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说明. 本文是论文《Gradient-Induced Co-Saliency Detection》的中文翻
译版。获取原文及相关资源请访问 https://mmcheng.net/gicd/

摘要. 协同显著性检测（Co-SOD）致力于在一组相关的图像中分割出共
同的显著前景。本文中，受人类行为的启发，我们提出了一种基于梯度诱

导的协同显著性检测（GICD）方法。首先，我们在嵌入空间中抽象出一
组图像的共识表示，接着，我们比较单个图片的表示与共识表示差异，利

用反馈的梯度信息来诱导模型更加关注更具有鉴别性的特征。另外，由于

Co-SOD任务的训练数据匮乏，我们提出了一种拼图训练策略，可以使 Co-
SOD网络在常规显著性物体检测数据集上进行训练，而不需要多余的像素
级标注。为了评价 Co-SOD模型在不同前景中发现协同目标的能力，我们
构建了一个有挑战性的评测数据集 CoCA，其中每一张图像在包含协同显
著目标之外还至少一个无关的前景干扰物体。实验表明我们的基于梯度诱

导的协同显著性检测（GICD）方法取得了领先的性能。
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1 介绍

协同显著性检测（Co-SOD）是一种通过探索多张相关图片之间的内在
联系来发现图像共同的显著目标的任务。由于协同显著物体和图像背景的

复杂多变，这是一个有挑战性的计算机视觉任务。作为一个可以理解多张图

像联系的工具，协同显著性检测模型被广泛应用于很多视觉任务的预处理部

分，比如弱监督语义分割 [43,46]、监控摄像 [15,29] 和视频分析 [18,19] 等。
过去的研究从不同方面对协同显著性检测问题进行探索 [6, 20, 22]。在

早期阶段，研究者利用手工设计的特征来探索一组相关图像的一致性，例如

SIFT [5, 18]，颜色与纹理 [13, 23] 或者多线索融合 [4] 等等。但是，这些浅

https://mmcheng.net/gicd/
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图1. 受人类行为启发而生的 GICD，其中 GIM 是梯度诱导模块。

层特征的鉴别能力并不足以在现实场景中的分割协同显著的物体。最近，研

究者利用基于学习的方法探索一组图像中的语义联系，达到了令人振奋效

果。这些方法有深度学习 [22, 42]，自步学习 [17, 51]，度量学习 [16] 或者图
学习 [20, 54] 等等。然而这些方法受制于特征内在的差异性，这种差异性是
由变换的视角，外观，共同显著物体的位置等因素导致的。如何更好地利用

相关图像的联系值得更深入地探究。

人类是如何从一组图像中分割出协同显著性目标呢？大体上，人类会先

浏览这一组图像，通过“常识”总结出协同显著目标的共有属性 [32]，然后通
过这些属性在每张图像中来寻找相关的目标，这个过程如图1所示。受人类
行为的启发，我们设计了一种端到端的网络，其过程对应着上述两个阶段。

为了像人类一样获得协同显著目标的共有属性，我们首先利用一个训练好的

嵌入网络计算了在高维空间中多张相关图像的共识表示。当获取了共识表

示后，我们提出了一个梯度诱导模块（GIM）来模仿人类通过比较特定场景
与共识描述进而反馈匹配信息的行为。

在 GIM 中，首先单张图像与一组图像的共识表示之间的相似性可以被
度量。由于不同的高层次的卷积核可以感知不同的语义信息 [35,55]，我们可
以找到那些和共识表示相关性强的卷积核，强化它们来检测协同显著目标。

为此，通过局部的反向传播，我们计算了相似度相对于顶部卷积层的梯度作

为反馈信息。高的梯度值意味着相应的卷积核对相似度具有正向的影响，因

此，通过给这些卷积核赋予更高的权重，模型会被诱导关注与协同显著物体

更相关特征。另外，为了更好地在自上而下解码器的每一层级保持协同显著

目标特征的鉴别性，我们提出了一个注意保持模块（ARM）来连接我们模型
中相应的编码-解码块。我们称这个具有 GIM 和 ARM 的双阶段框架为基
于梯度诱导的协同显著性检测（GICD）网络。在基准数据集上的实验展示
了我们的 GICD 方法相对于过去 Co-SOD 方法的优势。
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由于专门的标注用于训练 Co-SOD 模型，现有的 Co-SOD 网络 [22, 42,
47] 常在语义分割数据集上进行训练，例如 Microsoft COCO [26]。然而，在
语义分割数据集中的物体未必是显著的。在这篇论文中，我们提出了图中拼

