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基于深度学习的显著区域提取方法
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摘 要：目前显著区域提取方法通常会设计多个复杂的网络结构，导致计算和存储代价较高。深度学

习网络本身具有多尺度的特点，不同的卷积层特征具有不同的空间分辨率，可以避免复杂网络结构的

设计。基于此，本文设计了一种新颖的基于深度学习的显著性检测网络，既考虑了特征的多尺度特点，

又考虑了图像中显著区域的大小对显著区域检测结果的影响。实验中以流行的基准数据集作为实验

对象，结果证明了本文方法的优越性能。
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Deep Learning Based Salient Region Detection

LIANG Ye1，2，MA Nan2，LIU Hongzhe1

(1. Beijing Key Laboratory of Information Service Engineering, Beijing Union University, Beijing, 100101, China; 2. College of
Robotics, Beijing Union University, Beijing, 100044, China)

Abstract：Several complex networks are usually designed in salient region detection to detect saliency，
which inevitably leads to very high computational and storage costs. The deep learning network has the
characteristics of multi‑scale and different convolution layers have different spatial resolutions，thus the
design of complex network structure can be avoided. In this paper，a novel convolution neural network is
designed by taking advantage of multi‑scale characteristics. Both the multi‑scale features and the influence
of the size of salient regions are considered to saliency detection. Experiments show the superiority of our
method on popular benchmark datasets.
Key words: deep learning; salient region; multi‑scale

引 言

伴随着社交媒体网络和多媒体技术的迅速发展以及智能拍照设备的普及，涌现的海量图像和视频

数据已经成为人们获取信息和交流的主要载体。相对于多媒体大数据，现有计算资源相对有限。如何

利用脑和认知科学知识找到符合视觉系统信息处理机制的信息选择模型就变得尤为重要。基于视觉

机制的选择性注意模型能够让计算机检测出图像中最能引起用户兴趣和体现图像内容的显著区域，可

以为诸多应用提供原始对象，是目前研究的热点。
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随着显著性提取技术的发展，研究人员已提出多种显著区域检测方法，从基于人工设计特征和浅

