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基于深度学习的图像显著区域检测
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摘要　对区域的边界和物体边缘像素使用聚焦操作来计算区域显著特征,采用全局颜色显著性计算全局显著特

征,基于卷积神经网络(CNN)融合区域显著特征和全局显著特征,获得最终的显著图,同时采用循环结构网络,多
次参考周围环境信息,剔除噪声特点.在MSRA图像库和ECSSD图像库中测试所提算法,其平均精度和平均召回

的调和平均值、平均误差均优于当前流行算法.
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１　引　　言

视觉显著性是通过模拟人类视觉系统来判断图

像中最重要和最显著的区域,可以有效地聚焦于与

当前任务相关的有趣图像区域,并且广泛地用于计

算机视觉,例如图像分割和裁剪[１]、图像分类、图像

检索和压缩等,近年来备受关注.
现有显著性检测方法主要通过检测图像的局部

特征和全局特征反映图像的显著区域.局部特征检

测方法包括计算纹理和边缘定向特征,计算颜色对

比特征等,这些方法只能突出图像的低级特征,无法

捕获像素的高级和多尺度信息[２Ｇ３].文献[４]首先通

过局部对比方法产生较模糊的显著图,然后通过突

出显著对象边界的高频成分,得到整个显著对象;文
献[５]基于区域的颜色直方图与其紧邻的区域之间

的差异,评估显著度大小,再排序获得显著区域;文
献[６]提出使用对比度的先验特征协助图像的显著

性 计 算,缓 解 了 全 局 对 比 方 法 所 造 成 的 边 界

模糊现象.
基于单纯的低级特征或简单特征组合方法难以
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在复杂场景中检测显著对象,而有效的卷积特征可

直接从原始图像中智能地提取高级和多尺度特征,
增加特征的多样性,提高图像识别的准确性.由于

深度学习提取特征较多,增加了算法的运行时间,如
何在不显著增加计算量的情况下提高特征学习的准

确度和效率成为首要任务.
目前具有代表性的基于深度学习的显著检测方

法有很多,如文献[７]采用多个深度卷积神经网络

(CNN)提取多尺度特征,以进行显著性预测;文献

[８]提出一个深度对比网络,设计了深层次网络,将
像素流和分段流相结合进行显著性估计;文献[９]将
多个短连接引入到整体嵌套的边缘检测架构中,用
于聚合多级卷积,提高了显著性检测的稳健性和准

确性.
本文提出了一种结合图像区域边缘特征和全局

颜色特征的显著性检测方法.区域边缘显著计算,
首先通过超像素表示图像,对区域的边界和内部边

缘像素进行聚焦操作,计算区域显著特征.全局颜

色显著计算是在全局范围内衡量显著性物体,利用

颜色唯一性构建多尺度特征学习,并连接到一个完

全连接的神经网络分类器,评估区域显著性.区域

显著特征和全局显著特征通过CNN网络融合在一

起,形成最终的显著图.在同一深度学习框架下,通
过在每一层多次共享权重,吸收周围环境中隐藏的

卷积单位特征,同时,采用循环结构网络,参考周围

环境信息,剔除噪声特点.

２　算法分析

根据引言中的分析,将所提算法按照逻辑顺序

进行实现.

２．１　超像素特征提取

采用超像素作为图像元素,采用简单线性迭代

聚类(SLIC)算法[１０]将输入图像I初始分割为N 个

超像素.对于每个超像素构造一个特征向量,用于

覆盖RGB(Red,Green,Blue)颜色空间、HSV(Hue,

Saturation,Value)颜色空间和 CIELab(TheCIE
LabColorSpace)颜色空间的特征.将计算的各像

素特征向量平均值,转换为每个超像素对应的特征

向量.超像素特征向量计算公式为

xi＝
１
C∑

ni

j＝１
wjifj, (１)

