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　　摘　要：　针对基于深度神经网络模型的显著性检测方法中存在的模型训练困难、模型参数量大以及检测速度慢
等问题，本文提出了一种融合小型深度生成模型的显著性检测方法．方法以生成对抗网络为框架，设计了包含１１个卷
积模块和５个池化层的鉴别器网络以及不包含池化层，仅包含１５个卷积模块和５个转置卷积模块的小型生成器网
络．其中，小型生成器网络大小仅２４Ｍ，参数量仅６７万左右．将训练好的小型生成器用于显著性检测，并与 ＬＭＢ（融
合背景块再选取过程的显著性检测）算法通过设计的融合算法进行融合，从而得到最终结果．通过大量的实验对比分
析表明，提出的方法在Ｆ值和ＭＡＥ（ＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＥｒｒｏｒ）值上均取得大幅提升．
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１　引言
　　显著性检测作为计算机处理图像视频信息的预处
理步骤，它能够让计算机模拟人类处理视觉信息的过

程来提取图像或视频帧中的关键信息，从而加快处理

过程．目前，显著性检测被广泛地应用于图像检索，图像
压缩以及目标检测等诸多图像处理领域．在分类上，显
著性检测从应用角度可分为视觉焦点预测和显著性区
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域检测．后者又可细分为四个分支［１］：基于单幅图像的

显著性检测、结合深度信息的显著性检测、联合显著性

检测以及视频显著性检测．本文主要关注基于单幅图
像的显著性区域检测．

２　提出的方法

２１　方法流程图
本文提出方法的流程图如图１所示．生成对抗网络

先以手动分阶段的方式进行训练，训练完毕提取出小

型生成器网络用于显著性检测，得到的显著图记为 Ｓ１
由于ＬＭＢ算法［２］（融合背景块再选取过程的显著性检

测）在本文实验所采用的所有传统对比方法中综合表

现最佳，故引入ＬＭＢ算法，将其得到的显著图记为 Ｓ２
最后，通过本文设计的融合算法将Ｓ１和Ｓ２进行融合后
生成最终显著图Ｓ．

２２　小型生成器的构建
提出的小型生成器网络的详细结构如表１所示．

网络由１５个卷积模块和５个转置卷积模块构成，总参
数量仅６７万左右，大小仅为２４Ｍ．网络中所有卷积层
的步长以及转置卷积层的上采样率均设置为１每个
卷积模块包含卷积层 Ｃｏｎｖ（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）、批归一化层
ＢＮ（ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）以及非线性激活函数层 ＲｅＬＵ
（ＲｅｃｔｉｆｉｅｄＬｉｎｅａｒＵｎｉｔ）三个部分．每个转置卷积模块则
包含转置卷积层 Ｃｏｎｖｔ（ＴｒａｎｓｐｏｓｅＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）、批归一
化层以及非线性激活函数层三个部分．参考ＶＧＧ（Ｖｉｓｕ
ａｌＧｅｏｍｅｔｒｙＧｒｏｕｐ）网络［３］第一层的卷积核个数为６４，
为了控制网络的参数量，小型生成器网络中所有卷积

层与转置卷积层的卷积核个数均设为６４，核的长宽均
为３同时，文献［３］还指出池化操作使输出特征图的
长宽均缩小为原来的一半，故后续卷积层中卷积核个

数需翻倍．为控制小型生成器网络大小，网络不包含池
化操作，故所有卷积层的卷积核个数保持６４不变．此
外，每三个卷积模块又可分为一组（共５组），每组中首
个卷积层不对输入的特征图进行填充操作，其余两层

则在特征图四周填充单排的０像素．５个卷积组后是５

个转置卷积模块，经５次上采样率为１的转置卷积后，
输出的特征图是与原图像大小一致的灰度图．若设输
入的ＲＧＢ图像大小为 ｍ×ｎ×３，则每层输出的特征图
尺寸如表最后一列所示．最后，ｓｉｇｍｏｉｄ层对灰度图的每
个像素点是属于前景或背景进行二分类处理后便得到

