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摘   要：当前的显著性目标检测算法在准确性和高效性两方面不能实现良好的平衡，针对这一问题，该文提出了

一种新的平衡准确性以及高效性的显著性目标检测深度卷积网络模型。首先，通过将传统的卷积替换为可分解卷

积，大幅减少计算量，提高检测效率。其次，为了更好地利用不同尺度的特征，采用了稀疏跨层连接结构及多尺

度融合结构来提高模型检测精度。广泛的评价表明，与现有方法相比，所提的算法在效率和精度上都取得了领先

的性能。
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Abstract: It is difficult for current salient object detection algorithms to reach a good balance performance

between accuracy and efficiency. To solve this problem, a deep convolutional network for saliency object

detection with balanced accuracy and high efficiency is produced. First, through replacing the traditional

convolution with the decomposed convolution, the computational complexity is greatly reduced and the

detection efficiency of the model is improved. Second, in order to make better use of the characteristics of

different scales, sparse cross-layer connection structure and multi-scale fusion structure are adopted to improve

the detection precision. A wide range of evaluations show that compared with the existing methods, the

proposed algorithm achieves the leading performance in efficiency and accuracy.
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1    引言

近年来，显著性目标检测受到越来越多的关

注，其通过模拟人类视觉注意机制检测识别图像中

最重要的目标或者区域。显著性目标检测方法通常

是各种计算机视觉应用的第1步，作为其他视觉任

务的预处理步骤，设计出一种既能够有效学习目标

特征保持高检测精度，又具备较高检测效率的显著

性检测网络，成为了当前研究的关键。

一些早期的深度显著性检测模型利用卷积神经

网络(Convolutional Neural Networks, CNN)提取

特征或上下文信息来预测超像素等图像片段的显著

性分数。文献[1]提出了两种卷积神经网络，将局部

超像素估计和全局建议搜索结合起来进行显著目标

检测。文献[2]提取每个超像素的上下文信息，并利

用CNN特征来计算超像素的显著性值。继CNN之
后，几种利用全卷积网络(Fully Convolutional
Networks, FCN)的像素级显著性预测的方法[3–5]又

被提出。文献[3]将底层的空间特征与CNN特征相

结合来进行显著性预测。文献[4]提出了一种两级深

层次显著性检测网络，通过从浅层恢复细节来细化

粗预测图。文献[5]使用底层线索生成显著先验图，

并利用该先验图以递归方式指导显著性目标预测。

随着深度学习的不断发展，更多端对端的网络

模型相继被提出。文献[6]提出了一种新的空间卷积

显著性检测框架网络，将空间注意机制引入到CNN
图层，提取每个图像样本的全局和局部特征；全局
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特征利用区域的内部突出特性，局部特征信息主要

