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基于多尺度反卷积深度学习的显著性检测

温　静 李雨萌

山西大学计算机与信息技术学院　太原０３０００６
　
摘　要　传统的显著性检测方法大多在单一的尺度上分辨感兴趣的目标和背景,无法有效地获取多分辨率下的局部细节信息,

为此提出多尺度反卷积的深度学习网络模型.首先,在多尺度下对各层特征及各层对比特征进行反卷积,充分利用反卷积层中

的卷积核对输入物体的形状进行重建,在多种分辨率特征图上利用反卷积网络来学习细节特征,减少信息的丢失,以此保持不

同尺寸特征图的细节信息;然后,将各尺度下的反卷积特征进行融合,形成多层次局部信息;最后,与 VGG１６网络提取的全局

信息融合后,计算各个像素的显著值,从而获得最终的显著性结果.实验结果表明,多尺度反卷积结构表现出较优的性能,与传

统方法相比,可以相对增强突出物体与背景之间的对比,保持细节方面的特征;与最新深度学习的方法相比,可以检测出相对清

晰准确的区域,一定程度上减少了信息的损失,还原出了更多的细节,能够有效地获取各种分辨率下的显著性目标,而且各反卷

积层的独立性也显著提高了本文算法的运算速度.
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Abstract　Saliencydetectionaimstohighlighttheregionalobjectsthatpeoplepayattentiontosubjectivelyinimages．However,

thetraditionalmethodsmainlydistinguishtheobjectsagainstthebackgroundundersingleresolution,soit’sahardtoobtainthe

localdetailedinformationundervariousscale．Inthispaper,weproposedamultiＧscaleconvolutionＧcombinedＧdeconvolutionnetＧ

workmodel．Morespecifically,weappliedthedeconvolutiononthefeaturelayersaswellastheircontractfeatures,sothatmore

multiＧscaleparameterscouldbemaintained;thenthefusionofthedeconvolutionoffsetswerecombinedwithglobalinformationto

getthesalientresult．Theexperimentalresultsshowthatwithmanyuncertaintyfactorsinthecomplexbackground,compared

withtraditionalmethods,theproposedmethodcouldgetasatisfactorysalientdetection,Comparedwiththelatestdeeplearning

methods,therecanberelativelyclearandaccurateareas,whichreducesthelossofinformationtosomeextentandrestoresmore

details,atthesametime,theruntimeofourmethodhasbeenacceleratedduetothedesignoftheindependencebetweenthedeＧ

convolutionlayers．

Keywords　Saliencydetection,Deeplearning,MultiＧScalefeatures,Deconvolution,Multiresolution

　

１　引言

显著性检测的目的是模仿人类的视觉系统,寻求图像中

一个视觉特征不同于图像其余部分的特定区域.

现有的显著性检测方法主要分为两类,即传统的模型方

法和基于学习的方法.大多数传统的方法可以追溯到特征整

合理论,即选择重要的视觉特征并将其组合来模拟视觉注意

力.后来Itti[１]等建议通过颜色、强度和方向特征的中心、环

绕对比度来测量显著性.显著性目标检测方法还受到频率学

原理的启发,例如频率空间方法[２],即基于图像的振幅或相位

变换来确定频率,产生的显著性图较好地保存了图像的高层

结构,之后Fu等[３]利用目标唯一性和中心偏移性来计算被

划分的每个聚类的显著性,Hornung等[４]利用颜色的超像素

分割来计算每个分割区域的颜色直方图,Wei等[５]利用图的

流形排序算法进行显著性检测.同时,背景优先[６Ｇ７]也被许多

传统模型利用,其基本假设是图像边界区域更可能是背景,然

后使用边界区域作为背景种子的标签传播来识别突出区域.

