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摘要　设计有效的特征向量是显著性检测方法的关键,决定了模型效果的上限,基于深度卷积神经网络和手工提

取特征相结合的思路,提出了一种新的基于全局模型和局部搜索的显著性检测方法.在全局模型中,通过对

VGGＧ１６网络设计额外的卷积层进行训练,生成初始显著图,达到了从图像整体角度预测每一个候选区域显著性的

目的.在局部优化模型中,设计区域对比度描述子和区域特征描述子对多级分割的超像素点进行描述,预测每一

个区域的显著性值.最后,利用线性拟合的方法将两种模型中产生的显著图进行融合,得到最终的显著图.对４个

数据集进行对比测试实验,实验结果表明,本文方法具有最高的准确率.
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１　引　　言
基于视觉注意机制的显著性检测对图像分析具有非常重要的意义.注意机制是人类信息加工过程中的

一项重要心理调节机制,能够对有限的信息资源进行分配,使感知具备选择能力.若能将这种机制引入图像

分析领域,将计算资源优先分配给容易引起观察者注意的区域,必将极大提高现有图像处理分析方法的工作

效率.因此,显著性检测已经受到国内外学者的广泛关注,然而,随着应用场景的日益复杂和准确率要求的

不断提高,显著性检测算法仍在持续的发展和完善之中.
传统的显著性检测方法,大多采用特定的先验知识来近似人眼视觉注意机制并结合手工提取目标的颜

色、纹理、形状等特征作为显著性判断的依据,如对比度测量[１Ｇ２]、中心先验[３]、背景先验[４]等.Kim等[１]利用

目标与背景的颜色对比差异,将目标映射到高维线性空间进行显著性区域的划分.Zhu等[３]将图像中心物

体设定为目标,边界先验的判断为背景,提出边界连通性的概念进行定量分析,再对目标进行显著性分割.

Yan等[５]利用超像素对图像进行多尺度分析,通过不同尺度之间的继承性分析图像全局与局部的特性,再利

用随机森林回归生成显著图.此外,还有基于微分方程求解的方法[６]、基于频域分析的方法[７]等.
为了更加精确地表达显著性目标的特征,研究方法趋向于对图像的多层级分解、局部与全局特征的结

合,以及对高维特征向量的表述等.然而,这些基于先验知识和人工提取的特征通常基于对目标数据库的观

察而设计,在未知的自然图像和日益复杂的场景应用中容易受到限制.近年来,深度神经网络技术在机器学

习和人工智能领域产生了革命性的变化,如图像分类[８]、目标检测[９]、人脸识别[１０]等.此类方法可以自动地

在原始图像上提取分层特征,考虑图像全局因素,并且具有较好的通用性和移植性,在显著性检测领域也逐

渐得到应用.

Wang等[１１]首先利用卷积神经网络(CNN)对每个像素的局部区域预测显著性得分,再从全局角度对候

选区域的显著性进行精细化微调.Lee等[１２]利用 VGGＧ１６网络提取图像的高级特征,再利用手工设计的

特征对规则化的超像素区域提取低级特征,最后添加全连接层进行联合训练,判断区域的显著性.Liu
等[１３]利用递归神经网络(RNN)将不同图像区域进行上下文联系,再设计与CNN对称的反卷积结构,端
到端地生成全分辨率显著图.Li等[１４]使用多尺度的CNN特征预测每一个超像素候选区域的显著性得

分.相似地,Zhao等[１５]利用两个独立的卷积网络分别从全局和局部的角度对多级上下文信息进行联合

建模,生成显著图.
相比于上述提到的诸多方法,本文利用卷积神经网络分别提取图像的全局特征和局部特征.其中,全局

特征利用改进的VGGＧ１６模型从图像的整体角度对潜在的目标进行定位,局部特征利用手工设计的特征向

量构造初始特征图,再构造神经网络进行训练,判断每个分割区域的显著性,结合多级分割的方法可以实现

更加精细的划分,最后对多个显著图进行融合得到最终结果.