层模型的检测已发展到目前流行的基于深度学习的检测。传统的显著性检测方法通常使用多种显著

性线索或先验信息，但由于使用了低级的人工设计特征和模型，不能识别和理解图像中的语义对象。

2006 年以来，随着大规模硬件加速设备的出现，特别是计算机图像处理器以及图像大数据的涌现，深度

学习技术的数据处理能力不断提升，成为计算机视觉和图像处理领域的研究热点。深度学习模拟了人

类视觉系统处理外部信息的方式，通过组合底层特征形成更加抽象的高层特征，具有较强的语义性，在

显著区域提取任务中应用越来越广泛。基于深度学习的提取方法较传统方法取得了更好的性能，但仍

存在一些问题值得继续研究。

为了获取多尺度特征，基于卷积神经网络的显著性检测方法通常需要训练多个深度网络，尽管取

得了较好的性能，但是计算和存储量代价巨大，在实际应用中实用性不强。深度卷积神经网络本身就

具有多尺度的层次结构，因此不同空间的卷积层特征图本身就可以看做多尺度特征，不需要通过额外

的深度网络构建多尺度特征。基于此，本文提出了一种基于多尺度卷积神经网络的显著区域提取方

法，构建了一个新的深度学习网络结构。

1 相关工作

显著性检测方法发展大致经历了 3个阶段：基于认知科学和神经科学的检测方法；基于对比度计算

的检测方法；基于深度学习的检测方法。最早且最经典的检测模型是 Koch和Ullman[1]提出的基于生物

学模型的视觉计算模型。之后 Itti等 [2]对 Koch和Ullman模型进行改进，并行地提取多尺度、多特征的显

著图。由于基于认知科学和神经科学的显著性检测方法计算复杂，基于对比度计算的检测方法逐渐成

为研究的重点，该方法可以分为纯计算模型和混合模型 [3‑10]。文献 [8]采用基于图的流型排序方法进行

显著性检测，包括两个阶段的前景和背景对比度排序。文献 [9]在显著性检测时采用颜色、位置和大小

等多种显著性特征，构建了 3个层次的模型进行显著性的计算。文献[10]从重构误差的角度，通过稠密

和稀疏特征进行显著图预测。基于人工设计特征的浅层模型虽然取得了一定的成效，但在处理有复杂

背景的图像时往往效果不佳。

随着计算机图像处理器的发展以及大规模图像库的出现，深度学习方法越来越多地应用于显著区

域提取。文献[11]通过无监督方法学习多个中层滤波器集合，对局部显著区域进行提取，并将局部显著

区域结果和卷积神经网络得到的中层显著区域提取结果进行融合。文献[12]采用卷积神经网络计算局

部区域块、邻域区域块和整幅图像构成的 3个尺度的特征，利用多尺度特征进行显著区域的提取。文献

[13]在提取过程中采用 2个深度卷积网络：一个用于局部显著图的提取，另一个用于全局显著图的提取，

然后将两种显著图进行融合。文献 [14]将局部区域信息和全局上下文信息进行融合，进而实现显著区

域的提取。这些方法多数采用区域块扫描方式，导致大量的计算冗余。针对此问题，基于全卷积神经

网络（Fully convolutional networks，FCN）的提取方法在准确性和速度上都有了较大的改进。文献 [15]
在多任务学习框架下训练 FCN网络；文献[16]在循环 FCN网络结构中引入显著性先验取得了更准确的

推理结果。文献[17]设计了一个 2个层次的网络，首先通过一个网络获得粗粒度的检测结果，然后再通

过另一个网络进一步对结果进行细节上的处理。以上文献都证明了多尺度特征对于显著性检测的有

效性，然而这些方法共同的问题是网络结构相对复杂，这无疑会对计算量和存储上带来很大的负担。

采用不同空间的采样特征图表示多尺度特征的思想在其他计算机视觉任务中已经证明有效且计

算和存储代价小，例如对象识别和分割。受文献[18]启发，本文利用网络结构中的多尺度特征进行显著
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性检测。但是本文的网络结构和文献 [18]有很大的差别：本文方法是对多个尺度的预测分配不同的权

重，权重可以通过有监督的学习得到，并且随着输入图像的不同而不同。

2 显著区域提取方法

2. 1 深度学习网络结构

本文提出的卷积神经网络结构由 4个模块组成：自底向上的特征提取模块、自上而下的特征连接模

块、权重预测模块和显著性预测模块，如图 1所示。图中：FC表示全连接（Fully connected）；maxout表示

激活函数，输出该层的最大值；ReLu表示线性修正单元（Rectified linear unit）。

2. 1. 1 自底向上的特征提取

将一幅图像输入到网络，特征提取模块进行自底向上进行特征提取形成多尺度特征。采用 VGG
网络 [19]，特征提取模块包括 13个卷积层，通过 ReLU进行非线性映射和最大池化操作，获得 4个尺度的

特征，表示为 {F2; F3; F4; F5}。这样得到 4个尺度的特征图，自底向上按着步长为 2进行降采样。越靠近

下面，分辨率越高，保持较好的细节信息和全局结构，比如 F2；但是特征越低级，包含的语义信息越少。

相反，越靠网络顶部，特征越高级，语义性越强，但是也丢失了图像的细节信息。正是由于底层和高层

的特征具有各自的优缺点，所以多尺度的特征对于显著性检测都非常重要。

2. 1. 2 自上而下的特征连接

在网络中，不同层表现出不同的显著性线索，在一定程度上具有互补的特点。为了使多尺度的显

著性特征获得更强的表示能力，将底层特征和相邻的高层特征进行连接，表示为
~F k- 1 = dk ( Fk )+ fk ( Fk- 1 ) (1)

式中：dk为反卷积层操作，包括 20个滤波器，卷积核大小为 4×4，步长为 2；Fk特征图通过上采样获得和

Fk- 1特征图一样的尺寸；fk ( )表示进行 1×1的卷积操作，将 Fk- 1作为输入，输出为 20个特征通道的特

征图。

如图 1所示，这个过程开始于网络顶部的特征 F5，迭代直到底部最细分别率的特征图 F2。这样新

图 1 深度学习网络结构

Fig.1 Network stucture of deep learning
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的特征{~F 4,
~F 3,
~F 2}依次产生，不但包含原始特征的所有信息，并且具有更鲁棒的显著性线索。

