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摘　要　图像显著性检测是计算机视觉中的基础研究课题之一.当前基于深度学习的方法虽然能够有效提高显著性检测结果

的准确性,但是在显著性目标的物体边缘细节提取方面还不能令人满意.为此,提出了一种基于眼动点预测先验的边缘细化网

络用于显著性目标提取.首先,对输入图像进行眼动点预测,将生成的特征图像作为后续显著性检测的视觉先验;其次,利用多

注意力机制 VGG１６网络进行显著性目标特征提取;最后,对特征图像进行质量优化处理,进一步提升图像显著图的质量.实

验结果表明,在３个公开数据集(DUTS,ECSSD,HKUＧIS)上,所提方法与其他６个主流方法相比,取得了更好的显著性检测

效果.
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Abstract　Saliencydetectionisoneofthemostfundamentalchallengesincomputervision．Althoughtherapiddevelopmentof
deeplearninghasgreatlyimprovedtheaccuracyofsaliencyＧdetectionresults,theextractionofdetailsofsalientobjectisstillunＧ
satisfactory．Therefore,thispaperproposesanedgerefinementnetworkbasedoneyeＧfixationpredictionprioriforsalientobject
detection．Firstly,eyeＧfixationextractioniscarriedoutontheoriginalimageandtheextractedfeatureimageisusedasthevisual

prioriofsubsequentsaliencydetection．Secondly,themultiＧattentionmechanismofVGG１６networkisusedforfeatureextraction,

andfinallythefeatureimageisrefinedtoimprovethequalityofthesaliencyimage．Experimentalresultsshowthat,compared
withother６stateＧofＧtheＧartmethods,theproposedmethodachievesbetterresultsin３openＧaccesseddatasets(i．e．DUTS,ECＧ
SSD,HKUＧIS)．
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　　过去十几年以来,显著性检测在计算机视觉研究领域中

受到持续关注,显著性检测方法被广泛运用于目标跟踪、自适

应图像压缩、图像分割、目标识别和目标语义提取等方面.特

别是随着深度学习的快速发展,如何运用深度学习方法进行

显著性检测受到了越来越多研究者的重视.虽然相对于传统

显著性检测方法,深度学习在显著性检测中的应用使得检测

结果有都很大的提升,但是深度模型方法仍然会出现目标检

测缺失或者边缘检测结果粗糙的情况.

在当前大部分工作中,眼动点(视点)预测与显著性检测

是独立进行研究的.根据对视觉感知机理的理解,受眼动点

预测的启发,我们尝试将视点预测的方法应用到显著性检测

中,将二者进行有效结合,将视点预测结果作为显著性检测的

视觉先验进行图像预处理.我们的方法舍弃了显著性检测中

应用比较广泛的候选框选以及其他的边界预处理传统框架,

高效采用眼动点预测的方法对输入图像进行视觉先验的处

理.提出模型的优势包括:首先运用视点预测作为视觉先验

的方式来粗略预估图像中的显著性区域,在环境复杂图像背

景和场景中利用人类视点的视觉感知本能可以更加准确捕捉

显著性区域.不同于其他传统方法,该方法更贴合人类视觉

的注视习惯,有利于快速、准确地从复杂背景或者前背景模糊

的图像中提取出注视区域即显著性区域.

本文提出的模型中显著对象提取网络是基于 VGGＧ１６[３４]

网络进行改进的.VGGＧ１６网络是当前显著性检测领域最常

用的网络结构之一,我们的模型将covn１跟conv２组合来提



取输入图像的低层特征,用conv３层进行进一步的中期优

化.为了更好地细化图像的显著性区域的高级上下文语义特

征,对conv３,conv４,conv５层进行多尺度特征提取,然后通过

一个轻量级通道注意力模块对高级语义特征进行最终优化.
另外,由于主干网络输出的中间显著性映射只是一个相对粗

糙的显著性检测结果,通常会产生一些背景干扰因素.因此,

本文设计的基于 VGG网络的边缘优化是在骨干网络之后完

成的.我们的设计方法是在网络优化的同时对输出层图像又

进行了更深层次的显著性目标边界优化.具体而言,受到

Unet网络[３５]的启发,本文的模型在主干网络生成显著性映

射图像之后添加一个边缘优化模块去做最后的显著性图处

理,实现了输出显著性检测结果的最优化.

