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深度聚类注意力机制下的显著对象检测

陈庆文1,谢宏文2,查浩2,奚瑜1,张雪3,4∗

1. 中国电建集团西北勘测设计研究院有限公司, 西安　 710065; 2. 水电水利规划设计总院, 北京　 100120;

3. 天津大学智能与计算学部, 天津　 300350; 4. 天津市机器学习重点实验室, 天津　 300350

摘　 要: 目的　 为了得到精确的显著对象分割结果,基于深度学习的方法大多引入注意力机制进行特征加权,以抑

制噪声和冗余信息,但是对注意力机制的建模过程粗糙,并将所有特征均等处理,无法显式学习不同通道以及不同

空间区域的全局重要性。 为此,本文提出一种基于深度聚类注意力机制(deep cluster attention,DCA)的显著对象检

测算法 DCANet(DCA network),以更好地建模特征级别的像素上下文关联。 方法　 DCA 显式地将特征图分别在通

道和空间上进行区域划分,即将特征聚类分为前景敏感区和背景敏感区。 然后在类内执行一般性的逐像素注意力

加权,并在类间进一步执行语义级注意力加权。 DCA 的思想清晰易懂,参数量少,可以便捷地部署到任意显著性检

测网络中。 结果　 在 6 个数据集上与 19 种方法的对比实验验证了 DCA 对得到精细显著对象分割掩码的有效性。
在各项评价指标上,部署 DCA 之后的模型效果都得到了提升。 在 ECSSD(extended cornplex scene saliency dataset)
数据集上,DCANet 的性能比第 2 名在 F 值上提升了 0. 9% ;在 DUT-OMRON(Dalian University of Technology and OM-
RON Corporation)数据集中,DCANet 的性能比第 2 名在 F 值上提升了 0. 5% ,平均绝对误差(mean absolute error,
MAE)降低了 3. 2% ;在 HKU-IS 数据集上,DCANet 的性能比第 2 名在 F 值上提升了 0. 3% , MAE 降低了 2. 8% ;在
PASCAL(pattern analysis, statistical modeling and computational learning)-S(subset)数据集上,DCANet 的性能则比第

2 名在 F 值上提升了 0. 8% ,MAE 降低了 4. 2% 。 结论　 本文提出的深度聚类注意力机制通过细粒度的通道划分

和空间区域划分,有效地增强了前景敏感类的全局显著得分。 与现有的注意力机制相比,DCA 思想清晰、效果明

显、部署简单,同时也为一般性的注意力机制研究提供了新的可行的研究方向。
关键词:显著性检测;注意力机制;深度聚类;空间—通道维度解耦;全卷积网络(FCN)

Salient object detection based on deep clustering attention mechanism

Chen Qingwen1, Xie Hongwen2, Zha Hao2, Xi Yu1, Zhang Xue3,4∗

1. China Power Construction Corporation Northwest Survey Design and Research Institute Co. , Ltd. , Xi′an　 710065, China;

2. China Renewable Energy Engineering Institute, Beijing　 100120, China; 3. College of Intelligence and Computing,

Tianjin University, Tianjin　 300350, China; 4. Tianjin Key Laboratory of Machine Learning, Tianjin　 300350, China

Abstract: Objective Salient object detection is a basic task in the field of computer vision, which simulates the human vis-
ual attention mechanism and quickly detects attractive objects in the scene that are most likely to represent user query varia-
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bles and contain the most information. As a preprocessing step of other vision tasks, such as image resizing, visual track-
ing, person re-identification, and image segmentation, salient object detection plays a very important role. The traditional
salient object detection method mainly uses the method of manually extracting features of the image to detect. However, this
process is time-consuming and labor-intensive, and the results cannot meet the requirements. With the rise of deep learn-
ing, a large number of feature extraction algorithms based on convolutional neural networks have emerged. Compared with
traditional feature extraction methods, using deep neural networks to extract features has better quality and more accurate
prediction. In order to obtain accurate salient object segmentation results, deep learning-based methods mostly introduce
attention mechanisms for feature weighting to suppress noise and redundant information. However, the modeling process of
the existing attention mechanism is quite rough, which treats each position in the feature tensor equally and directly solves
the attention score. This strategy cannot explicitly learn the global importance of different channels and different spatial
regions, which may lead to missed detection or misdetection. To this end, in this study, we propose a deep clustering
attention (DCA) mechanism to better model the feature-level pixel-by-pixel relationship. Method In this study, the pro-
posed DCA explicitly divides the feature tensors into several categories channel-wise and spatial-wise; that is, it clusters the
features into foreground and background sensitive regions. Then, general per-pixel attention weighting is performed within
each class, and semantical attention weighting is further performed inter-classes. The idea of DCA is easy to understand,
whose parameter quantity is also small and can be deployed in any salient detection network. This method can efficiently
separate the foreground and background regions. In addition, through supervised learning on the edges of salient objects,
the prediction can get clearer edges, and the results are more accurate. Result Comparison of 19 state-of-the-art methods on
six large public datasets demonstrates the effectiveness of DCA in modeling pixel-wise attention, which is very helpful for
obtaining finely salient object segmentation mask. On various evaluation indicators, the effects of the model after the
deployment of DCA have improved. On the extended cornplex scene saliency (ECSSD) dataset, the performance of DCA-
Net increased by 0. 9% over the second place (F-measure value) . On the Dalian University of Technology and OMRON
Corporation (DUT-OMRON) dataset, the performance of DCANet increased by 0. 5% over the second place (F-measure
value), and the MAE decreased by 3. 2% . On the HKU-IS dataset, the performance of DCANet is 0. 3% higher than the
second place (F-measure value), and the MAE is reduced by 2. 8% . On the pattern analysis, statistical modeling and
computational learning (PASCAL) -subset (S) dataset, the performance of DCANet is 0. 8% higher than the second place
(F-measure value), and the MAE is reduced by 4. 2% . Conclusion The DCA proposed in this study effectively enhances
the globally salient scores of foreground sensitive classes through more fine-grained channel partitioning and spatial region
partitioning. This paper analyzes the deficiencies of the existing salient object detection algorithm based on attention mecha-
nism and proposes a method for explicitly dividing feature channels and spatial regions. The attention modeling mechanism
helps the model training process perceive and adapt tasks quickly. Compared with the existing attention mechanism, the
idea of DCA is clear, the effect is significant, and it is simple to deploy. Meanwhile, DCA provides a viable new research
direction for the study of more general attention mechanisms.
Key words: saliency detection; attention mechanism; deep clustering; spatial-channel decoupling; full convolutional net-
work (FCN)

