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结合深度学习的图像显著目标检测
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摘要　基于一种改进的跨层级特征融合的循环全卷积神经网络,提出了一种结合深度学习的图像显著目标检测算

法.通过改进的深度卷积网络模型对输入图像进行特征提取,利用跨层级联合框架进行特征融合,生成了高层语

义特征的初步显著图;将初步显著图与图像底层特征融合进行显著性传播以获取结构信息;利用条件随机场对显

著性传播结果进行优化,得到了最终显著图.利用大型数据集将所提算法与其他多种算法进行了测试对比,研究

结果表明,在对复杂场景图像的显著目标检测方面,所提算法稳健性更好,显著目标检测的完整性提升,背景得到

了更有效的抑制.
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１　引　　言

在当今网络普及、图像信息爆炸的时代,人类仅

通过自身的视觉感知系统处理外部图像信息变得越

发困难,利用计算机进行图像信息处理成为一种有

效的方法.研究人员模拟人类能够对图像中感兴趣

区域进行迅速关注的视觉感知机制,提出了图像显

著目标检测方法.该方法能够提取图像场景关键信

息,在有限资源下进行后续处理时可大幅度减少计

算量,在图像索引[１]、图像场景理解[２]、目标感知[３]、

图像视频压缩[４]等领域的应用日益广泛.随着研究

的进一步深入,图像显著目标检测逐渐成为计算机

视觉、神经生物学、心理学等多学科交叉的一个综合

研究课题[５].

Itti等[６]以数学计算模型描述了显著性特征,
其后研究者们提出了各种新的算法模型,根据数据

处理方式,主要分为自顶向下和自底向上两类模

型[７].自底向上模型从专注于视觉注视点的检测[８]

逐步发展为主要对图像目标进行检测[９Ｇ１０],其基于

数据驱动[１１],面对复杂语义场景时缺陷较为突出.
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底层颜色对比度等特征主要是在视觉关注的早期起

作用,在大脑皮层感知信息丰富的情况下,高层语义

特征逐渐起主导作用[１２],因此利用图像高层语义特

征并结合图像底层信息能够提升显著目标的检测

能力.
自顶向下的显著目标检测算法包括特征学习生

成目标模型和利用目标模型生成显著图两个计算过

程[１３Ｇ１４].近年来,深度卷积神经网络逐步在显著目

标检测领域得到应用,Li等[１５]通过融合多个尺度的

深度卷积特征获取了显著图.Wang等[１６]利用循环

全卷积网络模型,在第一层将原图像和底层前景先

验特征作为输入,后续卷积时将前一层的输出特征

和当前层特征联合作为输入计算下一层特征;Li
等[１７]提出了多任务深度卷积模型.Lee等[１８]提出

了高层特征和底层特征差异图联合编码模型,基于

视觉几何网络１６(VGG１６)模型[１９]输出了高层语义

特征图,再与底层先验特征图同权值相加融合.Li
等[２０]提出了多尺度全卷积网络模型,将高层语义信

息与图像超像素特征融合的二值掩码图重新映射到

卷积网络,并联合所有的卷积特征输出了显著特征

图像,最后用全连接条件随机场(CRF)[２１]进行了优

化.Zhang[２２]等基于卷积后的Dropout策略提出了

一个显著特征学习模型.基于学习的方法相比于传

统方法性能有进一步的突破,但也存在高层语义特

征不突出、特征冗余、结构信息缺失、离散噪声等问

题.针对现有显著性检测算法模型存在的不足,为
提升图像显著目标的完整性,降低背景离散噪声,本
文提出了一种新的结合深度学习的显著目标检测算

法模型,利用改进的神经网络提取高层语义特征,并
结合图像底层特征信息进行显著性优化,获取了图

像结构和边缘细节信息.

２　算法模型

２．１　网络模型结构

所提算法模型的整体结构如图１所示,包括利

用神经网络模型生成高层语义特征的初始显著图和

结合底层特征优化两个阶段,其中 Conv为卷积;

Maxpooling为最大值池化;Avepooing为平均值

池化;Deconv为逆卷积;concat为联合;ReLU为线

性修正单元层;smaps为最终输出的显著图.图２
所示为所提算法模型对图像进行显著性检测的处理

过程示例.数据集合D＝{(Xn,Gn)},其中Xn 为

训练的输入图像,Gn 为输入图像对应的真值图像,

n＝１,２,,N.基于 VGG１６模型的循环全卷积

算法模型(RFCN)的特征传递过程为

fs(Xn
c＋１)＝W∗(Xn

c Xn
c－１)＋b, (１)

