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基于特征增强的 RGB-D 显著性目标检测
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摘摇 要:显著性目标检测方法中,深度(Depth)信息的引入能弥补 RGB 图像缺失的空间信息,有助于从复杂的背景中检测

显著目标,提升检测精度。 但如何有效融合跨模态特征、获取清晰的边界是值得研究的问题。 该文设计了一个基于特征

增强的 RGB-D 显著性目标检测网络 FENet(Feature Enhancement Network),首先由特征融合增强模块(Feature Fusion En鄄
hancement Model,FFEM),通过交叉融合和混合空间 / 通道注意力充分利用跨模态特征的相关性和互补性提取高级语义信

息,然后通过边界特征增强模块(Boundary Feature Enhancement Model,BFEM)对浅层细节信息进行补充,并引入门控避免

低质量底层信息的干扰,最后通过混合增强损失函数来完成模型对显著区域和边界的学习。 FENet 模型在五个公开数据

集上和当前较为先进的模型相比,有效提升了检测性能,尤其在显著物体的边缘细化和完整性检测上。
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Feature Enhancement Based RGB-D Salient Object Detection

LIU Yi-shan,SUN Han
(School of Computer Science and Technology,School of Artificial Intelligence,

School of Software,NUAA,Nanjing 211100,China)

Abstract:The addition of depth information to salient object detection can fill in the spatial information that RGB images lack,enabling
the accurate detection of a salient object in the complex background. But how to fuse cross-modal features and obtain distinct boundaries
is the challenge in RGB-D salient object detection. We design a feature-enhanced RGB-D salient object detection network (FENet) .
Firstly,high-level semantics are extracted using the feature fusion enhancement module (FFEM),which fully exploits the correlation and
complementarity of RGB and depth information through cross-fusion and spatial / channel attention. The boundary feature enhancement
module (BFEM) is then employed to enrich the shallow details information,and the saliency map depurator unit is used to prevent the
entry of poor data sources. Finally,the learning of the salient regions and edges of the model is completed by the hybrid enhancement loss
function. The FENet model proposed effectively improves the detection performance compared with the current advanced models on four
public datasets,particularly in edge refinement and integrity of the predicted salient regions.
Key words:salient object detection;deep learning;boundary feature enhancement;feature fusion enhancement;multi-modal

0摇 引摇 言
显著性目标检测旨在模拟人类视觉注意系统,检

测场景中最为显著的物体。 作为计算机视觉任务中非

常重要的预处理步骤之一,在立体匹配[1]、图像理

解[2]、动作识别[3]、视频检测及分割[4]、语义分割[5]、
医学图像分割[6]、目标跟踪[7]、行人重识别[8]、伪装目

标检测[9]、图像检索[10]等领域中发挥着非常重要的作

用[11-12]。 早期基于 RGB 图像的显著性目标检测在面

对复杂背景、 光照变化等挑战性因素时难以取得理想

效果,随着 Microsoft Kinect 等深度传感器的广泛使

用,研究人员将深度图像引入,在检测中起到了较好地

区分前景和背景的作用。 但在跨模态特征融合、边界

细化等问题上还需进一步探索。 近几年,越来越多的

研究工作采用中期融合策略实现跨模态特征融合,以
此提升检测模型性能[13-15],考虑到只对边界进行增强

容易导致检测的显著目标不完整,只对语义进行增强

则会导致边界不准确。 受文献[16-20]等相关工作的

启发,该文提出一种基于特征增强的网络结构,同时增
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强语义和边界,以此获得边界清晰、完整的显著目标,
设计模块单独捕捉边界信息的同时引入门控机制,选
择丢弃或者保留引入了边界信息的显著图,以避免当

