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摘   要：传统显著性目标检测方法常假设只有单个显著性目标，其效果依赖显著性阈值的选取，并不符合实际应

用需求。近来利用目标检测方法得到显著性目标检测框成为一种新的解决思路。SSD模型可同时精确检测多个不

同尺度的目标对象，但小尺寸目标检测精度不佳。为此，该文引入去卷积模块与注意力残差模块，构建了面向多

显著性目标检测的DAR-SSD模型。实验结果表明，DAR-SSD检测精度显著高于SOD模型；相比原始SSD模型，

在小尺度和多显著性目标情形下性能提升明显；相比MDF和DCL等深度学习框架下的方法，也体现了复杂背景

情形下的良好检测性能。
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Abstract: Traditional saliency object detection methods, assuming that there is only one salient object, is not

conductive to practical application. Their effects are dependent on saliency threshold. Object detection model

provides a kind of new solutions. SSD can accurately detect multi-objects with different scales simultaneously,

except for small objects. To overcome this drawback, this paper presents a new multi- saliency objects detection

model, DAR-SSD, appending a deconvolution module embedded with an attention residual module.

Experiments show that DAR-SSD achieves a higher detection accuracy than SOD. Also, it improves detection

performance for multi- saliency objects on small scales, compared with original SSD, and it has an advantage

over complicated background, compared with MDF and DCL, which also are deep model based methods.
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1    引言

显著性目标检测问题不仅有助于图像缩略图生

成、图像编辑和总结等视觉任务的完成，还有助于

图像理解系统的实现，一直是计算机视觉领域的研

究热点之一。

早期研究多为基于显著性信息的检测模型，即

以显著性图为基础，寻找包含显著对象的最优检测

框。Liu等人[1]将最优检测框定义为包含足够重要程

度和包含重要对象的最小矩形框，并在显著性图上

使用贪心算法求解矩形框。Valenti等人[2]组合边

缘、颜色与形状等特征获得显著性图，将获得的信

息用作分割算法输出的加权，得到显著性能量图

后，运用高效子窗口搜索方法找到显著性目标最优

矩形窗口。Luo等人[3]将显著性目标检测视为最大

显著密度区域的定位问题，首先用显著图上的最大

显著密度表示显著目标，之后通过分支定界搜索加

快检测并获得最优解。此类基于显著性信息的检测

模型的性能极大地依赖显著性阈值的选取，且通常

假设图像中有且只有单个显著性目标，与实际应用

并不吻合。然而，一旦脱离该假设，仅仅依赖性显

著性图，很难直接从中分离出多个显著性目标。

有研究工作尝试在原始图像上手工提取特征，

由此提取显著性目标。Feng等人[4]提出显著性窗口

的概念并据此提出基于分割的表征，利用贪心算法

 

 

收稿日期：2018-01-26；改回日期：2018-07-17；网络出版：2018-07-27

*通信作者： 钟诗俊　n160320046@fzu.edu.cn

基金项目：福建省产学合作重大项目(2016H6010)，福建省自然科

学基金(2015J01420)，福建省引导性基金(2016Y0060)，福建省卫

生教育联合攻关计划项目(WKJ2016-2-26)

Foundation Items: The Major Project in Industry-university Co-

operation of Fujian Province (2016H6010), The Natural Science

Foundation of Fujian Province (2015J01420), The Guiding Found

of Fujian Province (2016Y0060), The Health-Education Joint

Project of Fujian Province (WKJ2016-2-26)

第 40卷第 1 1期 电    子    与    信    息    学    报 Vol. 40No. 11

2018年11月 Journal of Electronics & Information Technology Nov. 2018

http://radars.ie.ac.cn/CN/10.11999/JEIT180118


得到最优显著性目标检测框。Yildirim等人[5]对颜

色进行量化得到CIELAB颜色空间的直方图，通过

双边滤波计算量化颜色的空间中心与方差得到显著

性目标检测框。以上基于手工提取特征的工作检测

效果优于基于显著性信息的检测模型，但仍存在手

工提取特征不够丰富、普适性欠佳等不足。

针对手工提取特征的不足，开始出现基于深度

学习的检测模型，其基本思路是将显著性目标视为

目标的特例，迁移应用有监督的深度学习目标检测

算法[6–8]。Zhang等人[9]提出的SOD模型将目标检测

模型Multibox[10]迁移后，实验结果表明，检测精度

比基于手工提取特征的模型提升了16%以上。

SSD模型[11]可以同时精确且快速地检测出多个

不同尺度的目标对象，本文尝试将其迁移应用于显

著性目标检测。针对SSD模型检测小尺寸目标精度

不足的缺陷，引入去卷积模块与注意力残差模块以

增加上下文信息，进而构建了DAR-SSD模型。实

验结果表明将SSD模型迁移至显著性目标检测可

行，且去卷积与注意力残差模块的引入可有效提高

检测精度。

2    显著性目标检测与目标检测

2.1  问题描述
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给定卷积神经网络D，输入 ,  成对训练，

