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摘   要：RGB-D图像显著性检测是在一组成对的RGB和Depth图中识别出视觉上最显著突出的目标区域。已有的

双流网络，同等对待多模态的RGB和Depth图像数据，在提取特征方面几乎一致。然而，低层的Depth特征存在

较大噪声，不能很好地表征图像特征。因此，该文提出一种多模态特征融合监督的RGB-D图像显著性检测网络，

通过两个独立流分别学习RGB和Depth数据，使用双流侧边监督模块分别获取网络各层基于RGB和Depth特征的

显著图，然后采用多模态特征融合模块来融合后3层RGB和Depth高维信息生成高层显著预测结果。网络从第1层

至第5层逐步生成RGB和Depth各模态特征，然后从第5层到第3层，利用高层指导低层的方式产生多模态融合特

征，接着从第2层到第1层，利用第3层产生的融合特征去逐步地优化前两层的RGB特征，最终输出既包含RGB低

层信息又融合RGB-D高层多模态信息的显著图。在3个公开数据集上的实验表明，该文所提网络因为使用了双流

侧边监督模块和多模态特征融合模块，其性能优于目前主流的RGB-D显著性检测模型，具有较强的鲁棒性。
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RGB-D Image Saliency Detection Based on Multi-modal
Feature-fused Supervision
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Abstract: RGB-D saliency detection identifies the most visually attentive target areas in a pair of RGB and

Depth images. Existing two-stream networks, which treat RGB and Depth data equally, are almost identical in

feature extraction. As the lower layers Depth features with a lot of noise, it causes image features not be well

characterized. Therefore, a multi-modal feature-fused supervision of RGB-D saliency detection network is

proposed, RGB and Depth data are studied independently through two-stream , double-side supervision module

is used respectively to obtain saliency maps of each layer, and then the multi-modal feature-fused module is

used to later three layers of the fused RGB and Depth of higher dimensional information to generate saliency

predicted results. Finally, the information of lower layers is fused to generate the ultimate saliency maps.

Experiments on three open data sets show that the proposed network has better performance and stronger

robustness than the current RGB-D saliency detection models.
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1    引言

图像显著性检测的目的是通过智能算法模拟人

的视觉特点，提取图像中人类更加关注的区域。其

在各种计算机视觉任务中具有广泛应用前景，例如

图像检索[1]、图像压缩[2]、视觉追踪[3]等。近年来越

来越多的显著检测研究工作设计了大量的深度卷积

神经网络(Convolutional Neural Networks,
CNNs)用于RGB显著性目标检测，并取得了较好

的性能。然而，当显著目标和背景相似时，这些

RGB显著性检测模型可能无法区分显著目标与背

景。事实上，与提供了详细外观和纹理信息RGB
数据相比，Depth数据包含了清晰的目标形状及丰

富的空间结构，可以提供很多额外的显著性线索。

此外深度传感器(例如微软Kinect或英特尔Real-
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Sense)对光照变化的感知鲁棒性，大大有助于扩展