式中:fj∈Rm×１为超像素i中像素j的特征向量,R
为实数集;ni 为超像素i中的像素个数;C 为归一化

常数.wji为距离权重,计算公式为

wji＝exp－
‖pj －pi‖２２
２×ξ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ , (２)

式中:pi 和pj 分别为超像素i和像素j的中心位置

坐标;ξ为标量,实验中设置为 ２.将输入图像I 中

所有超像素的特征向量水平堆叠产生特征矩阵X∈
Rm×N (m 代表位数,N 代表个数),即 X＝(x１,

x２,,xN )∈Rm×N .根据不同的要求划分超像素

个数,图１为不同超像素k的结果图.

图１ 不同k值的分割图.(a)原图;(b)k＝５０;
(c)k＝１００;(d)k＝２００

Fig敭１ Partitionresultsfordifferentkvalues敭 a Original
image  b k＝５０  c k＝１００  d k＝２００

２．２　区域像素特征计算

设置一个半过滤器,窗口宽度 W ＝４δ１,因为

２δ１ 对应于高斯拉普拉斯 (LOG)过滤器的波峰和

波 谷 之 间 的 距 离,故 过 滤 器 的 主 要 范 围 为

[－W,W].
区域层次一致性是将每个物体的显著性作为整

体计算[１１],本文在子对象级别上进行显著计算,即
为每个单独区域Ii 执行显著计算(i＝１,,N).
采用Bi 表示边界像素mi 的集合,Ei 表示内部边缘

像素ni 的集合.在Bi∪Ei 集合中,Ii 的焦点与所

有像素的焦点值的总和呈正相关.采用高斯函数的

差分(DOG)得到一个具有清晰边界的区域Lg(p),

p 为区域超像素个数.使用边界锐度作为权重,边
界的锐度被量化为梯度值,区域级的焦点 Hr(Ii)计
算公式为

Hr(Ii)＝
１
mi
∑
p∈Bi

Lg(p)exp
１

mi＋ni
∑

p∈(Bi∪Ei
)
Hr(I)é

ë
êê

ù

û
úú ,

(３)
(３)式中使用指数函数强调像素点的重要性,获得整

个图像I的区域锐化,将其表示为 H(I).
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所采用的区域级焦点计算,本质上是对区域的

边界和内部边缘像素进行聚焦操作.然后将显著物

体识别为小区域,计算小区域显著概率,以便在突出

区域检测中优先考虑显著概率高的区域.
通过测量每个区域的目标距离,在图像上形成

一个完整的目标映射.对于每个区域,计算其区域

级对象Sr(Ii),即

Hr(Ii)＝
１
Ii
∑
x∈Ii

Ip(x), (４)

式中:x 为区域的超像素,在对象被划分为一个区域

后,同时得到了整个图像I上对应的映射,将其表示

为S(I).

２．３　区域内连续边缘计算

图像的连续边缘适合显著物体检测,显著对象

的边界内部或边界上存在强边缘,可以将检测显著

对象的问题转换为寻找闭合曲线的问题.但多数情

况下,在突出物体的边界上检测到的边缘不能形成

闭合曲线,即在显著物体的边界上检测到的边缘是

不连续的[１２Ｇ１３],所提算法提供了一种表示相邻超像

素之间关系的方式,采用纹理和对象边界的内在信

息,计算物体的显著信息.
边缘强度能更全面地衡量相邻超像素之间的关

系.计算得到的显著边界和内部区域的关系为

Spi＝ １－
∑
NR

j＝１
γ(Hi,Hj)D(Rj)

∑
NR

j＝１
γ(Hi,Hj)

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

×Bpi,(５)

式中:NR 为显著区域内部的超像素集合;D(Rj)＝

μj－
M
２

,N
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ,为边缘图像区域Cj 中心和中心

图像之间的欧几里德距离;γ(,)为两个矢量之

间的卡方距离;Hi、Hj 分别为Ci、Cj 颜色直方图的

归一 化 矢 量.Bci
为 超 像 素 Ri 的 边 界 先 验 值,

定义为

BCi＝exp－２
Ri ∩B
∂Ri

Γ
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (６)

