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摘　要: 视频显著性目标检测需要同时结合空间信息和时间信息, 连续地定位视频序列中与运动相关的显著性目

标 ,  其核心问题在于如何高效地刻画运动目标的时空特征 .  现有的视频显著性目标检测算法大多使用光流 ,
ConvLSTM以及 3D卷积等提取时域特征, 缺乏对时间信息的连续学习能力. 为此, 设计了一种鲁棒的时空渐进式

学习网络 (spatial-temporal progressive learning network, STPLNet), 以完成对视频序列中显著性目标的高效定位. 在
空间域中使用一种 U型结构对各视频帧进行编码解码, 在时间域中通过学习视频序列中帧间运动目标的主体部分

和形变区域特征, 渐进地对运动目标特征进行编码, 能够捕捉到目标的时间相关性特征和运动趋向性. 在 4个公开

数据集上与 13 个主流的视频显著性目标检测算法进行一系列对比实验, 所提出的模型在多个指标 (maxF, S-
measure (S), MAE)上达到了最优结果, 同时在运行速度上具有较好的实时性.
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Abstract: Video salient object detection (VSOD) can continuously locate motion-related salient objects in video
sequences by combining spatial and temporal information. Its core lies in how to efficiently describe the spatial and
temporal features of moving objects. Existing VSOD algorithms mainly use optical flow, ConvLSTM, and 3D
convolution to extract time domain features, but their continuous learning ability of temporal information is insufficient.
Therefore, a robust spatial-temporal progressive learning network (STPLNet) is proposed to realize the efficient
localization of salient objects in the video sequences. In the spatial domain, the method uses a U-shaped structure to
encode and decode each video frame. In the temporal domain, it progressively encodes the features of the moving objects
by learning the features of subject parts and deformation regions about the moving objects between frames in the video
sequences. In this way, the method can capture the time correlation features and motion tendency of the objects. A series
of comparative experiments are carried out on four public datasets, with 13 mainstream VSOD algorithms involved. The
proposed model achieves optimal results on multiple indicators including maxF, S-measure (S), and MAE, and it has
excellent real-time performance in running speed.
Key words: video salient object detection (VSOD); deep learning; spatial information; temporal information; static
feature mining; motion feature progressive learning
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视频显著性目标检测旨在从动态视频序列中提

取出最引人注意力的运动目标, 近年来引起了研究人

员极大的兴趣. 作为智能视频处理中一项关键支撑技

术, 为目标检测[1]、目标追踪[2]、场景理解[3] 等高层

任务提供可靠数据, 视频显著性目标检测已被广泛应

用于智能安防、航空航天、人机交互、自动驾驶、

医疗诊断等各个领域. 视频显著性目标检测任务面临

的主要挑战来自于背景干扰、光照变化、遮挡、尺

度变化、运动模糊、目标变形等各种因素对运动目

标的干扰, 以及人类在动态场景中视觉注意行为固有

的复杂性.
不同于仅考虑空间域的静态图像显著性目标检测,

在视频序列中目标的运动是吸引人类视觉注意力的关

键要素, 因此, 视频显著性目标检测任务的核心问题在

于如何高效地刻画运动目标的时空特征. 传统视频显

著性目标检测算法主要依赖于手工设计的特征和先验

知识 (颜色对比度、背景先验和形态学线索等), 以及

来自光流估计[4] 的帧间运动信息. 受限于手工特征的

表达能力, 传统算法的检测准确性较低, 同时光流估计

的使用导致其检测速度较慢.
基于深度学习的方法是目前的主流算法, 它们通

常使用光流估计, ConvLSTM[5] 以及 3D卷积[6] 等逐步

地对目标的运动信息进行编码, 进而提取时间特征. 例
如, 文献 [7]设计了一个双支路的结构以结合视频帧间

信息和光流估计. 文献 [8] 对传统的 ConvLSTM 进行

了改进, 在编码的过程中同时关注于选择性注意和注

意力转移这两个时间动态特性. 文献 [9]对多帧信息进

行堆叠, 随后使用 3D 卷积获得时空信息. 由于卷积神

经网络强大的特征学习及表达能力, 基于深度学习的

视频显著性目标检测算法可以取得较好的检测结果,
但同时也存在一些不足之处. 基于光流的算法通过刻

画运动目标在相邻帧之间的运动性获取时域信息, 对
长时域信息的捕捉能力有限, 且计算复杂度较高难以

获得实时速度. 3D卷积在提取帧间时空信息时提取到

的特征鲁棒性不强. 基于 ConvLSTM 的算法拥有较多

的神经元, 在处理长序列时计算效率较低.
针对上述问题, 本文设计了一个鲁棒性较强的时

空渐近式学习网络 (spatial-temporal progressive learning
network, STPLNet)来学习视频序列中的时空信息以高

效且完整地检测出运动目标. 该网络由两个模块组成,
静态特征挖掘 (static feature mining, SFM)和运动特征

渐近学习 (motion feature progressive learning, MFPL).
其中 SFM 用于挖掘视频帧的静态空间特征, 而 MFPL
使用连续帧间指导的方式来渐进式地学习运动目标的

