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融合显著深度特征的 RGB-D 图像显著目标检测 
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摘  要：深度信息被证明是人类视觉的重要组成部分，然而大部分显著性检测工作侧重于 2 维图像上的方法，并不

能很好地利用深度进行 RGB-D 图像显著性检测。该文提出一种融合显著深度特征的 RGB-D 图像显著目标检测方

法，提取基于颜色和深度显著图的综合特征，根据构图先验和背景先验的方法进行显著目标检测。首先，对原始深

度图进行预处理：使用背景顶点区域、构图交点和紧密度处理深度图，多角度融合形成深度显著图，并作为显著深

度特征，结合颜色特征形成综合特征；其次，从前景角度，将综合特征通过边连接权重构造关联矩阵，根据构图先

验，假设多层中心矩形为前景种子，通过流形排序方法计算出 RGB-D 图像的前景显著图；从背景角度，根据背景

先验以及边界连通性计算出背景显著图；最后，将前景显著图和背景显著图进行融合并优化得到最终显著图。实验

采用 RGB-D1000 数据集进行显著性检测，并与 4 种不同的方法进行对比，所提方法的显著性检测结果更接近人工

标定结果，PR(查准率-查全率)曲线显示在相同召回率下准确率高于其他方法。 
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RGB-D Saliency Detection Based on Integration Feature 
of Color and Depth Saliency Map 
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Abstract: Depth information is proved to be an important part of human vision. However, most saliency detection 
methods based on 2D images do not make good use of depth information, thus an effective saliency detection 
method for RGB-D image is presented. It extracts color feature combined with depth saliency feature and detects 
salient objects based on photographic composition prior and background prior. First, original depth map is 
preprocessed to form depth saliency feature by background vertex area, photographic composition intersections, 
and compactness method. Then the association matrix is constructed by the adjacency weight of comprehensive 
feature. Manifold ranking is running from foreground view to form foreground saliency map based on photographic 
composition prior and fusion of depth saliency feature and color feature. In order to correct the error caused by 
assumption, the boundary connectivity is used to suppress background from background view. Final saliency map 
builds on fusion of foreground and background saliency map. Experiments compared with 4 different methods on 
RGB-D1000 database show that the proposed method has better precision-recall curve and outperforms the state- 
of-the-art methods.  
Key words: Salient object detection; Depth saliency map; Multi-layer center rectangle; Manifold ranking; 
Photographic composition prior; Background prior 

1  引言  

计算机视觉中的显著性检测越来越受到人们的
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关注，它可以应用在很多视觉任务中，如图像分类[1]、

目标识别[2]、视频跟踪[3]、图像分割[4]、目标重定位[5]

等。 
从 2 维的 RGB 图像到 3 维的 RGB-D 图像，增

加了深度信息，深度信息被证明具有重要的作用，

早期方法中有的通过全局对比的框架，融合颜色、

深度、位置等特征信息[6]；Cheng 等人[7]分别利用颜

色空间和深度空间的视觉线索进行对比，并将 2 维

的中心偏移扩展到 3 维的空间偏移，将 3 种特征融

合得到最终显著值。近来，以深度对比为基础，融

合先验知识和优化的显著检测方法取得了卓越的效
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果。Ren 等人[8]利用曲面方向先验和背景先验检测显

