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摘要

大量深度传感器为 RGBD 图像的显著性目标检测
提供了有价值的补充信息。然而，由于 RGB 和深度信
息之间的内在差异，使用 ImageNet 预先训练的骨干模
型从深度通道中提取特征并直接与 RGB 特征融合，这
种方法效果并不是最好的。在本文中，我们利用对比度
先验这一过去在非深度学习的 SOD 方法中占主导地位
的方法，将其引入到基于 CNNs 的体系结构中，以增
强深度信息。增强的深度信息进一步调整用于 SOD 的
RGB 特征，使用一种新型的流式金字塔结构，可以更
好地利用多尺度跨模态特征。在 5 个具有挑战性基准
数据集上的综合实验表明，CPFP1结构比 9 种最先进
的方法具有更好的性能。

1. 介绍
显著性目标检测 (SOD) 旨在区分场景中视觉上最

独特的对象或区域。它有着广泛的应用，包括视频/图
像分割 [17, 40]，目标识别 [46]，视觉跟踪 [3]，前景图
评估 [14,15]，图像检索 [6,16,22,38]，内容感知图像编
辑 [8]，信息检索 [59]，照片合成 [5, 29], 以及弱监督语
义分割 [52]。最近，基于卷积神经网络 (CNNs) 的方
法 [28,36,39] 已经成为 SOD 任务的主流方法，在具有
挑战性的基准方面 [13] 取得了令人振奋的结果。然而，
现有的基于 CNNs 的 SOD 方法主要处理 RGB 图像，
当图像中的目标与背景相似时，可能会产生令人不满
意的结果。

如图 1 所示，来自流行设备 (如 Kinect 和 iPhone

∗共同一作. 程明明 (cmm@nankai.edu.cn) 是本文的通讯作者。
1本文为 CVPR2019 [55] 的中文翻译版。

R
G

B
D

ep
th

G
-tr

ut
h

图 1. RGBD 显著性数据集中的样例：NJU2000 [32],
NLPR [42] 和 SSB [41]。深度信息对发现显著目标起着重
要的补充作用。

X) 的深度信息为识别显著性物体提供了重要的补充信
息。尽管在过去的几年已经提出了几种基于 RGBD 的
SOD 基准 [32, 42] 和方法 [4, 18, 20, 49]，但是如何有效
地利用深度信息，特别是在深度神经网络 [4]的背景下，
仍然没有被充分探索。

如图 2 所示，现有的基于 RGBD 的 SOD 方法
通常通过简单的拼接或通过早期融合 [42, 49]，后期融
合 [18]，或中期融合 [20] 来融合 RGB 和深度输入/特
征。我们认为，由于两个主要原因，通过简单的拼接来
直接跨模态融合可能并不是最好的：

1) 缺乏高质量的深度图
从最先进的探测设备获得的深度图比 RGB 图像

噪声更大，纹理更少，这给深度特征的提取带来了挑
战。我们缺乏一个具有良好预训练的骨干网络从深度
图（像 ImageNet [10] 级别的大规模深度数据集）中提
取有力的特征。

2) 次优多尺度跨模态融合
深度图和 RGB 具有非常不同的特性，使得这两种

模态的有效多尺度融合变得困难。例如，与其他颜色相
比，“绿色”与“植物”类的相关性要强得多。但是，没
有深度值具有这样的相关性。当采用诸如线性组合或
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拼接这样的简单融合策略时，两种模态之间的固有差
异可能会导致不兼容问题。

我们不再使用 ImageNet 预先训练的骨干网络从
深度图中提取特征，然后用现有方法 [4,18,20,49] 融合
RGB 和深度信息，而是使用对比度先验来增强深度信
息。然后，增强的深度图被用作注意力图来处理 RGB
特征以获得高质量的 SOD 结果。在 CNNs 普及之前，
对比度先验一直是发现显著物体的主要方法，不仅在
计算机视觉领域 [2, 7, 30, 43]，在神经科学 [11] 和认知
心理学 [50] 中也是如此。通过重新使用具有我们对比
度增强网络的对比度先验，我们桥接了来自 RGB 通道
的 CNN 代表性特征和来自深度通道有力的显著性先
验。具体地，我们通过测量显著区域和非显著区域之间
的对比度以及它们的一致性，提出了对比度增强网络
的对比度损失函数。以完全可微的方式设计的对比度
增强网络可以很容易地通过反向传播进行训练，并与
其他 CNN 模块一起工作。