用于控制背景噪声。文献[7]提出了一种新的无监督

检测方法，网络结构由一个潜在显著性预测模块和

一个协同工作并共同优化的噪声建模模块组成。文

献[8]利用人为选定的若干特征图构造一个具有3个
卷积层的CNN架构，学习它们的深度对比度信

息，最终得到改进后的显著性图。文献[9]考虑到生

成对抗网络具有较强的特征学习能力，提出了一种

新的多尺度对抗性特征学习模型用于图像显著性检

测。文献[10]提出了一种新的弱监督框架，用于训

练具有多种监督源的显著性检测模型，该方法设计

了3个显著性检测网络，分别从类别标签、标题和

噪声伪标签中学习得到。

随着方法的不断创新，显著性检测准确度在逐

渐提高，但还存在一些问题。首先，大多数基于FCN
的显著性检测模型按顺序叠加单尺度、卷积层和最

大池化层；由于接收字段有限，学习得到的特征往

往上下文信息不够丰富，导致最终的显著性目标预

测图在完整性上有所欠缺。其次，早期工作为了提

升模型检测精度，采用了复杂、深层的网络体系，

模型的检测效率大幅下降。为了解决上述问题，本

文提出了一种新的平衡准确性以及高效性的显著性

目标检测深度卷积网络模型。本文模型的贡献如下：

(1) 引入卷积核分解，将2维矩阵表分解为1维
矩阵的加权组合，在不影响原有网络功能的同时，

减少网络参数加快网络的速度；同时，在分解过程

中，通过卷积层共享卷积核来提升网络的紧凑度，

使网络冗余最小化，进一步减少了网络的参数数

量，并通过在1维卷积核之间插入非线性函数，提

升了网络的学习能力。

(2) 在显著性目标检测中，深层次信息与浅层

次信息有着互补的关系，因此本文在网络设计中加

入了跨层连接以及多尺度融合，充分利用了深层次

信息与浅层次信息互补的特性，进一步提升了网络

检测目标的完整性，从而提升了网络精度。本文主

要结构如下：第2节中对本文的整体网络架构进行

详细阐述；第3节为实验验证及对比；第4节为结论。

2    网络模型

×

为了使模型达到实时性的要求，本文提出的模

型以结构较为简单的VGG-16[11]网络作为参考网络

进行设计。在设计中去掉了VGG-16网络的全连接

层，保留卷积层得到的空间信息以保证网络的计算

效率。修改后的网络提供了5种不同尺度的特征信

息，利用跨层连接结构，可以使得每个卷积层学习

利用多层次的上下文信息。最后，通过一个多尺度

融合模块融合各层特征信息，并通过上采样恢复特

征图尺寸，得到最终的显著性目标预测图。整体网

络框架图如图1所示，网络框架主要由卷积分解模

块、跨尺度连接模块和多尺度融合模块等部分组

成。图1框架图中实线箭头线为网络直连主干结

构，虚线箭头线所指部分为跨尺度连接结构，带十

字圆块为多尺度融合结构，其中卷积块(convblock)

结构由下采样及卷积分解模块实现，3 3卷积结构

(conv3)利用空洞卷积模块实现，rate代表空洞卷积

采样率，最后两层为为上采样层(upblock)。
2.1  卷积结构分解

W ∈ RC×dn×dv×F

C F

dh × dv

为了提高网络的检测效率，本文在框架中采用

了一种新的分解卷积结构。分解卷积结构如图2所

示，其中的3×3的2维卷积分解为两个1维卷积。由

文献[12]可以得到，任何2维卷积可以由1维卷积的

组合表示。由 表示一个典型的2维

卷积层的权重，其中 是输入特征图的数目， 是

输出特征图的数目， 表示每个特征映射的内

核大小。

W2D ∈ RC×d×d×F W1D ∈ RC×d×1×F

2× (C × d× F )

为了简单起见，考虑相同的内核大小d，很容

易看到，通过分解将任意 2维卷积核的权重

降为1对 ，从而

得到具有 个参数的1对卷积核。因此，

这种因式分解可用于原网络中的3×3卷积分解为

2个3×1的卷积，参数量从9变成6，减少了33%，从

而提高了计算效率。1维组合通过最小化冗余来改

善模型的紧凑性，并通过在1维卷积之间插入非线

性来从理论上提高学习能力。2维卷积计算公式为

 

 
图 1 整体框架图
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B (i, j) =

d∑
m=0

d∑
n=0

A (m,n)⊗ I (i−m, j − n) (1)

I A m n其中 为输入图像， 为卷积模板， 和 为卷积核

大小。其分解后的1维卷积计算公式为

B (i, j) =

d∑
m=0

d∑
n=0

A2 (n)⊗A1 (m)⊗ I (i−m, j − n)

(2)

A1, A2其中 为分解后的1维卷积模板。

不同卷积结构的数据对比如表1所示。其中2维
卷积代表采用原始2维卷积结构的网络，分解卷积

为采用分解卷积结构的网络；参数量为不同卷积结

构下网络中的参数量估计值，参数量会直接影响网

络的检测效率；准确率为在当前结构下训练的网络

进行显著性目标检测后的结果图与真值图对比后计

算的值；使用时间为当前结构下网络对单幅图像进

行检测时所需的时间。由表1中数据可知，分解卷

积结构能够在保证检测精度的同时有效降低参数

量，提升计算效率。

2.2  稀疏跨层连接结构

为了解决网络退化问题，同时充分利用各级特

征，提高网络的检测精度。本文参考了稠密网络中

的跨层结构。为了使得所设计的网络可以充分利用

上下文信息，解决由于特征信息不充足造成非显著

性目标误检为显著性目标的问题。本文以VGG-16[11]

