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探索显著性检测中语义信息的高效模型

程明明,高尚华, Ali Borji,谭永强,林铮,汪萌

摘摘摘要要要—基于卷积神经网络的显著性检测（SOD）方法已经实现了出色的检测效果。然而，语义信息的编码方式以及这些方法是否与类
别无关仍然缺少探索。显著性检测模型是基于ImageNet预训练的骨干网络建立的，这导致了信息泄漏和特征冗余，进而成为了探索上
述这些问题的一个主要障碍。为解决这一问题，我们首先提出一个极其轻量化的整体网络用于显著性检测，这一网络可以摆脱分类任

务的骨干网络并且从头进行训练。我们之后使用这一网络探索显著性检测模型的语义信息问题。基于我们提出的整体网络，以及通过

一种新颖的动态权重衰减机制实现的表征冗余缩减，我们的模型的参数数量仅仅100K（约大模型的0.2%），并且在主流的SOD基准测
试上的表现与SOTA模型相当。使用CSNet，我们发现a) 显著性检测方法和分类方法有着不同的机制， b) 显著性检测模型对类别不敏
感， c) 基于ImageNet的预训练对于显著性检测模型是不必要的，并且 d) 显著性监测模型需要的参数远少于分类模型。源代码已经开源
于https://mmcheng.net/sod100k/。

Index Terms—显著性监测，高效的显著性预测，语义。
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1 引引引言言言

基于观察到的人类反应时间和信号沿生物路径的传播时间

[12], [82]，认知心理学的研究表明人类的视觉系统（HVS）

在识别场景的语义信息之前存在着预先注意、自下而上的注

意力机制。计算机视觉社区已经通过类别无关的手工设计的

对比特征对这些发现进行了建模 [2], [10]，实现了传统的显

著性检测方法 [3]。许多计算机视觉应用，例如图片检索 [5],

[9], [24]，视觉追踪 [30]，摄影构图 [8], [22]，图像质量评估

[80]，内容感知图像处理 [60], [92]，以及无监督语义分割 [19]

都利用了显著性检测模型。这些模型都基于假设“显著物体

是通用且类别无关的”。

随着基于卷积神经网络的显著性检测方法取得了巨大的

进展，这些方法大都通过局部细节和全局特征 [75], [90], [95],

[96]，注意力信息 [4] 以及边缘信息 [15], [79], [98] 来提升显

著性检测的SOTA效果。现有的基于卷积神经网络的显著性检

测模型依赖于ImageNet预训练的骨干网络 [16], [26]，其通过

大量的参数提取特征。然而，ImageNet预训练会不可避免地

引入类别语义信息，这与显著性区域是类别无关的这一假设

会形成潜在的冲突 [3], [38], [87]。这一潜在的冲突又引发了

新的问题。语义信息在自底向上的显著性检测任务中扮演着

什么样的作用？对于显著性检测模型的训练，ImageNet预训

练是否是必要的？
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设计显著性检测模型的两个原则可以被用以回答这些

问题。首先也是最重要的，一个显著性检查模型在不依

赖ImageNet预训练时应该可以完成训练。现有的显著性检测

模型是基于分类任务的骨干网络设计的。这些网络其包含了

太多的参数，使其难以从头训练。为了区分成千上万的类别，

即使是轻量级的分类模型如ResNet-18 [26] 和 MobileNet v2

[35] 也分别有 11M和4.2M的参数（vs.我们整个模型有100k参

数）。这项工作的一个重要动机就是验证是否面向类别的特

征和相应的大量参数对显著性检测任务是必不可少的。第二，

显著性检测任务需要模型有高分辨率的特征以及强大的多尺

度能力，这对分类是不必要的 [77], [95]。现有的工作 [15],

[31], [78] 通过在骨干网络上增加显著性检测任务相关的模块

来缓解这些问题，但不可避免地引入了额外的参数。

为了满足上述要求，我们提出了一个极其轻量化的模型，

其整体地考虑特征提取器和显著性检测模块。我们将OctConv

[6]一般化，得到gOctConv，其有着更高的灵活性以及额外

的自适应能力。我们提出一种动态权重衰减机制，基于

此gOctConv可以实现自适应可学习的通道数。这种机制不仅

仅帮助我们在SOD模型中分析语义信息，也使模型在损失微

不足道的性能的情况下减少∼ 80%的参数。利用gOctConv，

我们提出了一种极其轻量化的整体的跨阶段跨尺度的网络，

即CSNet。受益于这种整体的设计以及动态权重衰减机制，

CSNet在仅仅有100K参数(约SOTA模型参数的0.2%)的情况下

实现了与SOTA相当的效果。

受益于非常少的参数，我们的CSNet可以直接从头训

练而不需要ImageNet预训练，这提供了回答问题（关于基

于CNN的显著性检测模型中语义信息）的机会。通过将显著

性检测模型迁移到分类任务并且测试其在未知类别上的效果，

我们分析了显著性检查任务对类别的敏感性。实验结果说明

https://mmcheng.net/sod100k/
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图 1.显著性检测模型的参数 vs.准确性。

了显著性检测模型对类别并不敏感，并且检测到的显著性对

象是通用的。进一步地，我们观察到显著性模型需要远少于

分类模型的参数量，因为分类模型中用于区分类别的表征对

于显著性检测模型是不需要的。我们的显著性模型对类别不

敏感，不仅提供了一个提高显著性检测模型效率的机会，同

时也模仿了类别无关的的自下而上的人类注意力机制。

总的来说，本文由两个主要的贡献：

• 我们对基于卷积神经网络的显著性检测模型中的语义

信息进行了彻底的分析，并通过实验验证了显著性检

测模型几乎不需要语义信息（即对类别不敏感）。

• 通过整体地设计特征提取器和显著性检测模块，我们

抛弃了之前被普遍使用的CNN骨干网络，这些骨干网

络包含了大量关于类别信息的参数。与通过动态权重

衰减机制引入的稀疏性相配合，我们将模型的参数减

小到SOTA模型的约0.2%，同时有相当的效果。

在这些工作中，我们的关注点在于显著性检测的语义

信息，然而会议版主要关于搭建轻量级的显著性检测模型。

在Sec. 3中，我们介绍了动态权重衰减机制以及gOctConv中

可学习的通道数。在Sec. 4中，我们之后介绍了轻量的整

体CSNet分析，用于分析显著性检测模型。使用CSNet，我们

在Sec. 5中分析了显著性检测模型的语义信息。在Sec. 6中，

我们通过性能评估和消融展示了CSNet的效率。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 显显显著著著性性性物物物体体体检检检测测测

