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基于协同表达纯化的协同显著性物体检测
朱子悦 张钊 林铮 孙鑫 程明明

摘要—协同显著性物体检测（Co-SOD）旨在发现一组相关图像中的共同物体。挖掘协同表示对于定位协同显著性物体至关重要。不幸的
是，目前的协同显著性物体检测方法并没有充分注意到与协同显著性物体无关的信息被包含在协同表示中。这些协同表示中不相关的信
息会干扰对于协同显著性物体的定位。在本文中，我们提出了一种用于搜索无噪声的协同表示的协同表示纯化（CoRP）方法。我们搜索
了几个可能属于协同显著区域的像素级别的嵌入。这些嵌入组成了我们的协同表示并且指导我们进行预测。为了获得更加纯净的协同表
示，我们利用预测结果迭代地减少我们协同表示中不相关的嵌入。在三个数据集上的实验表明，我们的 CoRP 在基准数据集上实现了最
先进的性能。我们的源代码位于https://github.com/ZZY816/CoRP.

Index Terms—协同显著性检测，显著性物体检测
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1 介绍

人类感知系统 [1] 可以毫不费力地发现最显著的区域。协同
显著性物体检测（Co-SOD）旨在从一组相关的图像中发现共
同的显著物体。同时，Co-SOD 还需要处理在训练过程中没
有学习到的未知的物体种类。这样的能力可以用作许多真实

世界应用的预处理步骤，例如，视频协同定位 [2], [3]，语义
分割 [4]，图像质量评估 [5] 以及弱监督学习 [6]。Co-SOD 任
务的难点在于在杂乱的现实世界环境中发现协同显著的物体。

如图1所示，在多个不相关的显著物体中自动地发现并分割出
协同显著的物体“香蕉”是一项挑战。

为了区分出协同显著的物体，大多数最先进的（SOTA）
方法通过特征聚合 [7], [8]、聚类 [9], [10]、主成分分析 [11],
[12]、全局池化 [13], [14], [15] 等方法直接地估计协同表示来
捕获协同显著性物体的共享特征。这些方法的协同表示是从

图像的所有区域 [9], [11], [13]，或者是预先预测的显著区域
[15], [16] 中总结得来的。尽管它们在许多场景下取得了令人
满意的表现，但他们往往忽略了关于不相关的显著物体的噪

声信息。

使用有噪声的协同表示会导致对于协同显著性物体不正

确的定位，从而限制 Co-SOD 模型的性能，尤其是在复杂的
现实场景中。为了克服这个瓶颈，我们尝试减少协同表示中

的不相关信息。与目前通过总结图像中所有区域 [8], [9], [11],
[13] 或显著性区域 [15], [16] 来直接获得协同表示的方法不同，
我们提出了一种迭代过程来搜索仅属于协同显著区域的可信

位置作为我们的指导协同显著性物体的完全分割的协同表示。
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图 1. 嵌入的 t-SNE [17]可视化结果。 (a) “•”表示协同显著性物体“香
蕉”的嵌入。我们观察到非常靠近中心（蓝色圆圈区域内）的嵌入很有可
能属于协同显著物体。我们利用它们作为我们的协同表示来定位协同显
著的物体。(b)当通过我们的初始预测过滤掉许多无关物体的嵌入时，我
们可以获得一个更少受到无关嵌入干扰的新中心。新中心有助于搜索更
加纯净的协同表示，从而实现更准确的预测。

具体来说，我们首先提出纯净协同表示搜索 (PCS) 来找
到有信心属于协同显著区域的嵌入作为我们的协同表示。如

图1所示，在所有显著性物体的像素嵌入中，协同显著性物体
的嵌入占据主要地位，因为协同显著物体在图像组中具有重

复性。当通过总结显著区域的所有嵌入来获得中心时，我们发

现更接近中心的嵌入更有可能是协同显著的嵌入。基于这样

的观察，我们没有直接使用不完美的中心来检测协同显著性

物体 [12], [15]，而是将中心视为索引与协同表示有高相关性
的嵌入的一个代理。与从所有显著区域总结的代理相比，我

们的由有信心的协同显著嵌入组成的协同表示更少地受到无

关噪声的干扰。

考虑从 PCS得到的索引的协同表示仍然包含不相关的嵌
入，我们提出了循环代理纯化 (RPP)，使用预测的协同显著
性图来迭代地纯化协同表示。在获得协同显著性图的预测之

后，我们使用该预测来过滤掉更多的噪声并获得一个新的代

理。新的代理帮助 PCS 搜索具有更少噪声的协同表示，以获
得更准确的预测。我们反复执行上述过程，以纯化我们的协同
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图 2. CoRP的总体框架。PCS”和“RPP”表示提出的纯净协同表示搜索 (第3.2节)和循环代理纯化 (第3.3节)。如上所示，当接收一组图像时，相
应的显著性图首先被主干网络共享的显著性物体检测（SOD）头预测。在通过显著性图过滤背景噪声后生成了一个协同表示代理。在代理的帮助下，
PCS搜索纯净的协同表示，纯净的协同表示指导了协同显著性预测。RPP对协同显著性图作出反馈而计算新代理，新代理有助于搜索更纯净的协同
表示。随着 PCS 和 RPP 的协作，预测中的噪声被迭代地去除。简洁起见，我们没有绘制我们的编码器-解码器结构和与 Co-SOD 网络共享主干网
络参数的 SOD 头。

表示。在 PCS 和 RPP 的交替工作下，我们的协同表示中的
不相关嵌入逐渐减少。也就是说，迭代过程使我们的表示越

来越纯净。我们在后面的章节中将我们的方法简称为 CoRP
（协同表示纯化）。总之，我们的主要贡献如下。

• 我们提出了两种纯化策略：(i) PCS用于挖掘无噪声的
协同表示以及 (ii) RPP 基于先前的协同显著性图来迭
代地减少噪声。

• CoRP 在具有挑战性的数据集 CoCA [13],
CoSOD3k [18], 以及 CoSal2015 [19] 上实现了
SOTA 的性能。

2 相关工作

利用底层一致性的 Co-SOD. 自 Jacobs等人 et al. [20]首次
提出在一系列相关图像中搜索共同显著物体的任务以来，Co-
SOD 已经被学术界探索了十余年。早期的方法 [2], [21] 专
注于探索多幅图像中协同显著性物体的底层的一致性。一些

