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摘 要： 目的　通过融合颜色、深度和空间信息，利用 RGB_D 这两种模态数据的显著目标检测方案通常能比单一

模态数据取得更加准确的预测结果。深度学习进一步推动 RGB_D 显著目标检测领域的发展。然而，现有 RGB_D
显著目标检测深度网络模型容易忽略模态的特异性，通常仅通过简单的元素相加、相乘或特征串联来融合多模态特

征，如何实现 RGB 图像和深度图像之间的信息交互则缺乏合理性解释。为了探求两种模态数据中的互补信息重要

性及更有效的交互方式，在分析了传统卷积网络中修正线性单元（rectified linear unit，ReLU）选通特性的基础上，设

计了一种新的 RGB 和深度特征互补信息交互机制，并首次应用于 RGB_D 显著目标检测中。方法　首先，根据该机

制提出了互补信息交互模块将模态各自的“冗余”特征用于辅助对方。然后，将其阶段式插入两个轻量级主干网络

分别用于提取 RGB 和深度特征并实施两者的交互。该模块核心功能基于修改的 ReLU，具有结构简单的特点。在

网络的顶层还设计了跨模态特征融合模块用于提取融合后特征的全局语义信息。该特征被馈送至主干网络每个尺

度，并通过邻域尺度特征增强模块与多个尺度特征进行聚合。最后，采用了深度恢复监督、边缘监督和深度监督

3 种监督策略以有效监督提出模型的优化过程。结果　在 4 个广泛使用的公开数据集 NJU2K（Nanjing University 
2K）、NLPR（national laboratory of pattern recognition）、STERE（stereo dataset）和 SIP（salient person）上的定量和定性的

实验结果表明，以 Max F-measure、MAE（mean absolute error）以及 Max E-measure 共 3 种主流测度评估，本文提出的显

著目标检测模型相比较其他方法取得了更优秀的性能和显著的推理速度优势（373. 8 帧/s）。结论　本文论证了在

RGB_D 显著目标检测中两种模态数据具有信息互补特点，提出的模型具有较好的性能和高效率推理能力，有较好

的实际应用价值。
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Abstract： Objective　By fusing color， depth， and spatial information， using RGB_D data in salient object detection typi⁃
cally achieves more accurate predictions compared with using a single modality.  Additionally， the rise of deep learning 
technology has further propelled the development of RGB_D salient object detection.  However， existing RGB_D deep net⁃
work models for salient object detection often overlook the specificity of different modalities.  They typically rely on simple 
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fusion methods， such as element-wise addition， multiplication， or feature concatenation， to combine multimodal features.  
However， the existing models of significant object detection in RGB_D deep networks often ignore the specificity of differ⁃
ent modes.  They often rely on simple fusion methods， such as element addition， multiplication， or feature joining， to com⁃
bine multimodal features.  These simple fusion techniques lack a reasonable explanation for the interaction between RGB 
and depth images.  These methods do not effectively take advantage of the complementary information between RGB and 
depth modes nor do they take advantage of the potential correlations between them.  Therefore， more efficient methods must 
be proposed to facilitate the information interaction between RGB images and depth images so as to obtain more accurate 
significant object detection results.  To solve this problem， the researchers simulated the relationship between RGB and 
depth by analyzing traditional neural networks and linear correction units （ReLU） （e. g. ， structures， such as constructed 
recurrent neural networks or convolutional neural networks）.  Finally， a new interactive mechanism of complementary infor⁃
mation between RGB and depth features is designed and applied to RGB_D salient target detection for the first time.  This 
method analyzes the correlations between RGB and depth features and uses these correlations to guide the fusion and inter⁃
action process.  To explore the importance of complementary information in both modalities and more effective ways of inter⁃
action， we propose a new RGB and depth feature complementary information interaction mechanism based on analyzing the 
selectivity of ReLU in traditional convolutional networks.  This mechanism is applied for the first time in RGB_D salient 
object detection. Method　First， on the basis of this mechanism， a complementary information interaction module is pro⁃
posed to use the “redundancy” characteristics of each mode to assist each other.  Then， it is inserted into two lightweight 
backbone networks in phases to extract RGB and depth features and implement the interaction between them.  The core 
function of the module is based on the modified ReLU， which has a simple structure.  At the top layer of the network， a 
cross-modal feature fusion module is designed to extract the global semantic information of the fused features.  These fea⁃
tures are passed to each scale of the backbone network and aggregated with multiscale features via a neighborhood scale fea⁃
ture enhancement module.  In this manner， not only local and scale sensing features can be captured but also global seman⁃
tic information can be obtained， thus improving the accuracy and robustness of salient target detection.  At the same time， 
three monitoring strategies are adopted to supervise the optimization of the model effectively.  First， the accuracy of depth 
information is constrained by depth recovery supervision to ensure the reliability of depth features.  Second， edge supervi⁃
sion is used to guide the model to capture the boundary information of important targets and improve the positioning accu⁃
racy.  Finally， deep supervision is used to improve the performance of the model further by monitoring the consistency 
between the fused features and the real significance graph. Result　By conducting quantitative and qualitative experiments 
on widely used public datasets （Nanjing University 2K（NJU2K）， national laboratory of pattern recognition（NLPR）， stereo 
dataset（STERE）， and salient person（SIP））， the salient object detection model in this study shows remarkable advantages 
on three main evaluation measures： Max F-measure， mean absolute error（MAE）， and Max E-measure.  The model per⁃
formed relatively well， especially on the SIP dataset， where it achieved the best results.  In addition， the processing speed 
of the model remarkably improved to 373. 8 frame/s， while the parameter decreased to 10. 8 M.  Compared with the other 
six methods， the proposed complementary information aggregation module remarkably improved in the effect of salient tar⁃
get detection.  By using the complementary information of RGB and depth features and through the design of cross-modal 
feature fusion module， the model can better capture the global semantic information of important targets and improve the 
accuracy and robustness of detection. Conclusion　The proposed salient object detection model in this study is based on the 
design of complementary information interaction module， lightweight backbone network， and cross-modal feature fusion 
module.  The method maximizes the complementary information of RGB and depth features and achieves remarkable perfor⁃
mance improvement through optimized network structure and monitoring strategy.  Compared with other methods， this 
model shows better results in terms of accuracy， robustness， and computational efficiency.  In RGB_D data， this work is of 
crucial to deepening the understanding of the importance of multimodal data fusion and promoting the research and applica⁃
tion in the field of salient target detection.
Key words： salient object detection（SOD）； RGB_D； deep convolutional network； complementary information interac⁃
tion； cross-modal feature fusion
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0　引 言

