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摘　要　视觉是人类感知世界的重要途径之一.视频显著性检测旨在通过计算机模拟人类的视觉注意机制,智能地检测出视

频中的显著性物体.目前,基于传统方法的视频显著性检测已经达到一定的水平,但是在时空信息一致性利用方面仍不能令人

满意.因此,文中提出了一种基于全时序卷积神经网络的视频显著性检测方法.首先,利用全时序卷积对输入视频进行空间信

息和时间信息的时空特征提取;然后,利用３D池化层进行降维;其次,在解码层中用３D反卷积和３D上采样对前端特征进行解

码;最后,通过把时空信息有机地提取与融合,来有效地提升显著图的质量.实验结果表明,所提算法在３个广泛使用的视频显

著性检测数据集(DAVIS,FBMS,SegTrack)上的性能优于当前主流的视频显著性检测方法.
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Abstract　Videosaliencydetectionaimstomimichuman’svisualattentionmechanismofperceivingtheworldviaextractingthe

mostattractiveregionsorobjectsintheinputvideo．Atpresent,itisstillachallengeforvideosaliencydetection．Traditionalvideo

saliencyＧdetectionmodelshavereachedacertainlevel,butexploitingtheconsistencyofspatioＧtemporalinformationisunsatisfacＧ

tory．Inordertosolvethisissue,thispaperproposesavideosaliencyＧdetectionmodelbasedon３DfullConvLSTMneuralnetＧ

work．Firstly,thefullＧtimeconvolutionisutilizedtoextractspatioＧtemporalfeaturesfromtheinputvideo,andthenthe３DpooＧ

linglayerisexploredfordimensionalityreduction．Secondly,theextractedfeaturesaredecodedby３DdeconvolutioninthedecoＧ

dinglayer,andtheinterpolationalgorithmisappliedtorestorethesaliencymaptotheoriginalsizeoftheoriginalimage．TheproＧ

posedmethodextractsthetimeandspaceinformationjointlysoastoeffectivelyenhancethecompletenessofthesaliencymap．

ExperimentalresultsshowthattheperformanceoftheproposedalgorithmissuperiortostateＧofＧtheＧartvideosaliencydetection

methodsbasedonthreewidelyuseddatasets(DAVIS,FBMS,SegTrack)forvideosaliencydetection．

Keywords　Saliencydetection,SpatioＧtemporalfeature,ConvLSTM,Neuralnetwork

　

　　视频显著性检测是指在一段连续的序列帧中自动、可靠

地提取出引人注意的物体目标或用户感兴趣的图像区域.相

比于图像序列,视频序列往往包含连续的运动线索和更丰富

的外观形态信息,可以被用来更好地串联显著性目标和特有

的动态特征.同时,视频序列中通常存在多变的背景、复杂的

运动特征和各异视角的转变,从而为检测出视频显著性内容

的一致性带了巨大挑战.近年来,视频显著性检测已成为计

算机视觉领域研究者所关注的热点问题.

视频显著性检测的目的是通过空间和时间线索,从给定

的视频序列中连续不断地找到相应的显著性运动目标.由于

空间特征和时间特征难以做到一致性,并且资源消耗较大,本

文提出了一种基于深度学习的全时序卷积神经网络模型,通

过充分利用空间和时间的一致性特征来有效并快速地检测在

视频中出现的显著性区域.



本文第１节介绍相关工作;第２节对算法模型进行整体

介绍;第３节详细介绍算法模型中的对应模块,并给出模型图

示;第４节在不同数据集上将所提方法与当前已有方法进行

实验对比分析;最后总结全文.

１　相关工作

从建模方式上看,目前对视频显著性检测问题的研究方

法可以分为两大类:自顶向下的显著性检测模型和自底向上

的显著性检测模型.从具体使用的技术和特征学习方式来

看,视频显著性检测方法可以分为基于传统手工特征的显著

性检测方法和基于深度学习的显著性检测方法.

