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摘 要 协同显著性检测旨在发现并分割出一组图像中相同语义类别的前景显著目标.当前基于深度学习的协同

显著性检测方法主要存在两方面局限:
 

(1)
 

训练数据中仅含有单一显著目标,无法为模型训练提供对抗样本,导致

其泛化性受限,难以有效应对未知类别目标、干扰显著目标、嘈杂背景等挑战;
 

(2)
 

现有方法通常利用卷积神经网

络提取特征,其感受野受限,无法建模长程依赖关系,限制了所学特征的表征力.为此,本文提出了一种新颖的基于

组间对抗数据混合的协同显著性检测变换器,旨在通过纯视觉变换器构建序列到序列的协同显著性检测网络,并
使用组间混合后的数据进行对抗训练,以提升模型的泛化性.所设计的网络结构包含数据混合子网络和协同显著

性检测变换器两部分.具体而言,在数据混合子网络中,本文设计了目标细化模块,输入类激活图,引导网络以无监

督的方式从一组图像中分割出边缘平滑的显著目标作为对抗对象,并通过设计调距模块将对抗对象以最小化重叠

的方式混合至另一组图像之中,生成混合训练数据;
 

在协同显著性检测变换器中,本文从序列建模的角度,设计了

任务注入器,将组信息图符与显著性信息图符注入序列特征之中,并利用自注意力机制充分捕获特征之间的全局

上下文信息.最后,将获得的组特征和显著性特征通过自注意力机制进行充分混合交互,
 

以进一步增强特征的表征

力,生成精确的协同显著性检测结果.本文在包含Cosal2015、CoCA和CoSOD3k等三个基准数据集上做了充分的

实验评估,与多个领先方法的对比结果充分证明了本方法的优越性能.
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Abstract 
 

Co-saliency
 

detection
 

targets
 

at
 

segmenting
 

the
 

common
 

salient
 

objects
 

in
 

a
 

group
 

of
 

relevant
 

images.
 

The
 

current
 

co-salient
 

object
 

detection
 

methods
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

have
 

two
 

limitations:
 

(1)
 

There
 

is
 

only
 

a
 

single
 

target
 

in
 

training
 

images,
 

which
 

can
 

not
 

provide
 

adversari-



al
 

samples
 

for
 

the
 

model,
 

making
 

the
 

model
 

have
 

poor
 

generalization
 

performance.
 

When
 

facing
 

the
 

interference
 

of
 

unknown
 

class
 

targets,
 

similar
 

salient
 

objects,
 

noisy
 

background
 

environments
 

and
 

so
 

on,
 

the
 

model
 

is
 

greatly
 

limited;
 

(2)
 

The
 

existing
 

methods
 

usually
 

use
 

convolution
 

neural
 

networks
 

(CNNs)
 

to
 

extract
 

features.
 

However,
 

the
 

CNNs
 

can
 

not
 

obtain
 

a
 

large
 

receptive
 

field
 

which
 

makes
 

the
 

model
 

unable
 

to
 

fully
 

model
 

the
 

long-range
 

dependencies,
 

resulting
 

in
 

poor
 

dis-
criminative

 

capability
 

of
 

the
 

model.
 

To
 

this
 

end,
 

we
 

propose
 

a
 

co-saliency
 

detection
 

transformer
 

guided
 

by
 

intra-group
 

adversarial
 

mixup.
 

Aiming
 

at
 

building
 

the
 

co-saliency
 

detection
 

network
 

from
 

a
 

perspective
 

of
 

sequence-to-sequence
 

and
 

training
 

the
 

model
 

on
 

mixup
 

adversarial
 

data,
 

making
 

the
 

model
 

more
 

generic.
 

Our
 

network
 

mainly
 

contains
 

two
 

parts,
 

a
 

mixup
 

subnetwork
 

and
 

a
 

co-saliency
 

detection
 

transformer.
 

Specifically,
 

in
 

the
 

mixup
 

sub-network,
 

we
 

propose
 

an
 

object
 

refinement
 

module:
 

we
 

set
 

input
 

class
 

activation
 

maps(CAMs)
 

as
 

guidance
 

to
 

segment
 

sa-
lient

 

objects
 

with
 

smooth
 

edges
 

as
 

the
 

adversarial
 

objects
 

in
 

an
 

unsupervised
 

way;
 

a
 

distance
 

ad-
justing

 

module:
 

the
 

adversarial
 

objects
 

are
 

mixed
 

into
 

another
 

group
 

of
 

images
 

with
 

the
 

minimum
 

overlap,
 

constructing
 

the
 

mixed
 

training
 

data.
 

In
 

the
 

co-saliency
 

detection
 

transformer,
 

we
 

con-
struct

 

the
 

model
 

from
 

sequence-to-sequence.
 

In
 

this
 

part,
 

we
 

design
 

a
 

task
 

injector,
 

which
 

can
 

inject
 

group
 

information
 

and
 

saliency
 

information
 

into
 

the
 

feature
 

sequence,
 

and
 

we
 

adopt
 

self-at-
tention

 

to
 

fully
 

capture
 

global
 

information
 

between
 

features.
 

Finally,
 

we
 

mix
 

the
 

group
 

informa-
tion

 

and
 

saliency
 

information
 

by
 

self-attention,
 

further
 

enhancing
 

the
 

discriminative
 

capability
 

of
 

the
 

feature
 

and
 

generating
 

the
 

Precise
 

results
 

of
 

co-saliency
 

detection.
 

Extensive
 

experiments
 

are
 

carried
 

out
 

on
 

three
 

benchmark
 

datasets
 

including
 

Cosal2015,
 

CoCA,
 

and
 

CoSOD3k,
 

demonstra-
ting

 

superiority
 

of
 

our
 

method
 

to
 

state-of-the-art
 

methods.

Keywords 
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1 引 言

协同显著性检测(Co-saliency
 

Detection)旨在

发现并分割出一组图片中语义类别相同的前景显著

目标[1].相较于只关注于分割单个目标的显著目标

检测任务[2],协同显著性检测更具挑战性,因为它需

要在存在其他分散注意力物体的干扰下,区分出多

幅图像中同时出现的显著物体.尽管如此,随着深度

学习的发展,这项任务的研究已取得了长足进步,并
被成功应用于一系列计算机视觉任务,如目标分

割[3]、图像检索[4]、视频显著性检测[5]等领域.
随着卷积神经网络(CNNs,Convolution

 