边界信息捕捉效果不佳时破坏显著图质量的情况。 首

先特征融合增强模块(FFEM)交叉融合后通过混合注

意力提取跨模态特征,提升模型对高层语义信息的捕

捉。 然后,考虑到深度信息有更明确的边界特征[21],
通过边界特征增强模块(BFEM)对包含丰富细节信息

的底层特征进行提取,为了避免噪声的引入,进一步设

计门控,对低质量边界信息进行舍弃。 最后通过混合

增强损失对模型进行优化。 所提出的模型在五个具有

挑战性的数据集上进行实验,与当前主流的 RGB-D
显著性目标检测方法进行对比,达到了良好的检测

效果。

1摇 相关工作
传统 RGB-D 显著性目标检测研究工作依赖于手

工提取的特征。 2012 年,首个 RGB-D 显著性目标检

测模型 DM[22]将深度先验集成到显著性检测模型中,
并提出了从 2D 和 3D 场景中收集的包含 600 张图像

的 NUS-3D 数据集。 此后各类研究方法陆续出现,如
基于对比度[23-24]、形状[25] 等手工特征,通过马尔可夫

随机场[26]、高斯差分[27] 和图知识[28] 等方式进行建模

的检测模型。 除此之外,一些研究还尝试将传统方法

组合来集成 RGB 和深度特征,如随机森林回归器[29]、
角密度[30]等。 但受到低水平显著性线索的限制,传统

方法在复杂场景下的泛化性能较弱。 随着深度学习在

计算机视觉领域的应用,RGB-D 显著性目标检测也

取得突破进展。
2017 年,Qu 等人[31] 首次将卷积神经网络应用到

RGB-D 显著性目标检测模型中,将传统方法基于超

像素的拉普拉斯传播框架与训练后的 CNN 相结合,通
过利用输入图像的内在结构来提取空间一致的显著

图。 早期基于深度学习的显著性目标检测方法简单使

用全连接层[32-33],容易破坏数据的空间结构信息。 目

前更多的研究方法使用全卷积神经网络网络[34-36],能
够缓解这一问题。 根据跨模态特征融合阶段的不同,

常常将相关研究方法分为早期融合[36]、中期融合[37-38]

