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摘!要# 针对图像显著性对象检测领域中多尺度特征提取不充分’对象边缘模糊等问题!提出了一个端

到端的基于注意力嵌入的金字塔特征以及渐进边缘优化的显著性对象检测模型" 首先!设计了由多个

扩张卷积构成的注意力嵌入的密集空洞金字塔模块%DPJDH:&!在不减小特征分辨率的前提下!得到丰

富且有效的多级多尺度特征#其次!为了解决显著性对象边缘模糊的问题!提出了渐进边缘优化模块

%0PI:&!在特征恢复分辨率的过程中逐步补充空间细节信息!使模型检测出的显著对象能够拥有清晰

的边缘轮廓" 在 J[R0)RP’P+00J’J[R)I:2IK’Yd[)Q0’HD0+DZ)0 $ 个显著性领域公开的数据集上与

其他 "% 种已有的先进方法在 ’ 个常用指标下进行了比较!结果表明$所提方法能够得到更加准确’边缘

更加清晰的显著性结果" 此外!自对比实验也充分证明了提出的注意力嵌入的密集空洞金字塔模块和

渐进边缘优化模块的有效性"
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%!引言

图像显著性检测旨在找出图像中最吸引人视
觉注意的区域!因其反映了人视觉机制最本质的
机理而成为各种计算机视觉任务中重要的预处理
步骤!比如图像识别 * "+ ’视觉跟踪 * %_’+ ’对象检
测 * (+等)

近年来!解决显著性对象检测的方法已出现
很多) 早期的显著性对象模型多数是基于非深度
学习的传统算法!显著映射的生成都基于浅层的’
人工设置的先验特征!这导致算法的鲁棒性及泛
化能力不强!并且人工提取特征也非常耗时) 随
着大数据时代的到来!越来越多的学者开始研究
基于深度学习的显著性检测方法) 当前!应用最
广且最有效的方法是全卷积神经网络"F;<<N689)
G8<;=>895<93=L8,M4! @+K4# * $+ !它通过卷积)反卷积
结构能够端到端地生成与输入大小相同的显著映
射) 然而!在全卷积神经网络中!大多是通过依次
堆叠多个卷积层和池化层来逐步扩大感受野并提
取高级语义特征!这会导致特征映射的分辨率不

断减小!对于显著性对象检测这种像素级的任务
是非常不友好的) 此外!利用深层卷积提取的高
级特征去预测显著映射!会由于缺乏浅层的空间
细节信息!使得检测到的显著性对象的边缘十分
模糊)

本文针对以上两大问题!提出了一种全新的
显著性对象检测方法(基于注意力嵌入的金字塔
特征以及渐进边缘优化的显著性对象检测模型)
首先!受到 J3943D0HH* .+的启发!设计了一个由多
个扩张卷积构成的注意力嵌入的密集空洞金字塔
模块 " 5==39=>89 3A?3BB3B B39435=,8;4CN,5A>B
A8B;<3! DPJDH:#!通过具有不同扩张率的扩张
卷积处理!在不减小特征映射分辨率的前提下!获
得具有不同感受野的多级多尺度上下文特征!同
时嵌入注意力机制!对这些不同感受野下得到的
特征产生不同程度的响应!以此来灵活检测图像
中大小’形状不一的显著对象) 其次!为了得到清
晰的显著性对象的边缘!提出了一个渐进边缘优
化 模 块 " 4=3CC3B 3BE3 8C=>A>U5=>89 A8B;<3!
0PI:#) 仅仅用高级语义特征去检测显著性对
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象!是无法得到清晰的边界轮廓的!由于浅层特征
中保留了更多的空间细节!适合于定位边界!所以
借助渐进边缘优化模块!向不同分辨率的显著特
征中逐次补充浅层的外观特征!以此得到更加清
晰的边缘轮廓)

(!相关工作

(4(!传统的显著性对象检测方法
显著性对象检测的研究已有深远的历史!早

期的方法大多靠自底向上的计算模型以及人工设
置的较为低级的特征去检测显著性对象!这些特
征大多借助于经验!如对比度’中心先验等) 这些
方法中最经典的要数 Q==>等 * #+提出的模型!其受
灵长类动物视觉神经系统及其行为的启发!对多
个特征通道和尺度进行分解!再通过滤波得到多
个显著特征!最后将其融合得到最终的显著图)
Y8; 等 * &+认为图像的信息都包含在图像的幅度谱
信息中!利用谱残差模型来检测显著性) 后来!
@R模型由 D6759=5等 * /+提出!利用颜色以及亮度
特征的中心周围算子来得到显著映射) e>3等 * "*+