Neural
 

Networks)
 [6]研究的快速发展,涌现出大量相关工

作并不断刷新最佳性能[7-10].这类方法通过一系列

创新性设计,如组信息融合机制[7]、梯度引导机

制[9]、图像匹配技术[10]等,来学习更加鲁棒的特征

表达,以应对传统方法难以提取高级语义特征,导致

模型不能有效处理复杂场景中协同显著目标的大尺

度表观变化挑战.尽管取得了不错的效果,但是这类

基于卷积神经网络的工作存在两方面局限:
(1)现有主流方法都是基于经验风险最小化原

则[11],利用神经网络强大的数据拟合能力在训练过

程中追求对训练数据的平均误差最小化.这意味着

神经网络可轻易过拟合训练数据,但在面对未知类

别目标、相似显著目标、嘈杂背景环境等挑战时,泛
化性较差,从而导致严重误检(如图1所示,实际场

景中存在训练过程中类别未出现的目标,即未知类

别目标(骰子组中,骰子为未知类别目标)、干扰显著

目标(礼物盒组中,花朵、人物、圣诞树和人为干扰显

著目标)、嘈杂背景(怀表组中怀表所处环境背景嘈

杂)等挑战,基于卷积神经网络的方法难以有效处理

这些挑战).文献[14]亦指出:即使增加训练数据与

模型参数,或者采用强正则化等措施,在经验风险最

小化原则下,模型仍更倾向于记忆训练数据而非提

升泛化性.这些都极大降低了模型的实际应用价值;
(2)现有主流方法通常利用卷积神经网络提取

特征,其感受野位于局部滑动窗口之中,导致所提取

的特征存在固有局限性,难以捕获关键的全局线

索[15].尽管最近提出了一些措施来弥补这方面缺
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点,比如采用全连接层[16]、全局池化层[17]、非局部

模块[18]等策略融入全局信息.但是,这些操作只局

限于某些层中,而整体的卷积神经网络架构不变,导
致模型的判别力仍受限.

图1 相比于先进方法DCFM[12]和CADC[13],本文方法在一系列挑战场景中的表现

  为了突破第一类局限,文献[14]提出了数据混

合(Mixup)增强策略,以提升网络的泛化性.该数据

混合策略通过线性加权给定的一对输入图像,生成

一幅新的混合图像作为模型输入.在此基础上,文献

[19-20]对该数据混合策略进行了改进,在隐藏特征

空间中混合输入图像或者以基于局部统计的方式进

行数据混合.尽管这类数据增强策略在相关任务上

取得了不错的效果,但是,这类简单的数据加权方法

并未专门考虑图像中的显著目标区域,导致不能充

分提取图像中的显著信息,从而在一定程度上影响

了数据混合的有效性.为此,文献[21]提出了一种基

于显著性和局部统计的数据融合方法,以充分利用

显著信息来提升数据混合的有效性.文献[22]提出

了一种新的优化策略,在最大化混合示例显著性度

量的同时,增大数据之间的差异,以混合更多输入数

据.然而,以上两种方法仍存在显著目标遮挡、背景噪

声引入过多的问题,难以保证在混合显著目标的同

时,最大程度保留图像中的主体背景信息.为此,本文

针对协同显著性检测中训练数据存在的问题,即显著

目标单一,缺少对抗样本而导致模型泛化性弱,设计

了一种新的数据混合策略,以增强模型的泛化性.
为了突破第二类局限,最近大热的视觉变换器

(ViT,Vision
 

Transformer)[23]作为一种新的模型

范式,致力于解决卷积神经网络框架存在的固有缺

陷.ViT[23]具有强大的捕获全局长程依赖关系的能

力,便于建模不同区域之间的结构依赖关系,而这种

能力对于本任务中建模组内或组间协同显著目标之

间的关系至关重要.在此基础上,为了建模局部依赖

关系,文献[24]通过分层递归相邻图符(tokens)建
模相邻图符表征的局部结构.文献[25]采用滑动窗

口的方式来兼顾局部信息.然而,这类变换器方法主

要用于目标识别任务,其通过学习高级语义特征来

预测目标类别标签.高级语义特征的分辨率较低,对
大尺度目标表观变化的自适应性较好,适用于对类

别标签的估计.与之不同,本任务为像素密集型预测

任务,需要高分辨率的浅层特征来恢复空间细节信

息.最近,文献[15]提出了一种基于纯视觉变换器的

显著性检测方法,通过融合浅层特征与高级语义特

征并改进了T2T上采样方式[24]来应对这个挑战.
受此启发,本文通过设计一种新颖的任务注入器来

将组信息图符和显著性图符融入特征序列,并通过

跳跃连接将浅层特征与高级特征进一步融合,从而

利用它们之间的互补特性,更精确地预测协同显著

目标的掩模.
为此,本文提出了一种基于组间对抗数据混合

的协同显著性检测变换器.其结构包含数据混合子

网络和协同显著性检测变换器两部分.在数据混合

子网络中,本文设计了目标细化模块:以类激活图

(CAMs,
 

Class
 

Activation
 

Maps)[26]为引导,通过无

监督学习的方式从一组图中分割出显著目标作为对

抗对象,并设计了一个调距模块将对抗对象以最小

化重叠的方式混合至另一组图中,生成混合训练数

据作为变换器的输入;接着,在变换器中,设计了一

个任务注入器,将组信息图符与显著性信息图符注

入序列特征之中,并利用自注意力机制充分捕获特

征之间的全局上下文信息;最后,将获得的组特征和

显著性特征通过注意力机制进行充分混合交互,
 

生

成精确的协同显著性目标掩模.在包含Cosal2015[27]、
CoCA[9]、CoSOD3k[28]等三个基准数据集上的大量

实验结果验证了本方法的有效性.
本文的主要贡献总结如下:
(1)据我们所知,本文首次提出了一种基于纯视

觉变换器的协同显著性检测方法,在使用现有通用

数据增强策略的情况下,即能在Cosal2015、CoCA、

CoSOD3k等三个标准数据集上达到当前领先水平.
(2)本文提出了一种类激活图引导的数据混合

方法.该方法能够以无监督的方式精细地分割出两

组图像中的显著目标来作为对抗对象,并在每组图
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像中通过替换对应背景区域混入对抗对象,以生成

新的含对抗对象的训练数据.
(3)本文在纯视觉变换器中设计了一种新颖的

任务注入器:通过学习组信息图符和显著性信息图

符,将组信息与显著性信息通过注意力机制进行混

合,引导变换器更好地关注于分割协同显著目标.

