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基于跨模态特征融合的RGB-D显著性目标检测
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摘 要:RGB-D显著性目标检测因其有效性和易于捕捉深度线索而受到越来越多的关注。现有的工作通常侧重于通过各种

融合策略学习共享表示,少有方法明确考虑如何维持RGB和深度的模态特征。提出了一种跨模态特征融合网络,该网络维

持RGB-D显著目标检测的RGB和深度的模态,通过探索共享信息以及RGB和深度模态的特性来提高显著检测性能。具体

来说,采用RGB模态、深度模态网络和一个共享学习网络来生成RGB和深度模态显著性预测图以及共享显著性预测图。提

出了一种跨模态特征融合模块,用于融合共享学习网络中的跨模态特征,然后将这些特征传播到下一层以整合跨层次信息。
此外,提出了一种多模态特征聚合模块,将每个单独解码器的模态特定特征整合到共享解码器中,这可以提供丰富的互补多

模态信息来提高显著性检测性能。最后,使用跳转连接来组合编码器和解码器层之间的分层特征。通过在4个基准数据集

上与7种先进方法进行的实验表明,方法优于其他最先进的方法。
关键词:RGB-D显著性目标检测;跨模态融合网络;跨模态特征融合;多模态聚合
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Abstract:
  

RGB-D
 

saliency
 

object
 

detection
 

has
 

received
 

increasing
 

attention
 

due
 

to
 

its
 

effectiveness
 

and
 

ease
 

of
 

capturing
 

depth
 

cues.
 

Existing
 

work
 

usually
 

focuses
 

on
 

learning
 

shared
 

representations
 

through
 

various
 

fusion
 

strategies,
 

and
 

few
 

approaches
 

explicitly
 

consider
 

how
 

to
 

maintain
 

the
 

modal
 

features
 

of
 

RGB
 

and
 

depth.
 

In
 

this
 

paper,
 

we
 

propose
 

a
 

cross-
modal

 

fusion
 

network
 

that
 

maintains
 

the
 

modalities
 

of
 

RGB
 

and
 

depth
 

for
 

RGB-D
 

salient
 

object
 

detection,
 

and
 

improves
 

the
 

salient
 

detection
 

performance
 

by
 

exploring
 

the
 

shared
 

information
 

as
 

well
 

as
 

the
 

properties
 

of
 

RGB
 

and
 

depth
 

modalities.
 

Specifically,
 

an
 

RGB
 

modal,
 

a
 

deep
 

modal
 

network,
 

and
 

a
 

shared
 

learning
 

network
 

are
 

used
 

to
 

generate
 

RGB
 

and
 

deep
 

modal
 

saliency
 

prediction
 

maps
 

as
 

well
 

as
 

shared
 

saliency
 

prediction
 

maps.
 

A
 

cross-modal
 

feature
 

integrate
 

module
 

is
 

proposed
 

to
 

fuse
 

cross-modal
 

features
 

in
 

the
 

shared
 

learning
 

network,
 

which
 

are
 

then
 

propagated
 

to
 

the
 

next
 

layer
 

for
 

integrating
 

cross
 

level
 

information.
 

Besides,
 

we
 

propose
 

a
 

multi-modal
 

feature
 

aggregation
 

module
 

to
 

integrate
 

the
 

modality
 

specific
 

features
 

from
 

each
 

individual
 

decoder
 

into
 

the
 

shared
 

decoder,
 

which
 

can
 

provide
 

rich
 

complementary
 

multi-modal
 

information
 

to
 

boost
 

the
 

saliency
 

detection
 

performance.
 

Further,
 

a
 

skip
 

connection
 

is
 

used
 

to
 

combine
 

hierarchical
 

features
 

between
 

the
 

encoder
 

and
 

decoder
 

layers.
 