0　 引　 言

生物学和神经科学等研究表明,人类在观看静

态图像或动态视频时,会选择性地过滤掉无用或不

感兴趣的信息,而仅对感兴趣的局部区域进行重点

处理,这种注意力分配机制称为人类视觉注意力机

制,能够显著提升信息处理和获取速度。 影响注意

力分配的因素主要来自低级对比度特征和更高级别

的语义特征。 当眼部停留时间很短时,颜色、轮廓和

亮度等低级特征是影响注意力分配的决定因素。 随

着在场景中停留时间的增加,注意力分配方式逐渐

转变为基于知识指导的形式,语义特征或运动特征

成为主要影响因素。 为了模拟这种视觉注视机制,
显著性检测应运而生。 作为计算机视觉类任务的关

键预处理步骤,显著性检测得到越来越多的关注,并
已经广泛用于对象跟踪(Borji 等,2012)、人物重定

位(Zhao 等,2013)、图像分割 /编辑(Qin 等,2018)
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和机器人导航(Craye 等,2016)等领域。
根据任务和输入数据形式的不同,显著性检测

分为显著对象分割(Borji 等,2015)和眼部注视点预

测(Huang 等,2015)。 本文主要针对显著对象分割

任务展开讨论。 早期的显著性检测主要基于手工特

征提取图结构,提取图像的颜色、纹理和亮度等低级

特征,并对这些特征分别构建单一模式显著图,采用

基于图的随机游走策略(Yuan 等,2018)、马尔可夫

随机场 ( Harel 等,2007) 和流形排序 ( Zhang 等,
2017c)等方式进行特征整合,得到全局性的显著预

测结果。 这种算法基于低级的对比特征,在处理具

有复杂语义交互关系的场景时,由于缺乏高级语义

信息的指导,检测效果并不理想。 随着深度学习技

术的飞速发展,卷积神经网络( convolutional neural
networks,CNNs)开始在结构化数据处理方面崭露头

角,得益于其自适应提取图像数据多尺度特征的巨

大优势,大量基于 CNNs 的显著性研究问世 ( Sun
等,2019),并在诸多公开基准数据集上击败传统方

法,成为主流方法。
基于 CNNs 的显著性检测算法,大多通过构建

特征金字塔来保证检测结果的准确性 (Hou 等,
2017)。 该类方法对前向求解过程获取的多尺度特

征反向拼接,即将语义信息丰富的特征用于指导空

间结构信息丰富的特征,从而保证信息的完整性,得
到兼顾语义准确性和空间信息完整性的显著预测

图。 但是,对多尺度特征不加区分地进行融合会导

致冗余和噪声信息前向传递和放大,影响检测结果

的准确性。 为此,将基于注意力机制的特征提取策

略用于特征筛选(Wang 等,2018b;Feng 等,2019),
通过在特征级别执行注意力求解,每一个位置的特

征从原始的权重 1 重新约束为一个代表其重要性的

概率值。 注意力矩阵与原始特征的逐像素相乘有效

保留和放大了正向积极特征,同时抑制了干扰和无

用区域的特征。 这种注意力矩阵类似于一种掩码,
保留关键区域的同时屏蔽无关区域,不仅有助于得

到准确的特征,也加快了后期的显著性解码过程。
基于上述特征加权机制,本文提出一种深度聚

类注意力机制(deep cluster attention,DCA),以更为

合理地求解注意力掩码。 与以往注意力模型均等处

理所有特征的方式不同,此处显式地将特征在通道

和空间级别划分为前景敏感类和背景感敏感类。 对

背景敏感类不加区分地进行抑制,而对前景敏感类

则进一步在类内执行精细化的注意力加权,从而得到

准确的注意力掩码。 本文的主要贡献为:1)系统分析

了现有基于注意力机制的显著性检测算法的利弊,提
出了基于深度聚类注意力机制的显著对象检测算法

DCANet(DCA network);2)提出了通道聚类注意力机

制(channel deep cluster attention, CDCA)和空间聚类

注意力机制(spatial deep cluster attention, SDCA),将
特征分别在通道和空间上进行聚类划分,得到前背景

分离明确的通道注意力得分,以及局部相关性和全局

一致性的空间注意力得分,有助于更完备的空间显著

区域选择。 本文提出的 DCANet 的预测效果图和模

型结构图如图 1 和图 2 所示。

图 1　 本文 DCANet 的预测效果图