时间特征. SFM使用一种 U型结构对输入序列进行下

采样编码和上采样解码以挖掘其空间特征.在下采样编

码时, 为了保证能够从输入序列中提取足够的特征而

设置了多个残差块. 而在上采样解码时, 高层次特征充

分融合低层次特征, 保证了信息的丰富度和完整度.
MFPL 关注于运动目标时间特征的学习, 重点刻画输

入序列中目标的运动特性并进一步预测其运动趋势.
通过设计运动主体特征提取 (motion subject feature
extractor, MSFE) 和优化特征提取 (refinement feature
extractor, RFE) 这两个模块对连续帧间目标的运动特

征进行渐进式学习. MSFE 首先对视频序列中上一帧

运动目标的主体部分进行特征提取, 将获得的特征融

合到当前帧完成对当前时刻目标主体部分的加强 .
RFE利用连续帧间上下文关系对目标的运动性进行学

习, 使用上一帧的信息来引导当前帧目标进行形变特

征的学习, 使其具有识别运动目标形变区域的能力且

能够预测目标运动的趋向性. 随后进一步加强运动目

标主体部分特征并对背景噪声进行抑制. 如图 1 中所

示, 运动目标经过完整的 MSFE 和 RFE 学习后, 其主

体部分 (图中较大框) 和形变区域 (图中较小框) 更好

地被识别出且具有清晰的细节信息. 本文的贡献点总

结如下.
(1) 提出了一种新颖的视频显著性目标检测算法,

对于静态空间特征和运动时间特征具有较强的特征表

达能力, 实现了较好的显著性目标检测结果.
(2) 设计了运动特征渐近学习模块, 从运动目标的

主体部分和形变区域入手, 以帧间指导的方式渐进式

地学习时间特征, 其对目标的运动信息具有稳健的刻

画能力.
 

(a) 序列

i−1

i

i+1

(b) 标签 (c) MSFE+RFE (d) MSFE 
图 1    各模块有效性可视化对比
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 1   相关工作

本部分从图像显著性目标检测和视频显著性目标

检测两方面介绍与本文相关的算法, 并进行相应分析.
 1.1   图像显著性目标检测

传统的图像显著性目标检测算法大多基于手工设

计的特征同时利用先验知识对显著目标进行检测. 文
献 [10] 使用一种基于背景感知的显著性目标检测方

法. 随着深度学习的发展, 基于卷积神经网络的图像显

著性目标检测算法成为主流, 它们大多使用全卷积神

经网络[11] 对输入进行像素级预测. 文献 [12]对神经网

络中的池化部分进行扩展, 基于 U 型结构识别出不同

层潜在显著性目标的位置信息, 同时为具有高级语义

信息的深层特征和含有丰富细节信息的浅层特征设计

了一种更好的融合方式. 文献 [13] 针对输入显著性区

域突出不均匀和边缘不清晰的问题, 使用了一种通道

空间联合注意力机制来进行显著性目标检测. 文献 [14]
使用一种基于全局特征引导的显著性模型. 文献 [15]
提出一个新的单阶段模型, 从不同分辨率的图像中提

