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摘要

摘要

显著性目标检测任务的目标在于：通过分析图像的内容来准确定位并分割

出其中最吸引人类视觉注意的对象或者区域。作为一种通用的图像预处理方法，

显著性目标检测不依赖于待检测对象的语义类别，已被广泛应用于多个计算机

视觉任务中，以帮助它们高效地捕获图像中最重要的部分。目前，深度全卷积神

经网络因其强大的多尺度特征提取能力，已在显著性目标检测领域占据了主流

地位。然而现有的显著性目标检测算法在多尺度特征融合方面通常存在着设计

复杂、计算复杂度高、泛化性差等缺点，当被部署到实际应用场景时，常常面临

效率的瓶颈，并且它们也无法满足实际场景中常见的多目标任务同时预测需求。

具体而言，当前的显著性多尺度特征融合算法主要存在以下不足：1）特征

融合没有充分考虑显著性目标检测的特性，导致结构设计冗余；2）在同等计算

复杂度下，依靠基础 U型结构融合得到的特征表征力有限；3）多任务协同的方

法对所有任务采取预设、固定的特征融合策略，导致模型泛化能力差。通常而

言，一个更加先进的多尺度特征融合方式往往意味着更高的效率、更优的性能

和更广的适应性。因此，设计更加先进的特征融合方式成为了一个亟待解决的

问题。

为此，本文提出通过对提取自骨干网络的金字塔状的多尺度特征设计更加

高效的融合方式，来同时提升显著性目标检测算法的性能和效率。针对上述具

体的不足，本文在现有研究的基础上从神经网络中基础的池化算子和注意力机

制出发，分别在三个不同的方面提出了对应的改进方案。本文的具体贡献如下：

1. 提出通过利用高效、无参数的池化操作来解决基于 U型结构的显著性目

标检测模型中实际感受野不足，以及高层语义信息会逐渐被浅层细节所

稀释从而导致的主体缺失问题。实验结果表明所提出的方法可以更准确

地定位显著性目标，并具有更清晰的细节，较现有领先方法有着明显的

性能提升。所提出的方法同时也在 RGB-D显著性目标检测、边缘检测

和伪装对象检测任务上获得了良好的跨任务泛化效果。

2. 提出通过跨尺度共享可学习的滤波器来促进基于 U型结构的显著性目标

检测方法中多尺度特征之间的信息交互，以极少的参数和计算量代价换
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摘要

来更具表征力的特征和模型性能提升。在五个广泛使用的评测数据集上

的实验结果表明，所提出的方法相比于现有的领先方法有着更优的表现，

并且计算复杂度更低。

3. 提出利用注意力机制来动态选择多尺度特征并平衡不同任务分支，以实

现显著性目标检测、边缘检测和骨架提取三个任务在一个模型下高效地

协同学习。在多个具有代表性的测评数据集上的实验结果表明，所提出

的方法可以同时且高效地完成上述三个不同任务，并取得了比当前领先

的单一目标方法更好的性能。

关键词：显著性目标检测；池化操作；信息交互；特征选择；多任务学习；卷

积神经网络
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Abstract

Salient object detection aims to accurately identify and segment the objects or

regions that most attract human visual attention by analyzing the content of an im-

age. Benefiting from its semantic category-agnostic character, salient object detection

has been widely applied in various computer vision tasks as a general pre-processing

method to help them capture the most important parts of an image efficiently. Cur-

rently, deep fully convolutional neural networks (FCNs) have occupied the mainstream

position in salient object detection due to their strong multi-scale feature extraction ca-

pability. However, existing salient object detection methods usually suffer from the

problems of complex design, high computational complexity, and poor generalization

in multi-scale feature integration. When applied to practical scenarios, they often have

efficiency issues and cannot meet the requirements of simultaneous prediction on mul-

tiple tasks.

Specifically, the current multi-scale feature integration methods in salient object

detection mainly have the following shortcomings: 1) The way of feature integration

does not fully consider the characteristics of salient object detection, resulting in redun-

dant structure design; 2) With similar computational complexity, the feature representa-

tion capability obtained by the basic U-shape structure is insufficient; 3) Methods based

on multi-task learning usually adopt a preset and fixed feature integration strategy for

all tasks, resulting in poor generalization ability. Generally speaking, a more advanced

feature integration method usually brings higher efficiency, better performance, and

wider adaptability. Therefore, designing more advanced feature integration methods

has become an urgent problem to be solved.

To this end, this dissertation proposes to design more efficient integration methods

for the multi-scale feature pyramid extracted from the backbone network to improve

the performance and efficiency of salient object detection simultaneously. Aiming at

the problems mentioned above, this dissertation proposes improvement schemes from

three different aspects on the basis of existing research, starting from the basic pooling
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operator and attention mechanism in neural networks. The specific contributions of this

dissertation are as follows:

1. Proposing to solve the problem of incomplete segmentation of subjects caused

by insufficient receptive fields and gradual dilution of high-level semantic in-

formation by shallow details in the U-shape-based salient object detectionmod-

els using efficient and parameter-free pooling operations. Experimental results

show that the proposed approach can locate the salient objects more accurately

with sharpened details and substantially improve the performance compared

with the existing state-of-the-art methods. The proposed approach also gener-

alizes well to the RGB-D salient object detection, edge detection, and camou-

flaged object detection tasks.

2. Proposing to promote the information interaction among multi-scale features

in the U-shape-based salient object detection methods by sharing the learnable

filters across scales. The proposed approach produces more representative fea-

tures and achieves better performance at the cost of very few additional param-

eters and computation. Experimental results demonstrate that the proposed ap-

proach performs favorably against the previous state-of-the-arts on five widely

used benchmarks with less computational complexity.

3. Proposing to dynamically select multi-scale features and balance different task

branches to better jointly learn three different tasks, including salient object

detection, edge detection and skeleton extraction within a single model by uti-

lizing attention mechanism. Experimental results on multiple representative

datasets show that though these three tasks are naturally quite different, the

proposed approach can work well on all of them and even perform better than

current single-purpose state-of-the-art methods.

Key Words: Salient object detection; pooling operation; information interaction; fea-

ture selection; multi-task learning; convolutional neural network
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第一章 绪论

第一章 绪论

第一节 研究背景和意义

随着互联网技术的快速发展，基于互联网的社交和多媒体应用愈发成熟和

普及。以图像和视频等数字信息为载体的视觉数据呈现出爆发式增长的趋势。

尤其是近几年，移动互联网蓬勃发展，高度依赖图像和视频等视觉数据的新兴

的、便捷化的工作和生活方式，已经深深地融入到了现代人的日常习惯之中：如

手机拍照、远程会议、在线购物、网络直播等各式各样的应用场景。在这些应

用场景中，常常需要对其中的主体部分进行快速而准确的聚焦，例如手机拍照

中的大光圈效果、视频通话或者会议中的背景模糊功能、以及在线视频中的弹

幕穿透特性等。然而，上述场景中的主体是个具体而相对的概念，没有确切和

固定的语义类别，即无法脱离实际的场景内容而定义。现实中也无法针对各种

各样可能出现的场景而枚举出所有的目标主体类别。这使得例如语义分割等依

赖于绝对语义类别信息的技术无法适用，而亟需一种能够支持各种不确定类别

目标识别的通用能力的技术。

美国心理学之父William James发现人类眼睛可以自动聚焦到心理感兴趣的

物体上[1]。这一现象后来被著名神经科学家、诺贝尔奖得主 Torsten N. Wiesel和

David H. Hubel通过对视觉系统和视觉皮层的研究所证实：人类在通过视觉系统

获取和处理外界视觉信息时，存在着明显的自适应性和选择性[2, 3]。我们在日常

生活中都会有这种感受：当进入一个陌生场景时，我们往往会首先注意到其中

最具吸引力或者最有趣的部分。即人类的视觉系统会自发地、优先地集中于那

些最能刺激视觉神经的点或者区域，英国皇家学会院士 Anne Treisman将这一认

知能力归纳为视觉注意力机制（Visual Attention Mechanism, VAM），并因此获得

美国国家科学勋章。即使面对各种复杂场景，人类的视觉系统仍然可以快速地

定位至其中最有趣的部分。在我们反应过来之前，视觉注意力机制已经对整个

视野进行了初步处理和分析，并筛选出其中最为重要或者有趣的物体或者区域

进行聚焦，以使得我们能更加有效地集中于关键信息，从而加速大脑对于场景

的理解和分析进程[4, 5]。
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主
要
挑
战 支持算子有限

理
论
创
新

伪装对象检测RGB-D显著性目标检测

华为公司项目、字节跳动公司项目

特征表征力不足 多目标同时预测需求跨任务泛化性差

面向有限算力设备的像素级任务高效预测

多类池化操作的
高效利用

代表成果 TPAMI’22,

CVPR’19

滤波器级的集中
信息交互

代表成果 TIP’21

多任务协同的特征
动态选择

代表成果 TIP’20

显著性目标检测中的特征高效融合

迁
移
与
应
用

骨架提取边缘检测

第
三
章

第
四
章

第
五
章

池化操作 注意力机制

图 1.1 本论文主要研究的问题和相应工作的关系分析图。

为了让计算机系统也具有这一不依赖语义类别、高效过滤干扰、快速定位

关键信息的能力，计算机视觉研究者们立足于视觉注意力机制，提出了视觉显

著性检测（Visual Saliency Detection, VSD）任务。视觉显著性作为一种通用的图

像属性，通常被定义为：从观察者角度出发，当其直视一给定图像时，认定的

突出于背景或周围环境的某个或某些目标对象或者区域[6]。视觉显著性目标检

测任务的目的在于计算出给定图像中的视觉显著性对象或者区域，及其显著的

概率，而这一过程不依赖于任何目标对象或者区域的语义类别信息[7]。显著性

目标检测具备有对各种不确定类别目标的通用识别能力，除了被直接应用于文

章开头所列举的一些实际生活场景之外，其还被视为一种高效的图像预处理技

术，应用于大量下游计算机视觉任务中，例如图像识别、图像压缩、图像检索、

图像分割、图像增强、图像渲染、图像评价、目标检测与定位、目标跟踪和智能

交通等。高效的视觉显著性技术可以大幅降低上述应用的计算复杂度，并达到

更优的效果，对于提升人们生活和生产的效率有着重要意义。

2



第一章 绪论

第二节 研究难点

作为一项基础而重要的计算机视觉任务，视觉显著性目标检测自被提出至

今已吸引众多学者和技术人员的广泛关注和研究。虽然近年来基于深度学习的

显著性目标检测算法依靠卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）

提取浅层和深层等多尺度特征的能力而得以快速发展，但当它们被部署于实际

生活场景时，却因为模型复杂、计算复杂度高而面临不少限制。在硬件层面，现

实场景中经常需要算法在一些终端设备（例如智能手机、机器人、自动驾驶汽

车等）上实时运行，而这些设备通常运算能力较低且底层支持的深度学习算子

有限。在算法层面，当前的显著性特征融合算法在同等计算复杂度下融合得到

的特征的表征力有限。除此之外，现在的显著性目标检测算法通常只能预测单

个任务，并且很难被迁移应用到其他任务上，导致算法设计的投入产出比较低。

并且现在多数现实场景中需要算法具有多目标任务同时预测的能力，如果一个

一个地去运行各任务的模型，设备的存储和计算资源会立即枯竭。不仅限于显

著性目标检测，效率瓶颈目前正成为各类像素级预测任务的卡脖子问题。而一

个先进的多尺度特征融合方式往往意味着能以更简单的模型设计和更少的计算

代价，实现更优的预测性能和更鲁棒的跨任务泛化性。因此如何设计更加强大

和高效的多尺度特征融合方式一直是各像素级预测领域一个热门的研究方向。

如图 1.1所示，本文针对显著性目标检测等像素级预测任务当前面临的问

题，从池化操作和注意力机制两个神经网络中最基础的组成单元出发，对提升

多尺度特征的融合效果和效率进行了研究。池化操作作为一种无参数、对输入

具有平移不变等优势的操作，是图灵奖得主 Yann LeCun于上世纪八十年代发

明 CNN开山之作 LeNet[8]时便有的几个基本原子操作中效率最高的一种。它也

是后续的各类成功的 CNN基础网络（例如 AlexNet[9]，VGGNet[10]，ResNet[11]，

GoogLeNet[12]，DenseNet[13]等）中不可缺少的基本组件之一。注意力机制最早

起源于美国国家科学勋章获得者 Anne Triesman的视觉注意理论，由于其能够

帮助神经网络过滤无关信息的干扰，自动关注目标任务中最有利的信息而有

着广泛的应用。近两年来席卷计算机视觉和自然语言处理等领域中各任务的

Transformer结构[14] 和去年计算机视觉论文最高奖马尔奖的工作[15] 本质上都属

于注意力的一种。

本文将利用基础的池化操作并结合任务特性来高效融合已有特征，以解决

终端设备支持的底层算子有限，以及现有模型跨任务泛化性差的问题。同时通
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过对注意力机制从两个不同角度的研究：滤波器级的多层级信息高效集中交互

和多任务协同的多尺度特征高效动态选择，来提升融合特征的表征力和满足现

实场景中多目标同时预测的需求。除了显著性目标检测任务之外，本文还进一

步将所设计的特征高效融合技术迁移应用到了其他具有通用图像属性的像素级

预测任务中，包括：RGB-D模态的显著性目标检测、伪装对象检测、边缘检测

和骨架提取，以验证所提出方法广泛的跨任务适用性。为了帮助读者更好理解

本文中的工作，本文将当前在多尺度特征高效融合领域仍然存在的三个具体的

研究难点从理论研究的角度总结归纳如下：

• 对任务特性考虑不足：卷积神经网络一个重要的特性便是其金字塔式的结

构[9, 10],即其深层特征包含丰富的语义信息，但是空间尺寸相对较小从而

使得生成的显著性图像比较模糊而且缺少必要的细节信息，例如边缘等；

而其浅层特征则通常有着较大的空间尺寸，但是仅包含低层级的局部细节

信息。现有的基于卷积神经网络的视觉显著性目标检测方法通常只对骨干

卷积神经网络提取到的多尺度特征进行笼统的组合，而没有充分结合视觉

显著性目标检测这个目标任务本身所具有的特别属性。这类没有针对性的

特征融合方式通常意味着冗余和低效。因此，如何面向视觉显著性目标检

测这一特定任务而设计与其匹配的高效多尺度特征融合方式是一大研究难

点。

• 融合特征的表征力有限：在众多现有基于卷积神经网络的视觉显著性目标

检测方法中，U型网络以其简洁有效的多尺度特征融合方式而颇受青睐。

一个常见的 U型网络通常包含两个分路：一个作为特征提取器的自底向上

分路和一个作为特征融合器的自顶向下分路。两个分路均包括多个不同的

特征层级，而对应层级之间通常被直连。已有的视觉显著性方法大多只是

简单地将 U型网络整体地当作一个多尺度特征提取器，着重于研究如何在

其基础上添加额外的结构或者模块来提升网络的整体性能，而忽略了修改

和提升 U型网络本身这一选项。因而，如何在引入尽量少的参数和计算量

的情况下，修改和提升 U型网络本身的特征融合能力，以生成更具表征力

且更适应视觉显著性目标检测任务的特征，并最终提升模型性能为一大研

究难点。

• 融合策略预设且固定：为了检测出显著性对象或者区域，我们首先需要对

显著性对象或者区域进行准确的定位，然后需要对定位后的目标对象或者
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区域进行精确的分割。我们知道卷积神经网络需要大量的标注数据来进行

训练，而大多数现有的视觉显著性目标检测算法仅集中于研究视觉显著性

目标检测这一单一任务。因此，能否利用其他类型任务的互补特点和它们

已有的不同类型的标注数据，来辅助视觉显著性目标检测任务以获得更好

的定位和分割结果？以及如何在一个网络中进行多个不同任务的联合训练

时，尽量缓和不同任务目标对于特征融合需求的冲突，并充分发挥不同任

务在特点和数据之间的互补性，以获得所有联合训练任务的综合性能最大

化，均为该方向的研究难点。

第三节 研究目标与主要贡献

本文主要研究显著性目标检测中的高效特征融合技术，将立足于神经网络

中的基础算子和机制，从三个不同的角度和方向来探索研究如何利用它们来有

机结合显著性目标检测任务的特性，并融入到高效特征融合策略的设计之中，

以期获得更加准确和精细的显著性图。具体而言，本文分别基于已有显著性目

标检测算法在特征融合方面存在的三个不足和挑战：对任务特性考虑不足、融

合特征的表征力有限、以及融合策略预设并且固定，提出从多类型池化操作的

利用、多层级信息交互和多任务协同学习三个方面进行了相应的高效特征融合

方案的研究，弥补了已有算法的局限和不足。下面将对本文的主要研究内容和

贡献进行简要的介绍。

• 第二章对与本文工作相关的视觉显著性目标检测文献、常用的数据集和评

价指标，相关的二元预测任务所属领域的文献以及一些相关的基础操作、

结构和机制所属领域的文献进行了介绍。

• 第三章提出了基于高效特征池化和融合的显著性目标检测算法。该算法利

用池化这一不需要可学参数的高效像素级操作，结合显著性目标检测中先

定位后分割的特性，实现了对卷积神经网络提取得到的多尺度特征进行高

效融合的目的。现有的模型在融合卷积神经网络提取得到的多层级特征

时，通常忽略了显著性目标检测这个目标任务本身的特点，在效果和效率

方面均有所欠缺。本章首先提出了一个基于适应性平均池化操作的全局信

息指导模块。该模块利用全局的定位信息来高效地指导其余层级间的信息

融合过程，有效缓解了基线模型在多尺度特征融合过程中的定位信息损失

问题。为了改善在跨尺度特征融合过程中，低分辨率、细节模糊的高层级

5



第一章 绪论

特征与高分辨率、定位缺失的低层级特征之间的信息难以对齐的问题，本

章进一步提出了一种基于平均池化操作的多尺度特征融合模块。该模块利

用平均池化来桥接不同尺度特征之间的感受野差距，通过在不同下采样倍

率下进行信息对齐来让模型能够更高效地捕获跨尺度信息，实现了更有效

的特征融合。实验结果表明，本章算法在多个显著性目标检测测评数据集

上的表现均优于现有的各类型方法，并且达到了更快的速度。本章还进一

步将提出的算法迁移应用到了 RGB-D显著性目标检测、边缘检测以及伪

装对象检测三个任务上，相较于这些任务的领先方法，所提出的方法取得

了相当甚至更好的结果。

• 第四章提出了基于高效信息集中交互与融合的显著性目标检测算法。该算

法以显著性目标检测模型中常见的 U型结构为落脚点，重新设计了 U型

结构的自底向上通路和自顶向下通路之间的连接。现有的基于 U型结构的

显著性目标检测模型通常只是简单地将其整体性地视为一个特征提取器来

使用，而忽视了可以通过改进 U型结构本身来提升融合特征的表征能力，

进而促进模型的整体性能这一途径。本章提出在 U型网络的自底向上和自

顶向下两个通路之间增加额外的多层级信息交互渠道，从而使得从自底向

上支路提取得到的多尺度特征在被送入到自顶向下通路进行融合之前，能

够高效利用各尺度特征之间的信息来进行动态调整，以获得更好的整体融

合效果。在上述改进的基础上，本章进一步提出了一种能够发挥新引入的

多层级交互渠道优势的相对全局信息矫正模块。该模块能够在多尺度特征

进行信息交互时，充分利用相邻特征层级之间有着天然的感受野差距这一

特点，以获得更具表征力的融合特征。得益于所提出的多层级交互策略主

要依赖于共享的、可学习的滤波器作为信息载体，本章提出的算法在相对

于骨干网络只增加极少量的参数量和计算复杂度的情况下，在多个公开数

据集上取得了明显优于已有方法的速度和效果。

• 第五章提出了基于高效特征动态选择与融合的多任务协同学习算法。随着

智能手机等移动设备的迅速普及，许多浅层计算机视觉任务被广泛地植入

进移动设备中作为基础系统的一部分。受限于移动设备有限的存储和计算

资源，如何将多个不同的任务集中进一个算法模型中变得至关重要。本章

提出的算法以显著性目标检测任务为基点，以边缘检测任务和骨架提取任

务为支点，以高效的多任务协同的方式来动态融合来自于其他任务中的，
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相对于显著性目标检测任务的互补特征，最终提升显著性目标检测任务的

性能。为了有效平衡不同任务在数据分布和特征偏好之间的差异性，本章

进一步设计了一种面向多任务的自适应注意力模块。该模块以极小的计算

代价构建出不同任务之间必要的信息交互，能够有效避免不同任务之间因

为可能存在的互斥特性而导致的网络收敛困难问题。本章所提出的算法能

够有效发挥多任务协同学习的优势，通过利用骨架提取任务中对于主体的

准确定位能力和边缘检测任务中对于细节的精细分割能力，本算法在一个

模型中同时且高效地完成了三个不同的任务，并且各任务均达到了相对于

自身领域已有领先算法更优的结果。

• 第六章对本文中所提出的算法和模型进行了总结，并从研究和应用两个方

面指出了显著性目标检测领域当前所面临的问题和挑战。同时本章也提出

了本文中所涵盖的算法和模型的一些可改进的方向，探讨了显著性目标检

测领域未来可能的发展趋势，并对未来工作进行了展望。
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第二章 相关工作综述

本章对本文主要研究内容的相关工作进行介绍，具体分为如下三个部分：

第一节主要介绍了显著性目标检测任务相关的工作、数据集和评价指标；第二

节主要针对本文相关的一些二元任务及其文献进行了介绍；第三节主要介绍了

本文相关的一些基础操作、结构和机制及其分别对应的工作。

第一节 显著性目标检测相关的工作、数据集和评价指标

近年来，在学术和工业界同时涌现出了大量不同类型的显著性目标检测算

法。这些算法根据其所使用的特征的来源的不同，可以被大致归纳为以下两类：

基于领域专家根据经验和观察而手工设计的各类特征算子和基于深度学习相关

技术而自动学习特征的显著性目标检测算法。在深度学习出现之前，早期的基

于手工设计特征的算法主要聚焦于对各类浅层视觉特征的利用，例如前背景中

颜色或形状等先验、图像超像素、频谱分析、以及颜色对比度等。这类方法虽

然具有较强的可解释性和较低的计算复杂度，也能够在一些背景成分和结构相

对简单、前背景差异明显的场景中取得不错的效果，但当它们被应用于真实世

界下的复杂场景时，却常常表现不佳。研究者将上述缺点归因为手工设计的特

征无法有效建模隐藏在图像场景中的语义信息，以至于在那些背景复杂、前背

景对比度低、以及显著性对象形态结构复杂等场景下不能有效定位显著性对象

或者完整地将其检测出。而基于深度学习得到特征的算法，得益于其能够自动

地从标注图像集合中学习到隐藏在其中的语义信息，并能够自适应地提取多个

空间和语义尺度下的特征的优点，可以有效弥补手工特征算法的缺点，同时也

在精度和速度两个方面取得了长足的进步。本节接下来的两个子小节将分别对

上述两类算法的研究历史和现状进行简要的介绍。本节最后的两个子小节将分

别对显著性目标检测任务中常用的数据集和评价指标进行介绍。

2.1.1 传统的显著性目标检测方法

本小节根据各传统方法中手工设计的特征的出发角度的不同，将近些年来

具有代表性的传统方法大致分为下述四个类别[16, 17]。
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基于频域转换的方法：此类方法将输入图像原属于空间域的特征映射到适

当的频域空间上，然后利用显著性对象或区域在频域空间的某些特性来完成对

其检测的目的。例如基于傅立叶变换理论的谱残差（Spectral Residual）[18] 算法，

该算法首先使用傅立叶变换将图像转换到频域空间，并得到其对应的振幅谱和

相位谱；然后利用自然图像在频域空间的对数谱存在统计相似性这一特点来过

滤掉背景信息，即将对数振幅谱减去其均值滤波后的结果以得到剩余谱；再将

剩余谱和相位谱相加并求自然指数后通过傅里叶反变换转换到空间域，最后经

过简单的高斯模糊滤波就可以得到显著性结果。之后的部分工作[19, 20]也尝试从

频域的相位谱角度来进行改进。Achanta等人[21] 发现显著性对象的边界区域通

常有着较大的颜色或亮度变化，而这一空间域的变化一般也对应着频域的变化，

于是提出了一种基于图像颜色和亮度信息的频域分析算法。该算法利用高斯函

数的差分（Difference of Gaussian）将图像转换到频域，然后通过设定不同的高

斯方差来尽可能多地保留原始图像中的频率内容，以获得覆盖更加全面的显著

性检测结果。一般而言，基于频域转换的方法只能获得较为粗糙的结果，主要表

现为显著性对象或区域的大致位置和轮廓，而难以得到完整而均匀的内部区域。

基于视觉先验的方法：视觉先验信息主要借鉴于人类视觉系统中注意力机

制的相关理论，在一些早期的显著性目标检测工作中发挥了重要的设计指导作

用。部分颇具代表性的先验信息包括：全局和局部对比度先验、前景和背景先

验、以及颜色和形状先验等。例如 Goferman等人[22] 提出了一种基于上下文信

息感知的显著性检测算法，该算法通过一系列具有不同空间尺寸的窗口来获得

图像的全局和不同层级的局部颜色对比信息，并基于此计算出初步的显著性结

果，然后再结合高层级的语义信息对显著性区域进行扩张以得到更精细的最终

检测结果。而Wei等人[23]从图像背景的角度提出了边缘和连接性两个先验，即

在基本的摄影构图中图像的边界一般都是背景区域，以及背景中的大多数图像

块都相互连接，然后将显著性图的预测问题转化为了一个计算对象到边界距离

的问题。Cheng等人[24]提出像素点之间的颜色差异可以被用来预测所对应的显

著性值，并通过颜色直方图的形式进行建模以获得图像的初步区域分割结果，

然后再依据区域的局部颜色对比度信息对显著性值进行加权以得到最终的结果。

基于稀疏表示的方法：以经典的稀疏理论为依据的方法，主要参考了人类

视觉系统对于目标场景中稀疏区域的物体有着更高关注度的特点。这类方法首

先将图像转换为高效的稀疏表示形式，然后以迭代的方式完成对显著性区域的
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稀疏系数的优化，从而完成显著性图的计算。稀疏表示作为一种常用的信号处

理技术，能够有效降低数据的维度并简化计算模型。Han等人[25]通过稀疏编码

将输入图像分解为编码和残差两部分，编码长度和局部复杂度之间通常有着密

切的关联，而残差则主要代表着不确定性。他们提出以稀疏编码的长度作为显

著性值，并以其 L0范数作为残差的加权以获得最终的显著性预测图。Li等人[26]

通过超像素分割来得到图像的边界，并以此为模版来提取背景特征并获得背景

模版，然后在此基础上构建稠密和稀疏的外观表示，再通过对多尺度的重构误

差进行融合以得到显著性得分，最后利用贝叶斯公式对融合得到的显著性值进

行积分以获得最终的显著性图。

基于图论的方法：基于图论的方法通常会对输入图像进行不同形式的降维

处理，并在此基础上构建图模型。例如 Zhang等人[27] 首先在图像的颜色通道

进行随机的阈值分割以获得对应的布尔图，然后以此作为原始图像的特征描述，

最后基于布尔图的拓扑结构计算显著性结果。Jiang等人[28] 提出将显著性目标

检测建模为图像图模型的吸收马尔可夫链，并协同考虑显著性对象和背景的外

观差异和空间分布特点。他们将虚拟边界节点作为马尔可夫链中的吸收节点，

并通过计算每个转移节点到所有边界吸收节点的吸收时间来衡量它与它们的全

局相似性，然后利用吸收时间作为度量便可以将显著性对象和背景分离出来。

Yang等人[29] 提出将图像表示为以超像素为节点的闭环图，然后利用图形的流

形排序算法来对图像元素与前景或背景线索的相似性进行排序，最后各超像素

的显著性可以通过其与给定种子或查询点的相关性而得到。

总体而言，基于手工设计特征的传统显著性目标检测算法通常都是根据某

个特定的观察或者是经验而设计，因此具有较强的针对性和较大的局限性，一

般只适用于背景的颜色、纹理和结构相对简单，前背景间有着明显差异的简单

场景。传统算法本身缺乏高层的语义信息指导，因而不能在跨分布、跨场景等

情况下有着鲁棒的表现。但由于其对标注数据的依赖较小，并且有着较快的计

算速度，也在部分实际场景中有着应用。

2.1.2 基于深度学习技术的显著性目标检测方法

近年来随着消费级高性能并行计算设备的普及，需要强大算力作为支撑的

深度学习技术在众多领域取得了长足进步。显著性目标检测也不例外，越来越

多基于深度学习的模型和算法相继涌现，并逐渐成为了主流。不同于传统算法

需要手工去设计各类特征，深度神经网络能够自动地从标注数据中学习并提取

11



第二章 相关工作综述

出任务适用的特征。深度神经网络通常具有层次化的结构，并能够提取从浅到

深多个层级的、具有强大表征能力的特征。基于深度学习的方法相较于传统算

法表现出了更强的泛化性，并在各种复杂场景下达到了更好的效果。根据所采

用的骨干深度神经网络的不同，这些方法可以被大致分为两类：基于多层感知

器（Multi-layer Perceptron，MLP）的方法和基于全卷积网络（Fully Convolutional

Network，FCN）的方法。

2.1.2.1 基于多层感知器的方法

基于多层感知器的方法一般不会在输入图像的原始像素上直接进行操作，

而是通过一些单独的预处理方法首先将其划分为适量数目的独立子区域（例如

超像素、规则图像块、对象候选框等），然后利用深度神经网络提取各个子区域

上的特征，再通过一个多层感知器为每个子区域分别预测一个显著性得分，最

后将所有子区域的得分进行融合以得到最终的显著性结果图。例如 He等人[30]

提出将显著性目标检测任务建模为一个二元标注问题并利用深度学习技术来提

取层次化的对比特征。作者提出了一个包含多个不同超像素分割尺度分支的超

像素卷积神经网络。输入图像首先被分割为含有不同数目的超像素集合，然后

每个超像素会提取出对应的颜色独特性序列和分布序列，并被送入到对应尺度

的网络分支中获得该超像素的显著性值，最后所有尺度分支预测的显著性图被

融合以得到最终的显著性图。Wang等人[31] 提出了一个基于局部估测和全局搜

索的显著性目标检测算法，在局部估测阶段，作者使用一个深度卷积网络来学

习每个局部图像切块中的特征，并预测每个像素所对应的显著性值，然后再结

合高层物体概念来改善局部显著性图；在全局搜索阶段，作者将前一步得到的

局部显著性图和图像的全局对比以及几何信息进行融合作为全局特征，并通过

其他候选框生成算法生成一系列物体候选区域框，之后另外一个深度卷积网络

将全局特征作为输入并预测每个物体候选区域所对应的显著性值；最后通过对

显著性目标区域进行加权求和以得到最终的显著性图。Li等人[32]提出了一个基

于多尺度深度特征的显著性目标检测算法，作者首先将输入图像划分为若干个

独立的图像区域，然后在每个图像区域的周围裁剪三个窗口尺寸逐渐增大的图

像块，并分别送入三个独立的深度卷积网络以提取特征，然后这些特征通过一

个全连接网络进行融合并回归得到相应图像区域的显著性值，最后通过聚合不

同尺度下得到的显著性值得到最终的显著性图。Zhao等人[33] 提出了一个基于

空间多尺度上下文的深度显著性检测框架，其包括一个关注局部上下文的通路
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输入

