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摘要　针对复杂背景下,图像显著区域显著值低和目标边缘表现模糊的问题,提出了基于深度残差网络和多尺度

边缘残差学习的显著性检测方法.一方面提出了边缘残差块,使用边缘残差块在深度残差网络的基础上构建边缘

监督网络,用于显著图边缘监督学习;另一方面,通过构建基于背景、前景和边缘的三分类模型,训练网络学习边缘

特征,使目标边缘更加准确,同时输出采用空洞卷积构建多尺度空洞卷积单元,多尺度地对全局信息进行特征整合

提取.最后,将提出的算法在数据集SED２和ECSSD上进行模型简化测试,使用公认评价指标对所提算法和当前

多种算法进行评价.实验结果表明,该方法的准确率和召回率更高,对显著目标保持了良好的完整性,且在边缘轮

廓区域更好地区分了显著目标与背景.
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１　引　　言

近年来,得益于深度学习领域的研究与应用,显
著性检测作为机器视觉领域减少后续复杂视频图像

处理的重要预处理步骤,取得了重大进展.目前,研
究方法模型已经从传统的生物启发[１Ｇ３]、频域残

差[４]、相位谱[５Ｇ６]、背景检验[７Ｇ８]、启发式先验模型[９]

以及多尺度检验[１０Ｇ１１]等开始转向以深度学习理论方

法为主,从卷积神经网络(CNN)到FCN网络的应

用促进了显著性检测的突破性发展,如Zhao等[１２]

提出了多情景深度学习显著性检测框架,综合考虑

了全局背景和局部背景对显著性的影响,但其工作

只针对背景,对显著目标前景与背景的关系并未进

行细致区分;Zhang等[１３]受注意力模型的启发,提
出基于CNN特征提取、注意力引导分配权重来实

现显著目标的检测,强调FCN网络应有选择地、循
序渐进地融合不同层的内容信息,以减轻背景信息

的分散性,取得了良好的效果.但在融合各层内容

信息的同时,并未重视前景与背景的实质区别;Li
等[１４]注重显著图的边缘模糊与基于CNN时计算和

存储冗余,提出了端到端深度对比网络,产生基于多

尺度特征图的像素级显著图和超像素级显著图各一

张,通过条件随机场将两张不同处理的显著图进行

融合,得到了很好的显著图效果.但其着重进行融

合对比,从而得到最显著的特征位置,并未对边缘轮

廓信息量作进一步分析.
由此可见,虽然基于深度神经网络层次的研究

目前取得了巨大突破,但怎样通过深度神经网络学

习足够的显著性特征仍是一项具有挑战性的任务.
一般神经网络算法常采用背景和前景二分类模型,
利用人工标注二值图(GT图)对图像前景和背景区

域进行二值学习[１５],而卷积大多基于块集级别而非

像素级别操作[１４],导致检测有多种纹理和颜色的图

像时得到的目标显著值不高,产生的显著图边缘不

足以细化,致使物体边缘模糊,前景与背景区分度不

大.为解决这一问题,本文在深度残差网络模型的

基础上,自底向上提取每阶段卷积特征,并将其输入

边缘残差块(ERB)组成的边缘残差网络中进行边缘

监督,利用低级细节特征细化高级的语义特征,获取

更清晰的显著区域与边缘轮廓;通过修改人工标记

二值图,将轮廓信息与原有的前景和背景信息结合

组成三维类别,增强网络对边缘的区分与学习,同时

加入空洞卷积组建多尺度空洞卷积单元(MACU)
学习大范围轮廓信息,从而得到更精确的显著图.

２　基于深度残差网络与边缘残差学习

的网络模型

２．１　网络架构

本文采用ResNetＧ１０１(ResidualNetworkwith
１０１parameterlayers)[１６]作为基础建立网络架构.

