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基于全局和局部信息融合的显著性检测
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摘 要:为提高低对比度、复杂自然图像显著性检测的准确率和泛化性能,提出一种贝叶斯框架下的全局和局

部信息融合的显著性检测模型.首先,构建深度卷积自编码网络,采用对称编解码结构,监督学习图像全局特征,得到

全局显著图;然后,根据全局显著图产生前景和背景码本,利用局部约束线性编码算法进行编码,采用稀疏编码描述

局部特征,产生局部显著图;最后,提出采用贝叶斯框架,将全局和局部信息融合,生成最终显著图.实验结果表明,所

提模型在ECSSD,DUT-OMRON和PASCAL数据集上F-measure值分别为76.53%、59.45%和72.52%,MAE值分

别为0.14328、0.13787和0.18105,且能够有效对低对比度、复杂真实自然图像进行显著性检测.
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随着图像获取设备的普及,图像资源越来越丰富,信息冗余问题随之产生.近年来,降低计算复杂度的图

像显著性检测成为图像预处理的一个重要步骤,广受计算机视觉领域的研究关注[1-10].
根据人类视觉系统原理,图像显著性检测方法分为自下而上和自上而下两种.自下而上方法通常基于低

层先验知识,属于目标驱动,通过计算视觉特征如颜色、纹理、位置、亮度等得到图像的显著结果.文献[1]综
合模式和颜色显著性,通过分析图像块的内部统计信息,以深入了解图像块的特征,采用图像块的主成分分

析形式表示图像显著性.文献[2]计算图像的对比度和中心先验作为初始显著图,通过引入基于图的目标分

割思想,计算成对超像素块之间的平滑先验,能够均匀地突出显著目标,同时有效抑制背景信息.文献[3]将
图像表示为图的形式,利用显著性检测与马尔科夫吸收概率之间的关系,建立吸收马尔科夫链,根据吸收概

率矩阵确定显著目标位置,通过前景先验排序得到显著图.文献[4]为建立更加复杂、鲁棒的边界先验,提出

一种基于边界连通性的背景检测算法,来表征图像区域相对于图像边界的空间信息.文献[5]对图像进行稠

密和稀疏重构,稠密模型表示图像的通用描述且对噪声更敏感,稀疏模型表示图像的独特描述且简洁,通过

重构误差分别建立图像显著图,采用贝叶斯模型将二者融合.
自上而下的方法需要结合高层知识来指导检测计算,属于任务驱动.文献[6]为解决自下而上模型中存

在的不准确性和特征表示的限制性,提出一种学习机制,通过融合图像的多种低层特征得到弱显著性检测模

型,采用AdaBoost增强学习方法迭代训练得到强显著性检测模型.文献[7]建立一种基于低秩矩阵恢复的显

著性检测算法,将传统的低层特征和高层指导结合起来,来检测显著目标.文献[8]通过低层和高层对比度计

算全局显著图,基于全局显著图生成码本,采用局部约束线性编码(Locality-constrainedLinearCoding,

LLC)模型生成局部显著图,优化融合得到最终检测结果.文献[9]提出一种基于深度学习架构的堆栈去噪自

编码器,以模拟探索潜在模式的背景,通过计算深度自编码的重构残差,将显著目标从背景中有效分离开.
上述方法中,传统显著性检测算法主要依赖于对比度和先验知识,对于低对比度和环境复杂的图像无法
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取得良好的效果,深度卷积神经网络由于其局部感知和参数共享等特性,在图像处理中取得突出成就.但是,
随着越来越多深度网络的提出,发现由于卷积网络的局部感受野结构,检测结果通常会出现目标边界模糊的

情况,而且没有明确地将低层和中层显著线索结合起来[11].针对低对比度和环境复杂的图像,传统的基于对

比度和先验线索的检测方法不能取得良好的效果,然而深度网络依据其特殊的结构和强大的学习能力,能够

获得更精确的显著结果,但也会出现检测失败的情况,通过与传统方法的融合,有利于弥补深度网络的不足,
因此本文采用二者结合的思想,使用深度卷积自编码网络提取图像全局特征,在此基础上提取局部特征,采
用贝叶斯框架,获取更为可靠的后验概率,产生最终的检测结果.

