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摘　 要：面对复杂的场景图像，深度信息的引入可以大大提高显著性目标检测的性能。 然而，神经网

络的上采样和下采样操作会模糊显著图中目标的边界，从而降低显著性目标检测性能。 针对此问题，
提出了一种基于边界驱动跨模态跨层融合网络（ＢＣ２ＦＮｅｔ）的 ＲＧＢ⁃Ｄ 显著性目标检测方法。 该网络在

跨模态和跨层融合中分别加入边界信息引导来保持目标区域。 设计了边界生成模型，分别从 ＲＧＢ 和

深度模态的低层特征中提取 ２ 种边界信息；设计边界驱动的特征选择模块，在 ＲＧＢ 与深度模态融合

过程中，聚焦重要特征信息并保留边界细节；提出了一种边界驱动的跨层融合模块，在相邻层的上采

样融合过程中加入 ２ 种边界信息。 通过将该模块嵌入到自顶向下的信息融合流中，预测出包含精确

目标和清晰边界的显著性图。 在 ５ 种标准 ＲＧＢ⁃Ｄ 数据集上进行仿真实验，结果证明所提出的模型具

有较好的性能。
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　 　 显著性目标检测（ＳＯＤ）的目的是在给定图像中

定位和选择最具有视觉吸引力的对象或区域。 它是

计算机视觉领域（ＣＶ）的一个热门话题，具有很高的

研究价值和广泛的应用场景。 ＳＯＤ 检测到的显著

区域包含更多有用的语义信息，因此，它们经常被用

于其他计算机视觉任务的预处理，如视觉跟踪［１］、
图像分割、图像质量评估、物体识别等［２］。

早期 ＲＧＢ⁃Ｄ 显著性目标检测主要研究 ＲＧＢ 和

深度图像中的有用信息，设计手工制作特征，如中心

先验、边界先验和对比度。 这些手工特征信息表达

能力较低，导致在面对复杂场景图像时检测结果不

满意。 随着卷积神经网络（ＣＮＮ）的快速发展，由于

其在提取特征方面的优势，各种方法都使用 ＣＮＮ 对

ＲＧＢ⁃Ｄ 显著性目标进行检测，大大提高了检测性

能。 然而，在具体检测过程中也存在一些问题。

ＣＮＮ 中上采样和下采样操作会丢失目标边界细节，
影响 ＳＯＤ 的整体性能。 因此，如何在检测显著目标

的同时保留目标边界信息是一个关键问题。
针对此问题，提出了许多 ＲＧＢ⁃Ｄ ＳＯＤ 方法以保

持物体清晰的边界。 根据解决方案的不同可将这些

方法分为两大类：①设计不同类型的损失函数激励

网络模型在训练过程中约束目标的边界，以此保证

显著目标具有明确的边界［３］；②设计各种边界检测

网络学习边界特征以辅助 ＳＯＤ［４］。 这些方法虽然

在一定程度上保留了显著目标的边界信息，但只使

用了网络模型某一阶段（如跨模态融合或显著性图

预测）学习到的边界信息，并没有充分利用边界信

息辅助显著性目标检测，使得目标边界不够清晰。
因此，本文认为提高目标精度并保留目标边界信息

可以从以下 ２ 个方面考虑：①如何从 ＲＧＢ 和深度模

态中提取准确的边界细节信息；②如何有效地利用

提取的边界信息加入 ＳＯＤ。
基于以上 ２ 个方面，本文提出了一种边界驱动

ＢＣ２ＦＮｅｔ 的 ＲＧＢ⁃Ｄ ＳＯＤ 方法。 该网络将学习到的

边界特征融入到整个 ＳＯＤ 过程中，使预测的显著性

图包含清晰边界的显著性目标。 首先，考虑到主干
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网提取高层特征包含更多的语义信息，而低层特征

