
第 46 卷 第 4 期 自 动 化 学 报 Vol. 46, No. 4

2020 年 4 月 ACTA AUTOMATICA SINICA April, 2020

基于贝叶斯框架融合的RGB-D图像显著性检测

王松涛 1, 2, 3 周 真 1 靳 薇 2, 3 曲寒冰 2, 3

摘 要 为了有效融合 RGB 图像颜色信息和 Depth 图像深度信息, 提出一种基于贝叶斯框架融合的 RGB-D 图像显著性

检测方法. 通过分析 3D 显著性在 RGB 图像和 Depth 图像分布的情况, 采用类条件互信息熵 (Class-conditional mutual

information, CMI) 度量由深层卷积神经网络提取的颜色特征和深度特征的相关性, 依据贝叶斯定理得到 RGB-D 图像显

著性后验概率. 假设颜色特征和深度特征符合高斯分布, 基于 DMNB (Discriminative mixed-membership naive Bayes) 生

成模型进行显著性检测建模, 其模型参数由变分最大期望算法进行估计. 在 RGB-D 图像显著性检测公开数据集 NLPR 和

NJU-DS2000 上测试, 实验结果表明提出的方法具有更高的准确率和召回率.
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Saliency Detection for RGB-D Images Under Bayesian Framework

WANG Song-Tao1, 2, 3 ZHOU Zhen1 JIN Wei2, 3 QU Han-Bing2, 3

Abstract In this paper, we propose a saliency detection model for RGB-D images based on the deep features of RGB

images and depth images within a Bayesian framework. By analysis of 3D saliency in the case of RGB images and

depth images, class-conditional mutual information (CMI) is computed for measuring the dependence of deep features

extracted by CNN, then the posterior probability of the RGB-D saliency is formulated by applying the Bayes′ theorem. By

assuming that color- and depth-based deep features are Gaussian distributions, a discriminative mixed-membership naive

Bayes (DMNB) model is used to calculate the final saliency map. The Gaussian distribution parameter can be estimated

in the DMNB model by using a variational inference-based expectation maximization algorithm. The experimental results

on the RGB-D image NLPR and NJU-DS2000 datasets show that the proposed model performs better than other existing

models.
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显著性检测是计算机视觉中的一项重要研究内

容, 是指模拟人类视觉注意机制实现准确、快速地
检测图像中最感兴趣区域的过程. Borji 等给出了
显著性 (Saliency) 定义, 直观地描述场景中相对其
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邻近区域突出的目标或区域, 是对于观察者而言的
场景特性[1]. 人类视觉注意机制 (Visual attention
mechanism) 通过优先处理少数几个显著区域或目
标, 而忽略或舍弃其他的非显著区域或目标, 能够
有选择地分配计算资源, 从而极大地提高视觉信息
处理的工作效率. 因此, 基于视觉注意机制的显著
性计算模型得到广泛的研究. 计算机在处理输入图
像或者视频时, 通过检测显著性区域来实现判断其
视觉信息的重要性, 应用到目标检测[2−3]、目标识

别[4]、图像检索[5−6]、视频质量评估[7]、视频压缩[8]、

图像自动裁剪[9−10] 和目标跟踪[11−12] 等领域. 随着
3D 显示技术的发展与设备的成熟, 显著性检测应用
到 3D 图像和视频中[13], 例如 3D 视频目标重定位
(Retargeting)[14], 3D 视频质量评估[15−16] 和 3D 超
声波图像处理[17−18] 等.

基于视觉注意机制的 RGB 图像显著性检测模
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型采用低层 (包括亮度、颜色、方向和纹理等[19−20])
特征对比计算得到显著性, 其中包括全局特征对比
计算模型[21]、局部特征对比计算模型[22] 以及结合

全局特征和局部特征对比计算模型[23].
为了提高检测的准确率, 结合先验知识作为高

层特征的显著性检测模型被提出来[24−25], 其中包括
位置先验[26−27]、背景先验[28−29]、颜色先验[30]、形

状先验[31] 和边界先验[32] 等.
针对 2D 图像背景复杂的显著性检测情况, 存

在显著性区域相对背景区域没有明显的低层特征

差异, 或者显著性区域分布情况与先验知识不符等
难题. 随着深度学习在目标检测领域成功应用, 将
目标类别特征引入显著性检测[33−34], 解决 2D 图
像颜色等低层特征不显著等问题. Zhao 等[33] 和 Li
等[34] 引入深度学习方法, 提出基于类别对比差异来
进行显著性检测方法, 即采用高层类别特征 (High-
level category feature) 计算显著性. Zhao 等利用
深层卷积神经网络 (Convolutional neural network,
CNN) 提取全局和局部上下文语义特征建模显著性
计算[33]. Li 等采用深层卷积神经网络提取多尺度分
割得到图像超像素的深层对比特征 (Deep contrast
feature), 同时融合低层特征得到 2D 显著性[34].
然而,大多数基于人类视觉注意机制的 2D图像

显著性检测模型忽略了一个事实, 即人类视觉注意
机制是作用于实际 3D场景. 观察由 3D图像建立的
人眼注视集 (Eye fixation data)中,发现其深度信息
提供 RGB 图像额外重要的显著性检测信息[35−36].
Desingh 等探讨了基于深度表征 (Appearance)、深
度引起的模糊化 (Depth-induced blur) 及深度中心
偏置 (Centre-bias) 的 3D 显著性检测方法[36]. Niu
等[37] 和 Ju 等[38] 提出利用深度信息进行 3D 显著
性检测. Niu 等基于视差对比及立体摄影专业领域
知识进行深度显著性检测[37], Ju 等提出基于 Depth
图像的各向异性中心 − 周围差分法的深度显著性检
测模型[38]. 进一步, Lang 等[35] 和 Ren 等[39] 分别

提出结合深度先验知识来进行复杂背景下 RGB-D
图像显著性检测, 均说明深度信息在 3D 显著性检
测的有效性.
综上所述, RGB-D 图像相比 RGB 图像增加了

Depth 图像, 所以基于 RGB-D 图像的显著性计算
模型中必须考虑 Depth 图像对显著性的影响. 因此,
在 RGB-D 图像显著性检测过程中存在两个重要的
挑战, 即如何计算 Depth 图像的显著性以及如何与
RGB 图像的显著性融合得到最终的 3D 显著性.
本文提出一种新的 RGB-D 图像显著性检测方

法: 1) 利用监督迁移方法将提取 RGB 图像的显
著特征的 Clarifai 深层卷积神经网络应用到提取
Depth 图像的显著特征; 2) 假定 RGB 图像的显著

特征和 Depth 图像的显著特征在给定显著性类别
下条件独立分布, 在贝叶斯框架下进行显著特征融
合计算最终的 3D 显著性. 在公开数据集 NLPR[40]

和 NJU-DS2000[38] 与现有基于边界先验的流行排

序 2D 显著性检测方法 GMR[32], 基于深度学习的
2D 显著性检测方法[33−34], 基于 Depth 图像深度对
比特征的显著性检测方法[38] 以及基于深度显著图

融合的 3D 显著性检测方法[39−40] 比较的实验结果

显示, 提出的方法具有更好的准确率和召回率.
本文的内容组织如下: 第 1节主要介绍RGB-D

图像显著性检测方法及存在的问题; 第 2 节引入了
深度学习方法提取 RGB-D 图像显著特征, 主要描
述基于 Clarifai 深层卷积神经网络提取 RGB 图像
和 Depth 图像显著特征的过程; 第 3 节详细阐述基
于贝叶斯框架下融合颜色显著特征和深度显著特征

的 RGB-D 图像显著性检测方法; 第 4 节介绍实验
设计, 重点分析提出的方法与现有方法的对比实验
结果; 第 5 节对文章进行总结, 并提出未来研究方
向.

1 问题描述

根据融合深度信息不同的策略, 将 RGB-D 图
像显著性检测方法分为如下三类, 如图 1 所示. 这些
模型的区别在于是否进行深度显著性的计算以及融

合深度信息的方式. 深度特征融合模型不进行深度
显著性计算, 直接将 Depth 图像特征与 RGB 图像
显著特征进行加权融合; 深度显著图融合模型进行
深度显著性计算得到深度显著图, 然后将深度显著
图与 2D 显著图进行融合; 基于机器学习框架融合
模型进行深度显著性计算, 将深度显著图 (特征) 与
2D 显著图 (特征) 进行训练得到模型.

