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摘要

摘要

显著性检测致力于检测出场景中最具备显著性的区域，在计算机视觉的相

关研究方向和工业界中有着广泛的应用。近些年，受益于高性能显卡设备和大

体量数据集的出现，基于深度网络模型的显著性检测方法的效果卓越，但在面

临例如低对比度场景和背景复杂场景等困难场景时，针对于 RGB信息搭建的模
型难以取得好的检测效果。随着深度传感器在更多终端上的部署，获取深度信

息越来越便利，RGB图片的困难场景在深度层面却可能易于模型处理，因此在
显著性检测任务中引入深度信息的思路得到学者们的重视。现有的方法主要在

模型前段、中段和末段对深度信息和 RGB信息进行综合处理，对显著性检测效
果进行了优化，但仍存在以下亟待解决的问题:

1. 缺乏高质量深度图。从深度传感器捕获的深度图通常具备噪声，不易于
模型处理。同时没有像 ImageNet这样的大规模深度图数据集，所以缺乏能被广
泛应用的预训练模型 (例如在 ImageNet上的 VggNet或 ResNet预训练模型)。

2. 有待优化的多尺度跨模态融合方法。RGB图和深度图中具备两种不同模
态的信息，二者具备较大的差异。比如，和其他颜色相比，绿色和“植物”类别

相关性更大。然而，各种类别在深度层面的分布却不存在类似的相关性，因此

在进行如通道拼接之类的简单融合时，两种模态的差异很可能导致信息的不兼

容问题。

基于对以上问题的思考，本文提出了从深度图中提取深度对比度先验的方

法，并通过残差形式的跨模态融合方法将其用于优化 RGB分支特征，在基础网
络的不同模块后得到了多个尺度的跨模态特征，而后本文设计了流动金字塔融

合方法对多尺度跨模态特征进行了更加充分的融合。在实验部分，本文在五个

公开数据集基于四种评价指标和先前的九种 RGBD显著性检测方法进行了对比，
发现本方法领先于先前方法。最后，本文进行了消融实验，以进一步讨论本方

法中各个模块的重要性。

关键词：显著性检测；深度学习；多尺度跨模态特征融合；深度信息
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Abstract

Abstract

Saliency detection, which has a wide range of applications, is one research direc­
tion of computer vision. The goal is finding the most salient areas in the scene. Re­
cently, thanks to the emergence of high­performance graphics card and large datasets,
deep learning based methods have good performances. But they still meet troubles in
difficult scenes which have low contrast or complex background. It is difficult to find
the salient regions completely with models built for RGB scene. Because depth sensor
is applied on more terminals. It is more convenient to obtain depth maps. And difficult
scenes of RGB images may be easy to deal at the depth level. Therefore, scholars pay
attention to the idea of introducing depth information into the saliency detection task.
Existing methods mainly fuse the depth information and RGB information in the early,
middle or late stage of the methods. The performances are improved. However, there
are still the following troubles:

1) Shortage of high­quality depth maps. Depth maps captured from depth sensors
are much noisier and textureless than RGB images, posting a challenge for the depth
feature extraction. We lack well pretrained backbone networks for extracting power­
ful features from depth maps, as an ImageNet like large scale depth maps dataset is
unavailable.

2) Suboptimal multi­scale cross­modal fusion. The two modalities, i.e., depth and
RGB, have very different properties, making an effective multi­scale fusion of both
modalities difficult. For instance, compared with the rest colors, ‘green’color has
a much stronger correlation with the‘plants’category. However, none depth value
has such a correlation. The inherent difference between the two modalities may cause
incompatibility problems when simple fusion strategies such as linear combination or
concatenation are employed.

Based on the consideration of the above problems, the paper proposes a method
to extract contrast prior from depth maps. And the method uses cross­modal fusion
strategy in residual connection way to enhance RGB features by contrast prior. The

II



Abstract

multi­scale cross­modal features are obtained in the end of five blocks of basic net­
works. Then the method use a novel fluid pyramid integration, which can make better
use of multi­scale cross­modal features. Comprehensive experiments on 5 challenging
benchmark datasets demonstrate the superiority of the architecture CPFP over 9 state­
of­the­art alternative methods. Finally, ablation experiments are carried out to further
discuss the importance of modules in this method.
Key Words: saliency detection; deep learning; multi­scale cross­modal features fu­
sion; depth information
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第一章 引言

第一章 引言

人工智能是一个极具潜力的研究领域，主要研究如何使计算机像人类智能

一样思考和活动，在未来极有可能帮助便利化人类生活，甚至成为社会生产的

重要推动力和人们健康生活的助力，图 1.1展示了通过结合热成像摄像机和人工
智能算法快速检测高温人员的示例。

图 1.1 结合热成像摄像机和 AI技术进行体温检测 (图片来源web)

对于人类智能而言，视觉是重要的感知窗口，关系到信息获取和理解，和

人类的个人行为以及社会行为息息相关。与之相应的，如何让人工智能高效地

捕获视觉信息和处理视觉信息也尤为重要。计算机视觉领域[1] 的研究致力于研

究探索相关的问题，例如物体检测[2]、显著性检测[3]、实例分割[4]、边缘检测[5]、

行人姿态估计[6]、图像去噪[7]和图像超分辨[8]等等。

处理视觉任务的传统方法，通常是针对不同任务的不同特点，基于简明准

确的数学理论进行建模，例如对于显著性检测而言，早期的方法[9]和[10]，前者

通过在频域对数域中对图片数据进行建模，然后计算光谱残差来得到图片中的

显著性区域，后者将像素点的显著性定义为像素级别的对比度，通过引入全局

对比度来帮助计算显著性值。

近些年，随着大体量数据集 ImageNet[11]的出现,该数据集为 1400多万张图
片提供标注，极大的扩张了在解决问题的过程中可以凭借的数据量，为深度学

1
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第一章 引言

图 1.2 ImageNet的类别划分示例 (图片来源[11])

习在计算机视觉任务中的应用提供了数据基础。ImageNet中的图片分类模拟真
实世界中物种的树状分类，由树根节点到叶子节点层层细分，图 1.2是两个由树
根到树叶的分类示例，第一行是哺乳动物细化到哈士奇的类别划分，第二行是

交通工具细化到三体帆船的类别划分。这种相对客观的分类方法为模型在客观

世界中的应用提供相对合理的类别分布。

随着相关硬件设备 (尤其是高性能显卡)的发展，高效的矩阵运算得以实现，
因此基于矩阵级别计算的深度学习的硬件条件得以满足，再加上上文所讲的大

体量数据集的出现，越来越多的计算机视觉任务都开始采用深度学习的方法进

行处理。经典的网络模型相继出现，例如多伦多大学的 Hinton研究组于 2012年
提出的 AlexNet[12]，该模型提出了 Relu作为非线性激活层。为了一定程度地避
免模型过拟合，提出了 Dropout。AlexNet在多 GPU上进行训练，相较于 CPU
训练，训练速度得到极大提升，同时受益于深度模型在大体量数据集上的适用

性，以及相较于传统方法具有更大参数量，来帮助模型在更大的函数空间内依

据训练数据进行拟合，也就是说具备了更强的学习能力。AlexNet在 2012年的
ImageNet竞赛上夺得第一名。自此，深度学习受到计算机视觉领域内众多研究
人员的广泛关注。

2015年，牛津大学的 Visual Geometry Group联合 Google Deepmind提出了
另一个经典的网络模型 VggNet[13]，相较于 AlexNet，VggNet进一步增加了网络
深度，并且论证了相较于大卷积核 (7× 7,11× 11和 5× 5等)，连续使用 3× 3

卷积核可以在保持同等感受野的同时具备更少的参数量，因而修改了模型通用

卷积核大小。该模型具有更深的结构和更多的参数。受益于合理的卷积设置和

更深的网络结构，VggNet比 AlexNet取得了更好的效果。

2
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图 1.3 原图与显著性检测人工标注。首行是原图，次行是显著性检测人工标注。

VggNet在文章中[13]证明，随着网络的加深，模型的学习效果越来越好。但

在实践中，伴随着网络进一步加深，其在训练过程中很可能会出现梯度消失，即

梯度趋近于零，导致训练效果下降。微软亚洲研究院的研究组在 2016年提出了
ResNet[14]，该模型在基本的卷积串联模式中引入残差连接，来减弱梯度消失带
来的负面影响。残差连接为梯度提供了更多可能的传播路径，有效地避免了梯

度消失，因此进一步提供了加深网络的可行性。ResNet相较于其他结构，有效地
避免了梯度消失，以致于顺利加深网络结构，优化网络的学习能力，ResNet最终
取得了 2015的 ImageNet detection、ImageNet localization、ImageNet classification、
COCO segmentation和 COCO detection的第一名,证明了残差连接的优越性。

在通过上文了解了深度学习经典模型的发展过程后，本文继续将介绍计算

机视觉中的任务：显著性物体检测。在这个任务中，显著性区域的定义是：在人

关注该场景时，首先会注意到的区域。进一步地，显著性检测旨在区分场景中

最具视觉显著性的区域。如图 1.3所示：在第一行的原图场景中，当人们看向该
场景时，首先最容易注意到，即最显著的区域，是第二行的人工标注区域。显著

目标检测具有广泛的应用，包括视频/图像分割[15, 16]、视觉跟踪[17]、前景图评

估[18]、图像检索[19]、内容感知[20]和弱监督语义分割[21]等。

显著性检测任务应用广泛，可以用在分割任务和检测任务上。传统的显著

性检测方法通常是对于图片用数学方法进行建模，比如[10]和[9]，前者引入了全

局对比度来辅助计算显著性值，后者在频域对数域中对图片信息进行建模。此

类方法的优势是可解释性强，理论框架严密，计算量小，实现算法后运行速度

快。但受限于有限的模型复杂度和参数量，效果有进一步的提升空间。

在深度学习发展后，学者们将其引入显著性检测领域，并针对于特定的任

务特点进一步设计和改善，例如[3] 在深度网络中引入了深浅层间连接。在深度

网络中，深层信息通常是维度较高的抽象信息，如位置和语义。浅层信息通常

3
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图 1.4 较难检测的困难场景。

是维度较低的具体信息，如边缘和纹理。[3]通过引入的深浅层连接，进一步地将

二者结合，同时通过旁侧监督去指导结合抽象信息和具体信息，改善了检测效

果。[22] 发现显著性检测通常容易忽视边缘的地方，而边缘的细节会较大程度地

影响检测的视觉效果，于是该工作在网络中加入对于物体边缘的监督，以此来

指导网络重视边缘的学习，最终提升了检测结果的边缘效果。

随着学者们的努力，显著性检测领域的工作在不断发展，效果也在进步。但

存在一些困难的场景，如图 1.4，图中所示小物体场景，含有多个物体的场景，
低对比度场景和复杂场景，很难通过在 RGB场景建模，来将显著性区域完整地
检测出来。

近些年，随着深度图采集技术的普及，很多终端如 iphone X和 Kinect都可
以较为方便地采集深度图。图 1.4所示，对于 RGB场景下的一些困难场景，如
前文所述背景繁杂场景和前背景对比度低场景，在深度场景下却存在较为明显

的差别，所以研究如何引入深度信息，如何结合深度信息和 RGB信息，是本文
的主要研究内容。从信息融合的角度来看，现有的 RGBD场景下的检测方法主
要有如图 1.5所示的三类。

第一类[23]如图中 (a)所示，该类方法在较早阶段就融合了深度信息和 RGB
信息。具体地说，该方法将 RGB图和深度图在通道维度进行拼接。而后一起送
入模型中进行学习，模型对混合的信息进行映射后输出最终的预测结果。
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通道拼接

