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摘 要 显著性目标检测是计算机视觉领域的基础问题之一，旨在对图像中最吸引人注意的目标进行检测和分

割。随着深度学习技术的发展，基于RGB(Red-Green-Blue)图像的显著性目标检测算法取得了巨大进步，在简单

场景下已经取得较为满意的结果。然而，局限于可见光相机的成像能力，RGB图像易受到光照条件的影响，且无法

捕捉场景的三维空间信息。相应地，基于RGB图像的显著性目标检测算法通常难以在一些复杂场景下取得较好的

检测效果。近年来，随着深度成像技术不断发展和硬件成本不断降低，深度相机得到了广泛应用。其捕获的场景空

间信息，与可见光图像获取的场景细节信息相互补充，有助于提升复杂场景下显著性目标检测性能。因此，RGB-
深度(RGB-Depth，RGB-D)图像显著性目标检测引起了学者广泛研究。本文对近期基于深度学习的RGB-D图像

显著性目标检测算法进行了整理和分析。首先，分析了多模态RGB-D图像显著性目标检测所面临的关键问题，并

以此对现有算法解决这些关键问题的主要思路和方法进行了总结和梳理。然后，介绍了用于RGB-D图像显著性

目标检测算法研究的主流数据集和常用性能评价指标，并对各类主流模型进行了定量比较和定性分析。最后，本文

进一步分析了RGB-D图像显著性目标检测领域有待解决的问题，同时对今后可能的研究趋势进行了展望。
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Abstract Salient object detection (SOD) is one of the fundamental research tasks for computer 
vision, aiming at detecting and segmenting the most visual attractive objects in an image.  The 
RGB-based SOD algorithms have achieved promising performance in those simple scenarios.  
However, limited by the susceptibility to lighting conditions and the inability to capture 3D spatial 
information from the scenes, those RGB-based SOD algorithms cannot work well in some 
complex scenarios.  Recently, with the rapid development of depth imaging technologies, the 
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hardware costs of depth cameras are constantly decreasing and depth cameras have been widely 
applied.  Different from RGB images that mainly provide some color and texture information,
depth images can provide additional geometric structures, such as spatial cues and 3D layouts, 
which are robust to light and color changing.  This helps an SOD model to deal with those complex 
scenarios.  Accordingly, RGB-D SOD has attracted extensive interests.  This paper provides a 
comprehensive review for the progress of deep learning based RGB-D models.  Specifically, this 
paper first analyzes and summarizes some major issues and then categorizes those existing 
algorithms according to their primarily addressed issues. After that, we introduce some widely-
used evaluation metrics as well as the datasets for RGB-D SOD, and provide quantitative 
comparisons and qualitative analyses of various mainstream algorithms.  Based on the results, we 
point out some limitations of current methods.  At last, we outline some challenges as well as and 
future research trends in this field.

Keywords salient object detection; RGB image; depth image; deep learning; multi-modal image 
processing

1 引 言

显著性目标检测旨在检测并分割出图像中最吸

引人注意的目标，作为重要的图像预处理算法之一，
已被广泛应用于计算机视觉的多个子任务中，如图

像跟踪［1］、图像压缩［2］、语义分割［3］、目标检测［4］和目

标分割［5］。近年来，深度学习方法强大的特征提取

能力有效地推动了 RGB（Red-Green-Blue）图像显

著性目标检测的发展。然而，RGB图像具有一定局

限性，即 RGB 图像易受到光照条件的影响，且无法

捕捉场景的三维空间信息，使得现有RGB图像显著

性目标检测算法［6］在一些复杂场景下，如图像包含

多个显著目标、图像背景较为复杂、目标边界复杂、
不同类别目标外观相似、同类别目标外观差异大等，
难以取得较好的检测效果。近年来，随着成像技术

快速发展，多模态相机应用日益广泛，如RGB-深度

相机（RGB-D 相机）和 RGB-红外相机（RGB-T 相

机）等。其中，RGB-D相机利用深度图像对RGB图

像进行补充，其能够捕捉场景的三维空间信息，同时

对场景光照变化具有鲁棒性，能够在上述复杂场景

中取得更好的效果。且相比于RGB-T相机，RGB-
D 相机成本更加低廉，被广泛应用于机器人、无人

机、自动驾驶等领域中。因此，研究如何利用 RGB
图像和深度图像之间的互补信息提升显著性目标检

测性能引起了学者广泛兴趣。
传统的RGB-D图像显著性目标检测方法通常

利用传统的手工特征和不同的先验信息检测显著目

标［7-9］。例如，Guo 等人［9］首先对可见光图像和深度

图像进行超像素分割。在此基础上，分别利用颜色

先验和深度先验得到可见光图像显著图和深度图像

显著图，之后，通过融合并细化单模态显著图得到初

始显著性结果。最后，利用元胞自动机（Cellular 
Automata）在初始显著性图上迭代传播显著性，生成

更完整的显著性目标检测结果。然而，手工特征主要

为低层级细节特征，难以表达高层级语义信息，进而

导致传统方法在复杂场景下检测效果较差。同时，手

工特征的设计依赖于有限的先验知识，往往针对特定

的场景有效，难以拓展到通用场景的检测中［10］。
相比于传统方法，深度学习算法能够自动地从

大量数据中学习辨别的低层级细节特征和高层级语

义特征［11-12］，逐渐成为计算机视觉领域的主流算法。
基于此，Qu等人［13］于 2017年提出了首个RGB-D图

像显著性目标检测（DFNet）的深度学习方法。相比

于传统算法，该算法取得了显著性能提升。此后，基

于深度学习的 RGB-D图像显著性目标检测算法飞

速发展，并逐步成为 RGB-D 图像显著性目标检测

领域的主流。因此本文主要综述基于深度学习的

RGB-D图像显著性目标检测的前沿进展。
目前已有学者对基于深度学习的 RGB-D［14-16］

显著性目标检测方法进行总结。Tao等人［14］分别从

传统方法/深度方法、融合策略、网络结构、注意力模

型和轻量化网络 5 个方面分析和介绍 RGB-D 图像

显著性目标检测现状。例如，如图 1所示，根据融合

策略不同，其将 RGB-D 图像显著性目标检测模型

分为前期融合［17-19］、后期融合［20-21］和中间级融合［22-25］

三类。Ren 等人［15］重点介绍了 RGB-D 图像显著性

检测的各个子领域，包括基于深度图的显著性目标
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检测、RGB-D 图像显著性目标检测和 RGB-D 图像

协同显著性目标检测。
上述文献有助于读者明晰现有 RGB-D图像显

著性目标检测方法的主流设计结构和任务目标，然

而其不便于读者了解和掌握现有基于深度学习的

RGB-D 图像显著性目标检测方法模型首要关注的

关键问题，以及不同方法模型解决这些关键问题所

采用的设计思路。为此，本文以 RGB-D 图像显著

性目标检测所面临的关键问题为出发点，对现有基

于深度学习的 RGB-D显著目标检测所面临的关键

问题及相应的解决方案进行归纳和总结，为初学者

及相关领域的学者提供新的参考。具体来说，本文

归纳了现有的 RGB-D图像显著性目标检测算法并

将其所面临的关键问题，并总结为以下五点：干扰信

息问题、特征提取问题、多模态信息融合问题、上下

文信息挖掘问题和模型复杂问题。基于所总结的问

题，本文整理现有基于深度学习的 RGB-D 图像显

著性目标检测解决这些问题的主要研究思路。随

后，本文给出 RGB-D 图像显著性目标检测领域主

流的数据集和常用的性能评价指标，并在此基础上，
对现在方法的性能进行评估。最后，进一步分析

RGB-D图像显著性目标检测领域有待解决的问题，
并分析本领域未来可能发展方向。

2 RGB-D图像显著性目标检测的关

键问题和代表性方法

本节首先对现有 RGB-D图像显著性目标检测

方法主要关注的五个问题，即干扰信息问题、特征

提取问题、多模态信息融合问题、上下文信息挖掘

问题和模型复杂问题进行介绍，并进一步归纳分析

现有方法解决上述问题的主要思路，并对相关典型

模型进行了介绍。需要特别说明的是，相比于现有

的分类方法，其不同类别中的模型具有明显的区

别。然而，如图 2所示，若从关键问题的角度对现有

方法进行分类，不同类别中的模型也不可避免地存

在交集，即同一个显著目标检测模型可能同时涉及

对多个关键问题的研究，某模型中某个模块亦有可

能同时解决多个关键问题。例如，可以通过提高其

上下文信息提取能力的角度，优化特征提取模块，
进而使得特征提取过程能够同时解决特征提取问

题和上下文信息挖掘问题。我们在表 1中对现有方

法所面临的关键问题、解决关键问题的主要思路、
优缺点和对应的模型方法进行了简要汇总，详细内

容如下。

融合

融合

融合

融合

融合

融合

RGB图像 深度图像

（a）前期融合

RGB图像 深度图像 RGB图像 深度图像

（b）后期融合 （c）中间级融合  

图1　RGB-D图像显著性目标检测模型分类示意图
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图2　从关键问题的角度对 RGB-D图像显著性目标检测模

型进行分类的可视化示意图
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表1　RGB-D图像显著性目标检测模型总体研究范畴：关键问题、解决思路、优缺点和模型

干扰信息

问题

特征提取

问题

多模态信

息融合

问题

信息选择

图像增强

基于CNN的方法

基于图网络的方法

基于Transformer的方法

图像级

融合

特征级

融合

决策级融合方法

混合融合方法（其他）

图像级选择

特征级

选择

跨模态信息生成

通道级联

时间序列级联

3D空间转换

特征交互

分层级特征融合

特征分解

基于空间注

意力的方法

基于通道注

意力的方法

基于混合注

意力的方法

结构简单

较好解决局部质量

问题

筛选辨别特征类型

同时关注局部质量

和特征质量

理论完善

-

能够获取大尺度信

息和关系信息

能够获取长距离信

息和全局信息

简单方便，简化网络结构

考虑深度图像特性，融合效果较好

在3D空间中融合深度信息和RGB
信息

设计灵活，即插

即用

根据不同层级特征

特性细粒度融合

根据不同模态特征

类型细粒度融合

结构简单

能够结合不同融合方式的优点

设计灵活，即插

即用

发展成熟，能够

利用预训练数

据的先验信息

效果优于图像

级融合和决策

级融合

局部质量差会导致整个图像

被舍弃

学习过程不可控，难以对干扰

信息建模并监督

结果取决于跨模态图像生成

效果,而模态差异导致高质量

跨模态生成十分困难

难以有效提

取全局信息

网络结构设

计复杂，计算

量大

计算量大

效果较差

结构相对复杂，参数量更大

相关操作相对复杂

网络结构设计复杂,计算量大

效果较差

网络结构更加复杂，计算量

更大

缺少针对深度

数据设计和预

训练的模型

D3Net[26]