1 本文模型

本文显著性检测模型框架图,如图1所示.

从图1可以看出,模型分为3部分:全局模块、局部模块和贝叶斯模块.在全局模块中,构建深度卷积自

编码网络,提取和重构图像抽象全局特征;在局部模块中,根据全局特征,产生前景和背景码本,采用局部约

束线性编码算法产生具有局部细节信息的局部特征;在贝叶斯模块中,将全局和局部特征通过后验概率有效

融合,使得显著结果同时包含全局轮廓和局部细节信息.
1.1 基于卷积自编码的全局检测

传统显著性检测方法通常依赖于对比度计算图像显著图[1-2,6-8],同时需要依赖有限的先验知识,对于

具有低对比度和复杂环境的图像,会具有较大的挑战性[2-4,6].通过采用图2所示的深度卷积自编码器提取

图像全局特征,以产生全局显著图.卷积自编码模型结构分为两部分:卷积部分通过卷积网络来提取图像显著

目标的全局空间信息(如图2左半部分所示);反卷积部分通过反卷积网络以产生图像全局显著图(如图2右半

部分所示).卷积部分和反卷积部分是对称的结构,一个编码层有相应的解码层,均采用VGG-16网络结构[12].

从图2可以看出,VGG-16网络有5个卷积组,后面连接2个全连接层;每组卷积层之间通过池化层连

接,卷积部分具有5个池化层.
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卷积层和反卷积层特征表示为hk =f ∑
p∈P

xp ⊗ωk +bk( ) ,其中,hk 表示当前层的第k个特征图的潜在

表示;f是激活函数,采用ReLU激活函数进行非线性计算;xp 表示前一层的特征图组P的第p个特征图;⊗
表示卷积操作;ωk 和bk 分别表示当前层的第k个特征图的权重和偏置.

通过监督学习的方式训练深度卷积自编码网络,训练样本包含原图和对应的真值图.将每轮训练结果与

真值图对比,来微调网络参数,使得像素级的交叉熵损失函数值最小化.交叉熵损失函数的定义为L =
1

HW ∑
W

i=1
∑
H

j=1

[-G(I)i,j·ln(DE(I)i,j)-(1-G(I)i,j)·ln(1-DE(I)i,j)],其中,E 表示编码方法;

D 表示解码方法;G(I)表示图像I的真值图,其高为H,宽为W;(i,j)表示像素的坐标;DE(I)表示网络

的卷积输出.
在网络训练过程中,采用梯度下降算法和反向传播算法来逐步调整各层的网络参数,使得损失足够

小[13].权重和偏差的更新,分别通过ωk →ωk'=ωk -η
∂L
∂ωk 和bk →bk'=bk -η

∂L
∂bk 实现,其中,η表示学习

率,设置为10-4;∂L
∂ωk 和∂L

∂bk 表示当前损失函数对应ωk 和bk 的梯度方向,梯度的反方向表示函数值下降最快

的方向,ωk'和bk'分别表示更新后的权重和偏置.
1.2 基于局部稀疏编码的局部检测

采用LLC[14]模型,通过最小化重构误差生成局部显著图.首先,使用简单线性迭代聚类(SimpleLinear
IterativeClustering,SLIC)算法[15]将图像分为N 块超像素区域,{ri},i=1,2,…,N;其次,在全局显著图基

础上计算视觉码本,通过自适应阈值λ1,λ2 产生前景和背景码本,其中,λ2<λ1<1,根据全局显著图的平均

值的t倍自适应计算得到λ1,本文设置t=1.5[8],由于码本对λ2 不敏感,因此设置λ2=0.05[8];最后,超像素

区域全局平均显著值大于λ1 则为前景码本,小于λ2 为背景码本.
LLC算法对局部描述子xi 的编码,如(1)式所示.

min
C ∑

N

i=1
‖xi-Bci‖2+λ‖di☉ci‖2,

s.t. 1Tci=1,∀i,
(1)