式中:B 为图像边界上的像素;∂Ri 为周边上的像

素;Ri 为图像边界上的超像素集;Ri∩B 为边界

像素Ri 的数量;Γ 用于调节边界先验条件下的边缘

特征集合.
图２(b)、(c)和(d)分别为Canny算子、Sobel算

子和文献[１４]的方法提取的边缘特征图,图２(e)为
所提方法提取的边缘特征图,对比发现:本文算法可

以更好地剔除部分噪声信息.

图２ 边缘特征提取.(a)原图;(b)Canny算子;(c)Sobel算子;(d)文献[１４];(e)所提算法

Fig敭２ Extractionofedgefeatures敭 a Originalimages  b Cannyoperator  c Sobeloperator 

 d Ref敭 １４   e proposedalgorithm

２．４　全局颜色显著性计算

显著特征计算受全局环境的影响,本文采用一

种全局颜色稀有度衡量显著性的方法.文献[１５]提
出了一种检测图像色彩稀有度的方法,本文基于该

方法,将颜色和极值区域的方向信息相结合,方向信

息基于比例空间L∗,每个尺度σ 包含至少一个极

值,首先计算水平和垂直梯度图[１６],然后计算梯度

幅度mσ(x,y)和方向θσ(x,y).

mσ(x,y)＝ fh
σ (x,y)２＋fv

σ (x,y)２, (７)

θσ(x,y)＝arctan[fh
σ(x,y)/fv

σ(x,y)], (８)

式中:

fh
σ(x,y)＝Lσ(x＋１,y)－Lσ(x－１,y),(９)

fv
σ(x,y)＝Lσ(x,y＋１)－Lσ(x,y－１),

(１０)
为计算方向分布,fh

σ(x,y)和fv
σ(x,y)分别为水平

和垂直方向的增量,构建标准化直方图P(θ),θ∈
[０°,１°,,３５９°],通过m(x,y)值计算概率,其位置

(x,y)产生θ.对于每个尺度σ,构建一个图像的直

方图,对于每个极值Pall
σ (θ),建立周围圆形区域的

单独直方图极值,半径为Pin
σ (θ).
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本文仅关注每个图像的近似分布,聚类之后,整
合属于同一聚类的元素,从而整合了概率属于K 簇

的每个像素,将所有属于高斯混合模型(GMM)的
某个分量的像素定义为p(c|Ix,y)的概率之和,即

p(K|Ix,y)＝∑
c∈K

p(c|Ix,y), (５)

式中:K 为簇个数,K＝１,２,３,;c为族特征;p(c|
Ix,y)为像素Ix,y的概率属于Kth集群中GMM的第

cth个组成部分.
由于显著物体颜色比噪声颜色分布更集中,本

文将二维图像转换为三维图像,增加的维数表示颜

色集中度,即

Comp(K)＝
∑
Ix,y

‖r－μ‖２p K|Ix,y( )

∑
Ix,y

p(K|Ix,y)

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

－１

,

(１１)
式中:r为像素Ix,y的坐标;μ 为显著区域中心的位

置.与中心像素μ 越近,集中度越高.
构建一个归一化三维直方图P(L∗,a∗,b∗),

使用L∗ ,a∗ ,b∗ 建立整个图像的直方图Pall(L∗ ,

a∗,b∗),每个极值构建单独的直方图,计算公式为

Pout
i (L∗,a∗,b∗)＝

Pall
i (L∗,a∗,b∗)－Pin

i (L∗,a∗,b∗), (１２)

Pout
i (θ)＝Pall

σ (θ)－Pin
i (θ), (１３)

