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用于同时检测显著目标、边缘和骨架的动态
特征集成方法
刘姜江, 侯淇彬, 和程明明

摘要—显著目标分割、边缘检测和骨架提取是三个对比性
的低级像素视觉问题，现有的工作主要集中在为每个单独的任
务设计特定的方法。然而，为每个任务存储预训练过的模型并依
次执行多个不同的任务不方便而且效率低。有一些方法可以联
合解决特定的相关任务，但需要同时有不同类型注释的数据集。
在本文中，我们首先展示了这些任务的一些相似之处，然后

论证了如何利用它们来开发可以进行完整训练的统一框架。特
别是，我们引入了一个选择性的集成模块，它允许每个任务根据
自己的特性从共享主干网络中动态选择不同级别的特征。此外，
我们设计了一个任务自适应注意模块，旨在根据图像内容的先
验知识为不同的任务智能地分配信息。为了评估我们提出的网
络在这些任务上的性能，我们在多个有代表性的数据集上进行
了详尽的实验。我们将说明，尽管这些任务自然有很大不同，但
我们的网络可以在这所有的任务上很好地工作，甚至比当前最
好的单一目标方法的性能更好。此外，我们还进行了充分的消融
分析，以完全理解所提出的框架的设计原则。

Index Terms—显著目标分割、边缘检测、骨架提取、联
合学习

I. 介绍

随

着移动设备的迅速普及，越来越多基于深度学习的
计算机视觉应用已经从计算机平台移植到移动平台。

得益于其类别不可知的特性，许多低级别计算机视觉
任务，成为了移动设备的基本组件。例如，在使用智能
手机拍照时，许多支持任务在后台运行，以帮助用户获
得更好的图片并提供实时效果预览。单摄像头智能手
机通常应用显著目标分割任务来模拟需要深度信息 [1],
[2] 的背景虚化效果。为了帮助用户拍摄具有更多视觉
愉悦成分的照片，采用边缘检测任务来获得结构信息
[3], [4]。而骨架提取任务通过动作示意和指导用户摆更
有趣的姿势，在支持拍照上起着重要的作用 [5]。然而，
由于移动设备的存储和计算资源有限，为每个不同的
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图 1. 当同时学习显著性、边缘和骨架时，一个信息可能发生冲突的例子。后
面的人不显著，但有骨架，对于边缘检测，它需要检测所有可能的边缘区域，
无论是显著的还是属于骨架的。以上所有的预测都是通过我们的方法得到的。

应用存储预训练过的模型并依次执行多个不同的任务
是不方便且效率低的。

一个可行的解决方案是在单个模型中执行上述任
务，但存在两个主要挑战。一是如何同时学习不同的任
务，二是如何解决不同任务的特征域和优化目标的分
歧。大多数先前的工作 [6]–[9] 通过观察不同任务所具
有的特性并为每个任务手动设计专门的网络结构来解
决第一个挑战。他们假设联合学习的所有任务是互补
的，而一些任务是辅助的 (例如，利用额外的边缘信息
来帮助显著目标检测任务在边缘区域进行更精确的分
割)。通常辅助任务的性能会被牺牲和忽略。但是当面
临第二个挑战时，所要解决的任务是对比的, 如 Fig. 1,
所示，直接应用这些方法往往会失败。如 Tab. III, 中
第三行所示, 与其他两个任务联合训练时，骨骼提取的
性能严重受损。

以前工作的设计标准通常是面向任务的和特定的，
这极大地限制了它们对其他任务的适用性 [6]。从网络
架构的角度来看，尽管有三个不同的任务，它们都需要
多级别的特征，然而程度不同。显著目标分割需要提
取均匀区域的能力，因此更依赖于高级特征 [1]。边缘
检测旨在检测精确的边界，因此需要更多的低层次特
征来锐化由较深层生成的粗糙边缘图 [10], [11]。骨架
提取 [12], [13] 更喜欢低、中和高层次信息的适当组合，
以检测多尺度 (厚或薄) 的骨架。因此，自然有一个问
题，是否有可能设计一种架构，能够将这三个对比的、
低级的视觉任务合并成一个统一但完整的可训练网络，
而不损失每个任务的性能。

考虑到每项任务的不同特点，我们提出了一个新
的、统一的框架来解决上述挑战。具体来说，我们的网
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图 2. 我们所提出的的方法的整体流程 (彩色图视觉效果最佳)。

络包含一个共享的主干网络和三个相同设计的任务分
支，如 Fig. 2所示。为了便于每个任务分支在主干网络
的不同级别中自动选择适当的特征，我们引入一种动
态特征集成策略，它能够以完整的学习方式动态选择
有利的特征。这种动态策略可以极大地简化架构构建
的过程，并促进主干网络适当地调整其参数来解决多
个问题。然后采用任务自适应注意模块，以分离-聚集
的方式实现不同任务分支之间的信息交换。通过结合
以前独立的分支，我们可以避免网络的不对称优化。我
们的方法很容易使用，并且可以在单个 GPU 上进行完
整的训练。在不牺牲性能的情况下，当处理 300× 400

的图像并同时执行这三个任务时，它可以达到 40 FPS
的速度。

为了评估所提出的架构的性能，我们将其与三个
任务目前最好的方法进行了比较。实验结果表明，在
多个广泛使用的基准上，我们的方法都优于现有的单
一目的方法。具体来说，对于显著目标分割，与以前的
最好的工作相比，我们在六个流行的数据集上进行测
试，我们的方法在 F-measure 上平均具有 1.2% 的性能
增益。对于骨架提取，我们还将在 SK-LARGE 数据集
[14] 上最好的结果在 F-measure 方面提高了 1.9%。此
外，为了让读者更好地理解所提出的方法，我们对所提
出的架构的不同组件进行了大量的消融实验。

