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摘  要: 受人类的视觉注意力机制启发, 显著性目标检测任务旨在定位给定场景中最吸引人注意的目标或区域. 
近年来, 随着深度相机的发展和普及, 深度图像已经被成功应用于各类计算机视觉任务, 这也为显著性目标检测

技术提供了新思路. 通过引入深度图像, 不仅能使计算机更加全面地模拟人类视觉系统, 而且深度图像所提供的

结构、位置等补充信息也可以为低对比度、复杂背景等困难场景的检测提供新的解决方案. 鉴于深度学习时代下

RGB-D 显著目标检测任务发展迅速, 旨在从该任务关键问题的解决方案出发, 对现有相关研究成果进行归纳、总

结和梳理, 并在常用 RGB-D SOD 数据集上进行不同方法的定量分析和定性比较. 最后, 对该领域面临的挑战及

未来的发展趋势进行总结与展望. 
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Abstract: Inspired by the human visual attention mechanism, salient object detection (SOD) aims to detect the most attractive and 
interesting object or region in a given scene. In recent years, with the development and popularization of depth cameras, depth map has 
been successfully applied to various computer vision tasks, which also provides new ideas for the salient object detection task at the same 
time. The introduction of depth map not only enables the computer to simulate the human visual system more comprehensively, but also 
provides new solutions for the detection of some difficult scenes, such as low contrast and complex backgrounds by utilizing the structure 
information and location information of the depth map. In view of the rapid development of RGB-D SOD task in the era of deep learning, 
this studyaims to sort out and summarize the existing related research outputs from the perspective of key scientific problem solutions, 
and conduct the quantitative analysis and qualitative comparison of different methods on the commonly used RGB-D SOD datasets. 
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Finally, the challenges and prospects are summarized for the future development trends. 
Key words: salient object detection; RGB-D images; cross-modality information interaction; depth quality perception 

人类视觉系统可以通过独特的感知单元和神经结构, 从复杂的场景中快速关注到感兴趣的目标或区域, 
这被称为视觉注意力机制[1]. 一般来说, 人类的视觉注意力包含了自底向上和自顶向下两条通路[2]: 自底向上

的注意力机制是由数据驱动的, 是人脑对外界事物的非自主性感知; 而自顶向下的注意力机制是由意识驱动

的, 是人脑主动下发指令去捕获感兴趣目标的过程. 受此启发, 人们希望计算机也具有这种能力. 于是, 显著

性目标检测(salient object detection, SOD)任务应运而生, 旨在让计算机自动地从给定场景中检测出最吸引人

注意的区域或目标[3,4], 已经被广泛应用在了包括图像分割[5]、视频压缩[6]、目标检测[7]在内的大量计算机视觉

任务中. 经过 10 余年的发展, 显著性目标检测任务已经衍生出包括面向 RGB 图像的显著性目标检测[8,9]、面

向高分辨率 RGB 图像的显著性目标检测[10]、面向 RGB-D 图像的显著性目标检测[11]、面向图像组的协同显著

性目标[12]、面向 RGB-T 图像的显著性目标检测[13]、面向光场图像的显著性目标检测[14,15]、面向全景图像的

显著性目标检测[16]、面向遥感图像的显著性目标检测[17]、面向视频序列的显著性目标检测[18]在内的众多分支. 
虽然基于 RGB 图像的显著性目标检测已经取得了长足的发展, 但是在某些低对比度、复杂背景场景下,

单纯凭借 RGB 图像仍然不能取得令人满意的检测效果. 实际上, 人眼不仅能够感知场景中的颜色、形状、纹

理等外观信息, 还可以通过双目视觉系统捕获场景的深度信息, 形成立体感. 而深度图像则是深度信息的直

观表现形式, 其数值大小反映了场景中物体与深度传感器之间的距离. 通过引入深度图像到显著性目标检测

任务, 一方面可以模拟人类的立体视觉感知能力, 加强计算机对不同目标之间的距离辨识度; 另一方面, 深
度图像一些优良的特性(如目标内部一致性、形状先验等)也为解决某些困难场景的检测提供了新的思路. 近年

来, 深度相机的兴起(如 Kinect, RealSense), 使得深度图像的获取变得越来越便捷, 这也为 RGB-D 显著性目标

检测任务的兴起奠定了数据基础. 从 2012 年 Lang 等人[11]初探深度信息对视觉显著性的影响之后, 基于

RGB-D 图像的显著性目标检测受到了越来越多的关注. 尤其是近几年来深度学习技术在该领域的成功应用,
大量基于卷积神经网络的方法相继被提出. 图 1 统计了近 3 年来发表在部分顶级会议和期刊上的基于深度学

习的 RGB-D 显著性目标检测论文情况, 其反映了 RGB-D 显著性目标检测研究与日俱增的受关注程度. 因此,
为了更全面地了解当前发展趋势、探明未来发展方向与研究重点, 有必要对现有的基于深度学习的 RGB-D 显

著性目标检测算法进行全面综述. 

             
图 1  近 3 年 RGB-D 显著性目标检测领域的顶级学术论文发表情况 

显著性目标检测技术发展的 20年间, 已经有一些学者撰写了中文或英文的综述论文对特定子领域的研究

进展进行总结, 其中, 中文综述论文主要集中在 RGB 显著性目标检测领域[19]、协同显著性目标检测领域[20]、

视频显著性目标检测领域[21]、全景图像显著性检测领域[22]和光场显著性目标检测领域[23]. 比较发现: 针对

RGB-D 图像的显著性目标检测的中文技术综述仍是一个空白, 这也是我们撰写本文的主要原因之一. 此外, 
与目前英文撰写的 RGB-D 显著性目标检测综述[24]相比, 本文重点关注深度学习背景下的 RGB-D 显著性目标

检测发展, 并以一种新的视角重新审视当前发展状况. 具体不同点及创新点可概括为以下几个方面. 
(1) 鉴于目前研究人员对深度图质量问题的关注越来越多, 本文首次从 RGB-D 显著目标检测任务面临

的跨模态特征融合和深度图质量感知两个关键问题入手进行文献综述, 重新对现有的算法进行了
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归纳总结, 并给出了一些关键性的思考; 
(2) 对于跨模态融合问题, 与现有的根据融合位置划分的方式不同, 本文首先从网络结构出发, 按单流/

双流/三流结构对现有方法进行了归纳, 尤其对于目前采用最为广泛的双流结构, 本文创新性地进

一步划分为了等重要双向交互模式和深度辅助交互模式, 这将引导研究人员重新思考 RGB 和深度

信息在跨模态交互中角色问题; 
(3) 对于深度图质量感知问题, 本文将现有解决方案总结为深度质量评价和深度质量优化两类, 在归纳

总结的同时, 也对该问题未来的发展进行了展望; 
(4) 本文结合所阐述的两个重点问题, 重点对比了近期发表的 RGB-D 显著性目标检测模型, 以确定当

前技术水平. 
此外, 本文也总结了该领域常用的数据集(包含新提出的两个较大型数据集)及评价指标. 
本文第 1 节针对 RGB-D 显著性目标检测的两个关键问题, 结合具体的解决方案, 对现有的基于深度学习

的模型进行介绍. 第 2 节归纳总结 RGB-D 显著性目标检测常用的数据集及评价指标. 第 3 节对近期发表的模

型进行了定量分析与定性比较. 最后, 在第 4 节中, 对该领域的挑战进行了总结,并对未来的发展进行了展望. 

1   RGB-D 显著性目标检测算法 

通过对现有方法的调研, RGB-D 显著性目标检测任务中的两个关键性问题可以总结为: 
跨模态特征融合问题: RGB 图像和深度图像分属于两个不同的模态, 其中, RGB 图像反映了一幅场景的

颜色、形状、边界、纹理等外观信息, 而深度图像描述的则是不同物体之间的景深差异及结构信息. 因此, 如
何充分挖掘两种模态间的互补属性并充分利用它们各自的优势, 是需要着重解决的关键问题之一. 

