
第４６卷　第３期
２０１９年３月

计 算 机 科 学
COMPUTER SCIENCE

Vol．４６No．３
Mar．２０１９

到稿日期:２０１８Ｇ０３Ｇ１３　返修日期:２０１８Ｇ０７Ｇ１２　　本文受江苏省普通高校自然科学基金(１６KJB５２００３７),南通大学Ｇ南通智能信息技术联合研究

中心(KFKT２０１７A０２)资助.

吴加莹　女,硕士,主要研究方向为机器视觉与模式识别;杨　赛　女,博士,讲师,主要研究方向为计算机视觉与机器学习;堵　俊　男,教授,

主要研究方向为信号检测、信号及系统分析,EＧmail:du．j＠ntu．edu．cn(通信作者);林宏达　男,主要研究方向为计算机视觉与机器学习.

自底向上的显著性目标检测研究综述

吴加莹１　杨　赛１,２　堵　俊１　林宏达１

(南通大学电气工程学院　江苏 南通２２６０１９)１　(南通先进通信技术研究院　江苏 南通２２６０１９)２

　
摘　要　文中对显著性目标检测(SalientObjectDetection)领域内的国内外发展现状进行了综述.首先,介绍了显著

性目标检测的研究背景和发展历程;然后,根据各个模型所使用特征的不同,分别从手工设计特征和深度学习特征这

两个方面对显著性计算进行综述,在论述基于手工设计特征的显著性计算的研究进展时,将其细分为基于对比度先验

的显著性计算、基于前景先验的显著性计算以及基于背景先验的显著性计算３个子类,并对每个类别中的若干典型算

法的建模思路进行了描述;最后,进行分析与总结,并指出显著性目标检测领域仍需解决的问题及未来的研究方向.
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Abstract　ThispaperreviewedthecurrentdevelopmentstatusathomeandabroadinthefieldofsalientobjectdetecＧ

tion．Firstly,thispaperintroducedtheresearchbackgroundanddevelopmentprocessofsalientobjectdetection．Then,

aimingatthedifferenceofthefeaturesusedbyeachsaliencymodel,itsummarizedthesaliencycalculationfromtwoasＧ

pectsofhandＧcraftedfeaturesanddeeplearningfeatures．WhilethesaliencycalculationbasedonhandＧcraftedfeatures

areaddressed,itisfurtherclassifiedintothefollowingthreesubcategories,i．e．thesaliencycalculationbasedoncontrast

prior,thesaliencycalculationbasedonforegroundprior,andthesaliencycalculationbasedonbackgroundprior．MeanＧ

while,thispaperelaboratedthebasicideasofsaliencymodelingineachsubcategory．Finally,itdiscussedtheproblems

tobesolvedandfurtherresearchdirectionsofsalientobjectdetection．
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１　引言

信息冗余问题是目前计算机进行视觉感知需要解决的最

大问题之一,为此,计算机视觉领域的研究人员通过构建有效

的视觉注意模型来提升计算机视觉系统处理海量数字媒体信

息的能力.１９９８年,Itti等[１]提出了第一个具有里程碑意义

的显著性计算模型,从此大量的视觉显著性检测模型相继被

提出.依据检测目的和模型功能的不同,视觉显著性检测可

分为眼动点预测和显著性目标检测两个研究方向.近年来,

显著性目标检测因在计算机视觉领域被广泛应用而得到了研

究学者的更多关注.显著性目标检测算法又可以进一步分为

自底向上模型和自顶向下模型,前者是无意识下受到底层视

觉信号直接刺激而产生的,而后者往往与特定的目标相关联.

本文主要关注自底向上的显著性目标检测研究.

２　基于人工设计特征的显著性计算

２．１　基于对比度先验的显著性计算

图像场景中具有独特性的区域往往更能引起人类视觉的

注意,因此显著性检测算法直观地引入对比度先验来衡量显

著性.例如,Itti等[１]提取了图像不同尺度下的颜色、方向和

亮度特征,通过计算多尺度中心Ｇ周边差异得到不同特征的显

著性图;Ma等[２]通过计算像素与其邻域像素在 CIELuv颜色

空间的欧氏距离得到显著性值;Achanta等[３]以像素点为中

心选取不同的内部窗口和外部窗口,并将两个窗口之间的平均

颜色特征距离作为像素的显著值;而 Goferman等[４]在计算像

素所在窗口的局部对比度时考虑了它们之间的空间位置关系.

