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小样本条件下的 RGB-D 显著性物体检测

何静1,傅可人1,2∗

1. 四川大学视觉合成图形图像技术国防重点学科实验室,成都　 610065; 2. 四川大学计算机学院,成都　 610065

摘　 要: 目的　 现有基于 RGB-D(RGB-depth)的显著性物体检测方法往往通过全监督方式在一个较小的 RGB-D
训练集上进行训练,因此其泛化性能受到较大的局限。 受小样本学习方法的启发,本文将 RGB-D 显著性物体检测

视为小样本问题,利用模型解空间优化和训练样本扩充两类小样本学习方法,探究并解决小样本条件下的 RGB-D
显著性物体检测。 方法　 模型解空间优化通过对 RGB 和 RGB-D 显著性物体检测这两种任务进行多任务学习,并
采用模型参数共享的方式约束模型的解空间,从而将额外的 RGB 显著性物体检测任务学习到的知识迁移至 RGB-D
显著性物体检测任务中。 另外,训练样本扩充通过深度估计算法从额外的 RGB 数据生成相应的深度图,并将 RGB
图像和所生成的深度图用于 RGB-D 显著性物体检测任务的训练。 结果　 在 9 个数据集上的对比实验表明,引入小

样本学习方法能有效提升 RGB-D 显著性物体检测的性能。 此外,对不同小样本学习方法在不同的 RGB-D 显著性

物体检测模型下(包括典型的中期融合模型和后期融合模型)进行了对比研究,并进行相关分析与讨论。 结论　 本

文尝试将小样本学习方法用于 RGB-D 显著性物体检测,探究并利用两种不同小样本学习方法迁移额外的 RGB 图

像知识,通过大量实验验证了引入小样本学习来提升 RGB-D 显著性物体检测性能的可行性和有效性,对后续将小

样本学习引入其他多模态检测任务也提供了一定的启示。
关键词:多模态检测;RGB-D 显著性检测;小样本学习;多任务学习;深度估计

RGB-D salient object detection of using few-shot learning

He Jing1, Fu Keren1,2∗

1. National Key Laboratory of Fundamental Science on Synthetic Vision, Sichuan University, Chengdu　 610065, China;

2. College of Computer Science, Sichuan University, Chengdu　 610065, China

Abstract: Objective Salient object detection is mainly used in computer vision pre-processing like video / image segmenta-
tion, visual tracking and video / image compression. Current RGB-depth (RGB-D) salient object detection (SOD) can be
categorized into fully supervision and self-supervision. Fully supervised RGB-D SOD can effectively fuse the complementary
information of two different modes for RGB images input and the corresponding depth maps by means of the three types of
fusion (early / middle / late). To capture contextual information, self-supervised salient object detection uses a small number
of unlabeled samples for pre-training. However, existing RGB-D salient object detection methods are mostly trained on a
small RGB-D training set in a fully supervised manner, so their generalization ability is greatly restricted. Thanks to the
emerging few-shot learning methods, our RGB-D salient object detection uses model hypothesis space optimization and
training sample augmentation to explore and solve RGB-D salient object detection with few-shot learning. Method For mod-
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el hypothesis space optimization, it can transfer the learned knowledge from extra RGB salient object detection task to RGB-
D salient object detection task based on multi-task learning of RGB and RGB-D salient object detection tasks, and the
hypothesis space of the model is constrained by sharing model parameters. Model-oriented, takeing into account middle and
late fusions can add additional supervision to the network, therefore, the JL-DCF model is selected for middle fusion and
the DANet† model is optioned for late fusion. To improve the effectiveness and generalization of RGB-D salient object detec-
tion tasks, RGB-D and RGB are simultaneously input into the network for online training and optimization in terms of
JL-DCF, and the coarse prediction of RGB is supervised to optimize the network. In view of the commonality between the
semantic segmentation and the saliency detection, the dual attention network for scene segmentation (DANet) model is
transferred to the RGB-D salient object detection network, named DANet† . Similar to JL-DCF joint training, additional
RGB supervision is added to the RGB branch of the two-stream DANet† . Furthermore, the training sample augmentation
generates the related depth map based on the additional RGB data in terms of the depth estimation algorithm, and uses the
RGB and the synthesized depth map for the training of the RGB-D salient object detection task. We adopt ResNet-101 as
our network backbone. The scale of input image is 320 × 320 × 3 in JL-DCF network, and the scale of DANet† network
input image is fixed to 480 × 480 × 3. The depth map is transformed into three-channel map by gray scale mapping. Our
training set is composed of data from NJU2K, NLPR and DUTS, and the test set is NJU2K, NLPR, STERE, RGBD135,
LFSD, SIP, DUT-RGBD, ReDWeb-S, DUTS (it is worth noting that, DUT-RGBD and ReDWeb-S are tested in the com-
pleted dataset based on 1 200 samples and 3 179 samples, respectively) . The evaluation metrics are demonstrated as fol-
lowing: S measure (Sα), maximum F measure (Fmax

β ), maximum E measure (Emax
φ ) and MAE (M) . Our experiment is

based on the Pytorch framework. The momentum parameter is 0. 99, the learning rate is 0. 000 05, and the weight decay is
set to 0. 000 5. Stochastic gradient descent learning technique is used to accelerate on NVIDIA RTX 2080S GPU. 1) Mod-
eling: it takes about 20 hours to train 50 epochs. 2) Sampling: it takes about 100 hours to train 50 epochs and a weighting
coefficient α = 2 200 / 10 553≈0. 21 is illustrated to guarantee the roughly balanced in learning using the two different strat-
egies. Result Our comparative experiments show that the introduction of few-shot learning methods on nine datasets can
effectively improve the performance of RGB-D salient object detection. In addition, we compare different few-shot learning
methods under different RGB-D salient object detection models (including typical middle-fusion model and late-fusion mod-
el), and draws relevant analysis and discussion. In addition, the visual saliency map shows its potential of our few-shot
RGB-D saliency object detection method. Conclusion We facilitate the few-shot learning method for RGB-D salient object
detection. It develops two different few-shot learning methods for transferring additional knowledge. Our research is benefi-
cial to develop the subsequent introduction of few-shot learning towards more multi-modal detection tasks.
Key words: multi-modal detection; RGB-D saliency detection; few-shot learning; multi-task learning; depth estimation