Experiments
 

with
 

ten
 

state-of-the-art
 

methods
 

on
 

four
 

benchmark
 

datasets
 

show
 

that
 

the
 

method
 

in
 

this
 

paper
 

outperforms
 

other
 

state-of-the-art
 

methods.
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0 引 言

  显著性目标检测(SOD)的目的是通过模仿人类视觉

注意的特征来识别图像中最显著的区域或物体。已被广

泛应用于计算机视觉相关任务,如图像理解、视频/语义

分割、动作识别和行人再识别[1-4]。尽管取得了重大进

展,但在复杂场景中准确定位显著物体仍然具有挑战性,
例如实例杂乱的背景或低对比度的光照条件。最近,随
着智能设备中深度传感器的广泛应用,引入了深度图来

提供几何和空间信息,以提高显著检测性能。因此,融合

RGB和深度图像在显著检测社区中引起了越来越多的

关注。
对于RGB-D显著性目标检测,融合RGB和深度图像

至关重要。现有的RGB-D显著性目标检测的融合策略,
其大致可以分为3类,早期融合、后期融合和多尺度融

合[5]。早期融合策略使用简单的连接方式来整合RGB和

深度图。Song等[6]直接将RGB和深度图像整合在一起,
形成一个四通道输入。然而,这种类型的融合没有考虑两

种模态之间的分布差距,这可能会导致不准确的特征融

合。基于后期融合策略的各种模型使用两个并行网络流

来为RGB和深度数据生成独立的显著性图,然后将两个

图像融合一起,以获得最终的预测图[7-8]。然而这种类型

的融合很难捕捉到两种模态之间的复杂相关性。多尺度

融合策略利用两个独立的网络分别学习两种模态的中间

特征,然后将融合的特征输入后续网络或解码器。该策略

可以有效的使网络学习特征之间的相关性。Zhao等[9]在

基于CNNs的架构中引入对比度先验来增强深度信息,然
后使用流体金字塔集成模块将增强的深度与RGB特征进

行集成。孙福明等[10]通过采用一种双向交互融合的方

式,将融合特征作为RGB特征的补充,以降低低质量深度

图带来的负面影响。上述方法主要关注融合共享表示来

进行学习,然后使用解码器生成最终的显著图。此外,没
有监督解码器来指导基于深度的特征学习,这可能会妨碍

获得最佳的深度特征。从多模态学习的角度来看,一些工

作[11-12]表明,探索共享信息和RGB或深度模态特征可以

提高模型性能。然而,少有RGB-D显著性检测模型明确

利用RGB或深度模态的特征。
为此,本文提出了一种基于跨模态特征融合的RGB-

D显著性目标检测网络。该网络不仅探索了共享信息,还
利用了RGB或深度模态的特征来提高显著性检测性能。
在该模型中,使用两个编码器子网络来提取两种模态的多

尺度特征,并提出了跨模态特征集成模块(cross-modal
 

feature
 

integrate
 

module,
 

CFIM)来融合跨模态特征。然

后,使用U-Net[13]结构构建了一个多模态解码器,其中编

码器和解码器层之间的跳转连接用于组合分层特征。该

模型可以在每个独立的解码器中学习强大的模态特征。
除此之外,本文还构建了一个共享解码器,使用跳转连接

将来自先前CFIM 的分层特征组合在一起。为了充分利

用RGB或深度模态的特征,利用多模态特征聚合(multi-
modal

 