著目标，并以 PageRank 算法和 MRF 算法优化显

著图。黄子超等人[9]在融合颜色和深度特征的基础上

实施 S-D 概率矫正，利用颜色和深度的相互补充获

取最终显著图。 

但是实验发现，深度特征较为粗糙，直接作为

特征并不准确，特别是当前景与背景的深度对比不

明显时，背景不能得到很好的抑制，因此本文首先

对深度图进行一定的预处理，得到深度显著图，将

深度显著图作为深度特征，再结合颜色特征构成综

合特征，以表示不同的超像素节点。 
同时，人眼在观察图像时，通常会将目光集中

在图像的中心，即中心先验。中心先验已经被应用

于显著性检测[10]，并且取得了一定的效果。然而图

像在形成时也会遵循一定的构图法则，即显著目标

通常被置于构图线交点上或沿着构图线排列，文献

[11]假设构图线上的超像素节点为显著目标，通过特

征相关性排序获取整幅图像的显著值，即构图先验。

本文启发于中心先验和构图先验的思想，扩大构图

先验的范围，假设显著目标位于图像的中心面内，

由多层矩形线构成，命名为多层中心矩形，并提出

多层中心矩形构图的方法。 
由于假设目标位于多层中心矩形的方法，不能

很好地抑制图像边缘带来的噪声，给检测结果带来

一些误差，针对上述不足，从背景角度利用边界连

通性进行互补。                        
综上所述，本文提出融合显著深度特征的

RGB-D 图像显著目标检测方法，预处理原始深度图

形成显著深度特征，并结合颜色特征构成综合特征，

通过多层中心矩形构图先验和背景先验得到显著目

标。 
论文主要有以下两点贡献： 
(1)将原始深度图预处理为深度显著图，作为显

著深度特征，并结合颜色特征，形成综合特征。 
(2)提出多层中心矩形构图先验模型，并结合背

景先验，完成显著检测。 

2  深度图预处理 

本文假设深度图的 4 个顶点为背景，进行关于

背景顶点的深度显著计算，同时假设深度图的构图

线交点为中心，进行关于构图交点的深度显著计算，

再次根据紧密度[12]关系计算深度显著值，再结合深

度先验[6]以及法线特征[13]对其优化，形成最终深度显

著图。图 1 为深度图预处理的流程图。 
2.1 构造深度图模型 

本文引用文献[14]的 SLIC 超像素分割算法对

RGB-D 图像中的 RGB 彩色图像进行分割，将分割 

 

图 1 深度图预处理流程图 

的结果直接映射到 RGB-D 图像中的深度图部分，

并形成对应的深度图超像素顶点集合V ，构造图模

型 ( , )G V E= ，节点个数为N ，节点分别是 1 2{ , , ,v v  

}Nv 。通过深度特征构造关联矩阵 [ ]d ij N Nw ×=W 。

节点 iv 表示 i 节点。 ijE 表示连接两个节点的边， ijw

定义为 
2/e ,  

0,      

ijd
i

ij

j NH
w

σ−⎧⎪ ∈⎪⎪= ⎨⎪⎪⎪⎩ 其它
          (1) 

其中，σ 为控制参数， ijd 表示节点 iv 和节点 jv 之间

的深度特征距离，定义为 

ij i jd d d= −               (2) 

其中， id 和 jd 是超像素内所有像素点在深度空间的

均值。 iNH 表示节点 iv 邻居节点的集合，据此产生

关联矩阵 dW 。 
2.2 背景顶点区域计算深度显著性 

假设原始深度图边界的 4 个顶点区域为背景，

作为查询节点，计算相关深度特征。 
本文定义查询区域为图像的 4 个顶点周围区域

集合，分别为：左上区域 lA 、右上区域 rA 、左下区

域 tA 和右下区域 dA 。它们具体的定义如式(3)~式

(6)： 
([1 : 1/4 ],[1 : 1/4 ])l w h=A          (3) 

([3/4 : ],[1 : 1/4 ])r w w h=A
        

(4) 

([1 : 1/4 ],[3/4 : ])t w h h=A
        

(5) 

([3/4 : ],[3/4 : ])d w w h h=A
       

(6) 

其中，h 和w 分别表示深度图的高和宽，“ [ ]⋅ ”表

示取整，“：”表示对应边线上所有超像素取值。对

定义的查询节点应用流形排序，优化公式为 
2

*
1

, 1

2

1
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f

i j

n

i i
i

w f d f d

f yμ

=

=

⎛⎜⎜= −⎜⎜⎝
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其中， *
1f 是一个 N 维向量。 ii ijj

d w=∑ , iid 和 jjd 表 

示超像素之间的度。 ijw 表示超像素间的欧式距离。 
μ控制平滑限制和拟合约束的平衡，也就是说

一个好的排序算法要使邻近的点之间相关性变化不

大，且不能与初始的排序值有太大的差距。出于效

率的考虑，本文采用非归一化的拉普拉斯矩阵形式

来计算显著性，非归一化拉普拉斯形式的排序方程

可表示为 

( ) 1
1 α −∗ = −f D W y            (8) 

其中，度数矩阵即为 11 22diag{ , , , }nnd d d=D , α为

平衡参数。 
当指示向量 l=y A表示左上区域固定后，其他

数据节点根据流形排序公式(8)排序，归一化形成 
*
lAf ，将得到基于背景左上区域的初始显著图，标记

为
lAD 。 

1 ( ),  1,2, ,
l lA A i i N∗= − =D f        (9) 

类似地计算其他 3 个顶点区域的初始显著图，

分别使用上右区域，下左区域和下右区域作为查询 
节点进行流形排序，得到的显著图分别记为

rAD , 

tAD , 
dAD 。4 个顶点区域显著图进行融合从而得到

更精确的显著图，标记为 AllD 。 

( )All = norm * * *
l r t dA A A AD D D D D     (10)  

