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摘 要：针对当前显著性目标检测算法存在的特征缺失和区域一致性差的问题，基于全卷积神经网络提出一

种特征混合增强与多损失融合的显著性目标检测算法。该算法包含上下文感知预测模块（CAPM）和特征混合

增强模块（FHEM）。首先利用上下文感知预测模块提取图像多尺度特征信息，并且在预测模块中嵌入空间感

知模块（SAM）以进一步提取图像高层语义信息，然后利用特征混合增强模块对预测模块产生的全局特征信息

和细节特征信息进行有效的整合，并利用特征聚合模块（FAM）对整合的信息进行特征增强。此外，提出了一

种新的区域增强损失函数（RA），并将此损失函数与已有的二进制交叉熵（BCE）损失函数、结构化相似度

（SSIM）损失函数融合，以多损失融合的方式监督网络保持前景区域的完整性以及增强区域像素一致性。在五

个包含多个显著性目标和复杂背景的图像数据集上对算法进行验证，实验结果表明，该算法有效地提高了复

杂场景下显著性目标的检测精度，改善了显著图特征缺失与区域一致性差的问题。
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Abstract: To tackle the problem of missing features and poor regional consistency in existing salient object detec-

tion algorithms, a salient object detection network which uses feature hybrid enhancement and multi-loss fusion

based on fully convolutional neural network is proposed. The network includes a context-aware prediction module

(CAPM) and a feature hybrid enhancement module (FHEM). First, the context-aware prediction module is used to

extract the multi-scale feature information of the image, in which the spatial-aware module (SAM) is embedded to

further extract the high-level semantic information of the image. Furthermore, the feature hybrid enhancement

module is used to effectively integrate the global feature information and the detailed feature information generated

by the prediction module, and the integrated feature is enhanced through embedded feature aggregation module

(FAM). In addition, the multi-loss fusion method is used to supervise the network, which combines the binary cross-

entropy (BCE) loss function, the structured similarity (SSIM) loss function and the proposed regional augmentation

(RA) loss function. The network with the multi-loss fusion method can maintain the integrity of the foreground

region and enhance the regional pixel consistency. The algorithm is verified on five image datasets with multiple

salient objects and complex backgrounds. Experimental results demonstrate that the algorithm effectively improves
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显著性目标检测 [1]旨在从输入图像上识别出最

引人注目的对象。出于降低计算复杂度的目的，显

著性目标检测 [2]已经被广泛应用于语义分割 [3]、图像

检索[4]、目标识别[5]、场景分类[6]等领域。

图像显著性目标 [7-9]的特征包括低层级基本特征

与高层级语义特征，低层级基本特征主要包括纹理[10]、

颜色 [11]、对比度 [12]等，高层级特征则揭示目标与背景

之间内在的语义信息。许多传统的显著性目标检测

方法 [10-12]依赖于手工制作的特征和预定义的先验知

识。这些方法利用图像的低层级信息以自底向上的

方式进行检测。然而，由于这些先验信息在复杂的自

然场景中往往是不准确的，导致了较差的检测结果。

最近，基于卷积神经网络的算法 [13-18]通过利用高

层级语义信息，已经取得了更优越的检测结果。Liu

等[13]使用胶囊网络进行显著性目标检测，在模型中加

入了部分物体关系，采用双流策略来实现胶囊网络，

有效降低了噪声分配的可能性。Kuen等 [14]提出了一

个循环注意卷积-反卷积网络，利用空间变压器和循

环网络单元，实现了显著图的逐步细化。Zhang等 [15]