部分基于局部对比度的显著性检测算法的显著图如图１所示,

这类方法只能检测到显著性目标的边界,会丢失内部区域.



(a)原图 (b)IT[１] (c)MZ[２] (d)AC[３] (e)CA[４] (f)GT

图１　 基于局部对比度的典型显著性检测算法的显著图

Fig．１　Saliencymapsobtainedbyadoptingtypicalsalientobject

detectionalgorithmsbasedonlocalcontrastprior

全局对比度的显著性检测方法在整个图像范围内衡量某

一像素或超像素的奇异性.例如,Zhai等[５]通过计算某个像

素与图像其余所有像素的颜色距离来衡量该像素的显著性;

Cheng等[６]在CIELab颜色空间的３个通道分别计算像素在

整幅图像上的全局对比度;Achanta等[７]将高斯低通滤波后

的每个像素值与全局平均像素值之间的欧氏距离定义为图像

的显著性值.对于具有 M 个元素的图像,计算全局对比度的

复杂度为 O(M２),当图像尺寸较大时将非常耗时.为此,

Cheng等[６]提出了 RC算法,其将图像分割为若干超像素,同

时考虑了空间距离和图像小块大小来计算每个图像小块在整

幅图像内的颜色加权对比度.由后文中图７的结果可知,与

LC,HC,FT算法相比,RC 算法的查准率、查全率和FＧMeaＧ

sure值明显更高.Cheng等提出的超像素分割和基于区域的

全局对比度的计算被很多后续算法所采用.

２．２　基于前景先验的显著性计算

部分基于全局对比度的显著性检测算法的显著图如图２
所示.这类方法只能检测到图像中颜色最奇异的区域,不能

检测到整个目标区域.为此,很多学者力图寻找一些先验的

前景或者背景知识来提高显著性检测的精确性.例如,Jiang
等[８]使用图割方法将图像快速分成不同的超像素块,通过计

算每个小块与近邻小块之间的颜色距离以及与中心区域之间

的位置距离生成显著图;Yan等[９]将全局颜色对比度与中心

先验的乘积作为单尺度下的显著性;Tong等[１０]利用局部颜

色对比度与中心先验的乘积来计算单尺度下的显著性值,并

使用多尺度加权融合得到像素级别的显著图.

(a)原图 　(b)LC[５] (c)HC[６] (d)FT[７] (e)RC[６] (f)GT

图２　基于全局对比度的典型显著性检测算法的显著图

Fig．２　Saliencymapsobtainedbyadoptingtypicalsalientobject

detectionalgorithmsbasedonglobalcontrastprior

然而,上述从前景目标出现在图像中心区域的角度出发

进行显著性检测的方法,对于目标实际位置并不在图像中心

的例子会造成错误检测.如图３(b)－图３(d)所示,当显著性

目标偏离中心区域时,CBS,HS以及 MSS算法没有准确地检

测到显著性目标.为此,Xie等[１１]利用角点检测算法得到待

测图像的多个兴趣点,并用包含这些兴趣点的最小凸多边形

(即凸包)作为目标大致的位置信息来计算观测似然概率;但

是此模型的检测结果受凸包影响较大,如图３(e)所示,当图

像中的背景变得复杂时,背景区域的角点相应地变多,导致所

检测的显著性区域的范围过大.而 Chang等[１２]发现目标性

和显著性能够相互促进,因此提出基于图模型的能量方程将

二者结合.受上述方法的启发,杨赛等[１３]随机抽取图像中的

若干个窗口,通过计算每个窗口的目标性得到先验概率显著

图,完成对文献[１１]中方法的改进.