随 着 深 度 学 习 的 不 断 发 展 ，显 著 目 标 检 测

（salient object detection， SOD）成为计算机视觉领域

的研究热点之一（孙涵 等，2023）。其主要研究目的

是寻找图像中最具有显著性的区域。具体包括从图

像或者视频中找到具有显著性或者重要性的目标区

域，即人眼在观看图像或视频时最先注意的目标区

域，并将这些区域与背景分离出来。在 SOD 的探索

实 验 中 ，研 究 人 员 发 现 ，引 入 深 度 信 息 可 以 弥 补

RGB 图像缺失的深度信息，从而有效检测出显著目

标（丛 润 民 等 ，2023）。 这 种 新 方 法 称 为 RGB_D 
SOD，它利用了 RGB 图像和深度图像，融合了两者的

优点。早期的模型依赖于手工提取特征，然后将其

融合在一起，但由于获取深度图像的难度较大，所以

这一领域的研究一直在缓慢进行。随着 Microsoft 
Kinect 等深度传感器的使用，深度图像变得更加容

易获取，使得该领域的研究加快了步伐。

目前，主要的 RGB_D SOD 方法可以分为两类：

基 于 传 统 图 像 处 理 技 术 和 基 于 深 度 学 习 的 方 法

（Zhou 等，2021）。在基于传统图像处理技术的方法

中，通常会利用深度信息来辅助计算图像中的显著

区域，例如，基于深度加权的方法、基于深度边缘的

方法等。这些方法的优点在于计算效率高，但是对

于复杂场景中的显著目标检测效果较差。目前研究

主要基于深度学习展开，以提升 SOD 的性能。这些

方法（罗会兰 等，2021）通常采用卷积神经网络（con⁃
volutional neural network， CNN）来提取图像特征，并

利用深度信息来辅助计算。Fu 等人（2020）提出一

种用于 RGB_D SOD 新型联合学习和密集协作融合

（joint learning and densely-cooperative fusion， JL-

DCF）架 构 ，设 计 了 一 个 具 有 良 好 泛 化 能 力 的

RGB_D 显著目标检测器；Itti 等人（1998）提出一种将

多级特征重新组合为教师和学生特征的分叉主干策

略，引入深度增强模块（depth enhancement module， 
DEM），能够从通道和空间视图中挖掘深度信息的

线索，将 RGB 和深度模态以互补的方式融合（Sun
等，2022）。这些方法在各种数据集上都取得了较好

的检测效果。此外，基于图模型的卷积神经网络的

方法、基于多任务学习的方法（何静和傅可人，2022）
以及基于自注意力机制的图卷积神经网络方法等也

引入到 RGB_D SOD 领域。这些方法在检测性能和

计算效率方面都有很大的提升空间。

在探究 RGB 图像和深度图像融合策略过程中，

上述方法均认为两种模态数据在 SOD 任务上存在

互补。本文亦同意该观点，更进一步，认为单一模态

数据在 SOD 任务中无用的信息可能提升另外一种

模 态 数 据 在 SOD 任 务 中 的 性 能 。 以 图 1 为 例 ，

第 1 行中 RGB 图像颜色信息是突出目标的主体特

征，背景纹理则应是“冗余”特征。但这些对于 RGB
无用的信息可以辅助对应深度图像过滤由于深度重

叠导致的干扰。同理，第 2 行中由于深度差异较大，

深度图像背景的结构信息对前景目标是否能够检出

意义不大，但该较为均匀的背景信息对引导 RGB 图

像忽略复杂的背景结构有积极的作用。因此，本文

认为在 RGB_D SOD 任务中两种模态数据通常具有

互补的信息存在。

受此启发，提出一种基于互补信息的 RGB_D 
SOD 方法。考虑到网络基本卷积结构中常见的线性

修正单元（rectified linear unit， ReLU）所具有的选通

特点，本文将其进行拓展并用于聚合 RGB 和深度图

像各自的“冗余”信息，并通过监督学习以充分挖掘

两种模态数据中的互补信息。

综上所述，本文的主要贡献如下：1）现有方法虽

然构造了多种 RGB 和深度图的融合策略，但是无法

解释两种模态数据中哪些信息有效地构成互补，或

者仅能从实验角度证明融合策略的有效性。为此，

提出 RGB 图像和深度图像互补信息聚合模块，该模

块能够将两种模态数据各自在常规卷积结构所认为

的“冗余”数据进行聚合，显式地形成两种模态数据

图 1　RGB 和深度图像可能存在互补信息的示例图

Fig. 1　An example diagram of where complementary 
information may exist for RGB and depth images （（a） original 
images； （b） depth images； （c） manually annotated results）
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互补信息的提取与融合。2）结合互补信息聚合模

