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摘　要: 当前, 显著性目标检测技术正在迅速发展, 但仍然存在一些问题亟待解决. 大多数现有的显著性目标检测

方法在处理高分辨率图像任务时, 存在计算资源需求过高或者检测质量较差等问题. 其次, 许多现有算法采用的传

统卷积操作缺乏针对性, 无法有效增强边缘细节特征, 导致边缘分割模糊不清. 为了在降低算力消耗的同时提高物

体边缘分割质量, 并提升小尺度目标的检测性能, 提出了基于边缘增强的宽解码器显著性目标检测方法. 采用残差

网络和 Swin Transformer组合结构作为特征编码器, 以降低算力消耗. 并且将传统卷积替换为差分卷积模块, 通过

多种不同类型的差分卷积并行使用, 从图像中提取了更加丰富的边缘信息. 设计了多尺度注意力模块, 对 4层不同

尺度特征进行注意力计算, 以更好地关注不同大小的目标. 此外, 采用含有大卷积核的多级宽解码器, 对融合特征

进行长距离的上下文建模, 减少冗余信息, 进一步提升了网络的检测性能.
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Salient Object Detection Method Based on Edge-enhanced Wide Decoder

TONG Biao, SONG Xiao-Ning, HUA Yang, ZHANG Wen-Jie, WU Xiao-Jun
(School of Artificial Intelligence and Computer Science, Jiangnan University, Wuxi 214100, China)

Abstract:  Salient  object  detection  is  developing  rapidly.  However,  several  critical  challenges  remain.  Most  existing  methods  struggle  with

high-resolution  images  due  to  either  excessive  computational  demands  or  suboptimal  detection  quality.  In  addition,  traditional  convolutional

operations  commonly  used  in  current  algorithms  lack  targeted  enhancement,  resulting  in  inadequate  edge  detail  extraction  and  blurred

object  boundaries.  To  address  these  limitations,  this  study  proposes  a  salient  object  detection  method  based  on  an  edge-enhanced  wide

decoder,  which  improves  edge  segmentation  accuracy  and  enhances  small-scale  object  detection  while  reducing  computational  overhead.  A

hybrid  feature  encoder  combining  a  residual  network  and  a  Swin  Transformer  is  employed  to  lower  computational  overhead.  Traditional

convolutions  are  replaced  with  a  differential  convolution  module,  where  multiple  types  of  differential  convolutions  are  executed  in  parallel

to  extract  richer  edge  information.  A  multi-scale  attention  module  is  incorporated  to  compute  attention  across  four  hierarchical  feature

layers,  enabling  better  focus  on  objects  of  varying  sizes.  In  addition,  a  multilevel  wide  decoder  with  large  convolutional  kernels  is  utilized

to  conduct  long-range  contextual  modeling  of  fused  features,  effectively  reducing  redundant  information  and  further  boosting  detection

performance. Code will be released at https://github.com/wapitier/EEWDNet.
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随着信息技术的迅速发展, 智能终端设备的广泛应用使得图像和视频信息的获取变得更加便捷, 但也导致信

息量呈指数级增长, 带来了处理大量冗余数据的挑战. 在这种背景下, 如何从海量信息中筛选出有效信息变得至关

重要. 显著性目标检测具有以下 3个方面的优势: 一是能够在图像或视频中有效分配计算资源, 使得对重要部分的

处理更加集中和高效; 二是弥补了传统图像处理方法的不足, 能够提高检测的精度和效率; 三是通过定位和突出图

像中最重要的目标, 所得到的检测结果能够符合人的理解认知, 使得识别更加直观和准确.
显著性目标检测 [1]作为计算机视觉领域的研究热点, 具有多方面的研究价值. 在图像编辑中, 显著性目标检测

可以用于自动裁剪或增强图像中的主要目标. 在自动驾驶领域, 显著性目标检测可以帮助车辆识别和跟踪道路上

的行人、车辆等重要目标. 在医学影像分析中, 显著性目标检测可以用于辅助医生识别和定位疾病部位. 可以看出

显著性目标检测技术具有广泛的应用前景, 对于提升图像处理、模式识别、智能交通等领域的智能化水平具有重

要意义.
在研究初期, 传统的显著性目标检测方法往往针对低分辨率图像进行设计和优化, 主要目的是解决目标的定

位问题. 然而随着摄像设备技术的进步, 高清摄像头的普及使得设备能够捕捉到更加清晰、细节丰富的图像. 这些

高分辨率图像不仅能够提供更多的信息, 同时也为目标检测算法带来了更大的挑战. 在处理高分辨率图像时, 传统

的显著性目标检测算法暴露出了一些不足之处. 例如, 部分算法将高分辨率图像下采样到固定小尺寸后进行识别,
在缩放过程中, 小尺度物体的有效像素变得更少, 使得模型对小目标的检测性能不佳. 此外, 针对大尺度物体, 传统

算法无法很好地建模其全局信息, 导致在目标较大时难以进行准确的检测和定位. 另外, 高分辨率图像中的细节信

息更加丰富, 传统算法在物体边缘分割和细节提取方面表现不佳, 经常出现边缘分割模糊、粘连和残缺等问题, 如
图 1所示, 导致检测结果的准确性和精度下降.
 
 

(a) 原图 (b) 真实标签 (c) PGNet模型预测

图 1　PGNet[2]模型的边缘分割缺陷
 

因此, 针对上述问题, 本文提出了基于边缘增强的宽解码器显著性目标检测方法. 在处理高分辨率图像时, 采
用轻量化的残差网络 [3]进行细节特征提取, 同时利用 Swin Transformer[4]处理下采样后的图像来提取语义信息. 这
样一来, 既保证了计算量在合理可接受的范围内, 又能充分提取图像特征. 为确保细节特征与语义特征能正常融合

互补, 引入了多尺度注意力模块, 将融合后的特征在不同尺度上重新修正, 抑制多余的背景噪声. 在解码器阶段, 采
用内含大卷积核的多级宽解码器, 通过扩大原始感受野, 对特征进行更好的上下文建模, 从而提升模型的图像理解

能力.
本文第 1节介绍显著性目标检测的相关方法和研究现状. 第 2节介绍本文提出的基于边缘增强的宽解码器显

著性目标检测方法. 第 3节通过对比实验验证所提模型的有效性. 第 4节进行全文总结.

