
第 39 卷第 8 期                             电  子  与  信  息  学  报                               Vol.39No.8 

2017 年 8 月                        Journal of Electronics & Information Technology                       Aug. 2017 

基于带汇点 Laplace 扩散模型的显著目标检测 
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摘  要：该文基于 Laplace 相似度量的构造方法，针对两阶段显著目标检测中显著种子的不同类型(稀疏或稠密)，

提出了相应的显著性扩散模型，从而实现了基于扩散的两阶段互补的显著目标检测。尤其是第 2 阶段扩散模型中

汇点的融入，一方面更好地抑制了显著性图中的背景，同时对于控制因子α 的取值更加稳健。实验结果表明，当

显著种子确定时，不同的扩散模型会导致显著性扩散程度的差异。基于带汇点 Laplace 的两阶段互补的扩散模型

较其他扩散模型更有效、更稳健。同时，从多项评价指标分析，该算法与目前流行的 5 种显著目标检测算法相比，

具有较大优势。这表明此种用于图像检索或分类的 Laplace 相似度量的构造方法在显著目标检测中也是适用的。 
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Abstract: Based on Laplace similarity metrics, corresponding diffusion-based saliency models are proposed 

according to different clusters (sparse or dense) of salient seeds in the two-stage detection, a diffusion-based 

two-stage complementary method for salient object detection is therefore investigated. Especially for the 

introduction of sink points in the second stage, saliency maps obtained by this proposed method can well restrain 

background parts, as well as become more robust with the change of control factorα . Experiments show that 

different diffusion models will cause diversities of saliency diffusion degree when salient seeds are determined. In 

addition, the two-stage Laplace-based diffusion model with sink points is more effective and robust than other 

two-stage diffusion models. Meanwhile, the proposed algorithm is superior over the existing five state-of-the-art 

methods in terms of different metrics. This exactly shows that the similarity metrics method applied to image 

retrieval and classification is also available for salient objects detection. 
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1  引言  

显著区域是指在视频和图像中包含较大的信息

量、能显著地吸引人的注意力的区域。近年来，显

著目标检测在计算机视觉领域已成为一个热门的研
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究问题，它在目标检测和识别[1,2]，图像和视频压 
缩[3,4]，图像分割和质量评价[5,6]以及基于内容的图像

检索和编辑[7,8]，视觉跟踪[9]等领域具有广泛的应用

前景。 
目前，大量研究人员针对“显著目标检测”问

题进行研究，并建立了很多经典、有效的算法[10]。

这些既有算法大致被分为 3 类：基于颜色对比度的

方法，基于学习的方法，基于图的方法。基于颜色

对比度的方法：这类方法通常假设图像中的显著目

标相对于背景在颜色分布上有较高的对比度，显著
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目标检测模型就可以通过图像局部和全局的颜色对

