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摘要

摘要

显著性物体检测技术起源于认知学中人类的视觉注意行为，即人类视觉系

统能够快速地将注意力转移到视觉场景中最具信息量的区域而有选择性地忽略

其它区域。该技术在现实生活中有着广泛的应用基础，如，自动驾驶、人机互

动、视频分割、视频字幕、视频压缩等。除了其学术价值和实际意义之外，由

于图像和视频数据（遮挡、模糊、运动模式等）自身的挑战以及人类在动态场

景中注意行为（选择性注意分配和注意转移）固有的复杂性，使得显著性物体

检测技术面临着巨大挑战。受制于采集设备，早期构建的显著性物体检测数据

集表达真实场景的能力非常有限。同时，这一领域的评价指标也是基于像素级

误差的,完全忽略了人类认知规律的特性。上述问题，严重制约了显著性物体检
测技术的发展。

本文围绕图像视频显著性物体检测，研究了基于人类认知规律的数据集建

立、模型建模、评价指标三个方向的问题。主要创新点包括：

1. 针对现有图像显著性物体检测公开测试存在的各种偏差问题，构建了一个
富上下文环境下的图像显著性物体检测数据集 SOC，并首次从属性层面对
现有方法进行了大量评测和深入的分析。

2. 针对视频显著性物体检测中注意力转移的问题，构建了第一个高质量、稠
密标注的视频显著性物体检测 DAVSOD数据集；提出了基于注意力转移
的 SSAV模型，取得了国际领先的检测性能；提供了当前最大规模、最完
整的视频显著性物体评测结果。

3. 针对非二进制显著性物体检测质量评价的问题，提出了符合人类认知规律
的度量指标 S-measure，使得评价方法从像素 -级过度到结构 -级，特别是
与人的主观评价一致性性能从低于 50%提升到了 77%。

4. 针对二进制显著性物体检测质量评价的问题，提出了符合人类认知规律的
度量指标 E-measure，使得评价方法在一个紧凑项中同时考虑了全局和局
部信息，上述方法相比国际最先进算法的性能提高了 19%。

关键词：显著性物体检测，评价指标，数据集，视频显著性，图像显著性
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Abstract

Abstract

Salient object detection (SOD) originates from the cognitive studies of human visu-
al attention behavior, i.e., the astonishing ability of the human visual system to quickly
orient attention to the most informative parts of visual scenes and ignore the other parts.
SOD is thus significantly instrumental to a wide range of real-world applications, e.g.,
autonomous driving, robotic interaction, video segmentation, video captioning, video
compression. Besides its academic value and practical significance, SOD presents great
difficulties due to the challenges carried by video data (e.g., occlusions, blur, large
object-deformations, diverse motion patterns) and the inherent complexity of human
visual attention behavior (i.e., selective attention allocation, attention shift) during dy-
namic scenes. Subject to the limitation of acquisition device, the early build salient
object detection datasets do not represent the real scene well. Moreover, the evaluation
metrics in this field ignore the properties of the human visual system and are all based
on pixel-level error. The above problems have seriously restricted the development of
salient object detection technology.

This dissertation based on the cognitive theory and focuses on image and video
salient object detection, the research directions including the collection of the dataset,
the creation of the models and the design of evaluation metrics. The major contributions
of the dissertation are:

1. My analysis points out various of serious data bias in existing SOD datasets. I
built a new SOD dataset, called SOC which contains diversity context in the real-
istic environment. Then, a set of attributes (e.g., Appearance Change) is proposed
in the attempt to obtain a deeper insight into the SOD problem. I also present the
currently largest scale performance evaluation of CNNs based SOD models.

2. To further advance the research of the saliency-shift issue, I elaborately collected
a high-quality Densely Annotated Video Salient Object Detection (DAVSOD)
dataset. The proposed SSAVmodel performs better against other top competitors
over the five large scale datasets. To further contribute the community a complete
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Abstract

and the largest-scale benchmark, I systematically assess several representative
video salient object detection algorithms.

3. To address the evaluation problem of the non-binary map, I propose a structure
similarity based SOD measure, called S-measure. Rather than based on pixel-
wise error, the new measure based on structural similarity. Especially, the per-
formance of human consistency has improved from 23% to 77%.

4. I propose a novel and effective Enhanced-alignment measure (E-measure) for
binary salient object detection map. The motivation from the cognitive vision
studies which have shown that human vision is highly sensitive to both global
information and local details in scenes. Thus, the newmeasure achieve the largest
improvement of 19% compared with other popular measures in terms of specific
meta-measures.

KeyWords: salient object detection (SOD), evaluation metric, dataset, video saliency, im-
age saliency
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第一章 绪论

第一节 论文的背景

1.1.1 研究背景

图像和视频已经成为当今社会记录、表达和传递信息的主要媒介。因此，

人们希望通过计算机高效、准确地处理这些日益增长的图像和视频。通过模拟

人眼的视觉注意机制来智能地检测显著性物体已经成为了计算机视觉领域中一

个热门的课题，即显著性物体检测。该技术旨在从静止图像或动态视频中提取

最吸引人注意力的物体。这项研究起源于认知学中人类的视觉注意行为，即人

类视觉系统中的一项惊人能力——能够快速地将注意力转移到视觉场景中最具

信息量的重要区域而有选择性地忽略其它区域 [1, 2]。

早期研究中，不同学者对上述重要区域给了不同的名称：感兴趣区域

（region of interest）、重要性区域（important region）、显著性区域（saliency re-
gion）。除了对这样的区域采用不同的名词进行描述外，后续的学者根据是否与
任务有关又进行了分类。例如，在没有给特定暗示就能引起观察者注意的情况，

称为被动注意，具有“自底向上、数据驱动、任务无关、快速”的特性。而对

于带任务的刺激信号，比如暗示受试者搜索场景中某些特定对象，此时的刺激

方式称为主动注意，具有“自顶向下，目标驱动，任务相关，慢速”的特点。

1.1.2 国内外研究现状

从 1998年美国加州理工大学的 Laurent Itti等人 [3] 提出的第一个基于生物

启发模型到 2019年南开大学 Zhao等人 [4]提出的最新的基于深度学习技术的检

测模型，显著性物体检测技术有了长足的进步。

早期阶段（1998-2012年）的工作经常被称为显著性检测，这一阶段工作的
特点是集中于注意视点预测（fixation prediction），旨在利用计算机模型预测出
与人眼注视点相一致的区域。2012年 Cheng等人 [5]提出的全局显著性物体检测

模型改变了显著性检测的方向，与传统视点预测不同，该工作旨在定位并分割

出显著的对象而不再是区域。理由是，现实世界中，人们经常需要对图像进行
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编辑。此时，以对象的方式来处理图像中的元素将更加自然且高效。此后，显

著性物体检测（salient object detection）与注意视点检测（fixation detection）齐
头并进地蓬勃发展并且经常被统称为显著性检测（saliency detection）。

与此同时，随着深度学习技术的兴起，这一领域也从传统的启发式模型逐

渐转变到以深度学习为主流的模型。1998年到 2015年之前出现的众多模型通
常被称为传统模型（traditional model）。这些模型的具体细节超出了本文的研究
范围，建议读者阅读 Cheng等人发表在 2015年图像处理领域（IEEE TIP）的工
作 [6]。在此，本文摘录出这些模型的结论性的评价，以便研究者对早期模型有

全局的认识。研究表明，在过去几年中，模型的性能呈现出逐步提高的态势，

可以预见在未来的一段时间内将会涌现出更优秀的模型。

1）评测结果显示，从所用的基本技术来看，2015年以前，排名前 5的模型
基本都是建立在超级像素（superpixel）这一技术上的。一方面，与使用独立的
单个像素相比，利用超级像素技术可以从区域中提取到更加有效的特征，比如，

颜色直方图特征。另一方面，与局部分块技术相比，超级像素技术对于基于区

域的方法来说，显著性物体的边缘可以被更好的保留从而得到更精准的检测性

能。而且，由于超级像素方法得到的区域数量远远小于单独像素或局部块的数

量，因此这对基于区域的方法来说运行速度会更快。

2）评测结果为前 6名的模型都考虑了背景先验，它们假设非常靠近图像边
缘的很窄的像素边框是背景区域。相比那些基于局部先验的方法来说，这样的

背景先验在测试集上的性能表现的很鲁棒。

3）2015年以前，最优秀的模型是 DRFI [7] 方法，它和其他方法非常不同，
它根据一个 93维的特征向量训练出一个回归模型，从而预测显著区域。DRFI
方法不是纯粹依赖于从输入图像中提取特征，而是去挖掘人工注释过程中特征

整合的规则。这种简单的基于学习的方法表现出了很高的性能，对基于数据驱

动的显著性物体检测模型来说是一个很好的借鉴。

在静态图像上，利用深度学习进行显著性物体检测始于 2015年大连理工大
学的Wang等人 [8]。由于深度学习技术的兴起及其强大的特征表达能力，基于

深度学习的显著性物体检测技术轻松登顶计算机视觉的各大顶级会议和顶级期

刊。2015年至今，基于深度学习的显著性物体检测模型的大规模详细评测可以
参考本文第二章的工作以及 2019年最新的综述论文 [9]。从最近的评估中可以

看到 [10],虽然图像显著性物体检测技术取得了长足的进步，在已有的数据集上
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甚至达到了 95%以上的分割精度。似乎这一问题已经有了一个较好的解决方案
了，然而，即使考虑了这么优秀的模型，在真实场景的测试集下，这些原本声

称高性能、鲁棒性的模型，无一例外地表现得非常差劲。究其原因，是因为模

型的进步很大程度上是因为在拟合数据集的分布，而当前收集的数据集和真实

场景下的图像还有一定的差距。

值得一提的是，2017年华为在 Mate10手机上成功地将该技术引入到人像
摄影中，首次在手机上实现了相机上才有的功能——背景虚化。此后，显著性

物体检测技术再次引起了极大的关注。人类在认知和探索这个世界的时候，往

往包含这丰富的上下文场景和信息，然而，由于数据采集受限，早期建立的数

据集并不能很好的表现出真实场景的分布，从而导致设计的模型很难从人类认

知的真实角度去挖掘数据集中的信息和特征。另一方面，这一领域早期的评价

体系都是基于其他领域通用的评价指标，例如平均像素误差（MAE）这样单像
素的评价指标，这与人类认知分割结果的好坏也有区别。人类感知分割结果的

好坏，会考虑到局部信息、全局信息以及结构信息。因此，研究领域长期缺乏

一个大规模的评测数据集以及一套符合人类认知规律的评测指标。

下面简要介绍图像视频中显著性物体智能感知模型与评价标准领域中，几

个重要研究方向上目前的主要研究成果，并讨论其中存在的主要问题，进而分

析本文工作的定位和意义。

1.1.3 开放性评测数据集及智能检测模型

图像领域：图像领域中有两个最具代表性的评测工作，第一个是麻省理工

大学 Judd等人 [11] 构建的最大规模的注意视点预测（eye fixation prediction）模
型的公开评测数据集。评测中引入了近 90个模型之多，采用了 8个指标进行
全面的评测。另外一项评测工作则由 Cheng等人 [6] 在 2015年搭建的显著性物
体检测（salient object detection）模型的公开评测平台。评测中包含了 40多种启
发式、经验式的传统显著性检测模型，每个模型采用五种不同的指标（ROC曲
线、AUC曲线、PR曲线、F-measure、MAE）进行评测（关于这些指标的一键
评测代码可以在作者的主页中获得）。自 2015年以来，随着深度学习技术的迅
猛发展，开始有大量的深度模型诞生，但是并没有一个类似的工作，将这些深

度模型广泛地集中起来进行全面的评测，以便提供一个标准的评测数据集以及

平台来公平地比较模型的性能。

本文研究的一个重点就是构建一个大规模的、开放环境下的数据集，同时
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将当前最新的深度模型集合在一起进行综合评测。通过深度分析这些模型的优

缺点，可以为未来的研究者在设计模型、评测模型、改进模型的方向上提供丰

富的资源。这项工作一经开源就得到国内外学者的广泛关注。

视频领域：视频显著性检测的研究相比图像显著性检测起步晚。2010年由
Rahtu等人 [12] 提出的 SIVM模型是该领域第一个公开发表在顶级会议上的工
作。该模型利用条件随机场以及统计学方法，取得了当时最好的性能。近年来，

光流技术 [13–18] 成为了视频显著性物体检测领域的一个主要的技术手段之一。

由于显著的物体一般处于运动状态，利用光流特征就能够得到不错的效果。另

外一个常用的技术 [17, 19–24] 是超级像素（superpixel）。利用超级像素进行预处
理，可以将较远处相互隔离开的像素建立上下文关系，进而更好的推理显著性

物体的空间分布。

虽然视频显著性经过多年的发展，也取得了一定的进步。但是，视频显著

性领域仍然存在三个主要问题：首先，由于视频显著性具有巨大的商业价值，

往往性能较好的模型被商业化后代码没有开源，或者对外开放的版本是加密版

本，从而造成了该领域发展较缓慢；其次，早期的视频显著性物体检测数据集

规模都比较小，只有几十个视频。例如，最早开源的数据集是 SegV2 [25]仅仅包

含了 14个短视频。2018年 Li等人的最新视频显著性物体检测数据集 VOS [26]

的评测工作，将视频数量从几十的量级提升到了上百的量级，从一定程度上满

足了当前深度学习缺乏训练数据的问题。但是该数据集的缺点也非常明显，其

视频场景单一、包含过多的冗余帧、视频标注采用稀疏标注、标注质量较低等

问题，限制了该数据集大规模推广的可能性；最后，视频显著性领域中标注视

频数据时都是采用将动态的视频拆为静态的图像帧来标注，这会丢失了视频的

动态场景中独特的显著性物体转移现象。从而导致一个非常严重的问题，即模

型在当前的数据集上训练得到了很高的性能，但是遇到真实环境时，性能就会

急剧下降。

为此，本文在视频显著性物体检测领域的一个研究重点就是以显著性物体

转移现象为主线，通过构建一个全新的、高质量标注的、数量规模最大的视频

数据集来反映真实场景中的显著性转移现象。接着，针对这一新问题提供一个

实时、高效处理的智能检测模型。最后，收集近年来具有代表性的、高性能的

开源模型，采用全面广泛的评测指标在所有公开的数据集上进行评测，力图构

建一个最全面的综合评测平台。它不仅可以促进视频显著性物体检测领域朝着
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(a) FG map

(a1) (a2) (a3)

(b) FG map

(b1) (b2) (b3)

(b4) (b5)

图 1.1 PR曲线的不准确度量示例。图片来源于 [27]。

正确的方向发展，也有利于后续学者对该领域的发展有一个更加全面的了解和

认识，同时，本文提出的智能检测模型起到了抛砖引玉的作用，为该领域的技

术落地提供了重要的基础。

1.1.4 综合评价体系

无论是图像领域还是视频领域，显著性物体检测通常都采用 3 个所谓的
“黄金指标”（F-measure、MAE和 PR曲线）。然而这三个黄金指标并不像黄金
那么坚固。最近，以色列的学者们在 2014年 CVPR的工作 [27]上就指出了当前

指标的缺陷。如图1.1所示，完全不同的前景图（a）和（b）在经过 PR曲线评
估时（采用一系列阈值化操作，如（a1）-（a3），（b1）-（b5））却得到相同的
PR分数，这显然不合理。详细的分析请查阅相关文献 [27]。

受到该工作的启发，本文的另一个研究重点是为显著性物体检测领域设计

符合人类认知规律的评价指标，同时结合当前的数据集，构建一个最广泛的评

价体系。以更加全面的评测指标重新审视当前和过去的模型，对显著性物体检
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图 1.2 本文主要工作之间相互关系的示意图。

测领域的发展有着至关重要的影响，对模型的客观比较、深入分析模型的优缺

点以及对企业决策使用哪些模型到产品中都非常有价值，值得深入研究。

第二节 研究目标与主要贡献

为了推进图像和视频中显著性物体检测智能感知技术以及制定标准的评测

规范。本文的主要研究目标包括：构建开放性评测数据集；提出智能的显著性

物体检测模型；构建综合评价体系；本文以显著物体检测技术为出发点对图像

和视频的场景对象进行分析（四个主要工作之间的关系见图1.2），提出了解决
图像视频显著性物体检测关键问题的一系列工作：

（1）当前的图像显著性物体检测数据集假设图像包含至少一个显著物体，
因此它们丢弃了不包含显著物体的图像。然而在真实的环境中所采集的图像

可能并不包含显著物体，因此以往的数据集构建时具有严重的数据选择偏见

（selection bias），这违背了人生活场景中包含丰富上下文环境的认知规律。鉴于
此，本文构建了一个全新的、高质量的图像显著性物体检测数据集，将其命名

为 SOC。迄今为止，SOC是国际上最大规模的实例级图像显著性物体检测数据
集，包含了 80多个常见类别，共计 6,000张图像。相比现有的数据集，SOC数
据集中的显著物体具有类别注释，可用于诸如弱监督的显著性物体检测任务之
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类的新型研究；SOC包含了非显著物体，使该数据集更接近真实世界场景，并
且比现有数据集更具挑战性；SOC中的显著物体具有反映真实世界中所面临的
各种挑战，如运动造成的模糊，遮挡和杂乱的背景。因此，SOC数据集缩小了
现有数据集与现实世界场景之间的差异。此外，为了评测当前基于深度学习技

术的显著物体检测模型的性能，作者进一步引入三个评测指标（基于区域相似

性、基于结构相似性和像素精度）来度量检测结果。通过基于属性的性能评测，

让研究人员更深入地理解了模型并且进一步指出了具有潜力的研究方向。

（2）基于人类视觉系统中注意力转移机制，本文专门为视频显著性物
体检测（Video Salient Object, VSOD）任务构建了一个国际上最大规模的、稠
密标注的视频显著对象检测（Densely Annotated Video Salient Object Detection,
DAVSOD）数据集。DAVSOD具有三个特点：第一，它包含 226个视频序列，
严格地根据真实的人类注意视点来标注。更重要的是，选择性注意和注意力转

移这两个重要的动态注意特性都被考虑到了。在 DAVSOD数据集中，显著对
象可能会在不同时刻有所改变，这更符合实际且需要对视频内容有更完全的理

解。这样就构建了一个和视觉注意力相一致性的 VSOD数据集。第二，视频序
列通过精心筛选得以涵盖多样的场景/对象类别、运动模式并以逐帧逐像素精
确地标注（大于 2万帧）。第三，DAVSOD的另一个特点是提供了对象和实例
-级标注以及简短的文字描述。这有利于促进各种潜在研究方向的发展，如实
例 -级 VSOD，视频显著对象感数，基于显著性的视频字幕等。利用已建立的
DAVSOD数据集和之前的 7个 VSOD数据集 [25, 26, 28–32]，作者对国际上现
有的 17种最先进的模型进行了全面的评测，使其成为当前最完整的 VSOD评
测。最后，作者还提出了一个名为 SSAV（面向显著性转移的 VSOD）的智能检
测模型。它通过使用显著性转移感知 convLSTM模块来学习并预测视频显著性，
该模块显式地模拟人类在动态场景中的视觉注意力转移行为。实验证明了 SSAV
模型是当前国际上性能最高、鲁棒性最强的 VSOD模型。

（3）人类视觉系统对场景中的结构非常敏感，作者基于结构相似性提出了
一种非二值显著图的评价指标。通过观察高质量的前景图的两个特性得到启发，

该指标由面向区域和面向物体的结构相似性度量两个部分组成。面向区域的结

构相似性度量试图通过组合“物体 -部分”的结构信息来捕捉整体的结构信息。
而面向物体的结构相似性度量则试图比较显著性映射图和标准映射图中前景和

背景区域的全局分布。为了验证评价指标的性能，作者进一步设计了五个元度
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量，并在五个公开的测试集上进行实验，其中用户调研的实验结果表明本文的

指标在人眼感知一致性的性能（一致性 =72%）上远比当前最广泛采用的 AP指
标（一致性低于 50%）高。

（4）提出了一种基于局部和全局匹配的二值显著图评价指标。认知视觉研
究表明，人类视觉系统对场景中的结构（例如全局信息，局部细节）高度敏感。

基于上述观察，作者设计了一种适合评估二值显著图的新方法。该方法在二值

图上有明确的定义，并且在一个单元中组合了局部和全局相似度信息，这有助

于联合捕获图像级统计和局部像素匹配信息。为了测试这些评测指标的性能，

作者进一步提出了一个新的元度量（最新方法检测的前景图 vs噪声图），并建
立一个新的数据集。该数据集包含了 555张由人进行客观排序的二值前景图。
作者使用这个数据集来检查当前度量与人类判断之间的排序一致性。实验表明，

在四个流行数据集上使用五个元度量进行评测，本文所提出的评价指标远远优

于已有的最好的评价指标。

第三节 本文的组织结构

本文的组织结构为：第一章介绍本文的课题背景并简述研究目标和主要贡

献；第二章介绍了相关工作：包括图像显著性物体检测、视频显著性物体检测、

非二进制显著性物体检测评价指标、二进制显著性物体检测评价指标。第三章

详细介绍了富上下文环境下的显著性物体检测，包括显著性物体检测数据集的

构建、基于属性的评测；第四章详细介绍了本文提出的基于注意力转移机制的

视频显著性物体检测，还包括新的视频显著物体检测数据集的构建、模型的评

测；第五章详细讨论了本文提出的基于结构相似性的显著性检测评价指标，以

及利用这一评价指标对多种基于深度学习的模型进行评测；第六章讨论了本文

提出的基于局部和全局匹配的显著性检测评价指标，该指标主要针对物体分割

之后的二值显著图的评价，通过一系列元度量实验，作者证明了该指标最符合

人眼的感知。第七章总结本文并讨论未来的研究方向。
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第二章 相关工作