ResNetＧ１０１具有良好的残差学习能力,在加深网络

的同时,也解决了梯度退化的问题.考虑到计算成

本,针对其残差块作了计算优化,将两个１×１的卷

积层替换为１×１＋３×３＋１×１卷积层.在该结构

中,两个１×１的卷积层分别用来减小计算量与还原

维度,使用３×３卷积层可保持精度,其在目标检

测[１７]、语义分割[１８]和行为识别[１９]等方面得到了广

泛应用.ResNetＧ１０１模型由１００个卷积层和１个

全连接层组成,１００个卷积层根据输出特征可分为５
个阶段,每个阶段对应的总层数分别为３层、４层、

２３层和３层;第１阶段和第５阶段输出分别连接最

大池化层与平均池化层.本文网络框架如图１所

示,基于ResNetＧ１０１网络模型作了如下改进:１)去

掉最后的平均池化与全连接层,从而使原CNN变

成全卷积网络,同时更多地保留细节特征供后续网

络学习;２)从ResNetＧ１０１提取第２到第５各阶段

最终输出的特征图,并依次命名为Conv２_３、Conv３
_４、Conv４_２３和 Conv５_３,对应图１中 ResＧ２至

ResＧ５的输出;３)将上述输出分别连接边缘残差块

(ERB),对ERBＧ２与ERBＧ３输出特征进行相加融

合,作为ERBＧ２p的特征输入,再将ERBＧ２p越阶段

与ERBＧ４进行特征相加融合后,送入ERBＧ３p进行

特征提取.同理连接至ERBＧ４p,组建边缘残差网

络,如 图 １ 所 示.将 最 后 的 ERBＧ４p 输 出 连 接

SoftmaxWithLoss,对 图 像 进 行 边 缘 监 督 学 习;

４)ResＧ５层输出连接 MACU,该单元由３个空洞卷

积层组成,使用空洞扩张度为６、１２和１８的三种空

洞卷积核从多尺度提取显著特征,使用１×１卷积操

作整合信息,并进行三分类输出;５)采用多项式损

失函数计算损失值.

２．２　边缘残差块

为实现对前景与背景的显著特征区别以及对边

缘特征的提取,设计自底向上的边缘监督网络,对原

有的ResNetＧ１０１[１６]进行深度监督,以扩大边缘两侧

特征的变化.由于低阶特征具有更详细的空间信

息,而高阶特征具有高语义特征[２０],为了从低层次

网络获取准确的边缘信息,并从高层次网络获取图

像语义信息作补充,设计了与ResNetＧ１０１各阶段连
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图１ 网络结构图

Fig敭１ Networkstructure

接的ERB,其子模块结构如图２所示.在该结构

中,首先通过１×１的卷积操作,对输入图像的通道

数作统一处理,分支网络使用两层３×３卷积提取细

节信息,与原通道特征融合,从而达到区分细化特征

的效果.在每个阶段的ERB输出后,对相邻阶段特

征进行自底向上的特征融合.对于数据集合 D＝
{(Xn,Gn,Ln)},式中,Xn 为输入训练图像,Gn 为

对应真值图,Ln 为数据标签,编号n＝{１,２,,

N},N 为数据集训练图像总量,ResNetＧ１０１模型传

递过程可表示为

S(Xn
c)＝F{Xn

c,{Wi
c}}＋Xn

c, (１)

图２ 边缘残差块结构图

Fig敭２ Edgeresidualsblockstructurediagram

式中:Xn
c 为当前阶段特征输入;c 为阶段数,取值

c∈{１,２,３,４,５};S(Xn
c)为该阶段ResNetＧ１０１的输

出特征;Wi
c 为该阶段权重,i为当前阶段对应的卷

积层;映射F＝Wi＋１σ(WiXi),为需要学习的残差

映射,其中σ 为简化忽略的线性整流函数(ReLU)
以及偏差,Xi 为当前阶段对应的卷积层输入.对于

ERBＧp融合策略,有

fp(Xn
c)＝

F fp－１(Xn
c－１)＋fp＋１(Xn

c＋１)[ ] ,{Wi}{ }＋
　 fp－１(Xn

c－１)＋fp＋１(Xn
c＋１)[ ] ,

　p＝２
F fp(Xn

c)＋fp＋１(Xn
c＋１)[ ] ,{Wi}{ }＋

　 fp(Xn
c)＋fp＋１(Xn

c＋１)[ ] ,

　p＝３,４

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

,(２)

式中:fp(Xn
c)为该融合ERB(结构中的ERBＧp)的

特征输出,p 为阶段数.逐层结合各阶段特征信息

进行特征提取,将最后的ERB输出连接交叉熵损失

函数,使网络收敛,交叉熵损失函数定义为

H ＝－ αi∑
[Xn]

i＝１
Gn

ilnfn
i Ln

i ＝０|{Xn;Wiσ}{ }{ ＋βi

∑
[Xn]

i＝１
Gn

ilnfn
iLn

i ＝１|{Xn;Wiσ}{ }＋(１－αi－βi)