２　算法模型
２．１　全局模型

在全局模型的构建上,设计了端到端的卷积网络,通过网络训练可以将输入图像直接映射为显著图,模
型结构如图１所示.首先将２２４pixel×２２４pixel的图像输入VGGＧ１６网络,该模型共有５组１３个卷积层和

相应的映射单元,５个池化层,２个全连接层和１个输出层.输入图像经过５层池化操作之后,输出

１４×１４×５１２维的特征向量,再通过２个全连接层将其转换为１×１的卷积核.对该模型结构进行改进,使其

不同层能够输出具有相同尺寸且分辨率较高的显著图,省略最后２层的最大池化操作,并设计增加额外的卷

积层和全连接层,具体操作为:针对VGG网络每个卷积层的特征向量,提取经过conv１卷积后的图像,在网

络中添加５×５的卷积核,设定网络参数,步长为４,边缘为２,生成５６×５６×１２８维的特征向量,再增加

３１３６维的全连接层sigmoid激活函数,将其映射为５６pixel×５６pixel的显著图.同理,在conv２、conv３和

conv４的卷积层之后添加类似的卷积层,卷积核大小均为３×３,步长分别为２、１和１,再利用额外添加的包

含３１３６个神经元的全连接层,生成相同尺寸大小的显著图.在原网络中,由于省略了池化层Pooling４和

Pooling５,卷积层conv５之后可生成５６pixel×５６pixel的显著图.
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图１ 模型结构
Fig．１ Structureofmodel

　　该网络初始化的设定如文献[８]所述,采用在大数据集ILSVRC１２上得到的训练模型参数,在训练阶

段,利用标准显著图和随机梯度下降法进行有监督的学习,再利用额外增加的卷积层和全连接层合并分辨率

相同的５个图像{S１
G,S２

G,S３
G,S４

G,S５
G},生成初始显著图SG,其分辨率为５６pixel×５６pixel.全局模型网络结

构图如图２所示,通过改进的VGG网络可以从图像的全局结构获得显著图,不同卷积层的信息提取也在不同

尺度上对原始图像进行内容表述.此外,由于该网络结构缺乏对原始图像细节信息的描述,单独的全局模型无

论从定量分析还是视觉观察上都无法满足需要,因此需要结合局部信息进行调整,生成更加精细的显著图.

图２ 全局模型网络结构图

Fig．２ Networkstructureofglobalmodel
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２．２　局部优化模型

局部模型利用邻域像素之间的颜色、纹理等特征提取吸引人注意的点或区域,采用简单线性迭代聚

类(SLIC)分割方法对图像进行多级划分.针对图像I,对其进行 M 级的超像素分割,I＝{I１,I２,,IM},
每一级分割都是对图像I的分解,并且由Km 个区域组成.其中,I１包含数量最多的超像素点,是对原图像

最精细的划分,IM 包含最少的超像素点.I１级的分割可表示为I１＝{I１１,I１２,,I１K１},其他每一级分割Im 均

是通过聚合前一级分割ImＧ１获得.分割后的图像块具有相似的纹理颜色特征和空间一致性,更加利于网络

的训练和分类.针对划分后的区域,使用区域对比度描述子和区域特性描述子两种形式的特征对每一个区

域进行描述.
区域对比度描述子对每一个超像素区域构造一个特征向量,包括颜色和纹理特征,记为v１,每一维特征

向量的含义如表１所示.对于区域R∈Im,针对其邻域N 计算的颜色和纹理特征向量记为vN
１,则R 的区域

对比度描述子可通过相应特征向量的差分计算得到,记为diff(vR
１,vN

１).Gabor滤波器是一个边缘提取的线

性滤波器,可用于图像纹理的提取和处理,这里用其表述图像块的纹理特征,直方图的特征利用距离差异计

算,其他特征通过向量间的绝对差异计算.计算后的区域对比度描述子为３４维的特征向量.若以d 表示

向量x１和x２的元素数量,则可记为

d(x１,x２)＝(x１１－x２１ ,,x１d－x２d ). (１)

　　χ２ 定义为

χ２(h１,h２)＝∑
b

i＝１

２(h１i－h２i)２

h１i＋h２i
, (２)

