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用于高分辨率二分图像分割的双边参考算法

郑鹏1456, 高德宏2, 范登平 *1, 刘丽3, Jorma Laaksonen4, 欧阳万里5, Nicu Sebe6

ABSTRACT
我们引入了一种新颖的双边参考框架（BiRefNet），用于高分辨率二分图像分割（DIS）。该框架由两个基本组件组成：定位模块（LM）
和我们提出的双边参考（BiRef）重建模块（RM）。LM 利用全局语义信息辅助目标定位。在 RM 中，我们利用 BiRef 进行重建过程，
其中图像的层次化块作为源参考，梯度图作为目标参考。这些组件协同工作生成最终的预测图。此外，我们引入了辅助梯度监督，以

增强对细节区域的关注。此外，我们还概述了针对 DIS 的实用训练策略，以提高图像质量和训练过程。为了验证我们方法的广泛适用
性，我们在四个任务上进行了广泛的实验，证明 BiRefNet 在所有基准测试中表现出色，超越了任务特定的最新方法。我们的代码可见
于：https://github.com/ZhengPeng7/BiRefNet。
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图 1 我们提出的 BiRefNet 与最新的最先进方法（例如，IS-Net [1] 和 UDUN [2]）在高分辨率二分图像分割（DIS）结果的
视觉比较。细节部分进行了放大显示，以便更好地展示分割效果。

1 引言

随着高分辨率图像获取技术的进步，图像分割技
术已经从传统的粗略定位发展到实现高精度
的目标分割。这项任务，无论是涉及显著性目

标检测 [6] 还是隐藏目标检测 [7, 8]，都被称为高分辨率二
分图像分割（DIS） [9]，并在工业界中引起了广泛关注和
应用，例如三星、Adobe 和迪士尼等公司。

对于新的 DIS 任务，近期的研究考虑了中间监督 [9]、
频率先验 [10] 和统一-分割-统一 [11] 等策略，并取得
了不错的成果。本质上，它们要么在特征层级进行监督分
割 [9, 11]，要么引入额外的先验 [10] 以增强特征提取。然
而，这些策略仍不足以捕捉非常细微的特征（见 Fig. 1）。根
据我们的观察，通过对原始图像进行导数运算获得梯度特
征，可以很好地反映图像对象中的细微和非显著特征。此
外，当某些位置在颜色和纹理上与背景高度相似时，梯度
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图 2 我们提出的 BiRefNet 与其他现有高分辨率分割任务方法的比较。 (a) 常见框架 [1]; (b) 图像金字塔作为输入 [2,3]; (c) 缩
放后的图像作为内部参考 [4,5]; (d) BiRefNet：原始尺度图像的块作为内部参考，梯度先验作为外部参考。Enc = 编码器, Dec
= 解码器。

特征可能过于微弱。针对这种情况，我们进一步引入真实
值（GT）特征作为侧向监督，使框架能够学习这些位置的
特征。我们将图像参考的结合以及梯度和 GT 参考的引入
称为双边参考。

我们提出了一种新颖的渐进双边参考网络 BiRefNet，
用于处理高分辨率 DIS任务，其中包括独立的定位和重建
模块。对于定位模块，我们从视觉 Transformer 主干中提
取层次化特征，这些特征在深层中被合并和压缩，以在低
分辨率下获得粗略预测。对于重建模块，我们进一步设计
了内部和外部参考作为双边参考（BiRef），其中源图像和
梯度图在不同阶段输入解码器。与将原始图像调整大小以
确保与每个阶段解码特征一致的方法不同 [4,5]，我们保持
原始分辨率以保留内部参考的完整细节特征，并适应性地
将它们裁剪成块，以与解码特征兼容。此外，我们还研究并
总结了针对高分辨率（HR）数据的实用训练策略，包括长
时间训练和区域级别的损失，以更好地分割细节部分，并
采用多阶段监督以加速对它们的学习。

以下是我们的主要贡献总结：

1. 我们提出了一种名为双边参考网络（BiRefNet）的
方法，作为执行高质量二分图像分割的简单但强大
的基线模型。

2. 我们设计了一个双边参考模块，包括具有源图像引
导的内部参考和具有梯度监督的外部参考。该模块
在重建预测的高分辨率结果方面表现出显著的效果。

3. 我们探索并总结了各种针对 DIS 定制的实用策略，
以便轻松提升性能、预测质量和收敛加速。

4. 我们的提出的 BiRefNet 在不仅在 DIS 任务上展现
出卓越表现，还在 HRSOD 和 COD 任务上均取得
了领先水平，分别提升了 6.8%、2.0% 和 5.6% 的平
均 Sm 值 [12]。

2 相关工作

2.1 高分辨率下的类别无关式图像分割

高分辨率无类别图像分割一直是几十年来典型的计
算机视觉目标，许多相关任务被提出并引起了广泛关注，
如二分图像分割（DIS） [9]、高分辨率显著目标检测
（HRSOD） [13] 和隐藏目标检测（COD） [8]。为了提供
标准的 HRSOD 基准，提出了几个典型的 HRSOD 数据
集（如 HRSOD [13]、UHRSD [14]、HRS10K [15]）和大
量方法 [4,13,14,16]。Zeng 等人 [13] 在他们的网络中采用
了多尺度输入的全局-局部融合。Xie等人 [14]使用跨模型
移植模块处理来自多个主干（轻量级 [17] 和重型 [18]）的
不同尺度图像。金字塔混合也在 [4] 中用于降低计算成本。
由于周围干扰物的相似外观，隐藏目标很难定位 [19]。因
此，图像先验如频率 [20]、边界 [21]、梯度 [22] 等，被用
作辅助指导来训练 COD 模型。此外，研究发现更高的分
辨率有助于目标检测 [22–24]。为了生成更精确和细节丰富
的分割结果，Yin 等人 [25] 采用了带有掩码分离注意力的
渐进细化。Li 等人 [5] 在细化过程中结合了不同尺度的原
始图像。