取特征进行学习. 此外, 该算法还提出了一个高分辨率

显著性目标检测数据集. 文献 [16] 提出了一个渐进式

双注意力残差模型, 通过设计互补注意力特征图来指

导模型进行残差学习, 对显著性预测图使用了一种渐

进式地由粗到细的优化方式.
 1.2   视频显著性目标检测

不同于图像显著性目标检测算法其仅需考虑静态

空间特征, 视频显著性目标检测算法需要同时考虑输

入序列的静态空间特征和帧间运动目标时间特征, 并
对目标的运动信息进行重点刻画, 能够快速且准确地

从输入序列中检测到显著性物体, 该任务更加具有挑

战性. 近年来, 基于深度学习方法的算法有着较好的表

现. 文献 [17]设计了一种金字塔扩张双向 ConvLSTM递

归结构, 该模型处理特征时采用前向和后向 ConvLSTM
提取多尺度时空信息. 由于视频数据像素级标注获取

困难, 文献 [18] 结合光流估计对数据集中部分未标记

帧生成伪标签, 并使用 NonLocal[19] 和 ConvGRU[20] 进

一步对视频帧间的时空相关性进行加强. 该学习策略

仅需少量的被标记帧即可产生准确的显著性检测结果.
文献 [21] 将一个轻量的时间模型集成进空间支路, 粗
略地定位与确信度高的显著运动相关的空间显著性区

域, 同时空间支路本身能够以一种多尺度的方式反复

优化时间模型. 文献 [22] 使用提取的边缘信息引导对

时空特征的同步提取, 将深层纹理信息和浅层边缘信

息进行结合. 文献 [23] 使用注意力模块在视频序列中

学习对比特征, 无需高计算量的时间建模技术. 文献 [24]
基于视频显著性目标检测和图像显著性目标检测之间

的相似性和差异性, 提出一个新颖的渐进式框架来定

位和分割序列中的显著性目标区域而不使用任何视频

标注信息.
本文对目标的运动特征进行渐进式学习, 可以较

为准确地预测视频序列中的显著性目标.
 

序列

运动主体
特征提取

优化特征
提取

运动特征渐近学习

{I
i
}

… …

{P
i
}

静态特征挖掘 (编码) 静态特征挖掘 (解码)

显著性图

 

图 2    时空渐进式学习网络
 

 2   本文方法

本文基于全卷积神经网络提出一种新颖的视频显

著性目标检测算法—时空渐近式学习网络 (STPLNet).
如图 2所示, 整个 STPLNet主要由两个模块组成, 分别

是静态特征挖掘 (SFM)和运动特征渐近学习 (MFPL).
SFM 使用一种 U 型结构对各帧进行编码和解码以挖

掘静态空间特征. MFPL 在时间域上从运动目标主体

部分和形变区域两方面入手, 达到对时间特征的渐进

学习.
 2.1   静态特征挖掘

如图 3 所示, 为了充分挖掘静态特征并综合考虑

浅层细节特征与深层语义信息, 静态特征挖掘 (SFM)
模块分为编码器 (图 3 上半部分) 和解码器 (图 3 下半

部分).

2023 年 第 32 卷 第 4 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Research and Development 研究开发 319

http://www.c-s-a.org.cn


序列

解码器

融合器

特征提取

下采样

上采样

残差块 1 残差块 2 残差块 3 残差块 4 残差块 5

显著图性

MFPL

ASPP

F i
S

F i
M

编码器

 

图 3    静态特征挖掘模块
 

编码器主要用于对输入序列中的各帧图片进行编

码操作以挖掘其空间信息, 解码器则进行解码操作, 结合

浅层信息将特征图恢复成原始尺寸并输出显著性预测图.

Ii i

FS
i

综合考虑模型的构建深度和卷积计算量, 基于目

前较为成熟的 ResNet50[25] 结构对编码器进行搭建. 首
先使用 ResNet50 中 5 个残差块对输入帧进行下采样,
在编码器的第 5个残差块之后连接一个空洞空间金字

塔池化 (atrous spatial pyramid pooling, ASPP)[26] 模块.
ASPP 并行使用 3 种不同的空洞卷积对输入进行多尺

度特征提取, 采样率分别是 6、12、18. 相比于普通的

卷积, 空洞卷积由于存在采样率, 所以拥有更大的感受

野, 能够对更大范围的信息进行卷积采样. 本文的 ASPP
模块对输入特征分别使用 3种采样率的空洞卷积进行

采样, 随后将相应结果进行拼接, 最后再经过卷积层将

其尺寸恢复到输入大小. 通过这种方式可以获取输入

的多尺度特征, 能够提取出更丰富的信息, 增强模型的

决策能力和鲁棒性. 这里编码器的输入为连续视频帧

, 其中 代表序列帧编号, 编码器处理过后的特征图表

示为 , 随后将其输入到 MFPL 中完成时间域的特征

学习. 整体流程如下:
FS

i = SFMencoder(Ii) (1)

SFMencoder其中,  为静态特征挖掘模块中的编码器部分,

Ii i FS
i SFMencoder为输入图像,  为序列帧编号,  为经过 处

理的输出特征图.
经过MFPL处理过后的特征图其尺寸为 256×28×

28, 该特征图具有较好的感受野, 对原始输入图片的特

征映射能力较好, 同时 256 维的深度也保证了信息的

丰富度. 这些特征逐帧在解码器中与编码器提取的对

应帧特征逐步融合并进行上采样, 使得深层信息和浅

层信息能够充分融合, 从而加强特征的表达能力. 如图 3
所示, 对应编码器中的残差块 2、残差块 3、残差块 4,
本文设置了 3 个融合器. 融合器接收两种输入特征图,
使用逐像素相加方式对其进行融合, 随后对融合后的

