
基于特征融合与边界修正显著性目标检测

陈慧, 彭力

引用本文

陈慧, 彭力.  基于特征融合与边界修正显著性目标检测[J ] .  计算机科学,  2023,  50(12) :  166-174.

CHEN Hui, PENG Li. Feature Fusion and Boundary Correction Network for Salient Object Detection [J].

Computer Science, 2023, 50(12): 166-174.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

使用RAP生成可传输的对抗网络流量

Generate Transferable Adversarial Network Traffic Using Reversible Adversarial Padding

计算机科学, 2023, 50(12): 359-367. https://doi.org/10.11896/js jkx.221000155

融合关系传递信息的双图文档级关系抽取方法

Method of Document Level Relation Extraction Based on Fusion of Relational Transfer Information

Using Double Graph

计算机科学, 2023, 50(12): 229-235. https://doi.org/10.11896/js jkx.230500010

基于迭代非对称盲点网络的低剂量CT重建算法

Low-dose CT Reconstruction Algorithm Based on Iterative Asymmetric Blind Spot Network

计算机科学, 2023, 50(12): 221-228. https://doi.org/10.11896/js jkx.230300014

面向工业图像异常检测的连续密集标准化流模型

Continuous Dense Normalized Flow Model for Anomaly Detection in Industrial Images

计算机科学, 2023, 50(12): 212-220. https://doi.org/10.11896/js jkx.221000183

基于双空间共轭自编码器的多时相高光谱异常变化检测

Multi-temporal Hyperspectral Anomaly Change Detection Based on Dual Space Conjugate

Autoencoder

计算机科学, 2023, 50(12): 175-184. https://doi.org/10.11896/js jkx.221100092

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.221100203
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.221100203
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.221000155
https://doi.org/10.11896/jsjkx.221000155
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230500010
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230500010
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230300014
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230300014
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.221000183
https://doi.org/10.11896/jsjkx.221000183
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.221100092
https://doi.org/10.11896/jsjkx.221100092


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２２１１００２０３

到稿日期:２０２２Ｇ１１Ｇ２４　返修日期:２０２３Ｇ０３Ｇ０７
通信作者:彭力(２４４７８５６６２＠qq．com)

基于特征融合与边界修正显著性目标检测

陈　慧１,２ 彭　力１

１江南大学物联网工程学院　江苏 无锡２１４１２１
２无锡职业技术学院物联网技术学院　江苏 无锡２１４１２１
　(１３４８９９５９＠qq．com)

　
摘　要　显著性目标检测旨在寻找图像中的视觉显著区域.现有的显著性目标检测方法已经展现出强大的优势,但依然在尺

度感知和边界预测方面具有局限性.首先,各类场景中的显著目标存在诸多尺度,使算法难以适应不同尺度变化.其次,显著

目标往往具有复杂的轮廓,这使边界像素点的检测变得更为困难.针对以上问题,文中提出了基于特征融合与边界修正的显著

性目标检测网络,该网络基于特征金字塔,提取了不同层次显著特征.首先针对目标的尺度多样性设计了由多尺度特征解码模

块组成的特征融合解码器,通过逐层融合相邻层特征,提高了网络对目标尺度的感知能力.同时设计了边界修正模块学习显著

目标的轮廓特征,以生成边界清晰的高质量显著图.在５个常用显著性目标检测数据集上进行实验,结果表明所提算法在平均

绝对误差、F指标和S指标３项定量指标上均能取得较优的结果.
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Abstract　Saliencyobjectdetectionaimstofindvisuallysignificantareasinanimage．Existingsalientobjectdetectionmethods

haveshownstrongadvantages,buttheyarestilllimitedbyscaleperceptionandboundaryprediction．Firstofall,therearemany
scalesofsalientobjectsinvariousscenes,whichmakesitdifficultforthealgorithmadapttodifferentscalechanges．Secondly,saＧ

lientobjectsoftenhavecomplexcontours,whichmakesdetectionofboundarypixelsmoredifficult．Tosolvetheseproblems,this

paperproposesafeaturefusionandboundarycorrectionnetworkforsalientobjectdetection．ThisnetworkextractssalientfeaＧ

turesatdifferentlevelsonthefeaturepyramid．Firstly,afeaturefusiondecodercomposedofmultiＧscalefeaturedecodingmodules

isdesignedforthescalediversityoftheobject．Byfusingthefeaturesofadjacentlayerbylayer,thenetwork’sabilitytoperceive

thescaleisimproved．Atthesametime,aboundarycorrectionmoduleisdesignedtolearnthecontourfeaturesofsalientobjects

togeneratehighqualitysalientimageswithclearboundaries．Experimentalresultsonfivecommonlyusedsalientobjectdetection

datasetsshowthattheproposedalgorithmcanachievebetterresultsontheaverageabsoluteerror,FindexandSindex．

Keywords　Salientobjectdetection,Deeplearning,Convolutionalneuralnetwork,Featurefusion,Boundarycorrection

　

１　引言

显著性目标检测旨在寻找图像在视觉上最重要的目标或

区域,是目标检测[１]、语义分割[２]以及目标跟踪[３]等计算机视

觉任务的基础工作.

