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摘　要　显著目标检测旨在辨别出自然图像中的显著区域.为了提高检测效果,提出了基于字典和加权低秩恢复的

显著目标检测.首先,在低秩恢复模型中融入字典,以更好地将低秩矩阵和稀疏矩阵分离;然后,获取颜色、位置和边

界连接先验对应的稀疏矩阵,根据其显著值生成先验系数;最后,将３个先验用自适应系数组合的方式构造权重矩阵,
并融入到低秩恢复模型中.在４个具有挑战性的数据集上将其与１１种算法进行比较,实验结果表明,所提算法的效

果最好.
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Abstract　Salientobjectdetectionintendstoidentifysalientareasinnaturalimages．InordertoimprovedetectionreＧ
sults,amethodbasedondictionaryandweightedlowＧrankrecoveryforsalientobjectdetectionwasproposed．Firstly,a
dictionaryisincorporatedintothelowrankrecoverymodeltoseparatethelowrankmatrixfromthesparsematrixbetＧ
ter．Secondly,sparsematricescorrespondingtothecolor,locationandboundaryconnectivitypriorsareobtained,andthe
adaptivecoefficientsaregeneratedbytheirsaliencyvalues．Finally,aweightedmatrixisconstructedbyadaptivecoeffiＧ
cientswiththreepriors,andthematrixismergedintothelowrankrecoverymodel．ComparedwithelevenstateＧofＧtheＧ
artmethodsinfourchallengingdatabases,theexperimentresultsshowthattheproposedapproachoutperformsthe
stateＧofＧtheＧartsolutions．
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１　引言

视觉显著性是人类选择性地将注意力集中在最具视觉刺

激区域的认知过程[１],显著性检测旨在快速地辨别出一幅自

然图像中的显著区域,目前已经在多个领域得到广泛的应用,

如目标识别[２]、目标分割[３]、图像压缩[４]和图像检索[５]等.近

年来,许多显著目标检测的计算模型被提出,其可以大致分为

自顶向下[６]和自底向上[７]两类模型.基于自顶向下的检测方

法是任务驱动的,通常利用高层次的人类感知,如语境、语义

和先验信息.而基于自底向上的检测方法是数据驱动的,其
原理大部分基于局部或全局对比度,使用诸如颜色、纹理和轮

廓等低级特征.Itti等[１]提出了一个非常有影响力的显著性

检测模型,其使用多尺度图像特征的中心Ｇ环绕差分算子来生

成显著图.Meur等[８]建立了自底向上的显著性检测模型,使

用敏感度对比函数计算显著值.

在自底向上的显著目标检测模型中,低秩矩阵恢复模

型[９]是一种具有代表性的方法.大多数情况下,图像的背景

位于低维子空间中,通常偏离该子空间的显著区域可被认为

是稀疏噪声.令给定输入图像的特征矩阵为F,其可以分解

为对应于背景的低秩矩阵L 和对应于显著区域的稀疏矩阵

S.显著目标检测可以表示为低秩矩阵恢复模型:

min
L,S

‖L‖∗ ＋λ‖S‖１,s．t．F＝L＋S (１)

其中,‖􀅰‖∗ 表示矩阵的核函数,即矩阵奇异值的和;‖􀅰‖１

表示矩阵的l１ 范数;λ＞０是平衡L和S 的参数.

文献[１０]提出了一种基于加权低秩恢复(WeightedLowＧ
rankRecovery,WLRR)的显著目标检测模型.该方法将背景

先验转化为权重矩阵,从而得到每个图像区域属于背景的概

率,模型如式(２)所示:



min
L,S

‖L‖∗ ＋λ‖S‖１,s．t．W􀳱F＝W􀳱L＋S (２)

其中,􀳱表示两个矩阵的对应元素相乘,W 是构造的权重矩阵.

虽然该模型已经达到较好的效果,但仍存在不足之处.