feature
 

aggregation,
 

MFA)将其集成到共享解码器

中。最后,制定了一个统一的端到端可训练框架来实现

RGB-D显著性目标检测。
本文提出一个基于跨模态特征融合的RGB-D显著性

目标检测网络。既能探索共享特征,又能维持RGB和深

度模态的特异性。本文提出了一个CFIM来融合RGB或

深度模态特征并学习两种模态的共享特征。每个CFIM
的输出传输到下一层以捕捉多尺度信息。本文利用一个

简单而有效的 MFA模块来聚合学习到的RGB或深度模

态特征。充分利用在解码器中学习到的特征来提高显著

性目标检测性能。根据4种常用的评价指标,本文提出的

方法在4个公共权威RGB-D数据集上均取得优秀的成

绩,从而证明其先进的性能。

1 本文模型

1.1 模型整体框架

  基于跨模态特征融合的RGB-D显著性目标检测网

络的框架如图1所示。首先,使用两个编码器结构,将
RGB-D和深度图像输入到编码器中,分别学习 RGB-D
和深度图像的特定模态特征,并且提出了CFIM 来学习

它们的共享特征表示。然后,采用 RGB、深度和共享解

码器子网络分别生成显著性预测图。此外,编码器网络

的原始特征通过跳转连接集成到解码器中。为了充分利

用RGB或深度模态解码器学习的特征,本文提出了一个

MFA模块将这些特征集成到共享解码器中,以提高显著

目标检测性能。
如图1所示,使用 Res2Net-50[14]建立子网络,并在

ImageNet数据集上进行了预训练。其中,解码器子网络

中有5个多层特征,即 RGB模态输出特征FR = [fR
m,

m =1,2,…,5]和深度模态输出特征FD = [fD
m,m =1,

2,…,5]。 本文将特定模态编码器子网络的输入分辨率

表示为 W ×H。 因此,对第1层的特征分辨率设置为

W/8×H/8,一般分辨率为W/2m×H/2m(m>1)。 此

外,设第m 层的特征通道数为Cm(m =1,2,…),则C =
[64,256,512,1

 

024,2
 

048]。
当得到高阶特征FR

5 和FD
5,会送入解码器子网络中,

产生单独的显著图。然后,本文利用U-Net结构来构建多

模态解码器,其中编码器和解码器之间的跳转连接被用来

结合分层特征。在解码器阶段各层输出的特征FR 和FD,
与解码器阶段对应层次的特征图进行拼接,并采用采用了

适当的卷积核大小和步长,并引入了批归一化和激活函数

来加速训练和提高模型的表达能力。除此之外,连接特征

(在解码器子网络的首层只有FR
5 和FD

5)送入感受场模块

(reception
 

field
 

block,RFB),以捕捉全局的上下文信息。

RGB和深度模态的学习网络能够有效地学习其特定的属

性,这些特征被整合到共享解码器子网络中以提高显著性

目标检测的性能。
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图1 跨模态融合网络模型

Fig.1 Cross-modal
 

fusion
 

network
 

model

如图1所示,在共享网络中,本文模型融合了RGB和

深度模态的交叉模态特征来学习共享特征,并将其输入共

享解码器以生成最终的显著图。然后,本文还在编码器和

解码器层之间采用跳跃连接结合分层特征。此外,为了充

分利用多模态解码器学习过的特征,将其整合到共享解码

器中,以提高显著性目标检测性能。

1.2 跨模态特征融合模块

  本文提出用于高效融合跨模态特征的CFIM。CFIM
模块包括两部分,跨模态特征增强和自适应特征融合,如

图2所示。首先将第i层的RGB特征FR
i =R

Wi×Hi×Ci 和

深度特征FD
i =R

Wi×Hi×Ci(其中R 表示特征集合,W、H、C
表示第i层特征的高度、宽度和通道数)通过1×1的卷积

层使得通道数减少至Ci/2,以获得加速效果。使用交叉

增强策略,通过学习两种模态的增强特征来利用它们之间

的相关性。RGB特征和深度特征被送至具有Sigmoid激

活函数的3×3卷积层中,然后可以获得归一化的特征图

wR
i 和wD

i:

wR
i =σ(Conv3(FD

i))∈ [0,1] (1)

wD
i =σ(Conv3(FR

i))∈ [0,1] (2)
式中:Conv3()表示3×3卷积操作,σ()表示Sigm1oid激

活函数。为了充分利用两种模态之间的相关性,归一化的

特征图可以被视为特征级注意力图,以自适应地增强特征

表示。此外,为了保留每个模态的原始信息,残差连接适

图2 跨模态特征融合模块示意图

Fig.2 Diagram
 

of
 

the
 

proposed
 

cross-modal
 

feature
 

integrate
 

module

用于将增强的特征与其原始特征相结合。因此,两种模态

的交叉增强特征表示FR'
i 和FD'

i :

FR'
i =FR

i +FR
i wD

i (3)