1) 深度特征融合模型
这类模型将 Depth 图像深度特征和 RGB 图

像显著特征进行融合, 用深度特征加权由 RGB 图
像得到的 2D 显著特征来计算 RGB-D 图像显著
性[41−44]. Fang 等提出一种新的 3D 显著性检测方
法, 该框架采用自适应权重系数线性融合颜色特征、
亮度特征、纹理特征和深度对比特征得到 3D 显著
性[41]. Ciptadi 等提出利用深度测量得到的 3D 布
局和形状特征融合的 3D 显著性检测方法[42]. Wu
等计算 RGB-D 图像的颜色对比特征和深度对比特
征来构造多特征融合方法, 并通过多尺度增强来提
高 3D 显著性检测的准确率[43]. Iatsun 等提出将
2D 显著特征与深度特征融合的 3D 显著性方法, 其
中深度特征由二叉分割树 (Binary partition tree)
构造[44]. 深度特征融合模型通过深度特征与 RGB
图像显著特征加权计算 3D显著性,该模型把深度特
征作为权重系数加入到原有 2D 显著特征. 因为该



4期 王松涛等: 基于贝叶斯框架融合的 RGB-D 图像显著性检测 697

图 1 RGB-D 图像显著性检测方法分类

Fig. 1 Methodologies of the RGB-D saliency detection

模型没有计算深度显著性过程, 具有计算复杂度低、
易于与 2D 显著性检测模型融合等优点.

2) 深度显著图 (Depth saliency maps) 融合模
型

这类模型通过 Depth 图像显著性计算得到深度
显著图, 然后与 RGB 图像显著性计算得到 2D 显著
图进行融合得到 3D 显著性[40, 45−47]. Ouerhani 等
将场景深度显著性融合到视觉注意模型中, 由深度
特征得到显著图线性加权到 2D 显著图中[45]. Xue
等提出通过流行排序算法分别得到 RGB 图像的显
著图和 Depth 图像的显著图, 然后进行显著图融合
实现 3D 显著目标检测[46]. Peng 等提出一个简单
的融合 RGB 图像显著图和 Depth 图像显著图的
RGB-D 图像显著性检测框架, 其中 RGB 图像显著
图检测模型采用已有 2D 显著性检测模型, Depth
图像显著图基于多种深度上下文对比特征计算得

到[40]. Wang 等提出直接线性加权融合 2D 显著图
和深度显著图的 3D 视觉注意模型, 其中深度显著
图基于贝叶斯方法由合成激励的跟踪实验人眼移动

数据得到[47]. 这类融合模型首先根据 Depth 图像得
到深度显著图, 然后与 2D 显著图采用不同的决策
策略 (Pooling strategy) 得到 3D 显著图. 因为通过
不同方法提取深度特征进行深度显著性计算, 有效
利用 3D 场景中深度信息弥补基于 RGB 图像的 2D
显著性检测的局限.

3) 基于机器学习 (Learning-based) 框架融合
模型 − 这类模型采用机器学习技术融合 RGB 图
像显著特征和 Depth 图像显著特征进行 RGB-D 图
像显著性检测[48−52]. Iatsun 等提出基于人工神经
网络来训练 RGB-D 图像显著性检测模型, 其中网
络参数定义为融合 RGB 图像显著特征和 Depth 图
像显著特征的自适应参数[48]. 受到机器学习方法
在 2D 显著性检测成功应用的启发, Fang 等提出采
用线性支持向量机 (Linear SVM) 融合 RGB 图像
和 Depth 图像显著特征的 RGB-D 图像显著性检测

方法[49]. Bertasius 等提出 EgoObject 表示法, 对
RGB-D 图像中提取的形状特征、位置特征、尺度
特征和深度特征进行编码, 最后训练随机森林回归
算子进行 3D 显著性目标检测[50]. 随着深度学习用
于 2D 显著性检测, Qu 等提出采用深层卷积神经
网络融合低层显著特征得到分层特征 (Hierarchical
features) 进行 RGB-D 图像显著性目标检测[52]. 基
于机器学习框架融合模型能够自动选取 RGB-D 图
像显著特征进行显著性检测, 但是也存在模型训练
过程中参数选取、模型收敛等问题.

综上所述,上述三类RGB-D图像显著性检测模
型在融合深度特征时, 没有考虑 3D 显著性在 RGB
图像和 Depth 图像分布情况, 而直接将 Depth 图像
深度特征与 RGB 图像颜色特征进行融合. 3D 显著
性检测模型不同于传统 2D 显著性检测模型的地方
是增加评估深度特征对显著性检测的影响, 所以如
何融合 Depth 图像的深度特征与 RGB 图像的颜色
等特征得到 3D 显著性是研究的重点.
下面我们将分析 RGB-D 图像显著性区域在

RGB 图像和 Depth 图像分布的情况. RGB-D 图
像显著性检测的结果由 RGB 图像和 Depth 图像共
同决定, 选取 RGB-D 图像 NLPR[40] 数据集进行分

析, 其中 3D 显著性在 RGB 图像和 Depth 图像分
布关系如图 2 所示. 在 RGB-D 图像 NLPR 数据
集中, Depth 图像由 Microsoft Kinect 设备采集得
到, 并且选取 5 名实验人员对实际场景环境下采集
的 RGB 图像和 Depth 图像手工标记出显著性区域
得到 3D 显著性区域. 3D 显著性区域在 RGB 图像
和 Depth 图像分布存在下面三种情况:
情况 1. 颜色 –深度显著, 即 3D 显著性区域在

RGB 图像和 Depth 图像均是显著的, 定义该数据
集为 Db = {Ib

c , I
b
d}, 其中 Ib

c 和 Ib
d 分别表示该情况

下的 RGB 图像和 Depth 图像.
情况 2. 颜色显著,即 3D显著性区域只在RGB

图像是显著的, 而在 Depth 图像上是非显著的, 定
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图 2 3D 显著性在 RGB-D 图像分布情况

Fig. 2 3D saliency situation in RGB-D images

义该数据集为 Dc = {Ic
c , I

c
d}, 其中 Ic

c 和 Ic
d 分别表

示该情况下的 RGB 图像和 Depth 图像.
情况 3. 深度显著, 即 3D 显著性区域只在

Depth 图像是显著的, 而在 RGB 图像上是非显著
的, 定义该数据集为 Dd = {Id

c , Id
d}, 其中 Id

c 和 Id
d

分别表示该情况下的 RGB 图像和 Depth 图像.
如表 1 所示, 3D 显著性在 RGB 图像和 Depth

图像三种情况图像数量分布比例. 在 RGB-D 图像
NLPR 数据集中, 3D 显著性区域大部分在 RGB 图
像和 Depth 图像均是显著的, 即颜色 –深度显著情
况的图像比例达到 76.7%, 远远高于颜色显著情况
和深度显著情况的图像比例; 而颜色显著情况的图
像比例高于深度显著情况的图像比例. 对于 RGB-D
图像 NJU-DS2000 数据集具有相似的分布趋势.

表 1 RGB-D 图像数据集中 3D 显著性分布比例

Table 1 3D saliency situation on RGB-D image dataset

数据集 颜色 –深度显著 颜色显著 深度显著

NLPR[40] 76.7 % 20.8% 2.5 %

NJU-DS2000[38] 69.4% 16.6% 14.0 %

基于以上分析, 针对 3D 显著性分布的三种情
况, 为了有效融合 RGB 图像颜色信息和 Depth 图
像深度信息,保留对 3D显著性检测有用的颜色信息
和深度信息, 抑制无用的颜色信息和深度信息的干
扰, 获得比仅基于 RGB 图像颜色特征或者 Depth
图像深度特征更好的显著性检测结果, 提出一种基
于贝叶斯框架融合的 RGB-D 图像显著性检测方法,
如图 3 所示. 本文提出的方法属于基于机器学习框
架融合模型, 即采用贝叶斯框架融合RGB图像的颜
色特征和 Depth 图像的深度特征, 基于生成模型进
行学习得到 RGB-D 图像显著性分布. 与深度显著
图融合模型不同的是, 本文方法建立颜色与深度显
著特征之间的分布, 利用了显著性分布关系; 而深度

显著图融合模型在显著图进行融合, 只利用显著性
值. 与传统基于机器学习框架融合模型不同的是, 本
文方法首先通过观察和分析 3D 显著性在 RGB 图
像和 Depth 图像分布情况, 建立颜色显著特征和深
度显著特征概率分布关系, 利用类条件互信息熵度
量其相关性, 利用贝叶斯定理得到显著性的后验概
率; 而传统基于机器学习框架融合模型主要采用判
别方法进行显著性预测, 没有考虑显著性分布信息.
本文提出的方法首先采用两个深层卷积神经网络分

别提取 RGB 图像和 Depth 图像的显著特征, 其中
提取 RGB 图像显著特征的深层卷积神经网络采用
Clarifai 网络[33]. 与文献 [33] 不同的是, 本文只提
取 RGB 图像的全局上下文特征. 提取 Depth 图
像的深层卷积神经网络采用监督迁移 (Supervision
transfer) 方法[53] 得到, 通过 Clarifi 网络在 NLPR
数据集的 3D 显著性分布的颜色 –深度显著情况的
Depth 图像 Ib

d 进行微调. 然后计算颜色显著特征和
深度显著特征的类条件互信息熵 (Class-conditional
mutual information, CMI), 假设当颜色显著特征
和深度显著特征在小于给定 CMI 阈值时是条件分
布独立的, 采用生成模型 DMNB (Discriminative
mixed-membership naive Bayes)[54] 建模 RGB-D
图像显著性分布. 最后将 RGB-D 显著性检测问题
视为二分类的贝叶斯推理问题, 采用变分推理[55] 计

算后验概率进行预测.