学习得到特征函数 ，即可对任意输入图像进

行显著性值对象预测。对S中的图像 进行显著性

目标检测时，输出候选显著性目标检测框集合

， 其 中

为候选显著性目标j检测框左上角坐标，

为右下角坐标， 是候选对象为真值

显著性目标的置信度。

2.2  SOD模型

SOD模型使用CNN预测100个先验窗口的显著

性目标置信度，其中先验窗口由训练集的真实边界

框聚类得到；置信度越高，则该先验窗口为显著性

目标检测框的概率越大；随后利用基于最大后验

(Maximum A Posteriori, MAP)原理的子集优化公

式产生一组紧凑的显著性目标检测结果。

该模型采用VGG网络基础架构，初始生成的

100个候选检测框仅能提供显著性目标的初略定

位。受注意力机制的启发，从高到低选取前M个高

置信度的先验窗口，根据每一个选中的先验窗口，

对原图像相应位置进行2倍大小采样后再次输入到

CNN中，得到M组先验窗口置信度，每组筛选置信

度最高的前10个先验窗口，与初始生成的置信度最

高的前20个先验窗口，合并为最终检测框候选集合。

SOD模型直接使用先验窗口作为候选边界框，

得到的检测框通常不够精确，且其仅在单一尺度上

生成初始候选检测框，当图像存在多个不同尺度显

著性目标时，检测精度欠佳。

3    显著性目标检测模型DAR-SSD

Liu等人[11]于2016年提出的SSD模型基于前馈

卷积网络生成边界框集合与对应类别置信度，用非

极大值抑制方法(Non-Maximum Suppression,
NMS)产生最终结果。该模型使用多个尺度的特征

图，且预测默认框偏移量，检测结果更加精确，而

且能够同时预测不同尺度的目标，相较于SOD，更

适合迁移应用于显著性目标检测问题。

3.1  基于SSD模型的显著性目标检测基本思路

3£ 3

图1给出了SSD模型迁移后的网络结构，基础

网络结构SSD_Base共包含9个卷积模块，分别包

含2, 2, 3, 3, 3, 4, 2, 2, 2个卷积，其中第4, 6, 7, 8,
9个卷积模块的最后一个卷积同时侧输出用于预测

模块。预测使用一组 的卷积核，对特征图的

每个位置预测了分属显著性目标和背景2个类的置

信度，以及相对于默认框的偏移量。

默认框定义如式(1)：

sk = smin+
smax¡ smin

m ¡ 1 (k ¡ 1); k 2 [1;m] (1)

smin smax其中， 和 设为0.2和0.9，分别表示最底层和

 

 
图 1 SSD模型迁移网络结构图
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其中， ，若默认框 与类别 的真