显著性检测的应用场景。因此，对于RGB-D显著

性检测任务，如何充分融合RGB和Depth信息是关

键问题。

针对如何清晰形成RGB和Depth两种模态之间

的互补信息，并将其充分融合，大多数先前的探索

RGB和Depth数据跨模态互补的RGB-D融合网络

分为单流网络架构[4]和双流网络架构[5–8]两种。单流

网络架构认为Depth数据可作为无差别通道与RGB
数据串联，通过网络共同学习RGB和Depth特征来

得到显著图。文献[4]对输入的RGB数据和Depth数
据进行超像素分割后，计算每一个超像素区域的显

著特征向量，然后将计算好的显著值特征向量作为

网络的输入，由网络结合超像素的显著性特征将

RGB信息和Depth信息紧密耦合生成显著图。双流

网络架构通过两个独立流分别学习RGB数据和

Depth数据，然后通过一个在早期或晚期添加的共

享网络层学习RGB和Depth特征的联合表示，来获

取最终显著图。文献[5]将RGB数据和Depth数据作

为两个小网络输入，单独训练，然后将生成的

RGB和Depth特征通过多路径、多模态交互组成一

个融合网络，共同训练。文献[6]提出一种基于CNN
的框架来自动融合RGB和Depth数据从而获取显著

图。文献[7]中提出一种晚融合网络模型捕捉RGB
和Depth两种模态的高阶特征来生成显著图。文

献 [8]认为这种只融合RGB和Depth模态的深度

CNN特征，交叉模态的互补信息不太可能被很好

地捕获。因此，提出一个渐进互补感知的融合网络

来有效利用多层次的跨模态互补信息。人们普遍认

为，不同层次的特征是互补的，它们在不同的尺度

上对场景进行抽象。然而，不是所有层次的跨模态

信息都是互补的。

因此，针对如何融合不同层次的跨模态信息问

题，本文采用双流网络结构。首先将RGB图和

Depth图分别作为两个VGG16Net[9]的网络输入，

采用双流侧边监督模块对RGB流和Depth流进行显

著预测监督，加快网络收敛速度，帮助网络更好地

学习各层特征。为了充分地利用和融合网络的不同

层次的RGB和Depth的语义信息，对网络采取高层

指导低层、从全局到局部的方式得到最终显著预测

结果。其中，对网络后3层的高维多模态信息构造

了多模态特征融合模块生成多尺度多模态融合特

征，以此得到网络高层显著预测结果，同时由于网

络低层特征包含目标细节信息，对网络前两层特征

融合时不采用多模态特征融合模块，特别地，在实

验中发现位于低维的Depth特征并不好，导致最终

显著预测结果会出现噪声。为了消除低维Depth特

征带来的负面效果，本文选择在低层特征融合中不

加入低维Depth特征。在广泛使用的数据集上的实

验表明本文模型优于目前主流的RGB-D显著性检

测模型，具有较强的鲁棒性。

2    本文方法

m {m = 1, 2, ···, 5}

P 1r
(
P f

)
m {m = 3, 4, 5}

本文方法使用了两个VGG16Net作为主干基础

网络，如图1所示。用RGB图和Depth图分别作为

输入，提取 层的RGB和Depth特

征，形成RGB流和Depth流。由于网络高层特征获

取的是显著目标的高维语义信息，而忽略了目标的

边界信息。因此本文采取了高层指导低层，由深到

浅、从全局到局部，分别获取各层基于RGB和
Depth特征的显著图及多模态融合显著图，在真值

图的监督指导下优化网络参数，最终以RGB流的

显著图输出 作为最终预测结果。其中，对

网络第 层，将RGB和Depth特征串

 

 
图 1 本文方法模型
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m {m = 1, 2}

联，其侧边经过真值图监督的显著输出和上一层的

显著输出结果作为指导，使用多模态特征融合模块

得到高层显著预测结果。对网络第

层，由于低层特征更多关注的是局部信息，故在前

两层特征融合中不使用高层特征融合方式。且低层

Depth信息不好影响最终预测结果，故将低两层的

depth流监督删除，每一层的显著图都受上一层的

指导。

2.1  双流侧边监督

Pm+1

根据文献[10,11]可以得出网络监督可以促进网

络收敛速度并且生成更好的层次表征以满足各阶段

特征需求的结论。考虑到单卷积会使通道数骤降而

损失较多信息，故使用3次卷积逐步降低特征通道

数的方法，同时文献[11,12]充分考虑到深层高维特

征输出保留更多的是目标信息和位置信息而忽略了

目标细节信息，而低维特征更多关注局部信息和边

界信息，也就是说高层显著图对于显著物体检测有

着更好的指导作用，因此，对VGG16Net主干基础

网络每个层特征经过3次卷积操作后通道数降为

64，然后结合高一层输出的显著图 ，再通过

卷积、反卷积及卷积操作，产生本层显著图。在网

络学习过程中用真值图去监督，这样可以帮助网络

更好地学习到各层特征。以上操作针对RGB流和

Depth流分别处理，如图2所示，具体用公式表示为

Pmr=δ
(
Conv

(
Dec

(
Conv

(
3Conv (Rm)⊙ Pm+1

))))
Pmd=δ

(
Conv

(
Dec

(
Conv

(
3Conv (Dm)⊙ Pm+1

))))
(1)