2 基于深层卷积神经网络提取 RGB图像和

Depth图像显著特征

近年来, 因为深层卷积神经网络提取图像的高
层类别特征有效克服复杂背景中显著性区域低层特

征对比度不高的情况, 深层卷积神经网络方法被用
于显著性检测[33−34]. 针对 3D 显著性在 RGB 图
像和 Depth 图像三种不同分布情况, 采用两个不
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图 3 本文方法框图

Fig. 3 Overview diagram of the proposed model

同的深层卷积神经网络分别单独提取 RGB 图像和
Depth 图像显著特征, 其中提取 RGB 图像的深层
卷积神经网络采用 Clarifai 网络[33], 定义为Υ; 提取
Depth 图像的深层卷积神经网络定义为 Ψ, 采用监
督迁移学习方法[53] 得到.

2.1 RGB-D图像超像素分割

为了提高图像处理效率, 基于全局特征的显著
性检测方法从基于像素为处理单位向基于超像素为

处理单位转变. 采用 SLIC 超像素分割算法[51] 分别

对 RGB 图像和 Depth 图像进行超像素分割时, 由
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图 4 RGB-D 图像超像素分割 (如 RGB 图像矩形框区域所显示, 兼顾颜色和深度信息超像素分割得到边缘比只考虑颜色信

息要准确. 同样情况, Depth 图像矩形框区域显示兼顾颜色和深度信息超像素分割得到边缘比只考虑深度信息要准确)

Fig. 4 Visual samples for superpixel segmentation of RGB-D images (Within the rectangle, the boundary between the

foreground and the background segmented by the color and depth cues more accurate than color-based segmentation.

Similarly, within the rectangle, the boundary between the foreground and the background segmented by the color and

depth cues more accurate than depth-based segmentation)

于没有考虑颜色和深度的相互约束关系, 得到的超
像素边界并不准确, 如图 5 所示. 所以, 对于 RGB-
D 图像超像素分割需要同时考虑颜色信息和深度信
息. 在 SLIC 算法的基础上提出融合颜色信息和深
度信息的超像素分割距离度量, 如下式所示:

Ds =
√

d2
lab +

m

S
d2

xy + ωdd2
d (1)

其中, dd =
√

(dj − di)2 表示 Depth 图像像素 i 和

j 的距离度量, dlab 和 dxy 分别为原有 SLIC 算法颜
色和位置的距离度量. ωd 和 m/S 分别是深度信息

和位置的权重, Ds 是 RGB-D 图像超像素分割的距
离度量.

2.2 基于监督迁移学习提取Depth图像特征

在显著性检测数据集中, Depth 图像数量远没
有 RGB 图像那么多, 所以直接采用深层卷积神经
网络对 Depth 图像进行训练提取显著性特征需要
克服过拟合问题. 在 RGB-D 图像 NLPR 数据集中,
RGB 图像和 Depth 图像是成对的, 并且 RGB 图
像和 Depth 图像表示同一场景下两种不同的数据模
式, 采用基于监督迁移学习方法利用在RGB图像训
练得到的 Clarifai 网络在有限的 Depth 图像进行训
练, 克服深层卷积神经网络由训练图像数量过少而
导致过拟合问题.
假设 RGB 图像显著性数据模式为Ms, Depth

图像显著性数据模式为Md. 存在基于 RGB 图像训

练得到的显著性检测 K 层深层卷积神经网络结构

为Υ = {ϕi
Ms

,∀i ∈ [1, · · · ,K]}, 基于Depth图像训
练得到的显著性检测 L 层深层卷积神经网络结构为

Ψ = {ψi
Md

,∀i ∈ [1, · · · , L]}. 在子数据集 Db 中, 基
于 RGB 图像训练得到的深层卷积神经网络监督迁
移得到基于 Depth 图像训练得到的深层卷积神经网
络过程如下式:

min
W

[1···L]
d

∑

(Ib
d,Ib

c )∈Db

f(ψL
Md

(Ib
d), ϕ

i∗
Ms

(Ib
c )) (2)

其中, W
[1···L]
d = {wi

d,∀i ∈ [1, · · · , L]} 是深层卷积
神经网络Ψ 的参数; i∗ 是深层卷积神经网络Ψ 的层
数并且满足 i∗ ∈ [1, · · · ,K]. f(·) 表示损失函数, 本
文采用欧式度量, 并且设定 K 和 L 相等, 如图 5 所
示.

2.3 RGB-D图像显著特征条件独立分析

采用类条件互信息熵来分析深层卷积神经网络

提取 RGB 图像和 Depth 图像显著特征的相关性.
定义二值随机变量 zs 表示显著性类别, RGB 图像
显著特征 xxxc 和 Depth 图像显著特征 xxxd 的类条件

互信息熵计算公式定义如下:

I(xxxc,xxxd|zs) = H(xxxc|zs) + H(xxxd|zs)−H(xxxc,xxxd|zs)
(3)

其中, H(xxxc|zs) 表示 RGB 图像显著特征 xxxc 的类条

件熵, 定义为
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图 5 监督迁移学习过程示意图 ((a) 提取 Depth 图像显著特征的深层卷积神经网络结构图. 其中 Relu 层使用修正线性函数

Relu(x) = max(x, 0) 保证输出不为负; Lrn 表示局部响应归一化层; Dropout 表示 Dropout 层, 在训练时以 0.5 比例忽略隐

层节点防止过拟合. (b) 基于深层卷积神经网络提取 RGB 图像和 Depth 图像显著特征流程图. 首先图像被裁剪成尺寸为

227× 227× 3 作为深层卷积神经网络的输入, 在卷积层 1 通过 96 核的尺寸为 7× 7 步长为 2 滤波器卷积滤波, 得到卷积图像

通过 Relu 函数, 再经过池化层 1 尺寸为 3× 3 步长为 2 的最大值池化成 96 个尺寸为 55× 55 的特征图, 最后对得到的特征图

进行局部响应归一化. 在卷积层 2, 池化层 2, 卷积层 3, 卷积层 4, 卷积层 5 和池化层 5 执行相似的处理. 其池化层 5 输出作为

全连接层 6 的输入, 经过全连接层 7 由输出层输出显著类别, 其中输出层采用 softmax 函数. (c) 本文基于监督迁移学习的方

法, 在 RGB 图像训练完成的 Clarifai 网络的基础上, 利用与 RGB 图像配对的 Depth 图像重新训练提取 Depth 图像显著特

征的深层卷积神经网络)

Fig. 5 Architecture for supervision transfer ((a) The Architecture of Depth CNN, where Relu denotes a rectified linear

function Relu(x) = max(x, 0), which rectify the feature maps thus ensuring the feature maps are always positive, lrn

denotes a local response normalization layer, and Dropout is used in the fully connected layers with a rate of 0.5 to

prevent CNN from overfitting. (b) The flowchart of image processed based on Depth CNN. A 227 by 227 crop of an

image (with 3 planes) is presented as the input. This is convolved with 96 different 1st layer filters, each of size 7 by 7,

using a stride of 2 in both x and y. The resulting feature maps are then: passed through a rectified linear fuction, pooled

(max within 3 by 3 regions, using stride 2), and local response normalized across feature maps to give 96 different 55 by

55 element feature maps. Similar operations are repeated in layers 2, 3, 4, 5. The last two layers are fully connected,

taking features from the pooling layer 5 as input in vector form. The final layer is a 2-way softmax function, which

indicates the image is salient or not. (c) We train a CNN model for depth images by teaching the network to reproduce

the mid-level semantic representation learned from RGB images for which there are paired images)
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−
∑
zs

p(zs)
∑
xxxc

p(xxxc|zs) log p(xxxc|zs) (4)

H(xxxd|zs)表示Depth图像显著特征xxxd 的类条件熵,
定义为

−
∑
zs

p(zs)
∑
xxxd

p(xxxd|zs) log p(xxxd|zs) (5)

H(xxxc,xxxd|zs) 表示 RGB 图像和 Depth 图像显著特
征的联合类条件熵, 定义为

−
∑
zs

p(zs)
∑
xxxc,xxxd

p(xxxc,xxxd|zs) log p(xxxd,xxxc|zs) (6)

RGB 图像显著特征和 Depth 图像显著特征的
类条件互信息熵值分布如图 6 所示, 对于 NLPR 数
据集, 3D 显著性分布的颜色 –深度显著情况、颜色
显著情况和深度显著情况分别有 80.1%、99.5% 和
84.0% 的类条件互信息熵值分布在 0.2 以下; 对于
NJU-DS2000 数据集, 3D 显著性分布的颜色 –深
度显著情况、颜色显著情况和深度显著情况分别有

84.8%、96.5% 和 88.8% 的类条件互信息熵值分布
在 0.2 以下. 对于 3D 显著性分布的颜色显著情况
和深度显著情况, 因为 3D 显著性区域只在 RGB 图
像或者 Depth 图像是显著的, 对应的类条件互信息

熵值较小, 即 RGB 图像显著特征和 Depth 图像显
著特征的相关性较低. 而对于 3D 显著性分布的颜
色 –深度显著情况, 虽然 3D 显著性区域同时存在
RGB 图像和 Depth 图像, 但是大部分情况是 RGB
图像显著区域与 Depth 图像显著区域是互补关系,
即 RGB 图像显著区域与 Depth 图像显著区域部分
重叠, 对应的类条件互信息熵值较小; 只有少部分情
况是 RGB 图像显著区域与 Depth 图像显著区域完
全重叠, 对应的 CMI 值较大.

