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多尺度特征提取和多级别特征融合的显著性目标检测方法
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摘　要:显著性目标检测已经被广泛应用到图像检索、图像分割、行人重识别等领域。目前主流的显著性目标检

测方法通常采用短连接加权的方式融合多级别特征信息，这种方式无法精准有效地控制信息流的传递。而且，现

有的检测方法通常采用单一的特征检测，导致显著性目标区域与背景的边界不连续、易模糊。因此，本文提出一

种多尺度特征提取和多级别特征融合的显著性目标检测方法。首先，利用不同扩张率的空洞卷积获取多尺度的

上下文信息，弥补单一特征检测带来的不足。其次，提出一个多级别特征融合模块，该模块有效地利用浅层特征

信息、深层特征信息和全局上下文特征信息之间的分布特性进行融合，不仅可以抑制噪声的传递，而且可以更有

效地恢复显著性目标的空间细节结构信息。同时构建一个简洁的注意力模块，该模块有效保留特征图融合后的

通道信息。本文对综合指标、平均绝对误差、结构化度量、精确率–召回率曲线和F-measure曲线进行了实验评估，

在5个公开的数据集上进行的实验结果表明：相比于其他13种主流的检测方法，本文方法在不同的评估指标上均

有明显的提升，在4个数据集上的综合指标和结构化度量指标均超过其他方法；并且，本文方法的可视化检测的

显著图边缘轮廓连续性更好，空间结构细节信息更清晰。
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Salient Object Detection Based on Multi-scale Feature Extraction and Multi-level Feature Fusion
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Abstract: Salient object detection has been widely used in image retrieval, image segmentation, pedestrian recognition and other fields. Current
mainstream detection methods fuse multi-level feature information through short connection to add feature maps, which cannot accurately and ef-
fectively control the transmission of information flow. In addition, existing salient detection methods usually use single feature detection, which
results in discontinuous and fuzzy boundary between the saliency object region and the background. A new salient object detection method based
on multi-scale feature extraction and multi-level  feature fusion was proposed in this paper.  Firstly,  the multi-scale context information was ob-
tained by using the dilated convolution of different expansion rates to make up for the deficiencies caused by single feature detection. Secondly, a
multi-level feature fusion module was designed, which fuses low-level feature, high-level feature and global context feature information for differ-
ent distribution characteristics of them. It can not only restrain the transmission of noise, but also restore the spatial detail structure information of
the saliency object effectively. At the same time, a concise attention module was constructed, which can effectively retain the channel informa-
tion after  feature  map fusion.  The F-score,  mean absolute  error,  structural  measurement,  precision–recall  rate  curve and F-measure  curve have
been evaluated experimentally.  Experiments  on five public  datasets  show that  compared with other  thirteen mainstream detection methods,  the
proposed method in this paper achieves significant improvements in different evaluation indicators, of which the F-score, and structural measure-
ment on four datasets are better than other methods. Meanwhile, the saliency map predicted by the proposed method in this paper has better con-
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tinuity of edge contours and clearer details of spatial structure details.

Key words: salient object detection; multi-scale feature extraction; multi-level feature fusion; saliency map; deep learning