传统模型的显著性检测方法既高效又有效,但在处理复



杂场景时却不够稳健.最近基于学习的方法受到了更多关

注,这些方法可以通过在具有标注的图像数据上训练检测器

来自动学习检测显著性,其中基于深度网络的显著性模型表

现得非常有竞争力.例如,Wang等[８]建议分别 通 过 训 练

DNNＧL和 DNNＧG的网络,来进行局部估计和全局搜索检测

显著区域,但这种采用对像素进行逐个扫描的方法来获得输

入图像的显著图,计算代价很高.此外,Luo等[９]采用简化的

网格状局部与全局特征相结合的形式,有效地优化了网络结

构,Zhang等[１０]将显著性先验加入到网络推理中,利用循环

全卷积网络来预测显著性,Zhang等[１１]提出双向信息传递模

型来结合不同层的特征检测显著性,但是由于在卷积池化的

过程中丢失了很多接受域中的空间信息,这些空间信息对于

精准定位激活值在上一层激活域中的位置至关重要,在恢复

特征尺寸的过程中采用简单的上采样方法无法有效地利用基

于学习的特征来构建目标的整体空间信息和局部细节信息,

而Luo的网络结构虽然利用了反卷积网络来训练学习恢复

特征,但是层层衔接的形式使得无法充分地考虑每一个分辨

率下的细节特征.之后 Liu等[１２]提出了基于 U 型结构的神

经网络,来研究池化对显著性检测的改进,其中包括两种基于

池化技术的模块 GGM(全局引导模块)和 FAM(特征整合模

块),且这两个模块都能应用在其他金字塔模型中,具有普遍

适应性,但是 FAM 在整合的过程中平均中和上采样带来了

混叠效应,且采用先大幅度下采样池化再上采样的方式带来

的损失太大.

为此,本文提出了一种多尺度化反卷积模型,充分利用反

卷积层中的卷积核在卷积过程中对物体进行学习并重构其形

状的作用,在多种分辨率特征图上利用反卷积网络来学习细

节特征,这样各个不同尺寸下的特征图独立学习,可以逐步还

原特征图中的信息,减少信息的丢失.然后,融合各尺度下的

反卷积特征形成多层次局部信息,再与 VGG１６网络提取的

全局信息通过一个 SCORE融合后,由 Softmax函数计算各

个像素的显著值,最终获得显著性结果.

２　 多尺度化反卷积网络结构(MultiＧScaleDecon
Net,MSDN)

　　为了尽可能多地保留各个分辨率下的细节信息和上

下文关系,我们构建了一个深度卷积Ｇ反卷积网络模型,如

图１所示.本文的 MSDN网络包含两个部分,第一部分由

VGGＧ１６[１３]的前１３层构成５个卷积块(CONVＧ１－CONVＧ

５)来提取全局信息 XG,第二部分是通过各个尺度下的特

征和对比度特征来进行反卷积,最后融合成多分辨率的局

部信息 XL.

图１　多尺度反卷积网络结构

Fig．１　Multiscaledeconvolutionnetwork

　　为了学习不同分辨率下的局部特征模型,MSDN 将卷积

块CONVＧ６－CONVＧ１０连接到 CONVＧ１－CONVＧ５模块的

池化层后,提取到多种尺度下的局部特征{X１,􀆺,X５},如

图１所示.

由于显著性对象是一种区别于背景区域的前景对象,因

此使用对比度特征可以捕捉每个特征与其局部邻域之间的差

异,找出比其邻域更亮或更暗的区域.为了捕获这种对比信

息,在 MSDN模型中添加一个与每个局部特征 Xi 相关联的

对比特征,每个对比度特征Xc
i 的计算方法是从Xi 中减去局

部平均池化的值.

Xc
i＝Xi－AvgPool(Xi) (１)

这种对比度特征在本质上类似于计算像素 RGB颜色与

图像的全局平均颜色之间的差异,与 Liu等[１４]从高斯图像金

字塔中计算对比度特征的方法相似.然而,本文方法与之不

同,其特性是学习而不是预定义.

为了将多尺度下的局部特征与局部对比度特征相融合,
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MSDN采用 反 卷 积 结 构 的 形 式.反 卷 积 网 络 是 由 Zeiler
等[１５]于２０１０年提出的,用于无监督地学习图片的中低层特

征.由于在卷积池化的过程中丢失了很多接受域中的空间信

息,这些空间信息对于精准定位激活值在上一层激活域中的

位置至关重要,而一旦无法精确定位激活值在上一层激活域

中的对应位置,我们就无法进行精确的定位从而不能突出对

象.因此,可以利用反卷积层中的卷积核对输入物体的形状

进行重建.由于低层次卷积可以获得物体整体的形状信息,

高层次的卷积可以获得特定类别物体的形状信息,因此,一个

多尺度化的反卷积结构可以用来获取不同细节水平的物体形

状,对于特定类别物体的形状信息有很高的细节还原度.因

此,通过这种方法,反卷积网络就可以把特定类别的形状信息

纳入考量,从而对图片实现更加精准的显著性检测,而这种优

势是那些仅有卷积层的网络所不具有的[１０Ｇ１１].