本章将按照绪论部分第1.1.3节中图像领域、视频领域、综合评价体系三个
方面，分别介绍“图像显著性物体检测”、“视频显著性物体检测”、“非二进制

显著性物体检测评价指标”、“二进制显著性物体检测评价指标”这四个类别下

的相关研究。

第一节 图像显著性物体检测

在本节中，将在2.1.1节简要讨论那些现有的为显著性物体检测（SOD）任
务设计的数据集，尤其从标注类型、每张图像的显著物体数量、图像数量和图

像质量等方面展开。在2.1.2节回顾基于神经卷积神经网络的 SOD模型。

2.1.1 图像显著性物体检测数据集

早期数据集要么局限于图像的数量，要么受限于显著物体的标注质量。

例如，数据集 MSRA-A [34] 和 MSRA-B [34] 中的显著物体基本是以标定框

（bounding box）的形式进行标注。ASD [35] 和MSRA10K [5] 在每张图像中大多

只包含一个显著物体，而 SED2 [36] 数据集在单张图像中包含两个物体但仅包

含 100张图像。为了提高数据集的质量，近年来研究人员开始收集具有相对复
杂和杂乱背景且具有多个物体的数据集。这些数据集包括 DUT-OMRON [37]、

ECSSD [38]、Judd-A [39] 和 PASCAL-S [40]。与之前的数据集相比，这些数据

集在标注质量和图像数量方面得到了改进。数据集 HKU-IS [41]，XPIE [42] 和

DUTS [43]通过收集具有多个显著物体的大量逐像素标注图像（图2.1（b））来
克服这些缺点。然而，他们忽略了非显著物体，并且没有提供实例级（图2.1
（c））的显著物体标注。除此之外，Jiang等人 [44] 收集了大约 6k张简单的背景
图像（大多数是纯纹理图像）来表示非显著的场景，但由于真实场景更复杂，

因此该数据集不足以反映真实场景。ILSO [45]数据集包含实例级显著对象标注，

但其标注的边界仍较为粗糙。

总而言之，现有数据集主要集中在具有简单背景的清晰显著物体的图像上。

考虑到现有数据集的上述局限性，需要一个包含具有非显著物体、“户外场景”
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(a)原图 (b)逐像素

(c)实例 (d)分割

图 2.1 之前的 SOD数据集仅通过绘制显著物体的逐像素轮廓（b）来标注图像。不同
于来自 MSCOCO物体分割（d）数据集 [33]（该数据集中物体不一定是显著的），本文

的工作焦点在于对显著物体的实例级（c）的分割。
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的纹理以及具有属性的显著物体的更贴近真实场景的数据集以用于该领域的未

来研究。这样的数据集可以帮助研究者深入洞察 SOD模型的弱点和优势。

2.1.2 基于深度学习的图像显著性物体检测模型

根据任务的数量，SOD深度神经网络模型可分为：

单任务模型的唯一目标是检测图像中的显著物体。在 LEGS [8] 中，局部信

息和全局对比度分别由两个不同的深度卷积神经网络捕捉，然后将它们融合以

生成显著图。在文献[48] 中，Zhao等人为 SOD提出了一个多尺度上下文深度学
习框架（MC）。Li等人 [41]（MDF）利用深度卷积神经网络提取多尺度特征来
导出显著图。Li等人 [49]提出了一个深度对比网络（DCL），该网络同时融合了
像素信息和由分割引导的信息。Lee等人 [50]（ELD）考虑了从卷积神经网络中
提取的高级特征和手工设计的特征。Liu等人 [51]（DHS）设计了一个两阶段的
网络，第一阶段得到一个粗略的概览预测图，第二阶段对预测图的细节进行优

化并逐步、分层地对预测图进行上采样。Long等人 [60] 提出了一种全卷积网络

（FCN），该网络使密集像素预测问题的端到端训练变得可行。RFCN [52] 使用

了一个重复的全卷积网络将粗糙的预测图作为显著性的先验信息，并以一种逐

阶段的方式改进了最后生成的预测图。DISC [53] 框架被提出用于细粒度图像的

显著性计算。利用两个堆叠的卷积神经网络来分别获得粗糙和细粒度的显著图。

IMC [54] 通过全卷积网络在不同层面上整合了显著性线索。它是一种可以有效

地利用学习到的语义线索和高阶区域统计数据来获得精确边缘的 SOD模型。最
近，业内提出了一种具有短连接（DSS）的深度网络模型[55]。Hou等人添加了
从高级别特征到基于 HED [61] 架构的低级别特征的连接，并且该架构实现了良

好的性能。NLDF [56]整合了局部和全局特征，并在标准交叉熵损失中增加了边

界损失项以训练端到端网络。AMU [57]是一个通用的聚合多级卷积特征的框架。

它将粗略的语义和详细的特征映射集成到多个分辨率中。然后，它自适应地学

习如何将每个分辨率的特征图和预测的显著图与组合特征图相结合。Zhang等
人提出了 UCF [58] 以便提高显著性检测的鲁棒性和准确性，他们在特定的卷积

层之后引入了改进的随机失活（reformulated dropout）步骤，然后在一个高效的
混合上采样操作之后也引入了改进的随机失活步骤，从而减少解码器网络中反

卷积操作造成的棋盘效应。

多任务模型通常会在一个模型当中检测多个任务，例如同时给出边缘检测

的结果以及显著物体检测的结果，或者同时给出实例级显著物体分割和对象级
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表 2.1 基于卷积神经网络的 SOD模型。作者将这些模型分为单任务和多任务。训练集合：
MB是 MSRA-B数据集 [34]。MK是 MSRA-10K [5] 数据集。ImageNet数据集是指 [46]。D
是 DUT-OMRON [37] 数据集。H是 HKU-IS [41] 数据集。P是 PASCAL-S [40] 数据集。P2010
是 PASCAL VOC 2010语义分割数据集 [47]。基础模型： VGGNet，ResNet-101，AlexNet，
GoogleNet是所基于的模型。FCN：模型是否使用全卷积网络。超像素：模型是否使用超像
素。包围盒：模型是否使用包围盒。边缘：模型是否使用边缘或轮廓信息。

编号 模型 年份 出版 训练数 训练集合 基础模型 FCN 超像素 包围盒 边缘

单
任
务

1 LEGS [8] 2015 CVPR 3,340 MB + P --- × × X ×

2 MC [48] 2015 CVPR 8,000 MK GoogLeNet × X × ×

3 MDF [41] 2015 CVPR 2,500 MB --- × X × X

4 DCL [49] 2016 CVPR 2,500 MB VGGNet X X × ×

5 ELD [50] 2016 CVPR 9,000 MK VGGNet × X × ×

6 DHS [51] 2016 CVPR 9,500 MK+D VGGNet × × × ×

7 RFCN [52] 2016 ECCV 10,103 P2010 --- X X × X

8 DISC [53] 2016 TNNLS 9,000 MK --- × X × ×

9 IMC [54] 2017 WACV 6,000 MK ResNet-101 X X × ×

10 DSS [55] 2017 CVPR 2,500 MB VGGNet X × × X

11 NLDF [56] 2017 CVPR 2,500 MB VGGNet X × × ×

12 AMU [57] 2017 ICCV 10,000 MK VGGNet X × × X

13 UCF [58] 2017 ICCV 10,000 MK --- X × × ×

多
任
务

1 DS [59] 2016 TIP 10,000 MK VGGNet X X × ×

2 WSS [43] 2017 CVPR 456K ImageNet VGGNet X X × ×

3 MSR [45] 2017 CVPR 5,000 MB + H VGGNet X × X X
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显著物体分割等。多任务模型最早的三种方法为：DS，WSS和MSR。DS [59]模

型建立了一个多任务的学习方案，该模型被用于探索显著性检测和语义图像分

割之间的内在相关性，从而高效地利用卷积网络来提取对象特征。最近，Wang
等人 [43] 提出了一个名为WSS的模型，该模型开发了一种使用图像级标签进行
显著性检测的弱监督学习方法。首先，他们共同训练前景推理网络（FIN）和全
卷积网络进行图像分类。然后，他们利用迭代 CRF微调过的前景推理网络来增
强显著图中空间特征的一致性。MSR [45] 与多尺度组合聚类和基于MAP [62] 的

子集优化框架相结合后被用于显著区域检测和显著物体轮廓检测，该模型在不

同的尺度上使用三个微调过的 VGG共享参数网络以及一个训练过注意力模型
得到更好的融合结果。作者根据提出的 SOC数据集对大量最先进的基于卷积神
经网络的模型（见表 2.1）进行了基准测试，发现了当前模型存在的问题并指出
了未来的研究方向。

第二节 视频显著性物体检测

与上节不同，本节将从视频的角度总结当前显著性物体检测的相关工作，

在2.2.1节简要讨论那些现有的为视频显著性物体检测（SOD）任务设计的数据
集，尤其从视频数量、视频标注的数量、是否是稠密标注、是否考虑了注意力

转移、标注的是否是实例级别等方面展开。在2.2.2节回顾了传统方法以及最近
兴起的基于神经卷积神经网络的 VSOD模型。

2.2.1 视频显著性物体检测数据集

这些年，有几个数据集被建立或引入视频显著性物体检测（VSOD）领域。
表2.3列出了这些数据集的统计数据。其中，SegV2 [25] 和 FBMS [28] 是两个早期

被采纳的数据集。由于它们是为特定目的而设计的，因此不太适合 VSOD任务。
另一个 MCL [30] 数据集仅有 9个简单的视频序列。ViSal [29] 则是第一个专门设

计的 VSOD数据集，包含 17个带有明显对象的视频序列。最近，Wang等人 [16]

把著名的视频分割数据集 DAVIS [31]引入到 VSOD中，它由 50个具有挑战性的
场景组成。尽管上述数据集从不同程度上促进了 VSOD的发展，但其规模（仅
几十个视频）严重受限。并且这些数据集的构建未考虑动态场景中人类真实的

注意视点，仅仅通过几个标注者以手工的方式武断地找出显著物体。标注过程

中不考虑复杂场景中的帧间时序特性而是单帧独立标注。最近，一个较大 (200
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个视频)规模的 VOS [26]数据集部分地弥补了上述限制。但它的多样性和普遍性

非常有限，由于它含有大量简单的室内场景和相机稳定拍摄的场景。

总的来说，DAVSOD与上述数据集有明显的区别：i)通过深入分析动态场
景下人类真实的注意行为，作者发现了视觉注意力转移现象。从而，首次强调

动态场景中的显著对象转移，并提供了唯一的、与视觉注意力相一致的标注。

ii)其多样性、大规模稠密标注、完整的对象/实例 -级显著对象的标注、视频描
述以及丰富的属性标注（例如，显著对象的数量，运动模式以及场景/对象类别
等），共同为 VSOD任务打下坚实而独特的基础。

2.2.2 视频显著性物体检测模型

早期的 VSOD模型 [12, 19–21, 29, 30, 32, 75, 92, 93]建立在手工设计的特征（如，颜

色、运动等）之上，并在很大程度上依赖于图像显著对象检测领域 (例如，中心
周边对比 [5]，背景先验 [94])中典型的启发式方法和视觉注意认知理论（例如，
特征整合理论 [1]，引导式搜索 [95]等）。以外，它们还探索了采用不同的计算机

制整合空间和时间显著特征的方法，如梯度流场 [29]，测地距离 [20]，重启随机

游走 [30] 和光谱图结构 [66]。因此，繁重的特征工程以及表达能力有限的手工特

征必然会束缚传统 VSOD模型的发展。详见表2.2。

最近，因深度神经网络在图像显著性检测 [96–103] 领域的成功应用，基于深

度学习的 VSOD模型 [16, 17, 76, 83, 85, 89, 91] 由此备受关注。具体而言，Wang等人
的研究 [16] 是 VSOD中最早采用全卷积神经网络的。另一项同期工作 [76] 使用

3D滤波器将空间和时间信息合并到时空 CRF框架中。后来，时空深度特征 [83]，

RNN [85]，金字塔扩张 convLSTM [89] 陆续被提出来以便更好地捕捉空间和时间

显著特征。由于神经网络的强大的学习能力，这些基于深度的 VSOD模型通常
取得了更好的性能。然而，这些模型都忽略了对于理解人类视觉注意机制非常

重要的显著性转移现象。相对而言，本文的基础模型（SSAV）明确地利用显著
性转移线索，得到了卓有成效的结果。

本文在七个以前的数据集和提出的 DAVSOD数据集上系统地对 17个最先进
的 VSOD模型 [25, 26, 28–32]进行了评测，这项工作代表了迄今为止在 VSOD领域
中最大的性能评估。本文借助大量的定量结果，为 VSOD领域呈现了一系列重
要的结论并指出了若干有前景的研究方向。
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表 2.2 36个先前具有代表性的 VSOD方法和提出的 SSAV模型。 训练集: 10C = 10-
Clips [63]。S2 = SegV2 [25]。DV = DAVIS [31]. DO = DUT-OMRON [37]. MK =MSRA10K [5]。

MB = MSRA-B [34]。FS = FBMS [28]。VCD = PASCAL VOC2012 [64] + Coco [33] + DV。
Basic: CRF = 条件随机场。SP = 超级像素。SORM = 自序相似度量。MRF = Markov
Random Field。类型: T = 传统方法。D = 深度学习。OF: 是否使用光流技术。SP: 是
否使用超像素过分割技术。S-measure [65]:表 4.2中 8个数据集 S-measure的得分范围。
PCT:每帧计算时间（秒）。由于 [13, 17, 18, 23, 24, 66–68] 模型没有公布代码，因此运行时间

PCTs来源于原文或者由作者提供。代码: M = Matlab。Py = Python。Ca= Caffe。N/A =
文中无法获得。``*''表示 CPU运行时间。

模型 年份出版社.训练数量 训练集 Basic 类OFSP S-measure PCT 代码

SIVM [12] 10 ECCV CRF,统计量 T 0.481∼0.606 72.4* M&C++
DCSM [69] 11 TCSVT SORM距离 T 0.023* C++
RDCM [13] 13 TCSVT gabor，区域对比 T X 9.8* N/A
SPVM [19] 14 TCSVT 超像素，直方图 T X 0.470∼0.724 56.1* M&C++
CDVM [70] 14 TCSVT 压缩域 T 1.73* M
TIMP [14] 14 CVPR 时间映射 T X 0.539∼0.667 69.2* M&C++
STUW [15] 14 TIP 不定加权 T X 50.7* M
EBSG [71] 15 CVPR 格式塔原理 T X N/A
SAGM [20] 15 CVPR 测地距离 T XX 0.615∼0.749 45.4* M&C++
ETPM [72] 15 CVPR 眼动追踪先验 T X N/A
RWRV [30] 15 TIP 随机游走 T 0.330∼0.595 18.3* M
GFVM [29] 15 TIP 梯度流 T XX 0.613∼0.757 53.7* M&C++
MB+M [73] 15 ICCV 最小障碍距离 T 0.552∼0.726 0.02* M&C++
MSTM [74] 16 CVPR 最小生成树 T 0.540∼ 0.657 0.02* M&C++
SGSP [32] 17 TCSVT 图，直方图 T XX 0.557∼0.706 51.7* M&C++
SFLR [21] 17 TIP 低秩一致性 T XX 0.470∼0.724 119.4*M&C++
STBP [22] 17 TIP 背景先验 T X 0.533∼0.752 49.49*M&C++
VSOP [75] 17 TC 对象候选框 T XX M&C++
DSR3 [76] 17 BMVC 44视频 10C+S2+DV RCL [77] D Py&Ca
VQCU [66] 18 TMM 光谱，图结构 T X 0.78* M
CSGM [78] 18 TCSVT 视频联合显著性 T XX 3.86* M&C++
STUM [79] 18 TIP 局部时空邻域线索 T N.A.
SAVM [80] 18 PAMI 测地距离 T XX 0.615∼0.749 45.4* M&C++
bMRF [67] 18 TMM MRF T XX 2.63* N/A
LESR [68] 18 TMM 局部估计，时空估计 T XX 5.93* N/A
TVPI [81] 18 TIP 测地距离, CRF T X 2.78* M&C

SDVM [82] 18 TIP 时空分解 T N/A
SCOM [23] 18 TIP ∼10K帧 MK DCL [49] DXX 0.555∼0.832 38.8 N/A
STCR [83] 18 TIP 44视频 10C+S2+DV CRF D X N/A
DLVS [16] 18 TIP ∼18K帧 MK+DO+S2+FS FCN [60] DXX 0.637∼0.881 0.47 Py&Ca
SCNN [17] 18 TCSVT ∼11K帧 MK+S2+FS VGGNet [84] DXX 0.657∼0.847 38.5 N/A
FGRN [85] 18 CVPR ∼10K帧 S2+FS+DV 长短时记忆 DX 0.673∼0.861 0.09 Py&Ca
SCOV [18] 18 ECCV BOW [86], FCIS [87] T XX 3.44 N/A
MBNM [24] 18 ECCV ∼13K帧 VCD 运动特征, DeepLab [88]DX 0.654∼0.898 2.63 N/A
PDBM [89] 18 ECCV ∼18K帧 MK+DO+DV DC [90] D 0.678∼0.901 0.05 Py&Ca
UVOS [91] 18 ECCV 标准边缘提取器 DXX N/A

SSAV 19 CVPR ∼17K帧 DAVSOD train + DO +DV SSLSTM, PDC [89] D 0.699∼0.943 0.05 Py&Ca
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表 2.3 DAVSOD数据集以及当前 VSOD数据集的统计数据。显然，DAVSOD提供了更
加丰富的标注。#Vi.: 视频数量。#AF.: 标注帧的数量。DL:是否是稠密（逐帧）标注。
AS:是否考虑了注意力转移。FP:显著物体的标注是否根据人眼注视点。EF:是否为标
注的显著对象提供人眼注视点。IL:是否提供了实例 -级标注。DE:是否提供了视频文
本描述。

数据集 年份 #Vi. #AF. DL AS FP EF IL DE

SegV2 [25] 2013 14 1, 065 X
FBMS [28] 2014 59 720

MCL [30] 2015 9 463

ViSal [29] 2015 17 193

DAVIS [31] 2016 50 3, 455 X
UVSD [32] 2017 18 3, 262 X
VOS [26] 2018 200 7, 467 X

DAVSOD 2019 226 23, 938 X X X X X X

第三节 非二进制显著性物体检测评价指标

除了回顾图像和视频显著性物体检测领域中的相关工作以外，本节将回顾

显著性物体检测领域当中对检测结果的评价指标的问题。在2.3.1节，作者将简
单介绍传统的二值显著图的评估方法，在2.3.2节，将介绍当前非二值显著图的
评估方式。2.3.3，简单分析了当前指标的局限性，为本文研究结构性指标埋下
伏笔。

2.3.1 二值显著图评估

为了评估二值显著图，需要从预测的混淆矩阵中计算出四个值：真正类

（TP）、真负类（TN）、假正类（FP）和假负类（FN）。然后将这些值用于计算
三个比值：正确率或召回率（TPR）、假阳性率（FPR）以及精度（Precision）。
给定一个显著图 S，可以利用一系列阈值得到二值的映射图 M 和人工标注图 G

来计算精度（Precision）和正确率（Recall）：

Precision =
|M∩G|
|M|

,Recall =
|M∩G|
|G|

(2.1)

对于 TPR和 FPR的计算则由下列公式计算：

T PR =
|M∩G|
|G|

,FPR =
|M∩G|
|G|

(2.2)
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其中 M 和 G分别为 M 和 G的补集合。将精度 (Precision)和召回率 (TRP)结合
起来就可以计算出传统的 Fβ -measure:

Fβ =
(1+β 2)Precision ·Recall

β 2 ·Precision+Recall
(2.3)

β 为精度和召回率之间的调和参数，通常设置 β 2等于 0.3来增大精度的权重。

2.3.2 非二值显著图的评估

AUC 和 AP 是两个普遍认可的评价指标。算法生成的结果为非二值的显
著图需要经过 3 个步骤，来评估模型预测图（非二值显著图）和人工标注图
（GT）之间的一致性。首先，将多个阈值应用于非二值显著图以获得多个二值
显著图。其次，将这些二值显著图与二值的人工标注图 GT进行比较，得到一
系列 TPR和 FPR值。最后，将这些值绘制成 2维曲线，AUC指标就是计算这
个曲线下的面积。

AP指标的计算方法类似。它通过绘制精度 p(r)作为召回率 r的函数来获得

精度和召回率曲线。AP指标[104] 是 x轴从 r = 0到 r = 1的均匀间隔点的 p(r)

的平均值。

最近，一个名为 Fw
β
[27]的指标对 Fβ -measure做了直观的概括。它被定义为：

Fω
β =

(1+β 2)Precisionω ·Recallω

β 2 ·Precisionω +Recallω (2.4)

Fw
β 的作者发现了 AP和 AUC评价指标不准确的三个原因。为了解决这些

缺陷：1）它们将四个基本量 TP、TN、FP和 FN扩展到非二值值，2）根据错
误发生的不同位置以及为错误的邻域信息分配不同的权重（w）。虽然 Fw

β 改进

了其它指标的缺点，但是有时它也不能给前景显著图一个正确的排序结果（参

见图5.1的第 3行）。在下一节中，本文将分析为什么当前的指标不能正确地排
序这些显著图。

2.3.3 当前指标的局限性

传统的指标（AP、AUC和 Fw
β ）使用四类基本度量（FN、TN、FP和 TP）

来计算精度（Precision）、召回率（Recall）和 FPR。由于这些基本度量都是以
逐像素的方式计算的，所得到的基本度量 (FN、TN、FP和 TP)不能完全捕捉到
预测显著图的结构信息。而在很多应用中通常都需要预测的显著图具有精细的
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图 2.2 结构相似性度量。 在子图 (a)中，两个不同的前景图得到相同的 FN、TN、FP和
TP分数。在子图 (b)中，两个显著图分别由两个显著性模型 DSR [105] 和 ST [106] 产生。根

