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基于级联全卷积神经网络的显著性检测
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摘要　提出了一种级联全卷积神经网络的显著性检测方法.网络主要由两层级联的全卷积神经网络组成,第一阶

段构建了一个带金字塔池化模块编码Ｇ解码架构的全卷积神经网络,金字塔池化模块有效抑制了背景噪声的干扰.

第二阶段设计了边缘检测网络,学习显著区域的边缘信息,通过融合两个阶段显著图得到边界精确的显著图.实

验结果表明,所提方法在图像显著性检测数据集ECSSD和SED２上均具有较高的准确率、召回率和较低的平均绝

对误差,为目标识别、机器视觉等提供了可靠的预处理结果.
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１　引　　言

视觉显著性检测可以快速地寻找图像中的重要

区域,已经成为计算机视觉中用于降低计算复杂度

的重要预处理步骤.目前,显著性检测算法被广泛

运用于图像缩放[１]、图像压缩[２]、目标识别[３]、图像

分类[４]等计算机视觉任务中.由于显著性检测受显

著对象的尺度、背景和位置等不确定因素的影响,是
目前计算机视觉领域中的一个难题.在传统方

法[５Ｇ７]中研究者们根据观察到的对比度、边缘先验、
中心先验等各种先验知识进行显著性检测,生成相

应的显著性图.但在复杂的场景中,这些观察经常

受限于颜色、对比度等低级特征,而不能准确反映出

显著性对象本质的共性,因此传统方法通常无法达

到预期效果.近年来,卷积神经网络(CNN)在计算

机视觉中得到广泛应用,其中在语义分割[８]、图像分

类[９]、边缘检测[１０]等领域都获得了重大的突破.与

传统方法不同,深度卷积神经网络能够自动地从大
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量的样本中学习得到高级特征,从而有效地避免了

人工建模和人工设计特征的弊端.因此,推动了卷

积神经网络应用在显著性检测领域的研究.文献

[１１]通过融合丰富的上下文信息学习显著性区域;
文献[１２]通过多尺度编码上下文信息的深度卷积网

络进行显著性对象检测;文献[１３]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

每个阶段显著值,最终融合生成显著图.虽然这些

方法相对传统显著性检测方法效果有了大幅度提

高,但是缺少全局上下文信息,因而导致整个显著对

象区域混杂背景噪声.同时由于深度网络中大量的

池化操作导致图像细节信息丢失,因此这些方法检

测的显著区域存在边缘模糊问题.针对这两个问

题,本文提出一种级联全卷积神经网络显著性检测

方法.该方法通过在编码Ｇ解码的网络中引入金字

塔模块获取全局信息,有效地抑制了背景的干扰,同
时通过边缘优化网络获取局部信息,优化显著区域

边缘.

２　基于级联全卷积神经网络显著性对

象检测

２．１　网络结构

如图１所示,本文的网络结构由两个阶段组成.
第一阶段为编码Ｇ解码架构的全卷积神经网络,编码

器网 络 是 基 于 VGG１６(VisualGeometryGroup
１６)[１４]舍弃全连接层的１３层卷积层,同时嵌入一个

金字塔池体系结构.解码器是一个可训练的卷积网

络,用于对编码器的输出进行上采样,并对显著检测

区域的细节进行微调,从而得到一个初步的显著图.
第二阶段由卷积层组成的全卷积网络,通过６个卷

积层提取局部语义特征,从而学习显著区域的边缘.
最终,通过跳跃连接的方式融合两个阶段的输出得

到最终的显著图.图中Conv为卷积,BN为批量归

一化,PPM为金字塔池化模块,GT为人工标注图.

图１ 网络结构图

Fig敭１ Structuraldiagramofnetwork

２．２　编码Ｇ解码的全卷积神经网络

第一阶段的网络由一个编码Ｇ解码架构的全卷

积神经网络构成.编码器全卷积网络(FCN)从原

始图像中提取视觉特征,而解码器FCN逐步通过上

采样提取编码特征,最终映射到原图大小进行像素

级分类.
编码:特征提取是像素级分类的前提和核心.

因此,强 大 的 编 码 器 网 络 非 常 重 要.本 文 采 用

VGG１６[１４]网络作为编码器特征提取网络,它在图像

分类[１４]、语义分割[８]等方面均具有突出的效果.

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,在每个阶段的后面连

接内核为２、步长为２的最大池化层.同时,在每个

卷积层后连接BN层和激活函数(ReLu)层.与原

始VGG网络不同,本文删除全连接层,因为这些层

参数量大并且不利于像素级分割.此外,最重要的

变化是本文设计了一个金字塔池化模块收集全局上

下文信息,有效地去除了显著区域中的背景噪声.
现有的如FCN[８]和DeepLab[１５]等卷积神经网

络只能独立地预测每个像素,而不考虑每个感受野

的上下文信息,限制了不同场景理解的能力.这导

致在复杂的场景中,检测的显著区域经常混有背景

区域.在语义分割中,Zhao等[１６]利用空间金字塔

池化层聚合不同区域的上下文信息,从而提高获取

全局信息的能力.金字塔池化模块如图２所示,本
文将VGG１６中的conv５_１的高级卷积特征作为金

字塔模块的输入.为了增加金字塔模块的感受野,

conv５_１采用空洞率为２的空洞卷积.然后,使用

１×１、２×２和４×４三种不同的金字塔尺度从输入

特征图中提取不同的子区域特征,形成不同位置的

池化表示.金字塔池化模块不同级别的输出包含不

同大小的特征图.在每个金字塔池层之后使用１×
１卷积运算,以减少相应上下文的维度并保持全局

特征的权重.然后构建上采样层,通过双线性插值
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获得与conv５_１相同尺度的特征映射.最后,不同