方法 [7], [22] 通过收集不同图像中相似的像素或特征分布中
常见的底层线索来提取协同显著性物体。其他的研究通过聚

类 [23]、度量学习 [24]，或者高效流形排序 [25]来探索一组图
像中的共享线索。在搜索图像间的重复性之前，一些其他工

作 [21], [26], [27] 利用图像的显著性图来过滤背景噪声，以更
准确地提取协同显著物体。
最近，多种基于深度学习的方法 [19], [28], [29] 如雨后春

笋般涌现，并显著优于以前的传统方法。这些方法主要集中

于学习图像组的协同表示，并使用它作为发现协同显著性物

体的限制信号。

利用深度一致性的 Co-SOD. Wei 等人 [8] 将一组图像特征
连接起来作为协同表示，并将其合并回每个单独的图像特征

以进行自动预测。CSMG [11] 对图像特征应用改进的主成分
分析法来提取用于生成先验掩膜的协同表示。Zha等人 [9]通
过 SVM分类器将一组特征压缩为一个向量，并将向量视为协
同表示。GCAGC [10]通过聚类生成协同注意力图并将聚类中
心作为协同表示。GICD [13]将一组图像的每个样本输入到预
训练的分类器并将所有输出汇总作为协同表示。GCoNet [14]
使用组平均池化生成的协同表示来探索图像组内的紧密性与

组间的可分离性。

利用显著性区域细化的 Co-SOD. 一些方法利用了显著性预

测来提高它们的性能。CoAD-Net [16]设计了一种按组进行的
信道混洗来打破输入数量的固定限制。被显著性图掩蔽的混

洗特征被连接在一起以获得协同表示。ICNet [15]加权平均了
每一个由预先预测的显著性图掩蔽的特征作为协同表示，然后

将其与每个样本的每个位置比较余弦相似度。CoEGNet [12]
使用一个用于生成协同注意力图的协同注意力投影算法来提

取协同表示。

现存的方法主要通过聚类 [9], [10], [23]，主成分分析 [11],
[12]，度量学习 [24]，流形排序 [25]或全局池化 [13], [14], [15]
直接地发现一致性表示来提取协同表示。即使对显著性区域

进行细化，这些方法仍然难以避免与无关的显著性物体相关

的有噪声的协同表示。

显著性物体检测. 显著性物体检测 (SOD) 旨在发现单个图
像中吸引人类视觉注意力的区域 [30]。传统的 SOD方法 [31],
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图 3. 我们的纯净协同表示中的嵌入的位置以及通过我们的纯净协同表示转换的特征 At 的信道的可视化结果。在第一行中，图片中的每个红点 “•”
表示前 K 个空间位置中的一个，它们相应的表示组成了纯净协同表示。每个热力图表示转换后特征的一个信道 (见第 3.2节)。它是根据目标图像的
深度表示和上述红点所代表的表示计算的相关图。

[32], [33], [34], [35] 主要依靠手工制作的特征来利用底层的线
索。受益于神经网络在分割任务中的发展，许多最近的 SOD
方法 [36], [37], [38], [39], [40], [41] 设计了新颖的网络架构并
进行了像素级预测。

SOD 和 Co-SOD 都是二进制分割任务，其真实值都是
二进制掩码。SOD 为 Co-SOD 研究提供了几个方面的益处。
Co-SOD 方法 [15], [16] 可以适用单一显著性图来过滤背景噪
声从而更好地定位协同显著物体。同时，精确的单一显著性图

可以提高 Co-SOD 方法 [12] 分割物体细节的能力。此外，在
GICD [13] 提出拼图策略后，大量 SOD 训练数据可以被用于
训练 Co-SOD 模型。

3 提出的方法

3.1 概述

给定一组图像 I = {In}Nn=1,协同显著性物体检测旨在发现它
们由协同显著性图 M = {Mn}Nn=1 表示的共同的显著物体。

我们的 CoRP 基于两个关键的互补纯化过程：纯净协同表示
搜索 (PCS)以及循环代理纯化 (RPP)。我们的 PCS负责估计
带有较少的无关信息的协同表示并定位协同显著性物体，而

RPP 利用预测结果来进一步纯化我们的我们的协同表示。
如图2所示，我们的 PCS从提取 I 中每一个样本的 ℓ2 标

准化后的深度表示 F = {Fn ∈ RD×H×W }Nn=1 开始。对于图

像组中的每一个 N ×H ×W 的空间位置，都有一个 D 维的

特征向量，它要么对应于目标的共同显著性物体，要么对应

于不相关的前景和背景。类似于 [12], [15]，我们使用主干网
络共享的 SOD 头预测出的显著性图作为掩膜来选择与潜在
共同对象区域相对应的特征向量，这些特征向量被求平均以

获得一个协同表示代理 p ∈ RD。虽然该协同表示代理包含

了关于协同显著性物体的丰富信息，但平均的表示 p 很容易

包含不相关的前景信息。因此，我们尝试从图像特征组中搜

索一些最有信心的像素级嵌入用于表示共同的物体。更具体

来说，F 中的 K 个嵌入 {ck ∈ RD}Kk=1 根据它们到协同表

示代理 p 的距离来选择，这 K 个嵌入作为我们的协同表示

C ∈ RK×D。

为了获取更纯净的协同表示 C，RPP 利用我们预测的协
同显著性图来纯化我们的协同表示。具体而言，RPP 对现有
的预测M作出反馈而计算出更准确的协同表示代理 p。使用

新的协同表示代理，PCS 可以探索出更纯净的协同表示，最
终产生更好的预测。我们的 CoRP 逐渐消除了背景和外来前
景噪声的干扰。我们在第3.2节和第3.3节中详细介绍了 PCS
和 RPP。

3.2 纯净协同表示搜索（PCS）

假设我们已经获得了通过 RPP 获得了第 t 次迭代的协同表

示代理 pt ∈ RD （见第3.3节）。这里，协同表示代理 pt 是

一个由协同显著性物体主导的语义嵌入。然后，深度表示组

F = {Fn ∈ RD×H×W }Nn=1 包含 NHW 个像素嵌入 {F(l) ∈
RD}NHW

l=1 。PCS旨在从像素嵌入中找到与受协同显著性主导
的协同表示代理 pt 最接近的前 k 个嵌入 {ctk ∈ RD}Kk=1，具

体而言，我们通过以下公式计算每个像素嵌入 F(l) ∈ RD 与

pt 之间的相关分数。

Scoret(l) = ptF(l)⊤. (1)