深度图质量感知问题: 目前, 深度传感器的种类繁多, 成像质量也参差不齐, 这会导致捕获的深度图像

可能存在稀疏、孔洞、模糊等问题. 如果将这些低质量的深度图引入到显著性目标检测模型中,不仅难以起到

应有的促进作用, 甚至会带来负面影响. 因此近几年来, 部分研究人员开始关注深度图的质量问题. 
基于上述分析, 本文以这两个关键问题作为基本分类依据, 根据不同的解决方案, 对现有基于深度学习

的 RGB-D 显著目标检测相关研究成果进行了归纳总结, 具体如图 2 所示, 下文将进行详细介绍. 

 
图 2  RGB-D 显著性目标检测任务的关键问题及解决方案 

1.1   跨模态特征融合问题的解决方案 

作为一个像素级的预测任务, 几乎所有基于深度学习的 RGB-D 显著性目标检测模型都采用了编码器-解
码器的网络架构, 如图 3 所示. 其中, 编码器一般采用预训练的卷积神经网络(如 VGG[25], ResNet[26]等), 将输

入图像映射到隐空间, 形成多层级视觉特征表示; 解码器则更多地关注到显著性导向的特征, 同时恢复图像

分辨率, 得到最终的预测显著图. 目前, 大多数研究人员根据 RGB 图像和深度图像在编解码网络中融合的位

置不同, 将现有的算法分为早期融合、中期/多尺度融合和晚期融合这 3 类[24,27,28]. 具体来说, 早期融合是在输

入端融合, 一般指将 RGB 图像和深度图像直接组合为四通道作为输入; 中期/多尺度融合融是在编解码过程

中融合不同模态、不同尺度的特征; 晚期融合是在输出端融合, 一般指多个输出显著图的融合. 本文创新性地
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从网络结构形式和交互模式出发, 首先将现有模型根据特征编码器的数量划分为单流结构、双流结构和三流

结构; 然后, 将目前采用最为广泛的双流结构进一步根据 RGB 特征和深度特征(无特殊说明, 本文中的深度分

支、深度网络、深度特征中的“深度”均指代深度图像, 而非传统意义上的深度神经网络)在网络中角色的不同, 
划分为深度辅助交互模式和等重要双向交互模式两种. 表 1 对现有模型的跨模态特征融合问题解决方案进行

了梳理和归纳. 

 
图 3  编码器-解码器网络示意图 

表 1  跨模态特征融合问题解决方案总结 

成果年份

模型分类 
2016 2017 2018 2019 2020 2021 

单流结构 − DF[29] SPC[31] SSRCNN[32],
MLF[33] 

DANet[30], 
DASNet[35], 

CoNet[37] 

RD3D[34], 
UTANet[36] 

双流 
结构 

深度 
辅助 
交互 
模式 

编码阶段

辅助 − − − 
PDNet[38], 
MMCI[39], 
CPFP[41] 

CMWNet[40], 
ICNet[42] − 

解码阶段

辅助 − − − − 

S2MA[28], 
A2dele[43], 
PGAR[44], 

HDFNet[45] 

MobileSal[46] 

等重要 
双向 
交互 
模式 

对称式 
结构 

DLFI[51] MV-CNN[52], 
M3Net[62] 

PCF[59],
ACCF[61]

TSRN[50], 
TANet[54], 

DCFF[55], 
AFNet[64], 
CAFM[65] 

JL-DCF[47,48], 
CoCNN[58], 
FRDT[60], 
GFNet[63], 

GAS-GNN[68],
CmSalGAN[69],

DCMF[70] 

MCINet[49], 
SwinNet[53], 
BiANet[56], 

ASIFNet[57], 
BTSNet[66], DSNet[67], 
SPNet[71], EBFNet[72], 

CMINet[73] 

非对称式

结构 − − − DSD[76] 
DMRA[77] 

ATSA[74], 
cmMS[78] 

CDINet[75], 
CCAFNet[79], DSA2F[80] 

三流结构 − − − − 
D3Net[81], 

TCSDN[82], 
DRLF[83] 

− 

 
1.1.1   单流结构 

单流结构(如图 4 所示)指利用单个编码器提取图像特征的网络架构, 常见的单流结构可以分为深度图输

入形式和深度图监督形式两种. 

     
      (a) 深度图作为输入参与网络训练                           (b) 深度图作为监督参与网络训练 

图 4  单流结构示意图 
典型的深度图输入形式类似于早期融合方案, 其直接将 RGB 图像和深度图像同时为作为网络输入,以单

个编码网络同时处理两个模态的输入数据. 文献[29]是基于深度学习的 RGB-D 显著性目标检测的开篇之作, 
其核心贡献在于首次引入了深度学习技术来提取 RGB 图像和深度图像的高级特征表示,并学习它们的交互机

制. 具体地, 作者首先将输入图像划分为数个超像素区域并生成初级显著性向量; 然后, 通过单流深度卷积
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输入 输入

深度图像 

编码器-解码器网络 编码器-解码器网络 
监督 



 

 

 

丛润民 等: 深度学习时代下的 RGB-D 显著性目标检测研究进展 1715 

 

神经网络自动学习模态间的交互机制以生成超特征表示; 最后, 结合 Laplacian 传播框架获得具备空间一致性

的显著图. 通过引入卷积神经网络, 在很大程度上缓解了特征表达能力不足、跨模态交互不充分等问题, 为
RGB-D 显著性目标检测任务提供了新的思路. 但是由于它采用的是非端到端的优化方式, 在模型设计上也较

为简单, 所以在性能上仍不令人满意. 最近, Zhao 等人[30]基于单流结构设计了一个实时的 RGB-D 显著性检测

模型, 在处理 384×384 大小的输入图像时, 实现了 32FPS 的推理速度. 在该方法中, 单通道的深度图像和三通

道 RGB 图像在通道维度上拼接后, 输入到预训练的 VGG 网络提取特征. 此外, 正如图 4(a)所展示的: 该工作

创造性地将深度图像引入到了网络内部, 通过提出的轻量级深度增强双重注意力模块引导显著性目标的定

位, 使得深度信息得到了更充分利用, 在网络性能和推理速度上都获得了较大提升. 此外, 文献[31−33]也采

用了四通道 RGB-D 输入的单流结构同时提取颜色和深度特征, 然后通过空间一致性约束、多级特征融合、显

著性对象感知的数据增强等方案, 进一步提高模型性能. 但是直接在输入层面上结合很容易带来信息利用不

充分的问题, 为此, 文献[34]以配备 3D 卷积的骨干网络代替普通 2D 卷积的骨干网络作为特征编码器进行

RGB 和深度图的预融合, 然后通过含有多条特征回传路径的 3D 解码器进行深层次的特征融合, 在一定程度

上改善了模态不一致性. 
深度图监督形式是指利用深度图像作为监督信息, 使得网络在学习过程中逐步具备深度信息的感知能

力, 并在网络测试阶段可省去深度图像输入, 这在一定程度上提升了模型的推理速度. 在文献[35]中, 作者首

次提出了将深度图像作为监督信号而非直接输入到网络中的思想. 在具体实现上, 作者设计了一个深度感知

的显著性目标检测框架. 一方面, 该框架通过多级深度感知正则化进行显著性特征优化; 另一方面, 深度信

息也作为误差加权图来纠正分割过程. 通过以上设计, 所提出的网络仅用 36.68M 的参数量, 便达到了先进的

性能水平. 与之类似, 文献[37]提出了一种协作学习框架, 以显著图、深度图和边缘图共同作为监督信息, 深
度特性和显著性特性以互利的方式集成到高层特征的学习过程中, 同时, 可以利用边缘图强调显著性目标的

边界区域. 
总的来说, 单流结构的优越性在于较低的参数量及计算代价, 但是仅仅在输入端组合 RGB 和深度图像,

或者将深度图作为监督信息, 很难解决跨模态数据不一致问题和特征融合不充分问题. 除了在网络的输入输

出阶段使用深度信息, 作为备选方案, 还可考虑将深度信息融入到卷积、池化等操作中[84]. 
1.1.2   双流结构 

双流结构指通过两个编码器分别处理输入 RGB 图像和深度图像的网络架构. 基于双流结构的编码器-解
码器网络是目前最为流行的 RGB-D 显著性目标检测解决方案, 这是因为 RGB 图像和深度图像作为两种不同

模态的数据, 往往需要不同的网络来分别进行处理, 以便更加充分地提取各自的优势特征, 进而为跨模态特

征融合作准备. 典型的双流结构模型通常利用独立的骨干网络分别提取 RGB 和深度图像的多级特征, 然后,
通过设计跨模态特征融合方案实现不同模态、不同尺度的特征融合, 进而得到预测输出. 因此, 跨模态特征融

合过程中, 两个模态所起的作用成为了需要关注的重点问题. 本文根据两个模态在网络设计中扮演角色的不

同, 将双流结构进一步划分为深度辅助交互模式和等重要双向交互模式两种, 如图 5 所示.  