Rm Dm m {m = 1, 2, ···, 5}
Pm+1

⊙
Dec (•)

δ

Pmr Pmd

其中， 和 分别表示第 层的

RGB特征和Depth特征， 表示高一层输出的

显著图， 表示按通道维度的串联操作表积操作，

表示去卷积操作，目的是将特征大小变为与

输入图片大小一致且其维度为1，而 为Sigmoid函
数来生成显著输出 ,  。

依据文献[13,14]及本文实验可以得出前两层的

Depth特征的可信度不高的结论，也就是说，包含

更多局部信息的Depth特征对于整张RGB-D图像显

著目标检测没有起到正面的作用，因此，取消了对

Depth流中前两层特征的提取与监督。

Pm+1同时，在实验过程中也发现 所表示的高

Pmr Pmd

Pm+1

层显著图取高层RGB流和Depth流融合后的显著图

时，效果更佳，因此，在图1右侧第1行和第5行
中，双流的高3层的侧边特征计算都使用的是融合

后的显著图，特别地，在计算第5层的 和 没

有使用高层 的指导。

2.2  多模态特征融合

m {m = 3, 4, 5}

考虑到网络高层产生的特征具有完整的关键信

息，而单纯的使用一个尺度的卷积操作生成显著

图，可能会将某些坏的特征图中的噪声无限制传递

到显著预测输出中。因此本文对主干网络VGG16Net
的第 层的RGB和Depth特征，提出

一种多模态特征融合方法，如图3，将两种特征串

联，经过卷积操作将特征通道成倍缩小。

Pm+1 Pmr

Pmd

Fm

然而缺乏高层信息或者输出的指导，直接通过

监督方式优化的侧边输出与真值图之间的误差会变

大而且其效果也不佳。同双流侧边监督模块相似，

用高层输出 和经过监督的RGB流输出 和

Depth流输出 为多模态特征提供语义信息和位

置信息，加快网络收敛速度，优化目标边界，得到

更合适的多模态融合特征 ，具体计算方法为

Fm =δ(Conv(Rm ⊙Dm))⊙ δ(Conv(Pm+1))

⊙ δ(Conv(Pmr))⊙ δ(Conv(Pmd)) (2)

δ

Fm

其中， 表示激励函数Sigmoid，将特征值和显著值

归一化到同一个区间防止显著输出图被忽略 [15 ]。

RGB和Depth多模态特征融合，相比于分别处理单

RGB特征和单Depth特征的方式，可以将鲁棒的层

次特征表征进行跨模态信息互补与融合，为生成基

于多模态特征的层次输出作铺垫。在形成多模态融

合特征 之后，本文利用多尺度卷积模块[16]挖掘

更强的融合特征表示。多尺度卷积模块提取多尺度

上下文信息，其目的是获取一个空间响应映射，从

而自适应地对每个位置的特征映射进行加权，通过

为每个像素学习权重，使每个给定的输入定位最关

注的部分，从而更适用于背景复杂的场景。多尺度

卷积模块采用4个尺度的卷积核(1×1, 3×3, 5×5,
7×7)，不同卷积核大小的卷积层有着不同大小的

感受野，可以获取不同尺度的特征信息。同时由于

更大的卷积核对应更多的网络参数，本文对文献[16]
提出的多尺度卷积模块进行修改，通过在5×5的卷

 

 
图 2 双流侧边监督模块
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fm
cat

积层和7×7的卷积层前后增加1×1的卷积层来降低

通道数而后恢复通道数的方式降低网络参数，然后

通过通道串联方式形成多尺度多模态融合特征 。

fm
Ini = Conv1×1 (F

m)

fm
cat = fm

Ini ⊙ Conv3×3(f
m
Ini)⊙ Conv1×1

(Conv5×5(Conv1×1(f
m
Ini)))