按降序排序得分后，我们记录具有最高相关性得分的前 k 个

嵌入的空间位置 Indext。

Indext = arg topk
l

(
Scoret(l)

)
∈ RK . (2)

根据位置 Indext，我们从 F 中收集相应的前 k 个嵌入作为我

们的协同表示。

Ct = gather
(
F , Indext) ∈ RK×D. (3)
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一旦获得协同表示 Ct，我们通过协同表示代理 pt 初步

过滤噪声，然后利用协同表示 Ct 将 F 中的每一个特征 Fn

转换为一组相关性图 An ∈ RK×H×W，具体公式如下：

~At
n = Ct ((pt~Fn

)
⊙ ~Fn

)
∈ RK×HW , (4)

其中 ~Fn ∈ RD×HW 是由 Fn ∈ RD×H×W 变形得到的。我们

也将 ~At
n ∈ RK×HW 变形为 At

n ∈ RK×H×W，然后我们可以

对于图像组得到 At = {At
n}N。最终，我们解码 At 来预测协

同显著性图Mt。

我们进一步详细地解释变换后的特征 A。At 中的每一个

At
n ∈ RK×H×W 可以被视为用我们的协同表示的 K 个嵌入

{ctk ∈ RD}Kk=1 计算的 K 个相关图。在图3中，我们可视化了
一些相关图及其相应的嵌入的位置（用红点标注）。根据下面

的三点观察，这种变换特征 At
n 带来了三个优点。

1) 所找到的稀疏位置落在协同显著性区域中。它意味着我们
的协同表示 Ct 由从属于协同显著物体的语义嵌入中提取的

嵌入 {ctk}Kk=1 组成。这就是我们的协同表示比目前聚合所有

位置信息的方法得到的协同表示更纯净的原因。

2)不同的嵌入向量 ctk 聚焦于协同显著性对象的不同区域。例
如图3中的第一个示例（人），从人的头部、胸部和腿部提取
的向量为目标人的相应区域提供了更多的激活。类似地，在

第二组（人与海豚）中，海豚的向量和人的向量各自激活了

两种物体的检测。总而言之，向量 ctk 学习协同显著物体的信

息。对于每个向量，它所学习的信息与他被提取的位置相关。

这种多样性有助于 CoRP 预测更加全面的目标物体区域图。
3)语义特征 Fn 转换为一个拼接的相关性图 At

n，这个相关性

图仅由组内表示的关联性产生。这一转换使我们的 CoRP 专
注于发现组内的关联性，而不是适应训练集的语义类别。所

有这些优点使我们的模型获得了更好的预测。我们将在消融

实验中进一步证实这一点。

3.3 循环代理纯化 (RPP)

RPP 基于上一次迭代中预测的协同显著性图 Mt−1 =

{Mt−1
n }Nn=1 来计算协同表示代理 pt ∈ RD 。M0 由我们

的 SOD 头初始化，该头与我们的 Co-SOD 网络共享主干网
络特征。SOD头的详细信息将在第4.1节中解释。当协同显著
物体在每一个样本中重复出现时，由Mt−1 掩蔽的语义表示

会由协同显著性物体的嵌入主导。在这种情况下，我们直接

对 F 中被Mt−1 突出显示的空间位置进行平均，将其作为协

同表示代理 pt。

pt =
N∑

n=1

GAP(Mt−1
n ⊙ Fn)

N
∈ RD, (5)

其中 ⊙ 表示向量按元素相乘，并且全局平均池化 (GAP) 可
以被公式化为 GAP(F) = 1

HW

∑
i

∑
j F，其中 i = 1, ...,W，

j = 1, ..., H。pt 再通过欧几里得距离标准化。

Iteration 1 Iteration 2 Iteration 3

图 4. 在不同迭代轮数中获得的协同表示代理和相应的真实值得来的代理
的分布。我们通过 t-SNE [17]算法可视化 CoCA [13]中的所有 80个组。
在这里，蓝色三角形 “▲” 是指由协同显著性图掩蔽后计算平均得到的协
同表示代理，橙色正方形 “■” 表示由真实值掩蔽后计算平均得到的纯净
协同表示代理。结果表明迭代过程使得协同表示代理逐渐接近真实值产
生的代理。

Input Iteration1 Iteration2 Iteration3 GT

图 5. 不同迭代轮数时的预测结果。我们可以看到，预测结果逐渐地接近
真实值标签。这要归功于迭代中逐渐纯净的协同表示。注意到具有较少
前景噪声的预测有助于挖掘更纯净的协同表示。

注意，与Mt−1 相比，pt 有助于 PCS预测更加无噪声的
Mt 。反过来，Mt 让 RPP 生成与 pt 相比噪声更少的 pt+1

。通过使用纯净协同表示搜索、循环代理纯化，我们的 CoRP
迭代类似于：{

pt = RPP
(
Mt−1,F

)
Mt = PCS

(
pt,F

) , t = {1, 2, 3, ..., T}. (6)

此外，我们只使用我们模型的编码器一次，编码器不参与后

续的迭代过程。换句话说，我们的 RPP 使 PCS 和解码器在
没有编码器的情况下反复地工作。在这种情况下，迭代过程

不会增加太多的计算负担。我们在算法1中详细介绍了迭代过
程。

为了更好地理解迭代中发生了什么，我们分析了三个重

要因素的变化。
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Algorithm 1: 基于协同表示纯化的协同显著性物体
检测

输入: 一组图像 I = {In}Nn=1

输出: 协同显著性图MT = {MT
n}Nn=1

初始化: 提取深度表示 F = {Fn}Nn=1; 使用我们主干
网络共享的 SOD 头初始化M0

for t← 1 to T do
RPP
基于 F 和Mt−1 生成协同表示代理 pt(Eq. 5)

end
PCS
通过计算 F 中每一个空间位置与 pt的分数获
得 Scoret(Eq. 1)
基于 Scoret 从 F 中搜索前 k 个最纯净的嵌入
作为协同表示 (Eq. 2, 3)
使用协同表示 Ct 将每一个 Fn 转换为一组相