通过利用中低层次线索!在贝叶斯框架内提出了
一种自下而上显著性的新模型) 更多的总结可以
参考 @59 等 * ""+的研究)
(4$!基于深度学习的显著性对象检测方法

在最近几年中!深度学习已经在显著性对象
检测领域被广泛应用) X59E等 * "%+通过训练 % 个
深度神经网络!将超像素的局部估计和全局建议
相结合检测显著性) 受到全卷积神经网络 "F;<<N
689G8<;=>895<93=L8,M4! @+K4#成功的启发 * $+ !很
多研究开始在全卷积神经网络的基础上展开)
]759E等 * "’+提出一种新颖的全卷积神经网络模
型!在解码部分设计了混合上采样方法!在一定程
度上解决了反卷积-棋盘效应.的问题) Z>等 * "(+

提出了基于 @+K的多任务模型!通过显著性对象
检测和图像分割这 % 个相关任务的协作学习!对
有效信息进行编码) Y; 等 * "$+将深度神经网络和
水平集的方法巧妙结合!使显著性对象边界模糊
的问题得到了改善)

然而本文认为!在自然图像中!对象的大小不
同!形状万千!在这种情况下!多尺度特征的提取
尤为重要!并且!在扩大感受野的同时!还要兼顾
特征的分辨率以及空间细节特征的保留!如何得
到丰富而不冗余的多尺度特征!并保留显著性对
象的边缘轮廓特征!从而得到完整’边缘轮廓清晰
的显著性对象!仍是一个值得继续研究的问题)

因此!本文提出了基于金字塔特征与边缘优化的
显著性对象检测模型!采用注意力嵌入的密集空
洞金字塔模块 "DPJDH:#并结合渐进边缘优化
模块"0PI:#!共同检测自然图像中的显著对象)

$!本文方法

$4(!网络架构
本文提出了一个基于注意力嵌入的金字塔特

征以及渐进边缘优化的显著性对象检测网络"5=)
=39=>89 3A?3BB3B CN,5A>B F35=;,359B 4=3CC3B 3BE3
8C=>A>U3B ?543B 45<>39=8?T36=B3=36=>89 93=L8,M!
D0K3=#模型) 图 " 展示了它的总体架构) 模型
是以 SOO)". 为骨干特征提取器的全卷积神经网
络结构) 首先!将图像输入到 SOO)". 的前 ( 个
卷积块中!逐层提取图像特征) 通常浅层卷积块
会提取低级的空间结构特征!深层的卷积结构会
提取高级语义特征) 接着!将从 SOO)". 中提取
到的特征输入到由扩张卷积构成的注意力嵌入的
密集空洞金字塔模块 "DPJDH:#!该模块中!利
用一系列带-孔.的卷积去处理特征映射!从而在
不减小特征分辨率的前提下!得到丰富的多尺度
特征) 同时!该模块还嵌入了通道注意力机制!对
不同通道的特征进行过滤!从而让多尺度特征更
加合理有效) 然后!从 DPJDH:中得到的多尺度
特征会传入解码模块中逐步恢复分辨率!在此过
程中!网络模型会将从 SOO)". 中得到的空间结
构特征相继传入本文设计的渐进边缘优化模块
"0PI:#!逐步清晰显示对象的边缘轮廓)
$4$!注意力嵌入的密集空洞金字塔模块

在自然图像中!往往包括多个大小不同’形状
多变的对象!这就要求深度神经网络可以捕获丰
富的多尺度上下文特征) 然而!大多数已存在的
方法通常直接使用堆叠的卷积层和池化层来解决
这一问题!但这样做不仅会丢失空间细节信息!而
且无法有效应对复杂多变的情况) 对此!f59E
等 * .+提出了用一系列扩张卷积构成 J3943D0HH
模块去提取多尺度上下文特征) 受此启发!本文
设计了一个有注意力嵌入的密集空洞金字塔模块
"DPJDH:#!在不改变特征分辨率的前提下!多
样化扩大感受野!同时嵌入注意力机制!对这些不
同感受野下得到的特征产生不同程度的响应!而
不是简单地将其均等对待)
!!具体来说!DPJDH:的网络结构如图 % 所
示) 首先!将来自于骨干特征提取网络的各个卷
积块中池化层输出的特征定义为 /!"!!%!!’!
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图 (!/C’ML总体架构