传统的视频显著性检测方法主要关注如何利用和设计手

工特征的低层视觉线索(如颜色对比度、运动线索、中心先验

约束、方向性等)进行显著性值的估计[１Ｇ８].其中,帧内低层特

征用来表示空间显著性,可以用图像处理中的一些经典方

法[９Ｇ１７](如低秩分析、对比度先验和背景先验等)进行计算;而

时间显著性一般用帧间目标的运动线索进行表示.文献[１８]

首先提取超像素级运动和颜色直方图以及全局运动直方图作

为显著性计算特征;然后构建具有全局运动特征的超像素级

虚拟背景节点结构图,并且利用图论上的最短路径算法迭代

估计运动显著性,生成粗糙显著图,再使用帧间相似性矩阵计

算前向和后向时间传播的显著性值,以获得更好的时间显著

性图;最后使用帧内相似性矩阵计算局部和全局空间传播的

显著性值,得到具有时空特征的显著性图.LGFOGR(ConＧ

sistentVideoSaliencyUsingLocalGradientFlow OptimizaＧ

tionandGlobalRefinement)[１９]方法通过利用梯度流场和能

量优化来估计视频中的显著性区域.此方法结合帧内边界信

息和帧间运动信息来索引显著性区域,并通过引入局部对比

度和全局对比度来增强目标的显著性;同时,为了提高显著性

计算的精确度,该方法进一步利用能量函数优化得到最终显

著性图.文献[６]首先将每一帧转化为超像素图,然后分别在

超像素级与帧级上提取局部特征和全局特征的运动直方图和

颜色直方图.其中,每个超像素空间显著图是用全局对比度

和空间稀疏来估计产生的,超像素级别的时间显著图是通过

运动直方图计算产生的,而像素级的显著图是由超像素级的

空间和时间显著图产生的,最后通过自适应融合方法产生最

终像素级的时空显著性图.RWRV(SpatiotemporalSaliency
DetectionforVideoSequencesBasedonRandom Walkwith

Restart)[２０]方法应用随机重游走分布机制,利用运动特征、目

标与背景对比度特征等计算出时间显著性图.然后,在一个

类似的转换矩阵中用亮度、颜色和疏密空间特征进行游走,从

而产生时空显著性图.FLRC(VideoSaliencyDetectionvia

SpatialtemporalfusionandlowＧrankCoherencyDiffusion)[２１]方

法用颜色对比度生成颜色显著性图,进而获得空间显著图;然

后通过光流图的对比度来估计时间显著图;最后通过低秩一致

性来引导时空显著性的扩散,并利用时间平滑策略提高显著性

图的精度.

基于深度学习的视频显著性检测方法主要通过端到端的

学习来提取显著性目标.文献[２２]设计了一个基于全卷积神

经网络的视频显著性检测模型.全卷积静态网络为每张单独

的帧生成静态显著图,动态网络以帧对和静态显著图作为输

入得到最终的显著图.文献[２３]提出的视频显著性检测网络

使用时空域中的３D滤波器来直接学习空间和时间信息以获

得３D深度特征,并且将３D深度特征传递到输入图像像素中

来检测显著性的物体边界;同时将监督学习应用于隐藏层来

改善中间显著性细节,使得显著性块逐渐被重新定义,细化了

显著性区域.文献[１８]通过使用显著性引导的堆叠自动编码

器进行显著性检测,首先提取像素和超像素时空相邻区域的

显著性值作为高维特征向量,然后以无监督的方式学习堆叠

的自动编码器以获得初始显著图,最后使用一些后处理操作

来改善显著对象并抑制背景干扰物.文献[２４]先通过 FlowＧ

Net[２５]产生 光 流 图,然 后 利 用 回 归 神 经 编 码 器 (Recurrent

NeuralEncoder)优化并生成最终的显著图.

总体来说,目前基于深度学习的方法需要大量标注的样

本进行训练,复杂度高,且更多地关注空间特征信息的提取,

对时间上相对应的信息一致性关注较少,导致其实际应用效

果不理想[１９,２６Ｇ３０].已有研究学者提出利用 FCN 网络结构模

型解决复杂场景中视频显著性检测的问题,然而,其实时处理

速度较慢,应该通过考虑视频序列中的多帧对来挖掘更多的

时空信息.基于以上研究,本文提出了一种基于 FCN 框架,

利用ConvLSTM[２７]学习３D特征进行端到端学习的视频显著

性检测模型.本文的主要创新点如下:

１)针对全卷积网络过程中网络模型需要重复输入单一帧

对,导致实时处理速度慢且时空信息不连续的问题,设计了一

种基于全时序卷积网络的视频显著性模型,其能够有效地提

取时空一致性信息,并在降低资源消耗的同时提升实时处理

的速度;

２)为了保证时空一致性传播,提出了一种时序卷积层和

３D池化层有机结合的编码网络模型,其能够在捕捉传递帧内

信息特征的同时提取帧间信息特征;

３)针对时空特征在解码过程中信息易丢失的缺陷,设计

了反卷积层和隐藏层相结合的解码网络模型,使得３D 特征

图经过每个隐藏层时能够被修正,进而生成与之对应的像素

级时空显著图.

