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摘  要: 为实现图像显著区域或目标的低级特征与语义信息有意义的结合, 以获取结构更完整、边界更清晰的显著

性检测结果, 提出一种结合双流特征融合及对抗学习的彩色图像显著性检测(SaTSAL)算法. 首先, 以 VGG-16 和

Res2Net-50 为双流异构主干网络, 实现自底向上、不同级别的特征提取; 之后, 分别针对每个流结构, 将相同级别的

特征图送入卷积塔模块, 以增强级内特征图的多尺度信息; 进一步, 采用自顶向下、跨流特征图逐级侧向融合方式生

成显著图; 最后, 在条件生成对抗网络的主体框架下, 利用对抗学习提升显著性检测结果与显著目标的结构相似性. 

以 P-R 曲线、F-measure、平均绝对误差、S-measure 为评价指标, 在 ECSSD, PASCAL-S, DUT-OMRON 以及 DUTS-test 

4 个公开数据集上与其他 10 种基于深度学习的显著性检测算法的对比实验表明, SaTSAL 算法优于其他大部分算法. 
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Abstract: To achieve meaningful combination of low-level features and semantic information of salient re-

gions or targets, and to obtain saliency detection results with more complete structure and clearer boundary, 

an algorithm of color image saliency detection via two-stream feature fusion and adversarial learning 

(SaTSAL) is proposed. Firstly, different levels of image features are extracted from bottom to top by means 

of a two-stream heterogeneous backbone network based on VGG-16 and Res2Net-50. Secondly, in each 

stream, different feature maps from the same level are fetched into one convolution tower module to enrich 

intra-level multi-scale information. Thirdly, a predicted saliency map is generated by top-down laterally 

fusing of cross-stream feature maps level by level, so as to effectively make full use of high-level semantic 

features and low-level image features. Finally, under the mainframe of conditional generative adversarial 

networks (CGAN), a higher structural similarity between detected results and salient objects can be strength-



第 3 期 张艺涵, 等: 结合双流特征融合及对抗学习的图像显著性检测 377 

 

     
      

ened by adversarial learning. By taking P-R curve, F-measure, mean absolute error and S-measure as 

evaluation indexes, comparative experiments performed on four public datasets including ECSSD, PASCAL- 

S, DUT-OMRON and DUTS-test show that SaTSAL algorithm is superior to most of other ten saliency 

detection methods based on deep learning. 

 

Key words: saliency detection; two-stream feature fusion; adversarial learning; convolutional tower; conditional 

generative adversarial networks 

类似于人眼的注意力机制, 显著性检测旨在对

输入图像中能引起人们视觉注意的目标或区域进

行快速选择 . 作为诸多计算机视觉应用的预处理

步骤 , 显著性检测已广泛用于语义分割、目标检

测、图像理解等多种任务[1-3]. 然而, 显著性检测结

果受图像结构、对象语义信息和上下文信息等多种

因素的影响, 如何实现结构完整、边界清晰的显著

性检测仍是一项具有挑战性的任务.  

传统的图像显著性检测方法通常需要构造基

于图像底层特征的显著性先验规则[4-5], 但是在面

对复杂的图像结构和场景时 , 基于底层特征和低

阶先验的显著性检测方法 , 难以捕获高层次的语

义信息, 导致检测失败. 近年来, 伴随着深度学习

技术的发展, 以卷积神经网络(convolutional neural 

networks, CNN)为代表的深度学习模型在图像高

级语义特征提取方面呈现了传统方法难以比拟的

优势 , 在包含显著性检测在内的多种视觉任务中

得到了成功的应用 . 受全卷积网络在语义分割中

应用的启发 , 一些学者将主流的图像分类模型改

造为全卷积模型 , 直接用于生成输入图像的显著

性预测结果. Zhang 等[6]提出一种基于编码器-解码

器架构的显著性检测模型 , 其在解码器中引入

R-Dropout 来学习卷积特征的不确定性, 并在解码

器中借助混合上采样的平滑方案来抑制显著性预

测图(简称显著图)的棋盘效应; Chen 等[7]的方法同

时学习注视网络流和语义网络流 , 将二者输出融

合至同一模块, 以预测图像的显著性; Zhang 等[8]