高质量的基于 RGBD 的 SOD 需要有效的多尺度
跨模态特征融合。与现有的基于 CNN [4, 27, 28, 56] 的
多尺度特征融合方法不同，我们需要额外考虑特征兼
容性问题。我们设计了流式金字塔结构，以分层的方
式融合跨模态 (RGB 和深度) 信息。灵感来自 Hou 等
人 [28] 和 Zhao 等人 [56]，我们的融合方案包含从较高
CNN 层到较低 CNN 层丰富的短连接，同时以金字塔
的形式融合特征。在融合过程中，来自两个模态的特征
通过几个非线性层，使得反向传播机制能够调整它们
的特征表达以获得更好的兼容性。

我们通过广泛的消融实验和对比，从实验上验证
了我们模型设计的有效性。即使用简单的骨干网络
(VGG-16 [48])，我们的方法与基于 RGBD 的最先进
的 SOD 方法相比表现出显著的性能。总而言之，我们
的主要贡献有三个方面。

• 我们设计了一种对比度损失，来利用非深度学习
中广泛使用的对比度先验来增强深度图。我们基
于 RGBD 的 SOD 模型成功地利用了传统对比度
先验和深层 CNN 特征的优点。

• 为了更好地利用多尺度跨模态特征，我们提出了
一种流式金字塔集成策略，并通过实验验证了该
策略的有效性。

• 没有花里胡哨的操作，例如 HHA [24]、超像素 [54]
或者 CRF [33]，我们的模型在 5 个广泛使用的基
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图 2. 使用深度图的三种方法。(a) 早期融合 (例如 [42, 49])
(b) 后期融合 (例如 [18]) (c) 中期融合 (例如 [20]) 详细情况
在 2.2 节中介绍。

准数据集上很大程度上超过了 9 个最先进的可替
代方案。

2. 相关工作
2.1.显著性物体检测

SOD 早期的方法依赖于各种人工设计的特征 [7,
26,37,41]。近年来，表征学习正在成为实际的标准并且
取得了很大的提高。Li 等人 [35] 通过预先训练的深度
卷积网络提取每个超像素的多尺度特征来得到显著图。
将每个超像素周围三个不同尺度包围盒的特征组合成
一个特征向量，以整合多尺度信息。在 [57] 中，Zhao
等人提出了一种用于显著性目标检测的多语境深度学
习框架，该框架分别使用两个不同的 CNN 来提取全局
和局部信息。Lee 等人 [34] 综合考虑了从 CNN 中提取
的高层特征和人工设计的特征。使用多个的 1×1 卷积
和 RELU 层将高级特征和人工特征融合成一个特征向
量。在上述方法中，输入都是超像素，模型需要多次运
行才能得到显著目标的预测结果。Liu 等人 [39] 设计
了一个两阶段网络，由另一个网络以分层递进的方式
生成一个粗略的降维预测图，并对其进行细化。Li 等
人 [36] 提出了一种深对比度网络，该网络不仅考虑了
像素级信息，而且将分割级别融合到网络中。在 [28]
中介绍了一种具有短连接的深层结构，它基于 HED 结
构 [53] 添加了高级特征和低级特征的连接。