据应用程序的排序和本文的用户调研 (Apps-第三节;最后一行)，蓝色边框的显著图是最好
的，其次是红色边框的显著图。但是由于 Fw

β 没有考虑结构相似性，所以得到的排序结果

与应用程序排序结果不同。本文的指标 (第 2行)正确地将蓝色的显著图排名靠前。

结构细节。因此，评估指标对前景显著图中的结构敏感是有好处的。不幸的是，

上述指标（AP、AUC和 Fw
β ）未能达到预期。

图2.2(a)中展示了一个典型的例子，其中包含两种不同类型的前景显著图。
在 SM1中，一个黑色的方块落在数字的内部，而 SM2中黑色方块则触及边界。
用户调研结果表明，SM2比 SM1更受青睐，因为 SM1更严重地破坏了前景显
著图，但是，在目前的评价指标中两者结果一样。这似乎与常识相矛盾。

图2.2 (b)展示了一个更实际的例子。蓝色边框显著图比红边显著图能更好
地捕捉到金字塔，因为红色边框的显著图模糊不清，主要突出了金字塔的顶部

而忽略了其余部分。从应用的角度（第 3行，SalCut输出的显著图;第 2行，根
据本文的指标排序），蓝色的边框显著图提供了金字塔的完整形状。因此，如果

评价指标不能捕捉到物体的结构信息，它就不能为应用场景中的模型选择上提

供一个可靠的信息。
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(a) (b)

TP

FP

图 2.3 基于区域的评价指标的局限性。蓝色圆圈表示 GT，红色曲线表示 FM。使用
IOU [104]，F1/JI [107] 评价指标认为，（a）和（b）两个结果一样好，即使（b）的检测
结果包含了很多尖峰、晃动和形状差异 [108]。

第四节 二进制显著性物体检测评价指标

表 2.4中列出了当前常用的二值前景图评价指标的优缺点。接下来，作者将
详细分析这些指标的优缺点。

Fβ -measure [5, 34, 109] 是一个常用的方法，它同时考虑了召回率（recall）和

精度（precision）。

另一个广泛使用的基于 F1的评价指标是 JI [107]，也称为 IOU评价指标：

JI = IOU =
T P

T P+FN +FP
. (2.5)

F1和 IOU的关系为：
JI =

F1
2−F1

, (2.6)

shi等人 [110]提出了另一种主观的物体分割评价指标。他们的评测标准基本

上也是基于 F1评价指标。Margolin等人 [27] 提出了一种称为加权 Fβ （Fw
β ）的

复杂评价指标，该指标根据错误的位置来赋予不同的权重。

上述所有的指标都与 Fβ 密切相关。他们通过独立地考虑每个像素位置来

评测，因此忽略了重要的图像级别的信息，这会照成在识别不同形状（图2.3）、
噪声图（图6.1）和结构错误（图6.2）方面糟糕的表现。

Movahedi等人 [108] 提出了轮廓映射（CM）评价指标。然而，这种评价指
标对噪声敏感（见图6.1），导致性能不佳，特别是使用后面所述的元度量 3
（6.3.5和表 6.1）。最近提出的称为 S-measure[65] 的评价指标，侧重于非二值前
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景图（FM）评估。它在 2×2网格上的考虑了区域级结构相似性和对象级属性

（例如，均匀度和对比度）。但是，这些属性不适用于二值映射图的评价。

表 2.4 当前评价指标优缺点总结。

编号指标 年份出版 优点 缺点

1 IOU/F1/JI [107] 1901 BSVSN 易于计算 图像级别的统计信息缺失

2 CM [108] 2010 CVPRW同时考虑了区域和轮廓 对噪声敏感

3 Fw
β

[27] 2014 CVPR 为不同的错误分配权重 对错误发生的位置敏感,计算复杂

4 VQ [110] 2015 TIP 用心理学函数对错误加权是一个主观评价指标

5 S-measure [65] 2017 ICCV 考虑了结构相似性 聚焦于非二值图的特点
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第三章 富上下文环境下的显著性物体检测数据集与评测

本章主要研究富上下文环境下的显著性物体检测数据集问题。第一节中介

绍背景知识、研究动机及解决方案概要；第二节介绍本章构建的开放环境下的

显著性物体检测数据集；第三节给出评测结果和结果分析；第四节对本章进行

小结。

第一节 引言

3.1.1 背景知识

在引入显著性物体检测这个概念之前，先要简单介绍一下人眼与生俱来的

一个重要的机制———视觉注意力机制。人类经过漫长的进化后，其视觉系统

形成了一种能够对外界信息进行选择性处理的功能。简单的说，人类面对一个

视觉场景时会将注意力分配给那些更加重要的区域，而有选择性地忽略其它

区域 [1, 2]。早前的研究中，不同学者对这样的重要区域赋予了各种名词：感兴

趣区域（region of interest）、重要性区域检测（important region）、显著性区域
（saliency region）。对于静态图像来说，在没有给观察者特定暗示的情况下而引
起观察者注意的刺激信号被称为被动注意，它具有”自底向上、数据驱动、任

务无关“的特性。而对于带任务的刺激信号，比如暗示受试者搜索场景中某些

特定对象，此时的刺激方式称为主动注意，它具有“自顶向下，目标驱动，任

务相关，慢速”的特点。

从 1998年美国加州理工大学的 Laurent Itti等人 [3]提出的第一个基于生物启

发模型到 2019年南开大学 Zhao等人 [4]提出的最新的基于深度学习技术的检测

模型。显著性物体检测有了长足的发展。早期阶段（1998-2012）的工作经常被
称为显著性检测，这一阶段工作的特点是集中于视点预测（fixation prediction），
旨在利用计算机模型预测出与人眼注视点相一致的区域。2012年 Cheng等人 [5]

提出的全局显著性物体检测模型改变了传统视点预测的方向，该工作旨在定位

并分割出显著的对象而不是区域。理由是，现实世界中，人们经常需要对图像

进行编辑，此时，以对象的方式来处理图像中的元素将更加自然且高效。此后，

显著性物体检测（salient object detection）与显著性检测（fixation detection）齐
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头并进。同时，随着深度学习技术的兴起，这一领域也从传统的启发式模型逐

渐转变到以深度学习为主流的模型。1998年到 2015年之前出现了众多的传统
模型，模型性能的评估可以参考最近 Borji等人的评测工作 [6]。在静态图像上

利用深度学习进行显著性物体检测始于 2015年大连理工大学的Wang等人的工
作 [8]。从 2015年至今，基于深度学习的显著性物体检测模型的详细评测可以参
考南开大学 Fan等人的最大规模评测工作 [10]。

3.1.2 研究动机

本章的工作主要受到两个观察的启发。首先，现有的显著性物体检测

（SOD）数据集 [5, 34, 36–41, 111, 112] 在数据收集过程或数据质量方面存在缺陷。具

体而言，大多数数据集假设图像包含至少一个显著物体，因此它们丢弃了不包

含显著物体的图像。作者将其称为数据选择偏见。此外，现有数据集主要包含

具有单个物体的图像或简单环境中的多个物体（而且通常是以人为主）。这些数

据集不能充分反映现实世界中图像的复杂性，因为在现实世界中，杂乱的场景

通常包含多个物体。这样导致的结果便是在现有数据集上训练的、表现最佳的

模型，几乎达到了饱和的性能（例如，在大多数数据集上，F-measure> 0.9），
但它们在现实场景上的表现却无法令人满意（例如，表 3.2中 F-measure < 0.45
）。这是因为在之前数据集上训练出来的模型更加偏向较为理想的场景，所以一

旦它们应用于现实世界中的场景时，其有效性可能会受到极大削弱。因此，为

了解决此问题，有必要构建更接近实际条件的数据集。

其次，在当前的数据集上只能分析模型的整体性能，这些数据集都缺乏反

映现实场景中所面临挑战的各种属性。因此，引入这些属性有助于 1）更深入
地了解 SOD问题，2）研究 SOD模型的优缺点，3）从不同的角度客观地评价
模型的性能，对不同的应用场景，其评价结果可能是不同的。

3.1.3 解决方案概要

考虑到上述两个问题，作者做了两个贡献。第一个贡献是构建了一个新的

高质量 SOD数据集，将其命名为（Salient Objects in Clutter，SOC）。迄今为止，
SOC是最大的实例级 SOD数据集，它包含来自 80多个常见类别的 6,000张图
像。它与现有数据集的不同之处在于三个方面：1）显著物体具有类别注释，可
用于诸如弱监督 SOD任务之类的新型研究，2）包含非显著图像，使该数据集
更接近真实世界场景，并且比现有数据集更具挑战性，3）显著物体具有反映真
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图 3.1 SOC数据集中的样本图像包括非显著物体图像（第 1行）和显著物体图像（第 2行
到第 4行）。对于显著物体图像，作者提供了实例级真值图（不同颜色表示不同实例）、物
体属性和类别标签。

实世界中面临的特定情况的属性，例如运动造成的模糊，遮挡和杂乱的背景。

因此，SOC数据集缩小了现有数据集与现实世界场景之间的差异，并提供了更
合理的基准测试（见图3.1）。

此外，本节针对几种最先进的卷积神经网络（CNN）模型进行了综合评
估 [8, 41, 48–58]。为了评估模型性能，作者引入了三个评估指标来度量检测结果的

区域相似性、分割的像素精度以及结果的结构相似性。此外，作者提供基于属

性的性能评估。这些属性使得更深入地理解模型成为可能并且进一步指出了具

有潜力的研究方向。作者相信，该数据集和基准测试会对未来的 SOD研究，特
别是对于面向应用的模型开发产生非常大的影响。完整的数据集和分析工具详

见作者主页。
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第二节 SOC数据集

本节将介绍本文构建的旨在详细反映真实世界场景的具有挑战性的 SOC数
据集。来自 SOC的样例图像如图3.1所示。此外，关于 SOC的类别和属性的统
计分别如图3.5和图3.7所示。基于现有数据集的优点和缺点，作者明确了全面
和平衡的数据集应该满足的七个重要方面。

3.2.1 存在非显著物体

几乎所有的现有 SOD数据集都假设图像包含至少一个显著物体并丢弃了不
包含显著物体的图像。但是，这种假设是导致数据选择偏见的过于理想化的设

定。在真实场景的设定中，图像并不总是包含显著物体。一些背景图像中无特

定形状的物体，如天空，草和纹理等根本不包含显著的物体 [113]。非显著物体

或背景“元素”可能占据整个场景，因此严重限制了显著物体的可能位置。Xia
等人 [42] 通过判断什么是显著物体和什么不是显著物体，提出了先进的 SOD模
型，说明非显著物体对推理显著物体至关重要。这表明非显著物体应该和 SOD
中的显著物体受到同等重视。包含一定数量的非显著物体图像会使得数据集更

接近真实场景，同时也使得 SOD任务变得更具挑战性。因此，作者将“非显著
物体”定义为没有显著物体的图像或具有“元素”性质的图像。如 [42, 113] 中所

述，“元素”类别包括（a）密集分布的相似物体，（b）形状模糊，和（c）没有
语义的区域，分别如图3.3（a）-（c）所示。
基于非显著物体的定义，作者从 DTD [114] 数据集中收集了 783个纹理图

像。为了增强数据集的多样性，作者又从互联网和其他数据集中收集了 2217幅
图像，包括极光，天空，人群，商店和许多其他类型的真实场景 [7, 33, 40, 111]。作

者相信，纳入足够的非显著物体会为未来的研究工作开辟了一个有希望的方向。

3.2.2 图像的数量和类别

相当数量的图像对于捕捉现实世界场景的多样性和丰富性至关重要。此外，

大量的数据可以让 SOD模型避免过拟合并增强泛化能力。为此，作者收集了
来自 80多个类别（典型的类别见图3.4）的 6,000张图像，其中包含 3,000张带
有显著物体的图像和 3,000张没有显著物体的图像。作者将数据集分为训练集，
验证集和测试集，比例为 6:2:2。为了确保公平性，测试集不会发布，而是通过
网站提供在线测试。*。图3.5（a）显示了每个类别的显著物体的数量。它表明

*http://dpfan.net/SOCBenchmark/
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图 3.2 SOC数据集中不包含显著物体的图片示例。完整的数据集请查阅作者主页:http:
//dpfan.net/SOCBenchmark/。

“人（person）”类别占很大比例，这是合理的，因为人们通常与其他对象一起
出现在日常场景中。
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(a) (b) (c)

图 3.3 一些非显著图像的示例，更多例子请见图3.2。

3.2.3 显著物体的全局/局部颜色对比

如 [40]中所述，术语“显著”与前景和背景的全局/局部对比度有关。因此
检查显著物体是否易于检测是非常重要的。对于每个物体，分别计算前景和背

景的 RGB颜色直方图。然后，利用 χ2 距离来测量两个直方图之间的距离。全

局和局部颜色对比度分布分别如图3.5（b）和（c）所示。与 ILSO相比，相比
传统的数据集，本文所构建的 SOC数据集包含了更多低全局颜色对比度和局部
颜色对比度的物体。

3.2.4 显著物体的位置

中心偏见被认为是显著性检测数据集中影响最大的偏见之一[6, 11, 40]。图3.5
（d）展示出了一组图像及其叠加图。可以看出，虽然显著的物体位于不同的位
置，但是叠加图仍然表明这组图像是存在中心偏置的。以前的基准测试通常采

用这种不准确的方式来分析显著物体的位置分布。为了避免这种误导现象，作

者绘制了图3.5（e）中两个量 ro 和 rm 的统计情况，其中 ro 和 rm 分别表示物体

中心和物体中最远（边缘）点离图像中心有多远。将 ro 和 rm 除以图像对角线

长度的一半以进行归一化，使得 ro,rm ∈ [0,1]。从这些统计数据中，可以观察到

数据集中的显著物体不受中心偏见的影响。

3.2.5 显著物体的大小

每个显著物体实例的大小被定义为物体面积占图像总面积的比例 [40]。如

图3.5（g）所示，与仅有的实例级 ILSO数据集 [45]相比，SOC中的显著物体的
大小的变化范围更广泛。此外，SOC中包含了更多中等尺寸的物体。
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图 3.4 SOC数据集中包含实例级显著对象的示例。完整的数据集请查阅作者主页:http:
//dpfan.net/SOCBenchmark/。

3.2.6 高质量的显著对象标签

文献 [55]的实验显示，模型在 ECSSD数据集（具有 1,000个图像）上训
练会比在其它数据集（例如，MSRA10K，具有 10,000个图像）训练获得更好
的泛化性能。这表明除了规模之外，数据集质量也是一个重要因素。为了获

得大量高质量的图像，作者从 MSCOCO数据集 [33] 中随机选择图像，这是一
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图 3.5 （a）本文的 SOC数据集中每个类别标注的实例的数量。（b，c）全局颜色对比度
和局部颜色对比度的统计数据。（d）来自本文的数据集及其叠加图的一组显著图。（e）
SOC中的显著物体的位置分布。（f）不同属性的视觉例子。（g）SOC和 ILSO [45] 的实例

尺寸分布。
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(a) ILSO (b) SOC

(c) MSCOCO (d) SOC

图 3.6 与最近提出的数据集的比较（a）实例级数据集 ILSO [45] （用不连续的粗略边界标

注），（c）MSCOCO数据集 [33]（用多边形标注），本文的（b，d）SOC数据集中的标注边
界更平滑，质量更高。

表 3.1 显著物体图像的属性列表和相应描述。通过观察现有数据集的特征，作者总结了这

些属性。一些视觉示例可以在图3.1和图3.5（f）中找到。有关更多示例，请参阅作者主页。

属性描述

AC 光照变化物体区域中出现了明显的光照变化。
BO 大物体物体面积和图像面积的比值大于 0.5。
CL 杂乱物体周围的前景和背景区域具有相似的颜色，将全局颜色对比度

值大于 0.2局部颜色对比度值小于 0.9的图像标记为杂乱图像。
HO 异构物体由视觉上独特/不相似的部分组成的物体。
MB 运动模糊由于相机或运动的抖动使得物体具有模糊的边界。
OC 遮挡物体被部分或全部遮挡。
OV 超出视野物体的部分区域超出了图像边界。
SC 形状复杂性物体有比如纤细组件之类的复杂的边界，比如动物的脚和洞。
SO 小物体物体面积和图像面积的比率小于 0.1。

个大型的真实世界数据集，其中的物体用多边形标注（例如，粗略标注）。高

质量标注在提高 SOD模型的准确性方面也起着关键作用[35]。为此，作者使用

逐像素的标注来重新标记数据集。类似于著名的 SOD任务导向基准测试数据
集[5, 34–36, 38, 41–45, 111]，本文没有使用眼动仪设备。而采取了多个步骤来提供高

质量的注释。这些步骤包括两个阶段：（i）要求 5个观众使用标定框标记他们
认为在每个图像中较为显著的物体。（ii）保留大多数（≥ 3）观众在显著性上意

见相同的物体（标定框的 IOU> 0.8）。在第一阶段之后，得到 3,000个用标定框
标注的显著物体图像。在第二阶段，根据标定框的提示进一步手工标记显著物
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图 3.7 左：SOC数据集中显著图像的属性分布。网格中的每个数字表示图像的出现次数。
右：基于出现频率绘制的属性之间的主要依赖关系。属性之间依赖度越高则宽度越大。

体的逐像素轮廓。请注意，有 10名志愿者参与了整个步骤以交叉检查标注的质
量。最后，作者保留了 3,000张具有高质量的实例级标记显著物体的图像。如
图3.6（b，d）所示，本文的物体边界的标注是精确、清晰和平滑的。在标注过
程中，作者还添加了一些未在MSCOCO数据集中标记的新类别 [33]（例如，计

算机显示器、帽子和枕头）。

3.2.7 具有属性的显著对象

在数据集中图像的属性信息有助于研究者客观评估模型在不同类型的参数

上的性能。它还允许对模型失败情况的检查。为此，作者定义了一组属性来表

示真实场景中面临的特定情况，例如运动模糊，遮挡和杂乱的背景（表 3.1中总
结）。请注意，因为这些属性不是独占的，所以一个图像可以使用多个属性进行

标注。

受 [31] 的启发，如图3.7左边所示，展示了数据集图片属性的分布情况。
SO类型具有最大比例是因为精确的实例级（例如，图2.1中的网球拍）的标注。
因为现实世界的场景由不同视觉特色的材料组成，所以 HO类型占很大比例。

MB类型在视频帧中比静态图像更常见，但有时也会出现在静态图像中。因此，

MB类型在本文的数据集中占相对较小的比例。由于真实图像通常包含多个属

性，为此作者在图3.7右侧根据出现的频率显示了属性之间的主要依赖关系。例
如，包含许多异构物体的场景可能具有大量彼此阻挡并形成复杂空间结构的物

体。因此，HO类型与 OC类型，OV类型和 SO类型具有强依赖性。
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图 3.8 SOC数据集中标注不同属性的图片示例。完整的数据集见作者主页。

第三节 基于深度学习的显著性检测模型评测结果

本节，作者在 SOC数据集上呈现了 16个 SOD模型的评估结果。几乎所有
基于卷积神经网络的具有代表性的 SOD模型都进行了评估。但是，由于某些模
型的代码不公开，因此对此类模型不予考虑。此外，大多数模型都没有针对非

显著物体检测进行优化。因此，为了公平起见，作者只使用 SOC数据集的测试
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集来评估 SOD模型。本文在3.3.1中描述了评估指标。SOC数据集的整体模型性
能见3.3.2和表 3.2中，而针对各个属性的性能评估结果（例如，光照变化属性上
的性能表现）见3.3.3和表 3.3中。作者公开了评估脚本并且在网站上会提供在
线评估测试。

3.3.1 评估指标

在强监督评估框架中，给定由 SOD模型生成的预测图 M 及人工标注 G，

研究者寄希望于评估指标预测出究竟是哪一种模型能够生成最佳结果。在这里，

本文在 SOC数据集上使用三种不同的评估指标来评估 SOD模型。

逐像素精度 ε 。区域相似性评估方法忽略了背景中的显著性分布。作为补

充，作者同时计算 M 和 G之间的归一化（[0,1]）后的平均绝对误差（MAE），
并将其定义为：

ε =
1

W ×H

W

∑
x=1

H

∑
y=1

||M(x,y)−G(x,y)||, (3.1)

其中W 和 H 分别是图像的宽度和高度。

区域相似性 F 。为了测量两张图片的各区域相匹配的程度，作者使用

F-measure，该方法定义如下：

F =
(1+β 2)Precision×Recall

β 2Precision+Recall
, (3.2)

其中 β 2 = 0.3由 [35]提出并用于平衡召回率和精度。然而，在计算召回率
和精度时，F-measure并没有考虑到手工标注值全 0的特殊情况，因此，不同
的前景图会得到相同的结果（0），而这显然是不合理的。从而可以得出结论，
F-measure不适合于评估非显著物体检测的结果。

综上，ε 和 F 这两个指标都是基于逐像素的计算方式，因此经常忽略结构

相似性。行为视觉研究表明人类视觉系统对场景结构非常敏感 [65]。在许多应用

场景中都对能够保留物体结构的显著性检测模型较为青睐。

结构相似性 S。Fan等人 [65] 提出的 S-measure同时考虑局部区域（region）
和全局对象（object）两个层次上的相似性来评估检测结果的结构相似性。因
此，作者也使用 S-measure来评估 M 和 G之间的结构相似性。需要特别注意的

