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摘 要：显著性目标检测是计算机视觉领域的一个重要研究方向，旨在从复杂的背景中提取出人眼最为关注的区

域。传统的 RGB 图像显著性目标检测方法仅依赖于图像的颜色信息，难以应对复杂场景中的多样性和干扰。为

此，RGB-D 显著性目标检测在传统 RGB 图像的基础上，额外引入了深度信息，从而能够更好地感知图像的空间结

构，进而提高了显著性目标检测的性能。然而现有 RGB-D 显著性目标检测方法大多基于卷积神经网络或视觉

Transformer，主要依靠判别式学习进行显著性目标检测，即通过对像素级显著性概率进行硬分类实现预测，往往存

在模型过度自信的问题，这限制了现有方法在复杂场景下的检测性能。为了应对上述问题，本文提出了一种基于

扩散模型的注意力驱动 RGB-D 显著性目标检测方法，利用扩散模型的渐进式加噪和逐步去噪过程，以生成的方式

有效优化了预测结果，减少了模型过度自信导致的错误估计风险，提升了网络在复杂场景下的检测性能。首先，本

文采用金字塔形视觉 Transformer 主干分别对 RGB 图像和深度图进行四个层级的特征提取；随后，通过提出的双流

注意力融合模块实现对对应特征层级的两种跨模态特征的充分融合，接着通过渐进式融合模块对四个不同层级的

融合后特征进行融合；最后，把它作为条件信息注入到去噪网络中对扩散模型的输出进行条件约束，并生成预测的

显著性图。实验结果表明，所提出的方法在 DUT、LFSD、NJU2K、NLPR、SIP、SSD 和 STERE 这七个公开基准数据

集上的多个指标均优于现有主流方法，证明了本文提出方法的有效性。
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Abstract: Salient object detection is an important research direction in computer vision， aiming to extract the regions 

that the human eye pays the most attention to from complex backgrounds. Traditional RGB salient detection methods relied 

only on the image’s color information and had difficulty dealing with the diversity and interference in complex scenes. 

Therefore， RGB-D salient object detection， based on traditional RGB images， additionally introduced depth information， 

thereby enabling the perception of the spatial structure of the image better and further improving the performance of salient 

object detection. However， most existing RGB-D salient object detection methods are based on convolutional neural 

networks or vision Transformers， mainly relying on discriminative learning for salient object detection， that is， achieving 

prediction by hard classification of pixel-level saliency probabilities. There is often the problem of model overconfidence， 

which limits the detection performance of existing methods in complex scenes. To address the above problems， this paper 

proposes an attention-driven RGB-D salient object detection method based on the diffusion model. By using the progressive 

noise addition and stepwise denoising processes of the diffusion model， the prediction results were effectively optimized in 

a generative manner， reducing the risk of incorrect estimation caused by the overconfidence of the model and improving 

the detection performance of the network in complex scenarios. Firstly， this paper adopted the Pyramid Vision Transformer 

to achieve four-level feature extraction for RGB images and depth maps. Then， the proposed dual-stream attention fusion 

module was used to fully fuse the features of the two modes corresponding to the feature level. Subsequently， the fusion 

features at four different levels were fused through the progressive fusion module to achieve feature fusion. Finally， they 

were injected into the denoising network as conditional information to impose conditional constraints on the output of the 

diffusion model and generate the predicted saliency map. The experimental results show that the proposed method 

outperforms existing mainstream methods in multiple metrics on seven public benchmark datasets， namely DUT， LFSD， 

NJU2K， NLPR， SIP， SSD， and STERE， which proves the effectiveness of the proposed method.

Key words: RGB-D image；salient object detection；diffusion model；attention mechanism