0　 引　 言

显著性物体检测(salient object detection, SOD)
旨在定位图像或视频中最吸引人注意力的物体,并
将其从背景中分离出来。 显著性物体检测主要应用

于计算机视觉任务中的预处理,如视频 /图像分割、
视觉追踪、视频 /图像压缩等。 在早期,显著性物体

检测主要基于 RGB 图像进行检测,从输入的 RGB
图像中提取有用信息用于物体显著程度的估计。 近

年来,随着深度传感器的发展和普及,基于 RGB-D
(RGB-depth)的多模态显著性物体检测受到研究者

们广泛的关注。

现有的 RGB-D SOD 方法按监督方式可以分为

全监督和自监督两种。 全监督 RGB-D SOD (Fu 等,
2020;Zhang 等,2020)对输入的 RGB 图像以及相应

的深度图通常采用早期融合、中期融合和后期融合

的方式将两种不同模态的互补信息进行有效融合。
自监督 RGB-D SOD(Zhao 等,2021)用少量无标记

RGB-D 数据集进行预训练,使网络捕获丰富的上下

文语义信息,从而为下游任务提供有效初始化。
目前大多数 RGB-D SOD 采用全监督的方式在

一个较小的 RGB-D SOD 训练集上进行训练,然而,
此方式的泛化性能局限于较少的训练样本,难以泛

化到真实场景。 因此,本文提出将 RGB-D SOD 视为

小样本学习问题。 受 Wang 等人(2021)综述的启
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发,本文应用两类小样本学习方法,第 1 类为基于模

型解空间优化的方法,通过多任务训练以及参数共

享的方式将训练样本数量较多的 RGB SOD 任务学

习到的知识迁移至训练样本数量较少的 RGB-D
SOD 任务,从模型角度约束特征解空间;第 2 类为基

于训练样本扩充的方法,利用单图深度估计算法将

额外的 RGB 图像生成相应的深度图,再将得到的

RGB-D 图像对用于训练样本扩充。 通过对以上两

类方法的结果进行对比分析,证明了引入小样本学

习来提升 RGB-D SOD 性能的可行性和有效性。 本

文的主要贡献如下:
1)提出将 RGB-D SOD 视为小样本学习问题,

根据小样本学习方法的分类,从模型解空间优化角

度和训练样本扩充角度研究如何从 RGB SOD 任务

迁移额外的先验知识,以提高小样本条件下的RGB-D
SOD 的性能和泛化性。 与之前方法不同,本文从

“训练样本少”的角度出发,利用小样本学习方法进

行显著性物体检测的研究工作。
2) 针对不同小样本学习方法,研究并实验了不

同的显著性检测策略(包括典型的中期融合模型和

后期融合模型),并在 9 个常用基准数据集上进行

定量、定性的实验和分析,结果表明将 RGB-D SOD
视为小样本学习问题具有有效性和可行性。

1　 相关工作

1. 1　 RGB-D 显著性物体检测

近年来,RGB-D SOD 在性能上取得了质的飞

跃。 传统的 RGB-D SOD 主要采用提取的手工特征

将 RGB 图像信息与深度图信息进行融合。 Niu 等

人(2012)提出第 1 个传统的基于 RGB-D 的显著性

物体检测,利用全局视差对比和立体规则进行显著

性估计。 传统的 RGB-D SOD 模型,往往通过深度线

索探索有用的属性,如边界线索、区域对比度、深度

对比度和形状属性等。 其中,Peng 等人(2014)采用

多阶段的 RGB-D 算法将深度和外观线索结合用于

显著性物体的分割。 值得一提的是,他们构建了

第 1 个大 规 模 的 RGB-D SOD 基 准 数 据 集, 即

NLPR。 虽然传统的 RGB-D SOD 取得了不错的效

果,但它们在复杂场景、低对比度和强光照等环境缺

乏鲁棒性和泛化性。
Qu 等人(2017)首次提出基于卷积神经网络的

RGB-D 显著性物体检测,利用卷积神经网络有效地

学习输入图像的低级特征和深度线索,并通过卷积

神经网络整合以获得最终的显著性检测结果,开启

了基于深度神经网络的 RGB-D SOD 新方向。 为充

分利用 RGB 图与深度图的互补信息,CTMF 方法

(Han 等,2018) 利用卷积神经网络 ( convolutional
neural network, CNN)学习 RGB 图像和深度图中的

高级表示,将模型结构从 RGB 图像转移到深度图。
Zhao 等人(2019)提出一种流体金字塔集成模块,通
过分层的方式有效融合跨模态信息。 MMCI(Chen
等,2019)利用多尺度多路的融合方式捕获 RGB 图

像与多层深度线索之间的相关性。 UC-Net( Zhang
等,2020)提出通过条件变分自编码器对人的注释

不确定性进行建模以产生不同的显著性预测,最终

通过投票机制预测准确的显著性图。 JL-DCF(Fu
等,2020)将深度图与 RGB 图像进行级联输入到共

享卷积神经网络进行特征提取,并提出一种密集协

作融合策略,有效地融合不同模态学习到的特征。
D3Net(Fan 等,2021)通过判断深度图是否应该与

RGB 图像串联作为输入信号,设计网络以减少低质

量深度图引入的噪声,并构造了一个新的 RGB-D
SOD 基准数据集(SIP)。

由此可见,基于 RGB-D 的显著性物体检测在过

去几年得到了快速发展,并获得较好的性能。 但这

些方法往往注重 RGB 与深度特征的有效融合(李贝

等,2021),如设计早期融合、中期融合、晚期融合和

多尺度融合等策略。 而本文关注 RGB-D SOD 的训

练样本较少,导致网络泛化能力具有一定局限性的

问题。 因此提出将 RGB-D SOD 视为小样本学习问

题,研究如何将 RGB SOD 任务学习到的知识迁移到

RGB-D SOD 任务, 并基于 JL-DCF 模型 ( Fu 等,
2020)和 DANet(dual attention network for scene seg-
mentation)模型(Fu 等,2019),探讨引入小样本学习

