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基于双边注意力机制的 RGB-D 显著性物体检测方法 (中译版)

张钊, 林铮, 徐君, 金闻达, 卢少平, 范登平

摘要

RGB-D 显著性物体检测（SOD）致力于在一对跨
膜态 RGB 和深度图像中分割出最吸引人的物体。 目
前，在利用深度图像时，大多数现有的 RGB-D SOD
方法都集中在前景区域。然而，背景区域也为传统的

SOD 方法提供了重要的信息，以实现更好的检测性能。
为了更好地探索前景和背景区域中的显著信息，本

文针对 RGB-D SOD 任务提出了一个双边注意网络
（BiANet）。具体来说，我们引入了一种具有互补注意
力机制的双边注意力模块（BAM:Bilateral Attention
Module）：前景优先（FF:foreground-first）注意和背景
优先（BF:background-first）注意。
前景优先（FF）的注意力逐渐集中在前景区域，而

背景优先（BF）在背景区域中恢复可能有用的显著信
息。

受益于引入的 BAM 模块，我们的 BiANet 可以捕
获更有意义的前景和背景线索，并将更多的注意力转移

到细化前景和背景区域之间的不确定细节上。

此外，我们利用多尺度技术扩展了 BAM 模块，以
获得更好的 SOD 性能。
在六个基准数据集上进行的广泛实验表明，在客观

指标和主观视觉比较方面，我们的 BiANet 性能优于其
他最新的 RGB-D SOD 方法。
使用英伟达 GeForce RTX 2080Ti GPU，我们提

出的 BiANet 在 224×224 RGB-D 图片上运行最高可
以达到 80fps
全面的消融实验也验证了我们的贡献。
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BiANet 相关代码开源在https://github.com/zzhanghub/bianet 张钊，
林铮，徐君，卢少平和范登平属于 TKLNDST，在天津南开大学计算机
学院。金闻达在天津大学智能与计算学部。卢少平为相关作者， （邮箱：
slu@nankai.edu.cn）。本研究得到新一代人工智能重大专项的支持，基金号：
2018AAA0100400，国家自然科学基金（61922046、61972216），国家青年人
才支持计划，和天津市自然科学基金 (17JCJQJC43700, 18JCYBJC41300)。
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图 1. 前景优先、背景优先和我们的双边关注机制的 RGB-D SOD 结果对
比。深度信息提供了丰富的前景和背景关系。更加关注前景有助于预测高可
信度的前景对象，但可能会产生不完整的结果。更加关注背景可以找到更完
整的对象，但是可能会引入其他噪音。我们的 BiANet 联合探索前景和背景
线索，在背景噪声很小的情况下实现了完整的前景预测。

I. 简介

为了实时理解复杂场景，人类能够在进一步处理之前
从所有可用视觉信息种过滤出视觉上独特的部分，也就
是所谓的显著性物体 [33], [69]。生理学，认知心理学，
计算机视觉等领域内专家已经就人类这项能力进行了
长期研究 [10], [32], [90]。一个显著的物体可以在颜色，
形状，距离上与周围物体区分开 [4], [47]。事实证明，在
广泛的视觉应用种，首先捕获吸引注意力的对象是有效
的。，例如视觉追踪 [41], [49]，图片分割 [31], [36], [68],
视频分析和检测 [18], [74], [84], 图像检索 [46], 图像协
同分割 [15], [16], [86]。 现存的大多数 SOD 方法 [34],
[48], [82] 主要应用于 RGB 图像。然而，它们在纹理相
似，背景复杂或对象均质的情况下通常会产生不准确的
SOD 结果 [73], [83].
随着智能手机中深度传感器的普及，与相应 RGB

图像关联的深度图变得越来越容易获取。直观地，深度
信息（例如 3D 布局和空间线索）对于减少 RGB 图像
中的歧义至关重要，同时也是改善 SOD 性能的重要补
充 [38]。因此，RGB-D SOD 受到越来越多研究者的关
注 [7], [19], [23], [25], [61], [78], [80], [81]。
对于当前的 RGB-D SOD 方法，深度对比度是最

https://github.com/zzhanghub/bianet


2

-

C

E
   
   
   

Element-wise subtract

Element-wise add

Element-wise multiply

ConcatenateSigmoid

C

文本

f rgb
1

f rgb
2

f rgb
3

f rgb
4

f rgb
5

f rgb
6

Srgb

f d
1

f d
2

f d
3

f d
4

f d
5

f d
6

Sd

F1

F2

F3

F4

F5

F6

S1

S2

S3

S4

S5

S6

×

×

–

+

–

+

×

conv1×1

conv

conv

conv conv

Enhanced
feature

Residual (Ri)

FF attention map (AF
i )

BF attention map (AB
i )

Original
feature

图 2. BiANet 的整体架构. BAM 即为我们提出的双边注意力模块，同时也可选择性地使用它的多尺度扩展（MBAM）作为替代。BiANet 包含三个主要步
骤: 双流（two-stream）特征提取, 自上而下的预测上采样, 和双边注意力残差补偿 (通过 BAM)。具体地，模型首先从图像的 RGB 和深度流中提取多尺度特
征 { f rgb

i , f d
i }6

i=1，然后，把他们进行拼接得到 {Fi}6
i=1。从 f rgb

6 and f d
6 预测得到 Srgb 和 Sd 显著图以备深度监督学习。我们使用顶层特征 F6 来预测出一个粗糙

的显著图 S6。为了获得精准、高分辨的结果，我们对初始特征图进行上采样，同时采取自上而下的方式使用 BAM 补偿显著图中的细节。BAMs 同时接受高
维预测结果 Si+1 和当前维度特征 Fi 作为输入。在一个 BAM 中，可以根据 Si+1 计算出前景优先注意力图 AF

i 和背景优先注意力图 AB
i。我们应用双重互补注

意图来探索前景和背景线索，共同推断出残差项以细化上采样过的显著图。We apply the dual complementary attention maps to explore the foreground
and background cues bilaterally, and jointly infer the residual for refining the up-sampled saliency map.

