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摘　要　当今图像数据呈爆炸式增长,如何利用计算机高效地获取、处理图片信息成为领域内重要的研究课题.在人类视觉注

意机制的启发下,研究人员发现将这种机制引入机器图像处理任务中可以大大提高信息提取的效率,从而更好地节省有限的计

算资源.视觉图像显著性检测即利用计算机模拟人类的视觉注意机制,对图片中各部分信息的重要程度进行计算.其在图像

分割、视频压缩、目标检测、图像索引等领域得到了广泛的应用,有着重要的研究价值.文中介绍了图像显著性检测算法的研究

现状,首先以信息驱动来源为切入点,对显著性检测模型进行概述,之后分析了现有几种典型的显著性检测算法,并根据是否基

于学习的模型将其分为基于非学习模型、基于传统机器学习模型以及基于深度学习模型３类.针对第一类,文中较为详细地对

基于局部对比度和基于全局对比度的显著性检测算法进行了分类比较,指出了各自的优势与不足;针对后两类,分析了机器学

习算法及深度学习在显著性检测中的应用.最后对现有的显著性检测算法进行了总结比较,对该领域研究的下一步发展方向

进行了展望.
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Abstract　Intoday’ssocietywhereimagedataareexploding,howtousecomputertoefficientlyacquireandprocessimageinforＧ

mationhasbecomeanimportantresearchtopic．Undertheinspirationofhumanvisualattentionmechanism,researchershave

foundthatwhenthismechanismisintroducedintomachineimageprocessingtasks,theefficiencyofinformationextractioncanbe

greatlyimproved,thussavingmorelimitedcomputingresources．Visualimagesaliencydetectionistousecomputerstosimulate

thehumanvisualattentionmechanismtocalculatetheimportanceoftheinformationofeachpartintheimage,whichhasbeen



widelyusedinimagesegmentation,videocompression,targetdetection,imageindexingandotheraspects,andhasimportantreＧ

searchvalues．Thispapersummarizesandintroducestheresearchsituationofimagesaliencydetectionalgorithms．Firstly,ittakes

informationＧdrivensourcesasstartingpointtosummarizethesaliencydetectionmodel,andthenanalyzesseveraltypicalsaliency
detectionalgorithms．Themodelsaredividedinto３categoriesaccordingtowhethertheyarebasedonlearningmodels,whichare

basedonnonＧlearningmodels,basedontraditionalmachinelearningmodelsandbasedondeeplearningmodels．ForthefirstcateＧ

gory,thepapercomparesinmoredetailsthesaliencydetectionalgorithmsbasedonlocalcontrastandglobalcontrast,andpoints

outtheirrespectiveadvantagesanddisadvantages．Forthelattertwocategories,thispaperanalyzestheapplicationofmachine

learningalgorithmsanddeeplearninginsaliencydetection．Finally,thispapersummarizesandcomparestheexistingsaliencydeＧ

tectionalgorithmsandprospectsthefuturedevelopmentdirectionoftheresearchinthisaspect．

Keywords　Salientregiondetection,Visualsaliencydetection,Deeplearning,Machinelearning,Visualattentionmechanism

　

１　引言

随着计算机科学与技术的不断发展,数字图像数据呈爆

炸式增长,如何高效地处理海量图片信息,并从中获取感兴趣

的部分成为了人们所面临的巨大问题.涵盖生物学、心理学

等各领域的人类视觉注意机制受到了研究人员的关注.人们

在面对复杂的环境时,会下意识地识别出其中的特殊区域,并

且识别过程迅速且准确,人类拥有的这种能力被称为视觉注

意机制,而被识别出的特殊区域被称为显著性区域.图像显

著性检测即利用计算机模拟人类的视觉注意机制,对图片中

各部分信息的重要程度进行计算,进而得到与原图尺寸相同

的灰度图,灰度图中各个点的像素值表征原图像素点的显著

值,亮度大小与显著性值的大小呈正相关,这种灰度图也称为

显著性图,通过显著性图可以快速找到人类感兴趣的显著性

区域.