显著性目标检测旨在从输入图像中识别出最引

人注目的对象，是很多计算机视觉任务的预处理步

骤。传统的显著性目标检测方法主要依赖于手工提

取的特征（如颜色、纹理、图像梯度等）来计算目标的

显著度，虽然能对图像进行显著性检测，但是需要进

行处理大量的显著性先验信息，限制了模型在复杂

环境下检测的能力，并且传统的检测方法效率较低、

检测时间较长。

早期的深度学习方法采用多层感知机进行显著

性检测。例如，Zhao等[1]通过设计具有全局和局部上

下文信息的模型检测目标的显著性。Lee等[2]利用低

级特征辅助高级特征实现更精准的显著性检测。上

述方法主要依赖于图像局部区域信息和全连接网络

进行显著性目标检测，这些方法无法捕获显著性目

标的空间结构信息，并且检测非常的耗时。

现有的研究工作[3–7]采用“编码–解码”结构的卷

积神经网络进行显著性检测，大大提升了检测效果。

例如，Pang等[3]提出聚合交互模块通过相互学习的方

式，有效地利用相邻层的特征使网络自适应地提取

多尺度信息。Xu等[4]提出交叉特征模块融合不同层

次的特征，并且提出一种级联反馈解码器修正和细

化显著图。Qin等[5]提出一个两级嵌套的RSU模块的

U型方法。Liu等[6]通过整合全局上下文和多尺度的

局部上下文以提升显著性检测性能。Zeng等[7]通过全

局语义信息和局部高分辨率细节信息处理高分辨率

图像。这些方法虽然能够提高显著性目标检测的效

果，但是，需要设计复杂的特征提取网络，会导致计

算成本的增加。

近几年显著性目标检测的工作都着重于设计更

复杂的特征融合方法，以提高模型检测效果。Zhang
等[8]利用多尺度上下文感知特征提取模块获取丰富

上下文信息，同时利用门控机制传递信息特征。Feng
等[9]在编码和解码之间构建注意反馈模块捕捉目标

整体的结构。Wu等[10]提出一种双分支结构多尺度注

意力模块的检测方法。Zhou等[11]提出了一个交互式

的双流解码器来同时实现显著性检测、轮廓检测及

两者的相关性建模。Wu等[12]提出了一种利用显著目

标检测和前景轮廓检测交织监督策略的多任务算法。

Zhang等[13]提出一种渐进式注意力指导循坏网络的

检测方法。Xu等[14]提出一种级联的条件随机场模型。

Li等[15]提出了一个边缘信息引导的层次特征融合网

络检测方法。Chen等[16]提出了一个自顶向下的反向

注意力模块嵌入编码解码中学习残余信息。这些方

法在编码器和解码器之间引入复杂的模块，易将多

余的信息传递到解码阶段，干扰模型的预测。

针对上述问题，本文提出一个多尺度特征提取

（multi-scale feature extraction，MSFE）和多级别特征

融合（multi-level feature fusion，MLFF）的显著性检测

方法，记为MSML方法。首先，在网络深层嵌入多尺

度特征提取模块，缓解显著性目标区域与背景不连

续、边界易模糊等问题。其次，多级别特征模块融合

多种不同层次的特征信息，不仅可以抑制浅层传递

的噪声，同时在解码阶段可以更有效地恢复显著性

目标的空间结构细节信息，提高模型的检测效果。

1   方　法

1.1   网络概述

本文提出的多尺度特征提取和多级别特征融合

的显著性检测方法的网络框架，如图1所示，该网络

采用编码解码结构方式的U型结构。在编码特征提取

阶段，采用Resnet50作为主干网络，输入图像经过4个
残差块进入多尺度特征提取模块；在解码阶段，采用

多级别特征融合模块逐步生成高分辨率的显著图，

并且引入中继监督的方式，可以有效地防止梯度消失。

1.2   多尺度特征提取模块

卷积神经网络的深度与感受野不成比例，由于

采用固定尺寸的卷积核提取目标特征，只能提取局

部的特性信息，感受野大小受到了限制，无法捕获丰

富的上下文信息，不利于检测交错复杂的自然图像。

为了在目标区域和背景之间生成更准确、更清晰的

边界，本文采用不同扩张率的空洞卷积获取不同尺

度的信息，再融合不同尺度的信息获取丰富的上下

文信息，最后对特征图通道间的关系进行建模，自适

应学习每个通道的重要性，得到校准后的特征图作
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图 1　本文的多尺度特征提取和多级别特征融合的网络框
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Fig. 1　Network framework of MSML by the proposed
method
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为解码阶段的输入。

