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收稿日期：２０１８０７０２；在线出版日期：２０１９０４３０．本课题得到国家重点研发计划（２０１８ＹＦＢ０８０４２０２）、国家自然科学基金项目（６１６７２４９５，
６１７７１４５８，６１５２５２０６）资助．张冬明，博士，研究员，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为视频编码、多媒体内容分析与理解、模式
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基于深度融合的显著性目标检测算法
张冬明１）　靳国庆２）　代　锋２）　袁庆升１）　包秀国１）　张勇东３）

１）（国家计算机网络应急处理协调中心　北京　１０００２９）
２）（中国科学院计算技术研究所智能信息处理实验室　北京　１００１９０）

３）（中国科学技术大学信息科学技术学院　合肥　２３００２６）

摘　要　自然图像往往包含各种复杂的内容，基于单一特征的显著性检测算法很难从复杂场景中提取符合人类视
觉的显著性目标．虽然多种显著图的融合能够弥补或者纠正单一特征带来的检测缺陷，但是不合理的显著图融合
方式可能会进一步降低算法的检测性能．为了解决多种显著图的有效融合问题，作者提出了一种基于深度卷积神
经网络的特征图深度融合模型．算法使用四种低层显著图作为网络的输入，采用前融合和后融合的双通道卷积网
络学习图像的显著目标．前融合通道利用一个多层的全卷积网络生成对目标物体边缘敏感的显著图，后融合通道
使用权重共享的浅层网络分别获得四种目标对象位置保持的高层语义显著图．两个通道的特征图再通过一个四层
的全卷积网络进行优化，从而获得最终的显著图．在公开数据集上的大量实验证明了本文提出的显著图深度融合
算法的有效性．
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ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄｆｅａｔｕｒｅｍａｐｓｃｏｍｅｆｒｏｍｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅｖｅｌｆｅａｔｕｒｅｓ，ｗｈｉｃｈａｒｅｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙ．（２）Ｄｅｅｐ
ｎｅｔｗｏｒｋｉｓｅｆｆｉｃｉｅｎｔｔｏｌｏｃａｔｅｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｍｏｎｇｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｍａｐｓ．（３）Ｃｏｎｔｒａｓｔｅｄｗｉｔｈｓｈａｌｌｏｗ
ｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌＳＶＭａｎｄＣＲＦ，ＨＦｃａｎｆｕｓｅｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅｖｅｌｆｅａｔｕｒｅｍａｐｓａｎｄｇｅｔｔｈｅｂｅｔｔｅｒ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｓａｌｉｅｎｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄｆｅａｔｕｒｅｓ；ｄｅｅｐｆｕｓｉｏｎ；ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；ｓａｌｉｅｎｃｙｍａｐ

１　引　言
显著性目标检测旨在根据人的注意力来选择图

像的关键目标，它不仅需要输出显著目标的位置和
尺度，而且需要给出每个像素的显著值［１］．传统的显
著性目标检测方法主要依赖于三个方面：有效的特
征表示、隐形的显著性先验和优秀的特征融合策略．
传统算法往往基于人工特征的对比度（例如：颜色、
纹理和边缘梯度［２３］）和人工设计机制（例如：频域［４］

和低秩矩阵［５］）来计算显著度．受人类视觉注意力机
制的启发，Ｉｔｔｉ等人［６］最早提出了基于中心环绕机
制的显著目标检测模型．其它常用的显著性先验包
括背景先验［７８］和物体性先验［１，９］．

神经学研究［１０］表明，视觉神经元的显著度是由
不同刺激的最强响应决定的．对应到视觉显著目标
检测算法上，不同的视觉特征就是不同的刺激，图像

某个位置的视觉显著度是由该位置的多个显著特征
的最强响应决定．由于自然图像中往往包含多种复
杂纹理背景，每种特征［３］都有一定的局限性，只能在
某些方面凸显目标的显著性，单独依赖一种特征的
显著性检测模型不能获得很好的检测效果．为了提
升检测效果，很多方法试图将多种显著特征进行融合
来描述物体的显著性．ＧＣ（ＧｌｏｂａｌＣｏｎｔｒａｓｔ）算法［１１］

