
 

跨模态交互融合与全局感知的 RGB-D 显著性目标检测
*

孙福明,    胡锡航,    武景宇,    孙    静,    王法胜

(大连民族大学 信息与通信工程学院, 辽宁 大连 116600)

通信作者: 王法胜, E-mail: wangfasheng@dlnu.edu.cn

摘　要: 近年来, RGB-D显著性检测方法凭借深度图中丰富的几何结构和空间位置信息, 取得了比 RGB显著性检

测模型更好的性能, 受到学术界的高度关注. 然而, 现有的 RGB-D检测模型仍面临着持续提升检测性能的需求. 最
近兴起的 Transformer 擅长建模全局信息, 而卷积神经网络 (CNN) 擅长提取局部细节. 因此, 如何有效结合 CNN
和 Transformer两者的优势, 挖掘全局和局部信息, 将有助于提升显著性目标检测的精度. 为此, 提出一种基于跨模

态交互融合与全局感知的 RGB-D显著性目标检测方法, 通过将 Transformer网络嵌入 U-Net中, 从而将全局注意

力机制与局部卷积结合在一起, 能够更好地对特征进行提取. 首先借助 U-Net编码-解码结构, 高效地提取多层次互

补特征并逐级解码生成显著特征图. 然后, 使用 Transformer 模块学习高级特征间的全局依赖关系增强特征表示,
并针对输入采用渐进上采样融合策略以减少噪声信息的引入. 其次, 为了减轻低质量深度图带来的负面影响, 设计

一个跨模态交互融合模块以实现跨模态特征融合. 最后, 5个基准数据集上的实验结果表明, 所提算法与其他最新

的算法相比具有显著优势.
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Abstract:  In  recent  years,  RGB-D  salient  detection  method  has  achieved  better  performance  than  RGB  salient  detection  model  by  virtue  of
its  rich  geometric  structure  and  spatial  position  information  in  depth  maps  and  thus  has  been  highly  concerned  by  the  academic
community.  However,  the  existing  RGB-D  detection  model  still  faces  the  challenge  of  improving  performance  continuously.  The  emerging
Transformer  is  good  at  modeling  global  information,  while  the  convolutional  neural  network  (CNN)  is  good  at  extracting  local  details.
Therefore,  effectively  combining  the  advantages  of  CNN  and  Transformer  to  mine  global  and  local  information  will  help  to  improve  the
accuracy  of  salient  object  detection.  For  this  purpose,  an  RGB-D  salient  object  detection  method  based  on  cross-modal  interactive  fusion
and  global  awareness  is  proposed  in  this  study.  The  transformer  network  is  embedded  into  U-Net  to  better  extract  features  by  combining
the  global  attention  mechanism  with  local  convolution.  First,  with  the  help  of  the  U-Net  encoder-decoder  structure,  this  study  efficiently
extracts  multi-level  complementary  features  and  decodes  them  step  by  step  to  generate  a  salient  feature  map.  Then,  the  Transformer
module  is  used  to  learn  the  global  dependency  between  high-level  features  to  enhance  the  feature  representation,  and  the  progressive
upsampling  fusion  strategy  is  used  to  process  the  input  and  reduce  the  introduction  of  noise  information.  Moreover,  to  reduce  the  negative
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impact  of  low-quality  depth  maps,  the  study  also  designs  a  cross-modal  interactive  fusion  module  to  realize  cross-modal  feature  fusion.
Finally,  experimental  results  on  five  benchmark  datasets  show  that  the  proposed  algorithm  has  an  excellent  performance  than  other  latest
algorithms.
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显著性目标检测 (salient object detection, SOD)的目的是找到并分割图像中视觉上最显著的目标 [1,2]. 在过去

10年中, 因其在目标识别 [3]、基于内容的图像检索 [4]、目标分割 [5]、图像编辑 [6]、视频分析 [7,8]和视觉跟踪 [9,10]中

的广泛应用而备受关注.
随着 CNN的发展, RGB显著性目标检测 [11,12]逐渐突破了传统方法 [13,14]的性能瓶颈, 取得了良好的效果. 然而,

在某些复杂场景 (例如, 杂乱的背景、多个对象、不同的光照、透明对象等)中检测效果往往并不理想 [15], 主要原

因在于缺乏空间位置信息, 这对于显著性目标检测至关重要. 例如, 在某些显著性物体与背景对比度较低时, 只靠

RGB图像很难区分物体与背景.
近年来, 带有深度信息的 RGB-D显著性目标检测, 凭借深度图中所含丰富的空间结构、3D布局以及目标边

界等有用信息 [16], 在具有挑战性的场景中能够取得出色的性能. 同时, 3D成像传感器技术的快速发展 [17], 降低了

深度图像的获取成本, 促进了基于 RGB-D显著性目标检测的相关研究 [18,19], 有效地解决了传统 SOD存在的问题.
尽管如此, 现有的 RGB-D显著性目标检测模型仍面临持续提升性能的挑战. 解决这一挑战, 可以采用如下 2种思路.

