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基于区域特征融合的RGBD显著目标检测
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(武汉科技大学 信息科学与工程学院,湖北 武汉４３００８１)

摘要:为了对各类自然场景中的显著目标进行检测,本文提出了一种将图像的深度信息引入区域显著性计算的方法,用
于目标检测.首先对图像进行多尺度分割得到若干区域,然后对区域多类特征学习构建回归随机森林,采用监督学习的

方法赋予每个区域特征显著值,最后采用最小二乘法对多尺度的显著值融合,得到最终的显著图.实验结果表明,本文

算法能较准确地定位 RGBD图像库中每幅图的显著目标.
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featureintegration
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Abstract:Inordertodetectallkindsofsalientobjectinnaturescene,wepresentadetectionmethod
whichaddsregionaldepthinformationofimagetosaliencycomputation,toapplytoobjectdetection．
Firstly,wegetseveralregionthroughmultiＧlevelimagesegmentation．Then,webuildtheregression
randomforestbylearningvarietiesofregionalfeatures,andusethesupervisedlearningapproachto
maptheregionalfeaturevectortoasaliencyscore．Finally,wefusethesaliencyscoresacrossmultiple
levelsbyleastsquaremethod,yieldingthesaliencymap．ExperimentsshowourmethodcanaccurateＧ
lylocatethesalientobjectsfromRGBDimages．
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１　引　　言

　　视觉注意是人类处理周围环境信息的一种内

部特征,该特征能将有限的处理资源快速而准确

地分配到显著的视觉区域上.显著目标检测是计

算机模仿人类视觉注意机制,提取出人类对图像

中感兴趣的目标区域,在目标检测与识别,图像压

缩,图 像 检 索,图 像 分 割 等 方 面,有 着 广 泛 的

应用[１Ｇ２].
目前模拟视觉注意机制的计算模型主要分为

两类:一类是快速的、由数据驱动的自底向上的模



型,如Itti在１９９８年提出的经典Itti模型[３],建
立了颜色、亮度、方向３个特征通道,利用中心Ｇ邻

域对比度算子得到多个尺度的特征图,再将这些

图归一化到一个尺度,进行线性叠加得到一幅显

著图.文献[４]提出了一种基于全局对比度的显

著目标检测方法,通过比较每个区域与图中所有

其他的区域来计算全局对比度算子从而得到显著

图.文献[５]提出了一种基于区域对比度的方法,
将颜色和空间分布特征引入到区域显著值的计算

中.另一类则是慢速的、由先验知识指导的自顶

向下的模型,其中比较有代表性的是基于辨别显

著性的检测方法,将提取的像素块特征聚类作为

先验知识来模拟人眼对不同物体的辨别能力[６].
可见现有的许多方法是提取区域的颜色、纹理等

低层特征,并由此获得区域间的对比度.在此基

础上利用“中心Ｇ邻域对比度”原则来计算每个区

域的显著值.但是基于局部对比度的方法对于信

号的高频部分或噪声过于敏感,而基于全局对比

度的方法则对于包含相似前景和背景的图像,检
测效果不够理想.针对此不足,DRFI算法[７]则

是用对比度向量来表示区域的显著特征,并引入

了一个新的区域特征向量来表示图像的背景.
深度信息在人类视觉系统中同样起着重要的

作用,它反映了物体和观察者之间的距离,被用于

图像显著性检测.Zhang等[８]设计了一种基于多

种感知刺激的立体视觉注意算法,用来提取３D
视频中的显著区域.Charmaret等[９]提出了一种

提取感兴趣区域的算法,用于自适应的３D 图像

显示.以上的算法都是直接将深度图和２D显著

图线性加权,得到最终的显著图.而另一种３D
显著性检测的方法,是通过将深度显著图融入传

统的２D显著图来实现.Lang等[１０]通过在２D和

３D图像中进行眼动实验,用以深度显著性分析,
从而提出了一种３D 显著性检测模型.Ciptadi
等[１１]用颜色和深度特征设计了一个３D显著性检

测模型,应用于图像分割领域.上述两种方法均

是自行定义各显著图的融合权值,缺点是针对不

同背景图像中的显著目标,检测结果不够理想.
本文在DRFI算法的基础上,将图像的深度

信息引入区域的显著性计算.首先对图像进行多

尺度的分割得到若干区域;然后对区域多类特征

学习构建回归随机森林分类器,采用监督学习的

方法赋予每个区域特征显著值;最后用最小二乘

法融合这些多尺度的显著值.

２　算法概述

本文的算法是在 DRFI算法框架的基础上,
将图像的深度信息引入区域显著性计算中.算法

包括３个主要步骤:多尺度图像分割,区域显著性

计算,多尺度融合.算法框架如图１所示.