综上所述，本文的贡献可以概括为: (i) 我们设计了
一种动态特征集成策略，根据每个输入和任务自动探
索特征组合，并在一个完整的统一框架中同时解决三

个对比任务，运行速度为 40FPS。(ii) 我们将我们的多
任务方法与每项任务的单一目的、目前最好的方法进
行比较，我们的方法有着更好的性能。

II. 相关工作

A. 相关的二元任务

对于显著目标分割，传统方法主要基于手工特征
[15]–[21]. 随着 CNNs 的普及，很多方法 [22]–[27] 开始
使用 CNNs 提取特征。它们中的一些方法 [28]–[33] 结
合了迭代和循环学习的思想来改进预测。也有工作利用
融合更丰富的特征 [34]–[43]、引入注意机制 [44]–[46] 、
使用多个阶段以逐阶段的方式学习预测 [30], [47], [48]
或添加更多的监督以获得更尖锐边缘的预测 [49]–[58]
等方法解决问题。对于边缘检测，早期的工作 [59]–[61]
主要依赖于各种梯度算子。后来的工作 [62]–[64] 进一
步采用了手工设计的特征。最近，基于 CNN 的方法通
过 patch-wise [65]–[68]或 pixel-wise预测方式 [69]–[73]
使用完全卷积网络 (fully-convolutional networks) 来解
决这个问题。对于骨架提取，较早的方法 [74]–[76] 主
要依靠自然图像的梯度强度图来提取骨架。后来，基于
学习的方法 [77]–[80] 将骨架提取视为像素分类问题或
超像素聚类问题。最近的方法 [5], [12], [13], [81] 分层
地考虑这个问题，设计了强大的网络结构。与上述所有
方法不同，我们的方法在一个统一的框架内同时解决
三个任务，而不是用一个单独的网络来学习每个任务。
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B. 多任务学习

多任务学习 (MTL) 在机器学习领域有着悠久的历
史 [82]–[85]。最近，已经提出了许多基于 CNN的 MTL
方法，其中大多数集中在网络架构的设计 [6], [86]–[88],
或平衡不同任务的重要性的损失函数 [89], [90]，或两者
兼有 [91]。不同的工作也解决了不同的任务组合，包括：
多领域图像分类 [92]; 目标识别、定位和检测 [93]–[95]；
姿势估计和动作识别 [96]–[98]；语义类别、表面法线和
深度预测 [86], [89], [91], [99]–[101]。然而，这些方法中
的大多数集中于特定的相关任务，这些任务需要同时
支持具有不同类型注释的数据集。与上述方法不同，我
们的目标是将动态特征集成的思想融入到架构设计中。
这允许我们的方法使用多个独立数据集的训练数据一
起学习多个任务。此外，不同于以前的方法 [6], [7] ，这
些方法固定了特征集成到网络结构中的策略，而我们
的方法可以调整网络连接来动态地选择特征，从而促
进多任务训练。

C. 门控机制

门控机制首先被引入到自然语言和语音处理领域。
最近的工作将其应用到各种计算机视觉任务中，并证明
它的有效性。对于语义分割任务，Qi [102] 提出使用层
间的记忆门来学习每个单独像素的自定义比例的特征
表示。Takikawaet al. [103]使用经典流中的高级激活来
门控形状流中的低级激活，这有效地去除了噪声信息。
Dinget al. [104] 提出了一种门控和的方案，为每个空间
位置选择性地聚集多尺度特征。Cheng et al. [105] 利用
RGB-D 信息，设计了一个门控融合层来结合 RGB 和
深度特征。Zhuet al. [106] 和 Liet al. [107] 解决了目标
检测问题，并使用选通技术来选择锚框特征。在图像分
类任务中，Chenet al. [108] 提出了一种 gater 网络来
从主干网络中选择过滤器，而 [109], [110] 设计了一种
软选通机制，允许每个神经元自适应地调整其感受野
的大小。Hua 等人 et al. [111] 采用门控机制，切断那
些不太重要的通道, 实现网络中的枝剪。与上述方法不
同，我们利用门控机制同时解决三个对比任务。此外，
与按像素、通道或图层选择特征不同，我们分阶段从主
干网络中选择特征。

III. 方法

在本节中，我们计划令网络根据每个任务的偏好
和每个输入的内容动态地选择不同阶段的特征，而不
是试图手动地设计一个可能适用于所有三个任务的架
构，如 Sec. I所述。
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图 3. DFIM 的详细说明。它将从主干中提取的特征集作为输入，首先将其
大小调整为相同的大小。然后为每个任务动态选择不同阶段的特征。

A. 总体流程

我们在一个可以进行完整训练的统一网络中，多
个独立的数据集上有着三个不同的任务 (即，用于显
著性的 DUTS [112]，用于边缘的 BSDS 500 [64] 和
VOC Context [113] ，用于骨架的 SK-LARGE [12] 或
SYMPASCAL [13])。所有数据集都能直接使用，就和
现有的、为每个任务所提出的单一目标的方法对这些
数据集的使用方法一样，无需额外处理。

Fig. 2显示了所提出的框架的总体流程。我们使
用 ResNet-50 [114] 网络作为特征提取器。我们将
conv_1输出的特征图作为 S1，并将 conv2_3, conv3_4,
conv4_6, 和 conv5_3 的输出分别作为 S2 至 S5。我们
将 conv5 中 3×3 卷积层的扩展比率设置为 2，就像在
像素级预测任务中所做的那样。此外，我们在 ResNet50
的顶部添加了一个金字塔池化模块 (PPM) [115]，以捕
获更多的全局信息，就如 [8], [48] 中所做。输出表示为
S6。不同于大多数以前的单目标方法中所做的，在网络
结构中手动固定特征集成策略，如在，不同输出下采样
率 ( Fig. 2中橙色虚线圆角矩形) 的一系列动态特征集
成模块 (DFIMs) 被安排来动态地、分别地为三个任务
结合从主干网络 (即 {Si}，其 1 ≤ i ≤ M 且 M = 6)
提取的特征。然后在每个 DFIM 之后连接一个任务自
适应注意模块 (TAM)，以智能地在任务之间分配信息，
防止网络有偏向地优化。最后，由每个任务的 TAMs
输出的相应特征图被上采样并求和，然后分别再连接
1× 1 卷积层用于最终预测。

B. 动态特征集成

在许多以前的多任务方法 [6], [86], [89], [91] 中已
经提到，不同任务所需的特征差异很大。而且大多数都
需要在单个数据集内进行多种标注，这是很难获得的。
不同的是，我们利用来自多个独立数据集的不同任务
的训练数据，并且这更有可能满足不同任务所需的特
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图 4. 每个阶段特征的权重由每个 DFIM 选择。在每个子图中，行表示
DFIMs 的索引，列表示特征的阶段。每个 DFIM 只保留上半部分 (红色
矩形)。

征相冲突的情况，如 Fig. 1所示。为了解决这个问题，
我们提出了 DFIM，它在训练和测试期间根据每个任
务和输入动态地调整特征集成策略。现有方法根据不
同任务特征的人工观察从主干网络中集成特定级别特
征，与之相比 DFIM 可以学习特征集成策略。