式中b为直方图分组数.
表１ 对比度描述子特征向量

Table１ Featurevectorsofcontrastdescriptor

Colortexturefeature

Feature Descriptor Dimension

Differentialfeature

Definition Dimension

AverageRGBvalue a１ ３ d(aR
１,aI１) ３

Averagelabvalue a２ ３ d(aR
２,aI２) ３

Gaborfilterresponse r ２４ d(rR,rI) ２４

MaximumGaborresponse r １ d(rR,rI) １

RGBcolorhistogram h１ ２４ χ２(hR
１,hI１) １

Labcolorhistogram h２ ２４ χ２(hR
２,hI２) １

HSVcolorhistogram h３ ２４ χ２(hR
３,hI３) １

　　区域特性描述子为利用区域自身特性建立的描述子,记为v２.外观特征利用该区域的颜色和纹理分布

进行描述,可以对显著性目标和背景进行区分,如背景通常具有均匀的颜色分布和相似的纹理.几何特征包

括该区域的尺寸和位置,有助于描述目标和背景的空间分布,如目标通常处于图像的中心,而边缘通常为背

景.根据以上描述,建立了４１维的区域特征描述子,区域特性描述子参数如表２所示.
表２ 区域特性描述子参数

Table２ Parametersofregionalfeaturedescriptor

Feature Dimension Feature Dimension

Normalizedxofregionalcenter １ Regionalconnectivity[１６] １

Normalizedyofregionalcenter １ RGBcolorvariance ３

Normalizedare １ Labcolorvariance ３

Aspectratioofboundingbox １ HSVcolorvariance ３

Boundingboxwidth １ Gaborfilterresponsevariance ２４

Boundingboxlength １ Normalizedareaofneighborhood １
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　　区域显著性得分是将上述两种描述子作为超像素分割区域的特征向量,则每一个区域可以得到一个

７５维的特征向量v.为了构造基于CNN的网络模型进行训练,借鉴文献[１２]中的方法,首先将图像的超像

素点进行规则化划分,划分的原则为超像素点落在哪个区域的面积最大则判定其属于该区域,利用构建的

７５维区域描述子,组成三维矩阵作为输入图像的初始特征距离图,超像素点特征向量生成过程如图３所示.
图像的规则化分割取２０×２０,共进行５级超像素分割,初始种子点数为３００,其余分别为２５０、２００、１５０和１００.

图３ 超像素点特征向量生成过程

Fig．３ GenerationoffeaturevectorsofsuperＧpixel

每个超像素点构造成２０×２０×７５维的初始特征距离图,作为网络的输入,按照图１所示的网络,采用

２个卷积层和２个全连接层进行训练.卷积层利用１×１的卷积核和线性修正单元(ReLU)激活函数,分别生

成２０×２０×１２８维和２０×２０×３２维的特征向量.１×１卷积核的优点在于可以在保持特征图尺寸的情况下

进行卷积核通道数的降维和升维,还可以大幅增加网络的非线性特性.２个全连接层的尺寸分别为２０４８和

１０２４个神经元,起到分类器和回归的作用,将分布式特征表示映射到样本的标记空间.最后利用Softmax
层对进行分类,判断每一个区域的显著性,生成与原始尺寸相同的显著图.局部模型中,对图像进行了５级

划分,因此,共生成５张全分辨率的显著图.训练数据的构建利用标准显著图对这些图像块进行标注,生成

训练网络的正样本和负样本.正样本为当图像块K 与G 重叠部分满足 K∩G ≥０．８×min(K ,G )的
样本;其他像素块均为负样本.

