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基于提取双选紧密特征的RGB-D显著性检测
网络
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摘要:针对现有算法对不同来源特征之间的交互选择关注度欠缺 以 及 对 跨 模 态 特 征 提 取 不 充 分

的问题,提出了一种基于提取双选紧密特征的 RGB-D显著性检测网络。首先,为了筛选出能够同

时增强 RGB图像显著区域和深度图像显著区域的特征,引入双向选择模块(bi-directionalselection
module,BSM);为了解决跨模态特征提取不充分,导致 算 法 计 算 冗 余 且 精 度 低 的 问 题,引 入 紧 密

提取模块(denseextractionmodule,DEM);最 后,通 过 特 征 聚 合 模 块(featureaggregationmodule,

FAM)对密集特征进行级联融合,并将循环残差优化模块(recurrentresidualrefinementaggregation
module,RAM)配合深度监督实现粗显著图的持续优化,最终得到精确的显著图。在4个广泛使

用的数据集上进行的综合实验表明,本文提出的算法在4个关键指标方面优于7种现有方法。
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Abstract:Inordertosolvetheproblemthattheexistingalgorithmspaylessattentiontotheinteractive
selectionbetweenfeaturesfromdifferentsourcesandtheextractionofcrossmodalfeaturesisinsuffi-
cient,aRGB-Dvisualsaliencydetectionnetworkbasedonextractingbi-directionalselectiondensefea-
turesisproposed.First,inordertofilteroutthefeaturesthatcanenhancethesaliencyareasofRGBim-
agesanddepthimagesatthesametime,abi-directionalselectionmodule(BSM)isintroduced.Inorder
tosolvetheproblemofinsufficientcrossmodalfeatureextraction,whichleadstoredundantcalculation
andlowaccuracy,adenseextractionmodule(DEM)isintroduced.Finally,thedensefeaturesarecasca-
dedandfusedthroughthefeatureaggregationmodule(FAM),andtherecurrentresidualrefinementag-
gregatingmodule(RAM)iscombinedwiththedeepsupervisiontoachievethecontinuousoptimization
ofthecoarsesaliencymaps,andfinallytheaccuratesaliencymapsareobtained.Comprehensiveexperi-
mentsonfourwidelyuseddatasetsshowthattheproposedalgorithmissuperiortosevenexistingmeth-
odsinfourkeyindicators.
Keywords:imageprocessing;RGB-Dvisualsaliencydetection;crossmodalfeature;recurrentresidual

0 引 言

  显著性检测的目的是通过模仿人类视觉注意

的特征来识别图像中最明显的区域或对象[1]。显

著性检测算法将有限的计算资源分配给场景中的

重要区域,不仅为后续的视觉任务提供有效的信
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息,而且可以消除冗余区 域 的 干 扰,降 低 计 算 成

本,有利于各种计算机视觉任务,包括交通场景检

测[2]、合 成 孔 径 雷 达 图 像 处 理[3]、海 面 船 舶 检

测[4,5]等。
得益于深度学习技术的快速发展,显著性目

标检测近年来取得了显著的进展。BRUNO等[6]

将图像中兴趣点的分布与多尺度分析相结合,利
用感知一致的颜色空间来研究颜色对显著性提取

的影响。凌艳[7]提出一种基于紧密聚合特征的循

环残差网络,改善了目前显著性检测算法在复杂

场景中精度下降的问题。近年来,随着深度信息

的引入,有不少学者开始研究 RGB-D显著性检测

算法并卓有成效,现有的 RGB-D显著性检测算法

按照其提取RGB特征和深度特征的策略不同,大
体上分为两类:并行独立提取和提取深度特征输

入RGB流。
并行独立提取策略首先并行地从 RGB和深

度图像中提取特征,然后通过其他模块将其融合,
随后得到显著图。IMAMOGLU等[8]引入了一个

多模式显著对象检测框架,先对 RGB图像和深度

图像进行自下而上和自上而下的双重特征提取,
再进 行 像 素 级 加 法,从 而 获 得 融 合 显 著 线 索。
ARIVAZHAGAN等[9]从RGB和深度动作序列生