图像显著性检测已经在视觉及图像相关的各个领域得到

了应用,如图像分割[１Ｇ２]、图像视频压缩[３]、目标检测[４]、图像

索引[５]等.根据显著性检测算法的建模方法是否基于学习,

可将其分为３类:非学习型、传统机器学习型以及深度学习

型.本文对几种显著性检测算法模型进行梳理和介绍,以帮

助研究人员更加清楚地了解现状及未来的发展方向.本文首

先对几种典型的显著性检测算法进行分类介绍,其次对现有

的一些显著性检测算法进行梳理和概括,最后对目前显著性

检测研究遇到的技术难点进行简单介绍,并对未来研究进行

展望.

２　基于非学习模型的显著性检测

按照信息驱动的来源,显著性检测模型可以分为两类:自

顶向下模型和自底向上模型[６].前者对应于人类视觉系统

中,在已有知识的前提下,或是在任务的驱动下,对外界环境

自上向下的检索过程.虽然它能够在全局上获得较好的结

果,但在某些局部细节上会有模糊现象产生.后者对应于人

类视觉系统中在图像特征及数据的驱动下,对外界环境自下

而上的快速感知过程,其在局部细节上会有更加优良的效果.

大多非学习的模型使用自底向上的方法.

在对非学习模型进行显著性检测研究时,研究人员通常

使用颜色、亮度、纹理等低级特征或水平线、中心点等中级特

征.在底层视觉显著性计算时,对比度起着重要的作用,现有

的显著性检测算法大多是通过计算图像中各个子区域与周围

相邻区域的对比度,来得出该区域的显著性.依据相邻区域

范围的大小,可将算法划分为基于局部对比度和基于全局对

比度两种.

２．１　基于局部对比度的显著性检测算法

基于局部对比度的显著性检测算法是将图像中各个子区

域的相邻区域定义为与其距离较小的局部区域,通过求解它

们之间的对比度来得到该子区域的显著性值.

受到生物学中视觉注意机制的启发,Itti等[７]提出一种自

底向上的显著性检测Itti模型(IT),其成为该领域的开山之

作.该模型首先通过高斯金字塔对图像进行高斯模糊和降采

样,形成包括原图尺度在内的９个尺度的图像,并提取图像亮

度、颜色、方向特征,然后根据特征计算多尺度中心Ｇ周边差

异,得到每种特征对应的多个特征图.具体过程如下.

(１)提取亮度特征

I＝r＋g＋b
３

(１)

其中,I表示亮度;r,g,b分别为红、绿、蓝通道的色彩值.根

据高斯金字塔可以计算得到９个层次上的灰度图像,再根据

中心与周边尺度做差(见式(２)),得到６张亮度特征图.

I(c,s)＝|I(c)ΘI(s)| (２)

(２)提取颜色特征

因为颜色在亮度很低时难以感知,所以归一化时亮度I
仅选取大于整幅图像中最高亮度值１/１０的亮度,并采用４个

颜色通道 R,G,B,Y分别表示红、绿、蓝、黄４个颜色通道:

R＝r－(g＋b)/２

G＝g－(r＋b)/２

B＝b－(r＋g)/２

Y＝(r＋g)/２－|r－g|/２－b

(３)

根据双色对立理论,红与绿、蓝与黄颜色对互相抑制,因

此根据式(４)可以得到１２张颜色特征图.

RG(c,s)＝|(R(c)－G(c))Θ(G(s)－R(s))|

BY(c,s)＝|(B(c)－Y(c))Θ(Y(s)－B(s))|
(４)

(３)提取方向特征

局部方向信息根据 Gabor滤波器从亮度I中获取,分别

从０°,４５°,９０°,１３５°４个方向计算方向显著图,然后计算４个

角度上的差异,得到２４张方向特征图,具体公式为:

O(c,s,θ)＝|O(c,θ)ΘO(s,θ)| (５)

５８袁　野,等:视觉图像显著性检测综述



其中,I为亮度,Θ表示中心周边差异,c表示中心尺度,s表示

周边尺度,RG表示红绿颜色差,BY 表示蓝黄颜色差.模型

最后将各个特征图所对应的显著性图进行归一化,融合得到

最终的显著性图.该模型在特定的环境下对图像有良好的效

果,但由于是对图像不断地进行分解处理,因此显著性图像只

能模糊地确定显著目标的位置,在轮廓和边缘区域上会有缺

失,分辨率也会降低.

