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摘要 多尺度特征融合在计算机视觉领域是一个经典问题, 在检测、分割和
分类不同尺度的物体时尤为重要。然而与之相比，如何最优化融合多尺度
及多模态的特征是一个更具挑战的难题。在这篇文章中，我们利用 RGB-D
固有的多尺度和多模态特点，首次提出了一个新颖的级联改良网络。具体做
法是，我们 1）提出了一种二分支主干策略 (bifurcated backbone strategy,
BBS 5) 把多尺度特征分为了教师特征和学生特征，2）利用深度增强模块
(depth-enhanced module, DEM) 从通道和空间的角度提取有用的深度特
征信息，从而以互补的方式融合 RGB 和深度模态。我们把这种简单有效
的架构命名为 BBS-Net，它能够应用于各种主干网络，其性能在 7 个数据
集的 4 个评价指标上超过 18 种当前最先进的方法。
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1 简介

多模态多尺度特征融合 [38] 在很多计算机视觉任务（如，目标检测 [8,
21, 27, 41, 66]，语义分割 [30, 31, 33, 63]，共同显著目标检测 [19, 68]，物体分
类 [2, 71]）中起到关键作用。在这篇文章中，我们尝试利用多模态多尺度特
征融合进行 RGB-D 显著目标检测 [4, 70]，其中，RGB-D 显著目标检测任
务旨在从 RGB 和深度图像中发现并分割出视觉上最显著的物体 [2, 71]。为
了充分结合 RGB 和深度模态进行显著目标检测，研究者们已经探索了几种

5 本文为 ECCV2020 论文 [22] 的中文翻译版
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2 范登平等人

RGB Depth GT Ours DMRA CPFP TANet SE LBE

图 1: 用最先进的基于深度网络的模型（DMRA [50], CPFP [70], TANet [4], 和本文
的 BBS-Net) 和基于手工特征的方法（SE [28] 和 LBE [25]）产生的显著物体检测结果
图。本文的方法能够生成更高质量的显著图并且在极具挑战的场景下还能够抑制背景的
干扰（第一行：复杂的背景；第二行：具有噪声的深度图像）。

多模态策略 [3, 5] 并且取得了一些鼓舞人心的结果。然而，现有的显著目标
检方法仍然存在着两方面挑战：

(1) 如何有效整合多模态特征。就像 [43, 60] 讨论的一样，教师特征6包
含了具有判别力的语义信息从而能够为定位显著物体提供强力的指导，而
学生特征携带着丰富的细节信息，从而对优化边缘很有用处。因此，以往的
RGB-D 显著目标检测方法往往致力于通过逐步融合策略 [46, 72] 或者专门
的聚合策略 [50, 70] 来整合多级特征。然而，这些操作都是直接对不同等级
的特征进行融合而没有考虑到不同等级特征的特点，因此在低级特征容易引
入噪声 [4, 62]。所以，这些方法往往会容易被背景干扰（如图1的第一行）。

(2) 如何从深度模态中提取有用信息。以前的方法在结合 RGB 和深度
信息的时候通常将深度图当做第四通道的输入 [13, 49]，通过简单的相加操
作 [23,24]或者相乘操作 [9,74]进行混合。这些方法把深度信息和 RGB信息
同等对待，忽略了一个事实—–深度图主要关注物体间的空间距离，而 RGB
负责捕获颜色和纹理信息。因此，由于这些模态的差异，这种简单的操作不
是很奏效。除此之外，很多情况下深度图的质量往往很低，这可能会向网络
中引入一些冗余的特征和噪音。比如，图1中第二行的深度图既模糊又含有
噪声，这就是很多方法（如 DMRA-iccv19 [50]）不能检测出完整显著物体的
原因。

为了解决这些问题，我们提出了一个新颖的二分支主干策略网络 (BBS-
Net) 用于 RGB-D 显著目标检测。如图2 (b) 所示，BBS-Net 包含了两个级
联解码阶段。在第一个阶段，用一个标准的解码器 FCD1 聚合教师特征生成
一张初始的显著图 S1。在第二个阶段，用初始的显著图 S1 与学生特征相乘
改善学生特征，然后另外一个解码器 FCD2 聚合改良后的特征生成最终的显

6 我们在这篇文章中交替使用 ‘高级特征 & 低级特征’ 和 ‘教师特征 & 学生特征’。
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图 2: (a) 现有的 RGB-D 显著目标检测领域的不同等级特征的聚合方法 [3, 4, 46, 50, 59,
70,72]。(b) 在本文中，我们建议利用一种二分支主干策略把不同层级的特征分为学生特
征和教师特征。初始的显著图 S1 被用于改良学生特征，从而有效地抑制噪声信息，然后
改善后的特征通过一个级联解码器就能够生成最终的预测图 S2。