提出了 Amulet 网络，首先将多层级特征整合到多个

分辨率下，然后在每个分辨率下进行特征整合，最后

进行显著性融合获得最终的显著图。Luo 等 [16]提出

了一种非局部深度特征网络，使用多分辨率网格结

构将局部信息与全局信息结合起来进行显著性目标

检测，并且实现了一个边缘感知的损失函数。

由于深度学习的快速发展，这一领域已经取得

了很大的成功，但是复杂场景下的显著性目标检测

仍有以下挑战：（1）一方面由于显著性是基于图像全

局定义的，算法必须整合全局信息；另一方面，精细

的显著性目标检测，又要考虑局部、边缘等细节。当

前的显著性目标检测方法并不能对这两方面进行有

效的权衡。（2）当前许多显著性目标检测方法使用二

进制交叉熵（binary cross-entropy, BCE）作为损失函

数。但是交叉熵损失函数是像素级的，它不考虑邻

域的像素值，因此不能有效地处理全局信息。这导

致了区域一致性差和特征缺失的问题。

为了应对以上挑战，本文提出了一种特征混合增

强与多损失融合的显著性目标检测算法。首先设计

上下文感知预测模块（context-aware prediction module，

CAPM），它由多组编码器-解码器组成，并且为了有

效提取全局信息嵌入了空间感知模块（spatial-aware

module，SAM）。 然 后 设 计 特 征 混 合 增 强 模 块

（feature hybrid enhancement module，FHEM），对预测

模块产生的全局特征信息和细节特征信息进行有效的

整合，并利用特征聚合模块（feature aggregation module，

FAM）对整合的信息进行特征增强。最后提出了区

域增强损失函数（regional augmentation，RA），通过结

合二进制交叉熵损失函数和结构化相似度损失函数

（structural similarity，SSIM）[19]，监督网络保持前景区

域的完整性，增强区域像素一致性。

1 方法概述
本文提出区域增强网络，包含上下文感知预测

模块和特征混合增强模块。上下文感知预测模块能

够有效地提取全局信息和细节信息，获得初步的显

著性特征图。特征混合增强模块可以将解码器得到

的全局信息和细节信息进行充分的筛选提取，最终

获得结构更加完整清晰的显著图。此外，网络中使

用的混合损失函数可以引导网络学习更多前景细节

信息，缓解特征缺失和增强区域像素的一致性。

1.1 上下文感知预测模块
上下文感知预测模块被设计成 U 型结构 [20-22]，U

型结构可以有效地获取低层和高层的信息。对于主

干网络提取的多尺度信息，U型结构使用自顶向下的

方式分为多个层级进行逐级融合。其中逐级融合的

方法保证了上采样恢复出来的特征更精细，能更好

地保留低层细节信息，多层级特征的融合保证了可

以汇集多尺度信息，能更好地保留高层全局信息。

网络结构图如图 1所示。

图 1 中，六对编码器和解码器分别被记作 E
(l)
和

D
(l)

( l ∈{1,2,3,4,5,6} )。

采用 ResNet-34作为主干网络，去除其最后两个

全连接层和最后一个池化层，并对输入层进行修

改。ResNet 模型首先用于图像分类任务，由于其优

异的性能，广泛应用于各种计算机视觉任务中。由

the detection accuracy of saliency objects in complex scenes, and alleviates the problem of saliency map features

missing and poor regional consistency.

Key words: convolutional neural network; salient object detection; feature hybrid enhancement; regional aug-

mentation loss
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于 ResNet的输入层使用的卷积核大小为 7 × 7，stride

被设置为 2，这引入了过多的参数，损失了图像的细

节信息。因此使用 64个大小为 3 × 3的卷积核重新构

造输入层 E
(0)
。在 ResNet-34 这 4 组卷积块后进行池

化操作 pool4，此时特征图大小为 14 × 14。此外，通过

加入两组卷积块（E
(5)
、E

(6)
），提高模型容量以充分提

取高层级语义信息，这两组卷积块由 3个拥有 512个

卷积核的普通残差块组成。为了提高显著图的清晰

度，不再使用池化模块，保持特征图大小不再变化。

编码器与解码器连接处增加一个空间感知模块

以进一步捕获全局语义信息，见图 2。它包含 3 个膨

胀率不同的 3 × 3卷积层和一个 1 × 1卷积层，在经过

这些卷积层后产生 4 个大小相同的特征图，将其拼

接，经过批归一化和 ReLU 激活函数后，得到和输入

大小相同的特征图。

预测模块的解码器和编码器几乎完全对称，共

有 6 个解码器（D
(1)~D(6)

