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摘   要：目前，相当多的显著目标检测方法均聚焦于2D的图像上，而RGB-D图像所需要的显著检测方法与单纯

的2D图像相去甚远，这就需要新的适用于RGB-D的显著检测方法。该文在经典的RGB显著检测方法，即极限学

习机的应用的基础上，提出融合了特征提取、前景增强、深度层次检测等多种思路的新的RGB-D显著性检测方

法。该文的方法是：第一，运用特征提取的方法，提取RGB图4个超像素尺度的4096维特征；第二，依据特征提

取中产生的4个尺度的超像素数量，分别提取RGB图的RGB, LAB, LBP特征以及深度图的LBE特征；第三，根据

LBE和暗通道特征两种特征求出粗显著图，并在4个尺度的遍历中不断强化前景、削弱背景；第四，根据粗显著

图选取前景与背景种子，放入极限学习机中进行分类，得到第1阶段显著图；第五，运用深度层次检测、图割等

方法对第1阶段显著图进行再次优化，得到第2阶段显著图，即最终显著图。
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Abstract: Currently, many saliency-detection methods focus on 2D-image. But, these methods cannot be

applied in RGB-D image. Based on this situation, new methods which are suitable for RGB-D image are

needed. This paper presents a novel algorithm based on Extreme Learning Machine(ELM), feature-extraction

and depth-detection. Firstly, feature-extraction is used for getting a feature, which contains 4-scale superpixels

and 4096 dimensions. Secondly, according to the 4-sacle superpixels, the RGB, LAB and LBP feature of RGB

image are computed, and LBE feature of depth image. Thirdly, weak salient map with LBE and dark-channel

features are computed, and the foreground objects is strengthened in every circle. Fourthly, according to weak

salient map, both foreground seeds and background seeds are chosen, and then, put these seeds into ELM to

compute the first stage salient map. Finally, depth-detection and graph-cut are used for optimizing the first

stage salient map and getting the second stage salient map.

Key words: RGB-D saliency detection; Extreme Learning Machine(ELM); Process optimization; Multiple

features; Depth level optimization

1    引言

近年来，图像处理日益重要，对图像中重要信

息的提取是许多图像、视觉工作的基础，对进一步

图像处理工作有着重要的意义。显著目标提取常常

被应用在诸如语义判别[1]、图像分割[2]、目标识别[3]、

视频跟踪[4]、图像分类[5]等领域，并发挥着不可替

代的作用。

针对RGB图像的显著检测已有许多行之有效

的显著检测方法。诸如Manifold Ranking算法[6]，

BootStrap Learning算法 [7]等，应用了图像的颜

色、纹理、空间分布等信息，取得了一定效果。其

中颜色信息一般有CIELAB颜色信息和RGB颜色信

息。这些颜色信息常常被用来作为描述像素或者超

像素，用以计算不同像素或者超像素的对比度[8,9]。

此外另一种常使用的信息是位置信息，常以“中心

先验”的形式出现[10]，有两种方式，其一是假定中

心区域部分为前景，其二是假定图像四周为背景。

在RGB-D显著检测逐渐发展起来后，深度信息作

为显著检测的一个维度，也受到广泛应用[11]。
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在manifold ranking算法和bootstrap learning
算法中，前者是在中心先验思想的基础上进行显著