多尺度特征提取模块如图2所示。首先，输入为

经过4次残差块提取后的特征图Mm；然后，采用不同

扩张因子对其进卷积操作，其中，卷积核设定的大小

为3×3，扩张因子r设置为1、3、5、7；同时，采用自适应

平均池化操作，获取到相同分辨率、相同通道数不同

尺度的上下文特征信息，将各个尺度的特征信息进

行级联，得到最终融合的特征图Mc。

计算公式如（1）～（3）所示：

Mi = Cov(Mm,r) ,r ∈ {1,3,5,7} （1）

Mag = Avgpool (Mm) （2）

Mc = C
(
M1,M3,M5,M7,Mag

)
（3）

Cov(Mm,r)

Avgpool(·)
式中， 为特征图Mm进行扩张率为r的空洞

卷积， 为对特征图Mm进行平均池化运算，

C(·)为对所有的特征图进行级联，Mi为不同扩张因子

卷积后的特征图，Mag为平均池化后的特征图，Mc为

级联后的特征图。

级联后的特征图具有不同尺度的上下文信息，

对级联后的特征图通道关系建模，衡量特征图通道

的重要性进而校准通道信息，更加有利于定位显著

性目标的区域。校准特征图通道模块如图3所示。首

先，对输入的特征图Mc进行2次卷积操作分别得到

Mc1、Mc2；其次，将Mc1与Mc2做相乘和相加运算；最后，

得到校准后的特征图Moc作为解码阶段的输入。

1.3   多级别特征融合模块

不同层次特征包含不同信息的分布，浅层的特

征包含丰富的空间结构信息，但是其分辨率较高，所

以全局上下文信息较为薄弱。深层的特征包含丰富

的语义信息，可以有效地对显著性目标进行精准定

位，但是，其分辨率较低，缺少显著性目标的空间细

节信息。除此以外，全局上下文特征信息能够从全局

的角度推断显著性目标与背景之间的关系，能够突

出目标的区域，淡化背景信息的干扰，所以将这些不

同级别的特征信息融合可以有效地提高显著性检测

的精准度。由于深层的语义特征信息在自顶向下的

传递过程中逐步被淡化，使得显著性目标在层层卷

积上采样后丢失了高级别语义信息的指导，导致模

型检测性能下降。因此，本文在每层卷积进行上采样

时将融合的浅层特征信息和深层特征信息都加入全

局上下文特征信息，可以弥补深层的语义信息的淡

化，有效抑制背景信息的干扰，并在每层卷积都能实

现对显著性目标的精准定位。

多级别特征融合模块如图4所示。首先，由上述

多尺度模块提取的特征图经过全局平均池化（GAP）
得到全局上下文特征信息；然后，校准全局上下文特

征图通道信息，生成具有全局信息的掩码；浅层特征

经过卷积运算与具有全局信息的掩码相乘，再经过

卷积运算得到特征图的输出。全局上下文特征信息

与浅层特征信息的融合，弥补了高级语义信息的淡

化，同时，可以抑制浅层的背景噪声，更精准地实现

显著性目标的定位。与上述融合方法类似，浅层特征

信息经过卷积运算生成对应的掩码，并与深层特征

信息生成的掩码相乘；同时，深层特征信息经过卷积

运算生成对应的掩码，再与浅层特征信息生成的掩

码相乘；由此实现浅层特征信息和深层特征信息的

互补，可以有效地利用二者之间的有用信息生成精

准的掩码；并通过融合操作将这些特征信息进行级

联；最后，应用3×3的卷积运算得到特征图M1。此外，

同时级联浅层特征信息、深层特征信息和全局上下

文特征信息；之后，采用3×3的卷积运算，进一步校准

特征图通道信息；再经过3×3的卷积运算输出特征图

M2。将输出的2种不同级联方法的特征图M1、M2相加，

再次校准融合后特征图通道信息，得到最终输出的

特征图，将其作为输入进入下一阶段的解码过程。由

此经过层层的上采样逐步生成高分辨率的显著图。

整个过程计算公式如（4）～（9）所示：

Mg = Cov(Mlow)×Mask
(
Mglobal

)
（4）

Ml = Cov
(
Mhigh
)×Mask(Mlow) （5）

Mh =Mask
(
Mhigh
)×Cov(Mlow) （6）

Ma = C
(
Mg,Ml,Mh

)
（7）

Mb = C
(
Cov
(
Mglobal,Mlow,Mhigh

))
（8）

Mw= Add(Cov(Ma,Mb)) （9）
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图 2　多尺度特征提取模块
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式中： 为浅层特征信息， 为深层特征信息，