DQM[21]、DPANet[27]、
AFINet[28] 、GFNet[29]、

DUF[30]、DQSD[31]

ACCF[32]、TANet[33]、
JCU[34]、MCMFNet[35]、
MGU[36]、MADNet[37]

BPGNet[38]、DSNet[39]、
SSF[40]、MFUR-Net[41]、

STA[42]

FCFNet[43]、CDNet[44]、
ISDNet[45]、ISP[46]

DFNet[13]

Cas-GNN[47]

SwinNet[48]、VST[50]、
HRTRansNet[51]

SCDLF[52]、UC-Net[17] 、
SSRCNN[53]

DGD[54]、RGBD3D[18]、
RGBD3D++[55]

MVSalNet[56]

PCFNet[22]、BTS-
Net[23]、IRFR-Net[57]、

ASIF-Net[58]、LI⁃
ANet[59]、CCNet[60]、
ACMF[61]、EBFS[24]、
CAN[62]、PDD[63]、SP⁃
SN[64]、CIRNet[65]、C2
DFNet[66]、CAVER[67]

CCAFNet[68]、DCPG⁃
Net[69]、FRDT[70]、

CMWNet[71]、ACF⁃
Net[72]

DCMF[73]、CMIM[74]、
SP-Net[75]

AFNet[20] 、KDQA[76]

TMFNet[77]、Triple-
Net[78]

关键问题 解决思路 优点 缺点 典型模型
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上下文信

息挖掘

问题

模型复杂

问题

多尺度特征挖掘

多层级融合特征挖掘

全局信息/长距离依赖关系挖掘

边界信息挖掘

单分支轻

量化模型

双分支轻

量化模型

网络结构轻量化

跨模态信息迁移

模块轻量化

框架轻

量化

异构框架

中间层级特

征融合框架

挖掘不同尺度特征，能够较好地应对

显著目标尺度变化

挖掘不同层级特征间互补信息，准确

定位显著目标和恢复显著目标边界

挖掘全局信息和长距离依赖关系，能

够较好地应对显著目标尺度和位置

变化

物理意义明确，提高显著目标轮廓预

测效果

大幅降低网络参数量

通过生成模态信息迁移的方式

减少输入模态，简化网络结构

大幅降低网络参数量

针对RGB图像和深度图像特性进行

轻量化优化设计

能够结合图像级融合和特征级融合

的优势，显著降低参数量

网络模型设计复杂，计算量相

对较大

网络模型设计复杂，计算量相

对较大，且需要引入额外信息

发展相对成熟，优化空间小，
难以进一步优化

跨模态迁移过程中会损失大

量辨别信息

发展相对成

熟，优化空间

小，难以进一

步优化

网络模型相

对复杂

基于双分支框

架，网络结构

更加复杂

PMFNet[85]、MMNet[36]、
PGFNet[86]、AILNet[87]、

HDFNet[88]、
DMRA[89]、GCENet[90]

BBSNet[91]、CFID⁃
Net[92]、CPFP[93]、

MCI-Net[94]、MC⁃
Net[95]、MRINet[96]、
FANet[97]、PGHF⁃
Net[98]、HINet[99]、

BBSNet[100]

MMCI[101]、Tri⁃
TransNet[102]、M2

RNet[103]、CM-LCG[104]

CENet[105]、Swin⁃
Net[48]、EGA-Net[106]

DANet[113]

CoNet[114]、A2dele[115]、
DKDNet[116]

JL-DCF[117]

ATS[119]、GRNet[120]、
PGAR[121] 、MoAD⁃

Net[122]、MobileSal[118]

MLF[123]

续表

关键问题 解决思路 优点 缺点 典型模型

2. 1　干扰信息问题

如图 3所示，干扰信息问题指的是：由于图像特

性不同、图像质量差异或者背景干扰信息等因素使

得某个模态图像中存在一定的干扰信息，导致显著

目标检测不准确。例如，在不同模态图像成像的过

程中，因成像环境（如低光照、雾霾等特殊场景），或

成像技术（如低分辨率相机和外界设备干扰等）的限

制，某个模态的成像传感器不可避免地受到噪声影

响，导致生成低质量图像（图 3的第一行），进而在显

著目标检测过程中引入干扰信息。又或者在 RGB
图像中前景目标和背景目标存在相似的外貌或者颜

色信息（图 3的第二行），在显著目标检测过程，这些

区域同样会引入干扰信息。

现有方法解决干扰信息问题的主要思路可以概

括为信息选择［26-42］和图像增强［43-46］两种。其中，信息

选择是通过选择输入图像中的辨别信息，抑制非辨

别信息的方式，缓解干扰信息问题。与之不同，图像

增强则是通过跨模态信息生成、生成对抗等理论或

方法，提高 RGB 图像或深度图像质量，或对低质量

RGB 图像/深度图像进行补充，以降低低质量图像

对检测过程的影响。
2. 1. 1　信息选择

根据其选择对象不同，信息选择的方法可以进一

步分为图像级选择方法和特征级选择方法。其中，图

像级选择方法在将图像输入到RGB-D显著目标检测

模型之前，首先辨别输入图像的质量，然后通过抑制

甚至移除低质量单模态图像的方式，减少低质量图像
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中干扰信息对显著性目标检测的影响。与图像级选

择方法不同，特征级选择方法旨在通过对RGB特征

和深度特征（或融合特征）中辨别力强的特征赋予较

高的权重（特征增强），对其中辨别力差的特征赋予较

低的权重（特征抑制）的方式，缓解干扰信息问题。
（1）图像级选择：在基于单分支网络结构的

RGB-D 图像显著性目标检测模型中，RGB 图像与

深度图像往往通过级联的方式进行融合。因此，这

些模型主要通过设计图像级选择策略决定是否利用

某一模态图像（深度图像或者RGB图像）进行显著性

目标检测。如Fan等人［26］观察到高质量的深度图像

往往具有较好的边界区域，进而在其分布中呈现明

显的双峰现象。因此，如图 4所示，他们提出了一个

深度图像净化单元（Depth Depurator Unit，DDU），该

单元通过计算深度图像的分布，决定是否保留深度

图像进行显著性目标检测。

（2）特征级选择：相较于图像级选择方法，特征

级选择方法由于其优异的信息挖掘能力往往能取得

更好的效果，因此受到了广泛的关注和研究。进一

步地，根据选择的方式不同，特征级选择方法可以被

进一步划分为基于空间注意力的方法、基于通道注

意力的方法以及基于混合注意力的方法。
①基于空间注意力的方法：本类方法主要是受

到空间注意力机制的启发，通过生成空间权重图的

方式，在空间维度对 RGB 特征和深度特征进行选

择［27-31］。例如，Chen等人［27］考虑到深度图像质量的

不可靠性，在其提出的深度图像质量感知网络

（Depth Potentiality-Aware Gated Attention Network，
DPANet）中，通过阈值分割的办法探究深度图像与

基准显著图之间的关系，进而确定深度图像的可靠

性。具体地说，其通过探究深度图像与基准显著图

之间的关系生成深度图像的可靠性标签，然后利用

深度图像的可靠性标签对 RGB 特征和深度特征进

行选择，从而减少低质量深度图像对显著性目标检

测的影响。Li 等人［28］提出了一个新型的基于注意

力机制的特征增强模块（Attention Module， AM）对

提取到的 RGB 特征和深度特征进行增强。首先， 
利用RGB特征和深度特征分别生成对应的权重图，
然后利用生成的权重图对 RGB 特征和深度特征进

行加权以得到增强特征。
②基于通道注意力的方法：本类方法主要是受到

通道注意力机制的启发，通过生成通道权重向量的方

（e）利用深度图像
推理所得显著图

（a）RGB图像 （b）深度图像 （c）基准显著图 （d）利用RGB图像
推理所得显著图

（f）利用融合特征
推理所得显著图

图3　包含干扰信息的RGB-D图像示例
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图4　D3Net网络结构示意图［26］
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式，从通道维度对 RGB 特征和深度特征进行选

择［32-35］。例如，Chen等人［32］提出了一个基于通道注意

力的选择模块（Attention-aware Cross-modal Cross-
level Fusion，ACCF）。ACCF模块首先通过级联的

方式融合当前层级的RGB特征、深度特征和融合特

征，然后通过全局池化操作将级联后的特征压缩为向

量特征，并利用全连接层和Softmax函数生成通道权

重，并对输入特征进行选择，从而保留其辨别特征，抑

制其非辨别性特征，进而更好地进行显著性目标检

测。 Chen 等人［33］提出了三分支注意力关注网络

（Three-stream Attention-aware Network，TANet），
其首先在特征提取阶段使用一个独立分支融合RGB

特征和深度特征，然后在显著图推理阶段通过设计一

种基于通道注意力机制的特征选择模块融合多层级

特征。与上述方法仅利用融合多模态特征不同，如

图5所示，Huang等人［34］同时保留跨模态融合特征和

单模态特征，在某一模态图像质量相对较差时，通过

另一质量相对较好的单模态图像特征中的辨别信息，
补充多模态融合特征，以便更好地抑制低质量图像中

的干扰信息。同时，提出一种新型的基于通道注意力

的特征选择模块（Feature Selection Module， FSM），
旨在自适应性地选择高辨识度的跨模态特征和单模

态特征实现最终的显著性目标检测，以降低低质量图

像对显著性目标检测结果的影响。

③基于混合注意力的方法：本类方法则是联合

使用前两种方法进行特征选择［36-42］。例如，Yang等

人［38］提 出 的 双 向 渐 进 指 导 网 络（Bi-directional 
Progressive Guidance Network，BPGNet），首先设计

了一种全局上下文信息感知模块（Global Context 
Awareness Module，GCA），其利用RGB图像信息生

成粗糙显著图，指导深度特征提取。然后，设计一种

新型辅助特征提取模块（Auxiliary Feature Extraction 

Module， AFE），在深度特征提取过程中通过空间注

意力和通道注意力选择辨别特征。最后，利用深度

图像信息指导RGB图像的解码，并通过设计跨模态

特征增强模块（Cross-modality Feature Enhancement 
Module， CFE），再次利用空间注意力和通道注意力

选择辨别特征机型显著性目标检测。Wen 等人［39］

提出的动态选择网络（Dynamic Selective Network， 
DSNet）首先通过多模态特征全局信息挖掘模块
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图5　JCU网络结构及特征选择模块示意图［34］
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（Cross-modal Global Context Module，CGCM）提取