(1)有效融合深度特征与 RGB特征实现跨模态的信息互补. 现有的融合策略可分为 3类, 即早期融合、晚期

融合和中期融合. 早期融合方法将深度图与原始三通道 RGB图直接集成为四通道输入 [20,21], 这种方式未考虑两种

模态的分布差距, 不能有效融合跨模态信息. 晚期融合是使用并行的双流模型生成独立的显著性图, 然后将两个图

进行融合得出最终特征. 这种方法忽略了 RGB图描述图片的颜色和纹理信息及深度图描述不同位置对比度信息

的事实. 最近的研究主要集中在中期融合策略上, 该策略利用两个独立的网络分别学习两种模式的中间特征, 然后

将融合后的特征反馈给后续的网络或解码器. 例如 Zhu等人 [22]利用一个独立的子网络来提取深度特征, 然后将这

些特征直接合并到 RGB网络中 (如图 1(a)所示). Fan等人 [23]从通道和空间注意力中挖掘深度信息线索, 然后将深

度信息以辅助方式融合进 RGB特征中 (如图 1(b)所示). 需要注意的是, 上述方法主要侧重于将每一级的深度特征

直接或者增强后作为辅助信息融入 RGB特征中, 然后使用解码器生成最终的显著性图. 上述融合策略并未实现深

度特征与 RGB特征的双向交互, 导致 SOD在一些深度特征较差的情况下所取得的检测效果并不理想. 在本文中,
我们通过采用一种双向交互融合的方式, 将融合特征作为 RGB特征的补充 (如图 1(c)所示), 以降低低质量深度图

带来的负面影响.
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图 1　RGB-D显著性目标检测跨模态特征融合策略比较
 

(2) 减轻图像特征表示过程中的图像信息损失. CNN 使用了大量的卷积、池化操作, 这些操作导致图像特征

表示会损失大量的图像信息. 对于该问题, 现有的一些方法主要是通过逐层集成特征的方式来进行特征信息的补
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充. 一些方法 [24−26]以完全连接的方式或启发式的方式组合来自多个层的特征. 然而, 集成过多的特征和不同分辨率

之间缺乏平衡容易导致计算成本高、大量噪声和融合困难, 从而干扰自顶向下路径中的后续信息恢复. 此外, Atrus
空间金字塔池模块 (atrous spatial pyramid pooling module, ASPP)[27]和全局上下文模块 (global context module, GCM)[23]

用于提取多尺度上下文感知特征并增强单层表示 [28−30].. 然而, 现有的 CNN方法主要通过增大感受野的方式以获

取全局信息, 这种操作会导致图像分辨率下降以及大量语义信息丢失. 最近, Transformer[31]架构在计算机视觉领域

引起了广泛的关注. 与利用滑动窗口卷积运算而聚焦于图像局部的 CNN不同, Transformer在编码层和解码层中

多次堆叠自注意力层, 利用自注意力机制可以实现全局上下文建模, 获取长距离的依赖关系, 但在捕捉局部特征方

面效果不够理想, 且存在计算成本高的问题.
基于上述分析, 我们提出了一种新的基于跨模态交互融合与全局感知的 RGB-D 显著性目标检测方法, 通过

将 Transformer网络嵌入 U-Net中, 从而将全局注意力机制与局部卷积结合在一起, 能够更好地对特征进行提取.
该方法采用 U形结构 [32,33]提取 RGB和深度双流特征, 并利用多级信息重建高分辨率图, 抑制下层的干扰, 减少冗

余的细节. 在编码器的早期阶段进行深度特征与 RGB特征的双向交互融合. 该渐进式的交互方式基于通道注意力

机制, 能够从深度特征中充分挖掘丰富的深度信息线索 (几何结构和空间位置信息) 并将其与 RGB 特征相融合,
使得在编码器阶段所提取的双流特征能够互相校正和细化. 同时, 引入 Transformer模块用于学习高层特征的跨层

级间的长距离依赖关系, 更好地利用多级特征, 避免因分辨率差异过大而对特征融合造成干扰, 可以有效地增强特

征表示, 同时降低因卷积和池化操作产生的信息损失, 从而改善显著性目标的预测效果.
本文的主要贡献可以概括如下.
(1)设计了一个 CNN-Transformer网络架构, 将 Transformer全局感知特征增强模块嵌入到 U-Net框架中, 通

