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开放场景下的显著性物体

范登平,张静,许刚,程明明,邵岭

Abstract—本文阐明并解决了一个现有显著性物体检测（SOD）数据集中存在的严重设计偏差，即不切实际地假设每张图像中都至少
应包含一个清晰整洁的显著性物体。这种设计偏差导致当前最先进的SOD模型在现有数据集上进行评估时出现性能上的饱和。然而，在
将这些模型应用于真实场景时，效果仍远不能令人满意。基于我们的分析，本文提出了一个新的高质量数据集，并更新了以前的显著

性评测。具体而言，本文将该数据集称为开放场景下的显著性物体 (SOC)，它包含了从多种常见对象类别中选出的带有显著性物体和
非显著性物体的图像。除了对象类别的标注外，每一张显著性图像还带有可以反映真实场景中常见挑战的属性，这些属性为更深入地了

解SOD问题提供了支持。此外，给定显著性编码器，例如，在一些骨干网络中，现有的显著性模型是为了实现从训练图像集到真值图集
的映射而设计的。因此，本文认为，与仅专注于解码器设计相比，改善数据集可获得更多的性能提升。考虑到这一点，本文研究了几种

数据集增强策略，包括使用标签平滑隐式地强调显著边界，使用随机图像增强策略以使显著性模型适应各种情况，以及将自监督学习作

为一种可从小型数据集中学习的正则化策略。大量的结果证明了这些技巧的有效性。我们还提供了一个SOD的全面评测，可在代码仓库
中找到：http://mmcheng.net/SOCBenchmark。

Index Terms—显著性物体检测，SOD，SOC，综述，数据集，基准

✦

1 引引引言言言

本文考虑了显著性物体检测（SOD）的任务，该任务旨

在检测场景中最引人注意的物体，然后为其提取精确到像素

级的轮廓。 SOD的优点在于其有众多的应用，包括前景图评

估 [3], [4], [5]，视觉追踪 [6], [7], [8]，动作识别 [9]，图像检索

[10], [11]，信息发现 [12], [13]，图像对比度增强 [14]，行人

重识别 [15]，图像分割 [16], [17]，视频分割 [18]，照片组合

[19]，面向内容的图像编辑 [20]，图像摘要 [21]，以及视频压

缩 [22], [23]，风格转换 [24], [25]，图像匹配 [26]，自主水下

机器人 [27]，伪装物体检测 [28]，美学评分 [29]，自动驾驶汽

车 [30]，植物种类鉴别 [31]，虚拟现实/增强现实 [32]1，索尼

的BRAVIA XR电视2 等。然而，现有的SOD数据集 [33], [34],

[35], [36], [37], [38], [39], [40], [41], [42], [43]在数据收集程序

或数据质量方面存在缺陷。具体来讲就是，大多数数据集都

假设一张图像内包含至少一个显著性物体，因此，它们会丢

弃不包含任何显著性物体的图像。本文将其称为数数数据据据选选选择择择偏偏偏

差差差 [44]。。。

此外，现有数据集通常包含具有单个对象或几个整洁对

象的图像。这些数据集无法充分反映现实世界图像的复杂性，

因为现实场景通常为包含多个对象的情况。这种情况造成的

结果就是，在现有的大规模数据集上(例如, DUTS [42])训练

的所有性能最高的模型都具有近乎饱和的性能（例如, SCRN

• 这项工作的初始版本发表在ECCV [1]中。
• 这项工作的主要部分在南开大学完成。

• 本文是论文 [2]的中文翻译版本。
• 通讯作者：程明明（cmm@nankai.edu.cn）。

1.增 强 现 实 切 割& 粘 贴: https://www.youtube.com/watch?v=
-N-podTAY9Y.

2. https://www.youtube.com/watch?v=4LnCuTAlVno&feature=youtu.be.
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Figure 1: SOC数据集中的样本图像，包括非显著物体（第一

行）和显著物体图像（第2到4行）。对于显著物体图像，本文

提供了实例级的真值图（不同颜色表示不同实例）、物体属性

和类别标签

[45] 在ECSSD [38]上取得了S-measure > 0.9 的性能)，但在

真实图像上仍然无法获得令人满意的结果（例如, SOC [1]上

S-measure < 0.8）。由于当前的SOD模型偏向理想条件，因此

将其应用于实际场景后，其有效性可能会受到损害。为了解

决此问题，有必要引入具有更实际条件的数据集。

RGB SOD社区面临的另一个问题是，使用现有数据集只

能分析模型的整体性能。这是因为没有数据集包含反映真实

世界中不同挑战的属性。引入属性会对解决该问题有以下帮

助： i）更深入地了解SOD问题， ii）研究SOD模型的利弊，

http://mmcheng.net/SOCBenchmark
https://www.youtube.com/watch?v=-N-podTAY9Y
https://www.youtube.com/watch?v=-N-podTAY9Y
https://www.youtube.com/watch?v=4LnCuTAlVno&feature=youtu.be
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Figure 2:显著性检测任务的分类。本文用灰色突出显示了这项研究的范围。更多细节详见章节2。

iii）从不同角度客观地评估模型性能等。最后，在给定显著

性编码器（例如，一些骨干网络中）的情况下，现有的显著

性模型致力于建立从训练图像集到训练真值图集的映射。因

此，本文认为，与仅专注于解码器设计相比，在数据集上进

行改进，例如，修正数据偏差问题，可以获得更高的性能增

益。

为此，本文研究了几种数据集增强策略，包括标签平滑

以突出显著边界，随机图像增强以使显著性模型适应各种情

况，以及将自监督学习作为从小数据集学习的一种正则化形

式。大量的实验验证了这些技巧的有效性。

本文的贡献总结如下：

1) 数据集。本文收集了一个新的高质量SOD数据集，名为

“开放场景下的显著性物体”或SOC。SOC 是迄今为止

最大的实例级SOD数据集，包含6,000张来自80多个常见

类别的图像。它与现有数据集在三个方面不同： i）显

著性物体具有类别标注，可用于研究新问题，如，弱监

督SOD。 ii）包含非显著性图像和对象使得该数据集比

现有数据集更具现实性和挑战性。 iii）显著性对象的属

性反映了现实世界中遇到的各种情况，例如运动模糊，

遮挡以及杂乱背景。从而SOC 缩小了现有数据集与真实

场景之间的距离。

2) 回顾 & 评测。本文呈现了最大规模的RGB SOD研

究，回顾了201个经典模型，包括84种使用手工特征
的算法和117种基于深度学习的模型。此外，本文还
维护了一个在线基准评测平台（即： http://dpfan.net/

SOCBenchmark），以动态追踪该领域的发展。此外，本

文提供了前100个SOD模型中最全面的基准评测。为了评

估模型，本文不仅首次呈现了总体性能，而且还展示了

一个基于属性的评测结果。这样可以更深入地了解模型

从而提供更完整的评测。

3) 策略。本文调研了有偏差的数据集存在的问题并引入

了三种数据集增强策略；即使用标签平滑以隐式强调

显著边界，使用随机图像增强以使显著性模型适应各种

情况，以及将自监督学习作为一种可从小型数据集中学

习的正则化策略。尽管本文的策略看似简单，但本文仍

然可以在五个现有的最先进模型基础上再平均提高Sα指

标1.1%。

4) 讨论& 未来方向。基于本文的SOC，我们呈现了现

有SOD算法的优缺点，讨论了几个未被充分研究的开放

性问题，并在六个层次上, 例如，数据集层面，任务层

面，模型层面，监督层面，评估层面和应用层面。提供

了未来潜在的研究方向，

这项工作在以下几个方面扩展了本文以前的会议版本

[1]。首先，本文提供了本文SOC中的更多细节，包括没有显

著性物体的样本图像，带有属性的图像以及属性的统计信息。

第二，本文研究了三种与训练数据集相关的新颖策略，以充

分利用非显著性对象数据并刷新了最先进的性能。第三，本

文在SOC上进行了最大规模的SOD模型基准评测（46个传统

模型和54个深度学习模型）。最后，根据基准评测结果，本文

重点介绍了SOD中的一些基础的研究方向和挑战。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 范范范围围围

显著性物体检测源自注视点预测（FP） [46], [47]任务，随后

将注意力区域转换为准确的对象级别区域。 SOD中可以追溯

到的开创性工作有 [48], [49]。目前已经开发了用于有限分辨

率（宽或高< 500像素），高分辨率（比如, 1080p, 4K） [50],

[51]，甚至远程遥感数据 [52]的2D图像算法。根据监督策略

http://dpfan.net/SOCBenchmark
http://dpfan.net/SOCBenchmark
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Table 1:知名SOD数据集总结。本文的SOC是唯一一个满足所有要求的。根据 [77]，这些数据集分为三类：早期 (▲),知名/先

进 (♦),和特殊 (♢)。可以在章节2.2中找到更多细节。
# 数据集名称 年份 出版商 High-Quality ≥ 5k Non-Salient Attribute Category Bounding Box Object Instance

1 MSRA-A, -B [33] ▲ 2007 CVPR ✓ ✓ - - - ✓ ✓ -
2 SED1, SED2 [34] ▲ 2007 CVPR ✓ - - - - - ✓ -
3 ASD [83] ▲ 2009 CVPR ✓ - - - - - ✓ -
4 SOD [84] ♦ 2010 CVPRW ✓ - - - - - ✓ -
5 MSRA10K [85] ♦ 2011 CVPR ✓ ✓ - - - - ✓ -
6 Judd-A [37] ▲ 2012 ECCV ✓ - - - - - ✓ -
7 DUT-O [39] ♦ 2013 CVPR ✓ ✓ - - - ✓ ✓ -
8 ECSSD [38] ♦ 2013 CVPR ✓ - - - - - ✓ -
9 PASCAL-S [40] ♦ 2014 CVPR ✓ - - - - - ✓ -
10 HKU-IS [41] ♦ 2015 CVPR ✓ - - - - - ✓ -
11 SOS [64] ♢ 2015 CVPR ✓ ✓ - - - ✓ - -
12 MSO [64] ♢ 2015 CVPR ✓ - - - - ✓ - -
13 XPIE [86] ♢ 2017 CVPR ✓ ✓ - - - - ✓ -
14 ILSO [62] ♢ 2017 CVPR - - - - - - ✓ ✓

15 JOT [87] ♢ 2017 FCS ✓ ✓ ✓ - - - ✓ -
16 DUTS [42] ♦ 2017 CVPR ✓ ✓ - - - - ✓ -

17 SOC (OUR) ♦ 2021 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

分类，SOD模型有五种类型：全监督 [53]，半监督 [54]，弱监

督 [55], [56], [57]，无监督 [58], [59], [60]和自监督 [60], [61]。

最近，还出现了一些SOD有趣的拓展，例如显著性实例

检测（SID） [62], [63]，显著性物体感数（SOS） [64], [65],

[66]，以及显著性排名 [67], [68]。图 2展示了显著性检测任务

的分类方法。与以往的SOD回顾工作 [69], [70], [71], [72], [73],

[74], [75], [76], [77]不同，本文主要关注全监督条件下的2D显

著性检测。本文用灰色突出显示了这项研究的范围。对于其

它紧密相关的3D / 4D SOD任务，请读者参考最近的调查和

基准评测工作，例如RGB-D SOD [78], [79], Event-RGB SOD

(ERSOD) 3, Light Field SOD [80], Co-SOD [81], 360◦Video SOD

[82],和 Video SOD [18]。

2.2 SOD数数数据据据集集集

在本节中，我们简要讨论现有的针对SOD任务设计的数据集，

主要专注于以下方面：标注类型，每个图像的显著性对象数

量，图像数量和图像质量。这些数据集在表 1中列出。

早期的数据集要么局限于图像数量，要么受限于显著性

物体的标注质量。例如，MSRA-A [33] 和MSRA-B [33]中的

显著性对象仅以边界框的形式进行标注。ASD [83], SED1 [34]

和 MSRA10K [36]在大多数图像中仅包含一个显著性物体，

同时，SED2 [34]数据集在每张图中提供了两个物体但是仅包

含100张图片。为了提高数据集的质量，近年来，研究人员已

经开始在相对复杂和开放的背景下收集具有多个对象的图像。

这些新的数据集包括ECSSD [38], DUT-O [39], Judd-A [37],和

PASCAL-S [40]。与以前的数据集相比，这些数据集在标注质

量和图像数量方面都得到了改善。为了解决现阶段仍然存在

的缺点，一些数据集(例如, HKU-IS [41], XPIE [86],和 DUTS
[42])提供了大量的按像素标记的图像(图 3.b)，每个图像有一

3. ERSOD: https://github.com/jxr326/ERSOD-Net.

(a)图像 (b)先前的方法 (c)本文的方法 (d)图像分割数据集

Figure 3: 以前的SOD数据集仅通过在显著性物体周围绘制像

素精确的轮廓来对图像进行标注(b)。与物体分割数据集 [88]

(d)不同，本文的SOC提供了显著性实例(c)。本文提供了一个

高质量的、大规模标注并包含了能更好地呈现现实世界场景

特性图像的数据集。

个以上的显著性对象。然而，它们都忽略了非显著性物体(图

1中的第一行)并且没有提供实例级的标注(图 3.c)。Jiang等人

[87]收集了大约6K张简单的背景图像（它们大多数是纯纹理

图像）来覆盖非显著性场景。

然而，这个名为JOT的数据集，并不能表达现实场景的
复杂性。如图 7中所示，ILSO [62]中的数据集包含实例级的

显著性检测标注，但是仅有大致标记的边界。除了“标准的”

