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摘   要：针对当前基于流形排序的显著性检测算法缺乏子空间信息的挖掘和节点间传播不准确的问题，该文提出

一种基于低秩背景约束与多线索传播的图像显著性检测算法。融合颜色、位置和边界连通度等初级视觉先验形成

背景高级先验，约束图像特征矩阵的分解，强化低秩矩阵与稀疏矩阵的差异，充分描述子空间结构信息，从而有

效地将前景与背景分离；引入稀疏感知和局部平滑等线索改进传播矩阵的构建，增强颜色特征出现概率低的节点

的传播能力，加强局部区域内节点的关联性，准确凸显节点的属性，得到紧密且连续的显著区域。在3个基准数

据集上的实验结果与图像检索领域的应用证明了该文算法的有效性和鲁棒性。
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Image Saliency Detection Based on Background Constraint of
Low Rank and Multi-cue Propagation
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Abstract: Considering the lack of subspace information digging and inaccurate propagation between nodes in

existing saliency detection algorithm based on manifold ranking, an image saliency detection algorithm based on

background constraint of low rank and multi-cue propagation is proposed. Primary visual priors such as color,

location and boundary connectivity prior are fused to form a background high-level prior, which restrains the

low rank decomposition of feature matrix and strengths the difference between low rank matrix and spares

matrix, describes structural information of subspace fully to separate foreground and background efficiently.

Cues of rareness perception and local smoothing are introduced for improving the reconstruction of propagation

matrix, which improves the node’s propagation capacity that has low probability of color feature occurrence,

enhances the relevance of local region, strengthens the properties of nodes accurately to obtain the compact and

continuous salient regions. The experimental results on three benchmark datasets and the application to image

retrieval demonstrate the efficiency and robustness of the proposed algorithm.
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1    引言

人类的视觉注意机制能够从复杂的场景中排除

琐碎的信息并筛选出最有吸引力的区域。显著性检

测的目的是定位最能吸引人注意的区域，同时忽略

非重要的视觉信息[1,2]。显著性检测作为图像的预

处理过程，被应用到图像检索等领域[3,4]。按照数

据处理方式，显著性检测的方法分为两类：自下而

上模型和自上而下模型[5]。自下而上模型在数据驱

动下，采用纹理、边界等线索完成显著性检测。自

上而下模型以任务驱动的方式对带有类标签的模型

进行训练，从而实现显著性检测，耗费时间较长[6]。

本文专注于自下而上模型。

近些年，图像的显著性检测算法在不断进步。

测地显著性(Geodesic Saliency, GS)算法[7]从背景

线索出发，通过测量像素到边界的最短路径距离来

计算每个区域的显著值；加权低秩恢复(Weighted
Low Rank Recovery, WLRR)算法[8]采用背景高级

先验引导特征矩阵分解的方式得到显著图。文献[9]
改进VGG-16网络以优化显著性检测，模型训练成

本较高。显著性的传播机制具有高效性，成为了显
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著性检测的重要策略之一。基于图的流形排序

(Graph Based Manifold Ranking, GBMR)算法[10]

采用图排序检测显著目标，依据背景先验选取种子

节点，导致显著目标在边界时检测效果差；流形保

持扩散(Manifold-Preserving Diffusion, MPD)算法[11]

