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摘　要：　RGB-Depth（RGB-D）显著性目标检测是一项有意义且具有挑战性的任务，基于现有卷积神经网络检测

方法在简单场景中获得了良好的检测性能，但不能有效应对背景信息混乱，深度图质量低和目标轮廓复杂的情况 . 为

应对上述问题，本文提出了一种跨模态融合和边界可变形卷积引导的 RGB-D 显著性目标检测方法 . 首先，本文以

Swin-Transformer为特征提取器，分别对RGB模态与深度图模态进行特征提取，并通过跨模态注意力增强特征模块对

两种模态特征进行融合以挖掘显著物的共性与互补特征 . 接着将提出的相邻多尺度特征增强模块嵌入编码器深层，

以获得丰富的全局上下文特征信息，更精准地定位显著物的位置 . 然后通过构建一个边界特征提取解码器（U-Net架
构）生成显著物的边界线索图，并重复采用跨模态融合特征确保生成显著物边界的完整性 . 最后，本文设计了一个边

界可变形卷积引导模块，使用边界线索图与可变形卷积引导跨模态融合特征进行解码以得到更加准确的显著图 . 通

过在6个公开基准数据集上与25种主流方法相比较，本文所提模型在多个指标上均有较明显的提升，从而证明了本文

方法的有效性 .
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Abstract:　RGB-Depth (RGB-D) salient object detection is a meaningful and challenging task.  The current method 
based on convolutional neural networks has achieved good detection performance in simple scenes, but cannot effectively 
handle scenes with cluttered background information, low-quality depth maps, and complex object contours.  In order to 
solve the above problems, an RGB-D SOD model based on cross-modal fusion and boundary deformable convolution guid⁃
ance is proposed in this paper.  Firstly, the Swin Transformer is used as an extractor to extract features from the RGB modal⁃
ity and depth modality, respectively, which fuse the two modalities by using a cross-modal attention enhancement feature 
(CMAEF) module, to explore the common and complementary features of salient objects.  Then, the proposed adjacent 
multi-scale feature enhancement (AMFE) module is embedded deep-level into the encoder to obtain rich global contextual 
feature information, which can locate the position of salient objects more accurately.  Next, the boundary cue maps of sa⁃
lient objects are generated by boundary feature extraction decoder (U-Net architecture) constructed and repeated using cross-

modal fusion features to ensure the integrity of the generated salient object boundaries.  Finally, we designed a boundary de⁃
formable convolution guidance (BDCG) module that uses boundary cue maps with deformable convolution to guide the de⁃
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coding of cross-modal fusion features to obtain more accurate saliency maps.  Comprehensive experiments on six popular 
benchmark datasets compared with 25 mainstream methods demonstrate that the proposed model shows significant improve⁃
ment in metrics, which proves the effectiveness of the proposed model.
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1　引言

显著性目标检测（Salient Object Detection，SOD）旨

在分割出自然图像中最为引人注目的物体或者区

域［1~5］，它通过模拟人类的视觉注意机制，仅处理图像

中的特定区域，不仅可以提高计算效率，而且可以节省

计算和存储成本，因此已经被广泛用于计算机视觉任

务中，如：图像裁剪［6］、图像分割［7］和视觉跟踪［8］等 . 以

RGB 数据为研究任务取得了较好的检测效果，但在低

光照、背景与显著物颜色或者轮廓相似的场景下难以

准确地检测出完整的目标 . 深度图（depth）具有良好的

几何结构、内部一致性和光照不变性，能够为RGB图像

提供辅助信息并提高模型检测的性能 . 在RGB图像和

深度图融合策略上，大多数模型采用单流和双流两种

方式，而后者使用最为广泛，并且大多数双流模型采用

多级别特征聚合及跨模态特征融合［9~11］模块策略以提

高检测性能，比如，长距离关联度融合模块［9］、一致性-

差异聚合模块［10］和分层交替交互模块［11］. 文献［12，
13］通过设计自动筛选模块过滤低质量深度图或对深

度图质量进行排序以提高模型检测性能 . 这些模块都

要经过精心设计，并且过于复杂的模块还会引入新的

噪声信息 . 此外针对多目标和大目标的显著性物体，多

种多尺度特征提取模块［14~16］，并且将它们嵌入到编码

器深层从而获得丰富的上下文信息 .
由于跨模态特征融合策略和多尺度特征提取模块

等技术的使用，显著性目标检测性能有了较大的提高 .
但上述的多尺度特征提取模块未考虑相邻层次特征的

交互，当待检测的图像中包含多目标或者大目标时会

出现漏检等现象，并且上述技术对于具有复杂边界的

物体效果较差 . 最近，一些研究人员提出基于边界特

征［17~19］学习的方法，例如，文献［17］采用多个显著性检

测模块构建边界信息渐进式引导模型 . 文献［18］利用

边界提取模块提供准确的边缘特征信息，并将其添加

到解码阶段的边缘感知位置注意单元 . 然而这些模型

将边界图直接与特征图级联，未能充分利用边界图约

束模型生成更为精准的显著图 .
综上所述，现有的检测方法在多种复杂场景下难

以精准的分割出显著性物体 . 为解决上述的问题，本文

提出一种双分支的端到端模型，从而提高检测的性能 .

