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基于RGB-D的显著物体检测反思：
模型，数据集，以及大规模评测

范登平, 林铮, 张钊, 朱梦龙, 程明明

Abstract—近近近年年年来来来，，，RGB-D已已已被被被广广广泛泛泛地地地应应应用用用于于于显显显著著著物物物体体体检检检测测测
（（（Salient Object Detection，，，SOD）））。。。然然然而而而，，，在在在真真真实实实的的的人人人类类类活活活
动动动场场场景景景中中中使使使用用用RGB-D进进进行行行显显显著著著物物物体体体检检检测测测的的的研研研究究究却却却相相相对对对很很很少少少。。。
为为为了了了填填填补补补这这这一一一领领领域域域的的的空空空白白白，，，本本本文文文做做做出出出以以以下下下贡贡贡献献献：：：（（（1）））我我我们们们
精精精心心心构构构建建建了了了一一一个个个全全全新新新的的的显显显著著著人人人物物物（（（salient person，，，SIP）））数数数据据据
集集集，，，它它它包包包含含含近近近1,000张张张高高高分分分辨辨辨率率率图图图像像像，，，这这这些些些图图图像像像涵涵涵盖盖盖了了了不不不同同同视视视
角角角、、、姿姿姿态态态、、、遮遮遮挡挡挡、、、照照照明明明和和和背背背景景景下下下的的的各各各种种种真真真实实实场场场景景景；；；（（（2）））我我我
们们们对对对现现现代代代方方方法法法进进进行行行了了了迄迄迄今今今为为为止止止最最最全全全面面面的的的大大大规规规模模模基基基准准准测测测评评评。。。

此此此工工工作作作不不不仅仅仅填填填补补补了了了该该该领领领域域域的的的空空空白白白，，，同同同时时时可可可以以以作作作为为为未未未来来来研研研究究究

的的的基基基准准准。。。我我我们们们系系系统统统地地地总总总结结结了了了32个个个先先先进进进模模模型型型，，，并并并在在在7个个个数数数据据据集集集
约约约97,000张张张图图图像像像上上上对对对其其其中中中18个个个模模模型型型进进进行行行了了了深深深入入入评评评测测测；；；（（（3）））本本本文文文
提提提出出出了了了一一一个个个简简简单单单通通通用用用的的的框框框架架架，，，称称称为为为深深深度度度图图图过过过滤滤滤器器器的的的深深深度度度网网网络络络

（（（Deep Depth-Depurator Network，，，D3Net）））。。。它它它由由由深深深度度度图图图过过过滤滤滤
单单单元元元（（（depth depurator unit，，，DDU）））和和和三三三分分分支支支数数数据据据流流流的的的特特特征征征学学学
习习习模模模块块块（（（three-stream feature learning module，，，FLM）））组组组成成成，，，
分分分别别别实实实现现现低低低质质质量量量深深深度度度图图图的的的过过过滤滤滤和和和跨跨跨模模模态态态特特特征征征学学学习习习。。。这这这些些些组组组件件件紧紧紧

密密密联联联系系系在在在一一一起起起，，，并并并精精精心心心设设设计计计以以以供供供联联联合合合训训训练练练。。。D3Net网网网络络络的的的性性性能能能
在在在五五五个个个评评评价价价指指指标标标上上上均均均超超超越越越以以以往往往其其其他他他模模模型型型，，，成成成为为为推推推进进进该该该领领领域域域研研研究究究

的的的强强强有有有力力力模模模型型型。。。实实实验验验表表表明明明D3Net可可可用用用于于于从从从真真真实实实场场场景景景中中中有有有效效效提提提取取取
显显显著著著人人人物物物、、、可可可在在在单单单个个个GPU上上上以以以65帧帧帧/秒秒秒的的的速速速度度度实实实现现现有有有效效效的的的背背背景景景
替替替换换换。。。所所所有有有的的的显显显著著著图图图像像像、、、新新新的的的SIP数数数据据据集集集、、、D3Net模模模型型型和和和评评评估估估工工工
具具具等等等详详详见见见https://github.com/DengPingFan/D3NetBenchmark。。。

关关关键键键词词词—基基基准准准，，，RGB-D，，，显显显著著著性性性，，，显显显著著著物物物体体体检检检测测测（（（SOD））），，，
显显显著著著人人人物物物数数数据据据集集集（（（SIP）））.

I. 前言

如何设计手机使其可拍摄出高质量的照片，已成为手机

制造商之间一个最重要的竞争点。显著物体检测（Salient
Object Detection, SOD）方法 [2]–[19] 已被集成到手机中，
并被广泛用于通过自动添加大光圈和其他增强效果来生成

完美人像。尽管现有的SOD方法 [20]–[36] 已取得显著成
功，但大多数方法仅使用RGB图像而忽略了重要的深度信
息，而这些深度信息已在当代智能手机（如苹果X系列，
华为Mate10和三星盖乐世S10等）中广泛使用。

于2019年7月16日 接 收 初 稿; 2020年3月9日 修 订; 这 项 研 究
于2020年5月16日录用。（通讯作者：程明明。）
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Figure 1. 从左到右：输入图像，真值图和相应的深度图。深度图
的质量从低（第一行），中（第二行）到高（最后一行）依次
排列。如第二行所示，在输入图像中的边界框区域很难识别人
物手臂的边界。但是，在其深度图中却清晰可见。因此，高质
量的深度图有助于基于RGB-D的SOD任务。这三个示例分别来
自NJU2K [38]，本文的SIP和NLPR [40]数据集。

因此，如何充分使用RGB-D信息来进行显著物体检测已
成为当前的研究焦点 [37]–[52]。

现有智能手机摄像头的主要功能之一是通过粗糙的、包

围框级或实例级的分割来识别可视场景中的人物。为此，

诸如RGBD的显著性检测技术之类的智能解决方案已引起
广泛关注。

然而，大多数现有的基于RGB-D的SOD方法都是基
于Kinect体感设备 [53]、光场相机 [54] 或光流估计 [55]而
获取的RGB和Depth数据，这些设备的特性不同于实际的
智能手机摄像头。由于人物是智能手机拍照的关键物体，

因此，一个以人为中心、具有真实场景的RGB-D数据集对
手机制造商来说更有用。尽管 [38]、 [40]试图通过添加其
他物体的方式来扩大场景，但尚不存在以人为中心的、可

用于显著物体检测的RGB-D数据集。

此外，尽管深度图可以为识别显著物体提供重要的补充

信息，但低质量的深度图往往会导致误检 [56]。虽然现有
的基于RGB-D的SOD模型通过不同的策略融合RGB和深度
特征 [52]，但仍然没有模型明确提出自动丢弃低质量的深
度图（见图 1）。我们认为，此类模型对推动这个领域的

https://github.com/DengPingFan/D3NetBenchmark
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发展潜力巨大。

除了已经提到的当前RGB-D数据集和模型的局限性之
外，大多数RGB-D研究还受到以下几个常见的限制：

充充充分分分性性性：：： 在最近的论文 [40], [57]中，仅对有限的数据
集（1∼4）进行了基准测试（见Table III）。在如此少量的
数据集上进行实验无法准确验证模型的通用性。

完完完整整整性性性：：： F-measure [58]、平均绝对误差（MAE）和精
度与召回率曲线（PR Curve）是目前使用最为广泛的三个
评估指标。但是，正如 [59]和 [60]中所述，这些指标本质
上是像素级的评价指标。因此，很难从定量评估 [61]中得
出全面而可靠的结论。

公公公平平平性性性：：： 一些研究如 [50], [52], [62]，虽然都使用的
是F-measure，但并未明确描述具体的统计值（例如，均
值还是最大值），这样容易导致不公平的比较和不一

致的性能。同时，对于F-measure不同的阈值化策略（例
如：255个变化的阈值 [52], [62], [63]、自适的显著性阈
值 [40], [42]和自适应阈值 [44]）会得出不同的性能。因
此，使用同一套评价指标对各个RGB-D显著物体检测模型
进行广泛评估，从而提供一个公平的比较是至关重要的。