块，提出了一种 RGB_D SOD 模型。该模型采用双分

支网络框架以提取 RGB 和深度图像表征特征，并以

轻量化网络范式构成主干网络。该网络使用跨模态

聚合模块提取两种模态数据的高层语义信息并馈送

至主干网络各个尺度特征，最后通过邻域尺度特征

增强模块予以合并，以形成特征金字塔结构。实验

证明，该种网络范式能够实现高效、准确的显著目标

检测性能。3）分析了多种网络监督方法对于提出模

型的优化效果，包括深度恢复技术、深度监督技术以

及边缘监督技术。并通过消融实验以表明各种监督

方法对于网络性能的贡献。4）在 4 个广泛采用的公

共 RGB_D 数据集上进行定量和定性分析，通过 3 种

常用的评价指标证明了本文提出方法的有效性。

1　相关工作

根据 RGB 图像和深度数据的互补信息融合方

式，现有的 RGB_D SOD 模型大致分为 3 类：输入特

征级融合模型，输出特征级融合模型和跨模态特征

级融合模型（Ji 等，2020）。

输入级融合直接连接输入的 RGB 图像和深度

图像，形成一个四通道的输入，然后将其输入到深度

卷积神经网络中进行处理，以获得语义信息和几何

信息。Qu 等人（2017）提出了一种输入级融合模型，

该模型首先利用超像素分割获取 RGB 图像和深度

图像的像素集合，并为每个超像素生成特征，再将这

些特征输入到卷积神经网络中进行处理以产生每个

超像素的显著目标预测。这种输入级融合模型可以

充分利用 RGB 图像和深度数据的互补信息，从而获

得准确的检测结果（Liu 等，2023）。然而，RGB 图像

和深度图像表征相差巨大，例如 RGB 图像的颜色信

息经常是目标呈现显著的关键因素，而相应深度图

像中的距离信息存在较大的视觉差异性，利用同一

网络难以学习各自有效的特征表达。

输出特征级融合方式独立地处理 RGB 和深度

数据，并在网络的末端将两种模态的预测结果进行

融合。Wang 和 Gong（2019）提出了一种输出特征级

融合网络（adaptive fusion network， AFNet），该网络

可以自适应地融合来自 RGB 图像和深度图像分支

的预测结果，从而获得更好的检测性能。类似地，

Piao 等人（2019）通过全连接层来融合 RGB 和深度信

息。这种方法可以有效地利用两种模态的特征，从

而提高显著目标检测的准确性。此类方法灵活性较

高，可以在不同的数据集和任务上进行调整和优化。

SOD 与分割任务类似，均为密集预测任务，像素语义

类别的判定通常需要特征在多个尺度上进行有效交

互，然而输出特征级融合方式难以达到该目的。

跨模态（Cong 等，2022）融合方法分别提取 RGB
图像和深度图像特征，通过考虑 RGB 和深度数据之

间的相关性来融合两种模态的中间特征以获得更好

的 SOD 性能 。Chen 和 Li（2018）提出了一种互补感

知融合块，该模块可以有效地融合 RGB 和深度数据

的特征，从而提高目标检测的准确性。何伟和潘晨

（2022）设计了一种通道—空间注意力融合模块，利

用通道注意力和空间注意力避免融合冗余的背景信

息对显著性映射造成影响。Zhang 等人（2020）提出

了一个互补交互模块，该模块可以从 RGB 和深度数

据中选择互补的表示形式，从而提高 SOD 的准确

性。蒋亭亭等人（2021）设计一种双主干网络和 3 条

解码支路机制，通过特征增强模块实现多模图像的

融合互补，从深层次特征中获取全局语义信息，从而

得到更加准确的检测结果。Fu 等人（2020）提出了

一种联合学习和密集协作融合框架，用于互补特征

的发现。Piao 等人（2020）将深度信息从深度流传递

到 RGB 流，在测试时不使用深度数据，从而实现利

用轻量级架构实施 SOD 任务。这些方法可以提高

RGB_D SOD 方法的准确性和鲁棒性，并在不同的数

