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　　摘　要：　协同视觉显著性检测是视觉注意力计算领域中一个快速发展的新兴分支，致力于检测多幅相关场景图
像中的公共显著目标，在各种计算机视觉任务中有广泛应用．考虑到特征提取策略的设计是协同视觉显著性检测当前
研究的重点，本文首先根据特征提取策略的不同对现有的协同视觉显著检测方法进行了分类介绍和定性分析．其次，
通过在５个公开数据库上的主观和定量对比，对各流行算法的性能进行了评估，分析了特征提取策略对算法性能的影
响以及各数据库的复杂度，并验证了协同视觉显著性检测和视觉显著性检测的区别．最后，对本文工作进行了总结，并
对当前研究中存在的问题和未来的研究工作进行了讨论．
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１　引言
　　随着大数据时代的到来，大量图像和视频类的数
字化信息充斥在网络和我们的生活中，在众多计算机

视觉任务中，往往需要在大量图像中快速获取其中的

有效信息［１］．协同视觉显著性检测（ＣｏｓａｌｉｅｎｃｙＤｅｔｅｃ

ｔｉｏｎ）致力于检测多幅相关场景图像中的公共显著目
标，一次性过滤多幅图像中的大量无效数据，应用在各

种计算机视觉任务中，可以显著降低后续处理的计算

量．随着协同视觉显著性检测研究的不断深入，其应用
拓展的研究也是当前的热门，如：协同分割［２，３］、协同识

别［４］和图像检索［５，６］等．
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协同视觉显著性检测是视觉注意力计算领域中一

个快速发展的新兴分支，经过近几年的研究发展，定义

和应用场合也发生了一定变化．协同视觉显著性检测
最早由Ｊａｃｏｂｓ等在文献［７］中提出，早期的协同视觉显
著性检测是在几乎相同的场景中，利用两幅图像之间

的显著对象引起的局部结构变化检测同一目标，适应

性比较差．之后，Ｃｈｅｎ等［８］将协同视觉显著性检测定义

为检测两幅图像中相似的显著性目标，Ｃｈｅｎ，Ｌｉ等［９］利

用两幅图像之间的公共信息来检测协同显著对象．２０１３
年，Ｌｉ，Ｆｕ等［１０，１１］提出在多幅图像中发现协同显著性目

标，Ｌｉ等在文献［１１］中利用多尺度分割和图像块相似
性排序等方法，按照图像匹配顺序获得协同显著图．
２０１６年，Ｊｅｒｒｉｐｏｔｈｕｌａ等［１２］把协同视觉显著性检测应用

在视频（连续多帧的图像）中，对协同显著性目标进行

协同定位．之前的大多数方法都是在直接给定相似目
标的图像组上进行协同显著性目标的检测，而 Ｙａｏ
等［１３］提出一种如何在一堆图像中分离出具有相似目标

的图像组的检测方法．
从上述介绍中可以看出，检测出的协同显著区域

必须满足以下两个要求：（１）多幅图像的协同显著区域
在每幅图像中必须是显著的；（２）来自不同图像的协同
显著区域必须有相似的特点［１４］．也就是说，协同视觉显
著性检测的目的是寻找多幅图像的显著目标区域的