又利用了 CNN 固有的多尺度表示特性提取多层特

征 , 并结合边界细化与侧向融合生成显著图 ; 

Zhang 等[9]采用自顶向下的方式实现图像的高层语

义特征和低层细节特征的有效融合 , 增强了特征

提取路径关于显著性目标的学习能力; 纪超等 [10]

提出全局上下文与局部精细检测的双分支模型 , 

实现深度显著特征的计算 , 并利用循环结构网络

对特征进行位置加权 , 通过反复迭代的方式抑制

噪声, 从而减少背景信息对显著性检测的影响; 方

正等[11]通过主成分分析方法进行 CNN 特征的降

维, 以此作为区域特征向量, 并结合多级别超像素

分割和随机森林 , 构建了用于显著性检测的融合

模型; 项圣凯等[12]遵循编码-解码框架, 提出了密

集弱注意力模块 , 设计了结合全局显著性预测和

基于弱注意力边缘优化的两阶段显著性检测模型, 

压缩了模型的大小.  

生成对抗网络(generative adversarial networks, 

GAN)是一种面向生成式模型建模的学习架构, 自

2014 年诞生以来, 因其特有的对抗学习机制以及

在图像生成方面的出色表现 , 正在不断地应用于

多种视觉任务的图像生成 [13-14]. 为便于有效地控

制网络产生的图像类型 , 以额外标签为给定条件

的条件生成对抗网络(conditional GAN, CGAN)应

运而生[15]. 当 CGAN 用于彩色图像显著性检测时, 

通常以原始彩色图像为给定条件 , 因此它有助于

产生与原始彩色图像对应的显著图.  

本文在 CGAN 主体学习框架下, 提出了一种结

合双流特征融合和对抗学习(saliency detection via 

two-stream feature fusion and adversarial learning, 
SaTSAL)的彩色图像显著性检测算法. SaTSAL 以

VGG-16[16]和 Res2Net-50[17]双流异构网络为显著

性检测的主干网络, 实现由低级到高级的多级别、

细粒度、富尺度的图像特征提取; 针对每个单流结

构 , 引入了基于卷积塔模块的多通道特征图的处

理环节 , 进一步丰富了每个特征提取路径内同级

特征图的多尺度信息; 采用自顶向下、跨流特征图

的逐级交叉侧向融合方式生成显著图 , 有效地结

合目标显著性的大尺度上下文信息与显著性目标

边界的小尺度特征; 基于 CGAN 主体框架下的对

抗学习机制 , 有助于增强显著性检测结果与显著

目标的结构相似性.  

1  本文算法及训练 

SaTSAL 的网络结构以 CGAN 为主体框架, 由
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2 个基本模块生成器网络(generator networks, GNet)

和判别器网络(discriminator networks, DNet)组成. 

本节首先详述 2 个基本模块的网络结构; 之后, 面

向模型的学习定义损失函数; 最后, 详述 SaTSAL

的学习细节.  

1.1  GNet 
SaTSAL 的 GNet 如图 1 所示. GNet 由 2 个核

心部分组成: (1) 基于 VGG-16 和 Res2Net-50 双流

异构网络的特征提取模块(2 条特征提取路径分别

对应图 1 的上蓝框标记部分和下蓝框标记部分); 

(2) 自顶向下、跨流特征图逐级侧向融合的显著图

生成模块(见图 1 的红框标记部分).  

不同图像的显著性目标不仅所处背景各有不

同, 而且存在尺寸、局部结构、纹理和形状等差异, 

因此显著性检测不仅需要获取反映目标显著性的

大尺度上下文信息 , 还需要获取用于精确定位显

著性目标边界的小尺度特征 . 为了实现关于输入

图像更为有效的多级别、不同尺度的特征提取 , 

SaTSAL 使用了基于 VGG-16 和 Res2Net-50 双流异

构网络的特征提取模块, 图 1 中的每个蓝框标记部

分即为一个单流结构的特征提取路径, 2 条路径的

特征提取方式各有特色.  
 