图１　算法框架图

Fig．１　Frameworkofalgorithm

首先使用基于图的方法[１２]对原 RGB图I,
进行多尺度图像分割.定义无向图G＝ V,E( ) ,
顶点vi ∈V ,两个相邻区域的公共边 (vi,vj)∈
E.该公共边有一个非负的权值w vi,vj( )( ) ,用
来衡量这两个区域的不相似性.定义一个区域R
⊆V 的内部差异性为Int C( ) ,Int C( ) 为该区域

最小生成树 MST(R,E)的最大权值:

IntR( )＝ max
e∈MST R,E( )

w e( ) , (１)

定义两个区域R１,R２ ⊆V 之间的差异性为

这两个区域公共边的最小权值:

DifR１,R２( )＝ min
vi∈R１,vj∈R２

w vi,vj( )( ) , (２)

定义两个区域的最小内部差异性MInt:

MIntR１,R２( )＝ min
IntR１( )＋τR１( )

IntR２( )＋τR２( )

æ

è
ç

ö

ø
÷ ,

(３)

τR( )＝k/R , (４)
其中:R 表示区域R 的大小,k是一个常数.
阈值函数τ控制两个区域间的内部差异性.当

MIntR１,R２( )＜ DifR１,R２( ) 时,这两个区域就

可以合并成一个区域.
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定义数组S＝ {S１,S２,．．．,Sm}表示一组m
尺度的分割图.每一个分割图Sm 是由I 分割而

成,它包含 Km 小区域.S１ 是经过最精确分割得

到的,它包含最多的区域,而Sm 则是经过最粗略

分割得到,它包含最少数量的区域.定义S１ ＝
{R１

１,R１
２,．．．,R１

K１
}表示分割图S１ 中所有的区域.

其它的分割图 {S２,．．．,Sm}是基于S１ 计算出来

的,S２ 是通过合并S１ 中的区域得到,以此类推,

Sm 则是通过合并Sm－１ 中的区域得到的.
分割尺度增多,检测效果会提高,但所需时间亦

会增加.综合考虑时间消耗和检测效果,取m＝３.

３　区域显著性计算

本文引入了图像的区域深度信息,用３种类

型的特征来描述每个区域的显著性:区域对比度,
区域属性,区域背景对比度.前两种是区域的局

部对比度,而背景对比度则是区域的全局对比度.

３．１　区域对比度描述子

首先为每个区域定义一个特征向量v,包括

多维的颜色、纹理和深度特征.对于一个区域R
∈Sm ,分别用vR 和vN 表示该区域及其邻域的特

征向量,则 R 的区域对比度描述子为 diff(vR,

vN),如表１所示.特征向量中直方图特征之间

计算χ距离:

χ２(h１,h２)＝ ∑
b

i＝１

２(h１i－h２i)２
h１i＋h２i

, (５)

其中b代表直方图的维度.而其它特征之间计算

绝对差值:

D(x１,x２)＝
(x１１－x２１ ,．．．,x１d －x２d ), (６)

其中d代表向量x１ 和x２ 中元素的个数.表１定

义栏中,ci 表示区域对比度每一维的特征.

３．２　区域属性描述子

除了区域对比度,区域的固有属性也需被考

虑,它包含形状和几何特征.区域属性描述子如

表２所示,pi 表示区域属性每一维的特征.形状

特征包含了一个区域颜色和纹理的分布,它描述

了显著目标和背景的一般属性.几何特征则包含

了一个区域的大小和位置,它描述了显著目标和

背景的空间分布.

３．３　区域背景对比度描述子

图像的背景判定依赖于整幅图的信息.拥有

相似形状特征的区域,在一幅图中可能属于背景,
而在其它图中则可能属于显著目标.因此,仅仅

使用区域属性特征来判定一个区域属于背景或是

显著目标是不够的.
本文提取“背景”,并计算其中每个区域的背

景描述子作为参考.图像４条边１５像素宽的区

域被定义为“背景”区域B ,用vB 表示背景区域的

特征向量.按照“区域对比度描述子”中的特征以

及计算方式,计算R 的区域背景对比度描述子

diff(vR,vB),如表１所示,bi 表示背景对比度每

一维的特征.