为全局上下文特征信息， 为全局上下文信息

生成的掩码与浅层特征融合的结果， 为浅层特征

生成的掩码与深层特征融合的结果， 为深层特征

生成的掩码与浅层特征融合的结果， 为卷积运

算， 为不同级别特征生成对应的掩码，

为特征图对应元素相加， 为 、 和 级联后的

特征图, 为 、 和 经过卷积后级联的特征

图, 为 和 相加后的特征图。

2   实验与结果

2.1   数据集

为了验证本文方法的有效性，在5个公开的数据

集上进行了评估，分别是DUTS[17]、ECSSD[18]、DUT-
OMRON[19]、HKU-IS[20]和PASCAL-S[21]。其中：DUTS
数据集包括10 553张训练图像和5 019张测试图像，

是目前为止最大的显著性目标检测数据集。HKU-IS
数据集包含4 447张图像，这些图像大多数存在不连

续的显著性目标，前景与背景较相似，并且整张图像

的对比度较低。DUT-OMRON数据集包含5 168张自

然图像，每张图像几乎都有复杂的背景信息，是最具

有挑战性的数据集。ECSSD数据集包含1 000张具有

复杂空间结构的图像。PASCAL-S数据集包含850张
图像。每个数据集都是由原图和与之对应的真值图

组成。本文采用DUTS的10 553张图片作为训练集，使

用目前普遍采用的训练策略[22–25]，水平翻转训练图

像用于扩充数据集，防止模型过拟合。采用Adam优

化器，初始学习率设置为0.000 1，设置每2轮迭代更

改学习率，其中，衰减率设置为0.9。设置数据批次大

小为18，实验的显卡是RTX 2080 Ti，采用深度学习框

架pytorch和python语言在Linux系统完成本文实验。

2.2   评估指标

本文采用F-measure、平均绝对误差和S-measure

作为评价指标。F-measure是衡量模型的整体指标，由

精确率和召回率共同计算得出：

Fβ =
(
1+β2)×Nprecision×Nrecall

β2×Nprecision+Nrecall
（10）

β2 = 0.3

式中：Nprecision为精确率，即正确检测的显著像素的数

量与检测到的显著像素总数之比，反映检测准确性；

Nrecall为召回率，即正确检测的显著像素的数量与真

值图中显著像素的总数比值，反映检测全面性；通常

情况下，为突出方法检测的精确率，设置 。本

文选取精确率–召回率（PR）曲线计算的最大值作为

F 值指标，记为Fmax。精确率和召回率计算公式为：

Nprecision =
NTP

NTP+NFP
（11）

Nrecall =
NTP

NTP+NFN
（12）

式中，NTP为检测出正确的像素，NFP为检测出不正确

的像素，NFN为未检测出正确的像素。

平均绝对误差（MAE）是检测的显著图与人工标

注的真值图平均绝对误差，计算公式如（13）所示：

NMAE =
1

H×W

H∑
x=1

W∑
y=1

|P (x,y)−G (x,y)| （13）

式中，P和G为检测的显著性图和人工标注的真值图，

W和H为图像的宽和高，x和y为像素点的横纵坐标。

平均绝对误差越小，代表检测的显著图与真值图越

接近，方法越好。

S-measure是目标感知和区域感知的结构相似性，

计算公式如（14）所示：

Sm = αSO+ (1−α)S r （14）

α SO Sr式中， 通常设置为0.5， 为目标感知， 为区域感知。

S-measure越大，表示检测的显著图与真值图在空间

结构上越相似。

2.3   对比实验

将本文方法与13种典型的显著性检测方法进行

了比较，包括ABMP[6]、AFNet[11]、BASNet[26]、CPD-
R [10]、F3Net [4]、 ITSD [9]、MINet [3]、MLMSNet [12]、