了显著图．
２３　鉴别器的构建

提出的鉴别器网络的详细结构如表２所示．网络
包含１１个卷积模块和５个池化层．每个卷积模块同样
包含卷积层Ｃｏｎｖ、批归一化层ＢＮ以及非线性激活函数
层ＲｅＬＵ三个部分．池化层ｐｏｏｌ的核大小均为２×２，步
长均为２，采用最大池化函数，故每经一次池化操作，特
征图长宽大小均缩小一半．特别的，若原特征图长宽大
小为奇数，则经池化后新特征图的长宽值大小为向下

取整后的值．与文献［３］的处理方式一致，池化后的卷
积层中卷积核的个数翻倍，且当个数增至５１２时便不再
增加．此外，为便于网络设计，本文将输入的图像经预
处理后长宽均统一为２２４像素，每层输出的特征图尺寸
如表最后一列所示．最后，ｌｏｓｓ层用于计算网络判别结
果的损失值．

９６７
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表１　小型生成器网络详细结构

模块 包含的层 核大小／个数 填充 输出特征图尺寸

Ｃｏｎｖ＿ｂｌｏｃｋ１ Ｃｏｎｖ、ＢＮ、ＲｅＬＵ ［３×３×３］／６４ 否 （ｍ－２）×（ｎ－２）×６４

Ｃｏｎｖ＿ｂｌｏｃｋ２ Ｃｏｎｖ、ＢＮ、ＲｅＬＵ ［３×３×６４］／６４ 是 （ｍ－２）×（ｎ－２）×６４

Ｃｏｎｖ＿ｂｌｏｃｋ３ Ｃｏｎｖ、ＢＮ、ＲｅＬＵ ［３×３×６４］／６４ 是 （ｍ－２）×（ｎ－２）×６４

Ｃｏｎｖ＿ｂｌｏｃｋ４ Ｃｏｎｖ、ＢＮ、ＲｅＬＵ ［３×３×６４］／６４ 否 （ｍ－４）×（ｎ－４）×６４

Ｃｏｎｖ＿ｂｌｏｃｋ５ Ｃｏｎｖ、ＢＮ、ＲｅＬＵ ［３×３×６４］／６４ 是 （ｍ－４）×（ｎ－４）×６４

Ｃｏｎｖ＿ｂｌｏｃｋ６ Ｃｏｎｖ、ＢＮ、ＲｅＬＵ ［３×３×６４］／６４ 是 （ｍ－４）×（ｎ－４）×６４

Ｃｏｎｖ＿ｂｌｏｃｋ７ Ｃｏｎｖ、ＢＮ、ＲｅＬＵ ［３×３×６４］／６４ 否 （ｍ－６）×（ｎ－６）×６４

Ｃｏｎｖ＿ｂｌｏｃｋ８ Ｃｏｎｖ、ＢＮ、ＲｅＬＵ ［３×３×６４］／６４ 是 （ｍ－６）×（ｎ－６）×６４

Ｃｏｎｖ＿ｂｌｏｃｋ９ Ｃｏｎｖ、ＢＮ、ＲｅＬＵ ［３×３×６４］／６４ 是 （ｍ－６）×（ｎ－６）×６４

Ｃｏｎｖ＿ｂｌｏｃｋ１０ Ｃｏｎｖ、ＢＮ、ＲｅＬＵ ［３×３×６４］／６４ 否 （ｍ－８）×（ｎ－８）×６４

Ｃｏｎｖ＿ｂｌｏｃｋ１１ Ｃｏｎｖ、ＢＮ、ＲｅＬＵ ［３×３×６４］／６４ 是 （ｍ－８）×（ｎ－８）×６４

Ｃｏｎｖ＿ｂｌｏｃｋ１２ Ｃｏｎｖ、ＢＮ、ＲｅＬＵ ［３×３×６４］／６４ 是 （ｍ－８）×（ｎ－８）×６４

Ｃｏｎｖ＿ｂｌｏｃｋ１３ Ｃｏｎｖ、ＢＮ、ＲｅＬＵ ［３×３×６４］／６４ 否 （ｍ－１０）×（ｎ－１０）×６４

Ｃｏｎｖ＿ｂｌｏｃｋ１４ Ｃｏｎｖ、ＢＮ、ＲｅＬＵ ［３×３×６４］／６４ 是 （ｍ－１０）×（ｎ－１０）×６４