探索了平滑项和局部重建误差项两个假设，以保持

显著性检测的流形结构；基于流形排序的矩阵分解

(Manifold Ranking based Matrix Factorization,
MRMF)算法[12]在矩阵分解中对排序问题建模，合

并空间信息、嵌入标签，赋予相邻超像素相似的显

著性值。教学与学教(Teaching-to-Learn and
Learning-to-Teach, TLLT)算法[13]采用教与学相结

合的策略，从简单性学习到高难度学习传播显著

值，耗费时间较长。

基于流形排序的显著性检测已经取得了不错的

进展，但在指示向量筛选和传播矩阵的构建方面仍

存在不足：(1)指示向量的选择通常依赖图像背景

信息，缺乏对图像子空间信息的挖掘；(2)传播矩

阵的构建缺乏感知线索的运用，导致显著图的前景

背景之间边界不明显；(3)传播矩阵采用标准平滑

约束，忽视了局部区域的平滑性，造成部分区域信

息的丢失，使得丢失信息区域的节点与周围区域连

接较强的节点不能可靠传播。为解决上述问题，提

出基于低秩背景约束与多线索传播的图像显著性检

测算法。本文的创新点如下：

(1) 兼顾图像子空间结构信息和节点间潜在关

系，提出基于低秩背景约束与多线索传播的显著

性检测算法。利用高级背景先验约束特征矩阵的

分解，挖掘子空间的结构信息，增强低秩矩阵与稀

疏矩阵的差异，提高前景与背景的辨别度；联合多

个线索探究节点间的冗余性和关联性，优化传播机

制。

(2) 在细化过程中，重新构建传播矩阵，将提

出的稀疏感知项与局部平滑项嵌入其中。从稀疏感

知的角度出发，合理抑制颜色特征出现概率高的节

点传播，着重突出颜色特征出现概率低的节点传

播，从而达到突出前景抑制背景的效果。设计局部

平滑策略，加强局部区域内节点间的关联性，准确

地呈现出局部区域内各个节点的属性，促进同类别

节点的可靠传播。 

2    提出算法整体框架

为解决基于流形排序的显著性检测算法缺乏子

空间信息挖掘和节点间传播不准确的问题，本文提

出基于低秩背景约束与多线索传播的图像显著性检

测算法，算法框架如图1所示。首先，将图像分割

成均匀的超像素块，全面地捕捉像素的结构信息；

其次，提取每个超像素块的特征矩阵，使用高级背

景先验约束特征矩阵分解，突出低秩矩阵与稀疏矩

阵的差异性，得到前景背景分离的低秩背景约束显

著图；进一步，为探索超像素节点间的潜在联系，

构建契合人类感知系统的局部信息图结构，借助低

秩背景约束显著图筛选可靠的指示向量，重构传播

矩阵，嵌入稀疏感知特性与局部平滑约束作为正则

项，实现显著值的多线索传播，获得精细的显著图。 

3    基于低秩背景约束与多线索传播的显著
性检测

 

3.1  基于低秩背景约束的显著性检测 

3.1.1  构建低秩背景约束模型

为降低算法复杂度，使用简单线性迭代聚类
 

 
图 1 基于低秩背景约束与多线索传播的显著性检测算法框架
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n K = [k1k2···kn]

ai

A = [a1a2···an]

L

E

(Simple Linear Iterative Clustering, SLIC)算
法[14]将输入图像分割成 个超像素块 ，

提取超像素特征，构成53维特征向量 ，特征矩阵

。图像显著区域通常是稀疏的，而

背景区域位于低维特征子空间中，低秩表示能够充

分挖掘图像子空间关系，因此显著性检测问题可转

化为低秩分解，即将特征矩阵分解为低秩矩阵 和

稀疏矩阵 ，如式(1)

min
L,E

rank(L) + λ∥E∥0, s.t. A = L+E (1)

L ∥·∥0 l0 λ

L E E l1

其中，rank代表 的秩， 表示 范数， 是权衡

和 的参数。将上式的稀疏矩阵 进行 范数约

束，改写为

min
L,E

∥L∥∗ + λ∥E∥1, s.t. A = L+E (2)

∥·∥∗ ∥·∥1 l1其中， 表示矩阵奇异值的和， 表示 范数。为

提高特征矩阵的分解能力，深入探究图像的子空间

结构，严格分解出低秩矩阵与稀疏矩阵，扩展经典

的低秩分解模型，使用背景高级先验约束低秩分解[11]

min
L,E

∥L∥∗+λ∥E∥1, s.t. Pw ◦A = Pw◦L+E (3)

◦ Pw

l1

其中， 表示矩阵元素对应相乘， 是背景先验加

权矩阵。加权矩阵分配给显著目标很小的权重，使

得分解出的稀疏矩阵对应向量的 范数较小，进而

更加有效地突出显著目标。 

3.1.2  建立背景加权约束矩阵

位置、颜色、边界连通度先验等视觉先验可以

在特征空间中提供相关性，背景视觉先验约束图像

特征矩阵的分解，提高低秩矩阵和稀疏矩阵的辨别

度，特别是当低秩矩阵与稀疏矩阵存在高度一致性

时，也能较好地实现两者的分离。

ki

(1) 背景位置先验：人类容易被位于图像中心

的目标吸引，而远离图像中心的目标更可能属于背

景。对于超像素 ，背景位置先验可以表示为

LP(i) = 1− e−
d(pi,c)