检测，后者则融合了多种RGB信息特征。它们的

效果是显而易见的。然而，第一，它们未将深度信

息纳入框架之中；第二，虽然建立了结合多种特征

的检测框架，但流程并不完善，对信息的应用程度

不够；第三，所使用的特征维度较低，难以精确地

表达像素、超像素的特征。

在近年的一些文献[12,13]中可以看到一些不同的

思路。针对简单低维特征难以精确描述超像素块信

息的问题，如果引入由卷积神经网络计算得到的、

具有更高信息量的高维特征，那么对于显著检测的

精确性，将有很大的提升。

本文致力于解决这些问题，其中主要的贡献

有：首先，采用已被验证卓有成效的极限学习机

(Extreme Learning Machine, ELM)[14]作为融合

RGB和深度等多种特征的检测框架。其次，采用

深度学习，高维特征提取的方法[15]，对RGB图像

的区域信息进行高精度地提取，并且为了与ELM
检测相匹配，本文进行了4个尺度的超像素提取，

而非单尺度地提取特征。另一方面，对于深度采用

了局部背景封闭(Local Background Enclosure,
LBE)特征[16]，这种算法对于深度信息有高效的利

用方式。

从以往的实际应用看，CIELAB, RGB和局部

二值模式(Local Binary Patterns, LBP)特征对于描

述超像素块的颜色信息有着明显的效果。然而这些

特征虽然效果优异，但是在精确描述超像素块的信

息上，仍旧稍显不足，这是本文认为类似研究可以

提高的地方。为此，本文引入了基于卷积神经网络

的高维度特征。由于其维度极高，包含的信息更

多，可以更好地描述一个超像素块的颜色属性。在

图像分类[17]、显著检测[18]等多个领域，神经网络都

有不俗的效果。Donahue等人[19]提出，经过专门训

练的卷积神经网络可以用来完成对特定图像数据集

进行特征提取的工作。Razavian等人[20]扩展了这一

结论，提出基于CNN的深度学习可以成为几乎所

有计算机视觉问题的备选方法。

另外，本文对已有的ELM检测流程进行了优

化。原有的ELM检测流程只是简单地利用暗通道

特征在每个超像素尺度上求出粗显著图进行前景、

背景种子的选择，而本文则采取了新的流程，下文

将有详细介绍。之后，本文提出了改进的优化方

法，利用深度图的层次性对极限学习机产生的显著

图进行优化，从而得到更精确的显著图。

2    本文的方法

2.1  多尺度特征

对于极限学习机而言，显著检测的基本单位是像

素级还是超像素级，是单个特征还是多个特征，是低

维度特征还是高维度特征，是RGB特征还是RGB-D

特征，对最终的分类效果有重大影响[21]。图1展示

了本文的基本流程。由于高维度特征提取是超像素

级别，因此本文的显著检测也建立在超像素级别。

 

 
图 1 本文算法程序流程图
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多尺度的超像素分割是避免这种情况的非常优

秀的方法，这在以往的显著检测论文中已有验证[22]。

在特征选择上，首先，对于RGB图像，本文

选用了经典的CIELAB、RGB特征、LBP特征、局

部暗通道特征以及4096维高维特征。其次，以往的

大多数应用分类器进行的显著检测，均把焦点放在

RGB图片上，没有充分发挥支持向量机(Surpport
Vector Machine, SVM)、ELM等优秀的分类器在

显著检测上的潜力。因此，本文引入LBE特征这一

性质较为优良的深度特征，把原有的RGB检测扩

展至RGB-D的范畴。

2.2  对引导学习流程的优化

以往使用分类器进行的多尺度显著检测中虽然

考虑到了多尺度对于超像素显著值精度的影响，但

是在上文提到的已有的极限学习机算法中，只是孤

立地在每个尺度上求出弱显著图后将其线性叠加。

这种方式的弊端有：(1)极大地浪费了多尺度超像

素带来的丰富信息；(2)仅由某一个特征(例如LBE
特征)求取弱显著图，即使该特征表现优异，也难免

会在某些特征本身难以精确描述的部位发生误判。

本文利用LBE与局部暗通道特征求出弱显著

图。相比以前部分研究中仅依赖于局部暗通道特征

或者仅依赖于LBE特征求取弱显著图的方式，采取

双特征联合计算弱显著图的方式更好地弥补了单个

特征的不足。

这里可以通过图2来对单特征的显著方法与本

文的显著方法进行对比。其中第1行为本文结果，

第2行为LBE结果。

由图2可以看出，多特征对于避免重大的误判

有着极为重要的作用。图2中第1组、第3组图片显

然精确度较之本文算法为低，而第2组图片则更为

严重，LBE完全丢失了所寻找的显著目标。

这里，本文应用如下的方法对两幅弱显著图进

行融合。

n = n¡1+ n ¤ n (1)