关性图 At
n (Eq. 4), 然后得到 At = {At

n}N

通过解码 At 来预测Mt = {Mt
n}Nn=1

end
end

1) 协同表示代理逐渐地接近通过正确答案标注得到的值。在
图4中，我们利用 t-SNE 可视化了 CoCA [13] 的全部 80 组数
据的协同表示代理。在每次迭代中，我们将经协同显著性图

掩蔽后平均得到的协同显著代理表示为“蓝色三角形”，而将

经真实值标注掩蔽后平均得到的代理表示为“橙色正方形”。

随着协同显著性图的预测精度逐渐提高，两种代理之间的距

离逐渐缩小。由于橙色节点表示完全由属于协同显著性物体

的嵌入生成的无噪声代理，距离的减少意味着我们的 RPP逐
渐减少了我们代理中分散模型注意力的信息。
2) 协同表示由越来越多的来自协同显著区域的表示组成。在
表1中，我们计算嵌入的空间位置落在协同显著性物体上的比
例。在三个基准数据集上，平均比例在每次迭代后都会增加。

在经过三次迭代后，协同表示中超过三分之二的嵌入都位于

协同显著性物体上。比例的增长意味着协同表示包含更多的

协同显著信息和更少的分散注意力的噪音。由于代理中分散

注意力信息的减少，协同表示随着迭代过程逐渐地更加纯净。
3) 协同显著性图逐渐消除背景和不相关的前景物体。我们将
预测结果展示在图5中。在第一次迭代中，背景干扰被抑制，
但仍然包含大量的前景噪声，这些噪声在由更纯净的协同表

示引导的进一步迭代中逐渐消失。

4 实验
4.1 实现细节

模型细节. 我们利用预训练的 VGG-16 [42]作为我们的主干
网络并构建一个编码器-解码器结构。在 CoRP 中，初始显著

表 1. 得到协同表示需要的嵌入的稀疏位置落在协同显著性物体上的比
例。通过迭代过程，提取协同表示的位置更多位于协同显著性物体的对
应特征位置；因此，我们的协同表示变得越来越纯净。

CoCA [13] CoSal2015 [19] CoSOD3k [18]

T = 1 60.3% 93.2% 82.4%

T = 2 65.3% 94.6% 84.8%

T = 3 66.8% 94.9% 85.1%

T = 4 67.2% 95.0% 85.2%

T = 5 67.3% 95.0% 85.3%

T = 6 67.3% 95.0% 85.3%

性图M0 由我们主干网络共享的 SOD 头预测。在通过M0

获取到第一个协同表示代理 p1 后，我们在编码器的最后四个

输出上使用我们的 PCS。PCS 旨在定位协同显著性物体并生
成四个协同显著特征。我们的解码器与 ICNet [15] 的解码器
相同，解码四个协同显著特征和剩余的浅层特征，以预测协

同显著性图M1。我们的 RPP 对M1 作出反馈以生成新的

协同表示代理，并重复刚才提到的过程来预测 M2。迭代过

程产生 {M1,M2,M3, ...,MT }，我们在实验中设置 T = 3。

原因将在第4.4节中解释。
生成初始显著性图M0 的 SOD 头与我们的 Co-SOD 网

络共享主干网络权重。SOD头的解码器是独立设计的，它直接
合并编码器的输出并预测显著性图。SOD 头给我们的 CoRP
增加了 2.9MB 的模型参数。

训练细节. 借鉴 [15]，我们用于训练协同显著性模型（CoRP）
的数据集是 DUTS数据集 [54]和 COCO数据集 [55]的子集，
它包含 9213 幅图像。Co-SOD 网络使用 COCO [55] 的子
集训练，而主干网络共享的 SOD 头则通过 DUTS 数据集
[54] 训练。Adam 优化器的初始学习率为 1 × 10−5，权重衰

减为 1 × 10−4。我们一共对模型训练了 70 轮，在 Nvidia
Titan X上大约需要 4.5个小时。在每个训练迭代中，我们从
COCO [55] 子集图像组中随机选择 10 个样本作为一个批次
来训练 CoSOD 网络，并从 DUTS [54] 中随机选择 8 个样本
来训练 SOD头。在测试阶段，每个批次由 CoSOD组内的所
有图像组成，不需要来自 SOD数据集的图像。在训练和测试
阶段，图像都被调整为 224× 224，并且我们在训练阶段随机

水平翻转图像来进行数据增强。最后，预测结果被调整回原来

大小以进行评估。我们的 CoRP在 Pytorch [56]和 Jittor [57]
中实现。当迭代次数设置为 3（T=3）时，PyTorch版本的代
码在 Nvidia Titan X GPU 上以 45.3FPS 的速度运行，总参
数大小为 80.1MB。
在训练阶段，我们使用真实值作为掩膜来生成无噪声的

协同表示代理。通过一个完全无噪声的代理，我们的 PCS 可
以准确地定位协同显著物体，这种训练策略使我们的 Co-SOD
网络完全依赖 PCS 来定位物体。这样，我们的 RPP 就没有
在训练阶段被使用。在测试阶段，第一个协同表示代理由我
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表 2. 我们的 CoRP 与其他方法在 CoCA [13], CoSOD3k [18], 和 CoSal2015 [19] 数据集上对平均绝对误差（MAE）、最大 F 度量 [43]（Fmax）、
S度量 [44]（Sα）和平均 E度量 [45]（Eξ）进行定量比较。DUTS-Class [13], COCO-9k [8], COCO-SEG [9],和 MSRA-B [46]是 Co-SOD中广
泛使用的训练数据集，我们将它们分别表示为 Train-1、2、3和 4。 “↑”标志意味着对应的数值越高，模型性能越好。带下划线的数值表示 VGG16
作为主干网络下的第二优秀的结果。特别的是，我们的 CoRP 显示的是第三次迭代（T = 3）的结果。我们提供了我们的模型使用三个骨干网络时
的性能：VGG16 [42]、ResNet50 [47] 和 PVTv1-medium [48]。CoRPNAS 表示，我们通过网络结构搜索 [49]. 在 PCS 中找到最佳超参数 K。