（a）

（c）

（b）

模型

模型

联合预测

融合

预测

预测

模型

模型

模型

模型

图 1.5 三类 RGBD显著性检测模型。

第二类如图中 (b)所示，该类模型[24]分别用两个模型对 RGB图和深度图进
行预测，再根据预测结果进行联合预测，得到最终的输出。更具体地说，在通过

模型得到深度图和 RGB图像的预测结果后，对两个结果进行后处理以得到最终
的结果。例如，[25] 结合深度对比以及深度加权的彩色特征对比来衡量区域的显

著性值。[26] 通过计算彩色空间和深度空间视觉显著性得到最终的检测结果。此

外，[27]采用了非线性支持向量机来融合关于深度图和 RGB图的预测结果。

第三类如图中 (c)所示，通过模型抽取出深度图和 RGB图上的特征，并对
两者特征进行融合。例如，[28]设计了显著性特征来捕捉角度方向上的扩散。[29]提

出的方法去捕捉背景区域和低维度的显著性信息。

现有的 RGBD显著性检测方法存在以下亟待解决的问题:

1)缺少高质量的深度图。从深度传感器捕获的深度图比 RGB图像噪声大且
无纹理，这对深度特征的提取提出了挑战。同时由于缺乏像 ImageNet这样的大
规模深度图数据集，所以没有强有力的基本网络的预训练模型 (如在 ImageNet
上预训练的 VggNet或 ResNet等)。

2)有待优化的多尺度跨模态融合方法。深度图和 RGB图中两种不同模态的
信息具备较大的差异，使得高效地融合多尺度跨模态信息面临困难。例如，和

其他颜色相比，绿色和“植物”类别相关性更大，因为在分布层面，大部分植物
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都是绿色的。然而，各种类别在深度层面的分布却不存在此类的相关性，在进

行如拼接之类的简单融合时，两种模态的差异很可能导致信息的不兼容问题。

与在 ImageNet上预训练后提取深度信息并将其与 RGB信息融合的思路不
同，本文从深度图上提取出深度对比度先验，然后用深度对比度先验去增强

RGB分支的特征，从而得到较好的结果。详细地讲，通过设计深度对比度增强
分支，本文综合使用深度图分支特征的先验和 RGB分支特征，同时针对深度图
的特点，本文设计了深度分支的适用网络结构。

如何合理地融合多尺度跨模态特征是处理 RGBD场景下的显著性检测任务
的重点内容。本文考虑到在融合多尺度跨模态特征时出现的信息兼容性问题，

在传统金字塔结构上引入了更加丰富的层间连接，为金字塔的各个融合节点提

供更加丰富的来自不同尺度的跨模态信息来源，继而通过网络训练来在多尺度

层面更好地融合跨模态信息。

在接下来的章节安排中，为帮助读者了解相关的背景，本文在章节 第二

章中介绍了深度学习的背景知识和相关的显著性检测工作。在章节 第三章详细

介绍了本方法的细节，包括基础网络、特征增强模块和流动金字塔融合方法。在

章节 第四章中，本文在五个数据集上，基于四种评价指标和九种先前的 RGBD
显著性检测方法进行了对比实验，此外，本文对各个模块进行了消融实验以进

一步探讨其对整体方法的重要性。在章节 第五章中，本文对全文进行了全面总

结，同时基于完成本文过程中的思考，对未来 RGBD显著性检测领域中有潜力
的探索方向进行了讨论。
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第二章 相关背景

本文基于深度学习，设计了结合深度对比度先验和流动金字塔的深度模型

来完成 RGBD场景下的显著性检测。为给后续介绍本方法做铺垫，本章节将介
绍与本方法相关的深度学习和显著性检测背景知识。首先是介绍了深度学习的

相关背景知识，包括基础网络结构、参数初始化算法、损失函数和优化算法，接

着本文介绍了最近的 RGB场景和 RGBD场景中显著性检测领域的相关工作。

第一节 深度网络

在本节，本文首先对深度学习的相关基础知识进行介绍，其中具体包括网

络结构、损失函数和学习策略。

2.1.1 基础网络结构

首先本小节介绍卷积神经网络。在传统神经网络中，每个神经元接受来自

上层所有神经元的输出，因此参数量会随着神经网络层数的增加而以指数速度

上升。受限于硬件条件 (如显存限制)，这种过于稠密的连接会对网络的深度造
成严格的限制，进而影响模型的学习能力。对于图片数据，图片的局部信息大

都具有旋转不变性、平移不变性等性质，具备参数共享处理的理论前提。因此

卷积神经网络基于卷积的思想，放弃了传统神经网络中不必要的稠密连接，通

过滑动的卷积核对图片中的局部信息进行特征提取。

卷积神经网络具有两个特点: 1.局部连接。卷积神经网络通过滑动卷积核对
输入数据进行特征提取，卷积核每次运算都仅仅计算感受野内的像素点，因此

更利于提取局部信息，并符合信息的平移不变性等性质。2.参数共享。在显存
消耗方面，对应模型需要为一次映射存储的可学习参数只有该卷积核，相较于

传统神经网络的稠密运算，这极大地减小了参数量，为进一步加深网络提供了

可能性。

卷积神经网络中有代表性的是 Hinton研究组提出的 AlexNet[12]。如图 2.1所
示，该网络模型的主体部分由卷积层构成，受益于卷积层的参数共享性质，每

层所需存储的参数量相较于传统神经网络大大减小，因此 AlexNet有着较深的
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图 2.1 Alexnet的结构示意图 (图片来源[12])

网络结构，具备较强的学习能力。

卷积神经网络通过采用卷积层为增大网络深度提供了可行性，随着进一步

加深网络，网络模型在训练过程中很可能会存在梯度消失的现象，导致训练减

慢甚至效果下降。其背后的理论原因是由梯度回传的特点导致，梯度的反向传

播遵循链式法则，在计算时要逐层累乘，若训练过程中出现某层梯度小于 1，经
过逐层累乘后会越来越小，造成梯度消失。网络深度越大，在反向传播过程中

因累乘而造成梯度消失的可能性越大。因此梯度消失现象的存在限制了所设计

网络的深度，进而限制了模型的表现效果。

为应对梯度消失现象，基于残差网络结构的 ResNet[14] 在 2016年被提出。
该工作的核心思想是通过残差连接来降低梯度消失对网络拟合的影响。如图

2.2所示，x是此模块的输入，F(x)表示WeightLayer­Relu­WeightLayer的串联结
构所表示的模型映射，残差连接即是在得到 F(x)再加上其输入 x，最终输出是

F(x) + x。这样做的优势在于，反向传播时，假如本模块内的函数 (F(x))计算所
得梯度过小，又其他层传递过来的梯度依然可以由恒等映射分支继续传递，有

效地避免了梯度消失。从梯度反传的角度理解，残差连接为梯度提供了更多的

有效传播路径。

ResNet的残差连接有效地减弱了梯度消失带来的负面影响，因此该网络的
深度得到了进一步增大，和上文介绍的 AlexNet(图 2.1，8层)相比，ResNet的
深度得到了成倍增加，效果因此进一步提升。

2.1.2 模型初始化方法

在模型开始训练前，首先要对其进行初始化，赋予其初始参数。在很多任

务场景中，都会对模型进行预训练，譬如在显著性检测、物体检测和分割等任
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图 2.2 残差连接示意图 (图片来源[14])。)

务中，大部分方法会使用对应基础网络结构（如 ResNet、VggNet等）在分类任
务上训得的预训练模型做初始化参数。但也有些任务如超分辨、图像生成等任

务较少采用预训练模型，而采用重新初始化开始训练。本小节将介绍较有代表

性的 Xavier算法[30]和 He算法[31]。

在网络训练的过程中，通常不希望中间层的输出分布差异过大（差异过大

很可能是某层特征分布异常，可能导致损失值过大，模型收敛失败），因此初始

化算法的核心需求是尽量使网络中间特征的分布相近。首先介绍 Xavier算法，
其核心思路是通过模型初始化使模型的中间层特征分布的方差尽可能接近。欲

对模型中间层特征的分布分析，首先表示第 i层的输出由公式 2.1表示。

Pi = WiXi + bi. (2.1)

可继续得到第 i层输出的方差为公式 2.2。

Var(Pi) = Var(WiXi). (2.2)

又因对参数进行初始化时，Wi中的元素为独立同分布的，此处假设 Xi中元

素同样独立同分布，可得公式 2.3。

Var(pi) = niVar(wixi)

= ni

{
E[(wixi)

2]− [E(wixi)]
2
}

= ni

{
E(w2

i )E(x2
i )− [E(wi)]

2[E(xi)]
2
}

,

(2.3)

其中，ni表示Wi中的元素个数，对卷积层而言即为卷积核中元素个数，wi、

xi和 pi分别表示Wi、Xi和 Pi中的单个元素。在参数初始化时，令 wi为 0均值，
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又 xi 为 0均值，所以可得公式 2.4。

Var(pi) = niE(w2
i )E(x2

i )

= niVar(wi)Var(xi).
(2.4)

因此，若使 Var[pi] 和 Var[xi] 相等，需保证 Var[wi] = 1/ni。综上所述，

Xavier算法为保证层间分布相近，进行方差为 Var[wi] = 1/ni 且均值为 0的初

始化。

然而，对某些模型中采用 Xavier算法进行初始化会遇见麻烦，详细地说，
若网络中采用 Relu 作为层间激活层，那么 xi 就无法满足 0 均值的假设，则
公式 2.4中的推导不成立。He 算法[31] 指出，此时因 xi = max(pi−1,0)，可得

E(x2
i ) = Var(pi−1)/2,从而有公式 2.5。

Var(pi) = niE(w2
i )E(x2

i )

= niVar(wi)×Var(pi−1)/2.
(2.5)

因此，若使 Var(pi)和 Var(pi−1)相等，需保证 Var(wi) = 2/ni。He算法为
保证层间分布相近，进行方差为 Var[wi] = 2/ni 且均值为 0的初始化。

2.1.3 损失函数

损失函数是梯度反向传播的起点，定义了整个网络模型的学习目标，在模

型训练的环节非常重要。本小节将介绍和本方法相关的交叉熵损失函数 (Cross
Entropy Loss)以及其在面对类别不均衡情况下的变体 Focal Loss。

交叉熵损失函数 (后简写为 CE­loss)用于分类任务，比如在显著性检测中，
检测显著性区域等价于对于显著与非显著的分类，显著性程度以在显著类别上

的得分衡量。CE­loss的计算公式如公式 2.6所示。

l = −[Y log P + (1−Y) log(1− P)]. (2.6)

分析采用 CE­loss的理论原因，首先要从分类任务对损失函数的需求开始。
损失函数的意义是指导模型在可能的模型空间中拟合出相对更好的函数，以完

成从输入数据的分布 X到输出结果的分布 P的映射。其中，P越接近真实标注

的分布 Y，模型的效果越好。因此，损失函数用于指导函数拟合，使得 P接近于

Y。在数学上，常选用 KL散度[32](信息领域称相对熵)来衡量两种分布的差异。
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以本任务举例，P和 Y是关于 X的两种分布，则 Y相对于 P的 KL散度如
公式 2.7:

D(Y||P) = ∑
x∈X

Y(x) log
Y(x)
P(x)

. (2.7)

散度值越大说明 Y与 P两种分布差异越大，反之越为接近，此性质符合在

分类任务中对损失函数的需求。对公式 2.7进行展开得到公式 2.8

D(Y||P) = F1 + lossce, (2.8)

其中，F1和 CE­loss含义如公式 2.9所示。

F1 = ∑
x∈X

Y(x) logY(x), lossce = − ∑
x∈X

Y(x) log P(x). (2.9)