预测

输入 输入

预测

输入 输入

预测

输入 预测 输入

预测 预测

(a) 单路 (b) 多路 (c) 侧融合 (d) U型 (e) 多分支

图 2.1 常见的全卷积显著性目标检测方法中五种典型的结构。

和一个关注全局上下文的通路。作者首先将输入图像划分为超像素表示，然后

通过上述两个通路分别提取每个超像素周围的局部和全局特征，最后将两路特

征进行融合并预测得到各超像素对应的显著性值。

虽然基于多层感知器的方法相较于传统的手工特征算法已经有了明显进步，

但是它们依然有着许多传统算法的影子。例如输入图像首先需要被分割为超像

素或者图像块之类的子区域，这一分割过程通常通过传统算法实现，分割效果

的好坏便成了最终预测精细程度的上限。再者就是这类算法通常利用全连接层

来获得最终的预测，这一设定意味着网络在最终预测的阶段缺乏图像的空间结

构信息，这对于图像级预测任务是不合理的。

2.1.2.2 基于全卷积网络的方法

为了解决上述基于多层感知器的显著性目标检测方法中所存在的缺点和局

限，受到全卷积网络[34]在语义分割任务上成功应用的启发，近几年来主流的显

著性目标检测算法几乎都是基于全卷积网络结构。全卷积网络一般只包含卷积

层、池化层、非线性激活层等输入输出均保留有空间位置信息的网络层，而不

包括全连接层。全卷积网络的优势在于可以端到端地处理任意尺寸的图像输入，

并可以通过简单的插值操作获得和输入图像相同空间尺寸的像素级显著性预测

图。除了推理阶段的优势之外，全卷积网络通常也可以很容易地被端到端地训

练，同时得益于卷积操作的平移不变性，其需要的参数量和计算复杂度也更少。

如图 2.1所示，常见的全卷积显著性目标检测方法可以被大致归类为如下五种典

型结构[35]：单路结构、多路结构、侧融合结构、U型结构、和多分支结构。

单路结构：单路结构是最简单的一种网络结构。它一般由一系列级联的卷

积层，非线性层，以及几个用于空间尺寸下采样目的的池化层组成，而显著性预

测图直接在网络的末尾生成。由于单路结构的模型可以在结构层面进行的修改

有限，因此大多数基于单路结构的方法主要关注于其他层面的改进。例如 Zhang

13



第二章 相关工作综述

等人[36] 为了提升单路结构模型的鲁棒性和预测精度，在一个标准的编码器-解

码器模型的基础上分别提出了一个修正随机失活机制来在卷积神经网络中提供

有不确定性的特征，以及一个混合上采样方法来缓解反卷积操作导致的棋盘伪

影现象。Wang等人[37] 则提出了一种循环式的全卷积网络，输入图像首先通过

传统的启发式算法得到初始的显著性图，然后被当作先验与原始的输入图像合

并后输入全卷积网络中得到细化后的显著性图；细化后的显著性图与原始输入

图像被合并后再次输入到全卷积网络中以得到进一步细化后的显著性图；通过

多次循环上述步骤，显著性预测图可以逐渐被矫正和完善。Hu等人[38] 提出了

一个深度水平集全卷积网络以获得边界更加准确、主体更加均匀的显著性图，

该网络首先通过一个卷积网络从输入图像生成一个粗糙的显著性水平集图并被

上采样到输入图片分辨率，之后被一个引导式超像素滤波层通过原始图像的超

像素分割结果进行优化，再通过一个单位阶跃函数得到最终的显著性结果图。

Kuen等人[39] 提出了一个循环注意力卷积网络来更好地检测多尺度的显著性对

象，该网络首先通过一个基于编码器-解码器结构的卷积网络来生成粗糙的显著

性图，再利用循环注意力机制以迭代的方式在原始输入图像中裁切出与显著性

对象相关的区域，通过渐进的优化以得到最终的显著性结果图。

多路结构：多路结构的模型通常有着多个不同分辨率或者结构的输入，并

利用多个卷积神经网络支流来显式地学习得到多尺度的显著性特征。例如 Li等

人[40]提出了深度对比学习模型，该模型包括两个互补的分支：一个像素级全卷

积分支和一个块级空间池化分支。第一个分支直接预测出输入图像对应的像素

级显著性图，第二个分支则提取能够更好表征物体边缘信息的块级特征，然后

通过一个全连接的条件随机场来适应性地融合两个分支的预测，以得到空间连

贯性和边缘定位更好的结果。Wang等人[41] 提出了一个分段微调模型，该模型

包括一个使用了金字塔池化模块的负责预测粗糙显著性图的主分支，和一个利

用局部上下文信息来微调预测结果的辅助分支，辅助分支以多阶段微调的形式

逐步增强主分支预测结果中的局部细节信息，最终生成更加精细的显著性结果

图。Chen等人[42]受眼动追踪实验中，复杂图像中的显著性对象可以通过选择获

得最高注视密度的语义预分割对象来得到的启发，提出了一个双路模型：一个

在眼动追踪数据上预训练过的视觉注视支路，和一个在语义分割数据集上预训

练过的分割支路，注视支路的输出被融合到分割支路上来指导其获得关于显著

性对象的预测。Zeng等人[43]为了得到高分辨率的显著性目标检测结果，提出了
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一个包含三个子分路的模型。作者首先使用一个全局语义子模型提取下采样后

的输入图像中的全局语义信息，然后使用这些信息来指导另一个专注于局部区

域的局部微调子模型并生成高分辨率的显著性预测，最后通过一个全局-局部融

合子模型来融合前述两个子模型的预测以得到最终的全尺寸高分辨预测结果。

侧融合结构：基于侧融合结构的模型主要利用了 CNN天然的空间金字塔型

结构和其产生的多尺度特征，通过将来自骨干网络的多层级特征融合后再进行

显著性目标预测。这类模型中一个典型特点为侧边输出的各尺度预测通常也会

由真值标签进行监督优化，达到深度监督学习的目的。例如 Hou等人[44]提出在

整体嵌套边缘检测网络（Holisitcally-Nested Edge Detector，HED）[45]的跳跃层结

构的基础上引入一系列短连接，以实现高层语义信息向低层细节信息之间的传

递。短连接的加入使得高层语义信息能够给低层特征提供更多显著性区域的定

位信息，而同时低层的细节信息可以辅助高层特征恢复显著性区域的细节，最

终获得整体定位更加准确以及细节更加丰富的显著性结果图。Luo等人[46]受传

统显著性目标检测方法中对比度先验的启发，提出了一个基于非局部深度特征

的显著性目标检测方法，该方法构建了一个 4 × 5的多分辨率网格结构，首先以

自顶向下的方式来融合各层级的特征以及它们之间的对比度特征来得到局部的

显著性图，再通过将局部显著性图和模型最顶部提取到的全局信息相融合以得

到最终的预测结果。除此之外，作者还提出了一个贝叶斯损失来惩罚边界上的

预测错误以实现空间一致性。Wu等人[47] 认为卷积神经网络中高分辨率的浅层

特征相较于深层次的特征对性能的提升很小却带来了大量的计算负担，于是提

出了一个部分级联的解码器网络，该网络舍弃了浅层特征以获得更高的计算效

率和速度，并利用生成的显著性图作为注意力来改善高层特征的学习并提高预

测性能。Zhao等人[48] 提出了一个金字塔特征注意力网络来增强高层特征中的

上下文信息和浅层特征中的空间结构性信息，该网络首先通过一个上下文感知

的金字塔特征提取模块和一个逐通道的注意力模块来捕捉高层特征中的多尺度

上下文信息，然后利用一个空间注意力模块来去除浅层特征中背景细节的影响，

最后将上述特征进行融合并结合一个边缘保留损失来获得更加精确的显著性图。

U型结构：基于 U型结构的模型通常包括一个自底向上的特征提取通路和

一个自顶向下的特征融合通路。模型通过这个额外的自顶向下通路来聚合较浅

层中更精细的特征以逐渐改善由前向网络顶端所生成的粗糙显著性预测。模型

的最终预测结果直接在自顶向下通路的末尾生成。Chen等人[49]提出在 HED[45]
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网络的基础上通过残差学习的方式在侧向输出中学习残差特征以改善前向网络

顶端的粗糙预测，然后通过在自顶向下通路中引入反向注意力模块来促进显著

性残差的学习，该模块通过擦除掉较深层次输出中的显著性区域来鼓励网络去

学习被漏掉的目标区域，以得到更加完整的预测结果。Zhang等人[50] 提出了基

于渐进注意力引导的循环式显著性目标检测模型，该模型利用注意力机制来选

择性地融合与显著性目标相关的多尺度上下文特征，从而减轻来自背景的干扰

信息。该模型还提出了一个多通路循环反馈机制来将网络最高卷积层的全局语

义信息传递到较浅的网络层中，以提升模型的整体性能。Liu等人[51] 提出了一

个基于像素级上下文注意力的显著性目标检测模型，该模型通过将全局像素级

上下文注意力模块嵌入到自底向上通路的顶端，以及局部像素级上下文注意力

模块嵌入到自顶向下通路中，并利用多层监督来促进全局上下文信息和多尺度

局部上下文信息之间的交互，达到提升模型性能的目的。除了注意力机制之外，

Wang等人[52] 提出了一个全局定位和局部修正的模型，该模型包括一个利用上

下文信息来抑制杂乱的浅层特征的全局循环定位网络，该网络以迭代的方式不

断改善 CNN中的隐式特征；以及一个专门的边界改善网络来自适应地学习对应

于每个空间像素的局部上下文信息，并获得更清晰的显著性边界结果。Feng等

人[53] 则提出在 U型结构的两个通路对应的层之间嵌入注意力反馈模块来促进

多层级特征之间的信息交互，并逐尺度地预测显著性图；同时作者还提出了一

个边缘增强损失来辅助模型更好地学习显著性对象的边缘区域。类似的，Qin等

人[54]提出了一个边界感知的显著性目标检测模型，该模型包括一个深度监督的

编码器-解码器网络用于显著性预测，和一个残差改善模块用于边界区域的修正。

作者同时还利用一个结合了二元交叉熵损失、结构性相似度损失、和交并比损

失的混合损失函数来分别监督模型对于像素、区域、和全图三个层次的显著性

预测。Zhang等人[55] 提出了一个门控的双向信息传递模型，该模型首先利用一

个多尺度上下文特征提取模块来捕获输入图像中的上下文信息，然后通过一个

双向结构来实现多尺度特征之间的信息交换并通过门控函数来控制信息的交换

率，最终将多层次的预测结果融合以得到显著性预测结果图。

多分支结构：基于多分支结构的模型通常包括多个分别对应于不同的预测

任务或者属性的输出分支。它们利用多任务协同学习的概念来提升模型的特征

提取能力。例如 Kruthiventi等人[56] 认为人类眼注视点和显著性对象的位置之

间通常有着关联，因此提出将显著性目标检测任务和眼注视预测任务在一个模
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型中进行联合学习，该模型包括一个共享的骨干网络用于多尺度特征的提取，

以及两个独立的预测分支分别用于显著性目标检测任务和眼注视预测。Wu等

人[57]提出通过多任务交织监督的形式来利用前景轮廓检测和边缘检测任务的监

督信息以提升显著性目标检测结果的完整性和区域边缘的准确性，前景轮廓检

测可以帮助显著性目标检测得到更精确的结果，而边缘检测可以辅助前景轮廓

任务得到更准确的前景轮廓，反之前景轮廓可以减少边缘检测任务中的噪声干

扰。Zhang等人[58] 认为具有辨识度语义信息的特征对于凌乱场景中的显著性目

标检测有着重要意义，并提出利用输入图像的描述文字作为一个辅助语义任务

来提升显著性目标检测任务在复杂场中的性能，作者设计了一个包含两个子网

络的模型：一个图像文字描述网络用于捕获编码在文字中的关于主要对象的语

义信息，和一个局部-全局感知网络来结合文字描述和视觉上下文信息以预测显

著性结果图。Zeng等人[59] 提出将显著性目标检测任务和弱监督语义分割任务

在一个模型中进行端到端的联合学习，该模型包括一个分割网络和一个显著性

聚合模块，首先通过分割网络生成输入图像的分割结果，然后用显著性聚合模

块得到每个语义类别的显著性结果，最后将所有类别的显著性结果聚合得到最

终的显著性预测图。

2.1.3 显著性目标检测常用评测数据集

随着视觉显著性目标检测技术的发展，一系列相关数据集被逐渐提出。早

期的数据集所涵盖的场景一般比较简单，且每张样本图像中只包含一个显著性

目标，而标注形式仅为简单的边界框。但由于边界框形式的标注在指示显著性

目标的同时也会框入一定量的背景像素，很快便被像素级别的标注形式所取代。

而之后出现的显著性目标检测数据集几乎都是采用了像素级别的精确标注。此

标注类型的数据集也经历了场景由单一到丰富、背景由简单到复杂和单图显著

性目标数目由单个到多个的演变过程。除此之外，最近的一些显著性目标检测

数据集除了显著性目标的像素级掩膜标注之外，还提供了诸如：场景特点、目标

边界框、目标数目、各目标细节和特性等实例级别的信息。这些额外的标注信

息为本领域的新方向探索和其它相关的领域的类似研究提供了基础和帮助。表

格 2.1为六个颇具代表性的数据集的统计数据对比，图 2.2展示了从这六个数据

集中挑选出来的部分困难样例，这些数据集的详细介绍如下：

1. SOD数据集[60]包含来自 Berkeley分割数据集[64]的 300张图像。每张图
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表 2.1 部分常用的视觉显著性目标检测数据集的统计数据。这些数据集均采用像素级
别标注，每张样本图片中均包含一个或多个显著性目标。

数据集 发表年份 发表刊物 图像数量 长宽最大/最小分辨率 注视点标注

SOD[60] 2010 CVPR-W 300 481/321 7

DUT-OMRON[29] 2013 CVPR 5,168 401/139 3

PASCAL-S[61] 2014 CVPR 850 500/139 3

ECSSD[62] 2015 TPAMI 1,000 400/139 7

HKU-IS[32] 2015 CVPR 4,447 500/100 7

DUTS[63] 2017 CVPR 15,572 500/100 3

像均是由七个参与者同时进行的标注，并通过少数服从多数的机制来获

得最终的像素级标注结果。该数据集中许多图像中包含有多个颜色和纹

理容易与背景混淆，或者触及到图像边缘的显著性目标。

2. ECSSD数据集[62] 包含 1,000张从互联网上收集得到的自然图像，其中

每张图像均包含有语义意义，但是场景相对复杂。该数据集中的所有图

像均为测试图像，其真值结果由五位参与者标注得到。

3. PASCAL-S数据集[61] 包含从 PASCAL VOC 2010分割数据集[65] 的验证

集中仔细挑选的 850张图像，均作为测试用途。每张图像的标注结果是

根据 PASCAL VOC 2010数据集中的人眼注视点标注信息，然后将对应

的显著性目标重新进行标注得到。该数据集中的显著性标注为像素级别

的非二值化数值，其值表示包含该像素的区域被选择为显著性对象的比

率。

4. HKU-IS数据集[32]包含 4,447张像素级别标注信息的图像。其中有 3,000

张作为训练用途，其余的 1,447张作为测试用途。该数据集涵盖的场景

比较复杂，通常包括多个分布在不同空间位置，有着相似的前景或者背

景表征，且互不相连的物体。并且每张图像中至少有一个显著性对象位

于图像的边界部分。

5. DUT-OMRON数据集[29] 包含 5,168张具有相对复杂的背景和多样化的

显著性目标的图像。该数据集中的每张图像均提供了高质量的像素级别

标注、五名观测者的眼动数据和边界框标注。

6. DUTS数据集[63]包含 10,553张挑选自 ImageNet[66]的训练和验证子集的

训练用图像，5,019张挑选自 ImageNet[66] 的测试子集和 SUN数据集[67]
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图 2.2 选自不同显著性目标检测数据集中较难的样例及其对应的真值标注结果。

的测试用图像，是目前视觉显著性目标检测领域最大的数据集。由于该

数据集包含的训练样本涵盖大量丰富且多样的场景和物体类别，其自提

出以来被许多显著性目标检测算法作为标准的训练数据集使用。

2.1.4 显著性目标检测常用评价指标

为了有效评价各显著性算法的性能，学术界和工业界提出了多个不同类型

的评价指标，以从不同角度、更加综合地衡量算法预测的结果和人类标注之间

的一致性。本文主要采用四种被业界广泛认可并使用的显著性目标检测算法评

价指标，它们详细的介绍如下：

1. 准确率-召回率曲线（Precision-Recall Curve, PR曲线）是视觉显著性目

标检测领域最为常用的评价指标之一。通过预测每个图像像素是否显著，

我们可以将图像显著性目标检测任务视为一个像素级别的二分类问题。

给定算法预测的显著性结果图像和相应的真值标注图像，通过对两者的

重叠面积采取不同的计算方式，我们便可以分别得到准确率和召回率。

准确率主要用来衡量算法准确检测的能力，计算为算法预测出的真实显

著的区域占所有预测出的显著区域的比值。召回率主要用来衡量算法完

整检测的能力，计算为算法预测出的真实显著的区域占所有的真值显著

区域的比值。给定一幅图像，假设其对应的某算法的显著性预测结果图

为 P,相应的显著性真值标注图为 G。通过一个给定的阈值 t，对显著性

预测图 P进行二值化操作，可以得到相应的二值化显著性预测图 P(t),
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则对应的准确率和召回率可以通过以下公式计算得到：

Precision(t) =
|P(t) ∩ G|
|P(t)| , Recall(t) =

|P(t) ∩ G|
|G| . (2.1)

通常而言，阈值的选取范围为 t ∈ [0,255]，包括共 256个不同的阈值。而

依据不同的阈值，可以计算得到 256组准确率和召回率对。再通过将召

回率作为横轴，准确率作为纵轴，按顺序绘制出这些点对便可以得到 PR

曲线。一般而言，我们期望算法在有着更高的准确率的同时也有着更优

的召回率，即所得到的 PR曲线更加接近绘图坐标系的右上方。

2. 特征相似度（F-measure，Fβ）由于 PR曲线是由一系列的准确率和召回

率对所组成，反映的是算法性能随着不同阈值而动态变化的过程。并且

由于 PR曲线中包含了两个相互制约的评估指标，难以直观地反映出算

法的优劣。基于上述不足，Achanta等人[21]提出了一种基于准确率和召

回率的加权调和平均的综合性评价指标，即特征相似度 F-measure：

Fβ =
(1 + β2)× Precision × Recall

β2 × Precision + Recall
. (2.2)

β是一个用来控制准确率和召回率对 F-measure影响的可调系数。根据

大量研究者的实践[68]，通常设定 β2 = 0.3来强调准确率相对于召回率对

预测性能的重要性。F-measure的值越接近于 1，代表算法的性能越好。

由于准确率和召回率会随着阈值 t的变化而变化，所以完整的 F-measure

由 256个值组成。一些文献采用最大的 F-measure值作为最终的衡量指

标，也有文献采用平均 F-measure 值，即根据不同的显著性预测图自

适应确定阈值（一般为显著性预测图内的像素均值的两倍）而得到的

F-measure值。由于最大 F-measure值有着更好的代表性和鲁棒性，本文

中的 F-measure值默认均为最大 F-measure值。

3. 平均绝对误差（Mean Absolute Error, MAE）通过上述介绍，可以看出

PR曲线和 F-measure两个指标的计算都只考虑了显著性目标，而忽略了

预测错误的像素或者背景区域。而在实际应用中，有时需要从准确预测

背景区域的角度来衡量一个算法的性能。基于此，将所有像素的预测精

度均纳入考虑的评测指标——平均绝对误差被提出。MAE通过平均预

测的显著性图像中所有像素和真值图像中对应像素之间的绝对误差而得
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到：

MAE =
1

W × H

W

∑
x=1

H

∑
y=1

|P(x,y)− G(x,y)|, (2.3)

W 和 H 分别代表显著性预测图 P的宽和高。MAE的取值范围为 [0,1]。

当 MAE的值越接近于 0，代表预测图和真值图越接近，算法的效果越

好。

4. 结构相似度（S-measure, Sα）通过公式可以看出，上述三个评价指标都

是由逐像素计算得到，而没有考虑到显著性目标中局部和整体上的结构

信息。作为一项视觉任务，准确预测物体结构细节的能力在很多应用中

有着举足轻重的作用。受图像质量评估 (Image Quality Assessment)领域

的启发，Fan等人[69]提出了一个可以量化算法的显著性预测图和真值图

之间结构相似性的评价指标 S-measure。S-measure主要反映了预测图和

真值图之间关于物体相关（So）和区域相关（Sr）的两种结构相似性：

Sα = γSo + (1 − γ)Sr, (2.4)

其中，平衡常数 γ ∈ [0,1]，一般默认设置为 γ = 0.5来同时兼顾区域和

物体两种维度的结构相似性。S-meansure分数越高表示算法所预测的显

著性图与真值图之间结构相似性越大，相应的性能也越好。区域相关的

结构相似性度量可以表示为：

Sr =
K

∑
k=1

wk ∗ SSIM(k), (2.5)

其中，K表示图像被划分成的总块数，wk 表示第 k块的权重，SSIM(·)
表示图像的结构化相似性指数（Structural Similarity Index）。通过将显著

性预测图划分为多个块，Sr 可以有效描述它们与真值图之间在物体部分

的结构相似性，但是不能很好描述物体整体层面的结构相似性。而对于

显著性目标检测这一任务，完整的物体结构能够有效帮助场景级别的语

义信息理解。物体相关的结构相似性度量包括整体的前景和背景区域两

个部分，可以分别表示为：

OFG =
2x̄FG

(x̄FG)2 + 1 + 2λ ∗ σxFG
, (2.6)

OBG =
2x̄BG

(x̄BG)2 + 1 + 2λ ∗ σxBG
, (2.7)
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其中，x̄FG 和 x̄BG 分别表示显著性预测图的前景和背景区域的平均概率

值。综上我们可以得到物体相关的结构相似性度量：

So = µ ∗ OFG + (1 − µ) ∗ OBG, (2.8)

其中 µ表示真值图中前景区域占全图像所有区域的比值。

第二节 相关的二元任务
2.2.1 RGB-D显著性目标检测

RGB-D显著性目标检测任务的目的在于预测输入 RGB-D模态图像中视觉

上最为突出和吸引人类注意的对象或区域。传统的 RGB-D显著性目标检测方法

主要依赖于相关领域专家根据 RGB和深度图的显著性先验所手工设计一些算

子[70, 71]。近年来，随着 CNN的蓬勃发展，基于深度学习的方法逐渐兴起。早

期的深度方法[72, 73] 主要集中于将手动设计的对比特征线索与 CNN提取的多尺

度特征相结合。最近的主流深度方法则均以端到端的形式直接利用原始的输入

RGB-D图像。Liu等人[74]提出通过结合骨干特征提取网络的侧向输出来提升预

测性能。Chen等人[75] 提出以逐步渐进的方式来融合由相互独立的子网络所分

别提取的 RGB和深度特征中的互补信息。Han等人[76] 通过迁移调整原先专门

为 RGB图像设计的模型结构来融合所提取得到的深度特征表示，以更好地利用

深度图中的信息。Zhao等人[77] 基于对比度先验提出了一个金字塔型的互补信

息融合网络，以将增强的深度特征结合进 RGB特征提取器中。Chen等人[78]提

出利用跨模态交互的思想来丰富多模态特征的融合方式，以解决 RGB和深度特

征之间融合不充分的问题。他们进一步设计了一种基于注意力感知的三通路网

络[79] 来高效地选择 RGB和深度信息之间互补的表示。Piao等人[80] 提出利用

残差连接来从 RGB和深度输入流中提取并融合多层次的成对互补线索。Liu等

人[81] 通过集成多类型的选择性自相互注意力策略来更精确地传递上下文信息。

Fan等人[82] 则为 RGB-D显著性目标检测中的跨模态特征学习扩展了一个基础

的通用网络结构和数据集。

2.2.2 边缘检测

边缘检测是计算机视觉中最基础的任务之一。传统方法，如 Canny[83] 等，

主要关注于利用图像亮度和颜色梯度。这些早期的工作由于它们的检测结果不

准确且嘈杂，基本不能直接被用于解决现实生活中的问题。后来，许多基于信
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息论的特征学习方法[84–87] 被提出，它们试图利用各种手工特征从局部和全局

两个方面来捕获上下文信息。具有代表性的方法有 Pb[84]、gPb[85]、BEL[86] 和

Structured Edges[87] 等，它们主要利用图像亮度、梯度、纹理等特征来预测边

缘强度。尽管这些方法在一些简单的情况下显示出尚可的结果，但由于人工设

计的特征的泛化能力有限，它们仍然不能被广泛应用于实际应用之中。得益于

CNN强大的特征提取能力，基于深度学习的方法近年来在精度和速度上大幅超

越传统方法。Ganin等人[88] 提出了 N4 域的概念来将 CNN与最近邻搜索相结

合。Shen等人[89]将边缘数据划分为多个子类，并通过不同的模型参数来分别拟

合和预测各子类。Xie等人[45] 提出了深度监督的概念，并通过在特征提取网络

的每个阶段的最后一个卷积层添加额外的监督信息来将其与 CNN相结合。Xu

等人[90]提出了一种分层模型，以鲁棒地处理从不同尺度学习得到的边缘特征的

融合过程。Yu等人[91] 将语义分割的概念扩展到了边缘检测任务中，并提出了

一种可以同时检测和识别边缘像素及其语义类别的模型。Wang等人[92] 提出通

过引入一条自顶而下的反向细化通路来学习得到更加细化和清晰的边界。Liu等

人[93]在 HED[45]方法的基础上提出了改进，即在每个阶段的所有卷积层的输出

求和后再添加侧监督而不仅在最后一个卷积层的输出后面添加监督。

2.2.3 伪装对象检测

与显著性目标检测任务关注于图像中最吸引人类视觉注意的物体或区域不

同，伪装对象检测旨在发现隐藏在周围环境中的伪装对象。伪装对象检测在艺

术、生物学和动物学等多个领域有着深远的影响。早期伪装对象检测研究[94–97]

可以追溯至数十年前。Cuthill等人[98]指出伪装对象的主要特点在于其主体颜色

与纹理与背景及其相似，并且它们之间的界限很模糊，视觉上难以辨认。Pike[99]

通过结合伪装对象中最值得关注的特征来模拟捕食者的视角以发现隐藏的目标。

Fan等人[100]针对本任务构建了一个大规模的基准数据集，以及一个深度基准模

型来促进本领域的发展。Li等人[101] 提出了不确定性感知和矛盾特征的概念并

设计了一个相似特征模块以联合学习显著性目标检测和伪装对象检测两个对立

的任务。

2.2.4 骨架提取

较早的骨架提取方法[102–104] 主要依靠输入图像的梯度强度图来提取骨架。

后来，基于学习的方法一般将骨架提取视为像素分类问题或超像素聚类问题。
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例如，Tsogkas和 Kokkinos[105]通过在每个像素位置提取手工设计的特征，并在

此基础上训练了一个分类器来进行骨架检测。Sironi等人[106] 通过训练一个回

归器来学习尺度空间中最近骨架的距离，然后通过找到局部最大值来识别骨架。

Levinshtein[107]等人使用多尺度超像素和相邻超像素之间学习得到的匹配度来对

近似中间点进行分组，然后利用图聚类算法来得到完整的骨架结果。最近的方

法主要利用了深度网络的多尺度特征提取能力。例如，Shen等人[108, 109]认为在

不同阶段可以捕获不同尺度的骨架，提出在 HED[45] 结构的基础上融合与尺度

相关的深度侧向输出，并使用尺度相关的真值标注来作为监督。Ke等人[110] 提

出了一个侧输出残差模型，该模型通过由深到浅的方式级联残差单元来拟合真

实值和侧输出之间的误差。Zhao等人[111] 提出了一种分层特征集成机制，该机

制通过双向引导将多尺度特征进行分层融合以得到更鲁棒的混合特征。Wang等

人[112]提出利用 CNN以一个二维向量场的形式来预测输入图像的通量表达，其

中每个像素点被映射到一个最近的候选骨架像素，然后通过定位净向内通量高

的终点来恢复骨架预测结果。

第三节 相关的基础操作、结构和机制
2.3.1 池化操作

作为现代 CNN模型中的关键组成部分，池化操作主要有着两个功能。第一

个功能是减少特征图的空间尺寸，从而降低计算代价。第二个功能是增强模型

的平移不变性，并改善优化过程中的过拟合问题。一个合适的池化操作应该尽

量保留有用的信息，同时滤除掉不相关的细节。大部分现有的池化操作可以被

分为基础操作和改进版操作两类。

基础操作：作为最常用的两种池化操作类型，平均池化[113, 114] 和最大值池

化[115] 旨在分别选择目标池化窗口内的平均值和最大值作为其输出。对于平均

值池化，梯度在反向传播中被均匀地分散到池化窗口中的每个像素。而对于最

大值池化，在反向传播中只有池化窗口中值最大的对应像素被更新，其余像素

的梯度则被设置为零。Lee等人[116]提出了混合和门控两个策略来组合最大值和

平均值池化，并进一步引入了更复杂的树形自学习池化策略。

改进操作：除了基于基础的平均值和最大值池化，Toutounchi等人[117]为图

像超分辨任务提出了一种无损池化操作，可以将单通道特征图下采样为具有较

低空间分辨率的多通道特征图，而不会丢失其中的信息。Gao等人[118]设计了一
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个基于局部重要性的池化操作，它可以学习得到自适应和易判别的重要性图来