包含更多细节信息，提出了一种边界生成模块

（ＢＧＭ），分别从 ＲＧＢ 和深度模态的低层特征中提

取 ２ 种类型的边界信息。 其次，为了充分利用提取

的边界信息，分别在 ＳＯＤ 的跨模态和跨层融合过程

中加入边界信息。 具体而言，本文设计了一种边界

驱动特征选择模块（ＢＦＳＭ），实现 ＲＧＢ 特征与深度

特征的有效融合，该模块能够在保留目标边界信息

的同时，重点关注重要特征。 此外，本文还设计了一

种边界驱动跨层融合模块（ＢＣＦＭ），有效整合相邻

层特征，并将该模块嵌入自顶向下的信息融合流中，
预测最终的显著性图。 本文的贡献总结如下：

１） 针对现有 ＳＯＤ 方法中目标边界不清晰问

题，设计了一种边界驱动 ＢＣ２ＦＮｅｔ 的 ＳＯＤ 网络，该
网络既能准确预测显著目标，又能保留目标边界。

２） 提出了一种边界生成模块，从 ＲＧＢ 和深度

模态的低层特征中提取 ２ 种边界信息，以辅助显著

目标检测。
３） 分别设计了边界驱动特征选择融合模块和

边界驱动跨层融合模块。 在跨模态融合和跨层融合

中加入 ２ 种边界信息，使得网络在检测显著目标过

程中始终保持清晰的边界信息。
４） 在 ５ 种标准数据集上进行仿真实验，证明了

本文提出的网络模型优于其他对比方法。

１　 相关工作

１．１　 ＲＧＢ⁃Ｄ 显著性目标检测

许多 ＲＧＢ ＳＯＤ 方法能实现较好的检测效果。
然而，当面对复杂背景和低对比度复杂图像时， 其

检测结果会受到目标缺失和背景干扰的影响。
考虑到易于获取的深度图像中含有利于显著目

标定位的三维空间结构信息，许多学者采用 ＲＧＢ 图

像和深度图像进行 ＳＯＤ，获得了较好的检测结果。
传统 ＲＧＢ⁃Ｄ 显著性方法，主要利用不同类型的

手工特征，如颜色、边界、全局对比度、空间先验信息

等，从 ＲＧＢ 和深度图像中提取有用的特征信息，并
利用特征信息预测显著性图。 Ｃｏｎｇ 等［５］ 提出使用

颜色和深度信息计算显著性图。 Ｒｅｎ 等［６］将区域对

比度与背景、深度和方向先验相结合，得到显著性

图。 Ｌｉａｎｇ 等［７］设计了一种基于对比度和深度引导

背景先验的 ３Ｄ 立体显著性图。
随着深度学习的快速发展，与传统手工特征在

信息传递上的局限性相比，基于 ＣＮＮ 提取的特征信

息包含了丰富的语义信息，具有较强的表征能力。
因此，许多基于 ＣＮＮ 的 ＲＧＢ⁃Ｄ ＳＯＤ 方法研究取得

了巨大的进展。 根据 ＲＧＢ 图像与深度图像的融合

方法，可以分为 ３ 类：
１） 早期融合。 将通道维度上的深度图像和

ＲＧＢ 图像进行拼接，形成 ４ 个通道，然后，输入网络

预测显著性图。
２） 后期融合。 将 ＲＧＢ 图像和深度图像输入到

网络中生成不同类型的特征，然后将这些特征整合

到网络中预测最终的显著性图。
３） 中间融合。 从 ＲＧＢ 图像和深度图像提取不

同层次的信息，然后融合这些层次特征来预测最终

的显著性图。
Ｃｈｅｎ 等［８］提出了一种替代的细化策略来逐步

融合 ＲＧＢ 特征和深度特征。 Ｌｉ 等［９］ 提出了 ３ 种

ＲＧＢ 的深度交互模型，分别处理低层、中层和高层

的跨模态信息融合。 Ｚｈａｎｇ 等［１０］ 提出了 ＲＧＢ 诱导

的细节增强模块和深度诱导的语义增强模块，分别

将其应用于低层特征和高层特征融合，实现差异化

的跨模态融合。 Ｚｈａｎｇ 等［１１］ 提出了一种双向传递

选择网络，逐步双向融合 ＲＧＢ 信息和深度信息。 Ｌｉ
等［１２］提出了一种分层交替交互模型，以有效增强

ＲＧＢ 特征与深度特征之间的跨模态交互。 这些方

法预测的显著性图存在边界模糊问题。 因此，本文

将边界信息整合到 ＲＧＢ⁃Ｄ ＳＯＤ 中，提出了一种边界

驱动的跨模态跨层融合网络。
１．２　 边界显著性目标检测

ＣＮＮ 中的上采样和下采样操作容易破坏显著

目标的边界信息，进而降低 ＳＯＤ 的性能。 因此许多

学者提出了不同的解决方案激励突出的物体保持清

晰的边界。 Ｑｉｎ 等［２］ 通过融合二元交叉熵（ＢＣＥ）、
结构相似性（ＳＳＩＭ）和交联（ ＩＯＵ）损失设计了一种

混合损失函数，协助网络模型预测清晰边界的显著

性图。 Ｐａｎｇ 等［３］ 提出了一种包含边缘增强损失和

区域增强损失的混合增强损失函数，以优化显著目

标的边界细节，增强显著区域一致性。 Ｎｉｕ 等［１］ 在

多尺度密集融合网络架构中加入边缘敏感损失

（ＥＳＩ），以保持检测到的突出区域边界。 此外，也有

一些方法以边界信息为中心设计不同的网络结构。
Ｗａｎｇ 等［１３］提出了一种显著边界检测模块探索边界

信息。 Ｌｉｕ 等［１４］在主网络中增加了一种预测分支评

估显著目标的边界。 Ｓｏｎｇ 等［１５］ 提出了一种同时学

·６３１１·
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习显著性对象区域、边界显著性预测网络和边界保