重要的先验项，它通常用于在与背景区域有强烈对比的
前景区域上转移更多优先级。For current RGB-D SOD
methods, the depth contrast has served as the most
important prior [59], [64], [66], [87], and it is often used
to shift more priority on the foreground regions which
have a strong contrast with the background. 例如，在
早期的 RGB-D SOD 工作中，Fan 等人 [20] 使用深度
图作为颜色对比度的权重因子。CPFP 的最新工作 [87]
设计了一个有效性损失来增强深度对比度，从而更好地
使网络专注于前景区域。 对前景区域的更多关注确实
有助于学习到显著性线索。同时，像这些工作 [44], [75],
[76] 中所展示的，了解场景中的背景信息也可以帮助提
高 SOD 性能。前景先验和背景先验有很大不同。例如，
前景先验包含更多吸引人类视觉注意力的线索，例如敏
感类别（sensitive categories），明亮的颜色，特殊形状，
与观察者的距离更近，而背景（非显著）先验则相反。
因此，有必要分别探索前景和背景线索，然后共同在场
景中挖掘更准确的显著区域。
一些传统方法也会使用这种方式预测显著性物体。

受益于共同探索前景和背景线索，这些方法在当时达到
了领先的效果。然而，当前的 RGB-D SOD 网络很大程
度上忽略了这种简单有效的想法。在本文中，我们提出
了一个双边注意力网络（BiANet），以便从 RGB 流和深
度流中共同学习互补的前景和背景特征，以获得更好的

RGB-D SOD 性能。如图图2所示，我们的 BiANet 采
用两流架构，同时 RGB 流和深度流的输出在多阶段都
被接在一起。and the side outputs from the RGB and
depth streams are concatenated in multiple stages. 首
先，我们使用高级语义特征 F6 来定位前景和背景区域
S6。然而，初始的显著图 S6 是粗糙、低分辨率的。为
了增强粗糙显着性图，我们设计了一个双边注意力模块
（BAM），该模块由互补的前景优先（FF）注意和背景优
先（BF）注意机制组成。FF 将注意力转移到前景区域
上，以逐渐完善显著性预测，而 BF 则专注于背景区域，
以恢复边界附近的潜在显著区域。如图所示图1，通过双
向探索前景和背景线索，该模型有助于更准确地进行预
测。其次，我们提出了 BAM 的多尺度扩展（MBAM），
可以有效地学习多尺度的上下文信息，捕获局部和全局
的显著性信息，以进一步提高 SOD 性能。在六个基准
数据集上进行的大量实验表明，我们的 BiANet 比以前
的 RGB-D SOD 技术具有更好的性能，同时简单的体
系结构使我们的模型非常快。
总而言之，我们的贡献主要有三方面：

• 我们提出了一个简单而有效的双边注意力模块
（BAM），以便与深度图像中丰富的前景和背景
信息共同探索前景和背景线索。与最新方法相比，
我们的 BiANet 在 9 个标准指标下在 6 个流行的
RGB-D SOD 数据集上实现了更好的性能，同时拥
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图 3. 双边注意力工作机制的可视化. 原始特征是每个层级中的平均边缘输出的特征。The original features are the averaged side-output features in each
level. 我们在黄色和蓝色框的左列中显示出原始特征直接乘以前景/背景优先注意力图的结果。这两个方框的右列是在两个分支中进一步卷积后的特征。可以
看出，前景优先特征关注前景区域以探索显著性线索；而背景优先特征将更多注意力转移到背景区域以挖掘潜在的重要对象。无论是前景优先特征还是背景优
先特征，都将更多优先级转移到由上采样引起的不确定区域(low confidence)。当融合两个分支并共同进行推断时，我们可以看到双边增强特征对前景或背景
在哪里有了更准确的理解。由于获得更多关注，不确定区域可以被具有强烈对比度的残差项重新分配给正确的属性。Due to obtaining more attention, the
uncertain areas are reassigned to the right attribution by the residual with strong contrast. ”Pred” 是模型的预测结果。‘Pred’ is the prediction of the
model.

有更好的视觉效果（例如，包含更多的细节和锐利
的边缘）。

• 与最新方法相比，我们的 BiANet 在 9 个标准指标
下在 6 个流行的 RGB-D SOD 数据集上实现了更
好的性能，同时拥有更好的视觉效果（例如，包含
更多的细节和锐利的边缘）。在不同设置下, 我们的
BiANet 都可以在 NVIDIA GeForce RTX2080Ti
GPU 上以 34 fps ∼80fps 运行，对于实际应用而
言，这是一个可行的解决方案。

• 在不同设置下, 我们的 BiANet 都可以在 NVIDIA
GeForce RTX2080Ti GPU 上以 34 fps ∼80fps 运
行，对于实际应用而言，这是一个可行的解决方案。

本文的其余部分结构如下。
在 §II 部分，我们简要梳理相关工作。
在 §III部分，我们提出用于 RGB-D 显著性物体检

测的双边注意力网络（BiANet）。
在 §IV 部分，我们在六个基准数据集上进行了广

泛的实验，并与当前最新的 RGB-D SOD 方法相比较
来评估模型的性能。
总结部分在 §V。The conclusion is given in §V.

II. 相关工作

A. RGB-D 显著性物体检测

RGB-D 显著性物体检测（SOD）致力于在一对跨
膜态 RGB 和深度图像中分割出最吸引人的物体。早期
方法主要集中于从 RGB 和深度图像中提取低级显著性
线索，探索物体距离 [38], 高斯差异 [35], 图信息 [12],
多层次判别显著融合 [66], 多上下文对比 [11], [59], 背
景闭合（background enclosure） [21], etc. 但是，由于
缺少高级特征表示，这些方法很容易导致显着性预测失
效。最近，Qu 等人 [63] 引入了深度神经网络（DNN）
来研究多种显著性线索的高级表示形式，包括局部和全
局对比度以及色彩聚集度（color compactness）。之后，
使用 DNN 查找 RGB 和深度图像的高级表示形式已经
被广泛 [7], [24], [39], [79] 应用在在 RGB-D SOD 任务
中。例如，一些工作 [8], [28], [70] 尝试分两步先分别提
取 RGB 和深度特征，然后在网络的浅层、中层或深层
中将两者合并。通过替代一次性集成为多级阶段融合交
叉模式特征，现有方法 [6], [7], [40], [61] 进一步提高了
SOD 性能。Fan 等人 提出深度图并不总是有利于显着
物体检测 [17]；因此，他们提出了一种深度净化单元来
自动丢弃一些劣质的深度图。
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B. 前景线索和背景线索

前景和背景的分布差异很大，因此有必要探讨它们
各自的线索。在传统方法中，有些工作集中于共同推断
前景和背景中的显著区域。Yang 等人 提出了一种两阶
段的 SOD 方法 [77] 。它首先将输入图像的顶部，底
部，左侧和右侧边缘区域视为背景种子，通过基于图形
的流形排序来推断可能的前景超像素。然后，根据前景
种子对图形进行最终预测排名。Ren 等人 [44] 采用边
界连通性来定位初始背景区域，而不是仅假设边界为背
景。Liang 等人 [44] 引入了深度图来将远离观察者的区
域作为初始背景区域。

