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Abstract 显著性物体检测（Salient object detection，
SOD）可模拟人类视觉感知系统找到最引人注意的物
体，已被广泛应用于各类计算机视觉任务。目前，随着
深度传感器的广泛应用，可以更容易地获取具有丰富空
间信息的深度图像，并有利于提高 SOD 的性能。尽管
在过去的几年中已经提出了一些基于 RGB-D的具有良
好性能的 SOD 模型，但仍缺乏对这些模型的深入理解
以及对该领域面临的挑战分析。为此，本文旨在对基于
RGB-D 的 SOD 模型进行全面系统的综述总结并详细
评价了相关的基准数据集。由于光场图像也能提供深度
信息，所以本文回顾总结了基于光场的 SOD 模型和主
流的基准数据集。除此之外，为了充分了解现有 SOD
模型的性能，本文不仅进行了全面的性能评估还对几个
具有代表性的基于 RGB-D 的 SOD 模型进行了详细的
属性分析。最后，对基于 RGB-D的 SOD未来的研究方
向及挑战进行了展望与总结。所有收集的模型、基准数
据集、源代码链接、为属性评价而构建的数据集以及评
估代码等详见 https://github.com/taozh2017/RGBD-
SODsurvey。
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图. 1 显著性检测结果对比：两个经典的非深度模型 (即, DCMC [26] 和
SE [48]) 和七个最新的深度模型 (即，D3Net [38]、SSF [178]、A2dele
[112]、S2MA [88]、ICNet [76]、JL-DCF [46] 和 UC-Net [170])。

1 前言

显著性物体检测（Salient object detection，SOD）旨
在找出给定场景中视觉上最突显的对象 [32]。在一系列
实际应用中 SOD 起着关键作用，如立体匹配 [101]、图
像理解 [204]、协同显著性检测 [37]、动作识别 [116]、视
频检测及分割 [39, 124, 147, 148]、语义分割 [121, 163]、
医学图像分割 [36, 41, 154]、目标跟踪 [53, 97]、行人重
识别 [98, 187]、伪装物体检测 [35]、图像检索 [87] 等。
在过去几年中，虽然 SOD 领域的研究取得了重大的
进展 [54, 78, 82, 125, 128, 143, 149, 155, 160, 161, 167,
180, 181, 186, 188]，但面对复杂背景、光照变化等挑战
性因素，SOD 性能的提升仍有极大空间。而克服这些
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挑战的一种方法是采用深度图以弥补 RGB 图像缺失的
空间信息，由于深度传感器 (如，Microsoft Kinect) 的
广泛使用，所以也更容易获得深度图。
最近，RGB-D SOD 的研究受到越来越多的关注，涌
现出了许多方法 [8, 38]。早期的 RGB-D SOD 模型倾
向于提取手工特征，然后融合 RGB 图像和深度图像。
例如，Lang 等人 [70]，首次提出基于 RGB-D SOD 方
法，利用高斯混合模型对深度信息引导的显著性分布进
行建模。Ciptadi 等人 [20] 从深度信息中提取了 3D 布
局和形状特征。此外，[18, 28, 117] 采用不同区域之间
的深度差来衡量深度图的对比度。在 [105] 中，作者提
出一个包括局部、全局和背景对比的多上下文对比度
模型，以使用深度图来检测显著性物体。更重要的是，
该论文还为 SOD 研究提供了第一个大规模 RGB-D 数
据集。尽管使用手工特征的传统方法可以完成 SOD 任
务，但这些方法往往受限于底层特征的表达能力，且
缺乏对复杂场景所需的高层推理能力。为了解决上述
问题，许多基于深度学习的 RGB-D SOD 方法被提出
[38]，并提高了 SOD 性能。DF [115] 是首个基于深度
学习的 RGB-D SOD 模型。最近，基于深度学习的模
型 [12, 46, 76, 88, 107, 170, 185] 都致力于利用有效的
多模态关联和多尺度/层级信息来提高 SOD 性能。为
了更清晰地描述基于 RGB-D SOD 领域的发展进程，
本文总结了一份简年表，如图 2所示。
本文旨在对 RGB-D SOD 模型进行全面系统的综述，
并就未来工作的挑战和开放方向进行深入讨论。我们
还将回顾另一个相关领域，即光场 SOD。在该领域中，
光场可以提供更多信息（如焦点堆栈、全焦点图像和深
度图）以提高显著性物体检测的性能。此外，本文还提
供了一个全面的对比从而评估现有的基于 RGB-D 的
SOD 模型，并讨论这些方法的主要优势。

1.1 相关综述

目前有多个与显著性物体检测密切相关的综述，例
如，Borji 等人 [3] 提供了 35 种最新的非深度学习显
著性检测方法的定量评估。Cong 等人 [21] 回顾了几种
不同的显著性检测模型，包括基于 RGB-D SOD 模型，
协同显著性检测和视频 SOD。Zhang 等人 [165] 回顾
了协同显著性检测及其发展进程，并总结了该领域中
几个基准算法。Han 等人 [51] 回顾了 SOD 最近的研
究进展，包括模型、基准数据集及评估指标等，并讨
论了通用的物体检测、SOD 和特定类别物体检测之间

的潜在联系。Nguyen 等人 [100] 回顾了与显著性应用
相关的各种研究工作，并深入讨论了显著性在每个应
用中的作用。Borji 等人 [2] 提供了 SOD 领域最新进
展的综述，并讨论了一些相关工作，包括通用场景分
割、眼动点预测和物体检测框生成等。Fan 等人 [32] 提
供了几个最新的基于 CNNs 的 SOD 模型综合性能评
估，并提出一个高质量 SOD 数据集 SOC (详情请参
见 http://dpfan.net/socbenchmark/)。Zhao 等人 [190]
详细回顾了各种基于深度学习的目标检测模型和算
法，以及各种特定任务，其中包括 SOD 相关研究工作。
Wang 等人 [145] 主要回顾了基于深度学习的 SOD 模
型。与上述关于 SOD 综述不同，本文专注于回顾已有
的 RGB-D SOD 模型和基准数据集。

1.2 贡献

本文主要贡献总结如下:
• 本文首次从不同视角对 RGB-D SOD 模型进行了
系统综述。将已有的 RGB-D SOD 总结为传统或
深度模型、基于融合机制的模型、单数据流/多分
支数据流模型以及基于注意力机制模型。

• 本文回顾了 RGB-D SOD领域主流的 9个 RGB-D
数据集，并提供了每个数据集的详细信息。此外，
本文还对几个具有代表性的 RGB-D SOD 模型进
行综合评估及基于属性的评测。

• 本文首次整理和回顾了有关光场（light field）SOD
模型及基准数据集。

• 本文详尽地研究了 RGB-D SOD 面临的几个挑战，
SOD 与其它相关研究的关系，并阐明未来研究的
潜在方向。

1.3 章节安排

在第2章中，我们从不同视角对已有的 RGB-D SOD
模型进行概括及回顾。在第3章中，我们总结了当前主
流的 RGB-D视觉显著性检测基准数据集并提供它们的
详细信息。在第4章中，我们全面地回顾了有关光场的
SOD 模型和基准数据集。在5章中，我们提供了几种具
有代表性的 RGB-D SOD 模型的性能评估及属性分析。
然后，在第6章中，我们讨论该领域面临的挑战和未来
研究的潜在方向。最后，第7章总结了全文。
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图. 2 RGB-D SOD 简年表。2012 年提出的 DM 模型 [70] 是第一个 RGB-D SOD 模型。2017 年之后，深度学习技术被广泛应用于 RGB-D SOD
研究中。更多详细内容还请参阅章节. 2.

2 RGB-D SOD 模型

在过去几年的研究中，已经涌现许多 RGB-D SOD
模型，并获得了可观的性能。这些模型总结参见
表 1、2、3和 4。相关的基准数据和模型细节参
见 http://dpfan.net/d3netbenchmark/。为了详细地回
顾 RGB-D SOD 模型，我们从不同视角来介绍这些模
型。（1）传统/深度模型：从特征提取的视角来回顾它
们，即使用手动特征或深度特征。这便于后续研究人员
了解 RGB-D SOD模型的历史发展趋势。（2）基于融合
机制的模型：在 RGB-D SOD 任务中有效地融合 RGB
和深度图是非常关键的，因此我们回顾不同的融合策略
以了解其有效性。（3）单数据流/多分支数据流模型：我
们从模型参数的视角考虑这个问题。单数据流模型可以
减少参数，但是最终结果可能不是最优的，而多分支数
据流模型需要更多的参数。因此，这有助于理解模型的
计算量和准确性之间的平衡。（4）基于注意力机制的模
型：注意力机制已广泛应用于包括 SOD 在内的各种视
觉任务中。我们回顾了有关 RGB-D SOD 的相关工作，
以分析这些模型如何使用注意力机制。因此，对于未来
工作，设计注意力机制模块是一个可供选择的方案。

2.1 传统/深度模型

传统模型：利用深度信息可以探索一些有效的属性，
例如：边界信息、外观属性、曲面法线等，这些属性

可以增强模型从复杂场景中检测显著性物体的能力。
在过去的几年中，已经开发出许多基于手工特征的传
统 RGB-D 模型 [10, 18, 20, 26, 28, 31, 42, 45, 48, 49,
68, 84, 105, 117, 120, 127, 202]。例如，[20] 是早期的
RGB-D SOD 模型，专注于 RGB 图像和深度图生成的
布局和形状特征之间的交互进行建模。此外，一个具有
代表性的研究 [105] 提出一种新颖的多级 RGB-D 模型，
并构建了第一个大规模 RGB-D 基准数据集 NLPR。

深度模型：然而，由于手工特征表达能力的限
制，上述方法可能会获得不满意的 SOD 性能。为
了解决该问题，一些研究则开始利用深度神经网
络（deep neural networks，DNNs）融合 RGB-D 数
据 [5, 9, 11, 12, 14, 22, 46, 56, 58, 72, 76, 83, 89, 91,
107, 109, 112, 115, 120, 139, 170, 178, 185, 198, 200]。这
些深度模型可以学习更高层的特征表示，以挖掘 RGB
图像和深度信息之间的关联，从而提高 SOD 性能。本
文将对以下一些具有代表性的研究工作进行简要回顾。

• DF [115] 提 出 一 种 新 的 卷 积 神 经 网 络
（convolutional neural network，CNN）将不同的低层
显著性信息集成到分层特征中，从而有效地定位出
RGB-D图像中的显著性区域。该项研究是首个把 CNN
应用于 RGB-D SOD 任务中的模型，但它仅利用了浅
层架构来学习显著性图。
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表. 1 基于 RGB-D 的 SOD 方法总结（发表于 2012 年至 2016 年)