1　引言

显著性目标检测作为计算机视觉的基础任务，

致力于定位图像中吸引人类视觉注意力的核心区

域［1-3］，其结果为图像分割［4］、目标识别［5-6］、视觉跟

踪［7］等下游任务提供关键预处理信息。传统的基于

RGB 图像的显著性目标检测方法依赖手工设计特

征的方式提取图像中的颜色、纹理等视觉特征，但

难以在复杂光照、低对比度或相似背景场景下实现

显著性目标检测［8-10］。随着深度相机设备的广泛使

用，深度信息作为辅助方式对显著性目标检测性能

的提高已经显示出优势，因为深度图像可以提供更

多的几何信息，帮助算法更好地理解场景中的空间

关系和物体的深度特征，从而提高显著性目标检测

的准确性和鲁棒性。

随着深度学习技术的发展［11-12］，研究人员逐渐采

用深度学习方法来解决显著性目标检测问题。这些

方法主要基于卷积神经网络，采用双流架构分别对

RGB 图像和深度图像进行特征提取，并通过拼接、卷

积、注意力计算等操作实现跨模态特征融合。根据特

征融合阶段不同，可以将 RGB-D 显著性目标检测模

型分为输入融合、输出融合和特征级融合三类，其中

特 征 级 融 合 展 现 出 更 好 的 融 合 效 果［13］。 例 如 ，

FAN 等人［14］将骨干网络提取的多层级特征分别融

合，随后划分为高层教师特征和低层学生特征，通过

两阶段解码器逐步融合多层级信息，提升定位精度和

边缘细节。LI 等人［15］利用深度到 RGB 调制和 RGB

自调制实现相邻尺度特征增强，实现跨模态调制。近

年来，视觉 Transformer［16］的引入打破了卷积操作感

受野的限制，提升了特征长距离建模能力，进一步推

动了 RGB-D 显著性目标检测的发展。WANG 等

人［17-18］提出的金字塔形视觉 Transformer 使得完全基

于 Transformer的网络可以实现与卷积神经网络类似

的多尺度特征提取，进而实现 Transformer 适用于图

像分类、分割、检测等多个任务。SUN 等人［19］则采用

Swin Transformer［20］作为网络主干对特征进行提取，

通过卷积、空间注意力、通道注意力等实现跨模态特

征融合，进一步提高了检测性能。

然 而 现 有 基 于 卷 积 神 经 网 络 或 视 觉

Transformer 的模型都可以归为判别式学习模型，即

通过对像素级显著性概率进行硬分类实现预测。

这些方法往往忽略了像素之间的潜在关联性，并且

过于依赖自信的判别结果，导致在复杂背景和低对

比度的场景中容易产生误判。作为一种新型的生

成模型，扩散模型在图像生成和医学影像分析等多

个领域取得了显著进展［21-22］。其通过前向加噪与反

向去噪的马尔可夫过程，能够从高斯噪声中逐步恢

复高质量图像或修复缺失部分的图像。这种对生
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成过程的逐步控制的方式，能够有效降低模型的过

度自信，减少误判，尤其在复杂和动态变化的场景

中［23］。与传统的判别式方法不同，扩散模型提供了

一种更加柔性和稳健的生成框架，可以根据多模态

输入信息（如 RGB 图像和深度图）进行条件生成，从

而提升显著性目标检测的性能。

在显著性目标检测任务中，已有初步工作尝试

引 入 扩 散 模 型 以 提 升 显 著 目 标 的 定 位 质 量 。

ZHANG 等人［24］基于预训练的 Stable Diffusion［22］，

将 RGB 图像特征作为条件信息注入到扩散模型中，

实现了 RGB 显著性目标检测性能的进一步提升。

在后续工作 DiMSOD［25］中，ZHANG 等人［26］首次将

多模态显著性目标检测任务建模为掩码生成过程，

同时基于 ControlNet 实现将多模态特征作为条件信

息注入到扩散模型中来指导显著性图生成。然而，

现有方法主要利用条件信息来引导扩散模型生成

显著性图，没有充分利用扩散特征实现对条件信息

的进一步优化。同时，现有模型将输入数据转换到

潜在空间进行加噪、去噪处理，可能导致信息损失，

降低模型性能。此外，多种预训练模型的引入也导

致模型架构较为复杂，未充分利用主干网络的多层

次特征，整体算力需求较大。

为解决上述问题，本文提出一种基于扩散模型

的注意力驱动显著性目标检测架构，采用双流架构

对 RGB 图像和深度图进行特征提取，并对对应层级

特征进行跨模态融合，最终注入到扩散网络中，实

现 RGB-D 显著性目标检测性能的进一步提升。

2　本文方法

2. 1　扩散模型

扩散模型是一类基于随机过程的生成式模型，

其基本思想是通过一个逐步加入噪声的前向过程，

将原始图像逐渐扰动为全高斯噪声，随后再通过一

个反向生成过程，从纯噪声逐步还原出高质量图

像。前向扩散过程通常被建模为马尔可夫链，即在

每一个时间步 t，将输入图像 x0 添加少量高斯噪声，

得到扰动样本 xt。具体而言，该过程可表示为：

|q(xt xt - 1 )=N ( )xt； 1 - βt xt - 1 ,βt I （1）

其中，βt 介于 0 到 1 之间，表示指示每个时间步引入

的噪声水平的方差表。取 αt = 1 - βt，利用重参数化

技巧可由 x0 直接加噪得到 xt，具体公式为：

q ( xt| x0 ) =N ( xt； ᾱt x0 , (1 - ᾱt) I ) （2）

其中，ᾱt =Π t
s = 1αt。

反向过程可视为从纯高斯噪声图像中逐步恢

复高质量图像的过程，其表达式如下：

p ( xt - 1| xt ) =N ( xt - 1；uθ( xt ,t ) ,σ 2
t I ) （3）

其中，σ 2
t = (1 - ᾱt - 1 )/(1 - ᾱt )βt，均值 uθ( xt ,t )由去噪网

络通过学习预测得到，并可通过重参数化表示为：

uθ (xt ,t)=
αt (1 - ᾱt - 1 )