直连网络为基础网络，并在网络中引入跨层连接结

构。稠密网络中的跨层结构为稠密结构，每一层都

会与后面所有层进行连接，这样往往造成层级信息

冗余，不同于稠密连接结构，本文的跨层连接结构

只将每一层与其下一层及最后一层间进行连接，这

样网络中除第一个卷积块外，后面的每一个卷积块

都可以得到前面一个卷积块的特征图输出作为当前

卷积块的输入。本文在模型中采用了如图3(b)
所示的稀疏跨层连接结构。

为了使得每一个融合结构处可以得到不同尺度

下的特征，本文在每个连接结构中加入了空洞卷积

(atrous convolution)。因为后面几层可以得到前面

卷积层的输入，造成融合(concat)操作后的输入通

道数量较大。因此在每个卷积块的分解卷积前面都

包含了一个1×1的卷积，进行降维操作，目的是减

少输入的特征图的通道数量。通过跨层连接，充分

利用上下文信息，既能降维减少计算量，又能融合

各个通道的特征，进而缓解梯度消失问题。本文分

别对使用跨层连接结构和无跨层连接原始结构的网

络进行了训练，得到图4显著性图及表2准确率等实

验数据。由图4可以看出，相比于直连结构(图3(a))，
稀疏跨层连接结构可以很好地解决上下文信息不足

造成的非显著目标区域误检为显著性目标的问题。

同时，对比表2中准确率数据可知，本文的稀疏跨

层连接网络结构，可以在保证效率的前提下提高网

络的检测精度。

2.3  多尺度融合结构

在显著性检测网络中，深层次特征可以有效地

 

 
图 2 卷积分解示意图

 

 
图 3 直连与稀疏跨层连接网络结构对比图

 

 
图 4 不同连接结构效果对比图

表 1  不同卷积结构对比

结构 参数量(106) 准确率(%) 使用时间(s)

2维卷积 5.16 89.3 0.026

分解卷积 3.75 89.7 0.017

表 2  不同卷积结构对比

结构 准确率(%) 使用时间(s)

无跨层连接 89.7 0.017

跨层连接 91.7 0.023
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对显著性目标进行定位，而浅层次特征包含丰富的

空间细节信息，将两者进行融合可以有效地提升网

络对显著性目标的检测精度。基于多尺度特征融合

的要求，本文采用了4次多尺度融合操作，其中前

3次是两个尺度相融合，结构如图5(a)所示；最后

一次融合为将所有尺度特征输出进行融合，结构如

图5(b)所示。

首先，将各级特征通过不同采样率的空洞卷积

进行卷积操作，增加其感受野。其次，通过金字塔

池化操作，使各级特征的分辨率相同。然后，通过

融合(concat)操作将各尺度特征进行融合与级联。

最后，应用另一个1×1卷积操作，对得到的级联特

征图进行降维操作，得到最终特征图。

i y w

x

对特征映射进行空洞卷积操作，针对输出特征

图上的每个位置 ，对应的输出为 和滤波器 ，在

输入特征映射 上应用空洞卷积

y [i] =
∑
k

x [i+ r · k]w [k] (3)

r r= [4, 6, 8, 12, 16, 18, 24]其中， 为采样率，在本文中 。

然后再将经过空洞卷积操作后的输出进行全局平均

池化操作，最后将特征图进行级联

y = concat (y1, y2, ···, yn) (4)

n concat其中， 为特征图数量。通过融合( )操作，将

多尺度特征进行级联后由1×1卷积操作恢复其通道

数并得到最终融合特征图，将其作为输入进入到下

一层，最终由反卷积操作后得到显著性目标预测图。

2.4  网络结构

×

1′, 3′, 5′, 7′′

1′′, 3′′, 5′′

整体网络详细结构见表3。reconv为卷积分解

结构，reconv 2表示2组卷积分解结构，deconv为

反卷积结构， c o n v 3代表卷积核为 3的卷积，

为经过上支路空洞卷积操作后的输出，

为经过下支路空洞卷积操作后的输出。

3    实验结果与分析

3.1  网络函数、参数设置

Relu函数的单侧抑制特性使得神经网络中的神

经元具有稀疏激活性，稀疏后的模型能够更好地挖

掘相关特征，拟合训练数据。因此，本文选择Relu

 

 
图 5 多尺度融合示意图

表 3  整体网络结构详表

结构 名称 类型 输出尺寸 输出编号 结构 名称 类型 输出尺寸 输出编号

convblock1 ×reconv 2 × ×448 448 16 1 cross-layer conv3 rate=12 × ×224 224 256 5�

cross-layer conv3 rate=16 × ×448 448 32 1′ convblock4 maxpool 下采样

cross-layer conv3 rate=24 × ×448 448 256 1′′ ×reconv 3 × ×56 56 128 6

convblock2 maxpool 下采样 concat3 融合 × ×56 56 256 (5′ + 6)