著图 S2。据我们所知，BBS-Net 是 RGB-D 任务上第一个探索级联改良策
略的网络，我们的贡献点包括：

1 为了充分有效利用不同等级的特征，我们提出了一种二分支主干策略
（BBS）。这种策略的依据是高级特征能够提供具有判别力的语义信息，这
有助于消除低级特征的冗余。

2 为了充分地从深度图中获取有用的信息并且改善 RGB 和深度特征的匹
配能力，我们引入了一个深度增强模块（depth-enhanced module，DEM），
它包含了两个连续的注意力机制（通道注意力和空间注意力），通道注意
力利用了深度特征通道间的联系而空间注意力能够发现哪些深度区域更
具判别性。

3 我们的 BBS-Net 在 7 个公共数据集上性能大幅度超过了 18 个 SOTA
方法。此外，实验显示我们的框架适用于多种主干网络，这意味着，我
们的基于级联改良策略的二分支主干网络对于不同等级和模态特征的融
合具有普遍意义。

2 相关工作

尽管近年来基于 RGB图片的显著目标检测 [7,39,57,65,67]已经被广泛
地研究，但是大部分算法还是很难处理复杂的场景（比如，凌乱的背景 [16]，
低对比度的场景，光照变化的情况）[4,50]。作为 RGB 模态的互补模态，深
度模态包含丰富的空间距离信息 [50]，并且能够有助于理解复杂的场景。因
此，研究者们开始结合 RGB 和深度信息来解决显著目标检测问题 [15]。
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传统模型. 早期的 RGB-D 算法主要利用手工特征 [9, 74]。一些算法依
靠基于对比的知识，通过计算颜色、边缘、纹理和区域的对比来计算局部区
域的显著性。比如 [15] 利用区域对比计算分割区域的对比强度。在 [10] 中，
每个像素的显著性值依靠颜色对比和表面法线计算。然而这些局部对比方法
主要关注显著目标的边界，并且容易被高频信息所干扰 [51]。因此改良算法
（比如全局对比 [11]，空间先验 [9]，背景先验 [53]）通过结合局部和全局信
息进行显著性计算。为了有效地结合 RGB模态和深度模态中的显著性信息，
研究者们研究了不同的融合策略。[13,49] 把深度图像当做是除 RGB 以外的
第四个通道的输入一起处理他们（早期融合）。这种操作看起来很简单但是
忽略了 RGB模态和深度模态的不同之处，因此往往不能够得到可靠的结果。
为了有效地从两种模态中独立地提取显著性信息，一些算法 [23, 74] 先分别
利用两个主干网络预测显著图，然后再结合两个显著图的结果（后期融合）。
除此之外，考虑到 RGB 模态和深度模态可能会相互影响，其他一些方法将
两个分支网络提取到的 RGB 特征和深度特征融合，然后利用融合后的特征
进行显著性预测（中期融合）。实际上，这三种融合策略在深度方法中也很
常见，我们提出的模型可以看做是一种中期融合策略。

深度模型. 早期的深度方法 [51, 53] 首先提取手工特征，然后把手工特
征输入深度网络中计算显著性得分。然而这些方法需要提前设计低级的手工
特征，并且不能以端对端的形式训练。最近，研究者们以一种自底向上的方
式 [29] 利用深度网络提取 RGB 和深度特征。相对于手工设计的特征，深度
特征包含更多的语义和上下文信息，因此能够更好地捕获 RGB 和深度模态
的表示并得到令人鼓舞的结果。这些深度模型 [5, 50] 的成功源于两方面的
融合，一方面是从不同网络层次中提取多尺度特征，然后有效地融合他们；
另一方面是融合了来自两个不同模态的特征。为了有效地聚合多尺度特征，
研究者们设计了不同的网络结构。比如 [46] 把一个四通道的 RGB-D 图像
输入到主干网络中，然后从每个小分支得到显著性输出（单流网络）。Chen
等人 [3] 利用两个主干网络分别提取 RGB 和深度特征，然后用级联互补的
策略进行融合（双流网络）。后来，为了以自底向上的形式进行多模态互补，
Chen 等人 [4] 提出了一种包含两个独立模态的主干网络和一个并行的交叉
模态蒸馏分支的三流网络用于学习互补信息（三流网络）。然而，深度图像
经常是比较低质量的并且包含噪声和干扰信息，这极大地影响了显著性模型
的性能。为了解决这个问题，Zhao 等人 [70] 设计了一个对比增强的网络通
过改善深度图像的质量来提高性能。Fan 等人 [20] 提出了一个深度过滤单元
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图 3: BBS-Net 的网络架构。特征提取阶段: ‘Conv1’∼‘Conv5’ 代表了来自 ResNet-
50 [32] 的不同中间层。来自深度分支的多尺度特征 fd