比度来建立。基于学习的方法：这类方法的主要思

想是通过各种学习方法得到图像各个特征的权值系

数，以此系数对各个特征进行融合，从而得到图像

的显著性值。基于图的方法：通过设定图像的节点

集和边集，构造图像的无向加权图。图像的显著目

标检测问题就可归结为图节点的显著性值的计算。

利用上述这 3 类方法进行显著目标检测时，往往相

互交叉应用，同时还会结合一些其他的先验算法，

比如中心先验，空间分布先验，背景先验，似物性

采样先验等[11,12]方法。除此之外，还有一些其他的

显著目标检测算法。文献[13]依据显著目标在图像中

的稀疏性，背景的低秩性，利用低秩矩阵分解法将

显著目标检测出来。文献[14]选取图像的边界为背景

模板，利用背景模板分别计算每一个超像素的稠密、

稀疏重构误差，并将重构误差进行扩展、多尺度合

并，分别得到基于稠密、稀疏重构的显著性图，最

后借助贝叶斯方法将显著性图进行合并，得到最终

的显著性图。 

在基于图的显著性模型中，一种普遍的模型是

基于图扩散的显著模型 [15 21]− 。这些模型的闭合解都

可归结为一个统一的框架形式 =s Ay。其中，扩散

矩阵A是由图的邻接矩阵衍生得到的，它控制显著

信息的扩散程度；y 是一个包含了显著种子信息的

指标向量，它对图中节点的显著性水平作出初步的

评估；A与y 的乘积s则表示经过显著扩散后，图

中各个节点的显著性值。事实上，不同的显著模型

解出的扩散矩阵A是不同的。对于这些形式不同的

扩散矩阵，我们自然会提出一个疑问：在显著种子

确定的条件下，即指标向量y 确定时，如何选择最

佳的扩散矩阵？以往解决这个问题的途径都是通过

实验完成的，并未有一个成熟的理论做指导。近日，

文献[22]的研究引起我们的注意：依据查询所在类

的不同，选择适当的相似度量可以提高检索或分类

的准确率。同时，文中给出了一定的理论证明和分

析，感兴趣的读者可参看文献[22]。基于此研究，

本文依据两阶段中显著种子所在类的不同确定适当

的扩散矩阵(关键取决于对角矩阵)，实现基于扩散

的两阶段互补的显著目标检测。特别地，第 2 阶段

扩散模型中汇点的引入，既提高了检测效果，又增

强了扩散模型的鲁棒性。这是本文主要的创新点。

通过对数据集 MSRA-10K 的测试表明，针对两阶

段中显著种子所在类的不同，选取不同的扩散模型

对显著目标的检测结果会产生一定的影响，而本文

所设计的两阶段互补的扩散模型更有效、更稳健。

这说明文献[22]中用于图像检索或分类的 Laplace

相似度量的构造方法在显著目标检测中也是适用

的。同时，数据集 MSRA-10K, ECSSD 和 Judd-A
的测试表明，从多种测试指标分析，本文算法较目

前流行的 5 种显著目标检测算法更有优势。 

2  图的构建 

对于一幅图像，首先利用 SLIC 算法[23]将图像

进行超像素分割，不妨设超像素的个数为N 。假设

超像素 i 对应的节点为 iv ，由 ( 1,2, , )iv i N= 构成节

点集V 。由于相邻的节点很有可能相似，其显著性

值也会很相近，因此选取 -k 正则图来揭示节点间的

空间关系。本文选取相邻的层 2k = ，即每个节点和

其相邻的节点是连接的，同时与其相邻节点的邻节

点也是连接的；除此之外，选定图像上、下、左、

右 4 个方向最外层的超像素作为边界超像素，其对

应的节点为边界节点，由上、下、左、右边界节点

构成的集合记为 t d l r, , ,B B B B ，它们的和集记为边界

点集B ，并假设B 中边界节点是完全连接的。节点

集V 中任意相邻节点 ,i jv v 的权值定义为 

( )2expij i jw c c σ= − −          (1) 

