
 

边缘信息引导多级尺度特征融合的显著性目标检测方法
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摘　要：针对基于 FCN 和 U 型网络架构的深度学习显著性目标检测方法提取的显著性图存在边界

不清晰和结构不完整的问题，文中提出了一种基于边缘信息引导多级尺度特征融合网络 (EGMFNet)。
EGMFNet 使用多通道融合残差块 (RCFBlock) 以嵌套的 U 型网络架构作为主干模型。同时，在网络的

较低层级引入具有边缘信息引导的全局空间注意力模块 (EGSAM) 以增强空间特征及边缘特征。此

外，在损失函数中引入了图像边界损失，用于提升显著性图的质量并在学习过程中保留更加清晰的边

界。在四个基准数据集上进行实验，实验结果表明，文中方法的 F值较典型方法提升 1.5%、2.7%、

1.8% 和 1.6%，验证了 EGMFNet 网络模型的有效性。
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Abstract:   In  this  paper,  an  Edge-information  Guided  Multi-scale  Feature-fusion  Network  (EGMFNet)  is
proposed to solve the problems of unclear boundary and incomplete structure of saliency map extracted by deep
learning  saliency  target  detection  method  based  on  FCN  and  U-shaped  network  architecture.  EGMFNet  uses
Residual  muti-Channel  Fusion  Block  (RCFBlock)  and  uses  a  nested  U-shaped  network  architecture  as  the
backbone model.  At the same time, an Edge-information Guided Global Spatial  Attention Module (EGSAM) is
introduced  at  the  lower  level  of  the  network  to  enhance  spatial  features  and  edge  features.  In  addition,  image
boundary loss is introduced into the loss function, which is used to improve the quality of saliency map and keep
clearer boundaries in the learning process. Experiments on four benchmark data sets show that the F values of the
proposed method are increased by 1.5%, 2.7%, 1.8% and 1.6% compared with typical methods, which verifies the
effectiveness of EGMFNet network model.
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 0    引　言