聚合特征以进行下采样，而不是基于手工设计的特征。Hou等人[119]探究了不同

池化窗口形状的影响，并提出了一种轻量级的条形池化策略，该策略在垂直和

水平方向都采用了长而窄的池化窗口。

2.3.2 U型结构

如何高效结合从骨干网络中提取的多尺度特征一直是个热门的研究方向。

作为先驱工作，U-Net[120]和 FPNs[121]最先提出在由分类网络构成的自底向上的

特征提取通路上添加额外的自顶向下的特征融合通路，以按照从高层级到低层

级的顺序组合所提取到的多尺度特征。作为后续的工作，PANet[122]提出在 FPN

结构的基础之上再添加一条额外的自底向上通路以获得更充分的多尺度特征融

合。而 ASFF[123] 则提出在 FPN结构的自顶向下通路中通过融合更多阶段的特

征以得到更丰富的特征表达。EfficientDet[124] 提出了一个包含自底向上和自顶

向下两个通路的双向 FPN（BiFPN）层，并通过将其级联使用多次来提升物体检

测的性能。RFP[125]提出通过将特征以递归的形式重复地通过自底向上的骨干网

络来增强 FPN的表征能力。最近，NAS-FPN[126]和 Auto-FPN[127]利用神经网络

架构搜索[128]以数据驱动的方式来自动搜索发现对于目标任务最优的 FPN结构。

2.3.3 多尺度和注意力模块

PSPNet[129] 提出了一个金字塔池化模块（PPM），该模块包含多条具有不

同大小池化核和步长的平均池化操作以高效地聚合多个尺度的上下文信息。

Deeplabv2[130] 提出了一个空洞空间金字塔池化（ASPP）模块，该模块利用多

个并行的具有不同空洞率的空洞卷积层来捕捉不同感受野下的上下文信息。

DenseASPP[131] 提出在 ASPP的基础通过将较小空洞率支路的输出作为所有比

其空洞率更大的支路的输入，以获得更加密集的跨支路连接来获得更丰富的多

尺度特征。最近，Auto-Deeplab[132]证明了可以通过神经架构搜索的方式来自动

获得适用于目标任务和数据集的最优的多尺度模块设计。除了利用多尺度信息

之外，CBAM[133] 提出了一个串联使用通道注意力和空间注意力的模块来增强

模型对于输入特征中不同通道和空间位置之间的关联。OCNet[134] 提出利用自

注意力机制来增强 ASPP模块对于上下文信息的提取能力。DANet[135] 提出了

一个双注意力网络，该网络利用两个并列的注意力模块来分别提取输入特征中

的位置注意力信息和通道注意力信息，以更好地建模特征中的远程依赖关系。
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CCNet[136] 提出了一个十字形的注意力模块来高效捕获输入特征在水平和垂直

两个方向上的全局上下文信息。

2.3.4 多任务学习

多任务学习（MTL）在机器学习领域有着悠久的历史[137, 138]，它与迁移学

习[139] 和持续学习[140] 也有一些相似之处。随着深度学习的快速发展，最近出

现了许多基于 CNN的MTL方法，其中大部分集中在网络架构的设计，或者以

平衡不同任务的重要性为目的的损失函数的设计上，或两者兼而有之。就网络

架构设计而言，Misra等人[141] 提出了一种 Cross-Stitch架构，其中对于每个任

务都有一个标准的前馈网络，并使用多个 Cross-Stitch单元来实现跨任务的特征

共享。Doersch等人[142]提出在单个共享网络中使用来自不同层级特征的套索正

则化组合来联合学习多个自监督任务。Rusu等人[143] 通过学习一个序列网络模

型，以增量的方式在任务之间传输知识信息。Kokkinos[144]提出了一个 UberNet

以输入图像金字塔的方式，利用多个网络分支分别处理各分辨率的图像，并且

每个分辨率分支中均包括多个任务相关的特定层。Liu等人[145] 提出通过注意

力机制来帮助任务相关特征的学习。除了网络结构，Kendall等人[146] 提出可以

根据不同任务预定义的不确定性来修改损失函数以平衡各任务的权重。Chen等

人[147] 提出利用梯度归一化来平衡不同任务随着时间的推移对共享网络的影响。

不同的工作也解决了不同的任务组合，例如：多领域图像分类[148]；目标识别、

定位和检测[149–151]；姿势估计和动作识别[152–154]；语义类别、表面法线和深度

估计[141, 145, 146, 155–157]；人脸和人脸标志检测[158, 159]等。

2.3.5 门控机制

门控机制最开始是在自然语言和语音处理领域中被引入。最近的一些工作

尝试将其应用于各种计算机视觉任务并证明了其有效性。在语义分割任务中，

Qi等人[160] 提出利用模型不同网络层之间的记忆门来学习每个像素在自定义尺

度下的特征表示。Takikawa等人[161] 提出通过模型中像素预测支路的较高层的

激活来门控形状支路中较低层的激活，从而有效去除其中的噪声信息。Ding等

人[162] 提出了一种门控求和方案，以在每个空间位置选择性地聚合多尺度特征。

Cheng等人[163]提出利用 RGB-D模态的输入信息并设计了一个门控融合层来结

合 RGB和深度特征。Zhu等人[164]和 Li等人[165]通过门控技术来提升目标检测

问题中锚点特征的选择效果。在图像分类任务中，Chen等人[166] 提出了一个门
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控网络以从骨干网络中选择更合适的滤波器，而 Li等人[167] 设计了一个软门控

机制来允许每个神经元自适应地调整其感受野尺寸。Hua等人[168] 在模型剪枝

任务中利用门控机制来去除掉那些不太重要的通道。
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第三章 基于高效特征池化和融合的显著性目标检测算法

第一节 引言

显著性目标检测旨在检测得到给定图片中视觉上最明显的物体或区域，

并由于其在许多计算机视觉任务中有着重要的应用而广受关注，例如视觉追

踪[169]，内容感知的图像裁剪和编辑[170, 171],图像检索[172],视频分割[173],机器人

导航[174],和弱监督语义分割[175, 176]。作为一项基础的视觉任务，显著性目标检

测已经逐渐成为了计算机视觉领域不可或缺的一部分，并在更深层次的视觉研

究中有着重要意义。近年来，卷积神经网络的出现极大促进了显著性目标检测

的发展，这主要得益于其相比传统方法中手工设计的特征算子在提取深层语义

和浅层细节等多尺度信息方面更强大的能力。现代 CNN网络的一个典型特点

便是金字塔型的结构，即浅层网络层输出的特征图通常具有更大的空间尺寸，

同时包含有精密且精细的细节特征。相比之下，深层网络层更侧重于编码深层

语义信息和显著性物体或区域的具体位置信息。各种基于上述观察的新网络结

构[44, 52, 177]在近年来被逐渐提出。在这些方法中，U型结构[120, 121]因其巧妙地

利用一个单独的自顶向下通路来增强原有的自底向上分类网络，从而简洁有效

地生成更加丰富的特征而最受吸引。

尽管上述方法已经达到了不错的效果，但它们其实仍有很大的提升空间。U

型结构一个明显的缺点为，由网络最顶层捕获的全局语义信息在经过自顶向下

通路时可能会逐渐被大量浅层的局部细节信息所干扰并稀释，如图 3.1第一行所

示。这一缺点削弱了这些方法精准定位并分割出显著性物体各个部分的能力（更

多细节见图 3.3）。另一个缺点为，CNN模型的实际感受野并不随着它层数的加

深而成比例增加[129]。这会导致网络的输出层缺少足够的深层语义信息来确定显

著性物体的具体位置。为了弥补上述缺点，现有方法或是提出向 U型结构引入

注意力机制[50, 51] ，或是以循环迭代的方式来不断改善特征图的质量[37, 50, 178]，

或是利用多尺度特征信息[44, 46, 179]，亦或是向显著图增加额外的监督信息作为

约束[46]。

不同于上面提到的方法，本章提出通过探究高效的池化操作在 U型结构中
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(a) (b) (c) (d) (e) (f) (g)
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图 3.1 FPN金字塔结构中不同层级提取得到的特征图。（a）输入图像和它对应的真值
标注；（b-f）FPN从深到浅各层级获取的特征图；（g）模型预测结果。从对比中可以观
察到深层网络层提取的位置信息在原始的 FPN中建立金字塔结构时逐渐被稀释（第一
行）。然而，当向金字塔结构每一层添加额外的全局引导信息时（第二行），显著性物体
的位置信息可以被更好地传达。这一现象在显著性物体相对不那么明显时更为明显（如
图像右侧的冰山）。

的潜力来弥补这些缺点。结合上述分析，本章基于两个主要原则来进行网络结

构的设计。一方面，包含显著性物体或区域位置信息的深层特征应被传播到 U

型结构所有的金字塔层级，这样深层语义信息才不会被稀释。另一方面，由于

U型结构中不同金字塔层级的特征图通常有着不同的分辨率，如何无缝融合这

些特征来保留检测到的显著性物体或区域的原始形态也很重要。

依据上述设计标准，本章设计的模型在特征金字塔网络（FPN）[121] 的基础

上由两个基本模块构成：全局引导模块（Global Guidance Module，GGM）和特

征聚合模块（Feature Aggregation Module，FAM）。1如图 3.2所示，GGM由一个

改进版本的金字塔池化模块（Pyramid Pooling Module，PPM）和一系列全局引

导流（Global Guiding Flows，GGFs）构成。GGFs通过向特征金字塔所有层级传

播由 PPM收集的深层语义信息，以弥补 FPN里自顶向下通路中语义信号会被

逐渐稀释的缺点。考虑到 GGFs中的低分辨率特征图与特征金字塔中各更高分

辨率特征图之间的融合问题，本章进一步提出了将融合后的特征图作为输入的

FAM模块。FAM首先将融合后的特征图转化到多个尺度特征空间来捕获不同尺

度下的局部上下文信息。接着 FAM将结合这些信息以更好地分配被融合的各尺

度输入特征的权重。

虽然本章所设计的 FAMs在帮助模型获得更加丰富的局部信息方面已经有

着不错的表现，但在本章中，作者进一步指出这一优点可以通过简单的结构调

整被进一步扩大。不同于原始 FAM中不同尺寸空间的特征变换被分别且并行地

处理，受[180]的启发，改进版的 FAM+显式地在这些并行分支间建立内在联系，

1本章中的 U型结构默认指特征金字塔网络（FPN）[121]。
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P 图 3.5

图 3.2 本章所提出模型的整体流程图，包含有位置信息的深层语义特征可被传播到特
征金字塔的自顶向下通路中的每个层级。本章利用金字塔池化模块（PPM）来更好地定
位显著性物体或区域，并进一步引入全局引导流（GGFs）以将所捕获的位置信息同特
征金字塔中的各层级的特征相融合。在每次特征融合之后，一个特征聚合模块（FAM）
被紧接着使用以减少混叠效应并丰富细节信息。

使得输出特征的表征能力可以被进一步增强。相比于原始的 FAM，FAM+没有

引入任何可学习参数，但却极大提升了模型性能。本章将在实验部分给出更多

实验数据和相应分析。

由于本章新设计的模块均主要基于池化操作，作者将所设计的基于原始

FAM和 GGM的模型命名为 PoolNet。除了在 FAM+模块上的改进之外，本章进

一步探究了如何在不影响最终预测精度的前提下优化掉 PoolNet中的冗余部分，

进而得到了一个性能更优同时参数更少、速度更快的 PoolNet+（‘+’代表改进

版）。

据作者所知，这是第一个研究如何利用高效的池化操作来改进显著性目标

检测任务性能的工作。为检验 PoolNet+的性能，本章在五个流行的显著性目标

检测数据集上进行了详细的对比分析。实验结果表明，PoolNet+大幅超越了现

有的领先方法。本章也做了一系列消融实验以帮助读者更好地理解 PoolNet+中

各部分对整体性能的影响。除了良好的检测效果，PoolNet+在计算效率上也很

有优势。在 NVIDIA RTX-2080Ti GPU上，PoolNet+可以以 53FPS的速度处理

300 × 400分辨率的输入图片。在拥有 10,533张图片的训练集上训练 PoolNet+

只需不到 7小时，大幅快于先前大多数的方法[36, 44, 46, 51, 55, 179]。考虑到移动端

设备的应用，本章进一步提供了 PoolNet+的一个轻量化版本，名为 PoolNet-M+，

其可以以 66FPS的速度运行，虽然在性能上有着轻微的下降（F-measure指标上
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(a) (b) (c) (d) (e) (f) (g)
图 3.3 本模型关于显著性目标检测任务在不同设置下的视觉效果对比。(a)输入图像；
(b)真值标注；(c) FPN基线方法[121]；(d) FPN + FAMs；(e) FPN + PPM；(f) FPN + GGM；
(g) FPN + GGM + FAMs。可以看出 GGM的引入提升了模型准确识别显著性物体位置的
能力。而 FAMs的使用可以进一步提升显著性预测图中细节部分的精细程度。

不到 1%），但参数量（约 3M）和MAdds（约 1.2G）都大幅减少。这主要得益于

只需少量计算资源的各类高效池化操作在网络中的合理利用。PoolNet+也展示

出了强大的迁移泛化能力，并在边缘检测、RGB-D显著性目标检测和伪装对象

检测等任务上都达到了领先的效果。综上所述，PoolNet+可以被当作一个有助

于简化未来显著性目标检测研究的基准方法。

本章其余部分组织如下：第二节介绍了 PoolNet和 PoolNet+，分析了池化操

作在它们结构中不同的利用方式，并将 PoolNet+拓展为 PoolNet-M+这一更轻

量的版本。第三节在显著性目标检测任务上对比了本模型和现有领先方法的实

验结果。第四节分析和讨论了本模型冗余设计的优化，运行效率和预测错误的

例子。第五节将本章方法迁移应用到边缘检测、RGB-D显著性目标检测、以及

伪装对象检测三个任务。最后，第六节总结了本章内容。

第二节 多类型池化网络

文献[41, 44, 52, 178] 指出深层语义特征有助于发现显著性物体或区域的具体位

置。与此同时，浅层和中层特征对于将网络深层提取的特征从粗略逐渐提升到

精细的过程中也必不可少。基于上述知识，本小节设计了一系列基于高效的池

化操作的模块，用于精确获取显著性物体或区域的准确位置，并同时增强融合

得到的特征在细节处的精度。
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3.2.1 整体流程

本章所提出的模型是基于特征金字塔网络（FPN）[121] 建立。FPN属于一种

经典的 U型结构，包括一个自顶向下通路和一个自底向上通路。由于其强大的

对提取自骨干网络[10, 11] 的多尺度特征的融合能力，这类结构被广泛应用于包

括显著性目标检测在内的许多计算机视觉任务。尽管如此，对于显著性目标检

测而言，FPN的一个致命缺点在于其中的深层语义信息是被逐级传播到浅层的，

这使得网络深层获取的物体位置信息会逐渐被其他更浅层级中的局部信息稀释

并干扰。为了弥补这个缺点，本章提出在 FPN的自底向上通路上引入了一个全

局引导模块（GGM），如图 3.2所示。GGM提取的深层信息会被显式地聚合进特

征金字塔中的每个层级，以达到在不同金字塔层级精确识别显著性对象位置的

目的。在 GGM的引导信息被融合进不同金字塔特征层级后，一个个特征聚合模

块（FAM）被分别紧连以确保不同尺度的特征图之间的信息可以被良好地结合。

在原始 FAM结构的基础上，本章进一步发现通过简单的结构调整可以得到一个

性能更好、获取局部细节信息能力能强的改进版的 FAM+，而不需要引入任何

额外的参数和计算量。下文将详细介绍上述所有模块的具体结构并解释其功能。

3.2.2 全局引导模块

FPN提供了一种经典的结合从分类骨干网络提取得到的多尺度特征的方式。

然而由于 FPN中的自顶向下通路是构建在自底向上的骨干网络之上，这一结构

的主要缺点是深层特征会在传播到浅层时逐渐被稀释。文献[129, 181] 指出 CNNs

的实际感受野远小于其对应的理论设计值，尤其是对于更深的网络层而言。因

此，一个依靠理论设计的 CNN模型的整体感受野并没有大到足以有效获取输入

图片的完整全局信息。这一效应对于显著性目标检测模型的直接影响体现在只

有部分显著性物体被检测到，如图 3.3c所示。为缓解 FPN的自顶向下通路中融

合得到的精细特征里深层语义信息的匮乏问题，本章设计了一个全局引导模块

（GGM）。如图 3.2所示，该模块包含了一个改进版本的金字塔池化模块[41, 129]，

以及一系列全局引导流来显式地使每个金字塔层级的特征图都感知到显著性物

体或区域的位置。

具体而言，GGM中的金字塔池化模块由 4个并行子分支构成，以获取输入

图像不同尺度下的上下文信息。其中第一个和最后一个子分支分别是恒等映射
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层和全局平均池化层。对于中间的两个分支，本模型采用自适应平均池化层 2

来确保输出特征的空间尺寸分别为 3 × 3和 5 × 5。本模型接下来需要做的是确

保金字塔池化模块捕获到的引导信息可以被恰当地融入进 FPN特征金字塔的自

顶向下通路中的不同层级之中。

与现有工作[41] 简单地将金字塔池化模块视作 FPN的一部分不同，本模型

中的金字塔池化模块独立于 FPN。通过增加一系列全局引导流（恒等映射），深

层语义信息可以很容易地被传播到不同层级的特征图之中（见图 3.2中的绿色箭

头）。上述方式将全局引导信息显式地传播到 FPN的自顶向下通路的每一特征

层级中，确保了位置信息不会在 FPN的构建过程中被稀释。为更好地说明 GGM

的作用，图 3.3c中展示了一些由 VGGNet版本的 FPN基线模型 3生成的结果的

视觉对比。从图中容易看到，只使用 FPN的基线模型在一些复杂场景中很难准

确定位出显著性物体。其中也包含一些只有部分显著性物体被检测出来的例子。

但当 GGM被引入后，显著性预测图的整体质量有了大幅提升，除了边缘部分的

细节有少部分缺失。如图 3.3f所示，显著性物体的准确检测和定位证明了 GGM

的重要性。

3.2.3 特征聚合模块

GGM的存在使得全局引导信息能够被充分传播到特征金字塔的不同层级。

然而，一个随之产生的问题便是如何将 GGM生成的低分辨率、高语义层级的特

征与特征金字塔不同层级的各更高分辨率和更低语义层级的特征进行无缝融合。

以 VGGNet版本的 FPN为例，其提取得到的特征金字塔 C = {C2,C3,C4,C5}中
各特征图的分辨率分别相对于输入图像有着 {2, 4, 8, 16}的下采样倍率。而在原

始的 FPN的自顶向下通路里，相邻层级之间的特征图之间的分辨率差异均为两

倍。在这种情况下，在特征合并操作后添加一个 3 × 3的卷积层便可以大幅缓解

由上采样操作带来的混叠效应。然而，全局引导流和部分特征层级之间的分辨

率差异则需要更大的上采样倍率来对齐（例如 8倍）。因此，如何高效地弥合全

局引导流与各尺度特征图之间的巨大空间和感受野差距至关重要。

基础版本：本章引入了一系列特征聚合模块（FAMs），每个模块均包含四个

子分支。如图 3.4a所示，输出特征图首先并行经过多个不同下采样倍率的平均
2https://pytorch.org/docs/stable/nn.html#adaptiveavgpool2d
3同[121] 类似, 本章使用 conv2, conv3, conv4, conv5 网络层的输出特征图，分别用

{C2,C3,C4,C5} 表示，来构建基于 VGGNet[10] 的 FPN 网络。{C2,C3,C4,C5} 所对应的通道数
分别被设定为 {128,256,512,512}
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图 3.4 FAM和它的改进版（FAM+）的具体结构对比。（a）原始 FAM，它包括四个平
行的子分支，每个子分支都在单独的尺度空间中工作。在上采样到同一分辨率后，所有
这些子分支通过逐像素相加进行合并，并紧接着传给一个卷积层。（b）改进版的 FAM+，
在 FAM的基础上引入一系列子分支间的跳跃连接，以显式建立分支之间的信息交流。

值池化层以变换进不同的尺度空间。不同子分支中经过卷积层后的特征再被上

采样回原始尺寸后作为残差，再与输入特征图进行融合。融合后的特征会再经

过一个 3 × 3卷积层作为缓冲。总体而言，FAM具有两个优势。首先，它能帮助

模型缓解上采样操作带来的混叠效应，尤其是对于上采样倍率很大（如 8倍）的

情形。其次，它使得每个空间位置能够从不同尺度空间来获取局部上下文信息，

进而增大模型的整体感受野。据作者所知，这是首个指出合理利用池化技术能

够有助于减少上采样带来的混叠效应的工作，尤其是在上采样率较大的情况下。

为证明 FAM的有效性，本小节在图 3.5中对 FAM附近部分的特征图进行了

可视化对比。通过对比左边部分（包含 FAM）和右边部分（不包含 FAM），可

以观察到 FAM之后的特征图（列 a）相比没有 FAM的情形（列 c）能更好捕获

显著性物体。除了中间特征图的可视化，本小节也在图 3.3中对比了一些不同设

置下模型最终预测的显著性结果图。通过对比列 f（不包含 FAM）和列 g（包含

FAM）的结果，容易看出 FAM的多次利用能使网络预测得到边缘更清晰的显著
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图 3.5 FAM 模块周围特征图的可视化比较。左边为 FAM 生成的特征图，右边是将
FAM模块替换为两个串联的卷积层所得到的特征图。最后一行是输入图像和对应的真
值标注。（a-d）分别是在不同位置的特征图的可视化结果。可以看到，相比于将 FAM换
成两个卷积层的例子（列 c），使用 FAM之后的特征图可以更准确获取显著性物体的位
置和细节（列 a）。以彩图观看时可以观察到更明显和更清晰的效果。

性物体。这一现象在图 3.3的第二行中尤为明显。上述讨论和分析都体现了 FAM

在更好融合不同尺度特征图的重要能力。在本章的实验部分，将有更多基于具

体数值结果的比较和分析。

改进版本：前部分探究了 FAM对提升结果细节和模型性能的影响。本部

分将证明对 FAM中子分支之间的依赖关系进行合理建模也有助于显著性图的预

测。为同前面提到的 FAM相区别，本章将改进版的特征聚合模块记作 FAM+。

FAM+的具体结构见图 3.4（b）。相比原来的 FAM分别在每个尺度空间中单独

进行特征转换，FAM+在相邻子分支间新增了一系列跳跃连接（下采样操作）。
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更具体地，卷积操作后的更精细层级特征图不仅仅会被上采样然后直接进行特

征融合，同时也会被送往较粗糙层级的子分支以进行新的卷积变换。这一设计

显式地在相邻子分支间建立了内部交流，使得输出特征具有更丰富的表征力。

相比于原来的 FAM，FAM+无需任何额外可学习参数，但却达到了更好的性能。

本章将在实验部分（第三节）给出更多数值比较结果。

优势分析：本章的特征聚合模块（FAM）提出利用高效的池化操作来弥合

局部上下文信息和全局指导信息之间的巨大空间差距。现有的特征聚合模块通

常借助于增大卷积操作中卷积核的尺寸或空洞率来解决这一问题。然而，大尺

寸的卷积核意味着更多参数和计算量，大的空洞率则需要更多显存并会降低运

行速度。与之相反，FAM中的池化操作，不但不需要额外可学习参数，还能降

低特征图的空间尺寸，使后续卷积操作消耗更少的内存和计算资源。除了高效

这一优点，池化操作同时引入了更多平移不变性，进而有效避免了过拟合问题

的发生。总体而言，如图 3.5所示，FAM可以减少上采样操作带来的混叠效应，。

它也能增大网络的整体感受野，以获取更精确的位置信息与并达到更好的性能，

如图 3.3和表格 3.1所示。本章还通过显式构建相邻子分支间的内部连接以改进

FAM，并提出了能生成更丰富的特征表示的 FAM+。相比于 FAM，FAM+不需

要额外可学习参数，却大幅提升了性能。

3.2.4 面向移动设备的轻量化 PoolNet-M

由于骨干网络需要大量的参数和计算量（相比于轻量模型[182]），因此想要

直接将 PoolNet应用于移动端会比较困难。在许多真实的应用场景中，如移动手

机和机器人等，设计在算力受限的平台上计算性能高效的检测和分割算法十分

重要。作为一个可选项，本小节通过重新权衡效率和精度提出了 PoolNet的一个

轻量化版本，简称为 PoolNet-M。

本小节以著名且成功的 MobileNetV2[182] 网络作为一个轻量骨干网络的例

子来重新设计所提出 PoolNet-M。还值得一提的是，任何其他轻量级的分类网络

也可以被拿来使用。MobileNetV2包含一个具有 32个滤波器的初始标准卷积层，

随后为被分为七个层级的 19个反向残差模块，和一个用于最终分类的全连接

层。为了使原始的 MobileNetV2更适合于显著性目标检测，本小节首先移除了

其最后的全连接分类层，并将第六层级中的 3 × 3卷积层的步进改为 1，最后两

个层级中的 3 × 3卷积层的空洞率增加为 2以扩大感受野。PoolNet-M通过使用

第 {1, 2, 3, 5, 7}层级中的最后一层的输出特征图来建立 FPN，它们分别具有 {2,
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图 3.6 本章实验部分的总体实验方案导图。

4, 8, 16, 16}倍的下采样率。考虑到计算消耗，五个输出通道数分别为 {12, 16,

24, 36, 72}的 1 × 1卷积层被分别与上述输出特征相连以达到通道削减的目的。

如果直接在 FAM，FAM+，或着金字塔池化模块中使用常规的 3 × 3卷积会

引入很多可学习参数。而深度可分离卷积[182] 通过巧妙结合深度卷积和逐点卷

积来利用它们分别建立空间和通道间关联的能力缓解了这一问题。为进一步减

少计算量并同时保持良好的性能，MobileNetV2提出了逆残差模块，该模块减少

了 1 × 1逐点卷积的通道数，但是增加了 3 × 3深度瓶颈模块的通道数。相似地，

为使模型更轻量，本小节将金字塔池化模块和 FAM（或 FAM+）中的 3 × 3卷

积层均替换为逆残差模块。每个特征层级中逆残差模块的输入和输出通道数被

分别设定为 {12, 16, 24, 36, 72}，所有模块的膨胀率均设为 3。本章将在第三节展

示新设计的 PoolNet-M（PoolNet-M+）可以达到同现有领先方法相当的性能的

同时拥有更少的可学习参数和计算量。

第三节 实验

本小节的总体实验方案设计如图 3.6所示。本小节首先介绍了实验设置，包

括实现细节，使用的数据集，以及评价指标。接着进行了一系列消融实验来比

较所提出模型的每个部分对性能的影响。最后展示了所提出方法在不同设置下

的性能，并与现有的领先方法作了对比。
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3.3.1 实验设置

实现细节：本模型主要基于 PyTorch开源库4实现。所有实验均在一台装有

Intel Xeon 12-core CPU（3.6GHz）, 64GB内存,和一块 NVIDIA RTX-2080Ti显

卡的工作站上进行。本模型中骨干网络的参数（例如 VGG-16[10]，ResNet-50[11]，

MobileNetV2[182] 等）均使用了在 ImageNet[9] 上预训练过的对应模型的参数进

行初始化，而其余参数均使用随机初始化。本章所有基于重型骨干网络的模型

总共训练 36个周期，初始学习率设为 5e-5，并在 27个周期后除以 10。与之相

比，轻量网络共训练 60个周期，初始学习率为 1e-4，并在 50个周期后除以 10。

所有实验均使用权重衰减为 5e-4的 Adam[183]优化器，而训练的批大小设为 10。

随机旋转和水平翻转被用作为数据增强。在训练和测试阶段，输入图像均被放

缩为 384 × 384分辨率大小。

评价指标和数据集：参考本领域通常的做法，本章的所有实验均使用

DUTS-TR[63] 数据集进行训练。对于性能评估，本章使用四个广泛使用的评价

指标在五个流行数据集上进行性能评估和对比。评价指标包括：准确率-召回

率（PR）曲线，特征相似度（F-measure，Fβ）、结构相似度（S-measure，Sα）

和平均绝对误差（MAE），它们的具体概念和计算方式可以在章节 2.1.4中找

到。测评数据集包括：ECSSD[62], PASCAL-S[61], DUT-OMRON[29], HKU-IS[32]和

DUTS-TE[63]，它们的具体信息可以在章节 2.1.3中找到。

损失函数：本模型使用了二元交叉熵损失（BCE）作为损失函数，其公式如

下：

loss(S, G) = − 1
N

N

∑
k=1

[Gklog(Sk) + (1 − Gk)log(1 − Sk)], (3.1)

S和 G分别表示预测的显著性图和对应的真值标注。k表示像素下标，N表示 S

中的总像素数。

3.3.2 消融实验

本小节对所提出的各模块的不同设计选项和模型配置进行了对比实验，以

更好说明本模型中各组成部分的作用和有效性。除了特殊说明之外，本小节

的消融实验默认均基于 VGG-16 骨干网络。本小节在四个颇具挑战性的数据

集上对比测试了不同设定下的模型：PASCAL-S，DUT-OMRON，HKU-IS，和

DUTS-TE。
4https://pytorch.org
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表 3.1 关于 GGM，FAM，和 FAM+的消融实验。可以看到，所提出的模型中每一部分
都有着重要的作用并影响着最终的精度。尤其是 FAM+在多数情形下比原始 FAM表现
更好。每列最佳性能以粗体突出显示。

序号 FPN
GGM FAM/ PASCAL-S[61] DUT-OMRON[29] HKU-IS[32] DUTS-TE[63]

PPM GGFs FAM+ Fβ ↑ MAE ↓ Sm ↑ Fβ ↑ MAE ↓ Sm ↑ Fβ ↑ MAE ↓ Sm ↑ Fβ ↑ MAE ↓ Sm ↑
1 3 - 0.825 0.090 0.816 0.760 0.071 0.779 0.910 0.041 0.889 0.830 0.054 0.835
2 3 3 - 0.848 0.081 0.835 0.796 0.062 0.814 0.917 0.038 0.898 0.856 0.048 0.858
3 3 3 - 0.833 0.087 0.823 0.773 0.068 0.791 0.913 0.040 0.892 0.839 0.051 0.844
4 3 3 3 - 0.856 0.075 0.848 0.799 0.062 0.810 0.925 0.038 0.907 0.860 0.047 0.865
5 3 FAM 0.855 0.080 0.840 0.808 0.061 0.821 0.923 0.039 0.903 0.863 0.049 0.865
6 3 3 3 FAM 0.866 0.075 0.849 0.813 0.060 0.830 0.927 0.036 0.908 0.870 0.045 0.871
7 3 FAM+ 0.856 0.080 0.841 0.817 0.059 0.826 0.925 0.036 0.907 0.872 0.045 0.869
8 3 3 3 FAM+ 0.872 0.070 0.857 0.817 0.059 0.832 0.931 0.035 0.914 0.878 0.043 0.880

3.3.2.1 多类型池化网络的有效性

本小节中除了 GGM和 FAM（或 FAM+s）模块在不同组合形式上的差异之

外，其余网络配置均保持一致。

只引入全局引导模块：如表格 3.1中第四行所示，在 FPN基线模型上引入

GGM可以在四个数据集上获得 F-measure, MAE,以及 S-measure所有三个指标

上的性能提升。GGM生成的全局引导信息使得模型能够更好地关注显著性物

体的整体性，大幅提升显著性预测图的质量。如表格 3.1所示，仅通过向 FPN

添加 GGM就可以在 DUT-OMRON数据集的 F-measure指标上有大约 4%的提

升（0.799对比 0.760），在 S-measure指标上也有超过 3%的提升。而在其余三个

数据集上也有类似的提升效果。视觉上，在图 3.3（列 f对比列 c）中可以看出

GGM的使用有助于更准确地发现显著性物体的位置。因此，显著性物体在被准

确检测的前提下其细节信息可以被进一步锐化，而对于感受野受限的模型（例

如图 3.3末行的列 c）则可能将细节部分错误地预测为背景。

只引入特征融合模块：单纯将 FAM嵌入到 FPN基线模型中（表格 3.1第

五行对比第一行）便能够在几乎所有四个数据集上获得效果提升。例如与没

有 FAM的模型相比，添加 FAM可以在 DUT-OMRON和 DUTS-TE数据集上的

F-measure指标分别提升 4.8%和 3.3%。这是由于相比于没有 FAM的情形，FAM

中的池化操作也在一定程度上也增大了模型的整体感受野。视觉上，从图 3.3

（列 d对比列 c）中可以看到 FAM能帮助模型获得更完整的分割结果。FPN基线

模型在增加了 GGM之后，其对来自不同层级的特征图的融合需求更加迫切。而

在上述模型上添加 FAM后可以获得进一步的性能提升（表格 3.1第六行对比第

五行），这表明 FAM能有效缓解上采样操作所导致的混叠效应。图 3.3中的视觉
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结果对比（列 g对比列 f）也证明了这点。从图中可以看到，FAM能够增强模型

提取显著性物体细节信息的能力。然而在列 f中，没有 FAM的模型并未展示出

能够清楚定位物体边缘的能力。在缺少 FAM的情况下，模型深层产生的低分辨

率特征经上采样后不能同高分辨率的浅层特征很好地融合，从而导致其中包含

不想要的混叠效应和欠佳的边缘质量。

同时引入全局引导模块和特征融合模块：通过向 FPN基线模型中同时引入

GGM和 FAM（表格 3.1第六行）所得到的模型在 F-measure, MAE,以及 S-measure

三个指标上，相比于只包含 GGM或只包含 FAMs的模型有进一步的提升。这一

现象表明所提出的 GGM和 FAM之间是互补的关系。一方面，GGM使得模型

拥有更强的准确定位显著性物体并保持其完整性的能力。另一方面，FAM能帮

助模型改善检测到的显著性物体的细节信息。对比图 3.3中列 g和列 d，可以看

到添加 GGM能使模型更准确定位显著性区域。对比列 g和列 f，可以看到同时

使用 GGM和 FAM的模型能捕获更多显著性物体边缘部分的细节信息。更多视

觉结果的比较可以在图 3.11和图 3.12中找到。

改进版的特征融合模块的有效性：如表格 3.5所示，当同时添加 GGM和

FAM时，本章基于 VGG-16骨干网络的模型便已经超过了现有的领先方法。本

小节通过对比实验展示了可以仅仅通过调整原始 FAM的结构，以在其子分支内

引入更多内部交互（如章节 3.2.3），便可以使模型性能进一步提升。表格 3.1展

示了将原始 FAM替换为 FAM+的具体数值结果比较。无论是对比第七行和第五

行，或者第八行对比第六行，都容易看出无论在有无 GGM的情况下，FAM+在

四个数据集上都带来了稳步的性能提升。特别地，在颇具挑战性的 PASCAL-S

和 DUTS-TE数据集上，对应的 F-measure和 S-measure指标都提升了约 1%。这

反映出在原始 FAM各分支间构建信息交互通道对于提升性能很有帮助.