SOD数据集，还有其它一些针对新任务的特殊数据集，例如

显著目标感数比如, SOS [64]和它的子集MSO [64])等。

综上所述，现有的数据集主要集中在具有清晰显著性对

象和简单背景的图像上。考虑到现有数据集的上述局限性，

需要一个包含非显著性对象的、“自然”纹理和具有属性的显

著性对象的更贴近实际的数据集，以供将来在该领域进行研

究。这样的数据集可以更深入地了解SOD模型的优缺点，并

有助于克服性能饱和问题。本文的SOC的独特之处在于它提
供了各种高质量的标注，如表 1中所示。

2.3 SOD模模模型型型

我们注意到，从1998年到2021年2月底，已发表了10,000多篇

有关显著性检测或相关领域的论文。在本节中，本文将尽力

总结发表在顶级会议(例如, NeurIPS, CVPR, ICCV, AAAI)和期

https://github.com/jxr326/ERSOD-Net
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刊 (例如, TPAMI, TIP, TMM)的文章，以及一些高质量的开源

(比如, arXiv)工作。本文不采用描述每个模型的方式，而是总

结这些模型的关键组件从而呈现出该领域的全局视图。

如表 2中所示，该领域的研究者已经设计了许多不同的

方法，在不同级别的监督（例如，无监督，半监督和全监

督）下使用超像素，目标提取或边缘/边界标注的方式来解

决SOD问题。使用通用的聚合策略 (例如, 线性, 非线性)，这

些方法主要关注像素，区域和块来设计功能更强大的模型。

此外，本文注意到在这些方法中经常使用某些先验(例如, 中

心环绕先验, 局部/全局对比度先验, 前景/背景先验, 和边界先

验)。一些模型还利用不同的后处理步骤(例如,条件随机场,形

态学,分水岭,和最大流策略)来进一步提高性能。

最近，研究者已经提出了许多基于不同网络体系结构的

深度学习SOD模型，例如多层感知器，全卷积网络（FCN），

混合网络以及胶囊网络，它们的性能要高于传统方法。根据

学习范式，大多数深度SOD模型可以大致分为两种类型：单

任务学习和多任务学习方法。本文在表3和表 4中总结了训练

数据，骨干网络和其它组件。

本文主要关注宏观统计，而非微观描述。敬请读者参考

最近的架构回顾 [77]。本文希望这份全面的综述4可以为这个

快速发展的领域中后来的研究人员提供指导。

2.4 针针针对对对深深深度度度模模模型型型的的的数数数据据据集集集增增增强强强策策策略略略

现有的深度SOD模型专注于设计有效的解码器 [45], [52],

[261], [262], [265], [279], [286] ，以聚合来自骨干网络 [198],

[211], [292]不同层次的特征。本文认为，当它们使用从输入

训练图像集到输出训练真值图集的映射函数时，深层模型也

应该关注数据集增强策略以提高模型泛化能力。这三种不同

的策略已经被广泛地研究，包括标签平滑 [293]，图像增强

[294], [295]和自监督学习 [296]。

与直接采用一位有效监督学习不同，“标签平滑”技术从

平滑的监督中学习，因此可以使用生成的平滑标签 [293]或

干扰标签 [297]来松弛监督信号。 Miyato 等人 [298]将局部

扰动应用于数据点以增加模型分布的平滑度。为了获得一个

更鲁棒，泛化性能更好的模型，Xie 等人 [297]在每次迭代

中将标签的一部分随机替换为不正确的值。另外，Wager 等

人 [299]证明了用指数族中已知分布的噪声破坏训练示例可

以为判别模型注入适当的生成假设，从而减少了泛化误差。

Peterso等人提出了一个软标签数据集(CIFAR10H [300]) ，旨

在通过提供跨类别的标签分布而不是硬独热编码标签来反映

人类感知的不确定性。

图像增强 [294]是一种可以扩展训练数据集的多样性，从

而提高模型的泛化能力的有效技术。现有的图像增强技术可

以大致分为两类：1）人工设计的策略，例如，旋转或尺度转

换，和2）学习得到的策略 [301], [302]。对于第一类，其将

4.研究小组: https://github.com/DengPingFan/Saliency-Authors.

预定义的数据扩充策略应用于数据集。除了广泛使用的旋转

和尺度变换外，该类别中其它被广泛研究的方法是擦除技术

[303], [304]，该技术通过随机擦除部分图像块来实现数据增

强。此外，混合方法 [305], [306]利用混合数据增强策略从现

有训练数据集中生成新样本，以减轻预测中的不确定性。对

于第二类 [301]，网络会根据图像条件学习数据增强策略，该

策略通常由深度神经网络进行参数设置。以这种方式，将图

像输入数据增强网络，生成具有超参数控制数据增强程度的

增强样本。

自监督学习 [296], [307]，也称为一致性学习，它定义了

一种无标注的辅助任务，以提供用于特征学习的替代监督信

号。传统上，自监督学习用于无监督表示学习，用于学习图

像或视频的特征嵌入。最近，有工作将自监督学习定义为辅

助任务，并在弱监督 [289]或半监督 [308]学习框架中使用它。

最新的几个代表性工作可以在 [309], [310], [311]中找到。

据本文所知，现有的显著性物体检测工作没有在探索数

据集增强策略的过程中关注数据集偏差问题。在本文中，我

们认为在通过挖掘数据集的增强策略也可以带来显著的性能

提升。而且，这些解决方案是通用的，可以轻松地应用于现

有的显著性检测网络。

3 SOC数数数据据据集集集

在本节中，将介绍本文新的、旨在详细反应真实世界场景的、

具有挑战性的SOC数据集。来自SOC样例图像如图 1所示，此

外，关于SOC的类别和属性信息的统计信息分别如图 4 (a)和

图 6所示。基于现有数据集的优点和缺点，本文确定了全面

和平衡的数据集应该满足的七个关键因素。

1) 非显著物体的存在。 几乎所有的现有的SOD数据集

都假设图像包含至少一个显著物体并丢弃了不包含显著物

体的图像 [87]。然而，这种假设是一种会导致数据选择偏差

的过于理想化的设定。在真实场景的设定中，图像并不总是

包含显著物体。例如，一些无定型的背景图像，如天空，草

地和纹理等场景中根本不包含显著物体 [312]。非显著物体

或背景“元素”可能占据整个场景，因此严重限制了显著物

体的可能位置。 Xia 等人 [86]通过判断什么是显著物体和

什么不是显著物体，提出了先进的SOD模型，这说明非显著

物体对推理显著物体至关重要。这也表明非显著物体和显著

物体在SOD中应受到同等的重视。包含一定数量的非显著物

体的图像会使得数据集更接近真实场景，同时也使得SOD任

务变得更有挑战性。本文将“非显著物体”定义为没有显著

物体的图像或具有“东西”性质的图像。如 [86], [312]中所

述，“东西”类别包括（a）密集分布的相似物体，（b）形状

模糊，和（c）没有语义的区域，分别如图 5 (a)-(c)所示。

为了防止数据选择偏差，本文与Torralba 和 Efros [44]的

提议一样，自动随机地来选择图像。基于非显著物体的定

义，本文从DTD [313]数据集中收集了783个纹理图像。为了

丰富多样性，又从互联网和其它数据集中收集了2217幅图像，

https://github.com/DengPingFan/Saliency-Authors
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Table 2:使用手工特征的知名SOD模型总结。Agg.:聚合策略,例如, LN = linear, NL = non-linear, HI = hierarchical, BA = Bayesian,

AD = adaptive, LS = least-square solver, EM = energy minimization, and GMRF = Gaussian MRF. SL.:监督等级,例如,无监督 (⋆),

半监督 (•),弱监督 ($),全监督 (◦),主动学习 (A). Sp.:是否使用超像素过分割技术。 Pr.:是否使用Proposal方法。 Ed.:是否使
用边缘线索。 Post-Pros.:是否使用后处理方法 (例如, CRF [89], graph-cut [90], GrabCut [91], Ncut [92]), morphology, max-flow

(MF) [93]或仅使用阈值化。

# 模型 出版商 谷歌 先验知识 独特性 组件 Agg. SL. Sp. Pr. Ed. Post-Pros

20
10

-
19

98

1 Itti [46] TPAMI link center-surround pixel Color, Intensity, Orientation LN ⋆ - - - -
2 GBVS [94] NeurIPS link - pixel Markovian - ⋆ - - - -
3 FT [83] CVPR link frequency domain pixel Color, Luminance - ⋆ - - - -
4 SR [95] CVPR link spectral residual pixel Log Spectrum - ⋆ - - - -
5 AIM [96] NeurIPS link maximizing information patch Shannon’s Self-information - ⋆ - - - -
6 SUN [97] JOV link self-information pixel DoG, ICA-derived features - ⋆ - - - -
7 FG [98] MM link local contrast pixel Fuzzy Growing - ⋆ - - - -
8 AC [99] ICVS link local contrast multi-patch Color, Luminance LN ⋆ - - - -
9 SEG [100] ECCV link local contrast pixel Conditional Probabilistic - ⋆ - - - CRF
10 MSSS [101] ICIP link symmetric surround pixel Color, Luminance - ⋆ - - - graph-cut
11 ICC [102] ICCV link isophote global structure curvedness, isocenters, color LN ⋆ - - - graph-cut
12 EDS [103] PR link - pixel threshold, distance, multi-DoG - ⋆ - - ✓ -
13 RE [104] ICME link local contrast pixel/patch Contrast pyramid - ⋆ - - - -
14 RSA [105] MM link global contrast patch Polar transfer, NN-GPCA [105] - ⋆ - - - -
15 RU [106] TMM link rule based pixel denoising, geometric - ⋆ - - - -
16 CSM [107] MM link frequency&contrast pixel Envelope, Skeleton - ⋆ - - - -

20
14

-
20

11

17 LSSC [108] TIP link bayesian pixel/region convex hull, subspace clustering NL ⋆ ✓ - - -
18 COV [109] JOV link - pixel/patch covariance matrices NL ⋆ - - - -
19 GR [110] SPL link contrast, center, smooth - convex hull, continuous pair NL ⋆ ✓ - - -
20 MSS [111] SPL link local, integrity, center - various gaussian, convex hull NL ⋆ ✓ - - -
21 LSMD [112] AAAI link texture, edge, color pixel/region hierarchical clustering, gaussian - ⋆ ✓ ✓ - threshold
22 BSF [113] ICIP link boundary-based region convex hull, soft-segmentation - ⋆ ✓ - - -
23 HC [85] CVPR link global contrast region Histogram-based Contrast - ⋆ - - - graph-cut
24 RC [85] CVPR link global contrast region Region-based Contrast - ⋆ - - - graph-cut
25 CA [85] CVPR link context-aware patch Four principles - ⋆ - - - -
26 MR [39] CVPR link fore/back-ground pixel/region graph-based manifold ranking - ⋆ ✓ - - -
27 SF [114] CVPR link element contrast region uniqueness, spatial NL ⋆ - - - -
28 HS [38] CVPR link global contrast hi-region Region-scale, Location heuristic HI ⋆ - - - -
29 DRFI [115] CVPR link background descriptor region region vector, multi-level LN ◦ ✓ - - -
30 RBD [116] CVPR link background weighted region background connectivity LS ⋆ ✓ - - -
31 LR [117] CVPR link location, semantic, color pixel/region Low rank matrix NL ◦ ✓ - - threshold
32 PCA [118] CVPR link center-bias priors patch color, pattern, gaussian NL ⋆ ✓ - - -
33 HDCT [119] CVPR link high-dimensional color pixel Trimap, color transform LN ⋆ ✓ - - -
34 CRFM [120] CVPR link aggregation pixel GIST descriptor NL ◦ - - - CRF
35 STD [121] CVPR link statistical textural region Graph, sparse texture - ⋆ - - - GrabCut
36 PDE [122] CVPR link representative elements region color, background, center - ⋆ ✓ - - -
37 SUB [123] CVPR link Submodular region color, spatial, center - ◦ ✓ - - threshold
38 PISA [124] CVPR link spatial pixel/region color, structure, orientation NL ⋆ - - ✓ -
39 DSR [125] ICCV link reconstruction errors multi-region background, obj./centerGaussian BA ⋆ ✓ - - -
40 MC [126] ICCV link markov random walks region Markov Chain - ⋆ ✓ - - -
41 GC [127] ICCV link global cue region GMM, appearance, spatial AD ⋆ - - - -
42 SVO [128] ICCV link center-surround patch/region Graph, Obj. EM ⋆ ✓ ✓ - -
43 CSD [129] ICCV link center-surround multi-patch color, orientation, intensity LN ⋆ - - - -
44 UFO [130] ICCV link focus, objectness pixel/region Uniqueness, Focusness, Obj. NL ⋆ ✓ ✓ ✓ threshold
45 CHM [131] ICCV link center-surround, local mRegion/patch SVM, hyperedge LN • ✓ - ✓ threshold
46 CIO [132] ICCV link objectness Region Graph, frequency, Obj. GMRF ⋆ ✓ - - -
47 CC [133] ICCV link convexity context mRegion concavity, bounding box - ⋆ ✓ - - graph-cut
48 GS [134] ECCV link boundary, connectivity patch/region Geodesic distance transform - ⋆ ✓ - ✓ -
49 CB [135] BMVC link context, shape, center mRegion Iterative energy minimization LN ⋆ ✓ ✓ - -
50 SLMR [136] BMVC link low-rank matrix Region sparse noise - ⋆ ✓ - - -

