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双注意力循环卷积显著性目标检测算法
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摘要　显著性目标检测是机器视觉领域的研究热点,具有广泛的应用前景.针对现有显著性目标检测算法存在的

显著区域检测不均匀、边缘表示模糊等问题,提出一种双注意力循环卷积显著性目标检测算法.在 UＧNet全卷积

骨干网络中添加像素间Ｇ通道间双注意力模块,在跨层连接前对底层特征进行预处理,减小噪声和杂波干扰,提高

显著区域检测性能.在骨干网络后端使用循环卷积模块,将最后的预测图与底层卷积层特征进一步结合,增强预

测区域边缘的表示效果.在三个公开数据集上进行实验评测,并与相关算法进行对比,结果表明所提算法能更好

地均匀突显显著区域和细化区域边缘.
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１　引　　言

人类的视觉注意力机制能帮助人眼在复杂环境

中快速定位最感兴趣的目标或区域.在机器视觉领

域,常使用显著性目标检测算法模拟人类这一视觉

特性:使用显著性目标检测算法对图像像素点进行

显著度计算,突出图像前景区域像素,抑制背景区域

像素,最终达到数据降维和减少背景干扰的目的.
生成的显著图将有助于合理分配有限的计算资源,

为后续复杂的视觉任务提供先验信息.显著性目标

检测被广泛应用于图像检索[１]、图像/视频压缩[２]、
图像质量评估[３]和虚拟视觉[４]等领域.

传统的显著性目标检测算法主要依靠人工提取

的特征来计算区域显著性.Itti等[５]最先通过融合

图像的颜色、方向、强度等浅层特征来度量图像显著

区域;刘冬梅等[６]利用非下采样轮廓小波变换分解

的高低频分量进行“由粗到精”的显著性检测;李德

峰等[７]利用区域协方差理论融合多尺度空间特征,
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再结合全局核密度估计实现全局和局部特征融合估

计目标显著性.上述算法在背景简单、对比度高的

情况下能有效反映出目标的显著性,但由于未能利

用深层语义的特征,检测结果的稳健性较差,显著区

域突显不充分,算法泛化能力较弱.
近年来,卷积神经网络(CNN)被广泛应用于

机器视觉领域,其具有自动提取图像特征的能力,
通过堆叠卷积块,可以获得丰富的高层次特征.
刘峰等[８]利用线性拟合将卷积网络全局预测模型

和区域特征描述子优化模型的结果进行融合,生
成高质量显著图;张松龙等[９]首先密集地融合尺

度内卷积特征输出各尺度显著图,再融合多尺度

显著图生成最终显著图;Hou等[１０]在整体嵌套边

缘检测(HED)网络[１１]基础上提出了一种特征“自
顶向下”传播的全卷积神经网络架构.卷积神经

网络能自动提取丰富的图像特征,包括浅层的结

构特征和高层的语义特征,采用监督学习的方式

对特征进行筛选、组合,增强了特征表示能力.特

别是全卷积神经网络的使用,极大提高了显著性

目标检测的性能.但仍存在特征利用效益不足,
显著目标区域突出不均匀,背景错误检测和目标

轮廓模糊等问题.
本文提出一种双注意力循环卷积网络显著性目

标检测算法,选取 UＧNet[１２]作为骨干网络,设计像

素间Ｇ通道间双注意力模块(DAM),增强特征的利

用效益,减弱噪声和背景像素干扰;设计一种循环卷

积模块(RCM),通过循环迭代细化显著区域边缘轮

廓;使用旁路输出策略对预测结果进行多阶段约束.

２　基本原理

所提检测算法模型主要包括全卷积骨干网络、
双注意力模块和循环卷积模块.采用跨层连接策略

融合深层语义特征和浅层结构特征.算法总体结构

如图１所示.