2 相关工作

2.1 协同显著性检测

  早期的协同显著性检测方法[29]提取图像的低

级特征,如Gabor[30]或SIFT[31],然后利用图像间这

些特征的一致性信息来进行协同显著性检测.其方

案主要包括通过流行排序来生成显著性图来捕获图

像内的约束[29],或者使用聚类方法[32]与平移对齐

方法[33]来生成全局关联信息.随后,一些工作[34]使

用中级特征来处理本任务.所采用的中级特征包括

显著性检测或者图像分割的结果.以上方法采用的

都是手工提取的特征,难以有效处理真实场景下目

标表观的大尺度变化.随着深度学习的兴起,大量相

关工作[7,9,29,35-39]以端到端的方式直接从图像中学

习出协同显著区域.其中,文献[7]为协同显著性检

测设计了一种组协作学习框架,以组的方式探索一

组图像特征的联合信息与单个图像特征的信息.文
献[35]提出了一种分层设计的协同显著性检测框

架,由卷积神经网络生成的协同显著性图经由标签

平滑再处理.文献[9]提出了一种梯度引导的协同显

著性检测模型,利用图像梯度信息使协同显著特征

得到更多关注.文献[36]提出了一种图卷积框架来

处理此任务.文献[37]提出了一种组与组之间协作

学习的策略,以通过探索组与组之间的关系进行特

征学习,这些工作都取得了不错的结果.
2.2 数据混合

  为了防止深度神经网络对训练数据的过拟合,
数据增强[40]被提出,并被广泛应用于网络模型的训

练.传统方法[41]大都依赖于数据或任务的转换来生

成新数据,缺乏对不同图像间关系的建模,限制了模

型泛化力的提升.为此,文献[14]提出了数据混合策

略,可独立应用于各种数据类型与任务,极大提升了

模型的泛化力与鲁棒性.文献[14]在两个输入数据

之间进行线性插值,并利用具有相应软标签的混合

数据来训练模型.在此基础上,文献[19]和文献[20]
分别在隐藏的特征流型空间中应用数据混合,以及

通过剪切和拼接图像进行数据混合.文献[21]提出

了一种基于显著性和局部信息统计的数据混合方

法,能较好地保留显著目标区域.文献[22]提出了一

种基于离散优化的数据增强方法,在所有输入数据

中找到显著区域集合的最佳组合.
2.3 视觉变换器

  文献[42]首次在机器翻译领域提出了基于变换

器的编码和解码结构.最近,越来越多的工作将变换

器引入计算机视觉任务并取得了优异的效果.文献

[43]结合了卷积神经网络和变换器来处理目标检测

任务.文献[44]也采用这种结构来处理全景分割任

务.它们都采用卷积神经网络提取特征,再使用变换

器捕获特征的长程依赖关系.ViT[23]首次在计算机

视觉领域设计纯变换器结构,将输入图片裁剪为若

干图符,从序列的角度处理图像分类任务.文献[45]
提出了一种金字塔结构,将ViT调整为适应密集预

测任务的结构.然而,变换器对局部信息的建模能力

较差,为此,文献[24]使用一种T2T模块对局部特

征结构进行建模,从而生成多尺度标记特征.文献

[25]采用滑动窗口的方式来兼顾局部信息,以便更

好地融合全局与局部特征信息.

3 本文方法
如图2所示,本文模型主要包含数据混合子网络

和变换器两部分.在训练阶段,输入两组图像 o
1=

{Io
1,n ∈ ℝ3×H×W}Nn=1 和 o

2={Io
2,n ∈ ℝ3×H×W}Nn=1 其

中,每组包含 N 张有相同前景显著目标的相关图

像.本文的目标是学习一个前馈网络f,来预测出两

组图像中的协同显著目标掩膜
  ̂ ={

 

Ôn ∈ {0,

1}1×H×W}2Nn=1:

 ̂=f(o
1,o

2) (1)

  首先,本文设计了一个数据混合子网络fmixup,
o
1 和 o

2 同时输入该网络,生成混合图像组 m
1 =

{Im
1,n ∈ ℝ3×H×W}Nn=1, m

2 ={Im
2,n ∈ ℝ3×H×W}Nn=1:

{ m
1, m

2}=fmixup(o
1,o

2) (2)

  具体如图3所示,fmixup 由分类网络fcls、目标

细化模块fref 和调距模块fadj 等三部分组成.首先,
o
1和 o

2同时输入文献[46]预训练过的Densenet-169
网络,本文抛弃其最后的全连接层作为分类网络fcls,
经由fcls 得到对应的两组类激活图 cam

1 = {Icam
1,n∈(0,

1)1×H×W}Nn=1 以及 cam
2 = {Icam

2,n ∈
 

(0,1)1×H×W}Nn=1:
{cam

1 ,cam
2 }=fcls(o

1,o
2) (3)

然后,{cam
1 ,cam

2 }通过1×1卷积得到对应类

别向量
 

ŷ1 ∈ ℝ1×78 和
 

ŷ2 ∈ ℝ1×78.同时,将两组类
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图2 所提协同显著性检测变换器的网络结构图

图3 数据混合子网络图

激活图与原图一同送入目标细化模块fref,生成待

分割目标边界清晰的掩膜,再经由调距模块fadj 生

成混合后的数据 m
1 和 m

2:

{ m
1, m

2}=fadj(fref(o
1,o

2,cam
1 ,cam

2 ))(4)

  随后,{ m
1, m

2}被送入协同显著性检测变换器

ftrans 以进行后续处理:第一步,通过编码器将输入

数据{ m
1, m

2}裁剪为图片块,输入预训练过的变换

器骨干网络[24],获取特征序列{ 1
1, 1

2}.第二步,通
过任务注入器中的组信息图符 G 和显著性信息图

符 G,分别学习输入图片组中的组共性特征与显著

性特征,经自注意力层和显著注意力层捕获全局信

息并进行特征融合.第三步,在解码器阶段,特征序

列经过上采样得到{ 9
1, 9

2}.最后,将{ 9
1, 9

2}按通

道维度叠加,再依次通过自注意力层和显著注意力

层交互信息,预测出协同显著图̂ .
在测试阶段,输入一组图像 ={Io

n}Nn=1,不需

要经过数据混合,直接经过训练好的ftrans ,得到对

应的一组协同显著性图:

 ̂={
 

O^n}Nn=1=ftrans( ) (5)

  本文的创新点在于所设计的类激活图引导无监

督学习的数据混合和针对协同显著性检测的纯视觉

变换器,在接下来的章节中将详细介绍这两部分.
3.1 类激活图引导无监督学习的数据混合子网络

  当前协同显著性检测的训练图像存在协同显著

目标单一、对抗目标数量少的特点.模型在这种图象

上训练很容易过拟合,导致泛化性差.鉴于此,本文

设计了一种能生成组间对抗样本的数据混合子网

络.如图3所示,本文将不同类别的两组图片输入分

类网络,生成对应的类激活图.尽管类激活图具有丰

富的位置信息和精确的语义信息,但是分割结果粗

糙,难以恢复出显著目标的精细边缘.受文献[47]的
启发,本文从像素分类的角度,以无监督学习的方式

分割显著目标,将拥有相同外观属性的像素归于同一

类别.根据协同显著性检测的任务特性,仅需将像素

归为前景与背景两类.在文献[47]和像素自适应卷积

(PAC)[48]的基础上,本文设计了目标细化模块,运用

像素级相似性核(Pixel-level
 

affinity
 

kernel)迭代更新

每一个像素,以细化类激活图.同时,本文也设计了调

距模块来调整一组图中待混合显著目标的位置,以
尽可能地避免图中显著目标之间互相遮挡.
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3.1.1 目标细化模块

为了更加精确地分割边缘,本文利用像素自适

应卷积.根据其中的双边滤波思想,不仅考虑空间域

中的像素点位置,亦考虑像素域内的像素值差异,并
将像素点投影到高维空间,在高维空间中减轻滤波

后边缘模糊的影响.如图4所示,本文将图像I对应

的类激活图Icam 定义为其初始显著性掩膜M0 ∈
(0,1)1×h×w,滤波器定义为k.在第t个迭代周期,M
在位置(i,j)处像素的更新公式为

图4 数据混合具体步骤

Mt
i,j = ∑

(l,n)∈ (i,j)
αi,j,l,n·Mt-1

l,n (6)

其中, (i,j)表示位置(i,j)的邻域,(l,n)表示邻

域内各点.滤波器k定义为

k(Ii,j,Il,n)=-
|Ii,j -Il,n|

σ2i,j
(7)