2　本文方法

2. 1　整体框架

本文提出的检测模型如图 1 所示 . 首先，我们先

采用两个完全相同的 Swin Transformer（ST）骨干网络

为编码器提取 RGB 特征与深度图特征，记为 FR
i 和 FD

i

（i∈｛1，2，3，4｝，i 表示特征图层数，R 表示 RGB，D 表示

Depth），输入到模型中的图像大小记为 C×W×H（C、W
和 H 分别表示特征图的通道数、长度和宽度）. 第 1 层

特征图被缩放至W/4×H/4，后 3层的特征图分辨率被缩

放为 W/2i+1×H/2i+1（i∈｛2，3，4｝），其中第 i 层的通道数记

为 Ci，Ci∈｛128，256，512，1 024｝. 然后使用跨模态注意

力增强特征（Cross-Modal Attention Enhancement Fea⁃
ture module，CMAEF）模块来挖掘 RGB 和深度图的显

著物共性 . 接着，我们把得到的深层跨模态特征图输

入到相邻多尺度特征增强模块（Adjacent Multi-scale 
Feature Enhancement module，AMFE）中用于获取丰富

的上下文特征信息 . 在解码过程中产生两个分支，每

个分支均采用编码器-解码器结构 . 第一分支是边界

线索图分支，通过边界特征提取模块生成显著物的边

界线索图 . 第二个分支是显著图分支，在此分支中本

文提出一个边界可变形卷积引导模块（Boundary De⁃
formable Convolution Guidance module，BDCG），该模块

利用生成的边界线索图和可变形卷积引导跨模态融

合特征进行逐层解码从而生成清晰、完整和准确的显

著图 .
2. 2　跨模态注意力增强特征模块

本文提出的 CMAEF 模块如图 2 所示，它由两部分

组成，即跨模态特征融合与注意力机制模块 . 首先，分

别将 RGB 特征图和深度特征图输入到 2层 3×3的卷积

层中，然后利用特征交叉融合的策略来探索两种模态

间的相关性及互补性，两种模态的特征图进行交叉相

乘，从而使不同模态特征图通过交叉融合来互相挖掘

和强化显著物共性 . 跨模态特征融合如下所示：

F RC
i =  Conv (Conv (F R

i ) ) （1）
F DC

i =  Conv (Conv (F D
i ) ) （2）

F RCD
i =  F RC

i ⊗ F D
i （3）

F DCR
i =  F DC

i ⊗ F R
i （4）
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其中，Conv表示卷积运算，上标RC、DC、RCD和DCR表

示运算得到不同特征图的标识符，⊗表示对应元素

相乘 .

正如上文所述，深度图的质量、RGB图像光照和背

景色彩等对检测显著物影响较大 . 本文利用通道-空间

注意力模块［20］来解决上述问题 . 通道注意力计算特征

图中每个通道的权重，更好地衡量了每个特征通道的

重要性，空间注意力则衡量的是不同空间位置的重要

性，可以更好地定位出目标的空间区域 . 本文通过通道

注意力和空间注意力来抑制RGB模态和深度图模态噪

声信息和冗余信息，以提高显著性目标特征表达能力，

最终通过级联两种模态特征图得到跨模态融合特征

（FRD
i ）. 如式（5）~（7）所示：

F SCRD
i =  SA (CA (F RCD

i ) ) （5）
F SCDR

i =  SA (CA (F DCR
i ) ) （6）

F RD
i =  C (F SCRD

i F SCDR
i ) （7）

其中，SA、CA 表示空间注意力和通道注意力，上标

SCRD、SCDR 和 RD 表示运算得到不同特征图的标

识符 .
2. 3　相邻多尺度特征增强模块

深层特征图包含丰富的显著性目标位置信息，大

卷积核能够获得较大的感受野，有利于捕获大目标的

特征，而小卷积核获得较小的感受野，有利于捕获小目

标的特征 . 很多模型都在网络深层应用多尺度特征提

取模块来增强全局上下文特征信息的提取能力，但直

接级联多个扩张卷积后的特征图并未考虑各分支之间

的语义相关性，不能很好地处理自然场景下显著性目

标的数量和大小的多样变化 . 因此本文提出一个

AMFE模块，利用相邻层次特征交互实现显著性特征互

补，从而获取更丰富的全局上下文特征信息，对于捕获

具有不同尺寸和不确定数量的显著物至关重要，详细
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结构如图3所示 .