本文的主要贡献包括:
(１)将眼动点预测的方法运用到了显著性检测当中,对输

入图像进行注意视点的标定作为视觉先验,以此来有效预估

显著性区域的相对位置.
(２)基于 VGGＧ１６网络,提出了一种多尺度Ｇ注意力优化

网络,“由粗到细”合理利用了注意力机制模块对显著性检测

结果进行细化处理.
(３)最后,对输出层显著性图进行更深层次的边缘细化处

理,有效提高了显著性物体检测结果的平滑性和一致性.

１　相关工作

本节将系统地回顾与本文相关的眼动点预测方法、注意

力机制以及显著性物体检测、边缘细化的方法以及相关文献.

１．１　眼动点预测

眼动点预测,也称视点检测,指的是人在看到一幅图像时

眼睛的视觉注意力关注的区域,换句话说,就是人类视觉感知

本能上最感兴趣的部分.

视点检测是一个热点研究领域[１],从最开始的传统方法

一直到现在的深度学习方法,关于视点预测的研究一直受到

来自不同学科研究者的关注.
眼动点检测一般都是基于注意力模型.早期的注意力模

型方法根据视点获得的机制可以分为:矩阵谱分析模型[１０]、

信息理论模型[８]、图形模型[９]、认知模型[１Ｇ５]、贝叶斯模型[６]、

模式分类模型[１１]、和决策理论模型[７]等.根据预测精度而

言,传统眼动点检测方法有一定的局限性,其预测模型已经很

难适应现在的高质量以及高复杂度的大数据量图像分析.随

着神经网络的兴起,最近几年很多基于深度学习的方法被提

出.例如,eDN模型[１３]是比较早期的一个深度学习模型,它
可以自动学习视点预测的深层表示.之后,随着网络层数的

加深以及模型复杂度的提高,更多的深度学习视点预测模型

被提出.Srinivas等[１２]提出了一种基于深度卷积神经网络

(CNN)的视点预测方法,该方法在一个统一的框架能够预测

眼睛注视的显著性对象.Zhou等[１４]提出了一种基于面部辅

助的显著性视频注意力预测模型(AFSnet),用于预测眼动点

在电影场景中的关注位置.与传统方法相比,深度学习方法

在预测精度上取得了更好的效果.

１．２　显著性检测

同视点预测相似,显著性检测也是视觉研究领域的一个

热点课题.从显著性检测被提出,到目前二十几年的时间里,
涌现出了大量先进的模型构建方法,特别是随着深度学习在

视觉领域的应用,极大地提高了显著性检测的准确度.同时,
一些传统方法与深度学习方法相结合的模型也开辟了一条新

的显著性检测新思路.
传统的显著性检测方法一般都是基于低层视觉特征的提

取,比如基于图像变换分析的方法.Hou等[１０]提出了一种基

于傅里叶变换的简单、快速的显著性检测方法,称为谱残差.

Cui等[４７]将稀疏表示方法扩展至视频显著性领域,提出了一

种快速的运动显著性检测方法,即时间频谱残差.
随着深度学习的发展,以及深度学习在视觉显著性检测

研究的广泛应用,多种高效的网络模型、方法以及一些显著性

检测增强模块被设计出来.从最早的 BP网络[２２]开始,机器

学习就出现了很多显著性检测模型,之后深度学习的快速发

展,更多的基于深度学习的显著性检测模型被提出.Wang
等[１８]提出了一种基于全局显著性特征信息的视觉注意力网

络,用于从具有全局显著性信息的深层粗糙层到具有局部显

著性响应的浅层精细层的视觉显著性检测网络.Marcella
等[１９]提出了一个可以通过结合神经注意机制来预测显著性

图的 模 型.Zhu 等[２０]提 出 了 一 种 多 尺 度 对 抗 特 征 学 习

(MAFL)模型用于显著性检测.最近,Wei等[２１]提出了一种

基于全卷积网络(FCN)的深度显著性检测方法来解决共显著

对象发现与检测问题.

１．３　注意力机制

注意力机制具有很强的特征选择能力,因此非常适用于

视觉显著性检测领域.由于注意力机制本身也是符合人类视

觉系统的感知机理,所以在计算机视觉领域尤其是在图像以

及视频显著性领域都有着非常重要的推动作用.