1 ∼ fd
5 首先被深度增强单元 DEM

增强，然后和来自 RGB 分支的特征 frgb
1 ∼ frgb

5 融合。阶段 1: 混合模态教师特征
fcm
3 ∼ fcm

5 首先通过级联解码器（b）生成初始显著图 S1。阶段 2: 学生特征 fcm
1 ∼ fcm

3

被初始显著图 S1 校正，然后用另外一个级联解码器预测最终的显著图 S2。

评估深度图像的质量，并且能够过滤掉那些质量低影响性能的深度图像。最
近的著名工作也探索了不确定性 [64]、双边注意力机制 [69]、图网络 [47] 和
共同学习策略 [26]，都取得了较好的性能。

3 方法

3.1 概览

流行的 RGB-D 显著目标检测模型倾向于直接聚合不同等级的特征
(图2(a))。如图3所示，BBS-Net 的网络流不同于上述介绍的模型。我们首先
在 § 3.2介绍基于级联改良策略的二分支主干策略网络，然后在 § 3.3介绍我
们引入的用于挖掘有用深度信息的深度增强单元。

3.2 二分支主干策略 (BBS)

我们建议充分利用高层多模态特征中挖掘的语义信息并且以一种级
联改良的方式来抑制背景的干扰。我们采用了一种二分支主干策略把不
同等级的多模态特征分为了两组，即 Q1 = {Conv1, Conv2, Conv3} 和
Q2 ={Conv3, Conv4, Conv5}，其中 Conv3 是分割点。这样的话，每个小
组内的特征仍然保留着原来的多尺度信息。
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级联改良策略. 为了有效地利用来自两个分组的特征，整个网络采用了一种
级联改良策略。这个策略首先用三种混合模态的教师特征 Q2 生成初始显著
图，然后用初始显著图 S1 改良学生特征。利用这种机制，我们的模型能够
迭代地改良低级特征的细节信息。其依据是：高级特征包含丰富的有利于定
位显著性物体的全局环境信息，低级特征携带了大量的细节信息，有助于改
善边缘。换句话说，这个策略通过利用不同层级的特征的特性，能够有效地
消除低级多模态特征的噪声信息，并且以一种级联改良的方式生成最终的预
测图像。

具体来说，我们首先通过融合 RGB 特征和被 DEM (图3(a)) 增强过的
深度特征计算混合模态特征 {f cm

i ; i = 1, 2, ..., 5}。在第一个阶段，三种混合
模态的教师特征 f cm

3 , f cm
4 , f cm

5 被第一个级联解码器进行聚合，这个过程定
义为：

S1 = T1

(
FCD1(f

cm
3 , f cm

4 , f cm
5 )

)
, (1)

其中 S1 是初始的显著图，FCD1 是第一个级联解码器，T1 是两个简单的卷
积层，把通道数从 32 变为 1。在阶段 2，初始显著图 S1 被用于改良三级混
合模态学生特征，这个过程定义为：

f cm′

i = f cm
i ⊙ S1, (2)

其中 f cm′

i (i ∈ {1, 2, 3}) 代表改良后的特征，⊙ 表示元素级别上的相乘操作。
然后，三种改良后的学生特征被另外一个级联解码器聚合，紧接着后面是一
个级联上采样模块，这个过程定义为：

S2 = T2

(
FCD2(f

cm′

1 , f cm′

2 , f cm′

3 )
)
, (3)

其中，S2 是最终的显著图。T2 代表级联上采样模块，FCD2 表示第二个级
联解码器。最后，我们用下面的损失函数来共同优化这两个阶段：

L = αℓce(S1, G) + (1− α)ℓce(S2, G), (4)

其中，ℓce 为广泛使用的二元交叉熵损失函数，α ∈ [0, 1] 控制两部分损失的
权值大小。ℓce 的计算过程如下：

ℓce(S,G) = G logS + (1−G) log(1− S), (5)

其中，S 是预测的显著图，G 表示真实的二值显著图。
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级联解码器. 对于由来自网络中不同层的 RGB 特征和深度特征融合生成的
两组多等级多模态的特征 {f cm

i , f cm
i+1, f

cm
i+2}, i ∈ {1, 3}，我们需要高效地利用

每一个组内特征的多尺度和多等级信息来实现我们的级联改良策略。因此，
我们引入了一个轻量的级联解码器来聚合两组多等级多模态特征。如图3(b)
所示，级联解码器包含了三个全局环境单元（GCM）和一个简单的特征聚合
策略。GCM是在 RFB [45]基础上改进的，它包含了额外的一个扩大感受野
的分支和一个残差连接以便保存原有信息。具体而言，如图3(c)所示，GCM
模块包含了四个平行分支。对于所有分支，首先利用一个 1× 1 卷积操作把
特征图的通道数降为 32。然后对于第 k (k ∈ {2, 3, 4}) 个分支，我们先进行
一个卷积核为 2k− 1，膨胀率为 1 的卷积操作。然后紧接着，我们进行一个
卷积核为 3，膨胀率为 2k− 1 的卷积操作。这里的目标是从多模态特征中提
取全局环境信息。接下来，四个分支的输出在通道层面上拼接起来，并且再
用一个 1×1 卷积把输出的通道数降为 32。最终，拼接后的特征和输入特征
形成一个残差连接。两个级联解码器的 GCM 模块的输出定义为：

fgcm
i = FGCM (fi), (6)

