
第５６卷　第１６期 激 光 与 光 电 子 学 进 展 Vol．５６,No．１６
２０１９年８月 Laser&OptoelectronicsProgress August,２０１９

贝叶斯融合多核学习的图像显著性检测
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摘要　针对当前图像显著性检测算法存在的检测不准确和边缘不清晰问题,提出基于改进的贝叶斯公式融合算

法.采用compactness先验得到初级显著图,并以初级显著图作为训练样本,采用多核学习方式得到次级显著图,

而后基于贝叶斯公式以一定的比例融合初级和次级显著图,最终获得精确的显著性检测图.实验结果表明,算法

在２个公开数据集上进行检测时,所得结果能够有效地突出目标物体,去除边缘模糊的现象,且实验结果在３个数

据指标(精确度、召回率和FＧmeasure值)方面均优于其他８种算法,算法运行速度较快,实验结果也更为精确.
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１　引　　言

近年来,图像显著性检测算法的研究越来越得

到人们的关注,在场景中找到信息最丰富的区域,成
为解决信息问题的有效方式.显著性检测被应用于

诸多领域,如目标识别[１]、视觉跟踪[２]、图像压缩[３]

等.一般地,显著性检测算法通过自底向上[４]或者

自顶向下[５]的算法进行分类.自底向上的算法利用

的是低层次的图像信息,如对比颜色、纹理和边界的

特征.Harel等[６]构造马尔可夫链,快速提取图像

显 著 性 区 域 的 GBVS ( GraphＧBased Visual
Saliency)算法,应用心理学特征,但计算复杂,显著

图分辨率很低;Margolin等[７]用主成分分析的方法

(PCA)计算图像数据,利用内部结构计算得到最后

的显著性图,但计算复杂,检测效果不理想;Yang
等[８]对传统的中心先验进行改良,提出粗略估计显

著目标位置的 HC(HistogramContrast)算法,该
算法存在边界模糊问题;Tong等[９]提出了基于多尺

度超像素的SDＧMS(SaliencyDetectionwithMultiＧ
ScaleSuperpixels)显著性检测算法,并在２０１５年
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通过增强学习[１０](BL)获得准确性更高的显著结

果,但运行时间较长,实验结果也受到影响.而自顶

向下的算法分析任务驱动的视觉时,需要大量的训

练样本对其进行监督学习.如Cheng等[１１]提取三

通道颜色特征差异计算显著性值,由于只通过颜色

特征来分析,故只能粗略检测出显著图,该算法称为

GlobalContrastBasedSalientRegionDetection,简
称GR算法,对背景抑制能力较弱;Jiang等[１２]考虑

突出的外观和空间分布,利用马尔可夫链吸收节点

AMC(AbsorbMarkovChain)的时间来计算显著性

值,计算复杂,运算效率较低,并且实验效果并不理

想;Li等[１３]采用稀疏稠密传播重建误差,并对高斯

算法进行改进以获取显著值,该算法称为 Dense
andSparseReconstruction,简称DSR算法,算法效

率低.
针对图像显著性检测算法存在的检测不准确和

边缘 不 清 晰 问 题,利 用 贝 叶 斯 公 式 算 法 将 通 过

compactness先验得到的初级显著性图和通过多核

学习得到的次级显著性图融合,同时运用多尺度分

割,得到最终的显著性图.本文结合两种检测算法

的优势,提取空间特征,训练学习样本,同时运用贝

叶斯公式融合,可以大幅提高检测结果的精确性.

２　算法整体框架

底层特征的传统显著性检测方式常通过提取场

景的低级特征来突出目标,故对于复杂背景的抑制

与目标内部纹理的均匀性检测效果欠佳,检测结果

边缘模糊,目标边界附近像素归类容易产生误差.
为解决以上问题,提出了一种基于多核学习与贝叶

斯公式融合的显著性检测算法.基于多核学习方式

能有效突出显著性目标,基于compactness先验对

比能够紧密地区分显著目标的位置,将两种显著图

以贝 叶 斯 公 式 融 合,优 势 互 补. 整 体 框 架 如

图１所示.