结果进行上采样. 将 MFPL 处理后的特征图与编码器

残差块 4 提取的特征输入到融合器中, 首先融合器对

这两种特征图进行融合, 随后对融合后的结果上采样使

其尺寸匹配编码器残差块 3 提取的特征. 这样经过 3
次融合操作后, 特征图将会兼顾具有高级语义信息的深

层特征和含有丰富细节信息的浅层特征. 最后将特征

图尺寸恢复到输入大小, 完成解码操作. 整体流程如下:
P = SFMdecoder(FM

i ) (2)

SFMdecoder

FM
i P

其中,  为静态特征挖掘模块的解码器部分,
为 MFPL 输出的特征图,  代表最终输出的显著性

预测图, 其尺寸为 1×448×448 .
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Fi
M

Fi
Mid

FMi−1

Fi
IFA

ASPP

 

图 4    运动特征渐进学习模块
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 2.2   运动特征渐进学习

FS
i × × i

对于运动特征渐进学习 (MFPL)模块来说, 其输入

为连续视频序列帧 , 尺寸为 256 28 28,  为不同帧

编号. 整体流程如下:

FM
i =MFPL(FS

i ,F
M
i−1) (3)

MFPL FM
i−1

MFPL FM
i

其中,  表示运动特征渐进学习模块,  为经过

处理的上一帧特征图,  为当前帧输出.

FS
i

FM
i

相比于各视频帧目标的静态空间特征, MFPL 关

注连续视频帧间运动目标的时间特征. 观察视频序列

中目标的运动变化趋势, 本文将运动目标解析成主体

部分和形变区域, 对其特征进行渐进学习. 基于视频序

列的连续性以及目标的运动性, 使用上一帧特征来指

导当前帧 ,  不断地对当前帧特征进行加强同时引导

MFPL 对形变特征进行学习, 这样各帧都受到了其过

去帧的指导从而保证了对运动特征学习的连续性. 通
过这种方式, MFPL 可以捕捉到视频序列中帧间运动

目标特征的时间相关性, 从而对目标运动趋向性进行

预测. MFPL 的结构如图 4 所示, 它由两个有效模块组

成, 分别是运动主体特征提取 (MSFE) 和优化特征提

取 (RFE). 其中, MFPL 的输入序列为 , 将经过完整

MSFE和 RFE指导学习后的最终输出表示为 .

 2.2.1    运动主体特征提取

FM
i−1

FM
i−1

MSFE 旨在对连续帧中属于运动目标的主体部分

特征进行指导加强. 首先将上一帧 输入到压缩激励

网络 (SENet)[27] 对特征进行优化. SENet对输入进行特

征压缩, 将每个二维的通道变成一个实数用其映射全

局信息, 随后基于通道之间的依赖关系对每一个输入

通道进行筛选和权重评估. 这样 SENet 通过特征通道

之间的相关性对 进行了校准, 从全局角度出发完善

特征, 加强权重高的特征同时抑制权重较低的特征. 相
应公式如下:

FSE
i−1 = SENet(F

M
i−1) (4)

FM
i−1

FSE
i−1 FM

i−1

其中,  为MFPL模块的输出特征图, 其尺寸为 256×

28×28, 用 表示经过 SENet处理的 .

FSE
i−1

FS
i

FS
i

为了增强当前帧目标主体部分的特征, 对 和

进行逐通道特征点乘且保持通道数不变. 将点乘后

的特征和原始输入的 进行融合, 以保持当前帧中信

息的完整度, 至此完成对视频序列中运动目标主体部

分特征的提取和学习. 整个过程如下:

FMSFE
i =

 FS
i ×FSE

i−1+FS
i , i , 1

FS
i ×FSE

i +FS
i , i =1

(5)

FMSFE
i其中, ×代表对应特征相乘, +表示对应特征相加, 

表示 MSFE 的输出结果, 对于第 1 帧来说使用其自身

进行特征提取.
 2.2.2    优化特征提取

FM
i−1

FMSFE
i

FM
i−1

FMSFE
i

由于视频序列中的目标在运动时部分区域会发生

形变, 本文设计了 RFE 用来处理运动目标的形变区域

同时进一步对主体部分进行特征增强. 首先设计一个

帧间注意力 (inter-frame attention, IFA)模块, 对序列中

运动目标的形变区域进行学习. 如图 5 所示, IFA 由位

置注意力和通道注意力两部分组成[28], 对输入序列的

位置特征和通道特征进行学习. 位置注意力捕获一张

特征图上任意位置之间的空间依赖性, 根据像素的特

征相似性对其进行计算, 从而促进位置之间特征相互

改进. IFA 对上一帧 进行位置特征计算, 随后将其

融合到当前帧 上, 使得当前帧捕获并学习到上一

帧中目标像素位置之间的关系. 通道注意力利用任意

通道之间的依赖性, 增强相互之间的特征映射关系以

完成通道间的特征计算. 当上一帧 完成通道特征提

取后, 再将其和当前帧 融合以学习上一帧通道之

间的特征表达, 使得当前帧通道之间拥有更好的依赖性.
 