2. 1. 3 显著图预测

有了不同尺度的加强特征{~F 4,
~F 3,
~F 2}，就可以使用这些特征独立地进行显著性预测。3个预测分支

对这些特征图进行反卷积操作，分别进行 3次、2次和 1次。每个卷积核的大小为 4×4，步长为 2，这样每

个分支输出的显著图和输入图像具有相同的尺寸。每个预测分支的中间反卷积层产生 20个通道的特

征图，通过 ReLU进行非线性映射，最后的反卷积层产生 1个特征通道的特征图，通过 sigmoid归一化到

[0,1]，1表示前景，0代表背景。

由于不同图像的显著区域尺寸不同，因此需要设计最适合的尺度进行显著区域提取。基于此，本

文设计的网络能够根据输入的图像预测 3个权重，分别分配给 3个尺度的显著图。首先，在 VGG16的
relu5_3的输出与一个全局的平均池化层连接，将 F5传化为 512维向量。接下来是两个全卷积层，分别

有 256和 3个特征通道，产生 3维权重向量 ω̂=[ ω̂ 2,ω̂ 3,ω̂ 4 ]。为了防止过拟合，第一个全连接层后面进行

dropout操作。输出层通过 sigmoid操作将结果归一化到 [0,1]。将 3个归一化的权重分别赋给 3个尺度

的显著图，结果为{~S 2,~S 3,~S 4}。最终的显著图计算如下

Ŝ= fmax (
~S 2,

~S 3,
~S 4 ) (2)

式中 fmax ( )为maxout函数，对多尺度特征图的每个位置进行最大池化操作。

2. 2 网络训练

假设训练图像集 X以及对应的基准二值标注集 S，显著性预测的损失函数为

LS=-S ( x,y )log Ŝ ( x,y )+(1- S ( x,y ) )log ( 1- Ŝ ( x,y ) ) (3)

式中：(x,y)代表输入图像的坐标；Ŝ ( x,y )为(x,y)位置的显著值。

本文采用有监督学习的方式进行权重训练。设置图像的权重向量 ω=[ ω 1 ,ω 2 ,ω 3 ]。通过

Moore‑Neighbor追踪方法找到基准二值标注集 S中所有非连接的显著区域，并将这些区域表示为 O=

{O ( )i }N
i= 1

，N代表检测到的显著区域的个数。对于每个显著区域O ( )i ∈O ，计算它的面积和整幅图像的比

例 r ( )i 。计算完毕后，得到 r= {r ( )i }N
i= 1

，向量 ω i的每个分量设置为

ωi
k= {1 ∃ r ( )i ∈ r,t mink < r ( )i ≤ t maxk

0 其他
(4)

式中 t mink 和 t maxk 分别代表显著区域面积占整幅图像比

例的最小和最大阈值，阈值的设置如表 1所示。

根据显著区域大小的标注结果 ω，权重预测的损

失函数定义为

Lω=-∑
i= 1

N

∑
k= 2

4
(ωi

k ( )1- ωi
k + ( )1- ω̂ i

k log ( )1- ω̂ i
k )

(5)
式中 ω̂ i

k ( k∈ { }2,3,4 )为预测值。

将 LS和 Lω整合在一起作为整个深度网络的损失函数进行网络的训练，表示为

L= LS+ αLω (6)