和后期融合[39]三个类别,中期融合是对另外两者的补

足,能够从两种模态中学习高层语义,因此也是最常用

的特征融合策略。 尽管 RGB-D 显著性目标检测当前

已经取得了突破性进展[16,31,34,39-41],但仍在以下两个

方面存在一定的提升空间。
一是显著物体检测的完整性。 目前已有方法无法

在有效进行跨模态特征提取和融合的同时捕捉两种模

态的相互作用,且鲜有检测模型明确利用两种模态的

特异性,导致最终显著图不能够完整、正确地描述显著

目标。 该文设计的 FFEM 模块通过交叉融合和混合注

意力,在利用跨模态特征互补性的同时充分利用了二

者的相关性,消融实验部分验证了该模块的有效性。
二是显著物体的边界清晰度。 当前研究大多集中

在区域精度上不在边界质量上,且通过一个步骤同时

捕捉图片的语义信息和边界细节,导致最终显著图边

界模糊。 针对这一问题,该文设计的 BFEM 模块对边

界特征进行单独提取和增强,设计门控避免低质量信

息干扰。 除此之外,显著性目标检测方法中常用的损

失函数交叉熵损失在判别边界像素点时,通常置信度

都比较低,容易导致边界模糊。 通过对区域和边界进

行约束,以获得最终最优的检测结果。 相关设计同样

在消融实验部分验证了其有效性。

2摇 文中方法
该文提出的 FENet 网络结构如图 1 所示,采用端

到端的模型。 首先,使用两个 ResNet-50 残差网络分

别提取 RGB 信息流和深度信息流的特征,表示为

r i( i =0,1,…,4) 和 d i( i = 0,1,…,4) ;然后,由特征融

合增强模块 FFEM 实现不同尺度的跨模态特征的逐级

融合,同时充分利用跨模态特征的差异性对强化后的

跨模态特征进行信息补充和完善;最后,通过边界特征

增强模块 BFEM, 从前三层浅层特征中获取更精确的

边界信息,通过门控来抑制低质量深度图信息的影响,
以生成最终高质量的显著图。 所设计的特征融合增强

模块 FFEM 和边界特征增强模块 BFEM 在 2. 1 和 2. 2
两个小节进行详细介绍。

FFEM FFEM FFEM FFEM FFEM

BFEM

图 1摇 FENet 网络框架示意图
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2. 1摇 特征融合增强模块(FFEM)
目前已有方法融合 RGB 和深度信息流特征时,在

考虑二者相关性的同时常常容易忽略差异性,导致融

合过程中容易丢失细节信息。 该文设计的 FFEM 模块

充分利用跨模态特征相关性进行特征自增强,即 RGB

和深度信息流特征通过交叉相乘和混合注意力,在互

补特征的引导下进行自增强,再通过原始特征信息的

补充完善特征,将自增强后跨模态特征拼接融合后通

过 3 伊 3 卷积进行特征提取,跨模态特征逐级融合以

不断强化特征信息,如图 2 所示。

Conv1×1

Conv1×1

SA CA

Conv3×3 Conv3×3

SA CA

fi-1

di

fi

CC

图 2摇 特征融合增强模块结构

摇 摇 具体来说,首先通过 1 伊 1 的卷积对通道进行压

缩,之后采用跨模态特征两两交叉相乘的方式放大

RGB 和深度特征的相关性,抑制不相关特征,进而达

到突出显著特征的目的。 如下公式所示,Conv(·)表
示卷积操作:

Fr = Conv1 伊1( r i) 茚 Conv1 伊1(d i) (1)
Fr = Conv1 伊1(d i) 茚 Conv1 伊1( r i) (2)
通过混合使用空间注意力( SA) 和通道注意力

(CA),同时在空间维度和通道维度增强特征表达;之
后跳跃连接原始跨模态特征,并与上一层的融合特征

F i -1 拼接,以实现特征的逐级增强,公式如下所示:
F忆

r = CA(SA(Fr)) 茌 r i (3)
F忆

d = CA(SA(Fd)) 茌 d i (4)
自增强后的跨模态特征 F '

r 、 F '
d 以及上一层融合

特征 F i -1 通过 Concat 函数进行拼接,最后通过一个

3 伊3 卷积来获取高质量显著区域,公式如下所示:
F '

i = Conv3 伊3(Concat(F
'
r,F

'
d,F i -1)) (5)

为了进一步利用跨模态特征的差异性,弥补原始

跨模态特征在融合过程中的损耗,将 r i 和 d i 进行补充,
公式如下所示:

F i = Conv3 伊3(Concat(F
'
i,r i,d i)) (6)

2. 2摇 边界特征增强模块(BFEM)
将细节特征分开提取,针对浅层的低级特征设计

了边界特征增强模块 BFEM,以提取清晰边界特征,如
图 3 所示。

考虑到高级语义特征能够准确定位图片中显著目

标的位置,而深度图边缘更突出,因此提取深度图

( d0、d1、d2)的细节特征。

Conv1×1

Conv1×1

Conv1×1 Conv1×1

DConv

Conv3×3

f4

d2

d1

d0

SDUFe

f0

Up_8
Up_2

Up_8

图 3摇 边界特征增强模块结构

摇 摇 不同层级的深度图特征二倍上采样后两两相加,
与空洞卷积提取的多尺度特征进行相乘,增强边界的

细节特征。 两两增强后的细节特征相加后送入 3 伊 3
卷积获取融合后的高质量显著区域。 公式如下:

Fe = Conv3 伊3(DConv(F i) 茚
((d0,d1) 茌 (d0,d1,d2))) (7)