该方法较为严格地模仿了生物结构模型,因此计算复杂

度较高.为了解决这一问题并提高检测质量,Ma等[８]提出

一种基于局部对比度的显著区域检测算法(MZ),该算法对图

像进行均值滤波和降采样,然后计算各个像素点与其相邻 N
个像素点在LUV颜色空间中的欧氏距离之和,归一化后得

到对应像素点的显著值,并利用模仿人类心理行为的模糊增

长方法从显著图中提取显著性区域.

μA＝

１, x≥a

x－u
a－u

, u＜x＜a

０, x≤u

ì

î

í

ï
ï

ïï

(６)

μU ＝

０, x≥a

x－a
u－a

, u＜x＜a

１, x≤u

ì

î

í

ï
ï

ïï

(７)

式(６)和式(７)将显著性图像的像素分为两个互斥的模糊

集:视觉注意区BA 与非注意区BU .μA与μU 分别定义了各个

像素点对两个模糊集的隶属度,x为灰度自变量,a与u 为确

定函数形状的参数.由于这种方法只能在单一尺度上进行,

因此显著性对象的边缘区域显著值较高,内部区域显著值较

低,体现在显著性图像上即轮廓边缘处高亮而内部区域较暗,

显著性对象无法得到均匀的显示.

Achanta等[９]提出了一种更为简单的新方法(AC),针对

不同的像素点,计算出以其为中心点的区域在 Lab颜色空间

中的平均特征向量,以及该区域的邻域在 Lab颜色空间中的

平均特征向量,并将它们的距离之差作为该点的显著性值.

Ci,j＝D １
N１

∑
N１

p＝１
vp( ) , １

N２
∑
N２

q＝１
vq( )[ ] (８)

其中,Ci,j为图像中(i,j)位置像素点的显著值;N１,N２分别为

中心点区域与其邻域的像素数;vp,vq为像素对应的特征向

量.当特征向量不相关时,距离距离 D 为欧氏距离;当特征

向量相关时,距离D 为马氏距离.多尺度的检测则通过调整

窗口的大小来实现.最后,采用平均阈值法和 K 均值算法对

图像进行分割,得到最终的显著图.此算法较之前的方法,模

型更简单、计算速度更快、效果更好,且保持了与原始图像相

同的分辨率.

Goferman等[１０]通过分析比较现有的几种方法,认为生

成的显著性图像不仅要包括提取出的显著性对象,同时要包

括包含语 义 部 分 的 背 景 区 域,由 此 提 出 了 一 种 新 的 模 型

(CA).其根据视觉注意机制提出算法应遵循４项原则:１)应

考虑图像的局部低级特征,如对比度和颜色等;２)应通过抑制

频繁出现的特征,在全局上突出具有独特性的特征;３)显著性

对象的像素点应当具有集中聚集性;４)应考虑高级特征.在

４项原则的基础上,有:

d(pi,pj)＝
dcolor(pi,pj)

１＋c􀅰dposition(pi,pj)
(９)

其中,pi,pj分别表示以像素点i或像素点j为中心的局部区

域块;dcolor(pi,pj)表示pi,pj在 Lab颜色空间中的欧氏距离;

dposition(pi,pj)表示pi,pj在Lab物理空间上的欧氏距离;本算

法中c＝３.当像素点i对于任意像素点j的d(pi,pj)值都很

高时,像素点i显著.然后,通过平均各个尺度下的显著值,

增强显著区域与非显著区域的对比度,从而提高显著性图像

的质量.最后加入上下文信息修正,进一步提高显著性对象

附近的显著值,得出最终的显著性图像.

如图１所示,以上几种基于局部对比度的显著性检测算

法虽然能够检测出显著性对象在图像中的位置,但由于算法

侧重于各个像素点所在的局部区域,显著性对象的边缘往往

有着较高的显著值,而对象内部的显著值较低.在显著图上

体现为显著性对象边缘亮度高,内部亮度低,显著性对象无法

得到均匀的突出.当输入图像的显著性对象的内部特征较为

一致时,这种缺陷尤为明显.因此,为了解决这一问题,研究

人员提出了关注整幅图像的基于全局对比度的显著性检测算

法,其在实验中取得了较为良好的效果.