持网络的方法。 Ｙａｎｇ 等［１６］ 设计了一种基于连通性

的边缘特征提取方法，该方法直接从网络输出中提

取边缘特征信息。 Ｚｈａｉ 等［１７］ 提出了一种分叉骨干

策略网络，利用低层特征中的细节信息优化显著目

标的边界。 Ｊｉ 等［４］ 提出了一种结合边界、深度和显

著性的协作学习框架。 Ｌｉ 等［１８］ 提出了显著性引导

位置边缘机制，同时定位显著目标，缓解边界模糊问

题。 Ｊｉｎ 等［１９］ 设计了一种两阶段的跨模态融合方

法，使用高层和低层特征分别预测初始显著性图和

目标边界。
与上述方法不同的是，本文首先提出边界生成

模块，分别从 ＲＧＢ 图和其对应的深度图中学习出边

界特征，然后将边界特征引入跨模态和跨层融合中，
预测包含目标清晰边界的显著性图。

２　 本文方法

２．１　 整体结构

本文提出的 ＢＣ２ＦＮｅｔ 整体结构如图 １ 所示，该
图由 ２ 个边界生成模块（ＢＧＭ）、４ 个边界驱动特征

选择模块（ＢＦＳＭ）和 ３ 个边界驱动跨层融合模块

（ＢＣＦＭ）组成。 其中，ＢＦＳＭ 和 ＢＣＦＭ 模块构成本文

跨模态跨层融合策略。 首先采用 ＰＶＴｖ２ 骨干网分

别从 ＲＧＢ 图像和深度图像中提取 ４ 层特征，使用

１×１卷积层来降低提取分层特征的通道维数，得到

通道维数为 ３２ 的 ＲＧＢ 特征｛ ｆ ｉ
ｒ，ｉ＝ １，２，３，４｝和深度

特征｛ ｆ ｉ
ｄ，ｉ＝ １，２，３，４｝。 其次， 对 ＲＧＢ 特征和深度

特征进行合成得到提取的 ２ 类边界信息图。 然后，

图 １　 本文提出 ＢＣ２ＦＮｅｔ 的总体框图

通过 ＢＦＳＭ 将提取的 ２ 类边界信息结合通道和空间

注意机制进行 ＲＧＢ 特征和深度特征的跨模态融合。
最后，在相邻层的上采样融合过程中加入 ２ 种边界

信息，通过将 ＢＣＦＭ 模块嵌入到自顶向下的信息融

合流中，得到目标边界清晰的显著性图。
２．２　 边界生成模型

ＣＮＮ 中的上采样和下采样过程会丢失目标的

边界信息，而边界信息也会深刻影响 ＲＧＢ⁃Ｄ ＳＯＤ 的

性能。 考虑到主干网络提取的高层特征包含较多的

语义信息，而低层特征包含较多的边界细节，本文从

低层特征中挖掘更多的边界信息以辅助 ＳＯＤ。 如

图 ２ 所示，在多目标场景下，骨干网提取 ４ 层边界信

息。 可以看出，前 ３ 层保留了更多的边界特征，而第

４ 层几乎没有物体的边界信息。 因此，本文设计了

边界生成模块，分别从 ＲＧＢ 和深度特征的前 ３ 层提

取准确边界信息。 ＢＧＭ 网络结构如图 ３ 所示。

图 ２　 利用骨干网络提取不同场景下的层次边界图

图 ３　 ＢＧＭ 模型的结构图

首先，将前 ３ 层的 ＲＧＢ 特征与深度特征进行融

合，生成 ２ 个融合特征。 具体操作如下：
Ｆｒ

ｃａｔ ＝ Ｃｏｎｖ（Ｃ（ ｆ １
ｒ，Ｕｐ２（ ｆ ２

ｒ），Ｕｐ４（ ｆ ３
ｒ））） （１）

Ｆｄ
ｃａｔ ＝ Ｃｏｎｖ（Ｃ（ ｆ １

ｄ，Ｕｐ２（ ｆ ２
ｄ），Ｕｐ４（ ｆ ３

ｄ））） （２）
式中： Ｃｏｎｖ （·） 指核大小为 ３ × ３ 的卷积操作；
Ｃ（·）表示连接运算符；Ｕｐ２（·）和 Ｕｐ４（·）分别表

示 ２×双线性和 ４×双线性上采样操作。 Ｆｒ
ｃａｔ和 Ｆｄ

ｃａｔ分

别表示融合 ＲＧＢ 特征和深度特征。
然后，考虑到合成特征存在噪声干扰，本文采用

平均池化和 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数学习加权因子。 最

后，运用元素乘法和元素加法运算，将学习到的加权

因子对集成特征进行加权。 因此，可以同时增强边

·７３１１·
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界细节信息和抑制背景信息。 具体操作为

Ｗｏ ＝ Ｓ（Ａｖｇ（Ｆｏ
ｃａｔ）） （３）

Ｂｏ ＝ Ｃｏｎｖ（Ｗｏ ⊗ Ｆｏ
ｃａｔ ⊕ Ｆｏ

ｃａｔ） （４）
式中： ｏ ∈ ｛ｒ，ｄ｝，Ｗｏ 表示学习到的权值因子；Ｂｏ 表

示从 ＲＧＢ 和深度特征获得的边界特征。 Ｓ（·） 表示

Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数；Ａｖｇ（·） 为自适应平均池化操作；
⊗ 和 ⊕ 分别表示元素的乘积和元素求和。
２．３　 边界驱动特征选择模型