序号 年份 模型 出版物 训练集 骨干网络 描述

1 2012 DM [70] ECCV 无 无 利用高斯混合模型近似联合密度分布来建模显著性和深度图的相关性

2 2012 RCM [169] ICCSE 无 无 提出基于信息区域对比度的 SOD 模型，并联合深度图

3 2013 LS [20] BMVC 无 无 扩展差异性框架以对深度图信息和 RGB 图像之间的联合交互进行建模

4 2013 RC [28] BMVC 无 无 通过基于场景区域对比度来建立 3D 显著性模型，并使用 SVM 将其融合

5 2013 SOS [71] NEURO 无 无 通过抑制背景区域，结合深度图信息实现显著性物体分割

6 2014 SRDS [42] ICDSP 无 无 采用颜色分布的空间紧凑性来整合深度图信息和深度色彩颜色对比权重

7 2014 LHM [105] ECCV 无 无 使用多阶段 RGB-D 算法结合深度信息和外观信息来实现显著性物体分割

8 2014 DESM [18] ICIMCS 无 无 结合 3 种显著性线索，即颜色对比度，空间偏差和深度对比度

9 2014 ACSD [68] ICIP 无 无 根据它在周围的突出程度来衡量一个点的显著性，并利用两个先验信息（距观察者距离近的区域更显著，
以及显著性物体往往位于中心）

10 2015 GP [117] CVPRW 无 无 探索方向和背景的先验信息以实现显著性物体检测，并采用 PageRank 和 MRFs 方法优化显著性图像

11 2015 SFP [49] ICIMCS 无 无 提出一种采用显著性融合和传播的 RGB-D SOD 方法

12 2015 DIC [127] TVC 无 无 从颜色和深度信息中融合显著性图像以实现一个无噪声的显著性图像块，并利用随机游走方法来推断物体
的边界

13 2015 SRD [65] ICRA 无 无 设计基于图的分割方法，利用颜色和深度线索来判别同质区域。

14 2015 MGMR [158] ICIP 无 无 设计相互引导的流形排序策略来实现显著性物体检测

15 2015 SF [205] CAC 无 无 提出一种利用决策树实现自动选择判别性特征来优化显著性检测的性能

16 2016 PRC [31] ACCESS 无 无 采用显著性融合和渐进区域分类实现优化深度自适应的显著性模型

17 2016 LBE [45] CVPR 无 无 利用一个局部背景组件来获取角度方向的传播信息

18 2016 SE [48] ICME 无 无 利用细胞自动机传播初始的显著性图，然后再预测并生成最终显著性结果

19 2016 DCMC [26] SPL 无 无 提出一种新的评估深度图可靠性的机制用于减少低质量深度图对显著性目标检测结果的影响

20 2016 BF [141] ICPR 无 无 利用贝叶斯框架融合 RGB 图像和深度图之间的对比特征

21 2016 DCI [118] ICASSP 无 无 利用原始深度图减去拟合曲面从而生成对比增强图像

22 2016 DSF [122] ICASSP 无 无 提出一个多阶段深度图感知的显著性物体检测模型

23 2016 GM [142] ACCV 无 无 利用生成混合模型结合颜色和基于深度的对比特征

• PCF [7] 提出一种互补感知融合模块，用于集成跨
模态和跨层特征表达，通过明确地使用交叉模式/层级
连接和模式/层级监督来有效地利用补充信息，以降低
融合的缺陷。

• CTMF [50] 使用一个计算模型从 RGB-D 场景中
识别出显著性物体，利用 CNNs 学习 RGB 图像和深度
信息的高层级表示，同时利用互补关系和联合表达。此
外，该模型从源数据（RGB 图像）转换模型结构以适
用于目标数据（深度图）。

• CPFP [185] 提出一个对比增强网络生成强化图，
并提出一个流体金字塔集成模块，以分层方式有效融合
跨模态信息。此外，考虑到深度图易受噪声干扰，利用
一个特征增强模块来学习增强的深度信息以提高 SOD
性能。值得注意的是这是一个很有效的解决方案。

• UC-Net [170] 提出了一种基于概率的 RGB-D
SOD 网络。利用条件变量自动解码器来模拟人类标注
的不确定性，并在学习的隐空间中采样为每个输入图像
生成多个显著图。它是 RGB-D SOD任务中第一个受到
数据标记过程的启发并研究不确定性的工作。UC-Net
利用多样化的显著性图来提升最终的 SOD 性能。

2.2 基于融合机制的模型

对于 RGB-D SOD 模型, 重要的是有效地融合 RGB
图像和深度图。存在的融合策略分为以下三种：1）早
期融合；2）多尺度融合；3）后期融合。下面对每种融
合策略进行详细的说明。

早期融合：早期融合可遵循以下思路的其中之一:
1）将 RGB 图像和深度图直接集成以形成四通道输入
[89, 105, 117, 123]，称为“输入融合”，如图 3(a) 所示;
2）将 RGB 图像和深度图输入到两个独立的网络，并
将它们的底层特征组合成联合表示，然后将其输入到后
续网络并进一步实现显著性图的预测 [115]，称为“早
期特征融合”，如图 3(a) 所示。

后期融合：后期融合进一步分为两个子类：1）采
用两个并行网络分别学习 RGB 和深度图的高层特征，
然后将它们级联起来，用于生成最终的显著性预测结
果 [28, 50, 139]，这被称为“后期特征融合”，如图 3(b)
所示。2）采用两个并行网络分别获取 RGB 图像和深
度图的独立显著性图，然后将两个显著性图级联一起用
于获得最终的预测图 [29]，称为“后期结果融合”，如
图 3(b) 所示。
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表. 2 基于 RGB-D 的 SOD 方法总结 (发表于 2017 年至 2018 年)

序号 年份 模型 出版物 训练集 骨干网络 描述

24 2017 HOSO [44] DICTA 无 无 将表面方向分布的对比度与颜色和深度对比度相结合

25 2017 M3Net [13] IROS NLPR(0.65K),
NJUD(1.4K)

VGG-16 设计一个多通路多模态融合策略，并以任务激励和自适应的方法融合 RGB 图像和深度图。

26 2017 MFLN [10] ICCVS NLPR(0.65K),
NJUD(1.4K)

AlexNet 借助于 CNN 来学习深度图的高层特征表示，并利用多模态融合网络集成 RGB 图像和深度信息以实现
RGB-D 显著性物体检测

27 2017 BED [120] ICCVW NLPR(0.6K),
NJUD(1.2K)

GoogleNet 提出一种 RGB-D SOD 方法，利用 CNN 融合自上而下和自下而上的信息，并采用中间层特征来获取
背景信息

28 2017 CDCP [202] ICCVW 无 无 提出一种新的 RGB-D SOD 算法，利用中心暗通道先验来提高 SOD 性能

29 2017 TPF [201] ICCVW 无 无 借助于立体视觉产生光流，它能提供额外的信息（即深度信息）来生成最后的检测结果

30 2017 MFF [134] SPL 无 无 采用一种多阶段融合架构来集成 RGB 图像和深度图的多重视觉先验信息从而实现 SOD

31 2017 MDSF [123] TIP NLPR(0.5K),
NJUD(1.5K)

无 提出一种 RGB-D SOD 架构，通过多尺度判别显著性融合策略，并利用自举学习实现 SOD 任务

32 2017 DF [115] TIP NLPR(0.75K),
NJUD(1.0K)

无 将 RGB 图像和深度图特征输入到 CNN 架构中，以得到显著性置信度值，并使用拉普拉斯传播产生最
终的检测结果

33 2017 MCLP [25] TCYB 无 无 利用已有的 RGB 显著性图作为初始化，联合深度图并使用一个循环细化模型获得协同显著性检测图

34 2018 ISC [62] SIVP 无 无 利用自底向上和自顶向下的显著性线索来融合显著性特征

35 2018 HSCS [24] TMM 无 无 利用分层稀疏性重构和能量函数细化来完成 RGB-D 协同显著性检测

36 2018 ICS [23] TIP 无 无 利用多个图像之间的约束相关性将深度图引入到协同显著性模型中

37 2018 CTMF [50] TCYB NLPR(0.65K),
NJUD(1.4K)

VGG-16 将深度学习颜色网络结构迁移到深度图，并融合两种模态进而生成最终的显著性图

38 2018 PCF [7] CVPR NLPR(0.65K),
NJUD(1.4K)

VGG-16 设计第一个多尺度融合结构，并提出一个新的具有互补性的融合模块，实现了跨模态和跨特征层的融合

39 2018 SCDL [56] ICDSP NLPR(0.75K),
NJUD(1.0K)

VGG-16 设计一种新的损失函数来增加显著性物体间的空间连贯性

40 2018 ACCF [14] IROS NLPR(0.65K),
NJUD(1.4K)

VGGNet 从每个特征层的不同模态中自适应选择补充的特征，然后执行更多信息性的跨模态跨特征层的结合

41 2018 CDB [84] NEURO 无 无 利用对比度先验和深度引导背景先验构建一个 3D 立体显著性模型

表. 3 基于 RGB-D 的 SOD 方法总结 (发表于 2019 年至 2020 年）
序号 年份 模型 出版物 训练集 骨干网络 描述
42 2019 SSRC [89] NEURO NLPR(0.65K),

NJUD(1.4K)
VGG-16 利用具有四通道输入和 DRCNN 子网的单流递归卷积神经网络

43 2019 MLF [57] SPL NJUD(1.588K) VGG-16 设计一个显著性物体自适应的数据增强方法来扩展训练数据集
44 2019 TSRN [85] ICIP NJUD(1.387K) VGG-16 设计一个融合细化模块来集成不同模态和分辨率下的输出特征
45 2019 DIL [30] MTAP NLPR(0.5K),

NJUD(0.5K)
无 设计一致性融合策略来生成与深度分布一致的图像预分割结果

46 2019 CAFM [197] TSMC NUS [70], NCTU
[95]

VGG-16 利用内容感知融合模型来集成全局和局部信息

47 2019 PDNet [200] ICME NLPR(0.5K),
NJUD(1.5K)

VGG-16 采用一个先验模型引导的主网络处理 RGB 信息，该模型在常规 RGB 数据集上进行了预训练，以
克服小训练集的限制

48 2019 MMCI [12] PR NLPR(0.65K),
NJUD(1.4K)

VGG-16 通过多样化多模态融合路径并在多层中引入跨模态交互来优化传统的两分支结构

49 2019 TANet [9] TIP NLPR(0.65K),
NJUD(1.4K)