20
18

-
20

15

51 SMD [137] TPAMI link texture, edge, color pixel/region hierarchical clustering, gaussian - ⋆ ✓ ✓ - threshold
52 RS [138] TPAMI link fore/back-ground region manifold ranking, grouping cue - ⋆ ✓ - - -
53 BFS [139] NC link fore/back-ground seed region Gaussian falloff, threshold NL ⋆ ✓ - - -
54 GLC [140] PR link global/local contrast region HOG, LBP, codebook,graph-cut LN ⋆ ✓ - - -
55 DSP [141] PR link propagation region sink points, chi-square distance NL ⋆ ✓ - ✓ -
56 LPS [142] TIP link label propagation-base pixel/region three-cue-center, affinity matrix NL ⋆ ✓ - - -
57 MAPM [143] TIP link background region Markov absorption probability ⋆ ✓ - - -
58 MIL [144] TIP link instance region multi-instance learning, SVM - • ✓ ✓ - -
59 RCRR [145] TIP link reversion correction pixel/region regular-random walks ranking - ⋆ ✓ - - -
60 FCB [146] TIP link fore/back-ground, center region color difference, color volume NL ⋆ ✓ - - -
61 NCS [147] TIP link center bias pixel/region Ncut, merging scheme EM ⋆ ✓ - ✓ Ncut
62 MDC [148] TIP link direction contrast pixel OTSU, morphological filter NL ⋆ - - - watershed
63 HCCH [149] TIP link closure completeness & reliability object hierarchical segmentation NL ⋆ - - ✓ -
64 JLSE [150] TIP link exemplar-aided region joint latent space embedding - ◦ ✓ - - -
65 IFC [151] TMM link boundary homogeneity pixel/region linear feedback control system - ⋆ ✓ - - -
66 NIO [152] TNNLS link smoothness, boundary region graph, iterative optimization BA • ✓ - - -
67 MBS [153] ICCV link barrier distance pixel backgroundness cue - ⋆ - - - morphology
68 GP [154] ICCV link diffusion based region/pixel diffusion/laplacian matrix - ⋆ ✓ - - -
69 BSCA [155] CVPR link color/space contrast region/pixel cellular automata, bayesian - ⋆ ✓ - - OTSU [156]
70 BL [157] CVPR link image prior mRegion SVM, MKB [158], LBP LN ◦ ✓ - - -
71 MST [159] CVPR link geometry information pixel minimum spanning tree - ⋆ ✓ - - morphology
72 RRWR [160] CVPR link error-boundary removal pixel/region regular-random walks ranking - ⋆ ✓ - - -
73 TLLT [161] CVPR link propagation,boundary region convex hull, teach-to-learn - ⋆ ✓ - - -
74 WSC [162] CVPR link weighted sparse coding region color histogram, dictionary NL ⋆ ✓ - - -
75 PM [163] ECCV link propagation region extended random walk LN ⋆ ✓ - - -

20
21

-
20

19

76 TSG [164] TCSVT link regionally spatial consistency region Sparse Representation, graph LN ⋆ ✓ - - MF
77 LFCS [54] TCSVT link smoothness, boundary region Discrete Linear Control System LN • ✓ - - -
78 AIGC [165] TCSVT link contrast, object region irregular graph - ⋆ ✓ - - -
79 FTOE [166] TMM link contrast, center, distribute pixel/region fuzzy theory, object enhancement LN ⋆ ✓ ✓ - -
80 MSGC [167] TMM link fore/back-ground seed region multi-scale, global cue NL ⋆ ✓ - - -
81 SIA [168] TMM link boundary, dhs [169] - Cellular Automation BA ⋆ ✓ - - -
82 KSR [170] TIP link trained on [33] region R-CNN, Rank-SVM, subspace - A - ✓ - -
83 MSR [171] TIP link boundary connectivity region MBD [172] - ⋆ ✓ - - OTSU
84 LRR [173] TIP link background pixel/region Celluar Automata [155], FCN32 Metric ⋆ ✓ - - -
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Table 3: 使用基于深度学习的知名SOD模型总结。可以从表 2中获得更详尽的描述。 MB = MSRA-B 数据集 [33]。 M10K =

MSRA-10K [36]数据集。 P-VOC2010 = PASCAL VOC 2010语义分割数据集 [174]。 CRF =条件随机场。 点击学术链接将链

接到特定作者的谷歌学术。

# 模型 出版商 谷歌学术 训练数量 训练集 骨干网络 SL. Sp. Pr. Ed. CRF

20
15

1 SupCNN [175] IJCV link 800 ECSSD [38] - ◦ ✓ - - -
2 LEGS [176] CVPR link 340+3,000 PASCAL-S [40]+MB [33] - ◦ - ✓ - -
3 MDF [41] CVPR link 2,500 MB [33] - ◦ ✓ - ✓ -
4 MC [177] CVPR link 8,000 M10K [36] GoogLeNet [178] ◦ ✓ - - -

20
16

5 DSL [179] TCSVT link (5,168+10,000)*80% DUT-O [39]+M10K [36] LeNet [180]/VGGNet16 ◦ ✓ - - -
6 DISC [181] TNNLS link 9,000 M10K [36] - ◦ ✓ - - -
7 DS [182] TIP link 10,000 M10K [36] VGGNet [183] ◦ ✓ - ✓ ✓
8 SSD [184] ECCV link 2,500 MB [33] AlexNet [185] ◦ ✓ ✓ - -
9 CRPSD [186] ECCV link 10,000 M10K [36] VGGNet ◦ ✓ - - -
10 RFCN [187] ECCV link 10,103+10,000 P-VOC2010 [174]+M10K [36] VGGNet ◦ ✓ - ✓ -
11 MAP [188] CVPR link ∼5,500 SOS [64] VGGNet ◦ - ✓ - -
12 SU [189] CVPR link 15,000+10,000 SALI [190]+M10K [36] VGGNet ◦ - - - ✓
13 RACD [191] CVPR link 10,565 DUT-O [39]+NJU [192]+NLP [193] VGGNet ◦ - - - -
14 ELD [194] CVPR link 9,000 M10K [36] VGGNet ◦ ✓ - - -
15 DHS [169] CVPR link 3,500+6,000 DUT-O [39]+M10K [36] VGGNet ◦ - - - -
16 DCL [195] CVPR link 2,500 MB [33] VGGNet ◦ ✓ - - ✓

20
17

17 DLS [196] CVPR link 10,000 M10K [36] VGGNet ◦ ✓ - - -
18 MSRNet [62] CVPR link (500+)2,500+2,500 (ILSO [62]+)MB [33]+HKU-IS [41] VGGNet ◦ - ✓ ✓ ✓
19 SRM [197] CVPR link 10,553 DUTS [42] ResNet50 [198] ◦ - - - -
20 NLDF [199] CVPR link 2,500 MB [33] VGGNet ◦ - - ✓ ✓
21 WSS [42] CVPR link 456K ImageNet [200] VGGNet ◦ ✓ - ✓ ✓
22 DSS [201] CVPR link 2,500 HKU-IS [41]+MB [33] VGGNet ◦ - - ✓ ✓
23 FSN [202] ICCV link 10,000 M10K [36] VGGNet ◦ - - - -
24 SVF [203] ICCV link 10,000 M10K [36] VGGNet $ ✓ - - -
25 UCF [204] ICCV link 10,000 M10K [36] VGGNet ◦ - - - -
26 AMU [205] ICCV link 10,000 M10K [36] VGGNet ◦ - - ✓ -

20
18

27 EAR [206] TCYB link 2,500+2,500 HKU-IS [41]+MB [33] VGGNet16 ◦ - - - -
28 Refinet [207] TMM link 3,000 MB [33] VGGNet16 ◦ ✓ - ✓ ✓
29 LICNN [208] AAAI link 456K ImageNet [200] VGGNet ◦ - - - -
30 ASMO [55] AAAI link 82,783+2,500+2,500 MsCO [88]+HKU-IS [41]+MB [33] ResNet101 ◦ - - - ✓
31 RADF [209] AAAI link 10,000 M10K [36] VGGNet ◦ - - - ✓
32 R3Net [210] IJCAI link 10,000 M10K [36] ResNeXt [211] ◦ - - - ✓
33 C2SNet [212] ECCV link 20,000+10,000 Web [212]+M10K [36] VGGNet ◦ ✓ ✓ - -
34 RAS [213] ECCV link 2,500 MB [33] VGGNet ◦ - - - -
35 LPSNet [214] CVPR link 10,553 DUTS [42] VGGNet16 ◦ - - - -
36 RSOD [215] CVPR link 425 PASCAL-S [40] ResNet101 ◦ - ✓ - -
37 DUS [59] CVPR link 2,500 MB [33] ResNet101 $ - - - -
38 ASNet [216] CVPR link 15,000+10,000+5,168 SALI [190]+M10K [36]+DUT-O [39] VGGNet ◦ - - - -
39 BMPM [217] CVPR link 10,553 DUTS [42] VGGNet ◦ - - - -
40 DGRL [218] CVPR link 10,553 DUTS [42] ResNet50 ◦ - - - -
41 PiCA [219] CVPR link 10,553 DUTS [42] VGGNet16/ResNet50 ◦ - - - ✓
42 PAGRN [220] CVPR link 10,553 DUTS [42] VGGNet19 ◦ - - - -

20
19

43 SE2Net [221] arXiv link 10,553 DUTS [42] VGGNet/ResNeXt101 ◦ - - - -
44 DRMC [222] arXiv link 10,533 DUTS [42] VGGNet/ResNet101 ◦ - - - ✓
45 RDSNet [223] arXiv link 10,000+10,553 M10K [36]+DUTS [42] VGGNet/ResNet-152 ◦ - - - ✓
46 AADF [224] TCSVT link 10,553 DUTS [42] DenseNet161 [225] ◦ - - - -
47 CCAL [226] TMM link 9,000 M10K [36] VGGNet ◦ - - - -
48 DeepUSPS [60] NeurIPS link 2,500 MB [33] DRN-network [227] $ - - - -
49 FBG [228] TIP link 2,500 MB [33] VGGNet16 ◦ - - ✓ -
50 SPA [229] TIP link 4,000 HKU-IS [41] - ◦ ✓ - - ✓
51 ConnNet [230] TIP link 2,500+2,500 MB [33]+HKU-IS [41] ResNet50 ◦ - - - -
52 LFRWS [231] TIP link 10,000 M10K [36] VGGNet16 ◦ - - ✓ -
53 RSR [67] TPAMI link 425 Extended of PASCAL-S [40] ResNet101 ◦ - - - -
54 SSNet [232] TPAMI link 10,000 M10K [36] VGGNet16 $ ✓ - - -
55 LVNet [233] TGRS link 600 ORSSD [233] - ◦ - - - -
56 Deepside [234] NC link 2,500+10,553 MB [33]+DUTS [42] VGGNet16 ◦ ✓ - - -
57 SuperVAE [235] AAAI link - - VGGNet19 $ ✓ - - -
58 DEF [236] AAAI link 10,553 DUTS [42] ResNet101 ◦ - - - -
59 CapSal [56] CVPR link 82,783+5,265 MsCO [88]+COCO-CapSal [56] ResNet101 $ - - - -
60 MWS [237] CVPR link 300,000+10,553 ImageNet [200]+DUTS [42] - $ ✓ - - ✓
61 MLMS [238] CVPR link 10,553 DUTS [42] VGGNet16 ◦ - - ✓ -
62 ICNet [239] CVPR link 10,000 M10K [36] VGGNet16/ResNet50 ◦ - - - ✓
63 AFNet [240] CVPR link 10,533 DUTS [42] VGGNet16 ◦ - - ✓ -
64 PFANet [241] CVPR link 10,553 DUTS [42] VGGNet16 ◦ - - ✓ -
65 PAGE [242] CVPR link 10,000 M10K [36] VGGNet16 ◦ - - ✓ ✓
66 CPD [243] CVPR link 10,533 DUTS [42] VGGNet/ResNet50 ◦ - - - -
67 PoolNet [244] CVPR link 10,533 DUTS [42] VGGNet/ResNet ◦ - - ✓ -
68 BASNet [245] CVPR link 10,553 DUTS [42] ResNet34/Xavier [246] ◦ - - ✓ -
69 JDF [247] ICCV link 2,500 MB [33] VGGNet16 ◦ - - ✓ -
70 DPOR [248] ICCV link 10,533 DUTS [42] VGGNet16 ◦ - - - -
71 JLNet [249] ICCV link 10,582+10,533 P-VOC2010 [174]+DUTS [42] DenseNet169 ◦ - - - ✓
72 GLFN [51] ICCV link 1,600+10,533 HRSOD [51]+DUTS [42] VGGNet ◦ - - - ✓
73 SIBA [250] ICCV link 10,533 DUTS [42] ResNet50 ◦ - - ✓ -
74 SCRNet [45] ICCV link 10,533 DUTS [42] ResNet50 ◦ - - ✓ -
75 EGNet [251] ICCV link 10,533 DUTS [42] VGGNet/ResNet ◦ - - ✓ -

20
20

76 HUAN [252] TIP link 10,553 DUTS [42] VGGNet/ResNet/ResNetXt ◦ - - - ✓
77 ALM [253] TIP link 10,000+4,447 M10K [36]+HKU-IS [41] DenseNet ◦ ✓ - - -
78 HFFNet [254] TIP link 10,553 DUTS [42] VGGNet16 ◦ - - ✓ -
79 DFI [255] TIP link 10,553 DUTS [42] ResNet50 ◦ - - ✓ -
80 R2Net [256] TIP link 10,553 DUTS [42] VGGNet16 ◦ - - - -
81 MRNet [257] TIP link 10,553 DUTS [42] ResNet50 ◦ - - - -
82 CIG [258] TIP link 10,000 M10K [36] VGGNet16 ◦ - - ✓ -
83 RASNet [259] TIP link 2,500 MB [33] VGGNet16 ◦ - - - -
84 ASNet [260] TPAMI link 15,000+10,000+5,168 SALI [190]+M10K [36]+DUT-O [39] VGGNet ◦ - - - -
85 DNNet [261] TCYB link 2,500+2,500 MB [33]+HKU-IS [41] - ◦ - - - -
86 CAANet [262] TCYB link 10,553 DUTS [42] VGGNet16 ◦ - - - -
87 ROSA [263] TCYB link 2,500+5,168+2,500 HKU-IS [41]+DUT-O [39]+MB [33] FCN [264] ◦ ✓ - - -
88 DSRNet [265] TCSVT link 10,553 DUTS [42] DenseNet ◦ - - - -
89 EGNL [266] TCSVT link 2,500 MB [33] VGGNet16 ◦ - - ✓ -
90 SACNet [267] TCSVT link 10,553 DUTS [42] ResNet101 ◦ - - - -
91 FLGC [268] TMM link 10,553 DUTS [42] VGGNet16 ◦ - - - -
92 TSNet [269] TMM link 4,000 MD4K [269] ResNet50/VGGNet16 ◦ - - - -
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Table 4:基于深度学习的知名SOD模型的总结。可以在表2 & 3中找到更详尽的描述。
# 模型 出版商 谷歌学术 训练数量 训练集 骨干网络 SL. Sp. Pr. Ed. CRF