高分辨率 DIS 是一项新提出的任务，更多地关注高
分辨率图像中目标物体的复杂纤细结构，使其更具挑战性。
Qin 等人 [9] 提出了 DIS5K 数据集和具有中间监督的 IS-
Net，以缓解细微区域的丢失。此外，Zhou 等人 [10] 在
其 DIS 网络中嵌入了频率先验，以捕捉更多细节。Pei 等
人 [11] 将标签解耦策略 [26] 应用于 DIS 任务，在物体边
界区域实现了具有竞争力的分割性能。Yu 等人 [27] 使用
高分辨率图像的块以更节省内存的方式加速训练。与以前
使用压缩/调整大小图像来增强高分辨率分割的模型不同，
我们利用完整的高分辨率图像作为补充信息，以获得更高
分辨率的更好预测。

2.2 分割中的渐进式细化

在图像抠图任务中，三分图（trimaps）被用作预定位
技术，以获得更精确的分割结果 [28,29]。在 Fig. 2中，我们
展示了相关网络的不同方法并比较了它们的差异 [1, 9–11,
30]。许多基于渐进细化策略的方法被提出。Yu等人 [31]使
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图 3 所提出的双边参考网络（BiRefNet）的流程图。BiRefNet 主要由定位模块（LM）和具有双边参考（BiRef）块的重建模
块（RM）组成。详细信息请参见 Sec. 3.1。

用预测的低分辨率（LR）alpha matte作为高分辨率（HR）
地图的指导。在 BASNet [32] 中，初始结果通过额外的细
化网络进行修正。CRM [33]通过与细化目标连续对齐特征
图来聚合详细特征。在 ICNet [3]中，原始图像也被缩小并
在不同阶段添加到解码器输出中进行细化。ICEG [34] 中
的生成器和检测器通过交互迭代进化，以获得更好的隐藏
物体检测（COD）分割结果。除了图像和真实标签（GT），
现有方法还使用辅助信息。例如，Tang 等人 [35] 在边界
上裁剪块以进一步细化。在用于图像超分辨率的 LapSRN
网络 [36, 37] 中，也生成了拉普拉斯金字塔以帮助高分辨
率图像重建。尽管这些方法成功地采用了细化策略以获得
更好的结果，但模型并未被引导专注于某些特定区域，这
在 DIS 任务中是一个问题。因此，我们在外部参考中引入
了梯度监督，以引导对具有更丰富细节区域敏感的特征。

3 方法

3.1 概览

如 Fig. 2(d) 所示，我们提出的 BiRefNet 不同于以往
的 DIS 方法。一方面，我们的 BiRefNet 明确地将高分辨
率数据上的 DIS 任务分解为两个模块，即定位模块（LM）
和重建模块（RM）。另一方面，我们没有直接将源图像 [2]
或先验信息 [10] 添加到输入中，而是在 RM 中采用我们
提出的双边参考（BiRef），充分利用原始尺度的源图像和
梯度先验。我们 BiRefNet 的完整框架如 Fig. 3所示。

3.2 定位模块

对于一个批量的高分辨率图像输入 I ∈
RN×3×H×W，使用变换器编码器 [18] 提取不同阶段的特
征，即 Fe

1 ,Fe
2 ,Fe

3 ,Fe，它们的分辨率分别为 {[Hk , W
k ], k =

4, 8, 16, 32}。前三个阶段的特征 {Fe
i }3i=1 通过侧向连接

（1×1卷积层）传递给相应的解码器阶段。同时，它们在最
后一个编码器块中被堆叠和串联以生成 Fe。
编码器输出特征 Fe 然后被送入一个分类模块，其

中 Fe 经过全局平均池化层和全连接层进行分类，以获
取更好的语义表示用于定位。高分辨率特征在瓶颈处被压
缩。为了扩大感受野以覆盖大物体的特征并同时专注于高
精度的局部特征 [38]，这对涉及高分辨率任务非常重要，我
们在这里使用 ASPP 模块 [39] 进行多上下文融合。Fe 被
压缩成 Fd，以便传递到重建模块。

3.3 重构模块

感受野（RF）的设置一直是高分辨率（HR）分割的一
个挑战。小感受野导致上下文信息不足，无法在大背景中
准确定位目标，而大感受野则常常导致在细节区域特征提
取不足。为实现平衡，我们在每个双边参考块（BiRef块）中
提出了重建块（RB）来替代普通的残差块。在 RB中，我们
采用了具有层次感受野的可变形卷积 [40]（即 1×1、3×3、
7×7）和自适应平均池化层，以提取不同尺度感受野的特
征。这些由不同感受野提取的特征被拼接为 Fθ

i，然后经过
1×1卷积层和批归一化层，生成重建模块的输出特征 Fd′

i 。
在重建模块中，压缩后的特征 Fd被输入到 BiRef块中，生
成特征 Fd

3。利用 F l
3，第一个 BiRef块预测粗略图，然后通
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变形卷积。聚合的特征然后用于预测外部参考中的梯度图。梯度感知特征然后被转换为注意力图，作用于原始特征。

过后续的 BiRef块重建成更高分辨率版本。参考 [41]，每个
BiRef 块的输出特征 Fd

i 在每个阶段与其侧向特征 F l
i 相

加，即 {Fd+
i = Upsample ↑ (Fd

i +F l
i ), i = 3, 2, 1}。同时，

所有 BiRef块通过多阶段监督生成中间预测 {Mi}1i=3，分
辨率依次递增。最后，最后的解码特征 Fd+

1 经过 1×1 卷
积层，得到最终的预测图M ∈ RN×1×H×W。

3.4 双边参考

在高分辨率二值图像分割（DIS）中，高分辨率（HR）
训练图像对于深度模型学习细节和实现高精度分割至关
重要。然而，大多数分割模型遵循以往的工作 [1, 41]，采
用编码器-解码器结构设计网络架构，分别进行下采样和上
采样。此外，由于输入图像尺寸较大，聚焦目标物体变得
更加困难。为了解决这两个主要问题，我们提出了双边参
考，由内部参考（InRef）和外部参考（OutRef）组成，如
Fig. 4所示。内部参考和外部参考分别起到补充高分辨率
信息和吸引注意力到细节密集区域的作用。
在 InRef中，具有原始高分辨率的图像 I 被裁剪为与