传统的显著性目标检测算法使用手工提取特征,例如对

比度先验[４]、前景先验[５]和背景先验[６]等,这些方法在处理复

杂的场景和目标时难以充分提取特征,检测结果往往不尽人

意.近年来,随着卷积神经网络在特征学习方面展现出了巨

大的优势,显著性目标检测算法开始演变为基于卷积神经网

络的深度学习方法,其大多沿用了全卷积网络(FullyConvoＧ

lutionalNetwork,FCN)[７]和特征金字塔网络(FeaturePyraＧ

midNetwork,FPN)[８]结构,同时设计了各类融合策略来充分

学习并有效整合不同层次下的图片信息.

尽管基于卷积神经网络和特征融合的显著性目标检测算

法[９Ｇ１０]能够有效地学习到目标的深层语义信息,但是依然存

在一些问题.首先,待检测的各类复杂场景中目标往往尺度

不一,如图１中的动物、人、植物等形态各异,这需要算法

能够更好地适应不同目标的尺度变化.此外,各类目标往

往具有复杂的边界,如图２中的动物、船以及椅子.有效

地区分前背景并准确界定目标边界有助于进一步提升检

测算法的性能.



图１　尺度多变问题

Fig．１　Problemofvariablescale

图２　边界复杂问题

Fig．２　Problemofcomplexboundary

为了有效解决尺度多变和边界复杂问题,本文提出了基

于特征融合与边界修正网络(FeatureFusionandBoundary
CorrectionNetwork,FFBCN).网络基于编解码的结构,采用

特征金字塔作为编码器来提取不同层次的显著特征.其中,

针对目标的尺度多样性,设计了特征融合解码器(FeatureFuＧ

sionDecoder,FFD),用于多次融合相邻层次特征,以适应各

类目标的尺度变化,同时提出组成解码器的多尺度解码模

块(MultiＧscaleDecodingModule,MDM)来充分融合相邻层

次的显著特征.针对边界复杂问题,本文还设计了边界修

正模块(BoundaryCorrectionModule,BCM),其通过独立监

督编码器在各个阶段的目标边界学习情况,来提高网络对

显著目标边界的关注度,以更好地划分前背景区域,提升

模型的检测性能.本文的主要贡献如下:

１)针对大跨度特征融合造成的语义污染问题,设计了特

征融合解码器来逐层融合相邻特征,避免了跨层特征差异过

大对最终检测的不利影响,解决了尺度多变问题.

２)设计了多尺度解码模块,用于组成解码器,充分融合相

邻层次特征,保留特征细化信息.

３)针对复杂场景及目标边界的预测模糊问题,设计了边

界修正模块,在定位显著性目标的同时提高网络对边界预测

的关注度,以便更好地区分前背景,解决边界复杂问题,并生

成更清晰准确的显著图.

２　相关工作

显著性目标检测分为传统的手工提取特征方法和现阶段

主流的基于神经网络的方法.其中传统的显著性目标检测方

法往往通过启发性假设,如对比度先验、中心先验、边界先验

等方式[４,６],来提取显著目标的低级特征.而基于神经网络

的方法采用深层网络来挖掘目标的深层语义信息,弥补了传

统方法在提取高级特征方面的不足.当前流行的显著性目标

检测算法基于 FCN 跳跃连接、FPN[８]提取多层次特征以及

SegNet[１１]编解码结构.

２．１　特征融合

特征融合旨在结合不同层次的显著特征,帮助网络更高

效地检测不同尺度的显著目标.PoolNet[１２]聚合了多层次的

特征 图,并 将 其 用 于 解 码 阶 段,保 留 了 特 征 的 细 节 信 息.