２　模型框架

基于３D全时序卷积模型主要包括３个模块:图像预处

理、编码网络和解码网络.编码网络和解码网络的结构框架

如图１和图２所示.

图１　时序全卷积模型中的编码网络

Fig．１　ModelofencodernetworkinfullConvLSTMnetwork
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图２　时序全卷积模型中的解码卷积层

Fig．２　ModelofdecodernetworkinfullConvLSTMnetwork

１)在图像预处理模块,本文通过双线性内插值法把输入

图像处理为与编码网络输入端所需输入图像大小一致的序列

帧图片.

２)编码网络模块主要由时序卷积层和３D 池化层组成,

主要功能是从输入的序列帧图片中提取含有空间和时间信息

的３D深度特征.

３)解码网络模块主要由反卷积层和隐藏层组成.通过编

码网络生成的特征图在每个隐藏的３D反卷积层中通过监督

学习逐步改善３D深度特征图,进而生成像素级的时空显著

图,最终再利用双线性内差值算法生成与原图像大小一致的

显著图.

３　基于全时序卷积神经网络的模型行设计

目前,基于深度学习的方法进行视频显著性检测的框架

有很多,但由于数据集相对较少且大多数网络框架是分开提

取空间特征信息和时间特征信息,再通过时空信息融合的方

法进行视频显著性检测,因此其检测性能较低.另一方面,基

于深度学习方法的全卷积神经网络框架在实时处理速度上不

尽人意.基于此,本文提出了一种基于３D 全时序卷积的视

频显著性检测模型.考虑到时间信息特征,该模型在初始的

卷积运算中运用时序卷积进行时空特征的提取,为提高检测

精度和实时处理速度,用多帧对输入的神经网络结构来产生

像素级的显著图.在高层特征的基础上,所提的模型将视频

帧序列提供给神经网络,并且使网络连续输出显著图.

３．１　图像预处理

使用FCN网络框架时,网络允许任意大小的图像作为输

入,并保留空间信息.利用本文网络框架时,给定一段视频帧

序列后,为节省训练资源,首先需要对序列帧图像进行预处

理,以在保持图像内容与原图像一致的情况下修改图像的尺

寸.为此,采用双线性内插的方法把原图像的尺寸修改为

２２４×２４４大小的序列帧图像.

为求得缩放后的图像在(i,j)位置的像素值,然后需要根

据该位置周围的４个像素点的像素值进行双线性插值,得到

该点的像素值,然后对缩放后的图像的每一个像素点进行遍

历,最后得到缩放后的整幅图像.

３．２　编码网络

在编码网络模块中,本文用预处理后的连续８帧图像作

为输入序列,同时产生与输入大小一致的连续８帧显著图,之

后通过双线性内插值算法恢复与原图像大小一致的显著图作

为最终的显著性图像.本文模型中的编码网络可被认为全卷

积网络底部的卷积层,如图２所示,本文模型框架的左侧是多

层时序卷积层,时序卷积层共享的权重向量参数和偏置参数

在架构上具有平移不变性.在输入端,图像大小是l∗h∗

w∗c,其中l是时序的长度,本文采用固定的时序长度,即l
为８;h是图像的高;w 是图像的宽;c是图像的通道数.对于

输入的序列帧图像,每一帧的图像大小为h,w 和c(RGB３个

颜色通道).整个序列帧图像在输出时,通过将输入图像与可

训练的卷积核加入可训练的偏置项参数来获得显著性图.本

文用X 表示输入图像,其时序卷积滤波器由权重 W 和偏置

项b确定.编码网络输出的信息特征图可由式(１)表示:

fs(X;W,b)＝W∗sX＋b (１)

