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摘  要 

图像显著性检测是计算机视觉的关键分支，它试图模仿人类视觉选择性注意的特性，在图像中精确识别

并突出最受关注的目标或区域，影响环境中亮点检测精度的因素包括光照变化、复杂背景、不同的目标

尺寸以及低对比度，近年来，以卷积神经网络(CNN)为典型的深度学习技术，虽然大幅提高了检测性能，

但在面对复杂背景干扰和低对比度目标时，单一模型的泛化性能仍受到限制。鉴于这些问题，一种依靠

多种特征组合来检测图像较大性的新方法，该方法充分融合了多尺度特征提取、跨模态信息融合以及多

层次注意力机制，有效提高了模型在复杂背景情况和低对比度环境下的鲁棒性与精确性，实验结果显示，

所提出的多特征融合方法在S、F和MAE等主要指标方面的性能有明显提升，准确性和稳定性也有所提高。

实验结果基于大量公共标准数据集，并与主流模型的性能进行了对比，本研究还探讨了不同特征与融合

策略所起的作用，为复杂场景中的较大性检测研究给予了新的思考方向。 
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Abstract 
Image saliency detection is a key branch of computer vision. It attempts to imitate the characteris-
tics of human visual selective attention, accurately identify and highlight the most concerned target 
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or area in the image. The factors affecting the accuracy of highlight detection in the environment 
include illumination change, complex background, different target sizes and low contrast. In recent 
years, convolutional neural network (CNN) as a typical deep learning technology has greatly im-
proved the detection performance, but the generalization performance of a single model is still lim-
ited in the face of complex background interference and low contrast targets. In view of these prob-
lems, a new method based on a variety of feature combinations to detect the large image is proposed. 
This method fully integrates multi-scale feature extraction, cross modal information fusion and 
multi-level attention mechanism, and effectively improves the robustness and accuracy of the 
model in complex background and low contrast environment. The experimental results show that 
the performance of the proposed multi feature fusion method has been significantly improved in 
terms of S, F and Mae, and the accuracy and stability have also been improved. The experimental 
results are based on a large number of public standard data sets, and compared with the perfor-
mance of mainstream models. This study also discusses the role of different features and fusion 
strategies, which provides a new direction for the research of large scale detection in complex 
scenes. 
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1. 引言 

图像显著性检测作为计算机视觉的关键分支，致力于仿照人类视觉的选择性注意机制，在图像里精

准地辨别并凸显出最为引人注目的目标或者区域。较高的像素值代表吸引人类注意力的概率较高。显著

性检测在目标识别与分割、场景理解、图像检索、人机交互等众多领域中得到了广泛运用。很明显，通

过去除前景和背景之间的显著区域，高级视觉任务的性能得到了提高。 
早期的显著性检测手段大多依靠人工设计的低层次视觉特性以及启发式的规则。这与大多数人所使

用的方法的根本区别在于，它不是依赖于颜色、亮度、纹理、边缘等属性，而是基于显著性的属性，例如

中心–周围对比度，来计算所谓的显著图。该模型在显著性检测研究领域起到了开创性的作用。例如，

Achanta 及其同事利用对比度来获取显著图，并提出了一种结合光谱差异和颜色显著性的方法[1]，该方

法直接将显著性定义为背景和前景之间的差异。后来，已经提出了很多改进的模型。 
近些年来，深度学习的蓬勃发展给显著性检测带来了具有变革意义的进步。然后，卷积神经网络的

特征会自动学习，这比人工描述的特征更加灵活，显著检测的性能也大大提高了。自从诸如 Fully Con-
volutional Network (FCN) [2]等端到端的深度模型现身以来，以 CNN 为基础的显著性检测逐步替代了传

统的方法，掀起了第三波研究的热潮。近年来，深度学习在图像识别领域引发了一场革命。随着深度学

习的发展，诸如视觉转换器之类的新深度学习模型能够突破卷积神经网络的局限。卷积神经网络(CNN)
可以自行学习多层次的视觉特征表达，其表达能力远超手工特征，让显著性检测的性能提升到了前所

未有的水平。自从端到端深度学习出现以来，例如全卷积网络(FCNs)，已经使用了具有多层深度的分层

网络。 
基于 CNN 的较大性检测持续取代传统方法，引发了又一波研究热潮，部分学者把视觉 Transformer
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引入较大目标检测，以便更全面地观察场景，视觉 Transformer 的自注意力机制突破了卷积神经网络的感