　(a)原图　 (b)IT[７] 　(c)MZ[８]　 (d)AC[９] (e)CA[１０] 　(f)GT

图１　基于局部对比度显著性检测算法的显著性图像[２９]

Fig．１　Saliencyimagesbasedonlocalcontrastsaliencydetection

algorithms[２９]

２．２　基于全局对比度的显著性检测算法

基于全局对比度的显著性检测算法是将图像中各个子区

域的相邻区域定义为整幅图像,通过求解图像中每个子区域

与整幅图像的对比度,来得到图像中每个子区域的显著性值.

Achanta等[１１]最先提出了基于全局对比度的显著性检测

方法(FT).他们发现,图像在频率域中的高频部分表示图像

的纹理等细节信息,低频部分表示图像的边缘及轮廓的整体

信息.利用这一特性,他们将图像从空间域转化到频率域.

原本在空间中的卷积操作对应在频率域上就是进行滤波处

理,于是将高斯差分公式作为带通滤波器提取显著性区域.

高斯差分公式为:

DoG(x,y)＝１
２π

１
σ２

１
e

－
(x２＋y２)

２σ２
１ －１

σ２
２
e

－
(x２＋y２)

２σ２
２[ ] －G(x,y,

σ１)－G(x,y,σ２) (１０)

其中,σ１与σ２为高斯标准差(σ１＞σ２).当设定两个高斯标准差

成一定比例时,可得联合公式:

∑
N－１

n＝０
G(x,y,ρn＋１σ)－G(x,y,ρnσ)＝G(x,y,σρN)－G(x,y,

σ) (１１)

其中,ρ＝σ１/σ２,选取比例为１．６∶１时,每次高斯差分都会保留

一定范围的频率.将所有高斯差分结合起来就是将所有得到

６８ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．７,July２０２０



的频率收集起来,从而使显著性区域被全覆盖.接着将各个

像素点在滤波后的像素值与全局平均像素值的欧氏距离定义

为图像的显著值,从而得到显著图.然而这种方法的本质是

检测图像中颜色特征稀疏性大的区域,因此当图像中显著性

区域偏大或非显著区域有少量且突出的颜色时,结果往往不

理想.

Zhai等[１２]提出一种以亮度为特征的全局对比度显著性

检测算法(LC).为了降低由于 Lab颜色空间颜色数量过多

所造成的巨大计算代价,该算法仅使用亮度特征来减少颜色

数量,从而使特征值量化在[０,２５５],再利用一维直方图将像

素点按特征归类,计算出各类像素点与其余像素点的特征距

离,将该距离作为各个像素点的特征值,最后得到显著图.

上述方法仅仅考虑了亮度作为显著性特征,Cheng等[１３]

在其启发下提出了以颜色为显著性特征的两种显著性检测算

法.一种是基于直方图对比度的检测算法(HC),每个像素点

的显著值定义为该像素点和图像中其他像素在 Lab空间中

的颜色距离,因此相同颜色具有相同的显著值.

S(Ik)＝S(cl)＝∑
n

j＝１
fjD(Cl,Cj) (１２)

其中,cl为对应像素点Ik的颜色;fj为颜色cl在整幅图像中出

现的频率;D(Cl,Cj)为两种颜色在 Lab颜色空间中的距离.

然后使用基于直方图加速的方法,将每个颜色通道由２５６量

化至１２,去除出现频率较小的颜色,确保剩余的颜色可以覆

盖图像９５％的像素,其余５％的像素对应的颜色用直方图中

相邻颜色代替,从而大大降低了时间复杂度.为了减少量化

误差,该算法又对颜色空间进行了平滑,最终可以得到较好的

实验结果.另一种是基于局部对比度的方法(RC),将图像分

割为若干区域后,把空间距离作为权重加入到之前的过程中.

S(rk)＝ ∑
rk≠ri

exp(－DS(rk,ri)∕σ２
s)ω(ri)Dr(rk,γi) (１３)

其中,ω(ri)为区域ri的权值;Dr(rk,γi)为两个区域在颜色空

间中的距离;DS(rk,ri)为两个区域在物理空间中的距离;σs控

制空间权值的强度,由此得出各个区域的显著值S(rk),最终

得到的显著性图像更为准确且质量更高.