将全局颜色对比度和颜色空间分布进行线性融合
得到图像的显著性目标．ＰＤ（ＰａｔｔｅｒｎＤｉｓｔｉｎｃｔｎｅｓｓ）
算法［１２］采用模式差异、颜色独特性和高层先验作为
目标的显著特征，通过简单的相乘运算计算目标的
显著值．ＳＦ（ＳａｌｉｅｎｃｙＦｉｌｔｅｒｓ）方法［１３］利用像素的独
特性和空间分布特征作为其显著特征，并采用高维
滤波器将二者进行融合，最后通过图像上采样获取
像素点的显著性度量．ＵＦＯ（Ｕｎｉｑｕｅｎｅｓｓ，Ｆｏｃｕｓｎｅｓｓ
ａｎｄＯｂｊｅｃｔｎｅｓｓ）算法［９］采用一种启发式搜索策略，
将像素的独特性、聚焦性和对象性三种重要特征进
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行融合构建显著目标检测模型．Ｙａｎ等人［１４］提出了
多尺度融合的显著性检测模型，该模型提取不同尺
度图像的局部对比度特征和空间分布特征，然后使
用多层次推理机制，将不同尺度的显著图进行融合
得到最终的显著图．Ｚｈａｎｇ等人将显著性检测建模
为图模型，并利用吸收马尔可夫链进行节点汇聚来
获得显著图［１５］．上述算法虽然能够显著提升模型检
测性能，但是均未考虑特征之间的交互抑制关系，因
此还有很大的提升空间．

图１　基于深度网络的人工显著特征深度融合模型框架图

人类视觉系统的物体知觉阶段把相互独立的各
种视觉特征融合成物体的表征，从而形成对感兴趣
物体的定位．显著特征融合与视觉系统的知觉阶段
类似，把多种视觉显著特征关联起来，形成互补的优
势，从而更好的凸显显著性目标．基于不同的特征图
融合函数，可以将显著特征融合模型划分为不同的
类型．线性感知模型［６］是一个自底而上的检测过程，
通过线性加权的方式将不同的特征图结合在一起．
贝叶斯模型［１６］是一个自底而上与自顶而下相结合
的融合模型，把感知特征、先验分布和后验概率按照
贝叶斯规则进行概率融合，具有很强的特征融合能
力．决策论模型［１７］把视觉显著性目标检测过程解释
演化成目标与背景分割的最优化决策问题，而信息
论［１８］则把计算模型定义为场景中最大化信息抽样．
特征图融合可以看成在一个时间序列上眼球的空间
运动，因此可以使用隐马尔科夫模型（Ｈｉｄｄｅｎ
ＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌｓ，ＨＭＭ）［７］、条件随机场（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ
ＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄｓ，ＣＲＦ）［１９］等图模型在空间和时间上
对特征图进行更加复杂的融合．

近年来，深度学习极大促进了显著性目标检测
技术的发展，与传统的算法相比，基于深度学习的显
著性模型在公开数据集上的检测结果远远超过了传
统算法．如全网化边缘检测［２０］（ＨｏｌｉｓｉｔｃａｌｌｙＮｅｓｔｅｄ

ＥｄｇｅＤｅｔｅｃｔｏｒ，ＨＥＤ）利用多尺度多水平的信息融
合获得了更准确的语义分割．进一步，在ＨＥＤ的不
同尺度的边信息上利用短连接，可以获得更丰富的
特征来细化语义分割［２１］．分阶段细化模型（Ｓｔａｇｅ
ｗｉｓｅＲｅｆｉｎｅｍｅｎｔＭｏｄｅｌ，ＳＲＭ）［２２］将显著性检测分
为粗检测和细化两个步骤，细化时利用金字塔池化
（ＰｙｒａｍｉｄＰｏｏｌｉｎｇＭｏｄｕｌｅ，ＰＰＭ）并与初始显著图
进行融合．文献［２３］提出了一种无监督的显著性检
测学习方法，以降低对数据标注的要求．

自然图像图包含各种复杂的背景，单一特征往
往很难从复杂背景中提取出显著物体．每种特征都
有一定的局限性，各种特征融合可以弥补或者纠正
单一特征的缺陷，从而获得更符合人类视觉的显著
目标．然而，不恰当的特征图融合方式可能会进一步
降低显著目标检测的准确性，因此需要设计更加有
效的模型将多种显著图进行融合．