ITSD[１３]采用了双解码结构抑制多层次特征的丢失.EDN[１４]

构建了尺度金字塔,通过特征融合恢复深层次特征的细节信

息.DPNet[１５]设计了双向解码器,通过其在特征尺度与动态

集合之间的路由能力,进行尺度感知.这些方法均使用多个

多级跳跃连接来由下往上逐步合并不同层次的特征,但是忽

视了包含轮廓和纹理等低级语义信息的底层特征和蕴含着丰

富语义信息的高层特征之间较大的差异.如图３所示,F１ＧF４
代表了不同层次的特征图,如果直接将这些特征图跨级结合,

则可能导致最终的预测图中出现较多的噪点,这不仅降低了

图像质量,还会影响最终的检测精度.本文采用相邻层特征

单次高效融合与多次充分融合的方式,在充分利用不同层次

显著特征的前提下减少细节丢失,帮助网络更有效地感知多

尺度.

图３　不同层次的特征图

Fig．３　Featuremapsfromdifferentlevels

２．２　边界感知

有效地区分前背景并准确界定目标边界能够在一定程度

上提升检测性能.为了帮助网络学习显著目标的边界信息,

BASNet[１６]使用结构相似性指标监督目标边界的学习情况,

使网络具有了边界感知能力.F３Net[１７]提出边界权重系数,

将其与交叉熵和交并比损失结合,使网络更关注边界像素点

的预测情况.ContourＧaware[１８]损失指导模型感知显著物体

轮廓,捕获局部范围内的上下文细节,从而有效划分显著区域

边界.此类通过设计损失函数来提升网络对边界学习关注度

的方法在应对复杂边界的情况时具有明显作用,但会忽略网

络对其他显著特征的关注.因此,本文设计了单独的网络模

块来监督不同编码阶段下的目标边界预测,以提高对目标轮

廓学习的关注度,生成边界更清晰的显著图.

本文的特征融合与边界修正网络所提的由多尺度解码模

块组成的特征融合解码器和边界修正模块,既弥补了现有方

法的缺陷,又提高了检测性能.

３　特征融合与边界修正网络

本文提出的基于特征融合的边界修正显著性目标检测网

络的具体结构如图４所示,编码器为 ResNetＧ５０的前４８层,

其通过５个残差块来提取不同层次的显著特征;解码阶段采

用由６个多尺度特征解码模块组成的解码器进行特征融合,

通过依次融合相邻层特征来感知显著目标的不同尺度.在此
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基础上,边界修正模块学习显著目标的边界信息,提高了网络 对目标轮廓特征的关注度.

图４　特征融合和边界修正网络

Fig．４　Featurefusionandboundarycorrectionnetwork

　　在边界修正网络中,给定的输入图I将首先经过编码器

进行基础特征提取,该过程将生成不同层次的特征图Ei(i＝

１,２,３,４),特征图Ei将被送入多尺度特征解码器中,经过多次

融合生成解码图S１.此外,边界修正模块也将学习E４以生成

边界图S２.最后将解码图S１与边界图S２级联结合,由１×１卷

积降维生成最终显著图P.其中,S１和S２作为深层次监督用

于优化训练过程.所提网络的具体参数如表１所列,其中

C(x∗x,c)代表尺寸为x∗x、个数为c的卷积核,编码器中下

采样操作由尺寸为１∗１、步长为２的卷积实现,Concat为级

联操作,边界修正模块中的上采样采用双线性插值法.

表１　网络参数

Table１　Parametersofnetwork
主干网络 模块 网络层 中间输出

编码器

ResNetＧ５０

C１
C(７∗７,６４)

下采样

C２ [C(１∗１,６４),C(３∗３,６４),C(１∗１,６４)]×３ E１

C３
下采样

[C(１∗１,６４),C(３∗３,６４),C(１∗１,６４)]×４ E２

C４
下采样

[C(１∗１,６４),C(３∗３,６４),C(１∗１,６４)]×６ E３

C５
下采样

[C(１∗１,５１２),C(３∗３,５１２),C(１∗１,２０４８)]×３ E４

特征融合

解码器

C(３∗３,６４),C(３∗３,６４) H１_１,L１_１

MDM１_１ 上采样,Concat(H１_１,L１_１)
C(３∗３,６４) D１_１

C(３∗３,６４),C(３∗３,６４) H１_２,L１_２

MDM１_２ 上采样,Concat(H１_２,L１_２)
C(３∗３,６４) D１_２

C(３∗３,６４),C(３∗３,６４) H１_３,L１_３

MDM１_３ 上采样,Concat(H１_３,L１_３)
C(３∗３,６４) D１_３

C(３∗３,６４),C(３∗３,６４) H２_１,L２_１

MDM２_１ 上采样,Concat(H２_１,L２_１)
C(３∗３,６４) D２_１

C(３∗３,６４),C(３∗３,６４) H２_２,L２_２

MDM２_２ 上采样,Concat(H２_２,L２_２)
C(３∗３,６４) D２_２

C(３∗３,６４),C(３∗３,６４) H３_１,L３_１

MDM３_１ 上采样,Concat(H３_１,L３_１)
C(３∗３,６４) S１

边界修正

模块
BCM

上采样 B４

E３＋B４

C(３∗３,６４) B３
上采样

E２＋B３

C(３∗３,６４) B３
上采样

E１＋B２

C(３∗３,６４) S２

输出
Concat(S１,S２)