级别的特征图被连接为混合多尺度上下文全局信息

的特征,作为下一卷积层的输入.金字塔池化模块

效果如图３所示,经过金字塔池化模块有效地获取

全局信息,从而去除显著区域的背景噪声.

解码:为了减少网络参数并提高速度,采用相对

较小的解码器结构.如图１所示,解码器由５个卷

积层、５个上采样层和１个显著性预测层组成.同

样,在每个卷积层后依次连接BN层和ReLu层.

图２ 金字塔池化模块结构

Fig敭２ Structuraldiagramofpyramidpoolingmodule

图３ 显著图效果比较.(a)原图;(b)GT;(c)无PPM模块;(d)有PPM模块

Fig敭３ Effectcomparisonofsaliencymaps敭 a Originalimages  b GT  c withoutPPM module 

 d withPPM module

２．３　边界优化网络

通过第一阶段包含空间金字塔池化的编码Ｇ解
码网络的预测,获得了相对突出的显著区域.但是

受深度网络影响,其需要大量运用最大池化操作,导
致显著对象的边缘等细节信息丢失,从而显著性检

测区域边缘模糊.因此,采用局部边缘优化网络优

化显著区域的边缘.边缘优化阶段的网络结构如图

１中的边界优化阶段(BRS)所示.通过串联原图的

RGB图和第一阶段的显著图得到四通道数据,将它

作为BRS网络的输入.BRS网络是由６个卷积层

组成的全卷积神经网络,前３个卷积层后面各自连

接１个非线性ReLu层.为了在输入和输出特征映

射之间保持相同的分辨率和保存细节信息,未在卷

积层后引入池化层.但是由于未使用池化层,网络

的感受野太小,因此在BRS中采用多网格[１７]空洞

卷积,增加网络的感受野.BRS各卷积层的参数如

表１所示,每个卷积核为３×３,步长为１.最终,通
过“跳跃连接”的模式连接第一、二阶段的输出,经融

合得到最终的显著图.

表１　BRS的网络参数

Table１　NetworkparametersofBRS

Layer Channel Kernelsize Dilationrate
１ ６４ (１＋３)×６４×３×３ １
２ ６４ ６４×６４×３×３ １
３ ６４ ６４×６４×３×３ １
４ １２８ ６４×１２８×３×３ １
５ １２８ １２８×１２８×３×３ ２
６ １２８ １２８×１２８×３×３ ３
７ １ １２８×１×３×３ １

３　仿真实验分析

３．１　数据库和对比方法

使用公开数据集 MSRA１０K[１８]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.采用两个广泛使用的图像显著

性检测数据集ECSSD[１９]和SED２[２０]来验证本文方

法的有效性.其中ECSSD数据集共１０００张图像,
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含有像数级别的真值标注.该数据集图像包含一个

或者多个显著性对象,具有复杂的背景干扰;SED２
数据集共１００张图片,含有像数级别的真值标注.
虽然该数据集图片规模较小,但是背景相对复杂而

且均为多显著目标,具有极高的挑战性.
为验证所提方法的优越性,将其与目前主流

的９种显著性检测算法进行对比.这９种主流方

法分为两类:１)引导学习(BL)[６]和稳健背景检测

(wCO)[７]这两个公认的准确度较高的传统方法;

２)多尺度深度特征(MDF)[１２]、循环全卷积神经网

络(RFCN)[１３]、深度对比学习(DCL)[２１]、深度层级

显 著 网 络 (DHS)[２２]、聚 合 多 层 次 卷 积 特 征

(Amulet)[２３]、不确定卷积特征(UCF)[２４]、阶段优

化模型(SRM)[２５]等基于深度学习的显著性检测

算法.

实验基于６４位的 Ubuntu１６．０４操作系统和英

伟达GTXGenforce１０８０GPU,内存为８G,软件有

Matlab２０１４a、Python２．７,深 度 学 习 框 架 为

Caffe[２６].两个网络均使用梯度下降(SGD)方法训

练网络,设置动量为０．９,权重衰减为０．０００１,设置基

础学习率为１０－８.本文共训练２２h,单张图片的测

试速度为１２frame/s.

３．２　视觉直观比较

视觉直观比较的结果如图４所示,以图４(b)作
对比,图４(c)中所提方法生成的显著图更接近GT
图,在复杂的场景中仍能生成准确的显著性图.从

图４可以看出,所提方法由于整合了全局上下文信

息和局部边缘信息,不仅有效地去除了背景区域,而
且保留了完整的显著区域边缘信息,因此明显优于

其他算法的显著图.