2.2.基于 RGBD的显著性物体检测
如图 2 所示，现有的 RGBD 显著目标检测方法可

以分为三类。第一种方法如图 2(a)所示，在最早阶段融
合输入，并将深度图直接视为输入的一个通道 [42, 49]。



图 2（b）代表的第二种方法采用“晚融合”策略，RGB
和深度图分别产生预测，并且结果被集成到一个单独
的后处理步骤中，例如像素级加法和乘法。例如，Fan
等人 [18] 使用深度对比度和深度加权颜色对比度来测
量区域的显著性值。Fang 等人 [19] 利用从 DC-T 系数
中提取的深度来表示图像斑块的能量。Cheng 等人 [9]
根据视觉显著刺激在颜色空间和深度空间中的规律计
算显著性。此外，Desingh 等人 [12] 利用非线性支持向
量回归来融合这些预测图。第三种方法如图 2(c) 所示，
它结合了从不同网络提取的深度特征和 RGB 特征。例
如，Feng 等人 [20] 提出了一种新型的 RGBD 显著特
征来捕捉角度方向的扩散。类似地，R.Shigematsu 等
人 [47] 建议提取背景线索，以及低层深度信息。

目前，在 RGBD 显著性检测中采用 CNNs 的方法
未能获得更具辨别力的基于学习的特征。如上所述，基
于 CNNs 的方法几乎属于第三种方案。在 [44] 中，Qu
等人首先为每个超像素/斑块生成 RGB 和深度特征向
量，然后将这些特征向量送入 CNN 得到显著性置信度
值，最后用拉普拉斯传播得到最终的显著图。Han 等
人 [25]提出了一种两视 (RGB和 Depth) CNN从 RGB
图像和相应的深度图中提取特征，并将这些特征与新
的全连接层同时连接起来，得到最终的显著图。Chen
等人 [4] 设计了一种渐进式融合方法。为了融合多尺度
信息，它将所有较深层的预测跳跃连接到较浅层。而不
同尺度的信息在融合前被预测为预测图，即在多尺度
融合之前已经完成了特征的跨模态互补。

3. 提出的方法
CPFP 的整体结构如图 3 所示。VGG-16 采用特

征增强模块 (FEM) 和流式金字塔集成。基于对比度先
验，FEM 在 VGG-16 的五个阶段增强了 RGB 特征。
详细细节在 3.1节中介绍。然后利用流式金字塔对多尺
度跨模态特征进行融合。细节在 3.2 节中描述。

3.1.特征增强模块 (FEM)

我们提出通过使用来自深度图的信息增强 RGB输
入的特征。然而，简单地使用深度图进行调制可能会
降低最终的性能，因为深度图通常是有噪声的。相反，
我们提出了一种新的特征增强模块，该模块由用于学
习增强深度图的对比度增强网络和用于特征调制的跨
模态融合策略组成。特征增强模块独立于 RGB 流的
网络主干。为了公平比较，这里我们使用 [4] 中建议的

VGG-16并且删除了最后三层。VGG-16网络包括 5个
卷积模块并且每个模块的输出分别进行 [2，4，8，16，
32] 倍的下采样。如图 3 所示，我们在每个模块后边
都添加一个特征增强模块 (FEM)，以获得增强的特征。
FEM包括对比度增强网络和跨模态融合，这将在 3.1.1
节和 3.1.2 节中介绍。

3.1.1 对比度增强网络 (CEN)

在前人工作 [14] 的启发，我们发现 SOD 中前景和
背景的对比度以及前景的均匀分布是至关重要的特性。
为了有效地利用这些特点，我们在对比度增强网络中
设计了对比度损失函数。对比度增强网络的结构如图 3
所示。为了科学地测量对比度损失的影响，对于 CEN
中的其他部分，我们选择了几个共同的层和简单的结
构，这不会影响性能。参数详情在 4.1 节中介绍。对比
度损失包含三项：前景目标分布损失 l f、背景分布损失
lb 和整个深度图像分布损失 lw。在我们的例子中，我
们简单地将图像中的显著目标视为前景目标。

首先，对于前景和背景目标，增强后的深度图应该
与原始深度图一致。因此，对于生成的增强深度图，前
景目标分布损失 l f 和背景分布损失 lb 可以表示为：

l f =− log(1−4∗ ∑
(i, j)∈F

(pi, j − p̂ f )
2

N f
),

lb =− log(1−4∗ ∑
(i, j)∈B

(pi, j − p̂b)
2

Nb
),

(1)