输入图像的全局信息，然后设计动态选择模块

（Dynamic Selective Module， DSM）以挖掘输入特

征的多尺度信息，并建立不同模态特征之间的相关

性，进而生成通道权重和空间权重对输入特征中的

辨别信息进行选择。
2. 1. 2　图像增强

深度信息在 RGB-D显著性目标检测中起着至

关重要的作用，它直接决定了后续显著性目标检测

的性能。然而，受成像设备和的限制，相较于 RGB
图像，深度图像往往包含更多的干扰信息。为此，一

些学者尝试通过图像增强的方式缓解低质量深度图

像对显著性目标检测的影响［43-46］。如图6所示，图像

增强的方法旨在通过跨模态信息生成、生成对抗等

技术获得高质量的深度图像，并基于生成的深度图

像获得更具鉴别性的深度信息用于最终的显著性目

标检测。

Jin 等 人［44］提 出 的 深 度 信 息 互 补 网 络

（Complementary Depth Network， CDNet）首先通过

深度估计技术，利用 RGB 图像生成估计深度图像，
然后通过孪生网络分别从原始深度图像和估计深度

图像中提取多层级深度特征并进行融合，在对深度

图像进行增强的同时，抑制深度图像中的干扰信

息。最后，分别通过高层级多模态图像特征融合模

块和低层级多模态图像特征融合模块将融合后的高

层级深度特征和低层级深度特征与 RGB 特征进行

融合，实现显著性目标检测。Chen等人［45］提出的两

阶段网络同样通过 RGB 图像生成深度图像对原始

深度图像进行增强，以缓解深度图像的质量对显著

性目标检测结果带来的影响。在第一阶段提出了一

个深度图像估计网络实现伪深度图像生成，并利用

生成的深度图像改善原始深度图像，然后在第二阶

段将RGB图像、原始深度图像和生成深度图像输入

到 RGB-D 图像显著性目标检测网络，并通过特征

选择的方式挖掘 RGB-D图像中互补信息进行显著

性目标检测。Zuo等人［46］首先利用深度估计方法从

RGB图像中生成估计深度图像，然后提出深度恢复

模块（Depth Recovery，DR）融合真实深度图像信息

和估计深度图像信息，以提高深度图像质量，减少显

著目标检测过程中，深度图像带来的干扰信息。
2. 2　特征提取问题

在 RGB-D 图像显著性目标检测方法中，特征

提取问题是指如何设计合理的图像特征提取网络，
以挖掘更具鉴别性的单模态信息，从而提升显著性

目标检测结果。考虑到深度学习算法的数据驱动特

性，早期的算法大都采用成熟且经过预训练的卷积

神经网络（基于 CNN 的方法），如 VGGNet［11］、
ResNet［12］，实现辨别特征提取。然而，CNN 更加关

注输入图像局部区域的细节/语义特征提取，难以有

效捕捉场景的全局信息。事实上，全局信息包含着

场景中相关目标信息以及目标之间的相互关系，对

显著性目标检测模型的性能起着至关重要的作用。
针对 CNN 的局限性，部分方法［47-50］通过增强其局

部/全局信息提取能力的方式解决特征提取问题。
这些方法大体可分为：基于图网络的方法和基于

Transformer的方法。
（1）基于图网络的方法：Luo等人［47］提出的级联

图神经网络（Cascade Graph Neural Network，Cas-
GNN）算法，通过在骨干网络中引入图卷积神经网

络，充分地挖掘单模态图像特征中包含的关系特征

以改善CNN的局限性，进而得到更具辨别性的单模

态图像特征。
（2）基于Transformer的方法：Liu等人［48］提出的

SwinNet，则是直接利用SwinTransformer［49］替代CNN
作为其骨干网络。相比于CNN，SwinTransformer能
有效地挖掘 RGB-D 图像中的上下文信息，进而更

好地挖掘每个模态图像中包含的场景信息。Liu等

人［50］提 出 了 一 个 完 全 基 于 视 觉 Transformer 的

RGB-D 图像显著性目标检测模型，即视觉显著性

Transformer （Visual Saliency Transformer），其不仅

仅利用Transformer实现了多模态图像特征提取，而

且实现了多模态图像特征融合以及显著图推理，充

分利用了Transformer对上下文信息挖掘的优势。

RGB图像

深度图像

（生成）

跨模态生成、
生成对抗等  

深度图像

增强

特征提取 多模态信息融合 显著目标推理

RGB-D显著目标检测

图像质量问题

图6　图像增强方法示意图
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2. 3　多模态信息融合问题

多模态信息融合问题是 RGB-D图像显著性目

标检测的核心问题［17，20-24，29，51-83］，即如何融合 RGB图

像和深度图像信息，以充分挖掘和利用RGB图像和

深度图像中包含的互补信息，进而弥补单模态RGB
图像的缺点。从融合方式上，现有方法可以分为图

像级融合方法、特征级融合方法和决策级融合方法。
2. 3. 1　图像级融合

图像级融合旨在通过一定的融合策略，直接融

合 RGB 图像和深度图像。最常用的图像级融合策

略就是将RGB图像和深度图像进行简单级联，得到

4 通道的输入 RGB-D 图像［17，52-53］。然而由于 RGB
图像和深度图像之间的模态差异，通道级联的方式

虽然简单高效，但是无法充分地挖掘RGB图像和深

度图像之间的互补信息。
部分方法对简单的级联策略进行改进，提出将

RGB 图像和深度图像按照时间序列级联的方式进

行图像级融合［18，54］。例如，Li等人［54］首先将RGB图

像和深度图像按照时间序列级联的方式进行图像级

融合，然后利用 3D 卷积提取级联图像的特征。同

时，为更充分地提取和挖掘RGB图像和深度图像之

间的互补信息，他们还对现有3D卷积进行了一定的

优化，其利用深度信息动态地调整 3D 卷积的感受

野，以更好地挖掘 RGB-D 图像的互补信息。Chen
等人［18］则是首先利用时间序列级联的方式级联

RGB 图像和深度图像，得到伪 3DRGB-D 图像，并

进一步设计一个新型的基于 3D卷积神经网络的编

码-解码结构，利用 3D卷积神经网络提取融合特征，
并利用融合特征进行最终的显著性目标检测。他们

的后续工作［55］通过提出一种新型的通道模态注意力

模块（Channel-Modality Attention module，CMA），
进一步优化了上述时间序列级联框架的多模态信息

挖掘能力。
此外，Zhou 等人［56］提出了一种基于 3D 空间转

换的融合方式，这种方式利用深度图像提供的3D坐

标，将RGB图像转换到真实世界的 3D空间中，实现

了深度模态和RGB模态的融合。在此基础上，Zhou
等人进一步提出了一种多视角显著目标检测方法

（MVSalNet），MVSalNet将从多个视角从转换后的

图像中采样多张 RGB 图像，然后利用多视角 RGB
图像预测显著目标。
2. 3. 2　特征级融合

不同于图像级融合，特征级融合旨在通过一定

的融合策略实现 RGB 特征和深度特征融合。相比

于图像级融合方法，特征级融合方法通常能够取得

更好的融合效果，因此得到了更为广泛的关注。早

期的特征融合方法主要以相加或级联策略为主，具

有操作简单的优点，但是难以充分挖掘RGB图像和

深度图像中的冗余和互补信息。因此，设计更加高

效的特征级融合策略是许多方法的研究重点，总体

而言，现有方法主要基于特征交互、分层级特征融合

或特征分解的思路，优化特征级融合策略，实现高效

多模态信息融合。
（1）特征交互：简单的级联或者相加策略忽略了

RGB特征和深度特征之间的信息的交互，进而不能

充分地挖掘RGB图像和深度图像之间的互补信息。
因此，一些方法提出通过建立RGB特征和深度特征

之间的交互关系以充分地挖掘和利用 RGB 图像和

深度图像之间的互补信息［22-24，29，57-63］。
部分方法在级联或相加策略的基础上，通过构

建基于 RGB 信息和深度信息的双向结构，实现

RGB信息和深度信息的特征交互［22-23，29，57-60］。例如，
Chen 等人［22］设计了一种渐进互补感知融合网络

（Progressively Complementarity-aware Fusion 
Network， PCFNet），通过多个跳连接分别实现

RGB图像信息和深度图像信息的互相引用，进而实

现RGB特征和深度特征的互相感知与信息融合，有

效地挖掘了模态间的互补信息。Zhang等人［23］提出

了一种新型的双向转移 -选择模块（Bidirectional 
Transfer-and-Selection modules， BTS），该模块通过

设计一种双向结构建立RGB特征和深度特征之间的

交互关系，利用RGB特征和深度特征彼此之间的信

息交互，调整RGB特征深度特征本身信息，进而更好

地融合了 RGB特征和深度特征。Zhou等人［57］提出

了 一 种 交 互 式 递 归 特 征 重 塑 网 络（Interactive 
Recursive Feature-Reshaping Network，IRFR-Net），
其通过设计一个上下文信息提取模块、交互融合模

块和带权尺度金字塔模块以实现相邻层级 RGB 特

征和深度特征的递归交互和相互指导增强，进而实

现了对RGB-D图像互补特征的充分挖掘。
部分方法则是通过改进现有的级联和相加策

略，来更好地建立 RGB 信息和深度信息之间的交

互［24，61-63］。如Liu等人［61］提出跨模态注意力融合网络

（Attentive Cross-modal Fusion Network， ACMF），通

过利用跨模态注意力机制建立了 RGB 特征和深度

特征之间的交互，进而实现了 RGB-D 图像互补信

息更加充分的挖掘。 Huang［24］提出了一种 MFI
（Multi-modal Feature Interaction module， MFI）模
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块，其在现有线性融合策略的基础上，引入一种非线