式中:Pin
i (L∗,a∗,b∗)为极值周围的圆形区域,半

径为ri.
每个极值获得了颜色稀有特征和方向特征,采

用基于位置的权重计算实际偏差.通过显著图

S(x,y)可检测到大致显著区域,计算公式为

S(x,y)＝

∑
N

i＝１

ΔCi(xi,yi,σi)wiPout
i mσ(x,y)

２πσ̂２i
×

exp －
(xi－x)２＋(yi－y)２

２σ̂２i

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
, (１４)

式中:σ̂２ 为方差.
图３为全局颜色特征实验对比结构图,图３(a)

为原图,图３(b)为将原始图像进行直方图模糊的结

果,图３(c)为将图３(b)基于全局颜色稀有性提取的

特征,图３(d)为结合颜色和方向信息得到的显著区

域,图３(e)为图３(d)灰度化后的结果图.

图３ 显著颜色特征提取.(a)原图;(b)直方图模糊处理;(c)全局颜色特征;(d)显著区域;(e)所提算法结果

Fig敭３ Extractionofsalientcolorfeatures敭 a Originalimages  b blurredhistogram  c globalcolorfeature 

 d salientregion  e resultsbyproposedalgorithm

３　显著区域融合

所提算法充分挖掘图像的区域特征值显著图和

全局特征显著图,二者分别采用不同的特征信息计

算图像显著特征,独立互补,可基于CNN融合进一

步改善显著检测效果.
图４中concat为特征提取层,conv为卷积层,

num为参数个数,size为卷积核大小.融合部分是

将采用区域边缘提取的显著特征和采用全局颜色提

取的显著特征以非线性方式基于CNN网络进行合

成.使用ImageNet数据集[１７]预训练本文模型,再
基于CaffeModel进行开发.首先,调整输入图像

图４ 合成网络结构图

Fig敭４ Structuraldiagramofnetworksynthesis

大小为２２４pixel×２２４pixel,其网络结构如图４所

示,然后采用循环网络结构吸收语境和结构信息隐

藏的卷积特征.通过在每一层多次共享权重,该网

络架构可以在不显著增加总参数的情况下增加

CNN的深度数.

０９１００７Ｇ４
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循环网络结构由具有不同输出尺寸的重复模块

组成.对于输入图像I,循环结构网络生成低空间

分辨率的５个特征图(f(１)
t ,f(２)

t ,,f(５)
t ),步幅为

２.每幅图由一个残余卷积块产生,从conv５获得的

特征映射f(５)
t 具有最小的空间维度,而f(１)

t 具有最

大的空间维度,第l 个特征的输出特征图为f(l)
t

(l∈{３,４,５}).采用３×３卷积映射第l个残差块

的输出,将特征映射f(l)
t (l∈{４,５})上采样到与

f(３)
t 相同的大小.将元素乘法模型应用于所有特征

映射f(l)
t ,包括１个１２８通道的３×３卷积层和１个

２通道的１×１卷积层,在空间上采用Softmax操作

Mg(),最后进行归一化操作,即

Sg(x,y)＝
exp[Mg(x,y)]

∑(x′,y′)
exp[Mg(x′,y′)]

, (１５)

式中:Sg(x,y)为在(x,y)处的归一化的响应值,g
为块的数量.如果像素i在位置(x,y)显著,那么

映射中应对该像素的相关区域分配更高的显著值.
对加权图进行上采样获得Eu_g,特征ft_g满足

Fg(Q)＝E°
u_gft_g(Q), (１６)

式中:Q 为特征通道数;°表示使用元素的操作.注

意,Eu_g在ft_g(Q)的所有频道中共享.

图５ 循环网络结构特征检测.(a)原图;(b)没经过循环

模块的显著区域;(c)经过循环模块的显著区域;

　　　　　　　　(d)真值图

Fig敭５ Feature detection based on loop network
structure敭 a Originalimages  b salient
regionswithoutloopmodule  c salientregions
　withloopmodule  d groundtruthfigures

图５验证了循环网络结构对噪声信息的剔除能

力,图５(a)为待处理的原始图像,图５(d)为原图对

应的真值图(手工标注显著区域分割图).由图５
(c)和图５(b)对比得出:加入循环模块能更好地剔

除噪声信息,增强图像的显著区域.