过 CNN提取局部特征, 利用 Transformer学习跨层级的长距离依赖关系以增强特征表示.
(2)设计了跨模态交互融合模块, 借助注意力机制学习深度图像和 RGB图像之间的互补信息, 并且将跨模态

融合特征作为 RGB的补充, 以充分利用不同模态的特征信息.
(3) 设计了一个多级融合解码器, 通过不同大小的残差卷积块逐级解码, 并且在解码的过程中融合低级特征,

保留了更多的原始信息.
(4)采用预训练的 Res2Net模型作为骨干网络, 进一步提升了检测精度. 在 5个基准的 RGB-D显著目标检测

数据集上的实验结果表明, 我们的方法获得了最优的性能.
本文第 1节介绍 RGB-D显著性目标检测的相关方法和研究现状. 第 2节介绍本文构建的跨模态交互融合与

全局感知的 RGB-D显著性目标检测方法. 第 3节通过对比实验验证了所提模型的有效性. 第 4节总结全文.

 1   相关工作

 1.1   RGB-D 显著性目标检测

在过去 20年间, 大量 RGB显著性目标检测方法 [34−39]被提出并且取得了出色的性能. 然而, 在复杂场景下, 它
们的检测结果却不够理想, 如低对比度、小目标、复杂背景、多个物体和前景背景相似, 因此需要引入额外的辅

助信息来协助完成 SOD任务. 深度线索因包含丰富的几何结构和空间位置信息, 能够有效地提高复杂场景下的检

测性能, 近年来被广泛应用于 SOD任务.
在 RGB-D SOD任务中, RGB特征包含大量外观和纹理信息, 而深度特征则更侧重于三维布局和空间位置信

息. 如何将 RGB特征和深度特征的互补信息进行跨模态融合, 一直是 RGB-D显著性目标检测任务中的一个重要

问题. 针对这一问题, 已经开展了大量的研究工作. Zhao等人 [40]设计了一致性差异聚合结构, 通过多路径融合的方

式, 实现跨模态和跨层次融合. Qu等人 [41]使用手工制作的特征向量作为输入来训练基于 CNN的模型, 与传统方

法 [42−44]相比, 取得了显著的改进. Chen等人 [45]通过 3D卷积神经网络在编码器阶段进行预融合和解码器阶段进行

深度融合. Chen等人 [46]设计了一个渐进式双流网络, 其中使用跨模态残差函数和互补感知监督来探索跨模型和跨

层次互补. Fu等人 [47]将 RGB和深度输入联合学习, 通过孪生网络挖掘有用的互补特征. Pang等人 [48]通过密集连
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接结构生成不同大小感受野的动态过滤器, 实现深度引导融合. Chen等人 [49]引入深度潜能感知对深度图的潜力进

行建模, 并在网络后期融合特征, 整合了跨模态互补性.
在本文中, 我们将利用注意力机制, 实现深度特征和 RGB特征的交互融合; 并且, 为了减轻低质量深度图带来

的负面影响, 将跨模态特征作为 RGB特征的补充.

 1.2   Transformer 网络

Transformer 网络由 Vaswani 等人 [31]首次提出并应用于机器翻译任务后, 在自然语言处理 (natural language
processing, NLP)领域取得了巨大的成功. 借助于自注意力机制, Transformer网络能够捕获输入序列元素间的长期

依赖关系, 这一特性对于计算机视觉任务也能提供巨大的帮助. 因此, 近年来在计算机视觉领域出现了大量基于

Transformer模型的相关研究成果, 如目标检测 [50,51]、目标跟踪 [52]、姿态估计 [53]、图像分类 [54,55]、语义分割 [56,57]

等. 其中, ViT[54]将图像分割成一系列平面化的二维块, 然后采用 Transformer对图像进行分类, 在图像分类任务中

取得了巨大的突破. Wang等人 [58]提出了一种适用于密集预测任务的 ViT金字塔结构. Zhu等人 [59]将 Transformer
引入 SOD任务, 并首次与深度监督策略相结合, 提出了一种基于 Swin Transformer的深度监督模型. 此外, 在医学

图像分割领域, Chen等人提出了 TransUNet[60], 以预训练的 ViT作为骨干网络, 并采取 U-Net[61]网络架构, 取得了

良好的结果.
基于卷积运算的 CNN模型在提取局部特征时更有优势, 而 Transformer能够更好地捕获远程相关性. 基于它

们的特性, 出现了一些 CNN与 Transformer的混合结构, 充分发挥两者的优势. MaX-DeepLab[62]采取双路径架构,
引入全局内存路径实现全局交互, 构建了一个用于全景分割的端到端模型. TransFuse[63]提出了一种并行分支架构,
通过 CNN 分支提取空间细节, 通过 Transformer 分支捕获全局依赖关系. Luo 等人 [64]提出了一种基于 CNN 和