⊙ Conv1×1(Conv7×7(Conv1×1(f
m
Ini))) (3)

Pm

则对应的多尺度多模态融合特征的显著输出

为

Pm = δ(Conv(Dec(fm
cat)) (4)

m {m = 3, 4, 5}

m {m = 1, 2}

P 1r(P f )

主干网络VGG16Net第 层的多

模态融合特征更好地结合了RGB和Depth的高维特

征，并通过多尺度卷积的处理后，对显著物体特征

表征得更好，而第 层学习的特征更多

的是颜色、边缘等低维信息，并不适合使用多尺度

卷积操作。因为多尺度卷积对应不同的卷积核，卷

积核越大，其对应的感受野越大，看到的全局信息

越多，低维特征保留更多的是目标细节信息，大的

卷积核可能破坏其完整性。因此本文在前两层低维

语义信息融合部分不采用高层融合中多尺度卷积模

块处理融合特征的方式。融合网络产生的显著图同

样受真值图监督，以学习到更好的多模态融合特

征。正如2.1节所述，低层Depth信息可信度不高，

会影响最终结果，因此本文将低两层的Depth流监

督删除，每一层的显著图都受上一层的指导，最终

取RGB流的显著图输出 为最终预测结果。

2.3  损失函数

对于VGG16Net的5个层，都有其对应的损失

函数，可以加快收敛速度，获取特定层次表征的特

征信息，并且可以缓解在训练过程中梯度消失问

题，如图1所示。

T = {(Xn
r , X

n
d , Y

n)|n = 1, 2, ···, N}
Xn = {xn

i |i = 1, 2, ···, C} n

Y n = {yni |i = 1, 2, ···, C, yni ∈ [0, 1]}

给定训练集 ，

其中 表示第 张输入RGB图

和Depth图， 表

示相应的显著图，N表示训练集的张数，C表示一

张图片中像素的个数。本文使用一个标准的交叉熵

损失函数计算输入图片和真值图片之间的误差。对

应于RGB流、Depth流和多模态特征的损失函数分

别为

Lmr
side(W

r, wmr)

= −
C∑
i

(yni lgPr(y
n
i = 1|xr,W r, wmr)

+ (1− yni ) lgPr(y
n
i = 0|xr,W r, wmr)) (5)

Lmd
side(W

d, wmd)

= −
C∑
i

(yni lgPr(y
n
i = 1|xd,W d, wmd)

+ (1− yni ) lgPr(y
n
i = 0|xd,W d, wmd)) (6)

Lm
side(W

r,W d, wm)

= −
C∑
i

(yni lgPr(y
n
i = 1|xr, xd,W r,W d, wm)

+ (1− yni ) lgPr(y
n
i = 0|xr, xd,W r,W d, wm))

(7)

Lcost则最终的损失函数 为

Lcost =

M∑
m=1

Lmr
side(W

r, wmr) +

M∑
m=3

(Lmd
side(W

d, wmd)

+ Lmd
side(W

r,W d, wm)) (8)

W r,W d, wmr, wmd, wm

M = 5

其中， 分别表示RGB主干网

络权值，Depth主干网络权值，RGB流侧边权值，

Depth流侧边权值和多模态侧边网络权值， 。

本文在训练阶段通过优化式(9)损失函数更新

权值

(W r,W d, wmr, wmd, wm)∗ = arg minLcost (9)

3    实验结果

3.1  数据集

本文在3个最广泛使用的数据集上评估本文模

型。NLPR1000 [ 17 ]数据集包含1000张RGB图和

Depth图和与之对应的真值图，包含11种室内和室

 

 
图 3 多模态特征融合方法
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外场景，超过400种物体。NJU2000[18]包含2003张
立体RGB图像和对应的手工标注的真值图，其