 1   相关工作

 1.1   显著性目标检测系统框架

常见的显著性目标检测系统框架如图 2 所示, 从图中可以看出, 显著性目标检测系统通常分为数据预处理、

特征计算和结果输出这 3个部分.
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数据预处理 特征计算 结果输出

图像输入 特征编码 特征解码 后处理 预测输出数据增强

图 2　显著性目标检测系统框架
 

显著性目标检测系统的输入是一张或一系列图像, 这些图像可能来自摄像头、视频文件或其他图像源. 这些

图像经过统一的缩放、旋转、翻转和归一化等数据增强 [5]操作之后, 系统才可以使用显著性目标检测算法进行特

征计算.
特征计算的过程通常包含特征编码和特征解码两个步骤. 作为显著性目标检测的第 2步, 其目的是将输入图

像转换为更高层次、更抽象的特征表示. 这些特征可以是图像的低层特征 (如颜色、纹理等), 或者是高层语义特

征 (如形状、物体边界等). 特征编码器通过学习数据的有效表示, 可以帮助模型更好地理解输入数据的结构和语

义信息, 从而提高模型在各种任务上的性能.
在特征编码之后, 网络中的特征解码器负责对提取的特征进行处理, 将编码器提取的高级抽象特征重新映射

到原始数据的空间, 再采用基于图像对比度、颜色差异、空间先验等方法来计算每个像素的显著性得分或显著性

预测. 通过特征解码器的重建过程, 模型可以学习到输入数据的有效表示, 并且能够保留数据的重要信息. 在获得

图像的显著性得分之后, 通常会使用边缘细化、平滑、阈值设置等方法对显著性预测图进行后处理, 以进一步提

高检测的准确性和鲁棒性. 最后, 系统将对显著性预测图进行阈值处理和区域分割, 以提取出显著性目标的位置信

息, 从而确定图像中的显著性目标的位置.

 1.2   Swin Transformer 网络

随着深度学习的不断发展, Transformer[6]在自然语言处理领域的成功应用吸引了在计算机视觉领域深耕的研

究人员, Dosovitskiy等人 [7]于 2020年提出了一种基于 Transformer架构的视觉感知模型 Vision Transformer (ViT). ViT
的主要思想是将图像分割成固定大小的图像块 (patch), 然后将这些图像块转换成序列形式, 并输入到 Transformer
编码器中进行处理.

然而, 当 ViT网络的输入图像尺寸较大时, 切分出的图像块数量会随之成平方倍地增加, 导致模型参数的数量

呈现出平方级别的增长, 使得模型的空间复杂度过高. 为了解决 ViT模型存在的问题, Liu等人 [4]于 2021年提出一

种新型网络 Swin Transformer, 该模型使用了一种新的分块策略和层次化的结构, 能够有效地处理大尺寸图像, 并
在多个计算机视觉任务中取得了优异的性能. 首先, Swin Transformer引入了跨阶段的分块策略, 将输入的大尺寸

图像分解为一系列具有相同大小的小图像块, 但与传统的固定大小的图像块不同, Swin Transformer采用了一种动

态的分块策略, 即跨阶段分块. 该策略允许图像中不同位置的图像块之间存在重叠, 并且不固定于特定的图像块大

小. 通过重叠区域, Swin Transformer模型能够在不同图像块之间共享信息, 并允许图像中不同位置的信息得到充

分的利用.
如图 3所示, 原始的大尺寸图像会通过 Patch partition模块被划分成一系列大小相同的图像块. 每个图像块会

经过 Linear embedding层, 将其映射到一个高维的向量空间中, 以便进行后续的处理. 这个过程通常包括一个线性

变换操作, 将每个图像块中的像素值转换成一个特征向量. 经过 Linear embedding 层处理的特征向量将被送入

Swin Transformer block 层进行处理. Swin Transformer block 是 Swin Transformer 中的核心模块, 它由多个

Transformer层组成. 在这一阶段, 模型会利用自注意力机制来捕捉图像中不同位置之间的关系, 并通过MLP层来

实现特征的非线性变换和整合. 最后, 在 Swin Transformer的最后一个阶段, 经过 Swin Transformer block处理的特

征向量将通过 Patch merging层进行整合. Patch merging层会将不同图像块之间的特征向量进行合并, 以得到整个

图像的全局特征表示. 如图 3右侧所示, W-MSA结构首先使用大小相同的窗口对输入特征进行分割, 获得数个特

征集合, 每个特征向量只需要与自身集合内部的其他成员做注意力计算. W-MSA 结构允许模型在不同窗口之间
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进行交互和整合, 以更好地捕捉图像的全局信息. 对于每个窗口内部的特征向量, 首先计算出其内部的注意力矩

阵, 接着将不同窗口之间的注意力矩阵进行加权求和, 得到最终的注意力权重. 最后, 利用注意力权重对特征向量

进行加权求和, 得到每个窗口的输出特征向量. 而 SW-MSA结构在W-MSA结构的基础上进行了改进, 将每个窗

口的特征向量进行平移操作, 从而使得相邻窗口之间的特征能够重叠和共享, 增强了不同窗口之间的信息交互和

整合能力.
 
 

Patch partition

Linear embedding

Patch merging

输出 输出

输入
输入

标准化

W-MSA

W-MSA

标准化
标准化

感知机
感知机

标准化

相加

相加

相加

相加

Swin

block

Swin

block

Transformer

Transformer

图 3　Swin Transformer网络结构
 

 1.3   研究难点与挑战

随着互联网技术的不断发展, 显著性目标检测作为计算机视觉上游任务中的关键一环, 受到了许多学者的关

注和研究, 显著性目标检测算法的精度也在不断提高. 但是, 目前显著性目标检测领域仍然存在许多研究难点和挑

战, 主要表现在以下两个方面. 一是针对高分辨率图像的有效检测. 现有大多数显著性目标检测算法在处理高分辨

率图像时, 为了避免出现计算量过高的问题, 选择将图像压缩到统一的低分辨率尺寸后再输入网络. 然而在图像下

采样的过程中, 会丢失大量的细节信息, 从而导致最终预测的粒度过粗, 降低了预测分割的质量. 因此, 如何在保持

计算效率的同时, 实现对高分辨率图像的精确显著性目标检测成为当前的研究重点. 二是面向复杂场景下的精细

像素分割. 在现实世界中, 图像往往会包含复杂的背景, 其中可能包含大量干扰信息, 使得显著目标的检测变得更

加困难. 这些复杂的背景可能会掩盖目标, 导致显著性目标检测的精度下降, 例如对人体进行检测时头发丝的分

割. 这些细节部分的分割对于显著性目标检测至关重要, 但由于其复杂性, 使得分割过程变得困难. 如何有效地识

别和分割这些细微的像素是当前研究中的一个重要挑战.