图策略来扩展现有显著目标检测（SOD）数据集用于训练 Co-SOD 模型，同
时不需要进行额外的像素级标注。

除此之外，为了更好地评价 Co-SOD 在多个前景（包含无关物体）中
找到协同显著目标的能力，用于评估模型的数据集中的图片应该至少包含一

个除协同显著目标外的不相关显著前景物体。在图3中可以看出，这一重要
的特性被当前的 Co-SOD 评测数据集 [2, 11, 44, 50] 所忽视。为了缓解这个
问题，我们精心构建了一个更富有挑战的数据集，名为 Common Category
Aggregation (CoCA)。
综上，本文主要的贡献如下：

– 我们提出了一个基于梯度诱导的协同显著性目标检测（GICD) 网络。具
体地，我们提出了一个梯度诱导模块（GIM）使得模型在训练过程中更
加注意对协同显著目标更具有鉴别性的特征。我们同时提出了一个注意

保持模块（ARM）来保持自上而下解码的过程中的注意力。
– 我们提出了一个拼图训练策略在通用的 SOD 数据集（如 DUTS）上训
练 Co-SOD 模型，从而缓解缺少 Co-SOD 训练数据的问题。

– 我们构建了一个有挑战性的 CoCA 数据集，同时仔细地为它赋予了标
签，提供了更加符合现实场景来更好地评价当前的 Co-SOD 方法。

– 在 CoSal2015 [50] 数据集和我们的 CoCA 数据集上的实验展示了我们
的 GICD 方法优于过去的 Co-SOD 方法。同时，充分的消融实验也验证
了我们贡献的有效性。

2 相关工作

2.1 协同显著性目标检测 (Co-SOD)

与传统的显著性目标检测不同 (SOD) [8,12,14]，协同显著性目标检测致
力于在一组相关图像中自动分割出共同的显著性物体。早期的 Co-SOD 方
法假设多张图像中的协同显著目标具有浅层一致性 [51]。例如，Li 等人 [23]
引入了一种协同多层图来探索颜色和纹理属性。Fu 等人 [13] 探索对比、空
间和对应线索并用聚类的方式来增强图像全局约束。Cao 等人 [4] 通过自适
应加权方法整合了多种协同显著性线索。Tsai 等人 [38] 通过解决图的能量
最小化问题提取了协同显著目标。
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图2. 基于梯度诱导的协同显著性目标检测（GICD）方法流程图。GIM 代表梯度诱导

模块，同时 ARM 代表注意保持模块。“•”，“×⃝”，“+⃝”，和 “ s⃝” 分别代表内积，点积，
点加，以及 sigmoid 函数。

最近，很多基于深度学习的方法被提出来为 Co-SOD 任务探索深层特
征 [17, 50, 52]。这些方法可被分为两类，其一是从传统浅层一致性的方法向
深度学习方法的自然拓展，它通过探索深层次相似性来增强多张图像中相似

的候选区域。例如，Zhang 等人 [50] 通过深层卷积神经网络同时探究了组
间的差异性和组内的一致性。Hsu 等人 [17] 提出了一种无监督的方法，通
过图优化来最大化多样前景间的相似性同时最小化前景和背景间的相似性。

Jiang 等人 [20] 利用图卷积网络构建内部和外部图来探索超像素级的相似
性。Zhang 等人 [52] 论文中提出了一种掩码引导的网络预测粗略 Co-SOD
结果，接着通过多标签平滑处理来细化分割结果。第二类深度方法基于联合

特征提取。他们通常提取出一组图像的共同特征，接着将共同特征与单幅

图像的特征进行融合。例如，Wei 等人 [42] 通过分组学习方法学习了每五
个图像的联合特征，然后将联合特征拼接在单幅图像提取的特征上。Li 等
人 [22] 基于这个思路使用序列模型来处理不同长度输入。Wang 等人 [39]
和 Zha 等人 [47] 论文中学习了一组图像的类别向量，从而与单个图像特征
在多个级别上的每个空间位置相拼接。

2.2 Co-SOD 数据集

当前的 Co-SOD数据集主要有 MSRC [44]，iCoseg [2]，CoSal2015 [50]，
和 CoSOD3k [11]。在图3中，我们展示了这些数据集的一些图片样例以及
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iCoseg [2] MSRC [44]

CoSOD3k [11]CoSal2015 [50]

Common Category Aggregation (CoCA) dataset

图3. 当前常用的评测数据集和我们新提出的 CoCA 数据集的示例。在 CoCA 数据集
中，除了协同显著目标，每一张图像上包含至少一个多余显著物体，使得这个数据集能