III. RGB-D SOD 任务新模型 BiANet

在本节中，我们首先介绍 BiANet的总体架构，然后
介绍双边注意模块（BAM）及其多尺度扩展（MBAM）。

A. 结构总览

如 图2中所示，我们的双边注意力网络（BiANet）
包含三个主要步骤：特征提取，预测上采样和双边注意
力残差补偿。我们从 RGB 和深度流中提取多级特征。
随着网络深度的增加，高级特征 (e.g., F4) 将更有效地
捕获全局上下文，但会丢失对象的细节信息。当我们对
高级预测进行上采样时，显著图将变得模糊 (e.g., S5)，
并且边缘会变得很难找到。也就是说，在 Sigmoid 层之
后，像素位置的预测值接近 0.5。因此，我们使用提出
的的双边注意力模块（BAM）将这些不确定区域区分
为前景或背景。

1) 特征提取: 我们用两个流对 RGB 和深度信息
进行编码。具体来说，RGB 流和深度流均采用 VGG-
16 [65] 中的五个卷积模块作为标准 backbone 并附加一
个带有三个卷积层的卷积组，来分别预测显著图。不同
于之前的工作 [8], [28], [91], 我们在多个阶段探索 RGB
和深度特征的交叉模式融合，而不是在低阶或高阶中将
它们只融合一次。 RGB 流的第 i 个边缘输出 f rgb

i 和
深度流中的 f d

i 被结合成一个特征张量 Fi（tensor）。现
在 F6 是通过 M( f rgb

5 ) 和 M( f d
5 ) 拼接得来, M(·) 代表最

大池化操作。 使用两个 3×3 的卷积层通过 F6 预测出
粗糙的显著图 S6, 同时 {F1,F2, · · · ,F5} 也为 BiANet 中
的 BAMs 做好了准备，以通过自上而下的方式将不确
定区域区分为前景或背景，从而进一步完善上采样的显
著图。

Level-5 Level-4 Level-3 Level-2 Level-1

RGB Depth GT w/ MBAM w/o MBAM

w
/ 

M
B

A
M

w
/o

 M
B

A
M

图 4. 由 MBAM 和 BAM 捕获到的高级特征间的区别。第二行是模型中的
平均前景优先特征，其中 MBAM 被应用于前三层（由红色数字标识）。第三
行是从模型获得的平均前景优先特征，在该模型中，所有层都配备了 BAM。
我们可以看到，与应用 BAM 相比，更高级别的 MBAM 可以捕获更完整的
信息，如第一行所示，有利于目标定位。

2) 预测的上采样: 从高级特征预测的初始显著图
在低分辨率下较粗糙，但由于它包含丰富的语义信息，
因此可用于预测前景和背景的初始位置。为了细化初始
显著图 S6，我们使用具有更多细节信息的较低级别特
征 F5 ，同时在 BAM 的帮助下，预测较高级别的输出
与真实标签 (GT) 之间的残差部分。我们将预测的残差
部分 R5 添加到上采样后的更高级别的预测 S6，获得细
化后的预测结果 S5 ，以此类推，

Si = Ri +U(Si+1), i ∈ {1, . . . ,5}, (1)

其中 U(·) 代表上采样。最后，我们的 BiANet 通过
S = σ(S1) 获得显著图，其中 σ(·) 是 Sigmoid 函数。

3) 双边注意力残差补偿: 为了获得更好的残差并
区分上采样后的前景和背景区域，我们设计了一个双边
注意力模块（BAM），来让我们的 BiANet 能够区分前
景和背景。在我们的 BAM 中，较高级别的预测用作前
景优先（FF）注意力图，反向预测作为背景优先（BF）
注意力图，将两边对前景和背景的注意力结合起来。在
图图3中，可以看到 BAM 生成的残差在对象边界处具
有很高的对比度。III-B 和 III-C部分中介绍了更多细
节。

4) 损失函数: 深度监督在 SOD 任务中被广泛使
用 [22], [30]。它阐明了网络每个步骤的优化目标，并
加速了训练的收敛。为了快速收敛，我们还在深度流输
出 Sd，RGB 流输出 Srgb 和每一个由上至下的边缘输出
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{S1,S2, · · · ,S6} 中应用了深度监督。我们的 BiANet 模
型的整体损失函数为：

L=
∑6

i=1
wiLce (σ (Si) ,GT)+wdLce (σ (Sd) ,GT)

+wrgbLce (σ (Srgb) ,GT) ,
(2)

其中 wi,wd, and wrgb 代表权重参数，在实验中我们简
单设定为 1。Lce(·) 是二元交叉熵损失，公式为：

Lce(X,Y)=− 1
N

N∑
i=1

(
yilog(xi)+(1− yi)log(1− xi)

)
. (3)

上述公式中, xi ∈ X 、yi ∈ Y, 和 N 代表全部的像素数。

B. 双边注意力模块 (BAM)
给定最初的前景和背景，如何使用高分辨率的交叉

模态特征来细化预测输出是本文的重点。考虑到前景和
背景的分布有很大不同，我们使用一对反向注意力组件
来设计双边注意力模块，分别从前景和背景中学习特
征，然后共同完善预测。如图所示 图2, 为了专注于前
景，我们使用被 sigmoid 激活后，从高层上采样后的预
测结果作为前景优先（FF）注意力图 {AF}5

i=1，同时背
景优先（BF）注意力图 {AB}5

i=1 是通过从矩阵 E（全部
是 1）中减去 FF 图生成的。也就是说， AF

i = σ
(

U(Si+1)
)
,

AB
i = E−σ

(
U(Si+1)

)
,

i ∈ {1,2,3,4,5}. (4)

然后, 由 图2 所示，我们分别应用 FF 和 BF 加权两个
分支的边缘输出特征，并进一步联合预测残差分量。

Ri = PR
i

([
PF

i

(
F̂i ⊙AF

i

)
,PB

i

(
F̂i ⊙AB

i

)])
. (5)

在上式中, ⊙ 代表逐元素相乘。F̂i 是使用 32 个 1× 1

卷积来减少计算开销的通道简化版 Fi。PF
i 和 PB

i 是前
景优先和背景优先分支。他们由 32 个 3×3 的卷积核
和一个 ReLU 层组成。[X,Y] 代表 X 和 Y 在通道层上
拼接起来。PR

i 是一个基于拼接特征的具有 3× 3 卷积
核的预测输出层，输出一个单通道的残差图。一旦得到
Ri ，就可以通过 (公式1) 得到细化后的输出 Si。
为了更好地了解 BAM 的工作机制，在 图3，我们