C(１∗１,１) P
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３．１　特征融合解码器

由多尺度感知模块组成的解码器旨在深度融合不同层次

的显著特征,使网络能够有效地感知不同尺度下的显著目标.
传统的基于FCN的方法通常采用多级跳跃连接,然而直接跨

级结合可能会使最终的显著图中出现许多噪点,且容易丢失

细节信息,影响网络的检测性能.所提的基于多尺度感知模

块的解码器采用多次融合邻接层特征的方法来避免跨层融合

造成的特征污染,同时减少细节信息的丢失.

３．２　特征融合

如图４所示,特征融合解码器由６个多尺度解码模块组

成,为三层解码结构.编码阶段生成的特征图Ei(i＝１,２,３,

４)将通过３个多尺度解码模块对相邻层特征进行融合,来生

成解码图D１_i(i＝１,２,３),之后经过２个多尺度解码模块生成

解码图D２_i(i＝１,２),最后由１个多尺度解码模块生成最终的

解码图S１.
多尺度解码模块旨在融合相邻层次的显著特征,其具体

结构如图５所示.首先采用３×３卷积、归一化和 ReLU操作

对输入的低层次特征与高层次特征进行学习,之后通过上采

样操作使两特征图分辨率保持一致,随后使用级联操作进行

特征融合,最后通过３×３卷积、归一化和 ReLU 操作学习显

著目标的多尺度形态并输出多尺度特征图.

图５　多尺度解码模块

Fig．５　MultiＧscaledecodingmodule

３．３　边界修正模块

边界修正模块旨在通过监督网络对显著目标边界的学习

情况来强调其轮廓特征.其具体结构如图６所示.对于不同

层次的特征图Ei(i＝１,２,３,４),边界修正模块首先使用１×１
卷积进行降维,随后使用上采样操作统一图像分辨率,之后通

过像素点相加的方式以自底向上的顺序对相邻层特征进行

融合.为了提 高 网 络 鲁 棒 性,加 入 ３×３ 卷 积、归 一 化 和

ReLU 操作来学习融合后的显著特征,最终输出涵盖显著

目标轮廓信息的边界图S２.边界修正模块通过 Canny算

法[１９]处理真值图,生成目标边界标签来监督训练,如图７
所示.

图６　边界修正模块

Fig．６　Boundarycorrectionmodule

图７　边界标签示例

Fig．７　Examplesofboundarylabels

３．４　损失函数

在显著性目标检测中,由式(１)定义的交叉熵损失LBCE常

被用于监督网络检测性能,其通过计算单像素点的损失来衡

量预测准确度.

LBCE(P,G)＝－∑
H

i＝１
　∑

W

j＝１
(Pijlog２(Gij)＋(１－Pij)log２(１－

Gij)) (１)

其中,Gij和Pij分别为真值图G 和预测图P 在位置(i,j)的值.

由式(２)定义的交并比损失LIoU 衡量了真值图与预测图

之间的整体差异,可以帮助网络更好地学习显著目标的整体

信息.

LIoU(P,G)＝１－
∑
H

i＝１
　∑

W

j＝１
(Gij∗Pij)

∑
H

i＝１
∑
W

j＝１
(Gij＋Pij－Gij∗Pij)

(２)

交叉熵损失与交并比损失往往协同工作,用于监督显著
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目标的学习情况,如式(３)所示.

L(P,G)＝w×LBCE(P,G)＋(１－w)×LIoU(P,G) (３)
其中,w 为超参数,用于协调LBCE(P,G)与LIoU(P,G)的权重.

此外,结合深监督方法,本文同样分别监督了解码图S１和

边界图S２的学习情况,如式(４)和式(５)所示.

L(S１,G)＝LBCE(S１,G)＋LIoU(S１,G) (４)

L(S２,E)＝LBCE(S２,E)＋LIoU(S２,E) (５)
其中,E为目标边界标签.

