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基于全部卷积特征融合的显著性检测
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摘要　如何充分利用各级卷积特征是当前显著性检测研究的关键问题.就此提出一种基于融合全部卷积层特征

的全卷积神经网络显著性检测方法.首先,将全部卷积特征映射到内部的多个尺度中,在每个尺度上联合各级卷

积特征预测显著图;然后,融合各尺度的显著图,得到融合显著图;最后,通过全连接条件随机场平滑显著图和优化

显著边界.实验结果表明,该方法在ECSSD和SED２数据库上具有较高的准确率、召回率和较低的平均绝对误差,

可为目标识别、机器视觉等应用提供更可靠的预处理结果.
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１　引　　言

近年来,显著性检测作为计算机视觉领域用来

降低计算复杂度的重要预处理步骤,被广泛应用于

图像缩放[１]、图像压缩[２]、目标识别[３]、图像分类[４]

中,并受到越来越多的关注.虽然该领域出现了很

多优秀算法,但是由于很难将所有人工特征和显著

性种子有效结合,显著对象检测至今仍然是一个未

解决的问题.视觉显著性算法的目的是找出图像中

最明显、最能吸引注意的物体或区域.受人类视觉

机制的启发,早期的显著性检测方法[５Ｇ１０]利用低层

次视觉特征(如颜色、纹理和对比度)和启发式先验

模型,近似人类视觉显著性.然而,这些低层次特征

和先验知识很难捕捉到显著对象及其周围区域的高

级语义信息.
过去几 年,卷 积 神 经 网 络 (CNN)在 语 义 分

割[１１]、图像识别[１２]、边缘检测[１３]等计算机视觉领域

取得突破性进展,推动了CNN应用在显著性检测

领域的研究.例如:Wang等[１４]通过训练两个不同

深度的CNN来捕捉局部信息与全局对比,整合局

部估计和全局搜索来预测显著性图;Zhao等[１５]通

过考虑全局和局部语义信息来预测每个超像素的显
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著值,并且在深度CNN的多级语义信息中检测显

著对象.虽然这些方法比传统方法取得了更好的效

果,但它们都未能有效利用低级卷积特征,上述模型

都包含全连接层,导致模型计算量大和图像空间信

息丢失.Li等[１６]通过结合全卷积神经网络(FCN)
和多阶段卷积特征融合实现像素级显著性预测;

Wang等[１７]研究了循环全卷积神经网络,将粗糙的

预测作为显著先验,逐步优化每个阶段的显著值,最
终融合生成显著图.这些模型主要集中在从最后一

层卷积层提取高级特征的非线性组合,没有很好地

利用每一层的卷积层特征.在深度CNN中,高级

的卷积特征具有丰富的语义信息,而低级的卷积特

征包含许多有用的细节信息,如边界信息等[１８].因

此,有效地融合高级和低级卷积特征,不仅能有效地

预测显著区域,而且能学习到显著区域边界等细节

信息.Liu[１３]通过实验论证了全部卷积特征对像素

级分类的高效性,通过利用各阶段的全部卷积特征

做阶段性融合,在各阶段尺度上预测图像边缘,在边

缘检测上取得了突出的效果.然而,前述研究只是

将各阶段的卷积特征做各自的阶段性整合,未考虑

各阶段卷积特征之间的互补作用.鉴于此,本文提

出在全卷积神经网络模型上,通过联合各阶段的全

部卷积特征,在各尺度上实现低级特征细化粗略的

高级语义特征,从而得到精确的显著图.