 
(a) 编码阶段辅助方案                                  (b) 解码阶段辅助方案 

图 5  双流结构-深度辅助交互模式示意图 
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1.1.2.1  深度辅助交互模式 
相比于深度图像, RGB 图像包含了更加丰富的信息. 因此, 深度图像通常被看作是 RGB 图像的补充和辅

助, 进而在网络中信息的传递方向就定义为深度向 RGB 的传递. 根据深度信息在编码器-解码器网络中辅助

增强的位置不同, 可以将此类辅助交互模式进一步划分为编码阶段辅助和解码阶段辅助两种方案. 
(a) 编码阶段辅助方案 
图 5(a)为编码阶段辅助方案, 深度分支的编码特征被用于辅助 RGB 分支编码特征的学习, 然后将增强的

RGB 特征用于解码过程. 在辅助策略上, 较简单的做法可以通过乘法、加法或通道级串联的方式实现. 在采

用该方案的代表性文献[38]中, Zhu 等人通过使用一个辅助子网络处理深度图像, 证明了其性能优于四通道输

入的方法. 具体地, 该工作提出了由一个主网络和一个子网络组成先验模型引导的深度增强网络: 先验模型

引导的主网络遵循编码器-解码器的网络结构, 用于处理 RGB 图像输入; 辅助子网络仅包含编码器, 用于处理

深度图像输入. 然后, 将得到的深度图像编码特征以通道级串联的方式附着到 RGB 特征上作为补充, 最后通

过卷积上采样得到显著图. 明显地, 该方法引入了一个额外的深度子网络, 更容易获得良好的深度特征. 但是

仅仅在编码器最高层上补充不能完成充分的模态交互, 例如还可考虑多尺度信息交互等问题. 在文献[39]中, 
Chen 等人提出了一个多路径、多模态融合框架, 将深度编码特征以元素级相加的方式传递到 RGB 分支. 在文

献[40]中, Li 等人分别在编码器的低、中、高层设计了跨模态交互模块, 深度特征和 RGB 特征的融合以相乘

后相加的方式进行. 
除了上述较简单的做法, 更进一步, 部分研究人员考虑了更为高效的设计. Zhao 等人[41]首先利用传统算

法中常见的对比度先验增强深度信息, 然后将增强后的深度信息作为注意力图, 对每一层的 RGB 编码特征加

权. Li 等人[42]提出了一个跨模态深度加权组合模块, 它在编码器每个层级, 用深度特征产生的空间注意力图

辅助增强 RGB 特征. 
(b) 解码阶段辅助方案 
图 5(b)为解码阶段辅助方案, 此方案中, 编码器仅用来提取单一模态特征, 模态间的相互作用在解码器

中进行. 文献[43]最先将知识蒸馏[85]技术引入到了此任务, 所提出深度蒸馏网络的编码器采用两个独立的

VGG 网络分别提取 RGB 图像和深度图像的多级特征, 但不进行任何模态间的信息交互. 在解码阶段, 深度分

支解码输出的显著图及中间层生成的注意力图作为深度流蕴含的知识, 以蒸馏的方式转移到 RGB 流, 在测试

阶段不再需要深度图输入, 加快了模型推理速度, 但在性能上要劣于同时期的很多算法. 
受非局部模型[86]启发, Liu 等人[28]首先通过自模态和跨模态的注意力机制来捕获长程依赖, 并进行跨模

态信息交互; 然后在解码过程中, 通过设计的残差融合模块将深度分支的特征传递到 RGB 分支. Chen 等人[44]

致力于开发一个高效的检测网络, 因此设计了一个轻量级的深度分支来从头学习深度图像特征, 并在解码阶

段提出了一种交替式修正策略, 深度特征被渐进地加入到解码过程进行由粗到细的预测. Pang 等人[45]首次将

动态滤波的思想引入到 RGB-D 显著性目标检测任务中, 他们将骨干网络生成的 RGB 特征和深度特征结合在

一起, 生成区域感知的动态滤波器来指导 RGB 为主干的解码过程. Wu 等人[46]提出了一个预测速度达 450FPS
的 RGB-D 显著性检测模型, 该网络仅把最高层的深度特征用于辅助 RGB 为主干的解码过程. 
1.1.2.2  等重要双向交互模式 

RGB 图像和深度图像作为不同模态的输入, 所反映的信息侧重点是不同的, 提取到的特征也往往具有一

定的差异性和互补性. 面对不同的数据, 哪种模态起主要作用不能一概而论, 有的数据仅通过深度图即可获

得较好的检测结果, 而有的数据要更依赖于颜色特征. 因此, 一些研究工作不再将信息传递方向固定在深度

分支到 RGB 分支, 而是将两种模态信息同等对待, 在网络学习过程自动地挖掘它们之间的互补性, 我们称这

一类方法为等重要双向交互模式. 以此为出发点, 在具体实施上, 可以细分为对称式(图 6 左)和非对称式两种

结构(图 6 右). 
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(a) 对称式结构                                        (b) 非对称式结构 

图 6  双流结构-等重要双向交互模式示意图 
(a) 对称式结构 
对称式结构是指通过两个完全相同的网络分别提取 RGB 图像和深度图像各自模态的特征, 同时, 特征交

互也采用相同的处理方式. 这种结构关注的一个重点问题是, 如何融合两种模态特征以生成更全面的跨模态

特征. 一类较简单的做法是元素级的特征相乘或相加[47−53], 用于强调两个模态的共同显著性区域; 另一类方

法首先在通道维度上并联两个模态的特征[54−58], 然后通过后续的学习过程完成更深层次的融合. 这两类方法

虽然被广泛采用, 但从特征融合的充分性和可解释性来看仍有不足. 与之不同, 文献[59]最先意识到了更加明

确地建模跨模态互补信息的重要性. 为此, 作者设计了一种新的互补感知融合模块, 该模块作为解码过程的

重要组件被嵌入到解码器的每一层, 它通过引入跨模态残差函数和互补感知监督将互补信息学习问题建模为

残差函数的渐进逼近问题, 减少了融合歧义性并增加了融合充分性. 该文献所探索的明确的建模方式启发了

之后的许多工作, 目前已在 Google Scholar 获得了近 200 次的引用. 
还有些方法考虑如何自适应地、有选择地融合两个模态的特征. 例如: Chen 等人[61]提出了一个注意力感

知的跨模态、跨层级融合模块, 它能够从每个层级和每个模态中自动地选择出最具判别力的特征用于后续解

码过程; Chen 等人[62]提出了一个多路径、多模态融合网络, 自适应地融合了全局和局部信息; Zhou 等人[63]提

出了一种基于 Res2Net 的门控融合网络, 以门控机制自动调节跨模态融合过程; Wang 等人[64]首先利用双流卷

积网络分别预测 RGB 图像和深度图像对应的显著图, 然后利用一个自适应融合模块生成最终预测; Zhou 等 
人[65]提出了基于内容感知的融合模块, 该模块可以在保持特征图空间结构的同时, 自适应地利用融合特征强