实边界框 相匹配，则 为1，反之为0。

3.2  去卷积模块

SSD尺度敏感且在小尺度目标检测上表现较差[11]。

由SSD_Base结构可知，目标对象尺寸较小时，其

真实检测框大概率地对应第4个卷积层上的特征。

需要指出的是，该层特征相对底层，包含的语义特

征不足。倘若对底层特征增添高层语义特征，将有

助于提高小尺度目标的检测率。

4£ 4

文献[12]提出将高层与底层特征图对齐后求

和，可实现高层语义与底层外观信息的融合，并在

图像语义分割上取得了不错的效果。由此，本文引

入去卷积模块，将高层特征图进行去卷积操作，融

合底层与高层语义特征以增强上下文信息。具体

地，SSD_Base结构直接使用不同尺度下长宽逐层

缩小2倍的特征层实现多尺度目标检测，因此先使

用卷积核大小为 ，步长为2的卷积对高层特征

图去卷积，使其大小扩展两倍；进一步地，如图2
黄色部分所示，加入crop层以适应输入任意大小，

使去卷积后的特征图与其前一层特征图大小对齐；

将两张特征图逐像素相乘，得到去卷积模块后高层

语义与底层的融合特征图。

3.3  注意力残差模块

文献[13]指出尺寸相关的目标检测器后添加面

向特定任务的子网络，可有效提升检测准确率。另

一方面，文献[14]在VGG网络上使用空间金字塔模

型实现对象检测，其第5个卷积层的可视化结果表

明，对照原始图像，每个特征图都有其特定的最强

激活区域。

1£ 1

考虑到显著性目标检测通常通过视觉注意机制

对候选目标进行显著性分析，本文提出在SSD_Base
与预测模块间引入注意力残差模块，强化选取注意

力集中的感兴趣区域。倘若某一特征图的最强激活

区域非显著性区域，降低其显著性权重，显然有利

于显著性目标检测。具体地，如图2绿色部分所示，

通过卷积核大小为 的卷积和sigmoid函数得到

0到1之间的注意力值，学习各卷积层特征图的注意

力图，并与原始特征图加权组合。

同时，将注意力残差模块嵌入去卷积模块中，

即可得去卷积注意力残差模块(Deconvolution
Attention Residual module, DAR)，其完整结构如

图2所示。

3.4  整体结构

针对SSD模型用于多显著性目标检测面临的小

尺度对象检测性能不佳和缺乏显著性信息的问题，

本文提出的DAR-SSD模型，于SSD_Base之后，

第4, 6, 7, 8, 9卷积模块最后一个特征卷积层侧输出

至一个DAR模块，最后输出的候选显著性目标检

测框和置信度通过NMS进行筛选，如图3所示。

 

 
图 2 DAR模块
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4    实验结果与分析

4.1  数据集

本文使用Salient Object Subitizing (SOS)数据

集[15]作为训练集，包含图像5244张，其中无显著性

目标的背景图像1293张，单显著性目标图像2573

张，含2个和3个显著性目标的图像分别为777和

601张。

测试集为MSO, ECSSD, DUT-OMRON,

HKU-IS 4个数据集。MSO分离自SOS，共计

1224张图像，包含背景图像338张。ECSSD和

DUT-OMRON多为单显著性目标图像，HKU-IS多

为多显著性目标图像；我们对后三者根据显著性图

进行人工标注，人工无法判断不计入测试集；最终

3个测试集分别包含945张、4893张、3938张图像。

表1对测试集依据显著性目标数目和尺度进行了分

类统计。其中，小尺度的定义与文献[9]一致，为真

实边界框大小小于图像1/4的显著性目标。

4.2  实验设置

本文对SOD, SSD与DAR-SSD针对不同尺度和

多个显著性目标的情形进行主观对照分析，并以

PR曲线和平均准确率(Average Precision, AP)[9]为
定量指标进行客观对照分析。

224£ 224

3£ 104

与文献[9]一致，DAR-SSD与SSD训练时，输

入图像大小为 ，初始学习率为0.001，动

量为0.9，批次为32，权重衰减为0.0005，训练迭代

至 次时终止。测试时，3种模型各取80个候

选检测框，分别运用NMS和MAP筛选得到最终显

著性目标检测框，MAP值的设定与文献[9]一致，

NMS的阈值为0.5，主观实验中，置信度阈值为0.5。
4.3  主观实验结果

图4～图6为3种情形下的检测结果对照。图4中
SOD与DAR-SSD都准确地检测出小船，SSD未能

检出。图5中3种方法无一例外地检测成功，但SOD

表 1  数据集构成(张)

数据集 MSO ECSSD DUT-OMRON HKU-IS

含显著性目标图像数 886 945 4893 3938

含单显著性目标图像数 611 807 4121 1276

含多显著性目标图像数 275 138 772 2662

含小尺度显著性目标图像数 446 323 3067 3020

含大尺度显著性目标图像数 440 622 1826 918

 

 
图 3 DAR-SSD网络结构图

 

 
图 4 单个小尺寸显著性目标检测实例
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得到的置信度最低。图6中多个显著性目标尺度不

同，SSD与DAR-SSD都准确地检测出3个显著性目

标，体现了多尺度检测的优势，而SOD丢失了尺度

最小的显著性目标，且检测框定位偏差较大。

综上，DAR-SSD一方面继承了原始SSD模型

可以同时检测多个不同尺度对象的优点，另一方面

DAR模块的引入不但改善了原始SSD模型检测小尺

度对象精度欠佳的缺点，还通过注意力机制改善了

定位置信度和精准性，在不同情形下均表现良好，

检测框最为精确。

4.4  客观实验结果

图7和图8展示了3种模型分别使用MAP和
NMS时得到的PR(Precision-Recall)曲线，对应的

AP值如表2和表3所示。3个模型的AP值趋势一

致，DAR-SSD和SSD在PR和AP上性能均显著优

于SOD，在NMS方法上提升了将近10%，表明

SSD迁移应用后依然继承了原有目标检测的良好性

能，且其能同时检测多尺度对象的特点是表现较

 