人类在通过视觉系统感知外部环境时，总是有选

择性的捕捉场景中关键性的信息和感兴趣的区域，并

忽略不感兴趣或是无效的信息 [1−2]。在计算机视觉

中，研究人员开启了显著性目标检测方法的研究以尝

试复现这种能力。显著性目标检测旨在检测并分割

出输入图像中关键的或极具吸引力的对象或区域[3−5]。

目前，显著性目标检测作为一种优秀的预处理手段，

在许多计算机视觉任务中发挥着重要作用，例如目标

跟踪、目标检测[6]、图像编辑等。

近年来，U型网络 (UNET)依靠其强大的特征提

取能力，在图像分割领域取得了不错的成果，特别是

在数据量较少时 U型网络的性能表现尤为出色。此

类模型巧妙地利用了编码器-解码器结构，编码器“由

浅入深”的提取特征，并在解码器阶段融合多极特征

信息以形成显著性图，这有效的利用了高级特征的语

义信息及低级特征的空间信息以引导显著性目标的

定位。

Huang等  [3] 在网络引入四个具有特定扩张率扩

张卷积的并行剩余连通块细化各层级提取的特征以

获取上下文信息，并在最终阶段利用上下文信息引导

显著性图的预测。Ning等 [7] 在特征融合阶段的特定

层级引入 SNet以在通道层级上指导特征融合的通道

信息保留，同时利用高级特种中丰富的语义信息指导

特征的提取。Li等[8] 利用聚合的不同层次、多尺度特

征引导特征的提取及融合，通过这种方式使包含用于

定位完整对象的上下文的高级特征将保留到最终输

出层，而包含空间结构细节的低级特征将嵌入到每个

层中以保留空间结构细节。Jia[5] 等将显着对象检测

中的复杂场景转换为信息溶解问题，并利用一个包含

正向连接和反向连接的自网络为每一对编解码模块

的输出赋予一个权值以指导显著性图的预测。Chen

等 [9] 在网络中引入 U形自细化模块生成多度特征在

经过通道压缩后利用 U形特征继承模块进行低级、

高级特征和全局信息的融合以此增强网络所预测显

著性图的细节特征。

然而，显著性目标检测仍然面临着诸多问题：

(1)现有显著性目标检测方法在面对复杂的背景信息

和目标本身的多样性将影响目标定位的准确性 [10]。

网络中引入空间注意力模块、上下文交流模块、多尺

度特征融合模块等增加计算量的同时并不能有效的

解决目标定位不准确的问题[11]。(2)低级特征包含着

大量空间结构细节信息以及较为清晰的边缘信息，这

些信息将会随着特征层的逐渐深入而丢失，并且仅能

在融合阶段的较低层级访问，这使得所提取出的显著

性图具有较低质量的目标边界且可能导致图像模糊、

结构不完整的情况。

针对边缘不清晰的问题，文中提出了一种利用

边缘信息引导空间特征的多级通道特征融合网络

(EGMFNet)用于显著性目标检测，其中通过逐级堆叠

新设计的通道特征融合模块 (RCFBlock)形成三级嵌

套的 U型结构。提出一种新颖的基于边缘信息引导

的全局空间注意力模块 (EGSAM)，该模块并行地提

取边缘信息及全局空间特征并进行融合以强化边缘

信息及空间信息，从而保证所预测的显著性图保留更

多的细节信息并具有清晰的边缘。同时，在损失函数

中引入边界损失函数，使网络能够从显著性真值中学

习边界细节。

 1    文中方法

详细介绍提出的基于边缘信息引导的多通道融

合网络。网络主要包括两个重要部分：一个三级嵌套

的 U型主体网络；在较低层级为强化空间细节特征而

引入的由边缘信息引导的扩张空间注意力模块。首

先，将介绍基础的通道融合残差块以及由 RCFBlock

堆叠而成的次级 U型块——MCFUBlock。其次，将

介绍基于边缘信息引导的扩张空间注意力模块。最

后，详细描述所提出的 EGMFNet网络完整结构以及

训练中使用的损失函数。

 1.1   通道融合残差块及堆叠方式

高级特征的语义信息能够指导显著性目标的定

位，而低级特征所包含的空间特征是保证预测所得显

著性图结构完整的关键。随着网络加深，部分空间特

征在传播过程中随着池化操作而丢失，并且网络内部

缺乏多级特征信息的交流限制了网络获取上下文信

息的能力。为了解决上述问题，PoolNet使用不同内

核的平均池化层生成不同感受野大小的特征图并进

行融合，然而分辨率较小的特征在经过大采样率的上

采样操作后可能会出现特征退化的情况。此外，众多

方法尝试利用扩张卷积以扩大感受野，但在输入特征
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上使用多个扩张卷积进行多尺度特征提取会导致内

存和计算成本增加。

I0 ∈ RC×H×W convin conv1

Iin I1

conv2 I2

为了充分发掘多尺度特征信息，提出了以通道融

合残差块为基础并堆叠形成的次级 U型块。图 1为

通道融合残差块 (RCFBlock)的结构细节。对于输入

图像 ，首先使用两个卷积层 和 以

获得特征图 和 ，随后使用最大池化层进行尺度变

换操作并输入 以获得特征图 。

 
 

C
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图 1  通道融合残差块 (RCFBlock) 结构示意图

Fig.1  Structural diagram of channel fusion residual block (RCFBlock)
 

 

I2 I1

conv3

Iout

小尺寸特征图 经上采样操作后与 进行通道维

度上的拼接并使用 融合，最后经过激活函数和批

标准化操作得到 。过程可描述为公式 (1)~(2)：

IF = conv3(I1⊕Up(I2 : I1 )) (1)

Iout = frelu ( fBN( IF )) (2)

⊕
Up(I∗ : I)