更好地评价在多个前景中发现协同显著目标的能力。

我们的 CoCA 数据集的样例。MSRC [44] 主要用于在图像中识别物体。
在 [13, 50] 中，他们从 MSRC-v1 中的七组数据中选取了 233 张图像来评估
检测的准确性。iCoseg [2]包含不变场景的 38组图像中的 643张。在上述数
据集中，协同显著目标大多是在相似场景下的同一个物体。CoSal2015 [50]
和 CoSOD3k [11] 是两个相对规模较大的数据集，分别包含 2015 张和 3316
张图像，在这两个数据集中，有些属于同一类的目标物体在外貌上差异较

大，这使这两个数据集更具有挑战性。然而上述这些数据级都不是特别适用

于评价 Co-SOD 算法，因为它们的大多数图像都只有一个显著目标。以数
据集 iCoseg 中的图3为例，虽然这个运动员在这组图像中是协同显著的，但
是这些场景由于没有其它显著前景的干扰，完全可以直接用普通的 SOD 算
法处理。虽然这一尴尬的局面已经在 CoSal2015 和 CoSOD3k 数据集里的
部分图像中避免了，它在大多数情况下仍不容乐观。（作者注：在这些数据

集上，SOD 的模型甚至可以取得比 Co-SOD 模型更好的效果。）由于在多张
图片中探索协同显著目标是现实应用中 Co-SOD方法的目标 [49]，为了更好
地评估 Co-SOD 方法的这一能力，我们建立了一个有挑战性的 CoCA 数据
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集，其中每张图像至少包含一个除协同显著前景外的无关的显著物体（作为

干扰项）。

3 提出的方法

图2展示了基于梯度诱导的协同显著性检测（GICD）网络的结构。我们
的模型主要基于广泛使用的特征金字塔网络 (FPN) [25]。对于 Co-SOD 任
务，我们结合了两个我们提出的模块：梯度诱导模块（GIM）和注意力保持模
块（ARM）。GICD 通过两个阶段检测协同显著目标：首先它接收一组图像
作为输入，接着用学习好的嵌入网络在高维空间探索这组图像的共识表示。

这个共识表示描述了这组图像中协同显著目标的共有模式。接着，GICD 回
过头来分割每一张图像的显著目标。在这个阶段，为了把模型的注意力诱导

至协同显著区域，我们利用了 GIM 模块通过比较嵌入空间中单个目标和共
识表示来增强与协同显著目标相关的特征。为了保持自上而下过程中解码

的注意力，我们使用了 ARM 模块来连接编码-解码对。我们使用拼图策略
来训练 GICD 网络，Co-SOD 模型可以在不需要额外像素级标注的条件下
在 SOD 数据集上进行训练。

3.1 学习共识表示

给定一组图像 I = {In}Nn=1，为了定位每张图像中的协同显著目标，我

们首先应该通过先验知识了解协同显著目标具有哪些模式。为此，我们提

出用预先训练好的嵌入网络学习一组图像 I 中协同显著目标的共识表示。
深度分类器可被自然地用于表征学习 [33]，其中语义属性的先验知识可以
从 ImageNet [7] 上预训练好的参数上迁移而来。在这种情形下，我们使用
一种预训练好的分类网络 F(·)，比如 VGG-16，在移除 softmax 层后作为
我们的嵌入网络。它首先提取每一张图片 In 的代表 en = F(In) ∈ Rd，其

中 d 是最后的全连接层的维数。接着一组图像的共识表示 e† 可被计算为

e† = Softmax
(∑N

n=1 en

)
，用来描述这组图像的共同属性。

3.2 梯度诱导模块（GIM）

在获取了一组图像 I 的共识表示 e† 后，对每一张图像，我们致力于找

到对共识表示匹配有鉴别性的特。征如论文 [35, 55] 所述，深层卷积层自然
地处理语义特定的空间信息。我们标记这个卷积神经网络 F(·) 的 5 个卷积
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图4. GIM 的深层梯度诱导可视化. 在左边的 6 个小图中，上方三张图像的卷积核对目
标物体不敏感，然而下方的卷积核与目标物体相关。它们相应的基于梯度的重要性权重