是，接下来整体性能表现的评估和分析是基于 S-measure进行的。
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表 3.2 三种指标下 SOD模型的性能。F 代表区域相似性，ε 是平均绝对误差，S是结构相
似性。↑代表数字越高越好，反之亦然。评估结果根据式 (Eq. 3.3)在 SOC数据集上通过计
算得出。Sall ,Fall ,εall 分别表示用 S,F, ε 指标来表示的整体性能表现。加粗表示最好成绩。

单任务 多任务

指标 LEGS MC MDF DCL AMU RFCN DHS ELD DISC IMC UCF DSS NLDF DS WSS MSR

[8] [48] [41] [49] [49] [52] [51] [50] [53] [54] [58] [55] [56] [59] [43] [45]

Fall ↑ .276 .291 .307 .339 .341 .435 .360 .317 .288 .352 .333 .341 .352 .347 .327 .380

Sall ↑ .677 .757 .736 .771 .737 .814 .804 .776 .737 .664 .657 .807 .818 .779 .785 .819

εall ↓ .230 .138 .150 .157 .185 .113 .118 .135 .173 .269 .282 .111 .104 .155 .133 .113

3.3.2 指标统计

为了获得整体结果，作者对评估指标的分数取平均值。设 η ∈ {F,ε,S}，其
公式为：

Mη(D) =
1
|D| ∑

I∈D
η̄(Ii), (3.3)

其中 η̄(Ii)是模型在图像数据集 D内图像 Ii上的评估得分。

单任务：对于单任务模型，在整个 SOC 数据集上性能表现（表 3.2中的
Sall）最佳的模型是 NLDF [56] (MS = 0.818），其次是 RFCN [52] (MS = 0.814）。

MDF [41] 和 AMU [57] 使用边缘线索来提升显著图提取的准确度但却未能达到

理想的目标。为了使用图像的局部区域信息，MC [48]，MDF [41]，ELD [50] 和

DISC [53] 尝试使用超像素方法将图像分割成数个区域，然后从这些区域中提取

特征，但这是较为复杂而耗时的。为了进一步提高性能，UCF [58]，DSS [55]，

NLDF [56] 和 AMU [57] 利用全卷积网络来改善 SOD 模型的性能（表 3.3中的
（Ssal））。其他一些方法诸如 DCL [49] 和 IMC [54] 则尝试将超像素与全卷积网

络结合起来构建一个强大的模型。此外，RFCN [52] 将包括边缘和超像素的

两个相关线索组合到全卷积网络中进而在整个数据集上获得了良好的性能

（MF = 0.435, MS = 0.814）。

多任务：与上述模型不同，MSR [45] 使用三个密切相关的步骤去检测实例

级显著物体：估计显著图，检测显著物体轮廓，以及识别显著物体的实例。它
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表 3.3 在 SOC显著性物体子数据集上基于属性的性能表现。对于每一个模型，分数对应
于在特定属性的所有测试图像上的结构相似性 MS（见3.3.1）的平均值，分数越高性能表现
越好，加粗表示最高成绩，平均显著物体检测性能 Ssal 在第一行通过结构相似性 S呈现，+

和 −分别表示与平均值相比之下的性能增加和减少。

单任务 多任务

属性LEGSMC MDF DCL AMURFCNDHSELDDISC IMC UCF DSS NLDFDS WSSMSR

[8] [48] [41] [49] [49] [52] [51] [50] [53] [54] [58] [55] [56] [59] [43] [45]

Ssal .607 .619 .610 .705 .705 .709 .728 .664 .629 .679 .678 .698 .714 .719 .676 .748

AC .625 .631 .614 .734 .736 .744 .745 .673 .644 .702 .714 .726 .737 .764 .691 .789

BO .509 .490 .461− .610 .569 .540 .590 .576 .517 .701+ .636 .496− .568 .685 .566 .667

CL .620 .635 .566 .699 .708 .714 .743 .658 .635 .696 .704 .677− .713 .729 .678 .756

HO .666 .666 .648 .745 .755 .759 .766 .706 .681 .715 .744 .748 .755 .756 .707 .777

MB .543− .603 .615 .693 .706 .715 .722 .639 .600 .689 .682 .695 .685 .711 .641 .757

OC .609 .617 .608 .708+ .725+ .711 .716 .658 .630 .672 .701+ .689 .709 .725+ .672 .740

OV .548 .584 .568 .699 .708+ .687 .706 .637 .573 .693+ .685+ .665 .688 .722+ .624 .743

SC .608 .620 .669+ .738 .731 .735 .763 .688 .653 .690 .722+ .746+ .745 .724 .677 .773

SO .573− .601 .621 .691 .685 .698 .713 .644 .614 .648− .650 .696− .703 .696 .659 .730

创建了一个多尺度显著性检测网络，可以实现最高性能（Sall）。其他两个多任

务模型 DS [59]和WSS [43]同时利用分割和分类结果生成显著图从而获得适度的

性能提升。值得一提的是，尽管WSS是一种弱监督的多任务模型，但它仍然可
以实现与其他全监督的单任务模型相当的性能。因此，基于弱监督和多任务的

模型可能是未来的研究方向。
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3.3.3 基于属性的评估

如表 3.1所示，作者为显著图像分配了属性。每个属性代表现实世界场景的
显著性检测中存在的挑战性问题。这些属性允许识别具有主导性特征（例如，

杂乱属性的存在）的图像集合，它们对于 SOD模型的性能解释以及如何将 SOD
与面向应用的任务相关联是非常重要的。例如，sketch2photo应用 [115]更喜欢在

大物体上具有良好性能的模型，而这可以通过基于属性的性能评估方法来辨别。

结果在表 3.3中，本文展示了各种 SOD模型在特定属性表征的数据集子集
上的性能。在接下来的部分，作者选择一些代表性属性进行进一步分析。

大物体（BO）当物体与相机距离很近时，经常会出现大物体（BO）场景，

因此在图片中可以清楚地看到微小的文字或图案。然而在这种情况下，倾向于

关注局部信息的模型将被严重误导，导致较大的性能损失（例如，DSS [55]损失

了 28.9％的性能，MC [48] 损失了 20.8％的性能以及 RFCN [52] 损失了 23.8％的
性能）。然而，IMC [54]模型的性能表现略微上升了 3.2%。在深入了解该模型的
流程后，作者得出了一个合理的解释，即 IMC使用粗略预测图来表达语义，并
利用过度分割的图像来补充结构信息，从而在 BO类型图像上获得了令人满意

的结果。但是，过度分割的图像无法弥补缺失的细节，因此会导致此类模型在

SO类型图像上的性能下降 4.6%。

小物体（SO）对于所有 SOD 模型来说，识别 SO类型都是一个较为困难

的问题。在此类图像上所有模型都遇到了性能下降（例如，从 DSS [55] 的下降

0.3%到 LEGS [8]的下降 5.6%），因为在卷积神经网络的下采样期间很容易忽视
小物体。DSS [55] 是唯一一个在 SO类型图像上性能仅有略微下降的模型，而它

在 BO类型图像上的性能损失最大（28.9%）。MDF [41]使用多尺度超像素图像作

为网络的输入，因此它能够很好地保留了小物体的细节。然而，由于超像素的

大小有限，MDF仍无法有效地感知全局语义，导致在 BO类型图像上出现大的

识别失败概率。

遮挡（OC）在遮挡场景中，物体被部分遮挡。因此，SOD模型需要捕获
全局语义以弥补物体信息的不完整。为此，DS [59]和 AMU [57]利用下采样过程

中的多尺度特征生成融合显著图；UCF [58] 提出了一种模糊的学习机制来学习

不确定的卷积特征。所有这些方法都试图获得包含全局和局部特征的显著图。

不出所料，这些方法在 OC类型上取得了相当不错的效果。基于上述分析，作

者还发现这三个模型在需要更多语义信息的场景上的性能表现非常好，如 AC，
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OV和 CL类型。

异构物体（HO）类型场景在现实生活中很常见。在 HO类型的图像上不同

模型的性能分别比其在总数据集上的平均性能有所提升，基本处于 3.9 %至 9.7
%之间的波动上。作者认为这是由于 HO类型在数据集中占据较大的比例，从

而使得 SOD模型过拟合这种类型。图图3.7中的统计结果在一定程度上符合这
样的结论。

第四节 讨论和结论

据作者所知，这项工作提出了目前最大规模的针对基于卷积神经网络的显

著性物体检测模型的性能评估方案。作者的分析指出了现有 SOD数据集中存在
的严重的数据选择偏见。这种设计偏见使得最先进的 SOD算法在现有数据集上
几乎达到了饱和的性能。然而，在真实场景中仍然远远不能令人满意。基于本

文的分析，作者确定了全面和平衡的数据集应该满足的 7个重要方面。首先构
建了高质量的 SOD数据集 SOC。它包含来自日常生活的自然环境中的更接近
真实环境的显著物体图像。SOC数据集将随着时间的推移而发展和增长，并将
在多个方向上拓宽研究的可行性，例如，显著物体的感数 [116]，实例级显著性

物体检测 [45]，基于弱监督的显著对象检测 [43] 等等。其次，为了更深入地了解

SOD问题，研究 SOD算法的优缺点，并在不同的观点和要求下客观地评估模
型性能，作者提出了一组属性（例如，外观变化）。最后，作者在 SOC数据集
上对现有 SOD模型进行了基于属性的性能评估，评估的结果为未来的模型开发
和模型评测开辟了充满希望的新方向。
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第四章 基于注意力转移机制的视频显著性物体检测

本章主要研究基于注意力转移机制的视频显著性物体检测。第一节中介绍

背景知识、研究动机及解决方案概要；第二节介绍本章构建的视频显著性物体

检测数据集；第二节介绍本章基于注意力转移机制的视频显著性物体检测模型；

第三节给出评测结果和结果分析；第四节对本章进行小结。

图 4.1 本文 DAVSOD数据集的标注示例。所包含的丰富标注如，显著性转移，对象/实
例 -级 VSOD用户标注，显著对象的数目，场景/对象类别以及相机/对象运动模式，这
为 VSOD任务提供了坚实的基础并使得各种潜在应用受益。

第一节 引言

4.1.1 背景知识

显著性物体检测（SOD）旨在从静止图像或动态视频中提取最吸引注意力
的物体。该任务源于认知研究中人类的视觉注意行为，即人类视觉系统 (HVS)
中的一项惊人能力——能够快速地将注意力转移到视觉场景中最具信息量的

区域。早前的研究 [40, 117] 已经定量地证实了在这种显式的、对象 -级的显著
性判断（对象显著性）和隐式的视觉注意力分配行为（视觉注意机制）之间

存在高度的相关性。人在观察真实世界的过程中，视觉的动态性无处不在。

因此，视频显著物体检测（VSOD）对于理解 HVS 的潜在机理非常重要且有
助于现实中各种应用程序的发展。如，视频分割 [20]，视频字幕 [118]，视频压
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图 4.2 过去 9年 VSOD发表在 CVPR、ICCV、ECCV以及 IEEE Trans期刊的论文以
及评测的数量。

缩 [119, 120]，自动驾驶 [121]，人机互动 [122] 等。除了其学术价值和实际意义外，

由于视频数据（各种运动模式、遮挡、模糊、物体形变等）自身的挑战以及人

类在动态场景中视觉注意行为（选择性注意分配，注意转移 [2, 123, 124]）固有的

复杂性，都使 VSOD 面临着巨大的困难。因此，这几年引起了广泛的研究兴
趣[67, 69, 76, 81, 83, 91, 125]（见表 2.2）。

4.1.2 研究动机

如 图4.2所示，这些年来，VSOD 建模的发展迅速。然而，具有代表性的
VSOD评测的构建仍然严重滞后，这与 VSOD建模的蓬勃发展形成了鲜明的对
比。据作者所知，这项工作是当前国际上第一个最大规模的 VSOD评测。虽然，
以前有几个针对 VSOD任务提出的数据集[25, 26, 28–32]，但存在以下缺陷：首先，

人在动态浏览的过程中，注意力会随着视频内容的变化而有选择性地动态分配

资源到不同的部分。但是，以前的数据集标注时并没有将动态的人眼注视点数

据考虑在内，而是直接将视频拆分成离散的静态帧来标注，因此不能够揭示人

类动态观察期间真实的注意行为。其次，它们的可扩展性，覆盖范围，多样性

和难度通常受到限制。从而，现有数据集的这些限制抑制了该分支的进一步发

展。本文工作与以前的工作区别见图4.3。

4.1.3 解决方案概要

针对上述问题，作者所做的两个贡献如下：首先，作者专门为 VSOD任务
构建了一个大规模的 DAVSOD（稠密标注的视频显著对象检测）数据集。

• 它包含 226个视频序列，严格地根据真实的人类注视点记录（见图4.4和
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图 4.3 本文 DAVSOD数据集中所涉及的显著性转移现象。 传统数据集标注时先将动
态的视频拆成静态帧，然后在这些帧上将所有可见的物体（第 2行）都标注出来而没有
借助人眼注视点的方式来标注。与传统数据集标注不同（第 5行），本文所构建的数据
集严格按照人眼注视点（第 4行）的关注位置来确定显著物体，从而揭示了人类在动态
浏览过程中的注意力转移现象。
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图 4.4 DAVSOD数据集中的视频示例，其结果由实例 -级用户标注的分割结果和注意视
点图（右下角）叠加而成。

图4.5）来标注。更重要的是，选择性注意和注意力转移这两个重要的动
态注意特性都被考虑到了。在 DAVSOD数据集中，显著对象可能会在不同

时刻有所改变（见图4.1），这更符合实际且需要对视频内容有更完全的理
解。这样就构建了一个和视觉注意力相一致性的 VSOD数据集。
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图 4.5 DAVSOD数据集中的视频示例，其结果由实例 -级用户标注的分割结果和注意视
点图（右下角）叠加而成。

• 此外，视频序列通过精心筛选得以涵盖多样的场景/对象类别、运动模式
并以逐帧逐像素精确地标注（约 2.4万帧）。

• DAVSOD的另一个特点是提供了对象和实例 -级标注以及简短的文字描述。
这有利于促进各种潜在研究方向的发展，如实例 -级 VSOD，视频显著对
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象感数，基于显著性的视频字幕等。

其次，利用已建立的DAVSOD数据集和之前的 7个VSOD数据集 [25, 26, 28–32]，

作者对 17种最先进的模型 [12, 14, 16, 17, 19–24, 29, 30, 32, 73, 74, 85, 89] 进行了全面的评

测，使其成为最完整的 VSOD评测。此外，作者还提出了一个名为 SSAV（面
向显著性转移的 VSOD）的基础模型。它通过使用显著性转移感知 convLSTM
模块来学习并预测视频显著性，该模块显式地模拟人类在动态场景中的视觉注

意力转移行为。上述评测结果清楚地证明了 SSAV模型的有效性。

本文的两个贡献组成了一个完整的评测平台，有了它可以更加深入地了解

VSOD任务并促进更多的研究工作朝着这个方向发展。

第二节 DAVSOD数据集

本节将详细阐述所提的 DAVSOD数据集，它是专门为 VSOD任务设计的。
图4.4和图4.5展示了带标注的图像帧。详细的数据集见作者主页。本节将从以下
4个关键方面来介绍 DAVSOD。

4.2.1 视频采集

DAVSOD的视频序列源自 DHF1K [127]，DHF1K是当前最大规模的动态眼
动追踪数据集。使用 DHF1K 构建 DAVSOD数据集有以下好处。DHF1K 是从
Youtube上收集的，涵盖了各种现实场景、多种物体外观和运动模式、丰富的对
象类别，以及动态场景中大部分常见的挑战，这为本文构建大规模和具有代表

性的评测提供了坚实的基础。更重要的是，DHF1K所提供的视觉注视点使本文
能够得到更合理的、生物启发的对象 -级显著性标注。作者以手工的方式将视频
分为小片段 (图4.6(c))并删除那些带黑屏过渡的片段。通过这种方式，最终得到
了一个大型数据集，它包含 226个视频，共计 23,938帧，798秒。视频分辨率
为 640×360像素。

4.2.2 数据标注

显著性转移标注：在真实的动态场景中 [2, 123]，人类的注意力行为更加复

杂，即选择性注意力分配和显式的注意力转移（由于突然的攻击，新的动态事

件等）都可能发生。通过 DHF1K的眼动追踪记录，作者观察到数据驱动的注意

力转移普遍存在，如4.1所示。然而，VSOD领域中之前的研究都没有明确强调
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图 4.6 关于 DAVSOD数据集的统计数据: (a)场景/对象类别。(b, c)分别代表实例和图
像帧标注的分布。(d)对象/实例的比例分布。(e)表示 (a)中场景类别之间的相互依赖关
系。
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图 4.7 数据集标注质量对比。从图中可见，SegV1/V2中的 bmx视频序列，ViSal中的
motorbike视频序列，MCL中的 square视频序列以及 VOS中的 bird视频序列在标注时
都或多或少引入了多边形的标注方式。这严重降低了标注质量。相反，本文的标注质量

极高，如第 2行和第 4行，车轱辘的线条清晰可见。

这种基本的视觉注意行为。在 DAVSOD中，本文根据真实的人类注视点来标注
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显著的对象，并且首次标注了注意力转移所发生的时刻，强调了该领域中显著

性转移这一更具挑战的任务。

场景和对象类别标注： 与文献 [127] 一致，每个视频都手动标记一个类别

（如，动物,交通工具,人工制品,人类活动）。人类活动有 4个子类：运动，日常
-，社交 -以及艺术活动。至于对象类别，和 MSCOCO一致，只包含 ``事物''类
别（而不是 ``东西''）。这样作者就建立了一个大约 70个最常出现的场景/对象列
表。图4.6(a)和 (e)中，分别展示了场景/对象类别及其相互依赖性。整个对象标
注过程有五个标注者参与。

实例/对象级显著物体标注：作者让 20个标注者经过 10个视频示例预训练
后，从每个待标注的视频帧中选择出最多 5个对象并细致地标注它们（用精确
的边缘轮廓而不是粗糙的多边形）。高质量的标注例子见图4.7。标注者还被要
求区分出不同的实例并且单独进行标注，如图4.9所示，不符合质量要求的标注
会被舍弃或者重新标注，从而得到 23,938帧对象级显著性标注和 39,498个实例
级显著性标注。

视频文本描述生成：如图4.1作者让一位标注者在观看完整个视频序列之后
给视频赋予一句简短的描述（不超过 15词）来概括其主要内容。受试者在观看
的同时，会提供相应的对象和视频标签以供参考。这样的标注将有利于各种潜

在的应用，例如基于显著性的视频字幕。

4.2.3 数据集的特点与统计

为深入了解 DAVSOD数据集，几项重要特征如下。

丰富多样的显著对象： DAVSOD中的显著对象涵盖了丰富的类别：动物

（如，狮子，大鸟），车辆（如，汽车，自行车），人工制品（如，盒子，建筑

物）和各种形式的人类活动（如，舞蹈，骑行），使得全面地理解动态场景下对

象 -级显著性成为可能。
显著对象实例的数量：现有数据集局限于显著性对象实例的数量（通常是

1到 3个实例）。之前的研究 [128] 表明，人类可以一目了然地精确感知到多达 5
个物体而无需一个个地计数。因此，如表4.1所示，DAVSOD包含了更多的显著

对象（每帧最多 5个显著对象实例，平均大约 1.65）。图4.6(b)列出了每个视频
中标注的实例数量分布。

显著对象的尺寸：对象级显著对象的大小定义为前景对象像素与图像之间

的比率。DAVSOD数据集中的显著对象尺寸为 0.29%∼91.3%（平均：11.5%），
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表 4.1 关于 DAVSOD数据集中摄像机/对象运动和显著对象实例数量的统计信息。

相机运动 对象运动 实例 -级对象个数
DAVSOD

慢 快 稳定 慢 快 1 2 3 ≥ 4

视频数量 102 124 117 72 37 134 125 46 33

变化范围更广。（请参阅图4.6(d)）。

多样化的相机运动模式： DAVSOD包含了各种不同的相机运动模式 (见
表4.1)。在这样的数据上进行训练的算法可以更好地处理真实的动态场景，因此
更实用。

不同的对象运动模式： DAVSOD继承了 DHF1K的优势，囊括了各种各样

(见表 4.1)真实的动态场景 (如，对象运动模式从稳定到快速)。这对于避免过度
拟合以及客观和准确地进行算法评测至关重要。

中心偏向： DAVSOD和现有数据集 [25, 26, 28–32]的中心偏向如4.8所示。

SegV2 [25]SegV2 [25]SegV2 [25]SegV2 [25]SegV2 [25]SegV2 [25]SegV2 [25]SegV2 [25]SegV2 [25]SegV2 [25]SegV2 [25]SegV2 [25]SegV2 [25]SegV2 [25]SegV2 [25]SegV2 [25]SegV2 [25]

DAVIS [31]DAVIS [31]DAVIS [31]DAVIS [31]DAVIS [31]DAVIS [31]DAVIS [31]DAVIS [31]DAVIS [31]DAVIS [31]DAVIS [31]DAVIS [31]DAVIS [31]DAVIS [31]DAVIS [31]DAVIS [31]DAVIS [31]

FBMS [28]FBMS [28]FBMS [28]FBMS [28]FBMS [28]FBMS [28]FBMS [28]FBMS [28]FBMS [28]FBMS [28]FBMS [28]FBMS [28]FBMS [28]FBMS [28]FBMS [28]FBMS [28]FBMS [28]