图１ 显著性检测整体框图

Fig敭１ Frameworkofsaliencydetection

３　初级和次级显著图

３．１　初级显著图

在基于底层线索的全局或局部的显著性检测

算法中,无论是背景还是目标的颜色纹理等细微

变化,都可以在显著性结果中呈现出来,因此引入

误差的概率较大.图像的显著性检测目标一般都

对应真实存在的物体,他们通过互相连接的区域

组合起来,所以,相比于背景区域,显著性目标具

有 更 加 紧 凑 的 空 间 分 布 特 性,因 此 引 入 了

compactness先验[１４]的算法从空间紧凑度的角度

来提高算法的性能.
从场景角度分析,图像的前景目标物体通常被

背景区域紧紧包围,这就意味着空间域的颜色分布

在背景区域较为分散,故任一超像素的颜色空间差

异越大就越可能是背景区域.首先将输入图像分割

成n 个超像素,其中任意超像素vi 的空间差异性

s(i)的计算公式为

s(i)＝
∑
N

j＝１
aijnj‖bj －ui‖

∑
N

j＝１
aijnj

, (１)

式中:bj＝[bx
jby

j]为超像素vj 的所有超像素的归一

化水平方向位置均值和归一化垂直方向位置均值组

成的向量;nj 为超像素vj 所包含的像素个数;aij＝

exp(lij/ω２)为超像素间相似性,lij＝‖ci－cj‖为

超像素节点在CIELab颜色空间的欧氏距离,ci 为

在颜色节点中对应的超像素ni 均值,ω 为权重调控

参数;i和j为像素节点;N 为图像分割的超像素数

量;空间位置均 值 表 达 式 为ui＝[ux
i uy

i ],坐 标
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公式为

ux
i ＝
∑
N

j＝１
aijnjbx

j

∑
N

j＝１
aijnj

, (２)

uy
i ＝
∑
N

j＝１
aijnjby

j

∑
N

j＝１
aijnj

. (３)

　　根据摄影学原理,物体大多被安排在图像靠近

中央的位置,这使得图像更加美观,同时也更容易在

看到图像的同时能够捕捉到图像的焦点,即显著目

标.故任一超像素到图像中心的空间距离ρ(i)可
表示为

ρ(i)＝
∑
N

j＝１
hijnj‖bj －p‖

∑
N

j＝１
hijnj

, (４)

式中:p＝[px py ]为 图 像 中 心 坐 标;hij＝aij×

exp －
‖bi－bj‖

λ－２
æ

è
ç

ö

ø
÷ 为空间距离的相似性值,λ－ 为常

量.通过compactness先验得到的初级显著性值为

Man(i)＝１－Norm[s(i)＋ρ(i)], (５)
式中:Norm()为归一化函数,表示将函数参数归

一化.

３．２　次级显著图

次级显著性检测算法采用多核学习[１０]的方法,
多核学习是结合多个支持向量机(SVM)分类器的

方式,每个SVM可以提取不同的信息特征,由于具

有各个核提取不同特征的特点,可解决特征选择和

协调特征的缺陷问题.对图像进行训练,将训练与

测试放在同一张图像中,给定样本集合{uσ,θσ},σ∈
(１,T),uσ 代表第σ个样本,θσ 代表样本标签,T 为

样本 个 数,则 将 多 个 特 征 集 合 得 到 的 目 标 函 数

表示为

Z(u)＝∑
M

m＝１
βm[αTkm(u)＋gm], (６)

式中:m 代表第m 个单核单特征的SVM;M 为核函

数和特征量乘积;α＝[α１θ１α２θ２αTθT]T,ασ 为拉

格朗日乘子;km (u)＝[km (u,u１),km (u,u２),,

km(u,uT)]T,km 为核函数的值,将提取样本的背景

部分记作－１,前景部分记作１;gm 是标准SVM 偏

置常数;βm 为线性组合系数,∑
M

σ＝１
βσ＝１.假设其目

标函数为zm(u),则上述公式可以简化为

zm(u)＝αTkm(u)＋gm, (７)

z(u)＝∑
D

n＝１
βnzn(u), (８)