式中Xn
c－１和Xn

c 分别为输入图像处于第(c－１)和第

(c)阶段的特征;fs(Xn
c＋１)为输出的第c＋１阶特

征,即将前一层特征和当前层特征联合作为下一层

卷积计算层的输入;下标s标记特征;c＝１时,前一

层特征由底层显著先验特征替代;W 为卷积核;b 为

偏置;∗代表卷积运算过程;代表跨层级特征联合

时所需的一系列运算过程,包括逆卷积层、裁剪层和

特征联合层等.
由(１)式可知,RFCN若从第一层就开始循环卷

积,逆卷积层、裁剪层和联合层等增多必然导致网络

结构的复杂性增大,特征冗余.由深度对比学习

(DCL)算法[２０]可知,浅卷积层可以较多地获取图像

底层特征信息,深卷积层可以较好地定位目标区域,
但DCL算法模型在 VGG１６模型前四个阶段的池

化层后都增加了额外的卷积层,并提升了算法的整

体性能,说明在显著目标的检测性能提升中深卷积

层特征占据着主导作用.此外,不同语义层级的深

度卷积层能对浅卷积层的特征信息进行共享[１７].
因此,为避免在联合不同阶段特征信息时造成网络

特征冗余,并在突出高层语义特征时获取一定底层

信息,在(１)式的基础上设定c＝６,即在原 VGG１６
模型第５阶段的基础上进一步卷积生成第６阶段特

征,然后将第５阶段特征作为前景先验与第６阶段

特征进行跨层级的联合,计算生成第７阶段特征信

息;采用深卷积层和浅卷积层的中间层第４阶段的

特征信息作为底层信息的补充,让整个网络模型在

突出高层语义信息的同时共享一定的底层信息.联

合第４,６,７阶段的特征信息作为最终的特征输出.
计算过程为

fs(Xn
６)＝W∗Xn

５＋b, (２)

fs(Xn
７)＝W∗(Xn

５ Xn
６)＋b, (３)

fs(Xn
r)＝W∗(Xn

４ Xn
６ Xn

７)＋b, (４)

fn ＝sigHs fs(Xn
r;θ);α[ ]{ }, (５)

式中fs(Xn
r)为输出的最终卷积特征图;r为输出的

特征图阶次;θ 为卷积特征传递过程中涉及到的参

数集合;fs(Xn
r;θ)为神经卷积网络结构的输出特征

图;α 为卷积特征图生成初步显著图所设定的参数

集合;Hs(;α)为卷积特征图生成显著图的逆卷积和

裁剪等运算过程;sig()为sigmod激活函数;fn 为

神经网络模型输出的全分辨率显著图.

１２１００３Ｇ２
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图１ 算法模型

Fig敭１ Schematicofalgorithm

图２ 图像处理示例.(a)原图像;(b)卷积图像;(c)聚类图像;(d)CRF优化图像;(e)真值图

Fig敭２ Examplesofimageprocessing敭 a Initialimage  b convolvedimages  c clusteredimages 

 d CRFoptimizedimages  e truthvaluechart

　　(２)、(３)式为三个跨阶段特征的传递过程,每个

阶段都包含三个卷积层和两个ReLU.(５)式表示

对卷积特征图进行逆卷积和裁剪等运算以获取全分

辨率显著图像.神经卷积网络模型训练的过程主要

是提取特征并迭代求解收敛参数集合θ,利用交叉

熵损失函数评价迭代优化过程是否收敛,其定义为

L＝－βi∑
[Xn]

i＝１
Gn

ilgfn
i(Gn

i ＝１|Xn;θ)－(１－βi)

∑
[Xn]

i＝１

(１－Gn
i)lgfn

i(Gn
i ＝０|Xn;θ), (６)