<NOVIM(!/C’MLE^MIHFFHI]1NLM]LVIM

图 $!注意力嵌入的密集空洞金字塔模块

<NOVIM$!/LLMKLNEKMQ.MaaMaaMKbMHLIEVbcTIHQNaQEaVFM

!(0!将 !( 作为该模块的输入!为了使最终提取
的高级特征能够适应对象大小’形状的多变性!应
用了多个具有不同扩张率"Pa’!.!"%!"&!%(#的
空洞卷积块来处理输入的特征!每个卷积块都包
含一个输出通道为 .(’扩张率为 P且卷积核大小
为 ’r’ 的空洞卷积层!用于防止过拟合的 1K层
以及为了提高模型的表达能力的 23Z[激活层)
空洞卷积是指在一般的卷积核中加入不同大小的
-孔.!从而让该卷积的感受野增大!并且不会减
小特征的分辨率) 然而!空洞卷积也存在天然的
缺陷!即-棋盘效应.!对此!通过密集连接的方式
将较浅的扩张卷积层的输出与其输入相连接!并
继续输送到更深的扩张卷积层中!如式""#所示(

%3#+89G""*%3*"!%3*%!$!%*+#) ""#
式中(%3为扩张率为 <的空洞卷积块的输入%
+89G" 代表包含输出通道为 %$. 且卷积核大小为
"r" 的卷积层’1K层’以及 23Z[激活层的卷积
块%*%3_"!%3_%!$!%*+表示将之前各层的输出串联
起来形成特征!其目的是为了让不同感受野下得
到的特征更好地融合!进而输入到下一个空洞卷
积块中)

密集的结构让不同扩张率的扩张卷积之间可
以相互依赖!构成密集特征金字塔!缓解-棋盘效
应.!同时也可以获得更大的感受野) 如式"%#所
示!注意力嵌入的密集空洞金字塔模块最大的感
受野为 "%&)
&A5V#&’!’ ,&’!. ,&’!"% ,&’!"& ,&’!%( # "%&) "%#
式中(&Y!J表示卷积核大小为 Y!扩张率为 J 的扩
张卷积的感受野)

在原始的 J3943D0HH中!当特征通过最后一
个空洞卷积块后!会将每一个空洞卷积块以及该
模块所输入的初始特征相串联!作为 J3943D0HH
模块最终输出的多尺度的上下文特征) 然而!由
于不同通道的特征映射了不同的语义!如果将它
们不加以区别地集成为多尺度特征!会导致信息
冗余) 所以本文与 J3943D0HH有所区别的是嵌
入了通道注意力机制!对不同通道的特征进行过
滤!向对显著对象有较高响应的通道分配较高的
权值!同时向表示非显著区域特征的通道分配较
低的权值!削弱非显著的背景信息!产生更加合理
的多尺度特征)

将原始 J3943D0HH的输出 6’:>r[rN展开为 6a
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*6"!6%!$!6N+!其中6"’:>r7是6的第"个切片!N
是 6的总通道数) 首先!对每个 6"进行平均池化
从而获得通道级特征向量 /’:N!之后!利用全连
接层去捕获通道间的相关性!接着!通过 4>EA8>B
激活函数将特征映射到**!"+!从而获得每个通

图 "!渐进边缘优化模块

<NOVIM"!CLMccMaMaOMEcLNQN0HLNEKQEaVFM

道的注意力权值 +) 具体过程为
+#1"/!># #’"1"."/!>"###) "’#

式中(+为每个通道的注意力权值%/表示通道级
特征向量%>为该通道注意力机制中的参数%’为
4>EA8>B 激活函数%1为 23Z[激活函数%.为全连
接层%>" 为全连接层中的参数)

最后!使用注意力权值 +对原始多尺度特征
7L进行加权!从而获得注意力嵌入的密集连接空

洞金字塔特征7Lc(

7LS#+,7L) "(#
!!图 ’ 展示了该模块前后的特征可视化结果)
在该模块之前!网络提取到的特征比较杂乱!不能
区分明显的显著对象!在该模块之后!由于密集空
洞卷积对感受野的多样化扩大!以及注意力机制
对特征的有效选择!使网络提取的特征对显著区
域具有了高响应性!从而准确地获得了多个大小
不同’位置不一的显著性对象)
$4#!渐进边缘优化模块

显著性对象的边缘模糊一直是该领域的热点
问题) 本文认为!深层特征中往往包含更多的语
义特征!而浅层特征中包含更多的空间结构特征!
仅仅用高级语义特征去检测显著性对象无法得到
清晰的边界轮廓) 由于浅层的特征中保留了更多
的空间细节!适合于定位边界!所以借助渐进边缘
优化模块!向最终进行显著性检测的特征中依次
补充从骨干特征提取网络中提取的各级浅层特