1 - ᾱt

xt +
ᾱt - 1 βt

1 - ᾱt

x� 0 （4）

其中，x� 0 为模型最终输出结果。

与传统无条件扩散模型不同，显著性目标检测

任务需要模型在生成过程中受输入图像内容控制，

生成与之结构一致、语义对应的显著图。为此，本

文采用条件扩散框架，通过注入融合后的 RGB-D 图

像特征，引导每一步的去噪方向，使生成过程逐步

向真实的显著区域分布靠拢，保证预测结果的准确

性与可解释性，其表达式如下：

p ( xt - 1| xt ,cr ,cd ) =N ( xt - 1；uθ( xt ,cr ,cd ,t ) ,σ 2
t I )   （5）

其中，cr、cd 分别表示第 t 步注入到去噪网络的 RGB

特征与深度图像特征。

2. 2　网络架构

本文采用基于扩散模型的训练机制，将人工标

注的真值图作为原始图像 x0，并通过前向扩散过程

逐步添加噪声，得到在任意时间步 t下的加噪图 xt，如

图 1 上半部分所示。随后采用本文所提出的 RGB-D

显著性目标检测网络根据加噪的图来训练去噪网

络。本文所提出的 RGB-D 显著性目标检测网络整

体架构如图 1下半部分所示，包含特征提取网络和去

噪网络两部分。该网络首先采用预训练的金字塔形

视觉 Transformer（Pyramid Vision Transformer，PVT）

分别对输入 RGB 图像与深度图像进行特征提取，为

了实现通道对齐，本网络把单通道深度图复制为三

通道深度图进行输入，同时在 RGB 分支中注入扩散

噪声掩码图，并在 RGB 和深度图分支均嵌入时间步

信息，来生成适应于扩散过程的条件信息。PVT 第

一层至 PVT 第四层分别表示 PVT 编码器的不同层

级，编码器第 i 层提取的 RGB 特征和深度图特征分

别记为 F r
i 和 F d

i ，将对应层级的 RGB 特征和深度图

特 征 经 过 双 流 注 意 力 融 合 模 块（Dual Attention 

Fusion Model，DAFM）进行融合，得到跨模态融合

特征 Fi 。接着，将四个不同尺度的跨模态融合特征

通 过 渐 进 式 融 合 模 块（Progressive Fusion Model，

PFM）进行融合，得到语义信息丰富的特征 F *
4 。最

后 ，将 F *
4 注 入 到 去 噪 网 络 中 来 指 导 生 成 显 著 性

图。本文采用的去噪网络结构基于经典扩散模型
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DDPM［21］中的 UNet 架构，为与 PVT 提取的特征尺

寸对齐，采用四层编解码结构，编码器前两层各

包 括 一 个 卷 积 块 和 一 个 残 差 块 ，其 余 层 为 卷 积

块，其中卷积块用于调整特征尺寸，残差块用于

引入时间步信息，并在第四层将去噪网络特征与

PFM 生成的条件特征 F *
4 进行拼接融合，实现条件

信息注入来引导生成对应于输入 RGB-D 图像对

的显著性图。而解码器的四层均为卷积块。在

推理过程中，去噪网络初始输入为一张服从标准

正 态 分 布 的 全 噪 声 图 片 ，其 尺 寸 与 输 入 图 像

相同。

2. 3　双流注意力融合模块

在 RGB-D 显著性目标检测任务中，如何有效地

融合 RGB 图像与深度图像的特征，已成为提升检测

性能的一个重要研究问题。虽然传统的特征融合

方法（如拼接或加权求和）已在一定程度上提升了

性能，但这些方法往往未能充分挖掘 RGB 图像与深

度图之间的潜在关系，导致信息的融合不够深刻。

为此，本文提出了一种双流注意力特征融合模块，

该模块通过引入分组通道注意力和多尺度空间注

意力机制，能更精细地调整 RGB 与深度图像的特征

交互，从而提高显著性目标检测的性能。

图 1　基于扩散模型的注意力驱动 RGB-D 显著性目标检测框架

Fig. 1　Framework of attention-driven RGB-D salient object detection based on diffusion model
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本文提出的双流注意力融合模块（Dual Attention 

Fusion Model，DAFM）架构如图 2 所示，整体可分为
分组通道协同融合和多尺度空间协同融合两部分，
旨在通过两种互补的注意力机制有效提升多模态
特征的融合效果，最终增强显著性目标检测的准确
性和鲁棒性。分组通道协同融合部分通过引入分
组 通 道 注 意 力 机 制（Grouped Channel Attention，
GCA）实现。传统的通道注意力机制往往对整个特
征图的所有通道进行加权，而分组通道机制则将输
入特征图的通道划分为若干组，每组通道独立进行
注意力学习，突出对显著性区域有贡献的特征，从
而增强重要通道的表达能力。这一过程能够有效
避免特征中的冗余信息，并使网络能够更精确地聚
焦于关键特征，提升特征表达的有效性。具体地，
对于 PVT 的第 i 个编码块提取的 RGB 特征 F r

i 和深
度特征 F d

i ，首先，使用拼接操作对其进行融合得到
特征 Fc；随后，将 Fc 在通道维度上分为 4 组，分别进
行全局最大池化和全局平均池化操作，以提取全局
通道信息，将池化后特征相加并应用 Sigmoid 激活