其中,B表示视觉码本;通过约束条件,计算得到编码系数向量C={c1,c2,…,cN};λ控制惩罚项和正则项之

间的平衡;☉ 表示点乘运算;1Tci=1体现编码的平移不变特性.di 表示为每个基向量赋予的局部适配器,与

xi 的相似性成正比,由下式计算得出,

di=exp
ds
(xi
,B)

σ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ,ds(xi,B)=[ds(xi,b1),…,ds(xi,bO)]T,

其中,ds(xi,bj)表示xi 与bj 之间的欧式距离;σ表示ci 的权重,用来控制局部适配器的权重衰减速度;O表

示码本的维度.
为此,可以将每个局部描述子xi 由尽可能临近的码本中心描述.
通过ci=1/(Ci+λ×tr(Ci)),ci=ci/1Tci,对(1)式进行求解.其中,Ci=(B-1xT

i)(B-1xT
i)T 表示

数据的协方差矩阵;λ表示正则化参数,设置为λ=0.1[8],tr表示矩阵的迹.
通过重构误差,计算出基于码本的局部显著图Sl(ri)=‖xi-Bci‖2.
局部显著图由编码重构误差计算产生.对于背景,重构误差等于0为理想;对于前景目标,则重构效果越

差越好.为此,针对前景码本进行局部编码,其重构误差与相应超像素区域显著值是相反的;针对背景码本进

行局部编码,其重构误差作为相应超像素区域显著值.局部显著图的计算如(2)式所示.
Sl(ri)=(1-Slf(ri))×Slb(ri), (2)

其中,Slf(ri)表示超像素区域ri 的前景显著图,Slb(ri)表示背景显著图.
1.3 基于贝叶斯的全局和局部特征融合

全局显著图Sg 和局部显著图Sl,通过贝叶斯模型[16-17]融合成最终显著图.若Sgf(z)和Sgb(z)分别表
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示像素点z在全局显著图中属于前景和背景;Slf(z)和Slb(z)分别表示像素点z在局部显著图中属于前景

和背景.对全局显著图进行归一化操作,将像素点z对应的显著值Yg(z)作为其属于前景的概率ρ(Sgf(z)),
则属于背景的概率ρ(Sgb(z))=1-ρ(Sgf(z)).

选取阈值对全局显著图二值分割,产生前景和背景部分,计算对应部分在局部显著图中的像素个数Ng
lf

和Ng
lb,计算出像素点的显著值统计直方图.像素z在局部显著图中的显著值设为Yl(z),则像素z的条件概

率可通过(3)式计算得到.

ρ(Yl(z)|Sgf(z))=Ng
lf
(Yl(z))/N

g
lf
,ρ(Yl(z)|Sgb(z))=Ng

lb
(Yl(z))/N

g
lb
, (3)

其中,Ng
lf(Yl(z))和Ng

lb(Yl(z))分别表示前景和背景部分在显著值统计图中包含Yl(z)的位的像素数.
后验概率的计算,如(4)式所示,

ρ(Sgf(z)|Yl(z))=
ρ(Sgf

(z))ρ(Yl
(z)|Sgf

(z))

ρ(Sgf
(z))ρ(Yl(z)|Sgf

(z))+ρ(Sgb(z))ρ(Yl
(z)|Sgb

(z)).
(4)

  (4)式将全局显著图作为先验.若将局部显著图作为先验,可得相应的后验概率ρ(Slf(z)|Yg(z)).
经过贝叶斯模型融合成最终显著图,如(5)式所示.

S=ρ(Sgf(z)|Yl(z))×ρ(Slf(z)|Yg(z)). (5)

2 实验结果与分析

2.1 实验设置

实验平台:CPU,IntelXeonE5-2690v42.6Ghz;内存,32G;显卡,NVIDIATitanX;显存,12G;操作系

统,Ubuntu17.10;编程语言,Python3;深度学习环境,TensorFlow1.7.0.
深度卷积自编码网络训练集为 MSRA10K数据集[18],其中包含10000幅图像和对应的真值图.网络在

VGG-16网络原有权重的基础上完成训练.训练迭代次数设置为100000步.输入图像大小均被调整为224×
224像素.