其中， norm( )x 函数表示对x 归一化到 0 到 1 之间。                                                           
2.3 构图交点计算深度显著性 

假设图像的显著目标大多分布在构图交点 1p , 

2p , 3p , 4p 上，如图 2 所示。 
构造集合 { }1 2 3 4, , ,I p p p p= ，通过4个矩形区域

判断对应的4个点中哪些点在初始显著目标上，然后

对这些点排序获取最接近初始显著目标的点并以这

个点进行中心先验。如图2所示实线矩形框内标记是

1p 为中心的矩形区域，计算该区域显著值，标记为

1p
D ，其他节点以此类推，公式分别如式(11)~式(14)
所示。 

1 All(1 : 2/3 ,1 : 2/3 )p w h=D D        (11) 

2 All(1/3 : ,1 : 2/3 )p w w h=D D
 
      (12) 

 

图 2 构图交点中心先验 

 ( )
3 All 1/3 : ,1/3 :p w w h h=D D

      
(13) 

( )
4 All 1 : 2/3 ,1/3 :p w h h=D D

      
(14) 

比较
1 2 3 4
, , ,p p p pD D D D 的显著值并求得最大值

并标记为 pD ，其中 p I∈ 。 

( )1 2 3 4
max , , ,p p p p p=D D D D D

     
(15) 

以 p 为中心进行空间距离的显著性计算。本文

使用 ( )iDc 表示计算结果，公式如下： 

*
All

1

*
All

1

. .

( )
.

R

ij j j
j

R

ij j
j

f n b p

i
f n

=

=

−

=
∑

∑
Dc        (16) 

其中，R 表示整个图像区域内超像素个数。 jb =  

[ , ]x y
j jb b 表示超像素 jv 的质心。 jn 表示超像素 jv 中像

素的个数。 
2.4 空间紧密度计算深度显著性 

通过计算超像素在图像的空间分布来获取显著

目标。计算超像素 iv 的空间紧密度值为 ( )iDs ，公式

为 

*
All 

1

*
All 

1

. .

( )
.

R

ij j j i
j

R

ij j
j

f n b

i
f n

μ
=

=

−

=
∑

∑
Ds

       

(17) 

其中， jn 表示超像素 jv 内的像素点个数，空间均值

[ , ]x y
i i iμ μ μ= 在本文中定义为 

* *
All All 

1 1

. . .
R R

x x
i ij j j ij j

j j

f n b f nμ
= =

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜= ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠
∑ ∑

      

(18) 

* *
All All

1 1

. . .
R R

y y
i ij j j ij j

j j

f n b f nμ
= =

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜= ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠
∑ ∑       (19) 

背景顶点区域、构图交点和空间紧密度 3 个方

面各有优缺点，背景顶点区域可以很好地抑制背景

区域，构图交点和空间紧密度可以很好地突出显著

目标的亮度，3 个形成互补关系，因此通过三者融

合，获得初始深度显著值： 
(

)
All( ) norm exp(1 norm( c( )

 ( )))

i i

i

= ∗ −

+

D

　　　　

Dd D

Ds
  

(20) 

2.5 优化深度显著性 
为了得到更准确的深度显著图，本文根据一般

深度图中深度值越小越显著的特点，采用式(21)得
到深度显著值；根据法向量表示物体表面的每个点，

可能携带大部分的对象信息，一般法向量与物体表

面垂直的时候，深度信息更显著，采用式(22)得到

法线显著值。将两者的显著值进行平滑融合。 

2 2

1 1
( ) exp

2 2
i

d d

d
' i

δ δ

⎛ ⎞− ⎟⎜ ⎟= ⎜ ⎟⎜ ⎟⎜π ⎝ ⎠
Dd          (21) 
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( )2 2 2( ) norm i i ii dx dy dz= + +Dn      (22) 
其中， [0,1]id ∈ 表示经过超像素分割后的节点 i 的深

度特征值， dδ 是归一化参数， ( )' iDd 表示深度图中

节点 i 的显著值。 ( )iDn 表示法线显著值， idx , idy , 

idz 分别表示空间坐标系的坐标。 
利用上面公式对初始深度显著值进行进一步融

合，获得节点 i 深度显著值，其处理结果如图 3 所示。 

 

图 3 深度图处理对比图 

( )( ) norm ( ) ( ) ( )P i i ' i i= ⋅ ⋅Dd Dd Dn      (23) 