其中，wSaln为第n种超像素尺度下的弱显著值，

LBEn和Darkn为第n种超像素尺度的对应弱显著

图，“*”表示内积。本文根据LBE特征和局部暗

通道特征求出的弱显著图相乘，再与前一种超像素

尺度求出的弱显著图相加。这种融合的方式，可以

在最大程度上加强前景目标，削弱背景噪音。

经过这样的处理以后，弱显著图中的前景目标

会显得更加清晰突出。从显著值的角度看，这种方

式反复地将前景目标的显著值进行了加强，极大地

提高了前景目标的显著值，而抑制了背景的显著

值。这样一来，就为正负样本的选取做好了准备。

如图3所示，经过流程优化后的P-R曲线在前

半段与未优化的曲线重合，但后半段开始，则显然

地高于未经优化的结果所生成的P-R曲线。

3    极限学习机

i i i = [x i1; x i2; ¢¢¢; x in]
T 2

n i = [ti1; ti2; ¢¢¢; tim]T 2 m

极限学习机是由Huang[23]提出求解单隐层神经

网络的算法。该算法性能优良，应用广泛，如在文

献[24,25]中可以看到ELM取得了良好的效果。简要

介绍如下：对于一个单隐层神经网络，假设有N个

任意的样本( ,   )其中

,  。对于一个有L个隐

层结点的单隐层神经网络可以表示为

LX
i=1

ig( i ¤ i+ i) = j; j = 1; 2; ¢¢¢;N (2)

= [wi1;wi2; ¢¢¢;wim]

i i

i ¤ j i j

其中，g(x)为激活函数，

为输入权重， 为输出权重， 是第i个隐层单元的

偏置， 表示 和 的内积。单隐层神经网

络学习的目标是使得输出的误差最小，可以表示为

NX
j=1

k j ¡ jk = 0 (3)

i i i即存在 ,  和 使得

LX
i=1

ig( i ¤ i+ i) = j; j = 1; 2; ¢¢¢;N (4)

=矩阵表示为 ，其中 是隐层结点的输

 

 
图 2 LBE部分显著图与本文对应显著图对比

 

 
图 3 有无流程优化的P-R曲线对比
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出， 为输出权重， 为期望输出。为了能够训练

单隐层神经网络，以期得到 ,  和 ，使得°°°H³_

i;
_

í
_
¡
°°°=min

W;b;¯
kH ( i; i) i¡ k (5)

其中，i=1, 2, ···, L，这等于最小化损失函数

=

NX
j=1

0@ LX
i=1

ig( i ¤ i+ i)¡ j

1A2 (6)

在计算出弱显著图后，本文依据显著值和阈值

的关系选取正负样本。经过实验，本文将正样本阈

值设置为粗显著图显著均值的1.5倍，即超像素块

的显著值大于或等于全图显著均值1.5倍，即为正

样本。假如不存在符合条件的正样本，则把显著值

最高的超像素块设置为正样本。而对于负样本，本

文设定的阈值为粗显著图均值的0.05倍，即小于或

等于全图显著均值0.05倍或位于图像边界的超像素

块，即为负样本。

4    对ELM结果的进一步优化

4.1  深度层次检测

在真值图中，往往可以看到前景图像是均匀且

连续的，前景图像从图像深度的角度来说，应当是

起伏和缓，没有较大断裂的。那么可以有如下推

论：如果把深度逐段分割，前景目标应该密集地出

现在某一段或者几段深度区间内。

如果一个超像素块本身显著值低，而其位于的

深度段显著总值很高，那么可以认为该超像素块的

显著值有很大概率相对于正确显著值偏小，就需要

将其提高。如果相反，则需要降低。

根据深度值由深到浅，将深度分为t组。并设Mw

是待优化的显著图，D是对应的深度图，Sup是超像

素集合，Sal是显著值，S是小组显著总值的集合。

依据D计算每个超像素块的深度均值，并依据

均值将超像素块放入对应小组中。然后，计算出每

个小组的显著值总值，如式(7)

