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基于结构标签学习的显著性目标检测
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摘要:提出了一种基于结构标签学习的显著性目标检测算法,将结构化学习方法应用到显著性目标检测中.首先从含有

标记的图像中随机采集固定大小的矩形区域,并记录其结构标签;然后使用含结构标签的区域特征构建决策树集合;最

后采用监督学习的方法对图像进行优化预测,得到最终的显著图.实验结果表明,本文方法能较准确地检测出图像库中

图像的显著性区域,在数据库 MSRA５０００和BSD３００的 AUC值分别为０．８９１８、０．７０５２,说明本文方法具有较好的显著

性检测效果.
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Salientobjectdetectionbasedonstructuredlabelslearning
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Abstract:Thispaperproposesasalientobjectdetectionmethodbasedonstructuredlabelslearning,

applyingastructuredlearningmethodtosalientobjectdetection．Firstly,wegetafixedrectangular
regionrandomlyfromthelocalimagewhichincludesthelabeling,andrecordthecorrespondingstrucＧ
turedlabels．Then,acollectionofdecisiontreesisbuiltbyusingtheregionalfeatureswhichincludes
thestructuredlabels．Finally,thefinalsaliencymapiscapturedbyusingthesupervisedlearningapＧ
proach．Experimentsshowthatourmethodcandetectthesalientobjectsaccurately,andtheAUC
scoresare０．８９１８and０．７０５２ontheMSRA５０００andBSD３００datasets,theresultshowsthatour
methodcanachievegoodeffectinsalientobjectdetection．
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１　引　　言

　　显著性目标检测可以提取图像中人眼感兴趣

的目标区域,在计算机视觉领域有着重要的研究

意义,广泛应用于目标识别、图像压缩、图像分割

等图像处理技术[１Ｇ２].
当前显著性目标检测方法主要分为两类:

非监督法和监督学习法.非监督法的研究主要

集中在如何利用图像的自身属性模拟人类视觉

系统进行显著性分析获取显著性区域.最典型

的是Itti等人提出的基于特征融合的视觉显著

性计算模型[３],采用中心邻域算子分别计算颜

色、亮度、方向３个显著图,并通过线性加权的

方式叠加３个显著图形成最终显著图.监督学

习法是利用预先设定的分类系统,对有类别标

签的图像数据进行学习,对未知类别标签的图

像数据进行预测来获取显著性区域.文献[４]
提出了一种基于特征融合的 RGBD显著目标检

测方法,将深度信息引入到区域显著性计算中,
利用随机森林预测区域显著值,并通过多尺度

融合的方法生成最终显著图.Kim 等人提出了

一种基于高维颜色变换的显著性检测方法[５],
利用随机森林获取区域显著值得到初始显著

图,然后对初始显著图进行三元(trimap)标记,
将低维颜色特征映射为高维颜色空间的特征向

量,通过在高维颜色空间寻找一个最优线性组

合系数来获取最终的显著图.
传统的监督学习法一般采用逐像素预测显著

性的方法,未考虑该像素与附近其他像素的决策

结果的空间关系,容易出现误判.结构化的学习

目的是挖掘像素与相邻像素之间的空间关系,以
求达到更准确地检测效果.Kontschieder等人利

用结 构 化 学 习 方 法 对 图 像 进 行 语 义 标 记[６].

Dollár等人将结构化学习的方法运用到边缘检测

中[７],取得了较好的效果.
本文提出了一种基于结构标签学习的显著性

目标检测方法,将结构化学习方法应用到显著性

检测中.首先从含有标记的图像中随机采集固定

大小的矩形区域,并记录其结构标签,然后使用含

结构标签的区域特征来构建随机森林,最后采用

监督学习的方法进行结构化预测,得到最终的显

著图.

２　方法概述

本文方法主要是通过学习特征与不同结构标

记之间的关系构造结构森林预测模型,对图像进行

结构化预测获取显著图.方法框架图如图１所示.

图１　方法框架图

Fig．１　Frameworkofapproach

首先以滑动窗口的方式采集固定大小的矩形

区域,并记录其结构标签.从采集的矩形区域中

随机抽取训练样本及对应结构标记,针对每个样

本区域,提取不同类型的特征,如颜色、结构、纹
理、位置等对区域进行描述.然后通过学习特征

与不同结构标签之间的对应关系构造结构森林预

测模型.由于结构标记维数较高且结构复杂,因
此本文利用主成分分析法(PCA)对其进行降维

处理,转换成传统的随机森林进行训练.训练过

程如图２所示.