 2   本文方法

本节主要介绍提出的基于边缘增强的宽解码器显著性目标检测方法, 整体架构由残差网络 ResNet、Swin

Transformer、差分卷积模块、多尺度注意力模块和多级宽解码器模块组成. 后续将首先详细介绍差分卷积模块,

接着介绍多尺度注意力模块和多级宽解码器模块, 最后介绍本网络中使用到的损失函数.

 2.1   网络结构

基于边缘增强的宽解码器显著性目标检测方法的整体架构如图 4 所示. 受到 PGNet[2]模型的启发, 针对高分

辨率显著性目标检测任务, 如果单独采用规模较小的模型, 例如残差网络, 则会面临着模型编解码能力不足的限

制, 从而无法实现高质量的检测分割结果. 而采用规模稍大的模型, 如 Vision Transformer, 则会带来巨大的算力消
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耗. 因此, 本文使用双流主干网络结构来解决上述矛盾. 具体而言, 采用残差网络 ResNet来进行高分辨率图像的细

节特征提取, 随后对图像进行下采样, 并借助 Swin Transformer网络提取全局语义特征. 通过这种方式, 既保证了

模型具有高质量的检测性能, 又避免了过高的计算开销.
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图 4　模型整体框架
 

{Ri|i = 2,3,4,5}
R2 R3

为了提高不同尺度目标的检测能力, 这里选择残差网络的 4 层特征进行输出, 表示为  . 得益于

卷积的独特计算机制, 前两层的浅层特征   和   包含丰富的图像细节信息, 如纹理、颜色和边缘形状等信息, 在
这里通过引入差分卷积操作, 能够在浅层特征中增加更丰富的边缘信息, 使得网络能够更准确地捕捉物体的边界

和轮廓, 从而提高了最终模型的分割质量. 这种方法不仅可以有效地改善图像分割任务中的边缘检测效果, 还可以

提升整体的分割性能, 为更精准的目标识别和定位提供了有力支持.

{S i|i = 2,3,4,5}同样地, 选择 Swin Transformer网络的后 4层特征   进行尺寸调整后输出. 为了融合残差网络和

Swin Transformer网络输出的对应层相同维度的特征, 需要解决两者之间特征类型差异的问题. 残差网络更倾向于

提取细节信息, 而 Swin Transformer则更擅长提取语义信息. 为此, 引入多尺度注意力模块, 通过学习不同尺度下

的特征关系, 对两种特征进行重新对齐和修正. 这样做可以实现细节信息与语义信息的互补, 并抑制其中多余的背

景噪声, 提高最终模型的性能.
经过多尺度注意力模块的精修后, 特征被输入到多级宽解码器模块进行特征解码. 与传统的显著性目标检测

方法中的经典解码范式不同, 多级宽解码器模块在逐级上采样的过程中加入了大尺寸卷积核. 这些大卷积核能够

获得更大范围的原始感受野, 从而捕获更加全面的上下文信息. 因此, 网络能够更有效地提取抽象的高级特征, 从
而使得其能够更好地理解图像中的语义内容.

与 PGNet 方法不同的是, 本文虽然采用了相同的编码器结构, 但在解码器结构上有显著区别. PGNet 解码器

通过对交叉注意力矩阵进行显式监督来完成特定任务, 利用设计的 CMGM模块接受编码器的输入特征并计算交

叉注意力矩阵. 而本文的解码器则主要依靠多尺度注意力和多级宽解码器, 深入关注编码器输出的丰富细节特征

信息. 通过计算不同层之间的融合特征信息, 不断修正语义细节和相关联的信息部分, 有效抑制背景噪声.
此外, 在模型的训练阶段, 采用了逐层监督方法. 当特征流处于不同尺度时, 将真实标注按照相同大小进行放

缩, 然后通过对特征进行卷积并应用 Sigmoid[8]激活函数进行计算, 将特征值转换为每个像素对应前景或背景的分

类概率. 最后, 通过计算预测图与标注之间的损失来产生梯度. 而逐层监督通过在网络的中间层添加监督信号, 可

童彪 等: 基于边缘增强的宽解码器显著性目标检测方法 957



以确保梯度的有效传播, 有助于减轻梯度消失或爆炸的问题, 可以加速网络的收敛速度. 并且逐层监督通过及时纠

正特征的分布, 有效避免特征漂移问题, 提高了模型的泛化能力.

 2.2   差分卷积模块

在计算机视觉领域的一些任务, 如图像分类 [9]和目标检测 [10], 经典卷积方法通常能够提取出图像中目标的颜

色、纹理等基础特征, 这些特征已经足够辅助方法完成目标分类或定位. 然而, 在显著性目标检测任务中, 情况有

所不同. 传统卷积提取到的特征往往不足以满足显著性目标检测的要求. 这类分割任务期望得到高质量、逐像素

的分割结果, 而仅使用经典卷积方式常常会导致物体边缘分割模糊等问题.
针对以上问题, 本文提出了差分卷积模块. 差分卷积模块能够在特征提取过程中突出物体轮廓, 使得网络能够

更好地捕获边缘信息, 从而有效地改善显著性目标的边缘分割效果.
在早期的边缘检测 [11]任务中, 研究人员通常依赖于先验知识来设计边缘检测算子 [12]. 这些传统的边缘算子主