成显著信息图,并从中提取了代表完全局部二值

模式的符号、幅值和中心描述符,然后通过典型相

关分析结合降维进行深度特征和 RGB特征的融

合。LI等[10]提出了一种跨模态特征调制模块,通
过将深度特征作为先验来增强特征表示,其次,提
出了一种自适应特征选择模块来选择与显著性相

关的特征并抑制劣质特征。SINGH 等[11]提出了

一种具有基于相互注意区分 窗 口 的 复 合 骨 干 网

络,在每个编码器阶段插入基于通道、空间和特征

级注意的区分窗口,以增强显著性特征。
  提取深度特征时输入 RGB流的特征提取策

略,即利用深度线索作为显著性检测的指导信息

或对RGB特征进行增强。ZHU等[12]提出了一种

用于RGB-D显著目标检测的鲁棒性先验模型引

导深度增强网络,该网络由处理 RGB值的主网络

和充分利用深度线索并将基于深度的特征合并到

主网络中的子网络组成。DAS等[13]使用深度估

计网络来查找二维图像的深度图,将该深度图用

于训练深度引导显著性网络,从而生成中间深度

显著性图,最后,将深度显著图与粗糙显著图进行

融合,得到最终显著图。
上述两种常用的特征提取策略都是直接对从

RGB图像和深度图像中提取的特征进行传输利

用,而忽略了不同来源特征之间的交互选择问题,
即应筛选出有利于增强 RGB图像中显著部分的

深度特征,以及有利于增强深度图像中显著部分

的RGB特征,并在较早阶段完成跨模态特征的融

合和细化提取,以求在获得高质量特征的同时控

制计算成本。
为解决上述问题,本文提出一种基于提取双

选紧密特征的RGB-D显著性检测网络,双向选择

的特征提取策略即在特征提取阶段,使 RGB特征

和深度特征进行相互校正,随后进行紧密的特征

提取,为后续模块提供较高质量的特征,再通过特

征聚合模块(featureaggregationmodule,FAM)得
到粗显著图,最后由循环残差对粗显著图进行持

续优化,得到更精确的显著图,本文算法模块均可

拆分迁移,具有广阔的适用范围。

1 基本原理

  本文算法的总体框架如图1所示,选用去除全

图1 基于提取双选紧密特征的RGB-D显著性检测网络总体框架

Fig.1 TheoverallstructureofRGB-Dvisualsaliencydetectionnetworkbasedonextractingbi-directionalselectiondensefeatures
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连接层的ResNeXt-101[14]作为主干网络,并按照输

入图像不同,将其分为RGB流和深度流。算法主体

由双选紧密特征提取和聚合循环残差优化两部分构

成,其中,双选紧密特征提取部分包括双向选择模块

(bi-directionalselectionmodule,BSM)和密集提取

模块(denseextractionmodule,DEM),聚合循环残

差优化部分包括FAM 和循环残差优化模块(recur-
rent residual refinement aggregating module,

RAM)。主干网络提取到的初级特征经过RGB信息

和深度信息的双向选择后进行紧密提取,得到质量

较高的特征后对其进行聚合,最后通过循环残差对

粗显著图进行持续优化并对中间过程进行深度监督

后得到最终显著图。

1.1 双选紧密特征提取

  双选紧密特征提取部分的主要任务是完成对

RGB特征和深度特征的双向选择,获得跨模态特征,
然后再对跨模态特征进行紧密提取,在控制计算成

本的同时为后续处理提供质量良好的特征。

1.1.1 BSM
  BSM 结构与执行过程如图2所示,该模块以经

典的空间-通道注意力机制[15]为基础,先通过空间注

意力辨别显著对象的位置,再通过通道注意力选择

特征通道来辨别哪些特征是有意义的[16],然后对

RGB信息和深度信息进行交叉传输和跨模态信息融

合,从而过滤掉不利于显著性目标检测的特征。与

文献[16]直接将交叉选择后的特征反馈回主干网络

不同,本文算法在反馈主干网络的同时,还对交叉选

择特征进行跨模态融合,并通过紧密连接的方式对

融合后的特征进行进一步提取,有效保留了显著信

息并提高了模型的运算效率。

图2 双向选择模块结构与执行过程

Fig.2 ThestructureandexecutionprocessofBSM module

  BSM 的输入Di i=0,1,2,3,4  和Ri(i=0,

1,2,3,4)分别为图1中深度流主干网络 D_Lay-

er0—D_Layer4和RGB流主干网络Layer0—Layer4
的各层输出。首先,对Di 和Ri 分别进行核为3×3
且输出通道数为1的卷积和Sigmoid非线性激活后,
得到相应的空间注意线索 DAi i=0,1,2,3,4  和