图２　训练示意图

Fig．２　Trainingdiagram
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结构森林每次对测试图像中一个固定大小的

区域中所有像素同时进行预测,如图３所示.每

一个像素的显著值由所有包含此像素的结构标签

共同决策,构造像素级的显著性图.

图３　像素预测示意图

Fig．３　Pixelpredictiondiagram

３　特征提取

３．１　区域内部的属性特征

区域内部属性特征主要有sift特征、centrist
特征、各种颜色通道特征以及位置特征等.sift
是一种点特征,其本质是提取像素点附近区域内

的梯度特征,定义为一种区域梯度的描述子.

centrist是利用图像census变换后的统计直方图

描述图像特征,定义为一种区域结构的描述子.
颜色特征的提取是在某一颜色空间上完成的,分
别从 RGB、HSV、LAB以及 OPP这４个颜色空

间中提取均值、方差及统计直方图作为特征向量

对区域显著性进行描述;lbp是一种用来描述图

像局部纹理特征的算子,定义为区域纹理特征描

述子;位置特征则是用来描述样本区域的中心位

置.最后,将这些特征组合起来作为最终的区域

特征描述子.具体特征描述如表１所示.

表１　特征描述

Tab．１　Featuredescription

区域内部属性特征 区域的中心Ｇ邻域差异对比度及区域与伪背景差异对比度特征

特征描述 维度 对比度测度 对比度维度 特征描述 维度 对比度测度 对比度维度

sift特征 １２８ χ２(h１,h２) １ RGB直方图 １０００ χ２(h１,h２) １

centrist特征 ２５６ χ２(h１,h２) １ HSV直方图 １０００ χ２(h１,h２) １

RGB均值 ３ d(V１,V２) ３ LAB直方图 １０００ χ２(h１,h２) １

HSV均值 ３ d(V１,V２) ３ OPP直方图 １０００ χ２(h１,h２) １

LAB均值 ３ d(V１,V２) ３ lbp直方图 ２５６ χ２(h１,h２) １

OPP均值 ３ d(V１,V２) ３

RGB方差 ３ d(V１,V２) ３

HSV方差 ３ d(V１,V２) ３

LAB方差 ３ d(V１,V２) ３

OPP方差 ３ d(V１,V２) ３

空间位置 ２

３．２　区域与邻域对比度特征

区域与邻域对比度特征是将区域内部属性特

征与其邻域背景内部属性特征进行对比,对比越

强烈则该区域显著性越高.如图４所示.
本文选取的样本区域 N１ 是大小为d１×d１

的矩形区域,综合考虑计算时间与检测效果,选取

d１＝１６.邻域N２ 是包含N１ 的相邻区域,可根据

实际情况选择合适的邻域区间,本文选定 N２ 的

宽度d２＝０．８d１.分别计算 N１ 与 N２ 的内部属

性特征,然后计算它们之间的对比度特征.
颜色空间的均值与方差特征的对比度d(V１,

V２)是通过计算绝对差值获得:
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图４　样本区域、邻域以及伪背景区域

Fig．４　Sampleregion,surroundingregionandbackＧ

groundregion

d(V１,V２)＝{|v１１－v２１|,|v１２－v２２|,

|v１３－v２３|,􀆺,|v１n－v２n|}, (１)
其中:V１＝{v１１,v１２,v１３,􀆺,v１n},V２＝{v２１,v２２,

v２３,􀆺,v２n},n表示特征向量的个数.
颜色空间的直方图特征、lbp特征、centrist

特征及sift特征的对比度χ２(h１,h２)是通过计算

卡方距离(ChiＧsquaremeasure)获得:

χ２(h１,h２)＝∑n′
i＝１

２(h１i－h２i)２
h１i＋h２i

, (２)

其中:n′表示直方图的维度.

３．３　区域与伪背景区域对比度特征

通常一幅图像的显著性区域不会出现在图像

的边缘,因此有必要考虑区域与背景边缘的差异

对比.如图４,伪背景区域 N３是样本图像四周的

背景边框.区域与伪背景区域的对比度特征计算

方法与３．２节所述方式相同,区别在于对比对象

不同.

４　预测模型

本文在随机森林模型的基础上,通过学习特

征与不同结构标记之间的对应关系构造结构森林

模型对图像进行预测.