式中:n 为增强迭代次数;zm (u)为分类能力较弱的

单个SVM分类器;z(u)为组合分类器,具有较好的

分类性能,由zn(u)及对应的系数βn 进行加权组合

构成.然后,将样本权重统一成w(u)＝１/T,目的

是得到每个弱分类器的目标函数{zm (u)},m＝１,

２,,M,最后,得到每一个弱分类器在第ι次迭代

的错误率,计算公式为

εm ＝
∑
T

u＝１
w(u)|zm(ru)|{sgn[－luzm(ru)]}/２

∑
T

u＝１
w(u)|zm(ru)|

,

(９)
式中:ru 为 第u 个 样 本;lu 为 样 本 二 值 标 签;

sgn()是符号函数.当sgn()函数值大于０时,
赋值为１,其他都为－１,找到使得错误率最小时的

分类器目标函数zι(u),并计算出线性组合多个

SVM的系数,其计算公式为

βι＝
１
２lb

１－ει

ει
×
１
２ sgnlb

１－ει

ει

æ

è
ç

ö

ø
÷＋１

é

ë
êê

ù

û
úú ,

(１０)
式中:ει 为l次迭代后的错误率;βι 是线性组合多

个SVM的系数,要求βι＞０,使得ει＜０．５,这是达

到最终 分 类 的 重 要 前 提.更 新 样 本 后 的 权 重

公式为

wι＋１(σ)＝
wι(σ)exp[－βιlιzι(rσ)]

２ ει(ει－１)
. (１１)

　　(８)式得到的强分类器用于图像样本,经过ι次

迭代得到ι组βι 和zι(u),计算得到分类效果较好

的分类器z(u),得到的分类器直接用于图像的检

测.根据分类器最后的输出结果,构建出像素级别

的显著图,成功分离前景与背景区域,得到次级

显著图Mf.

３．３　构建多尺度显著图

由于所使用的数据集内容丰富,且图像内目标

物体的大小不一样,任意图片的显著物体目标的尺

度不同,超像素分割在单一尺度下也未必准确,分割

情况会影响显著性检测的效果,因此需采用多尺

度[１２]解决分割问题.设立不同的超像素个数,N＝
１００,１５０,２００,２５０,均采用简单线性超像素分割方

法,在不同的尺度上均计算初级显著值 Ma,l,其中

下角标l代表尺度,{Ma,l}为４个尺度下得到的初
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级显著图,对４个尺度的初级显著值进行加权计算

获得初级显著图S１,其表达式为

S１＝
１
４∑

４

l＝１
Ma,l. (１２)

　　同理,Mf,l为次级显著值,{Mf,l}为４个尺度下

得到的次级显著图,计算出４个次级显著图的均值,
得到次级显著值S２,其表达式为

S２＝
１
４∑

４

l＝１
Mf,l. (１３)

４　贝叶斯公式融合

贝叶斯公式用条件概率表达各个信息要素之间

的相关关系,它能够有效地进行多元信息的表达和

融合,在某些情况下,类似于自顶向下的机制,通过

寻找先验概率、似然概率和后验概率三者之间的相

互关系求得结果,以提高显著性检测的精确性.基

于此特点,提出了一种用贝叶斯公式[１３]得到的后验

概率图,并使用一定的比例将后验概率图进行融合

的算法,使得最终结果可以更好地突显出目标.

本文采用将显著图作为贝叶斯公式计算概率的

方式,有效解决了因先验概率计算而引入的噪声问

题.利用不同显著图的有效信息,分别作为贝叶斯公

式中的先验概率和似然概率,得到后验概率显著图,
首先So{o＝１,２}作为先验概率,Sd{d＝１,２}即表示

似然概率,要求系数o≠d,然后位置互换再次运算.
利用平均显著值来确定So,并获得其前景Fo 和背景

Bo,归一化直方图中的值表示像素a 在前景和背景

中的So 和Sd 的似然概率,表达式分别为

P(Sd(a)|Fo)＝
NbFo[Sd(a)]

NFo

, (１４)

P(Sd(a)|Bo)＝
NbBo[Sd(a)]

NBo

, (１５)