Ｃｏｎｖ＿ｂｌｏｃｋ１５ Ｃｏｎｖ、ＢＮ、ＲｅＬＵ ［３×３×６４］／６４ 是 （ｍ－１０）×（ｎ－１０）×６４

Ｃｏｎｖｔ＿ｂｌｏｃｋ１ Ｃｏｎｖｔ、ＢＮ、ＲｅＬＵ ［３×３×６４］／６４ － （ｍ－８）×（ｎ－８）×６４

Ｃｏｎｖｔ＿ｂｌｏｃｋ２ Ｃｏｎｖｔ、ＢＮ、ＲｅＬＵ ［３×３×６４］／６４ － （ｍ－６）×（ｎ－６）×６４

Ｃｏｎｖｔ＿ｂｌｏｃｋ３ Ｃｏｎｖｔ、ＢＮ、ＲｅＬＵ ［３×３×６４］／６４ － （ｍ－４）×（ｎ－４）×６４

Ｃｏｎｖｔ＿ｂｌｏｃｋ４ Ｃｏｎｖｔ、ＢＮ、ＲｅＬＵ ［３×３×６４］／６４ － （ｍ－２）×（ｎ－２）×６４

Ｃｏｎｖｔ＿ｂｌｏｃｋ５ Ｃｏｎｖｔ、ＢＮ、ＲｅＬＵ ［３×３×６４］／１ － ｍ×ｎ×１

ｓｉｇｍｏｉｄ ｓｉｇｍｏｉｄ － － ｍ×ｎ×１

表２　鉴别器网络详细结构

模块 包含的层 核大小／个数 填充 输出特征图尺寸

Ｃｏｎｖ＿ｂｌｏｃｋ１ Ｃｏｎｖ、ＢＮ、ＲｅＬＵ ［３×３×１］／６４ 否 ２２２×２２２×６４

Ｃｏｎｖ＿ｂｌｏｃｋ２ Ｃｏｎｖ、ＢＮ、ＲｅＬＵ ［３×３×６４］／６４ 否 ２２０×２２０×６４

ｐｏｏｌ１ ｐｏｏｌ（ｍａｘ） ［２×２］／１ 否 １１０×１１０×６４

Ｃｏｎｖ＿ｂｌｏｃｋ３ Ｃｏｎｖ、ＢＮ、ＲｅＬＵ ［３×３×６４］／１２８ 否 １０８×１０８×１２８

Ｃｏｎｖ＿ｂｌｏｃｋ４ Ｃｏｎｖ、ＢＮ、ＲｅＬＵ ［３×３×１２８］／１２８ 否 １０６×１０６×１２８

ｐｏｏｌ２ ｐｏｏｌ（ｍａｘ） ［２×２］／１ 否 ５３×５３×１２８

Ｃｏｎｖ＿ｂｌｏｃｋ５ Ｃｏｎｖ、ＢＮ、ＲｅＬＵ ［３×３×１２８］／２５６ 否 ５１×５１×２５６

Ｃｏｎｖ＿ｂｌｏｃｋ６ Ｃｏｎｖ、ＢＮ、ＲｅＬＵ ［３×３×２５６］／２５６ 否 ４９×４９×２５６

ｐｏｏｌ３ ｐｏｏｌ（ｍａｘ） ［２×２］／１ 否 ２４×２４×２５６

Ｃｏｎｖ＿ｂｌｏｃｋ７ Ｃｏｎｖ、ＢＮ、ＲｅＬＵ ［３×３×２５６］／５１２ 否 ２２×２２×５１２

Ｃｏｎｖ＿ｂｌｏｃｋ８ Ｃｏｎｖ、ＢＮ、ＲｅＬＵ ［３×３×５１２］／５１２ 否 ２０×２０×５１２

ｐｏｏｌ４ ｐｏｏｌ（ｍａｘ） ［２×２］／１ 否 １０×１０×５１２

Ｃｏｎｖ＿ｂｌｏｃｋ９ Ｃｏｎｖ、ＢＮ、ＲｅＬＵ ［３×３×５１２］／５１２ 否 ８×８×５１２

Ｃｏｎｖ＿ｂｌｏｃｋ１０ Ｃｏｎｖ、ＢＮ、ＲｅＬＵ ［３×３×５１２］／５１２ 否 ６×６×５１２

ｐｏｏｌ５ ｐｏｏｌ（ｍａｘ） ［２×２］／１ 否 ３×３×５１２

Ｃｏｎｖ＿ｂｌｏｃｋ１１ Ｃｏｎｖ、ＢＮ、ＲｅＬＵ ［３×３×５１２］／１ 否 １×１×１

ｌｏｓｓ ｌｏｓｓ － － －