相应解码器阶段的输出特征一致大小的补丁 {PN
k=1}。这

些补丁与原始特征 Fd+
i 叠加后输入重建模块（RM）。

现有使用类似技术的方法，要么仅在最后的解码阶段添加
I [11]，要么将 I 调整尺寸，使其适用于低分辨率的原始
特征。我们的内部参考通过自适应裁剪避免了这两个问题，
并在每个阶段提供必要的高分辨率信息。

在 OutRef 中，我们使用梯度标签来吸引更多注意力
到具有丰富梯度信息的区域，这对于细小结构的分割至关
重要。首先，我们提取输入图像的梯度图作为 Ggt

i 。同时，
Fθ

i 被用来生成特征 FG
i 以产生预测的梯度图 Ĝi。通过这

种梯度监督，FG
i 对梯度变得敏感。它通过一个卷积层和

一个 sigmoid 层，用于生成梯度参考注意力 AG
i ，然后与

Fd′

i 相乘，生成 BiRef 块的输出 Fd
i−1。

考虑到背景可能包含大量梯度信息的非目标噪声，我
们采用了一种掩蔽策略来减轻非目标区域的影响。我们对
中间预测结果Mi 进行形态学操作，并使用膨胀后的Mi

作为掩膜。该掩膜用于与梯度图 Ggt
i 相乘，以生成 Gm

i ，
从而去除掩膜区域外的梯度。

3.5 目标函数

在高分辨率分割任务中，仅使用像素级监督（BCE
损失）通常会导致高分辨率数据中细节结构信息的劣化。
受 [32] 中使用混合损失取得优秀结果的启发，我们将
BCE、IoU、SSIM 和 CE 损失结合使用，分别在像素、区
域、边界和语义级别进行监督。

最终的目标函数是上述损失的加权组合，可以公式化
为：

L = L像素 + L区域 + L边界 + L语义

= λ1LBCE + λ2LIoU + λ3LSSIM + λ4LCE ,
(1)

其中，λ1, λ2, λ3 和 λ4 分别设置为 30, 0.5, 10 和 5，以在
训练开始时保持所有损失在相同的量级。最终的目标函数
包括二元交叉熵（BCE）损失、交并比（IoU）损失、结构
相似性指数（SSIM）损失和交叉熵（CE）损失。损失函数
的完整定义如下所示。

• 二元交叉熵损失：像素感知监督，用于生成二值图的
像素级监督：

LBCE=−
∑

(i,j)

[G(i,j) log(M(i,j))+(1−G(i,j)) log(1−M(i,j))],

(2)
其中 G(i, j) 和M(i, j) 分别表示像素 (i, j) 处的真
实值和二值化预测图的值。

• 交并比损失：区域感知监督，用于增强二值图预测：

LIoU = 1−
H∑

r=1

W∑
c=1

M(i,j)G(i,j)

H∑
r=1

W∑
c=1

[M(i,j)+G(i,j)−M(i,j)G(i,j)]

. (3)

• 结构相似性指数损失：在边界感知监督中，用于提高
边界部分的准确性。给定GT地图G和预测地图M，
y = {yj : j = 1, ..., N2} 和 x = {xj : j = 1, ..., N2}
分别表示从 G 和 M 中提取的两个对应的 N × N

区域的像素值。SSIM(x, y) 定义如下：

LSSIM = 1− (2µxµy + C1)(2σxy + C2)

(µ2
x + µ2

y + C1)(σ2
x + σ2

y + C2)
, (4)
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其中，µx、µy 分别是 x 和 y 的均值，σx、σy 分别
是它们的标准差，σxy 是它们的协方差。C 是为了
避免除以零。

• 交叉熵损失：语义感知监督，用于学习更好的语义表
示：

LCE = −
N∑

c=1

yo,c log(po,c), (5)

这里，N 是类别数，yo,c 表示类别 c 是否是观测 o

的正确分类，po,c 表示预测的观测 o 属于类别 c 的
概率。

3.6 根据 DIS 任务量身定制的训练策略

由于在高分辨率数据上训练模型的高成本，我们已经
探索了针对高分辨率分割任务的训练技巧，以提高性能并
降低训练成本。
首先，我们发现我们的模型在 DIS5K 数据集上相

对快速地收敛于目标定位和粗略结构的分割（使用 F-
measure [42]、S-measure [12]等指标，例如在 200个 epochs
内）。然而，在分割精细部分的性能仍然在经过非常长时间
的训练后继续提升（例如在 400个 epochs内），这可以通过
诸如 Fω

β 和 HCEγ 等指标来反映。其次，虽然长时间训练
可以轻松达到在结构和边缘上的优秀结果，但它消耗了太
多计算资源；我们发现多阶段监督能显著加速学习，特别
是在细节分割方面，并使模型在仅使用 30%的训练 epochs
情况下达到类似的性能。第三，我们还发现，仅使用区域级
别的损失进行微调可以轻松改善预测结果的二值化，并且
提升那些与实际使用更为接近的度量分数（例如 Fω

β、E
m
ϕ 、

HCE）。最后，我们在骨干网络上使用了上下文特征融合
和图像金字塔输入，这些是常用的技巧，用于处理深度模
型中的高分辨率图像。在实验中，这两种对骨干网络的修
改在 DIS 和类似的高分辨率分割任务中都取得了整体改
进。

表 1 多阶段监督方法在加速训练和减少训练轮数方面的定量
剔除研究。

设置 DIS-VD
MSS Epoch F x

β ↑ Fω
β ↑ M ↓ Sm ↑ Em

ϕ ↑ HCEγ ↓
200 .875 .848 .041 .886 .914 1207
400 .897 .863 .036 .905 .937 1039

✓ 200 .892 .858 .037 .901 .932 1043

如表. 1所示，我们展示了训练轮数和多阶段监督的有
效性。结果显示，我们的 BiRefNet 在训练 200 个轮次后
可以达到相对良好的结果。持续训练至 400 个轮次可以在
衡量结构信息的指标（例如 Fx