在图片左上角的绿色数字标出。F 5
n 以及梯度诱导的 F̃ 5

n，两者均值用橘红色热力图展示

出来。

特征块为 {F 1, F 2, . . . , F 5}。在图4中，我们展示了最后的卷积层 F 5 的特征

图。输入的图像（第一列）包含了一块怀表和一条蓝色围巾，不同卷积核聚

焦于图像的不同区域（第二到第四列）。如果给密切关注协同显著目标的核

赋予更高的重要性，模型会在解码时趋向于分割协同显著目标（怀表）。如论

文 [35]中表明的，神经网络中特征的鉴别性可以通过优化目标获得的梯度来
衡量。因此，我们提出了一个梯度诱导模块（GIM)，然后通过反馈的梯度信
息来增强具有鉴别性的特征。因为我们的编码器和共识嵌入网络共享参数，

它也能把每张图像嵌入与共识表示 e† 相同的空间中。对于第 n 张图片中提

取出的表征 en，en 和它的共识表示 e† 的相似度 cn 可以用内积来定义，i.e.,
cn = e⊤n e

†。接着我们计算局部反向传播最后一个卷积层 F 5 ∈ Rw×h×c 的正

梯度 Gn 来选择 F 5
n 与协同显著目标相关的特征。具体地，

Gn = ReLU
(
∂cn
∂F 5

n

)
∈ Rw×h×c. (1)

在这个局部反向传播过程中，正梯度 Gn 反应了相应位置对最终相似度得分

的敏感度；也就是说，以更大的梯度增加激活值将使得特定的表示 en 与共

识表示 e† 更加相似。因此，对检测一个特定目标来说，一个卷积核的重要性

可用它的特征梯度的均值来度量。具体地，通道重要性可以通过全局平均池

（GAP）来计算，公式为：wn = GAP(Gn) =
1
wh

∑
i

∑
j Gn, 其中 i = 1, ..., w

并且 j = 1, ..., h。当获取了权重，我们可以通过给每一个卷积核分配权值

F̃ 5
n = F 5

n ⊗wn（其中 ⊗ 代表点乘），诱导出深层特征 F 5
n。像图4中所展示的，

我们可视化了 F 5
n 和 F̃ 5

n 的均值热力图，如果没有我们的 GIM模块，卷积核
同时关注怀表和手套。我们可以发现和协同显著类别更相关的卷积核（以绿

色数字标注）以及网络的注意力在梯度诱导后已经转移到协同显著目标上。
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Image w/ ARM | <- - - - - - - - - Top-Down Features w/ ARM - - - - - - - - |

GT w/o ARM | <- - - - - - - - - Top-Down Features w/o ARM - - - - - - - |

图5. ARM 的注意保持可视化。第一行展示了模型中有 (w/)ARM 情形下的多层级的
中间特征，相应地，第二行显示了没有 (w/o)ARM 情形下。具备 ARM 的预测（第二列
上面）比不具备 ARM 的预测（第二列下面）更准确，因为我们的 ARM 更注意协同显
著区域。

3.3 注意保持模块（ARM）

在 GIM 中，深层特征已经被梯度所诱导。然而，自上而下的解码器建
立于自下而上的框架，以致被诱导的深层特征在传到浅层的过程中会逐渐稀

释。为此，我们提出了一个注意保持模块（ARM）来连接 GICD 网络中的
对应编译-解码对。像图2中所展示的，对于每一个 ARM，用于跳层连接的
编码器被深层预测所指引。通过自上而下的迭代提示，网络会专注于细化协

同显著区域而不被其它不相关目标干扰。我们将 F̃ 5
n 的通道平均值作为第一

个低分辨率导向图 S5
n，并且把 F̃ 5

n 减少为包含 64 个通道的特征 P 5
n。ARM

的解码过程如下所示：
F̃ i
n = (Si+1

n ) ↑ ⊙F i
n

P i
n = E i

(
(P i+1

n ) ↑ +Ri
(
F̃ i
n

))
,

Si
n = Di (P i

n) ,

i ∈ {4, 3, 2, 1}, (2)

其中，(·) ↑是上采样。Ri(·)包含两个卷积层，同时亚索被增强的特征 F̃ i
n 至

64 个通道。E i(·) 是相应两个卷积层，在解码器中包含 64 个卷积核。Di(·)
被应用于深度监督，用两个卷积层和一个 sigmoid 层输出预测。最后的 S1

n

是 GICD 的最终输出。
为了验证我们 ARM 的有效性，在图5中，我们展示了使用 ARM（第一

行）和不使用 ARM（第二行）的解码器在不同层级中的中间特征。我们观察
到，通过 GIM 两张图像都成功定位了协同显著目标（泰迪熊），然而没有使
用 ARM 的 GICD 在上采样的过程中逐渐被干扰并且产生不准确的检测结
果。这些结果表明我们的 ARM 有效地将注意力保持在了协同显著目标上。
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3.4 拼图训练策略