Perazzi等[１４]在上述方法的基础上对颜色和空间的权值

进行了进一步的扩充和定义,提出了一种以高斯滤波定义对

比度的显著性检测模型.首先对输入图像进行区域分割,然

后分别计算出以空间距离为加权的区域颜色唯一性和以颜色

相似度为加权的颜色空间分布,具体公式如下:

Ui＝∑
N

j＝１
‖ci－cj‖２􀅰ω(pi,pj) (１４)

其中,Ui为颜色唯一性,pi与ci分别为区域i在空间及 Lab颜

色空间中的位置;ω(pi,pj)为局部或全局对比度的控制项,权

值大小与空间距离呈负相关.

Di＝∑
N

j＝１
‖pj－μi‖２􀅰ω(ci,cj) (１５)

其中,Di为颜色空间分布,μi为经过颜色ci加权后pi的平均空

间位置;ω(ci,cj)为两种颜色的相似度,权值大小与颜色相似

度呈正相关.

Si＝Ui􀅰exp(－k􀅰Di) (１６)

然后,以颜色空间分布的负指数形式来加权区域颜色唯

一性,从而得到超像素区域的显著值.最后,将各个像素点所

在的超像素区域与周围的超像素区域进行高斯线性加权,得

到的值即为各个像素点的显著值.

Shi等[１５]提出了一种基于颜色和结构对比度并施加空间

先验的显著性检测算法.通过计算局部与全局图像的颜色对

比度和结构对比度,对每个像素点计算显著值,然后施加空间

加权先验,来保证最终的高显著值像素点紧凑且居中,最后利

用高效的边缘图像感知表示和滤波技术生成空间相干且边缘

保留的显著性图像.

上述几种方法在SOD数据集和 ASD数据集下的准确率

和召回率评分如表１和表２所列.如图２所示,基于全局对

比度的显著性检测方法较基于局部对比度生成的显著图,能

更加均匀、清晰地突出显著性对象.但当图像中显著性对象

区域过大时,由于算法大多是将当前像素与其余像素的特征

距离之和作为当前像素的显著值,因此会出现显著性目标区

域的显著值反而较小的情况,从而将背景的非显著区域标注

为显著区域,出现错误的检测结果.它们对应的 PR曲线如

图３所示.随着机器学习的不断进步和大规模的应用,研究

人员寻求利用更复杂的学习模型来解决这个问题,进而提出

了基于机器学习的显著性检测模型,并且取得了更为优秀的

结果.

表１　检测算法基于SOD数据集的对比

Table１　ComparisonofdetectionalgorithmsbasedonSOD

Algorithm Accuracy Recallrate
IT ０．５２ ０．２４
MZ ０．４８ ０．３７
AC ０．５１ ０．３２
CA ０．５８ ０．３９
FT ０．４５ ０．２６
LC ０．４３ ０．３２
HC ０．５２ ０．３３
RC ０．７１ ０．３６

表２　检测算法基于 ASD数据集的对比

Table２　ComparisonofdetectionalgorithmsbasedonASD

Algorithm Accuracy Recallrate
IT ０．５８ ０．２２
MZ ０．４２ ０．４１
AC ０．５８ ０．４９
CA ０．６２ ０．５７
FT ０．７３ ０．６０
LC ０．５６ ０．５５
HC ０．７６ ０．７５
RC ０．８３ ０．６０

　(a)原图　 (b)LC[１２] (c)HC[１３]　(d)FT[１１] (e)RC[１３] 　(f)GT

图２　基于全局对比度显著性检测算法的显著性图像[２９]

Fig．２　Saliencyimagesbasedonglobalcontrastsaliencydetection

algorithms[２９]
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图３　显著性检测方法对应的召回率Ｇ准确率曲线图[１４]

(电子版为彩色)

Fig．３　PrecisionandRecallratesforallalgorithms

３　基于传统机器学习模型的显著性检测

Liu等[１６]最先将机器学习算法用于解决显著性检测问

题,提出可以提取原始图像的多尺度对比度、中心环绕直方图

以及颜色空间分布等显著特征,以更好地对目标区域进行检

测.其首先构建了一个包含２００００多个标记图像的大型图像

数据库,将其用于训练和测试.之后,为了解决显著性对象识

别的问题,将提取的特征通过条件随机场(ConditionalRanＧ

domField,CRF)有效地结合起来.