A. 贡献

为了解决上述问题，本文做出以下三个贡献。

1) 我们构建了一个全新的显著人物数据集（Salient
Person，SIP）（见 Fig. 2, Fig. 3）。该数据集由929张具
有精准标注的高分辨率图像组成，每张图像均包含多个

显著人物。值得一提的是，深度图是由实际的智能手机

采集。我们认为这样的数据集非常有价值，并且有助于

将RGB-D模型应用于移动设备。此外，数据集经过精心设
计，涵盖各种场景和各种极具挑战的情况（例如遮挡和

外观变化），并且精心标注像素级的真值图（GT）。本
文 SIP数据集的另一个显著特征是，提供了双目相机采集
的 RGB和灰度图像，这有助于其他多个研究方向，例如
立体匹配，深度估计和以人为中心的检测等。

2)通过本文的SIP和六个现有的RGB-D数据集 [38]–[40],
[64]–[66]，我们对32个经典的RGB-D的SOD模型进行全面
总结，并给出了对18个最先进（SOTA）算法的大规模
（约97,000张图像）的全面评估 [38]–[48], [50], [56], [67]–
[69]，使该工作成为一个全面的RGB-D基准。为了进一步
推动该领域的发展，我们还提供了一个存有测试集的在线

评估平台。

3)本文提出了一个简单通用的模型，称为深度图过滤器
的深度网络（Deep Depth-Depurator Network，D3Net），
该模型创新地引入深度图过滤单元（Depth Depurator
Unit，DDU）从而自动丢弃低质量的深度图。由于采用
了门连接机制，本文的D3Net可以更准确地预测出显著物
体。大量实验表明，本文的D3Net网络在许多有挑战性的

数据集上的性能明显优于之前的工作。这样的通用框架设

计有助于RGB和深度图的跨模式特征学习。
总之，本文贡献了一个完整的评测系统。如，用于全面

评估RGB-D模型的评测工具和对基于RGB-D建模任务的
深入分析并为该领域的研究指明了方向。

B. 章节安排

在§ II中，我们首先回顾RGB-D SOD任务的数据集以及
最具代表性的模型。然后，在 § III中详细介绍本文的显
著人物数据集SIP。在 § IV中，描述了本文提出的，能够
显式滤除低质量的深度图的RGB-D SOD模型，我们称之
为D3Net。
在§ V中，我们对本文算法进行了定量和定性的实验
分析。具体来说，在§ V-A中，我们提供了有关实验设
置的更多细节，包括基准测试模型、数据集和运行时

间。在§ V-B中，详细描述了5个评价指标（ E测评法（E-
measure） [60]、 S测评法（S-measure） [59]、平均绝对误
差（MAE）、精度与召回率曲线（PR Curve）和 F测评法
（F-measure） [58]）。在§ V-C中，我们提供了不同数据
集的平均统计数据，并在Table II中进行总结。在7个数据
集STERE [64]、LFSD [66]、DES [39]、NLPR [40]、NJU2K
[38]、SSD [65]和SIP（本文的）上，通过对18个基于RGB-
D的最先进的SOD模型的实验结果比较，清晰地展示了本
文D3Net模型的鲁棒性和效率。此外，在§ V-D中，我们对
传统模型和深度模型进行了性能比较。我们对实验结果也

进行了更深入的探讨。在§ V-E中，我们提供了结果的可
视化，并展示了在各种挑战性的场景下生成的显著图像。

在§ VI中，我们讨论了有关人类活动的一些潜在应用，
并在变换背景的应用中提供了一个有趣且现实的D3Net使
用场景。为了更好地理解DDU在本文的D3Net网络中的贡
献，在§ VII中，我们介绍了DDU的上限和下限。总而言
之，大量的实验结果清晰地表明，我们的D3Net模型在五
个不同的指标上超过了任何其他竞争对手。在§ VII-B中，
我们讨论了工作的局限性。最后，§ VIII总结了全文。

II. 相关工作

A. RGB-D 数据集

在过去几年中，SOD领域已经出现多个RGB-D数据
集。这些数据集的统计数据详见Table III。具体来
说，STERE [64]数据集是该领域中的第一个立体图像
集。GIT [37]，LFSD [66] 和DES [66]是三个小规模数据
集。GIT 和LFSD是根据特定目的设计的，比如，基于显
著性的通用物体分割和光场上的显著性检测。DES 包含
微软Kinect [53]传感设备捕获的135张室内图像。尽管这
些数据集在很大程度上促进了该领域的发展，但数据集

的小规模和低分辨率也严重制约了该领域的发展。为了

克服这些障碍，Peng等人创建了NLPR [40]，这是一个大
规模RGB-D数据集，图像分辨率为640×480。后来，Ju等
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Figure 2. SIP中的代表性子集。SIP中的图像根据背景对象（例如草，汽车，障碍物，道路，标志，树木，花朵等）、不同的光照条件（即弱光和晴
朗且物体边界清晰）、以及物体的数量（即1、2、≥3）分为八个子集。
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Figure 3. SIP数据集中具有不同数量的显著物体，物体尺寸，物体位置，场景复杂度和照明条件的图像，深度图和标注（即对象级和实例级的）的
示例。请注意，“ RGB”和“灰色”图像是由两个距离很近的单眼相机分别捕获的。因此，“灰色”图像与通过彩色（RGB）图像灰度化而获得的灰度图
像略有不同。我们的SIP数据集可提供一个新的研究方向，例如根据“ RGB”和“灰色”图像进行深度估计以及实例级的RGB-D显著物体检测任务。

人构建的NJU2K [38]数据集，已成为最受欢迎的RGB-D数
据集之一。最近的SSD [65]数据集部分程度弥补了NLPR
和NJU2K分辨率的限制。但是，它仅包含80张图像。尽管
现有的RGB-D数据集取得了进步，但它们仍然受到以下限
制：无法提供在实际智能手机上采集的深度图，从而不能

反映真实的环境条件（例如，照明或到物体的距离）。

与以前的数据集相比，本文SIP数据集具有三个不同：

• 数据集包括929幅各种来自室外场景的图像，他们包
含了各种极具挑战性的情况 [83]（如，黑暗的背景，
遮挡，外观变化和超出视野）。

• 具有双摄像头的智能手机可以采集RGB，灰度图像和
估计的深度图。由于SOD在移动电话上主要应用于人
物，因此我们也将重点放在这一点上，从而首次强调

了现实世界场景中的显著人物。

• 提出了对数据集质量的详细定量分析（例如，中心偏

向和物体尺寸分布），而在以前的基于RGB-D的研究
中并未对此进行详细研究。

B. RGB-D 模型

传统的模型很大程度上依赖手工提取的特征（如：对比

度 [39], [40], [73], [75]，形状 [37]等）。通过编码经典原
则（例如，空间偏向 [39]，中心暗通道 [47]，3D [77]和背
景 [41], [48]），利用高斯差分 [38]，区域分类 [63]，SVM
[46], [73]，图知识 [56]，元胞自动机 [43]和马尔可夫随机
场 [41], [75]等方式建模的模型表明，特定的手工特征可实
现良好的性能。一些研究还探索了各种组合策略的使用，
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Table I
31个基于RGB-D的经典算法和本文模型（D3NET）之间的比较。TRAIN/VAL SET. (#)表示训练集或测试集。NLR = NLPR [40]。NJU =

NJU2K [38]。MK = MSRA10K [70]。O = MK + DUTS [71]。BASIC: 4PRIORS代表四种先验，即，区域、背景、深度和表面方向等先验信息。IPT：
初始化参数的传递。LGBS先验：局部对比、全局对比、背景和空间先验。RFR [72]：随机森林回归。MCFM：多约束特征匹配。CLP：交叉标签
传播。在TYPE:中，T表示传统方法，D表示深度学习。SP.表示超像素，即是否是使用超像素的方法。E测测测评评评法法法: TABLE II中是七个数据集的得分范

围。评估工具:HTTPS://GITHUB.COM/DENGPINGFAN/E-MEASURE.