×reconv 2 × ×224 224 32 2 conv1 降维 × ×56 56 128 7

concat1 融合 × ×224 224 64 (1′ + 2) cross-layer conv3 rate=6 × ×56 56 256 7′′

conv1 降维 × ×224 224 32 3 convblock5 maxpool 下采样

cross-layer conv3 rate=8 × ×224 224 64 3� ×reconv 3 × ×28 28 256 8

cross-layer conv3 rate=18 × ×224 224 256 3� concat4 融合 × ×28 28 1280 (1′′ + 3′′ + 5′′ + 7′′ + 8)

convblock3 maxpool 下采样 conv1 降维 × ×28 28 256 9

×reconv 3 × ×112 112 64 4 upblock1 deconv 上采样

concat2 融合 × ×112 112 128 (3′ + 4) ×reconv 3 × ×112 112 64

conv1 降维 × ×112 112 64 5 upblock2 deconv 上采样 × ×448 448 2 final

ross-layer conv3 rate=4 × ×224 224 128 5′
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激活函数为本文网络的激活函数，其计算如式(5)。
使用交叉熵损失函数可以加快网络训练时的收敛速

度，因此，本文选用交叉熵损失作为损失函数，其

计算公式如式(6)。

Relu (x) =
{
x, x > 0
0, x ≤ 0

(5)

C=− 1

n

n∑
x=1

[y lnx+ (1− y) ln (1− a)] (6)

x n y

a

式(6)中， 表示样本， 表示样本总量， 为真实

值， 为神经元的实际输出。在实验中，分别设置

学习率为6e-5，权重衰减为2e-4，动量为0.9，批量

大小为16。使用随机梯度下降算法优化训练，其可

以根据梯度估计矩阵动态调整学习率，提高网络计

算效率。

3.2  数据集与评价指标

一个好的显著性检测模型应该在多种经典的数

据集上都具有良好的表现。为此，本文利用5个最

有代表性的数据集对本文的显著性目标检测模型进

行了评估，分别是：MSRA[13], ECSSD[14], HKU-IS[1],
PASCALS[15]和SOD[16]。所有这些数据集均包含大

量的图像，在显著性目标检测方面有着广泛的应

用，且每个数据集都由原图和真值图组成。同时，

本文选择MSRA数据集作为训练集以及验证集来训

练和测试本文提出的模型。

在客观评价方面，利用F-measure和平均绝对

误差(Mean Absolute Error, MAE)两种常用的度量

指标，分别对本文提出的模型与其他先进的显著目

标检测方法进行评价。F-measure值是一个总体性

能指标，它是由精确度和召回率的加权谐波计算

得到

F−measure=

(
1 + β2

)
× P ×R

β2 × P ×R
(7)

β2 P

R

P

R

其中， 设置为0.3。精度值 是预测显著区域中真

实显著像素的比率，并将召回率 定义为检测到的

显著像素和所有标注真实区域的百分比。通过对预

测的显著图进行阈值化，并将其与相应的标注真值

结果进行比较来计算精度和召回率。精度 以及召

回率 的计算公式如式(8)和式(9)所示。

P =
TP

TP+ FP
(8)

R =
TP

TP+ FN
(9)

TP FP

FN

其中 为检测出的正确的像素， 为检测出的不

正确的像素， 为未检测出的正确的像素。平均

绝对误差(MAE)衡量预测显著性图与真值图之间的

平均差值，

MAE =
1

W ×H

W∑
x=1

H∑
y=1

|S (x, y)−G (x, y)| (10)