据集和任务上获得更好的性能表现。

此外，RGB_D SOD 方法已经取得了很好的检测

精度（Li 等，2024），但其中大部分方法都具有繁重的

模型和昂贵的计算成本。这些方法通常需要大量的

计算资源和参数，在实际应用中可能会受到限制。

因此，为了实现实时检测和轻量级应用，需要进一步

研究和开发更加高效和简单的 RGB_D 显著目标检

测方法。可能需要探索一些新的网络架构、损失函

数和训练策略，以获得更好的检测性能和更高的计

算效率。

2　本文方法

为了独立提取 RGB 图像和深度图像两种模态

数据的深度特征，采用双路主干网络用于提取 RGB
和 深 度 图 像 两 种 模 态 数 据 的 多 尺 度 特 征 。 由 于
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RGB 图像和深度图像包含不同类型的信息，RGB 图

像包含颜色和纹理等视觉属性，而深度图像则包含

场景中不同物体之间的距离和形状等几何属性，因

此，用 RGB 的视觉属性补充深度图，同时用深度图

的几何属性补充 RGB 图是一种直觉上能够提升性

能的合理做法。同时，上述相关工作也大多从该角

度出发。然而大规模卷积组，如“卷积 + 批归一化 + 
激活”构造的信息抽象过程通常非常复杂，难以分析

RGB 和深度图像中何种信息进行了有效交互。考

虑对于输入特征张量 x，正负 ReLU 函数具有简单计

算规则，具体为

F ( x) = max (0, x ) = {x    x ≥ 0
0    x < 0 （1）

F̂ ( x ) = min ( x, 0 ) = {0    x ≥ 0
x    x < 0 （2） 

式（1）（2）表明，正 ReLU 函数中只有大于零的

卷积响应允许进入下一卷积组，被抑制的卷积响应

可以认为是“冗余”的信息。类似地，负 ReLU 函数

则只有小于零的卷积响应允许进入下一卷积组，被

抑制的卷积响应认为是“冗余”的信息。以 RGB 特

征为例，其“冗余”信息可能也能够有助于对深度信

息形成补充，反之亦可能成立。为此，考虑基于卷积

组中激活层对于特征的筛选特性，并以此构造 RGB
和深度两种模态信息的融合。值得注意的是，Hu 和

Guo（2021）设计了类似结构以研究自然图像中照度

分量和反射分量的分离问题，然而本文讨论的是两

种模态数据之间交互问题。此外，本文也是首次将

双通道 ReLU 应用于 RGB_D SOD 任务。

2. 1　整体框架设计

图 2 展示了本文方法的整体框架。考虑到本文

方法针对实时检测场景，采用 MobileNetV2（Sandler
等，2018）作为提出模型的主干网络。

对于 RGB 通道，为了使其适应 SOD 任务，删除

了全局平均池化层和最后一个全连接层以减少模型

的参数数量和计算复杂度，同时提高特征提取层的

重要性和有效性。为了有效融合两种模态数据的互

补信息，在主干网络每个降分辨率阶段之后分别添

加 提 出 的 互 补 信 息 聚 合 模 块（complementary-

information interaction and aggregation， CIA）模 块 ，

CIA 是一种交互式双流模块，每个流包含两个注意

力机制和一个线性修正单元，这些线性修正单元使

用正负 ReLU 函数，让激活在两个流之间交换，并在

被馈送到注意力块之前通过特征级联运算符合并。

图 2　本文方法总体网络结构图

Fig. 2　Diagram of the overall network structure of the proposed method
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每个阶段之后将特征图进行 2 倍率下采样，共进行