序号 模型 年份 出版物 训练集/验证机(#) 测试集(#) 基本要素 类别 超像素 E评测法↑ [60]

1 LS [37] 2013 BMVC Without training dataset One Markov Random Field T X Not Available
2 RC [73] 2013 BMVC Without training dataset One Region Contrast, SVM [74] T Not available
3 LHM [40] 2014 ECCV Without training dataset One Multi-Context Contrast T X 0.653∼0.771
4 DESM [39] 2014 ICIMCS Without training dataset One Color/Depth Contrast, Spatial Bias Prior T 0.770∼0.868
5 ACSD [38] 2014 ICIP Without training dataset One Difference of Gaussian T X 0.780∼0.850
6 SRDS [75] 2014 DSP Without training dataset One Weighted Color Contrast T Not available
7 GP [41] 2015 CVPRW Without training dataset Two Markov Random Field, 4Priors T X 0.670∼0.824
8 PRC [63] 2016 Access Without training dataset Two Region Classification, RFR T Not available
9 LBE [42] 2016 CVPR Without training dataset Two Angular Density Component T X 0.736∼0.890

10 DCMC [56] 2016 SPL Without training dataset Two Depth Confidence, Compactness, Graph T X 0.743∼0.856
11 SE [43] 2016 ICME Without training dataset Two Cellular Automata T X 0.771∼0.856
12 MCLP [67] 2017 Cybernetic Without training dataset Two Addition, Deletion and Iteration Scheme T X Not available
13 TPF [65] 2017 ICCVW Without training dataset Four Cellular Automata, Optical Flow T X Not available
14 CDCP [47] 2017 ICCVW Without training dataset Two Center-dark Channel Prior T X 0.700∼0.820
15 DF [45] 2017 TIP NLR (0.75K) + NJU (1.0K) Three Laplacian Propagation, LGBS Priors D X 0.759∼0.880
16 BED [76] 2017 ICCVW NLR (0.80K) + NJU (1.6K) + MK (9K) Two Background Enclosure Distribution D X Not available
17 MDSF [46] 2017 TIP NLR (0.50K) + NJU (0.5K) Two SVM [74], RFR, Ultrametric Contour Map T 0.779∼0.885
18 MFF [77] 2017 SPL Without training dataset One Minimum Barrier Distance, 3D prior T Not available
19 Review [57] 2018 TCSVT Without training dataset Two Without model introduced T Not available
20 HSCS [68] 2018 TMM Without training dataset Two Hierarchical Sparsity, Energy Function T X Not available
21 ICS [69] 2018 TIP Without training dataset One MCFM, CLP T X Not available
22 CDB [48] 2018 NC Without training dataset One Background Prior T X 0.698∼0.830
23 SCDL [78] 2018 DSP NLR (0.75K) + NJU (1.0K) Two Silhouette Feature, Spatial Coherence Loss D Not available
24 PCF [50] 2018 CVPR NLR (0.70K) + NJU (1.5K) Three Complementarity-Aware Fusion module [50] D 0.827∼0.925
25 CTMF [44] 2018 Cybernetic NLR (0.65K) + NJU (1.4K) Four HHA [79], IPT, Hidden Structure Transfer D 0.829∼0.932
26 ACCF [80] 2018 IROS NLR (0.65K) + NJU (1.4K) Three Attention-Aware D Not available
27 PDNet [49] 2019 ICME NLR (0.50K) + NJU (1.5K) + O (21K) Five Depth-Enhanced Net [49] D Not available
28 AFNet [62] 2019 Access NLR (0.70K) + NJU (1.5K) Three Switch map, Edge-Aware loss D 0.807∼0.887
29 MMCI [81] 2019 PR NLR (0.70K) + NJU (1.5K) Three HHA [79], Dilated Convolutional D 0.839∼0.928
30 TANet [82] 2019 TIP NLR (0.70K) + NJU (1.5K) Three Attention-Aware Multi-Modal Fusion D 0.847∼0.941
31 CPFP [52] 2019 CVPR NLR (0.70K) + NJU (1.5K) Five Contrast Prior, Fluid Pyramid D 0.852∼0.932

32 D3Net (Ours) 2020 NLR (0.70K) + NJU (1.5K) Seven Depth Depurator Unit D 0.862∼0.953

例如，角密度 [42]，随机森林回归器 [46], [63]和最小障碍
距离 [77]来集成RGB和深度特征的方法。Table I中显示了
更多详细信息。

为了克服手工特征的表达局限性，近期的一些工作 [44],
[45], [49], [50], [52], [62], [76], [78], [80]–[82] 已经提出使
用卷积神经网络（CNN）去预测RGB-D图像中的显著物
体。BED [76] 和DF [45] 是将深度学习应用在RGB-D显
著物体检测任务中的两个开拓性工作。最近，Huang 等
人 [78] 开发了一种更有效的具有修正损失函数的端到端
模型。为了解决训练数据的不足，Zhu等人 [49]提出了一
个鲁棒的先验模型，带有针对SOD的引导深度增强模块。
另外，Chen等人 [50]为此领域开发了一系列新颖的方法，
例如隐藏结构转移 [44]，互补融合模块 [50]，注意感知
组 [80], [82]和膨胀卷积 [81]。

然而，这些工作都致力于通过各种策略来提取深度特

征或信息。我们认为，并非深度图中的所有信息都能

提供SOD信息，低质量的深度图通常会引入明显的噪声
（Fig. 1中的第一行）。因此，我们改为设计一个简单的
通用框架D3Net，该框架配有深度图过滤单元，以在学习
互补特征时明确排除低质量的深度图。

III. 本文数据集

A. 数据集概述

SIP数据集是第一个以人类活动为主的显著人物检
测数据集。我们的数据集包含在八个不同背景场景

下的929张RGB-D图像，他们在两种不同的对象边界条
件下，扮演了多重角色。每幅图像中每个人都穿着不

同的衣服。参照 [83]，我们精心地挑选图像使其涵盖
各种极具挑战的情况（例如，外观变化，遮挡和复杂

的形状）。在Fig. 2 和Fig. 3中展示了这些例子。从网
站http://dpfan.net/SIPDataset/可以下载整个数据集。

B. 传感器和数据采集

图图图像像像采采采集集集：：： 我们使用华为Mate 10来采集图像。Mate
10的后置摄像头采用了徕卡SUMMILUX-H镜头，光圈
为f/1.6，并结合了12MP RGB和20MP单色（灰度）传感
器。深度图是由Mate 10自动估计的。我们请了9个人，他
们身着不同颜色的衣服，在真实的日常场景中表演特定的

动作。给出了如何执行动作以覆盖不同具有挑战性的情况

（例如遮挡和视野外）的说明，但没有提供关于风格、角

度或速度的说明，以便记录真实的数据。

https://github.com/DengPingFan/E-measure
http://dpfan.net/SIPDataset/
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Table II
在SIP和6个经典数据集 [38]–[40], [64]–[66]上对18个先进的RGB-D方法的基准测试结果。↑& ↓分别表示越大越好和越小越

好。“-T”表示对应数据集的测试集。对于传统模型，统计数据基于总体数据集而不是测试集。“RANK”表示每个模型在特定评价指
标上的排名。“ALL RANK”表示在特点数据集上(排名均值)。性能最突出的以加粗显示。

2014-2017 2018-2019
* Model LHM CDB DESM GP CDCP ACSD LBE DCMC MDSF SE DF AFNet CTMF MMCI PCF TANet CPFP D3Net

[40] [48] [39] [41] [47] [38] [42] [56] [46] [43] [45]† [62]† [44]† [81]† [50]† [82]† [52]† Ours†