策略： 一个在 Co-SOD 任务中的重要问题是当前 SOD 数据集，例如
DUTS [40] 和 MSRA-B [28] 不适用于训练 CO-SOD 网络。原因有两方
面：1）它们没有类别信息，所以不可能分组训练模型；2）大多数数据集中
的图像仅仅包含一个显著前景。这样的网络很难促使网络在多个前景中区

分协同显著目标。最近的 Co-SOD 方法 [22, 39, 42] 在语义分割数据集 [26]
上训练的。这也遇到了两个难题：1）和 SOD 数据集相比，语义分割数据集
往往粗糙，所以训练的网络细节修复的能力不理想，从而满足不了下游任务

对精度要求。2）语义分割数据集中的目标未必是显著的。为了缓解这些问
题，我们设计了一个拼图策略来将传统 SOD 数据集转化为适用于 Co-SOD
模型的训练数据。第一步：由于 SOD 数据集原本没有类别信息，我们使用
了一个分类器 [30] 来为它们分类，并组合成不同的组别。第二步：像图6中
所示，我们将不同种类中的样例进行拼接来形成一个新拼图。这一步保证了

输入图像包含了除协同显著前景外的额外的前景目标。通过上述步骤，现有

的 SOD 数据集可以无缝地用于训练 Co-SOD 网络，而无需额外的像素级标
注。

损失函数： 考虑到协同显著性检测的最重要目标是正确发现共同前景的位

置。我们采用了交并比损失（IoU） [24, 34] 训练 GICD 网络，特别的，

L (S,G) = 1−

∑
c

S (c)G (c)∑
c

[S (c) +G (c)− S (c)G (c)]
, (3)

其中 S 是预测值，G 代表真实值，c 代表每一张图像中的像素位置。我们整

个模型的损失函数可以表示为：

Ltotal =
N∑

n=1

4∑
i=1

L
(
Si
n, Gn

)
. (4)

4 提出的 CoCA 数据集

指导原则： 我们基于四条规则建立我们的 CoCA 数据集。G1: 每张图像至
少包含一个除协同显著目标外的多余前景。G2: 在每张图像组中，协同显著
目标的外貌最好有区别。G3: 数据集需要与常用训练集包含的类别错开，以
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图6. 拼图训练策略示例。一个猫的图片和其它类别的图片组成了多张用于训练的拼图。

探索模型处理未知类别的能力。规则 G1 反应了模型是否能检测协同显著
目标，而不是仅仅分割出前景和背景。规则 G2可以评价模型是否对组内差
异鲁棒。规则 G3 确保了可以评估模型从未知类别中检测出协同显著目标
的能力。

建立过程： 有了上述规则，我们从 pixabay3上收集图像。我们把它们分

为 80 类，包含日常室内和室外的场景。值得注意的是这些种类与微软
COCO [26] 数据集完全错开，而这个 COCO 数据集合常被用于 Co-SOD
模型 [22,39,42] 的训练。更重要地，通过手动筛选，我们数据集中的图像包
含至少一个协同显著目标之外的显著目标。我们提供了四个标注级别：类级

别，边界框级别，物体级别和实例级别。高质量物体级别标注可用于这篇论

文中的协同显著性检测任务。不同级别的标注对应不同的任务，比如协同定

位 [21, 37]，小样本目标分割 [48, 53]，以及实例协同分割 [36]。

数据集统计： 我们的 CoCA 数据集包含 80 个种类，共计 1295 张图像。如
图3中所展示的那样，这些图像由于遮挡，背景杂乱，多余目标干扰等方面
具有挑战性。每个类别中的图像数量不同，从 8 到 40 不等。数量上的差异
有助于评价模型处理不同图像数据集大小的能力。一张图像中的协同显著

实例的个数也是不一样的。我们的数据集中有 336 张图像有两个以上的协
同显著实例。这些实例数量上的不同可以帮助评估模型对多目标场景的有

效性。

3 https://pixabay.com
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5 实验

5.1 实现细节

我们使用我们提出的拼图策略在 DUTS [40] 训练集上进行 GICD 网络
训练。这些图片被分到了 291 组，其中包含 8250 张图片（去除了一些样本
过少和前景过于杂乱的类别）。每一个例子都会和其它例子相结合形成三个

拼图作为补充。如图6中所示，候选训练数据变为原来四倍。在每一轮训练
中，我们从每组中选了至多 20 个训练样本。使用 Adam 优化器进行训练，
设置初始化学习速率为 0.0001，β1 = 0.9, 同时 β2 = 0.99。在第五十轮迭代

