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摘   要：针对目前协同显著性检测问题中存在的协同性较差、误匹配和复杂场景下检测效果不佳等问题，该文提

出一种基于卷积神经网络与全局优化的协同显著性检测算法。首先基于VGG16Net构建了全卷积结构的显著性检

测网络，该网络能够模拟人类视觉注意机制，从高级语义层次提取一幅图像中的显著性区域；然后在传统单幅图

像显著性优化模型的基础上构造了全局协同显著性优化模型。该模型通过超像素匹配机制，实现当前超像素块显

著值在图像内与图像间的传播与共享，使得优化后的显著图相对于初始显著图具有更好的协同性与一致性。最

后，该文创新性地引入图像间显著性传播约束因子来克服超像素误匹配带来的影响。在公开测试数据集上的实验

结果表明，所提算法在检测精度和检测效率上优于目前的主流算法，并具有较强的鲁棒性。
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Co-saliency Detection Based on Convolutional Neural
Network and Global Optimization
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Abstract: To solve the problems in current co-saliency detection algorithms, a novel co-saliency detection

algorithm is proposed which applies fully convolution neural network and global optimization model. First, a

fully convolution saliency detection network is built based on VGG16Net. The network can simulate the human

visual attention mechanism and extract the saliency region in an image from the semantic level. Second, based

on the traditional saliency optimization model, the global co-saliency optimization model is constructed, which

realizes the transmission and sharing of the current superpixel saliency value in inter-images and intra-image

through superpixel matching, making the final saliency map has better co-saliency value. Third, the inter-image

saliency value propagation constraint parameter is innovatively introduced to overcome the disadvantages of

superpixel mismatching. Experimental results on public test datasets show that the proposed algorithm is

superior over current state-of-the-art methods in terms of detection accuracy and detection efficiency, and has

strong robustness.
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1    引言

显著性检测旨在模拟人类的视觉注意机制(Hu-
man Visual System, HSV)，构建有效的计算模

型，以从图像视频中提取关键信息，简洁有效地表

达图像内容。传统的显著度计算往往只针对一幅静

态图像，即通过计算单幅图像内不同区域之间的相

似度与对比度来描述其显著性信息。近年来，随着

多场景(图像或视频)应用的需求，协同显著性正逐

渐成为一个新兴的研究课题。所谓协同显著性，主

要是指多场景中共同存在的相同或者相似目标的显

著程度。协同显著性不仅要考虑到单幅图像的显著

性计算，还要考虑到一组图像之间的协同性信息，

从而对该组图像中的共同目标进行更加精确的标定

和凸显。协同显著性对协同分割、图像匹配、多场

景目标再识别、图像和视频摘要等都具有重要的应

用价值。

显著性和重复性是计算协同显著性的两大要

素[1—6]。因此针对协同显著性检测，需要考虑以下

两个方面的问题：(1)如何通过有效的特征表示与

计算来提取单幅图像的显著性区域；(2)如何通过

有效的特征表示提取组内图像之间的协同信息对共
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同显著目标区域进行强化，从而更加精准地定位一