）。每个解码器由 3 个卷积块

组成，其中每个卷积块依次由卷积层、批归一化层、

激活函数层组成。每个解码器的输入由前一个阶段

的解码器的输出与对应的编码器拼接产生。如果特

征图大小不匹配，则对解码器产生的特征图进行上

采样，使其大小一致。预测模块的编码器与解码器

关系见式（1）。

D
(l)
i =

ì

í

î

ïï

ïï

E
(l)
o⊕U

(l + 1)(D(l + 1)
o ), l = 1,2,3,4

E
(l)
o⊕D

(l + 1)
o , l = 5

E
(l)
o⊕G

(bridge)
o , l = 6

（1）

其中，E
(l)
o 、D

(l)
i 、D

(l)
o 分别指的是第 l 个编码器的输

出、解码器的输入、解码器的输出，U
(l + 1)

是对第 l +1

图 1 显著性目标检测网络框架

Fig.1 Framework of salient object detection network

图 2 空间感知模块

Fig.2 Spatial-aware module
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个解码器的输出进行 2 × 上采样操作，G
(bridge)
o 是空间

感知模块的输出，⊕是拼接操作。

1.2 特征混合增强模块
为了对预测模块输出特征图的细节信息与全局

信息进行充分的挖掘与整合，得到细节清晰、结构完

整的显著图。在预测模块的解码器端引入特征混合

增强模块（FHEM），利用特征聚合模块（FAM）充分聚

合多尺度信息，并对得到的信息进行有效的整合，生

成最终的显著图。

注意力机制是一种增强深度卷积神经网络性能

的手段，一些研究 [23-24]已经验证了注意力机制对显著

性目标检测任务的有效性。但是他们所使用的是通

道注意力（channel attention，CA）模块，激励函数使用

的是全连接神经网络，这使得模型容易发生过拟合，

影响模型的泛化性能，并且为了减少参数量进行了

通道降维，这对于特征的深层次融合和细节保留是

致命的。最近 Wang 等 [25]提出了高效通道注意力

（efficient channel attention，ECA）模块，使用一维卷积

作为激励函数，极大地缓解了以上问题。因此使用

ECA模块构建了特征聚合模块。

如图 1所示，上下文感知预测模块输出（D
(1)
o ~D(6)