函数得到单组通道协同调制注意力权重 F i
CA；接着，

将 4 组通道注意力权重进行拼接得到最终的通道协
同注意力权重 FCA，用于对 F r

i 和 F d
i 进行加权调制；最

后，将调制后的 RGB 与深度图特征进行拼接处理得
到通道协同融合特征 FGCA，其表达式如下：

F i
CA =CA(Chunk i (Conv(Concat(F r

i ,F d
i )))) （6）

FCA =Concat(F 1
GCA ,F 2

GCA ,F 3
GCA ,F 4

GCA ) （7）

FGCA =Conv(Concat(F r
i ⊗ FCA ,F d

i ⊗ FCA )) （8）

其中，Concat 表示通道拼接操作，Conv 表示 1×1 卷

积操作用来调整通道维度，Chunk i 表示沿通道维度

进行切分为 4 组中的第 i 组特征，⊗表示逐元素相

乘，CA 为通道注意力（Channel Attention，CA）［27］，其

表达式为：

CA( f )= σ(GAP( f )+GMP( f )) （9）

其中，GAP 表示全局平均池化操作（Global Average 

Pooling，GAP），GMP 表 示 全 局 最 大 池 化 操 作

（Global Max Pooling，GMP），σ 表 示 Sigmoid 激 活

函数。

为了进一步提升跨模态特征的融合效果，本文

提出了多尺度空间注意力机制（Multi-Scale Spatial 

Attention，MSA）。空间注意力机制［28］旨在通过自

适应加权不同空间位置的特征，从而强化显著区域

的表达。在此基础上，结合多尺度特征信息，通过

多尺度卷积核对空间信息进行建模，能够更好地捕

捉图像中不同尺寸的显著区域。具体地，对于 RGB

特征 F r
i 和深度特征 F d

i ，首先，本模块通过逐元素相

乘操作来得到它们的共同特征 Fs ；随后，通过通道

维度上的全局最大池化和全局平均池化操作来提

取全局空间信息，将池化后特征进行拼接卷积操

作；接着，通过三个并行的不同卷积核大小的卷积

图 2　双流注意力融合模块

Fig. 2　Architecture of the proposed DAFM
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操作来提取多尺度全局空间信息，进一步强化空间

信息的表达，并将三个卷积分支结果进行相加并应

用 Sigmoid 激活函数得到最终的多尺度空间注意力

权重 FSA，用于对 F r
i 和 F d

i 进行加权调制；最后，将调

制后的 RGB 与深度图特征进行拼接处理得到空间

协同融合特征 FMSA，其表达式如下：

F i
SA =Conv i (SA(F r

i ⊗ F d
i )) （10）

FSA = σ(F i
SA⊕F 3

SA⊕F 5
SA ) （11）

FMSA =Conv(Concat(F r
i ⊗ FSA ,F d

i ⊗ FSA ))    （12）

其中，Conv i 代表使用大小为 i×i 的卷积核进行卷积

操作，⊗代表逐元素相乘操作，⊕表示逐元素相加操

作 ，SA 代 表 空 间 注 意 力（Spatial Attention，SA）机

制，其表达式为：

SA( f )=Concat(CGAP( f ),CGMP( f )) （13）

其中，CGAP 表示通道维度全局平均池化（Channel-

wise Global Average Pooling，CGAP）操作，CGMP 表

示 通 道 维 度 全 局 最 大 池 化（Channel-wise Global 

Max Pooling，CGMP）操作。

在得到通道协同融合特征 FGCA 与空间协同融

合特征 FMSA 后，本模块将通过逐元素相加和逐元素

相乘两种操作对 FGCA 和 FMSA 进行进一步处理。首

先，使用加法操作将 FGCA 和 FMSA 相加，从而结合了

两种特征的联合信息；随后，通过乘法操作将 FGCA

和 FMSA 相乘，加强了两种特征中共同显著区域的表

达；最后，将加法和乘法融合的结果沿通道维度拼

接，并通过最终的卷积层处理，生成融合后的特

征图 Fi ，以充分利用两种融合方式所带来的互补

信息 ，提 升 显 著 性 目 标 检 测 的 性 能 。 其 表 达 式

如下：

Fi =Conv(Concat(FMSA⊕FGCA ,FMSA ⊗ FGCA ))    （14）

2. 4　渐进式融合模块

在多模态特征融合任务中，不同尺度的特征包

含着丰富的层次信息，如何有效地融合这些信息以

提高模型的性能是一个关键挑战。为此，本文提出

了一种渐进式融合模块，通过逐步融合不同尺度的

特征，以确保各层次信息得到有效整合，从而提升

显著性目标检测的准确性和鲁棒性。

如图 1 下方所示，为得到与去噪网络中间层特

征尺寸相同的条件信息，本模块采用自上而下的融

合方法，每个阶段结合低分辨率特征和高分辨率特

征，在逐步减少分辨率的过程中增强语义信息的表

达能力。具体的，对于浅层高分辨率跨模态融合特

征，采用卷积核为 3×3 的卷积层进行处理以便将其

匹配到与相邻深层高分辨率跨模态融合特征相同

的特征尺寸，对于相邻深层特征则采用卷积核为

1×1 的卷积层进行通道数调整。接着对调整后的特

征进行逐元素相加与相乘操作，同时强调两种特征

间的联合信息和共同信息，最后进行拼接-卷积层操

作得到融合特征。具体公式表示如下：

■
■
■

F *
i + 1 =Concat(Conv3 (Fi )⊕Conv1 (Fi + 1 ),Conv3 (Fi )⊗ Conv1 (Fi + 1 )), i = 1

