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摘　要　像素级标签的获取耗时耗力,而图像级标签的获取要容易得多.目前,使用图像级标签解决协同显著性目标检测任务

尚未得到深入探索.对此,运用一种两阶段方法解决弱监督协同显著分割任务,仅依赖图像级标签(即类别标签)进行模型训

练.利用类别标签的语义信息,实现对协同显著目标的定位和分割.在第一阶段,提出了伪标签生成网络,利用类别标签作为

监督信号,生成输入图像的显著图;在第二阶段,提出了协同显著分割网络,用上一阶段得到的显著图作为伪标签进行监督训

练.此外,在训练过程中还引入了自我校正学习策略,以提升模型的性能.文中首次提出使用图像级标签来解决协同显著性目

标检测问题,并在３个具有代表性的数据集上进行了实验验证,得到的结果证实了所提方法的有效性和可行性.
关键词:协同显著性目标检测;弱监督;自我校正学习策略;类别标签;两阶段方法
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Abstract　AcquiringpixelＧlevellabelsislaboriousandtimeＧconsuming,whereasimageＧlevellabelscanbeobtainedmuchmore
easily．However,theuseofimageＧlevellabelsforcoＧsalientobjectdetection(CoSOD)remainsunderexplored．Thispaperpresents
atwoＧstageapproachforweaklysupervisedCoSOD,relyingsolelyonimageＧlevellabels(classlabels)formodeltraining．ByutiliＧ
zingthesemanticinformationofclasslabels,thisapproachenablesthelocalizationandsegmentationofcoＧsalientobjects．Inthe
firststage,apseudoＧlabelgenerationnetworkisproposedtogeneratesaliencymapsforinputimages,supervisedbyclasslabels．
Inthesecondstage,acoＧsalientobjectsegmentationnetworkistrainedusingthesesaliencymapsaspseudoＧlabels．AselfＧcorrecＧ
tivelearningstrategyisalsoincorporatedtoenhancemodelperformance．Forthefirsttime,thispaperproposesusingimageＧlevel
labelsbasedtrainingapproachforCoSOD．ExperimentsonthreerepresentativedatasetsdemonstratetheeffectivenessandfeasiＧ
bilityoftheproposedmethod．
Keywords　CoＧsalientobjectdetection,Weaklysupervised,SelfＧcorrectivelearningstrategy,Classlabels,TwoＧstageapproach

　

１　引言

显著性目标检测(SalientObjectDetection,SOD)旨在从

单张图像中精确定位并分割出最显著、最吸引人注意的物

体[１Ｇ２].协同显著性目标检测(CoＧsalientObjectDetection,

CoSOD)进一步扩展了这一任务,目标是从一组相关图像中检

测并分割出共同显著的目标[３Ｇ４].换言之,CoSOD 需要在多

张图像中识别出共有目标,同时排除其他干扰物体的影响.
因此,CoSOD比单图像的SOD任务更具挑战性.

现有的全监督CoSOD方法高度依赖于像素级真值标注,
这种标注方式不仅耗费大量时间和人力,还显著增加了模型

训练成本,同时也在一定程度上限制了模型在新场景中的应

用和泛化能力.
在计算机视觉领域的诸多任务中,如 CoSOD、语义分割

和指称图像分割等,高昂的人工标注成本已成为一个亟待解

决的问题.因此,许多研究者积极探索弱监督学习技术,以降

低对精确标注的依赖.与全监督学习方法相比,弱监督学习

方法的核心优势在于能够灵活利用多种形式的弱标签作为训



练监督信号,从而减少对大规模精确标注的依赖.同时,与无

监督方法相比,弱监督学习在处理复杂和精细任务时表现出

更高的效率和准确性.通过利用弱标签生成伪标签的形式,
弱监督方法能够在缺乏大规模真实标注的情况下,有效训练

和优化网络.这不仅大幅降低了标注成本,还显著提升了模

型的泛化能力和鲁棒性.
尽管当前的研究取得了一定进展,但仍面临诸多挑战.

一方面,部分现有方法[５Ｇ６]通过弱监督或无监督学习来解决协

同显著性目标检测任务,但这些方法通常依赖于人为手动设

计的特征来直接提取显著信息,这在一定程度上限制了模型

的性能提升.另一方面,针对无监督显著性目标检测任务,当
前研究多聚焦于优化传统SOD方法所提取的较为粗糙的显

著性线索.例如,Nguyen等[７]将这些显著性线索作为标签,

用于训练多个深度网络,从而提升检测精度.Zhou等[８]则通

过挖掘高质量的显著性线索,训练出更为稳健的显著性检测

器.此外,Xie等[９]提出了一种基于对比学习的方法,利用类

别不可知的激活映射网络生成类别无关的激活图,有效解决

了弱监督语义分割任务中的相关问题.Xie等[１０]引入自然语

言监督机制,通过自然语言描述来探索目标对象的完整内容,

并排除无关背景区域的干扰,为显著性检测提供了新的思路.