图１ 算法总体结构图

Fig．１ Overallstructureofalgorithm

２．１　基于UＧNet的全卷积骨干网络

文献[１３]的实验结果表明只利用最后一层语义

特征进行解码生成的图像具有严重“马赛克”现象,
这是因为编码器中最大池化层会使图像信息损失,
解码器不能完整还原细节信息.卷积神经网络中深

层特征学习更多的语义信息,浅层特征描述图像局

部结构特征,通过跨层连接将浅层细节特征与深层

语义特征进行融合,能提高编码器预测图的细节表

征能力.UＧNet是图像分割领域的经典网络模型,
其采用对称 “金字塔形”的编码器Ｇ解码器结构进行

逐像素点预测,编码器与解码器之间采用跨层连接

的方式进行多层级、多尺度特征融合,用于实现目标

区域的准确分割.
本研究采用基于 UＧNet的改进全卷积神经网

络作为特征提取骨干网络,用于实现显著性目标检

测.编码器采用五层卷积块提取输入图像的高层语

义特征,用于描述图像目标的显著性.其中卷积块

由两个包含３×３卷积层、BN(batchnormalization)
层和ReLU激活层的子卷积模块组成.卷积块之

间使用滑步为２的最大池化层进行下采样,增大深
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层特征感受野,确保特征描述具有一定的全局性.
对每次下采样后的特征通道进行翻倍,最后的下采

样通道不进行加倍.解码器采用反卷积块对高层语

义特征进行上采样.反卷积块具有卷积块相同对卷

积子模块,只是模块之间采用反卷积层进行上采样.
上采样后通道数减半,并与对应的具有相同分辨率

的编码器特征进行通道堆叠(channelconcatenate).

２．２　双注意力模块

前景区域和背景区域对显著性目标检测的影响

不同,各特征通道对预测结果的贡献度存在差异.

UＧNet直接采用跨层连接将编码端特征与解码端特

征进行concatenate融合,该操作会引入大量的杂

波,干扰最后预测图生成.针对此问题,引入注意力

机制对编码器特征进行预加权处理,过滤有害杂波

干扰.以往的注意力机制只片面考虑通道间或像素

间特征的影响,未能全面地对整个特征图中各像素

点的重要度进行衡量.而显著性目标检测是通过逐

像素点预测来对显著性目标区域进行分割,对各像

素点的质量要求较高.基于此设计中的双注意力模

块,在融合编码端特征与解码端特征之前,先将编码

端特征接入设计的通道间Ｇ像素间双注意力模块,标
定通道间响应权重,突出前景区域像素响应强度,增
强任务相关特征表征能力,弱化背景和噪声影响.
为避免由于多级注意力模块串联造成的特征信息弱

化与损失,双注意力模块采用并联方式融合两类注

意力.双注意力模块内部结构如图２所示.

图２ 双注意力模块内部结构图

Fig．２ InternalstructureofDAM

２．２．１　像素间注意力模块

显著性目标一般存在于图像某个区域,该区域

像素点对目标显著值预测的影响大于其他像素

点[１４].引入像素间注意力模块,为图像各像素点赋

予权值,更多地关注前景区域像素,有助于生成有效

的特征,减弱非显著区域的干扰.
文献[１５]使用多尺度卷积滤波器设计上下文重

加权网络,对输入特征图进行像素间加权处理,增强

地标建筑区域像素响应,提高了图像地理定位精度.
文献[１６]利用感受野模块(RFB)模拟人类视觉感受

野特性.聚合了多尺度特征信息,提升了目标检测

准确率.本研究基于文献[１５],参考 RFB设计思

想,设计一种多尺度上下文重加权网络(MSCRN),
作为像素间注意力模块来实现特征图像素间注意力

预测,如图２中间虚线椭圆区域所示.
基于InceptionＧResNet[１７]结构设计一种多尺度

上下文信息聚合模块,构建三路分支,分别为３×３
卷积、３×３卷积加比率为３的３×３空洞卷积、３×３
卷积加比率为３的５×５空洞卷积,实现３×３,９×９
和１５×１５三个尺度特征信息的提取,并采用１×１
卷积进行多通道特征融合.由于各级卷积特征分辨