Transformer的半监督交叉学习方法, 用一个网络的预测端到端地监督另一个网络. TANet[65]提出了一种非对称网

络, 通过 Transformer 主干提取全局信息, 再利用轻量级 CNN 主干提取空间结构信息相结合. TransT[66]通过孪生

CNN作为主干网络进行特征提取, 并基于自注意力和交叉注意力机制实现特征增强与融合. CoTr[67]通过 CNN提

取特征表示, 并构建一种可变形 Transformer (DeTrans)获取远程依赖关系.
借鉴上述思想, 本文将 CNN与 Transformer相结合, 并将 Transformer全局感知特征增强模块嵌入 U-Net框架

中, 充分结合两种框架的优点, 将检测性能提升到了一个新的水平.

 2   本文方法

我们提出一种基于 CNN-Transformer框架的 RGB-D显著性目标检测网络, 如后文图 2所示. 该网络由跨模态

融合编码器、全局感知特征增强模块和多级融合解码器组成, 利用 Transformer更充分地获取图像的全局信息, 提
高检测性能. 首先, 双流骨干网络从 RGB图像和深度图像中分别提取特征. 接着, 利用跨模态交互融合模块 (CIF)
进行跨模态的特征融合, 并将融合特征与 RGB特征结合作为更高层的输入. 然后, 通过渐进上采样融合将高 3层
的特征转化为相同的尺寸并进行融合, 再将其输入全局感知特征增强模块. 最后, 将得到的增强的高级特征和低两

层特征, 输入到多级融合解码器中进行解码, 得到最终的显著预测图.

 2.1   跨模态融合编码器

在 SOD任务中, 不同模态的输入包含不同的信息, RGB图像包含丰富的色彩信息和纹理信息, 而深度图像则

侧重于空间位置信息. 此外, 在训练和测试过程中, 并不能保证深度图的质量, 低质量的深度图容易影响检测结果.
针对上述问题, 我们设计了跨模态交互融合模块 (如图 3所示), 用于实现跨模态信息的交互融合, 并减轻低质量深

度图的负面影响. 图 3中, 对深度特征和 RGB特征在通道维度上级联后, 利用两个一维池化操作给特征图嵌入方

向信息. 然后进行级联并输入转换层, 经过转换层压缩通道并且编码空间信息, 这里是通过一个卷积层来实现的.
之后将编码后的信息沿 x、y 方向分离, 再通过编码注意力层在各自方向上生成编码注意力图, 并与输入特征图相

乘来实现通道注意力感知. 最后输入到空间注意力模块中, 并将输出与输入相乘以获取空间注意力感知. 这一过程

可以描述为:
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Fr
i = fi×SA( fi×CAx(trans(px( fi), py( fi)))×CAy(trans(px( fi), py( fi)))) (1)

fi =Cat( f r
i , f

d
i ) f r

i f d
i i = 1, . . . ,5, Cat(·) px

py trans(·)
CAx(·) CAy(·)

S A(·)

其中,    ,    和   分别表示骨干网提取的颜色特征和深度特征      表示级联操作;    和

 表示水平方向和垂直方向的平均池化操作;    表示转换层实现编码信息的嵌入, 其中包括一个卷积层、

BN层和 Sigmoid层;    和   表示沿 x、y 方向上编码注意力的生成 [68], 通过一个包含 Sigmoid层的卷积

层来实现. 通过这种方式, 可以沿一个空间方向捕获远程依赖关系并保留位置信息;    表示空间注意力层. 这
样, 深度特征和 RGB特征就能充分结合以增强感兴趣目标的特征表示.
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此外, 我们还引入了在 ImageNet上预训练的 Res2Net模型作为骨干网络 [69]. Res2Net通过将 3×3卷积核替换

为分层残差连接的卷积核组, 提高了网络的感知能力. 在计算量相近的前提下, 提高了准确率.

 2.2   全局感知特征增强模块

Transformer在获取全局依赖关系方面有着出色的表现, 该特性有助于提取高级语义信息. 基于此我们设计了

全局感知特征增强模块, 由尺寸调节模块和 Transformer embedding模块两部分组成. 尺寸调节模块用于调整多级

高级特征到相同的尺寸, 旨在减轻上采样过程中噪声的负面影响. Transformer embedding模块的作用是获取高级

特征间的长距离依赖关系以实现特征增强. 具体来说, 我们首先将第 3–5层的特征调整到相同的尺寸后进行级联,
再输入到 Transformer embedding 模块来学习跨层级的长距离依赖关系以增强特征表示, 最后将 Transformer
embedding模块的输出与输入进行级联以保留更多原始信息.
 2.2.1    尺寸调节模块

Transformer embedding模块将多层高级特征作为输入, 但是不同层级的高级特征间的尺寸以及通道数是不同

的, 因此需要将其调整到相同的大小以便于进行融合.