(a)原图 (b)CBS[８] (c)HS[９] (d)MSS[１０] (e)CHB[１１] (f)GT

图３　基于前景先验的典型显著性检测算法的显著图

Fig．３　Saliencymapsobtainedbyadoptingtypicalsalientobject

detectionalgorithmsbasedonforegroundprior

２．３　基于背景先验的显著性计算

在２０１２年的国际会议 ECCV 上,Wei等[１４]提出了背景

先验的概念,从背景与边界相连而非前景区域的性质入手,以

图像四周区域为背景基准,定义了一种用测地线距离表示的

显著性计算.从此之后,如何更好地利用背景先验信息构造

显著性检测模型,成为了研究人员积极探讨的问题.该类方

法通常以超像素为计算单元,将其中位于图像四周的超像素

标定为背景种子点,然后利用某种传播机制来估计未标定的

超像素的显著性值.根据所使用的传播机制,此类方法又可

以进一步分为以下３类.

(１)基于部分区域对比度的显著性计算

如果背景区域已经确定,显著性目标区域则可以直观地

被认定 为 与 背 景 区 域 相 比 具 有 较 高 的 特 征 对 比 度.Wei

等[１４]将图像小块的显著性定义为与图像四周边界的最短测

地线距离.Zhu等[１５]利用每个区域包含边界的比例定义边

界连通性来进一步判定图像四周中的超像素是否属于背景,

从而得到更鲁棒的背景先验信息.另外,计算重构残差也是

使用频率较高的区域对比度度量方法.例如,Li等[１６]利用图

像四周的超像素来构建背景词典,将各个图像块投影在背景

词典上,分别获得其稠密和稀疏的表达系数,并通过计算在该

系数下各个图像块的稠密和稀疏重构误差得到显著图.这类

方法也可以被推广到同时利用背景和前景种子点进行显著性

计算的情景.例如,Tong等[１７]使用超像素区域的CIELab颜

色特征、RGB颜色特征、LBP和 HOG 等底层视觉特征计算

对比度,得到全局显著性线索图,并利用此显著图分别构建背

景和前景词典来计算重构残差,从而得到局部显著性线索图.

基于部分区域对比度的典型显著性检测算法的显著图如图４
所示.与 RC算法相比,GS,wCtr,DSR算法不再只是凸显图

像中颜色最奇异的区域,还能够更好地抑制背景区域.
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(a)原图 (b)RC[６] (c)GC (d)GS[１４](e)wCtr[１５](f)DSR[１６](g)GT

图４　基于部分区域对比度的典型显著性检测算法的显著图

Fig．４　Saliencymapsobtainedbyadoptingtypicalsalientobject

detectionalgorithmsbasedonpartialregioncontrast

(２)基于图模型的显著性计算

此类方法的基本思想为:对于过分割后的图像,以超像素

为节点、节点之间的相似性权重为边建立图模型,显著性信息

可以通过图模型进行传播.例如,Yang等[１８]提出了一种基

于流行排序(ManifoldRanking)算法的显著性目标检测算法.

该算法主要分两个步骤完成:１)采用４个边缘的超像素作为

背景种子点,利用流行排序算法计算显著性线索图;２)根据第

一阶段的显著图选择新的前景种子点,再次釆用流行排序算

法计算最终的显著图.Jiang等[１９]通过对关系矩阵的特征分

析得知某个节点的显著性等价为非零种子点的加权和,权值

取决于该节点与种子点的相似性,因此提出对关系矩阵进行

特征分解,找出最具判别性的特征向量组成新的关系矩阵以

及种子点.Aytekin等[２０]则提出使用卷积核函数网络来学习

图模型中的连接权重系数.还有部分研究者从随机游走这一

角度出 发 考 虑 图 像 的 显 著 性 区 域 检 测 问 题.例 如,Jiang
等[２１]把图像中的每个节点看作一个随机游走者,将每个随机

游走者走到图像边界所用的时间看作该元素的显著性值.

Sun等[２２]只利用图像的左边界和上边界作为图像的背景点,

将每一个节点的显著性定义为被图像的左边界和上边界上所

有与该节点相似的虚拟吸收节点吸收的概率之和.基于图模

型的典型显著性检测算法的显著图如图５所示.与 DSR相

比,GBMR,MAC,MAP的显著图的目标边界更清晰,这是因为

基于区域对比度的显著性计算没有考虑区域之间的空间关系.