其中,∗s 是时序卷积符号,s是卷积的步长.在每一个卷积

层中,本文使用逐点非线性激活函数(tanh).同时,在时序卷

积层后添加非线性的下采样池化层,对于卷积操作,本文采用

的卷积方式为时序卷积(ConvLSTM).时序卷积在保存空间

信息的同时,保持着时间上的一致性.ConvLSTM 是 FCＧ

LSTM 的拓展,保留了FCＧLSTM 的优点,固有的卷积结构更

适合时空信息的提取.ConvLSTM 同样拥有记忆细胞Ct、输

入门it、输出门 Ot 和遗忘门ft,最终状态为 Ht.在 ConvＧ

LSTM 各门的协同工作中,细胞输出信息的选择由输出门Ot

所决定.在新数据输入时,若输入门it 被激活,新数据将会

被积累到存储器单元中;若遗忘门ft 被激活,则原有的单元

状态Ct 将会被忘记.输出门Ot 会再次控制最新存储器单元

的Ct 值是否被传输到最终状态Ht 上.根据以上定义,式(２)

给出ConLSTM 的表示.

it＝σ(Wxi∗χt＋Whi∗Ht－１＋Wci􀳱Ct－１＋bi)

ft＝σ(Wxf∗χt＋Whf∗Ht－１＋Wcf􀳱Ct－１＋bf)

Ct＝ft􀳱Ct－１＋it􀳱tanh(Wxc∗χt＋Whc∗Ht－１＋bc)

ot＝σ(Wxo∗χt＋Who∗Ht－１＋Wco􀳱Ct－１＋bo)

Ht＝ot􀳱tanh(Ct)

(２)

其中,∗代表卷积运算符,o代表 Hadamard乘积;在t时刻,

输入门it、遗忘门ft、输出门Ot、记忆细胞Ct、隐藏状态 Ht、

学习权重W 都均是三维tensor.简单起见,暂时不考虑偏置

项.如图３所示,此时的输入与各个门之间的连接由原先的前

馈式换成了卷积形式,同时各个状态之间也换成了卷积运算.

图３　时序卷积示意图

Fig．３　SchematicdiagramofConvLSTM

３．３　解码网络

本文的解码网络包含上采样层和卷积层.解码网络需要

对编码网络所产生的特征图像进行上采样,多层反卷积网络

作为最后的输出序列图像.该网络通过卷积层中相应的前向

７９１王教金,等:基于３D全时序卷积神经网络的视频显著性检测



和后向通道来实现反卷积操作.所有的时序卷积层、反卷积

层、隐藏层的参数都将由训练学习得到.通过卷积运算和特

征池化运算,输出的特征图是相对粗略的,分辨率也有所下

降,为了获取像素级的显著性预测图,本文采用３D上采样层

和多层反卷积层进行显著图的估计.本文中的解码网络如

式(３)所示:

YY＝DDp(Fp(I;ΦF);ΦD) (３)

其中,I是输入图像;Fp(􀅰)是通过编码网络在步长等于S时

产生的特征图;Dp(􀅰)是在上采样后的反卷积层产生的最终

显著图;S因子由最后输出的图像YY 与输入的图像I一致确

定的;Φ是在正向和反向卷积层中的所有参数,均可通过训练

学习到.最后,在网络的最右侧,本文采用卷积核为１１的卷

积层通过sigmoid激活函数将标注特征图YY映射到训练出的

显著性预测图P.我们用sigmoid层输出每个像素在０和１

范围内的实数值.

为了产生更好的显著图,同时获得更加有效的模型,本文

运用一个融合损失函数.为平衡预测显著图P[０,１]２２４×２２４和

标注显著图G{０,１}２２４×２２４之间的差异性,定义损失函数,如

式(４)所示:

L(P,G)＝lpredict(θ,Wpredict)＋∑
T

t＝１
lUpSmapling３D(θ,WUpSmapling３D)

(４)

其中,T 是 UpSampling３D的层数,θ是所有网络层的参数集

合,W 是相对应层的权重,l是融合损失函数,如式(５)所示:

l(S,G)＝lcross_entropy(S,G)＋lmae(S,G) (５)

在融合函数中,lcross_entropy是二元交叉熵损失,如式(６)所示:

lcross_entropy＝－１
N ∑

N

i＝１
[gilog(pi)＋(１－gi)log(１－pi)]

(６)

lmae是平均损失函数,如式(７)所示:

lmae(S,G)＝－１
N∑

N

i
|gi－pi| (７)

其中,N＝H×W×L,表示在视频序列帧中图像持续的时间

长度和单帧图像大小(８×２２４×２２４).