o ）

的通道维数并不相同，且高层特征图存在大量冗

余。使用 1 × 1 卷积统一到 D
(1)
o 的维度数 64，然后将

降维后的特征图进行拼接，得到特征图 X ∈RW × H × C 。

如图 3 所示，将 X 展开为 [x1,x2,…,xC] ，其中

xi ∈RW × H 是 X 的第 i层（ i -th）特征图，C 是通道总数。

首先，对每个 xi 使用全局平均池化得到通道级特征

向量 v ∈RC 。之后，使用卷积核大小为 k 的一维卷积

来捕获通道级依赖，k 的取值见式（2）。

k = ψ(C) = |
|
||

|
| lb C

r
+ b
r odd

（2）

其中，|t|odd 表示距离 t 最近的奇数，设置 r 和 b分别为

2 和 1。通过非线性映射 ψ ，高维通道具有更大范围

的相互作用，而低维通道具有更小范围的相互作用。

然后通过使用 Sigmoid运算，对经过编码的通道

级特征向量进行归一化操作，将其映射到[0,1]。

v′= σ(φ(v,W )) （3）

其中，W 指的是注意力模块的参数；φ 指的是一维卷

积运算；σ 指的是 Sigmoid运算。

用 v′对特征图 X 进行加权得到输出 X͂ 。

X͂ = v′∙X （4）

然后对得到的融合增强特征进行 3 组卷积操作

得到最终的显著预测图 S ，卷积核个数分别为 256、

64、32，每组卷积同样依次由卷积层、批归一化层、激

活函数层组成。

CA模块所使用的激励函数为全连接网络。

f{ }w1,w2
(X) = w2ReLU(w1X) （5）

其中，w1 与 w2 的参数量分别为 C × C
a

和 C
a
× C ，a 为

降维比例因子。与 ECA模块激励函数一维卷积函数

的参数量 k 相比，其比值 2C2
ka

。以本文算法为例，当

C =512，k =3，a =16 时，CA 模块激励函数的参数量

远大于ECA模块激励函数的参数量。

1.3 损失函数
整体损失函数被定义为：

L =∑
k = 1

K

αkℓ(k)
（6）

其中，ℓ(k)
指的是第 k 层的输出，K 指的是总输出的

个数，αk 指的是每个损失的权值，全部设置为 1。该

模型有 8个输出，即 K = 8 ，包括 7个预测模块输出和

1个增强模块输出。

定义 ℓ(k)
为混合损失：

ℓ( )k = ℓ(k)
bce + ℓ(k)

ssim + ℓ(k)
ra （7）

其中，ℓ(k)
bce 为 BCE损失；ℓ(k)

ssim 为 SSIM 损失；ℓ(k)
ra 为 RA

损失。

BCE 损失是二值分类和分割中使用最广泛的

损失：

ℓbce = -∑
(r,c)

[G(r,c)ln S(r,c)+(1 - G(r,c))ln(1 - S(r,c))]（8）

其中，G(r,c) ∈ {0,1} 是像素 (r,c) 真实图中的像素值，

S(r,c) ∈ [0,1] 是显著性目标像素的预测概率。

SSIM 损失起初是针对图像质量评价提出的方

法，它可以捕捉到图像的结构信息，因此现在已经被

整合到训练损失中去学习图像真实图中的结构信息。

定义 x ={xj:j = 1,2,…,N 2} ，y ={yj:j = 1,2,…,N 2} 分
别为显著性预测图和二进制真实图裁剪出的大小为

图 3 高效通道注意力模块

Fig.3 Efficient channel attention module
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N × N 的图片的像素值。

SSIM损失被定义为：

ℓssim = 1 - (2μx μy + C1)(2σxy + C2)
(μ2

x + μ2
y + C1)(σ2

x + σ2
y + C2) （9）

其中，μx 、μy 和 σx 、σy 分别是 x 、y 的均值和标准

差，σxy 是它们的协方差，为了防止分母为 0，设置

C1 = 0.012 和 C2 = 0.032 。

BCE 损失函数是像素级的损失函数，不考虑邻

域的像素值，对所有像素的权重相等，有助于在所有

像素上收敛，但是容易导致特征缺失和区域一致性

差的问题。IOU损失函数是区域级的损失函数，考虑

的是各个区域的像素值，因此可以增强各个区域的

像素一致性，但是 IOU 损失函数对前景和背景区域

的权重相同，同样容易导致特征缺失问题。因此，为

了增强区域内像素的一致性，缓解特征缺失，基于

IOU损失函数，本文提出一种新的损失函数——区域

增强损失（RA）：

ℓra = 1 - γ|TP|
γ|TP| + α|FP| + β|FN|

（10）

|TP| =∑
r = 1

H∑
c = 1

W

S(r,c)G(r,c) （11）

|FP| =∑
r = 1

H∑
c = 1

W

S(r,c) -∑
r = 1

H∑
c = 1

W

S(r,c)G(r,c) （12）

|FN| =∑
r = 1

H∑
c = 1

W

G(r,c) -∑
r = 1

H∑
c = 1

W

S(r,c)G(r,c) （13）

其中，|TP| 、|FP| 、|FN| 分别表示真阳性、假阳性和假

阴性区域像素值的和，α 、β 和 γ 分别用于控制

|FP| 、|FN| 和 |TP| 的惩罚程度，α + β = 1。 G(r,c) ∈ {0,1}
是像素值 (r,c) 的真实图标签，S(r,c) ∈ [0,1] 是显著性