具体来说，我们将从主干网络提取的特征集 {Si}
作为每个 DFIM 的输入。并且在网络定义期间确定
每个 DFIM 所需的输出下采样率 ×r 。如 Fig. 3所
示，分别通过 1 × 1 卷积层和双线性插值，我们首
先将具有相同数量的信道 (即，C×) 和下采样率 (即，
×r) 的特征 {Si} 记为 {Sr

i }。为了使 DFIM 能够查
看所有要选择的功能，我们对 {Sr

i } 求和，并在其后
连接一个全局平均池化（GAP）层，以创建一个紧凑
的全局特征（C×），就如 SENet [116] 所做。对于每
个任务 t ∈ {saliency, edge, skeleton}，我们使用独立
的全连通 (FC) 层将 C× 特征映射到 M× 通道，然
后应用 softmax 算子将 M× 特征转换为概率的形式
{pr,ti } (1 ≤ i ≤ M)，该概率可用作选择特征的指标。
由于并非来自主干网络的每个阶段的特征总是有帮
助的，这不同于现有的低级视觉方法 [3], [5], [10] ，
保持 {Sr

i } 的紧密连接，我们仅保持一半的连接记为
{Sr,t

i } (1 ≤ i ≤ M):

Sr,t
i =


pr,ti ∗ Sr

i , if pr,ti ≥ median({pr,ti })

0, else,
(1)

其中，median(·)表示取中值，且 1 ≤ i ≤ M。因此，任

务 t 的下采样率为 ×r 的 DFIM 输出可通过下式获得

Dr,t =
∑
i

Sr,t
i . (2)

对这种设计选择的详细分析在 Sec. V-B中有所描述。
通过排列一系列各种下采样率的 DFIMs，可以

得到动态结合的特征图 {Dr,t}(r ∈ {2, 4, 8, 16}, t ∈
{saliency, edge, skeleton})，如 Fig. 2所示。由于特征
集成策略仅取决于输入和任务类型，网络能够以完整
的方式在更宽、更灵活的特征组合空间内学习每个输
入和任务的集成策略。

C. 任务自适应注意

当我们利用来自多个独立数据集的训练数据时，不
能忽略域转移 [82], [117] 问题。如何有效地合并来自不
同数据集的信息对于维护所有任务的整体性能是不可
或缺的。如 Fig. 4的第一行 (单任务) 所示，不同任务
所偏好的特征的级别差异很大。如果我们直接使用由
DFIMs生成的任务特定特征图 {Dr,t}(r ∈ {2, 4, 8, 16})
来预测每个任务，则一些任务到网络共享部分的梯度
可能明显偏离其他任务，这将导致优化方向偏转到局
部最小值并引起欠拟合。
为此，我们打算在来自主干网络的共享特征被

动态集成并为每个任务定制之后，让网络具有智
能地为不同任务分配信息的能力。如 Fig. 2的右
上角所示，来自 DFIM 的输出特征图 {Dr,t}(t ∈
{saliency, edge, skeleton}) 以 ×r 的下采样率被进一
步传送到 TAM。
在每个 TAM 模块中，我们首先将输入特征图

Dr,t ∈ RC×H×W 喂入到 1 × 1 卷积层 (f1×1
1 )，以减

少上采样后特征映射添加的混叠效应 (Eqn. (2))，随后
是 ReLU激活函数以引入非线性。然后采用另一个 1×1

卷积层 (f1×1
2 ) 来映射交叉通道信息。之后我们应用一

个 sigmoid 层 (σ) 计算空间注意图 Ar,t ∈ RC×H×W :

Ar,t = σ(f1×1
2 (ReLU(f1×1

1 (Dr,t)))), (3)

其中 f1×1
1 和 f1×1

2 中的参数在任务间共享。有了输入
特征图和它的注意图，就可通过以下方式获得最终的
TAM 输出特征图:

T r,t = Dr,t ⊙ (1 +Ar,t), (4)

其中 ⊙ 表示逐元素乘法。Dr,t ⊙ Ar,t 作为输入特征图
的残差。
为了交换信息，我们在任务间共享可学习的参数。

与直接使用每个任务的输出相比，包含所有任务关系
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(a) (b) (c) (d) (e) (f) (g) (h)

图 5. 在 TAM 附近可视化特征图。(a,e)TAM 之前；(b,f)TAM 中的注意图；(c,g)TAM 之后；(d,h) 预测结果。可以看出，TAM 可以自适应地和相应地
为每个任务定制特征图。从上到下依次为: 更清晰的显著部分，更锐利的边缘和更强健的骨架。

的额外建模使 DFIM 能够通过同时考虑输入内容和所
有任务的特性，自适应地调整每个任务对共享主干网
络的影响。即使在为每个任务分离和定制了特征图之
后，TAM 也能强制跨任务交换信息。这与以前的方法
[6], [7], [91] 大不相同，以前的方法保证不同任务的分
支相互独立，直到结束。

为了有更好的理解，我们在 Fig. 5中围绕 TAM 可
视化中间特征图。可以看到，第一行，对于显著目标分
割，在 TAM (a，e)之前，很难从背景中分辨狗 (小孩)。
TAM (b，f) 中学习的注意图有效地擦除了背景的激活。
而在 TAM (c，g) 之后，狗 (小孩) 就清楚地凸显出来
了。在第二行中，对于边缘检测，TAM (c，g) 之后的
特征图与 TAM (a，e) 之前的厚和模糊的激活相比，在
可能存在边缘的区域中具有明显更薄和更尖锐的激活。
骨架提取任务中也可以观察到类似的现象。如最后一
行所示，经过 TAM 后狗 (小孩) 的骨架变得更强壮更
清晰。所有上述讨论都验证了 TAM 在更好地为不同任
务分配信息方面的显著效果。

IV. 实验设计

在本节中，我们描述了实验设计，包括所提出的网
络的实现细节、所使用的数据集、训练过程和三项任务
的评估指标。

实现细节. 我们基于 PyTorch1实现了所提出的方法。
所有实验都是在一个工作站上进行的，该工作站配有一
个 Intel Xeon 12 核 CPU (3.6GHz)、64GB RAM 和一
个 NVIDIA RTX-2080Ti GPU。我们使用 Adam [118]
优化器，初始学习率为 5e-5，权重衰减为 5e-4。我们

1https://pytorch.org

表 I
我们用于训练和测试的数据集。

Task Training #Images Testing #Images

Saliency DUTS-TR [112] 10553

ECSSD [121], PASCAL-S [122], 1000, 850,

DUT-OMRON [123], SOD [124], 5166, 300,

HKU-IS [22], DUTS-TE [112] 1447, 5019

Edge
BSDS500 [64] & 300 +

BSDS500 [64] 200
VOC Context [113] 10103

Skeleton
SK-LARGE [14] 746 SK-LARGE [14] 745

SYM-PASCAL [13] 648 SYM-PASCAL [13] 788

的网络一共训练了 12 代，9 代后学习率除以 10。我
们网络主干 (即 ResNet50 [114]) 的参数是用 ImageNet
[119] 预训练过的模型初始化的，而其他所有参数都是
随机初始化的。除主干外，在每个卷积层之后应用组归
一化 [120]。我们网络中所有参数的优化配置都是相同
的，除了主干的批处理归一化层的参数，它们在训练和
测试期间是被冻结。