UVSD [32]UVSD [32]UVSD [32]UVSD [32]UVSD [32]UVSD [32]UVSD [32]UVSD [32]UVSD [32]UVSD [32]UVSD [32]UVSD [32]UVSD [32]UVSD [32]UVSD [32]UVSD [32]UVSD [32]

ViSal [29]ViSal [29]ViSal [29]ViSal [29]ViSal [29]ViSal [29]ViSal [29]ViSal [29]ViSal [29]ViSal [29]ViSal [29]ViSal [29]ViSal [29]ViSal [29]ViSal [29]ViSal [29]ViSal [29]

VOS [26]VOS [26]VOS [26]VOS [26]VOS [26]VOS [26]VOS [26]VOS [26]VOS [26]VOS [26]VOS [26]VOS [26]VOS [26]VOS [26]VOS [26]VOS [26]VOS [26]

MCL [30]MCL [30]MCL [30]MCL [30]MCL [30]MCL [30]MCL [30]MCL [30]MCL [30]MCL [30]MCL [30]MCL [30]MCL [30]MCL [30]MCL [30]MCL [30]MCL [30]

DAVSODDAVSODDAVSODDAVSODDAVSODDAVSODDAVSODDAVSODDAVSODDAVSODDAVSODDAVSODDAVSODDAVSODDAVSODDAVSODDAVSOD

图 4.8 DAVSOD和现有 VSOD数据集的中心偏向

4.2.4 数据集划分

现有数据集没有保留测试集，这样很容易导致模型在数据集上过度拟合。

因此，本文按照 4：2：4 的比例将视频分为训练、验证和测试集合。采用随
机筛选的策略，本文得到了一个独特的划分结果，包含了 90个训练集（9,558
帧）、46个验证集（4,848帧）视频以及 90个测试视频（9,532帧）。训练集和
测试集的标注结果将会公开而测试集的标注结果将被保留。
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图 4.9 DAVSOD数据集验收阶段中，被拒绝和接受的例子。

第三节 SSAV模型

4.3.1 基于显著性转移的视频显著性物体检测模型

模型概述：本文所提出的 SSAV模型由两个基本模块构成：金字塔扩张卷
积模块（PDC） [89]和显著性转移感知模块 (SSLSTM)。前者用于鲁棒地学习静
态显著性特征，后者将传统的长短时记忆卷积网络（convLSTM） [129] 与显著
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图 4.10 SSAV 模型的总体架构。 SSAV 由两部分组成：金字塔扩张卷积（PDC）模
块和显著性转移感知 convLSTM（SSLSTM）模块。前者用于有效的静态显著性学习，
后者用于同时捕获时间动态和显著性转换。有关细节详见第 §第二节节。图中符号
说明：空洞卷积（dilated conv），连接操作（concatenation），元素点乘（element-wise
multiplication）。SSAV模型的代码见作者主页:http://dpfan.net/DAVSOD/

性转移感知注意（SSAA）机制相结合。SSAV模型将经由 PDC模块得到的静态
特征序列作为输入，同时考虑时序变化和显著性转移从而得到相应的 VSOD结
果。

金字塔扩张卷积（PDC）模块：最新语义分割和VSOD的研究表明 [89, 130]，

由于多尺度信息的利用和空间细节的保留，平行叠加一组带有采样率的扩张卷

积层可以获得更好的学习性能。因此作者使用 PDC模块 [89] 作为静态特征提取

器。形式上，令 Q∈RW×H×C 表示输入帧 I∈Rw×h×3 的 3D特征张量。扩张率为
d>1的扩张卷积层 Dd 可以作用到 Q中，从而得到特征 P∈RW×H×C′

。该输出特

征保持了原始空间分辨率，同时获得了更大的感受野（采样步长为 d）。通过并

行排列一组（K）不同扩张率 {dk}K
k=1的扩张卷积层 {Ddk}K

k=1来组织 PDC模块:

X = [Q, P1, . . . , Pk, . . . , PK ], (4.1)

其中，X∈RW×H×(C+KC′)，Pk=Ddk(Q). [., .]代表连接操作。PDC增强后的特征 X

是一种更强大的特征（利用多尺度信息）且保留了原始信息 Q （通过残差连

接）。

显著性物体转移感知 convLSTM（SSLSTM）： 作者提出了一种显著性转
移感知的 convLSTM [129]，它使得 convLSTM 具有显著性转移感知注意机制。
它是一个强大的循环模型，不仅可以捕捉时序信息，还可以区分背景中的显著

物体以及编码注意力转移信息。更具体地说，通过 PDC模块，作者获得了具
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有 T 帧的输入视频的静态表示 {Xt}T
t=1。在时刻 t，给定 Xt，显著性转移感知的

convLSTM输出相应的显著对象掩码 St ∈ [0,1]W×H :

隐藏状态: Ht =convLSTM(Xt ,Ht−1),

显著性转移感知注意: At =FA({X1, · · · ,Xt}),
感知转移: Gm,t =At ⊙Hm,t ,

显著性物体预测: St =σ(wS⊗Gt),

(4.2)

其中，H∈RW×H×M表示 3D张量隐藏状态。注意力图 A∈ [0,1]W×H 是从显著性转

移感知的注意网络 FA 计算出来的，它将先前的帧考虑在内。G∈RW×H×M 表示

感知转移，而m∈M表示通道索引下标。⊙符号为矩阵元素乘法。wS∈R1×1×M是

一个 1×1的卷积核，被用作显著对象读取函数。⊗为卷积操作，σ 是 sigmoid激

活函数。

上述模块的关键组成部分是显著性转移感知注意网络FA。很显然，它充

当一个神经元注意机制，因为它被用来对 convLSTM输出的特征 H进行加权。

除此之外，作者还期望它能足以有效地模拟人类注意力转移行为。考虑到这

样一个有区别的任务，作者引入了一个小的 convLSTM来构建 FA，从而使得

convLSTM中嵌套另外的 convLSTM结构：

显著性转移感知注意: At =FA({X1, · · · ,Xt}),
注意力特征提取: HA

t =convLSTMA(Xt ,HA
t−1),

注意力映射: At =σ(wA⊗HA
t ),

(4.3)

其中 wA∈R1×1×M代表一个 1×1的卷积核用来映射注意力特征 HA 得到一个重

要性矩阵，sigmoid函数 σ 再把重要性矩阵值归一化到 [0,1]。然后显著性转移

感知注意 At 用于增强公式4.2中的显著对象分割特征 H。由于 convLSTMA 的应

用，这里的注意力模块获得了强大的学习能力，这为学习显式和隐式的注意力

转移提供了坚实的基础。假设 {It∈Rw×h×3}T
t=1为包含了 T 帧的一个训练视频，

{Ft∈ [0,1]W×H}T
t=1为人眼注视标注序列，{Mt∈{0,1}W×H}T

t=1为视频显著对象用

户标注结果。本文所用的损失函数由注意力模型 {At∈{0,1}W×H}T
t=1的输出和最

后视频显著对象预测结果 {St ∈{0,1}W×H}T
t=1构成：

L= ∑T
t=1

(
ℓ(It) ·LAtt(At ,Ft)+LVSOD(St ,Mt)

)
, (4.4)

其中 LAtt和 LVSOD都是交叉熵损失函数. ℓ(·)∈{0,1}表示是否存在注意视点标注
（如2.3所示，当前大多数的 VSOD数据集缺少人眼注视点数据）。当缺少相应
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的注意视点时，误差就不会被回传。更重要的是，当 ℓ(·)=0时，等式4.3中的
显著性转移感知注意模型 FA 就以隐式方式训练。这可以看作是一种典型的神

经注意机制。当提供注意视点标注时 (ℓ(·)=1)，FA就以显式的方式训练。借助

convLSTM结构，FA就能够准确地将本文的 VSOD模型的注意力转移到重要的
对象上。

4.3.2 实现细节

PDC模型的基础 CNN网络来自 ResNet-50 [131]的卷积层并且最后两层步长

设为 1。所有输入图像帧都被缩放到 473×473的空间分辨率且 Q∈R60×60×2048。

与文献 [89] 一致，作者设置 K = 4, C = 512，dk = 2k (k ∈ {1, · · ·,4})。对于等
式4.2中的 convLSTM，作者使用一个 3×3×32 的卷积核。而对于等式4.3中
的 convLSTMA则用一个 3×3×16的卷积核。训练策略上，本文和 [89]等人保持

一致（但是未使用 MSRA-10k [5] 数据集）。此外，作者进一步利用 DAVSOD训

练集来显式地训练显著性转移感知注意模块。

第四节 视频显著性物体检测模型评测结果

4.4.1 实验设置

评估指标：为定量衡量模型性能，本文用 2种流行的指标：平均绝对误差
（MAE）M, F-measure F [35],及最新提出的结构性指标 S-measure S [65].

评测的模型：本文共测试了 17中模型（传统方法 11种，深度模型 6种）。
选择模型的标准为：i）代码已公开，ii）具有代表性。

评测策略： 为了提供全面的评测，作者在现有的 7个数据集和所提出的
DAVSOD上评估了 17 种具有代表性的模型。VOS [26]，FBMS [28]，DAVIS [31]，

DAVSOD这 4 个数据集的测试集以及 4 个完整的数据集 ViSal [29]，MCL [30],
SegV2 [25]，UVSD [32]被用来当作测试集。它们共 237个视频，约 4万帧。

4.4.2 性能比较和数据集分析

本节将呈现若干能促进未来研究的有趣结论。

传统模型的性能： 基于表4.2中的不同指标，本文得出的结论为：``S-

FLR [21]，SGSP [32] 和 STBP [22] 是 VSOD中非深度学习模型的前 3名。'' SFLR
和 SGSP都显式地考虑了光流策略来提取运动特征。但计算成本通常很高（见
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表 4.2 17 个最先进的 VSOD 模型在 7 个数据集上的评测结果: SegV2 [25], FBMS [28],
ViSal [29], MCL [30], DAVIS [31], UVSD [32], VOS [26] 以及本文的 DAVSOD。请注意，TIMP
仅在 VOS上的 9个短视频进行测试，因为它无法处理长视频。``**''表示该模型已经在
该数据集上进行了训练。``-T''表示结果是在该数据集的测试集上得到的。``†''表示深度
学习模型。颜色越深表示性能越好。

2010-2015 2016-2017 2018
Metric SIVM TIMP SPVM RWRV MB SAGM GFVM MSTM STBP SGSP SFLR SCOM SCNN DLVS FGRN MBNM PDBM SSAV†

[12] [14] [19] [30] [73] [20] [29] [74] [22] [32] [21] [23]† [17]† [16]† [85]† [24]† [89]†

Vi
Sa
l

max F ↑ .522 .479 .700 .440 .692 .688 .683 .673 .622 .677 .779 .831 .831 .852 .848 .883 .888 .939
ranking 16 17 9 18 10 11 12 14 15 13 8 6 6 4 5 3 2 1

S ↑ .606 .612 .724 .595 .726 .749 .757 .749 .629 .706 .814 .762 .847 .881 .861 .898 .907 .943
ranking 17 16 13 18 12 10 9 10 15 14 7 8 6 4 5 3 2 1

M↓ .197 .170 .133 .188 .129 .105 .107 .095 .163 .165 .062 .122 .071 .048 .045 .020 .032 .020
ranking 18 16 13 17 12 9 10 8 14 15 6 11 7 5 4 1 3 1

FB
M
S-
T

max F ↑ .426 .456 .330 .336 .487 .564 .571 .500 .595 6̇30 .660 .797 .762 .759 .767 .816 .821 .865
ranking 16 15 18 17 14 12 11 13 10 9 8 4 6 7 5 3 2 1

S ↑ .545 .576 .515 .521 .609 .659 .651 .613 .627 .661 .699 .794 .794 .794 .809 .857 .851 .879
ranking 16 15 18 17 14 10 11 13 12 9 8 5 5 5 4 2 3 1

M↓ .236 .192 .209 .242 .206 .161 .160 .177 .152 .172 .117 .079 .095 .091 .088 .047 .064 .040
ranking 17 14 16 18 15 11 10 13 9 12 8 4 7 6 5 2 3 1

D
AV

IS
-T

max F ↑ .450 .488 .390 .345 .470 .515 .569 .429 .544 .655 .727 .783 .714 .708 .783 .861 .855 .861
ranking 15 13 17 18 14 12 10 16 11 7 6 4 7 8 4 1 3 1

S ↑ .557 .593 .592 .556 .597 .676 .687 .583 .677 .692 .790 .832 .783 .794 .838 .887 .882 .893
ranking 17 14 15 18 13 12 10 16 11 9 7 5 8 6 4 2 3 1

M↓ .212 .172 .146 .199 .177 .103 .103 .165 .096 .138 .056 .048 .064 .061 .043 .031 .028 .028
ranking 18 15 13 17 16 10 10 14 9 12 6 5 8 7 4 3 2 1

Se
gV

2

max F ↑ .581 .573 .618 .438 .554 .634 .592 .526 .640 .673 .745 .764 ** ** ** .716 .800 .801
ranking 11 12 9 15 13 8 10 14 7 6 4 3 5 2 1

S ↑ .605 .644 .668 .583 .618 .719 .699 .643 .735 .681 .804 .815 ** ** ** .809 .864 .851
ranking 14 11 10 15 13 7 8 12 6 9 5 3 4 1 2

M↓ .251 .116 .108 .162 .146 .081 .091 .114 .061 .124 .037 .030 ** ** ** .026 .024 .023
ranking 15 11 9 14 13 7 8 10 6 12 5 4 3 2 1

U
VS

D

max F ↑ .293 .338 .404 .281 .339 .414 .426 .336 .403 .544 .562 .420 .550 .564 .630 .550 .863 .801
ranking 17 15 12 18 14 11 9 16 13 8 5 10 6 4 3 6 1 2

S ↑ .481 .537 .581 .536 .563 .629 .628 .551 .614 .601 .713 .555 .712 .721 .745 .698 .901 .861
ranking 18 16 12 17 13 8 9 15 10 11 5 14 6 4 3 7 1 2

M↓ .260 .178 .146 .180 .169 .111 .106 .145 .105 .165 .059 .206 .075 .060 .042 .079 .018 .025
ranking 18 15 12 16 14 10 9 11 8 13 4 17 6 5 3 7 1 2

M
C
L

max F ↑ .420 .598 .595 .446 .261 .422 .406 .313 .607 .645 .669 .422 .628 .551 .625 .698 .798 .774
ranking 15 9 10 12 18 13 16 17 8 5 4 13 6 11 7 3 1 2

S ↑ .548 .642 .665 .577 .539 .615 .613 .540 .700 .679 .734 .569 .730 .682 .709 .755 .856 .819
ranking 16 11 10 14 18 12 13 17 7 9 4 15 5 8 6 3 1 2

M↓ .185 .113 .105 .167 .178 .136 .132 .171 .078 .100 .054 .204 .054 .060 .044 .119 .021 .027
ranking 17 10 9 14 16 13 12 15 7 8 4 18 4 6 3 11 1 2

VO
S-
T

max F ↑ .439 .401 .351 .422 .562 .482 .506 .567 .526 .426 .546 .690 .609 .675 .669 .670 .742 .742
ranking 14 17 18 16 9 13 12 8 11 15 10 3 7 4 6 5 1 1

S ↑ .558 .575 .511 .552 .661 .619 .615 .657 .576 .557 .624 .712 .704 .760 .715 .742 .818 .819
ranking 15 14 18 17 8 11 12 9 13 16 10 6 7 3 5 4 2 1

M↓ .217 .215 .223 .211 .158 .172 .162 .144 .163 .236 .145 .162 .109 .099 .097 .099 .078 .073
ranking 16 15 17 14 9 13 10 7 12 18 8 10 6 4 3 4 2 1

D
AV

SO
D
-T

max F ↑ .298 .395 .358 .283 .342 .370 .334 .344 .410 .426 .478 .464 .532 .521 .563 .510 .562 .630
ranking 17 11 13 18 15 12 16 14 10 9 7 8 4 5 2 6 3 1

S ↑ .486 .563 .538 .504 .538 .565 .553 .532 .568 .577 .624 .599 .657 .637 .673 .654 .678 .699
ranking 18 12 14 17 14 11 13 16 10 9 7 8 4 6 3 5 2 1

M↓ .288 .195 .202 .245 .228 .184 .167 .211 .160 .207 .143 .220 .139 .140 .109 .170 .127 .098
ranking 18 11 12 17 16 10 8 14 7 13 6 15 4 5 2 9 3 1

overall ranking 18 16 14 17 15 10 11 13 9 12 7 8 6 5 3 4 2 1

Run time 72.4s 69.2s 56.1s 18.3s 0.02s 45.4s 53.7s 0.02s 49.49s 51.7s 119.4s 38.8s 38.5s 0.47s 0.09s 2.63s 0.05s 0.049s
ranking 17 16 15 8 1 11 14 1 12 13 18 10 9 6 5 7 4 3
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表 4.3 SSAV模型在 DAVSOD数据集上的分离实验。

Type Baseline S ↑ max F ↑ M ↓

SSAA
explicit 0.699 0.630 0.098

implicit 0.684 0.593 0.103

SSLSTM w/o SSLSTM 0.667 0.541 0.132

表2.2）。值得注意的是，这 3个模型都利用超像素技术在区域级别上整合时空
特征。

深度模型的性能： 评测中前三名的模型（即 SSAV，PDBM [89] 和 MBN-
M [24]）都基于深度学习技术，这表明神经网络具有强大的学习能力。在 ViSal数

据集上（VSOD的第一个专门设计的数据集），它们的平均性能（max F）甚至
高于 0.9。

传统与深度 VSOD模型的比较： 从表4.2可见几乎所有深度模型都优于传
统算法，这归功于深度网络更强大的显著性特征提取能力。另一有趣的发现是

经典方法中最好的模型（SFLR [21]）在 MCL、UVSD、ViSal及 DAVSOD数据集

上的性能比某些深度模型，如 SCOM [23] 的性能更好。说明在深度学习架构中

研究如何有效利用人的先验知识是很有前景的方向。

数据集分析： 在表4.2中，红颜色意味着特定指标（如，max F，S 以及
M）具有更好性能，蓝色次之，绿色为第三。作者发现 ViSal和 UVSD数据集

相对容易，因为排名前 2 的模型：SSAV 和 PDBM [89] 获得了非常高的性能

（S>0.9）。但是，对于像 DAVSOD这样更具挑战性的数据集，VOSD模型的性
能会急剧下降（S<0.7）。这揭示了 VOSD模型的整体和单独性能在未来的研
究中都还有很大的提升空间。

运行时间分析：表2.2列出了当前 VSOD方法和本文提出的 SSAV方法的运
行时间（PCF那一列）。对已经公布代码的模型，其测试时间是在相同的硬件平
台：Intel Xeon(R) E5-2676v3 @2.4GHz×24、GTX TITAN X上测试的。其余模
型的测试时间则是从原论文中摘录的。注意到，本文提出的模型没有应用任何

前/后处理（例如，CRF）算法，因此处理速度仅需约 0.049秒。
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4.4.3 分离实验

隐式和显式显著性转移感知注意机制：为了研究所提出的 SSAA模块的不
同训练策略的影响，作者导出 2个基线：显式和隐式，对应于所提出的 SSAV
模型以显式和隐式方式进行训练。隐式基线训练时，作者采用的是 VSOD中对
象级标注而没有使用 DAVSOD数据集中的注意视点标注。由表4.3可知，SSAV
模型采用显式训练方式优于隐式训练。这表明利用眼动数据有助于 SSAV模型
更好地捕获显著性转移现象，从而进一步提高最终的 VSOD性能。显著性转移
感知 convLSTM的有效性：为了研究 SSLSTM(第二节)的有效性，作者提供了
另一个基线：w/o SSLSTM，即从 SSAV模型中去掉 SSLSTM模块。从表4.3中发
现，基线的性能有所下降 (S : 0.699→0.667)。这证实了所提出的 SSLSTM模块
能从具有挑战性的数据中有效地学习到选择性注意力分配和注意力转移。

与最先进的模型比较：表4.2列出了所提出的 SSAV模型与当前最先进的 17
种 VSOD算法的性能。本文的基线 SSAV模型性能在大多数数据集上表现比其
他模型更好。具体而言，本文的模型在 ViSal和 FBMS数据集上的性能得到了显

著提高。而在 VOS，SegV2和 DAVIS数据集上获得了相当的性能。至于更具有

挑战性的 DAVSOD数据集，SSAV模型也获得了最佳性能。作者将这些表现出
色的性能归功于 SSLSTM的引入，它有效地学习了动态场景中的显著性分配机
制，并指导模型准确地处理那些视觉上重要的区域。
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(a) Video (b) GT (c) SSAV (d) PDBM (e) MBNM (f) FGRN

(a) Video (b) GT (g) DLVS (h) SCNN (i) SCOM (j) SFLR

(a) Video (b) GT (k) SGSP (l) STBP (m) MSTM (n) GFVM

(a) Video (b) GT (o) SAGM (p) MB+M (q) RWRV (r) SPVM

图 4.11 FBMS [28]数据集上显著图视觉效果对比。（a）视频序列Video，（b）人工标注
的显著图 GT，(c)本文方法 SSAV，由以下方法得到的显著图：PDBM [89], MBNM [24],
FGRN [85], DLVS [16], SCNN [17], SCOM [23], SFLR [21], SGSP [32], STBP [22], MSTM [74],
GFVM [29], SAGM [20], MB [73], RWRV [30], SPVM [19]。
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(a) Video (b) GT (c) SSAV (d) PDBM (e) MBNM (f) FGRN