(a)原图 (b)DSR (c)GBMR[１８](d)MAC[１９] (e)MAP[２２] (f)GT

图５　基于图模型的典型显著性检测算法的显著图

Fig．５　Saliencymapsobtainedbyadoptingtypicalsalientobject

detectionalgorithmsbasedongraphmodel

(３)基于监督学习的显著性计算

基于监督学习的显著目标检测方法的本质就是在训练过

程中学习特征的权重.Jiang等[２３]对输入图像进行多尺度分

割,进而提取高维度的区域特征,然后借助随机森林回归模型

学习特征描述子到显著性值的映射,再利用最小二乘将得到

的多层次上的显著性整合到显著图中.Lu等[２４]假设图像边

缘为背景,通过计算所有区域与背景区域的对比度来构建弱

显著图,从而得到正负样本的训练集合,利用训练集合学习的

强显著性检测模型对所有超像素样本进行测试,得到单尺度

的强显著图,最终强显著图为多个尺度显著图的加和平均.

Li等[２５]提出使用马氏距离来度量超像素之间的距离,并选取

部分前景和背景种子点作为训练样本学习其中的参数.最

近,Aytekin等[２６]提出了对边界连接和光滑条件进行编码的

概率框架,该方法能够将基于图模型的方法和基于监督学习

的方法进行一致性解释.基于监督学习的典型显著性检测算

法的显著图如图６所示.基于部分区域对比度和图模型的显

著性模型通过计算与背景的颜色对比度来凸显前景目标,当

目标与背景的颜色相近时,DSR和 GBMR算法的检测效果较

差;对于BL算法,由于其使用监督学习对背景和前景区域进

行区分,在某种程度上能够解决此问题.但当图像的场景更

复杂时,DSR,GBMR 和 BL的效果都比较差.同时,由图７
的结果可知,这些算法在包含复杂目标的SOD数据库上的查

准率、查全率和FＧmeasure值也比较低,其主要原因是这些算

法都具有使用手工设计的特征.

(a)原图　　　(b)DSR　 (c)GBMR[１８]　(d)BL[２３] 　　(e)GT

图６　基于监督学习的典型显著性检测算法的显著图

Fig．６　Saliencymapsobtainedbyadoptingsalientobjectdetection

algorithmsbasedonsupervisedlearning

(a)ASD

(b)SOD

图７　 本文所提到的显著性方法的准确率、召回率以及F值曲线

Fig．７　 Precision,recallandFＧmeasureforadaptivethresholdsof

saliencymethodsmentionedinthispaper

３　基于深度学习的显著性计算

近年来,显著性检测领域涌现出了大量基于深度学习的

０５ 计 算 机 科 学 　２０１９年



方法,且它们的性能明显优于以往的方法.Li等[２７]提出了一

种基于多尺度深度特征(MultiscaleDeepFeatures,MDF)的

显著性检测算法,该算法在不同尺度下将图像分割为若干个

超像素,使用 AlexNet预训练模型来提取超像素自身所在矩形

区域内的特征、在周围矩形区域内的局部对比度特征以及在整

幅图像内的全局对比度特征,这３种特征被拼接起来对 CNN
网络参数进行微调,作为显著性检测器.Zhao等[２８]同样利用

CNN提取超像素的局部和全局上下文特征,由于对图像进行

单尺度分割,与 MDF相比,该算法的复杂度大幅下降,检测

时间缩短至１/１０.Wang等[２９]提出了一种局部估计与全局

搜索相结合的显著性检测算法:在局部估计阶段,该算法使用

滑动窗口方法提取每个像素所在的５１×５１图像小块作为包

含３个卷积层和３个全连接层的 CNN 的输入,训练得到

DNNＧL检测器;在全局搜索阶段,结合使用前面阶段所得到

的显著性图提取每个目标候选区域的７２维特征来训练６层

全连接神经网络,从而得到 DLLＧG检测器.上述３种基于深

度神经网络的显著性检测算法虽然比先前工作取得了更优良

的性能,但是仍然存在以下问题:１)为了配合 CNN 进行工

作,往往需要将逐块或者逐点扫描得到的不同图像块送入神

经网络,这些图像块即使是重叠的,也会被视为相互独立的样

本,这样会忽略检测中发挥着关键作用的空间信息,同时在计

算和存储过程中会产生大量的冗余信息;２)由于卷积神经网络

包含多层卷积层和池化层,对图像进行显著性检测时得到的显

著图比较模糊,显著性目标的边界不清晰;３)之前的工作中已

证明有效的各种先验信息被基于CNN的方法完全抛弃了.