3.3.2.2 全局引导模块的消融实验

本小节做了两个消融实验来帮助更好地理解 GGM的构造和作用，分别对应

于表格 3.1的第二和第三行。本小节首先移除了 GGM中的金字塔池化模块，并

将特征图 C5 直接连接到 FPN自顶向下通路里的每个金字塔层级（即只保留全

局引导流）。这一改动导致模型在 F-measure指标上有超过 2%的性能下降（第

三行对比第四行）。进一步地，本小节尝试把金字塔池化模块仅仅当作一个额外

的特征提取部分尾随在 C5之后，并同时去除掉从金字塔池化模块中除了连接到

C5 之外的其他所有全局引导流。这一改动后的模型相对于使用完整 GGM的模
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输入图像 真值标注 无 PPM 有 PPM
图 3.7 自底向上通路最后一个网络层输出的特征图对比。可以看到，PPM使模型能够
更准确地定位显著性物体，甚至是它们的边缘部分。与之相反，去除 PPM后模型预测的
显著性物体丢失了很多位置信息。这表明 PPM对于提升模型感受野有着重要作用，并
对完整分割出显著性物体有着明显帮助。

型也有性能降低（第二行对比于第四行）。图 3.7中也展示了一些由自底向上通

路最末层所输出的特征图的可视化结果。从中可以看出，金字塔池化模块的加

入能够明显提升模型整体获取显著性物体位置的能力，并保证其完整性。上述

实验表明在 GGM中，金字塔池化模块和全局引导流都扮演了重要的角色，缺少

二者任一都会降低模型的性能。

3.3.2.3 特征融合模块的消融实验

如上所述，FAM+能有效缓解上采样操作所导致的混叠效应，尤其是在上

采样率很大的情况（例如 4倍或 8倍）。同时 FAM+也增大了模型的感受野。如

图 3.4所示，FAM+中默认使用三个不同下采样倍率（即 2，4和 8倍）。考虑到

C5 的分辨率和骨干网络最末层特征图的尺寸，池化层中池化核的最大尺寸被设

为 8 × 8。在上文中已经解释过，FAM+旨在融合具有不同分辨率的特征图时平

滑它们之间的步进差距。为说明本章在 FAM+中所采用的三个下采样尺度的必

要性，本小节也进行了一系列消融实验。如表格 3.2的前三行所示，当逐渐增加

FAM+中下采样率较大的池化子分支的数量（恒等映射子分支不变）时，对应的
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表 3.2 FAM各子分支重要性的消融分析。P i 代表池化核大小为 i × i，步进为 i的平均
池化，P1 代表恒等映射的子分支。每列最佳性能以粗体突出显示。

序号
FAM+ PASCAL-S[61] DUT-OMRON[29] HKU-IS[32] DUTS-TE[63]

P1 P2 P4 P8 Fβ ↑ MAE ↓ Sm ↑ Fβ ↑ MAE ↓ Sm ↑ Fβ ↑ MAE ↓ Sm ↑ Fβ ↑ MAE ↓ Sm ↑
1 3 0.856 0.075 0.848 0.799 0.062 0.810 0.925 0.038 0.907 0.860 0.047 0.865
2 3 3 0.866 0.071 0.853 0.806 0.061 0.819 0.931 0.035 0.910 0.873 0.043 0.874
3 3 3 3 0.872 0.070 0.855 0.816 0.059 0.824 0.931 0.035 0.913 0.873 0.043 0.874
4 3 3 3 3 0.872 0.070 0.857 0.817 0.059 0.832 0.931 0.035 0.914 0.878 0.043 0.880

表 3.3 在 GGM和 FAM+中使用不同类型的池化操作的影响的消融分析。可以看到，在
GGM和 FAM+均使用平均池化能取得更好的整体性能。每列最佳性能以粗体突出显示。

序号
池化类型 PASCAL-S[61] DUT-OMRON[29] HKU-IS[32] DUTS-TE[63]

GGM FAM+ Fβ ↑ MAE ↓ Sm ↑ Fβ ↑ MAE ↓ Sm ↑ Fβ ↑ MAE ↓ Sm ↑ Fβ ↑ MAE ↓ Sm ↑
1 最大 最大 0.868 0.069 0.852 0.812 0.061 0.823 0.931 0.035 0.915 0.869 0.046 0.865
2 最大 平均 0.868 0.070 0.857 0.812 0.063 0.818 0.930 0.035 0.915 0.872 0.045 0.871
3 平均 最大 0.874 0.068 0.859 0.815 0.061 0.821 0.931 0.035 0.914 0.874 0.044 0.873
4 平均 平均 0.872 0.070 0.857 0.817 0.059 0.832 0.931 0.035 0.914 0.878 0.043 0.880

模型在四个数据集上的整体性能呈现逐渐提升的趋势。当所有池化子分支均被

利用时（表格 3.2中的最后一行），模型性能可以被最大化。从上述分析中可以

得出一个结论，即 FAM+中更丰富的下采样率组合通常会带来更好的整体性能

和跨数据集的鲁棒性。它也说明了显式建模跨尺度特征表示之间联系的有效性。

3.3.2.4 池化操作的消融实验

池化技术在所提出的方法中发挥着重要作用。本小节探究了不同池化操作

及其组合对性能的影响。本小节首先关注两种基本但也是最常见的池化操作类

型：平均池化和最大池化。实验中通过将 GGM中的所有自适应平均池算子替换

为自适应最大池算子，以及（或）将 FAM+中的所有平均池算子替换为最大池算

子，并观察相应的性能变化。表格 3.3中展示了在保持其余模型和实验配置均不

变的情况下的量化结果。从第一行和第四行的对比可见，在 GGM和 FAM+中均

使用最大池化的模型在四个数据集上的 S-measure指标上平均下降了 0.7%。而

在 DUT-OMRON和 DUTS-TE两个数据集上的性能下降尤为明显。仅替换 GGM

或者 FAM+中的平均值池化为最大值池化也导致了不同程度的性能下降。通过

对比第三行和第二行，可以看到在 GGM中将最大值池化替换为平均值池化相比

于在 FAM+中进行类似调整能够带来更多的收益。整体而言，在 GGM和 FAM+

中均使用平均值池化获得了最优的整体性能。作者认为上述现象可能是因为与

最大池化不同，平均池化在整个池化窗口内的所有位置之间建立联系，从而可

以更好地捕获局部上下文信息。
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表 3.4 现有更精巧的池化操作在本模型中的效果的消融分析。从表中可以看出，基本
的平均池化操作在性能和精度达到了较好的平衡。每列最佳性能以粗体突出显示。

序号 池化类型
速度 PASCAL-S[61] DUT-OMRON[29] HKU-IS[32] DUTS-TE[63]

（FPS） Fβ ↑ MAE ↓ Sm ↑ Fβ ↑ MAE ↓ Sm ↑ Fβ ↑ MAE ↓ Sm ↑ Fβ ↑ MAE ↓ Sm ↑
1 平均 48 0.872 0.070 0.857 0.817 0.059 0.832 0.931 0.035 0.914 0.878 0.043 0.880
2 混合[116] 29 0.872 0.070 0.859 0.816 0.060 0.835 0.932 0.034 0.915 0.873 0.044 0.878
3 门控[116] 31 0.876 0.068 0.862 0.821 0.060 0.835 0.934 0.034 0.915 0.875 0.045 0.879
4 树状[116] 7 0.880 0.068 0.862 0.818 0.060 0.834 0.934 0.034 0.916 0.878 0.043 0.880
5 Lossless[117] 30 0.852 0.079 0.841 0.792 0.069 0.801 0.922 0.040 0.904 0.857 0.050 0.859
6 LIP[118] 32 0.873 0.070 0.859 0.825 0.059 0.836 0.935 0.033 0.918 0.878 0.043 0.881
7 带状[119] 27 0.879 0.069 0.858 0.830 0.056 0.833 0.935 0.034 0.916 0.885 0.041 0.882

在表格 3.4中，本小节也尝试了将现有的各种更为精巧的池化操作结合到所

提出的模型当中。表中第二到第四行为基于不同策略来组合平均池化和最大池

化的方法。通过将这些方法与第一行对比，可以看到更复杂的结构设计并不一

定会带来更优的性能。尽管最复杂的树状池化操作有着略好的性能，却导致了

84%的计算速度损失。相似现象也发生在采用适应性像素级池化策略的方法中，

即表中第五和第六行。同时可以发现，前六个方法中的池化操作中的池化窗口

形状和大小一致，因此它们所提供的感受野尺寸也相同。与这些方法不同的是，

带状池化[119]（表中最后一行）借助长条形状的池化窗口来进行平均池化，以牺

牲部分计算性能的方式来增大感受野。根据上述分析，作者认为在具有相同池

化窗口大小的情况下，普通的平均池化便能够胜任并且效率更高。然而，如何

选择和调整池化窗口大小以取得精度与计算性能之间更好的平衡仍然有待进一

步的探究。

3.3.2.5 特征融合模块和全局引导流的不同组合

如图 3.2所示，PoolNet+中利用 FAM+在自顶向下通路中的每个阶段来聚

合具有不同感受野的特征图。除此之外，PPM收集的全局信息通过一系列 GGFs

被引导到上述特征聚合过程中。到目前为止的章节均将所有放置在不同位置的

FAM+视为一个整体，对于 GGFs也是如此。为了了解每个 FAM+（GGF）以及

FAM+s（GGFs）的不同组合如何影响模型性能并分析它们在不同数据集上的一

致性，本小节对 FAM+s（GGFs）进行了解耦并进行了一系列消融实验。

特征融合模块的不同组合：当基于 VGG-16骨干网络时，里面有四个合适的

位置来放置 FAM+，这样共会产生 16种不同组合。为了更好地说明，本小节在

图 3.8中绘制了 FAM+s的不同组合与相应的模型在五个数据集上的 F-measure

分数之间的关系。大多数数据集上的总体趋势是更多的 FAM+s具有更好的平均
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0.923
0.926
0.929
0.932
0.935

-
-
-
-

x
-
-
-

-
x
-
-

-
-
x
-

-
-
-
x

x
x
-
-

x
-
x
-

x
-
-
x

-
x
x
-

-
x
-
x

-
-
x
x

x
x
x
-

x
x
-
x

x
-
x
x

-
x
x
x

x
x
x
x

High

Low
↓

0.855
0.862
0.869
0.876
0.883

-
-
-
-

x
-
-
-

-
x
-
-

-
-
x
-

-
-
-
x

x
x
-
-

x
-
x
-

x
-
-
x

-
x
x
-

-
x
-
x

-
-
x
x

x
x
x
-

x
x
-
x

x
-
x
x

-
x
x
x

x
x
x
x

High

Low
↓

(d) HKU-IS[32] (e) DUTS-TE[63]

图 3.8 FAM+s的不同组合对性能影响的消融分析。在每个子图中：竖轴表示 F-measure
值，横轴表示位于不同模型位置的 FAM+s的组合。横轴中每个’x’代表一个 FAM+，每
个’-’代表两个串联的 3 × 3卷积层。模型中一共有从深层到浅层四个不同位置。

性能。同时还可以观察到，当只有一个 FAM+时，最好的选择是将其放在两个

中间阶段中的任何一个上，而不是放在最高或最低阶段。有趣的是，如果有两

个 FAM+，更合适的解决方案却是将它们分别放在最高和最低阶段。

如果在数据集之间横向对比，可以观察到 ECSSD和 HKU-IS数据集对最低

阶段 FAM+的缺失更敏感，而 PASCAL-S、DUT-OMRON和 DUTS-TE数据集则

对第二高的阶段更敏感。作者将其归因于 ECSSD和 HKU-IS数据集中的大多

数样本只有一个小的显著性对象。在这种情况下，缩小局部上下文信息和全局

引导信息之间的差距至关重要，因为后者可能会由于大尺度下采样而丢失显著

性对象的位置信息。相反，PASCAL-S、DUT-OMRON和 DUTS-TE数据集的分

布更贴近现实世界，因而包含更多大尺寸的样本。在这种情况下，更高阶段的

FAM+可以更有效地扩大模型的整体感受野，帮助其更好地定位显著性对象。

全局引导流的不同组合：对于 GGFs而言，模型中一共有三个合适的位置

用作连接，总共对应着八个可能的情况。本小节在图 3.9中绘制了 GGFs的不同

组合与相应的模型在五个数据集上的 F-measure分数之间的关系。从曲线中可

以看出，当不引入或只引入一个 GGF时，相应模型在 ECSSD、PASCAL-S和

DUT-OMRON 数据集上的性能大致相同。在大多数情况下，如果从模型中删

除三个 GGF中的任何一个，则性能或多或少会下降。尤其是当移除最高阶段

的 GGF时，模型在四个数据集的性能急剧下降。如果在数据集之间横向对比，

可以观察到 ECSSD 和 PASCAL-S 数据集对最高阶段 GGF 的缺失最敏感，而
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图 3.9 GGFs的不同组合对性能影响的消融分析。在每个子图中：竖轴表示 F-measure
值，横轴展示连接至模型不同层级位置的 GGFs的组合。横轴中每个’x’表示一个 GGF
连接，每个’-’表示没有相应连接。模型中一共有从深层到浅层三个层级位置的连接。

DUT-OMRON和DUTS-TE数据集则对最低阶段GGF的缺失更敏感。而HKU-IS

数据集更容易受到中间阶段 GGF的影响。上述现象表明，全局信息的消退问题

在不同数据集上有着不同的表现形式。

总体而言，在模型中保留所有的 FAM+s和 GGFs能在所有数据集上获得最

稳定和最鲁棒的性能表现。作者希望上述分析能帮助研究人员在针对多样分布

的数据集设计网络结构时带来更多经验。

3.3.3 与领先方法的比较

本小节将 PoolNet+同 19个现有领先的，和最近提出的实时的显著性目标

检测方法进行了对比。为了确保比较的公平，其他方法用来作为对比的显著性

图均由其作者所开源的原始代码和设置所生成，或者直接由其作者所提供。此

外，所有结果都是直接从单模型测试中获得，而不依赖于任何其他预处理或后

处理过程。所有结果的测评方法、代码和环境均是一样的。

量化对比：本段将本方法同现有领先方法进行了定量对比。详细结果可以

在表格 3.5中找到。该表同时展示了本模型基于 VGG-16[10]、ResNet-50[11]、和

MobileNetV2[182] 三种骨干网络的结果。从表格 3.5中可以观察到在使用相同骨

干网络时，基于原始版本 FAM的模型（PoolNet-V和 PoolNet-R）已经在大部

分数据集上超过了几乎所有现有的领先方法。具体而言，基于 ResNet-50骨干

网络的 PoolNet-R在 DUT-OMRON, HKU-IS,和 DUTS-TE三个数据集上相比于
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领先方法 CSNet[189] 在 F-measure和 S-measure两个指标上均获得了提升。基于

VGG-16骨干网络的 PoolNet-V也有着优于基于相同骨干网络的 AFNet的性能。

当结合新提出的 FAM+时，改进版本的 PoolNet+在基于 VGG-16和 ResNet-50

两种骨干网络时都取得了进一步的性能提升，几乎在所有数据集上都取得了新

的领先结果。相比于基于 ResNet-50的 PoolNet-R+（34.1M参数量和 14.0G乘加

量），轻量版本的 PoolNet-M+仅仅包含 3.0M参数和 1.2G乘加量（不到前者的

10%），却仍旧获得了良好的性能表现。此外，如表格 3.5所示，PoolNet-M+在

五个数据集上的结果优于如 ICTB[188] 和 CPD[47] 等依赖于 ResNet-50骨干网络

的重型模型的结果。量化结果表明，减少了大量参数和复杂度的 PoolNet-M+不

仅运行速度非常快，而且比大多数利用更强大的分类网络作为特征提取器的重

型模型取得了更好的结果。

除了数值化的结果比较，本段在图 3.10中展示了 PoolNet-V+，PoolNet-R+

和七个领先的显著性目标检测方法在五个数据集上的 PR和 F-measure曲线对

比。可以看到，PoolNet-R+的 PR和 F-measure曲线（实心红线）相比其他所有

方法更加突出。即使是使用性能更弱骨干网络的 PoolNet-V+（实心青色）的表

现仍同其他方法相当。进一步看，如图 3.10左侧一列所示，随着召回率接近 1，

本章方法的准确率远高于其他方法。这种现象表明本章方法预测的显著性图

中的假阳率更低，并且检测到的显著性对象更加完整，而这对于显著性目标检

测任务至关重要。这一结论也可从图 3.10的右侧一列得出，本章的方法对应的

F-measure曲线更凸显。

视觉对比：为进一步解释本方法的优势，在图 3.11和图 3.12中展示了一些

PoolNet-R+和其他领先方法的视觉结果对比。每个样例图像都与不同的属性相

关联，包括透明物体、多个显著性物体、小物体、大物体、复杂场景和低对比

度等。这样做的目的是证明本方法可以在不同情况下更好和更鲁棒地工作。可

以很容易地看出，本方法不仅检测出了正确的显著性对象，而且在几乎所有情

况下都保持了它们的清晰边界。然而，其他方法在处理复杂场景时有时会失败，

特别是当显著性对象具有复杂几何结构时（如图 3.12第二行）。这主要是因为所

提出的 GGM可以更精确地定位显著性对象，而 FAM+可以更好地融合不同尺

度的特征，从而可以很好地捕捉到显著性对象的主体部分和细节。

速度对比：表格 3.6中对比了所提出方法和现有领先的、以及最近实时的显

著性目标检测方法的平均运行速度（FPS）对比（在相同环境测试下）。现有最
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图 3.10 从左至右，每列分别为所提出方法和其他方法在五个流行显著性目标检测数据
集上的：准确率和召回率曲线、F-measure（Fβ）值和阈值曲线的对比。本表展示了本方法
基于 VGG-16和 ResNet-50两个骨干网络的结果，分别对应 PoolNet-V+和 PoolNet-R+。
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多个显著性物体｜透明物体｜复杂场景

多个显著性物体｜复杂场景｜小物体

图 3.11 来自不同数据集的显著性图（一）。每组图像对应的标签分别为: 输入图像、标
注图像、PoolNet-R+、CPD[47]、AFNet[53]、JDFPR[186]、PAGE[187]、BMPM[55]、PiCA[51]、
DGRL[52]和 SRM[41]。相比于其他方法，所提出的方法不仅能定位出更完整的显著性物
体，同时还能获得显著性物体的细节。这使得本方法最终预测的显著性图十分接近真值
标注。

快的方法WSS[63]在输入图像为 300 × 400分辨率时，其运行速度为 52 FPS。相

比之下，基于重型骨干网络的 PoolNet-R+在相同分辨率的图像上进行测试时达

到了相当的运行速度（53 FPS）。但是 PoolNet-R+在所有五个数据集上的表现

都明显优于WSS。如表格 3.5所示，即使与现有的最佳性能方法（例如 CPD[47]）

相比，PoolNet-R+在性能和速度方面均获得了更好的结果。表格 3.6中的数据
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复杂场景｜大物体

低对比度｜复杂场景

图 3.12 来自不同数据集的显著性图（二）。每组图像对应的标签分别为: 输入图像、标
注图像、PoolNet-R+、CPD[47]、AFNet[53]、JDFPR[186]、PAGE[187]、BMPM[55]、PiCA[51]、
DGRL[52]和 SRM[41]。相比于其他方法，所提出的方法不仅能定位出更完整的显著性物
体，同时还能获得显著性物体的细节。这使得本方法最终预测的显著性图十分接近真值
标注。

表明，PoolNetR+虽然同部分其他方法相比具有更多的参数，但所需要的计算资

源（MAdds）更少，同时运行速度也更快。此外，轻量版本 PoolNet-M+的参数

量不到WSS的 20%，MAdds不到 RAS的 10%，在更高效的同时有着明显更好

的性能。PoolNet-M+在处理分辨率为 300 × 400的图像时可以以 66 FPS的速度

运行。这些事实验证了所提出的方法在显著性目标检测上取得了最优结果的同
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表 3.6 PoolNet-M+、PoolNet-R+ 与现有领先方法和最近的实时方法的平均运行速度
（FPS）对比。得益于高效的池化技术，当具有相似数量的参数和乘加数时，本方法比所
有其他方法有着更快的实际运行速度。值得注意的是，PoolNet-M+在与其他领先方法
取得相当结果的同时只需要不到 10%的计算资源。

PoolNet-M+ PoolNet-R+ CPD[47] AFNet[53] PAGE[187]

输入分辨率 300 × 400 300 × 400 352 × 352 224 × 224 224 × 224
速度（FPS） 66 53 27 31 25

PiCANet[51] SRM[41] Amulet[179] DGRL[52] NLDF[46]

输入分辨率 224 × 224 353 × 453 256 × 256 384 × 384 300 × 400
速度（FPS） 8 16 20 8 12

DSS[44] RAS[49] C2SNet[185] WSS[63] SBF[184]

输入分辨率 300 × 400 300 × 400 300 × 400 300 × 400 300 × 400
速度（FPS） 12 39 32 52 36

表 3.7 模型之间的参数和乘加量（MAdds）组成的比较。表中以 ResNet-50骨干网络为
例。比较的两个模型包括初始版本的 PoolNet-R和其对应的计算精简版。

版本 总计 骨干网络 PPM GGFs FAMs 其他部分

参数量 优化前 68.26 23.51 11.27 5.31 18.14 10.04
(M) 优化后 34.12 23.51 1.31 0.20 6.20 2.90

乘加量 优化前 37.58 6.24 2.37 12.76 1.65 14.56
(G) 优化后 14.03 6.24 0.22 0.59 0.98 6.00

时运行速度非常快。这主要得益于本章基于池化的设计使得模型后续的操作比

以前的方法占用更少的计算成本，因为特征图在空间上被大尺度下采样，从而

带来了实质性的改进。

第四节 讨论

3.4.1 优化参数量和乘加量

基于原始 FAM的 PoolNet模型（PoolNet-V和 PoolNet-R）的一个不可忽略

的缺点是它们巨大的计算负担。如表格 3.5中所示，PoolNet-V和 PoolNet-R的

参数量和乘加量（MAdds）都比较大。本小节展示了可以在不牺牲性能的情况

下无缝去掉一半以上的计算负担。这一过程主要基于两个观察，1）显著性目

标检测是一个浅层的视觉问题，因此不需要极其多样化的特征空间，尤其是在

更深的网络层级；2)过多 3 × 3卷积层有时可能会带来冗余[11]。本小节以基于
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ResNet-50骨干网络的 PoolNet-R作为优化例子。具体而言，计算负担的优化主

要包括以下三个部分：

• 在构建特征金字塔时，ResNet-50的中间阶段输出的特征图的通道数被分

别从 {128,256,256,512,512}减少到 {128,128,256,256,256}。
• PPM中各池化子分支之后的特征聚合操作从拼接（concat）改成逐像素相

加（element-wise summation）。

• FAM+最后的卷积层和 GGFs中所有卷积层的卷积核尺寸从 3 × 3缩小为

1 × 1。

在表格 3.7中列出了 PoolNet-R在计算负担优化过程之前和之后的参数和MAdds

的组成。可以看到，优化后的模型分别在参数量和 MAdds两个指标上减少了

50%和 63%。其中 PPM和 GGFs部分所对应的减少率尤为明显。值得注意的是，

表格 3.7中列出的两个模型的性能基本相同（在 Fβ 指标上平均波动 ∼ 0.2%）。

上述结果表明，通过根据目标任务的特点而精心剪裁网络结构，可以有效降低

冗余的计算消耗。

3.4.2 效率分析

本小节通过分解 PoolNet-R+的主要组件，并将它们分别与 FPN基线模型进

行比较来分析其效率。不失一般性地，PoolNet-R+可以被分解为五个部分：骨干

网络、PPM、GGFs、FAM+s以及其他组成网络的必要组件。本小节构建的 FPN

基线模型包括了骨干网络和其他组成网络的必要组件部分。而 PPM和 GGFs模

块被排除在外，并且 FAM+s模块被分别替换为两个串联的 3 × 3卷积层。表

格 3.8中的第一行代表 FPN基线模型。通过将第二行和第三行分别和第一行对

比，可以看到 PPM和 GGFs模块略微增加了参数量，乘加量和推理时延。然而，

采用 FAM+s在引入更多参数时减少了乘加量（第四行对比第一行），表明更多

参数并不一定意味着更多的计算复杂度。

与此同时，一个不可避免的问题是：为什么更少的乘加量会导致更大的推

理时延（表中第二行对比第三行，第四行对比第一行）？作者认为这与算法在

不同平台上的优化和底层实现有关。例如，PPM和 FAM+模块中有多个并行支

路，但是这些分支在 PyTorch上却是串行执行的。在 FAM+中，输入特征图首先

在空间上进行下采样，然后再进行进一步处理。FAM+的核心部分（最后一个

3 × 3卷积层之前的操作）甚至比单个 3 × 3卷积层需要更少的乘加量。总体而

言，PoolNet-R+（最后一行）在引入更多模块的情况下，需要的计算资源理论上
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表 3.8 模型各主要部件对整体效率的影响的解耦分析。本表以 ResNet-50骨干网络为
例。不包含 FAM+s（第一至三行）的模型使用了两个串联的 3 × 3卷积层作为替代。最
后三列中的下标表示与第一行相比的相对变化。所有模型的乘加量和推理时延均是在一
块 RTX 2080Ti显卡上使用分辨率为 1 × 3 × 224 × 224的输入张量测量得到。

序号 FPN PPM GGFs FAM+s 参数量（M）乘加量（G）推理时延（ms）

1 3 28.47 15.26 15.45

2 3 3 29.79+1.32 15.48+0.22 16.11+0.66

3 3 3 28.67+0.20 15.84+0.58 15.84+0.39

4 3 3 32.60+4.13 13.23−2.03 15.96+0.51

5 3 3 3 3 34.12+5.65 14.03−1.23 16.93+1.48

相比 FPN基线模型少 8.1%。PoolNet-R+也取得了明显更好的预测性能。综合上

述分析，可以合理预期在更多的工程优化工作的帮助下，所提出的 PoolNet+在

未来能够达到更快的运行速度。

3.4.3 预测错误案例分析

图 3.13展示了一些本方法预测错误的案例。这些预测错误案例可大体被归

类为以下四种情形。第一种是由于复杂的背景，如第一组的两行所示。第二种

是由于前景和背景之间较低的对比度，如第二组的两行所示。上述两种情况的

一个共同缺陷是显著性对象不能被完整地分割出来，即显著性对象的一些细小

部分被遗漏了。另一个缺陷是无法检测到显著性对象的主体部分，或者某些非

显著性区域被错误地预测为显著性区域。第三种是由于遮挡，如第三组的两行

所示。在这类情形中，显著性对象的部分，尤其是被遮挡区域的周围部分不能

被完整地提取出来。最后一种预测错误是由于透明物体导致，如最后一组的两

行。尽管所提出的方法在大多数情况下可以部分检测出目标透明物体，但仍然

难以完整地分割出显著性对象。在上述大多数情况下，即使是人类也很难准确

区分出前景和背景之间的界限。

作者认为有三种可能的方法来解决上述问题。首先，一个简单直接且大概

率有效的解决方案是扩大训练数据集的规模，因为基于 CNN的模型从数据集中

学习所有知识。如果模型在训练阶段看到足够多的样本，它在测试时面对相似

场景则会表现得更好。一个足够庞大，包含尽可能多的场景并具有更接近现实

世界的数据分布的训练集总是会有所帮助。其次，引入更多在分割层面的先验

知识，以便可以将具有相似颜色或纹理的像素一起检测为一个区域。CNN的特
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复杂背景

前景与背景之间低对比度

遮挡

透明物体

输入图像 真值标注 预测结果 输入图像 真值标注 预测结果

图 3.13 从多个数据集中选取的预测错误案例。这些案例可被分为四种典型情况。
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性决定了输入图像是被逐像素处理的，其中可学习的权重决定了预测图中两个