２　多尺度全部卷积层特征

２．１　网络架构

本文在 VGG１６[１９]的 基 础 上 建 立 网 络 架 构.
由于 VGG１６模型简单、高效的特性,它在图像分

类[１９]、语义分割[１１]等方面都有突出表现.VGG１６
模型由１３个卷积层和３个全连接层组成,它的卷

积层被分为５个阶段,在每个阶段后连接内核大

小为２、步长为２的最大池化层.当向 VGG１６输

入尺寸大小为[W×H]的图片时,每一个阶段的输

出尺 度 依 次 为 输 入 尺 度 的１/１、１/２、１/４、１/８、

１/１６,每一个卷积层捕获的有用信息随着尺寸增

加而变得粗糙.基于全部卷积特征的新型网络如

图１所示,其中,conv表示卷积层,每个卷积层后

设置批规范化(BN)和线性修正单元(ReLU),对神

经元进行选择性激活,图中所有的池化操作均采

用最大池化方式,deconv层是反卷积层,将图像像

素按照空间位置关系做选择性填充从而恢复到输

入图像尺寸.和 VGG１６相比,网络做了如下修

改:１)去掉全连接层和pool５池化层.一方面,去

掉全连接层得到全卷积神经网络;另一方面,pool５
池化层将会增加两倍的步长,不利于平衡上下文

语义信息和图像细节信息.２)在每个池化层之前

引入dropout层[２０],能够自适应地集成特定卷积层

的内部特征单元,从而实现在不需要额外参数化

的情况下检测不确定特征.３)从 VGG１６模型中

提取出每一阶段的全部特征图:conv１_１、conv１_２、

conv２_１、conv２_２,conv３_１、conv３_２、conv３_３、

conv４_１、conv４_２、conv４_３、conv５_１、conv５_２、

conv５,共１３个特征.４)将上述全部卷积层特征

通过全部卷积融合(AFC)方法映射到对应的５个

尺度下融合,然后通过反卷积操作在该尺度下融

合得到的特征图上采样,并对每个尺度上采样层

连接多项损失函数层.５)将每一个尺度下的上采

样层得到的特征连接在一起,通过１×１－６４的卷

积层融合每个尺度的特征图,采用多项式损失函

数计算损失值.

２．２　全部卷积特征多尺度下融合

由于上述提取到的每个阶段的卷积特征的尺度

不同,因此采用AFC方法融合不同尺度的全部卷积

特征,如图２所示.AFC方法由收缩和伸展两个部

分构成:收缩操作将特征缩小到目标尺度,通过卷积

操作实现;伸展操作将图片扩张到目标尺度,由反卷

积实现.通过收缩和伸展操作,将不同阶段的卷积

特征映射到同一尺度,实现低级特征和高级特征的

联合融合.假设I是输入的图片,γ＝ W
２k,H
２k

é

ë
êê

ù

û
úú 表示

最终需要融合的目标尺度,其中k 的取值包括０、１、

２、３、４.通过AFC方法融合５个尺度下的特征图,５
个尺度分别为输入图片的１/１６、１/８、１/４、１/２、１/１,
代表不同的高级和低级特征.AFC生成特征图的

公式为

Fγ ＝Wγ∗CntSn Fn(I);φn[ ] ,．．．．,{

S１ F１(I);φ１[ ] ,E１ F１(I);ψ１[ ] ,．．．．,

Em Fm(I);ψm[ ] } , (１)
式中:∗代表卷积操作;Sn 表示参数φn 下的收缩操

作,目的是下采样高尺度的特征图;Em 表示参数ψm

下的扩展操作,目的是上采样低尺度的特征图,通过

收缩和扩展操作,将全部卷积层输入的特征图融合

在同一个尺度内;Cnt()表示横向通道的串联,即将

收缩和扩展后统一尺度下的特征图串联起来;Wγ

表示串联的参数;Fγ 即是在γ 尺度下联合融合得到

的特征图;Fn(I)表示一个三维(３D)的张量,即网络

中提取的１３层卷积特征.
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图１ 网络结构图

Fig敭１ Networkstructure

图２ 全部卷积特征融合策略

Fig敭２ Allconvolutionfeaturefusionstrategy

２．３　全连接条件随机场边界优化

因为本文网络是一个全卷积的网络,所以测试

时能以任意大小的图像作为网络输入.输入的图像

在前向传播后,网络的输出由前景激励图(Pfe)和背

景激励图(Pbe)组成,利用二者的差异,同时修剪掉

错误的显著值,得到最终的显著值:

S＝max(Pfe－Pbe,０). (２)

　　这种减法策略不仅提高显著像素识别的准确

率,而且捕获了上下文对比信息.
带有最大池化层的更深的模型在分类任务上非

常成功,但是顶层结点的大感受野只能产生平滑响

应,而不能描述显著区域的精确边界.因此,采用全

连接条件随机场(CRF)[２１]优化FCN得到的显著区

域的边界.全连接条件随机场的能量函数为

１０１５０２Ｇ３
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式中x 代表每个像素预测的标签值.为了使全连

接条件随机场更加适应显著性检测,本文未直接使

用全卷积神经网络计算像素i处的显著值Si 作为

一元项θi(xi)的输入,θi(xi)采用(４)式得到,引入

尺度参数τ和h()sigmoid函数,使能量函数自适

应地增加一元项的权重,从而抑制非显著点的干扰.

θij(xi,xj)由(５)式可知,当xi≠xj 且不为０时,

μ(xi,xj)＝１.pi 和Ii 分别为像素xi 对应的位置

和像素值,通过w１、w２、σβ、σα、σγ 控制高斯核的大

小.最后,当两个类(前景和背景)的能量函数最小

时,得到的像素值最稳定.如图３所示,经过CRF
处理的显著图更平滑,边界更明确.

图３ CRF显著图效果比较.(a)原图;(b)未经CRF处理;(c)CRF处理;(d)人工标注图

Fig敭３ Comparisonofsaliencymapsresults敭 a Source  b withoutCRF  c withCRF  d groundtruth

３　仿真实验分析

３．１　数据集和运行环境

使用公开数据集 MSRA１０K[８]作为训练集.该

数据集包含１００００张高像素图片,并且大多数图片中

只有一个显著目标.为了增加训练图片的多样性,通
过镜像和旋转０°、９０°、１８０°、２７０°产生了８００００张图片

作为训练 集.测 试 集 采 用 ECSSD[１４]和SED２[１７].

ECSSD数据集包含了１０００张自然图片,这些图片在

真值图分割上都具有丰富的语义和复杂的结构;

SED２数据集共１００张图片,含有像数级别的真值标

注,该数据集虽然图片规模较小,但是图片背景相对

复杂,而且均为多显著目标,具有极高的挑战性.
实验平台:６４位的Ubuntu１６．０４操作系统,英

伟达GTXGenforce１０８０GPU,内存为８GB,采用

的软件有 Matlab２０１４a、Python２．７,采用的深度学

习框架为Caffe[２２].使用梯度下降(SGD)方法训练

网络,设置动量为０．９、权重衰减为０．０００１、基础学习

率为１０－８.训练过程共花费１４h,在迭代２２００００
次后达到收敛.在实验中,τ设置为１．０５,w１、w２、

σβ、σα、σγ 分别设置为３．０、３．０、６０．０、８．０、５．０.

３．２　定量评价

选择７种主流方法与本文算法(AFC)进行比

较,包括循环全卷积神经网络(RFCN)[１７]、元胞自动

机(BSCA)[７]、引 导 学 习 (BL)[６]、稳 健 背 景 检 测

(wCO)[９]、显著滤波器(SF)[２３]、测地线(GS)[２４]、流
行排序(MR)[１０].在实验中,采用准确率、召回率、

FＧmeasure的数据评价方式全面评价本文方法.图

４所示为本文算法和上述７种主流算法,以及人工

标注(GT)图的直观比较.
为了更进一步验证本文算法的有效性,采用查

准率P、查全率R 和F 值三个指标来评价算法性

能.通过自适应阈值Yu 对算法得到的显著图进行

二值分割,并将得到的二值图与人工标注图GT对

比,得到图像的查全率和查准率,进一步计算F 值,
综合评价算法性能,如图５所示.F 值的具体数值

如表１所示.F 值、自适应阈值Yu 的计算公式为

F＝
(１＋β２)P×R
β２×P＋R

, (６)

