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摘要

摘要

目标检测与分割是计算机视觉领域最重要的研究领域之一，它是诸多下游

应用的基础，它的任务是检测与分割感兴趣的目标。然而，目标的尺寸、形状、

颜色、位置以及所处的环境都是复杂多变的，这些难题就使得目标检测与分割

成为计算机视觉最具有挑战的问题之一。

设计面向复杂场景的目标检测与分割算法主要有以下挑战：（1）现有的算
法对目标的定位能力不够高效，更多考虑了如何完美地恢复目标具体的细节，而

忽略了对目标的定位能力；（2）现有的算法多通道特征融合的效率低，使得算
法的实时性受到了限制，难以应用到体积小、功耗低的手机等移动设备上；（3）
许多场景下的数据精细标注获取难，使得算法的泛化能力受到了限制。（4）现
有的算法多尺度建模的效率低，难以胜任复杂场景下的目标检测与分割任务。

为了解决以上不足，本文提供了不同的改进方案来解决以上四大主要挑战

难题。具体的研究内容和主要贡献如下：

1. 本文提出了极致下采样技术，聚焦于复杂场景中高效目标定位难的挑战。
它不断地对特征下采样直至其变为一维特征向量，来学习图像的全局视

图，从而使算法获得强大的全局先验，在消除模型对目标定位所需高分

辨率要求的同时提升了目标的定位精度。该技术应用于显著性目标检测

中，在五大主流数据集上进行了评测，并与目前主流的方法进行了性能

对比，新算法取得了最佳性能。

2. 本文提出了用于多通道高效特征融合的隐式信息恢复技术，聚焦于现有
算法多通道特征融合效率低的挑战。隐式信息恢复通过在输出端对感兴

趣的信息进行重建恢复，在最粗糙的层次上进行融合就能达到较好的效

果，大幅提升了特征融合的效率。该技术应用于 RGB-D显著性目标检
测中，在六大主流数据集上与其他方法进行了比较，新的算法在相比其

他方法提速 15 ∼ 150倍的情况下取得了相当的性能。

3. 本文聚焦于复杂图像精细标注难以获取的挑战，提出了基于注意力融合
的二元感知技术。注意力融合帮助算法使用分类、分割的二元感知来充

分利用了更多的数据，特别是在低对比度的情况下，能够更精准地检测
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摘要

目标区域。

4. 本文聚焦于现有算法多尺度建模效率低的挑战，提出了基于金字塔池化
的骨干特征提取技术。它非常高效，在降低模型计算复杂度的同时提升

了多尺度特征表达能力。通过该技术，本文构建了一整套全新的骨干网

络，并应用于语义分割、物体检测、实例分割等多个经典的目标检测与

分割任务，在多个主流数据集上与其他骨干网络进行了对比，都取得了

最佳性能，同时保持了较小的网络参数量和计算量。此外，该技术与本

文提出的极致下采样、隐式信息恢复、二元感知等技术相结合，还能进

一步大幅提升算法性能。

关键词：目标检测与分割；目标定位；高效融合；注意力融合；多尺度学习
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Abstract

Abstract

Object detection and segmentation is one of the most significant research area in
computer vision. They are the basis of many downstream applications. The goal of
them is to detect and segment interesting objects. However, the size, shape, color, and
location of objects are diverse in complex scenes, making object detection and segmen-
tation one of the most challenging problem in computer vision. It is suboptimal to solve
this task with a single level, since it can not capture all the features of objects. There-
fore, designing multi-level algorithms can meet the demands of object detection and
segmentation in complex scenes.

However, designing multi-level object detection and segmentation algorithms in
complex scenes is not an easy task. There are some major challenges: (1) current al-
gorithms have difficulties in efficiently locating objects; they considered too much on
how to recover the complete object details, missing the considerations of object local-
ization; (2) current algorithms have high computational cost on multi-channel feature
fusion, limiting the real-time speed of them, so they are not applicable to small and
low-power devices like mobile phones; (3) data annotations are hard to collect in many
scenarios, limiting the generalization ability of algorithms; (4) current algorithms have
low efficiency on multi-scale modeling, whose limited performance can lead to the fact
of difficultly detect and segment objects in complex scenes.

To solve the above challenges, this thesis proposes several different solutions. The
main research contents and contributions are as below:

1. This thesis proposes an extreme downsampling method, focusing on the prob-
lem of difficulty in efficiently locating objects in complex scenes. It continu-
ously downsamples the feature until it becomes a global vector feature, which
helps the algorithm to learn a global view of the image and enables the algo-
rithm to obtain a strong global prior. It eliminates the requirement of object
localization with high resolution, and meanwhile improves the accuracy of ob-
ject localization. This method is applied to salient object detection, and has
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been evaluated on five popular datasets. Compared with recent state-of-the-art
methods, the proposed method achieves the best performance.

2. This thesis proposes the implicit information restoration for efficient fusion,
focusing on the problem of low efficiency on multi-channel feature. Implicit
information restoration can achieve better results by reconstructing and recov-
ering the information of interest at the output. It enables fusing at the coars-
est feature level with good performance, greatly improving the efficiency for
the feature fusion. Compared with other state-of-the-art methods on six pop-
ular datasets, the proposed method achieves competitive performance with
15 ∼ 150× speed.

3. This thesis proposes a joint perception method based on attentive fusion, fo-
cusing on the challenge of difficultly collecting data annotations for complex
images. Attentive fusion helps the algorithm to leverage more data of clas-
sification and segmentation tasks, and more effectively detect object regions
especially with low contrast.

4. At last, this thesis proposes a new backbone network with pyramid pooling, fo-
cusing on the problem of current algorithms that have low efficiency on multi-
scale modeling. It is very efficient, reducing the model complexity and im-
proving the multi-scale representation simultaneously. Based on this method,
this thesis proposes a series of backbone networks with different network com-
plexities, and apply them to representative object detection and segmentation
tasks such as semantic segmentation, object detection, and instance segmenta-
tion. Compared with other state-of-the-art backbones, the proposed network
achieves the best performance, keeping small network parameters and low
computational cost. Moreover, this method is combined with extremely down-
sampling, implicit information restoration, and joint perception, further largely
improving the performance.

Key Words: Object detection and segmentation; object localization; efficient
fusion; attention fusion; multi-scale learning
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第 1章 绪论

第 1章 绪论

1.1 研究背景与意义

机器在智能算法的帮助下，也能够具备人眼功能，这便是计算机视觉的核

心内容。计算机视觉利用摄像机或其他传感器甚至多种传感器融合的信息，代

替人眼自动地识别、跟踪、定位图像载体中的内容，从而实现自动驾驶 [1]、智
能安防 [2]、工业控制 [3]、医学影像分析 [4]等应用。近年来，随着人工智能、
深度学习以及高性能计算机算力的发展，计算机视觉成为其中最热门的研究话

题之一。利用计算机视觉技术，可以自动地分析图像数据，从而实现自动化的

图像处理、图像识别等功能。而要实现这些功能，最核心的问题之一是检测与

分割感兴趣的目标，从而为后续的任务打好重要基础。在复杂场景下，算法所

感兴趣目标的尺寸、形状、颜色以及位置都是多变的，可以小到米粒大到汽车、

形状规则或不规则、颜色单一或复杂、位置在中心或边缘。这些难题使得目标

检测与分割成为计算机视觉中最具挑战性的问题之一。

而想要解决这些难题，设计单一层次的目标检测与分割算法是次优的，因

为它们难以覆盖到感兴趣目标的所有特征范围，无法适应各类复杂场景。而人

类在分析图像时，也是分层次、逐步了解图像内容。出于收集信息的本能，人类

首先会将视线固定在图像最显著的部分，从中提取关键信息，再转向到另一个

聚焦点上，直至其分析完所有的部分。所以，解决复杂场景下的目标检测与分

割问题的关键在于如何构建多层次算法。

计算机的思维与人脑不同，人脑的理解方式是抽象的，而计算机所看到的

图像是一个数值矩阵，它对细节的捕捉如物体边缘，更为敏感，但缺少抽象的理

解。这种差异，使得计算机理解图像的方式与人类截然不同。早期，学者们所设

计的多层次目标检测与分割算法主要基于手工设计的特征，它们挖掘图像中的

纹理、颜色、梯度等低级特征，再从这些低级特征中向上聚合，从而实现目标检

测与分割。这种方式是次优的，因为它们难以覆盖到感兴趣目标的所有特征范

围，也无法适应复杂多变的目标尺寸、形状、颜色、位置等等。卷积神经网络的

出现，使得计算机也能够抽象地理解图像。简要来说，可以先通过卷积操作提取

1



第 1章 绪论

图像中的局部特征，再通过池化操作将特征图变小，这样之后的卷积操作就可

以获取更大的感受野，提取更高层的特征。通过堆叠卷积操作和池化操作，可

以在不同层级上获取低层次和高层次的特征，达成多层次的特征提取，进而实

现多层次目标检测与分割。回顾近几年的相关研究，它们的主要思想均源于多

层次的特征提取，并研究如何有效地利用多层次特征解决目标检测与分割问题。

在目标检测与分割中，如何精准定位感兴趣的目标是其中的基础。即使算

法对物体或区域的边缘十分敏感，但如果不能高效准确地定位目标的位置，那

么就会导致最终目标检测与分割的结果不准确，预测不到目标，甚至预测错误

的目标。在保证精确定位目标的前提下，算法再通过特征融合，就可以实现高

精度的目标检测与分割。

不仅目标定位十分重要，目标检测与分割还依赖于多通道特征融合。目标

检测与分割是在图像分类之上更复杂的任务，不仅需要确定目标的类别，还需

要确定目标的具体位置和区域。因此，设计目标检测与分割算法依赖于多通道

如 RGB-D特征的帮助。然而，不同层次、不同模态之间的特征差异较大。高层
次特征往往存储了图像目标的定位等全局信息，而低层次特征则大部分为边缘

纹理等局部信息。来自深度图像的特征大幅削弱了自然图像中含有的纹理信息，

有许多噪声，但却保留大量的空间线索。因此，算法需要花费大量的算力来精

准地融合来自于不同层次与模态的特征，利用它们来提高目标检测与分割的准

确率。

除了聚焦于算法对目标的敏感度和特征融合速度，还应该关注标注数据带

来的挑战。因为，标注数据在目标检测与分割中也十分重要，它决定了算法所能

够学习的内容。目标检测与分割通常运用于自然场景，自然场景随处可见，有

非常多的对照数据可以学习。人们自小便无时无刻不在学习如何理解自然场景，

积累了大量的先验。算法在学习如何检测与分割自然图像中的目标前，一般先

在一些大规模的自然图像数据集上，如 ImageNet [5]，进行预训练，从而先积累
大量的先验知识，以降低目标检测与分割的难度。然而在许多场景下，如医学

图像场景，标注样本是难以获得的，算法也难以依赖大规模的自然图像预训练

知识。其标注数据依赖于有经验的专家，不同数据之间的差异性很小。这些场

景下的算法应用价值却很高，可以大幅提高工作和生产效率。设计这类算法的

难题在于，算法可学习的内容很少，但又需要获得可靠的知识，以获得高精度

的结果。
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在复杂场景下，目标检测与分割算法还依赖于强大的多尺度建模能力。多

尺度建模能力主要基于强大的特征先验，即先采用一个在大规模数据集上的预

训练的骨干网络提取骨干特征，再在这个骨干特征的基础上设计多层次的检测

或分割头。骨干特征的好坏对于目标检测与分割的效果有着至关重要的影响。

然而，如何设计骨干网络来保证强大的多尺度建模能力，也是一个巨大的挑战。

首先，骨干网络应具有强大的特征表达能力，能尽最大限度提取多层次的一般

化特征，也能够适用于各类场景下的目标检测与分割。骨干网络应保持鲁棒性，

即能够适应各类图像的变化，如图像尺度、光照、噪声、模糊、遮挡等。骨干网

络还应具有高效性，否则会成为下游目标检测与分割算法的速度瓶颈。

1.2 研究现状

上节谈到了设计面向复杂场景的多层次目标检测与分割算法所需考虑的因

素，主要有四点：目标定位、特征融合、数据以及特征表达能力。就各个因素存

在不同的难题与挑战，本节对各个难题的关键技术进行讲述与探讨。

目标定位。已有的算法更多地将研究注意力集中于如何融合骨干网络的多

层次特征，以及如何设计多层次检测与分割头。也有部分算法采用大感受野的

模块，如 Liu等人 [6]采用金字塔场景理解模块（PSP）[7]提取更强大的多层次
池化语义特征。Zeng等人 [8]和 Zhao等人 [9]则利用膨胀金字塔模块 [10]来提
取大尺度感受野的特征。它们确实能在许多场景下取得良好的结果，但它们仍

然在各类复杂场景下有一定的缺陷，特别是难以定位到算法所应感兴趣的目标。

本文为此设计了极致下采样技术，并将该技术应用于图像显著性目标检测算法，

大幅度提高了算法的定位感兴趣目标的能力。

多通道特征融合。为了实现更精细化的检测与分割结果，需要将多通道特

征进行融合，获取清晰的边缘，或者引入多模态特征融合，在更多的信息的帮

助下，如边缘信息、深度信息等，来进一步增强检测与分割精度。比如，Hou
等人 [11]利用侧方向的多个短连接有效融合骨干网络的多层次特征。Zhao等
人 [12]通过引入额外的边缘信息，提高了高层特征对低层边缘特征的敏感度。Ji
等人 [13]设计了一个灵活的深度校准模块，为检测模型提供了可靠的深度补充
信息。Zhao等人 [14]设计了一个基于对比度先验的网络，在深度图像强大的对
比度信息的帮助下，对骨干网络特征提供更强大的深度特征。已有的方法虽然

有很高的精度，但是它们仍然存在一定的局限性，因为它们花费了太多的计算
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量在各类特征融合上以保证精度，难以满足许多移动设备的要求。而许多移动

设备的计算能力有限，因此需要设计高效的特征融合方法。为此，本文设计了基

于隐式信息恢复技术的特征融合技术，将其应用至 RGB-D显著性目标检测中，
在算法速度相对目前算法提升 15 ∼ 150倍的基础上，还取得了相当的性能。

数据标注。在许多场景下，样本是难以获取的，标注数据的成本也十分昂

贵，数据差异也较小。医学图像场景是一个典型案例。该场景下主要存在两大

问题，一个是数据少，难以支撑大规模的训练，另一个是病灶区域的高度可变

性、不均匀性，以及病灶与周围组织的低对比度。已有的方法 [15, 16]主要通过
U-Net [17]、U-Net++ [18]提取多尺度特征，从而捕获多种尺度的病灶，但它们
难以捕获低对比度的病灶区域，且受限于可训练的已详细标注的样本数据大小，

这些问题导致它们的泛化能力不足。为了解决以上两大问题，本文提出了基于

注意力融合的图像二元感知技术，利用注意力融合技术多层次地捕获低对比度

的病灶区域，并充分利用了仅经过简单类别标注的样本数据。该技术应用到了

新冠肺炎 CT病灶分割中，取得了最佳的性能并具有较好的鲁棒性。

多尺度建模能力。目前的算法主要依赖于经大规模预训练的骨干网络来获

取强大的多尺度建模能力。前文在考虑目标定位、特征融合、数据多样性时，也

采用了主流的骨干网络提取特征。目前的骨干网络主要基于卷积神经网络。然

而，卷积神经网络只能提取局部特征，需要经过层层堆叠来获取更大的感受野，

如常见的 VGG [19]、ResNet [20]、DenseNet [21]等。因此，它们的特征表达能
力相对不足，容易成为算法的瓶颈。为了解决这一问题，本文提出了基于金字塔

池化的 Transformer技术，它能够在特征提取阶段，在全局范围内以多尺度的方
式自适应地选择最需要关注的特征，从而提升特征表达能力。利用该技术，本

文提出了一整套不同复杂度的骨干网络，并在多种目标检测与分割任务下进行

了实验验证，相对目前主流的网络取得了更好的性能。本文所提出的骨干网络

与其他方法，特别是本文所提出的其他方法形成互补关系，能够进一步大幅提

升它们的性能。

1.3 研究目标与主要贡献

本文的研究目标是解决面向复杂场景的多层次目标检测与分割的主要挑战，

如目标定位难、多通道特征融合慢、标注样本获取难、多尺度建模能力差等，所

研究的内容主要关系如图 1.1所示。本文的不同章节主要聚焦于解决不同的问题，
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面向复杂场景的多层次目标检测与分割
研究
问题

主要
挑战

目标定位难 融合速度慢 数据标注获取难

研究
内容

应用
显著性目标检测 RGB-D显著性目标检测 新冠肺炎CT病灶分割

物体检测 语义分割 实例分割

多尺度建模能力差

基于极致下采样的
目标定位

代表成果

第三章

基于注意力融合的
图像二元感知

代表成果

第五章

CVPR’20 Oral
TIP’21

基于隐式信息恢复
的高效融合

代表成果

第四章

TPAMI’21

基于金字塔池化的
骨干特征提取

代表成果

第六章

TPAMI’22TIP’21
TIP’22

图像分类

图 1.1 本文的主要框架。

具体而言，本文的主要贡献如下：

1. 本文聚焦于高效目标定位问题，并提出了基于极致下采样的目标定位技
术。技术验证方面，选择了图像显著性目标检测作为具体任务，它主要

用于检测和分割出图像中人们最感兴趣的目标位置及区域，更需要精确

的目标定位能力。目前图像显著性目标检测的算法主要是为了处理低级

特征学习，而忽略了高级特征学习的问题，导致了较低的目标定位精度。

但显著性目标检测更需要定位到目标的位置，它需要学习到整个图像的

全局视图。本文将基于极致下采样的目标定位技术应用于图像显著性目

标检测算法，使用极致下采样策略逐渐对特征图进行下采样，直到其成

为一个特征向量。而在下采样过程中，该策略不断学习深层特征，而随

着特征图的变小，学习到的特征会变得更加全面，这样就可以获取到整

个图像的全局视图，从而更准确的定位显著性目标。在五大数据集上，

本文提出的方法都取得了最佳性能，且拥有较快的速度。
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2. 本文聚焦于多通道特征融合速度问题，提出了基于隐式信息恢复的特
征融合技术。选择了 RGB-D 显著性目标检测作为具体任务。目前的
RGB-D显著性目标检测方法特征融合的方式和策略过于复杂和笨重，难
以应用到对算力敏感性高的移动设备。本文基于隐式信息恢复的特征融

合技术，提出了极致高效的 RGB-D显著性目标检测方法。它使用隐式
深度恢复的策略来保证特征融合前的深度信息不被丢失，强制模型从高

层次的深度网络特征中恢复深度图，且仅需在最粗糙的层级进行 RGB
特征和深度特征的融合，对降低计算成本有着至关重要的作用。在六大

主流数据集上的实验表明，本文提出的方法能够在速度提升 15 ∼ 150倍

的情况下取得与其他主流方法相当的性能。

3. 本文提出了基于注意力融合的图像二元感知技术，聚焦于标注样本获取
难的情况下的算法设计问题。以新冠肺炎 CT病灶分割任务为例，它所
涉及的样本较难获得，且数据间差异小，较难发掘对比度低的病灶区域，

非常具有代表性。目前的主流分割方法在该任务上的分割准确率也较低。

本文提出的算法利用注意力融合保持对病灶位置的高度敏感性，同时在

注意力融合的帮助下使用分类、分割的二元图像感知来充分利用更多的

样本数据。该方法在增强精度的同时保证了网络的鲁棒性，相对其他方

法取得了最佳性能，且仅在 0.8%的测试 CT图像帧上失效。
4. 本文提出了基于金字塔池化的骨干特征提取技术，聚焦于目前算法多尺
度建模效率低的挑战，与其他技术形成互补关系。目前主流的算法都基

于骨干网络所提取的骨干特征。它们的问题在于其网络基础结构的多尺

度特征提取能力有限，难以适应复杂场景下的算法要求。该章提出的骨

干网络金字塔池化 Transformer在降低模型复杂度的同时，还提升了算
法的多尺度特征表达能力。在各种典型的目标检测与分割任务上的比较

实验显示，本文提出的骨干网络取得了与其他主流骨干网络相比更好的

效果，同时也保持了较低的模型复杂度和计算量。

5. 第七章对以上研究内容进行了总结，并对未来相关的研究方向进行了展
望。
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1.4 本文的组织结构

第二章回顾了多种目标检测与分割具体任务、骨干网络设计的相关工作。第

三章提出了基于极致下采样的目标定位技术，应用于显著性目标检测任务。第

四章提出了基于隐式信息恢复的特征融合技术，应用于 RGB-D显著性目标检测
任务。第五章提出了基于注意力融合的图像二元感知技术，聚焦于标注数据难

获取情形下的算法设计问题，应用于新冠肺炎 CT病灶分割任务。第五章提出了
基于金字塔池化的 Transformer技术，主要聚焦于目前算法多尺度建模效率低的
问题，应用于骨干网络设计任务。第七章对以上研究内容进行了总结与展望。
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第 2章 相关工作

目标检测、分割的目标是给定二维或多维图像，找出感兴趣的目标位置及

目标的完整区域。它们是计算机视觉领域近几十年最受关注的领域之一，也是

最具有挑战性的领域之一。本文的研究内容主要是解决几大主要挑战，如目标

定位难、多通道特征融合慢、标注数据难获取、多尺度建模效率低等问题。为

了验证本文提出的技术方案，本文选择图像显著性目标检测、RGB-D显著性目
标检测、新冠肺炎 CT病灶分割、骨干网络架构等具体任务作为研究对象，并分
别在 §2.1、§2.2、§2.3及 §2.4介绍了相关工作。

2.1 图像显著性目标检测

图像显著性目标检测的目的是自动检测和分割出自然场景图像中最突出

的物体或区域 [22]。早期学者利用手工设计的特征，开发了许多浅度学习方
法 [23–26]。此外，启发式的显著性先验也在图像显著性目标检测领域得到了大
量的应用，包括色彩对比 [27]，中心先验 [28]，背景先验 [29]，等等。然而，这
些方法性能均相对较低，因为手工设计所表达的特征能力有限，在一些较为复

杂的场景下这些方法会出现边缘模糊、部分检测区域缺失等问题。

近年来，深度学习在计算机视觉领域中的应用已取得显著成效，基于深度

学习的方法也已经成为显著性目标检测的主流方法。早期基于深度学习的方法

对图像区域进行处理和分类以进行显著性预测 [30–32]，它抛弃了输入图像的
空间布局。在全卷积神经网络（Fully Convolutional Network，FCN）优势的激励
下 [33]，学者们将注意力转移到了端到端（end-to-end，即图像到图像间）的显
著性目标检测上 [11, 14, 34–37]。大量研究表明，顶部网络层的高层次语义特征
可以有效地定位显著性目标位置，而底部网络层的低层次细粒度特征在发现物

体细节方面效果更好。最近许多研究都致力于如何完成各个阶段网络特征的多

尺度特征融合，以获取位置精确、轮廓完整的显著性目标检测结果。

多尺度特征融合。大多数基于 CNN的显著性目标检测方法通过设计先进的
网络架构进行多级特征融合以实现多尺度学习。最终融合的特征既包含高层次

的语义，也包含低层次的精细细节。这些方法的架构通常是基于 HED [11, 35]，
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超列（Hypercolumns）[36,38–40]，或者经典 U-Net结构 [34,41–54,54,55]。它们
的目标是在不削弱高层次特征的表达能力的情况下，将低层次的细粒度特征加

入到融合的特征中，在保留清晰的边缘的同时分割出显著性目标。

边缘感知。除了多尺度特征融合，目前关于显著性目标检测的研究主要是

直接使用边缘信息来提高物体边缘的显著性目标检测精度 [34, 35, 37, 38, 41–43,
45–47,56]。例如，EGNet [12]将边缘监督应用于低层次特征学习，从而增强显著
性目标检测结果的边缘精度。它首先在网络的最初阶段对低层次特征引入了隐

式的边缘信息监督信号，随后将用边缘信息监督增强后的低层次特征传导至更

高的特征层级，以提高不同层级下对边缘信息的感知强度，从而提高网络性能。

PoolNet [6]则对每个侧面输出的显著性目标和目标边缘进行了联合监督。它首
先利用 PSP生成了高层次的金字塔池化特征，随后将该特征引入到从上至下每
一个阶段的特征融合中，它还对每个阶段融合后的特征引入边缘监督，以提升

网络的性能。ITSD [57]设计了一个双分支网络，两个分支交互地学习边缘细节
和显著性目标的位置。它先将显著性目标区域划分为边缘区域和中心区域，然

后在从上至下的特征融合中引入两个相互关联的分支，分别学习边缘区域的边

缘细节和中心区域的显著性目标的位置的特征。

高层次特征学习。虽然显著性目标检测的相关研究已经取得了巨大的进展，

但现有的显著性目标检测方法主要是探索低层次特征的融合或增强，从而对目

标边缘区域进行细化，而对高层次特征学习的研究较少。为了加强高层次特征

学习，许多研究 [6, 8, 37, 38, 40, 58]往往采用一些为语义分割而开发的主流模块，
如 PSP [7]，ASPP [10]，DenseASPP [59]等。例如，Liu等人 [6]采用 PSP [7]提取
更强大的全局语义特征。Zeng等人 [8]和 Zhao等人 [9]则利用 ASPP [10]来提取
大尺度感受野的特征。Liu等人 [58]受 DenseASPP [59]启发，设计了一个轻量
级的 DenseASPP模块，并以该模块为基础进行堆叠，以提取更强大的高层次特
征。由于显著性目标检测和语义分割之间的自然差异，目前的显著性目标检测

方法在定位显著性目标时只能达到次优的精度。本文对此进行了优化提升，提

出了一种极致下采样技术，以更好地学习显著性目标检测中的高层次特征表达。

2.2 RGB-D显著性目标检测

RGB-D显著性目标检测是指在 RGB-D图像中检测显著性目标，它与 RGB
显著性目标检测的主要区别在于，RGB-D显著性目标检测需要同时利用 RGB
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(a) (c) (e) (g)

(b) (d) (f)

后期融合 早期融合 多尺度融合

(h) 本文设计

RGB特征块

RGB流 深度流 RGB-D流 预测流

深度特征 RGB-D流块

图 2.1 不同的 RGB-D特征融合方式。 (a): 后期融合。(b)-(d): 早期融合。(e)-(h): 多尺度融
合。

和深度信息。与早期的显著性目标检测方法一样，传统的 RGB-D显著性目标
检测工作从 RGB 图像和深度图中提取手工设计的特征，并将它们融合在一
起 [60–65]。最近，由于基于普通二维自然场景图像下的显著性目标检测难以
在复杂的图像纹理特征分辨出前背景，基于 RGB-D 的显著性目标检测获得
了更多的关注，特别是基于深度学习的 RGB-D显著性目标检测得到了快速发
展 [9,66–75]。例如，Zhao等人 [9]提出了一个基于对比度先验的网络，能在深度
强大的对比度信息的帮助下，为主干网络特征提供强大的深度特征增强。Piao等
人 [69]提出通过深度信息诱导的多尺度递归注意力机制来细化深度信息。Huang
等人 [74]提出通过联合跨模态和单模态特征进行 RGB-D融合，提供更全面的
RGB-D分析。Zhang等人 [66]提出另一种通过条件变化的自动编码器对不确定
的 RGB-D显著性进行透视。Chen等人 [76]首次将 3D CNNs引入 RGB-D显著
性目标检测中，提供更丰富的空间语义信息。Ji等人 [13]提出了一个灵活的深
度校准模块，为显著性目标检测模型提供可靠的补充信息。Zhao等人 [72]提出
了一个自监督学习框架，其只利用了图像级别的标注，节省了进行大规模数据