β，Sm）中略微提升，同时在
衡量细节信息的指标（例如 HCEγ）中带来更大的改善。

尽管简单的长时间训练可以达到更好的结果，但改善
幅度相对较小，考虑到在高分辨率数据上的高计算成本。
我们研究了多阶段监督（MSS），这是二值分割工作中广
泛使用的训练策略 [9, 43]。与这些工作中用于提高精度的
MSS不同，我们的MSS在加速训练收敛方面发挥作用。如
表. 1中的结果所示，我们的 BiRefNet使用 MSS训练 200
个轮次可以达到与使用 400 个轮次训练相似的性能。MSS
成功地将训练时间减少了一半，并可以用于进一步的高分
辨率分割任务，以实现更高效的训练。

4 实验

4.1 数据集

训练集。对于 DIS任务，我们按照 [9–11]的方法，使
用 DIS5K-TR 作为实验中的训练集。对于 HRSOD 任务，
我们按照 [14] 的方法，设置不同的 HRSOD、UHRSD 和
DUTS组合作为训练集。对于 COD任务，我们按照 [8,23]
的方法，使用 CAMO-TR 和 COD10K-TR 中的隐蔽样本
作为训练集。
测试集。为了对我们的 BiRefNet进行全面评估，我们

在 DIS5K 的所有测试集（DIS-TE1、DIS-TE2、DIS-TE3
和 DIS-TE4）上进行了测试。此外，我们还在 HRSOD 测
试集（DAVIS-S [13]、HRSOD-TE [13]和 UHRSD-TE [14]）
以及 COD测试集（CAMO-TE [44]、COD10K-TE [19]和
NC4K [45]）上对 BiRefNet进行了评估。低分辨率的 SOD
测试集（DUTS-TE [46]和 DUT-OMRON [47]）也被用于
补充实验。

4.2 评估协议

为了进行全面评估，我们采用了广泛使用的指标，即
S-measure [12] (Sm)、最大/平均/加权 F-measure [42]
(Fx

β /F
m
β /Fω

β )、最大/平均 E-measure [48] (Ex
ξ /E

m
ξ )、平

均绝对误差 (MAE) 以及松弛 HCE [9] (HCEγ) 来评估性
能。以下是这些指标的详细描述。

• S-measure [12]（结构度量, Sα）是一种衡量显著图
与其对应 GT图之间结构相似度的指标。Sα 的评估
速度很快，无需二值化。Sα-measure 的计算公式如
下：

Sα = α · So + (1− α) · Sr, (6)

其中，So 和 Sr 分别表示对象感知和区域感知的结
构相似度，α默认设置为 0.5，参考 Fan et al.在 [12]
中的建议。

• F-measure [42] (Fβ) 用于评估精度和召回率的加权
调和平均值。显著性图的输出以不同的阈值进行二
值化，以获得一组二值显著性预测。预测的显著性

CAAI Artificial Intelligence Research | VOL 1| June 2024| 1–5 5



ARTICLE BiRefNetARTICLE BiRefNetARTICLE BiRefNet

图和 GT 图进行比较，以获得精度和召回率值。F-
measure 的计算公式如下：

Fβ =
(1 + β2) · Precision ·Recall

β2 · Precision+Recall
, (7)

其中 β2 设置为 0.3，以强调精度优于召回率，遵
循 [49]。使用整个数据集的最佳阈值获得的最大 F-
measure 得分记为 Fx

β。

• E-measure [48] (增强对齐度量, Eξ) 旨在作为一种
感知度量，用于评估预测图和 GT 图在局部和全局
上的相似性。E-measure 定义为：

Eξ =
1

WH

W∑
x=1

H∑
y=1

ϕξ(x, y), (8)

where ϕξ 表示增强对齐矩阵。类似于 F-measure，我
们同样采用最大 E-measure (Ex

ξ )和平均 E-measure
(Em

ξ ) 作为我们的评估指标。

• MAE (平均绝对误差, ϵ) 是一个简单的像素级评估
指标，用于测量非二值化预测结果 M 和 GT 图像
G 之间的绝对差异。它的定义如下：

ϵ =
1

WH

W∑
x=1

H∑
y=1

|Ŷ (x, y)−G(x, y)|. (9)

• HCEγ [9] (人工纠正代价, HCE) 是一种新提出的
评估指标，旨在评估在实际应用中满足特定精度要
求所需的人力修正工作量。具体而言，HCE 通过大
约需要的鼠标点击次数来量化。在实际应用中，可
以容忍较小的预测错误。因此，引入了松弛 HCE

(HCEγ)，其中 γ 表示容忍度。在实验中，我们使用
HCE5 (带有 γ = 5 的松弛 HCE) 以保持与原始论
文 [9] 的一致性，该论文详细描述了 HCEγ。

4.3 实现细节

所有图像均调整大小为 1024×1024 用于训练和测试。
生成的分割地图经过重新调整大小（即双线性插值），以便
与相应的 GT 地图的原始大小进行评估。训练过程中唯一
使用的数据增强技术是水平翻转。类别数 C 设置为 219，
与 DIS-TR 中的定义一致。我们提出的 BiRefNet 分别对
DIS/HRSOD/COD任务进行 600/150/150个 epoch的训
练，使用 Adam优化器 [50]。在最后的 20个 epoch中，模
型使用 IoU 损失进行微调。初始学习率分别设置为 10−4

（DIS 任务）和 10−5（HRSOD 和 COD 任务）。我们使用
PyTorch [51]在八个 NVIDIA A100 GPU上进行训练，每
个 GPU 的批量大小为 N = 4。

4.4 消融研究

我们研究了引入到我们模型中的每个组成部分（即
RM 和 BiRef）以及实用策略（即 CFF、IPT 和 RLFT），
并进行了它们对改善 DIS结果贡献的调查。关于每个模块
和策略的定量结果分别显示在表. 2和3中。