RAi i=0,1,2,3,4  。接下来,将得到的深度空间

注意线索DAi 转换到RGB模态,得到由深度信息补

偿 的RGB特 征RSAi i=0,1,2,3,4  ,如 式 (1)
所示[16]:

  
DATi = DAi×RAi+DAi

RSAi = DATi×Ri,i=0,1,2,3,4, (1)

式中,DATi i=0,1,2,3,4  的作用是通过RAi 保持

RGB模态的固有属性。由RGB信息补偿的深度特

征 DSAi i=0,1,2,3,4  采用相同方式获得,如式

(2)所示[16]:

  
RATi =RAi×DAi+RAi

DSAi =RATi×Di,i=0,1,2,3,4, (2)

式中,RATi(i=0,1,2,3,4)的作用是通过DAi(i=
0,1,2,3,4)保持深度模态的固有属性。

  然后沿着通道维度对获得的跨模态补偿特征

RSAi 和DSAi 进行选择,具体操作是使RSAi 和DSAi 依

次经过全局平均池化层、核为1×1、输出通道为64
的卷积层以及 Softmax函数,得到通道权重向量

RVi i=0,1,2,3,4  和 DVi i=0,1,2,3,4  ,最后

通过式(3)和式(4)得到双向选择后的 RGB特征

RFi i=0,1,2,3,4  和深度特征DFi i=0,1,2,3,4  [16]:

RFi =RVi×RSAi,i=0,1,2,3,4, (3)

DFi =DVi×DSAi,i=0,1,2,3,4。 (4)

BSM能使不同来源的特征相互细化,以获得低

噪的纯净初始特征,为获得高精度的显著图提供良

好基础。

1.1.2 DEM
  经过双向细化选择后的特征,还需进行进一步

提取,从而避免信息分散,导致检测结果产生误差,
为增强跨模态特征连续性,引入多个 DEM,每个

DEM均为4层,关于该模块的深度问题,将在“2.3.
3DEM深度实验”中进行详细讨论,DEM 的每层输

入特征均为之前所有层输出特征的级联,以实现跨

模态特征的紧密提取。

DEM 的结构和执行过程如图3所示。该模块

的输入为经双向选择后的RGB特征或RGB和深度

的融合特征,关于深度信息融合层数问题,将在

“2.3.1深度信息融合层数实验”中进行详细讨论。

DEM由一个核为3×3、输出通道数为128的降维卷

积和4个核为3×3、输出通道数为64的特征提取卷
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积构成[7],该模块的输出是所有卷积层输出特征的

级联。该模块通过紧密提取特征的方式,有效扩大

感受野的同时实现了对多层信息的重复利用,另外,
引入该模块后,模型计算量减少了2672M,可以有

效提高计算效率。

图3 紧密提取模块的结构和执行过程

Fig.3 ThestructureandexecutionprocessofDEM module

1.2 聚合循环残差优化

  聚合循环残差优化部分的主要任务是对输入的

级联紧密跨模态特征在多个尺度上进行聚合,获得

粗显著图,然后再通过循环残差对粗显著图进行持

续优化,最终得到较为精确的显著图。

1.2.1 FAM
  FAM 即为图1中FAM,该模块受空洞空间金

字塔池化(atrousspatialpyramidpooling,ASPP)[17]

启发,先将级联特征降维至256后输入 ASPP,在

ASPP中,所有特征并行通过一个核为1×1、输出通

道数为128的卷积层和3个核为3×3、输出通道数

为128、膨胀率分别为2、4、6的膨胀卷积以及一个全

局平均池化层,得到了充分覆盖上下文信息和图像

级全局信息的聚合特征,从而实现不同尺度间信息

的交叉融合以及对显著性信息的整合。FAM 的输

出为本文模型的粗显著图。

1.2.2 RAM
  RAM即为图1中RAM,该模块的输入为DEM
输出的粗显著图,经点卷积运算得到初始预测图

Pr0,将Pr0 与DEM 输出的粗显著图级联后依次输

入两个核为3×3、输出通道数为128的卷积层和一

个点卷积层[7],得到预测图Pr1,以此类推循环K次,
直至得到预测图PrK,PrK 即为本文算法得到的最终

显著图,RAM执行过程的公式化体现如式(5)所示:

Prk =
Conv(AF), k=0
Conv(Conv3(Conv3(Prc)))+Prk-1,k>0 , (5)

式中,Conv(·)表示一个点卷积,AF 为DEM输出的

粗显著图,Conv3(·)表示核为3×3的卷积层,Prc=
Cat(Prk-1,AF)表示预测图与粗显著图的级联,k为

残差循环次数。关于k的取值问题将在“2.3.2RAM

循环次数实验”中进行详细讨论。RAM 通过残差循

环的方式对多组预测图进行反复级联净化,力求降

低中间预测图含有的噪声,从而达到提高检测准确

率的效果。

1.3 监督机制

  本文算法的训练过程采用标准交叉熵损失,同
时,考虑到RAM涉及多重输出,为了能对各级输出

进行全面细致的监督,加速算法收敛,引入深度监督

机制[7],先从高级特征中学习残差信息,有利于快速

修正结果,提高模型学习效率,本文算法总损失的计

算方法如式(6)所示:

L=L(Pr0,GT)+∑
K

k=1
L(Prk,GT)。 (6)

当总损失L 值收敛至最小时,即可得到本文算

法训练的最终模型。

2 实验结果分析

2.1 实验参数说明

  本文实验共用到5个广泛使用的RGB-D数据

集,其中,训练集包括来自NJU2K[18]的1500个样本

和来自NLPR[19]的700个样本,为了增强网络对图

像变换的鲁棒性,同时缓解过度拟合问题,使用了数

据增强,对训练数据集中的图像应用随机旋转、随机

裁剪和水平翻转。测试集为NLPR剩余的300个样

本以及STEREO[20]、SIP[21]和DES[22]。以下是关于

所涉及的5个数据集的简介。

NJU2K由从互联网、3D电影和照片中收集的图

像组成,其中深度图像是根据立体图像估计的;NL-
PR包含1000对在不同照明条件下拍摄的图像,其
中深度图像由 MicrosoftKinect捕获;STEREO也

称为SSB1000,由1000对立体图像和从互联网下载

的相应真值图组成,其中深度图像由立体图像估计

得到;SIP包括929对高分辨率室外真人图像,其中

深度图像由华为 Meta10捕获;DES由135对室内

图像和真值图组成,其中深度图由 MicrosoftKinect
捕获。可知本文所选用数据集涉及人物、景物、室
内、室外以及不同光照条件下的图像,具有广泛的覆

盖范围。
实验运行环境是64位 Ubuntu16.04操作系

统,32GB内存和1块GeforceGTX1080GPU。本

文算法基于的深度学习框架是Pytorch[23],并将输入

RGB深度图像对调整为352×352分辨率,使用 Ad-
am优化模型[24]。初始的学习率设置为1×10-4并
且每隔60轮下降10倍。
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2.2 实验评价指标

  本文主要使用4个评价指标来评价模型的性

能,包括准确率-召回率(precision-recall,PR)曲线、F
值[25]、平均绝对误差(meanabsoluteerror,MAE)[26]

和S值[27]。

PR 曲线用于计算特征图的准确率和召回率。
当对输出图像进行二值化时,阈值从0—255进行选

择,并且每次获取阈值时,可以为所有输出图像计算

一组相应的精度值和召回值。最后,分别对该阈值

下的所有图像的精度值和召回值进行平均,得到256
对P 值和R 值。召回值是横坐标,精度值是纵坐标,
绘制曲线图以获得PR 曲线,PR 曲线越靠近右上角

区域则表明算法性能越优。

F 值是非负权重下召回率和准确率的加权调和

平均值,其计算式如式(7)所示[25]:

F=
(1+β2)PR
β2P+R

, (7)