针对上述问题,本文首次提出了一种基于类别标签引导

的协同显著性目标检测模型.该方法的核心创新在于,引入

类别标签作为监督信号,有效解决了现有方法在监督信号利

用方面的局限性.与传统的像素级标注相比,类别标签的获

取成本更低,且能够显著减少标注工作量和降低模型训练成

本.同时,本文方法通过优化类别标签的使用方式,进一步训

练出更为稳健的协同显著分割网络,从而实现更精准的检测.
本文设计了一种两阶段弱监督协同显著性目标检测模型

框架.该框架充分利用了预训练的 CLIP[１１]模型在图像与文

本匹配以及共性语义信息提取方面的优势,通过文本标签生

成像素级伪标签,实现高效的弱监督学习.

在第一阶段,利用 CLIP[１１]模型强大的图像与文本对齐

能力,监督模型训练并生成初始像素级伪标签.这些伪标签

虽然不完整,但已包含关键的显著性信息,为后续学习提供了

重要指导.例如,初始结果可能仅正确标记了部分显著区域,

但这些正确部分为模型指明了学习方向.

具体而言,首先通过参数冻结的自监督的视觉 TransＧ
former[１２]对输入图像进行编码,将特征输入到分割头,使用

类别标签进行监督.通过优化跨模态对比损失和单模态对比

损失,得到初始的显著图,作为下一阶段的监督信号.

在第二阶段,采用标签自我校正学习策略,进一步优化协

同显著分割网络的训练.图像特征依次通过图像内特征聚合

模块和 组 特 征 增 强 模 块 后,得 到 增 强 的 视 觉 特 征;利 用

CLIP[１１]文本编码器得到类别标签的共性文本特征,使用对比

损失将文本特征与目标特征对齐,突出协同显著目标表示.

通过迭代优化,模型能够利用第一阶段生成的正确标记部分,

逐步补全缺失信息,从而实现更精准的协同显著性目标检测.
实验结果表明,该模型在多个CoSOD任务的代表性数据

集上取得了优异的性能.这表明即使像素级伪标签存在不完

整性,其关键信息也足以引导模型向正确的方向学习,最终实

现高效的协同显著性检测.

综上所述,为解决弱监督COSOD的问题,本文提出了一

个两阶段模型框架,包括伪标签生成网络和协同显著分割网

络.本文的主要贡献如下:

１)伪标签生成网络利用自监督视觉 Transformer提取的

特征,结合类别标签监督生成像素级伪标签,为第二阶段的分

割网络提供监督信号.

２)在第二阶段协同显著分割网络模型的监督训练过程

中,使用自我校正学习策略动态更新伪标签,进一步优化模型

训练,提升检测精度.

３)在基准数据集 CoSOD３k[１３],Cosal２０１５[１４]和 CoCA[１５]

上的测试结果表明,本文方法在性能上具有显著优势,有效提

升了弱监督CoSOD任务的检测精度.

２　相关工作

２．１　协同显著性目标检测

CoSOD是计算机视觉领域的一个重要任务分支,旨在从

一组图像中识别出共同显著的目标.现有的方法主要分为以

下几类.一些工作通过构建图结构来建模一组图像中像素之

间的关系[１６Ｇ１７],然后利用一致特征来挖掘协同显著目标.另

一些工作则先采用额外的显著性目标检测提取显著目标,再
进一步分析协同显著性信息[１８Ｇ１９].此外,SAEF[２０]首次提出

采用无监督深度学习模型生成显著候选区域.其他一些工

作[２１Ｇ２２]尝试在输入图像之间建立共享属性,以发现协同显著

像素,并使用分类信息作为语义信息的补充.
尽管这些方法在协同显著性目标检测任务中表现出色,

但它们大多依靠像素级监督或额外信息来学习协同显著特

征.本文通过分析显著目标特征和背景特征之间的关系,以
及学习显著目标与标签特征的对应关系,解决了 CoSOD 问

题,无需额外使用SOD数据集或像素级标签.

２．２　对比学习

对比学习是一种通过对比正、负实例来学习有意义表征

的方法.其核心假设是:在学习到的嵌入空间中,相似的实例

特征应更接近,而不相似的实例特征应更远离.Ye等[２３]和

He等[２４]基于对比学习,用来自同一类的样本创建正对,不同

类的样本构建负对,以进行模型的训练.

对比学习利用各种损失函数来建立学习过程的优化目

标.这些损失函数在指导模型捕获重要表示和区分相似/不

相似实例方面发挥着至关重要的作用.损失函数的设计需要

结合具体的任务需求和数据特征,每个损失函数都旨在促进

模型学习数据中的相似性表示和差异性表示.