σ (4)

d(pi, c) pi

c σ

其中， 表示超像素的中心位置 与图像中心

位置 的平均距离， 是控制两者间平均距离的常量。

Ci

(2) 背景颜色先验：依据文献[15]，人眼具有

对暖色调较为敏感的特点，该特性称为颜色先验，

将颜色先验 取反得到背景颜色先验值

CP(i) = 1−Ci (5)

BP(i)

(3) 背景边界连通度先验：背景区域与图像边

界相连接的概率更大，使用超像素与边界超像素集

合的交集长度量化背景边界连通度

BP(i) =
1

1 + exp
(
−|ki ∩B|

R(i)

) (6)

B |·|
R(i) ki

Pw(i) = LP(i)× CP(i)×
BP(i)

Pw

其中 表示边界超像素的集合， 表示交集的长度，

表示超像素 的像素数。将上述的初级背景先

验融合，获得背景高级先验

，图2展示了4种先验图的可视化结果。为了

提高表达和计算的便捷性，将高级先验集合成加权

矩阵 ，如式(7)所示，矩阵的每个元素分布在

[0,1]之间。

Pw =


Pw(1) Pw(2) ··· Pw(N)
Pw(1) Pw(2) ··· Pw(N)

...
. . .

...
Pw(1) ··· Pw(N)

 (7)

E i l1 ki

SM(ki) Sstage1

求解式(3)得到稀疏矩阵 ，其第 列的 范数表示

的显著值 ，对其平滑处理得到初始显著图 。

SM(ki) = ∥Ei∥1 (8)
 

3.2  基于多线索传播机制的显著性检测

基于低秩背景约束的显著性检测算法充分挖掘

了图像的空间结构信息，其假设稀疏矩阵中每个节

点之间是独立的，为了避免生成的显著区域不均

匀，深入探究节点之间的关系，提出稀疏感知与局

部平滑相结合的多线索传播机制，进一步增强前景

背景的差异，提高显著性检测的准确率。 

3.2.1  建立局部信息图结构

G(V ,E1)

V = [v1v2···vn] E1

wij ci cj

vi vj σ1

特征矩阵存储了图像的主要信息，但无法揭示

超像素对之间的邻接关系。为了探索超像素对之间

的关系，建立局部信息图结构 ，其节点为

,  为节点间的边界。相邻节点最有

可能共享相似的显著值，将每个节点都与其相邻节

点相连；为减少节点间的测地距离，将边界区域的

每对节点彼此连接。该局部信息图结构将局部邻域

节点约束在相同范围内，鼓励局部近邻的节点分

组。每对节点之间的权重 如式(9),  和 分别是

和 在Lab颜色空间的平均值， 为控制颜色相

似性强度的参数

 

 
图 2 先验图可视化结果
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wij = exp
(
−∥ci − cj∥

σ1

)
(9)

 

3.2.2  构建多线索传播机制 ∑n

i,j=1
(si − yi)

2

1

2

n∑
i,j=1

wij(si − sj)
2 s = [s1s2···sn]

T

y = [y1y2 · · ·yn]
T

传统的流形排序包含拟合项 和

标准平滑项 ，其中

表示节点的排序值， 为指示向量，

其忽视了感知线索的运用，有时不能将前景与背景

准确地分离开，同时仅使用标准的平滑项导致孤立

节点从其他节点中获取的显著信息极少，造成图像

显著信息的缺失，影响显著信息的传播，因此引入

稀疏感知项和局部平滑项，提出多线索的传播机制。

Rp = diag(r11r22···rnn)

vi rii ∑n

i=1
riis

2
i

节点的稀疏性主要取决于与节点相连的边界数

量，而图模型边界构建的准则恰能契合稀疏感知的

原则：(1)背景区域通常面积大且具有同质性，背

景节点中颜色相似的数量多于显著目标，进而背景

节点中的边界数量要多于显著目标；(2)构建的图

模型边界将所有的图像边界节点连接起来，与背景

相关的边界数量要多于显著目标。稀疏感知特性专

注颜色空间中节点的独特性，尽可能突出颜色特征

出现概率低的节点，进而突出前景节点。利用节点

间的颜色相似性衡量节点的稀疏性大小，稀疏值表

示为 ，式 (10)展示了节点

的稀疏值 ，由于背景节点分配到的稀疏值较

大，提出稀疏感知项

rii =


n∑

j=1

exp
(
−∥ci − cj∥

σ1

)
,(vi,vj) ∈ E1

0, 其他

(10)