传统方法 [10], [38], [73], [87], [102] 主要依赖于人工设计的

特征来检测显著物体。早期的基于深度学习的方法 [44], [51],

[76] 利用卷积神经网络从图片块中提取有更多信息的特征，

以此提取显著图的质量。受全连接卷积网络（FCN） [56]启

发，最近的方法 [14], [42], [52], [78], [93], [95] 将显著性物

体检测视作像素级预测任务。这些方法 [31], [67], [77], [95],

[96] 从网络的不同阶段同时捕捉细节信息和全局信息。 [46],

[58], [79], [98] 利用边缘信息进一步优化显著图的边界。其他

的方法 [83], [95], [99] 也从网络优化的角度优化显著性检测。

最近，Wei等人 [81]将原始的显著图分解为一个细节图和一个

物体图，以分别更好地学习边缘特征和避免边缘周围像素上

的错误。 Pan等人 [65]整合相邻层次的特征以解决显著性检

测任务中的多尺度问题。 [100]利用多级门单元来平衡每个编

码器块的作用，以抑制非显著区域的特征。尽管有出色的效

果，这些基于卷积神经网络的方法需要强大的ImageNet预训

练模型作为特征提取器，这通常会导致很高的计算成本。而

且，基于卷积神经网络的显著性检测模型背后的语义信息以

及预训练的必要性还没有人研究。

2.2 轻轻轻量量量级级级模模模型型型

目前，大多数轻量化模型主要是为分类任务设计的，他们通

常利用 inverted block [34], [35]， channel shuffling [59], [97]，

和 SE attention module [34], [72] 等模块提升模型的效率。分

类任务 [68] 预测一张图片的高层次的语义类别，需要更多的

全局的信息和更少的细节信息。因此，为分类任务设计的轻

量化模型 [34], [35], [59], [97] 在网络的浅层使用大量的降采

样策略来减少乘加运算(MACC)。这些策略使他们不适用于显

著性检测任务的特征提取，因为显著性检测任务同时需要粗

糙和精细的多尺度信息。而且，显著性检测任务关注于确定

显著区域，然而分类任务被用来预测类别信息。为了在有限

的计算资源下提供显著性检测的效果，计算资源（如分辨率、

通道数）的分配应该被重新考虑。

2.3 网网网络络络剪剪剪枝枝枝

许多网络剪枝算法可以剪去不那么重要的卷积核，特别是在

通道上 [29], [45]。为了剪去卷积核，冗余的卷积核可以通过

范数 [27], [45]，下一层的统计信息 [57]，权重的几何中值

[28] 以及批归一化层的缩放因子 [54]来寻找。元剪枝 [55]利

用生成的权重来估计剩余卷积核的重要性。大多数剪枝方法

仍然依赖于权重衰减等正则化方法增强卷积核的稀疏性。我

们提出的动态权重衰减机制可以稳定地增强网络参数的稀疏

性，以辅助剪枝算法剪掉冗余的卷积核，这最终使我们提出

的gOctConv模块有可学习的通道数。

3 GOCTCONV与与与可可可学学学习习习通通通道道道数数数

为了在不受ImageNet预训练干扰的情况下分析基于卷积神经

网络的显著性检测模型的语义信息，我们需要搭建一个轻量

的显著性检测模型，且该模型需要有几点特性： 1)可以从头

训练而不依赖于ImageNet的预训练； 2) 足够简单，可以避免

来自复杂模块的潜在混淆； 3)有强大的多尺度表征能力以实

现出色的检测效果。为了更好地研究显著性模型的复杂性和

特征的需要，自适应的属性如自适应的计算资源分配也是需
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CC. gOctConv

CC. gOctConv

图 2. 我们的显著性检测模型的流程，其以高效的方式利用gOctConv提取阶段内和阶段间的多尺度特征。 Sim. gOctConv和CC. gOctConv分别表示
简化的gOctConv实例和跨阶段融合的gOctConv实例。
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图 3. OctConv [6]最初是原始卷积单元的替代模块，其利用自同一阶段
的高低分辨率特征为输入，同时通道数是固定的。我们的gOctConv允许
存在任意数量的来自阶段内或跨阶段的不同分辨率的特征，同时通道是

可学习的。

要的。然而，通过原生卷积层构建的模型很难满足所有的这

些要求。因此，我们需要一个新的基础组件来设计需要的显

著性检测模型。

因此我们提出一个灵活的自适应卷积层，即一般化

的Octave卷积（gOctConv）。我们通过gOctConv搭建轻量的显

著性检测模型，其结构简单且高效。我们提出的gOctConv足

够灵活，他可以通过多种不同的形式组成显著性检测模型的

不同部分。同时，他的自适应属性可以辅助对显著性模型的

分析。

3.1 gOctConv

Fig. 3中原始的OctConv [6]最初是作为传统卷积模块的替代

品，他可以实现一层内高低尺度间的卷积操作。然而，仅仅

两个尺度不足以得到显著性检测任务需要的多尺度信息 (查

看Tab. 6)。原始OctConv的每一个尺度中通道的数量是手动设

置的，针对显著性模型调整通道数需要很大的成本。因此，

我们提出gOctConv，如Fig. 3所示。该模块可以在阶段内和跨

阶段的操作中利用任意数量的尺度，同时该模块有自适应的

可学习的通道数。

作为gOctConv的一般化模块，gOctConv通过以下几方面

提升原始gOctConv在显著性检测任务上的效果。首先，原始

的gOctConv有着固定的结构，而gOctConv表示一类模块，其

根据不同的显著性检测需求可以设计不同的具体模块。例如，

通过关闭跨尺度的特征交互，gOctConv可以有更好的复杂度

灵活性。任意数量的输入和输出尺度可以产生更大范围的多

尺度表征。除了阶段内的特征，gOctConv可以处理任意尺度

间的跨阶段特征。利用gOctConv的高度灵活性，我们可以设

计一个高效但简单的显著性检测模型。其次，gOctConv在每

个尺度中支持自适应的通道数。利用这一属性我们可以分析

一些显著性模型的性质，例如模型复杂度和多尺度特征的需

要。 gOctConv的实现细节和复杂性分析在补充材料中说明。

3.2 自自自适适适应应应的的的通通通道道道

通过利用我们提出的动态权重衰减机制来辅助剪枝算法，我

们为gOctConv中的每一个尺度设计自适应可学习的通道。动

态权重衰减机制维持通道间稳定的输出分布的同时引入稀疏

性，这可以帮助剪枝算法消除冗余的通道而只损失微不足道

的精度。

通过权重衰减机制引入稀疏性： 通常使用的权重衰减机制使

卷积神经网络有更好的泛化性 [40], [91]。 Mehta等人 [61]说

明了权重衰减会向卷积神经网络中引入稀疏性，这可以帮助

减去不重要的参数。利用权重衰减机制训练，卷积神经网络

中不重要的权重的值会接近于0。因此，权重衰减被广泛应

用于剪枝算法以引入稀疏性 [28], [29], [45], [54], [55], [57]。

权重衰减的一般实现是在损失函数中加入L2正则化，如下所

示：

L = L0 + λ
∑ 1

2w2
i , (1)

其中L0是针对特定任务的损失函数，wi是第i层的参数，λ是

权重衰减机制的权重项。在反向传播期间，参数wi按以下方

式更新：

wi ← wi −∇fi (wi)− λwi, (2)

其中∇fi (wi)表示梯度。 λwi是权重衰减项，其只与参数本

身有关。更大的λ会导致更强的稀疏性，同时不可避免地扩大

不通道间参数的差异。 Fig. 4说明了差异较大的参数会导致

通道间的输出分布不稳定。 Ruan等人 [13]揭示了输出差异更

大的通道更有可能包含噪音，最终导致偏置化的表征。利用

额外的模块和计算成本，注意力机制被广泛用于重新校准输

出 [13], [36]。我们提出缓解通道间输出的差异性，同时在推



4

BatchNorm layer index
0 10 20 30 40 50

×0.001

25

20

155

10

5St
an

da
rd

 d
ev

ia
tio

n

dynamic weight decay
weight decay

图 4. 使用/不使用动态权重衰减机制时，BatchNorm和激活层的输出特
征的通道间的平均标准偏差。
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图 5.使用/不使用动态权重衰减机制时，Eqn. (5)中γ的分布。

理时不产生额外的成本。我们认为，输出差异性大主要是由

不加选择地抑制参数的衰减项导致的。因此我们提出通过特

定通道的特定特征调整权重衰减。也就是说，在反向传播时，

衰减项会根据特征通道的特征动态地变化。利用我们提出的

动态权重衰减机制，参数的更新方式如下所示：

wi ← wi −∇fi (wi)− λd M (xi) wi, (3)

其中λd是动态权重衰减的权重。 xi表示根据参数wi计算得到

的特征。 M (xi)是特征的度量，根据任务其有不同的定义。
在本文中，我们的目标是根据特征稳定通道间参数的分布。

因此，我们简单地使用全局平均池化（GAP） [49]作为特定

通道的度量：

M (xi) = 1
HW

H∑
h=0

W∑
w=0

xi(h,w), (4)

其中H和W是特征图xi的高和宽。 如Fig. 4和Fig. 5， 利

用GAP，动态权重衰减可以确保产生较高输出的参数被抑制，

因此参数和输出的分布会更加紧凑且稳定。度量函数也可以

被定义为其他形式以满足特定的任务，我们会在未来的工作

中进行进一步研究。

Algorithm 1 Learning Channels for gOctConv with Dynamic

Weight Decay
Require: The initial CSNet in which channels for all scales in

gOctConvs are set. Input images X and corresponding label

Y .