在过往的研究工作中发现,底层特征往往包含一

定的噪声,为避免噪声干扰,本模块还设计了门控

SDU,将本模块获得的显著图 S 与前序阶段获得的显

著图 SM 和真值图对比,计算各自的 MAE 值完成比较,
取得分高者作为最终的显著性目标检测图输出。
2. 3摇 损失函数

该网络结构的损失函数由两部分构成,结构损失

和边界损失。 二元交叉熵(BCE)是应用最广泛的损

失函数,但 BCE 损失独立计算每个像素的损失,忽略

图像全局结构,同时在背景占优势的图片中,前景像素

的损失会被稀释。 因此,针对高级感受野提取的区域

显著性将更关注于困难像素点的二进制交叉熵损失

BCE 和全局结构的加权交并比损失 IoU 相结合,即:
Lr = Lwbce + LwIoU (8)
为了进一步增强对边缘的监管力度,对边缘附近

区域进行了约束和优化。 公式如下:

Le =
移

H

h
移

W

w
(e* S - G )

移
H

h
移

W

w
e

(9)
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e =
0,if(G - P (G) [h,w]) = 0

1,if(G - P (G) [h,w]) 屹{ 0
(10)

其中, H 、W分别表示图片的高和宽, Le 表示边缘增强

损失, P(·) 表示具有 5伊5 滑动窗口的平均池化操作,
通过 e 来获取真值图轮廓附近局部区域,以达到优化

显著物体轮廓的目的。 S 为获得的显著图, G 为真值

图。 综上,总的损失函数 L 为:
L = Lr + Le 摇 (11)

3摇 实验和分析
3. 1摇 数据集和评估指标

在 NJU2k[27]、 NLPR[42]、 DES[23]、 STERE[43]、
SIP[16]五个公开的 RGB-D 数据集上验证模型的有效

性。 其中选择 NJU2K 的 1 485 个样本和 NLPR 的 700
个样本作为训练数据集,NJU2K 和 NLPR 剩余 800 个

样本以及 DES、STERE、SIP 五个数据集的样本作为测

试集。 实验过程中采用 F 指标[44]、平均绝对误差[45]、
S 指标[46]和 E 指标[47]进行评估。 F 指标对准确度和完

整度进行综合判断,计算公式如下:

F茁 = (1 + 茁2)Precision 伊 Recall
茁2Precision + Recall

(12)

其中, 茁2 根据很多显著性目标检测工作经验设置为 0.
3,Precision 为正确率,Recall 为召回率。 平均绝对误

差(MAE)用来评估显著图 S 和真值图 G 之间的逐像

素平均绝对误差,计算公式如下:

MAE = 1
W 伊 H移

W

x = 1
移

H

y = 1
S(x,y) - G(x,y) (13)

其中, W 和 H 分别表示显著图的宽和高, S(x,y) 为模

型检测得到的显著图, G(x,y) 为真值图。 MAE 的值

越小,模型的性能越好。 S 指标用来评估区域感知

( Sr )和目标感知( So )之间的结构相似性,定义为:
S琢 = 琢S0 + (1 - 琢)Sr 摇 摇 (14)

其中, 琢 是取自区间[0,1]的平衡参数,在文中设置为

0. 5。 E 指标在认知视觉研究的基础上提出,用于获取

图像级统计信息和局部像素匹配信息,计算公式如下:

E渍 = 1
W 伊 H移

W

x = 1
移

H

y = 1
渍FM(x,y) (15)

其中, 渍FM 表示增强对角矩阵[47]。
3. 2摇 实施细节

所提出的模型基于 PyTorch 网络框架,主干网络

Res2Net-50[48]在 ImageNet[49]上进行预训练。 GPU 为

NVIDIA TITAN XP,显存大小为 12 GB。 训练过程中

学习率设置为 1e-4,迭代次数 200。 训练阶段通过随

机翻转、旋转等策略进行数据增强,测试阶段最终输出

的显著图重新调整到原来的大小。
3. 3摇 与前沿方法对比

将所提出的方法与多种显著性目标检测方法,即
基于深度方法的 DMRA[50]、ICNet[41]、HDFNet[40]、UC-
Net[51]、D3Net[16]、DQSP[52]、DSA2F[53]、SPSN[54],进行