２．３　弱监督学习

弱监督可以分为３类.第一类是不完全监督,即训练集

中仅部分数据被标记,其余数据未标注.这种情况在多种任

务中普遍存在.例如,在图像分类任务中,只有部分图像提供

了人工标注的真值标签.第二类是不确切监督,即图像只有

粗粒度的标签,而非精确的标注.为了减少标注工作量,许多

计算机视觉任务尝试使用不同类型的弱标签,如边界框[２５]、

涂鸦[２６]、点[２７]等.另外,Shaharabany等[２８]使用图像类别标

签提供的高级语义信息,将语义表示与视觉表示相结合,以解

决开放词汇语义分割任务.第三类是不准确监督,即提供的

标签并非总是准确的真值.
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在本文模型的训练过程中,仅依赖类别标签进行监督,无
需像素级标注.通过对比学习来生成初始的伪标签,这种方法

不仅显著减少了标注工作量,还有效提升了模型的泛化能力.

２．４　预训练的视觉和语言模型

近年来,预训练模型在计算机视觉和自然语言处理领域

取得了显著进展.这些模型通过对比学习[２９]、度量学习[３０]

和自蒸馏[１２]等技术,学习通用的特征表示,为下游任务提供

了强大的特征提取器.

DINO[１２]是基于自监督学习的视觉 Transformer模型,通
过在大规模无标签数据集上进行对比学习,能够学习具有通

用性的视觉表征.Caron等[１２]的研究表明,DINO[１２]的注意

力机制能关注图像中的显著目标区域,这使其在图像检索和

目标分割等任务中表现出色.近期的研究工作也利用 DIＧ
NO[１２]的最后一层输出特征作为全局感知表示,应用于目标

检测等任务[３１].

CLIP[１１]是一个具有里程碑意义的对比语言Ｇ图像预训练

模型.该模型由图像编码器和文本编码器组成,利用简单的

对比学习,在 ４００ 万个图像Ｇ文本对的大型数据集上进行训

练,展现了其在嵌入空间中对齐图像和文本模态的强大能力.

CLIP[１１]的成功激发了将预训练知识转移到多种下游任务的

研究,如目标检测[３２]、参考图像分割[３３]等.

３　基于类别标签引导的协同显著性目标检测模型

３．１　概述

如图１所示,模型分为两个阶段.第一阶段是伪标签生

成网络,利用类别标签作为监督训练,训练生成像素级伪标

签;第二阶段是协同显著分割网络,使用第一阶段生成的伪标

签进行监督训练,以实现协同显著性目标检测.

图１　模型框架图

Fig．１　Modelstructurediagram

　　在伪标签生成阶段,模型利用类别标签作为监督信号,通
过跨模态对比损失和单模态对比损失学习生成初始的像素级

伪标签.将图像输入伪标签生成网络,使用类别标签信息,得
到初始的显著图.显著图作为伪标签监督第二阶段训练.

协同显著分割网络由特征编码器、图像内特征聚合模块

(IntraＧimageFeatureAggregationModule,IFAM)、组特征增

强模块(GroupFeatureEnhancementModule,GFEM)以及解

码器(Decoder,Dec)组成,使用自我校正学习策略(SelfＧcorＧ
rectiveLearningStrategy,SCLS)进行训练.在第二阶段将图

像特征依次输入IFAM 和 GFEM,增强图像视觉特征,然后

对齐目标视觉特征和标签特征,得到最终的分割结果.

CoSOD数据集包括带有类别标签的图像组.每组表示

为(I,t),其中I＝{Ii}ni＝１,Ii是输入图像,t是这组图像对应的

标签.每组内的所有图像都包含类别相同、对应同一标签的

显著目标.模型的目标是检测同一组每幅图像中共有的显著

目标.

３．２　伪标签生成网络

如图２所示,给定图像组I,其中包含n张图像,使用自监

督视觉 Transformer[１２]作为编码器I,记作h(􀅰).编码器

h(􀅰)将I映射为特征图F＝{Fi}ni＝１,其中Fi∈RC×H×W ,C 表

示通道数,H 和W 表示空间维度.

首先,使用编码器[８]h(􀅰)从图像中提取特征.具体过程

如下:将图像分成s×s个正方形块,每个方块对应一个toＧ

ken,同时添加一个额外的可学习token(ClassToken,cls);编

码器对这些token进行处理,输出最后一个自注意力层的key
特征作为图像特征 F;基于提取的特征图 F,通过分割头

ψ(􀅰)生成训练集初始的显著图P＝{Pi}ni＝１,其中Pi∈RH×W .

F＝h(I) (１)

P＝ψ(F) (２)

具体来说,ψ(􀅰)由一个３×３卷积层、批量归一化层和

sigmoid层组成.Pi指示第i个样本的前景区域,相应的背景

区域可以表示为(１－Pi).

图２　伪标签生成网络

Fig．２　PseudoＧlabelgenerationnetwork

３．２．１　跨模态对比学习

CLIP[１１]模型的核心目标是通过对比学习,将图像和文本

映射到同一个特征空间中,使得匹配的对的特征向量更接近,

而不匹配的图像和文本对的特征向量更远离,从而实现图像

和文本之间的跨模态对齐.因此,在训练过程中,利用类别标
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签作为监督信息,结合跨模态对比学习损失,能够促使生成的

显著图Pi有效地区分开目标区域和背景区域.