性融合策略，并通过联合线性和非线性融合策略，捕

捉 RGB-D 图像中的线性和非线性关系，更好地挖

掘多模态互补信息实现跨模态信息融合。Liang等

人［62］考虑了 CNN 无法有效地提取输入图像的远距

离上下文信息的缺点，提出了一种基于上下文信息

感知的多模态图像特征融合网络（Context-aware 
Network， CAN），该网络利用了 LSTM［63］能够有效

地捕捉远距离上下文信息的特性，建立RGB图像和

深度图像之间的联系，实现了更好的 RGB-D 图像

特征融合。
（2）分层级特征融合：现有 RGB-D图像显著性

目标检测模型通常采用统一的融合策略实现不同层

级特征融合，然而低层级特征主要提供细节信息（如

空间、纹理和边缘信息）而高层级特征主要提供具有

高鉴别力的语义信息，使用统一的融合策略可能难

以充分挖掘不同层级特征间的互补信息。基于此，
部分方法提出针对不同层级的特征设计不同的多模

态图像特征融合策略，旨在更好地挖掘 RGB-D 图

像中包含的互补信息［68-72］。
部分方法针对低层级特征（第 1、2和 3层特征）

的空间细节信息和高层级特征（第 4、5层特征）的语

义信息，设计不同的融合策略［68-69，71］。例如，Zhou等

人［68］首先针对低层级特征设计了一种基于空间信息

的特征融合模块（Spatial Fusion Module，SFM），以

充分挖掘低层级RGB特征和深度特征的互补空间细

节信息，然后针对高层级特征，设计了一种基于通道

信 息 的 特 征 融 合 模 块（Channel Fusion Module，

CFM），以充分地挖掘高层级RGB特征和深度特征

之间的互补语义信息，进而取得了较好的融合效果。
Yao等人［69］同样针对低层级特征设计了一种多模态

图像特征增强融合模块（Cross-Modality Enhance 
Module，CMEM），对单模态图像特征通道和空间细

节信息进行选择并融合；对于高层级特征，则是设计

了 一 种 双 扩 张 合 并 模 块（Double Dilated Merge 
Module， DDMM）以充分地挖掘和利用高层级特征

中包含的互补多尺度上下文信息。Zhang等人［70］提

出的特征差异化整合策略（Feature Reintegration 
over Differential Treatment，FRDT），同样首先设计

一种多模态图像特征选择融合策略，通过门控机制，
选择并融合低层级 RGB 特征和深度特征间的辨别

细节信息，然后设计了一种交互融合策略，建立高层

级特征间的交互，以充分挖掘它们的互补语义信息。
在上述方法的基础上，一些方法［71-72］进一步引

入了中间层级特征，即低层级特征、中间层级特征和

高层级特征，其中低层级特征主要包含模态细节信

息，高层级特征主要包含模态语义信息，中间层级特

征同时包含部分细节信息和部分语义信息。如图 7
所示，Li 等人［71］提出的跨模态加权网络（Cross-
modal Weighting Network，CMWNet），针对低层级

特征、中间层级特征以及高层级特征特点，分别设计

了浅层特征融合（CMW-L）、中间层特征融合

（CMW-M）和深层特征融合（CMW-H）3 种融合策

略，以充分挖掘RGB特征和深度特征中所包含的互

补细节信息和互补语义信息。Zhu等人［72］提出的自

适应协同融合网络（Adaptively-Cooperative Fusion 
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图7　CMWNet网络结构示意图［71］
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Network， ACFNet）则同样是将特征分为低层级特

征、中间层级特征和高层级特征，分别对应早期融合

策略、中间融合策略和后期融合策略，进一步其结合

了早期融合和后期融合的优点，设计了一种两阶段

融合策略，在第一阶段使用两个独立的网络分别对

RGB特征和深度特征进行预测，然后在第二阶段采

用另一网络融合第一阶段的输出和高层级特征、低
层级特征以更好地挖掘 RGB-D 图像的互补信息，
进行显著性目标检测。

（3）特征分解：基于特征分解的方法则是希望将

RGB-D图像中所包含的信息进行分解（如分解为模

态特有信息和模态共有信息等），根据分解后特征的

特点，按照需求进行融合，以更加充分地挖掘 RGB
图像和深度图像中包含的场景信息进而实现更好的

显著性目标检测［73-75］。Chen等人［73］设计了跨模态信

息分解再融合（Disentangled Cross-Modal Fusion，
DCMF）策略，其通过结合网络结构设计和对抗学

习过程，将 RGB-D 图像信息分解为模态不变结构

信息和模态特有信息，然后通过设计融合网络将分

解后的特征进行融合，以挖掘 RGB-D 图像中包含

的场景信息。Zhang等人［74］认为现有的融合策略间

接地挖掘了RGB图像和深度图像包含的互补信息，
不能明确地确定 RGB 图像和深度图像的贡献。为

此，他们提出了一种交互信息最小化方法（Cascaded 

Mutual Information Minimization，CMIM），该方法明

确地挖掘 RGB 图像中的外观信息和深度图像中的

几何信息，并通过交互信息最小化实现RGB特征和

深度特征的融合，进而充分地挖掘 RGB-D 图像信

息。Zhou 等人［75］则认为 RGB 图像和深度图像中包

含的模态特有信息和模态共有信息具有不同的特

点，应该设计不同的处理方式。因此，一种新型的模

态特有信息保留网络（Specificity-Preserving Network，
SP-Net）被提出，该网络包含 3个不同的分支，分别

用于处理 RGB 图像特有信息，RGB 图像和深度图

像共有信息和深度图像特有信息。
2. 3. 3　决策级融合

与图像级融合和特征级融合不同，决策级融合

通常分别获得 RGB 图像显著性结果和深度图像显

著性结果，然后通过一定的融合策略实现结果融

合。如图 8所示，Wang等人［20］提出了一种动态融合

框架，该框架首先利用两个独立的显著性目标检测

网络分别从 RGB 图像和深度图像中预测 2 个初级

显著图，然后通过一个子网络动态地生成权重图融

合生成的 2个初级显著图。类似地，Wang等人［21］提

出一种新的多级深度质量评估方法，自适应地引导

RGB 图像显著性结果和深度显著性结果融合。与

上述方法不同，Wang 等人［76］则是通过强化学习的

方法生成2个初级显著图的融合权重。

2. 3. 4　其 他

部分方法在图像级融合和特征级融合的基础

上，提出图像级融合和特征级融合的联合策略，用于

进一步挖掘RGB-D图像中的互补信息。如Zhou等

人［77］提出的三输入多级融合网络（Three-input 
Multilevel Fusion Network， TMFNet）采用了一种

三分支网络结构，其对 RGB 图像、深度图像和级联

为 4 通道的 RGB-D 图像分别采用一个单独的分支

提取特征，然后通过设计融合模块融合提取到的特

征，以充分挖掘RGB-D图像中的互补信息。Huang
等人［78］同样提出了一种三分支网络，即三重互补网

络（Triple-complementary Network，Triple-Net），该

网络采用了两阶段策略，在第一阶段，通过双分支网

络结构预测粗糙的显著目标，在第二阶段则是将粗

…

…
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图8　AFNet网络结构示意图［20］
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糙显著图、RGB图像、深度图像进行级联后，输入到

单分支网络中，进行显著性目标检测。
2. 4　上下文信息挖掘问题

上下文信息挖掘问题指的是：在显著目标检测

过程中，如何有效地挖掘和利用 RGB-D 图像中的

上下文信息，以准确地定位显著目标，并恢复显著目

标的边界。现有方法［36，48，84-106］解决上下文信息挖掘

问题主要思路有 4种，即多尺度特征挖掘、多层级融

合特征挖掘、全局信息/长距离依赖关系挖掘和边界

信息挖掘。
2. 4. 1　多尺度特征挖掘

在不同的场景中，显著目标出现的位置、尺度和

大小不一，是显著性目标检测的难点之一。通过挖

掘场景中的多尺度特征，能够有效地缓解这一难点

对显著性目标检测结果的影响，进而更准确地检测

显著目标。因此一些模型关注于场景多尺度信息的

挖掘［36，84-90］。
部分方法通过池化、洞卷积等操作获取固定尺

度的多尺度特征［36，85-86］。如图 9所示，Ren等人［85］提

出的渐进多尺度融合网络（Progressive Multi-scale 

Fusion Network，PMFNet）则首先通过空间空洞金

字塔池化（Atrous Spatial Pyramid Pooling，ASPP）
提取多尺度特征，然后通过设计基于掩码引导的特

征优化模块对多尺度特征中的干扰信息进行抑制，
同时，对多尺度特征中的语义信息进行保留，进而得

到更加具有辨别性的多尺度特征。与Ren等人［85］不

同，Liao 等人［36］提出的多阶段多尺度融合网络

（Multi-stage and Multi-scale Fusion Network，MMNet）
专门设计了一种新型的双向多尺度特征解码器，其采

用的多模态多尺度特征融合模块通过使用注意力机

制、平均池化以及最大池化操作，对多尺度特征进行

了充分的提取和挖掘，进而得到了较好的检测效果。
Wu 等人［86］提出的渐进引导融合网络（Progressive 
Guided Fusion Network，PGFNet）首先设计多模态

和多尺度特征注意力融合模块，通过该模块实现对

单模态图像多尺度特征的提取和挖掘，并通过注意

力机制建立不同模态特征间的交互，进一步通过设

计多模态特征调整机制，使得模型能够利用高层级

特征增强低层级特征，进而更好地进行显著性目标

检测。

一些方法则是通过动态卷积等操作获取可变尺

度的多尺度特征［87-89］。Wu 等人［87］在其提出的聚合

交 互 融 合 网 络（Aggregate Interactive Learning 
Network，AILNet）中，首先提出一种互动学习策略

来充分地挖掘边缘特征、深度特征和显著特征，然后

进一步通过可变形卷积的提取多尺度特征，以应对

显著目标尺度和位置的多样性。Pang 等人［88］在提

出 的 分 层 动 态 滤 波 网 络（Hierarchical Dynamic 
Filtering Network，HDFNet）中设计了一种新型的

动态扩展多尺度特征提取模块，其利用输入 RGBD
图像融合特征的互补信息，动态地提取不同尺度的

多尺度特征，进而实现了更好地挖掘了多尺度特

征。Piao等人［89］提出了一种新型的基于深度信息诱

导的多尺度循环注意力网络（Depth-induced Multi-
scale Recurrent Attention Network，DMRA）用 于

RGB-D 图像显著性目标检测。他们首先设计基于

深度信息调整的多模态图像特征融合模块以充分地

挖掘 RGB-D 图像的互补信息，然后通过设计基于

深度信息诱导的多尺度特征加权模块以充分地挖掘

融合特征中包含的多尺度信息，进而更好地应对显

著目标的尺度多样性。
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图9　PMFNet网络结构示意图［85］
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2. 4. 2　多层级融合特征挖掘

在显著图预测过程中，本类方法主要通过挖掘

不同层级间融合特征的互补信息，即将低层级融合

特征中包含的场景细节信息和高层级融合特征中包

含的场景语义信息进行融合，来进一步挖掘场景的

上下文信息，以实现更好的显著性目标检测［91-98］。
部分方法通过改进现有逐级或逐阶段的融合策

略，挖掘不同层级特征间的互补信息［91-92］。例如，
Zhai 等人［91］在其提出的双骨干网络（Bifurcated 
Backbone Strategy Network， BBSNet）中采用了一种