F 和 B 分别是真实显著图中的显著目标区域和背景。
N f 和 Nb 分别表示显著目标和背景的像素数。类似地，
p̂ f 和 p̂b 分别表示增强的深度图中的前景和背景中像
素值的平均值。

p̂ f = ∑
(i, j)∈F

pi, j

N f
, p̂b = ∑

(i, j)∈B

pi, j

Nb
. (2)

如等式（1）所定义，我们对显著目标和背景的内
部方差进行建模，以提高与原始深度图的一致性。使用
Sigmoid层将对比度增强网络的输出压缩到 [0，1]的范
围。在本例中，内部方差的最大值为 0.25，因此我们将
方差乘以 4，以确保 log 函数的输入范围是从 0 到 1。
其次，应增强前景和背景目标之间的对比度。因

此，我们定义整个深度图像分布损失函数 lw 为：

lw =− log(p̂ f − p̂b)
2. (3)
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图 3. CPFP 结构。该结构包含两个模块：特征增强模块 (FEM) 和流式金字塔集成模块。FEM 包含两个子模块：对比度增强
网络和跨模态融合。在对比度增强网络中，我们利用一种新的对比度损失来利用深层网络中的对比度先验来生成增强图，然后

在 VGG-16 的所有 5 个阶段通过跨模式融合得到增强的特征。为了融合多尺度的跨模态特征，设计了流式金字塔结构。结构的
详细信息将在第 3 节中介绍。

通过对平均差值的建模，保证了前景目标和背景
目标之间的对比度尽可能的大。 p̂ f 和 p̂b 介于 0 到 1
之间，因此 log 函数中的参数取值范围为 0 到 1。
最后，对比度损失 lc 可以表示为：

lc = α1l f +α2lb +α3lw, (4)

其中 α1 和 α2 以及 α3 是预定义的参数。我们建议将
它们分别设置为 5、5 和 1。
如图 3 所示，增强后的深度图与原始深度图相比

对比度更高。此外，前景和背景的分布更加均匀。

3.1.2 跨模态融合

跨模式融合是特征增强模块的一个子模块，目的
是用增强后的深度图调制 RGB 特征。单通道增强图的
作用类似于注意力图 [21, 51]。具体而言，我们将每个
块的 RGB 特征图乘以增强的深度图，以增强显著区域
和非显著区域之间的特征对比度。进一步添加残差连
接以保留原始 RGB 特征。我们将这些特征图称为增强
特征 F̃，其计算公式为：

F̃ = F +F ⊗DE , (5)

F 是原始的 RGB 特征，DE 表示由所提出的对比度增
强网络生成的增强图。⊗ 表示像素相乘。

如图 3 所示，通过在每个块的末端插入特征增强
模块，我们分别获得了 F̃1, F̃2, F̃3, F̃4, F̃5 五种不同尺度
的增强特征。

3.2.流式金字塔融合 (FPI)

在处理跨模态信息时，特征兼容性是关键。基于最
近在多尺度特征融合方面的成功，我们设计了一个如
图 3 所示的流式金字塔结构。流式金字塔可以在多尺
度层面更充分地利用跨模态特征，有助于确保特征兼
容性。

具体地说，我们的金字塔有 5层。第一层由 5个节
点组成，每个节点是一组不同尺度的增强特征。然后，
我们通过将 F̃2, F̃3, F̃4, F̃5 上采样到与 F̃1 相同的大小并
添加这些上采样特征来构造第二层的第一个节点。同
样，我们将 F̃3, F̃4,F̃5 向上采样到与 F̃2 相同的大小，并
将它们相加以构建第二层的第二个节点。这样，对于金
字塔的第 n(n ∈ {1,2,3,4,5}) 层，总共有 n 个节点，并
且每个节点与来自金字塔的第 (n−1) 层 (在这种情况
下，第 0 层是修改的 VGG-16 主干) 的所有高层信息