1: for each iteration i ∈ [1,MaxIteration] do
2: Feed input X to the network to get the result Ŷ

3: Compute Loss = criterion(Ŷ , Y )
4: Compute metric for each channel using Eqn. (4)

5: Backward with dynamic weight decay using Eqn. (3).

6: end for
7: Eliminate redundant channels to get the learnable channels for

each scale in gOctConv.

8: Train for several iterations to finetune remaining weights.

自适应可学习的通道:现在，我们利用动态权重衰减机制配合
剪枝算法消除冗余的参数，以此在gOctConv的每一个尺度中

实现自适应的通道。与 [54]类似，我们使用BatchNorm层的权

重指示通道的重要性。 BatchNorm [37]操作为：

y = x− E(x)√
Var(x) + ε

γ + β, (5)

其中x和y是输入输出特征，E(x)和 Var(x)是均值和方差。
ε则是一个小超参数，作用是避免方差为0。 γ和β则是可

学习的参数。在训练期间，我们对γ使用动态权重衰减。

BatchNorm和激活层后的输出特征被用来计算Eqn. (4)中的度

量。 Fig. 5说明了重要的参数和冗余的参数间有明显的差异，

不重要的参数会被几乎抑制到0（wi < 1e− 20）。因此，我们
可以简单地移除那些γ小于某一阈值的通道， gOctConv中可

学习的通道因此可以实现。 gOctConv实现可学习通道的算法

如算法1所示。

4 用用用于于于研研研究究究显显显著著著性性性检检检测测测模模模型型型语语语义义义信信信息息息的的的整整整体体体的的的轻轻轻

量量量级级级模模模型型型

4.1 概概概述述述

目前有一些有着出色准确性和效率的基于卷积神经网络的显

著性检测模型 [31], [46], [58], [67], [77], [79], [83], [95], [95],

[96], [98], [99] 已经被提出。然而，显著性检测社区通常基

于ImageNet的预训练骨干网络搭建模型，这限制了设计模型

的空间并继承了大量参数（包含面向类别的表征）。甚至轻

量化的分类骨干网络本身，如ResNet-18和MobileNet v2就包

括11M和4.2M的参数。受益于极低的参数量（100K）和整体

的设计，我们的CSNet可以直接从头训练而不需要ImageNet预

训练。这样的设计使CSNet从ImageNet预训练模型中不必要的

面向类别的信息中解放 [63], [88]。

为了分析模型中的每一个模块，我们使用gOctConv的不

同实例构建一个简单但高效的显著性模型。如Fig. 2，我们整
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体地设计特征提取器以及一个跨阶段融合模块以满足显著性

检测任务的需要。他同时处理多个尺度的特征。特征提取器

由我们提出的层内多尺度块（ILBlocks）组成。跨阶段融合部

分处理来自特征提取器多个阶段的特征，以此获得高分辨的

输出。 ILBlock和跨阶段融合部分都是由gOctConv的实例组

成，强化了阶段内和跨阶段多尺度的表征能力，这种能力是

显著性检测任务需要的。 CSNet的简单结构避免了复杂模块

的潜在影响。而且，受益于gOctConv的自适应属性，我们可

以更好地研究显著性检测模型的复杂性和对特征的要求。因

此，CSNet是一个研究显著性检测模型语义信息的合适工具。

4.2 层层层内内内多多多尺尺尺度度度模模模块块块

ILBlock在一个阶段内强化特征的多尺度表征能力。 IL-

Block利用gOctConvs引入多尺度的表征能力。借用分类模型

的通用定义 [34], [35], [69], [97]，一个高度轻量化的显著性

检测模型需要至少比现有的模型小10倍。而原始的OctConv需

要至少60% MACC [6] 以实现和标准卷积相似的性能，这不

足以设计一个高度轻量化的模型。为了节省计算成本，在每

一层内集成不同尺度的特征是不必要的。因此，我们这里使

用的gOctConv实例消除了跨尺度的操作，同时保留尺度内的

操作，即简化版的gOctConv。在简化版的gOctConv中，每个

输入通道对应到一个相同分辨率的输出通道，同时在每个

尺度内利用depthwise操作进一步节省计算成本。相较于原始

的OctConv，简化版的gOctConv仅仅需要1/channel MACC。

ILBlock由一个原始的OctConv和两个3 × 3简化gOctConv组

成，如Fig. 2。原始的OctConv融合两个尺度的特征，然而

简化的gOctConv在每个尺度内提取特征。一个模块内对每

个尺度的特征的单独处理和互相融合会交替地进行。每

个gOctConv的输出紧接着被BatchNorm [37]以及PReLu [25]处

理。

4.3 跨跨跨阶阶阶段段段融融融合合合

显著性检测模型一般会通过通过在特征提取器的深层保持高

分辨率的特征以保持高分辨率的输出，这不可避免地增加了

计算冗余。另一个解决方案是通过搭建复杂的多层次聚合模

块以融合高层次特征的语义信息和低层次特征的细节信息。

多层次聚合模块的价值已经在许多任务上被广泛认可，例如

边缘检测 [85]，目标检测 [23]，分类 [71]，以及显著性检测任

务 [31]。然而，这些工作利用了很大的骨干网络。在显著性

检测模块上，如何高效简洁地实现跨尺度融合仍然具有挑战

性。本文中，我们旨在设计一个简单但高效的整体模型，其

与显著性检测任务紧密相关。我们也需要一个简单但高效的

多层次融合策略以分析显著性模型的语义信息。因此，我们

简单地使用gOctConv的跨阶段融合的实例，以融合来自特征

提取器不同阶段的特征并产生高分辨率的输出。一个跨阶段

融合的1 × 1 gOctConv以每一个阶段最后一个卷积层的输出

为输入（有着不同的尺度），并且构建一个跨尺度卷积以产生

有着不同尺度的输出特征。为了细粒度地提取多尺度的特征，

每个尺度的特征由一组不同扩张率的卷积并行处理。特征之

后作为另一个跨阶段1 × 1 gOctConv的输入，产生有着最高分

辨率的特征。另一个标准的1 × 1卷积层产生预测结果。

4.4 CSNet的的的实实实现现现细细细节节节

CSNet包括一个特征提取器和一个跨尺度融合部分。如Tab.