图 #!注意力嵌入的密集空洞金字塔

模块前后的特征可视化

<NOVIM#!BNbVHFN0HLNEKEPPMHLVIMQHcbHIEVKaHLLMKLNEK

MQ.MaaMaaMKbMHLIEVbcTIHQNaQEaVFM

征!以此来得到更加清晰的边缘轮廓)
渐进边缘优化模块的结构如图 ( 所示) 将来

自于注意力嵌入的密集连接空洞金字塔模块特征

7Lc作为该模块的输入!并定义该模块中的卷积块
["为 ]3,8H5BB>9E""!"#5+89G"’r’!D"!2G5<>B3#

51K!D"为与当前特征分辨率相同的底层特征

8"的通道数) 首先!将7Lc通过卷积块得到显著特
征 0(%然后!通过式 "$#依次得到显著特征 /0’!
0%!0"0)
0"*" #["*""+8965="[C05AC<>9E"0"!8"##) "$#
式中(["_"为第""_"#个卷积块%+8965=为连接层%
[C05AC<>9E为上采样层%0"为第 "个显著特征%8"
为第 "个来自于骨干特征提取网络的特征) 即每
一次将特征上采样后!都将其与来自底层网络的
相同分辨率的特征相串联!以补充相应的空间信
息!并经过卷积层进行充分融合)

为了使每一次边缘优化都能够从底层网络中
获取对显著性检测有用的特征!而不是引入噪声!
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因此在每一个 0"之后!都设置了一个输出通道为
"’卷积核大小为 ’r’ 的卷积层!并将得到的显著
映射/HA3":CB%h(!HA3":CB%h’!HA3":CB%h%!HA3":CB%h"0
作为输出!将原始的标注结果分别调整到与各个
显著映射大小相同的分辨率"%$.r%$.’"%&r"%&’
.(r.(’’%r’%#!并计算其损失!监督每一个边缘
优化块从底层网络中提取出有效的空间细节信
息!从而使得显著映射中显著性对象的边缘逐步
清晰)

图 $ 展示了渐进边缘优化模块中每一次优化
后所得的显著映射的边缘轮廓!可以看出!得益于
各级底层网络特征的补充!显著性对象的边缘轮
廓也逐渐清晰!一步步接近真值图的边缘轮廓)
该模块对网络性能指标的提升将在 ’ ’̂ 节中详细
介绍)

图 5!渐进边缘优化模块中每一次优化所得到的

边缘轮廓可视化

<NOVIM5!BNbVHFN0HLNEKEPMaOMbE.LHNKMaYNL1M̂MIT

EcLNQN0HLNEKNKbLMccMaMaOMEcLNQN0HLNEKQEaVFM

$4"!实现细节
% (̂ "̂!损失函数

受 X59E等 * ".+的启发!考虑多种评价指标!
利用融合的损失函数进行显著性预测!如式 " .#
所示(

(\HH#(+ ,(:) ".#
式中((+表示交叉熵损失函数%(:表示平均绝对
误差损失函数)

(+的定义如下(

(+#*&
!!%
3!!%<E;!!%,"" *3!!%#<E"" *;!!%#) "##

!!(:的定义如下(

(: #&
!!%

3!!%*;!!% ) "&#

式中(3!!%’/*!"0表示像素 "!!%#的标签%;!!%表
示像素"!!%#的预测值)
% (̂ %̂!训练数据集

使用 J[R0)=,5>9 数据集 * "#+来训练网络!它包
含 "* $$’ 张图像)

为了使模型拥有足够强的泛化能力!在训练
时使用了数据增强技术) 具体来说!使用了随机
角度变换’水平或垂直方向上平移’随机错切变换
角度’图像水平翻转!从而使图像增强至 .$ M)
% (̂ ’̂!其他细节

本文模型使用 d3,54框架来实现) 主干特征
提取网络的参数由在 QA5E3K3=上预训练的 SOO)
". 进行初始化!对于其他卷积层!采用截断法初
始化它们的参数) 训练时!所有的图像和真值图
的分辨率都被调整为 %$.r%$.) 模型的初始学习
率被设置为 "*_(!使用 DB5A算法在 KSQJQDORe
" *&* R>OH[显卡上进行训练!直至模型参数
收敛)