GateNet GCPA CBCD CSMG GCAGC GICD ICNet CoEG DeepACG GCoNet CADC CoRP CoRP CoRPNAS CoRP CoRP
ECCV20AAAI20 TIP13 CVPR19CVPR20ECCV20 NIPS20 PAMI21 CVPR21 CVPR21 ICCV21 2021 2021 2021 2021 2021

[50] [51] [23] [11] [10] [13] [15] [12] [52] [14] [53] VGG16 VGG16 VGG16 Res-50 PVT

训练集 - - - Train-4 Train-3 Train-1 Train-1,2 Train-1 Train-3 Train-1 Train-1,2Train-2Train-1,2 Train-1,2 Train-1,2Train-1,2

MAE↓ 0.097 0.082 0.233 0.130 0.085 0.071 0.058 0.078 0.064 0.068 0.064 0.060 0.049 0.049 0.046 0.044

Fmax ↑ 0.772 0.830 0.547 0.787 0.832 0.844 0.859 0.836 0.842 0.847 0.862 0.864 0.885 0.888 0.893 0.895

Sα ↑ 0.811 0.850 0.550 0.776 0.823 0.844 0.855 0.838 0.854 0.845 0.866 0.859 0.875 0.877 0.879 0.884

C
oS

al
20

15

Eξ ↑ 0.820 0.864 0.516 0.763 0.814 0.883 0.896 0.868 - 0.884 - 0.896 0.913 0.915 0.919 0.920

MAE↓ 0.173 0.188 0.180 0.114 0.111 0.126 0.148 0.106 0.102 0.105 0.132 0.101 0.121 0.110 0.104 0.093

Fmax ↑ 0.398 0.435 0.313 0.499 0.517 0.513 0.514 0.493 0.552 0.544 0.548 0.564 0.551 0.575 0.607 0.619

Sα ↑ 0.600 0.612 0.523 0.627 0.666 0.658 0.657 0.612 0.688 0.673 0.681 0.699 0.686 0.703 0.719 0.732C
oC

A

Eξ ↑ 0.609 0.612 0.535 0.606 0.668 0.701 0.686 0.679 - 0.739 - 0.750 0.715 0.741 0.745 0.773

MAE↓ 0.112 0.104 0.228 0.157 0.100 0.079 0.097 0.084 0.089 0.071 0.076 0.067 0.075 0.072 0.057 0.057

Fmax ↑ 0.697 0.746 0.468 0.730 0.779 0.770 0.766 0.758 0.756 0.777 0.759 0.794 0.798 0.801 0.828 0.835

Sα ↑ 0.763 0.795 0.529 0.727 0.798 0.797 0.798 0.778 0.792 0.802 0.801 0.820 0.820 0.825 0.842 0.850

C
oS

O
D

3k

Eξ ↑ 0.772 0.813 0.509 0.675 0.791 0.845 0.843 0.817 - 0.857 - 0.864 0.862 0.866 0.887 0.891

们的 SOD 头生成的显著性图初始化。同时，RPP 迭代地将
预测的协同显著性图送入 PCS，这提供了更精确的物体定位
并最终生成更精确的协同显著性图。RPP 的迭代次数可以在
测试阶段自由设置，我们将在第4.4节讨论这一点。

损失函数. 我们利用 IoU损失 [58]训练 CoRP。在 [13], [15]
中，IoU 损失已被证明对 Co-SOD 任务有效。其具体公式如
下：

L(M,G)=1−
N∑

n=1

∑W
w=1

∑H
h=1 min{Mw,h

n ,Gw,h
n }∑W

w=1

∑H
h=1 max{Mw,h

n ,Gw,h
n }

. (7)

M = {Mn}Nn=1 和 G = {Gn}Nn=1 分别表示由我们模型生成

的协同显著性图和真实值。Mw,h
n 表示一组预测中第 n 个协

同显著性图 Mn 的一个像素位置，在相应真实值组中的 Gw,h
n

也是同样如此。

为了监督我们的 SOD 头部，我们使用 S = {Sm}Mm=1

和 T = {Tm}Mm=1 来表示预测的显著性图和相应的真实值。

我们同样将 IoU 损失 L(S, T ) 用于 SOD 头。我们同时训练
Co-SOD 网络和 SOD 头的最终损失函数如下：

Lall = αL(M,G) + βL(S, T ), (8)

其中我们设置 α = 0.8 and β = 0.2。

4.2 评估数据集和评价指标

数据集. 我们在三个具有挑战性的数据集上评估了我们的

CoRP：CoSal2015 [19], CoSOD3k [18],以及 CoCA [13]。这三

个数据集被广泛用于评估 Co-SOD方法。Cosal2015 [19]包含
50个类别的 2015幅图像，其中每一组都有一个或多个挑战性
的问题，例如复杂的环境、物体外观的变化、遮挡和背景杂乱。

CoSOD3k [18] 是迄今为止最大的 CoSOD 评估数据集，它涵
盖 13 个父类，包含 160 个组，共 3316 幅图像。每个组都包
含了多样的现实场景和不同的物体外观，并涵盖了 Co-SOD
中的主要挑战。CoCA [13] 数据集由 80 个类别共 1295 张图
像组成。与 Cosal2015和 CoSOD3k相比，CoCA具有两个特
殊的特征。首先，除了协同显著性物体外，每个图像都包含了

外部显著性物体。同时，CoCA [13]数据集中的图像组对我们
的 CoRP 来说是完全不可见的类别，因为 CoCA 与我们的训
练集之间没有相同的类别。由于这两方面的关键原因，CoCA
上的结果可以更好地反映每个方法在类无关的 Co-SOD 任务
上的性能。

评价指标. 借鉴 GICD [13]，我们报告了四个广泛使用的
评价指标，即平均绝对误差（MAE）、最大 F 度量（Fmax）

[43]、S度量（Sα） [44]以及平均 E度量（Eξ）。评估代码位

于https://github.com/zzhanghub/eval-co-sod。

4.3 与现有方法的比较

为了说明 CoRP 的性能，我们将我们的方法与九种 SOTA
Co-SOD 方法进行了比较，包括 CBCD [23], CSMG [11],
GCAGC [10], GICD [13], CoEG-Net [12], ICNet [15], Deep-
ACG [52], GCoNet [14], 以及 CADC [53]。同时，借鉴 [13],
[15], [16]，我们还报告了两种 SOTA-SOD 方法的结果作为基
线，即 GateNet [50] 和 GCPA [51]。

https://github.com/zzhanghub/eval-co-sod
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图 6. 我们的 CoRP与六种 SOTA方法的可视化比较。我们展示了属于三个基准数据集 (CoSal2015 [19], CoSOD3k [18],以及 CoCA [13])的三个
类别（柠檬、钟铃和双筒望远镜）的预测。我们用橙色框突出显示 CoRP 的结果。