具体来说，AMFE 模块由五个分支组成，每一个分

支采用的扩张因子分别为 1、2、3、4、5. 输入到该模块的

深层特征图为 FRD
4 . 中间三个分支（FAM

2 、FAM
3 和 FAM

4 ）包

含自身分支和与它相邻的两个分支，而FAM
1 和FAM

5 只包

含两个分支：一个自身分支和一个相邻分支 . 具体公式

表示如下：

F AM
r =  

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

Fd( )F RD
4 r + Fd( )F RD

4 r + 1 r = 1

( )Fd( )F RD
4 r - 1 + Fd( )F RD

4 r

+Fd( )F RD
4 r + 1 rÎ { }234

Fd( )F RD
4 r - 1 + Fd( )F RD

4 r + 1 r = 5

（8）

其中，Fd表示扩张卷积，r表示扩张因子，上标 AM 表示

相邻特征聚合模块的标识符 .
这使得FAM

i 存在更多的显著性特征，但是同时会造成

显著性目标细微特征难以分辨，因此利用通道注意力模

块来获得各个分支的权重，从而达到高效特征筛选的目

的，然后拼接所有特征图作为最终输出 . 其公式如下：

F CAM
r = F AM

r ⊗CA (F AM
r ) rÎ {12345} （9）

F AMC =C (F CAM
1 ×××F CAM

r ) r = 5 （10）
其中，上标CAM和AMC表示运算得到不同特征图的标

识符 .
2. 4　边界特征提取模块

利用RGB数据集构建的显著性模型采用边界线索

图引导模型可以生成准确的显著图，但是在某些复杂

场景下，同样存在边界模糊问题 . 受文献［18］的启发，

本文通过边界特征提取模块将目标特征信息逐步转化

为边界特征信息，从而获得边界线索图，然后利用生成

的边界线索图引导模型进行后续解码 .
具体来说，第 i个边界特征提取模块被定义为DeUi

（其中，第 i 个模块提取的特征图记为 FBD
i ，i∈｛1，2，…，

4｝），详细结构如图 4所示，对于DeUi来说，其输入为前

一个边界特征提取模块DeUi+1的输出以及第 i个跨模态

融合特征图FRD
i ，将二者进行拼接后输入到Conv、BN层

和ReLU激活函数、接着通过双线性插值和卷积将特征

图调整为通道数为 1且大小与输入模型图片相同的特

征图，并最终经过 Sigmoid函数得到显著物的边界线索

图（Boundary Map，BM）. 此外，为了准确地生成边界线

索图，本文使用监督损失来强化边界特征提取模块对

目标边界特征的提取，为了确保显著物边缘结构的完

整性，将跨模态融合特征通过级联方式进行复用，再输

入到下一个边界特征提取模块中 . 所生成的边界线索

图如图5所示 .

上述过程如下公式所示：

F BD
i =  

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Conv ( )F AMC i = 4

C ( )C ( )Up ( )F BD
i + 1 F AMC F RD

i i = 3

C ( )C ( )Up ( )F BD
i + 1 F RD

i F RD
i iÎ { }12

      （11）

BM i = σ (Conv (Up´2i( f (F BD
i ) ) ) ) iÎ {1234}     （12）

其中，Up 表示双线性插值操作，下标表示上采样的倍

数，f表示Conv、BN层和ReLU激活函数，σ表示 Sigmoid
激活函数 .

本文采用交叉熵损失函数（Binary Cross Entropy，
BCE）优化边界线索图，即

Lbm
i =- ∑

j = 1

W ´H

{GTe +( )j log ( )BM i( )j

}+GTe -( )j log ( )1 -BM i( )j （13）
其中，j表示像素值，GTe+和GTe-分别表示显著边缘像素

和背景像素，Lbm
i 表示第 i 个边界特征提取模块的损失

函数 .
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2. 5　边界可变形卷积引导模块

通常情况下，自然图像中许多目标边界轮廓复杂

多变，采用常规的卷积操作很难精确地提取边界特征，

其原因是常规卷积在构建模型变换时受限于固定的几

何结构，这种局限性决定了卷积单元仅能对输入图像

进行固定位置采样，导致所提取的特征表示能力较弱 .
因此，本文提出一个 BDCG 模块如图 6 所示，该模块能

够有效地提取目标的复杂边界特征，从而提高形变的

建模能力，能够自适应地提高显著物的特征表示能力 .

边界特征信息有助于生成具有精细边界的显著

图，本文利用生成的边界线索图引导跨模态融合特征

图逐步生成显著图 . 具体来说，首先将边界线索图输入

到 3×3 的卷积层和 Sigmoid 激活函数中，从而获得归一

化的特征图，该特征图可以视为特征级的注意力映射，

将其与跨模态融合特征图相乘再相加，然后送入可变

形卷积模块［21］中，最后进行上采样后进入下一层解码

模块：

F AE
i = σ (Conv (Ds´2i(BM i) ) ) iÎ {1234} （14）
F ARD

i = F AE
i ⊗ F RD

i + F RD
i iÎ {1234} （15）

F DF
i =DFC (F ARD

i ) iÎ {234} （16）
其中，Ds 表示下采样操作，下标表示下采样的倍数，

DFC 表示可变形卷积 . 上标 AE、ARD、DF 表示运算得

到不同特征图的标识符，本文在第 2、3和 4个显著图解

码器块使用可变形卷积，在第 1个显著图解码器块未使

用可变形卷积 .
本文设计的边界可变形卷积引导模块可以将显著

性区域特征和边界特征相融合，利用边界线索图屏蔽

非显著性区域，并利用可变形卷积提取显著物不规则

位置特征以提高复杂场景中模型的性能 .
2. 6　损失函数

在显著图分支中，使用 BCE 损失函数和交并比

（Intersection-Over-Union，IOU）损失函数优化模型，BCE
损失函数可以表示为

LBCE
i =-∑

xy

Gxy log (Pxy ) + (1 -Gxy ) log (1 - Pxy )   （17）
其中，P 和 G 表示预测的显著图和真值图，Px，y和 Gx，y分

别表示预测的前景概率值和真值图的前景概率值，LBCE
i

表示第 i层显著图分支的BCE损失函数 .
IOU损失函数定义如下：

LIOU
i = 1 -

∑
x == 1

H ∑
y = 1

W

Pxy ×Gxy

∑
x == 1

H ∑
y = 1

W ( )Pxy +Gxy - Pxy ×Gxy

（18）

其中，LIOU
i 表示第 i层显著图分支的 IOU损失函数 .