注意力机制最早在计算机视觉领域被提出.Mnih等[１５]

采用了 RNN模型,并加入了注意力机制来进行图像的分类,

使得注意力机制的研究流行起来.Zhang等[１６]提出了一种

新的注意力引导网络,它有选择地以渐进的方式整合多层次

的上下文信息.该网络产生的注意特征可以缓解背景的分

散,从而达到更好的性能.Liu等[１７]提出了一种新的基于像

素的上下文注意网络,以学习选择性地关注每个像素的信息

上下文位置,合理利用 Attention机制进行图像的显著性检

测,并取得了非常好的效果.

２　本文提出的方法

给定一张输入图像,显著性检测的目标是生成一张像素

级的高质量显著性图来突显出人们所关注的区域或物体.在

本文提出的模型中,首先通过学习模拟人的眼睛注意力视点

的关注度,生成注意力视点图像来预测原图像显著对象的大

致位置,以此作为输入图像的视觉先验.然后,提出了基于

VGGＧ１６网络的优化改进模型,以自下而上进行从低层视觉

特征到高层上下文语义特征的提取与增强.最后,针对以往

方法对边缘信息提取不足的难题,本文的模型设计了一个基

于 Unet网络的边缘增强模块来进一步增强显著性图的边缘

视觉对比.

２．１　眼动点预测

在视觉感知与理解中,眼动点预测有助于显著性目标位

置等信息的快速定位.基于此启发,提出的模型首先利用眼

球视点预测结果作为显著性检测视觉先验.我们的方法中眼

球视觉预测先验部分独立于显著性检测主干网络之外,显著
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性目标提取之前单独对输入图像进行相应的视点预测的训练

与测试,将得到的视点预测初步结果作为显著性目标提取的

视觉先验进行处理.
如图１所示,我们的视点预测模块使用的是现在非常流

行的 VGGＧ１６[３４,３８]网络进行训练与测试.由于此部分的视点

预测属于视觉先验图像,本文提出的框架省略最后的一个池

化层来保存更多的空间位置信息.

图１　眼动点预测网络

Fig．１　EyeＧfixationpredictionnetwork

图１中,我们对一幅２５６×２５６的图像进行训练时,将其

经过 VGGＧ１６网络的特征提取之后添加一个含有sigmod３×３
的卷积核,将得到的１６×１６的卷积特征概率图进行归一化处

理,最后将归一化后的视点图进行映射得到灰度视点图,将得

到的视点图对主干网络中的conv５－conv３层进行视觉先验

处理.

２．２　上下文高级特征提取

高层视觉信息在显著性检测中起着非常重要的作用.现

有的深度学习网络模型一般是通过堆叠比较多的卷积层和池

化层来学习显著性对象的语义特征.但是,随着各领域图像

数据量的不断增加,显著性对象在位置、形状、颜色以及语义

特征上变化很大,从而导致图像背景与前景的颜色等因素的

混叠给显著性检测工作带来了很大的挑战.过去的处理方法

一般是直接使用自下而上的深度卷积与池化,但是这种方法

通常无法有效处理上述各种特殊情况.受到 VGGＧ１６网络模

型的启发,我们设计了一种新的显著性特征提取网络模型来

进行上下文高级特征提取.
目前,VGGＧ１６[３４,３６]网络是显著性检测应用最为广泛的

深度学习骨干网络模型之一,我们的模型以 VGGＧ１６网络为

基础进行了改进.对于大小为２５６×２５６的输入图像,通过

VGGＧ１６网络我们可以提取５个层次的特征图像,分别记为

{fi;i＝１,􀆺,５}.本文运用 VGGＧ１６中的conv３,conv４和

conv５作为特征提取中基本的高层视觉特征.在图２中,我
们展示 了 所 用 的 高 层 特 征 提 取 框 架.通 过 conv３,conv４,

conv５层的信息进行多尺度高级语义特征提取,将视觉先验

干预后的图像进行逐级上采样,并通过轻量级通道注意力模

块[２４,３６]作为高响应通道分配更大的权重,将显著性图经过卷

积以及上采样之后,生成与低级语义特征图相同尺度的高层

特征图:

S＝F(uc)＝ １
H×W　∑

H

i＝１
　∑

W

j＝１
uc(i,j) (１)

其中,H 和W 分别表示图像的高度与宽度,将图像矩阵压缩成

１×１,每个通道的信息都用该通道的全局平均池化来表示:

E＝F(z,W)＝σ(fc２(W２δ(fc２(W１z)))) (２)
其中,W 表示通道注意力模块的模型参数;fc表示全连接层,
通道注意力模块使用两个全连接层来增加非线性,尽可能减

少参数量和计算量;z表示每一个通道上的特征向量;σ表示

sigmiod操作,将变量进行归一化处理;δ值实现 ReLU 功能,
解决梯度消失的问题,同时也能提高收敛速度.