数据集. 我们为不同的任务使用单独的数据集，每个
数据集只有一种注释。Tab. I中列出了详细的配置。所
有数据集的使用方法，都与为每个任务 [3], [5], [37] 提
出的现有单一目标方法对数据集的使用一样，没有额
外的预处理。

训练步骤. 为了以完整的方式在三个单独的数据集上
联合解决三个不同的任务，对于每次迭代，我们分别
为三个任务中的每一个随机采样一个图像-正确标注对。
然后，依次将三个图像-正确标注对中的每一个传递到
网络，并计算相应的损失。最后，我们简单地通过网络
将三个计算的损失相加，然后进行优化。所有其他训练

https://pytorch.org
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步骤与典型的单一目标方法相同。

损失函数. 我们定义这三个任务的损失函数与大多数
以前的单目标方法相同。我们使用标准二元交叉熵损
失用于显著目标分割 [1], [37] ，使用平衡二元交叉熵损
失 [3], [5], [10] 用于边缘检测和骨架提取。我们使用的
损失函数的详细公式如下。给定图像的预测图 Ŷ 及其
对应的正确标注图 Y，对于所有像素 (i, j)，我们将标
准二进制交叉熵损失计算为:

Ls(Ŷ , Y ) =−
∑
i,j

[Y (i, j) · log Ŷ (i, j)+

(1− Y (i, j)) · log(1− Ŷ (i, j))],

(5)

并且平衡的二元交叉熵损失为:

Lb(Ŷ , Y ) =−
∑
i,j

[β · Y (i, j) · log Ŷ (i, j)+

(1− β) · (1− Y (i, j)) · log(1− Ŷ (i, j))],
(6)

其中 β = |Y −|/|Y ++Y −| 而 Y + 和 Y − 分别指前景和
背景像素。

• 显著目标分割:

Lsal(Ŷsal, Ysal) = Ls(Ŷsal, Ysal). (7)

• 边缘检测:

Ledg(Ŷedg, Yedg) = Lb(Ŷedg, Yedg), (8)

其中 Lb 的 β 中的 Y + 指的是边缘像素，而 Y − 指
的是非边缘像素。

• 骨架提取:

Lsk(Ŷsk, Ysk) = Lb(Ŷsk, Ysk), (9)

其中 Lb 的 β 中的 Y + 指骨架像素，而 Y − 指非
骨架像素。

总损失计算为三项任务损失的简单总和，它们同等重
要:

L = Lsal(Ŷsal, Ysal) + Ledg(Ŷedg, Yedg) + Lsk(Ŷsk, Ysk).

(10)

评估标准. 对于显著目标分割，我们使用精确度-召
回率 (PR) 曲线、F-measure 得分 (Fβ)、平均绝对误差
(MAE)和 S-measure (Sm) [125]进行评估。F-measure
分数由精确度和召回率的加权调和平均值计算得出，是
对性能的总体衡量:

Fβ =
(1 + β2)× Precision×Recall

β2 × Precision+Recall
, (11)

表 II
所提出网络的参数构成。可以看出，特征提取器 (RESNET-50 & PPM)

和共享部分占大多数。

Total: 29.57M

Shared: 27.01M (91.34%) Specific: 2.56M (8.66%)

ResNet-50 PPM DFIMs TAMs Saliency Edge Skeleton

23.46M 1.31M 1.42M 0.83M 0.85M 0.85M 0.85M

79.34% 4.43% 4.80% 2.81% 2.87% 2.87% 2.87%

其中 β2 被设置为 0.3，如在先前的工作中所做的那样，
以比召回率更偏重精确度。MAE 分数测量二元正确标
注 G 和预测显著图 P 之间的平均像素绝对差异。

MAE =
1

W ×H

W∑
x=1

H∑
y=1

|P (x, y)−G(x, y)|, (12)

其中 W 和 H 分别表示 P 的宽度和高度。通过同时
考虑目标感知 (So) 和区域感知 (Sr) 结构的相似性，
S-measure 分数评估结构相似性:

Sm = α× So + (1− α)× Sr, (13)

其中 α 根据经验设定为 0.5。
对于 边缘检测, 在评估之前，我们应用标准的非最

大抑制 (NMS) 算法 [126] 来获得细化的边缘。为了产
生二元边缘图，有两种选择来设置阈值。一种是对数据
集中的所有图像使用固定的阈值，从而在整个数据集
上提供最佳的整体性能。我们称之为最优数据集尺度
(ODS)。另一种是为每幅图像选择一个最佳阈值，称为
最优图像尺度 (OIS)。对于 ODS 和 OIS，我们都给出
了 F-measure 分数:

Fm =
2× Precision×Recall

Precision+Recall
. (14)

对于 骨架提取, 我们遵循 [77] 中的评估方案。我
们给出了精确度-召回率 (PR) 曲线和最大 F-measure
分数 (Fm)。在评估之前，预测的骨架图通常被 NMS
细化。为了获得 PR 曲线，给定一个 NMS 细化的骨
架图，我们首先将其阈值化为一个二值图，然后将其
与相应的正确标注图进行匹配。在匹配期间，在预测的
正像素和正确标注的骨架像素之间允许微小的定位误
差。通过对预测的骨架图应用不同的阈值，得到一系列
的精确度和召回率对来绘制 PR 曲线。最大 F-measure
是在整个数据集的最佳阈值下使用 Eqn. (14) 获得的。

V. 消融研究

在本小节中，我们首先分析所提出的模型的参数
组成。然后我们通过在单任务和多任务环境下进行实
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表 III
在五个广泛使用的数据集上的显著目标分割、边缘检测和骨架提取的定量结果。“单一任务”是指直接应用我们的方法，同时只执行单一任务。每一栏中的

最佳结果以粗体突出显示。

No. DFIM TAM

Saliency Edge Skeleton

PASCAL-S [122] DUT-OMRON [123] DUTS-TE [112] BSDS 500 [64] SK-LARGE [14]

Fβ ↑ MAE ↓ Sm ↑ Fβ ↑ MAE ↓ Sm ↑ Fβ ↑ MAE ↓ Sm ↑ ODS ↑ OIS ↑ Fm ↑

Our Method (Single-Task)