受野，有全局和局部关系的优势，生成对抗网络(GAN)也应用于较大图生成，凭借生成器与判别器之间的

博弈训练，提高较大图的对比度与细节真实性。GAN 是卷积神经网络和生成神经网络的结合，利用判别

器引导较大图预测。 
引入这些深度学习方法后，较大性检测模型的鲁棒性和准确率有了提高，不断刷新各类基准指标，

即便如此，现有方法在复杂场景中仍面临诸多难题，当前景物体与背景相似(比如是伪装的)，或者场景中

有几个大小不同的物体时，一般难以用单一特征或单一模态区分较大物体与非较大背景。这促使研究者

探索融合多种互补特征信息，以提高较大性检测的鲁棒性和精度，多特征融合方法是凭借结合颜色、形

状、纹理、深度等各种特征获取更全面信息，确定场景中最较大像素。如图 1 展示了显著性检测的基本

效果示意。在原始图像中，模型能够准确地定位出最引人注目的目标区域(如人物、动物、车辆等)，并将

其从背景中清晰分离出来。这种前景与背景之间的显著性差异正是后续视觉任务(如目标分割和识别)的
基础。对于 RGB-D 这类多模态数据，引入深度图像能起到辅助检测作用，如将颜色上与背景接近的目标

中的前景区分出来，特征和模态结合的方法已被证实是提高较大目标检测性能的有效途径。 
尽管取得了上述进展，但现有的方法在复杂场景中仍然面临着诸多挑战，若场景中存在几个大小不

同的感兴趣对象，那么单一特征或单一感官的信息便不足以可靠地区分前景和背景，这促使研究者探索

融合多种互补的特征信息，以提高较大性检测的鲁棒性与精度，多特征融合可整合来自不同维度的线索，

比如颜色、形状、纹理和深度，并对像素的关键性做出更为准确的判断。多特征和多模式信息是提升较

大性检测性能的有效方式，基于上述背景，一种借助多特征融合进行图像较大性检测的全新方法，结合

注意力机制，该方法可在复杂环境中生成准确的较大图，接下来将阐述相关的理论基础、所提方法的详

细设计、实验安排以及结果分析。 
 

 
Figure 1. Example of significance detection 
图 1. 显著性检测示例 

2. 相关理论基础 

2.1. 视觉显著性检测概述 

视觉显著性(Visual Saliency)是指在图像里最能够吸引人类关注的区域所具备的特征。“信号检测”
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任务可分为两个子问题：1) “尖锐”物体的检测；2) 人眼注视点的预测。本文所聚焦的显著物体检测一