Fig. 1　 The salient object detection result of our proposed DCANet
((a) input image; (b) ground truth; (c) boundary ground truth; (d) saliency prediction of ours)
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图 2　 本文提出的 DCANet 的模型结构图

Fig. 2　 The architecture of the proposed DCANet

1　 相关工作

1. 1　 显著对象检测

早期的深度显著对象检测模型通常利用多层感

知机(multi-layer perceptron,MLP)预测提取的深度

特征的每个单元的显著性得分(Li 和 Yu,2015;Han
等,2015;Wang 等,2015)。 其中,Li 和 Yu(2015)采
用多尺度特征聚合的方式,赋予不同尺度的输出不

同的监督信息,以提高预测精度,同时提出了一个大

型的显著对象分割数据集 HKU-IS,为后续研究提供

了一个新的可参照基准数据集。 Han 等人(2015)
提出栈式去噪自编码器( stacked denoising auto-en-
coders,SDAEs),并通过两个阶段的学习来求解每个

位置的显著得分,第 1 个学习阶段 SDAEs 以无监督

的形式从原始图像数据中学习能够保留代表性特征

并剔除高频噪声信息的特征,第 2 个学习阶段则以

有监督的形式学习最后一层分类器,以求解最终的

显著值。
随着全卷积神经网络( fully convolutional neural

networks, FCNs)这种高效和对等的结构逐渐成为深

度显著对象检测模型结构的主流(Li 等,2016;Wang
等,2018a),为了得到边界精确的显著图,研究者试

图寻找最佳的多尺度信息融合策略,以解决由下采

样导致 的 空 间 尺 度 信 息 丢 失 问 题。 Hou 等 人

(2017)构建横向连接结构( deeply-supervised skip-
layer structure,DSS)将深层特征连接到浅层特征,以
期利用高级语义特征指导低级结构特征准确地定位

显著区域,同时保留低级特征中蕴含的完整边界信

息。 在此基础上,Zhang 等人(2017a)同样采用级联

结构(aggregating multi-level network,Amulet)将多级

特征聚合为多分辨率输出。 每个分辨率的输出都构

成独立的数据链路,以自顶向下的方式进行完善,同
时利用边界优化策略进行细节修复。 Cong 等人

(2019)和 Wang 等人(2019)对各个时期的多种综合

性信息的视觉显著性检测工作进行了详细的总结

说明。
尽管显著性检测方面的工作已经相对成熟,然

而在部分细节问题上仍然可以更进一步。 比如在对

前后背景分离时没有考虑边缘部分的细节处理,以
及由于边缘导致的问题如何优化等。 而本文对边缘

部分单独进行监督学习,可以大大提高模型的边缘

感知能力,缓解边缘检测不准带来的低精度问题。
1. 2　 注意力机制

虽然特征金字塔结构有效融合了语义信息和边

界信息,提高了显著性预测结果的准确性,但是无区

分地将所有多尺度特征进行合并存在诸多弊端。 例

如,许多噪声信息和冗余信息会不断放大和前馈,不
仅增加了特征解码过程的训练难度,也导致预测结

果出现一定偏差。 为此,在构建特征金字塔之前对

原始特征进行筛选和加权,构建注意力机制成为一

种有效的解决方案。 Wang 等人(2017)提出基于全

局平滑池化的通道注意力机制( weakly supervised
saliency detection,WSS),对最顶层的语义特征执行

通道加权,求解每个通道的特征表征,然后利用

Softmax 进行归一化处理,得到全局显著比重。 但

WSS 只考虑了通道注意力求解,缺乏对空间维度的

特征加权,因此对信息的过滤和筛选并不充分。
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Wang 等人(2018b)提出 DGRL(detect globally refine
locally),使用 Inception 结构获取多尺度特征,并使