式中,β是衡量召回率和准确率的非负权值,根据显

著目标检测任务的经验,通常设置β2 =0.3,即增加

准确率的权重值。本文采用的是最大的F 值表示算

法能够获得的最好的性能。

MAE 表示预测值和真值之间绝对误差的平均

值,范围是 0,+∞  ,当预测值与真值完全一致时,
它等于0,这是一个完美的模型;预测值与真值之间

的误差越大,MAE 值越大。MAE 计算公式如式(8)
所示[26]:

MAE = 1m∑
m

i=1
|yi-f(xi)|, (8)

式中,m表示样本数,f x  表示模型的预测值,y表

示真值。MAE 值越小,表明两者相似度越高并且背

景噪声越少,算法整体性能更加优越。

S值侧重于评估显著图的结构信息,它比F值更

接近人类视觉系统。它主要计算预测值与真值之间

的物体感知和区域感知的结构相似性。S值的计算式

如式(9)所示[27]:

Sλ =λ×So+(1-λ)×Sa, (9)
式中,λ∈[0,1]是平衡参数,通常值取为0.5,So 和

Sa 分别表示目标感知和区域感知的结构相似性。S
值越大,表示显著图和真值图在结构上的误差越小,
算法的性能更优。

2.3 消融实验

2.3.1 深度信息融合层数实验

  位于低层网络的低维深度特征可能含有一定噪

声,从而对检测结果造成不良影响,为确定融合几层

深度信息能使本文算法达到最佳性能,进行了关于

深度信息融合层数的实验,具体操作是在DEM 中,
分别加入4层深度信息、3层深度信息、2层深度信

息和1层深度信息,输入的深度信息来源即图1中深

度流主干网络的D_Layer1—D_Layer4的4层输出,
此处记为d1—d4。

以涉及检测目标类别最多的STEREO数据集

为例进行消融实验,实验所得PR 曲线图如图4所

示,由图4可知,当深度信息融合层数为d3—d4,即
加入图1中D_Layer3和D_Layer4的输出时,PR 曲

线最靠近右上角,说明算法性能达到最优。表1给

出了融合不同层数深度信息时STEREO数据集上

得到的客观评价指标值,最优值加粗表示,可以看

出,当融入深度信息层数为d3—d4时,得到了最佳

的F值、MAE和S值。所以,确定本文算法的深度信

息融合层数为d3—d4。

图4 STEREO数据集深度信息融合层数的PR曲线图

Fig.4 PRcurvesofdepthinformationfusionlayers
onSTEREOdataset

表1 STEREO数据集深度信息融合层数评价指标

Tab.1 Evaluationcriteriaofdepthinformationfusion

layersonSTEREOdataset

Evaluation
criteria

Depthinformationfusionlayers
d1—d2 d2—d4 d3—d4 d4

S↑ 0.898 0.897 0.904 0.896
F↑ 0.909 0.902 0.914 0.903

MAE↓ 0.047 0.047 0.042 0.049

2.3.2 RAM循环次数实验

  本文将RAM的循环次数分别设置为1—5进行

消融实验,记为R1—R5,以STEREO数据集为例的

PR 曲线图如图5所示,由图5可知,当循环次数为3
时,PR 曲线最靠近右上角,算法性能达到最佳。表2
为不同循环次数下STEREO数据集上得到的客观
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评价指标值,可以看出,当循环次数为3时,得到了