IF

Iout

式中：卷积核大小均为 3×3，步长设置为 1； 表示通道

维度的拼接操作； 表示利用双线性插值方法

进行上采样操作。最终，RCFBlock的输出结果为融

合后的特征图 经过批标准化和激活操作后获得

的 。

I0 ∈ RC×H×W

图 2为RCFBlock堆叠形成的次级U型块MCFU3 

Block的详细结构。其中，3表示堆叠的层级，因此

MCFU2表示堆叠两级 RCFBlock，MCFU1表示仅一

级 RCFBlock且不包含池化操作。以 MCFU3为例叙

述 MCFUBlock的详细计算流程。MCFU3左侧为编

码模块，右侧为解码模块。对于输入图像 ，

MCFU3渐进的提取三种尺度的特征并在解码阶段分

别融合以获得最终的输出结果。过程如公式 (3)~

(5)所示：
Ii+1 = Fmax (FRCF( Ii )) , i = 0,1 (3)

I3 = frelu ( fBN(conv (I2)) (4)

Iout = FRCF(I1⊕Up(Ĩ : I1 )) (5)

FRCF Fmax式中： 表示通过 RCFBlock进行处理； 表示最

大池化操作。
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+
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图 2  MCFUBlock 的结构示意图

Fig.2  Structural diagram of MCFUBlock
 

 

对于 RCFBlock，池化层、上采样层以及通道维度

拼接操作使其能够提取并整合两个尺度的特征。整

体上，由 RCFBlock堆叠而成的 MCFU-Block能够进

一步的提取并整合多尺度特征信息，这样递进式的提

取及整合多尺度特征信息能够帮助网络保留更多的

空间特征信息。对于整个网络而言，MCFU-Block能

够在不改变输入输出尺度的同时有效利用多尺度特

征信息，这在一定程度上保证了网络预测的显著性图

具有足够的空间细节。

 1.2   基于边缘信息引导的空间注意力模块

空间信息丢失使得网络无法预测出具有清晰边

界的显著性图。文中在空间注意力模块中引入空洞

卷积，这使得注意力模块在指数级扩展感受野的情况

下不会丢失分辨率，并且不增加过多的计算量。

I0 ∈RC×H×W

ISobel

EMax ∈ R1×H×W EAvg ∈ R1×H×W

Aedge ∈ R1×H×W

如图 3所示，EGSAM由两个部分组成，包括提取

并融合边缘信息的边缘信息引导模块 (EGM)和具有

扩张卷积的空间注意力模块 (ESM)。其中，边缘信息

引导模块利用 Sobel卷积提取输入图像 的

边缘图 ，随后进行空间全局最大池化和均值池

化，将生成的二维向量 和 进

行通道维度拼接后进行卷积操作，经激活得到二维边

缘信息引导向量 。边缘信息引导模块的

整体过程可以被表示为公式 (6)~(7)：

ISobel = convSobel (I0) (6)
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Aedge = Fs(conv(EMax⊕EAvg)) (7)

convSobel Fs式中： 表示 Sobel卷积； 表示激活函数。

IEG ∈ RC×H×W

IEGD ∈ RC×H/4×W/4

IDilatedF ∈ RC×H/4×W/4

S Max ∈ RC×H/4×W/4

S Avg ∈ RC×H/4×W/4

扩张的空间注意力模块 (ESM)的输入为融合边

缘引导信息的原始输入图像 。为减小计

算量并节约计算资源，对输入图像进行 4倍下采洋操

作，获得 。随后，引入卷积核大小为

3×3，空洞率分别为 2、4、6的空洞卷积。将融合后的

特征图 按空间进行全局最大池化和

均 值 池 化 ， 将 生 成 的 二 维 向 量 和

进行通道维度拼接后进行卷积操作，

ASpatial ∈

R1×H/4×W/4

经 激 活 后 得 到 二 维 边 缘 信 息 引 导 向 量

。扩张的空间注意力模块 (ESM)的过程如

公式 (8)~(9)：

IDi = convDi
(
IEG_D
)
, i = 0,1,2 (8)

ASpatial = Fs(conv(S Max⊕S Avg)) (9)

convDi ASpatial

ASpatial ∈ R1×H×W

ASpatial I0

IEGS AM ∈ RC×H×W

式中： 表示空洞卷积。随后，对 进行上

采样操作使其恢复为 ，将恢复后的

与原始输入图像 进行融合获得最终的输入

。
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图 3  基于边缘信息引导的扩张空间注意力模块 (EGSAM) 结构示意图