组图像中共同或相似的显著目标区域。近年来，不

少学者做了大量的研究工作。如Li等人[7]在单个图

像显著性检测的基础上，通过多层图结构模型构建

图像对的协同显著性。Fu等人[8]利用颜色聚类提取

多幅图像的一致性信息，然后融合颜色对比度，空

间分布性和图像间一致性等线索构造协同显著图。

Liu等人[9]通过对图像的分层分割，利用颜色直方图

计算分割区域的全局相似性，从而得到协同显著

图。Zhang等人[10]首先通过MR算法[11]得到单幅图

像的显著性，然后利用改进的自动元胞机模型[12]对

图像间相似区域进行显著性传播得到最终的协同显

著图。以上算法在较简单的场景下均有不错的表

现，但仍存在下列两个问题：一是上述算法只利用

了颜色等底层特征，难以在复杂场景下取得良好的

检测效果；二是上述算法难以对一组图像中的背景

和前景目标进行有效区分，造成图像之间背景和显

著目标的误匹配，从而影响最终检测效果。

近年来，深度学习逐渐成为机器学习领域的主

流，被广泛应用于图像识别检测等任务中。深度神

经网络的层级结构能够模拟人类神经系统，逐层提

取图像信息，并通过海量数据的训练来学习参数，

最终得到具有鲁棒性和泛化性的模型，从而大幅提

升检测性能。不少学者将深度学习技术引入协同显

著性检测领域并取得了良好的效果。如Zhang等

人[13]通过提取图像的深度特征，对同类图像和不同

类别的图像进行综合训练，以提取共同目标的特征

和背景区域的特征，但在图像间区域相似度匹配中

只采用CIE-lab空间的平均颜色特征进行匹配，性

能有待提升。文献[14]通过多实例学习和自调式学

习寻找图像间共同存在的目标。Wei等人[15]通过深

度学习提取输入图像组的共同语义特征来寻找共同

显著目标。以上方法均需要精确标定目标训练集、

训练复杂度高，难以推广。

本文针对目前协同显著性检测中存在的上述问

题，结合显著性和重复性两大要素，首先基于

VGG16Net[16]深度学习网络框架，构建了全卷积结

构的显著性检测网络。采用数据驱动的方式学习从

图像底层特征到人类语义认知的映射，从而更好地

模拟人类的视觉注意机制，提取图像中显著目标区

域。为了更好地对一组图像之间的协同性进行建

模，本文基于传统单幅图像的优化模型构造了全局

协同显著性优化模型。该优化模型充分利用图像内

与图像间的协同性信息，实现了局部超像素块显著

值在图像间的传播与共享，使得优化后的显著图与

真值更加接近。最后，为了克服图像间相似目标区

域误匹配带来的影响，本文创新性地引入图像间显

著性传播约束因子。在数据集上的实验表明本文算

法优于目前主流的协同显著性检测算法，具有较强

的鲁棒性。

2    基于全卷积结构的显著性检测网络

2.1  网络结构

224£ 224

网络的整体结构如图1所示，本文显著性检测

网络采用端到端的方式将整个图像作为处理对象进

行训练和预测，与基于图像块的训练方法相比[13—15]，

大大提高了训练与测试效率。其中第1部分(前13个

卷积层与4个池化层)基于VGG16卷积网络。对于

输入的每幅图片，该网络首先将其尺寸调整为

，然后通过一系列卷积与池化操作得到

不同层次的深度特征。对于卷积神经网络而言，比

较浅的卷积层提取的往往是图像颜色、边缘和强度

等底层特征，而比较深的卷积层提取的往往是高级

语义特征。即较深的卷积层能够强化目标区域的整

体特征，弱化大量细节性信息。因此，高层卷积特

征更能够从整体上标注出一幅图像中的显著性目标

区域。

为了使网络模型更加适合进行显著性检测，在本

 

 
图 1 显著性检测网络结构示意图
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文显著性检测网络的第2部分中，本文借鉴文献[17]

的做法，去掉了VGG16中的全连接层，并额外添

加两个卷积层对第1部分得到的深度特征做进一步

抽象，以提高其泛化能力，同时引入Dropout。最

后通过一个卷积层与去卷积层输出显著图(显著值

范围为[0, 1])。每个卷积层的特征都通过激活函数

后送入下一个卷积层。激活函数为

y = max fx ; 0g (1)

2.2  网络训练

= fXigN
i=1

fGTigN
i=1

给定训练样本集 以及对应的显著

图真值标注 , N表示数据集中的训练样本

个数。该卷积网络输出的显著图可以表示为

Si
cnn = f s (Xi;£) (2)

f s (¢)
Xi Si

cnn £

其中， 表示整个网络所构建的从输入图像

到输出显著图 的映射模型。 表示网络中所

有参数的集合，其主要由两部分构成：第1部分为

VGG16Net中的参数，在训练中保持不变；第2部
分为新添加的相关卷积与去卷积层参数。训练的目

的就是利用给定的训练集对后边几层参数进行微

调，使得损失函数最小，求出最优模型：

L ( ;£) =
1
N

NX
i=1

kGTi ¡ f s (Xi;£)k2F (3)