Fr
i首先, 我们将   通过一个由 3×3卷积和 ReLU激活函数组成的变换层 T, 将多级特征的通道数调整到相同的

大小. 该过程可以描述为:

F
′r
i = σ(Conv(Fr

i )), i = 3, . . . ,5 (2)

Conv(·) σ(·)其中,    是 3×3卷积操作,    是 ReLU激活函数.

F ′r
4 F ′r

5为了将特征的尺寸调整到相同的大小, 我们需要对   和   进行上采样操作, 但是直接使用 2倍和 4倍上采

样会引入一定的噪声信息. 所以, 我们采取渐进上采样融合的策略来处理第 3–5 层的特征. 通过 UFM 模块, 能够

有效降低引入的噪声, 并且使高级特征的空间细节更加丰富. 该过程可以表述为:
F5 = UFM(UFM(F

′r
5 ,F

′r
4 ),F

′r
3 )

F4 = UFM(F
′r
4 ,F

′r
3 )

F3 = F
′r
3

(3)

UFM(·)其中,    如图 4所示. 具体可以表述为:

UFM(Fh,Fl) =Cat(Conv(Up(Fh)),Fl) (4)

Fh Fl Up(·) FH=Cat(F3,F4,F5)其中,    和   分别表示较高层和较低层的特征,    表示上采样操作. 然后, 将高级特征   作为

输入送入 Transformer 编码器.
  

Fh

Fl

CConvUp×2

图 4　上采样融合模块示意图 (UFM)
 

 2.2.2    Transformer embedding模块

F′H

在 Transformer embedding模块中, 首先通过 Patch embedding层将输入特征图转化为特征嵌入序列, 然后叠加

上可训练的位置编码 (position encoder, PE)以保留位置信息. 接着将特征输入到堆叠的标准 Transformer 编码器 [31]

中, 利用 Transformer机制获取高级特征的长距离依赖关系后增强原始特征表示. 最后将输出的特征调整为原始大

小. 同时, 为了保留更多的原始信息, 我们将输出特征与原始特征进一步级联生成增强的高级特征   .

 2.3   多级融合解码器

多级融合解码器用于解码增强后的高级特征并融合低级特征, 以生成显著预测. 具体来说, 我们将 Transformer
embedding 模块增强后的高级特征与最低两层特征进行结合. 同时, 我们采取多个不同尺度的残差卷积模块

(residual convolution module, RCM)代替单独的卷积层进行解码. 在 RCM模块中, 输入特征通过深度可分离卷积

(depth-wise, DW)层、正则化层 (layer normalization, LN)[70]和逐点卷积 (point-wise, PW)层进行进一步的过滤. 实
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验验证了这种方式可以取得较好的预测结果, 具体过程如下所示:

F′′ = RCM1(Cat(RCM2(Cat(RCM3(F
′
H),Fr

2)),F
r
1)) (5)

F′′最后, 输出的特征   通过 1×1卷积操作生成最终的显著图 Sfinal. 在训练过程中, 该显著图由真值图监督生成

损失. 在这里, 我们采用像素位置感知损失 (pixel position aware loss)用于端到端的训练, 总体损失定义为:

L = Ls
ppa(S final,G) (6)

其中, G 是真值显著图.

 3   实验结果

 3.1   数据集和评价指标

我们在 5个具有挑战性的 RGB-D数据集上对本文提出的方法进行了评估. DUT[16]包含 Lytro相机在现实生

活场景中捕获的 1 200张图像; NLPR[21]包括具有单个或多个显著对象的 1 000张图像; NJU2K[71]包括 2 003张不同

分辨率的立体图像; SIP[72]包含 1 000 幅突出人物的高分辨率图像; DES[73]包含 135 幅由微软 Kinect 采集的室内

图像.
为了公平比较, 我们采取与文献 [72,74] 中相同的训练数据集, 包括 NJU2K 数据集的 1 485 幅图像和 NLPR

数据集的 700幅图像, 合计 2 185个样本来训练检测算法. NJU2K和 NLPR数据集的剩余图像以及 SIP、DUT和

DES的整个数据集用于测试. 此外, 在 DUT数据集上, 我们遵循与文献 [75−77]中相同的设置, 从 DUT添加额外

的 800对用于训练, 其余 400对用于测试.
评估时, 我们采用了 4 个广泛使用的评价指标, 即 E 指标 [78]、S 指标 [79]、F 指标 [80]和平均绝对误差 (mean

absolute error, MAE)[81]. E指标用来衡量局部像素级误差和全局图像级误差; S指标评估显著图的区域感知和对象

感知的空间结构相似性; F指标是查准率和查全率的加权调和均值, 用来评价系统的整体性能; MAE测量显著图

和真值图之间的每像素绝对差值的平均值. 在实验中, E指标和 F指标均采用了自适应的值.