式中:NbFo[Sd(a)]
表示统计得到的显著图Sd 在前景

区域的显著值分布特性;NbBo[Sd(a)]
表示统计得到的

显著图在背景区域的显著值分布特性;NBo
为背景

区域超像素数量;NFo
为前景区域超像素数量.利

用贝叶斯公式得到的后验概率图为

P(Fo|Sd(a))＝
So(a)P(Sd(a)|Fo)

So(a)P(Sd(a)|Fo)＋(１－So(a))P(Sd(a)|Bo)
. (１６)

　　同样地,以Sd 作为先验的显著性计算,得到后

验概率显著图,基于贝叶斯公式的融合表达式为

BF(S１(a),S２(a))＝
τP(F１|S２(a))＋(１－τ)P(F２|S１(a)),

(１７)
式中:τ为权重;Fi 为对显著图Si 进行二值分割得

到的前景区域.
贝叶斯公式融合是将这两种显著图的不同信息

充分利用,有效地突出图像中的目标,因为次级显著

图受到初级显著图的影响,最终融合时初级显著图

作为先验概率得到的后验概率所占比例高一些,经
过多 次 实 验 证 实,τ＝０．６ 时 得 到 的 实 验 检 测

效果最好.

５　实验结果及分析

本文中所有实验结果均是在同一个环境下运行

得出,使用MatlabR２０１４b进行实验分析,运行环境

基于 Windows８．１操作系统平台,内存４．００GB,处
理器为IntelCorei５CPU,主频参数为１．６０.实验

使用的两个数据集(MSRAＧ１０K[１４]和ECSSD[１５])为
公开数据集,数据集从互联网的共享信息中获得.

为验证本文算法的有效性,对比分析本文算法

与８种经典算法(GBVS[６]、HC[８]、PCA[７]、DSR[１３]、

AMC[１２]、GR[１１]、SDＧMS[９]、BL[１０])的实验结果.

５．１　实验分析

在 MRSAＧ１０K[１４]和 ECSSD[１５]数据集上进行

测试,并通过精确度召回率曲线(PＧR 曲线)和F 曲

线直观地对比效果.ECSSD中包含１０００张结构复

杂的图像,每张图像都有像素级的显著性标记,该数

据集中的图像种类广泛,结构复杂.MRSAＧ１０K里

含有１００００张图像,每张图像都有真值标注,内含图

像种类相当丰富,较为简单,适用于显著性检测算法

数据对比验证.对比 MRSAＧ１０K数据集和ECSSD
数据集,可以清楚地看到本文算法展示的结果,即使

显著目标有两个时也具有很好的检测效果.对经过

compactness先验的图像区域进行空间紧凑度的分

析计算,再对处理过的初级显著图进行训练,可更准

确地区分背景与前景物体,使得实验结果更为精确,
实验效果对比图如图２所示.经对比可得出,不管

是在多物体检测效果上还是颜色分辨不明晰的图像

上,本文实验结果与二值图(GT)更为相近,检测效

果更好(为方便描述,用OUR来表示本文算法).
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图２ ECSSD和 MRSAＧ１０K数据集上显著性检测结果

Fig敭２ SaliencytestresultsonECSSDandMRSAＧ１０Kdatasets

５．２　评测指标

在大多数现有的算法中,采用精确率、召回率和

FＧmeasure作为比较性能的指标.本研究采用PＧR
曲线[１６],先在[０,２５５]之间取显著图的标准化阈值,
在０到２５５之间分割图像,生成二进制掩码,并将二

进制掩码和真值进行比较,得到PＧR 曲线[１６].对

于每个二进制映射,精确率(简称P)、召回率(简称

R)和FＧmeasure(简写成F)之间的关系为

F＝
(１＋γ２)PR
γ２P＋R

, (１８)

式中:γ２ 根据经验取值为０．３.根据F 与P、R 之

间的关系,F 值越高,实验效果越好.９种算法在

数据集上的PＧR 曲线和F 曲线的对比如图３~６
所示.