时将学习速率降低为原来的十分之一。最终我们总共训练 GICD 网络 100
轮。为了将图像数据输入我们的 FPN 框架（VGG 网络），我们在训练和测
试阶段将它们的大小调整为 224 × 224，同时输出图像调整为原始大小以用

来评估模型。我们的 GICD 网络在 [31] 上实现，它以 ∼ 55 FPS 的速度在
英伟达 GeForce RTX 2080Ti 上运行。

5.2 评测数据集和评测指标

数据集：我们使用了两个有挑战的数据集来评价不同方法的表现。第一个
数据集是 CoSal2015 [50]。在一些图像组中，比如棒球组，由于多余显著目
标的干扰这组图像在实验中具有挑战性。第二个数据集是我们的 CoCA，其
中大多数图像拥有至少一个除协同显著目标之外的不相干显著目标。

指标：我们使用了 [17, 49, 52] 中提到的五个常用指标：平均 F-measure
(Favg) [1]，最大 F-measure (Fmax) [3]，PR 曲线，S-measure (Sα) [9]，以及
平均 E-measure (Eξ) [10].

5.3 与前沿的方法的对比实验

对比方法： 我们将我们的 GICD 方法与七个先进方法作比较，其中包含四
个 Co-SOD 方法：RCAN [22]，CSMG [52]，GW [41] 和 CBCD [13]，以
及三个 SOD 方法：BASNet (ResNet-34) [34]，PoolNet (ResNet-50) [27] 和
SCRN (ResNet-50) [45].

定量评测： 在表1中，我们展示了我们的GICD和其它前沿方法在 CoSal2015
和我们的 CoCA两个数据集上的定量评测结果，可以看出，我们的 GICD表
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CBCD GW CSMG RCAN BASNet PoolNet SCRN GICD

Metric [13] [41] [52] [22] [34] [27] [45] Ours

Favg ↑ 0.378 0.639 0.721 0.670 0.778 0.768 0.755 0.835

Fmax ↑ 0.547 0.706 0.787 0.764 0.791 0.785 0.783 0.844

Sα ↑ 0.550 0.744 0.776 0.779 0.822 0.823 0.817 0.844

C
oS

al
20

15

Eξ ↑ 0.516 0.727 0.763 0.742 0.841 0.836 0.822 0.883

Favg ↑ 0.230 0.358 0.390 0.360 0.398 0.394 0.394 0.504

Fmax ↑ 0.313 0.408 0.499 0.422 0.408 0.404 0.413 0.513

Sα ↑ 0.523 0.602 0.627 0.616 0.592 0.602 0.612 0.658C
oC

A

Eξ ↑ 0.535 0.615 0.606 0.614 0.600 0.616 0.625 0.701

表 1. 量化对比. 我们 GICD 和其它方法在 CoSal2015 [50] 和 CoCA 数据集上的平
均 F-measure [1] (Favg)，最大 F-measure [3] (Fmax)，S-measure [9] (Sα) 以及平均
E-measure。“↑” 表示数值越大，模型表现越好。

现更好。结果表现出了一些有趣的现象，在 CoSal2015 数据集中，SOD 方
法超越了除 GICD 外的大多数 Co-SOD 方法。原因是 CoSal2015 数据集中
的大部分图像只有一个显著目标，这样可以用 SOD 算法解决，Co-SOD 算
法的优势不能在这个数据集上得以体现，所以这些细节导向的 SOD 方法轻
易地超越了 Co-SOD 方法的表现。然而，在我们新提出的 CoCA 数据集上，
这种现象不再明显，因为一张图像上的显著目标包很多非协同显著目标，这

就是为什么我们的 CoCA 数据集更适用于评价 Co-SOD 算法。然而，值得
注意的是我们的 CICD 仍然在 CoSal2015 数据集上超越了 SOD 方法。与
最好的 Co-SOD 方法相比较，GICD 在平均 F-measure 上带来了 11.4% 的
提升，比比 SOD 方法也有 5.7% 的提升。以 S-measure 为衡量标准，CICD
方法比最好的 Co-SOD 方法提升了 3.1%，比 SOD 方法提升了 4.6%。从
图7中可以看出，我们的方法在 PR 曲线上和 F-measure 曲线上也超越了其
它方法。曲线的趋势表明我们的方法受阈值影响较小，这可以避免在现实应

用中难以选择阈值的问题。

定性对比： 在图8中，我们展示了各种方法生成的显著图用于定性的视觉比
较。我们展示的这些例子是具有挑战性的，因为输入的每张图像中的显著目

标不仅包含了协同显著目标，还包含了无关前景的干扰，这一点也在 SOD
算法的预测结果中体现出来，其中 SOD 算法分割了许多不相干的区域。从
总体结果上来看，我们的 GICD 对于图像预测即使在边缘上也有很高的置
信度，然而大多数其它算法出现了大量的不确定区域。来看具体的例子，棒
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CoSal2015 [51] CoCA (Ours) CoSal2015 [51] CoCA (Ours)

Fig. 7. Precision-Recall (PR) and F-measure curves of our GICD and seven
state-of-the-art methods on the CoSal2015 and CoCA datasets. The node on each PR
curve denotes the precision and recall value used for calculating maximum F-measure.