Time (s) 2.130 - 7.790 12.98 >60.0 0.718 3.110 1.200 >60.0 1.570 10.36 0.030 0.630 0.050 0.060 0.070 0.170 0.015
Code M - M M&C M&C C M&C M C M&C M&C Tf Caffe Caffe Caffe Caffe Caffe Pytorch

N
JU

-T
[3

8] Sα ↑ .514 .624 .665 .527 .669 .699 .695 .686 .748 .664 .763 .772 .849 .858 .877 .878 .879 .900
Fβ ↑ .632 .648 .717 .647 .621 .711 .748 .715 .775 .748 .804 .775 .845 .852 .872 .874 .877 .900
Eξ ↑ .724 .742 .791 .703 .741 .803 .803 .799 .838 .813 .864 .853 .913 .915 .924 .925 .926 .950
M ↓ .205 .203 .283 .211 .180 .202 .153 .172 .157 .169 .141 .100 .085 .079 .059 .060 .053 .041

Rank 17 16 14 17 15 12 10 13 9 11 7 7 6 5 4 3 2 1

ST
E

R
E

[6
4] Sα ↑ .562 .615 .642 .588 .713 .692 .660 .731 .728 .708 .757 .825 .848 .873 .875 .871 .879 .899

Fβ ↑ .683 .717 .700 .671 .664 .669 .633 .740 .719 .755 .757 .823 .831 .863 .860 .861 .874 .891
Eξ ↑ .771 .823 .811 .743 .786 .806 .787 .819 .809 .846 .847 .887 .912 .927 .925 .923 .925 .938
M ↓ .172 .166 .295 .182 .149 .200 .250 .148 .176 .143 .141 .075 .086 .068 .064 .060 .051 .046

Rank 16 12 14 18 13 15 17 10 11 9 8 7 6 3 4 5 2 1

D
E

S
[3

9] Sα ↑ .578 .645 .622 .636 .709 .728 .703 .707 .741 .741 .752 .770 .863 .848 .842 .858 .872 .898
Fβ ↑ .511 .723 .765 .597 .631 .756 .788 .666 .746 .741 .766 .728 .844 .822 .804 .827 .846 .885
Eξ ↑ .653 .830 .868 .670 .811 .850 .890 .773 .851 .856 .870 .881 .932 .928 .893 .910 .923 .946
M ↓ .114 .100 .299 .168 .115 .169 .208 .111 .122 .090 .093 .068 .055 .065 .049 .046 .038 .031

Rank 18 13 14 17 16 12 10 15 11 9 7 8 3 5 6 4 2 1

N
LR

-T
[4

0] Sα ↑ .630 .629 .572 .654 .727 .673 .762 .724 .805 .756 .802 .799 .860 .856 .874 .886 .888 .912
Fβ ↑ .622 .618 .640 .611 .645 .607 .745 .648 .793 .713 .778 .771 .825 .815 .841 .863 .867 .897
Eξ ↑ .766 .791 .805 .723 .820 .780 .855 .793 .885 .847 .880 .879 .929 .913 .925 .941 .932 .953
M ↓ .108 .114 .312 .146 .112 .179 .081 .117 .095 .091 .085 .058 .056 .059 .044 .041 .036 .030

Rank 14 15 16 18 12 17 10 13 7 11 8 8 5 6 4 3 2 1

SS
D

[6
5] Sα ↑ .566 .562 .602 .615 .603 .675 .621 .704 .673 .675 .747 .714 .776 .813 .841 .839 .807 .857

Fβ ↑ .568 .592 .680 .740 .535 .682 .619 .711 .703 .710 .735 .687 .729 .781 .807 .810 .766 .834
Eξ ↑ .717 .698 .769 .782 .700 .785 .736 .786 .779 .800 .828 .807 .865 .882 .894 .897 .852 .910
M ↓ .195 .196 .308 .180 .214 .203 .278 .169 .192 .165 .142 .118 .099 .082 .062 .063 .082 .058

Rank 16 17 15 11 17 13 14 9 12 9 7 8 6 4 2 2 5 1

LF
SD

[6
6] Sα ↑ .553 .515 .716 .635 .712 .727 .729 .753 .694 .692 .783 .738 .788 .787 .786 .801 .828 .825

Fβ ↑ .708 .677 .762 .783 .702 .763 .722 .817 .779 .786 .813 .744 .787 .771 .775 .796 .826 .810
Eξ ↑ .763 .766 .811 .824 .780 .829 .797 .856 .819 .832 .857 .815 .857 .839 .827 .847 .872 .862
M ↓ .218 .225 .253 .190 .172 .195 .214 .155 .197 .174 .145 .133 .127 .132 .119 .111 .088 .095

Rank 17 18 16 12 15 11 14 6 13 9 5 10 4 7 8 3 1 2

SI
P

(O
ur

s) Sα ↑ .511 .557 .616 .588 .595 .732 .727 .683 .717 .628 .653 .720 .716 .833 .842 .835 .850 .860
Fβ ↑ .574 .620 .669 .687 .505 .763 .751 .618 .698 .661 .657 .712 .694 .818 .838 .830 .851 .861
Eξ ↑ .716 .737 .770 .768 .721 .838 .853 .743 .798 .771 .759 .819 .829 .897 .901 .895 .903 .909
M ↓ .184 .192 .298 .173 .224 .172 .200 .186 .167 .164 .185 .118 .139 .086 .071 .075 .064 .063

Rank 17 16 14 12 18 6 9 14 10 11 13 7 8 5 3 4 2 1

All Rank 18 17 15 14 16 13 12 11 10 9 7 8 6 5 4 3 2 1

数数数据据据标标标注注注: 在采集了5,269张图像及其深度图之后，首
先手动选择了大约2,500张图像，每个图像都包含一个或
多个显著人物。与许多著名的SOD数据集 [20], [58], [70],
[71], [85]–[91] 一致，六名观察者根据指示，以他们的第

一直觉画出最引人注目的人物周围的包围盒(bboxes)。我
们采用 [40]中描述的投票机制来丢弃投票一致性较低的图
像，并选择了前1,000张最满意的图像。然后另外五个标
注者根据包围盒标注显著物体的准确轮廓。我们丢弃了一
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(a) 物体中心到图像中心的距离

概
率

(b) 边缘到图像中心的距离

概
率

(c) 归一化的物体大小

概
率

Figure 4. （a）归一化的物体中心距图像中心的距离分布。（b）归一化的物体边缘（物体中最远点）到图像中心的距离分布。（c）
归一化的物体大小分布。

Table III
现有RGB-D数据集的对比：年份（YEAR）、出版物（PUB.）、数据集大小（DS.）、图像中的物体数量（#OBJ.）、场景类型（TYPES.）、深度传
感器（SENSOR.）和深度图质量（DQ.，例如高质量的深度图受到较少的随机噪声。详见FIG. 1的最后一行）、标注质量（AQ.，见FIG. 12），是
否提供由单目相机采集的灰度级图像（GI.），中心偏置B（CB.,详见FIG. 4 (A)-(B)）和分辨率（以像素为单位）。H & W分别表示图像的高度和

宽度。

No. Dataset Year Pub. DS. #Obj. Types. Sensor. DQ. AQ. GI. CB. Resolution (H×W)

1 STERE [64] 2012 CVPR 1K ∼one internet Stereo camera+sift flow [55] High No High [251∼1200]×[222∼900]
2 GIT [37] 2013 BMVC 0.08K multiple home environment Microsoft Kinect [53] High No Low 640 × 480
3 LFSD [66] 2014 CVPR 0.1K one 60 indoor/40 outdoor Lytro Illum camera [54] High No High 360 × 360
4 DES [39] 2014 ICIMCS 0.135K one 135 indoor Microsoft Kinect [53] High No High 640 × 480
5 NLPR [40] 2014 ECCV 1K multiple indoor/outdoor Microsoft Kinect [53] High No High 640 × 480, 480 × 640
6 NJU2K [38] 2014 ICIP 1.985K ∼one 3D movie/internet/photo FujiW3 camera+optical flow [84] High No High [231∼1213]×[274∼828]
7 SSD [65] 2017 ICCVW 0.08K multiple three stereo movies Sun’s optical flow [84] No Low 960 × 1080