图３ MSRAＧ１０K数据集上PＧR 曲线.(a)整体曲线;(b)局部曲线

Fig敭３ PＧRcurvesonMSRAＧ１０Kdataset敭 a Wholecurves  b partialcurves

图４ MSRAＧ１０K数据集上FＧmeasure曲线.(a)整体曲线;(b)局部曲线

Fig敭４ FＧmeasurecurvesonMSRAＧ１０Kdataset敭 a Wholecurves  b partialcurves
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图５ ECSSD数据集上PＧR 曲线.(a)整体曲线;(b)局部曲线

Fig敭５ PＧRcurvesonECSSDdataset敭 a Wholecurves  b partialcurves

图６ ECSSD数据集上FＧmeasure曲线.(a)整体曲线;(b)局部曲线

Fig敭６ FＧmeasurecurvesonECSSDdataset敭 a Wholecurves  b partialcurves

　　图３为 MSRAＧ１０K数据集上PＧR 曲线评测结

果,图４为 MSRAＧ１０K数据集上F 值曲线,图５为

ECSSD数 据 集 上 PＧR 曲 线 评 测 结 果,图 ６ 为

ECSSD数据集上F 曲线评测结果.无论从PＧR 曲

线还是F 值曲线都可以很明显地看出本文算法优

于其他８种经典算法.相对于P 值与R 值而言,F
值综合考虑两者因素,结果更加可靠.从图４与图

６可以看出本文算法得到的F 值相对平滑,说明本

文算法的稳定性强.
为便于观察数据,列出９种算法中最优F 值及

与其相对应的P 和R 的值,由(１８)式可以看到F
值是由P 和R 两者共同决定的.为了更加直观地

观察各算法最优F 值,给出算法F 值柱状图,如图

７和图８所示,可以明显看出,本文算法得到的F 值

最高,这说明本文算法得到的显著图结果最优,从数

据结果的同比增长率上来看,在MRSAＧ１０K数据集

上,本文算法F 值相比于GBVS算法和HC算法增

长率接近５０％,相比于 BL、SDＧMS、AMC、DRS、

PCA和GR算法增长率分别为９．７％,９．０％,９．１％,

２７％,８．３％,８．４％.同样地,在ECSSD数据集上,
本文算法增长率也均达到１０％以上.

表１比较了本文算法与其他８种算法的平均运

行时间(C 语言运行环境用C 表示,M 表示 Matlab

图７ MSRAＧ１０K数据集最佳F 值比对柱形图

Fig敭７ BestFvaluecomparisonhistogram
onMSRAＧ１０Kdataset

图８ ECSSD数据集最佳F 值比对柱形图

Fig敭８ BestFvaluecomparisonhistogram
onECSSDdataset
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运行环境),由表可以很清晰地看出本文算法比部分

算法运行速度快,并结合图２的实验效果对比得出,
虽然一些算法运行速度快一些,但存在结果分辨率

低的问题.在本文算法中,处理次级显著图时,需要

对图像进行训练、测试和融合,虽然融合过程也需要

大量的计算,也会对图像的运行时间产生一定的影

响,但相对来说,本文算法在时间上具有一定的优

越性.
表１　多种算法运行环境及时间对比

Table１　Runningenvironmentsandtimeofvariousalgorithms

Dataset Parameter GBVS HC GR PCA DSR AMC SDＧMS BL OUR
MSRAＧ１０K Calculationtime/s １３．２３ １０．２６ ５．３６ ７．０８ ３．１６ １．０８ １７．９３ １３．２３ １２．５９
ECSSD Calculationtime/s １１．３３ １３．２６ ５．９０ ７．８１ １．３７ １．２８ １６．９３ １３．５５ １１．０８

６　结　　论

针对显著性检测算法存在的检测不准确和边缘

不清晰的问题,采用贝叶斯公式将由compactness
先验的空间紧密性所产生的初级显著性图和经多核

学习得到的次级显著图以不同权重进行融合,这样

的结合方式使得最终的显著性检测图像更加精确,
在多核学习获得次级显著图的过程中,将训练学习

限制在一个图像的多尺度内,既增强了检测效率,又
减少了计算资源.经对比经典算法,可以看出本文

算法性能优于其他算法,可以更加精确地检测出图

像显著目标,在运行时间上也略优于部分算法.
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