表１区域对比度和背景对比度描述子

Tab．１Regionalcontrastandregionalbackgrounddescriptors

符号 特征描述 定义 区域 背景 维度

a１ RGBD均值 D (a１
R,a１

S) c１~c４ b１~b４ ４

a２ L∗a∗b∗均值 D (a２
R,a２

S) c５~c７ b５~b７ ３

a３ HSV均值 D (a３
R,a３

S) c８~c１０ b８~b１０ ３

r１ LM 滤波器绝对响应(RGB) D (r１
R,r１

S) c１１~c２５ b１１~b２５ １５

r２ LM 滤波器绝对响应(D) D (r２
R,r２

S) c２６~c４０ b２６~b４０ １５

r１ LM 滤波器最大响应(RGB) D (r１
R,r１

S) c４１ b４１ １

r２ LM 滤波器最大响应(D) D (r２
R,r２

S) c４２ b４２ １

h１ L∗a∗b∗直方图 χ２ (h１
R,h１

S) c４３ b４３ １

h２ 色度直方图 χ２ (h２
R,h２

S) c４４ b４４ １

h３ 饱和度直方图 χ２ (h３
R,h３

S) c４５ b４５ １

h４ 纹理直方图(RGB) χ２ (h４
R,h４

S) c４６ b４６ １

h５ 纹理直方图(D) χ２ (h５
R,h５

S) c４７ b４７ １
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表２　区域属性描述子

Tab．２　Regionalpropertydescriptor

特征描述 属性 维度 特征描述 属性 维度

平均归一化x坐标 p１ １ 平均归一化y坐标 p２ １

１０％归一化x坐标 p３ １ １０％归一化y坐标 p４ １

９０％归一化x坐标 p５ １ ９０％归一化y坐标 p６ １

归一化周长 p７ １ 边界框的宽高比 p８ １

归一化面积 p９ １ 相邻区域归一化面积 p１０ １

RGB方差 p１１~p１４ ３ L∗a∗b∗方差 p１５~p１７ ３

HSV方差 p１８~p２０ ３ D方差 p２１ １

LM 滤波器响应方差 p２２~p３６ １５ LM 滤波器响应方差(D) p３７~p５１ １５

４　多尺度融合

通过区域显著值的计算,每个区域Rm
n ∈Sm

都有了一个显著值am
n .对于每一个尺度的分割

图,将其中每个区域的显著值都赋予这个区域所

包含的所有像素点.这样就能生成m 张显著图

{Α１,Α２,．．．,Αm},然 后 将 它 们 用 函 数 Α ＝
g(Α１,Α２,．．．,Αm)融合到一起,得到最终的显著

图Α.

４．１　随机森林

随机森林是由LeoBreiman在２００１年提出来

的,它利用重抽样方法从原始样本中抽取多个样

本,对每个样本进行决策树建模,然后组合多棵决

策树的预测,通过投票得出最终的预测结果.
定义Ip ∈Rω×ω×３ 是以像素点p为中心,大小

为ω×ω的图像I中的一个块,xp 为块Ip 的一个

特征向量,决策树fΘ xp( ) ,被 Θ参数化,它将特

征xp 分入二元标记yp ∈ ０,１{ } 中.随机森林是

由T 棵这样的决策树构成,每一棵树都有一个独

立的参数Θι .i决策树叶子节点上的后验分布为

Pi yp xp( ) ,随机森林的输出F xp( ) 就是最后的

分类标记y∗
p :

y∗
p ＝argmax

yp

１
T∑

T

i＝１
Pi yp xp( ) , (７)

在训练的过程中,每一棵决策树都是从训练

数据集S＝ xp,yp( ){ } 随机采样出的子集中,被
独立构建的.对于每棵树上的决策节点,特征向

量xp 中的每一个元素都是从二元测试中被选取

的.带有参数θ的分割函数被定义为:

Φ xp,θ( )∈ １,０{ } , (８)
这个函数将当前节点的训练数据集分为两个

子集,分给它的两个子节点.在当前分割测试中,
找到参数θ来最大化信息增益G θ( ) :

Gθ( )＝H Sj( )－ ∑
k∈ L,R{ }

Sk
j

Sj
H Sk

j( ) ,(９)

其中:Sj 表示节点j 上的训 练 数 据 集,SL
j ＝

xp,yp( )∈Sj Φ xp,θ( )＝１{ } 表示训练数据集

分配到左边的子节点,而SR
j ＝Sj\SL

j 表示训练数

据集被分配到右边的子节点,􀅰 表示数据集的

大小,H 􀅰( ) 表示yp 的香农熵或基尼不纯度[１３].
通过反复分裂一棵树的节点,直到达到叶子节点

中训练数据的最小量或者一棵树深度的最大值.
每一棵树都要在输入的图像块中被反复评估,直
到到达树的一个叶节点.

随机森林的优势在于:其一能够处理高维数

据,且不需选择特征,直接将区域的多维特征输入

随机森林训练即可;其二能够在训练完成后给出

哪些特征比较重要.
随机森林中某个特征x的重要性的计算方法

如下:首先对于随机森林中的每一棵决策树,使用

相应的袋外数据OOB来计算它的袋外数据误差,
记为errOOB１;然后对袋外数据所有样本的特征

x随机地加入干扰噪声,这样就能改变样本在特

征x处的值,再次计算它的袋外数据误差,记为

errOOB２;最后假设随机森林中有 N 棵决策树,
计算特征x的重要性Im x( ) :

Im x( )＝ ∑ errOOB２－errOOB１( )/N ,

(１０)
若某个特征加入噪声之后,袋外的准确率大
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幅度降低,则说明这个特征对样本的分类结果影

响很大.
决策树越多,训练效果越好,但是所耗时间也越

长.综合考虑时间消耗和训练效果,取N＝２００.