20
20

93 SUCA [270] TMM link 10,553 DUTS [42] ResNet50 ◦ - - - -
94 MIJR [271] TMM link 2,500+5,000 MB [33]+DUTS [42] VGGNet16 ◦ ✓ ✓ - ✓

95 CAGVgg [272] PR link 10,553 DUTS [42] VGGNet/ResNet/NASNet [273] ◦ - - - -
96 U2Net [274] PR link 10,553 DUTS [42] UNet ◦ - - - -
97 SalGAN [275] TII link 10,000 M10K [36] VGGNet16 ◦ - - - -
98 ADA [276] AAAI link 2,500+780 MB [33]+NIR [276] VGGNet16 ◦ - - - -
99 PFPNet [277] AAAI link 10,553 DUTS [42] ResNet101 ◦ - - - -
100 GCPANet [278] AAAI link 10,553 DUTS [42] ResNet50 ◦ - - - -
101 F3Net [279] AAAI link 10,553 DUTS [42] ResNet50 ◦ - - ✓ -
102 LDF [280] CVPR link 10,553 DUTS [42] ResNet50 ◦ - - ✓ -
103 ITSD [281] CVPR link 10,553 DUTS [42] VGGNet16/ResNet50 ◦ - - ✓ -
104 SANet [57] CVPR link 10,553 DUTS [42] VGGNet16 $ - - ✓ ✓

105 MINet [282] CVPR link 10,553 DUTS [42] VGGNet16/ResNet50 ◦ - - - -
106 ABPNet [283] ECCV link 10,553 DUTS [42] VGGNet16 ◦ - - ✓ -
107 CSNet [284] ECCV link 10,553 DUTS [42] - ◦ - - - -
108 GateNet [285] ECCV link 10,553 DUTS [42] VGGNet16 ◦ - - - ✓

20
21

109 DNA [286] TCYB link 10,553 DUTS [42] VGGNet16/ResNet50 ◦ - - - -
110 DAFNet [52] TIP link 1,400 EORSSD [52] VGGNet16 ◦ - - ✓ -
111 HGA [287] TIP link 10,553 DUTS [42] VGGNet16 ◦ - - ✓ -
112 HIRN [288] TIP link 10,553 DUTS [42] VGGNet16 ◦ - - ✓ -
113 SCWS [289] AAAI link 10,553 SDUTS [57] ResNet50 $ - - - -
114 PFS [290] AAAI link 10,553 DUTS [42] ResNet50 ◦ - - ✓ -
115 KRNet [291] AAAI link 10,553 DUTS [42] ResNet50 ◦ - - ✓ -
116 BAS [32] arXiv link 10,553 DUTS [42] ResNet34 ◦ - - ✓ -
117 ICON [53] arXiv link 10,553 DUTS [42] ResNet50 ◦ - - - -

Table 5:显著性物体图像属性及其对应描述列表。通过观察现有数据集的特征，本文总结了这些属性。可以在图 1和图 4(g)中

找到一些可视化示例。有关更多示例，请参阅补充材料。

属性 描述

AC (光光光照照照变变变化化化) 物体区域中明显的光照变化。

BO (大大大物物物体体体) 物体面积和图像面积的比值大于0.5。
CL (开开开放放放环环环境境境) 物体周围的前景和背景区域具有相似的颜色，本文将全局颜色对比度大于0.2，

局部颜色对比度小于0.9的图像标记为开放环境图像。(章节3)。
HO (异异异构构构物物物体体体) 由视觉上独特或不相似的部分组成的物体。

MB (运运运动动动模模模糊糊糊) 由于相机或运动的抖动使得物体具有模糊的边界。

OC (遮遮遮挡挡挡) 物体被部分或全部遮挡。

OV (超超超出出出视视视野野野) 物体的部分区域超出了图像边界。

SC (形形形状状状复复复杂杂杂) 物体有复杂的边界,如纤细的组件(例如,动物的脚)和洞等。
SO (小小小物物物体体体) 物体面积和图像面积的比值小于0.1。

包括极光，天空，人群，商店以及许多其它类型的真实场景

[35], [40], [87], [88]。

2)图像的数量和类别。 相当数量的图像对于捕捉现实

世界场景的多样性和丰富性至关重要。此外，大量的数据可

以让SOD模型避免过拟合并增强泛化性能。为此，本文首先

从MS-COCO数据集 [88]中随机采集了3,000张图片，其中包含

“自然环境中常见对象的日常场景”。随后，本文为80个对象

类别进行了标注（参见补充材料）。请注意，和 [44]中讨论的

那样，本文将数据选择与标记的过程分开，以避免出现数据

选择偏差。请参考小节“7) 高质量的显著对象标签”获取更

多信息。图 4 (a)展示了每个类别的显著物体的数量。它表明

“人”类别占很大比例，这是合理的，因为人们通常与其它对

象一起出现在日常场景中。本文将数据集按照6:2:2的比例分

为训练集，验证集和测试集。

3)显著物体的全局/局部颜色对比。如 [40]中所述，术语

“显著”与前景和背景的全局/局部对比度有关。因此，检查

显著物体是否易于检测是非常重要的。对于每个物体，本文

分别计算前景和背景的RGB颜色直方图。然后，利用χ2距离

来测量两个直方图之间的距离。全局和局部颜色对比度分布

分别如图 4 (b) 和 (c)所示。与ILSO相比，本文的SOC中低全

局和局部颜色对比度的物体占据更大的比例。

4)显著物体的位置。中心偏差被认为是显著性检测数据
集中影响最大的偏差之一 [40], [70], [314]。图 4 (d)展示出了

一组图像及其叠加图（比如，平均掩码图）。可以看出，虽然

显著的物体位于不同的位置，但是叠加图仍然表明这组图像

是存在中心偏差的。不幸的是，以前的基准评测通常采用这

种不准确的方式来分析显著物体的位置分布。为了避免这种

误导现象，本文绘制了图 4 (e)中两个量ro 和 rm的统计情况，

其中ro 和 rm分别表示物体中心和物体中最远（边缘）点离图

像中心的距离。将ro 和 rm除以图像对角线长度的一半以进行

https://scholar.google.com/citations?user=2Pyf20IAAAAJ&hl=zh-CN&oi=sra
https://scholar.google.com/citations?hl=zh-CN&user=SGjgjBUAAAAJ
https://scholar.google.com/citations?user=SQ_rJ98AAAAJ&hl=zh-CN&oi=sra
https://scholar.google.ae/citations?user=MMLkNtYAAAAJ&hl=zh-CN&oi=sra
https://scholar.google.ae/citations?user=lwV4KfwAAAAJ&hl=zh-CN&oi=sra
https://scholar.google.ae/citations?user=JnQts0kAAAAJ&hl=zh-CN&oi=sra
https://scholar.google.com/citations?hl=zh-CN&user=yryOvLwAAAAJ
https://scholar.google.ae/citations?user=kuQ_mrAAAAAJ&hl=zh-CN&oi=sra
https://scholar.google.ae/citations?user=Z86VhcIAAAAJ&hl=zh-CN&oi=sra
https://scholar.google.ae/citations?user=Z86VhcIAAAAJ&hl=zh-CN&oi=sra
https://scholar.google.ae/citations?user=5YZ3kvoAAAAJ&hl=zh-CN&oi=sra
https://scholar.google.ae/citations?user=Qa1DMv8AAAAJ&hl=zh-CN&oi=sra
https://scholar.google.ae/citations?user=jdo9_goAAAAJ&hl=zh-CN&oi=sra
https://scholar.google.com/citations?user=Qa1DMv8AAAAJ&hl=zh-CN&oi=sra
https://scholar.google.ae/citations?user=zW32dXsAAAAJ&hl=zh-CN&oi=sra
https://scholar.google.com/citations?user=jdo9_goAAAAJ&hl=zh-CN&oi=sra
https://scholar.google.ae/citations?user=UB3doCoAAAAJ&hl=zh-CN&oi=sra
https://scholar.google.ae/citations?user=-VrKJ0EAAAAJ&hl=zh-CN&oi=sra
https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/9262030
https://scholar.google.ae/citations?user=2Drvv44AAAAJ&hl=zh-CN&oi=sra
https://scholar.google.com/citations?user=zHw8eegAAAAJ&hl=zh-CN&oi=sra
https://scholar.google.com/citations?hl=zh-CN&user=BfWMlE4AAAAJ
https://scholar.google.com/citations?hl=zh-CN&user=x6nvduAAAAAJ
https://scholar.google.com/citations?hl=zh-CN&user=MMLkNtYAAAAJ&view_op=list_works&sortby=pubdate
https://scholar.google.com/citations?user=kakwJ5QAAAAJ&hl=zh-CN&oi=ao
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Figure 4: (a)本文的SOC数据集中每个类别标注的实例数量。 (b, c)全局颜色对比度和局部颜色对比度的统计数据。 (d)一组来

自本文数据集的显著图及其叠加图。 (e) SOC中的显著物体的位置分布。 (f) SOC和ILSO [62]的实例大小分布。 (g)不同属性

的可视化例子。

归一化，使得ro,rm ∈ [0,1]。从这些统计数据中，本文可以观

察到数据集中的显著物体不受中心偏差的影响。

5) 显著物体的大小。每个显著物体实例的大小被定义为
物体面积占图像总面积的比例 [40]。如图 4 (f)所示，与仅有

的实例级数据集ILSO [62]相比，SOC中的显著物体的大小变

化范围更广泛。此外，SOC中的中型物体具有更高的比例。

6) 具有属性的显著对象。在数据集中，图像的属性信息
有助于研究者客观评估模型在不同参数和变量下的性能。研

究者还可以对模型失败的情况进行检查。为此，本文定义了

(a) (b) (c)

Figure 5:一些非显著图像的示例 a)拥挤场景, b)运动模糊, c)

没有感兴趣区域的背景.

AC BO CL HO MB OC OV SC SO

AC

BO

CL

HO

MB

OC

OV

SC

SO

AC
BO

C
L

HO

MB

OC

O
V
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Figure 6: 左：SOC数据集中显著性图像的属性分布。网格中

的每个数字表示图像的出现次数。右：基于出现频率绘制的

属性之间的主要依赖关系。宽度较大的连接表示该属性对其

它属性的依赖较高。

一组属性来表示真实场景中面临的特定情况，如运动模糊,遮

挡 and开放背景等(在表 5中总结)。请注意，因为这些属性不

是互斥的，所以一个图像可以使用多个属性进行标注。

受到 [315]的启发，本文在图 6左边展示了数据集图片属
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(a) ILSO (b) SOC