位置的相关性。由于相似像素之间是通常是相关联的，所以分割层面的先验可

以缓解上面提到的部分预测丢失和模糊的问题。它也可以作为一个后处理步骤

来进一步细化所预测的显著性图。设计具有更强大特征提取能力的更先进的模

型也是一种解决方案。更多样化和丰富的特征表示通常意味着纠正之前模型的

错误预测的可能性更高。

第五节 应用

本节通过将所提出的方法应用到另外三个相关的具有通用属性的浅层视觉

任务：边缘检测、RGB-D显著性目标检测、和伪装物体检测，以探究其泛化能

力。

3.5.1 边缘检测

实现细节：遵循边缘检测领域的通常做法[93]，本小节的模型均采用原始大

小的输入图像进行训练和测试，并且训练批大小设置为 1，同时也引入了深度

监督策略。除了批归一化（BN）层之外，PoolNet-R+被不作修改地直接应用到

边缘检测任务。具体而言，PoolNet-R+中除了骨干网络（ResNet-50）部分之外

的批归一化层均被移除，剩下的批归一化层中的参数在训练和测试中均被冻结。

骨干网络中的参数使用来自 ImageNet数据集预训练过的相应模型的权重进行初

始化，其余参数为随机初始化。整体训练过程包含 12个周期，初始学习率设

为 5e-5，并在 9个周期后除以 10。模型使用 Adam[183] 优化器进行优化，其中

的权重衰减设置为 5e-4。BSDS 500数据集[85] 的不同部分被分别用作训练和测

试，该数据集包含 200个训练样本，100个验证样本和 200个测试样本，每个样

本都包含精确标注的边界。为公平对比并参考通用做法，PASCAL Context数据

集[190]中样本也被包含进了训练集。同时，算法使用了与[45, 93]相同的数据增强

策略。对于测试而言，最优数据集尺度（Optimal Dataset Scale，ODS）和最优图

像尺度（Optimal Image Scale，OIS）被用作为评估标准。在性能评估之前，标准

的非极大抑制算法被用来获取细化后的边缘。

与领先方法的对比：表格 3.9中展示了近年来一系列基于 CNN的领先方法

和本方法的定量对比。可以看出，通过简单地将面向显著性目标检测而设计的

PoolNet-R+模型应用于边缘检测，所得到的边缘结果优于之前大多数基于 CNN
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(a)输入图像 (b)真值标注 (c) HED[45] (d) RCF[93] (e) CED[92] (f) PoolNet-R+

图 3.14 同多个现有领先的边缘检测算法的视觉对比。可以看出，与其他三种方法相
比，所提出的方法可以生成更清晰的背景并有效捕获较弱的物体边缘。这种现象在第二
张图像中尤为明显。图中所有样本图像均来自 BSDS 500数据集[85]。

表 3.9 本方法同现有领先的边缘检测方法的定量对比。

方法 ODS OIS
DeepContour[89] 0.756 0.773
HED[45] 0.788 0.808
CEDN[191] 0.788 0.804
RDS[192] 0.792 0.810
COB[193] 0.793 0.820
DCNN+sPb[194] 0.813 0.831
RCF[93] 0.811 0.830
CED[92] 0.815 0.833
PoolNet-R+ 0.819 0.834

的模型，甚至可以与最先进的模型相媲美。这意味着 PoolNet也适用于边缘检测

任务。值得一提的是，虽然设计 PoolNet的目标是提高显著性目标检测的性能，

但得到的最终模型也可以产生的很好的边缘预测结果。

本小节也在图 3.14中展示了一些本模型和其他三个流行方法的预测结果的

视觉对比，包括 HED[45]，RCF[93] 和 CED[92]。得益于 PoolNet提取丰富特征的

强大能力，即使不对模型进行明显修改，与那些专门面向边缘检测的领先方法

相比，本方法在检测物体的真实边界方面仍然表现良好。如图 3.14中的（f）列

所示，因为 GGM模块引入了更多的全局信息，PoolNet可以对不是物体真实边

界的边缘进行低置信度的预测，而更多地关注于真实的物体边界。作者相信这

个特性可以使本方法在实际应用中相比其他方法带来更多帮助。
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图 3.15 从左至右，每列分别为所提出方法和其他方法在五个流行 RGB-D显著性目标
检测数据集上的：准确率和召回率曲线、F-measure（Fβ）值和阈值曲线的对比。
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3.5.2 RGB-D显著性目标检测

实现细节：为满足 RGB-D 显著性目标检测的输入格式：模型同时输入

RGB图像和对应的深度图，本小节在 PoolNet-R+的基础上添加了五个串联的

1 × 1卷积层用来提取深度图中的不同层级的深度信息。简便起见，本章依照论

文[201, 202]中做法，直接将上述五个卷积层提取得到的各层级深度信息分别融合

进原 PoolNet-R+模型中骨干部分的对应的各层级中。本小节使用 Adam[183] 优

化器进行优化，初始学习率为 1e-4，批大小为 10。本小节中的模型共训练 200

个周期，学习率每 60个周期后除以 10。参考本领域通用做法[75, 80, 202]：一个同

时包括 NJU[195]中 1,485张样本和 NLPR[198]中 700张样本的联合数据集被用于

训练。NJU和 NLPR中除了上述被用作训练样本的其余数据，以及 STERE[196]、

DES[197]和 SIP[199]共五个数据集被分别用于测试目的。在训练和测试阶段，输

入图像的大小都被调整为 352 × 352的分辨率。本小节使用与显著性目标检测相

同的四个评价指标进行性能评估，包括：准确率-召回率（PR）曲线，特征相似

度（F-measure，Fβ）、结构相似度（S-measure，Sα）和平均绝对误差（MAE），

具体概念和计算方式可以在章节 2.1.4中找到。

与领先方法的对比：表格 3.10中展示了本方法与 10个现有领先方法的定量

对比结果。从表中可以看到本方法在五个数据集的三个测试指标上均超过了其

余所有方法。相比现有最好的方法 D3Net[82]，本方法在五个数据集的 F-measure，

MAE，和 S-measure三个指标上平均分别提高了 2.1%，1.5%，和 2.2%。值得

一提的是本方法所需要的参数量和乘加量也最少。除了数值结果，本小节也在

图 3.15中展示了相应 PR和 F-measure曲线对比。可以看到，本方法结果所绘制

的曲线（红色）的形状相比其他方法更加凸显。不同于之前大多数方法需要用

一个额外的庞大独立网络来提取深度特征，本方法只引入了几个串联的卷积层，

即在这种情况下只需要 0.18M额外参数和 0.12G额外乘加量。这主要归功于所

提出的 PoolNet-R+强大的特征提取能力，使得仅仅依靠几个卷积层提取的补充

深度特征就足以使模型做出良好的预测。作者认为，设计更强大的深度特征提

取分支或更先进的跨 RGB图和深度图之间的模态特征集成策略可以进一步提升

性能。上述现象表明，所提出的方法即使在被迁移应用于从不同域获取输入数

据的任务时也能很好地适应和工作。这体现了本方法的泛化能力与鲁棒性。
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表 3.11 三个常用伪装对象检测数据集上的量化结果。本方法在几乎所有三个数据集的
三个指标上都达到了最优。

方法年份
参数量 乘加量 CHAMELEON[203] CAMO[204] COD10K[100]

(M) (G) Fβ ↑ MAE ↓ Sm ↑ Fβ ↑ MAE ↓ Sm ↑ Fβ ↑ MAE ↓ Sm ↑
FPN17

[121] 36.32 16.84 0.749 0.075 0.794 0.681 0.131 0.684 0.600 0.075 0.697
MaskRCNN17

[151] - - 0.647 0.099 0.643 0.567 0.151 0.574 0.511 0.080 0.613
PSPNet17[129] 46.71 37.47 0.747 0.085 0.773 0.656 0.139 0.663 0.575 0.080 0.678
UNet++18[205] 36.63 105.70 0.632 0.094 0.695 0.557 0.149 0.599 0.499 0.086 0.623
PiCANet18[51] 47.22 54.06 0.777 0.085 0.769 0.596 0.156 0.609 0.587 0.090 0.649
MSRCNN19

[206] - - 0.671 0.091 0.637 0.653 0.133 0.617 0.605 0.073 0.641
BASNet19[54] 87.06 97.48 0.633 0.118 0.687 0.584 0.159 0.618 0.504 0.105 0.634
PFANet19[48] 16.29 27.82 0.602 0.144 0.679 0.631 0.172 0.659 0.549 0.128 0.636
HTC19

[207] - - 0.502 0.129 0.517 0.432 0.172 0.476 0.505 0.088 0.548
CPD19

[47] 47.85 - 0.824 0.052 0.853 0.724 0.115 0.726 0.669 0.059 0.747
EGNet19[208] 111.66 120.85 0.830 0.050 0.848 0.733 0.104 0.732 0.683 0.056 0.737
PoolNet-R+ 34.12 14.03 0.828 0.042 0.838 0.761 0.095 0.750 0.718 0.049 0.754

3.5.3 伪装对象检测

实现细节：与显著性目标检测任务相似，伪装对象检测任务也使用 RGB图

像作为输入，并输出二元预测。因此本小节直接将 PoolNet-R+应用到伪装对象

检测任务而不做任何结构上的修改。参考[100] 中的做法，本小节使用随机梯度

下降优化器（SGD）进行模型优化，相应的动量设置为 0.9，权重衰减为 5e-5。

本小节中的模型共训练 32个周期，批大小为 30。初始学习率设为 5e-3，同时使

用预热和余弦学习率更新策略。本小节使用随机水平翻转和裁剪作为数据增强。

参考本领域通用做法，COD10K[100] 中的训练集子集被用于训练。COD10K[100]

中的测试子集、CHAMELEON[203]、和 CAMO[204]数据集被分别用于测试目的。

在训练和测试阶段，输入图像的尺寸都被调整为 352 × 352的分辨率。本小节使

用四个评价指标进行性能评估，包括：准确率-召回率（PR）曲线，特征相似度

（F-measure，Fβ）、结构相似度（S-measure，Sα）和平均绝对误差（MAE），它

们的具体概念和计算方式可以在章节 2.1.4中找到。

和领先方法的对比：表格 3.11中展示了本方法和 11个领先方法的定量对比

结果。可以看到本方法在三个本领域常用数据集的几乎所有指标上都取得最好

的结果。具体而言，尽管本方法在 CHAMELEON[203] 数据集（76张测试图片）

上的 F-measure和 S-measure指标的结果不是最好的，但在更大的 COD10K[100]

数据集（2,026张测试图片）上的性能则比之前最优的方法高很多。这一现象
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图 3.16 从左至右，每列分别为所提出方法和其他方法在三个流行的伪装对象检测数据
集上的：准确率和召回率曲线、F-measure（Fβ）值和阈值曲线的对比。

也能更好地体现了本方法的有效性。至于计算资源的消耗，只有 PFANet[48] 在

参数量上比本方法更低。然而 PFANet[48]在性能上远低于本方法（F-measure和

S-measure指标平均分别低 17%和 12%），并且在乘加量要高 98%。与之前表现

最好的方法相比，本方法在 F-measure指标上仍要平均高出 2%左右，而分别只

需要 30%和 12%的参数量和乘加量。在 PR和 F-measure曲线中也可以观察到

类似的现象，本方法（红色）的曲线相比其他方法更加突出，如图 3.16所示。

上述实验结果表明，本方法在被应用于具有非常不同目的的任务时仍表现良好

（如显著性到伪装对象检测），验证了本方法具有良好的泛化能力和鲁棒性。
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第六节 本章小结

本章通过设计两个简单的基于不同池化操作的模块，探索了高效池化技术

在显著性目标检测中的潜力。考虑到精确定位显著性目标的重要性，本章设计

了一个全局引导模块（GGM）来扩大自底向上通路的有效感受野，并确保位置

信息在自顶向下通路中的引导作用。本章进一步提出了一个改进的特征聚合模

块（FAM+）来弥合局部上下文信息和全局指导信息之间的感受野差距。在五个

流行的显著性目标检测数据集上的大量实验表明，所提出的方法显著优于现有

的最先进的方法。此外，为了满足移动设备上极低的计算开销限制，本章提出

了一个名为 PoolNet-M+的轻量级版本模型，它能以不到原先十分之一的参数量

和乘加量实现优异的预测精度，并且运行速度更快。

本章在多个数据集上从三个方面进行了一系列精心设计的消融实验，以

探究所提出的两个模块如何工作以及为何有效。本章首先将 GGM 和所有的

FAM+s分别视为两个整体部分，来验证它们在模型结构层面上的影响。由于模

型中有多个位置可以用来放置所提出的两个模块，因此本章进一步从模块层面

拆解 GGM和每个 FAM+中的组件，以从模块层面验证它们的贡献。最后，本章

从操作层面比较了两个模块的不同设计选择之间的差异。除了数字和曲线，本

章还可视化了不同情形下的中间特征图来直观地说明上述因素的影响。

本章也分析了所提出方法的运行效率，并表明可以在不损害性能的情况下

减少一半以上的计算开销。为了验证所提出结构的泛化能力，本章将其应用于

三个相关且具有通用图像属性的浅层视觉任务上，包括边缘检测、RGB-D显著

性目标检测和伪装对象检测。实验结果表明，所提出的结构只需稍加修改，就

分别在三个任务上的多个数据集上实现了相较于各任务领先方法的实质性提升。

作者希望本章的设计理念和实验能够启发显著性目标检测和其他相关视觉任务

探索更多有前景的未来研究方向。
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第四章 基于高效信息集中交互与融合的显著性目标检测算
法

第一节 引言

得益于视觉显著性目标检测不依赖于待检测对象的语义类别的特点，其作

为一项计算机视觉浅层领域重要的研究方向，已被广泛应用到如弱监督语义分

割[175, 209]，视觉追踪[169]，内容感知图像编辑[171]，和机器人路径规划[174] 等各

类相关的下游任务中。传统的显著性目标检测方法很依赖于相关领域的专家依

据他们的经验而手工设计的各类特征检测器。但这些手工设计的检测器不能有

效利用隐藏在图片以及数据集中的深层语义信息，以致在复杂场景中表现不佳。

近年来，基于卷积神经网络的方法得益于其同时且高效地提取由浅到深等多层

次、多尺度特征的能力而得以快速发展。

而设计出能够提取更丰富、更有表征能力的多尺度特征的网络结构，往往

意味着检测性能的提升，这也是显著性目标检测领域一个持续性的研究热点方

向。在各类负责特征提取的网络结构中，一个颇具代表性的类型就是 U型结

构[120, 121]。正如图 4.1所示，一个典型的 U型结构通常由一个自顶向下的通路，

一个自底向上的通路，以及两个通路之间的一些连接所构成。研究者们提出了

各种方法来改进 U型结构，但其中大部分方法关注于如何提升其中自底向上通

路对多尺度特征的提取能力，以及（或者）其中自顶向下通路对多尺度特征的

聚合能力。而很少有工作关注位于这两条通路之间的连接。一个常见的做法是

直接将这两条通路之间的对应层级分别进行连接，或者简单地使用一个卷积层

来映射不同的特征通道。因此，一个自然而然的问题便是：是否可以通过设计

一个结构来挖掘和发挥这些之前被忽视的连接的价值，从而在两个通路之间进

一步提升模型对于多尺度特征的整合能力。本章将以一个不同的视角来关注如

何增强所提取出特征的表征能力。具体而言，本章重新设计了 U型结构的自底

向上和自顶向下通路之间的连接，而不是这两条通路本身。为了达到上述目的，

一个简单而直接的方法是在 U型结构的自底向上通路后便对其所提取出的属于

不同层级的特征进行融合（例如通道维度拼接或像素维度相加）[210, 211]。多尺度

特征融合中一个不可避免的步骤便是空间插值操作，然而这些操作却可能会带
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图 4.1 本章提出的集中信息交互策略的示意图。左：一个典型 U型结构，其中自底向
上和自顶向下通路中对应的层级被直接相连;右：本章提出的集中式策略，其中的圆角
灰色矩形表示一个可以并行处理所有层次（尺度）特征的共享模块。

来一些负面影响。为了更加直观的感受这一影响，图 4.2中对空间插值操作前、

中和后各过程中的特征图进行了可视化比较。从图中可以注意到，先进行下采

样然后再上采样插值操作所得到的特征图同它的初始值相比相差很多，而互换

采样操作顺序也会得到相似的结论。上述因为插值操作所导致的影响在下采样

倍率变大的时候变得更加严重，因为更多的空间信息在这一过程中丢失了，这

一现象值得额外注意。为此，本章提出将多尺度信息编码进不需要空间插值操

作的、可学习的滤波器中，而不是特征图本身，以期在达到多尺度信息交互的

目的的同时获取细节更丰富的特征。如图 4.1的右侧所示，本章设计了一个基于

参数共享的跨尺度信息集中交互策略。该策略能够将从 U型结构的自底向上通

路提取得到的多尺度特征被用于建立自顶向下的通路之前进行并行处理，以达

到多尺度信息交互的目的。本章将所提出的基于滤波器的信息集中化交互策略

命名为集中信息交互策略（Centralized Information Interaction，CII）。CII通过鼓

励其中心处模块中的共享可学习滤波器去主动适应多尺度的输入，隐式地确保

了跨尺度信息之间的交互。同时，CII可靠地保留了每个输入尺度下确切的空间

位置，从根本上避免了空间插值操作对特征可能产生的负面影响。CII不特指任

何具体的模块，而是一种可以与各种多尺度模块相结合的策略。然而，现存的

多尺度模块（例如 PPM[129]，ASPP[130]，和 SE[212]等），基本都是面向单尺度输

入特征而设计的。但是，随着 CII的提出而出现的新常态是：CII中的共享模块

的输入特征天然地包含有多个不同尺度。为了配合 CII并发挥其潜力，本章进一

步提出了一个相对的全局校准（Relative Global Calibration, RGC）模块。不同于

之前模块倾向于对尽可能多的多尺度信息进行建模，RGC被设计成只对必要尺
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(a) 输入图像 (b) U4_D4 (c) U4_D4 - 原始特征

(d) 原始特征 (e) D4_U4 (f) D4_U4 - 原始特征

图 4.2 一个说明空间插值影响的例子：输入图像（a）和其对应的在 ResNet-18网络的
res1层的输出特征图（d）。（b）是（d）依次经过四倍双线性上采样和下采样插值而得
到的，而（e）则是先进行四倍下采样再上采样。（c）和（f）是（b,d）和（e,d）之间分
别做差而得到的图像。可以看到即使是最简单的空间插值操作也会造成明显的特征图像
差异。

度信息进行建模。RGC由两条并行支路构成：一条用于保持输入特征原有尺度

的空间上下文信息，另一条用于捕获该输入尺度下的相对全局向量。这些全局

向量由于具有较大的感受野优势，可以被用于指导原始特征空间的特征转换过

程。尽管对于每个特定的单尺度输入而言，只有其原始和全局两个尺度的信息

被获取。但考虑到 CII的输入本身就包括多个尺度，RGC中的可学滤波器也自

然而然地编码了丰富的多尺度信息。RGC进一步利用了 CII的优势，并且避免

了在之前的多尺度模块中容易发生的尺度多样性爆炸问题[129, 130, 180]。本章同时

也展示了只需要对 RGC模块的输入流进行一个细微的修改，模型的整体性能可

以在几乎没有额外资源和计算代价的前提下获得进一步提升。

为了评估所提出方法的性能，本章详细对比了本方法在五个流行的显著性

目标检测数据集上的结果。本章也同时进行了广泛的对比实验，并展示了众多

可视化的示例，以帮助读者更好地理解本方法不同部分的作用和效果。本章提

出的模型可以在单块 RTX-2080Ti显卡上以不到 1.5小时的时间在包含有 10,553

张图片的训练数据集上完成训练。本模型在测试时能以超过 50FPS的速度处理

300×400分辨率大小的输入图片。总而言之，本章主要的贡献可以总结如下：

• 本章重新思考了 U型结构在显著性目标检测中的意义，通过关注之前被忽

视的位于其自底向上和自顶向下通路之间的连接，提出了一个集中信息交
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图 4.3 本章方法的总体流程图。虚箭头只在 RGC†中生效，如右下角所示。

互的策略（CII）。CII将跨尺度信息编码进可学习的滤波器而不是特征中，

从根本上避免了特征图因为空间插值所带来的负面影响。

• 本章设计了一个相对的全局校准模块（RGC），该模块利用 CII天然的多尺

度输入特性，对每个输入尺度只对其必要尺度的信息进行建模。RGC体现

了 CII的优势和潜力，并展现了一个对于多尺度模块设计而言具有价值的

发展方向。

• 本章进行了全面的对比实验来解释所提出的策略和模块的设计理念，并探

究了它们的有效性。

• 本章提出的方法相较于之前的顶尖方法在五个具有挑战性的基准数据集上

达到了更为优越的性能，同时只需要更少的参数和浮点运算量。
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第二节 集中交互网络

本小节将详细介绍基于多层级信息集中交互的网络：首先介绍本网络的整

体流程，接着依次描述本网络的两个主要部分，即信息交互策略和特征校准模

块。

4.2.1 整体流程

本章提出的方法基于被广泛使用的 U型结构，它由一个用于提取多尺度特

征的自底向上通路和一个用于融合这些特征的自顶向下通路构成。如图 4.3所示，

从自底向上通路提取出的多尺度特征被逐层级地并行送入信息交互模块（实心

灰色矩形部分）。本模型通过共享信息交互模块中的参数来学习得到强大的滤波

器，以达到高效的跨尺度信息交互目的。交互后的特征按照从深层到浅层的层

级顺序再被逐步用于建立自顶向下通路。本章将上述把多尺度信息编码进共享

滤波器的信息交互策略称为集中信息交互（CII）。考虑到 CII的输入特征现在包

括有多个不同尺度的信息，本章进一步提出了一个相对的全局校准模块（RGC）

来与其协作。RGC能够依据每个不同输入尺度的特点，自适应地运用其中的相

对全局的信息，从而达到深层全局语义和局部纹理信息间的平衡。接下来的章

节将细致介绍上述提及的策略与模块。

4.2.2 集中信息交互策略

U型结构中一个典型的设计是其自底向上和自顶向下两条通路之间，在具

有相同空间尺度的层级间的连接。这一设计提供了一个简单有效的用于融合所

提取出的多尺度特征图的方法。本模型用基于 ResNet-18[11] 骨干网络的经典 U

型结构作为例子。B = {Bi} (1 ≤ i ≤ M且 M = 5)表示从 conv1, res1, res2,

res3, res4层输出的特征图，它们通常被用于建立自底向上通路的特征金字塔。

在自顶向下通路中，最高层级的特征图被逐步上采样，并依次与具有对应下采

样倍率的特征图相融合。值得注意的是，特征图 Bi 在与自顶向下通路中的 Bi+1

级特征进行融合之前，并不能从那些属于更高层级的特征图 Bj (1 ≤ i < j ≤ M)

中得到任何信息。假设将自底向上和自顶向下通路间的连接视为相互独立的部

分，而在这种情况下，不同尺度间的信息流是彼此独立且互不可知的。

一个颇具参考价值的观察是：更低层次的特征包含更多局部纹理与图案，

而更深层次的特征则体现了整体目标物体的位置。这也显示出了增强它们之间

交互的必要性，从而能以更准确的定位和精确的分割信息辅助其他特征。因此
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输入图像 真值标注

无信息交互

模型预测结果 最末层特征 模型预测结果最末层特征 模型预测结果 最末层特征

(a) (b) (c) (d) (e) (f)

图 4.4 不同信息交互策略下得到的特征图的可视化对比。从左到右依次为：不包含交
互，特征级的交互和滤波器级的交互。（a,c,e）列分别是不同空间层级特征在交互前的
情况，而（b,d,f）列分别是交互过程后的特征。最后一行的子图分别是模型最后一个卷
积层产生的特征和对应的网络的预测结果。可以看到滤波器级的交互策略（CII）可以
更好地利用编码在多尺度特征中的互补信息（列 (f)对比列 (e)）。

本章提出在多尺度特征图被从自底向上通路传递到自顶向下通路之前来增强它

们之间的信息交互。而经典的 U型结构直接将提取出的多尺度特征图传送给自

顶向下通路。如图 4.3中的圆角黄色矩形所示，CII则以不同的方式使用一系列

相同的信息交互模块（实心灰色矩形），来与编码在其中的信息进行交互。这

些信息交互模块被放置在经典 U型结构的中心，并且它们的参数是共享的。多

尺度信息因而可以通过被编码进共享可学习的滤波器的方式实现彼此间的交互。

需要特别强调的是 CII并不是一个具体的模块而是一种信息交互策略。CII中被

用于信息交互目的的模块的设计可以很灵活，只需要保证相应输入和输出的尺

寸保持一致即可，因此也可以简单的用各种成功的模块[129–131, 133]所代替。

当以 ResNet-18作为骨干网络时，B中各层级特征所对应的通道数分别设置

为 {64,64,128,256,512}。本模型在每层特征 Bi ∈ B后额外添加了一个 1 × 1的
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卷积层，来将输入通道映射到相同维度的输出通道（即 64）。出于简洁表述的目

的，在本章接下来的部分中均省略了每个卷积层后面的批量归一化层（BN[213]）

和非线性激活层（ReLU[214]）。之后 CII中的信息交互模块会将通道映射后的特

征图分别进行处理以产生 CII的输出特征图：C = {Ci} (1 ≤ i ≤ M且 M = 5)。

CII的整体过程可以总结为：

Ci = InIi( f 1×1
i (Bi)), 1 ≤ i ≤ M, (4.1)

其中 Ci 和 Bi 的空间尺寸一致，InIi 表示相同的、在每个 i间共享参数的信息交

互模块。C接下来会被用于建立自顶向下通路。与之前一些方法[210, 211] 通过对

多尺度特征进行直接融合（例如拼接或相加）以达到信息交互的目的所不同的

是，本章提出的 CII将交互的信息编码为共享可学习的滤波器。CII中的信息交

互模块可以同时获得从高到低多个层级特征中的优化信号，从而学习到具有更

强语义和更准确位置信息的模式特征。CII的一个优势在于其从根本上避免了上

采样操作导致的混叠效应。每个信息交互模块（参数共享）的输入和输出特征

图有着相同的空间尺寸，因而不需要进行空间插值操作。同时得益于本模型无

需针对每个输入尺度分别设置单独的模块，CII只引入了少量的额外参数。

为了更加直观感受 CII的优越性，本小节展示了一些来自不同空间层级的

中间阶段特征图在经过 CII前后（分别对应图 4.4的（e）和（f）列）在视觉感

官上的对比。如果不对信息交互模块进行参数共享，便可以得到一个普通的 U

型结构基准模型（（a）列和（b）列）。通过对比（e）和（f）列，可以看到在经

过 CII后（f），低层级特征（红框）倾向于去更多地突出那些结构性相关的区域，

而不仅仅是那些位于边缘上的像素。高层级特征（蓝框），与之相反，则不仅仅

只是关注激活区域的中心部分，而是在物体边缘部分也变得更加精细且有着高

置信度。相比之下，在没有 CII时，经过信息交互模块之前与之后的特征图在视

觉上拥有相似的信息层级（列（b）对比于列（a））。这一视觉现象也佐证了本章

提出的 CII在跨尺度信息互补中的重要作用。

4.2.3 相对的全局校准模块

CII引入了一个新的策略以用于在经典的 U型结构上获得更加高效的跨尺

度间信息交互。如上节所述，当构建信息交互模块时，一个简单的由两个 3 × 3

卷积层构成的序列相较于其基线版本（表格 4.2第 3行对比第 2行）有着显著的

性能提升。众所周知在分割任务中，一个有效的多尺度模块总能对模型的整体
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性能带来提升。例如著名的 PPM[129] 包括四条并行的有着不同下采样倍率的池

化操作支路来挖掘输入特征图的多尺度信息。该模块最先在语义分割中被提出，

后来被成功地应用于许多显著性物体检测方法[41, 215]。基于这一前提以及 PPM

本身也被设计为即插即用的特点，本小节尝试将其作为信息交互模块在 CII中使

用（公式 (4.1)中的 InIi ）。然而，除了 PPM之外，其他很多先前成功的多尺度

模块（例如 ASPP[130]，SE[212]等）也并不能很好地与 CII相协作（如表格 4.6所

示，更多细节将在章节 4.3.2.3中介绍）。这些现有的多尺度模块主要被设计为用

于单尺度输入，从而尽可能多地从多个感受野尺寸来收集信息。而当输入就包

括多尺度时（即 B），这些模块会引起感受野尺寸范围的迅速增长（即 1 × 4相

比 M × 4）。然而，正如许多之前的论文[129, 130, 180]所指出的那样，更大的多尺

寸范围并非一定对应更好的效果，过多的尺寸种类甚至可能干扰后续的模型层。

考虑到 CII的输入（即 B）天然地包括有多个尺寸的感受野，因此有必要对

其中冗余的部分进行剔除，而只保留那些必须的尺度种类。如图 4.3的右上部分

所示，本章设计了一个相对的全局校准模块 RGC，它包括两条并行的支路，分

别用于局部信息的保留和相对全局信息的采集目的。具体而言，在 RGC的两条

支路中，输入 Bi ∈ B首先被两个串联的 3× 3卷积层（分别表示为 f 3×3
L2
和 f 3×3

R2
）

处理。由于输入特征图空间尺寸的不同，这些卷积层中的可学习的参数为特征

的调整预留出了适当的空间。在右侧支路的卷积层后面，本模型使用了一个全

局最大池化模块来收集相对于输入层级为 i的特征 Bi 的全局信息 Gi：

Gi = σ(GMP(( f 3×3
R2

+ 1)(Bi))), 1 ≤ i ≤ M, (4.2)

其中 σ表示 sigmoid函数。在此之后，右侧支路收集得到的全局信息被用于校准

左侧支路中保留下来的局部特征。最后再通过另外两个串联的 3 × 3卷积层，便

可以得到对应的输出 Ri:

Ri = ( f 3×3
F2

+ 1)(Gi ⊙ ( f 3×3
L2

+ 1)(Bi)), 1 ≤ i ≤ M. (4.3)