基于以上分析，我们提出了一种基于深度学习
的特征图融合模型，通过有监督的学习机制将低层
特征显著特征进行自动融合．算法采用局部颜色对
比度、全局颜色对比度、空间紧致度和中心先验特征
四种低层特征生成显著图．低层特征图融合过程包
括前融合网络、后融合网络和特征图优化网络三个
组成部分，如图１所示．我们使用四种低层显著特征
作为网络的输入，采用双通道的卷积网络学习图像
的显著目标．上面的前融合网络利用全卷积编码网
络生成对物体目标边缘敏感的显著图，下面的后融
合网络用权重共享的浅层网络分别获得四种目标对
象位置保持的高层显著图．前融合阶段，四种显著图
被拼接后输出到一个多层的卷积网络，前融合的编
码网络能够保证输出的显著图对物体的边缘敏感．
后融合阶段，各种显著图被分别输出到一个共享权
重的浅层网络中，该网络能够保证生成的显著图更
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好地保持其物体特性．最后，前融合特征图和后融合
特征图经过一个四层的编码网络进行特征图优化，
从而获得最终的特征图．

与之前工作相比，本文基本思路是利用已有的
显著图特征，着重于解决多显著图如何进行有效融
合，以提升显著性检测的性能，实验结果表明深度学
习是一种有效的显著图融合的方法．

２　显著特征计算
２１　颜色对比度

高对比度的视觉信号是人类视觉定位感兴趣目
标的重要线索，也是显著性目标检测模型中重要的
度量特征．基于此，我们提出了基于颜色对比度的图
像像素显著性特征．具体来讲，一个像素的显著度等
于该像素与图像中其它像素颜色的对比度之和，那
么像素犐犽的显著性定义为

犛犮犮∝∑犐犻∈犐犇（犐犽，犐犻）·ω（狆犽，狆犻） （１）
其中，犐犻表示图像的其它像素点，犇（犐犽，犐犻）表示像素
犐犽和像素犐犻的颜色距离．由于距离像素点犽近的像
素对其影响较大，因此还需要考虑位置因素的影响，
加入权重ω（狆犽，狆犻），其定义如下：

ω（狆犽，狆犻）＝１犣ｅｘｐ－
狆犻，狆犼２

２σ２（ ）狆
（２）

其中犣＝∑
犖

犼＝１
ω（狆犽，狆犻）是归一化因子，σ是距离调节参

数，控制着犛犮犮的特征尺度，σ取值较小时，ω（狆犽，狆犻）
趋近于０，则犛犮犮成为一个局部对比度算法，反之，犛犮犮
表示一个全局对比度算子．

为了使距离度量更符合人眼对色彩的感知，我
们定义了基于人眼感知的色彩差异度量方法：

犇（犮犻，犮犼）∝１－ｅｘｐ－犱（犮犻，犮犼）２（ ）σ （３）
其中，犱（犮犻，犮犼）表示颜色之间的欧式距离，σ表示图
像颜色的方差．引入图像颜色的方差度量使得图像
中的颜色对比度具有全局特征，两种颜色的对比度
不仅与其自身相关，而且与其所在的图像整体颜色
分布相关．在图像对比度比较大的图像中，即使两种
颜色的差值较大，其对比度可能会很低；在颜色单调
的图像中，即使两种颜色的差值较低，其在整幅图像
中的对比度可能会很高．因此，颜色值相同的像素显
著度相等，我们可以将式（１）转换为

犛犮犮（犐犽）∝犳犻犇（犮犻，犮犼）·ω（狆犽，狆犻） （４）

其中像素犐犽的像素值为犮犼，犳犻表示像素值犮犼的概率密
度，狀为图像的像素点个数．得到图像的对比度后，
将其值域归一化到［０，１］之间得到对比度显著图．
２２　空间紧致度

颜色分布的空间信息是显著性度量的重要特
征．通常情况下，显著区域的颜色分布相对比较紧
凑，而背景区域的颜色分布则具有很高的空间变换
性，即背景颜色一般会分布在整个图像区域．我们使
用颜色在空间分布的方差衡量其紧致性，方差越小，
颜色越集中分布在图像的某一块区域，方差越大，颜
色的分布越松散，颜色的紧致度定义为