般会被形容成二元分割的任务，也就是要在图像中检测并分割出最为显著的前景物体。首先，有必要检

测图片中最重要的对象，其次，获取对象的确切轮廓。此任务包括两个阶段。在实际运用的时候，这两

个阶段往往是一同完成的，也就是直接给出前景物体的二值掩膜。检测能力(尽可能多地发现真正显著的

区域，且不将背景误标记为显著)、空间精度(显著图应定位准确并显示细节)和计算速度(为了使其成为视

觉任务的预处理，显著图应尽可能快地创建)等等。 
传统的显著性检测手段大多建立在自下而上的视觉注意模型以及底层特征的融合基础之上。Itti 等人

提出了一种显著度检测架构[3]，该架构采用了多通道和多尺度的特征融合，从而模拟了早期视觉系统中

的中心–周边对比度过程。该模型于颜色、亮度以及方向这三个通道中提取多尺度特征图，同时通过计

算中心区域和周边区域的差别来获取像素的显著值。在接下来的几年里，基于这个定义的第一轮大规模

研究活动结束了，出现了许多改进的模型。 
除了局部对比与频域分析之外，其他的经典方式还涵盖：基于随机游走以及图论的图结构办法(像

Graph-Based Visual Saliency 模型借助图节点来传播显著值[4])基于朴素贝叶斯的显著性概率模型、借助

“物体性”(objectness)先验进行的显著性检测，还有结合少量标注开展训练的传统机器学习方式等等。这

个原理直观，计算容易，但它们对复杂背景缺乏鲁棒性。大多数经典方法使用人工设计的显著性。比如，

在前景和背景的对比度不高或者背景干扰较为强烈的情况下，单独的低层特征通常难以精确辨别出显著

目标。 

2.2. 多特征融合方法 

为增强复杂状况中的显著性检测能力，研究者引入了多特征融合这一理念，也就是将多种相互补充

的特征线索加以整合以判定显著性。多尺度特征融合是一种将不同尺度的图像信息结合起来的常用方法，

它可以同时考虑目标的全局轮廓和局部细节。举例来说，Klein 与 Frintrop 借助信息论的方式来度量多通

道特征的显著差别[5]：他们针对亮度、颜色、方向等众多特征通道构建了具有伸缩性的特征表述，并通

过计算中心区域和周边区域特征分布的 Kullback-Leibler 散度来判定显著性。然后，不同的特征在感知过

程中被赋予不同的作用：颜色和亮度与背景形成对比，纹理和运动提供边缘，形状和运动提供有关物体

的结构和动态信息。合理地整合这些不同质的特征，有利于突破单一特征的限制，增强检测的全面性与

准确性。除了把手工设计的特征给予融合之外，对多模态数据展开融合也是极为关键的发展趋向，深度

与颜色相互结合所有的优势十分明显：彩色图像蕴含着丰富的纹理以及颜色信息，然而当场景中的前景

与背景颜色相近时，其效果大多时候不尽如人意，深度图像包含着关于场景的几何信息，可用来把前景

与复杂的背景区分开来。 

2.3. 深度学习在显著性检测中的应用 

CNN 的出现为显著性检测的进步提供了巨大助力。端到端学习的优点在于特征是从数据中学习得到

的，无需事先设计重要信息，这使得模型更具灵活性。典型的 CNN 显著性检测模型运用的是编码器–解

码器的结构：编码器(常常是经过预训练的分类网络，像 VGG、ResNet 之类)对多层次的特征图予以提取，

解码器则逐层将这些特征进行融合并实施上采样操作，从而形成与输入具有相同尺寸的显著图。Hou 等

人提出的 DSS 模型就是一个例子[6]。它将每个卷积层的特征图作为输入，并通过层融合和迭代细化来提

高边缘信息的准确性。 
Transformer 作为近些年来新兴的另外一种深度模型，于显著性检测方面同样呈现出发展潜力。一种

最初用于自然语言处理，后来用于视觉领域的神经网络形式。“转换器”是一种使用“自注意力”机制对
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输入序列的全局相关性进行建模的机制。不过，纯 Transformer 模型于显著性检测里有着因过度平滑从而

造成细节丢失的情况。神经网络和变形器的混合方法现在是解决此问题的最佳方法。这些将 CNN 与

Transformer 相融合的模型在显著性检测基准方面有着出众的表现，据悉在多项评价指标上都超越了当下

最新的二十多种 Liu 等人使用纯“Transformer”架构来设计显著度检测方法[7]，该方法具有长距离的序

列间依赖关系。其令牌融合和上采样策略实现了高分辨率的输出图。 
总的来说，显著性检测的发展呈现出从传统方式向深度学习方式转变的历程。当前的显著图模型基

于卷积神经网络的多层次表示和转换器的全局依赖建模的结合。与以前的模型相比，当前模型的性能指

标有了显著提高。基于这一理论，在下一节当中，将会阐述我们所提出的基于多特征融合的显著性检测

模型以及其实现的具体细节。 

3. 方法与模型 

3.1. 研究思路与整体框架 

本文构建了一种基于多特征融合的图像显著性检测模型，其整体运用了“编码器–融合模块–解码

器”这样的结构。其概念是，在通过多层次和多特征编码获得丰富特征后，通过特殊的融合程序对这些

特征进行组合和融合，最后逐渐提高解码的分辨率，以输出高质量的空间信息图。如图 2 呈现出了模型

的整体框架概貌。在编码阶段，每种输入的数据类型都被单独处理。为了得到多尺度信息，主干编码器

于不同的尺度(分辨率)当中对输入予以处理：高分辨率支路能够留存细致的细节，低分辨率支路能够获取

全局语义。具体来讲，我们构建了三种尺寸各异的图像金字塔输入(像是原尺寸、二分之一尺寸、四分之

一尺寸)，然后将它们分别输入到结构相同但参数彼此独立的卷积编码器里面。 
 

 
Figure 2. The overall architecture of the proposed multi feature fusion saliency detection model 
图 2. 所提多特征融合显著性检测模型的整体架构 