为了进一步改善多模态特征的表示能力，我们利用一个金字塔式的相乘和拼
接操作来聚合 GCM 输出的特征 {fgcm

i , fgcm
i+1 , fgcm

i+2 }, i ∈ {1, 3}。如图3(b) 所
示，首先，对于每个改良后的特征 fgcm

i 都会通过与比它更高级别的所有特
征相乘进行更新：

fgcm′

i = fgcm
i ⊙Πkmax

k=i+1Conv
(

FUP (fgcm
k )

)
, (7)

其中，i ∈ {1, 2, 3}, kmax = 3 或者 i ∈ {3, 4, 5}, kmax = 5。Conv(·) 表示标
准的 3×3 卷积，FUP 表示如果特征不是相同大小时就通过上采样变为相同
大小。⊙ 代表元素级别的相乘操作。其次，更新后的特征通过一个级联拼接
操作来生成输出：

S = T
([

fgcm′

k ;Conv
(

FUP

[
fgcm′

k+1 ;Conv
(

FUP (f
gcm′

k+2 )
)])])

, (8)

其中，S 是生成的显著图，k ∈ {1, 3}，[x; y] 表示 x 和 y 的拼接操作。在第
一个阶段，T 表示两个连续的卷积层 (T1)，在第二个阶段，则表示 PTM 模
块 (T2)。第二个解码器的输出 (88×88) 是真实图像分辨率 (352×352) 的四
分之一，因此，直接上采样到真实图像的大小会丢失一些细节信息。为了解
决这个问题，我们设计了一个简单但是有效的级联上采样模块 PTM，以一
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种级联上采样的方式生成最终的显著图像 S2。这个模块有两个基于残差连
接的反卷积模块 [34] 和三个连续的 1× 1 卷积组成。每个基于残差连接的上
采样模块包含一个 3× 3 卷积和一个基于残差连接的反卷积。

注意到我们的级联改良策略与最近的工作 R3Net [14], CRN [6] 和
RFCN [58] 是不同的。不同点主要在于在不同等级特征和初始显著图的利用
上。我们的模型最显著的不同和优点在于，我们只需要一轮的显著性改良就
能生成较好的结果，而同类工作往往需要更多次迭代，这会增加模型的预测
时间和计算资源的消耗。另外我们的模型也不同于 CPD [62]，我们同时考
虑了低级特征的细节信息以及高级特征的语义信息，并且能够同时抑制住低
级特征的噪声信息向高级特征扩散。

3.3 深度增强单元 (DEM)

当融合 RGB 和深度特征的时候有两个问题需要解决。一个是由于两部
分特征的模态差异要解决的匹配性问题，另一个是要解决在低质量深度图中
的冗余和噪声信息。受 [61] 启发，我们引入了一个深度增强单元来改善多模
态特征的匹配性并且从深度特征中提取有用信息。

具体而言，f rgb
i , fd

i 表示来自 RGB 和深度分支第 i (i ∈ 1, 2, ..., 5) 个旁
分支的输出。如图3所示，每个深度增强单元被放到每个深度旁分支的后面
来增强深度特征的匹配性。这种旁侧处理过程能够增强深度特征的显著性表
示能力，并且很好得保留了多等级和多尺度信息。两个模态特征的融合过程
表示如下：

f cm
i = f rgb

i + FDEM (fd
i ), (9)

其中，f cm
i 表示第 i 层的多模态特征。如图3(a) 所示，深度增强单元包含了

一个连续的通道注意力操作和一个空间注意力操作，深度增强单元的操作定
义为：

FDEM (fd
i ) = Satt

(
Catt(f

d
i )
)
, (10)

其中，Catt(·) 和 Satt(·) 分别表示空间注意力和通道注意力操作。更具体而
言：

Catt(f) = M
(

Pmax(f)
)
⊗ f, (11)

Pmax(·) 表示对于每个特征图的全局最大池化操作，f 表示输入的特征图，
M(·) 是一个两层感知机，⊗ 表示有维度扩展的相乘操作。空间注意力操作
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定义为：
Satt(f) = Conv

(
Rmax(f)

)
⊙ f, (12)

其中，Rmax(·) 表示对于特征图上沿着通道轴上的每个点的全局最大池化操
作。我们的深度增强单元不同于以往的 RGB-D模型。以前的模型融合 RGB
和深度特征的时候是通过直接的拼接 [3, 4, 72]，通过对比先验增强深度图
像 [70] 或者是用一个简单的卷积层处理不同等级的深度特征 [50]。据我们
所知，我们是首次在深度分支的多层输出后面引入注意力机制来获取有用信
息。我们的实验（表4和图5）验证了本文方法在提高多模态特征匹配性上的
有效性。而且本文用的空间和通道注意力机制与 [61] 中的操作不同，我们仅
仅利用了一个单独的全局最大池化操作从深度分支中提取有用信息，并且能
够同时降低模型的复杂度，这主要是基于显著目标检测在图像中发现最重要
的区域的目的。