率存在差异,多尺度信息整合模块需自适应地进行

调整.Conv１和Conv２的特征图分辨率较大,采用

三支路提取多尺度特征;由于Conv３特征图经过两
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次下采样后分辨率较小,只采用３×３、９×９尺度特

征提取分支;对于Conv４特征图则只取３×３尺度

特征进行分支提取.各支路感受野如图３所示,圆
点代表卷积核采样点,三个不同颜色的区域分别表

示三路分支感受野区域.
输入特征图通过多尺度信息整合模块和激励函

数,生成像素间注意力分布图.分布图分别与各通

道特征图像素对应相乘,得到加权后的特征图.设

输入 特 征 图 X ∈RW×H×C,下 采 样 特 征 图 X̂ ∈
RW′×H′×C,注意力模块输出X~∈RW×H×C,该模块可

以表述为

X̂＝fd(X),X′＝fconv１×１(X̂), (１)

X″＝fc[fbr１(X′),fbr２(X′),fbr３(X′)], (２)

Y′＝fS{f″conv１×１[X′＋f′conv１×１(X″)]},

Y′∈RW′×H′×１, (３)

X~ ＝fu[X′􀅰fe(Y′)], (４)
式中:fconv１×１表示１×１卷积;fd 表示下采样操作;

fc表示全连接层;fbr１,fbr２,fbr３分别表示三个尺度

特征提取分支的卷积操作;fS 表示Sigmoid激活函

数;fu 表示进行上采样操作;fe 表示复制扩展Y′维
度,使其与X′一致;f′conv１×１和f″conv１×１分别表示具有

不同卷积核参数的１×１卷积.

图３ 多尺度感受野示意图

Fig．３ SchematicofmultiＧscalereceptivefield

２．２．２　通道间注意力模块

不同的特征通道往往具有不同的特征响应,不
同的特征响应对于目标任务的影响存在差异.而卷

积算子对输入特征图各通道的处理是等权重的,这
与实际情况不相符.引入通道间注意力模块,实现

通道间差异化处理,可以增大任务有利的特征通道

权值,降低无用的特征通道权值,从而减弱无关信息

干扰.本研究选用文献[１８]提出的挤压Ｇ激励(SE)
模块作为通道间注意力模块,如图２左上角椭圆区

域所示.其采用挤压Ｇ激励操作提取通道间注意力,
在监督学习下,计算预测值与真值之间的偏差,以偏

差量为导向,给输入特征图各特征通道赋予权重.
设输入张量为X∈RW×H×C.挤压操作是对特征图

中各个通道进行全局平均池化,得到一个１×１×C
的全局信息描述符,该描述符表示各通道特征整体

响应的相对强弱,可表示为

Z＝∑
C

k＝１

１
W ×H∑

W

i＝１
∑
H

j＝１
X(i,j)

é

ë
êê

ù

û
úú , (５)

式中:Z 为全局特征描述符.
激励操作是采用全连接对全局信息描述符进行

仿射变换,全面捕获通道依赖性,过程可表示为

S＝fS{f′c[δ(fc(Z))]}, (６)
式中:δ表示ReLU激活函数,f′c 表示含有r 个单

元的全连接层,S 为描述各通道权重赋值的张量,

S∈R１×１×C.
最后,将得到的通道间权向量与各通道对应相

乘,输出为

X~ ＝Xa􀅰fe(Sa), (７)
式中:Xa 为输入特征图的单个通道特征,Sa 为对应

通道特征的权重,fe 表示复制扩展操作.