则整个模型的总损失函数为

L =∑
i = 1

4

( )LBCE
i + LIOU

i + Lbm
i （19）

3　实验结果与分析

3. 1　数据集

为充分验证所提模型的有效性，本文在六个公共

基准的 RGB-D 数据集进行了广泛的实验比较，这六个

数据集分别是：LFSD［22］、NLPR［23］、NJU2K［24］、SSD［25］、
SIP［19］和 STERE［26］. LFSD 数据集是由 Lytro 相机所采

集，其中包括 100 张图片对，显著性区域由 3 个人共同

分割确定 . NLPR 包括 1 000 张分辨率为 640×480 的图

像对，部分图像中存在多个显著物体，深度图通过 Mi⁃
crosoft Kinect在不同的光照条件下所获得 . NJU2K是最

大的 RGB-D 数据集，包含 1 985 张图像对 . SSD 从室内

外场景的三部立体电影中选取 80 张图像构成的测试

集，每张图像的分辨率高达 960×1 080，但深度图质量

较为粗糙 . SIP采用华为双摄像头智能手机捕获的 929
张图像对，图像大小分辨率为 992×744，图像包含来自

各种视角、姿势、遮挡、低光照和复杂背景的真实场景 .
STERE是第一个立体图像数据集，共包含 1 000对双目

图像，这些图像主要从互联网采集 .
3. 2　评价指标

F-measure（Fβ）
［27］：Fβ是一种综合度量指标，由Pre⁃

cision与Recall加权调和平均而得，即

Fβ =   
( )1 + β2 ´ Precision ´Recall

β2 ´ Precision +Recall
（20）

其中，β2被设置成 0.3，F-measure的最大值、平均值和自

适应值分别被定义为Fmax
β 、Fmean

β 和Fadp
β .

Mean Absolute Error（M）：M 是检测的显著图与人

工标注的真值图平均绝对误差，其数值越小，表明算法

越好，计算公式如下：

M =
1

H ´W∑
i = 1

H ∑
j = 1

W

||SP ( )ij -GT(ij) （21）
其中，SP为检测的显著图，W和H为图像的宽和高，i和 j
为像素点的横纵坐标 .

E-measure（Eξ）
［28］：Eξ同时结合局部像素显著值和

图像级平均显著值来评估预测的显著图与真值图之间

offset
W

�5�0G

E+�� 
 

�	0 
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offset
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图6　BDCG模块
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的相似性，表示如下：

Eξ =
1

W ´H∑
i = 1

W ∑
j = 1

H

V ( )SP ( )ij GT ( )ij （22）
其中，V表示增强对其矩阵，E-measure 的最大值、平均

值和自适应值分别被定义为Emax
ξ 、Emean

ξ 和Eadp
ξ .

3. 3　实验细节

本文模型通过深度学习框架 pytorch 实现，使用机

器的 CPU 型号为 Xeon Platinum 8260C，显卡型号为

RTX3090. 同以往方法［9，11］一样，本文以 1 485张NJU2K
图像对以及 700张NLPR图像对为训练集，其余NJU2K
图像对以及 NLPR 图像对做为测试集 . 输入模型中图

像对大小为 384×384，训练前采用随机裁剪、水平翻转

等方法对训练数据进行增强以缓解过度拟合问题 . 特

征编码骨干初始参数从预训练 ST中获得，本文设定 ST
嵌入维度为 128、窗口大小为 12. 初始学习率定为

0.000 1，每三轮迭代改变学习率一次，衰减率设置为

0.9，采用 Adam 作为模型的优化器，设置数据批次大小

为 6，避免模型出现过拟合的情况，本文在验证集上选

择最优模型，我们设置总训练轮次为 200，最终保存的

轮次为 60，训练总时间约为 7 小时 . 此外，本文方法无

需任何预处理和后处理 .
3. 4　实验比较

本文方法与 25 个 RGB-D 显著性目标检测方法进

行了比较，包括 BBS［29］、HDFN［30］、ICNet［31］、CMW［32］、
VST［33］、DSAM［34］、DCF［12］、3DNet［13］、HAIN［11］、CD⁃
Net［35］、UTA［36］、BTS［37］、DQIF［38］、TTNet［39］、CMDI［40］、
SSP［10］、EENet［41］、DIGR［42］、CCAF［43］、LDCM［9］、UIFN［44］、
C2DF［45］、CMVM［46］、Swin［47］、SPNet［48］. 所有对比的显著