F
i

MSFE

F
i

MSFE

F
i

IFA

点乘

相加

位置矩阵

通道矩阵

位置特征提取

通道特征提取

FM
i−1

FM
i−1

 
图 5    帧间注意力模块

 

IFA 通过对运动目标进行特征提取和权重学习,
能够捕捉到丰富的上下文关系. 这样使得当前帧能够

关注到目标的运动趋向性, 根据连续帧间关系来识别

出运动目标的形变区域并完成其在当前帧中的预测.
具体过程如下:

FIFA
i position = IFAposition

(
FMSFE

i ,FM
i−1

)
(6)

FIFA
i channel = IFAchannel

(
FMSFE

i ,FM
i−1

)
(7)
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FIFA
i = FIFA

i position+FIFA
i channel (8)

IFAposition FMSFE
i

FIFA
i position IFAchannel

FMSFE
i

FIFA
i channel FIFA

i

其中,  代表 IFA对 中运动目标的位置特

征进行学习, 其结果表示为 .  代表

IFA对 中运动目标的通道特征进行学习, 其结果

表示为 . +表示对应特征相加,  为帧间注

意力模块的最终输出结果.
× FM

i−1

FIFA
i FIFA

i

随后使用一个 1 1卷积对 进行压缩, 以保持尺

度不变并实现跨通道的信息共享和整合. 之后连接一

个非线性 Sigmoid 激活函数, 增加网络的非线性拟合能

力, 这样生成的单通道特征图拥有丰富的语义信息. 最
后将它和 进行相乘, 并将结果与原始的 相结

合. 该操作可以进一步加强当前帧运动目标的主体部

分特征, 同时对无用的背景噪声进行抑制, 提高特征的

表达能力. 相应过程如下所示:

FMid
i = FIFA

i ×Sigmoid(FM
i−1)+FIFA

i (9)

× +

FMid
i

其中 ,   表示对应特征相乘 ,   代表对应特征相加 ,
为输出结果.

FMid
i

FM
i

FM
i

最后引入 ASPP 模块并将 输入其中, 提高模

型在时间域特征学习的鲁棒性, 用 表示在MFPL中

经过完整的时域特征学习后的输出结果 .该特征图

的尺寸为 256×28×28, 将其输入到 SFM模块中完成

解码操作. 特征图首先和 SFM编码器中残差块 4输出

的特征图 (尺寸为 256×28×28) 进行融合并上采样, 后
续依次和残差块 3、残差块 2 的输出逐步进行相同操

作. 最后将特征图尺寸恢复至 1×448×448, 以此作为显

著性预测图进行输出, 完成解码操作.

SFMencoder

FS
i MFPL

SFMdecoder FM
i

本文提出的算法通过学习输入序列中运动目标的

空间特征和时间特征, 以实现对显著性目标的准确预

测. 模型首先在 中对帧内静态空间特征编码,
将结果 输入至 中进行帧间运动目标时间特征

的学习. 最后再使用 对 进行解码, 输出显

著性预测图 P.
 2.3   损失函数

本文算法所有的训练过程使用的损失函数为二值

交叉熵损失函数[29], 其公式如下:

LBCE = −
∑
i

Gi× logPi−
∑

i

(1−Gi)×log(1−Pi) (10)

G P i ×其中,  为真值标签,  为预测图,  为像素点,  为逐元乘

法. 在训练过程中首先对静态特征挖掘模块进行预训

练, 随后对整个模型 (静态特征挖掘模块和运动特征渐

进学习模块)同时进行微调训练.

 3   实验与结果

本节将详细介绍具体的实验设置, 并对实验结果

进行相应分析.
 3.1   数据集和评价指标

算法实验环境为配置 NVIDIA 3080 GPU的 Ubuntu
16 系统, 在 PyTorch 1.7 框架中完成代码编写. 首先使

用 DUTS[30] 和 HKU-IS[31] 数据集对 SFM进行预训练.
DUTS 拥有 10 553 张训练图像, 其中包含重要的场景.
HKU-IS包含 4 447张具有显著目标的图像. 预训练之

后使用 DAVIS[32], FBMS[33], VOS[34] 和 DAVSOD[8] 数

据集的训练集对整个模型进行微调训练 .  最后在这

4 个数据集的测试集上进行测试. DAVIS 是一个经典

视频数据集拥有 50个不同序列共计 3 455张像素级标

注图片. FBMS 拥有 59 个视频序列, 共计 720 张图片

且标注了像素级运动目标. VOS拥有 200个视频序列.
DAVSOD 是一个具有挑战性的数据集, 其专门设计于

视频任务.
本文使用 3 个通用指标对算法进行评价, 分别是

F-measure[35], S-measure[36] 和 MAE[37].
F-measure是一个经典且有效的评价指标, 综合评

价算法的准确率和召回率, 公式为:

F-measure =

(
1+β2

)
×Precision×Recall

β2×Precision+Recall
(11)

Precision

Recall

β2

其中,  为精确率代表正确预测为正例占全部

预测为正例的比率,  召回率表示正确预测正例占

真值的比率, 设置 为 0.3, 以更加强调准确率. 在本文

中报告最大的 F-measure 值, 记为 maxF. 其值越接近

1, 表示算法结果越接近于标签.
S-measure 同时结合面向物体和面向区域的结构

相似性度量对算法进行评价, S-measure值同算法效果

呈正相关, 最大不超过 1. 其值越高, 表示算法效果越

好, 文中记为 S.
MAE 是平均绝对误差, 用来评价预测结果和标签

的绝对误差平均值, 公式为:

MAE =
1

H×W

H∑
x=1

W∑
y=1
|P (x,y)−G (x,y)| (12)
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x y H W

P G

其中,  和 表示像素坐标位置,  和 代表预测图的高

和宽. 其值越小, 表示预测结果 和标签 越相近, 而完

全吻合时该值为 0, 文中记为 MAE.
 3.2   模型分析

 3.2.1    消融实验

本文算法由多个部分组成, 通过实施消融实验来

验证各个模块的有效性. 如表 1所示, 在 DAVIS, FBMS
和 VOS数据集上使用全部 3个指标进行评价, 保证了

实验的充分性和准确性.
  

表 1     消融实验效果对比
 

模块 DAVIS FBMS VOS
SFM MSFE RFE maxF S maxF S maxF S

√ 0.797 0.855 0.845 0.871 0.740 0.822
√ √ 0.864 0.895 0.879 0.887 0.800 0.855
√ √ 0.866 0.895 0.865 0.880 0.788 0.847
√ √ √ 0.875 0.900 0.881 0.890 0.804 0.856

注: 加粗表示各列排名第一结果
 
 

SFM: 首先移除 MFPL 同时保持 SFM 结构不变,
在此基础上测试算法对于静态空间特征的提取和学习

能力. 如表 1 中第 1 行结果所示, 当仅有 SFM 起作用

时算法也保持较好效果. 该结果验证了 SFM能初步提

取和学习输入序列的空间特征, 为算法进一步对时间

域特征的学习打下了基础, 证明了所使用的预训练方

案的有效性.
SFM+MSFE: MSFE 旨在针对运动目标主体部分

进行时域特征学习. 从表 1中第 2行结果来看, 当 SFM
和MSFE共同作用时, 算法相比于仅使用 SFM增加了

对时间域特征的学习且结果有了初步改善. 该实验验

证了所提出的MSFE能够有效地学习到帧间目标的时

间特征, 对整体算法是至关重要的

SFM+RFE: RFE对于序列中运动目标形变区域进

行学习, 同时进一步优化主体部分特征. 如表 1 中第

3 行结果所示, 所提出的 RFE 也具有很好地时域特征

学习能力, 是算法的重要组成部分.
SFM+MSFE+RFE: 当时域中的 MSFE 和 RFE 共

同起作用时, 其同时对运动目标的主体部分和形变区

域提取和学习特征, 使得算法能够完整地对时域中的

运动特征进行处理. 如表 1中第 4行结果所示, 该实验

充分证明所设计的 MSFE 和 RFE 共同作用时能够较

好地对运动目标主体部分特征进行强化, 同时也较为

准确地捕捉到目标的运动趋势并对其形变部分进行学

习. 由此可见, MSFE和 RFE的共同作用对于整个算法

是十分重要的且有利于精度提升, 进一步证明了所提

模块的有效性.
本文也将相应的结果进行了可视化, 其也进一步

证实了各模块的有效性. 如图 6所示, 当所有模块都起

效果时, 算法拥有最好的表现结果, 能够完整地定位到

整个显著性目标区域.
 