用具有单个输出通道的 Softmax 激活卷积层计算注

意力得分。 这种注意力机制对空间位置进行加权,
但是缺乏通道维度的注意力计算,并且所有位置的

权重总和为 1,这意味着同时存在两个位置都具有

很高的显著概率是不可能的。 显然这种设计违背了

图像的局部强相关性特点。 对空间注意力矩阵的计

算应允许多个位置同时具有较高的显著概率,这有

助于保留更多的显著对象候选区。 Feng 等人

(2019)提出 AFNet( attentive feedback network),认
为上述基于权值矩阵和原始特征的 Hadamard 乘积

而完成的注意力求解过程是不完备的,因为这种操

作严重依赖指导信息的准确性,一旦权值求解过程

出现误差,不准确的指导信息将导致价值信息丢失,
而错误信息却有可能过度使用,这将导致分割主要

目标时的对象漂移。 为了避免这种障碍,AFNet 使
用三元注意力图作为特征指导信息,将原始特征区

分为 3 部分,分别表示自信的前景区域、自信的背景

区域和不确定区域。 这种对模糊信息的容错性能够

有效避免价值信息丢失和噪声信息前馈。
与上述所有基于注意力机制的显著对象检测算

法不同,本文方法对原始特征同时在通道和空间维

度进行显式注意力建模。 考虑到每个通道对某种单

一的特征模式敏感,对通道进行聚类,将其划分为前

景敏感类和背景敏感类,这种聚类操作有效地在通

道维度排除了背景噪声干扰。 对空间进行聚类,分
别计算每个像素点独立存在时的全局显著得分以及

归结到某种固定大小的局部特征块时的全局显著得

分,从而得到兼顾局部相似性和全局一致性的空间

注意力掩码。 实验结果证明,本文提出的聚类注意

力机制能够有效地建模特征的上下文关联,得到精

确的显著特征。 DCA 模块独立于特征编码器存在,
可以容易地插入到任何网络结构中。

2　 深度聚类注意力显著性模型

本文提出的基于深度聚类注意力机制的显著性

检测算法的模型结构如图 2 所示。 为了获取充分的

多尺度特征,将 VGGNet(Visual Geometry Group net-
work)(Simonyan 和 Zisserman,2014)用于特征编码,
同时为了保存充足的空间结构,丢弃了 VGGNet 的
最后一个池化层以及后续的全连接层,只保留前面

5 个卷积块,且假设 5 个卷积块的特征分别为{B1,
B2, B3, B4, B5},分别对不同尺度的特征执行通道

注意力求解和空间注意力求解。
2. 1　 深度聚类注意力机制

2. 1. 1　 通道聚类注意力 Channel-DCA
图 3 是通道聚类注意力机制示意图。 对于特定

尺度的原始特征 Bi
w × h × c,通道注意力机制在通道维

度上执行注意力加权并求解经过加权的优化特征

BiDCA
w × h × c。

图 3　 通道聚类注意力机制

Fig. 3　 Channel deep clustered attention

　 　 为了减少张量运算,首先使用通道数为 128 的

1 × 1 点积(point convolution,PC)运算来减少特征

通道数。 具体为

B︿ i = F128
1×1(Bi,[ω;b]) (1)

式中, B︿ i 代表通道数减少后的特征, F128
1×1(·) 操作

代表通道数为 128 的 1 × 1 点积运算, Bi 为原始特

征, ω 表示权重参数, b 为偏置项。
然后,将 128 个通道自适应地划分为前景敏感
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类和背景敏感类两个类别。 对前 64 个通道用真值

标签进行监督学习,对后 64 个通道用反转后的真值

标签(即原真值标签中值为 0 的像素改为 1,原真值

标签中值为 1 的像素改为 0)进行监督学习,进而实

现对前景背景的分离。 通道聚类注意力机制中的前

后景通道分离特征可视化示意图如图 4 所示,这种

显式的类别划分方式能够促使前景和背景两个类别

之间的语义差距越来越大,类内差距越来越小。 即

C1 = B︿ w×h×1…64
i , C2 = B︿ w×h×65···128

i (2)
式中, C1 代 表 前 景 特 征, C2 代 表 背 景 特 征,

B︿ w×h×1…64
i 和 B︿ w×h×65…128

i 分别是通道减少后的特征中

的前 64 个和后 64 个特征通道组成的特征。
对于单独的每个类簇,通道注意力机制执行类

内加权。 因为类内特征模式更加一致,在类内求解

注意力得分有助于得到聚焦于当前类别代表对象的

特征通道。 为了减少需要训练的参数量,首先使用

深度可分离卷积(depthwise convolution,DC)运算单

独求解每一个通道的特有特征模式,然后使用 filter ×
1 × 1 的点积运算进行通道信息融合,filter 为卷积

核的数量。 具体为

C′j = F64
PC(FDC

3×3(C j,[ω < 3,3 > ;b1]),[ω < 1,1 > ;b2])

(3)
式中, C′j 表示通道信息融合后的特征, F64

PC (·)表
示对 64 个特征通道进行点积运算, FDC

3×3 (·)表示

进行 3 × 3 的深度可分离卷积运算, C j 为处理前特

征, ω < 3,3 > 为卷积核大小为 3 的权重参数, ω < 1,1 >

为卷积核大小为 1 的权重参数, b1 和 b2 为偏置项。
从式(3)可以看出,先 DC 后 PC 的方式有效减

少了参数量,是一般卷积运算参数量的 1 / filter,这里

filter = 64。
接下来,利用全局平均池化(global average poo-

ling, GAP)对 C′j 求解每个通道上的代表值,并将每

个通道上的特征均值作为当前通道的代表值,即

Sc
C′j = 1

w × h ∑
w,h

q = 1;p = 1
C′q×p×ci (4)