图２　显著性特征提取网络结构图

Fig．２　Saliencyfeatureextractionnetworkstructurediagram

２．３　低层特征提取

图像通常包含了复杂的背景以及相对显著的前景物体对

比信息.在显著性检测过程中,前景与背景差异较大的图像,
可以较为容易地检测到显著性目标.因此,图像的低层视觉

特征有助于实现显著性检测.在显著性模型设计时,需要差

异化地去考虑图像中显著性目标所在的空间位置,采用空间

注意力的方法可以更好地过滤掉图像的背景.利用低层特征

更好地关注显著性前景,有助于得到更为准确的显著性检测

结果.

我们的框架中借鉴了空间注意力模块[２３]对低级特征进

行提取.类似地,我们的低层特征需要将较小的特征上采样

到最大的特征,将它们组合起来经过一个３×３×６４的卷积核

进行处理,通过空间注意力模块实现低层语义特征的提取.

２．４　边缘强化

在以往的研究中,为了提高精度,显著性检测往往都是更

关注图像先验的预处理,后期优化也有助于提升显著性检测

的准确性.以前大多显著性检测方法常常忽视显著性物体的

边缘优化,导致生成的显著性图中的物体边缘模糊或者不完

整.针对以往方法的不足,本文的模型在预处理的基础上还

增加了显著性物体的边缘优化模块.

对于显著性检测中的边缘优化模块,之前的研究通常将

其设计为残差模块,对预测的初步显著性映射进行进一步优

化.一般地,初始的显著性图像通过学习显著性图与标准显著

图之间的残差来得到最终的优化图像,具体实现如式(３)所示:

Urefined＝Uinitial＋Uresidual (３)

如图２所示,为了能够更好地优化显著性检测结果中的

边界模糊或者噪声等不利影响,我们受到解码编码模型的启

发,在 VGG网络之后添加了一个基于区域上下文高级语义

特征的 残 差 边 界 优 化 模 块 来 增 强 显 著 性 物 体 的 边 缘 提

取[３５,３７].该模块主要包括了一组编码器、一个优化链接器和

一组解码器.每一组的编码器与解码器都有４个阶段,每一

个阶段都只有一个卷积层.优化连接器中的过滤器设置大小

以及数量与第四阶段编码器的过滤器相同.编码器的下采样

采用最大池化的方式,解码器采用了双线性插值.从边缘强

化模块中输出的图像即为优化处理的最终显著性检测结果.

２．５　损失函数

在机器学习和数学优化中,损失函数代表了分类问题中

预测不准确所付出的代价.在眼动点检测中,生成的检测图
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作为视觉先验线索使用.我们运用常用的最小化相对熵作为

损失函数进行网络的训练,损失函数如(４)所示:

L(P,Q)＝ １
１６×１６ ∑

(１６×１６)

x
P(x)logP(x)

Q(x) (４)

其中,P 表示真值(GroundTruth),Q表示预测图像.
在显著性目标检测中,我们通常使用最终显著性图与真

值之间的交叉熵损失.损失函数定义为:

L(G,S)＝－∑
N

i＝１
(Gilog(Si))＋(１－Gi)log(１－Si)) (５)

其中,G表示真值(GroundTruth),S表示预测图像.

３　实验

３．１　实验数据集

我们的模型训练以及测试共用到了当前３个广泛使用的

开源图像数据集:DUTS[２５],ECSSD[２６],和 HKUＧIS[２７].其

中,DUTS数据集是一个大型的显著性检测图像数据集,该数

据集中包含了１０５５３张训练图像以及５０１９张测试图像;ECＧ
SSD[２６]则提供了１０００张语义特征丰富、结构比较复杂、背景

与前景差别较小的图像供显著性检测与评估;HKUＧIS[２７]数

据集包含４４４７张原图及对应的 GroundTruth图,即每张图

像都提供了像素级别标注.

３．２　实验环境

基于pytorch１．５．０框架进行实验,并且使用了 NVIDIA
GeForceRTX２０７０SUPER的 GPU 进行加速.实验的环境

是 Windows１０操作系统,Python版本是３．７.