E(A|I)＝∑
x

∑
K

k＝１
λkFk(ax,I)＋∑

x,x′
S(ax,ax′,I) (１７)

其中,I为给定图像;Fk为对应的显著特征函数,用于描述一

个像素点是否属于显著性对象;S为配对特征,为两个相邻像

素点的空间关系;λk为第k个特征的权重;x,x′是两个相邻的

像素.最后结合分割技术检测出未知形状的显著性目标.该

模型首次将图像显著性检测问题定义为二分类问题,将属于

显著性对象的像素点标注为１,不属于显著性对象的像素点

标注为０,具有开创性的意义.

Rahtu等[１７]根据基于滑动窗口和带通滤波的方法,提出

一种基于显著性度量和随机条件场模型的显著性分割模型,

它能够使输出图像与输入图像保持相同的分辨率.通过计算

滑动窗口中心与周围的特征差异,来得到对应区域的显著性

值,公式如下:

Sα(x)＝ hK,α(x)p０

hK,α(x)p０＋hB,α(x)(１－p０)
(１８)

其中,p０为给定０到１之间的值;K 为滑动窗口的内部;B 为

滑动窗口的邻域;h为在对应区域内(K 或B)像素点x对应

特征出现的概率.然后建立随机条件场模型,通过求解能量

方程来实现目标的分割.该模型在静态图像和动态视频中都

能获得较好的分割效果.

Jiang等[１８]提出将图像显著性图计算问题归结为监督学

习回归问题.首先对输入图像进行多尺度分割;其次使用随

机森林回归算法进行区域显著值的计算,将区域特征值映射

到各个区域的显著值上;最后将生成的各个尺度上的显著图

像进行融合,从而得到最终的显著性图像.该模型主要的贡

献在于:１)它将区域对比(RegionalContrast)、区域属性(ReＧ

gionalProperty)和区域背景描述符(RegionalBackgroundＧ

nessDescriptors)整合在一起,从而形成显著图;２)引入一个

新的区域特征向量———对应于对象描述 符 的 背 景 描 述 符

(BackgroundnessDescriptors):

xb
k(Ri)＝Dk(vRi ,νB) (１９)

其中,xb
k(Ri)为第k个特征上区域Ri的背景值;v表示对应区

域内的特征向量,用于表征背景特征.

Mai等[１９]发现不同的显著性检测方法具有互补性,因此

针对不同的图像选取不同的计算方法将产生更好的结果,故

提出了一种基于数据驱动的显著性检测方法.该方法利用条

件随机场 (ConditionalRandomField,CRF)对多个特征图进

行整合并得到对应的显著性图.首先利用 Gist全局描述子

找到对应相似的图像;然后利用条件随机场对多张图像采用

对应的多种算法,同时对输出的显著性图像进行整合得到对

应显著性图.经过实验发现,与其他显著性检测算法相比,这

种模型可以得到更好的结果.

Lu等[２０]提出一种以自适应学习融合显著性图像的模

型.首先将图像边缘作为背景,通过计算全局对比度来构建

弱显著图;然后以弱显著性图像为训练样本,对强显著性模型

进行训练,再利用强分类器对图像中的显著性和非显著性超

像素进行分类,得到单尺度上的显著性图像;最后将弱显著性

图像与强显著性图像进行融合,生成最终的显著性图像.

近年来,随着深度学习理论及应用的迅速发展,许多国内

外研究人员开始将深度学习模型应用于图像的显著性检测.

由于深度卷积神经网络能够在大量的数据样本下学习得到高

级特征,因此可以避免传统显著性检测方法在复杂环境中由

于低级特征的限制而无法达到预期的效果,其在一些复杂的

场景中也可以取得良好的效果.

４　基于深度学习模型的显著性检测

在深度学习中,数据集的选取和质量对于训练所得的模

型起着至关重要的作用.不同的数据集有不同的图像数量和

分辨率,选取高质量、大容量的数据集可以使最终的显著性检

测模型在应用中获得更好的效果.此外,由于数据集的差异

性,同一种显著性检测模型在不同的数据集上往往有着不同

的效果.因此,使用多个数据集来测试才能更好地反映该模

型的性能.目 前 常 用 的 数 据 集 有 ECSSD,DUTＧOMRON,

SOD,HKUＧIS等,它们的图像数量及物体个数如表３所列.