标注的成本。

RGB-D 特征融合方式。如图 2.1所示，可以将目前的方法分为后期融
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合 [62,77,78]、前期融合 [66–68,76]以及多尺度融合 [9,69,71–74,79,80]。后期融
合策略出现在特征提取的最后阶段，只根据融合后的特征预测结果 [62, 77, 78]。
早期融合策略直接将输入的 RGB图像和深度图连接起来，然后通过使用编码
器-解码器（encoder-decoder）网络 [68]、超列（hypercolumn）网络 [66]或者 3D
CNN [76]，从这样的 RGB-D输入中提取显著性图。多尺度融合策略首先分别
提取 RGB特征和深度特征，然后将 RGB-D特征在所有层次 [69, 74]、中高层
次 [81]或中间层次 [71]进行融合。尽管早期融合策略更有效，但通过多尺度融
合得到的结果更加准确。为了确保高效率，本文提出的MobileSal方法只在最粗
糙的层次上以小的分辨率融合了 RGB特征和深度特征（如图 2.1 (h)所示）。记
着，隐式深度恢复以一种不需要消耗计算资源的方式被应用于高效的 RGB-D特
征融合，并在从上至下的特征融合中使用紧凑金字塔细化来得到完整而精细的

显著性目标边缘。

2.3 新冠肺炎 CT病灶分割

新冠肺炎（COVID-19）是由新型冠状病毒（SARS-CoV-2）引起的一种急性
呼吸道感染，自从 2020年来已经成为全球性的流行病。世界卫生组织（WHO）
也将 COVID-19列为全球性的公共卫生紧急事件 [82]。COVID-19的病毒感染会
导致肺炎，严重时甚至会导致死亡。新冠肺炎的 CT肺部感染病变表现也多种多
样，如浑浊、实变等。其次，不同患者在不同阶段的 CT图像也会有不同的表现，
它们的病变形状不规则，病灶区域与周围组织的对比度也很低。此外，在 CT切
片上获取高质量的像素级病灶分割标注需要耗费巨大的人力资源，而影像学专

家的人力资源极其有限，在短时间内难以收集到足够的标记数据进行大规模的

训练。这些困难使得新冠肺炎 CT病灶分割任务变得非常艰巨。

Rajinikanth等人 [83]通过分水岭变换技术 [84]进行分割，它先利用灰度直
方图将肺部区域切割出来，再在切割出的区域使用分水岭算法获取病灶区域。

因其使用的是手工设计的思路，得到的特征表达能力有限，所以其分割结果较

为粗糙且精度有限。U-Net [17]是医学图像中常用的分割网络，它的结构简单，
训练速度快。Li等人 [15]尝试使用 U-Net来解决新冠肺炎 CT图像病灶目标分
割任务；Jin等人 [16]使用 U-Net的改进版本 U-Net++ [18]来解决新冠肺炎 CT
图像病灶目标分割任务。但因为新冠肺炎 CT病灶对比度低的特性且利用的数据
量过小，它们容易因过拟合到少样本而丧失了鲁棒性。Zhou等人 [85]开发了一
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个具有注意力机制的 U-Net，在 CTSeg [86]数据集上 Dice得分为 69.1%，但它
的训练和测试分割只有 88和 22张已感染图片，也不能保证较好的鲁棒性。Fan
等人 [87]提出了基于半监督策略的 Inf-Net，通过随机选择传播策略，将少量的
标注数据传播到大量的无标注数据上，从而使模型能够利用更多的数据。

以上方案在对比度较低的情况下定位和分割病灶的精度较低，或在数据量

较少的情况下进行训练，这些都会导致模型的鲁棒性较差。因此，本文提出了

基于注意力融合的二元感知模型 JCS，并构建了一个大型的新冠肺炎分类分割
数据集，允许 JCS在分类、分割两个任务上的二元感知。JCS利用了注意力融合
技术保持对病灶位置的高度敏感性，并充分利用了分类特征中丰富的新冠肺炎

病灶的对比特征，从而在新冠肺炎 CT图像病灶分割任务中保持了鲁棒性。

2.4 骨干网络架构

骨干网络是目标检测与分割模型的基础，它用来提取图像的骨干特征。最初，

骨干网络只运用于图像分类任务，例如最早期用于手写数字识别的 LENet [88]
与用于 ImageNet分类的 AlexNet [89]。后来，骨干网络也逐渐成为目标检测与
分割等任务的基础，例如用于目标检测的 Faster R-CNN [90]、Mask R-CNN [91]，
以及用于分割的 FCN [92]、PSPNet [7]、DeepLab [10]。以上工作的各类实验结
果表明，骨干网络的选择对于检测与分割网络的最终性能有着非常重要的影响。

因为，目标检测、分割一般使用骨干网络先对输入数据进行一般性的特征提取，

然后再使用特定的检测、分割头或进行感兴趣的目标检测或分割。而检测、分

割头的预测性能与由骨干网络提取到的特征质量有着密切的关系。

2.4.1 卷积神经网络

自 AlexNet [89]在 ILSVRC-2012竞赛 [5]中获得冠军以来，研究者已经发明
了许多先进技术来改进卷积神经网络，在计算机视觉领域中已经变成了各类主

流的模型架构。比如，VGG [19]和 GoogleNet [93]首先尝试加深卷积神经网络
从而获得更好的图像识别效果。然后，ResNets [20]在残差连接的帮助下成功构
建了非常深的卷积神经网络，它在残差连接的基础还引进了瓶颈模块，以达成

更鲁棒的特征表达。ResNeXts [94]在 ResNet [20]的基础，通过探索其基数操作
（Cardinal Operation）来改进 ResNets [20]。具体而言，ResNeXts [94]将 ResNet的
基本模块替换为多组分组卷积，每组分组卷积可以学习到不同侧重的特征表达，
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ViT (2020.10)
用于图像分类的
大图像块策略

DeiT (2020.12)
知识蒸馏

T2T-ViT (2021.2)
重叠图像编码

PVT (2021.2)
基于空间下采样的
视觉Transformer

CvT (2021.3)
引入卷积的
视觉Transformer

Swin (2021.3)
基于移动窗口的
视觉Transformer

Twins (2021.4)
联合窗口和空间下采样
的视觉Transformer

图 2.2 视觉 Transformer的主要进展。

最后通过特征融合的方式将这些分组卷积的特征融合在一起。DenseNets [21]通
过引入了密集连接将每一层连接到其后所有的网络层来实现更好的梯度优化。

它的每个阶段中的每层特征都与该阶段之前的每层特征所连接，这种连接方式

使得每个阶段的每个层级的特征都能够获得更多的上下文信息。受用于图像描

述的 SCA-CNN [95]启发，SENet [96]引入了基于挤压激励的通道注意力机制，
来改进卷积神经网络的特征提取能力。它将每个模块的输出先通过全局平均池

化得到通道向量，再通过两个输出维度不等的全连接层，最后通过 Sigmoid激
活函数得到一个原始输出特征的通道注意力权重，再将其与输出特征相乘，从

而得到一个新的特征图。SKNet [97]引入了基于选择性卷积的通道注意力机制，
它通过在每个模块的输出特征上引入一个通道注意力权重，来改进卷积神经网

络的特征提取能力。Res2Net [98]在 ResNeXt [94]的基础上，引入了更多的多尺
度连接以及通道注意力机制，来改进卷积神经网络的特征提取能力。

2.4.2 视觉 Transformer网络

Transformer的提出最初运用于自然语言处理领域的机器翻译任务 [99]。通
过多头自注意力模块，Transformer完全依赖于自注意力机制对词符和词符之间
的依赖关系进行全局建模。考虑到计算机视觉任务对全局关系的要求也较高，因

此容易联想到采用 Transformer用于改善视觉任务。但是，Transformer的提出原
本是用于处理序列数据，因此无法直接用来处理图像信息。为此，一些研究人员

使用卷积神经网络来提取图像二维特征然后扁平化送入 Transformer [100–104]。
其中，DETR [100]是这个方向的里程碑式工作。DETR首先将 Transformer引入
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到目标检测中，它将每个待检测结果视为一个查询词符，然后利用骨干网络的

特征来对查询词符进行编码-解码，得到每个待检测结果的位置和类别。接着，
它使用二分图匹配算法来对每个检测框与标注框匹配，得到前景框和背景框，

从而在测试中无需传统方法常用的非极大值抑制算法即可得到最终的检测结果，

大幅简化了目标检测的流程。

与前者依赖于卷积神经网络骨干进行特征提取不同的是，Dosovitskiy 等
人 [105]提出了第一个视觉 Transformer（ViT）。它们将图像分割成一个个小图
像块，并把每个图像块视为自然语言处理研究中的单词或词符。因此，只要配合

标签词符（Class Token），纯 Transformer网络可以直接用来处理图像分类任务。
通过大批量的数据以及极强的图像增强策略，它们的方法也在 ImageNet数据集
上取得了非常具有竞争力的结果 [5]。然后，DeiT [106]通过知识蒸馏技术来减
轻训练 ViT [105]所需的资源，如数据资源要求。它先使用复杂的 RegNet [107]
对图像进行预训练，然后将其作为教师模型，将 ViT [105]作为学生模型，通过
知识蒸馏技术来训练 ViT [105]。T2T-ViT [108]建议图像分割时保留一些重叠部
分从而更好地保留图像局部结构，即引入了重叠图像编码，可以让编码的词符

之间有信息交互。CvT [109]引入了深度卷积，用于在多头自注意力模块中的
查询（Query）、索引（Key）和值（Value）的计算。CPVT [110]建议通过深度
卷积将绝对位置编码替换为条件位置编码。它的思想是通过深度卷积可以学习

到图像中的局部特征，从而可以更好地学习到图像的位置信息。一些研究人员

提出像卷积神经网络一样为视觉 Transformer构造金字塔结构 [111–114]。其中，
PVT [113]和 MViT [114]率先采用单层池化操作来减少计算多头自我自注意力
模块计算时的词符数量。它们在计算自我注意力前，查询值不变，将索引和值

进行大尺度的下采样，从而大幅缩小索引和值的特征长度，达到大幅减少多头

自我注意力模块的计算时间和占用内存。但是通过这样方式，它们实际上是进

行了“词符-区域”的关系建模，而不是预期的“词符-词符”之间的建模。Swin
Transformer [112]通过牺牲多头自我注意力模块的感受野，将输入的特征划分为
了一系列相同大小的窗口特征，从而在小窗口内计算多头自注意力模块来减少

了多头注意力所需的计算量。Swin Transformer通过窗口移位建模来逐渐实现全
局相互关系，类似卷积神经网络的机制即通过堆叠更多网络层 [115]来扩大网络
的感受野。Twins [116]则将 PVT [113]与 Swin Transformer [112]的思想进行结合，
从而获取更佳的性能，但它仍然没有解决 PVT [113]和 Swin Transformer [112]的
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(a)原始形式 (b)缩放形式

多头窗口注意力

窗口划分

Q K V

(c)窗口形式

空间下采样

多头注意力

Q K V

多头注意力

Q K V

图 2.3 主流的视觉 Transformer计算方式。

内在问题。以上主要工作的时间线如图 2.2所示。

视觉 Transformer基础模块的计算方式如图 2.3所示，主要有 3种：原始形
式、缩放形式、窗口形式。原始形式的代表工作有 ViT [105]和 DeiT [106]等。
缩放形式的代表工作有 PVT [113]与 PVTv2 [117]等。窗口形式的代表工作有
Swin [112]、Twins [116]等。以 ViT [105]为代表的原始形式的问题在于其特征分
辨率一般较低，因此其在目标检测、图像分割等下游任务应用的性能较差。以

PVT [113]为代表的缩放形式通过引入缩放操作使其能支持各类高分辨率的任
务，但它们一般使用单层空间采样操作，层次性较弱，所提取的池化特征并不

强大。以 Swin Transformer [112]为代表的窗口形式通过引入窗口划分操作使其
无需缩放操作也能支持高分辨率任务，然而它们牺牲了视觉 Transformer的一个
基本特征，即直接全局关系建模。

上文提到，PVT [113]和MViT [114]利用单层池化操作提取的池化特征并不
强大。与以往研究不同的是，本文将金字塔池化的想法应用于视觉 Transformer
在减少了序列长度的同时，也学习到了多尺度的更加有效的上下文特征。有了

更加有效的上下文特征，金字塔池化可能比单层池化更好地计算多头自注意力

模块中的自注意力关系。此外，金字塔池化计算效率非常高，因此引入带来的计

算开支可以忽略不计。实验表明，本文所提出的 P2T相比以前的基于卷积神经
网络和基于 Transformer的网络的性能均有明显提升。此外，P2T的设计还兼容
其他 Transformer技术，比如图像块字典学习（Patch Embedding）[118]、位置编
码（Positional Encoding）[110]和前馈网络（Feed-Forward Network）[119–121]。
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2.4.3 轻量化网络

最近，人们越来越关注在移动端的目标检测与分割，对高效的骨干网络产

生了很高的需求。自动驾驶载具、机器人和智能手机等移动设备只拥有有限的

计算资源，因此传统的繁琐网络，如 VGG [19]和 ResNets [20]等骨干网络，并
不适合应用在这些平台。为此，研究人员提出了一些轻量化的骨干网络用以

解决这一问题。例如，MobileNet [122]通过引入深度可分离卷积（Depth-wise
Seperable Convolution）来大幅减少网络的计算量，深度可分离卷积将普通的
3×3卷积解耦为逐通道的 3×3卷积和逐点的 1×1卷积。MobileNetV2 [123]受
残差连接 [20]的启发，通过引入倒置残差块来增强 MobileNet网络主干的特征
表达。ShuffleNets [124, 125]通过将 1×1卷积替换为分组的 1×1卷积和交换通

道操作（Channel Shuffle Operation）来进一步减少MobileNets [123, 126]的延迟。
EfficientNet [127]和 MnasNet [128]通过采用神经架构搜索（Neural Architecture
Search，NAS）来获取到最优的轻量化网络架构。同时，研究人员也提出了一些
高效的网络，如 ESPNet用于语义分割 [129]，EfficientDet用于目标检测 [130]，
以及 HVPNet、SAMNet用于普通的针对 RGB图像的显著性目标检测 [58, 131]。
这些高效的网络具有较低的计算成本，因此可以灵活地部署在移动平台上。本

文的MobileSal和 EDN-Lite方法采用了MobileNetV2 [123]骨干网络，从而在高
效的显著性目标检测上具有良好的基础。
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第 3章 基于极致下采样的目标定位

在复杂场景下，目标定位在目标检测与分割中是一个巨大的挑战。根据第

一章的分析，虽然目前的算法能够利用多层次信息来完成检测与分割，但这些

算法存在目标定位难的问题。本章主要聚焦于该问题，提出了基于极致下采样

的目标定位技术。极致下采样通过不断地下采样，最终将特征转化为一维特征

向量，高效地对目标位置进行建模，可以很好地解决目标定位的问题。它作为

目标定位的核心技术应用于图像目标检测与分割中的代表性任务显著性目标检

测中，并相对已有的算法取得了最佳性能。第一节介绍了相关研究背景、动机。

第二节讲述了基于极致下采样技术的显著性目标检测方法 EDN。第三节对 EDN
方法进行了实验验证。第四节对全章进行了总结。

3.1 引言

显著性目标检测试图模拟人类视觉系统来检测自然图像中最突出的物体或

区域 [27, 28, 132]。它广泛用于各类计算机视觉下游任务，如视觉跟踪 [133]，场
景分类 [134]，图像检索 [135]，以及弱监督学习 [136, 137]。它最近的研究中已
经取得了很大进展 [35,42,43,45,138–140]。然而，要在复杂的场景中准确地检测
出完整的显著性目标，仍然是巨大的挑战。

在过去几年里，卷积神经网络（CNN）在显著性目标检测中取得了巨大的成
功 [32,37,41,44,141,142]。这些网络通常采用多尺度学习来利用高层次的语义特
征和细粒度的低层次表征，其中前者能有效地准确定位显著性目标，后者在发现

物体细节和边缘方面效果更好。此外，这种多尺度学习是一种自然的解决方案，

可以解决实践中的大规模变化。因此，最近在显著性检测方面的许多研究都致

力于设计先进的网络架构，以加强网络多尺度学习的能力 [11,34–38,41,42,143]。

现有的显著性目标检测中的多尺度学习方法主要是为了处理低级特征学习，

以更好地显式、隐式地捕捉细粒度的物体细节、边缘特征。关于显式地捕捉细

粒度的细节，最近许多研究 [6, 12, 39, 57, 138, 144–149]试图通过加强边缘表征和
直接对预测结果施加边缘监督来提高显著性目标边缘的准确性。为了探索细粒

度的细节，许多研究 [34, 35, 37, 38, 41–43, 45–47]设计各种多层次的特征融合策
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略，以促进高层次语义与低层次细节的融合，例如，被人熟知的 U-Net [17]或基
于编码器-解码器的架构 [34, 41–47]。许多现有的方法可以很好地处理物体的边
缘。然而，在进一步提高性能方面的努力已经达到了一个瓶颈期。

为了突破显著性目标检测的这一瓶颈，一种直观的想法是研究多尺度学习

的另一个方面，即，高层次特征学习，它在场景理解和进一步定位显著性目标

方面起着至关重要的作用。遗憾的是，这个方向的研究比较少。为了更好地

进行高层特征学习，现有的显著性目标检测方法 [6, 8, 37, 38, 40]通常直接应用
一些常见的模块来开发以用于语义分割，如空洞空间卷积池化金字塔（Atrous
Spatial Pyramid Pooling，ASPP）[10]和金字塔场景理解（Pyramid Scene Parsing，
PSP）[7]模块。然而与语义分割不同，显著性目标检测需要其他类型的高层次
特征学习方式。具体而言，语义分割需要学习每个像素和所有其他像素之间的

关系，这样就可以根据这种关系做出准确的预测。因此，语义分割方法通常旨在

扩大感受野，以提取每个像素的大规模特征 [7, 10, 150, 151]。另一方面，显著性
目标检测需要定位显著性目标，这需要对图像的整体理解。有了显著性目标的

位置，就可以用解码器轻松恢复物体的细节。与以往的显著性目标检测方法一

样，解码器侧重于低层次的特征学习。如图 3.6中所示，由于高层次特征学习的
限制，定位显著性目标的准确性最近已经饱和了。总的来说，语义分割需要学

习每个像素的全局关系，而显著性目标检测需要学习整个图像的全局视图。因

此，直接将语义分割方法应用于显著性目标检测，只能达到次优的性能。

为此，本文旨在加强高层次特征学习，这有望为显著性目标检测的未来发展

开辟一条新的道路。本文提出了一种 “极致下采样模块”（Extremely-Dowsampled
Block，EDB）来学习整个图像的全局视图。EDB逐渐对特征图进行下采样，直
到它成为一个大小为 1×1的特征向量。在这样的下采样过程中，它不断学习更

高层次的特征。随着特征图的变小，学习到的特征会变得更加全面。通过逐渐下

采样到一个特征向量，它获得了整个图像的全局视图，这样就可以准确定位显著

性目标。由于 EDB在一个非常低的特征分辨率上运行，它的计算开销很小。为
了从全局视图中恢复完整的显著性目标，本文建立了一个简单的解码器，从上至

下逐步聚合多级特征。为了实现这一目标，本文构建了一个尺度相关金字塔卷积

（Scale-Correlated Pyramid Convolution，SCPC），以便在解码器中进行有效的特征
融合。与传统方法（如 ASPP [10]和 PSP [7]）只分别采用多个平行分支提取多
尺度特征不同，SCPC在各个分支、尺度之间加入了相关性。利用 EDB和 SCPC，
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图 3.1 EDN的整体网络结构图。

本文所提出的极致下采样网络 (Extremely-Downsampled Network，EDN)在五
个具有挑战性的数据集上以较快的速度和少量的参数达到了最佳性能。为了加

快 EDN的速度，本文用MobileNetV2替换了 EDN的骨干网络 [123]并构建了一
个轻量级网络 EDN-Lite。它在 316fps的速度下与最近的重型骨干网方法相比，
实现了有竞争力的性能。

3.2 方法

在本节中，本文首先在 §3.2.1中对 EDN方法进行概述。然后，本文在 §3.2.2中
介绍了极致下采样技术。最后，本文在 §3.2.3和 §3.2.4中分别介绍 SCPC和训练
中采用的混合损失函数。

3.2.1 方法概述

图 3.1介绍了本文提出的 EDN的整体结构。由于 VGGs [19]、ResNets [20]
和 MobileNets [123] 的架构都具有类似的 5 个阶段，在不失一般性的前提下，
本文以 VGG16 [19] 作为骨干网络的例子来介绍 EDN。本文按照之前的研
究 [4, 41–43, 46, 47]去除最后的池化层和所有全连接层，得到一个全卷积神经网
络（Fully Conovolutional Network，FCN）[33]用于图像-图像的显著性目标检测。
到目前为止，VGG16有 13个卷积层，由 4个池化层分开。因此，本文的编码器
有五个卷积阶段，其输出分别表示为 E1, E2, E3, E4和 E5，其尺度分别为 1, 1

2 ,
1
4 ,

1
8 和

1
16。
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图 3.2 用于有效特征融合的 SCPC图解。

高层特征学习

如上所述，本文提出一个极致下采样块（Extremely Downsampled Block，
EDB）来学习整个图像的全局视图。通过应用 EDB，本文可以准确定位显著的
物体。假设 F 表示 EDB的函数。本文将 EDB堆叠在 VGG16之上，输出结果可
用下式表示：

D6 = F(E5), (3.1)

其中 D6的尺度为
1

32。在这里，本文认为极致下采样通过学习整个图像的全局视

图，对显著性目标检测任务有很大好处。EDB的结构将在 §3.2.2介绍。

多层次特征融合

在 EDB之后，本文进行自上而下的多级特征整合，以预测具有精细细节
的突出性地图。为了完成多级特征的融合。本文构建了尺度相关的金字塔卷积

（Scale-Correlated Pyramid Convolution，SCPC）。SCPC的细节将在 §3.2.3中介绍。
本文的解码器由 5个融合阶段组成。对于每个阶段，本文堆叠 2个 SCPC，并使
用H来作为表示它们。因此，本文的解码器可以简洁地表述为：

D′
i+1 = Upsample(Conv1×1(Di+1)),

Di =H(Concat(Conv1×1(Ei),D′
i+1)),

(3.2)

其中 i ∈ {1,2, · · · ,5}。Conv1×1(·)代表一个 1×1卷积操作，其后有批量归一化和

ReLU层。Upsample(·)对其输入的特征图按 2的比例进行上采样。Concat(· · ·)将
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输入的特征图沿通道维度进行拼接。通过这种方式，本文以一种简洁的方式有

效地融合多层次的特征，并获得解码器的输出 D1, D2, D3, D4, D5和 D6.

3.2.2 极致下采样块

在本章引言中，本文已经讨论了现有的显著性目标检测方法只关注于学习

或利用低层次的特征，而忽略了高层次的特征学习。因此，本文提出 EDB通过
学习整个图像的全局视图来加强高层次特征，从而实现更准确的显著物体定位。

在这一部分，本文将阐明 EDB的设计细节。
假设一个 EDB的输入是 X。本文首先设计一个简单的下采样块，对输入的

特征图进行 2倍的下采样（图 3.1中的 “Down1”）。这可以被表述为：

X1 = Conv3×3(Conv3×3(Downsample(X))), (3.3)

其中Downsample(·)将输入做 2倍下采样。Conv3×3(·)是一个卷积核大小为 3×3、

通道数为 256的卷积，其后有批量归一化和 ReLU层。本文重复这个模块而得到
X2 (图 3.1中的 “Down2”）。X2 的特征大小很小，因此 X2 的每个像素有非常大的

感受野。为了获得整个图像的全局视图，本文使用全局平均池（Global Average
Pooling，GAP）将 X2进一步下采样为一个特征向量，可以写为：

X3 = σ(GAP(X2)). (3.4)

X3 的值范围用一个 sigmoid函数挤压成 [0,1]。尽管 X3 是输入图像的全局表示，

但其单一像素的大小使其不适合从它开始解码。相反，本文把它作为一种自我

注意来重新校准 X2：

X ′
2 = X2 ⊙X3, (3.5)

其中 ⊙代表矩阵元素相乘，X3 在相乘前被复制成与 X2 相同大小。本文还采用

X3作为非自注意力地来重新校准 X1，就像式 (3.5)一样。这样一来，X ′
1和 X ′

2就

被全局表示所增强。然后，本文将 X ′
1和 X ′

2融合，可以表述为

X ′′
2 = Upsample(Conv1×1(H(X ′

2))),

Y =H(Concat(Conv1×1(X ′
1),X

′′
2 )),

(3.6)

其中 Y 是输出，即 Y = F(X)。Y 将包含整个图像的全局视图，以更好地定位显

著性目标。
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3.2.3 尺度相关的金字塔卷积

本文构建 SCPC是为了更好地融合多层次的特征，这也是多尺度学习的一
个重要方面。本文的动机来自于现有的模块通常分别进行多尺度特征提取。例

如，ASPP [10]，PSP [7]。以及它们的众多变种都分别使用分支来提取多尺度特
征。不同的分支负责不同的特征尺度。一个直观的想法是，不同尺度的特征提

取应该是相互关联的，相互受益的。假设 M 代表 SCPC的输入。本文首先应用
1×1卷积进行过渡：

M1 = Conv1×1(M). (3.7)

然后，M1被分成四个特征图，沿通道维度均匀分布，即：

M1
2 ,M

2
2 ,M

3
2 ,M

4
2 = Split(M1). (3.8)

接下来，本文以尺度相关的方式进行多尺度学习，可以用下式表示：

M1
3 = Conva1

3×3(M
1
2),

Mi
3 = Convai

3×3(M
i
2 +Mi−1

3 ), i ∈ {2,3,4},
(3.9)

其中 Convai
3×3(·)是一个 3×3的膨胀卷积，膨胀率为 ai。最后，本文将多尺度特

征串联起来，并添加一个残差连接：

O = Conv1×1(Concat(M1
3 ,M

2
3 ,M

3
3 ,M

4
3))+M, (3.10)

其中 O为输出，即 O =H(M)。除了式 (3.10)将 1×1的卷积的 ReLU放在与 M

的残差和之后，SCPC中的所有卷积都是在批量归一化和 ReLU激活之后进行
的，就像常用的那样 [20]。SCPC与 Res2Net [98]的基础模块有类似的联系，但
不同点在于，SCPC通过利用膨胀转卷积来加强多尺度表示的学习。具体而言，
SCPC通过使用小尺度的特征（具有小的膨胀率）来填补大尺度特征（具有大的
膨胀率）的漏洞，通过式 (3.9)来有效学习尺度相关的特征。

3.2.4 损失函数

本文继续介绍 EDN所使用的的混合损失函数，以更好的完成对 EDN的训
练。L代表常用的二元交叉熵（Binary Cross-Entropy，BCE）损失 Lbce 和 Dice
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原始图像 标注 彩色化标注 w/ EDB w/o EDB

图 3.3 本文的方法在有或没有 EDB的情况下的可视化例子。红,绿,和蓝颜色的标注显著
性图中的像素分别表示显著性目标的中心、边缘和其他像素。

损失 Ldice [152]的组合，可以用下式进行定义：

Lbce(P,G) = G logP+(1−G) log(1−P),

Ldice(P,G) = 1− 2 ·G ·P
||G||+ ||P||

,

L(P,G) = Lbce +Ldice,

(3.11)

其中 P和 G分别表示算法预测的和人类标注的显著性图。“·”操作表示点积。
|| · ||表示 ℓ1范数。Dice损失是缓解前背景不平衡的一种有效方法。训练 EDN的
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总损失可以计算为

Pi = σ(Upsample(Conv1×1(Di))),

L =
5

∑
i=1

L(Pi,G),
(3.12)

其中 Conv1×1(·)没有批量规范化和 ReLU激活。Upsample(·)将预测结果上采样
到输入图像的大小。σ(·)是标准的 sigmoid函数。由于 D6 的尺寸较小，本文没

有在式 (3.12)中使用它。在测试期间，P1被视为 EDN的最终输出预测。

3.3 实验

3.3.1 实验设置

实施细节。本文所提出的方法是用 PyTorch [162]和 Jittor [163]实现的。所有
实验的训练都是使用 Adam [164]优化器进行的，相关参数为 β1 = 0.9, β2 = 0.99，