1 sparse w/o 0.860 0.075 0.849 0.811 0.059 0.835 0.875 0.042 0.878 0.815 0.831 0.749

2 sparse independent 0.859 0.081 0.849 0.817 0.060 0.835 0.880 0.045 0.878 0.812 0.826 0.746

Our Method (Multi-Task)

3 identity w/o 0.877 0.062 0.865 0.818 0.056 0.836 0.885 0.038 0.886 0.811 0.828 0.708

4 dense w/o 0.872 0.064 0.859 0.813 0.056 0.833 0.877 0.039 0.881 0.810 0.825 0.740

5 sparse w/o 0.874 0.064 0.862 0.817 0.056 0.842 0.884 0.038 0.887 0.818 0.834 0.744

6 sparse independent 0.873 0.065 0.861 0.815 0.057 0.836 0.879 0.039 0.883 0.815 0.832 0.753

7 sparse share 0.880 0.065 0.865 0.829 0.055 0.839 0.888 0.038 0.887 0.819 0.836 0.751

Other Methods (Multi-Task)

8 UberNet17 [6] 0.823 - - - - - - - - 0.785 0.805 -

9 MLMS19 [7] 0.853 0.074 0.844 0.793 0.063 0.809 0.854 0.048 0.862 0.769 0.780 -

验来研究所提出的 DFIM 算法的有效性。最后我们展
示了 TAM 的效果，它具有更好的整体收敛性和性能。

A. 参数的组成

我们在 Tab. II中列出了网络参数的组成。可以看
出，91.34% 的参数在任务间共享，其中特征提取器
(ResNet-50 & PPM) 占 91.71%。而 DFIMs 和 TAMs
的共享部分只引入了 2.25M (8.33%) 个参数。每个任
务分别拥有 0.85M (2.87%) 个特定任务的参数。参数
的极化组合证明了该方法的有效性和高效性。通过利
用从主干提取的共享特征并自适应地重组它们，可以
节省更多的参数和空间。同时，网络本身设计特征整合
策略，所需的人工交互较少。

B. 动态特征集成

动态特征集成的有效性. 如 Tab. III的第一行所示,
直接应用我们的方法，同时只执行单个任务，在显著
目标检测和边缘检测任务方面，可以获得能与目前最
好的方法可比较的结果。在骨架提取任务 (1.7%) 上可
以观察到更大的提升。这表明所提出的 DFIM 能够根
据所要解决的目标任务的特征来调整其特征选择策略。
与以前的方法中通常手工为不同的任务设计特定网络
结构不同，DFIM 所需的人工交互较少。
三项任务共同学习时 (Tab. III中第 5 行), 在三个

数据集上，显著目标分割任务的性能几乎在所有方面
都有明显的提高。这与以前的研究一致，即边缘信息可

以帮助显著目标分割任务在边缘区域进行更精确的分
割。边缘检测任务的性能也提高了，这表明显著目标的
边缘也可以提供有用的引导信号。骨架提取任务的性
能仅略微下降。
为了对联合训练这三个任务的难度进行数值估计，

我们通过移除 DFIM 的动态特征选择过程来建立基线
(在 Tab. III中的第 3 行, 记为“identity”)。这意味着
从主干中提取的特征再求和之后的所有操作都将被删
除，如 Fig. 3所示。这也等同于将 Eqn. (2) 替换为下
式：

Dr,t =
∑
i

Sr
i . (15)

通过将“identity”版本与所提出的“sparse”特征选择
版本 (第 5 行) 进行比较，我们可以观察到边缘检测和
骨架提取任务上的明显下降，分别为 0.7% 和 3.6%。这
些现象表明，简单地融合所有级别的特征会破坏边缘
和骨架的检测。当所涉及的任务具有不同的优化目标
并从不同的数据集获取训练样本时，很难手工设计网
络结构。类似的情况在以前的工作 [6], [7] 中也有发生，
其中部分任务的性能在联合解决不同任务时会显著下
降，如 Tab. III的最后两行所示。但是对于 DFIM 来
说，通过让网络本身动态地和相应地集成特征，所有三
个任务的执行相当于分别训练每个任务。

动态学习整合策略. 为了更好地理解我们提出的方
法已经学习了什么特征集成策略，我们从 DUTS(显著
性)、BSDS500(边缘) 和 SK-LARGE(骨架) 的每个测
试集中随机选择 100 幅图像来形成包含 300 幅图像的
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表 IV
我们的方法对 DFIMS 不同下采样率组合的消融分析。每一栏中的最佳结果

以粗体突出显示。

Down-
sampling

Rates

Saliency Edge Skeleton

DUT-OMRON DUTS-TE BSDS 500 SK-LAR

Fβ ↑ MAE ↓ Sm ↑ Fβ ↑ MAE ↓ Sm ↑ ODS ↑ OIS ↑ Fm ↑

2,4,8 0.814 0.057 0.839 0.879 0.038 0.885 0.815 0.829 0.742

4,8,16 0.809 0.057 0.837 0.880 0.038 0.884 0.814 0.829 0.745

2,4,8,16 0.817 0.056 0.842 0.884 0.038 0.887 0.818 0.834 0.744

集合。通过传递这些图像，我们对所有图像的 {pr,ti } 值
进行平均，这些值指示特征选择。我们得到每个 DFIM
在每个阶段为不同任务从主干中选择特征的概率，并
在 Fig. 4中绘制。我们按列比较子图，会发现不同任务
偏好的特征阶段会有很大不同。这可以解释为什么一
个任务的具有良好性能的架构不能在其他任务上工作
[1], [3], [81]。如果我们逐行比较子图，当三个任务中的
每一个以单任务方式单独训练时所选择的特征阶段也
与它们以多任务方式联合训练时的选择特征阶段有很
大不同。这可能是这三个任务中的任一个都被很好地
研究过，但很少有文献试图共同解决它们的原因。手动
设计架构很难，因为共享主干的特性现在将同时受到
所有任务的影响。

稀疏或密集连接. 在 Tab. III中，我们将我们的稀疏
连接网络与密集连接网络进行比较，密集连接网络的
{Si} (1 ≤ i ≤ M,M = 6) 中的所有特征图都被保留，
而不是 Eqn. (1) 中的一半。如第 4 行和第 5 行所示，
密集版本几乎在所有的三个任务上的性能都更差。这
可能表明，并不是来自主干的每个阶段的特征总是有
帮助的 [127]。例如，对于边缘检测，更低级别的特征
图对于边缘像素的精确定位是必要的 [3], [10] ，而对于
骨架提取，更高级别的信息对于确定像素是否是骨架
是必要的 [5], [81]。