F *
i + 1 =Concat(Conv3 (F *

i )⊕Conv1 (Fi + 1 ),Conv3 (Fi )⊗ Conv1 (Fi + 1 )), 2 ≤ i ≤ 3
（15）

渐进式融合模块的最终输出特征 F *
4 包含了多

尺度融合后的丰富语义和空间信息，将其作为条件

信息与去噪网络中间层特征进行拼接融合，为扩散

模型提供了更为丰富的上下文信息，帮助模型在每

个去噪步骤中更精确地恢复显著区域，避免过度模

糊或误判，从而提升了生成显著性图的质量和鲁

棒性。

2. 5　损失函数

为了充分考虑模型预测显著性图与真值图之

间的结构差异和分类误差，本文采用了一种基于加

权二值交叉熵和加权交并比的复合损失函数，损失

函数公式如下：

L = Lw
BCE + Lw

IOU （16）

其中，Lw
BCE 为加权二值交叉熵（Binary Cross Entropy，

BCE）损 失 函 数 ，Lw
IOU 为 加 权 交 并 比（Intersection-

Over-Union，IOU）损失函数。

3　实验

3. 1　数据集

为充分评估所提出网络的性能，本文在 7 个公

共基准 RGB-D 数据集上进行了评估。DUT［29］包含

Lytro 相机在现实生活中捕获的 1200 对 RGB-D 图

像。LFSD［30］包含 Lytro 相机采集的 100 对 RGB-D

图像，它们由多名标注者进行标注。NJU2K［31］ 包含

了 1985 对复杂场景下的 RGB-D 图像。NLPR［32］包

含 Microsoft Kinect 相 机 采 集 的 1000 对 RGB-D 图

像，图像中常含有多个显著性目标。SIP［33］包含 929

张 RGB-D 图像对，由华为手机拍摄而得，显著目标

为图像中的人物。SSD［34］包含 80 对 RGB-D 图像，

从 3D 电影的室内外场景采集而得。STERE［35］包含

1000 对 RGB-D 图像，从公开网站下载样本图像并

通过人工标注而得。

240



第 2 期 李恭杨 等： 基于扩散模型的注意力驱动 RGB-D 显著性目标检测

3. 2　评价指标

为 了 全 面 评 估 本 文 所 提 出 的 网 络 使 用 五 个

计算 机 视 觉 任 务 常 用 评 价 指 标 ：S-measure［36］、

F-measure［37］ 、MAE［38］ 、Weighted F-measure［39］ 和

E-measure［40］。

S-measure 用来评价预测显著性图和真值图之

间的结构相似性，计算公式如下：

Sa = α × So + (1 - α)× Sr （17）

其中，α为平衡参数，值为 0.5，So 为目标结构相似

性，Sr 为区域结构相似性。

F-measure 是精度和召回率的调和平均数，用于

综合评估模型的整体性能。其计算公式为：

Fβ =
(1 + β2 )× Precision ×Recall
β2 × Precision +Recall

（18）

其中，β2 为调节参数，一般设为 0.3，Precision 为精确

率，Recall 为召回率。

平均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）用

于衡量预测显著性图与真实显著性图之间的像素

级误差，公式表示如下：

MAE =
1

W ×H∑
i = 1

W ∑
j = 1

H

|| S(i,j)-G(i,j) （19）

其中，S 为预测显著性图，G 为真值图，H 和 W 分别

为图像的高度和宽度。

Weighted F-measure 是 F-measure 的一种扩展，

旨在通过给精度和召回率赋予不同的权重，强化对

特定区域或类别的关注。计算公式如下：

F w
β =

(1 + β2 )× Precisionw ×Recallw

β2 × Precisionw +Recallw
（20）

其中，Precisionw 和 Recallw 分别为加权后的精确率

和召回率，w 为加权因子，用于调整不同区域或类别

在损失计算中的重要性。
E-measure 用于计算预测显著性图和真值图的

全局统计特性和局部区域像素匹配程度，计算公式

如下：

Eξ =
1

W ×H∑
j = 1

W ∑
i = 1

H

MFM (ξFM (x,y)) （21）

其中，ξFM (x,y) 表示对齐矩阵，MFM 表示增强的一致

性矩阵。

3. 3　实验设置

本文的模型在 PyTorch［41］框架上实现，并使用

一 块 RTX 4090 GPU 加 速 训 练 过 程 。 与 以 往 方

法［42-43］相同，本文采用包括来自 NLPR 的 700 张图像

对，来自 NJU2K 的 1485 张图像对，以及来自 DUT 的
800 张图像对作为训练集，采用 NLPR、NJU2K 和

DUT 数 据 集 剩 余 图 像 对 以 及 LFSD、SIP、SSD、

STERE 数据集的所有图像对作为测试集。在训练

和测试过程中，所有图像对大小均为 352×352。为

了防止过拟合问题，本文应用了一些数据增强策

略，如仿射变换、随机翻转和颜色抖动等。本文采

用预训练的 PVT 作为网络主干来提取 RGB 和深度

图 的 多 尺 度 特 征 。 为 了 高 效 训 练 ，本 文 使 用

AdamW 优化器进行参数优化，并设置初始学习率

为 0.001，将批次大小设置为 12，总训练轮次为 150，

使用一块 RTX 4090 GPU 进行训练大约需要 10 小

时。在测试过程中，扩散模型迭代去噪步数设置

为 10。