∑
[Xn]

i＝１
Gn

ilnfn
i Ln

i ＝２|{Xn;Wiσ}{ } }, (３)

式中:[Xn]为输出显著图像的素个数;αi 为真值图

像中像素标签为０的占比;βi 为对应标签为１的占

比;Gn
i 为对应真值图的像素i;fn

i(Ln
i＝０|{Xn;

Wiσ})为原图像在超参数Wiσ下输出属于标签０的

概率;对应fn
i(Ln

i＝１|{Xn;Wiσ})和fn
i(Ln

i＝２|
{Xn;Wiσ})为原图像在超参数Wiσ 下输出属于标

签１与标签２的概率.通过对以上计算过程不断迭

代,使损失函数值 H 收敛,可以得到最终的网络参

数集合Wσ＝{Wiσ},对应生成网络模型.
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２．３　多尺度空洞卷积单元

卷积作为卷积神经网络计算的主要方式,在数

字图像中通过运用不同的卷积核(滤波矩阵)可以完

成平滑、模糊、去噪、锐化和边缘提取等工作.传统

卷积限制了图像感受野的大小[２１],需使用池化层对

FeatureMap降维,增大感受野;而池化降维会损失

图像的细节信息,造成不可逆的损失.因此,为了提

取更多的显著特征,采用空洞卷积[２２]构建多尺度空

洞卷积单元 MACU.输入二维图像I(a,b),使用

二维卷积核K(m,n)对像素(a,b)作逐像素卷积运

算,对于一般的卷积操作,有

(I∗K)(m,n)＝∑
m
∑
n
I(a＋m,b＋n)K(m,n),

(４)
式中:∗为卷积运算符.

空洞卷积在此基础上增加了扩张度参数r,则

(I∗K)(m,n)＝

∑
m
∑
n
I(a＋m∗r,b＋n∗r)K(m,n). (５)

　　当扩张度r≥２时,在不改变卷积核大小、增加

额外参数的条件下,可以增加卷积操作的感受野,此
时感受野的大小可以表示为

RF＝ (ks ＋１)×(r－１)＋ks[ ] ２, (６)
式中:ks 为卷积核尺寸.在不损失图像输入原有细

节信息的同时,通过大范围的感受野,可以提取更广

泛的图像语义特征.为获取不同尺度的特征,从扩

张度r为６、１２和１８的３个尺度下进行卷积提取图

像上下文信息,其结构如图３所示,其中dilation为

空洞卷积单元,通过多尺度重采样,可以有效增强特

征图效果[２１],然后经１×１卷积进行通道聚合,配合

边缘特征学习网络,从而细化特征、增强三分类尤其

是边缘的区分度.

图３ 多尺度空洞卷积单元

Fig敭３ MultiＧscaleatrousconvolutionunit

２．５　基于前景、背景与轮廓的三分类学习

传统的用于显著性检测的神经网络模型,一般

利用GT图对图像的前景与背景区域进行训练学

习,得到二分类输出神经网络模型,该模型可直接检

测图像的前景,从而得到显著性区域.由于背景中

偶尔存在类前景像素,在一些场景中容易发生误检;
另外,由于二分类训练得到的前景显著值有限,当图

像中存在方向性纹理、多种颜色等细节时,显著性检

测效果不佳[１５].而在一幅图像中,轮廓作为区分目

标与背景、目标与目标的重要依据,虽然占用像素少、
区域小,但其中包含了丰富、重要的信息,完全可以作

为区分显著与非显著区域的重要判据.基于此,提出

了基于前景、背景和轮廓特征三分类学习的思路,通
过修改GT图,将轮廓信息单独分为一类且标记为２,
与前景为１、背景为０组成(０,１,２)三分类学习,对网

络模型进行训练.为达到这一目的,首先使用Canny
轮廓检测算子对GT图进行轮廓检测,得到细小轮廓

信息;为使轮廓信息更饱满,并形成完整的连通域,从

而将前景和背景区域完全区分,对得到的轮廓进行形

态学膨胀处理,处理后的GT图如图４所示.
最后,将此方法得到的显著图与一般二分类模

型得到的显著图进行对比,通过此方法得到的显著

图整体效果比二分类方法得到的前景、背景更平滑,
尤其边缘区域更清晰明了,如图５所示.