S G

W H x, y

其中 和 是预测的显著性图和人工标注的真值

图， 和 为图像的宽和高， 为像素点的横纵

坐标。

3.3  与先进模型比较

将本文提出的显著性模型与5种当前先进的模

型进行了比较，其中3种是基于深度学习的方法：

DCL(Deep Contrast Learning)[17], ELD(Encoded

Low-level Distance)[3], NLDF(Non-Local Deep

Features)[18]；另外2种为传统非深度学习方法：MST

(Minimum Spanning Tree)[19], DSR(Dense and

Sparse Reconstruction)[20]。分别在处理时间、视

觉效果、F-measure以及MAE等方面进行了评价

比较。

3.3.1  定性评价

从数据库中随机选取了5幅图片对不同算法进

行定性分析，检测结果见图6。由图6可以看出，与

其它5种方法相比，直观上本文算法结果边缘更加

清晰、连贯，显著性区域更加突出明显，检测结果

更加接近真值图。

3.3.2  F-measure和MAE值定量评价

不同方法的F-measure和MAE对比数据如表4

所示。F-measure值作为准确率与召回率的综合性

评价指标，其值越大代表模型的效果越佳，MAE

作为结果图与真值图之间的平均误差，其值越小代

表着模型的效果越佳。由表4中的数据可以看出本

文提出的算法在5个经典数据集上，不论是F-measure

指标得分还是MAE指标得分都处在前3位的水平，

其中在MSRA以及SOD数据集上两个指标的得分都

处于领先的水平，优于其他几个算法。通过数据对比，

前7种基于深度学习的显著性目标检测算法在得分

上明显高于后3种传统的显著性目标检测算法。DCL,

ELD算法虽然存在对多尺度特征的利用，但多尺度

间相互独立，或特征融合单一，且不存在跨层结

构，因此准确度要低于本文算法。NLDF算法与本

文算法和性能相近，但是NLDF算法只存在一组相

邻层跨层连接，而不存在非相邻层跨多层连接结

构，在SOD数据集上的得分明显低于本文的算法，

尤其是在MAE指标方面。

3.3.3  P-R曲线定量评价

在图7中，显示了本文算法与其他算法的P-R
曲线对比情况。P-R曲线是由召回率(Recall)为横
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轴，准确率(Precision)为纵轴绘制的曲线。P-R曲
线的评价准则为：若一个算法的P-R曲线完全包住

了另一个算法的P-R曲线，则认为前者的性能优于

后者。如果两个算法的P-R曲线有交叉，则可通过

“平衡点”(Break-Event Point, BEP)来评价算法

的优劣性，BEP是“查准率=查全率”的数值，点

越高则模型越好。由图7曲线可以看出，在MSRA,
ECSSD以及SOD数据集上，本文算法P-R曲线在

其他算法曲线的上方，说明本文算法优于其他算

法；在HKU-IS与PSACAL数据集上本文算法也取

得了优于大多数对比方法的性能。

3.3.4  检测效率定量评价

现将各种算法在处理时间上进行对比，整个实

验在Intel core i7以及单NVIDIA GTX1080显卡环

境下进行，对比结果见表5。公平起见，对于可以

获取到源码的模型，在同一环境下进行了实验，未

获取到源码的模型，选取作者文章中给出的处理效

率最大值作为对比数据，在未给出处理效率的且未

获取到源码的模型没有参与比较。所列运行环境

中，Titan显卡性能要强于本文所用的GTX1080显

卡。所列方法中，ELD, DCL均使用原图与块像素

分割信息或图像内反射信心来训练两个或多个主网

络分支进行显著性目标检测，多网络分支结构相比

于本文的单分支主网络结构更复杂，因此实时性弱

于本文的方法。NLDF方法虽然网络结构相对简

单，但其并未采用分解卷积结构，实时性要弱于本

文方法。本文方法在检测效率方面优势明显。

4    结束语

本文提出了一种高效的显著性目标检测模型。

相对于其他显著性目标检测模型，本文主要是针对

检测效率和精度两方面共同提升的问题进行改进。

 

 
图 6 不同模型视觉对比图

表 4  F-measure(F-m)和MAE得分表

算法
MSRA ECSSD PASCAL-S SOD HKU-IS

F-m MAE F-m MAE F-m MAE F-m MAE F-m MAE

本文方法 0.914 0.045 0.893 0.060 0.814 0.113 0.832 0.119 0.893 0.036

DCL 0.905 0.052 0.890 0.088 0.805 0.125 0.820 0.139 0.885 0.072

ELD 0.904 0.062 0.867 0.080 0.771 0.121 0.760 0.154 0.839 0.074

NLDF 0.911 0.048 0.905 0.063 0.831 0.099 0.810 0.143 0.902 0.048

MST 0.839 0.128 0.653 0.171 0.584 0.236 – – – –

DSR 0.812 0.119 0.737 0.173 0.646 0.204 0.655 0.234 0.735 0.140
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本文的模型在保证精度的同时大幅提升了模型的检

测效率，节约了计算成本，提高了显著性目标检测

作为预处理阶段的作用。本文首先利用1维卷积分

解结构代替2维卷积结构，有效降低了模型参数

量，从而使算法的检测速度得到明显提升。然后采

用跨尺度连接结构，充分利用不同尺度特征信息，

避免非显著性小目标对检测结果的干扰，最终通过

多尺度融合结构得到高精度的显著性目标检测结

果。在5个数据集上，利用不同的评价指标对本文

提出的算法进行评估，结果表明，本文方法在检测

精度，以及检测速度方面都有着明显的优势或处于

前列。本文方法还有很大的提升空间，后续将进一

步增强网络的鲁棒性，使得网络可以在当前经典数

据集上都达到领先水平。
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