5 次降采样操作。对于网络最顶层 RGB 和深度特

征 ，本 文 提 出 一 种 跨 模 态 融 合 模 块（cross-modal 
fusion module， CMF），用于融合两种特征图的语义

信息以得到全局特征描述。该全局特征随后反馈至

之前各个尺度以形成类似特征金字塔的结构，并通

过 相 邻 尺 度 增 强 模 块（neighboring scale enhance⁃
ment module， NSE）以逐级向下融合至底层。在训

练阶段，本文采用了多种监督方式：1）采用深度恢复

监督策略，以保持 RGB 预测深度信息与深度图像的

结构一致性；2）采用深度监督策略，以进一步规范各

个尺度特征，使之符合显著目标检测任务的约束；3）
采用边缘检测策略，以提高 SOD 任务中目标的轮廓

预测准确性，避免目标边缘模糊。

2. 2　互补信息聚合模块（CIA）
CIA 旨在利用最简洁的方式提取两种模态数据

中的“冗余”信息，并在后续操作中对此类信息进行

交互和聚合。其内部包含两个并行的流：首先，在两

个支路都设计了两个金字塔注意力模块 PA（spatial 
attention）和 CA（channel attention），两者分别通过计

算空间注意力矩阵和通道注意力向量以对输入特征

进行增强，其结构如图 2 中对应模块子图所示。在

连续进行空间注意力和通道注意力增强后，CIA 对

两个支路进行信息交互处理，每个流都包含一个卷

积 层 和 一 个 线 性 修 正 单 元 。 线 性 单 元 使 用 正 负

ReLU 函数，让激活在两个流之间交换，通过特征级

联操作将正 ReLU 的激活特征和负 ReLU 的激活特

征连接，保证了没有信息从 CIA 流出，避免了梯度消

失等问题，最后再馈送到跨模态融合模块。每个阶

段之后本文使用步长为 2 的卷积层将特征进行降采

样，总共进行 5 次。为方便后续分析，令 5 个阶段的

输出特征图分别为 C i， i = 1，2，⋯，5。由于深度图

具有更少的语义信息，每个阶段只保留两个反向残

差 块（inverted residual block，IRB）（Sandler 等 ，

2018），以使模型更加轻量化。类似地，将 5 个阶段

的输出特征表示为D i， i = 1，2，⋯，5。

2. 3　跨模态融合模块（CMF）
考虑到语义信息主要存在于 RGB 图像中，而几

何信息主要存在于深度图中，如果能够充分利用两

种信息就可以更全面地描述场景和目标。本文提出

跨模态融合模块（CMF）用于融合两种特征图的语义

信息以得到全局特征描述，提高显著目标检测的准

确性，其结构如图 3 所示。CMF 增强了深度特征，并

从中获取深度信息，从而更好地引导模型在物体边

界处产生更准确的显著目标响应。这种机制可以有

效地挖掘深度图像中的语义信息，并提高深度特征

的表达能力。首先，本文通过通道注意力机制对深

度特征图进行全局平均池化操作，将其转换为一维

向量，再通过两个全连接层对该向量进行处理，以提

取每个通道的注意力权重。具体计算式为

D̂5 = D5 ⊗ σ (Fc2 (Fc1 (Pool (D5 ) ) ) ) （3）
式中，Pool (⋅) 为全局平均池化层，Fc1 (⋅) 和 Fc2 (⋅) 为全

连接层，σ (⋅)表示 sigmoid 函数。

加权后的深度特征通过一个 3 × 3 卷积层后与

RGB 特征进行串联，并再次通过两个 3 × 3 卷积层以

融合两种模态特征，最后逐元素相加得到结合后的

特征图，具体过程为

De5 = D̂5⊕Conv ( D̂5 ) （4）
C e5 = C5⊕Conv3(Conv3(Cat (C5, De5 ) ) ) （5）

式中，C5 和D5 分别是 RGB 和深度分支的顶层特征，

C e5 是融合之后的特征，Conv3表示 3 × 3 卷积层。

2. 4　相邻尺度增强模块（NSE）
由于底层信息基于像素级别，包含了检测目标

的很多细节和位置信息但是缺少全局信息，而高层

信息包含关于目标的语义信息，提供了更多的上下

文信息（Li 等，2020），因此，为了确保在 SOD 任务中

能够综合不同层次的信息，受到 Han 等人（2018）的

启发，本文使用相邻尺度增强模块（NSE）以逐阶段

聚 合 不 同 尺 度 特 征 。 NSE 采 用 了 空 洞 卷 积 ASPP
（atrous spatial pyramid pooling）（Chen 等，2017）和空

间注意力机制的卷积模块，可以增加感受野并提高

特征表达能力。如图 4 所示，为了高效地收集每个

空间位置的上下文信息，NSE 在原始尺度空间和下

图 3　跨模态融合模块网络结构

Fig. 3　Cross-modal fusion module network structure
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采样空间这两个不同的尺度空间中进行卷积特征变

换。特别地，对于输入特征X，首先将其沿通道维度

均分为两个部分 { X1，X2 }，设 X1 为原始尺度空间特

征图，其与输入特征具有相同的分辨率用以保持输

入特征的细节信息和局部特征。下采样空间X2 中

则通过下采样降低分辨率以减少计算量，同时扩大

感受野，使模型可以捕捉上下文信息。以原始尺度

空间特征变换为例，其计算式为

T1 = AvgPoolr (X1 ) （6）
X̂1 = Up (Conv2(T1 ) ) （7）

Ŷ1 = Conv3 (X1 ) ⊗ σ (X1 + X̂1 ) （8）
式中，Up (⋅) 为双线性插值算子，用于将小尺度空间中

的中间参考点映射到原始特征空间。σ 是 sigmoid
函数，⊗表示逐元素乘法。最后得到输出，具体为

Y1 = Conv (Ŷ1 ) （9）

2. 5　网络监督策略

监督学习策略一直是网络优化的关键。为此，

构造了多种监督学习策略来更好地导引网络特征

的 变 化 。 采 用 的 监 督 学 习 策 略 包 括 以 下 3 种：深

度恢复监督、边缘回归监督和深度监督。

2. 5. 1　深度恢复监督

为了加强 RGB_D SOD 的特征表示能力，并充分

地利用深度图的补充信息，采用深度恢复监督策略

来进行网络特征优化，如图 5 所示。该模块的输入

来自主干网络 RGB 分支 4 个尺度的输出（C1～C4）以

及跨模态融合模块 CMF 的输出F1。设此两类特征

拼接结果为 F͂，本文采用非局部注意力机制以 F͂生

成像素级相似度并以此来加权 RGB 分支底层特征

C1 以获得恢复的深度图。其计算过程为

S = softmax ( fv ( F͂ ) ⊗ ( fv ( F͂ ) ) T ) （10）
Pd = f̄v(S ⊗ fv (C *

1 )) （11）
式中， fv (⋅) 和 f̄v (⋅) 为重塑算子，前者将张量由 C × H ×
W 变为 C × ( HW )；后者则将张量由 C × ( HW ) 反向变