要基于梯度计算, 通过显式地计算像素之间的差异来捕获用于边缘检测的关键梯度信息, 常用的边缘检测算子如

图 5所示. 然而这些手工设计的边缘算子或者基于学习的边缘检测算法, 由于其浅层结构的局限性, 往往难以充分

表达图像的复杂特征. 相比之下, 在深度学习中, 卷积操作被广泛应用于学习丰富且分层的图像表示. 普通的卷积

核被用来探测局部图像模式, 但是这些卷积核的权重是从随机初始化开始优化的, 它们并没有直接编码梯度信息.
这导致它们在关注边缘相关特征方面的困难.
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图 5　经典的边缘检测算子
 

差分卷积 [13]的出现缓解了传统边缘检测算子存在的问题, 差分卷积的核心思想是通过计算像素点与其相邻

像素之间的差值来突出边缘. 与传统的卷积核不同, 差分卷积采用特殊的差分核, 这个核对每个像素点与周围像素

进行差分运算, 从而得到一个新的特征表示. 像素间的差分可以表示为: 

D(x,y) = I(x+1,y)− I(x,y) (1)

D(x,y) (x,y) I(x,y) (x,y)其中,   表示图像在位置   处的像素差分值,   表示图像在位置   处的像素值. 观察到差分卷积在

边缘检测领域的显著贡献, 受像素差分卷积 (pixel difference convolution, PDC)方法 [14]的启发, 对其中的差分卷积

结构进行了调整和改进. 本文提出的差分卷积模块具体结构如图 6所示.
 
 

中心差分卷积

环形差分卷积

径向差分卷积

卷积 相加
输出输入

经典卷积
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图 6　差分卷积模块结构
 

{Ri|i = 2,3}将残差网络流出的浅层特征   输入差分卷积模块, 特征经过多分支的差分卷积区域, 分别使用中心

差分、角度差分和径向差分对特征进行卷积, 通过不同类型的卷积方式提取不同种类的细节信息, 在这些信息中
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重点加强边缘特征. 将 4 种特征在维度方向上进行拼接, 再使用卷积降维, 通过跳跃连接与原始特征相加后输出.
通过将差分特征与原始特征进行加权相加, 可以进一步增强图像的局部细节和边缘特征, 提高预测图像的视觉质

量和对比度.
本文提出的差分卷积模块使用 3种不同类型的差分卷积, 分别是中心差分卷积、环形差分卷积和径向差分卷

积. 差分卷积的计算原理是基于各自预先设计的差分模块进行像素差异的计算, 3种不同的差分模板如图 7所示.
首先, 对于每个像素点, 差分模块会计算其与相邻像素之间的差值, 从而突出边缘特征的变化. 接下来, 得到的像素

差值图像会与卷积内核的权重逐个相乘, 然后将所有相乘得到的结果进行求和. 最终, 这个求和结果会形成特征图

中的数值, 反映了图像中不同位置的特征强度或变化程度. 计算过程可以用公式表示为: 

y =
k×k∑
i=1

wi ·
(
xi− x′i

)
(2)

xi x′i wi k×k其中,   和   表示输入图像的像素,   表示尺寸为   卷积核的权重. 采用并行结构叠加不同类型的差分卷积, 并
通过卷积和短接结构重新调整这些不同类型细节信息在最终特征中的表达权重, 从而实现更符合显著性目标检测

任务的差分卷积结构.
 
 

中心差分模板

径向差分模板

环形差分模板

图 7　3种类型的差分模板
 

 2.3   多尺度注意力模块

注意力机制是 Vision Transformer成功的重要因素之一. 传统的卷积操作在处理远距离像素之间的依赖关系

时存在困难, 而自注意力机制能够通过学习到的权重动态地调整不同位置之间的关系, 使得模型能够更好地捕捉

到图像中不同位置之间的长距离依赖关系. 本节提出多尺度注意力模块来计算不同分辨率下的注意力特征.
{Fi|i = 2,3,4,5}如图 8 所示, 输入特征首先经过连续的卷积池化操作, 获得了 4 层不同尺度的特征  . 从最深层

的特征开始, 逐层将相邻尺度的特征送入注意力计算模块. 在这个过程中, 低分辨率的深层特征被变换成二维向量

键序列 (key), 而高分辨率的浅层特征被转换成二维向量查询序列 (query)和值序列 (value). 通过注意力计算, 利用

深层特征中的语义信息来指导浅层特征, 以保留显著目标的细节信息. 计算过程用公式表示为: 

Attention
(
FQ

i ,F
K
j ,F

V
i

)
= Softmax

(
FQ

i ·FKT

j

)
·FV

i (3)

FQ
i FV

i FK
j其中,   和   分别是浅层特征经过展平得到二维向量查询序列与值序列,   是深层特征展平得到的键序列, 根

据自注意力机制的类似原理, 首先计算查询序列和键序列的相似度, 然后使用 Softmax激活函数对相似度进行归

一化处理, 得到注意力权重. 接下来, 将注意力权重与值序列相乘, 得到加权的值序列. 最后, 将获得的注意力特征

通过跳跃连接与原始特征相加后输出.
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图 8　多尺度注意力模块结构
 

将输入的融合特征连续解耦, 可以制造特征的分层结构, 从而更好地捕获图像中的多层次信息. 在这个过程中

利用注意力机制, 通过自身包含的全局语义信息来匹配并强化各层次特征中的细节信息. 逐层筛选和强化后, 可以

得到与显著目标相关的特征信息, 同时抑制了浅层特征中的噪声. 这样的特征融合修正增强的过程能够有效提高

模型对显著目标的检测性能, 使得模型能够更准确地定位和识别目标区域.

多尺度注意力模块利用不同尺度的特征进行融合, 使得高层特征能够补充低层特征的细节信息, 而低层特征

则为高层特征提供上下文信息, 增强了特征表达的丰富性和准确性. 通过在不同网络层之间进行注意力计算, 将各

层的特征信息进行整合. 这样不仅能够利用高层特征的抽象语义信息, 还能保留低层特征的细节信息. 从而能够有

效提高显著性目标检测任务中的特征表达能力和检测精度. 该结构不仅能够捕捉到更多的细节信息, 还能够抑制

背景噪声, 从而在复杂场景下实现更好的显著性目标检测效果.