8 SIP (Ours) 2020 TNNLS 0.929K multiple person in the wild Huawei Mate10 High High Yes Low 992×744

Table IV
SIP数据集中关于相机/物体运动和显著物体实例数量的统计。

Background Objects Object Boundary # ObjectSIP (Ours) car flower grass road tree signs barrier other dark clear 1 2 ≥3
#Img 107 9 154 140 97 25 366 32 162 767 591 159 179

些低质量标注的图像，最终得到929张高质量标注的真值
图像。

C. 数据集统计

中中中心心心偏偏偏向向向：：：中心偏向被视为显著性检测数据集的最重

要偏向之一 [92]。发生这种情况是因为受试者倾向于注视
屏幕中心 [93]。如 [83]所述，简单地重叠数据集中的所有
图并不能很好地描述中心偏向的程度。

参考 [83]，我们在Fig. 4（a）和（b）中给出了两个
距离Ro 和Rm的统计数据，其中Ro 和Rm分别表示物体

中心和物体边缘（最远）的点离图像中心的距离。我

们的SIP和现有的 [37]–[40], [64]–[66] 数据集的中心偏向
如Fig. 4（a）和（b）所示。除了我们的SIP和两个小规模
数据集（GIT和SSD）之外，大多数数据集都具有很高的
中心偏向，即物体的中心靠近图像中心。

物物物体体体大大大小小小：：： 我们将物体大小定义为图像中显著
物体像素与像素总数之比。SIP中归一化后的物体尺
寸分布（见Fig. 4（c））为0.48%∼66.85% （平均值
为：20.43%）。

背背背景景景物物物体体体:如Table IV所示，SIP包含各种背景物体（例
如汽车，树木和草地）。在这种数据集上测试的模型可以

更好地处理现实场景，因此更加实用。

物物物体体体边边边界界界条条条件件件: 在Table IV中，我们在SIP数据集中显
示了不同的物体边界条件（例如，黑暗和清晰）。

如Fig. 3所示，黑暗场景会经常出现在日常场景中。在
弱光条件下获得的深度图不可避免地会为检测显著物体带

来更多的挑战。

显显显著著著物物物体体体的的的数数数量量量：：：从Table III中，我们注意到现有数据
集的显著物体的数量不足（例如，它们通常只有一个）。

然而，先前的研究 [94]表明，人类可以准确地枚举至少五
个物体而无需计数。因此，我们的SIP设计为每张图像最
多包含五个显著物。Table IV中的(# Object)显示了每张图
像中带标签的物体的统计信息。

IV. 本文模型

根据Fig. 1描述的动机，我们非常需要跨模态特征提
取和深度图过滤单元。因此，我们提出了一个简单
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Figure 5. 本文的D3Net网络图。在训练阶段（左），使用三个并行子网络（例如RgbNet，RgbdNet和DepthNet）处理输入的RGB和
深度图像。三个子网络都是基于相同的改进结构后的特征金字塔网络（FPN）（详见§ IV-A）。我们引入这些子网以获得三个
显著性图（即Srgb, Srgbd和Sdepth），这些显著图同时考虑了输入的粗糙和精细的细节。在测试阶段（右），本工作中首次使用新
型DDU（详见§ IV-B）显式地丢弃（如Srgbd）显著图或保留（如Srgbd）引入了深度信息的显著图。在训练/测试阶段，这些组件形成
一个紧密的结构，并经过精心设计（例如，DDU中的门连接），以自动从RGB图像和深度图像中联合推断出显著物体。

的通用D3Net模型（Fig. 5），该模型包含两个组件，
例如，三流特征学习模块（FLM）（请参阅§ IV-A）
和DDU（请参阅§ IV-B）。FLM用于从不同的模态中提
取特征，而DDU则充当显式滤除低质量深度图的开关。如
果DDU决定过滤掉该深度图，则数据流将与RgbNet一起
传递。这些组件经过精心设计，形成了紧密的结构，在各

种具有挑战的数据集上实现强大的性能和较高的泛化性。

A. 特征学习模块

现有的大多数模型 [95]–[97]都表现出在多种应用中物
体检测性能的提高。这些模型通常都使用类似的FPN结
构 [98]。基于这种动机，我们决定在D3Net基线中引入诸
如FPN之类的组件，以金字塔的方式有效地提取特征。由
于DDU选择仅在测试阶段使用，因此整个D3Net模型分为
训练阶段和测试阶段。

如 Fig. 5所 示 ， 设 计 的FLM出 现 在 训 练 和 测 试
阶段。FLM由三个子网组成，即 RgbNet, RgbdNet,
和DepthNet。请注意，三个子网工作具有相同的结
构，但是输入的特征通道数目不同。具体而言，每

个子网都以224×224的分辨率接收缩放后的图像I ∈
{Irgb, Irgbd , Idepth}。FLM的目标是获得相应的预测图S ∈
{Srgb,Srgbd ,Sdepth}。
如 [98]中所述，我们还使用了自下而上，自上而下的

路径以及横向连接来提取特征。然后，将在多个级别按

比例组织输出。FPN独立于骨干网，因此，为简单起见，
我们采用VGG-16 [99]架构作为基本卷积网络来提取空间
特征。未来我们还可以进一步探索采用更强大的 [100]
特征提取器。一些研究，例如 [101]，表明更深的层保留
了更多的语义信息以定位对象。基于此观察，我们在五

层VGG-16结构的基础上引入了一个包含两个3×3卷积核
的层，以实现此目标。

如Fig. 6所示，我们建立了自上而下的特征。对于不同
的图层（例如，较粗的图层），我们首先使用最近邻操作

6
4

1
28

2
56

3
2

3
232

2*Up

32*M*M

32*M*M

1*1 Conv

32*M*M

C
Conv

Conv

Figure 6. 引入特征金字塔网络（FPN）以提取上下文感知信息。
与 [98]不同，我们在VGG-16的基础上进一步添加了第六层，并
且信息合并的策略是拼接而不是相加。更多详细信息，请参见§
IV-A。

进行2倍上采样。然后，将上采样的特征与更精细的特征
图连接起来以获得丰富的特征。在与粗略图连接之前，

较细图经过1×1转换操作以减少通道。例如，令Irgbd ∈
RW×H×4 表示RgbdNet输入的4-D特征张量。然后，我们在
不同的层上定义一组锚，以便获得具有Ci×Wi×Hi的一组

金字塔特征张量，即{64×224×224, 128×112×112, 256×
56×56, 512×28×28, 512×14×14, 32×7×7, 32×14×14,
32×28×28, 32×56×56, 32×112×112, 32×224×224}分
别对应{Fi, i∈ [1,11]}特征。注意，{F1, F2, F3, F4, F5}又对
应于VGG-16的五个卷积层（即{C1, C2, C3, C4, C5}）。

B. 深度图过滤单元(DDU)

在测试阶段，我们进一步采用新的门连接策略以获得最

佳预测图。对比有用信息的线索，低质量的深度图将会给

预测结果带来更多的噪声。闸门连接的目的是将深度图分

类为合理的和低质量的图，并且在整个框架中不使用较差

的深度图。

如图Fig. 7（b）所示，高质量深度图中的单个显著物体
通常会带有明显的闭合边界特征，并在其直方图分布中显
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(a) RGB (b) 深度图 (c) 直方图

Figure 7. 高质量（第一行）和低质量（第二行）深度图的平滑直
方图。

示出清晰双峰效应。现有数据集 [38]–[40], [64]–[66]中的
深度图统计数据也支持以下观察：“高质量的深度图通常
包含清晰的物体，而低质量的深度图通常含有许多混乱