图均由原作者直接提供或者由原作者提供训练好的模

型直接生成 .
26种显著性检测方法在 6个测试集的评价指标如

表 1和 2所示 . 通过LFSD数据集对Fmax
β 、Fmean

β 、Fadp
β 和M

进行分析，可以发现本文模型的这 4项指标优于其他模

型，并且达到最优结果，Fmax
β 、Fmean

β 、Fadp
β 较次优结果分别

提高了 0.005、0.01、0.001，M 较次优结果降低 0.003. 在

NLPR、NJU2K、STERE 三个数据集上，本文的 7 项指标

均达到最优效果，并且三个数据集中大多图像具有复

杂的背景信息，表明本文模型较其他模型更能适应于

复杂环境下的检测 . 在 SIP数据集上，本文各项指标也

都取得较好的检测结果，虽然本文的指标低于 Swin 和

表1　数据集LFSD、NLPR和SIP在8种评价指标下的定量比较

方法

C2DF
CCAF
CDNet
CMDI
DCF
DQIF
EENet
HDFN
HAIN
ICNet
LDCM

SSP
UIFN

CMVM
BBS

CMW
3DNet
BTS

SPNet
DSAM
DIGR
UTA
VST

TTNet
Swin
Ours

LFSD
F max
β ↑  F mean

β ↑  F adp
β ↑    M↓   E max

ξ ↑   E mean
ξ ↑  E adp

ξ ↑
0.867  0.859  0.862  0.066  0.902  0.897  0.883
0.832  0.824  0.831  0.088  0.876  0.865  0.871
0.761  0.750  0.779  0.109  0.824  0.809  0.833
0.874  0.863  0.870  0.063  0.914  0.905  0.904
0.841  0.835  0.841  0.075  0.883  0.877  0.883
0.865  0.852  0.863  0.069  0.902  0.895  0.891
0.841  0.825  0.820  0.080  0.888  0.879  0.880
0.862  0.833  0.822  0.077  0.896  0.882  0.879
0.853  0.842  0.852  0.080  0.886  0.878  0.877
0.870  0.852  0.861  0.071  0.903  0.892  0.891
0.874  0.847  0.832  0.069  0.909  0.891  0.887
0.729  0.719  0.739  0.126  0.798  0.779  0.802
0.879  0.869  0.875  0.058  0.918  0.912  0.913
0.877  0.861  0.839  0.064  0.912  0.905  0.893
0.858  0.843  0.857  0.072  0.901  0.884  0.889
0.882  0.862  0.870  0.067  0.912  0.900  0.891
0.854  0.843  0.854  0.074  0.891  0.885  0.876
0.873  0.859  0.869  0.070  0.906  0.890  0.893
0.755  0.740  0.759  0.120  0.833  0.800  0.816
0.889  0.878  0.881  0.055  0.924  0.918  0.923
0.865  0.851  0.863  0.067  0.902  0.893  0.888
0.835  0.827  0.832  0.089  0.874  0.871  0.853
0.892  0.871  0.863  0.054  0.928  0.917  0.913
0.870  0.864  0.868  0.066  0.905  0.901  0.889
0.889  0.874  0.879  0.059  0.921  0.912  0.899
0.894  0.884  0.889  0.051  0.926  0.921  0.905

NLPR
F max
β ↑   F mean

β ↑   F adp
β ↑   M↓   E max

ξ ↑   E mean
ξ ↑  E adp

ξ ↑
0.917  0.903  0.894  0.022  0.961  0.955  0.957
0.909  0.891  0.877  0.027  0.957  0.949  0.950
0.921  0.898  0.878  0.024  0.964  0.953  0.952
0.916  0.898  0.883  0.024  0.960  0.951  0.952
0.912  0.897  0.887  0.022  0.963  0.957  0.956
0.912  0.893  0.880  0.024  0.961  0.952  0.952
0.908  0.886  0.874  0.025  0.961  0.950  0.951
0.917  0.892  0.889  0.023  0.963  0.953  0.957
0.915  0.901  0.897  0.024  0.960  0.955  0.957
0.908  0.885  0.870  0.028  0.952  0.941  0.944
0.905  0.872  0.849  0.029  0.954  0.936  0.937
0.899  0.882  0.879  0.027  0.949  0.941  0.946
0.911  0.896  0.885  0.023  0.959  0.953  0.952
0.921  0.903  0.896  0.021  0.966  0.959  0.960
0.918  0.896  0.882  0.023  0.961  0.951  0.952
0.903  0.878  0.859  0.029  0.951  0.940  0.940
0.919  0.903  0.892  0.022  0.965  0.957  0.958
0.923  0.904  0.892  0.023  0.965  0.955  0.956
0.919  0.907  0.904  0.021  0.962  0.957  0.958
0.906  0.896  0.890  0.024  0.952  0.948  0.949
0.928  0.905  0.890  0.023  0.965  0.955  0.956
0.926  0.917  0.917  0.020  0.965  0.961  0.962
0.920  0.897  0.882  0.024  0.962  0.950  0.954
0.924  0.910  0.909  0.020  0.966  0.961  0.960
0.936  0.920  0.908  0.018  0.974  0.966  0.967
0.938  0.927  0.925  0.016  0.974  0.970  0.973

SIP
F max
β ↑  F mean

β ↑  F adp
β ↑   M↓   E max

ξ ↑   E mean
ξ ↑  E adp

ξ ↑
0.877  0.864  0.864  0.053  0.916  0.912  0.915
0.880  0.864  0.863  0.054  0.917  0.909  0.914
0.878  0.861  0.860  0.056  0.914  0.905  0.911
0.884  0.868  0.866  0.054  0.915  0.908  0.910
0.884  0.874  0.874  0.052  0.922  0.915  0.920
0.889  0.873  0.874  0.049  0.926  0.918  0.922
0.880  0.862  0.861  0.053  0.916  0.908  0.914
0.894  0.873  0.872  0.048  0.930  0.921  0.923
0.892  0.876  0.875  0.053  0.922  0.916  0.919
0.857  0.835  0.836  0.069  0.903  0.891  0.899
0.872  0.842  0.837  0.062  0.911  0.894  0.901
0.874  0.862  0.868  0.058  0.910  0.900  0.910
0.830  0.821  0.821  0.080  0.873  0.861  0.871
0.902  0.886  0.880  0.043  0.935  0.928  0.928
0.883  0.869  0.872  0.055  0.922  0.906  0.916
0.874  0.852  0.851  0.062  0.913  0.900  0.906
0.889  0.874  0.874  0.048  0.924  0.919  0.920
0.901  0.886  0.885  0.044  0.933  0.924  0.926
0.904  0.893  0.893  0.043  0.933  0.929  0.930
0.875  0.866  0.864  0.057  0.912  0.907  0.908
0.897  0.880  0.879  0.052  0.925  0.913  0.918
0.884  0.871  0.872  0.048  0.926  0.923  0.921
0.915  0.894  0.889  0.040  0.944  0.933  0.937
0.899  0.891  0.892  0.043  0.930  0.926  0.924
0.927  0.913  0.912  0.035  0.950  0.943  0.943
0.914  0.905  0.905  0.041  0.937  0.932  0.931

注：前三个结果以红色、绿色和蓝色显示 .
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VST模型，但是也超过了大部分的模型 . 在 SSD数据集