表 2 对提出的 BiRefNet 中的各个组成部分进行的定量消融
研究，包括重建模块（RM）、内向参考（InRef）、外向参考
（OutRef）以及它们的组合。

模块 DIS-VD
RM InRef OutRef F x

β ↑ Fω
β ↑ M ↓ Sm ↑ Em

ϕ ↑ HCEγ ↓
.837 .785 .056 .845 .887 1204

✓ .855 .831 .048 .865 .895 1167
✓ .848 .825 .050 .857 .903 1152

✓ ✓ .869 .834 .041 .886 .912 1093
✓ ✓ .863 .831 .042 .891 .918 1106

✓ ✓ .861 .839 .044 .881 .911 1114
✓ ✓ ✓ .889 .851 .038 .900 .924 1065

基准模型。我们提供了一个简单但强大的编码器-解码
器网络作为 DIS任务的基准线。为了在不同尺度上捕捉更
好的层次特征，我们选择了 Swin Transformer Large 作为
默认的骨干网络 [18]。然后，为了在 DIS 任务中获得更好
的语义表示，我们根据其标签名称将 DIS-TR 中的图像划
分为 219个类，并在编码器的末端添加了一个辅助分类头。
在基准网络的解码器中，每个解码器块由两个残差块 [17]
组成。编码器和解码器的所有阶段都通过 1×1 卷积连接，
除了最深的阶段，这里使用了 ASPP [39] 块进行连接。通
过这个设置，我们的基准网络在大多数指标上都优于现有
的 DIS 模型，如表. 2和表. 4所示。

表 3 训练高分辨率分割的实用策略效果评估，包括上下文特
征融合（CFF）、图像金字塔输入（IPT）、区域损失微调
（RLFT）及其组合。这些结果由我们的最终模型得出。

模块 DIS-VD
CFF IPT RLFT F x

β ↑ Fω
β ↑ M ↓ Sm ↑ Em

ϕ ↑ HCEγ ↓
.889 .851 .038 .900 .924 1065

✓ .893 .856 .038 .904 .928 1054
✓ .895 .857 .037 .904 .927 1051

✓ .890 .861 .036 .899 .932 1043
✓ ✓ ✓ .897 .863 .036 .905 .937 1039

重建模块。如 表. 2 所示，我们的模型在提出的重建
模块（RM）的帮助下总体上有所改进。RM在高分辨率特
征上提供了多尺度感受野，用于捕捉局部细节和整体语义
信息。它在几乎不增加额外计算成本的情况下，相对提升
了约 2.2% 的 Fx

β 指标。
双向参考。我们分别研究了双向参考中的内向参考

(InRef，使用源图像) 和外向参考 (OutRef，使用梯度标
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表 4 DIS5K 上我们的 BiRefNet 与现有方法的定量比较。“↑” (“↓”) 表示更高（更低）更好。我们使用来自 [11] 的结果，其中
所有方法均采用 1024×1024 的输入。

方法
DIS-TE1 (500) DIS-TE2 (500) DIS-TE3 (500)

F x
β ↑Fω

β ↑M ↓Sm ↑Em
ϕ ↑HCEγ ↓ F x

β ↑Fω
β ↑M ↓Sm ↑Em

ϕ ↑HCEγ ↓ F x
β ↑Fω

β ↑M ↓Sm ↑Em
ϕ ↑HCEγ ↓

BASNet19 [32] .663 .577 .105 .741 .756 155 .738 .653 .096 .781 .808 341 .790 .714 .080 .816 .848 681
U2Net20 [52] .701 .601 .085 .762 .783 165 .768 .676 .083 .798 .825 367 .813 .721 .073 .823 .856 738
HRNet20 [53] .668 .579 .088 .742 .797 262 .747 .664 .087 .784 .840 555 .784 .700 .080 .805 .869 1049
PGNet22 [14] .754 .680 .067 .800 .848 162 .807 .743 .065 .833 .880 375 .843 .785 .056 .844 .911 797
IS-Net22 [9] .740 .662 .074 .787 .820 149 .799 .728 .070 .823 .858 340 .830 .758 .064 .836 .883 687
FP-DIS23 [10] .784 .713 .060 .821 .860 160 .827 .767 .059 .845 .893 373 .868 .811 .049 .871 .922 780
UDUN23 [11] .784 .720 .059 .817 .864 140 .829 .768 .058 .843 .886 325 .865 .809 .050 .865 .917 658
BiRefNet .860 .819 .037 .885 .911 106 .894 .857 .036 .900 .930 266 .925 .893 .028 .919 .955 569
BiRefNetSwinB .857 .819 .038 .884 .912 110 .890 .854 .037 .898 .930 275 .919 .886 .030 .915 .953 597
BiRefNetSwinT .823 .774 .048 .855 .887 117 .862 .821 .046 .877 .912 290 .899 .860 .036 .897 .942 627
BiRefNetPV Tv2b2 .839 .796 .042 .870 .903 111 .881 .842 .040 .888 .925 280 .903 .866 .036 .901 .941 614

方法
DIS-TE4 (500) DIS-TE (1-4) (2,000) DIS-VD (470)