VGG-16 采用一个三分支数据流的多模态融合框架，从自底向上和自顶向下的处理中探索跨模态的互补性

50 2019 DCMF [11] TCYB NLPR(0.65K),
NJUD(1.4K)

VGG-16 形成一个基于 CNN 的跨模态迁移学习以实现深度信息引导的 SOD，并使用密集跨层级反馈策略
来挖掘跨特征层间的交互

51 2019 DGT [22] TCYB 无 无 利用深度线索并提供一个生成迁移模型将 RGB 显著性应用到 RGB-D 显著性任务
52 2019 LSF [8] arXiv NLPR(0.65K),

NJUD(1.4K)
VGG 设计一个 RGB-D 系统包括 3 个关键组件，即模态特定的表示学习、互补信息选择及跨模态信息

融合
53 2019 AFNet [139] ACCESS NLPR(0.65K),

NJUD(1.4K)
VGG-16 学习一个开关图，用于从 RGB 图像和深度图中自适应地融合显著性预测图

54 2019 EPM [67] ACCESS 无 无 提供一个有效的传播机制以实现 RGB-D 协同显著性检测任务
55 2019 CPFP [185] CVPR NLPR(0.65K),

NJUD(1.4K)
VGG-16 利用一个对比增强网络来获得单通道增强图，并设计一个流式金字塔集成模型来融合跨模态和跨层

级特征
56 2019 DMRA [107] ICCV NLPR(0.7K),

NJUD(1.485K)
VGG-19 设计一个深度信息引导的多尺度循环注意力网络来实现显著性物体检测，包括一个深度细化模块和

一个循环注意力模块
57 2019 DSD [29] JVCIR NLPR(0.5K),

NJUD(1.5K)
VGG-16 利用显著性融合网络以自适应地融合颜色和深度显著性图

58 2020 DPANet [17] arXiv NLPR(0.65K),
NJUD(1.4K),
DUT(0.8K)

ResNet-50 利用显著性引导的深度感知模型来评估深度图的潜力并减低有瑕疵深度图的影响

59 2020 SSDP [153] arXiv NLPR(0.7K),
NJUD(1.485K),
DUT(0.8K)

VGG-19 充分利用现有带标签的 RGB 显著性数据集和无标签的 RGB-D 数据来提升 SOD 性能

60 2020 AttNet [198] IVC NLPR(0.65K),
NJUD(1.4K)

VGG-16 采用注意力图以增强显著性物体的定位，对于外观信息分配更多的关注

61 2020 GFNet [91] NEURO NLPR(0.65K),
NJUD(1.4K)

VGG-16 利用一个基于 GAN 的自适应门控融合模块，以获得更好的 RGB 图像和深度图的显著性图

62 2020 CoCNN [83] PR STERE, NJUD VGG-16 在统一深度模型中融合颜色和从低到高层之间的差异特征
63 2020 cmSalGAN [64] TMM NLPR(0.65K),

NJUD(1.4K)
ResNet-50 旨在使用对抗性学习框架为 RGB 图像和深度图像学习最优的视图不变和一致性的像素级表示

64 2020 PGHF [156] ACCESS NLPR(0.65K),
NJUD(1.4K)

VGG-16 利用从大规模 RGB 数据集中学到的强大表示来增强建模能力

多尺度融合：为了有效地探索 RGB 图像和深度图之
间的相关性，许多方法 [12, 17, 40, 46, 76, 77, 104, 183]

提出了一种多尺度融合策略。这些模型可以分为两类，
第一类是学习跨模式交互，然后将它们融合到特征学习
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图. 3 三种融合策略对比，它们探索 RGB 图像和深度图之间的相关性。融合策略包括：a）早期融合、b）后期融合、c）多尺度融合。

网络中。例如，Chen 等人 [12] 提出一种多尺度多路径
融合网络以整合 RGB 图像和深度图，以及一个交叉模
式交互（称为 MMCI）模块。该方法将交叉模式交互引
入到多层中，并赋予每个附加梯度以增强对深度流的学
习，用于探索低层和高层表示之间的互补性。第二类是
融合不同层中映射的 RGB 图像和深度图特征，然后将
它们集成到解码器网络（如 skip connection）以生成最
终的显著性检测图，如图 3（c）所示。下面对一些具有
代表性的研究工作进行简要的讨论。

• ICNet [76] 提出了信息转换模块，以交互方式转
换高层特征。在此模型中，引入了交叉深度加权组合
（cross-modal depth-weighted combination，CDC）模块，
以利用不同层级的深度图特征来增强 RGB 特征。

•DPANet [17]利用门控多模态注意力（gated multi-
modality attention，GMA）模块来获取长相关性。GMA
模块可以利用空间注意力机制来提取最具有判别力的
特征。此外，该模型使用门函数控制交叉模式信息的融
合率，以减少不可靠的深度图所带来的的影响。

• BiANet [183] 使用多尺度的双边注意模块（multi-
scale bilateral attention module，MBAM）来获取多层
更好的全局信息。

• JL-DCF [46]将深度图视为彩色图像的特例，并使
用共享的 CNN 进行 RGB 和深度特征的提取。该方法
还提出了一种与密集协作融合策略，有效地结合从不同
模态中学习到的特征。

• BBS-Net [40] 使二分支主干策略（bifurcated

backbone strategy，BBS）将多尺度特征分为教师特征
和学生特征，并开发了深度增强模块（depth-enhanced
module，DEM），从空间和通道的角度提取有用的深度
特征信息。

2.3 单数据流/多分支数据流模型

单数据流模型：许多 RGB-D SOD 研究 [56, 89, 115,
120, 123, 185, 200] 专注于单数据流结构来完成显著性
预测。这些模型通常在输入通道或特征学习部分融合
RGB 图像和深度图。例如，MDSF [123] 利用多尺度判
别显著性融合架构作为 SOD 模型，其中计算了 3 个层
级的四种类型特征，然后将其融合以获得最终的显著
性图。BED [120] 采用 CNN 架构为 SOD 集成了自下
而上和自上而下的信息，还结合了多种特征，包括背
景 enclosure 分布（background enclosure distribution，
BED）和低层深度图特征（如，深度直方图距离和深度
对比度）来提升 SOD 性能。PDNet [200] 使用辅助网
络提取基于深度图的特征，该辅助网络充分利用了深度
信息来辅助主干网络。

多分支数据流模型：双分支数据流模型 [107, 139, 198]
由两个独立分支组成，分别用于处理 RGB 图像和深度
图，通常用来生成不同的高级特征或显著性图，然后在
两个分支数据流的中间阶段或末尾将它们合并。值得注
意的是，最新的基于深度学习的模型 [7, 8, 11, 12, 17,
64, 72, 76, 91, 112]利用双分支数据流结构来获取 RGB
图像和深度信息之间的相关性。此外，一些模型利用多
分支数据流结构 [9, 38]，并设计不同的融合模块有效地
融合 RGB 和深度信息，它们能充分利用两者之间的的
关联性。
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2.4 基于注意力机制的模型

现有的 RGB-D SOD 方法通常使用提取的特征均等
地对待所有的区域，而忽略了不同区域对最终预测结果
可能有不同贡献的事实。这些方法容易受到背景杂乱的
影响。此外，有些方法将 RGB 图像和深度图视为具有
相同的状态，有的则过度依赖深度信息，导致这些方法
不能考虑不同域（RGB 图像或深度图）的重要性。为
了克服该问题，许多方法引入注意力机制来加权不同区
域的重要性。

• ASIF-Net [72] 使用交叉融合来利用 RGB 图像和
深度图的补充信息，并通过深度监督注意力机制对显著
性区域进行加权。

• AttNet [198] 引入了注意力图以区分显著性物体
和背景区域，以减少低质量深度图的负面影响。

• TANet [9] 提出一种多模态融合框架，从自下而上
和自上而下的角度来集成 RGB 图像和深度图。然后引
入一个通道注意模块来有效地融合来自不用模态和层
级的补充信息。

2.5 开源项目

我们总结了本综述所回顾的基于 RGB-D SOD 模型
的开源实现项目，这些模型的源代码链接见表 5。更多
的源代码将在 https://github.com/taozh2017/RGBD-
SODsurvey网页上更新。

3 RGB-D 数据集

随着 RGB-D SOD 研究的快速发展, 在过去几年中
构建了多个数据集。表 6总结了九个主流的 RGB-D 数
据集，以及图 4展示了每个数据集中的图像示例（包括
RGB 图像、深度图和标注的真值图）。接下来我们对每
个数据集进行详细地介绍。
• STERE [102] 作者利用 Flickr 1，NVIDIA 3D

Vision Live 2，和 Stereoscopic Image Gallery 3收集
了 1250 幅立体图像。每幅图像中最显著的物体均由 3
名用户进行标注，然后根据重叠的显著性区域对所有带
标注的图像进行排序，选择前 1000 幅图像来构建最终
的数据集。这是该领域首个立体图像数据集。

1http://www.flickr.com/
2http://photos.3dvisionlive.com/
3http://www.stereophotography.com/

• GIT [20] 由 80 幅彩色图像和深度图组成，这些图
像是在真实家庭场景中利用移动机器人采集得到的。此
外，每幅图像都是基于物体的像素级分割标注。

• DES [18] 由 135 张室内 RGB-D 图像组成，通过
Kinect 拍摄的分辨率为 640× 640。在标记该数据集时
要求三个用户在每张图像中标记出显著性物体，然后标
记图像的重叠区域作为显著性物体的真值。

• NLPR [105] 包含 1000 幅 RGB 图像和对应的深
度图，这些图像都是通过标准的 Microsoft Kinect 收集
得到。该数据集包括一系列室外和室内场景，如办公
室、超市、校园、街道等。

• LFSD [80] 由 Lytro 光场相机收集的 100 张光场
图像组成，包含 60 张室内场景和 40 张室外场景。为
了标记该数据集，要求三个用户手动地对显著性物体进
行分割，当三个结果的重叠率超过 90% 时，将分割结
果作为显著性目标的真值。

• NJUD [68] 由 1985 个立体图像对组成，并且这些
图像均来自于 Interne, 3D 电影和 Fuji W3 立体相机拍
摄的照片。

• SSD [201] 通过 3 部立体电影制作而成，包含室内
和室外场景。该数据集共含 80 个样本，且每幅图像的
分辨率为 960× 1080。

• DUT-RGBD [109] 由 800 个室内场景和 400 个
室外场景及相应的深度图组成。该数据集包含了几个具
有挑战性的因素，即多或透明的物体、复杂的背景、相
似的前景和背景以及低分辨率环境。