定量评估. 在表2中，我们将我们的方法CoRP与其他 SOTA
Co-SOD和 SOD方法的定量结果进行了比较。我们可以看到，
我们的 CoRP 在三个基准数据集上实现了 SOTA 性能。在
CoCA [13] 数据集上，在最大 F 度量和 S 度量方面，我们的
方法的性能在很大程度上优于其他方法。与 CoCA [13] 数据
集上第二优秀的方法相比，我们的 CoRP 方法在 S 度量方面
领先 1.5%，在最大 F 度量方面领先 2.3%。由于在 CoCA 的
每个图像中都存在协同显著性物体外的外部显著性物体，因

此我们的优越性能表明，我们的方法具有更好的定位协同显

著性物体的能力。同时，CoCA [13]不包含出现在我们的训练
数据集 COCO [55] 中的任何图像类别。我们在这个数据集上
的领先性能表明，我们的方法对类无关任务中的未知类是鲁

棒的。注意到，SOD 方法尤其是 GCPANet [51] 的性能，与
CoSOD3k [18]和 CoSal2015 [19]数据集上的一些 Co-SOD方
法相当甚至更好，这是因为这两个数据集中的大部分图像仅

包含一个显著对象。然而，我们的方法在 S 度量方面也超过
了 CoSal2015 [19] 和 CoSOD3k [18] 上第二优秀的 Co-SOD
方法 1.1% 和 2.3%。我们在三个基准数据集上的表现充分证
明了我们方法的有效性。此外，在 MAE方面，我们的方法并
不优于所有其他方法。这可能是因为我们的方法分割对象细

节的能力不足。

定性结果. 在图6中，我们将我们的方法的预测与其他方法
在三个基准数据集上进行了比较。我们的方法成功地将柠檬

与图像的其他部分分离，而其他一些方法无法将香蕉与柠檬

区分开来。尽管钟铃的图像有着巨大变化的复杂背景，我们

的方法仍然定位了钟并将其与背景准确地分离。同时，望远

镜上的手很小但是我们的方法可以将望远镜与手分开。

4.4 消融实验

在表3中，我们验证了我们的纯净协同表示搜索（PCS）和循
环代理纯化（RPP）的有效性。加入 SOD头增加了训练数据
集和 2.9MB 的模型参数。为了更好地比较，我们同样提供了
具有 SOD头的基线模型的性能。如果没有 PCS，我们的方法
将失去检测协同显著性物体的能力，因此在消融实验中，我

们使用像 ICNet [15] 和 GCoNet [14] 那样计算代理和特征之
间的余弦相似度而产生的相关性图来证明我们的 PCS比直接
使用代理作为协同代表更好。

PCS 的有效性. PCS 被设计用于搜索属于协同显著性物体
的多个嵌入作为协同表示，从而精确地探索协同显著信息。与
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表 3. 提出的 CoRP 在 CoCA 和 CoSOD3k 数据集上进行的消融实验。“SOD”是指我们的 SOD 头，它与我们的 Co-SOD 网络共享主干网络权
重。“PCS”和“RPP”是提出的纯净协同表示搜索和循环代理纯化。“baseline”是指我们的没有“SOD”、“PCS”和“RPP”的 Co-SOD 编码
器-解码器架构。“baseline + SOD + proxy”表示直接使用代理作为协同代表。

ID Combination
CoCA [13] CoSal2015 [19] CoSOD3k [18]

Favg ↑ Fmax ↑ Sα ↑ Eξ ↑ Favg ↑ Fmax ↑ Sα ↑ Eξ ↑ Favg ↑ Fmax ↑ Sα ↑ Eξ ↑

1 baseline 0.381 0.397 0.560 0.563 0.652 0.662 0.699 0.727 0.576 0.590 0.654 0.687

2 baseline + SOD 0.436 0.443 0.608 0.640 0.760 0.772 0.800 0.830 0.688 0.697 0.753 0.795

3 baseline + SOD + proxy 0.381 0.399 0.551 0.531 0.798 0.825 0.836 0.866 0.675 0.697 0.744 0.766

4 baseline + SOD + PCS 0.474 0.488 0.640 0.658 0.860 0.874 0.869 0.906 0.753 0.764 0.800 0.839

CoRP baseline + SOD + PCS + RPP 0.541 0.551 0.686 0.715 0.872 0.885 0.875 0.913 0.788 0.798 0.820 0.862
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图 7. 我们的模型在 CoSal2015 不同类别上的依据 S 度量评估的表现。我们展示的预测结果中最差组为“锤子”，最佳组为“熊”。从上到下的这三
行对应于输入图像、真实值和我们的预测。

表 4. 在 CoSal2015 和 CoSOD3k 数据集上 PCS 中搜索的稀疏位置数
量的影响。K 表示协同表示中嵌入的数量。K∗ 是我们手动选择的使用
值。KNAS 是由网络结构搜索找到的值。

CoCA [13] CoSal2015 [19] CoSOD3k [18]

Fmax ↑ Sα ↑ Eξ ↑ Fmax ↑ Sα ↑ Eξ ↑ Fmax ↑ Sα ↑ Eξ ↑

K = 16 0.491 0.6350.650 0.865 0.8640.900 0.758 0.7910.827

K = 24 0.542 0.6780.708 0.880 0.8710.909 0.788 0.8150.856

K∗ = 32 0.551 0.6860.715 0.885 0.8750.913 0.798 0.8200.862

K = 48 0.556 0.6890.724 0.889 0.8730.913 0.793 0.8150.860

K = 56 0.528 0.6680.692 0.877 0.8720.907 0.780 0.8090.847

K = 64 0.504 0.6500.668 0.866 0.8620.900 0.767 0.7990.837

KNAS = 45 0.575 0.7030.741 0.888 0.8770.915 0.801 0.8250.866

其他方法相比，我们的 PCS 生成具有较少干扰噪声的协同
表示。通过纯净的协同表示，我们的方法可以精确地定位协

同显著性物体，并最终将它们与图像的其他部分分离。表3表
示，与“baseline+SOD”相比，我们的 PCS 在 CoCA [13],
CoSOD3k [18]和 CoSal2015 [19]数据集上的 S度量方面分别
提高了 3.2%、4.7%和 6.9%。在我们的方法的参数数量不大于
“baseline+SOD“的情况下，该结果证明了我们的 PCS的有效
性。此外，协同表示代理可以直接被用作协同表示来探索协同