St =

nX
k=1

Salk (7)

其中，St是第t个小组的显著值总值，Salk是当前小

组中第k个超像素块的显著值，n是当前小组超像素

块的总数。最后，将S进行归一化，并将其作为先

验概率，对每个超像素块的显著值进行调整。这里

使用贝叶斯条件概率来对每个超像素块的概率值进

行调整。

Sup¤ =
P(SupSu)

P(Su)
(8)

其中，Sup*指的是当前超像素块的最终显著值，是

在Su的概率下对Sup的概率的调整。Sup指的是当

前超像素块未经优化的显著值，P(Su)指Sup所在

小组的先验概率。P(Sup Su)指的是Sup和Su的联

合概率。运用这种方法，可以将位于高显著值组的

低显著值超像素的显著值调高，将与之相反的超像

素块的显著值调低。

4.2  图割优化

图割(graph-cut)方法[26]指的是根据灰度、颜

色、纹理和形状等特征把图像划分成若干互不交迭

的区域，并使这些特征在同一区域内呈现出相似

性，而在不同区域间呈现出明显的差异性。到目前

为止，图割法已经在众多领域取得良好的效果，如

气象学[27]，医学[28]等。运用这种方法，可以使显著

图呈现平滑且连续的效果。

5    实验

如图4所示，显然，图例中本文的算法结果直

观上更加清晰、准确。

本文选择在RGBD1000数据集上进行实验。该

数据集包含1000张RGB图像，1000张对应的由

Microsoft Kinect采集的深度图，以及1000张标注

好的对应的真值图。下面是P-R曲线的展示：

需要说明的是，图5中是实验的结果。实验中，

与其它5种显著检测算法的最终显著图进行了对

比。这5种方法均为RGB-D显著检测算法，它们分

别是：ACSD算法[29]，DES算法[30]，LBE算法，GP
算法[31]，MGMR算法[13]。

本次实验均在配置参数为Intel(R) Core(TM)
i5-7500CPU @ 3.40 GHz，内存16.0 GB的计算机上

运行完成。所使用的开发程序为MATLAB(R2014a)。
本次实验的评价标准为精确度(Precision, P)，

召回率(Recall, R)。并绘制了对应的P-R曲线来对

算法的性能进行评估。精确度，指的是被正确检索

的目标占所有检索到的目标的比重；召回率，指的

是被正确检索的目标占所有正确目标的比重。

基本目标是，以P为纵轴，R为横轴。计算出

P随R变化的曲线，这就是P-R曲线。曲线越高，

说明算法检测的效果越好。以图所见，本文的方法

确实优于当下较为流行的部分算法。

除了P-R曲线以外，本文还使用F-measure对
显著图进行了评估。F-measure是P和R值的加权平

均，F值越高，说明算法的效果越好。如表1所
示，本文算法在F-measure值上也优于其他算法。

6    结束语

从实用性看，本文提出的算法较为健壮，可移
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植、复用性较强。与以前ELM的相关算法相比，

本文立足于ELM学习算法，在分类机的工作流

程、分类所使用的特征以及对分类结果进行调优

3个环节，均作出了一定的改进，主要包括将原本

只有单幅显著图的半监督用图扩展为两幅，将

4096维高维特征引入分类机，以及提出基于深度层

次性的显著图调优方法。总的来看，本文做出了一

定的成果，推进了应用ELM进行RGBD显著目标

检测的精确性。
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