 
在完成特征提取工作后，我们构建了具有显著增强效果的特征融合模块，用于融合处理多模态、多
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尺度的编码特征。在这一步中，对来自先前组织规模的特征和来自先前组织规模的显著图进行门控和增

强，以提高融合特征的辨别力。具体的操作方式为：把上一尺度已经预测出来的显著图当作引导，针对

当前尺度的 RGB 特征以及深度特征各自实施加权，强化显著区域的特征、削弱非显著区域的特征，随后

再把二者加以融合(比如逐像素相加或者级联卷积)。这种由显著图引导的融合能够保障融合流程着重凸

显出真正关键的区域特性，降低无关背景特性造成的干扰。我们的融合输出既是两种输入的混合，但仍

处于合理的维度，这使得分解和利用变得容易得多。融合模块所输出的特征不仅整合了不同模态的信息，

而且还融合了不同尺度的上下文。解码器获取融合特征，并通过连续的上采样和卷积操作生成与输入大

小相同的概率图。为增强解码阶段的细节还原精准度，我们于解码流程里导入跳跃连接，把编码器浅层

的高分辨率特性跟解码特性加以融合，助力复原目标的边缘与细节。 
本模型的独特之处在于对多源信息予以充分运用：不但融合了空间尺度信息，还融合了多模态信息，

并且借助显著性引导的手段让融合过程能够更具针对性地突出关键特征。尽管从单一来源获取的数据可

能不足以对目标进行准确识别，但多特征融合使模型能够在背景变化、尺度变化和跨模态的复杂情况下

区分重要对象。 

3.2. 多尺度特征提取 

在自然场景里，显著目标的大小存在差别：有的占据了整幅图像，有的则只在很小的区域内。在同

一个模型中，必须检测大小不同的物体，因此引入了多尺度特征提取机制。也就是说，编码器不但在原

始分辨率中进行特征提取，而且还会在其下采样版本上同步开展特征提取工作。这些分支中的每一个都

独立地适应其规模。这些高级分支注重细节，而低级分支提取抽象和全局语义。在融合模块与解码器里，

不同尺度的特征逐步进行整合，一同对最终的显著预测结果产生作用。 
多尺度处理会使模型的计算量有较大提升，我们尝试借助把计算分配到更多权重上，并且降低网络

的深度来减小复杂性，以此分散权重或者减少冗余计算，同时引入融合模块在尺度之间传递信息，使低

尺度分支可参考高尺度已算出的较大图，对其特征提取给予引导，避免每个尺度都从头开始学习较大性

判别。借助这样的方式，该模型可整合多尺度信息，同时将计算成本控制在合理范围之内，多尺度效应

不再成为问题。 

3.3. 多模态信息融合 

除了多尺度这一方面，本模型的另一个关键之处在于 RGB-D 多模态信息的融合。将颜色和深度信息

相结合以在 RGB-D 图像中创建深度信息的技术是本文的主题。深度图所给予的空间几何方面的线索在区

分前景与背景时极为有效，然而深度数据自身或许存在噪声或者不完整的情况。我们采用多层次和多阶段

的融合策略，在编码器和解码器的不同阶段融合 RGB 和深度特征，以便充分利用这两种模态的互补优势。 
首先，于编码阶段的初期融合而言：我们在每个尺度的编码器里，在恰当的层融入跨模态注意力或

者特征变换单元，促使 RGB 特征与深度特征在提取的时候便开始相互作用。在中间层，我们引入了一个

双流交叉注意力网络，其中深度特征的显著度在 RGB 特征的相应位置得到增强，反之亦然。这种处于编

码阶段的融合能够被视为针对特征的预融合强化。 
随后在特征融合模块中开展主融合操作，这里未采用特征的简单融合方式，优先级是依据特征的较

大度来确定的，把上一尺度或者上一级迭代所预测出的较大图当作引导信号，对 RGB 特征以及深度特征

进行加权调制，随后将这二者合并。事实上，因为这个原则的合理性，在把两者结合起来时，对观看者

真正关键的场景特征会更为突出，而场景中不关键的区域则不太容易被关注到。融合结束后，借助卷积

实现通道的压缩投影，这能让两模态信息实现融合，还可将特征维度控制在合理范围，可后续的解码操
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作，最终在解码阶段的后续融合环节：当逐层进行上采样以恢复空间分辨率时，促使 RGB 和深度的解码