如上所述，可将跨模态融合分为早期融合、中期

融合及后期融合。 本文利用中间融合策略，提出了

一种边界驱动的跨模态融合特征选择模块。 在跨模

态融合过程中，首先使用 ２ 种类型的 ＲＧＢ 和深度特

征的边界信息引导网络学习目标的边界信息。 其

次，考虑到骨干网提取分层特征中存在大量冗余信

息，本文引入了通道注意模型和空间注意模型，对通

道维度和空间维度上的重要特征信息进行关注。 本

文提出 ＢＦＳＭ 的结构如图 ４ａ）所示，主要包括 ３ 个

分支：ＲＧＢ 分支、深度分支和融合分支。 每个分支

由边界信息和一个特征选择模块（ＦＳＭ）组成，目的

是在保留边界信息的同时关注重要的目标信息。

图 ４　 边界驱动特征选择模块和特征选择模块结构图

本文提出的 ＢＦＳＭ 由边界驱动和特征选择两部

分组成。 在 ＲＧＢ 分支中加入 ＲＧＢ 边界信息的引

导，在深度分支中加入深度边界信息的引导，在融合

分支中加入 ＲＧＢ 和深度边界信息的联合引导。 因

此，跨模态融合特征不仅包含有模态特定的边界信

息，而且包含模态融合的边界信息。 其实现过程如

（５） ～ （７）式所示。
Ｂ ｉ

ｒ ＝ Ｂｒ ⊗ ｆ ｉ
ｒ ⊕ ｆ ｉ

ｒ （５）

Ｂ ｉ
ｄ ＝ Ｂｄ ⊗ ｆ ｉ

ｄ ⊕ ｆ ｉ
ｄ （６）

Ｂ ｉ
ｆ ＝ Ｃｏｎｖ（Ｃ（Ｂｒ，Ｂｄ）） ⊗ Ｃｏｎｖ（Ｃ（ ｆ ｉ

ｒ，ｆ ｉ
ｄ）） ⊕

　 Ｃｏｎｖ（Ｃ（ ｆ ｉ
ｒ，ｆ ｉ

ｄ）） （７）

式中， Ｂ ｉ
ｒ，Ｂ ｉ

ｄ 和 Ｂ ｉ
ｆ 分别表示第 ｉ层ＲＧＢ特征、深度特

征和边界保留信息的融合特征。
在经过 ３ 种分支学习到保留边界信息的特征

后，本文提出通过 ３ 种 ＦＳＭ 来选择重要特征。 ＦＳＭ
具体结构如图４ｂ） 所示，它由通道注意（ＣＡ） 和借鉴

卷积块注意模型（ＣＢＡＭ） 的空间注意（ＳＡ） 组成。
首先，将 Ｂ ｉ

ｒ，Ｂ ｉ
ｄ 和 Ｂ ｉ

ｆ 输入到 ＣＡ 中得到通道注意图，
该注意图引导输入特征在信道维度上选择重要的特

征区域，并对其进行增强。 然后，将通道注意模型选

择的特征发送给 ＳＡ，在空间维度上进行新一轮特征

选择，进一步强化特征。 具体操作为

Ｃ ｉ
ｍ ＝ Ｓ（Ｃｏｎｖ（ＣＧＭＰ（Ｂ ｉ

ｍ））） ⊗ Ｂ ｉ
ｍ （８）

Ｓｉ
ｍ ＝ Ｓ（Ｃｏｎｖ（ＳＧＭＰ（Ｃ ｉ

ｍ））） ⊗ Ｃ ｉ
ｍ （９）

式中： ｍ ∈ ｛ｒ，ｄ，ｆ｝，ＣＧＭＰ（·） 是沿通道维度的全

局最大池化操作；ＳＧＭＰ（·） 是沿着空间维度的全局

最大池化操作。 最后，将 ３ 分支双选后的特征整合

为一个特征，完成跨模态融合。 操作流程为

Ｆ ｉ ＝ Ｂｃｏｎｖ（Ｃ（Ｓｉ
ｒ，Ｓｉ

ｄ，Ｓｉ
ｆ）） （１０）

式中含有 １ 个内核大小为 ３×３ 的卷积层，１ 个批处

理归一化层和 １ 个 ＲｅＬＵ 激活函数层。 Ｆ ｉ 表示第 ｉ
层 ＲＧＢ 特征与深度特征的融合特征。
２．４　 边界驱动跨层融合模型

为了更好地利用跨模态融合特征 ｛Ｆ ｉ，ｉ ∈ ｛１，
２，３，４｝｝ 和２种边界信息｛Ｂｏ，ｏ∈｛ｒ，ｄ｝｝，本文提出

了一种简单有效的 ＢＣＦＭ 模块。 如图 １ 所示，通过

将该模块嵌入到自顶向下的信息融合流中，预测显

著性图包含准确的对象和清晰的边界。 提出 ＢＣＦＭ
模块如图 ５ 所示。

图 ５　 ＢＣＦＭ 模块框图

首先，对前一层的跨模态融合特征 Ｆ ｉ ＋１ 进行上

采样，并通过级联操作将其余当前层的跨模态融合

特征 Ｆ ｉ 合并。 考虑到上采样操作会丢失目标的边

界信息，通过拼接操作将 ２ 类边界信息合并到跨层

融合特征中， 恢复丢失的边界信息。 最后， 通过

３ × ３ 卷积层对通道维数进行降维，得到保留边界信

·８３１１·
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息的跨层融合特征 Ｆ ｉ
ｆ。

２．５　 损失函数

１） 边界损失。 本文借助 ２ 个边界特征 Ｂｒ 和

Ｂｄ，通过卷积层和上采样层得到 ２ 个预测的边界映

射 Ｍｒ
ｂ 和Ｍｄ

ｂ。 将经典的 Ｃａｎｎｙ 边缘检测算法应用于

显著性映射真值图，得到边界映射的地面真值

（ＧＴ）。 边界损失定义为

ＬＢ ＝ Ｌｂｃｅ（Ｍｒ
ｂ，Ｇｂ） ＋ Ｌｂｃｅ（Ｍｄ

ｂ，Ｇｂ） （１１）
式中： Ｇｂ 表示边界映射地面真值；Ｌｂｃｅ（·） 表示二值

交叉熵损失函数，其表达式如（１２）式所示。

Ｌｂｃｅ（Ｘ，Ｙ） ＝ － １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ ｌｇｘｉ ＋

　 （１ － ｙｉ）ｌｇ（１ － ｘｉ）） （１２）
式中， ｘｉ ∈ Ｘ，ｙｉ ∈ Ｙ；Ｎ 为像素总数。

２） 显著损失。 本文将最后一个边界驱动的跨

层融合模块生成的特征 Ｆ１
ｆ 输入到卷积层和上采样

层中，以获得最终的显著性图 Ｓｐ。 同理，本文使用

二元交叉熵损失函数（ＢＣＥ） 反映预测的显著性图

Ｓｐ 和显著性图地面真值 Ｇｓ 之间的差异。 显著性损

失定义为

ＬＳ ＝ Ｌｂｃｅ（Ｓｐ，Ｇｓ） （１３）
　 　 因此，网络训练过程中总损失包括边界损失和

显著性损失两部分。
Ｌｔｏｔａｌ ＝ λ１ＬＢ ＋ λ２ＬＳ （１４）

式中，λ１ 和 λ２ 为权值系数，在实验中其值均取

为１．０。

３　 实验结果分析

３．１　 数据集

本文采用 ５ 种标准数据集验证所提方法的有效

性，包括 ＮＪＵＤ［４］、ＮＬＰＲ［２０］、ＬＦＳＤ［２１］、ＳＴＥＲＥ［２２］、和
ＳＩＰ ［２３］。 ＮＪＵＤ 由 １ ９８５ 幅来自互联网、３Ｄ 电影和富

士 Ｗ３ 立体相机拍摄的图像组成。 ＮＬＰＲ 包含

１ ０００ 张微软 Ｋｉｎｅｃｔ 收集的室内和室外图像。 ＬＦＳＤ
由 Ｌｙｔｒｏ 光场相机收集的 １００ 幅光场图像组成，包括