中的 Fmax
β 、Fmean

β 和 Fadp
β 三项指标中，本文模型取得了最

好的结果，且与 Swin 相比较分别高出了 0.004、0.003、
0.004. 将全部数据集与评取得了最好的结果，且与次优

结果相比较分别高出价指标进行综合分析可以发现：

本文方法在六个数据集测评的 7项指标均取得了较好

的结果，表明本文方法具有较好的检测性能，同时上述

对比结果也表明本文方法具有较强的泛化能力 .
图 7展示了本方法与其他 12种方法的可视化显著

图 . 从 1~6 行图像可以看出显著性目标边界轮廓较复

杂，对于第 2行的目标，许多模型不但预测的显著物边

界不够精确，而且还遗漏了枝条的信息，相比较之下，

由于本文将边界线索图引入模型中，从而能够使生成

的显著图具有清晰完整的边界轮廓 . 由第 10、11、12行

可看出显著物和背景颜色极其相似，在第 12行中，许多

方法生成的显著图均会丢失显著物的脚，尽管 VST 方

法预测出显著物的脚，但是其边界轮廓也比较模糊，而

本文所预测的显著图具有完整和清晰的边界 . 另外，受

益于相邻多尺度特征增强模块的效果，本文方法在对

大目标（第 7和 8行）、小目标（第 9行）和多目标（最后 1
行）的预测上也具有良好的检测结果 . 综合来看，本文

的可视化显著图要显著优于其他模型，并且比其他模

型更接近真值图 .
3. 5　消融实验

3. 5. 1　各个模块的有效性

通过消融实验来了解不同模块对模型所产生的效

果，主要考虑如下四种模型：（1）基线BL模型（U-Net编
码器-解码器结构，定义为 A 模型）；（2）BL+CMAEF（定

义为 B 模型）；（3）BL+CMAEF+AMFE（定义为 C 模型）；

（4）BL+CMAEF+AMFE+BDCG（定义为D模型）.
实验结果如表 3所示，从 6个数据集上我们可以观

察到：从模型（A）~（D）各个指标均有不同程度的上升或

者持平 . 另外，图 8还展示了 4种模型所产生的显著图，

从图 8（e）~（h）中可以直观地看到显著图效果逐渐接近

真值图 . 上述定量与定性实验表明将每个模块加入模

型中都能提高检测的性能 .

表2　数据集 NJU2K、STERE和SSD在8种评价指标下的定量比较

方法

C2DF
CCAF
CDNet
CMDI
DCF
DQIF
EENet
HDFN
HAIN
ICNet
LDCM

SSP
UIFN

CMVM
BBS

CMW
3DNet
BTS

SPNet
DSAM
DSAM
DIGR
UTA
VST

TTNet
Swin
Ours

NJU2K
F max
β ↑   F mean

β ↑   F adp
β ↑   M↓   E max

ξ ↑   E mean
ξ ↑   E adp

ξ ↑
0.909  0.897  0.897  0.039  0.942  0.936  0.919
0.910  0.895  0.895  0.038  0.944  0.936  0.919
0.879  0.863  0.864  0.048  0.927  0.916  0.907
0.921  0.908  0.907  0.035  0.951  0.944  0.925
0.915  0.902  0.901  0.036  0.950  0.944  0.924
0.907  0.893  0.890  0.043  0.946  0.936  0.918
0.912  0.892  0.857  0.038  0.950  0.940  0.916
0.910  0.889  0.852  0.039  0.944  0.934  0.910
0.915  0.903  0.900  0.038  0.944  0.938  0.922
0.890  0.867  0.863  0.052  0.924  0.912  0.905
0.910  0.875  0.821  0.046  0.947  0.925  0.892
0.902  0.887  0.853  0.043  0.938  0.930  0.908
0.910  0.898  0.896  0.039  0.942  0.936  0.921
0.924  0.910  0.872  0.032  0.924  0.910  0.872
0.920  0.903  0.902  0.035  0.949  0.938  0.924
0.902  0.882  0.880  0.046  0.936  0.923  0.911
0.914  0.901  0.901  0.037  0.947  0.940  0.918
0.927  0.911  0.908  0.035  0.957  0.947  0.926
0.928  0.917  0.917  0.029  0.957  0.952  0.932
0.907  0.898  0.897  0.040  0.938  0.934  0.922
0.907  0.898  0.897  0.040  0.938  0.934  0.922
0.936  0.919  0.917  0.028  0.963  0.953  0.928
0.914  0.904  0.908  0.038  0.952  0.948  0.919
0.919  0.898  0.856  0.035  0.951  0.939  0.913
0.926  0.918  0.919  0.030  0.955  0.951  0.924
0.938  0.924  0.921  0.027  0.963  0.956  0.933
0.941  0.932  0.932  0.025  0.964  0.960  0.938