• SIP [38] 由 929 幅带标注的高分辨率图像组成，每
幅图像都包含多个显著性的人物。该数据集使用智能手
机（华为 Mate10）拍摄得到深度图。此外，该数据集
还涵盖了多样性场景和各种挑战性的因素，并带有像素
级标注的真值图。
详细的数据统计分析（包括中心偏向、物体大小、背
景物体、物体边界条件、以及显著物体的数量）请参
见 [38]。
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表. 4 基于 RGB-D 的 SOD 方法总结（发表于 2020 年）

序号 年份 模型 出版物 训练集 骨干网络 描述
65 2020 BiANet [183] TIP NLPR(0.7K),

NJUD(1.485K)
VGG-16 采用一个双边注意模型（BAM）来探索深度图中丰富的前景和背景信息

66 2020 ASIF-Net [72] TCYB NLPR(0.65K),
NJUD(1.4K)

VGG-16 融合 RGB-D 图像中注意力引导的互补信息，并使用对抗学习来引入全局语义约束

67 2020 Triple-Net [58] SPL Triple-Net ResNe-18 使用三重互补网络实现 RGB-D SOD
68 2020 ICNet [76] TIP Triple-Net VGG-16 利用一个新的信息转换模块以交互和自适应方式来融合高层级 RGB 和深度图特征
69 2020 SDF [5] TIP NLPR,NJUD,

DEC,LFSD(1.5K)
VGG-16 提出一种示例驱动的方法来估计相对可靠的深度图，并使用一个选择深度显著性融合网络有效地结

合 RGB 图像、原始深度图和新估计的深度图
70 2020 GFNet [196] SPL NLPR(0.8K),

NJUD(1.588K)
Res2Net 设计一个门融合模块来正则化特征融合

71 2020 RGBS [90] MTAP NLPR(0.65K),
NJUD(1.4K)

VGG-16 利用 GAN 网络来生成显著性图

72 2020 D3Net [38] TNNLS NLPR(0.7K),
NJUD(1.485K)

VGG-16 利用一个深度图过滤单元和一个三分支数据流的特征学习模块分别过滤低质量深度图和完成跨模态
特征学习

73 2020 JL-DCF [46] CVPR NLPR(0.7K),
NJUD(1.5K)

VGG-16,
ResNet-101

使用一个联合学习策略和一个和密集协作融合模块获得了更好的 SOD 性能

74 2020 A2dele [112] CVPR NLPR(0.7K),
NJUD(1.485K)

VGG-16 使用深度蒸馏器探索将网络预测和注意力作为深度知识转移到 RGB 图像的方法

75 2020 SSF [178] CVPR NLPR(0.7K),
NJUD(1.485K),
DUT(0.8K)

AGG-16 设计一个互补交互模块从 RGB 和深度图中选择有用的特征表示，然后融合跨模特征

76 2020 S2MA [88] CVPR NLPR(0.65K),
NJUD(1.4K)

VGG-16 利用自注意机制和交互注意力策略来融合多模态信息，并重新分配注意力权重以过滤掉不可靠的信
息

77 2020 UC-Net [170] CVPR NLPR(0.7K),
NJUD(1.5K)

VGG-16 使用基于变分自编码器（VAE）的概率 RGB-D 显著性检测网络来生成多个显著性图

78 2020 CMWNet [77] ECCV NLPR(0.65K),
NJUD(1.4K)

VGG-16 使用三个跨模态、跨尺度和权重模块完成特征交互，从而改进 SOD 性能

79 2020 HDFNet [104] ECCV NLPR(0.7K),
NJUD(1.485K),
DUT(0.8K)

VGG-16 设计一个分层动态过滤网络来有效地利用跨模态的融合信息

80 2020 CAS-GNN [94] ECCV NLPR(0.65K),
NJUD(1.4K)

VGG-16 设计级联图神经网络以利用 RGB 和深度图中的有用知识来构建强大的特征嵌入

81 2020 CMMS [73] ECCV NLPR(0.7K),
NJUD(1.485K)

VGG-16 提供一个跨模态特征调制模型以此增强特征表示，并通过自适应的特征筛选模块来逐层筛选显著性
相关的特征

82 2020 DANet [189] ECCV NLPR(0.65K),
NJUD(1.4K)

VGG-16,
VGG-19

结合深度增强双注意力机制提出一个单数据流网络来实现实时的显著性检测

83 2020 CoNet [63] ECCV NLPR(0.7K),
NJUD(1.485K),
DUT(0.8K)

ResNet 开发一个联合学习框架实现 RGB-D SOD，利用三个组件（即，边缘检测、粗略显著性物体检测
和深度估计）联合提升 SOD 性能

84 2020 BBS-Net [40] ECCV NLPR(0.65K),
NJUD(1.4K)

VGG-16,
VGG-19,
ResNet-50

利用二分支主干策略学习教师特征和学生特征，并采用一个深度增强模块来提取有用的深度特征信
息

85 2020 ATSA [175] ECCV NLPR(0.7K),
NJUD(1.485K),
DUT(0.8K)

VGG-19 提出一个不对称的两分支数据流结构，充分考虑 RGB 图像和深度图之间的固有差异来实现显著性
物体检测

86 2020 PGAR [15] ECCV NLPR(0.7K),
NJUD(1.485K)

VGG-16 提出一个逐步引导的交替细化网络，利用多尺度残差模块来生成粗略的初始化预测

87 2020 MCINet [61] arXiv NLPR(0.65K),
NJUD(1.4K)

ResNet-50 提出一个新的多层跨模态交互网络来实现 RGB-D SOD 任务

88 2020 DRLF [151] TIP NLPR(0.65K),
NJUD(1.4K)

VGG-16 开发基于通道的融合网络，以进行多网络和多级选择性融合来完成 RGB-D SOD

89 2020 DQAM [152] arXiv NLPR(0.65K),
NJUD(1.4K)

无 针对 RGB-D 图像提出一种深度图质量评估方案来构建“质量自适应的”显著性物体检测方法

90 2020 DQSD [4] TIP NLPR(0.65K),
NJUD(1.4K)

VGG-19 将具有深度质量感知的子网络集成到双分支数据流结构中，以在进行 RGB-D 融合之前评估深度图
的质量

91 2020 DASNet [184] ACM
MM

NLPR(0.7K),
NJUD(1.5K)

ResNet-50 提出一种新的视角，即在学习过程中包含深度约束，而不是将深度图像直接用作输入

94 2020 DCMF [6] TIP NLPR(0.65K),
NJUD(1.4K)

VGG-16,
ResNet-50

设计一个分离式的跨模态融合网络，从 RGB 和深度中获取结构和内容表示

4 光场显著性检测

4.1 光场 SOD 模型

SOD 研究根据其输入数据的类型可分为三类，包括
RGB SOD、RGB-D SOD 和光场 SOD [176]。我们已
经回顾了 RGB-D SOD 模型，其深度图提供了布局信
息并能在一定程度上提升 SOD 性能。但不准确或者低
质量的深度图通常会降低其性能。为了克服这个问题，
许多基于光场的 SOD 方法已经提出，它们能充分地利
用丰富的光场信息。具体来说，光场数据包含一个全
焦点图像、一个焦点堆栈和一个简略深度图 [109]。如
表 7所示，我们总结了有关光场 SOD 相关工作的进展。

此外，为了深入地理解这些模型，我们对它们进行如下
详细的介绍。

传统/深度模型：经典光场 SOD 模型通常使用基于
超像素的手工特征 [79–81, 109, 119, 135, 140, 150, 173,
174]。早期的研究工作 [80, 81] 证明了光场独特的重聚
焦能力可以提供有用的聚焦，深度和似物性线索。随后
提出了许多采用光场图像的 SOD 模型。例如，Zhang
等人 [173] 利用一组焦点切片图来计算背景先验，然后
将其与位置先验结合来完成 SOD。Wang 等人 [135] 提
出一个两阶段贝叶斯融合模型，为了集成多种对比度
以提高 SOD 性能。最近，已经开发了许多基于深度学

8
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(a) STERE (b) NLPR (c) SSD

(d) GIT (e) DES

(i) SIP

(f) LFSD

(g) NJUD (h) DUT-RGBD

图. 4 九个 RGB-D 数据集中的 RGB 图像，深度图，和显著性物体的真值实例，包括（a）STERE [102], （b）NLPR [105]、（c）SSD [201]、（c）
GIT [20]、（e）DES [18]、（f）LFSD [80]、（g）NJUD [68]、（h）DUT-RGBD [109] 和（i）SIP [38]。从左至右每个数据集依次显示为 RGB 图像，
深度图和显著性真值图。

习的光场 SOD 模型 [110, 111, 144, 172, 176, 177]，取
得了卓越的性能。此外，在 [144] 中，作者提出一种注
意力循环 CNN 网络以融合所有焦点切片信息，同时利
用对抗性示例来增加数据多样性以增强模型的鲁棒性。
Zhang 等人 [177] 提出一种面向存储器的光场 SOD 解
码器，该解码器采用高层信息以自上而下的方式融合更
高层的信息来指导低层特征的选择。LFNet [176] 采用
一个新的融合模块利用光场数据的贡献来融合特征，获
得场景的空间结构以提高 SOD 性能。

细化模型：细化策略已经用来增强相邻约束或降低多
模态 SOD 的同质性。例如，在 [79] 中，利用估计的显
著性图对显著性字典进行了细化。MA 方法 [174] 采用
了两阶段显著性细化策略来生成最终的预测图，该预测

图可以使用相邻的超像素获得更相似的显著性值。此
外, LFNet [176] 提供了一个有效的细化模块以降低不
同模态之间的同质性以细化它们之间的差异。

4.2 光场 SOD 数据集

五个代表性的数据集已经广泛用于光场 SOD 任务。
我们对每个数据集进行简单的介绍。

• LFSD [80] 4 通过 Lytro 光场相机采集获取，其中
包含 100 幅 360× 360 分辨率不同场景的光场图像。该
数据集包括 60 个室内场景和 40 个室外场景，并且大
部分场景只包含一个显著性物体。此外，请求三个用户
手动地对显著性物体进行分割，当三个结果的重叠率超

4https://sites.duke.edu/nianyi/publication/saliency-detection-on-
light-field/

9
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表. 5 RGB-D SOD 模型的开源实现总结

年份 模型 实现 源代码链接

2014 LHM [105] Matlab https://sites.google.com/site/rgbdsaliency/code
DESM [18] Matlab https://github.com/HzFu/DES_code

2015 GP [117] Matlab https://github.com/JianqiangRen/Global_Priors_RGBD_Saliency_Detection

2016 DCMC [26] Matlab https://github.com/rmcong/Code-for-DCMC-method
LBE [45] Matlab & C++ http://users.cecs.anu.edu.au/ u4673113/lbe.html