表 1 显著区域面积占整幅图像比例的阈值设定

Table 1 Threshold setting of the proportion of

salient region to the whole image

k

t mink

t maxk

4
0.50
1.00

3
0.25
0.50

2
0
0.25
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式中 α参数用于平衡两种损失值。

3 实验验证

3. 1 实验设置

本文通过 THUS10K数据集 [20]进行训练，并通过水平翻转和多尺度变换等数据增强策略来缓解过

拟合，扩充后的数据集大小为 15 KB，训练和测试的数量比为 2∶3。采用随机梯度下降方法来训练网络，

每次参与迭代的样本数量（Batch）为 256；冲量值（Momentum）为 0.9；正则化项的权重为 0.000 5；学习率

初始值为 0.01，当损失稳定时学习率以 0.1的速度下降；对每层的输出采用比率为 0.5的 drop‑out操作来

防止过拟合；训练迭代次数为 80次。式 (6)中的参数 α经验设置为 0.1。使用 Caffe框架进行训练和测

试，计算机具有 i7‑4790 CPU和TITAN‑X GPU。

实验中采用 4个流行的数据集 ECSSD[9], DUT‑OMRON[8], PASCAL‑S[21] 和 HKU‑IS[12]。其中，

ECSSD包含 1 000幅图像，图像来自于网络，具有复杂的背景；DUT‑OMRON包含 5 168幅图像，图像

从 140 000幅图像中手工挑选。PASCAL‑S数据集包含 850幅图像，图像具有杂乱的背景。HKS‑IS包

含 4 447幅图像，图像集具有一定的复杂度。

在定量的性能评价中，采用当前流行的性能评价指标：(1)F‑measure值；(2)AUC值（ROC 曲线下面

的面积）；(3)平均绝对误差(Mean absolute error, MAE)，反映显著图和基准二值标注之间的误差。

F‑measure值是由查准率和查全率加权计算出来的数值，计算公式为

Fβ=
(1+ β 2 )⋅ p ⋅ r
β 2 ⋅ p+ r

(7)

式中：p表示查准率；r表示查全率；权重 β 2代表 F‑measure值侧重于查准率还是查全率，一般取为 0.3，表

示查准率的重要性较大；也有文献将 β 2设置为 0.5，表示查全率和查准率重要性一样。本文实验中 β 2设

置为 0.3。

3. 2 方法比较

在比较流行方法时，或者使用作者公布的代码，或者使用作者提供的显著图结果。浅层模型有 4
个：MR[8], WCtr[22], MBS[23]和 BSCA[24]; 深层模型有 5个 : MDF[12], MCDL[25], SELD[26] , DCL[27]和
DS[15]。本文方法简称为MultiS。

每种方法在数据集 ECSSD，DUT‑OMRON，PASCAL‑S和 HKU‑IS中的检测结果和融合后结果

如表 2—5所示。表 2显示在 ECSSD数据集上本文融合方法的 AUC和 F‑measure值最高，MAE次低。

表 3显示在 DUT‑OMRON数据集上本文融合方法的AUC值最高，F‑measure值次高，MAE次低。表 4
显示在 PASCAL‑S数据集上本文融合方法的 AUC值和 F‑measure值最高，MAE最低。表 5显示在

HKU‑IS数据集上本文融合方法的AUC值最高，F‑measure值次高，MAE次低。整体来说，本文方法的

性能最好。

在数据集 PASCAL‑S, ECSSD, HKU‑IS和 DUT‑OMRON 挑选典型的显著图，结果如图 2—5所
示，每一组图片出现的顺序为原始图片,以及分别用标准二值标注法、本文方法，BSCA，DCL，DS，
MBS，MCDL，MDF，MR，SELD和WCtr方法的实验结果。从图中可以看出本文方法的检测结果具有

更高的完整性和更清楚的边界。
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表 2 不同方法在 ECSSD数据集上的结果