的元素（如Fig. 7中的第二行）。”为了过滤低质量的深度
图，我们提出DDU。

更具体地说，在测试阶段，首先将RGB和深度图调整
为固定大小（例如，与训练阶段224×224相同），以降低
计算复杂度。如Fig. 5（右）所示，DDU通过栅极连接实
现。用三个预测图S ∈ {Srgb,Srgbd ,Sdepth} 表示输入图像，
然后DDU的目标是确定哪个预测图P ∈ [0,1]W×H）是最优

P = Fddu({Srgb,Srgbd ,Sdepth}). (1)

直觉上，有两种方案可以实现此目标，即后处理和预

处理。我们提出了一种简单但通用的DDU后处理方案。
它运行在测试阶段而不是训练阶段考虑DDU，它利用
比较单元Fcu来评估分别从DepthNet和RgbdNet生成的Sdepth

和Srgbd之间的相似性。

Fcu =

1, δ (Srgbd ,Sdepth)≤ t

0, otherwise,
(2)

δ (·)表示距离函数，t表示固定阈值。注意，比较单
元Fcu 充当决定应该使用哪个子网（RgbNet或RgbdNet）
的索引。

比较单元的关键是DDU。本文利用比较单元Fcu 作为门

连接来确定最终/最佳预测结果P。因此，我们的Fddu模块

可以表示为：

P = Fcu ·Srgbd + F̄cu ·Srgb, (3)

其中，F̄cu = 1−Fcu。Fcu可以看作是固定权重。一个更

优雅的方式(自适应权重)将是我们未来工作的一部分。

C. 实施细节

1) DDU: DDU是我们D3Net 网络的关键组成部分。
在这项工作中，我们展示了一个简单但功能强大的距

离函数，该函数由(Eq. 2)公式化。我们利用平均绝对

误差（MAE）指标（与(Eq. 5)相同）来评估两张结果
图之间的距离。其基本思想是，如果高质量深度包含

清晰的物体，DepthNet将轻松检测到Sdepth的这些物体

（请参见Fig. 7中的第一行）。Idepth的深度图的质量越

高，Srgbd 和Sdepth之间的相似度就越高。换句话说，来

自RgbdNet的预测图Srgbd 考虑了Idepth的特征。如果深度

图的质量较低，则RgbdNet的预测图将与DepthNet生成的
图不同。我们在(Eq. 2)中测试了一组固定阈值t的值，例
如0.01、0.02、0.05、0.10、0.15和0.20，但发现t = 0.15达
到了最佳性能。

2) 损失函数: 我们采用广泛使用的交叉熵损失函数L来
训练模型:

L(S,G) =− 1
N ∑

N
i=1

(
gi log(si)+(1−gi) log(1− si)

)
, (4)

其中S ∈ [0,1]224×224 和G ∈ {0,1}224×224 分别表示估计的显

著性图(即, Srgb, Srgbd , 或Sdepth) 和真值图. gi ∈ G, si ∈ S, N
表示像素总数。

3) 训练设置: 为了公平地进行比较，我们遵循 [52]中所
述的相同训练设置。从NJU2K [38]数据集中选择1485对
图像，从NLPR [40]数据集中选择了700对图像，作为
训练数据(请参考网站上的Trainlist.txt)。本文的D3Net采
用Pytorch工具，使用Python实现。采用Adam作为优化
器，初始学习率为1e-4，批处理大小设置为8。在带有12
GB内存的GTX TITAN X GPU上，总共训练迭代30次。

4) 数据扩充: 由于现有数据集规模有限，我们通过水平
翻转图像来增强训练样本，以克服过拟合的风险。

V. 基准评测结果

在本文中，我们对大约97k张图像（5398图像×18个模
型）进行了基准测试，使其成为迄今为止最大、最全面的

基于RGB-D的SOD基准测试。

A. 实验设置

1) 模型: 我们以18个SOTA模型（请参见Table II）为基
准，包括10个传统模型和8个基于CNN的模型。

2) 数 据 集: 我 们 在7个 数 据 集 上 进 行 实 验 （ 详
见Table II）。使用NJU2K [38]和NLPR [40]的测试集以及
整个STERE [64]、DES [39]、SSD [65]、LFSD [66]和SIP数
据集进行测试。

3) 运行时间: 在Table II中，我们对现有方法进行了总
结。在同一平台上测试了时间：Intel Xeon(R) E5-2676v3
2.4GHz×24 and GTX TITAN X。由于 [44], [48], [50], [67]–
[69], [80]–[82]尚未公开其代码，它们运行时间来自原文或
由作者提供。D3Net网络未使用后处理（例如CRF），因
此，对于224×224的图像，计算仅需花费约0.015 s。
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(a) NJU2K [38] (b) STERE [64] (c) NLPR [40]

Figure 8. PR曲线（上）和F指标（下），来自NJU2K、STERE、和NLPR数据集上多个固定阈值的18个模型的测试结果。
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Figure 9. PR曲线（左）和F指标（右），来自SIP数据集上不同阈值的结果。

B. 评估指标

1) MAE指标: 我们参考Perazzi等人的工作 [102]并评估
所有像素的实际显著性图Sal和二进制真值图G之间的平均
绝对误差：

MAE =
1
N
|Sal−G|, (5)

其中，N是像素总数。MAE估计显著图和真值图之间的近
似度，并将其归一化为[0,1]。MAE提供了对预测图和真值
图之间一致性的直接估算。但是，对于MAE度量，自然
会为小物体分配较小的误差，而为大对象分配较大的误
差。度量标准也无法确定错误发生的位置 [103]。

2) PR曲线: 同Borji等人 [6]一样，我们也采用PR曲线。
我们从0到255变化的固定阈值划分显著性图S。对每个阈

值，都会计算一对召回率和精度，然后将其组合以形成描
述模型在不同情况下的性能的精确召回曲线。PR曲线的
总体评价结果示于Fig. 8（顶部）和Fig. 9（左侧）。

3) F指标Fβ : F指标本质上是基于区域的相似性度量。
继Cheng 和Zhang等人的工作 [6], [104]之后。我们还提供
了使用各种固定（0-255）阈值的最大F指标。Fig. 8 （底
部）和Fig. 9 （右侧）显示了每个数据集在不同阈值下总
体F指标的评估结果。

4) S指标Sα : MAE和F指标都忽略了重要的结构信息。
然而，行为视觉研究表明，人类视觉系统对场景中的
结构高度敏感 [59]。因此，我们增加了结构度量（S指
标 [59]）。S指标结合了区域感知（Sr）和物体感知(So)得
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(a) RGB (b) Depth (c) GT (d) D3Net (e) CPFP [52] (f) TANet [82] (g) PCF [50] (h) MDSF [46] (i) SE [43] (j) DCMC [56]
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Figure 10. 在五个数据集上的视觉对比：排名前三的基于CNN的模型（CPFP [52]，TANet [82]，和PCF [50]）和三个经典的非深度方
法（MDSF [46], SE [46] and DCMC [56]）。进一步的结果可查看http://dpfan.net/D3NetBenchmark。

到最终的结构相似性指标：

Sα = α ∗So +(1−α)∗Sr, (6)

其中α∈ [0,1] 是平衡参数，设置为：0.5。
5) E指标Eξ : E指标是二值图评估领域中最近提出的增

强的对齐度量指标 [60]。该方法基于认知视觉研究，将局
部像素值与图像级平均值结合在一个表达式中，共同获取

图像级统计信息和局部像素匹配信息。在这里，我们引入

最大E指标以提供更全面的评估。

C. 评价指标统计

对于给定的评价指标ζ ∈ {Sα ,Fβ ,Eξ ,M} ，我们考虑
不同的统计量。Ii

j 表示来自特定数据集Di的图像。因

此，Di = {Ii
1, I

i
2, . . . , I

i
j}，ζ (Ii

j)是图像Ii
j的评估得分。平均

值是定义为Mζ (Di) =
1
|Di| ∑ζ (Ii

j)的平均数据集统计量。其

中|Di|是Di数据集上的图像总数。Table II总结了不同数据
集的平均统计量。

D. 性能比较与分析

1) 传统模型的性能: 基于Table II中列出的总体性能，我
们观察到“SE [43], MDSF [46],和DCMC [56] 是排名前三
的传统算法。” SE和DCMC都采用超像素技术，从RGB图
像中显式提取区域对比度特征。相比之下，MDSF将
将SOD定义为像素化的二值标记问题，并采用SVM解决。