将 BAM 在不同层上的通道平均特征可视化。在 BAM
中，原始特征将首先分别乘以 FF 和 BF 注意力图而分
为两个分支。直接相乘的结果显示在黄色（FF 特征）和
蓝色（BF 特征）框的左半部分。我们可以看到 FF 分
支将注意力转移到从其较高层预测出的前景区域，来探

索前景显著性线索。在卷积层之后，对不确定区域给予
更高的优先级。作为补充，BF 分支将重点放在背景区
域上以探索背景线索，在其中寻找可能的显著对象。在
我们的 BiANet 中, 自上而下的预测上采样是一个过程，
在这个过程中显著对象的分辨率逐渐提高。这将导致不
确定的粗略边界。提高对象边缘分割的质量对于分割任
务很重要。许多基于主动轮廓 [51], [52], [54]–[57]，边
缘监督 [42], [67], [89] 的方法，提出向边缘区域转移更
多的注意力。这与我们的级联双边注意力模型的初衷和
优势相吻合。 我们可以看到 FF 和 BF 特征都集中在
这些边界上。低层和高分辨率 FF 分支将消除不确定区
域的溢出，而 BF 分支将消除不属于背景的不确定区
域。这就是 BiANet 在细节上表现更好并且易于预测锐
利边缘的重要原因。联合推断后，我们可以看到双边增
强的特征包含更多可区分的前景和背景空间信息。生成
的残差分量在边缘处具有鲜明的对比度，从而抑制背景
区域并增强前景区域。

C. BAM 的多尺度扩展（MBAM）

场景中显著对象的位置，大小和形状各不相同。因
此，在高层中探索多尺度上下文有利于理解场景 [71],
[88]。为此，我们将 BAM 扩展为多尺度版本，其中使
用空洞卷积（dilated）组从不确定的前景和背景区域提
取金字塔表示。具体来说，这个模块可以描述为

Ri = PR
i

([
⊔4

j=1DF
i j

(
Fi ⊙AF

i

)
,⊔4

j=1DB
i j

(
Fi ⊙AB

i

)])
, (6)

其中 ⊔ 代表拼接操作。DF
i1 和 DB

i1 由一个 32 通道 1×1

卷积核和一个 ReLU 层组成。{DF
i j}4

j=2 和 {DB
i j}4

j=2 是
空洞率为 3，5，7 的空洞卷积组。他们都由一个 32 通
道的 3×3 卷积核和一个 ReLU 层组成。

我们建议在高层交叉模式特征中应用 MBAM，例
如 {F3,F4,F5}，因为他们需要不同大小的接受域来探索
多尺度背景。MBAM 有效地提高了检测性能，但也引
入了一定的计算开销。因此，MBAM 的数量应在实际应
用中进行权衡。在 节IV-C3中，我们将详细讨论 MBAM
的数量如何改变检测效果和计算开销。
为了直观地观察 MBAM 带来的增益效果，我们在

图4中对来自 MBAM 和 BAM 的平均前景优先特征图
进行了可视化。在第二行中，特征图从模型直接获得，
模型中三个 MBAM 位于其三层，而在最后一行，所有
特征图都是从 BAM 获得的。我们可以看到目标对象
（马）占场景的很大比例。由于无法有效地感知多尺度
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图 5. 我们的 BiANet 的 PR 曲线以及其他 6 种数据集上的 13 种最新方法。每条曲线上的节点表示用于计算 maximal F-measure 的精确率和召回率。

信息，因此 BAM 无法在高水平上捕获准确的全局显着
区域，最终导致不完整的预测。而当引入了多尺度扩展，
我们可以看到更高级别的特征实现了更强的空间表示，
支持定位更完整的显著对象。

D. 实现细节

1) 设定: 在实现中我们对高层的边缘输出
{F3,F4,F5} 应用 MBAM，同时在所有插值操作中使用
双线性插值。我们 backbone 的初始参数是从 ImageNet
上经过预训练的 VGG-16 网络加载的。我们的 BiANet
基于 PyTorch [58].

2) 训练: 延续 D3Net [17], 我们分别使用
NJU2K [35]和 NLPR [59]中的 1485、700张图片对作为
训练集。NJU2K 中剩下的样例用作验证集。We employ
the Adam optimizer [37] with an initial learning rate
of 0.0001, β1 = 0.9, and β2 = 0.99. 我们使用 Adam [37]
作为优化器，学习率为 0.0001，且 β1 = 0.9, β2 = 0.99。
batch size 设为 8。对于 VGG 作为 backbone，我们
把 BiANet 训练 30 轮，对于 ResNet 和 Res2Net 作
为 backbone，我们训练 50 轮。训练测试中，图片都被
调整为大小：224×224。The output saliency maps are
resized back to the original size for evaluation. 评估时，
输出显著图被重新调整为原始大小。由一块 NVIDIA
GeForce RTX 2080Ti加速后，我们的 BiANet（VGG-16
为 backbone）训练时间少于三小时，在 224×224 分辨

率下，BiANet 可以以 34∼80fps（视 MBAM 个数略有
不同）速度运行。

IV. 实验

A. 评估机制

1) 评估数据集: 我们在六个广泛使用的基于 RGB-
D 的 SOD 数据集上进行了实验。NJU2K [35] 和
NLPR [59] 是两个分别包含 1985 张和 1000 张图片
的大规模 RGB-D SOD 数据集，DES [9] 包含使用
Microsoft Kinect 收集的 135 张具有精细结构的室内图
片 [85]。STERE [50] 包含 1000 个互联网图片，且相应
的深度图是使用过滤流算法通过立体图像生成的 [45].
SSD [92] 是具有 400 张 960×1080 分辨率图片的小规
模高分辨率数据集。SIP [17] 是具有 929 人像的高质量
RGB-D SOD 数据集。

2) 评估指标: 我们采用九种指标来全面评估这些
方法。Precision-Recall (PR) 曲线 [62] 展示了预测出
的显著图在不同二进制阈值下的精度和召回性能。F-
measure (Fβ ) [1] 通过阈值精度和查全率的加权谐波均
值来计算。我们应用了 [4] 中提到的最大 F-measure。平
均绝对误差 (MAE, M) [60] 直接估算预测值与二进制
标签图之间的平均像素绝对差值。S-measure (Sα) [13]
是一个高级指标，它考虑了区域感知和对象感知的结构
相似性。E-measure (Eξ ) [14] 是最近在二元图评估领域
中提出的增强对齐方法，它在一项内将局部像素值与图
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表 I
我们的 BiANet 和 9 个深度学习方法、四个传统方法，在六个主流数据集上的定量比较，比较项目分别是：S-measure (Sα ), maximum F-measure (Fβ ),

maximum E-measure (Eξ ), mean absolute error (MAE, M), mean-square error (MSE), peak signal-to-noise ratio (PSNR), 和 structural similarity
(SSIM)。↑ 代表数值越大模型越好，↓ 相反。对于传统方法，数据结果基于总体数据集而不是测试集。我们展示了不同 backbone 下 BiANet 的表现。vgg11
和 vgg16 是 [65] 中提出的 vgg 网络。Res50 是 [29] 中提出的 ResNet-50 网络。Res250 是 [26] 提出的 Res2Net-50 网络。比较中使用的是应用 VGG-16