2017

BED [120] Caffe https://github.com/sshige/rgbd-saliency

CDCP [202] Matlab https://github.com/ChunbiaoZhu/ACVR2017

MDSF [123] Matlab https://github.com/ivpshu
DF [115] Matlab https://pan.baidu.com/s/1Y-PqAjuH9xREBjfl7H45HA

2018
CTMF [50] Caffe https://github.com/haochen593/CTMF

PCF [7] Caffe https://github.com/haochen593/PCA-Fuse_RGBD_CVPR18
PDNet [200] TensorFlow https://github.com/cai199626/PDNet

2019

AFNet [139] TensorFlow https://github.com/Lucia-Ningning/Adaptive_Fusion_RGBD_Saliency_Detection

CPFP [185] Caffe https://github.com/JXingZhao/ContrastPrior

DMRA [107] PyTorch https://github.com/jiwei0921/DMRA
DGT [22] Matlab https://github.com/rmcong/Code-for-DTM-Method

2020

ICNet [76] Caffe https://github.com/MathLee/ICNet-for-RGBD-SOD

JL-DCF [46] Pytorch, Caffe https://github.com/kerenfu/JLDCF

A2dele [112] PyTorch https://github.com/OIPLab-DUT/CVPR2020-A2dele

SSF [178] PyTorch https://github.com/OIPLab-DUT/CVPR_SSF-RGBD

ASIF-Net [72] TensorFlow https://github.com/Li-Chongyi/ASIF-Net

S2MA [88] PyTorch https://github.com/nnizhang/S2MA

UC-Net [170] PyTorch https://github.com/JingZhang617/UCNet

D3Net [38] PyTorch https://github.com/DengPingFan/D3NetBenchmark

CMWNet [77] Caffe https://github.com/MathLee/CMWNet

HDFNet [104] PyTorch https://github.com/lartpang/HDFNet

CMMS [73] TensorFlow https://github.com/Li-Chongyi/cmMS-ECCV20

CAS-GNN [94] PyTorch https://github.com/LA30/Cas-Gnn

DANet [189] PyTorch https://github.com/Xiaoqi-Zhao-DLUT/DANet-RGBD-Saliency

CoNet [63] PyTorch https://github.com/jiwei0921/CoNet

DASNet [184] PyTorch http://cvteam.net/projects/2020/DASNet/

BBS-Net [40] PyTorch https://github.com/DengPingFan/BBS-Net

ATSA [175] PyTorch https://github.com/sxfduter/ATSA

PGAR [15] PyTorch https://github.com/ShuhanChen/PGAR_ECCV20
FRDT [179] PyTorch https://github.com/jack-admiral/ACM-MM-FRDT

过 90% 时才标注该分割结果为显著性物体的真值。

• HFUT [174] 5 由 Lytro 光场相机获取，包含 255
张光场图像。该数据集大部分场景都包含多个显著性物
体，在复杂和杂乱背景下，这些物体出现在不同位置和
具有不同的大小比例。

• DUTLF-FS [144] 6 包含 1465 个样本，其中 1000
个样本为训练样本，余下的 465 个为测试样本。该数据
集图像分辨率均为 600 × 400，并且包含如下挑战，即
显著性物体与背景之间对比度较低，多个不相邻的显著
性物体，以及黑暗或强光照。

• DUTLF-MV [110] 7由 Lytro Illum 相机采集，包
含 1580 个样本，其中 1100 个为训练样本，余下的为

5https://github.com/pencilzhang/HFUT-Lytro-dataset
6https://github.com/OIPLab-DUT/ICCV2019_Deeplightfield_Saliency
7https://github.com/OIPLab-DUT/IJCAI2019-Deep-Light-Field-

Driven-Saliency-Detection-from-A-Single-View

测试样本。该数据集中每个光场都包含多个视角的图像
并且有一个对应的真值图。

• Lytro Illum [172] 8 由 640 个光场和相应的像素
级显著性真值组成。该数据集包括几个具有挑战行的因
素，如不一致的光照状况，背景相似或背景杂乱中的小
显著性物体。

5 模型评估及分析

5.1 评价指标

我们简要回顾几个主流的 SOD 评价指标，即 PR 曲
线、F 指标（F-measure） [1, 3]、平均绝对误差（mean
absolute error，MAE） [106]、S指标（S-measure） [33]
和 E 指标（E-measure） [34]。
• PR 曲线。给定一个显著性图 S，我们将其转换为

8https://github.com/pencilzhang/MAC-light-field-saliency-net
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表. 6 九个 RGB-D 基准数据集信息统计，年份 (Year)、出版物 (Pub.)、数据集大小 (Size)、图像中目标数量 (#Obj.)、场景类型 (Types)、深度传
感器类型 (Sensor)、分辨率（Resolution）。更多数据集的详细信息请参阅 章节. 3，并可在http://dpfan.net/d3netbenchmark/主页下载数据集。

序号 数据集 年份 出版物. 大小 目标数量 类型 传感器 分辨率

1 STERE [102] 2012 CVPR 1,000 ∼One Internet Stereo camera+sift flow [251 ∼ 1200]×[222 ∼ 900]

2 GIT [20] 2013 BMVC 80 Multiple Home environment Microsoft Kinect 640 × 480

3 DES [18] 2014 ICIMCS 135 One Indoor Microsoft Kinect 640 × 480

4 NLPR [105] 2014 ECCV 1,000 Multiple Indoor/outdoor Microsoft Kinect 640 × 480, 480 × 640

5 LFSD [80] 2014 CVPR 100 One Indoor/outdoor Lytro Illum camera 360 × 360

6 NJUD [68] 2014 ICIP 1,985 ∼One Movie/internet/photo FujiW3 camera+optical flow [231 ∼ 1213]×[274 ∼ 828]

7 SSD [201] 2017 ICCVW 80 Multiple Movies Sun’s optical flow 960 × 1080

8 DUT-RGBD [109] 2019 ICCV 1,200 Multiple Indoor/outdoor – 400 × 600

9 SIP [38] 2020 TNNLS 929 Multiple Person in the wild Huawei Mate10 992 × 744

表. 7 主流光场 SOD 模型方法的总结

序号 年份 模型 出版物 数据集 描述

1 2014 LFS [80] CVPR LFSD 第一个光场显著性物体检测工作，基于光场的重聚焦能力来利用似物性和聚焦线索

2 2015 WSC [79] CVPR LFSD 利用一个加权的稀疏编码框架学习显著和非显著的字典

3 2015 DILF [173] IJCAI LFSD 结合深度对比以弥补色彩的缺点，并利用基于聚焦的背景先验来提高显著性检测性能

4 2016 RL [119] ICASSP LFSD 利用光场图像中的固有结构信息来提高显著性检测性能

5 2017 MA [174] TOMM HFUT, LFSD 从光场图像中提取的多个显著性线索，并使用基于随机搜索的加权策略整合这些显著性线索

6 2017 BIF [135] NPL LFSD 使用两步贝叶斯融合框架，集成基于颜色的对比度，深度引导的对比度，前景切片的聚焦图以及背景加权
深度对比度

7 2017 LFS [81] TPAMI LFSD 该研究工作 [80] 的扩展
8 2017 RLM [75] ICIVC LFSD 利用光场的相对位置测量完成显著性检测任务

9 2018 SGDC [140] CVPR LFSD 设计用于多层光场展示的显著性引导的深度图优化框架

10 2018 DCA [108] FiO LFSD 提出了一个图模型和深度图引导的细胞自动机，以利用光场数据优化显著性图

11 2019 DLLF [144] ICCV DUTLF-FS, LFSD 利用循环注意力网络融合焦点堆栈中的每个片段，以学习最有用的特征

12 2019 DLSD [110] IJCAI DUTLF-MV 显著性检测被划分成两个子问题，1）从一个单视图合成光场，2）光场驱动的显著性检测
13 2019 Molf [177] NIPS UTLF-FS 使用一个面向存储器的解码器完成光场显著性检测

14 2020 ERNet [111] AAAI DUTLF-FS, HFUT, LFSD 使用非对称两分支数据流架构来克服高维光场数据中的计算复杂性和内存短缺的挑战

15 2020 DCA [109] TIP LFSD 提出了一种基于深度图引导的细胞自动机（DCA）模型的光场显著性检测框架。DCA 模型能增强空间
一致性来优化不精确的显著性图

16 2020 RDFD [150] MTAP LFSD 定义从光场焦点堆栈中提取的基于区域的深度图特征描子，以促进利用低层和高层线索来完成显著性检测

17 2020 LFNet [176] TIP DUTLF-FS, LFSD, HFUT 利用一个光场细化模块和一个光场融合模块有效地集成光场图像中的多个线索（即焦点，深度图和似物性
性特征）

18 2020 LFDCN [172] TIP Lytro Illum, LFSD, HFUT 使用改进的 DeepLab-v2 模型来探索光场图像的空间和多视图属性来完成显著性检测

二进制图 M，然后通过比较 M 与真实值 G 来计算精
确度（Precision）和召回率（Recall）：

Precision =
|M ∩G|
|M |

, Recall =
|M ∩G|

|G|
. (1)

一种流行的策略是使用一组阈值对显著性图 S 进行
划分（即，从 0 到 255 变化）。对于每个阈值，我们首
先计算一对召回率和精确度得分，然后将它们组合以获
得描述该模型在不同阈值下的 PR 曲线。

• F 指标 (Fβ)。为了全面考虑精度和召回率，F 指标
是加权的调和平均值：

Fβ =
(
1 + β2

) P ∗R
β2P +R

, (2)

其中，β2 设置为 0.3 以增强精度 [1]。我们使用不同的
阈值 [0, 255] 来计算 F 度量值。这将产生一组 F 度量
值，我们报告其最大或平均 Fβ。

• MAE 指标。为了预测的显著性图 S 和真值 G 之

间的逐像素平均绝对误差，如下式定义：

MAE =
1

W ∗H

W∑
i=1

H∑
i=1

|Si,j −Gi,j | , (3)

其中，W 和 H 分别表示显著性图的宽和高，MAE 值
被正则化为 [0, 1] 区间值。

• S 指标 (Sα)。为了获取图像中结构信息的重要性，
Sα [33] 用来评估区域感知（Sr）和目标感知（So）之
间的结构相似性。因此，Sα 可以定义为：

Sα = α ∗ So + (1− α) ∗ Sr� (4)