 3.2   实施细节

在训练和测试阶段, 输入 RGB图和深度图像尺寸调整为 256×256. 采用多种增强策略增强所有训练图像, 即
随机翻转、旋转和边界剪切. 骨干网络的参数使用 Res2Net-50网络的预训练参数进行初始化. Transformer编码器

中的超参数设置为: L = 12, D = 768, N = 1024. 其余参数初始化为 PyTorch默认设置. 我们采用 Adam优化器 [82]训

练我们的网络, Batch 为 8, 初始学习率为 1E–5, 学习率为每 60 个 Epoch 除以 10. 我们的模型在具有单个英伟达

GTX 3090 GPU的机器上进行训练. 该模型在 150个 Epoch内收敛, 需要约 15 h.

 3.3   与先进方法对比

将本文模型与 CoNet[75]、TriTransNet[76]、SSF[83]、ATSA[84]、AILNet[85]、EBFSP[86]、CDNet[87]、HAINet[88]、
RD3D[46]和 DSA2F[89]、DCF[90]这 11种最新的 RGB-D SOD模型进行了比较.
 3.3.1    定量评估

上文提及的 11种最新的 RGB-D SOD模型在 5个广泛使用的数据集上的定量结果如表 1所示. 最优和次优

结果分别用加粗和下划线表示. 表 1中的部分统计结果, 为运行作者提供的源代码生成, 包括 (1) TriTransNet的全

部结果; (2) HAINet在 NLPR、NJU2K数据集上的结果; (3) ATSA、SSF、AILNet、DSA2F在 SIP数据集上的结

果; (4) ATSA、CoNet、SSF、AILNet、DSA2F、DCF在 DES数据集上的结果. EBFSP、CDNet、RD3D的实验

结果引用自文献 [76], 其余结果均来自原作者发表.
根据 4个评价指标的结果可以看出, 本文提出的算法在 4个评价指标上均取得了最好的结果, 相比于现有的

最新算法有显著的提升. 具体来说, 在全部 5 个数据集上, 相比于次优方法, 本文的 S 指标平均提高了 0.4%, F 指

标平均提高了 0.54%, E指标平均提高了 0.34%, MAE值平均提高了 8.9%. 实验结果直观地验证了本文算法在不

同数据集及评价指标下的有效性和鲁棒性.
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表 1    先进算法及本文提出的算法在 5个 RGB-D数据集上的定量指标 
数据集 指标 ATSA CoNet SSF AILNet EBFSP CDNet HAINet RD3D DSA2F DCF TriTransNet Ours

DUT

S↑ 0.918 0.918 0.915 0.926 0.858 0.880 0.910 0.931 0.921 0.924 0.928 0.933
Fβ↑ 0.920 0.908 0.915 0.917 0.842 0.874 0.920 0.924 0.926 0.926 0.924 0.927
Eξ↑ 0.948 0.941 0.946 0.951 0.890 0.918 0.944 0.949 0.950 0.952 0.952 0.958

MAE↓ 0.032 0.034 0.033 0.031 0.067 0.048 0.038 0.031 0.030 0.030 0.031 0.028

NLPR

S↑ 0.907 0.907 0.914 0.912 0.909 0.902 0.924 0.930 0.918 0.922 0.921 0.931
Fβ↑ 0.876 0.848 0.875 0.857 0.887 0.848 0.891 0.892 0.897 0.893 0.891 0.901
Eξ↑ 0.945 0.936 0.949 0.935 0.940 0.935 0.956 0.958 0.950 0.956 0.955 0.962

MAE↓ 0.028 0.031 0.026 0.029 0.028 0.032 0.024 0.022 0.024 0.023 0.025 0.020

NJU2K

S↑ 0.901 0.894 0.899 0.898 0.907 0.885 0.912 0.916 0.903 0.918 0.916 0.924
Fβ↑ 0.893 0.872 0.886 0.876 0.895 0.866 0.898 0.901 0.901 0.897 0.903 0.916
Eξ↑ 0.921 0.912 0.913 0.912 0.908 0.911 0.921 0.918 0.922 0.922 0.912 0.922

MAE↓ 0.040 0.047 0.043 0.045 0.038 0.048 0.038 0.036 0.039 0.038 0.035 0.031

SIP

S↑ 0.887 0.858 0.868 0.889 0.877 0.823 0.880 0.885 0.862 0.880 0.886 0.899
Fβ↑ 0.873 0.842 0.851 0.866 0.863 0.805 0.892 0.874 0.865 0.877 0.892 0.895
Eξ↑ 0.915 0.909 0.911 0.914 0.911 0.880 0.922 0.920 0.908 0.920 0.924 0.930