比较。 表 1 列出了上述方法在五个数据集上 F 指标、
平均绝对误差、 S 指标和 E 指标的对比情况。 其中 F
指标、 S 指标和 E 指标数值越大表示模型性能越好,
MAE 则是数值越小表示模型性能越好。 从对比结果

可以看出,FENet 模型在五个数据集上均取得了较好

的检测结果,尤其在图片场景多以日常真实场景为主

的 NLPR 和 STERE 数据集上,相较于其他基于深度学

习的方法, F 指标均提升了近 1% ,模型的泛化性能得

到加强。 在 MAE 和 E 指标上,总体也得到了提升,虽
然在 DES 和 SIP 两个数据集上的结果要略低于 UC鄄
Net 模型和 SPSN 模型,但 FENet 模型在这两个数据集

上的 F 指标和 S 指标分别更高于两个模型,这也契合

在设计该模型时更聚焦于跨模态特征相关性、特异性

进而提升检测结果完整性的探索,达到最终显著图在

准确度和完整度上的综合判断。

表 1摇 FENet 模型与不同深度方法基准测试结果对比

Method DMRA ICNet HDFNet UCNet D3Net DQSD DSA2F SPSN Ours

NJU2k

F茁尹 0. 904 0. 903 0. 922 0. 886 0. 910 0. 899 0. 916 0. 927 0. 936

MAE 引 0. 052 0. 052 0. 038 0. 043 0. 047 0. 052 0. 039 0. 033 0. 032

S琢尹 0. 886 0. 903 0. 908 0. 897 0. 900 0. 897 0. 904 0. 918 0. 920

E堙尹 0. 906 0. 906 0. 939 0. 930 0. 928 0. 906 0. 916 0. 950 0. 950

NLPR

F茁尹 0. 889 0. 919 0. 926 0. 920 0. 907 0. 909 0. 915 0. 918 0. 929

MAE 引 0. 031 0. 028 0. 023 0. 023 0. 030 0. 029 0. 024 0. 023 0. 021

S琢尹 0. 899 0. 923 0. 923 0. 922 0. 912 0. 916 0. 919 0. 925 0. 931

E堙尹 0. 932 0. 944 0. 957 0. 955 0. 942 0. 939 0. 950 0. 955 0. 962

DES

F茁尹 0. 898 0. 925 0. 938 0. 943 0. 909 0. 939 0. 930 0. 942 0. 946

MAE 引 0. 030 0. 027 0. 021 0. 017 0. 031 0. 021 0. 023 0. 017 0. 016
S琢尹 0. 900 0. 920 0. 931 0. 931 0. 897 0. 935 0. 917 0. 937 0. 941
E堙尹 0. 928 0. 948 0. 963 0. 968 0. 923 0. 962 0. 950 0. 973 0. 974

·13·摇 第 11 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 刘译善等:基于特征增强的 RGB-D 显著性目标检测



续表 1

Method DMRA ICNet HDFNet UCNet D3Net DQSD DSA2F SPSN Ours

STERE

F茁尹 0. 908 0. 907 0. 910 0. 913 0. 904 0. 901 0. 898 0. 908 0. 916

MAE 引 0. 047 0. 045 0. 042 0. 035 0. 046 0. 051 0. 036 0. 043 0. 037
S琢尹 0. 886 0. 903 0. 900 0. 906 0. 899 0. 892 0. 904 0. 901 0. 907
E堙尹 0. 923 0. 927 0. 939 0. 943 0. 925 0. 920 0. 933 0. 935 0. 942