观察上述公式可以发现，CE­loss是 Y与 P的交叉熵，在网络拟合的过程中，

人工标注的分布 Y不变，F1 不变，只有 CE­loss随网络的拟合状态变化而改变，
因此选用 CE­loss去指导网络拟合。

综上所述，指导网络拟合的过程在数学上可通过 KL散度公式 2.7进行建
模，Y与 P的分布越接近，其 KL散度越小，又根据 F1 的客观不变性，可等价

于 CE­loss越小，以上即为 CE­loss的理论背景。

通过可视化可进一步理解 CE­loss，如图 2.3所示，当标签 Y为 1时，P越

接近 1，loss值越小，当标签 Y为 0时，P越接近 0，loss值越小，这符合二分类
任务对 CE­loss的需求。

CE­loss图 2.3可以很好地在分类任务中监督网络的训练，Lin等研究人员指
出[33]，当分类场景中存在严重的类别不平衡时，分类的学习效果会因不平衡而

受到影响。例如，对于单阶段的物体检测模型而言，需要做分类的建议物体数

量巨大，甚至每个像素点都有多个建议物体需要分类，但其中真正是物体的可

能仅有几个，这中间就存在着严重的类别不平衡问题，会为模型的训练带来麻

烦。具体而言，虽然非物体的简单样本随着网络的拟合会很容易被分类，但它

们数量相对尚未分类成功的困难样本巨大，因此即便每个样本点回传的梯度不

大，但由于简单样本的数量过多，梯度累积作用不容忽视，仍然会对模型产生

很大的影响。
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图 2.3 CE­loss的函数曲线，上边是当标注 Y=1时的曲线，下边是当标注 Y=0时的曲
线。

面对样本分布不平衡问题，Focal loss提出的思路是:降低简单样本对应梯度
的权重，减弱它们对模型的影响。此处需对何为简单样本进行定义，具体地说，

在网络的学习过程中，对于 Y = 1的样本，预测结果 P越接近 1，说明模型预测
正确该样本的把握越大，该样本为相对简单样本。P越接近于 0，说明模型预测
正确该样本的把握越小，该样本为相对困难样本。与之相对地，对于 Y = 0的

样本，若预测结果 P越接近 0，模型预测正确该样本的把握越大，该样本为相对
简单样本。反之，P越接近于 1，说明模型预测正确该样本的把握越小，该样本
为相对困难样本。

基于此逻辑基础，Focal loss在计算 loss时把预测得分映射到损失权重上，
数学表达如公式 2.10所示。

loss f oc = −(1− Pt)
γlog(Pt), (2.10)
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图 2.4 Focal loss的函数曲线，上边是当标注 Y=1时的曲线，下边是当标注 Y=0时的曲
线。

其中，Pt 的定义如公式 2.11所示。

Pt =

P, Y = 1

1− P, Y = 0.
(2.11)

由数学表达可以观察到，当对于 Y = 1的样本，当 P越接近于 1，样本的定义
越倾向于简单，相应的在公式 2.10中给予的权重越小，弱化它回传的梯度。对
于 Y = 0的样本，当 P越接近于 0，样本的定义越倾向于简单，相应的在公式
2.10中给予的权重越小，弱化它回传的梯度。从全局来看，简单样本的梯度受到
弱化，那么困难样本的梯度就会得到重视，减弱了样本不均衡带给训练的负面

影响。

通过可视化可进一步理解 Focal loss，如图 2.4所示，γ越大，曲线越向内

“凹”。对于 Y = 1的样本，较大的 P处的曲线越“平”，受到的抑制越大，梯度

越小，较小的 P处的曲线越“陡”，受到的抑制越小，梯度越大。对于 Y = 0的
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样本，较小的 P处的曲线越“平”，受到的抑制越大，梯度越小，较大的 P处的

曲线越“陡”，受到的抑制越小，梯度越大。视觉上的直观趋势符合上文所述对

简单样本的抑制，弱化了简单样本回传梯度对困难样本的影响，从而一定程度

地解决了样本不均衡的问题。

2.1.4 深度学习优化算法

在上一小节，本文介绍了深度学习领域中基础的损失函数，在网络的训练

过程中，通过损失函数可以计算得到梯度，再对梯度进行反向传播，继而根据

链式法则计算得到模型中所有的可学习参数的梯度，而得到梯度后如何更新可

学习参数对网络的拟合效果也尤为重要，优化算法[34]就是在研究如何根据梯度

去更新网络中的可学习参数。

在优化算法中研究的主要对象有待优化参数 w、初始学习率 lr、和目标函数

f (w)，首先介绍最为基础的 Batch Gradient Descent[35](下文简写为 BGD)，BGD
的主要思路是，对整个数据集的数据计算梯度，然后再根据公式 2.12进行更新。

wt+1 = wt − lr×∇wt f (wt, X,Y), (2.12)

其中，wt表示经过 t次更新的参数，X表示整个数据集的输入，Y表示整个

数据集的标注。BGD存在的问题是：1.遇到数据集非常大的场景时，进行一次
梯度更新会非常慢。2.如数据集过大，受限于存储空间的限制将无法采用 BGD
算法更新参数。

另一种基础的优化方法 Stochastic Gradient Descent[36](下文简写为 SGD)，
SGD的主要思路是，对每个样本计算梯度，而后再根据公式 2.13进行更新。

wt+1 = wt − lr×∇wt f (wt, xi,yi), (2.13)

其中，wt表示经过 t次更新的参数，xi 表示第 i个样本数据，yi 表示第 i个

样本的人工标注。SGD存在的主要问题是由于对每个样本都单独计算梯度并更
新参数，可能会造成训练过程不稳定的情况。

一种结合了二者的优势的优化算法是 Mini­batch gradient descent[35](下文简
写为 Mini­BGD)，其主要思路是，每次对单个训练批次，即 n 个样本 (n 小于
样本总数，通常根据任务场景和显存大小确定)进行梯度计算，继而依照公式

14



第二章 相关背景

图 2.5 模型在函数空间中的拟合示意图。上边是未采用惯性动量的拟合示意图，下边
是采用惯性动量的拟合示意图。

2.14更新参数。

wt+1 = wt − lr×∇wt f (wt, xi:i+n,yi:i+n), (2.14)

其中，wt表示经过 t次更新的参数，xi:i+n表示第 i个训练批次的样本数据，

yi:i+n 表示第 i个训练批次的人工标注。Mini­BGD相较于以上两种优化算法存
在优势，首先比 SGD每次更新计算的样本多，训练过程相对更稳定，其次比
BGD每次更新计算的样本少，提升了更新的速度，放松了对硬件空间的限制。

以上几种算法的研究路线主要是沿根据多少样本计算梯度更新一次参数进

行，另一条研究思路是，在得到梯度后如何计算参数的步进值，上述方法是直

接乘上学习率 lr,这样可能在存在一个问题，在网络拟合的过程中由于函数空间
内对应位置的梯度较大，而导致模型在理想的拟合路线附近左右震荡，可视化

效果如图 2.5的上半部分。面对这个问题，学者们引入了物理学中的惯性定义，
希望模型在函数空间中移动时，一定程度地保留历史移动状态的影响，这样会

相对减弱新算得梯度的作用，让网络对其不过分“敏感”，从而减弱震荡的程度。

15
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将第 t次更新时的惯性动量用 mt 表示，则得 mt+1的计算如公式 2.15：

mt+1 = γmt + lr×∇wt f (wt), (2.15)

其中，γ是预设定的用于调和历史惯性动量对后续拟合影响大小的权重，根

据经验[34]，γ通常设置在 0.9附近。得到 mt+1后，根据公式 2.16更新梯度。

wt+1 = wt −mt+1. (2.16)

在引入惯性动量后的模型拟合示意图如图 2.5的下半部分所示，因考虑了历
史动量，当下梯度会一定程度地考虑历史梯度，模型拟合的震荡程度有所减弱。

在模型训练的过程中，除震荡问题外还存在着一个值得考虑的问题：深度

网络模型通常包含有较多的可学习参数，在模型拟合的过程中，不同参数的更

新程度是不同的，例如一个数据集中某些大量的样本会导致特定的参数频繁更

新，而其他参数更新程度相对小，那么会一定程度地降低模型在其他样本上的

学习效果。面对这种参数更新程度不均衡问题，Adagrad提出了一种可行的方
案，在更新的过程中累积历史的梯度平方和，梯度平方和可以反应该梯度的历

史更新程度，梯度平方和越大则更新程度越大，为 lr增加惩罚，降低更新程度

较大参数对应的学习率，梯度平方和越小则更新程度越小，相应地提升对应参

数的学习率。整体的优化思路如算法 1所示。

Algorithm 1 Adagrad算法
Input: 全局学习率 lr
Input: 目标函数 f (w)
Input: 初始化可学习参数 w0
Input: 稳定小值 δ，一般设为 1e−8(保持除法运算的数值稳定)
Output: 模型完成收敛
初始化时间戳 t← 0
初始化累计变量 s0← 0
repeat
计算 f (w)在 wt 处的梯度：gt←∇ f (wt)
累计梯度平方：st+1← st + gt ⊙ gt
计算参数调整的步进值：dt+1← lr√

st+1+δ ⊙ gt

更新参数：wt+1← wt − dt+1
until训练结束

对比引入惯性动量 (Momentum)算法和 Adagrad算法可以发现，前者在数学
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含义上累积了历史梯度的一阶矩，以防止模型在更新参数时会对局部梯度过于

敏感而发生严重的震荡，后者在数学含义上累积了历史梯度的二阶矩，以自适

应地为不同参数进行不同程度的更新。二者优势并不耦合，Adam算法将二者核
心思想结合起来，同时累积一阶矩和二阶矩，在参数更新环节防止过度震荡的

同时自适应地更新不同的参数，整体的优化思路如算法 2所示。

Algorithm 2 Adam算法
Input: 全局学习率 lr
Input: 目标函数 f (w)
Input: 初始化可学习可学习参数 w0
Input: 稳定小值 δ，一般设为 1e−8(保持除法运算的数值稳定)
Input: 矩估计的稳定衰减系数 β1, β2,一般分别设为 0.9,0.999
初始化时间戳 t← 0
初始化一阶矩累计变量 m1

0← 0
初始化一阶矩累计变量 m2

0← 0
Output: 模型完成收敛
repeat
计算 f (w)在 wt 处的梯度：gt←∇ f (wt)
累积一阶矩: m1

t+1← β1m1
t + (1− β1)gt

累计二阶矩: m2
t+1← β2m2

t + (1− β2)gt ⊙ gt

修正一阶矩偏差：m̂1
t+1←

m1
t+1

1−βt
1

修正二阶矩偏差：m̂2
t+1←

m2
t+1

1−βt
2

计算参数调整的步进值：dt+1← lr√
m̂2

t+1+δ
⊙ m̂1

t+1

更新参数：wt+1← wt − dt+1
until训练结束

可以看到，算法 2结合了 Momentum和 Adagrad的优点。在更新参数的过
程中考虑了拟合方向的稳定性和参数更新的自适应性。

第二节 显著性检测

在深度学习发展后，基于深度网络的显著性检测工作涌现出来。主要以全

卷积神经网络、基于多层感知器的神经网络和混合结构的深度网络为主。全卷

积神经网络[15] 最早应用在语义分割 (Semantic Segmentation)领域，网络结构如
图 2.6。在此之前，深度网络主要用于做图像分类 (Image classification)任务，分
类问题的通用结构是在若干卷积层后接上若干个全连接层,将卷积层抽取的特
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图 2.6 全卷积神经网络结构图 (图片来源[15])。可以看到，该结构实现了像素级别的预
测。