MAE↓ 0.049 0.063 0.056 0.050 0.052 0.076 0.053 0.048 0.057 0.051 0.043 0.040

DES

S↑ 0.923 0.911 0.905 0.922 0.937 0.875 0.935 0.935 0.903 0.923 0.942 0.948
Fβ↑ 0.897 0.861 0.876 0.881 0.913 0.839 0.924 0.917 0.901 0.912 0.927 0.933
Eξ↑ 0.961 0.945 0.948 0.952 0.974 0.921 0.973 0.975 0.923 0.963 0.981 0.982

MAE↓ 0.021 0.027 0.025 0.023 0.018 0.034 0.018 0.019 0.039 0.021 0.016 0.014
 

 3.3.2    定性评估

为了进行定性评估, 我们将本文算法的结果与一些具有代表性的最新算法进行了可视化的比较. 其中包含了

一些具有代表性的困难场景, 如前景和背景相似 (行 1行、第 2行)、复杂场景 (第 3行、第 4行)、低质量深度图

(第 5行、第 6行)、多目标 (第 7行、第 8行)和小目标 (第 9行、第 10行)的情况, 比较结果如后文图 5所示. 从
图 5中可以看出, 本文的模型能够更精确的定位和分割显著目标, 并且在困难场景下仍能保证优秀的检测性能. 这
些实验进一步验证了该模型的有效性和鲁棒性.

 3.4   消融实验

为了验证每个模块的有效性, 我们在 DUT、NLPR、NJU2K这 3个数据集上进行了消融实验, 从不同方面验

证各个模块在本文算法中的有效性. 实验结果如表 2–表 5 所示, 从结果中我们可以看出, 全局感知特征增强模块

对检测结果的影响最大, 跨模态交互融合模块的影响次之, 两者相比于基线模型都获得了约 3%的性能提升, 而多

级融合解码器带来的性能提升相对较小, 只有不到 1%. 这印证了跨模态特征融合以及全局特征感知在显著性目标

检测任务中的重要性. 详细的消融实验结果将在以下几节中给出.
 3.4.1    跨模态交互融合模块的有效性

为了验证跨模态交互融合模块的有效性, 本文进行了 4个实验. 第 1个实验, 基线模型去掉了跨模态交互融合

模块 (CIF), 直接在编码器中将深度特征与 RGB特征相加. 第 2个实验, 使用 JL-DCF[47]中提出的跨模态融合模块

(CM). 第 3个实验, 使用 CBAM[91]提出的通道-空间注意力模块. 第 4个实验, 使用本文提出的跨模态交互融合模

块 (CIF). 为了公平起见, 这些模块都采取与本文方法相同的连接方式.
根据表 2的结果, 我们可以观察到, 基线模型加入 CIF后, 在 3个数据集的 4个评价指标上的结果都有明显的

提升. 并且, 相比于其他 2种特征融合模块, 本文的 CIF取得了最佳的实验结果. 这说明本文提出的跨模态交互融

合模块, 借助一维编码注意力机制, 能够在不增加计算负担的前提下, 获取各自维度上更长距离的注意力信息再进

行结合, 从而有效地实现 RGB特征和深度特征的跨模态融合. 同时将输出的融合特征附加到 RGB特征上作为补

充, 以减轻低质量深度图带来的负面影响. 
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RGB Depth ATSA CDNet AILNet CoNet DCF DSA2F EBFSP HAINet RD3D SSF TriTransNet Ours GT

图 5　本文算法与前沿 RGB-D显著性模型的定性比较
  

表 2    跨模态交互融合模块的消融实验结果 

Variant Candidate
DUT NLPR NJU2K

S↑ Fβ↑ Eξ↑ MAE↓ S↑ Fβ↑ Eξ↑ MAE↓ S↑ Fβ↑ Eξ↑ MAE↓
(a) Baseline 0.898 0.889 0.927 0.044 0.903 0.864 0.941 0.031 0.896 0.888 0.915 0.045
(b) (a)+CM 0.907 0.896 0.940 0.040 0.879 0.828 0.924 0.037 0.872 0.855 0.889 0.059
(c) (a)+CBAM 0.930 0.925 0.954 0.030 0.921 0.891 0.948 0.027 0.924 0.912 0.917 0.032
(d) (a)+CIF 0.937 0.933 0.960 0.026 0.935 0.905 0.965 0.019 0.923 0.913 0.922 0.032

 