3 基于贝叶斯框架的RGB-D图像显著特征

融合

如第 2.2 节定义二值随机变量 zs 表示 RGB-D
图像超像素是否显著, 给定对应的RGB 图像的显著
特征 xxxc 和 Depth 图像的显著特征 xxxd, 显著性检测
可认为估计像素显著性后验概率的贝叶斯推理问题,
定义如下:

P(zs|xxxc,xxxd) =
P(zs,xxxc,xxxd)
P(xxxc,xxxd)

(7)

其中, P(zs|xxxc,xxxd) 表示 RGB-D 图像超像素是否显
著性的概率, P(xxxc,xxxd) 表示观察到的 RGB 图像和
Depth 图像显著特征概率分布, P(zs,xxxc,xxxd) 为隐藏
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图 6 NLPR 数据集和 NJU-DS2000 数据集 RGB 图像和 Depth 图像显著特征的类条件互信息熵分布图 ((a) NLPR 数据集

颜色 –深度显著情况; (b) NLPR 数据集颜色显著情况; (c) NLPR 数据集深度显著情况; (d) NJU-DS2000 数据集颜色 –深度

显著情况; (e) NJU-DS2000 数据集颜色显著情况; (f) NJU-DS2000 数据集深度显著情况)

Fig. 6 Visual result for class-conditional mutual information between color and depth deep features on NLPR and

NJU-DS2000 RGB-D image datasets ((a) Color-depth saliency situation in terms of the NLPR dataset, (b) Color

saliency situation in terms of the NLPR dataset, (c) Depth saliency situation in terms of the NLPR dataset, (d)

Color-depth saliency situation in terms of the NJU-DS2000 dataset, (e) Color saliency situation in terms of the

NJU-DS2000 dataset, (f) Depth saliency situation in terms of the NJU-DS2000 dataset.)

类别变量 zs 和显著特征 xxxc,xxxd 的联合概率分布, 定
义为 P(zs,xxxc,xxxd) = P(zs)P(xxxc,xxxd|zs).
计算RGB图像显著特征xxxc和Depth图像显著

特征xxxd 的类条件互信息熵值,当给定显著类别 zs 下

xxxc 和 xxxd 相互独立分布时类条件互信息熵等于 0; 而
当 xxxc 和 xxxd 是确定函数关系时类条件互信息熵值达

到最大值 1[56]. 采用类条件互信息熵阈值 τ 来量化

显著性特征的相关性, 即当 xxxc 和 xxxd 的类条件互信

息熵值小于阈值 τ 时, 认为给定显著类别变量 zs 下

的 xxxc 和 xxxd 是条件独立分布的. 在显著特征条件独
立分布的情况下, P(xxxc,xxxd|zs) = P(xxxc|zs)P(xxxd|zs),
RGB-D 图像显著性计算如下式:

P(zs|xxxc,xxxd) ∝ P(zs)P(xxxc|zs)P(xxxd|zs) (8)

3.1 基于DMNB模型建模显著性检测

假设 RGB 图像显著特征和 Depth 图像显著
特征在给定显著类别下是条件独立分布的, 采用贝
叶斯框架融合颜色显著特征和深度显著特征, 基于
DMNB 模型计算 RGB-D 图像显著性. DMNB 模
型是朴素贝叶斯 (Navie Bayes) 模型在以下两方面
的扩展:

1) 在朴素贝叶斯模型中, 所有特征共享一个
分量 (Component); 而在 DMNB 模型中, 每个特
征有独立的分量, 并且这些分量分布服从狄利克雷
(Dirichlet) –多项式先验分布.

2) 在朴素贝叶斯模型中, 共享分量作为类别标
签 (Indicator); 而在 DMNB 模型中, 类别标签由混

合隶属度 (Mixed membership) 逻辑回归产生.
基于 DMNB 模型的显著性检测图模型如图 7

所示, 其中假设 RGB 图像显著特征和 Depth 图
像显著特征 XXX = (xxxc,xxxd) 服从高斯分布以及标签
YYY 符合伯努利 (Bernoulli) 分布. 在 NLPR 数据集
中选取 M 个 RGB-D 图像超像素特征 {(xij)|i =
1, · · · ,M, j = 1, · · · , N}和标签 {yi|i = 1, · · · ,M}
进行生成模型训练, 通过生成 {XXX,YYY } 的概率最大来
估计 DMNB 模型参数, 其中 N 为显著特征维数.

图 7 基于 DMNB 模型显著性检测的图模型 (y 和 xxx 为可

观测变量, zzz 为隐藏变量. 其中 xxx1:N = (xxxc,xxxd) 表示 RGB-D

图像显著特征, 特征 xxxj 服从 C 个均值为

{µjk|j = 1, · · · , N} 和方差为 {σ2
jk|j = 1, · · · , N} 高斯分

布. y 是标识超像素是否显著的标签, 取值 1 或者 0, 其中 1

表示显著, 0 表示非显著)

Fig. 7 Graphical models of DMNB for saliency

estimation (y and xxx are the corresponding observed

states, and zzz is the hidden variable, where each feature xxxj

is assumed to have been generated from one of C

Gaussian distribution with a mean of {µjk|j = 1, · · · , N}
and a variance of {σ2

jk|j = 1, · · · , N}, y is either 1 or 0

that indicates whether the pixel is salient or not.)
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基于 DMNB 模型显著性检测的生成过程如
算法 1 所示, 其中 p(·|α) 表示参数为 α 的狄利

克雷分布, p(·|θ) 表示参数为 θ 的多项式分布,
p(xxxj|zzzj,Ωj) 表示给定隐藏类别 zzzj 参数为 Ωj 的

高斯分布, p(y|zzzj, η) 为给定隐藏类别 zzzj 参数为 η

的伯努利分布. (xxx1:N , y) 的边缘分布如下:

p(xxx1:N , y|α, Ω, η) = (9)
∫

p(θ|α)
N∏

j=1

∑
zzzj

P (zzzj|θ)p(xxxj|zzzj,Ωj)p(y|zzzj, η)dθ

其中, θ 是 C 分量的先验分布, Ω = {(µjk, σ
2
jk)|j =

1, · · · , N, k = 1, · · · , C}, p(xxxj|zzzj,Ωj) :=
N (xxxj|µjk, σ

2
jk), p(y|zzzj, η) := Bern(y|η). 由于式

(9) 中存在隐藏变量 zzz 而无法直接计算其概率, 采用
变分推理的方法进行求解.

算法 1. 基于 DMNB模型的显著性检测生成
过程

输入: C.

初始化: α, η.

抽取分量比例: θ ∼ p(θ|α)

对于特征:

选择一个分量 zzzj ∼ p(zzzj |θ);
选择一个特征值 xxxj ∼ p(xxxj |zzzj , Ωj).

抽取标签: y ∼ p(y|zzzj , η);

输出: 联合概率分布 p(xxx1:N , y|α, Ω, η).