£ = argmin
£

L ( ;£) (4)

本文深度显著性检测网络的搭建基于Caffe
toolbox[18]。实验中，通过随机梯度下降法(SGD)进
行网络训练，采用最常用的MSRA10K[19]数据库作

为训练集。MSRA10K数据库包含丰富的图像样本

(10000张图像)，每张图像都有着像素级别的真值

标注，广泛应用于显著性检测网络的训练。训练过

程中学习率为0.001，批处理数量设置为20，权重

衰减系数设置为0.005，训练迭代次数为50。

3    基于广义匹配邻居的协同优化模型

Scnn

基于训练好的深度卷积神经网络，可以得到初

始显著图 ，如图2(c)所示。该显著图从整体上

标注了每幅图片中显著性目标区域，但其对于目标

的边缘等细节部分检测效果不够理想，还存在一定

程度的背景噪声。而且，对于协同显著性检测而

言，其没有考虑到一组图像之间的协同性。

Ii

Ri = frigNi
i=1 Ni

ri

为了对初始显著图做进一步优化，同时便于后

期图像间相似目标区域的匹配以构建有效的协同优

化模型，本文使用SLIC[20]算法(该算法在对图像做

分割时能够保留目标边缘信息)对原始图像 做超

像素分割，形成一系列超像素集 ,  表

示分割形成的超像素的个数，如图2(b)所示。然后

定义超像素 的初始显著值为

f i =
1
M

X
p2­

Scnn (p) (5)

­ ri

ri Scnn (p)

p

i = [f 1; f 2; ¢¢¢; f Ni]

其中， 表示位于超像素 内的所有像素点，M表

示超像素 中所包含总的像素点个数， 表示

初始显著图中像素 处的显著值。由此可以得到超

像素层次的显著图 ，如图2(d)。

为了保证空间相邻的相似区域显著性一致，很

多单幅图像的检测算法都采用一定的优化模型来得

到更加精确的显著图。典型的优化模型[21]如式(6)
所示。

argmin
1
2

X
i

(si ¡ f i)
2 +
X
i;j2<

!i;j (si ¡ sj)
2 (6)

!i;j ri; rj <
ri f i

ri = [s1 s2 ¢¢¢ sj]

其中， 为超像素 的相似度权重， 表示超像

素 的“邻居”(与其空间上相邻的超像素)， 为

超像素 的初始显著值， 为优化后

各超像素的显著值。式(6)的第1项融入先验显著性

信息，使得优化后的显著图与初始显著图尽可能保

持一致。第2项融入空间一致性信息，使得邻居中

 

 
图 2 本文算法每个步骤所生成的显著图对比

2898 电    子    与    信    息    学    报 第 40 卷



相似度权重较大的超像素块之间的显著值尽可能一

致，因此实现了邻居之间显著值的传播。

ri;s

对于协同显著性而言，本文对“邻居”的定义

做了如下扩展 ：即超像素块 的邻居不仅包括其

在单幅图像上相邻的超像素块，还包括该组图像其

他图像中与其特征相匹配的超像素块(广义邻居)，
如图3所示。因此，对于协同显著性检测而言，新

的优化模型为

argmin
1
2

X
i

(si ¡ f i)
2 + ®

X
i;j2<1

!¤i;j (si ¡ sj)
2 9>>>>>>>>=>>>>>>>>;

+ ¯
X

i;j2<2
!¤i;jÃi;j (si ¡ sj)

2 9>>>>>>>>>>>=>>>>>>>>>>>; (7)