借助CLIP[１１]模型卓越的跨模态特性,以类别标签作为

文本线索,将其与对应图像在 CLIP[１１]构建的特征空间中建

立联系.通过跨模态对比学习,生成能初步划分目标与背景

区域的初始显著图.

跨模态对比损失计算基于 CLIP[１１]模型的图像编码器

fi(􀅰)和文本编码器ft(􀅰).具体步骤如下:首先,将Pi和

(１－Pi)乘以Ii来分别屏蔽图像背景区域和目标区域;然后将

屏蔽后的图像通过图像编码器分别映射为表示向量vif
i 和vib

i .

vif
i ＝fi(Pi􀅰Ii) (３)

vib
i ＝fi((１－Pi)􀅰Ii) (４)
(Pi􀅰Ii)对应类别标签的文本为t,通过文本编码得到文

本表示向量为:

T＝ft(t) (５)

如图３所示,给定第i个目标对象的表示vif
i ,其对应的文

本表示为T.计算目标表示和文本表示之间的相似度,然后

最小化目标区域表示和对应文本标签表示之间的损失Lft:

sft
i ＝sim(vif

i ,T) (６)

Lft＝－∑
n

i＝１
ln(sft

i ) (７)

其中,sft
i 代表vif

i 和T 之间的余弦相似度.生成的显著图在

Lft的监督下会逐渐接近目标对象.

图３　跨模态对比学习

Fig．３　CrossＧmodalcomparativelearning

此外,为了抑制显著图Pi中的背景区域,使用背景区域和

标签表示之间的对比损失Lbt来让Pi包含更多的目标内容.

具体为:给定第i个目标对象的背景表示vib
i ,其目标对应的文

本表示为T,计算图像背景表示和文本表示之间的相似度,然
后最小化背景区域和对应文本标签之间的损失Lbt:

sbt
i ＝sim(vib

i ,T) (８)

Lbt＝－∑
n

i＝１
ln(１－sbt

i ) (９)

其中,sbt
i 代表vib

i 和T 之间的余弦相似度.当Lbt 最小化时,

Ii􀅰(１－Pi)中保留了较少的目标像素,则Ii􀅰Pi中包含了更

多的目标像素.这使得显著图Pi中包含更完整的对象内容.

因此,跨模态对比学习损失记为:

L１＝Lft＋Lbt (１０)

３．２．２　单模态对比学习

由于训练过程中只有粗粒度图像级标签信息,仅利用文

本驱动损失分割得到的显著图是不够准确的.考虑到对于给

定图像,其前景和背景表示包含不同的语义信息,因此它们在

特征空间中的距离应该很远.同时,对于属于同一图像组的

图像之间,前景表示在特征空间中应该距离近,前景和组内其

他背景表示应该距离远.因此,可以利用前景和背景表示之

间的语义信息来区分前景对象区域.

如图４所示,Pi可以将特征映射F 分解为前景和背景特

征表示,即vf
i 和vb

i.对于第i个样本,vf
i 和vb

i可以表示为:

vf
i ＝Pi􀱋FT

i (１１)

vb
i＝(１－Pi)􀱋FT

i (１２)

其中,Pi和Fi被展平,即Pi∈RHW 和Fi∈RC×HW .其中vf
i ∈RC,

vb
i∈RC;􀱋表示矩阵乘法;T表示矩阵转置.

前景表示(vf
i ,vf

j)被视为正对,背景表示(vf
i ,vb

j)被视为负

对.因此,单模态对比损失记为:

spos
ij ＝sim(vf

i ,vf
j) (１３)

sneg
ij ＝sim(vf

i ,vb
j) (１４)

Lpos＝－∑
n

i＝１
　 ∑

n

j＝１,j≠i
ln(spos

ij ) (１５)

Lneg＝－∑
n

i＝１
　 ∑

n

j＝１,j≠i
ln(１－sneg

ij ) (１６)

L２＝Lpos＋Lneg (１７)

其中,spos
ij 和sneg

ij 分别是vf
i 和vf

j,vf
i 和vb

j之间的相似度.

第一阶段整体训练损失为:

Lstage１＝L１＋L２ (１８)

图４　单模态对比学习

Fig．４　SingleＧmodalcomparativelearning

３．３　协同显著分割网络

本节将详细介绍第二阶段协同显著分割网络的结构,如
图５所示,它包括IFAM,GFEM,Dec,SCLS.

图５　协同显著分割网络

Fig．５　CoＧsalientsegmentationnetwork
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３．３．１　IFAM
对于输入的图像特征,IFAM 通过自注意力机制增强特

征的表示能力.如图６所示,对于输入的一组图像,其特征表

示为F∈RN×C×W×H ,键(Key)、查询(Query)和值(Value)分别

定义为K＝F,Q＝F,V＝F.