方法后,对 RGB-D SOD 带来的性能提升。
1. 2　 小样本学习

小样本学习任务旨在解决如何在监督信息有限

的样本条件下增强目标任务的学习,通常见于小样

本分类问题(徐鹏帮 等,2021),即 N-way-K-shot 问
题。 与小样本分类任务不同,本文利用 RGB SOD 任

务与 RGB-D SOD 任务间的共性,解决 RGB-D SOD
监督信息有限的问题,增强 RGB-D SOD 任务的特征

学习和泛化性。
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目前,鲁棒的机器学习算法模型离不开大量的

训练数据,但实际中训练样本的获取往往较难,小样

本问题广泛存在于深度学习领域,因此近年来小样

本学习方法成为热门方向,研究者们尝试探索小样

本学习方法在不同领域的应用。 小样本学习在特征

识别 ( Finn 等,2017;Munkhdalai 和 Yu,2017; Snell
等,2017)和图像分类(Ravi 和 Larochelle,2017;Tsai
等,2017;Wang 和 Hebert, 2016 ) 的应用较广,在

Ominiglot 和 miniImageNet 两个基准数据集均取得较

高的准确率。 在视频方向也有较多应用,如视频分

类(Zhu 和 Yang,2018)、动作预测(Gui 等,2018)、
行人重识别(Wu 等,2018)、目标分割(Caelles 等,
2017)等。 尽管小样本学习方法应用于众多领域,
但目前尚未有工作将小样本学习方法应用于显著性

物体检测。 与现有 RGB-D SOD 文献不同,本文发现

并尝试解决 RGB-D SOD 的小样本问题。

2　 基于小样本学习的 RGB-D SOD

本文在 Wang 等人(2021)综述的启发下,探索

小样本条件下的 RGB-D SOD,研究两类不同的小样

本学习方法在 RGB-D SOD 领域的综合性能表现,对
基于两类小样本学习方法的 RGB-D SOD 进行对比

分析。 首先,从模型解空间优化角度,使 RGB-D
SOD 任务和 RGB SOD 任务进行多任务学习共享权

重参数,利用两个关联任务学习任务之间的共性,从
模型角度约束参数,从而实现小样本条件下的 RGB-
D SOD。 从训练样本扩充角度,使用现有的单目深

度估计算法生成相应的深度图,即直接利用 RGB
SOD 数据集中的先验知识对数据进行增强,从而扩

充小样本条件下的 RGB-D SOD 有监督数据。
RGB SOD 与 RGB-D SOD 的多任务学习方法需

为额外的 RGB 图像进行监督,因此选择中期融合模

型与后期融合模型作为本文框架。 原因有:1)早期

融合将 RGB 图像与深度图像在通道维度进行级联

输入网络,或者将 RGB 图像与深度图像的浅层表示

合并后输入网络进行显著性预测,在输入阶段将

RGB 图像与深度图进行级联,因此不能分别对 RGB
图像和深度图进行监督;2)中期融合将 RGB 图像与

深度图像分别输入相应的网络,通过双流网络的方

式获得特征,再将特征融合后输入深度神经网络解

码器进行显著性预测,可为网络添加额外的监督信

号;3)后期融合则利用双流网络分别提取 RGB 图像

特征以及深度图像特征,将提取的特征联合用于最

终的显著性预测。 因此,由于采用了双流网络结构,
中期融合和后期融合均可作为两类小样本学习方法

的基本框架。
鉴于 RGB SOD 与 RGB-D SOD 的任务相似性以

及 RGB SOD 的数据可用性,将 RGB SOD 任务学习

到的知识迁移至 RGB-D SOD 任务中,解决 RGB-D
SOD 的小样本问题。 首先将该问题定义如下:视
RGB-D SOD 任务为任务 T, T 对应的数据集为

D = {Dtrain ,Dtest} ,其中 Dtrain = {(XRGB,D ,Y)} I ,
Dtest = {Xtest} ,Y 表示 Ground Truth,I 表示数据集

大小(即训练样本数量),此处 I 值较小,亦即训练样

本较少。 给定一个大得多的 RGB SOD 训练数据集

D∗
train , D∗

train 的样本量远大于 Dtrain 。 小样本条件下

的 RGB-D SOD 问题则是探究如何使用小样本学

习方法从 D∗
train 中引入额外的知识增强任务 T 的

学习。
2. 1　 基于模型解空间优化

从模型解空间优化角度,小样本学习方法可以

通过增加先验知识限制模型假设空间,使经验风险

最小化的结果更可靠,并且降低过拟合风险(Wang
等,2021)。 根据先验知识的利用方法,将基于模型

的小样本学习方法分为多任务学习、嵌入学习和生

成式模型(Wang 等,2021)。 采用多任务学习方法,
将两个相似任务进行参数共享,从而将 RGB SOD 任

务的知识迁移至 RGB-D SOD 模型中。
考虑到从模型解空间优化角度进行多任务学习

需要加入额外的监督信号,选择中期融合和后期融

合模型对小样本 RGB-D SOD 进行探究。 在中期融

合模型中,Fu 等人(2020)提出的 JL-DCF 是具有代

表性的中期融合模型,同时,JL-DCF 对 RGB 图像和

深度图两种模态均有单独的监督;另外,JL-DCF 共

享了 RGB 分支和深度分支的权重,使额外的 RGB
图像信息更好地增强两种模态的学习。 对于后期融

合模型,参考 Fu 等人(2021)将 DANet(Fu 等,2019)
构造为双流后期融合模型 DANet†,用于多任务学

习,框架图如图 1 所示。
图 1(a)表示基于中期融合的小样本条件下的

RGB-D SOD,网络主干部分为 JL-DCF 模型。 JL-
DCF(Fu 等,2020)通过孪生网络提取 RGB 图像与

深度图像的特征,并提出密集协作融合策略有效地
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图 1　 将多任务学习用于基于中期融合和后期融合的 RGB-D SOD 模型(RGB∗表示额外的 RGB 图像)
Fig. 1　 Applying multi-task learning to RGB-D SOD models that are based on middle fusion and late fusion