调在通道维度上的关键信息; Zhang 等人[66]认为, 大部分网络缺乏编码阶段的特征双向交互, 因此提出了一个

基于空间注意力和通道注意力的双向传输和选择模块, 可以较早获得更为鲁棒的编码特征; Wen 等人[67]认为, 
大多数方法忽略了两种模态之间的内在差异, 继而提出了一个动态选择网络, 它不仅可以自动选择和融合跨

模态特征, 还可以自主优化和加强多层次和多尺度特征, 为跨模态的自适应融合贡献了一种新方案. 
除了上述的工作, 还有些较为特殊的做法. 例如: Luo 等人[68]设计了一个级联的图神经网络, 通过图推理

模块实现跨模态信息交互, 从而从不同模态中获取有用的知识; Jiang 等人[69]通过一个跨模态生成对抗网络, 
从 RGB 特征和深度特征中学习最佳视角不变性及像素级的一致性表示, 从而同时融合模态内信息和跨模态

图像相关信息; Chen 等人[70]设计了一个分离的跨模态融合网络, 通过跨模态重构来揭示两种模态的结构和内

容表示, 在简化了融合过程的基础上, 提高了融合的充分性; Zhou 等人[71]提出了一个特异性保留网络, 该网

络通过探索共享信息和特定于模态的特性来提高显著性检测性能; Huang 等人[72]认为, 一般的线性融合策略

不能完全捕获跨模态互补信息, 因此提出了一个新的多模态融合方案, 通过联合使用一些简单的线性融合策

略和双线性融合策略, 更好地捕获了跨模态互补信息, 这也是双线性融合策略在 RGB-D 显著性检测任务的首

次探索; Zhang 等人[73]提出了一个基于互信息量最小化的学习框架, 显式地建模了两个模态之间地冗余信息,
使得网络能够挖掘出各自模态的有用特征. 

(b) 非对称式结构 
非对称式结构是指在同等对待两个模态的前提下, 针对两个模态各自的特性进行有差别的网络设计, 即
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针对 RGB 特征和深度特征的处理是不一致的. Zhang 等人[74]提出的 ATSA 方法可以看作此类结构的一个典型

代表, 他们认为, RGB 图像和深度图像的内在差异决定了它们不适用于同一个网络. 因此, 本文的主要贡献就

在于提出了一个非对称的双流结构, 其中, 为 RGB 图像设计的自底向上的流梯型结构可以提取全局和局部信

息, 为深度图像设计的深度注意力模块保证了深度图像特征与 RGB 特征密切结合和自适应引导. 其非对称式

的设计思想更加适合处理不同模态的输入, 但是本文在交互方案的设计上仅通过像素级乘法进行特征融合并

不一定是最优的选择. 近期, Zhang 等人[75]提出了一种跨模态差异性交互模式, 根据各层级不同的特征表示,
设计了 RGB 引导的细节增强模块和深度引导的语义增强模块, 明确地建立了模态间的依赖关系. 

另有一些工作, 如 Ding 等人[76]提出了一种深度感知显著性模型, 其中, 深度显著网络采用颜色显著网络

的权值初始化, 并设计了多层特征金字塔结构, 提高了深度特征提取的能力. Piao 等人[77]提出了一个深度诱

导的多尺度循环注意力网络, 通过所提出的深度诱导的多尺度上下文加权模块, 首次探索了深度信息和不同

尺度物体之间的关联关系, 为彩色信息和深度信息的融合提供了一个新的方案. Li 等人[78]提出了一个跨模态

特征调制模块, 该模块从深度特征中学习像素级的仿射变换参数, 在每个层级调制相应的 RGB 特征, 完成互

补关系的建模. Zhou等人[79]提出了一个跨模态和跨尺度的自适应融合网络, 其中的通道融合模块遵循RGB特

征为主、深度特征为辅的融合方案, 重点关注高层特征的利用; 而空间融合模块遵循深度特征为主、RGB 特

征为辅的融合方案, 重点关注底层特征的利用. 最终, 在显著性目标定位和细节信息优化上都取得了良好的

效果. Sun 等人[80]除了深度图用来提取多级特征外, 还将原始深度图按深度区间分层后作用到 RGB 特征上来

减少背景的干扰, 最后以网络架构搜索的方式确定 RGB 和深度信息的融合方案. 
1.1.3   三流结构 

三流结构(如图 7 所示)是指通过 3 个编解器进行特征提取和显著性检测的网络架构. 

 

图 7  三流结构示意图 

例如, Fan 等人[81]提出了一个简单的通用框架, 称为深度净化器网络. 该网络由一个深度净化单元和一个

三流的特征学习模块组成, 分别进行低质深度图过滤和多模态特征学习. 其中, 三流特征学习网络分别以

RGB、深度、RGB-D 图像作为输入, 经过相同的类空间金字塔结构分别预测显著图, 在测试阶段, 通过所提

出的深度净化器, 根据深度图质量选择较优输出. 该方法所提出的三流结构通过独立的单模态流进行和混合

模态流分别进行预测, 使得可以根据深度图的质量选择合适的输出, 如果能在此架构下探讨更为充分的跨模

态融合方案, 可以获得进一步的性能提升. 
文献[82]提出了一个三流互补网络, 前两个子网络用于从 RGB 图像和 RGB-D 图像中提取显著性图, 第 3

个子网络通过综合考虑 RGB 图像、深度图像和前两个子网络的显著图, 以获得更精细化的结果. 文献[83]提
出一种新的数据重组策略, 在图像输入之前, 将四维 RGB-D 特征转换为 DGB, RDB 和 RGD 这 3 种输入形式,
然后通过一个轻量级三流融合网络, 充分利用了新生成的输入数据, 保证了 RGB 和 D 的最佳互补融合状态. 

1.2   深度图质量感知问题的解决方案 

受深度成像设备硬件技术限制及采集过程中环境因素影响, 采集得到的深度图像质量参差不齐, 有时会

存在像素值缺失、伪影、模糊等低质量问题, 甚至完全无法从深度图中判读目标. 引入此类低质量深度图到

训练过程, 将会带来大量的噪声干扰, 使得网络难以优化, 进而影响显著性检测算法性能. 这一问题首次在

编码器-解码器网络
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2016 年的 DCMC 算法[87]中被关注, 2020 年起, 陆续有基于深度学习的解决方案被提出. 既然深度图质量不好,
那么其解决方案无外乎两种: 一种是对现有深度图进行质量评估, 以此来控制低质量深度图在模型中的作用,
我们称为深度质量评价类方法; 另一种则是对现有深度图进行优化, 可以设计一些专门的图像增强类模块来

提高深度图质量, 也可以直接通过深度估计生成新的深度图参与模型训练, 这一类方法我们称为深度质量优

化类方法. 相关算法总结见表 2, 需要注意的是: 大多数方法并不仅仅解决深度图质量问题, 其可能也在表 1
的分类框架下. 为了避免重复性, 我们仅在此列举一次. 

表 2  深度图质量感知方法分类 

年份

类型 
2020 2021 

深度质量评价 D3Net[81], DQSD[89] DPANet[88], DFMNet[90] 

深度质量优化
BBS-Net[27,91], MMNet[93], 

UC-Net[96,97], SSF[98], TPSD[100]
EF-Net[92], HAINet[95], 

TriTransNet[99], DCFNet[102], CDNet[101] 
 

1.2.1   深度质量评价 
此类方法通过设计某种度量方案得到深度图或深度特征的质量评级, 并以此控制低质深度图的引入量,

进而降低低质深度图带来的负面影响. 根据评价的对象不同, 大体可以分为图像级别的质量评价和特征级别

的质量评价两种类型. 
对于图像级别上的评价方案, 这里重点对 Chen 等人[88]提出的 DPANet 方法进行介绍, 该论文也入选了

ESI 高被引论文, 其主要贡献在于: 通过统一的模型, 同时解决了深度图质量感知问题和跨模态特征融合问

题. 该方法首先计算阈值分割后的深度图和显著性真值图之间的相似性, 得到深度图质量的伪标签, 在训练

过程中, 利用此伪标签作为监督信息, 使网络能够以学习的方式感知深度图的质量, 获得深度图质量的表征

因子, 并以此控制深度信息引入的多少, 最终获得了先进的实验结果.与之不同, Fan 等人[84]在输出端进行了

质量评价, 他们首先通过三流网络分别得到以 RGB、深度、RGBD 为输入的显著图 SRGB, SD, SRGBD, 然后通过

度量 SD 和 SRGBD 之间的相似性, 选择出最终的输出:如果差异较小, 则以 SRGBD 为最终输出; 反之, 则抛弃深度

信息以 SRGB 为最终输出. 以上两种方法都是基于整体图像来进行质量评价, 考虑到每个区域对于最终检测结

果的影响是不一致的, Chen等人[89]设计了一个弱监督的深度贡献评价子网络, 通过比较RGB和深度分支的显

著图与真值图之间的关系, 选择出深度图中的有价值区域, 并作为伪标签进行网络训练. 
Zhang 等人[90]首先提出了特征级别的评价方案, 作者提出了一种新颖的深度图质量启发的特征控制过程, 