权重衰减 10−4，批量大小为 24。本文采用 poly学习率调度器，即第 n次训练迭代

的学习率是 init_lr×
(

1− n
max_epoch

)power
，其中 init_lr = 5×10−5，power = 0.9。一

共训练 30轮。在基于 ResNet [20]的 EDN和基于MobileNetV2 [123]的 EDN-Lite
中，本文分别用瓶颈 [20]和倒置的残差块 [123]取代极致下采样中的 Conv3×3

块。在 EDN-Lite中，本文将所有 SCPC的 Conv3×3 操作替换为深度可分离的

3×3的卷积运算。在训练中，EDN和 EDN-Lite的骨干网络都在 ImageNet上进
行了预训练，并且本文按照通常的做法冻结了骨干网络的批量规范化层。在测

试中，输入图像都被调整为 384×384的大小。

数据集。本文在五个数据集上广泛地评估了 EDN。包括 DUTS [153]，
ECSSD [154]，HKU-IS [31]，PASCAL-S [155]，和 DUT-OMRON [29]数据集。这
五个数据集分别包括了 15572, 1000, 4447, 850和 5168张自然图像与相应的像素

级标签图像。依照最近的研究 [36,38,42,143]，本文在 DUTS训练集（DUTS-TR）
上训练 EDN，并在 DUTS测试集（DUTS-TE）和其他四个数据集上评估。

评价标准。本文用三个广泛使用的指标对 EDN与以前最先进的方法进行
评估。即 F度量 (F-measure，Fβ )，平均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE），
和加权 F度量（Weighted F-measure，Fw

β ）。F度量是精度（Precision）和召回率
（Recall）的加权谐波平均值：

Fβ =
(1+β 2)×Precision×Recall

β 2 ×Precision+Recall
, (3.13)
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表 3.1 EDN与其他主流显著性目标检测方法的比较结果。粗体字代表的结果实现了每一
列的最佳性能。

方法
速度 #参数量 DUTS-TE [153] DUT-OMRON [29] HKU-IS [31] ECSSD [154] PASCAL-S [155]

(FPS) (M) Fmax
β Fw

β MAE Fmax
β Fw

β MAE Fmax
β Fw

β MAE Fmax
β Fw

β MAE Fmax
β Fw

β MAE

VGG骨干网络 [19]

DHSNet [44] 10 0.059 0.807 0.705 0.066 - - - 0.889 0.816 0.053 94.04 0.906 0.841 0.820 0.731 0.092

ELD [32] 1 43.09 0.727 0.607 0.092 0.700 0.592 0.092 0.837 0.743 0.074 0.868 0.731 0.079 0.770 0.665 0.121

NLDF [141] 18.5 35.49 0.806 0.710 0.065 0.753 0.634 0.080 0.902 0.838 0.048 0.905 0.839 0.063 0.822 0.732 0.098

DSS [11] 7 62.23 0.813 0.700 0.065 0.760 0.643 0.074 0.900 0.821 0.050 0.908 0.835 0.062 0.829 0.742 0.095

Amulet [34] 9.7 33.15 0.778 0.657 0.085 0.743 0.626 0.098 0.897 0.817 0.051 0.915 0.840 0.059 0.807 0.707 0.109

UCF [156] 12 23.98 0.772 0.595 0.112 0.730 0.573 0.120 0.888 0.779 0.062 0.903 0.806 0.069 0.819 0.670 0.127

PiCANet [42] 5.6 32.85 0.745 0.054 0.766 0.691 0.068 0.916 0.847 0.042 0.926 0.865 0.047 0.837 0.852 0.767 0.078

C2S [138] 16.7 137.03 0.811 0.717 0.062 0.759 0.663 0.072 0.898 0.835 0.046 0.911 0.854 0.053 0.843 0.765 0.081

RAS [35] 20.4 20.13 0.831 0.739 0.059 0.785 0.695 0.063 0.914 0.849 0.045 0.920 0.860 0.055 0.828 0.735 0.100

PoolNet [6] 43.1 52.51 0.866 0.783 0.043 0.791 0.710 0.057 0.925 0.864 0.037 0.939 0.735 0.045 0.863 0.782 0.073

AFNet [148] 28.4 35.98 0.857 0.784 0.046 0.784 0.717 0.057 0.921 0.869 0.036 0.935 0.782 0.042 0.861 0.797 0.070

CPD [157] 68 29.23 0.864 0.799 0.043 0.794 0.715 0.057 0.924 0.879 0.033 0.936 0.895 0.040 0.861 0.796 0.072

EGNet [12] 10.7 108.07 0.871 0.796 0.044 0.794 0.728 0.056 0.928 0.875 0.034 0.942 0.892 0.041 0.856 0.788 0.077

GateNet [139] - - 0.866 0.785 0.045 0.784 0.703 0.061 0.927 0.872 0.036 0.938 0.788 0.042 0.868 0.797 0.068

ITSD [57] 53 17.08 0.875 0.813 0.042 0.802 0.734 0.063 0.926 0.881 0.035 0.939 0.797 0.040 0.869 0.811 0.068

MINet [140] 22.3 47.56 0.870 0.812 0.040 0.780 0.719 0.057 0.929 0.889 0.032 0.942 0.811 0.037 0.864 0.808 0.065

EDN (Ours) 43.7 21.83 0.881 0.822 0.041 0.805 0.746 0.057 0.938 0.900 0.029 0.948 0.915 0.034 0.875 0.815 0.066

ResNet骨干网络 [20]

SRM [38] 12.3 43.74 0.826 0.721 0.059 0.769 0.658 0.069 0.906 0.835 0.046 0.917 0.853 0.054 0.838 0.752 0.084

BRN [143] 3.6 126.35 0.827 0.774 0.050 0.774 0.709 0.062 0.910 0.875 0.036 0.922 0.891 0.041 0.849 0.795 0.072

CPD [157] 32.4 47.85 0.865 0.794 0.043 0.797 0.719 0.056 0.925 0.875 0.034 0.939 0.898 0.037 0.859 0.794 0.071

BASNet [144] 36.2 87.06 0.859 0.802 0.048 0.805 0.751 0.056 0.928 0.889 0.032 0.942 0.904 0.037 0.854 0.793 0.076

PoolNet [6] 40.5 68.26 0.874 0.806 0.040 0.792 0.729 0.055 0.930 0.881 0.033 0.943 0.896 0.039 0.862 0.793 0.075

EGNet [12] 9.9 111.69 0.878 0.814 0.039 0.792 0.738 0.053 0.932 0.886 0.031 0.946 0.903 0.037 0.862 0.795 0.074

GCPANet [158] 51.7 67.06 0.881 0.820 0.038 0.796 0.734 0.057 0.935 0.889 0.032 0.946 0.903 0.036 0.865 0.808 0.063

GateNet [139] - - 0.883 0.808 0.040 0.806 0.729 0.055 0.931 0.880 0.034 0.945 0.894 0.041 0.869 0.797 0.068

ITSD [57] 47.3 26.47 0.882 0.822 0.041 0.818 0.750 0.061 0.934 0.894 0.031 0.947 0.910 0.035 0.870 0.812 0.066

MINet [140] 31.1 162.38 0.880 0.824 0.038 0.795 0.738 0.056 0.934 0.897 0.029 0.946 0.911 0.034 0.865 0.809 0.064

EDN (Ours) 51.7 42.85 0.893 0.844 0.035 0.821 0.770 0.050 0.940 0.908 0.027 0.950 0.918 0.033 0.879 0.827 0.062

轻量化方法

CSNet [159] 186 0.78 0.804 0.643 0.075 0.761 0.620 0.080 0.896 0.777 0.060 0.912 0.806 0.066 0.826 0.691 0.104

EDN-LiteEX (Ours) 915 1.80 0.836 0.759 0.051 0.786 0.716 0.059 0.911 0.857 0.040 0.922 0.869 0.050 0.836 0.755 0.084

EDN-Lite (Ours) 316 1.80 0.856 0.789 0.045 0.783 0.721 0.058 0.924 0.879 0.034 0.934 0.890 0.043 0.852 0.788 0.073

其中，依照相关的工作 [6, 11, 34, 42]，为了强调检测结果精确性的重要性，本
文将 β 2 设为 0.3。本此外，本文使用了在不同的二值化阈值下的最大 Fβ，即，

Fmax
β 。越高的 F-measure代表越好的算法精度。第二个指标，MAE，衡量预测的
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表 3.2 EDN和其他主流方法在 S度量 Sα [160]、最大 E度量 Emax
ξ [161]、和平均 E度量

Emean
ξ [161]上的比较结果。

方法
速度 #参数量 DUTS-TE [153] DUT-OMRON [29] HKU-IS [31] ECSSD [154] PASCAL-S [155]

(FPS) (M) Sα Emax
ξ Emean

ξ Sα Emax
ξ Emean

ξ Sα Emax
ξ Emean

ξ Sα Emax
ξ Emean

ξ Sα Emax
ξ Emean

ξ

VGG骨干网络 [19]

DHSNet [44] 10 94.04 0.820 0.880 0.855 - - - 0.870 0.929 0.905 0.884 0.928 0.909 0.810 0.865 0.845

ELD [32] 1 43.09 0.753 0.835 0.804 0.750 0.826 0.790 0.820 0.897 0.877 0.841 0.900 0.883 0.761 0.821 0.804

NLDF [141] 18.5 35.49 0.816 0.871 0.852 0.770 0.820 0.798 0.879 0.935 0.914 0.875 0.922 0.900 0.805 0.859 0.844

DSS [11] 7 62.23 0.826 0.884 0.851 0.789 0.842 0.811 0.881 0.938 0.907 0.883 0.927 0.903 0.809 0.858 0.847

Amulet [34] 9.7 33.15 0.804 0.852 0.816 0.781 0.834 0.793 0.886 0.933 0.909 0.894 0.932 0.909 0.801 0.847 0.825

UCF [156] 12 23.98 0.782 0.844 0.774 0.760 0.821 0.760 0.875 0.926 0.886 0.884 0.922 0.890 0.802 0.855 0.796

PiCANet [42] 5.6 32.85 0.860 0.907 0.872 0.826 0.866 0.833 0.905 0.949 0.922 0.914 0.947 0.923 0.848 0.896 0.869

C2S [138] 16.7 137.03 0.831 0.886 0.863 0.799 0.845 0.824 0.889 0.940 0.921 0.896 0.937 0.919 0.839 0.889 0.872

RAS [35] 20.4 20.13 0.838 0.889 0.871 0.812 0.858 0.844 0.889 0.941 0.923 0.894 0.932 0.917 0.801 0.854 0.841

PoolNet [6] 43.1 52.51 0.875 0.917 0.888 0.829 0.869 0.841 0.908 0.952 0.927 0.915 0.947 0.927 0.854 0.897 0.879

AFNet [148] 28.4 35.98 0.867 0.910 0.893 0.826 0.861 0.846 0.905 0.949 0.934 0.913 0.947 0.935 0.849 0.895 0.883

CPD [157] 68.0 29.23 0.866 0.911 0.902 0.818 0.856 0.845 0.904 0.948 0.940 0.910 0.944 0.938 0.845 0.888 0.882

EGNet [12] 10.7 108.07 0.878 0.918 0.898 0.836 0.870 0.853 0.912 0.953 0.938 0.919 0.950 0.936 0.848 0.889 0.878

GateNet [139] - - 0.870 0.915 0.893 0.821 0.858 0.840 0.910 0.951 0.934 0.917 0.948 0.932 0.857 0.901 0.886

ITSD [57] 53 17.08 0.877 0.919 0.906 0.829 0.866 0.853 0.906 0.950 0.938 0.914 0.949 0.937 0.856 0.902 0.891

MINet [140] 22.3 47.56 0.875 0.917 0.907 0.822 0.856 0.846 0.912 0.952 0.944 0.919 0.950 0.943 0.854 0.900 0.894

EDN (Ours) 43.7 21.83 0.883 0.922 0.912 0.838 0.871 0.863 0.921 0.959 0.950 0.928 0.959 0.951 0.860 0.903 0.896

ResNet骨干网络 [20]

SRM [38] 12.3 43.74 0.836 0.891 0.854 0.798 0.844 0.808 0.887 0.943 0.913 0.895 0.937 0.912 0.834 0.880 0.857

BRN [143] 3.6 126.35 0.842 0.898 0.894 0.806 0.853 0.849 0.894 0.949 0.944 0.903 0.946 0.942 0.836 0.890 0.885

CPD [157] 32.4 47.85 0.869 0.914 0.898 0.825 0.868 0.847 0.905 0.950 0.938 0.918 0.951 0.942 0.848 0.891 0.882

BASNet [144] 36.2 87.06 0.865 0.903 0.896 0.836 0.871 0.865 0.909 0.951 0.943 0.916 0.951 0.943 0.838 0.886 0.879

PoolNet [6] 40.5 68.26 0.883 0.923 0.904 0.836 0.871 0.854 0.915 0.954 0.939 0.921 0.952 0.940 0.849 0.891 0.880

EGNet [12] 9.9 111.69 0.886 0.926 0.907 0.841 0.878 0.857 0.917 0.956 0.942 0.925 0.955 0.943 0.852 0.892 0.881

GCPANet [158] 51.7 67.06 0.890 0.929 0.912 0.839 0.868 0.853 0.920 0.958 0.945 0.927 0.955 0.944 0.864 0.907 0.895

GateNet [139] - - 0.885 0.928 0.906 0.838 0.876 0.856 0.915 0.955 0.938 0.920 0.952 0.936 0.858 0.904 0.887

ITSD [57] 47.3 26.47 0.884 0.930 0.914 0.840 0.880 0.865 0.917 0.960 0.947 0.925 0.959 0.947 0.859 0.908 0.895

MINet [140] 31.1 162.38 0.883 0.927 0.917 0.833 0.869 0.860 0.919 0.960 0.952 0.925 0.957 0.950 0.856 0.903 0.896

EDN (Ours) 51.7 42.85 0.892 0.934 0.925 0.849 0.885 0.878 0.924 0.962 0.955 0.927 0.958 0.951 0.865 0.908 0.902

轻量化方法

CSNet [159] 186 0.78 0.822 0.875 0.820 0.805 0.853 0.801 0.881 0.933 0.883 0.893 0.931 0.886 0.814 0.860 0.815

EDN-LiteEX (Ours) 915 1.80 0.848 0.903 0.882 0.823 0.867 0.851 0.894 0.945 0.928 0.899 0.938 0.925 0.820 0.869 0.853

EDN-Lite (Ours) 316 1.80 0.862 0.910 0.895 0.824 0.861 0.848 0.907 0.950 0.938 0.911 0.944 0.933 0.842 0.890 0.878

显著性图 P和人类标注的显著性图 G之间的相似度，可以用下式计算：

MAE(P,G) =
1

HW

H

∑
i=1

W

∑
j=1

∣∣Pi, j −Gi, j
∣∣ , (3.14)

其中 H 和W 分别表示显著性图的高度和宽度。MAE越低代表所测试的显著性
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表 3.3 EDB各种设计的消融实验。“GA”和 “ED”分别表示全局注意力和极致下采样。

No. Method
DUTS-TE [153] DUT-OMRON [29] HKU-IS [31] ECSSD [154] PASCAL-S [155]

Fmax
β Fw

β MAE Fmax
β Fw

β MAE Fmax
β Fw

β MAE Fmax
β Fw

β MAE Fmax
β Fw

β MAE

1 单独的骨干网络 0.779 0.691 0.065 0.682 0.573 0.094 0.883 0.819 0.049 0.886 0.816 0.068 0.814 0.733 0.091

2 No. 1+解码器 0.871 0.816 0.039 0.780 0.725 0.054 0.932 0.896 0.030 0.938 0.904 0.037 0.864 0.806 0.068

3 No. 2+EDB (只有一个) 0.874 0.820 0.041 0.794 0.741 0.056 0.934 0.899 0.029 0.943 0.911 0.035 0.871 0.818 0.064

4 No. 2+EDB (没有 GA) 0.876 0.822 0.041 0.803 0.747 0.056 0.936 0.901 0.029 0.944 0.912 0.035 0.873 0.819 0.066

5 No. 2+EDB (没有 ED) 0.861 0.797 0.047 0.798 0.728 0.062 0.931 0.893 0.031 0.941 0.905 0.036 0.865 0.805 0.068

6 No. 2+EDB (默认) 0.881 0.822 0.041 0.805 0.746 0.057 0.938 0.900 0.029 0.948 0.915 0.034 0.875 0.815 0.066

表 3.4 在MAE指标方面，对有无 EDB的基线方法进行评估。 “相对提升”表示应用极致
下采样后的相对改善。

设置 评估区域类型 DUTS-TE DUT-OMRON HKU-IS ECSSD PASCAL-S

基线方法

中心区域

0.084 0.178 0.053 0.053 0.110

+EDB 0.062 0.124 0.043 0.039 0.082

相对提升 26.6% 30.1% 19.3% 26.4% 25.7%

基线方法

边缘区域

0.243 0.335 0.202 0.195 0.262

+EDB 0.226 0.291 0.196 0.180 0.236

相对提升 7.0% 13.0% 3.1% 7.7% 10.2%

基线方法

其他区域

0.093 0.181 0.073 0.071 0.141

+EDB 0.076 0.133 0.065 0.055 0.112

相对提升 18.1% 26.2% 11.5% 22.5% 20.7%

表 3.5 在五个数据集上，EDB与其他替代方案的比较结果。基线方法指的是去除掉 EDB
后的 EDN方法。

方案
DUTS-TE [153] DUT-OMRON [29] HKU-IS [31] ECSSD [154] PASCAL-S [155]

Fmax
β Fw

β MAE Fmax
β Fw

β MAE Fmax
β Fw

β MAE Fmax
β Fw

β MAE Fmax
β Fw

β MAE

基线 0.871 0.816 0.039 0.780 0.725 0.054 0.932 0.896 0.030 0.938 0.904 0.037 0.864 0.806 0.068

+ASPP [10] 0.873 0.816 0.039 0.790 0.735 0.053 0.933 0.893 0.031 0.940 0.902 0.039 0.856 0.800 0.070

+PSP [7] 0.870 0.812 0.042 0.789 0.732 0.056 0.934 0.898 0.030 0.939 0.901 0.038 0.869 0.810 0.068

+NL [165] 0.869 0.815 0.040 0.784 0.725 0.055 0.931 0.896 0.030 0.936 0.902 0.037 0.870 0.809 0.068

+DenseASPP [59] 0.866 0.813 0.040 0.775 0.721 0.056 0.930 0.895 0.029 0.936 0.899 0.038 0.864 0.808 0.065

+EDB 0.881 0.822 0.041 0.805 0.746 0.057 0.938 0.900 0.029 0.948 0.915 0.034 0.875 0.815 0.066

目标检测方法就越好。第三个度量，加权的 F-measure Fw
β ，解决了 F度量可能引

起的插值缺陷、依赖缺陷和等值缺陷的问题 [166]。本文使用原作者默认设置的
官方代码来进行评估。加权的 F-measure越高，性能就越好。

最近，S度量 [160]和 E度量 [161]在许多工作中被广泛用于显著性目标检
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表 3.6 默认的通道式全局注意力与其他替代方案的比较结果。

方案
DUTS-TE [153] DUT-OMRON [29] HKU-IS [31] ECSSD [154] PASCAL-S [155]

Fmax
β Fw

β MAE Fmax
β Fw

β MAE Fmax
β Fw

β MAE Fmax
β Fw

β MAE Fmax
β Fw

β MAE

矩阵乘 0.874 0.819 0.042 0.798 0.740 0.059 0.936 0.902 0.029 0.944 0.913 0.035 0.872 0.815 0.066

空间注意力 0.876 0.821 0.041 0.802 0.742 0.056 0.937 0.902 0.029 0.942 0.909 0.036 0.873 0.817 0.065

通道注意力 0.881 0.822 0.041 0.805 0.746 0.057 0.938 0.900 0.029 0.948 0.915 0.034 0.875 0.815 0.066

测评价 [140,167]。本文也采用这两个指标将 EDN与其他方法进行比较。S度量
计算预测的显著性图和 ground-truth之间的结构相似度。E度量计算二值化预测
图和二值化 ground-truth图的相似性。在这里，本文计算所有将预测图二进制化
的阈值中的最大和平均 E度量。本文使用官方代码来计算 S度量和 E度量的分
值。关于这两个衡量标准的更多细节可以参考相应的指标工作内容 [160, 161]。

3.3.2 实验结果

在这一部分，本文将提出的 EDN与现有的 20种今年来的主流方法进行比
较，包括DHSNet [44]、ELD [32]、NLDF [141], DSS [11]、Amulet [34], UCF [156]、
PiCANet [42]、C2S [138]、RAS [35]、PoolNet [6]、AFNet [148]、CPD [157]、EGNet
[12]、GateNet [139]、ITSD [57]、MINet [57]、BRN [143]、SRM [38]、BASNet [144]
以及 GCPANet [158]。本文使用 VGG16 [19]和 ResNet-50 [20]骨干网络对其进
行评估。本文还将基于 MobileNetV2的 EDN-Lite算法与最近的轻量级显著性
目标检测方法 CSNet [159]进行了比较。为了进一步提高 EDN-Lite的速度，本
文还构建了 EDN-LiteEX，它是以较小的输入大小 (224×224)测试的 EDN-Lite。
由于 DHSNet [44]使用了 DUT-OMRON [29]数据集进行训练，本文不报告它在
DUT-OMRON [29]数据集上的结果。为了公平比较，本文使用原作者提供的显
著性图，如果没有提供，本文直接使用它们的官方代码和模型来计算缺少的显

著性图。本文还报告了每种方法的速度和参数数量以供参考。速度是使用每种

方法的官方代码和单个 NVIDIA TITAN Xp GPU测试的。

量化比较结果。本文将结果展示在表 3.1 (F度量, 加权 F度量及 MAE)和
表 3.2 (S度量,最大 E度量及 E度量)。此外，本文在图 3.4还对三个最大的数据
集，即 DUTS-TE、DUT-OMRON和 HKU-IS的速度和准确性进行了可视化比较。
在大多数情况下，EDN达到了最佳性能。而在剩下的少数情况下，EDN也非常
接近最佳性能。EDN还具有实时速度和相对较少的参数数量。EDN的轻量级版
本 EDN-Lite与最近的主流方法相比，取得了具有竞争力的性能，且有 10倍的平
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表 3.7 对 SCPC的各种膨胀率设置的评估。最后一行是本文采用的默认设置。

No.
膨胀率设置 DUTS-TE [153] DUT-OMRON [29] HKU-IS [31] ECSSD [154] PASCAL-S [155]

L H EH Fmax
β Fw

β MAE Fmax
β Fw

β MAE Fmax
β Fw

β MAE Fmax
β Fw

β MAE Fmax
β Fw

β MAE

1 (b) - - 0.877 0.824 0.041 0.802 0.745 0.057 0.937 0.901 0.029 0.945 0.911 0.035 0.870 0.813 0.067

2 (c) - - 0.880 0.825 0.040 0.804 0.750 0.054 0.935 0.899 0.030 0.945 0.913 0.034 0.874 0.822 0.064

3 - (a) - 0.875 0.820 0.042 0.798 0.740 0.059 0.935 0.900 0.029 0.945 0.913 0.035 0.869 0.814 0.067

4 - (c) - 0.878 0.824 0.039 0.800 0.747 0.054 0.935 0.900 0.029 0.946 0.913 0.036 0.873 0.818 0.066

5 - - (a) 0.873 0.809 0.044 0.803 0.741 0.059 0.933 0.893 0.032 0.943 0.906 0.038 0.872 0.813 0.068

6 - - (b) 0.873 0.811 0.045 0.801 0.737 0.061 0.935 0.896 0.030 0.947 0.910 0.036 0.870 0.811 0.070

7 - - - 0.881 0.822 0.041 0.805 0.746 0.057 0.938 0.900 0.029 0.948 0.915 0.034 0.875 0.815 0.066

表 3.8 在五个数据集上，SCPC与其他替代方案的比较。

方案
DUTS-TE [153] DUT-OMRON [29] HKU-IS [31] ECSSD [154] PASCAL-S [155]

Fmax
β Fw

β MAE Fmax
β Fw

β MAE Fmax
β Fw

β MAE Fmax
β Fw

β MAE Fmax
β Fw

β MAE

卷积 0.837 0.776 0.048 0.740 0.662 0.070 0.919 0.880 0.034 0.924 0.876 0.049 0.855 0.790 0.074

ASPP [10] 0.864 0.805 0.042 0.774 0.712 0.057 0.929 0.890 0.032 0.935 0.899 0.040 0.868 0.806 0.068

SCPC 0.871 0.816 0.039 0.780 0.725 0.054 0.932 0.896 0.030 0.938 0.904 0.037 0.864 0.806 0.068

表 3.9 在不同损失函数上的性能表现。可以发现混合损失比单独的 BCE或者 Dice损失要
更加适合 EDN的训练。

No. 损失选择
DUTS-TE [153] DUT-OMRON [44] HKU-IS [31] ECSSD [154] PASCAL-S [155]

Fmax
β Fw

β MAE Fmax
β Fw

β MAE Fmax
β Fw

β MAE Fmax
β Fw

β MAE Fmax
β Fw

β MAE

1 BCE 0.880 0.817 0.041 0.803 0.741 0.059 0.936 0.895 0.030 0.946 0.908 0.037 0.875 0.817 0.066

2 Dice 0.876 0.835 0.038 0.802 0.757 0.054 0.934 0.907 0.028 0.946 0.921 0.033 0.868 0.819 0.065

3 BCE + Dice 0.881 0.822 0.041 0.805 0.746 0.057 0.938 0.900 0.029 0.948 0.915 0.034 0.875 0.815 0.066

均速度。而另一种轻量级方法 CSNet [159]与最近的主流方法相比，仍然有很大
的性能差距。

定性比较结果。定性比较显示在图 3.5。虽然其他竞争者可能无法检测到全
部显著的物体或者在困难的情况下甚至找不到一些显著的物体。EDN能够以清
晰的边缘分割出显著性目标。

3.3.3 消融实验

在这一部分中，本文对包含了 EDB和 SCPC的 EDN进行消融研究。这一部
分的所有实验都是基于 VGG-16骨干网 [19]进行的。其他设置与 §3.3.1相同。

极致下采样的作用。在实验之前，本文首先讨论所提出的极致下采样技术

的作用。上文已经阐明，现有的显著性目标检测方法主要集中在学习或更好地

利用低层次的细粒度特征来促进多尺度学习。然而，本文通过加强高层特征的

学习，探索了多尺度学习的另一个方向，即学习整个图像的全局视图。在此，本
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文用数据说明了极致下采样的优点。为此，本文将标注好的显著性图的前景区

域划分为边缘、中心区域和其他区域。边缘区域是指与最近的背景像素的欧氏

距离小于 5个像素的前景区域，而中心区域涵盖了与最近的背景像素的欧氏距
离在前 20%的前景像素。其他区域指的是除边缘和中心区域以外的前景区域。
这种划分的一些可视化例子显示在图 3.3的第 3列。

通过上述定义，本文分别计算出中心、边缘和其他区域的平均绝对误差

（MAE）。关于指标和数据集的更多细节，请见 §3.3.1。需要指出的是，当本文
为一种类型的区域计算 MAE时，其他两种类型的区域被忽略了。统计结果显
示在表 3.4。本文将 EDN中的 EDB删除，作为基线。表 3.4中的相对提升指的
是 ∆MAE占基线的 MAE的分数的比例，其中 ∆MAE是在基线中加入 EDB后
MAE的减少量。通过应用 EDB，本文观察到中心区域的相对提升要比边缘和
其他区域的提升大得多，这表明 EDB带来的改善主要来自对显著物体的准确定
位。图 3.6显示，自 2019年以来，显著物体的定位精度已经趋于饱和。而 EDB
大大提升了这种准确性。因此，EDB通过更好的显著性目标定位实现了提高显
著性目标检测的目标。此外，有趣的是，本文发现 EDB在边缘方面也有一些改
进，尽管它是为高层特征学习设计的。一个潜在的原因是，强大的高层特征使