(RGB∗ denotes the extra RGB images)( (a) multi-task learning based on middle fusion;
(b) multi-task learning based on late fusion)

融合不同模态的特征。 本文在编码模块对 RGB-D
SOD 任务和 RGB SOD 任务进行参数共享,为引导

网络更好地学习多任务特征,将特征编码器输出的

粗略显著图进行监督从而优化编码模块以提高模块

的泛化能力。 解码器将 RGB-D 数据编码的各级特

征与解码部分的各级特征进行跨模块融合,最后输

出精确的显著预测图。 其中,RGB-D SOD 任务的训

练数据远小于 RGB SOD 任务的训练数据。
图 1(b)表示基于后期融合的小样本条件下的

RGB-D SOD,网络主干部分为 DANet 模型。 DANet
(Fu 等,2019)为基于 RGB 的语义分割模型,通过多

尺度特征融合捕获上下文信息,同时采用双注意力

网络以自适应地将局部特征与其全局依赖性相结

合,分别对空间和通道维度的语义相互依赖性进行

建模。 本文参考 Fu 等人(2021)将语义分割模型

DANet 的分类预测头卷积层(1 × 1,C)(输出通道数

C 表示语义分割类别数)替换为(1 × 1,1)的预测卷

积层以用于显著性物体检测。 由于 DANet 为基于

RGB 的单流模型,因此将 DANet 修改为输入为 RGB
图像和深度图像的双流后期融合模型,即 DANet†。
对输入的 RGB 图像与深度图像进行编解码操作得

到单通道激活特征图,再在输入 Sigmoid 函数前进

行相加融合操作得到最终的显著性图。
对图 1(a)(b),以 DRGB

train 、DDepth
train 分别表示输入的

RGB-D 数据集中的 RGB 图像集与深度图像集(即
Dtrain = {DRGB

train ,DDepth
train } )。 为实现 RGB-D SOD 与

RGB SOD 的多任务学习,将 D∗
train (即额外的 RGB 数

据集)与 Dtrain 同时输入编码器,同步训练两个不同

来源的数据,具体见图 1。
综上,基于中期融合和后期融合的多任务学习

方法的总体损失分别表示为

L1 = L(Sr,G) + L(Sd,G) + L(Sr∗,G∗) + L(Sf,G)

(1)
L2 = L(Sr∗,G∗) + L(Sf,G) (2)

式中,Sr、Sd、Sr∗分别表示数据来源为 DRGB
train 、 DDepth

train 以

及 D∗
train 的显著性预测结果,Sf 为最终的 RGB-D 显著

性预测结果,L(·,·)表示交叉熵损失函数,G 为

Dtrain 的 ground truth,G∗表示 D∗
train 的 ground truth。

2. 2　 基于训练样本扩充

目前,在显著性物体检测领域,RGB SOD 数据

集的大小约为 RGB-D SOD 数据集的 5 10 倍

(Wang 等,2022),本文从数据扩充角度,通过单目

深度估计算法生成 RGB 图像相应的深度图,并将

RGB-D 图像对用于显著性物体检测。 选择两种前

沿方法 DPT(vision transformers for dense prediction)
(Ranftl 等,2021)和 MegaDepth(Li 和 Snavely,2018)
用于单目深度估计,在 Ranftl 等人(2021)的对比实

验中表明,DPT 方法相比于 MegaDepth 方法能生成

更精细、视觉效果更好的视差图。 DPT 利用视觉

Transformer 代替卷积网络作为密集预测任务的主干

网络,通过视觉 Transformer 和卷积解码器产生全分

辨率的预测。 MegaDepth 采用 SFM + MVS(structure-
from-motion + multi-view stereo)(Li 和 Snavely,2018)
训练网络产生新的位置和场景,最终产生稠密的相
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对深度数据。 DPT 与 MegaDepth 方法均以视差图的

形式生成深度信息,因此实验时,将生成的视差图进

行归一化和反转得到相应的深度图。 将生成的深度

图与 D∗
train 中的图像联合作为训练数据(简称为合成

数据),在 JL-DCF 网络和 DANet† 网络上进行对比

实验。
当加入了额外的合成数据,数据集的分布将发

生改变,即小部分为原始 RGB-D 数据,大部分则为

合成数据,因此为了减小数据量对网络训练的影响,
深度生成时,将合成数据的训练损失按数据比例进

行加权,因此深度生成方法的损失函数为

Ltotal = ∑
x∈Dtrain

L(x) + α ∑
x∈􀭺D∗train

L(x) (3)

式中,Ltotal 表示总损失, Dtrain、􀭺D∗
train 分别表示原始

RGB-D 训练集与从 D∗
train 生成的合成训练集,在中期

融合模型与后期融合模型中,L(x)分别对应式(1)
和式(2),但均不包含其中的 L(Sr∗,G∗)项。

3　 实验结果分析

3. 1　 数据集与评估指标

为公平比较,在 8 个 RGB-D SOD 数据集以及

1 个 RGB SOD 数据集上进行实验,并对实验结果进

行评价分析。 RGB-D SOD 数据集包括: NJU2K
(1 985 个样本)(Ju 等,2014)、NLPR(1 000 个样本)
(Peng 等,2014)、STERE(1 000 个样本) (Niu 等,
2012)、RGBD135 (135 个样本) (Cheng 等,2014)、
LFSD(100 个样本)(Li 等,2017)、SIP(929 个样本)
(Fan 等,2021)、DUT-RGBD(800 个训练样本 + 400
个测试样本) (Piao 等,2019)、ReDWeb-S(2 179 个