2，特征提取器由ILBlocks组成，同时根据特征的分辨率

被分为4阶段。每个阶段分别有3、4、6、4个ILBlocks。最

初，我们将第一个阶段的通道数设置为20，当分辨率降

低时将通道数扩大一倍（除了最后两个阶段有相同的

通道数）。每个gOctConv的通道可以进一步增大以扩大模

型的容量。通道数扩大k倍的模型用CSNet-×k表示。可学
习的通道之后通过自适应通道学习策略实现。给定一

张(H,W )大小的图片，第一个ILBlock中的第一个gOctConv输

出(H,W )和(H/2,W/2)两种分辨率的特征。两种尺度的
特征被特质提取器并行地处理。我们使用“split-ratio”

表示gOctConv中不同尺度的特征的通道数之比。通过调

整ILBlocks中的split-ratio，我们可以构建有不同MACC的模

型，用CH/CL表示。除非特别说明， ILBlock中不同尺度的

通道数是均匀设置的。对于跨阶段的融合，仅仅每个阶段的

输出特征被利用。每个阶段最后的ILBlock将不同尺度的特征

融合到高分辨率的特征。跨尺度融合部分处理特征提取器每

个阶段的特征，以获得高分辨率的输出。通过在效率和精度

间权衡，来自最后三个阶段的特征被利用。在这一部分中我

们同样利用gOctConv可学习的通道。跨阶段融合的具体配置

见Tab. 1。

5 分分分析析析显显显著著著性性性检检检测测测模模模型型型

本节中，我们利用我们提出的CSNet回答关于基于卷积神经

网络的显著性检测模型的语义信息的问题： 1) 显著性检测

模型对类别信息敏感吗？ 2)显著性检测模型的哪一部分与定

位显著物体最相关？ 3)显著性检测模型能否检测到未知类别

（训练时没有见过的类别）的显著性物体？ 4) 显著性检测模

型是否有与分类模型相同的复杂性？ 5)显著性检测任务中特

征提取器需要什么样的特征？ 6) ImageNet预训练在显著性检

测模型训练中扮演着什么作用？

5.1 类类类别别别敏敏敏感感感性性性

在卷积神经网络出现之前，显著性检测模型被视为类别抽象

的 [3], [38], [87]。研究者已经使用这些类别抽象的显著性检

测模型来支持下游任务 [5], [22], [24], [32], [60], [80], [92]，

例如弱监督的分割。随着卷积神经网络的流行，研究者提出

了一些新的显著性检测模型，利用强大的ImageNet预训练网

络提取特征。这些模型是否仍然对类别不敏感，可以被作为

通用的特征？类别信息在这些模型中扮演什么样的角色。我
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表 1
使用CSNet×1四个阶段的跨尺度融合部分的结构。

name output feature size config

gOctConv
[224×224×20, 112×112×40,

56×56×80, 28×28×80] gOctConv, kernel size 1×1, dilation 1

Parallel DilatedConvs
[224×224× (1+1+1+1+1), 112×112×(2+2+2+2+5),

56×56×(5+5+5+5+6),28×28×(5+5+5+5+6)] [
DilatedConvs, kernel size 3×3

dilations [1, 2, 4, 8, 16]
]× scales

gOctConv 224×224×70 gOctConv, kernel size 1×1, dilation 1

StandardConv 224×224×1 StandardConv, kernel size 1×1, dilation 1

表 2
CSNet×1中特征提取器的结构。

stage output feature size config [op, kernel size, stride]

stage1
[224×224×10,
112×112×10]

 OctConv 3×3, 1
gOctConv 3×3, 1

gOctConv 3×3, 1

×1 OctConv 1×1, 1
gOctConv 3×3, 1

gOctConv 3×3, 1

×2

stage2
[112×112×20,

56×56×20]

 OctConv 3×3, 2
gOctConv 3×3, 1

gOctConv 3×3, 1

×1 OctConv 1×1, 1
gOctConv 3×3, 1

gOctConv 3×3, 1

×3

stage3
[56×56×40,
28×28×40]

 OctConv 3×3, 2
gOctConv 3×3, 1

gOctConv 3×3, 1

×1 OctConv 1×1, 1
gOctConv 3×3, 1

gOctConv 3×3, 1

×5

stage4
[28×28×40,
14×14×40]

 OctConv 3×3, 2
gOctConv 3×3, 1

gOctConv 3×3, 1

×1 OctConv 1×1, 1
gOctConv 3×3, 1

gOctConv 3×3, 1

×3

们能否使用显著性作为通用的信息，以此减少特定域上数据

的标注（如弱监督语义分割）？这些是非常重要的问题，但

这方面的探索还很少。为了研究显著性检测模型的类别敏感

性，我们使用相同的数据集在显著性物体检测和分类任务上

训练CSNet模型。

5.1.1 数据准备

在表征学习中，数据的分布起着重要的作用。为了消除不同

数据集不同数据分布的影响，我们在相同的数据集上训练显

著性检测模型和分类模型，但两个任务分别使用显著物体掩

膜和类别标签作为监督。因为图像类别标签相较于像素标注

更容易获取，我们为现有的显著性物体检测数据集标注类别

标签。也就是说，我们利用数据集DUTS-TR [74]，DUTS-TE

[74] 和ECSSD [86]作为源数据集，将ImageNet的类别标签赋

给每一张图片。这些显著性检测模型有不平衡的类别分布。

因此，他们不能直接用于分析类别敏感性。在分类指标和显

著性检测指标下分析模型需要不同的数据分布。因此我们针

对两种任务分别使用不同的数据子集用于评测。

分类任务的数据： DUTS-TR数据集被用来作为训练集。

DUTS-TE数据集的类别分布与DUTS-TR数据集非常相似，我

们使用DUTS-TE数据集评测模型。在类别不平衡数据上训练

的分类器可能过拟合到某些类别，使分类指标没有意义。为

了解决这一问题，我们在DUTS-TR和DUTS-TE上选择10个类

别，这些类别的图片数量是平衡的。训练集和测试集分别包

含644张图片和150张图片。分类数据集的分布见 Fig. 6。

显著性检测的数据： 消除某个小类别对原始的显著性检测数

据集几乎没有影响。为了加强类别在显著性检测数据集上的

影响，我们根据ImageNet的WordTree [68]将图片合并到主类

别，最终选取12个合并后的类别以及对应的大量图片。本文

中大多数显著性检测实验结果是在ECSSD [86]数据集上得到

的。因此，我们使用ECSSD数据集评测显著性检测模型。我

们在显著性检测数据集上选择的类别的图片数量分布如Fig.

7。在图Fig. 8中，我们说明了即使是不平衡的类别分布，显

著性检测模型仍然可以实现出色的效果。
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图 7.显著性检测模型中被选中的图片的分布。

5.1.2 从显著性模型迁移到分类模型

设置： 迁移学习的基本思想是在源任务上预先训练模型，之

后再目标任务上微调预训练模型，以此提升性能或者使收敛

更快 [26]。

从ImageNet预训练模型迁移到许多下游任务已经被证明

非常有效，例如深度估计，人群计数，边界框回归。并且在

两个有着相似语义需求的任务间迁移，要比在两个有着不同

语义的任务间迁移更有效。分类任务是对类别敏感的任务，

并且分类准确率可以被用来衡量模型对类别的敏感性。通过

将语义分割模型迁移到分类任务，我们已经证明了这一假设。

为了研究显著性检测模型对类别的敏感性，我们首先在显著

性检测任务上预训练模型，之后再分类任务上进行微调。通

过修改显著性检测任务的预训练模型的不同部分，并且微调

剩余的部分，我们可以发现显著性检测的哪一部分与分类最

相关而哪一部分与显著性检测更相关。

CSNet是专门为显著性检测任务设计的，我们修改其跨

阶段融合部分使其更适合分类任务。跨阶段融合部分以不同
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图 8. 训练显著性检测模型时移去某一类别时模型F-measure的相对变
化。每一行显示了一个没有使用某一类别图像训练得到的模型在所有类