(a) 序列 (b) 标签 (c) MSFE+RFE (d) MSFE (e) RFE 
图 6    消融实验效果可视化对比

 

 3.2.2    不同特征融合方式对比

为了进一步对处理时域特征的 MFPL 进行分析,
这里在 DAVIS, FBMS和 VOS数据集上验证不同特征

融合方式对于算法最终性能的影响. 如图 4所示, 对于

MFPL中的两个圆环型结构 (代表特征图融合方式), 分
别进行不同的融合操作实验: 拼接 (Concat) 和相加

(Add). 其中拼接融合方式要求参与的特征图拥有相同

的通道数, 连接后通道数增加. 相加融合方式是具有相

同通道数的特征图逐像素进行权重相加且不改变原通

道数. 如表 2 中第 2 行结果可知, 在 DAVIS 数据集上

相加融合方式的 maxF 值相比于拼接融合方式提高了

0.3%, 而 S 值也改善了 0.2%. 在 FBMS和 VOS数据集

上, 相加融合方式的 maxF 和 S 值也均优于拼接融合

方式. 从结果来看, 相比于拼接融合方式, 相加融合方

式可以充分兼顾不同特征, 防止有效信息的丢失. 此外,
增加了对每个特征对应位置信息量的表述且保持特征

图维度不变, 有益于后续训练. 该实验验证了在 MFPL
中, 使用相加融合方式更好地提升最终算法的性能.
  

表 2     不同融合方式效果对比
 

融合方式
DAVIS FBMS VOS

maxF S maxF S maxF S
拼接 0.872 0.898 0.876 0.882 0.793 0.849
相加 0.875 0.900 0.881 0.890 0.804 0.856

注: 加粗表示各列排名第一结果
 
 

如图 7可视, 对比二者生成的显著性图发现, 相加

融合方式的预测结果更接近于标签同时对噪声产生了
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较好的抑制效果. 综合考虑, 本文使用相加融合作为

MFPL中的特征融合方式.
 

(a) 序列 (b) 标签 (c) 相加 (d) 拼接 
图 7    不同融合方式效果可视化对比

 

 3.3   与先进算法对比

 3.3.1    定量分析

本文和近 5 年 13 个先进算法进行定量分析实验,
对比算法包括 SCOM[38], SCNN[39], DLVS[40], FGRN[41],
MBNM[42], PDBM[17], SSAV[8], NHM[43], STFA[21],
CAS[44], MSAA[45], STEG[22], PVSOD[24]. 为了实验的充

分性和公平性, 所有用于对比的先进算法的评价指标

结果都来自公开发表的论文, 保证相同的测试标准. 在
DAVIS, FBMS, VOS 和 DAVSOD 数据集上对所有算

法进行统一评价. 如表 3 可视, 使用 maxF, S, MAE 作

为评价指标来验证不同算法的检测能力. 从实验结果

来看, 本文算法在多个不同的数据集上都能够有较好

的效果, 仅有少部分的指标稍显不足但与最好的指标

也相差不远. 如表 3 所示, 在 DAVIS 数据集上拥有最

好的 3 个评价指标结果. 其 maxF 值高出第 2 名算法

STFA 1%, S 值超出第 2名算法 SSAV 0.7%. 在 FBMS
数据集中, 拥有最好的 maxF 值和 S 值. 具体来说, maxF
值高出第 2 名算法 SSAV 1.6%, S 值超出 1.1%. 在
VOS 和 DAVOSD 数据集上的结果依旧位居前列. 其
中, VOS 上的 maxF 值和 S 值在所有算法中皆排名第

一, 其 maxF 值和 S 值分别高出第 2名算法 STFA 1.3%
和 0.6%. 在 DAVSOD 这个全新的具有挑战性的数据

集上, 本文算法的 3个评价指标均排在第 1名, 优于其

他算法, 其 maxF 值超出 2022 年最新的无监督视频显

著性目标检测算法 PVSOD 0.5%, 同时 MAE 值降低了

0.6%.
该定量分析实验验证了所提出的 SFM 能够较好

地从各帧中挖掘出静态空间特征, 并且 MFPL 能够针

对运动目标主体部分和形变区域两方面提取和学习到

足够的时间特征, 证明了本文提出算法的有效性.
 
 

表 3     不同算法效果对比
 

算法
DAVIS FBMS VOS DAVSOD

maxF S MAE maxF S MAE maxF S MAE maxF S MAE
SCOM18 0.783 0.832 0.048 0.797 0.794 0.079 0.690 0.712 0.162 0.464 0.599 0.220
SCNN18 0.714 0.783 0.064 0.762 0.794 0.095 0.609 0.704 0.109 0.532 0.674 0.128
DLVS18 0.708 0.794 0.061 0.759 0.794 0.091 0.675 0.760 0.099 0.521 0.657 0.129
FGRN18 0.783 0.838 0.043 0.767 0.809 0.088 0.669 0.715 0.097 0.573 0.693 0.098
MBNM18 0.861 0.887 0.031 0.816 0.857 0.047 0.670 0.742 0.099 0.520 0.637 0.159
PDBM18 0.855 0.882 0.028 0.821 0.851 0.064 0.742 0.818 0.078 0.572 0.698 0.116
SSAV19 0.861 0.893 0.028 0.865 0.879 0.040 0.742 0.819 0.073 0.603 0.724 0.092
NHM20 — — — 0.849 0.868 0.051 0.729 0.810 0.072 0.630 0.729 0.090
STFA21 0.865 0.892 0.023 0.856 0.872 0.038 0.791 0.850 0.058 0.651 0.746 0.086
CAS21 0.860 0.873 0.032 0.863 0.856 0.055 0.774 0.808 0.051 0.608 0.699 0.086
MSAA21 0.844 0.880 0.031 — — — — — — — — —
STEG21 — — — 0.813 0.837 0.066 — — — — — —
PVSOD22 0.844 0.869 0.041 0.862 0.873 0.042 0.729 0.811 0.074 0.659 0.744 0.085