F x
β ↑Fω

β ↑M ↓Sm ↑Em
ϕ ↑HCEγ ↓ F x

β ↑Fω
β ↑M ↓Sm ↑Em

ϕ ↑HCEγ ↓ F x
β ↑Fω

β ↑M ↓Sm ↑Em
ϕ ↑HCEγ ↓

BASNet19 [32] .785 .713 .087 .806 .844 2852 .744 .664 .092 .786 .814 1007 .737 .656 .094 .781 .809 1132
U2Net20 [52] .800 .707 .085 .814 .837 2898 .771 .676 .082 .799 .825 1042 .753 .656 .089 .785 .809 1139
HRNet20 [53] .772 .687 .092 .792 .854 3864 .743 .658 .087 .781 .840 1432 .726 .641 .095 .767 .824 1560
PGNet22 [14] .831 .774 .065 .841 .899 3361 .809 .746 .063 .830 .885 1173 .798 .733 .067 .824 .879 1326
IS-Net22 [9] .827 .753 .072 .830 .870 2888 .799 .726 .070 .819 .858 1016 .791 .717 .074 .813 .856 1116
FP-DIS23 [10] .846 .788 .061 .852 .906 3347 .831 .770 .047 .847 .895 1165 .823 .763 .062 .843 .891 1309
UDUN23 [11] .846 .792 .059 .849 .901 2785 .831 .772 .057 .844 .892 977 .823 .763 .059 .838 .892 1097
BiRefNet .904 .864 .039 .900 .939 2723 .896 .858 .035 .901 .934 916 .891 .854 .038 .898 .931 989
BiRefNetSwinB .899 .860 .040 .895 .938 2836 .891 .855 .036 .898 .933 954 .881 .844 .039 .890 .925 1029
BiRefNetSwinT .880 .834 .049 .878 .925 2888 .866 .822 .045 .877 .916 980 .862 .819 .045 .874 .917 1070
BiRefNetPV Tv2b2 .890 .846 .045 .886 .929 2871 .878 .838 .041 .886 .925 969 .868 .827 .044 .880 .919 1073

签)的有效性。InRef全局补充了无损的高分辨率信息，而
OutRef 则更加关注细节部分，以在这些区域实现更高的
精度。如表. 2所示，它们共同使得我们的模型 BiRefNet
相对提高了 2.9% 的 Fx

β。RM 和 BiRef 的组合使得相对
提高了 6.2% 的 Fx

β。

训练策略。如表. 3所示，所提出的策略从不同角度提
升了性能。CCF 和 IPT 提高了整体性能，而 RLFT 则特
别提高了边缘细节的精度，这在诸如 Fω

β 和 HCEγ 等指
标中得到了体现。

4.5 SOTA 比较

为了验证我们方法的普适性，我们在四个任务上进行
了广泛的实验，即高分辨率二分图像分割（DIS）、高分辨
率显著物体检测（HRSOD）、隐蔽物体检测（COD）和显
著物体检测（SOD）。我们将我们提出的模型（BiRefNet）

与所有最新的任务特定模型在现有基准数据集上进行了
比较 [8, 9, 13,14,44–47]。

定量结果。如表. 4所示，这是提出的 BiRefNet 与
之前最先进方法的定量比较。我们的 BiRefNet 在广泛使
用的评估指标上表现优异，超过了所有先前的方法。DIS-
TE1∼DIS-TE4的复杂性按升序排列。结构相似度指标（例
如 Sα, Ex

ϕ）更关注全局信息。像素级指标（如 MAE (M)）
强调细节的精确性。基于平均值的指标（例如 Em

ϕ , Fm
ϕ ）

更符合实际应用中阈值化地图的要求。正如表. 4所示，我
们的 BiRefNet 不仅在全局形状的准确性上优于先前的方
法，而且在像素级的细节上也表现出色。特别值得注意的
是，在更贴近实际应用的指标上，我们的结果更好。

此外，我们的 BiRefNet 在 HRSOD 和 COD 任务上
也优于现有的任务特定模型。如表. 5所示，BiRefNet在高
分辨率和低分辨率显著物体检测基准上都取得了更高的
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图像 标签 Ours UDUN [11] IS-Net [9] U2Net [52] HRNet [53]

D
IS

-T
E1

D
IS

-T
E2

D
IS

-T
E3

D
IS

-T
E4

D
IS

-V
D

图 5 所提出的 BiRefNet 在 DIS5K 数据集上与先前方法的定性比较。先前方法的结果来源于文献 [11]，其中所有模型均使用
1024×1024 大小的图像进行训练。放大以获得更好的视图。
表 5 我们的 BiRefNet 与高分辨率和低分辨率显著物体检测数据集中最先进方法的定量比较。这里 TR 表示训练集。为了进
行公平比较，我们使用不同的训练集组合来训练我们的 BiRefNet，其中 1、2 和 3 分别代表 DUTS [46]、HRSOD [13] 和
UHRSD [14]。

测试集
高分辨率基准 低分辨率基准

方法 TR
DAVIS-S (92) HRSOD-TE (400) UHRSD-TE (988) DUTS-TE (5,019) DUT-OMRON(5,168)

Sm ↑F x
β ↑Em

ϕ ↑M ↓ Sm ↑F x
β ↑Em

ϕ ↑M ↓ Sm ↑F x
β ↑Em

ϕ ↑M ↓ Sm ↑F x
β ↑Em

ϕ ↑M ↓ Sm ↑F x
β ↑Em

ϕ ↑ M ↓

LDF20 [26] 1 .922 .911 .947 .019 .904 .904 .919 .032 .888 .913 .891 .047 .892 .898 .910 .034 .838 .820 .873 .051
HRSOD19 [13] 1,2 .876 .899 .955 .026 .896 .905 .934 .030 - - - - .824 .835 .885 .050 .762 .743 .831 .065
DHQ21 [16] 1,2 .920 .938 .947 .012 .920 .922 .947 .022 .900 .911 .905 .039 .894 .900 .919 .031 .836 .820 .873 .045
PGNet22 [14] 1 .935 .936 .947 .015 .930 .931 .944 .021 .912 .931 .904 .037 .911 .917 .922 .027 .855 .835 .887 .045
PGNet22 [14] 1,2 .948 .950 .975 .012 .935 .937 .946 .020 .912 .935 .905 .036 .912 .919 .925 .028 .858 .835 .887 .046
PGNet22 [14] 2,3 .954 .957 .979 .010 .938 .945 .946 .020 .935 .949 .916 .026 .859 .871 .897 .038 .786 .772 .884 .058
BiRefNet 1 .967 .966 .984 .008 .957 .958 .972 .014 .931 .933 .943 .030 .939 .937 .958 .019 .868 .813 .878 .040
BiRefNet 1,2 .973 .976 .990 .006 .962 .963 .976 .011 .937 .942 .951 .024 .938 .935 .960 .018 .868 .818 .882 .040
BiRefNet 1,3 .975 .977 .989 .006 .959 .958 .972 .014 .952 .960 .965 .019 .942 .942 .961 .018 .881 .837 .896 .036
BiRefNet 2,3 .976 .980 .990 .006 .956 .953 .967 .016 .952 .958 .964 .019 .933 .928 .954 .020 .864 .810 .879 .040
BiRefNet 1,2,3 .975 .979 .989 .006 .962 .961 .973 .013 .957 .963 .969 .016 .944 .943 .962 .018 .882 .839 .896 .038