最佳的F值、MAE和S值。所以,确定本文算法RAM
的循环次数为3。

图5 STEREO数据集RAM循环次数的PR曲线图

Fig.5 PRcurvesofrecurrencesnumber
ofRAMonSTEREOdataset

表2 STEREO数据集RAM的循环次数评价指标

Tab.2 Evaluationcriteriaofrecurrencesnumber
ofRAMonSTEREOdataset

Evaluation
criteria

Numberofrecurrences
R1 R2 R3 R4 R5

S↑ 0.901 0.901 0.904 0.899 0.898
F↑ 0.906 0.911 0.914 0.909 0.908

MAE↓ 0.045 0.045 0.042 0.046 0.046

2.3.3 DEM深度实验

  本文将DEM的深度分别设置为1—5进行消融

实验,记为Dense1—Dense5,以STEREO数据集为

例的PR 曲线图如图6所示,由图6可知,当紧密提

取深度为4时,PR 曲线最靠近右上角,算法性能达

到最佳。表3为不同紧密特征提取深度时STEREO
数据集上得到的客观评价指标值,可以看出,当紧密

提取深度为4时,得到了最佳的F 值、MAE 和S 值。
所以,确定本文算法DEM的深度为4。

表3 STEREO数据集DEM深度评价指标

Tab.3 EvaluationcriteriaofdepthofDEM
onSTEREOdataset

Evaluation
criteria

Denseextractiondepth
Dense1 Dense2 Dense3 Dense4 Dense5

S↑ 0.902 0.901 0.900 0.904 0.899
F↑ 0.911 0.910 0.909 0.914 0.908

MAE↓ 0.045 0.045 0.046 0.042 0.047

图6 STEREO数据集DEM的深度PR曲线图

Fig.6 PRcurvesofdepthofDEM
onSTEREOdataset

2.3.4 模块消融实验

  本文分别验证了4个模块对算法性能的影响,
具体操作为单独去掉某个模块,保持其他设置不变

进行训练,如去掉BSM,记为w/oBSM,其他模块同

理,Baseline表 示 去 掉 所 有 模 块 的 基 础 网 络。以

STEREO数据集为例的PR 曲线图如图7所示,由
图7可知,去掉4个模块中任意一个模块均会对算法

性能造成影响。表4为去掉任意模块后STEREO数

据集上得到的客观评价指标值与本文完整算法的评

价指标对比,可以看出,去掉任一模块后,都会导致F
值和S值下降、MAE 值上升,因此可以证明本文算法

涉及的4个模块对提升检测准确性均有一定帮助。

图7 STEREO数据集模块

消融实验的PR曲线图

Fig.7 PRcurvesofmoduleablationexperiments
onSTEREOdataset
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表4 STEREO数据集模块消融实验评价指标