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２４　网络的目标函数
ｍｉｎ
Ｇ
ｍａｘ
Ｄ
Ｖ（Ｄ，Ｇ）＝

Ｅｘ～ｐｄａｔａ（ｘ）［ｌｏｇＤ（ｘ）］＋Ｅｚ～ｐＧ（ｚ）［ｌｏｇ（１－Ｄ（Ｇ（ｚ）））］

（１）
本文训练生成对抗网络使用的目标函数与文献

［４］中的一致，如式（１）所示．其中，ｐｄａｔａ（ｘ）表示真实数
据样本集，ｐＧ（ｚ）表示由生成器生成的数据样本集，
Ｄ（·）表示鉴别器对输入数据做出的预测值，Ｇ（ｚ）表
示生成器生成的数据样本．
２５　网络的训练过程

为提高训练稳定性，本文将真值图所对应的标签

值设为０９，而将生成器生成的显著图所对应的标签值
设为－０９此外，由于 Ｍａｔｌａｂ中存在单一数组元素个
数不能超过１４０００个的限制，故本文将５个公用数据集
分为２组分批输入网络进行训练．这２组数据集分别是
由ＭＳＲＡ１０Ｋ数据集（１００００张）独自构成的 Ａ组和其
余４个数据集（ＤＵＴＯＭＲＯＮ、ＥＣＳＳＤ、ＳＯＤ以及 ＳＥＤ２，
总计６５６８张）构成的Ｂ组．训练过程如下：

（１）随机初始化网络参数；
（２）将Ａ组数据集作为训练集，以学习率１０－６训练

５轮，调整学习率为３×１０－６后再训练１轮；
（３）将Ｂ组数据集作为训练集，以学习率１０－６训练

１０轮；
（４）将Ａ组数据集作为训练集，以学习率１０－６训练

８轮后停止训练．
２６　提出的融合算法以及最终显著图的生成

本文提出的融合算法以 ＭＣＡ（ＭｕｌｔｉｌａｙｅｒＣｅｌｌｕｌａｒ
Ａｕｔｏｍａｔａ）算法［５］为基础，对其修改后使得每次只对输

入的２张显著图进行融合，本文称之为 ＭＣＡ２算法．提
出的融合算法步骤如下：

（１）输入小型生成器网络检测得到的显著图 Ｓ１与
ＬＭＢ算法检测得到的显著图Ｓ２；

（２）初始化变量 ｉ为 ０，初始化矩阵变量 Ｓ与 Ｔ
为空；

（３）调用ＭＣＡ２算法对Ｓ１与Ｓ１进行自身融合，将
输出的显著图存于矩阵变量Ｔ中；

（４）ｉ的值自增１，若 ｉ大于４，则转步骤（７），否则
执行下一步；

（５）调用ＭＣＡ２算法对 Ｓ２与 Ｔ进行融合，将输出
的显著图存于矩阵变量Ｓ中；

（６）将Ｔ值更新为Ｓ并返回步骤（４）；
（７）输出矩阵变量Ｓ．
经融合算法处理，输出的矩阵变量 Ｓ即为本文算

法的最终显著图．

３　实验分析

３１　数据集与评估指标
实验采用的 ５个公用数据集分别为 ＭＳＲＡ１０Ｋ

（１００００张）、ＥＣＳＳＤ（１０００张）、ＤＵＴＯＭＲＯＮ（５１６８
张）、ＳＯＤ（３００张）以及ＳＥＤ２（１００张）．

实验采用的２个客观评估指标分别是Ｆ值与ＭＡＥ
（ＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＥｒｒｏｒ）值．Ｆ值的定义如式（２）所示．