显著物体，但是与“baseline+SOD+proxy”相比，我们的纯净
协同表示搜索在 CoCA [13], CoSOD3k [18]和 CoSal2015 [19]
数据集上的 S 度量方面相应地提高了 8.9%、5.6% 和 3.3%。
该改进得益于第3.2节中分析的优势。

CoRP 的协同表示由 K 个嵌入组成，其中大部分属于协
同显著物体。如果 K 太大，我们的协同表示将包含更多的噪
声，如果 K太小，协同显著信息的多样性将会降低。在表4中，
我们设计了一个实验，其中超参数 tab:K 被设置为不同的值，
以便我们的 CoRP 找到合适的 tab:K。根据在 CoSal2015,
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表 5. 在 CoCA 和 CoSOD3k 数据集上，CoRP 随着迭代次数变化的性
能结果。T 表示迭代次数。

CoCA [13] CoSal2015 [19] CoSOD3k [18]

FPS Fmax ↑ Sα ↑ Eξ ↑ Fmax ↑ Sα ↑ Eξ ↑ Fmax ↑ Sα ↑ Eξ ↑

T = 1 62.5 0.488 0.640 0.658 0.874 0.869 0.906 0.764 0.800 0.839

T = 2 56.6 0.532 0.672 0.699 0.883 0.873 0.901 0.790 0.815 0.857

T = 3 45.3 0.551 0.686 0.715 0.885 0.875 0.913 0.798 0.820 0.862

T = 4 39.5 0.561 0.691 0.722 0.887 0.875 0.914 0.800 0.821 0.863

T = 5 34.8 0.565 0.693 0.725 0.887 0.875 0.914 0.800 0.821 0.864

T = 6 30.1 0.567 0.693 0.727 0.887 0.875 0.914 0.800 0.821 0.864

表 6. 我们的方法在设置批次大小不同时的结果。ntrain 和 ntest 分别
表示训练和测试输入数量大小。“all”表示类别的所有图像。

CoCA [13] CoSal2015 [19] CoSOD3k [18]

ntrainntestFmax ↑Sα ↑ Eξ ↑ Fmax ↑Sα ↑ Eξ ↑ Fmax ↑Sα ↑ Eξ ↑

5 5 0.540 0.6740.702 0.878 0.8720.906 0.791 0.8100.854

5 10 0.549 0.6780.707 0.881 0.8730.910 0.795 0.8150.856

5 15 0.549 0.6810.712 0.882 0.8740.912 0.794 0.8190.860

10 5 0.541 0.6760.704 0.879 0.8710.907 0.792 0.8130.853

10 10 0.548 0.6830.710 0.883 0.8740.914 0.797 0.8180.860

10 15 0.550 0.6860.713 0.885 0.8750.912 0.798 0.8190.859

10 all 0.551 0.6860.715 0.885 0.8750.913 0.798 0.8200.862

CoCA 和 CoSOD3k 数据集上具有不同 K 时的性能，我们在
所有其他实验中将 K 设置为 32。

此外，我们使用网络结构搜索（NAS）来找到最佳的K。具

体来说，我们采用 NAS [49]方法来实现这个搜索过程。表4的
最后一行显示，我们使用 NAS 为三个基准 Co-SOD 数据集
找到了更好的 K。与随机设置 K 相比，NAS 搜索的 K 对

CoCA 数据集带来了明显的改进。

RPP的有效性. 我们使用 RPP来纯化用于搜索纯净协同表
示的协同表示代理。许多可视化结果和统计数据证明了迭代

过程的有效性。在图4中，基于迭代过程，协同表示代理的分
布更加接近了真实值分布。由于有更好的协同表示代理，在

表1中，每次迭代后协同表示会由更高百分比的属于协同显著
性区域的嵌入组成。图5直观地说明了我们的方法逐渐消除了
错误预测。表3和表2显示 RPP提高了我们的性能，并使我们
的 CoRP 能够达到 SOTA 方法。
我们在表5中研究了迭代次数对模型性能的影响。随着迭

代过程的进展，我们的模型性能越来越好，但同时性能增长也

在逐渐减少。从 T=1 到 T=2，RPP 的有效性非常显著，在
CoCA [13], CoSOD3k [18] 和 CoSal2015 [19] 的 S 度量方面，
RPP相应地提高了 3.2%、1.5%和 0.4%。由于 CoCA [13]中

表 7. 我们的模型在不同 α 和 β 下的性能。

CoCA [13] CoSal2015 [19] CoSOD3k [18]