别上的F-measure。在训练时移除某一类别并不会明显影响那一类的测
试精度，这说明显著性检测模型对类别信息不敏感。

阶段的特征为输入，并且输出分辨率最低的特征，因为低分

辨率的特征更适合分类任务 [26]。 CSNet最后的 1×1卷积层

使用一个全局平均池化层和全连接层代替。通过这种修改，

除了最后的预测层，CSNet的其余参数在训练显著性检测模

型和分类模型时可以共享参数。我们使用top-1分类准确率作

为分析类别敏感性的指标。我们进行如下两组实验： (1) Cls-

scratch指模型仅仅使用图片类别标签从头训练分类网络。 (2)

Finetune-SOD 指模型使用显著性标注预训练之后再在分类任

务上微调。

如果Finetune-SOD模型实现了较Cls-scratch更差的结果，

我们可以得出结论：“显著性检测模型对类别信息不敏感”。

在微调期间， Finetune-SOD模型的一部分被微调而其他部分

的参数保持不变。通过这种操作，我们可以发现显著性检测

模型的哪些部分分别对分类任务和显著性检测任务更通用。

例如，相较于只微调全连接层，如果微调显著性检测模型

的阶段1只能得到很有限的提升，这说明阶段1的特征更通用

而不是只和显著性检测任务密切相关。如Tab. 3，我们对阶

段1到4以及跨阶段融合部分都进行了相应的研究。

通过将显著性检测模型迁移到分类任务，我们可以回答

以下问题： 1) 是否显著性检测模型对类别信息敏感。 2) 显

著性模型中哪些部分与任务更相关，哪些更加通用。

实验结果： Tab. 3展示了从显著性检测任务迁移到分类任务

时模型的准确性。从头训练的分类模型实现了61.1%的准确
率，然而仅仅微调显著性模型的全连接层实现了18.1%的准
确率。这说明为显著性检测训练的模型几乎不需要根据类别

信息决定显著性区域。为了说明模型的哪些部分与任务更相

关以及哪些部分更通用，我们微调显著性检测模型的一部分，

查看分类准确率的相对提升。微调跨阶段融合部分实现了明

显的提升（30.2%），说明分类和显著性检测任务在模型这一
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表 3
从显著性检测任务迁移到分类任务是，分类模型的top-1准确率。

s1到s4和fuse分别表示Fig. 2中低阶段1到阶段4和融合部分。 X表示相

应的参数被微调。

Setups s1 s2 s3 s4 fuse top1 acc. gain

Finetune-SOD

18.1 -
X 21.5 3.4

X 30.9 12.8
X 32.9 14.8

X 36.2 18.1
X 48.3 30.2

X X X X X 58.4 40.3

Cls-scratch X X X X X 61.1 43.0

A
L

L
FC

图 9. 微调所有阶段的显著性检测模型（ALL）和只微调全连接层的模型
（FC）的类激活图的比较。微调所有阶段的模型的类激活图更准确地关
注了分类需要的物体，只微调全连接层的模型没有关注到与类别有关的

物体。

部分的特征差异更大。微调阶段1到4实现的提升依次逐渐增

大，说明高层次的特征更加与任务相关， 2⃣️低层次的特

征更通用。

为了给出显著性检测模型对类别敏感性的直接证据，

如Tab. 9，我们给出微调所有阶段（准确率58.4）和只微调

全连接层（准确率18.1）的模型的类激活图（CAM）的比较

[101]。微调所有阶段的模型的类激活图更准确地关注到了分

类需要的物体，然而只微调全连接层的模型的类激活图并没

有关注到与类别相关的物体。这种比较直接证明了显著性检

测模型抛弃了类别相关的特征，因为他的类激活图不能定位

到类别相关的区域。

5.1.3 当显著性模型遇上未知类别

设置： 我们现在从显著性检测任务的评价指标的角度，研究

显著性检测模型的类别敏感性。能泛化到模型未知类别的物

体是显著性检测模型的一个关键特性，因为这种特征是许多

下游视觉任务的基础，例如图像检索 [24]，视觉追踪 [30]，摄

影构图 [22]，以及图像质量评估 [80]。为了验证显著性检测

模型的类别敏感性，我们在没有见过的类别上测试显著性模

型的效果。给定一个没有使用某类图片训练得到的模型，如

果该模型仍然可以在该类别的图像上监测到显著性物体，可

以视为该模型对类别信息不敏感。也就是说，基于显著性检

测的数据，我们可以得到一系列模型，其中每个模型的训练

中某一类的图片都被移除。之后我们使用全部类别的数据分

别测试每一个模型。我们比较这些模型和在全部数据上训练

的基线模型的相对性能。移除训练数据会不可避免地导致性

能的降低。如果在那些类别不在训练集中的图像上，模型的

精度的降低不是最大的，则显著性检测模型可以视为对类别

不敏感。

实验结果： 现在，我们测试显著性检测模型在未知类别上的

效果。 Fig. 8说明了在训练时忽略某一类图片时F-measure的

相对变化。所有的结果是三次运行结果的平均。在训练

时移除某一类图片并不会严重影响在这一类上的测试精

度，这说明显著性检测模型对类别不敏感。例如，移除类

别vertebrate后，测试精度损失最大的是类别geological而不

是vertebrate。如Fig. 7，显著性检测数据集中每一类的图片

数量并不是均匀分布的。减少训练图片的数量对精度有明显

的影响。例如，移除类别vertebrate导致了ECSSD数据集上最

大的精度损失，因为该类别的训练图像是最多的。相反，移

除street sign和plant这样的类别对精度的影响很有限，因为他

们对应的图片数量相对更小。因此，我们认为显著性检测模

型需要更多的多样化的训练图片来提升效果，而不是需要类

别信息。

5.2 模模模型型型复复复杂杂杂性性性

设置： 不同任务的模型复杂性不需要一样。目前，基于卷

积神经网络的显著性检测模型主要是基于分类骨干网络，例

如VGGNet [70]和ResNet [26]。尽管这些模型在分类任务上是

有效的，但这些模型较大的复杂性对显著性检测任务是不必

要的。分类任务需要类别相关的特征，而显著性检测模型却

不需要。我们从模型压缩的角度分析显著性检测任务和分类

任务中模型的复杂性。因为我们提出的gOctConv配合动态权

重衰减机制可以消除冗余的参数，我们可以对每一个任务的

模型复杂性有清晰的认识。

实验结果: 我们使用Sec. 5.1.2中测试分类准确性的数据集作

为训练集。因为训练集仅仅包含644张图片，标准的300轮的

训练不足以是模型收敛。我们因此将训练轮数增加到3000。

Tab. 4展示了不同任务基于CSNet×1.5的模型复杂性。相较于

原始模型，显著性检测模型需要36%的参数，而分类任务需
要65%的参数，这说明显著性检测模型需要更少的参数，因
为他们几乎不需要类别信息。基于该观察，我们相信可以专