 
 

图 1  SaTSAL 网络结构的 GNet 
 

一方面, 以 VGG-16 为代表的 VGG 网络使用

固定尺寸的小卷积核 , 通过持续增加网络深度而

扩展感受野. 由于同一网络层的感受野相同, 因此

同一网络层只能提取一种尺度的图像特征 , 而更

大尺度的图像特征须借助更多网络层的堆叠来获

得. 另一方面, 以 Res2Net-50 为代表的 Res2Net 网

络在单个残差模块中构造分层的残差类连接 , 因

而可以在单个网络层形成多种大小不一的感受野

范围, 使 Res2Net 可以在同一网络层内以更细粒度

的方式表达多尺度特性 . 因此 , 基于 VGG-16 和

Res2Net-50 的双流结构网络可同时使用各具特色

的多级别、多尺度特征提取方式, 有助于获得关于

同一彩色输入图像的多级别、富尺度、差异化的图

像特征.  

为进一步丰富双流结构各级特征图的多尺度

信息 , 本文提出可实现多尺度分层卷积的卷积塔

模块. 图 2 所示为一种结合 4 个不同尺度卷积方式

的卷积塔实现样例 . 在该卷积塔模块的具体处理

中, 使用的卷积核大小分别为 1×1, 2×2, 4×4, 6×6, 

每种尺度的卷积运算都将输入的特征图通道数减

少到原来的 1/4; 进一步, 将 4 种尺度卷积运算结

果进行多通道连接.  
 

 
 

图 2  卷积塔模块 
 

如图 1所示, 将提出的卷积塔模块用于双流结

构特征提取路径中第 2~5级的特征图处理. 获取来

自 VGG-16 路径的 V_conv2~V_conv5 级, 以及位

于 Res2Net-50 路径的 R_conv2~R_conv5 级的多通

道特征图 , 将每个路径的同级特征图进行基于卷

积塔模块的多尺度分层卷积 , 从而丰富了该级特
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征图的多尺度信息. 

在上述特征提取的基础上, 构建自顶向下、跨

流特征图交叉侧向融合的显著图生成模块(见图 1

的红框标记部分), 以实现不同路径、不同级别的多

尺度特征的优势融合. 如图 1 所示, 来自 Res2Net-50

特征提取路径的第 5 级特征图经由卷积塔模块处

理之后, 与 VGG-16 中经过双线性插值上采样处理

的第 6 级特征图进行跨路径的交叉融合; 而来自

VGG-16 特征提取路径的第 5 级特征图经由卷积塔

操作后, 与 Res2Net-50 中经过双线性插值上采样

处理的第 6 级特征图进行跨路径的交叉融合; 2 条

特征提取路径的其他级别特征图的融合方式类似. 

针对双流结构中来自 2 个特征提取路径的特征图, 

按照由高级到低级的处理顺序 , 以卷积压缩的方

式逐级、顺次跨流交叉融合, 完成了 2 条融合路线

中的由第 6 级至第 2 级的特征图融合.  

考虑输入图像的第 1 级特征为反映图像空间

局部细节的底层特征 , 故未对该级特征进行卷积

塔处理 , 而是直接将其用于最终显著图生成时的

空间局部细节补充. 此外, 为了强调目标显著性的

语义信息, 来自 2 个特征提取路径的第 6 级特征图

经过融合后 , 也将直接参与最终显著图的生成过

程, 以补充高级语义信息.  

最终, 将 2 条融合路线的第 6 级至第 2 级的特

征图融合结果、双流特征提取路径的第 1 级特征图, 

以及来自 2个特征提取路径的第 6 级特征图融合后

的结果, 顺次经过连接、卷积压缩、基于 Sigmoid

激活函数的非线性运算和空间上采样 , 生成与原

图像大小一致的显著图.  

1.2  DNet  
DNet 的主要功能是对 GNet 生成的显著图进

行判断. 显著图的得分越接近 1, 则认为它越接近

真值图. 如图 3 所示, 本文遵从 CGAN 的学习策

略, 构造了基于二分类模型的 DNet.  