６０ 幅室内场景和 ４０ 幅室外场景。 ＳＴＥＲＥ 包含

１ ０００ 张全部来自互联网的立体图像。 ＳＩＰ 由９２９ 张

具有不同场景和各种挑战性因素的高分辨率图像组

成。 为了与其他方法进行公平的比较，根据以前的

工作，使用来自 ＮＪＵＤ 的 １ ４８５ 个样本和来自 ＮＬＰＲ
的 ７００ 个样本作为训练数据集。 将训练集和其他数

据集中剩余的数据作为测试集。

采用 Ｓ量测（Ｓα）、Ｅ量测（Ｅξ）、Ｆ量测（Ｆβ） 和Ｍ
４ 个评价指标，将本文方法与其他方法进行比较。 Ｓ
量测用于计算区域感知与对象感知之间的结构相似

度；Ｅ 量测用于获取图像层统计信息和局部像素匹

配信息；Ｆ 量测用来计算召回率；Ｍ 用于计算预测显

著性图与 ＧＴ 之间的平均绝对值误差。 其中 Ｓα，Ｅξ

和 Ｆβ 的值越大越好，Ｍ 的值越小越好。
３．２　 实现细节

本文方法采用 Ｐｙｔｏｒｃｈ 框架，并在单个 ＧｅＦｏｒｃｅ
ＲＴＸ ３０８０ ＧＰＵ 上进行了实验。 主干网络采用

ＰＶＴｖ２ 或 ＲｅｓＮｅｔ５０，去掉最后一个分类层，在 Ｉｍａ⁃
ｇｅＮｅｔ 对预训练模型进行初始化。 在训练和测试阶

段，将输入图像的分辨率调整为 ３５２×３５２。 为了防

止出现过拟合，本文采用随机翻转、旋转和裁剪边界

等变换对所有数据进行增强。 采用 Ａｄａｍ 对模型进

行优化，初始学习率定为 ０．０００ １，每 ５０ 个 ｅｐｏｃｈ 为

学习率除以 １０。 在实验中，批处理大小设置为 ６，共
训练了 １５０ 个 ｅｐｏｃｈ。
３．３　 对比实验

将本文提出的 ＢＣ２ＦＮｅｔ 在 ５ 种标准数据集上与

８ 种最先进的 ＲＧＢ⁃Ｄ 显著性检测算法进行比较，包
括 ＣｏＮｅｔ［４］、 ＨｄＦＮｅｔ［３］、 ＤｓＡ２Ｆ［２０］、 ＢｉＡＮｅｔ［２１］、
ＤＦＭ［２２］、 ＳｓＬＳＯＤ［２３］、 Ｃ２ＤＦＮｅｔ［２４］ 和 ＭｖＳａｌＮｅｔ［２５］。
为了公平比较，本文采用相应文献提供的显著性图

和显著性计算评价结果。
１） 客 观 评 价。 表 １ 显 示 了 本 文 提 出 的

ＢＣ２ＦＮｅｔ 与 ８ 种最先进的方法在 ５ 种数据集上的

４ 种评估标准对比。 可以观察到，基于 ＰＶＴｖ２ 骨干

网的方法在 ＮＪＵＤ、ＮＬＰＲ、ＳＴＥＲＥ 和 ＳＩＰ 数据集上

的性能优于所有方法。 在 ＬＦＳＤ 数据集上，本文方

法的 Ｅξ 和 Ｍ 值略低于 ＤＳＡ２Ｆ 方法。 对于 ５ 种标准

数据集，本文方法在 Ｓα 和 Ｆβ ２ 种指标上的性能提

高了 １％。 对于基于 ＲｅｓＮｅｔ５０ 的方法，可以看到在

４ 种评估指标下的性能大多处于前 ３ 个级别，与最

优结果相差很小。
ＨｄＦＮｅｔ 方法提出一种混合增强损失函数来优

化显著目标的边界，本文方法与此方法相比在

ＮＪＵＤ、ＮＬＰＲ、ＬＦＳＤ、ＳＴＥＲＥ 和 ＳＩＰ 数据集上分别提

升了 ２．１％，１．３％，２．９％，１．９％和 １．５％。 ＣｏＮｅｔ 方法

首先从 ＲＧＢ 模态的低层特征中获取边界信息，然后

将边界信息融入 ＲＧＢ 模态和深度模态预测显著图。
本文方法与 ＣｏＮｅｔ 方法相比在 ＮＪＵＤ、ＮＬＰＲ、ＬＦＳＤ、
ＳＴＥＲＥ 和 ＳＩＰ 数据集上分别提升了 ３． ３％，３． １％，
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２．４％，１．６％和 ３．７％。 与这 ２ 种典型方法的比较结

果证实了本文方法能够有效地保留显著目标的区域

和边界。 总之，与 ８ 种方法的比较充分证实了本文

提出的 ＢＣ２ＦＮｅｔ 的优越性。
２） 主观评价。 图 ６ 显示了本文提出的 ＢＣ２Ｎｅｔ

与 ６ 种最先进方法在复杂场景图像下的视觉对比，
可以看出，所提出方法预测的显著性图更接近于

ＧＴ。 同时，本文的显著性图与其他方法相比包含更

多边界清晰的显著性目标。 证明了本文所提

ＢＣ２ＦＮｅｔ 网络的有效性。
表 １　 本文方法与 ８ 个最先进的方法使用 ４ 种评估指标进行定量比较

数据集 ＣｏＮｅｔ ＨｄＦＮｅｔ ＤｓＡ２Ｆ ＢｉＡＮｅｔ ＤＦＭ ＳｓＬＳＯＤ Ｃ２ＤＦＮｅｔ ＭｖＳａｌＮｅｔ 本文∗ 本文＋

ＮＪＵＤ

Ｓα􀲔 ０．８９４ ０．９０８ ０．９０４ ０．９２２ ０．９０７ ０．９０９ ０．９０８ ０．９１２ ０．９２１ ０．９３６
Ｆβ􀲔 ０．８９５ ０．９１０ ０．９０７ ０．９２４ ０．９１３ ０．９１０ ０．９０９ ０．９１４ ０．９１９ ０．９３６
Ｅξ􀲔 ０．９３４ ０．９４４ ０．９３８ ０．９５２ ０．９４６ ０．９４２ ０．９４２ ０．９４９ ０．９５０ ０．９６４
Ｍ􀲕 ０．０４６ ０．０３８ ０．０４０ ０．０３４ ０．０４３ ０．０３８ ０．０３９ ０．０３６ ０．０３５ ０．０２７

ＮＬＰＲ

Ｓα􀲔 ０．９０８ ０．９２６ ０．９１８ ０．９２９ ０．９２３ ０．９２３ ０．９２８ ０．９３０ ０．９３０ ０．９４３
Ｆβ􀲔 ０．８８７ ０．９１７ ０．９０７ ０．９１８ ０．９０５ ０．９１０ ０．９１４ ０．９２１ ０．９２５ ０．９３７
Ｅξ􀲔 ０．９４５ ０．９６３ ０．９５２ ０．９６３ ０．９５６ ０．９６０ ０．９５９ ０．９６４ ０．９６３ ０．９７２
Ｍ􀲕 ０．０３１ ０．０２３ ０．０２４ ０．０２３ ０．０２６ ０．０２５ ０．０２２ ０．０２２ ０．０２３ ０．０１８

ＬＦＳＤ

Ｓα􀲔 ０．８６２ ０．８５４ ０．８８３ ０．８１４ ０．８６５ ０．８６４ ０．８５８ ０．８８０ ０．８９２
Ｆβ􀲔 ０．８５９ ０．８６２ ０．８８９ ０．７８７ ０．８６４ ０．８６７ ０．８６１ ０．８８３ ０．８９４
Ｅξ􀲔 ０．９０７ ０．８９６ ０．９２４ ０．８４７ ０．９０３ ０．９０３ ０．９０４ ０．９１０ ０．９２２
Ｍ􀲕 ０．０７１ ０．０７７ ０．０５５ ０．０９５ ０．０７２ ０．０６６ ０．０７２ ０．０６５ ０．０５７