门为显著性检测任务设计一个紧凑的显著性检测模型。

5.3 提提提取取取器器器需需需要要要的的的特特特征征征

特征提取器不同阶段的特征： 显著性检测作为像素预测任

务，其应该产生高分辨率的输出。因此，利用特征提取器

不同阶段的特征是现有显著性检测模型 [50], [52], [94]的共



9

表 4
基于CSNet×1.5，不同模型的复杂性。显著性检测模型相较于分类模型

复杂性更低。

Setups Full SOD model CLS model

Parms. 455K 167K 296K

MACC. 1.17G 0.70G 0.85G

表 5
在CSNet×2-L中使用提取器不同阶段的特征作为跨阶段融合部分的输

入。

Stages 4 3 to 4 2 to 4 1 to 4

MACC 0.58G 0.66G 0.72G 1.29G
Parms. 134k 139k 141k 177k

Fβ 90.0 91.0 91.6 91.8

识。利用更浅的阶段的特征会产生更高的输出分辨率，但会

增大计算成本。这里我们探索是否使用更多更浅阶段的特

征会提升模型的效果。如Fig. 2，跨阶段融合部分利用不同

阶段的特征。我们现在使用不同阶段的特征进行消融实验。

为了最小化初始通道数的影响，我们使用CSNet×2-L模型以

及gOctConv已经学习到的通道。如Tab. 5，使用来自特征提取

器更多阶段的特征会产生更好的效果和更大的计算成本。相

较于使用阶段2到4的特征， CSNet×2-L使用阶段1到4的特征

可以实现0.2%的提升(91.8 vs 91.6)同时多出 37K的参数（177k

vs 141k）。因此，使用更多的浅层特征可以提升显著性检测模

型的效果。在本文中，为了在精度和效率间达到平衡，如果

没有另外的说明，我们选择使用最后三个阶段的特征作为跨

阶段融合的输入。

特征尺度需求的可视化： 因为CSNet的特征提取器

由gOctConv组成，我们可以利用gOctConv自适应通道的属性

研究特征提取器对特征尺度的要求。我们在Fig. 10可视化

了gOctConv学习到的通道数。可以看到随着网络越深，特征

提取器物倾向于利用更多的低分辨率特征。在同一阶段内，

模型在阶段的中部需要更多的高分辨率特征。而且，利用动

态权重衰减训练得到的模型模型在不同层内的通道数量更稳

定。相较于浅层，更深的层有更多的冗余特征。

5.4 ImageNet预预预训训训练练练

ImageNet预训练已经被证明对很多下游任务非常有效，例

如深度估计、人群计数和边界框回归。在基于卷积神经网

络的显著性检测模型中，由于其有效性，利用ImageNet的

预训练模型作为特征提取器已经成为了一个默认的设

置。如Fig. 11，我们针对轻量模型和大模型，比较了在

是否有ImageNet预训练时模型的收敛速度。对于大模型

即CSF+ResNet， ImageNet预训练模型帮助模型更快地收敛。

如Sec. 5.1.2，模型的浅层包含更多的低层次特征。显著性

original 15 15 15 15
LR-unpruned -15 -15 -15 -15
weight decay 12 11 14 15
wd-LR-pruned -8 -14 -12 -14
dynamic weight decay 15 14 14
dynamic-wd-LR-pruned -9 -13 -12

High resolution

Low resolution

ch
an

ne
ls

图 10. CSNet特征提取器的通道数可可视化。 Gray表示通道数固定
的CSNet。黄色和绿色分别表示使用标准/动态权重衰减机制时的CSNet-
L。水平轴表示特征提取器从浅层开始的ILBlock。

0 50 100 150 200 250 300
Epoch
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CSF+ResNet
CSF+ResNet+ImageNet
CSNet
CSNet+ImageNet

图 11.使用/不使用ImageNet预训练时模型的测试MAE。

检测的大型SOTA模型需要ImageNet的预训练，因为大模型

有很多的参数而ImageNet预训练模型浅层的低层次通用特

征可以帮助大模型收敛。对于轻量化的的模型CSNet，基

于ImageNet模型训练的模型的收敛速度和从头训练几乎没

有差异。轻量化的模型太小了以至于ImageNet预训练不能帮

助其加速收敛。我们在ImageNet上预训练CSNet的特征提取

器，以观察预训练能否进一步体现模型的性能。如Tab. 7，

ImageNet预训练的CSNet×1.5-L的精度与从头训练的模型相

似。因此， ImageNet预训练对轻量化的显著性检测模型的

作用是有限的。然而ImageNet预训练仍然可以帮助大模型收

敛。

6 分分分析析析与与与消消消融融融

6.1 实实实现现现

Training: 我们的模型使用PyTorch实现。我们使用Adam优

化器 [39]训练轻量模型，批大小为24，训练300轮。即

使没有ImageNet预训练模型， CSNet仍然可以实现与基

于ImageNet预训练 [26], [70]的大模型相当的效果。学习率初

始为1e-4，在第200、250轮时除以10。在最后的20轮训练时，

我们消除冗余的参数并微调模型以压缩模型并且实现可学习

的通道。我们仅仅利用随机翻转作为数据增强。 gOctConv之

后BatchNorm的权重衰减项替换为我们的提出的动态权重衰
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图 12. 我们提出的CSNet和现有的SOTA模型的可视化比较。最后一列显示了一个 CSNet未能成功处理的例子，我们认为这是极轻量模型的有限表
征能力导致的。

减（默认权重为3，其他的参数权重默认设为5e-3）。对于基

于预训练骨干网络的大模型，我们使用 [50]的实现训练模

型。

数据集： MSRA 10K [10]， MSRA-B [53]， DUT-O

[87]和HKU-IS [43] 是早期工作 [21], [44], [47]训练显著性检

测器时使用的数据集，这些数据集要么太小要么缺乏多样

性。我们仿照最近的工作 [50], [52], [77], [78], [96], [98] 的设

置使用DUTS-TR [74]数据集训练我们的模型，并且在ECSSD

[86], PASCAL-S [48], DUT-O [87]， HKU-IS [43]， SOD [64]，

和DUTS-TE [74]数据集上测试我们的模型。在消融实验中，

如果没有另外说明我们报告ECSSD数据集上的测试结果。在

分析显著性模型的语义信息时，我们使用Sec. 5.1.1中描述的

两个数据集。

评价指标： 我们使用maximum F-measure (Fβ) [1] 和 MAE

(M ) [11] 作为我们的评价指标。轻量化模型的MACC根据224

× 224大小的图片计算。

6.2 性性性能能能分分分析析析

在本节中，我们首先使用固定的通道数测试我们提出的轻

量化模型CSNet的效果。之后，利用我们测试可学习通道

的CSNet的性能。我们说明了对基于卷积神经网络的显著性

检测模型来说， ImageNet预训练不是不可避免的。 Fig. 12显

示了利用我们提出的轻量化模型实现的显著性检测的可视化

结果。而且，我们将我们提出的跨阶段融合模块迁移到常用

的大小骨干网络 [26]以证明其跨阶段特征融合能力。

通道固定时的CSNet： 特征提取器仅仅由ILBlock组成。

如Tab. 6，当使用原始的OctConv代替gOctConv，特征提取

器物的参数量和MACC分别增大8倍和7倍，同时精度提升

很有限。巨大的模型复杂性差异说明了ILBlock中简化版

的gOctConv的效率。 Tab. 6说明了不同高低分辨率特征通

道比例下split-ratio下，模型的测试结果。多亏gOctConv的简

化版本，提取器实现了很低的复杂度。受益于阶段内的多

尺度表征和ILBlock中的低分辨率特征， extractor-3/1实现

了0.4%的F-measure提升，而MACC为extractor-1/0的80%。跨
阶段融合模块中的gOctConv强化了跨阶段的多尺度融合能

力同时通过利用不同阶段的特征保证了高分辨率的输出。

如Tab. 6， CSNet-5/5较extractor-3/1实现了1.4%的F-measure提

升，同时MACC更少。即使在极端的情况下，在特征提取器

中仅仅使用低分辨率特征的CSNet-0/1 实现的效果也与使用

了高分辨率输出的extractor-1/0相当，而MACC只有extractor-

1/0的 44%。然而，手动地设置不同分辨率特征通道数的
比例split-ratio 可能只能在精度和计算成本间实现次优的

平衡。为了进一步验证跨阶段融合（CSF）在大模型上的

作用，我们将该部分加在常用的骨干网络之上，即ResNet

[26]和 Res2Net [16]。 Tab. 7说明了 the ResNet+CSF实
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表 6
在gOctConv中设置固定通道划分比例split-ratio时和使用可学习通道时，