表３　常用数据集的比较

Table３　Comparisonofcommondatasets

Dataset Numberofimages Numberofobjects
ECSSD １０００ Multiple

DUTＧOMRON ５１６８ Multiple
SOD ３００ Multiple
ASD １０００ single

MSRA１０K １０００ single
PASCALＧS ８５０ Multiple
HKUＧIS ４４４７ Multiple

研究人员发现,将深度神经网络应用在视觉识别任务上

时,可以取得非常良好的效果.受此启发,Li等[２１]首次将深

度神经网络应用于显著性检测,提出了一种基于多尺度特征

的深度卷积神经网络显著性检测模型.首先构建３个子网络

共享的一个输出层和两个完全连接的隐藏层,然后通过矩形

区域对图像进行３种不同尺度的特征提取,分别为被选中的

区域、其相邻局部区域以及整个图像.然后将提取的３种不
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同尺度的特征输入到网络中,使用一组训练图像和其标记的

显著性图像对神经网络进行训练,并对输入的测试数据进行

显著性图像输出.最后将生成的各个尺度上的显著图像进行

融合,从而得到最终的显著性图像.

为了降低计算的时间复杂度,Zhao等[２２]提出一种基于

多语境的深度学习显著性检测模型,考虑到了全局上下文信

息和局部上下文信息.如图４所示,首先对输入图像进行分

割,将分割得到的各个区域作为矩形框的中心;其次设置两个

矩形框,一种是尺寸为整个图像大小的矩形框,另一种是尺寸

为图像１/３大小的矩形框;然后进行归一化处理,并分别将其

应用于基于全局上下文和基于局部上下文的卷积神经网络模

型中;最后利用回归器对二者的输出进行融合,送入网络模型

中得到了最终的显著性图像.与上一种方法相比,该算法的

检测时间得到了大幅度缩短.

Wang等[２３]提出一种将局部估计与全局搜索相结合的显

著性检测算法.在局部估计阶段,基于邻域内的低级特征,使

用由３个卷积层和３个全连接层组成的深度神经网络(DNNＧ

L)来检测局部显著性,然后结合高级目标搜索对局部显著性

图像做进一步细化.在全局搜索阶段,将局部显著性图像与

全局对比度和几何信息一起用作对全局特征的描述,提取每

个目标候选区域的７２维特征来训练由６个全连接层组成的

另一个深度神经网络(DNNＧG),从而在全局层面对显著值做

出预测.最后,根据各个显著对象区域的显著值,生成最终的

显著性图像.

图４　多语境的深度学习显著性检测模型[２２]

Fig．４　MultiＧcontextdeeplearningsignificancedetectionmodel[２２]

　　以上几种基于深度学习模型的显著性检测算法大多仅采

用CNN提取图像中的高级特征,放弃了之前被研究证明有

效的各种先验信息;其次由于卷积神经网络模型的层数较

多,最终得到的显著性图像往往具有边界不清晰、模糊的

特点.

为了解决显著性检测中显著图模糊的问题,Li等[２４]提出

一种端到端的深度对比度网络结构.该模型只需要在输入图

像上运行一次,就能够得到与其有相同分辨率的显著图.该

网络模型由两部分组成,分别是像素级全卷积流(PixelＧlevel

fullyConvolutionalStream)以及区域级空间池化流 (SegＧ

mentＧwiseSpatialPoolingStream).前者直接从输入图像得

到像素级显著图,能够推断出显著性对象的语义属性;后者能

有效地提取分段特征,对区域边界有更精确的描述.最后使

用条件随机场(CRF)将两个显著性图像有效地结合起来,得

到最终的显著性图像.

Liu等[２５]提出一种深层卷积网(DHSnet),首先对全局的

各种显著性特征进行自动学习,对输入图像进行全局上的大

致预测,生成初始的显著性图像;然后通过提出的分层递归卷

积神 经 网 络 (HierarchicalRecurrentConvolutionalNeural

Network),融合局部上下文信息,并逐步对显著性图像细节

进行细化.该模型呈现出从全局到局部、从整体粗分到逐步

精细的特点,最终得到了较好的检测效果.

为了将先验信息应用于显著性检测模型,Lee等[２６]提出

了一种将低级特征和高级特征相结合的显著性检测算法.通

过编码低级距离图(EncodedLowLevelDistanceMap)来编

码图像中的低级特征,从而对高级特征起到补充作用.高级

特征和低级特征通过多级全连接神经网络进行组合,得到最

终的显著性图像.