首先,对键K使用卷积核大小为３×３的组卷积,得到聚

合键K１.这一操作聚合了K的局部相邻特征之间的信息,提
高了键捕获和代表信息的能力.然后,将聚合键K１和查询特

征Q进行级联,通过两次连续的１×１卷积Wσ和Wθ得到注意

力矩阵:

A＝WσWθ[K１,Q] (１９)

具体来说,A在每个空间位置的局部注意力矩阵是基于

查询特征和聚合相邻信息的聚合键的特征来学习的,而不是

基于孤立的查询、键对.通过这种方式,利用相关信息K１的

指导来增强自注意力学习.然后,根据注意力矩阵A,通过汇

总自注意力中的所有值特征V 来计算增强的图像特征F′:

F′＝Wv[A×V] (２０)

通过重复上述操作多次,特征表示能力逐步增强,最终输

出的增强图像特征能够更好地捕捉图像中的关键信息.

图６　IFAM 框架

Fig．６　FrameworkofIFAM

３．３．２　GFEM
同一类别的目标在其外观和特征上有相似之处,这一特

性已被广泛应用于许多相关任务.

Transformer的自注意力机制通过计算查询、键和值之间

的关系来捕捉全局依赖.尽管它能够捕捉到共性特征,但这

种机制较为通用,可能会引入一些与共性特征无关的信息.

相比之下,GFEM 的设计目标明确,旨在处理具有相似外观

和特征的图像组.通过显式建模图像组之间的共性关系,

GFEM 专注于提取共性信息,因此在 CoSOD任务中表现得

更加高效和直接.

GFEM 通过计算同一组中所有图像之间的全局关系来

为CoSOD任务引入先验信息.如图７所示,对于任意两个图

像的特征{Fn′,Fm′}∈F′,计算内积得到 它 们 的 像 素 级 相

关性:

S(n,m)＝ω(Fn′)Tτ(Fm′) (２１)

其中,ω,τ表示卷积层.亲和矩阵S(n,m)∈RHW×HW 捕获了图像

对(n,m)的特征间关系.

以此类推,计算输入的一组图像间特征的亲和矩阵,并重

塑成S∈RNHW×N×HW .从S 中找到每幅图像的最大值A∈
RNHW×N ,对 N 幅图像的所有最大值取平均,生成全局亲和注

意力图Af∈RNHW .使用Softmax操作对Af进行归一化,并将

其重塑为注意力图As∈RN×１×H×W .注意力图As与输入特征

相乘,生成全局关联特征Fe′＝F′×As.最后,将输入的原始

特征与全局关联特征进行融合,形成最终的增强特征表示:

Fv′＝F′＋Fe′ (２２)

图７　GFEM 框架

Fig．７　FrameworkofGFEM

３．３．３　Dec
解码部分的具体操作如下:将视觉特征Fv′逐渐上采样到

原始图像分辨率的二分之一,获得高分辨率的特征图Fv′∈
RH/２×W/２×C.

采用图像投影和文本投影分别对增强的图像特征Fv′和

标签特征T 进行变换:

zv＝Fv′Wv＋bv (２３)

zt＝TWt＋bt (２４)

其中,zt∈RD,zv∈RN×D;Wv和Wt是两个可学习的矩阵,用于

将Fv′和T 转换为相同的特征维度;bv和bt是两个可学习的

偏置.

给定一个转换后的标签特征和一组转换后的图像特征,

使用一个文本到像素的对比损失,显式地将文本特征与相应

的目标像素视觉特征对齐.该损失鼓励zt与目标对应的zv相

似,与非目标对应的特征zv不相似.通过点积运算计算相似

度,因此,文本到像素的对比损失可以表示为:

Y
∧

i＝sigmoid(zt􀅰zi
v) (２５)

Li
vt(zt,zi

v)＝
－logY

∧

i, i∈P

－log(１－Y
∧

i),i∈N
{ (２６)

Lvt(zt,zv)＝ １
|P∪N| ∑

i∈P∪N
Li

vt(zt,zi
v) (２７)

其中,Ρ和Ν 表示标签Y 中分别为“１”和“０”的集合,|Ρ∪Ν|

是基数,最终预测结果为Y
∧
.

第二阶段模型的总损失函数为:

L＝Lvt(zt,zv)＋L２ (２８)
其中L２为单模态对比损失.

３．３．４　SCLS
在测试结果中观察到,过度拟合第一阶段得到的伪标签

７６１李芳芳,等:基于类别标签引导的协同显著性目标检测方法



中的噪声会对训练稳健的协同显著分割网络产生负面影响.

在训练的初期,模型准确率会逐渐升高,但到达一定阶段时,

由于模型不断拟合不完全准确的伪标签,模型准确率会下降.

为了缓解伪标签噪声对模型训练的负面影响,SCLS通

过在训练过程中动态更新伪标签来提高模型的鲁棒性,具体

如下.

初始阶段(前５０轮训练):在前５０轮训练过程中,保持伪

标签不变.这些伪标签是基于初始模型生成的,目的是在训

练初期提供稳定的监督信号,使模型能够快速收敛并学习基

本的特征和目标的语义信息.