犛狊狏（犐犽）∝１－１犖∑
犖

犻＝１
狆犮犾犻－μ犮犾２ （５）

其中，犮犾表示像素点犐犽的颜色值，犖表示图像中犮犾颜
色的像素点个数，狆犮犾犻表示犮犾颜色的像素点的位置坐
标，μ犮犾表示犮犾颜色的质心，定义为

μ犮犾＝１犖∑
犖

犻＝１
狆犮犾犻 （６）

为了更高效地计算空间紧致度，我们将颜色进
行了量化［３］．得到的空间紧致度显著图被量化到［０，
１］之间．
２３　中心先验

视觉研究［２４］表明，人类倾向于关注图像中心位
置的物体，距离图像中心越近，物体目标越显著．由
此可以看出，中心先验是显著性分析的重要特征，充
分利用这一特征可以获得更加有效的视觉显著度计
算模型．我们定义中心先验的显著度检测模型：

犛犮狏（犐犽）∝１－１犖∑
犖

犻＝１
狆犮犾犻－狆犮２ （７）

其中狆犮表示图像的中心位置，狆犮犾犻表示像素值为犮犾的
像素点坐标值．

３　深度融合网络
采用上节的显著特征计算方法，我们生成局部

颜色对比度（ＬｏｃａｌＣｏｎｔｒａｓｔ，ＬＣ）、全局颜色对比度
（ＧＣ）、空间紧致度（ＳｐａｔｉａｌＶａｒｉａｎｃｅ，ＳＶ）和中心先
验显著度（ＣｅｎｔｅｒＶａｒｉａｎｃｅ，ＣＶ）四种低层显著特
征，构建了四个相互独立且相互补充的显著图．下面
我们将详细描述显著图的深度融合算法．
３１　网络结构

深度融合网络首先实现显著图的前融合．显著
图被拼接成１２８×１２８×４的四通道图像，输入到前
融合网络，如图２所示．深度网络将四个通道的显著
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图２　前融合网络架构图

特征逐层抽象，得到高级语义的显著图．前融合网络
包括３层编码器和３层解码器，通过编码器获得融
合层的显著图，即狓０狊→狓１狊→狓２狊→狕，之后通过解码
器还原特征图，即狕→狓^２狊→狓^１狊→狓^０狊．

整个深度图的后融合过程如图３所示，前四层
是权重共享的独立通道，随后是一个两层编码融合
网络层．四种不同的显著图作为四个通道的输入，通
过深度网络的学习，将四个通道的显著特征逐层抽
象，最终得到带有高层语义的显著特征表达．经过深
度网络逐层抽象后的视觉特征更适合显著图的融
合，这个显著图融合过程是由特征编码网络和特征

解码网络组成．首先通过并行独立的两层特征编码
网络和两层特征解码网络，得到四个独立的初始显
著图狓^狊犻，然后通过一个双层的编码网络将四个独立
的显著图进一步融合，即（狓^０狊０→狓^０狊１→狓^０狊２→狓^０狊３）→
（狓^１狊０→狓^１狊１→狓^１狊２→狓^１狊３）→（狓^２狊０→狓^２狊１→狓^２狊２→狓^２狊３）．显著
特征图的编码方程和解码方程用公式表示为

狓犾＋１狊犻＝σ（犠犾
狊犻狓犾狊犻＋犫犾狊犻） （８）

狓^犾狊犻＝σ（犠犾
狊犻狓犾＋１狊犻＋犮犾狊犻） （９）

其中狓犾狊犻是独立显著图通道在第犾层的参数，狓^犾狊犻是显
著图融合后的结果．犠犾

狊犻是连接第犾层与第犾＋１层的
权重矩阵，犫犾狊犻和犮犾狊犻分别是编码器和解码器的偏移量．

图３　后融合网络架构图
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由于初始显著图的维度不变，因此我们将此特
征图定义为紧致的低层显著特征图．紧致的低级显
著特征图一方面能够找到最佳的特征非线性组合，
另一方面能有效地实现层级特征和高层特征之间的
平衡，从而提高算法的融合性能．

最后，前融合网络和后融合网络的输出被拼
接成１２８×１２８×８的特征图．这里，我们使用“级联
（ｃｏｎｃａｔｅ）”方法，这个操作只改变特征的深度，不改
变特征的宽和高．尽管两种融合方法输出的显著图
大小一样，但是他们使用不同的感受野和融合方法，
所以两个融合方法获得的显著图特性不同．