(a) Video (b) GT (g) DLVS (h) SCNN (i) SCOM (j) SFLR

(a) Video (b) GT (k) SGSP (l) STBP (m) MSTM (n) GFVM

(a) Video (b) GT (o) SAGM (p) MB+M (q) RWRV (r) SPVM

图 4.12 ViSal [29]数据集上显著图视觉效果对比。（a）视频序列 Video，（b）人工标注
的显著图 GT，(c)本文方法 SSAV，由以下方法得到的显著图：PDBM [89], MBNM [24],
FGRN [85], DLVS [16], SCNN [17], SCOM [23], SFLR [21], SGSP [32], STBP [22], MSTM [74],
GFVM [29], SAGM [20], MB [73], RWRV [30], SPVM [19]。
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(a) Video (b) GT (c) SSAV (d) PDBM (e) MBNM (f) FGRN

(a) Video (b) GT (g) DLVS (h) SCNN (i) SCOM (j) SFLR

(a) Video (b) GT (k) SGSP (l) STBP (m) MSTM (n) GFVM

(a) Video (b) GT (o) SAGM (p) MB+M (q) RWRV (r) SPVM

图 4.13 DAVIS [31]数据集上显著图视觉效果对比。（a）视频序列Video，（b）人工标注
的显著图 GT，(c)本文方法 SSAV，由以下方法得到的显著图：PDBM [89], MBNM [24],
FGRN [85], DLVS [16], SCNN [17], SCOM [23], SFLR [21], SGSP [32], STBP [22], MSTM [74],
GFVM [29], SAGM [20], MB [73], RWRV [30], SPVM [19]。
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(a) Video (b) GT (c) SSAV (d) PDBM (e) MBNM (f) FGRN

(a) Video (b) GT (g) DLVS (h) SCNN (i) SCOM (j) SFLR

(a) Video (b) GT (k) SGSP (l) STBP (m) MSTM (n) GFVM

(a) Video (b) GT (o) SAGM (p) MB (q) RWRV (r) SPVM

图 4.14 MCL [30]数据集上显著图视觉效果对比。（a）视频序列 Video，（b）人工标注
的显著图 GT，(c)本文方法 SSAV，由以下方法得到的显著图：PDBM [89], MBNM [24],
FGRN [85], DLVS [16], SCNN [17], SCOM [23], SFLR [21], SGSP [32], STBP [22], MSTM [74],
GFVM [29], SAGM [20], MB [73], RWRV [30], SPVM [19]。
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(a) Video (b) GT (c) SSAV (d) PDBM (e) MBNM (f) FGRN

(a) Video (b) GT (g) DLVS (h) SCOM (i) SFLR (a) Video

(b) GT (j) SGSP (k) GT (l) STBP (m) MSTM (n) GFVM

(a) Video (b) GT (o) SAGM (p) MB (q) RWRV (r) SPVM

图 4.15 SegTrack-V2 [25] 数据集上显著图视觉效果对比。（a）视频序列 Video，（b）
人工标注的显著图 GT，(c) 本文方法 SSAV，由以下方法得到的显著图：PDBM [89],
MBNM [24], FGRN [85], DLVS [16], SCNN [17], SCOM [23], SFLR [21], SGSP [32], STBP [22],
MSTM [74], GFVM [29], SAGM [20], MB [73], RWRV [30], SPVM [19]。
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(a) Video (b) GT (c) SSAV (d) PDBM (e) MBNM (f) FGRN

(a) Video (b) GT (g) DLVS (h) SCNN (i) SCOM (j) SFLR

(a) Video (b) GT (k) SGSP (l) STBP (m) MSTM (n) GFVM

(a) Video (b) GT (o) SAGM (p) MB (q) RWRV (r) SPVM

图 4.16 UVSD [32]数据集上显著图视觉效果对比。（a）视频序列Video，（b）人工标注
的显著图 GT，(c)本文方法 SSAV，由以下方法得到的显著图：PDBM [89], MBNM [24],
FGRN [85], DLVS [16], SCNN [17], SCOM [23], SFLR [21], SGSP [32], STBP [22], MSTM [74],
GFVM [29], SAGM [20], MB [73], RWRV [30], SPVM [19]。
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(a) Video (b) GT (c) SSAV (d) PDBM (e) MBNM (f) FGRN

(a) Video (b) GT (g) DLVS (h) SCNN (i) SCOM (j) SFLR

(a) Video (b) GT (k) SGSP (l) STBP (m) MSTM (n) GFVM

(a) Video (b) GT (o) SAGM (p) MB+M (q) RWRV (r) SPVM

图 4.17 本文提出的 DAVSOD 数据集上显著图视觉效果对比。 （a）视频序列
Video，（b）人工标注的显著图 GT，(c) 本文方法 SSAV，由以下方法得到的显著图：
PDBM [89], MBNM [24], FGRN [85], DLVS [16], SCNN [17], SCOM [23], SFLR [21], SGSP [32],
STBP [22], MSTM [74], GFVM [29], SAGM [20], MB [73], RWRV [30], SPVM [19]。

图4.12, 图4.11, 图4.13, 图4.14, 图4.15, 图4.16和图4.17展示了 7个数据集上
典型的视频序列显著图检测对比结果，从这些视觉对比结果中可以看出，本文

的 SSAV方法与人工标注的显著图最接近，这也充分说明了本文的 SSAV模型
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(1)

(2)

(3)

(4)

(5)

(a) Frame (b) Fixation (c) GT (d) SSAV (e) MBNM (f) FGRN (g) PDBM (h) SFLR (i) SAGM

图 4.18 DAVSOD数据集上深度模型前三名（MBNM [24]，FGRN [85]，PDBM [89]）与

传统模型前 2名（SFLR [21]，SAGM [20]）的视觉结果比较。本文的 SSAV模型成功捕
捉了显著性转移现象。

能够应对各种具有挑战性的场景，模型有很强的泛化能力。

图4.18表明，与其他最先进的算法相比，本文的 SSAV方法获得的视觉效果
更为理想。SSAV模型成功捕获了显著性转移现象（从第 1到第 5帧：猫→[猫,
盒子]→猫→盒子→[猫,盒子]）。然而，其它高性能的 VSOD模型要么无法突显
整个显著对象（例如，SFLR模型，SAGM模型），要么仅捕获到移动的猫（例
如，MBNM模型）。作者希望本文提出的基础模型能为模型的开发开辟光明的
前景。

第五节 讨论和结论

通过构建新的、与视觉注意力相一致性 DAVSOD的数据集，建立最大规模

的评测，并提出 SSAV基础模型，本文呈现了 VSOD领域最全面的调研。相比
传统或深度学习模型，所提出的 SSAV模型获得了卓越的性能并且得到了视觉
上更友好的结果。大量实验证明，即使考虑到性能最佳的模型，VSOD问题似
乎还远未解决。上述努力以及深入的分析将有利于该领域的发展，并激发更广

泛的潜在研究，例如，基于显著性感知的视频字幕，视频显著对象感数和实例

级 VSOD等。
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第五章 基于结构相似性的显著性检测评价指标

本章主要研究基于结构相似性的显著性检测评价指标。第一节中介绍背景

知识、研究动机及解决方案概要；第二节介绍本章基于结构相似性的显著性物

体检测评价指标；第三节给出实验验证和结果分析；第四节对本章进行小结。

第一节 引言

5.1.1 背景知识

预测的前景显著图和标准手工标注显著图之间的度量对于衡量和比较计算

机视觉应用中的各种算法如：对象检测 [6, 132–134]、显著性检测 [7, 135, 136]、图像

分割[137]、基于内容的图像检索 [44, 112, 138]、语义分割 [139–141] 以及图像收集浏

览 [115, 142, 143] 有着重要的意义。尽管本文提出的指标可以用于其他目的，作为

一个典型的例子，本文将集中于显著物体检测模型 [6, 144, 145]的评估上。有必要

指出，显著物体不一定是前景物体 [146]。

标准显著图（GT）通常是二值的（本文假设如此）。前景映射可以是非二
值或二值的。因此，评估指标可分为两类。第一类是二值显著图评估，常见的

指标有 Fβ -measure [5, 34, 109]和 PASCAL VOC分割指标 [104]。第二类是非二值显

著图评估。包括 AUC和 AP [104] 两种传统的指标以及最新公布的 Fw
β

[27] 指标，

Fw
β 弥补了 AP和 AUC指标的缺点（详见第三节）。几乎所有显著物体检测模
型的结果都是非二值的显著图。因此，本文专注于非二值显著图的评估，注意，

这里的非二值的显著图包括了显著图。

5.1.2 研究动机

图5.1所示，作者比较 3种最先进的显著物体检测算法生成的显著图的排
序：DISC [53]、MDF [41] 和 MC [48]。根据应用程序的排序（Apps-第三节;最后
1行），蓝色边框显著图排在第 1位，其次是黄色和红色边框显著图。就 GT而
言，蓝色边框的显著图最准确地捕获了狗的结构。黄色边框的显著图看起来较

模糊，虽然狗的整体轮廓仍然存在。红边显著图则几乎完全破坏了狗的结构。

令人惊讶的是，所有基于像素误差（前 3行）的指标都无法正确排序这些显著
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图 5.1 当前的指标评价不准确的示例。

图，唯独本文新的指标（第 4行）以正确的顺序排列了这三张显著图。

在各种分割的应用中，包含完整物体结构的前景图都是很受欢迎的。因此，

一个好的评价指标应该能够告诉使用者，哪个模型能够得到更加完整的物体。

例如，图5.1（第一行），蓝色边框显著图比红色边框映射更好地捕捉到小狗。
对于后者而言，狗的形状已经严重退化到难以从其分割后的显著图中猜测物体

的类别了。出乎意料的是，目前的所有评价指标都无法正确地对这些显著图进

行排序（就结构保留的角度而言）。

本文使用 10个最先进的显著性检测模型来获得 10个显著图（图5.2;第 1行
和第 3行），然后将这些显著图作为 SalCut [5] 算法的输入以生成相应的二值显
著图（第 2行和第 4行）。最后，使用本文的结构度量指标对这些显著图进行排
名。

指标测量的值越小表示相应的人物的整体结构受到破坏更严重。实验结果

清晰的表明本文的指标强调物体的整体结构。在这 10张二值显著图中（第 2
行），有 6张显著图的结构度量值低于 0.95，那么比例就是 60%。用相同的阈
值（0.95），发现四个主流的显著性数据集中物体被破坏的比例（例如, ECSSD、
HKU、PASCAL 以及 SOD）分别为 66.80%、67.30%、81.82% 和 83.03%。而
使用 Fβ measure 来度量这些二值显著图，这些比例分别为 63.76%、65.43%、
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(a)原图 (b)RFCN [52] (c)DISC [53] (d)DHS [51] (e)ELD [50] (f)MC [48]

(g)GT 0.9984 0.9915 0.9867 0.9504 0.9438

(a)原图 (h)DCL [49] (i)DRFI [7] (j)DSR [105] (k)MDF [41] (l)ST [106]

(g)GT 0.8951 0.8136 0.6605 0.6358 0.5127

图 5.2 10个显著性检测算法（第 1行和第 3行）作为 SalCut [5] 输入，输出结果（第 2行
和第 4行）用 S-measure（λ = 0.25,K = 4）度量。

78.32%和 82.67%。这意味着本文指标比 Fβ 指标在物体结构的度量上更加严格。
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5.1.3 解决方案概要

为了解决现有方法的问题（即对全局物体结构的敏感度低），作者根据以下

两个观察提出了一种结构相似性指标（S-measure）:

• 区域角度：虽然很难描述前景显著图的物体结构，但是作者注意到，一个
物体的整体结构可以通过组合物体 -部分（区域）的结构来很好地表达。

• 物体角度：在高质量的显著图中，其前景与背景部分形成了强烈的对比，
并且前景和背景部分通常近似于均匀分布。

本文提出的相似性指标由面向区域和面向物体的结构相似性度量两个部分

组成。面向区域的结构相似性度量试图通过组合所有物体 -部分的结构信息来捕
捉整体的结构信息。在图像质量评估（IQA）领域中，区域的结构相似性的研
究已有很好的研究成果。面向物体的结构相似性度量试图比较显著图（SM）和
标准显著图（GT）中前景和背景区域的全局分布。

本文采用 5个元度量（其中 1个由本文引入）在 5个公开的基准数据集上
进行实验，结果表明本文的指标比其他指标更有效。接下来的一节，本文将回

顾一些流行的评价指标。

第二节 S-measure指标

本节将介绍一个新的指标来评价前景显著图。在图像质量评价（IQA）领
域中，结构相似性指标（SSIM）[147] 被广泛用于衡量原始图像和测试图像之间

的结构相似性。

设 x = {xi|i = 1,2, · · · ,N}和 y = {yi|i = 1,2, · · · ,N}分别是 SM和 GT的像素
值。x̄, ȳ, σx, σy分别是 x和 y的均值和标准差。σxy是它们的协方差。从而 SSIM
即可表示为三个部分的乘积：亮度比较，对比度比较和结构比较。

SSIM =
2x̄ȳ

(x̄)2 +(ȳ)2 ·
2σxσy

σ2
x +σ2

y
·

σxy

σxσy
(5.1)

在 (Eq. 5.1)中，前两项分别表示亮度比较和对比度比较。两者越接近（例
如, x̄和 ȳ接近、或者 σx 和 σy 接近），则他们的比值越趋近于 1（即亮度或对
比度）。图像中的物体结构与明亮度（受照明和反射率影响）无关。因此，图

像结构比较公式的设计应该与亮度和对比度无关。SSIM [147] 将两个单元向量

(x− x̄)/σx 和 (y− ȳ)/σy 结合起来表示两个图像的结构。由于这两个向量之间的
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相关性等价于 x和 y之间的相关系数，所以图像结构比较公式可由 (Eq. 5.1)中
的第三项表示。

在显著性物体检测领域，研究人员更关心前景物体结构。因此，本文提出

的结构度量指标同时考虑了面向区域和面向物体之间的结构相似性度量。面向

区域的结构相似性度量和[147]相似，其目的是捕获物体 -部分的结构信息，并没
有考虑到整个前景部分。面向物体的结构相似性度量的设计主要是为了捕获完

整的前景物体的结构信息。

5.2.1 面向区域的结构相似性度量

在本节中，本文研究如何度量面向区域的相似性。面向区域相似性的度

量旨在评价物体 -部分与 GT显著图之间的结构相似性。首先找到 GT的重心，
然后沿着该重心点采用水平和垂直分割线将 SM和 GT显著图分成 4块。与文
献 [148]一样，接着将每个块递归地分割，最后分块的总数为 K。图5.3中展示了
一个简单的例子。使用 (Eq. 5.1)独立地计算每个块的区域相似度 SSIM(k)。用

每个块所包含的 GT前景区域面积的比例为每个块分配不同的权重（wk）。因

此，面向区域的结构相似性度量可以表达为

Sr =
K

∑
k=1

wk ∗SSIM(k) (5.2)

后续的实验结果表明，作者提出的 Sr 可以很好地描述 SM和 GT显著图之
间的物体 -部分的相似性。另外，作者试图在整个图像（部分块）级别中采用
SSIM[147] 中提到的滑动窗口方式去度量 SM和 GT之间的相似性，然而这一方
式并不能捕获面向区域的结构相似性。

5.2.2 面向物体的结构相似性度量

将显著图划分成块可以帮助评价物体 -部分的结构相似性。然而，这一面向
区域的度量（Sr）并不能很好地表达全局的结构相似性。对于显著性物体检测

这一类高级视觉任务来说，物体级别的相似性度量至关重要。为了实现这一目

标，作者提出了一种新的方法将前景和背景分开度量。由于 GT显著图通常有
强烈的前景 -背景对比度和均匀分布这两个重要特性。因此，预测的 SM也被
期望具有这样的特性，从而能够更加容易地区分前景与背景。针对这两个特征，

本文设计了面向物体的结构相似性度量。

强烈的前景 -背景对比： GT的前景区域与背景区域形成强烈的对比。本文
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31

GT

SM

FG BG

SoSr

图 5.3 Structure-measure的框架。

采用与 SSIM的亮度比较相似的公式来度量 SM的前景区域和 GT的前景区域
之间接近的平均概率。令 xFG 和 yFG 分别表示 SM和 GT的前景区域的概率值。
x̄FG和 ȳFG分别表示 xFG和 yFG的均值。前景比较可以表示为，

OFG =
2x̄FGȳFG

(x̄FG)2 +(ȳFG)2 (5.3)

(Eq. 5.3)有几个令人满意的性质:
• 交换 x̄FG和 ȳFG的值。OFG的结果不变。

• OFG的范围是 [0,1]。
• 当且仅当 x̄FG = ȳFG时，得到 OFG = 1。

• 但是最重要的性质是，当两个显著图越相似，则 OFG越接近为 1。
这些性质使 (Eq. 5.3)适用于本文的目的。

均匀的显著性分布： GT的前景和背景区域通常是均匀分布的。因此，给
予显著性物体被均匀检测（即，整个物体有相似的显著值）出来的显著图一个

更高的评测值是非常重要的。如果 SM中前景部分的显著值变化很大，那么它
的分布就不均匀。

在概率理论和统计学中，标准差与平均数的比值 (σx/x̄)称为变异系数，是
一个标准的衡量概率分布离散程度的统计量。在这里，作者用它来度量 SM的
离散程度。换句话说，可以使用变异系数来计算 SM和 GT之间的不相似度。根
据 (Eq. 5.3)，SM和 GT之间物体级别的总体不相似性可以写成：

DFG =
(x̄FG)

2 +(ȳFG)
2

2x̄FGȳFG
+λ ∗

σxFG

x̄FG
(5.4)
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其中 λ 是平衡这两个部分的常数。由于 GT前景部分的平均概率在实际中恰好
为 1，所以 SM和 GT之间物体级别的相似性可以表示为

OFG =
1

DFG
=

2x̄FG

(x̄FG)2 +1+2λ ∗σxFG

(5.5)

为了计算背景的相似性 OBG，作者将背景视为前景的补集，可以用 1减去
SM和 GT显著图，如图5.3所示。那么，OBG可以类似地定义为

OBG =
2x̄BG

(x̄BG)2 +1+2λ ∗σxBG

(5.6)

设 µ 为 GT中的前景区域与图像区域 (宽 *高)的比值。最后，面向物体的
结构相似性度量被定义为，

So = µ ∗OFG +(1−µ)∗OBG (5.7)

5.2.3 结构相似性指标

有了面向区域和面向物体的结构相似性定义，最后本文的结构度量就可以

表示为

S = α ∗So +(1−α)∗Sr (5.8)

其中，α ∈ [0,1]。本文实验中设置 α = 0.5。使用这个指标去度量图5.1中的
三个 SM显著图，就能够得到与应用排序结果一致的正确排序。

第三节 实验验证

为了评测本文所提出的指标的性能，作者采用了 Margolin等人[27] 提出的

4个元度量以及本文提出的 1个元度量。这些元度量是用于衡量评价指标的性
能[149]。为了公平比较，所有元度量都是在 ASD1000数据集 [35] 上计算的。非

二值前景显著图（总共为 5000张）由 5个显著性检测模型包括 CA [150], CB [151],
RC [5], PCA [152]和 SVO [153]得到的。作者在所有实验中设置 λ = 0.5和 K = 4。

在单个线程 CPU（4GHz）上计算一张图像的结构度量，S-measure的Matlab版
本代码平均需要 5.3ms。

5.3.1 元度量 1：应用排序

评价指标应与使用前景图（SM）作为输入的应用程序的偏好一致。假设
GT图是最适合应用程序的输入，先给定一个 SM，将应用程序的输出与 GT的
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原始图像

应用程序

比
较

 

最优输出

输出

人工标注

前景图

根据应用
     排序

应用程序

图 5.4 元度量 1：应用排序。根据应用来对前景图进行排序。先将人工标注显著图输入到
应用程序中，然后分别输入前景图，依次进行比较就得到了应用程序所需要的最优排序。

如果前景图与人工标注越相近，那么输入应用程序中所得到的输出就越接近。
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(a)元度量 1 (b)元度量 2

图 5.5 元度量 1&2-结果。

输出进行比较。SM与 GT显著图越相似，其应用程序的输出与 GT的输出就越
接近。

为了量化排序的准确性，作者使用 SalCut [5] 作为应用程序来执行此元度
量。采用 1-斯皮尔曼系数 ρ 的分数[154] 来度量评价指标的排序准确性，其中较

小的值表示更好的排序一致性。不同指标之间的比较展示在图5.5(a)中，这表
明本文提出的 S-measure结构指标在其他可选的指标中具有最佳的排序一致性。
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(a)原始图像 (b)人工标注 (c)前景图 (d)通用映射图

图 5.6 元度量 2：最新水平 vs. 通用映射图。一个合理的指标应该赋予那些由最新水平的
模型得出的前景图（c）更高的分数，而赋予那些没有考虑图像内容直接生成的通用映射
图（d）更低的分数。非常遗憾的是，当前所有的评价指标都认为（d）比（c）与人工标注
（a）更接近。唯独本文所提出的指标能够正确的将（c）排名比（d）靠前。

5.3.2 元度量 2：最新水平 vs. 通用映射图

如图6.6所示，第二个元度量为一个指标应该优先选择那些采用最先进算法
得到的结果而不是那些没有考虑图像内容的通用的基准显著图（例如，中心高

斯显著图）。即一个良好的评价指标应该把由最先进的模型生成的 SM排在通用
显著图的前面。

作者统计基准显著图得分高于由五个最先进模型（CA [150], CB [151], RC [5],
PCA [152] 和 SVO [153]）生成的显著图的平均分数的次数，平均分数象征着模型