WLRR模型只是简单地将高层先验相乘组合成背景权重矩

阵,没有将每个先验的优点充分利用.为了使各个先验的效

果达到最好,本文提出了一种自适应系数的方法.另一方面,

为了寻求更好的低秩矩阵,本文在构建的模型中增加了字典

表示,能够将数据样本表示为给定字典的线性组合的低秩

表示.

本文第２节介绍与低秩相关的一些经典模型;第３节介

绍本文提出的基于字典和加权低秩恢复模型;第４节进行实

验结果的展示和分析;最后总结全文.

２　相关工作

近年来,基于低秩矩阵恢复的模型已经成功地应用在计

算机视觉和图像处理的研究中.

文献[１２]提出了一种基于低级特征和高层先验的统一检

测模型.该算法首先对图像进行超像素分割,并提取超像素

的颜色、边缘和纹理特征构建特征矩阵;然后利用学习到的先

验知识对特征矩阵进行变换;最后对变换后的特征矩阵进行

低秩与稀疏分解.低秩恢复模型如下:

min
L,S

‖L‖∗ ＋λ‖S‖１,s．t．TPF＝L＋S (３)

其中,T 是特征变换矩阵,P 是高层先验矩阵.

文献[１３]主要研究在无监督情况下检测自然图像显著区

域的问题.给定输入图像的多个特征图,在显著图生成过程

中寻求多特征联合,将其分解成多个稀疏矩阵和低秩矩阵对.

显著的目标应该不同于背景,而背景之间存在很强的相关性,

因此矩阵可以分解成如下模型:

min
L１,􀆺,LK

S１,􀆺,SK

　∑
K

i＝１
‖Li‖∗ ＋λ‖S‖１

s．t．Fi＝FiLi＋Si,i＝１,􀆺,K
(４)

文献[１４]提出了一个基于加权稀疏编码的显著目标检测

框架来处理２维、３维和４维的输入数据,并使用输入数据构

建字典.具体来说,首先选择一组潜在的前景超像素来构建

一个原始的显著字典;然后修改字典中的异常值,对其余的超

像素进行测试,迭代地更新字典.

３　基于字典和加权低秩恢复的模型

本文构造的显著目标检测模型的流程如图１所示.下文

将详细介绍模型构造、字典构造、背景先验、权重矩阵的构造

和模型求解.

图１　模型流程图

３．１　模型构造

给定输入图像I,首先用 SLIC的方法[１５]将其分割成 N
个不重叠的超像素块P＝{P１,P２,􀆺,PN}.从每个超像素块

Pi 中提取D 维的特征向量fi∈RRD,将所有的特征向量组成

整幅图像的特征矩阵F＝[f１,f２,􀆺,fN ]∈RRD×N .这样可

以将特征矩阵F分解成表示背景信息的低秩矩阵L 和表示

显著目标的稀疏矩阵S.本文构造的基于字典和加权低秩恢

复 的 模 型 (Dictionaryand Weighted LowＧrank Recovery,

DWLR)可以由式(５)表示:

min
L,S

‖L‖∗ ＋λ‖S‖１,s．t．W􀳱F＝W􀳱AL＋S (５)

其中,W 是构造的权重矩阵,A 是构造的字典.
将特征矩阵F分解成对应的低秩矩阵L 和稀疏矩阵S

后,可以用矩阵S第i列的l１ 范数表示超像素Pi 的显著值,
公式如下:

Sal(Pi)＝‖S(∶,i)‖１ (６)
将所有超像素合并在一起并归一化,得到输入图像的最

终显著图.本文提出的显著目标检测模型的具体步骤如算法

１所示.
算法１　基于字典和加权低秩恢复的显著目标检测

输入:一幅自然图像I和所需要的参数λ,σ
输出:最终的显著图Sal

１．分别从 N个超像素块中提取 D维的特征向量,获得整幅图像的特

征矩阵F.

２．根据特征矩阵F构造字典 A,将其融入到模型中.