4 实验

4.1 实验设置

数据集. 我们在七个数据集上进行了实验，包括 NJU2K [35], NLPR [49],
STERE [48], SIP [20], DES [9], LFSD [40], 和 SSD [73]。
训练测试集划分. 按照 [50, 70] 的训练策略，我们用了 1485 张 NJU2K 的图
像和 700 张 NLPR 的图像进行于训练。NJU2K 和 NLPR 剩下的图像以及
整个 STERE，DES，LFSD，SSD，SIP 数据集用于测试。
评价指标. 我们用了四个广泛使用的评价指标，包括 S-measure (Sα) [17],
maximum E-measure (Eξ) [18], maximum F-measure (Fβ) [1], 和 mean ab-
solute error (MAE)。评价代码见http://dpfan.net/d3netbenchmark/。
对比方法.我们对比了十个手工特征模型 [9,12,25,28,35,42,49,52,55,74]，以
及八个深度模型 [3–5, 29, 50, 51, 59, 70]。采用他们的默认设置重新训练了上
述模型，对于那些没有开源代码的模型，则使用他们公布的结果作为对比。
模型速度. 当批次大小设置为 1 和 10 的时候，BBSNet 模型的速度分别为
14fps 和 18fps。
实现细节. 模型实现采用了 PyTorch [56] 框架，并且在一块 1080Ti GPU
上做了实验。ImageNet [37] 上的预训练模型被用来初始化我们的主干模型
ResNet-50 [32]的参数。同时去掉了 ResNet50最后的池化层和全连接层，并
且把中间 5 个卷积块的输出作为旁支输出。RGB 分支和深度分支是不共享

http://dpfan.net/d3netbenchmark/
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表 1: 七个数据集上四个评价指标 S-measure (Sα), max F-measure (Fβ), max E-
measure (Eξ) 和 MAE (M) 上的对比结果，↑ (↓) 表示越高 (低) 越好。每行最好的
性能用粗体表示。

数据集 指标
手工方法 深度方法

BBS-NetLHM CDB DESM GP CDCP ACSD LBE DCMC MDSF SE DF AFNet CTMF MMCI PCF TANet CPFP DMRA
[49] [42] [9] [52] [74] [35] [25] [12] [55] [28] [51] [59] [29] [5] [3] [4] [70] [50] Ours

N
JU

2K

[35]

Sα ↑ .514 .624 .665 .527 .669 .699 .695 .686 .748 .664 .763 .772 .849 .858 .877 .878 .879 .886 .921
Fβ ↑ .632 .648 .717 .647 .621 .711 .748 .715 .775 .748 .804 .775 .845 .852 .872 .874 .877 .886 .920
Eξ ↑ .724 .742 .791 .703 .741 .803 .803 .799 .838 .813 .864 .853 .913 .915 .924 .925 .926 .927 .949
M ↓ .205 .203 .283 .211 .180 .202 .153 .172 .157 .169 .141 .100 .085 .079 .059 .060 .053 .051 .035

N
LP

R

[49]

Sα ↑ .630 .629 .572 .654 .727 .673 .762 .724 .805 .756 .802 .799 .860 .856 .874 .886 .888 .899 .930
Fβ ↑ .622 .618 .640 .611 .645 .607 .745 .648 .793 .713 .778 .771 .825 .815 .841 .863 .867 .879 .918
Eξ ↑ .766 .791 .805 .723 .820 .780 .855 .793 .885 .847 .880 .879 .929 .913 .925 .941 .932 .947 .961
M ↓ .108 .114 .312 .146 .112 .179 .081 .117 .095 .091 .085 .058 .056 .059 .044 .041 .036 .031 .023

ST
ER

E

[48]

Sα ↑ .562 .615 .642 .588 .713 .692 .660 .731 .728 .708 .757 .825 .848 .873 .875 .871 .879 .835 .908
Fβ ↑ .683 .717 .700 .671 .664 .669 .633 .740 .719 .755 .757 .823 .831 .863 .860 .861 .874 .847 .903
Eξ ↑ .771 .823 .811 .743 .786 .806 .787 .819 .809 .846 .847 .887 .912 .927 .925 .923 .925 .911 .942
M ↓ .172 .166 .295 .182 .149 .200 .250 .148 .176 .143 .141 .075 .086 .068 .064 .060 .051 .066 .041

D
ES [9]

Sα ↑ .562 .645 .622 .636 .709 .728 .703 .707 .741 .741 .752 .770 .863 .848 .842 .858 .872 .900 .933
Fβ ↑ .511 .723 .765 .597 .631 .756 .788 .666 .746 .741 .766 .728 .844 .822 .804 .827 .846 .888 .927
Eξ ↑ .653 .830 .868 .670 .811 .850 .890 .773 .851 .856 .870 .881 .932 .928 .893 .910 .923 .943 .966
M ↓ .114 .100 .299 .168 .115 .169 .208 .111 .122 .090 .093 .068 .055 .065 .049 .046 .038 .030 .021