ＳＴＥＲＥ

Ｓα􀲔 ０．９０５ ０．９００ ０．８９７ ０．９０８ ０．９０８ ０．９０５ ０．９０２ ０．９１３ ０．９１２ ０．９２７
Ｆβ􀲔 ０．９００ ０．９１０ ０．８９９ ０．９０４ ０．９０２ ０．８９９ ０．８９６ ０．９０９ ０．９１１ ０．９２４
Ｅξ􀲔 ０．９４５ ０．９３１ ０．９４０ ０．９４２ ０．９４６ ０．９４１ ０．９４２ ０．９４７ ０．９４６ ０．９５７
Ｍ􀲕 ０．０３６ ０．０４１ ０．０３８ ０．０３９ ０．０３９ ０．０３８ ０．０３７ ０．０３５ ０．０３６ ０．０３１

ＳＩＰ

Ｓα􀲔 ０．８５８ ０．８８６ ０．８６２ ０．８８９ ０．８８５ ０．８８８ ０．８７２ ０．８９０ ０．９０４
Ｆβ􀲔 ０．８６７ ０．８９４ ０．８７５ ０．８９３ ０．８８９ ０．８９３ ０．８７７ ０．９０１ ０．９１８
Ｅξ􀲔 ０．９１３ ０．９３０ ０．９１２ ０．９２８ ０．９２６ ０．９２８ ０．９１６ ０．９２９ ０．９４２
Ｍ􀲕 ０．０６３ ０．０４７ ０．０５７ ０．０４７ ０．０４９ ０．０４６ ０．０５３ ０．０４８ ０．０４１

注：“↑”表示越大越好，“↓”表示越小越好；前 ３ 种优秀结果分别用红色、蓝色和绿色标记；上标“∗”表示使用 Ｒｅｓ⁃Ｎｅｔ５０ 作

为骨干网络，上标“＋”表示使用 ＰＶＴｖ２ 作为骨干网络。

图 ６　 将本文提出的方法与 ６ 种最先进的方法进行视觉比较

３．４　 消融实验

在本节中，为了证明所提出的 ＢＧＭ、ＢＦＳＭ 和

ＢＣＦＭ 对整个网络的贡献，分别在 ３ 个模块上进行

消融实验。
１） 边界生成模块的有效性。 为了验证 ＢＧＭ 的

有效性，本文进行了不同策略的实验。 ①增加 Ｂｒ

（ｏｎｌｙ Ｂｒ）：仅使用 ＲＧＢ 模态的前 ３ 层边界特征 Ｂｒ

进行后续跨模态融合和跨层融合。 ②增加 Ｂｄ（ｏｎｌｙ
Ｂｄ）：仅将前 ３ 层深度模态特征得到的边界特征 Ｂｄ

加入到跨模态融合和跨层融合中来预测显著性图。
③ｗ ／ ｏ Ｂｏ：在跨模态和跨层融合过程中，不使用提取

的 ２ 个边界特征来预测显著性图。 根据表 ２， 可以

观察到，无论是使用边界信息还是仅使用其中一种

都会降低所提 ＢＣ２ＦＮｅｔ 的性能。 用上述 ３ 种方案得

出的显著图如图 ７ｅ） ～７ｇ）所示，与图 ７ｄ）相比，花朵

和玩偶的边界比较模糊，证实了本文提出的边界生

成模块的有效性。

·０４１１·
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表 ２　 ＢＧＭ、ＢＦＳＭ 和 ＢＣＦＭ 的消融实验

策略
ＮＪＵＤ

Ｓα􀲔 Ｆβ􀲔 Ｅξ􀲔 Ｍ􀲕
ＬＦＳＤ

Ｓα􀲔 Ｆβ􀲔 Ｅξ􀲔 Ｍ􀲕
ＳＩＰ

Ｓα􀲔 Ｆβ􀲔 Ｅξ􀲔 Ｍ􀲕
ｏｎｌｙ Ｂｒ ０．９３２ ０．９３４ ０．９６０ ０．０３０ ０．８８２ ０．８８２ ０．９１１ ０．０６５ ０．８９７ ０．９１２ ０．９３４ ０．０４６
ｏｎｌｙ Ｂｄ ０．９３３ ０．９３６ ０．９６４ ０．０２８ ０．８８５ ０．８８４ ０．９１６ ０．０５９ ０．９０２ ０．９１５ ０．９３９ ０．０４４
ｗ ／ ｏ Ｂｏ ０．９２９ ０．９３１ ０．９５９ ０．０３１ ０．８７９ ０．８７９ ０．９１１ ０．０６７ ０．８９７ ０．９０６ ０．９３５ ０．０４６

ｗ ／ ｏ ＢＦＳＭ－Ｂ ０．９３２ ０．９３５ ０．９６０ ０．０３０ ０．８９１ ０．８９２ ０．９２４ ０．０５８ ０．９０１ ０．９１６ ０．９３８ ０．０４４
ｗ ／ ｏ ＦＳＭ ０．９３１ ０．９３３ ０．９５９ ０．０３１ ０．８８４ ０．８８４ ０．９１５ ０．０６４ ０．８９８ ０．９１１ ０．９３６ ０．０４５

ｗ ／ ｏ ＢＣＦＭ－Ｂ ０．９３０ ０．９３２ ０．９５９ ０．０３０ ０．８８３ ０．８９１ ０．９１８ ０．０６０ ０．８９６ ０．９０５ ０．９３４ ０．０４４
ｗ ／ ｏ ＢＣＦＭ ０．９３２ ０．９３５ ０．９６０ ０．０３０ ０．８８５ ０．８８８ ０．９１９ ０．０５９ ０．９０４ ０．９１５ ０．９４０ ０．０４２