DNet 以训练样本集的每一幅彩色图像为给定 

 

 
 

图 3  SaTSAL 网络结构的 DNet 

条件, 在模型的学习阶段扮演 2 个角色: 一是对真

值图(即“真图”)进行类别的有效建模; 另一个是对

GNet 生成的显著图(即“假图”)进行质量鉴别, 判

断是否能够以假乱真, 并将判别损失反馈至 GNet, 

以借助对抗学习改善 GNet 关于显著图的预测能力.  

1.3  损失函数设计 
1.3.1  DNet 的损失函数 

DNet 是一种基于 CNN 的二分类模型. 给定彩

色输入图像 I 以及对应的二值真值图 S , DNet 以该

图像对(I, S)为输入, 在输出端产生单值预测输出

D(I, S), 它是 DNet 将图像 I 的真值图 S 正确预测

为真图的概率. DNet 的学习目的在于改善其关于

真值图的正确预测能力. 为此, 定义 DNet 对真值

图 S 的真图类别进行正确预测的二值交叉熵

(binary cross entropy, BCE)损失为 

( ) [1 lb ( , ) 0 (1 lb ( , ))] lb ( , ).L D D I S D I S D I S        

L(D)取值越小, DNet 关于 S 的真图类别正确预测

能力越好.  

1.3.2  GNet 的损失函数  

SaTSAL 的学习是一种基于 GNet 和 DNet 的博

弈式对抗学习过程, 其学习的目的在于使 GNet 较

好地获取显著性目标的结构信息 , 从而针对彩色

输入图像可以生成高质量的显著图.  

首先, GNet 生成的显著图与给定的真值图在

内容上尽可能一致. 为此, 引入 GNet 的内容损失

函数. 给定一幅由 N 个像素组成的彩色输入图像

I 以及真值图 S , 由 GNet 生成同分辨率的显著图

( )G I 记为 Ŝ . 对于任意像素 {1, 2, , }j N  , 有

ˆ( ) [0,1]S j  , ( ) {0,1}S j  ; ˆ( )S j 表示 GNet 将图像

I 的像素 j 预测为显著性目标像素的概率. 估计任

意像素 j 处 ˆ( )S j 与 ( )S j 之间的 BCE, 将图像中所

有像素的 BCE 取均值, 得到 GNet 针对单幅输入图

像 I 进行显著性预测的内容损失函数, 记为 

BCE
1

1 ˆ ˆ( ) [ ( ) lb ( ) 1 ( ) lb(1 ( ))]
N

j
L G S j S j S j S j

N 
        

(1)

 

其中, ˆ= ( )S G I . BCE ( )L G 值越小, 显著图 Ŝ 与真值

图 S 的内容越接近.  

此外, GNet 生成的显著图对于 DNet 的欺骗能

力应尽可能高, 即 DNet 将该假图错误预测为真图

的概率尽可能高. 当 DNet 的输入信号为图像对

( , ( ))I G I 时 , 相应的单值预测输出为 ( , ( ))D I G I , 

它是 DNet 将图像 I 的显著图 ( )G I 错误预测为真图

的概率, 该值越大, 表明显著图 ( )G I 对于 DNet 的
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欺骗程度越强.  

为体现由 GNet 关于彩色输入图像 I 的显著图

G(I)对 DNet 的欺骗能力, 进一步构造对抗损失函数 

 ADV ( ) lb ( , ( ))L G D I G I   (2) 

 ADVL G 值越小, 表明显著图  G I 对 DNet 的欺

骗能力越强. 

最终, 面向 GNet 的学习, 将式(1)所示的内容

损失函数  BCEL G 与式 (2)所示的对抗损失函数

 ADVL G 结合, 得到 GNet 的综合损失函数, 即  

     BCE ADVL G L G L G   . 

其中,  取经验值 0.05.  L G 值越小, 由 GNet 预

测的显著图不仅与真值图的内容在像素级上更接

近, 而且其对 DNet 的欺骗能力更强, 因而由 GNet

生成的显著图更接近真值图.  