４　实验与结果

本节利 用 ３ 个 常 用 的 公 共 基 准 视 频 数 据 集 DAVIS,

FBMS,SegTrack２来评估本文方法的显著性检测性能,并将

实验结果与不同类别的其他算法进行比较.实验结果表明,

本文提出的基于３D全时序卷积的视频显著性检测方法能获

得较好的识别率.软件环境为 Python３．６,硬件采用３２GB

RAM,InterCorei７ 处 理 器,主 频 为 ３．６GHz 和 英 伟 达

１０８０GPU.

４．１　数据集与实验设置

DAVIS (Densely Annotated VideoSegmentation)数 据

集[３１]是一个常用的且具有挑战性的视频数据集,它包含５０
个高质量的视频序列,总共３４５５帧,每个帧都具有完全注释

的像素级标注图像.本文将其中的２５个视频帧序列作为训

练集,总共约１６６８帧,来训练所提模型.测试集包含１５个视

频帧序列,总共约８８６帧.

FBMS (FreiburgＧBerkeley MotionSegmentation)数 据

集[２]包含５９个自然场景视频序列,涵盖各种挑战,例如前景

和背景大比例的外观变化、明显的形变和摄像机大尺度的运

动等.此数据集最初被应用于运动分割,其中无显著性的运

动目标被标记成了前景.在此数据集中,本文只用了标注比

较精确的部分.FBMS数据集分为训练集和测试集,其中训

练集包括３５个视频序列,测试集包括２０个视频序列.

SegTrack２数据集[３]提供了不同场景下的多种类型的运

动视频,本文挑选了其中的士兵和猴子两种情景来代表运动

过程中外形变化较大、背景复杂、光照干扰严重及运动速度较

快４种情况,能够更全面地验证本文所提出的视频显著性检

测算法的鲁棒性及有效性.

４．２　实验结果的视觉对比

本节对显著性检测的视觉进行对比,将所提方法与当前

较好的多种方法分别在３个数据集上进行测试与比较,结果

如图４－图６所示.图中的每个像素点属于前景的概率均由

该点的像素值大小代表.其中,SGSP[６]算法和 LGFOFR[１９]

算法均采用了基于超像素的显著性检测方法,其余方法都是

基于像素级的处理结果.

(a)输入视频

　
(b)标注

视频帧

(c)RWRV[２０]

　
(d)SGSP[１８]

　
(e)LGFOFR[１９]

　
(f)FLRC[２１]

　
(g)FCN[２６]

　
(h)DSSC[３２]

　

(i)本文方法

　

图４　在 DAVIS数据集上主流显著性算法检测性能的对比

Fig．４　ComparisonofdifferentstateＧofＧtheＧartsaliencydetectionmodelsperformedonDAVISdatabase
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(a)输入视频

　
(b)标注

视频帧

(c)RWRV[２０]

　
(d)SGSP[１８]

　
(e)LGFOFR[１９]

　
(f)FLRC[２１]

　
(g)FCN[２６]

　
(h)DSSC[３２]

　

(i)本文方法

　

图５　FBMS数据集上主流显著性算法检测性能的对比

Fig．５　ComparisonofdifferentstateＧofＧtheＧartsaliencydetectionmodelsperformedonFBMSdatabase

(a)输入视频

　
(b)标注

视频帧

(c)RWRV[２０]

　
(d)SGSP[１８]

　
(e)LGFOFR[１９]

　
(f)FLRC[２１]

　
(g)FCN[２６]

　
(h)DSSC[３２]

　

(i)本文方法

　

图６　SegTrack数据集上主流的显著性算法检测性能对比

Fig．６　ComparisonofdifferentstateＧofＧtheＧartsaliencydetectionmodelsperformedonSegTrackdatabase

　　从图４－图６中可以看出,对于背景变化较大的情景,基

于超像素的显著性检测结果均不理想,这充分说明了对背景

变换较大的情景,运动特征和时间特征一致性对视频显著性

检测的影响更为明显.从 RWRV[２０]算法的结果可看出,其

对背景的抑制能力比较薄弱.SGSP[１８]算法由于无法确定目

标的轮廓及其准确位置,因此算法的准确性受到影响.传统

的视频显著性方法的基本思想多是采用颜色、亮度以及轮廓

等低层视觉特征与周围背景做对比后确定显著性区域,而在

纹理复杂且背景有大幅度变化的情况下,仅考虑相邻帧之间

的时空域变化很容易导致将背景误判为前景.FLRC[２１]的视

频显著性算法得到了相对比较好的结果,但是此方法对计算

的负荷性能要求比较高,并且在复杂的背景下难以得到令人

满意的性能.FCN[２６]和 DSSC[３２]是基于深度学习的视频显

著性方法,实验结果表明其能够产生相对理想的检测结果,说

明深度学习模型能够在视频显著性检测中取得较好的性能.