∑n

i=1

(
1− dii

z

)
s2i vi

为了提高图像中孤立节点分类的准确率，设计

局部平滑项 ，评估节点 与其相

dii =
∑

j
wij vi

z =
∑n

i=1
dii vi

邻节点之间的平滑度，使得与局部区域内其他节点

连接强度较大的节点可以获得可靠的排序值，

记录节点 与其邻域的连接强度，

。将节点 与其邻域作为一个整体，

加强对局部区域内节点间关系的探索，有效防止不

同类节点过度传播。改进的局部平滑传播机制相关

节点的处理如图3所示，局部平滑项的引入能够加

强局部区域内的关联性，使“滑雪者”两腿之间的

局部节点正确分类，提高了检测的准确性。

将稀疏感知和局部平滑约束融入流形排序算法

中，提出多线索传播机制，如式(11)

s = argmin
s

{
ηsTMS + θsT

(
I − D

z

)
s+ ε(s− y)

T

· (s− y) + γsTRps

}
(11)

η θ

ε γ M

D = diag(d11d22···dnn)

I

其中， 和 是控制全局和局部平滑项比重的参数，

和 是控制拟合项和稀疏感知项的权重， 为拉

普拉斯矩阵， 为置信度矩

阵， 为单位阵。经化简，得式(12)

s =

[
ηM + θ

(
I − D

z

)−1

+ εI + γRp

]−1

y (12)

A∗ =
(
ηM + θ(I −D/z)−1

+

εI + γRp

)−1

y

th

其实质是重构传播矩阵

，最大程度地凸显节点的属性。指示

向量 的确定需借助初始显著值，筛选大于阈值

的超像素作为前景节点。图4展示了算法重要步

骤的结果

th = 0.7max(Sstage1(ki)) (13)
 

4    实验结果与分析
 

4.1  数据集与评价指标

为评估算法的性能，在ECSSD, MSRA-10K,

 

 
图 3 改进的局部平滑传播机制相关节点处理

 

 
图 4 基于低秩背景约束与多线索传播的图像显著性检测算法重要步骤结果图
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Fβ

Fβ

DUT-OMRON等3个数据集进行实验，这3个数据

集均配有人工标注的真值图(Ground Truth, GT)。
引入准确率(Precision, P)、召回率(Recall, R)、

测度(F-measure)以及平均绝对误差(Mean
Absolute Error, MAE)等指标，分别利用多阈值和自

适应阈值分割得到二值图，与真值图进行比较得到

P和R，绘制P-R曲线和P, R, F柱状图，其中 为

Fβ =
(1 + β2)P ×R

β2 × P +R
(14)

β2 = 0.3

S

其中， ，平均绝对误差MAE衡量显著图

与真值图GT之间的差距

MAE =
1

NW ×NH

NW∑
x=1

NH∑
y=1

|S(x, y)−GT(x, y)| (15)