器不断进行信息交互，最终通过融合两种模态的注意力机制来构建。 

3.4. 特征交互与注意力机制 

在特征融合的流程里，我们运用了多样的注意力机制以推动不同特征的相互作用，增强显著性判别的

成效。首先是通道注意力机制。鉴于不同通道的特征于显著性判定里的贡献存在差异，我们在融合特征的

前后均引入通道注意力模块(像 SE 模块或者 CBAM 模块)，借由自适应地调整各个通道的权重，以凸显与

显著目标有关的通道特征，并且对背景通道特征进行抑制。然后对特征进行归一化处理。这致使例如对于

用以呈现目标颜色或者形状的通道，倘若其在当下场景里更具分辨能力，就会被给予更高的权重进行输出。 
其次存在空间方面的注意力。融合阶段是两个模块相结合的地方。显著图是一种特殊的空间注意力，

这意味着显著图提供了像素处于前景的概率，高概率区域可用于引导模型对其加以关注。另外，在解码

的进程里，我们还能够算出融合特征的空间注意力图(像是依据局部对比或者梯度)，以此来优化输出的显

著图，增进前景内部的均一性以及边缘的明晰度。 
在更高层面上引入 Transformer 的自注意力理念，以实现长程依赖的特征交互，在此情形下，借助“点

积”技术获取每个像素特征与图像其他特征间的相关性，这在处理多个关键目标或消除背景相似带来的

干扰方面优势明显，因为模型能“洞察”任意两个区域的关联性实验证明。这种设计可提升复杂场景中

较大图的质量。 

3.5. 网络训练与优化策略 

在模型的训练进程里，我们运用了为显著性检测任务专门定制的训练策略以及损失函数的设计方案，

以此保障模型能够有效收敛且具备出色的泛化性能。 
在损失函数领域，将像素级二元交叉熵损失(Binary Cross-Entropy, BCE)作为主要优化目标，凭借对

预测较大图与真值掩膜逐像素对比来计算误差，为鼓励模型生成结构更正确的结果，添加了结构相似性

损失函数，将较大图划分为区域和对象两个层次并与真值对比，在训练过程中提高前景内部区域与整体

轮廓的匹配度。在一些实验中，尝试利用生成对抗训练思路，借助添加简单判别器区分预测较大图与真

实值，使用对抗损失让较大图分布更接近真实标注图，但在具体实现中，对抗损失的权重需谨慎设置，

避免训练不稳定。然后在验证集上实验，找到产生最佳结果的权重，最终总损失是上述各项的加权总和。 
在优化算法方面，运用自适应矩估计优化器(Adam)训练模型，初始学习率设为 1e-4，训练过程采用

多阶段学习率调度策略：当验证集性能停滞时，将学习率降至原来的 1/10，使模型细化。为防止过拟合，

采用提前停止法：若测试集上的损失连续几轮未改善，训练中断，模型参数设为取得最佳结果时的值，

训练所有模型时，运用数据增广手段，如随机裁剪、水平翻转、颜色扰动等，提升模型在不同场景下的

适应能力。 
其次，鉴于我们的模型涵盖了多尺度和多模块，我们施行了分阶段训练的策略。然后为注意力和融

合单元赋予权重，并对模型进行进一步训练以学习多特征融合的细节。这种“两步走”的策略能够防止

在一开始训练时因模型过于复杂而出现不收敛的情况。我们还为多尺度分支设计了逐步监督：我们不仅

计算最终输出的损失，还计算中间尺度的预测图和下采样的真实图的损失，并反馈结果，以便能够监督

分支的每个尺度的损失，并有助于多尺度特征学习。 

4. 实验与分析 

4.1. 实验环境与数据集介绍 

我们针对本文所提出的模型在多个公开的数据集中展开了评测工作。实验中使用的硬件和软件为：
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英特尔 i7-12700H CPU、16GB 内存和 NVIDIA RTX 3060 GPU；使用的操作系统是 Windows 11，tensorflow 
包是 python 3.8，神经网络包是 pytorch 1.1。上述环境被用于模型的训练与测试工作。 