为验证本文模型的性能,在3个广泛使用的标准数据集上进行评价:1)ECSSD数据集[19]:包含1000幅

具有复杂结构的自然图像.2)DUT-OMRON数据集[20]:包含5168幅具有挑战的图像.3)PASCAL数据

集[21]:包含850幅多目标图像.
2.2 评价标准

采用准确率(Precision)-召回率(Recall)曲线[22]验证模型的性能.不同的阈值可能对评价有影响,因此设

置自适应阈值范围为[0,255],将显著图转化为二值图,再与真值图进行比较.每幅图像都有独立的自适应阈

值,像素显著值大于该阈值的取255,小于则取0.图像的自适应阈值,如(6)式所示.

T=
2

W ×H ∑
W

x=1
∑
H

y=1
S(x,y), (6)

其中,W 和H 表示图像的宽和高,S(x,y)表示像素(x,y)的显著值.
因此,准确率P、召回率R 和Fβ 值可通过(7)式计算得出.

P=|M ∩G|/|M|,R=|M ∩G|/|G|,Fβ =
(1+β

2)×P×R
β
2×P+R

, (7)

其中,M 表示通过自适应阈值得到的二值图,G表示真值图,参照文献[22]设置β2=0.3,使得准确率权重大

于召回率.
上述评价标准对于正确检测显著区域的方法较为公平,对于成功检测背景区域的方法并不公平.因此,

计算平均绝对误差(MeanAbsoluteError,MAE)[22]来进一步评价显著性检测性能,如(8)式所示.

MAE=
1

W ×H ∑
W

x=1
∑
H

y=1
|S(x,y)-G(x,y)|, (8)

其中,S(x,y)表示像素(x,y)的显著值,G(x,y)表示像素(x,y)的真值值.
2.3 定性分析

一些具有代表性的视觉显著性对比结果,如图3所示.
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从图3可以看出,本文模型生成的显著图更能突显图像的显著区域,并且相比于其他算法,可以较好地

去除掉不必要的背景噪声(如图3(k)第1~13幅图像);对于低对比度(如图3(a)第1、3~4、6~7、10~12幅

图像)和环境复杂(如图3(a)第2、5、8~9幅图像)图像,依然可以取得较好的检测结果(如图3(k)第1~12
幅图像).以图3第3幅图像为例,多数对比算法将同金字塔相同颜色的地面(如图3(b-d)、(g-j)第3幅图像)
和类似颜色的天空(如图3(d)、(g-j)第3幅图像)检测为显著目标,或是金字塔检测不完整(如图3(e-f)第3
幅图像),这是由于多数对比算法通常采用对比度计算图像显著图[1-2,6-8],而这幅图像属于低对比度图像,
很难通过对比度计算将金字塔与地面、天空良好地分离开.本文采用的深度卷积网络对图像特征提取具有独

特的优势,可以有效提取图像的全局化特征,局部约束线性编码可以有效提取到目标的细节信息,并且使用

贝叶斯框架将全局和局部特征融合,因此在目标轮廓和细节方面有较好的效果(如图3(k)第3幅图像),本
文模型准确提取到金字塔目标,并且有效抑制背景噪声.

2.4 定量分析

相关对比算法的准确率-召回率曲线如图4所示,以及定量对比结果如表1所示.
从图4可以看出,本文模型在3个标准数据集上的准确率-召回率曲线均在其他对比算法的上方,表明

本文模型检测效果优于其他对比算法.
从表1可以看出,本文模型的Fβ 值均高于其他对比算法,并且MAE 值均低于其他对比算法,这说明本

文模型既可以更好地提取图像显著目标信息,又可以更好地检测图像背景区域.自编码模型本身对图像具有
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强大的描述能力,卷积神经网络利用其参数共享的特性,可以提取到图像的平移、旋转、尺度不变等特征,随
着卷积层数的增高,学习到的特征更加全局化,本文采用深度卷积自编码网络,有较好的显著目标整体轮廓

提取结果;局部约束线性编码模型利用局部性和稀疏性来编码图像,使得结果更加注重目标的细节信息;贝
叶斯模型利用其稳定的后验概率可以更加有效地融合图像的全局和局部信息.