为 backbone 的 BiANet。我们使用加粗标出最佳结果，使用 下划线 标出次佳结果。

ACSD LBE DCMC SE DF AFNet CTMF MMCI PCF TANet CPFP DMRA D3Net BiANet (Ours)
Metric [35] [21] [12] [27] [63] [70] [28] [8] [6] [7] [87] [61] [17] vgg16 vgg11 Res50 Res250

N
JU

2K
[3

5]

Sα ↑ 0.699 0.695 0.686 0.664 0.763 0.772 0.849 0.858 0.877 0.878 0.879 0.886 0.893 0.915 0.912 0.917 0.923
Fβ ↑ 0.711 0.748 0.715 0.748 0.804 0.775 0.845 0.852 0.872 0.874 0.877 0.886 0.887 0.920 0.913 0.920 0.925
Eξ ↑ 0.803 0.803 0.799 0.813 0.864 0.853 0.913 0.915 0.924 0.925 0.926 0.927 0.930 0.948 0.947 0.949 0.952
M ↓ 0.202 0.153 0.172 0.169 0.141 0.100 0.085 0.079 0.059 0.060 0.053 0.051 0.051 0.039 0.040 0.036 0.034

MSE↓ 0.105 0.117 0.106 0.127 0.079 0.087 0.045 0.044 0.039 0.041 0.041 0.043 0.035 0.030 0.030 0.029 0.027
PSNR↑ 10.76 11.13 11.09 10.84 12.67 12.55 14.75 15.20 16.44 16.33 16.60 16.93 17.22 18.96 18.71 19.14 19.48
SSIM↑ 0.336 0.811 0.512 0.691 0.546 0.822 0.689 0.699 0.822 0.832 0.891 0.903 0.866 0.913 0.909 0.923 0.926

ST
E

R
E

[5
0]

Sα ↑ 0.692 0.660 0.731 0.708 0.757 0.825 0.848 0.873 0.875 0.871 0.879 0.835 0.889 0.904 0.899 0.905 0.908
Fβ ↑ 0.669 0.633 0.740 0.755 0.757 0.823 0.831 0.863 0.860 0.861 0.874 0.847 0.878 0.898 0.892 0.899 0.904
Eξ ↑ 0.806 0.787 0.819 0.846 0.847 0.887 0.912 0.927 0.925 0.923 0.925 0.911 0.929 0.942 0.941 0.943 0.942
M ↓ 0.200 0.250 0.148 0.143 0.141 0.075 0.086 0.068 0.064 0.060 0.051 0.066 0.054 0.043 0.045 0.040 0.039

MSE↓ 0.099 0.117 0.084 0.101 0.078 0.062 0.046 0.038 0.040 0.041 0.041 0.057 0.037 0.032 0.034 0.032 0.031
PSNR↑ 10.67 9.65 11.97 11.57 12.51 13.97 14.40 15.73 15.77 15.54 16.26 14.39 16.71 17.78 17.21 17.85 18.05
SSIM↑ 0.318 0.213 0.523 0.668 0.487 0.849 0.682 0.739 0.801 0.837 0.894 0.885 0.850 0.902 0.898 0.915 0.918

D
E

S
[9

]

Sα ↑ 0.728 0.703 0.707 0.741 0.752 0.770 0.863 0.848 0.842 0.858 0.872 0.900 0.898 0.931 0.943 0.930 0.942
Fβ ↑ 0.756 0.788 0.666 0.741 0.766 0.728 0.844 0.822 0.804 0.827 0.846 0.888 0.880 0.926 0.938 0.927 0.942
Eξ ↑ 0.850 0.890 0.773 0.856 0.870 0.881 0.932 0.928 0.893 0.910 0.923 0.943 0.935 0.971 0.979 0.968 0.978
M ↓ 0.169 0.208 0.111 0.090 0.093 0.068 0.055 0.065 0.049 0.046 0.038 0.030 0.033 0.021 0.019 0.021 0.017

MSE↓ 0.058 0.071 0.058 0.058 0.053 0.058 0.029 0.033 0.035 0.032 0.029 0.025 0.021 0.014 0.012 0.015 0.013
PSNR↑ 12.74 11.94 12.85 13.70 13.85 14.08 16.52 16.14 16.85 17.03 17.96 18.77 19.17 20.50 20.61 20.05 20.59
SSIM↑ 0.181 0.134 0.505 0.700 0.557 0.866 0.774 0.655 0.871 0.885 0.919 0.937 0.901 0.943 0.943 0.947 0.951

N
LP

R
[5

9]

Sα ↑ 0.673 0.762 0.724 0.756 0.802 0.799 0.860 0.856 0.874 0.886 0.888 0.899 0.905 0.925 0.927 0.926 0.929
Fβ ↑ 0.607 0.745 0.648 0.713 0.778 0.771 0.825 0.815 0.841 0.863 0.867 0.879 0.885 0.914 0.914 0.917 0.919
Eξ ↑ 0.780 0.855 0.793 0.847 0.880 0.879 0.929 0.913 0.925 0.941 0.932 0.947 0.945 0.961 0.962 0.962 0.963
M ↓ 0.179 0.081 0.117 0.091 0.085 0.058 0.056 0.059 0.044 0.041 0.036 0.031 0.033 0.025 0.024 0.023 0.023

MSE↓ 0.069 0.053 0.061 0.057 0.041 0.049 0.029 0.032 0.029 0.027 0.028 0.026 0.022 0.018 0.018 0.018 0.018
PSNR↑ 12.61 15.48 13.84 15.09 16.18 15.53 16.97 16.82 18.07 18.41 19.26 19.17 19.61 21.10 21.00 21.14 21.21
SSIM↑ 0.248 0.896 0.544 0.743 0.626 0.881 0.770 0.730 0.869 0.881 0.922 0.933 0.901 0.941 0.941 0.948 0.949

SS
D

[9
2]