融合。然后经过 transition卷积层和 Sigmoid层得到最
终的显著图 P。与 [4] 相比，它将预测的显著图拼接起
来，所提出的融合方法作用在特征图上。而特征在多尺
度融合前保留了更丰富的跨模态信息。也就是说，流式
金字塔融合了多尺度层次和跨模态层次的信息。与 [56]
相比它融合了传统金字塔方法中的特征，而 FPI 通过
更丰富的连接将所有高层特征引入到金字塔每层节点
的低层特征中，称为流式连接。流式连接为不同尺度的
跨模态特征提供了更多的交互，有助于多尺度层次的
特征兼容。

受 [53] 的启发，我们在每个尺度的增强深度图上
增加了深度监督。因此，总的损失函数 L 可以表示为：

L = ls +
5

∑
i=1

lci , (6)

其中 ls 表示预测图和真实显著图之间的交叉熵损失。
lci 表示第 i 个特征增强模块中的对比度损失。对比度
损失如上所述，交叉熵损失可以计算为：

ls = Y logP+(1−Y ) log(1−P), (7)

其中 P 和 Y 分别表示预测图和真实显著图。

4. 实验
4.1.实施细节

本文的方法不依赖于特定的主干网络。在这项工
作中，为了公平比较，我们选择了 VGG-16 [48] 。本文
的网络用 Caffe 平台 [31] 实现。参考 [4] 的设置，我们
从 NJU2000 [32] 中随机选取 1400 个样本以及 NLPR
中的 650个样本 [42]用于训练。我们还从 NJU2000中
抽取了 100 幅图像并从 NLPR 中抽取了 50 幅图像作
为验证集。其余的图像用作测试集。我们随机翻转训练
集中的图像来进行数据增强。

对比度增强网络中的参数细节。我们简单地使用
两个卷积层加一个 RELU 层，以确保增强图具有与原
始特征图相同的尺寸。在第一层卷积中，核大小、通道
数量和步长被设置为 (4，32，2)。在第二层卷积中，核
大小、通道数目和步长被设置为 (3，32，1)。之后重复
这种两层模块，直到特征图在融合的位置保持与 RGB
特征相同的大小。然后，接着是另外两层卷积层。它们
的核大小、通道数和步长分别为 (3，32，1) 和 (3，1，
1)。之后，将输出放入 Sigmoid 层以生成最终的增强

图。采用 Sigmoid 层以确保增强的特征图的值落在 [0，
1] 范围内。
训练阶段。在训练阶段，我们对网络进行 10，000

次迭代。初始学习速率设置为 1e-7，并在 7000 次迭代
后学习率除以 10。权重衰减和动量分别设置为 0.0005
和 0.9。
权重衰减和动量分别设置为 0.0005和 0.9。我们在

单个 NVIDIA Titan X GPU上训练我们的网络。batch
size 和 iter size 大小分别设置为 1 和 10。新增加的卷
积层参数均采用高斯核进行初始化。对于长度或宽度
大于 400的图像，我们将其调整为新的长度和宽度，在
保持长宽比不变的情况下，最大值为 400。
推理阶段。在推断阶段，我们调整预测显著图的大

小以保持与原始 RGB 图像相同的分辨率。

4.2.数据集和评估指标
数据集。我们在 5 个广泛使用的 RGBD 数据集上

进行了实验。NJU2000 [32] 包含 2003 个立体图像对，
具有不同的对象和复杂的、具有挑战性的场景，以及
真实显著图。立体图像是从 3D 电影、互联网和富士
W3 立体相机拍摄的照片中收集的。NLPR [42] 也称为
RGBD1000 数据集，包含 1000 幅图像。在每个图像中
可能存在多个显著对象。利用 Microsoft Kinect获得了
不同光照条件下的结构光深度图像。SSB [41]也称为立
体数据集，由 1000 对双目图像组成。LFSD [37] 是一
个小数据集，其中包含 100 张带有深度信息和人类标
记的真实显著图像。深度信息通过 Lytro 光场相机获
得。RGBD135 [9] 也称为 DES，它由 7 个室内场景组
成，包含由 Microsoft Kinect 收集的 135 幅室内图像。
评估指标。我们采用了 4 个常用指标，即 S-

measure、平均 F-measure、最大 F-measure 和平均
绝对误差 (MAE)，以及最近提出的结构度量 (S-
measure [14]) 来评价不同方法 [2] 的性能。