其独特的门控机制可以用于过滤深度图, 大大提高了识别的准确性. 在具体实现上, 包括深度图启发的加权

组件和深度整体注意力组件, 其中: 前者将两个模态的低级特征表示组合起来, 并通过多层感知机学习得到

一个门控向量来指导融合过程中深度特征“量”的引入; 后者利用最高层的语义信息做指导, 通过生成空间注

意力图来突出深度图中需要关注的区域. 在特征级别上做质量评价的优点在于对深度信息的引入可以进行更

细致的控制, 但是如何定义深度特征的质量好坏, 是一个难以解决的问题. 
1.2.2   深度质量优化 

正如前文所提到的, 深度质量优化一方面可以采取图像增强类方法, 其主要通过一些设计提高深度图的

质量, 以此降低低质深度图的影响. 具体可分为两类: 自身增强和利用 RGB 辅助增强. 自身增强的方式一般

是指利用注意力机制等方式对深度特征进行增强, 例如 Fan 等人[27,91]引入了深度增强模块, 通过级联的通道

注意力机制和空间注意力机制捕获深度图像中的有用信息, 提高 RGB 和深度特征的兼容性. 利用 RGB 辅助

增强深度信息是目前采用更为广泛的方案, 简单而常规的做法是以乘法的方式利用 RGB 特征对深度信息中

的噪声进行过滤. 例如, Chen 等人[92]首先利用 RGB 图像提取粗糙显著图, 然后利用此显著图和原始深度图相

乘, 以抑制背景噪声并锐化边界. 文献[93]提出了一个跨模态引导的注意力模块, 该模块将 RGB 特征作为引

导信息, 通过元素级的相乘, 从深度特征中选择出重要和可靠的部分. Liu 等人[94]认为: 深度流的侧输出特征

无法提供准确的边界信息, 甚至会干扰最终的显著图, 但其所提供的空间结构信息也是不可缺少的. 为此, 他
们设计了一种简单直接的方法, 将 RGB 流的侧输出特征添加到深度流的每个侧输出特征中, 在一定程度上改
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善了深度特征质量. Li 等人[95]提出了一个交替式交互单元: 首先, 利用 RGB 特征生成一个空间注意力图与深

度特征相乘, 以完成干扰信息的过滤; 然后, 利用增强后的深度特征进一步辅助 RGB 特征. 除了乘法的方式, 
Zhang 等人[96]设计了一个基于 VGG16 的深度校正网络. 该网络假设深度图边缘应与 RGB 图边缘对齐,通过使

用边界 IoU 作为该网络的正则化器, 引导深度图像的增强. Zhang 等人[98]认为, 深度图像中目标的边界容易出

现随机噪声及区域缺失. 因此, 将深度图划分为多个二值掩码, 通过一个初始的显著图为每个掩码分配重要

性权重, 以信息过滤的方式降低低质量深度图的影响. 最后, 我们对 Liu 等人[99]近期提出的方法进行展开介

绍, 以便更加直观地确定当前技术水平. 为了缓解深度图质量差的问题, 作者在编码器的每个阶段都引入了

一个深度净化模块, 该模块首先利用当前层 RGB 特征和深度特征生成混合模态特征表示; 然后, 利用此混合

特征生成空间和通道注意力权重对深度特征进行重新加权, 进而强调深度图中的重要信息; 最后, 将增强后

的深度特征作为 RGB 分支的补充. 总的来说, 由于深度图像和 RGB 图像是互补而不是包含的关系, 简单的乘

法等方式在去除深度图中的背景噪声的同时, 也很容易削弱模态间的互补信息. 因此, 如何在保证深度互补

信息不损失的前提下去除干扰噪声, 是一个有待研究的问题. 
另一方面, 也可以直接通过深度估计生成新的深度图参与模型训练. 这是由于深度图质量不佳是源自数

据集本身的问题, 因此, 通过深度估计获得更高质量的深度图成为一种自然而然的解决方案. Chen 等人[100]首

先检索一部分与给定输入相似的图像, 利用图像间的关系及深度转移策略粗略地估计整体深度; 然后, 通过

细粒度的对象级对应进一步提高所估计深度图的质量; 最后, 将估计得到的深度图与原始深度图输入到显著

性检测网络中. 文献[101]选取深度显著性图和真值图之间 IoU大于 0.9的样例作为训练样本, 设计了一种动态

融合方案以融合原始深度图和估计深度图. 最后, 我们对 Ji 等人[102]近期提出的方法进行展开介绍, 该工作的

核心贡献在于: 提出了一个深度校准和融合的框架, 从本质上提升了深度图的质量. 作者首先通过两个独立

的网络分别预测 RGB 和深度显著图; 然后计算两个显著图和真值图的交并比 IoURGB 和 IoUDepth, 并选取深度

图预测优于 RGB 预测(IoUDepth>IoURGB)和深度图本身预测优异(IoUDepth 前 20%)的样本训练一个深度图质量判

别网络和深度估计网络; 最终, 便可以通过动态加权原始深度图和估计深度图得到校正深度图以用于后续检

测过程. 该方法在不增加新的训练数据的前提下, 依靠现有的优质样本训练出了一个深度估计网络. 但是, 仅
凭借 RGB-D 显著性目标检测任务较小的数据规模是否还能取得进一步的提升有待验证. 

2   数据集及评价标准 

2.1   数据集 

数据对于深度学习算法来说至关重要, 自 2012 年以来, 已经陆续提出了多个 RGB-D 显著性目标检测数

据集(见表 3). 
表 3  RGB-D 显著性目标检测数据集 

名称 年份 出处 数量 深度图获取方式 分辨率 数据集划分 
STEREO[103] 2012 CVPR 797/1000 立体图像+深度估计 [251~1200]×[222~900] 仅测试 

DES[104] 2014 ICIMCS 135 Microsoft Kinect 640×480 仅测试 
NLPR[105] 2014 ECCV 1 000 Microsoft Kinect 480×640, 640×480 训练-700, 测试-300 
LFSD[106] 2014 CVPR 100 Lytro Illum 360×360 仅测试 
NJUD[107] 2014 ICIP 1 985 立体图像+深度估计 [231~1213]×[274~828] 训练-1485, 测试-500 
SSD[108] 2017 ICCVW 80 立体图像+深度估计 960×1080 仅测试 
DUT[80] 2019 ICCV 1 200 Lytro2 camera+ 400×600 训练-800, 测试-400 
SIP[84] 2020 TNNLS 929 Huawei Mate10 992×774 仅测试 

ReDWeb-S[109] 2021 TPAMI 3 179 立体图像+深度估计 [133~937]×[132~996] 训练-2179, 测试-1000 
COM15K[76] 2021 ICCV 15 625 立体图像+深度估计 − 训练-8025, 测试-7600 

一些数据集示例如图 8 所示, 具体介绍如下. 
(1) STEREO[103]是第 1 个公开用于 RGB-D 显著性目标检测的标准数据集, 包含了 1 000 对 RGB 和深度

图像. 对于数据集的构建, 作者首先从 3 个网络平台收集了 1 250 幅立体图像, 然后由 3 名用户分别
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标注每幅图像中最显著的目标, 并根据投票的一致性排序结果, 选择前 1 000 幅样本作为数据集基