Tab.4 Evaluationcriteriaofmoduleablationexperiments
onSTEREOdataset

Evaluation
criteria

Moduleablation

Baseline w/o
BSM

w/o
DEM

w/o
FAM

w/o
RAM Ours

S↑ 0.896 0.8990.9020.8950.8990.904

F↑ 0.903 0.9070.9070.9040.9070.914

MAE↓ 0.050 0.0460.0440.0480.0460.042

2.4 实验结果定量评价

  本文分别验证了4个模块对算法性能的影响,
图8—图11分别给出了近3年RGB-D显著性检测

相关算法以及本文算法在4个测试数据集上的PR
曲线图,可以看出,本文算法在高准确率的部分持续

范围较广,并且较接近于坐标系的右上角,特别是当

召回率处于0.8—1.0区间时,准确率较其他算法更

高,因此,整体上本文算法是优于其他算法的,具有

较高的检测可靠性。

图8 SIP数据集对比算法的PR曲线图

Fig.8 PRcurvesofcomparisonalgorithms
onSIPdataset

图9 NLPR数据集对比算法的PR曲线图

Fig.9 PRcurvesofcomparison
algorithmsonNLPRdataset

图10 DES数据集对比算法的PR曲线图

Fig.10 PRcurvesofcomparison
algorithmsonDESdataset

图11 STEREO数据集对比算法的PR曲线图

Fig.11 PRcurvesofcomparison
algorithmsonSTEREOdataset

表5—表8给出了其他3个客观评价指标值,最
佳值加粗表示,可以看出,本文算法的检测效果位于

前列。由于 MobileSal[28]算法在训练时进行了多尺

度预处理,即每张图像在训练中均被调整为[256,

288,320],因此,在前景目标尺度范围较广的数据集

中效果较好,故而在NLPR数据集中MAE 值略优于

本文算法,但从S 值和F 值来看依然是本文算法最

优。从综合客观评价指标来看,本文算法预测的显著

图与真值图空间结构更为接近。

2.5 实验结果定性评价

  本文选用了7种经典算法进行了对比实验,视
觉直观的比较结果如图12所示。图12(a)—(j)分别

代表不同类型的图像,图(a)的背景复杂且背景包含

颜色鲜艳区域,图(b)的前景目标边缘复杂,图(c)的
图像整体对比度较低,图(d)为小尺度目标且背景复

杂,图(e)的前景与背景相似度极高,图(f)在光照昏

暗条件下,图(g)的复杂背景,图(h)的前景背景相似

度较高且几乎在同一平面,图(i)为严重光照不均,图
(j)为过度曝光。由图12中不同算法对各类图像的

·2301·                 光 电 子 · 激 光 2023年 第34卷



检测结果可以看出,在复杂背景情况下,本文算法依

然能直接定位最为显著的目标,并且有较高的准确

度;在前景目标与背景相似度较高的情况下,本文算

法的鲁棒性更高,得到的显著区域更加完整和平滑;
在光照不均或图像整体昏暗的情况下,本文算法依

然能够提取清晰完整的显著区域。综合以上各种情

况,本文算法具有较强的抗背景干扰能力,受光照条

件影响较小,对前景目标的定位及检测精度较高,因
而本文算法具有较好的显著性检测性能。

3 结 论

  本文提出 了 一 种 基 于 提 取 双 选 紧 密 特 征 的

RGB-D显著性检测网络,解决了现有算法对交叉选

择的跨模态特征提取不充分的问题。利用BSM,筛

表5 SIP数据集对比算法的评价指标

Tab.5 EvaluationcriteriaofcomparisonalgorithmsonSIPdataset

Evaluation
criteria

Algorithms

CPFP[13] D3Net[21] CMWNet[29] A2dele[30] DMRA[31] MobileSal[28] CFIDNet[32] Ours

S↑ 0.850 0.860 0.867 0.575 0.846 0.866 0.881 0.888

F↑ 0.870 0.861 0.874 0.537 0.879 0.893 0.900 0.910

MAE↓ 0.064 0.063 0.062 0.173 0.065 0.057 0.051 0.049

表6 NLPR数据集对比算法的评价指标

Tab.6 EvaluationcriteriaofcomparisonalgorithmsonNLPRdataset

Evaluation
criteria

Algorithms

CPFP[13] D3Net[21] CMWNet[29] A2dele[30] DMRA[31] MobileSal[28] CFIDNet[32] Ours

S↑ 0.888 0.912 0.917 0.723 0.892 0.919 0.922 0.926

F↑ 0.888 0.897 0.903 0.660 0.896 0.917 0.914 0.919

MAE↓ 0.036 0.030 0.029 0.079 0.034 0.024 0.026 0.025

表7 DES数据集对比算法的评价指标

Tab.7 EvaluationcriteriaofcomparisonalgorithmsonDESdataset

Evaluation
criteria

Algorithms

CPFP[13] D3Net[21] CMWNet[29] A2dele[30] DMRA[31] MobileSal[28] CFIDNet[32] Ours

S↑ 0.872 0.898 0.934 0.761 0.892 0.910 0.917 0.937

F↑ 0.882 0.885 0.930 0.726 0.913 0.921 0.934 0.943

MAE↓ 0.038 0.031 0.022 0.069 0.032 0.025 0.023 0.021

表8 STEREO数据集对比算法的评价指标

Tab.8 EvaluationcriteriaofcomparisonalgorithmsonSTEREOdataset

Evaluation
criteria

Algorithms

D3Net[21] A2dele[30] DMRA[31] CFIDNet[32] Ours

S↑ 0.857 0.741 0.877 0.904 0.904

F↑ 0.863 0.752 0.898 0.910 0.914

MAE↓ 0.062 0.105 0.051 0.042 0.042
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图12 不同算法视觉效果对比

Fig.12 Comparisonofvisualeffectsofdifferentalgorithms

选出同时有利于RGB显著区域和深度显著区域的

跨模态特征,然后对筛选出的跨模态特征进行紧密

提取,在保留有效显著特征的同时减小了计算量。
利用FAM对级联后的跨模态特征进行跨尺度聚合,
使其能够全面覆盖上下文信息,最后在深度监督机

制的配合下利用循环残差对聚合特征进行持续优

化,最终获得分割效果良好且边缘清晰的显著图。
在4个公开的数据集上,将本文方法与7种流行的

RGB-D显著性检测方法进行定性和定量比较,实验

结果表明,本文算法的显著图与真值图最为接近且

在4个客观评价指标方面均有一定优势。后续工作

将致力于提高算法在复杂场景下的检测精度以及尽

可能减小模型大小从而节省计算资源。
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