F-measure 是平均精确度和平均召回率的调和平
均值，公式如下：

Fβ =
(1+β 2)Precision×Recall

β 2 ×Precision+Recall
, (8)

按照 [1] 中的建议，精度比召回率更重要，我们也设置
β 2 = 0.3。在 [2] 的基础上，给出了不同阈值 (0-255) 下
的平均 F-measure、最大 F-measure。

设 P 和 Y 表示显著图和归一化为 [0，1] 的真实显
著图。为对非显著区域 [2] 公平比较，我们通过以下方



Dataset Metric LHM GP LBE SE CDCP DF MDSF CTMF PCF Our
[42] [45] [20] [23] [58] [44] [49] [25] [4] CPFP

SSB1000 S-measure ↑ 0.562 0.588 0.660 0.708 0.713 0.757 0.728 0.848 0.875 0.879
meanF ↑ 0.378 0.405 0.501 0.610 0.643 0.616 0.527 0.758 0.818 0.842
maxF ↑ 0.683 0.671 0.633 0.755 0.668 0.756 0.719 0.831 0.860 0.873

[41] MAE ↓ 0.172 0.182 0.250 0.143 0.149 0.141 0.176 0.086 0.064 0.051

NJU2000 S-measure ↑ 0.514 0.527 0.695 0.664 0.669 0.763 0.748 0.849 0.877 0.878
meanF ↑ 0.328 0.357 0.606 0.583 0.594 0.663 0.628 0.779 0.840 0.850
maxF ↑ 0.632 0.647 0.748 0.747 0.621 0.815 0.775 0.845 0.872 0.877

[32] MAE ↓ 0.205 0.211 0.153 0.169 0.180 0.136 0.157 0.085 0.059 0.053

LFSD S-measure ↑ 0.557 0.640 0.736 0.698 0.717 0.791 0.700 0.796 0.794 0.828
meanF ↑ 0.396 0.519 0.611 0.640 0.680 0.679 0.521 0.756 0.761 0.811
maxF ↑ 0.712 0.787 0.726 0.791 0.703 0.817 0.783 0.791 0.779 0.826

[37] MAE ↓ 0.211 0.183 0.208 0.167 0.167 0.138 0.190 0.119 0.112 0.088

RGBD135 S-measure ↑ 0.578 0.636 0.703 0.741 0.709 0.752 0.741 0.863 0.842 0.872
meanF ↑ 0.345 0.411 0.576 0.619 0.585 0.604 0.523 0.756 0.765 0.815
maxF ↑ 0.511 0.600 0.788 0.745 0.631 0.766 0.746 0.844 0.804 0.838

[9] MAE ↓ 0.114 0.168 0.208 0.089 0.115 0.093 0.122 0.055 0.049 0.037

NLPR S-measure↑ 0.630 0.654 0.762 0.756 0.727 0.802 0.805 0.860 0.874 0.888
meanF ↑ 0.427 0.443 0.626 0.624 0.621 0.684 0.649 0.753 0.809 0.840
maxF ↑ 0.622 0.603 0.745 0.720 0.655 0.792 0.793 0.834 0.847 0.869

[42] MAE ↓ 0.108 0.155 0.081 0.099 0.117 0.078 0.095 0.063 0.052 0.036

表 1. 定量比较结果包括 S-measure、平均 F-measure、最大 F-measure 和 MAE 在 5 个流行的数据集上的比较结果。↑ & ↓ 分
别表示越大越好和越小越好。每行前三名的分数分别标为红色、蓝色和绿色。

式计算 MAE 得分：

ε =
1

W ×H

W

∑
x=1

H

∑
y=1

|P(x,y)−Y (x,y)|, (9)