Sα ↑ 0.675 0.621 0.704 0.675 0.747 0.714 0.776 0.813 0.841 0.839 0.807 0.857 0.865 0.867 0.861 0.863 0.863
Fβ ↑ 0.682 0.619 0.711 0.710 0.735 0.687 0.729 0.781 0.807 0.810 0.766 0.844 0.846 0.849 0.839 0.843 0.843
Eξ ↑ 0.785 0.736 0.786 0.800 0.828 0.807 0.865 0.882 0.894 0.897 0.852 0.906 0.907 0.916 0.899 0.911 0.901
M ↓ 0.203 0.278 0.169 0.165 0.142 0.118 0.099 0.082 0.062 0.063 0.082 0.058 0.059 0.051 0.054 0.048 0.050

MSE↓ 0.107 0.138 0.102 0.128 0.089 0.104 0.066 0.049 0.042 0.044 0.069 0.050 0.040 0.040 0.043 0.040 0.042
PSNR↑ 10.61 9.44 11.61 11.18 12.55 12.01 13.22 14.84 16.22 15.94 14.96 15.95 16.68 17.72 17.34 17.49 17.62
SSIM↑ 0.257 0.195 0.491 0.663 0.542 0.811 0.706 0.732 0.846 0.850 0.861 0.900 0.865 0.902 0.894 0.914 0.911

SI
P

[1
7]

Sα ↑ 0.732 0.727 0.683 0.628 0.653 0.720 0.716 0.833 0.842 0.835 0.850 0.806 0.864 0.883 0.877 0.887 0.889
Fβ ↑ 0.763 0.751 0.618 0.661 0.657 0.712 0.694 0.818 0.838 0.830 0.851 0.821 0.861 0.890 0.882 0.890 0.893
Eξ ↑ 0.838 0.853 0.743 0.771 0.759 0.819 0.829 0.897 0.901 0.895 0.903 0.875 0.910 0.925 0.924 0.926 0.928
M ↓ 0.172 0.200 0.186 0.164 0.185 0.118 0.139 0.086 0.071 0.075 0.064 0.085 0.063 0.052 0.054 0.047 0.047

MSE↓ 0.093 0.083 0.107 0.137 0.121 0.107 0.098 0.055 0.053 0.058 0.055 0.078 0.048 0.043 0.044 0.040 0.040
PSNR↑ 11.12 11.38 10.56 10.13 10.35 11.37 11.32 14.13 14.83 14.47 15.04 13.66 15.56 17.14 16.61 17.33 17.47
SSIM↑ 0.454 0.285 0.412 0.706 0.459 0.816 0.666 0.738 0.838 0.834 0.892 0.874 0.859 0.906 0.900 0.918 0.918
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图 6. BiANet 和其他最好的五种方法的可视化对比。输入包括不同的复杂场景，小物体（第一列），复杂背景（第一、二列），复杂结构（第三列），低对比度
（第二、六列），低质量或复杂深度（第二、四、六列）和多物体（第四、五列）。

像级平均值结合在一起，从而共同捕获图像级统计信息
和局部像素匹配信息。我们使用 [5], [40] 提出的最大
E-measure。 均方误差 (MSE) 测量误差平方的平均值。
峰值信噪比 (PSNR) 是信号的最大可能功率与影响信
号表示保真度的破坏噪声的功率之间的比率。PSNR 越
高，预测质量越高。结构相似度 (SSIM) 根据亮度，对比

度和结构评估两个图像的相似性。MSE，PSNR，SSIM
这些评估方法在水印 [2], [3]，图片压缩 [72]，图片增
强 [43] 中被广泛应用。
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表 II
在 NJU2K 和 STERE 数据集上对对提出结构的消融分析。候选机制有深度
信息（Dep），前景优先（FF），背景优先（BF）和多尺度扩展（ME）。ME

被应用在前三层特征中。

#
Candidates NJU2K [35] STERE [50]

Dep FF BF ME Fβ ↑ Sα ↑ Fβ ↑ Sα ↑

No. 1 0.881 0.885 0.882 0.893

No. 2 ✓ 0.903 0.904 0.887 0.894

No. 3 ✓ ✓ 0.908 0.908 0.895 0.901

No. 4 ✓ ✓ 0.910 0.908 0.892 0.900

No. 5 ✓ ✓ ✓ 0.915 0.913 0.897 0.903

No. 6 ✓ ✓ ✓ 0.913 0.911 0.900 0.904

No. 7 ✓ ✓ ✓ 0.912 0.911 0.893 0.902

No. 8 ✓ ✓ ✓ 0.905 0.903 0.894 0.901

No. 9 ✓ ✓ ✓ ✓ 0.920 0.915 0.898 0.904

B. 与最新方法对比

1) Comparison methods: 我们对比了 13个 STOA
RGB-D方法，包括四种传统方法：ACSD [35], LBE [21],
DCMC [12], MDSF [66], 和 SE [27]，和 9 个基于深
度神经网络的方法：DF [63], AFNet [70], CTMF [28],
MMCI [8], PCF [6], TANet [7], CPFP [87], DMRA [61],
和 D3Net [17]. 这些方法的代码和显著图由作者提供。

2) 定量评估: 完整的定量评估结果列于 表I。根据
这些指标的综合性能，从右到左介绍了参与比较的方
法，其中 MAE(M) 的值越低，模型的效果越好。其他
指标则相反。我们还绘制了这些方法的 PR 曲线 图5。
可以看到，我们的 BiANet 与比较方法相比具有明显的
优势。这些数据集中，DMRA [61] 和 D3Net [17] 配合
比较好。在大型数据集 NJU2K [35] 和 NLPR [59] 上，
我们的 BiANet 在 Fβ 上提高了 ∼3%，超过了第二好的
记录。在 DES [9] 数据集上，相较于严重依赖深度信息
的其他方法，我们提出的 BiANet 也在 Fβ 上有 3.8%
的提升。这表明我们的 BiANet 可以更有效地利用深度
信息。尽管 SSD [92] 数据集是高分辨率的，但是深度
图的质量很差。我们的 BiANet 始终超出专门为低质量
深度图设计的高鲁棒性方法 D3Net [17]。同时我们的
BiANet 在包含复杂场景、多物体的数据集 SIP [17] 上
表现最好。