征图映射到特定向量，即分类任务中的类别概率向量。全卷积深度网络，将此

模型搭建逻辑泛化至图到图的映射，将全连接层去掉并且换成卷积层，在整个

映射过程中始终保持空间分布，据此实现了像素级的分类，适配了语义分割的

任务定义。此外，由于全卷积神经网络内部只有卷积层，对各个层的输入没有

空间维度的约束，所以该网络能够处理任意尺寸的输入图像，这极大地提高了

网络的适用性。显著性检测在维度角度同样是由图到图的映射，所以全卷积神

经网络的基本网络结构同样可以应用在显著性检测领域。基于全卷积神经网络，

涌现了一批值得关注的工作。例如单主干网络系列中的[37],该模型的基本架构
由卷积层和膨胀卷积层构成。膨胀卷积有助于在不减小特征尺度的情况下提升

网络的感受野，相较于步进值 (stride)大于 1的卷积而言更优。在通过基本架构
提取初始显著图后，对初始显著图在超像素 (super­pixel)层面进行优化。多主干
网络系列中，[38] 包括了三个自底向上/自顶向下的网络结构来处理三种尺度的输
入图片。得到三种输出后，网络通过一个可学习的注意力模块 (attention module)
对其进行融合。对于深度网络而言，浅层 (即靠近输入的层)处理的信息通常是
低维度的具体信息，比如边缘和纹理等。而深层 (即靠近输出的层)处理的信息
通常是高维度的抽象信息，比如大小和位置等。考虑到网络在不同深度抽取的

信息类型不同，有一批科研工作开始结合不同层面的不同信息，例如[3],该模型
在深层和浅层之间增加了层间连接，通过深层来帮助浅层定位显著性区域的位
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置，通过浅层来帮助丰富显著性区域的细节。基于多层感知器的工作通常是基

于超像素和目标建议区 (object proposal)进行的。例如，[39] 是基于超像素进行处
理的，它为每个超像素预测了两种手工设计的特征，进一步通过卷积层去得到

显著性得分。还有一些工作采用混合结构去解决这个问题，例如[40]从像素层面

和超像素层面两个层面生成显著图，该模型采用[41]算法自适应地生成超像素层

面的显著图，同时通过融合全连接深度网络的后两层特征来得到像素层面的显

著图，继而通过融合层将其融合得到最终的结果。

第三节 RGBD显著性检测

对于 RGBD场景下的显著性检测而言，很重要的一个研究内容是如何使用
深度信息来帮助显著性检测。在先前的研究工作中，一部分工作是在模型的前

阶段对深度信息和 RGB信息进行融合。例如，[42] 的方法主要分为三个模块来
从 RGBD信息中检测出显著性检测区域。详细地说，该方法首先基于[43] 算法

生成超像素区域，据此从 RGBD信息中抽取不同的基于色彩和深度的显著性特
征。然后将其输入到卷积神经网络模型中进行映射得到显著性预测图。最后通

过拉普拉斯转移方法对之前的预测结果进行后处理，以得到最终的显著性检测

结果。[44] 是一个两阶段检测方法，该模型根据局部的对比和全局的先验生成最

终的显著图。详细地说，该方法首先将 RGB图片转换到 CIELAB色彩空间，然
后通过[43] 等超像素分割方法将 RGB图分割成超像素图。接着，该方法结合全
局先验和局部对比度生成显著图，其中，全局先验包括深度先验、背景先验和

表面方向先验。在第二个阶段，该方法采用了基于 PageRank的采样算法和基于
MRF的显著性恢复方法来进一步优化检测结果。[23] 结合低维特征对比度、高维
定位先验、中间维特征加权因子，基于多尺度区域性分割得到了多尺度特征，接

着基于随机森林在每个尺度上生成显著图，最后融合跨尺度的显著图以生成检

测结果。

另一类工作是在模型的中间阶段融合 RGB信息和深度信息，例如[45]，该工

作首先将深度图编码成 HHA格式，然后采用两个并行的同样结构的分支分别对
RGB和深度信息进行处理，然后在不同尺度对二者进行融合以促使二者相互帮
助，并且从小尺度特征依次引入信息到大尺度特征中对其进行再调整，最终得

到显著性检测结果。[28]首先对 RGB图进行超像素分割，然后量化了背景之外的
物体边界比例，得到了 LBE特征，然后综合应用了深度先验、空间先验和背景
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先验，最后采用 Grabcut算法对边缘进行优化以得到更好的检测结果。
在模型的靠后阶段融合深度信息和 RGB信息的方式也被相关工作采用，例

如[46]采用了一种双分流后阶段融合的方式融合两种不同模态的信息，整个网络

分阶段进行训练，最终取得了不错的效果。[24] 在方法中分为三步生成显著性检

测结果，首先将 RGBD数据分成单独的 RGB和深度图，然后分别对 RGB和深
度图进行显著性检测，其中深度图基于对局部中心旁侧相关性、全局独特性和

背景信息进行显著性检测，RGB图基于现有的 RGB显著性检测模型进行检测，
最后将二者逐像素相乘以得到综合考虑了深度信息和 RGB信息的初步显著性检
测结果，接着该方法提出了一种后处理方法。详细地讲，首先通过阈值化来得

到初始的显著性种子，显著性种子中包括了显著性值较大的区域，然后在加权

图中采用最小生成树生成算法 (Prim算法[47])来选取显著性值较大的区域作为
显著性区域。该过程不断重复，直到遍历了所有种子，得到最终的显著性检测

结果。[48]分别对超像素分割后的 RGB图和深度图进行单独检测，然后该方法对
二者进行融合以得到一个高精度的初始显著图，最后采用元胞自动机在初始显

著图上迭代扩散显著值，以得到区域更完整的检测结果。[49]首先对 RGB图和深
度图分别进行显著性检测，再将二者检测结果融合得到初始的显著图，同时该

方法由输入生成中心显著性先验，将其与暗元色先验融合得到中心暗元色先验。

最终将初始显著图和中心暗元色先验融合得到最终的显著图。

本方法和上述相关方法的对比在章节 第四章中进行了详细介绍。
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第三章 基于对比度先验和流动金字塔的 RGBD显著性检
测方法

RGBD显著性检测的人物场景中，需要探讨的重要问题是如何引入深度信
息以及怎样将深度信息和 RGB信息合理地结合使用。在对于 RGB信息的处理
上，本方法对 VGG­16[13] 进行修改得到基础网络结构。在对于深度信息的处理
上，本方法致力于提取深度对比度先验，设计了特征增强模块提取深度对比度先

验并用深度对比度先验去增强 RGB分支的特征。在对 RGB信息和深度信息的
综合使用上，本方法在传统金字塔的基础上引入了更加丰富的多尺度连接，用

以更加充分地融合多尺度跨模态信息。综上所述，本模型的整体架构由基础网

络、特征增强模块 (Feature Enhanced Module,简写为 FEM)和流动金字塔融合方
法 (Fluid Pyramid Integration，简写为 FPI)组成。其中基础网络结构基于 VGG­16
调整产生，FEM用于从深度图上提取深度对比度先验，FPI为多尺度的跨模态
特征提供更加充分的融合方式，详细内容将在后续小节介绍。

第一节 基础网络

在 RGB场景的诸多任务中，很多方法会在基础网络的基础上进行修改，而
基础网络通常是在分类任务上定义并且预训练的，是整个方法的根基，常用的

有 VGG­16[13]、ResNet[14]、DenseNet[50]、Res2Net[51]等，本方法基于 VGG­16结
构做了调整以适用于显著性检测任务。

VGG­16是由牛津大学的 Visual Geometry Group提出的一个经典的分类任
务基础模型，其主要思想是，相较于先前的网络结构进一步加深了网络深度，验

证了网络越深网络模型的学习能力越强的潜在规律，最终取得了更好的结果。

VGG­16模型共由五个模块串联组成，不同的模块内部分别都采用了最大池化层
以对特征尺度进行缩减，因此输出不同尺度的特征。每个模块内部详细构成由

若干卷积层和最大池化层串联，其中卷积层对其输入进行特征提取，在每个模

块最后接的最大池化层对特征进行降采样，减小其空间尺寸，每个模块后得到

的特征相较于其输入特征长和宽分别减半。信息依次经过五个模块后，特征的

长宽减小比例分别是 1/2,1/4,1/8,1/16,1/32。

对于分类任务，首先对特征进行提取，之后要将特征映射到类别向量，以
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表 3.1 VGG­16结构。不同的 block串联连接，每个 block内部的层串联连接。对于每
个层而言，conva­b中，a表示卷积核大小，b表示输出通道数

block1 block2 block3 block4 block5 fc­block
conv3­64 conv3­128 conv3­256 conv3­512 conv3­512 FC­4096
conv3­64 conv3­128 conv3­256 conv3­512 conv3­512 FC­4096
max pooling max pooling conv3­256 conv3­512 conv3­512 FC­1000

max pooling max pooling max pooling

类别概率对输入进行分类。因此 VGG­16在特征经过第五个模块后，后接一个
全连接模块，模块内部串联三个全连接层，将空间特征映射为向量特征，最后

接 softmax得到类别概率。其内部的设置如表 3.1所示。

由表 3.1可以看到，VGG­16网络结构最开始有五个模块，后接全连接模块。
其中，第一个模块中有两个卷积层和一个最大池化层串联，两个卷积层中的卷

积核大小为 3× 3，其输入为 RGB图片，因此第一个模块的输入通道数为 3，其

输出通道数设置为 64，该模块经过最大池化层得到的特征相较于输入的空间尺

度下降了 1/2。同样地，第二个模块中有两个卷积层和一个最大池化层串联，两

个卷积层中的卷积核大小为 3× 3，输入通道数为 64，输出通道数为 128，该模

块经过最大池化层得到的特征相较于输入的空间尺度下降了 1/4。第三个模块

中有三个卷积层和一个最大池化层串联，三个卷积层中的卷积核大小为 3× 3，

输入通道数为 128，输出通道数为 256，该模块经过最大池化层得到的特征相

较于输入的空间尺度下降了 1/8。对于第四个模块而言，其内部有三个卷积层

和一个最大池化层串联，三个卷积层中的卷积核大小为 3× 3，输入通道数为

256，输出通道数为 512，该模块经过最大池化层得到的特征相较于输入的空间

尺度下降了 1/16。第五个模块内部同样有三个卷积层和一个最大池化层串联，

三个卷积层中的卷积核大小为 3× 3，输入通道数为 512，输出通道数为 512，该

模块经过最大池化层得到的特征相较于输入的空间尺度下降了 1/32。第五个模

块后接上全连接模块，用于将空间特征映射到类别向量，三个全连接层分别有

4096、4096和 1000个节点，最后一个全连接层的 1000个节点用于将特征映射
到 ImageNet的 1000个类别的概率上。

在迁移到本任务上时，首先考虑每个模块内部卷积核大小的设置。相较于

更早的工作 (如 AlexNet[12])，VGG­16在卷积核选择上保持了简单的设置。用连
续的 3× 3卷积核代替了更大的卷积核 (7× 7，11× 11和 5× 5等)。其背后原
理是通过串联的 3× 3卷积核可以保持和更大卷积核相同的感受野，但同时有较
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最大池化层卷积层

图 3.1 基础网络示意图。

小的参数量和计算量。此处以 5× 5的卷积核举例，和两个串联的 3× 3做对比。

假设在一个网络模型中，第 n层的感受野为 RFn,叠加步进值 stn，第 n + 1层的

卷积核大小为 ksn+1。那么在第 n + 1层经过 5× 5的卷积核 (ksn+1 = 5，步进值

为 1)做的卷积操作后的感受野如公式 3.1。

RF5x5
n+1 = RFn + stn ∗ (ksn+1 − 1)

= RFn + stn ∗ 4.
(3.1)

若用两个串联的 3× 3卷积 (ksn+1 = 3，步进值设为 1)取代 5× 5卷积核，

感受野如公式 3.2。

RF3x3
n+2 = RFn+1 + stn+1 ∗ (ksn+2 − 1)

= RFn + stn ∗ (ksn+1 − 1) + stn+1 ∗ (ksn+2 − 1)

= RFn + stn ∗ 4.