 2.4   多级宽解码器模块

在显著性目标检测方法中, 常见的模型架构之一是 U型结构, 例如 U-Net[15]模型. 这类模型结构通常由编码器

和解码器串联组成. 在编码器中, 采用卷积和下采样操作, 用以提取不同尺度的局部和全局信息, 从而逐步缩小特

征尺寸. 然而, 在解码器中, 为了确保最终模型能够输出与原始图像相同尺寸的显著预测图, 通常需要进行上采样

操作, 逐步将特征还原至初始大小. 然而, 如果仅仅使用常见的上采样方法 [16], 例如双线性上采样, 由于其缺乏可

学习性, 无法有效传递信息, 可能导致原始特征中的部分信息丢失. 这会导致特征在空间上的失真, 使得特征图被

过度平滑, 从而丢失一些细微的细节信息, 不利于后续的预测输出.

为了解决这一问题, 一些方法选择在上采样过程中引入卷积层和归一化层, 以调整特征分布, 从而恢复或增强

细节信息, 减缓连续上采样带来的影响. 然而, 这些卷积层通常使用小尺寸的内核, 由于感受野的限制, 无法有效处

理较长距离的依赖信息. 这可能会导致模型在恢复细节信息的过程中, 丢失一些重要的上下文信息, 从而影响最终

的预测结果. 因此, 本文提出带有宽卷积的解码器模块, 宽卷积模块结构如图 9所示.
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图 9　宽卷积模块结构
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融合特征经过 4条不同的卷积分支进行特征重整. 首先, 第 1条分支中的   卷积主要用于降低特征通道维

度, 以减少计算量和参数数量, 并且有助于提取更加抽象的特征. 其次, 第 2条分支采用   卷积核, 用于捕捉小尺

度目标的特征. 这是因为在处理宽卷积过程中, 往往容易丢失小尺度的信息, 因此使用   卷积有助于保留这些细

微特征, 提高模型对小尺度目标的感知能力. 第 3条分支采用   卷积核, 这种大卷积核 [17]可以覆盖更广阔的空间

范围, 从而能够捕获更多的局部和全局信息. 这对于特征提取过程中的上下文理解非常重要, 有助于增强模型对目

标周围环境的感知和理解能力. 最后, 第 4条分支采用   空洞卷积 [18]. 与其他分支相比, 它在不增加模型参数量

的同时, 可以辅助提取特征图中的远距离关联信息. 空洞卷积可以通过调整膨胀率来灵活调节感受野大小, 从而更

好地捕获远距离的依赖关系, 提高模型对全局信息的感知能力. 最终, 将 4条分支的特征相加并输出. 过程用公式

表示为: 

Fb1 = Conv1×1 (Fi) (4)
 

Fb2 = BN (Conv3×3 (Fi)) (5)
 

Fb3 = BN (Conv7×7 (Fi)) (6)
 

Fb4 = BN
(
Conv3×3,d=3 (Fi)

)
(7)

 

F = Fb1+Fb2+Fb3+Fb4 (8)

Fi Fbi i BN (·)其中,   表示输入特征,   表示第   分支的输出特征,   表示批归一化 (batch normalization)[19]操作.
多级宽解码器模块的结构如图 10所示, 该模块接收 3个分支的特征流作为输入. 这 3个分支分别来自编码器

中的残差网络、Swin Transformer网络以及上一级解码器的输出特征. 在接收到这 3种特征后, 首先需要统一它们

的维度. 为了实现这一点, 采用采样操作将 3种特征放缩至相同的大小, 并在通道维度上进行特征拼接, 以便后续

处理.
  

输出解码器流

残差流

上采样
拼接 相加

卷积
Swin 流

上采样
相加宽卷积

模块
宽卷积
模块

图 10　多级宽解码器模块结构
 

接下来, 通过宽卷积模块对拼接后的特征进行调整和压缩, 这一步骤旨在进一步整合和优化特征, 以确保模型

能够更好地理解图像内容. 然后, 将调整后的特征与融合特征的普通卷积分支特征进行相加, 以获得更丰富和多样

的特征表示. 得到的特征再次送入宽卷积模块, 以进一步提升特征的表达能力. 最后, 输出的特征通过跳跃连接与

输入前的特征相加, 以保留原始信息, 并最终通过上采样操作输出. 通过这样的多级宽解码器模块设计, 能够充分

利用不同分支提取的特征信息, 通过逐步整合和优化特征, 进一步提升模型在任务中的性能表现. 过程用公式表示为: 

FD
i = Concat

(
FR

i ,F
S
i ,Up

(
FD

i−1

))
(9)

 

FD
i =WC

(
FD

i

)
+Conv

(
FD

i

)
(10)
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FD
i = Up

(
WC
(
FD

i

)
+FD

i

)
(11)

FR
i i FS

i i Up (·)
FD

i i Concat (·) WC (·)
Conv (·)

其中,   表示残差网络第   层输出的特征,   表示 Swin Transformer网络第   层输出的特征,   表示双线性插

值上采样操作,   表示第   层解码器输出的特征,   表示在通道方向上进行特征拼接操作,   表示宽卷

积,   表示普通卷积.

 3   实验分析

 3.1   数据集和评价指标

目前, 主流的显著性目标检测数据集包括两个低分辨率数据集, 分别是 DUTS[20]和 DUT-OMRON[21], 以及 3
个高分辨率数据集, 包括 HRSOD[22]、DAVIS-S[23]和 UHRSD[2]. 这 5个数据集包含了显著性目标检测任务中常见

情形, 覆盖了多种类别的显著物体, 同时也包含多种场景, 例如城市、森林、沙滩、室内等, 十分适合对显著性目

标检测算法进行训练和评估.
评价指标能够提供客观的性能度量标准, 避免了主观评价的偏差, 使得不同研究方法的比较更加公平和准确.

在此次实验中, 选用 4种不同的评价指标, 从不同角度去衡量显著性目标检测模型的性能, 分别是 F-measure指标 [24]、

S-measure指标 [25]、E-measure指标 [26]和平均绝对误差 (mean absolute error, MAE)[27]. 其中, F-measure是通过调和

精确率 (precision)和召回率 (recall)的值来综合评价模型的性能; S-measure指标可以衡量目标检测结果与真实标

注之间的结构相似性; E-measure指标从结构相似性和细节差异两个方面综合衡量模型性能; 平均绝对误差用于衡

量模型预测值与真实值之间的平均绝对偏差.

