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基于超像素匹配的图像协同显著性检测

张兆丰吴泽民姜青竹杜麟胡磊

(中国人民解放军理工大学通信工程学院 南京 210007)

摘 要 为了快速有效地完成多图像的协同显著性检测，提出了一种基于超像素匹配的检测模型。首先针对一般羊

个超像素特征匹配效果较差的问题，提出一种基于 Hausdorff 距离的邻域超像素集匹配算法来进行图像间超像素的

精确匹配;然后构建图像内和图像间的双层元月色自动机模型，进行多幅图像之间的显著性传播，从而有效地检测出协

同显著性。在公开的测试数据集上的实验结果表明，所提算法的检测精度和检测效率优于目前的主流算法，且具有较

强的鲁棒性。
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Co-saliency Detection via Superpixel Matching 

ZHANG Zhao-feng WU Ze-min JIANG Qing-zhu DU Lin HU Lei 

(Co!lege of Comrnunications Engineering ,PLA University of Science and Technology ,Nanjing 210007 ,China) 

Abstract '1'0 effectively address the issue of multi-scene co-saliency detection , we proposed a novel model based on su­

perpixel matching and cellular automata. First of all , we introduced an adjacent superpixel sets matching algorithm based 

on Hausdorff distance to achieve exact matching between image supperpixels. Comparing to the traditional superpixel 

matching algorithm , the new algorithm greatly improves the matching accuracy. In addition , we further proposed the 

2-1ayer cellular automata via intra image and inter images to carry out the significant propagation of multiple images , 

thus exploit the intrinsic relevance of similar regions through interactions with neighbors in multi-scene. Experimental 

results demonstrate that our model outperforms state-of-the-art methods. Furthermore , the proposed methods is effi 

cient and robust. 

Keywords Co-saliency detection , Hausdorff distance , Superpixel matching , Cellular automata , Saliency propagation 

引言

近年来，多场景应用的需求，促使协同显著性正逐渐成为

一个新兴的研究课题。协同显著性，指多场景(图像或视频)

中共同存在的相同或相似目标的显著程度，而协同显著性检

测即是对这些共同目标进行标定和凸显。协同显著性对协同

分割、多场景目标再识别、图像和视频摘要等都具有重要的应

用价值。而单幅图像的显著性检测算法，如非常具有代表性

的 Cheng[1J 的基于直方图的全局对比度模型、 PerazzPJ 的滤

波器模型、 Yang[3J 的流形排序模型、Zhu凹的边界连通度及优

化模型以及 Qin[町的元胞自动机模型等，在图像级的显著性

计算方面都获得了非常好的效果，但在多图像协同显著性检

测方面效果欠佳。

目前协同显著性算法较少，比较典型的有 Li 等人[盯在单

个图像显著图检测的基础上，通过多层图结构模型构建图像

对的协同显著性，但该方法只适用于两幅图像，难以推广到多

幅图像场景中 ;Fu 等人[7J利用颜色聚类提取多幅图像的一致

性信息，然后融合颜色对比度、空间分布性和图像间的一致性

等线索来构造协同显著图，但其只采用像素级的简单颜色聚

类，缺乏目标的结构信息，很容易造成一些具有相同颜色的目

标和背景区域的误检测 ;Liu 等人[8J 通过图像级分层分割，利

用颜色直方图计算分割区域的全局相似性，但由于只是单独

采用区域本身的特征进行相似度计算，因此容易产生很多误

匹配;Cao 等人[9J 首先利用多种算法求得单个图像的显著图，

然后利用低秩分解的方法进行多显著图的融合来获得最终的

协同显著图，但融合显著图受单图像显著性检测算法的精度

的影响很大;Zhang 等人在文献[10J 中通过提取图像的深度

特征，对同类图像和不同类图像进行综合训练，以提取共同目
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标的特征和背景区域的特征，但在图像间区域相似度匹配中 考虑超像素的空间结构关系。