鲁棒性。结果展示在图5.5(b)中。值越小越好。在 1000张图像测试中，本文的
指标仅仅只有 11个错误（即一般显著图胜过最先进算法得到的显著图的次数）。
同样的测试中，AP和 AUC指标表现非常差，产生了大量的错误。

5.3.3 元度量 3：标准显著图替换

第三个元度量规定，当替换成错误的 GT显著图时，"好"的 SM不应该获
得更高的分数。在Margolin [27]等人的论文中，当 SM评分大于 0.5（用原始 GT
作为参考）时，SM被认为是"好"。使用该阈值（0.5），在 5000张显著图中有
41.8％被认为是"好"的。为了公平比较，作者和Margolin等人一样选择相同百
分比的"好"显著图进行试验。对 1000张图像中的每一张图像，都进行 100次
的随机 GT显著图替换。然后，统计当使用不正确的 GT时，显著性图的分数指

71



第五章 基于结构相似性的显著性检测评价指标

(a)原始图像 (b)前景图 (c)人工标注 (d)替换的人工标注

图 5.7 元度量 3：标准显著图替换。 前景图（b）的分数应该降低，如果把正确的参考
（c）替换成另外一个人工标注（d）。然而，当把参考图像从（c）替换为（d）时，AUC以
及 AP两个指标都认为（b）和（d）更加接近，因此赋予了更高的分数。用本文提出的指
标，当参考图像从（c）替换为（d）时，前景图（b）的得分下降了。
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图 5.8 元度量 3&4-结果。

标增加的次数百分比。

图5.8(a)结果表明，分数越小，表示指标匹配正确 GT显著图的能力越强。
本文的指标比排名第二的指标好上 10倍。这归功于该指标捕获了 SM和 GT显
著图之间的物体结构相似性。由于物体结构在随机 GT中发生变化，所以使用
随机替换的 GT时，本文指标的度量值将为"好"的 SM赋予较低的分数。
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(a)原始图像 (b)人工标注 (c)人工标注 1

(d)差异图 (e)前景图 1 (f)前景图 2

图 5.9 元度量 4：标注错误。一个好的评估指标不应该对轻微的错误标注太敏感。例如，
人工标注（b）和人工标注 1（c）之间的差异图为（d），它们几乎是相同的。当前的指标都
对排序非常敏感，分别利用（b）和（c）作为参考图像时，（d）和（e）的排序会发生变
化。只有本文的指标对轻微的错误标记不敏感，能持续地赋予（d）高于（e）的分数。

5.3.4 元度量 4：标注错误

第四个元度量规定，评价指标不应对 GT边界手工标注时的轻微错误或者
不准确性敏感。为了执行这个元度量，作者通过使用[27] 提到的形态操作对 GT
显著图做微小的改动。图5.9中展示了一个示例。(a) & (b)中的两个 GT显著图
几乎相同，所以在使用 (a)或 (b)作为参考标准时，指标不应该改变两个显著图
之间的顺序。

作者使用 1-斯皮尔曼系数来度量引入标注错误前后的排序相关性。分数越
低，评价指标对注释错误的鲁棒性就越好 [27]。结果展示在图5.8 (b)中。本文的
指标优于 AP和 AUC，但不是最好的。检查这一现象，作者意识到并不总是得
分越低评价指标越好。原因是有时“轻微”不准确的手动注释可能会改变 GT
的结构，从而可能改变排序。作者仔细检查了结构变化的影响。当 GT显著图
与其形态学变化版本之间的差异图具有连续大块区域时常常引起主要结构的变
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图 5.10 结构未改变的示例。本文的指标以及 Fw
β 对由手工标注引起的轻微的标注不精确

（结构未改变时）不敏感。

化。作者试图将差异图腐蚀后再进行求和作为衡量结构变化的指标，然后根据

这些求和结果来排序 GT显著图。

在前 10%求和结果变化最小的 GT显著图中，本文的指标和 Fw
β 具有相同

的MM4分数（均为 0）。因此，当 GT的拓扑结构不变时，本文的指标和 Fw
β 可

以保持度量的显著图排序不变。从示例图5.10可见。虽然 GT显著图与形态学操
作的 GT显著图略有不同，但是 Fw

β 和本文的指标都能依据所用的 GT而保持两
个显著图排序不变。

在前 10%求和结果变化最大的 GT显著图中，作者邀请 3位用户判断 GT
显著图是否具有重大的结构变化。100个 GT显著图中有 95个被认为具有重大
的结构变化。（类似于图5.11，例如每组中的小棒，瘦腿，细长脚和细线），因
此，作者认为保持排序不变是不合理的。图5.12证明了这一观点。当使用 GT显
著图作为参考时，Fw

β 和本文的指标都能正确地排序这两个图。然而，当使用形

态学操作后的 GT显著图作为参考时，排序结果就不同了。显然，从视觉和结
构上看，蓝色边框的 SM比红色边框的 SM更像形态学操作后的 GT显著图。指
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图 5.11 结构改变示例。第 1行表示 GT显著图。第 2行是其相应的形态学操作后的结果。

人工标注 1st
2nd

  
  
F

b
w

  
 O

u
r

形态学操作
的人工标注

  
F

b
w

  
 O

u
r

差异图

图 5.12 结构未改变的示例。评价指标应该对结构改变了的排序敏感。然而，当前性能最

好的指标 Fw
β 却没有考虑到这一特性。利用本文的指标可以得到正确的排序。

标应该赋予蓝框的 SM更高的分数。所以这两个显著图的排序应该改变。Fw
β 未

能达到此目的，而本文的指标给出了正确的排序。

上述分析表明，这一元度量不是很可靠。因此在接下来的进一步比较的数

据集中，这一元度量将被排除在外。
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表 5.1 当前指标在 3个元度量上的定量比较. 最好的结果用蓝色凸显出来。MM:元度量。

PASCAL-S [40] ECSSD [155]

MM1 MM2(%) MM3(%) MM1 MM2(%) MM3(%)
AP 0.452 12.1 5.50 0.449 9.70 3.32
AUC 0.449 15.8 8.21 0.436 12.1 4.18
Fw

β 0.365 7.06 1.05 0.401 3.00 0.84
Ours 0.320 4.59 0.34 0.312 3.30 0.47

SOD [111] HKU-IS [41]

MM1 MM2(%) MM3(%) MM1 MM2(%) MM3(%)
AP 0.504 9.67 7.69 0.518 3.76 1.25
AUC 0.547 14.0 8.27 0.519 7.02 2.12
Fw

β 0.384 16.3 0.73 0.498 0.36 0.26
Ours 0.349 9.67 0.60 0.424 0.34 0.08

5.3.5 进一步比较

图5.5和图5.8 (a)中的结果表明，在数据集 ASD1000上进行的 3个元度量实
验，本文的指标获得了最佳的性能。但是，一个好的评价指标应该能够在几乎

所有数据集中表现良好。为了证明本文指标的鲁棒性，作者进一步在 4个广泛
使用的基准数据集上进行了实验，最后的实验结果见表 5.1。

数据集： 使用的数据集包括 PASCAL-S [40], ECSSD [155], HKU-IS [41] 和

SOD [111]。PASCAL-S包含 850幅具有挑战性的图像，有多个物体并且背景杂

乱。ECSSD包含 1000幅具有语义信息但是结构复杂的图像。HKU-IS是另一个
大型数据集，其中包含 4445幅大尺度图像。该数据集中的大多数图像包含多个

显著性物体并且对比度低。最后，作者还对 SOD数据集进行了评估，该数据集
是 BSDS数据集的一个子集。它包含相对较少数量的图像（300），但具有多个
复杂物体。

显著性模型：作者使用 10个最先进的模型，包括 3个传统模型（ST [106],
DRFI [7]和 DSR [105]）和 7个基于深度学习的模型（DCL [49], RFCN [52], MC [48],
MDF [41], DISC [53], DHS [51]和 ELD [50]）来测试本文的指标。

结果：表 5.1中列出了结果。根据第 1个元度量本文的指标结果最好。这表
明在实际应用中本文的指标比其他指标更有效。根据元度量 2，除了 ECSSD数
据集本文的指标排名第 2以外，在其他数据集上本文的指标表现优于现有的指
标。对于元度量 3，本文的指标分别在 PASCAL，ECSSD，SOD和 HKU-IS中
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图 5.13 PASCAL-S 数据集上，Fw
β 与我本文的指标之间的排序距离. y轴是图像的数

量。x轴是排序距离。

比排名第 2的指标的错误率降低了 67.62%、44.05%、17.81%和 69.23%。这表

明本文的指标具有较高的表达 SM和 GT图之间结构相似性的能力。总而言之，
本文的指标在大多数情况下胜出，这清楚地表明本文的新指标比其它指标具有

更强的鲁棒性。

5.3.6 元度量 5：人的判别

本节中，作者进一步提出一个新的元度量来评估前景评价指标。该元度量

规定，一个评价指标对显著图的排序结果应该与人对显著图的排序结果一致。

有学者认为[156]，"人类最适合衡量任何一个分割算法的输出"。然而，由于时
间和货币成本，对数据集的所有图像进行主观评价是不切实际的。据统计，没

有符合这些要求的视觉相似度评估数据集。

原始的显著图收集：原始的显著图采集于三大数据集：PASCAL-S、ECSSD
和 HKU-IS。作者使用 10个最先进的显著性模型来为每个数据集生成相应的显
著图。因此，每个图像都有 10个显著图。作者使用 Fw

β 和本文的指标来评估这

10张图，分别根据每个指标选择出排序第一的显著图。如果两个指标选择相同
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图 5.14 ECSSD数据集上，Fw
β 与本文的指标之间的排序距离. y轴是图像的数量。x轴

是排序距离。

的显著图，则其排序距离为 0.如果某个指标将一张显著图排第一，而另一个
指标把这张显著图排列在第 n的位置，那么它们之间的排序距离就是 |n− 1|。
图5.13,图5.14和图5.15，展示了这两个指标的排名距离。蓝框表示每个排序距
离下的图像数目。排序距离大于 0的显著性图被选为本文用户调研的候选图。

用户调研：作者从三个数据集中随机选取了 100对显著图。在图5.16(b)顶
部展示了一个示例性试验，其中根据本文的指标选择的最佳显著性图在左边，

根据 Fw
β 选择的最佳显著性图在最右边。用户被要求选择她认为与 GT最相似

的显著图。在这个例子中，这两个显著性图是显然是不同的，这使用户很容易

做出决定。在另一个例子中（图5.16 (b)中的底部），两个显著图太相似了以至
于难以选择一个与 GT最相似的显著图。因此，要避免向受试者展示这种情况。
最后，作者留下了包含 50对实验显著图的集合。作者开发了一个手机应用程序
来进行用户调研。作者收集了来自 45位观察者的数据，这些观察者不知道实验
目的。观察者的视力正常或被矫正（年龄分布为 19-29岁;教育背景从本科到博
士; 10类专业，如历史、医药和金融; 25名男性和 20名女性）。

结果：结果在图5.17中展示。观察者偏好于本文的指标选择的显著图的次
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图 5.15 HKU-IS数据集上，Fw
β 与本文的指标之间的排序距离. y轴是图像的数量。x

轴是排序距离。

(a) (b)

图 5.16 本文的用户调研平台.

数百分比（对所有观察者的结果取平均）为 63.689%。作者用同样的方式做了

另外两项用户调研实验（AP与本文的指标比较，AUC与本文的指标比较）。结
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图 5.17 本文的用户调查结果。 x轴是观察者 id，y轴表示观察者选择了本文的指标所选
显著图的实验次数百分比。
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图 5.18 用本文的新指标对 10个显著性模型排序。 y轴表示在每个数据集上的平均得分
(PASCAL-S [40], ECSSD [155], HKU-IS [41], SOD [111])。

果分别是 72.11%和 77.133%。这意味着本文的指标选择更符合用户的选择。

5.3.7 显著性模型比较

确定了本文的指标能够更好的度量显著性物体检测模型，这里作者在 4个
数据集 (PASCAL-S、ECSSD、HKU-IS和 SOD)上比较 10个最先进的显著性模
型。图5.18展示了这 10个模型的排名。根据本文的指标，按顺序来说最好的模
型是 dhsnet、DCL和 rfcn。更多的例子请查阅作者主页。
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第四节 讨论和结论

在本章中，作者分析了当前显著性评价指标是基于像素误差的，并指出它

们忽略了结构相似性。然后，作者提出了一种称为 S-measure的新的结构相似
性指标，它同时评估显著性图和真值图之间面向区域和面向物体的结构相似性。

本文的指标基于两个重要特征：1)强烈的前景 -背景对比和 2)均匀的显著性分
布。更重要的一点是该指标计算简单有效。

在 5个数据集上的实验结果表明，本文的指标优于当前的AP、AUC和 Fw
β 。

最后，在包含了 100个显著图和 50个 GT显著图的数据集上进行了用户调研。
来自 45个受试者的数据表明，相对于 AP、AUC和 Fw

β 选择的显著图，用户更

偏向本文的指标所选择的显著图。总之，本文的指标为显著性物体检测的评估

提供了新的思路，而目前的指标未能真正检验显著性模型的优缺点。
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第六章 基于局部和全局匹配的显著性物体检测评价指标

本章主要研究基于局部和全局匹配的显著性检测评价指标。第一节中介绍

背景知识、研究动机及解决方案概要；第二节介绍本章基于局部和全局匹配的

显著性检测评价指标；第三节给出实验验证和结果分析；第四节是本章小结。

第一节 引言

6.1.1 背景知识

由于本章的内容和前一章的工作具有继承性，更多的背景知识介绍请读者

参考第五章基于结构相似性的显著性检测评价指标的相关章节，这不再赘述。

6.1.2 研究动机

尽管二值映射图的评价已经取得一定的成功，但是仍然存在诸多问题。如

图6.3.4所示，当前的评价指标倾向于选择通用的映射图而不是当前最好模型得
到的映射图。就连在非二值映射图中表现良好的 S-measure也在某些情况下表
现逊色。由于非二值映射图中，每个像素点的取值范围为 [0,1]之间的实数，因
此 S-measure中计算亮度比较，对比度比较和离差率是奏效的。但是在二值映射
图中，由于像素点的值非 0即 1，那么采用二值映射图指标 S-measure来评测非
二值映射图就会存在定义不明确的问题，从而导致了评价不准确的问题。

认知视觉研究表明，人类视觉系统对场景中的结构（如，全局信息和局部

细节）高度敏感。因此，在评估前景图（FM）和人工标注图（GT）之间的相似
性时，同时考虑局部信息和全局信息是很重要的。

基于上述观察，作者设计了一种适合评价二值映射图的新指标。本文的方

法在二值图上有明确的定义，并且通过一个紧凑的表达式同时考虑了局部像素

值和图像级平均值，这有助于联合捕获图像级统计和局部像素匹配信息。实验

（6.3.4）表明，在二值映射图的评估上，本文的评价指标优于当前的评价指标。
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(a)图像 (b)手工标注图 (c)前景图 (d)噪声图
图 6.1 当前评价指标的不合理性。一个合理的评价指标方法应该赋予由最先进（SOTA）
算法生成的前景图（c）比噪声图（d）更高的分数。然而，目前常用的指标 IOU [104]、

F1/JI [107]、Fw
β

[27]、CM [108] 和 VQ [110] 都更喜爱噪声图。只有本文的评价指标正确地将

（c）排在（d）之前。

6.1.3 解决方案概要

请看图6.1。图像展示了二值前景分割模型和随机高斯噪声图的输出。虽
然前景图与手工标注图非常接近，但是迄今为止，最常用的评价指标（如

IOU [104]、F1、JI [107]）以及最近提出的包括 Fw
β

[27]和 VQ [110]都认为噪声图比

估计的映射图更好。这是本文要解决的问题（见实验部分第三节）。为了解决

这个问题，作者提出了比现有方法更好的新指标。

二值前景图与人工标注的映射图（GT）之间的比较在各种计算机视觉任
务中是最基本的步骤，例如，图像检索 [157]、图像分割 [137]、对象检测和识

别 [132, 158]、前景提取 [159] 以及显著性物体检测 [6, 55]，这样的比较对于判别哪

个模型更好至关重要。

Fβ
[109]、Jaccard Index （JI） [107] 以及 intersection over union （IOU） [104]

是目前使用最广的三个二值前景图评价指标。除了这三个常见的指标，其他学

者也基于 Fβ
[27, 110, 160]提出了一系列指标 [108, 161, 162]。但是，所有这些评价

指标都采用了像素相似性的方法来评估二值前景图，而忽略了结构相似性的评

价。最近，Fan等人 [65]，提出了一种基于结构相似度的评价指标，该指标在非

二值显著图的评价上得到了广泛的应用。但是，这一指标的设计初衷是基于非

二值显著图的特征得到的，并且其中的一些度量项（如，均值分布）在二值显

著图的评价中并不适合。

84



第六章 基于局部和全局匹配的显著性物体检测评价指标

原图

手工标注

C
M

  

1st 2nd 3rd

本
文
方
法

  
F

b

w
  

Q
V

&  

图 6.2 证明本文的方法的有效性。由 3个最先进的显著对象检测模型生成的二值前景图
（阈值后）的排名，生成模型包括 DCL [49]、RFCN [52] 和 DHS [51]。3种不同类型的常用的
评价指标方法（CM,Fw

β 和 VQ）都无法正确排列前景图。但是，本文的方法给出了正确的
顺序。

相反，作者在这里提出了一种新的方法，叫做 E-measure（局部和全局匹
配指标）。它由一个同时考虑了像素和图像级别属性的表达式组成。作者证明

了该方法是评估二值前景图的一种有效和高效的方式。为了说明这个概念，在

图6.2中展示了一个例子。在三个用颜色（蓝色，红色和黄色）框标记的前景图
与手工标注图的评估中，相比三个最新的评价指标 Fw

β
[27]、VQ [110]和 CM [108]，

只有本文的评价指标同时考虑了结构信息与全局形状信息，因此能够正确地对

三个前景图进行排序。作者通过考虑图像级统计（前景图的平均值）和像素级

匹配来实现这一点。本文的方法（将在第 3节中详细描述）可以正确地对预测
的分割图进行排序。本文的主要贡献如下：

• 作者提出了一个简单的方法，仅通过一个紧凑项就能够同时捕捉图像级别
统计信息和像素级别匹配信息。通过实验证明，在 4个流行数据集上使用
5个元度量方法，本文的评价指标性能显著地优于传统评测指标，如 IOU、
F1/JI、CM以及最近提出的 S-measure、VQ和 Fw

β 。

• 为了评估这些评价指标，作者还提出了一个新的元度量（最先进 vs. 随机
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图 6.3 本文提出的 E-measure框架图。(a)手工标注图，也叫人工标注图 GT。(b)前景图
FM。(c) 和 (d) GT 和 FM 的均值。(e) 和 (f) 是由公式 (Eq. 6.1) 计算的偏差矩阵。(g) 是
非线性映射函数。(h) 根据公式 (Eq. 6.2) 计算的对齐矩阵。 'align' 和'unaligned' 分别表示
GT (x;y) = FM(x;y)和 GT (x;y) ̸= FM(x;y)时的位置。

噪声），并建立一个新的数据集。该数据集包含了 555张由人进行客观排
序的二值前景图。作者使用这个数据集来检查当前评价指标与人类判断之

间的排序一致性。

第二节 E-measure指标

在本节中，将解释本文评估二值前景图的新方法的细节。本文方法的一个

重要优势是其简单性，因为它包含一个同时捕获全局统计信息和局部像素匹配

信息的紧凑项。因此，本文的方法比现有的最好的方法表现更好。图6.3展示了
本文的算法过程。

6.2.1 局部项

为了设计一个同时捕捉全局统计量和局部像素匹配信息的紧凑项，作者定

义一个偏差矩阵 φ 作为输入二值映射 I 的每个像素值与它的全局平均值 µI 之间
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的距离：

φI = I −µI ·A, (6.1)

其中，A 是一个矩阵，所有元素值均为 1，它的尺寸与输入 I 相同。作者

分别为二值手工标注图 GT 和二值前景图 FM 计算偏差矩阵 φGT 和 φFM。

I ∈ {GT,FM}。通过从信号中去除平均强度，可以将偏差矩阵视为信号中心。它
可以消除由于内在变化或大的数值差异引起的误差。

本文的偏差矩阵与亮度对比度有很强的关系[147]。因此，作者将 φGT 和

φFM 之间的相关性（Hadamard乘积）视为量化偏差矩阵相似性的简单有效的量
度。作者将对齐矩阵ξ 定义如下：

ξFM =
2φGT ◦φFM

φGT ◦φGT +φFM ◦φFM
, (6.2)

◦表示 Hadamard乘积，对齐矩阵 ξFM 具有如下属性：ξFM(x,y)≥ 0仅当 φGT 和

φFM 符号相同，即两个输入在 (x,y)的位置处对齐。对齐矩阵的元素值考虑了全

局统计信息，即全局的均值。这些属性使公式 (Eq. 6.2)符合本文的目标。

6.2.2 局部全局匹配项

ξFM(x,y) 的绝对值取决于 µFM 和 µGT 的相似性。当两幅图高度相似时，

µFM 和 µGT 之间的进一步相似性可能会增加对齐位置的正值，并减少未对齐

位置的负值。将 ξFM(x,y)每个位置的值叠加后得到的总数并总是提升从而不

符合本文的期望（期望提升）。因此，这里需要引入一个映射函数来抑制负值

（ξFM(x,y) ≤ 0）区域的减少（这意味着具有较小的微分值）并且增强正值的增

加（ξFM(x,y)≥ 0）区域。

为了实现这一目标，需要用到“凸函数”。作者也测试了其他形式的映射函

数，如高阶多项式或三角函数，但发现二次型（ f (x) = 1
2(1+ x)2 如图图6.3（g）

所示）是一个简单的且有效的函数，在本文的实验中效果最好。在这里，作者

用它来定义增强的对齐矩阵ϕ 如下：

ϕFM = f (ξFM) (6.3)
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6.2.3 局部全局匹配指标