Fig.3  Structural diagram of expanded spatial attention module guided by edge information (EGSAM) 

 

 1.3   EGMFNet 网络架构

EGMFNet的整体结构是一个标准的 U型结构，

如图 4所示，EGMFNet共包括六个阶段。在前三个

阶段中，每一个阶段包括一级编码器、一级解码器及

桥接在中间的 EGSAM，编解码器分别使用 MCFU3、

MCFU2、MCFU1。第四阶段和第五阶段由一组编解

码器组成 (如图 5所示 )。第六阶段仅由一级使用

RUBlock的解码器组成。在网络的较低阶段 (一至四

阶段)使用具有两级嵌套的 MCFU模块进行填充以

在尺度较大的前提下获取更多的空间信息。在网络

的较高阶段 (五至六阶段)选择具有一定深度的具有

残差连接的 U型块 (RUBlock)，并且 RCFBlock的堆

叠数量随着层级加深和图像尺度减小而逐级递减以

防止过度池化导致空间信息丢失。原因是 RCFBlock

及 MCFUBlock中包括大量池化层，对小尺度图像做

过多池化操作会造成空间特征进一步丢失同时无法

获取准确的语义信息。

第一至三阶段每一级编解码器间桥接了 EGSAM

模块，EGSAM的输出以加权的方式与拼接后的原始

解码器输入再次进行拼接，该过程可以表示为：

Iin_Ei
= αIEGi + Iini , i = 1,2,3 (10)

Iin_Ei
IEGi式中： 表示前三阶段解码器的最终输入； 表示

EGSAM模块的输出；ɑ表示权值被设定为 0.01；  +表

示按元素加和操作。

每一级解码器的侧边都有一个输出层用于预测

显著性图，六阶段预测所获得的显著性图在上采样至

相同尺度后进行第一次拼接。同时，在前三个阶段中

EGSAM模块的侧边增加了输出层，并将预测的显著

性图进行第二次拼接。最后，将两次拼接的结果进行

拼接与融合作为网络最终的输出结果。

如图 5所示，RUBlock是典型的 U型结构模块。

编码器阶段共包含四层：第一层作为输入层；第二层

至第四层使用卷积核大小 3×3且空洞率分别为 2、4、

8的空洞卷积。解码器阶段共包含三层：第一层与输

入层相同；第二、三层使用卷积核大小 3×3且空洞率

分别为 2、4的空洞卷积。

  红外与激光工程  
第 1 期 www.irla.cn 第 52 卷

20220344–4



 1.4   监督方式

在训练阶段，文中使用交叉熵损失 (BCE Loss)和

边界损失 (Boundary Loss)[12] 计算每一阶段预测获得

显著性图的损失。损失函数的定义如公式 (11)所示：

Ls = (1−α)Ls
BCE +αLs

BL, s = 1 ∼ 6 (11)

Ls
BCE Ls

BL s

α

式中： 表示交叉熵损失； 表示边界损失； 表示

每一个阶段； 为权值被设定为 0.01的固定值。边界

损失的定义如公式 (12)所示：

LBL =
w
Ω
φG (p) sG(p)dp (12)

φG (p) sG (p)

p

sG (p) = 1 sG (p) = 0

式中： 表示预测显著性图的边界质量； 是显

著性区域的二元指示函数。当像素点 属于标注图像

显著性区域时 ，否则  。

交叉熵损失逐像素的计算预测结果相较于标注

目标的误差，训练过程尝试减小这种差别，因此交叉

熵损失在图像层面引导网络获取更加准确的显著性

图。但是，这种逐像素的引导方式并不能给予边界信

息和结构信息足够的关注，因此可能导致预测结果边

界不清晰和结构不完整的情况。

边界损失函数以积分的方式计算预测显著性目

标与标注显著性目标边界的距离，这在反向传播过程

中能够引导网络，并最小化预测显著性目标与标注显

著性目标中边界和结构上不匹配的部分。因此，文中

在交叉熵损失的基础上以加权的方式引入边界损失

函数，从理论上，这种混合损失在引导网络准确预测
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图 4  完整 EGMFNet 的结构示意图