其中,Ii,j 表示I在位置(i,j)处的像素值,σi,j 为原

图像素值的标准差.在此基础上,用归一化指数函数

(softmax)得到(i,j)与其邻域内各点(l,n)的最终

亲和值αi,j,l,n:

αi,j,l,n =
e

k(Ii,j,Il,n)

∑
(l,n)∈ (i,j)

e
k(Ii,j,Il,n)

(8)

其中,k为图像在RGB三个通道上的平均亲和值.经
过迭代细化的显著性掩膜已具有较为清晰的边缘信

息,但其值分布于0~1.为了将其二值化以更好地分割

原图像,本文设计了一个二值化门控激活器.当原掩膜

满足一定条件时,将其像素置为1,否则,置为0,公式为

Bi,j = 1, Mi,j >α∑
i=h,j=w

i=1,j=1Mi,j

h×w
0, otherwise

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (9)

其中,超参数α用来调节二值化门控激活器对像素

的激活程度.根据表7中的实验效果,本文将α设置

为1.1,将迭代周期t设置为8.
图5展示了目标细化模块中各阶段的可视化效

果.不难发现,类激活图具备丰富的位置信息.但是,
边缘信息较差.本文通过迭代细化较好地恢复出掩

膜的边缘.但是,其存在目标内部响应值过低的问

题,不利于分割原图中的显著目标.而掩膜进一步通

过二值化门控激活器后,能在激活目标内部响应的

同时,进一步滤除部分噪声,更好地二值化掩膜,以
精确分割出显著目标.

图5 目标细化模块各阶段可视化效果图

3.1.2 调距模块

在模型得到二值掩膜B 后,将其与原图逐通道

按对应元素相乘,即可分割出显著目标.为尽可能地

避免一对图中的显著目标互相遮挡,本文以目标框

的形式定位显著目标,对二值化掩膜B 分别进行从

上至下和从左至右的遍历,得到上下左右四个方向

上最边缘的像素位置,并将其分别往上下左右四个

方向外扩2个像素单位定位其上下左右四条边线,
即可得到显著目标的定位框,定义目标框尺寸分别

为h1×w1,h2×w2,定义λ为两个目标框中心的距

离,当λ>0.8
(h1+h2)2+(w1+w2)2

2
时予以拼

接.对两组图片成对数据混合,最终得到混合完成数

据组 m
1 和 m

2,并将其输入协同显著性检测变换器

ftrans ,进行进一步的操作.
在数据混合子网络中,本文采用分类损失函数

cls 监督学习类别向量ŷ1 和ŷ2,以更新其网络参数,
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引导模型适应本任务的数据特性.cls 由交叉熵损失

ℓce 组成:

cls =ℓce(
 

ŷ1,ygt)+ℓce(ŷ2,ygt) (10)
其中,ygt∈ℝ1×78为类别标签,交叉熵损失ℓce 定义为

ℓce(
 

ŷn,ygt)=-∑
N

n=1
ygt·log(ŷn) (11)

3.2 协同显著性检测变换器

  图2中展示的本文变换器的整体结构主要包括

四个阶段:数据混合基础上的数据读取器、编码器、任
务注入器、解码器.接下来将具体介绍后面三个结构.
3.2.1 编码器

为了节约训练开销,本文采用预训练好的T2T-
ViT[24]模型作为主干网络.输入一个图符序列,

T2T-ViT迭代应用 T2T模块对序列编码.如图6
所示,T2T模块由重构和展开两部分组成,以充分

交互输入数据 0的局部信息.首先,输入数据 0经

过多头注意力(MHA,Multi-head
 

Attention)和多

层感知机(MLP,Multi-layer
 

Perceptron)层[42],得
到序列 0'.然后,将 0' 以s个重叠区、p 个0填充

(padding)的形式重构成k×k个特征图符 0
2d 以交

互局部信息.随后,将 0
2d 展开成序列的形式 0

un ,再
经过 MHA和 MLP层,形成新的序列 1.

图6 T2T模块

T2T-ViT中的重构和展开操作对相邻特征图

符之间的局部关系进行建模,克服了ViT忽视充分

利用局部信息的缺陷,并充分利用了空间先验信息

来提升分辨率.T2T模块可迭代多次,每次都将先

前的图符序列转换为新的序列,从而充分建模所有

图符中的长程依赖关系.本文参考了文献[15]的设

计:将输入图片以块状形式输入T2T模块,并迭代

两次.将三次裁剪的尺寸设置为k=[7,3,3],重叠

区个数设置为s=[3,1,1],填充尺寸设置为p=[2,

1,1].由此,可获得多尺寸序列 0 ∈ ℝ
b×N×l0×c, 1

∈ ℝ
b×N×l1×c, 2 ∈ ℝ

b×N×l2×c.其中,b为组的数量,

N 为每个图片组包含的图片的数量,l0=
H
4×

W
4
,l1

=
H
8×

W
8
,l2=

H
16×

W
16
,c为特征通道数,序列的长度

不断缩短.此外,本文参照文献[42]将余弦位置嵌入

到多尺寸序列之中,以编码位置信息.
3.2.2 任务注入器

本文针对协同显著性检测任务的特性设计了组

信息 图 符 G ∈ ℝb×N×1×d 和 显 著 性 图 符 S ∈
ℝb×N×1×d,其中d为特征通道数,设置为384.本任务

需要发现并分割出一组图片中语义类别相同的前景

显著目标,因此,如图2所示,本文首先将组信息图

符 G ∈ ℝb×N×1×d 嵌入 2,并利用自注意力层融合

带有全局信息的组信息图符.在此基础上,本文将
G 输入 MLP层,以进一步交互组信息,并将交互

完成的 G 嵌入回图符序列 4以避免模型在早期阶

段就丢失了对同组信息的关注. S 也经过相同的步

骤处理并得到 6,以引导模型在关注组信息的前提

下,进一步将显著性信息融入图符序列.
图7所示为显著注意力层的结构图.不同于自

注意力层[42],输入的特征序列 in 将被按通道维度

拆分为 in_s 和 in_f, in_s= in(:,0), in_f 即为 in

余下部分.显著性注意力层将经过全连接层处理后

的 in_s 作为查询(query) , in_f 经全连接层处理

后作为键(key) 和值(value) ,以增强对显著性

信息的建模.