Yu ＝
２

W ×H∑
W

x＝１
∑
H

y＝１
S(x,y). (７)

　　与文献[２５Ｇ２６]一致,式中β２ 取值为０．３,W 和

H 分别为显著图的长和宽.
由图 ５ 可 知,本 文 方 法 的 P 值、R 值、FＧ

measure明显高于其他方法,综合这３个指标分析,
本文算法性能要优于对比的７种主流算法.
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图４ 显著图比较.(a)原图;(b)SF算法;(c)GS算法;(d)wCO算法;(e)BL算法;(f)BSCA算法;
(g)RFCN算法;(h)AFC算法;(i)人工标注图

Fig敭４ Comparisonofsaliencymaps敭 a Inputimages  b SFalgorithm  c GSalgorithm  d wCOalgorithm 

 e BLalgorithm  f BSCAalgorithm  g RFCNalgorithm  h AFCalgorithm  i groundtruth

图５ 不同方法在(a)ECSSD和(b)SED２上的准确率、召回率、FＧmeasure和AUC
Fig敭５ Precision recall FＧmeasureandAUCofdifferentmethodsin a ECSSDand b SED２

　　F 值通过设定自适应阈值而得到,为进一步验

证方法有效性,通过固定阈值 Tf＝{x|∀x∈[０,

２５５]}将单幅显著图分割为２５６张二值图,将其与

GT作对比得到查全率Ｇ查准率(PＧR)曲线,进一步

观测到在不同阈值下查准率和查全率的关系,如图

６所示.

图６ 不同方法在(a)ECSSD和(b)SED２上的PＧR 曲线

Fig敭６ PＧRcurvesofdifferentmethodsin a ECSSDand b SED２

　　从图６可以看出,相比其他方法,本文方法的查

准率和查全率与其他方法相比在整个召回率范围内

都能实现更高的准确度.PＧR 曲线描述的是显著

图在取不同阈值下的对应值,为了对该图进行量化

且更直观地评判实验效果,进一步引入AUC指标.

AUC [８]为PＧR 曲线下的面积,AUC值越靠近１,表
示算法效果越精确,具体数值如表１所示.

为了不进行二值分割而直接分析算法所得显著

图与GT的关系,通过平均绝对误差(MAE)值[１４]

来评价本文算法性能.

１０１５０２Ｇ５
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VMAE＝
１

M×N∑
M

x＝１
∑
N

y＝１
|S(x,y)－G(x,y)|,(８)

式中M,N 为显著图的长和宽,G(x,y)表示人工标

注图在(x,y)处的值,S(x,y)表示显著图在(x,y)
处的值,MAE值越小,说明算法得到的显著图与人

工标注图的差异越小,性能越优异.在ECSSD数

据集上,不同方法的F 值、MAE值和AUC值如表

１所示.
表１　不同方法的３种性能指标对比

Table１　Comparisonofthreeindicatorsofdifferentmethods

Algorithm MAE FＧmeasure AUC
AFC ０．０５９ ０．８７９ ０．９８１
RFCN ０．１０７ ０．８６６ ０．９７６
BSCA ０．１８２ ０．７６ ０．９２２
BL ０．２１６ ０．７６ ０．９１６
wCO ０．１７１ ０．７２７ ０．８８６
MR ０．１８９ ０．７７３ ０．８８９
GS ０．２０６ ０．６４５ ０．８８４
SF ０．２１９ ０．６１２ ０．７９３

　　由表１可以看出,本文算法的 MAE值小于其

他算法,而F 值与AUC值均大于其他算法,表明本

文算法在显著目标检测方面优于对比算法.