3.2 变分求解

为了求解 log p(y,xxx1:N |α, Ω, η) 的下界, 引进变
分分布 q(zzz1:N , θ|γ, φ) 来近似含有隐藏变量的真值
后验分布 p(zzz1:N , θ|α, Ω, η). 直接应用 Jensen′s 不
等式[57], log p(y,xxx1:N |α, Ω, η) 的下界:

log p(y,xxx1:N |α, Ω, η) ≥ H(q(zzz1:N , θ|γ, φ))+

Eq(log p(y,xxx1:N , zzz1:N |α, Ω, η))
(10)

注意到xxx1:N 和 y 在给定 zzz1:N 是条件独立的, 得
到变分分布如下:

q(zzz1:N , θ|γ, φ) = q(θ|γ)
N∏

j=1

q(zzzj|φ) (11)

其中, q(θ|γ) 是 C 维 θ 的狄利克雷分布, q(zzzj|φ) 是
zzzj 的多项式分布. 采用 L 表示下界函数, 如式 (12)
所示:

L =Eq[log p(θ|α)] + Eq[log p(zzz1:N |θ)]+
Eq[log p(xxx1:N |zzz1:N , γ)]− Eq[log q(θ)]−
Eq[log q(zzz1:N)] + Eq[log p(y|zzz1:N , η)] (12)

其中, ξ > 0 是新引入的变分参数, 如式 (13) 所示:

Eq[log p(y|zzz1:N , η)] ≥
C∑

k=1

φk(ηky−

eηk

ξ
)− 1

ξ
− log ξ (13)

根据变分参数 γk, φk 和 ξ 最大化下界函数

L(γk, φk, ξ;α, Ω, η)得到参数更新如式 (14), 式 (15)
和式 (16) 所示:

φk ∝ e
Ψ(γk)−Ψ

(
C∑

l=1
γl

)
+

ηkyi− eηk
ξ
−

N∑
j=1

(xxxij−µjk)2

2σ2
jk

N (14)

γk = α + Nφk (15)

ξ = 1 +
C∑

k=1

φkeηk (16)

在变分推理优化对数似然函数的下界过程中,
使累积下界

∑M

i=1 L(γ∗, φ∗, ξ∗, α,Ω, η) 在所有训练
数据 (xxxi, yi) 最大, 由变分参数 (γ∗, φ∗, ξ∗) 来产生估
计参数 µ, σ 和 η, 如式 (17), 式 (18) 和式 (19) 所
示:

µjk =

M∑
i=1

φikxij

M∑
i=1

φik

(17)

σjk =

M∑
i=1

φik(xij − µjk)2

M∑
i=1

φik

(18)

ηk = log




M∑
i=1

φikyi

M∑
i=1

φik

ξi


 (19)

(γm
i , φm

i , ξm
i ) =

arg maxL(γi, φi, ξi;αm−1,Ωm−1, ηm−1) (20)

(αm,Ωm, ηm) =

arg max
(α,Ω,η)

N∑
i=1

L(γm
i , φm

i , ξm
i ;α, Ω, η) (21)

基于变分推理和参数估计更新公式, 直接构造
变分期望最大算法估计参数 α, Ω 和 η, 如算法 2 所
示.

算法 2. 基于 DMNB 模型显著性建模的变分
期望最大求解算法

输入: 收敛阈值 εL.

初始化: α0, Ω0, η0.
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计 算 期 望: 在 训 练 数 据 集 基 于 参 数

(αm−1, Ωm−1, ηm−1) 下根据式 (20) 计算最优变分参数,

并计算 log p(yi,xxx1:N |α, Ω, η) 的下限 L(γm
i , φm

i , ξm
i ; α, Ω, η).

最大化过程: 根据式 (21) 更新 DMNB 模型参数

(α, Ω, η), 计算逼近下限

Lm =
N∑

i=1

L(γm
i , φm

i , ξm
i ; αm, Ωm, ηm),

Lm+1 =
N∑

i=1

L(γm+1
i , φm+1

i , ξm+1
i ; αm+1, Ωm+1, ηm+1),

UNTIL Lm − Lm+1 ≤ εL.

输出: α, Ω, η.

通过变分期望最大算法得到 DMNB 模型参数
后, 基于参数 η 给定特征 xxx1:N 进行显著性预测, 如
式 (22) 所示:

E[log p(y|xxx1:N , α,Ω, η)] ={
ηTE[zzz]− E[log(1 + eηTzzz)], y = 1

0− E[log(1 + eηTzzz)], y = 0
(22)

其中, zzz 为所有观察到特征值的 zzz1:N 的均值. 由于无
法直接计算 E[zzz] 值, 引入分布 q(zzz1:N , θ) 并且计算
Eq[zzz] 作为 E[zzz] 的近似. 在实际求解中, Eq[zzz] = φ,
因此式 (22) 求解只需比较 ηTφ 和 0.

3.3 参数分析和设置

本文涉及的参数如表 2 所示, 本节主要讨论如
何确定类条件互信息熵阈值参数 τ 和 DMNB 模型
混合分量参数 C.

表 2 参数表

Table 2 Summary of parameters

变量名 取值范围 参数描述

τ (0, 1) 类条件互信息熵阈值

α (0, 20) 狄利克雷分布参数

θ (0, 1) 多项式分布参数

η (−10.0, 3.0) 伯努利分布参数

Ω ((0, 1), (0, 0.2)) 高斯分布参数

N > 2 特征维度

C > 2 DMNB 模型分量参数

εL (0, 1) EM 收敛阈值

在训练DMNB 模型时, 为了满足条件独立的假
设,我们选取数据集中RGB图像显著特征和Depth
图像显著特征的类条件互信息熵值小于 τ 作为训练

样本, 而对于类条件互信息熵阈值参数选取决定训
练样本的数量. 通过第 2.3 节分析, 对于 NLPR 数
据集有 84.3% 的 RGB 图像和 Depth 图像的类条
件互信息熵值小于 0.2, 对于 NJU-DS2000 数据集
有 87.3% 的 RGB 图像和 Depth 图像的类条件互
信息熵值小于 0.2. 选择 τ = 0.2, 选取数据集中样

本的 80% 且类条件互信息熵值小于 τ 用于训练, 剩
余 20% 的样本用于测试.

对于算法 1中DMNB模型分量参数C 的选择,
可通过狄利克雷过程混合模型 (Dirichlet process
mixture model, DPMM)[55] 基于训练样本找到合
适的数值. DPMM 通过混合分量数值随着训练集增
加而增长, 提供一个非参数的混合模型参数的先验
值, 如图 8 所示. 通过观察图 8 (b) 和图 8 (d), 通过
狄利克雷过程混合模型算法得到参数 C 分别为 24
和 28, 表示 NJU-DS2000 数据集比 NLPR 数据集
更复杂.

使用交叉认证方法来验证参数 C, 给定一个
由狄利克雷过程混合模型得到的参数 C 的取值范

围, 选取 NLPR 数据集训练样本的 90% 作为训

练集, 选取训练样本的 10% 作为验证集, 结果如
图 9 所示. 复杂度 (Perplexity) 定义为 Perplexity
= exp(−∑n

i=1
log p(xxxi)

n
),其值越小表示DMNB生成

模型描述数据能力越好, 其中 n 为训练集和测试集

中选取特征 xxxi 的数量. 对于生成模型 DMNB, 较大
的参数 C 更易在训练集得到较低的 Perplexity 值,
因为较大的参数 C 增加了模型的复杂度来拟合训练

集. 然而, 模型的复杂度会降低泛化的能力而在测试
集得到较高的 Perplexity 值. 在下面对比实验中, 选
取 C = 24, 对于 NLPR 数据集和 NJU-DS2000 数
据集 DMNB 模型分别进行学习和测试.

DMNB 模型由M 个 RGB-D 图像超像素进行
训练[58], 其超像素分割参数为 S = 40, m = 20 和
ωd = 1.0. 其超像素显著特征由 RGB 图像深层卷
积神经网络和 Depth 图像深层卷积神经网络的倒数
第二层输出, 超像素显著特征维数 N = 8192. 对
于算法 1 中参数 Ω 由训练数据的均值和方差初始
化, 并且初始化参数 α = Mc/M , 其中 Mc 为训练

集中分量 c 的特征数量. 最后, 设置算法 2 中参数
εL = 0.001 进行 DMNB 模型参数求解.

4 实验结果和分析

本文提出的方法均以 BFSD (Saliency detec-
tion based on Bayesian fusion) 简称, 采用Matlab
7.12实现算法,并在 Intel Core (TM) i5-6400 CPU,
8GB 内存 PC 机上完成所有实验. 将所提出的方
法与 6 种 sate-of-the-art 显著性检测方法进行比
较, 其中包括基于图像边界先验知识的流形排序
2D 显著性检测方法 GMR[32], 基于深层卷积神经
网络提取全局和局部特征的 2D 显著性检测方法
MC[33], 基于深层卷积神经网络提取多尺度局部特
征的 2D显著性检测方法MDF[34],基于Depth图像
深度对比特征的显著性检测方法ACSD[38],基于 2D
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图 8 对比基于生成聚类和狄利克雷过程聚类方法确定 DMNB 模型混合分量参数 C ((a) 针对 NLPR 数据集显著特征生成

聚类图. (b) 针对 NLPR 数据集基于狄利克雷过程的显著特征聚类图, 其中不同图例的数目代表 DMNB 模型混合分量参数

C. 对于 NLPR 数据集, 得到 C = 24. (c) 针对 NJU-DS2000 数据集显著性特征生成聚类图. (d) 针对 NJU-DS2000 数据集

基于狄利克雷过程的显著特征聚类图, 其中不同图例的数目代表 DMNB 模型混合分量参数 C. 对于 NJU-DS2000 数据集, 得

到 C = 28)

Fig. 8 Visual result for the number of components C in the DMNB model: generative clusters vs DPMM clustering ((a)

Generative clusters for NLPR RGB-D image dataset. (b) DPMM clustering for NLPR RGB-D image dataset, where the

number of colors and shapes of the points denote the number of components C. We find C = 24 using DPMM on the

NLPR dataset. (c) Generative clusters for NJU-DS2000 RGB-D image dataset. (d) DPMM clustering for NJU-DS2000

RGB-D image dataset, where the number of colors and shapes of the points denote the number of components C. We

find C = 28 using DPMM on the NJU-DS2000 dataset.)