DFIMs 的下采样率. 如 Tab. IV中所列出的，我们
对 DFIMs 下采样率的组合进行了消融实验。更大范围
的下采样率显示出更好的整体性能平衡，特别是在显
著目标分割和边缘检测方面，这与更丰富的多尺度信
息通常有所帮助的常识相一致。

C. 任务自适应注意

TAM 的有效性. 有了 DFIM，我们可以在一个统一
的架构下联合训练这三个任务。但是，如 Tab. III的第
5 行所示，与单独训练 (第 1 行) 相比，骨架提取的性
能下降。由于显著目标分割和边缘检测任务的注释更

多地关注边缘存在的像素，这与骨架提取任务的目标
不符，因此骨架提取任务的优化可能会受到影响并误
导向相反的方向。有了 TAM，网络通过自适应调整每
个任务传递给共享主干的梯度，能够从全局角度分配
所有任务的信息。从 Tab. III中第 7 行与第 5 行的对比
可以看出, 我们取得了更好的整体性能。显著目标分割
和边缘检测的性能稍好，而骨架提取的性能提升 0.7%。

信息交换的必要性. 为了研究 TAM 带来的提升是否
是由于额外参数的引入，我们还进行了实验，将 TAM
中不同分支的参数保持不共享 (第 6 行)，以便不同的
任务分支在从共享主干中选择特征后保持独立。因不
共享 TAM 中的参数，额外的 1.66M 个参数被进一步
引入。然而，从 Tab. III的第 6 行可以看出，即使引入
更多参数，非共享版本的 TAM 的整体性能也明显不
如共享版本的 TAM(第 7 行)。虽然骨架任务表现稍好，
但在其他两个任务上的表现却大幅下降。这些现象表
明，在每个任务分别进入各自分支之后，强制跨任务交
换信息有助于所有任务的整体收敛，而简单的注意力
机制却无法很好地发挥作用。这也可以从 Tab. III的前
两行观察到，当每个任务被分别训练时，附加 TAM 对
三个任务中的多数没有帮助，甚至产生负面影响。

VI. 与最先进方法的比较

在这一节中，我们将所提出的方法 (为了方便起见
记为 DFI) 与最先进的方法在显著目标分割、边缘检测
和骨架提取方面进行了比较。由于以前很少有文献联
合解决这三个任务，例如 UberNet [6] (CVPR’17) 和
MLMS [7] (CVPR’19)，它们联合解决了显著目标分割
和边缘检测，我们主要与这三个任务的最先进的单一
目标方法进行比较，以便更好地说明。为了公平比较，
对于每个任务，其他方法的预测图 (例如，显著图、边
缘图、骨架图) 由作者发布的原始代码生成或由他们直
接提供。除了评估边缘和骨架图之前的 NMS 过程 [3],
[5], [10]，所有结果都是直接从单模型试验中获得的，不
依赖于任何其他预处理或后处理工具。对于每个任务，
所有的预测图都用相同的评估代码进行评估。

A. 显著目标分割

我们详尽地比较了 DFI 和现有的 16 种最先进
的显著对象分割方法，包括 DCL [34], RFCN [28],
MSR [35], DSS [1], NLDF [36], Amulet [37], PAGR [31],
DGRL [30], MLMS [7], JDFPR [33], PAGE [50], Cap-
Sal [53], CPD [40], PiCANet [45], AFNet [51], 和
BASNet [54].
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Image GT Ours BASNet [54] CPD [40] PiCANet [45] AFNet [51] PAGE [50] JDFPR [33] MLMS [7] DGRL [30]

图 6. 不同显著目标分割方法的可视化比较。

F-measure, MAE和 S-measure分数. 在这里，我
们比较了 DFI 和前面提到的方法在 F-measure，MAE
和 S-measure方面的差异 (见 Tab. V)。可以看出，与每
个数据集上的第二好的方法相比，DFI在六个数据集上
的表现优于所有这些方法，在 F-measure 和 S-measure
方面的平均提升分别为 1.2% 和 1.0%。特别是在具有
挑战性的 DUTSTE 数据集上，可以观察到 F-measure
和 S-measure 有 2.1% 和 1.8% 的提升。使用 MAE 分
数也可以观察到类似的结果。此外，与联合学习显著
目标分割和边缘检测的 MLMS [7] 相比，DFI 在这两
项任务上都有更大的改进，如 Tab. III的第 7 行和第
9 行所示。如果没有 TAM，DFI 的表现仍然远远超过
MLMS [7] (第 3 行和第 9 行)。这一结果证明了所提出
的 DFIM 和 TAM 的有效性。

PR 曲线. 除了数值结果，我们还在 Fig. 7中展示了
所提出的方法在这 6 个数据集上的 PR 曲线。可以看
出，DFI 的 PR 曲线 (红色实线) 与以前的其他方法相
当，在一些数据集上甚至更好。特别是在 PASCAL-S

和 DUTS-TE 数据集上，DFI 比以前的所有方法都要
突出。当召回率接近 1 时，我们的准确率远远高于其
他方法，这表明我们的显著图中的假阳率很低。

视觉对比. 在 Fig. 6中，我们显示了与以前几种最先
进的方法的视觉比较。在最上面一行，显著目标被部分
遮挡。DFI 能够分割整个目标，而不会在不相关的区
域中混叠。如第二行所示，DFI 还能够以更精确的边
界和细节分割出显著目标。当处理显著物体微小且不
规则或者前景和背景之间对比度低的图像时，也会发
生类似的现象。例如，Fig. 6底部的两行。这些结果表
明，DFI 得益于更好地区分边缘像素和分割出整个目
标，这可能是联合训练边缘检测和骨架提取任务的优
势。

B. 边缘检测

我们将 DFI 与现有的 13 种最先进的检测方
法的结果进行比较，包括 gPb-owt-ucm [64], SE-Var
[126], MCG [128], DeepEdge [67], DeepContour [66],
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表 V
六个广泛使用的数据集上显著目标分割的定量结果。每列的最佳结果以粗体突出显示。可以看出，在 F-MEASURE, MAE 和 S-MEASURE 方面我们的

方法在几乎所有的数据集上都取得了最好的结果。

ECSSD [121] PASCAL-S [122] DUT-OMRON [123] HKU-IS [22] SOD [124] DUTS-TE [112]

Model Fβ ↑ MAE ↓ Sm ↑ Fβ ↑ MAE ↓ Sm ↑ Fβ ↑ MAE ↓ Sm ↑ Fβ ↑ MAE ↓ Sm ↑ Fβ ↑ MAE ↓ Sm ↑ Fβ ↑ MAE ↓ Sm ↑