本文＋ ０．９３６ ０．９３６ ０．９６４ ０．０２７ ０．８９２ ０．８９４ ０．９２２ ０．０５７ ０．９０４ ０．９１８ ０．９４２ ０．０４１

　 　 　 　 注：最优实验结果用粗体标出，上标“＋”表示使用 ＰＶＴｖ２ 作为骨干网络。

图 ７　 边界生成模型视觉比较消融研究

２） 边界驱动特征选择模块的有效性。 在跨模

态融合过程中，ＢＦＳＭ 用于保留目标边界信息，并选

择重要特征。 因此，本文对该模块的 ２ 个部分进行

了 ２ 次实验，以验证其有效性。 ①ｗ ／ ｏ ＢＦＳＭ－Ｂ：去
掉边界驱动特征选择模块中引入 ２ 种类型的边界信

息。 ②ｗ ／ ｏ ＦＳＭ：在边界驱动特征选择模块中，去掉

负责特征选择功能的通道注意模块和空间注意模

块。 根据表 ２ 可以发现去除任何部分都会降低检测

性能。 从图 ８ 所示的视觉对比可以看出，去除边界

信息之后得出的图 ８ｅ）中花朵和玩偶的边界信息并

不清楚，去除 ２ 个注意模块后得出的图 ８ｆ）中花朵

和玩偶都出现重要目标区域特征的缺失。

图 ８　 边界驱动特征选择模型视觉对比消融研究

３） 边界驱动跨层融合模块的有效性。 在本文

提出的 ＢＣ２ＦＮｅｔ 中，ＢＣＦＭ 主要用于融合相邻层特

征，并将该模块嵌入到自顶而下的信息流中预测显

著性图。 因此，本文通过以下实验来验证其有效性。
①ｗ ／ ｏ ＢＣＦＭ－Ｂ：去掉边界驱动跨层融合模块中添加

的 ２ 种边界信息。 ②ｗ ／ ｏ ＢＣＦＭ：不使用 ＢＣＦＭ 进行

自顶向下的预测显著性图，经过跨模态融合后的增

强特征直接上采样成 ＧＴ 大小，并通过拼接操作对

增强特征整合预测最终的显著性图。 从表 ２ 和图 ９
可以看出，去除任何部分都会降低性能，并且会出现

对象不完整和边界不清晰问题。

图 ９　 边界驱动跨层融合模型视觉对比消融研究

４　 结　 论

针对现有的许多方法预测显著性图边界不清晰

问题，提出了一种边界驱动跨模态跨层融合网络的

ＲＧＢ⁃Ｄ ＳＯＤ 方法。 首先，提出了一种边界生成模

型，分别从 ＲＧＢ 模态和深度模态的低层特征中提取

２ 种类型的边界信息。 其次，设计了边界驱动特征

选择模块，将 ２ 种类型边界信息和 ２ 种类型注意机

制引入跨模态融合中，使融合后的特征既能保留边

界信息，又能保留重要特征。 最后，提出了一种边界

驱动跨层融合模块，将 ２ 种边界信息引入相邻层的

融合过程。 该模块嵌入自顶向下的信息流中，使预

测的显著性图包含清晰边界的正确目标。 在 ５ 种标

准数据集上的主观和客观实验分析中证明了本文所

提 ＢＣ２ＦＮｅｔ 的优越性。

·１４１１·
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Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓ， ２０２１， ３０（６）： ３５２８⁃３５４２

［１３］ ＷＡＮＧ Ｗ， ＺＨＡＯ Ｓ， ＳＨＥＮ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｓａｌｉｅｎｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｐｙｒａｍｉｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ａｎｄ ｓａｌｉｅｎｔ ｅｄｇｅｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
２０１９ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， Ｌｏｎｇ Ｂｅａｃｈ， ２０１９： １４４８⁃１４５７

［１４］ ＬＩＵ Ｊ Ｊ， ＨＯＵ Ｑ， ＣＨＥＮＧ Ｍ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｓｉｍｐｌｅ ｐｏｏｌｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｄｅｓｉｇｎ ｆｏｒ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｓａｌｉｅｎｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ ２０１９ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， Ｌｏｎｇ Ｂｅａｃｈ， ２０１９： ３９１２⁃３９２１

［１５］ ＳＯＮＧ Ｄ， ＤＯＮＧ Ｙ， ＬＩ Ｘ． Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｅｄｇｅ ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｓａｌｉｅｎｃｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［ Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓ，
２０２１， ３０： ７５６７⁃７５７７

［１６］ ＹＡＮＧ Ｚ， ＳＯＬＴＡＮＩＡＮ⁃ＺＡＤＥＨ Ｓ， ＦＡＲＳＩＵ Ｓ． ＢｉｃｏｎＮｅｔ： ａｎ ｅｄｇｅ⁃ｐｒｅｓｅｒｖｅｄ ｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙ⁃ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｓａｌｉｅｎｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅ⁃
ｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］． Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ２０２２， １２（６）： １２１⁃１３１

［１７］ ＺＨＡＩ Ｙ， ＦＡＮ Ｄ Ｐ， ＹＡＮＧ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｂｉｆｕｒｃａｔｅｄ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｆｏｒ ＲＧＢ⁃Ｄ ｓａｌｉｅｎｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ ｏｎ Ｉｍａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓ， ２０２１， ３０（９）： ８７２７⁃８７４２

［１８］ ＬＩ Ｃ， ＣＯＮＧ Ｒ， ＰＩＡＯ Ｙ， ｅｔ ａｌ． ＲＧＢ⁃Ｄ ｓａｌｉｅｎｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｃｒｏｓｓ⁃ｍｏｄａｌｉｔｙ ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ， ２０２０： ２２５⁃２４１

［１９］ ＪＩＮ Ｗ Ｄ， ＸＵ Ｊ， ＨＡＮ Ｑ， ｅｔ ａｌ． ＣＤＮｅｔ： ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙ ｄｅｐｔｈ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ＲＧＢ⁃Ｄ ｓａｌｉｅｎｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ ｏｎ
Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓ， ２０２１， ３０（９）： ３３７６⁃３３９０

［２０］ ＳＵＮ Ｐ， ＺＨＡＮＧ Ｗ， ＷＡＮＧ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ ＲＧＢ⁃Ｄ ｓａｌｉｅｎｃｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｅｐｔｈ⁃ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ａｎｄ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄａｌ
ｆｕｓｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０２１ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， Ｎａｓｈｖｉｌｌｅ， ２０２１：
１４０７⁃１４１７

［２１］ ＺＨＡＮＧ Ｚ， ＬＩＮ Ｚ， ＸＵ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｂｉｌａｔｅｒａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ＲＧＢ⁃Ｄ ｓａｌｉｅｎｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［ Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ ｏｎ Ｉｍａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓ， ２０２１， ３０（５）： １９４９⁃１９６１