这里， ,i jc c 表示节点 ,i jv v 对应的超像素 1)在 LAB
颜色空间的平均值， σ 为控制权值强度的常数，

[ ]ij N Nw ×=W 为邻接矩阵。连接相邻节点 ,i jv v 的边

记作 i je ，所有的边构成了边集E 。这样，由节点集

V ，边集E 和边界点集B 构成了一幅无向加权图

( , , )G V E B= 。 

3  两阶段互补的显著目标检测模型 

本文提出的显著目标检测模型是基于图扩散方

法建立的。当模型将显著种子的显著性信息通过扩

散矩阵扩散到整幅图像时，便可得到图像中各个节

点的显著性值。其中，稳健的扩散矩阵的选取对扩

散模型的建立非常重要。文献[22]提出了用于图像

检索和分类的形如 ( )α= +M L Λ 的相似度量，并分

析了“查询所在类的不同对相似度量中对角矩阵Λ
的影响”：查询所在的类是稀疏的，选用 =DΛ (度
矩阵)作为相似度量可以可靠地检索出此查询所在

的稀疏类；若查询所在的类是稠密的，选用 = IΛ  
(单位矩阵)作为相似度量会更好地检索出查询所在

的稠密类。基于文献[22]的研究，本文选取相似度

量M 作为扩散矩阵。通过两阶段不同类型显著种

子的确定，将这些种子分别与相应的扩散矩阵结合，

构造出两阶段互补的显著目标检测算法。具体的算

法将在 3.1 节，3.2 节展开，图 1 为本文算法的流程

图。 

                                                        
1)
超像素与节点是一一对应的，故本文对二者不做严格区分 
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图 1 本文算法的流程图 

3.1 第 1 阶段显著性图的生成 
对于无向加权图 ( , , )G V E B= ，节点 iv 的度为 

              i ij
j

d w=∑                (2) 

由 ( 1,2, , )id i N= 构成的对角矩阵D为图G 的度矩

阵。图G 的 Laplace 矩阵定义为 
           = −L D W                (3) 

第 1 阶段的检测选取边界节点为显著种子。由

于边界节点被认为是完全连接的，并且它们大都属

于颜色均匀变化的背景，所以它们的度都比较大，

其所在的类应属于稠密类。结合文献[22]关于“查询

所在类的不同对相似度量的影响”的研究，故选取

M 中的对角矩阵Λ为单位矩阵I ，即第 1 阶段扩散

模型中的扩散矩阵为 
1

1 [ ] ( )ij N Na α −
×= = +A L I          (4) 

这里，L由式(3)确定，α为正的控制因子。     

为了提高检测效果，仿照文献[15]中的 SC 算法

完成第 1 阶段的显著目标检测。首先，分别以

t d l r, , ,B B B B 为显著种子，利用显著性扩散模型得到

相应的显著性图，然后将这些显著性图融合，构造

出第 1 阶段的显著性图。这种先分离再结合的方法

称为 SC 算法。以 tB 为显著种子为例，设 t =y  

1 2( , , , )Ny y y 为指标向量，其元素 ( 1,2, , )iy i N= 的

定义为 

t

t

1,  
=

0,    

i

i
i

v B
y

v B

⎧ ∈⎪⎪⎪⎨⎪ ∉⎪⎪⎩
            (5) 

将扩散矩阵与指标向量结合，得到图节点的显

著性值，  

1 t= ⋅f A y               (6) 

这里， 1 2( , , , )Nf f f=f 表示节点相对于第 1 阶段显

著种子的显著性值。 if 值越大，表明节点 iv 由上方

的边界节点扩散所得的相对于第 1 阶段显著种子的

显著性值越大。由背景先验知[11]，绝大部分边界节

点都属于背景，因此节点 iv 由背景扩散所得的相对

于背景的显著性值越大，则其相对于目标的显著性

值应当越小；反之亦然。故N 个节点相对于 tB 的显

著性值如式(7)： 

t 1= −s f                (7) 

这里， f 表示 f 标准化为[0,1]得到的向量。 
仿照上面的做法，同样可以计算 d l r, ,B B B 为显

著种子时节点的显著性值 d l r, ,s s s 。最后，将 4 个边

界节点集为显著种子得到的显著性值进行融合，第

1 阶段的显著性值可定义为 

ini t d l r= × × ×s s s s s            (8) 

这里，符号“×”表示一种融合操作，其定义为各

个向量中对应元素的乘积运算。如图 1 所示，在第

1 阶段显著性图中，大部分显著目标区域都被加强，

但部分背景区域并未被充分地抑制，尤其对于背景

分布在靠近图像中心的部分。为了进一步提高检测

效果，考虑进行第 2 阶段的显著性扩散。基于扩散

模型中显著种子对检测结果的影响，为了更准确地

得到第 2 阶段的显著种子，利用文献[14]中提出的基

于上下文的显著性扩展的方法，对第 1 阶段的显著

性图进一步地提纯。 

3.2 第 2 阶段显著目标检测中汇点的引入 
将第1阶段提纯后的显著性图采用Ostu算法[24]