目标的预测概率。当 α = β = γ =1，该损失退化为

IOU 损失。通过增大 γ ，调整 β 大于 α ，RA 损失函

数可以控制不同区域的惩罚程度，减少显著图的前

景缺失。

2 实验与分析

2.1 数据集
为了评估本文算法的有效性，在 5 个数据集

ECSSD、DUT-OMRON、HKU-IS、DUTS、SOD 上评估

了本文的算法。ECSSD 包含 1 000 张有着不同尺寸

目标的复杂图片。DUT-OMRON 是一个包含 5 168

张图片的有挑战性的数据集，每张图片中有一个或

两个对象，大多数前景对象在结构上很复杂。HKU-

IS 包含 4 447 张图片，每张图片包含多个显著性物

体，这些物体的色彩对比度低且与图像边界存在重

叠现象。DUTS 是目前最大的显著性检测基准数据

集，它包含 10 553张训练图片（DUTS-TR）和 5 019张

测试图片（DUTS-TE）。SOD 包含 300 张图片，最初

用于分割领域，这些图片大多数包含多个显著性对象。

2.2 实现细节
本文选择 Pytorch0.4.0深度学习框架来实现显著

性目标检测网络。全部输入图片的大小被调整为

256 × 256，然后随机裁剪为 224 × 224。为了提高模

型的泛化性能，使用的数据增强手段有：随机裁剪、

水平翻转。使用 ResNet-34初始化部分网络参数，其

余参数使用 Xavier 方法初始化。使用 Adam 优化器

来训练网络，超参数设置使用默认值，其中批次大小

为 16，学习率为 0.001，β1 为 0.9，β2 为 0.999，正则化

系数为 0。在不使用验证集的情况下训练网络，训练

损失函数在 500次迭代后收敛。在测试过程中，输入

图像的大小将调整为 256 × 256 获得其显著图。然

后，将其调整为输入的原始大小输出。训练该网络

使用的设备为 E5- 2678v3 和 NVIDIA GTX 1080Ti

GPU × 4。

2.3 评价指标
本文使用三种最常用的指标来评价本文算法：

准确率-召回率曲线（precision-recall curve, PR）、MAE

（mean absolute error）、F-measure[26]（Fβ）。

准确率-召回率曲线：首先二值化固定阈值的灰

度预测图，然后生成的二值图和真实图用于计算准

确率和召回率，准确率与召回率计算方式为：

precision = TP
TP + FP

，recall = TP
TP + FN

（14）

其中，TP 、FP 和 FN 分别代表真阳性、假阳性和假

阴性。准确率-召回率曲线通过一组成对的准确率、

召回率按照阈值从 0~255 绘制生成，准确率-召回率

曲线与坐标轴围成的面积越大，性能越好。

F-measure：Fβ 由准确率和召回率加权平均生成。

Fβ = (1 + β2)precision × recall

β2 precison + recall
（15）

为了强调准确率的重要性 [26]，其中 β2 通常被设

置为 0.3。

MAE：计算归一化的显著图和真实图之间的平

均绝对误差。

MAE = 1
H ×W∑r = 1

H∑
c = 1

W

|S(r,c) - G(r,c)| （16）

其中，S 和 G 分别指的是显著图和对应的真实图，H
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和 W 分别表示显著图的高和宽，(r,c) 指的是对应的