式中, Sc
C′j 为每个通道上的代表值, w 和 h 分别为特

征图的宽和高, c 为通道数。
为了尽可能多地保留关注当前类别对象的多个

通道,采用 Sigmoid 函数进行归一化操作,即对代表

向量 Si∈{S1
Ci,S2

Ci, … ,S64
Ci}求解对应通道的全局显

著概率。 具体为

Pc
i = 1

1 + exp( - Sc
i )

(5)

式中, Pc
i 为对应通道的全局显著概率, Sc

i 为对应通

道的代表向量。
依据求解的注意力向量,对通道权重进行重分

配,得到类内加权特征 Caug

Ci
aug = Ci·P i (6)

式中, Ci 为权重分配前对应通道的特征, P i 为对应

通道的权重。
经过类内加权初步得到了每个类别的代表性特

征,然后将所有的类别在通道维度进行整合,并通过

张量转置进行多类通道重排,以实现类间信息交互。
具体为

BT
i = Concat(C1

aug,C2
aug ) T (7)

式中, Concat(·) 为通道连接操作。

图 4　 通道聚类注意力机制中的前后景通道分离特征可视化示意图

Fig. 4　 Separation of foreground and background channels in channel deep clustered attention
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　 　 转置交换后的特征为 BT
i ,对其进一步执行类

间注意力加权,以抑制背景类,增强前景类。 具体为

B( i) CDCA = softmax(GMP(BT
i ))·BT

i (8)
式中,GMP 表示全局最大池化(global max pooling),
softmax 为归一化函数。 使用 softmax 函数是为了保

证所有通道的权重之和为 1,即重点关注少数几个

前景敏感通道。
2. 1. 2　 空间聚类注意力 Spatial-DCA

图 5 是空间聚类注意力机制示意图。 通道聚类

加权后,在空间维度进行注意力求解。 首先,在全局

范围求解每个像素点的上下文关联,即在执行全局

平均池化后利用 softmax 函数求解每个位置的显著

得分。 具体为

SG( i,j) = e -APs(x( i,j))

∑
i,j

e -APs(x( i,j))
(9)

式中, ( i,j) 为像素点坐标, x( i,j) 为像素点,

SG(·) 为像素点对应的全局显著得分, APs(·) 应用

于空间聚类注意力的全局平均池化操作。
接着,利用金字塔池化构建不同大小的局部像素

块,以充分求解当前像素点所在像素块与其他像素块

之间的关联,从而得到充分的局部显著得分。 具体为

S2×2
L = δ(F1

〈3×3〉(AP〈2×2〉(x);[ω,b])) (10)
S4×4
L = δ(F1

〈3×3〉(AP〈4×4〉(x);[ω,b])) (11)
S8×8
L = δ(F1

〈3×3〉(AP〈8×8〉(x);[ω,b])) (12)
SL = S2×2

L + S4×4
L + S8×8

L (13)
最后,通过联合局部和全局分量求解得到最终

的空间注意力得分。 即

B( i) S = (SL( i,j) + SG( i,j) + I)·B( i) C

(14)
式中,I 表示值为 1 的所有矩阵,采用残差结构来构

造多条通路,保证信息流在前馈过程中自适应融合

局部和全局分量,得到鲁棒的加权特征。

图 5　 空间聚类注意力机制

Fig. 5　 Spatial deep clustered attention

2. 2　 显著性推断

将深度聚类注意力机制用于多尺度特征优化过

程,并通过栈式堆叠的多层反卷积结构完成最终的

特征解码。
上层特征经过执行 DCA 之后,使用卷积核大小

为 4 × 4、步长为 2 × 2 的反卷积运算进行特征上

采样。 此时,特征的空间分辨率变大,但是由于上采

样可能会导致棋盘伪影,对其构建横向连接,与基于

DCA 处理的下层特征进行逐像素求和。 以此类推,
得到最终融合多尺度加权特征信息的显著特征。 即

Xi
fuse =

A(F i
de(Bi

DCA;[􀅼;b]),Bi -1
DCA)

δ(F〈3×3〉
conv (Xi -1

fuse;[ω,b]))
{ (15)

式中, Xi
fuse 表示最终获得的融合了多尺度加权特征信

息的显著特征, A(·) 代表像素级加法操作, δ(·) 为

非线性函数, Fi
de(·) 表示权重为 􀅼、偏置项为 b 的反

卷积操作, Bi
DCA 为基于 DCA 处理的特征, F〈3×3〉

conv (·) 表

示卷积核大小为 3 × 3 的卷积操作。
2. 3　 损失函数

DCANet 在混合损失的监督下进行训练,混合

损失 Ltotal包括交叉熵损失 LBCE和边缘损失 LBD。
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1)交叉熵损失 LBCE。 将显著对象分割任务视为