解码过程更容易，导致低层特征的更好利用。图 3.3中提供了一些可视化的例子。
EDB可以帮助系统检测所有显著的物体。如果没有 EDB，一些显著的物体会完
全丢失（第 1，3，4行）或部分丢失（第 2，5行）。

此外，本文还参考以往的文献 [5]，定义了一个定位指标来衡量显著物体定
位的准确性。本文计算 ground-truth和预测结果之间的交并比（IoU）。如果 IoU
不优于一个特定的阈值（如 0.7作为一个严格的阈值 [168]），本文就定义预测结
果不能很好地定位显著的物体。因此，如果它们在准确定位显著物体方面存在

缺陷，仅考虑如何提取清晰边缘的方法在这个指标上不会得到好的结果。本文

在图 3.6中介绍了本文的 EDN与其他主流方法的比较结果。可以看出，自 2019
年以来，显著性目标定位的准确性已经达到了饱和。

对 EDB各种设计选择的影响。除了在 §3.3.3展示整个 EDB的效果之外，本
文还对 EDB的内部设计选择进行了分析。具体而言，本文控制了 EDB中下采
样操作的数量和对输出特征的全局注意力的宽容度。结果总结在表 3.3。“骨干”
是指直接从 VGG16骨干的最后阶段预测的显著性图。“EDB (w/ 1 block)”表示
EDB只有一个下采样块（图 3.1中的 Down1）。“EDB (w/o GA)”表示 EDB没有全
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局注意力（式 (3.4) -式 (3.5)）。“EDB (w/o ED)”只删除了下采样操作，但保留了
所有的卷积和全局注意力。可以看出，“EDB（默认）”优于 “EDB w/o GA”，表
明全局注意力在 EDB中很重要。此外，“EDB（默认）”大大超过了 “EDB（w/o
ED）”和无 EDB的基线。这体现了下采样和全局注意力在 EDB中的重要性，去
除任意设计都会对 EDB的性能产生重大影响。

EDB与其他替代方案的比较。在这里，本文使用其他模块来代替 EDB，进行
高层次特征学习,如 ASPP [10], PSP [7], Non-local (NL) [165],和 DenseASPP [59]
模块。ASPP, PSP,和 DenseASPP modules使用多个独立的分支进行多尺度特征
学习。其结果展示在了表 3.5。本文发现，在基线上增加 ASPP、PSP、NL 或
DenseASPP 模块，只能取得稍好甚至更差的性能。相比之下，EDB 比 ASPP、
PSP、NL、DenseASPP和基线都要好很多，体现了本文的极致下采样技术的优
越性。

全局注意力的选择。正如在 §3.2.2中所述。本文在计算全局注意力时，默认
使用通道注意力，即通道级的按元素乘法作为默认注意力策略。为了验证这一

选择的有效性，本文将使用空间注意或矩阵乘法来进行消融研究。结果显示在

表 3.6。本文可以观察到，空间注意和矩阵乘法的性能都比默认策略差。因此，
默认的通道注意力是最佳选择。

SCPC的膨胀率设置。 EDN有六个下采样操作，每次对特征图下采样一
半。相应地，有七个 SCPC模块，其膨胀率是根据特征图的大小来设置的，如
图 3.1所示。本文在表 3.7中展示了 SCPC的不同膨胀率设置的结果。本文将七
次多级特征融合分为三组。“L”（低）包括前两个阶段，输出具有最高分辨率的
特征图。“H” (高）包括第 3，第 4和第 5阶段。“EH” (极高）包括 EDB中最后
两个额外大小的特征图。对于不同的组，本文应用不同的膨胀率设置。默认情

况下，SCPC中 “L”组、“H”组和 “EH”组的四个分支的膨胀率被分别设置为 {1,
2, 4, 8} (a), {1, 2, 3, 4} (b),和 {1, 1, 1, 1} (c)。在表 3.7中，本文为每组尝试了两
种其他类型的膨胀率设置。本文可以观察到，结果只随不同的膨胀率而略有波

动，表明所提出的 SCPC对于不同的膨胀率设置是稳健的。由于第 7的设置在
表 3.7中实现了整体的最佳性能，本文采用它作为 SCPC的默认设置。

比较 SCPC和其他方案。在这一部分，本文将 SCPC与原始卷积（“Conv”）、
ASPP进行比较。具体而言，本文首先用等量的 3×3卷积来代替 SCPC模块，其
输出通道的数量与 SCPC相同，从而得到一个类似于 U-Net的解码器 [17]。然
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后，本文通过去除 SCPC中的尺度相关性，用 ASPP替代 SCPC，即去除 Mi−1
3

在式 (3.9)中的和项。结果显示在表 3.8。结果显示 ASPP明显优于 “Conv”，而
SCPC进一步大幅提高了使用 ASPP下的算法性能，表明 SCPC在特征融合中的
有效性。

损失函数的讨论。默认情况下，本文使用混合损失，其中包括交叉熵（BCE）
损失和 Dice损失。为了验证这一设计选择，本文还测试了使用单一损失函数
（仅 BCE损失或 Dice损失）训练的性能。结果显示在表 3.9。可以看出，Dice损
失可以帮助提高 Fw

β 和MAE但降低了 Fβ 的得分。由于 Fβ 被视为显著性目标检

测的主要指标，本文采用 BCE损失和 Dice损失的混合方法作为默认设置。
关于失败案例的讨论。尽管本文提出的 EDN算法在显著性目标检测的全局

视图学习方面取得了巨大的成功，但仍有很大的改进空间。本文在图 3.7中提出
了一些有代表性的失败案例。可以看出，EDN在一些令人困惑的情况下失败了。
例如，EDN可能会预测错误的突出区域（在图 3.7中的第 1号）。EDN可能预测
了最大的显著对象，但没有预测最具鉴别力的显著对象（图 3.7中的第 2、3号）。
EDN可能将鉴别性的车道视为非显著区域（图 3.7中的第 4号）。即便如此，在
§3.3.2中定量和定性比较的改进表明，EDN可以很好地处理大多数情况，取得了
最佳性能。

3.4 总结

在显著性目标检测中，高层次的语义特征对显著性目标定位是有效的，而

低层次的精细细节能很好地捕捉到物体的边缘 [11,34–38,41,42,48,143,169]。这
一观察结果引发了对增强低层次特征的广泛研究 [6, 12, 34, 35, 37–39, 41–47, 57,
138,144–149]，但有趣的是，用于目标定位的高层次特征学习方法几乎没有被深
入研究。本文提出了 EDN网络，通过极致下采样来学习整个图像的更好的全局
视图，从而准确地定位显著性目标，扩展了高层次特征学习的研究，提出了新

的研究视角。为了配合极致下采样技术，本文还提出了一个尺度相关金字塔卷

积策略，以建立一个简洁有效的解码器，从极致下采样的目标定位特征中恢复

物体的细节。EDN网络在五大数据上都相对其他主流方法取得了更好的的性能，
其轻量化版本 EDN-Lite在速度快得多的情况下也取得了非常接近的性能。

34



第 3章 基于极致下采样的目标定位

10 50 100 500
Speed (FPS)

0.83

0.84

0.85

0.86

0.87

0.88

0.89

A
cc

ur
ac

y 
(F

-m
ea

su
re

)

SRM'18

RAS'18

PoolNet'19

AFNet'19

CPD'19

EGNet'19 MINet'20
ITSD'20

EDN-Lite

EDN

Accuracy VS Speed 

(a) DUTS-TE [153]

10 50 100 500
Speed (FPS)

0.770

0.775

0.780

0.785

0.790

0.795

0.800

0.805

0.810

A
cc

ur
ac

y 
(F

-m
ea

su
re

)

SRM'18

RAS'18

PoolNet'19

AFNet'19

CPD'19EGNet'19

MINet'20

ITSD'20

EDN-Lite

EDN

Accuracy VS Speed 

(b) DUT-OMRON [44]

10 50 100 500
Speed (FPS)

0.910

0.915

0.920

0.925

0.930

0.935

0.940

A
cc

ur
ac

y 
(F

-m
ea

su
re

)

SRM'18

RAS'18

PoolNet'19

AFNet'19

CPD'19

EGNet'19
MINet'20

ITSD'20
EDN-Lite

EDN
Accuracy VS Speed 

(c) HKU-IS [31]

图 3.4 与常规显著性目标检测方法的速度和准确性在不同数据集上的比较结果。本文的

EDN在很大程度上优于其他主流方法，EDN-Lite与最近主流方法相比也极具竞争力。
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图像 标注 EDN MINet ITSD EGNet CPD DSS Amulet

图 3.5 定性比较。本文提出的 EDN方法的预测结果与人类标注上的预测更为相似。
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图 3.6 近期显著性目标检测方法对显著性目标中心的MAE和累积定位误差（Loc Error）。
MAE和 Loc Error的结果分别以线图和累积直方图的形式呈现。
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图 3.7 EDN的代表性失败案例。
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第 4章 基于隐式信息恢复的高效融合

目标检测与分割仅使用单种特征很难得到很高的精度，所以需要多通道特

征融合的帮助。根据第一章的分析，虽然目前的算法能依靠多通道如 RGB-D特
征融合实现较高的精度，但它们在特征融合方面花费了太多的计算量以保证精

度，使得它们在移动端的部署变得困难。本章聚焦该问题提出了基于隐式信息

恢复的高效融合技术，可以帮助算法完成高效的多通道特征融合，同时还提高

了算法的精度。该技术应用于 RGB-D显著性目标检测中，提出了一种极致高效
的网络 MobileSal。MobileSal先利用隐式深度恢复使算法仅需在最粗糙的特征
层次上完成 RGB-D特征融合，还提高了算法精度，再利用紧致金字塔细化来融
合多尺度的特征，从而恢复边缘清晰的目标。在六大知名数据集上的结果显示，

MobileSal在相比已有方法快 15 ∼ 150倍的前提下取得了与目前算法相当的性

能。第一节介绍了相关研究背景、动机。第二节讲述了 MobileSal网络的结构。
第三节对所提出的算法进行了实验验证。第四节对全章内容进行了简要总结。

4.1 引言

显著性目标检测的目的是定位和分割自然图像中最突出的物体或区域。它

是目标检测与分割中的基础问题，也是很多计算机视觉任务的前置步骤，如视

觉追踪 [170]，图像编辑 [171]，和弱监督学习 [136]等。目前显著性目标检测方
法主要是针对 RGB图像进行设计 [34, 139, 140]，但它们通常因无法区分前景和
背景纹理而无法达到理想结果。为此，研究人员将易采集的深度传感器信息作

为 RGB图像相对应的重要补充，并在 RGB-D显著性目标检测任务中取得了一
定的进展 [9, 66–70,79, 172]。

虽然卷积神经网络（CNNs）在 RGB-D显著性目标检测任务中发挥了重要
作用，但其高精确度的结果也伴随着模型本身高昂的计算成本和巨大的模型尺

寸。这使得大多数方法无法应用于现实世界的场景中，尤其是应用在对计算功

耗敏感和计算能力较弱的拥有深度传感器的移动设备上。因此，设计一个能够

精确地进行 RGB-D显著性目标检测的高效网络是十分重要的。为实现这一目
标，一个简单的解决方案是采用轻量级骨干网络，如 MobileNets [123, 126]和
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ShuffleNets [124,125]，进行深度特征提取，而不是采用常用的大型骨干网络，如
VGG [19]和 ResNets [20]。但这种做法的问题在于，轻量级网络的特征表征学习
方面通常不如繁琐的网络强大，这一点已被研究人员广泛验证。这个问题将阻

碍轻量级网络在 RGB-D显著性目标检测任务中取得精确结果，降低了其性能。

为了克服这一问题，本文注意到，如果适当利用图像所对应的深度信息，可

以进一步加强 RGB-D显著性目标检测的特征表达能力 [9, 69]。与现有的一些显
式利用深度信息的研究 [66, 68]不同，本文提出了一种隐式深度恢复（Implicit
Depth Restoration, IDR）技术，以促进更高效的特征融合，并加强轻量级骨干网
络在特征表示方面的学习能力，从而确保 RGB-D显著性目标检测结果的准确
性。更重要的是，IDR仅在训练阶段使用，在测试阶段其将被忽略，因此该方
法在推理阶段是不需要消耗计算资源的。具体而言，本文强制模型从高层次的

骨干网络特征中恢复深度图，通过这种方式，可以对深度流进行监督，使轻量

级骨干的特征学习能力变得更加强大。除了 IDR模块，本文还提出了两个组件
以确保模型的高效性：（1）本文只在最粗糙的层次进行 RGB信息和深度信息
的融合，因为最粗糙的层次的特征分辨率较小（输入大小的 1/32），对降低计
算成本有着至关重要的作用；（2）本文提出了一个紧凑金字塔细化（Compact
Pyramid Refinement, CPR）模块，以有效地融合多尺度的深度特征，实现边缘清
晰的显著性目标检测。因为本文所提出的模型是轻量化的，因此该模型被命名

为MobileSal。

以MobileNetV2为骨干网络，当输入尺寸为 320×320，本文的MobileSal在
单个 NVIDIA RTX 2080Ti GPU 上达到了 450FPS，比现有的 RGB-D 显著性目
标检测方法快数十倍。在六个具有挑战性的数据集上进行的大量实验表明，

与著名的方法相比，MobileSal 在性能上更加具有竞争力（在 NJU2K [173] 和
DUTLF [69] 数据集上的最大 F 度量分别为 91.4% 和 91.2%），而且参数更少
(6.5M)。如此高的效率、精度和小的模型尺寸将使许多现实世界的应用受益。

4.2 方法

在这一节中，本文首先在 §4.2.1对MobileSal方法进行了概述 §4.2.1。然后，
本文在 §4.2.2介绍了跨模态特征的融合方案，在 §4.2.3介绍了隐式深度恢复技术，
在 §4.2.4介绍了紧凑金字塔细化技术。最后，本文在 §4.2.5中提出了混合损失函
数。
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图 4.1 MobileSal的总体流程。

4.2.1 概述

图 4.1描述了本文方法的整体架构。本文分别使用 RGB信息流和深度信息
流进行单独的特征提取。

RGB信息流。本文采用MobileNetV2 [123]作为MobileSal的骨干网络。为
了使其适应显著性目标检测任务，本文将骨干网络中的全局平均池化层和最后

一个全连接层删除。对于 RGB信息流，每个阶段后都有一个步长为 2的卷积层，
因此在每个阶段后，特征图的分辨率将被降采样为原来的一半。为方便起见，本

文把五个阶段的输出映射表示为：C1,C2,C3,C4,C5,步长分别为 2,22,23,24,25。

深度信息流。与 RGB信息流类似，深度信息流也有五个阶段，其步长相
同。由于深度图包含的语义信息比相应的 RGB图像少，本文建立了一个更加轻
量的深度网络，其卷积块比 RGB信息流使用的少。每个阶段只堆叠两个倒置残
差块（Inverted Residual Block, IRB）[123]。这样的设计降低了计算的复杂度，
符合高效 RGB-D显著性目标检测的目标。在每个 IRB中，本文首先通过 1×1

的卷积将特征图沿通道维度扩展 M倍，然后进入输入和输出通道数相同的深度

可分离的 3×3卷积 [126]。接着，通过另一个 1×1卷积，将特征通道压缩至原

来的 1/M。在这里，每一个卷积之后都有一个批量标准化（Batch Normalization,
BN）[174]层和 ReLU [175]层，除了最后一个 1×1卷积只有一个 BN层。倒置
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图 4.2 IDR和 CPR的具体结构。 “D-Conv”代表着深度可分离卷积。

残差块的最终输出是初始输入和初始输入按顺序通过上述三个卷积产生的输出

之和。对于每个阶段的第一层，深度可分离卷积的步长被设为 2。深度信息流
五个阶段的输出特征图被表示为 D1,D2,D3,D4,D5，前四个阶段的输出分别有

16,32,64,96个通道。D5和 C5的通道数和步长都相同。

如图 4.1所示，有了 RGB信息流和深度信息流的输出，本文首先将提取的
RGB特征 C5 和深度特征 D5 进行融合，以生成 RGB-D特征 CD

5。本文提出的

IDR技术可以从 C1,C2,C3,C4,CD
5 恢复深度图，这部分将由输入的深度图进行监

督，以加强模型对特征表示的学习能力。对于显著性预测，本文设计了一个以

CPR模块作为基本单元的轻型解码器。最终预测的显著性图为解码器在最后一
个阶段的输出。更多的细节将在之后的章节中进行说明。

4.2.2 RGB-D跨模态融合

深度图解释了彩色图像的空间线索，这有助于区分前景物体和背景，特别

是对于具有复杂纹理的场景。正如之前的研究 [9, 69, 71, 73, 79, 80]所关注的，如
何将 RGB特征和深度特征进行融合对于准确的 RGB-D显著性目标检测是至关
重要的。在这里本文主要考虑的是确保本文方法的高效性，所以本文没有像流

行的方法那样进行多尺度的 RGB-D融合 [4,9,69,71,73,79,80]，而只是在最粗糙
的层次上融合了 RGB特征和深度特征，因为小的特征分辨率会降低计算成本。

根据上述分析，本文只融合 RGB特征图 C5 和深度特征图 D5。如图 4.1所
示，本文设计了一个轻量级的跨模态融合（Cross-Modal Fusion, CMF）模块来
完成高效的 RGB-D融合。直观地说，语义信息主要存在于 RGB图像中。深度
图则传达了平滑的深度区域先验，这些区域能够大致表示完整目标或物体的形

状和结构。因此，本文视深度特征为一个门，将深度特征与 RGB信息的语义特
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征相乘来增强 RGB信息的语义特征，这个操作可以看作一个强正则化操作。需
要指出的是，按元素相加或按特征通道拼接操作只能以平等地对待各特征为基

础来融合两个特征图，这些操作与本文的目标是刚好正交而不相符的。§4.3.3中
的实验也验证了本文的假设。

具体而言，本文首先将 RGB特征和深度特征与上述的 IRB方法结合起来，
得到过渡阶段的 RGB-D特征图，其可以表述为

T = IRB(C5 ⊗D5), (4.1)

其中，⊗是按元素相乘的运算符。同时，本文将 C5 输入到一个全局平均池化

（Global Average Pooling，GAP）层以获得特征向量，然后用两个全连接层来计
算 RGB信息的注意力向量 v：

v = σ(FC2(ReLU(FC1(GAP(C5))))), (4.2)

其中，FC和 ReLU分别表示全连接层和 ReLu层。FC1 和 FC2 的输出通道数与

输入通道数相同。σ 表示标准 sigmoid函数。在 T 和 v被计算出来后，v、T 和
D5将依次相乘，其结果将被输入 IRB中：

CD
5 = IRB(v⊗T ⊗D5), (4.3)

其中，CD
5 表示 CMF模块输出的特征图。需要指出的是，在乘法之前，v将通过

复制的方法来达到和 T 一样的大小。式 (4.3)再一次通过乘以 D5 过滤了 RGB
语义特征，同时通道注意力（channel attention）v被用来重新调整融合后的特

征。式 (4.3)在融合了 RGB特征和深度特征后，可以得出骨干网络的特征，包括
RGB特征 C1,C2,C3,C4以及融合之后的 RGB-D特征 CD

5。

4.2.3 隐式深度恢复

正如研究人员普遍认为，轻量级的骨干网络的特征表示学习能力比复杂网

络更弱 [123,125]。为了确保 RGB-D显著性目标检测的准确性，本文希望加强移
动网络学习特征表示的能力。本文观察到，深度图传达的深度光滑区域通常代

表物体、物体的某部分或光滑的背景。因为从直觉上讲，一个完整的物体或一

个相连区域通常具有相似的深度。这一观察促使本文将深度图作为一个额外的

监督源来指导模型学习特征表示，这将有助于移动网络抑制物体或相连区域内

的纹理变化，并突出它们之间的差异。通过这种方式，显著性物体和背景之间
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的差异也将得到加强。根据这个想法，本文设计了一个隐式深度恢复（Implicit
Depth Restoration, IDR）技术。在这里，本文使用 “隐式”这个词是因为 IDR只
在训练阶段采用，在测试阶段不运行，这使得它在实际部署中不需要消耗计算

资源。

本文继续介绍如何使用 C1,C2,C3,C4,CD
5 进行上述的辅助监督。如图 4.2（a）

所示，IDR的流程很简单，即只是将多层次的特征图连接起来，然后将其融合。
具体地来说，本文首先使用一个 1×1卷积来将 C1,C2,C3,C4,CD

5 的通道数压缩到

相同的数量，即 256。然后，将得到的特征图调整到与 C4 相同的大小，接着将

它们连接起来。为节省计算成本，一个 1×1卷积用来将连接后的特征图从 1280
个通道变为 256个通道。接下来，按照四个连续的 IRB来融合多级特征，这样
本文就可以得到强大的多尺度特征。最后，本文使用一个简单的 1×1卷积将融

合后的特征图转换为一个单通道映射。通过一个标准的 sigmoid函数和双线性上
采样，本文可以得到与输入图像大小相同的恢复后的深度图。IDR的训练损失
采用了著名的 SSIM指标 [176]来衡量恢复的深度图 Dr 和输入的深度图 Dg 之

间的结构相似度，可以写为：

LIDR = 1−SSIM(Dr,Dg), (4.4)

其中 SSIM使用默认设置，即结构化窗口大小为 11×11。需要指出的是，本文

在测试过程中省略了上述操作，因此 IDR在推理过程中将不消耗计算资源。

4.2.4 紧凑金字塔细化

研究人员普遍认为，骨干网络中的高层特征包含语义上的抽象特征，而低

层特征则传达了细粒度的细节。为了精确地进行显著性目标检测，充分利用高

层次和低层次的特征是至关重要的。目前该方面的文献很多 [9,67,69,79,80]，但
现有的方法通常是在不优先考虑效率的情况下设计较为复杂的解码器以达到这

个目的。在这里，本文的解码器不仅要有效地融合多层次的特征，而且要尽可

能的高效。

本文提出的解码器使用紧凑金字塔细化 (CPR)模块作为基本单元。为了提
高效率，CPR使用 1×1和深度可分离卷积 [126]替代之前方法 [67,68,79,80]中
使用的默认的普通卷积。由于多层次特征的表现为多尺度的特征表征，高层次

对应较粗的尺度，反之亦然，多尺度学习对于多层次特征融合是必要的。因此，

CPR模块采用了一种轻量级的多尺度学习策略来加强这种融合。本文假设 CPR
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模块的输入是 X。如图 4.2 (b)所示，CPR首先使用 1×1卷积将输入的通道数

拓展M倍。接着，三个膨胀率分别为 1,2,3的 3×3深度可分离卷积进行平行连

接，以实现多尺度融合。这可以被表述为

X1 = Conv1×1(X ),

X d1
2 = Convd1

3×3(X1),

X d2
2 = Convd2

3×3(X1),

X d3
2 = Convd3

3×3(X1),

X2 = ReLU(BN(X d1
2 +X d2

2 +X d3
2 )),

(4.5)

其中，d1、d2和 d3为膨胀率，分别为 1,2,3。BN是批量标准化的简称 [174]。一
个 1×1卷积将被用来压缩通道，使其通道数与输入相同，即：

X3 = Conv1×1(X2)+X , (4.6)

这里使用残差连接以达到更好的优化。式 (4.2)中的注意力机制被应用于 X 以计
算注意力向量 v′：

Y = v′⊗Conv1×1(X3). (4.7)

式 (4.7)使用了全局上下文信息来重新调整融合后的特征。
如图 4.1所示，在每一个解码器阶段，本文首先使用 1×1卷积分别把来自

顶部解码器和相应编码器阶段的两个特征图的通道数减少到一半，然后将这些

结果按通道维度拼接起来，接着用 CPR模块进行特征融合。通过这种方式，本
文的轻量级解码器将融合从上到下的多层次特征。

4.2.5 混合损失函数

如图 4.1所示，在每个解码器阶段，本文将 CPR模块的输出依次通过一个单
通道的 1×1卷积、一个 sigmoid函数和双线性上采样层，以预测显著性图。因
此，本文可以分别得到五个阶段预测的显著性图 Pi(i = 1,2, · · · ,5)。本文设真实
标注为 G。每一侧输出的损失可以计算为

Li
sal = BCE(Pi,G)+Dice(Pi,G), (4.8)

其中，BCE表示二元交叉熵损失函数:

BCE(Pi,G) = G · logPi +(1−G) · log(1−Pi), (4.9)
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表 4.1 在六个具有挑战性的数据集测试得到的量化结果。最好、次好和第三好的结果分别

用红色、蓝色和加粗强调。本文的方法实现了速度-准确度的最佳平衡。
方法名称 DESM LHM ACSD DCMC CTMF PCF TANet CPFP DMRA D3Net JLDCF S2MA UCNet DANet BiANet MobileSal

#发表年份 [Ref] 2014 [65] 2014 [64] 2014 [173] 2016 [177] 2017 [77] 2018 [178] 2019 [172] 2019 [9] 2019 [69] 2020 [70] 2020 [79] 2020 [80] 2020 [66] 2020 [68] 2021 [179] 2021
参数量 (M) - - - - - 133.4 232.4 69.5 59.7 43.2 137.0 86.7 33.3 26.7 49.6 6.5
速度 (FPS) - - 1 - 8 17 14 6 16 65 9 9 17 32 50 450

NJU2K

Fmax
β ↑ 0.767 0.703 0.749 0.759 0.857 0.887 0.888 0.890 0.896 0.910 0.912 0.898 0.908 0.904 0.908 0.914

MAE ↓ 0.286 0.204 0.200 0.171 0.085 0.059 0.060 0.053 0.051 0.047 0.041 0.054 0.043 0.047 0.044 0.041
Sα ↑ 0.671 0.515 0.708 0.686 0.849 0.877 0.878 0.878 0.886 0.900 0.902 0.894 0.897 0.897 0.904 0.905

Emax
ξ ↑ 0.807 0.738 0.814 0.805 0.913 0.924 0.925 0.923 0.927 0.939 0.944 0.930 0.936 0.936 0.941 0.942
排名 ↓ 15 15 13 13 12 11 10 9 8 4 2 7 5 6 3 1

DUTLF-D

Fmax
β ↑ 0.728 0.652 0.212 0.419 0.811 0.782 0.804 0.740 0.887 0.748 0.884 0.882 0.836 0.869 0.885 0.912

MAE ↓ 0.293 0.162 0.320 0.232 0.095 0.100 0.092 0.100 0.053 0.099 0.053 0.054 0.064 0.054 0.048 0.041
Sα ↑ 0.659 0.568 0.361 0.499 0.831 0.801 0.808 0.749 0.888 0.775 0.906 0.903 0.863 0.889 0.906 0.896

Emax
ξ ↑ 0.800 0.734 0.590 0.654 0.899 0.856 0.861 0.811 0.933 0.834 0.943 0.937 0.904 0.931 0.946 0.950
排名 ↓ 13 14 16 15 8 10 9 12 4 11 3 5 7 6 2 1

NLPR

Fmax
β ↑ 0.680 0.693 0.664 0.706 0.841 0.863 0.877 0.888 0.888 0.907 0.925 0.910 0.915 0.907 0.921 0.916

MAE ↓ 0.316 0.104 0.163 0.112 0.056 0.044 0.041 0.036 0.031 0.030 0.022 0.030 0.025 0.031 0.024 0.025
Sα ↑ 0.573 0.631 0.684 0.729 0.860 0.874 0.886 0.888 0.899 0.912 0.925 0.915 0.920 0.909 0.927 0.920

Emax
ξ ↑ 0.808 0.763 0.800 0.795 0.929 0.925 0.941 0.932 0.947 0.953 0.963 0.953 0.956 0.949 0.962 0.961
排名 ↓ 16 14 15 13 12 11 10 9 8 6 1 5 4 7 2 3

STERE

Fmax
β ↑ 0.738 0.752 0.682 0.789 0.848 0.875 0.878 0.889 0.895 0.904 0.913 0.895 0.908 0.895 0.908 0.906