３　仿真实验分析

３．１　运行环境和数据集

１)运行环境.本实验基于６４位的Ubuntu１６．０４
LTSServer操 作 系 统 和 NVIDIA GTX Genforce
１０８０TiGPU的深度学习服务器,显存为１１GB,计算

机内存１２８GB,深度学习框架为Caffe[２３],主要使用

软件为MATLAB２０１４b和Python２．７.本文使用随机

最速下降(SGD)方法训练网络,设置动量为０．９,权重

衰减为０．０００５,初始学习率为０．００１,最后分类器层为

０．０１,每２０００次迭代将学习率乘以０．１,训练过程共花

费１９h,迭代３００００次后达到收敛.
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图４ 真值图对比.(a)原真值图;(b)修改过的人工标记图

Fig敭４ Contrastofgroundtruthimage敭 a Originalgroundtruthimage  b modifiedmanualmarkingdiagram

图５ 三分类模型与传统二分类模型对比.(a)原图;(b)传统二分类模型结果;(c)本文三分类模型结果;(d)真值图

Fig敭５ ContrastofthreeＧcategorymodelproposedinourpaperandthetraditionaltwoＧcategorymodel敭 a Originalimage 

 b resultoftraditionaltwoＧclassificationmodel  c resultsofproposedthreeＧclassificationmodel  d groundtruthimage

　　２)数 据 集.本 文 用 于 训 练 的 数 据 集 为

MSRA１０K[２４]公开数据集,其中含有１００００张高像

素图片,同时大多数图片只含有一个显著性目标.
为了增加训练集数据量和样本的多样性,通过数据

增强对原始数据集旋转０°、９０°、１８０°、２７０°,并镜像

得到８００００张样本用作训练.测试集采用SED２[２５]

和ECSSD[２６]两 个 数 据 集 共 １１００ 张 图 片,其 中

SED２中含有１００张测试图,虽然规模小,但含有像

素级别的真值标注,且背景相对复杂,并均为多显著

性目标图,极具挑战性;ECSSD中含有１０００张种类

繁多、背景结构信息丰富的图片,具有很高的参考性

和测试价值.

３．２　模型简化测试

为揭示每个方法对结果的影响,将模型分解成３
种子结构,分别是二分类ResNetＧ１０１、ResNetＧ１０１＋
边缘监督网络、三分类ResNetＧ１０１与本文完整模型

结构进行效果对比,采用FＧmeasure(F 值)与平均

绝对误差(MAE)值作为评价指标进行分析.F 值

基于图像的查准率和查全率得到,其计算公式为

F＝
(１＋β２)P×R
β２×P＋R

, (７)

式中:P 为查准率;R 为查全率;系数β２ 设置为０．３,

与文献[２４]相同.F 值综合考虑了P 值和R 值的

矛盾关系,其值越大,说明分类模型越有效.MAE
值可以更好地衡量算法与GT图之间的关系,进而

评价算法性能,其计算公式为

fMAE＝
１

M ×N∑
M

x＝１
∑
N

y＝１
S(x,y)－GT(x,y),

(８)

式中:M 和N 为显著图的长和宽;GT(x,y)为人工

标注GT图(x,y)处的值;S(x,y)为显著图(x,y)
处的值.MAE值越小,说明算法得到的显著图与

人工标记GT图越接近,性能越优良[２７].最终得到

的结果如表１所示.由表１可知,与原有二分类

ResNetＧ１０１模型相比,各模块性能均有一定优化.
使用ResNetＧ１０１时,各指标均较理想,在上述数据

集上效果良好,体现了残差网络的优越性.加入

ERB残差监督网络后,F 值提高了１０．２％,MAE值

减小了１９．７％;使用三分类时,F 值提高了１２．５％,

MAE值 减 小 了 １０．７％;整 体 算 法 比 单 独 使 用

ResNetＧ１０１时F 值提高了１６．８％,MAE值减小了

４３．９％.