如图１所示，我们使用另外的三层卷积网络对获
得的显著图进一步优化．第一层的卷积核为３×３×
８，第二层的卷积核为３×３×４，最后一层的卷积核
为１×１×１，每个卷积层后面跟着一个ＲｅＬｕ层．因
此，优化网络能够获得显著图的非线性融合并生成
最终的显著图．特征融合网络没有改变显著图的大
小，因此我们的显著图优化方法不会带来显著边缘
模糊的问题．
３２　模型训练

模型的参数可以通过最小化模型预测值和对应
标注间的误差来优化．我们使用了一个二分类网络来
分割显著目标和非显著背景区域，网络的最终优化目
标通过最小化ｓｏｆｔｍａｘ的交叉熵损失函数实现．

犔（Θ）＝－∑
１

犼＝０
１（狔＝犼）ｌｏｇ犲狕犼

犲狕０＋犲狕（ ）１ （１０）
其中，狕０和狕１分别是训练样本标注的非显著值和显
著值．

本文采用ｘａｖｉｅｒ初始化网络参数，使用随机梯
度下降的反向传播算法最小化代价函数，从而实现
对网络参数优化更新．在训练时，我们从ＭＳＲＡ１０Ｋ
数据集中删除ＡＳＤ的图像，然后从剩余图像中选择
９０００张作为训练样本，每次训练的过程中仅使用一
张图像．我们选取Ｂａｔｃｈｓｉｚｅ为１，即每１个样本都
要进行一次迭代处理．参数的学习率ε＝１ｅ－１０，动
量选取为狏１＝０．９５，权重衰减设置为０．０００５，参数
ω的更新策略为

狏犻＋１＝０．９５·狏犻－０．０００５·εω犻－犔ωω犻 （１１）
ω犻＋１＝ω犻＋狏犻＋１ （１２）

其中犻１表示训练迭代的次数．
为了解决训练样本不足的问题，我们使用了数

据扩充和Ｄｒｏｐａｌｌ两种数据增强方法．考虑到显著目
标的不对称性，我们通过水平反射的方法将训练图像
进行翻转，并将翻转后的图像和显著性标注加入训

练集，从而将训练样本的数量增加一倍．由于融合网
络之间是权重共享的，我们使用结合了ＤｒｏｐＯｕｔ和
ＤｒｏｐＣｏｎｎｅｃｔ的Ｄｒｏｐａｌｌ方法，不仅丢弃部分节点，
而且舍弃部分神经元的连接．通过Ｄｒｏｐａｌｌ方法减
少了神经元之间的依赖性，从而使得网络学习到更
加鲁棒的特征表达，避免了模型的过拟合问题．

４　实　验
针对本文提出的基于深度融合的显著目标检测

算法，本节给出了算法在公开数据集上的实验结果．
实验结果表明我们的算法能够有效的检测出图像的
显著性目标，与其它典型显著性检测算法相比，我们
的算法具有更高的准确率和召回率．

我们将本文提出的算法与８种经典的显著性
目标检测模型进行了对比，包括ＨＳ（Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ
Ｓａｌｉｅｎｃｙ）［１４］、ＧＭＲ（ＧｒａｐｈｂａｓｅｄＭａｎｉｆｏｌｄＲａｎｋｉｎｇ）［７］、
ＤＳＲ（ＤｅｎｓｅａｎｄＳｐａｒｓｅＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ）［２５］、ＤＲＦＩ
（ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅＲｅｇｉｏｎａｌＦｅａｔｕｒｅＩｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ）［２６］、
ＬＥＧＳ（ＬｏｃａｌＥｓｔｉｍａｔｉｏｎａｎｄＧｌｏｂａｌＳｅａｒｃｈ）［２７］、
ＭＤＦ（ＭｕｌｔｉｓｃａｌｅＤｅｅｐＦｅａｔｕｒｅｓ）［２８］、ＭＣＤＬ（Ｍｕｌｔｉ
ＣｏｎｔｅｘｔＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ）［２９］和ＥＬＤ（ＥｎｃｏｄｅｄＬｏｗ
ｌｅｖｅｌＤｉｓｔａｎｃｅ）［３０］．其中ＨＳ、ＧＭＲ、ＤＳＲ和ＤＲＦＩ
是使用低层特征的传统检测算法，而ＬＥＧＳ、ＭＤＦ、
ＭＣＤＬ和ＥＬＤ是基于深度学习的显著性目标检测
算法．为了保持对比实验的公平性，我们直接使用作
者提供的默认配置的源代码和模型，部分数据集直
接使用了作者发布的显著性检测结果．