反卷积操作与卷积操作相反,是将特征图经过反向卷积

后得到所需要的图片.假设输入图片为x,特征图为y,卷积

操作可表示为y＝Cx,根据矩阵的运算性质可知,反卷积的过

程则是x＝CTy.即反卷积是采用卷积过程中转置后的卷积

核对特征图进行卷积,可以将特征图放大.如图２所示,输入

一个尺寸大小为２x２的图片,经过大小为４×４的卷积核进行

反卷积学习的过程后,其中采用卷积的步长大小为３,最终可

以得到大小为７×７的示意图.图３为在两个不同数据集下

使用了反卷积操作和没有使用反卷积操作的实验结果示意

图,表１列出了其评估数据.

图２　反卷积操作过程示意图

Fig．２　Deconvolutionoperationschematicdiagram

图３　反卷积后的对比结果

Fig．３　Comparisonresultsofdeconvolutionoperation

表１　反卷积前后的评估数据

Table１　Evaluationdataofdeconvolutionoperation

Dataset Metric WithoutDecon WithDecon

HKUＧIS
maxFβ ０．８８３ ０．９０１
MAE ０．０７２ ０．０４８

ECSSD
maxFβ ０．８８９ ０．９１０
MAE ０．０６３ ０．０６２

由于我们最终的输出为固定大小１７６×１７６,MSDN 分别

结合不同分辨率下提取的局部特征Xi 和局部对比度特征Xc
i

进行反卷积式上采样.将每个不同尺度下的特征图逐步以步

长为２、卷积核为５x５的大小反卷积得到各自的特征图U１
i,其

大小为１７６×１７６,然后将各个特征图采用concat的融合方

式,其中卷积核的大小为１×１,最终结合形成局部特征XL.

我们在convＧ５模块之后添加了３个卷积层来计算全局

特征 XG,前两个卷积层的内核大小为５,最后一个卷积层的

内核大小为３,每个卷积层都有１２８个特征通道.最后分别

用１×１的卷积核对局部特征XL 和全局特征XG 进行卷积得

到局部分数和全局分数,将两部分分数相加得到总体分数,最

后通过Softmax函数预测各个像素的显著性,从而得到最终

显著性特征图.

U１
i＝UNPOOL(Xi,Xc

i) (２)

Ui－１
i ＝UNPOOL(Ui－２

i 􀆺U１
i) (３)

XL＝CONV(X１,Xc
１,U１

２,U２
３,U３

４,U４
５) (４)

３　计算显著性特征图

MSDN模型使用监督的深度卷积网络,损失近似于 MS
函数[１６],由 GroundTruth和 EstimatedSaliency之间的交叉

熵数据保真项和边界损失项之和构成:

FMS≈ ∑
j
λj∫

v∈Ωj

Hj(y(v),y
∧(v))

􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁crossEntropy

＋∑
j
γj(１－IoU(cj,cj

∧))

􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁􀪁boundaryIoULoss

(５)

Hj 是图像区域Ωj 内部的所有像素(v)的 GroundTruth(y)

和EstimatedSaliency(y
∧)之间的总交叉熵,IoU(cj,cj

∧ )是在真

正的边界上的像素cj 和估计边界上的像素cj
∧ 之间的交并比.

基于Dice损失和IoU 边界损失在医学图像分割中的重

要应用,本文利用IoU 边界损失项对式(５)的边界长度进行

１８１温　静,等:基于多尺度反卷积深度学习的显著性检测



惩罚.这种损失函数是分别检查每个像素,将类预测(深度方

向的像素向量)和目标向量进行比较,来单独评估每个向量的

类别预测,然后对所有像素求平均值,这样每个像素就能被平

等学习,而显著性目标检测就是需要在全局中公平地学习预

测所需的类别,最终寻找在目标物体.