Depth图由光流法生成。STEREO [ 1 9 ]数据包含

797张RGB图像和对应的真值图 (GT)，这些

RGB图像主要从英特网和3D电影中收集得到，其

Depth图由光流法生成。为了公平对比，和文献[8]
相似，采用其相同的训练集和测试集进行训练和评

估。为了解决训练集不足的问题，本文对训练集进

行了数据增强操作，即对原始图片进行翻转和边界

1/10裁剪操作，以保留主要目标信息，训练集增加

了16倍。

3.2  评估标准

评估标准被用于评价不同显著目标检测方法的

性能。本文中采用5种评估准则评价模型和其他模

型的好坏。

PR曲线：通过一系列阈值将显著图二值化后

通过与真值图的对比生成PR曲线。

F-measure：对于精确率(Pre)和查全率(Rec)
而言，两者成负相关关系，为了平衡两者之间的影

响，采用F-measure评估实验效果，其计算公式为

Fβ =
(1 + β2) · Pre · Rec
β2 · Pre+ Rec

(10)

β2同文献[20]， 设为0.3。

MAE：平均绝对误差(MAE)评估显著图和真

值图逐像素之间的绝对误差的均值。其计算公式为

MAE =

W∑
x=1

H∑
y=1

|S(x, y)−G(x, y)|

W ·H
(11)

S (x, y)

G (x, y) P (x, y)

其中，H和W分别为图像的长度和宽度， 和

分别表示像素 的显著值和真值。

S-measure[21]：结构相似性评估准则同时评估

显著图和真值图之间的区域相似性和目标相似性，

其定义为

Sλ = λ · S0 + (1− λ) · Sr (12)

S0 Sr

λ

其中， 和 分别表示目标相似性和区域相似性，

表示平衡参数，实验中取0.5。
E-measure[22]：E-measure测量图像级别的统计

信息和局部像素的匹配信息。

为了与其他方法的公平对比，所有的评估标准

采用文献[23]提供的代码测试。

3.3  实验细节

本文使用python和caffe工具箱[24]进行实验，其

使用的机器配置为GTX Titan-x GPUs (12 GB)。
实验训练冲量、学习率和权值衰减率和最小批大小

分别设置为0.99, 1e-10, 0.0005和1。本文网络结构

基于两个预训练好的VGG16Net网络[9]，通过以其

为初始权值并且微调，模型训练迭代10个周期，共

计16万次，约耗时8 h，得到最终的网络模型。

3.4  实验对比

本文模型与其他的TAN[25], PCFN[8], MMCI[5],
DF[4]模型在以上评估标准下进行对比，其显著图由

相应论文提供或者由其提供的代码生成。

本文模型与4种具有代表性的基于深度学习的

模型在PR曲线上对比，如图4所示。从图中可以看出，

本文模型相对于这4种模型而言有了明显提升，并

且在其他评估标准上普遍优于这4种模型。表1为本

文模型实验结果在3个数据集上依据F-measure,
MAE, S-measure, E-measure4个评价准则与其他模

型对比，F, S, E值越高越好，MAE值越小越好，

由表1中结果可以看出本文模型普遍优于其他模

型，说明本文模型具有更高的泛化性。

此外，图5为本文与上述图4选取的4种模型的

可视化对比结果，可以看出本文模型可以产生更好

的边界信息和突出显著目标。

3.5  侧边监督模块实验对比

对第2.1节双流侧边监督模块进行实验对比，

如表2所示，NDS(No Deep Supervised)表示对侧

 

 
图 4 与4种模型的PR曲线对比
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边输出监督时没有使用上述监督模块，只使用1次
卷积使侧边特征通道数变成1来进行监督。由表2实
验结果可以看出本文监督模块可以在监督过程中更