新型的两阶段逐级优化策略以充分地挖掘多层级特

征之间的互补信息。该策略首先采用教学网络融合

多层级特征并初步预测显著目标，然后以此为指导，
利用子网络挖掘多层级特征之间的互补信息，达到

最终显著目标。Chen等人［92］提出的堆叠特征交互网

络（Cascaded Feature Interaction Decoder Network，
CFIDNet）设计了一种级联特征交互解码器，其使用

了多个级联的解码器逐级预测显著目标，同时在每

个解码器中，提出一种多层级特征优化模块，通过自

注意力机制融合相邻3个层级的融合特征，以充分地

挖掘RGB-D图像中包含的上下文信息。
部分方法则是通过多层级特征密集聚合的方

式，融合不同层级特征［93-95］。如图 10 所示，Zhao 等

人［93］在基于对比先验和流体金字塔融合网络

（Contrast Prior and Fluid Pyramid，CPFP）中，采用

了一种金字塔结构，以低层级特征为塔底，高层级特

征为塔顶，在不同层级特征之间通过密集连接的方

法实现多层级信息之间的聚合，进而能够充分地挖

掘和利用不同层级特征之间的冗余和互补信息，实

现更好的显著性目标检测 。 与 CPFP［93］类似，
Huang 等 人［94］提 出 的 多 层 次 跨 模 态 交 互 网 络

（Multi-level Cross-modal Interaction Network，
MCINet）同样是通过设计金字塔网络结构和密集

跳连接来实现不同层级特征的聚集。与此同时，在

每个聚集节点，他们还考虑了不同层级特征之间的

交互，以及利用上一阶段信息预测的粗糙显著图指

导下阶段多层级特征的融合，进而充分地挖掘了不

同层级特征之间的互补信息。Chen 等人［95］在其提

出的模态分类网络（Modality Classification Network，
MCNet）中设计了一种跨层级特征密集反馈拓扑策

略，该策略首先对每个层级的多模态图像特征进行

融合，然后通过密集连接将多层级信息反馈到底层

级特征中，实现多层级特征交互，进而实现更好的显

著性目标检测。

特征增
强模块

特征增
强模块

特征增
强模块

特征增
强模块

特征增
强模块

最大池化 卷积

流动金字塔聚合

 

图10　CPFP网络结构示意图［93］
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部分方法根据不同层级融合特征的性质，设计

多层级特征融合策略［96-98］。例如，Zhou等人［96］提出

的多级逆上下文交互融合网络（Multilevel Reverse-
context Interactive-fusion Network，MRINet）通过考

虑高层级特征和低层级特征所具有的特点（即语义

性和细节性），进而设计了一种多层级特征上下文信

息反向交互模块。该模块能够以较高的分辨率重构

高层级特征，进而获得较好的语义信息，同时能够利

用低层级特征增强显著目标的边缘信息，实现更好

的多层级互补信息挖掘。Zhou 等人［97］提出的特征

聚合网络（Feature Aggregation Network，FANet）首

先通过一个区域增强模块对融合特征的局部区域进

行增强，然后通过设计一种分层融合模块整合不同

层级特征间的互补信息（高层级特征的语义信息和

低层级特征细节信息之间的互补关系），进而实现更

好的显著性目标检测。Xiao 等人［98］提出的先验引

导多层级融合网络（Pre-trained Guide Hierarchical 
Fusion Network，PGHFNet）则是设计了一种新型的

多层级特征融合结构，该结构能够充分利用不同层

级特征之间的语义关系和多尺度信息，实现对多层

级特征之间互补信息的挖掘，达到边界良好且空间

连续性好的显著目标。
2. 4. 3　全局信息/长距离依赖关系挖掘

目前主流的 RGB-D图像显著性目标检测方法

以 CNN 为基础网络进行设计，然而 CNN 本身具有

一定的局限性，难以挖掘输入特征的全局关系，进而

导致无法充分地挖掘融合特征中包含的上下文信

息，一些工作对这一问题进行了改进［101-104］。
早期的方法主要通过全局池化、多尺度特征以

及多分支网络等方式提取全局信息。例如，Chen等

人［101］设计的基于多尺度、多路径和跨模态交互的多

模态融合网络（Multi-modal Fusion Network with 
Multi-scale Multi-path and Cross-modal Interactions， 
MMCI）在单模态特征提取网络中采用了全局特征

提取分支和局部特征提取分支。其首先利用全局特

征提取分支和局部特征提取分支分别提取 RGB 图

像和深度图像的全局信息和局部信息。随后，将

RGB 图像和深度图像的全局信息和局部信息分别

进行融合，并进一步分别利用融合后的全局信息和

融合后的局部信息进行单模态显著性目标检测。最

后，将得到的显著图进行进一步融合，得到最终的显

著目标预测结果。
近年来的一些方法则是利用Transformer、图网

络等工具挖掘全局上下文信息［102-104］。例如，Liu 等

人［102］通过使用 3个权重共享的 Transformer（Triplet 
Transformer Embedding Network，TriTransNet）提

取第 3到第 5个层级的融合特征中包含的长距离依

赖关系，并通过融合多层级特征，以更好地捕捉

RGB-D图像中场景的上下文信息，实现更好的显著

性目标检测。Fang等人［103］受到自注意力机制的启

发，提出了一个新型的多模态多尺度特征精细网络

（Multi-modal and Multi-scale Refined Network，
M2RNet），其设计了一种双注意力模块（Dual-
Attention Module，NDAM），分别建立融合特征在通

道方向和空间方向的远距离依赖关系，进而更好地

挖掘了 RGB-D 图像的互补信息。Wang 等人［104］提

出了一种多模态图像长距离上下文信息挖掘网络

（Cross-modality Long-range Context Information 
Gathering，CM-LCG），该网络通过建立 RGB 特征

和深度特征在任意位置之间成对的相关关系，以捕

捉长距离上下文信息，并基于此设计了一种相关融

合策略，以充分地挖掘多模态图像的互补信息。
2. 4. 4　边界信息挖掘

场景中包含的显著性目标具有多样性，即其位

置、大小和尺度是不断变化的，这就要求RGB-D图

像显著性目标检测方法应对显著目标内部的变化同

时，能够辨别显著目标与其他目标的边界差异，从而

能够准确地对显著目标的边界进行分割。然而，这

两者在一定程度上是冲突的，这就导致了 RGB-D
图像显著性目标检测算法难以准确地检测显著目标

的边界。近年来，一些方法通过引入显著目标的边

界信息解决这一问题［105-106］。如图 11 所示， Liu 等

人［105］在所提出的跨模态边缘引导网络（Cross-
modal Edge-guided Network，CENet）中首先通过预

测显著目标边界图的方式得到边界信息，然后将这

些边界信息与多层级特征相融合，以更好地预测显

著图。
2. 5　模型复杂问题

模型复杂问题指的是：相比于单模态图像显著

性目标检测模型，多模态图像显著性目标检测模型

包含更多的输入数据，相应地，其网络结构也更为复

杂，并且随着实际场景需求日益复杂。同时，现有网

络结构也变得越来越庞大，进而难以满足实际应用

的低参数量、低复杂度和高性能的要求。解决模型

复杂问题的关键就是通过模型轻量化设计，优化模

型网络框架，在一定程度上保持甚至提高模型检测

性能的同时降低模型参数量和计算量。因此，
RGB-D 显著目标检测模型轻量化设计是一个综合
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的过程，需要兼顾 RGB-D 显著目标检测的其他关

键问题。
目前 RGB-D图像显著性目标检测方法主要以

双分支网络结构为主，这通常需要两个独立的子网

络实现不同模态输入图像的特征提取和多个特征融

合模块实现多模态图像特征之间的融合，这大大增

加了模型的参数量和计算复杂度。相比于双分支网

络结构，如图 12（a）所示，采用单分支网络结构的

RGB-D 图像显著性目标检测模型可以大幅度降低

模型参数量和计算复杂度。然而采用单分支网络结

构难以有效地挖掘多模态输入图像所包含的丰富场

景信息，势必降低模型性能。如何通过有效的轻量

化设计平衡模型复杂度和模型参数量是缓解模型复

杂问题的核心。根据不同网络结构的特点，现有的

RGB-D 图像显著性目标检测方法的轻量化模型主

要分为：针对单分支网络框架模型的轻量化方法（单

分支轻量化模型）和针对双分支网络框架模型的轻

量化方法（双分支轻量化模型）。

2. 5. 1　单分支轻量化模型

相比于双分支网络模型，单分支网络模型仅用

一个特征提取网络进行特征提取，并且不需要多个

特征融合模块进行特征融合，因此单分支网络框架

的轻量化设计有着天然的优势。如图 12所示，针对

单分支网络的轻量化方法主要包括网络结构轻量化
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图11　CENet网络结构示意图［105］

C

信
息
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移

（a）网络结构轻量化设计 （b）跨模态信息转移

图12　单分支模型轻量化思路
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和跨模态信息转移。
（1）网络结构轻量化：此类方法的主要思路是利

用 轻 量 化 的 特 征 提 取 网 络（MobileNet［107-109］、
ShuffleNet［110-111］ 等）、设计轻量化的网络模块、使用

轻量化的卷积核（如组卷积、深度可分离卷积［112］等）
在一定范围内保证模型性能的同时，实现网络轻量

化设计。例如，Zhao等人［113］在提出的实时的深度信

息 增 强 注 意 力 网 络（Depth-enhanced Attention 
Network，DANet）中，采用单分支网络框架、将RGB
图像和深度图像级联作为网络的输入，实现对

RGB-D图像中信息的初步挖掘，并通过特征降维的

方式减少网络模型的参数量。同时，为了弥补单分

支网络模型无法充分挖掘 RGB-D图像互补信息的

缺点，提出了一种基于深度信息增强的双注意力模

块 （Depth-Enhanced Dual Attention module，
DEDA），通过建立深度图像信息和 RGB 图像外观

信息之间的交互，实现RGB-D图像信息的挖掘，进

而保证模型的性能。
（2）跨模态信息迁移：如图 12（b）所示，跨模态

信息转移的思路是采用迁移学习策略，使得网络在

训练过程中能够将深度图像中包含的信息迁移到

RGB 特征提取过程中，间接地实现 RGB 特征和深

度特征的融合，从而有效地结合 RGB-D 图像中包

含的互补信息［114-116］。例如，Ji等人［114］在提出的协同

学习网络（Collaborative Learning Network，CoNet）
中，采用一种新型的协同学习框架。此框架将RGB
图像作为网络的输入，在训练过程中实现RGB图像