综上,定义网络最终的损失计算为式(６),在监督最终输

出显著图的同时还关注了目标边界的学习情况.

L＝L(P,G)＋１
２i (L(S１,G)＋L(S２,E)) (６)

其中,i为超参数,用于调整多层次监督的权重.

４　实验和分析

本章首先介绍实验采用的５个数据集与实验细节,介绍

常用在显著性目标检测中的评价指标.然后,通过与现阶段

先进的显著性目标检测算法的检测精度、显著图可视化结果

以及PＧR曲线进行对比,来对实验结果进行定量与定性的分

析.最后,进行消融实验来验证所提方法的有效性.

４．１　数据集和实验细节

所 提 算 法 在 ECSSD[２０],PASCALＧS[２１],HKUＧIS[２２],

DUTS[２３]和 DUTＧOMRON[２４]这５个数据集上进行了实验.

ECSSD 包 含 １０００ 张 图 像,PASCALＧS 包 含 来 自 VOC
２０１０[２５]分割比赛的８５０张图像,HKUＧIS包含４４４７张高质

量且具有多显著区域的图像.DUTS来自于SUN[２６]和ImaＧ
geNetDET[２７],其中包括具有１０５５３张图像的 DUTSＧTR和

５０１９张图像的DUTSＧTE.DUTＧOMRON包含５１６８张复杂

场景下的图像,具有更强的挑战性.
实验采用 DUTSＧTR作为训练集,DUTSＧTE和其他４个

数据集作为测试集.训练前使用水平翻转与随机裁剪进行数

据增强,ResNet加载ImageNet预训练模型.初始学习率设

为０．０５,最小学习率为０．０００５.采用SGD优化器,Batchsize
设为３２,共训练６４轮.

４．２　评估指标

实验采用PＧR曲线、平均绝对误差(MAE)、Fβ值、S值４
种评价指标来检验模型性能.

１)PＧR曲线即准确率Ｇ召回率曲线,由不同阈值下的准确

率和召回率画出,用于刻画准确率(Precision)与召回率(Recall)
之间的关系.其中,准确率和召回率的计算方式如式(７)所示.

Precision＝ TP
TP＋FP

Recall＝ TP
TP＋FN

ì

î

í

ïï

ïï

(７)

其中,TP,FP,FN 分别代表显著区域被预测为显著区域、非
显著区域被预测为显著区域、显著区域被预测为非显著区域

的像素点数.

２)平均绝对误差 MAE用于计算预测图和真值图之间的

平均像素误差,如式(８)所示.其越小说明预测效果越好.

MAE＝ １
H×W　∑

H

i＝１
　∑

W

j＝１
|P(i,j)－G(i,j)| (８)

其中,P(i,j)和G(i,j)分别代表预测图P 和真值图G 在位置

(i,j)上的像素值.

３)Fβ值为准确率和召回率的加权调和平均,计算式如

式(９)所示.

Fβ＝
(１＋β２)×Precision×Recall
β２×(Precision＋Recall) (９)

其中,β２根据文献[２８]的研究设置为０．３.

４)S指标用于评估预测图与真值图间的相似性,包含了

基于区域的结构相似性Sr与基于目标的结构相似性So.计算

方法如式(１０)所示.依照文献[２９],设置α为０．５.

S＝(１－α)×Sr＋α×So (１０)

４．３　精度对比

表２列出了在５个数据集上所提算法与当前主流的基于

深度学习的显著性目标检测算法的 MAE、Fβ值、S值的对比结

果.对比的１３种方法包括 TDUB[３０],AFNet[３１],PoolNet[３２],

CPRＧR[３３],GCPA[３４],GateNet[３５],ITSD[１３],MINet[２８],MFＧ
Net[３６],DNA[３７],EANet[３８],ICONＧR[３９]和DCENet[４０].

得益于网络对多尺度特征的充分学习与对边界信息的关

注,所提算法在整体上取得了较好的结果.在数据集 ECSSD
上,MAE只比ICONＧR高０．００１,同时Fβ和S指标取得了更

好的结果.在数据集 PASCALＧS上,所提算法在 MAE和Fβ

上取得了最好的结果,仅在 S指标上比 DCENet低０．００２.
在数据集 DUTSＧTE和 HKUＧIS上,所提算法在各指标上均

取得了最好的结果.在最具挑战性的数据集 DUTＧOMRON
上,所提算法的 MAE最低,但相比ITSD在Fβ上的０．７９３和

MFNet在S指标上的０．７４２,还存在一定的进步空间.