３．３　评价标准

在显著性检测结果的评价中,采用常规的 PＧR 曲线与

FβＧmeasure评估本文方法与６种主流方法在３个数据集上的

对比结果.

PＧR曲线是评价显著性概率图的一种标准方法.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.通 过 将 二 值 化 显 著 性 图 与 真 实 Ground
Truth图进行比较,计算显著性图的查全率和查准率.计算

公式:

P＝ TP
TP＋FP

(６)

R＝ TP
TP＋FN

(７)

其中,TP 表示前景区域中具有正确显著性的目标像素;FP
表示背景区域中具有正确显著性的目标像素;FN 表示该区

域属于显著性物体但是却被检测为背景区域的像素个数.
当图像显著性检测算法在 PＧR曲线下进行数据对比时,

两种算法的曲线若发生了交叉,则不管是查准率Precision,还
是查全率 Recall,它们对最终显著性结果的评估均有一定误

差,因此需要进一步进行综合评估比较.通过 FβＧmeasure对

精准度和召回率进行综合评估,计算公式如下:

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

(８)

其中,关于β２的取值,我们通过借鉴以往的评估经验将实验评

估的最终数值设置为０．３,即增加了查准率的权重,因为相对

查全率而言,查准率对显著性检测任务更加重要.

３．４　实验结果

本小节将本文的模型与６种代表性的显著性检测模型进

行 了 比 较,即 Amulet[２８],DCL[３２],DHS[３３],MDF[２９],

NLDF[３０]和 UCF[３１].分别在上文提到的３个数据集上进行

系统测试.为了公平起见,我们使用了文中推荐的参数和作

者所提供的显著性检测模型.

３．４．１　视觉对比分析

图３提供了本文的模型与上述其他模型的显著性检测结

果可视化比较,直观地反映出了本文方法相较于其他方法的

优越性.从图３中可以清晰地看出,对于第三组以及第五组

图像,本文的方法在鸟类腿部的检测方面更加准确;另外３组

图像上,本文方法在边缘的检测处理方面更加细致.

图３　显著图的视觉效果对比

Fig．３　Visualcomparisonofsaliencymaps

　　在不同数据集中具有挑战性的场景中,我们方法的结果

相较于其他主流方法的结果能更加接近 GroundTruth.具

体来说:
我们所提出的模型不仅能够有效地突出图像的显著区域

或显著性物体,而且因为加入了人眼视点的处理,能够很好地

抑制背景区域的影像以及噪声干扰,使得显著性结果在捕捉

空间位置等方面更加精确.在边缘细化模块的加持下,我
们的模型在边沿细节处理方面比其他方法做得更加清晰,
提出的模型有效结合了低层特征与高层语义特征等方面

的优点.
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３．４．２　定量比较

为了客观地比较不同方法的性能,图４和图５给出了本

文方法与其他６种代表性显著性检测方法在３个开源数据集

上的PＧR曲线与FβＧmeasure的定量评估结果.

(a)DUTS (b)ECSSD (c)HKUＧIS

图４　PＧR曲线图

Fig．４　PＧRgraph

图５　FβＧmeasure值对比图

Fig．５　FβＧmeasurevalue

由图中可以看出,本文方法的准确率与召回率都有一定

的提升,而且在３个数据集中 FβＧmeasure都是最高的,我们

的方法在３个数据集上的显著性检测效果都优于其他６种方

法.在３个数据集上的PＧR曲线与FβＧmeasure统计结果,可

以反映出我们模型相比于其他几种先进模型的优越性.

结束语　在计算机视觉领域,显著性检测仍是一个挑战

性研究课题.针对以往的多数传统方法容易忽略显著性图像

边缘细节信息的缺陷,本文提出了一种基于眼动点预测的视

觉先验与边缘优化相融合的显著性检测方法.利用眼动点检

测后的视觉线索作为显著性检测的视觉先验进行引导,再利

用多注意力机制的显著性检测网络进行低层与高层特征提

取,最后添加边缘细化模块进行边缘优化处理提高显著性检

测的精度.在多个公开可用的图像数据集上的实验结果表

明,我们的方法相对于其他一些主流方法取得了更好的视觉

显著性检测结果.