２．２．３　双注意力模块融合

由于两类注意力模块输出的权值均在０到１之

间,直接采用串联方式将结果进行融合,会减小像素

间灰度值差异,弱化特征响应,造成信息损失.为避

免这个问题,本研究采用并联方式融合两类注意力

模块.首先,让两类注意力模块分别对输入特征图
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进行处理,得到两类注意力加权特征图,然后采用

concatenate操作对结果进行通道堆叠,最后用１×１
卷积将两类结果进行整合,并使用L２Normalize对

输出层进行标准化.

２．３　循环卷积模块

对高层语义特征直接进行反卷积预测得到的显

著图中会存在模糊现象.采取跨层连接,引入底层

特征能明显改善显著图细节表示能力,但仍存在边

界模糊现象.为进一步提升预测图质量,受人类“凝
视”视觉机制启发,在模型后端引入循环卷积模块,
以时间迭代来增强空间分辨能力,细化目标区域

边缘.
文献[１９]首 先 提 出 循 环 卷 积 层(RCL),文

献[２０Ｇ２１]将其引入显著性目标检测,用于分层细化

预测图,提升了显著性目标检测分割效果.基于

RCL,设计多特征循环卷积模块(MFRCM),遵循

Inception思想改造卷积循环单元,聚合多尺度感受

野特征;同时添加外部循环机制,结合多卷积层特

征,将解码器最后一层输出与编码器底层卷积特征

作为输入,输出边缘效果更好的预测图.模块内部

结构如图４所示.

图４ 多特征循环卷积模块内部结构图

Fig．４ InternalstructureofMFRCM

MFRCM 将 循 环 连 接 引 至 卷 积 层 之 间,以

Inception卷积 层 为 循 环 单 位,逐 步 提 取 特 征 信

息.随循环步骤T 的增加,输出图单个像素的感

受野增大,特征提取范围增大,信息描述更全面.
输入图与循环单元输出之间使用捷径(shortcut)
连接.设输入特征图为U∈RW×H×C,u(m,n)

k 为第

k通道位于(m,n)的像素,循环卷积过程可描述

为

z(m,n)
k (t)＝Wf

k􀅰u(m,n)
k ＋bk,t＝０

z(m,n)
k (t)＝Wf

k􀅰u(m,n)
k ＋Wr

k􀅰

　　x(m,n)
k (t－１)＋bk,０＜t＜T

ì

î

í

ï
ï

ïï

, (８)

式中:Wf
k,Wr

k 分别表示前向输入与循环输入的权

值;u(m,n)
k 表示前向输入,不随循环步长变化;z(m,n)

k

表示卷积输出;T 表示内循环次数;x(m,n)(t－１)表
示循环输入,即上一个循环单元输出.循环单元输

出x(m,n)
k (t)由z(m,n)

k (t)变化而来,即

f(z(m,n)
k )＝ReLU(z(m,n)

k )

g(f(m,n)
k )＝fLRN(f(m,n)

k )

x(m,n)
k (t)＝g{f[z(m,n)

k (t)]}

ì

î

í

ï
ï

ïï

, (９)

式中fLRN表示局部响应归一化(LRN)函数,用于

模拟人脑侧抑制机制.

fLRN(f(m,n)
k )＝f(m,n)

k /１＋
α
N ∑

min(C′,k＋N/２)

L＝max(０,k－N/２)
(f(m,n)

L )２é

ë
êê

ù

û
úú

β
,

(１０)
式中:N 表示参与归一化的邻近通道数;α和β是用

来调整标准化幅度;C′表示总通道数,f(m,n)
k 表示一

个计算中间值,这里表示LRN的输入特征图;L 表

示表示特征图的第L 个通道特征.
在原RCL基础上,添加外部循环机制,将上一

轮 MFRCM的输出值作为下一轮外部循环的输入

值.连 接 示 意 图 如 图 ５ 所 示. 由 于 采 用

concatenate操作结合输入图和特征图,输入图通道

占比重较小,故采用Repeat方案扩充输入图通道.