#!实验部分

#4(!数据集和评价指标
在显著性领域中常用的 $个公开数据集上对本

文的网络模型进行性能评价!$ 个数据集为 J[R0)
RP*"#+ ’ Yd[)Q0*"&+ ’ J[R)I:2IK*"/+ ’ HD0+DZ)0*%*+

和P+00J*%"+ )
与其他最新的显著性对象检测方法相同!本

文选用了 ’ 种流行的的评价指标对性能进行评
估(精确率)召回率曲线’1值以及平均绝对误
差 Z5+)
#4$!性能比较

将本文的方法与其他 "%种经典’主流的显著性
对象检测方法在 $ 个公开数据集上进行了比较!对
象 检 测 方 法 分 别 是(D:[*%%+ ’J+Z*%’+ ’JZ0*"$+ ’
J0*"(+ ’ PZJ*%(+ ’ d02*%$+ ’ ZPO0*"%+ ’ :+JZ*%.+ ’
:J@*"&+ ’[+@*"’+ ’+5C05<*%#+ ’+DK*%&+ )
’ %̂ "̂!定量评价

表 " 和图 . 展示了本文方法与其他方法在 $
个数据集上定量比较的结果) 表 " 显示了不同方
法在不同数据集上所测得的 1值’平均绝对误差
Z5+’模型参数量和检测时间!图 . 则展示了对应
的精确率)召回率曲线) 总体而言!本文方法使用
所有的评价指标在 $ 个数据集中都取得了很好的
结果)
’ %̂ %̂!定性评价

图 # 显示了本文模型与其他显著性对象检测
模型所生成的显著映射的对比结果) 可以看出!
本文方法相比于其他方法来说!无论是单一物体
的简单场景"图 # 第 (’$ 行#’存在多个大小不同
的对象的场景"图 # 第 ’’# 行#’存在多个断开连
接的物体的情况"图 # 第 "’%’. 行#’对象与背景
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的色彩对比度差异较低的情况"图 # 第 & 行#!不
仅可以准确地检测出其中所有的显著对象!并且
可以获得更加清晰的边缘轮廓) 这得益于本文提
出的 DPJDH:和 0PI:网络结构!使网络具有更

好的特征提取能力和边缘检测能力!从而让显著
映射具有更完整的显著区域和更清晰的边缘
轮廓)

表 (!不同显著性检测方法在 5 个公开数据集上的 %值和 $+!&参数量以及检测时间的对比结果

,H.FM(!,1MQHZNQVQ%’ $+!’ cHIHQMLMI[VHKLNLT HKa

aMLM]LNEKbcMMaEPaNPPMIMKLbHFNMK]T aMLM]LNEKQML1EabEKPN̂MIMFMHbMabHFNMK]T aMLM]LNEKaHLHbMLb

方法
参数量-
:1

检测时
间-4

J[R)I:2IK J[R0)RP P+00J Yd[)Q0 HD0+DZ)0
1 Z5+ 1 Z5+ 1 Z5+ 1 Z5+ 1 Z5+

D:[ "’% .̂ * *̂# %4d(5 * *̂/& * #̂$* * *̂&$ * /̂*$ * *̂$/ * &̂&# * *̂$" * &̂*$ * "̂**

J+Z #" (̂" * ’̂/ * .̂// * *̂&* * #̂(% * *̂&& * &̂&% * *̂.& * &̂&$ * *̂(& * #̂&# * "̂*#

JZ0 & * *̂& * .̂(( * *̂/* & & * &̂%. * *̂&. * &̂*# * *̂./ * #̂"% * "̂’*

J0 "’( %̂. * "̂’ * #̂*& * "̂%* * #̂(# * *̂/* * &̂.& * "̂%% * &̂(& * *̂#& * #̂"& * "̂#$

PZJ (’ "̂$ * $̂$ * .̂#& * *̂/" * .̂/# * *̂/% * &̂(/ * *̂#& * &̂.& * *̂.’ * #̂&% * "̂""

d02 ""’ #̂( (/ .̂( * .̂’/ * "̂’" * .̂.* * "̂%’ * &̂*" * "̂’’ * #̂.* * "̂%* * #̂’’ * "̂$(

ZPO0 (-4"% " $̂( * .̂’" * "̂’’ * .̂"% * "̂’# * &̂*$ * "̂"& * #̂’. * "̂"/ * #̂"( * "̂$(

:+JZ "". &̂% % ’̂& * .̂#" * #̂$% * .̂’( * "̂*$ * &̂". * "̂*" * #̂&# * *̂/% * #̂*. * "̂(’