我们在四种公开的数据集上进行了实验，包括
ＡＳＤ［８］、ＰＡＳＣＡＬＳ［１］、ＥＣＳＳＤ［１４］和ＨＫＵＩＳ［２８］，这
四个数据集都是显著性目标检测的典型数据集，特
别是数据集ＨＫＵＩＳ，非常具有挑战性．

为了保证对比实验的客观性，我们采用准确率
（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ）、平均绝对误差（Ｍｅａｎ
ＡｂｓｏｌｕｔｅＥｒｒｏｒ，ＭＡＥ）等显著性目标检测普遍使用
的评价标准．为了更形象地展示实验结果，我们绘制
了实验结果的ＰＲＣ曲线（ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＲｅｃａｌｌＣｕｒｖｅ）．
为了综合评估准确率和召回率，我们使用犉ｓｃｏｒｅ
量化分析结果，准确率与召回率的加权调和平均
犉ｓｃｏｒｅ定义为

犉ｓｃｏｒｅ＝（１＋β
２）·犘狉犲犮犻狊犻狅狀·犚犲犮犪犾犾

β２·犘狉犲犮犻狊犻狅狀＋犚犲犮犪犾犾
（１３）

为了凸显准确率的重要性，实验设置β２＝０．３．
为了统计显著目标检测的准确率与召回率，我
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们首先将连续的显著图用固定阈值归一化到０到
２５５的离散空间，然后与二值化的ｇｒｏｕｄｔｒｕｔｈ标注
图进行比较，计算得到检测结果的准确率和召回率．
最后，通过自适应阈值（显著图的均值）将显著图二
值化，就可以统计出来检测结果的平均准确率、平均
召回率和最大犉ｓｃｏｒｅ．
４１　融合方法测评

为了验证基于人工特征的深度融合方法ＨＦ的
有效性，我们在四种数据集上测试了不同的融合算
法．本文提出的融合算法与几种前融合和后融合策
略进行了对比，包括如下方法：

（１）前融合方法犎犉犪．前融合方法是指将四种
人工特征拼接后送到前融合网络中，如图２所示，最
后接一个１×１的卷积层生成融合显著图．

（２）后融合方法犎犉狆．后融合方法是指将四种
人工特征分别经过如图３的融合网络后，经过１×１
的卷积网络融合四种显著图．

（３）加权平均融合ＷＡ（ＷｅｉｇｈｔｅｄＡｖｅｒａｇｉｎｇ）．

加权平均法是最简单直接的显著图融合方法，它能
够提高显著图的信噪比，但是会削弱图像的细节信
息，降低显著图的对比度．

（４）特征级联ＣＳＶＭ（ＣｏｎｃａｔｅｎａｔｅｄＳＶＭ）［３１］．
特征级联方法将待融合的特征进行级联，使用线性
ＳＶＭ进行分类识别．我们将四种人工显著图进行级
联，并使用ＳＶＭ判别像素是否显著．

（５）条件随机场融合ＣＲＦ［３２］．基于条件ＣＲＦ的
显著图融合模型充分地利用各类特征挖掘图像的显
著性，稳定性高，对阈值不敏感．

表１给出了多种融合算法的检测结果．将局部
颜色对比度（ＬＣ）、全局颜色对比（ＧＣ）、空间紧致度
（ＳＶ）和角点中心先验（ＣＶ）四种人工显著图融合
后，显著性检查的性能得到了大幅度的提升．简单的
加权平均融合方法ＷＡ并不能显著提升显著图的
融合效果，特征级联ＳＶＭ和条件随机场ＣＲＦ虽然
能够提升显著图的检测效果，但是融合的精度远远
低于我们提出的融合模型．