FD'
i =FD

i +FD
i wR

i (4)
式中:表示元素相乘,i∈ {1,2,3,4,5}。

使用自适应融合策略,将获得的交叉增强特征表示

(FR'
i 和FD'

i )有效地融合它们。应用元素乘法和最大化,
然后将结果连接在一起。将两个交叉增强特征表示被馈

送到卷积层中,获得平滑表示,然后进行逐个元素相乘和

最大化。因此,可以获得:

pmul =Bconv3(FR'
i )Bconv3(FD'

i ) (5)

pmax=Max(Bconv3(FR'
i ),Bconv3(FD'

i )) (6)
式中:Bconv3(·)表示结合3×3卷积层和ReLu函数的顺

序操作;Max()表示最大化操作;pmul 和pmax表示逐个元
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素相乘和最大化的结果。然后,将逐个元素相乘和最大化

的结果连接为pcat =[pmul,pmax],通过Bconv3(·)操作获

得p1
cat =Bconv3(pcat),结合第i-1层CFIM的输出结果

Fi-1
S 送至Bconv3(·)操作,最后得到共享特征FS

i:

FS
i =Bconv3([Bconv3(pcat),FS

i-1]) i∈{2,3,4,5}
(7)

FS
i =Bconv3(Bconv3(pcat)) i=1 (8)

式中:Bconv3(·)表示结合3×3卷积层和ReLu函数的顺

序操作。
本文提出的CFIM 可以通过交叉增强特征学习有效

地利用两种模态之间的相关性,并通过自适应加权不同的

特征表示来融合它们。此外,融合的特征FS 被传播到下

一层,以捕获和融合多层信息。

1.3 多模态聚合模块

  为了充分利用在特定模态解码器中学到的特征,本文

提出了一种简单但有效的 MFA模块,将其集成到共享解

码器中。在共享解码器的第m 层,可以得到共享特征表

示gS
m,以及特定模态特征gR

m 和gD
m。 如图3所示,特征

gR
m 和gD

m 与当前层共享特征gS
m 相乘,得到gRS

m =gS
m gR

m

和
 

gDS
m =gS

m gD
m。 这两个特征进 一 步 连 接([gRS

m ,

gDS
m ]),然后送入Bconv(·)运算,得到特征gSc

m。 最后,通
过加法运算将卷积特征gSc

m 与原始特征gS
m,得到 MFA的

输出结果。

图3 多模态聚合模块示意图

Fig.3 Diagram
 

of
 

the
 

proposed
 

multi-modal
 

feature
 

aggregation
  

module

MFA的输出结果是将解码器阶段学习到RGB和深

度特征进行融合的结果,将其集成到共享解码器中,实现

增强共享表征,并提供丰富而互补的跨模态信息。除此之

外,RGB和深度模态解码器可获得监督信号,以指导特征

学习,从而保留多模态的属性,这有利于将最终预测结果

整合到共享解码器中。

1.4 损失函数

  最后,本文制定了一个统一的终端可训练框架。整体

功能由两部分组成,即Lsp 和Lsp,分别用于多模态解码器

和共享解码器。为方便起见,SR 和SD 分别表示使用

RGB和深度图像时的预测图,Ssh 表示使用其共享表示的

预测图,G表示真实值。因此,总体损失函数可表述如下:

Ltotal =Lsh(Ssh,G)+Lsp(SR,G)+Lsp(SD,G) (9)
其中,利用像素位置感知损失函数用于Lsp 和Lsh,可

以对难识别和易识别的像素给予不同的关注,从而提高显

著性目标检测的性能。

2 实验结果与分析

  为了验证所提模型的有效性,在4个具有挑战性

RGB-D数据集上对其进行了评估,包括 NLPR[15]由微软

Kinect拍摄的1
 

000组RGB和深度图像组成;NJUD[16]

包含2
 

003个具有不同目标和复杂场景的立体图像;

SIP[17]包含929幅突出人物的高分辨率图像;STERE[18]