图7 显著注意力层

图8为展示任务注入器有效性的示例.在“手风

琴组”中可以观察到,未注入显著性图符时,由于没有

显著性信息的引导,模型对目标边缘的分割并不精

确,会部分地将显著目标周围的无关区域分割出来.
未注入组信息图符时,“闹钟组”和“手风琴组”均受到

了显著但非协同的对抗目标的干扰,错误地定位了协

同目标,分割效果较差.当组信息图符和显著性图符

均未注入时,模型的表现最差,出现了协同目标定位

错误、边缘分割模糊的问题,这表明在协同显著目标外

观变化巨大、背景嘈杂等情况下,本文设计的任务注入

器能很好地帮助模型定位与分割出协同显著目标.
3.2.3 解码器

由于 7 的序列较短,难以恢复出高质量的协同

显著性预测结果.一系列基于卷积神经网络的模

型[10,36-37,49]都采用双线性插值的方式进行上采样,
以恢复特征图.为此,本文采用文献[15]设计的一种
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图8 任务注入器效果图

图9 RT2T模块

在变换器架构下的上采样方式.图9展示了文献

[15]在 文 献[24]的 基 础 上 设 计 的 逆 T2T 模 块

(RT2T).RT2T通过将每个图符序列扩展为多个

子图符序列来实现上采样.首先,将输入图符的维度

从d=384投影到c=64.然后,使用额外的全连接层

将维度从c投影到ck2,之后与T2T模块相同,将图

符视为k×k个特征块,交叠个数为s.接着,本文用

p 维0填充来扩充原特征序列至 8.本文借鉴了卷

积神经网络中的多层特征融合机制[15],在上采样阶

段融合了浅层更具结构信息的特征,以帮助网络恢

复细节信息.接着,本方法再次融合显著性图符
S ,输入 MLP层并进行归一化.此后,将从两组图

像中提取的特征图符、显著性图符、组信息图符融

合,经过自注意力层混合组间信息,以更好地提升

模型的泛化性.最终,在分解出显著性图符和组信

息图符后,
 

经过显著注意力层和维度转换,得到模

型的输出结果  ̂.

对最终结果  ̂,本文采用显著性损失 sal 损失

函数来监督训练过程.sal 由二值交叉熵损失ℓbce
[50]

和SIoU 损失ℓsiou
[37]组成:

sal =
1
N∑

N

n=1
ℓbce((n,:),

  ̂(n,:))+

θ
N∑

N

n=1
ℓsiou((n,:),

  ̂(n,:)) (12)

其中, 为图像标签集合,θ为权重系数,根据实

验结果本文将其设置为0.3.ℓbce 损失函数定义为:

ℓbce((n,:),̂ (n,:))=

-((n,:)

⊥

log(̂ (n,:))+

(1- (n,:))

⊥

log(1-̂ (n,:))) (13)

ℓsiou 损失函数定义为

ℓsiou((n,:),̂ (n,:))=1-

(n,:)

⊥  ̂(n,:)

1

⊥

((n,:)+̂ (n,:))- (n,:)

⊥  ̂(n,:)
(14)

3.3 损失函数

  本文联合端到端训练数据混合子网络和协同显

著性变换器.网络参数通过优化如下多任务损失函

数 得到:

=λ1 cls +λ2 sal (15)
其中,

 

λ1 和λ2 为权重系数,根据实验效果,我们将

其分别设置为0.2和0.8.

4 实验结果分析

4.1 训练细节

  本方法运行于PyTorch1.6.0[51]框架下,
 

使用的

CPU是Intel(R)
 

Xeon(R)
 

E5-2678
 

v3
 

@
 

2.50
 

GHz,
在一块GeForce

 

GTX
 

2080Ti
 

GPU上训练模型.训
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练集采用文献[52]提出的COCO-SEG,包含78个

类别的20万余张图像.每一张图都有二值化真值标

注和类别标注.
在每个训练周期中,本文随机选取两组图片,调

整大小至224×224×3作为输入.根据训练设备的

显存,本文将每组图片数量N 设置为不大于4的数,

N 可在设备允许的情况下设置为更大的数,组个数

b则固定设置为2,输入图像总数即为K=b×N .本
文采用Adam[53]优化器,动量的第一次和第二次衰

减率分别设置为0.9和0.99.初始学习率设置为

10e-4,在第40个训练周期衰减至10e-5.方法共

训练了50个周期,训练完成共需要8.5个小时.
4.2 测试集和评价指标

  本 文 采 用 的 基 准 测 试 数 据 集 包 括 Co-
sal2015[27],CoCA[9],以及 CoSOD3k[28].其中,Co-
sal2015包含50类,共2015幅图像.这些图像在颜

色、尺寸、背景、造型方面差异较大,导致Cosal2015
具备一定挑战;CoCA是最新的测试集,包含80类,
共1297幅图片.这些图片含有极大的复杂背景干

扰,导 致 CoCA 是 一 个 难 度 极 大 的 数 据 集;

CoSOD3k包含来自160类的3316幅图片,是目前

最大的基准测试集.它针对协同显著性检测任务的

特性,设计了更具干扰性的对抗目标和复杂背景,使
其颇具挑战性.

本文的测试指标为:用来衡量标签与预测图

之间的平均像素误差的指标 MAE;
 

基于局部像

素信息差异和全局均值差异的、更注重全局信息

和局部信息统一的指标Emax
ϕ ;用来衡量标签和预

测图之间的结构相似性指标Sα;描述测试值在准

确 率 和 召 回 率 之 间 平 衡 程 度 的 指 标 Fmax
β :Fβ =

(1+β2)Precision×Recall
β2×Precision+Recall

,β2 一般设置为0.3.

4.3 测试集和评价指标

  本文采用文献[1]开源的测评代码与多个先进

方法进行了比较.对比方法包括CBCD[32],DIM[54],

GW[7],RCAN[8],CSMG[35],SSNM[55],GCAGC[36],

GICD[9],ICNet[56], GCoNet[37], DeepACG[10],

CADC[13],DCFM[12].
4.3.1 可视化结果比较

图10展示了本文方法与其他方法在三个测试

数据集上采样的可视化对比结果.对比方法包括三

个先进方法DeepACG[10],CADC[13],DCFM[12].本
文方法面对背景杂乱、目标尺寸小、目标遮挡、目标

外观差异巨大、存在对抗目标或训练分布外的目标

等挑战时,展现出了优于其它方法的优异性能.
在CoCA数据集中的“手风琴组”和“蝴蝶组”

皆为未知类别目标,且存在目标遮挡(“手风琴组”的
第三列、第五列和第六列)、尺寸差异大(“手风琴组”
的第一列、第二列与第三列、第四列、第五列)、目标

与背景颜色相近(“手风琴组”的第四列、“蝴蝶组”的
第二列)、存在干扰显著目标(“手风琴组”的第一列、
第二列、第三列和“蝴蝶组”的全列)的问题,使得模

型很难准确分割出协同显著目标.在应对目标存在

遮挡时,CADC、DCFM 和DeepACG都不能将协同

显著目标与遮挡物很好地分割出来(见“手风琴组”
的第三列、第五列和第六列);在协同显著目标尺寸

差异大的情况下,其它方法都错误地分割出远大于

显著目标的区域(见“手风琴组”的第一列和第二

列);在面对目标与背景颜色相近的情况时,DCFM
和DeepACG错误地将目标周围的区域分割出来

(见“蝴蝶组”第二列);当测试样本存在对抗目标时,
其它方法都不能准确分割出协同显著目标:存在误

检情况,会把对抗目标的全部或部分分割出来(见
“手风琴组”的第一列、第二列、第三列和“蝴蝶组”的
全列).