４　性能对比实验

所 有 实 验 均 在 MATLAB R２０１４b 平 台、

Python３．５和Caffe工具箱开展.计算机配备为i７Ｇ
７７００CPU＠３．６GHz(１６G内存)和NVIDIAGPU
(４G内存).将本文算法与１２种较先进的显著性检

测方法在两个基准数集中进行测试.MSRAＧB数

据集[１８]包含１０００张图片,该数据集中的图像通常

只有一个显式的突出对象和简单的背景.ECSSD
数据集[１９]中包含图像的语义性较好,但结构较复

杂.所选 择 的１２种 显 著 性 对 比 方 法 包 括 DSR
(dense and sparse reconstruction)[１０]、FT
(frequencytuned)[１１]、CA(contextaware)[１２]、HC
(histogram color)[１５]、SUN (saliency using
natural)[１]、SEG (straddling expansion)[１４]、RC
(regioncontext)[１]、MZ(multiplecalculation)[１６]、

LC (local context)[１５]、CSD (centerＧsurround
difference)[２０]、GU (global unit)[１６] 和 AC
(attentioncues)[４].

图６显示了一些流行的结果,包括显著图和真

值图.与CA算法、SUN算法、SEG算法、RC算法

和FT算法相比,本文算法提取显著对象的内部信

息更加完整、清晰,显著对象边界轮廓更清晰,能均

匀地突出整个物体;与DSR算法、MZ算法、LC算

法、CSD算法、GU 算法和AC算法相比,检测的显

著目标细节更丰富,可更好地保持显著对象的边缘

连续性、提取显著物体的亮度信息,同时抑制周围的

环境噪声.
利用３个主要指标评估显著对象检测算法的性

能,包括精度Ｇ召回率(PＧR)曲线、FＧmeasure(F)和
平均绝对误差(MAE).通过对预测的显著图进行

阈值处理,并将二进制图与地面实况进行比较来计

算精度和召回率.数据集的PＧR 曲线显示了不同

阈值下的显著图的平均精度和召回率[２１Ｇ２２].F 为

平均精度和平均召回率的调和平均值,即

F＝
(１＋α)×Pc×Rc

α×Pc＋Rc
, (１７)

式中:α 为学习率;Pc 和 Rc 为 PＧR 曲线所对应

的值.
表１列 出 了 本 文 算 法 及 其 他１２种 算 法 在

ECSSD图像库、MSRA 图像库中的 F 值(越大越

好)和 MAE(越 小 越 好),以 及 受 试 者 工 作 特 征

(ROC)曲线下面积(AUC,越大越好).所提算法在
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图６ 所提算法与其他算法效果对比图.(a)原图;(b)SUN算法;(c)SEG算法;(d)RC算法;(e)CA算法;(f)MZ算法;
(g)AC算法;(h)LC算法;(i)FT算法;(j)DSR算法;(k)HC算法;(l)CSD算法;(m)GU算法;(n)所提算法;

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　(o)真值图

Fig敭６Resultsofproposedalgorithmandotheralgorithms敭 a Originalimages  b SUNalgorithm  c SEGalgorithm 

 d RCalgorithm  e CAalgorithm  f MZalgorithm  g ACalgorithm  h LCalgorithm  i FTalgorithm 

 j DSRalgorithm  k HCalgorithm  l CSDalgorithm  m GUalgorithm  n proposedalgorithm 
　　　　　　　　　　　　　　　　　　 o groundtruthfigures