STERE
F max
β ↑   F mean

β ↑  F adp
β ↑    M↓   E max

ξ ↑   E mean
ξ ↑   E adp

ξ ↑
0.897  0.881  0.880  0.038  0.943  0.936  0.925
0.887  0.869  0.868  0.045  0.934  0.926  0.920
0.904  0.884  0.882  0.039  0.946  0.936  0.927
0.776  0.763  0.775  0.077  0.872  0.860  0.875
0.901  0.886  0.883  0.039  0.945  0.939  0.929
0.904  0.878  0.875  0.040  0.948  0.936  0.918
0.895  0.875  0.847  0.041  0.940  0.930  0.916
0.900  0.867  0.843  0.042  0.943  0.929  0.915
0.906  0.887  0.885  0.040  0.944  0.936  0.925
0.898  0.870  0.865  0.045  0.942  0.927  0.915
0.906  0.869  0.837  0.043  0.946  0.926  0.912
0.883  0.867  0.857  0.047  0.930  0.921  0.919
0.883  0.869  0.867  0.047  0.933  0.925  0.915
0.912  0.893  0.869  0.034  0.953  0.945  0.931
0.903  0.883  0.885  0.041  0.942  0.929  0.925
0.901  0.873  0.869  0.043  0.944  0.929  0.917
0.906  0.888  0.886  0.037  0.947  0.939  0.927
0.911  0.890  0.889  0.038  0.949  0.938  0.931
0.906  0.890  0.888  0.037  0.949  0.943  0.930
0.900  0.892  0.892  0.039  0.942  0.937  0.927
0.900  0.892  0.892  0.039  0.942  0.937  0.927
0.914  0.892  0.889  0.037  0.954  0.941  0.927
0.912  0.903  0.905  0.033  0.949  0.946  0.928
0.907  0.879  0.843  0.038  0.951  0.937  0.917
0.911  0.893  0.893  0.033  0.953  0.948  0.927
0.918  0.896  0.893  0.033  0.956  0.947  0.929
0.922  0.907  0.908  0.030  0.956  0.951  0.932

SSD
F max
β ↑  F mean

β ↑   F adp
β ↑   M↓   E max

ξ ↑   E mean
ξ ↑   E adp

ξ ↑
0.860  0.846  0.845  0.048  0.917  0.910  0.910
0.749  0.738  0.754  0.075  0.861  0.835  0.869
0.813  0.794  0.789  0.060  0.900  0.884  0.901
0.846  0.831  0.827  0.056  0.899  0.889  0.899
0.851  0.835  0.826  0.050  0.909  0.902  0.897
0.781  0.764  0.762  0.072  0.877  0.860  0.876
0.847  0.827  0.816  0.052  0.914  0.900  0.899
0.870  0.846  0.831  0.046  0.925  0.911  0.906
0.838  0.829  0.836  0.052  0.903  0.894  0.901
0.841  0.816  0.799  0.064  0.902  0.888  0.879
0.867  0.835  0.816  0.054  0.921  0.899  0.895
0.763  0.751  0.756  0.079  0.866  0.841  0.864
0.854  0.837  0.829  0.048  0.918  0.909  0.902
0.859  0.846  0.835  0.042  0.926  0.916  0.911
0.859  0.844  0.849  0.044  0.919  0.905  0.912
0.871  0.837  0.820  0.051  0.930  0.906  0.900
0.851  0.830  0.829  0.048  0.904  0.892  0.905
0.758  0.741  0.741  0.077  0.867  0.830  0.867
0.863  0.853  0.855  0.044  0.920  0.915  0.911
0.863  0.851  0.847  0.048  0.913  0.909  0.903
0.863  0.851  0.847  0.048  0.913  0.909  0.903
0.846  0.830  0.823  0.052  0.898  0.889  0.889
0.842  0.834  0.838  0.049  0.898  0.895  0.892
0.876  0.849  0.818  0.045  0.935  0.920  0.907
0.873  0.865  0.865  0.041  0.934  0.929  0.926
0.878  0.866  0.863  0.040  0.925  0.917  0.912
0.882  0.869  0.869  0.037  0.928  0.924  0.923

注：前三个结果以红色、绿色和蓝色显示 .

3161



电 子 学 报 2023 年

oo

oo

oo

oo

oo

oo

RGB Depth GT Ours Swin VST TTNet SPNet DIGR UTA UIFN BTS BBS LDCM CCAF DASM

o

o

o

o

o

o

RGB Depth GT Ours Swin VST TTNet SPNet DIGR UTA UIFN BTS BBS LDCM CCAF DASM

图7　本文方法与其他12种先进方法的可视化显著图

oo

　　　(a) RGB　　　　(b) Depth　　　(c) GT　　　　(d) BM　　　　　(e) BL　   　(f) BL+CMAEF　(g) BL+CMAEF　(h) BL+CMAEF　 　　

+AMFE　　　+AMFE+BGCG　  　
图8　可视化不同模块效果的显著图

表3　每个模块的有效性

模型

A

B

C

D

BL  CMAEF  
AMFE  BDCG

√
√    √

√    √     √
√    √     √      √

LFSD
F max
β ↑   E max

ξ ↑  M↓
0.886  0.914  0.055
0.889  0.918  0.054
0.890  0.920  0.053
0.894  0.926  0.051

NLPR
F max
β ↑   E max

ξ ↑  M↓
0.930  0.969  0.020
0.933  0.972  0.018
0.934  0.971  0.017
0.938  0.974  0.016

SIP
F max
β ↑   E max

ξ ↑  M↓
0.907  0.928  0.045
0.910  0.930  0.043
0.911  0.932  0.043
0.914  0.937  0.041

NJU2K
F max
β ↑   E max

ξ ↑  M↓
0.933  0.954  0.028
0.936  0.959  0.026
0.938  0.961  0.026
0.941  0.964  0.025

STERE
F max
β ↑  E max

ξ ↑  M↓
0.914  0.950  0.033
0.917  0.953  0.032
0.918  0.952  0.031
0.922  0.956  0.030

SSD
F max
β ↑   E max

ξ ↑   M↓
0.864  0.915  0.044
0.872  0.919  0.042
0.876  0.922  0.041
0.882  0.928  0.037
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3. 5. 2　CMAEF模块组件的有效性

本文对CMAEF模块组件的有效性进行了研究，我

们探究了三种情况，分别移除特征交互模块（w/o FI）、

通道注意力（w/o CA）和空间注意力（w/o SA）. 实验结果

如表 4 所示，可以看到特征交互模块被移除后，Fmax
β 和

Emax
ξ 在 LFSD、NLPR 和 SIP 这 3 个数据集上的性能较

CMAEF 有所下降 . 另外，发现当 CMAEF 模块去除 CA
与 SA 时，各数据集上指标均有所下降，该结果表明各

组件对于检测均存在一定的影响，因此完整地利用这

三个部分能够取得最佳效果 .