进行二值分割。通过二值分割，选取显著目标节点

作为显著种子，其余的节点作为汇点引入到第 2 阶

段的扩散模型中。设 objV V⊂ 表示 Ostu 二值分割得

到的显著种子集， spV V⊂ 表示汇点集，满足 objV ∪  

sp=V V 且 obj sp=V V∩ ∅ 。假设 o 1 2( , , , )Ny y y=y 为

第 2 阶段显著种子对应的指标向量，其元素 (iy i =  
1,2, , )N 的定义如式(9)： 

obj

obj

1,    
=

0,   

i

i
i

v V
y

v V

⎧ ∈⎪⎪⎪⎨⎪ ∉⎪⎪⎩
            (9) 

第 2 阶段的检测选取显著目标节点作为显著种

子。由于图像中的显著目标大都是稀疏的，并且它

们的颜色变化是不连续的，所以它们的度都比较小，

则其所在的类应属于稀疏类。文献[13]正是基于“图

像中背景部分对应的矩阵是低秩的，而前景部分对

应的矩阵是稀疏”的考虑，将显著性检测问题通过

“低秩矩阵分解”的方法来研究的。同样，基于文

献[22]提出的关于“查询所在类对相似度量中对角矩

阵Λ的影响”的研究，考虑到第 2 阶段的显著种子

属于稀疏类，故选取M 中的对角矩阵 =DΛ 作为

第 2 阶段扩散模型中的扩散矩阵。同时，为了进一

步突出显著目标，本文使用矩阵D来加强扩散矩阵

M 中的元素，即得到第 2 阶段的扩散矩阵。 

( ) 1
2
'

ij N N
a α −

×
⎡ ⎤= = + ⋅⎣ ⎦A L D D       (10) 

仿照式(6)的做法，由扩散矩阵 2
'A 与指标向量

oy 确定第 2 阶段的显著性值： 
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sec 2 o
' '= ⋅s A y             (11) 

图 2(a)表明，对式(11)生成的显著性图，原图

像中心的背景部分并未被很好地抑制。此外，随着α
取值的减小，显著目标的检测效果越来越差，即由

式(10)确定的扩散矩阵对控制因子α的变化比较敏

感。因此，本文考虑通过设计一种新型的扩散矩阵

以解决上述提到的两个问题。基于文献[25]的做法，

将汇点集 spV 引入到式(10)中，构造出一种更加稳健

的扩散矩阵。 
 1

2 [ ] ( )ij N Na α −
×= = − ⋅ + ⋅A D P W D D   (12) 

这里，矩阵P是一个对角矩阵，由汇点集 spV 所确

定，其对角元素定义为 

sp

sp

1,

0,

i

i
i

v V
p

v V

⎧ ∈⎪⎪⎪= ⎨⎪ ∉⎪⎪⎩
           (13) 

同样仿照式(6)的做法，第 2 阶段的显著性值可

重新定义为 

sec 2 o= ⋅s A y             (14) 

当 sec( )is 值越大时，表明节点 vi由显著目标节点扩散

所得的相对于目标的显著性值越大；反之亦然。如

图 2 中各子图所示，将汇点引入到扩散模型后，显

著性图中背景部分更好地被抑制。同时，模型对参

数α的取值更加稳健。为了进一步改善检测效果，

同样仿照第 1 阶段显著性图的提纯方法，对第 2 阶

段的显著性图进行提纯。如图 1 所示，提纯后的显

著性图中图像相似部分的显著性更加均衡。为方便

起见，将上述提出的算法记为“SSLS”算法。 

4  实验结果  

通过 3 个数据集评价本文提出的 SSLS 算法，

第 1 个数据集是 MSRA-10K[26]，它包含了 10000 幅

图像。第 2 个数据集是 ECSSD[15]，它包含了 1000
幅语义上有意义且结构复杂的自然图像。第 3 个数 
据集是 Judd-A[27]，它由多个显著目标及复杂背景的 
900 幅图像所组成的。这 3 个数据集的 Ground- 