包含从互联网收集的1
 

000组双目图像,是该领域第一

个立体图像数据集。为了让对比更加公平,本文采用了

和以往工作相同[6-12]的方式,训练集从 NJU2K中选取了

1
 

485个样本,从NLPR中选取了700个样本,总共选取

了2
 

195个样本进行训练。其余的 NJUD和 NLPR样

本,以及整个SIP和STERE样本将用于测试。为了定量

评估本文网络和其他RGB-D显著性目标检测方法的结

果,采用了5种广泛使用的评估指标来分析不同方法的

性能,召回率曲线(Precision-Recall),F-measure(Fβ)
[19],

平均绝对误差(MAE)[20],S-measure(Sα)[21],E-measure
(Eζ)

[22]。
本文模型基于PyTorch实现,并在配备16

 

GB内存的

Nvidia
 

Quard
 

RTX
 

5000
 

GPU上进行训练。使用的骨干

网络(Res2Net-50)已在ImageNet上预先训练过。由于

RGB和深度图像的通道不同,深度编码器的输入通道被

修改为1。本文采用Adam算法来优化所提出的模型。初

始学习率设为1×10-4,权重衰减为每60轮衰减为原先的

0.1倍。RGB和深度图像的输入分辨率被调整为352×
352。使用随机翻转、旋转和边界剪切等多种策略对训练

图像进行增强。批次大小设置为20,模型训练轮次为

200。在测试阶段,RGB和深度图像被调整为352×352
大小,然后输入模型以获得预测图。然后,再将预测图重

新调整为原始大小,以实现最终评估。最后,共享解码器

的输出就是该模型的最终预测图。
本文在4个数据集上,使用4种评价指标,将本文提

出的模型与目前具有代表性的10种深度学习方法进行性

能对比,其中包括 DF[23]、CTMF[24]、PCF[25]、D3Net[17]、

SSF[26]、ICNet[27]、S2MA[28]、BBS-Net[29]、DCF[30]和 UC-
Net[31]。为了与其他方法公平对比,本文使用作者提供的

显著性图分别在定性上和定量上进行对比。

2.1 定量对比

  如表1所示,使用4个评估指标在4个公共数据集上

进行实验对比的结果,其中“↑”表示该列的评价指标值越

大越好,“↓”表示该列的评价指标越小越好,字体黑色加

粗代表该值为当列最优值,字体灰色加粗代表该值为当列

次优值。本文模型明显优7种先进方法。此外,在NLPR
和SIP数据集上,本文方法在4项评估指标上都优于所有

同类最先进的方法,并获得了最佳性能。与其他RGB-D
显著性目标检测方法相比,本文模型在NJU2K和STERE
数据集上获得了较好的性能,并且与 UCNet相媲美。总
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之,本文提出的模型在给定场景中定位显著性目标方面取

得了较好的成绩。此外,图4和5所示为P-R 曲线和F-
measure曲线。由7种RGB-D显著性目标检测方法的结

果可以看出,本文的模型获得了更好的结果,生成的曲线

大部分领先于其他模型的优越性较为明显。总之,定量结

果充分证明了本文所提出模型的有效性和优越性。

表1 与其他方法在4个数据集上的定量比较结果

Table
 

1 Quantitative
 

comparison
 

results
 

with
 

other
 

methods
 

on
 

four
 

datasets

数据集 指标 DF PCF CTMF SSF ICNet S2MA D3Net BBS DCF UCNet 本文

Fβ↑ 0.759
 

2 0.794
 

9 0.723
 

5 0.861
 

8 0.870
 

0 0.901
 

7 0.896
 

8 0.917
 

9 0.896
 

1 0.903
 

8 0.918
 

5

NLPR
Sα↑ 0.805

 

9 0.873
 

6 0.859
 

9 0.885
 

1 0.922
 

6 0.915
 

6 0.911
 

8 0.930
 

5 0.912
 

4 0.917
 

4 0.918
 

2

Eζ↑ 0.883
 

7 0.916
 

3 0.869
 

1 0.933
 

2 0.943
 

9 0.953
 

2 0.952
 

9 0.960
 

9 0.952
 

8 0.957
 

0 0.961
 

6

M↓ 0.078
 

9 0.043
 

7 0.056
 

1 0.035
 

0 0.028
 

1 0.030
 

2 0.029
 

8 0.023
 

4 0.026
 

3 0.025
 

5 0.020
 

8
Fβ↑ 0.783

 