式中 Xn[ ] 为图像像素个数;βi 为真值图像中像素标

签为０的数目占比;Gn
i 为某一像素i的真值标签;

fn
i(Gn

i＝１|Xn;θ)为原图像在网络模型参数集合为

θ的情况下输出图像像素i属于标签１的概率;fn
i

(Gn
i＝０|Xn;θ)为像素i属于标签０的概率.对计

算过程进行不断迭代并求解更新θ,当L 值没有产

生大的波动时,迭代运算便达到收敛的状态,可求得

最终的参数集合θz,生成目标神经网络模型.对于

单幅图像输入I,利用求解的参数θz,代入(５)式便

可求得初始显著图f.
２．２　底层特征优化

图２(b)所示为卷积神经网络输出的初始显著

图,和图２(e)所示的真值图相比,其能够对目标区

域进行较好的定位,但目标边界结构边缘的细节较

为模糊,需要进一步处理增加图像结构的细节信息.
简单线性迭代聚类(SLIC)[２３]将图像根据颜色特征

分割为大小较均匀的子区域,能够去除区域不太重

要的颜色特征冗余,并保留图像目标与背景的结构

边界细节信息.文献[２０]虽考虑了图像目标形状细

１２１００３Ｇ３
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节的信息缺失,但利用底层超像素信息生成掩码映

射到卷积特征图时,卷积核是大小较为规则的k×k
格窗,结构信息仍会丢失.为增加显著目标的结构

信息并避免产生过分割,在利用SLIC时融合初始

显著图信息,将图像底层特征与高层语义显著特征

结合用于图像聚类分割并进行显著性传播,可以突

出高层语义特征的作用,最后利用CRF进行像素级

优化.
显著性传播的基本过程为:１)提取(l,a,b,fi,

x,y)六维特征,其中(l,a,b)为国际照明委员会

(CIE)ＧLab空间的像素颜色特征,fi 为像素显著

值,(x,y)为像素坐标;２)设图像像素数目为K,超
像素初始聚类中心点数目为m,则初始聚类中心点

间距S＝ K/m;３)计算聚类中心点２S×２S 区域

内像素特征的差异,将与聚类中心特征差异较小的

像素合并到聚类中心区域,更新聚类中心的六维平

均特征;４)重复上述计算过程直至收敛.
两个像素点的特征差异为

Dt＝dcy＋
h
Sdk, (７)

式中Dt值越小说明越相似,反之差异较大,其中下

标t标记颜色与空间的特征差异;h 为常数,综合代

表颜色显著性和空间特征在相似性度量中的权重;

dcy为任意两像素点i、j 的颜色和显著性特征的欧

式距离,下标cy标记颜色特征;dk 为像素点i、j的

空间距离;k非变量仅标记空间特征.其中

dcy＝ (li－lj)２＋(ai－aj)２＋(bi－bj)２＋ζ２(fi－fj)２, (８)

dk＝ (xi－xj)２＋(yi－yj)２, (９)
式中(xi,yi)、(xj,yj)分别为像素点i、j 的空间坐

标;(li,ai,bi)、(li,ai,bi)分别为像素点i、j 在

CIEＧLab空间的颜色特征;ζ 为显著性常系数,衡量

显著性特征在聚类中的作用;fi,fj∈[０,１]分别为

卷积显著图像素点i、j的显著值.根据特征差异进

行迭代聚类收敛后,图像像素显著值fs
i 的计算公

式为

fs
i＝

１
NC∑

NC

j∈C
fcj,(i∈C), (１０)

式中NC 为C 类像素的个数;fcj为C 类像素的显著

值,其表达式为

fcj ＝
fs

i, else
０, fs

i ＜０．３{ . (１１)

　　当超像素的平均显著特征小于０．３时,超像素

区域内大部分像素点的显著性都较低,应当属于强

背景,因此区域内所有像素值置为０.由图２(c)可
知,显著目标区域没有大的变化,但观察图像细节发

现,经过显著性传播后离散噪声得到了较好的清除,
并且显著目标的边界变得更加清晰明确,是目标结

构更加完整的表现.CRF[２１]是一个二值标签分类

框架,在图像目标结构信息较为完整的情况下能够

在像素级水平增加边缘细节信息.CRF优化过程

为能量函数E(S′)的最优解计算过程:

E(S′)＝－∑
i
lgP(fs

i)＋∑
i,j

wij(fs
i,fs

j),

(１２)
wij(fs

i,fs
j)＝μ(fs

i,fs
j)DTc, (１３)

DTc＝ ω１exp－
pi－pj

２

２δα
－

Ii－Ij
２

２δβ

æ

è
ç

ö

ø
÷＋

é

ë
êê

ω２exp－
pi－pj

２

２δγ

æ

è
ç

ö

ø
÷

ù

û
úú , (１４)

式中S′代表输出图像的标签值,即图像中各个像素

属于显著标签１或背景标签０;P(fs
i)为像素i属于

１或０标签的概率;wij(fs
i,fs

j)为二元势函数联合

代表颜色和空间特征的差异;一般μ(fs
i,fs

j)＝１,只
有当i＝j时,μ(fs

i,fs
j)＝０;DTc为高斯核能量项;

pi 和Ii 分别为像素i的空间和颜色特征;ω１、ω２、

δα、δβ、δγ 联合控制空间和颜色特征在势函数中的

作用.如图２(d)所示,经过CRF优化的显著图像,
整个目标区域内部均匀一致高亮,边界清晰明确,边
缘细节信息丰富,与真值图的接近程度进一步提升.