Ｆβ＝
（１＋β２）×Ｐ×Ｒ
β２×Ｐ＋Ｒ

（２）

其中，Ｐ表示查准率，Ｒ表示查全率，β２为固定变量．与
多数文献一致，本文 β２取值为 ０３ＭＡＥ的定义如式
（３）所示．

ＭＡＥ＝ １
Ｗ×Ｈ∑

Ｗ

ｘ＝１
∑
Ｈ

ｙ＝１
Ｓ（ｘ，ｙ）－Ｇ（ｘ，ｙ） （３）

其中，Ｗ和Ｈ分别代表图像的宽和高，（ｘ，ｙ）代表像素
的坐标，Ｓ代表算法生成的显著图，Ｇ代表人工标定的
真值图．
３２　实验环境与主要超参数设置

本文实验的硬件环境为配置了 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ
（ＴＭ）ｉ７９７５０Ｈ＠２６０ＧＨｚ６核处理器、１６ＧＢ内存、
ＲＴＸ２０６０显卡以及６ＧＢ显存的笔记本电脑．软件环境
为Ｗｉｎｄｏｗｓ１０、Ｍａｔｌａｂ２０１９、ＶＳ２０１５、编译 Ｍａｔｃｏｎｖｎｅｔ库
的ＧＰＵ版本以及安装ｃｕｄｎｎ库．

本文实验的主要超参数设置如下：受限于显存大

小仅有６ＧＢ，批大小设为８；ＲｅＬＵ非线性激活函数的泄
露因子ｌｅａｋ均设为 ０１；更新网络参数的优化算法为
Ａｄａｍ算法．
３３　主观对比分析

本文提出的算法与 ７个新近算法（ＧＰ［６］、ＬＰＳ［７］、
ＢＳＣＡ［５］、ＳＭＤ［８］、ＴＳＧ［９］、ＬＭＨ［１０］、ＬＭＢ［２］）在 ５个公用
数据集上进行实验对比分析．

本文算法各部分检测结果如图２所示．其中，Ｇｅｎ
表示小型生成器网络的检测结果．首先，从第１、５、６、７
张图像的检测结果可以发现小型生成器网络在面对

含有多个显著目标的图像时表现优异．其次，由第２、
８、９、１４张图像的检测结果可以看出小型生成器网络
检测出的显著区域更加完整．最后，第３、４张图像的
检测结果表明小型生成器网络在面对前景与背景相

似的这类图像时表现不佳．通过与 ＬＭＢ算法的融合，
最终检测结果显著性区域的置信度得到提高（第 ２、
４、５、８、１０、１１、１３张图的结果），背景区域得到更有效
的抑制（第３、６张图的结果）．但小型生成器网络在面
对第１、２、６、７、８、１１、１４张图像时检测出的显著性区
域没有很好地融入算法的最终结果，故提出的融合算

法还有改进空间．
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　　本文算法与７种对比算法检测得到的显著图如图
３所示．可以看到，本文算法相较于 ＬＭＢ算法有细微的
提升，表现为显著性区域置信度更高、更加明亮（第１、
２、４、８、１０、１３、１４张图的结果），对背景也有更好地抑制

（第３、６、１１张图的结果）．与其他算法的对比中，本文
算法在显著性区域完整性、显著区域置信度以及对背

景抑制三个方面均有不同程度的提升．

３４　客观对比分析
实验在５个公用数据集上取得的各指标结果如表

３所示．由表可以看出，本文算法在５个数据集上各指
标值均优于 ＬＭＢ算法．在 ＭＳＲＡ１０Ｋ数据集上，本文算
法的ＭＡＥ值为００８４１，在所有对比算法中取得第一，
相较于ＬＭＢ算法的００９２８降低了约９４％．算法的 Ｆ
值为０７３９７，在所有算法中取得第二，相较于 ＬＭＢ算

