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显著性检测广泛应用于计算机视觉处理中，例如

人群异常检测[1]和图像融合[2]等。显著性检测的目的是

使计算机视觉通过模拟人类的视觉注意机制，检测图

像中的显著目标，滤除背景信息，从而只关注人类视

觉感兴趣的图像区域。目前，显著性检测在计算机视

觉领域有着十分广泛的应用，包括感兴趣目标的图像
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分割、目标识别、自适应图像压缩、内容感知的图像

编辑和图像检索等。显著性检测方法主要分为两类：

一类是自下而上基于数据驱动的显著性区域检测，另

一类是自上而下基于任务的目标突显。前者具有快速、

下意识、完全由数据驱动的特点，而后者则是慢速的、

且由目标驱动。 
在显著性检测方面，Itti等人[3]提出的计算颜色、

方向和光照三个基本特征的算法是显著性领域发展的

基础，该算法首次提出了基于生物学机理的模型，为

显著性检测的发展奠定了基础。Achanta等人[4]提出在

Lab 颜色空间利用像素颜色与平均颜色差来度量显著
性，但该方法仅考虑了一阶平均颜色，难以分析复杂

的自然图像。Hou 等人[5]提出基于空间频率分析的剩

余谱方法。Zhai 等人[6]提出了基于视频利用时空线索

的显著性检测方法。Harel等人[7]提出了基于图论的显

著性检测算法。Cheng等人[8-9]提出了两种基于全局对

比度的显著性检测方法(简称 HC方法和 RC方法)，根
据超像素之间的特征对比，获得显著性检测结果。Lu
等人[10]提出了基于稀疏和稠密重建误差的显著性检测

方法(简称 DSR方法)，该方法利用四周背景先验，提
取图像的四周边缘构建字典，将图像在字典上进行重

构，根据重构误差获得显著图。以上传统显著性检测

方法主要依赖颜色信息，当遭遇复杂背景时，如存在

背景颜色干扰，检测效果难以保证。 
近几年，随着 3D 图像技术的快速发展，一些显

著性检测算法尝试融合深度信息以提高算法的检测能

力。Desingh 等人[11]探究了深度信息在显著性检测中

的作用，并通过在数据集上学习一个 SVM回归模型，
将利用深度信息获取的显著图和利用颜色信息获取的

显著图进行融合以得到最终显著图。Peng等人[12]将超

像素的深度值与 Lab颜色空间的三通道分量，以及超
像素的坐标组成一个联合特征。然后通过多种对比方

式获取超像素的对比度，最后加入高层目标先验优化

显著图。 Ren等人[13]根据超像素的显著值与其深度成

反比的关系获得深度显著图，然后利用显著图相乘的

方式将深度显著图与利用其它信息获得的显著图进行

融合。林昌等人[14]根据颜色信息获取初始显著图，然

后设定深度误差阈值，利用像素点的深度值进一步确

定显著区域内物体的轮廓、数目以及物体间的相互关

系。Zhang 等人[15]首先根据相邻视图之间的差异生成

深度图，并利用颜色信息和物体运动信息获取颜色显

著图和运动显著图，然后利用深度图加权颜色显著图

和运动显著图以获取最终显著图。以上文献表明，将

深度信息与颜色信息相融合，可以提高显著性目标的

检测效果。 
提出一种基于贝叶斯框架融合深度信息的显著性

检测方法。首先利用多种颜色对比方法获取颜色显著

图，并非均质中心-邻居差异的深度对比方法获取深度
显著图。然后采用贝叶斯融合模型，依次将深度显著

图和颜色显著图中像素的显著值作为先验，获取更为

可靠的后验概率作为最终显著图。实验表明，本文方

法能够有效提高复杂背景下(前景背景颜色低对比度)
显著性检测的效果。 

如图 1所示是本文的算法框架，整个框架共有两
条支路。上面的一条支路用于处理 RGB图，获取颜色
显著图。首先从 RGB图像中提取特征，然后经过局部
对比、全局对比和前景背景对比获得超像素的对比度，