在公式 (4.2)和公式 (4.3)中所有的可学习的参数都跨每个层级 i所共享。本章将

在章节 4.3.2.3中展示，尽管包含的支路更少，RGC在与 CII协作时能够获得相

比之前各类多尺度模块更好的表现。为了进一步探究 RGC的潜力，本小节对

RGC的输入流做了一些小的修改，以在不通过对输入进行空间插值的情况下引

入更大范围感受野下的全局信息。通过简单地将右侧支路的输入替换为其紧接

72



第四章 基于高效信息集中交互与融合的显著性目标检测算法

图 4.5 本章实验部分的总体实验方案导图。

着的后继层级的特征图（即 Bi 替换为 Bi+1），便可以得到 RGC†，它可以在不引

入额外参数，甚至更少计算量的情况下进一步提升性能。更多定量的分析将在

实验部分提供。

第三节 实验

本小节的总体实验方案设计如图 4.5所示。本小节首先介绍了实验设置，包

括实现细节，使用的数据集、评价指标、以及损失函数等。接着进行了一系列

消融实验来说明所提出模型的每个部分对性能的影响。最后展示了所提出的方

法在不同设置下的性能，并与现有的领先方法作了对比。

4.3.1 实验设置

实现细节：本模型主要使用了开源的 PyTorch库1来实现，并在一块 RTX-

2080Ti 显卡上完成了所有训练和测试过程。本模型中骨干网络的参数（即

ResNet-18和 ResNet-50[11]）使用了在 ImageNet[9]进行过预训练的相应模型的参

数作为初始化，而其余的可学习参数均采用高斯随机数初始化。对于所有的实

1https://pytorch.org
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验，本模型均以 30的批量大小被训练了 32个周期。本章采用了随机梯度下降

（SGD）方法来训练网络，其中动量为 0.9，权重衰减为 5e-5。骨干网络的最大学

习率设为 0.005，其余部分设为 0.05。本模型在前 8个和最后 24个周期中采用

了预热和余弦学习率策略来分别进行控制。在训练和测试时输入图片大小都被

调整为 352 × 352。在训练过程中随机水平翻转与随机裁剪被用于数据增强的目

的。除特殊说明外，本章的消融实验默认均基于 ResNet-18[11] 骨干网络。在所

有本模型相关的实验中，没有使用任何预处理和后处理的技术。

评价指标和数据集：参考本领域通常的做法，对于所有实验，本章使用

DUTS-TR[63] 数据集进行训练。对于性能评估，本章使用四个广泛使用的评价

指标在五个流行数据集上进行性能评估和对比。评价指标包括：准确率-召回率

（PR）曲线，特征相似度（F-measure，Fβ）、结构相似度（S-measure，Sα）和平均

绝对误差（MAE），具体概念和计算方式可以在章节 2.1.4中找到。测评数据集包

括：ECSSD[62], PASCAL-S[61], DUT-OMRON[29], HKU-IS[32]和 DUTS-TE[63]，它

们的具体信息可以在2.1.3中找到。

损失函数：本模型使用了二元交叉熵损失（BCE）和交并比损失（IoU）之

和作为总损失函数：

l = lbce + liou. (4.4)

BCE损失函数因为鲁棒性较好，在二元分类和分割任务中被广泛应用，它以逐

像素的方式来计算图像损失：

lbce(x,y) = − 1
n

n

∑
k=1

[yklog(xk) + (1 − yk)log(1 − xk)], (4.5)

其中 x和 y分别代指预测出的结果图片和对应的真值标签，而 k是像素的索引，

n代表 x中的像素数目。不同于 BCE损失函数主要关注于像素级别的差异，IoU

损失则考虑了全图的相似性，其定义如下：

liou(x,y) = 1 − ∑n
k=1(yk ∗ xk)

∑n
k=1(yk + xk − yk ∗ xk)

. (4.6)

4.3.2 消融实验

本小节首先进行了几个直观的实验从整体的角度来说明 CII和 RGC的有效

性。接着设计了更多细致的消融实验来进一步探究和分析了 CII和 RGC中的一

些设计选择和对应的设置。
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表 4.1 所提出模型的参数构成。从表中可以看出，特征提取器（ResNet-50）占据了其
中的绝大部分。

ResNet-50 RGC（图 4.3右下）F（图 4.3左下） 其他 总计

参数量 23.51M 0.22M 0.41M 0.34M 24.48M

占比 96.04% 0.90% 1.67% 1.39% 100.00%

表 4.2 对 CII策略的消融分析。M为自底向上和自顶向下两通路间的连接个数。每列
最好的结果以粗体突出显示。

卷积核尺寸 卷积层数量 是否共享
DUT-OMRON[29] DUTS-TE[63]

Fβ ↑ MAE ↓ Sα ↑ Fβ ↑ MAE ↓ Sα ↑
1 × 1 1 × M 7 0.801 0.075 0.816 0.848 0.060 0.851
3 × 3 2 × M 7 0.804 0.075 0.818 0.849 0.059 0.852
3 × 3 2 × 1 3 0.810 0.069 0.822 0.869 0.050 0.870
3 × 3 4 × 1 3 0.812 0.066 0.825 0.868 0.049 0.870

4.3.2.1 网络参数的构成

表格 4.1中列出了本章所提出网络的参数构成。从表中可以看到，相较于

ResNet-50骨干网络（23.51M），本模型仅引入了 0.97M（3.96%）的额外参数。

特别地，RGC模块仅仅占据了 0.22M（0.90%）的参数。作为对比，另外 0.75M

（3.06%）的参数主要用于构建自顶向下通路中的基本组成部分和整体网络其余

的配件部分（0.34M, 1.39%）。通过对从骨干网络中提取出的多尺度特征的有效

利用，并增强它们之间跨尺度信息间的交互，本章提出的方法在引入较少额外

参数量的情况下大幅提升了网络的整体性能。这一分布差异明显的参数构成体

现了本模型的轻量与有效。

4.3.2.2 集中信息交互的消融实验

集中信息交互的有效性：为了验证 CII相比于经典 U型结构的有效性，表

格 4.2中对比了在自底向上和自顶向下通路间使用不同类型的连接方式的影响。

除了连接方式的不同，其余所有实验设定都保持一致。表格 4.2第一行是基于 U

型结构的基线模型，其中的自底向上和自顶向下两通路间的对应层级分别被一

个 1 × 1卷积层所连接。作为对比，第三行使用了两个串联的 3 × 3卷积层作为

信息交互模块（公式 (4.1)中的 InIi）来验证本章提出的 CII方法，即这两个卷

积层在各层级间保持参数共享。从对比中可以看到，相较于基线的 U型结构模

型，CII的使用极大增强了网络的整体性能。

75



第四章 基于高效信息集中交互与融合的显著性目标检测算法

表 4.3 在 CII中使用不同层级特征的消融分析。3表示自底向上和自顶向下通路的该对
应层级间存在连接。每列的最好结果以粗体突出显示。

层级 DUT-OMRON[29] DUTS-TE[63]

1 2 3 4 5 Fβ ↑ MAE ↓ Sα ↑ Fβ ↑ MAE ↓ Sα ↑
3 3 3 0.805 0.071 0.822 0.858 0.055 0.861

3 3 3 0.808 0.067 0.822 0.860 0.052 0.862
3 3 3 0.807 0.067 0.824 0.859 0.052 0.864

3 3 3 3 0.805 0.067 0.823 0.864 0.051 0.867
3 3 3 3 0.808 0.067 0.825 0.867 0.050 0.869

3 3 3 3 3 0.812 0.066 0.825 0.868 0.049 0.870

表 4.4 对不同信息交互策略的消融实验。第一列代表自底向上和自顶向下两条通路间
额外使用的卷积层的数量。每列的最好结果以粗体突出显示。

卷积层数量 信息交互策略
DUT-OMRON[29] DUTS-TE[63]

Fβ ↑ MAE ↓ Sα ↑ Fβ ↑ MAE ↓ Sα ↑
5 无交互 0.801 0.075 0.816 0.848 0.060 0.851
5 特征级 0.808 0.069 0.821 0.854 0.055 0.858
4 滤波器级 0.812 0.066 0.825 0.868 0.049 0.870

额外参数的影响：为了排除额外引入的可学习参数可能带来的影响，在表

格 4.2的第二行中。本小节各用两个串联的 3 × 3卷积层来替换第一行中模型里

每个 1 × 1卷积层（M个卷积序列,总共 2 × M个卷积层）。虽然在使用更多的

卷积层时，模型的整体性能略有提升（第二行对比第一行），但是该模型相比于

CII仍有较大差距（第二行对比第三行）。这一现象也表明了更多的可学习参数

并不一定意味着更好的性能。通过对比表格 4.2中第四行与第三行也可以得出一

个相似的结论。

使用不同特征层级：为验证在 CII中使用不同层级的特征会如何影响性能，

本小节也进行了一系列消融实验。从表格 4.3中的数据可以看出，一个整体趋势

是使用更多层级的特征通常会带来更好的结果。而通过对比只使用三个层级的

特征，也就是表中的前三行，可以看到不论是过度缺失浅层还是深层特征都会

严重影响性能。尤其是当只使用前三层级特征（第一行）时，在两个对比数据

集上的 MAE指标都变差了（越低越好）。同时也可以观察到，不论是缺少最浅

层还是最深层的特征，都会使整体性能变差。而当五个层级特征都被使用时模

型获得了最好的性能。

滤波器级对比特征级的交互：表格 4.4中展示了基于不同类型信息交互策略
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下所得到的结果。从表中可以看出，本章提出的滤波器级的信息交互策略相比

于基线设置下特征级交互有着更好的性能（第三行对比第二行和第一行），尤其

是在更具挑战性的 DUTS-TE数据集上。本小节同时也在图 4.4中可视化对比了

采用不同类型信息交互策略前后的中间特征图。在进行信息交互前（列（a，c，

e）），深层特征（浅蓝框）大多关注于显著性物体的粗略位置信息。对比之下，

中层（浅黄）和浅层（粉）特征则通常更强调边缘像素。在没有信息交互时（列

（b）对比列（a）），对应层级的特征的视觉效果大体上没有什么明显变化。而在

使用特征层级的信息交互后（列（d）对比列（c）），深层特征（蓝）中的显著性

物体较背景略微更为明显，而中层（黄）和浅层（红）特征开始更加关注显著性

物体的整体性而不仅仅是边缘像素。当使用滤波器级的信息交互策略时，更多

明显的视觉提升可以被观察到（列（f）对比列（d，e））。具体而言，深层特征

中显著性物体的激活信号变得更明显且更完整，而中层和浅层特征中的激活信

号则更明显地展现出更精细的局部特征与更清晰的分割效果。上述提升很大程

度上得益于本章提出的不需要对特征图进行空间插值的滤波器级别的交互策略。

当没有下采样操作时，高分辨率的细节特征得以被更好地保留。而去掉上采样

操作则可以有效避免混叠效应的产生。然而，在特征级别的交互中，所有层级

的特征被需要先被插值到同一尺寸才能拼接在一起，其中由于插值操作而引入

的不实信息可能会变得具有误导性从而损害模型的性能。这也可以从列（d）与

列（f）的对比中可以看出，使用了插值操作的中层和浅层特征中的激活区域的

边界更为模糊，而且在物体的中心区域的置信度更低。通过对比最后一个卷积

层的可视化特征与其对应的模型预测结果（图 4.4最后一行），也可以得出一个

相似的结论。

4.3.2.3 相对全局校准的消融实验

相对全局校准的有效性：为了证明 RGC的有效性，本小节进行了一系列消

融实验来对比不同集中信息交互模块（公式 (4.1)中的 InIi）的作用。在接下来

的实验里，除了信息交互模块本身，其他所有的配置都与表格 4.2中的第四行实

验相对齐。通过对比表格 4.6中的第二行与第一行，可以明显看出 RGC模块的

引入有效地帮助模型实现了更好的整体性能。这同时也验证了 RGC中的额外分

支的必要性，该分支能够充分利用对应于每个不同输入尺度下的相对全局信息，

进而对相应的局部特征进行有效校准。

卷积层个数：为了确定 RGC中各分支中使用多少个卷积层串联是最合适
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表 4.5 对 RGC中各分支中的卷积层个数的消融分析（图 4.3中下部的‘S’）。每列最好
结果以粗体突出显示。

3 × 3卷积层的数目 DUT-OMRON[29] DUTS-TE[63]

（串联数 ×分支数） Fβ ↑ MAE ↓ Sα ↑ Fβ ↑ MAE ↓ Sα ↑
0 × 3 0.805 0.063 0.815 0.853 0.049 0.854
1 × 3 0.810 0.064 0.819 0.868 0.047 0.866
2 × 3 0.820 0.061 0.826 0.873 0.045 0.870
3 × 3 0.810 0.061 0.824 0.874 0.044 0.872
4 × 3 0.810 0.060 0.821 0.872 0.045 0.866

表 4.6 RGC模块的消融分析。第一行使用了四个串联的 3 × 3卷积层作为信息交互模
块（与表格 4.2第四行一致）。每列中最好的结果以粗体突出显示。

信息交互器类型
DUT-OMRON[29] DUTS-TE[63]

Fβ ↑ MAE ↓ Sα ↑ Fβ ↑ MAE ↓ Sα ↑
3 × 3卷积 0.812 0.066 0.825 0.868 0.049 0.870

RGC 0.820 0.061 0.826 0.873 0.045 0.870
RGC† 0.824 0.058 0.828 0.878 0.042 0.874

PPM[129] 0.810 0.066 0.826 0.868 0.047 0.868
PPM† 0.803 0.070 0.821 0.866 0.047 0.869

ASPP[130] 0.814 0.06 0.820 0.872 0.047 0.864
ASPP† 0.806 0.067 0.824 0.867 0.047 0.869
SE[212] 0.809 0.066 0.823 0.869 0.046 0.870
SE† 0.813 0.063 0.827 0.872 0.045 0.869

的，本小节在表格 4.5中进行了一系列实验。从前三行可以看出，随着更多卷积

层被使用，网络的整体性能逐渐得以提升。而当进一步增加卷积层的串联数目

时，却可以发现整体性能并没有继续提升，反而是略有下降（见最后三行）。通

过简单而初步的对比实验，本章最终选择第三行（也就是 RGC模块每条支路中

各包含两个串联的 3 × 3卷积层）作为默认设置，这一设置在性能和准确率之间

达到了相对的平衡。本章也在图 4.3的右上角注明了这一设置。

引入更广的全局信息：作为 RGC的改进版本，RGC†将 RGC的右侧（相对

全局）分支的输入从本层级改为后继层级的特征（Bi 到 Bi+1）。这一对输入流的

修改不需要额外的参数和计算负担。对比表格 4.6中的第三行和第二行，可以看

到模型的性能得以被进一步提高。本小节想要表达的是：RGC†只是一个展示设

计能够与 CII更好协作的新模块或策略的潜力的例子。作者希望这些设计理念

与实验可以为将来的研究提供更多启发。
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与其他模块的对比：为探究之前提出多尺度模块与 CII的协作效果如何，本

小节向 CII迁移了一些成功且具有代表性的模块（例如 PPM[129]，ASPP[130],以

及 SE[212]），并用它们来直接对 RGC模块进行替换。然而，如表格 4.6所示，这

些之前成功的模块并没有获得很好的表现。PPM和 SE模块的表现甚至略微差

于只使用 3× 3卷积层序列（第一行）。本小节也尝试了这三个模块的 †版本，即

对于 PPM和 SE模块而言，作者将它们中包含有空间插值操作的分支的输入从

本层级改为后继层级的特征，分别得到 PPM† 和 SE†)。而对于 ASPP模块，作

者则将它包含有空洞卷积操作的分支的输入进行了修改，得到 ASPP†。在意料

之中的是，上述经过修改的模块的结果依旧不太理想（表格 4.6的第五，七，九

行）。一个有趣的现象是 PPM†和 ASPP†的性能明显下降，而 SE†对应的性能却

有所提升。这些对比数据结果表明一些之前成功的模块并不一定在 CII中也能适

用。这也体现了设计能够与 CII更好协作的多尺度模块这一方向的可研究价值。

4.3.3 与领先方法的比较

这一小节对比了所提出的方法与 26 个之前的领先方法。包括 DCL[40],

RFCN[37], WSS[63], MSR[177], DSS[44], NLDF[46], Amulet[179], SRM[41], C2SNet[185],

PAGR[50], DGRL[52], RAS[216], PiCANet[51], AFNet[53], MLMS[57], JDFPR[186], PAGE[187],

CapSal[58], ICTB[188], CPD[47], BASNet[54], PoolNet[215], CSNet[189], GateNet[217],

ITSD[218], 和 MINet[219]。为了保证对比的公平，其他方法用来作为对比的显

著性图均由其作者所开源的原始代码和设置所生成，或者直接由其作者所提供。

所有结果的测评方法和代码均是一样的。

计算复杂度与量化数值对比：在表格 4.7中列出了本模型与 26个现有方法

在五个流行数据集上的量化对比结果。本模型基于 ResNet-50骨干网络的版本

在大部分的数据集与测评指标上达到了的最优的性能，同时相较于那些现有的

基于相同骨干网络的方法只需要更少的参数量和 FLOPs。当与之前最优的方法

ITSD[218]（基于 ResNet-50）相比较时，本模型在大部分数据集上达到了明显更

好的结果，并且需要的额外参数少 67%（0.97M对比 2.96M）、额外的 FLOPs少

14%（4.74G对比 5.53G）。本小节也在表格 4.7中展示了本模型基于 ResNet-18的

结果。值得一提的是，本模型基于 ResNet-18版本的方法仍然比现有的大部分基

于更强大的 ResNet-50骨干网络的方法表现得更好，并有着明显更少的参数量

和 FLOPs。这些对比结果展示了本模型在提升所提取出的多尺度特征中的信息

交互效率上的高效和有效性。

79



第四章 基于高效信息集中交互与融合的显著性目标检测算法
表

4.
7
本
模
型
与

26
个
现
有
方
法
在
五
个
流
行
数
据
集
上
的
量
化
对
比
结
果
。
每
列
最
好
的
结
果
以
粗
体
突
出
显
示
。
表
中
也
展
示
了
本
模
型
基
于

R
es
N
et
-1
8
的
版
本
。
灰
色
或
蓝
色
背
景
的
行
分
别
代
表
具
有
相
似
计
算
量
的
方
法
。
所
有
方
法
的

FL
O
Ps
都
在

22
4
×

22
4
输
入
分
辨
率
下
测
得
。

方
法
年
份

参
数

FL
O
Ps

EC
SS

D
[6
2]

PA
SC

A
L-
S[

61
]

D
U
T-
O
M
R
O
N
[2
9]

H
K
U
-I
S[

32
]

D
U
TS

-T
E[

63
]

(M
)

(G
)

F β
↑

M
A

E
↓

S α
↑

F β
↑

M
A

E
↓

S α
↑

F β
↑

M
A

E
↓

S α
↑

F β
↑

M
A

E
↓

S α
↑

F β
↑

M
A

E
↓

S α
↑

D
C
L 1

6[
40
]

66
.2
5

-
0.
89
6

0.
08
0

0.
86
9
0.
80
5

0.
11
5

0.
80
0
0.
73
3

0.
09
4

0.
76
2
0.
89
3

0.
06
3

0.
87
1
0.
78
6

0.
08
1

0.
80
3

R
FC

N
16
[3
7]

-
-

0.
89
8

0.
09
7

0.
85
6
0.
82
7

0.
11
8

0.
80
8
0.
74
7

0.
09
4

0.
77
4
0.
89
5

0.
07
9

0.
86
0
0.
78
6

0.
09
0

0.
79
3

W
SS

17
[6
3]

14
.7
0

-
0.
85
5

0.
10
6

0.
80
6
0.
77
1

0.
14
0

0.
74
0
0.
69
4

0.
11
0

0.
72
6
0.
86
2

0.
07
9

0.
81
9
0.
74
0

0.
09
9

0.
74
3

M
SR

17
[1
77
]

-
-

0.
90
3

0.
05
9

0.
88
7
0.
83
9

0.
08
3

0.
83
5
0.
79
0

0.
07
3

0.
80
5
0.
90
7

0.
04
3

0.
89
6
0.
82
4

0.
06
2

0.
83
4

D
SS

17
[4
4]

62
.2
3

52
.2
0
0.
90
6

0.
06
4

0.
88
0
0.
82
1

0.
10
1

0.
80
4
0.
76
0

0.
07
4

0.
78
9
0.
90
0

0.
05
0

0.
88
1
0.
81
3

0.
06
5

0.
82
6

N
LD

F 1
7[
46
]

35
.4
8

-
0.
90
3

0.
06
5

0.
87
0
0.
82
2

0.
09
8

0.
80
5
0.
75
3

0.
07
9

0.
77
0
0.
90
2

0.
04
8

0.
87
8
0.
81
6

0.
06
5

0.
81
6

A
m
ul
et
17
[1
79
]

33
.1
6

20
.7
0
0.
91
1

0.
06
2

0.
87
6
0.
82
6

0.
09
2

0.
81
6
0.
73
7

0.
08
3

0.
78
4
0.
88
9

0.
05
2

0.
86
6
0.
77
3

0.
07
5

0.
80
0

SR
M

17
[4
1]

53
.1
4

-
0.
91
6

0.
05
6

0.
89
1
0.
83
8

0.
08
4

0.
83
4
0.
76
9

0.
06
9

0.
79
8
0.
90
6

0.
04
6

0.
88
7
0.
82
6

0.
05
8

0.
83
6

C
2S
N
et
18
[ 1
85
]

13
7.
05

-
0.
91
0

0.
05
5

0.
89
4
0.
84
2

0.
08
2

0.
83
6
0.
75
7

0.
07
2

0.
79
8
0.
89
6

0.
04
8

0.
88
3
0.
80
7

0.
06
2

0.
82
8

PA
G
R
18
[5
0]

-
-

0.
92
4

0.
06
4

0.
88
3
0.
84
7

0.
08
9

0.
82
2
0.
77
1

0.
07
1

0.
77
5
0.
91
9

0.
04
7

0.
88
9
0.
85
4

0.
05
5

0.
83
9

D
G
R
L 1

8[
52
]

-
-

0.
92
1

0.
04
3

0.
89
9
0.
84
4

0.
07
2

0.
83
6
0.
77
4

0.
06
2

0.
80
6
0.
91
0

0.
03
6

0.
89
5
0.
82
8

0.
04
9

0.
84
2

R
A
S 1

8[
21
6]

20
.2
3

21
.2
4
0.
91
8

0.
05
9

0.
88
8
0.
82
9

0.
10
1

0.
79
9
0.
78
6

0.
06
2

0.
81
4
0.
91
3

0.
04
5

0.
88
7
0.
83
1

0.
05
9

0.
83
9

Pi
C
A
N
et
18
[5
1]

47
.2
2

54
.0
6
0.
93
2

0.
04
8

0.
91
2
0.
86
4

0.
07
5

0.
85
4
0.
82
0

0.
06
4

0.
83
0
0.
92
0

0.
04
4

0.
90
4
0.
86
3

0.
05
0

0.
86
8

A
FN

et
19
[5
3]

25
.7
8

-
0.
93
2

0.
04
5

0.
90
7
0.
86
1

0.
07
0

0.
84
9
0.
82
0

0.
05
7

0.
82
5
0.
92
6

0.
03
6

0.
90
6
0.
86
7

0.
04
5

0.
86
7

M
LM

S 1
9[
57
]

74
.3
8

58
.1
8
0.
92
4

0.
04
8

0.
90
5
0.
85
3

0.
07
4

0.
84
4
0.
79
3

0.
06
3

0.
80
9
0.
92
2

0.
03
9

0.
90
7
0.
85
4

0.
04
8

0.
86
2

JD
FP

R
19
[ 1
86
]

87
.6
1

42
.9
6
0.
92
5

0.
05
2

0.
90
2
0.
85
4

0.
08
2

0.
84
1
0.
80
2

0.
05
7

0.
82
1

-
-

-
0.
83
3

0.
05
8

0.
83
6

PA
G
E 1

9[
18
7]

-
-

0.
92
8

0.
04
6

0.
90
6
0.
84
8

0.
07
6

0.
84
2
0.
79
1

0.
06
2

0.
82
5
0.
92
0

0.
03
6

0.
90
4
0.
83
8

0.
05
1

0.
85
5

C
ap
Sa
l 19

[ 5
8]

-
-

-
-

-
0.
86
2

0.
07
3

0.
83
7

-
-

-
0.
88
9

0.
05
8

0.
85
1
0.
84
4

0.
06
0

0.
81
8

IC
TB

19
[ 1
88
]

-
-

0.
93
5

0.
04
5

0.
91
2
0.
85
5

0.
07
1

0.
85
0
0.
81
1

0.
06
0

0.
83
7
0.
92
5

0.
03
7

0.
90
9
0.
85
5

0.
04
3

0.
86
5

C
PD

19
[ 4
7]

47
.8
5

7.
23

0.
93
6

0.
04
2

0.
91
3
0.
85
9

0.
07
1

0.
84
8
0.
79
6

0.
05
6

0.
82
5
0.
92
5

0.
03
4

0.
90
7
0.
86
5

0.
04
3

0.
86
9

B
A
SN

et
19
[ 5
4]

87
.0
6

97
.6
5
0.
93
9

0.
04
0

0.
91
1
0.
85
7

0.
07
6

0.
83
8
0.
81
1

0.
05
7

0.
83
6
0.
93
0

0.
03
3

0.
90
8
0.
86
0

0.
04
7

0.
86
6

O
ur
s(
R
es
N
et
-1
8)

11
.8
9

6.
49

0.
93
7

0.
04
2

0.
91
0
0.
86
8

0.
06
8

0.
85
1
0.
82
4

0.
05
8

0.
82
8
0.
93
3

0.
03
2

0.
91
2
0.
87
8

0.
04
2

0.
87
4

Po
ol
N
et
19
[ 2
15
]

68
.2
6

38
.1
9
0.
94
0

0.
04
2

0.
91
4
0.
86
5

0.
07
5

0.
85
0
0.
83
0

0.
05
5

0.
83
6
0.
93
4

0.
03
2

0.
91
7
0.
88
6

0.
04
0

0.
88
3

C
SN

et
20
[ 1
89
]

36
.3
7

11
.7
5
0.
94
0

0.
04
1

0.
91
4
0.
86
6

0.
07
3

0.
85
1
0.
82
1

0.
05
5

0.
83
1
0.
93
0

0.
03
3

0.
91
1
0.
88
1

0.
04
0

0.
87
9

G
at
eN

et
20
[2
17
]

12
8.
63

55
.2
3
0.
94
2

0.
04
3

0.
91
4
0.
87
7

0.
06
8

0.
85
8
0.
83
1

0.
05
5

0.
83
8
0.
93
5

0.
03
3

0.
91
5
0.
88
9

0.
04
0

0.
88
5

IT
SD

20
[2
18
]

26
.4
7

9.
67

0.
94
4

0.
03
7

0.
91
9
0.
87
1

0.
06
6

0.
85
9
0.
82
3

0.
06
1

0.
84
0
0.
93
3

0.
03
1

0.
91
6
0.
88
3

0.
04
1

0.
88
5

M
IN
et
20
[2
19
]

16
2.
38

42
.7
3
0.
94
5

0.
03
6

0.
92
0
0.
87
4

0.
06
4

0.
85
6
0.
82
6

0.
05
6

0.
83
3
0.
93
6

0.
02
8

0.
92
0
0.
88
8

0.
03
7

0.
88
4

O
ur
s(
R
es
N
et
-5
0)

24
.4
8

8.
88

0.
94
7

0.
03
6

0.
92
1
0.
88
2

0.
06
2

0.
86
5
0.
83
1

0.
05
4

0.
83
9
0.
93
9

0.
02
9

0.
92
0
0.
89
0

0.
03
6

0.
88
8

80



第四章 基于高效信息集中交互与融合的显著性目标检测算法
EC

SS
D
[6
2]

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0.7

0.8

0.9

1

Amulet
PiCANet
CPD
BASNet
PoolNet
CSNet
ITSD
MINet
Ours

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0.7

0.8

0.9

1

Amulet
PiCANet
CPD
BASNet
PoolNet
CSNet
ITSD
MINet
Ours

20 70 120 170
0.90

0.92

0.94

0.96

Ours MINetITSD
CSNet PoolNet

BASNetCPD
PiCANet-R

Amulet

PA
SC

A
L-
S[

61
]

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0.7

0.8

0.9

1

Amulet
PiCANet
CPD
BASNet
PoolNet
CSNet
ITSD
MINet
Ours

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0.6

0.7

0.8

0.9

Amulet
PiCANet
CPD
BASNet
PoolNet
CSNet
ITSD
MINet
Ours

20 70 120 170
0.80

0.83

0.86

0.89
Ours

MINetITSD
CSNet PoolNet

BASNetCPD
PiCANet-R

Amulet

D
U
T-
O
M
R
O
N
[2
9]

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0.7

0.8

0.9

1

Amulet
PiCANet
CPD
BASNet
PoolNet
CSNet
ITSD
MINet
Ours

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0.55

0.65

0.75

0.85

Amulet
PiCANet
CPD
BASNet
PoolNet
CSNet
ITSD
MINet
Ours

20 70 120 170
0.72

0.76

0.80

0.84
Ours

MINetITSD

CSNet

PoolNet

BASNet

CPD

PiCANet-R

Amulet

H
K
U
-I
S[

32
]

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0.7

0.8

0.9

1

Amulet
PiCANet
CPD
BASNet
PoolNet
CSNet
ITSD
MINet
Ours

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0.65

0.75

0.85

0.95

Amulet
PiCANet
CPD
BASNet
PoolNet
CSNet
ITSD
MINet
Ours

20 70 120 170
0.86

0.89

0.92

0.95

Ours
MINetITSD

CSNet
PoolNet

BASNet
CPD
PiCANet-R

Amulet

D
U
TS

-T
E[

63
]

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0.7

0.8

0.9

1

Amulet
PiCANet
CPD
BASNet
PoolNet
CSNet
ITSD
MINet
Ours

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0.6

0.7

0.8

0.9

Amulet
PiCANet
CPD
BASNet
PoolNet
CSNet
ITSD
MINet
Ours

20 70 120 170
0.75

0.80

0.85

0.90
Ours MINet

ITSD
CSNet PoolNet

BASNet
CPD

PiCANet-R

Amulet

准确率（纵）和召回率（横） Fβ（纵）和阈值（横） Fβ（纵）和参数量（横）

图 4.6 从左至右，每列分别为所提出方法和其他方法在五个流行显著性目标检测数据
集上的：准确率和召回率曲线、Fβ 值和阈值曲线、以及 Fβ 值和参数量的关系对比。
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图 4.7 来自不同数据集的显著性图（一）。每组图像对应的标签分别为: 输入图像、标
注图像、本方法、MINet[219]、ITSD[218]、CSNet[189]、PoolNet[215]、BASNet[54]、CPD[47]、
PiCANet[51]以及 Amulet[179]。相比于其他方法，本模型不仅能从杂乱的背景中更好地定
位出显著性物体，而且生成的显著性图更加完整。
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图 4.8 来自不同数据集的显著性图（二）。每组图像对应的标签分别为: 输入图像、标
注图像、本方法、MINet[219]、ITSD[218]、CSNet[189]、PoolNet[215]、BASNet[54]、CPD[47]、
PiCANet[51]以及 Amulet[179]。相比于其他方法，本模型不仅能从杂乱的背景中更好地定
位出显著性物体，而且生成的显著性图更加完整。
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表 4.8 CII和 RGC在其他 U型结构上的泛化效果实验。每列最优结果以粗体突出显示。

方法 引入 CII 引入 RGC
DUT-OMRON[29] DUTS-TE[63]