二分类任务,并执行逐像素类别求解,0 表示背景,
1 表示前景。 交叉熵损失 LBCE为

LBCE = - ∑
H

i = 1
∑
W

j = 1
[G ij log(Sij) +

(1 - G ij)log(1 - Sij)] (16)
式中,S 为显著图,G 为对应的真值标签。

2)边缘损失 LBD。 对真值标签以及检测结构分

别应用拉普拉斯算子,得到显著边缘真值 S′ 和显著

检测结果边缘图 G′ ,然后采用二值交叉熵损失求

解边缘损失,进一步改善边缘部分的检测结果。 边

缘损失 LBD为

LBD = LBCE(S′,G′) (17)
3)混合损失 Ltotal。 最终的混合损失为

Ltotal = λ1 × LBCE + λ2 × LBD (18)
式中, λ1 和 λ2 为两个权重因子, λ1 ∶ λ2 = 5 ∶ 1 。

3　 实验分析

3. 1　 模型部署细节

整个模型基于 Keras 深度学习框架部署,使用

DUTS-TR(DUTS-Train)(Wang 等,2017)数据集进行

训练。 DUTS-TR 数据集包含 10 553 幅图像,通过反

转、旋转和镜像等图像增强操作,最终的训练数据量

达到 70 000 幅。 DCANet 的前 5 个卷积模块基于

ImageNet(Deng 等,2009)训练得到的 VGGNet16 初

始化,其余层的参数均采用随机初始化。 实验在

NVIDIA Geforce GTX 1080Ti ( 11 GB 内 存 ) 和

i7-8700k CPU 的硬件环境上完成。 在训练过程中,
输入数据调整为 224 × 224 像素。 为了加速训练,
本文使用 Adam(Kingma 和 Ba,2014)优化器进行参

数优化,初始学习率设置为其默认值,即 1 × 10 - 3。
3. 2　 数据集

为了有效评估本文提出的 DCANet,选取 DUT-
OMRON(Dalian University of Technology and OMRON
Corporation)(Yang 等,2013)、ECSSD(extended com-
plex scene saliency dataset) ( Shi 等,2016)、HKU-IS
(Li 等,2016)、 PASCAL ( pattern analysis, statistical
modeling and computational learning)-S ( subset) (Li
等,2014)、SOD(salient object detection)(Movahedi 和
Elder,2010 ) 和 DUTS-TE ( DUTS-Test ) ( Wang 等,
2017)等 6 个公开基准数据集进行性能验证。 上述数

据集的统计信息如表 1 所示,其中对象数量和显著对

象面积占比信息取自相关文献(Wang 等,2019)。

表 1　 各数据集的统计信息

Table 1　 Summary of different datasets

数据集 大小 对象数量 对象面积占比 / %

DUTS-OMRON 5 168 1 4 + 14. 85 ± 12. 15

ECSSD 1 000 1 4 + 23. 51 ± 14. 02

HKU-IS 4 447 1 4 + 19. 13 ± 10. 90

PASCAL-S 850 1 4 + 24. 23 ± 16. 70

DUTS-TE 5 019 1 4 + 23. 17 ± 15. 52

SOD 300 1 4 + 27. 99 ± 19. 36

注:“4 + ”表示对象数量在 4 个以上。

3. 3　 评价指标

为了充分说明 DCANet 的性能并获得客观结

论,采用结构度量 S-measure(Fan 等,2017)、平均绝

对误差(mean absolute error,MAE) (Borji 等,2015)
和 F-measure 值等指标进行评估。

S-measure 更注意结构上的相似性,具体为

Sλ = λ × SO + (1 - λ) × SR (19)
式中,SO和 SR分别是对象感知结构相似性和区域感

知结构相似性,λ = 0. 5。
MAE 衡量了检测结果 S 与真值标签 G 之间的

相似性,具体为

fMAE = 1
W × H∑

W

x = 1
∑
H

y = 1
S(x,y) - G(x,y)

(20)
式中,W 和 H 是图像的宽和高,(x, y)是像素点。

F-measure 是对平均查准率 P 和平均查全率

R 的加权平均值。 具体为

Fβ = (1 + β2) × P × R
β2(P + R)

(21)

式中,β 为常量,取值 0. 3。
3. 4　 实验结果分析

3. 4. 1　 对比方法

为了验证本文算法的有效性,与 HS(hierarchi-
cal saliency) ( Yan 等,2013 )、 MCDL ( multi-context
deep learning) (Zhao 等,2015)、LEGS( local estima-
tion and global search)(Wang 等,2015)、MDF(multi-
scale deep features) (Li 和 Yu,2015)、ELD(encoded
low level distance)(Lee 等,2016)、DHSNet(deep hi-
erarchical saliency network)(Liu 和 Han,2016)、DCL
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(deep contrast learning)(Li 和 Yu,2016)、MAP(max-
imum a posterior)(Zhang 等,2016)、RFCN(recurrent
fully convolutional networks) (Wang 等,2018a)、MDS
(multi-task deep saliency)(Li 等,2016)、DSS(deeply
supervised salient object detection) (Hou 等,2017)、
WSS(weakly supervised saliency) (Wang 等,2017)、
Amulet( Zhang 等,2017a)、UCF ( uncertain convolu-
tional features) ( Zhang 等,2017b)、 PiCANet ( pixel-

wise contextual attention network) ( Liu 等, 2018 )、
PAGRN ( progressive attention guided recurrent net-
work) ( Zhang 等, 2018a )、 DGRL ( detect globally,
refine locally)(Wang 等,2018b)、C2SNet(contour-to-
saliency)(Li 等,2018)和 MWSNet(multi-source weak
supervision network)(Zeng 等,2019)等 19 种代表性