的边缘检测、显著目标初步预测和深度图像估计

3个任务的协同学习。通过在学习过程中实现跨模

态信息迁移，该框架能够更好地挖掘多模态互补信

息，并实现了网络轻量化的目标。Piao等人［115］提出

的自适应深度蒸馏模型（Adaptive and Attentive 
Depth Distiller，A2dele）采用了类似的思路，在训练

过程中，A2dele通过两个独立的网络来分别从RGB
图像和深度图像中预测显著目标，并通过蒸馏学习

的方法，将基于深度图像的显著目标预测分支中的

深度信息转移到RGB图像分支中。在测试过程中，
仅利用RGB图像分支进行预测，达到了网络轻量化

的目标。
2. 5. 2　双分支轻量化模型

与单分支模型轻量化不同，针对双分支网络结

构的 RGB-D图像显著性目标检测模型的轻量化设

计则相对较难。现有方法主要通过模块轻量化

计［117-118］或者框架轻量化的方法［119-123］，实现网络模型

的轻量化。
（1）模块轻量化：此类方法的主要思路是通过优

化网络的特征提取模块、融合模块和推理模块等模

块实现网络的轻量化设计［117-118］。例如，Fu 等人［117］

在提出的联合学习和密集型合作融合结构（Joint 
Learning and Densely Cooperative Fusion，JL-DCF）
中，通过孪生网络的形式，同时提取 RGB 图像特征

和深度图像特征，实现了减少网络模型参数的目

标。同时，他们进一步提出了一种多层级特征密集

协作融合策略，有效地挖掘并利用了多层级特征之

间的互补信息，保证了模型的性能。
（2）框架轻量化：此类方法的主要思路是通过设

计异构的双分支网络结构实现网络轻量化设

计［119-122］。例如，Zhang等人［119］提出了一种异构的双分

支网络框架（Asymmetric Two-Stream Architecture， 
ATS）。对于 RGB 图像，该网络使用 VGG 网络实

现特征提取，并利用一个多尺度模块从RGB图像提

取辨别性的局部和全局特征。对于深度图像，其设

计了一个轻量级的深度网络实现特征提取，同时结

合特征降维和减少卷积层等方式，实现网络轻量

化。Wang等人［120］采用了一种新型的残差引导网络

（Guided Residual Network，GRNet）实现了 RGB-D
图像显著性目标检测算法的轻量化设计，其采用标

准的卷积网络提取RGB特征，然后采用小型的卷积

网络提取深度特征，同时设计了深度特征选择模块

和多尺度特征提取模块以保证模型的性能。
Chen等人［121］同样通过精简深度特征提取网络

实现模型的轻量化设计，并通过增强特征融合模块

实现对多模态互补信息更好地挖掘，以保证模型性

能。与之类似，Wu 等人［118］提出的 MobileSal 首先

将轻量化特征提取网络 MobileNet［104］作为骨干网

络，然后设计了一种新型的隐式深度信息重构技术

（Implicit Depth Restoration Technique， IDR）以增

强骨干网络的特征提取能力。同时，其仅对最高层

级 RGB 特征和深度特征进行融合，通过设计一种

新 型 的 紧 凑 金 字 塔 特 征 细 化 模 块（Compact 
Pyramid Refinement，CPR）挖掘不同层级特征之间

的互补信息，在实现模型轻量化的同时，保证了模

型的性能。
此外，与上述方法不同，如图 13所示， Huang等

人［123］在双分支网络框架的基础上，提出了一种新

的、适应于 RGB-D 图像显著目标检测轻量化设计

的网络框架，即中间层级特征融合框架。该框架仅

采用一个融合模块对某一特定中间层级单模态图像
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特征进行融合，在大大减少模型参数量的同时，通过

设计更加高效的多模态信息融合模块和多层级特征

融合模块，挖掘多模态图像中所包含的更加丰富的

场景信息，弥补因模型轻量化带来的性能损失。

3 数据集和评价指标

3. 1　数据集介绍

表2总结了目前主流的RGB-D图像显著性目标

检测数据集， 其中包括 6个数据规模相对较大的数

据 集 ： STERE［124］、NLPR［10］、NJU2K［125］、DUT-
RGBD［89］、SIP［26］、ReDWeb-S［126］和4个数据规模相对

较小的数据集：GIT［127］、LFSD［128］、DES［129］、SSD［130］。
接下来我们将提供每个数据集的详细信息。

（1）STERE［124］：数 据 集 从 三 个 公 开 网 站

（Filckr、NVIDIA3DVisionLive 和 Stereoscopic Image 
Gallery）收集 1250 幅样本图像，通过人工标注的方

式标注显著目标，并从中选择了 1000幅样本构成数

据集， 最后通过光流估计算法， 获取了配对的

RGB-D图像。
（2）NLPR［10］：本 数 据 集 首 先 通 过 Microsoft 

Kinect深度相机从各种室内和室外场景，如办公室、
校园、街道等，采集了 5000 对 RGB-D 图像，然后通

过人工标注的方式进行显著性目标标注，最终选择

了1000对RGB-D图像构成最终的数据集。
（3）NJU2K［125］：本数据集包含了 1985 对样本，

其中部分 RGB-D 图像是从网络中的 3D 电影中进

行采集，其他 RGB-D 图像则是通过 FujiW3 深度相

机进行成像。本数据集包含很多具有挑战性的复杂

场景，如存在多个显著目标，复杂背景等。
（4）DUT-RGBD［89］：本数据集同样为近几年新

产生的数据集，其从室内场景中采集了 800 对

RGBD图像，从室外场景中采集了 400对RGB-D图

像，共 1200张RGB-D图像，其中包含很多具有挑战

性的场景，如多显著目标、前景背景目标相似等。
（5）SIP［26］：本数据集是近年来新产生的数据

集，其通过华为魅族 10智能手机自带深度相机进行

数据采集。其以图像中的人物为显著目标，并通过

人工标注了925张高清RGB-D图像。
（6）ReDWeb-S［126］：本数据集包含从许多网络

立体图像中选择的 3179张图像，具有各种现实生活

中的场景。它的官方数据集划分包括一个包含

表2　10个RGB-D基准数据集（按年份、发布会议/期刊、数据集大小、场景类型和图像分辨率分类）

数据集

STERE[124]

NLPR[10]

NJU2K[125]

DUT-RGBD[89]

SIP[26]

ReDWeb-S[126]

GIT[127]

LFSD[128]

DES[129]

SSD[130]

年份

2012
2014
2014
2019
2020
2021
2013
2014
2014
2017

发布会议/期刊

CVPR
ECCV
ICIP

ICCV
TNNLS
TPAMI
BMVC
CVPR
ICIMS

ICCVW

数据集大小

1000
1000
1985
1200
929

3179
80

100
135
80

场景类型

互联网

室内/室外

影视/互联网/摄像

室内/室外

室外行人

多元场景

居家环境

室内/室外

室内

影视

分辨率

[251-1200] × [222-900]
640 × 480, 480 × 640
[231-1213] × [274-828]

400 × 600
992 × 744

[133-937] × [132-996]
640 × 480
360 × 360
640 × 480

960 × 1080

卷积块

轻量级跨模态
特征融合

卷积块 卷积块

轻量级显著图预测模块

卷积块 卷积块卷积块

深度图像特征提取

RGB图像特征提取
卷积块 卷积块

 

图13　中间级特征融合网络结构示意图［123］
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2期 黄年昌等：基于深度学习的RGB-D图像显著性目标检测前沿进展

2179 个 RGB-D 图像对的训练集和一个包含剩余

1000个图像对的测试集。
相比于上述数据集，小数据集只包括少量

RGB-D图像，往往用于测试模型性能。
GIT［127］：本数据集包含80张RGB-D图像。
LFSD［128］：本数据集通过 Lytro Lightfield 相机

采集了 100 张 RGB-D 相机。其通过多个标注者进

行显著目标标注，并将多个标注者的标注结果取交

集，得到最后的显著目标。
DES［129］：本数据集通过Kinect深度相机从室内

场景中采集 135 张 RGB-D 图像。同样通过多个标

注者进行标注，选取标注结果的交集作为最终的真

值图。
SSD［130］：本数据集的图像从 3个不同 3D电影的

室内室外场景采集。该数据集共包括 80张RGB-D
图像。

总体而言，尽管 RGB-D 显著目标检测数据集

数量较多，但RGB-D图像总量较少，大多数数据集

为小规模数据集。在上述数据集中，GIT、LFSD、
DES 和 SSD 数据量过少，仅用于 RGB-D 显著目标

检测模型的测试。数据集STERE包含大量的含噪

声的合成数据。这些数据有助于模拟真实世界中的

复杂场景，使得 STERE 成为测试模型鲁棒性和泛

化能力的理想选择。数据集SIP中的显著目标仅限

于人类，其目标类型相对单一。考虑到 STERE 和

SIP 数据集各自的特点，当前这两个数据集也主要

用于模型性能测试。由于可供使用训练数据相对较

少，目前研究人员通常将 NJU2K、NLPR、DUT-
RGBD和 ReDWeb-S等数据库的训练数据混合，以

增加训练数据多样性，支撑 RGB-D 显著目标检测

模型的训练需求。相比于 NJU2K 和 NLPR 数据集

以简单场景为主，DUT-RGBD 和 ReDWeb-S 数据

集包含更多的复杂场景，更加接近真实场景，因此也

更加具有挑战性。
3. 2　数据标注

不同于通用目标检测或语义分割任务的研究对

象更为客观，显著性目标依赖于人类对场景中目标

的认知。因此，显著性目标检测任务具有一定的主

观性，能够在一定程度上反映/模拟人类视觉注意力

机制，有助于人们进一步理解人类视觉注意力机

制。显著性目标检测任务在虚拟现实、人机交互、图
像压缩等一些需要参考人类注意力机制或者需要对

人类注意力机制建模的应用中有着重要作用。相对

应的，相比于通用目标检测或语义分割任务，RGB-

D 图像显著目标检测数据的标定更为困难，其标注

过程应满足最长视觉停留准则、重复性准则、从众性

准则和RGB图像优先原则。
最长视觉停留准则指的是在一定时间内，标注者

在给定图像中视觉停留时间最长的区域，为该标注者

感兴趣区域。重复性准则指的是：对于同一标注者而

言，在一定时间间隔后，其对同一图像的感兴趣区域

应该是相同的。从众性准则指的是：显著目标检测数

据的标注者应该有多人，并且对于给定图像，其最终

显著目标应为标注者们感兴趣次数最多的目标。
RGB 图像优先原则指的是：标注者们应分别标注

RGB图像和深度图像，若RGB图像和深度图像标注

一致，则为最终标注，若RGB图像和深度图像标注不

一致，且RGB图像成像质量较好，考虑到人类视觉系

统对颜色信息更为敏感，则优先采用RGB图像标注，
若RGB图像质量较差，则采用深度图像标注。
3. 3　评价指标

本节主要介绍 RGB-D图像显著性目标检测领

域最常用的模型性能评价指标，包括：平均绝对误差

（Mean Absolute Error，MAE）［131］、综合评价指标（F-
Measure，Fβ）［132］、结构评价指标（S-Measure，Sα）［133］