我们介绍了 NJU2K 数据集的 RGB-D 图像的公开数据，该数据集由 2000 对室内和室外场景的图像

组成。NLPR 数据集由 1000 对日常场景的图像组成。每一个数据集均给出了像素层级的显著目标真实标

注(ground truth mask)。训练集由大约 1500 对图像组成，这些图像来自 NLU2K 和 NLPR 数据集，并且在

训练过程中这些图像是混合的。使用之前工作中的常见划分，对训练图像进行了以下注释：值得指出的

是，鉴于不同数据集的深度图分布存在显著差异，我们在训练过程中对深度通道实施了归一化操作并且

进行了数据增广，以此来提升模型针对不同深度质量的稳健性。 
在对模型展开训练时，我们仅仅借助上述的 RGB-D 训练集来实施有监督训练(原因在于模型架构对

深度通道有所需求)。由于在纯 RGB 图像上进行测试的输入图像没有深度信息，我们使用了空白深度图或

从 RGB 图像中获取的深度图，并且没有设置模型的参数，以便公平地评估模型在跨模式条件下的性能。 

4.2. 评价指标 

为了对显著性检测性能展开定量评估，我们运用了一系列常见的指标，像是 Precision-Recall 曲线、

最大 F-measure、S-measure 以及平均绝对误差(MAE)等等。主要指标说明如下： 
Precision-Recall (P-R)曲线：将连续的显著图依据不同的阈值进行二值化处理，然后和真值掩膜进行

比较计算，从而获取多个(Precision, Recall)点并绘制出曲线。所谓的准确性和精确性是指被预测为重要的

像素中实际上属于前景的像素所占的百分比。所谓的召回率是指被预测为重要的前景像素所占的百分比。

P-R 曲线从数值方面展现了在不同阈值时模型的性能权衡状况，如图 3 所示曲线越接近右上方就意味着

性能越出色。 
F-measure (Fβ)：它指的是 Precision 与 Recall 的加权调和平均，其公式为： 

( )2

2

1 PR
F

P Rβ

β

β

+
=

⋅ +
                                    (1) 

我们将最大 F-measure (max F)用作评价标准，也就是对所有阈值进行遍历以获取最大值 F。F 值为

1.0 时，确保最大可能召回率的模型将同时提供最大程度的准确率和召回率。 
 

 
Figure 3. Precision recall curve 
图 3. Precision-Recall 曲线图 
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S-measure (结构相似性度量)：此指标着重于预测显著图和真值在结构方面的相似状况，是由区域相

似性 Sr 以及对象相似性 So 共同构成的。“形状匹配”标准是对结果保真度的综合度量，用于评估前景

的整体布局以及目标细节的匹配情况。F-measure 仅仅着眼于像素的准确性，而 S-measure 则更为注重形

状以及空间布局的一致性，如图 4 所示，其值越趋近于 1，意味着预测和真值在结构方面越相符。 
 

 
Figure 4. Comparison of F-measure and S-measure 
图 4. F-measure 和 S-measure 对比图 

 
Mean Absolute Error (MAE)：对预测显著图 S 与真值掩膜 G 之间逐像素差值的绝对值进行平均计算 

( ) ( )
1 1

1 ,  ,  
W H

x y
MAE S x y G x y

HW = =

= −∑∑                            (2) 

MAE 直接展现了像素强度的平均偏差情况，如图 5 所示，数值越接近 0 越佳，可用以评估显著图在

整体上的像素级精准程度。它是评估漏检和过检情况的一个重要指标。 
 

 
Figure 5. Mae comparison chart 
图 5. MAE 对比图 
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本文重点阐述了上述几个较为常用的指标。最后，计算所有数据集每个指标的平均性能，这是模型

性能最全面的指标。 

4.3. 结果分析与可视化 

为了更直观地凸显本文方法所具有的优势，我们在图 6 中呈现了不同场景下显著性检测结果的可视

化对照。这是五个有代表性的案例。分别是常见案例(清晰的前景和简单的背景)、深度图中有噪声的案例

(不准确的深度信息导致深度图不完整或不准确)、多个对象的案例(许多重要对象分散)、对比度低的案例

(前景颜色接近背景颜色)以及小对象的案例(重要对象较小)。通过对比的手段选取了诸如 PopNet、BBSNet
等富有代表性的模型，并且将其与我们的成果展开对比。 
 

 
Figure 6. Comparison of significance detection results of different methods in various typical scenarios 
图 6. 不同方法在各种典型场景下的显著性检测结果对比 