Fig.4  Structure diagram of complete EGMFNet 
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图 5  具有残差连接的 U 型块 (RUBlock) 结构示意图

Fig.5  Structure diagram of U-block with residual connection 
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显著性图的同时进一步关注边界和结构信息，以保证

预测显著性图具有清晰的边界和完整的结构。

最终，文中利用深度监督的方式进行训练，用于

反向传播的损失函数定义如公式 (13)所示：

L =
S∑
s

Ls+L f (13)

Ls

L f

式中： 表示每一阶段预测显著性图的混合损失值；

表示最终融合阶段的混合损失值。

 2    数据集及评价指标

 2.1   数据集

常用的显著性目标检测数据集包括：DUTS[13]、

HKU-IS[14]、ECSSD[15]、PASCAL-S[16]。利用 DUTS数

据集中的训练集 DUTS-TR训练 EGMFNet，DUTS-

TR数据集包含 10 553张图像是最大且最常用的显著

性目标检测任务训练数据集。同时，文中添加包括含

有机器人、透明物体、背景复杂、背景阴暗的图像以

扩充数据集，扩充后的数据集包含 11 552张图像。此

外，对图像进行了水平翻转以增强数据。

利用 DUTS-TE、HKU-IS、ECSSD、PASCAL-S作

为测试集对训练的网络进行测试。

 2.2   评价指标

Fβ文中使用 F-measure ( )分数、平均绝对值误差

(MAE)和结构相似性指标 (S-measure)作为网络性能

的评价指标，以衡量网络的性能。

β2F-measure是具有非负权重 的精确率和召回率

的加权调和平均值，通常用于综合准确率和召回率，

F-measure可表示为：

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

(14)

β2式中：  设置为 0.3。

平均绝对值误差表示预测显著性图与显著性真

值间的平均像素差异，定义如下：

MAE =
1

H×W

H∑
x=1

W∑
y=1

||S (x,y)−G(x,y) || (15)

S (x,y) G(x,y)

(H,W) (x,y)

式中： 和 表示预测显著性图和显著性真

值； 表示图像尺度即长和宽； 表示像素坐标。

结构相似性指标通常被用于评估预测显著性图

同显著性真值之间的结构相似性，定义是区域结构相

似性和对象结构相似性的加权和：

S α = (1−α)S r +αS o (16)

S r S o

α

式中： 表示区域结构相似性； 表示对象结构相似

性；权值 设置为 0.5。

 3    实　验

 3.1   实验细节

EGMFNet基于 Pytorch 1.10.2框架搭建，并在一

台具有AMD Ryzen 9 5950X 3.4 GHz CPU (64 GB RAM)