经过目标偏置的高斯平滑，进一步滤除背景噪声后获

得颜色显著图。下面的一条支路从深度图中提取超像

素的深度值作为特征，经过非均质中心-邻居差异的深
度对比方法获得超像素的深度对比度，经过目标偏置

的高斯平滑滤除背景噪声后获得深度显著图。最后采

用贝叶斯概率融合模型，融合颜色显著图和深度显著

图，获得最终的融合显著图。 

目标偏置的高斯平滑

目标偏置的高斯平滑

前景背景对比

局部对比

全局对比

深度对比

超像素分割

超像素分割深度图

图

贝叶斯融合 融合显著图分割标签



光电工程

本文设计的显著性检测框架，分别对深度信息和

颜色信息进行独立处理，最后采用决策级贝叶斯融合

模型进行显著图融合。颜色信息的处理中，全局对比

有利于在整幅图像中建立显著性模型，局部对比可以

在邻居区域内获得目标的精确显著值，前景背景对比

有利于抑制图像四周背景噪声，本文结合全局对比、

局部对比和前景背景对比的多种对比方式，能够在突

出目标整体性的同时获得目标的精确显著性。深度信

息的处理中，采用非均质中心-邻居差异对比方法能够
在突出近处物体的同时抑制由远及近的平面。一些显

著性检测方法[16-18]利用中心先验指导显著图滤波，以

抑制背景噪声。然而，当显著性目标不在图像中心位

置时，这种中心偏置的滤波方法是不合适的。为了能

更有效地滤出背景信息，本文采用目标偏置的高斯滤

波处理颜色显著图和深度显著图。算法最后采用贝叶

斯融合模型融合深度显著图和颜色显著图，将深度显

著图和颜色显著图互为先验，获取更为可靠的后验概

率作为输出显著图。 

为减少算法的计算复杂度，显著性检测方法[10-15]

通常采用超像素分割对输入图像进行预处理。本文采

用 SLIC超像素分割方法[19]对输入的 RGB图像进行超
像素分割，然后根据 RGB图像的超像素分割标签指导
相应深度图的超像素分割，从而获取深度图的超像素

分割结果。 

首先采用全局对比、局部对比和前景背景对比方

法处理输入的 RGB图，获取颜色显著图。文献[20]指
出，颜色和空间位置是指导视觉注意的属性，因此，

本文从输入的 RGB图像中提取特征 F=[L, a, b, x, y]进
行全局对比、局部对比和前景背景对比的计算。其中，

L, a, b表示超像素在 Lab颜色空间的三个分量，(x, y)
表示超像素的中心坐标。 
记超像素 i 的全局对比度、局部对比度和前景背

景对比度分别为 iS 、 iS 和 iS ，则超像素 i的全局对
比度、局部对比度和前景背景对比度 RS Ri
公式如下： 
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(1) 
其中：R ，当进行全局对比、局部对比和前

景背景对比时， Rn 分别代表 n 、n 和 n ，即全局超
像素数目、超像素 i 所属的局部区域的超像素数目和
背景区域中包含的超像素数目。c 表示从 Lab 颜色空
间提取的颜色特征[L, a, b]，p则表示超像素的空间坐
标(x, y)。 
经过多种对比获取的初始颜色显著图为 

SSSS ,            (2) 

其中：S 、S 和 S 分别表示利用全局对比、局部对
比和前景背景对比方式获得的对比度显著图。 
其次，从深度图中提取超像素的平均深度值作为

深度特征 F=[d]，采用文献[21]提出的非均质中心-邻
居差异的深度对比方法计算像素点 i 的深度对比度，
计算公式如下： 
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其中：
WHk 为射线长度，p , 

piS 是指像素点 i在第 p个射线方向上的深度差，H为

输入图像的高度，W为输入图像的宽度。计算所有超
像素的深度对比度，获得输入图像的初始深度显著图

S 。 

为了进一步滤除初始颜色显著图和初始深度显著

图中的背景噪声，本文采用文献[10]中提出的目标偏
置的高斯平滑方法对前文获得的初始颜色显著 S 和
初始深度显著图 S 进行滤波。高斯模型表达式如下： 

y

ya

x

xa uyuxaG ,      (5) 