(c) MS-COCO (d) SOC

Figure 7:与最近提出的数据集的比较,（a）实例级数据集ILSO

[62]（用不连续的粗略边界标注），（c）MS-COCO数据集

[88]，（b，d）本文的SOC数据集，标注边界更平滑，质量更

高。

性的分布情况。SO类型因为本文精确的实例级标注（比如，

图 3中的网球拍）而占有最大的比例。 HO属性因为现实世界

的场景由不同视觉特色的材料组成，也占有很大比例。 运动

模糊（MB在视频帧中比静态图像更常见，但是偶尔也会在静

态图像中出现。因此，MB类型在本文的数据集中占有相对较

小的比例。由于真实图像通常包含多个属性，为此本文在图

6的右侧根据出现频率展示了属性之间的依赖关系。例如，包

含很多异构物体的场景可能具有大量的彼此间的遮挡，从而

形成复杂的空间结构。因此，HO类型和OC类型, OV类型和

SO类型之间具有强依赖性。

7) 高质量的显著对象标签。 正如 [316]中提到的，

在ECSSD数据集（包含1000张图像）上的训练比使用其它数

据集（例如，MSRA10K，包含10000张图像）获得了更好的

效果。因为除了规模以外，数据集质量也是一个重要因素。

为了获得大量高质量的图像，本文从MS-COCO数据集 [88]，

上随机选择图像，MS-COCO是一个大型真实世界数据集，其

中的物体用多边形标注（比如，粗略标注）。高质量标注在提

高SOD模型的准确性方面也起到了关键作用 [83]。为此，本

文使用逐像素的标注来重新标注数据集。类似于著名SOD任

务导向的评测数据集 [33], [34], [35], [36], [38], [41], [42], [62],

[83], [86], [87]，本文没有使用眼动仪设备。本文采用了两

个步骤来保证高质量的标注：（i）要求5个观众使用标定框

标记他们认为在每个图像中较为显著的物体。（ii）保留大多

数（≥ 3）观众在显著性上意见相同的物体（IOU of the bbox

> 0.8）。第一阶段后，我们得到了3000个用标定框标注的显

著性物体图像。第二阶段，本文根据标定框的提示进一步手

工标记显著物体的逐像素轮廓。请注意，本文共有10名志愿

者参与了整个步骤以交叉检验标注的质量。最后，本文保留

了3000张具有高质量，实例级标记的显著物体的图像。如图

7 (b & d)所示，本文的物体边界的标注是精确、清晰和平滑

的。在标注过程中，本文还添加了一些未在MS-COCO数据集

[88]中标记的新类别（例如,电脑显示器,帽子,枕头等）。

4 本本本文文文的的的数数数据据据增增增强强强策策策略略略

与致力于设计强大的用于特征聚合的解码器策略不同，本文

引入了三种简单的数据集增强策略来实现更好的模型泛化能

力。我们认为，本文提出的数据增强策略很容易在现有的全

监督的SOD模型中实施，并且仅需少量修改即可获得良好的

性能。本文将RGB显著性训练数据集定义为D = {xi,yi}N
i=1，

其中xi,yi为输入的RGB图像以及对应的显著性真值图，记i为

训练图像编号，N是训练数据集的大小。由于SOD是一个二分

类预测任务，显著性真值图y往往是一个二值结果图，并且大

多数SOD技术使用二值（或带权）交叉熵损失函数来验证显

著性预测结果。与将显著性真值图看作一个二值分割结果图

不同，本文首次引入了“标签平滑” [293]作为实现模型高效训

练和高模型性能的有效技术。然后，本文采用随机图像增强

来生成各种样本，以获得更好的模型泛化能力。最后，作为

一种在半监督或无监督学习中被广泛研究的技术 [296], [307]，

本文将自监督学习解决方案扩展到全监督的SOD，从而建立

了一个鲁棒的模型。

4.1 标标标签签签平平平滑滑滑

标签平滑与知识蒸馏。 应用标签平滑时，最重要的方案之一

便是使用用于知识蒸馏的师生网络 [317] 。通常，在一个师

生网络中，教师模型具有很强的学习能力，而学生模型则具

有较低的学习能力。然后，教师模型通过为学生模型提供“软

目标”的方式来教授学生模型。正如在 [318]中讨论的，“软目

标”包含丰富的数据相似性结构，这对于产生增强的学生模型

至关重要。此外，标签平滑可被视为输出分配正则化的一种

形式，可以防止网络过度拟合。正如在 [293]中指出的，硬标

签可能会导致过拟合，因为模型将为每个类别分配完全概率，

因此不能保证泛化性能很好。通过使用软标签，模型可以学

习数据的结构，从而防止数据高估。遵循相同的数据设置，

例如，使用标签平滑 [319]，引入在线标签平滑解决方案，从

而根据模型的预测逐渐更新软标签。

常规设置。 给定输入图像x和它对应的显著性真值图y，

传统的深度显著性模型 fθ通过最小化交叉熵损失来训练

模型：Lce(y,s) = −∑
N
i=1 ∑u,v yu,v

i logsu,v
i 来获得显著性预测结

果s = fθ (x)，其中(u,v)为像素坐标。针对基于硬标签的框架，

通常设定y ∈ {0,1}，其中，1表示显著性前景，0表示背景。

标签平滑设置。 与上述硬标签设定不同，标签平滑正则

化（LSR [293]使用平滑后的标签y′而非y，公式为：

y′ = (1− ε)y+ εu(x). (1)

这里， ε是平滑参数，u(x)是通常被定义为均匀分布的固定分

布。具有均匀分布的平滑标签u(x)此时的定义为：

y′ = (1− ε)y+
ε

K
, (2)

其中K是类别的数量。
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损失函数。 给定平滑后的标签y′和硬标签y，LSR的损失

函数定义为：

Lls = (1−α)Lce(y,s)+αLce(y′,s), (3)

其中α 用于平衡平滑标签和硬标签的贡献，平滑标签的相关

损失定义为： Llsr = Lce(y′,s)。注意，如果存在其它损失函

数，则平滑标签只能用于交叉熵损失。

标签平滑到底起了什么作用？ 通常的交叉熵损失可以被

重写为：

Lce =− logs. (4)

其中，s是经过sigmoid激活后的模型预测值（针对二分类），

其定义为：

s j = ez j/
K

∑
k=1

ezk = 1/(1+ ∑
k ̸= j

ezk−z j ). (5)

将公式式 (4)中的s代入后得到：

Lce = log(1+ ∑
k ̸= j

ezk−z j ). (6)

可将正确类别和其它类之间的差距定义为：M = zk −z j。我们

就可以得出传统的交叉熵损失旨在最大化二者差距的结论。

针对标签平滑设置，如式 (2)中所示，可重写平滑标签相

关损失Llsr为：

Llsr =− ((1− ε)y+ ε/K) logs− (1− (1− ε)y− ε/K) log(1− s)

=− (y logs+(1− y) log(1− s))+(εy− ε

K
) log(

s
1− s

).

(7)

在式 (5)中使用s的定义可得：

s j

1− s j
=

1

∑
K
k=1 ezk−z j −1

. (8)

结合式 (8)和式 (7)可得：

Llsr = Lce(y,s)+(εy− ε

K
)∗ 1

∑
K
k=1 ezk−z j −1

. (9)

式 (9)中的第一个部分旨在最小化正确类别与其它类别之间的

差距，这与式 (6)中常规的二值交叉熵损失目标相同。第二部

分朝相反（相对式 (6)而言）方向缩小这种差距。通过这种方

式，与标签平滑相关的损失可以平衡正确类与其它类之间的

差距，这是防止模型过自信的正则化方法。

4.2 数数数据据据增增增强强强

作为一种有效的数据预处理技术，数据增强旨在从现有数据

集中生成新样本，从而产生具有良好泛化能力的模型。给

定训练数据集D = {xi,yi}N
i=1，数据增强产生一个新的数据

集D′ = {x′i,y
′
i}N′

i=1。如前文所述，两种主要的数据增强类型已

受到特别关注。它们包括人工制定的策略和学习得到的策略

[301], [302]。对于学习的策略，本文观察到增强后的数据可

能会根据上下文而发生巨大变化，这对于图像分类而言可能

不是问题，但会改变图像的显著性属性。因此，我们仅关注

手工制定的策略。

对于手工制定的数据增强策略，现有工作 [303], [304],

[305], [306]主要集中在三个方向： 1）图像转换，例如，尺度

或旋转变换； 2）混合以生成新样本，这些样本是现有样本

的近似；以及 3）在真值图上增加噪声。与学习的策略类似，

混合策略会更改图像的上下文信息，这对于基于上下文的任

务（例如显著性对象检测）有害。因此，本文将重点放在两

种非常简单的数据增强技术上，即图像变换和向真值图中添

加噪声。针对图像转换，本文随机放缩，旋转和裁剪部分图

像（保留原始图片的85%的上下文信息）。针对增加噪声的解

决方案，本文遵循N (0.1,0.3)分布随机向显著性真值图中添

加高斯噪声，从而得到一个有噪声的真值图。请注意，对于

图像变换，本文同时变换图像和真值图，而在向真值图添加

噪声时，本文仅处理显著性真值图。

4.3 自自自监监监督督督学学学习习习

自监督学习在不了解任务本身或真值图的情况下从图像中学

习，这使其成为一种无监督的特征学习技术。按照惯例，对

于有监督的学习环境，损失函数定义为Lce(y,s)，其中s为模

型预测，y是真值图。针对自监督学习，最终的损失函数包

含两个主要的部分：传统的交叉熵损失 Lce(y,s)和一个作为

正则器的无监督损失，比如，L (g(x),s)，其中g(x)是原始输

入x的变形。研究 [296], [308]介绍了一种以旋转估计为辅助任

务的自监督损失。

类似地，本文引入了缩放/旋转一致性损失函数来实现缩

放/旋转不变性预测。具体而言，给定输入图像x，本文将其

预测定义为s。随后，采用图像转换（缩放或旋转变换）可

得到xt。然后，对预测s执行相同的变换，得到s′。将xt送入

相同的显著性检测网络获得显著性预测结果并记作st。我们

假设s′和st应该相似。采用单尺度结构相似性指标（SSIM）

[320], [321]作为相似指标，则自监督损失可定义为：

Lss = 1−SSIM(s′,st). (10)

4.4 利利利用用用了了了本本本文文文策策策略略略的的的损损损失失失函函函数数数

通过引入三种数据增强的策略，本文首先将随机数据增强方

法用于训练图像集和训练真值图集，如节4.2中所示。之后可

根据式 (1)生成了平滑标签，在本文中，设置K = 2表示显著

的前景和背景区域。除了式 (3)中的损失函数，本文还引入了

自监督损失Lss。最终本文的损失函数定义为：

L = Lls + γLss (11)

其中，引入的γ用于平衡自监督损失，根据经验设定γ = 0.3。

5 SOC评评评测测测

基于三个标准（比如，典型的框架，开源以及最先进的性

能），本文从调研的201个方法中选择了46个传统SOD方法
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和54个深度学习模型（见章节2）来进行后续的基准评测。据

我们所知，该评测是RGB SOD领域中最全面的研究。

5.1 实实实验验验设设设置置置

5.1.1 评估指标

请注意，本文的SOC数据集中非显著图像的真值图是全零矩

阵，因此直接使用传统的F度量 [83] 将导致非常低且不准确

的得分。因此，本文采用三个黄金指标（比如，MAE [322]，

最大E度量 [5]和S度量 [4]）来避免上述问题的出现，从而提

供一个更可靠的评估。本文的python评估工具箱已开源。5

• MAE（M）是平均绝对误差度量，被广泛用于测量预测

值和真值之间的像素级差异。

• E度量（Emax
ξ
）是一种新的感知指标，同时考虑了局部和

全局相似性。

• S度量（Sα）是一个在区域和对象级别量化结构相似性的

标准度量。

Table 6:基准评测实验中使用的SOC数据集。

SOC train SOC val SOC test 合计

显著图 (Sal) 1,800 600 600 3,000
非显著图 (NonSal) 1,800 600 600 3,000

合计 3,600 1,200 1,200 6,000

5.1.2 训练与测试协议

评测中使用的SOC数据集的统计信息汇总在表 6中。对于传

统算法，本文直接在SOC测试集（1,200张图像）上测试其性

能。对于深度学习模型，本文首先在其默认训练数据集下采

用预训练的模型及其建议的训练参数设置(见表 3 & 4) ，之

后在SOC测试集上验证它们来粗略地得到前100的模型(见 表

7 & 8)。最后，本文提供了对15种SOTA方法的定量比较和详

细分析，其中包括排名前5的传统方法和排名前10的深度学习

模型。

5.2 定定定量量量比比比较较较

为了构建一个标准的排行榜（比如，相同的分辨率，阈值步

骤和评估工具），本文采用了三个黄金指标，比如，Sα , Emax
ξ

,

M。

表 7中展示了46个SOTA传统SOD算法在SOC测试集上的

性能。在S度量(比如, Sα )和最大 E度量(Emax
ξ

)上，HCCH方法

大大超过了所有竞争对手。RBD，COV和DRFI在Sα得分方面

获得可观的性能。同时，COV在Sα度量项中排名第三，但是

在Emax
ξ
中排名第九。在评估项MAE (比如, M)中，表现前五的

方法为：SF, COV, HCCH, SR和 MSSS。值得一提的是，SF减

少了M，胜过了所有最近的传统SOD方法。基于这些综合评

分，排名前五的方法为HCCH, RBD, COV, DRFI和WSC。

5. https://github.com/mczhuge/SOCToolbox.

Table 7: 在SOC测试集（1,200张图像）上在以下方面比较传

统SOD算法：Sα ↑, Emax
ξ

↑,和M ↓。前三名的结果分别用红色,

蓝色和绿色高亮表示。每个分数的上标是相应的排名。这些

方法的细节在表 2中总结。总体排名指数表示三个指标的平

均排名。这些结果可在Google Drive中获取。
# 模型 代码 Sα ↑ Emax

ξ
↑ M ↓ 排名

20
14

-b
ef

or
e

1 SUN [97] Matlab 0.47546 0.68844 0.43646 46
2 LSSC [108] Matlab + C 0.55245 0.71443 0.36545 45
3 BSF [113] Matlab 0.55444 0.72838 0.35344 44
4 GR [110] Matlab + C 0.58841 0.71542 0.33242 43
5 HS [38] EXE 0.60140 0.72937 0.32141 42
6 Itti [46] Matlab 0.58742 0.73630 0.31139 41
7 AIM [96] Matlab 0.60539 0.67045 0.25024 39
8 GBVS [94] Matlab 0.61536 0.73335 0.29337 39
9 LR [117] Matlab 0.64231 0.72340 0.25327 36
10 CA [323] Matlab + C 0.60638 0.75022 0.29136 35
11 MR [39] Matlab + C 0.64529 0.73433 0.25931 32
12 SEG [100] Matlab + C 0.57643 0.7657 0.35243 32
13 FT [83] C 0.62634 0.73829 0.23620 28
14 MC [126] Matlab + C 0.65623 0.73630 0.25125 26
15 CB [135] Matlab + C 0.65325 0.75813 0.26833 23
16 SR [95] Matlab/C++ 0.65821 0.66146 0.1564 23
17 PCA [118] Matlab + C 0.67018 0.74128 0.20913 17
18 MSS [111] Matlab 0.68212 0.7764 0.23119 10
19 SF [114] C 0.6996 0.74726 0.1301 8
20 DSR [125] Matlab + C 0.7025 0.75120 0.1848 8
21 MSSS [101] C 0.68311 0.75714 0.1645 7
22 HDCT [119] Matlab 0.6967 0.7745 0.20112 6
23 DRFI [115] C 0.7094 0.7912 0.19711 4
24 COV [109] Matlab 0.7113 0.7619 0.1462 2
25 RBD [116] Matlab 0.7162 0.7843 0.1869 2