为了计算边界损失,我们还使用Sobel操作符和激活函

数tanh来近似显著性映射梯度大小,tanh将显著性梯度大小

控制在概率范围[０,１].对于显著性特征图cj
∧ 的梯度幅度和

真正的显著性图c的每个区域j 的梯度幅度,计算 Dice和

IoU 的边界损失为:

IoULoss＝１－２|cj∩cj

∧

|
|cj|＋|cj

∧|
(６)

显著性特征图由局部特征 XL 和全局特征XG 经过两个

线性操作(WL,bL)和(WG,bG)计算得出,softmax函数用来计

算每个像素是否是显著性的概率.

y
∧(v)＝p(y(v)＝c)＝ eWc

LXL(v)＋bcL＋Wc
GXG＋bcG

∑
c′∈{０,１}

eW
c′

LXL
(v)＋bc′

L ＋Wc′
GXG＋bc′

G

(７)

４　实验与结果分析

４．１　实验数据集与配置

为了验证上述算法的可行性,我们在５个数据集上进行

测试,其中包括３个公共的标准数据集 MSRAＧB,HKUＧIS,

ECSSD和两个交通标志数据集CCTSDB,GTSDB.

MSRAＧB数据集包括５０００张图片,在视觉显著性检测

方面应用最广泛,大部分图像都有一个突出的对象.HKUＧ

IS数据集包含４４４７张图片,其中大部分具有低对比度以及

多个突出对象.ECSSD数据集由１０００张结构复杂的图片组

成,它的 GroundTruth是由５位受试者进行标记的.中国自

然场景中交通标志数据集 CCTSDB[１７]用来针对交通标志进

行目标检测,此数据库是街拍的真实场景,我们从中选取了

３５００张图片,让项目组的很多成员进行手工标注 GroundＧ

Truth,该数据集图片样本多,样本样式丰富,具有不同的背

景、不同的拍摄角度、不同的时间、不同逆光程度以及一张图

片中出现多个交通标志等特征.为了公平比较,我们在公开

的德国交通标志数据集 GTSDB[１７]上验证本文方法是否可以

高效地应用于真实的场景.该数据集包含了９００张涵盖各种

距离、照度、天气条件以及部分遮挡和旋转变化的图片.本文

的对 比 方 法 有 ClusterＧBasedCoＧSaliency (CS)[３],Contrast

basedfilteringforsalientregiondetection(SF)[４],Geodesic

SaliencyUsingBackgroundPriors(GS)[５],GraphＧBasedManiＧ

fold Ranking(MR)[６],RobustBackground Detection(wCＧ

tr)[７],NonＧlocalDeepFeatures(NF)[９],Progressiveattention

guidedrecurrentnetwork(PAG)[１０].

本文的网络模型是在 TensorFlow[１８]中实现的.CONVＧ１－

CONVＧ５块中的权值用 VGGＧ１６[１３]的预训 练 权 值 进 行 初 始

化,所有新添加的卷积和反卷积层的权重随机初始化(δ＝

０．０１),偏差初始化为０.我们用 Adam 优化器[１９]来训练模

型,初始学习率为１０－６,β１＝０．９,β２＝０．９９９.式(５)中,λj 和

γj 都设置为１.为了与其他方法进行公平比较,我们将公共

数据集分为３部分:２５００张用于训练,５００张用于验证,剩下

的１０００张用于测试.我们使用 NVIDIA１０８０TiGPU 的设

备,在一个图像批处理大小完成２０个epoch的情况下,整个

训练过程需要约６h,同时为保证实验的可信度,在相同的实

验条件下训练测试基于学习的其他方法,然后统一根据我们

的评估方法得出表２所列的评估结果.