PAGR[13]、PICA-R[8]、SMJD[14]、U2Net[5]、HRSODT[7]。

各种显著性检测方法在5个测试集的结果如表1所示。

由表1可知：在ECSSD数据集上，本文方法在3个评价

指标上都得到最优的效果；在HKU-IS数据集上，本

文方法的Fmax、Sm比F3Net和MINet分别提高了0.004、
0.006；在PASCAL-S数据集上，本文方法的Fmax、Sm比

F3Net分别提高了0.001、0.004。在4个数据集（除DUT-
OMRON）中，本文方法的Fmax和Sm明显高于其他对

比方法，但是，在DUT-OMRON数据集上本文方法的
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Fig. 4　Multi-level feature fusion module
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Fmax、Sm低于其他对比方法。这是由于该数据集具有

极其复杂的背景，其他方法需要设计强大的特征提

取网络和多损失联合优化的策略用于检测，虽然检

测效果优于本文方法，但计算成本较高。因此，综合

所有数据集和评价指标，本文方法要明显优于其他

对比方法。此外，本文还给出5个数据集的PR曲线、F-
measure曲线和检测的显著图，从客观评价指标和主

观感受共同衡量不同模型检测的效果。

图5为本文方法与其他检测方法的PR曲线。其中，

PR曲线包围的面积越大，说明该方法的效果越好。
 

表 1　不同模型的测试结果

Tab. 1　Test results of different models
 

方法
DUT-OMRON DUTS-TE HKU-IS ECSSD PASCAL-S

Fmax MAE Sm Fmax MAE Sm Fmax MAE Sm Fmax MAE Sm Fmax MAE Sm

MSML 0.818 0.054 0.843 0.891 0.037 0.893 0.941 0.029 0.925 0.953 0.032 0.933 0.873 0.063 0.858
U2Net 0.823 0.054 0.847 0.872 0.045 0.873 0.935 0.031 0.916 0.951 0.033 0.928 0.859 0.073 0.838
ITSD 0.821 0.061 0.840 0.883 0.041 0.885 0.934 0.031 0.917 0.947 0.034 0.925 0.870 0.065 0.853
MINet 0.810 0.055 0.833 0.884 0.037 0.884 0.935 0.029 0.919 0.947 0.033 0.925 0.867 0.063 0.850
F3Net 0.813 0.053 0.838 0.891 0.035 0.888 0.937 0.028 0.917 0.945 0.033 0.924 0.872 0.061 0.854
AFNet 0.797 0.057 0.826 0.863 0.046 0.867 0.923 0.036 0.905 0.935 0.042 0.916 0.863 0.070 0.848

BASNet 0.805 0.056 0.836 0.859 0.048 0.866 0.928 0.032 0.909 0.942 0.037 0.918 0.854 0.075 0.832
CPD-R 0.797 0.056 0.825 0.865 0.043 0.869 0.925 0.034 0.905 0.939 0.037 0.911 0.859 0.070 0.842

MLMSNet 0.774 0.064 0.809 0.852 0.049 0.862 0.921 0.039 0.907 0.929 0.044 0.914 0.850 0.073 0.838
SMJD 0.802 0.057 0.821 0.832 0.059 0.836 0.920 0.039 0.903 0.928 0.049 0.907 0.854 0.082 0.835