Hou等[２７]提出了在整体上嵌套边缘检测算法(HolistiＧ

callyＧnestedEdgeDetection)的基础上,引入跳过层的短连接

(ShortConnections)的显著性检测算法.通过从较深层到较

浅层的一系列短连接,可以将高级特征应用到较浅层,从而更

好地对显著性区域进行定位.针对生成的显著性图像过于平

滑、边界不清晰的问题,采用全连接的条件随机场(CRF)进

行优化,最终生成高质量的显著性图像.

Zhang等[２８]提出了一种用于显著性物体检测的双向消

息传递模型,该模型通过集成多级的特征来实现显著性检测.

如图５所示,首先通过采用多尺度上下文感知特征提取模块

(MultiＧscale ContextＧaware Feature Extraction Module,

MCFEM)来提取多级特征,并获取上下文信息;其次在多级

特征之间设置双向结构来传递信息.通过这种结构,较深层

中的高级特征可以被传递到较浅层,而较浅层中的低级特征

以相反方向传递到较深层中,高级与低级特征能够合并到每

个级别上.与此同时,利用门函数(GateFunction)控制信息
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传递速率,在传递有用特征的同时放弃多余的特征,然后通过

堆叠具有不同感受野的扩张卷积层来预测生成多个显著性

图,最后将预测生成的显著图像进行融合,从而得到最终的显

著性图像.

图５　双向消息传递显著性检测模型 [２８](电子版为彩色)

Fig．５　TwoＧwayinformationＧtransferringmodeling

５　发展动态分析

通过视觉图像显著性检测的一系列研究,本文针对上文

介绍的３类方法的发展动态进行以下分析.

(１)由于视觉显著性检测在学术界上并没有准确普遍的

定义,因此显著性检测所利用的特征往往来源于前人的经验

或是研究者自身的理解.根据这些特征检测生成的显著性图

像往往具有局限性,常用的特征就是颜色、亮度、距离、方向等

低级或中级特征.若能对图像中的特征进行进一步扩展与探

索,显著性检测会得到更加良好的结果,算法对显著性对象识

别的准确性与鲁棒性也会得到很大程度的提升.

(２)当面对复杂场景时,人眼通过自下而上和自上而下相

结合的视觉注意机制,可以自动快速地定位显著性对象区域.

但现有的显著性检测算法大多只模仿一种机制,或是依据低

级、中级特征自下而上检测显著性对象,或是通过机器学习提

取高级特征,自上而下地生成显著性图像.然而,传统的显著

性检测方法在复杂环境中由于低级特征的限制存在无法达到

预期效果的问题;仅使用高级特征的深度学习模型难以对显

著性对象进行定位,因此将高级特征与低级特征相结合进行

检测是当前研究的趋势.

(３)基于局部对比度的显著性检测算法由于侧重于各个

像素点所在的局部区域,因此显著性对象的边缘往往有着较

高的显著值,而对象内部的显著值较低.为了使显著性对象

能被均匀、清晰地突出,将局部特征与全局特征进行融合是更

好的选择.此外,输入图像往往含有小尺度和高对比度的区

域,因此很难提取出高质量的单一尺度的显著性对象区域,故

基于多尺度检测的图像融合技术得到了越来越多的应用.

(４)采用卷积神经网络进行显著性检测时,往往会先将图

像分割成若干块区域,这样虽然可以降低检测的时间复杂度,

但得到的显著图往往缺乏空间连续性,如何在加强空间连续

性的同时保证不损坏显著性图像的质量,亟待研究人员的

解决.

结束语　本文对现有的显著性检测算法进行了综述.通

过对国内外显著性检测研究的分析可以看出,深度学习模型

在复杂的环境中也可以取得良好的结果,在该领域得到了越

来越多的应用.然而,研究人员在通过不断完善显著性检测

模型使其能够更加准确、高质量地检测出显著性对象的同时,

还需要考虑如何降低时间复杂度和提高计算速度.总之,高

效且高质地对显著性图像进行提取,是优质的显著性检测算

法不变的追求.因此,对图像显著性检测的进一步探索和研

究对计算机视觉的发展具有重要意义.
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