训练样本 + 1 000 个测试样本) ( Liu 等,2021)。
DUTS(10 553 个训练样本 + 5 019 个测试样本)
(Wang 等,2017)为 RGB SOD 数据集。 在本文中,
RGB-D 训练集由 NJU2K 的 1 500 个样本、NLPR 的

700 个样本组成,额外的 RGB 训练数据由 DUTS 中

10 553 个样本组成。 其余数据用于测试,值得一提的

是,在 DUT-RGBD 和 ReDWeb-S 中,采用所有数据进

行测试,即测试集分别包含 1 200 个和 3 179 个样本。
评价指标采用显著性物体检测领域中的常用指

标,即 S-measure (Sα) (Fan 等,2017)、最大 F-meas-
ure (Fmax

β ) (Borji 等,2015)、最大 E-measure (Fmax
ϕ )

(范登平 等,2021)和 MAE(M) ( Perazzi 等,2012;

Borji 等,2015)。
3. 2　 实验细节

本文方法的实现基于 JL-DCF 框架和 DANet†框
架。 在基于 JL-DCF 的多任务学习实验中,将 RGB-
D 数据与 DUTS 中的 RGB 数据同时输入编码器进

行在线联合训练和优化。 相似地,基于 DANet†的多

任务学习实验对两种不同来源的 RGB 数据同时进

行联合训练和优化。 JL-DCF 框架和 DANet†框架的

主干网络均为 ResNet-101,其中 JL-DCF 网络与

DANet† 网络输入图像的尺寸分别为 320 × 320 × 3、
480 × 480 × 3,最终输出图像分辨率分别为 320 ×
320 像素、480 × 480 像素,两个网络的输入均是将深

度图通过简单的灰度映射转换为三通道图。
将 NJU2K 的 1 500 个 RGB-D 样本和 NLPR 的

700 个 RGB-D 样本作为 Dtrain ,将 DUTS 的 10 553 幅

RGB 图像作为 D∗
train 用于网络训练,将其余数据集作

为 Dtest 。 训练时,对训练集中的样本数据采用镜面

翻转的方法进行数据增强。 实验方法基于 Pytorch
框架,动量参数设置为 0. 99,学习率为 0. 000 05,权
重衰减为 0. 000 5,训练时采用随机梯度下降法在

NVIDIA RTX 2080S GPU 上加速。 基于模型解空间

优化实验中,训练 50 个 Epoch 大约需要 20 h。 基于

训练样本扩充实验中,由于增加 10 553 个生成的

RGB-D 样本数据,在 Batch _ size 为 1 的情况下,
Epoch 为 50,大约需要 100 h (超 5 倍的数据量)。
实验中,对式(3)中的权重系数设置为 α = 2 200 /
10 553≈0. 21,以此来保证训练对数据分布的平衡性。
3. 3　 实验结果对比与分析

3. 3. 1　 定量结果对比和分析

为直观地说明将 RGB-D SOD 视为小样本学习

问题的有效性和泛化性,训练了 6 个不同模型验证

两种不同的小样本学习方法(即 RGB SOD 与 RGB-
D SOD 的多任务学习,以及训练样本深度生成)对

RGB-D SOD 的性能提升。 如表 1 所示,其中 W/ o
FSL 表示原始 Pytorch 版本的模型性能(未采用小样

本学习方法),Multi-task 表示 RGB SOD 与 RGB-D
SOD 多任务学习优化的方法,DS-DPT、DS-MD 分别

表示基于 DPT 和 MegaDepth 的深度生成的训练样

本扩充。 值得一提的是,表 1 中 DUTS 为 RGB
SOD 数据集,因此在测试时通过 DPT 和 MegaDepth
两种方法生成深度图,分别表示为 DUTS(DPT)、
DUTS(MD)。
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表 1　 在 9 个数据集上的定量分析

Table 1　 Quantitative comparison on nine benchmark datasets

数据集 指标
SOTAs JL-DCF DANet†

UCNet SSRNet W / o FSL multi-task DS-DPT DS-MD W/ o FSL multi-task DS-DPT DS-MD

NJU2K

Sα􀲔 0. 897 0. 897 0. 917 0. 922 0. 921 0. 922 0. 900 0. 907 0. 914 0. 907
Fmax

β 􀲔 0. 895 0. 893 0. 919 0. 925 0. 924 0. 926 0. 897 0. 908 0. 914 0. 904
Emax

ϕ 􀲔 0. 936 0. 936 0. 950 0. 956 0. 956 0. 954 0. 938 0. 945 0. 950 0. 942
M􀲕 0. 043 0. 047 0. 037 0. 034 0. 034 0. 034 0. 044 0. 042 0. 038 0. 042

NLPR

Sα􀲔 0. 920 0. 915 0. 931 0. 937 0. 935 0. 934 0. 912 0. 920 0. 924 0. 923
Fmax

β 􀲔 0. 903 0. 901 0. 920 0. 927 0. 925 0. 922 0. 892 0. 906 0. 909 0. 908
Emax

ϕ 􀲔 0. 956 0. 953 0. 964 0. 969 0. 969 0. 964 0. 949 0. 960 0. 961 0. 958
M􀲕 0. 025 0. 028 0. 022 0. 020 0. 020 0. 021 0. 027 0. 027 0. 023 0. 026

STERE

Sα􀲔 0. 903 0. 892 0. 906 0. 908 0. 911 0. 903 0. 889 0. 895 0. 901 0. 904
Fmax

β 􀲔 0. 899 0. 882 0. 903 0. 903 0. 908 0. 898 0. 874 0. 887 0. 890 0. 892
Emax

ϕ 􀲔 0. 944 0. 930 0. 946 0. 947 0. 949 0. 942 0. 930 0. 939 0. 938 0. 939
M􀲕 0. 039 0. 048 0. 040 0. 039 0. 039 0. 042 0. 048 0. 044 0. 042 0. 042