HRSODT 0.743 0.065 0.762 0.835 0.050 0.824 0.910 0.042 0.877 0.925 0.052 0.888 0.846 0.079 0.810
ABMP 0.774 0.064 0.809 0.851 0.049 0.862 0.921 0.039 0.907 0.928 0.045 0.911 0.850 0.073 0.838
PICA-R 0.803 0.065 0.832 0.860 0.051 0.869 0.918 0.043 0.904 0.935 0.046 0.917 0.857 0.074 0.848
PAGR 0.771 0.071 0.775 0.854 0.055 0.838 0.918 0.048 0.887 0.927 0.061 0.889 0.847 0.089 0.815
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图 5　5个数据集的PR曲线

Fig. 5　Precision–Recall curves on five common saliency datasets
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从图5中可以看出：在PASCAL-S、ECSSD、HKU-
IS和DUTS-TE数据集上，本文方法的PR曲线都在其

他方法的上方，包围的面积大于其他方法，说明本文

方法的检测性能优于其他方法。在DUT-OMRON数

据集上，本文方法也优于大部分对比方法的检测效果。

本文给出了F-measure曲线，如图6所示。其中，F-

measure是精确率和召回率的调和平均数，反映出显

著性检测的综合指标。由图6可知，在PASCAL-S、EC-
SSD、HKU-IS和DUTS-TE数据集中本文方法得出了

更均衡的结果，具有更好的泛化能力。

图7为本文方法与其他方法的检测显著图对比，

其中，GT为真实标签。
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图 6　5个数据集的F-measure曲线

Fig. 6　F-measure curves on five common saliency datasets
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图 7　不同模型的可视化结果

Fig. 7　Comparison of visual results of different methods
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由图7可知：从第5行（人物）和第6行（酒杯）结果

可以看出，其他方法虽然能够较准确地检测出显著

性目标区域，目标区域内部也比较均匀，但是目标区

域与背景边界较为模糊，而本文方法能够准确分割

出目标区域与背景边界。对于第2行（透明玻璃）、第3
行（小花）、第4行（远景建筑）的图像，本文方法也能

够完整准确地检测出目标区域，并且检测结果较光

滑和均匀，而其他方法大多数方法得检测效果较差，

甚至无法检测出显著性区域。实验结果表明，本文提

出的多尺度特征提取模块有效地缓解了显著性目标

与背景不连续、边界易模糊等问题，同时，本文设计

的多级别特征融合模块，在抑制背景噪声的同时，能

够使检测的显著性目标更完整、更均匀。综合来看，

本文方法的视觉效果更好，检测结果的显著图纹理

清晰、边界轮廓明显。

2.4   消融实验

为了验证模块的有效性，在PASCAL-S和ECSSD
数据集上进行模块的消融实验，结果如表2所示。其中：

BL 即Baseline，是原始的U-net网络架构；MSFE表示

本文的多尺度特征提取模块；MLFF表示本文的多级

别特征融合模块；no AM表示没有加入注意力模块。

从表2中可以看出：在PASCAL-S和ECSSD数据

集上，对比于Baseline，本文的多尺度特征提取模块

（MSFE）使Fmax分别提高了0.01、0.013，MAE分别下

降了0.008、0.007；本文的多级别特征融合模块（MLFF）
使Fmax分别提高了0.015、0.015，MAE分别下降了

0.008、0.010。同时使用本文方法的多尺度特征提取

模块和多级别特征融合模块在Fmax、MAE指标上达

到了最优的效果。因此，本文提出的多尺度特征提取

模块和多级别特征融合模块可以有效地提高检测的

性能。

3   结　论

本文提出了一种多尺度特征提取和多级别特征

融合的显著性检测方法。采用不同扩张率的空洞卷

积获取丰富的上下文信息，缓解显著性目标区域与

背景不连续、边界易模糊等问题。本文提出的多级别

特征融合模块，不仅可以抑制噪声的传递，而且可以

有效地恢复显著性目标空间结构的细节信息。从定

性评价和定量评价的角度评估，本文提出的方法都

有显著的提升。在下一步工作中，将采用特征提取能

力更强的主干网络提高算法的精度，继续优化网络

减少模型的参数量。
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