3  基于颜色和显著深度的综合特征 

现有 RGB 方法 [14 17]− ，只考虑了 CIELab 颜色

特征，并未考虑深度特征，故不能适用于 RGB-D
图像的显著性检测；而现有 RGB-D 方法 [8,18 20]− 中，

有的通过全局对比的框架，融合颜色、深度、位置

等特征信息，且只是独立地被处理再融合，并没有

综合地考虑其互补性。 
本文同时提取RGB彩色图的CIELab颜色特征

和深度图的显著深度特征，对其进行融合，相互补 
充。使得深度特征能有效的指导 RGB 图像的显著检 
测，从而有效提升 RGB-D 图像的显著检测结果。 

本文引用文献[14]中的融合颜色和深度特征的 
SLIC 分割算法将 RGB-D 图像中的 RGB 图分割成

N 个超像素作为图模型的顶点集合V ，其中深度信

息的引入能够更加精确地表示超像素之间的相似程

度，获得更好的分割效果。         
与前述深度图的图模型构造类似，这里是颜色

和显著深度特征的结合。 
超像素 iv 与超像素 jv 之间的综合特征 ijF 如式

(24)所示。 

2exp ij ij
ij

l P
F

σ

⎛ ⎞+ ⎟⎜= − ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠
         (24) 

其中，σ 为控制参数， ijl 和 ijP 分别表示超像素 iv 和

jv 间的颜色距离和预处理后的深度距离： 

ij i jl = −l l             (25) 

ij i jP P P= −             (26) 

其中， il 和 jl 分别表示超像素 iv 和 jv 内所有像素点

在 CIELab 颜色空间的均值，而 iP 和Pj 则表示对应

超像素 iv 和 jv 内所有像素点在预处理后的深度空间

的均值。  

4  RGB-D 图像显著目标检测 

本文方法主要包括：从原始深度图预处理得到

深度显著图，形成显著深度特征，并结合颜色特征

构造综合特征，通过构图先验和背景先验方法进行

显著目标检测。具体算法流程如图 4 所示。 
(1)前景角度-多层中心矩形构图先验：假设显著

目标位于多层中心矩形内，通过关联矩阵，选定前

景种子，进行流形排序，得到前景显著值。 
(2)背景角度-背景先验：根据背景先验知识，图

像的边界多为背景，结合边界连通性计算背景显著

值。 
(3)将前景显著值和背景显著值进行融合并优

化，得到最终显著图。 

 

图 4 算法流程图 
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4.1 前景角度-构图先验 

根据中心先验知识和构图先验知识，假设图像

的多层中心矩形为显著目标，作为查询节点，进行

相应的流形排序。本文定义查询区域为E。 

[ ] [ ]( )norm 3/8 : 5/8 , 3/8 : 5/8w w h h=E

   

(27) 

通过超像素 iv 与超像素 jv 间的综合特征 ijF ，连

接边权重定义为 

cd

,

0,    

ij i

ij

F j NH
w

⎧ ∈⎪⎪⎪= ⎨⎪⎪⎪⎩ 其它

  

       (28) 

此时式(8)更换为 

( ) 1
2 cdα −∗ = −f D W E          (29) 

其中，D为度数矩阵， 1/(1 )α μ= + , cd cd[ ]ij N Nw ×=W
为关联矩阵，通过上式排序后得到前景显著值，标

记为 oS 。 
4.2 背景角度-背景先验 

自然图像中的显著区域与背景区域的空间分布

是不同的。相对于背景区域，显著区域很少接触图

像边缘，所以假设图像的边缘区域为背景是显著检

测方法中常用的先验知识[21]。本文在文献[16]的基础

上，将显著深度特征引入边界连接权重，对初步显

著图通过背景优化来抑制背景区域。 
根据边界连通性，计算背景区域采用式(30)： 

bndLe ( )
BndCon( ) =

Ar( )

i
i

i
           (30)  

这里 bndLe ( )i 表示区域 i 连接图像边界的长度，

Ar( )i 表示区域 i 的面积。将图像的边界作为背景种

子，定义超像素区域 i 背景显著值为 ( )BS i ，公式为 

2

BndCon( )
( ) exp

2B
BC

i
S i

σ

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟= −⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
        (31) 

其中， BCσ 设置为 0.3。 
4.3 融合并细化显著图 
4.3.1 融合  前景角度提高显著目标的完整度，背景

角度抑制背景区域，两者互相补充，通过融合得到

更精确的显著图。 

com( ) ( ) ( )o BS i S i S i= ⋅           (32) 