本构成, 最后通过光流估计算法, 从左右视图中得到深度信息; 
(2) DES[104]数据集包含了 135 对室内场景样本, 又称 RGBD135, 其中, 深度图像直接使用 Kinect 深度

相机获得. 3 名用户被要求分别标记显著性目标, 选取重叠区域作为最终的真值图; 
(3) NLPR[105]数据集包含了 1 000 对样本. 作者首先使用 Kinect 深度相机从室内和室外的多种场景(例如

办公室、超市、校园、街道等)收集了 5 000 幅 RGB 图像及对应的深度图像, 随后对深度图像进行

校准, 以对齐 RGB 图像并提高深度图质量. 在标注阶段, 首先手动选择出 2 000 对更适合显著性目

标检测的备选样本, 随后, 5 名用户被要求进行显著性目标标注, 最后选择前 1 000 幅意见更为一致

的样本作为最终数据集构成; 
(4) LFSD[106]数据集包含了 100 对样本, 其中, 室内场景 60 幅、室外场景 40 幅, 深度信息由光场相机获

得. 3 名用户被要求手动分割出全焦点图像的显著对象, 且只有重叠率大于 90%的区域才作为最终

的显著性区域; 
(5) NJUD[107]数据集包含了 1 985 对样本, 作者首先从互联网、3D 电影和立体相机收集到原始立体图形,

然后利用光流估计方法得到深度图像. 此外, 为了最大限度地还原人眼识别的真实场景, 使用了

Nvidia 3D Vision 来在模拟的 3D 环境中进行显著性目标标注; 
(6) SSD[108]是一个小型数据集, 包含了 80 对样本. 首先, 从 3 部立体电影收集左右视图自然图像, 包含

室内和室外场景; 然后, 利用光流估计方法得到深度图像, 标注显著性目标时仍遵循少数服从多数

的原则; 
(7) DUT[80]数据集包含了 1 200 对样本, 其中, 室内场景 800 个、室外场景 400 个, 深度信息由光场相机

获得, 具有透明对象、低对比度、复杂背景等多种困难场景; 
(8) SIP[84]是一个以人为中心的室外场景数据集, 包含了 929 幅图像, 深度图像是由配备双摄像头的

Huawei Mate10 真实采集得到. 值得注意的是, 该数据集首次提供了实例级的标注信息; 
(9) ReDWeb-S[109]是基于 ReDWeb 构建的数据集, ReDweb 中的深度图像是通过最新的光流估计算法

FlowNet2.0 并经后处理得到. 作者通过去除原始数据集中不含显著前景对象的图像, 并进行像素级

标注后得到了包含 3 179 幅高质量深度图的新数据集; 
(10) COME15K[76]是最新提出的目前规模最大的数据集, 包含了 15 625 对样本, 原始图像收集自 Holopix

平台, 深度图像通过光流估计算法得到. 同时, 该数据集提供了涂鸦标注、实例级标注等多种标注

信息, 如图 9 所示. 

 
图 8  数据集示例, 从上至下依次为 RGB 图像、深度图像和真值图 

STEREO DES/RGBD135 NLPR LFSD NJUD SSD DUT SIP ReDWeb-S COME20K 
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      RGB 图像       深度图        二值真值图      实例级标注      分级标注        涂鸦标注      多边形标注 

图 9  COME15K 的标注示例, 图引用自文献[76] 

总的来说, 2020 年之前的数据集规模都不大, 且标注方式比较单一. 从 2020 年开始, 新提出的数据集在

数据规模上有了较大提升, 且标注方式也更加多样(如图 9 所示), 这为 RGB-D 显著性目标检测接下来的发展

提供了良好的数据支撑. 此外, 对于深度图像的获取, 有深度估计和直接采集两类方式, 从深度图像质量来

看, 深度估计方法相较于深度相机实际采集得到的深度图往往含有较少的噪声且边界比较清晰, 但是受限于

估计算法的好坏, 可靠性较弱. 

2.2   评价指标 

预测显著图通常为一幅像素值在 0−255 之间的灰度图, 其值越大, 代表该位置显著的程度越高. 真值图

为一幅二值图像, 显著性区域被标记为 255, 背景被标记为 0. 为了评价算法模型的优劣, 除了主观地对预测

显著图进行比较外, 客观的评价指标是更为可靠的度量标准. 本小节对 RGB-D 显著性目标检测任务中广泛使

用的 5 种定量评价指标进行了介绍. 
(1) MAE (mean absolute error) 
MAE (平均绝对误差)是一种线性的评价指标, 以逐像素的方式计算了显著性预测图与真值图之间绝对误

差的平均值, 此值越低, 代表预测结果越好, 其具体定义式如下: 

 
1 1

1 | ( , ) ( , ) |
H W

y x
MAE S x y G x y

H W = =

= −
× ∑∑  (1) 

其中, H 和 W 分别代表了图像的高度和宽度, S 和 G 分别代表了预测显著图和真值图. 
(2) F-measure 
F-measure 是机器学习中一个常见的统计量, 其数值越大, 表明模型效果越好. 在计算该指标之前, 需要

将预测显著图按照不同的阈值进行二值化, 然后利用得到的二值显著图和真值图分别计算准确率(precision)
和召回率(recall)的加权调和平均值, 得到相应的 F-measure. 根据阈值选取的不同, 可以将 F-measure 细分为 3
个具体指标: ① 自适应 F-measure (adaptive F-measure)选择图像平均像素值的两倍作为分割阈值; ② 平均

F-measure(mean F-measure)分别以 0 到 255 作为分割阈值计算 F-measure, 然后求平均值得到; ③ 最大

F-measure(max F-measure)分别以 0 到 255 作为分割阈值计算 F-measure, 然后取最大值得到. F-measure 的一

般定义式如下: 

 2
2( 1) precision recallF

precision recallβ β
β

⋅
= + ⋅

⋅ +
 (2) 

其中, ,  TP TPprecision recall
TP FP TP FN

= =
+ +

, TP, FP, FN 分别代表了真阳性、假阳性和假阴性, 是机器学习中 

常用的几个统计量; β2 用来权衡准确率和召回率的重要性, 一般被设置为 0.3 用于强调准确率. 
(3) S-measure 
S-measure (结构相似性度量)是 Fan 等人[110]在 2017 年提出的评价指标, 是为非二值图像的评估而设计的.

他们认为: 之前的显著性评价指标都是基于像素级误差的, 没有考虑到显著性目标的结构相似性. 因此, 通
过综合物体结构相似性 So 和区域结构相似性 Sr 定义了一种新的评价指标. 此值越高, 代表预测结果越好, 其
定义式如下: 
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 S=α*So+(1−α)*Sr (3) 
其中, α被用来权衡 So 和 Sr 的重要性, 一般被设置为 0.5. 

(4) E-measure 
E-measure (增强匹配指标)是 Fan 等人[111]在 2018 年提出的评价指标, 与之前的指标独立地考虑像素级匹

配和和图像级信息不同, 该指标将局部像素与图像级平均值结合, 综合考虑了局部信息和全局信息. 
与 F-measure 类似, E-measure 是一种二值前景图评估指标, 需要首先将显著图根据不同的阈值分割为多

个二值显著图分别计算, 因此存在自适应 E-measure (adaptive E-measure)、平均 E-measure (mean E-measure)
和与最大 E-measure (max E-measure). E-measure 的一般定义式如下: 

 
1 1

1 ( , )
H W

FM
y x

E x y
H Wφ φ

= =

=
× ∑∑  (4) 

其中, φ代表了增强的对齐矩阵, 用来捕获像素级匹配和图像级统计这两个重要属性. 
(5) P-R 曲线 
P-R 曲线描述了准确率(precision)和召回率(recall)的关系, 是以召回率为横坐标、准确率为纵坐标, 根据

不同阈值绘制的一条曲线, 位于坐标系第一象限的(0,0)到(1,1)的区域内, 曲线越靠近(1,1)点, 代表预测结果

越好. 