4 0.843
 

9 0.787
 

6 0.900
 

4 0.868
 

0 0.837
 

3 0.832
 

7 0.919
 

7 0.906
 

8 0.910
 

3 0.927
 

7

MJUD
Sα↑ 0.768

 

2 0.876
 

8 0.849
 

3 0.931
 

4 0.894
 

0 0.882
 

8 0.873
 

7 0.938
 

1 0.938
 

0 0.952
 

4 0.943
 

2

Eζ↑ 0.839
 

3 0.896
 

3 0.863
 

7 0.938
 

4 0.904
 

5 0.905
 

8 0.898
 

5 0.949
 

3 0.943
 

4 0.949
 

3 0.957
 

0

M↓ 0.136
 

0 0.059
 

2 0.084
 

7 0.042
 

1 0.051
 

9 0.066
 

0 0.066
 

8 0.035
 

1 0.039
 

0 0.035
 

0 0.038
 

6
Fβ↑ 0.673

 

3 0.824
 

6 0.683
 

5 0.785
 

6 0.835
 

9 0.877
  

1 0.861
 

0 0.883
 

5 0.872
 

6 0.892
 

5 0.903
 

6

SIP
Sα↑ 0.652

 

9 0.842
 

4 0.715
 

8 0.798
 

7 0.853
 

8 0.872
 

1 0.860
 

3 0.878
 

9 0.862
 

7 0.875
 

7 0.893
 

6

Eζ↑ 0.794
 

3 0.898
 

8 0.823
 

9 0.870
 

0 0.898
 

8 0.918
 

2 0.908
 

5 0.921
 

5 0.914
 

9 0.925
 

3 0.932
 

8

M↓ 0.185
 

4 0.070
 

6 0.139
 

4 0.051
 

3 0.069
 

5 0.057
 

5 0.063
 

3 0.054
 

8 0.058
 

4 0.049
 

3 0.043
 

0
Fβ↑ 0.742

 

2 0.826
 

4 0.770
 

8 0.839
 

5 0.864
 

7 0.882
 

2 0.891
 

1 0.903
 

2 0.897
 

8 0.908
 

4 0.906
 

3

STERE
Sα↑ 0.757

 

4 0.874
 

6 0.848
 

0 0.836
 

9 0.902
 

5 0.890
 

4 0.898
 

5 0.908
 

3 0.900
 

6 0.900
 

4 0.909
 

8

Eζ↑ 0.838
 

2 0.896
 

7 0.864
 

3 0.871
 

9 0.915
 

3 0.912
 

6 0.919
 

4 0.928
 

8 0.937
 

4 0.937
 

8 0.942
 

9

M↓ 0.140
 

9 0.063
 

5 0.086
 

3 0.064
 

7 0.044
 

6 0.051
 

4 0.046
 

2 0.041
 

1 0.037
 

7 0.039
 

2 0.038
 

9

图4 不同方法在4个数据集上的P-R 曲线

Fig.4 P-R
 

curves
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

four
 

datasets
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图5 不同方法在4个数据集上的F-measure曲线

Fig.5 F-measure
 

curves
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

four
 

datasets

2.2 定性对比

图6 本文方法与7种最先进方法可视化对比

Fig.6 Visual
 

comparisons
 

of
 

our
 

method
 

and
 

seven
 

state-of-the-art
 

methods

图6所示为本文模型与7种最先进方法进行比较的

几个代表性结果。本文方法、DCF和D3Net可以准确检

测到显著性目标,而BBS-Net、S2MA、SSF和UCNet则预

测了一些非物体区域。图6B和C两个复杂背景场景的

例子。从对比结果可以看出,本文方法和S2MA能产生
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可靠的结果,而其他RGB-D显著性目标检测模型则无法