其中 W 和 H 分别是显著图的宽度和高度。
MAE 和 F-measure 指标都忽略了结构相似性评

估，然而行为视觉研究表明人类视觉系统对场景 [14]中
的结构高度敏感。因此，我们另外引入了 S-measure [14]
以便进行更全面的评估。S-measure将区域感知 (Sr)和
目标感知 (So) 结构相似性组合为最终的结构指标：

S−measure = α ∗So +(1−α)∗Sr, (10)

其中 α ∈ [0,1] 是平衡参数，设置为 0.5。

4.3.消融实验与分析
在这一部分中，我们将探讨所提出的方法中不同

模块对 NJU2000 数据集的影响。
特征增强模块。为了证明对比度增强网络的有效

性。我们将主干网络的结果 (表示为 B) 与在主干中添
加 FEM 的结果 (表示为 B+C) 进行比较。如表 2 所
示，比较第 1行和第 3行，可以看出所提出的 FEM对
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图 4. 深度图及其增强图之间的视觉比较。显著区域和非显著
区域之间的对比度增强，同时这些区域的数值更加一致。

结果带来了显著提升。此外，在图 4 中我们还展示了
深度图与其对应增强图的一些视觉比较。显然，与原始
深度图像相比，显著区域和非显著区域之间的对比度
增强，同时两个区域内的值变得更加一致。此外，我们
还直接使用原始深度图作为增强图 (表示为表 2 中第 2
行 B+D) 对结果进行评估，结果表明 B+D 有负面效
应。这是情理之中的。从图 4 中所示的原始深度图我
们可以看出，显著区域和非显著区域之间的对比度不
够明显并且显著区域和背景中的噪声较多。虽然 B+C
有所不同，但可视实例如图 6 所示。比较主干网络 (B，



图 5. 不同的融合方法。左上角的是金字塔融合结构 [56] (表
2 中的 P)。右下角是简单的多尺度融合结构 [36](表 2 中的
M)。

图 3 中的第 3 列) 以及主干融合原始深度图像 (B+D，
图 6中第 4列)的结果，我们可以看到原始深度图像作
用不是很好。当我们在主干中加入特征增强模块来融
合跨模态信息，结果如图 6 中第 5 列 (B+C) 所示。在
深度信息的帮助下，骨干网络中被误认为显著目标的
区域被成功去除。结果表明，在对深度图进行对比度优
先增强后，当从 RGB 特征中检测遇到困难时，深度信
息有很大的帮助。例如，RGB 图像中的某些区域有噪
波 (因为颜色、纹理、亮度等) 在深度层面上的分布微
不足道。

流式金字塔。与一些传统的多尺度方法 [36, 56] 相
比，该融合方法可以更充分地利用信息，有助于多尺
度层次上的跨模态特征兼容。在表 2 中，第 3 行和
最后一行表示添加 FPI 之前 (B+C) 和添加 FPI 之后
(B+C+FP) 模型的性能。从数值上看，金字塔融合策
略非常有效，贡献了近十个百分点。为了说明金字塔
结构的作用，我们首先采用简单的融合方法，如图 5
右下角所示，将多尺度特征上采样到相同的大小，然
后直接将它们连接在一起 [36]。我们将此方法表示为
B+C+M，并在表 6 中的第 4 行显示了其性能。结果
表明，这种多尺度融合方法的作用非常有限。然后使
用图 5 左上角所示方法，使用金字塔结构对这些特征
进行分层融合 [56] ，在表 2 中第 5 行表示为 B+C+P。
从数值上看，金字塔融合方法比直接融合方法更有效，
并贡献了近 4 个点的提升。然后我们在金字塔上添加
了流式连接，结果进一步改进，如第 6 行所示。在视觉
上，如图 6 所示，比较第 5(B+C) 列和第 6(B+C+M)

RGB B B+CB+D B+C+M B+C+P B+C+FP GTDepth

图 6. 不同模型的视觉比较。索引的含义可以从表 2 的标题
中看到。

Model meanF↑ maxF↑ MAE↓

B [40] 0.714 0.791 0.115
B + D 0.708 0.788 0.121
B + C 0.756 0.806 0.094
B + FP 0.758 0.814 0.092
B + C + M 0.748 0.824 0.105
B + C + P 0.789 0.844 0.078
B + D + FP 0.783 0.842 0.081
B + C + FP 0.851 0.877 0.053