２．３　参数设置

基于VGG１６模型改进的神经网络模型选用在

显著目标检测中应用较为广泛的微软亚洲研究院的

图像数据集(MSRAＧB)[１７]作为训练集,MSRAＧB包

含２５００张自然场景图像及其对应的人工标记真值

图,场景语义多样.将原图像与其对应的真值图像

输入网络模型进行训练,各个初始参数设置为:基础

学习率１０－８,权重衰减系数０．０００５,动量０．９,批处

理数 量 设 置 为１,设 置 的 初 始 最 大 迭 代 次 数 为

１５０００,采用随机梯度下降(SGD)的学习率衰减方式

训练整个神经网络.通过神经网络模型设定的初始

参数进行训练迭代优化求解θ,模型迭代次数在

１１０００次左右时,交叉熵损失L 开始保持平稳;迭代

次数在１２０００~１５０００时,L 值的迭代变化量小于
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５％;损失值L 最终保持在１５０００左右平稳波动收

敛的水平,具体损失值与迭代步长的变化关系如

图３所示,整个网络模型的迭代优化训练过程耗时

７．５h.

图３ 损失L 随迭代步数的变化

Fig敭３ LossLversusnumberofiterations

在实验测试中,显著性传播过程中涉及到的初

始聚类数目 m∈(８００,１２００)和显著性常系数ζ∈
(１８０,２５０)时,显著性检测结果没有太大的变化,最
终设定m＝９００,α＝２４０,其他参数根据文献[２２]采
取默认值.全连接CRF涉及到的参数ω１、ω２、δα、

δβ、δγ 根据文献[２０]采取默认值.

２．４　算法模型

在训练过程利用交叉熵损失函数迭代优化求解

模型参数θz,获得目标深度卷积神经网络模型.生

成模型后,对单幅图像的处理计算流程如图１所示,
基本步骤如下.

输入:一幅图像I.

１)在VGG１６模型的基础上,根据(２)~(５)式
获取全分辨率初始显著图f.

２)利用图像I底层信息和高层语义信息f,根
据(７)~(９)式获取超像素分割结果,再根据(１０)、
(１１)式进行显著性传播获取fs.

３)根据(１２)~(１４)式迭代优化fs 获取最终显

著图smaps.
输出:显著目标检测图像.

３　实验评价分析

将在显著性检测领域内应用较多的扩展复杂场

景显著数据集(ECSSD)和大连理工大学的欧姆龙

数据集(DUTＧOMRON)两个大型数据集[１７]与其他

１０种显著性检测算法进行了实验对比,通过准确

率Ｇ召回率(PＧR)曲线图、综合评价参数F 值以及平

均绝对误差(MAE)三种客观评价指标评测所提算

法与其他算法的性能.实验基于Intel中央处理器

(CPU)和英伟达 GTX图形处理器(GPU),采用

Python２．７、VisualStudio２０１３软件,以Python和

C＋＋语 言 进 行 编 程 处 理,深 度 学 习 框 架 基 于

Caffe[２４].

ECSSD包含１０００张自然场景图像及相应的人

工标记真值图,DUTＧOMRON含有５１６８张自然场

景图像及相应的人工标记真值图,是人工从超过

１４００００张自然场景的图像中挑选出来的,每个图像

中均含有多个显著目标.DUTＧOMRON图像相比

于ECSSD图像自然场景更为复杂,显著目标检测

的 难 度 更 大[１７].测 试 的 算 法 包 括 DCL[２０],

DRFI[１４], DS[１７], ELD[１８], FT[８], MDF[１５],

QCUT[９],RC[１０],RFCN[１６](首字母排序),其中FT
是早期经典的基于像素层面的显著性检测算法;

QCUT和RC是近年自底向上模型中具有代表性的

算法[７];DRFI是早期集合多特征学习的自顶向下

回归森林分类算法;DCL,DS,ELD,MDF,RFCN是

基于深度学习的先进算法.所对比的显著性检测算

法的图像结果由文献作者公开网页提供或网页源代

码生成.