NW NH其中， 和 分别表示显著图的宽度和高度。 

4.2  性能比较

所有算法均在Intel Core i5-5300U 2.3 GHz
处理器、8 GB内存、64 bit Windows8环境下的

MATLAB R2015a实现。 

4.2.1  定性比较

图5展示了本文算法与GS, WLRR, GBMR,
MPD, TLLT的可视化比较。第1行是单目标图像，

第2行是背景复杂的图像，第3行是前景背景对比度

低的图像，第4行是多目标图像，第5行是显著目标

接触边界的图像。GS算法能检测出显著目标的大

致轮廓，却难以抑制背景，WLRR算法在前景背景

对比度较低时，易受背景干扰。GBMR, MPD, TLLT
算法在检测多目标图像时存在虚影现象。本文算法

能有效处理背景复杂的场景，原因在于子空间关系

的挖掘增强了前景与背景的差异性；对小显著区域

的检测效果良好，如第1行的图像不仅能使显著目

标高亮一致，还能准确处理胳膊与头之间的缝隙，

这是由于局部平滑项的引入加强了局部区域内节点

的联系；借助于提出的稀疏感知线索，可以检测出

前景背景对比度低的情景，还可以检测图像中的多

个显著目标。总之，本文算法能更好地突出所有显

著目标，具有优越性能。 

4.2.2  定量比较

图6—图8从P-R曲线、F曲线、自适应阈值下

的P, R, F值和MAE等方面，在3个数据集上进行

了定量比较。在ECSSD数据集和MSRA-10K数据

集，本文算法的P-R曲线在召回率较高时保持较高

的准确率，F曲线在很大阈值跨度上具有最大值，

且平均绝对误差均最小，更接近真值图；在DUT-
OMRON数据集，本文算法的P-R曲线包围大部分

对比算法的P-R曲线，分割阈值大于150时，具有

最大的F值，且MAE最小。自适应阈值分割时，

ECSSD, DUT-OMRON数据集的平均召回率最

高。综上所述，本文所提算法凭借子空间结构信息

和稀疏感知与局部平滑策略重构的传播矩阵，获得

了较好的检测结果。 

4.2.3  验证稀疏感知项和局部平滑约束的有效性

为验证所提稀疏感知项和局部平滑约束的有效

性，在ECSSD数据集依次进行了WLRR算法、传

统流形排序细化算法、改进的稀疏感知传播机制、

改进的局部平滑传播机制、本文算法等5个实验，

不同方案下的P-R曲线如图9所示。WLRR算法的

检测能力最差，其次是传统流形排序细化算法，改

进的稀疏传播机制和改进的局部平滑传播机制的P-
R曲线均高于前两种算法。融合稀疏感知与局部平

 

 
图 5 各算法视觉对比示例
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滑策略的多线索传播机制的P-R曲线下降较缓慢，

左侧顶端较高，包围其他4个实验的大部分曲线，

兼顾了准确率和召回率。 

4.3  时间比较

将本文算法在ECSSD数据集的平均运行时间

与5种算法对比，如表1所示。本文算法在执行背景

 

 
图 6 ECSSD数据集定量评价对比

 

 
图 7 MSRA-10K数据集定量评价对比
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约束、特征矩阵分解、重构传播矩阵后，运行时间

仍比MPD,TLLT算法少，综合比较，本文算法性

能优越。 

4.4  应用于图像检索的性能分析

将所提算法应用于图像检索技术，在具有

1000张图像、10个类别的Corel数据集进行图像检

索。图10、图11分别展示了基于整体图像和基于显

著图的检索结果，其中每一行的第1列图像为待检

索图像，按顺序返回与待检索图像最相似的9张图

像。基于显著图的检索不仅能够凸出图像的显著特

征，降低背景的干扰，提高了图像检索的准确率，

在运行时间方面表现仍然突出，表2对比了两种检

索方法的平均运行时间。 

5    结束语

本文提出了一种低秩背景约束与多线索传播的

显著性检测算法，兼顾了图像子空间结构和图节点

间的关系。利用低秩背景约束有效地区分了前景和

背景，筛选出优质的指示向量，在改进的传播矩阵

中嵌入稀疏感知特性与局部平滑约束，提高了颜色

特征出现概率低的节点的传播能力，探索了局部区

表 1  不同算法运行时间对比

方法 GS GBMR MPD TLLT WLRR 本文算法

时间(s) 0.24 0.33 3.29 2.73 1.98 2.18

 

 
图 8 DUT-ORMON数据集定量评价对比

 

 
图 9 ECSSD数据集不同方案下的P-R曲线

 

 
图 10 基于整体图像的图像检索结果
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域内节点的关联性，改善了节点间传播不准确的问

题。实验证明本文算法在3个数据集上均具有优

势，尤其是图像中有多个显著目标时，检测能力更

为突出。未来考虑其他感知线索优化传播机制，进

一步改善节点的传播效果。
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