RGBD135

Sα􀲔 0. 934 0. 905 0. 934 0. 935 0. 942 0. 938 0. 896 0. 922 0. 921 0. 912
Fmax

β 􀲔 0. 930 0. 895 0. 928 0. 931 0. 938 0. 932 0. 875 0. 908 0. 911 0. 900
Emax

ϕ 􀲔 0. 976 0. 958 0. 967 0. 965 0. 975 0. 973 0. 935 0. 959 0. 957 0. 942
M􀲕 0. 019 0. 028 0. 020 0. 018 0. 017 0. 018 0. 027 0. 023 0. 022 0. 026

LFSD

Sα􀲔 0. 864 0. 845 0. 862 0. 876 0. 868 0. 858 0. 836 0. 847 0. 849 0. 846
Fmax

β 􀲔 0. 864 0. 846 0. 861 0. 881 0. 870 0. 864 0. 829 0. 848 0. 838 0. 839
Emax

ϕ 􀲔 0. 905 0. 886 0. 894 0. 913 0. 900 0. 895 0. 873 0. 893 0. 878 0. 880
M􀲕 0. 066 0. 082 0. 074 0. 063 0. 070 0. 076 0. 090 0. 079 0. 081 0. 085

SIP

Sα􀲔 0. 875 0. 878 0. 879 0. 900 0. 895 0. 887 0. 870 0. 885 0. 888 0. 883
Fmax

β 􀲔 0. 879 0. 884 0. 889 0. 915 0. 906 0. 896 0. 865 0. 885 0. 887 0. 882
Emax

ϕ 􀲔 0. 919 0. 921 0. 925 0. 943 0. 935 0. 928 0. 916 0. 927 0. 930 0. 928
M􀲕 0. 051 0. 054 0. 050 0. 039 0. 043 0. 047 0. 056 0. 050 0. 048 0. 051

DUT-RGBD

Sα􀲔 0. 847 0. 838 0. 876 0. 900 0. 895 0. 897 0. 821 0. 873 0. 860 0. 862
Fmax

β 􀲔 0. 834 0. 818 0. 867 0. 897 0. 889 0. 892 0. 795 0. 863 0. 843 0. 844
Emax

ϕ 􀲔 0. 889 0. 876 0. 911 0. 932 0. 926 0. 932 0. 860 0. 910 0. 892 0. 893
M􀲕 0. 069 0. 072 0. 056 0. 044 0. 047 0. 045 0. 086 0. 059 0. 066 0. 067

ReDWeb-S

Sα􀲔 0. 705 0. 685 0. 714 0. 723 0. 726 0. 719 0. 712 0. 700 0. 718 0. 719
Fmax

β 􀲔 0. 702 0. 674 0. 710 0. 721 0. 716 0. 719 0. 692 0. 702 0. 705 0. 710
Emax

ϕ 􀲔 0. 791 0. 772 0. 796 0. 804 0. 799 0. 803 0. 781 0. 795 0. 794 0. 799
M􀲕 0. 134 0. 148 0. 134 0. 129 0. 128 0. 131 0. 136 0. 141 0. 130 0. 133

DUTS
(DPT)

Sα􀲔 0. 824 0. 821 0. 842 0. 866 0. 880 0. 871 0. 823 0. 853 0. 878 0. 870
Fmax

β 􀲔 0. 778 0. 765 0. 800 0. 834 0. 854 0. 841 0. 764 0. 817 0. 847 0. 835
Emax

ϕ 􀲔 0. 876 0. 866 0. 887 0. 909 0. 918 0. 911 0. 868 0. 907 0. 922 0. 914
M􀲕 0. 060 0. 062 0. 054 0. 044 0. 042 0. 044 0. 061 0. 046 0. 041 0. 043

DUTS
(MD)

Sα􀲔 0. 813 0. 803 0. 824 0. 855 0. 854 0. 866 0. 816 0. 852 0. 872 0. 869
Fmax

β 􀲔 0. 766 0. 745 0. 777 0. 823 0. 821 0. 834 0. 755 0. 817 0. 840 0. 834
Emax

ϕ 􀲔 0. 866 0. 854 0. 873 0. 905 0. 897 0. 907 0. 861 0. 907 0. 918 0. 912
M􀲕 0. 064 0. 068 0. 062 0. 048 0. 053 0. 048 0. 065 0. 048 0. 043 0. 044

注:加粗字体分别表示基于 JL-DCF 和 DANet† 模型的小样本学习方法的最优值;↑ /↓表示越大 /越小性能越好;SOTAs 表示
state-of-the-arts,即前沿方法。
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　 　 从表 1 可得:
1)由 JL-DCF 与 DANet†的结果可得,将 RGB-D

SOD 视为小样本学习问题并引入小样本学习方法

可提高模型性能。 例如,对于 JL-DCF 模型,多任务

学习方法(multi-task)在 SIP 和 DUT-RGBD 数据集

性能表现总体最好,Sα 的提升分别为 2. 1% 、2. 4% ;
对于 DANet†模型,基于 DPT 的深度生成方法(DS-
DPT)在 SIP 和 DUT-RGBD 数据集上,Sα 的提升分