像素值。

2.4 消融实验
本节逐步分解所提出的方法来揭示每个组件对

显著图的贡献。本节所有实验均在 DUT-OMRON数

据集上进行。

2.4.1 结构消融

为了验证本文提出的区域增强网络的有效性，

本文进行了相关的结构消融实验，表 1列出了基线网

络 U-Net[22]、预测模块和增强模块的定量比较结果。

如表 1 所示，本文提出的预测模块在 maxFβ（数值越

大越好）和 MAE（数值越小越好）这两个指标上分别

比基线网络提升 0.042、0.021。本文提出的区域增强

网络，在 maxFβ 和 MAE这两个指标上与预测模块相

比分别提升了 0.019、0.011。为了展现添加不同模块

产生的实际效果，本文进行了更精细的视觉比较。

如图 4 所示，未加入 SAM 模块的预测模块产生的显

著图部分与整体存在割裂，加入了 SAM 的预测模块

能够初步进行空间上下文整合，但是仍然存在特征

缺失，当加入增强模块对预测模块产生的特征图进

行增强后，整个显著图变得完整。此外，实验过程中

尝试使用 CA 模块搭建增强模块，没有成功。如表 1

所示，ECA 模块在使用较少参数量的情况下取得的

结果优于CA模块。

2.4.2 损失消融

为了证明混合损失的有效性，基于区域增强网

络，对不同的损失进行了消融实验。表 2中的结果表

明，使用混合损失 ℓbsr 的网络在 maxFβ 和 MAE 这两

个指标上与使用 ℓbce 损失相比分别提升了 0.014、

0.012。如图 5所示，与使用 ℓbce 损失相比，使用 ℓbsi 损

失有助于约束前景和背景的像素值，产生的显著图

不易出现大面积的模糊现象。相比使用 ℓbsi 损失，使

用 ℓbsr 损失产生的显著图更完整，区域一致性更好。

2.4.3 RA 损失系数实验

为了确定 RA损失的最佳参数选择，基于区域增

强网络，采用不同的系数进行了实验。如表 3 所示，

当 α =0.3, β =0.7, γ =2.0 时，maxFβ 与 MAE 取得优

值，相较于 IOU 损失（ α =1.0, β =1.0, γ =1.0）分别提

升 1.1%、0.9%。

表 1 算法使用不同模块性能比较

Table 1 Performance comparison of

different modules in algorithm

Configurations

Baseline U-Net

CAPM

CAPM+FHEM(CA)

CAPM+FHEM(ECA)

max Fβ

0.742

0.784

0.773

0.803

MAE

0.089

0.068

0.072

0.057

图 4 不同模块显著性检测结果比较

Fig.4 Comparison of saliency detection

results of different modules

表 2 算法使用不同损失的性能比较

Table 2 Performance comparison of

different losses in algorithm

Configurations

CAPM+FHEM+ ℓbce

CAPM+FHEM+ ℓbs

CAPM+FHEM+ ℓbsi

CAPM+FHEM+ ℓbsr

max Fβ

0.789

0.787

0.792

0.803

MAE

0.069

0.064

0.066

0.057

注：ℓbsi = ℓbce + ℓssim + ℓiou , ℓbsr = ℓbce + ℓssim + ℓra 。

图 5 不同损失显著性检测结果比较

Fig.5 Comparison of saliency detection

results of different losses

表 3 算法使用不同系数RA损失的性能比较

Table 3 Performance comparison of RA loss with

different coefficients in algorithm

α

1.0

1.0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

β

1.0

1.0

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

γ

1.0

2.0

2.0

2.0

2.0

2.0

2.0

max Fβ

0.792

0.797

0.756

0.762

0.803

0.801

0.796

MAE

0.066

0.063

0.076

0.073

0.057

0.058

0.061
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2.5 性能比较
实验过程中与其他 9 种先进算法 CapsNet[13]、

RAS[14]、Amulet[15]、NLDF[16]、UCF[17]、RFCN[18]、ELD[27]、

DCL[28]、LEGS[29]进行比较。为了体现公平性，评测结

果来自原始论文或者原作者提供的显著图。

2.5.1 定量比较

图 6 为本文算法与其他显著性目标检测算法在

PR 曲线与 F-measure 曲线上的比较结果。表 4 列出

了本文算法与其他 9种先进算法的 maxFβ 和MAE性

能指标比较结果。

从结果可以看出，本文算法显著优于其他算法。

具体的，对于评价指标 maxFβ ，本文算法比 CapsNet、

RAS 和 Amulet 在 5 个数据集上平均分别提高了

0.066 0、0.017 8、0.050 2。对于评价指标 MAE，本文

算法比 CapsNet、RAS和 Amulet在 5个数据集上平均

分别降低了 0.008 0、0.014 8、0.032 2。

2.5.2 定性比较

显著性目标检测的研究来源于对人类视觉系统

图 6 不同算法的PR曲线与F-measure曲线比较

Fig.6 Comparison of PR curves and F-measure curves of different algorithms
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的模拟，检测结果的优劣依赖于视觉观感。因此为