３　实验与结果分析

３．１　数据集与评价准则

３．１．１　数据集介绍

在常用公开数据集 ESSCD[２２]、HKUＧIS[２３]和

DUTＧOMRON[２４]上进行算法训练与验证.ESSCD
数据集包含１０００张语义结构复杂的图像.HKUＧ
IS数据集包含４４４７张含有多个显著目标的图像.

DUTＧOMRON数据集包含对比度低、尺寸变化大

的自然图像５１６８张,是一个十分具有挑战性的数据

集.分别 从 ECSSD 数 据 集、HKUＧIS 数 据 集 和

DUTＧOMRON数据集随机抽取５３２张、２０００张、

２６６８张图像构成算法的训练集,共５２００张.从剩

余图像中抽取２１８张、１０００张、１０００张构成验证集,
共２２１８张.其余图像用作测试集:ECSSDＧ２５０,

HKUＧISＧ１４４７,DUTＧOMRONＧ１５００.

３．１．２　评价准则

选取PR(precisionＧrecall)曲线、ROC(receiver

０９１５００５Ｇ５
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operatingcharacteristic)曲线、FＧmeasure值和 MAE
(meanabsoluteerror)值作为客观评价指标.PR
曲线是显著性目标检测常用的评价指标之一.逐

渐增加阈值 H∈[０,２５５],将显著图二值化与真值

图进行逐像素对比,计算出每个阈值对应下的准

确率P(precision)与召回率R(recall),再以召回率

为横坐标,准确率为纵坐标,画出PR曲线.一般

来说PR曲线越接近右上方,算法性能越好.ROC
曲线是逐渐增加阈值下以假阳率(FPR)为横坐标,
真阳率(TPR)为纵坐标画出的曲线,一般来说曲

线越靠近左上方说明算法性能越好.

图５ 多特征循环卷积模块连接示意图

Fig．５ ConnectionschematicofMFRCM

　　单独使用准确率或召回率不能判断算法的优

劣,FＧmeasure值综合考虑了准确率和召回率,以加

权平均和的形式给出一个度量值,是一个全面的衡

量指标,该值越大算法性能越好.FＧmeasure值的

计算式为

Fβ ＝
(１＋σ２)􀅰PPrecison􀅰RRecall

σ２􀅰PPrecison＋RRecall
, (１１)

式中σ２ 一般取０．３,认为准确率比查全率更重要.
在计算FＧmeasure值前,需要对预测的显著图进行

二值化处理,采用广泛使用的自适应阈值方案[２５],
以图像像素灰度平均值的２倍为阈值进行二值化分

割,可由(１２)式计算,即

T＝
２

Ŵ ×Ĥ
∑
x＝１
∑
y＝１

S(x,y), (１２)

式中:Ŵ 表示图像宽度;Ĥ 表示图像高度;S(x,y)
表示显著图的像素点灰度值.MAE值表示二值化

后显著图S 与真值图G 对应的像素点绝对误差,即

M MAE＝
１

Ŵ ×Ĥ
∑
x＝１
∑
y＝１

|S(x,y)－G(x,y)|,

(１３)
式中:G(x,y)表示真值图像素点的灰度值.

３．２　算法实现细节

采用深度学习框架pytorchＧ０．４进行神经网络

搭建,实 验 环 境 为 Windows１０,使 用 NVIDA
TITANXGPU进行神经网络训练与测试.采用二

值交叉熵(BCE)损失函数作为预测值与目标之间误

差的度量准则.设W 表示网络参数,yi′表示真值,

ŷi′表示预测值,N′表示图像总像素数,则BCE损失

函数表示为

L(W)＝∑
N′

i′＝１

[yi′􀅰ln(ŷi′)＋(１－yi′)􀅰ln(１－ŷi′)].