显著图与深度显著图融合的 3D 显著性检测方法
LMH[40] 以及融合深度先验的 3D 显著性检测方法
GP[39]. 这些方法的显著性结果均通过运行原作者
公开的源代码得到.

4.1 实验数据和评价标准

在本节中, 我们选取 NLPR 数据集和 NJU-

DS2000 数据集进行对比实验, 如表 3 所示. NLPR
数据集通过 Kinect 设备采集不同真实场景下的
1 000 张 3D 图片, 分别存储成 RGB 图像、Depth
图像和真值图像 (Ground truth, GT), 其中真值图
像由 5 位参与者选出引人注意的显著物体区域得到,
即手工标记出显著的区域为 255, 非显著区域为 0.
该数据集由 Peng 等[40] 提供, 以便客观地评估 3D
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显著性检测模型的性能1. NJU-DS2000 数据集采用
双目视觉方法得到不同场景下的 2 000 张 3D 图片,
其中真值图像由 4 名自愿者手工标定. 与 NLPR 数
据集不同的是, 其 Depth 图像由两个视角的 RGB
图像通过立体匹配得到[59]. 该数据集由 Ju 等[38] 提

供, 在 NJU-DS400 数据集基础上进行扩充2.

图 9 对于 NLPR 数据集交叉验证 DMNB 模型混合分量参

数 C, 给定一个由 DPMM 模型得到的参数 C 的取值范围,

采用 10-fold 进行交叉验证

Fig. 9 Cross validation for the parameter C in the

DMNB model in terms of NLPR dataset, we use 10-fold

cross-validation with the parameter C for DMNB models,

the C found using DPMM was adjusted over a wide range

in a 10-fold cross-validation

表 3 NLPR 数据集和 NJU-DS2000 数据集分布情况

Table 3 The benchmark and existing 3D saliency

detection dataset

数据集 图片数 显著目标数 场景种类 中央偏置

NLPR 1 000 (大多数) 一个 11 是

NJU-DS2000 2 000 (大多数) 一个 > 20 是

目前为止,还没有特定的标准来评价 3D显著性
检测方法的性能指标. 然而, 对于 2D 情况下有不同
指标应用于评价显著性检测方法的性能. 引入两种
评价标准来评估 3D显著性检测方法的性能:第一种
是 F 测度 (F-measure), 第二种是 ROC (Receiver
operating characteristic) 曲线.

F测度是一种通过加权准确率 (Precision)和召
回率 (Recall) 的整体性能评价标准, 定义如下:

Fβ =
(1 + β2)Precision× Recall

β2Precision + Recall
(23)

准确率是检测到且属于真值图像的部分所占检测到

所有部分的比例, 召回率是检测到且属于真值图像

的部分占真值图像的比例. 为了强调在显著性检测
中准确率相对召回率的重要性, 将 β2 设置为 0.3, 同
文献 [32] 一致.

计算 F 测度时, 选取显著图平均值的 2 倍作为
动态阈值, 定义如下:

T =
2

W ×H

W∑
i=1

H∑
j=1

S(i, j) (24)

其中, W 和 H 分别表示图像的宽度和高度, S(i, j)
是 (i, j) 位置处像素点的显著性值.
第二种评价标准是 ROC (Receiver operating

characteristic) 曲线和 AUC (The area under the
ROC curve) 值. ROC 曲线是一种分析决策性能的
定量方法, 用来评价显著性检测结果是否与真实值
图像一致性. 将算法得到显著性图归一化为 [0, 255]
的范围, 然后选取阈值从 0 到 255 依次变化分割显
著图得到二值图像. 同时将真值图像二值化, 其中显
著区域像素值为 255, 非显著区域像素值为 0. 最后
参照真值图像计算真正率 (True positive rate) 和假
正率 (False positive rate)绘制ROC曲线. AUC值
为 ROC 曲线下的面积, 其 AUC 值越大表示算法性
能越好.

4.2 NLPR数据集实验比较

4.2.1 运行时间比较

表 4 给出本文提出的方法 BFSD 与 GMR、
MC、MDF、ACSD、LMH 和 GP 6 种方法在
NLPR 数据集上处理一幅 RGB-D 图像的平均运行
时间的对比, 其中 2D 显著性检测方法 GMR、MC
和MDF只处理RGB图像得到显著图, ACSD显著
性检测方法只处理 Depth 图像得到显著图, BFSD
和 3D 显著性检测方法 LMH、GP 同时处理 RGB
图像和 Depth 图像得到显著图. 由于实验 PC 机
没有 GPU 卡进行加速, 基于深层卷积神经网络提
取显著特征的方法 MC、MDF 和 BFSD 运行时间
均较长, 其中 MDF 运行时间最长是因为采用多尺
度超像素分割进行显著性检测, 以不同尺度下得到
的超像素为中心生成 3 个不同尺寸的矩形框区域由
深层卷积神经网络提取特征, 最后将不同尺度下得
到的显著图经过条件随机场 (Conditional random
field) 框架进行显著图融合. 而 ACSD 运行时间最
短是因为该算法只处理 Depth 图像, 通过 SLIC 超
像素分割算法[51] 得到超像素区域, 计算超像素的各
向异性 –周边差异进行显著性检测. 运行时间最长
的MDF 方法与运行时间最短的 ACSD 方法处理时
间的差异在于三个方面的原因: 第一个原因是MDF

1http://sites.google.com/site/rgbdsaliency
2http://mcg.nju.edu.cn/en/resource.html



708 自 动 化 学 报 46卷

方法是基于多尺度超像素分割, 而 ACSD 是单尺度
超像素分割; 第二个原因是 MDF 方法基于深层卷
积神经网络提取显著特征, 即以不同尺度下得到的
超像素为中心生成 3 个尺寸的矩形区域采用深层卷
积神经网络提取特征, 而 ACSD 方法采用超像素的
各向异性 –周边差异进行显著特征提取; 第三个原
因是MDF 方法采用条件随机场对不同尺度得到的
显著图进行融合, 而 ACSD 方法不需要融合. 其中
最耗费时的是采用深层卷积神经网络提取特征的部

分, 因为实验机器没有 GPU 卡而通过 CPU 模式运
行深层卷积神经网络. 未来采用 GPU 卡运行深层
卷积神经网络提取特征, MDF 方法运行时间会大幅
降低, 也包括本文提出的方法 BFSD.
表 4 NLPR 数据集处理一幅 RGB-D 图像平均时间比较

Table 4 Comparison of the average running time for per

RGB-D image on the NLPR dataset

数据集 GMR MC MDF ACSD LMH GP BFSD

NLPR 2.9 s 72.7 s 942.3 s 0.2 s 2.8 s 38.9 s 80.1 s

4.2.2 颜色 – 深度显著情况实验比较

对于 3D 显著性分布的颜色 –深度显著情况, 各
显著性检测方法得到的显著图如图 10 所示. 对于
颜色 –深度显著的情况, 显著性区域在 RGB 图像和
Depth 图像均有分布, 采用融合 RGB 图像显著特
征和 Depth 图像显著特征的方法 LMH、GP 利用
Depth 图像深度特征克服 RGB 图像背景的干扰,
如图 10 第 3 行所示的黑色木雕. 然而, RGB 图像
中存在显著区域与周围区域颜色等低层特征对比度

不高的情况, 基于深层卷积神经网络的显著性检测
方法MC、MDF 提取的高层类别特征克服 RGB 图
像显著区域颜色等低层特征对比度不高的情况, 如
图 10 第 1 行所示的白色 “请勿泊车” 的牌子与周围
白色水泥路面. 采用深层卷积神经网络提取 Depth
图像的高层类别特征, 在贝叶斯框架下与深层卷积
神经网络提取 RGB 图像的高层类别特征融合, 能
够克服 3D 显著性区域在 RGB 图像和 Depth 图像
与周围区域低层特征对比度不高的情况, 如图 10 第
10 行所示的花叶.
如图 11 (a) 和图 12 (a) 所示, 本文提出的方法

BFSD 与GMR、MC、MDF、ACSD、LMH 和GP
6 种方法在 NLPR 数据集颜色 –深度显著情况的
ROC 曲线、准确率、召回率和 F 测度对比. 与图 10
观察一致, 基于深层卷积神经网络的显著性检测方
法 MC、MDF 优于基于低层特征的显著性检测方
法 GMR, 因为深层卷积神经网络提取 RGB 图像的
高层特征含有的类别信息能够克服显著区域与周围

背景区域低层特征对比度不高的情况. 由于 Depth

图像深度低层特征的局限, 对于仅仅提取深度对比
特征的显著性检测方法ACSD 较其他显著性检测方
法明显处于劣势. 如图 12 (a) 所示, 融合深度先验
的 3D 显著性检测方法 GP 优于基于边界先验显著
性检测方法 GMR, 而简单融合 RGB 图像显著图与
Depth 图像显著图的 3D 显著性检测方法 LMH 没
有比 GMR 方法具有明显优势. 采用深层卷积神经
网络提取 Depth 图像的高层类别特征, 在贝叶斯框
架下与深层卷积神经网络提取 RGB 图像的高层类
别特征融合, 在检测准确率、召回率和 F 测度均优
于其他 6 种方法. 如图 11 (a) 所示, 由于颜色 –深度
显著情况下颜色显著特征与深度显著特征不是严格

条件独立, 所以提出的方法与同样基于深层卷积神
经网络提取显著特征的MC、MDF 方法 ROC 曲线
相近, 对应的 AUC 值比较如表 5 第 1 行所示.