其中： aa yx 是像素 a在规范化的像平面 X-Y中的坐
标， yx uu 是显著目标中心的坐标。  

本文采用贝叶斯融合模型融合前文获得的深度显

著图和颜色显著图。依次将深度显著图中像素的显著

值和颜色显著图中像素的显著值作为先验概率，计算

获得两幅后验概率显著图，将两幅后验概率显著图相

乘结果作为输出显著图。 
记 iS 为像素点 i 在深度显著图中属于前景区

域， iS 为像素点 i在深度显著图中属于背景区域，
iS 为像素点 i 在颜色显著图中属于前景区域，
iS 为像素点 i在颜色显著图中属于背景区域。 
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首先，将深度显著图中像素点的显著值归一化到

[0,1]区间，并将归一化后像素 i的显著值 iV 作为此

像素属于前景区域的概率 iS ，则在深度显著图

中像素 i属于背景区域的概率 iS 的计算公式为 
iSiS ,         (6) 

其次：通过选取阈值，将深度显著图进行二值分割，

获取前景区域 FD和背景区域 BD。根据在深度显著图

中记录下来的前景像素区域和背景像素区域，获取颜

色显著图中相应前景区域和背景区域的像素点数目

N 和 N ，并获取像素点的显著值统计直方图。设

像素点 i在颜色显著图中的显著值为 iV ，则此时像

素点 i 的条件概率表示为 iV 在上述显著值统计直

方图中所在的位的值。像素点 i 的条件概率计算公式
如下所示： 

N
iVNiSiV , 

N
iVNiSiV ,        (7) 

其中： iVN 表示上述前景区域的显著值统计直

方图中包含 iV 的位的像素点数目， iVN 表

示上述背景区域的显著值统计直方图中包含 iV 的

位的像素点数目。 
获得先验概率和条件概率后，像素点 i 的后验概

率由下式计算： 
  iSiViSiViS  
                iSiViS  

iSiViS 。 (8) 

交换深度显著图和颜色显著图在上述计算中的位

置，将颜色显著图中像素点的显著值作为先验概率，

同理上述方法，另一种情况下像素 i的后验概率为 
  iSiViSiViS  
                iSiViS  

iSiViS 。  (9) 

最后，将两个后验概率相乘，得到贝叶斯融合显

著图为 
iViSiViSS 。 (10) 

为了验证本文方法的有效性，采用两个基准数据

集(NLPR-RGBD 数据集[12]和 NJU-DS400 数据集[21])进
行了实验。NPLR-RGBD 数据集是由 Peng 等人[12]在

ECCV2014 公开。该数据集包含了超过 400 种目标在
11 个类型的场景和光照条件下的 1000 张自然图像。

NJU-DS400数据集包含 400张立体图像，采用光流法
生成深度可信的深度图，并提供了真值图。 
在实验中，将本文算法与目前检测效果较好的 4

种检测方法进行了比较。其中，Cheng 等[9]提出的全

局对比方法定义为 RC算法，Lu等[10]提出的基于重构

误差的方法定义为 DSR算法，Ju等[21]提出的基于非均

质中心-周围对比的显著性方法定义为 ACSD 算法，
Peng等[12]提出基于超像素级对比度、区域级显著图和

目标级显著图相融合的显著性检测方法定义为 LMH
算法。 

图 2是在 NPLR-RGBD数据集上的部分显著图的
视觉比较结果。其中，第 1至 3行的图片中前景与背
景之间存在明显的颜色对比(差异)，第 4 至 9 行的图
片中前景与背景之间颜色相似。从检测结果可以看出，