CSNet实现的效果。 CSNet：在gOctConv中设置固定通道划分比
例split-ratio的模型。 Extractor：仅仅由ILBlocks组成的模型。 Vanilla：
仅仅由OctConv组成的提取器（Extractor）。 CSNet-L：根据算法1实现

可学习通道的模型。

Method PARM. MACC Fβ ↑ M ↓

Vanilla 5/5 1457K 3.31G 88.4 0.088

Extractor

1/0 180K 0.80G 88.2 0.088
3/1 180K 0.64G 88.6 0.085
5/5 180K 0.45G 88.1 0.086
1/3 180K 0.30G 87.4 0.090
0/1 180K 0.20G 86.4 0.095

CSNet

1/0 211K 0.91G 90.0 0.076
3/1 211K 0.78G 89.9 0.077
5/5 211K 0.61G 90.1 0.077
1/3 211K 0.47G 89.2 0.082
0/1 211K 0.35G 88.2 0.089

CSNet-L
×2 141K 0.72G 91.6 0.066
×1 94K 0.43G 90.0 0.075

现了与ResNet+PoolNet相似的性能，然而参数和MACC只

有 53%和 21%。其他模型如PoolNet消除骨干网络深层的降

采样操作以产生高分辨率的输出。与其不同，gOctConv同时

利用骨干网络不同阶段的高低分辨输出，产生高分辨率输出

的同时节省许多计算成本。

利用可学习通道时CSNet： 我们进一步利用我们的动态权重
衰减机制训练模型，同时如算法1得到可学习的通道。这样得

到的模型我们称作CSNet-L。 Tab. 11说明了在剪枝算法的辅

助下，我们提出的动态权重衰减机制可以将模型压缩到原始

模型大小的18%，同时精度的损失是微不足道的。相较于手
动调整的通道比例split-ratio， gOctConv通过模型压缩实现的

可学习通道实现了更好的效率。如Tab. 6，压缩后的CSNet×2-

L较CSNet-5/5实现了1.6%的提升，同时参数更少而MACC相

当。 CSNet×1-L的效果与CSNet-5/5相当，而只有45%的参数
和70%的MACC。表Tab. 7 说明了相较于参数量巨大的模型

如SRM [77]和 Amulet [95]， CSNet-L系列模型可以实现与其

相当的性能而只有∼ 0.2%的参数。注意我们的轻量模型是
从头训练的，而那些大型模型是基于ImageNet预训练模型的。

我们的轻量模型和有着大量参数和MACC的SOTA模型的差距

为∼ 2%。利用新的技术，如representative batch normalization

[17]和感受野搜索 [18]，可以进一步减小这种差距。

与轻量模型的比较： 据我们所知，我们是第一个设计极其轻

量的显著性检测模型的工作。为了进行更详尽的分析，我们

使用几个为其他任务（如分类和语义分割）设计的轻量模型

进行显著性检测。所以模型的训练策略和我们的配置是一样

的。当将分类模型迁移到显著性检测任务，全连接层使用1×

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
# FLOPs (G) / PARM. (M)
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图 13. 在Eqn. (1)中不同的λ下，使用动态/标准的权重衰减时，压缩后的
模型的精度和复杂性。应用不同程度的权重衰减会产生模型精度和稀疏

性间的权衡。
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图 14.使用/不使用动态权重衰减时模型的测试MAE。

1卷积代替。对于分割模型，输出层的输出通道由类别个数改
为1。 Tab. 7说明了我们提出的模型相较于这些轻量模型有巨

大的优势。

运行时间： CSNet是为显著性检测任务设计的轻量、高效

率的模型。如Tab. 8，我们比较我们提出的模型和Tab. 7中

其他模型的运行时间。运行时间在单核i7-8700K CPU上测

试，图片大小224 × 224。我们提出的CSNet较大型模型

快10倍。在相似的速度下，相较于为其他任务设计的模型，

CSNet实现了6%的F-measure提升。然而，MACC和运行时间

之间仍有差距，因为当前的深度学习框架并没有为原始

的vanilla和gOctConv进行优化。

6.3 消消消融融融

动态权重衰减： 本节中，我们测试我们提出的动态权重衰减

的效果。我们利用使用不同的标准权重衰减的权重项以平衡
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表 7
与SOTA模型的复杂性和精度的比较。 +R和+R2分别指使用了ImageNet预训练的ResNet50 [26]和Res2Net50 [16]。之前的方法需要ImageNet的预

训练模型，我们的方法是从头训练的。

Model
Complexity ECSSD PASCAL-S DUT-O HKU-IS SOD DUTS-TE

#PARM. MACC Fβ M Fβ M Fβ M Fβ M Fβ M Fβ M

ELD [21]CVPR′16 43.15M 17.63G .865 .981 .767 .121 .719 .091 .844 .071 .760 .154 - -
DS [47]TIP′16 134.27M 211.28G .882 .122 .765 .176 .745 .120 .865 .080 .784 .190 .777 .090
DCL [44]CVPR′16 - - .896 .080 .805 .115 .733 .094 .893 .063 .831 .131 .786 .081
RFCN [76]ECCV′16 19.08M 64.95G .898 .097 .827 .118 .747 .094 .895 .079 .805 .161 .786 .090
DHS [51]CVPR′16 93.76M 25.82G .905 .062 .825 .092 - - .892 .052 .823 .128 .815 .065
MSR [42]CVPR′17 - - .903 .059 .839 .083 .790 .073 .907 .043 .841 .111 .824 .062
DSS [31]PAMI′19 62.23M 276.37G .906 .064 .821 .101 .760 .074 .900 .050 .834 .125 .813 .065
NLDF [58]CVPR′17 35.48M 57.73G .903 .065 .822 .098 .753 .079 .902 .048 .837 .123 .816 .065
UCF [95]CVPR′17 29.47M 146.42G .908 .080 .820 .127 .735 .131 .888 .073 .798 .164 .771 .116
Amulet [94]ICCV′17 33.15M 40.22G .911 .062 .826 .092 .737 .083 .889 .052 .799 .146 .773 .075
GearNet [33]CoRR′17 - - .923 .055 - - .790 .068 .934 .034 .853 .117 - -
PAGR [96]CVPR′18 - - .924 .064 .847 .089 .771 .071 .919 .047 - - .854 .055

SRM [77]ICCV′17 53.14M 36.82G .916 .056 .838 .084 .769 .069 .906 .046 .840 .126 .826 .058
DGRL [78]CVPR′18 161.74M 191.28G .921 .043 .844 .072 .774 .062 .910 .036 .843 .103 .828 .049
PiCANet [52]CVPR′18 47.22M 54.05G .932 .048 .864 .075 .820 .064 .920 .044 .861 .103 .863 .050
PoolNet [50]CVPR′19 68.26M 88.89G .940 .042 .863 .075 .830 .055 .934 .032 .867 .100 .886 .040

Light-weight models designed for other tasks:

Eff.Net [72]ICML′19 8.64M 2.62G .828 .129 .739 .158 .696 .129 .807 .116 .712 .199 .687 .135
Sf.Netv2 [59]ECCV′18 9.54M 4.35G .870 .092 .781 .127 .720 .100 .853 .078 .779 .163 .743 .096
ENet [66]CoRR′16 0.36M 0.40G .857 .107 .770 .138 .730 .109 .839 .094 .741 .183 .730 .111
CGNet [84]CoRR′18 0.49M 0.69G .868 .099 .784 .130 .727 .108 .849 .088 .772 .168 .742 .106
DABNet [41]BMVC′19 0.75M 1.03G .877 .091 .790 .123 .747 .094 .862 .078 .778 .157 .759 .093
ESPNetv2 [62]CVPR′19 0.79M 0.31G .889 .081 .795 .119 .760 .088 .872 .069 .780 .157 .765 .089
BiseNet [89]ECCV′18 12.80M 2.50G .894 .078 .817 .115 .762 .087 .872 .071 .796 .148 .778 .084

Ours:

CSF+R 36.37M 18.40G .940 .041 .866 .073 .821 .055 .930 .033 .866 .106 .881 .039
CSF+R2 36.53M 18.96G .947 .036 .876 .068 .833 .055 .936 .030 .870 .098 .893 .037
CSNet×1-L 94K 0.43G .900 .075 .819 .110 .777 .087 .889 .065 .809 .149 .799 .082
CSNet×1.5-L 118K 0.63G .912 .070 .831 .105 .783 .082 .893 .062 .808 .139 .809 .076
CSNet×1.5-LImageNet 124K 0.63G .911 .070 .835 .103 .781 .084 .898 .060 .818 .141 .810 .077
CSNet×2-L 141K 0.72G .916 .066 .835 .102 .792 .080 .899 .059 .825 .137 .819 .074

表 8
使用224 × 224大小的图片为输入时，模型在单核i7-8700K CPU上的运

行时间。

Method MACC (G) Run-time (ms)

PiCANet [51] 54.06 2850.2
PoolNet [50] 88.89 997.3
ENet [66] 0.40 89.9
ESPNetv2 [62] 0.31 186.3
CSNet×1 0.61 135.9
CSNet×1-L 0.43 95.3

模型的精度和稀疏性，同时使动态权重衰减的权重保持不变。

我们将我们提出的动态权重衰减机制插入BatchNorm层的参

数，同时在剩余参数上使用标准的权重衰减以实现公平的比

较。设置Eqn. (1)中不同的λ，Fig. 13 显示了使用动态/标准权

重衰减后，压缩后的模型的精度和复杂性。对BatchNorm层

的动态权重衰减， Eqn. (3)的λd默认设置为3。通过动态权

重衰减训练得到的模型在相同的复杂性下有更好的效果。而

且，基于动态权重衰减的模型的性能对模型复杂性更不敏感。

按Sec. 3.2描述的方法，根据Eqn. (5)中γ的绝对值，我们消除

了冗余的通道。 Fig. 5展示了在有/没有动态权重衰减时，模

型中γ的分布。通过根据特征抑制参数，动态权重衰减强化了

模型的稀疏性。 Fig. 4 显示了使用/不使用动态权重衰减训练

的模型在BatchNorm层和激活层后输出的通道间的标准偏差。

由于参数产生了稳定的输出分布，基于动态权重衰减的模型

的特征更加稳定。 Fig. 14展示了使用/不使用动态权重衰减时

每个模型的测试MAE。使用动态权重衰减机制训练会产生更
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表 9
将动态权重衰减机制集成进剪枝算法。 Standard/Dynamic指标准/动态

权重衰减机制。

PARM. MACC Fβ M

Pruning Filters [45]

Standard 227K 0.69G 88.7 0.080
Dynamic 226K 0.69G 89.4 0.078

Geometric-Median [28]

Standard 227K 0.70G 88.7 0.083
Dynamic 226K 0.68G 89.6 0.082

低的MAE。

固定的剪枝率/阈值： 与 [54]一致，我们使用BatchNorm的参

数作为通道重要性的度量。我们修改剪枝算法 [54]，使用固

定的阈值消除通道而不是使用固定的剪枝率（pruning ratio）。

Tab. 10展示了使用固定的阈值会实现更好的效果，相较于固

定的剪枝率有更少的参数。产生这种结果的原因是不同的层

需要不同数量的通道。因此使用阈值修建在每一层会得到不

同的通道数。如Fig. 5，模型中较大的参数和接近于0的参数

间有明显的距离。在这之间使用任意阈值对模型的最终结果

都几乎没有影响。

将动态权重衰减机制集成进剪枝算法： 我们默认使用 [54]中

的剪枝算法消除冗余的参数。因为我们提出的动态权重衰减

机制关注于在引入稀疏性的同时保持通道间稳定和紧凑的参

数分布，他可以插入常用的关注于寻找不重要参数的剪枝算

法。因此，我们将动态权重衰减机制集成进一些剪枝算法，

如Tab. 9。所有的配置保持不变，除了使用动态权重衰减机制

代替标准的动态权重衰减。剪枝算法 [28], [45]配合动态动态

权重衰减，可以在相似的参数量下实现更好的效果。

剪枝率 & 通道宽度： 为了学习更多有用的特征，一个通

道较宽的模型是被需要的。我们线性地扩展gOctConv的通

道数来强化初始模型的容量。剪枝率被定义为被修剪掉的

部分和整个模型的复杂度之比。 Tab. 11是初始通道宽度不

同时CSNet的修剪率。初始模型中gOctConv的通道比例split-

ratio设置为5/5。更大的初始通道宽度会产生更好的效果，这

与预期一致。因为随着着初始宽度增加，修剪后的模型的复

杂性仅仅有很小的增长。修剪后的模型的质量取决于初始模

型的大小。而且，受益于动态权重衰减带来的稳定的分布，

相较于初始模型。压缩后的模型有相似甚至更好的效果。

7 结结结论论论和和和讨讨讨论论论

本文中，通过抛弃分类骨干网络以及通过动态权重衰减机制

减少冗余的表征，我们为显著性检测任务提出了一个极其轻

量化的整体模型。动态权重衰减机制保持通道间稳定的参数

分布，并且在训练时强化参数的稀疏性，最终减少了80%的

参数而损失的精度是微不足道的。在主流显著目标检测数据

集上，我们提出的CSNet实现了与大型模型相似的性能而只

有∼ 0.2%的参数。基于我们提出的CSNet，我们揭示了基于

卷积神经网络的显著性检测模型的一些属性，包括 1)显著性

检测模型对类别不敏感，并且其检测到的显著性物体是通用

的且与类别无关的， 2) ImageNet预训练对于显著性检测模型

的训练是不必要的以及 3)相较于分类模型，显著性检测模型

需要更少的参数。

我们有两个主要的贡献：分析显著性检测模型的语义信

息和轻量化的整体显著性检测模型是互相依赖的。我们有意

设计的整体的CSNet可以被用来分析显著性检测模型的语义

信息。 CSNet是从头训练的，因此可以摆脱ImageNet预训练

模型的潜在影响，这是我们分析显著性检测模型对类别依赖

的基础。而且，自适应的属性和简单但高效的CSNet结构也

有利于分析显著性检测模型的复杂性和对特征的需求。从另

一个角度，对显著性检测模型的分析支持了显著性检测模型

的设计原理。我们的分析证明了显著性检测模型不需要类别

信息，因此我们可以抛弃ImageNet预训练的骨干网络以减少

大量的冗余。并且我们可以针对显著性检测任务设计整体的

网络，而不是在分类骨干网络上增加额外的模块来弥补两种

任务的差异。

未来的研究应该关注于用其他角度分析显著性检测模型，

特别是更多样的显著性检测模型结构，以及搭建甚至更高效

率的模型。为了促进进一步的工作，我们的代码开源于https:

//mmcheng.net/sod100k/。
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