1.4  SaTSAL 的学习 
不同于一般意义的 GAN, SaTSAL 是一种基于

CGAN 学习框架的算法. 这主要表现为: 一方面, 

GNet 以彩色图像 I 为输入, 在输出端生成该图像

的显著图  G I ; 另一方面, 无论是 DNet 对真值图

的真图类别学习, 还是 DNet 对显著图  G I 的“以

假乱真”程度的预测, 都以相应的彩色图像 I 为输

入条件.  

在完成了损失函数的构造之后 , 即可进入

SaTSAL 的学习阶段. 首先, 分别基于 BCE ( )L G 和

 L D 损失函数的优化进行 GNet 和 DNet 的初步学

习; 之后, 针对 GNet 的学习, 在内容损失 BCE ( )L G
的基础上引入对抗损失 ADV ( )L G , 将 SaTSAL 的学

习转化为 min ( )
D

L D 和 min ( )
G

L G 交替寻优的对抗学

习问题.  

本文基于 PyTorch 框架, 采用 PyCharm 2019

完成了 SaTSAL 算法的代码实现. 在学习阶段, 统

一将彩色样本图像及其对应的真值图调整至 256

行× 256 列. GNet 的输入为 RGB 彩色图像 I , 而

DNet 的输入是由 RGB 彩色图像 I 及其相应的真值

图 S ( 或 由 GNet 产 生 的 显 著 图 Ŝ ) 构 成 的

256 256 4  的 3 阶张量.  

SaTSAL 的 学 习 所 使 用 的 训 练 样 本 集 为

DUTS[18]中的 DUTS-train 数据集, 它内容丰富、场

景复杂且具有大样本容量, 由 10 553 幅彩色图像

及其对应的真值图组成. 基于该训练样本集, 采用

mini-batch 的梯度下降法, 结合 AdaGrad 优化方式,

在 R5-3600X 3.80 GHz CPU, NVIDIA RTX2070Super

显卡的台式机上完成了 SaTSAL 的学习. 设定每个

mini-batch 的样本数目为 4, 经过 1 380 轮的参数更

新, 得到最终学习结果, 学习过程耗时约 105.4 h. 

在完成了 SaTSAL 的学习后, 即可使用 GNet 产生

关于彩色输入图像的显著图.  

为充分地利用显著目标局部结构的空间一致

性, 在 SaTSAL 算法中还引入了基于全连接条件随

机场模型(conditional random field, CRF)[19]的显著

性检测后处理环节.  

图 4 所示为部分样本图像在引入 CRF 后处理

环节前后的显著性检测效果对比图. 其中, 图 4a

所示为由 GNet 直接生成的显著图, 图 4b 所示为基

于 CRF 后处理的二值显著图.  
 

 
a. 处理前                  b. 处理后 

 

图 4  基于 CRF 后处理环节前后视觉效果比较 
 

由图 4 的视觉比较可知, 基于 CRF 的后处理

有助于获得边界更为清晰、目标区域更为致密平滑

的显著性检测结果. 下面将结合 CRF 的显著性检

测后处理的结果对 SaTSAL 算法进行评价.  

2  实验与结果分析 

本文以 4 个典型数据集 ECSSD[20], PASCAL- 

S[21], DUT-OMRON[22]以及 DUTS[18]中的 DUTS-test

为测试集, 对 SaTSAL 算法进行实验测试与结果分

析. 其中, ECSSD 数据集包含 1 000 幅背景复杂的

测试图像及真值图; PASCAL-S 数据集包含 850 幅

具有杂乱背景与复杂目标的测试图像及真值图 ; 

DUT-OMRON 数据集包含 5 168 幅背景更复杂、更

具挑战的测试图像及真值图; DUTS-test 数据集包

含 5 019 幅场景复杂的测试图像及真值图. 首先给

出用于算法评价的 4 个指标, 然后是具体实验与性

能比较.  

2.1  评价指标 
下面给出本文用于算法评价的 4 个指标. 