(3.2)

可以发现，5× 5的卷积核和两个串联的 3× 3感受野相同。再来对比二者

的参数量，设输入通道数和输出通道数都为 c。则一个 5× 5的卷积核的参数量

如公式 3.3。
Para5x5 = c× (c× h× w + 1)

= 25c2 + c.
(3.3)

用两个串联的 3× 3卷积核取代 5× 5卷积核，参数量如公式 3.4。

Para3x3−3x3 = c× (c× h× w + 1)× 2

= 18c2 + 2c.
(3.4)
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又有 c > 1，可得 Para5x5 > Para3x3−3x3，因此串联的 3× 3卷积核参数量更

少，同样地，用三个串联的 3× 3卷积核代替 7× 7卷积核后，感受野和参数量

的论证同上。推广到更大的卷积核也可以证明，用串联的 3× 3卷积核代替大卷

积核更有优势，可以在保持同样感受野的同时减少参数量。综上所述，基础网

络的卷积核设置保留 VGG­16[13] 的方案，在不同的模块内用 3× 3串联对特征

进行提取。

再考虑模块间的串联，因为 VGG­16的每个模块中都通过最大池化层进行
降采样，所以经过不同模块得到不同尺度的中间特征。详细地说，在五个模块后

分别得到尺度缩减了 1/2,1/4,1/8,1/16,1/32的中间特征。而在深度网络的不

同深度，得到的不同尺度的中间特征具备不同的特点，例如浅层的特征通常描

述的是偏具体的细节特征，如边缘和纹理等。而深层的特征通常描述的是偏抽

象的特征，如区域的位置和形状。可以发现，不同的特征具备不同的特点，而不

同特点的特征对最终的检测可以提供不同的帮助。在显著性检测任务中，浅层

特征可以帮助网络预测好细节信息，而深层特征可以帮助网络把区域定位准确，

因此可以据此结合不同尺度的中间特征来生成最终的检测结果。但显著性检测

与分类任务不同的地方在于，显著性检测需要保持特征的空间分布，最终完成的

是从图片到图片的预测。因此本方法不对空间特征进行降采样，而是将 VGG­16
的全连接模块和 softmax去掉，不把特征降维到向量层面，仅保留前五个模块，
以抽取 RGB图片中五种不同尺度的特征，修改后的基础网络如图 3.1所示。可
以看到，该基础网络共有五个模块，每个模块内由卷积层和最大池化层组成，其

中前两个模块由两个卷积层和一个最大池化层串联组成，后三个模块由三个卷

积层和一个最大池化层串联组成，每个模块输出的特征维度依次递减。对于这

些不同尺度的 RGB特征，如何引入深度信息，以及如何在多尺度层面对其进行
融合将在接下来的小节进行介绍。

第二节 特征增强模块

上一小节介绍了用于抽取 RGB特征的基础网络模型，本节将介绍如何引
入深度信息去帮助检测。在 RGBD场景可以使用从深度图中提取的信息去增强
RGB分支的特征，但简单直接地使用深度图可能会带来噪声，所以本文设计了
一种对比度增强模块去增强深度信息。在特征增强模块中，本方法通过设计一

种对比度增强网络来从深度图中提取深度对比度先验，并且在特征增强模块中
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设计了一种简洁的跨模态融合方法去将深度信息作用于 RGB信息。

3.2.1 对比度增强网络

损失函数 

图 3.2 对比度增强网络。

在考虑如何引入深度信息时，首先要对原有深度图进行探讨。受限于深度

采集设备，原始深度图通常有分布不均匀和对比度不明显等特点。具体而言，原

始的深度图可能存在前景区域和背景区域对比度不够明显、前景区域分布不够

均匀和背景区域分布不够均匀等问题。而受[18] 的启发，在显著性检测任务中，

前景和背景的对比度以及前背景内部的均匀分布对检测结果而言较为重要，比

如均匀的前景有助于更完整地检测出显著性区域，均匀的背景有助于更完整地

去除背景区域，较大的前背景对比度有助于将二者更好地区分开。因此，如果

能够从原始深度图中提取出具备均匀前景、均匀背景和较大对比度的深度先验，

可以为辅助 RGB分支完整地检测区域提供助力。为了合理地使用这种先验，需
要由网络模型去合理地提取这种先验，构建怎样的网络结构是本文关心的下一

个问题。

首先，本方法考虑该部分网络的构成，考虑网络的结构需要先分析网络处

理的输入，此处也就是深度信息。通常情况下，RGB场景包括的信息更为丰富，
有丰富的语义信息和纹理信息等，而深度图中的信息只是描述对应像素点到采

集设备的深度远近信息，信息类型和信息量较于 RGB场景的信息更少。所以，
本方法在处理深度信息时，没有采用用于处理 RGB信息的复杂网络结构，而是
简洁地采用若干串联的卷积层去提取深度对比度先验 (细节设置见章节 4.2.2)。
此外，由于深度图片包含的信息和 RGB图片包含的信息差异较大，在对该部分
网络进行初始化时本文没有采用在分类任务上预训练的模型，而是通过高斯初

始化方式对其中的可学习参数进行初始化。

其次，本方法对能提供较大帮助的深度对比度先验进行探讨，在显著性检
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测任务场景中，深度对比度先验主要用于帮助扩大前景和背景区域在 RGB分支
特征上的差异，这能使得后续网络结构更容易地检测出前景区域。同时希望前

景区域和背景区域对应的深度图层面的信息更为均匀，这样不会为 RGB分支的
信息引入更多的额外噪声。在考虑区域的均匀性时，本文引入方差来辅助促进

前景区域和背景区域对应的深度信息更加均匀。在考虑前景区域和背景区域的

对比度时，本文引入前景区域均值和背景区域均值的距离来辅助促进二者的均

值的距离变得更大，即增强二者区域的对比度。结合以上考虑，本文设计了对

比度损失函数指导对比度增强网络提取对比度先验。

综上所述，本方法中对比度增强网络的结构如图 3.2所示。考虑到深度图片
相较于 RGB图片包含有相对少量的信息，该网络简洁地选用若干卷积层串联而
成，由一个对比度损失函数辅助最终的显著性检测损失函数指导训练。考虑到，

显著性检测场景对于深度对比度先验的需求，希望深度对比度先验的前景对应

区域更加均匀，深度对比度先验的背景对应区域更加均匀，前景和背景对应区

域的对比度更大，该损失函数由三项组成：前景分布损失函数 l f、背景分布损

失函数 lb 和整体分布损失函数 lw, l f 与 lb 由公式3.5计算得到。


l f = − log (1− 4 ∗ ∑

p∈F

(p− p̂ f )
2

N f
)

lb = − log (1− 4 ∗ ∑
p∈B

(p− p̂b)
2

Nb
),

(3.5)

其中，F 和 B 是显著性检测人工标注中对应的前景点集合和背景点集合。

N f 表示人工标注中前景区域点总个数，Nb 表示背景区域中像素点的总个数。p

表示深度信息增强图中相应点对应的显著性值，p̂ f 和 p̂b表示深度信息增强图中

前景对应区域的均值和背景对应区域的均值 (此处前背景区域是人工标注中定义
的前背景区域)，可由公式3.6计算得到。我们将特征经过逻辑回归函数 (Sigmoid)
映射到 [0, 1]区间内，以生成深度信息增强图，可知该深度信息增强图方差的分
布范围为 [0, 0.25]，乘上 4的值域变换到 [0, 1]。可以看出，l f 可以辅助指导网

络去将深度图的前景区域点的分布的方差变小，物理意义上，会使得该前景区

域点的分布更加均匀，lb 可以辅助指导网络去将深度图的背景区域点的分布的
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图 3.3 深度图和深度信息增强图。

方差变小，物理意义上，会使得该背景区域点的分布更加均匀。

p̂ f = ∑
p∈F

p
N f

, p̂b = ∑
p∈B

p
Nb

. (3.6)

整体分布损失函数 lw 的数学描述如公式3.7所示，其指导网络学习去扩大背
景均值与前景均值的距离，即背景区域和前景区域的对比度被增强，以便用它

去增强 RGB分支对应区域特征的差异，为后续完整地区分两者提供帮助。

lw = − log ( p̂ f − p̂b)
2. (3.7)

对比度损失函数的数学表达如公式3.8所示，其中 α1、α2和 α3分别为 5,5和
1。如图 3.3所示，深度信息增强图和原始深度图相比，前景区域和背景区域的
值的分布更为均匀，并且增强了背景区域和前景区域的对比度。

lc = α1l f + α2lb + α3lw. (3.8)

3.2.2 跨模态特征融合

上一小节介绍了如何从原始深度图中提取能对检测显著性区域提供帮助的

深度对比度先验，在得到深度信息增强图后，如何用它去增强 RGB分支特征，
如何用它去辅助检测显著性区域是本文探讨的另一个问题。参考注意力图[52, 53]
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增强特征

 
RGB特征

图 3.4 跨模态融合示意图。用图 3.2中得到的深度增强图与原始的 RGB特征逐像素相
乘，得到增强后的 RGB特征后，再将其与原始的 RGB特征逐像素相加，以得到增强后
的跨模态融合特征。

的常见使用方法，深度信息增强图中的对比度先验可以用通过加权的方式给予

RGB分支特征不同的权重，通过前景区域和背景区域的对比度差异来加权 RGB
分支特征对应区域，以扩大 RGB分支对应区域特征的差异，以此来进一步帮助
区分前景和背景区域，但同时部分深度图的特征分布可能存在会对 RGB分支特
征产生负面影响的噪声，此时需要合理地保留原始 RGB分支特征，使得后续网
络能接收到原始的 RGB特征，因此，本文在特征增强模块中，设计了跨模态特
征融合方法，用于融合得到深度对比度先验增强的 RGB特征和原始的 RGB特
征。其主要思路是，依上文所述得到的单通道的深度信息增强图，在这里采用

类似于注意力图的用法。详细地说，本文将深度信息增强图与 RGB分支对应位
置的特征逐像素相乘，来帮助增强显著性区域与非显著性区域的对比度。同时，

为保留原始 RGB分支特征，这里采用残差连接[14]的形式融合原始 RGB特征和
使用深度信息增强图加权后的特征，以此在保存原始 RGB特征的基础上引入深
度信息，融合后得到的特征为跨模态增强特征。融合示意图如图 3.4，可以看到，
将由深度对比度网络提取的深度增强图与 RGB特征逐像素相乘，得到增强后的
RGB特征后，再将其与原始的 RGB特征逐像素相加，以得到增强后的跨模态融
合特征。

跨模态融合的数学表达如公式 3.9所示。可以看到，跨模态融合方法参考
了注意力图[52, 53] 的用法对原始 RGB特征进行了逐像素加权。同时，结合了残
差连接[14]的方法，对原始 RGB特征和由深度对比度增强图增强后的 RGB特征
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进行逐像素加和，得到由深度对比度增强图增强后的跨模态融合特征。

F̃ = F + F⊙ DE, (3.9)

其中，F是 RGB分支的特征，DE 是由上文所介绍的对比度增强网络生成

的深度信息增强图。⊙表示像素级别的乘法。
综上所述，在特征增强模块中，首先通过对比度增强网络得到对比度增强

图后，采用跨模态融合方法，在保留原始 RGB特征的基础上，用深度对比度先
验增强 RGB分支特征。具体做法是，先用对比度增强图和原始 RGB特征进行
逐像素相乘，再将相乘后的结果与原始 RGB特征逐像素相加。

本方法将特征增强模块加在基础网络图 3.1的五个模块后，以在五种尺度
层面结合深度信息和 RGB信息，可以得到多个尺度的跨模态增强特征，分别用
F̃1, F̃2, F̃3, F̃4和 F̃5表示。在五个模块后得到多个尺度的跨模态增强特征后，如何