3. 4　实验比较

为评估本文提出的模型性能，本文与 12 个近年

提出的 RGB-D 显著性方法进行了定性和定量比较，

包括 DSNet［44］、DCFNet［45］、CIRNet［46］、C2DFNet［47］、

DIGRNet［48］ 、CFIDNet［49］ 、HINet［50］ 、CAVER［42］ 、

PICRNet［51］、RD3D+［52］、LAFB［53］、MAGNet［54］。 评

价的显著性图由作者提供或者通过运行源代码

生成。

不同显著性目标检测方法在 7 个测试集上的

5 个 评 价 指 标 S-measure（Sa）、Weighted F-measure

（F w
β）、MAE（M）、F-measure（Fβ）和 E-measure（Eξ）上

的对比结果如表 1 和表 2 所示。在 DUT、NJU2K、

SSD 和 STERE 这四个数据集上，本文所提模型均取

得了最优结果。其中 DUT、NJU2K 和 STERE 三个

数据集包含很多有挑战性的复杂场景，表明本文所

提方法较其他先进模型更能适应于复杂背景、相似

背景下的场景。在 DUT 数据集上，Sa、F w
β 和 Fβ 较次

优结果分别提高了 0.007、0.014 和 0.011，M 较次优

结 果 降 低 了 0.003，实 现 性 能 的 大 幅 提 升 。 在

LFSD、NLPR、SIP 三个数据集上，本文所设计的模

型也取得了大部分指标上的最优结果，表明本文方

法较强的泛化能力。

为了更全面地评估模型的实际部署能力，本文

从参数量、FLOPs 和推理速度三个方面对本文方法

与当前主流 RGB-D 显著性目标检测模型进行了系

统对比，详见表 1。得益于扩散模型逐步推理机制，

本文模型在多个数据集上表现出较强的检测性能，

但相应地，在参数量、FLOPs 方面处于中游水平，在

推理速度上有着进一步优化的空间。

图 3 展示了本文模型与一些先进模型生成的显

著性图的视觉对比。其中第 1、2 行为低对比度场景

图，第 3、4、5 行为多物体场景图，第 6、7 行为复杂场
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表 1　不同方法在数据集 DUT、LFSD 和 NJU2K 下的指标比较

Tab. 1　Metric comparison of different methods under the datasets DUT， LFSD and NJU2K

方法

DSNet
DCFNet
CIRNet
C2DFNet
DIGRNet
CFIDNet
HINet

CAVER
PICRNet
RD3D+
LAFB

MAGNet
Ours

方法

DSNet
DCFNet
CIRNet
C2DFNet
DIGRNet
CFIDNet
HINet

CAVER
PICRNet
RD3D+
LAFB

MAGNet
Ours

方法

DSNet
DCFNet
CIRNet
C2DFNet
DIGRNet
CFIDNet
HINet

CAVER
PICRNet
RD3D+
LAFB

MAGNet
Ours

发表刊物

TIP
CVPR

TIP
TMM
TMM
NCA
PR
TIP

ACM MM
TNNLS
TCSVT

KBS

发表刊物

TIP
CVPR

TIP
TMM
TMM
NCA
PR
TIP

ACM MM
TNNLS
TCSVT

KBS

发表刊物

TIP
CVPR

TIP
TMM
TMM
NCA
PR
TIP

ACM MM
TNNLS
TCSVT

KBS

年份

2021
2021
2022
2022
2022
2022
2023
2023
2023
2024
2024
2024
2025
年份

2021
2021
2022
2022
2022
2022
2023
2023
2023
2024
2024
2024
2025
年份

2021
2021
2022
2022
2022
2022
2023
2023
2023
2024
2024
2024
2025

参数（M）

-

108.5
103.1
47.5

201.8
53.9
98.9
55.5

106.8
28.9

451.8
16.1

178.7
参数（M）

-

108.5
103.1
47.5

201.8
53.9
98.9
55.5

106.8
28.9

451.8
16.1

178.7
参数（M）

-

108.5
103.1
47.5

201.8
53.9
98.9
55.5

106.8
28.9

451.8
16.1

178.7

FLOPs（G）

-

107.8
22.5
22.1
68.2
42.9

389.7
44.3

121.3
43.3

137.6
9.9

61.0
FLOPs（G）

-

107.8
22.5
22.1
68.2
42.9

389.7
44.3

121.3
43.3

137.6
9.9

61.0
FLOPs（G）

-

107.8
22.5
22.1
68.2
42.9

389.7
44.3

121.3
43.3

137.6
9.9

61.0

FPS
21.7
57.0
42.4
52.0
33.0
21.7
16.3
67.0
25.5
20.1
50.0
31.3
8.9
FPS
21.7
57.0
42.4
52.0
33.0
21.7
16.3
67.0
25.5
20.1
50.0
31.3
8.9
FPS
21.7
57.0
42.4
52.0
33.0
21.7
16.3
67.0
25.5
20.1
50.0
31.3
8.9