:J@ $. /̂( # &̂’ * .̂(’ * *̂/% * .̂$# * "̂"( * #̂/# * "̂*$ * &̂’/ * "̂%/ * #̂*( * "̂(%

[+@ ""# /̂ %4%" * .̂/& * "̂%* * #̂(% * "̂"% * &̂/* * *̂./ * &̂#( * *̂.% * #̂&# * "̂"$

+5C05< /" *̂/ * ’̂# * $̂’$ * "̂*" * #̂#* * *̂.’ * &̂"’ * *̂## * &̂(* * *̂$& %4-$d %4%d#

+DK & & * $̂/( * "̂’& & & * #̂.$ * "̂(’ & & * #̂%$ * "̂&"

本文方法 $/ /̂/ * "̂$ * #̂%" %4%d- %4d*6 %4%6$ %4*5( %4%#% %4-*% %4%"d * &̂"* * *̂&#

!!注(红色"加粗#字体表示最优结果!蓝色"浅色#字体表示次优结果)

图 6!5 个数据集上的精确率e召回率曲线

<NOVIM6!2IM]NbNEKeIM]HFF]VÎMbEKPN̂MaHLHbMLb
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图 d!不同方法的实验结果对比

<NOVIMd!UVHFNLHLN̂M]EQcHINbEKbEPaNPPMIMKLC8\QML1Eab

#4#!消融实验
本文提出的网络模型主要由 % 个模块组成(

注意力嵌入的密集空洞金字塔模块 "DPJDH:#
和渐进边缘优化模块" 0PI:#) 为了检测 % 个模
块的有效性!进行了以下的消融实验) 如表 % 所
示!当模型包含所有模块时!能够取得最好的性能
表现!当分别去掉了 DPJDH:和 0PI:时!精度
都会有一定程度的下降!这说明所有组件对于该
方法获得最佳的结果而言都是必要的)

表 $!/?\/2G和 C?8G 的消融实验

,H.FM$!/.FHLNEKbLVaT PEI/?\/2G HKaC?8G

序
号
全卷积神
经网络

DPJDH:
空洞卷积 注意力机制

0PI: 1 Z5+

" 6 * .̂$& * "̂(’
% 6 6 6 * #̂%/ * "̂*/
’ 6 6 6 * #̂$" * *̂#&
( 6 6 6 * #̂’& * *̂/&
$ 6 6 * #̂"% * "̂%.
. 6 6 6 6 %4d*6 %4%6$

!!注(6表示该实验的网络包含这一模块!加粗字体为

最优值)

!!首先使用基本的全卷积网络作为基本模型)
其次!将 DPJDH:单独添加到网络中 "对比第 "
行和第 % 行#!1值以及 Z5+分别优化了 "* #̂/g
和 %’ #̂&g!这说明了本文提出的 DPJDH:能够
获得更加丰富的多尺度特征!从而提高模型的表
征能力) 此外!将 0PI:单独添加到基本的全卷
积网络中"对比第 " 行和第 $ 行#!1值以及 Z5+
分别优化了 & %̂g和 "" &̂/g!这表明 0PI:能够
让网络补充浅层的空间细节信息!同时避免冗杂

背景信息的干扰)
此外!对 DPJDH:中空洞卷积和注意力机制

的影响作出了进一步的对比和分析) 由表 % 的第
’’( 行所示!空洞卷积比注意力机制对网络的影
响更大!这说明空洞卷积对于网络感受野的丰富
要比注意力机制对特征产生不同程度的响应更加
重要)

"!结论

本文提出了一个新颖的基于金字塔特征与边
缘优化的显著性对象检测模型!采用由扩张卷积
构成的注意力嵌入的密集空洞金字塔模块
"DPJDH:#获取不同感受野下不同尺度的上下
文信息!以此检测不同大小’形状的显著性对象!
同时设计了渐进边缘优化模块 " 0PI:#!用于补
充更加丰富而不冗余的空间细节特征!使显著性
对象的边缘轮廓更加清晰) 本文提出的方法在多
个公开的显著性对象检测数据集上与其他主流方
法相比!都能得到更加准确’对象边缘更加清晰的
结果)
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8?T36==,56M>9E?N<35,9>9E?56ME,8;9B 689=3V=*++--

%*"% QPPP+8AC;=3,086>3=N+89F3,396389 +8AC;=3,

S>4>89 59B H5==3,9 2368E9>=>89 X8,M478C4\

H>465=5L5N( QPPP!%*"%(%’_’*\

*(+!魏宏彬!张端金!杜广明!等\基于改进型 fIZIG’

的蔬菜识别算法 *W+\郑州大学学报 "工学版 #!