DCL16 [34] 0.896 0.080 0.869 0.805 0.115 0.800 0.733 0.094 0.762 0.893 0.063 0.871 0.831 0.131 0.763 0.786 0.081 0.803

RFCN16 [28] 0.898 0.097 0.856 0.827 0.118 0.808 0.747 0.094 0.774 0.895 0.079 0.860 0.805 0.161 0.722 0.786 0.090 0.793

MSR17 [35] 0.903 0.059 0.887 0.839 0.083 0.835 0.790 0.073 0.805 0.907 0.043 0.896 0.841 0.111 0.782 0.824 0.062 0.834

DSS17 [1] 0.906 0.064 0.880 0.821 0.101 0.804 0.760 0.074 0.789 0.900 0.050 0.881 0.834 0.125 0.764 0.813 0.065 0.826

NLDF17 [36] 0.903 0.065 0.870 0.822 0.098 0.805 0.753 0.079 0.770 0.902 0.048 0.878 0.837 0.123 0.759 0.816 0.065 0.816

Amulet17 [37] 0.911 0.062 0.876 0.826 0.092 0.816 0.737 0.083 0.784 0.889 0.052 0.866 0.799 0.146 0.729 0.773 0.075 0.800

PAGR18 [31] 0.924 0.064 0.883 0.847 0.089 0.822 0.771 0.071 0.775 0.919 0.047 0.889 - - - 0.854 0.055 0.839

DGRL18 [30] 0.921 0.043 0.899 0.844 0.072 0.836 0.774 0.062 0.806 0.910 0.036 0.895 0.843 0.103 0.774 0.828 0.049 0.842

MLMS19 [7] 0.924 0.048 0.905 0.853 0.074 0.844 0.793 0.063 0.809 0.922 0.039 0.907 0.857 0.106 0.790 0.854 0.048 0.862

JDFPR19 [33] 0.925 0.052 0.902 0.854 0.082 0.841 0.802 0.057 0.821 - - - 0.836 0.121 0.767 0.833 0.058 0.836

PAGE19 [50] 0.928 0.046 0.906 0.848 0.076 0.842 0.791 0.062 0.825 0.920 0.036 0.904 0.837 0.110 0.775 0.838 0.051 0.855

CapSal19 [53] - - - 0.862 0.073 0.837 - - - 0.889 0.058 0.851 - - - 0.844 0.060 0.818

CPD19 [40] 0.936 0.040 0.913 0.859 0.071 0.848 0.796 0.056 0.825 0.925 0.034 0.907 0.857 0.110 0.771 0.865 0.043 0.869

PiCANet18 [45] 0.932 0.048 0.912 0.864 0.075 0.854 0.820 0.064 0.830 0.920 0.044 0.904 0.861 0.103 0.792 0.863 0.050 0.868

AFNet19 [51] 0.932 0.045 0.907 0.861 0.070 0.849 0.820 0.057 0.825 0.926 0.036 0.906 - - - 0.867 0.045 0.867

BASNet19 [54] 0.939 0.040 0.911 0.857 0.076 0.838 0.811 0.057 0.836 0.930 0.033 0.908 0.849 0.112 0.772 0.860 0.047 0.866

DFI (Ours) 0.945 0.038 0.921 0.880 0.065 0.865 0.829 0.055 0.839 0.934 0.031 0.919 0.878 0.100 0.802 0.888 0.038 0.887

表 VI
DFI 与现有边缘检测方法的定量比较。每一列中的最佳结果以粗体突出显

示。

BSDS 500 [64]
Method ODS ↑ OIS ↑

gPb-owt-ucm11 [64] 0.726 0.757
SE-Var15 [126] 0.746 0.767
MCG17 [128] 0.747 0.779
DeepEdge15 [67] 0.753 0.772
DeepContour15 [66] 0.756 0.773
HED15 [10] 0.788 0.808
CEDN16 [70] 0.788 0.804
RDS16 [71] 0.792 0.810
COB17 [11] 0.793 0.820
RCF17 [3] 0.811 0.830
DCNN+sPb15 [69] 0.813 0.831
CED17 [72] 0.815 0.833
LPCB18 [129] 0.815 0.834
DFI (Ours) 0.819 0.836

HED [10], CEDN [70], RDS [71], COB [11], RCF [3],
DCNN+sPb [69], CED [72] 和 LPCB [129]，其中大多
数是基于 CNN 的方法。

定量分析. 在 Tab. VI，我们展示定量结果。DFI 得

表 VII
DFI 与现有骨骼提取方法的定量比较。每一列中的最佳结果以粗体突出显

示。

SK-LARGE [14] SYM-PASCAL [13]
Method Fm ↑ Fm ↑

MIL12 [77] 0.353 0.174
HED15 [10] 0.497 0.369
RCF17 [3] 0.626 0.392
FSDS16 [12] 0.633 0.418
LMSDS17 [14] 0.649 -
SRN17 [13] 0.678 0.443
LSN18 [130] 0.668 0.425
Hi-Fi18 [5] 0.724 0.454
DeepFlux19 [81] 0.732 0.502
DFI (Ours) 0.751 0.511

到了 0.819 的 ODS、0.836 的 OIS，这甚至比以前那些
为边缘检测而精心设计的工作还要好。得益于了 DFIM
和 TAM，来自其他任务的信息不仅不会影响而且还有
助于提升边缘检测的性能，如 Tab. III的“Edge”列的
第 1 行和第 7 行所示。

PR 曲线. 在 BSDS 500 数据集 [64] 上，我们的方法
和一些选定方法的精确度-召回率曲线可以在 Fig. 8中
找到。可以观察到，由我们的方法产生的 PR 曲线在某
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图 7. 六个常用显著目标分割数据集上的精确度 (纵轴) 召回率 (横轴) 曲线。
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图 8. BSDS 500 数据集的精确度-召回率曲线 [64]。

些情况下已经优于人类，并且与以前的方法表现相当，
尤其是在精度方面。

视觉分析. 在 Fig. 9中，我们展示了 DFI 和一些主要
的代表性方法 [10], [71], [72] 之间的一些直观比较。可
以观察到，DFI 在检测边界方面比其他方法表现得更
好。在 Fig. 9的最后一行，显然狼的真实边界被很好地
突显了。此外，由于动态融合机制，与 [10], [71] 相比
DFI 学习的特征强大得多。这是因为没有边缘的区域
描绘得更清晰。总而言之，尽管 ODS 和 OIS 有所改
进，但我们的结果在视觉质量上的提升要高得多。