当前景背景之间存在明显的颜色对比时，RC和 ACSD
能在一定程度上检测出显著目标，DSR 和 LMH 表现
出较好的检测结果。当前景背景之间颜色对比度较小

时，仅依赖颜色信息的 RC方法和 DSR方法基本检测
不出显著目标或出现错误检测，仅利用深度信息的

ACSD 方法能够在一定程度上检测出显著目标，但其
背景抑制能力较差，显著图中往往保留了大量的背景

噪声。LMH方法结合了颜色信息和深度信息，从检测
结果来看，其依然不能有效检测与背景颜色相近的显

著性目标。这可能是因为加入深度信息的联合特征使

深度信息未能有效发挥作用。与之相比，本文方法检

测的显著性目标更加清晰、准确、高亮。 
为了更好地展示本文提出的算法在遭遇复杂背景

时的优势，挑选了颜色对比度几乎失效时的显著性结

果进行比较。如图 3所示，其中图 3(a1)、3(b1)是源图，
图 3(a2)、3(b2)是基于颜色对比度的显著图，图 3(a3)、
3(b3)是基于深度对比度的显著图，图 3(a4)、3(b4)是
前两种显著图贝叶斯融合的结果，图 3(a5)、3(b5)是真
值图。从图 3第一行可以看出该鸟的羽毛颜色与背景
岩石的颜色非常接近，只有后背的羽毛颜色较深与背

景有对比度差异。显然这幅图像的颜色显著性很难检

测出鸟类的全貌，如图 3(a2)所示，而基于深度的显著
图可以获得较为明显的轮廓，如图 3(a3)所示。两种显
著图的融合之后，使得融合显著图更接近真值图。从

图 3第二行，可以发现，花瓶的颜色与背景瓷砖的颜
色非常接近，从该行图 3(b2)可知基于颜色的显著图几
乎没有检测到目标，甚至存在误检测(检测出黑色瓷
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砖)。从图 3(b3)可知，基于深度的显著图检测出非常
完整的花瓶，二者融合的结果也非常接近真值图。由

此可见，本文提出的算法当遭遇复杂背景(前景背景之
间低颜色对比)时，即使基于颜色对比度的显著图几乎
失效，而基于深度的显著图充分利用了深度信息，很

好地突显了前景目标，有效地抑制了背景噪声。 

本文根据平均准确率(Precision，用 Pre表示)、平
均召回率(Recall，用 Rec表示)和 F-Measure(用 rF 表示)
值比较本文方法与上述 4种方法的显著性检测效果。
F-Measure 是 Precision 和 Recall 加权调和平均，是一

个常用的评价标准，常用于评价分类模型的好坏。根

据平均精确率和平均召回率计算出 F-Measure值： 

r
rFr ,         (11) 

其中：参数 r 是准确率和召回率的调和系数。当参数
r =1时， rF 就是最常见的 F1-Measure或者称之为 F1 
score，既不强调准确率也不强调召回率。当 r 取值在
0到 1之间时，强调准确率。当 r 取值大于 1时，强
调召回率。根据文献[4]，参数 r 选择经验值 0.3，以
强调准确率。由式(11)可知，F-Measure值是综合反映
平均准确率和平均召回率的一个参量，可以定量评价

显著性检测算法的性能[10]。 
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图 4是在 NLPR-RGBD数据集上的实验结果。从
图 4 中可以看出，RC 方法、DSR 方法和 ACSD 方法
的总体检测效果差异不大，取得的平均精确率、平均