２．３　显著图融合

通过全局和局部模型共得到M 个显著图{S１,S２,SM},目标是对这些显著图进行有效的融合,生成最

终的显著图S.各步骤显著图结果如图４所示.不同尺度下,局部模型得到的均是全尺寸显著图,在融合之

前,需要在全局模型得到的显著图进行上采样,保持与原图尺寸相同.采用基于线性组合的方式对 M 个显

著图进行融合,可表示为

S＝∑
M

m＝１
ωmSm, (３)

图４ 各步骤显著图结果.(a)原图;(b)全局模型;(c)局部优化图;(d)最终显著图;(e)标准显著图

Fig．４ Saliencymapsofdifferentsteps敭 a Originalimages  b globalmodels  c imagesoflocaloptimization 

 d finalsaliencymaps  e groundtruthimages
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式中权重系数ω 可通过在验证集上进行最小二乘估计得到.通过在所有训练图像上最小化代价函数可得

{ωm}Mm＝１＝ argmin
ω１,ω２,ωM

( S－∑
M

m＝１
ωmSm

２

F
). (４)

　　此外,还可以采用条件随机场(CRF)的方法对多级显著图进行融合[１４,１７],然而,针对本文的情况,简单

的线性组合即可得到较为满意的结果,生成与复杂算法近似的最终显著图.

３　实验仿真及对比分析
３．１　测试数据集及训练参数

为了对本文方法进行验证,在通用的４个数据集中进行测试,４个数据集分别为 SOD、ECSSD、

PASCALＧS和 MSRA.SOD数据集来源于伯克利大学的目标分割数据库,共包含３００幅图像,每幅图像包

含多个不同尺寸和位置的目标.ECSSD数据集共１０００张来源于网络的图像,其更贴近真实场景下的图像,
因此具有复杂的场景.PASCALＧS是在PASCALVOC２０１２数据集中选出的部分图像制作的显著性检测

数据集,共８５０幅,图像包含多个目标和复杂背景,是目前最难以检测的数据集之一.MSRA数据集由微软

亚洲研究院发布,共５０００幅图像,该数据集包含大量不同类别的目标,但多数图像仅包含一个显著性目标.
以上４个数据集均包含手工标注和标准显著图供算法验证.在实验中,选用 MSRA中的３０００幅图像,以及

CSSD和PASCALＧS中各３００幅图像作为训练集,其余图像作为测试集.
为了对本文方法的性能进行评价,使用准确率Ｇ召回率(PR)曲线和FＧmeasure平均测量误差(MAE)对

算法进行定量分析,其中,PR曲线通过不同的阈值对显著图进行划分,并将二值图像与标准显著图进行对

比,FＧmeasure曲线定义为

Fβ＝
(１＋β２)hP×hR

β２hP＋hR
, (５)

式中β２＝０．３,hP为准确率,hR为召回率.FＧmeasure曲线测量了显著图与标准图之间像素的平均误差.

本文方法的实现利用深度学习框架Caffe[１８]进行训练和测试,在全局模型中,首先将输入图像映射为

２２４pixel×２２４pixel,新添加的网络层初始学习率设为０．０１,原VGGＧ１６网络层为０．００１,冲量参数为０．９,权
重延迟为０．０００５.

３．２　性能对比

将本文方法与目前较为流行的HDCT[１]、GC[２]、wCtr[３]、DRFI[４]、MR[５]、主成分分析(PCA)[１９]、视觉显

着性(GBVS)[２０]、LEGS[１１]和SF[１５]等方法进行对比,所用的实验结果和显著图均为原文中公开的数据.
图５所示为４个数据集下不同方法的PR曲线,从图中可以看出,在４个数据集的测试中,本文方法在绝大多

数情况下都能取得优于其他方法的准确率和召回率.其中,在 MSRA图像集中各方法的曲线得分最高,在
较为复杂的图像集SOD和CSSD中,各方法的性能略差,这也表明复杂场景下的目标更加难以检测,需要设

计更有普适性的方法模型和多种特征协同检测.本文方法在PASCALＧS数据集中取得了较高的检测得分,
主要原因是卷积神经网络的初始化参数,在训练的过程中与该数据集中的图像存在重复,在检测时具有一定

的优势.

　　表３所示为不同方法下FＧmeasure得分对比,加粗标出的数据为不同方法的最优得分.从表中可以看

出,基于深度学习的显著性检测方法普遍优于传统的检测方法.本文方法在SOD、PASCALＧS和CSSD数

据集中,可以得到较好的表现;在 MSRA数据集中,与LEGS和DRFI方法得分相比互有高低.