(１４)

　　网络训练时使用多阶段约束方案,约束输出值

域范围,总损失函数Ltotal采用各阶段损失函数加权

和表示,即

Ltotal＝wdLd＋weLe＋wfLf, (１５)
式中:Ld 表示最后反卷积块的输出图与真值之间的

BCE损失;Le 表示循环卷积块第一次外部循环的输

出图与真值之间的BCE损失;Lf 表示最终输出图

与真值之间的BCE损失,wd,we,wf 分别表示各阶

段损失的权重,训练时分别设置为０．３,１．０,１．０.
所提算法使用 UＧNet语义分割模型卷积层权

重作为预训练参数进行训练,使用随机梯度下降优

化器进行优化,其中初始学习率设置为０．００１,动量

设置为０．９,权重衰减设置为０．０００１,学习率衰减采

用基于轮次下降的策略,每２００个轮次降为原来的

０．１.循环卷积模块中 LRN 的 超 参 数 设 置α＝
０．００１,β＝０．７５,N＝C/８,内循环次数设置为T＝３,
外循环次数设置为S＝２.在训练阶段,保持长宽比

例将图像放缩至短边为２５６pixel,并随机裁剪使图

０９１５００５Ｇ６
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像输入尺寸固定为２５６pixel×２５６pixel.批量训练

样本数量(batchsize)设为４,训练轮次设为１０００,取
最佳指标对应轮次的模型参数为最终参数.测试帧

率约为９frame/s.

３．３　实验结果比较与分析

将所提出的算法与６种流行的基于卷积神经网

络的显著性目标检测算法进行对比实验:SRM[２６],

AMU[２７],UCF[２８],KSR[２９],MDF[２３],DSS[１０].对比

算法的评测数据,均来自算法作者公布的显著结果

图和相关的模型参数.

３．３．１　主观视觉对比

为比较所提出的算法与对比算法在不同情况下

的目标检测效果,选择６组算法效果图作为主观视

觉对比(见图６).其中,图６(a)和(b)反映了７种算

法在低对比度环境下对目标区域的检测与分割,可

以看出所提算法无论是对显著性目标位置的检测,
还是对目标边缘分割,都优于其他６种算法;图６(c)
和(d)反映对多显著目标的检测效果,虽然所提算法

在检测左边啤酒杯时出现把手漏检情况,但是从总体

的分割细节来看,优于其他算法.尤其在图６(d)上
所提算法效果明显优于其他算法.图６(e)和(f)反映

算法对细节检测的能力,可以看出所提算法的优势.

３．３．２　客观量化对比

根据选择的客观评测准则对７种算法进行量化

对比.表１为各算法在三个测试集下FＧmeasure
值和 MAE值,其中,算法性能同FＧmeasure值呈正

相关,同 MAE值呈负相关.根据表１数据可以看

出在三个测试集上所提算法性能均优于其他算法.
尤其是在DUTＧOMRONＧ１５００数据集上,所提算法

优势明显.

图６ 主观视觉效果对比图

Fig．６ Comparisonofsubjectivevisualeffects

表１ 客观量化指标对比

Table１ Comparisonofobjectivequantitativeindicators

Dataset
Evaluating
indicator

Value

Ours AMU UCF SRM KSR MDF DSS

ECSSDＧ２５０
FＧmeasure ０．９２８ ０．９１８ ０．９１２ ０．９１６ ０．８２７ ０．８３４ ０．９１７

MAE ０．０４３ ０．０５４ ０．０７１ ０．０５４ ０．１１７ ０．１０４ ０．０５６

HKUＧISＧ１４４７
FＧmeasure ０．９２３ ０．９０７ ０．８９３ ０．９１２ ０．７８４ ０．８５０ ０．９１０

MAE ０．０３８ ０．０４９ ０．０５８ ０．０４２ ０．１２７ ０．１１８ ０．０４０

DUTＧOMRONＧ１５００
FＧmeasure ０．７８２ ０．７４８ ０．７３７ ０．７６３ ０．６３４ ０．６４７ ０．７５８

MAE ０．０５６ ０．０７１ ０．１３１ ０．０６８ ０．１３１ ０．０８７ ０．０７４

０９１５００５Ｇ７
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　　图７、８、９中图(a)为７种算法在三个测试集上