召回率和 F-Measure值基本相同。LMH方法结合颜色
信息和深度信息，并融合超像素级对比度、区域级对

比度和目标级对比度，获得了比前三种方法更好的检

测效果。本文方法首先采用多重对比方法处理颜色信

息，并采用非均质中心-周围差异对比获取深度对比，
然后通过贝叶斯融合策略进行融合颜色显著图和深度

显著图，获得更为准确的融合显著图。与其他几种方

法相比，本文方法在 NLPR-RGBD 数据集上取得了最
好的检测效果。 
图 5是在 NJU-DS400数据集上的实验结果。从图

5 中可以看出，仅利用了颜色信息的 RC 方法和 DSR

方法在 NLPR-RGBD 数据集上取得的检测精确度和
F-Measure 值相对较低，利用了深度信息的 ACSD 方
法和 LMH方法取得的精确度和 F-Measure较 RC方法
和 DSR方法有所提高。与其他四种方法相比，本文取
得了最高的检测精确度和 F-Measure 值，具有最好的
综合检测能力。 
众所周知，召回率和准确率二者往往不可兼得。

从表 1可以发现，当采用相加的显著图图像融合策略
时，召回率比较高，当采用相乘的策略时，准确率比

较好。由于实际的应用场景往往对准确率要求较高，

所以选择了贝叶斯相乘的显著图融合策略，以增加鲁

棒性和准确率。在标准数据集衡量算法性能时，采用

F-measure来衡量。本文采用的贝叶斯融合方法综合性
能最好。 
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本文提出了一种利用贝叶斯融合深度信息的显著

性检测方法。利用全局对比、局部对比和前景背景对

比方法获取颜色显著图，并利用非均质中心-周围差异
对比方法获取深度显著图，最后采用贝叶斯融合模型

融合颜色显著图和深度显著图，使融合显著图在不同

场景图像中均表现出较好的检测效果。在公开数据集

NLPR-RGBD数据集和 NJU-DS400数据集上与当前先
进的 4种检测方法比较，本文方法有效提高了复杂背
景下显著目标的检测效果，并有效抑制了背景噪声。

而且，由定量分析结果可以看出，本文方法的检测性

能明显优于目前流行的 4种显著性检测算法。 
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Saliency detection aims to detect salient objects in an image and filter out background noise by simulating 
human visual attention mechanism. Most current methods for saliency detection rely on the color-difference between 
salient object and background while ignoring depth information, which has been proven to be important in the human 
cognitive system. This leads to not good enough saliency detection results especially when the salient object presents in a 
low-contrast background with confusing visual appearance. To address this problem, we present a saliency detection 
method fused depth information based on the Bayesian framework. Firstly, in order to reduce the computational com-
plexity, we use SLIC algorithm on the RGB images and depth image. Secondly, we extract the tinctorial information and 
spatial information of the superpixel from the input RGB picture, and obtain the color-based saliency map using a vari-
ety of contrast methods which includes global contrast, local contrast and foreground-background contrast method. 
Meanwhile, extracting the depth information of the superpixel from the input depth picture, and obtaining the 
depth-based saliency map based on anisotropic center-surround difference. Third, an object-biased Gaussian model acts 
on color-based saliency map and depth-based saliency map for the purpose of filtering out background noise further. 
Finally, we fuse the color-based saliency map and the depth-based saliency map based on the Bayesian framework. Spe-
cifically, depth-based saliency map is used as the prior probability, and calculate the likelihood probability using col-
or-based saliency map, then obtain a posterior probability based on the Bayesian formula. Exchanging the role of 
depth-based saliency map and color-based saliency map in the Bayesian framework could obtain another posterior 
probability. The finally saliency map is defined as the product of two posterior probability in this paper. Our approach is 
evaluated on the published NLPR-RGBD dataset and the NJU-DS400 dataset, and experimental results show that our 
approach can effectively detect the salient object in a low-contrast background with a confusing visual appearance by 
filtering tinctorial information and deep information. Furthermore, compared with other four prevailing methods by 
precision score and the F-measure score, our approach is superior to the other four prevailing methods. 

Zhao H W, He J S. Saliency detection method fused depth information based on Bayesian framework[J]. Opto- 
Electronic Engineering, 2018, 45(2): 170341 
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