 3.2   实验设置

实验平台的操作系统为 Ubuntu 20.04.4 LTS, 配置 Python 3.8环境, 基于 PyTorch框架实现网络模型, 使用一

张 RTX 2080Ti显卡来加速训练. 网络结构方面按照前文所述设计依次搭建. 整个网络使用随机梯度下降法 (SGD)[28]

进行端到端训练. 将两个编码器的最大学习率设置为 0.000 1, 解码器的最大学习率设置为 0.001. 训练过程中采用

余弦退火 (cosine annealing) 学习率衰减 [29]策略, Momentum 和权重衰减分别设置为 0.9 和 0.000 5. 批量化大小

(batch size)设置为 4, 最大迭代次数 (epoch)设置为 50.
本次实验采用两种不同的数据集组合方式来训练模型, 以探究其对模型性能的影响. 首先是单独使用低分辨

率数据集 DUTS进行训练, 这有助于评估模型在处理普通分辨率图像时的性能表现, 并验证其在常见场景下的适

用性. 其次, 采用低分辨率数据集 DUTS和高分辨率数据集 HRSOD的组合进行训练. 这种组合训练方式可以使模

型在更广泛的场景下学习特征, 提高其对不同分辨率图像的泛化能力. 在测试过程中, 需要对每个图像的大小进行

统一调整, 将其调整为相同的大小. 这一步骤的目的是确保在输入到网络中之前, 所有图像都具有相同的尺寸, 以
便模型能够统一处理, 减少因图像大小差异而引入的偏差.

测试实验分为两组. 一组在低分辨率数据集 DUTS 和 DUT-OMRON 上进行性能测试. 这组实验旨在评估模

型在处理普通分辨率图像时的性能, 并验证其在常见场景下的泛化能力. 另一组实验则在高分辨率数据集 DAVIS-S、
HRSOD和 UHRSD上测试模型在处理高分辨率图像时的性能表现. 通过这两组实验, 可以全面了解模型在不同分

辨率图像上的表现, 为实际应用提供更全面的参考依据.

 3.3   整体性能评估

Fmax

为了验证基于边缘增强的宽解码器显著性目标检测方法的有效性, 选择了几种常用的对比网络, 包括 CPD[30]、

SCRN[31]、DAS[32]、F3Net[33]、GCPA[34]、ITSD[35]、LDF[36]、CTD[37]、PFS[38]、SelfReformer[39]和 PGNet[2], 这些对

比方法代表了当前显著性目标检测领域的一些主流模型架构. 对所有网络进行了训练, 并将它们在 5个公共数据

集上的指标值进行了对比, 并给出具体结果. 其中, 标注“D”表示模型在 DUTS 数据集上进行训练, “DH”表示在

DUTS和 HRSOD数据集上混合训练, 粗体数字表示每个数据集上的最优性能值.   表示多个 F-measure 值中的

最大值, Sm 和 Em 分别表示 S-measure和 E-measure指标的取值, 符号“↑”表示该指标值越大性能越好, 符号“↓”表示
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该指标值越小性能越好, 下同.

1024×1024

实验结果如表 1和表 2所示. 表 2中, Params表示模型的参数量大小 (number of parameters), FLOPs是指在输

入图像尺寸为   时的模型计算量. 可以看出, 本文提出的基于边缘增强的宽解码器显著性目标检测方法

在 5个公共数据集上表现出了令人满意的性能. 值得注意的是, 该方法在 3个高分辨率数据集上的指标相较于两

个低分辨率数据集有着更为显著的提升, 这一现象突显了所提出方法中各模块的有效性.
 
 

表 1　不同方法在低分辨率数据集上的实验比较结果
 

方法
DUTS DUT-OMRON

Fmax ↑ MAE ↓ Em ↑ Sm ↑ Fmax ↑ MAE ↓ Em ↑ Sm ↑
CPD 0.865 0.043 0.887 0.869 0.797 0.056 0.866 0.825
SCRN 0.888 0.040 0.888 0.885 0.811 0.056 0.863 0.837
DAS 0.895 0.034 0.908 0.894 0.827 0.050 0.877 0.845
F3Net 0.891 0.035 0.902 0.888 0.813 0.053 0.871 0.838
GCPA 0.888 0.038 0.891 0.891 0.812 0.056 0.860 0.839
ITSD 0.883 0.041 0.895 0.885 0.821 0.061 0.863 0.840
LDF 0.898 0.034 0.910 0.892 0.820 0.051 0.873 0.838
CTD 0.897 0.034 0.909 0.893 0.826 0.052 0.875 0.844
PFS 0.896 0.036 0.902 0.892 0.823 0.055 0.875 0.842

SelfReformer 0.916 0.026 0.920 0.911 0.836 0.041 0.886 0.856
PGNet-D 0.917 0.027 0.922 0.911 0.835 0.045 0.887 0.855
PGNet-DH 0.919 0.028 0.925 0.912 0.835 0.046 0.887 0.858
Ours-D 0.927 0.024 0.930 0.914 0.844 0.039 0.908 0.858
Ours-DH 0.935 0.020 0.939 0.916 0.848 0.037 0.911 0.861

 
 
 