表２　５个数据集上的定量对比

Table２　Quantitativecomparisononfivedatasets

Methods
ECSSD

MAE↓ Fβ↑ S↑
PASCALＧS

MAE↓ Fβ↑ S↑
DUTSＧTE

MAE↓ Fβ↑ S↑
HKUＧIS

MAE↓ Fβ↑ S↑
DUTＧOMRON

MAE↓ Fβ↑ S↑
TDUB(CVPR１９) ０．０４２ ０．９０８ ０．９１３ ０．０７１ ０．７７９ ０．８４４ ０．０４８ ０．７６７ ０．８６５ ０．０３８ ０．８７８ ０．９０７ ０．０６１ ０．７３９ ０．８３７
AFNet(CVPR１９) ０．０４２ ０．９０８ ０．９１３ ０．０７０ ０．８２１ ０．８４４ ０．０４６ ０．７９２ ０．８６７ ０．０３６ ０．８８８ ０．９０５ ０．０５７ ０．７３８ ０．８２６
PoolNet(CVPR１９) ０．０３９ ０．９１５ ０．９２１ ０．０７４ ０．８２２ ０．８４５ ０．０４０ ０．８０９ ０．８８３ ０．０３２ ０．８９９ ０．９１６ ０．０５５ ０．７４７ ０．８３５
CPRＧR(CVPR１９) ０．０３７ ０．９１７ ０．９１８ ０．０７２ ０．８２４ ０．８４２ ０．０４３ ０．８０５ ０．８６９ ０．０３４ ０．８９１ ０．９０５ ０．０５６ ０．７４７ ０．８２５
GCPA(AAAI２０) ０．０３５ ０．９２６ ０．９２６ ０．０６２ ０．８５０ ０．８６３ ０．０３７ ０．８６０ ０．８８３ ０．０２９ ０．９１６ ０．９１８ ０．０５５ ０．７８９ ０．８３１

GateNet(ECCV２０) ０．０４０ ０．９２５ ０．９１９ ０．０６８ ０．８５１ ０．８５６ ０．０３９ ０．８５５ ０．８８３ ０．０３３ ０．９０９ ０．９１４ ０．０５５ ０．７９１ ０．８３６
ITSD(CVPR２０) ０．０３５ ０．９２８ ０．９２４ ０．０６６ ０．８５１ ０．８５８ ０．０４０ ０．８５５ ０．８８４ ０．０３１ ０．９１１ ０．９１６ ０．０６０ ０．７９３ ０．８３９
MINet(CVPR２０) ０．０３４ ０．９３０ ０．９２５ ０．０６４ ０．８５２ ０．８５５ ０．０３７ ０．８６０ ０．８８３ ０．０２９ ０．９１６ ０．９１８ ０．０５５ ０．７８９ ０．８３１
MFNet(ICCV２１) ０．０８４ ０．８５４ ０．８３４ ０．１１５ ０．７５１ ０．７７０ ０．０７６ ０．７１０ ０．７７５ ０．０５９ ０．８５１ ０．８４６ ０．０８７ ０．６４６ ０．７４２
DNA(TIP２１) ０．０４２ ０．８９７ ０．９１５ ０．０７９ ０．８５２ ０．８３７ ０．０４６ ０．７９４ ０．８５６ ０．０３５ ０．８７６ ０．９０５ ０．０６３ ０．７２２ ０．８１８

EANet(IVC２１) ０．０３７ ０．９００ ０．９１６ ０．０６８ ０．７９５ ０．８４９ ０．０４１ ０．８０７ ０．８６３ ０．０３１ ０．８９０ ０．９０９ ０．０５５ ０．７４７ ０．８３６
ICONＧR(TPAMI２２) ０．０３２ ０．９１８ ０．９２９ ０．０６４ ０．８１８ ０．８６１ ０．０３７ ０．８３６ ０．８８８ ０．０２９ ０．９０２ ０．９２０ ０．０５７ ０．７６１ ０．８４４
DCENet(TCSVT２２) ０．０３５ ０．９２４ ０．９２１ ０．０６１ ０．８４５ ０．８６２ ０．０３８ ０．８５２ ０．８７７ ０．０２９ ０．９１０ ０．９２４ ０．０５５ ０．７７０ ０．８３９

Ours(FFBCN) ０．０３３ ０．９３４ ０．９２５ ０．０５９ ０．８６０ ０．８６０ ０．０３５ ０．８６９ ０．８８８ ０．０２７ ０．９２３ ０．９２０ ０．０５５ ０．７８８ ０．８３０
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４．４　PR曲线

图８给出了所提算法和其他 ６ 种算法的 PＧR 曲线的

对比.可以看出,所提算法表现出了更好的性能,这也证明其

具有更好的鲁棒性.