４．２　区域显著性回归器学习

区域显著性的估计量是通过学习一组训练样

本获得.在每个尺度上,对分割训练图像而获得

的每一个区域R ,在人工标记结果图上寻找对应

区域G .若G 中所含像素的标记有８０％属于前

景(背景),则R标记为前景(背景),R的标记值a
被设为１(０).训练样本中包含一组已标记的区

域R＝ {R１,R２,．．．,RQ},和对应的标记值 Α＝
{a１,a２,．．．,aQ}.

如前文所述,每个区域都被一个特征向量x
描述,向量中包含３种类型的描述子.利用标记

的训练样本Ψ ＝ {x１,x２,．．．,xQ}和它们的标记

值 Α＝ {a１,a２,．．．,aQ},通过对区域的多类特征

的学习来构建标准的回归随机森林,得到区域显

著性回归器f,然后在实际检测中利用该分类器

对每个区域进行回归分析.该回归器能够自行组

合特征,并发现其中较为重要和显著的特征.

４．３　多尺度显著图融合学习

设每个训练图像得到 的 多 尺 度 显 著 图 为

{Α１,Α２,．．．,Αm},对应的人工标记图为Τ.算

法需要通过学习得到一个函数 g(Α１,Α２,．．．,

Αm)来将它们融合,得到最终的显著图 Α.这个

问题在现有的算法中已经有解决的途径,例如条

件随机域模型[１４].本文是用最小二乘的方式,训
练多尺度线性融合权重ωm :

argmin
ωm

‖Τ－∑
M

m＝１
ωmΑm‖

２ , (１１)

那么最终的显著图Α为:

Α＝ ∑
M

m＝１
ωmΑm , (１２)

与现有许多算法自行定义融合权值不同,本
文是采用学习的方法得到ωm .通过最小二乘

法,学习得到与人工标记图差异较小的显著图,赋
予它较大的权值,反之与人工标记图差异较大的

显著图,则赋予它较小的权值.这样,融合以后的

显著图就会更加接近人工标记图,从而满足人类

的视觉特性.

５　仿真实验结果与分析

RGBD图像库[１５]包含１０００幅具有深度数据

的图片,这些图片是用 Kinect设备从不同的场景

下拍摄的,包含有办公室、超市、校园、街道等,比

起其他现有的３D 图像库,该库数据量大且类型

丰富.另外,人工标记结果的生成包括两个步骤:
首先由多位测试者对图像中显著的目标进行框

选,然后再通过Photoshop等图像编辑软件在框

内对目标进行精确的分割.
随机选取 RGBD 图像库中的５００幅图片训

练随机森林回归器,剩下的５００幅作为测试的数

据样本.
从５００幅样本中随机选取六幅图片,用本文

算法 及 其 它 ６ 种 较 新 的 算 法:DRFI[７]、GBＧ
MR[１６]、HSD[１７]、STD[１８]、GS[１９]、RARE[２０],做对

比实验,检测结果如图２所示.
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图２　显著图对比图

Fig．２　Visualcomparisonofsaliencymaps

　　由图２可以看出,本文的算法能够准确地定

位原图中的显著目标,显著图较之其他６种方法

更加接近人工标记的结果.特别地,与 DRFI算

法的效果相比,加入了区域深度信息的本文算法,
检测结果更加准确,尤其在前景目标和背景的深

度距离有一定差别时,该算法能够定位显著区域,
并突出前景目标.

用本文方法与上述６种方法分别获得测试样

图３　精度–查全率曲线

Fig．３　PrecisionＧRecallcurves

本中的５００幅图片的显著图,再对比显著图和

Groundtruth计算精度和查全率,精度–查全率

曲线如图３所示.
由图３可知,用本文的算法进行显著目标检

测,精度和查全率明显高于其它６种方法,AUC
值为６４．５４％,说明本文算法具有较好的检测

效果.

６　结　　论

本文在DRFI算法的基础上,将图像的深度

信息加入到包含局部和全局对比度的３种描述子

中,进行区域的显著性计算.首先对图像进行多

尺度的分割,然后通过对区域多类特征的学习构

建回归随机森林,采用监督学习的方法赋予每个

区域特征显著值;最后用最小二乘法融合这些多

尺度的显著图.实验结果表明,与其他几种算法

相比,本文的算法能取得较好的检测效果.
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