只是采用 CIELab 色彩空间的平均颜色进行匹配，性能有待

提升;随后， Zhang 等人又在文献[l1J中使用多实例学习和自

调式学习的方式寻找共同存在的目标，这两种学习方法都存

在需要精确标定目标训练集、复杂度高以及难以推广的问题。

总体而言，上述方法主要存在两个问题:1)缺乏图像间的相似

目标区域的有效匹配方法 ;2)缺乏一种适用于计算协同显著

性的统一结构框架。

本文针对这两方面的问题，结合协同显著性检测需要保

证的重复性和显著性这两大要素，首先提出一种基于 Haus

dorff距离的邻域超像素集的匹配算法来计算图像间区域的

相似性，从而刻画区域的重复出现性;然后受文献[5J中的单

层元胞自动机的启发，提出一种双层元胞自动机模型来进行

计算图像内的和图像间的显著值传播，以保证目标区域完整

的显著性。实验结果表明，所提的基于 Hausdorff 距离的超

像素匹配算法具有较好的效果，很大程度上减少了传统匹配

方法中将目标区域与其颜色相似的背景区域误匹配的现象;

同时，图像内和图像间的多图像显著值传播算法具有较强的

鲁棒性。在公开数据集上的测试结果表明，所提算法的检测

性能优于目前的主流算法。

2 超像素匹配

类似于很多单图像显著性检测算法，本文算法也是在超

像素分割的基础上进行的。而为了检测不同图像共同存在的

目标，其核心在于图像间超像素的匹配。对于一组包含 n 幅

图像的图像集 1= {Ii ， 首先使用 SLIC(Simple Linear Ite­

rative Cluster)算法[12J 将每个图像 L 划分为超像素集 R;=

仇" }乞，其中 Ni 为图像I，划分的超像素的数目。本文所指

的超像素匹配，是对一幅图像 Ii 中的任一超像素 γM而言的，

寻找其在另一图像 Ij (j手。中满足一定相似度的超像素集。

需要说明的是，并非 Ii 中的所有超像素都具有匹配的超像

素，且 Ii 中的一个超像素在 Ij 中可以有多个匹配的超像素。

2. 1 基于单个超像素的特征匹配

对于寻找与 Ii 中任一超像素 γM匹配的超像素，最简单

而直接的方法，就是计算 L 中所有超像素与 ri ， s特征向量之

间的相似度，满足一定阔值的即为匹配的超像素集。通常定

义两幅图像中任意两个超像素之间的特征相似度为:

|1 Ci"-Ci ,, 11
2 

'u占17=Exp( 。只) (1) 
Lσc 

其中 ， Ci ， s和 cμ分别表示超像素 γ川和 γ;， t在 CIELab 空间上的

平均颜色值， 5 和 t 是超像素的下标 ; O'c 用来控制权重的强度，

在目， 15J之间不敏感，同文献[13J一样取 10 。

然后，取叫:;大于阔值占的超像素即构成 γM的匹配超像

素集。图l(b)为取 δ=0.9 时的单个超像素匹配结果图。从

图l(b)中可以看出，只采用单个超像素颜色特征进行匹配时

会存在很多误匹配，如会将目标区域和具有相似颜色的背景

区域匹配在一起，其原因主要在于独立处理每个超像素时未

(a)待匹配的超像素

(b)采用单个超像素的特征匹配结果

(c)采用邻域超像素的匹配结果

图 1 两种方法的超像素匹配示例

2.2 基于 Hausdorff距离的邻域超像素集匹配

对于一个超像素特征的描述，其除了具有由内部像素构

成的本身特征外，还有与其相邻的超像素构成的结构关系特

征:若一个超像素与周围超像素特征比较接近，则该超像素的

结构特征比较平滑;若与周围超像素相差很大，则通常为一个

孤立超像素;若与周围超像素有一半特征相同，有一半特征不

同，则通常为边缘超像素。如图 2 所示，图像 L 中任一超像

素 ri ， s与周围邻接超像素构成邻域超像素集凡"，而寻找在另

一图像 L 中与其相匹配的超像素的问题，可以转化为计算两

个邻域超像素集 Ni， s 和 N川的距离问题。最简单有效的计算

两个集合距离的方法是采用 Hausdorff 距离:

H(Ni" ,Nj ,t)=max(h(Ni" , N j,,) , h(Nj ,t , N i,,)) (2) 

其中，以Ni " ， Nj ，，)表示点集 iVi " 到 Nj ， t 的有向距离。这里采

用 Dubuisson[14J提出的修正 Hausdorff 距离 (Modified Haus­

dorff Distance ,MHD): 

h(Ni" ， Nj，，)=~ :Z:; min 11 c.α Cb 11 (3) 
|凡， s I aEM ,s bË~;:t 

其中 ， Ca 和 Cb 分别表示超像素 4 和 b 在 CIELab 空间上的平

均颜色值， INi ，， 1 为 Ni ， s 中的超像素数目。

r 

计算
Hausdorff 
距离

λ 

图 2 基于 Hausdorff距离的邻域超像素匹配

rJ r 

类似于式(1) ，定义两个超像素的邻域超像素集的相似

度为:

F{(N" , , N" , )2 v::: = exp( ) (4) 
2σC 

同样，取叫:;大于阔值占的超像素构成 γ旧的匹配超像素

集。图 1 (c) 即为取0'= O. 9 时的超像素匹配结果图。从

图l(c)中可以看出，相比于只采用单个超像素颜色特征匹配
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的方法，采用邻域超像素集匹配后可以有效消除一些孤立超

像素的误匹配，所匹配的超像素基本都在目标内部。

3 基于双层元胞自动机传播的协同显著性检测

文献[5J提出一种单层元胞自动机模型用于计算单幅图

像的显著性，其核心思想是一个超像素同时受其自身和周围

超像素显著值的影响，在若干次传播后达到整体状态的收敛。

但对协同显著性而言(见图白，一个超像素(中间图五角呈标

注)的显著值不仅与该幅图像内相邻超像素(中间图内层圆点

标注和外层小六边形块标注)的状态有关，还与该组图像集其

他图像中与之相匹配的超像素(四周图小正方形块标注)的状

态有关。

r 图像问显著性传播 飞''''，，>，

飞
飞 ~ 可州附币俨

图 3 基于双层元胞自动机传播的协同显著性检测模型

\ 
气

气

J 

据此，提出基于图像内和图像间的双层元胞自动机传播

模型:

srηt叶十甘1=(口1一À1 一À2 )S;"' 十À1 F!'产"阳f
j=l ,j =l=i 

其中 ， srn 是图像 Ii 中所有超像素第m 次状态更新后的显著

值 ，SF 为初始显著值 ，Fr耐"阳f

阵，JF71?γ 为图像 Ij 对图像 Ii 的超像素影响因子矩阵， À1 和 λ2

分别为影响权重因于。经过M次选代更新后状态机将达到

平衡，最终的 8im 值即为图像 Ii 的显著值。其中初始显著值

SF 可以通过很多单幅图像显著性检测算法[1-5 ， 15-29J 求得，此处

选用简单且有效的扎在R[16J算法，一方面其在超像素级别下利

用图传播求取显著值，另一方面其所采用的图结构信息在计

算图像内的影响因于时还会用到。下面主要介绍图像内的影

响因子矩阵 Fttra 和图像间的影响因于矩阵Fff 。

3, 1 图像内的影晌因子矩阵 Ft阳

类似于文献白， 16J ，同式(1) ，图像内部各超像素间的相

似性也是采用 CIELab 空间上的颜色相似性求得的。这里定

义原始的图像内各超像素之间的影响因子矩阵 Flntra

[ff' t JN, XN, : 

( / 1| 酌 ，， -Ci ， t 11
2 

I exp( 11 "'l ,.'i 
0 

;t.[ 11 ), t 巨
ff't=~ La (6) 