为 C × H × W。本文采用结构相似性（structure simi⁃
larity index measure，SSIM）（Wang 等，2004）来测量恢

复的深度图Pd 与真实深度图Gd 之间的结构相似性

差异，具体为

Lp = 1 - SSIM (Pd, Gd ) （12）
式中，SSIM 使用默认参数。值得注意的是，上述非

局部注意力机制的计算仅在训练阶段执行，在推理

阶 段 则 无 需 此 步 骤 。 因 此 对 网 络 推 理 速 度 没 有

影响。

2. 5. 2　边缘监督

考虑到边缘损失能够约束模型对边缘的预测，

即使在输入图像中存在一些噪声或者不规则边缘，

模型也能正确地分割出物体。使用 Canny 边缘检测

算法来提取图像边缘信息，将这些信息作为额外的

监督信号以约束网络预测结果的边缘锐利程度和与

图 4　多尺度增强模块网络结构图

Fig. 4　Network structure diagram of multi-scale enhancement module

图 5　深度恢复模块网络结构图

Fig. 5　Network structure of deep recovery module
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人工标注的一致性。边缘损失采用均方误差（mean 
squared error，MSE）方式计算，具体为

Ledg = MSE (Pe, Ge ) （13）
式中，Pe 和Ge 分别表示预测结果和真实边缘图。

2. 5. 3　深度监督

采用深度监督策略以进一步规范各个尺度特

征，使之符合显著目标检测任务的约束。将网络

5 个尺度侧方输出的特征进一步进行逐像素预测其

对应分辨率的显著图，并与相应缩放的人工标注结

果 进 行 损 失 计 算 。 该 部 分 的 损 失 由 BCE（binary 
crossentropy）损失和 Dice（Milletari 等，2016）损失组

成。设 5 个尺度的预测结果为 P i， i = 1，2，⋯，5；对

应真值图为G i
t，则每个尺度的损失计算式为

Lisal = BCE (P i,G i
t ) + Dice (P i, G i

t ) （14）
式中，BCE 表示二进制交叉熵损失函数，其计算式为

BCE (P i, G i
t ) = G i

t × logP i + (1 - G i
t ) × log (1 - P i ) 