MAE ↓ 0.301 0.172 0.197 0.148 0.086 0.064 0.060 0.051 0.047 0.046 0.040 0.051 0.039 0.048 0.042 0.041
Sα ↑ 0.642 0.562 0.692 0.731 0.848 0.875 0.871 0.879 0.886 0.899 0.903 0.890 0.903 0.892 0.904 0.903

Emax
ξ ↑ 0.811 0.771 0.806 0.819 0.912 0.925 0.923 0.925 0.938 0.938 0.947 0.932 0.944 0.930 0.944 0.940
排名 ↓ 14 14 14 13 12 10 10 9 6 5 2 7 1 7 3 4

SSD

Fmax
β ↑ 0.720 0.633 0.709 0.755 0.744 0.833 0.835 0.801 0.858 0.856 0.860 0.878 0.881 0.878 0.870 0.863

MAE ↓ 0.313 0.195 0.204 0.169 0.098 0.062 0.063 0.082 0.059 0.059 0.053 0.053 0.049 0.050 0.052 0.052
Sα ↑ 0.602 0.566 0.675 0.704 0.776 0.841 0.839 0.807 0.857 0.857 0.860 0.868 0.866 0.869 0.870 0.862

Emax
ξ ↑ 0.769 0.717 0.785 0.786 0.865 0.894 0.897 0.852 0.906 0.910 0.902 0.909 0.907 0.907 0.907 0.914
排名 ↓ 15 16 14 13 12 9 9 11 8 6 7 3 1 3 2 5

SIP

Fmax
β ↑ 0.720 0.634 0.788 0.680 0.717 0.860 0.849 0.869 0.852 0.880 0.903 0.891 0.896 0.900 0.895 0.898

MAE ↓ 0.303 0.184 0.175 0.186 0.140 0.071 0.075 0.064 0.086 0.063 0.049 0.057 0.051 0.054 0.051 0.053
Sα ↑ 0.616 0.511 0.732 0.683 0.716 0.842 0.835 0.850 0.806 0.860 0.880 0.872 0.875 0.878 0.884 0.873

Emax
ξ ↑ 0.770 0.716 0.838 0.743 0.829 0.901 0.895 0.903 0.875 0.909 0.925 0.919 0.919 0.921 0.928 0.916
排名 ↓ 14 16 12 15 13 9 10 8 11 7 1 6 4 3 2 5

其中 “·”表示点乘运算。Dice表示 Dice损失 [152]：

Dice(Pi,G) = 1− 2 · G ·Pi

||G||+ ||Pi||
, (4.10)

其中 || · ||表示 ℓ1范数。本文将每个尺度预测得到的显著性图损失相加，进行深

监督。有了深监督和 IDR分支，训练阶段的损失函数可以被表述为

L=
5

∑
i=1

Li
sal +λ ·LIDR, (4.11)

其中 λ 是一个平衡权重。在测试阶段，P1是模型最终预测的显著性图结果。

4.3 实验

本文首先在 §4.3.1中列出了实验环境和设置。接着，本文在 §4.3.2中与著名
的 RGB-D显著性目标检测方法进行了比较，并且在 §4.3.3中进行了全面的消融
研究。本文也在 §4.3.3中讨论了 IDR在其他任务上的应用。

4.3.1 实验环境及设置

实现细节。本文通过 PyTorch [162] 和国内自主研发的计图深度学习框
架 [163]实现了本文的网络。本文使用MobileNetV2 [123]作为骨干网络。深度信
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图像 深度图 标注图 MobileSal CPFP JLDCF S2MA UCNet

图 4.3 六个具有挑战性的数据集的可视化比较结果。结果从上到下分别来自 NJU2K、
DUTLF-D、NLPR、STERE、SSD和 SIP数据集。

息流、CPR模块和 IDR分支的M值分别被设置为 4、4和 6。本文将 RGB图像和
深度图像的大小调整为 320×320。本文使用水平翻转和随机裁剪作为消融实验

中默认的数据增广方式。在保持模型设计和参数不变后，本文采用多尺度训练，

即在训练中每个图像的大小被依次调整为 [256,288,320]，但测试图像的大小不

变。本文使用单个 RTX 2080Ti GPU进行训练和测试。初始学习率 lr为 0.0001，
批图像数量为 10。本文对本文的网络进行了 60个 epoch的训练。本文使用 poly

学习率策略，因此每个循环 cur_epoch的真实学习率为 (1− cur_epoch
60 )power × lr，

其中 power为 0.9。本文使用 Adam优化器 [180]优化本文的网络。其中，动量
（momentum）系数、权重衰减系数、β1和 β2分别设置为 0.9、0.0001、0.9和 0.99。

数据集。本文在六个广泛使用的数据集上进行了实验，其中包括 NJU2K
[173]、DUTLF-D [69]、NLPR [64]、STERE [181]、SSD [182]和 SIP [70]。它们分
别包含 1985、1200、1000、1000、80、927张图片。按照 [9,66,68,80]，本文使用

47



第 4章 基于隐式信息恢复的高效融合

表 4.2 不同方法的 CPU推理时间。

方法名称 MobileSal JLDCF [79] UCNet [66]

输入大小 320×320 320×320 352×352

推理时间 (ms) 43 (1×) 7246 (150×) 784 (18×)

方法名称 D3Net [70] S2MA [80] DMRA [69]

输入大小 224×224 256×256 256×256

推理时间 (ms) 677 (15×) 3049 (70×) 2381 (55×)

表 4.3 恢复到的深度图、不同尺度真实深度图相对真实深度图的相似度。

设置 (a) (b) (c) (d)

尺度 1/16 1/8 1/32 1/8

数据来源 IDR GT GT GT

上采样方式 双线性插值 双线性插值 双线性插值 最近邻插值

PSNR 22.86 30.17 22.55 24.27

SSIM .8687 .9194 .8445 .8170

NJU2K [173]的 1500张图片和 NLPR [64]的 700张图片进行训练，NJU2K [173]
的另外 485张图片和NLPR [64]的另外 300张图片用做测试。除了DUTLF-D [69]，
其他数据集直接用于测试。在 DUTLF-D [69]数据集上，本文按照 [68,69]，使用
其中的 800张图片用作训练，400张图片用做测试。

评估指标。依照最近的研究 [9, 66, 172, 178]，本文采用两个广泛使用的指标
对模型进行评估。第一个指标是 F度量 Fβ，根据之前研究的 [9, 68, 69, 183]建
议，β 被设为 0.3以强调精确性（precision）的重要性。本文计算不同阈值下的
最大 Fβ 作为 Fmax

β 。更高的 Fmax
β 表明模型性能更优异。第二个指标是平均绝对

误差（MAE）,该指标越低越好。本文也列出了最近提出的 S度量 Sα [160]和在
不同阈值下的最大 E度量 Emax

ξ [161]，以供参考。本文根据官方文献计算了 Sα

和 Emax
ξ 。本文根据上述四个指标列出每个方法在每个数据集上的总排名。此外，

本文还列出了每种方法的参数数量和运行时间，以进行效率分析。

4.3.2 与主流方法的比较结果

本文首先将本文的方法与最近在六个广泛使用的数据集上使用的 15种著
名的方法进行比较。除了基于 ResNet-101的 JLDCF和基于 ResNet-50的 UCNet，
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表 4.4 RGB-D融合和 IDR分支的消融研究。表格第 6号和第 12号的策略（用粗字体标
注）只在最粗糙的特征层次融合了 RGB和深度特征。

序号
用于融合的特征

IDR Fmax
β MAE

C1 C2 C3 C4 C5

1 4 4 4 4 4 4 0.899 0.052

2 4 4 4 0.894 0.050

3 4 4 4 4 0.897 0.047

4 4 4 4 4 0.902 0.048

5 4 4 4 4 0.902 0.046

6 4 4 0.906 0.045

7 4 4 4 4 4 0.895 0.047

8 4 4 0.892 0.049

9 4 4 4 0.896 0.048

10 4 4 4 0.895 0.048

11 4 4 4 0.898 0.048

12 4 0.896 0.047

13 0.887 0.052

表 4.5 RGB-D融合策略的比较结果。默认融合策略的结果使用了粗字体进行标注。

度量指标
单分支 双分支

IDR 4 IDR 6 IDR 4 IDR 6

Fmax
β 0.900 0.894 0.906 0.896

MAE 0.048 0.051 0.045 0.047

大多数方法都是基于 VGG-16 [19]的。其他方法的显著性图是来自它们公布的
结果（如果提供的话），否则是由它们公布的模型计算得到的。

量化比较。表 4.1展示了表格化的比较结果。图 4.4展示了在模型速度上的图
形化的比较结果。可以发现，本文的方法的运行速度为 450fps，并且只有 6.5M
的参数。因为其他方法的计算更加复杂，具有更多参数，它们相对本文的方法也

慢得多。例如，JLDCF [79]模型的速度要慢 50倍，参数要多 20倍。UCNet则慢
了 26倍，参数多了 5.5倍。此外，本文的方法在 NJU2K [173]和 DUTLF-D [69]
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图 4.4 在 NJU2K [173]数据集与其他的主流方法在速度上的比较结果。本文的方法 Mo-
bileSal显示出极具竞争力的算法精度和更快的速度。

数据集上也优于其他方法，在其他 4个数据集上位列 3到 5名。上述结果体现
了MobileSal方法的高效性和高准确性。

定性比较。图 4.3展示了比较结果。由于篇幅有限，这里本文只将本文的方
法与 CPFP [9]、JLDCF [79]、S2MA [80]和 UCNet [66]在所有涉及到的数据集上
进行比较。本文的方法可以在多种包含噪声深度信息的复杂场景中很好地工作，

而其他方法在这些场景中可能会失败。

CPU推理时间（inference time）。本文在英特尔 i7 8700K@3.7GHz CPU单
核上测试了不同方法的 CPU推理时间。结果在表 4.2中展示。虽然其他著名的
方法的 CPU推理时间（677 ∼ 7246 ms）远远没有达到实时速度（∼50 ms）的标
准，但本文的方法对于每个 RGB-D输入的 CPU推理时间仅为 43毫秒。

4.3.3 消融研究

本文使用 NJU2K [173]数据集的测试集部分对每个提出的组件进行评估。
本文主要使用 Fmax

β 和MAE作为指标。

不同的 RGB-D融合策略。表 4.4显示了在不同阶段进行 RGB-D融合的结
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原始图像 深度图像 IDR 深度图像 (1/8) 深度图像 (1/32)

图 4.5 通过 IDR对不同尺寸的深度输入映射恢复的深度图在视觉上的比较。最后 3列的
结果已经通过双线性插值的方法进行了上采样，以保持与输出大小相同。

果。当使用 IDR分支训练时，模型在最粗糙的层次上融合 RGB特征和深度特
征，其性能最好（No.6）。在没有 IDR分支的情况下，模型融合后三层的 RGB
和深度特征，其训练结果是最好的（No.11）。在大多数情况下，IDR分支大幅提
高了性能（No. 3 - 6）。且 No.1和 2（融合了低层次特征）的MAE偏高。这验证
将融合策略和 IDR分支的组合是有效的。本文还将所使用的融合策略与早期融
合策略进行了比较，后者在输入阶段便将输入的 RGB图像和深度图连接起来。
虽然后者的策略效率更高，但本文的初始融合策略明显优于它（表 4.5）。因此，
为了确保准确性和效率，本文在最粗糙的层次上融合了 RGB和深度特征。

为 RGB-D融合节省的时间。在MobileSal中，本文只在最粗糙的层次上进
行 RGB和深度信息的融合。如果在所有层次都进行 RGB-D特征融合，本文的
方法将达到 260FPS。因此，本文将节省 42% (1− 260

450 )的时间。换句话说，只在
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表 4.6 λ 系数的消融研究。

No. 1 2 3 4 5 6

λ 0 0.1 0.3 0.5 1.0 2.0

Fmax
β 0.896 0.902 0.906 0.902 0.903 0.902

MAE 0.047 0.046 0.045 0.046 0.044 0.046

最粗糙的层次融合特征，将使本文的方法加快 73% (450
260 −1)。

深度信息恢复质量。本文采用主流的图像质量评价指标 PSNR（Peak Signal
to Noise Ratio）和 SSIM（Structural Similarity）[176]来探讨 IDR中的深度信息
恢复质量。IDR中恢复的深度图的尺寸是输入的 1/16。为了比较，本文评估了通
过最邻近插值和双线性插值方法得到尺寸为输入大小 1/8的深度图的质量。由于
IDR分支接收尺寸为输入大小 1/32的深度特征，本文也列出了通过双线性插值
得到的尺寸为输入大小 1/32的真实深度图的质量。表 4.3中展示了结果。本文观
察到，恢复后的深度图比通过上采样恢复的尺寸为输入大小 1/32的真实深度图
更接近输入的深度图。本文还在图 4.5中对上述进行了视觉比较。本文可以看到，
在 IDR中恢复的深度图质量良好，并且比通过上采样恢复的尺寸为输入大小 1/8
的真实深度图的噪声更小。

IDR损失函数的选择。如 §4.2.3所述，本文摒弃琐碎的 L1/L2损失函数，选
择 SSIM指标 [176]作为 IDR分支的损失。本文通过在 L1/L2/SSIM损失函数下
训练本文的MobileSal模型来验证这一点。本文发现，就 Fmax

β 而言，采用 L1/L2
损失函数的 IDR分支可以将模型的性能提高 0.5%/0.7%，比采用 SSIM损失函数
的 IDR分支低 0.5%/0.3%。这是因为 SSIM损失函数提供的是结构相似性，而不
是 L1/L2损失函数计算的简单的点对点误差。基于上述讨论，本文选择 SSIM损
失函数以监督 IDR分支的训练。

损失函数中的 λ 常数。如式 (4.11)所述，λ 决定了深度恢复损失函数所占的

权重。本文使用不同的 λ 常数对本文的方法进行了实验。结果在表 4.6中。在不
同的 λ 下，IDR分支为本文的方法的稳健性带来了实质性的改善。由于第三列
的性能最好，所以本文采用 λ = 0.3作为模型训练时的默认设置。

深度信息和 CMF模块。在表 4.7中的结果展示了深度信息和 CMF模块的
效果。有深度图输入的结果是使用 IDR分支训练的。没有 CMF模块的深度图只
使用了 RGB-D融合中的元素级乘法。结果表明，即使是非常简单的操作，深度
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表 4.7 跨模态融合的有效性。

No. RGB特征 CPR 深度特征 跨模态融合 Fmax
β MAE

1 4 0.852 0.068

2 4 4 0.887 0.052

3 4 4 4 0.894 0.048

4 4 4 4 4 0.906 0.045

表 4.8 对式 (4.1)中初始 RGB-D融合进行不同操作的比较。“乘”和 “加”的操作是按元素
计算的。拼接操作是沿着通道进行的。默认融合策略的结果是使用粗字体标注。

操作 乘 加 拼接

指标 Fmax
β MAE Fmax

β MAE Fmax
β MAE

结果 0.906 0.045 0.897 0.048 0.900 0.046

信息也对 RGB-D显著性目标检测非常有帮助。更具体地说，本文也观察到使用
CMF模块后模型的实质性改进。

CMF模块中的初始 RGB-D融合操作。正如在式 (4.1)设计的那样，按元素
相乘被用在初始的 RGB-D融合操作中。为了验证所选操作的有效性，本文将
这种设计与广泛使用的按元素级相加进行比较。结果在表 4.8中。就 Fmax

β 而言，

按元素相乘操作在很大程度上优于按元素级相加和拼接操作，分别高出 0.9%和
0.6%。这表明按元素相乘在 CMF模块的初始 RGB-D融合中具有较大优势。

CMF模块的混合策略。如式 (4.3)所述，RGB信息的注意力向量 v和 RGB-D
特征 T 都将和深度信息特征 D5 进行融合。本文通过去除 v或 T 来验证上述设
计的有效性。实验结果在表 4.9中。本文观察到在去除 T 后，模型的性能下降了
很多。这是因为在式 (4.3)的特征融合中，只有 T 包含空间级的 RGB特征。此
外，v是一个由 RGB特征产生的注意力向量，而 D5是一个纯粹的深度特征。去

除 v也对模型的性能产生了一些影响，因为它在 RGB-D融合中提供了通道级的
RGB注意力。

紧凑金字塔细化。表 4.10显示了 CPR的结果，其中使用了不同的膨胀策略。
本文分别测试了默认设置（No. 1）、不同膨胀率的单一卷积（No. 2 - 4）以及膨
胀率稀疏组合的多种卷积（No. 5、6）。默认设置的紧凑膨胀率（1，2，3）明显
优于其他设置，说明在MobileSal中紧凑金字塔细化是必要的组件。

混合损失函数。为了验证 Dice损失函数的有效性，本文测试了只用二元交
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表 4.9 式 (4.3)中的 CMF模块的融合分析。No. 1：通过元素级乘法实现的 RGB-D融合操
作；No. 2-3：在式 (4.3)中去除 v或 T 的变体；No. 4：默认设置。

No. 深度输入 CMF v T Fmax
β MAE

1 4 0.894 0.048

2 4 4 4 0.895 0.049

3 4 4 4 0.902 0.046

4 4 4 4 4 0.906 0.045

表 4.10 CPR膨胀率的消融研究。可以发现紧凑的膨胀率（No.1）取得了最佳的性能。

No. 1 2 3 4 5 6

膨胀率 1, 2, 3 1 2 3 1, 3, 6 1, 4, 8

Fmax
β 0.906 0.900 0.892 0.897 0.903 0.901

MAE 0.045 0.047 0.048 0.047 0.046 0.048

叉熵损失函数训练的模型的性能。本文发现，使用 Dice损失函数将提供高对比
度，使MAE降低 0.1% ∼ 0.2%，但其不会影响 Fmax

β 。

IDR在其他任务中的应用

对于推理阶段的 RGB-D输入，IDR分支加强了骨干网络的特征表示，且不
需要消耗计算资源，它不限于仅用于 RGB-D显著性目标检测。为了显示 IDR分
支在其他任务上的潜力，本文评估了 IDR分支应用在 RGB-D语义分割中带来的
性能增益。这项任务的目标是给每个像素分配语义标签，与预测每个像素的显

著性概率的 RGB-D显著性目标检测相似。

实验环境及设置。本文选取两个最近的具有的代表性的方法 [184, 185]作
为基线方法，并使用作者提供的官方代码来进行实验。根据 [184, 185]，本文在
NYUDv2 [186]数据集上进行了实验，该数据集由 1449张 RGB图像组成，每张
图片有对应的深度图和像素级语义标签，共包含 40个语义类别。在这个数据集
中，795张图片用于训练，654张图片用于测试。训练和测试的设置均按照官方文
件进行 [184,185]。和MobileSal类似，对于 Chen等人 [185]的工作，由每个阶段
的深度特征重新校准的 RGB特征将被送入 IDR分支。但是，对于 SGNet [184]，
和MobileSal不同的是，本文只将前四个阶段的输出特征输入到 IDR分支。这是
因为在 SGNet [184]中，最后一个阶段的特征将直接用于预测语义分割的结果。
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表 4.11 IDR分支对 RGB-D语义分割方法的影响。

方法 SGNet [184] Chen等人 [185]

评价指标 (%) mIoU Acc mAcc mIoU Acc mAcc

基线结果 49.6 75.6 61.9 51.4 77.1 62.9

+ IDR 50.5 76.3 62.2 52.2 77.3 64.0

提升值 +0.9 +0.7 +0.3 +0.8 +0.2 +1.1

评估指标。根据之前的工作 [184, 185]，本文使用平均 IoU（mIoU）作为主
要评价指标。本文也列出了像素精度（Acc）和平均精度（mAcc）供参考。关于
上述三个指标的计算方法，可以参考 SGNet [184]的详细介绍。

实验结果。表 4.11显示了 IDR在 RGB-D语义分割任务上的提升效果。在加
入不需要消耗计算资源的 IDR分支之后，本文观察到两种方法的性能 [184, 185]
在 mIoU指标方面都有很大的改善。这表明，IDR的理念也适用于 RGB-D语义
分割，而且其功能强大，不需要消耗额外的计算资源。

4.4 总结

为了实现高效的 RGB-D 显著性目标检测，本文提出了一个新的方法
MobileSal，其速度达到了 450FPS。本文提出了隐式深度恢复技术来保证 RGB-D
特征融合的深度信息不被丢失，且仅需在最粗糙的层级进行 RGB-D特征融合，
极大地降低了计算成本。本文还在六个主流的数据集上与其他著名的方法进行

实验比较，结果显示 MobileSal在参数量更小、速度提升 15 ∼ 150倍的前提下，

仍然保持了与其他著名方法相当的精度性能。本文也提供了详细的消融实验，

分析了MobileSal中每个组件的有效性，以及隐式深度恢复技术在 RGB-D语义
分割中的有效性。作者计划将来把MobileSal应用到其他的目标检测与分割任务
中。
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第 5章 基于注意力融合的图像二元感知

标注数据是训练目标检测与分割方法的基础。根据第一章的分析，许多实

际场景下，标注数据是难以获取的。其中，医学图像是极具代表性的场景类型，

它的特征与常见的自然图像还存在较大差异，比如自然图像通常有丰富的背景，

而医学图像只显示了人体相关的组织。首先，在图像规模上，因为数据隐私原

因，医学图像的规模也远远小于自然图像，难以获得大规模的数据集。其次，在

标注成本上，因为经验丰富的医学专家十分稀缺，所以医学图像的标注成本也

十分高昂。为了解决标注数据获取难的问题，本章提出了基于注意力融合的图

像二元感知方法，并应用于新冠肺炎 CT病灶分割。具体而言，该方法利用组化
膨胀金字塔卷积，获取更丰富的不同感受野的特征图，从而提高病灶的定位准

确率。它再利用注意力融合技术，将不同感受野的特征图进行融合，在融合过程

更注重病灶的定位信息，防止病灶特征丢失，从而提高病灶的分割准确率。接

着，它利用分类和分割的图像二元感知，额外利用了大量类别标签数据训练的

分类特征，使用注意力融合技术进一步提高了病灶的分割准确率。它应用于新

冠肺炎 CT病灶分割任务中，与已有的先进方法相比，它具有最佳的性能。本章
中，第一节介绍了新冠肺炎 CT病灶分割的相关研究背景以及研究动机。第二节
讲述了解决方案 JCS方法。第三节讲述了本文如何构建新冠肺炎的数据集。第
四节对 JCS方法在新冠肺炎 CT病灶分割任务上进行了实验验证。第五节对本
章内容进行了总结。

5.1 引言

为了阻止新冠肺炎的迅速传播，医学图像分析被用作 RT-PCR检测的重要
补充工具 [187]，这是因为大多数新冠肺炎患者的胸部 X射线影像临床表现出肺
部感染 [188]。相关工作 [189,190]也显示了使用 CT图像扫描检测新冠肺炎具有
较高敏感度。此外，CT图像扫描测试是监测疾病严重性的必要工具 [191]。然
而，CT图像扫描测试所需的诊断时间是其主要的应用限制：经调查 [192]，即
使是有充分经验的放射科医生也需要 21.5分钟来分析每个病例的 CT检测结果。
而在传染病大流行爆发期间，经验丰富的放射科医生严重缺乏，难以及时识别
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潜在感染患者。因此，自动诊断系统的需求十分迫切，利用它可以过滤健康人

员或自动分割病灶。大大缩短医生的诊断时间。

由于深度卷积神经网络强大的识别能力，人工智能技术正在改变医学图像

处理界。深度卷积神经网络通常需要在大规模数据集上进行训练才能显示其能

力，然而，由于大多数现有的新冠肺炎的 CT影像扫描数据集 [193, 194]仅包含
几十个病例的百余张 CT图像，故这些数据集不能满足深度卷积神经网络的训练
需求。而且，大多数数据集仅提供患者级别的标签（即类标签）表明此人是否

被感染，但这些数据集缺少像素级别的精细标注。因此，用这些数据集训练的

CNN模型通常忽略了解释最终预测的有价值的信息。尽管已经建立了多个 CT
影像扫描诊断系统 [190, 195–199]来检测疑似新冠肺炎病例，但大多数都有两个
缺点：（1）它们是在小规模的数据上训练的，因此对于新冠肺炎感染检测来说不
够鲁棒；（2）由于病灶特征的高度可变性以及病灶与周围组织的低对比度，它
们往往难以分割出完整的病灶区域。

为了缓解上述缺点，本文（1）提出了一种基于注意力融合的图像二元感知
模型（Joint Classification and Segmentation，JCS）来为与新冠肺炎战斗的医护人
员提供精细化的 CT病灶分割结果；（2）建立了一个包含标签级别和像素级别的
大规模数据集 COVID-CS来对 JCS进行更充分的训练；具体而言，JCS通过注
意力融合技术，将不同感受野的特征图进行融合，且在融合过程中更侧重保留

病灶的高层特征，防止病灶丢失，从而提高了病灶的分割精度。通过额外的分

类模型，JCS利用了大量的类别标签标注的健康和患病数据，进一步提高了分割
模型的性能。实验证明，JCS在 COVID-CS数据集上相对其他方法实现了显著
（8.8%）的提升，且有极高的鲁棒性，仅在 0.8%的测试样本失效。利用分类模
型结果和相应的细粒度分割结果，基于 JCS的诊断系统大大简化和加速了放射
科医生或其他医学专家的诊断过程。本文还在临床上对基于 JCS的诊断系统进
行了速度和精度测试。实验证明，基于 JCS的诊断系统仅需 22秒来判断一个感
染病例，仅需 1秒来排除一个未感染病例，比 RT-PCR测试和经验丰富的放射科
医生使用 CT图像扫描分析快得多。在本文 JCS诊断系统的协助下，有经验的
放射科医生仅需要 55.4秒（32.4秒用于医生诊断，22.0秒用于 JCS推理）判断
一个感染病例，需 1秒来排除一个未感染病例，并保持与纯人工相同的特异性
和敏感性。因此，基于 JCS辅助的诊断速度提升和诊断精度的相同表明了本文
JCS系统的优越性。
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: 骨干网络模块

分类模型网络特征:

图 5.1 JCS网络结构图。EFM代表增强特征模块（§5.2.1）。AFF代表注意特征融合策
略（§5.2.1）。如果不与分类模型相结合，M1

E ∼ M5
E 将被输入解码器；否则，结合后的

N1
E ∼ N5

E 将被输入解码器（图 5.3，§5.2.2）。本文运用深层次的监督来训练本文的分支
（§5.2.1）。

5.2 方法

混浊（opacification）是新冠肺炎患者 CT病灶的基本表现 [200]，它体现的
是肺实质的密度增高现象 [201]。本节的 CT新冠肺炎病灶目标分割方法检测的
也是新冠肺炎患者 CT扫描图像的浑浊区域，利用精确标注的 CT图像训练分割
模型，对病变进行细粒度分割。同时，利用类别标签训练的分类模型通过注意

力融合的方式进一步提升分割模型的性能。本节将介绍 CT新冠肺炎病灶分割方
法的整体框架，包括网络结构、损失函数和与分类模型融合的策略。

5.2.1 分割模型构建

本文的分割模型旨在从新冠肺炎患者的 CT图像中发现确切的病变区域。
图 5.1显示了本文的结合了/未结合分割和分类模型分割分支的结构。这种组合
的细节如图 5.3所示。

编码器-解码结构器

本文的分割模型由一个编码器和一个解码器组成。以下部分将详细介绍编

码器和解码器的结构。
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图 5.2 本文为分割网络提出的（a）GAM和（b）AFF。在 AFF中，若 i = 5，Mi+1
D 将被

M6
E 替代。立方体表示三维特征图，矩形表示特征向量。

编码器。编码器基于 VGG-16 [19]骨干网络，去掉了最后 2层全连接层。5
个 VGG块分别定义为 {E1,E2,E3,E4,E5}。VGG-16主干首先输入 CT图像，并
从五个 VGG块的最后一层生成多尺度特征图。为了将输入特征图缩小一半，每
个块的前面（第一个块除外）是一个步长为 2的 max pooling函数。块 E1 生成