显著性检测算法进行性能比较。 上述模型的详细信

息如表 2 所示。

表 2　 不同模型的详细信息

Table 2　 Summary of different models

模型 文献 骨干网络 训练集

HS Yan 等人(2013) - -

MCDL Zhao 等人(2015) GoogLeNet MSRA10K

LEGS Wang 等人(2015) - MSRA-B + PASCAL-S

MDF Li 和 Yu(2015) - MSRA-B

ELD Lee 等人(2016) VGGNet MSRA10K

DHSNet Liu 和 Han(2016) VGGNet MSRA10K + DUT-OMRON

DCL Li 和 Yu(2016) VGGNet MSRA-B

MAP Zhang 等人(2016) VGGNet SOS (Zhang 等,2015)

RFCN Wang 等人(2018a) VGGNet MSRA10K

MDS Li 等人(2016) VGGNet MSRA10K

DSS Hou 等人(2017) VGGNet MSRA-B + HKU-IS

WSS Wang 等人(2017) VGGNet ImageNet

Amulet Zhang 等人(2017b) VGGNet MSRA10K

UCF Zhang 等人(2017b) VGGNet MSRA10K

PiCANet Liu 等人(2018) VGGNet / ResNet50 DUTS

PAGRN Zhang 等人(2018a) VGGNet DUTS

DGRL Wang 等人(2018b) ResNet50 DUTS

C2SNet Li 等人(2018) VGGNet MSRA-B + Web

MWSNet Zeng 等人(2019) - DUTS

注:“ - ”表示对应数据无法获取。

3. 4. 2　 实验结果分析

本文算法与其他 19 种对比算法在 6 个数据集

上的测试结果如表 3 所示。 可以看出,本文模型在

所有数据集上的综合排名最高。 表明本文算法能够

有效过滤多尺度特征中的无关项和噪声信息,有效

抑制了负面信息对显著预测结果的影响。 同时基于

边界的混合损失也促进了模型生成清晰的显著对象

边界。

图 6 展示了本文算法与 WSS、RFCN、MSRNet、
UCF 和 Amulet 等代表算法的可视化结果。 可以看

出,与其他代表算法相比,本文模型的显著预测图最

接近真实标签,能够准确定位到显著对象,同时具有

平滑的边界。
3. 4. 3　 模型拆分实验

为了验证深度聚类注意力机制对整体性能的贡

献 ,将DCANet进行拆分,分别验证通道聚类注意力
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表 3　 不同算法在 6 个数据集上的定量实验结果对比

Table 3　 Comparison of experimental results in six datasets among different algorithms

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

Fβ Sλ MAE Fβ Sλ MAE Fβ Sλ MAE Fβ Sλ MAE Fβ Sλ MAE Fβ Sλ MAE

HS 0. 504 0. 601 0. 243 0. 756 0. 711 0. 222 0. 673 0. 685 0. 228 0. 561 0. 633 0. 227 0. 569 0. 624 0. 262 0. 652 0. 674 0. 215

MCDL 0. 634 0. 713 0. 105 0. 689 0. 651 0. 182 0. 816 0. 803 0. 101 0. 670 0. 752 0. 089 0. 706 0. 721 0. 143 0. 787 0. 786 0. 092

LEGS 0. 612 0. 696 0. 137 0. 685 0. 658 0. 197 0. 805 0. 786 0. 118 0. 631 0. 714 0. 133 - - - 0. 736 0. 742 0. 119

MDF 0. 657 0. 728 0. 114 0. 736 0. 674 0. 160 0. 797 0. 776 0. 105 0. 643 0. 721 0. 092 0. 704 0. 696 0. 142 0. 839 0. 810 0. 129

ELD 0. 697 0. 754 0. 092 0. 717 0. 705 0. 155 0. 849 0. 841 0. 078 0. 677 0. 751 0. 091 0. 782 0. 799 0. 111 0. 868 0. 868 0. 063

DHSNet 0. 776 0. 818 0. 067 0. 790 0. 749 0. 129 0. 893 0. 884 0. 060 - - - 0. 799 0. 810 0. 092 0. 875 0. 870 0. 053

DCL 0. 742 0. 796 0. 149 0. 786 0. 747 0. 195 0. 882 0. 868 0. 075 0. 699 0. 771 0. 086 0. 787 0. 796 0. 113 0. 885 0. 877 0. 055

MAP 0. 453 0. 583 0. 181 0. 509 0. 557 0. 236 0. 556 0. 611 0. 213 0. 448 0. 598 0. 159 0. 521 0. 593 0. 207 0. 552 0. 624 0. 182