忡 ， t=S or others 

区别于 2.2 节定义的邻域超像素集 1'Vi " ，这里的相邻区

域 ν句"同文献[5 ， 16J ，不仅包括直接相邻(图 3 中间图圆形点

标注) ，还包括三阶相邻(相邻点的相邻点，图 3 中间图正六边

形块标注)和边界相邻(图 3 中间图矩形框所示) ;然后求得度

矩阵 D/ntra =diag{矶，品，… ， dN;) ，其中 di= L;刀， t 。对原始矩

阵Ft阳进行行归一化，得到最终的图像内的影响因子矩阵

Fi阳为:

F;叫咱 =[Dttra J- 1 • F;叫咱 (7) 

3.2 图像间的影晌因子矩阵 FZ旷

首先使用第 2 节提出的超像素匹配算法来求得两个超像

素的邻域超像素集的相似度叫:;;然后定义原始的图像间任意

两个超像素之间的影响因于矩阵Ftjer =[丑:j]NiX句:
r v;'~ ， v;';>;:; 

f习=\ ' 
\ 0 , others 

其中，;:;为匹配相似度阔值，此处取 ;:;=0.9 。

(8) 

同样求得度矩阵 Dtf.旷 =diag{矶，仇，… ， dNi } ， 其中 dz=

L;fl;J 。对原始矩阵F

η-1幅图像的影响，得到最终图像间的影响因于矩阵 FJT 为:
1 ^ 

F;叫旷=一土τ • [DlnterJ-1 • Fi叫旷
n-~ 

(9) 

3.3 迭代终止条件

给定图像内的影响因子矩阵 F;""町、图像间的影响因子矩

阵 RTT及初始显著图{S，o )7~1 后，即可通过式 (5) 的迭代更新

来进行超像素的显著值传播。文献[5J中的实验表明，元胞自

动机一般迭代 20 次后，各超像素的显著值变化不太明显，系

统即达到稳态。但在实验中发现，该系统有时可能会提前达

到稳态，因此通过判定相邻两次更新后各个图像的显著值是

否还发生明显变化来进行提前终止迭代的判定:

ß= max ( 11 s;n十l_Si"' 112) 
iE [1, n] 

(10) 

当 ß<e:(e:为一设定的极小阔值)时，即认为各图像显著

值不再发生明显变化。因此，给出式(5)选代更新的终止条件

是:各幅图像的显著值不再发生明显变化或达到最大迭代次

数 η1nma，川3

3立.4 算法分析及流程

从式(5) 、式 (7) 和式(9)可以看出，一个超像素首先受其

所在图像内部相邻超像素显著值的影响，但若它在其他大部

分图像中都具有匹配的超像素，则该超像素显著值受其他图

像显著值的影响较大;若该超像素只在部分图像有匹配的超

像素或者无匹配的超像素，则其显著值会在式(5)的迭代中逐

渐变小。从而，通过双层元胞自动机的不断迭代，最终在所有

图像中都共同存在的目标超像素将具有较高的显著值，而只

在个别图像中存在的超像素的显著值将逐步降低;另外，共同

存在的背景超像素由于其初始显著值的限制(基本接近于

0) ，仍然会得到有效抑制。因此，通过该传播模型即可完成协

同显著性的检测。

算法 1 给出本文提出的协同显著性检测算法的整体流
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程。其中步骤 1 步骤 6 用于构造超像素匹配和图结构影响

因子矩阵，一组图只需计算一次;步骤 7 步骤 12 用于传播

图像内和图像间的显著值，并根据终止条件完成选代更新。

算法 1 基于超像素匹配的协同显著性检测

输入:图像集 1= {It}~~l 

输出:协同显著图 (S;}~~l

以确保完整的召回率(如只取目标中的一个像素，精度为1，

但召回率则趋于 0) ，因此单取其中一个都不能很好地描述显

著图的质量。为了综合考虑两者，常常采用 F-measure 值:

(1 +82 ) .ρreClswn • recall 
卢2 .户reζ'lswn十recall

其实质上就是精度和召回率的调和平均数。一般来说，精度

相对召回率更加重要，因此这里一般取卢= O. 3[31J 来强调

精度。

(12) 

张兆丰，等:基于超像素匹配的图像协同显著性检测

F工measure

第 11 期

3)MAE:被定义为显著图 S 和真值 G(两者归一化到[0 ，

1J之间)的绝对误差的平均值 2

1 W H 

MAE=一」一J L; L; I S(立 ， y)-G(立 ， y) I 
WXH x"':::l y"':::l 

其中 ，W 和H 为图像的宽和高。前两种评价指标重在强调显

著性目标的标注和高亮，而未考虑被正确分类的负样本点，这

里主要是一些被正确标注的非显著区域。 MAE指标则对这

些区域比较敏感，更加强调和目标真值的接近程度。

(4)参数设置。设置 SLIC超像素分割的数目凡 =200 ，

紧致性权值为 20。式(5) 中的 λ1 和 λ2 分别取经验值 O. 5 和

0.3 ，最大迭代次数 M=20 ，迭代终止阔值e;= 10-3 ，匹配相似

度阔值占=0.9 0

与其他算法的比较

图 4 分别给出了所提算法与其他算法的 P-R 曲线、

F-measure直方图以及 MAE直方图的比较结果。

1.使用 SLIC算法将每幅图像1;划分为超像素集 Ri二饨" }立1 ; 

2，计算每幅图像 Ii 的内部影响因子矩阵 Flm;

3，利用 h在R 算法[16J计算初始显著图哑巴1 ; 

4，构造每个超像素 ri ， s的邻域超像素集 N[，叶

(13) 5，根据式(2) 式 (4)计算任意两个超像素的匹配相似度 v己;

6，构造图像间的影响因子矩阵 Eγ;

7 , while ß>ε 且 m<Mdo

for i=l:n do 

更新每幅图像的显著图

8, 

9, 

S~十1 二 (lk kz)S「+hFlms「+k22F;nt咆m;
j=l ， j芋

图 4
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4.2 

10. end 

11.计算显著图变化 A二 max ( 11 s1"+1 -s:" 112); 
iE[l ,nJ 

实验设置

(1)测试数据集。需要说明的是，目前协同显著性检测仍

处于初期研究阶段，可用的数据集也相对较少，比较成熟的只

有 ImgPair[6J 和 iCoseg[叫数据集。ImgPair 相对简单，且基于

此数据集提出的算法已相对成熟，性能提升空间已非常有限;

另一方面，其每组图像集仅有两幅图像，而本文算法较依赖于

多幅图像间的显著值传播，因此适合现在的多场景传播模型。

iCoseg 是最常用的测试协同显著性和协同分割算法的数据

集，其包含 38 组图像集，每组有 5 幅以上的图像，共 634 幅图

像，每一幅图像都提供了像素级的真值标注。因此，本文在

iCoseg[血]数据集上测试所有算法。

(2) 比较算法。这里主要比较近年来比较典型的协同显

著性检测算法: CB-C[7] (基于颜色聚类的多图像算法) , 

HS[8J ,SA[9J ，以及几个典型的单个图像显著性检测算法

CB-S[7] (基于颜色聚类的单图像算法) , MR[16J ， RBD[13J 。

(3)评估指标。参照文献 [31J ，分别采用精度-召回率

(Precision-Recall , P-R) 曲线、自适应阔值的 F-measure 值和

平均绝对误差(Mean Absolute Error ， MAE)值进行评估。

1) P-R 曲线。其是计算机视觉中比较常用的一项指标。

对于一个显著图，首先按照一定阔值对其进行二值分割得到

掩码图 M，然后与真值 G 比较。分别计算精度和召回率:

reClSw: 旦旦且一~~ 77 旦日旦preClswn =' l' ,rI ' recaLI 一IMI 们且阳 IGI 

2)F-measure:某种程度上，精度和召回率是一对相互矛

盾的指标，高的召回率通常难以保证高的精度(如取整幅图像

所有像素，召回率为1，但精度可能非常小) ，因此高精度又难

(11) 