使用增强的对齐矩阵 ϕ 来捕获二值映射的两个属性（像素级匹配和图像级

统计），作者将最后的 E-measure定义为：

QFM =
1

w×h

w

∑
x=1

h

∑
y=1

ϕFM(x,y), (6.4)

其中 h和 w分别是映射图的高度和宽度。使用此方法来评估图6.1中的前景图
（FM）和噪声，本文的指标的排序结果和应用程序的排序结果一致（见下文）。

第三节 实验验证

在本节中，作者在 4 个公共的显著物体检测数据集上比较了本文的 E-
measure方法与 5个最先进的方法的二值前景图评估结果。

6.3.1 元度量

为了测试评价指标的性能，作者使用了元度量方法。其基本思想是定义一

些关于评价指标的理想标准，并评估这些指标满足这些标准的程度 [149]。作者

利用 [27, 65, 149] 中提出的 4个元度量，以及作者在本文提出的一个新的元度量
（6.3.5）。表 6.1列出了所有的结果。

6.3.2 数据集和模型

所使用的数据集包括 PASCAL-S [40]、ECSSD [155]、HKU-IS [41]和 SOD [111]。

作者使用了 3个传统的（ST [106]、DRFI [7] 和 DSR [105]）和 7个基于深度学习
的（DCL [49]、RFCN [52]、MC [48]、MDF [41]、DISC [53]、DHS [51] 和 ELD [50]）

生成非二值图。为了进一步得到二值图映射图，作者使用图像相关的自适应阈

值方法（阈值为非二值图的平均值的两倍）得到非二值图。

6.3.3 元度量 1：应用排序

第一个元度量描述的是评价指标对二值图的排序结果应该与应用程序的排

序结果相一致。图6.4说明了应用程序是如何对二值图进行排序的。假设手工标
注的映射图 GT输入到应用程序中得到的结果为最优结果，接着将一组待评估
的映射图输入到应用程序中，每一张映射图都会得到应用程序反馈的输出结果。

然而，依次对比最优结果与反馈结果就可以得到由应用程序对这组映射图的排

88



第六章 基于局部和全局匹配的显著性物体检测评价指标

应用程序

应用程序
输出

最优输出

输出比较

应用程序的排序

图 6.4 应用排序示例。根据应用程序对前景图进行排序时，首先使用 GT输入到应用中，
再把 FM也输入到应用中，然后对比两者的输出结果。FM前景图与 GT越相似，其应用程
序输出的结果将越接近。

序。如果输入的映射图与手工标注映射图 GT越相近，那么应用程序所反馈的
输出结果将越接近。

正如 Margolin等人 [27] 所声称的那样，图像检索、对象检测和分割这几个

应用程序作为应用来测试指标的性能时结果都是相似的。为了公平的比较，作

者使用基于上下文的图像检索作为Margolin等人中提及的应用来执行这个元度
量。在应用实现小节中提到了此应用程序的实现，其他应用程序的实现方式相

似。

作者使用 θ = 1−ρ [154]分数来评估评价指标排序和应用程序排序之间的相

关性。θ 的值落在范围 [0,2]中。0意味着评价指标的排序结果和应用的排序结
果是相同的。2表示完全相反的排序结果。

从表 6.1中，可以看到本文的方法相对于当前流行评价指标性能极大提升。
本文的评价指标分别在 PASCAL-S [40]、ECSSD [155]、SOD [111] 和 HKU-IS [41]

数据集比现有最好的评价指标性能分别提高了 19.65％、9.08％、18.42％和
9.64％。图6.2中的示例很好的揭示了作者提出的评价指标是如何更好地预测出
应用程序的排序结果。
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(a)原图 &人工标注 GT (b)结合后 GTcombine

(c)原图 &前景图 FM (d)结合后 FMcombine

图 6.5 组合图像与其前景映射图。

应用实现。基于上下文的图像检索系统查询图像数据集 [163]中最相似的图

像。相似性由诸如颜色直方图，颜色和边缘方向性描述符（CEDD）等各种特征
确定。作者用 LIRE [163]和 CEDD特征对二值前景图进行加权。

首先，为了忽略背景并获得前景特征，作者通过将图像与其 GT 图
或 FM 图组合起来（图6.5 (a)-(d)）生成组合的 GT 图像或 FM 图像。组合
图像用 GTcombine = {G1, · · · ,Gn} 和 FMcombine = {F1, · · · ,Fn} 表示。其次，对于
每个组合的图像，作者使用 LIRE 系统检索出前 100 张最相似组合图像
的列表。这些图像列表是预先从最相似到最不相似进行排序的。GT 输
出 GTouti = {G1−i, · · · ,G100−i} 是使用组合 GT（比如，Gi）时返回的有序列

表。有序分数列表是 GT scorei = {GT s1−i, · · · ,GT s100−i}。这里的得分表示搜
索图像和查询图像之间的相似度。同样地，对于每张 FM 图，通过系统
可以得到 Fouti = {F1−i, · · · ,F100−i} 和 Fscorei = {Fs1−i, · · · ,Fs100−i}。第三，让
Ii = {GTouti ∩Fouti}。在 Fouti 中搜索 Fk 等于 Gi 的情况。如果 Fk 存在，表明
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(a)原始图片 (b)手工标注 (c)前景图 FM (d)标准映射图

图 6.6 元度量 2: 最先进 vs. 通用映射图。评价方法应该使得由最新模型生成的 FM（c）比
不考虑图像内容的通用映射图（d）得分高。

Gi ∈ Fouti，可得到索引 k以及相应的得分 Fsk−i。每个 FM的分数 Si是：

Si =

Fsk−i +
1
k +

∥Ii∥
100 , Gi ∈ Ii

∥Ii∥
100 , otherwise

(6.5)

6.3.4 元度量 2：最先进 vs. 通用映射图

第二个元度量描述的是评价指标应该为由最新模型生成的映射图赋予更高

的分数，而赋予那些没有考虑图像内容的通用映射图较低的分数。作者使用一

个中心圆作为通用映射图。如图6.6所示，前景图（c）相对（d）应该被赋予更
高的分数。

作者统计了一张通用映射图的得分高于在第三节中提及的 10个最先进模型
生成的映射图得到的平均得分的次数作为错误排序比率。正如 [27] 中所建议的

那样，考虑到某些模型会产生一个糟糕的映射图结果，取 10个模型的平均得
分是为了提高评价的鲁棒性。如果 10张映射图的评分都高于一个阈值，则视
为"好的映射图"。基于此，作者选择了数据集中约 80％的"好的映射图"来进
行这一元度量的实验。元度量得分越低，评价方法表现的效果就越好。除了在

PASCAL-S数据集外，本文的评价指标在 ECSSD、SOD和 HKU-IS数据集上都
胜过其它评价指标。

6.3.5 元度量 3：最先进 vs. 随机噪声

本文的第三个元度量所依据的性质是评价指标应该偏好于最先进模型生成

的映射图的平均值而不是随机噪声图。

作者采用与元度量 2相似的实验来进行元度量 3的实验，但是这次作者使
用高斯随机噪声图替代了6.3.4中的通用映射图。由于考虑到局部像素匹配和全
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表 6.1 E-measure与当前评价指标在 4个元度量上的定量比较。最好的结果用bold。高亮
显示。MM:元度量。下列差异的统计意义在 α < .05级别。

PASCAL ECSSD

Measure MM1 MM2 MM3 MM1 MM2 MM3

CM 0.610 49.78% 100.0% 0.504 34.62% 100.0%

VQ 0.339 17.97% 15.32% 0.294 7.445% 6.162%

IOU/F1/JI 0.307 9.426% 5.597% 0.272 4.097% 1.921%

Fw
β 0.308 5.147% 4.265% 0.280 2.945% 1.152%

S-measure 0.315 2.353% 0.000% 0.279 1.152% 0.000%

Ours 0.247 3.093% 0% 0.247 0.641% 0%

SOD HKU

Measure MM1 MM2 MM3 MM1 MM2 MM3

CM 0.723 29.89% 56.22% 0.613 25.26% 100.0%

VQ 0.335 9.143% 14.05% 0.331 3.067% 1.800%

IOU/F1/JI 0.342 4.571% 6.857% 0.303 0.900% 0.197%

Fw
β 0.361 6.286% 5.714% 0.312 0.535% 0.083%

S-measure 0.374 1.714% 0.000% 0.312 0.141% 0.000%

Ours 0.273 0.571% 0% 0.274 0.084% 0%

(a)手工标注 (b)排名第一 (c)排名第二 (d)排名第三

图 6.7 元度量 4: 人为排序. 示例图像来自本文新创建的 FMDatabase。
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0.12 0.125 0.13 0.135 0.14 0.145 0.15 0.155 0.16 0.165

VQ

IOU/F1/JI

Fbw

Smeasure

Ours

图 6.8 人为排序实验结果。

局统计，本文的方法达到了最好的性能。值得注意的是，如6.3.4中所述，某个
最先进模型生成的 FM可能出现偶然的错误。所以最先进模型的结果考虑的是
平均得分，这样可以提高这一元度量实验的现鲁棒性。实验结果表明，只有本

文的方法和 S-measure达到最低的错误排序率。

6.3.6 元度量 4：人为排序

第四个元度量考察的是评价指标与人为排序之间的相关性。据作者所知，

在此之前没有人为排名的二值前景映射图数据集。为了创建这样一个数据集，

作者在 PASCAL-S [40]、SOD [111]、ECSSD [155] 和 HKU-IS [41] 这 4个数据集中
随机选择根据元度量 1中的应用程序排序过的显著图。接着，让 10名受试者对
这些映射图进行排序，并保留那些所有受试者赋予了一致性排序的显著图。作

者将本文的数据集命名为 FMDatabase，它包含了 185张图像。每张图片都有三
张由不同算法生成的映射图（共 555张图）。

为了定量评估人类排序和评价指标排序之间的相关性，作者同样使用 θ 分

数（在元度量 1中提到的）来检验这个元度量。得分越低，说明评价指标与人
的排序结果越一致。从图6.8结果可以看出，本文的指标胜过其他指标。数值越
小，评价指标和人的主观排序越一致，具体性能表现为：CM指标 1.492, VQ指
标 0.161，IOU/F1/JI指标 0.124，Fw

β 指标为 0.149，Smeasure指标为 0.140，本
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(a)原始图片 (b)前景图 FM (c)手工标注 (d)替换的手工标注

图 6.9 元度量 5：手工标注图替换。评价指标应该使用正确的手工标注图（c）作为参考，
而不是使用随机切换的手工标注图（d），为"好"的映射图（b）给予更高的分数。

(a)原始图片 (b)手工标注 (c)标准映射图 (d) RFCN结果

图 6.10 E-measure在MM2上的失败案例。由于忽略了语义信息，E-measure将（c）排名
高于（d）。

文指标为 0.121。图6.2举例说明了本文的评价指标如何预测人类排序偏好的。

6.3.7 元度量 5：手工标注图替换

第五个元度量表达的是，在评估一张前景图的时候，如果使用了错误的 GT
图，原来评价为“好的映射图”的分数应该降低。为了找到“好”的标准，作

者分析了 4个流行的数据集（PASCAL、SOD、ECSSD和 HKU）。统计结果表
明，当一个映射图的 F1值大于 0.8时，就是一个“好”的映射图。

为了公平比较，与 Margolin等人 [27] 的计算方式相同，作者在这里统计一

个评价指标在使用错误的 GT而获得较高分数的次数的百分比。

结果显示，所有的评价指标都表现出色（4 个数据集的平均结果为：
VQ [110]0.000925%，CM [108]0.001675%，IOU/JI/F1 [107] 0.0014%和本文的方法
0.0523%）。本文的方法相对于其他方法有 0.05%的差距。
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第四节 讨论和结论

在本文中，作者分析了基于像素、区域、边界和对象等不同层次的二值前

景评价指标。它们被划分为两大类型：第一，要么考虑像素级错误。第二，要

么仅考虑图像级别的错误。为了解决这个缺点，本文提出了同时考虑这两种错

误类型的评价指标 E-measure（局部全局匹配指标）。作者采用 5个元度量在 4
个流行的数据集上，通过大量的实验证明了本文的方法比当前的方法更有效。

最后，作者创建了一个新的数据集（740张映射图），它由 185张人工标注映射
图和 555张经由人眼排序过的映射图组成，数据集用以检验评价指标与人类判
断之间的相关性。

局限性. 与本文的指标相比，S-measure 主要用于解决结构相似性问题。
PASCAL数据集中的图像比其他 3个数据集（ECSSD、SOD、HKU-IS）具有更
多结构对象。因此，S-measure在 PASCAL数据集略好于本文的方法。图6.10给
出了一个失败案例。

未来的工作. 在未来的工作中，作者将研究基于 E-measure提出新的分割模
型的可能性。此外，本文的评价指标由简单的可导函数组成，因此可以开发基

于 E-measure的新的损失函数。
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第七章 总结与展望

本文的研究工作的核心内容是人类认知规律启发的图像视频场景中显著性

物体的智能感知技术与评测标准规范制定，研究方法是显著性物体检测技术建

模与评价指标设计，主要的研究成果包括富上下文环境下图像视频显著性物体

检测数据集、基于深度学习的视频显著性物体检测模型、以及基于人类认知规

律的显著性物体检测模型的评价指标。作者将本文的研究成果应用到图像和视

频显著性物体检测领域，构建了两个当前国际上规模最大的、最具挑战性的公

开测评数据集；提出了实时显著性物体智能检测模型，并在视频处理中得以应

用，取得了很好的效果；提出了两个最新的显著性物体检测评价指标，这些指

标的评价结果与人类感知排序结果最接近。

第一节 工作总结

人工智能已经成为当今科技领域的主题之一。一方面，人工智能技术的发

展，以深度学习技术为核心。另一方面，人工智能内容的发展，以图像视频信

息的识别、检测、分割为典型代表。因为人脑获取信息的 80%以上来自于视觉
通路，视觉是人类进行智能活动的重要基础。随着 5G网络的兴起、社交媒体的
快速发展，图像和视频自然而然地成为了传递视觉信息的最直接媒介。在这样

的大环境下，让机器系统具备类似于人类一样强大的视觉信息获取与处理能力

并围绕核心技术构建一个标准规范的评价体系是一个重要的研究课题。

本文首先介绍了显著性物体检测技术产生和发展的背景，并对新时期显著

性物体检测技术所面临的主要问题和发展机遇进行了简单的分析。然后结合本

文的研究内容，对显著性物体检测技术中的几个重要研究方向进行了介绍，并

回顾了相关的研究工作。这些研究方向包括：图像和视频显著性物体检测数据

集、视频显著性物体检测技术、基于非二进制前景图的显著性物体检测技术评

价指标、基于二进制前景图的显著性物体检测技术评价指标。

第二章从图像领域、视频领域、综合评价体系三个方面，分别介绍“图像

显著性物体检测”、“视频显著性物体检测”、“非二进制显著性物体检测评价

指标”、“二进制显著性物体检测评价指标”这四个类别下的相关研究。在介绍
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各个�向上已有研究的发展过程的同时，作者简略地提到他们的不�以及本�

提出的新的�案的主要特点。

第三章针对基于深度学习的显著性物体检测（Salient Object Detection, SOD）
模型提出了一套综合评估方案并构建了一个开放环境下的显著性物体检测数据

集。本章的工作主要受到两个观察的启发。首先，现有的 SOD数据集在数据
收集过程或数据质量方面存在缺陷。具体而言，大多数数据集假设图像包含至

少一个显著性物体，因此它们丢弃了那些不包含显著性物体的图像。作者将其

称为数据选择偏见。此外，现有数据集主要包含具有单个物体的图像或简单环

境下的多个物体（通常是人）。因此，为了解决这一问题，有必要构建更接近

真实环境的数据集。本文的工作明确了全面和平衡的数据集应该满足的七个重

要方面，从而构建了高质量的、开放环境下的显著性物体检测数据集（Salient
Object in Clutter, SOC）。其次，在现在的数据集上研究者只能分析模型的整体性
能，这些数据集都缺乏反映现实场景中所面临的各种挑战。为此，作者进一步

为数据集中的每张图像引入能反映不同挑战的属性标签，这有助于 1）更深入
地了解 SOD问题，2）研究 SOD模型的优缺点，3）从不同的角度客观地评价
模型的性能，对于不同的应用来说，其评价结果可能是不同的。SOC数据集为
显著性物体检测模型提供了一个更加贴近真实环境的公开测试集并在多个方向

上拓宽了其他相关研究的可行性，例如，显著性物体的感数，实例级显著性物

体检测，基于弱监督的显著对象检测等等。同时，这项工作评估的结果为未来

的模型开发和模型比较开辟了充满希望的新方向。

在第四章，本文提出了一种基于注意力转移机制的视频显著性物体检测

（Video Salient Object Detection, VSOD）模型。注意力转移机制是人类视觉系统
中特有的功能，在智能检测系统中有着广泛的应用。然而，这样一个普适性的

机制却长期被学者们忽视了。作者将注意力转移机制有机地融合到模型中，首

次设计了一种新的卷积神经网络架构，它高效地利用了静态卷积网络、金字塔

扩展卷积网络、长短期记忆网络和注意力转移感知模块的特点，对于真实的应

用场景更具实际意义。在国际上最大规模的 4个评测数据集上，该模型的检测
结果优于当前最好的 VSOD检测模型，并且达到了实时处理的速度，这将使得
一系列基于视频物体检测的应用得以受益。为了进一步验证该算法能够有效地

处理注意力转移现象，作者首次构建了一个包含了超过 200个视频，近 24000
张（大约是当前所有 VSOD数据集图像数量总和的 2倍）像素级别标注的数据
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集。在此数据集上将本文的模型与 17种（包括传统方法和基于深度学习的最新
模型）模型进行了进一步的定量比较，实验结果再次验证了本文新提出模型的

泛化性和鲁棒性。

在第五章，本文提出了一种基于结构相似性的显著性检测评价指标。该方

法从人类视觉系统对场景结构非常敏感的角度出发，利用面向区域和面向物体

的结构性度量方法来评估非二值显著图，进而使得评估更加可靠。为了验证该

指标的性能，作者进一步引入了 4个元度量并且提出了一个新的元度量。这五
个元度量分别为：应用排序、最新水平 vs.通用映射图、标准显著图替换、标注
错误和人的判别。该方法在 5个公开评测数据集上采用 5个元度量证明了本文
度量方法远远优于已有的最好的度量方法，特别是与人的主观评价一致性从原

来的低于 50%提升到了 77%，是该领域最符合人类认知规律的显著性物体检测
评价指标。

在第六章，作者提出了一种基于局部和全局匹配的显著性物体检测评价指

标。图像分割往往是以人眼识别为基础的，而人眼判别分割结果的好坏是从整

体到局部的方式。相比已有最好的二值显著图评估指标，作者提出的算法简单

地结合局部与全局信息就得到了非常可靠的评价结果，相比已有最好的二值显

著图评价指标，性能在各个元度量上提高了 9.08%∼19.65%。

第二节 展望

从自然图像以及视频中获取人感兴趣的物体，让计算机模拟人眼能够快速、

准确地定位到显著性物体是当前新一代的人工智能发展中迫切需要的关键技术。

本文所探索的图像和视频两个媒介上的显著性物体检测技术都还有很多方面值

得深入研究：

（1）在第三章，本文构建了一个当前规模最大的图像显著性物体检测数据
集，并且提供了丰富的标注信息，如，显著性物体的属性，显著性物体的类别

以及显著性物体的数量。这些标注信息将在多个方向上拓展未来研究的可行性。

由于数据集提供了显著性物体的类别，这样基于弱监督的显著性物体检测就是

一个可行的方向。数据集中的实例级别的标注，可以被用来开发似物性检测模

型以及实例级别的显著性物体检测。

（2）在第四章，本文通过构建新的、与视觉注意力相一致性的视频显著
对象检测数据集，建立最大规模的评测，并提出 SSAV 基础模型，呈现出了
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视频显著对象检测领域最全面的调研。通过实验验证发现，即使考虑到性能

最佳的模型，视频显著性物体检测技术还有很多方面处于初步发展阶段。例

如，本文所构建的带有视觉注意力转移现象的数据集中当前最优秀的模型性能

（S-measure）依然没有超过 70%。这充分说明了视频显著性物体检测技术还有
很大的提升空间。另外，鉴于本文构建的数据集提供了额外的视频描述的标注

以及实例级别的物体分割结果，这都为基于弱监督的视频显著性物体检测技术、

基于显著性感知的视频加字幕模型，视频显著对象感数模型提供了优越的基础

条件。

（3）在第五章，作者分析了当前显著性评价指标是基于像素误差的，并
指出它们忽略了结构相似性。然后，提出了一个简单高效的结构相似性指标

S-measure。由于该指标由几个简单的可导函数构成，从而具备嵌入到显著性物
体检测模型中作为损失函数的潜力。在显著性检测模型中考虑使用结构损失函

数来优化模型是一个值得研究的方向。

（4）在第六章中，作者分析了各种类型（基于区域的、基于边界的、基于
像素的）的评价指标在二值显著图中的性能，传统的这些评价指标要么考虑的

是基于像素级的要么是基于图像级的。为此，本文提出了一个同时考虑整体和

局部的评价指标 E-measure。这一指标同样是由简单的可导函数构成，因此在
图像/视频分割领域中将这一指标改造成损失函数来优化分割模型也是一个很有
前景的研究方向。
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