３．１　显著性检测客观评价

将显著图按阈值从０到２５５进行固定阈值分割

后,与真值图比较计算准确率P 和召回率R 值,并
在直角坐标系进行绘制得到PＧR 曲线图.P、R 的

计算公式分别为

P＝∑(x,y)Gz(x,y)Sb(x,y)

∑(x,y)Sb(x,y)
, (１５)

R＝∑(x,y)Gz(x,y)Sb(x,y)

∑(x,y)Gz(x,y)
, (１６)

式中Gz(x,y)为真值图的灰度值;Sb(x,y)为显著

图阈值分割后的灰度值,下标b标记二值分割.
图４所示为两个数据集多种算法的PＧR 曲线图对

比.可以看出,PＧR 曲线在较高准确率区间持续范

围越广、越靠近坐标系右上角区域,算法性能越优

越.在两个数据集上,基于学习的算法比基于底层

特征的算法在整体性能上更加优越.在ECSSD数

据集上,所提算法和DCL、RFCN算法都较为突出,
其PＧR 曲线的表现没有太明显的差异,但观察坐标

细节可以看出,准确率在９０％以上时所提算法优于

其他对比算法;DUTＧOMRON数据集自然场景的

复杂性高于ECSSD的,所有算法的测试结果比在

ECSSD数据集上的结果都更远离坐标系右上角,仍
是DCL、RFCN和所提算法较为优越,并且所提算
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法的PＧR 曲线相比于其他算法有更加突出的表现,
最接近坐标右上角区域,准确率高于７０％的高水平

持续区间范围最广,明显优于 DCL、RFCN 算法.
综合来看,在ECSSD数据集上所提算法的PＧR 曲

线表现略优于其他算法的,而在难度更大的DUTＧ
OMRON数据集上,所提算法的优越性较为明显,
说明面对场景更为复杂的图像,所提算法的稳健

性好.

图４ 两个数据集多种算法的PＧR 曲线图对比.(a)ECSSD;(b)DUTＧORMON
Fig敭４ ComparisonamongPＧRcurvesbyseveralalgorithms敭 a ECSSD  b DUTＧORMON

　　取显著图像素灰度平均值的２倍进行自适应阈

值分割,阈值计算公式为

Yz＝
２

M ×N∑
M

x＝１
∑
N

y＝１
S(x,y), (１７)

式中S(x,y)为整个算法模型输出的显著图灰度

值;M 和N 代表输入图像的大小.

F 值的计算公式为

F＝
(１＋ψ２)PR
ψ２P＋R

, (１８)

式中ψ 为衡量准确率与召回率的权值.通常情况

下需突出算法检测的准确率,设ψ２＝０．３.F 值越

大,算法性能越好.两个数据集上F 值的对比见表

１.可以看出,在两个数据集上,所提算法的F 值高

于其他所有对比算法的结果,说明所提算法的准确

率有明显的提升,进一步提高了图像显著目标检测

的完整性,算法性能优于其他算法的性能.PＧR 曲

线图、F 值反映显著目标是否较为完整均匀一致,对
于显著图也需要考虑图像离散背景的影响.MAE
反映显著图与真值图在整体上包括背景区域的相似

程度,计算公式为

fMAE＝
１

M ×V∑
M

x＝１
∑
V

y＝１
S(x,y)－Gz(x,y),

(１９)
式中M 和V 代表输入图像的大小.MAE值越小,
显著图目标区域与真值图的相似程度越高,背景区

域噪声越少,算法的整体性能也更优越.不同算法

的 MAE值见表１.可以看出,在两个数据集上,所
提算法的 MAE值优于其他所有对比算法的,与真

值最为相似,说明相对于其他算法,所提算法的目标

区域均匀一致突显程度高,背景区域噪声也得到了

很好的抑制.
表１　F 值及 MAE的对比

Table１　ComparisonofFandMAE

Algorithm
ECSSD DUTＧOMRON

F MAE F MAE
Proposed ０．８７７ ０．０４６ ０．６８９ ０．０４８
DCL ０．８６３ ０．０４７ ０．６８１ ０．０５３
DRFI ０．７３２ ０．０８０ ０．５４５ ０．０８３
DS ０．８２４ ０．０７５ ０．５９８ ０．０６２
ELD ０．８１４ ０．０５０ ０．６０９ ０．０５９
FT ０．３７９ ０．１２１ ０．３１１ ０．１０６
MDF ０．７９５ ０．０７９ ０．６０３ ０．０６４
QCUT ０．７４３ ０．１２１ ０．４９５ ０．０７２
RC ０．６８０ ０．０９８ ０．６７８ ０．１１０
RFCN ０．８７３ ０．０４７ ０．６８１ ０．０５７