3   方法比较 

本小节对近年来部分方法进行了定性和定量比较, 旨在更直观地确定该领域发展水平. 图 10 通过可视化

的显著性图, 分别列举了单流结构、双流结构和三流结构的部分方法的检测结果, 包括了低对比度(第 1 列)、
多目标(第 2 列和第 3 列)、复杂背景(第 4 列、第 6 列、第 8 列)和小目标(第 7 列)场景类型. 总的来说, 近期

提出的检测模型在大多数场景下都能成功地定位到显著性目标, 一方面得益于卷积神经网络强大的特征提取

能力, 另一方面是因为深度图像的引入提供了一定程度的互补性. 特殊地, 在第 1 列所展示的低对比度场景

中, 深度图像可以提供很好的补充信息, 因此几乎所有的方法都可以准确地定位出该目标. 但是 A2dele 算法

的检测结果存在较大的目标残缺, 正如前文所提及的, 该方法通过知识蒸馏的思想将深度分支的信息在训练

过程中传递到 RGB 分支, 在测试时不再使用深度图输入, 但是受限于网络的学习能力, 深度图的所表达的信

息并不能被完全隐式地学到, 因此导致了图示的预测结果. 对于第 2列所展示的多目标问题, 所有参与测试的

算法都成功将所有目标检出, 但是单个目标的完整性却不尽相同. 例如, DASNet 所检出的右侧两物体下半部

缺失. 当涉及多目标检测问题时, 如何建立目标之间的联系, 保证所有目标都能达到相近的检测精度, 是一个

值得研究的问题. 对于第 3 列所展示的情况, 作为显著性目标的人与背景的墙体具有相近的深度值, 原本在

RGB 图像能够很容易检测出的显著性目标却受到深度图影响, 导致了检测结果的假阳性, 如 S2MA, SPNet 等
算法. 在第 4列中, RGB图像中的显著性目标内部具有很明显的颜色变化, 深度图却能够维持良好的目标内部

一致性, 但是从检测结果来看, 大部分方法都未能取得令人满意的效果. 结合第 3 列和第 4 列这两种情况, 如
何根据场景的难易程度, 自适应地从 RGB 和深度图像中获取有助于显著性目标检测的信息, 是一个值得研究

的问题. 
与此同时, 也存在一些尚未解决的共性问题, 例如显著性目标的边界模糊问题, 如倒数第 5 列、第 7 列、

第 8 列所示. 其实, 不止对于 RGB-D 显著性目标检测任务, 任何的像素级预测任务都面临着相似的问题. 造
成该问题的原因主要归咎于以下两种操作: (1) 为了减少网络计算量, 通常在将输入图像送入编码器之前需要

进行统一的图片大小调整(如 256×256, 352×352 等), 在网络完成所有计算之后, 再通过插值上采样恢复到初

始分辨率; (2) 目前所采用的基于卷积神经网络的编码器通常需要交替地堆叠卷积层和池化层, 在减小计算量

的同时, 使得网络能够获得更大的感受野, 然后在解码阶段, 通过反卷积或上采样恢复图像细化特征并恢复

图像分辨率. 从信息论的角度来看, 上述两种操作都会损失一定的信息量, 属于不可逆的有损操作. 目前常见

的操作是将编码器的各级特征引入到解码阶段, 辅助分辨率的恢复, 但仍需要关注的一个重点问题是: 如何
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在引入有效信息的同时, 减少噪声引入量. 

 
图 10  不同跨模态融合方案的可视化结果图 

图 11 中给出了深度图质量问题部分解决方案的可视化结果图. 比较后, 我们发现了一个有趣的现象: 质
量感知类模型能够较好地处理深度图质量较差的场景图 11(b)、图 11(c), 反而在深度图质量较好但 RGB 图像

检测困难的场景图 11(a)中效果不好. 本文分析最有可能的原因是: 模型在设计过程中过分强调了 RGB 信息

的重要性, 进而使得模型产生了数据偏好, 即使深度图质量较好时, 仍然未充分利用深度信息. 归根结底, 这
仍是跨模态交互过程需要解决的范畴. 但需要注意的是: 跨模态交互和深度质量感知这两方面应该联动考虑,
统筹解决, 进而使模型能够自适应地在较好深度图的作用下, 实现更加全面的跨模态交互. 

 
图 11  不同深度图质量问题部分解决方案的可视化结果图 

最后, 在表 4 中列举了近 3 年来提出的部分基于深度学习的 RGB-D 显著性目标检测方法在 6 个数据集上

根据 3 个指标的定量评价结果, 每个数据集上的最好性能由粗体标注出来. 
 

RGB Depth GT DQSD DPANet BBSNet UC-Net DCF CDNet 
图像增强质量评价 深度估计 

RGB 

Depth 

GT 

RD3D 

DASNet 

A2dele 

S2MA 

SPNet 

CDINet 

D3Net 三流结构 

双流结构- 
公平对待 

双流结构- 
深度为辅 

单流结构 
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表 4  在部分数据集上的定量评价结果 

 模型 年份 
STEREO NLPR 

Fβ↑ Sα↑ Eφ↑ MAE Fβ↑ Sα↑ Eφ↑ MAE 

单流结构 CoNet ECCV-2020 0.882 0.890 0.932 0.051 0.896 0.915 0.949 0.027 
RD3D AAAI-2021 0.906 0.911 0.947 0.037 0.919 0.930 0.965 0.022 

双流结构- 
深度为辅 

S2MA CVPR-2020 0.882 0.890 0.932 0.051 0.902 0.915 0.953 0.030 
A2dele CVPR-2020 0.874 0.878 0.915 0.044 0.878 0.896 0.945 0.028 
PGAR ECCV-2020 0.880 0.907 0.919 0.041 0.885 0.930 0.955 0.024 

HDFNet ECCV-2020 0.900 0.900 0.943 0.042 0.917 0.923 0.963 0.023 

双流结构- 
同等重要 

BTSNet ICME-2021 0.911 0.915 0.949 0.038 0.923 0.934 0.965 0.023 
DSA2F CVPR-2021 0.907 0.905 0.916 0.036 0.906 0.919 0.956 0.024 
CDINet MM-2021 0.903 0.905 0.943 0.041 0.916 0.928 0.960 0.024 
CMINet ICCV-2021 0.895 0.921 0.959 0.034 0.909 0.941 0.964 0.019 
SPNet ICCV-2021 0.915 0.907 0.944 0.037 0.925 0.927 0.959 0.021 

三流结构 D3Net TNNLS-2020 0.891 0.899 0.938 0.046 0.897 0.912 0.953 0.030 
DRLF TIP-2020 0.878 0.888 0.929 0.050 0.880 0.903 0.939 0.032 

深度图 
质量感知 

CDNet TIP-2021 0.898 0.906 0.942 0.040 0.920 0.931 0.964 0.025 
HAINet TIP-2021 0.906 0.907 0.944 0.040 0.915 0.924 0.960 0.024 

DCF CVPR-2021 0.890 0.905 0.931 0.037 0.907 0.922 0.956 0.023 
DFM MM-2021 0.893 0.898 0.941 0.045 0.908 0.923 0.957 0.026 

表 4  在部分数据集上的定量评价结果(续 1) 

 模型 出处 
NJUD DUT 

Fβ↑ Sα↑ Eφ↑ MAE Fβ↑ Sα↑ Eφ↑ MAE 

单流结构 CoNet ECCV-2020 0.892 0.895 0.937 0.047 0.908 0.918 0.941 0.034 
RD3D AAAI-2021 0.914 0.916 0.947 0.036 0.939 0.932 0.960 0.031 

双流结构- 
深度为辅 

S2MA CVPR-2020 0.889 0.894 0.930 0.053 0.901 0.903 0.937 0.043 
A2dele CVPR-2020 0.874 0.869 0.897 0.051 0.890 0.886 0.924 0.043 
PGAR ECCV-2020 0.893 0.909 0.916 0.042 0.914 0.920 0.944 0.035 