表１　不同特征融合方法在四种数据集上的犉狊犮狅狉犲
数据集 ＨＦ 犎犉狆 犎犉犪 ＣＲＦ ＣＳＶＭ ＷＡ ＣＶ ＳＶ ＧＣ ＬＣ
ＡＳＤ ０９５９ ０．９３２ ０．８４２ ０．７１５ ０．６２８ ０．５８２ ０．５２８ ０．５３１ ０．６０３ ０．４９２
ＰＡＳＣＡＬＳ ０８３８ ０．８０２ ０．５２４ ０．７７５ ０．５９７ ０．４４８ ０．４３１ ０．５０２ ０．５６４ ０．５１９
ＥＣＳＳＤ ０８７４ ０．８５６ ０．５７１ ０．７６２ ０．６１４ ０．４７３ ０．５０３ ０．４３１ ０．５６１ ０．４１５
ＨＫＵＩＳ ０８６１ ０．８４１ ０．５８４ ０．７９３ ０．５３８ ０．４１５ ０．３８２ ０．４７３ ０．５１５ ０．４３７

本文提出的深度融合模型的优越性来源于以下
几个方面：（１）多种显著图经过深度网络逐层抽象
后含有高层语义概念，因此更容易融合；（２）本文提
出的前融合网络能够发现显著图之间的相关性；
（３）与浅层的线性ＳＶＭ、ＣＲＦ相比，本文提出的融
合方法将显著图的低层、中层和高层的多个语义层
级特征融合在一起，对显著性目标检测更有利．
４２　与现有方法对比

为了更客观地评价各种算法的性能，表２统计出
了各种算法在ＡＳＤ、ＰＡＳＣＡＬＳ、ＥＣＳＳＤ、ＨＫＵＩＳ
四种数据集上生成显著图的犕犃犈和犉ｓｃｏｒｅ指标．
在ＡＳＤ和ＰＡＳＣＡＬＳ数据集上，本文提出的算法要

明显优于其它算法，即在使用相同阈值分割显著
图的情况下，我们的算法具有最高的准确率，得到的
分割目标与真实标注最为相近．在ＰＡＳＣＡＬＳ数据
集上，我们算法的犉ｓｃｏｒｅ比ＥＬＤ算法高了０．１３１．
在ＥＣＳＳＤ和ＨＫＵＩＳ数据集上，我们的算法也明
显优于其它深度学习方法．由于ＥＬＤ使用了低层
人工特征与高层深度语义特征的融合，因此其能
够获得比其它显著性检测算法更加优秀的检测性
能．特别需要指出的是ＭＤＦ算法在ＨＫＵＩＳ数据
上获得了很高的犉ｓｃｏｒｅ，这是因为ＭＤＦ算法在训
练时使用了ＨＫＵＩＳ数据集中３０００张图像作为
训练样本．

表２　不同特征融合方法在四种数据集上的犕犃犈和犉狊犮狅狉犲
方法 ＡＳＤ

犕犃犈 犉ｓｃｏｒｅ
ＰＡＳＣＡＬＳ

犕犃犈 犉ｓｃｏｒｅ
ＥＣＳＳＤ

犕犃犈 犉ｓｃｏｒｅ
ＨＫＵＩＳ

犕犃犈 犉ｓｃｏｒｅ
Ｏｕｒ ０．０２１ ０．９５９ ０．０７９ ０．８３８ ０．０７９ ０．８７４ ０．０８６ ０．８６１
ＥＬＤ ０．０２５ ０．９３０ ０．１０１ ０．７８４ ０．０８０ ０．８６８ ０．０７６ ０．８３９
ＭＣＤＬ ０．０３７ ０．９０４ ０．１３０ ０．７４３ ０．０９７ ０．８２２ ０．０９８ ０．７８０
ＭＤＦ ０．０５３ ０．９２１ ０．１０８ ０．７８２ ０．１０９ ０．８３２ ０．１０９ ０．８４９
ＬＥＧＳ ０．０６４ ０．８９５ ０．１１５ ０．７７２ ０．１０２ ０．８２７ ０．１０６ ０．７８８
ＤＲＦＩ ０．０８５ ０．９２５ ０．１９６ ０．７１６ ０．１６６ ０．７９０ ０．１１５ ０．８０６
ＤＳＲ ０．０８０ ０．８８６ ０．２０５ ０．６７５ ０．１７３ ０．７４２ ０．１１８ ０．７８５
ＧＭＲ ０．０７５ ０．９２１ ０．２１７ ０．６７７ ０．１８９ ０．７５０ ０．１３２ ０．７３３
ＨＳ ０．１１１ ０．９０４ ０．２６２ ０．６６９ ０．２２８ ０．７３４ ０．１５７ ０．７４１
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图４给出了本文提出的算法与现有方法检测结
果的ＰＲＣ曲线．从图中可以看出，我们的算法显示
出了更高的准确率和召回率．由于我们的算法通过
深度网络融合了显著图的低级、中级和高级语义特
征，因此，我们算法的检查性能超过了当前性能最好
的深度学习方法ＥＬＤ．尤其是在ＰＡＳＣＡＬＳ数据集
上，我们的算法给出了更高的ＰＲＣ曲线．