将其在多尺度层面融合将在下一个小节介绍。

第三节 流动金字塔

上一小节介绍过，在基础网络的五个模块后加上特征增强模块得到五种不

同尺度的跨模态增强特征。而不同深度得到的不同尺度的特征，通常具备不同

的特点。比如在网络的浅层得到的大尺度特征，通常是偏具体的特征，如边缘

和纹理等。在网络的深层得到的小尺度特征，通常是偏抽象的特征，如位置和

形状等。因此，在多尺度层面将不同深度的特征融合起来，有助于充分利用不

同类型的信息帮助得到最终的显著性检测结果。

为设计合理的多尺度融合方法，本文首先回顾了两种常用的多尺度融合方

案。第一种是[54]中采用的方法，如图 3.5所示,其主要思路是将不同尺度的特征
直接在一个节点进行融合，可以看到该方法全面地融合了各个尺度的特征。

第二种是[55] 中采用的金字塔式的融合方法，如图 3.6所示，其主要思路是
用金字塔类的结构，逐层地融合相邻尺度的特征，最终在金字塔顶得到融合结

果。通过金字塔式的融合方法去将不同尺度的特征融合较于第一种方法，包含

了更多尺度间连接，使得不同尺度的特征融合的更为充分。

本文在章节 4.5.2中对以上方法进行讨论和对比，发现如何将多尺度跨模态
特征进行进一步更加充分的融合是在多尺度层面对跨模态特征融合的改进思路。

因此，本文设计了一种流动金字塔融合方式 (Fluid pyramid integration)，用于在
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图 3.5 直接的多尺度融合方法。

多尺度层面更加充分地融合跨模态特征，从而加强两种模态信息的兼容性。

如图 3.7所示，在章节 第一节中介绍过的基础网络由 5个模块串联，5个模
块后分别输出 5种不同尺度的特征。相应地，流动金字塔共有 5层。金子塔顶记
为第一层，金字塔底记为第五层。第五层有 5个节点，每个节点分别是 5种尺
度的跨模态增强信息。对于第四层而言，本方法通过上采样将 F̃5

2 , F̃5
3 , F̃5

4 , F̃5
5 上

采样到和 F̃5
1 相同的尺度，并将它们逐像素相加，得到流动金字塔第四层的第一

个节点 F̃4
1。本方法通过上采样将 F̃5

3 , F̃5
4 , F̃5

5 上采样到和 F̃5
2 相同的尺度，并将它

们逐像素相加，得到流动金字塔第四层的第二个节点 F̃4
2。本方法通过上采样将

F̃5
4 , F̃5

5 上采样到和 F̃5
3 相同的尺度，并将它们逐像素相加，得到流动金字塔第四

层的第三个节点 F̃4
3。本方法通过上采样将 F̃5

5 上采样到和 F̃5
4 相同的尺度，并将

它们逐像素相加，得到流动金字塔第四层的第四个节点 F̃4
4。

对于第三层而言，本方法通过上采样将 F̃4
2 , F̃4

3 , F̃4
4 上采样到和 F̃4

1 相同的尺

度，并将它们逐像素相加，得到流动金字塔第三层的第一个节点 F̃3
1。本方法通

过上采样将 F̃4
3 , F̃4

4 上采样到和 F̃4
2 相同的尺度，并将它们逐像素相加，得到流动

金字塔第三层的第二个节点 F̃3
2。本方法通过上采样将 F̃4

4 上采样到和 F̃4
3 相同的

尺度，并将它们逐像素相加，得到流动金字塔第三层的第三个节点 F̃3
3。
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图 3.6 金字塔式的多尺度融合方法。

对于第二层而言，本方法通过上采样将 F̃3
2 , F̃3

3 上采样到和 F̃3
1 相同的尺度，

并将它们逐像素相加，得到流动金字塔第二层的第一个节点 F̃2
1。本方法通过上

采样将 F̃3
3 上采样到和 F̃3

2 相同的尺度，并将它们逐像素相加，得到流动金字塔

第二层的第二个节点 F̃2
2。

对于第一层而言，本方法通过上采样将 F̃2
1 ,上采样到和 F̃2

2 相同的尺度，并

将它们逐像素相加，得到流动金字塔第一层的节点 F̃1。该融合方法的数学表达

为公式 3.10。

F̃i
j
= F̃i

j−1
+ UpS(

j−1

∑
k=i+1

F̃k
j−1

), (3.10)

其中，UpS代表的是上采样操作。 ˜Fj
i 表示第 j层的第 i个节点，有 j ∈ [1,5]。

对于第 j层，有 i ∈ [1, j]。

依照上述思路，金字塔底 (金字塔的第 5层)接受来自基础网络结构 (图 3.1)
的 5种尺度的跨模态信息，然后经过上述融合过程，逐层对多尺度跨模态特征
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图 3.7 流动金字塔融合方法示意图。

进行融合，直到在金字塔顶合为一个节点，然后通过卷积层和 Sigmoid层得到最
终的输出 P。可以发现，相对于传统的金字塔结构，流动金字塔融合方法在金字

塔的每一层，通过更丰富的连接，为金字塔的每个节点的低维度特征引入更多

的高维度特征，进而为后续的融合提供更多的信息选择。

受[56] 启发，本方法为深度信息增强图在不同的尺度加上旁侧监督，因此，

损失函数形式如公式3.11:

L = ls +
5

∑
i=1

lci , (3.11)

其中，ls 表示预测的显著图和人工标注计算得到的交叉熵损失，lci 表示第 i

个特征增强模块的对比度损失函数。交叉熵损失的计算方法如公式3.12:

l f = −[Y log P + (1−Y) log(1− P)], (3.12)

其中，P和 Y分别表示预测结果图和人工标注图。
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跨模态特征融合

对比度增强网络

深度
增强图

增强特征

损失函数

Sigmoid卷积层
不同尺度的
跨模态特征

最大池化层

流动金字塔融合方法

图 3.8 方法整体架构图。

第四节 整体结构

在本章的前述章节分别介绍了基础网络、特征增强模块和流动金字塔融合

方法。综上所述，本方法的整体架构如图 3.8所示，基于 VGG­16修改的基础网
络用于提取 RGB图片上的特征，在基础网络的五个模块后得到五个不同尺度的
特征。其中，在基础网络的五个模块后加入特征增强模块 (章节 第二节)，以从
深度图中提取深度对比度先验，而后通过跨模态融合方法增强 RGB分支特征。
在得到了五个模块后五种尺度的跨模态特征之后，本方法采用流动金字塔融合

方法，通过向传统金字塔中引入更加丰富的层间连接，对五种不同尺度的跨模

态特征进行充分地融合，在金字塔顶得到最终的输出结果。
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第四章 实验与讨论

本章节对章节 第三章中讲述的方法进行实验，实验主要包括两大部分，一

是在五种学术界公开数据集上和九种 RGBD显著性检测方法进行对比，五种公
开数据集包括：SSB[57]、NJU2K[58]、LFSD[59]、RGBD135[26]和 NLPR[24]。其中，
SSB包含有 1000张图片，NJU2K包含有 2003张图片，LFSD包含有 100张图片，
RGBD135包含有 135张图片，NLPR包含有 1000张图片，九种 RGBD显著性检
测方法分别是 LHM[24]、GP[44]、LBE[28]、SE[48]、CTMF[49]、DF[42]、MDSF[23]、
CDCP[46]和 PCF[45]。其中，LHM、GP、LBE、SE等是传统方法，DF、PCF等
是基于深度学习的方法。数据集内容和对比实验的详细内容将在章节 第三节中

进行介绍。二是对方法进行消融实验，通过对比基础网络方案、原始深度图代

替深度对比度先验、深度对比度先验、直接多尺度融合方法、传统金字塔多尺

度融合方法和流动金字塔融合方法进行组合比较，以探讨各个模块对于模型的

意义，详细内容将在章节 第五节中进行介绍。

第一节 评价指标选取

首先对评测 RGBD显著性常用的 4种评测指标进行介绍，4种评测指标分
别是：S­measure、mean F­measure、max F­measure和 mean absolute error(MAE)。
其中，mean F­measure、max F­measure和 mean absolute error(MAE)主要考察预
测结果和人工标注中点与点的对齐情况，S­measure主要从区域结构相似度考察
预测结果和人工标注中的相似程度。本方法采用以上四个评测指标来综合评测

不同方法的具体表现。

首先介绍 F­measure，F­measure是准确率 (precision)和召回率 (recall)的调
和平均值，综合考虑了召回率 (recall)和准确率 (precision)两个方面，计算公式
参照公式 4.1。参照[60]的建议,在对预测结果二值化的环节，本文通过设置不同
的阈值（0­255)来计算 mean F­measure和 max F­measure。

Fβ =
(1 + β2)Precision× Recall

β2 × Precision + Recall
, (4.1)
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表 4.1 TP、FP和 FN的含义表。

Y
P 1 0

1 TP (True Posive) FN (False Negative)
0 FP (False Posive) TN (True Negative)

其中，Precision和 Recall的计算参照公式 4.2。
Precision =

TP
TP + FP

Recall =
TP

TP + FN
.

(4.2)

TP, FP, FN的含义参照表 4.1，表中 P表示显著性预测图，Y表示人工标注

结果，可以看到 Precision主要统计预测结果图中为 1的像素点中，有多少比例
是预测准确的。Recall 主要统计人工标注图中为 1的像素点中，有多少比例是
被预测结果预测中的。

可以看到，F­measure主要考察点与点的对齐情况。依照[61]建议，本文将 β

设置为 β2 = 0.3，以此来给予准确率 (Precision)更多的重视。
此处选用 P 表示显著性预测图，Y 表示人工标注结果，二者的值域都是

[0,1]。本文参照[60]，通过公式4.3计算MAE。

ε =
1

W × H

W

∑
x=1

H

∑
y=1
|P(x,y)−Y(x,y)|, (4.3)

其中，W 和 H 分别表示显著图的宽和高。可以看到，MAE是在统计预测
结果和人工标注的平均 L1距离。

通过计算方式可以看出来，MAE、mean F­measure和 max F­measure在计算
过程中，主要考虑预测的点是否与人工标注中的点匹配，比较重视显著图与人工

标注中点与点的关系，而一定程度地忽视了结构相似性。行为视觉研究表明[18]，

人类的视觉对场景中的结构信息很敏感。因此本文另外选用了 S­measure[18] 来
衡量区域信息的相似度。S­measure结合了区域结构相似度因子（Sr）和物体结

构相似度因子（So）来计算结构层面的相似度，具体计算公式为4.4

S−measure = α ∗ So + (1− α) ∗ Sr, (4.4)

其中，α∈ [0,1]是平衡参数，这里参数设置参照[18]将其设置为 0.5。
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第二节 细节设置

4.2.1 训练集和验证集设置

实验部分的实现平台选用伯克利研究组提出的 Caffe框架[62]。参照[45]，训

练集设置上，本方法从 NJU2K[58]中随机取出 1400张图片，从 NLPR[24]随机取
出 650张用于训练。同时，验证集设置上，本方法从 NJU2K[58]中随机取出 100
张图片，从 NLPR[24] 中取出 50张图片用于验证，其余的图片用于测试。此外，
在训练时候，通过随机翻转来对数据进行扩充。

4.2.2 参数设置

为保证深度增强图和待增强的 RGB分支特征有着相同的尺度大小，本方法
通过迭代增加两个卷积层和非线性激活层 (Relu)来改变深度增强图的大小。其
中，第一个卷积层的输出通道数、卷积核大小和步长分别设置为 (32, 4, 2)。第
二个卷积层的输出通道数、卷积核大小和步长分别设置为 (32, 3, 1)。迭代通过
(卷积层­卷积层­非线性激活层)这样的映射组合得到和 RGB分支特征图尺度相
同的深度特征图，然后该深度特征图再通过两个卷积层，这两个卷积层的输出