Qualitative results. In Fig. 8, we show some saliency maps produced by GICD
and other compared methods for intuitive comparison. The samples we illus-
trate are challenging because the salient objects in each input include not only
co-salient object(s) but also interference from other extraneous foreground(s).
This is also reflected in the prediction results of SOD algorithms, which over
segmented many unrelated regions. From the overall results, our GICD has high
confidence in the prediction maps, even at the edge, while most of the other
methods suffer from uncertain regions. Back to specific examples, baseball is the
most challenging subset of the CoSal2015 [51], because it varies greatly in size
across images and is interfered by other salient objects. Results show that our
method successfully handles the tiny size and the occlusions. In CoCA, boots
class faces the interference of background color, and strawberry class has multiple
segmentation targets. Nevertheless, GICD locates the target object accurately.

5.4 Ablation Study

In order to explore the contribution and mechanism of gradient inducing module
(GIM), attention retaining module (ARM), and jigsaw training (JT) to our
GICD network, we evaluated all possible combinations of the three candidates.
Note that, these three candidates are interdependent and are not recommended
to be used alone. As shown in Tab. 2, “A” is the baseline without JT, GIM,
and ARM. It is actually a SOD model because it does not take into account any
relationship between images.

Effectiveness of GIM. GIM is the core module of our GICD. With GIM, the
variants of “C”, “E”, “G”, and our GICD can be regarded as a Co-SOD network;
while, without GIM, the variants of “A”, “B”, “D”, and “F” have limited ability
on discovering co-salient objects. By directly applying GIM, the variant “C”
shifts the attention to co-salient objects in the high-level features, and achieves
a certain performance improvement compared to the baseline. However, in this
case, the training set is ill-posed for co-saliency detection task without JT, and
the attention will be disturbed during the decoding without the help of ARM.
These factors limit its performance. By introducing JT or ARM (variants “E”,
“G” and our GICD), the effect of GIM is further enhanced.

CoSal2015 [50] CoCA (Ours) CoSal2015 [50] CoCA (Ours)

图7. PR 曲线和 F-meausre 曲线衡量我们的 GICD 方法和七个其它先进方法在
CoSal2015 和 CoCA 数据集上的表现。在每一个 PR 曲线上的点表示用于计算最大 F-
meansure 的点。

球图片数据集是 CoSal2015 [50]中最具挑战性的子集，因为棒球在图像间的
尺寸变化很大并且受其它显著目标的影响。结果表明，我们的方法成功处理

了小目标和遮挡的问题。在 CoCA中，靴子类面对背景颜色的干扰，草莓类
有多个分割目标。在这些例子中，GICD 都准确地定位了目标物体。

5.4 消融实验

为了探索梯度诱导模块（GIM）、注意保持模块（ARM）、拼图训练策
略（JT）这三者的贡献和工作机理，我们评估了这三者的所有可能组合。请
注意，这三者相互依赖，不推荐单独使用。像表2中所展示的那样，“A” 是
没有 JT、GIM 和 ARM 的基础模型，由于它不考虑图像间的联系，实际上
它是一个 SOD 模型。

GIM 的有效性： GIM 是我们 GICD 的核心模块。有了 GIM，变种 “C”，
“E”，“G”，和我们的 GICD 可被看作 Co-SOD 网络。然而，没有 GIM，变
种 “A”，“B” “D” 和 “F” 实际上 SOD 模型。通过直接应用 GIM，变种 “C”
将注意力转移到深层特征中的协同显著目标，其表现相对于基础模型有了一