表 VIII
DFI 和之前最先进方法的平均速度 (FPS) 比较。

DFI(Multi) DFI(Single) BASNet [54] AFNet [51] PiCANet [45]

Size 400 × 300 400 × 300 256 × 256 224 × 224 224 × 224

Speed 40 57 25 26 7

PAGE [50] CPD [40] DGRL [30] Amulet [37] DSS [1]

Size 224 × 224 352 × 352 384 × 384 256 × 256 400 × 300

Speed 25 61 8 16 12

RCF [3] CED [72] LPCB [129] Hi-Fi [5] DeepFlux [81]

Size 480 × 320 480 × 320 480 × 320 300 × 200 300 × 200

Speed 36 35 35 32 55

C. 骨架提取

我们比较了 DFI 和最近 9 个基于 CNN 的方法，
包括 MIL [77], HED [10], RCF [3], FSDS [12], LMSDS
[14], SRN [13], LSN [130], Hi-Fi [5], 和 DeepFlux [81]
，比较在 2 个流行的且具有挑战性的数据集上进行，包
括 SK-LAGE [14] 和 SYM-PASCAL [13]。为了公平比
较，我们分别使用这两个数据集来训练两个不同的模
型，如上面的方法中所做的那样。

定量分析. 在 Tab. VII中, 我们展示了与现有方法的
定量比较。可以看出，DFI在 SK-LARGE数据集上以大
比分 (1.9 分) 领先于其余方法 [12]。在 SYM-PASCAL
数据集 [13] 上也有 0.9 分的改进。
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(a) Image (b) GT (c) Ours (d) CED [72] (e) RCF [3] (f) HED [10]

图 9. 与最近几个最先进的边缘检测器进行可视化比较。可以看出，与其他方法相比，DFI 不仅能够生成更清晰的背景，而且在物体边界检测上表现更好。
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图 10. SK-LARGE 数据集 [14] 和 SYM-PASCAL 数据集 [13] 上一些选定骨架提取方法的精确度-召回率曲线。

PR 曲线. 在 Fig. 10中，我们还展示了我们的方法和
一些选定的骨架提取方法的精确度-召回率曲线。可以
定量地可以看出，我们的方法在这两个数据集上的表
现明显优于其他现有方法。

视觉分析. 在 Fig. 11中，我们显示了一些视觉比较。
由于动态执行的高级特征集成策略，DFI 能够更精确
地定位骨架的准确位置。我们的预测图比其他工作薄
得多、强得多的事实也能证实这一点。定量和可视化结
果表明，DFI 提供了一种更好的方法来结合不同级别
的特征进行骨骼提取，即使是在多任务的方法中。

D. 运行时间的比较

如 Tab. VIII所示，我们将 DFI 的速度与我们论文
中评估的其他开源方法进行比较，包括所有三个任务。
我们在下面报告了不同方法的平均速度 (fps) 以及相应
的输入大小 (在相同的环境中测试)。DFI 可以在单任
务模式下以 57 FPS 运行，这与其他方法相当，同时产
生更好的检测结果。此外，DFI 即使在多任务模式下也
能以 40 帧/秒的速度运行，这意味着同时预测三个不
同的任务。

E. 训练时间的消融研究

没有同时执行这三项任务的现有方法。为了突出
所提出的 DFIM 和 TAM 带来的影响，我们将该方法
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(a) GT (b) Ours (c) Hi-Fi [5] (d) SRN [13] (e) FSDS [12]

图 11. 与三种最近具有代表性的骨架提取方法的可视化比较。很容易发现，
我们的结果比其他三种方法要薄得多，也强健得多。此外，由我们的结果产
生的骨架是连续的，这对于它们的应用是必不可少的。

表 IX
ImageNet 预训练影响的消融分析。

Schedule
ImageNet

Pre-training

Saliency Edge Skeleton

DUTS-TE BSDS 500 SK-LAR

Fβ ↑ MAE ↓ Sm ↑ ODS ↑ OIS ↑ Fm ↑

1× w/o 0.819 0.064 0.831 0.786 0.809 0.663

4× w/o 0.841 0.053 0.848 0.799 0.820 0.738

1× w/ 0.888 0.038 0.887 0.819 0.836 0.751

与其基准版本进行了比较 (Tab. III中第 7 行 vs. 第 3
行), 以便证明。所提出的方法需要大约 30 个小时来训
练，而基准方法需要 25 个小时。所提出的方法在所有
任务中具有更好的、平衡的整体性能，同时 DFIM 和
TAM 的额外参数增加了约 20% 的训练时间。

F. ImageNet 预训练的影响

在上面的部分中，我们使用 ImageNet 预训练作为
三个任务的之前的方法来进行实验，以进行公平的比
较。在这里，我们研究了使用 ImageNet 预训练对所提
出方法的整体性能的影响。从头开始训练时，网络中的
所有参数都是随机初始化的。而其他所有的训练设置
除了特别声明外的都是一样的。通过比较 Tab. IX的第
1 行和第 3 行，我们可以看到，在进行 1× 周期 (∼12
代) 的训练时，w/o ImageNet 预训练版的整体性能要
比 w/ ImageNet 预训练版差很多。即使训练了 4× 周
期 (∼ 48 代，36 代后学习率除以 10)，整体表现还是
有明显差距的。在训练过程中，我们观察到，当使用
ImageNet 预训练时，损失在早期快速降低和收敛，而
随机初始化的版本需要更久的迭代来收敛。ImageNet
数据集有 ∼1.28M(1,281,167) 张图像，比这三个任务所
用的图像数量 (21,702, 如 Tab. I中所述) 大 ∼ 59× 倍。
从头开始训练的时候，仅仅用 ∼22K 的图像想要很好
地优化一个网络是不够的。我们认为，这三个任务都以
自然图像作为输入，其中 ImageNet 预训练有助于在训
练开始时提供强大的特征提取功能。当从头开始训练
时，模型必须学习如何有效地提取特征，并且需要更多
的迭代来收敛。通过扩展训练周期，随机初始化的模型
最终可能收敛，但特征提取能力的缺乏导致的差距并
不易缩小。

VII. 结论

在本文中，我们同时解决了三个不同的低级像素级
预测任务，包括显著目标分割、边缘检测和骨架提取。
我们提出了一个动态特征整合模块 (DFIM) 来动态地
学习每个任务的特征整合策略，以及一个任务自适应
注意模块 (TAM) 来跨任务分配信息以获得更好的整体
收敛性。在大量数据集上的实验表明，DFI 与已解决任
务的最先进方法的性能相当，DFI 的性能有时甚至更
好。DFI 的速度也很快，它能以 40 FPS 的速度同时执
行这三个像素级的预测任务。
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