%*%*!(""%#(#_"%!’"\

*$+!ZIKOW!0YPZYD:P2P!JD22PZZR\@;<<N689G8)

<;=>895<93=L8,M4F8,43A59=>643EA39=5=>89*++--%*"$

QPPP+89F3,396389 +8AC;=3,S>4>89 59B H5==3,9 236)

8E9>=>89 " +SH2#\H>465=5L5N( QPPP! %*"$( ’(’"
_’((*\

*.+!fDKO: d!f[d!]YDKO+!3=5<\J3943D0HHF8,

43A59=>643EA39=5=>89 >9 4=,33=463934* ++--%*"&

QPPP-+S@ +89F3,3963 89 +8AC;=3, S>4>89 59B

H5==3,9 2368E9>=>89\H>465=5L5N( QPPP! %*"&( ’.&(
_’./%\

*#+!QRRQZ!dI+Y +!KQP1[2P\DA8B3<8F45<>396N)

?543B G>4;5<5==39=>89 F8,,5C>B 46393595<N4>4*W+\

QPPP =,59456=>89489 C5==3,9 595<N4>459B A567>93

>9=3<<>E3963!"//&!%*"""#("%$(_"%$/\

*&+!YI[eJ!]YDKOZm\05<>396NB3=36=>89(54C36=,5<

,34>B;5<5CC,8567 *++--%**# QPPP +89F3,396389

+8AC;=3,S>4>89 59B H5==3,9 2368E9>=>89\H>465=5L5N(

QPPP!%**#("_&\

*/+!D+YDKRD2!YP:D:Q0!P0R2DJD@!3=5<\@,3)

j;396N)=;93B 45<>39=,3E>89 B3=36=>89*++--%**/ QPPP

+89F3,3963 89 +8AC;=3, S>4>89 59B H5==3,9

2368E9>=>89\H>465=5L5N(QPPP!%**/("$/#_".*(\

*"*+ eQPf!Z[Y!fDKO: Y\15N34>59 45<>396NG>5<8L

59B A>B <3G3<6;34*W+\QPPP=,59456=>89489 >A5E3

C,86344>9E!%*"’!%%"$#(".&/_"./&\

*""+ @DKJH! +YPKO : :! ZQ[ WW! 3=5<\05<>39=

8?T36=4>9 6<;==3,( ?,>9E>9E45<>39=8?T36=B3=36=>89 =8

=73 F8,3E,8;9B * ++-- P;,8C359 +89F3,3963 89

+8AC;=3,S>4>89\0C,>9E3,( +75A! %*"&((’&_(($\

*"%+ XDKOZW!Z[Y+!2[DKe!3=5<\J33C 93=L8,M4F8,

45<>396N B3=36=>89 G>5 <865<34=>A5=>89 59B E<8?5<

435,67 * ++--%*"$ QPPP +89F3,396389 +8AC;=3,

S>4>89 59B H5==3,9 2368E9>=>89 "+SH2#\H>465=5L5N(

QPPP!%*"$(’"&’_’"/%\

*"’+ ]YDKOHH!XDKOJ!Z[Y+!3=5<\Z35,9>9E;963,)

=5>9 689G8<;=>895< F35=;,34 F8, 566;,5=3 45<>396N

B3=36=>89*++--%*"# QPPPQ9=3,95=>895<+89F3,396389

+8AC;=3,S>4>89 "Q++S#\H>465=5L5N(QPPP!%*"#(%"%

_%%"\

*"(+ ZQe!]YDIZ:!XPQZK!3=5<\J33C05<>396N(A;<=>)

=54M B33C 93;,5<93=L8,M A8B3<F8,45<>39=8?T36=

B3=36=>89*W+\QPPP=,59456=>89489 >A5E3C,86344>9E!
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C;=3,S>4>89 59B H5==3,9 2368E9>=>89 "+SH2#\H>465)