表1 相关算法在ECSSD,DUT-OMRON,PASCAL数据集上的定量比较

Tab.1 QuantitativecomparisonofrelatedmethodsonECSSD,DUT-OMRON,PASCALdatasets

数据集 指标 PCA GR MAP RBD DSR BL LRMR GL DRR 本文模型

ECSSD
Fβ 0.5741 0.6278 0.7343 0.6873 0.7244 0.7179 0.5291 0.7323 0.6857 0.7653

MAE 0.28237 0.27712 0.18620 0.17984 0.17118 0.22056 0.31545 0.20081 0.28073 0.14328

DUT-OMRON
Fβ 0.4952 0.5710 0.5569 0.5648 0.5632 0.5454 0.4494 0.5694 - 0.5945

MAE 0.25073 0.25673 0.18028 0.14411 0.13876 0.24226 0.31388 0.18323 - 0.13787

PASCAL
Fβ 0.5660 0.5877 0.6768 0.6656 0.6786 0.6706 0.4830 0.6626 - 0.7252

MAE 0.28905 0.29314 0.22581 0.21018 0.20492 0.25099 0.33700 0.23248 - 0.18105

2.5 实际应用

为验证本文模型的泛化能力,将本文模型应用于车辆检测和火焰检测中.车辆数据拍摄环境:采用 M5
Note设备,3.5mm的焦距,F/2.2的光圈,于河南省新乡市牧野区,中午11:30到12:30,天气晴;火焰数据

从公开数据(http://signal.ee.bilkent.edu.tr/VisiFire/)和网络搜集得到,其检测效果,如图5所示.

从图5可以看出,本文模型对于不同型号的车辆以及不同形态的火焰均能较好地检测出来(如图5(b)
第1~10幅图像).本文模型的泛化能力主要来源于深度卷积自编码网络,深度网络由于其记忆数据的能力,
具有良好的泛化性能,对除训练集以外的未知数据,有较好的检测效果.
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3 结 论

为有效提取低对比度、复杂自然图像的显著信息,提出一种基于深度卷积自编码和局部约束线性编码的

显著性检测模型.通过训练深度卷积自编码网络以产生全局显著图,从而使得模型能够更好地分离出显著目

标;使用自适应阈值分割算法针对全局显著图产生图像的前景和背景码本,采用局部约束线性编码算法产生

基于前景和背景码本的显著图,融合得到局部显著结果;将全局和局部显著图通过贝叶斯框架融合,使得显

著结果同时包含全局和局部信息.下一步研究工作需对深度卷积神经网络本身的结构进行改进,加入诸如边

界先验等先验知识,以使显著目标边缘更加清晰.
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Saliencydetectionviafusedglobalandlocalinformation

LiuShangwanga,ZhaoXinyinga,YangLeib

(a.CollegeofComputerandInformationEngineering;b.CollegeofTourism,HenanNormalUniversity,Xinxiang453007,China)

Abstract:Aimingatimprovingtheaccuracyandgeneralizationabilityofnaturalimageswithlowcontrastandcomplex
background,asaliencydetectionmodelbasedonBayesianframeworkisproposedviafusingglobalandlocalinformation.Firstly,

adeepconvolutionautoencodernetworkwasconstructed,andsymmetricalencoderanddecoderstructurewasadoptedtosuper-
viselearningtheglobalfeatures,andglobalsaliencymapwasgenerated;Secondly,foregroundandbackgroundcodebookswere
obtainedfromtheglobalsaliencymap,andthelocality-constrainedlinearcodingmethodwasusedforencoding,andthesparse
codingwasemployedtodescribethelocalfeatures,solocalsaliencymapwasgenerated;Finally,theBayesianframeworkwasa-
doptedtointegratetheglobalwithlocalinformation,andthefinalsaliencymapwasthusobtained.Theexperimentalresults
showthattheF-measureofourmodelonECSSD,DUT-OMRONandPASCALdatasetsis76.53%,59.45%and72.52%re-
spectively,andtheMAEis0.14328,0.13787and0.18105respectively.Furthermore,ourmethodcaneffectivelydetectthesali-
entobjectinrealnaturalimageswiththelowcontrastandcomplexbackground.

Keywords:saliencydetection;Bayesianframework;sparsecoding;deepconvolutionalautoencodernetwork
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