其中，α ∈ [0, 1] 是平衡参数。根据 Fan 等人 [33] 建议，
其默认值设置为 0.5。

• E 指标（Eϕ）。Eϕ [34] 是基于认知视觉研究的基础
上提出的，用于获取图像水平统计信息及其局部像素匹

11
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图. 5 对 24 个具有代表性的 RGB-D SOD 模型进行综合评估，包括 LHM [105]、ACSD [68], DESM [18]、GP [117]、LBE [45]、DCMC [26]、
SE [48]、CDCP [202]、CDB [84]、DF [115]、PCF [7]、CTMF [50]、CPFP [185]、TANet [9], AFNet [139]、MMCI [12]、DMRA [107], D3Net
[38]、SSF [178]、A2dele [112]、S2MA [88]、ICNet [76]、JL-DCF [46] 和 UC-Net [170]。给出每个模型在五个数据集（即，STERE [102]、NLPR
[105]、LFSD [80]、DES [18] 和 SIP [38]）上的 Sα 和 MAE 平均值。性能更好的模型显示在左上角（即，具有较大的 Sα 和较小的 MAE 值），其
中红色菱形表示深度模型，绿色圆圈表示传统模型。

表. 8 显著性物体尺寸属性研究，对比 24 个具有代表性的 RGB-D SOD 模型（包括 9 个传统模型和 15 个基于深度学习的模型），下表给出了基于
MAE 和 Sα 评价指标的对比结果，其中最好的 3 个结果分别用红、蓝和绿色字体标记。
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Large .403 .311 .310 .377 .261 .305 .364 .308 .385 .310 .112 .183 .093 .118 .213 .130 .181 .102 .105 .114 .088 .104 .085 .072

Overall .166 .184 .296 .173 .206 .156 .142 .171 .167 .147 .065 .102 .055 .065 .091 .076 .067 .052 .046 .053 .051 .052 .041 .042

S
α

Small .624 .668 .517 .650 .645 .700 .775 .661 .666 .745 .847 .789 .840 .846 .792 .832 .860 .879 .876 .859 .877 .882 .881 .883
Medium .543 .732 .658 .598 .723 .727 .676 .683 .585 .730 .863 .805 .877 .862 .779 .859 .838 .888 .893 .865 .893 .892 .906 .901

Large .386 .630 .686 .450 .731 .604 .479 .586 .424 .597 .838 .761 .855 .827 .682 .830 .734 .846 .837 .815 .863 .845 .859 .876

Overall .552 .710 .626 .601 .705 .712 .686 .671 .593 .725 .857 .798 .867 .856 .776 .851 .836 .883 .885 .860 .887 .886 .897 .895

配信息。因此，Eϕ 可以定义为：

Eϕ =
1

W ∗H

W∑
i=1

H∑
i=1

ϕFM (i, j) , (5)

其中，ϕFM 表示增强对角矩阵 [34]。

5.2 性能对比及分析

5.2.1 综合评估

为了量化不同模型的性能，我们对 24 个代表性的
RGB-D SOD模型进行了全面评估，其中包括 1)九个传
统模型: LHM [105]、ACSD [68]、DESM [18]、GP [117]、
LBE [45]、DCMC [26]、SE [48]、CDCP [202] 和 CDB
[84]；2) 十五个基于深度学习的模型：DF [115]、PCF
[7]、CTMF [50]、CPFP [185]、TANet [9]、AFNet [139]、

MMCI [12]、DMRA [107]、D3Net [38]、SSF [178]、A2dele
[112]、S2MA [88]、ICNet [76]、JL-DCF [46],和 UC-Net
[170]。我们提供每个模型在五个数据集（STERE [102]、
NLPR [105]、LFSD [80]、DES [18] 和 SIP [38]）上的
Sα 和 MAE 的平均值，如图 5所示。值得注意的是，性
能更好的模型被展示在左上角（即，Sα 越大和 MAE
越小）。由图 5中的结果可以得到如下观察：

• 传统 vs. 深度模型：与传统的 RGB-D SOD 模型
相比，深度模型的性能明显更好。这证明深度网络
具有强大的特征学习能力。

• 深度模型对比：基于深度学习的模型中，D3Net
[38]、JL-DCF [46]、UC-Net [170]、SSF [178]、ICNet
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图. 6 24 个 RGB-D SOD 模型在 STERE [102]、NLPR [105]、LFSD [80]、DES [18]、SIP [38]、GIT [20]、SSD [201] 和 NJUD [68] 数据集上的
PR 曲线。

表. 9 基于背景杂斑的属性研究，对比 24 个具有代表性的 RGB-D SOD 模型（包括 9 个传统模型和 15 个基于深度学习的模型），下表给出了基于
MAE 和 Sα 评价指标的对比结果，其中最好的 3 个结果分别用红、蓝和绿色字体标记。

Traditional models Deep learning-based models
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Simple .100 .163 .219 .150 .202 .056 .084 .028 .136 .045 .031 .053 .018 .033 .031 .041 .028 .017 .012 .010 .016 .013 .014 .013
Uncertain .164 .195 .294 .175 .210 .140 .133 .139 .159 .129 .062 .081 .050 .059 .075 .070 .058 .045 .043 .043 .049 .041 .037 .037

Complex .159 .190 .349 .180 .205 .190 .147 .236 .143 .163 .085 .110 .079 .077 .108 .094 .087 .071 .065 .070 .072 .079 .063 .065

Overall .160 .193 .295 .174 .209 .140 .132 .141 .157 .127 .063 .082 .051 .059 .076 .070 .059 .046 .043 .043 .049 .043 .038 .038

S
α

Simple .781 .787 .761 .694 .748 .930 .856 .941 .704 .944 .944 .913 .958 .937 .922 .933 .935 .960 .966 .965 .965 .969 .961 .962
Uncertain .572 .694 .638 .606 .695 .736 .723 .727 .610 .774 .873 .853 .882 .873 .818 .868 .854 .900 .894 .884 .895 .910 .909 .907

Complex .496 .627 .509 .545 .616 .577 .605 .487 .575 .627 .782 .742 .787 .790 .694 .768 .751 .822 .815 .786 .813 .808 .829 .833

Overall .576 .693 .633 .606 .691 .732 .720 .718 .612 .770 .869 .847 .878 .869 .813 .863 .850 .896 .891 .879 .892 .904 .904 .904

[76] 和 S2MA [88] 获得了相对其它模型更好的性
能。

此外，由图 6和图 7 所示为 24 个代表性 RGB-D
SOD 模型在八个数据集 (即，STERE [102]、NLPR
[105]、LFSD [80]、DES [18]、SIP [38]、GIT [20]、SSD

[201] 和 NJUD [68]) 上的 PR 曲线和 F 指标曲线。其
中数据集 NLPR、LFSD、DES、SIP、GIT 和 SSD 的
测试样本分别为 1000、300、100、135、929和 80。对于
NJUD [68]数据集，CPFP [185]、S2MA [88]、ICNet [76]、
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图. 7 24 个 RGB-D SOD 模型在 STERE [102]、NLPR [105]、LFS [80]、DES [18]、SIP [38]、GIT [20]、SSD [201] 和 NJUD [68] 数据集上的
F 指标曲线。

JL-DCF [46] 和 UC-Net [170] 模型的评价是基于 485
个测试样本，而余下其它模型是基于 498 个测试样本。
为了深入理解取得较好性能的前六个 RGB-D SOD
模型，我们接下来讨论它们的主要优势。
• D3Net [38] 由两个关键组件组成，即一个三分支
数据流的特征学习模块和一个深度图过滤单元（depth
depurator unit，DDU）。在三分支数据流的特征学习模
块中，有三个子网，即 RgbNet、RgbdNet和 DepthNet。
RgbNet 和 DepthNet 用于分别学习 RGB 和深度图的
高层级特征表示，而 RgbdNet 用于学习其融合的表示。
值得注意的是，此三分支数据流的特征学习模块可以获
得模态的特定信息以及模态之间的相关性。因此，平衡
这两个方面对于多模态学习至关重要，并且有助于提高
SOD 性能。此外，深度图过滤单元还充当了一个滤除
低质量深度图的门连接，然而现有的一些方法并没有考

虑这种低质量深度图的影响。由于低质量的深度图会抑
制 RGB 图像和深度图之间的融合，因此 DDU 单元可
以确保有效的多模态融合，以完成鲁棒的 SOD。
• JL-DCF [46] 由两个关键组成部分，即联合学
习（joint learning，JL）和密集协作融合（densely-
cooperative fusion，DCF）。具体而言，JL 模块用于学
习鲁棒的显著性特征，而 DCF 模块用于发现互补性特
征。值得注意的是，该方法使用中间融合策略从 RGB
图像和深度图中提取深度层次化特征，可以有效地利用
跨模态互补性来实现准确的预测。
• UC-Net [170] 模型不是生成单个显著性预测图，而
是通过对特征输出空间的分布建模来产生多个显著性
预测。因为每个人在标记显著性图时都有一些特定的偏
好，当使用确定性学习流程为图像对生成单个显著性图
时，它可能无法获取显著性的随机特性。因此，该模型

14
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考虑到人们在标定显著性物体时的不确定性。此外，考
虑到深度图可能会受到噪声的影响，将 RGB 图像和深
度图直接融合可能会使网络拟合这种噪声。因此，提出
了一个辅助的深度图校正网络，并利用语义指导的损
失来精炼深度信息。因此，以上关键组件均有助于提高
SOD 性能。
• SSF [178] 开 发 了 一 个 互 补 交 互 模 块

（complementary interaction module，CIM），用来探
索可区分性跨模态互补性和融合跨模态特征，这里其引
入了区域感知注意力机制为每种模态补充丰富的边界
信息。此外，提出了一种补偿感知损失，以提高网络对
不可靠深度图中的较难学习样本的置信度。因此，这些
关键组件使所提出的模型能够有效地探索和建立跨模
态特征表示的互补性，同时降低由低质量深度图带来的
负面影响，从而提高 SOD 性能。
• ICNet [76] 提出了一种信息转换模块，以交互和自
适应地探索高层级 RGB 与深度图特征之间的相关性。
此外，引入了一种跨模态的深度图加权组合模块，以增
强每个特征层级中 RGB 和深度图特征之间的差异，从
而确保对这些特征进行不同的处理。还值得注意的是，
ICNet 充分利用了跨模态特征的互补性，并探索了跨层
级特征的连续性，这两者都有助于完成准确的预测。
• S2MA [88] 提出了一种自交互的注意力模块（self-

mutual attention module，SAM），以融合 RGB 和深
度图，集成自注意力和交互注意力机制来更准确地传播
上下文信息。SAM 能为多模态数据提供补充信息，以
提高 SOD 性能，从而克服仅使用一种模态的自注意力
机制的局限性。此外，为了减小低质量深度图（例如噪
声）的影响，提出了一种选择机制来重新加权交互注意
力信息。这种机制可以过滤掉不可靠的信息，从而实现
更准确的显著性预测。