从图４(i)、图５(i)和图６(i)中可以看出,在时间变化较为多样

的情况下,本文给出的基于深度学习的算法给予了前景更多

的关注,甚至在一些具有挑战性的场景中也能取得良好的性

能.实验结果表明,本文方法能够同时捕获帧内的空间信息

和帧间的时间信息,因此可以准确地检测出视频中的显著性

目标.

４．３　定量评估

为了证明本文方法的准确性和有效性,采用两种常规的

评价指标即PＧR曲线(准确率Ｇ召回率)和Fβ 值对实验结果进

行有效的评估[２３,２８Ｇ３０,３３Ｇ３７].在显著性检测结果的评价中,准
确率P 表示得到的显著区域中实际目标物体所占的比例,召

回率R表示检测结果中的目标物体占真值图(GroundTruth)

中目标物体的比例.

P＝ TP
TP＋FP

(８)

R＝ TP
TP＋FN

(９)

其中,TP 表示被正确检测到的目标像素的个数;FP 表示背

景被错误地检测成运动目标的个数,FN 表示该区域属于显

著性物体但是被检测为背景区域的像素个数.

实验中对不同的视频显著性检测算法得到的显著图进行

二值化处理,并以每帧图像的 GroundTruth为标注图像的基

准,通过式(８)、式(９)分别计算准确率P 和召回率R,并绘制

PＧR曲线.图７为不同方法在３个数据集上的 PＧR曲线图.

从图７可以看出,本文方法在 DAVIS和SegTrack数据集上

的性能超过了当前主流的视频显著性检测算法,在 FBMS数

据集上也取得了与当前最好方法近似的性能.本文设计的模

型由于在深度学习的过程中对帧内的空间信息和帧间的时间
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信息同时进行了捕获,因此能够有效地检测出视频中的显著

性区域,在实时检测和实时处理效率上也表现出较大的优势,
证明了基于全时序卷积神经网络的视频显著性检测方法的

有效性.

图７　PＧR曲线图

Fig．７　PＧRgraph

　　当两种算法的PＧR曲线发生交叉时,不管是查准率还是

查全率,对显著性的评估均是有偏差的,故本文引入了Fβ 值

这一综合评价指标.Fβ 在数值上表示P 和R 的加权平均

数,计算公式如下:

Fβ＝
(１＋β２)Precision×Recall
β２Precision＋Recall

(１０)

通常,为了更注重准确度,在算法的性能评估中将权重系

数设置为β２＝０．３[１０Ｇ１１,３８Ｇ４０].

图８给出了不同视频显著性检测模型在所测试的３个数

据集上的平均准确率P、平均召回率R和平均Fβ 值.从图８
中可以看出,本文模型取得了当前最优的性能.实验结果证

明了本文所设计的基于全时序卷积神经网络的视频显著性检

测算法是可行且高效的.

图８　FβＧmeasure值

Fig．８　FβＧmeasurevalue

结束语　在视频显著性检测中,视频中的显著性目标在

时间轴上会发生变化,而当前大多方法在分别提取空间特征

和时间特征之后进行特征的融合,导致其空间和时间的一致

性有所偏差.针对视频显著性检测的这些挑战性问题,本文

提出了一种基于全时序卷积深度网络的视频显著性检测方

法,其在卷积过程中同时考虑了帧内的空间信息和帧间的时

间信息,保持了时空特征的一致性;同时,当把序列帧图像输

入编码网络时,编码网络通过时序卷积层和３D 池化层提取

包含空间信息和时间信息的特征图,然后将其输出到解码网

络进行反卷积操作,最终生成与序列帧相对应的显著图.实

验结果表明,本文提出的方法在视频显著性检测的三大数据

集上可以有效地检测出显著性区域,其可行性与有效性得到

验证.本文的显著性检测模型对实时性的处理还需要进一步

提升,接下来将考虑结合注意力模型和传统方法来提升目标

检测的效率和网络学习的能力.
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