定的提升。然而，在这种情形下，训练集会因为没有 JT 而不适用于协同显
著性检测，同时在解码过程中注意力会因没有 ARM 而被干扰。这些因素

限制了模型的表现，通过引入 JT 或者 ARM（变种 “E”，“G” 以及我们的
GICD），GIM 的效果得到了进一步增强。

ARM 的有效性： ARM 对于自上而下解码过程中保持深层预测具有重要
作用。像变种 “D” 中所示，单独使用 ARM 不能提升 Co-SOD 的表现。原
因在于，缺少 GIM 的诱导，深层预测实际上是显著目标而不是协同显著目
标。当在变种 “G” 中结合了 GIM 时，虽然在不当的数据上进行训练，该变
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CoSal2015 [50] CoCA (Ours)
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图8. 我们 GICD 方法和其它 7 个高性能方法（4 个 Co-SOD 方法和 3 个 SOD 方法）
在 CoSal2015 [50] 和我们的 CoCA 数据集上的视觉对比。

种仍然强制地保持诱导信息，因此，变种 “G” 比变种 “C” 的表现要好很多。
变种 “E” 具备 GIM 和 ARM 模块。像图5中所展示的，没有了 ARM，模型
在复原目标细节的时候很容易被不相关前景干扰。因此，它的表现弱于我们

的 GICD。

JT 的有效性： 拼图策略（JT）帮助把 SOD 数据集转化成 Co-SOD 数据
集，可作为训练 Co-SOD 网络的有效策略。在表2中，没有 GIM，变种模型
“B” 和 “F” 是 SOD 模型，而不是 Co-SOD 模型。由于没有考虑到图像间的
交互线索，一个 Co-SOD 数据集上训练的 SOD 模型无法发现组内的联系，
同时生成的 JT标签将在这个病态的场景中带来无意义的预测；因此，JT在
这些情形下不适用。当有了变种模型 “E” 中的 GIM 协助时，JT 提升了模
型在 CoCA 数据集中的表现。相似地，这样的提升可在我们 GICD 和变种
模型 “G” 的对比中体现出来。



GICD 中译版 15

Variant
Candidate CoCA CoSal2015 [50]

JT GIM ARM Favg ↑ Fmax ↑ Sα ↑ Eξ ↑ Favg ↑ Fmax ↑ Sα ↑ Eξ ↑

A 0.420 0.430 0.601 0.627 0.788 0.800 0.818 0.852

B ✓ 0.424 0.430 0.602 0.655 0.750 0.759 0.782 0.821

C ✓ 0.446 0.462 0.618 0.643 0.809 0.824 0.833 0.868

D ✓ 0.429 0.437 0.607 0.628 0.800 0.809 0.829 0.860

E ✓ ✓ 0.470 0.478 0.631 0.689 0.795 0.803 0.808 0.850

F ✓ ✓ 0.436 0.442 0.612 0.654 0.762 0.770 0.795 0.832

G ✓ ✓ 0.471 0.480 0.636 0.667 0.826 0.835 0.845 0.879

GICD ✓ ✓ ✓ 0.504 0.513 0.658 0.701 0.835 0.844 0.844 0.883

表 2. 我们的 GICD 方法在 CoCA 和 CoSal2015 数据集上的消融研究。备选项是拼图
训练策略（JT）梯度诱导模块（GIM），以及注意保持模块（ARM）。注意到，没有 GIM
的变种 “A”、“B”、“D”、和 “F” 实际上是 SOD 模型而不是 Co-SOD 模型。实验反应
了我们提出的三个贡献的相互作用机制。

综上所述，我们的三个贡献：GIM，ARM 和 JT 可以相互增益，以实
现更好的协同显著性检测表现。

6 结论

在这篇论文中，受到人类在 Co-SOD 任务上行为的启发，我们提出了
基于梯度诱导的协同显著性检测（GICD）方法；由于缺少 Co-SOD 训练
数据，我们提出了一种的拼图训练策略，可以帮助我们在通用 SOD 数据
集上训练 Co-SOD 模型；除此之外，我们构建了一个用于 Co-SOD 评估
的 CoCA 数据集来推进后续在真实场景下 Co-SOD 方法的研究。我们正
在项目主页 https://mmcheng.net/gicd/收集前沿 Co-SOD 方法在 CoCA，
CoSOD3k 和 CoSal2015 的预测结果（显著图）。这些结果可以方便后续
的研究进行对比实验。我们鼓励之前工作和后续新工作的作者通过邮箱

zzhang@mail.nankai.edu.cn 向我们提供这三个数据集上的检测结果，具
体说明可以在项目主页找到。

致谢： 程明明是通讯作者，张钊和金闻达是共同一作。本研究得到了国家

重大项目“新一代人工智能”（No. 2018AAA0100400），国家自然科学基金
(61922046)，天津市自然科学基金 (18ZXZNGX00110)，和南开大学中央高
校基础研究经费 (63201169) 的资助。

https://mmcheng.net/gicd/
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