参 考 文 献

[１] LAURENTI,KOCHC,NIEBURE．A modelofsaliencyＧbased

visualattentionforrapidsceneanalysis[J]．IEEETransactions

onPattern Analysis & MachineIntelligence,２００２,２０(１１):

１２５４Ｇ１２５９．
[２] LE MEUR O,LE CALLET P,BARBA D,etal．A coherent

computationalapproachto modelbottomＧupvisualattention
[J]．IEEETPAMI,２００６,２８(５):８０２Ｇ８１７．

[３] MATHES,SMINCHISESCUC．DynamiceyemovementdataＧ

setsandlearntsaliency modelsforvisualactionrecognition
[C]∥ECCV．２０１２．

[４] MATHES,SMINCHISESCUC．Actionfromstillimagedataset

andinverseoptimalcontroltolearntaskspecificvisualscanＧ

paths[C]∥NIPS．２０１３．
[５] MATHES,SMINCHISESCU C．Actionsintheeye:Dynamic

gazedatasetsandlearntsaliencymodelsforvisualrecognition
[J]．IEEETPAMI,２０１５,３７(７):１４０８Ｇ１４２４．

[６] ZHANGL,TONG M H,MARKSTK,etal．SUN:Abayesian

frameworkforsaliencyusingnaturalstatistics[J]．JournalofViＧ

sion,２００８,８(７):３２Ｇ３２．
[７] GAO D,VASCONCELOS N．Discriminantsaliencyforvisual

recognitionfromclutteredscenes[C]∥NIPS．２００５．
[８] BRUCEN,TSOTSOSJ．SaliencybasedoninformationmaximiＧ

zation[C]∥NIPS．２００６．
[９] HARELJ,KOCH C,PERONAP．GraphＧbasedvisualsaliency

[C]∥NIPS．２００７．
[１０]HOUX,ZHANGL．Saliencydetection:AspectralresidualapＧ

proach[C]∥CVPR．２００７．
[１１]JUDDT,EHINGERK,DURANDF,etal．Learningtopredict

wherehumanslook[C]∥ICCV．２００９．
[１２]KRUTHIVENTIS,GUDISA V,DHOLAKIYAJ,etal．SaliＧ

encyUnified:A DeepArchitectureforsimultaneousEyeFixaＧ

tionPredictionandSalientObjectSegmentation[C]∥Computer

Vision&PatternRecognition．IEEE,２０１６．
[１３]VIGE,DORRM,COXD．LargeＧscaleoptimizationofhierarchiＧ

calfeaturesforsaliencypredictioninnaturalimages[C]∥

CVPR．２０１４．
[１４]ZHOU Z,ZHANG L．AFSnet:Fixation Predictionin Movie

SceneswithAuxiliaryFacialSaliency[C]∥InternationalConＧ

ferenceonBrainInspiredCognitiveSystems．Cham:Springer,

２０１８．
[１５]VOLODYMYR M,HEESSN,GRAVESA．Recurrentmodels

ofvisualattention[C]∥AdvancesinNeuralInformationProＧ

cessingSystems．２０１４．
[１６]ZHANG X．ProgressiveAttention GuidedRecurrentNetwork

forSalientObjectDetection[C]∥IEEE/CVF Conferenceon

ComputerVisionandPatternRecognition．IEEE,２０１８．
[１７]LIU N,HAN J,YANG M H．PiCANet:Learning PixelＧWise

ContextualAttentionforSaliencyDetection[C]∥IEEE/CVF

Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
(CVPR)．IEEE,２０１８．

[１８]WANG W,SHENJ．DeepVisualAttentionPrediction[J]．IEEE

TransactionsonImageProcessing,２０１７(９９):１Ｇ１．
[１９]CORNIA M．Predicting HumanEyeFixationsviaanLSTMＧ

１１１刘翔宇,等:基于眼动点视觉先验与边缘优化的显著性检测



basedSaliencyAttentiveModel[J]．IEEETransactionsonImＧ

ageProcessing,２０１６(２７):５１４２Ｇ５１５４．
[２０]DANDANZ．MAFL:MultiＧscaleAdversarialFeatureLearning

forSaliency Detection[C]∥２０１８InternationalConference．

２０１８．
[２１]LINA W．Deep GroupＧWiseFullyConvolutionalNetworkfor

CoＧSaliencyDetectionWithGraphPropagation[J]．IEEETransＧ

actionsonImageProcessing,２０１９(９９)．
[２２]HECHTＧNIELSEN R．Theoryofthebackpropagationneural

network[J]．NeuralNetworks,１９８８,１(SupplementＧ１):４４５Ｇ

４４８．
[２３]ZAKARIAL,KANNALAJ．ContextAwareQueryImageRepＧ

resentationforParticularObjectRetrieval[C]∥Scandinavian

ConferenceonImageAnalsysi．Cham:Springer,２０１７:８８Ｇ９９．
[２４]HU J,SHEN L,SUN G．SqueezeＧandＧExcitation Networks