图４　不同算法在四种数据集上的ＰＲＣ曲线、犉ｓｃｏｒｅ以及平均召回率、平均准确率、最大犉ｓｃｏｒｅ柱状图
（与９种现有最先进的方法进行了比较，我们的算法性能远远超过了传统方法和基于深度学习的算法）

图４同时给出了与其它算法的比较犉ｓｃｏｒｅ曲
线．在所有的测试数据集上，我们算法的准确率和召
回率更加的均衡．与ＬＥＧＳ、ＭＤＦ、ＭＣＤＬ、ＥＬＤ等

深度学习算法相比，我们的算法具有更好的泛化能
力，在所有数据集上的犉ｓｃｏｒｅ都给出了更优秀的
结果．此外，我们也观察到了本文所提出的方法在处
理比较复杂的数据集时表现得更好，例如ＨＫＵＩＳ
和ＰＡＳＣＡＬＳ，其中包含大量具有多个显著对象的
图像．这表明我们的方法能够检测和分割最显著的
对象，而其他方法在这些方面存在着缺陷．

图４也给出了方法在平均准确率、平均召回率、
和最大犉ｓｃｏｒｅ的比较结果．可以看出，我们的算法
在所有的数据集上都获得了较好的准确率和召回
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率．由于我们的模型通过前融合和后融合方法将四种
深度图融合后，经过一个编码网络对显著度进一步优
化，这就使得我们获得的显著图具有更好的精度．

图５给出了我们的方法与上述方法的视觉比
对．基于低层人工特征的算法虽然在一定程度上能
够凸显显著性目标，但是往往不能够有效地过滤掉
背景噪声，同时在低对比度的情况下表现不佳．ＨＳ
算法往往会丢失显著性目标的形状信息，ＧＭＲ方
法对显著性目标的位置极为敏感，当显著性目标接
触到图像边缘时，ＧＭＲ算法不能够很好地将显著
性目标与背景区域分割．ＤＲＦＩ算法通过有监督的
学习融合了高层先验信息，其检测效果总体表现要
好于其它传统算法．基于深度学习的显著性检测算
法能够显著提升目标的精准度，不仅能够给出显著

目标的精确定位，而且给出了更为可信的显著值．和
基于深度学习的模型相比，我们的融合算法的检测
结果仍不逊色．与性能最好的深度模型ＥＬＤ相比，
我们的检测结果对显著目标的边缘处理更加准确，
与人工标注结果ＧＴ更相近．可以很容易地看到，本
文提出的融合模型不仅明显突出了显著性目标，而
且可以生成精准的目标物体边界．由于我们的模型
经过了四种基本显著图的前融合和后融合，我们的
方法生成的显著图更可靠．此外，由于使用了多特征
融合，显著图不同区域会获得不同打分，即显著图的
像素值介于［０，２５５］之间，来体现显著性的重要程
度，而导致显著图会出现“模糊”．在各种复杂的场景
下，本文提出的融合算法都能够生成更准确的显著
图，尤其能够凸显低对比度的目标对象．

图５　我们算法与其它显著性检查算法的视觉比对

５　总　结
为了解决多种显著图的高效融合问题，本文提

出了一种基于深度融合的显著性目标检测算法．算
法设计前融合、后融合和优化融合的多样特征融合
网络，从而获得基于低层显著图融合的显著性目标．
通过定性与定量实验比较验证了本文提出的基于深
度融合的显著性目标检测算法能有效地提取图像中
的显著性目标，证明了本文算法的有效性和鲁棒性．
在未来的工作中，我们将进一步探索并优化网络结
构，利用深度网络的多尺度特征提升特征融合的能
力，从而提高显著性目标检测的精度．
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