的特征图包含分辨率最高的最精确特征，而块 E5的特征图则最粗糙，分辨率最

低。为了获取更好的性能，本文提出了增强特征模块（EFM）以提高本文编码
器的表征能力。EFM模块在块 E5的最后一层 conv5_3后加入。其包含 2个组膨
胀卷积（GAM）以在更大的感受野上提取更强力的特征图。GAM模块生成一
个更小的特征图，与 VGG-16主干的最粗糙特征图相比，大小为一半。它还增
强了块 E5生成的特征图的表征能力。因此本文的编码器输出 6个等级的特征图
{M1

E ,M
2
E ,M

3
E ,M

4
E ,M

5
E ,M

6
E}，其步长分别为 {1,2,4,8,16,32}。因为本文采用了 U
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形编解码器架构 [202]，所有这六个特征映射将在解码器中使用，稍后将介绍。
解码器。本文的解码器有 5个不同大小的输出端。这里，本文不预测最小

特征图的子输出，步长为 32，因此没有子输出与最小特征图 M6
E 的大小匹配在

本文的解码器中，本文提出了一种注意特征融合（AFF）算法，将不同阶段的特
征图进行聚合，预测各阶段的子输出。本文的 AFF强调了顶层特征图的重要性，
并利用注意机制从底层特征图中过滤出有用的特征。最后一次输出与输入的 CT
图像具有相同的分辨率，作为最终的预测。

增强特征模块 EFM。本文提出的 EFM模块在 VGG-16编码器的最后一层
E5 之后添加。它由两个连续的组化膨胀模块（Grouped Atrous Module，GAM）
和它们之间的 max pooling函数组成。如图 5.2 (a)所示，GAM模块的第一层是
一个 11卷积层，用于扩展特征图的通道。然后将特征图平均分为 4组。与普通
组卷积不同的是，本文将具有不同膨胀率的膨胀卷积 [203]使用在 4个组中，以
获得具有不同感受野的更丰富的特征图。膨胀卷积可以极大地扩大卷积滤波器

的感受野并与正常卷积保持相同的计算成本。在 2D情况下，卷积核大小为 3×3

的膨胀卷积可以简单地表示如下：

q[i, j] = bias+
+1

∑
k=−1

+1

∑
l=−1

(x[i+ k ·n, j+ l ·n] ·w[k+1, l +1]), (5.1)

其中 n表示膨胀率，w是卷积权重，其大小为 3×3，q和 x分别是输出和输入特

征图，i和 j是特征图位置。注意，n = 1的特例即是普通卷积。为了充分利用

有用的特性，本文在网络中采用了 Squeeze-Excitation（SE）块 [204]，也就是说，
使用注意机制重新校准信道卷积特征响应。更具体地说，输入特征图的每个通

道将乘以由 SE块计算的通道权重。SE块由两个线性层组成，后跟一个 sigmoid
函数。全局平均池后的输入特征映射将被输入到这个块中，本文可以为每个输

入特征通道导出一个范围为 0,1的通道权重。本文将 SE块中的缩减率设置为 4，
这意味着本文将第一个线性层的输出数设置为输入通道的 1/4。为了将输出通道

减少一半，本文在 SE块之后添加了一个 1×1的卷积层。

最后，本文使用一个 3× 3卷积层，其中通道数等于输入特征图的通道数，

作为到下一个模块的过渡层。

注意特征融合

自顶向下解码器的传统融合策略 [202, 205]平等对待输入特征映射。为了更
好地聚集特征图，本文提出了一种注意特征融合（Attentive Feature Fusion，AFF）
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分割网络特征
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每个阶段的
特征融合图示

精细化的病灶分割结果

图 5.3 分割和分类模型的结合。本文将分割模型的编码器特征与分类模型的主干特征相结

合。

新冠肺炎
#轻微

新冠肺炎
#中等

新冠肺炎
#严重

原始图像

CAP #1 CAP #2健康

真值标签

高亮蒙版

图 5.4 本文的 COVID-CS数据集示例，包括 1例正常人（第 1列）、2例社区获得性
肺炎（CAP）病例（第 2和 3列）和 3例新冠肺炎患者的 CT影像扫描图像和标签（第
4 ∼ 6列）。

策略。在本文的 AFF融合策略中，较小尺寸的特征图更有价值。如图 5.2 (b)所
示，当前阶段中的输入特征图 Mi

E 和 Mi+1
D 通过 1×1的卷积层缩小到一半大小。

然后通过双线性插值对缩减后的 Mi+1
D 进行上采样，输出一个双倍大小的特征
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图 5.5 针对新冠肺炎 CT辅助诊断而设计的联合分类分割（JCS）诊断系统的图示。 JCS
系统将只在分类分支报告阳性新冠肺炎预测时执行分割诊断。

图。本文将两个输出连接起来，并应用 SE块（也用于 GAM）来生成增强的特
征图。后将该特征映射与前一阶段的双上采样输出的特征映射拼接起来。在拼

接之后，本文使用另一个 SE块来再次增强特征图。在每个 SE块之后，本文使
用一个 3×3卷积层作为过渡层，该层具有与输入相同的通道数。一个神经元的

一个 1×1卷积层将被用来预测一个特征映射作为当前阶段的子输出。

深度监督损失

虽然最终的预测仅来自最后一个子输出，但本文将深度监督策略 [206]应用
于不同大小的所有子输出。对于每侧输出，本文将其采样到客观事实图像的大

小，并计算标准二进制交叉熵损失和 Dice损失 [207]之和，如下所示：

L = BCE(P,G)+1− P ·G
∥P∥1 +∥G∥1

, (5.2)

其中二分类交叉熵（BCE）取所有 H ×W 个像素的平均值，pi, j 为通过 sigmoid

函数计算的在 (i, j)位置像素的置信得分，“·”代表点乘。P和G为分别预测图和

客观事实图，∥P∥1和 ∥G∥1代表对应的 ℓ1范数。
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5.2.2 二元感知

分类模型构建

通过分类模型，利用更多仅经类别标签标注的数据，可以进一步帮助分割

模型学习更多的特征。所以，本文还构建了一个分类模型辅助分割模型。根据

患者的 CT图像，预测其是否为新冠肺炎阳性是一项二分类任务。由于设计新的
分类模型不是本文的重点，因此本文构建了基于 Res2Net网络 [208]的分类器。
Res2Net [208]是 ResNet [20]的增强版网络。它的最后一层被修改为具有两个通
道（阳性与阴性）的完全连接层，从而输出新冠肺炎感染的概率。如果阳性通

道的概率大于阴性通道的概率，则患者被诊断为新冠肺炎阳性，反之亦然。每

一个病人的 CT图像被逐个送入分类模型，如果感染的 CT图像数量高于一个阈
值，则诊断为新冠肺炎阳性。在训练分类模型时，本文使用图像混合 [209]技术
来缓解 CT图像数据带来的偏差（bias），从而减轻分类模型对数据的过拟合。除
此之外，本文使用类别激活映射技术 [210]来确保分类模型的可解释性。

联合分类分割

如上文所述，本文设计了两个模型，一个用于新冠肺炎 CT病灶分割，另一
个用于新冠肺炎分类。分割网络依赖于精细化的专家标注数据，而分类网络仅

需类别标签标注的数据即可训练。通过将它们结合在一起，可以利用更多的标

注数据，从而获得更好的性能。受此启发，本文利用分类模型的特征来增强分

割模型的特征。如题图 5.3所示，将分割模型的编码器和分类模型的主干点的各
个阶段的特征映射合并在一起。分割模型编码器的特征图如 §5.2.1中，定义为
M1

E ,M
2
E ,M

3
E ,M

4
E ,M

5
E。Res2Net [208]分类模型主干有 5个阶段，本文使用 k ∈ [1,5]

阶段的最后一个特征图 Ak 进行特征结合。在合并阶段 k的特征时，本文有两个

用于合并的特征图 Ak,Mk
E。本文首先调整较小的 Ak 的大小，使其与较大的 Mk

E

大小相同，然后将它们拼接在一起。然后，本文应用一个简单的 11卷积层来减

少特征通道，使输出特征图的通道数与 Mk
E 相同。这样的 11卷积层后面是一个

还原率为 4的 SE块。最后，本文使用了一个输入和输出通道数相同的 33卷积

层作为过渡层。输出 Nk
E 将被视为增强的编码器特征，并被输入到分割模型的解

码器中（图 5.1）。然后预测结果如 §5.2.1中所述。
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表 5.1 不同数据集的主要信息。本文所搜集的 COVID-CS数据包含了 750个样本的超 10
万张 CT图像。

数据集 日期 数据类型 #图像数 #样本人数

PLXR [211] 2020/03/23 X-rays 98 70

8023Dataset [193] 2020/03/25 X-rays 229∗ -

CTSeg [86] 2020/03/28 CT 110 60

COVID-CT [194] 2020/03/30 CT 746∗ -

COVID-CS (Ours) 2020/04/12 CT >144K† 750

辅助诊断系统构建

由于医学专家资源紧缺，可以用来对分割模型训练的数据也非常有限。然

而，与分割模型相比，本文的分类器是用新冠肺炎感染和未感染病例的 CT图像
进行训练的，以较低的标注代价获得更多的训练数据。尽管本文的分类器可以

通过激活映射技术提供新冠肺炎的可解释的病变位置，但它不能进行准确和完

整的病变分割。为此，本文的分割模型进一步提供了补充分析，可以发现肺部

完整的病变并估计新冠肺炎患者的严重程度。但是由经验丰富的放射科医生注

释大量的分割标签成本很高。为了更好地发挥它们的优势，本文通过联合解释

分类和分割模型开发了新冠肺炎诊断系统，如图 5.5所示。在实践中，本文的分
类模型将首先预测可疑病例的 CT图像是否为新冠肺炎阳性。如果预测为阳性，
疑似病例极有可能被新冠肺炎感染。本文的分割模型将在 CT图像上进行深入分
析，并在每个 CT图像中发现整个混浊区域。

5.3 数据集构建

数据在基于深度学习的人工智能诊断系统中起着至关重要的作用。具有大

规模样本或细粒度像素级标记的公开新冠肺炎 CT数据集很少。为了填补这个
空白，本文构建了一个新的新冠肺炎 CT病灶分类和分割 (COVID-CS)数据集。
如表 5.1所示，本文的数据集与其他公开数据集进行了数据规模上的对比。在本
节中，本文将详细介绍这个新数据集的数据收集、专业标注流程，以及相关的

统计信息。图 5.4展示了本文 COVID-CS数据集（普通样本和新冠肺炎样本）的
一些样例，同时也展示了一些社区获得性肺炎患者的样例。图 5.6展示了从本文
COVID-CS数据集的分割集中提供的多样信息。
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(x0,y0)

area_pixel = 1068 pixels
position_x = left
position_y = up

CT Image Clinic Ground-truth Opacification Areas

x0 = 88
y0 = 236

width  = 45
height = 35

CT图像 临床真值图 浑浊区域

图 5.6 COVID-CS数据集提供的多样化标注信息。图中为 COVID-CS数据集中关于浑
浊的区域（像素级）、位置（x0, y0）、方向（左，上）与宽度/高度的各种信息的说明。
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图 5.8 在本文的 COVID-CS数据集中的分割集（200个新冠肺炎病例）的统计数据。
(a)病变计数分布；(b)浑浊区域宽度和高度的分布；(c)浑浊区域与位置的关系。

5.3.1 数据收集

为了保护患者的隐私，本文在构建数据集时省略了患者的个人信息。本文

收集了 750例患者的 144167张 CT影像扫描图像，其中 400例为新冠肺炎阳性，
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表 5.2 CT扫描仪的制造商以及收集到的阳性病例人数。

CT扫描仪制造商 产品型号 #收集到的阳性样例人数

GE Medical Systems Revolution CT 1

GE Medical Systems LightSpeed VCT 6

GE Medical Systems Discovery CT750 HD 12

GE Medical Systems BrightSpeed 12

Toshiba Aquilion ONE 33

GE Medical Systems LightSpeed16 64

United Imaging Healthcare uCT 780 272

表 5.3 分割模型中 EFM和AFF的消融实验。基线是基于VGG16的分割模型，且没有 EFM
和 AFF（No. 1）。本文分别添加了 EFM和 AFF，并展示了它们的有效性（No.2和 No.3）。
第四个结果是分割模型的完整版本。

No. EFM AFF Dice IoU Eϕ

1 71.0% 57.7% 88.0%

2 4 74.3% 61.4% 88.9%

3 4 75.9% 63.4% 90.9%

4 4 4 77.5% 65.4% 92.0%

其余 350例为阴性，这些样例均经 RT-PCR检测证实。参照以往研究 [212]，本
文不考虑社区获得性肺炎（Community Acquired Pneumonia，CAP）患者（详情
见图 5.4）。尽管 CAP患者的 CT图像也有相似的混浊，本文提出的诊断系统可
能会诊断为新冠肺炎阳性，但 CAP的威胁远小于新冠肺炎。本文的目的是快速
开发一个自动诊断系统，并尽快诊断出疑似病例。此外，利用 CAP/新冠肺炎分
类器 [212]、RT-PCR测试与医师的经验，CAP患者可简单诊断为新冠肺炎阴性。

所有患者均行标准胸部 CT影像扫描。每个病例有 250∼400个 CT图像，每
个病例的 CT图像数量仅由 CT影像扫描仪的类型及其扫描设置决定。CT影像
扫描仪包括 BrightSpeed、Discovery CT750 HD、LightSpeed VCT、LightSpeed16、
GE Medical Systems 的 Revolution CT、东芝的 Aquilion ONE 和 United Imaging
Healthcare的 uCT 780。不同扫描器的病例数总结在表 5.2中。CT重建片的厚度
为 0.75∼1.25mm（详情见图 5.7）。
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5.3.2 专家标注

COVID-CS数据集为收集的 CT影像扫描图像提供两个方面的标签，以便实
现联合分类和分割任务。如上所述，本文的数据集分为 400个新冠肺炎病例和
350个未感染病例。对于细分任务，本文通过以下策略进行专家标注：

• 因为专家标注人力资源紧缺，放射科医生为每个病人选择最多 30个离散
的 CT影像扫描图像，在这些图像中可以观察到感染并作进一步的标注。
在这一步中，本文的目标是用像素级别的注释标记每个浑浊区域。

• 为了生成高质量的标注，本文首先邀请放射科医生，让其根据其临床经验
标记尽可能多的混浊区域。然后，本文邀请另一位资深放射科医生对标记

进行多次细化，以进行交叉验证。在此步骤之后，将修复一些不准确的标

签。

通过实现上述标记过程，本文最终得到 200位新冠肺炎患者的 3,855 张像
素级标注的 CT影像扫描图像，图像分辨率为 512×512。由于放射科医生数量有
限，其他 200例新冠肺炎患者的 64,771 张 CT图像没有像素级标注，但这些数
据将用于分类试验。从图 5.4的最后三栏可以看出，本文的数据集覆盖了轻微、
普通、严重的新冠肺炎病例。

5.3.3 数据统计

数据数量。在本文数据集中，200个阳性样本的 3,855 张图像被在像素级
别进行了标注。64,771 张另外 200个阳性样本的图像被在病人级别进行了标注，
另有 75,541 张从 350个阴性样本得到的图像。

年龄。 400例新冠肺炎患者（男 175例，女 225例）年龄 14-89岁，平均
48.9岁。图 5.7显示了年龄分布、年龄范围内的样本计数和性别百分比。

病变计数。本文在图 5.8 (a)中展示了病变计数的分布。本文观察到，病变
计数分布在 1至 10在每个 CT影像扫描图像。

混浊区域。本文在图 5.8 (b)中绘制了混浊区域的宽度和高度。宽度和高度
的范围分别为 7 ∼ 191和 8 ∼ 271个像素，具有多样化的分布。

位置。本文还在图 5.8 (c)中显示了每个混浊区域和相应的中心位置（x0,
y0）之间的关系。可以看出，归一化的混浊区域的范围从最小尺寸（35/28452像
素）到最大尺寸（28452/28452像素）。它还显示，在本文的 COVID-CS数据集
中，混浊区域均匀分布在不同的位置，这些区域也均匀分布在肺部。
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表 5.4 分割模型与分类模型相结合的消融研究。

序号 分割模型 +分类特征 Dice IoU Eϕ
1 4 77.5% 65.4% 92.0%
2 4 4 78.5% 66.4% 92.7%

5.4 实验

5.4.1 实验设置

训练/测试设置。对于分割任务，本文的训练集包含来自 150名新冠肺炎患
者的 2794张图像，测试集包含来自其他 50名新冠肺炎患者的 1061张图像。对
于分类任务，训练集包含分割集中 150个新冠肺炎感染病例的 2794张图像。另
外，本文随机选取 150例未感染病例，7500张 CT图像作为阴性病例进行训练。
本文也对分类模型进行测试，其分类精度可以作为分类模型特征表达能力的验

证。分类测试集包含随机选取的 200例感染病例的 64711张图像和 200例未感
染病例的 68041张图像。
评估指标。本文使用两个标准度量，即，Dice分数 [213]与 IoU。为了提供

更全面的评估，本文进一步使用了用于评价前景图的广泛使用的度量——增强

对齐度量 E-measure(Eϕ ) [161]。
方法对比。为了深入评估本文的 JCS模型，本文将其与多种主流模型进行

比较，即，如用于医学图像的 U-Net [202]，以及用于显著性目标检测的 DSS [11]，
PoolNet [6]，和 EGNet [12]。

实现细节。在本文的 JCS中，分类模型和分割模型分别训练。对于分类模
型，本文在 4个 GPU上以 256的批量大小对其进行训练。为了提高计算效率，
将 CT图像的大小调整为 224×224。本文采用 SGD优化器，初始学习率为 0.1，
每 30个周期除以 10。分类器训练 100个周期。本文采用了随机水平翻转和随机
裁剪技术作为分类模型的数据增强方式，并采用了图像混合技术 [209]来消除数
据的偏差。图像混合的 Beta分布中的 α 设置为 0.5。每个小批量中的 CT图像数
始终为 4，并且输入 CT图像的大小不变，为 512×512。本文的分割模型的主干

是在 ImageNet上预先训练的 [214]。两个序列 GAM中四个空洞卷积的膨胀率分
别为 {1,3,6,9}和 {1,2,3,4}。初始学习率为 2.5×10−5。本文采用 poly学习率策

略，即实际的网络学习率将乘以系数 (1− cur_iter
max_iter )

power，其中 power为 0.9。分割
模型进行了 21000次迭代训练。本文使用 Adam [180]优化器，将 β1, β2 分别设

置为 0.9和 0.999。本文使用随机水平翻转和随机裁剪作为分割模型的数据增强
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CT图像 GT JCS PoolNet [6] EGNet [12] DSS [11] U-Net [202]

图 5.9 不同方法在分割测试集上的定性比较。本文对比了多种程度感染下的不同方法

的分割结果。

方法。

5.4.2 结果

分割分支中 EFM和 AFF消融实验。在 JCS模型内，本文引入了两个新的
分割模块 EFM和 AFF。EFM的目的是提高编码器在分割分支中的表示能力。在
特征融合阶段，在 AFF算法中，较小尺寸的特征图在计算中占据更大的考虑比
重，而传统的融合策略对输入的特征图 “平等对待”。EFM和 AFF的消融研究如

70



第 5章 基于注意力融合的图像二元感知

表 5.5 分割测试集的定量结果。

方法 出版物 Dice IoU Eϕ

U-Net [202] MICCAI’15 65.1% 54.1% 79.7%

DSS [11] TPAMI’19 65.7% 51.7% 79.9%

EGNet [12] ICCV’19 69.3% 55.4% 83.6%

PoolNet [6] CVPR’19 69.7% 55.9% 83.9%

JCS (本文) TIP’21 78.5% 66.4% 92.7%

(a) (b)

图 5.10 在分割测试集上对本文的分割模型进行统计分析。（a）每个 CT图像的混浊区域
大小与相应 Dice评分之间的关系。（b）病灶个数与 Dice得分概率分布的关系。

表 5.3所示。第一个结果是没有 EFM和 AFM的基准性能。在将所提出的 EFM
和 AFF分别应用于基准之后，性能在 Dice度量方面分别提高了 3.3%和 4.9%。
因此，EFM和 AFF对分割分支都有很大的帮助。当结合 EFM和 AFF时，本文
在 Dice度量方面获得了 6.5%的提升。在 IoU和 E-measure [161]度量方面的改
进与 Dice度量类似。因此，本文提出的 EFM和 AFF对分割模型具有重要促进
作用。

分割模型与分类模型相结合的消融实验。如 §5.2.2中所述，将分类模型与
分割模型相结合，得到更丰富的特征。为了验证这样的选择，本文运行了如
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表 5.6 不同方法诊断新冠肺炎的平均时间。 “†”代表诊断未感染病例的耗时。

方法 RT-PCR CT R. CT R. + JCS JCS

用时 ∼4h [215] 21.5min [192] 1s†/54.4s 1s†/22.0s

表 5.4中所示的实验。基准是单一分割模型（No.1,表 5.4）。但本文也观察到分
类模型和分割模型的组合选择（No.2,表 5.4）在 Dice度量方面有 1.0%的改进，
并且表明分类模型的特征可以帮助分割模型预测更好的结果。

分割性能比较。表 5.5列出了 4种最新的分割方法和本文的分割模型的定
量比较。可以看出，该模型在所有三个指标上都取得了最优的结果。与第二名

的 PoolNet [6]相比，它在 Dice得分、IoU和 Eϕ 上分别提高了 8.8%、10.5%和
8.8%。另外, PoolNet [6]和 EGNet [12]在 3个指标上获得了相似的结果。U-Net
在 IoU上比 DSS [11]的表现好，尽管它们在 Dice得分上相当。图 5.9显示了可
视化的定性比较结果。可以看出，其他主流方法在轻度、中度和重度新冠肺炎

感染的 CT图像中对病变区域的预测不准确甚至出现错误。但是本文的分割模型
准确地发现了所有新冠肺炎感染水平上的整个病变区域。

统计分析。为了进一步研究它的稳定性，本文在分割测试集上对分割模型

进行了统计分析。图 5.10 (a)显示了本模型的 Dice评分与 CT图像混浊区域的
相关性。需要指出的是，由于 ≥ 8000mm2 不透明区域的 CT图像只占所有 CT
图像数量的 1.0%,它们未绘制在图 5.10 (a)中。本文观察到 95.9%的 CT图像的
Dice评分为 [0.6,1]，而其他 3.3%的 CT图像的 Dice评分在 [0.1,0.6)之间，被认

为是不良病例。CT图像中只有 0.8%的图像 Dice得分低于 0.1，以失败病例为
例。本文还从不同的角度探讨了每个切片的病变计数与 Dice评分之间的关系。
如图 5.10 (b)所示，CT图像中的病灶计数对 Dice评分的概率分布影响不大。对
于 4种不同的病变计数，中位 Dice得分高于 0.8，95.0%置信区间为 [0.5,1]。本

文还观察到失败病例的病变计数≤ 2。在分割病变区域方面的持续良好性能和低

失败概率（0.8%）证实了本文的分割模型的稳定性。

诊断用时。本文对基于 JCS的诊断系统在单张 RTX 2080Ti上进行速度测试，
表 5.6显示了不同情况下的诊断速度。该表中，“CT R.”代表 CT专家单独诊断，
“CT R. + JCS ”表示本文的 JCS系统与 CT专家共同诊断。假设每个疑似病例都
有 300张 CT图像，本文 JCS系统的分类模型只需 1.0秒左右的时间就可以确定
是否被感染。如果被感染，分割模型将花费 21.0秒进行细粒度病变分割。因此，
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在基于 JCS的诊断系统中，每个感染病例的系统成本为 22.0秒，每个未感染病
例的系统成本为 1.0秒。值得注意的是，无论病例是否感染，完整的 RT-PCR检
测和放射科医生的 CT诊断分别需要 4小时和 21.5分钟。

5.5 本章总结

为了训练用于新冠肺炎诊断的卷积神经网络模型，本文系统地构建了一个

大规模的新冠肺炎分类与分割 (COVID-CS)数据集。本文还开发了一个精细化
的新冠肺炎病灶分割方法。为了提供精细化的像素级预测，本文实现了一个基

于注意力融合的图像二元感知模型 JCS来发现新冠肺炎患者 CT图像中的细粒
度病变区域，同时还引入了分类模型的特征从而充分利用了多样的特征表达。

与其他主流方法相比，如 PoolNet [6]，本文的分割模型获得了 8.8%的 Dice性
能提升。不仅如此，本文的 JCS模型结果还十分稳定。从本文的统计分析上看，
在 COVID-CS分割测试集上，JCS仅在 0.8%的 CT图像上失效，在 95.9%的 CT
图像中获得了 [0.6,1]的 Dice得分。在 JCS的帮助下，医生的诊断用时缩短了 20
倍，仅需花费不到 1分钟就可以完成对一个感染病例的诊断，还保持了与纯人
工诊断下相同的准确率。
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第 6章 基于金字塔池化的骨干特征提取

目标检测与分割通常基于已有的骨干网络，它们的性能也依赖于已有的骨

干网络的多尺度建模能力。按照第一章的分析，目前的骨干网络主要存在多尺

度建模能力不足的问题，主要原因来自于它们的多尺度特征提取能力有限，且

只能在局部提取特征。本文聚焦该问题，提出了基于金字塔池化的 Transformer
（Pyramid Pooling Transformer，P2T）。它首先将 Transformer引入到了骨干网络
中，用于提取全局特征。然而，Transformer对输入特征长度有着平方关系的计
算复杂度，这一特性使得 Transformer难以直接运用到特征尺度很大的目标检测
与分割中。为了解决这一问题，本文提出将金字塔池化引入到了 Transformer中
的多头自我注意力中，降低 Transformer的计算复杂度的同时还能提取多尺度的
特征，增强了上下文表征能力。基于这一改进，本文将 P2T在几大目标检测与
分割的主流任务，如语义分割、物体检测、实例分割等任务上进行了实验验证，

发现 P2T在各类任务上都取得了最佳的性能。此外，本文还将 P2T引入到第三、
四、五章所涉及的算法中，实验发现 P2T显著提升了以上三章所提出的算法性
能。在本章内，本文先在第一节介绍相关的研究背景与动机，再在第二节介绍

P2T的设计与实现，在第三节介绍实验结果与分析，最后在第四节进行本章总
结。

6.1 引言

近十多年来，卷积神经网络（Convolutional Neural Networks，CNNs）已经统
治了机器视觉的各个领域并且取得了非常优秀的进展 [19–21,89,93,96,127,169]。
卷积神经网络在许多大型数据集上的视觉任务上都取得了最先进的结果。在另

一个平行的领域里面，如自然语言处理（Natural Language Processing, NLP）上，
一种流行的技术是 Transformer，它全部依赖于其自注意力机制来获取大范围的
全局相关性，取得了很好的成功。因为全局信息对于视觉任务来说非常重要，

Transformer也可以被用来解决卷积神经网络的局限性，即卷积神经网络通常只
能利用不断堆叠的方式来增大它的感受野。许多研究者在如何将 Transformer用
于视觉任务的问题上做了很多的努力 [99]。早期的研究者尝试用 Transformer来
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进一步处理由卷积神经网络提取到的深层次特征 [19, 20]，从而能够拟合目标
问题 [100, 101, 216]。Dosovitskiy等人 [105]在单纯利用 Transformer来解决图像
分类这个问题上取得了巨大的突破。它们将一张图片给分割成多个小块，并且

将每个小块图片当作自然语言处理中的单词（Word）或词符（Token），因此
Transformer能够直接地用于对图像的处理。这种简单的方法在 ImageNet [5]数
据集上得到了非常具有竞争力的结果。因此，计算机视觉领域出现了一个新的

概念，即视觉 Transformer。在视觉 Transformer概念出现的短时间内，涌现了大
量改进视觉 Transformer的研究工作 [105]，同时也带来了比卷积神经网络更加
优秀的性能 [111–114,121,217]。