通道数、卷积核大小和步长分别设置为 (32, 3, 1)和 (1, 3, 1)，最后该特征再通过
Sigmoid层得到最终的深度增强图。Sigmoid层用于保证输出值域为 [0, 1]。

4.2.3 训练设置

在训练阶段，本方法的具体设置见表 4.2。在整个训练过程中，本方法
共迭代 10000次 (10000 iterations)。起始的学习率被设置为 1e− 7,在经历 7000
次 iterations 后衰减为 1e − 8，以对整个模型进行更细致的调整。动量参数

(momentum)设置为 0.9。此外，权重衰减参数 (weight decay)设置为 0.0005。本
方法实验基于一块 NVIDIA TITAN X GPU显卡进行。Batch size和 iter size分别
设置为 1和 10。基础网络之外的新加入的卷积层通过高斯分布初始化方法进行
初始化。对于长或宽大于 400的图片数据，有可能会存在显存不够的客观限制，
因此本方法在保证长宽比的基础上通过双线性插值将图片数据大小调整至新的

尺寸，新的长和宽中较大的值为 400。

4.2.4 预测设置

在4.2.3中提到，为保证模型运行时满足显存要求，本方法会在数据预处理
阶段会改变输入尺寸大小，所以在测试阶段，本方法会通过双线性插值将图片
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表 4.2 设置参数表。

基准学习速率 1e­7
权重衰减常数 0.0005
总迭代次数 10000
学习率更新间隔 7000
学习率衰减倍数 0.1
动量参数 0.9
batch size 1
iter size 10
基础网络初始化方法 VGG­16在 ImageNet上的预训练模型
特征增强模块初始化方法 高斯分布初始化

数据大小调整至新的尺寸，使其与原始输入一致，以和人工标注结合进行评测。

第三节 对比实验

本节中，在 5种现有的公开数据集上本文进行了对比实验，数据集分别是
SSB[57]、NJU2K[58]、LFSD[59]、RGBD135[26]和 NLPR[24]。共计对比 9种 RGBD
场景下的显著性检测模型，包括 LHM[24]、GP[44]、LBE[28]、SE[48]、CTMF[49]、
DF[42]、MDSF[23]、CDCP[46] 和 PCF[45]。各种方法的显著性检测结果通过运行
源代码或由原作者生成，在这里向他们的工作致以谢意。

在接下来的小节中，本文将逐小节介绍在不同数据集上和先前方法的对比

实验。

4.3.1 SSB

SSB 是由波特兰州立大学的研究组在[57] 提出的 RGBD 显著性检测数据
集，其图像数据来源于 Stereoscopic Image Gallery3、Flickr2和 NVIDIA 3D Vision
Live4，首先从以上数据来源下载了 1250张图片数据，然后由三位志愿者对这

1250张数据集用矩形框框出最显著性的物体，根据框的结果选取前 1000张一致

性最强的图片。最后由一位志愿者对这 1000张图片的显著性物体区域进行标注，

得到最终带有原图和人工标注，数据量为 1000张图片的数据集。图 4.1是 SSB
数据集中的示例，由于空间限制，此处示例中只展示了本方法和最近的基于深

度学习的其他方法的预测结果，和更多方法的图像比较示例在章节 第四节。如

图 4.1，可以看到，受益于深度对比度先验，在大部分示例中本方法都取得了较
好的效果。其中深度图分布不理想的场景 (如第一行场景)，本方法的特征增强
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模块中采用了残差连接形式的跨模态融合，保留了原始 RGB特征，因此依然取
得了不错的预测效果。

      

      

      

      

      

      

      

      

RGB Depth GT Ours PCF CTMF DF 

图 4.1 SSB数据集示例。

在 SSB数据集上进行实验，对比结果如表 4.3所示，可以看到基于深度学
习的方法[45, 46]排名较高，其中，本文所设计方法取得了领先的效果。
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表 4.3 在 SSB 上的对比实验表格。包括 4 种评价指标：S­measure, mean F­measure,
maximum F­measure和MAE。↑ & ↓分别表示数值越大越好或者越小越好。每行得分位
列前三的分别用红色,蓝色, and绿色表示。

Dataset Metric LHM GP LBE SE CDCP DF MDSF CTMF PCF Our
[24] [44] [28] [48] [49] [42] [23] [46] [45] CPFP

SSB S­m ↑ 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

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

4.3.2 NJU2K

NJU2K 是由南京大学研究组[58] 提出的 RGBD 显著性数据集，其中包括
2003张带有多个物体和复杂场景的富有挑战的 RGB场景图、深度场景图和人
工标注，是目前数据量较大的 RGBD显著性检测数据集。图片的数据来源是 3D
影视作品、互联网数据和 Fuji W3 stereo camera拍摄的场景图，由四名志愿者对
其进行标注。图 4.2是 NJU2K数据集中的示例，由于空间限制，此处示例中只
展示了本方法和最近的基于深度学习的其他方法的预测结果，和更多方法的图

像比较示例在章节 第四节。如图 4.2，可以看到，本方法在各个示例中都取得
了较好的结果，但在如第五行的汽车场景中，本方法检测结果中车的引擎盖附

近有些许噪声，这表明本方法在边缘优化上还存在着提升空间。

在 NJU2K数据集上进行实验，对比结果如表 4.4所示，可以看到相较于传
统方法，基于深度学习的方法[45, 46]排名较高。其中，本文所设计方法取得了领

先的效果。

表 4.4 在 NJU2K上的对比实验表格。包括 4种评价指标：S­measure, mean F­measure,
maximum F­measure和MAE。↑ & ↓分别表示数值越大越好或者越小越好。每行得分位
列前三的分别用红色,蓝色, and绿色表示。

Dataset Metric LHM GP LBE SE CDCP DF MDSF CTMF PCF Our
[24] [44] [28] [48] [49] [42] [23] [46] [45] CPFP

NJU2K S­m ↑ 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

[58] MAE ↓ 0.205 0.211 0.153 0.169 0.180 0.136 0.157 0.085 0.059 0.053
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图 4.2 NJU2K数据集示例。
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4.3.3 LFSD

LFSD是由特拉华州立大学研究组[59]提出的 RGBD显著性检测数据集，是
一个包含 100张人工标注、深度图和原图的小体量数据集。图片数据通过 Lytro
light field camera采集，有 60张室内场景和 40张室外场景。每张图片由三位志
愿者手工进行人工标注。图 4.3是 LFSD数据集中的示例，由于空间限制，此处
示例中只展示了本方法和最近的基于深度学习的其他方法的预测结果，和更多

方法的图像比较示例在章节 第四节。如图 4.3，可以看到，该数据集场景中的
色彩和类型较为丰富，本方法受益于深度对比度先验带来的深度层面的先验信

息和流动金字塔进行的更加充分的跨模态多尺度融合，在各个示例中都取得了

较为理想的预测结果。

在 LFSD数据集上开展实验，如表 4.5所示，基于深度学习的方法[45, 46] 依

然保持着优势，但由于在小体量数据集上的测试可能因为数据分布存在波动，相

较于前两种数据集的排名有所改变，但本文所设计方法依然取得了领先的效果。

表 4.5 在 LFSD 上的对比实验表格。包括 4 种评价指标：S­measure, mean F­measure,
maximum F­measure和MAE。↑ & ↓分别表示数值越大越好或者越小越好。每行得分位
列前三的分别用红色,蓝色, and绿色表示。

Dataset Metric LHM GP LBE SE CDCP DF MDSF CTMF PCF Our
[24] [44] [28] [48] [49] [42] [23] [46] [45] CPFP

LFSD S­m ↑ 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

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

4.3.4 RGBD135

RGBD135是由中国科学院信息安全实验室[26] 提出的 RGBD显著性检测数
据集，该数据集包括了 7种室内场景，共计 135张室内图片。这些数据的分辨
率为 640× 480，通过Microsoft Kinect采集。图 4.4是 RGBD135数据集中的示
例，由于空间限制，此处示例中只展示了本方法和最近的基于深度学习的其他

方法的预测结果，和更多方法的图像比较示例在章节 第四节。如图 4.4，可以
看到，该数据集主要是室内场景，在此类场景中本方法表现良好，在第四行的

植物场景中，由于植物叶片边缘的复杂性，本方法预测结果中边缘部分未能完

整地呈现，表明本方法在边缘部分的细化还有提升空间。

在 RGBD135数据集上进行实验，对比结果如表 4.6所示，可以发现和章节
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图 4.3 LFSD数据集示例。

4.3.3中介绍的同为小体量数据集的 LFSD结果相似，相较于大体量数据集 (在章
节 4.3.1章节 4.3.2介绍)的实验结果，小体量数据集上的测试可能因为数据分布
存在波动，导致排名变动，本文所设计方法大体依旧领先。
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图 4.4 RGBD135数据集示例。

4.3.5 NLPR

NLPR是由中国科学院自动化研究院[24] 提出的 RGBD显著性检测数据集，
该数据集包括 1000 张图片，部分图片中有多个显著性物体，通过 Microsoft
Kinect采集。组建数据集的过程基于 2000张图片数据展开，由五位志愿者通过
矩形框框出最显著的区域，然后根据其结果挑选一致性排前 1000的图片，最
后由两名志愿者通过 Adobe Photoshop去手工标注出显著性的区域。图 4.5是
NLPR数据集中的示例，由于空间限制，此处示例中只展示了本方法和最近的
基于深度学习的其他方法的预测结果，和更多方法的图像比较示例在章节 第四

节。如图 4.5，可以看到，该数据集有多种角度拍摄的场景，本方法在该数据集
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表 4.6 在 RGBD135上的对比实验表格。包括 4种评价指标：S­measure, mean F­measure,
maximum F­measure和MAE。↑ & ↓分别表示数值越大越好或者越小越好。每行得分位
列前三的分别用红色,蓝色, and绿色表示。

Dataset Metric LHM GP LBE SE CDCP DF MDSF CTMF PCF Our
[24] [44] [28] [48] [49] [42] [23] [46] [45] CPFP

RGBD135 S­m ↑ 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

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

的表现较好，受益于深度对比度先验，检测结果的区域更为均匀。

在 NLPR数据集上开展实验，对比结果如表 4.7所示，可以发现和大体量数
据集 (在章节 4.3.1章节 4.3.2介绍)的实验结果相似，相较于小体量数据集 (在章
节 4.3.4章节 4.3.3介绍)实验结果的波动性更小，基于深度学习的方法[45, 46]效

果排名靠前。其中，受益于特征增强模块和流动金字塔融合方法，本文所设计

方法领先。

表 4.7 在 NLPR上的对比实验表格。包括 4种评价指标：S­measure, mean F­measure,
maximum F­measure和MAE。↑ & ↓分别表示数值越大越好或者越小越好。每行得分位
列前三的分别用红色,蓝色, and绿色表示。

Dataset Metric LHM GP LBE SE CDCP DF MDSF CTMF PCF Our
[24] [44] [28] [48] [49] [42] [23] [46] [45] CPFP

NLPR S­m↑ 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

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

第四节 图像效果对比

上一节，本方法在五种数据集上，通过四种评价指标和先前工作进行了对

比实验。在图 4.6中，本文展示了更多方法的图像结果，总结了一些在显著性检
测任务上较为复杂的场景，分别是低对比度（low contrast）、复杂场景（complex
scene）、小物体（small object）和多物体场景（multiple objects）。其中，对于低
对比度场景，由于前景区域和背景区域在该场景中的对比度较低，所以模块在

对该类场景进行检测时，模型难以区分前景区域和背景区域，出现漏检和边缘

模糊的情况。在复杂场景，由于背景的复杂性，在模型检测中容易引入额外的噪

声，亦或是前景背景区分不明显。对于小物体场景，由于物体在图片中尺寸较
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图 4.5 NLPR数据集示例。