４．１　随机森林

随机森林指的是利用多棵树对样本进行训练

和预测的一种分类器组合,每棵树都是一个分类

器,随机森林的预测结果是由这些树综合投票

所得.
单棵决策树是一个树形结构的分类器,假设

输入特征x∈X,其对应的输出标记是y∈{０,１},

θ是独立同分布的随机向量,那么在节点j处,定
义一个分裂函数为:

h(x,θj)∈{０,１}, (３)

通过这个分裂函数将当前节点存储的训练数

据分给其子节点.若h(x,θj)＝０,那么将训练数

据分配给左节点;否则,分配给右节点,直到分裂

至叶子节点为止.

每棵树采用递归的方式单独训练.通过寻找

参数θj 获取最优分裂函数h(x,θj).定义信息增

益准则如下:

Ij＝I(Sj,SL
j,SR

j), (４)

其中:Sj 为节点j处的数据集,SL
j＝{(x,y)∈Sj|

h(x,θj)＝０}表示将训练数据分配给左节点,SR
j ＝

Sj\SL
j 表示将训练数据分配给右节点.选择参数

θj 最大化信息增益Ij,用数据集SL
j 与SR

j 分别对

左节点和右节点进行递归训练,当到达树的最大

深度值或者当训练数据低于固定阈值时停止.

那么对于一个多级分类器,标准的信息增益

定义是:

Ij＝H(Sj)－ ∑
k∈{L,R}

Sk
j

Sj
H(Sk

j), (５)

其中:H(􀅰)表示香农熵或者基尼杂质.

４．２　结构森林

对于传统随机森林模型,其输入样本对应为

一个二值标记.结构森林模型对应的输出标记不

局限于一个数值或者一个标记,充分利用输入样

本中像素与像素间的空间关系,将输出标记扩展

为一个结构化的输出标记.

首先,在学习结构森林分类器时,将输入特征

的对应标记y∈{０,１}扩展为一个结构标记y∈Y＝
{０,１}w×w,w 为输入样本宽度.结构标记Y 包含

样本所有像素点对应的标记,如图５中的结构标

记Y 所示.由于传统随机森林分裂函数是二值

分裂函数,而结构标记Y 是w×w 维,每个结构

标记可能有２w×w 种状态.为了降低节点分裂的

代价,减少信息增益的计算量,需要对高维的结构

标记进行降维处理,本文选用PCA将高维结构标

记Y 映射到１维,结构标记的信息仍存储在当前

节点中,如图５所示.
然后根据随机森林中决策树的节点分裂函数

策略,遍历整个结构标记空间将样本进行分类.
最后在每个叶子节点得到最终的结构标记.
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图５　节点分裂示意图

Fig．５　Nodesplittingdiagram

５　仿真实验结果与分析

本 文 在 公 用 数 据 库 MSRA５０００[８] 和

BSD３００[９]上进行实验.
本文从 MSRA５０００数据库中随机选取２０００

张图像及其对应的人工标记作为训练样本.包含

有显著像素的为正样本,反之为负样本.每张图像

上分别选取３５０个正、负样本.在样本选取时可能

存在一张图像无法选够３５０个正样本的情况,那么

选取该图像正样本数量的最大值.正样本分为两

类:强正样本与弱正样本.当显著区域的面积超过

样本面积的一半时为强正样本,反之则为弱正样

本.如果弱正样本的比例过大,那么会影响最终检

测效果,因此本文选取强正样本数为正样本总数的

２/３,弱正样本数为正样本总数的１/３.
测 试 集 合 包 括 ２ 个 数 据 库,一 个 是

MSRA５０００中剩余的３０００张图像,另外一个是

完整的BSD３００中的３００张图像.本文采用上述

训练过程产生的预测模型对测试集合中的图像进

行检测,并与其他 １０ 种方法进行比较,包括:

AMC[１０]、BL[１１]、BSCA[１２]、CHM[１３]、HCT[５]、

HSD[１４]、RBD[１５]、RC[１６]、RCoDiBP[１７]、ST[１８].
部分检测结果如图６所示.