LF
SD [40]

Sα ↑ .553 .515 .716 .635 .712 .727 .729 .753 .694 .692 .783 .738 .788 .787 .786 .801 .828 .839 .864
Fβ ↑ .708 .677 .762 .783 .702 .763 .722 .817 .779 .786 .817 .744 .787 .771 .775 .796 .826 .852 .859
Eξ ↑ .763 .766 .811 .824 .780 .829 .797 .856 .819 .832 .857 .815 .857 .839 .827 .847 .863 .893 .901
M ↓ .218 .225 .253 .190 .172 .195 .214 .155 .197 .174 .145 .133 .127 .132 .119 .111 .088 .083 .072

SS
D

[73]

Sα ↑ .566 .562 .602 .615 .603 .675 .621 .704 .673 .675 .747 .714 .776 .813 .841 .839 .807 .857 .882
Fβ ↑ .568 .592 .680 .740 .535 .682 .619 .711 .703 .710 .735 .687 .729 .781 .807 .810 .766 .844 .859
Eξ ↑ .717 .698 .769 .782 .700 .785 .736 .786 .779 .800 .828 .807 .865 .882 .894 .897 .852 .906 .919
M ↓ .195 .196 .038 .180 .214 .203 .278 .169 .192 .165 .142 .118 .099 .082 .062 .063 .082 .058 .044

SI
P [20]

Sα ↑ .511 .557 .616 .588 .595 .732 .727 .683 .717 .628 .653 .729 .716 .833 .842 .835 .850 .806 .879
Fβ ↑ .574 .620 .669 .687 .505 .763 .751 .618 .698 .661 .657 .712 .694 .818 .838 .830 .851 .821 .883
Eξ ↑ .716 .737 .770 .768 .721 .838 .853 .743 .798 .771 .759 .819 .829 .897 .901 .895 .903 .875 .922
M ↓ .184 .192 .298 .173 .224 .172 .200 .186 .167 .164 .185 .118 .139 .086 .071 .075 .064 .085 .055

权重的，这两个分支的不同在于深度分支的输入是 1 个通道。其他的参数我
们按照 PyTorch 的默认设置。这里使用 Adam [36] 优化模型。初始的学习
率设置为 1e-4 并且每隔 60 轮下降 10 倍。输入图像都统一调整为 352× 352

的尺寸。所有的训练图像用随机翻转、旋转和边界裁减进行数据增强。批次
大小设置为 10 的时候，训练模型 200 轮大约需要 10 个小时。

4.2 与最先进方法的对比

结果对比. 如表1所示, 我们的方法在四个评价指标 7 个数据集上超过所
有的对比方法。对于最好的对比方法（ICCV’19 DMRA [50] 和 CVPR’19
CPFP [70]）我们在四个评价指标 Sα, maxFβ, maxEξ, M 上有 2.5% ∼ 3.5%,
0.7% ∼ 3.9%, 0.8% ∼ 2.3%, 0.009 ∼ 0.016 的提升幅度。



BBS-Net for RGB-D Saliency Detection 11

RGB Depth GT CPFPDMRA TANet PCF MMCI CTMF AFNet DFOurs

(a)
Simple

Scene

(c) 
Multiple

Objects

(b) 
Small

Objects

(d) 
Complex

Background

(e) 
Low

Contrast

Scene

图 4: 我们的模型和八个先进方法在显著图结果上的对比。

表 2: 不同主干网络的实验。
模型

NJU2K [35] NLPR [49] STERE [48] DES [9] LFSD [40] SSD [73] SIP [20]
Sα ↑ M ↓ Sα ↑ M ↓ Sα ↑ M ↓ Sα ↑M ↓ Sα ↑M ↓ Sα ↑M ↓ Sα ↑M ↓

CPFP [70] .879 .053 .888 .036 .879 .051 .872 .038 .828 .088 .807 .082 .850 .064
DMRA [50] .886 .051 .899 .031 .835 .066 .900 .030 .839 .083 .857 .058 .806 .085

BBS-Net(VGG-16) .916 .039 .923 .026 .896 .046 .908 .028 .845 .080 .858 .055 .874 .056
BBS-Net(VGG-19) .918 .037 .925 .025 .901 .043 .915 .026 .852 .074 .855 .056 .878 .054
BBS-Net(ResNet-50) .921 .035 .930 .023 .908 .041 .933 .021 .864 .072 .882 .044 .879 .055