<1 ri

<2 ri

!¤i;j
Ãi;j

!¤i;j

Ãi;j

其中， 表示超像素 的图像内邻居(图3中间图像

小圆点标注部分)， 表示超像素 的图像间邻居

(图3四周图像圆点和方块标注部分，四周图像中圆

点标注部分为正确匹配的超像素，方块标注部分为

误匹配的超像素)， 为协同优化模型中的相似度

权重， 为图像间显著性传播约束因子。协同优

化示意图如图3所示，可以看出，相对原始优化模

型，协同优化模型充分利用了图像间相似目标区域

的一致性，实现了局部超像素的显著值在图像内与

图像间相似区域的传播。下面，首先介绍本文对相

似度权重 的定义以及图像间广义邻居的匹配方

法，随后介绍图像间超像素显著性传播约束因

子 。

3.1  基于颜色与纹理特征的超像素匹配

颜色与纹理特征是描述图像区域属性的重要特

征，在模式匹配中，这种区域性的特征具有较大的

优越性，不会由于局部的偏差而无法匹配成功，而

且实现起来简单高效。因此，为了有效地描述超像

素块之间的相似性，本文结合纹理与颜色特征来定

义超像素块之间的相似度：

!¤i;j = (1¡ ") ¢ f Lab (ri; rj) + " ¢ f Lbp (ri; rj) (8)

"

f Lab
f Lab (ri; rj) =

exp
³
¡k i ¡ jk2

.¡
2±2c
¢´

i; j ri; rj

f Lbp
f Lbp (ri; rj) =

exp
³
¡k i ¡ jk2

.¡
2±2b
¢´

i; j ri; rj

±c; ±b

©
rjj!¤i;j ¸ »

ª
ri

»

其中， 为控制权重大小，平衡纹理特征与颜色特

征的影响程度大小。 为描述超像素块之间颜色

相 似 度 的 函 数 ， 其 被 定 义 为 ：

,  表示超像素 在Lab

空间的平均颜色特征向量。 为描述超像素块之

间纹理相似度的函数，其被定义为：

,  为超像素 的Lbp

纹理特征向量。 分别为描述颜色特征相似性与

纹理特征相似性的控制参数。本文取图像组中满足

匹配条件 的超像素构成超像素 的图

像间邻居， 为匹配阈值。

3.2  图像间显著性传播约束因子

ri

ri

Ãi;j

需要说明的是，在一组图像中，对超像素 而

言，满足与其匹配条件的“邻居”有时候可能既包

含显著性目标自身，也包含其他部分(误匹配)。如图3

所示，中心图像中绿色圆点标注区域为当前待匹配

的超像素块，周围白色圆点标注区域为其图像内的

“邻居”，四周图像中圆点和方块标注部分均为满

足匹配条件的图像间邻居。对于协同显著性检测而

言，我们更希望超像素 的显著值与圆点标注区域

具有一致性。为了克服误匹配带来的影响，本文引

入图像间显著性传播约束因子 ，定义为

Ãi;j = f i ¢ f j (9)

Ãi;j ri; rj可以看出，约束因子 综合考虑了超像素块

 

 
图 3 协同显著性优化示意图
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f i; f j 2 [0; 1]

!¤i;j

!¤i;j
!¤i;j

各自的初始显著性大小。由于 ，如果

满足匹配条件的两个超像素的初始显著性均比较大

(接近于1)，则在协同优化时，对两者之间的相似

度权重 的约束较小。如果其中任意一个超像素

块的初始显著值较小(接近于0)，在进行优化时对

相似度权重 的“约束”较大，这样的两个超像

素虽然特征较为相似，但由于相似度权重 的约

束，仍然能够阻碍显著值在这两个超像素块之间传

播，从而降低了误匹配的影响。

为直观地说明其有效性，图2(e)，图2(f)给出

了几个示例。结合前文相关论述可以看出，图2(e)
未加入约束因子时，由于目标与背景之间的误匹

配，造成最后的显著中图包含大量背景噪声，显著

图质量较差。 图2(f)通过引入传播约束因子，保证

了超像素块之间的显著性能够有效地在目标区域内

部之间进行传递，降低了误匹配带来的影响，因此

所得到的显著图与真值也更加接近。

4    实验与分析

4.1  实验设置

测试数据集：本文在两大数据集上测试各算

法：ImgPair[22]和iCoSeg[23]。其中，ImgPair包含

105组图像，每组只有两幅图像，相对简单；iCo-
Seg包含38组图像，每组均包含多幅图像，背景复

杂，具有一定挑战性。比较算法：ACM[7], CB-C[8],
CB-S [ 8 ] , HS [ 9 ] , SM [ 1 0 ] , LDW [ 1 3 ] , SA [ 2 4 ]，以及

