5＊＊ 0． 002 8＊＊

其中，# : p ＞ 0． 5，* : p ＞ 0． 05，＊＊ : p ＞ 0． 01，＊＊＊ : p ＞
0． 001．

4 结论

针对环境的复杂性所导致对采集红外热图像目

标区域误判问题，提出一种基于多模态特征图像融

合的红外热图像区域提取算法． 本算法利用红外热

图像特征和目标区域的特殊性来构建模型，并进行

目标区域提取． 首先，该算法将图像的灰度差异，边

缘变化，纹理结构等形成包括对比度、熵和梯度融合

成多模态特征图; 随之经过滤波和加权，并进行预浸

没和区域填充; 最终实现目标区域的提取． 研究结果

表明本文算法获得的红外热图像目标区域的查准率

和查全率对比于 Grab Cut 算法、分水岭和 Otsu 有显

著提高，并且人工标记少，因此本文算法能应用到实

际光伏太阳能板红外热图像的检测中． 下一步的工

作需提高在图像信噪比低干扰成分复杂的情况下算

法的准确度以及鲁棒性．
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