了进一步阐述本文算法的优越性，图 7展示了本文算

法与 5种先进算法的定性比较结果。

图 7 第一行具有小目标的自然图像检测结果显

示，本文算法能够完整地分割出图像中的小目标，并

且相比其他算法背景的像素更一致；第二、三行具有

大目标的图像检测结果显示本文算法能更加完备地

检测出航母舰岛和城堡顶部的细节；第四行低对比

度图像检测结果显示本文算法能够更好地整合图像

全局信息，不会漏检显著性物体；第五行具有复杂边

表 4 在 5个数据集上不同算法性能比较

Table 4 Performance comparison of different algorithms on 5 datasets

Model

Ours

CapsNet

RAS

Amulet

NLDF

UCF

RFCN

ELD

DCL

LEGS

ECSSD

max Fβ

0.942

0.887

0.921

0.915

0.905

0.911

0.890

0.867

0.890

0.827

MAE

0.036

0.052

0.056

0.059

0.063

0.078

0.107

0.079

0.143

0.118

DUT-OMRON

max Fβ

0.803

0.703

0.786

0.743

0.753

0.734

0.742

0.715

0.739

0.669

MAE

0.057

0.063

0.062

0.098

0.080

0.132

0.111

0.092

0.097

0.133

DUTS-TE

max Fβ

0.860

0.799

0.831

0.778

0.812

0.771

0.784

0.738

0.782

0.655

MAE

0.046

0.048

0.059

0.084

0.066

0.117

0.091

0.093

0.088

0.138

HKU-IS

max Fβ

0.928

0.880

0.913

0.897

0.902

0.886

0.892

0.839

0.885

0.766

MAE

0.031

0.039

0.045

0.051

0.048

0.074

0.079

0.074

0.072

0.119

SOD

max Fβ

0.857

—

0.850

0.806

0.841

0.803

0.799

0.764

0.823

0.734

MAE

0.102

—

0.124

0.141

0.124

0.164

0.170

0.155

0.141

0.196

图 7 不同算法的显著性目标检测结果对比

Fig.7 Comparison of saliency detection results of different algorithms
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缘的图像检测结果显示本文算法能够更好地提取图

像细节信息，产生的显著图边缘细节更丰富；第六、

七行具有多目标粘连的图像检测结果显示本文算法

能够更好地凸出前景和增强区域一致性。

综合来看，本文算法能够充分凸显前景并且抑

制背景。通过本文算法可以保持前景的区域像素一

致，其内部不会有较大的灰色区域，与显著性物体相

似的背景被充分抑制，显著性物体的边缘不会出现

大量的模糊现象。

3 结论
本文针对显著性目标检测中的特征缺失和区域

一致性差的问题，基于全卷积神经网络提出一种特

征混合增强与多损失融合的显著性目标检测算法。

通过使用编码器-解码器网络初步捕获高层全局信息

和低层细节信息，然后使用空间感知模块进一步捕

获全局语义信息，最后使用特征混合增强模块将预

测模块提取的特征信息做增强处理。同时提出了区

域增强损失函数，通过结合二进制交叉熵损失函数

和结构化相似度损失函数，以多损失融合的方式监

督网络保持前景区域的完整性以及增强区域像素一

致性。与其他的基于深度学习的显著性目标检测算

法相比，显著目标的边界细节、前景完整度和区域一

致性有明显的改善，各项指标有较大的提升。
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