4.2.3 颜色显著情况实验对比

对于 3D显著性分布的颜色显著情况,上述显著
性检测方法得到的显著图如图 13 所示. 由于 3D 显
著性区域只在 RGB 图像是显著的, 而在 Depth 图
像是非显著的, 基于 Depth 图像深度特征的显著性
检测方法 ACSD[38] 很难检测到正确的显著性区域,
如图 13 第 5 行中的雕像; 基于简单融合 RGB 图像
显著图和 Depth 图像显著图的 3D 显著性检测方法
LMH 受到深度显著图的干扰, 也很难检测到正确的
显著性区域, 如图 13 第 2 行中的球柱建筑.
如图 11 (b) 所示, 对于 3D 显著性分布的颜色

显著情况, 显著性区域只在 RGB 图像有分布, 而在
Depth 图像上是不显著的, 对于直接融合深度特征
的 3D 显著性方法GP、LMH 明显受到Depth 图像
显著性特征的干扰, 而基于RGB图像的显著性检测
方法 GMR、MC、MDF 则没有什么影响, 其 AUC
值对比如表 5 第 2 行所示. 如图 11 (b) 所示,GP 和
LMH方法对于颜色显著情况检测的准确率、召回率
和 F 测度指标都劣于颜色 –深度显著的情况. 分析
深层卷积神经网络提取的 RGB 图像和 Depth 图像
的显著特征的相关性, 采用基于贝叶斯框架进行颜
色特征和深度特征的融合, 优于直接融合深度特征
的策略.

4.2.4 深度显著情况实验对比

对于 3D显著性分布的深度显著情况,上述显著
性检测方法得到的显著图如图 14 所示. 由于 3D 显
著性区域在 RGB 图像是不显著的, 基于 RGB 图像
2D 显著性检测方法GMR、MC、MDF 很难得到正
确的显著性区域, 如图 14 第 2 行所示黑色的鼎. 基
于边界先验的显著性检测方法 GMR 方法假设显著
性区域绝大数分布在图像的中心位置, 而背景分布
在图像的边缘, 所以很难处理显著性区域分布在图
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像边界的情况, 如图 10 中第 8 行所示的白色石柱、
如图 13 中第 5 行所示的塑像、如图 14 中第 3 行所

示的石灯. 由于 3D 显著性区域只在 Depth 图像是
显著的, 直接融合 RGB 图像显著图和 Depth 图像
显著图的 3D 显著性检测方法 LMH 和利用深度先

图 10 NLPR 数据集颜色 –深度显著情况显著图对比. ((a) RGB 图像; (b) Depth 图像; (c) 真值图; (d) ACSD 方法; (e)

GMR 方法; (f) MC 方法; (g) MDF 方法; (h) LMH 方法; (i) GP 方法; (j) 本文方法)

Fig. 10 Visual comparison of the saliency detection in the color-depth saliency situation in terms of NLPR dataset ((a)

RGB image, (b) Depth image, (c) Ground truth, (d) ACSD, (e) GMR, (f) MC, (g) MDF, (h) LMH, (i) GP, (j) BFSD)
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图 11 NLPR 数据集 ROC 曲线对比图

Fig. 11 The ROC curves of different saliency detection models in terms of the NLPR dataset
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图 12 NLPR 数据集 F 测度结果对比图

Fig. 12 The F-measures of different saliency detection models when used on the NLPR dataset

图 13 NLPR 数据集颜色显著情况显著图对比 ((a) RGB 图像; (b) Depth 图像; (c) 真值图; (d) ACSD 方法; (e) GMR 方

法; (f) MC 方法; (g) MDF 方法; (h) LMH 方法; (i) GP 方法; (j) 本文方法)

Fig. 13 Visual comparison of the saliency detection in the color saliency situation in terms of NLPR dataset ((a) RGB

image, (b) Depth image, (c) Ground truth, (d) ACSD, (e) GMR, (f) MC, (g) MDF, (h) LMH, (i) GP, (j) BFSD)

验的 3D 显著性检测方法 GP 通过利用 Depth 图像
深度特征能够有效减少 RGB 图像对 3D 显著性区
域检测的干扰, 如图 14 第 4 行的灯光和第 5 行的柜
子. 本文提出的方法 BFSD 考虑深层卷积神经网络
提取的 RGB 图像和 Depth 图像显著性特征是条件
独立分布的, 基于贝叶斯框架进行融合显著特征, 由
生成模型建模 3D 显著性检测得到显著性区域, 如
图 14 第 3 行中的石灯.

如图 11 (c)所示, 对于 3D显著性分布的深度显
著情况, 显著性区域只在 Depth 图像是显著的, 而
在 RGB 图像上是不显著的, 而融合深度特征的 3D

显著性检测方法GP 和 LMH 利用 Depth 图像深度
特征克服 RGB 图像不显著, 优于基于 RGB 图像的
显著性检测方法GMR、MC和MDF,其AUC值对
比如表 5 第 3 行所示. 如图 12 (c) 所示, GMR、MC
和 MDF 方法在深度显著情况的准确率、召回率和
F 测度指标劣于颜色 –深度显著的情况, 而优于颜
色显著的情况. 与颜色显著情况相似, 在深度显著情
况下,深层卷积神经网络提取的RGB图像和Depth
图像的显著特征是条件独立分布的, 基于贝叶斯框
架进行颜色特征和深度特征的融合, 优于直接融合
深度特征的策略.
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图 14 NLPR 数据集深度显著情况显著图对比 ((a) RGB 图像; (b) Depth 图像; (c) 真值图; (d) ACSD 方法; (e) GMR 方

法; (f) MC 方法; (g) MDF 方法; (h) LMH 方法; (i) GP 方法; (j) 本文方法)

Fig. 14 Visual comparison of the saliency detection in the depth saliency situation in terms of NLPR dataset ((a) RGB

image, (b) Depth image, (c) Ground truth, (d) ACSD, (e) GMR, (f) MC, (g) MDF, (h)LMH, (i) GP, (j) BFSD)

表 5 给出本文提出的方法 BFSD 与 GMR、
MC、MDF、ACSD、LMH 和 GP 6 种方法在
NLPR 数据集上的 AUC 值对比. 基于深度特征的
显著性检测方法 ACSD 在 3D 显著性分布深度显著
情况得到比颜色 –深度显著情况和颜色显著情况较
高的 AUC 值, 但是总体比其他方法的 AUC 值较
低, 仅仅基于 Depth 图像的深度特征的 3D 显著性
检测无法得到较高的性能; 在 3D 显著性分布的深
度显著情况, 融合深度特征的 3D 显著性检测方法
LMH、GP 和 BFSD 均比基于 RGB 图像显著特征
的方法 GMR、MC 和MDF 要好, 说明深度特征能
够在 RGB 图像不显著时有助于 3D 显著性检测; 在
3D 显著性分布的颜色显著情况, 融合深度特征的
3D 显著性检测方法 LMH、GP 却比基于 RGB 图
像显著性特征的方法 GMR、MC 和MDF 要差, 说
明在融合深度特征的时候也要考虑颜色特征和深度

特征的分布关系. 采用类条件互信息熵分析深层卷
积神经网络提取的 RGB 图像和 Depth 图像显著特
征的相关性, 假设条件独立下基于贝叶斯框架下进
行特征融合, 在 3D 显著性分布的三种情况均得到
较高的 AUC 值.