小，很可能出现形状不完整和没检测到的情况。在含有多个物体的场景中，容

易出现模型检测遗漏的情况。

如图 4.6所示，第一栏是较为简单的场景，其中，前景区域和背景区域的区
分较为明显，背景中没有很多复杂的噪声分布，可以看到大部分方法的检测结

果视觉效果都挺不错。受益于参数量，基于深度的方法效果普遍较好。

在第二栏是低对比度的场景，在该场景中显著性区域和背景之间的对比差
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图 4.6 和更多方法效果的视觉对比。

异不明显，此时深度场景上前背景对比可以提供帮助，本方法可以基于深度信

息去提取深度对比度先验，同时结合流动金字塔在多尺度层面对跨模态信息进

行更加充分的融合，能够较好地检测出区域信息和细节信息。和较早的方法比

（右侧），本方法检测到的区域较为完整。和基于深度学习的方法（如 PCF[45]和
CTMF[49]）对比，本方法的细节信息相对更好。

第三栏是复杂场景，在该场景中，背景的构成较为复杂，可以看到大部分模

型的检测结果会存在一些噪声，区域边界也因为背景较为复杂而变得模糊。本

方法受益于深度对比度先验，在深度信息的帮助下取得了较好的结果。

第四栏是小物体场景，由于物体在整个场景中尺寸较小，大部分方法的检

测结果中小物体区域的检测结果不够完整，效果模糊。本方法受益于流动金字

塔中更加充分的跨尺度连接，充分地融合了多个尺度的特征，把小物体的区域

检测的更为完整。

第五栏是多个物体场景，在该类场景中有多个物体，大部分方法的检测结

果中存在物体漏掉的情况。本方法的流动金字塔融合可以更加充分地融合多个

尺度的特征，在网络深层的小尺度特征包含较为抽象的信息 (例如位置)，可以
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帮助定位不同位置的物体，网络浅层的大尺度特征包含较为具体的信息 (例如边
缘)，结合不同尺度的特征，本方法可以较好地处理含有多个物体的场景。

第五节 消融实验和分析

在本章节，本文对本方法在 NJU2K数据集[58]上进行了消融实验和分析，主

要包括对特征增强模块和流动金字塔两部分进行分析。

4.5.1 特征增强模块消融实验

表 4.8 不同模块的消融实验。B表示基础网络结构，D表示深度图，B + D将原始深度
图作为增强图使用，C表示特征增强模块，M表示简单的多尺度融合方法，如图 3.5所
示，P表示传统的金字塔融合方法，如图 3.6所示，FP表示流动金字塔融合方法，以上
细节在章节 4.5.1进行了介绍。

Model meanF↑ maxF↑ MAE↓

B 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

为了进一步分析特征增强模块，本文对模型的不同变种进行对比：仅使用

基础网络模型（用 B表示），在基础网络模型上增加特征增强模块（用 B+C表
示）。如表 4.8所示，通过对比第一行和第三行，可以看到特征增强模块带来了
显著的提升。除此之外，本文在图 3.3中展示了深度图和深度信息增强图的视觉
效果。可以看到，和原始深度图相比，深度信息增强图中显著性区域和非显著

性区域之间的对比变得相对明显，同时显著性区域点的分布也更加均匀，背景

点的分布同样更加均匀。

在进行了有无特征增强模块的方案对比后，为进一步研究深度信息增强图

和原始深度图的效果对比，本文将深度信息增强图替换为原始深度图进行实验，

该实验结果在表 4.8中的第二行，用 B+D表示，可以看到这种替换方案使得效
果有一定程度的降低，这本身是合理的，因为从图 3.3可以看到，原始深度图中
显著性区域和背景的对比不够明显，同时显著性区域和背景内部分布不够均匀。

与之相对的，在基础网络模型上增加特征增强模块（B+C）取得了较好的效果。
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RGB B B+CB+D B+C+M B+C+P B+C+FP GTDepth
图 4.7 不同替换方案的视觉对比。其中，各个索引的含义可以在表 4.8的标注中看到。

同样的，视觉效果对比可以在图 4.7中看到，仅使用基础网络模型（B）和在基
础网络模型上使用原始深度图（B+D）效果不够好，，但当在基础网络模型上采
用特征增强模块（B+C）后，受益于增强后的深度信息，多出来的噪声被一定程
度地减弱了。这表明当在 RGB场景中检测显著性物体有困难时可以借助增强后
的深度信息来帮助检测，其背后的理论支持是在 RGB场景中存在噪声或过于复
杂的区域，在深度层面可能会存在较为均匀的分布。

4.5.2 流动金字塔融合方法消融实验

和传统的多尺度融合方法[54, 55] 相比，流动金字塔融合方法可以更加充分

地融合多尺度跨模态信息，从而进一步地提高了跨模态信息的互补性和兼容性。

在表 4.8中可以看到采用流动金字塔融合方法 (用 B+C+FP表示，在表 4.8中最
后一行)和不采用流动金字塔融合方法 (用 B+C表示，在表 4.8中第三行)的对
比，可以看到流动金字塔融合方法为模型带来了很大的提升。

为进一步探讨流动金字塔融合方法的有效性，本文首先对比了一种传统的

多尺度融合方案[14]，其融合方案如图 3.5所示，其主要思路是通过将不同尺度
的特征变换到同一尺度后一起进行融合，该方案用 B+C+M表示，其效果在表
4.8的第四行，结果显示该融合方法带来的帮助是有限的。

接着，本文对比了一种传统的金字塔融合方案[55]，其融合方案如图 3.6，主
要思路是通过金字塔结构去逐层融合不同尺度的特征，该方案用 B+C+P表示，
其效果在表 4.8的第五行，可以看到相较于直接融合方案（B+C+M），该方案的
效果更佳。进一步地，本方案在传统金字塔结构中增添了更多的跨尺度连接，检

测效果在表 4.8的第六行，模型表现得到了进一步改善。视觉效果如图 4.7所示，
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通过对比第五列 (B+C)和第六列 (B+C+M)，可以看到融合多尺度信息后检测结
果的边缘部分得到了改善，但有一部分在深度增强信息帮助下 (第五列，B+C)得
到减弱的噪声浮现出来，其原因是在引入传统的多尺度融合方法后，跨模态信息

在多尺度层面的兼容性存在问题，导致噪声出现。在采用传统的金字塔融合方

法后，非显著性噪声得到减弱，说明在增强跨尺度连接后跨模态信息的兼容性得

到增强。本方法继续在传统金字塔融合方法中加入更多的跨尺度连接 (B+C+FP)，
在金字塔的每个节点引入更多的不同尺度信息，可以看到噪声得到进一步减弱，

显著性区域的定位更加准确，跨模态信息的兼容性得到进一步增强。
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第五章 总结与展望

显著性检测在科研领域具有广泛的应用，可以用在视频/图像分割[15, 16]、内

容感知[20]、弱监督语义分割[21, 63]和视觉跟踪[17]等方向上。例如，在弱监督语

义分割领域，[63] 通过结合带有区域信息的实例显著性分割结果和带有类别信息

和部分空间信息的注意力图，生成带有区域信息和类别信息的语义分割伪标注，

再用伪标注和原图去训练现有的语义分割模型[4]，在这个过程中避免了稠密的

语义分割标注，实现了弱监督的语义分割流程。在工业界，显著性检测同样正

发挥着重要的作用，例如在 Huawei Mate 10等智能手机中，进行拍摄时可以通
过显著性检测去增强显著区域，以在整个场景中强调并优化显著性区域 (如自拍
场景中的人脸)，达到更好地拍摄效果。

深度学习发展以来，受益于较大的数据集和更多的参数量，显著性检测模型

的效果得到了进一步提升。而后，有学者基于全卷积神经网络提出了进一步改

进的方法，例如[3]引入短连接来结合深浅层信息，[64]引入了新的池化层设计，[22]

引入了边缘指导网络训练，显著性检测领域得到了发展，然而在一些困难的场

景，如低对比度场景和复杂场景，由于 RGB场景数据分布较为复杂，使得 RGB
显著性检测模型效果受限。但在这些困难的 RGB场景，其对应的深度图中，前
景和背景的分布可能较为均匀，因此如何更好地结合深度信息，完成 RGBD场
景下的显著性检测是学者们关注的另一个主要问题。

现有的 RGBD场景的显著性检测工作，通常是对深度信息和 RGB信息在网
络模型的早段[23, 24]、中段[25]和末段[28]进行融合。其中存在着以下两个方面的

问题:

1)数据层面:现有的 RGBD显著性检测数据集中缺少大体量的高质量深度
图，深度传感器采集得到的深度图通常含有噪声，这为模型带来了一定麻烦。同

时深度图的数据量受限，例如其中较大的数据集 NJU2000[58] 也只有两千个场
景，和含有 1400多万张图片的 ImageNet[11] 比相差甚远，所以没有在大体量数
据集上的进行预训练的基础网络用于处理深度信息。

2)跨模态信息融合层面:RGB图片和深度图包含有两种不同模态的信息，本
身存在着较大差异。例如在 RGB场景中，“植物”和绿色的类别相关性更大，因
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为在分布层面，植物的大部分颜色是绿色。但深度图包含的信息是对应像素点

到深度采集设备的距离信息，所以不会存着这种相关性。那么对这两种模态的

信息进行简单的融合会导致跨模态信息不兼容问题。

针对于以上问题，本文使用深度对比度先验增强 RGB分支特征，并用流动
金字塔融合方法在多尺度层面对跨模态信息进一步融合。详细地讲，与采用在

ImageNet上预训练过的基础网络去处理深度信息的常用方法不同，本文设计了
特征增强模块去提取深度对比度先验，深度对比度先验中对应的背景区域和前

景区域的分布相对均匀，同时背景区域和前景区域的对比度较大。采用深度对

比度先验增强 RGB分支的特征，同时考虑到深度图上可能存在噪声，本文采用
残差连接的方式去融合跨模态信息。在得到五种尺度的跨模态特征后，本文为

了从多尺度层面增强跨模态信息的兼容性，在传统的金字塔融合方法的基础上

引入更加充分的层间连接，以流动金字塔的结构对跨模态信息进行更加充分的

融合，以在多尺度层面增强跨模态信息的兼容性。为了对比本文方法和先前方

法的效果，本文在五种 RGBD显著性检测数据集上，与九种 RGBD显著性检测
方法，通过四种评价指标进行了对比。同时本文对本方法的各个模块进行了消

融实验，以进一步研究各个模块对于本方法的重要性。

在未来的研究工作中，有以下几个方向可以继续尝试:

1)设计兼顾速度和效果的模型:如想要增强 RGBD显著性检测的应用价值，
模型的预测效果之外，模型的预测速度同样也很重要。例如实时预测的模型可

以方便地处理视频场景，并且可以应用于手机、相机等重视计算速度的终端。这

个方面可以尝试研究小网络模型 (如MobileNet[65]和 ShuffleNet[66]等)的设计思
想，看能否在特定的 RGBD场景中，结合深度信息的特点做出适配的改进。

2)更为合理的网络结构:在如何更好地处理深度信息和 RGB信息这个问题
上，可以通过网络结构搜索[67]的方式去自动求解更为优越的网络结构。

3)大体量的数据集:现有的数据集中，较大的 NJU2000[58]也只有 2003张图
片，少量的数据集中，由于数据分布的问题，网络模型的表现可能存在波动 (参
照章节 第三节)。在大体量数据集中训练得到的模型偏置会相对更小，在各种场
景中的泛化能力会进一步提升。

4)更有针对性应用场景的数据集:在工业界，很多智能终端 (Iphone,华为手
机)等都加上了深度传感器，用户定位更多的是考虑到通过自拍或者他拍的人像
拍摄需求，因此在各种场景下的人像深度数据集具备很强的需求，针对人像主
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导的显著性场景中检测任务也有很强的研究意义。
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