定位物体或将背景混淆为突出物体。图6D是一个有多

个显著目标的示例,可以看出,准确定位所有显著目标。
与其他方法相比,本文方法能定位所有显著目标,并更准

确地分割它们,生成更清晰的边缘。图6F一个弱光条件

下的例子。有些方法无法检测到突出物体的整个范围。
本文模型可以通过抑制背景干扰物来提高显著性检测性

能,从而产生令人满意的结果。

2.3 消融实验

  为了验证模型中不同组成部分的有效性,本文进行了

消融研究。

1)跨模态特征融合模块的有效性

由于所提出的CFIM 是用于融合跨模型特征并学习

它们的共享特征,因此采用直接连接策略来代替CFIM。
本文将两个特征fR

m 和fR
m (图2)直接连接起来,然后输入

到3×3卷积层,从而在每一层获得融合表示。表2中,将
这一评估结果记为“A1”。从比较结果可以看出,本文模

型在使用CFIM时比使用样本特征串联策略时表现更好。
这也说明了CFIM 在提高显著性检测性能方面的贡献。
此外,CFIM 包括两个部分,即跨模型特征增强和自适应

特征融合。因此,为了评估每个部分的贡献,将只进行了

跨模型特征增强或自适应特征融合的 CFIM 分别记为

“A2”和“A3”。将这两个独立的部分与完整版的CFIM进

行比较,可以看到所提出的CFIM的有效性。为了验证传

播策略 的 有 效 性,在 CFIM 中 删 除 了 这 一 传 播,记 为

“A4”。“A4”和CFIM 的对比结果表明,这种传播策略提

高了显著性目标的检测性能。

表2 消融实验的定量评估

Table
 

2 Quantitative
 

evaluation
 

for
 

ablation
 

studies

NJUD STERE NLPR SIP
Sα↑ M↓ Sα↑ M↓ Sα↑ M↓ Sα↑ M↓

本文 0.926 0.028 0.907 0.037 0.927 0.021 0.894 0.043
A1 0.916 0.034 0.898 0.042 0.926 0.022 0.892 0.044
A2 0.921 0.031 0.895 0.042 0.925 0.022 0.896 0.042
A3 0.919 0.032 0.895 0.043 0.929 0.020 0.887 0.048
A4 0.924 0.029 0.903 0.038 0.927 0.023 0.888 0.046
B1 0.918 0.034 0.901 0.041 0.922 0.024 0.885 0.048
B2 0.924 0.029 0.900 0.041 0.926 0.022 0.893 0.044
B3 0.921 0.031 0.903 0.039 0.925 0.022 0.891 0.045

2)多模态聚合模块的有效性

在本文提出的框架中,MFA被提议充分利用在特定

模式解码器中学习到的特征,然后将这些特征整合到共享

解码器中,以提供更多的多模式互补信息。为了验证其有

效性,我们删除了这一模块,记为“B1”。此外,还考虑将另

外两种特征融合策略与 MFA进行比较,一种是跨模态特

征增强融合,另一种是简单的串联策略,分别称为“B2”和

“B3”。如表2所示,将“B1”与完整模型进行比较,结果表

明了所学特征整合到共享解码器中的有效性。将“B2”和
“B3”与本文完整模型进行比较,可以看到 MFA模块的效

果优于其他两种融合策略。

3 结 论

  本文提出一个基于跨模态特征融合的RGB-D显著性

目标检测网络。与大多数主要关注学习共享特征的现有

研究不同,本文模型不仅探索了共享的跨模态信息,还对

RGB和深度模态特征进行了补偿,从而提高了显著性目

标检测性能。然后,利用CFIM 来融合RGB和深度模态

特征并学习两种模态的共享特征,实现跨模态和跨尺度传

播信息。最后 MFA模块可以为共享解码器提供特定属

性,以增强多模态信息的互补性。在4个具有挑战性的基

准数据集上进行的定量和定性评估实验表明,本文模型优

于现有的RGB-D显著性目标检测方法。
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