４　结　　论

　　提出一种融合全部卷积层特征的全卷积神经网

络显著性检测方法.一方面,在每个尺度上联合各

级的全部卷积特征,使高低级特征在各尺度上互补,
不仅能有效预测显著区域,而且细化了显著区域的

细节信息;另一方面,通过全连接条件随机场的后处

理,获得精确边界和平滑的显著图.实验结果表明,
该方法较现有算法在准确率、召回率、F 测度以及平

均绝对误差测度等方面性能都得到明显提升.

参 考 文 献

 １ 　FangY M ChenZZ Lin W S etal敭Saliency
detectioninthecompressed domainforadaptive

imageretargeting J 敭IEEETransactionsonImage

Processing ２０１２ ２１ ９  ３８８８Ｇ３９０１敭

 ２ 　GaoR TuQ XuJ etal敭Visualsaliencydetection

basedonmutualinformationincompresseddomain

 C 敭VisualCommunicationsandImageProcessing

 VCIP  ２０１５ １Ｇ４敭

 ３ 　RenZX GaoSH ChiaLT etal敭RegionＧbased

saliency detection and its application in object

recognition J 敭IEEETransactionsonCircuitsand

SystemsforVideoTechnology ２０１４ ２４ ５  ７６９Ｇ

７７９敭

 ４ 　SharmaG JurieF SchmidC敭Discriminativespatial

saliencyforimageclassification C ∥Proceedingsof
theIEEEConferenceonComputerVisionandPattern

Recognition ２０１２ ３５０６Ｇ３５１３敭

 ５ 　IttiL KochC NieburE敭AmodelofsaliencyＧbased

visualattentionforrapidsceneanalysis J 敭IEEE
Transactions on Pattern Analysis and Machine

Intelligence １９９８ ２０ １１  １２５４Ｇ１２５９敭

 ６ 　Tong N Lu H Ruan X etal敭Salientobject
detectionviabootstraplearning C ∥Proceedingsof
theIEEEConferenceonComputerVisionandPattern

Recognition ２０１５ １８８４Ｇ１８９２敭

 ７ 　QinY LuH XuY etal敭Saliencydetectionvia
cellularautomata C ∥ProceedingsoftheIEEE
Conference on Computer Vision and Pattern

Recognition ２０１５ １１０Ｇ１１９敭

 ８ 　LiuF ShenTS LouSL etal敭Deepnetwork
saliencydetectionbasedonglobalmodelandlocal

optimization J 敭ActaOpticaSinica ２０１７ ３７ １２  
１２１５００５敭

　　　刘峰 沈同圣 娄树理 等敭全局模型和局部优化的

深度网络显著性检测 J 敭光学学报 ２０１７ ３７ １２  

１２１５００５敭

 ９ 　ZhuW LiangS WeiY etal敭Saliencyoptimization
fromrobustbackgrounddetection C ∥Proceedings
oftheIEEE Conferenceon Computer Visionand

PatternRecognition ２０１４ ２８１４Ｇ２８２１敭

 １０ 　YangC ZhangL LuH etal敭Saliencydetection
viagraphＧbasedmanifoldranking C ∥Proceedingsof
theIEEEConferenceonComputerVisionandPattern

Recognition ２０１３ ３１６６Ｇ３１７３敭

 １１ 　DaiJ HeK LiY etal敭InstanceＧsensitivefully
convolutionalnetworks C ∥EuropeanConferenceon

ComputerVision ２０１６ ５３４Ｇ５４９敭

 １２ 　BiLH LiuYC敭Plantleafimagerecognitionbased

onimprovedneuralnetworkalgorithm J 敭Laser&
OptoelectronicsProgress ２０１７ ５４ １２  １２１１０２