好地保留特征信息，并且生成更好的层次特征表征

来满足各阶段特征需求。

3.6  多模态特征融合实验对比

对第2.2节多模态特征融合进行实验对比，如

表3所示，BN表示不使用改进的多尺度卷积模块，

仅采用普通卷积方式所得到的结果，从对比结果发

现，在F-measure, MAE, S-measure, E-measure
4个评价准则下，多尺度卷积对显著计算结果有着

重要的作用。

3.7  低维Depth特征实验对比

在实验中发现位于低维的Depth特征并不好，

并且会影响最终的结果，如图6、图7所示，Depth1
到Depth5表示Depth流网络各阶段对应的显著图，

RGB1到RGB5表示RGB流网络各阶段对应的显著

图，Conv1到Conv5表示多模态特征结合生成的显

著图。从图6中可以看出由于Depth流网络的低维

Depth特征，Depth1和Depth2影响导致低层输出即

最终显著预测结果会出现噪声。因此为了消除低维

Depth特征带来的负面效果，本文选择在低层特征

融合中不加入低维Depth特征，即不加入Depth1和
Depth2。

如图7所示，在没有低维Depth特征的影响下

本文采用RGB1作为最终结果，从可视化对比可以

看出效果有了显著提升，消除了噪声的负面影响。

表4为具体的数据对比，尽管在NLPR1000数据集

 

 
图 5 与4种模型的可视化对比

表 1  在F-measure, MAE, S-measure, E-measure上与其他模型的对比

算法
NLPR1000 NJU2000 STEREO

F MAE S E F MAE S E F MAE S E

TAN 0.7956 0.0410 0.8861 0.9161 0.8442 0.0605 0.8785 0.8932 0.8489 0.0591 0.8775 0.9108

PCFN 0.7948 0.0437 0.8736 0.9163 0.8440 0.0591 0.8770 0.8966 0.8450 0.0606 0.8800 0.9054

MMCI 0.7299 0.0591 0.8557 0.8717 0.8122 0.0790 0.8581 0.8775 0.8120 0.0796 0.8599 0.8896

DF 0.7348 0.0891 0.7909 0.8600 0.7703 0.1406 0.7596 0.8383 0.7650 0.1395 0.7664 0.8438

本文模型 0.8629 0.0318 0.9117 0.9464 0.8578 0.0541 0.8852 0.8956 0.8622 0.0519 0.8894 0.9130

表 2  双流侧边监督模块有效性实验对比结果

算法
NLPR1000 NJU2000 STEREO

F MAE S E F MAE S E F MAE S E

NDS 0.8358 0.0340 0.9085 0.9336 0.8502 0.0568 0.8848 0.8902 0.8524 0.0552 0.8879 0.9066

本文模型(DS) 0.8629 0.0318 0.9117 0.9464 0.8578 0.0541 0.8852 0.8956 0.8622 0.0519 0.8894 0.9130

表 3  多尺度模块有效性实验对比结果

算法
NLPR1000 NJU2000 STEREO

F MAE S E F MAE S E F MAE S E

BN 0.8488 0.0340 0.9059 0.9398 0.8504 0.0566 0.8814 0.8928 0.8573 0.0547 0.8848 0.9093

本文模型 0.8629 0.0318 0.9117 0.9464 0.8578 0.0541 0.8852 0.8956 0.8622 0.0519 0.8894 0.9130
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上，去掉低维Depth特征后各项评价指标提升并不

明显，但是综合3个数据集，最终选择没有低维

Depth特征的网络作为最终的网络。

4    结束语

本文提出了一种基于全卷积神经网络模型的

RGB-D显著性检测方法，包含两个模块来辅助网

络以高层指导低层、从全局到局部，由深到浅得到

更好的显著性预测结果。其中侧边监督模块促进网

络收敛速度并且生成更好的层次表征以满足各阶段

特征需求，多模态特征融合模块获取网络高层目标

多尺度纹理信息，并将鲁棒的高层次特征表征进行

跨模态信息互补与融合，对网络低层特征提出与高

层特征不相同的融合方式，且通过文献及实验发现

由于低层Depth信息不好导致最终预测结果出现噪

声，故而在最终特征融合中删除低两层的Depth流

特征。在3个广泛使用数据集上的实验结果表明，

本文方法的实验效果普遍优于目前的主流算法，具

有较强鲁棒性。未来研究中可以考虑如何使用

Depth信息使其更有效地辅助RGB信息得到更好的

RGB-D显著性预测结果。
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