图６　显著图对比图

Fig．６　Visualcomparisonofsaliencymaps

　　由图６可知,本文的方法可以较准确地获取

图像的显著性区域,相比其他方法更接近人工标

记的结果.本文方法由于考虑到像素与相邻像素

的空间关系,能够有效避免相邻的同属于前景/背

景的像素点被判决为不同的显著类型,检测结果

更加准确.如第２张魔方图,最显著的目标是魔

方,本文方法能更准确地检测出图像的魔方区域.
精度Ｇ召回率是衡量显著性检测效果指标之

一.对于样本显著图I,用固定在灰度范围[０,

２５５]之间的阈值对其进行分割,得到２５６个二值

图.通过这些二值图与人工标记的groundＧtruth

图对比,计算I的精度与召回率.最后,通过计算

数据库中所有图像的精度与召回率,获得综合的

评价 标 准 即 精 度Ｇ召 回 率 曲 线.假 设 groundＧ
truth图的显著区域像素点个数为Sg,通过阈值

分割所得二值图的显著性区域像素点个数为Sa,
定义两者交集:

S＝Sg∩Sa, (６)
那么精度(Precision)和召回率(Recall)的计

算公式为:

precision＝S/Sa, (７)
recall＝S/Sg． (８)
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本文方法与以上１０种方法分别在数据库

MSRA５０００和BSD３００中获取显著图,通过对比

显著图与groundＧtruth图计算精度和召回率,所
得的精度Ｇ召回率曲线如图７所示.

(a)精度与召回率曲线ＧMSRA５０００
(a)PrecisionＧRecallcurvesonMSRA５０００dataset

(b)精度与召回率曲线ＧBSD３００
(b)PrecisionＧRecallcurvesonBSD３００dataset

图７　精度Ｇ召回率曲线图

Fig．７　PrecisionＧRecallcurves

由图７可看出,在数据库 MSRA５０００中,本
文方法的精度Ｇ召回率曲线高于上述１０种方法,在
数据库BSD３００中,本文方法的精度Ｇ召回率曲线大

部分高于其他方法.在数据库 MRSA５０００与BSD

３００中的 AUC值分别为０．８９１８、０．７０５２.说明

本文方法在显著性检测中有较好的检测效果.
为了进一步分析本文方法的检测效果,将本

文方法的检测速度与其他方法进行对比,测试结

果如表２所示.

表２　检测速度的对比

Tab．２　Comparisonofdetectingspeed

方法名称 每幅图的平均时间/s

AMC ０．０８

BL ８．７０

BSCA ０．８６

CHM ８．９０

HCT ２．４７

HSD ０．２８

RBD ２．４４

RC ０．２５

RCoDiBP ０．８５

ST １０３．９２

本文方法 ３．４５

由表２可知,本文方法的检测速度介于其他

１０种方法中间.其中,监督学习的方法由于提取

的特征通常比较复杂,检测时间相对较长,如BL、

CHM、HCT 以及本文方法.而本文方法与 BL、

CHM、HCT这３种方法对比,检测速度相对较快.

６　结　　论

本文方法将结构化学习的方法应用到显著性

目标检测中,通过学习特征与不同结构标签之间

的对应关系构造结构森林模型,最后采用监督学

习的方法进行优化预测,得到最终的显著图.实

验结果表明,本文方法在数据库 MRSA５０００与

BSD３００中的 AUC值分别为０．８９１８、０．７０５２,
说明本文方法具有较好的显著性检测效果.

参　考　文　献:

[１]　魏昱．图像显著性区域检测方法及应用研究[D]．济南:山东大学,２０１２．
WEIY．Researchonimagesalientregiondetectionmethodsandapplications[D]．Ji′nan:ShandongUniversity,

２０１２．(inChinese)
[２]　柯洪昌,孙宏彬．图像序列的显著性目标区域检测方法[J]．中国光学,２０１５,８(５):７６８Ｇ７７４．

１３７第７期 　　　　　　　程　藜,等:基于结构标签学习的显著性目标检测



KEHC,SUN HB．Asaliencytargetareadetectionmethodofimagesequence[J]．ChineseOptics,２０１５,８(５):

７６８Ｇ７７４．(inChinese)
[３]　ITTIL,KOCH C,NIEBURE．A modelofsaliencyＧbasedvisualattentionforrapidsceneanalysis[J]．IEEE

TransactionsonPatternAnalysisandMachineIntelligence,１９９８,２０(１１):１２５４Ｇ１２５９．
[４]　杜杰,吴谨,朱磊．基于区域特征融合的 RGBD显著目标检测[J]．液晶与显示,２０１６,３１(１):１１７Ｇ１２３．

DUJ,WUJ,ZHUL．RGBDsalientobjectdetectionbasedonregionalfeatureintegration[J]．ChineseJournalof
LiquidCrystalsandDisplays,２０１６,３１(１):１１７Ｇ１２３．(inChinese)

[５]　KIMJ,HAND,TAIY W,etal．SalientregiondetectionviahighＧdimensionalcolortransform [C]．Proceedings
ofthe２０１４IEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecognition (CVPR),Columbus,OH:IEEE,２０１４:

８８３Ｇ８９０．
[６]　KONTSCHIEDERP,ROTABULÒS,PELILLOM,etal．StructuredlabelsinrandomforestsforsemanticlabelＧ

lingandobjectdetection[J]．IEEETransactionsonPatternAnalysisandMachineIntelligence,２０１４,３６(１０):

２１０４Ｇ２１１６．
[７]　DOLLÁRP,ZITNICKCL．Fastedgedetectionusingstructuredforests[J]．IEEETransactionsonPatternAnalＧ

ysisandMachineIntelligence,２０１５,３７(８):１５５８Ｇ１５７０．
[８]　LIUT,YUANZJ,SUNJ,etal．Learningtodetectasalientobject[J]．IEEETransactionsonPatternAnalysis

andMachineIntelligence,２０１１,３３(２):３５３Ｇ３６７．
[９]　MOVAHEDIV,ELDERJH．DesignandperceptualvalidationofperformancemeasuresforsalientobjectsegmenＧ

tation[C]．Proceedingsofthe２０１０IEEEComputerSocietyConferenceonComputerVisionandPatternRecogniＧ
tionＧWorkshops(CVPRW),SanFrancisco,CA:IEEE,２０１０:４９Ｇ５６．

[１０]　JIANGBW,ZHANGLH,LU HC,etal．SaliencydetectionviaabsorbingMarkovchain[C]．Proceedingsof
the２０１３IEEEInternationalConferenceonComputerVision (ICCV),Sydney,NSW:IEEE,２０１３:１６６５Ｇ１６７２．

[１１]　TONGN,LU HC,RUANX,etal．Salientobjectdetectionviabootstraplearning[C]．Proceedingsofthe２０１５
IEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecognition,Boston,MA:IEEE,２０１５:１８８４Ｇ１８９２．

[１２]　QINY,LU HC,XUYQ,etal．SaliencydetectionviaCellularAutomata[C]．Proceedingsofthe２０１５IEEE
ConferenceonComputerVisionandPatternRecognition,Boston,MA:IEEE,２０１５:１１０Ｇ１１９．

[１３]　LIX,LIY,SHENCH,etal．Contextualhypergraphmodelingforsalientobjectdetection[C]．Proceedingsof
the２０１３IEEEInternationalConferenceonComputerVision (ICCV),Sydney,NSW:IEEE,２０１３:３３２８Ｇ３３３５．

[１４]　YANQ,XUL,SHIJP,etal．Hierarchicalsaliencydetection[C]．Proceedingsofthe２０１３IEEEConferenceon
ComputerVisionandPatternRecognition,Portland,OR:IEEE,２０１３:１１５５Ｇ１１６２．

[１５]　ZHU WJ,LIANGS,WEIYC,etal．Saliencyoptimizationfromrobustbackgrounddetection[C]．Proceedings
ofthe２０１４IEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecognition (CVPR),Columbus,OH:IEEE,

２０１４:２８１４Ｇ２８２１．
[１６]　CHENG M M,MITRA NJ,HUANG XL,etal．Globalcontrastbasedsalientregiondetection [J]．IEEE

TransactionsonPatternAnalysisandMachineIntelligence,２０１５,３７(３):５６９Ｇ５８２．
[１７]　ZHUL,KLEINDA,FRINTROPS,etal．Amultisizesuperpixelapproachforsalientobjectdetectionbasedon

multivariatenormaldistributionestimation [J]．IEEE TransactionsonImageProcessing,２０１４,２３(１２):

５０９４Ｇ５１０７．
[１８]　LIUZ,ZOU WB,LEMEURO．Saliencytree:anovelsaliencydetectionframework[J]．IEEETransactionson

ImageProcessing,２０１４,２３(５):１９３７Ｇ１９５２．

作者简介:程藜(１９９０－),女,湖北武汉人,硕士,主要从事图像处理与显著目标检测方面的研究.EＧmail:３４２３６２９９４＠

qq．com
吴谨(１９６７－),女,安徽芜湖人,教授,博士生导师,主要从事图像处理与模式识别方面的研究.EＧmail:

４７１８５４３８５＠qq．com
朱磊(１９８２－),男,湖北武汉人,博士,讲师,主要从事图像处理与机器学习方面的研究.EＧmail:１７９９０１５２９
＠qq．com

２３７ 　　　　液晶与显示　　　　　　 第３１卷　