和增强配准指标（E-Measure，Eξ）［134］。
平均绝对误差：其用于评价基准显著图S与预

测图Y之间的误差，其计算公式为

MAE= 1
W×H ∑

x= 1

W

∑
y= 1

H

||S( x，y )-Y ( x，y ) （1）

其中，W和H表示基准显著图和预测显著图的宽度

和高度。
综合评价指标（F-Measure，Fβ）［132］：其主要用于

评价模型的综合预测性能，计算公式为

Fβ = (1 + β2 )×Precision×Recall
β2 ×Precision+Recall

（2）

其中β为平衡参数，一般设为0. 3。
结构评价指标（S-Measure，Sα）［133］：主要用于评

价基准显著图与预测显著图之间的结构相似性，其

计算公式为

Sα = α× So +(1 - α )× Sr （3）
其中，α∈[ 0，1 ]表示平衡参数，其值设为 0. 5。Sr表

示面向区域（region-aware）的结构相似性度量，So表

示面向目标（object-aware）的结构相似性度量。更

详细的度量计算细节请查阅文献［133］。
增强配准指标（E-Measure，Eξ）［134］：该指标将像

素级评估和图像级评估进行统合整一，主要计算基

准显著图和预测显著图在图像级别的统计特性和局
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部区域的像素匹配程度，其计算公式为

Eξ =
1

W×H ∑
x= 1

W

∑
y= 1

H

MFM ( ξFM ( x，y ) ) （4）

其中，ξFM（x，y）表示对齐矩阵，用于衡量预测结果和

标签之间的局部一致性和全局一致性。MFM（*）表

示增强的一致性矩阵。更详细的度量计算细节请查

阅文献［134］。

4 算法性能比价和分析

4. 1　整体评估

根据已有文献公开结果，我们对近年来一些典型

的基于深度学习的RGB-D图像显著性目标检测算法

成果进行了汇总，并在表3中列举了部分方法在6个

数据集上4个指标的定量评价结果。可以看出，近年

来，基于深度学习的RGB-D图像显著性目标检测算

法得到了飞速的发展，其检测性能在不断地提升。与

此同时，图 14中提供了一些典型的基于深度学习的

RGB-D图像显著性目标检测算法在不同场景下的可

视化结果。可以看出，这些方法在大多数简单场景中

都能成功地定位到显著性目标，具有较好的检测精度

和视觉效果，这进一步体现了基于深度学习的RGB-
D图像显著性目标检测算法的优越性。接下来，我们

将对每一类问题的典型方法展开具体分析。

4. 2　干扰信息问题的研究结果分析

表 4给出了现有关注于干扰信息问题的典型算

法的结果分析。从表4中可以看出，基于特征级选择

的方法是现有解决干扰信息问题的主流思路，研究相

对较多，图像级选择方法和基于图像增强的方法研究

相对较少。从结果上看，基于特征级选择方法普遍取

得了更好的效果。与此同时，作为一种典型的基于图

像增强的方法，CDNet［44］同样能够取得具有竞争力的

性能，说明图像增强的方法仍具有较大研究潜力和提

升空间。此外，从网络结构看，基于信息选择的方法

结构通常相对简单，使用也更加灵活，具有即插即用

的特点，尤其是不同的特征选择方式具有不同的特

点。其中基于空间注意力的方法能够较好地辨别输

入图像的局部质量问题，基于通道注意力的方法能够

较好地筛选辨别性特征，基于混合注意力的方法则是

能够结合两者的优点。同时，由于难以对干扰信息建

模，即提供干扰和非干扰信息的监督信息，其优化过

程主要为数据驱动，可解释性差。而基于图像增强的

方法网络结构通常相对复杂，且需要单独的子网络进

行跨模态生成，并且其结果依赖于RGB-深度图像跨

模态生成的效果。然而，相比于信息选择方法，其理

论性更高，可解释性也更强。
4. 3　特征提取问题研究结果分析

表 5给出了现有关注于特征提取问题的典型算

法结果。可以看出，现有研究特征提取问题的算法

相对较少。并且相比于基于 CNN 的方法和基于图
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神经网络的方法，基于Transformer的方法通过挖掘

RGB特征和深度特征中的长距离依赖关系，进而取

得了更好的效果。例如，Liu 等人［48］设计的方法

“SwinNet”借助 SwinTransformer 从 RGB 图像和深

度图像中分别提取了更具辨别性的单模态特征，从

而在多个数据集上取得了优异的表现。总体而言，
现有方法对特征提取问题研究相对较少，并倾向于

使用发展较为成熟的预训练 CNN、Transformer 模
型。在 RGB-D 显著目标检测领域，使用预训练模

型能够利用预训练数据中的先验信息，有效地提高

训练效果。然而，现有预训练模型主要是针对RGB
图像数据进行优化设计并预训练，缺少针对深度图

像数据优化和预训练的特征提取网络，这一领域有

待进一步的探索与发展。
4. 4　多模态信息融合问题的研究结果分析

表 6给出了现有关注于研究多模态信息融合问

题的典型方法的结果分析。从性能上看出，特征交

互融合策略、分层级特征融合策略和特征分解融合

策略都能取得先进的检测效果。从设计原理上来

看，分层级特征融合策略和特征分解融合策略可以

视为特征交互融合策略的进一步发展。相比于特征

交互融合策略，分层级特征融合策略和特征分解融

合策略是一种细粒度的融合策略，前者以特征层级

为单位进行融合，而后者以模态特征类型为单位进

行融合。相对应地，分层级特征融合策略和特征分

解融合策略网络结构也更加复杂。此外，相比于特

征交互融合策略和分层级特征融合策略，特征分解

融合策略发展较晚，研究相对较少，然而如表 5 所

示， Zhou 等人［75］设计的方法“SP-Net”显式地联合

了模态共性信息和模态特性信息，进而有效地提高

了显著性目标检测性能， 在 NJU2K 等多个数据集

上取得了优异的表现。这充分体现了特征分解融合

策略的有效性和发展潜力。此外，现有关注于研究

多模态信息融合问题的典型方法在DUT-RGBD数

据集上的检测结果相对较差，而在其他数据集上的

检测结果具有相近的竞争力，这说明在一些相对复

杂场景下，现有多模态信息融合策略仍未能很好地

挖掘和利用多模态图像互补信息。
4. 5　上下文信息挖掘问题的研究结果分析

表 7给出了现有关注于研究上下文信息挖掘问

题的典型方法的结果分析。从性能上看出，通过多

尺度特征提取、多层级特征融合、全局信息/长距离

依赖关系挖掘和边界信息挖掘等方式能较好地利用

场景上下文信息，进而取得先进的检测效果。并且，

近年来利用Transformer的特性，挖掘场景上下文信

息，逐渐成为发展趋势。例如，TriTransNet［102］通过

Transformer挖掘图像中的长距离依赖关系，弥补了

CNN主要关注局部信息的缺陷，取得了较大的性能

提升。从网络结构上来看，多尺度特征提取模块和

全局信息/长距离依赖关系挖掘模块通常比较灵活，
具有即插即用的特点；多层级特征融合模块的结构

形式更加广泛，但是随着研究深入，其网络结构也逐

渐复杂；引入边界信息能够明确对部分上下文信息

进行建模，物理含义明确，然而其训练过程通常需要

提供额外的监督信息。此外，上述上下文信息挖掘

方法间并不冲突，甚至存在一定互补性，因此在实践

或者未来研究中，可以进一步考虑结合使用上述策

略，以更加充分地挖掘上下文信息。
4. 6　模型复杂问题的研究结果分析

表 8 给出了现有典型的轻量级 RGB-D 图像显

著性目标检测模型的结果。同时，在表 9中，我们给

出了部分非轻量化方法、单分支轻量化方法和双分

支轻量化方法的参数量和推理速度。具体而言，我

们首先从 DUT-RGBD 数据集中随机读取 1000 张

图像并将图像尺寸统一调整为 352×352。随后，我

们在一张 NVIDIA3090Ti 显卡上以每个模型推理

1000 张图像的平均速度作为该模型的推理速度。
可以看出，相比于标准的算法，现有轻量级算法具有

更少的参数量和更快的运行速度。并且由表 9可以

看出，采用轻量级特征提取网络（如 MobileNet）能

够有效减少轻量化模型的参数量，并提高模型的推

理速度。相比于现有的轻量化网络模型，MLF［123］同

时从框架和模块两方面对模型进行轻量化设计，进

而提出了一种基于中间层级特征融合的轻量级

RGB-D显著目标检测范式，有效地平衡了性能与参

数量之间的矛盾，能够为其他方法提供参考。然而，
相比于标准的算法，这些轻量级算法的检测性能依

然有着较大的差距。这说明 RGB-D图像显著性目

标检测方法的轻量化研究仍然处于起步阶段，依然

有很多问题需要解决，未来应更加关注 RGB-D 图

像显著性目标检测方法的轻量化研究。

5 总结与展望

本文对基于深度学习的 RGB-D图像显著性目

标检测方法进行了综述。首先，分析了 RGB-D 图

像显著性目标检测领域中的关键问题。然后，根据

这些问题对现有的 RGB-D图像显著性目标检测算
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2期 黄年昌等：基于深度学习的RGB-D图像显著性目标检测前沿进展

法进行了分析和探究。随后，介绍了 RGB-D 图像

显著性目标检测任务中的主流数据集和评价指标，
并以此对现有方法进行了对比和分析。最后，本文

结合 RGB-D图像显著性目标检测的研究现状和现

实需求，做出以下展望。
5. 1　模型设计

近年来，RGB-D 图像显著性目标检测快速发

展，其模型设计相关方法和相关理论发展相对成熟，
但是依然存在以下不足。

（1）特征提取：现有 RGB-D图像显著性目标检

测主要利用现有的、在诸如 ImageNet等大规模数据

集 上 经 过 预 训 练 的 基 础 模 型，例 如 VGGNet、
ResNet以及 Transformer等，进行单模态特征提取。
极少有工作围绕多模态图像的特征提取基础网络展