Table 2 Results on the dataset ECSSD by dif‑

ferent methods

方法

MR
BSCA
WCtr
MBS
SELD
DCL
DS
MDF
MCDL
MultiS

F‑measure

0.637 2
0.657 9
0.611 9
0.634 1
0.769 8
0.699 1
0.716 5
0.728 8
0.735 2
0.773 8

AUC

0.834 4
0.845 2
0.822 5
0.826 1
0.865 6
0.889 8
0.893 6
0.858 7
0.863 1
0.908 5

MAE

0.236 6
0.233 2
0.225 7
0.230 9
0.156 1
0.161 5
0.189 2
0.173 5
0.170 2
0.160 3

表 3 不同方法在DUT‑OMRON数据集上的结果

Table 3 Results on the dataset DUT‑OMRON

by different methods

方法

MR
BSCA
WCtr
MBS
SELD
DCL
DS
MDF
MCDL
MultiS

F‑measure

0.406 4
0.574 4
0.588 2
0.575 7
0.676 7
0.629 3
0.674 9
0.663 2
0.679 2
0.678 9

AUC

0.727 3
0.865 1
0.871 8
0.868 4
0.913 9
0.921 6
0.940 1
0.897 5
0.914 4
0.931 7

MAE

0.246 1
0.191 7
0.143 8
0.156 7
0.092 4
0.097 2
0.120 4
0.091 6
0.089 1
0.089 5

表 5 不同方法在HKU‑IS数据集上的结果

Table 5 Results on the dataset HKU‑IS by dif‑

ferent methods

方法

MR
BSCA
WCtr
MBS
SELD
DCL
DS
MDF
MCDL
MultiS

F‑measure

0.644 8
0.660 9
0.662 1
0.680 6
0.799 1
0.747 5
0.811 3
0.769 8
0.742 9
0.800 8

AUC

0.867 1
0.909 9
0.908 1
0.919 6
0.958 1
0.977 3
0.980 8
0.968 7
0.932 9
0.987 2

MAE

0.187 9
0.174 8
0.142 4
0.174 3
0.073 6
0.071 9
0.079 6
0.129 1
0.092 9
0.073 2

表 4 不同方法在 PASCAL‑S数据集上的结果

Table 4 Results on the dataset PASCAL‑S by

different methods

方法

MR
BSCA
WCtr
MBS
SELD
DCL
DS
MDF
MCDL
MultiS

F‑measure

0.406 4
0.574 4
0.415 0
0.461 4
0.574 4
0.523 1
0.542 3
0.383 4
0.527 3
0.721 2

AUC

0.727 3
0.865 1
0.664 6
0.724 9
0.738 8
0.747 6
0.751 7
0.624 8
0.736 6
0.900 5

MAE

0.246 1
0.191 7
0.323 1
0.286 6
0.266 1
0.261 2
0.279 1
0.316 4
0.273 9
0.146 3

图 2 Pascal‑S数据集结果举例

Fig.2 Some results on the dataset Pascal‑S
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3. 3 实验分析

在本文的网络结构中将底层特征和相邻的高层特征进行连接，获得了加强的特征 {~F 4,
~F 3,
~F 2}，具有

更鲁棒的显著性线索。假如只使用
~F 4或

~F 3或
~F 2去进行显著性检测，则本质是基于单尺度特征的检测

方法，性能必定没有本文所提方法的性能好。

一些传统的显著图融合方法多是对多幅显著图进行简单地加和平均或是简单相乘取平均，这些显

著图融合方式将各种显著图同等对待，把各种显著性检测的权值设为同一数值，这在实际中是不合理

的。因为对于一幅图片甚至是每一个像素点，各种显著性检测方法的检测效果都不同，为此单尺度提

取的结果也理应进行不同的对待。由于每幅图像显著区域的大小存在差异，本文方法将显著区域大小

的影响纳入到深度网络结构的设计中，能够根据图像中显著区域的尺度自适应地进行融合，性能较好。

图 3 ECSSD数据集结果举例

Fig.3 Some results on the dataset ECSSD

图 4 HKU‑IS数据集结果举例

Fig.4 Some results on the dataset HKU‑IS

图 5 DUT‑OMRON数据集结果举例

Fig.5 Some results on the dataset DUT‑OMRON
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4 结束语

为了更好地利用图像的多尺度特征，目前很多基于深度学习的显著区域提取方法会设计各种各样

复杂的网络结构，导致了高的计算量和存储代价。针对此问题，本文设计了一种新颖的深度学习显著

性检测网络，把不同卷积层的特征看成多尺度特征，避免了复杂的网络结构，并且充分考虑了不同尺寸

的显著区域对显著性检测的影响，实验结果表明了本文方法的有效性。
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