别为 1. 8% 、3. 9% 。
2)在 JL-DCF 结果中,多任务学习方法(multi-

task)的性能表现最佳,相比于未引入小样本学习

(W / o FSL)的性能总体提升最高,这源于 JL-DCF 模

型通过参数共享的方式将 RGB SOD 任务的知识迁

移至 RGB-D SOD 任务,此方式更有利于显著性物体

检测任务的特征学习。
3) 在 DANet† 结果中,基于 DPT 的深度生成

(DS-DPT)性能总体提升最高,且高于多任务学习

(multi-task)。 原因在于采用 DPT 方法合成的高质

量深度图进行网络训练,使基于 DPT 的深度生成方

法(DS-DPT)性能提升最高。 另一方面,DANet†通过

双流网络分别学习 RGB 图像与深度图像的特征,并
以后期融合的方式融合两支路(RGB 分支、深度图

分支)的特征,在特征学习阶段额外的 RGB 图像信

息仅有利于 RGB 分支的学习,而深度分支未能利用

额外的 RGB 图像信息,因此多任务学习方法性能表

现稍差。
4)分析 JL-DCF 和 DANet† 数据中 DS-DPT 与

DS-MD 的性能表现,结果显示两类模型中 DS-DPT 的

总体性能均要优于 DS-MD,可得出深度生成的质量对

结果有一定的影响,即深度生成算法效果越好,引入额

外的 RGB 图像知识所带来的性能提升越大。
5)JL-DCF 的整体性能优于 DANet†,因此小样

本条件下的 RGB-D 显著性物体检测依赖于模型的

选择。 与 UCNet(Zhang 等,2020)、SSRNet(Zhao 等,
2020)两种现有前沿方法进行对比,引入小样本学

习方法后可获得优于 SOTA( state-of-the-art) 的性

能。 同时,在 DUT-RGBD、ReDWeb-S 两个全数据集

上的测试结果证明了在 RGB-D SOD 模型引入小样

本学习方法的泛化性。
为直观表现采用小样本学习方法对 JL-DCF 与

DANet†模型的性能提升,对表 1 中数据进行统计归

纳,得出将 RGB-D SOD 视为小样本学习问题后,多
任务学习以及深度生成方法在 8 个通用数据集的性

能提升(仅计算 NJU2K、NLPR、STERE、RGBD135、
LFSD、SIP、DUT-RGBD、ReDWeb-S 数据集上的指标

提升平均值),如表 2 所示,在 JL-DCF 模型中,多任

务学习方法具有突出的性能表现,在 DANet† 模型

中,基于 DPT 方法的深度生成性能提升较为突出,
如前所述,此结果与基础模型的结构相关。 另外,
JL-DCF 模型引入小样本学习方法的性能提升要小

于 DANet† 模型引入小样本学习方法的提升,原因

为原始 JL-DCF 性能表现已较好,而 DANet†模型性

能稍差,说明小样本学习方法对模型带来的性能提

升一定程度上取决于模型自身的基础性能。 表 2 再

次证明了将 RGB-D SOD 视为小样本学习问题的可

行性和有效性。

表 2　 小样本学习方法的平均性能提升

Table 2　 Average improvement for few-shot learning methods
/ %

指标
JL-DCF DANet†

multi-task DS-DPT DS-MD multi-task DS-DPT DS-MD

Sα􀲔 +1. 0 + 0. 9 + 0. 5 + 1. 4 +2. 1 + 1. 5

Fmax
β 􀲔 +1. 1 + 1. 0 + 0. 7 +2. 4 + 2. 2 + 2. 0

Emax
ϕ 􀲔 +1. 0 + 0. 7 + 0. 5 +1. 8 + 1. 5 + 1. 2

M􀲕 -0. 6 - 0. 4 - 0. 2 - 0. 6 -0. 8 - 0. 5

注:加粗字体分别表示基于 JL-DCF 和 DANet† 模型的小样本学习方法的最优值;↑ /↓表示越大 /越小性能越好。

　 　 表 3 展示了将模型用于 DUTS 数据集的性能提

升,DUTS(DPT)、DUTS(MD)分别表示采用 DPT 方

法和 MegaDepth 方法生成 DUTS 数据集的深度图用

于测试。 在 JL-DCF 模型中,采用 DPT 方法生成深

度图训练的模型在 DPT 方法生成深度图的测试集上

性能表现最佳,采用 MegaDepth 方法生成深度图训练
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的模型在 MegaDepth 方法生成深度图的测试集上性

能表现最佳。 对于 DANet†模型,DPT 方法生成深度

图训练的模型(即 DS-DPT)在 DUTS(DPT)与 DUTS
(MD)数据集上性能表现最佳,原因在于 DANet†为后

期融合模型,对 RGB-D 图像对的语义信息的利用较

差,因此深度图的质量对此双流网络的影响较大,印
证了基于训练样本扩充的小样本学习方法的性能依

赖于深度生成算法的性能。 另外,由于额外的 RGB
图像仅有利于 RGB 分支学习特征,而没有学习生成

的深度图信息,因此多任务学习(即 multi-task)性能

差于深度生成方法。 总之,采用不同深度生成方法训

练的模型能够在不同的测试集(DUTS(DPT)、DUTS
(MD))取得较优的性能提升(Sα 最低提升 2. 9% ),
证明引入小样本学习方法可提高模型的泛化性。

表 3　 DUTS 数据集上小样本学习方法的性能提升

Table 3　 Performance of few-shot learning method on DUTS

方法 数据集 指标 multi-task DS-DPT DS-MD

JL-DCF

DUTS(DPT)

DUTS(MD)

Sα􀲔 +0. 024 +0. 038 + 0. 029

Fmax
β 􀲔 +0. 034 +0. 054 + 0. 041

Emax
ϕ 􀲔 +0. 022 +0. 031 + 0. 024

M􀲕 -0. 010 -0. 012 - 0. 010

Sα􀲔 +0. 031 + 0. 030 +0. 042

Fmax
β 􀲔 +0. 046 + 0. 044 +0. 057

Emax
ϕ 􀲔 +0. 032 + 0. 024 +0. 034

M􀲕 -0. 014 - 0. 009 -0. 014

DANet†

DUTS(DPT)

DUTS(MD)