(1) P-R(precision-recall)曲线 [23]. 首先针对测

试集的每一幅样本图像 , 将实验得到的显著图 Ŝ
基于 0~255 的 256 个不同阈值分别进行二值化, 并

进行显著图 Ŝ 的二值化结果与二值真值图 S 的逐

像素比较, 按照 
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计算得到每个阈值下该样本图像显著性检测结果

的精度 P 和召回率 R . 其中, TPn , TNn , FPn , FNn 分

别代表给定的样本图像中显著性检测结果为真阳

性、真阴性、假阳性、假阴性的像素数目. 对于 256

个不同的阈值 , 分别计算每个阈值下同一样本集

内不同样本图像的 P 均值和 R 均值 , 得到该样本

集的 256 对 P 均值和 R 均值, 绘制得 P-R 曲线. P-R

曲线越靠近坐标系右上方, 表示算法性能越优越.  

(2) F-measure[23]. 当显著性检测算法用于给

定的测试集时 , 还可结合不同阈值下每个测试集

的 P 均值和 R 均值 , 计算二者的加权调和平均 , 

得到该阈值下相应测试集的 F 值, 即 

2

2

(1 )P RF
P R



 


 

. 

其中, 2 值越接近 0, 越强调 P 相对于 R 的重要

性; 2 1  时, 二者同等重要. 本文实验中更强调

P , 取经验值为 2 0.3  , 并取其中的 F 最大值

(记为 maxF )作为该数据集的评价结果; maxF 越大, 

表示算法性能越好.  

(3) 平均绝对误差(mean absolute error, MAE)[23]. 

将一幅 M N 样本图像的显著图 Ŝ 与真值图 S 进

行逐像素的取值比较 , 可得到该图像显著性检测

的平均绝对误差为 

   MAE
1 1

1 ˆ , ,
M N

x y
E S x y S x y

M N  

 
  . 

取测试集内所有样本图像显著性检测的 MAEE
值的算术均值作为该数据集的 MAEE 值, 以此评价

测试集在统计意义上显著性检测结果与真值图的内

容一致性. 对于给定的测试集, 其 MAEE 值越接近

0, 意味着显著性检测结果与真值图的内容越接近.  

(4) S-measure[23]. 除了上述基于逐像素计算的

评价方式外 , 本文还针对显著性检测结果引入了

基于 S-measure 的结构相似性度量, 即 

 S object region(1 )S S S        (3) 

其中, objectS 和 regionS 分别度量显著性检测结果与

真值图之间面向目标和面向区域的结构相似性 ; 

控制参数 [0,1]  , 用于平衡 objectS 和 regionS 的相

对重要性, 通常设置 =0.5 ; SS 值最大为 1. 利用

式(3)得到测试集内每个样本图像的 SS 值, 最后将

测试集内各样本图像的 SS 值进行算术平均运算 , 

得到该数据集的 SS 值, 以此评价测试集在统计意

义上显著性目标区域与真值图的结构一致性 . 一

个测试集的 SS 值越接近 1, 意味着该测试集的显

著性检测结果与真值图的结构一致性越好.  

2.2  消融实验 
为了验证 SaTSAL 算法中使用多尺度分层卷

积的卷积塔模块和跨流交叉特征融合方式的有效

性, 本节结合 4 个基准数据集, 分别采用 2 种方法

进行了消融实验. 方法 1 是在保留逐级、顺次跨流

交叉特征融合的前提下, 考查去掉 SaTSAL 算法中

的卷积塔模块进行图像显著性检测; 方法 2是在保

留卷积塔模块的基础上, 考查去掉 SaTSAL 算法中

的逐级、顺次跨流交叉特征融合部分, 而在 2 条特

征提取路径中采用从高级到低级顺次进行路径内

特征结合, 并最终在最低层融合 2 条路径特征的方

式进行的图像显著性检测.  

表 1 列出了 SaTSAL 算法及其上述 2 种方法关

于 4 个数据集显著性检测结果的各评价指标对比. 

由表 1 各指标评价数据可知, 同时结合了卷积塔模

块并对 2 条路径的各级特征进行顺次跨流交叉融

合的 SaTSAL 算法总体表现最好.  

2.3  性能比较 
本节结合 4 个基准数据集, 将 SaTSAL 算法与

MWS[24], RSDNet[25], PAGRN[9], C2S-Net[26], SBF[27], 
NLDF[28], UCF[6], Amulet[8], DCL[29]和 MDF[30]这 10

种性能优良的显著性检测算法进行比较 , 以验证

SaTSAL 算法的有效性.  