RFCN 0. 755 0. 829 0. 090 0. 769 0. 794 0. 170 0. 875 0. 852 0. 107 0. 707 0. 764 0. 111 0. 800 0. 798 0. 132 0. 881 0. 859 0. 089

DSS 0. 796 0. 824 0. 057 0. 805 0. 751 0. 122 0. 906 0. 882 0. 052 0. 737 0. 790 0. 063 0. 805 0. 798 0. 093 - - -

WSS 0. 778 0. 822 0. 079 0. 807 0. 675 0. 170 0. 879 0. 811 0. 104 0. 725 0. 730 0. 110 0. 804 0. 744 0. 139 0. 878 0. 822 0. 079

Amulet 0. 750 0. 804 0. 085 0. 773 0. 757 0. 142 0. 905 0. 894 0. 059 0. 715 0. 780 0. 098 0. 805 0. 818 0. 100 0. 870 0. 886 0. 051

UCF 0. 742 0. 782 0. 112 0. 763 0. 753 0. 165 0. 890 0. 883 0. 069 0. 698 0. 760 0. 120 0. 787 0. 805 0. 115 0. 874 0. 875 0. 062

NLDF 0. 777 0. 816 0. 065 0. 808 0. 789 0. 125 0. 889 0. 875 0. 063 0. 699 0. 770 0. 080 0. 795 0. 805 0. 098 0. 888 0. 879 0. 048

PiCANet 0. 804 0. 844 0. 053 0. 770 0. 732 0. 130 0. 887 0. 888 0. 059 0. 710 0. 789 0. 067 0. 792 0. 822 0. 850 0. 871 0. 877 0. 051

PAGRN 0. 817 0. 838 0. 056 - - - 0. 904 0. 889 0. 061 0. 707 0. 775 0. 071 0. 814 0. 822 0. 089 0. 897 0. 887 0. 048

DGRL 0. 805 0. 842 0. 050 0. 801 0. 774 0. 103 0. 914 0. 903 0. 041 0. 739 0. 806 0. 062 0. 827 0. 836 0. 072 0. 900 0. 895 0. 036

C2SNet 0. 784 0. 831 0. 062 0. 783 0. 763 0. 122 0. 902 0. 896 0. 054 0. 722 0. 800 0. 072 0. 827 0. 839 0. 801 0. 888 0. 889 0. 046

MWSNet 0. 702 0. 754 0. 102 0. 768 0. 702 0. 166 0. 859 0. 827 0. 097 0. 677 0. 756 0. 109 0. 753 0. 768 0. 133 0. 835 0. 818 0. 084

本文 0. 822 0. 849 0. 046 0. 800 0. 769 0. 104 0. 914 0. 900 0. 043 0. 743 0. 808 0. 060 0. 834 0. 832 0. 069 0. 903 0. 893 0. 035

注:加粗字体为各列最优结果;“ - ”表示对应数据无法获取。

图 6　 本文算法与其他代表算法的显著预测图对比

Fig. 6　 Comparison of saliency prediction images among our algorithm and others
((a) input images; (b) ground truth; (c) WSS; (d) RFCN; (e) MSRNet; (f) UCF; (g) Amulet; (h) ours)
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机制和空间聚类注意力机制的作用,测试结果如表 4
所示。 实验数据显示,通道聚类注意力机制使模型

的性能提升了 1. 7% 3. 6% ;加入空间聚类注意力

机制后,模型性能提升了 1. 3% 4. 1% 。 综上所

述,本文提出的 DCA 机制能够有效学习特征的内部

关联,在求解注意力得分之前先执行显式类别划分

能够在一定程度上促使模型更好地适应当前任务,
强制推动不同类别关注不同模式的特征。

表 4　 DCANet 模型消融实验

Table 4　 Ablation study of DCANet

模型 Sλ Fβ MAE

En-De backbone 0. 869 0. 878 0. 102

En-De + CDCA 0. 884 0. 889 0. 081

En-De + SDCA 0. 897 0. 898 0. 056

En-De + CDCA + SDCA(本文) 0. 900 0. 914 0. 043

注:加粗字体为各列最优结果。

4　 结　 论

本文针对图像的显著对象检测问题,提出了基

于深度聚类注意力机制的鲁棒算法 DCANet。 通过

对特征通道和空间区域进行显式划分,在通道上进

行前后景通道分离,使得关注背景的通道被有效抑

制,而关注前景的通道类则具有明确的显著对象区

域感知意图,这种注意力建模机制有助于模型训练

过程中快速感知和适应任务。 而在空间上执行全局

和局部显著得分求解则有助于得到兼具全局一致性

和局部连续性的显著图。 在不同领域的公开基准数

据集上与多种显著对象检测算法进行对比实验,证
明了本文算法的有效性。 但是,由于通道划分方法

固定,空间局部信息的获取也基于固定大小的几个

感受野,因此本文算法仍然具有一定的局限性。 在

后续工作中,将进一步研究更自适应的特征划分方

式,以提升模型对不同场景的适应能力。
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