  
表 3    全局感知特征增强模块的消融实验结果 

Variant Candidate
DUT NLPR NJU2K

S↑ Fβ↑ Eξ↑ MAE↓ S↑ Fβ↑ Eξ↑ MAE↓ S↑ Fβ↑ Eξ↑ MAE↓
(a) Baseline 0.894 0.888 0.934 0.046 0.872 0.828 0.925 0.037 0.868 0.859 0.902 0.060
(b) (a)+TE 0.922 0.924 0.950 0.034 0.919 0.891 0.956 0.025 0.889 0.884 0.913 0.054
(c) (a)+TE+UFM 0.937 0.933 0.960 0.026 0.935 0.905 0.965 0.019 0.923 0.913 0.922 0.032

 

  
表 4    多级融合解码器的消融实验结果 

Variant Candidate
DUT NLPR NJU2K

S↑ Fβ↑ Eξ↑ MAE↓ S↑ Fβ↑ Eξ↑ MAE↓ S↑ Fβ↑ Eξ↑ MAE↓
(a) Baseline 0.933 0.923 0.955 0.030 0.925 0.891 0.956 0.023 0.922 0.911 0.917 0.031
(b) (a)+MFD' 0.931 0.928 0.953 0.030 0.925 0.898 0.960 0.024 0.921 0.911 0.918 0.032
(c) (a)+MFD 0.937 0.933 0.960 0.026 0.935 0.905 0.965 0.019 0.923 0.913 0.922 0.032
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表 5    多级融合解码器层数的消融实验结果 

层数
DUT NLPR NJU2K

S↑ Fβ↑ Eξ↑ MAE↓ S↑ Fβ↑ Eξ↑ MAE↓ S↑ Fβ↑ Eξ↑ MAE↓
2 0.934 0.932 0.960 0.028 0.920 0.888 0.953 0.025 0.914 0.902 0.923 0.039
3 0.937 0.933 0.960 0.026 0.935 0.905 0.965 0.019 0.923 0.913 0.922 0.032
4 0.922 0.918 0.943 0.035 0.914 0.883 0.952 0.028 0.901 0.888 0.910 0.046

 

 3.4.2    全局感知特征增强模块的有效性

在这一部分, 我们去掉全局感知特征增强模块作为基线模型. 第 2个实验, 将全局感知特征增强模块的渐进上

采样融合模块 (UFM)替换为 2×、4×上采样. 第 3个实验, 使用本文提出的全局感知特征增强模块.
根据表 3 的结果可以看出, 我们的全局感知特征增强模块能够有效增强融合特征, 改善了检测结果. 这得益

于 Transformer中的自注意力机制, 通过自注意力机制, 能够对图像信息进行全局交互, 从而获得更大范围尺度上

的高级语义信息, 这对定位显著目标起到决定性的影响. 并且, 从实验 (b)和实验 (c)的对比可以看出, 相比于直接

上采样, UFM采取逐级融合邻层特征再上采样的方式, 以邻层特征互为指导, 可以减轻噪声的负面影响, 获得更好

的检测结果.
 3.4.3    多级融合解码器的有效性

为了验证多级融合解码器的有效性, 我们将多级融合解码器替换为单层卷积构成的解码器作为基线模型, 并
对比了多级融合解码器 (MFD)和未融合低级特征的多级解码器 (MFD')的性能差距. 根据表 4的结果, 我们可以

看出, 相比于单层卷积解码器, 我们的多级融合解码器借助残差卷积块, 能进一步提取并保留有效的显著信息, 减
轻低级特征中噪声的干扰. 同时, 可以看出融合低级特征能够显著提升检测效果, 这是由于低级特征中包含了大量

边缘信息, 在提取高级特征的过程中往往会丢失, 通过这种方式能够得到有效补充, 以实现显著目标的精确分割.
最后, 我们对残差卷积模块 (RCM)的层数进行消融分析. 我们从表 5的结果可以看出, 当层数为 3时具有最好的

检测结果.

 4   结　论

我们针对 RGB-D显著目标检测如何更好地挖掘局部和全局信息的问题, 从 CNN和 Transformer各自的优势

及局限性出发将 Transformer与 U-Net框架相结合, 设计了一个新的 RGB-D显著目标检测框架. 我们利用跨模态

交互融合模块对深度特征和 RGB特征进行互补融合, 并利用 Transformer全局感知特征增强模块学习不同层级高

级特征间的长距离依赖关系以增强特征表示. 此外, 设计了多级融合解码器以实现显著特征图的精确生成. 在 5个
数据集上的实验结果表明, 该方法与其他最新算法相比较将性能提升到了一个新的水平. 但 Transformer中自注意

力机制的计算量会随着数据量呈平方复杂度增长, 这限制了模型的扩展. 后续研究工作中, 我们将扩展本文模型,
尝试优化自注意力中的二次运算, 同时针对边缘细节细化问题进行进一步的研究, 并将其推广到 RGB-T显著性目

标检测任务中.
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