在CoSOD3k数据集中的“篮球组”和“蜜蜂组”
皆为训练分布外的目标,同时有协同显著目标尺寸

小(“篮球组”第二至第五列、“蜜蜂组”第三至第六

列)、存在对抗目标(“篮球组”全列和“蜜蜂组”全
列)、目标与背景颜色相近(“蜜蜂组”第三列和第五

列)的挑战,对模型的性能提出了更高要求.当协同

显著目标尺寸很小时,其它方法均不能准确分割出

显著目标,而会将显著目标周围的无关信息一同错

误分割出来(见“篮球组”全列);当存在对抗目标时,
其它方法会出现对协同显著目标的误判(见“篮球

组”全列和“蜜蜂组”全列);当目标与背景颜色很相

近时,其它方法会错误地将显著区域扩展至背景区

域(见“蜜蜂组”全列).另外,其它方法亦存在检测不

到显著目标的情况(见“篮球组”CADC结果的第二

列和第三列,DeepACG结果的第一列、第三列至第

五列).
在Cosal2015数据集中的“咖啡杯组”和“青蛙

组”,存在细节较多的协同显著目标(“咖啡杯组”全
列)和伪装的协同显著目标(“青蛙组”全列),同时还

有部分目标存在干扰目标(“咖啡杯组”第一列、第六

列).DCFM和DeepACG在恢复协同显著目标的细

节部分时效果较差,不能很好地分割出咖啡杯的杯

把(见“咖啡杯组”第三列和第五列);
 

在面对伪装目

6481 计  算  机  学  报 2023年



  

图10 本文方法与其他先进方法的可视化结果比较

图11 本文方法的失败案例

标时,CADC存在丢失目标的情况(见“青蛙组”第三

列);存在干扰目标时,其他方法都会错误地分割出

干扰目标(见“咖啡杯组”第一列).
本文方法利用数据混合构造新的训练样本以增

强模型处理对抗样本的能力,并使模型能更好地泛

化至训练分布外的数据.同时,本方法采用变换器的

架构以更好地利用全局信息,使组信息更好地融合

到每一幅图像中,以突出协同目标.因此本文模型具

有更好的鲁棒性、泛化性以及判别力,能取得最好的

检测效果.
如图11所示,本文亦展示了在面对一些极困难

样本时的失败案例.在面对协同显著目标特别小的

情况时(见“棒球组”),由于目标过于细小,本文数据

混合的方法较难针对性地提升模型面对该类样本时

的性能,会出现失误,不能完全准确地将其分割;在
面对干扰目标极多的情况时(见“茄子组”),由于目

标与干扰目标存在交错、重叠,外观也极其相似,本
文方法会在分割出协同显著目标的同时将部分干扰

目标一同分割,不能做到完全准确.显著目标与背景

或干扰物颜色十分接近或没有明确边缘时(见“月亮

组”),本文的数据混合方法和任务注入器都很难把

握主要目标,容易错把语义信息近似的干扰目标当

成协同显著目标.尽管本文方法能取得不错的效果,
但在一些困难样本上出现失误,存在改进空间.
4.3.2 测试指标比较

图12展示了本文方法和所有参与比较的方法

在三个基准测试集上的PR曲线及F-measure曲线

结果.从图中可以发现本文方法取得了最佳的性能.
在所有的图中,本文方法的曲线都在最上端.

表1列出了所有参与比较的方法的指标.其中,
加粗的为最优指标,加下划线的为次优指标.表1中

的CADC和DCFM 为最新提出的先进方法.本文
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图12 本文方法与其它先进方法在三个基准测试集上PR曲线和F-measure曲线的比较

在三个数据集的11个指标上取得了最优结果,在1
个指标上取得了次优结果.具体的,在Cosal2015数

据集上,本文方法的 MAE,Sα,Emax
ϕ ,Fmax

β 分别为

0.049,0.890,0.938,0.890,大幅领先于次优方法

1.5%,2.4%,3.2%,2.8%;在 CoSOD3k数 据 集

上,本 文 方 法 的 四 个 指 标 分 别 为 0.619,0.856,

0.911,0.833,大幅领先于次优方法0.5%,4.5%,

3.7%,2.8%;在CoCA数据集上,本文方法的四个

指标分别为0.097,0.729,0.811,0.603.其中,仅有

MAE指标是次优结果,略低于最优结果1.2%.但
是,其它指标均为最优结果且优于次优方法1.9%,

2.8%,0.5%.这表明本方法有优异的性能.为了对

模型复杂度进行测评,我们将输入图片数设置为4
对部分开源代码的模型的浮点运算数(FLOPs)、参
数量、推理速度进行了测试与比较.表2展示了本文

方法与部分最新方法在算法复杂度上的差异及模型

在CoCA数据集上的Fmax
β 指标.从浮点运算数与参

数量可以看出,相较于其他方法,本文方法的复杂度

最低.尽 管 本 文 的 推 理 速 度 仅 快 于 CADC,但

20.4fps足以满足实时需求,且本文方法能达到最

佳性能.
4.4 消融实验

  为了验证本方法各关键部分的有效性,本文在

文献[15]的 基 础 上 加 以 改 动,并 将 其 作 为 基 线

(baseline)方法,在三个数据集上都针对数据混合子

网络、任务注入器、数据混合子网络各部分、交叉熵

损失函数以及部分参数做了消融实验.

4.4.1 主体消融实验

为了验证数据混合策略和任务注入器的有效

性,本文在三个数据集上做了消融实验.表3展示了

本方法主要部分在三个数据集上的消融实验结果.
通过在Cosal2015上的实验可以看出,本文设计的

数据混合方法对指标Sα、Fmax
β 和Emax

ϕ 均有较大提

升,仅有指标 MAE略有下降.这是因为数据混合为

训练样本提供了对抗目标,在一定程度上会影响模

型对协同显著目标细节的恢复,所以衡量平均像素

误差的 MAE会略有下降.同时,衡量结构相似性的

Sα 和衡量准确率与召回率平衡程度的Fmax
β 分别得

到了1.5%和1.9%的提升,这展示了数据混合策略

能有效提升模型的泛化性能,能更好地处理训练分

布外的数据;
 

本文设计的任务注入器使 MAE得到

了1.3%的大幅提升,且其余三个指标也得到了提

升.其中,衡量局部像素信息差异和全局像素均值差

异的Emax
ϕ 更是提升了4.7%,这表明组信息图符能

很好地将组特征注入显著性图符,增强了模型的判

别力,使模型能够更加准确地分割协同显著目标.通
过在CoSOD3k上的实验,可以发现,本文的数据混

合策略会在一定程度上影响 MAE,但对其余三个

指标有积极作用.尤其是Sα 和Fmax
β 有大幅提升,分

别提升了1.7%和3.3%.由于数据集CoSOD3k相

较于Cosal2015有更多的干扰目标和更为杂乱的背

景,得益于数据混合,模型在泛化性和鲁棒性上的提

升更为明显.本文设计的任务注入器能有效提升模

型对协同显著目标的细化能力和检测准确率,使
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  表1 本文方法与其他先进方法在三个数据集上测试指标的比较

方法
Cosal2015 CoSOD3k CoCA

MAE↓ Sα↑ Emax
ϕ ↑ Fmax

β ↑ MAE↓ Sα↑ Emax
ϕ ↑ Fmax

β ↑ MAE↓ Sα↑ Emax
ϕ ↑ Fmax

β ↑
CBCD

(TIP2013)
0.233 0.544 0.656 0.503 0.228 0.528 0.589 0.363 0.172 0.526 0.659 0.313

DIM
(TNNLS2016)

0.312 0.593 0.697 0.559 0.327 0.559 0.610 0.420 - - - -

GW
(IJCAI2019)