表２　３个基准数据集的评估数据

Table２　Evaluationdataofthreebenchmarkdatasets

Method Metric MSRAＧB HKUＧIS ECSSD

GS
maxFβ ０．７７７ ０．６８２ ０．６６１

MAE ０．１４４ ０．１６７ ０．２０６

MR
maxFβ ０．８２４ ０．７１５ ０．７３６

MAE ０．１２７ ０．１７４ ０．１８９

wCtr
maxFβ ０．８２０ ０．７２６ ０．７１６

MAE ０．１１０ ０．１４１ ０．１７１

NF
maxFβ ０．９１０ ０．８８８ ０．８８９

MAE ０．０４８ ０．０４８ ０．０６３

PAG
maxFβ ０．９１２ ０．８９７ ０．９０４

MAE ０．０４８ ０．０４８ ０．０６１

Our
maxFβ ０．９１１ ０．９０１ ０．９１０

MAE ０．０４７ ０．０４８ ０．０６２

４．２　实验评估

在性能上我们采用标准显著性评价指标 F度量值(FＧ

measure)和平均绝对误差(MeanAbsoluteError,MAE).FＧ

measure的定义为式(８),其中采用β＝０．３[２０]来提高精确度的

权重.

Fβ＝
(１＋β２)􀅰Precision􀅰Recall
β２􀅰Precision＋Recall

(８)

MAE是直接计算模型输出的显著性图S 与L(GroundＧ

truth)之间的平均绝对误差,W 和 H 是给定图像的宽度和

高度.

MAE＝ １
W×H　∑

W

x＝１
　∑

H

y＝１
|S(x,y)－L(x,y)| (９)

表２列出了运用两个指标对算法进行评估的结果,F 值

是指精确度,越高越好,MAE 是指与 GroundTruth的误差,

越小越好.我们可以从表２看出本文方法在下度量值以及

MAE评估方面有了较大的提升.表 ３列出了在 NVIDIA

１０８０TiGPU设备下对应每种方法测试一张图片的时间,可

以看出本文方法具有较好的运算速度.

表３　各种方法平均运行时间的比较

Table３　Comparisonofaveragerunningtimeofeachmethod

Method GS MR wCtr NF PAG Our
Time/s ０．２１４ ０．２５６ ０．２４９ ０．０８ ０．０４ ０．０３

４．３　实验结果对比

实验１　本文算法与６种算法在３个数据集上进行对

比,结 果 如 图 ４ 所 示,依 次 为 GroundTruth,CS[３],GS[５],

MR[６],wCtr[７],NF[９],PAG[１０],OurMethod.
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图４　３种基准数据集下７种方法的对比结果

Fig．４　Comparisonresultsofsevenmethodsunderthreebenchmarkdatasets

　　CS[３]算法是利用聚类的方法对图像中的像素进行分组,

然后利用唯一性测度和中心偏移性测度计算每个聚类的显著

性.对于 MSRAＧB数据集的特点,图片相对单一,背景简单,

大部分图片在中心位置有一个突出的显著对象,CS可以利用

目标唯一性以及中心位置原理将显著目标提取出来.但当在

HKUＧIS和ECSSD数据集上进行测试时,由于图片的场景复

杂,并且物体间对比度低,大多是针对森林、城市街景、道路、

建筑物等室外场景,其中有多个显著性对象,此时唯一性的信

息就会相应减弱,而物体与图像中心距离增加,显著性注意力

增益也会降低,导致无法正确地辨别出突出物体.

GS[５]算法是一种测地线距离度量的显著性检测方法,该

方法利用的是背景的先验知识,但其提取的绝对背景容易把

轻微接触边缘的显著区域错判为背景,当显著性区域不止一

个时,显著性区域会与复杂背景交错相间,不能清晰地辨别出

突出物体.例如图４所示的第四张图最左边的人接触到图片

边界,就会有很大的概率被当作背景来处理,且结果表明确实

在处理时其被误认为是背景.

MR[６]算法是一种基于图的流形排序的显著性方法,该

方法需要选取背景种子点后进行相似度流形排序,这样就使

得背景假设过于理想化.当较大面积的真正显著性目标接触

到图像边界时算法容易有缺陷,例如图４所示的第四张图片.

wCtr[７]算法利用的是背景检测边界连续性方法,即当某

一区域和图像边缘连接紧密时,称此区域属于背景信息.该

方法的优点是当图像内容发生变化时,它的性能也应该是相

对稳定的.但是在实际的图像中例如 HKUＧIS和 ECSSD数

据集,目标区域的边界并不是很清晰,这就导致显著区域的计

算比较困难从而产生偏差,特别是有多个形状的突出对象时

偏差效果更明显.