SIP

F茁尹 0. 831 0. 873 0. 909 0. 903 0. 880 0. 890 0. 891 0. 910 0. 917

MAE 引 0. 085 0. 069 0. 048 0. 045 0. 063 0. 065 0. 057 0. 043 0. 044
S琢尹 0. 816 0. 854 0. 886 0. 882 0. 860 0. 864 0. 862 0. 892 0. 894
E堙尹 0. 860 0. 892 0. 924 0. 925 0. 897 0. 890 0. 908 0. 932 0. 930

摇 摇 摇 摇 摇 摇 注: 尹 &引 分别表示越大越好和越小越好。

摇 摇 基于深度学习方法的可视化结果对比如图 4 所

示,对比第 1、3 行结果可以看到,在图片背景中存在干

扰,如第 1 行的背景凹陷部分以及第 3 行人的左侧与

背景中的树木衔接部分容易被误判为显著目标的一部

分,FENet 模型相较于另外几个模型能够尽可能避免

背景干扰,同时完整、准确地切割出显著目标;对比第

2 行结果可以看到,当面对显著目标中包含容易漏检

的细小部分情况时,如图中蝴蝶的各个触角,相较于其

他模型漏检触角、边界模糊等的问题,文中模型能够以

较为清晰的边界较好地检测出显著目标;对比第 4、6

行可以看到,当面对光照和阴影变化等情况时,相较于

其他模型对于显著目标内部检测不完整、阴影部分未

完整检测出的情况,文中模型在检测的完整度和清晰

度上要高于其他模型;对比第 5 行可以看到,当面对多

个显著目标时,虽然图中存在多检测了背景中部分人

影的情况,但实际的两个显著目标,文中模型相较于其

他模型能够更完整地检测出来。 可以看出,该文所设

计的分层增强语义和边界特征的 FENet 模型在显著目

标的完整性和边界清晰度上取得了较为理想的效果。

RGB����������Depth���������������GT Ours���������DMRA HDFNet����������D3Net����������DSA2F���������SPSN

图 4摇 FENet 网络与前沿的 RGB-D 显著性目标检测模型的可视化比较

3. 4摇 消融实验

为验证文中相应模块设计的有效性,进行了消融

实验,相关数据对比见表 2。 比较第 1、2 行可以看出,
FFEM 模块增强了模型的性能,在四个指标上均有了

不同幅度的提升,其中在 F 指标和 E 指标上提升了

0郾 5%左右,在 DES 数据集上结构相似性指标也有了

1%的提升;比较第 2、3 行可以看出,BFEM 模块的加

入后在两个数据集的 F 指标和 E 指标上均提升了

0郾 5%左右;比较第 3、4 行可以看到混合损失函数的使

用在两个数据集上的四个指标上给模型性能带来了不

同程度的提升,更契合预期。

表 2摇 FENet 模型在 STERE 和 DES 数据集上进行消融实验的结果对比

Method
摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 STERE摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 DES摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇

F茁尹 MAE 引 S琢尹 E堙尹 F茁尹 MAE 引 S琢尹 E堙尹

Baseline 0. 902 0. 045 0. 896 0. 928 0. 934 0. 023 0. 917 0. 950

Baseline+FFEM 0. 906 0. 041 0. 901 0. 934 0. 938 0. 020 0. 928 0. 962

Baseline+FFEM +BFEM 0. 913 0. 038 0. 905 0. 938 0. 944 0. 018 0. 938 0. 967

Baseline+FFEM+BFEM+loss 0. 916 0. 037 0. 907 0. 942 0. 946 0. 016 0. 941 0. 974
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4摇 结束语
提出了一种 RGB-D 显著性目标检测框架,该框

架通过特征融合增强模块和边界特征增强模块分别对

高级语义信息和底层细节信息进行处理。 实验结果表

明,该框架是可行的,在主流的五个数据集上相较于前

沿的方法取得了不错的效果,所设计的模块也通过消

融实验进行了验证。
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