(a)PRcurveofECSSO (b)PRcurveofPASCALＧS (c)PRcurveofDUTS

(d)PRcurveofHKUＧIS (e)PRcurveofDUTＧOMRON

图８　PＧR曲线对比

Fig．８　ComparisonofPＧRcurve

４．５　可视化对比

图９给出了所提算法与一些优秀显著性目标检测算法的

可视化对比结果.

图９　所提算法同其他先进算法的可视化对比

Fig．９　Visualcomparisonbetweentheproposedalgorithmandother

advancedalgorithms

由图９(a)－图９(d)可以看出,所提算法能够有效检测出

图像中不同尺度的显著目标,这证明了在多尺度解码模块的

帮助下,所提算法能够更好的适应不同目标尺度的变化.而

由图９(e)－图９(h)可以看出,得益于边界修正模块,相比其

他的显著性目标检测算法,即使显著目标具有复杂边界,所提

算法也能生成更清晰的轮廓.

４．６　调参实验

为了提高检测性能,在数据集 DUTS和 DUTＧOMRON
上对损失函数中的超参数 w 和i进行调参实验,其结果如

表３和表４所列.可以看出,当w＝０．５和i＝１时,模型的性

能最好.

表３　超参数w 调参实验

Table３　Parametertuningexperimentofhyperparameterw

w
DUTS

MAE Fβ S
DUTＧOMRON

MAE Fβ S
０．１ ０．０４１ ０．８４８ ０．８７２ ０．０６４ ０．７７０ ０．８２１
０．２ ０．０３７ ０．８５６ ０．８７７ ０．０５９ ０．７７８ ０．８２７
０．３ ０．０３６ ０．８６０ ０．８８１ ０．０５６ ０．７８５ ０．８２８
０．４ ０．０３７ ０．８６７ ０．８８７ ０．０５６ ０．７８８ ０．８３０
０．５ ０．０３５ ０．８６９ ０．８８８ ０．０５５ ０．７８８ ０．８３０
０．６ ０．０３６ ０．８６２ ０．８８５ ０．０５７ ０．７８２ ０．８２７
０．７ ０．０３８ ０．８５９ ０．８８４ ０．０５７ ０．７８０ ０．８２６
０．８ ０．０４０ ０．８５５ ０．８７６ ０．０５９ ０．７７７ ０．８２４
０．９ ０．０４２ ０．８７１ ０．８７３ ０．０６０ ０．７７０ ０．８１９
１．０ ０．０４２ ０．８６６ ０．８７４ ０．０６３ ０．７６６ ０．８１５

表４　超参数i调参实验

Table４　Parametertuningexperimentofhyperparameteri

i
DUTS

MAE Fβ S
DUTＧOMRON

MAE Fβ S
１ ０．０３５ ０．８６９ ０．８８８ ０．０５５ ０．７８８ ０．８３０
２ ０．０３６ ０．８６５ ０．８８３ ０．０５８ ０．７８３ ０．８２４
３ ０．０３８ ０．８５９ ０．８７５ ０．０５９ ０．７７９ ０．８２０
４ ０．０４０ ０．８６０ ０．８７５ ０．０６２ ０．７７２ ０．８２０
５ ０．０４１ ０．８５６ ０．８７０ ０．０６２ ０．７６９ ０．８１９
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４．７　消融实验

为了验证所提方法的有效性,在数据集 DUTS和 DUTＧ

OMRON上设计了一系列消融实验.实验采用 ResNetＧ５０编

码器和３个 VGG块组成解码器,并将其作为基础网络,之后

将 VGG块替换为多尺度解码模块 MDM,再将解码器替换为

特征融合解码器 FFD,最后加入边界修正模块 BBM 来进行

比较.实验结果如表５所列,相比基础网络,在加入多尺度解

码模块 MDM 后,得益于对邻层特征的高效融合,模型在各项

指标上都有一定的提升.其中,在数据集 DUTS上,MAE由

０．０４０降为０．０３９,Fβ值提升了０．００２,S值提升了０．００２.而

在数据集 DUTＧOMRON上,MAE由０．０６２降低为０．０６０,Fβ

值提升了０．００３,S值提升了０．００２.在使用特征融合解码器

FFD后,模型对多尺度目标具有更强的感知能力,在各项指

标上均有显著的提升.在数据集 DUTS上,MAE 由０．０３９
降为０．０３７,Fβ 值提升了 ０．０１０.在数据集 DUTＧOMRON
上,MAE由０．０６０降低为０．０５８,Fβ值提升了０．００８,S值提

升了０．００７.最后加入边界修正模块 BCM,模型得以有效学

习目标的边界信息,性能得到了进一步的提升.其具体体现

在 DUTS数据集上,MAE降低了０．００２,Fβ提升了０．００７,S
值提升了０．００５.而在数据集 DUTＧOMRON 上,MAE降低

了０．００３,Fβ提高了０．００５,这充分证明了所提方法对准确检

测的作用.