2.3.1  显著性检测的视觉效果比较 

为便于视觉比较 , 首先从上述测试集内选择

了 12 幅代表性的样本图像. 在表 2 给出了 11 种算

法显著性检测结果的对比. 
 

表 1  3 种方法关于 4 个数据集的 Fmax , SS 和 EMAE 值 

ECSSD PASCAL-S DUT-OMRON DUTS-test 
方法 

maxF  SS  EMAE maxF  SS  EMAE maxF  SS  EMAE maxF  SS  EMAE 

SaTSAL 0.921 0.904 0.038 0.831 0.821 0.079 0.744 0.802 0.064 0.839 0.857 0.042 

方法 1 0.909 0.896 0.047 0.825 0.820 0.085 0.735 0.802 0.069 0.839 0.864 0.045 

方法 2 0.904 0.891 0.055 0.826 0.821 0.088 0.724 0.793 0.077 0.839 0.858 0.050 

注. 粗体表示评价结果最好的值. 
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表 2  11 种显著性检测算法的显著性预测图视觉比较 

算法 
样本 彩色图像 真值图 

SaTSAL MWS[24] RSDNet[25] PAGRN[9] C2S-Net[26] SBF[27] NLDF[28] UCF[6] Amulet[8] DCL[29] MDF[30]

1 
     

2 
     

3 
     

4 
     

5 
     

6 
     

7 
     

8 
     

9 
     

10 
     

11 
     

12 
     

 

由表 2 的视觉比较可知, SaTSAL 算法在不同

场景下的显著性检测结果更接近真值图 , 在视觉

上取得了综合检测效果最好的结果, 具体体现为: 

(1) SaTSAL 算法能够针对多种类型目标的显著性

检测, 产生边界更为清晰(即使输入图像中只含小

目标, 如样本 3, 5)、结构更为完整(如样本 1, 2, 6, 8, 

10, 11, 12)、目标区域更为干净、平滑的显著图; (2) 

与其他算法相比, 即使场景复杂(如样本 4, 9), 甚

至包含视觉上难以发现的小目标(如样本 3, 5), 或

者前景目标与背景相似(如样本 7), 本文算法仍能

有效检测.  

2.3.2  显著性检测的客观评价 

图 5 所示为 11 种算法关于 4 个数据集的 P-R

曲线 . 由图 5 发现 , SaTSAL 算法关于 ECSSD, 

DUT- OMRON, DUTS-test 这 3 个数据集的 P-R 曲

线更靠近坐标系的右上角, 是 11 种算法中显著性

检测综合性能最好的; 而在 PASCAL-S 数据集的

显著性检测中, RSDNet 算法的 P-R 曲线最靠近坐

标系右上角, 其显著性检测的综合表现更突出.  

表 3 列出了 11 种算法关于 4 个数据集显著性

检测结果的评价指标对比, 并且针对每个数据集, 

分别以红(最佳)、蓝(次佳)、绿(第 3)3 种颜色标记  

 

 
 

图 5  11 种算法在 4 个数据集的 P-R 曲线 
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表 3  11 种算法在 4 个数据集的 Fmax, SS 和 EMAE 值 

ECSSD PASCAL-S DUT-OMRON DUTS-test 
算法 

maxF  SS  EMAE  maxF  SS  EMAE maxF  SS  EMAE  maxF  SS  EMAE 

SaTSAL 0.921 0.904 0.038 0.831 0.821 0.079 0.744 0.802 0.064 0.839 0.857 0.042

MWS[24] 0.859 0.827 0.099 0.761 0.766 0.137 0.677 0.756 0.108 0.720 0.759 0.092

RSDNet[25] 0.880 0.788 0.173 0.849 0.803 0.160 0.715 0.644 0.178 0.798 0.720 0.161

PAGRN[9] 0.904 0.889 0.061 0.814 0.822 0.089 0.707 0.775 0.071 0.817 0.838 0.056

C2S-Net[26] 0.902 0.896 0.053 0.827 0.839 0.046 0.722 0.799 0.072 0.784 0.831 0.062