Truth 都是人工标记的。我们将 SSLS 算法与目前流

行的 5 种显著目标检测算法相比较：DSR[14], MC[16], 
RBD[28], MR[15], GS[11]。 

4.1 参数的选择及评价指标 
设定所有实验中 SLIC 超像素分割数 200N = 。

构造邻接矩阵W 时，式(1)的参数 2=0.1σ 。式(4)中
扩散矩阵的控制参数α取 0.9。由于第 2 阶段的扩散

模型引入了汇点，使得模型对参数α取值更加稳健，

文中不妨取 α 的值为 0.01。本文除了通过正确率

(Precision, P)，响应率(Recall, R)及平均绝对误差

率(MAE)指标[10]评价所有算法，还选取“正确率和

响应率的加权调和平均值”(F-measure, F)作为评价

显著性图的指标。 
2

2

(1 )P R
F

P Rβ
β

β
+ ×

=
+

              (15) 

这里， 2β 取 0.3 能够突出正确率的重要性[29]。 

4.2 MSRA-10K 数据集 

本文在MSRA-10K数据集上进行 4个测试：(1) 

在“第 2 阶段引入汇点及两阶段的显著性图均考虑

提纯”的前提下，验证本文提出的显著性模型的有

效性。图 3(a)中的“对比 1”表示第 1，第 2 阶段

扩散矩阵中的对角矩阵均选取单位矩阵 , 0.9α =I ；

“对比 2”表示第 1，第 2 阶段扩散矩阵中的对角矩

阵均选取度矩阵 , 0.01α =D ；“对比 3”表示第 1 阶

段扩散矩阵的对角矩阵选取度矩阵 , 0.01α =D ，而

第 2 阶段选取单位矩阵 , 0.9α =I 。由图 3(a)中的

P-R 曲线显示，两阶段不同的扩散矩阵会影响显著

目标的检测结果。本文提出的两阶段互补的扩散模

型要优于模型“对比 1”，“对比 2”和“对比 3”，

这说明文献[22]的研究理论同样适用于显著目标检

测。(2)当第 1 阶段扩散模型由式(4)−式(8)确定时，

研究第 2 阶段扩散模型中引入汇点前的模型(由式

(9)−式(11)确定)及引入汇点后的模型(由式(12)−  

 

图 2 随着 α 的取值变化，引入汇点前后的显著性图 
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图 3 不同设计的算法生成的 P-R 曲线 

式(14)确定)，参数α取值对检测结果的影响。此实

验仍考虑“两阶段提纯”的步骤。图 3(b)中实线表

示汇点引入前的 P-R 曲线，虚线表示汇点引入后的

P-R 曲线。如图 3(b)所示，第 2 阶段的扩散模型在

引入了汇点后，检测效果要比引入汇点前明显提高，

且引入汇点后的扩散模型对参数 α 的取值更加稳

健。(3)两阶段的显著性图在提纯前后的比较。图 3(c)