DUT
Sa

0.841
0.836
0.932
0.933
0.926
0.916
0.884
0.903
0.943
0.936
0.926
0.943
0.950

LFSD
Sa

0.868
0.842
0.875
0.864
0.873
0.870
0.852
0.873
0.888
0.861
0.864
0.889
0.887

NJU2K
Sa

0.921
0.911
0.925
0.907
0.933
0.914
0.915
0.920
0.927
0.927
0.916
0.928
0.931

F w
β

0.774
0.766
0.904
0.918
0.898
0.887
0.826
0.874
0.933
0.908
0.906
0.935
0.949

F w
β

0.823
0.801
0.836
0.831
0.825
0.825
0.800
0.842
0.862
0.805
0.828
0.859
0.865

F w
β

0.898
0.893
0.895
0.885
0.909
0.886
0.881
0.906
0.912
0.898
0.897
0.917
0.923

M

0.079
0.071
0.031
0.026
0.033
0.039
0.054
0.042
0.021
0.031
0.032
0.021
0.018

M

0.068
0.075
0.068
0.065
0.067
0.070
0.076
0.063
0.052
0.076
0.065
0.054
0.051

M

0.034
0.035
0.035
0.038
0.028
0.038
0.039
0.031
0.029
0.034
0.033
0.027
0.024

Fβ

0.807
0.812
0.923
0.932
0.920
0.903
0.854
0.892
0.943
0.923
0.920
0.944
0.955

Fβ

0.848
0.835
0.867
0.859
0.851
0.849
0.830
0.864
0.885
0.832
0.856
0.878
0.880

Fβ

0.907
0.903
0.908
0.898
0.918
0.898
0.895
0.914
0.919
0.909
0.906
0.923
0.932

Eξ

0.857
0.888
0.949
0.958
0.946
0.940
0.903
0.932
0.967
0.952
0.953
0.967
0.973

Eξ

0.889
0.877
0.891
0.896
0.892
0.895
0.877
0.907
0.918
0.876
0.898
0.917
0.918

Eξ

0.943
0.944
0.940
0.936
0.952
0.937
0.933
0.950
0.952
0.943
0.945
0.956
0.958

注：最好的结果加粗显示。
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景图，第 8、9 行为相似背景图，其余为小目标场景

图。可以看出本文模型生成的显著性图在低对比

度、多物体、复杂场景、相似背景、小目标等场景中

均表现出良好的检测性能。其中第 6、7 行复杂场景

图中，本文模型生成的显著性图优于所有对比方

法，进一步证明了扩散模型在复杂场景下优于判别

式模型的检测能力。综合来看，本文模型生成的显

著性图更接近真值图，优于其他先进模型。

3. 5　消融实验

本文以 PVT 为网络主干，采用 RGB 图像与深

度图相加融合并将四个层级的融合结果相加注入

去 噪 网 络 的 模 型 为 基 线 模 型 ，以 评 估 所 提 出 的

GCA、MSA 模块和 PFM 的有效性。所有评估的模

型均在相同的训练集和初始参数下进行训练，并在

DUT、SIP、SSD 数据集上测试指标。

（1）GCA 和 MSA 模块的有效性。

本文通过设定对照组与多种参数组合对所提

出的 GCA 和 MSA 模块进行了系统化的实验评估，

实验结果展示于表 3 中。其中 Base +CA1、Base +

CA2 分别表示在基线模型基础上增加通道注意力分

表 2　不同方法在数据集 NLPR、SIP、SSD 和 STERE 下的指标比较

Tab. 2　Metric comparison of different methods under the datasets NLPR， SIP， SSD and STERE