0.147 0.743 0.793 0.697 0.147 0.716 0.777 0.649 0.166 0.602 0.701 0.408

RCAN
(IJCAI2019)

0.126 0.779 0.842 0.764 0.130 0.744 0.808 0.688 0.160 0.616 0.702 0.422

CSMG
(CVPR2019)

0.130 0.774 0.818 0.777 0.157 0.711 0.723 0.645 0.124 0.632 0.734 0.503

SSNM
(AAAI2020)

0.102 0.788 0843 0.794 0.120 0.726 0.756 0.675 0116 0.628 0.741 0.482

GCAGC
(CVPR2020)

0.085 0.817 0.866 0.813 0.100 0.785 0.816 0.740 0.118 0.669 0.754 0.523

GICD
(ECCV2020)

0.072 0.842 0.884 0.834 0.089 0.794 0.831 0.743 0.125 0.658 0.701 0.504

ICNet
(NIPS2020)

0.058 0.857 0.900 0.858 0.089 0.794 0.845 0.762 0.147 0.654 0.705 0.514

CoEGNet
(TPAMI2021)

0.077 0836 0.882 0.832 0.092 0.762 0.825 0.736 0.106 0.612 0.717 0.493

GCoNet
(CVPR2021)

0.069 0.845 0.887 0.847 0.071 0.802 0.860 0.750 0.105 0.673 0.760 0.524

DeepACG
(CVPR2021)

0.066 0.853 0.893 0.847 0.079 0.811 0.859 0.779 0.104 0.685 0.759 0.564

CADC
(ICCV2021)

0.064 0.866 0.906 0.862 0.096 0.801 0.840 0.759 0.132 0.681 0.744 0.548

DCFM
(CVPR2022)

0.067 0.838 0.892 0.856 0.067 0.810 0.874 0.805 0.085 0.710 0.783 0.598

本文方法 0.049 0.890 0.938 0.890 0.062 0.856 0.911 0.833 0.097 0.728 0.811 0.603

表2 本文模型与其他模型复杂度比较

方法 FLOPs/G 参数量/M 推理速度/fps Fmax
β ↑

GICD
(ECCV2020)

364.7 278.8 40.8 0.504

GCoNet
(CVPR2021)

259.9 142.0 116.2 0.524

CADC
(ICCV2021)

330.0 392.8 18 0.548

DCFM
(CVPR2022)

251.9 142.3 84.4 0.598

本文方法 234.0 58.3 20.4 0.603

MAE得到了1.4%的提升.通过在CoCA上的测试

可以发现,杂乱的背景和繁多的干扰目标使CoCA
在三个数据集中最具挑战性.本文的数据混合策略

使模型能应对对抗目标的干扰,Sα 和Fmax
β 分别取

得了3.3%和1.6%的提升.在困难测试集上,数据

混合策略的有效性进一步得到验证.同时,任务注入

器引导组信息与显著性特征融合,能有效改善模型

性能,对四个指标分别提升了3.4%,2.1%,3.6%,

1.3%,证明了本文所提方法的有效性.

4.4.2 数据混合中关键步骤的有效性

为了验证本文数据混合方法中关键步骤的有效

性,如表4所示,本文在三个数据集上针对迭代细化

模块、二值化门控函数和调距模块做了消融实验.结
果显示,简单地应用迭代细化模块或者二值化门控

函数都会损失模型的性能.以在最具挑战性的Co-
CA上的结果为例,在单独运用迭代细化模块时,指
标 MAE,Emax

ϕ 分别降低了3.4%,2.2%.在单独运

用二值化门控函数时,四个指标分别降低了2.8%,

3.3%,3.2%,0.3%.在同时应用三个策略中的两种

时,都不能达到最佳性能,尤其是同时应用二值化门

控激活器和调距模块时,四个指标距离最优性能分

别体现出了3.6%,4.4%,7.1%,7.2%的差距,在
没有应用迭代细化操作时,训练数据会出现非常多

的噪声,导致模型效果变差.同时应用迭代细化操作

和调距模块时,Emax
ϕ 达到了最优,其余三个指标距

离最佳性能的差距为0.9%,0.1%,0.6%.同时应

用迭代细化操作和二值化门控激活器时,四个指标

与最佳性能的差距为1.4%,0.9%,1.3%,0.6%.
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  表3 本文方法与其他先进方法在三个数据集上测试指标的比较

策略 Cosal2015 CoSOD3k CoCA
①

 

② MAE↓ Sα↑ Emax
ϕ ↑ Fmax

β ↑ MAE↓ Sα↑ Emax
ϕ ↑ Fmax

β ↑ MAE↓ Sα↑ Emax
ϕ ↑ Fmax

β ↑
0.058 0.862 0.873 0.863 0.073 0.831 0.873 0.795 0.123 0.679 0.751 0.569

√ 0.062 0.877 0.911 0.882 0.078 0.848 0.881 0.828 0.129 0.712 0.788 0.585
√ 0.045 0.867 0.920 0.871 0.059 0.840 0.894 0.811 0.089 0.700 0.787 0.582

√ √ 0.049 0.890 0.938 0.890 0.062 0.856 0.911 0.833 0.097 0.728 0.811 0.603

注:策略①是数据混合,策略②是任务注入器

表4 数据混合中关键步骤的有效性

策略 Cosal2015 CoSOD3k CoCA
① ② ③ MAE↓ Sα↑ Emax

ϕ ↑ Fmax
β ↑ MAE↓ Sα↑ Emax

ϕ ↑ Fmax
β ↑ MAE↓ Sα↑ Emax

ϕ ↑ Fmax
β ↑

0.045 0.867 0.920 0.871 0.059 0.840 0.894 0.811 0.089 0.700 0.787 0.582
√ 0.066 0.857 0.881 0.863 0.074 0.801 0.883 0.761 0.123 0.712 0.765 0.585

√ 0.073 0.849 0.879 0.855 0.096 0.823 0.874 0.777 0.117 0.667 0.755 0.579
√ 0.095 0.840 0.862 0.812 0.101 0.810 0.845 0.748 0.146 0.673 0.734 0.534

√ √ 0.087 0.841 0.867 0.833 0.078 0.813 0.850 0.751 0.133 0.685 0.740 0.531
√ √ 0.057 0.878 0.915 0.860 0.070 0.837 0.904 0.821 0.106 0.728 0.814 0.591
√ √ 0.052 0.885 0.911 0.864 0.061 0.849 0.900 0.827 0.111 0.720 0.801 0.597
√ √ √ 0.049 0.890 0.938 0.890 0.062 0.856 0.911 0.833 0.097 0.729 0.811 0.603

注:策略①是迭代细化操作,策略②是二值化门控激活器,策略③是调距模块

可以看出,迭代细化操作能有效剔除噪声,二值化门

控激活器则可以在此基础上进一步分割目标,有效

提升模型性能.在此基础上,调距模块可以最小化目

标重叠,提升数据混合的有效性,进一步提升模型性

能.需要指出的是,数据混合会降低 MAE,因为混

合后的数据在一定程度上使模型不只是完全关注于

协同显著目标,在分割协同显著目标的细节上有所

损失.但模型的泛化性能得到了改善,在其余三个关

键指标上取得了大幅提升.
4.4.3 交叉熵损失函数的有效性

为了验证本文数据混合子网络中交叉熵损失函

数的有效性,本文将交叉熵损失函数权重λ1 固定为

0.2,对其做了消融实验.如表5所示,使用交叉熵损

失函数能使模型更好地在当前任务类型的数据上进

行泛 化,将 四 个 指 标 分 别 提 高 了 1.2%、3.7%、

2.0%、2.9%.图13展示了没有交叉熵损失时模型

关注区域的变化.可以观察到,当不使用交叉熵损失

函数监督训练过程时,模型会关注单幅图像上更大

的区域,而不关注协同目标所在的区域.