后续阶段(５０轮之后):从第５１轮开始,使用模型在训练

过程中得到的预测结果Y
∧
动态更新伪标签.通过这种方式,

模型可以逐步纠正初始伪标签中的错误,提高伪标签的质量,

进一步提升模型的性能.动态更新伪标签的公式如下:

Y
∧
j＝Detj(F,T) (２９)

Yj＋１＝
P, j≤５０

Y
∧
j, j＞５０{ (３０)

其中,j表示当前训练轮数;Det(􀅰)为协同显著分割网络中

的所有操作.

４　实验细节与结果分析

４．１　数据集

本文使用COCOＧ９k[３４]和 DUTS[３５]作为训练集.COCOＧ
９k[３４]是 COCO[３６]数据集的一个子集,包含来自 COCO[３６]数

据集的６５组,共９２１３张图像.DUTS[３５]数据集分为２９１组,

共包含８２５０张图像.

在测试阶段,本文使用 CoSOD３k[１３],Cosal２０１５[１４]和 CoＧ
CA[１５]３个数据集.CoSOD３k[１３]数据集由１６０个组的３３１６
张图像组成.Cosal２０１５[１４]数据集由５０个组的２０１５张图像

组成.CoCA[１５]由８０个组的１２９５张图像组成.

这３个数据集广泛应用于协同显著性目标检测任务的评

估,且在某些图像中包含多个显著目标,其目标的外观和尺度

变化大,为模型的性能评估带来了巨大的挑战.

４．２　评价指标

采用以下４个评价指标来评估模型的性能:平均绝对误

差(MAE)[３７]、最 大 FＧmeasure(Fmax
β )[３８]、最 大 EＧmeasure

(Emax
ϕ )[３９]和SＧmeasure(Sα)[４０].

MAE[３７]:像素级评估指标,用于测量预测图和真值图之

间的绝对差异,无需二值化.其定义为:

MAE＝ １
W×H∑

W

x＝１
　∑

H

y＝１
|Y

∧
(x,y)－GT(x,y)| (３１)

FＧmeasure[３８]:用于评估精度和召回率的加权调和平均

值.显著图的输出使用不同的阈值进行二值化,以获得一组

显著预测.对预测的显著图和真值图的精确度和召回率进行

比较,将使用整个数据集的最佳阈值获得的最佳 FＧmeasure
分数定义为Fmax

β .FＧmeasure[３８]的计算式为:

Fβ＝
(１＋β２)Precision×Recall
β２(Precision＋Recall) (３２)

EＧmeasure[３９]:一种感知度量,用于从局部和全局角度评

估预测图和真值图之间的相似性.其定义为:

Eξ＝
１

W×H　∑
W

x＝１
　∑

H

y＝１
ϕξ(x,y) (３３)

其中,ϕξ表示增强的对齐矩阵.与FＧmeasure类似,采用最大

EＧmeasure(Emax
ϕ )作为本文实验的评估指标.

SＧmeasure[４０]:预测图与其对应的真值图之间的结构相

似性度量,可以在不进行二值化的情况下获得.SＧmeasure计

算式为:

Sα＝α×So＋(１－α)×Sr (３４)

其中,So和Sr表示对象感知和区域感知的结构相似性,α默认

设置为０．５.

在这些指标中,MAE的值越小,表示预测图与真值图之

间的差异越小;另外３个指标的值越大,表示预测图与真值图

之间的相似度越高.

４．３　实施细节

本文采用基于 PyTorch的深度学习框架进行实验,所有

实验均在配备一块 NVIDIAGeForceRTX４０９０Ti的服务器

上完成.为了确保输入数据的一致性,训练图像的分辨率统

一调整为３２０×３２０像素.

在第一阶段,使用SGD优化器训练模型５０轮.初始学

习率设置为２×１０－３.权重衰减设为５×１０－４.

在第二阶段,同样使用SGD优化器来训练模型１００轮.

初始学习率设置为２×１０－３.权重衰减设为５×１０－４.

在每个训练批次中,随机选择每组中的N 个样本(N＝８).

４．４　与其他方法的比较

本文主要与之前在公共 CoSOD训练数据集上训练的先

进无监督和弱监督方法进 行 比 较,包 括 UCCDGO[６],SegＧ

Swap[４１],SAMCSD[４２],TokenCut[４３],DVFDVD[４４],FOUND[４５],

TSD[８],A２SＧv３[４６],以 及 弱 监 督 方 法 WSLNet[４７],PSOD[２７],

VRF[４８].

本文方法与其他方法的评估结果对比如表１－表３所列.

结果表明,本文方法仅利用类别标签即可在性能指标上取得显

著提升,相较于其他现有方法,展现出更优越的性能表现.