法的０７２１９提升了约２５％．在ＥＣＳＳＤ数据集上，本文
算法的ＭＡＥ值为０１５４０，Ｆ值为０６５９３，两个指标在
所有对比算法中均取得第一．相比于 ＬＭＢ算法，ＭＡＥ
降低了约５８％，Ｆ值提升了约３３％．在 ＤＵＴＯＭＲＯＮ
数据集上，本文算法的 ＭＡＥ值为 ０１４４３，Ｆ值为
０５３７８，两个指标在所有对比算法中均取得第二．相比
于ＬＭＢ算法，ＭＡＥ降低了约 ６１％，Ｆ值提升了约
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２６％．在 ＳＯＤ数据集上，本文算法的 ＭＡＥ值为
０２２８０，Ｆ值为０５５２９，两个指标在所有对比算法中均
取得第一．相较于 ＬＭＢ算法，ＭＡＥ降低了约 ３５％，Ｆ
值提升了约 ３９％．在 ＳＥＤ２数据集上，本文算法的

ＭＡＥ值为０１４５１，Ｆ值为０６８８３，两个指标在所有对比
算法中均取得第二．相较于 ＬＭＢ算法，ＭＡＥ降低了约
３１％，Ｆ值提升了约１６％．

表３　本文算法与７个对比算法在５个公用数据集上各评估指标的对比结果

数据集 指标 ＧＰ ＬＰＳ ＢＳＣＡ ＳＭＤ ＴＳＧ ＬＭＨ ＬＭＢ 本文

ＭＳＲＡ１０Ｋ

Ｆ ０６８６９ ０６１８８ ０６６２６ ０７６１５ ０７２２９ ０７１５９ ０７２１９ ０７３９７
Ｐ ０７８１０ ０８１６３ ０７８０６ ０８７６０ ０８８６１ ０８２６０ ０８１３５ ０８２０５
Ｒ ０６５９９ ０５２２０ ０６４５３ ０７１５９ ０６５４９ ０６２６５ ０６５８６ ０６７５９
ＭＡＥ ０１２３１ ０１２３８ ０１２５２ ０１０４６ ０１１４２ ００９４６ ００９２８ ００８４１

ＥＣＳＳＤ

Ｆ ０６１９８ ０５２０７ ０６０２８ ０６２１３ ０５８０８ ０６３００ ０６３８４ ０６５９３
Ｐ ０７１１８ ０７６８３ ０７３７９ ０７５１７ ０７６５２ ０７７２５ ０７５１３ ０７６０９
Ｒ ０６６０６ ０４３０５ ０６１８３ ０６３５８ ０５５７３ ０５３９８ ０５９０３ ０６０３５
ＭＡＥ ０１９１０ ０１８６０ ０１８２４ ０１７３４ ０１８０４ ０１６２２ ０１６３５ ０１５４０

ＤＵＴＯＭＲＯＮ

Ｆ ０４７１５ ０４７７２ ０４７９４ ０５１１５ ０５０５１ ０５４１４ ０５２４４ ０５３７８
Ｐ ０５０９３ ０６２２０ ０５４９８ ０５８８７ ０６０４３ ０６０５０ ０５７１４ ０５７６９
Ｒ ０６６７０ ０４７０３ ０６２８４ ０６３５５ ０５９５３ ０５９２９ ０６３３３ ０６４９５
ＭＡＥ ０２０８５ ０１４４９ ０１９０７ ０１６６１ ０１７６９ ０１３６２ ０１５３７ ０１４４３

ＳＯＤ

Ｆ ０５２６８ ０４０４３ ０５０９６ ０５３２８ ０４８３１ ０５２５２ ０５３２３ ０５５２９
Ｐ ０６４１９ ０６９５２ ０６７９１ ０７１０２ ０６９２２ ０７１７４ ０６８５８ ０６９４５
Ｒ ０５５４０ ０３１０４ ０５０６４ ０５０３２ ０４５２１ ０４１４２ ０４５６６ ０４６５６
ＭＡＥ ０２６０５ ０２５６０ ０２５２５ ０２３２８ ０２５４７ ０２３２４ ０２３６３ ０２２８０