图13 交叉熵损失函数的效果图

4.4.4 参数分析

本文针对公式(6)中迭代周期t的取值对模型

性能的影响,做了相应的消融实验,从表6可以观察

到,迭代次数的增加能提升模型的性能,但当迭代次

数达到8次之后,继续增加迭代次数对模型性能的

提升十分有限,且会增加额外的计算开销,据此,我
们将迭代次数t设定为8次.

表5 交叉熵损失函数在CoCA上的实验

交叉熵

损失函数

CoCA
MAE↓ Sα↑ Emax

ϕ ↑ Fmax
β ↑

0.109 0.692 0.791 0.574
√ 0.097 0.729 0.811 0.603

表6 不同t值在CoCA上的消融实验

t
取值

CoCA
MAE↓ Sα↑ Emax

ϕ ↑ Fmax
β ↑

6 0.100 0.719 0.798 0.597
7 0.102 0.722 0.811 0.596
8 0.097 0.729 0.805 0.603
9 0.097 0.727 0.809 0.602
10 0.096 0.730 0.802 0.602

为了验证公式(9)中不同α 取值对模型性能的

影响,本文针对不同的α 取值在CoCA上做了对比

实验.如表7所示,当α 取得较小时,四个指标均有

所下降,这是因为较小的α 会导致更多的背景信息

被错误分割,引入了更多的无效信息,使模型的训练

效率下降.当α取得较大时,会导致显著目标不能被

完整分割,会使构造的新训练样本无法包含完整的
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图14 不同损失函数权重值对模型性能的影响

表7 不同α值在CoCA上的消融实验

α
取值

CoCA
MAE↓ Sα↑ Emax

ϕ ↑ Fmax
β ↑

0.8 0.111 0.701 0.791 0.591
0.9 0.104 0.717 0.787 0.592
1.0 0.104 0.710 0.804 0.599
1.1 0.097 0.729 0.811 0.603
1.2 0.096 0.722 0.813 0.589
1.3 0.098 0.727 0.802 0.593

对抗目标.实验表明当α 取1.1时,模型性能达到

最佳.
图14展示了公式(15)中λ1和λ2的不同取值对

模型性能的影响.根据对任务的侧重,本文将λ1 设

置为0.2,将λ2 设置为0.8,并各额外取两组参数进

行参数分析.从实验中可以观察到,四个指标的最大

波动分别为0.7%,1.4%,1.2%,1.6%,四个指标

的变化趋势没有统一的规律且λ1 取0.2,λ2 取0.8
时模型性能已十分出色,因此本文将λ1 定为0.2,

λ2 定为0.8.
在固定显著性损失函数 sal 的权重系数λ2 为

0.8的前提下,本文针对公式(12)中不同的θ取值

做了消融实验.从图15中可以观察到,θ取0.3时,
模型性能达到最佳,当θ取值过大时,模型会过度关

注协同显著目标的位置准确性,而极大地忽视目标

的边缘等细节准确性,会严重影响模型性能.

图15 不同Θ 取值的F-measure曲线比较

5 结 论

本文提出了一种新颖的基于组间对抗数据混合

的协同显著性检测变换器,旨在通过视觉变换器构

建序列到序列的协同显著性检测网络,并使用组间

混合后的数据进行对抗训练,以增强模型的泛化性.
本文在数据混合子网络中集成了目标细化模块和调

距模块,前者以类激活图CAMs作为引导,以无监

督的方式分割出平滑边缘的显著目标,以其作为对抗

对象细化显著目标掩膜.后者将对抗对象以最小化重

叠的方式混合至另一组图中,生成混合训练数据;在
协同显著性检测变换器中,本文从序列角度建模,设
计了任务注入器,将组信息图符与显著性信息图符注

入至序列特征之中,并通过自注意力机制充分捕获特

征间的全局上下文信息.最终将组特征与显著性特征

经由自注意力机制混合,进一步增强特征的表征力,
生成高质量协同显著性检测结果.本文在包含Co-
sal2015,CoCA,以及CoSOD3k等三个标准测试集上

的结果充分验证了本文所提算法的优越性.
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Background
  Co-saliency

 

detection
 

aims
 

to
 

find
 

and
 

segment
 

out
 

the
 

salient
 

objects
 

with
 

the
 

same
 

semantic
 

information
 

in
 

a
 

group
 

of
 

images.
 

In
 

this
 

paper,
 

we
 

propose
 

the
 

intra-group
 

adversarial
 

mixup
 

for
 

co-saliency
 

detection
 

transformer.
 

As
 

far
 

as
 

we
 

know,
 

our
 

method
 

is
 

the
 

first
 

pure
 

vision
 

trans-
former

 

design
 

in
 

co-saliency
 

detection
 

field.
 

The
 

network
 

mainly
 

has
 

two
 

innovative
 

designs:
 

a
 

mixup
 

sub-network
 

to
 

produce
 

new
 

training
 

data
 

and
 

a
 

co-salient
 

transformer
 

with
 

the
 

task
 

injector.
 

In
 

the
 

mixup
 

sub-network,
 

we
 

design
 

an
 

object
 

refinement
 

module,
 

using
 

the
 

CAMs
 

as
 

guidance
 

to
 

segment
 

the
 

salient
 

objects
 

with
 

smoothing
 

edges.
 

We
 

fur-
ther

 

design
 

a
 

distance
 

adjusting
 

module
 

to
 

mix
 

the
 

adver-

sarial
 

objects,
 

producing
 

new
 

training
 

samples.
 

In
 

the
 

transformer,
 

we
 

design
 

a
 

task
 

injector,
 

which
 

can
 

inject
 

group
 

information
 

and
 

saliency
 

information
 

into
 

the
 

feature
 

sequence,
 

and
 

we
 

adopt
 

self-attention
 

to
 

fully
 

capture
 

glob-
al

 

information
 

between
 

features,
 

enhancing
 

the
 

representa-
tional

 

ability
 

of
 

the
 

feature.
Experiments

 

are
 

carried
 

out
 

on
 

three
 

benchmark
 

data-
sets,

 

include
 

Cosal2015,
 

CoSOD3k
 

and
 

CoCA.
 

The
 

results
 

show
 

the
 

excellent
 

performance
 

of
 

our
 

methods.
 

The
 

Fmax
β

 is
 

increased
 

by
 

2.8%,
 

2.8%,
 

0.5%
 

on
 

three
 

datasets
 

com-

pared
 

with
 

the
 

second
 

best-performing
 

methods,
 

showing
 

the
 

leading
 

performance
 

of
 

our
 

method.

4581 计  算  机  学  报 2023年