针对上述问题,相关人员随后展开了深入的研究.Chen
等[３０]将通过选择性搜索方法对图像进行过分割得到的图像

小块作为CNN的输入,与基于滑动窗口的检测方法相比,使

用候选框将显著减少判断的窗口个数,并提高检测效率.针

对CNN所提取的高层语义特征无法对目标位置进行精确定

位的问题,研究人员采用将像素级别的显著性线索图与超像

素级别的显著性线索图相结合的策略进行改进.例如,Li
等[３１]将 VGG１６中的最后两个全连接层变成卷积核尺寸为

１×１的卷积层作为预训练模型,得到像素级别的显著性线索

图,使用空间池化策略得到超像素级别的显著性图.最近,

Hu等[３２]提出了一种基于深度水平集的显著性检测算法,该

算法分别对基于CNN的像素级别和超像素级别的显著性计

算进行优化,其中使用水平集能量函数作为训练 CNN 的价

值函数来达到对每个像素之间的空间关系建立模型的目的.

Zhang等[３３]则提出了一种新颖的全连接卷积网络来学习深

度不确定特征,从而实现更鲁棒、更精确的显著性目标检测.

Lee等[３４]提出了一种底层特征和高层特征相结合的显著性目

标检测算法,其中高层特征使用 GoogleNet进行提取.

４　发展动态分析

综上所述,多种多样的显著性检测算法在近年来不断涌

现,但该领域仍然存在以下问题.

１)基于图模型传播机制的显著性目标检测模型将输入图

像的超像素作为节点,并利用节点之间的相似性来定义权重

构建图模型,进而构建空间信息传播模型.所使用的模型主

要为流形排序和随机游走模型,但无论哪种方式都会将最终

显著性表示为关联矩阵与种子点向量的乘积.由此可见,关

系矩阵的计算和种子点的选取是此类方法的关键环节.因

此,如何获得最优化的背景和前景种子点以及构建更充分表

征图像结构信息的图模型是目前该领域的研究热点.

２)深度学习凭借其深层非线性网络结构能够从数据中学

习到复杂的特征和模型的优势,迅速成为显著性目标检测领

域内的研究热点.这种高层语义特征在评测目标性方面具有

明显优势,但在目标位置的精确定位方面却显得捉襟见肘.

虽然目前已经出现了少量的改进方法,但此类方法在处理尺

度和空间问题方面仍有很大的改进余地.

３)由于视觉显著性检测是一个不适定问题,目前国际上

仍然没有关于显著性的准确定义.很多研究者根据自己的理

解和假设,将总结出来的显著性目标特征作为先验知识进行

显著性检测.为了使检测性能更具鲁棒性,以使得显著目标

在具有挑战性的复杂场景中也能被凸显出来,将多种先验进

行融合是更好的选择.另外,显著性目标或图像背景往往包

含小尺度、高对比度的区域.由于没有关于显著性目标特定

尺度的先验知识,因此很难在单一尺度上进行准确检测.为

了整体突出显著目标,多尺度被越来越多地应用在显著性检

测算法中.

结束语　本文对自底向上的显著性目标检测进行了综

述.通过对国内外研究现状的分析可知,利用机器学习的方

法可以在比较复杂的场景中获得良好的检测效果,有助于完

成凸显著性这一终极目标.然而,在借助复杂机器学习方法

达到精确度要求的同时,提高算法的计算速度同样需要引起

研究人员的关注.总之,快速、准确地提取出显著目标区域是

一个好的显著性目标检测算法致力达到的目的.
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