IPIM[25]。

评价指标：本文采用P-R(精度-召回率)曲线，

F-measure(下)曲线，ROC曲线面积(Area Under
ROC Curve, AUC)，平均F-measure值(Average
F-measure, AF)和平均绝对误差(Mean Absolute
Error, MAE)进行算法评估。P-R曲线通过[0, 255]
的滑动阈值对每个显著图进行二值化，并和真值进

行对比求得精度(Precision, P)和召回率(Recall, R)：

P =
jM \Gj
jMj ; R =

jM \Gj
jGj (10)

平均F-measure(AF)值一般采用一个自适应阈值(平
均显著值的2倍)对显著图进行二值化，然后求得精

度和召回率：

AF =

¡
1+ ¯2

¢
P ¢ R

¯2 ¢ P+ R (11)

¯2 = 0:3这里一般取 以强调精度。F-mea su r e

曲线图通过一个[0, 255]的滑动阈值对显著图进行

二值化，和真值对比求得每个阈值下的F-meas-
ure值。MAE被定义为显著图S和真值G(两者归一

化到[0, 1])绝对误差的平均值：

MAE =
1

W£ H

WX
x=1

HX
y=1

jS (x ; y)¡G (x ; y)j (12)

® ¯

" ±b ±c

»

在实验中，协同优化模型中的控制参数 ,  均取

1。控制参数 ,  ,  分别取0.5, 10, 10，匹配阈值

取0.8。iCoSeg和MSRC两个数据集的超像素分割

参数为[300 30], ImgPair数据集上的图片分辨率较

小，因此超像素分割参数设置为[100 10]。
4.2  定性分析

图4，图5给出了本文算法与其他算法在不同数

据库上的检测结果示例。其中，图4中所包含的检

测样本来自于ImgPair数据集。由于每组图像只包

含两个样本，检测难度相对较小，因此大部分算法

均能够检测到共同目标区域，但都存在不同程度的

背景噪声，其中ACM算法检测结果不完整，CB-
C算法对共同目标区域的凸显程度不够。图5所展

示的一组图像来自iCoSeg数据集，背景较为复杂而

且背景中包含颜色外观与目标比较相似的区域，具

有一定的挑战难度。LDW, IPIM和SM等算法均出

现不同程度的误匹配问题，把背景部分误检测为显

著区域。SA算法整体检测结果相对较好，但其算

 

 
图 4 ImgPair数据集上部分实验结果对比示例(GT表示真值图)
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法的核心是对多个单幅图像显著性算法的融合，其