３．分别获取超像素 Pi 的 颜 色、位 置 和 边 界 连 接 的 高 层 背 景 先 验

LP(i),CP(i)和BP(i).

４．将３个背景先验构造成对应的权重矩阵 WL,WC 和 WB,根据式(５)

求得稀疏矩阵 SL,SC 和 SB,根据式(６)生成各自对应的显著值

SalL(Pi),SalC(Pi)和SalB(Pi).

５．根据显著值生成自适应系数,将３个背景先验组合成一个背景先

验,并整合成一个 D×N维的权重矩阵 W.

６．通过求解式(５)求得稀疏矩阵S,根据式(６)得到超像素Pi的显著值.

３．２　字典构造

用于线性表示目标图像块的多个基的集合称为字典,字
典分为两类:１)针对特定数据集学习出特定的字典;２)变化的

字典.特定的字典需要在某一数据集上进行训练,因此很难

适用于其他数据集;而变化的字典适用于各个数据集.本文

构造的字典属于变化的字典.
为了更好地分离低秩矩阵和稀疏矩阵,本文进行字典的

构造.文献[１３]用图像本身作为字典;文献[１１]用图像的标

准基作为字典,提出了基于低秩表示(LowＧRankRepresentaＧ
tion,LRR)的子空间结构鲁棒恢复模型,模型表示如下:

min
L,S

‖L‖∗ ＋λ‖S‖１,s．t．F＝AL＋S (７)

其中,A 是字典,是矩阵F 的标准基;最优解L∗ 是矩阵F 相

对于字典A 的最低秩表示.获得一个最优解(L∗ ,S∗ )之后,
可以用AL∗ 恢复原矩阵F.由于rank(AL∗ )≤rank(L∗ ),

AL∗ 也是对原始矩阵F的一个低秩恢复,本文采用该文献中

构造的字典进行低秩恢复.

３．３　背景先验

先验信息通常都是基于人类感知系统的,本文采用３种

高层背景先验:位置先验、颜色先验和边界连接先验.
(１)位置先验

一般来说,图像中心附近的对象更容易吸引人.对于每
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个超像素Pi,计算其中心位置qi 与图像中心位置c的欧氏距

离,表示为d(qi,c).将Pi 的背景位置先验定义为:

LP(i)＝１－exp(－d(qi,c)
σ２ ) (８)

其中,σ是控制高斯宽度的标准差.
(２)颜色先验

在日常生活中,人眼对于黄色和红色区域尤其敏感,本文

使用这两种颜色来获得背景颜色先验[１２].假设本文已经获

得超像素Pi 的前景颜色先验,表示为Ci,则定义相应的背景

颜色先验为:

CP(i)＝１－Ci (９)
(３)边界连接先验

参考文献[１６],本文使用超像素Pi 所在区域和图像边界

超像素之间相交的长度来量化Pi 连接到图像边界的程度.

定义边界连接先验为:

BP(i)＝ １

１＋exp(－|R(i)∩B|
R(i) )

(１０)

其中,|􀅰|表示相交的长度,B 是边界超像素的集合,R(i)表
示Pi 所在区域的像素数.

３．４　权重矩阵构造

将位置、颜色和边界连接３个背景先验分别作为式(５)中
的权重矩阵,生成各自对应的稀疏矩阵SL,SC 和SB.本文以

位置先验为例进行介绍,其权重矩阵的构造公式为:

WL＝
LP(１) 􀆺 LP(N)

⋮ 􀆺 ⋮

LP(１) 􀆺 LP(N)

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
∈RRD×N (１１)

将WL 代入式(５),得到下式:

min
L,S

‖L‖∗ ＋λ‖S‖１,s．t．WL􀳱F＝WL􀳱AL＋S (１２)

根据式(１２)求得位置先验对应的稀疏矩阵SL.根据式

(６)可求得超像素Pi 的位置先验对应的显著值为SalL(Pi),
具体如式(１３)所示:

SalL(Pi)＝‖SL(∶,i)‖１ (１３)

同理可得超像素Pi 的颜色和边界连接先验的显著值分

别为SalC(Pi)和SalB(Pi).显著值用于判断超像素显著性

的大小,根据显著值可以将这３个先验在超像素块Pi 中的效

果进行比较.结合３个高层先验时,先验系数充分利用每个

高层先验的信息,根据显著值的大小进行分配.位置先验系

数的获取如式(１４)所示:

ωL(i)＝ SalL(Pi)
SalL(Pi)＋SalC(Pi)＋SalB(Pi)

(１４)

同理可得颜色和边界连接先验的系数分别为ωC(i)和ωB

(i).求得每个先验的系数后,通过各先验加权的方式,得到

最终的高层先验权重矩阵,具体如式(１５)所示:

WP(i)＝ωL(i)􀅰LP(i)＋ωC(i)􀅰BP(i)＋ωB(i)􀅰CP(i)
(１５)

为了方便计算,把WP(i)按照式(１１)组合成一个矩阵W
(见式(１６)),并将W 归一化.

W＝
WP(１) 􀆺 WP(N)

⋮ 􀆺 ⋮

WP(１) 􀆺 WP(N)

é
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ê
êê

ù

û

ú
úú
∈RRD×N (１６)

３．５　模型求解

本文提出的模型是一个凸优化问题,可以通过增广拉格

朗日乘子法(AugmentedLagrangeMultiplier,ALM)有效地

解决[１７].首先将式(５)转化成与其等价的公式:

min
L,S,J

‖J‖∗ ＋λ‖S‖１,s．t．W􀳱F＝W􀳱AL＋S,L＝J

(１７)
问题(１７)通过最小化以下的拉格朗日函数求解:

Z＝‖J‖∗ ＋λ‖S‖１＋Tr(YT
１ (W􀳱(F－AL)－S))＋

Tr(YT
２(L－J))＋ μ

２
(‖W􀳱(F－AL)－S‖２

F ＋

‖L－J‖２
F) (１８)

由于上述问题是无约束的,因此可固定其他变量,然后更

新拉格朗日乘数Y１ 和Y２,分别对J,L 和S 进行最小化.

Tr(􀅰)代表一个矩阵的迹,μ＞０是惩罚因子.增广拉格朗日

乘子法有精确和非精确之分,本文采用非精确增广拉格朗日

乘子法(InexactAugmentedLagrange Multiplier,IALM)对

式(５)求解,具体步骤见算法２.需要注意的是,算法的子问

题是凸的,它们都具有闭合形式的解.步骤１通过奇异值算

子[１８]求解,而步骤３通过文献[１９]中的引理３．２求解.
算法２　用IALM 求解式(５)
输入:特征矩阵F,权重矩阵 W,参数λ
输出:最优解L∗ 和S∗

初始化:L＝J＝０,S＝０,Y１＝０,Y２＝０,μ＝１０－６,μmax＝１０６,ρ＝１．１和

ε＝１０－８

循环:

１．固定L和S,通过下式更新J:

　J＝argmin １
μ

‖J‖∗ ＋ １
２ ‖J－(L＋

Y２

μ
)‖２

F

２．固定J和S,通过下式更新L:

L＝(I＋ATA)－１(AT(W􀳱F－S)＋J＋
(ATY１－Y２)

μ
)

３．固定L和J,通过下式更新S:

S＝argmin λ
μ

‖S‖１＋ １
２ ‖S－W􀳱(F－AL)－Y１/μ‖２

F

４．通过下式更新乘子:

Y１＝Y１＋μ(W􀳱(F－AL)－S)

Y２＝Y２＋μ(L－J)

５．通过下式更新μ:

　μ＝min(ρμ,１０６)

６．核对收敛条件:

　‖W􀳱(F－AL)－S‖∞ ＜εand‖L－J‖∞ ＜ε
结束

３．６　收敛性和计算成本分析

当目标函数平滑时,精确增广拉格朗日乘子法的收敛性

已经被证明[２０].到目前为止,仍然难以确保包含３个或更多

个待求解矩阵时,非精确增广拉格朗日乘子法可以收敛[２１].
由于式(５)中的目标函数不平滑,因此难以严格地证明理论上

的收敛.
本文在文献[２２]的理论基础上,给出算法２收敛的两个

条件:１)字典矩阵A 是列满秩矩阵;２)在每个迭代步骤中产

生的最优误差是单调递减的,误差的计算公式如下:

εk＝‖(Lk,Jk)－argmin
L,J
　Z‖２

F (１９)

该误差是单调递减的,其中Lk 和Jk 表示在第k 次迭代

中得到的解,argmin
L,J

　Z表示同时固定L 和J 时最小化拉格朗

日函数Z获得的“理想”解.通过对式(５)的等价转换,可以

使字典矩阵 A达到列满秩条件[１１].对于单调递减条件,虽然
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难以严格地证明,但拉格朗日函数的凸性可以在一定程度上

保证有效性[２２].因此,可以预测算法２具有良好的收敛性.
算法２的时间复杂度是 O(D２N＋DN２＋N３),D 和N 在

本文算法中都较小:D＝５３,N≈２００.将本文提出的方法与其

他几 种 基 于 低 秩 的 方 法 ULR[１２],WSC[１４]和 WLRR[１０]在

SOD数据集上进行时间比较,结果如表１所列.可以看出,

DWLR虽然比 ULR和 WSC运行速度快,但与 WLRR相比

运行速度慢,运行效率还有待提高.电脑 CPU 的配置是InＧ
teli７３．６GHz,内存是４GB,４种方法的运行环境都是 Matlab
R２０１６a.

表１　基于低秩的检测方法在SOD数据集上的时间比较

(单位:s)

方法 ULR WSC WLRR DWLR
平均时间 １０．１６２ ３．０４０ １．１６３ １．４０１

４　实验和分析

４．１　数据集及评价标准

为了评估本文提出的显著性检测模型,在４个公开数据

集上进行实验.MSRA１０K 数据集[２３]包含１００００张单个显

著对象的图像,具有准确的人为标记真值图;SOD数据集[２４]

包含３００张具有不同自然场景的图像;ECSSD数据集[２５]包含

１０００张语义丰富、结构复杂的图像;Pascal数据集[２６]包含

８５０张复杂场景的图像.本文采用 PrecisionＧRecall曲线(PR
曲线)和FＧmeasure作为定量性能评价标准来评估检测显著

性的准确性.
(１)PR曲线:给定阈值T∈[０,２５５],显著值高于T 的像

素被标记为前景真值图G.然后将二值图像 M 与真值图G
进行比较,以获得精度(Precision)和召回率(Recall).当T 从

０变化到２５５时,获得不同的Precision值和Recall值,通过

获取数据集中所有图像结果的PR均值生成PR曲线.

Precision＝|M∩G|
|M|

,Recall＝|M∩G|
|G|

(２０)

(２)FＧmeasure:通常精度和召回率不能全面地评价显著

图质量,因子Precision值和Recall值有时会出现矛盾的情

况,为此采用一种精度和召回率的加权调和平均值FＧmeaＧ
sure:

Fβ＝
(１＋β２)Precision×Recall

β２Precision＋Recall
(２１)

本文将非负权重β２ 设置为０．３.

４．２　实验对比

在实验部分,本文提取与文献[１２]相同的特征,λ的值设

置为０．６.WLRR是文献[１０]所提出的显著性检测模型,本
文在该模型的基础上进行改进.在３．２节,本文提出在模型

中加入字典,以更好地体现低秩矩阵的低秩性;在３．４节构造

权重矩阵时,对高层先验采取自适应系数的组合方式.为了

证明这两个改进的有效性,将其分步进行比较,并给出在SOD
数据集上的PR曲线,结果如图２所示.从实验结果中可以看

出,每一步改进都得到了提升,两步改进叠加的效果更好.