2) 深 度 模 型 的 性 能: 我 们 的D3Net，CPFP [52]
和TANet [82]是所有领先方法中排名前三的深度模型，
展现了深度学习在此任务上的强大特征表示能力。

3) 传统模型vs.深度模型: 从Table II中，我们观察
到大多数深度模型的性能均优于传统算法。有趣

的是，MDSF [65]优于NLPR数据集上的两个深度模型
（即DF [45]和AFNet [62]）。

E. 与SOTA模型的比较

我们在表II中将D3Net 与17个SOTA模型进行了比较。
总的来说，我们的模型在六个数据集上的表现优于现有

公开的最好结果（CPFP [52]-CVPR’19），幅度为1.0% ∼
5.8%。值得注意的是，在本文提出的SIP数据集上获得
了1.4%的显著性能提升。
我们还将报告在各种具有挑战性的场景中生成的显著性

图像，以显示D3Net的视觉优势。Fig. 10中展示出了一些
代表性示例，诸如当深度图中的显著物体的结构被部分

（例如，第一，第四和第五行）或显著地（即，第二至第

三行）损坏时。具体地，在第三和第五行中，显著物体的

深度与背景场景局部连接。另外，第四行包含多个隔离的

显著物体。对于这些具有挑战性的情况，大多数现有的

顶级模型由于使用了低质量的深度图或融合方法不充分

而不太可能找到显著物体。尽管CPFP [52]，TANet [82]，
和PCF [50]可以比其他模型生成更准确的显著性图，但显

http://dpfan.net/D3NetBenchmark
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Table V
在本文的SIP和STERE数据集上的S测评法↑。↑表示分数越高，模型的性能越好，反之亦然。详见§ VII。

Aspects Model SIP (Ours) STERE [64] DES [39] LFSD [66] SSD [65] NJU2K [38] NLPR [40]

w/o DDU
RgbNet 0.831 0.893 0.881 0.810 0.839 0.888 0.911
RgbdNet 0.862 0.898 0.896 0.836 0.857 0.898 0.910
DepthNet 0.862 0.713 0.911 0.724 0.811 0.857 0.864

DDU
Lower Bound 0.822 0.881 0.870 0.788 0.817 0.875 0.897
D3Net (Ours) 0.860 0.899 0.898 0.825 0.857 0.900 0.912
Upper Bound 0.872 0.910 0.907 0.858 0.879 0.912 0.924

著物体经常会引入明显的不同背景（第三到第五行），或

者由于缺乏跨模式学习能力，显著物体的精确细节会丢失

（第一行）。相比之下，我们的D3Net可以消除低质量的
深度图的影响，并从RGB和深度图像中自适应选择互补信
息，以推断出真正的显著物体并突出其细节。

VI. 应用

A. 人类活动

如今，手机通常具有深度感应摄像头。使用RGB-D
SOD，用户可以更好地实现以下功能：目标提取，散
景效果，移动用户识别等。许多监视探头还具有深度传

感器，并且RGB-D SOD有助于发现可疑对象。例如，自
动驾驶汽车中有一个LiDAR探头，旨在获取深度信息。因
此，RGB-D SOD有助于检测基本物体，例如这些车辆中
的行人和车牌。大多数工业机器人中也都有深度传感器，

因此RGBD-SOD可以帮助他们更好地感知环境并采取某些
措施。

B. 背景变换应用

背景变更技术对于艺术设计师来说，利用日益增加的可

用图像数据库变得至关重要。传统设计师利用photoshop设
计产品。这是一项非常耗时的任务，需要大量的技术知

识。绝大多数潜在用户无法掌握艺术设计中的高技能技

术。因此，需要一个易于使用的应用程序。

为了克服上述缺点，SOD技术可能是一种潜在的解决
方案。以前的类似作品，例如视觉文本应用程序的自

动生成 [105], [106]，促使我们为书籍封面版面创建了一
个背景变化的应用程序。我们提供了一个原型演示，

如Fig. 11所示。首先，用户可以上传图像作为候选设计图
像（Fig. 11（a）中的输入图像）。然后，考虑基于内容
的图像特征，例如基于RGB-D的显著性图，以便自动生成
显著对象。最后，该系统允许我们从专业设计的书籍封面

版式库中进行选择（Fig. 11（b）中的模板）。通过结合
高级模板约束和低级图像特征，我们获得了背景变化的书

的封面（Fig. 11（d）中的结果）。

(a) 原图 (b) 模板 (c) 显著物体 (d) 结果

Figure 11. 书籍封面变换的示例。详见§ VI。

由于设计一个完整的软件系统不是本文的重点，因此未

来的研究人员可按照 [105]设置具有指定主题的视觉背景
图像 [106]。在阶段二，根据D3Net模型的预测结果，调整
输入图像的大小以匹配目标样式的大小并保留显著区域。

VII. 讨论

基于我们全面的基准测试结果，本文总结了一些最重要

问题的结论，这些问题可能会使学术界重新思考用于显著

性物体检测任务的RGB-D图像。

A. 消融研究.

现在，我们对本文的基准D3Net 模型进行详细
分析。为了验证深度图过滤单元（DDU）的有效
性，我们得出了两种消融研究：w/o DDU和DDU，
指 的 是 不 使 用DDU和 包 含DDU的D3Net。 对 于 不
带DDU的 网 络 ， 我 们 将 在D3Net的 测 试 阶 段 进 一
步测试三个子网的性能。在Table V中，我们观察
到RgbdNet在SIP，STERE，DES，LFSD，SSD，NJU2K数
据集上的性能优于RgbNet。这表明跨模态（RGB和深度）
对于RGB-D图像的表达学习特别有希望。但是，在大多
数情况下，DepthNet的性能低于DepthNet和RgbNet。它表
明，仅基于单个模态，模型很难在图像中建立几何结构。

从Table V中 ， 我 们 还 观 察 到DDU的 使 用

在STERE，DES，NJU2K， 和NLPR数 据 集 上 在 一 定
程度的性能（与RgbdNet相比）提升。我们认为这归因
于DDU能够丢弃低质量的深度图并选择一条最佳路径
（RgbNet或RgbdNet）。但是，对于SSD数据集，DDU的
性能可与单流网络（即RgbdNet）相媲美。值得一提的
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Figure 12. 与以前目标级标注的数据集进行比较，它们使用多边形方式进行标注（NLPR [40]中的脚垫），粗糙的边界（如,
DES [39]中的椅子）, 以及部分缺失的对象（如SSD [65]中的人）。相反，本文的对象/实例级的 SIP数据集的标记具有平滑，精细的
边界。而且我们还考虑了遮挡问题（例如，阻挡区域）。

是，D3Net优于任何用于SOD的现有方法，而没有任何
通常用于提高得分的后处理技术（例如CRF）。为了
了解D3Net的上下界，我们还选择了D3Net的最佳路径
（RgbdNet或RgbNet）。例如，对于特定的RGB（Irgb）

和深度图（Idepth），可以分别评估两个预测图，即Srgb

和Srgbd。因此，对于每个输入，我们都知道现有网络

中的最佳输出。我们汇总所有最佳和最差结果，并实

现D3Net的上限和下限。从Table V中列出的现有结果来
看，与上限相关的Table V平均性能差距仍为∼1.6%。

B. 局限性

首先，值得指出的是，与大多数RGB SOD数据集相
比，SIP数据集中的图像数量相对较少。建立此数据集的
背后目标是探索基于智能手机的应用程序的潜在方向。从

基准测试结果和第六节中描述的演示应用程序可以看出，

在真实的人类活动场景上进行显著物体检测是一个有前途

的方向。我们计划在更具挑战性的、各种前景人物的情况

下继续增长数据集。

其次，我们简单的通用框架D3Net由三个子网组成，
这可能会增加轻型设备上的内存。在实际环境中，可

以考虑采用多种策略来避免这种情况，例如用MobileNet
V2 [107]取代骨干网络，数据降维 [108]或使用最近发布
的ESPNet V2 [109]模型。
第三，我们给出DDU的上下限。最佳上限是通过将