尽管如此，视觉 Transformer仍然存在一个具有挑战性的问题，即数据序列
的长度。当将图像块视为自然语言处理中的词符时，编码得到的序列长度仍然

比自然语言处理中要长得多。例如，在自然语言处理中，著名的WMT2014英德
数据集 [218]包含了 5000万个英语单词和 200万个句子，其平均序列长度为 25。
相比之下，在计算机视觉领域，本文通常使用 224×224图像分辨率的 ImageNet
数据集 [5]来进行图像分类任务。如果本文使用普遍采用的 4× 4图像块，那

么编码的得到的序列长度将为 3136。由于 Transformer中的多头自注意力模块
（Multi-Head Self-Attention, MHSA）的计算复杂度是图像大小的二次方（而不是
卷积神经网络中的线性），直接将 Transformer应用于视觉任务对计算资源的要
求很高。为了实现一个可用于图像分类的纯 Transformer网络，ViT [105]使用较
大的图像块来减少序列长度，例如 16×16或者 32×32，并在图像分类上取得了

巨大的成功。后来，许多 Transformer工作 [109, 111–114, 116, 121, 219]通过引入
金字塔结构来提高 ViT [105]的性能。其中，输入层首先使用 4×4小图像块和

然后通过合并相邻图像块来逐渐减小序列的长度。

为了进一步降低多头自注意力模块的计算开支，PVT [113]和MViT [114]在
多头自注意力模块的计算中使用了单个池化操作对特征图进行下采样。通过使

用池化后的特征，它们模拟的是词符到区域（Token-to-Region）的关系，而不是
经常使用的词符对词符（Token-to-Token）的关系。Swin Transformer [112]提出
在建模相互关系的时候，选择只计算小窗口内的多头自注意力模块而不是在整

个输入窗口上进行计算。跟卷积神经网络类似，它通过使用移动窗口（Window
Shift）的策略以及堆叠更多的层数来逐渐扩大网络的感受野 [115]。尽管如此，
视觉 Transformer的一个基本特征是它的直接全局关系建模，这也是众多研究者
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从卷积神经网络转移到 Transformer的原因。

在这篇文章里面，本文考虑如何改进 PVT [113]和MViT [114]，因为它们使
用单层池化操作提取到的池化特征似乎都不太强大。如果本文能够在压缩特征

序列长度的同时获取更强的特征表征，那么本文可能会在各类任务下取得更好

的性能。为此，本文注意到金字塔池化 [7, 220–222]是一种具有较长历史的计算
机视觉技术，它通过提取上下文信息并利用具有不同感受域的多层池化操作在

输入特征上进行多尺度运算。这种简单的技术已在各种下游目标检测与分割任

务中，例如语义分割 [7]和物体检测 [222]，被证明是有效的。然而，最近的金
字塔池化方法高度依赖于预训练的卷积神经网络骨干，因此它们仅限于一些特

定的视觉任务。换言之，金字塔池化技术在具有广泛应用的骨干网络设计中尚

未被探索。为了弥补这一差距，本文将金字塔池化应用于视觉 Transformer模块
中，从而减少序列长度并且同时学习到强大的上下文表征。金字塔池化操作的

计算效率也非常高，它给视觉 Transformer带来的计算开支几乎可以忽略不计。

本文通过提出一个新的 Transformer骨干网络来实现这一目标，即金字塔池
化 Transformer（Pyramid Pooling Transformer，P2T）。本文将金字塔池化的想法
应用于视觉 Transformer的多头自注意力模块中，不但减少了该模块的计算开支，
同时也获取到了丰富的上下文信息。通过将基于新池化的多头自注意力模块用

于 Transformer中，P2T在特征学习和视觉识别方面的表现都比其他基于单层池
化操作的 PVT [113]和MViT [114]更加强大。本文利用各种典型的视觉任务，例
如图像分类、语义分割、物体检测和实例分割等，来评估 P2T的性能。本文还
在将 P2T骨干网络应用到第三、四、五章所涉及到的算法中，并评估了 P2T所
带来的性能提升幅度。大量实验表明，对于这些基本视觉任务，P2T的性能均优
于所有以前基于卷积神经网络和 Transformer的骨干网络。

6.2 方法

在该小节中，本文首先在 §6.2.1介绍整个 P2T 网络结构的大体思路，在
§6.2.2展示基于池化多头自注意力模块的 P2T的网络架构，最后在 §6.2.3介绍
一些网络的实现细节。
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图 6.1 本文提出的 P2T网络架构。特征 {B1,B2,B3,B4}可以用于下游的目标检测与分割任
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图 6.2 金字塔池化 Transformer的基本结构。 (a)金字塔池化 Transformer的简单结构示意
图。(b)基于池化的多头自注意力模块的详细结构。

6.2.1 概述

P2T的整体架构如图 6.1所示。以自然彩色图像作为输入，P2T首先将其拆
分为 H

4 × W
4 个块，每个块都被展平为 48（4×4×3）个元素。与先前的工作 [113]
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一致，P2T将这些扁平化后的图像块输入到一个图像块编码模块中；它由一个线
性投影层组成；然后加上可学习的位置编码。图像块编码模块将 48个元素的特
征维度扩展到C1。然后，本文堆叠了多个金字塔池化 Transformer模块（§6.2.2）。
整个网络可以分为四个阶段，它们的特征维度分别为Ci (i = {1,2,3,4})。在每两
个阶段之间，每个 2× 2图像块组被拼接起来，并从 4×Ci 线性投影到 Ci+1 维

度 (i = {1,2,3})。这样，四个阶段的尺度就变成了 H
4 × W

4，
H
8 × W

8，
H
16 ×

W
16，和

H
32 ×

W
32。从四个阶段，本文可以分别推导出四个特征表示即 {B1,B2,B3,B4}。其

中只有 B4将用于图像分类的最终预测，但是所有金字塔特征都可以用于下游目

标检测与分割任务。

6.2.2 基础结构

金字塔池化已被广泛用于许多与卷积神经网络协作的目标检测与分割任务

中 [7, 34, 38, 48, 222–227]。然而，现有文献通常基于已设计好的骨干网络，并在
它们基础之上利用金字塔池化额外设计一些模块，用于提取特定任务的全局上

下文信息。相比之下，本文首次探索了 Transformer和骨干网络之中的金字塔池
化，目的是为了普遍改善各种目标检测与分割任务。为此，本文将金字塔池化

操作与 Transformer结合，在减少多头自注意力模块的计算负荷的同时捕获丰富
的上下文信息。

P2T的基本单元结构如图 6.2（a）所示。输入特征首先通过基于金字塔池
化的多头自注意力模块，其输出与短接的自身相加，然后通过 LayerNorm [228]。
如同传统的 Transformer模块 [105, 106, 113]，特征在接下来被输入到前馈网络
（FFN）中，并应用残差连接和 LayerNorm。上述过程可以用下式表述：

Xatt = LayerNorm(X+P-MHSA(X)),

Xout = LayerNorm(Xatt +FFN(Xatt)),
(6.1)

其中 X，Xatt 和 Xout 分别表示多头自注意力模块的输入、输出和 Transformer块
的输出。P-型多头自注意力模块（P-MHSA）是基于池化的多头自注意力模块的
代称。

基于池化的多头自注意力模块（P-MHSA）

在这里，本文将介绍基于池化的多头自注意力模块的设计。其结构如图 6.2
（b）所示。首先，X被重塑为二维特征。然后，本文在重塑的 X上应用不同比
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例的多个平均池化层，用以生成金字塔特征图，具体如下式所示：

P1 = AvgPool1(X),

P2 = AvgPool2(X),

· · · ,

Pn = AvgPooln(X),

(6.2)

其中 P1,P2, ...,Pn 表示生成的金字塔特征图，n是池化层的数量。接下来，本文

将金字塔特征图送入深度卷积进行相对位置编码：

Penc
i = DWConv(Pi)+Pi, i = 1,2, · · · ,n, (6.3)

其中 DWConv(·)表示深度卷积，核大小为 3×3，Penc
i 为相对位置编码的 Pi。由

于 Pi是池化特征，所以在式 (6.3)中的操作只需要非常少的计算开支。之后，本
文对这些金字塔特征图进行扁平化和拼接操作:

P = LayerNorm(Concat(Penc
1 ,Penc

2 , ...,Penc
n )). (6.4)

公式中为了简单起见，省略了扁平化操作。这样，如果池化率足够大，P可以

是一个比输入 X短得多的特征序列。此外，P包含了输入 X的上下文抽象特征，

因此在计算多头自注意力模块时可以作为输入 X的有力替代。

假设多头自注意力模块 [105]中的查询、键和值张量分别为 Q、K和 V。与

其采用传统的如下方法：

(Q,K,V) = (XWq,XWk,XWv), (6.5)

本文提出采用

(Q,K,V) = (XWq,PWk,PWv), (6.6)

其中Wq, Wk 和Wv表示生成查询、键和值的线性变换的权重矩阵。

然后，Q,K,V被送入注意力模块，以计算注意力特征 A。它可以被表述为

如下形式：

A = Softmax(
Q×KT
√

dK
)×V, (6.7)

其中 dK 是 K的通道尺寸。和
√

dK 可以作为一个近似的标准化。Softmax函数是
沿着矩阵的行来应用的。为了简介，式 (6.7)省略了多头的概念 [99, 105]。
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由于 K和 V的长度比 X小，本文所提出的 P-型多头自注意力模块比传统
的多头自注意力模块更有效率。此外，由于 K和 V包含高度抽象的多尺度信息，

所提出的 P-型多头自注意力模块在全局上下文依赖性建模方面有更强的能力，
这对目标检测与分割很有帮助 [7, 38, 222, 223, 225–227]。从不同的角度来看，金
字塔池化通常被用作连接在已有骨干网络基础之上的有效技术；相比之下，本

文通过 Transformer在骨干网络内利用金字塔池化，从而为目标检测与分割提供
强大的特征表示学习。通过上述分析，P-型多头自注意力模块有望比传统的多头
自注意力模块更高效、更有效 [99, 105]。

计算复杂度分析。正如在式 (6.2)中所描述的，所提出的基于金字塔池化的
注意力利用多个池化操作来生成金字塔特征图。金字塔池化操作只有可忽略的

O(NC)计算复杂度，其中 N 和 C分别代表序列长度和特征尺寸。因此，计算多

头自我注意力的计算复杂度可以表述为：

O(P-MHSA) = (N +2M)C2 +2NMC (6.8)

其中 M 是所有池化特征的总和序列长度。对于默认的金字塔池化比例 {12, 16,
20, 24}，本文有 M ≈ N

66.3 ≈ N
82，这与 PVT中多头自注意力模块的计算开支相

当 [113]。

前馈网络。它是 Transformer中用于特征增强的一个重要组成部分 [99, 229]。
以前的 Transformer通常应用全连接网络作为前馈网络 [99, 105, 113]，完全依靠
注意力来捕捉像素间的依赖关系。虽然有效，但这种架构并不擅长学习二维近

邻关系，而二维近邻关系在目标检测与分割中起着关键作用。为此，本文按

照 [119, 120]将深度卷积插入到前馈网络中，这样得到的 Transformer可以同时
继承 Transformer（长距离依赖性建模）和卷积神经网络（二维近邻关系）的优
点。具体而言，本文采用倒置残差模块（Inverted Bottleneck Block，IRB）作为
前馈网络。

为了使倒置残差模块适用于视觉 Transformer，本文首先将输入序列 Xatt 变

换为二维特征图 XI
att：

XI
att = Seq2Image(Xatt), (6.9)

其中 Seq2Image(·)是将一维序列重塑为二维特征图的操作。考虑到输入的 XI
att，

81



第 6章 基于金字塔池化的骨干特征提取

表 6.1 本文 P2T的具体配置。

阶段序号 输入大小 运算操作 P2T-Tiny P2T-Small P2T-Base P2T-Large

1 224×224 7×7 conv. C = 48, S = 4 C = 64, S = 4

2 56×56
P-MHSA

IRB

C = 48

E = 8

 × 2

C = 64

E = 8

 × 2

C = 64

E = 8

 × 3

C = 64

E = 8

 × 3

3 28×28
P-MHSA

IRB

C = 96

E = 8

 × 2

C = 128

E = 8

 × 2

C = 128

E = 8

 × 4

C = 128

E = 8

 × 8

4 14×14
P-MHSA

IRB

C = 240

E = 4

 × 6

C = 320

E = 4

 × 9

C = 320

E = 4

 × 18

C = 320

E = 4

 × 27

5 7×7
P-MHSA

IRB

C = 384

E = 4

 × 3

C = 512

E = 4

 × 3

C = 512

E = 4

 × 3

C = 640

E = 4

 × 3

1×1 - 全局平均池化，维度为 1000的全连接层，Softmax层

参数量 11.6M 24.1M 36.1M 54.5M

计算开支（FLOPS） 1.8G 3.7G 6.5G 9.8G

IRB可以直接应用，比如说：

X1
IRB = Act(XI

attW
1
IRB)

Xout
IRB = Act(DWConv(X1

IRB))W
2
IRB,

(6.10)

其中W1
IRB, W2

IRB表示 1×1卷积的权重矩阵，Act表示非线性激活函数，Xout
IRB是

IRB的输出。由于 Xout
IRB是一个二维特征图，本文最后将其转化为一维序列：

XS
IRB = Image2Seq(Xout

IRB), (6.11)

其中 Image2Seq(·)是将二维特征图重塑为一维序列的操作，XS
IRB 是前馈网络的

输出，其形状与 Xatt 相同。

6.2.3 实现细节

不同深度的 P2T设置。遵循之前的骨干架构 [20, 94, 112, 113, 121]，本文通
过在每个阶段堆叠不同数量的金字塔池 Transformer来构建不同深度的 P2T。通
过这种方式，本文提出了四个版本的 P2T，即 P2T-Tiny、P2T-Small、P2T-Base和
P2T-Large，其参数量分别与 ResNet-18 [20]、ResNet-50 [20]、ResNet-101 [20]和
PVT-Large [113]相当。除了 P2T-Tiny中每个注意力头有 48个特征通道，P-型多
头自注意力模块的每个头有 64个特征通道。不同版本的 P2T的其他配置显示在
表 6.1。对于第一阶段，本文应用一个 7×7卷积与 C输出通道和 S的步幅用于
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图像块编码。每个 IRB使用大小为 E 的扩展比率。为简单起见，本文省略了图

像块嵌入操作，即在第 t（t = {2,3,4}）阶段之后的 3×3卷积，步长为 S = 2。

计算开支的结果是在输入大小为 224×224的情况下得到的。

金字塔池化设置。本文根据经验将 P-型多头自注意力模块中并行池化操作
的数量设置为 4。在不同的阶段，金字塔池化的池化比率 Transformer是不同的。
第一阶段的池化比率根据经验设定为 {12,16,20,24}。除了在最后阶段，接下
来每个阶段的池化比率都除以 2。在最后阶段，它们被设定为 1,2,3,4。在每个

Transformer块中，P-型多头自注意力模块的所有深度卷积（在式 (6.3)）都有相
同的参数。

其他设置。虽然深度卷积（在式 (6.3)）的内核大小较大（如 5×5）可以带

来更好的性能，但为了提高效率，所有深度卷积的内核大小被设置为 3×3。本

文选择 Hardswish [230]作为非线性激活函数，因为它比 GELU [231]节省了很多
内存。除此之外，Hardswish [230]在实际使用上也很有效。和 PVTv2 [117]一样,
本文采用了重叠图像块编码。也就是说，本文使用 3×3的卷积，步长为 2，用于
从第二阶段到最后阶段的图像块编码，而本文应用 7×7的卷积，步长为 4，用
于第一阶段的图像块编码。

6.3 实验

本文在 §6.3.1首先介绍了在图像分类、语义分割、物体检测和实例分割任务
上的实验结果，验证了 P2T在各类主流目标检测与分割任务的有效性。然后，本
文在 §6.3.2中进行了消融实验，以更好地理解本文的方法内部模块的有效性。

6.3.1 对比结果

图像分类

图像分类是评估骨干网络性能最常见的任务。它的目的是为每个自然图像

输入分配一个类别标签。许多任务通过应用建立在图像分类之上的分类网络作

为特征提取的骨干。

实验设计：如 §6.2.1中所述，这里只利用了最后阶段的输出特征 B4。按照

常规的卷积神经网络网络 [20, 21, 98]，本文在 B4上面附加了一个全局平均池层

和一个全连接层，以获得最终的分类分数。本文在 ImageNet-1K数据集 [5]上训
练本文的网络，它有 128万张训练图像和 5万张验证图像。为了公平比较，本文
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表 6.2 数据集 ImageNet-1K [5]上的图像分类结果。“Top-1”表示 top-1的准确率。“*”表
示用知识蒸馏的结果 [106]。“P#(M)”表示参数量（单位为百万）。

方法 #P (M) ↓ GFLOPs ↓ Top-1 (%) ↑ FPS ↑
ResNet-18 [20] 11.7 1.8 68.5 1410
DeiT-Tiny/16* [106] 5.7 1.3 72.2 1212
ViL-Tiny [232] 6.7 1.3 76.7 441
PVT-Tiny [113] 13.2 1.9 75.1 608
PVTv2-B1 [117] 13.1 2.1 78.7 502
P2T-Tiny (本文) 11.6 1.8 79.8 473
ResNet-50 [20] 25.6 4.1 78.5 483
ResNeXt-50-32x4d [94] 25.0 4.3 79.5 407
Res2Net-50 [98] 25.7 4.5 80.3 430
DeiT-Small/16* [106] 22.1 4.6 79.9 489
PVT-Small [113] 24.5 3.8 79.8 336
T2T-ViTt-14 [108] 21.5 5.2 80.7 305
Swin-T [112] 29.0 4.5 81.3 349
Twins-SVT-S [116] 24.0 2.9 81.7 439
ViL-Small [232] 25.0 4.9 82.4 187
PVTv2-B2 [117] 25.4 4.0 82.0 284
P2T-Small (本文) 24.1 3.7 82.4 284
ResNet-101 [20] 44.7 7.9 79.8 288
ResNeXt-101-32x4d [94] 44.2 8.0 80.6 228
Res2Net-101 [98] 45.2 8.3 81.2 265
PVT-Medium [113] 44.2 6.7 81.2 216
T2T-ViTt-19 [108] 39.2 8.4 81.4 202
Swin-S [112] 50.0 8.7 83.0 207
ViL-Medium [232] 40.4 8.7 83.5 114
MViT-B-16 [114] 37.0 7.8 83.1 222
PVTv2-B3 [117] 45.2 6.9 83.2 189
P2T-Base (本文) 36.1 6.5 83.5 182
ResNeXt-101-64x4d [94] 83.5 15.6 81.5 147
MViT-B-24 [114] 53.5 10.9 83.0 151
ViL-Base [232] 57.0 13.4 83.7 67
PVT-Large [113] 61.4 9.8 81.7 152
DeiT-Base/16* [106] 86.6 17.6 81.8 161
ViT-Base/16 [105] 86.6 17.6 77.9 49
Swin-B [112] 88.0 15.4 83.3 140
Twins-SVT-L [116] 99.2 14.8 83.3 143
PVTv2-B4 [117] 62.6 10.1 83.6 133
PVTv2-B5 [117] 82.0 11.8 83.8 120
P2T-Large (本文) 54.5 9.8 83.9 128

按照 PVT [113]采用与 DeiT [106]相同的训练方式（没有知识蒸馏），这也是当
前训练视觉 Transformer的标准训练方式。具体而言，本文使用 AdamW [233]作
为优化器，初始学习率为 10−3，权重衰减为 0.05，每个小批次为 1024张图像。
本文用余弦学习率衰减策略训练 P2T 300个迭代单位。用于训练和测试的图像
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大小被调整为 224×224。模型在前五个迭代单位中进行预热。在对 P2T的训练
中，其数据增强方式也与 [106, 113]相同。

实验结果：定量的比较总结在表 6.2。除了按照ViT [105]官方以 384×384的

输入大小进行训练和评估，其他所有的模型都是以 224×224的输入大小进行训

练和评估的。FPS是在单个 RTX 2070 GPU上测试的。分析结果发现，P2T的性能
上大幅超越了ResNets [20]和ResNeXts [94]等常规卷积神经网络模型。例如，尽管
P2T-Tiny/Small/Base/Large的运行时间是 ResNet-18/50/101 [20]和 ResNeXt-101-
64x4d [94]的 2.98/1.70/1.58/1.15倍，但 P2T-Tiny/Small/Base/Large的最高准确率分
别比 ResNet-18/50/101 [20]和 ResNeXt-101-64x4d [94]高 11.3%/3.9%/3.7%/2.4%。
另一方面可以看出，与最近最先进的 Transformer 模型相比，本文的 P2T 也
取得了优异的性能。例如，P2T-Small/Base/Large 比 Swin Transformer [112] 好
1.1%/0.5%/0.6%，且网络参数少，同时保持较低的计算开支。尽管 PVTv2 [117]
比 PVT [113]有很大的改进，本文的 P2T-Tiny/Small/Base/Large仍然比 PVTv2-
B1/B2/B3/B4 [117]有 1.1%/0.4%/0.3%/0.3%的优势，参数更少，同时计算开支更
低。P2T在计算自注意力时应用了四个并行池化操作，仍然取得了与 PVTv2 [117]
相当的速度。虽然 ViL [232]实现了与 P2T相当的性能，但是 ViL [232]的速度
比本文的 P2T慢得多，ViL [232]的计算开支也比 P2T大很多。在参数量少的情
况下，P2T在很大程度上也优于 ViT [105]和 DeiT [106]，这意味着 P2T在没有
大量训练数据和知识蒸馏的情况下就能达到更好的性能。因此，P2T是非常适
合用于图像分类任务的。

语义分割

给定一个自然图像输入，语义分割的目的是为每个像素分配一个语义标签。

它是计算机视觉中最基本的稠密预测任务之一。

实验设置：本文在 ADE20K [235]数据集上评估了 P2T及其他最近的著名
方法。ADE20K数据集是一个具有挑战性的目标检测与分割数据集，有 150个
细粒度的语义类别。这个数据集有 20000张训练图片、2000张验证图片和 3302
张测试图片。和 [113, 116]一样，Semantic FPN [234]被选为基本方法，用来进
行公平比较。本文将 Semantic FPN [234]的骨干网络替换成各种网络架构。所有
Sematic FPN的方法的骨干网络都在 ImageNet-1K [5]数据集上进行了预训练，其
他层则使用 Xavier方法初始化 [238]。所有的网络都训练了 80000迭代次数。本
文应用 AdamW [233]作为网络优化器，初始学习率为 10−4，权重衰减为 10−4。
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表 6.3 ADE20K验证集的语义分割实验结果。

骨干网络
Semantic FPN [234]

参数量（M）↓ 计算量（G）↓ mIoU (%) ↑ 每秒帧数 ↑
ResNet-18 [20] 15.5 31.9 32.9 68
PVT-Tiny [113] 17.0 32.1 35.7 36
PVTv2-B1 [117] 17.8 33.1 41.5 30
P2T-Tiny (本文) 15.4 31.6 43.4 31
ResNet-50 [20] 28.5 45.4 36.7 35
PVT-Small [113] 28.2 42.9 39.8 26
Swin-T [112] 31.9 46 41.5 26
Twins-SVT-S [116] 28.3 37 43.2 27
PVTv2-B2 [117] 29.1 44.1 46.1 21
P2T-Small (本文) 27.8 42.7 46.7 24
ResNet-101 [20] 47.5 64.8 38.8 26
ResNeXt-101-32x4d [94] 47.1 64.6 39.7 20
PVT-Medium [113] 48.0 59.4 41.6 19
Swin-S [112] 53.2 70 45.2 18
Twins-SVT-B [116] 60.4 67 45.3 17
PVTv2-B3 [117] 49.0 60.7 47.3 15
P2T-Base (本文) 39.8 58.5 48.7 16
ResNeXt-101-64x4d [94] 86.4 104.2 40.2 15
PVT-Large [113] 65.1 78.0 42.1 15
Swin-B [112] 91.2 107 46.0 13
Twins-SVT-L [116] 102 103.7 46.7 13
PVTv2-B4 [117] 66.3 79.6 48.6 11
PVTv2-B5 [117] 85.7 89.4 48.9 10
P2T-Large (本文) 58.1 77.7 49.4 12

采用 γ = 0.9的 poly学习率计划。每个小批次有 16张图像；用于训练的图像被
调整大小并随机裁剪为 512×512。还启用了跨 GPU的同步批次规范化。在测试
过程中，图像短边被调整到 512，长边按比例进行调整。多尺度测试和翻转功能
被禁用。与 [113]一致，本文同样使用 MMSegmentation工具箱 [239]来实现上
述实验。

实验结果：定量比较结果显示在表 6.3，可视化比较结果显示在图 6.3。
表 6.3中GFlops的数量是以 512×512的输入大小计算的，FPS是在单张RTX2070
GPU上测试的，P2T骨干网络的结果以粗体标记。本文将 P2T与 ResNets [20]、
ResNeXts [94]、PVT [113]、Swin Transformers [112]、Twins [116]和 PVTv2 [117]
进行比较。每个网络的结果都来自于官方论文或使用官方训练配置重新训练的

结果。受益于金字塔池化技术，采用 P2T骨干的 Semantic FPN [234]的结果要比
其他卷积神经网络和 Transformer的竞争对手好得多。在参数量和计算量更小的
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图 6.3 在 ADE20K 数据集上语义分割的实验结果 [235]。本文采用 Semantic FPN [234]
作为基本方法，并使用了包括 ResNet [20]、ResNeXt [94]、PVT [113]、Twins [116]、Swin
Transformer [112]、PVTv2 [117]以及本文提出的 P2T等不同的骨干网络。

前提下，P2T-Tiny/Small/Base/Large的mIoU性能分别比 ResNet-18/50/101 [20]和
ResNeXt-10-64x4d [94]提高了 10.5%/10.0%/9.9%/9.2%。与 Swin Transformer [112]
相比，P2T-Small/Base/Large分别比 Swin-T/S/B [112]实现了 5.2%/3.5%/3.4%的
提升，表明全局关系建模对于视觉识别具有重要意义。Twins [116]结合了 Swin
Transformers [112]的局部自我注意力和 PVT [113]的整体自我注意力。可以看
出，Twins [116] 比 Swin Transformers [112] 表现更好，这说明全局自我注意力
很重要。与 Twins [116]不同的是，本文通过金字塔池化来应用纯粹的全局自
我注意力，学习更丰富的场景信息。P2T-Small/Base/Large 的 mIoU 性能相对
Twins-SVT-S/B/L [116]提升了 3.5%/3.4%/2.7%。PVTv2 [117]是 PVT [113]的改
进版，作为本文 P2T的最强竞争对手。P2T-Tiny/Small/Base/Large分别比 PVTv2-
B1/B2/B3/B4 [117]要强 1.9%/0.6%/1.4%/0.8%。此外，P2T-Tiny/Small/Base/Large
总是比相应的 PVTv2-B1/B2/B3/B4 [117]有更少的参数，更少的计算开支，以及
更快的速度。最后，本文发现 P2T-Tiny的性能相对 ResNeXt-101-64x4d [94]提
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表 6.4 在MS-COCO val2017数据集 [236]上，用 RetinaNet [237]进行物体检测的结果。