HDFNet ECCV-2020 0.922 0.908 0.944 0.039 0.915 0.908 0.945 0.041 

双流结构- 
同等重要 

BTSNet ICME-2021 0.924 0.921 0.954 0.036 − − − − 
DSA2F CVPR-2021 0.907 0.904 0.918 .0396 0.930 0.922 0.945 0.030 
CDINet MM-2021 0.922 0.919 0.951 0.035 0.937 0.927 0.959 0.030 
CMINet ICCV-2021 0.925 0.939 0.956 0.032 − − − − 
SPNet ICCV-2021 0.935 0.925 0.954 0.028 − − − − 

三流结构 
D3Net TNNLS-2020 0.900 0.900 0.950 0.041 0.786 0.815 0.868 0.085 
DRLF TIP-2020 0.883 0.886 0.926 0.055 − − − − 

深度图 
质量感知 

CDNet TIP-2021 0.918 0.919 0.950 0.036 0.935 0.927 0.958 0.030 
HAINet TIP-2021 0.915 0.912 0.944 0.038 0.917 0.910 0.940 0.037 

DCF CVPR-2021 0.905 0.903 0.922 0.038 0.926 0.924 0.952 0.030 
DFMNet MM-2021 0.910 0.906 0.947 0.042 − − − − 

表 4  在部分数据集上的定量评价结果(续 2) 

 模型 出处 
LFSD SIP 

Fβ↑ Sα↑ Eφ↑ MAE Fβ↑ Sα↑ Eφ↑ MAE 

单流结构 CoNet ECCV-2020 0.848 0.862 0.896 0.071 0.842 0.858 0.909 0.063 
RD3D AAAI-2021 0.854 0.858 0.890 0.074 0.889 0.885 0.924 0.048 

双流结构- 
深度为辅 

S2MA CVPR-2020 0.835 0.837 0.873 0.094 0.884 0.878 0.920 0.054 
A2dele CVPR-2020 0.828 0.825 0.866 0.084 0.825 0.826 0.892 0.070 
PGAR ECCV-2020 0.852 0.853 0.889 0.074 0.854 0.876 0.908 0.055 

HDFNet ECCV-2020 0.858 0.846 0.889 0.085 0.894 0.886 0.930 0.048 

双流结构- 
同等重要 

BTSNet ICME-2021 0.874 0.867 0.906 0.070 0.901 0.896 0.933 0.044 
DSA2F CVPR-2021 0.889 0.883 0.920 0.055 − − − − 
CDINet MM-2021 0.875 0.870 0.914 0.063 0.884 0.876 0.915 0.054 
CMINet ICCV-2021 0.862 0.877 0.911 0.064 0.887 0.894 0.933 0.044 
SPNet ICCV-2021 − − − − 0.916 0.894 0.930 0.043 

三流结构 
D3Net TNNLS-2020 0.810 0.825 0.862 0.095 0.861 0.860 0.909 0.063 
DRLF TIP-2020 − − − − − − − − 

深度图 
质量感知 

CDNet TIP-2021 0.861 0.858 0.896 0.073 0.892 0.879 0.924 0.053 
HAINet TIP-2021 − −  − 0.892 0.880 0.922 0.053 

DCF CVPR-2021 0.860 0.856 0.892 0.071 0.877 0.874 0.920 0.051 
DFMNet MM-2021 0.864 0.865 0.903 0.072 0.887 0.883 0.926 0.051 
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整体来看, 双流结构的等重要双向交互模式获得最佳性能的方法最多, 这也是目前方法中最常用、最主

流的设计思路. 通常情况下, 三流网络相较于双流结构通常有更大的模型容量, 理论上应该表现出更好的效

果. 但这并不是绝对的, 因为算法的性能高低与模型的设计有着密切的联系. 例如, 表 4 中很多双流模型的效

果要优于三流模型, 其主要原因有以下两点: (1) 文献[84,86]均为 2020 年正式刊出在 TNNLS 和 TIP 上的论文, 
方法提出时间较早 ,  模型优化水平、数据增强方式与现在相比有一定差距 ,  因此性能相对较低 ; 
(2) 性能的好坏与网络的设计有着很大关系. 例如表 4 中所对比的“三流结构-D3Net”方法, 在该论文中, 作者

提出了 SIP数据集, 同时对已有方法进行了全面比较, 因此在模型设计上相对简单, 只通过提出的深度净化单

元进行输出显著图的选择, 缺少跨模态融合过程, 故效果较差. 文献[86]致力于提出一个轻量级三流融合网

络, 因此作者设计了一个简易的特征融合方案, 在当时获得了先进的水平, 同时保持了较高的推理速度. 综上

所述, 研究人员在进行模型设计的过程中, 应该采用辩证的眼光选定设计的主体架构, 并进行精细化的模块

设计, 达到最佳的检测效果. 

4   总结与展望 

基于深度学习的 RGB-D 显著性目标检测仍处于方兴未艾之时. 作为必须考量的关键问题, 跨模态特征融

合已经进行了比较充分的研究, 诸如注意力机制[28]、图神经网络[71]、对抗生成网络[72]、动态卷积[48]、知识蒸

馏[44]等技术都已被成功应用在该领域. 但是对于深度图质量感知问题的探索仍处于起步阶段, 虽有尝试, 但
仍值得深挖. 除此之外, 对于 RGB-D 显著性目标检测任务未来的发展, 可从以下几方面着手. 

(1) 任务扩展: 除了直接应用深度数据外, 光场数据也包含了场景的深度信息, 探索 RGB-D 显著性目标

检测任务与光场图像显著性检测任务之间的关系, 是一个值得探索的研究点. 此外, 与 RGB-D 数据类似, 
RGB-T 数据同时包含了 RGB 和热红外图像两种模态, 同样可以借鉴 RGB-D 显著性目标检测的相关技术. 

(2) 监督方式: 目前, RGB-D 显著性目标检测模型大多基于像素级的全监督信息, 但真图的标注成本是非

常巨大的. 因此, 探究如何在更少的标注信息下完成 RGB-D 显著性目标检测, 是一项非常有意义的工作, 如
弱监督/半监督/自监督的 RGB-D 显著性目标检测研究. 近期, Li 等人[112]提出了第一个基于文本注释的弱监督

的 RGB-D 显著性目标检测算法, 以及 Zhu 等人[113]提出的第一个半监督 RGB-D 显著性目标检测算法, 都为该

方向接下来的发展提供了借鉴. 
(3) 实例级: 现有的方法输出均是二值化的显著性图, 并不能区分不同显著性目标个体. 因此, 实例级的

RGB-D 显著性目标检测作为更进一步的任务有待探索. 目前, 已有部分数据集进行了实例级别的标注, 例如

SIP, COME20K, 为相关研究奠定了数据基础. 
(4) 实时性: 显著性目标检测任务作为一种预处理技术, 在实际应用中对实时性的要求较高. 现有方法的

研究重点主要集中在如何提高模型性能上, 而对模型的实时性关注度不够. 如何在保证模型准确性的同时兼

顾效率, 是一个值得研究的方向. 
(5) 数据集: 在追求大规模数据集构建的同时, 数据集之间的标注鸿沟问题变得越来越突出. 图 12 给出

了一类标注鸿沟示例. 这主要是由数据集的采集方式不同、显著性目标检测任务本身的主观性、标注标准的

差异性造成的. 这无疑对模型泛化能力提出了更大的挑战. 如何平衡不同数据集之间的差异性有待解决. 

 
(a) STEREO                                   (b) NJUD 

图 12  数据集标注鸿沟问题示例 

 (6) 应用扩展: 显著性目标检测任务作为一种前端技术可以赋能多种视觉任务, 如常规的分割、检测、

识别等. 但是, 寻找更多的真实应用点仍然值得进一步探索. 比如, 在手机智能拍照场景中, 应用显著性检测
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技术可以帮助快速定位以人为中心的区域, 也可以进一步延伸至大光圈虚化等应用. 总之, 借用一句古诗“纸
上得来终觉浅, 绝知此事要躬行”, 在面向实际问题的应用过程中, 还需要不断确定新的需求点, 进而对显著

性检测技术进行改进和升级. 
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