 
由图 6 能够清晰地了解到，我们的方法在各类具有挑战性的场景中都获得了更为理想的显著图输出

结果。然后计算平均线，该计算结果作为目标径向分布的平均值给出。比如在第一行的骑马图像里，我

们的显著图能出色地把马及骑手从背景中分离出来，然而部分对比方法却忽略了马腿等一些细节区域。

在这第二个场景中，深度图的很大一部分是错误的，因此其他方法可能会将一些背景错误地分类为显著

区域(PopNet 结果中桥下的错误突出显示)，而我们的方法借助多尺度语义和显著性引导机制，能够成功

避免深度图的影响，并主要突出桥梁的主要结构。这个结果更接近真实情况。在多目标的场景(第三行)里，

画面中存在三个人物，我们的方法可以同步检测出所有人的轮廓，并且把他们相互区分开，然而有些方

法不是漏检了其中的某个人，就是把几个人的前景混为一体。我们认为，我们引入的跨像素自注意力机

制使模型能够独立对待每个对象，这就是它在包含许多对象的群组场景中表现更好的原因。 
定量结果与定性分析均说明，本文所提的多特征融合模型在突出前景完整性以及抑制背景干扰方面

有着优势，能看出，在较大图引导下，尺度间的融合给出了更连贯且更少碎片化的区域，注意力机制提

高了前景和背景的对比度，让较大对象更突出，多模态特征融合使模型在 RGB 信息匮乏时，仍能有效借

助深度等辅助信息，提升对复杂场景的适应能力。实验结果显示，虽模型参数较大，但融合策略在相对
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简单网络中运行良好，融合策略与模型无关且有可移植性，确实我们也发现模型存在一定缺陷：在极度

繁杂背景中，可能会出现少许误检情况，对于深度图严重扭曲甚至失效的状况，模型发挥的作用有限，

不过在本文的较大性检测任务中，我们的方法呈现出了出色性能和鲁棒性。 
诚然，我们同样发觉模型存在一定的缺陷：处于极为复杂的环境中，或许会有少量的误检情况；倘

若深度图严重扭曲(乃至彻底失效)，模型所起到的改进作用比较有限。总之，本文提出的显著度检测方法

在广泛的标准显著度检测任务中显示出高度的一致性和鲁棒性。 

5. 总结与展望 

在复杂场景中，由于显著性检测往往受到单一特征信息的制约，本文给出了一种基于多特征融合的

图像显著性检测手段。该模型将显著图与注意力机制相结合，并通过多尺度和多模态网络框架，能够成

功融合颜色和深度等各种信息，突出整体画面并保持细节。实验结果显示，此方法在多个公共的 RGB-D
数据集中都优于当下的主流方法，于 Precision-Recall 曲线、F-measure、S-measure 以及 MAE 等指标方面

获得了更好的表现。尤其是在前景背景对比度不高、存在众多目标、深度信息含有噪声等充满挑战的状

况下，我们的方法仍旧展现出强大的鲁棒性。显然，这是一个重要的结果，证实了多特征融合策略在确

定显著性方面的有效性和优越性。 
不过，本文的工作仍有部分缺陷以及需要继续完善的地方。该模型相当复杂，其高复杂性主要源于

多尺度子程序和融合分支。这在某种程度上对模型在实时性需求更为严苛或者硬件资源有限的场景中的

部署造成了制约。作为未来的工作，可以研究最轻量的网络结构，例如共享一些模型参数、修剪模型的

某些部分，或者用更高效的转换节点替换，以在保持性能的同时减小模型的大小。其次，倘若深度信息

缺失或者有误，那么模型进行显著性判断时仍有可能受到干扰。该研究团队的下一个任务将是找到一种

对深度噪声不太敏感的融合机制。也有可能结合其他类型的信息(例如红外和偏振数据)来弥补深度的不

足。 
本文研究工作说明，把多尺度与多模态特征相融合，同时引入注意力机制，可有效提升较大性检测

性能，随着图像中可提取特征数量增多，从图像里挑选能提取的特征变得日益显著，未来会在该方向深

入研究，提出如模型分解、弱监督学习以及从视频序列中开展大规模特征提取等新想法，持续改进较大

检测技术，为计算机视觉领域相关任务给予有力支撑。 
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