表 2. 不同模型的消融研究。B 表示基础模型 (VGG)。D 表
示深度图。B+D 表示我们直接使用原始深度图作为增强图。
C 表示对比度增强的网络，M 表示简单的多尺度融合，如图
5 右下角所示。P 表示金字塔融合，如图 5 左上角所示。FP
表示流式金字塔融合方法。详细情况在 4.3 节中介绍。

列的结果。可以看出，融合多尺度信息后，边缘细节得
到改善。但之前被对比度屏蔽的非显著区域 (第 5 列)
再次出现。造成这一现象的原因是跨模态信息融合在
多尺度上遇到了特征兼容问题。然后利用金字塔结构
(B+C+P) 对多尺度信息进行更充分的融合。因为特征
更好地互补，所以非显著区域变得更小。之后我们使用
流式连接 (B+C+FP)，在金字塔的每一层将高层特征
融合到低级特征中，显著目标的位置变得更好。特征互
补实现了最佳性能。

4.4.与最先进的模型进行对比
我们将该模型与 9 种基于 RGBD 的显著目标检测

模型进行了比较，这些模型包括 LHM [42]、GP [45]、
LBE [20]、SE [23]、CTMF [25]、DF [44]、MDSF [49]、
CDCP [58] 和 PCF [4]。注意，上述方法的所有显著图
都是通过运行源代码或由作者预先计算生成的。对于
所有比较的方法，我们都使用本文建议的默认设置。对
于目前没有发布代码的模型，我们感谢作者帮助运行
结果。
如表 1 所示，在包含最大 F-measure、平均 F-

measure 和 MAE 的大多数评价指标上，我们的方法都
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图 7. SSB1000，NJU2000，LFSDRGBD135 和 NLPR 的可视化结果。

优于最新的方法。与最近提出的基于 CNNs 的方法相
比，我们的方法在常用的数据集上具有明显的优势。在
图 7 中，我们给出了一些可视化结果。我们总结了显
著目标检测中的几个具有挑战性的情况：低对比度、复
杂场景、小目标和多目标。如图 7 所示，我们在第一
行给出了一个简单的例子，几乎所有的方法都表现得
很好。在第 2-3 行，我们显示了一些低对比度图像，其
中显著目标和背景之间的颜色差异不明显。然而，如果
它们的深度差异像显示的样本那样明显，我们可以利
用这些深度信息来帮助模型检测显著目标。与早期的
方法 (右) 相比，我们的结果更加完整。与 PCF [4] 和
CTMF [25] 等基于学习的方法相比，我们的细节要更
好。此外，我们还抽样了一些场景复杂的图像 (第 4-5
行)。在这些图像中，由于场景的复杂性，其他方法将
背景误认为是显著目标。然而，我们的模型表现得非常
好。这两种类型的图像进一步说明了用所提出的方法
使用深度信息是合理的。然后，我们展示了另外两种具

有挑战性的情况，小目标和多目标。在这些具有挑战性
的情况下，可以看出，我们的模型不仅能通过高层信息
很好地定位显著目标，而且通过低层信息能很好地分
割目标。

5. 总结

在本文中，我们提出了一种新型的对比度损失函数
来监督对比度增强网络。该网络基于对比度先验信息，
对深度图进行了明显增强。增强图和 RGB 特征共同作
用，增强显著区域和非显著区域之间的对比度，同时保
证这些区域内部的一致性。此外，我们设计了一种流式
金字塔融合方法来利用多尺度的跨模态特征。与单模
态特征的多尺度融合策略相比，流式金字塔结构更适
合多尺度跨模态融合，以更好地处理特征兼容性问题。
我们的方法极大提高了广泛使用的数据集的技术水平，
并且能够在具有挑战性的情况下捕获显著区域。
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