[C]∥ProceedingsoftheIEEEConferenceonComputerVision

andPatternRecognition．２０１８:７１３２Ｇ７１４１．
[２５]WANGL,LUH,WANGY,etal．LearningtodetectsalientobＧ

jectswithimageＧlevelsupervision[C]∥Proc．IEEEConf．ComＧ

put．Vis．PatternRecognit．(CVPR)．２０１７:１３６Ｇ１４５．
[２６]YAN Q,XU L,SHIJ,etal．Hierarchicalsaliency detection

[C]∥ProceedingsoftheIEEEConferenceonComputerVision

andPatternRecognition．２０１３:１１５５Ｇ１１６２．
[２７]LIG,YU Y．Visualsaliencybasedonmultiscaledeepfeatures

[C]∥ProceedingsoftheIEEEConferenceonComputerVision

andPatternRecognition．２０１５:５４５５Ｇ５４６３．
[２８]ZHANGP,WANGD,LU H,etal．Amulet:AggregatingmultiＧ

levelconvolutionalfeaturesforsalientobjectdetection[C]∥

IEEE International Conference on Computer Vision(ICCV

２０１７)．Venice,Italy,２０１７:２０２Ｇ２１１．
[２９]LIG,YUY．Visualsaliencydetectionbasedonmultiscaledeep

cnnfeatures[J]．IEEETransactionsonImageProcessing,２０１６,

２５(１１):５０１２Ｇ５０２４．
[３０]LUOZ,MISHRA A,ACHKAR A,etal．NonＧlocaldeepfeaＧ

turesforsalientobjectdetection[C]∥２０１７IEEEConferenceon

ComputerVisionand Pattern Recognition (CVPR)．IEEE,

２０１７:６５９３Ｇ６６０１．
[３１]ZHANGP,WANGD,LU H,etal．LearninguncertainconvoluＧ

tionalfeaturesforaccuratesaliencydetection[C]∥IEEEInterＧ

nationalConferenceonComputerVision(ICCV２０１７)．Venice,

Italy,２０１７:２１２Ｇ２２１．
[３２]LIG,YU Y．Deepcontrastlearningforsalientobjectdetection

[C]∥ProceedingsoftheIEEEConferenceonComputerVision

andPatternRecognition．２０１６:４７８Ｇ４８７．
[３３]LIUN,HANJ．Dhsnet:Deephierarchicalsaliencynetworkfor

salientobjectdetection[C]∥ProceedingsoftheIEEE ConfeＧ

renceonComputerVisionandPatternRecognition．２０１６:６７８Ｇ

６８６．
[３４]SIMONYAN K,ZISSERMAN A．Very deep convolutional

networksforlargeＧscaleimagerecognition[J]．arXiv:１４０９．

１５５６,２０１４．
[３５]RONNEBERGERO,FISCHERP,BROXT．UnetConvolutionＧ

alnetworksforbiomedicalimagesegmentation[C]∥InternaＧ

tionalConferenceon MedicalImageComputingandComputerＧ

assistedIntervention．Springer,２０１５:２３４Ｇ２４１．
[３６]ZHAOT,WUX．Pyramidfeatureattentionnetworkforsaliency

detection[C]∥IEEEConf．Comput．Vis．PatternRecog．．２０１９:

３０８５Ｇ３０９４．
[３７]QIN X．BASNet:BoundaryＧAware Salient Object Detection

[C]∥２０１９IEEE/CVF Conferenceon ComputerVisionand

PatternRecognition(CVPR)．IEEE,２０１９．
[３８]WANG W．SalientObjectDetectionDrivenbyFixationPredicＧ

tion[C]∥IEEECVPR．IEEE,２０１８．

LIUXiangＧyu,master．His mainresearch

interestsincludeimageprocessingand

visualsaliencydetection．

JIANMuＧwei,professor,doctoralsuperＧ

visor,CCFcomputervisioncommittee,

CCF multimediacommittee,CCF maＧ

chinelearningandpatternrecognition

communications committee,etc．His

mainresearchinterestsincludeimage

processing,patternrecognition,multiＧ

mediacomputing,andsoon．

２１１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．６A,June２０２１