表５　消融实验

Table５　Ablationexperiment

MDM FFD BCM
DUTS

MAE Fβ S

DUTＧOMRON

MAE Fβ S

０．０４０ ０．８５０ ０．８７８ ０．０６２ ０．７７２ ０．８２１

√ ０．０３９ ０．８５２ ０．８８０ ０．０６０ ０．７７５ ０．８２３

√ √ ０．０３７ ０．８６２ ０．８８３ ０．０５８ ０．７８３ ０．８３０

√ √ √ ０．０３５ ０．８６９ ０．８８８ ０．０５５ ０．７８８ ０．８３０

为了进一步验证各所提模块的有效性,本节对消融实验

生成的显著图进行了可视化.图１０给出了多尺度解码模块

的可视化对比结果,可以看出,得益于多尺度解码模块对邻层

特征的有效融合,模型生成的预测图更加清晰.

图１０　多尺度解码模块的可视化消融实验

Fig．１０　VisualablationexperimentofmultiＧscaledecoding

module

图１１给出了特征融合解码器的可视化对比结果,可以看

出,在使用特征融合解码器融合不同层次特征后,模型能够

有效地检测出不同尺度的显著目标.

图１１　特征融合解码器的可视化消融实验

Fig．１１　Visualablationexperimentoffeaturefusiondecoder

图１２给出了加入边界修正模块前后的显著图可视化

对比结果.可以看出,在加入边界修正模块后,模型能够

更充分地学习到显著目标的边界特征,生成的预测图也更

清晰.

图１２　边界修正模块的可视化消融实验

Fig．１２　Visualablationexperimentofboundarycorrection

module

４．８　时间复杂度分析

表６列出了本文方法与其他先进方法在 PASCALＧS和

DUTS两个数据集上关于时间复杂度的对比结果.结果显

示,在相同的设备上,本文方法每秒传输的帧数仅次于 GCＧ

PA,同时,在定量指标 MAE,Fβ,S上优于 PoolNet,ITSD 与

MINet等方法,这展示了本文方法在速度和精度上的优势.

在兼顾效率的同时,本文算法更加注重检测的准确性.

表６　时间复杂度对比

Table６　Comparisonoftimecomplexity

FPS
PASCALＧS

MAE Fβ S

DUTS

MAE Fβ S

PoolNet ４０．５ ０．０７４ ０．８２２ ０．８４５ ０．０４０ ０．８０９ ０．８８３

MINet ３１．１ ０．０６４ ０．８５２ ０．８５５ ０．０３７ ０．８６０ ０．８８３

ITSD ４７．３ ０．０６６ ０．８５１ ０．８５８ ０．０４０ ０．８５５ ０．８８４

GCPA ５１．７ ０．０６２ ０．８５０ ０．８６３ ０．０３７ ０．８６０ ０．８８３

Ours(FFBCN) ４８．７ ０．０５９ ０．８６０ ０．８６０ ０．０３５ ０．８６９ ０．８８８

５　缺陷分析

图１３给出了本文方法的缺陷示例图.对于图像中存在

的影子以及相邻的植物等干扰因素较强的背景噪声,本文方

法难以有效甄别前背景,容易发生误判.在今后的研究中,将

考虑进一步挖掘更深层次的显著特征,提高网络对目标与背

景噪声的区别能力.
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图１３　缺陷示例

Fig．１３　Defectsamples

结束语　本文提出了基于特征融合与边界修正显著性目

标检测算法,主要提高了网络对目标尺度变化的感知能力以

及对复杂边界的关注度,显著提升了检测性能.其中,提出了

基于多尺度感知模块的解码器来有效融合不同语义下的特

征,并保留了各个阶段的重要信息.同时,提出了边界修正模

块及对应的损失函数来提高网络对边界特征的学习效率,通

过提高对目标边界的感知能力来提高最终检测精度.通过大

量实验证明了所提方法的有效性,未来将考虑进一步监督前

背景预测,以减少假阳性.
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