［２２］ ＺＨＡＮＧ Ｗ， ＪＩ Ｇ Ｐ， ＷＡＮＧ Ｚ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｐｔｈ ｑｕａｌｉｔｙ⁃ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ＲＧＢ⁃Ｄ ｓａｌｉｅｎｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
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第 ６ 期 王峰，等：基于 ＢＣ２ＦＮｅｔ 网络的 ＲＧＢ⁃Ｄ 显著性目标检测

［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２９ｔｈ ＡＣＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ， ２０２１： ７３１⁃７４０
［２３］ ＺＨＡＯ Ｘ， ＰＡＮＧ Ｙ， ＺＨＡＮＧ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ｓｅｌｆ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ＲＧＢ⁃Ｄ ｓａｌｉｅｎｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄ⁃

ｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０２２
［２４］ ＺＨＡＮＧ Ｍ， ＹＡＯ Ｓ Ｙ， ＨＵ Ｂ Ｑ， ｅｔ ａｌ． Ｃ２ＤＦＮｅｔ： ｃｒｉｓｓ⁃ｃｒｏｓｓ ｄｙｎａｍｉｃ ｆｉｌｔｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ＲＧＢ⁃Ｄ ｓａｌｉｅｎｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［ Ｊ］．

ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ ｏｎ Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ， ２０２２， ２５（３）： １⁃１３
［２５］ ＺＨＯＵ Ｊ Ｙ， ＷＡＮＧ Ｌ Ｊ， ＬＵ Ｈ Ｃ， ｅｔ ａｌ． ＭＶＳａｌＮｅｔ： ｍｕｌｔｉ⁃ｖｉｅｗ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ＲＧＢ⁃Ｄ ｓａｌｉｅｎｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄ⁃

ｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ， ２０２２： ２７０⁃２８７

ＲＧＢ⁃Ｄ ｓａｌｉｅｎｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＢＣ２ ＦＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ

ＷＡＮＧ Ｆｅｎｇ１，２， ＣＨＥＮＧ Ｙｏｎｇｍｅｉ３
１．Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｐｈｙｓｉｃｓ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｗｅｉｎａｎ Ｎｏｒｍａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｗｅｉｎａｎ ７１４０９９， Ｃｈｉｎａ；
２．Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ Ｘ⁃ｒａｙ Ｉｍａｇｉｎｇ ａｎｄ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ， Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｈａａｎｘｉ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ， Ｗｅｉｎａｎ ７１４０９９， Ｃｈｉｎａ；
３．Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ， Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｘｉ′ａｎ ７１００７２， Ｃｈｉｎａ

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｉｎ ｔｈｅ ｆａｃｅ ｏｆ ｃｏｍｐｌｅｘ ｓｃｅｎｅ ｉｍａｇｅｓ， ｔｈｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｐｔｈ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃａｎ ｇｒｅａｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｐｅｒ⁃
ｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｓａｌｉｅｎｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｕｐ⁃ｓａｍｐｌｉｎｇ ａｎｄ ｄｏｗｎ⁃ｓａｍｐｌｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｍａｙｂｅ
ｂｌｕｒ ｔｈｅ ｂｏｕｎｄａｒｉｅｓ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓａｌｉｅｎｃｙ ｍａｐ， ｔｈｅｒｅｂｙ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｓａｌｉｅｎｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ａｉ⁃
ｍｉｎｇ ａｔ ｔｈｉｓ ｐｒｏｂｌｅｍ， ａ ｂｏｕｎｄａｒｙ⁃ｄｒｉｖｅｎ ｃｒｏｓｓ⁃ｍｏｄａｌ ａｎｄ ｃｒｏｓｓ⁃ｌａｙｅｒ ｆｕｓｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ （ＢＣ２ＦＮｅｔ） ｆｏｒ ＲＧＢ⁃Ｄ ｓａｌｉｅｎｔ
ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ｗｈｉｃｈ ｐｒｅｓｅｒｖｅｓ ｔｈｅ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｏｆ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔ ｂｙ ａｄｄｉｎｇ ｔｈｅ ｇｕｉｄａｎｃｅ ｏｆ
ｂｏｕｎｄａｒｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ｃｒｏｓｓ⁃ｍｏｄａｌ ａｎｄ ｃｒｏｓｓ⁃ｌａｙｅｒ ｆｕｓｉｏｎ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｆｉｒｓｔｌｙ， ａ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ
ｉｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｔｗｏ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｌｏｗ⁃ｌｅｖｅｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ＲＧＢ ａｎｄ ｄｅｐｔｈ ｍｏｄａｌｉｔｉｅｓ， ｒｅ⁃
ｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｓｅｃｏｎｄｌｙ， ａ ｂｏｕｎｄａｒｙ⁃ｄｒｉｖｅｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｉｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｄｅｄｉｃａｔｅｄ ｔｏ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ
ｆｏｃｕｓｉｎｇ ｏｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｄｅｔａｉｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＲＧＢ ａｎｄ ｄｅｐｔｈ ｍｏｄａｌｉｔｙ
ｆｕｓｉｏｎ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ａ ｂｏｕｎｄａｒｙ⁃ｄｒｉｖｅｎ ｃｒｏｓｓ⁃ｌａｙｅｒ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｗｈｉｃｈ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ ａｄｄｓ ｔｗｏ ｋｉｎｄｓ ｏｆ
ｂｏｕｎｄａｒｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｕｐ⁃ｓａｍｐｌｉｎｇ ｆｕｓｉｏｎ ｏｎ ａｄｊａｃｅｎｔ ｌａｙｅｒｓ． Ｂｙ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｔｈｉｓ ｍｏｄｕｌｅ ｉｎｔｏ ｔｈｅ
ｔｏｐ⁃ｄｏｗｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ ｆｌｏｗ， ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｓａｌｉｅｎｃｙ ｍａｐ ｃａｎ ｃｏｎｔａｉｎ ａｃｃｕｒａｔｅ ｏｂｊｅｃｔｓ ａｎｄ ｓｈａｒｐ ｂｏｕｎｄａｒｉｅｓ．
Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｆｉｖｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ＲＧＢ⁃Ｄ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ａｃｈｉｅｖｅ ｂｅｔｔｅｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．
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