NF[９]算法和PAG[１０]算法利用深度学习来提取特征.但

是由于在卷积池化的过程中丢失了很多接受域中的空间信

息,这些空间信息对于精准定位激活值在上一层激活域中的

位置至关重要.而本文算法利用多个尺度下的独立反卷积模

型,可以通过学习来重建物体形状,相对减少了特征信息的丢

失,具有更为清晰的显著性区域.

显著性检测的目的是模仿人类的视觉系统,而人类视觉

系统的选择性注意可以分为两种机制[２１Ｇ２４],一种是基于数据

驱动自底向上(bottomＧup)的注意机制,它是一种基于显著性

驱动的与任务无关的方式,这种方式是相对快速的,另一种是

基于任务驱动自上而下(topＧdown)的注意机制,它是一种受

到我们意志力控制的,与任务相关的方式,这种方式是相对较

慢的.

我们一般采用基于显著性驱动的与任务无关的方式进行

检测,因为这种方式是快速的.但是在现实场景中,例如交通

需求中[２５]自动驾驶等的应用需要检测特定的目标,如驾驶人

员需要关注的交通标志,这种情况下就需要采用基于任务驱

动的方式来检测所关注的交通标志,于是本文根据所需要的

任务让本文网络进行训练学习,然后在两个数据集下分别进

行测试,如实验２和实验３所示.

实验２　CCTSDB[１７]是自然场景下的数据集,该数据集

展示了真实场景下的图片且样本样式丰富,我们利用此数据

集来验证本文算法在处理复杂背景下图片时的相对高效性.

大多数的图片是在人群密集以及车流量大的情况下自然拍摄

的,数据特点多样且环境多变,挑战性非常大,在这种环境下

找出我们所关注的交通标志相对不易.本文方法弥补了

CS[３]算法基于唯一性的缺点,如图５所示,当背景复杂时 CS
算法会认为很多唯一性的对象为显著区域,同时也避免了

GS[５],MR[６],wCtr[７]算法利用背景先验的知识,过分依赖于

背景与显著区域的关系,这样就容易产生非背景边缘的复杂

区域被误判为显著性区域的问题.本文方法消除了SF[４]算

法只对于颜色的敏感性,利用多尺度的反卷积来保持细节特

征,可以尽量减少信息的丢失.如图５所示,实验结果表明在

各种复杂多变的场景下,本文方法相对具有良好的性能.
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图５　不同自然场景下测试７种方法的结果

Fig．５　Resultsofsevenmethodsindifferentnaturalscenariosdatasets

　　实验３　为了验证该方法适用于各种真实场景,我们利

用德国交通标志检测基准 GTSDB[１７]来进行测试.如图６
所示,相比传统方法,本文方法通过多尺度反卷积网络的

学习后,可以相对高效地处理复杂背景下的较为显著突出

的物体.

总体上来看,本文方法可以表现出较优的性能,与传统方

法相比,可以相对增强突出物体与背景之间的对比,保持细节

方面的特征,与最新的深度学习方法相比,本文方法可以有相

对清晰准确的区域,在一定程度上尽可能地减少了信息的损

失,还原出了更多的细节.但是网络还是会不同程度地丢失

一些重要信息,因此检测一些被关注的小尺寸物体仍然有较

大的困难,例如图５所示的第三张和第四张图片以及图６所

示的第五张和第六张图片,因此我们还需要进一步地针对小

型物体提高其检测性能.

图６　德国交通标志测试与验证结果

Fig．６　ResultsofGermantrafficsignsdatasets

　　结束语　本文提出的多尺度化反卷积网络模型,在独立

不同分辨率的反卷积层上进行逐步上采样,可以相对全面细

节地提取所需特征,还原特征图中的重点信息,减少信息的丢

失.我们在多种公共基准数据集下对所提方法进行验证,使

用显著性检测统一评价标准进行评估,并在多种真实场景下

验证得出本文方法比传统方法更能表现出较为清晰准确的显

著区域.但是,在突出所关注的小型物体上仍然有较大的困

难,因此本文模型还需要进一步的优化和提升来达到更高效

的性能.
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