的PR曲线,可以明显看出所提算法曲线右上部更

接近(１,１)点,说明通过调整阈值所提算法能取得

高准确率的同时保持高召回率,对显著目标的检

测效果也最好.图(b)为７种算法在三个测试集

上的 ROC曲线,在ECSSDＧ２５０和 HKUＧISＧ１４４７

测试 集 上 所 提 算 法 具 有 明 显 优 势,在 DUTＧ
OMRONＧ１５００测 试 集 上 ROC曲 线 曲 率 出 现 突

变,这是因为曲线是使用点对直接画出,当算法结

果具有较低假阳率和较高的真阳率时,点对会集

中出现在低假阳率区域,因此可以说所提算法优

于其他算法.

图７ 不同算法在ECSSDＧ２５０测试集下的特征曲线.(a)PR曲线;(b)ROC曲线

Fig．７ CharacteristiccurvesofsevenalgorithmsonECSSDＧ２５０testset敭 a PRcurves  b ROCcurves

图８ 不同算法在 HKUＧISＧ１４４７测试集下的特征曲线.(a)PR曲线;(b)ROC曲线

Fig．８ CharacteristiccurvesofsevenalgorithmsonHKUＧISＧ１４４７testset敭 a PRcurves  b ROCcurves

图９ ７种算法在DUTＧOMRONＧ１５００测试集下的特征曲线.(a)PR曲线;(b)ROC曲线

Fig．９ CharacteristiccurvesofsevenalgorithmsonDUTＧOMRONＧ１５００testset敭 a PRcurves  b ROCcurves

０９１５００５Ｇ８
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３．３．３　算法运行时间及参数量对比

表２对比了７种算法的运行时间.实验平台配

置如下:CPU:XeonE５Ｇ１６５０v４,３．６GHz;GPU:

NVIDIATITANＧX,１２GB;运行内存为３２GB;固
态硬盘容量为５１２GB.所提算法处理速度约为

９frame/s,达到次实时要求.
表３对AMU、UCF、SRM、DSS和所提算法模

型参数量进行统计,并给出 UＧNet骨干网络模型参

数量作为对照.由于 MDF和 KSR与其他算法性

能相差较大,参数量对比无实际意义,故未进行统

计.从表３可以看出所提算法参数量相对较小,一
定程度说明在中小规模数据集上不易出现过拟合,
更容易训练.

表２ 各算法的运行时间

Table２ Runningtimeofdifferentalgorithms

Algorithm AMU UCF KSR SRM MDF DSS Ours

Time/s ０．０８ ０．０８ ４７．２０ ０．１０ ７．６４ ０．４８ ０．１１

表３ 算法参数量统计

Table３ Parametersstatisticsofdifferentalgorithms

Algorithm UＧNet Ours AMU UCF SRM DSS

Numberofparameters １３３９５３２９ １９０６２２５６ １７７４０７２０ ３０４０６４００ ４５４８４６０８ １９１３０６１９

４　结　　论

本研究提出一种双注意力循环卷积显著性目标

检测算法.算法在 UＧNet骨干网络中引入像素间Ｇ
通道间双注意力模块,对跨层连接的特征进行重加

权处理,提高特征利用的有效性.其中使用空洞卷

积设计像素间注意力模块,采用三路特征提取分支

模拟感受野机制,有效整合多尺度上下文信息,实现

像素间加权.采用多特征循环卷积层将 UＧNet解

码端输出与编码端卷积特征进行结合处理,增强输

出显著图边缘表示效果.实验表明,所提算法在多

显著性目标检测和细节检测能力上表现良好,在三

个测试集上的客观量化指标性能优于其他６类对比

算法.但由于骨干网络的最大池化层会造成信息量

丢失,影响预测图重构质量,下一步工作是改进编码

器网络,提取适合显著性检测的特征,同时优化模型

结构与参数,进一步改善运行速度.
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