和 RTX  3090 GPU  (24 GB内存 )的 16核 32线程的

台式机上进行所有的训练和测试过程。在训练的初

始阶段，对数据集图像进行了拉伸、翻转和裁剪的预

处理操作，批尺寸被设置为 16并使用 Adam优化器

进行训练，Adam优化器的超参数设置为：初始学习

率 (learning rate)lr=1 e−3、指数衰减率 β=(0.9,  0.999)、

ε=1 e−8、权重衰减=0。经过 48万次迭代 (耗时约 150 h)，

训练损失有效地收敛。

 3.2   对比实验及性能测试

MDF

PiCANet AFNet R3Net PoolNet BANet、BPFINet

为 了 对 EGMFNet的 性 能 进 行 评 估 ， 文 中 在

DUTS-TE、HKU-IS、ECSSD、PASCAL-S四个常用的

数据集上测试了 EGMFNet的性能，并选取 、

、 、 、 、

等典型网络进行实验对比。

R3Net PoolNet

实验结果如表 1所示，网络在 ECSSD数据集上

取得了最好的结果，相较于第二名性能提升了 1.5%，

在 HKU-IS、PASCAL-S和 DUTS-TE数据集上文中的

网络表现良好，F值分别提升了 2.7%、1.8%和 2.6%，

证明文中的网络具有很好的鲁棒性。此外，选取了性

能较好的 、 、BPFINet对参数量及显著

性预测实时性进行了评估，实验选用 20张 400 pixel×

267 pixel的图像进行测试，结果如表 2所示。

R3Net

人眼可识别的帧率阈值为 25 FPS，测试结果表

明 EGMFNet在保证预测显著性图质量的前提下以较

少的参数保证了 32 FPS的预测速度。同时相较于性

能较为优秀的 BPFINet和 PoolNet，EGMFNet预测速

度提升约 6.7%，仅次于 ，表明 EGMFNet具有较

为良好的实时性。

为了更直观地展现 EGMFNet的性能，展示了

EGMFNet预测显著性注释图，如图 6所示。文中所

提出网络在复杂环境下具有较好的性能。特别是
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图 6第二行及第三行中显著性目标物体颜色与背景

颜色一致且具有灰尘及云等干扰物，EGMFNet仍能

十分准确的预测显著性目标并保留了非常清晰的边

缘。同时，网络在面对阴影和强光时表现欠佳，如图 6

第一行与第五行所示，树林中的阴影和火焰的强光影

响了显著性目标边缘的提取。此外，EGMFNet在面

对小目标和多目标时仍能进行有效处理，如图 6第六

行所示，EGMFNet能有效的提取出图像中较为明显

的载具，但错误的提取了比较靠前的几名士兵。

此外，展示了 ECSSD数据集上的测试结果，如

图 7所示。面对较为突出的显著性目标，如图 7第一

行所示，EGMFNet表现出了良好的性能，在保证显著

性目标具有完整结构的同时保留了清晰的边缘。但，

面对具有争议的显著性目标时 (如图 7第二行)，EGMF-

Net突出了较为明显的成年鸟类，但并未完全消除幼

鸟的干扰并提取了幼鸟的虚影。面对透明物体时

(图 7第三行)，EGMFNet较为有效地提取了完整的蜻

蜓翅膀，但翅膀的部分位置出现了虚影及结构不完整

的情况。在面对干扰物较多、光线阴暗以及显著性

目标不明显的情况时 (图 7第四行)，EGMFNet仍能有

效定位显著性目标并保留其完整的结构以及清晰的

边缘。

总体上，EGMFNet能够有效应对复杂场景与小

目标场景下的显著性目标提取，但 EGMFNet仍存在

着一些不足。例如，在面对争议性的显著性目标时

EGMFNet并不能完全消除干扰目标，同时面对透明

物体时 EGMFNet的性能仍有待提升。此外，在面对

强光及阴影场景时，EGMFNet的性能并不理想，可能

出现显著性目标结构不完整的情况。

 3.3   消融实验

为验证 EGMFNet中基本网络、EGSAM模块及

表 1  对比实验结果

Tab.1  Comparison of the experimental results
 

ECSSD PASCAL-S HKU-IS DUTS-TE

Fβ MAE S α Fβ MAE S α Fβ MAE S α Fβ MAE S α

MDF 0.832 0.105 0.776 0.768 0.146 0.692 0.861 0.129 0.810 0.730 0.094 0.792

PiCaNet 0.886 0.045 0.917 0.856 0.078 0.848 0.870 0.043 0.904 0.759 0.051 0.869

AFNet 0.908 0.042 0.913 0.821 0.070 0.844 0.888 0.036 0.905 0.792 0.046 0.867

R3Net 0.914 0.040 0.910 0.845 0.094 0.800 0.893 0.036 0.895 0.785 0.057 0.834

PoolNet 0.915 0.039 0.921 0.822 0.074 0.845 0.892 0.034 0.911 0.809 0.040 0.883

BPFINet 0.928 0.034 0.926 0.845 0.065 0.857 0.911 0.028 0.918 0.838 0.038 0.882

Proposed 0.943 0.033 0.926 0.868 0.069 0.856 0.928 0.033 0.912 0.852 0.037 0.883

 