骨干网络
参数量
(M) ↓

计算量
(G)↓

每秒帧数
↑

RetinaNet [237]
AP ↑AP50 AP75 APS ↑APM APL

ResNet-18 [20] 21.3 190 19.3 31.8 49.6 33.6 16.3 34.3 43.2
ViL-Tiny [232] 16.6 204 4.2 40.8 61.3 43.6 26.7 44.9 53.6
PVT-Tiny [113] 23.0 205 10.7 36.7 56.9 38.9 22.6 38.8 50.0
PVTv2-B1 [117] 23.8 209 8.5 40.2 60.7 42.4 22.8 43.3 54.0
P2T-Tiny (本文) 21.1 206 9.3 41.3 62.0 44.1 24.6 44.8 56.0
ResNet-50 [20] 37.7 239 13.0 36.3 55.3 38.6 19.3 40.0 48.8
PVT-Small [113] 34.2 261 7.7 40.4 61.3 43.0 25.0 42.9 55.7
Swin-T [112] 38.5 248 9.7 41.5 62.1 44.2 25.1 44.9 55.5
ViL-Small [232] 35.7 292 3.4 44.2 65.2 47.6 28.8 48.0 57.8
Twins-SVT-S [116] 34.3 236 8.5 43.0 64.2 46.3 28.0 46.4 57.5
PVTv2-B2 [117] 35.1 266 5.8 43.8 64.8 46.8 26.0 47.6 59.2
P2T-Small (本文) 33.8 260 7.4 44.4 65.3 47.6 27.0 48.3 59.4
ResNet-101 [20] 56.7 315 9.8 38.5 57.8 41.2 21.4 42.6 51.1
ResNeXt-101-32x4d [94] 56.4 319 8.5 39.9 59.6 42.7 22.3 44.2 52.5
PVT-Medium [113] 53.9 349 5.7 41.9 63.1 44.3 25.0 44.9 57.6
Swin-S [112] 59.8 336 7.1 44.5 65.7 47.5 27.4 48.0 59.9
PVTv2-B3 [117] 55.0 354 4.5 45.9 66.8 49.3 28.6 49.8 61.4
P2T-Base (本文) 45.8 344 5.0 46.1 67.5 49.6 30.2 50.6 60.9
X-101-64x4d [94] 95.5 473 6.2 41.0 60.9 44.0 23.9 45.2 54.0
PVT-Large [113] 71.1 450 4.4 42.6 63.7 45.4 25.8 46.0 58.4
Twins-SVT-B [116] 67.0 376 5.1 45.3 66.7 48.1 28.5 48.9 60.6
PVTv2-B4 [117] 72.3 457 3.4 46.1 66.9 49.2 28.4 50.0 62.2
PVTv2-B5 [117] 91.7 514 3.2 46.2 67.1 49.5 28.5 50.0 62.5
P2T-Large (本文) 64.4 449 3.8 47.2 68.4 50.9 32.4 51.6 62.2

升了 3.2%，速度快一倍。基于上述观察，本文可以得出结论，P2T非常能胜任
语义分割任务。

物体检测

物体检测是计算机视觉领域几十年来最基本和最具挑战性的任务之一。它

的目的是检测和识别自然图像中一般化的语义对象的实例。在这里，本文在

MS-COCO [236]数据集上评估了 P2T及其他主流方法。

实验设置： MS-COCO [236]是一个大规模的比赛数据集，用于物体检测、
实例分割和关键点检测。MS-COCO train2017（118k张图像）和 val2017（5k
张图像）集在本文的实验中分别用于训练和验证。本文采用 RetinaNet [237]网
络作为基本框架，因为它已经被社区广泛认可 [112, 113]。在训练中，每个小批
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次有 16张图像，初始学习率为 10−4。按照MMDetection工具箱 [240]，本文对
每个网络进行 12个迭代单位的训练，在 8和 11个迭代单位之后，学习率被除
以 10。网络优化器是 AdamW [233]，权重衰减被设置为 10−4。在训练和测试过

程中，输入图像的短边被调整为 800像素，长边将保持图像的比例在 1333像素
以内。在训练阶段，只有随机水平翻转被用于数据增强。本文使用标准的 COCO

API进行评估，使用 AP、AP50、AP75、APS、APM 和 APL等指标报告结果。APS、

APM 和 APL分别是指小型、中型和大型对象的 AP得分，具体定义在 [236]。AP
通常被看作是主要指标。对于每个指标来说，更高的分数代表更好的性能。除

此之外，本文还报告了每个方法的参数量、计算开支、速度以供参考。

实验结果：对 MS-COCO数据集的评估结果在表 6.4进行了总结。其他网
络的结果来自官方论文或使用官方配置重新实现。计算量是以 800× 1280 的

输入大小计算的，每秒帧数是在单个 RTX 2070 GPU上测试的。P2T骨干网的
结果以粗体标记。下面的讨论如果没有说明，则是指 AP的度量。本文可以观
察到，本文的 P2T在所有微小/小/大的复杂性设置下都取得了最好的性能。例
如，P2T-Small比 Swin-T [112]、Twins-SVT-S [116]和 PVTv2-B2 [117]分别实现了
2.9%、1.4%和 0.6%的 AP提升。P2T-Tiny比 PVTv2 [117]好 1.1%。与 ViL [232]
相比，P2T-Tiny/Small分别比 ViL-Tiny/Small [232]好 0.5%和 0.2%。需要指出的
是，ViL [232]的运行速度比 P2T慢得多，如表 6.4所示。在基本复杂度设置下，
P2T-Base比 Swin-S [117]高出 1.0%，比最佳竞争对手 PVTv2-B3高出 0.2%。在
大复杂度设置下，P2T-Large比 PVTv2-B4 [117]和 Twins-SVT-B [116]分别取得
了 1.1%和 1.9%的更好 AP。在所有的复杂程度上，P2T总是优于 PVTv2 [117]，
网络参数更少，计算开支更低，速度更快。P2T-Tiny/Small/Base/Large 分别比
ResNet-18/50/101 [20]和 ResNeXt-101-64x4d [94]好 9.5%/8.1%/7.0%/6.2%。综上
所述，P2T在物体检测方面有很强的能力。

实例分割

实例分割是另一项基本的目标检测与分割任务，它可以被看作是在物体检

测之上更高级的任务。相对物体检测来说，它输出的是细粒度的物体掩码区域

而不是物体检测中的边缘框。

实验设置：本文在著名的 MS-COCO数据集 [236]上评估实例分割的性能。
MS-COCO train2017训练集和 val2017验证集在本文的实验中被用于训练和

验证。Mask R-CNN [241]被用作基本框架，使用不同的骨干网络。训练设置与本
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表 6.5 在MS-COCO val2017数据集 [236]上，用Mask R-CNN [241]进行实例分割的结
果。

骨干网络
参数量
(M) ↓

计算量
(G) ↓

每秒帧数
↑

Mask R-CNN [241]
APb ↑APb

50 AP
b
75 AP

m ↑APm
50 APm

75
ResNet-18 [20] 31.2 209 17.3 34.0 54.0 36.7 31.2 51.0 32.7
ViL-Tiny [232] 26.9 223 3.9 41.4 63.5 45.0 38.1 60.3 40.8
PVT-Tiny [113] 32.9 223 10.0 36.7 59.2 39.3 35.1 56.7 37.3
PVTv2-B1 [117] 33.7 227 8.0 41.8 64.3 45.9 38.8 61.2 41.6
P2T-Tiny (本文) 31.3 225 8.8 43.3 65.7 47.3 39.6 62.5 42.3
ResNet-50 [20] 44.2 260 11.5 38.0 58.6 41.4 34.4 55.1 36.7
PVT-Small [113] 44.1 280 7.0 40.4 62.9 43.8 37.8 60.1 40.3
Swin-T [112] 47.8 264 8.8 42.2 64.6 46.2 39.1 61.6 42.0
ViL-Small [232] 45.0 310 3.2 44.9 67.1 49.3 41.0 64.2 44.1
Twins-SVT-S [116] 44.0 254 7.7 43.4 66.0 47.3 40.3 63.2 43.4
PVTv2-B2 [117] 45.0 285 5.4 45.3 67.1 49.6 41.2 64.2 44.4
P2T-Small (本文) 43.7 279 6.7 45.5 67.7 49.8 41.4 64.6 44.5
ResNet-101 [20] 63.2 336 9.1 40.4 61.1 44.2 36.4 57.7 38.8
X-101-32x4d [94] 62.8 340 7.9 41.9 62.5 45.9 37.5 59.4 40.2
PVT-Medium [113] 63.9 367 5.3 42.0 64.4 45.6 39.0 61.6 42.1
Swin-S [112] 69.1 354 6.6 44.8 66.6 48.9 40.9 63.4 44.2
PVTv2-B3 [117] 64.9 372 4.2 47.0 68.1 51.7 42.5 65.7 45.7
P2T-Base (本文) 55.7 363 4.7 47.2 69.3 51.6 42.7 66.1 45.9
ResNeXt-101-64x4d [94] 101.9 493 5.7 42.8 63.8 47.3 38.4 60.6 41.3
PVT-Large [113] 81.0 469 4.1 42.9 65.0 46.6 39.5 61.9 42.5
Twins-SVT-B [116] 76.3 395 4.6 45.2 67.6 49.3 41.5 64.5 44.8
PVTv2-B4 [117] 82.2 475 3.2 47.5 68.7 52.0 42.7 66.1 46.1
PVTv2-B5 [117] 101.6 532 3.0 47.4 68.6 51.9 42.5 65.7 46.0
P2T-Large (本文) 74.0 467 3.5 48.3 70.2 53.3 43.5 67.3 46.9

文在 §6.3.1中用于物体检测的设置相同。本文以 APb、APb50、APb75、APm、APm50

和 APm75 指标报告对象检测和实例分割的评估结果，其中”b”和”m”分别表示边
缘框（Bounding Box）和掩码指标（Mask Metric）。APb和 APm被设定为主要评
价指标。

实验结果： P2T 与其对比方法的比较显示在表 6.5。Flops 的数量是以
800×1280的输入大小计算的。FPS是在单个RTX 2070 GPU上测试的。与现有的
卷积神经网络和Transformer骨干网络相比，P2T在所有的网络复杂层级上实现了
最佳性能。在边缘框指标APb上，P2T-Small/Base比 Swin-T/S [112]好 3.3%/2.4%，
P2T-Small/Large比 Twins-SVT-S/B [116]好 2.1%/3.1%。P2T-Tiny/Small/Base/Large
分别比 PVTv2-B1/B2/B3/B4 [117]好 1.5%/0.2%/0.2%/0.8%，且参数少、计算开
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表 6.6 基于 P2T-Small的 EDN网络在显著性目标检测上的性能。

方法 Fmax
β MAE Sα Emax

ξ

EDN 0.893 0.035 0.892 0.934

+ P2T-Small 0.910 0.030 0.909 0.948

表 6.7 基于 P2T-Tiny的MobileSal网络在 RGB-D显著性目标检测上的性能。

方法 Fmax
β MAE Sα Emax

ξ

MobileSal 0.906 0.045 0.896 0.934

+ P2T-Tiny 0.920 0.038 0.909 0.948

表 6.8 基于 P2T-Small的 JCS网络在新冠肺炎 CT病灶检测上的性能。

方法 Dice IoU Eϕ

JCS 0.775 0.654 0.920

+ P2T-Small 0.796 0.674 0.935

支低、速度快。在掩码指标 APm 方面，本文也观察到与使用边缘框指标 APb

类似的提升。与基于 ResNet的骨干网相比，P2T在所有复杂程度上都明显优
于 ResNets [20]和 ResNeXts [94]。同样令人惊讶的是，本文最轻的 P2T-Tiny比
ResNeXt-101-64x4d [94]在边缘框和掩码指标方面分别好 0.5%和 1.2%。综上所
述，P2T对于实例分割来说是非常有能力的。

显著性目标检测

在第三章中，本文提出了基于极致采样技术的显著性目标检测网络 EDN，
它基于已有的 VGG [19]或 ResNet-50网络 [20]。本文将 EDN的骨干网络更换为
P2T-Small，其计算复杂度与 ResNet-50相当。在替换骨干网络后，本文以相同
的实验设置进行训练，在 DUTS-TE [153]数据集上进行测试。对比实验结果如
表 6.6所示。尽管原始 EDN算法已经大幅优于目前主流的算法，基于 P2T-Small
的 EDN算法性能还能显著优于原始的 EDN算法，即在所有评价指标上都有较
大的提升幅度。该结果显示，P2T能够大幅提升原始 EDN网络在骨干网络方面
的特征表达能力，从而大幅提升算法性能。P2T与基于极致下采样的目标定位
技术形成互补关系，两者结合可以更好地完成目标的检测与分割。
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表 6.9 对多个金字塔池化比率的消融研究。“Top-1”表示 ImageNet-1K验证集 [5]上的 top-1
分类准确率，“mIoU”表示 ADE20K数据集 [235]上的语义分割结果。

序号 池化系数 下采样比率 ↑ Top-1 (%) ↑ mIoU (%) ↑

1 24 576 70.6 27.5

2 16 256 72.5 33.0

3 12 144 73.9 34.3

4 8 64 73.9 34.4

5 12, 24 115 74.4 34.8

6 12, 16, 20, 24 66 74.7 35.7

RGB-D显著性目标检测

在第四章中，本文提出了极致高效的RGB-D显著性目标检测网络MobileSal，
它基于MobileNetV2网络 [123]。MobileNetV2的计算复杂度与 P2T-Tiny最接近，
因此本文将MobileSal的骨干网络更换为 P2T-Tiny，并以相同的实验设置进行训
练，在最常用的 NJU2K数据集 [173]上进行测试。评价指标采用最大 F度量、
MAE、S度量及最大 E度量。对比实验结果如表 6.7所示。结果显示，经 P2T-Tiny
优化后的MobileSal算法相比原始的MobileSal算法在四种评价指标上均有大幅
提升。P2T能很好地与基于隐式信息恢复的高效融合技术结合，使后者拥有更
高的上限。

新冠肺炎 CT病灶检测

第五章介绍了基于图像二元感知的新冠肺炎 CT病灶检测方法 JCS，它基于
VGG16网络 [19]。本文将其用 P2T-Small替代，作为 JCS的全新骨干网络，并
评估替代后的性能提升。具体来说，本文仍采用与原始 JCS算法相同的训练策
略，在 COVID-CS数据集上进行测试。评价指标采用 Dice、IoU及 E度量。实
验结果如表 6.8所示。结果显示，P2T使得 JCS的性能在三大评价指标上均有较
大幅度的提升，这体现了 P2T与 JCS方法的互补性。

6.3.2 消融实验

实验设置：在本节中，本文进行了消融实验，以分析每个设计选择在 P2T
中的作用。本文评估了各种实验设置在语义分割和图像分类上的表现。由于计

92



第 6章 基于金字塔池化的骨干特征提取

表 6.10 在不同阶段用多个池化操作取代单一池化操作的消融实验。由于本文的网络的第

2阶段和第 3阶段都只有两个基本块，本文把它们合并为一个选择。

序号
网络的阶段序号

Top-1 (%) ↑ mIoU ↑
[2, 3] 4 5

1 73.9 34.4

2 4 74.1 34.9

3 4 4 74.5 35.5

4 4 4 4 74.7 35.7

表 6.11 关于池化操作选择的消融研究。可以发现，其他选择的效果比平均池化差。

池化类型 Top-1 (%) ↑ mIoU (%) ↑

平均值池化 74.7 35.7

最大值池化 73.0 33.2

深度卷积 73.8 35.5

算资源有限，本文只在 ImageNet数据集 [5]上对每组设置训练 100个迭代循环，
而其他训练设置保持与 §6.3.1中相同。然后，本文在 ADE20K数据集 [235]上微
调 ImageNet预训练模型，训练设置与 §6.3.1相同。

探究多种金字塔池化比率：为了验证使用多种池化比率的意义，本文进行

了实验，以评估 P2T与一个/两个/四个平行池化操作的性能。基线是没有相对位
置编码、IRB和重叠图像块编码的 P2T-Small。结果显示在表 6.9。可以看出，具
有大池子比率的单一池子操作（例如 16, 24）对序列长度有很大的下采样比率。
尽管如此，它在图像分类和语义分割方面的性能都非常差。然而，当单一池化

操作的池化率为 12时，如果本文进一步降低池化率，性能将达到饱和。当本文

采用两个平行的池化操作时，即使有很高的下采样比率，对图像分类和语义分

割来说，性能仍然变得更好。当本文有四个并行的池化操作时，本文的下采样

率与池化率为 8（PVT中的设置）的下采样率相同，且达到了最佳性能。

探究金字塔池化在不同网络阶段的效果：本文对 P2T的金字塔池化设计进
行了不同阶段的消融研究。由于第 1阶段只包含下采样的卷积，本文不在第 1
阶段进行这种消融研究。基线与上次消融研究相同。单个池化操作的池化率被

设置为 8，以确保相同的下采样率。结果显示在表 6.10。本文可以看到金字塔池
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表 6.12 对固定池化大小的消融实验。

池化操作 计算开支（G）↓ 显存占用 ↓ Top-1 (%) ↑ mIoU (%) ↑

固定池化比率 41.6 3.3 74.7 35.7

固定池化大小 38.9 2.9 74.4 33.3

表 6.13 相对位置编码、IRB和重叠图像块编码的消融实验。

相对位置编码 IRB 重叠图像块编码 Top-1 (%) ↑ mIoU (%) ↑

74.7 35.7

4 76.4 37.4

4 4 79.5 42.7

4 4 4 79.7 44.1

化可以提高所有阶段的性能。当更多的阶段应用多个池化操作时，性能变得更

高。从结果来看，在第 4阶段（表 6.10的第 3号）应用多个池化操作的改进比
其他阶段（表 6.10的第 2、4号）更大，因为第 4阶段比第 [2, 3]阶段和第 5阶
段有更多的基本模块数。

探究池化操作的选择：本文对不同的池化操作进行了实验，如表 6.11中所
示。有三种典型的选择，即最大池化、深度卷积和默认的平均池化。深度卷积

的核大小与最大/平均池化相同，以保持相同的下采样率。很明显，不同的池化
类型并不影响计算的复杂性，它们只影响下采样核的参数数量。关于 ImageNet
分类准确率的结果 [5]和 ADE20K分割 mIoU的结果 [235]，平均池化要比其他
两种选择好得多。因此，本文应用平均池化作为默认的池化选择。

探究固定的池化大小：当使用固定的池化比率时，池化特征图的尺寸会随

着输入特征图的变化而变化。在这里，本文试图将所有阶段的池化大小固定为：

1, 2, 3, 6。同时在所有阶段，都使用自适应平均池化。结果显示在表 6.12。与本
文的默认设置相比，固定的池化大小大约节省了 10%的内存用量和 12%的计算
开支。然而，top-1的分类精度下降了 0.3%。而语义分割的性能则降低了 2.4%。
因此，本文选择使用固定的池化比率，而不是固定的池化大小。

探究激活函数的选择：本文使用 Hardswish函数 [230]进行非线性激活函
数，以减少训练阶段的 GPU内存使用。通常情况下，当本文在 ImageNet [5]上
训练 P2T-Small、批次大小为 64的情况下时，GELU [231]的 GPU内存使用量
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为 10.5GB，比 Hardswish [230]多 3.6GB（+52%）。本文还发现，如果 P2T采用
Hardswish [230]，准确率没有明显下降。
探究其他设计：为了验证其他设计选择的有效性，如相对位置编码、IRB和

重叠图像块编码，本文在基线上逐一添加这些组件。实验结果显示在表 6.13。可
以看出，相对位置编码对图像分类和语义分割都有明显的改善。在大的池化比

率下，池化后的特征会有较小的尺度，所以相对位置编码只需要可忽略的计算

开支（对于 224×224的输入大小，仅需 5M Flops）。前馈网络中额外的深度卷
积，即 IRB，也显示出明显的性能提升，说明捕捉二维近邻关系在 P2T中也是
必要的。

6.4 本章总结

本节将金字塔池化引入多头自注意力模块，以减轻多头自注意力模块在视

觉 Transformer中的高计算开支。与多头自注意力模块中应用单一池化操作的策
略相比，本节基于金字塔池化的多头自注意力模块不仅减少了序列长度，而且

通过金字塔池化同时学习了强大的上下文表征学习。通过基于金字塔池化的多

头自注意力模块，本节构建了一个新的骨干网络，称为金字塔池化 Transformer，
简称 P2T。本节在几个基础视觉任务上进行了广泛的实验，包括图像分类及具
有代表性的目标检测与分割任务，如语义分割、物体检测和实例分割。实验结

果表明，P2T明显优于以前基于卷积神经网络和 Transformer的骨干网络。通过
P2T网络，本文还进一步大幅度地提升了第三、四、五章所提出算法的性能。
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第 7章 总结与展望

目标检测与分割作为计算机视觉最重要的研究领域之一，是诸多下游应用

的基础。仅在单一层次考虑检测与分割很容易丢失目标。构建多层次目标检测

与分割算法，才能够满足复杂多变环境下的目标检测与分割要求。而在复杂场

景下，设计多层次算法存在诸多挑战。本文聚焦于目标定位难、多通道特征融

合慢、标注数据难获取、多尺度建模能力不足等主要挑战，提出了对应的解决

方案。本章将对各章内容进行总结，并对相关的未来研究方向进行展望。

7.1 本文工作总结

首先，本文在第一章介绍了计算机视觉中目标检测与分割的重要意义，以

及复杂场景中设计多层次算法存在的主要挑战，主要为四点：目标定位难、多

通道特征融合慢、标注数据难获取以及多尺度建模能力不足。通过对它们的详

细分析，本文提出了基于极致下采样的目标定位技术，聚焦于目标定位难的问

题。然后，通过隐式信息恢复技术，保证算法特征融合的高效性，从而使算法

能够应用到体积小、功耗低的移动设备上。接着，本文提出的基于注意力融合

的图像二元感知技术可以在标注数据难获取的情况下保证算法的精度和鲁棒性。

最后，本文提出了基于金字塔池化的骨干特征提取技术，降低模型复杂度的同

时还提升了多尺度建模能力。

在第二章中，本文回顾了多种具体的目标检测与分割任务的相关工作，即

显著性目标检测、RGB-D显著性目标检测、新冠肺炎 CT病灶分割，并分析了
目前骨干网络设计相关的研究工作以及它们所存在的不足。

在第三章中，本文提出了基于极致下采样的目标定位技术，聚焦于更好的

目标定位。该技术通过不断地下采样至一维向量，消除了以往算法定位目标需

要大分辨率的要求，降低了模型复杂度，还可以更好地学习整个图像的全局视

图，从而更准确地定位显著性目标。基于极致下采样的目标定位技术，本文构建

了 EDN网络，应用与显著性目标检测任务。为了验证 EDN网络的有效性，本
文在五大知名数据集上与过去数年的方法使用六个常用的评价指标进行了对比。

实验结果显示 EDN不仅模型小、速度快，而且在以上数据集上综合所有指标取
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得了最好的精度性能。EDN的轻量版本 EDN-Lite速度是目前轻量方法的 1.7倍，
且其在最具挑战性的 DUTS-TE [153]数据集上取得了 4.0%的 Fmax

β 性能提升。

EDN-LiteEX进一步提速了约 3倍，仍相对已有的轻量方法在 DUTS-TE [153]数
据集上取得了 2.6%的 Fmax

β 分数提升。本文还研究了目前主流方法对目标定位

精确度的提升趋势，发现近年来的方法的目标定位能力趋于饱和，而本文设计

的 EDN的目标定位能力大幅超越了目前所有的主流方法。

第四章主要聚焦于多通道特征融合慢的问题，并提出了基于隐式信息恢复

的特征融合技术，应用于 RGB-D显著性目标检测任务中。目前的算法因花费大
量算力在多通道特征融合上，导致算法速度过慢，难以在体积小功耗低的移动

设备上使用，限制了其在真实世界中的应用。本文提出的隐式信息恢复技术，确

保了算法在特征融合上的高效率，还提高了算法的精度。基于隐式信息恢复技

术，本文提出了极致高效的 RGB-D显著性目标检测算法 MobileSal。MobileSal
先提出隐式深度恢复技术来保证 RGB-D特征融合时的深度信息不被丢失，再在
最粗糙的特征层级进行 RGB-D特征融合，大幅降低了特征融合的计算成本。为
了验证MobileSal模型的有效性，本文在六大知名数据集上进行了定量和定性对
比实验，结果显示算法相对已有主流算法在速度上提升了 15 ∼ 150倍，同时保

持了相当的精度性能，甚至在 NJU2K [173]数据集取得了 91.4%的 Fmax
β 分数，

比已有的算法还要高 0.2%。

本文在第五章提出了基于注意力融合的图像二元感知技术，其聚焦于解决

标注数据获取难的情况下的算法设计问题，应用于新冠肺炎 CT病灶分割。它通
过注意力融合充分发掘病灶区域的对比信息，保持病灶位置的高度敏感性，同

时使用分类、分割的二元图像感知来更充分地利用更多的样本数据，提升了精

度且保持了鲁棒性。本文还搜集了一个大型的新冠肺炎 CT数据集 COVID-CS，
包含了 750例已知类别的样本的超过 144K张 CT图像，并同时标注了类别标签
和像素级的病灶分割位置，便于分类、分割的二元感知。在 COVID-CS数据集
上，本文所提出的算法相对其他主流方法取得了 8.8%的 Dice分数提升，且仅在
0.8%的测试图像上失效。基于该算法的诊断系统也帮助医生更快地给出诊断结
果，速度相对仅靠医生自行判断提升了 20余倍，且保持了相同的诊断精度。

第六章主要讨论如何提升目标检测与分割算法的多尺度建模能力，并提出

了基于金字塔池化的 Transformer即 P2T。它不仅能够降低模型复杂度，还能够
提升算法的多尺度特征表达能力。通过堆叠不同数量的 P2T基础模块可以构建
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出不同复杂的骨干网络 P2T-Tiny/Small/Base/Large，并根据其复杂度而应用于不
同环境和算力要求下的任务。P2T骨干网络在各种典型的目标检测与分割任务
上，如语义分割、物体检测、实例分割等，P2T取得了与其他主流骨干网络更
好的性能，同时还保持了较低的模型复杂度和计算量。在MS-COCO [236]数据
集上的物体检测和实例分割任务以及在 ADE20K [235]数据集上的语义分割任
务上，实验还发现最轻量的 P2T-Tiny骨干网络性能比卷积神经网络中最复杂的
ResNeXt-101-64x4d [94]骨干网络还要强，所以本文所提出的 P2T网络相对主流
基于卷积神经网络的骨干网络具有强得多的特征表达能力。此外，P2T可以作为
新的骨干网络直接应用到第三、四、五章所提出的算法中，且经实验验证，P2T
显著提升了它们的性能，与它们构成互补关系。

7.2 未来研究展望

在复杂场景下，如何设计多层次目标检测与分割算法是巨大的挑战。本文

主要分析了关于目标定位、特征融合、数据多样性、特征表达等四方面的主要

挑战，并提出了相应的解决方案。但是这些挑战仍值得更深层次的研究，具体

来说：

1. 第三章介绍了基于极致下采样的目标定位技术，它利用更深的下采样来
达到高效、精确定位目标的目的。虽然该技术帮助算法取得了最佳性能，

但是在下采样的过程中，不可避免地发生了特征信息丢失。也导致了在

一些场景下会定位到错误的目标或遗失目标。如何在下采样的过程减少

特征信息丢失，以提高定位的准确性，是未来值得进一步研究的话题。

2. 第四章介绍了基于隐式信息恢复的特征融合技术。本文基于该技术提出
了极致高效的 RGB-D显著性目标检测算法，它利用隐式深度恢复策略
来保证算法在特征融合不会遗忘输入特征，并保持了特征融合的高效性，

同时还大幅提升了算法精度。然而，目前最强大的标准方法的精度仍有

一定距离，如何进一步保持其高效架构的前提下进一步提升其精度，如

引入边缘信息、自监督预训练、额外的训练监督、更有效的特征融合策

略等等，是值得进一步研究的话题。

3. 第五章提出了基于注意力融合的图像二元感知技术，可以在获取标注数
据难的情况下精准地检测目标，利用更多的仅类别标签的分类特征，提

高了算法精度的同时还保证了鲁棒性。然而，其仍然基于多个数据来源

99



第 7章 总结与展望

的数据集，不具有数据隐私性。在实际应用中，数据隐私是一个非常重

要的问题，如何在保证数据隐私的前提下，充分利用数据，如引入联邦

学习等，训练出精度较高的模型，是值得进一步研究的话题。

4. 第六章介绍了基于金字塔池化的的 Transformer技术，在多个主流的目
标检测与分割任务上取得了最好的结果。然而，其架构还可以进一步改

进，比如可以在计算注意力的过程中引入更先进的相对值编码，还可以

将其与自监督预训练的方式结合起来，对监督类别标签进行解绑，获取

更加鲁棒的骨干特征。
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