视觉上的对比.图4展示了我们的方法和几个对比方法预测的显著图。这些图
像分为了简单的场景 (a) 和各种复杂度的场景，包括小物体 (b)、多个物体
(c)、复杂的背景 (d) 和低对比度场景 (e)。首先，(a) 是个简单的例子。前景
的花在 RGB 图像中很明显，但是深度图质量很差且包含了一些干扰信息。
因此性能最好的两个模型 DMRA 和 CPFP 都不能完整地将显著目标检测
出来。而我们的方法能够更有效地利用深度图像的互补信息并且消除深度图
像的副作用。第二，(b) 展示了两个小物体图像例子。尽管第一行的茶壶的
把子很细小，我们的方法仍然能够很准确的检测到它。第三，(c) 展示两个
包含多个物体的图像。我们的方法能够检测出所有的显著目标，并且能够很
好地把它们分割出来。尽管 (c) 中第一行的深度图像没有清晰的信息，我们
的算法也能够正确的预测出显著图。第四，(d) 是具有复杂背景的两个例子。
我们的方法能够生成可靠的结果，而其他方法错误地把背景当成了显著性物
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表 3: 不同特征融合策略的对比研究。
# 设置

NJU2K [35] NLPR [49] STERE [48] DES [9] LFSD [40] SSD [73] SIP [20]
Sα ↑ M ↓ Sα ↑ M ↓ Sα ↑ M ↓ Sα ↑ M ↓ Sα ↑ M ↓ Sα ↑ M ↓ Sα ↑ M ↓

1 Low3 .881 .051 .882 .038 .832 .070 .853 .044 .779 .110 .805 .080 .760 .108
2 High3 .902 .042 .911 .029 .886 .048 .912 .026 .845 .080 .850 .058 .833 .073
3 All5 .905 .042 .915 .027 .891 .045 .901 .028 .845 .082 .848 .060 .839 .071
4 BBS-NoRF .893 .050 .904 .035 .843 .072 .886 .039 .804. .105 .839 .069 .843 .076
5 BBS-RH .913 .040 .922 .028 .881 .054 .919 .027 .833 .085 .872 .053 .866 .063

6 BBS-RL (ours) .921 .035 .930 .023 .908 .041 .933 .021 .864 .072 .882 .044 .879 .055

体。最后，(e) 展示了两个低对比度的例子，我们的方法能够通过抑制背景
的干扰和从深度图中捕获有用的信息从而产生可靠的结果。

5 讨论

扩展性. 现有的深度 RGB-D 模型主要使用三种主干网络架构 VGG-16 [54],
VGG-19 [54] 和 ResNet-50 [32]。为了进一步验证我们方法的扩展性，我们
在表2提供了使用不同主干网络的对比。数据显示，我们的模型在这三种架
构上均能够超过最先进方法 CPFP [70] 和 DMRA [50]。
融合策略. 我们进行了几方面的实验来验证我们的级联改良策略的有效性。
实验结果在表3和图5(a) 中。‘Low3’表示我们只用一个解码器聚合低三层
的特征，并且没有来自初始显著图的改良。学生特征包含丰富的有利于改善
边缘的细节信息但是同时也引入了很多背景的干扰。仅仅聚合低等级的特征
并不能产生较好的结果并且会产生许多模糊块（图5(a) 的第一行和第二行）
或者不能定位到显著性物体（图5(a) 的第三行）。‘High3’仅仅聚合高等级
的教师特征 Conv3∼5 生成显著图，与学生特征相比，教师特征是更‘老练’
的，因此包含更多的语义信息，能够帮助定位显著性物体，同时也保存了一
些边缘信息，因此聚合教师特征能够产生更好的结果。‘All5’同时用一个单
独的解码器聚合 5 层特征，它能够产生与‘High3’差不多的结果，但是会
产生一些由学生特征引入的噪音。‘BBS-NoRF’直接去掉我们的改良流，这
会导致很差的结果。‘BBS-RH’是一种与我们的方法相反的改良策略，也就
是说，先用解码器聚合低级的学生特征 Conv1∼3 生成初始显著图，然后用
初始显著图改良高级教师特征 Conv3∼5，最后用解码器聚合高级教师特征
生成最终的显著图。这种改良策略比我们的方法效果差，因为用这种改良策
略并不能消除掉学生特征中的噪声信息。除此之外，与‘All5’相比，我们
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表 4: 消融实验分析。‘BM’ 表示基础模型。‘CA’ 表示通道注意力机制。‘SA’ 是空间注
意力机制。‘PTM’ 代表级联上采样模块。

#
设置 NJU2K [35] NLPR [49] STERE [48] DES [9] LFSD [40] SSD [73] SIP [20]

BM CA SA PTM Sα ↑ M ↓ Sα ↑ M ↓ Sα ↑ M ↓ Sα ↑ M ↓ Sα ↑ M ↓ Sα ↑ M ↓ Sα ↑ M ↓

1 ✓ .908 .045 .918 .029 .882 .055 .917 .027 .842 .083 .862 .057 .864 .066
2 ✓ ✓ .913 .042 .922 .027 .896 .048 .923 .025 .840 .086 .855 .057 .868 .063
3 ✓ ✓ .912 .045 .918 .029 .891 .054 .914 .029 .855 .083 .872 .054 .869 .063
4 ✓ ✓ ✓ .919 .037 .928 .026 .900 .045 .924 .024 .861 .074 .873 .052 .869 .061