开研究，然而目前使用的预训练模型主要是在可见

光图像上进行预训练，其数据分布与深度图像的数

据分布不一致，在一定程度上影响了最终显著目标

检测算法性能。我们认为在多模态图像处理领域

中，研究包含 RGB 图像、深度图像、文本、声音等多

模态信息的统一模态大模型，必然会成为多模态领

域研究的热点之一。事实上，今年已经有学者开展

了 多 模 态 图 像 大 模 型 的 研 究 工 作，如 Meta-
Transformer［135］，证明了多模态大模型的可行性和有

效性。
（2）轻量化方法：在实际应用中，RGB-D图像显

著性目标检测模型通常部署在资源受限的设备上，
然而相比于单模态图像显著性目标检测模型，多模

态图像显著性目标检测模型需要处理多个模态的数

据，使得其具有较高的参数量和计算复杂度。同时，
目前多模态图像显著性目标检测模型的轻量化方法

仍然处于起步阶段，不足以支撑实际应用的需求。
与此同时，随着技术的不断发展，现有RGB-D显著

目标检测模型在现有数据集上的性能，逐渐进入瓶

颈。对于有监督 RGB-D显著目标检测方法研究而

言，轻量化方法依然是未来重要的研究方向和发展

趋势之一。
（3）损失函数：多模态图像显著性目标检测主要

利用常见的损失函数，包括交叉熵损失函数

（BCELoss）［136］和交并比损失函数（IoULoss）［137］，进

行模型训练。例如，Zhai等人［91］和Xiao等人［138］利用

交叉熵损失函数，对网络的某一或某些层级特征进

行监督。仅有部分方法尝试在 BCE 损失与 IoU 损

失的基础上，添加新的损失函数，以更好地区分前景

与背景。例如，Zhang 等人［43］ 设计了一种新的区域
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一致性感知（Region Consistency Aware，RCA） 损
失，该损失通过考虑前景显著目标区域和背景区域

内的局部区域一致性，进一步减少了背景干扰并获

得了更加完整的检测结果。Zhao 等人［139］设计了一

个深度感知误差加权（Depth-aware Error-weighted）
损失来挖掘模糊像素。目前，仍未有工作对损失函

数的设计和使用方式进行系统研究。因此，如何优

化设计损失函数以实现准确的显著性目标分割是未

来的研究方向之一。
5. 2　学习方法

目前，RGB-D图像显著性目标检测方法主要为

有监督学习方法，其学习过程依赖于大量的、带有高

质量标注训练数据的支撑。然而，如前所述，现有

RGB-D 图像显著目标检测数据集远少于单模态图

像显著目标检测数据，不足以支撑基于有监督学习

方法的 RGB-D图像显著目标检测算法的进一步发

展。并且，RGB-D图像显著目标检测任务为像素级

标注任务，其数据标注所需的人力、物力成本相对较

高。因此，研究如何突破有监督学习方法的局限性，
同样是未来重要的发展方向之一，具体包括：

（1）基于弱、半、无监督学习的 RGB-D 图像显

著目标检测方法研究：弱监督学习方法、半监督学习

方法和无监督学习方法是缓解基于有监督学习的

RGB-D 图像显著目标检测方法对海量标注数据依

赖的重要手段。其中，弱监督学习方法通过为视觉

数据提供相对简单的弱标注（例如显著目标类别、框
标注和涂鸦标注等），而不是完全的、相对困难的像

素级标注，并通过设计弱监督学习策略，从相对较弱

的标注中，自主挖掘更加详细的、视觉任务感兴趣目

标的其他信息（如位置，大小，轮廓等），进而减少深

度学习模型对高质量标注的依赖性。半监督学习方

法则是仅对视觉数据进行少量标注，而不是对所有

的视觉数据进行标注，并通过设计学习策略以充分

挖掘未标注数据中的显著信息，进行算法的训练。
无监督学习方法则是挖掘训练数据中的显著模式，
进行算法的训练。目前，已经有少量研究［140-143］初步

探索了RGB-D图像显著目标检测的弱、半、无监督

学习方法，证明了相关领域的可行性。研究基于弱、
半、无监督学习的 RGB-D 图像显著目标检测方法

同样是未来的必然趋势之一。
（2）基于多模态大模型迁移学习、少样本学习、

零样本学习的 RGB-D 图像显著目标检测方法研

究：近年来，多模态图像大模型的研究逐步成为了计

算机视觉领域的研究热点之一。相比于现有预训练

模型，多模态图像大模型是通过海量的视觉数据进

行训练，因此能够从海量训练数据中学习更加准确

的知识，对不同模态数据中提取特征的辨别能力更

强。利用现有多模态图像大模型［135］，设计一定的迁

移学习方法、少样本学习方法或者零样本学习方法，
挖掘多模态图像大模型中包含的丰富知识，辅助

RGB-D图像显著目标检测方法的训练，同样能够缓

解基于有监督学习的 RGB-D图像显著目标检测方

法对数据的依赖性，这也是未来的发展方向之一。
5. 3　多模态显著目标检测未来趋势

近年来，随着成像技术的快速发展，深度相机、
红外相机、事件相机等多模态相机在社会生产、生活

中得到广泛应用。利用多模态图像间的互补信息，
推动显著目标检测的发展也成为研究热点之一。基

于多模态图像的显著性目标检测任务，其未来的研

究方向包括但不局限于以下几点：
（1）探索更多模态数据的联合使用：目前多模态

图像显著目标检测，如 RGB-D 显著目标检测、
RGB-T显著目标检测等，主要关注于如何挖掘和利

用两个模态图像中的互补信息，从而进行显著目标

表9　轻量级RGB-D图像显著性目标检测模型的参数量和推理速度结果对比

非轻量化方法

单分支轻量化方法

双分支轻量化方法

模型

EBFS(2022)
DSNet(2021)
TriTransNet(2021)
SwinNet(2022)
A2dele(2020)
DANet(2020)
CoNet(2020)
MoADNet(2022)
MLF(2022)
MobileSal(2021)

骨干网络

VGG-16
VGG-16
VIT
Swin-Transformer
VGG-16
VGG-16
ResNet-50
MobileNetV3
MobileNetV3
MobileNetV2

参数量/M↓
122. 70
173. 00
139. 60
199. 20
15. 10
26. 70
43. 70
5. 03
3. 70
6. 50

推理速度/FPS↑
7

17
9

10
121
97
62
62
69

141
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检测。然而，真实场景往往是复杂多变的，仅依靠两

个模态图像间的互补信息难以充分反映场景复杂情

况，进行准确的显著目标检测。因此，在复杂场景

下，研究更多模态图像的显著目标检测方法，如基于

RGB图像、红外图像和深度图像的三模态显著目标

检测方法，突破单模态、两模态图像显著目标检测方

法的局限性，同样是未来重要的发展方向之一。
（2）设计更加普适的模型：目前，多模态图像显

著目标检测方法通常是根据某些固定模态图像进行

设计或者训练，能够在它们的目标模态上取得较好

的检测效果，然而在非其目标模态上则会取得较差

的结果，如 RGB-D 图像显著性目标检测模型无法

在RGB-T图像显著性目标检测模型上取得较好的

效果，即普适性相对较差。然而，实际应用可能需要

选择性地利用不同的多模态图像进行显著目标检

测，如 RGB-D 图像或者 RGB-T 图像，这就要求实

际应用进行设计并训练多个多模态显著目标检测模

型进行切换，增加了设计成本。目前，已经有部分多

模态图像显著目标检测算法可被同时应用于RGB-
D 图像显著性目标检测和 RGB-T 图像显著性目标

检测［51，67］。这些算法在一定程度上提高了算法的普

适性。
然而，这些算法依然需要在 RGB-D 图像显著

性目标检测和RGB-T 图像显著性目标检测数据上

分别进行训练。与之相对，若能通过一个模型和一

次训练便能够实现RGB-D 图像显著性目标检测和

RGB-T图像显著性目标检测，则能够进一步提升算

法的普适性，减少实际应用的研发成本。事实上，
CVPR24年的工作VSCode［144］已经实现了一个模型

对RGB图像、RGB-T图像和RGB-D图像的显著目

标检测和隐藏目标检测任务。Huang 等人［145］更是

进一步提出了任意模态显著目标检测任务，实现了

通过一个模型，便能够从包括RGB图像、深度图像、
红外图像、RGB-T 图像、RGB-D 图像、D-T 图像和

RGB-D-T 图像等任意模态输入中检测显著目标。
设计更加普适的模型已经成为了当下的研究热点。

作者贡献声明 黄年昌、杨阳对本文贡献相同，为共同

第一作者。
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Background
Salient object detection imitates the human visual system to 

identify the most visually appealing objects or regions in an 
image.  As an important prepossessing step， it has been widely 
applied in many computer vision tasks.  Recently， with the rapid 
development of deep learning， deep learning based RGB SOD 
algorithms have received widespread attention and achieved 
significant advancements.  Towards complex scenarios， depth 
information has been introduced into SOD， achieving encouraging 
results.  For researchers and engineers in related fields to better 
understand the research progress of RGB-D SOD task， this paper 
conducts a comprehensive investigation from the key issues and 
the critical technologies of RGB-D SOD.

Existing reviews related to RGB-D SOD mainly categorize 
those deep learning based RGB-D SOD algorithms according to 
the model structures or the task objectives.  Such classification 
approaches enable readers to gain a good understanding of the 
network architecture of existing models.  However， they fail to 
provide a comprehensive overview for readers to analyze those key 
issues addressed by existing methods in RGB-D SOD together 
with their corresponding solutions.  Differently， this paper first 
analyzes and summarizes some major issues in RGB-D SOD， 
accordingly， organizing and analyzing the recent deep learning 
based RGB-D SOD algorithms.  Based on the analysis of existing 

methods， some challenges and future research trends are 
described.  This paper aims to review the latest methods for 
researchers from the perspective of key issues and further promote 
the development of RGB-D SOD technologies.  We hope that this 
paper inspires subsequent research works.

Our research group has been devoted to the research of 
multi-modal image processing and computer vision， including 
multi-sensor image fusion， unimodal/multi-modal image 
salient object detection， multi-modal image semantic 
segmentation and so on.  We have published more than 50 
papers in the international journals and CCF A conferences.  
Especially， we have published more than 10 papers that focus 
on salient object detection.
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