表 2　不同方法在高分辨率数据集上的实验比较结果
 

方法 Params (M) FLOPs (G)
DAVIS-S HRSOD UHRSD

Fmax ↑ MAE ↓ Em ↑ Sm ↑ Fmax ↑ MAE ↓ Em ↑ Sm ↑ Fmax ↑ MAE ↓ Em ↑ Sm ↑
CPD 47.85 149.42 0.871 0.029 0.921 0.893 0.867 0.041 0.891 0.881 0.894 0.055 0.884 0.878
SCRN 25.23 126.69 0.893 0.027 0.911 0.902 0.880 0.042 0.887 0.888 0.904 0.051 0.880 0.887
DAS 36.68 240.88 0.902 0.020 0.949 0.911 0.893 0.032 0.925 0.897 0.914 0.045 0.892 0.889
F3Net 25.54 138.38 0.915 0.020 0.940 0.914 0.900 0.035 0.913 0.897 0.909 0.046 0.887 0.890
GCPA 67.06 555.53 0.922 0.020 0.934 0.929 0.889 0.036 0.898 0.898 0.912 0.047 0.886 0.896
ITSD 51.07 319.49 0.899 0.022 0.922 0.909 0.896 0.036 0.912 0.898 0.911 0.045 0.895 0.897
LDF 25.15 130.69 0.911 0.019 0.947 0.922 0.904 0.032 0.919 0.904 0.913 0.047 0.891 0.888
CTD 11.83 51.71 0.904 0.019 0.938 0.911 0.905 0.032 0.921 0.905 0.917 0.043 0.898 0.897
PFS 31.18 382.86 0.916 0.019 0.946 0.923 0.911 0.033 0.922 0.906 0.918 0.043 0.896 0.897

SelfReformer 91.59 106.61 0.932 0.016 0.954 0.918 0.924 0.026 0.945 0.900 0.924 0.040 0.926 0.888
PGNet-D 72.72 57.04 0.936 0.015 0.947 0.935 0.931 0.021 0.944 0.930 0.931 0.037 0.904 0.912
PGNet-DH 72.72 57.04 0.950 0.012 0.975 0.948 0.937 0.020 0.946 0.935 0.935 0.036 0.905 0.912
Ours-D 122.84 264.77 0.944 0.014 0.958 0.939 0.944 0.018 0.955 0.936 0.942 0.031 0.937 0.915
Ours-DH 122.84 264.77 0.961 0.009 0.979 0.949 0.953 0.015 0.968 0.939 0.954 0.023 0.949 0.918

 

1024×1024

这种优势主要源于模型在设计时更加注重细节信息的捕捉和长距离依赖关系的建模, 使其在特征提取和多尺

度信息融合方面具备更丰富的表示能力. 然而, 这种设计也导致参数量相对较高. 为平衡计算开销, 本文方法采用

双分支结构, 在不同分辨率下分别处理图像, 以综合考虑细节信息与语义信息的提取. 即使面对   的高分

辨率输入, 计算量依然保持在对比方法的平均水平, 兼顾了高效性与性能表现.
此外, 差分卷积模块、多尺度注意力模块和多级宽解码器模块的联合作用, 使得模型能够学习到更为丰富的

细节信息, 实现更精准的显著物体分割, 从而提升整体性能和分割质量. 实验结果表明, 所提出的方法在处理高分

辨率图像时具有显著优势, 并且能够有效应对不同分辨率图像带来的挑战.
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 3.4   消融实验

为了验证网络的每个模块的必要性和有效性, 本文针对每个策略和模块分别在 5个公共数据集上进行训练和

测试, 具体的消融实验如下.
(1)差分卷积模块的有效性

本节对差分卷积模块进行消融实验, 旨在探究其对整体模型性能的影响. 定义了 3 种不同的训练方法, 包括:
方法 1不使用差分卷积模块, 方法 2对残差网络的深层特征使用差分卷积模块, 方法 3对残差网络的浅层特征使

用差分卷积模块. 在这 3组对照实验中, 其他训练参数均保持一致, 以确保实验结果的可比性. 随后, 在 DUTS数据

集上对这 3种方法进行了 50轮训练, 并分别在低分辨率和高分辨率数据集上进行性能测试. 这样设计实验的目的

是观察不同位置引入差分卷积模块对模型性能的影响程度.
表 3和表 4的结果显示, 与方法 1相比, 方法 2和方法 3使用了差分卷积模块, 表现更出色. 特别是在高清数

据集上, 性能提升更为显著, 这说明随着图像清晰度的提高, 差分卷积模块能更好地突出物体的边缘细节, 从而提

升分割质量. 相比于在网络深层添加差分卷积模块的方法 2, 方法 3在浅层位置引入了这一模块, 且性能提升更为

显著. 这是因为浅层特征包含了大部分细节信息, 而深层特征主要包含上下文语义信息. 因此, 从效率和收益的角

度考虑, 在浅层位置添加差分卷积模块是更优的选择.
 
 

表 3　不同方法在低分辨率数据集上的实验比较结果
 

方法
DUTS DUT-OMRON

Fmax ↑ MAE ↓ Em ↑ Sm ↑ Fmax ↑ MAE ↓ Em ↑ Sm ↑
方法1 0.929 0.024 0.929 0.820 0.841 0.044 0.889 0.855
方法2 0.932 0.023 0.937 0.914 0.843 0.041 0.894 0.856
方法3 0.935 0.020 0.939 0.916 0.848 0.037 0.911 0.861

 
 
 

表 4　不同方法在高分辨率数据集上的实验比较结果
 

方法
DAVIS-S HRSOD UHRSD

Fmax ↑ MAE ↓ Em ↑ Sm ↑ Fmax ↑ MAE ↓ Em ↑ Sm ↑ Fmax ↑ MAE ↓ Em ↑ Sm ↑
方法1 0.919 0.021 0.941 0.923 0.911 0.033 0.923 0.909 0.919 0.042 0.897 0.903
方法2 0.935 0.016 0.949 0.935 0.934 0.020 0.948 0.930 0.935 0.036 0.913 0.911
方法3 0.944 0.014 0.958 0.939 0.944 0.018 0.955 0.936 0.942 0.031 0.937 0.915

 