准确性。与之前的最先进方法 [14]相比，我们的 BiRefNet
在 Sm 指标上平均提高了 2.0%。此外，如表. 6所示，在
COD 任务中，BiRefNet 相比之前的最先进模型也表现出
色，在三个广泛使用的 COD 基准上，Sm 指标平均提高
了 5.6%。这些结果显示了我们 BiRefNet 在类似高分辨率

任务上的显著泛化能力。

此外，我们的 BiRefNet 在 HRSOD 和 COD 任务上
也优于现有的任务特定模型。如表. 5所示，BiRefNet在高
分辨率和低分辨率 SOD 基准测试中均取得了更高的准确
性。与之前的 SOTA 方法 [14] 相比，我们的 BiRefNet 在
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表 6 与最近方法的比较。正如所见，BiRefNet 的表现远优于先前的方法。

方法
CAMO (250) COD10K (2,026) NC4K (4,121)

Sm ↑ Fω
β ↑ Fm

β ↑ Em
ϕ ↑ Ex

ϕ ↑ M ↓ Sm ↑ Fω
β ↑ Fm

β ↑ Em
ϕ ↑ Ex

ϕ ↑ M ↓ Sm ↑ Fω
β ↑ Fm

β ↑ Em
ϕ ↑ Ex

ϕ ↑ M ↓

SINet20 [19] .751 .606 .675 .771 .831 .100 .771 .551 .634 .806 .868 .051 .808 .723 .769 .871 .883 .058
BGNet22 [21] .812 .749 .789 .870 .882 .073 .831 .722 .753 .901 .911 .033 .851 .788 .820 .907 .916 .044
SegMaR22 [54] .815 .753 .795 .874 .884 .071 .833 .724 .757 .899 .906 .034 .841 .781 .820 .896 .907 .046
ZoomNet22 [55] .820 .752 .794 .878 .892 .066 .838 .729 .766 .888 .911 .029 .853 .784 .818 .896 .912 .043
SINetv222 [8] .820 .743 .782 .882 .895 .070 .815 .680 .718 .887 .906 .037 .847 .770 .805 .903 .914 .048
FEDER23 [56] .802 .738 .781 .867 .873 .071 .822 .716 .751 .900 .905 .032 .847 .789 .824 .907 .915 .044
HitNet23 [24] .849 .809 .831 .906 .910 .055 .871 .806 .823 .935 .938 .023 .875 .834 .853 .926 .929 .037
FSPNet23 [23] .856 .799 .830 .899 .928 .050 .851 .735 .769 .895 .930 .026 .879 .816 .843 .915 .937 .035
BiRefNet .904 .890 .904 .954 .959 .030 .913 .874 .888 .960 .967 .014 .914 .894 .909 .953 .960 .023

T
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Input GT Ours HitNet FSPNet ZoomNet SINetv2

图 6 在 COD10K 基准测试上，提出的 BiRefNet 与其他竞争方法的视觉比较。这里提供了具有不同挑战性的样本，以展示
BiRefNet 在不同视角上的优越性。

Sm 指标上平均提高了 2.0%。此外，如表. 6所示，在 COD
任务中，BiRefNet 相比于之前的 SOTA 模型也表现更好，
在三个广泛使用的 COD 基准测试中 Sm 指标平均提高了
5.6%。这些结果显示了我们 BiRefNet 在类似高分辨率任
务上的显著泛化能力。

图 7 提出的 BiRefNet 与最佳任务特定模型的定量比较。这
里使用 S-measure [12]进行比较。UDUN [11]、FSPNet [23]、
PGNet-UH [14] 和 PGNet-DH [14] 分别是目前在 DIS、
COD、HRSOD 和 SOD 任务上的最佳模型。
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表 7 不同 DIS 方法在性能、效率和模型复杂性方面的比较。

模型 运行时间（毫秒） # 参数数量 (MB) MACs (G) DIS-TEs (HCE,Fω
β )

BiRefNetSwinL 83.3 215 1143 916, .858

BiRefNetSwinL_cp 78.3 215 1143 916, .858

BiRefNetSwinB 61.4 101 561 954, .855

BiRefNetSwinT 40.9 39 231 980, .822

BiRefNetPV Tv2b2 47.8 35 195 969, .838

BiRefNetPV Tv2b1 36.6 23 147 978, .817

BiRefNetPV Tv2b0 32.9 11 89 1013, .806

IS-Net 16.0 44 160 1016, .726

UDUNRes50 33.5 25 142 977, .772

定性结果。如 Fig. 5所示，这是由最具竞争力的现有
DIS模型和提出的 BiRefNet生成的分割图。结果表明，我
们提供了所有测试集和一个验证集的样本。从两个方面来
看，BiRefNet优于之前的 DIS方法，即目标物体的位置和
物体细节的更精确分割。例如，在 DIS-TE4 和 DIS-TE2
的样本中，有邻近的干扰物吸引了其他模型的注意，产生
了误报。相反，我们的 BiRefNet 消除了干扰物并准确分
割了目标。在 DIS-TE3 和 DIS-VD 的样本中，BiRefNet
在精确分割细节丰富的区域方面表现出色。与之前的方法
相比，我们的 BiRefNet 能够清晰地分割细长的形状和曲
线边缘。

我们还提供了 COD 任务的定性比较。如 Fig. 6所
示，显示了具有不同挑战的难样本。例如，在被遮挡的青
蛙那一行，青蛙的区域被覆盖它的树枝分隔开，而我们
的 BiRefNet 能够准确分割出几乎与 GT 图一致的散落
碎片。相比之下，其他方法的结果中很难找到所有碎片，
更不用说提供精确的分割图了。对于微小和细长的物体，
BiRefNet 表现出更好的目标识别能力。我们的 BiRefNet
在找到多个隐蔽物体方面也显示出优越性。