图４ 显著图比较.(a)原图;(b)GT;(c)所提方法;(d)SRM算法;(e)Amulet算法;(f)UCF算法;
(g)DCL算法;(h)DHS算法;(i)RFCN算法;(j)MDF算法;(k)BL算法;(l)wCO算法

Fig敭４Comparisonofsaliencymaps敭 a Originalimages  b GT  c proposedalgorithm  d SRMalgorithm 

 e Amuletalgorithm  f UCFalgorithm  g DCLalgorithm  h DHSalgorithm  i RFCNalgorithm 
　　　　　　　　　　　 j MDFalgorithm  k BLalgorithm  l wCOalgorithm

３．３　准确率Ｇ召回率曲线

为进一步验证所提方法的有效性,采用准确率Ｇ
召回率(PＧR)曲线评价算法性能.如图５所示,所
提方法在两个数据集上的准确率Ｇ召回率均达到最

高.传统方法 (包括BL、wCO)在处理复杂场景时,
由于采用手工选取的特征进行检测,因而具有较低

的准确率和召回率.同时,所提方法包含全局上下

文信息和局部边缘信息,在两个数据集上均获得了

最高的查准率和查全率.在查全率接近１时,查准

率急剧下降,说明该算法能够准确地寻找显著区域

边缘.

图５ 不同方法在不同数据集的PＧR 曲线.(a)ECSSD数据集;(b)SED２数据集

Fig敭５ PＧRcurvesofdifferentmethodsindifferentdatasets敭 a ECSSDdataset  b SED２dataset

３．４　F 值和平均绝对误差

为更进一步验证所提方法的有效性,本文运用

F 值(FＧmeasure)和平均绝对误差(MAE)在两个

数据集上进行对比.F 值是通过设定自适应阈值而
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得到,其表达式为

F＝
(１＋β２)P×R
β２×P＋R

, (１)

式中P 和R 分别代表查准率和查全率,β２ 与文献

[１４Ｇ１６]一致取值为０．３,此时的F 值更能突出不同

算法的优越性.F 值越高,表明算法检测显著区域

的准确度越高.MAE是以像素点为单位计算显著

图与GT图之间的平均绝对误差,即

VMAE＝
１

M ×N∑
M

x＝１
∑
N

y＝１
S(x,y)－G(x,y),

(２)
式中:M,N 为显著图的长和宽;G(x,y)为GT图

在(x,y)处的值;S(x,y)为显著图(x,y)处的值;

MAE值表明显著图与 GT 图之间的相似程度,

MAE值越小,算法得到的显著图与GT图越接近,
性能越高.表２总结了本文方法与常见显著性检测

算法在两个数据集上的F 值和 MAE值比较.表２
中BaseＧnet为基础网络,即编码Ｇ解码的基础网络,

BASEＧNet＋PPM为增加了PPM 模块的第一阶段

网络,BaseＧnet＋BRS为含有两个阶段但无PPM模

块的网络.通过对比发现,PPM 模块和BRS对显

著图的MAE和FＧmeasure两个指标均具有明显的

提升.从表２可以看出,所提方法在两个数据库上

的F 值 较 高、MAE 值 较 小,表 明 了 所 提 算 法

的优越性.
表２　两种性能指标的大小对比

Table２　Sizecomparisonoftwoperformanceindicators

Algorithm
ECSSD SED２

MAE FＧmeasure MAE FＧmeasure
wCO ０．１７１ ０．６５１ ０．１３１ ０．６９４
BL ０．２１６ ０．６８４ ０．１８９ ０．７０５
MDF ０．１０５ ０．８３３ ０．１１５ ０．８０１
RFCN ０．１０７ ０．８３４ ０．１１３ ０．７６７
DHS ０．０６０ ０．８７１ ０．０７９ ０．８２２
DCL ０．０７４ ０．８２７ ０．１０１ ０．７９５
UCF ０．０７８ ０．８４１ ０．０８６ ０．８１０
Amulet ０．０５９ ０．８６９ ０．０８０ ０．８７１
SRM ０．０５６ ０．８９２ ０．０７６ ０．８９４
BaseＧnet ０．０７３ ０．８１７ ０．０８２ ０．７８７
BaseＧnet＋
PPM

０．０６４ ０．８４２ ０．０７９ ０．８３４

BaseＧnet＋
BRS

０．０５７ ０．８６９ ０．０７５ ０．８６１

Proposed ０．０５２ ０．８９８ ０．０７０ ０．９０２

４　结　　论

提出了级联全卷积神经网络显著性检测方法.

一方面,在编码Ｇ解码网络中引入金字塔模块,获取

不同尺度的全局信息,有效地抑制了背景噪声的干

扰.另一方面,通过局部边缘优化网络,学习显著区

域的边缘信息,获得精确边界的显著图.实验结果

表明,相比于现有的算法,该方法在各项评测指标上

均得到明显提高.
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