（15）
Dice 损失的计算式为

Dice (P i, G i
t ) = 1 - 2 × G i

t × P i

 G i
t +  P i

（16）
式中， ⋅ 表示L1 范数。

综上所述，本文利用 3 种监督策略以优化网络

参数，最终的总损失 L 的计算式为

L = ∑
i = 1

5
Lisal + λ × Lp + Ledg （17）

式中，λ 为超参数，用于平衡深度恢复监督的影响，

本文取 λ = 0. 3。

3　实验结果与分析

3. 1　实验设置

本文利用 Pytorch（Paszke 等，2019）深度学习框

架实现所有算法，并在具有 GTX3090 GPU 和 256 GB
内存的 PC 上进行训练，实验中将 RGB 图像和深度

图像统一缩放至 320 × 320 像素。初始学习率设置

为 0. 000 1，批量大小为 16，共训练 120 个 epoch。同

时，使用水平翻转和随机裁剪作为默认数据增强，并

使用 Adam 优化器（Kingma 和 Ba，2016）优化网络。

优化器中权重衰减设置为 0. 000 1，指数衰减率设置

为 0. 99。将提出方法在 4 个广泛使用的数据集上进

行实验，包括 NJU2K（Nanjing University 2K）（Ju 等，

2014）、NLPR（national laboratory of pattern recogni⁃

tion）（Peng 等，2014）、STERE（stereo dataset）（Niu 等，

2012）和 SIP（salient person）（Fan 等，2020），分别包

含 1 985、1 200、1 000 和 927 幅 图 像 。 在 NJU2K、

NLPR 数据集中随机抽取 1 500 幅和 700 幅进行训

练，并使用其他 485 幅 NJU2K 的图像和 300 幅 NLPR
的图像进行测试，另外两个数据集直接用于测试。

3. 2　评估标准

采用 3 个评估指标对模型结果进行评估，其中

包括 Max F-measure（Achanta 等，2009），平均绝对值

误 差（mean absolute error， MAE），以 及 Max E-

measure（范登平 等，2021）评价指标。

Max F-measure（F max
β ）指 在 不 同 的 阈 值 下 F-

measure（Fβ）的最大值。F max
β 广泛用于衡量二分类算

法的性能，其从整体对模型的精准度（precision）和

召回率（recall）进行综合评估。精准率和召回率的

计算式为

P =  TP
TP + FP

（18）
R =  TP

TP + FN
（19）

式 中 ，TP（true positive）、FP（false positive）和 FN
（false negative）分别代表真正类、假正类和假反类。

精确率和召回率从整体出发，综合评价预测图像的

质量，F max
β 则进一步将这两个指标进行综合，其计算

式为

Fβ = (1 + β2 ) × P × R
β2 × P + R

（20）
F max

β = max Fβ （21）
式中，β 控制 P 和 R 的权衡，β2 取值为 0. 3。F max

β 越

大，表明模型性能越好。

MAE 是一种广泛使用的回归模型评价指标，用

于衡量预测值与真实值之间的平均差异。其能够避

免误差相互抵消的问题，因而可以准确反映实际预

测误差的大小。MAE 的计算式为

fMAE = 1
w × h ∑

i = 1

w ∑
j = 1

h

|| S ( i, j ) - G ( i, j ) （22）
式中，S和G分别表示预测显著图和真值图；( i，j ) 表

示预测显著图的像素位置；w 和 h 分别表示预测显著

图的宽和高；|·|表示绝对值计算操作。MAE 的计算

方法简单，其可以累加任何预测结果与人工标注结

果之间的差异，因此可以直观地衡量模型的预测能

力。MAE 值越低，表明模型性能越好。

Max E-measure（Emax）基于局部像素值和图像平
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均值来估计二进制显著图，目的是同时捕捉全局统

计量和局部像素匹配信息。其计算式为

E = 1
w × h ∑

i = 1

w ∑
j = 1

h

ξ ( x,y ) （23）
式中，ξ表示增强对齐矩阵，具体为

ξ = 1
4 (1 + ηFM )2 （24）

由式（24），得到 G 和 S的偏差矩阵 φG 和 φS，具

体为

ηFM = 2φG ∘ φS

φG ∘ φG + φS ∘ φS
（25）

φ = I - μ × A （26）
其中，偏差矩阵φ表示二值映射 Ι与全局平均值 μ 之

间的距离，A是一个元素值均为 1 的矩阵，大小与 Ι

相同。操作符∘表示 Hadamard 乘积。Emax 反映了预

测值和真值减去它们的全局均值后的相关性。Emax

值越高，说明模型预测性能越好。

3. 3　实验对比

将提出方法与 8 种具有代表性的方法进行比

较 ，包 括 CPFP（contrast prior and fluid pyramid inte⁃
gration）（Zhao 等，2019）、DMRA（depth-induced multi-

scale recurrent attention network）（Piao 等 ，2020）、

DANet（dual attention network）（Fu 等 ，2020）、ATSA
（asymmetric two-stream architecture network）（Zhang
等 ，2020）、A2dele（adaptive and attentive depth dis⁃
tiller）（Piao 等 ，2020）、D3Net（deep depth-depurator 
network）（Fu 等 ，2020）、CFID-Net（cascaded feature 
interaction decoder network）（Chen 等 ，2022）和 JSM

（joint semantic mining）（Li 等，2021）。表 1 为本文模

型与这 8 种基于深度学习模型在 F max
β 、MAE、Emax 评

价指标下进行对比的结果。

可以看到，本文方法在 4 个数据库上的各项指

标评估中取得了综合最佳的性能，即最佳或次优结

果明显多于其他参与对比的方法。值得注意的是，

本文主干网络采用 MobileNetV2，使得网络的推理速

度达到 373. 8 帧/s，且只有 10. 8 M 个参数。相比于

其他方法具有非常显著的速度优势，即本文模型利

用较少的参数达到了相当甚至更优的检测性能。

本文方法与其他几种方法的定性评价结果如图6
所示。可以看到，本文方法的预测结果在目标内在

区域一致性、目标定位的准确性、边缘锐利程度以及

与人工标注结果的一致性上均存在优势。

3. 4　消融实验

为了证明本文方法各个模块的有效性，本文针

对提出方法中模型结构及监督策略中关键的 3 个组

成部分进行了消融实验，即独立验证互补信息聚合

模块、跨模态融合模块、深度恢复监督策略、边缘监

督策略。该消融实验采用在 NLPR、SIP 这两个具有

表1　不同方法在4个数据集上Max F-measure、MAE和Max E-measure测度定量评价结果

Table 1　Quantitative evaluation results of Max F-measure， MAE and Max E-measure measures on 
four datasets of different methods

方法

CPFP
DMRA
DANet
ATSA
A2dele
D3Net
JSM
CFID-Net
本文

时间

2019
2019
2020
2020
2020
2021
2021
2022
2024

参数量/M

69.5
59.7
26.7

-
-

43.2
-

53.86
10.8

推力速度
/(帧/s)