(2)多尺度注意力模块的有效性

在讨论多尺度注意力模块对整体模型性能的影响时, 设置了两组对照实验. 在方法 1中, 不使用多尺度注意力

模块, 而在方法 2中则添加了该模块. 这两组实验保持了其他结构和训练参数不变, 以确保能够准确评估多尺度注

意力融合增强模块对模型性能的独立影响.
实验结果如表 5和表 6所示, 添加多尺度注意力模块的方法 2相较于方法 1在显著性目标检测任务中取得了

显著的性能提升. 这表明多尺度注意力模块在模型中的引入, 对提升性能发挥了重要作用. 这种模块能够通过在不

同尺度中计算注意力, 有效地将语义信息引导到细节信息中, 并抑制多余的噪声信息. 这样的处理方式有助于强化

特征中的细节信息, 修正融合特征中的潜在冲突, 从而改善了模型对特征的表征, 进而提升了性能表现. 因此, 多尺

度注意力模块能够有效地实现细节信息与语义信息的互补, 为模型性能的提升做出了重要贡献.
(3)多级宽解码器模块的有效性

为了验证设计的多级宽解码器模块和逐层监督策略的有效性, 分别设置了 4组对照网络. 在方法 1中, 不使用

多级宽解码器模块, 并且不进行逐层监督; 在方法 2 中, 虽然不使用多级宽解码器模块, 但进行了逐层监督; 在方

法 3中, 使用了多级宽解码器模块, 但没有逐层监督; 而在方法 4中, 既使用了多级宽解码器模块, 又进行了逐层监

督. 这 4组实验旨在系统地研究多级宽解码器模块和逐层监督对模型性能的影响.
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表 5　不同方法在低分辨率数据集上的实验比较结果
 

方法
DUTS DUT-OMRON

Fmax ↑ MAE ↓ Em ↑ Sm ↑ Fmax ↑ MAE ↓ Em ↑ Sm ↑
方法1 0.930 0.021 0.931 0.911 0.847 0.041 0.895 0.854
方法2 0.935 0.020 0.939 0.916 0.848 0.037 0.911 0.861

 
 
 

表 6　不同方法在高分辨率数据集上的实验比较结果
 

方法
DAVIS-S HRSOD UHRSD

Fmax ↑ MAE ↓ Em ↑ Sm ↑ Fmax ↑ MAE ↓ Em ↑ Sm ↑ Fmax ↑ MAE ↓ Em ↑ Sm ↑
方法1 0.931 0.019 0.942 0.932 0.931 0.022 0.943 0.931 0.930 0.038 0.911 0.912
方法2 0.944 0.014 0.958 0.939 0.944 0.018 0.955 0.936 0.942 0.031 0.937 0.915

 

实验结果如表 7和表 8所示, 通过对比 4种不同方法的性能表现, 可以得出一些结论. 相比于不使用多级宽解

码器模块的方法, 使用该模块能够显著提升模型的性能; 同时, 逐层辅助监督也能够对模型的性能产生积极的影

响. 进一步分析发现, 将多级宽解码器模块与逐层辅助监督相结合的方法 4在性能上取得了最佳的表现, 证明了这

两种技术的互补性和有效性.
 
 

表 7　不同方法在低分辨率数据集上的实验比较结果
 

方法
DUTS DUT-OMRON

Fmax ↑ MAE ↓ Em ↑ Sm ↑ Fmax ↑ MAE ↓ Em ↑ Sm ↑
方法1 0.926 0.031 0.925 0.909 0.828 0.046 0.880 0.847
方法2 0.928 0.022 0.928 0.914 0.835 0.041 0.894 0.856
方法3 0.933 0.020 0.931 0.916 0.840 0.040 0.906 0.856
方法4 0.935 0.020 0.939 0.916 0.848 0.037 0.911 0.861

 
 
 

表 8　不同方法在高分辨率数据集上的实验比较结果
 

方法
DAVIS-S HRSOD UHRSD

Fmax ↑ MAE ↓ Em ↑ Sm ↑ Fmax ↑ MAE ↓ Em ↑ Sm ↑ Fmax ↑ MAE ↓ Em ↑ Sm ↑
方法1 0.921 0.028 0.932 0.928 0.926 0.031 0.929 0.922 0.928 0.045 0.924 0.903
方法2 0.937 0.019 0.944 0.934 0.935 0.023 0.941 0.931 0.937 0.035 0.932 0.912
方法3 0.939 0.018 0.948 0.935 0.937 0.022 0.944 0.931 0.936 0.036 0.929 0.911
方法4 0.944 0.014 0.958 0.939 0.944 0.018 0.955 0.936 0.942 0.031 0.937 0.915

 

 3.5   结果可视化

为了展示模型在高分辨率数据集上的优越性, 图 11将本节方法和其他方法的预测图像进行可视化对比. 图中

第 1列是数据集中的原图像, 第 2列是图像所对应的真实标注, 第 3列是本节方法训练 50轮后的预测结果, 第 4列
至最后一列是其他对比方法.

从图 11中的分割结果可以观察到不同场景下的目标检测情况. 首先, 在图中第 1行所示的复杂场景中, 对比

方法均未能成功检测出小尺度目标, 而本文方法成功检测并分割出了人物, 但不足之处在于错误地将人物的影子

也进行了分割. 其次, 在第 2、3、4 行的场景中, 对比方法未能正确理解显著目标, 例如第 2 行的白色楼梯和第 3
行飞机前的人物. 然而, 从第 5、6、7行可以看出, 本文方法在分割具有复杂结构的物体时表现优异, 例如第 5行
中叶子的轮廓和第 6行中栅栏之间的缝隙. 相比之下, 对比方法存在无法分割、多分割、部分分割和边缘模糊等

问题, 这些问题严重影响了检测质量. 这表明本文提出的差分卷积模块有效提升了边缘特征的表达能力, 而多尺度

注意力模块和多级宽解码器模块有助于模型有效地关注不同尺度的目标, 从而提升了模型的物体理解能力和检测

准确性.
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图 11　不同模型的分割结果图
 

 4   总　结

本文针对许多显著性目标检测模型存在小尺度物体分割困难和物体边缘分割质量差的问题提出了基于边缘

增强的宽解码器显著性目标检测方法, 使用融合差分卷积模块的残差网络来重点关注物体边缘特征, 结合另一条

分支的 Swin Transformer网络提取的丰富全局语义特征. 在融合特征的过程中加入多尺度注意力模块, 综合学习

不同类型特征中的不同尺度图像特征, 在类型和尺度上完成信息互补, 抑制背景噪声特征, 提高模型泛化能力. 在

解码器中应用多级宽解码模块, 利用大卷积核扩大原始感受野, 更好地进行上下文建模, 进一步提升网络性能. 在

5 个公共基准数据集上, 模型取得出色表现. 本文还通过消融实验分析每个模块的有效性. 在后续研究工作中, 将

进一步研究如何在不提高计算成本的同时从高分辨率图像中获得清晰的显著目标分割.
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