表 2  EGFMNet 参数量及实时性评估

Tab.2  Parameter quantity and real-time evaluation of

EGFMNet
 

Parameters Runtime/s Frame rate/FPS

R3Net 56 156 126 0.030 33
PoolNet 71 383 577 0.033 30

BPFINet 68 326 853 0.033 30

Proposed 60 638 928 0.031 32

 

图 6  EGMFNet 预测显著性注释效果图

Fig.6  EGMFNet prediction annotation rendering 
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边界损失的有效，在保证除模块及损失函数变动外其

余参数不变的前提下进行了消融实验并在 ECSSD

数据集上评估了各方案网络的性能。实验评估结果

如表 3所示。

对比实验数据可知，在基础网络中引入 EGSAM

模块以及使用混合损失函数进行训练在一定程度上

提升了网络的性能。对比第一组 (GA)与第三组 (GC)

可以看出，引入了 EGSAM的完整 EGMFNet性能相

较于基础网络有了十分明显的提升，F值提升 1.4%，

结构相似性指标提升 S值 0.8%，这表明引入三阶段

EGSAM模块有助于提升预测显著性图结构的完整性

并有效保留更多的空间细节。同时，为验证混合损失

函数的有效性，将四组实验分成两组对比实验：第一

组 (GA)与第二组 (GB)；第三组 (GC)与第四组 (GD)。

由对比实验数据可以看出，利用混合损失函数训练的

网络性能相较于使用 BCE Loss训练的网络性能有了

一定的提升，第一组 (GA)与第二组 (GB)相比 F值提

升 0.3%，结构相似性指标 S值提升 0.3%。特别是对

于具有更多空间细节的网络性能提升更加明显，第三

组 (GC)与第四组 (GD)相比 F值提升 0.7%，结构相

似性指标 S值提升 1.6%。第三组 (GC)与第四组 (GD)

的对比实验结果表明在 BCE Loss的基础上引入边界

损失函数能够帮助网络保留清晰的显著性目标边界，

这种效果在网络所提取的特征图具有丰富的空间特

征时更加有效。
 
 

表 3  消融实验结果。其中 GA 为使用 BCE Loss 训练的基础网络，GB 为使用混合损失训练的基础网络，GC 为

引入 3 阶段 EGSAM 模块的完整网络并使用 BCE Loss 进行训练，GD 使用混合损失训练 GC 中的网络

Tab.3  Ablation  experimental  results.  GA  is  the  basic  network  trained  with  BCE  Loss,  GB  is  the  basic  network

trained  with  mixed  loss,  GC  is  the  complete  network  with  three-stage  EGSAM  module  and  trained  with

BCE Loss, and GD is the complete network with three-stage EGSAM module and trained with mixed loss
 

Groups Structure Loss Fβ MAE Sα

GA Baseline BCE 0.923 0.041 0.908

GB Baseline BCE+BL 0.926 0.040 0.911

GC Baseline+EGSAM(3 stages) BCE 0.936 0.036 0.919

GD Baseline+EGSAM(3 stages) BCE+BL 0.943 0.033 0.926
 
 

 3.4   EGSAM 模块层级验证实验

如 1.1节所示，EGMFNet主体结构由 RCFBlock

堆叠而成的 MCFUBlock组成，此节将对 RCFBlock堆

叠数量对网络性能的影响进行实验测试。实验分为

三组进行：第一组使用 MCFU4、MCFU3、MCFU2

替换原网络中的 MCFU3、MCFU2、MCFU1；第二组

为对照组，即为EGMFNet；第三组使用MCFU2、MCFU1、

RAFBlock进行替换。实验在 ECSSD数据集上对三

组实验中的网络进行性能测试。

实验结果如表 4所示，第一组实验表明过多堆叠

RCFBlock不仅增加了参数量，同时大量的池化操作

导致空间信息丢失严重影响了网络性能。第三组实

验相较于第一组实验，网络性能有了明显提升，但少

量堆叠 RCFBlock使得网络较浅无法有效获取空间信

息及语义信息，这使得网络性能无法达到最好的效

果。因此，采用 MCFU3、MCFU2、MCFU1的组合形

 