图２　SOD数据集验证结果

在ECSSD,SOD,MSRA１０K和Pascal４个数据集上将本

文方法与１１种方法进行比较,比较方法包括５种经典模型

RC[２３],HC[２３],LC[２７],FT[２８]和 SR[２９],还包括近年来基于低

秩的模型 ULR[１２],WSC[１４]和 WLRR[１０],以及一些其他方法

的模型 MR[３０],RBD[１６]和 TLLT[３１].

图３是不同显著目标检测方法得到的显著图,其中展示

了比较先进的７种方法.

图３　不同显著目标检测方法得到的显著图
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　　从图３中至少可以得出两个结果:１)当输入图像的前景

和背景之间具有高对比度时,本文提出的模型可获得不错的

结果,如第一行中的图像;２)当输入具有复杂场景的图像时,

DWLR模型的检测效果较好,如最后一行的图像,酒瓶在凌

乱的背景之中,所有模型只检测到了部分区域,但 DWLR模

型比其他６种模型的检测效果更好.因此可以看出 DWLR
模型可以适应于不同环境.

图４是本文模型与１１种方法在４个数据集上的 PR曲

线结果图.在ECSSD和SOD数据集上,DWLR模型与 WLＧ

RR模型相比,PR曲线的提升效果明显,但在其他两个数据

集上的提升效果较小.从整体来看,DWLR模型的 PR曲线

普遍高于比较的１１种算法,证明该算法可以适用于具有复杂

场景的图像,适用范围较广.

(a)ECSSD　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 (b)SOD

(c)MSRA１０K　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　(d)Pascal

图４　不同显著目标检测方法在４个数据集上的PR曲线

　　表２列出了本文模型与１１种方法比较的FＧmeasure结

果值,可以看出,在 ECSSD 数据集上 DWLR 模型的FＧmeaＧ

sure值略低于 WSC模型,但在其他３个数据集上,DWLR模

型的FＧmeasure值都最高.

表２　不同显著目标检测方法在４个数据集上的FＧmeasure值

方法 SR FT HC LC RC ULR MR RBD TLLT WSC WLRR DWLR
ECSSD ０．２７２５ ０．３５５０ ０．４４４９ ０．３７３６ ０．５６６０ ０．６０６６ ０．６９６２ ０．６７７６ ０．６８２６ ０．７０１７ ０．６６２３ ０．６９７８
SOD ０．３００５ ０．３５９７ ０．４６１３ ０．３９９１ ０．５６１８ ０．５６１６ ０．６１４２ ０．６０７４ ０．６００６ ０．６５５４ ０．６２０５ ０．６５６８

MSRA１０K ０．２９６０ ０．４７９３ ０．６３９９ ０．５１７８ ０．６６２２ ０．６９０８ ０．８０１３ ０．８１３１ ０．８０１５ ０．８１６８ ０．７８９７ ０．８１７９
Pascal ０．２６８１ ０．３８０４ ０．４９９６ ０．４１２１ ０．６００３ ０．５８８５ ０．６５３８ ０．６６１９ ０．６１３４ ０．６７１６ ０．６７６２ ０．６８０９

　　结束语　本文提出了一种基于字典和背景权重矩阵的低

秩恢复模型.字典由特征矩阵训练得来,权重矩阵由高层背

景先验组合而来.在构造权重矩阵时,获得颜色、位置和边界

连接这３个高层先验,采用自适应系数的方式组合成权重矩

阵.在４个公开的数据集上将本文方法与１１种方法进行比

较,采用PR曲线和FＧmeasure值对模型进行评估,结果表明

本文提出的模型能取得较好的结果,但其运行时间较长.后

续工作将尽量缩短时间,提高运行速度,使其达到更好的

性能.
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