α β Fmax ↑ Sα ↑ Eξ ↑ Fmax ↑ Sα ↑ Eξ ↑ Fmax ↑ Sα ↑ Eξ ↑

0.2 0.8 0.541 0.677 0.716 0.881 0.867 0.905 0.792 0.814 0.859

0.4 0.6 0.542 0.677 0.703 0.883 0.874 0.910 0.784 0.813 0.853

0.5 0.5 0.540 0.674 0.700 0.883 0.874 0.910 0.788 0.817 0.856

0.6 0.4 0.547 0.680 0.717 0.886 0.874 0.911 0.790 0.815 0.855

0.8 0.2 0.551 0.686 0.715 0.885 0.875 0.913 0.798 0.820 0.862

有许多分散注意力的前景对象，因此该改进充分揭示了纯化

协同表示的进行过程。尽管第四次和第五次迭代在性能上仍

有提高，但考虑到方法的性能和计算成本之间的平衡，在所

有其他实验中，我们让 CoRP在第三次迭代（T=3）中结束。

输入大小的影响. 在表6中，我们提供了我们的模型在训练
和测试期间在一组样本中样本数量不同时的性能。增加训练

时样本的数量可以让训练过程更加稳定。但由于 GPU 内存
受限，我们的最终模型将数量设置为 10。同时，与训练阶段
相比，测试中更大的输入量会带来更明显的改进。

不同图像组的影响. 在图7中，我们展示了不同类别图片的
定性和定量的结果。我们发现我们的性能表现相对稳定。大

多数类别的 S度量值都超过 0.850。对于最好的“熊”组，分
割结果非常接近真实值。然而，在极少数“困难”组上，性能

可能会下降。对于“锤子”组来说，锤子很小，而且相对隐蔽。

我们仍然成功定位了锤子，但分割的细节仍然不完美。

超参数 α 和 β 的影响. 在我们的损失函数中，α 和 β 分别

控制了协同显著性图和显著性图的监督。为了探索它们对结

果的影响，我们将 α 和 β 设置为不同的值，并在表7中展示
相应的定性结果。我们可以看到当设置 α > β 时可以产生更

好的结果，我们最终设置 α = 0.8, β = 0.2。

图 8. 我们方法的失败情况。从上到下是图像、真实值和我们的预测。筷
子是这一组图像的协同显著性物体。
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表 8. 我们的方法和其他协同分割方法在协同分割基准数据集 Internet 上的精确率（P）和杰卡德系数（J）的定量比较。

Internet Dataset
Airplane Car Horse Average

P(%) ↑ J (%) ↑ P(%) ↑ J (%) ↑ P(%) ↑ J (%) ↑ P(%) ↑ J (%) ↑

Jerripothula et al. [59] 90.5 61.0 88.0 71.0 88.3 60.0 88.9 64.0

Li et al. [60] 94.1 65.4 93.9 82.8 92.4 69.4 93.5 72.5

Chen et al. [61] 94.1 65.0 94.0 82.0 92.2 63.0 93.4 70.0

Zhang et al. [62] 94.6 66.7 89.7 68.1 93.2 66.2 92.5 67.0

Ours 94.4 83.0 94.1 93.0 93.9 77.0 94.1 84.3

表 9. 我们的方法和其他协同分割方法在协同分割数据集 iCoseg 上的杰卡德系数（J）的定量比较。

iCoseg Dataset AverageJ (%) ↑ bear2 brownbear cheetah elephant helicopter hotballoon panda1 panda2

Jerripothula et al. [59] 70.4 67.5 72.5 78.0 79.9 80.0 80.2 72.2 61.4

Li et al. [60] 84.2 88.3 92.0 68.8 84.6 79.0 91.7 82.6 86.7

Chen et al. [63] 86.0 88.3 91.5 71.3 84.4 76.5 94.0 91.8 90.3

Zhang et al. [62] 88.0 87.4 90.3 84.9 90.6 76.6 94.1 90.6 87.5

Ours 90.5 91.6 92.8 90.1 91.2 79.3 95.6 93.9 89.5

表 10. 我们的方法和其他方法在协同分割基准数据集 MSRC 上的精确
率（P）和杰卡德系数（J）的定量比较。

MSRC Dataset P(%) ↑ J (%) ↑

Mukherjee et al. [64] 84.0 67.0

Li et al. [60] 92.4 79.9

Chen et al. [63] 95.2 77.7

Zhang et al. [62] 94.3 79.4

Ours 96.0 83.1

4.5 失败的情况

对于一些极具挑战性的场景，我们的方法无法成功地分割协

同显著性物体。以图8中的图像为例，筷子是这一组图像的协
同显著性物体。然而，显著性物体碗出现在大多数图像中。同

时，与碗相比，筷子是更小的物体，碗比筷子更加显著。在这

种情况下，很难以消除碗带来的噪声并提取纯净的协同表示，

因此预测是不准确的。

4.6 扩展到协同分割问题

为了验证 CoRP 的普遍有效性，我们将我们的方法扩展到图
像协同分割领域。事实上，图像的协同分割类似于 Co-SOD。
这两个任务都旨在分割一组相关图像中的共同物体。区别在

于图像协同分割不需要协同物体是显著的。我们的方法旨在

解决 Co-SOD 中的复杂场景问题，也同样在协同分割问题中
非常有效。

我们同样将我们的 CoRP 与流行的协同分割方法在三个
协同分割基准数据集（包括 MSRC 数据集 [65], iCoseg 数据
集 [66], 以及 Internet 数据集 [67]）上进行了定性比较。我们

使用两个广泛使用的指标：精确率和杰卡德系数，报告了协

同分割模型的性能。

表8显示了在 Internet数据集上，我们的方法在所有类别
和所有指标上都优于其它方法。我们在杰卡德系数指标上的

提升非常明显。与第二优秀的方法相比，我们的方法在整体

数据集上带来了 17.3% 的提升。在精确率方面，我们的方法
也带来了 0.6% 的提高。在表9中，我们在杰卡德系数方面将
我们的方法与其他方法进行了比较。我们在所有类别上再一

次优于其他方法。在整个 iCoseg 数据集上，与第二好的方法
相比，我们的方法提高了 2.5%。此外，表10显示，在 MSRC
数据集上，我们的方法在精确率和杰卡德系数方面分别带来

1.7%和 3.7%的性能改进。在图9中，我们展示了两组（汽车
和鸟类）的预测结果。结果表明，我们的方法对目标物体进行

了高精度的分割。

5 结论

在本文中，我们观察到，当前的 Co-SOD 方法没有充分注意
到对 Co-SOD 任务至关重要的协同表示中的噪声，因此它们
的性能受到复杂前景物体的干扰。为了克服这一缺点，我们

专注于消除协同表示中分散注意力的信息，并提出了一种有

效的方法（CoRP）。我们的 CoRP 采用两种协作策略（PCS
和 RPP）迭代工作，旨在抑制协同表示中的噪声，以获得更
准确的预测。简而言之，PCS被设计用于在 RPP提供的协同
表示代理的帮助下，从属于协同显著性物体的稀疏位置搜索

纯净的协同表示，然后我们的 PCS将新预测的协同显著性图
反馈到 RPP。反过来，RPP再一次使用新的预测结果来计算
带有更少分散注意力信息的协同表示代理。以这种方式，在迭

代过程中，协同表示和预测结果被用来互相改进对方。大量
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图 9. 我们的方法在协同分割数据集上得到的定性结果。

的可视化结果和实验分析证明了我们的贡献。我们的 CoRP
在三个具有挑战性的数据集上实现了 SOTA 结果。
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