3. 5. 3　AMFE模块组件的有效性

为验证相邻多尺度特征增强模块的效果，本文对比

了文献［49］、文献［14］和文献［15］提出的各种多尺度特

征提取模块，分别对应表 5中的PPM、PAFEM和MSR模

块 . 从表中数据可以看出：本文提出的 AMFE 模块在

LFSD、SIP和 SSD数据集上的评价指标均高于其他文献

提出的模块，表明本文提出的AFME模块能捕获更丰富

的全局上下文特征信息，从而更加有效地定位显著性目

标位置 . 另外，本文对相邻特征聚合模块（FAM
i ）与CA模

块的重要性进行了研究，由表5可知，在移除任意一个模

块后，各数据集指标均有所下降，这表明相邻特征聚合

模块和通道注意对于捕获多尺度特征至关重要 .

3. 5. 4　BDCG模块组件的有效性

我们分别移除边界引导模块（w/o BG）和可变

形卷积模块（w/o DFG）以验证其作用 . 实验结果如

表 6 所示：当移除 BG 模块和 DFG 模块后，检测指

标都明显降低或持平，其中边界引导模块降低更

为显著，表明其对模型的贡献更大 .  因此可以得

出结论：同时使用这两个模块可以能达到最好的

效果 .

3. 5. 5　本文方法的不足

尽管本文方法具有良好的检测效果，但是在某些

特定场景中还存在局限性，图 9显示了本文方法检测失

败的显著图，从图中可见本文方法在目标遮挡（第 1

行），低光照（第 2 行）和图像光照变化不均（第 3 行）情

况下取得了较差的检测效果 . 如第 1行所示，本文方法

误将树木作为待检测对象 . 另外，如第 2行所示在亮度

极低的场景下，本文方法仅能检测到突出目标而无法

表4　CMAEF模块组件的有效性

模块

w/o FI
w/o CA
w/o SA
CMAEF

LFSD
Fmax
β ↑    Emax

ξ ↑    M↓
0.892       0.921       0.052
0.892       0.920       0.053
0.891       0.919       0.053
0.894       0.926       0.051

NLPR
Fmax
β ↑    Emax

ξ ↑    M↓
0.937       0.974       0.016
0.937       0.974       0.017
0.937       0.973       0.017
0.938       0.974       0.016

SIP
Fmax
β ↑    Emax

ξ ↑    M↓
0.910       0.932       0.043
0.911       0.933       0.042
0.911       0.932       0.043
0.914       0.937       0.041

SSD
Fmax
β ↑    Emax

ξ ↑    M↓
0.884       0.930       0.036
0.880       0.926       0.038
0.881       0.926       0.038
0.882       0.928       0.037

表5　AMFE模块组件的有效性

模块

PPM
PAFEM

MSR
AMFE

w/o FAM
i

w/o CA

LFSD
Fmax
β ↑    Emax

ξ ↑    M↓
0.890       0.922       0.055
0.892       0.924       0.051
0.888       0.919       0.055
0.894       0.926       0.051

0.892       0.923       0.053
0.893       0.925       0.053

NLPR
Fmax
β ↑    Emax

ξ ↑    M↓
0.936       0.973       0.017
0.938       0.973       0.017
0.936       0.971       0.017
0.938       0.974       0.016

0.935       0.971       0.018
0.937       0.973       0.017

SIP
Fmax
β ↑    Emax

ξ ↑    M↓
0.911       0.936       0.041
0.912       0.935       0.042
0.911       0.935       0.042
0.914       0.937       0.041

0.911       0.934       0.042
0.912       0.936       0.042

SSD
Fmax
β ↑    Emax

ξ ↑    M↓
0.879       0.925       0.038
0.880       0.924       0.038
0.879       0.924       0.038
0.882       0.928       0.037

0.879       0.924       0.038
0.882       0.927       0.037

表6　BDCG模块组件的有效性

模块

w/o BG
w/o DFG
BDCG

LFSD
Fmax
β ↑    Emax

ξ ↑    M↓
0.890       0.921       0.052
0.892       0.924       0.051
0.894       0.926       0.051

NLPR
Fmax
β ↑    Emax

ξ ↑    M↓
0.935       0.970       0.017
0.938       0.973       0.016
0.938       0.974       0.016

SIP
Fmax
β ↑    Emax

ξ ↑    M↓
0.911       0.935       0.041
0.912       0.935       0.041
0.914       0.937       0.041

SSD
Fmax
β ↑    Emax

ξ ↑    M↓
0.879       0.923       0.038
0.880       0.924       0.037
0.882       0.928       0.037
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有效应对左右两黑服装角色 . 以上研究表明，本文方法

仍有较大提升空间 . 我们认为可通过低光照图像增强

技术和数据增强技术来减轻图像光照与遮挡所导致的

问题，从而提高模型检测的性能 .

4　总结

本文提出了一种两分支的RGB-D显著性目标检测

方法，分别为边界线索图分支和显著图分支 . 此外，本

文还提出了 3 个模块用于提高检测的性能 . 实验结果

表明本文所提模型在多个评价指标均具有良好的表

现，并且模型预测出的显著图与其他模型相比更接近

真值图 . 接下来的工作中，我们将研究如何利用不同层

次的特征进行融合以此提高在多目标和低光照场景下

的检测性能，从而更好的推动该任务的广泛应用 .
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