Fβ ↑ MAE ↓ Sα ↑ Fβ ↑ MAE ↓ Sα ↑

BASNet[54]
7 7 0.811 0.057 0.836 0.860 0.047 0.866
3 7 0.837 0.053 0.833 0.890 0.037 0.885
3 3 0.839 0.054 0.840 0.895 0.036 0.891

PoolNet[215]
7 7 0.830 0.055 0.836 0.886 0.040 0.883
3 7 0.831 0.054 0.838 0.894 0.035 0.891
3 3 0.839 0.052 0.842 0.900 0.034 0.892

PR、F-measure曲线和视觉对比：除了量化的数值比较以外，本小节还在

图 4.6中的第一和第二列分别展示了在五个数据集上的 PR曲线和 F-measure值

曲线的对比。从中可见本模型（红色实线）的 PR和 F-measure曲线在大部分数

据集上达到了与其他现有方法相当的表现，甚至在部分数据集上表现得更好。

尤其是在颇具挑战性的 PASCAL-S数据集上，本模型在大部分阈值下超过了几

乎其他所有方法，值得一提的是本方法只在骨干网络之外引入了 3.96%的额外

参数。本模型在仅需要更少参数的前提下达到了更好的性能（图 4.6第三列中的

实心红点）。这也体现了本模型的简洁与鲁棒。

本段在图 4.7和图 4.8中展示了一些具有代表性的例子来可视化评估本模型

的效果。可以很容易地看出，本模型不仅可以准确地突出显著性物体，还能在几

乎所有情景下将它们完整地分割出来。不同于文献[187, 208, 220, 221]中的模型，本

模型无需对边缘像素区域引入额外的监督信息。这表明本模型在增强多尺度特

征间信息交互的有效性。本模型可以生成具备更强语义与更准确位置信息的特

征。

第四节 讨论
4.4.1 预测错误案例分析

图 4.9展示了所提出方法一些典型的预测错误样例。通过观察这些错误的例

子，可以发现其中的大部分可被归因于以下三种情形：复杂的背景，遮挡，以

及前景与背景间的低对比度。如图中前两行所示，这些例子中的显著性物体周

围都有着非常杂乱的背景。在中间的两行，一些无关物体部分地遮挡住了显著

性物体。而在最后两行，一些显著性物体和其背景有着非常相似的颜色。在一

些情形下，本模型只检测到了部分的显著性物体。而在其他情形中，背景中非
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复杂背景

遮挡

前背景间低对比度

输入图像 真值标注 预测结果 输入图像 真值标注 预测结果

图 4.9 从多个数据集中选取的部分典型的预测错误案例。

显著性的区域被错误地预测为了显著性物体。作者认为即使对于人类而言，要

精确地分辨出上述大部分场景中的前景与背景间的边界也是很困难的。

4.4.2 与其他 U型结构的协作

为了探究 CII和 RGC的泛化能力，本小节将它们应用到了两个颇具代表性

的基于 U型结构的现有显著性目标检测方法上：BASNet[54] 和 PoolNet[215]。由

于 CII和 RGC并不依赖于某种特定的自底向上和自顶向下通路的实现形式，本

段仅替换了其他方法位于上述两条通路之间的短连接部分。数值结果展示在表

格 4.8中。可以看到，无论将 CII策略应用于哪个方法均获得了性能的提升。一

个有趣的现象是，CII策略在 BASNet上相比于 PoolNet带来了更多提升（在 Fβ

值上平均提升 3.05%对比于 0.45%）。作者认为这可能是因为 PoolNet根据观察
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经验额外地向自顶向下通路的每个层级引入了全局信息，从而在一定程度已经

达到了跨尺度信息交互的效果。与之相反，BASNet只使用了基本的 U型结构，

所以 CII的引入带来了更多提升。当引入 RGC模块时，上述两个方法的整体性

能可以进一步在几乎所有数据集和指标上获得提升，达到新的领先表现。上述

实验表明 CII和 RGC能够被用来补充增强那些关注于提升 U型结构的自顶向下

和/或自底向上通路的方法。

第五节 本章小结

本章关注了之前 U型结构中位于自顶向下和自底向上通路间相互独立的连

接，提出对这些连接进行集中化处理以有效鼓励多尺度特征间的信息交互，从

而获得更具表征力的特征。为证明所提出的集中信息交互（CII）策略的可行性，

本章提出了一个相对全局校准模块（RGC）来与其更好协作。通过将 CII和 RGC

结合进经典的 U型结构，新得到的模型在仅仅引入了少量额外的参数和 FLOPs

的情况下。在五个广泛使用的显著性目标检测数据集获得了相较于现有领先方

法更优的表现。本章提出的策略和模块与 U型结构的自顶向下和自底向上通路

相独立，因此可以被灵活应用到任何基于 U型结构的模型上。RGC的良好表现

也表明了进一步研究和设计能够与所提出的 CII策略更好协作的新多尺度模块

具有广阔的前景。

86



第五章 基于高效特征动态选择与融合的多任务协同学习算法

第五章 基于高效特征动态选择与融合的多任务协同学习算
法

第一节 引言

随着移动设备的迅速普及，越来越多基于深度学习的计算机视觉应用已经

从计算机平台移植到移动平台中。许多浅层的计算机视觉任务得益于它们具有

类别无关的通用图像属性，也逐渐成为了移动设备的基本组件之一。例如，在使

用智能手机拍照时，许多作为支撑的视觉任务在后台运行，以帮助用户获得更

美观的照片并同时提供实时效果预览。单摄像头的智能手机通常利用显著性目

标检测任务来模拟本来需要深度信息[44, 222] 才能实现的背景虚化效果。为了帮

助用户拍摄出具有更加赏心悦目的内容结构的图片，厂商通常会利用边缘检测

任务[93, 223] 来提取结构信息以辅助用户构图。而骨架提取任务[111] 也在辅助拍

照上起着重要的作用，它可以通过检测出待拍摄对象的躯体动作来示意和指导

用户摆出更加有趣的姿势。然而，由于移动设备的存储和计算资源有限，为每个

不同的应用存储预训练过的模型并逐个执行多个不同的任务既不方便且又低效。

一个可行的解决方案是在一个模型中同时执行上述多个任务，但其中主要

存在以下两个挑战：一是如何对不同的任务同时进行学习，二是如何解决不同

任务在特征域和优化目标之间的分歧。大多数先前的工作[57, 144, 215, 221] 通过人

工观察不同任务所具有的特性，进而为每个任务手动设计专门的网络结构来解

决第一个挑战。他们通常会假设所有被联合学习的任务之间是互补的，并且其

中有一些为辅助任务，（例如，利用额外的边缘信息来帮助显著性目标检测任务

在边缘区域获得更精确的分割）。而辅助任务的性能会被牺牲和忽略。但是当面

临第二个挑战，即所要同时解决的任务之间差异很大时，如图 5.1所示，直接应

用这些现有的方法往往会失败。如表格 5.3中第三行所示，当与其他两个不同的

任务联合训练时，骨骼提取任务的性能会被严重影响。

以前工作中模型的设计标准通常是面向特定任务的，这极大地限制了它们

在其他任务上的可适用性[144]。从网络架构的角度来看，尽管本章将要同时解决

的三个任务之间是不同的，但是它们都需要多层级的特征，只是偏好和程度不

同。显著性目标检测侧重于提取同质区域的能力，因此更依赖于高层级特征[44]。
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输入图像 显著性结果 边缘结果 骨架结果

图 5.1 当同时学习显著性、边缘和骨架时，一个可能发生信息冲突的例子。输入图像
中远处的人不显著，但有包含骨架结构。而边缘检测任务需要检测所有可能的边缘区
域，无论是否显著或者拥有骨架结构。以上所有的预测都是通过本章提出的方法直接预
测得到。

边缘检测旨在检测出精确的边界，因此需要更多的低层级特征来锐化由较深层

特征生成的粗糙边缘图[45, 193]。而骨架提取[108, 110] 更喜欢低、中和高层级信息

的适当组合，以检测不同尺度（或厚或薄）的骨架。因此，一个自然而然的问题

是：是否有可能设计一种架构，能够将这三个迥异的、浅层的视觉任务涵盖进

一个统一且端到端可训练的网络中，同时不牺牲任何一个任务的性能。

考虑到每项任务的不同特点，本章提出了一个新的、统一的模型来解决上

述挑战。具体来说，该模型包含一个共享的主干网络和三个设计相同的任务分

支，如图 5.2所示。为了便于每个任务分支在主干网络的不同层级特征中自动选

择适当的特征，本模型引入了一种动态特征融合策略，它能够以端到端学习的

方式动态选择对各任务有利的特征。这种动态策略可以极大地简化网络架构构

建的过程，并促进主干网络适当地调整其参数来适应同时解决多个问题的需求。

紧接着，一个任务自适应的注意力模块被引入，该模块以分离-聚集的方式实现

不同任务分支之间的信息交换。通过耦合以前通常被设计为互相独立的任务分

支，可以有效避免网络的偏向性优化。本章提出的模型简单易用，可以直接在

单个显卡上进行完整的训练。当输入 300 × 400分辨率的图像并同时执行这三个

任务时，本模型可以在不牺牲性能的情况下达到 40FPS的速度。

为了评估所提出的模型的性能，本章将其与这三个任务各自目前最好的方

法分别进行了比较。实验结果表明，在多个广泛使用的测试基准上，本模型

都优于现有的、面向单一任务设计的方法。具体来说，本章将所提出方法与

当前最好的显著性目标检测工作在六个流行的数据集上进行了测试对比，在

F-measure指标上平均获得了 1.2%的性能增益。对于骨架提取任务，所提出方

法在 SK-LARGE数据集[109] 上相对于目前最好的方法在 F-measure指标上提高

了 1.9%。此外，为了让读者更好地理解本章提出的方法，本章对所提出的架构

88



第五章 基于高效特征动态选择与融合的多任务协同学习算法

conv1

conv2

conv3

conv4

conv5

PPM

concat

1x1

1x1

1x1

1x1

1x1

1x1

×2

×4

×8

×16

×16

×16

1x1

1x1

1x1

从骨干网络中提取得到的
特征被缩放至同一尺寸
（×r）并被叠拼在一起

concat

concat

concat

×2

×4

×8

×16

TAM

TAM

TAM

TAM

concat

×r

特征动态融合

1x1 1×1 卷积

Sigmoid1x11x1 ReLU

任务自适应注意力

参数共享

参数共享

逐像素加

逐像素乘 上采样

显著性

边缘

骨架

图 5.2 本章所提出的方法的整体流程图（彩色图视觉效果最佳）。

的各部分进行了大量的消融实验。综上所述，本章的贡献可以概括为:

• 本章设计了一种动态特征融合策略，该策略可以根据不同的输入内容和具

体任务自适应地探索多尺度特征的组合形式，并能够在一个统一且端到端

的框架中以 40FPS的速度同时解决三个迥异的任务。

• 为了有效平衡不同任务在数据分布和特征偏好之间的差异性，本章提出了

一种任务自适应注意力模块。该模块以极小的计算代价搭建起不同任务之

间必要的信息交互，能够有效避免不同任务之间可能存在的冲突，使各任

务获得更好的整体收敛效果。

• 本章的多任务方法与那些针对各任务而专门设计的、目前最好的方法分别

进行了比较，并获得了更好的性能。
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第二节 多任务协同网络

本小节提出让网络自身去根据每个任务的偏好和每个输入的内容动态地选

择不同阶段的特征，而不是试图手工地设计一个可能适用于所有三个任务的架

构，如第一节所述。

5.2.1 总体流程

本章在一个可以端到端训练的统一网络中，在多个独立的数据集上同时完

成了三个不同的任务的学习和预测（即，用于显著性目标检测的 DUTS 数据

集[63]，用于边缘检测的 BSDS 500[85] 和 VOC Context[190] 数据集，用于骨架提

取的 SK-LARGE[108]或 SYMPASCAL[110]数据集）。需要强调的是，本章使用上

述所有的数据集的方式均与现有的、为每个任务所专门设计的、单一目标的方

法对这些数据集的使用方法保持一致，而无需额外处理。

图 5.2显示了所提出框架的总体流程。本模型使用 ResNet-50[11]网络作为特

征提取器。本模型将 conv_1输出的特征图作为 S1，并将 conv2_3，conv3_4，

conv4_6，和 conv5_3的输出分别作为 S2 至 S5。参考像素级预测任务中的通常

做法，本模型将 conv5中的 3 × 3卷积层的空洞步进设置为 2。此外，参考方

法[41, 215]，本模型在 ResNet50网络的顶部添加了一个金字塔池化模块（Pyramid

Pooling Module, PPM）[129] 以捕获更多的全局信息，并将其输出记为 S6。不同

于大多数现有的单任务方法中将手工设计的特定的特征融合策略嵌入到网络

结构设计中，本章提出通过利用一系列有着不同输出下采样率的动态特征融

合模块（Dynamic Feature Integration Modules，DFIMs，图 5.2中橙色虚线圆角矩

形）来动态地、适应性地为三个任务选择并融合从骨干网络中提取的特征（即

{Si}，其中 1 ≤ i ≤ M）。以本章模型为例，当以 ResNet-50[11] 网络作为特征

提取器时 M = 6。然后紧接每个 DFIM 之后会连接一个任务自适应注意模块

（Task-adaptive Attention Module，TAM），以达到各任务间信息的分配与调整目

的，防止网络有偏向地优化。最后，TAMs中对应于每个任务的输出特征图被上

采样并分别求和，然后再分别通过一个 1 × 1卷积层用于各任务最终的结果预

测。

5.2.2 动态特征融合

如在许多现有的多任务方法[141, 144–146] 中所提到的那样，不同任务所偏好

的特征差异很大。而且大多数方法都依赖于在单个数据集内包含多种标注的设
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M×C×H×W

C×H×W
M
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骨架

选择特征

GAP FC

FC

FC相加

图 5.3 动态特征融合模块的详细结构。该模块以从骨干网络中提取的多尺度特征集合
作为输入，首先将其空间大小调整为相同的尺寸，然后每个任务会动态选择不同阶段的
特征进行融合。图中，GAP表示全局平均池化操作，FC表示全连接层。

定，通常而言这是很难获得的。与现有方法不同的是，本模型直接利用面向不

同任务而标注的多个独立数据集的训练数据，而这更加适合不同任务之间所需

的特征互相冲突的情况，如图 5.1所示。为了解决这个问题，本章提出了动态特

征融合模块，它在训练和测试期间会根据每个任务偏好和不同输入内容动态地

调整对应的特征融合策略。相比于现有方法通过人工观察不同任务的特点，进

而手动地从骨干网络中融合特定级别特征，DFIM可以自动且自适应地学习这些

特征融合策略。

具体来说，每个 DFIM均以从骨干网络提取的特征集 {Si}作为输入，并且
每个 DFIM对应的输出下采样率 ×r在网络定义期间便已经被确定。如图 5.3所

示，对于下采样率为 ×r的 DFIM，本模型首先将特征集 {Si}中的所有特征分别
通过一个 1 × 1的卷积层和双线性插值映射到具有相同的特征维度（C×）和下
采样率（×r），并记为 {Sr

i }。为了使 DFIM具有能够覆盖所有特征的视野，本

模型紧接着对 {Sr
i }进行求和，并在其后连接一个全局平均池化（Global Average

Pooling，GAP）层以获得一个紧全的全局特征（C×），就如 SENet[212] 做的那

样。对于每个任务 t ∈ {显著性,边缘,骨架}，本模型分别使用一个单独的全连接
（Fully-Connected，FC）层将 C×维的特征映射到 M×维，然后应用 softmax算

子进一步将 M×维的特征转换为概率的形式 {pr,t
i } (1 ≤ i ≤ M)，而该概率可用

作为选择特征的指标。由于并非来自骨干网络的每个阶段的特征总是有益的，
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单
任
务
模
式

多
任
务
模
式

显著性 边缘 骨架
图 5.4 通过学习得到的各层级特征被不同 DFIM所选择的权重情况。在每个子图中，
行表示 DFIMs的索引序号，列表示特征所属的层级。每个 DFIM只保留权重高于前 50%
的特征（红色矩形）。

不同于现有的浅层视觉方法[45, 93, 111]通常对所有的 {Sr
i }保持紧密的连接，本模

型提出仅保留其中激活最高的一半的连接，并记为 {Sr,t
i } (1 ≤ i ≤ M):

Sr,t
i =

 pr,t
i ∗ Sr

i , if pr,t
i ≥ median({pr,t

i })

0, else,
(5.1)

其中，median(·)表示取中值操作，且 1 ≤ i ≤ M。于是对于面向任务 t的下采样

率为 ×r的 DFIM的输出可通过如下公式获得：

Dr,t = ∑
i

Sr,t
i . (5.2)

本章将在章节 5.3.2.2中对这种设计的出发点和效果进行详细地实验和分析。
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通过排列一系列覆盖不同下采样率范围的 DFIMs，便可以得到通过动态

结合而得到的特征图集合 {Dr,t}(r ∈ {2,4,8,16}, t ∈ {显著性,边缘,骨架})，如
图 5.2所示。由于特征融合策略完全取决于输入内容和任务类型，网络能够以端

到端的方式在更宽泛、更灵活的特征组合空间内学习对应于每个输入和任务的

融合策略。

5.2.3 任务自适应注意力

当一个模型同时利用来自多个独立数据集的训练数据时，它们之间的域偏

移[137, 139]问题不可忽视。如何有效地整合来自差异巨大的各数据集中的信息对

于维持所有任务的整体性能而言是至关重要的。如图 5.4的第一行（单任务）所

示，不同任务在对不同特征层级的偏好之间差异很大。如果直接使用由 DFIMs

生成的任务特定特征图 {Dr,t}(r ∈ {2,4,8,16})来预测每个任务，则可能出现一
些任务分支回传到网络共享部分的梯度明显偏离于其他任务的情况，从而导致

网络整体的优化方向偏转到局部最小值并引起欠拟合。

为此，本章提出在来自骨干网络的共享特征被动态融合并为每个任务定制

学习之后，让网络具有智能地为不同任务分配信息的全局能力。如图 5.2的右上

角所示，来自 DFIM的输出特征图 {Dr,t}(t ∈ {显著性,边缘,骨架})在 ×r的下

采样率下被进一步输送到 TAM中。在每个 TAM模块中，本模型首先将输入特

征图 Dr,t ∈ RC×H×W 送入到一个 1 × 1卷积层（ f 1×1
1 ）中，以减少特征图上采

样后的累加操作所导致的混叠效应（公式 (5.2)），随后是一个 ReLU激活函数以

引入非线性。然后本模型利用另一个 1 × 1卷积层（ f 1×1
2 ）来映射跨通道维度

之间的信息。之后本模型使用一个 sigmoid层（σ）来计算相应的空间注意力图

Ar,t ∈ RC×H×W :

Ar,t = σ( f 1×1
2 (ReLU( f 1×1

1 (Dr,t)))), (5.3)

其中 f 1×1
1 和 f 1×1

2 中的参数在各任务间共享。有了输入特征图和它对应的注意

力图，就可通过以下公式获得 TAM最终的输出特征图:

Tr,t = Dr,t ⊙ (1 + Ar,t), (5.4)

其中 ⊙表示逐元素乘法。Dr,t ⊙ Ar,t 的作用是输入特征图的残差。

为了达到跨任务间信息交换的目的，本模型在任务间共享 TAM中可学习

的参数。与直接使用每个任务的独立输出相比，对所有任务关系的额外建模使
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(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

图 5.5 在 TAM模块前、中和后的特征可视化对比。（a，e）TAM之前；（b，f）TAM
中；（c，g）TAM之后；（d，h）预测结果。可以看出，TAM可以自适应地为每个任务
精细化调整其对应的特征图。各样例中从上到下依次为:更容易分辨的显著性区域，更
锐利的边缘和更突出的骨架。
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图 5.6 本章实验部分的总体实验方案导图。

DFIM能够通过同时考虑输入内容和所有任务的特性，来自适应地调整每个任务

对共享骨干网络的影响。即使在每个 DFIM之后，各任务分支中的特征均已被

面向不同任务而深度分离和调整，TAM也能通过物理结构上的设计来强制保证

跨任务间的信息交互。这与现有的方法[57, 144, 145]大不相同，他们通常会保证不

同任务的分支相互独立直到最后的结果输出。

为了帮助读者更好地理解上述优势，本小节在图 5.5中可视化了 TAM模块

周围网络部分中的中间特征图。可以看到，第一行中对于显著性目标检测任务

而言，在 TAM之前（a，e），很难从背景中分辨出显著性的前景：狗（小孩）。

TAM中（b，f）学习到的注意力图有效地擦除了背景部分的激活信号。而在

TAM之后（c，g），狗（小孩）就清楚地凸显出来了。在第二行中，对于边缘检

测任务，TAM之后（c，g）的特征图与 TAM之前（a，e）的模糊且粗的边缘激

活相比，在可能存在边缘的区域中具有明显更清晰和锐利的激活。骨架提取任

务中也可以观察到类似的现象。如最后一行所示，经过 TAM之后狗（小孩）的

骨架变得更明显和集中。所有上述的现象和分析都验证了 TAM在更好地为不同

任务分配信息方面的显著效果。
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第三节 实验

本小节的总体实验方案设计如图 5.6所示。本小节首先介绍了实验设置，包

括实现细节，训练步骤，使用的数据集、损失函数，以及三项任务的评价指标

等。接着进行了一系列消融实验来说明所提出模型的每个部分对性能的影响。

最后展示了所提出方法在不同设置下的性能，并与现有的领先方法作了对比。

5.3.1 实验设置

实现细节：本章主要基于开源的 PyTorch 库1实现了所提出的方法。所有

实验都是在一个配有一个 Intel Xeon 12核 CPU（3.6GHz）、64GB内存和一个

NVIDIA RTX-2080Ti显卡的工作站上进行的。本章使用 Adam[183]优化器来优化

网络，初始学习率和权重衰减分别设置为 5e-5和 5e-4。本模型一共训练了 12轮，

9轮之后学习率被下降 10倍。本模型的骨干网络部分（即 ResNet50[11]）的参数

是用 ImageNet[9] 预训练过的相应模型进行初始化的，而其他所有参数都是随机

初始化。除骨干部分外，本模型在每个卷积层之后使用了组归一化层（GN）[224]。

除了骨干部分的批处理归一化层（BN）的参数是在训练和测试期间均被固定之

外，本模型中所有其他的参数的优化策略和配置均保持一致。

训练步骤：为了以端到端的方式在三个单独的数据集上联合解决三个不同

的任务，对于每次训练迭代过程，本模型分别为三个任务中的每一个任务随机

采样一组图像-真值标注对。然后，依次将三组图像-真值标注对中的每一组前向

传递到网络中，并计算相应的损失。最后，本模型通过简单地将三个任务计算

得到的损失相加，并通过网络一次性完成梯度回传和网络参数更新。除了上述

提及部分，所有其他训练步骤与典型的各单一目标方法相同。

数据集：本模型为不同的任务使用单独的数据集，每个数据集均只有一种

类型的标注信息。在表格 5.1中列出了详细的训练和测试数据集的相关信息。所

有数据集的使用方法都与为每个任务[93, 111, 179]专门提出的现有单一目标任务方

法对相应数据集的使用方式一致，均不包括任何额外的预处理过程。

损失函数：本章中涉及的三个任务所使用的损失函数与大多数以前所对应

的单目标任务方法相同。具体而言，对于显著性目标检测本模型使用标准的二

元交叉熵损失[44, 179] ；而对于边缘检测和骨架提取任务，本模型使用平衡二元

交叉熵损失[45, 93, 111] 。本模型使用的损失函数的详细公式如下。给定某图像的

1https://pytorch.org
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表 5.1 用于训练和测试的数据集介绍。

任务 训练集 样本数量 测试集 样本数量

显著性 DUTS-TR[63] 10,553
ECSSD[62], PASCAL-S[61], 1,000, 850,
DUT-OMRON[29], SOD[60], 5,166, 300,
HKU-IS[32], DUTS-TE[63] 1,447, 5,019

边缘
BSDS500[85]和

300 + 10,103 BSDS500[85] 200
VOC Context[190]

骨架
SK-LARGE[109] 746 SK-LARGE[109] 745

SYM-PASCAL[110] 648 SYM-PASCAL[110] 788

预测结果图 Ŷ及其对应的真值标注图 Y，对于所有的像素 (i, j)，标准二元交叉

熵损失可以计算为:

Ls(Ŷ,Y) =− ∑
i,j
[Y(i, j) · log Ŷ(i, j)+

(1 − Y(i, j)) · log(1 − Ŷ(i, j))],
(5.5)

而平衡的二元交叉熵损失计算为:

Lb(Ŷ,Y) =− ∑
i,j
[β · Y(i, j) · log Ŷ(i, j)+

(1 − β) · (1 − Y(i, j)) · log(1 − Ŷ(i, j))],
(5.6)

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

• 显著性目标检测：

Lsal(Ŷsal,Ysal) = Ls(Ŷsal,Ysal). (5.7)

• 边缘检测：

Ledg(Ŷedg,Yedg) = Lb(Ŷedg,Yedg), (5.8)

其中 Lb 的 β中的 Y+ 指边缘像素，而 Y− 指非边缘像素。

• 骨架提取：

Lskl(Ŷskl,Yskl) = Lb(Ŷskl,Yskl), (5.9)

其中 Lb 的 β中的 Y+ 指骨架像素，而 Y− 指非骨架像素。
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总损失计算为三项任务损失的简单总和，即它们的比重相同：

L = Lsal(Ŷsal,Ysal) + Ledg(Ŷedg,Yedg) + Lskl(Ŷskl,Yskl). (5.10)

评价指标：

• 显著性目标检测：本章使用四个广泛使用的评价指标对显著性目标检测

任务的性能进行评估和对比：准确率-召回率（PR）曲线，特征相似度

（F-measure，Fβ）、结构相似度（S-measure，Sα）和平均绝对误差（MAE），

它们的具体概念和计算方式可以在章节 2.1.4中找到。

• 边缘检测：本模型遵循领域通用做法[45, 93]，在评估之前使用了标准的非

极大值抑制（Non-Maximal Suppression，NMS）算法[87] 来获得细化的边

缘。为了产生二值的边缘图，有以下两种选择来设置阈值。一种是对数据

集中的所有图像使用固定的阈值，从而在整个数据集上达到最佳的整体性

能，称之为最优数据集尺度（Optimal Dataset Scale，ODS）；另一种是为每

幅图像单独选择一个最佳阈值，称为最优图像尺度（Optimal Image Scale，

OIS）。对于 ODS和 OIS，其相应的 F-measure分数计算如下:

Fm =
2 × Precision × Recall

Precision + Recall
. (5.11)

• 骨架提取：本章遵循[105]中的评估方案，使用准确率-召回率（PR）曲线和

最大 F-measure分数（MaxFm）作为评价指标。参考本领域通用做法，预

测的骨架图在评估之前会通过 NMS算法进行细化。为了获得 PR曲线，给

定一个 NMS细化后的骨架图，本章首先将其阈值化为一个二值图，然后

将其与相应的真值标注图进行匹配。在匹配期间，在预测图中的骨架像素

和真值标注中的骨架像素之间允许有着微小的定位误差。通过对预测的骨

架图采用不同的阈值，可以得到一系列的准确率和召回率对来绘制 PR曲

线。最大 F-measure则是在整个数据集的最佳阈值下通过公式 (5.11)获得。

5.3.2 消融实验

本小节首先分析了所提出的模型的参数组成。然后通过分别在单任务和多

任务设置下进行实验来研究和分析了所提出的 DFIM算法的有效性。最后展示

了 TAM在促进更好的整体收敛效果和性能方面的能力。
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表 5.2 网络的参数构成。可以看出，特征提取器（ResNet-50和 PPM）和共享的部分占
据了大部分比例。

总计: 29.57M

共享参数: 27.01M（91.34%） 任务特定参数: 2.56M（8.66%）

ResNet-50 PPM DFIMs TAMs 显著性 边缘 骨架

23.46M 1.31M 1.42M 0.83M 0.85M 0.85M 0.85M
79.34% 4.43% 4.80% 2.81% 2.87% 2.87% 2.87%

5.3.2.1 网络参数的构成

在表格 5.2中列出了网络参数的组成。可以看出，91.34%的参数用于在任

务间共享，其中特征提取器部分（ResNet-50 & PPM）占 91.71%。而 DFIMs和

TAMs的共享部分只引入了 2.25M（8.33%）额外的参数。每个任务分别拥有

0.85M（2.87%）个任务独享的参数。参数的极化分布从侧面证明了所提出方法

的有效性和高效性。通过高效利用从骨干网络提取的共享特征并自适应地重组

它们，可以节省更多的参数和储存空间。同时，将特征融合策略交由网络本身

去学习，也可以有效地减少所需的人工干预。

5.3.2.2 动态特征融合的消融实验

动态特征融合的有效性：如表格 5.3中的第一行所示,当本模型被直接应用

于单个任务时，在显著性目标检测和边缘检测任务上，可以获得能与目前最好

的方法相当的效果。在骨架提取任务上则可以观察到更大的性能提升（1.7%）。

这表明所提出的 DFIM能够根据所要解决的目标任务的特性来调整所对应特征

选择策略。与现有的方法中通常手工地为不同的任务设计特定网络结构不同，

DFIM所需的人工交互明显更少。

当对三项任务进行协同学习时（表格 5.3中第五行），在显著性目标检测任

务的两个数据集上的几乎所有测评指标上都有明显的提升。这一结果与以前的

研究结论一致，即边缘信息可以帮助显著性目标检测任务在边缘区域获得更精

细的分割结果。同时，边缘检测任务的性能也获得了提高，这表明显著目标的

边缘也可以为此任务提供有用的监督信息。而骨架提取任务的性能仅略微下降。

为了对协同训练这三个不同任务的难度进行量化估计，本章通过移除本模

型中 DFIM 的动态特征选择过程建立了一个作为对比的基线模型（对应于表

格 5.3中的第三行,标记为“直连”）。这意味着从骨干网络中提取的特征在求和之
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表 5.3 在四个广泛使用的数据集上的显著性目标检测、边缘检测和骨架提取的定量比
较结果。“单任务”是指直接应用本模型，但只执行单一任务。每一列中的最佳结果以
粗体突出显示。

序号 DFIM TAM
显著性 边缘 骨架

PASCAL-S[61] DUTS-TE[63] BSDS 500[85] SK-LAR[109]

Fβ ↑ MAE ↓ Sα ↑ Fβ ↑ MAE ↓ Sα ↑ ODS ↑ OIS ↑ MaxFm ↑
本章提出的方法（单任务）
1 稀疏 无 0.860 0.075 0.849 0.875 0.042 0.878 0.815 0.831 0.749
2 稀疏 独立 0.859 0.081 0.849 0.880 0.045 0.878 0.812 0.826 0.746
本章提出的方法（多任务）
3 直连 无 0.877 0.062 0.865 0.885 0.038 0.886 0.811 0.828 0.708
4 稠密 无 0.872 0.064 0.859 0.877 0.039 0.881 0.810 0.825 0.740
5 稀疏 无 0.874 0.064 0.862 0.884 0.038 0.887 0.818 0.834 0.744
6 稀疏 独立 0.873 0.065 0.861 0.879 0.039 0.883 0.815 0.832 0.753
7 稀疏 共享 0.880 0.065 0.865 0.888 0.038 0.887 0.819 0.836 0.751
其他现有方法（多任务）
8 UberNet17[144] 0.823 - - - - - 0.785 0.805 -
9 MLMS19[57] 0.853 0.074 0.844 0.854 0.048 0.862 0.769 0.780 -