6
16
35
72

147
78
-
39

373.8

NJU2K 数据集

F max
β

0.850
0.889
0.859
0.896

-
0.877
0.674
0.896

0.896

MAE
0.053
0.051
0.053
0.066

-
0.047
0.136
0.038

0.047

Emax

0.923
0.927
0.896
0.879

-
0.913
0.788
0.913
0.930

NLPR 数据集

F max
β

0.840
0.865
0.855
0.872
0.871
0.873
0.743
0.892

0.874

MAE
0.036
0.031
0.035
0.032
0.030
0.030
0.065
0.031
0.029

Emax

0.932
0.947
0.933
0.948
0.942
0.944
0.888
0.950

0.950

SIP 数据集

F max
β

0.821
0.811
0.839

-
-

0.839
0.622
0.856

0.847

MAE
0.064
0.086
0.063

-
-

0.063
0.148
0.057
0.054

Emax

0.903
0.875
0.902

-
-

0.902
0.781
0.905
0.907

STERE 数据集

F max
β

0.889
0.895
0.843
0.901

0.879
0.866
0.748
0.881
0.865

MAE
0.051
0.047
0.054
0.048
0.045

0.046
0.058
0.047
0.046

Emax

0.925
0.938

0.904
0.887
0.901
0.920
0.883
0.924
0.933

注：加粗和下划线字体分别表示最优和次优结果，“-”表示暂无数据。
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代表性的数据集上进行，并使用和横向定量对比中

相同的评价指标进行评估。本文在消融实验中遵循

和横向对比定量实验中相同的实验设置。实验结果

如表 2 所示。

从表 2 可以看出，消融任意模块/监督策略均导

致最终的性能定量评价产生了下降，该一致性的评

价结果充分说明了提出模型的有效性。此外，图 7 列

举了此次消融实验的部分定性比较结果。可以看

到，不同的消融策略下网络均不能得到令人满意的视

觉效果，即所有评估的消融项目均对本文方法起到了

正向的贡献。

值得注意的是，结合表 2 中结果Ⅳ和结果Ⅵ的

定量结果以及图 7 中的可视化结果，可以进一步分

析出互补信息聚合模块（CIA）对于网络整体性能的

提升。当移除 CIA 后可发现定量和定性结果均明显

有性能下降，表明本文提出的两种模态互补信息聚

合的思路能够有效地提升 RGB_D SOD 任务的性能。

此外，图 2 中所示的 CIA 模块具有较为简单的结构，

因此可以方便地应用于具有双分支网络的 RGB_D 
SOD 模型中。

在本文采用的监督策略中深度恢复监督损失由

超参数 λ 决定其对于网络参数调整的影响。消融实

验中针对不同 λ 的取值进行了定量的评价，结果如

表 3。可以看出，当 λ = 0. 3 时，网络整体性能达到

最 佳 ，因 此 采 用 λ = 0. 3 作 为 所 有 实 验 的 默 认

设置。

图 6　本文方法与其他方法的预测结果的定性评价对比图

Fig. 6　Comparison of qualitative evaluation of prediction results between the proposed method and other methods

表2　本文方法中模型结构及监督策略的关键组件的定量消融实验结果

Table 2　Quantitative ablation results of key components of the model structure and surveillance 
strategy in proposed method 

结果

Ⅰ
Ⅱ
Ⅲ
Ⅳ
Ⅴ
Ⅵ

方法

CIA
√
√
√
-
√
√

CMF
√
√
-
√
√
√

深度监督

-
√
√
√
-
√

边缘损失

-
-
√
√
√
√

NLPR
F max

β

0.845
0.826
0.822
0.843
0.866
0.874

MAE
0.033
0.038
0.039
0.047
0.038
0.030

Emax

0.878
0.876
0.877
0.865
0.851
0.907

SIP
F max

β

0.835
0.813
0.827
0.825
0.836
0.845

MAE
0.071
0.078
0.076
0.088
0.079
0.060

Emax

0.863
0.855
0.867
0.825
0.866
0.907

注：加粗字体表示各列最优结果，“√”表示采用，“-”表示未采用。
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4　结 论

针对RGB_D SOD任务，首先回顾了在RGB_D SOD
任务中融合 RGB 图像和深度图像信息方面的现有

工作，并总结了合理利用两种模态数据互补信息对

于性能提升的重要性。在探讨了现有方法在该方面

存在的问题之后，本文分析了现有网络基本卷积组

结构中线性修正单元的选通行为，并进一步提出了

一种互补信息交互融合（CIA）模块，将单一模态的

“冗余”特征用于辅助另一模态特征。以此思路为基

础，提出了一种新的 RGB_D SOD 模型，该模型结合

轻量级主干网络与设计的跨模态特征融合（CMF）模

块、邻域尺度特征增强（NSE）模块等一起构成了多

尺度特征金字塔结构框架。为了有效监督提出模型

的优化过程，采用了 3 种监督策略，包括深度恢复监

督、边缘监督和深度监督。在 4 个广泛使用的公开

数据集上的定量和定性的实验结果表明，以 3 种主

流测度作为评估方法，提出方法相比较参与对比的

方法取得了更优秀的性能。同时，本文通过消融实

验进一步分析了本文方法的网络结构和监督策略中

关键部分对于网络整体性能的贡献。定量和定性的

消融实验结果表明这些关键组件及策略对于网络性

能均起到正向的作用。但这些公开数据库中的多数

样本场景复杂度有限，未考虑到真实环境中的不利

条件，如光线变化、玻璃反射等。因此，未来研究的

一个关键方向是将所提算法应用于真实场景，通过

不断改善更全面地评估其性能以及实际应用价值。
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