表１　在CoSOD３k数据集上与其他方法的比较

Table１　ComparisonwithothermethodsontheCoSOD３kdataset

Algorithm Fmax
β Emax

ϕ Sα MAE

UCCDGO[６] － － － －

SegSwap[４１] ０．５６０ ０．７０５ ０．６０８ ０．１７７

SAMCSD[４２] ０．７０３ ０．８１０ ０．７２３ ０．１０８

TokenCut[４３] ０．７２０ ０．８１１ ０．７４４ ０．１５１

DVFDVD[４４] ０．７２２ ０．８１９ ０．７７３ ０．１０４

FOUND[４５] ０．７１５ ０．８１６ ０．７５８ ０．１０５

TSD[８] ０．６５３ ０．７５５ ０．６６４ ０．１３６

A２SＧv３[４６] ０．６４５ ０．７５３ ０．６６６ ０．１３８

WSLNet[４７] ０．７１６ ０．８１１ ０．７６４ ０．１１０

PSOD[２７] ０．７３９ ０．８２１ ０．７８３ ０．１０１

VRF[４８] ０．７５４ ０．８３０ ０．７８９ ０．０９６

OurMethod ０．７８５ ０．８５９ ０．８０１ ０．０７２

　　 注:粗体表示最优值.

如表１所列,与 VRF[４８]相比,本文方法在 CoSOD３k[１３]

数据集上的性能提升如下:MAE指标下降了２５％,Fmax
β 指标

增长 了 ４．１１％,Emax
ϕ 指 标 增 长 了 ３．４９％,Sα 指 标 增 长 了

１．５２％.
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表２　在CoCA数据集上与其他方法的比较

Table２　ComparisonwithothermethodsontheCoCAdataset

Algorithm Fmax
β Emax

ϕ Sα MAE
UCCDGO[６] － － － －
SegSwap[４１] ０．４２２ ０．６６６ ０．５６７ ０．１６５
SAMCSD[４２] － － － －
TokenCut[４３] ０．４７６ ０．７０４ ０．６２７ ０．１６７
DVFDVD[４４] ０．４２２ ０．５９２ ０．５８１ ０．２２３
FOUND[４５] ０．４２４ ０．６２４ ０．５９６ ０．１７１

TSD[８] ０．４１１ ０．７１４ ０．５８４ ０．１３３
A２SＧv３[４６] ０．３９９ ０．７１０ ０．５７５ ０．１４０
WSLNet[４７] ０．４２４ ０．６３９ ０．５９７ ０．１８１
PSOD[２７] ０．４４７ ０．６８０ ０．６０６ ０．１８４
VRF[４８] ０．４４０ ０．６３８ ０．６１１ ０．１７８

OurMethod ０．５０３ ０．７１５ ０．６５２ ０．１２３
　　注:粗体表示最优值.

表３　在Cosal２０１５数据集上与其他方法的比较

Table３　ComparisonwithothermethodsontheCosal２０１５dataset

Algorithm Fmax
β Emax

ϕ Sα MAE
UCCDGO[６] ０．７５８ － ０．７５１ －
SegSwap[４１] ０．６１８ ０．７２０ ０．６３２ ０．１７８
SAMCSD[４２] ０．７８２ ０．８４７ ０．７８２ ０．０９２
TokenCut[４３] ０．８０５ ０．８５７ ０．７９３ ０．１３９
DVFDVD[４４] ０．７７７ ０．８４２ ０．８０９ ０．０９１
FOUND[４５] ０．７８１ ０．８５１ ０．８００ ０．０９１

TSD[８] ０．７１２ ０．７６７ ０．６９１ ０．１５１
A２SＧv３[４６] ０．７１１ ０．７６９ ０．６９９ ０．１４８
WSLNet[４７] ０．７８１ ０．８４４ ０．８０５ ０．０９８
PSOD[２７] ０．８２２ ０．８７４ ０．８３６ ０．０８１
VRF[４８] ０．８３１ ０．８７８ ０．８３９ ０．０７６

OurMethod ０．８４５ ０．８８９ ０．８４０ ０．０７２
　　注:粗体表示最优值.

　　如表２所列,与 TokenCut[４３]相比,本文方法在 CoCA[１５]

数据集上的性能提升如下:Fmax
β 指标增长了５．６７％,Sα指标增

长了３．９９％.与 TSD[８]相比,本文方法的 MAE指标下降了

７．５２％.

如表３所列,与 VRF[４８]相比,本文方法在 Cosal２０１５[１４]

数据集上的性能提升如下:MAE指标下降了５．２６％,Fmax
β 指

标增长了１．６８％,Emax
ϕ 指标增长了１．２５％.

综上所述,本文方法在各项评估指标上均优于其他现有

方法,这表明本文方法在分割性能上具有显著优势.实验结

果充分验证了本文方法的有效性和可行性.

图８展示了基于 CoSOD３k[１３]数据集的不同方法生成的

显著性图,用于进行定性比较.“axe”组用于评估模型检测小

物体的能力.本文方法在检测精度方面优于其他方法,能够

准确识别小的协同显著目标,其他方法可能会遗漏或专注于

其他类别的物体.在“elephant”组中,图像包含复杂的显著目

标边缘.本文方法能够较为精准地检测并分割协同显著目

标,相对完整地保留了目标的轮廓,而其他方法则难以实现.

在“crutch”组中,纤细目标的分割是关键挑战.本文方法能

够较为准确地分离出纤细目标与背景,而其他方法甚至可能

无法正确识别,将纤细目标与周围区域混淆.总体而言,本文

方法能够更有效地发现组内公共信息,并准确区分组间信息,

从而在复杂场景下表现出色.