SBF[27] 0.833 0.832 0.091 0.726 0.758 0.133 0.649 0.748 0.110 0.657 0.743 0.109

NLDF[28] 0.889 0.875 0.063 0.795 0.805 0.098 0.699 0.770 0.080 0.777 0.816 0.065

UCF[6] 0.890 0.883 0.069 0.787 0.805 0.115 0.698 0.760 0.120 0.742 0.782 0.112

Amulet[8] 0.905 0.894 0.059 0.805 0.818 0.100 0.715 0.780 0.098 0.750 0.804 0.085

DCL[29] 0.882 0.868 0.075 0.787 0.796 0.113 0.699 0.771 0.086 0.742 0.796 0.149

MDF[30] 0.797 0.776 0.105 0.704 0.696 0.142 0.643 0.721 0.092 0.657 0.728 0.114

 

了评价结果最好的前 3 种算法. 由表 3 中各指标的

评价结果可以观察到 , SaTSAL 算法在 ECSSD, 

DUT-OMRON 和 DUTS-test 这 3 个数据集上的

maxF , SS 以及 MAEE 值均取得了最佳结果 ; SaT-

SAL 算法在 PASCAL-S 数据集上的 maxF 和 MAEE 值

表现次佳, SS 值则排名第 3. 总体来说, 结合表 3

评价指标, 相对于其他 10 种算法, 本文 SaTSAL

算法在 4 个数据集上的综合表现最好. 

2.4  显著性检测的时间性能 
为考查算法的时间性能, 本文基于 4 个数据

集, 对 SaTSAL 算法进行了显著性检测的运行时间

测试, 实验结果表明, 分辨率为 256 像素×256 像素

的单幅彩色图像显著性检测的平均耗时为 0.076 s; 

而要完成原始分辨率下 4 个数据集共计 12 037 幅

彩色图像的显著性检测, 总体耗时约 1 586.4 s. 这

表明本文算法可以满足彩色图像显著性检测实时

性的需要.  

2.5  显著性检测的失败案例 
尽管 SaTSAL 算法在大多数情况下表现突出, 

但也存在显著性检测失败的情况. 图 6 给出几个典

型的失败案例, 失败情况主要体现为: (1) 因输入

图像中存在镜面目标或者图像相邻区域之间的高

对比度, 导致显著性检测结果存在误报情况(如样

本 1, 2 的显著图内以蓝框标记的误报区域); (2) 因

人工标注的局限性 , 导致显著性检测结果存在争

议或误报(如样本 5 的显著图内以蓝框标记的争议

区域), 以及显著性检测结果与真值图存在结构上

的差异(如样本 2 的显著图内黄框标记部分, 以及

样本 5 的显著图内黄框标记部分); (3) 因图像前景

背景高度相似、语义结构过于复杂, 导致显著性检

测结果结构不完整(如样本 4 的显著图内黄框标记 

 
 

图 6  SaTSAL 算法显著性检测失败示例 
 

部分)、漏检(如样本 4 的真值图内红框标记部分、

样本 3 的真值图内红框标记的小目标均为漏检区

域), 以及误报(如样本 4 的显著图内蓝框标记部分

为误报区域). 

3  结  语  

本文提出了 SaTSAL 彩色图像显著性检测算

法. 在对抗学习框架下, 将双流异构主干网络的特

征提取与自顶向下、跨流特征图交叉融合方式有机

结合 , 以实现具有复杂背景及语义结构的图像显

著性检测. 本文算法与其他 10 种显著性检测算法

在 4 个公开数据集的比较实验表明, 本文算法可生

成边界更清晰且结构更完整的显著图 . 在运行效

率上, 本文算法可以满足实时进行显著性检测的要

求. 但是, 当图像中存在镜面目标、前景与背景高度

相似等情况时, 本文算法仍有检测失败的可能. 

生成器内多级别特征的结合方式的设计、多尺

度边缘信息的结合 , 以及损失函数的设计是后续

显著性检测研究进一步努力的方向. 
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