3) 定性结果: 为了进一步证明我们的 BiANet 的
有效性，我们将 BiANet 的显着性图和其他五种方法的
可视化结果可视化在 图6。可以看到，第一列中的目标
对象很小，白色的鞋子和帽子很难与背景区分开。我们
的 BiANet 有效地利用了深度信息，而其他信息则受到
RGB 背景杂波的干扰。第二列中的输入更具有挑战性，
因为深度图标签错误，并且 RGB 图像是在黑暗的环境
中以低对比度拍摄的。我们的 BiANet 成功地检测到目
标雕塑并消除了花朵和雕塑基部的干扰，而 D3Net 错
误地检测到了更接近的玫瑰花结，而 DMRA 丢失了与
背景相似的物体部分。第三列显示了我们的 BiANet 能
够检测复杂结构和无纹理 [53] 显著物体的能力。在这些
方法中，只有我们的 BiANet 才能完全发现椅子，包括
细腿。第四列是一个多对象场景。由于下面的三个显著
窗口与墙之间没有深度差异，因此它们不会在深度图上
反映出来，但是在深度图上可以清楚地观察到上面的三
个窗口。在这种情况下，深度图将误导后续的分割。我
们的 BiANet 可以从 RGB 图像中检测出多个物体，而
噪声却更少。第五列也是一个多对象场景。深度图的下
半部分与地面干扰相混淆。由于对不确定区域进行了自
上而下的细化，BiANet 可以检测到大部分细节，例如
腿部区域和中间位置的人。最后一列是一个大型对象，
其颜色和深度图无法区分。大规模，低色彩对比度以及
缺乏可辨别的深度信息，使场景非常具有挑战性。幸运
的是，我们的 BiANet 在这种情况下具有非常强的鲁棒
性。

C. 消融研究与分析
在本节中，我们主要研究：1) 双边注意力机制对

我们的 BiANet 的好处；2) BAM 在我们的 BiANet 上
对 RGB-D SOD 具有不同程度的有效性；3) 在我们的
BiANet 的不同级别上对 MBAM 的进一步改进；4) 将
BAM 和 MBAM 结合在一起用于 RGB-D SOD 的好
处；5) 不同主干对 BiANet 的 RGB-D SOD 的影响；6)
检测非最前端物体的鲁棒性。

1) 双 边 注 意 力 机 制 的 有 效 性: 我 们 对
NJU2K [35] 和 STERE [50] 数据集进行消融研
究，以研究所提出方法中不同机制的贡献。这两个数
据集包含大规模样本和各种场景。因此，对这两个数
据集进行评估可以更好地反映不同设置的性能。 此
处使用的基准模型包含 VGG-16 主干和精炼残差结构
（residual refine structure）。它以 RGB 图像作为输入，
没有深度信息。在没有任何其他机制的情况下，我们的
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表 III
在每个边缘输出中添加或删除 BAM/MBAM 对准确性的影响。 ‘None’ 不含任何 BAM/MBAM 的基准模型. 也就是说, ‘None’ 是 表II的 No.2。‘w/ Li’
代表在 ‘None’ 的基础上给第 i 级添加 BAM/MBAM。‘All’ 是每层都有 BAM/MBAM 的基准模型。‘w/o Li’ 代表在 ‘All’ 基准模型上删掉第 i 级上的

BAM/MBAM。

Metric w/ L1 w/ L2 w/ L3 w/ L4 w/ L5 None w/o L1 w/o L2 w/o L3 w/o L4 w/o L5 All

BAM

Sα ↑ 0.908 0.909 0.908 0.906 0.904 0.904 0.911 0.911 0.913 0.912 0.913 0.913

Fβ ↑ 0.910 0.911 0.909 0.905 0.904 0.903 0.914 0.914 0.915 0.915 0.915 0.915

Eξ ↑ 0.944 0.945 0.943 0.943 0.941 0.942 0.945 0.948 0.947 0.947 0.948 0.948

M ↓ 0.043 0.043 0.044 0.044 0.045 0.046 0.041 0.041 0.041 0.042 0.041 0.041

MBAM

Sα ↑ 0.908 0.909 0.910 0.910 0.910 0.904 0.916 0.916 0.914 0.913 0.912 0.916

Fβ ↑ 0.909 0.912 0.909 0.911 0.911 0.903 0.920 0.918 0.916 0.914 0.913 0.919

Eξ ↑ 0.944 0.945 0.945 0.946 0.947 0.942 0.951 0.947 0.948 0.945 0.946 0.948

M ↓ 0.044 0.043 0.042 0.042 0.042 0.046 0.038 0.039 0.039 0.040 0.040 0.039

表 IV
MBAM 的准确性和计算成本分析. ×0 ∼×5 代表从高层适配到低层 MBAM 的个数。fps 代表每秒帧数。Params 代表参数大小。FLOPs = 浮点运算参数。
精准度 Fβ 和M 从 NJU2K 数据集中测算得出。计算开销 fps 和 FLOPs 是在 224×224 分辨率上进行测试的。Train 代表训练时间。 注意，×3 即为

节IV-B提到的标准设定。

×0 ×1 ×2 ×3 ×4 ×5 D3Net [17] DMRA [61]

Fβ ↑ 0.914 0.917 0.918 0.920 0.920 0.919 0.887 0.886

M ↓ 0.041 0.040 0.040 0.039 0.038 0.039 0.051 0.051

fps↑ ∼80 ∼65 ∼55 ∼50 ∼42 ∼34 ∼55 ∼40

Params ↓ 45.0M 46.9M 48.7M 49.6M 50.1M 50.4M 145.9M 59.7M

FLOPs ↓ 34.4G 35.0G 36.2G 39.1G 45.2G 58.4G 55.7G 121.0G

Train ↓ 0.58h 0.66h 0.81h 1.05h 1.49h 2.29h - -

基本网络的性能如下所示：表II No. 1，基于网络，我们
逐渐添加不同的机制并测试各种组合。这些候选机制有
深度信息（Dep），前景优先注意力（FF），背景优先注
意力（BF）和多尺度扩展（ME）。表II No. 3，通过应
用 FF，性能得到了一定程度的提高。通过将注意力转
移到前景对象上，可以有效地学习前景提示，从而从中
受益。仅使用 BF 时，我们获得了相似的精度，如 No.
4 所示。它擅长区分背景中的显著区域和非显著区域，
并有助于在不确定的背景下找到显著物体的更完整区
域；但是，过多的注意力集中在背景上，而对前景的线
索却没有很好的探索，这就导致有时会引入背景噪声。

当我们将 FF 与 BF 结合在一起，形成 BAM 并将
其应用于所有边缘输出时，性能将得到提高。我们可以
看到，与 No. 2 相比，BAM 的 S 度量增加了 0.9％，

最大 F 度量增加了 1.2％。当我们将前三级 BAM 替换
为 MBAM 时，性能进一步提高。
为了进一步验证同时挖掘前景和背景线索的重要

性，我们在保持其他组件不变的情况下去除背景优先或
前景优先注意力，并将结果记录在 No. 6 和 No. 7 中。
我们可以看到，如果没有前景优先或背景优先的注意力，
所提出模型的性能将会降低。此外，深度信息对于双边
注意力也很重要。它提供了丰富的前景和背景关系。我
们删除了 No. 8 中预测精度受损的深度信息。