5 ✓ ✓ ✓ ✓ .921 .035 .930 .023 .908 .041 .933 .021 .864 .072 .882 .044 .879 .055

表 5: 级联解码器的有效性分析。

设置
NJU2K [35] NLPR [49] STERE [48] DES [9] LFSD [40] SSD [73] SIP [20]

Sα ↑ M ↓ Sα ↑ M ↓ Sα ↑ M ↓ Sα ↑ M ↓ Sα ↑ M ↓ Sα ↑ M ↓ Sα ↑ M ↓

元素级相乘 .915 .037 .925 .025 .897 .045 .925 .022 .856 .073 .868 .050 .880 .052

级联解码器 .921 .035 .930 .023 .908 .041 .933 .021 .864 .072 .882 .044 .879 .055

RGB Low3 High3 All5 BBS-RHGT BBS-RL RGB Depth #1 #3 #4 #5GT

(a) (b)

图 5: (a): 不同聚合策略的显著性结果图, (b): 不断增加不同模块的显著经结果图变化。
‘#’ 表示表4的对应行。

的方法能够充分利用不同层级特征的信息，因此能够得到很好的性能，也就
是有更少的背景上的干扰和更锋利的边缘（如图5(a) 的‘BBS-RL’所示）。
不同模块的有效性分析。如表4和图5(b) 所示，是多个模块有效性的消融分
析。基础模型 BM 表示 BBS-Net 模型没有添加任何额外模块（CA，SA 和
PTM）。如表1和表4所示，注意到仅仅 BM 就几乎能在所有数据集上超过现
有方法。增加通道注意力和空间注意力操作能够在多数数据集上提升模型的
性能。这个结论可以从表4第二行和第三行中看出来。同时增加它们的时候
（表4的第四行），相对于 BM，所有数据集上的性能都会被提升。能够很容易
从图5(b)中 ‘#3’和 ‘#4’推断出，通道注意力操作和空间注意力操作使得模
型更关注深度特征中有信息量的部分，从而能够对背景干扰进行抑制。最后
我们在第二个级联解码器后面加了一个级联上采样模块逐步把特征图输出
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表 6: 在三个数据集上与最先进的 RGB SOD 方法的对比。‘w/o D 和 ‘w/ D’ 表示训练
和测试的时候是否利用深度图信息。

方法
CPD [62] PoolNet [43] PiCANet [44] PAGRN [67] R3Net [14] Ours (w/o D) Ours (w/ D)
Sα ↑M ↓Sα ↑ M ↓ Sα ↑ M ↓ Sα ↑ M ↓ Sα ↑M ↓ Sα ↑ M ↓ Sα ↑ M ↓

NJU2K [35] .894 .046 .887 .045 .847 .071 .829 .081 .837 .092 .914 .038 .921 .035
NLPR [49] .915 .025 .900 .029 .834 .053 .844 .051 .798 .101 .925 .026 .930 .023
DES [9] .897 .028 .873 .034 .854 .042 .858 .044 .847 .066 .912 .025 .933 .021

为真实图像的分辨率大小。表4的第五行和图5(b) 的’#5’ 列显示‘PTM’能
够实现明显的性能提升，并且能够生成更细节的边缘。
为了进一步分析级联解码器的有效性，我们把级联解码器换为一个简单

的元素级别的相乘操作来进行对比。也就是说，我们首先用 1× 1 卷积和上
采样操作把来自不同层的特征变为相同的尺度，然后再通过元素级别上的相
乘操作进行融合。表5中的实验结果证明了级联解码器的有效性。
深度图的有效性. 为了研究深度信息是否真的能够提升 SOD 的性能，我
们进行了表6所示的两方面的实验。(i) 我们比较了 5 个最先进的 RGB 显
著目标检测方法（CPD [62], PoolNet [43], PiCANet [44], PAGRN [67] 和
R3Net [14]）。对于这些方法我们不输入深度信息，用我们的训练测试集划分
重新对这些方法进行训练。实验结果显示，由于利用了深度信息，‘Ours (w/
D)’能够显著地超过对比方法。(ii) 不利用深度信息训练我们的模型‘Ours
(w/o D)’，也就是把深度分支的输入设置为 0。通过比较‘Ours (w/ D)’和
‘Ours (w/o D)’，深度信息能够显著地提升模型的性能。这两方面的实验共
同证明了深度图带来的增益，这是因为深度图可以看做是一种先验知识，能
够为显著目标检测提供空间距离信息和边缘上的指导。

6 结论

本文提出了一个新颖的多等级多模态学习的框架 BBS-Net在七个 RGB-
D 数据集上达到最先进的效果。本文的模型是基于级联改良的新颖的二分支
主干策略。重要的是，我们提出的模型不依赖主干网络，未来也能够用于其
他相关领域的研究，比如语义分割、目标检测和分类等。
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