图 7  EGMFNet 预测显著性注释效果图

Fig.7  EGMFNet prediction annotation rendering 
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式搭建 EGMFNet。

 3.5   EGSAM 模块层级验证实验

EGMFNet网络中仅前三层添加了 EGSAM模块，

为验证 EGSAM添加层级实验，从上至下依次增加网

络添加层级，并在 ECSSD数据集上进行了测试，通过

显著性目标检测性能指标评估及参数量、权重文件大

小等方面进行了比较。

实验结果如表 5所示，添加 EGSAM模块有效提

升了网络的性能。随着添加 EGSAM模块的层级逐

渐增多直至添加至第三阶段，网络性能有较大幅度

的提升，F值提升 2.1%，随之而来的参数量和模型

大小也在可控范围内逐渐增大。然而，在第四阶段

添加 EGSAM模块使得参数量和模型大小急剧增

加，这样的变化在增加 GPU负担的同时对网络性能

的提升并不明显甚至存在一些负面影响，因此仅在

EGMFNet的前三个阶段桥接 EGSAM模块以提升网

络性能。
 
 

表 5  EGSAM 模块层级验证实验结果

Tab.5  Verify the experimental results at EGSAM module level
 

No. Stage with EGSAM Fβ MAE Sα Parameters Size/MB

1 Baseline 0.923 0.041 0.908 54 437 157 207.67

2 Stage 1 0.936 0.038 0.916 54 734 330 208.79

3 Stage 1+2 0.941 0.035 0.923 55 916 197 213.30

4 Stage 1+2+3 0.943 0.033 0.926 60 638 928 231.32

5 Stage 1+2+3+4 0.942 0.033 0.924 79 521 275 303.35
 
 

 3.6   EGSAM 融合系数设置验证实验

α

如 3.3节中所示，EGSAM模块的输出结果分别

经过两次调用，其中包含一次与多层级融合特征的加

权融合。为研究融合系数 对网络性能的影响，设置

了验证实验，并在 ECSSD数据集上进行评估。

α

α α<

0.1

α = 0.01

实验结果如表 6中所示，当 数值较大时，过多冗

余边缘细节影响了网络性能。随着 逐渐变小 (

)时，添加 EGSAM模块的网络性能相较于基础

网络有所提升，当 时取得最好效果，F值较基

α α<0.01

α = 0.01

础网络提升 2.1%。当 继续减小 ( )，EGSAM

模块对于网络的影响弱化，使得网络性能降低，因此

将 EGSAM融合系数设置为 以取得最好的

效果。

 4    结　论

文中提出了新型的 EGMFNet用于显著性目标检

测任务，EGMFNet的主干网络是一个具有三级嵌套

的 U型网络结构，网络的较低层级使用由不同数量

RCFBlock填充的 MCFUBlock构建。为减少高级语

义信息因和全局空间特征因池化操作而丢失或被稀

释，在 EGMFNet的较高层级使用带有残差连接的

U型块进行填充。同时，在网络的较低层级引入边缘

信息引导的扩张空间注意力模块 (EGSAM)进一步提

取和利用边缘及空间特征信息。此外，使用融合边界

损失函数的混合损失函数端到端的训练 EGMFNet，

在四个常用数据集上的测试结果表明，EGMFNet较

典型方法 F值提升了 1.5%、2.7%、1.8%和 1.6%，具有

良好的性能。

 

表 4  RCFBlock 堆叠数量验证实验

Tab.4  RCFBlock  stack  quantity  verification  experi-

ment
 

No. Fβ MAE Sα Parameters

1 0.889 0.089 0.831 64 609 584

2 0.943 0.033 0.926 60 638 928

3 0.925 0.040 0.911 48 277 712

 

表 6  EGSAM 融合系数设置验证实验

Tab.6  EGSAM fusion coefficient setting experiment
 

No. α Fβ MAE Sα

1 Baseline 0.923 0.041 0.908

2 1 0.842 0.104 0.832

3 0.1 0.911 0.052 0.894

4 0.05 0.926 0.041 0.913

5 0.01 0.943 0.033 0.926

6 0.005 0.940 0.037 0.920
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