2) 不同层次的 BAM 的效能: 为了验证我们的
BAM 模块在每个功能级别上是否有效，我们将 BAM
分别应用于 No. 2 模型特征提取器的每一侧输出。也就
是说，在每个实验中，BAM 被应用于一侧的输出，而
其他的则经过几个卷积组，而没有被前景优先/背景优
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先注意图增强。具体来说，为了替换 BAM，通道递减
特征经过两个卷积组，每个卷积组由一个具有 32 个内
核的卷积层和一个 ReLU 层组成。然后，单个卷积层跟
随这两个组来预测残差。从 表III, 我们可以看到，每一
层中的 BAM 都有助于检测性能的改进。此外，我们发
现在较低级别应用的 BAM 对结果的贡献更大。为了进
一步证实我们的观察，我们在所有五个侧输出特征中应
用 BAM 作为基线模型。之后, 我们删除了五个 BAM
中的一个，性能显示在 表III中。我们可以看到，从低
级特征中移除 BAM 会导致性能损失。

3) 不同级别上 MBAM 的效能: 在 表II中，与 5
号相比，9 号在其更高的三个层次 {F3,F4,F5} 上进行
多尺度延伸。这种扩展有效地提高了模型的性能。为了
更好地展示 MBAM 在每一层特征中的增益，类似于上
一节，我们分别将 MBAM 应用于 2 号模型的每一侧
输出。实验结果记录在表III中。同样，我们也在所有五
个边缘输出特征中应用 MBAM 作为基准模型。然后，
我们删除五个 MBAM 之一以观察性能损失。 可以看
出，不同级别的 MBAM 对结果带来不同程度的提升。
比较 BAM 和 MBAM，我们可以看到一个更有趣的现
象，低层应用 BAM 带来更多提升，而应用在更高级别
的 MBAM 更有效。

4) BAM 与 MBAM 的合作: 上述观察指导我们，
在合作使用 BAM 和 MBAM 时，我们应该优先考虑更
高层次的 BAM 的多尺度扩展。因此，我们从上到下扩
展 BAM，直到所有 BAM 都转换为 MBAM。我们在
表IV中记录了逐步扩展过程中的最终检测性能和计算
成本。我们从最高层开始，并逐渐将 MBAM 的数量增
加到三个。我们可以看到对模型的效果是稳步提升的，
但是计算成本也增加了。在较低的层里，添加 MBAM
没有明显的效果。这一现象符合我们的预期。此外，由
于分辨率高，下层 BAM 的扩展会增加计算成本并降
低健壮性。MBAM 数量的选择需要平衡应用场景的精
度和速度要求。对速度要求较高的场景，不建议使用
MBAM。我们最轻量级的模型可以达到 ∼80fps，同时
确保显著的性能优势。
参数大小和 FLOPs优于 SOTA方法 D3Net [17]和

DMRA [61]。在需要高精度的场景中，我们建议在更高
级别的特征上应用不超过三个 MBAM。

5) 不同主干网下的表现: 我们基于其他一些广泛
使用的主干网来实现 BiANet证明所提出的双边注意机
制对不同特征提取器的有效性。具体来说，除了 VGG-

RGB Depth GT Prediction

图 7. 使用 BiANet 检测非最前面的显著对象。显著的物体在岩石后面（见
第一排的恐龙），而不是最前面的人（第二排），或者在花的后面（最后两排）。
我们可以看到 BiANet 的预测对于非最前面的显著对象检测问题是鲁棒的。

16 [65]，我们提供了 BiANet 在 VGG-11 [65]、ResNet-
50 [29] 和 Res2Net-50 [26] 上的结果。与 VGG-16 相
比，VGG-11 是更轻量级的主干。如 表I所示，虽然精
度略低于 VGG-16，它仍然以更快的速度到达 SOTA。
具有更强主干的 BiANet 将带来更显著的改进。例如，
当我们使用 ResNet-50 (如 D3Net [17]) 作为主干网，
与 D3Net [17] 相比，我们的 BiANet 在 MAE 方面对
NJU2K [35] 带来了 1.5% 的改进。当配备 Res2Net-
50 [26] 时，与 SOTA 方法相比，BiANet 在 maxF 方
面在 NJU2K [35] 上实现了 3.8% 的改进。

++
6) 检测非最前面物体的鲁棒性: 在实际应用中，

我们的 BiANet 不要求显著对象位于场景的最前面。
BiANet 联合探索来自 RGB 图像和深度图的显著性线
索。当深度图带来距离模糊时，我们的 BiANet 在大多
数情况下仍然可以很好地依赖其他线索，例如中心性、
深度图中的形状以及来自 RGB 信息的丰富线索。图7
中的示例证明了我们的 BiANet 在处理此类场景时的
鲁棒性。

D. 失败案例分析

在 图8中，我们举例说明了 BiANet 在某些极端环
境中工作时的一些失败案例。BiANet 利用深度信息提
供的关系在前景和背景区域双边探索显著性线索。当深
度图带来距离模糊时，我们的 BiANet 在大多数情况下
仍然是健壮的，这取决于其他线索，例如中心性、深度
图中的形状和来自 RGB 信息的丰富线索等。然而，图8
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图 8. BiANet 在极端环境下的失败案例。在前两列中，由于靠近观察者的
对象不是目标，因此深度图提供了误导性信息。在最后两列中，BiANet 因混
乱的 RGB 信息和粗略的深度图而失败。

中的前两列是极端的例子。具体来说，我们可以看到目
标对象在 RGB 图像和深度图中都存在混淆。
另一种可能导致失败的情况是 BiANet 在复杂场

景中遇到粗深度图时（见最后两列）。在第三列中，深
度图提供了不准确的空间信息，影响了细节的检测。在
最后一列中，不准确的深度图和混乱的 RGB 信息使
BiANet 无法定位目标对象。

V. 总结
在本文中，我们为 RGB-D 显著性对象检测 (SOD)

任务提出了一种快速而有效的双边注意网络 (BiANet)。
为了更好地利用前景和背景信息，我们提出了一个双边
注意模块（BAM）来囊括前景优先注意和背景优先注
意机制。为了充分利用多尺度技术，我们将 BAM 模
块扩展到其多尺度版本 (MBAM)，以捕获更好的全局
信息。在六个基准数据集上进行的大量实验表明，得益
于 BAM 和 MBAM 模块，我们的 BiANet 在定量和定
性性能方面优于以前在 RGB-D SOD 上的最先进方法。
我们提出的 BiANet 在单个 GPU 上以实时速度运行，
使其成为各种实际应用程序的潜在解决方案。
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