中“对比 4”表示第 1，第 2 阶段的显著性图均未提

纯；“对比 5”表示第 1 阶段的显著性图提纯而第 2

阶段未提纯；“对比 6”表示第 2 阶段的显著性图提

纯而第 1 阶段未提纯。如图 3(c)所示，提纯后的第

1，第 2 阶段的检测结果较提纯前有了一定的改善。

(4)本文的 SSLS 算法与目前流行的 5 种显著目标检

测算法从多种评价指标进行比较。图 4(a)显示了

P-R 曲线的比较结果；图 4(b)通过正确率，响应率

和 F-measure 指标评价各种算法；表 1 列举了各种

算法的 MAE 指标值。综合多种评价指标分析，SSLS

算法在MSRA-10K数据集上超越了目前流行的 5种

显著目标检测方法。 

4.3 ECSSD 和 Judd-A 数据集 

本文的 SSLS 算法与前面提到的 5 种显著目标

检测算法还分别在ECSSD和 Judd-A数据集上进行

比较。图 5(a)和图 6(a)分别显示了 P-R 曲线的比较 

结果；图 5(b)和图 6(b)分别通过正确率，响应率和

F-measure 的指标来评价各种算法；表 1 给出了相

应的数据集关于 MAE 指标值。综合多种评价指标 

分析，SSLS 算法在 ECSSD 和 Judd-A 数据集上较

5 种显著目标检测算法更有优势。 

4.4 算法运行时间 

本文实验环境为 Intel Xeon E5-1620 CPU, 8 G

内存的计算机。本文的 SSLS 算法和目前流行的 5

种显著目标检测算法的运行时间见表 2。在数据集

MSRA-10K, ECSSD 和 Judd-A 上，SSLS 算法进行

显著目标检测的平均耗时分别约为 0.0131 s, 0.0095 

s 和 0.0471 s。由于数据集 Judd-A 较 MSRA-10K

和 ECSSD 复杂，所以其平均耗时要更长。通过表 2

各个算法的耗时比较， SSLS 算法运行速度较快。

同时，由 4.2 节和 4.3 节中的实验结果分析可知，

SSLS 算法的量化评价指标占优。因此，相对于目前

流行的 5 种显著目标检测算法，SSLS 算法具有较大

的优势。 

5  结束语 

基于 Laplace 相似度量的研究，针对两阶段显

著目标检测中显著种子的不同类型(稀疏或稠密)，

本文提出了两阶段互补的基于扩散的显著目标检测 

 

图 4  SSLS 算法与目前流行的 5 种算法在数据集 MSRA-10K 的比较 
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图 5  SSLS 算法与目前流行的 5 种算法在数据集 ECSSD 的比较 

 

图 6  SSLS 算法与目前流行的 5 种算法在数据集 Judd-A 的比较 

表 1 本文的 SSLS 算法与目前流行的 5 种算法 

在 3 个数据集上的 MAE 指标值 

数据集 
算法 

MSRA-10K ECSSD Judd-A 

DSR 0.121 0.171 0.196 

MC 0.145 0.202 0.231 

RBD 0.111 0.171 0.212 

MR 0.135 0.190 0.241 

GS 0.140 0.164 0.242 

SSLS 0.109 0.156 0.191 

表 2  SSLS 算法与目前流行的 5 种算法 

在 3 个数据集上的平均运行时间(s) 

数据集 
算法 

MSRA-10K ECSSD Judd-A 

DSR 0.0154 0.0139 0.0713 

MC 0.0117 0.0110 0.0472 

RBD 0.0112 0.0109 0.0467 

MR 0.0154 0.0139 0.0500 

GS 0.0152 0.0142 0.0509 

SSLS 0.0131 0.0095 0.0471 

算法。尤其在第 2 阶段检测中，融入了汇点的扩散

模型一方面可以更好地抑制显著性图中的背景部

分，同时对控制因子α取值的变化更加稳健。两阶

段显著性图的提纯方法使得目标的显著性取值更加

均衡，从而进一步突出了显著目标。实验结果表明，

相对于其他扩散模型，如文中 4.2 节给定的模型对

比 1，对比 2，对比 3 及算法 MR[15], MC[16]，本文

提出的扩散模型更有效，这也证实了文献[22]提出

的用于图像检索或分类的 Laplace 相似度量的构造

方法在显著目标检测中同样适用的。除此之外，通

过 3 个数据集上的多种评价指标分析，本文的 SSLS

算法较目前流行的 5 种显著目标检测算法更有优

势。然而，由 SSLS 算法得到的显著目标检测结果

受到第 2 阶段显著种子的影响，也就是受到第 1 阶

段的显著性图的影响。因此，第 1 阶段显著性图的

提高会改善第 2 阶段的检测结果。 
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