３．３　综合性能对比

为对比本文算法与其他显著性检测算法的实际
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表１　各模块性能对比

Table１　Performancecomparisonofproposedmodules

Module FＧmeasure MAE
ResNetＧ１０１＋２classification ０．７７４７ ０．０８５６

ResNetＧ１０１＋ERB ０．８５３７ ０．０７１５
ResNetＧ１０１＋３classification ０．８７１５ ０．０７７４

ResNetＧ１０１＋ERB＋３classification ０．９０４８ ０．０５９５

效果,选择７种不同的算法模型与本文算法进行

比较,包括２种认可度高的传统方法———引导学习

(BL)[９]和多层元细胞机(BSCA)[３],以及５种近年

来提出的基于深度学习的显著性检测算法———多

尺度深度特征(MDF)[２１]、循环 全 卷 积 神 经 网 络

(RFCN)[２４]、深度层级显著网络(DHS)[２７]、深度对

比学习(DCL)[２８]和 不 确 定 卷 积 特 征(UCF)[２９].
采用主观评价与客观评价两种方式.图６为本文

算法与其他７种算法模型的直观比较图,前４张来

源于数据集ECSSD,后２张来源于数据集SED２.
可以明显看出,本文算法在不同场景下均保持了

很好的效果,比其他算法更接近真值图,处理复杂

场景时,不但能够平滑均匀地显示显著目标,而且

在显著目标边缘区域也表现出了良好的抑制效

果,得到的显著图整体清晰,前景和背景区分度

大,目标完整性好.

图６ 显著图比较.(a)原图;(b)BL;(c)BSCA;(d)RFCN;(e)MDF;(f)DCL;(g)DHS;(h)UCF;(i)本文算法;(j)真值图

Fig敭６ Comparisonofsaliencymaps敭 a Originalimage  b BL  c BSCA  d RFCN  e MDF  f DCL  g DHS 

 h UCF  i proposedmethod  j groundtruthimage

　　为进一步客观评价本文算法的性能,通过自适应

阈值Tu 对各算法在测试集上的显著图进行二值分

割,并与人工真值图对比,根据对应的查准率P、查全

率R 和F 值,自适应阈值Tu 计算公式为

Tu＝
２

W ×H∑
W

x＝１
∑
H

y＝１
S(x,y), (９)

式中:W 和H 为显著图的长和宽.
固定阈值Tf＝{x|∀x∈[０,２５５]},将单幅显

著图分割为２５６张二值图并与GT图作对比,可以

得到查全率Ｇ查准率(PＧR)曲线,绘制上述算法得到

的PＧR 曲线,得到查全率与查准率之间的关系如

图７所示.

图７ 本文算法及对比算法的PＧR 曲线图.(a)ECSSD数据集结果;(b)SED２数据集结果

Fig敭７ PrecisionＧrecallcurvesoftheproposedalgorithmandotherstateＧofＧtheＧartmethods敭 a Resultson
ECSSDdataset  b resultsonSED２dataset
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　　从图７可以看出,相比于其他对比算法,本文方

法表现更佳.为了更好地从数据层次上体现算法之

间的差异,进一步采用 MAE值、F 值与曲线下方面

积(AUC)[２４]指标对PＧR 进行分析.AUC值越接

近１,说明算法的准确度越高.在ECSSD数据集上

进行测试,得到的具体数值见表２.由表２可以看

出,本文方法的AUC以及F 值明显高于其他对比

算法,MAE值较其他算法更低,本文算法一定程度

上优于其他算法.

表２　各算法的性能对比

Table２　Performancecomparisonofeachalgorithm

Item BL BSCA RFCN MDF DCL DHS UCF Proposed
MAE ０．２１６ ０．１８２ ０．１０７ ０．１０５ ０．０７４ ０．０６０ ０．０７８ ０．０５９

FＧmeasure ０．７６０ ０．７５３ ０．８６６ ０．８６９ ０．９０１ ０．８８９ ０．９１０ ０．９０５
AUC ０．９１６ ０．９２２ ０．９７６ ０．９４７ ０．９７１ ０．９７２ ０．９８０ ０．９８１

４　结　　论

提出了基于深度残差网络与边缘监督学习的显

著性检测方法.针对目前显著性检测算法边缘区域

不清晰的现象,通过构建边缘残差块组成边缘监督

网络,加入多尺度空洞卷积单元细化边缘特征,同时

构建三分类训练模型,以图像边缘为界对前景与背

景进行差异化区分,更好地区分图像显著区域和背

景信息,从而获得精确的边界和更为完整的显著目

标.通过在两个公认数据集SED２和ECSSD上的

测试以及与其他７种优秀显著性检测方法的对比可

知,本文算法在准确率、召回率、F 值和 MAE指标

上优于当前流行算法.后续工作当致力于简化训练

网络、提高训练效率以及提高算法在复杂场景下的

检测精度.
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