=5L5N(QPPP!%*"#($(*_$(/\

*".+ XDKOX O! 0YPKW1!JIKOeH!3=5<\05<>39=

8?T36=B3=36=>89 B,>G39 ?NF>V5=>89 C,3B>6=>89 *++--

%*"& QPPP-+S@+89F3,396389 +8AC;=3,S>4>89 59B

H5==3,9 2368E9>=>89\H>465=5L5N(%*"&("#""_"#%*\

*"#+ XDKOZW!Z[Y+!XDKOf@!3=5<\Z35,9>9E=8

B3=36=45<>39=8?T36=4L>=7 >A5E3)<3G3<4;C3,G>4>89

*++--%*"# QPPP+89F3,396389 +8AC;=3,S>4>89 59B

H5==3,9 2368E9>=>89 "+SH2#\H>465=5L5N(QPPP!%*"#(

’#/._’&*$\

*"&+ ZQO1!f[f]\S>4;5<45<>396N?543B 89 A;<=>465<3

B33C F35=;,34* ++--%*"$ QPPP +89F3,3963 89

+8AC;=3,S>4>89 59B H5==3,9 2368E9>=>89 "+SH2#\

H>465=5L5N(QPPP!%*"$($($$_$(.’\

*"/+ fDKO +! ]YDKO Z Y! Z[ Y +! 3=5<\05<>396N

B3=36=>89 G>5E,5C7)?543B A59>F8<B ,59M>9E*++--%*"’

QPPP+89F3,396389 +8AC;=3,S>4>89 59B H5==3,9 236)

8E9>=>89\H>465=5L5N(QPPP!%*"’(’".._’"#’\

*%*+ ZQf!YI[eJ!dI+Y+!3=5<\R73436,3=48F45<>39=

8?T36=43EA39=5=>89 *++--%*"( QPPP+89F3,396389

+8AC;=3,S>4>89 59B H5==3,9 2368E9>=>89\H>465=5L5N(

QPPP!%*"((%&*_%&#\

*%"+ fDKm!e[Z! 0YQWH!3=5<\Y>3,5,67>65<45<>396N

B3=36=>89*++--%*"’ QPPP+89F3,396389 +8AC;=3,

S>4>89 59B H5==3,9 2368E9>=>89\H>465=5L5N( QPPP!

%*"’(""$$_"".%\

*%%+ ]YDKOHH!XDKOJ!Z[Y+!3=5<\DA;<3=(5EE,3)

E5=>9EA;<=>)<3G3<689G8<;=>895<F35=;,34F8,45<>39=

8?T36=B3=36=>89*++--%*"# QPPPQ9=3,95=>895<+89F3,)

396389 +8AC;=3,S>4>89 "Q++S#\H>465=5L5N(QPPP!

%*"#(%*%_%""\

*%’+ ZQO1!f[ f ]\J33C 689=,54=<35,9>9EF8,45<>39=

8?T36=B3=36=>89*++--%*". QPPP+89F3,396389 +8A)

C;=3,S>4>89 59B H5==3,9 2368E9>=>89 "+SH2#\H>465)

=5L5N(QPPP!%*".((#&_(&#\

*%(+ ZPPO!RDQfX!dQ:W\J33C 45<>396NL>=7 3968B3B

<8L<3G3<B>4=5963A5C 59B 7>E7 <3G3<F35=;,34*++--

%*". QPPP+89F3,396389 +8AC;=3,S>4>89 59B H5==3,9

2368E9>=>89 "+SH2#\H>465=5L5N( QPPP! %*".( ..*
_..&\

*%$+ XDKORR!]YDKOZY!Z[Y+!3=5<\d3,93<>U3B

4;?4C563,59M>9EF8,45<>396NB3=36=>89*:+\+8AC;=3,

S>4>89)P++S%*".\+75A(0C,>9E3,Q9=3,95=>895<H;?)

<>47>9E!%*".(($*_(..\

*%.+ ]YDI2!I[fDKOX Z!ZQY0!3=5<\05<>396NB3=36)
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=>89 ?NA;<=>)689=3V=B33C <35,9>9E*++--%*"$ QPPP

+89F3,3963 89 +8AC;=3, S>4>89 59B H5==3,9

2368E9>=>89 "+SH2#\H>465=5L5N(QPPP! %*"$( "%.$
_"%#(\

*%#+ ]YDKO Z! ]YDKO W:! ZQK ]! 3=5<\+5C05<(

<3G3,5E>9E65C=>89>9E=8?884=43A59=>64F8,45<>39=

8?T36=B3=36=>89*++--%*"/ QPPP-+S@+89F3,396389

+8AC;=3,S>4>89 59B H5==3,9 2368E9>=>89 "+SH2#\

H>465=5L5N(QPPP!%*"/(.*"#_.*%.\

*%&+ 刘尚旺!赵欣莹!杨磊\基于全局和局部信息融合的

显著性检测 *W+\河南师范大学学报 "自然科学

版#! %*%*! (&"’#( %._’’\
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