 
图 5 单个大尺寸显著性目标检测实例

 

 
图 6 多个显著性目标检测实例

 

 
图 7 MAP方法下PR曲线对照
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SOD更佳的优势所在。

表2和表3中可知，相较于NMS，使用MAP
时，SOD性能提升显著，SSD有一定提升，平均提

升幅度1%左右，但DAR-SSD提升不明显。由于

SSD检测特征图上的每个位置并输出，SOD则对置

信度前5个检测框进行了重检测，得到的检测框密

集程度远超SSD，所以MAP对SOD的性能提升明

显强于其它两个。另外，高噪声时，MAP检测性

能优于NMS，当检测框越纯净，包含噪声越少

时，MAP的相对优势削弱。而DAR-SSD检测框定

位最精确，SSD次之，因此，DAR-SSD下MAP的
性能提升最弱，SSD其次。

为了进一步凸显DAR-SSD中DAR模块的改进

作用，本文分别就单个、多个、小尺度和大尺度显

著性目标的不同情形，进行了AP对照分析，如表4～

表7所示。

单显著性目标情形下，DAR-SSD在MSO和

ECSSD上性能与SSD接近，在HKU-IS和DUT-
OMRON上优于SSD, NMS下提升1.5%以上。事实

上，前两个数据集图像简单，后两个数据集含有大

量复杂背景的图像，此时，DAR-SSD通过注意力

残差模块引入注意力机制，能够学得更多感兴趣区

域相关特征，有助于在复杂背景下更好地检测显著

性目标。

多显著性目标情形下，DAR-SSD在4个数据集

上均有1.5%的提升；小尺度显著性目标情形下，

DAR-SSD性能提升更为明显，在4个数据集上至少

都有2.4%的提升。实验结果表明，去卷积模块将高

层语义与底层特征融合，有助于提高小尺度对象的

检测精度。大尺度显著性目标情形下，DAR-SSD

表 2  MAP方法下AP对照

AP-MAP MSO ECSSD DUT-OMRON HKU-IS 平均

SOD 0.7338 0.8152 0.5476 0.6938 0.6976

SSD 0.8229 0.8645 0.6698 0.8164 0.7934

DAR-SSD 0.8361 0.8766 0.6774 0.8317 0.8054

表 3  NMS方法下AP对照

AP-NMS MSO ECSSD DUT-OMRON HKU-IS 平均

SOD 0.6104 0.7157 0.4409 0.5822 0.5873

SSD 0.8120 0.8619 0.6585 0.7974 0.7824

DAR-SSD 0.8387 0.8665 0.6737 0.8256 0.8011

表 4  单显著性目标情形下AP对照

AP-one MSO ECSSD DUT-OMRON HKU-IS

SSD+NMS 0.8823 0.8841 0.6908 0.8147

DAR-SSD+NMS 0.8844 0.8803 0.7052 0.8323

SSD+MAP 0.8881 0.8870 0.7076 0.8483

DAR-SSD+MAP 0.8877 0.8921 0.7127 0.8571

 

 
图 8 NMS方法下PR曲线对照
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与SSD间性能无差别的实验结果表明去卷积模块具

有小尺度对象敏感性，且不会降低大尺度对象检测

性能。

本文还和RC[16], GLGOV[17], MDF[18]和DCL[19]

在ECSSD和DUT-OMRON数据集上进行了AP对
照，其中MDF和DCL均属于基于深度学习的方

法。如表8所示，与RC和GLGOV传统方法相比，

基于深度学习的方法整体性能更好；3种基于深度

学习的方法中，DAR-SSD明显优于MDF，在图像

简单的ECSSD上略低于DCL，在图像较为复杂的

DUT-OMRON上与DCL性能一致，体现了DAR模
块中的注意力机制对复杂背景较敏感。

5    结束语

本文以SSD模型为基础，提出了面向多尺度显

著性目标检测的DAR-SSD模型，引入去卷积模块

融合底层和高层语义特征，改善小尺度对象检测性

能；引入注意力残差模块学得更多感兴趣区域相关

特征，增加上下文信息，改善定位置信度和精准

性。主客观对照实验结果表明，DAR-SSD总体检

测性能均较原始SSD, SOD, MDF等均有不同程度

地提升，达到DCL等同类基于深度学习方法的性

能，在小尺度和复杂背景等情形下具有一定优势。
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