性能对各算法检测的效果依赖性很强。本文首先运

用深度网络模拟人眼的视觉注意机制，能够在不同

背景下准确判定显著目标区域，提取语义显著图；

然后综合颜色与纹理特征完成相似目标区域的有效

匹配，最后运行改进的全局优化模型进行显著性的

图像内与图像间传播；为克服误匹配带来的影响，

本文还引入了图像间显著性传播约束因子。因此，

本文算法在上述场景下都能够更加精确地检测出共

同目标区域，而且几乎不存在误检测问题，体现了

较强的鲁棒性。

4.3  定量分析

本文算法涉及到由卷积神经网络输出初始显著

图以及协同优化两个步骤，为了说明每个步骤对最

终算法的贡献大小，图6给出了在iCoSeg数据集上

每个步骤对算法性能贡献程度的定量分析。其中，

本文CNN表示本文构建的深度显著性检测网络的

性能，本文CNN+COOPT表示协同优化后的整体

算法性能。从F-measure曲线上可以明显看出，初

始显著性的计算由于没有考虑到一组图像之间的协

同性与一致性信息，其性能明显低于协同优化后的

结果。协同优化后的算法性能好于仅使用CNN的

方法，说明了本文构建的协同优化模型的有效性。

图7和图8给出了本文算法和部分其他算法在两

大数据集上的P-R曲线，F-measure曲线图对比；

表1给出以上算法在ImgPair和iCoseg两大数据库上

的AUC值，AF值与MAE值。可以看出，在两大数

据集上，本文算法均有着更加饱和的P-R曲线以及

更宽范围阈值的高F-measure值，说明本文算法在

精度与召回率方面相对于以往算法均有较大提升，

同时，本文算法在两大数据集上的MAE值均最

低。以上实验数据说明本文算法所产生的显著图与

真值更加接近。

 

 
图 5 iCoSeg数据集上部分实验结果对比示例

 

 
图 6 本文算法在iCoSeg数据集上的量化分析(F-measure曲线图)

 

 
图 7 本文算法与其他算法在两大数据集上的P-R曲线对比
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4.4  运行时间分析

400£ 500

表2给出了本文算法和其他几种已公开代码的

协同显著性算法的平均运行时间比较。所有代码均

基于Ubuntu 14.04 系统下的MATLAB R2014b平

台进行测试。测试环境为4核心的PC(CPU: i7-

4790, RAM16GB.GPU: NVIDIA Titan X,

RAM12GB)。测试数据集为iCoSeg，测试图片大

小一般为 。需要说明的是，本文算法在

调用卷积神经网络处理图像数据时启用了GPU图

形处理器加速功能，其余部分代码均只用CPU处

理器进行处理。SA算法由于是融合多种单幅图像

显著性检测算法的结果，所以其整体运行时间取决

于各算法的时间，这里只给出融合算法的时间。可

以看出，在GPU加持下，卷积神经网络处理每幅

图像仅需0.12 s，本文协同优化算法也仅需2.58 s。

本文整个算法的时间复杂度和SA融合算法相当，

比SM算法和CB-C算法大大降低。

5    结论

本文针对目前协同显著性检测算法中存在的问

题，基于VGG16Net构造全卷积显著性检测网络，

采用数据驱动的方式学习从图像底层特征到人类语

义认知的映射，从而更好地模拟人类的视觉注意机

制，提取图像中显著区域。为了充分利用图像间的

辅助信息对初始显著图做进一步优化，本文在传统

优化单幅图像显著性优化函数的基础上，扩展了对

超像素邻居的定义，构造了全局优化模型，同时引

入图像间显著性传播约束因子来克服超像素误匹配

带来的影响。在数据集上的实验表明，本文算法在

检测精度和检测效率上优于目前的主流算法，具有

较强的鲁棒性。

表 1  不同算法在两大数据库上的测试结果对比

算法
ImgPair iCoSeg

AUC AF MAE AUC AF MAE

SA 0.967 0.826 0.160 0.965 0.720 0.160

HS 0.954 0.821 0.147 0.954 0.640 0.180

CB-C 0.931 0.782 0.178 0.913 0.647 0.198

CB-S 0.927 0.749 0.181 0.935 0.688 0.173

ACM 0.880 0.719 0.197 – – –

SM 0.879 0.724 0.166 0.621 0.580 0.234

LDW – – – 0.957 0.699 0.178

IPIM – – – 0.964 0.703 0.159

本文CNN 0.958 0.811 0.098 0.932 0.761 0.081

本文CNN+COOPT 0.981 0.904 0.075 0.962 0.848 0.056

表 2  不同协同显著性算法平均运算时间比较

算法 CB-C SA SM 本文CNN 本文CNN+COOPT

时间(s) 5.40 2.10 6.60 0.12 2.70

处理器 CPU CPU CPU GPU CPU+GPU

 

 
图 8 本文算法与其他算法在两大数据集上的F-measure曲线对比
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