Sα􀲔 +0. 030 +0. 055 + 0. 047

Fmax
β 􀲔 +0. 053 +0. 083 + 0. 071

Emax
ϕ 􀲔 +0. 039 +0. 054 + 0. 046

M􀲕 -0. 015 -0. 020 - 0. 018

Sα􀲔 +0. 036 +0. 056 + 0. 053

Fmax
β 􀲔 +0. 062 +0. 085 + 0. 079

Emax
ϕ 􀲔 +0. 046 +0. 057 + 0. 051

M􀲕 -0. 017 -0. 022 - 0. 021

注:加粗字体为各行最优结果,↑ /↓表示越大 /越小性能越好。

　 　 为验证引入小样本学习对 RGB-D SOD 在训练

样本数量极少时的优越性,本文将 RGB-D SOD 训练

样本数按 1 / 4 进行指数式减少(即从 2 200 依次减

少为 550、138、35 个 RGB-D 训练样本),而额外的

RGB SOD 训练样本数量则保持不变,以使 RGB SOD
数据量远大于 RGB-D SOD 数据量。 本文选择基于

JL-DCF 的多任务学习方法进行验证。 如表 4 所示,
其中 Δ1、Δ2、Δ3、Δ4 分别表示样本数量为 2 200、550、
138、35 时,多任务学习方法在 9 个数据集上的平均

提升(基准模型 W/ o FSL 也使用减少的样本进行了

重新训练)。 由表 4 给出的实验结果可知,当 RGB-
D SOD 训练样本数为 2 200 和 550 时,引入小样本

表 4　 指数减少 RGB-D 数据量时多任务

学习方法的平均性能提升

Table 4　 Performance improvement of multi-task
learning after reduction of RGB-D SOD samples

指标
JL-DCF(multi-task)

Δ1 Δ2 Δ3 Δ4

Sα􀲔 +0. 014 + 0. 014 + 0. 036 +0. 066

Fmax
β 􀲔 +0. 018 + 0. 018 + 0. 053 +0. 089

Emax
ϕ 􀲔 +0. 013 + 0. 012 + 0. 034 +0. 058

M􀲕 -0. 007 - 0. 011 - 0. 016 -0. 031

注:加粗字体为各行最优结果,↑ /↓表示越大 /越小性能

越好。
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学习方法对该任务的性能提升相当,但随着样本数

量的指数减少,多任务学习方法的性能提升越发

显著。
3. 3. 2　 定性结果对比和分析

由图 2 可得,小样本条件下的显著性物体检测

准确率更高。 同时,对于背景较复杂的图像也可以

准确地检测出显著性物体。 本文方法在 DANet†模
型与 JL-DCF 模型上均能明显提高检测准确率。 由

此证明了小样本条件下的 RGB-D SOD 的可行性,表
现为所得到的显著性物体更加完整,置信度也更高。

图 2　 定性比较

Fig. 2　 Qualitative comparison

3. 3. 3　 参数 α 的敏感性分析

为分析基于训练样本扩充方法式(3)中权重系

数的取值影响,设置 α 值分别为 0、0. 21、1、5 在 JL-
DCF 模型上进行实验,在 NJU2K、 NLPR、 STERE、
RGBD135、LFSD、 SIP、 DUT-RGBD、 ReDWeb-S 数据

集上的各项平均指标如图 3 所示。 值得一提的是,
α = 0 即表示不采用合成训练数据的原始性能(对应

表 1 中 JL-DCF 栏的 W/ o FSL);α = 1 意味着对所有

训练样本同等对待,而 α = 5 表示增加了合成数据

的训练权重。 从图 3 可见,当 α = 0. 21 时,网络取得

图 3　 在 8 个数据集上对参数 α 的不同取值(0、0. 21、1、5)进行敏感性分析

Fig. 3　 Sensitivity analysis for parameters (α = 0, 0. 21, 1, 5) on eight benchmark datasets

((a) average value of Sα, Fmax
β , Emax

ϕ ;(b)average value of M)
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的性能最好。 随着 α 取值的增大,即扩大合成数据

集对网络前向传播的影响,意味着网络逐渐偏向学

习合成的深度信息,因此导致在真实的 RGB-D 数据

上性能有所下降。 上述实验表明,在训练样本扩充

时控制好合成数据的权重更有益于模型性能的提

升,也证明了本文对 α 取值的有效性。
3. 3. 4　 其他讨论

基于以上对实验结果的定量、定性分析,可证明

将 RGB-D SOD 视为小样本学习问题的可行性和有

效性,但这两类小样本学习方法存在各自的优缺点。
在适用性方面,多任务学习方法局限于模型的结构,
仅可应用于中期融合模型与后期融合模型,如本文

第 2 节所述,早期融合模型无法为网络加入额外的

监督信号;而深度生成方法简单直接,理论上可应用

于所有模型。 另外,对于训练复杂度,深度生成方法

受大量训练数据的影响,训练时间较长;而多任务学

习方法训练时间较短,训练代价较低。 此外,基于深

度生成方法的小样本 RGB-D SOD 性能一定程度上

依赖于深度生成算法的精度,低质量的深度图易给

网络引入噪声,从而影响最终的训练结果。

4　 结　 论

针对 RGB-D SOD 训练数据集较小的问题,本文

从小样本学习角度探讨 RGB-D SOD。 鉴于 RGB
SOD 任务与 RGB-D SOD 任务的相似性以及数据的

可用性,利用小样本学习方法将 RGB SOD 任务的知

识迁移到 RGB-D SOD 任务,从模型解空间优化和训

练样本扩充对小样本条件下的 RGB-D SOD 进行研

究。 模型解空间优化将 RGB SOD 与 RGB-D SOD 进

行多任务学习共享参数,通过引入 RGB SOD 任务的

知识,使网络学习更具泛化性的特征。 训练样本扩

充利用单目深度生成算法生成相应的深度图,以实

现 RGB-D SOD 训练数据集的增广。 本文进行了大

量实验,从不同角度证明小样本条件下的 RGB-D
SOD 的有效性和可行性。 总之,面向小样本条件下

的 RGB-D SOD 的研究是一项重要任务,目前仅从模

型解空间优化角度和训练样本扩充角度对小样本条

件下的 RGB-D SOD 方法进行研究,未来将探索并应

用更多小样本学习方法以提升 RGB-D 显著性物体

检测,乃至其他显著性检测任务的性能。
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