方法

DSNet
DCFNet
CIRNet

C2DFNet
DIGRNet
CFIDNet

HINet
CAVER
PICRNet
RD3D+
LAFB

MAGNet
Ours

方法

DSNet
DCFNet
CIRNet

C2DFNet
DIGRNet
CFIDNet

HINet
CAVER
PICRNet
RD3D+
LAFB

MAGNet
Ours

NLPR
Sa

0.926
0.924
0.933
0.928
0.935
0.922
0.922
0.928
0.935
0.933
0.925
0.939
0.933

SSD
Sa

0.885
0.865
0.878
0.872
0.866
0.879
0.865
0.878
0.874
0.882
0.882
0.885
0.895

F w
β

0.881
0.883
0.884
0.888
0.889
0.876
0.871
0.895
0.906
0.883
0.886
0.908
0.913

F w
β

0.829
0.804
0.807
0.816
0.797
0.819
0.799
0.824
0.822
0.812
0.833
0.836
0.865

M

0.024
0.022
0.023
0.022
0.023
0.026
0.026
0.020
0.019
0.022
0.024
0.018
0.018

M

0.045
0.050
0.049
0.048
0.052
0.050
0.049
0.041
0.048
0.044
0.042
0.043
0.032

Fβ

0.897
0.897
0.901
0.903
0.905
0.892
0.888
0.906
0.917
0.899
0.899
0.916
0.920

Fβ

0.859
0.835
0.840
0.846
0.830
0.850
0.836
0.849
0.845
0.841
0.862
0.856
0.882

Eξ

0.950
0.957
0.952
0.955
0.955
0.948
0.945
0.961
0.965
0.953
0.954
0.964
0.963

Eξ

0.907
0.902
0.897
0.910
0.889
0.914
0.900
0.919
0.916
0.900
0.915
0.923
0.941

SIP
Sa

0.876
0.876
0.888
0.872
0.885
0.864
0.856
0.893
0.899
0.892
0.877
0.908
0.904

STERE
Sa

0.915
0.902
0.916
0.902
0.916
0.901
0.892
0.913
0.920
0.914
0.899
0.922
0.927

F w
β

0.832
0.838
0.840
0.830
0.841
0.816
0.796
0.864
0.874
0.850
0.840
0.888
0.895

F w
β

0.876
0.867
0.866
0.862
0.870
0.861
0.831
0.882
0.892
0.860
0.862
0.892
0.909

M

0.052
0.052
0.052
0.053
0.052
0.060
0.066
0.042
0.041
0.046
0.052
0.037
0.035

M

0.036
0.039
0.039
0.038
0.037
0.043
0.049
0.033
0.031
0.039
0.040
0.031
0.026

Fβ

0.863
0.874
0.875
0.864
0.879
0.856
0.840
0.889
0.899
0.881
0.876
0.911
0.915

Fβ

0.894
0.886
0.890
0.881
0.891
0.882
0.859
0.896
0.906
0.881
0.885
0.903
0.920

Eξ

0.910
0.915
0.911
0.912
0.913
0.899
0.886
0.930
0.933
0.917
0.917
0.942
0.942

Eξ

0.940
0.939
0.932
0.936
0.940
0.933
0.918
0.947
0.951
0.932
0.935
0.951
0.957

注：最好的结果加粗显示。
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支和通道划分两组注意力分支，Base +GCA 表示基

线模型基础上增加本文提出的分组通道注意力分

支。对于多尺度空间注意力分支，本文对 MSA 中

卷积核大小分别为 1×1、3×3、5×5 的分支进行了比

较，分别以 Base + SA1、Base + SA3、Base + SA5 表示，

Base +MSA 表示基线模型基础上增加本文提出的

多尺度空间注意力分支。将 Base +GCA 实验结果

与 Base +CA1、Base +CA2 比较可验证 GCA 模块的

有 效 性 ，将 Base +MSA 实 验 结 果 与 Base + SA1、

Base + SA3、Base + SA5 比较可验证 MSA 模块的有

效性。

同 时 ，为 进 一 步 验 证 本 文 所 提 出 的 GCA 和

MSA 模块的先进性，本小节在相同网络框架下分别

将其替换为近年先进的注意力模块矩形自校准注

意 力 模 块（Rectangular Self-Calibration Attention 

Module，RSCAM）［55］和重排加权空间注意力模块

（Shuffle Weighted Spatial Attention Module，

SWSAM）［56］，并 以 Ours -GCA +RSCAM 和 Ours -

MSA + SWSAM 表示，Ours 表示本文所提出的完整

模型。实验结果表明本文所提出的 GCA 和 MSA 相

比当前先进的注意力模块具有一定的性能优势。

（2）PFM 的有效性。

本文对所提出的 PFM 的效果进行了系统化的

实验评估，实验结果展示于表 4 中。其中 Base 表示

基线模型，Base + PFM 表示在基线模型基础上增加

PFM 模块，Base +DAFM +MF、Base +DAFM +CF、

Base +DAFM +AF 表 示 基 线 模 型 基 础 上 保 留

DAFM 并 以 相 乘 、拼 接 、相 加 操 作 对 四 个 阶 段 的

RGB-D 融合特征进行融合注入到去噪网络的结果。

Ours 表 示 本 文 所 提 出 的 完 整 模 型 。 由 Base 与

Base + PFM 结果对比可得加入 PFM 后基线模型效

果得到了显著提升，由 Ours 与 Base +DAFM +MF、

Base +DAFM +CF、Base +DAFM +AF 结果对比可

得 PFM 模块比传统的相乘、拼接、相加操作对多阶

段特征的融合性能更好。同时，所提出的结合了

DAFM 和 PFM 的完整模型取得了最好的实验效果。

图 3　与其他先进 RGB-D 模型的视觉对比

Fig. 3　Visual comparison with state-of-the-art RGB-D models
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3. 6　本文方法的不足

值得关注的是，虽然本文方法在多个主流公开

RGB-D 显著性检测数据集上表现出较强的性能优

势，但仍存在一定的资源开销问题。从参数规模和

计算复杂度的角度来看，本文模型在实现高质量显

著性预测的同时，也引入了较多的训练参数与计算

负担。此外，由于扩散模型本身依赖于多步去噪采

样以逐步生成预测结果，其推理过程相较于传统基

于 CNN 或 Transformer 结构的显著性目标检测模

型，具有一定的延迟，尤其在对实时性要求较高的

应用场景中存在一定局限性。未来，我们将面向提

高基于扩散模型的显著性目标检测模型展开研究，

致力于研究兼顾检测精度和计算高效性的模型。

4　结论

本文提出了一种基于扩散模型的注意力驱动

RGB-D 显著性目标检测方法，利用扩散模型的渐进

式加噪和逐步去噪过程，以生成的方式优化了预测

结果，降低了模型过度自信导致错误估计的风险。

具体地，本文通过并行的 PVT 主干网络分别提取

RGB 图像和深度图的多尺度特征，并通过设计的双

流注意力融合模块进行高效全面的特征融合，接着

将多阶段融合特征通过渐进式融合模块进行融合

并注入到扩散模型去噪网络中实现条件信息注入

以指导显著性图的生成。实验结果表明本文所提

模型在多个数据集上的测试结果均优于现有的先

进模型。未来，将研究更好的条件信息注入方式，

来适应于扩散模型的逐步去噪预测特性，进一步提

升模型性能。
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