３．２　视觉效果对比

显著性检测算法来源于人类的视觉注意机制,
显著性检测结果的好坏也应当从视觉观感上进行评

判.图５所示为部分图像不同显著性检测算法处理

生成的结果示例,其中包含原图像及真值图像.可

以看出,针对各种不同复杂自然场景图像,各个显著

性检测算法的结果在不同程度上都与真值图存在差

异,但所提算法的结果和真值图最为接近.经典算

法FT模型的检测结果较差,其在像素层面关注显

著性,凸 显 像 素 点 离 散,无 法 形 成 具 体 的 目 标;

QCUT、RC算法的结果相对较好,但其基于区域对

比的底层特征进行显著性检测,图像目标相对于背

景特征比较杂乱,并且在不具有明显差异时,显著目

标不够平滑完整,离散背景的凸显程度高;早期的学

习型DRFI算法,虽然目标定位较为准确,但是出现

了大面积的背景噪声,显著目标的完整性缺失严重;
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所提算法及DCL、DS、ELD、MDF、RFCN算法在整

体上都能够提取目标区域,但从细节上看,所提算法

的检测结果的目标完整性最高,目标区域凸显高亮

的程度均匀一致,边缘的细节信息丰富,而且背景噪

声最少.从视觉效果看,所提算法对复杂背景图像

进行处理时,不仅能够均匀一致地高亮显著目标,而
且对背景区域进行了很好的抑制,图像目标的完整

性提高.

图５ 各个算法的显著性检测结果对比.(a)原图像;(b)GT;(c)所提算法;(d)DCL;(e)DRFI;(f)DS;
(g)ELD;(h)FT;(i)MDF;(j)QCUT;(k)RC;(l)RFCN

Fig敭５ Comparisonamongimagesalientdetectionresultsbyseveralalgorithms敭 a Initialimages  b GT 

 c proposedalgorithm  d DCL  e DRFI  f DS  g ELD  h FT  i MDF  j QCUT  k RC  l RFCN

３．３　效率对比

基于深度学习的算法性能效果比其他算法的

好,因此只将性能较好的算法的运行时间进行对比,
处理分辨率约为４００pixel×４００pixel的单张图像

的平均耗时见表２.
表２　耗时对比

Table２　Comparisonoftimeconsuming

Algorithm Proposed DCL DS ELD MDF RFCN
Time/s ０．３ １．５ １．１ ０．５ ８ ４．６

　　所提算法是一种端到端的显著性检测算法模

型,只需输入原始图像便可生成相应的显著图.

RFCN算法存在底层先验特征、网络结构、底层空间

特征置信度、颜色特征置信度、数学形态学处理等运

算过程,整个算法模型的计算复杂度较高.所提算

法的神经网络模型降低了冗余,采用的后处理方法

基于成熟高效的以显著性引导的SLIC和CRF传

播方法,算法效率提升明显,完成一张图像处理耗时

只需０．３s.所提算法基于RFCN算法模型进行了

改进,算法性能提升,时间效率也较高.所提算法比

其他基于深度学习的算法的时间效率都要高,满足

显著性检测的实时性要求,在高效率下算法性能表

现也比较好.

４　结　　论

提出了结合深度学习的图像显著目标检测算

法.针对现有结合卷积神经网络的算法模型存在的

不足,对深卷积层特征进行了跨层级联合,突出了高

层语义特征在显著性检测中占据的主导性作用.在

进行CRF优化前,针对结构信息的不足,将卷积网络

输出的显著图与底层特征融合进行图像区域聚类显

著性传播,图像目标区域和结构细节信息得到了较好

的整合,边缘信息得到了有效的保留.在两个大型数

据集上,与其他１０种显著性算法进行了实验对比,三
个客观评价指标、视觉效果图以及时间运行效率的对

比结果证明了在复杂自然场景图像显著目标检测中,
所提算法是有效的,能够在高效率下更加精准地分离

前景与背景,使显著目标的完整性得到提升,背景噪

声少,算法稳健性好,具有一定的使用价值.
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