效率和复杂性比较。我们为 BiRefNet 配备了不同
的骨干网络，以获得不同规模的模型。进一步测试它们
的运行时间、参数数量、MACs 和性能，以提供与其他
方法的全面比较。首先，我们在表. 7中提供了定量比
较。最大的 BiRefNet 的 FPS 可以超过 10，这在
大多数实际应用中是可以接受的。我们还使用 PyTorch
2.0 [51] 对 BiRefNetSwinL 进行编译，得到的版本
（BiRefNetSwinL_cp）使推理速度加快了 13%。此外，我
们在 Fig. 8中绘制了每个模型的性能和运行时间，以更清
晰地展示。BiRefNet 与不同骨干网络在 DIS-TEs 和 DIS-
VD上进行评估，并与现有 DIS方法进行比较。不同方法用
不同颜色和标记表示。所有测试均在单个 NVIDIA A100

GPU 和 AMD EPYC 7J13 CPU 上进行。

20 30 40 50 60 70 80
Runtime (ms) ↓

0.72

0.74

0.76

0.78

0.80

0.82

0.84

0.86
F
ω β
↑

BiRefNet-SwinL
BiRefNet-SwinB
BiRefNet-SwinT
BiRefNet-PVT_v2_b2
BiRefNet-PVT_v2_b1
BiRefNet-PVT_v2_b0
IS-Net
UDUN

图 8 BiRefNet 与现有 DIS 方法在效率、规模、复杂性和性
能方面的比较。

5 潜在应用

我们可以预想到生成的精细结果有潜力被用于各种
实际应用。

潜在应用 #1 裂缝检测。墙壁的质量对建筑的健康至
关重要 [57]。然而，通常基于常用数据集（例如 COCO [58]）
训练的分割模型只能分割常规的前景对象。而我们提出的
BiRefNet 在 DIS5K 数据集上训练，对细节更加敏感，能
够分割具有更高形状复杂性的目标。如 Fig. 9（A）所示，
我们的 BiRefNet 能够准确地发现墙壁上的裂缝，并帮助
确定何时需要进行修复。

潜在应用 #2 高精度对象提取。前景对象提取和背景
去除近年来已成为流行的应用。然而，常见的方法在目标
对象具有高形状复杂性时（例如细节丰富的目标）往往难
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以生成高质量的结果 [32,52]，或者需要手动引导（例如涂
鸦、点选或粗略遮罩）才能进行更精确的分割 [28,59]。我
们提出的 BiRefNet在 DIS5K数据集上训练，能够生成更
高分辨率的结果，并且可以在不使用遮罩的情况下分割到
头发级别的细线，如 Fig. 9 (B) 所示。基于这样精细化的
结果，未来可能有许多成功的下游应用。

6 第三方创造

自从我们的项目于 2024 年 3 月 7 日发布以来，它已
经引起了社区中许多研究人员和开发者的广泛关注，并得
到了他们的自发推广。此外，也有许多出色的第三方应用
基于我们的 BiRefNet开发。由于相关工作的快速增长，我
们只列出了一些典型的应用。

#1实际应用。因为我们的 BiRefNet表现出色，越来
越多的社区开发者创建了第三方应用12。如 Fig. 9 (C和D)
所示，一些开发者已将我们的 BiRefNet 集成到 ComfyUI
作为节点，这在前景分割抠图方面对后续的稳定扩散模型
处理有很大帮助。为了更好的在线访问体验，Fal.AI 已经
建立了一个在线演示，运行在 A6000 GPU 上1，如 Fig. 9
(E) 所示。除了常见的结果预测外，这个在线应用还提供
了 API 服务，方便通过 HTTP 请求进行使用。

#2 社交媒体。
最近，我们的 BiRefNet引起了社区的关注。许多推文

已经在 X平台（前身为 Twitter）上发布2。ZHO提供了我
们的 BiRefNet与其他方法的视觉比较，如 Fig. 9 (F)所示。
在他们的测试中，我们的 BiRefNet 在与之前的 SOTA 方
法 BRIA RMGB v1.4 的竞争中取得了有竞争力的结果3。
需要注意的是，我们的 BiRefNet 是在开放源代码数据集
DIS5K [9] 的训练集上（根据 MIT 许可证）训练的，而
其他方法则是在他们精心选择的私有数据集上训练，不能
用于商业用途。如 Fig. 9 (G) 所示，Toyxyz 在 Twitter
上提供了更多关于我们的 BiRefNet 与先前优秀的前景人
像抠图方法之间的视频和图像数据比较1。除了这些帖子，
PurzBeats 还使用我们的 BiRefNet 制作了动画并上传了
相关视频2。在 YouTube 上，“AI is in wonderland”发布
了一段关于如何在 ComfyUI 中使用我们的 BiRefNet 的
日语视频教程3。

7 总结

这项工作提出了一个配备双边参考的 BiRefNet 框架，
能够在同一框架内进行二分图像分割、高分辨率显著对象
检测以及隐蔽对象检测。通过广泛的实验，我们发现，对
未缩放的源图像并专注于信息丰富区域，对生成高分辨率
图像中的精细和详细区域至关重要。为此，我们提出了双
边参考来填补细部的缺失信息（内部参考），并引导模型更
多关注富有细节的区域（外部参考）。这显著提升了模型捕
捉微小像素特征的能力。为了减轻高分辨率数据训练的高
成本，我们还提供了多种实用技巧，以提供更高质量的预
测和更快的收敛速度。在 13 个基准测试上的竞争结果显
示，我们的 BiRefNet 具有出色的性能和强大的泛化能力。
我们还展示了 BiRefNet 技术在许多实际应用中的可转移
性和使用情况。我们希望所提出的框架能够促进学术界各
种任务的统一模型发展，并且我们的模型能够激励开发者
社区创造更多优秀的作品。
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