5.2.2 属性评估

为了研究不同属性对显著性检测性能的影响，如物
体尺寸、背景杂斑、显著性物体数量、室内或室外场
景、背景物体、光照条件等，本文对几种具有代表性的
RGB-D SOD 模型进行了基于属性的性能评估。

•物体尺寸。为了表征显著性物体的尺寸大小，本文计
算显著性区域的尺寸与整幅图像的比率，并定义了三种
物体尺寸：1)当该比率小于 0.1时，标记为“小”目标；2)
当该比率大于 0.4时,标记为“大”目标；3)当该比率在
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图. 8 不同物体尺寸的样本图片，具体尺寸比例如黄色字体标记。
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图. 9 3 种类型的背景杂斑样本图片

[0.1, 0.4]区间内时，标记为“中等”目标。为了评估目标物
体的尺寸对 SOD 性能的影响，构建了一个混合数据集，
包含 STERE [102]、NLPR [105]、LFSD [80]、DES [18]和
SIP [38]，一共收集 2464幅图像，其中小、中等和大的显
著性物体图像分别占比 24%、69.2%和 6.8%。构建的混
合数据集可在 https://github.com/taozh2017/RGBD-
SODsurvey主页上获取。如图 8所示，一些具有不同目
标比率的样本图像，基于属性研究的对比结果如表 8所
示。由表中结果可知，所有对比方法在检测小的显著性
物体时都获得了较好的性能，而检测较大的显著性物体
时它们的性能都会下降。此外，最新的 JL-DCF [46]、
UC-Net [170] 和 S2MA [88] 模型取得了前三的最佳性
能，而 D3Net [38]、SSF [178]、A2dele [112]和 ICNet [76]
也获得了相对较好的性能。
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表. 10 背景物体（如汽车、障碍物、花、草、路、标牌、树木和其它类）属性研究，对比 24 个具有代表性的 RGB-D SOD 模型（包括 9 传统模型和
15 和基于深度学习的模型），显示了在 SIP [38] 数据集上基于 MAE 和 Sα 指标的评价结果，其中最好的三个结果分别用红、蓝和绿色字体标记。

Traditional models Deep learning-based models
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Road .189 .167 .281 .176 .187 .181 .164 .225 .189 .169 .070 .140 .054 .072 .125 .078 .093 .059 .049 .072 .050 .065 .045 .044
Sign .107 .126 .268 .110 .184 .126 .079 .134 .118 .096 .058 .101 .063 .060 .077 .083 .051 .055 .051 .054 .048 .054 .050 .057
Tree .192 .193 .310 .190 .241 .194 .183 .230 .219 .205 .083 .157 .083 .091 .132 .109 .106 .083 .067 .074 .092 .097 .063 .071

Other .246 .217 .329 .224 .229 .216 .229 .274 .233 .233 .106 .177 .111 .111 .170 .124 .140 .095 .083 .099 .100 .100 .084 .086

Overall .184 .172 .298 .173 .200 .186 .164 .224 .192 .185 .071 .139 .064 .075 .118 .086 .085 .063 .053 .070 .057 .069 .049 .051

S
α

Car .516 .731 .590 .603 .714 .671 .591 .613 .546 .631 .811 .726 .786 .807 .736 .813 .817 .856 .845 .804 .870 .846 .855 .859
Barrier .497 .727 .609 .575 .728 .672 .612 .553 .552 .643 .837 .698 .860 .831 .708 .830 .792 .855 .874 .821 .871 .848 .876 .875
Flower .477 .775 .573 .673 .703 .707 .772 .667 .639 .750 .771 .738 .714 .760 .688 .785 .824 .789 .768 .845 .804 .901 .856 .811
Grass .537 .756 .643 .605 .760 .728 .683 .672 .559 .672 .908 .770 .908 .899 .780 .888 .876 .917 .924 .878 .928 .910 .939 .924
Road .521 .739 .634 .598 .751 .685 .641 .595 .576 .680 .851 .722 .871 .848 .705 .847 .807 .873 .885 .832 .885 .868 .889 .892
Sign .578 .786 .634 .628 .719 .745 .761 .714 .615 .757 .855 .756 .833 .857 .771 .818 .848 .849 .849 .842 .871 .861 .859 .840
Tree .505 .699 .606 .577 .661 .648 .600 .588 .543 .625 .802 .679 .804 .778 .691 .779 .748 .806 .837 .807 .800 .788 .848 .825

Other .460 .687 .594 .532 .706 .669 .563 .554 .542 .600 .786 .677 .774 .782 .647 .790 .722 .800 .828 .785 .809 .799 .821 .823

Overall .511 .732 .616 .588 .727 .683 .628 .595 .557 .653 .842 .716 .850 .835 .720 .833 .806 .860 .874 .828 .872 .854 .880 .875
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图. 10 单个或多个显著性物体的样本图片

• 背景杂斑。如何直接地表征背景杂斑是一个困难
的任务。由于经典的 SOD 方法倾向于利用先验信息
或颜色对比度来定位显著性物体，但这些方法在复
杂背景下会失败。因此，在该属性评估中，我们利
用 5 个传统的显著性物体检测模型，即 BSCA [114]、
CLC [191]、MDC [60]、MIL [55] 和 WFD [59]，检测
图像中的显著性物体，然后根据检测结果将这些图像

分为不同类（比如，简单或复杂的背景）。具体地，我
们首先构建一个混合数据集，包含以下三个数据集
（STERE [102]、NLPR [105] 和 LFSD [80]），一共 1400
幅图像。我们将这 5 个传统 SOD 模型应用于该数据
集，获得每个模型的 Sα 值，并用如下规则来表征图
像：1) 若 Sα 值大于 0.9, 则该图像标记为“简单”背
景；2) 若 Sα 值小于 0.6, 则该图像标记为“复杂”背
景; 3) 其余的图像标记为“不确定”的背景复杂情况。
图 9显示了部分不同背景杂斑的图片。创建的数据集
并可通过链接 https://github.com/taozh2017/RGBD-
SODsurvey获取。基于背景杂斑的属性评价的结果如
表 9所示。由表可知，所有模型在处理复杂背景下的显著
性检测性能均低于简单背景下的性能。在这些代表性的
模型中，JL-DCF [46], UC-Net [170] 和 SSF [178] 取得
了前三的最佳性能。此外，先进的四个模型 D3Net [38]、
S2MA [88]、A2dele [112] 和 ICNet [76] 也获得相对较
好的性能。

• 单个 vs. 多个物体。在此评估中，我们构建了一个
混合数据集，包含 NLPR [105] 和 SIP [38] 两个数据集
中的 1229 个样本图像。对比结果如图 11所示，由结果
可知检测单个显著性物体要比多个显著性物体更加容
易。

• 室内 vs. 室外。本文评估不同 RGB-D SOD 模型
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图. 11 基于显著性物体数量的属性研究（即，单个或多个)。显示了 24 个具有代表性的 RGB-D SOD 模型（即，LHM [105]、ACSD [68]、DESM
[18]、GP [117]、LBE [45]、DCMC [26]、SE [48]、CDCP [202]、CDB [84]、DF [115]、PCF [7], CTMF [50]、CPFP [185]、TANet [9], AFNet
[139]、MMCI [12]、DMRA [107], D3Net [38]、SSF [178]、A2dele [112], S2MA [88]、ICNet [76]、JL-DCF [46] 和 UC-Net [170]）的 MAE（顶
部）和 Sα（底部）指标的对比结果。

表. 11 不同光照条件 (阳光 vs. 低光照) 的属性研究，对比 24 个具有代表行的 RGB-D SOD 模型（包括 9 个传统模型和 15 个基于深度学习的模
型），显示了在 SIP [38] 数据集上 MAE 和 Sα 的对比结果，其中最好的三个结果分别用红、蓝和绿色字体标记。
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Sunny .182 .171 .294 .171 .200 .183 .160 .218 .190 .181 .069 .137 .062 .075 .116 .085 .083 .062 .052 .068 .057 .068 .048 .051
Low-light .198 .178 .323 .187 .201 .207 .193 .268 .208 .211 .078 .154 .073 .076 .130 .091 .103 .067 .059 .080 .058 .081 .059 .055

Overall .184 .172 .298 .173 .200 .186 .164 .224 .192 .185 .071 .139 .064 .075 .118 .086 .085 .063 .053 .070 .057 .069 .049 .051

S
α

Sunny .516 .733 .622 .593 .728 .690 .639 .607 .560 .660 .843 .718 .852 .834 .723 .833 .811 .861 .875 .831 .872 .856 .882 .876
low-light .481 .721 .573 .554 .722 .635 .556 .515 .543 .610 .838 .701 .838 .837 .700 .832 .775 .855 .867 .810 .871 .839 .867 .871
Overall .511 .732 .616 .588 .727 .683 .628 .595 .557 .653 .842 .716 .850 .835 .720 .833 .806 .860 .874 .828 .872 .854 .880 .875

在室内和室外场景下的性能，该评估实验构建了一个
从 DES [18], NLPR [105] 和 LFSD [80] 数据集中收集

的混合数据集。对比结果如图 12所示。由图中结果可
知，大多数模型在室内检测显著性物体的性能要略差于
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图. 12 基于室内室外场景的属性研究。显示了 24 个具有代表性的 RGB-D SOD 模型（即，LHM [105]、ACSD [68]、DESM [18]、GP [117]、
LBE [45]、DCMC [26]、SE [48]、CDCP [202]、CDB [84]、DF [115]、PCF [7], CTMF [50]、CPFP [185]、TANet [9], AFNet [139]、MMCI [12]、
DMRA [107], D3Net [38]、SSF [178]、A2dele [112], S2MA [88]、ICNet [76]、JL-DCF [46] 和 UC-Net [170]）的 MAE（顶部）和 Sα（底部）指
标的对比结果。

室外场景，这可能是由于室内环境光照变化所引起的。

•背景物体。我们评估 RGB-D SOD模型在不同的背
景物体下的性能。我们采用 SIP [38] 数据集，将其分为
八个类别，即汽车、障碍物、花、草、道路、标志、树木
以及其它类。对比结果见表 10。由表可知，所有方法在
不同背景物体下都获得了不同的性。在 24 个代表性的
RGB-D SOD 模型中，JL-DCF [46]、UC-Net [170] 和
SSF [178] 取得了前三的最佳性能。此外，四个新的模
型 D3Net [38]、S2MA [88]、A2dele [112] 和 ICNet [76]
也获得了相对较好的性能。