如图 12 (d) 所示, 本位提出的方法 BFSD 与
GMR、MC、MDF、ACSD、LMH 和 GP 6 种方法
在整个 NLPR 数据集上的准确率、召回率和 F 测
度的对比. 对比不同的融合策略来融合 RGB 图像
的颜色特征和 Depth 图像的深度特征发现, 采用相
乘融合方法的 3D 显著性检测方法 LMH 与基于低
层颜色特征 2D 显著性检测方法 GMR 有相近的 F

测度; 而采用融合深度先验的 3D 显著性检测方法
GP 得到比基于低层颜色特征 2D 显著性检测方法
GMR更高的F测度.基于深层卷积神经网络的MC
和MDF 方法采用高层类别特征较基于融合低层颜
色特征和深度特征的 3D 显著性检测方法 LMH 和
GP 有较高的准确率、召回率, 说明高层特征比低层
特征有助于显著性检测; 采用深层卷积神经网络提
取 RGB 图像和 Depth 图像高层显著特征, 在贝叶
斯框架下进行融合, 在 3D 显著性分布的三种情况
均得到较好的准确率、召回率和 F 测度.

表 5 AUC 值比较

Table 5 Comparison of the AUC on the NLPR dataset

显著分布情况 ACSD GMR MC MDF LMH GP BFSD

颜色 –深度显著 0.61 0.73 0.81 0.82 0.70 0.79 0.83

颜色显著 0.56 0.74 0.84 0.83 0.61 0.65 0.84

深度显著 0.63 0.71 0.76 0.74 0.75 0.81 0.90

总体 0.60 0.73 0.81 0.80 0.69 0.78 0.85

4.3 NJU-DS2000数据集实验比较

NJU-DS2000 数据集深度信息获取方式与
NLPR 数据集深度信息获取方式不同, 其中 NLPR
数据集深度信息由三维点云表示的绝对深度值, 而
NJU-DS2000 数据集深度信息是由视差图表示的相
对深度值. 由于 LMH 和 GP 方法针对 NLPR 数
据集设计, 融合的深度显著性需要绝对深度值计算
得到, 所以在 NJU-DS2000 数据集对比实验缺少
LMH 和 GP 方法的实验结果.
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本文提出的方法 BFSD 与 GMR、MC、MDF
和 ACSD 4 种方法在 NJU-DS2000 数据集的实验

结果如图 15∼ 图 19所示. 图 15表示NJU-DS2000
数据集颜色 –深度显著情况下显著图对比, 在该情

图 15 NJU-DS2000 数据集颜色 –深度显著情况显著图对比 ((a) RGB 图像; (b) Depth 图像; (c) 真值图; (d) ACSD 方法;

(e) GMR 方法; (f) MC 方法; (g) MDF 方法; (h) 本文方法)

Fig. 15 Visual comparison of the saliency detection in the color-depth saliency situation in terms of NJU-DS2000

dataset ((a) RGB image, (b) Depth image, (c) Ground truth, (d) ACSD, (e) GMR, (f) MC, (g) MDF, (h) BFSD)
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图 16 NJU-DS2000 数据集颜色显著情况显著图对比. ((a) RGB 图像; (b) Depth 图像; (c) 真值图; (d) ACSD 方法;

(e) GMR 方法; (f) MC 方法; (g) MDF 方法; (h) 本文方法)

Fig. 16 Visual comparison of the saliency detection in the color saliency situation in terms of NJU-DS2000 dataset

((a) RGB image, (b) Depth image, (c) Ground truth, (d) ACSD, (e) GMR, (f) MC, (g) MDF, (h) BFSD)

况下显著区域的颜色信息和深度信息存在互补的关

系, 提出的方法 BFSD 通过融合颜色和深度信息相
比只考虑颜色信息的GMR、MC和MDF方法和只
考虑深度信息的 ACSD 方法得到更完整的显著图.
如图 18 (a) 和图 19 (a) 所示, BFSD 得到的 ROC
曲线以及准确率、召回率和 F 测度均优于上述 4 种
方法.
如图 16 所示, NJU-DS2000 数据集颜色显著情

况下显著图检测结果对比. 由于 3D 显著区域只在
RGB 图像是显著的, 而在 Depth 图像是不显著的,
只考虑深度信息进行显著性检测的ACSD 方法较难
得到准确的显著区域, 如图 18 (b) 所示, 基于颜色信

息进行显著性检测的方法比ACSD 方法均获得较好
的 ROC 曲线. 如图 19 (b) 所示, 基于颜色信息进行
显著性检测方法中, 由于 MC 和 MDF 方法采用深
层卷积神经网络提取高层类别特征得到比基于低层

特征的 GMR 方法得到更高的召回率.
如图 17 所示, NJU-DS2000 数据集深度显著情

况下显著图检测结果对比. 在 NJU-DS2000 数据集
深度显著情况下, 由于 3D 显著区域只在 Depth 图
像是显著的, 而在 RGB 图像是不显著的, 只考虑颜
色信息进行显著性检测的 GMR、MC 和 MDF 方
法较难得到准确的显著区域. 相比颜色显著情况, 基
于低层特征的 GMR 方法检测准确率迅速降低, 如
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图 17 NJU-DS2000 数据集深度显著情况显著图对比 ((a) RGB 图像; (b) Depth 图像; (c) 真值图; (d) ACSD 方法; (e)

GMR 方法; (f) MC 方法; (g) MDF 方法; (h) 本文方法)

Fig. 17 Visual comparison of the saliency detection in the depth saliency situation in terms of NJU-DS2000 dataset ((a)

RGB image; (b) Depth image; (c) Ground truth; (d) ACSD; (e) GMR; (f) MC; (g) MDF; (h) BFSD)
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图 18 NJU-DS2000 数据集 ROC 对比图

Fig. 18 The ROC curves of different saliency detection models in terms of the NJU-DS2000 dataset

图 19 NJU-DS2000 数据集 F 测度结果对比图

Fig. 19 The F-measures of different saliency detection models when used on the NJU-DS2000 dataset
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图 19 (b) 和图 19 (c) 所示. 而基于深度信息进行显
著性检测的ACSD 方法比基于颜色信息进行显著性
检测的方法得到较高的召回率, 如图 19 (c) 所示.
本文提出的方法 BFSD 利用显著区域的颜色

和深度特征分布关系基于贝叶斯框架下进行融合,
在颜色显著情况和深度显著情况下均得到较好的

ROC 曲线, 如图 18 (b) 和图 18 (b) 所示. 最后, 如
图 19 (d) 所示, 对于 NJU-DS2000 数据集总体情况
本文提出的方法 BFSD 在检测准确率、召回率和 F
测度均优于 GMR、MC、MDF 和 ACSD 4 种方法.

4.4 失败情况

通过观察 NLPR 数据集提出 3D 显著性区域在
RGB 图像和 Depth 图像分布的三种情况, 但是对
于 NJU-DS2000 数据集存在上述假设之外的情况.
如图 20 所示, 第一行和第二行的背向观察者的男子
在真值图像中标记为不显著的, 而在第三行中背向
观察者的男子在真值图像中标记为显著的. 从 RGB
图像中观察, 背向观察者的男子没有面向观察者 (第
一行和第三行) 的男子或者 (第二行的) 女子显著,
但是从 Depth 图像观察, 背向观察者的男子由于距
离观察者相对较近, 则会吸引较多的注意. 由于提
出的方法采用了贝叶斯框架下融合颜色显著特征和

深度显著特征进行显著性检测, 通过有监督的生成
模型进行学习, 依赖有标签的 RGB 图像和 Depth
图像数据进行训练. 当样本中存在 3D 显著性分布
不一致的情形, 尤其 RGB 图像和 Depth 图像存在
“冲突的” 的区域, 如图 20 所示的背向观察者的男
子, 本文方法无法准确地估计其显著性.

图 20 失败情况

Fig. 20 Some failure cases

5 结论

提出一种基于贝叶斯框架融合 RGB 图像颜色
信息和 Depth 图像深度信息的 RGB-D 图像显著
性检测方法. 首先分析 3D 显著性在 RGB 图像
和 Depth 图像分布的情况, 采用类条件互信息熵
分析由卷积神经网络提取的颜色特征和深度特征

的条件独立性, 根据贝叶斯定理得到 RGB-D 图像
显著性的后验概率. 假设颜色特征和深度特征符合

高斯分布, 采用 DMNB 生成模型进行显著性检测
建模, 其模型参数由变分最大期望算法进行估计.
在 RGB-D 图像显著性目标公开数据集 NLPR 和
NJU-DS2000 上测试, 对于 3D 显著性分布的三种
情况, 提出的方法 BFSD 与 6 种 state-of-the-art
显著性检测方法比较, 其中包括 2D 显著性方法
ACSD[38]、GMR[32]、MC[33]、MDF[34] 和 3D 显著
性检测方法 LMH[40]、GP[39], 实验结果表明提出的
方法均获得较高的准确率和召回率.
对于基于贝叶斯框架的 RGB-D 图像显著性检

测问题, 未来仍有有几个关键问题需要进行深入研
究, 主要包括先验参数的在线估计以及变分推理算
法的优化问题.
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