ＳＥＤ２

Ｆ ０６５０６ ０６２６４ ０６３５１ ０６９４２ ０６５６４ ０６７３０ ０６７７７ ０６８８３
Ｐ ０７７６０ ０８５５７ ０７９４０ ０８６６０ ０８３６０ ０８８６６ ０８６０１ ０８６４８
Ｒ ０５８９４ ０４５４２ ０５５２７ ０５６６８ ０５４０１ ０４６８７ ０５０６１ ０５１６０
ＭＡＥ ０１７５９ ０１５４９ ０１７０７ ０１４１７ ０１６６６ ０１５１２ ０１４９８ ０１４５１

注：加粗字体表示每行最优值．

３５　模型有效性分析
一方面，为验证本文算法最终结果的提升是由于

融合了小型生成器网络 Ｇｅｎ，而不是 ＭＣＡ算法自身的
优化作用导致的，本文在 ＤＵＴＯＭＲＯＮ数据集上进行
了实验验证，实验结果如表４所示．从表中可以看到，
“ＬＭＢ＋Ｇｅｎ”的结果（即本文方法最终结果）在 ＭＡＥ
值、Ｆ值、准确率 Ｐ这三个关键指标上均优于“ＬＭＢ＋
ＬＭＢ”的结果．
表４　ＬＭＢ算法自身融合结果与本文算法最终结果在 ＤＵＴＯＭＲＯＮ

数据集上的各指标对比

ＭＡＥ Ｆ Ｐ Ｒ

ＬＭＢ ０１５３７ ０５２４４ ０５７１４ ０６３３３

Ｇｅｎ ０１９３２ ０２８９１ ０３５６９ ０３６７３

ＬＭＢ＋ＬＭＢ ０１４８２ ０５３６４ ０５７０９ ０６５９２

ＬＭＢ＋Ｇｅｎ ０１４４３ ０５３７８ ０５７６９ ０６４９５

注：加粗字体表示每列最优值．

　　另一方面，为验证提出的小型生成器网络 Ｇｅｎ与
传统检测方法融合后能改善传统方法的性能表现，本

文将Ｇｅｎ与其余传统对比算法分别进行融合，融合前
后的结果对比如表５所示．从表中可以看到，每个算法
在融合后ＭＡＥ值与Ｆ值两个指标均得到大幅度提升．

表５　其余６种传统对比算法与小型生成器网络 Ｇｅｎ融合前后在
ＤＵＴＯＭＲＯＮ数据集上ＭＡＥ值与Ｆ值对比

ＭＡＥ Ｆ

ＧＰ＋Ｇｅｎ ０１７８３（０２０８５） ０５０１８（０４７１５）

ＬＰＳ＋Ｇｅｎ ０１２７９（０１４４９） ０５１９８（０４７７２）

ＢＳＣＡ＋Ｇｅｎ ０１６０５（０１９０７） ０５１９０（０４７９４）

ＳＭＤ＋Ｇｅｎ ０１４２６（０１６６１） ０５５１１（０５１１５）

ＴＳＧ＋Ｇｅｎ ０１５５４（０１７６９） ０５４２５（０５０５１）

ＬＭＨ＋Ｇｅｎ ０１３０２（０１３６２） ０５５２８（０５４１４）

注：每行括号中的值表示各算法不与Ｇｅｎ融合时的原始值．

　　此外，本文在 ＤＵＴＯＭＲＯＮ数据集上对小型生成
器网络Ｇｅｎ的检测速度也进行了评估．在本文实验环
境下，通过ＧＰＵ检测得到一张显著图平均耗时００９ｓ，
ＣＰＵ下则为０７６ｓ．

４　结论
　　本文基于生成对抗网络框架，设计并训练了全新
的小型生成器网络，网络的参数量仅为６７万左右，体积
仅２４Ｍ．通过设计的融合算法将小型生成器网络与
ＬＭＢ算法进行融合，从而提出了融合小型深度生成模
型的显著性检测方法．大量的实验对比分析表明，本文

３７７
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提出的算法是有效的且具有优越性．此外，提出的小型
生成器网络由于参数量的限制，对前景与背景相似的

图像检测效果不佳，而提出的融合算法也还需改进，以

便进一步提升算法的性能．
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