4.3.2 高斯细化  根据上述运算，每个阶段都是把超

像素的显著值，直接分配到超像素内的所有像素点

上。但考虑到超像素内的像素点的区别性，如果把

超像素的显著值直接分配到超像素内每个像素上，

结果会有一定的误差，所以需要对误差进行一定的

优化，本文通过高斯优化来提高显著值的准确率，

形成最终显著图S 。 

5  实验 

实验在 RGB-D1000[19]基准数据集上，同时与 2

种先进的 RGB 显著检测方法以及 2 种先进的

RGB-D 显著检测算法，在查准率 P(Precision)，查

全率 R(Recall), F-measure 这 3 个评价指标上作对

比。本实验所有程序都是在 Intel(R) Core(TM) 
i5-4970CPU 3.2 GHz 内存 4 GB 的 PC 上实现。本

文方法使用 MATLAB(R2015b)，对比方法来自各

作者提供的公开代码或检测结果。 
5.1 数据集 

RGB-D1000：数据集是由 Microsoft Kinect 分
别在室内室外所拍摄的自然图片组成。其中包含

1000 张 RGB 图像、深度图像及对应的手工标注显

著模板。 
5.2 评估标准 

给定显著图，本文采用查准率 P-查全率

R(Precision-Recall, PR)曲线和F-measure值[11]两个

不同的标准来评估不同方法的性能，通过绘制 PR
曲线图和指标评价直方图直观展现对比差异。 
5.3 参数分析与设置 

σ 为控制两个超像素之间的权重强度，设置
2 0.1σ = 。 BCσ 为控制指数函数下降率的参数，设

置 0.3BCσ = 。 dδ 为控制指数函数下降率的参数，设

置 2 0.1dδ = 。α为控制流形排序扩散过程中平滑限制

和拟合约束的平衡，设置 0.99α = 。                       
5.4 实验结果 

5.4.1 显著深度特征具有增强 RGB-D 图像显著检测

的作用  本文通过 3 组实验对比，分别从没有使用

深度图处理 RGB 图像，用 S 表示处理结果图；使

用原始深度图作为深度特征，用 S-D 表示处理的结

果；使用预处理过的深度显著图作为显著深度特征，

用 S-Dop 表示处理的结果。实验结果如图 5 所示。 

实验结果表明预处理后的显著深度特征对

RGB-D 图像显著目标检测具有更大的提升作用。 

5.4.2 其他显著检测方法对比  为进一步说明本文

方法的性能，本文方法与多种先进的显著检测方法

在同一数据集上作对比实验。首先与 2 种没有考虑

深度信息的 RGB 显著检测方法进行对比，这 2 种方

法分别是 BSCA[17]和 RBD[16]。如图 6(a)，图 6(b)

所示，本文方法在 PR 曲线和评价指标直方图上均

有明显优势。 

本文方法所对比的 2 种 RGB-D 显著检测方法

分别是 SD[19]和 GP[8]，结果如图 7(a)，图 7(b)所示。

从PR曲线上看，本文方法明显优于SD和GP方法。 

5.5 质量对比 

本文方法与其他方法的质量对比结果如图 8 所

示。和其他算法相比，本文算法能凸出显著目标的 
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图 5 深度图对比结果图                                 图 6 与RGB图像显著检测方法对比结果 

 

图 7 与RGB-D图像显著检测方法对比结果 

 

图 8 质量对比 

中心，同时从背景角度能够有效地抑制图片中的噪

音背景。如第 2，第 3，第 4 行背景和目标的颜色比

较接近，而第 4 行背景比较复杂，本文算法仍然有

一定的优势。当选取的图片中前景和背景中的颜色
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特征、深度特征都比较接近时，本文的 RGB-D 显

著检测方法也有一定的优势，它通过目标和背景角

度的融合以及优化能够达到比较好的结果。 

6  结束语 

本文通过预处理原始深度图得到深度显著图，

然后结合颜色特征形成综合特征，构造关联矩阵，

应用到显著目标计算中，通过前景角度和背景角度

来得到初始显著值，最后通过高斯细化得到最终的

显著图。实验结果显示本文的方法优于现有的方法

或者持平。在未来的研究中可以进一步的考虑 RGB
图像中的其他特征和深度特征的结合，引入更适合

深度特征的先验知识进一步提高检测正确率或者利

用自顶向下的检测模型，融入深度信息进行训练来

获得更好的预测效果。 
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