•光照变化。SOD性能可能会受到不同光照条件的影
响。为了验证光照对不同 RGB-D SOD 模型性能的影

响，本文在 SIP [38] 数据集上进行了该属性评估，并将
该数据集分为两类，即晴朗和弱光。对比结果见表 11所
示。由此可知，弱光对 SOD 性能会产生负面影响。在
这些对比模型中，UC-Net [170]在晴朗的条件下获得了
最佳性能，而 JL-DCF [46] 在弱光条件下获得了最优
性能。
此外，我们展示在各种挑战性的场景中所产生的显
著性预测图像，以可视化不同 RGB-D SOD 模型的性
能。图 13和图 14展示了两个经典的非深度学习方法
（DCMC [26] 和 SE [48]）及八个基于 CNN 的最新模
型（DMRA [107], D3Net [38], SSF [178], A2dele [112],
S2MA [88], ICNet [76], JL-DCF [46], 和 UC-Net [170]）
的显著性预测结果图。其中第一行显示小的显著性物
体，第二行展示了大的显著性物体。第三行和第四行的

18
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RGB Depth GT DMRA D3Net SSFDCMC SE

图. 13 两个经典非深度学习方法（DCMC [26] 和 SE [48]）和三个基于 CNN 的最新模型（DMRA [107]、D3Net [38]、SSF [178]）的可视化对比。

场景中分别包含复杂的背景和边界，第五和第六行的
场景中包含多个显著性物体。第七行为弱光环境，第
八行包含物体边界不准确的深度图，它们可能会抑制
SOD 性能。由图 13和图 14中可视化结果可看出，在这
些挑战性的场景中，基于深度学习的模型其性能要优
于非深度学习模型，证明了深度特征相对于手工特征
具有更强大的表达能力。此外，D3Net [38], S2MA [88],
JL-DCF [46], 和 UC-Net [170] 性能要优于其它深度模
型。

6 挑战与展望

6.1 不完美深度图的影响

低质量深度图的影响。事实证明，具有丰富空间信息
的深度图有助于从杂乱的背景中检测出显著性物体，而
深度图的质量也直接影响 SOD 的性能。由于深度传感
器的局限性，深度图的质量在不同的情况下会发生很
大的变化，如何减小低质量深度图的影响仍是一个挑
战。然而，大多数已有的方法直接将 RGB 图像和深度
图的原始数据融合在一起，而不考虑低质量深度图的影
响。有一些值得注意的例外，在 [185] 方法中，提出了
一个对比度增强网络来学习增强的深度图，该图与原始
的深度图相比具有更高的对比度。在 [178] 中，提出了

19



20 T. Zhou, D.-P. Fan, M.-M. Cheng, J. Shen, L. Shao

RGB Depth GT S2MAA2dele ICNet JL-DCF UC-Net

图. 14 五个基于 CNN 的最新模型（A2dele [112]、S2MA [88]、ICNet [76]、JL-DCF [46] 和 UC-Net [170]）的可视化对比结果。

一种补偿损失函数，以便更多地关注包含不可靠深度
信息的样本。此外，D3Net [38] 利用一个深度图过滤单
元（DDU）将深度图分为两类（即合格和低质量）。该
DDU 还可以作为过滤单元过滤掉低质量的深度图。但
上述方法通常使用两步策略来实现深度图增强和多模
态融合 [178, 185]，或者采用独立的门连接操作来过滤
掉较差的深度图，这可能会导致次最优问题。因此，需
要开发一种端到端框架，在多模态融合阶段，实现深度
图增强或者自适应地对深度图进行加权（例如，为较质
量差的深度图分配低权重），这将有助于减少低质量深
度图的影响来提高 SOD 的性能。

不完整的深度图。在 RGB-D 数据集中，由于采集
设备的限制，不可避免地会获得一些低质量的深度图。
如前所述，许多深度增强算法已经用来改善深度图的
质量。但是，经常会丢弃遭受严重噪声或边缘模糊的
深度图。在这种情况下，我们有完整的 RGB 图像，但
有些样本没有深度图，这类似于不完整的多视图/模态
学习问题 [157, 192–195]。因此，我们称其为“不完整
RGB-D SOD”。由于当前 SOD 模型专注于使用完整的
RGB 图像和深度图，因此我们认为这可能是 RGB-D
SOD 的任务中的新方向。
深度估计。深度估计提供了一种有效的解决方案，可
恢复高质量的深度图并克服低质量深度图的影响。目前
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已有各种深度估计方法 [47, 66, 86, 138]，可将其引入
基于 RGB-D 的 SOD 任务中以提高性能。

6.2 有效的融合策略

基于对抗学习的融合。对于 RGB-D SOD 任务，有
效融合 RGB 图像和深度图是至关重要的。现有模型常
采用不同的融合策略（例如，早期融合、中期融合或者
后期融合）来挖掘 RGB 图像和深度图之间的相关性。
最近，生成对抗网络（generative adversarial networks，
GANs） [99] 应用于 SOD 检测任务 [103, 203] 引起了
广泛的关注。在基于 GAN 的 SOD 模型中，生成器
将 RGB 图像作为输入并生成相应的显著性图，同时
采用鉴别器来判断给定图像是合成的还是真实的图像。
GAN 模型能容易地扩展到 RGB-D SOD，由于其卓越
的特征学习能力，这将有助于提升 SOD 性能。此外，
GAN 还可以用于学习 RGB 图像和深度图的公共特征
表示 [64]，这有助于特征或显著性图融合并进一步提高
SOD 性能。
注意力引导的融合。注意力机制已广泛应用于许多
基于深度学习的任务中 [43, 133, 136, 146]，该机制允
许网络选择性地关注一些区域的子集，以提取更具区
分性和强大能力的特征。此外，已经提出了协同注意机
制来探索多种模态之间的潜在相关性，并且在视觉问
答 [92, 162] 和视频目标分割 [93] 中展开了广泛的研究。
因此，对于 RGB-D SOD 任务，可以开发基于注意力
机制的融合算法，以挖掘 RGB 图像和深度图之间的相
关性来提高性能。

6.3 不同的监督策略

现有的 RGB-D 模型通常使用全监督策略来学习显
著性预测模型。然而，标注像素级显著性图是一个繁
琐且耗时的过程。为了缓解这个问题，人们越来越关
注弱监督和半监督学习，这些策略已经应用于显著性
物体检测 [113, 159, 164, 168, 199]。通过利用图像级标
签 [164] 和伪逐像素注释 [159, 166]，可以将半/弱监督
引入 RGB-D SOD模型中，以提高显著性检测性能。此
外，一些研究 [16, 27] 表明，使用自监督预训练模型可
以获得更好的性能。因此，我们也可以采用自监督的方
式在大量带标注的 RGB 图像上训练显著性检测模型，
然后将预训练的模型迁移到 RGB-D SOD 任务。

6.4 数据收集

数据集大小。尽管 SOD 领域已有 9 个公开的 RGB-
D 数据集，但它们的规模是非常限制的。例如，最

大的 NJUD 数据集仅有大约 2000 个样本 [68]。与用
于通用物体检测或动作识别的其他 RGB-D 数据集相
比 [69, 171]，SOD领域的 RGB-D数据集都非常小。因
此，开发新的大规模 RGB-D 数据集作为未来研究的基
准至关重要。
复杂背景 & 任务驱动的数据集。大多数 RGB-D 数
据集都会收集包含一个或多个显著性对象，但背景都是
相对干净的场景。然而，实际应用中通常会遇到更为复
杂的情况（例如，遮挡、外观变化、低光照等），这可
能会降低 SOD 性能。因此，收集具有复杂背景的图像
对于提高 RGB-D SOD 模型的泛化能力至关重要。此
外，对于某些任务，必须收集具有特定显著性物体的图
像。例如，路标识别作为驾驶员辅助系统中的一项重
要的技术，这需要收集带有路标的图像。因此，构建像
SIP [38] 这样的任务驱动的 RGB-D 数据集至关重要。

6.5 真实场景中的模型设计

许多智能手机可以获取深度图 (例如，使用华为
Mate10 获取的 SIP 数据集)。因此，在现实世界应用
中，如在智能设备上进行 SOD 任务将是可行的。然而，
大多数现有的方法都包括复杂和较深的 DNN 网络，通
过增加模型容量并实现更好的性能，这限制了将其直
接应用于实际工作平台。为了克服这个问题，可以使用
模型压缩 [19, 52] 技术来学习轻量紧凑的 RGB-D SOD
模型去获得较好的检测精度。此外，JL-DCF [46] 采用
RGB 图像和深度图学习一个共享网络来定位显著物体，
这极大地减少了模型参数，并使实际应用变得可行。

6.6 扩展到 RGB-T SOD

除了 RGB-D SOD 外，还有其它几种融合了不同模
态以进行更好检测的模型，例如 RGB-T SOD，它融合
了 RGB 和红外数据。热红外摄像机可以获取温度高于
绝对零值的任何物体发出的辐射，从而使热红外图像
对光照条件不敏感 [96]。因此，当显著的物体遭受反
射光或阴影光照变化时，热图像可以提供补充信息以
提高 SOD 性能。在过去几年中，涌现了许多 RGB-T
SOD 模型 [74, 96, 126, 129–132, 137, 182] 和相关数据
集 (VT821 [137]、VT1000 [132] 以及 VT5000 [130])。
与 RGB-D SOD 相似，RGB-T SOD 的主要目标是融
合 RGB 和红外热图像，并利用两种模态之间的相关
性。因此，可以将 RGB-D SOD 中先进的多模态融合
技术扩展到 RGB-T SOD 任务中。
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7 结论

本文首次对基于 RGB-D 的 SOD 模型进行了系统
全面的综述。我们首先从不同角度审视与总结 RGB-
D SOD 模型，以及整理流行的 RGB-D SOD 数据集并
简述每个数据集的细节。考虑到光场也能提供深度信息
这一事实，我们还回顾了主流的光场 SOD 模型和相关
的基准数据集。接下来，我们构建新的数据集并对 24
个代表性的 RGB SOD 模型进行了综合评估以及基于
属性的评估。此外，我们讨论了一些挑战并强调了未
来研究的开放方向。我们也简要地讨论了 RGB-T SOD
的扩展工作，以提高当物体遭受反射光或阴影等光照变
化的情况下显著性物体检测的性能。尽管基于 RGB-D
的 SOD 在过去的几十年中取得了显著的进步，但仍有
很大的改进空间。我们希望本综述会激发学者们对该领
域的更多研究兴趣。
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