实验结果与分析

12.end 

4 

4. 1 
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从图 4 中可以看出，所提算法无论在召回率还是精度方

面，相对其他算法都有明显的改进，较高的 F-measure 值表明

所提算法的综合性能优于其他算法，较低的 MAE值也表明

我们的结果与真值更加接近。

图 5 给出了 iCoseg 数据集上部分检测效果的示例。从

图 5 中可以看出，相较于单个图像的检测算法如 CB-S，孔缸，

RBD等，大部分协同显著性检测算法如 HS， SA 以及所提算

法的性能都有明显的提升，特别是一些共同目标区域都能得

到凸显。但 CB-C算法由于只是用到像素级的颜色聚类，算

法本身存在一定的局限性。从图 5 (b) 的示例中可以明显地

看出，一方面其特别容易受光照强度导致的颜色差异的影响，

另一方面其未考虑像素的结构属性，从而导致检测不够完整。

HS算法由于只是采用简单的区域级颜色匹配，未考虑邻域

结构特征，因此存在很多误匹配，导致在检测中存在很多目标

和背景匹配的情况，检测效果欠佳。 SA 算法的整体性能较

好，但其算法的核心是对多个单幅图像显著性检测算法的融

合，其性能较依赖于各算法的检测效果。而本文所提算法由

于采用了邻域超像素匹配算法，因此对光照差异、结构变化、

复杂背景等都具有较好的检测效果。

(a)原图

ι十注 Iν.. 曹黯 I
(b)CB-C 

币.二千冯粤;需(制I
(c)CB-S 

;?严幢楼I啦?I
(d)HS 

带j喻:博号耀:精 I
(e)MR 

脚踏 1翻翻腾I
CDSA 

时罐罐I醉[黯(曾黯了I
(g)RBD 

时椭酣 l 醺I椭 I
(h)本文算法

晴:麟、而
(i)真值

图 5 iCoseg 数据集上不同算法的检测效果示例

4.3 运行时间分析

表 1 列出了本文算法和其他协同显著性算法的平均运算

时间比较。测试环境为 Intel Xeon E5-2620 2. OOGHz , RAM 

16GB。所有算法都直接运行作者公布的源代码，所有代码都

在 Matlab2012b 平台下运行，测试数据集为 iCoseg。需要说

明的是，SA算法由于是融合多种单幅图像显著性检测算法的

结果，因此其整体运算时间取决于各算法的时间，这里只给出

其融合算法的时间，故相对较低。从表 1 可以看出，本文所提

算法的时间复杂度与 CB-C相当，相比 HS算法大大降低。

表 1 不同协同显著性算法平均运算时间的比较/s

算法 CB-C HS SA Ours 
时间 5. 5 24. 9 1. 9 6. 3 

结束语本文首先基于 Hausdorff 距离提出了一种使用

邻域超像素集进行超像素匹配的简单算法，从实际结果看，匹

配效果优于只使用单个超像素特征进行的匹配。在此基础

上，分别构建图像内和图像间的影响因子矩阵，建立双层元胞

自动机传播模型进行多幅图像的协同显著性的检测。实验结

果表明，所提算法无论在鲁棒性还是时间复杂度上都有明显

的优势。但需要指出的是，我们只是选用了颜色特征进行超

像素匹配，对复杂背景情况可采用颜色直方图、纹理特征等更

复杂的特征表示。另外，区别于其他协同显著性检测模型，本

文所提双层元胞自动机模型是一个统一的协同检测模型，将

图像内和图像间的相似性有效地结合起来，具有较好的可扩

展性。
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