输入RgbdNet或RgbNet来获得的，从而使预测图最佳。
如Table V所示，我们的DDU模块未在当前训练子集上达
到最佳上限。因此，仍有机会设计更好的DDU来进一步提
高性能。

VIII. 结论

我们通过以下方法对基于RGB-D的SOD进行系统研究：
（1）引入新的面向人类的SIP数据集，以反映现实的户
外移动使用场景；（2）设计一个新颖的D3Net。（3）
进行了迄今为止最大规模的基准测试（∼97K）。与现
有数据集相比，SIP涵盖了真实环境中人类的若干挑战
（例如，背景多样性和遮挡）。此外，提出的基准取得

了可喜的结果。它是最快的方法之一，使其成为RGB-D
SOD的实用解决方案。全面的基准测试结果包括32个总
结的SOTA和18个评估的传统/深层楷模。我们希望该基
准测试不仅将加速该领域的发展，而且还将加速其他

领域的发展（例如，立体估计/匹配 [110]，多个显著人
物检测，显著实例检测 [20]，敏感对象检测 [111]和图像
分割 [112]）。请注意，在我们的D3Net基线中使用的方
法很简单，并且更复杂的组件（例如 [113]中的PDC）
或训练策略 [114] 有望提高性能。未来，我们计划将
最近提出的技术（例如，加权三元组损失 [115]，分层
深度特征 [116]和视觉问题驱动的显著性 [117]）纳入我
们的D3Net网络，以进一步提高性能。在提交此论文之
后，已经发布了许多有趣的模型，例如UCNet [118]、JL-
DCF [119]、GFNet [120]、DMRA [121]、ERNet [122]和
BiANet [123]。有关更多详细信息，请参考我们的在线排
行榜（http://dpfan.net/d3netbenchmark/）。该网站将不断
更新。我们预见到这项研究将推动SOD走向具有多个显著
人员并通过移动设备（例如智能手机或平板电脑）进行复

杂交互的实际应用场景。
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[102] F. Perazzi, P. Krähenbühl, Y. Pritch, and A. Hornung, “Saliency filters:
Contrast based filtering for salient region detection,” in IEEE Conf.
Comput. Vis. Pattern Recog., 2012, pp. 733–740.

[103] D. Tsai, M. Flagg, and J. Rehg, “Motion coherent tracking with multi-
label mrf optimization, algorithms,” in Brit. Mach. Vis. Conf., 2010.

[104] P. Zhang, D. Wang, H. Lu, H. Wang, and X. Ruan, “Amulet: Aggregating
multi-level convolutional features for salient object detection,” in Int.
Conf. Comput. Vis., 2017.

[105] X. Yang, T. Mei, Y.-Q. Xu, Y. Rui, and S. Li, “Automatic generation of
visual-textual presentation layout,” ACM Transactions on Multimedia
Computing, Communications, and Applications (TOMM), vol. 12, no. 2,
p. 33, 2016.

[106] A. Jahanian, J. Liu, Q. Lin, D. Tretter, E. O’Brien-Strain, S. C. Lee,
N. Lyons, and J. Allebach, “Recommendation system for automatic
design of magazine covers,” in Proceedings of the 2013 international
conference on Intelligent user interfaces. ACM, 2013, pp. 95–106.

[107] M. Sandler, A. Howard, M. Zhu, A. Zhmoginov, and L.-C. Chen,
“Mobilenetv2: Inverted residuals and linear bottlenecks,” in IEEE Conf.
Comput. Vis. Pattern Recog., 2018, pp. 4510–4520.

[108] J. Zhang, J. Yu, and D. Tao, “Local deep-feature alignment for
unsupervised dimension reduction,” IEEE T. Image Process., vol. 27,
no. 5, pp. 2420–2432, 2018.

[109] S. Mehta, M. Rastegari, L. Shapiro, and H. Hajishirzi, “Espnetv2: A
light-weight, power efficient, and general purpose convolutional neural
network,” IEEE Conf. Comput. Vis. Pattern Recog., 2019.

[110] G.-Y. Nie, M.-M. Cheng, Y. Liu, Z. Liang, D.-P. Fan, Y. Liu, and
Y. Wang, “Multi-level context ultra-aggregation for stereo matching,”
in IEEE Conf. Comput. Vis. Pattern Recog., 2019.

[111] J. Yu, B. Zhang, Z. Kuang, D. Lin, and J. Fan, “iprivacy: image privacy
protection by identifying sensitive objects via deep multi-task learning,”
IEEE T. Info. Foren. Secur., vol. 12, no. 5, pp. 1005–1016, 2016.

[112] J. Shen, X. Dong, J. Peng, X. Jin, L. Shao, and F. Porikli, “Submodular
function optimization for motion clustering and image segmentation,”
IEEE T. Neur. Net. Lear., 2019.

[113] D.-P. Fan, G.-P. Ji, G. Sun, M.-M. Cheng, J. Shen, and L. Shao,
“Camouflaged object detection,” in IEEE Conf. Comput. Vis. Pattern
Recog., 2020.

[114] D.-P. Fan, T. Zhou, G.-P. Ji, Y. Zhou, G. Chen, H. Fu, J. Shen, and
L. Shao, “Inf-net: Automatic covid-19 lung infection segmentation from
ct scans,” IEEE T. Med. Imag., 2020.

[115] J. Yu, C. Zhu, J. Zhang, Q. Huang, and D. Tao, “Spatial pyramid-
enhanced netvlad with weighted triplet loss for place recognition,”
IEEE T. Neur. Net. Lear., 2019.

[116] J. Yu, M. Tan, H. Zhang, D. Tao, and Y. Rui, “Hierarchical deep click
feature prediction for fine-grained image recognition,” IEEE T. Pattern
Anal. Mach. Intell., 2019.

[117] S. He, C. Han, G. Han, and J. Qin, “Exploring duality in visual question-
driven top-down saliency,” IEEE T. Neur. Net. Lear., 2019.

[118] J. Zhang, D.-P. Fan, Y. Dai, S. Anwar, F. Sadat Saleh, T. Zhang, and
N. Barnes, “UC-Net: Uncertainty Inspired RGB-D Saliency Detection
via Conditional Variational Autoencoders,” in IEEE Conf. Comput. Vis.
Pattern Recog., 2020.

[119] K. F. Fu, D.-P. Fan, G.-P. Ji, and Q. Zhao, “JL-DCF: Joint Learning
and Densely-Cooperative Fusion Framework for RGB-D Salient Object
Detection,” in IEEE Conf. Comput. Vis. Pattern Recog., 2020.

[120] Z. Liu, W. Zhang, and P. Zhao, “A Cross-modal Adaptive Gated Fusion
Generative Adversarial Network for RGB-D Salient Object Detection,”
Neurocomputing, 2020.

[121] Y. Piao, W. Ji, J. Li, M. Zhang, and H. Lu, “Depth-induced multi-scale
recurrent attention network for saliency detection,” in Int. Conf. Comput.
Vis., 2019, pp. 7254–7263.

[122] Y. Piao, Z. Rong, M. Zhang, and H. Lu, “Exploit and Replace:
An Asymmetrical Two-Stream Architecture for Versatile Light Field
Saliency Detection,” in AAAI Conference on Artificial Intelligence, 2020.

[123] Z. Zhang, Z. Lin, J. Xu, W. Jin, S.-P. Lu, and D.-P. Fan, “Bilateral
attention network for RGB-D salient object detection,” arXiv preprint
arXiv:2004.14582, 2020.