　　　毕立恒 刘云潺敭基于改进神经网络算法的植物叶片

图像识别研究 J 敭激光与光电子学进展 ２０１７ ５４

 １２  １２１１０２敭

 １３ 　Liu Y Cheng M M Hu X et al敭 Richer
convolutionalfeaturesfor edge detection C ∥
ProceedingsoftheIEEE ConferenceonComputer

VisionandPatternRecognition ２０１６ ５８７２Ｇ５８８１敭

 １４ 　WangL LuH RuanX etal敭Deepnetworksfor
saliencydetection vialocalestimation and global
search C ∥ProceedingsoftheIEEEConferenceon

１０１５０２Ｇ６



５５,１０１５０２(２０１８) 激光与光电子学进展 www．opticsjournal．net

Computer Visionand Pattern Recognition ２０１５ 
３１８３Ｇ３１９２敭

 １５ 　ZhaoR OuyangW LiH etal敭Saliencydetection
bymultiＧcontextdeeplearning C ∥Proceedingsof
theIEEEConferenceonComputerVisionandPattern
Recognition ２０１５ １２６５Ｇ１２７４敭

 １６ 　LiG YuY敭Visualsaliencybasedonmultiscaledeep
features C ∥ProceedingsoftheIEEEConferenceon
Computer Visionand Pattern Recognition ２０１５ 
５４５５Ｇ５４６３敭

 １７ 　WangL WangL LuH etal敭Saliencydetection
withrecurrentfullyconvolutionalnetworks C 敭
EuropeanConferenceon Computer Vision ２０１６ 
８２５Ｇ８４１敭

 １８ 　MahendranA VedaldiA敭Understandingdeepimage
representationsbyinvertingthem C ∥Proceedings
oftheIEEE Conferenceon Computer Visionand
PatternRecognition ２０１５ ５１８８Ｇ５１９６敭

 １９ 　SimonyanK ZissermanA敭Verydeepconvolutional
networksforlargeＧscaleimagerecognition J 敭arXiv 
１４０９敭１５５６ ２０１４敭

 ２０ 　ZhangP WangD LuH etal敭Learninguncertain
convolutionalfeaturesforaccuratesaliencydetection

 C ∥ Proceedings of the IEEE International
ConferenceonComputerVision ２０１７ ２１２Ｇ２２１敭

 ２１ 　KrähenbühlP KoltunV敭Efficientinferenceinfully

connectedCRFswithGaussianedgepotentials C ∥
AdvancesinNeuralInformationProcessingSystems 
２０１１ １０９Ｇ１１７敭

 ２２ 　JiaY Shelhamer E DonahueJ etal敭Caffe 
convolutionalarchitectureforfastfeatureembedding
 C ∥Proceedingsofthe２２ndACMInternational
ConferenceonMultimedia ２０１４ ６７５Ｇ６７８敭

 ２３ 　PerazziF KrähenbühlP PritchY etal敭Saliency
filters contrastbasedfilteringforsalientregion
detection C ∥ProceedingsoftheIEEEConference
onComputerVisionandPatternRecognition ２０１２ 
７３３Ｇ７４０敭

 ２４ 　WeiY WenF Zhu W etal敭Geodesicsaliency
usingbackgroundpriors C 敭EuropeanConferenceon
ComputerVision ２０１２ ２９Ｇ４２敭

 ２５ 　FangZM CuiRY JinJX etal敭Staticsaliency
region detectionintrafficscenes J 敭Laser &
OptoelectronicsProgress ２０１７ ５４ ５  ０５１５０１敭

　　　方志明 崔荣一 金璟璇敭交通场景静态显著性区域

检测 J 敭激 光 与 光 电 子 学 进 展 ２０１７ ５４ ５  
０５１５０１敭

 ２６ 　Hou Q Cheng M M Hu X et al敭Deeply
supervised salient object detection with short
connections C ∥ProceedingsoftheIEEEConference
onComputerVisionandPatternRecognition ２０１７ 
５３００Ｇ５３０９敭

１０１５０２Ｇ７