图８　可视化结果示例

Fig．８　Exampleofvisualizationresults

４．５　消融实验

本文采用两阶段网络结构.通过对其进行一系列消融实

验,验证了模型的有效性和合理性.

表４列出了在CoSOD３k[１３]数据集上对第一阶段的损失

函数进行的消融实验结果,可以看出,当使用L１和L２两个损

失的组合时,得到的评估结果最优.
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表４　CoSOD３k数据集上损失函数的消融实验

Table４　AblationstudyofthelossfunctiononCoSOD３kdataset

Loss
L１ L２

Fmax
β Emax

ϕ Sα MAE

√ ０．４４０ ０．５４５ ０．５２０ ０．３０１
√ ０．６０８ ０．６９２ ０．６１１ ０．１３２

√ √ ０．７０７ ０．７９９ ０．７２１ ０．１１３
　　　注:粗体表示最优值.

表５列出了在CoSOD３k[１３]数据集上对第二阶段网络进

行的消融实验结果.实验以仅包含编码器和解码器的网络作

为基线模型,每次向该基线模型中添加一个模块,以评估每个

模块对模型性能的影响.消融实验的结果证明了模型设计的

有效性.具体来说:

与 基 线 网 络 相 比,添 加 IFAM 后,MAE 指 标 下 降

６．３２％,Sα提高１．３１％.

与基 线 网 络 相 比,添 加 GFEM 后,MAE 指 标 下 降

６．３２％,Emax
φ 提高１．０９％,Sα提高１．５７％.

与基线网络相比,使用IFAM 和 GFEM 的组合后,MAE
指标降低１１．５８％,Fmax

β 提高 ２．０１％,Emax
ϕ 提高１．９３％,Sα提

高２．８８％.

在使用IFAM 和 GFEM 的基础上,进一步使用 SCLS,

MAE 下降 １４．２９％,Fmax
β 提高 ３．０２％,Emax

ϕ 和Sα 分别提高

１．７８％和１．７８％.

为了进一步验证第二阶段网络中各个模块的有效性,进

行了额外的消融实验.具体来说,在第二阶段网络中分别去

掉IFAM 和 GFEM,观察各个指标的变化.

与完整模 型 相 比,去 掉 GFEM 后,MAE 指 标 上 升 了

８．３３％,Fmax
β 下降了１．１５％.

与完整 模 型 相 比,去 掉 IFAM 后,MAE 指 标 上 升 了

８．３３％,Fmax
β 下降了０．７６％,Emax

ϕ 下降了０．４７％.

表５　不同模块在CoSOD３k数据集上的消融实验

Table５　AblationstudyofdifferentmodulesonCoSOD３kdataset

Algorithm Fmax
β Emax

ϕ Sα MAE
Base ０．７４７ ０．８２８ ０．７６５ ０．０９５

Base＋IFAM ０．７５１ ０．８３５ ０．７７５ ０．０８９
Base＋GFEM ０．７５４ ０．８３７ ０．７７７ ０．０８９

Base＋IFAM ＋GFEM ０．７６２ ０．８４４ ０．７８７ ０．０８４
Base＋IFAM ＋SCLS ０．７７６ ０．８５３ ０．７９４ ０．０７８
Base＋GFEM ＋SCLS ０．７７９ ０．８５５ ０．７９５ ０．０７８

Base＋IFAM ＋GFEM ＋SCLS ０．７８５ ０．８５９ ０．８０１ ０．０７２

　注:粗体表示最优值.

综上,消融实验结果表明,模型中的每个模块均对性能有

提升作 用.特 别 是,IFAM 和 GFEM 的 组 合 显 著 降 低 了

MAE 指标,提高了 Fmax
β ,Emax

ϕ 和Sα指标.进一步引入SCLS
后,模型性能得到了进一步优化,这充分证明了本文方法的有

效性.

结束语　本文提出了一种新颖的两阶段弱监督协同显著

性目标检测模型,旨在解决CoSOD任务.模型仅使用图像级

标注作为监督,首先生成初始伪标签,并将其作为监督信号训

练第二阶段网络,以实现更精确的协同显著性目标分割.实

验结果表明,即便仅依赖低成本、易获取的类别标签,本文方

法在分割性能上相较于之前的方法仍有显著提升.这些结果

验证了本文方法的可行性和有效性.

未来的研究将集中在以下几个主要方向.１)提升模型的

泛化能力:通过引入数据增强技术,如随机裁剪、旋转、颜色抖

动等,增强模型对不同场景和变化的适应性,从而提高其鲁棒

性.２)优化网络结构:将现有的两阶段网络改进为单阶段网

络,进一步简化模型架构,从而提高训练效率,同时确保模型

性能保持不变或进一步提升.３)模型轻量化:通过剪枝技术

等方法去除模型中冗余的参数,减少模型的大小和计算量,以

提高模型的效率和可扩展性.
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