表１　参数结果的比较

Table１　Comparisonofquantitativeresults

DataSet Metric DSR SEG CA HC LC FT AC MZ CSD SUN GU RC Proposed

MSRA
FＧmeasure ０．８０３ ０．７４６ ０．６９１ ０．８０８ ０．７７６ ０．８０１ ０．７９５ ０．７８６ ０．８０５ ０．７２３ ０．８１６ ０．７５１ ０．８２７
MAE ０．３４５ ０．３２５ ０．３２４ ０．２５４ ０．３２０ ０．１８６ ０．２８６ ０．２９４ ０．１４０ ０．３２９ ０．１３４ ０．３５２ ０．１２６
AUC ０．８６３ ０．８１７ ０．７６１ ０．８７５ ０．８３１ ０．８６２ ０．８６７ ０．８４６ ０．８６５ ０．７８１ ０．８８３ ０．８１６ ０．８９４

ECSSD
FＧmeasure ０．７７４ ０．７１６ ０．６７５ ０．７６５ ０．７３６ ０．７７１ ０．７５８ ０．７４９ ０．７６８ ０．７０５ ０．７７６ ０．７２８ ０．７８９
MAE ０．．３８６０．３５４ ０．３６４ ０．２５１ ０．３４２ ０．１９５ ０．２９８ ０．３２５ ０．１４２ ０．３６７ ０．１４２ ０．３５６ ０．１３２
AUC ０．８３８ ０．７８５ ０．７３２ ０．８３２ ０．８０６ ０．８３６ ０．８２６ ０．８１２ ０．８２１ ０．７６２０．８４２０．８０７ ０．８５６

MSRA和ECSSD图像库中具有的最佳性能分别为

８２．７％、１２．６％、８９．４％和７８．９％、１３．２％、７８．９％.
其次性能较好的为GU算法,在 MSRA图像库中测

试值依次为８１．６％、１３．４％、８８．３％,在ECSSD图像

库中为７７．６％、１４．２％、８４．２％.

所提算法在MSRA和ECSSD图像库中也有较高

的检测准确率和回归率,其中F 值较大,M 值较小.
表２列出了各种算法的平均时间成本.所提算

法计算成本适中;CA算法和RC算法在 MATLAB
中最快,但与所提算法相比,PＧR 曲线相对较低.

表２　不同方法对１０张图像的平均计算时间

Table２　Averagecomputationtimeofdifferentmethodson１０images

Method
MSRAdataset ECSSDdataset

Programminglanguages Runtime/s Programminglanguages Runtime/s
SUN MATLAB ２．０８ MATLAB ２．１１
SEG MATLAB ０．８６ MATLAB ０．８９
RC C＋＋ ０．６９ C＋＋ ０．８１
CA MATLAB ０．７６ MATLAB ０．８６
MZ C＋＋ ２．９７ C＋＋ ３．１２
LC C＋＋ １．８３ C＋＋ １．９３
AC MATLAB ２３．５４ MATLAB ２５．１２
FT C＋＋ ０．８７ MATLAB ０．９５
GU MATLAB １．４３ MATLAB １．４９
CSD MATLAB ２．２３ MATLAB ２．３１
HC C＋＋ １．９８ C＋＋ ２．２１
DSR Python １．３２ Python １．８３

Proposed Python ０．７６ Python ０．８５
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５　结　　论

利用区域的边界特征和全局颜色特征实现了图

像显著特征的计算,将上述特征基于CNN融合,再
采用循环结构网络,吸收周围环境的结构信息中隐

藏的卷积特征,组成最终的显著图.不同的全局显

著性线索之间的复杂关系可以被深层网络捕获.
将所提算法与近年来１２种经典显著性提取模

型进行有效性实验对比,实验效果通过PＧR 曲线、

FＧmeasure、MAE值和算法运行时间综合对比各模

型性能.结果表明,本文算法能更准确、更快地检测

出图像中的显著物体,能更好地提取显著物体的整

体信息,并确定其边界,可应用于目标检测或图像分

割领域.
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