　　图６为不同方法的显著图对比,列举出的图像包含低对比度、复杂背景、多目标和目标靠近边界等情况.
从图中可以看出,本文方法产生的显著图细节更加突出,在多种复杂的场景中对目标的划分更完整.如前两

排图像中,目标与背景之间的对比度较低,wCtr方法与PCA方法受到较严重的干扰,无法对目标进行完整

检测.中间两排图像为多目标场景,其中,LEGS方法和wCtr方法发生了漏检的情况,GBVS方法的检测结

果对背景和目标的区分度较差.最后两排为复杂背景情况,目标融于背景之中,HDCT方法和DRFI方法生
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图５ ４个数据集下不同方法的PR曲线.(a)SOD;(b)PASCALＧS;(c)CSSD;(d)MSRA

Fig．５ PRcurvesoffourdatasetswithdifferentmethods敭 a SOD  b PASCALＧS  c CSSD  d MSRA

表３ 不同方法下的FＧmeasure得分对比

Table３ ComparisonofFＧmeasurescoreswithdifferentmethods ％

Dataset Curve
Proposed

method

LEGS

method

DRFI

method

HDCT

method

wCtr

method

GBVS

method

PCA

method

GC

method

SF

method

MR

method

SOD
FＧmeasure ７３．１ ６７．４ ７０．２ ６５．４ ６３．７ ６１．３ ５４．９ ５０．６ ５５．３ ５４．２

MAE ２０．４ ２１．２ ２４．１ ２６．６ ２４．５ ２６．９ ２５．３ ２８．８ ２６．７ ２７．４

CSSD
FＧmeasure ８４．６ ８３．１ ７８．８ ７０．５ ６６．８ ６５．３ ５７．５ ５５．７ ５４．５ ６７．５

MAE １２．８ １１．９ １７．９ １９．９ １８．４ ２２．７ ２５．２ ２３．４ ２０．１ １９．０

PASCAL
FＧmeasure ７５．３ ７４．９ ６９．９ ６０．４ ６１．１ ６９．３ ５３．１ ６１．６ ５７．４ ５８．３

MAE １４．７ １５．５ ２０．３ ２２．９ ２０．１ １７．８ ２３．９ ２５．５ ２１．４ ２１．２

MSRA
FＧmeasure ９１．２ ９０．５ ９１．９ ８０．５ ７８．３ ６５．９ ７０．１ ６８．２ ６２．５ ７８．３

MAE １０．４ ８．９ １４．３ １１．９ １６．６ １３．７ １８．９ １４．７ １６．２ １３．０

成的显著图不清晰,无法定位目标中心的准确位置.本文方法在这些复杂情况下均获得了较为理想的显著

性提取.分析原因,本文模型的成功之处在于包含了两种不同的注意机制,全局模型的训练关注图像的整

体,使其可以检测到图像中的多个目标区域,不受孤立噪声的影响;而局部模型起到优化的作用,因此检测到

的结果更加准确精细.

４　结　　论
提出了一种基于深度神经网络训练的显著性检测方法,该方法通过全局模型和局部模型两种网络结构

构造多级显著图,再利用线性组合的方法进行融合,生成最终的精细显著图.其中,全局模型可以有效地利

用全局显著性特征预测每一个目标区域的显著性值,局部模型可以从划分的多级超像素点中学习到目标的

局部对比度、纹理和形状信息.此外,局部模型的初始特征是利用手工设计的方法进行提取,再结合神经网
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图６ 本文方法与其他方法显著图对比.(a)原图;(b)标准显著图;(c)本文方法;(d)LEGS;

(e)DRFI;(f)HDCT;(g)wCtr;(h)PCA;(i)GBVS

Fig．６ Visualcomparisonsofourresultsandothers敭 a Originalimages  b groundtruthimages 

 c proposedmethod  d LEGS  e DRFI  f HDCT  g wCtr  h PCA  i GBVS

络进行训练,两种方法的结合有助于提取更有针对性的特征并提高网络模型的训练速度.测试数据集的实

验表明,本文方法可以得到更加准确的显著性检测结果.
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