本文 0.875 0.900 0.023 0.881 0.890 0.045 0.804 0.856 0.059 0.664 0.747 0.079
注: 加粗表示各列排名第一结果, 不同算法名称右下方数字为提出时间, —标注表示该算法未公开该指标
 
 

 3.3.2    定性分析

鉴于篇幅有限, 这里使用具有较好检测效果的算

法进行可视化定性比较, 其中使用算法 SCOM, DLVS,
FGRN, MBNM, PDBM, SSAV, STFA用作可视化比较.

如图 8所示, 从可视化结果来看, 本文提出的算法具有

较好的检测能力, 能够较为准确地从输入中识别出正

确的显著性目标, 其输出的预测图和标签相似度较高.
从图中可以观察到, 对于 DAVIS数据集中的 bmx-trees
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序列和 horsejump-high序列 (图 8第 1–4行), 显著目标

较小且存在复杂背景, 识别难度较大. 其他算法难以准

确地识别出该显著运动目标, 存在检测区域不全和将

背景标记为前景的问题, 而本文算法可以准确地将目

标识别出并具有较好的边缘. 而对低对比度的序列也

能较好地进行识别, 例如在 FBMS数据集的 dogs01序
列 (图 8第 9、10行)中, 准确地检测出显著性目标, 并
对背景噪声进行抑制. 在 horse05 序列 (图 8第 11、
12行)中也找全了所有的目标, 相比于最新的 STFA算

法拥有更好的边缘. 这主要得益于所提出的算法能够

对各帧的静态空间特征进行较为完善的挖掘, 同时也

能够较好地捕捉到帧间上下文信息进而学习到运动目

标的时间特征.
 3.3.3    算法检测时间分析

为了综合评价算法的检测能力, 在多个数据集上

测试其检测速度. 如表 4 所示, 在 DAVIS 数据集上的

检测速度为 27 f/s, 在 DAVSOD 数据集上的检测速度

最快, 达到了 32 f/s.
 

(a) 序列 (b) 标签 (c) SCOM (d) DLVS (e) FGRN (f) MBNM (g) PDBM (h) SSAV (i) STFA (j) 本文 

图 8    不同算法效果可视化对比
 
 

表 4     算法在不同数据集上的检测速度 (f/s)
 

数据集 检测速度

DAVIS 27
FBMS 28
VOS 29

DAVSOD 32

注: 加粗表示最快检测速度
 
 

此外, 与 6种不同的先进算法在 DAVIS数据集上

进行检测时间对比, 所有结果均来自公开发表的论文.
如表 5 中所示, 本文算法的检测速度为 27 f/s (单帧检

测时间为 0.037 s), 满足实时性需求. 最新算法 MSAA
的单帧检测时间达到了 0.01 s, 但在多个数据集上的检

测精度不如本文算法. 综合来看, 本文提出的算法在满

足实时性的同时兼顾检测准确度, 在多个数据集上都

有较好的表现.
 
 

表 5     不同算法的检测时间对比 (s)
 

算法 时间

SCOM 38.8
SCNN 38.5
DLVS 0.47
PDBM 0.05
SSAV 0.05
MSAA 0.01
本文 0.037

注: 加粗表示最短检测时间
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 4   结论

针对现有算法对视频序列中时间信息连续学习能

力差的问题 ,  本文提出了一种时空渐进式学习网络

(STPLNet)的视频显著性目标检测算法. 提出的静态特

征挖掘模块主要用于提取和学习输入视频序列中各帧

的空间特征, 运动特征渐进学习模块在于充分学习视

频序列的时间特征. 在对时间特征学习时, 分析连续视

频帧中运动目标的特性, 使用帧间指导学习的方式对

其显著性主体部分进行特征增强, 对其形变区域进行

运动性预测. 将 STPLNet在 4个数据集上与 13个先进

算法进行对比, 结果表明在 3 个评价指标 maxF, S 和

MAE 下取得了综合最好的成绩, 同时检测时间满足实

时性要求. 接下来将继续探索更有效的帧间信息指导

方式, 提升时域特征的鲁棒学习能力, 以生成更准确的

显著性预测结果.
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