20
21

-2
01

5

26 WMR [324] Matlab + C 0.64032 0.73335 0.26934 38
27 MAPM [143] Matlab + C 0.64430 0.72241 0.25629 37
28 BL [157] Matlab + C 0.62335 0.75120 0.29638 32
29 RRWR [160] Matlab 0.64727 0.73532 0.25830 31
30 WLRR [325] Matlab + C 0.61437 0.75911 0.31240 30
31 RCRR [145] Matlab 0.65026 0.73433 0.25528 29
32 GP [154] Matlab + C 0.63233 0.75911 0.28735 27
33 TLLT [161] Matlab 0.65623 0.72539 0.21415 25
34 BSCA [155] Matlab + C 0.65722 0.75516 0.25931 22
35 SMD [137] Matlab 0.66220 0.74825 0.24622 21
36 MDC [148] C 0.67516 0.74427 0.21917 20
37 DSP [141] Matlab + C 0.66419 0.75417 0.24823 17
38 MIL [144] Matlab + C 0.67117 0.75022 0.23620 17
39 MST [159] C 0.64727 0.7736 0.25125 16
40 GLC [140] Matlab + C 0.67615 0.75615 0.22318 15
41 MBS [153] Matlab 0.67814 0.75318 0.21415 14
42 LPS [142] Matlab + C 0.6949 0.74924 0.1837 13
43 WFD [326] C 0.68013 0.76010 0.21314 12
44 BFS [139] Matlab + C 0.6967 0.75318 0.19510 10
45 WSC [162] Matlab 0.69310 0.7657 0.1796 5
46 HCCH [149] Matlab 0.7361 0.7941 0.1493 1

SOC测试集上的54种深度学习SOD模型的定量结果在表

8中展示。在指标项Sα上，EGNet, R2Net和CPDVgg是排名前

三的模型，其得分均超过了0.85。大约46%（比如，21/45）

的模型得分在0.650到0.800之间。与传统方法得到Sα评分

为0.736对比，除了四个早期模型(比如, DISC, DSL, LEGS

和 UCF)，可以看到在过去几年中模型性能的持续提升。与

此同时，45个模型中的30个获得了高性能表现(例如, 0.800≤

https://github.com/mczhuge/SOCToolbox
https://drive.google.com/drive/folders/1eubOw08o_TJyn6zYh-vHw5JpwcdhuwCg?usp=sharing
http://cseweb.ucsd.edu/~l6zhang/
https://github.com/huchuanlu/13_6
https://github.com/huchuanlu/12_13
https://github.com/huchuanlu/13_9
http://www.cse.cuhk.edu.hk/~leojia/projects/hsaliency/
http://ilab.usc.edu/toolkit/
https://github.com/TsotsosLab/AIM
http://people.vision.caltech.edu/~harel/share/gbvs.php
https://xiaohuishen.github.io/assets/code_lowranksaliency.zip
https://github.com/MCG-NKU/SalBenchmark/tree/master/Code/matlab/CA
https://github.com/huchuanlu/13_4
https://github.com/MCG-NKU/SalBenchmark/tree/master/Code/matlab/SEG
https://ivrlwww.epfl.ch/supplementary_material/RK_CVPR09/
https://github.com/huchuanlu/13_2
http://jianghz.me/files/CBSaliency-release.zip
https://github.com/uoip/SpectralResidualSaliency
https://github.com/MCG-NKU/SalBenchmark/tree/master/Code/matlab/PCA
https://github.com/huchuanlu/14_10
https://fperazzi.github.io/projects/saliency_filters/files/saliencyfilters.zip
https://github.com/huchuanlu/13_1
https://www.epfl.ch/labs/ivrl/research/saliency/saliency-msss/
https://sites.google.com/site/kjw02040/hdct
http://jianghz.me/drfi/
https://web.cs.hacettepe.edu.tr/~erkut/projects/CovSal/
https://github.com/MCG-NKU/SalBenchmark/tree/master/Code/matlab/RBD
https://pan.baidu.com/s/1NFboaeuuBph_QQGgXuIcaA
https://github.com/huchuanlu/15_6
https://github.com/huchuanlu/15_13
https://github.com/yuanyc06/rr
http://tangchang.net/codes/WLRRSalDemo.zip
https://github.com/yuanyc06/rcrr
http://www.svcl.ucsd.edu/publications/
http://www.kerenfu.top/
http://cseweb.ucsd.edu/~yaq007/code-CA15.zip
https://sites.google.com/site/salientobjectdetection/need-to-knows
https://github.com/huangxm14-thu/SaliencyMDC
https://github.com/ShuhanChen/DSP_PR2016
https://github.com/huchuanlu/17_8
https://github.com/lhaof/Real-Time-Salient-Object-Detection-with-a-Minimum-Spanning-Tree
https://github.com/huchuanlu/15_13
https://github.com/jimmie33/MBS
https://github.com/huchuanlu/15_7
https://github.com/huangxm14-thu/SaliencyWater
https://github.com/huchuanlu/15_16
https://github.com/aistairc/SC_based_gaze_prediction
https://sites.google.com/view/hcchsal
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Table 8:在SOC测试集（1200张图像）上评估54种基于深度学

习的SOD模型。本文在表 3和表 4列出了采用的默认实现方

法，使用默认实现来测试它们的泛化性能。结果可在Google

Drive中找到。

# 模型 代码 Sα ↑ Emax
ξ

↑ M ↓ 排名

20
15

1 LEGS [176] Caffe 0.67953 0.76554 0.22853 54
2 MDF [41] Caffe 0.73949 0.76853 0.14443 49
3 MC [177] Caffe 0.75747 0.82343 0.13835 43

20
16

4 DSL [179] Caffe 0.72452 0.81047 0.19452 51
5 DISC [181] Caffe 0.73551 0.81047 0.17550 50
6 DCL [195] Caffe 0.77144 0.83639 0.15748 45
7 ELD [194] Caffe 0.77442 0.83639 0.13835 40
8 DS [182] Caffe 0.77940 0.86024 0.15546 37
9 DHS [169] Pytorch 0.80032 0.84833 0.12230 33
10 RFCN [187] Caffe 0.81423 0.85827 0.11323 25

20
17

11 UCF [204] Caffe 0.65454 0.80551 0.28554 53
12 AMU [205] Caffe 0.73750 0.80850 0.18551 51
13 SVF [203] Caffe 0.76145 0.81645 0.15647 47
14 WSS [42] Caffe 0.77841 0.82144 0.14039 42
15 DSS [201] Caffe 0.80730 0.85827 0.11120 27
16 SRM [197] Caffe 0.82216 0.85926 0.11120 21
17 MSRNet [62] Caffe 0.81619 0.87116 0.11725 20
18 NLDF [199] Tensorflow 0.81619 0.86024 0.10413 16

20
18

19 RAS [213] Pytorch 0.75946 0.81346 0.15144 46
20 R3Net [210] Pytorch 0.77343 0.82542 0.13835 41
21 LPSNet [214] Pytorch 0.79535 0.83838 0.14342 39
22 DGRL-GLN [218] Caffe 0.79436 0.84536 0.14140 38
23 C2SNet [212] Caffe 0.79137 0.84536 0.13835 36
24 PiCA-Res [219] Pytorch 0.81028 0.85827 0.12831 31
25 BMPM [217] Tensorflow 0.81028 0.85330 0.11927 29
26 ASNet [216] Keras 0.81718 0.86520 0.11120 17

20
19

27 MWS [237] Pytorch 0.75747 0.82841 0.17249 47
28 AFNet [240] Caffe 0.81224 0.85032 0.12029 29
29 SIBA [250] Caffe 0.80032 0.88410 0.13033 26
30 Deepside [234] Caffe 0.81521 0.86123 0.11927 24
31 PFANet [241] Tensorflow 0.81521 0.84635 0.1018 22
32 PoolNet [244] Pytorch 0.82913 0.86818 0.10616 14
33 SCRNet [45] Pytorch 0.83311 0.87215 0.10514 13
34 CPDVgg [243] Pytorch 0.8563 0.8896 0.0792 2
35 EGNet [251] Pytorch 0.8581 0.8962 0.0781 1

20
20

36 ABPNet [283] Pytorch 0.78338 0.81047 0.15345 44
37 U2Net [274] Pytorch 0.78039 0.79552 0.10514 35
38 GCPANet [278] Pytorch 0.80730 0.84833 0.13334 34
39 ITSD [281] Pytorch 0.79834 0.87017 0.14241 32
40 MINet [282] Pytorch 0.81917 0.86422 0.11725 22
41 SANet [57] Pytorch 0.81224 0.86818 0.10616 17
42 GateNetVgg [285] Pytorch 0.82715 0.86520 0.10818 15
43 F3Net [279] Pytorch 0.82814 0.8915 0.10919 12
44 CSNet [284] Pytorch 0.83410 0.87614 0.10310 11
45 LDF [280] Pytorch 0.8359 0.87812 0.10310 10
46 RASNet [259] Pytorch 0.83212 0.8878 0.10310 9
47 CAGVgg [272] Keras 0.8378 0.87812 0.0884 8
48 DFI [255] Pytorch 0.8387 0.9031 0.1018 5
49 R2Net [256] Pytorch 0.8572 0.8859 0.0843 4

20
21

50 SCWS [289] Pytorch 0.81126 0.85131 0.11524 28
51 ICON [53] Pytorch 0.81126 0.8962 0.12831 19
52 BAS [32] Pytorch 0.8425 0.88211 0.0927 7
53 ABP [327] Pytorch 0.8425 0.8896 0.0916 6
54 CVAE [327] Pytorch 0.8494 0.8924 0.0895 3
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Figure 8:深度学习模型的可视化结果。

https://drive.google.com/drive/folders/1AF1w7auAE3y1qT3FuYr_wae20okB7BUm
https://drive.google.com/drive/folders/1AF1w7auAE3y1qT3FuYr_wae20okB7BUm
https://github.com/huchuanlu/15_3
https://sites.google.com/site/ligb86/mdfsaliency/
https://github.com/Robert0812/deepsaldet
https://github.com/yuanyc06/dsl
https://github.com/liulingbo918/DISC
https://sites.google.com/site/ligb86/hkuis
https://github.com/gylee1103/SaliencyELD
https://github.com/zlmzju/DeepSaliency
https://github.com/wlguan/DHSNet-PyTorch
https://github.com/huchuanlu/16_1
https://github.com/Pchank/caffe-sal
https://github.com/Pchank/caffe-sal
https://github.com/zhangyuygss/SVFSal.caffe
https://github.com/scott89/WSS
https://github.com/Andrew-Qibin/DSS
https://github.com/Pchank/caffe-sal
https://github.com/Xyuan13/MSRNet
https://github.com/zhimingluo/NLDF
https://github.com/ShuhanChen/RAS_ECCV18
https://github.com/zijundeng/R3Net
https://github.com/zengxianyu/lps
https://github.com/TiantianWang/CVPR18_detect_globally_refine_locally
https://github.com/lixin666/C2SNet
https://github.com/Ugness/PiCANet-Implementation
https://github.com/zhangludl/A-bi-directional-message-passing-model-for-salient-object-detection
https://github.com/wenguanwang/ASNet
https://github.com/zengxianyu/mws
https://github.com/ArcherFMY/AFNet
http://cvteam.net/projects/ICCV19-SOD/BANet.html
https://github.com/kerenfu/Deepside
https://github.com/CaitinZhao/cvpr2019_Pyramid-Feature-Attention-Network-for-Saliency-detection
https://github.com/backseason/PoolNet
https://github.com/wuzhe71/SCRN
https://github.com/wuzhe71/CPD
https://github.com/JXingZhao/EGNet
https://github.com/JingZhang617/Noise-aware-ABP-Saliency
https://github.com/NathanUA/U-2-Net
https://github.com/JosephChenHub/GCPANet
https://github.com/moothes/ITSD-pytorch
https://github.com/lartpang/MINet
https://github.com/JingZhang617/Scribble_Saliency
https://github.com/Xiaoqi-Zhao-DLUT/GateNet-RGB-Saliency
https://github.com/weijun88/F3Net
https://github.com/MCG-NKU/SOD100K/tree/master/CSNet
https://github.com/weijun88/LDF
https://github.com/ShuhanChen/RAS-pytorch
https://github.com/Mehrdad-Noori/CAGNet
https://github.com/backseason/DFI
https://github.com/ArcherFMY/R2Net
https://github.com/siyueyu/SCWSSOD
https://github.com/mczhuge/ICON
https://github.com/NathanUA/BASNet
https://github.com/JingZhang617/UCNet
https://github.com/JingZhang617/UCNet
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Figure 9:最先进的传统方法的定性结果。