后的所有操作都将被删除，如图 5.3所示。这也等同于将公式 (5.2)替换为下式：

Dr,t = ∑
i

Sr
i . (5.12)

通过将“直连”版本与所提出的“稀疏”特征选择版本（第五行）进行比较，可

以观察到在边缘检测和骨架提取任务上明显的性能下降，幅度分别达到了 0.7%

和 3.6%。这些现象表明，简单地融合所有级别的特征对边缘和骨架的检测而言

是有害的。当所涵盖的任务具有不同的优化目标并从不同的独立数据集获取训

练样本时，很难以手工的方式来设计网络结构。类似的情况在以前的工作[57, 144]

中也有出现，即其中部分任务的性能在联合解决多个不同任务时会显著下降，

如表格 5.3的最后两行所示。但是对于 DFIM来说，通过让网络自身动态地和自

适应地融合特征，所有三个任务的整体性能表现相当于对每个任务分别训练的

效果。

动态学习到的融合策略：为了更好地理解本模型学习到了何种类型的特征

融合策略，本章从 DUTS-TE（显著性）、BSDS 500（边缘）和 SK-LARGE（骨

架）三个对应于不同任务的测试集中各随机选择了 100对样本来组成一个包含
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表 5.4 本模型在 DFIMs中采用不同的下采样率组合时的性能分析。每一列中的最好结
果以粗体突出显示。

下采样倍率
显著性 边缘 骨架

DUT-OMRON[29] DUTS-TE[63] BSDS 500[85] SK-LARGE[109]

Fβ ↑ MAE ↓ Sα ↑ Fβ ↑ MAE ↓ Sα ↑ ODS ↑ OIS ↑ MaxFm ↑
2,4,8 0.814 0.057 0.839 0.879 0.038 0.885 0.815 0.829 0.742
4,8,16 0.809 0.057 0.837 0.880 0.038 0.884 0.814 0.829 0.745
2,4,8,16 0.817 0.056 0.842 0.884 0.038 0.887 0.818 0.834 0.744

300对样本的综合测试集。通过将这些图像送入模型并对所有的 {pr,t
i }值取平

均，便可以得到用来决定特征选择过程的具体数值。图 5.4绘制了每个 DFIM在

每个阶段为不同任务从骨干网络中选择特征的概率分布情况。通过纵向比较各

子图可以发现不同任务在偏好的特征层级之间存在明显的差异。这可以用来解

释为什么面向某个特定任务所设计的具有良好性能的架构不能在其他任务上很

好适应[44, 93, 112]。如果横向比较各子图，当三个任务中的每个任务以单任务方

式单独训练时所选择的特征层级也与它们以多任务方式联合训练时选择的特征

层级有很大不同。这可能是为何这三个任务中的每个任务都曾被很好地单独研

究过，但很少有文献试图去在一个结构中协同解决它们的原因。在多任务协同

学习的设定下试图手工地设计架构通常会失败，因为骨干网络提取出的共享特

征现在将同时受到所有任务的影响。

稀疏或稠密连接：表格 5.3将本模型中稀疏连接的动态特征选择网络同其稠

密连接的版本进行了比较，稠密连接版本的 {Si} (1 ≤ i ≤ M)中的所有特征图

都被保留，而不是像公式 (5.1)中那样只保留一半的特征。如表中第四行和第五

行所示，稠密连接版本的网络几乎在所有的三个任务上的性能都更差。这表明

并不是提取自骨干网络的每个层级的特征总是有正向帮助的[225]。例如，对于边

缘检测，更多低层级的特征图对于边缘像素的精确定位是必要的[45, 93]；而对于

骨架提取，更多高层级的信息对于确定像素是否属于骨架部分来说则是更重要

的[111, 112]。

动态特征融合模块的下采样率：表格 5.4中对动态特征融合模块中采用的下

采样倍率的组合进行了消融实验。从表中结果可以看出，更广范围的下采样倍

率展示出更好的整体平均性能，特别是在显著性目标检测和边缘检测两个任务

上。这也与更丰富的多尺度信息通常是有益的常识相一致。
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5.3.2.3 任务自适应注意力的消融实验

任务自适应注意力的有效性： DFIM的引入使得本模型可以在一个统一的

架构下端到端地联合训练三个不同任务。但是，如表格 5.3中的第五行所示，相

比于各任务单独训练时（第一行），骨架提取任务的性能有所下降。由于显著性

目标检测和边缘检测任务的真值标注中更多地关注边缘部分的像素，这与骨架

提取任务的目标之间有着明显的不同，因此骨架提取任务的优化可能会受到影

响甚至被误导至完全相反的方向。有了 TAM的帮助，网络通过自适应地调整每

个任务传递给共享骨干部分的梯度，能够从全局角度整合进而分配所有任务的

信息。从表格 5.3中第七行与第五行的对比中可以看出，有 TAM加持的模型取

得了更好的整体性能。显著性目标检测和边缘检测的性能稍有提升，而骨架提

取的性能则提升了近 0.7%。

信息交互的必要性：为了研究 TAM带来的提升是否是由于引入了额外的可

学习参数所导致的，本小节也进行了消融实验。本小节通过保持 TAM中不同分

支的参数之间相互独立，使得不同的任务分支在从共享的骨干网络中选择特征

后互不影响。因 TAM中的参数不再共享，额外的 1.66M参数被进一步引入。然

而，从表格 5.3的第六行可以看出，即使引入更多参数，参数独立版本的 TAM

的整体性能却明显不如共享版本的 TAM（第七行）。虽然骨架提取任务的表现

稍好，但在其他两个任务上的性能却大幅下降。这些现象表明，在每个任务分

别进入各自独立的分支之后，通过网络结构设计来强制地保证跨任务间的信息

交互有助于所有任务的整体更好地收敛，而仅仅简单地使用注意力机制却无法

很好地发挥作用。这也可以从表格 5.3的前两行观察到，当每个任务被单独训练

时，添加 TAM对三个任务中的多数没有帮助，甚至会产生负面影响。

5.3.3 与领先方法的比较

这一节将所提出的方法（为了方便起见记为 DFI）与现有的领先方法分别

在显著性目标检测、边缘检测和骨架提取三个任务上进行了比较。由于之前只

有很少的文献尝试去同时解决这三个任务，例如 UberNet[144] （CVPR’17）和

MLMS[57]（CVPR’19）只提出同时去解决显著性目标检测和边缘检测两个任务。

因此为了更好地比较和说明，本小节主要与这三个任务对应的领先的单一目标

方法进行对比。为了公平比较，对于每个任务，其他方法的预测结果图（例如，

显著图、边缘图、骨架图）均由其作者发布的原始代码和设置所生成或由他们
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图 5.7 六个常用显著性目标检测出数据集上的准确率（纵轴）-召回率（横轴）曲线对
比。

直接提供。除了评估边缘和骨架图之前的 NMS过程[45, 93, 111]之外，所有结果都

是直接从单模型测试中获得，而不依赖于任何其他预处理或后处理过程。对于

每个任务，所有的预测结果图均使用了相同的测评代码进行评估。

5.3.3.1 显著性目标检测

本小节将 DFI和现有的 16种领先的显著性目标检测方法进行了详尽的比

较，包括 DCL[40], RFCN[37], MSR[177], DSS[44], NLDF[46], Amulet[179], PAGR[50],

DGRL[52], MLMS[57], JDFPR[186], PAGE[187], CapSal[58], CPD[47], PiCANet[51], AFNet[53],

和 BASNet[54]。

本段比较了 DFI和前面提到的方法在 F-measure，MAE和 S-measure三个指

标上的优劣（见表格 5.5）。可以看出，DFI在六个数据集上的表现均优于所有其

他方法。与每个数据集上的第二好的方法相比，DFI在 F-measure和 S-measure

指标上的平均提升分别为 1.2%和 1.0%。特别是在具有挑战性的 DUTS-TE数据

集上，可以看到 F-measure和 S-measure指标上有 2.1%和 1.8%的提升。在MAE

指标上也可以观察到类似的结果。此外，与联合学习显著性目标检测和边缘检

测的MLMS[57]方法相比，DFI在这两项任务上都有着巨大的提升，如表格 5.3的
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图 5.8 不同显著性目标检测方法的结果的视觉比较（一）。每组图像对应的标签分别为:
输入图像、标注图像、本方法、BASNet[54]、CPD[47]、PiCANet[51]、AFNet[53]、PAGE[187]、
JDFPR[186]、MLMS[57]以及 DGRL[52]。
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图 5.9 不同显著性目标检测方法的结果的视觉比较（二）。每组图像对应的标签分别为:
输入图像、标注图像、本方法、BASNet[54]、CPD[47]、PiCANet[51]、AFNet[53]、PAGE[187]、
JDFPR[186]、MLMS[57]以及 DGRL[52]。
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(a)输入图像 (b)标注图像 (c)本方法 (d) CED[226] (e) RCF[93] (f) HED[45]

图 5.10 与最近几个领先的边缘检测方法的视觉结果比较。可以看出，与其他方法相
比，DFI不仅能够生成更清晰的背景，而且在物体边缘部分上表现精细。

第七行和第九行所示。即使没有 TAM，DFI的表现仍然远远超过MLMS[57]（表

格 5.3的第三行对比于第九行）。这一结果证明了所提出的 DFIM和 TAM的有效

性。

除了数值结果，本小节还在图 5.7中展示了所提出的方法在这六个数据集上

的 PR曲线对比结果。可以看出，DFI的 PR曲线（红色实线）在大部分数据集上

与其他方法有着相当的表现，而在一些数据集上甚至更好。特别是在 PASCAL-S

和 DUTS-TE数据集上，DFI比以前的所有方法都要突出。当召回率接近 1时，

本模型的准确率远远高于其他方法，这表明本模型的显著图中的假阳率更低。

图 5.8和图 5.9中提供了 DFI与现有的几种领先的方法的视觉比较。在最上

面的样本中，显著性目标被部分遮挡，但 DFI能够完整分割出整个目标，而不

会混入不相关的区域。如第二个样本所示，DFI还能够以更精确的边界和细节分

割出显著性目标。当面对显著物体微小且不规则或者前景和背景之间对比度较

低的样本时，DFI依旧能够很好的检测并分割出显著性对象。例如，图 5.9底部

的两个样本。这些结果表明，DFI能够更好地区分边缘像素并分割出整个目标，

这可能是与边缘检测和骨架提取任务协同训练所得到的优势。
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表 5.6 DFI与现有边缘检测方法的量化对比结果。每列的最佳结果以粗体突出显示。

BSDS 500[85]

方法年份 ODS ↑ OIS ↑
gPb-owt-ucm11

[85] 0.726 0.757
SE-Var15[87] 0.746 0.767
MCG17

[227] 0.747 0.779
DeepEdge15[228] 0.753 0.772
DeepContour15[89] 0.756 0.773
HED15

[45] 0.788 0.808
CEDN16

[191] 0.788 0.804
RDS16[192] 0.792 0.810
COB17

[193] 0.793 0.820
RCF17[93] 0.811 0.830
DCNN+sPb15[194] 0.813 0.831
CED17

[226] 0.815 0.833
LPCB18

[229] 0.815 0.834
DFI（本章） 0.819 0.836

5.3.3.2 边缘检测

本小节将 DFI与现有的 13种领先的边缘检测方法的结果进行了比较，包

括 gPb-owt-ucm[85], SE-Var[87], MCG[227], DeepEdge[228], DeepContour[89], HED[45],

CEDN[191], RDS[192], COB[193], RCF[93], DCNN+sPb[194], CED[226]和 LPCB[229]，其

中大多数是基于 CNN的方法。

表格 5.6中展示了量化的结果比较。DFI 得到了 0.819 的 ODS 和 0.836 的

OIS分数，这甚至比之前那些为边缘检测而单独精心设计的方法还要好。得益于

了 DFIM和 TAM，来自其他任务的信息不仅不会影响反而还有助于提升边缘检

测的性能，如表格 5.3的“边缘”列的第一行和第七行所示。

本模型和部分领先方法在 BSDS 500数据集[85]上的准确率-召回率曲线对比

可以在图 5.11中找到。可以观察到，由本模型产生的 PR曲线在某些情况下已经

优于人工标注的表现，并且与之前的方法表现相当，尤其是在准确率方面。

图 5.10中展示了 DFI与一些领先的代表性方法[45, 192, 226]之间的一些视觉比

较。可以观察到，DFI在检测边界方面比其他方法表现得更好。如图 5.10的最后

一行，显然狼的真实边缘部分被很好地突显了。得益于所提出的动态融合机制，

样例中没有边缘的区域被描绘得更干净清晰，这一现象表明与[45, 192] 相比 DFI

学习的特征更加强大。总而言之，除了在 ODS和 OIS指标上有所提升之外，本
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图 5.11 BSDS 500数据集[85]上的准确率-召回率曲线对比。

表 5.7 DFI与现有骨架提取方法的量化对比结果。每列的最佳结果以粗体突出显示。

SK-LARGE[109] SYM-PASCAL[110]

方法年份 MaxFm ↑ MaxFm ↑
MIL12[105] 0.353 0.174
HED15

[45] 0.497 0.369
RCF17[93] 0.626 0.392
FSDS16[108] 0.633 0.418
LMSDS17[109] 0.649 -
SRN17

[110] 0.678 0.443
LSN18

[230] 0.668 0.425
Hi-Fi18[111] 0.724 0.454
DeepFlux19[112] 0.732 0.502
DFI（本章） 0.751 0.511

模型的结果在视觉质量上有着更明显的提升。

5.3.3.3 骨架提取

本小节比较了 DFI 和最近九个基于 CNN 的领先骨架提取方法，包括

MIL[105], HED[45], RCF[93], FSDS[108], LMSDS[109], SRN[110], LSN[230], Hi-Fi[111],
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(a) SK-LARGE[109] (b) SYM-PASCAL[110]

图 5.12 在 SK-LARGE数据集[109]和 SYM-PASCAL数据集[110]上部分骨架提取方法的
准确率-召回率曲线对比。

和 DeepFlux[112]。对比在该领域两个流行且具有挑战性的数据集上进行，包括

SK-LARGE[109]和 SYM-PASCAL[110]。为了公平比较，本小节参照该领域现有方

法的做法，分别使用这两个数据集来训练并得到了两个对应的模型以作为对比。

在表格 5.7中展示了 DFI与现有方法的定量比较结果。可以看出，DFI在

SK-LARGE数据集[108]上大幅度（1.9%）领先于其余方法。并且在 SYM-PASCAL

数据集[110]上也有 0.9%的提升。

在图 5.12中还展示了本模型和部分骨架提取方法的准确率-召回率曲线的对

比结果。从曲线之间的差距可以看出，本模型在这两个数据集上的表现明显优

于其他现有方法。

在图 5.13中显示了一些预测结果的视觉比较。得益于所提出的特征融合策

略是根据任务和输入而动态调整的，DFI能够更精确地定位骨架的准确位置。本

模型的预测图比其他工作的结果要更加精细，并且更突出。这也佐证了所提出

方法的有效性。定量和可视化结果共同表明，即便是在多任务协同学习的设定

中，DFI也能够更好地结合不同层级的特征以促进骨架提取的效果。
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(a)标注图像 (b)本章方法 (c) Hi-Fi[111] (d) SRN[110] (e) FSDS[108]

图 5.13 与三种领先且具有代表性的骨架提取方法的视觉结果对比。很容易发现，本模
型的结果比其他三种方法要细得多，且有着更高的置信度。此外，本模型的预测结果中
的骨架是连续的，这对于实际的应用来说是至关重要的。
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表 5.8 DFI和现有领先方法的平均运行速度（FPS）比较。

DFI（多任务） DFI（单任务） BASNet[54] AFNet[53] PiCANet[51]

输入分辨率 400 × 300 400 × 300 256 × 256 224 × 224 224 × 224

速度（FPS） 40 57 25 26 7

PAGE[187] CPD[47] DGRL[52] Amulet[179] DSS[44]

输入分辨率 224 × 224 352 × 352 384 × 384 256 × 256 400 × 300

速度（FPS） 25 61 8 16 12

RCF[93] CED[226] LPCB[229] Hi-Fi[111] DeepFlux[112]

输入分辨率 480 × 320 480 × 320 480 × 320 300 × 200 300 × 200

速度（FPS） 36 35 35 32 55

第四节 讨论
5.4.1 运行时间的比较

表格 5.8将 DFI的运行速度与本章中评估的包括所有三个任务在内的部分其

他开源方法进行了比较。表中同时注明了不同方法的平均速度（FPS）以及相应

的输入分辨率（在相同的环境中测试）。DFI可以在单任务模式下以 57FPS的速

度运行，这与其他方法相当，但是能获得更好的检测结果。此外，DFI即使在多

任务模式下也能以 40FPS的速度运行，即在一次前向传递中同时完成三个不同

任务的预测。

5.4.2 关于训练时间的分析

由于现有方法中没有能够同时完成这三项任务的。为了突出比较所提出的

DFIM和 TAM带来的影响，本段将所提出的方法与其基线版本进行了比较（表

格 5.3中第七行对比第三行）。所提出的方法需要大约 30个小时来训练，而基线

方法需要 25个小时。由此可见，DFIM和 TAM引入的额外结构和参数增加了约

20%的训练时间，但也获得了在所有任务中更好、更平衡的整体性能。

5.4.3 ImageNet预训练的影响

在上面的章节的所有实验中，为了公平比较，作者参考上述三个任务的之

前方法中的做法，均使用了 ImageNet预训练的模型参数作为骨干提取网络的初

始化参数。本小节研究了 ImageNet预训练参数对所提出方法的整体性能的影响。

当完全从头开始训练时，网络中的所有参数都是随机初始化的。而其他所有的

训练设置除了特别说明外均保持了一致。通过比较表格 5.9的第一行和第三行，
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表 5.9 对于 ImageNet预训练影响的消融分析。

训练周期
ImageNet
预训练

显著性 边缘 骨架
DUTS-TE[63] BSDS 500[85] SK-LARGE[109]

Fβ ↑ MAE ↓ Sα ↑ ODS ↑ OIS ↑ MaxFm ↑
1× 不包括 0.819 0.064 0.831 0.786 0.809 0.663
4× 不包括 0.841 0.053 0.848 0.799 0.820 0.738
1× 包括 0.888 0.038 0.887 0.819 0.836 0.751

可以看到在进行 1×周期（∼ 12轮）的训练时，不使用 ImageNet预训练的模型

的整体性能要比使用 ImageNet预训练版差很多。即使在训练了 4×周期（∼ 48

轮，36轮后学习率除以 10），模型的整体表现还是有着明显差距。作者在训练

过程观察到中，当使用 ImageNet预训练时，整体的损失在早期便快速降低并收

敛，而随机初始化的版本则需要明显更多的迭代次数来收敛。ImageNet数据集

有 ∼1.28M（1,281,167）张图像，比这三个任务所用的所有图像的数量（21,702，

如表格 5.1中所述）还多大约 59倍。当从头开始训练一个网络时，期望仅仅用

约 22K的图像来很好地优化一个网络是不够的。考虑到这三个任务都以自然图

像作为输入，作者认为 ImageNet预训练有助于在训练开始阶段为模型提供更强

大和有效的初始特征提取功能。当从头开始训练时，模型必须从零开始学习如

何有效地提取特征，因而需要更多的迭代次数来收敛。通过增加训练周期，随

机初始化的模型最终也可能收敛，但因为特征提取能力的缺乏所导致的性能差

距并不容易缩小。

第五节 本章小结

本章提出从多任务协同学习的角度来提升显著性目标检测任务的性能。具

体而言，本章在一个网络中端到端地同时解决了三个不同的浅层像素级预测任

务，包括显著性目标检测、边缘检测和骨架提取。本章提出了一个动态特征融

合模块（DFIM）来动态地学习每个任务的特征融合策略，以及一个任务自适应

注意力模块（TAM）来到达跨任务信息交互与调整的目的，以获得更好的整体

收敛性。在多个广泛使用的数据集上的实验表明，所提出 DFI方法与各任务对

应的单一目标的领先方法的性能相当，有的时候甚至有着更好的性能表现。DFI

的速度也很快，它能以 40FPS的速度同时执行这三个不同的像素级的预测任务。
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第六章 总结与展望

显著性目标检测已然成为计算机视觉和图像处理领域一个重要的研究方向，

其目的在于将给定图像中视觉最为显著的物体或者区域准确地检测并完整地分

割出来。得益于显著性目标检测的类别无关特性，其作为一种通用的图像属性

已被实际应用于众多现实场景中，并同时作为一类通用的预处理方法被广泛应

用于各种各样的下游计算机视觉任务中，以辅助它们高效快速地捕获输入图像

中最为关键的信息。卷积神经网络由于其自动提取多空间尺度信息的能力，以

及对于输入图像有着平移不变的特性，已成为当前基于深度学习技术的显著性

目标检测算法的主流。然而，来源于现实场景的图像通常有着结构复杂、目标

繁多、以及成像受限等缺点，并且现实应用场景中常常有着硬件以及算法层面

各种各样的限制或者需求。因此，设计更加简洁、先进和高效的多尺度特征选

择和融合方式，以更少的参数和计算量得到更适合显著性目标检测任务的、更

具表征力的特征，对于提升显著性目标检测的性能和效率有着重要意义。

第一节 本文工作总结

为了在提升显著性目标检测模型性能的同时保证其效率，考虑到现有显著

性目标检测方法在多尺度特征融合方面的不足和缺陷，本文立足于池化操作和

注意力机制这两个神经网络的基础组件，从三个不同方面提出了更为先进和高

效的多尺度特征融合方式。下面将按照章节顺序对本文主要工作进行总结。

本文首先介绍了显著性目标检测任务的发展背景和现实意义、当前存在的

部分研究难点以及本文主要的研究目标和相应的贡献。

第二章结合本文的研究内容对显著性目标检测领域的模型和算法、常用的

数据集和评价指标，相关的二元预测任务所属领域的模型和算法，以及一些相

关的基础操作、结构和机制领域的模型和算法分别进行了回顾。

第三章提出了一种基于高效特征池化和融合的显著性目标检测算法

（PoolNet）。PoolNet利用一个基于适应性平均池化的全局信息指导模块来弥补

显著性目标检测模型中深度神经网络的实际感受野与其理论值的差异，以及 U

型结构的自顶向下通路中高层语义信息会逐渐被浅层细节所稀释的问题。同时
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PoolNet还提出了一个基于多下采样率的平均池化操作的特征融合模块来桥接来

自全局信息引导模块中的全局信息与各浅层局部特征之间的感受野差距，以得

到更加无缝的跨尺度信息融合。对模型的中间特征和最终预测结果的可视化对

比表明，所提出的两个模块可以有效提升模型对于显著性目标的全局定位准确

度和细节分割精细度。为了定量地验证 PoolNet的有效性，本章在五个显著性目

标检测领域中广泛使用的数据集上对 PoolNet进行了评估。量化实验结果表明，

PoolNet相较于现有的最优方法在多个不同的测评指标上均有较大的提升。例

如在最具挑战性的 DUTS-TE数据集的 F-measure指标上，PoolNet有着约 1.5%

的提升，同时运行速度快 1.6倍。除此之外，本章提出的轻量化 PoolNet-M在

只需要 8.2%参数量和 10.2%乘加量的基础上，达到了和现有最优方法相当的

效果。本章还进一步将 PoolNet迁移应用到了边缘检测、RGB-D显著性目标检

测、以及伪装对象检测三个有着不同通用图像属性的任务上，量化实验结果表

明 PoolNet在占用明显更少的参数量和计算量的情况下，在这三个任务上均达到

了更加优越的性能。上述实验结果充分验证了所提出的特征池化和融合算法的

高效性、强泛化性和鲁棒性。

第四章提出了一种基于高效信息集中交互与融合的显著性目标检测算法

（CII）。考虑到 U型结构在当前显著性目标检测算法中的广泛使用，CII提出将之

前在 U型结构的自底向上通路和自顶向下通路的相应层级之间被保持相互独立

的连接，进行多尺度信息集中化交互，以在 U型结构内部高效地鼓励更加动态

和自由的跨尺度特征信息融合，从而得以在极少量的参数和计算代价下得到具

有更丰富表征力的融合特征。该信息交互策略不需要任何特征采样操作，有效

地避免了特征下采样过程中的信息损失。同时本章还提出了一个相对全局信息

矫正模块，该模块利用多尺度特征在集中信息交互时相邻层级的特征之间天然

存在的感受野差距，通过较高层的信息来指导较浅层信息的学习，有效丰富了

特征融合的形式和表征力。为了验证 CII的有效性，本章在五个广泛使用的显著

性目标检测数据集上进行了量化对比。实验结果表明，CII在相对于基线模型几

乎不引入额外的参数和计算复杂度的情况下，能够在最具挑战性的 DUTS-TE数

据集的 F-measure指标上获得约 3.5%的提升。相较于现有领先的方法，CII在只

需要其 15.1%参数量和 20.8%乘加量的前提下，能够获得更加优异的表现。CII

的设计目的在于提升 U型结构的多尺度信息融合能力，因此可以被灵活应用到

任何基于 U型结构的显著性目标检测模型上。本章进一步将 CII迁移应用到了
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多个现有的具有代表性的基于 U型结构的显著性目标检测模型上，定量实验结

果表明 CII均能明显提升这些模型的性能。上述实验结果有效验证了所提出的

特征集中交互与融合算法的高效性和易扩展性。

第五章提出了一种基于高效特征动态选择与融合的多任务协同学习算法

（DFI）。考虑到在显著性目标检测任务中，无论是显著性对象的完整性还是边界

部分的准确性都对模型性能有着至关重要的作用，本章提出以多任务协同学习

的方式利用骨架提取和边缘检测两个任务来分别提升显著性目标检测任务在主

体完整性和边界准确性上的性能。DFI在一个模型中同时完成了三个不同的任

务，它利用一个多尺度特征动态选择机制来让模型根据具体的输入内容和任务

特点自适应地选择各任务适用的多尺度特征以进行融合。为了平衡不同任务在

训练数据分布和任务偏好等方面的冲突，DFI提出了一个多任务适用的自适应

注意力模块，该模块通过将可学习的滤波器参数进行跨任务共享的方式构建出

不同任务之间必要的信息交流，有效促进了模型的整体收敛效果，避免了模型

陷入部分任务的局部最优解中。不同于现有多任务方法通常会牺牲辅助任务的

性能，DFI在上述三个任务各自通用的多个数据集上的量化对比结果表明，其

相比于各任务现有领先的单一目标的方法均获得了更优的效果。具体而言，DFI

相对于显著性目标检测任务现有最优方法，在 DUTS-TE数据集的 F-measure指

标上有着 3.3%的提升；相对于边缘检测任务现有最优方法，在 BSDS 500数

据集的 ODS指标上有着 0.5%的提升；相对于骨架提取任务现有最优方法，在

SK-LARGE数据集的 F-measure指标上有着 2.6%的提升。除此之外，DFI相对

于必要的特征提取骨干网络只需要 8.7%的各任务特定参数，并且整体而言，原

来需要三个不同模型通过三次前向传播而分别得到的三个任务的预测结果，DFI

只需要一个模型一次前向传播便可以得到，极大地减少了模型参数量、计算和

时间开销，这有效证明了所提出的多任务协同学习算法的高效性。

第二节 未来工作展望

作为一项不依赖于目标对象语义类别的检测技术，显著性目标检测能够快

速而精准地定位并分割出复杂真实场景中使人感兴趣的对象，并被广泛地应用

于众多现实场景和视觉任务中。虽然目前基于卷积神经网络的显著性目标检测

方法的性能相对于传统算法已经有了长足的进步，并在众多真实场景中获得应

用，但仍有许多问题亟待研究和解决。本文主要对基于卷积神经网络的显著性
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目标检测算法中的多尺度特征高效融合问题展开研究，并从神经网络的两种基

本组成部件：池化操作和注意力机制出发，根据具体的细分问题提出了自己的

观察和解决方案。但由于作者的水平和能力有限，所提出的研究和解决方案还

存在一定的不足，下面将针对本文各章中待研究的方向和后续的工作进行简要

的介绍。

第三章提出了基于高效池化操作的显著性目标检测算法。本方法提出的模

块均是基于池化操作，而其他类型的高效操作，例如特征平移（feature shifting），

在本模型中的表现是一个值得研究的方向。本方法利用简单直连的方式来显式

地将全局信息引导到自顶向下各层级中，是否有更有效的模块来替代直连方式

也是一个值得研究的方向。另外本方法在所有需要融合全局指导信息和局部信

息的地方使用的特征融合模块的设置（下采样倍率的组合）均是一样的，在不

同的融合位置使用不同的设置是否能带来更好的效果也是一个值得研究的地方。

第四章提出了基于信息集中交互的显著性目标检测算法。本方法通过改进

U型结构中的短连接来构建更丰富的特征表达。首先，本方法将所有来自自底

向上通路的多尺度特征进行集中交互，是否所有的特征均是有正向收益的，以

及如何设计更加自适应的特征选择机制均值得深入研究。其次，如何利用本方

法中集中信息交互的优势，构建出更加有效的特征交互模块也是一个值得研究

的方向。再者还可以进一步探究本方法在其他基于 U型网络的模型以及任务中

的表现。

第五章提出了基于多任务协同学习的显著性目标检测算法。本方法通过利

用来自其他协同学习任务中的监督信息来有效提升显著性目标检测任务的性能。

本方法提出的任务自适应注意力模块只使用了几个串联的卷积层，如何设计更

加鲁棒和有效的模块是一个值得研究的方向。另外本方法中选择的辅助任务是

否有更优的替代、或者是否可以通过添加更多的辅助任务以得到更优的效果也

值得继续研究。除此之外，当增加新的协同学习任务时，本方法需要在所有任

务上进行重新训练，比较耗费资源和时间，能否通过例如增量学习等方式来改

进所提出的方法也是一个值得继续研究的方向。

整体而言，本文的第三、四和五章所提出的特征融合方式相对独立且互不

相同，它们是否可以互补地结合为一个统一的系统值得继续研究。此外，本文

目前仅在完全监督的任务设定下对所提出的各类特征融合方式的有效性和泛化

性进行了研究和验证，它们在例如半监督、弱监督甚至无监督等任务设定下的
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表现也值得深入研究。再者，本文目前仅在二元任务上对所提出的各类特征融

合方式进行了应用实验，它们在其它更加复杂的任务，例如语义分割和物体检

测上的表现同样值得继续研究。
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