Sα ≤0.850)，平均性能接近0.820。有趣的是，就Emax
ξ
而言，

多任务学习框架DFI和完整性学习模型的最佳和次佳得分

分别为0.903和0.896。就MAE而言，前三名的模型为EGNet，

CPDVgg和R2Net，这与S度量的结果一致。从评测的54个模

型，我们发现在S度量方面表现良好的模型在MAE中也表

现良好。总体而言，排名前10位的方法是EGNet，CPDVgg，

CVAE，R2Net，DFI，ABP，BAS，CAGVgg，RASNet和LDF。

在接下来的小节(章节6)中，本文将对这些模型进行更详细的

分析。

5.3 定定定性性性比比比较较较

本文在图 8 和 图 9中展示了两组定性比较。正如图 8中所

示，深度学习模型得到的显著图在不同程度上与真值图相

似。具体来说，对于ASNet，C2SNet，BMPM，DCL，DHS，

DSS，DS，DISC，SVF，RFCN和PFANet，它们可以很好地

识别对象的位置。但是，所有这些方法都会在对象边界上

产生模糊的响应。 PFANet，MDF，MC和LEGS甚至几乎破

坏了对象的完整性。为了更好地分析这些结果，我们引入了

黄色矩形来标记高质量的分割区域，并使用红色箭头指出错

误。我们观察到八个模型（ABPNet，AFNet，AMU，NLDF，

RAS，SCWS，UCF和WSS）可以定位人物对象，但会引入其

它噪声。同时还注意到，CAGNet，CSNet，MINet，DGRL，

EGNet，F3Net，ICON，PoolNet和R3Net甚至可以捕获人肘部

的小结构。此外，与上述方法相比，来自R2Net，Deepside，

SIBA和MSRNet的显著图呈现了更好的结果。令人惊讶的是，

BAS，U2Net，ABP，CPD，GateNet，GCPANet，ITSD，LDF，

SCRN和CAVE的表现非常接近真值，并且在黄色矩形区域中

形成了刀锋状的边界，而没有任何额外的噪声。

与深度学习模型形成鲜明对比的是，传统模型（图 9）都

无一例外地失败了。 WSC，HCCH和RBD是三种最有希望的

方法。但是，它们的结果仍然与真值图相差甚远，因为它们

主要基于从颜色，方向，对比度中提取的各种先验特征。此

外，由于人位于图像边界附近，因此先验中心偏置在这种情

况下不适合，因此对于这些方法，该示例更具挑战性。

6 进进进一一一步步步基基基准准准评评评测测测

6.1 基基基于于于属属属性性性的的的评评评估估估

基于7 & 8中展示的排名靠前的模型，本文在SOC-Sal train数

据集（1800张图像）上进一步重新训练了排名前十6的深度学

习模型（使用它们的默认设置），并在SOC-Sal测试集上针对

基于属性的评估进行了测试。 表 9展示了各种SOD模型在特

定属性的子数据集上的性能。由于篇幅限制，在接下来的部

分，仅选择一些代表性属性进行进一步分析。

大物体（BO）当物体与相机距离很近时，经常会出现

大物体（BO）场景，因此在图片中可以清楚地看到微小

的文字或图案。在这种情况下，倾向于关注局部信息的模

型将被严重误导，与其平均性能对比会出现严重的性能损

失（例如，BAS上8.6%的 Sα损失，CAGVgg上8.7%的损失，

6. DFI的作者仅放出了测试代码，因此本文仅在9个模型上进行验证。
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Table 9: 在属性级别性能方面对14种最先进方法的比较。对于深度学习模型，本文在SOC-Sal train数据集（比如，1800张图

像）上重新进行了训练。请到2, 3, & 4中寻找更多的细节。这些结果可以在Google Drive中找到。
AC BO CL HO MB OC OV SC SO 平均分.

模型
属性 Sα ↑ M ↓ Sα ↑ M ↓ Sα ↑ M ↓ Sα ↑ M ↓ Sα ↑ M ↓ Sα ↑ M ↓ Sα ↑ M ↓ Sα ↑ M ↓ Sα ↑ M ↓ Sα ↑ M ↓

传
统
方
法

COV [109] 0.505 0.216 0.277 0.577 0.453 0.280 0.508 0.229 0.494 0.219 0.484 0.246 0.423 0.314 0.535 0.174 0.525 0.172 0.467 0.270
WSC [162] 0.541 0.205 0.356 0.517 0.517 0.252 0.556 0.211 0.536 0.210 0.529 0.227 0.475 0.292 0.567 0.170 0.535 0.181 0.512 0.252

HCCH [149] 0.585 0.199 0.354 .0.525 0.537 0.254 0.615 0.197 0.547 0.202 0.552 0.225 0.468 0.298 0.595 0.165 0.588 0.162 0.538 0.247
DRFI [115] 0.598 0.229 0.391 0.513 0.570 0.274 0.618 0.230 0.556 0.230 0.577 0.248 0.527 0.304 0.614 0.188 0.585 0.197 0.560 0.268
RBD [116] 0.589 0.225 0.429 0.481 0.575 0.260 0.625 0.216 0.557 0.213 0.583 0.235 0.521 0.295 0.602 0.191 0.579 0.192 0.562 0.256

深
度
学
习

ABP [327] 0.767 0.092 0.592 0.315 0.742 0.125 0.787 0.101 0.742 0.095 0.740 0.112 0.746 0.132 0.759 0.083 0.741 0.080 0.735 0.126
EGNet [251] 0.791 0.088 0.593 0.307 0.739 0.137 0.788 0.110 0.763 0.115 0.743 0.120 0.750 0.138 0.800 0.076 0.753 0.088 0.747 0.131

CPDVgg [243] 0.806 0.076 0.626 0.278 0.765 0.118 0.808 0.096 0.786 0.097 0.765 0.103 0.760 0.127 0.801 0.070 0.765 0.076 0.765 0.116
CAGVgg [272] 0.795 0.080 0.700 0.208 0.782 0.115 0.808 0.098 0.764 0.102 0.751 0.120 0.763 0.127 0.795 0.081 0.744 0.093 0.767 0.114
RASNet [259] 0.821 0.066 0.626 0.276 0.785 0.106 0.816 0.087 0.788 0.086 0.776 0.096 0.779 0.113 0.810 0.066 0.774 0.070 0.772 0.107

CVAE [327] 0.813 0.075 0.688 0.217 0.790 0.107 0.816 0.092 0.784 0.091 0.771 0.104 0.776 0.115 0.820 0.069 0.767 0.080 0.781 0.106
LDF [280] 0.819 0.071 0.697 0.212 0.796 0.105 0.824 0.088 0.792 0.085 0.781 0.098 0.790 0.107 0.780 0.073 0.801 0.072 0.787 0.101

R2Net [256] 0.827 0.071 0.656 0.257 0.802 0.107 0.826 0.092 0.794 0.097 0.789 0.099 0.791 0.112 0.807 0.072 0.788 0.073 0.787 0.109
BAS [32] 0.831 0.060 0.723 0.166 0.785 0.110 0.814 0.093 0.797 0.072 0.780 0.101 0.781 0.114 0.820 0.072 0.787 0.075 0.791 0.096
平均分. 0.721 0.125 0.551 0.346 0.688 0.168 0.729 0.139 0.693 0.137 0.687 0.152 0.668 0.185 0.722 0.111 0.693 0.115 - -

LDF上11.4%的损失，以及COV上40.7%的损失）。在所有属性

中，对于传统模型和深度学习模型而言，BO都是最困难的。

小物体（SOs）对于某些SOD模型是棘手的。四个模型

（比如, BAS, CVAE, CAGVgg, 和 RASNet）在这种场景下出

现性能下降（例如, 从 BAS-0.5% 到 RASNet-3.6%），这是因

为SOs在CNN降采样的过程中容易被忽略。相反，其它模型

在SOs上具有增强的性能，在BOs上却显著降低了性能。

异构物体（HOs）在自然场景中很常见。所有模型

在HOs上的性能都有一定程度的提高，从2.9%波动到14.3%。

本文猜测这是因为HO图像在所有数据集中所占的比例很高，

如图 6所示，因此模型对这一属性更加熟悉。

遮挡（OC）场景当物体被部分遮挡时发生。因此，

SOD模型必须捕获全局语义以弥补对象的不完整信息。正如

所观察到的，传统模型比起其平均情况获得了更高的性能。

然而对于深度学习模型，这种情况是相反的。

正如表 9中最后一行（每个属性的平均性能）所示，MB

和 SO 有相同的Sα 得分。此外，AC 和 SC的平均得分也非

常相近。似乎现有的基于深度学习的SOD模型可以有效地解

决外观变化和形状复杂问题。与OV 和 OC属性相似，CL 和

MB对现有方法仍然充满挑战，只能得到中等的（比如, 0.65<

Sα <0.70）S度量得分。

6.2 与与与基基基线线线对对对比比比

本文引入了三种数据集增强策略，以防止由于数据集偏差而

导致网络高估。这些措施包括标签平滑、随机数据扩充和自

监督学习。本文的策略可以很容易地在现有的显著性对象检

测框架中作为通用的数据处理技术。因此，我们将本文的策

略引入到五个基准显著性物体检测模型，并在表 10中展示

了其性能，其中“Our-”代表使用了本文数据集增强策略的基

准模型。我们进一步调研了每种数据增强策略的贡献，并在

Table 10:本文的数据集增强策略的贡献。

方法 指标 Sα ↑ Emax
ξ

↑ M ↓

RASNet [259] 0.832 0.887 0.103
Our-RASNet 0.841 0.897 0.096

LDF [280] 0.835 0.878 0.103
Our-LDF 0.845 0.891 0.097
BAS [32] 0.842 0.882 0.092
Our-BAS 0.856 0.895 0.086

R2Net [256] 0.857 0.885 0.084
Our-R2Net 0.868 0.899 0.080

CVAE [327] 0.849 0.892 0.089
Our-CVAE 0.863 0.902 0.086

Table 11:每个数据集增强策略的贡献。

方法 指标 Sα ↑ Emax
ξ

↑ M ↓

CVAE [327] 0.849 0.892 0.089

LS 0.851 0.895 0.088
SS 0.852 0.894 0.088

RDA 0.855 0.896 0.086

Our-CVAE 0.863 0.902 0.086

表 11中展示了其性能，这里我们选用CVAE [327]作为基础模

型。

训练& 测试原则。本文使用对应训练数据集重新训练了
表 10中的五个模型，例如,使用MB [33]训练RASNet [259]，使

用DUTS [42]训练了其它四个模型。本文遵循它们原来的训练

和测试设置，例如，相同的最大轮数，学习率，训练和测试

图像大小。

讨论。表 10显示，使用本文提出的策略使模型获得了更

好的性能，这说明了本文解决方案的有效性。进一步而言，

表 11中，“LS”, “RDA”, “SS”代表在基础模型上分别加入标签

平滑策略，随机数据增强以及自监督学习。它表明，随机数

据增强可实现最大的性能提升，而标签平滑和自监督学习则

可实现相当的性能提升。主要原因是数据扩充将各种样本引

https://drive.google.com/drive/folders/1c4CgQICbRKg0Hzj4XhBRHr0o9OKu2MSf?usp=sharing
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Table 12: 章节6中跨数据集泛化结果。在一个数据集上

训练UC-Net (CVPR’20) [328] 并在其它所有数据集上测

试。“Sel.”：对角线分数（在同一数据集上进行训练和测

试）。“Oth.”：除自身外，所有方面平均得分。

指标 Sα ↑ [4] 下降↓

Train Test SOC M10K DU-O DUTS ECC HKU ILSO Sel. Oth.

SOC [1] .884 .768 .686 .834 .749 .774 .841 .884 .775 12%
M10K [36] .800 .921 .784 .894 .881 .882 .884 .921 .854 7%
DU-O [39] .833 .898 .854 .877 .862 .867 .886 .854 .871 -2%
DUTS [42] .795 .882 .793 .910 .890 .903 .900 .910 .861 5%

ECC [38] .791 .886 .800 .901 .901 .898 .903 .901 .863 4%
HKU [41] .818 .892 .787 .904 .883 .910 .905 .910 .865 5%
ILSO [62] .841 .888 .790 .898 .882 .896 .920 .920 .866 6%

Oth. .813 .869 .773 .885 .858 .870 .887

入到初始训练数据集中，这有效地提高了模型的泛化能力。

针对自监督学习策略，由于CVAE模型 [327]已经采用多尺度

图像作为输入策略，因此本文观察到性能略有提高。但是，

总体上更好的性能仍然可以验证所提出策略的有效性。标签

平滑 [293]是为了防止模型过自信而引入的，使得模型能够获

得更好的校准。但是，在显著性检测领域还没有评价指标可

以刻画这样的校准误差。本文将在预期的校准误差 [329] 中

进行调研，并将其扩展到将来的显著性检测任务中，以更好

地解释显著性模型的校准误差。

6.3 跨跨跨数数数据据据集集集泛泛泛化化化

为了研究现有SOD数据集的难度，本文采用CDA（跨数据

分析） [44]方法。给定N个候选数据集{Dn}N
n=1，本文首先

在Di上训练模型，之后在其它数据集（比如, {Dn}N
n=1,n̸=i）上

进行测试。根据 [77], [330]，本文分别从每个数据集中随机选

择800张图像和200张图像作为训练集和测试集。

本文在现有流行的、图片数量超过1,000张的数据集上训

练UC-Net [328]。 表 12展示了每个数据集上Sα指标的性能，

表中每列展示了在特定数据集上测试并在所有其它数据集上

进行训练的UC-Net得分；每行表示在一个数据集上训练并在

所有其它数据集上进行测试的UC-Net的性能，从而可以说明

用于训练的数据集的泛化能力。观察发现，相比其它数据集，

本文的SOC（例如, Oth. = 0.813）和DU-O（Oth. = 0.773）数

据集更加困难。此外，我们注意到在本文的SOC数据集上训

练的模型在其它数据集上的效果不佳（例如, Oth.列: 0.775）。

这是因为本文的SOC数据集在开放环境中包含许多现实世界

中的显著对象，因此该模型无法充分拟合现有数据集中的简

单或干净的场景。我们的核心观察结果也印证了这一观点，

即数据选择偏差在现有数据集中普遍存在。

7 未未未来来来方方方向向向

人的注意力会受到四个关键因素的影响：

• 视觉特性。人们的注意力会被具有独特的视觉特性的物

体所吸引 [331]。

• 记忆。如果一个人对某个物体很熟悉，那么该物体就更

容易引起他的注意。

• 目的。也就是说，带有特定目的观察者和无目的观察者

的眼动数据注意力图差异很大。

• 情感。除上述因素外，人对同一场景的注意力还可能会

受到人的情感（例如，幸福，悲伤，愤怒）的影响。

正如Cave [331]中所阐明的，注意力控制是由这些因素

共同决定的。不幸的是，现有SOD数据集的标注时没有明确

地描述它们解决的因素。相比之下，本文SOC数据集的真值

图是基于salicon（自由视图任务）数据集得到的7也称为意义

图，意义图在最近的研究中 [331], [332], [333]经常被使用。正

如Kalash 等人 [67]所得出的结论，迄今为止，当前的SOD工

作大部分解决的是一个病态的问题。因此，我们从6个研究维

度推荐了一些未来的研究方向以便重新思考SOD任务:

（1）数据层面： 最近，使用2D（RGB SOD）和3D(比

如, RGB-D, RGB-T)输入数据的视觉显著性检测任务引起了

人们的极大兴趣。然而，在光场SOD（4D），LIDAR SOD以

及360◦SOD任务中，仍然没有很好的研究。为这些类型的数

据建立新的数据集将极大地促进该领域的发展。研究显著性

检测的另一个有趣途径是研究细粒度的任务，例如显著性实

例检测 [62], [63], [334], [335]和部分-对象视觉显著性检测

[336]。

（2）任务层面： 多任务学习在最近的工作中表现出色
[337]。现有的方案主要集中在视觉任务上，例如联合显著性

物体检测和伪装物体检测 [338]、同时检测突出的物体，边

缘和骨架 [255]以及同时检测，排序和细分多个显著性对象

[65]。随着Transformer技术在自然语言处理（NLP）中的成

功应用，将多模态学习引入显著性检测领域可能是进一步整

合其它类型信息的可行方法，例如 CV+NLP (与 [339]类似),

CV+语音 [340], and CV+其它模态。

（3）模型层面：目前已经设计了大量算法以提高检测
精度。但是，还有一些有希望的方向可以进一步研究，例

如数据增强技术 [341]，高效的SOD模型（例如, 轻量级模型

[284], [342]），新的损失函数 [287], [343]，基于排名的模型

[65], [138]，以及基于transformer的模型 [344], [345]。

（4）监督层面：除了当前SOD模型中最常见的全监督学

习之外，其它监督策略，例如，弱监督（比如, 涂鸦 [57], 类

别 [346], 和多边形等），半监督 [54]，自监督 [61], [347]和无

监督 [59]策略也值得研究。

（5）评估层面：评估指标对于模型训练，测试和基准评
测都很重要。但是，SOD社区仍然使用经典指标，例如IoU，

F度量和MAE。这些度量标准旨在用于通用评估，而不是专

门用于评估SOD任务。使得它们在某些特定的应用场合（例

7. http://salicon.net/

http://salicon.net/
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如那些具有高质量要求的应用程序）中不能很好地工作。本

文设想引入一种针对SOD任务的新指标(例如, [348]中使用的

基于梯度或连通性的误差)，例如加权F度量 [3]和S度量 [4]，

在将来会是另一个重要的研究方向。

（6）应用层面： SOD任务属于一个更通用的任务，称为

类无关对象检测（CAOD）。对于简单的场景（例如，仅包含

一到两个清晰对象），SOD与CAOD相同。从这个角度来看，

尽管目前SOD模型的代表性案例数量有限（例如，阿里巴巴

的时尚搜索系统 [339]），但它们在现实世界中仍具有许多潜

在应用 [31], [32], [201]。

8 结结结论论论

在这篇综述中，本文确定并解决了在SOD任务中研究人员长

期忽略的数据选择偏差问题。与以前的研究不同，本文旨在

探索开放场景中的SOD任务。为了实现这一目标，本文收集

了一个新的具有挑战性且密集标注的SOC数据集；分析了大

量(∼200)代表性模型；进行了最完整的（前100名）基准评测；

设计了一系列简单的学习策略，以有效地利用负样本和训练

数据；并且指出了当前面临的一些挑战和未来的研究方向。

我们希望这些贡献将为SOD社区提供一个在开放环境中探索

新技术的机会。然而，在这个广阔的领域中彻底研究所有模

型是不切实际的，因此本文试图涵盖最重要的工作，我们会

继续在本文的网站上持续更新最新技术。
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Suàrez, M. Jagersand, and L. Shao, “Boundary-aware segmentation net-
work for mobile and web applications,” arXiv preprint arXiv:2101.04704,
2021.

[33] T. Liu, J. Sun, N. Zheng, X. Tang, and H.-Y. Shum, “Learning to detect
a salient object,” in CVPR, 2007.

[34] S. Alpert, M. Galun, R. Basri, and A. Brandt, “Image segmentation by
probabilistic bottom-up aggregation and cue integration,” in CVPR, 2007.

[35] D. Martin, C. Fowlkes, D. Tal, and J. Malik, “A database of human
segmented natural images and its application to evaluating segmentation
algorithms and measuring ecological statistics,” in ICCV, 2001.



IEEE TRANSACTIONS ON PATTERN ANALYSIS AND MACHINE INTELLIGENCE 17

[36] M.-M. Cheng, N. J. Mitra, X. Huang, P. H. S. Torr, and S.-M. Hu, “Global
contrast based salient region detection,” IEEE TPAMI, vol. 37, no. 3, pp.
569–582, 2015.

[37] A. Borji, D. N. Sihite, and L. Itti, “Salient object detection: a benchmark,”
in ECCV, 2012.

[38] Q. Yan, L. Xu, J. Shi, and J. Jia, “Hierarchical saliency detection,” in
CVPR, 2013.

[39] C. Yang, L. Zhang, H. Lu, X. Ruan, and M.-H. Yang, “Saliency detection
via graph-based manifold ranking,” in CVPR, 2013.

[40] Y. Li, X. Hou, C. Koch, J. M. Rehg, and A. L. Yuille, “The secrets of
salient object segmentation,” in CVPR, 2014.

[41] G. Li and Y. Yu, “Visual saliency based on multiscale deep features,” in
CVPR, 2015.

[42] L. Wang, H. Lu, Y. Wang, M. Feng, D. Wang, B. Yin, and X. Ruan,
“Learning to detect salient objects with image-level supervision,” in
CVPR, 2017.

[43] Z. Yang, S. Soltanian-Zadeh, and S. Farsiu, “Biconnet: An edge-preserved
connectivity-based approach for salient object detection,” PR, vol. 121,
p. 108231, 2022.

[44] A. Torralba and A. A. Efros, “Unbiased look at dataset bias,” in CVPR,
2011.

[45] Z. Wu, L. Su, and Q. Huang, “Stacked cross refinement network for
edge-aware salient object detection,” in CVPR, 2019.

[46] L. Itti, C. Koch, and E. Niebur, “A model of saliency-based visual
attention for rapid scene analysis,” IEEE TPAMI, vol. 20, no. 11, pp.
1254–1259, 1998.

[47] A. Borji, “Saliency prediction in the deep learning era: Successes and
limitations,” IEEE TPAMI, vol. 43, no. 2, pp. 679–700, 2021.

[48] T. Liu, J. Sun, N. Zheng, X. Tang, and H. Shum, “Learning to detect a
salient object,” in CVPR, 2007.

[49] T. Liu, Z. Yuan, J. Sun, J. Wang, N. Zheng, X. Tang, and H.-Y. Shum,
“Learning to detect a salient object,” IEEE TPAMI, vol. 33, no. 2, pp.
353–367, 2010.

[50] P. Zhang, W. Liu, Y. Zeng, Y. Lei, and H. Lu, “Looking for the detail
and context devils: High-resolution salient object detection,” IEEE TIP,
2021.

[51] Y. Zeng, P. Zhang, J. Zhang, Z. Lin, and H. Lu, “Towards high-resolution
salient object detection,” in ICCV, 2019.

[52] Q. Zhang, R. Cong, C. Li, M.-M. Cheng, Y. Fang, X. Cao, Y. Zhao, and
S. Kwong, “Dense attention fluid network for salient object detection in
optical remote sensing images,” IEEE TIP, 2020.

[53] M. Zhuge, D.-P. Fan, N. Liu, D. Zhang, D. Xu, and L. Shao, “Salient
object detection via integrity learning,” arXiv preprint arXiv:2101.07663,
2021.

[54] Y. Zhou, S. Huo, W. Xiang, C. Hou, and S.-Y. Kung, “Semi-supervised
salient object detection using a linear feedback control system model,”
IEEE TCYB, vol. 49, no. 4, pp. 1173–1185, 2019.

[55] G. Li, Y. Xie, and L. Lin, “Weakly supervised salient object detection
using image labels,” in AAAI, 2018.

[56] L. Zhang, J. Zhang, Z. Lin, H. Lu, and Y. He, “Capsal: Leveraging
captioning to boost semantics for salient object detection,” in CVPR,
2019.

[57] J. Zhang, X. Yu, A. Li, P. Song, B. Liu, and Y. Dai, “Weakly-supervised
salient object detection via scribble annotations,” in CVPR, 2020.

[58] Y. Zeng, M. Feng, H. Lu, G. Yang, and A. Borji, “An unsupervised
game-theoretic approach to saliency detection,” IEEE TIP, vol. 27, no. 9,
pp. 4545–4554, 2018.

[59] J. Zhang, T. Zhang, Y. Dai, M. Harandi, and R. Hartley, “Deep unsu-
pervised saliency detection: A multiple noisy labeling perspective,” in
CVPR, 2018.

[60] T. Nguyen, M. Dax, C. K. Mummadi, N. Ngo, T. H. P. Nguyen, Z. Lou,
and T. Brox, “Deepusps: Deep robust unsupervised saliency prediction
via self-supervision,” in NeurIPS, 2019.

[61] J. Wang, S. Zhu, J. Xu, and D. Cao, “The retrieval of the beautiful:
Self-supervised salient object detection for beauty product retrieval,” in
ACM MM, 2019.

[62] G. Li, Y. Xie, L. Lin, and Y. Yu, “Instance-level salient object segmenta-
tion,” in CVPR, 2017.

[63] R. Fan, M.-M. Cheng, Q. Hou, T.-J. Mu, J. Wang, and S.-M. Hu, “S4net:
Single stage salient-instance segmentation,” in CVPR, 2019.

[64] J. Zhang, S. Ma, M. Sameki, S. Sclaroff, M. Betke, Z. Lin, X. Shen, B.
Price, and R. Mech, “Salient object subitizing,” in CVPR, 2015.

[65] M. A. Islam, M. Kalash, and N. D. Bruce, “Revisiting salient object
detection: Simultaneous detection, ranking, and subitizing of multiple
salient objects,” in CVPR, 2018.

[66] S. He, J. Jiao, X. Zhang, G. Han, and R. W. Lau, “Delving into salient
object subitizing and detection,” in CVPR, 2017.

[67] M. Kalash, M. A. Islam, and N. D. Bruce, “Relative saliency and ranking:
Models, metrics, data and benchmarks,” IEEE TPAMI, vol. 43, no. 1, pp.
204–219, 2019.

[68] A. Siris, J. Jiao, G. K. Tam, X. Xie, and R. W. Lau, “Inferring attention
shift ranks of objects for image saliency,” in CVPR, 2020.

[69] A. Borji and L. Itti, “State-of-the-art in visual attention modeling,” IEEE
TPAMI, vol. 35, no. 1, pp. 185–207, 2012.

[70] A. Borji, M.-M. Cheng, H. Jiang, and J. Li, “Salient object detection: A
benchmark,” IEEE TIP, vol. 24, no. 12, pp. 5706–5722, 2015.

[71] T. V. Nguyen, Q. Zhao, and S. Yan, “Attentive systems: A survey,” IJCV,
vol. 126, no. 1, pp. 86–110, 2018.

[72] A. Borji, M.-M. Cheng, Q. Hou, H. Jiang, and J. Li, “Salient object
detection: A survey,” CVMJ, vol. 5, no. 2, pp. 117–150, 2019.

[73] D. Zhang, H. Fu, J. Han, A. Borji, and X. Li, “A review of co-saliency
detection algorithms: Fundamentals, applications, and challenges,” ACM
TIST, vol. 9, no. 4, pp. 1–31, 2018.

[74] R. Cong, J. Lei, H. Fu, M.-M. Cheng, W. Lin, and Q. Huang, “Review of
visual saliency detection with comprehensive information,” IEEE TCSVT,
vol. 29, no. 10, pp. 2941–2959, 2018.

[75] J. Han, D. Zhang, G. Cheng, N. Liu, and D. Xu, “Advanced deep-learning
techniques for salient and category-specific object detection: a survey,”
IEEE SPM, vol. 35, no. 1, pp. 84–100, 2018.

[76] A. Borji, “Saliency prediction in the deep learning era: An empirical
investigation,” arXiv preprint arXiv:1810.03716, vol. 10, 2018.

[77] W. Wang, Q. Lai, H. Fu, J. Shen, H. Ling, and R. Yang, “Salient object
detection in the deep learning era: An in-depth survey,” IEEE TPAMI,
2021.

[78] D.-P. Fan, Z. Lin, Z. Zhang, M. Zhu, and M.-M. Cheng, “Rethinking rgb-
d salient object detection: Models, data sets, and large-scale benchmarks,”
IEEE TNNLS, vol. 32, no. 5, pp. 2075–2089, 2021.

[79] T. Zhou, D.-P. Fan, M.-M. Cheng, J. Shen, and L. Shao, “Rgb-d salient
object detection: A survey,” CVMJ, pp. 37–69, 2021.

[80] Y. Jiang, T. Zhou, G.-P. Ji, K. Fu, Q. Zhao, and D.-P. Fan, “Light field
salient object detection: A review and benchmark,” CVMJ, 2022.

[81] D.-P. Fan, T. Li, Z. Lin, G.-P. Ji, D. Zhang, M.-M. Cheng, H. Fu, and J.
Shen, “Re-thinking co-salient object detection,” IEEE TPAMI, 2021.

[82] J. Li, J. Su, C. Xia, and Y. Tian, “Distortion-adaptive salient object
detection in 360◦ omnidirectional images,” IEEE JSTSP, vol. 14, no. 1,
pp. 38–48, 2019.

[83] R. Achanta, S. Hemami, F. Estrada, and S. Süsstrunk, “Frequency-tuned
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