交集［１５］．
满足以上两个要求的协同视觉显著性检测方法可

分为两类：一类是根据协同显著目标间的特征相似性

和一致性学习得到协同显著图［８，１６，１７］，例如 Ｃｈｅｎ等［８］

基于分布式表示塑造两幅图像的稀疏特征，利用ＫＬ散
度（交叉熵）来计算图像块间相似性，从而表示图像的

协同显著性．另一类是采用多特征和多显著图融合的
方式得到协同显著图［９～１１，１８～２０］．Ｌｉｕ等［２０］通过融合局部

相似度、全局相似度和先验目标来检测协同显著对象．
Ｌｉ等［９］通过线性融合多种特征描述符得到内部显著图

（ＩｎｔｒａｓａｌｉｅｎｃｙＭａｐ）和交叉显著图（ＩｎｔｅｒｓａｌｉｅｎｃｙＭａｐ），
两者融合获得最终的协同显著图（ＣｏｓａｌｉｅｎｃｙＭａｐ）．

以上两类协同视觉显著性检测方法都涉及两个环

节：单幅图像的特征提取（单幅图像内部显著图的计算

也依赖特征提取）和多幅图像特征之间的相似性度量；

相似性度量算法的研究目前已相对成熟，当前研究的

重点是特征提取策略的设计．
本文从特征提取策略的角度出发，对现有的协同

视觉显著性检测方法进行了归类分析和性能评估，主

要贡献如下：

（１）依据特征提取策略的不同，对现有的协同视觉
显著性检测方法进行分类总结和定性分析；

（２）对流行的协同视觉显著性检测算法进行主观、

检测精度和时间复杂度的综合实验对比，并分析了特

征提取策略对算法性能的影响；

（３）将协同视觉显著性检测和普通视觉显著性检
测算法进行了主观、精测精度和算法复杂度的综合实

验对比，验证了协同视觉显著性检测与普通显著性检

测的区别；

（４）对参与实验对比的５个数据库进行复杂度分
析，并对当前数据库规模不足的问题提出了两个可能

的解决方案．

２　相关工作
　　视觉显著性检测和协同视觉显著性检测是视觉注
意力计算领域的两个分支，都以视觉显著图作为输出

结果，其中，视觉显著性检测包括人眼注意点预测和显

著目标检测两种．协同视觉显著性的研究起步相对较
晚（２０１０年），人眼注意点预测和显著目标检测的研究
方法对其有很强的借鉴意义．
２．１　人眼注意点预测

人眼注意点预测的任务是寻找图像中能引起人眼

注意的像素点，输出的显著图以显著程度的量化值来

表示［２１］．
ＩＴＴＩ等提出的基于特征融合的人眼注意点预测模

型，在该领域具有里程碑的意义，ＩＴＴＩ等将图像用高斯
金字塔进行表示，计算每层各底层特征的中心外围对

比度，将这些特征各自正则化后叠加得到各层的特征

图，最后将各层的特征图也分别正则化后叠加从而得

到最终的显著图．Ｊｕｄｄ等［２２］利用眼动仪建立了一个带

标签的数据库，并利用它训练得到一个基于 ＳＶＭ分类
器的显著性预测模型．Ｌｉ等［２３～２５］提出了基于信息论的

检测方法，将信息量的大小来衡量各像素点的显著性

大小．近几年，基于深度学习的方法［２６～２９］取得了不错的

效果，例如，Ｍａｒｃｅｌｌａ等［２９］结合卷积神经网络和堆叠自

动编码器来进行人眼注意点预测．此外，还有基于频域
分析［３０，３１］和基于图论［３２，３３］的方法．
２．２　显著目标检测

显著目标检测的任务是寻找图像中能引起人眼注

意的前景目标区域，输出的显著图要能均匀的渲染整

个目标体并准确的界定目标的边界［３４］．
Ｌｉｕ等［３５］提出的基于条件随机场（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＲａｎ

ｄｏｍＦｉｅｌｄ，ＣＲＦ）的方法是该方向的开创性工作，文献
［３５］通过ＣＲＦ将局部和全局区域进行融合得到显著图．
Ｃｈｅｎｇ等［３６］提出的基于全局对比度的显著目标检测方法

也是该方向里程碑工作．采用机器学习的方法进行显著
目标检测是该方向的主流［３７～４１］，Ｌｉ等［３７］利用稀疏编码来

进行显著目标检测，Ｊｉａｎｇ等［３８］采用超像素分割算法对图

像进行多尺度分割并对各区域进行特征提取，通过随机

３５３１
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森林将特征融合得出显著图．Ｔｏｎｇ等［４０］构造一个基于图

像先验知识的弱显著图，生成训练样本来训练分类器，利

用分类器来检测显著性．Ｈａｎ等［４１］将图像四个边框区域

视作背景，采用堆叠去噪自动编码器（ＳｔａｃｋｅｄＤｅｎｏｉｓｉｎｇ
Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ，ＳＤＡＥ）来学习背景结构，利用各区域在
ＳＤＡＥ上的重构误差来衡量其显著程度．

人眼注意点预测、显著目标检测和协同视觉显著性

检测的检测结果主观对比如图１所示．原始图像是两幅
场景类似的图像，人眼关注点预测算法将图中所有的球

员（显著目标）都检测出来，但检测结果比较模糊，只是一

种大致的判断，显著目标检测算法则对球员的整体区域

界定较为精确，协同显著性检测只将两幅图像中穿红色

球衣的利物浦球员（公共显著目标）检测出来．

３　基于特征提取策略的协同视觉显著性检测
方法分析

　　本节依据特征提取策略的不同将现有协同视觉显
著性检测方法分为三类：①基于手工特征的检测方法；
②基于浅层学习特征的检测方法；③基于深度学习特
征的检测方法．下面对三类方法中的经典工作进行简
要介绍．
３．１　基于手工特征的协同视觉显著性检测方法

现有的协同视觉显著性检测方法大部分都采用手

工特征．常用的手工特征有：颜色直方图（ＣｏｌｏｒＨｉｓｔｏ
ｇｒａｍ，ＣＨ）、梯度直方图（ＨｉｓｔｏｇｒａｍｓＯｆＧｒａｄｉｅｎｔｓ，ＨＯＧ）、
尺度不变特征转换描述符 ＳＩＦＴ（ＳｃａｌｅＩｎｖａｒｉａｎｔＦｅａｔｕｒｅ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ）和深度描述符ＤＳＰ（ＤｅｐｔｈＳｈａｐｅＰｒｉｏｒ）等．

采用ＣＨ的协同视觉显著性检测方法包括文献［９，
１０，２０，４３］等．其中，Ｆｕ等［９］将提取到的 Ｌａｂ颜色空间
的ＣＨ特征和纹理特征进行聚类，Ｆｕ等认为多幅图像
协同区域的聚类中心距离较小，因此利用特征聚类中

心的距离进行相似性度量，从而得到协同显著图．Ｌｉ
等［９］利用ＩＴＴＩ［４２］、ＦＴ［４４］和 ＳＲ［４５］的算法分别获取显著
图，并通过线性融合得到各图像的内部显著图，再利用

ＳｉｍＲａｎｋ相似性计算各幅图像的 ＣＨ特征和纹理直方
图特征的相似度，将相似性度量结果和各图像的单幅

显著图做线性融合得到协同显著图．

采用 ＨＯＧ特征的协同视觉显著性检测方法包
括［４６，４７］等．Ｓｏｎｇ等［４６］先利用文献［４８］的算法获取各幅
图像的内部显著图，将内部显著图上分割得到的候选

目标区域作为聚类单元［４９］，Ｓｏｎｇ等认为不同场景起关
键作用的特征不同，所以采用 ＨＯＧ特征和颜色空间特
征等构建特征集后，基于多个任意组合的子特征集对

候选目标区域进行聚类，并根据聚类评价准则自适应

计算特征的权重，将基于多聚类结果生成的弱协同显

著图进行线性融合获取检测结果．Ｈｕａｎｇ等［４７］在 ＨＯＧ
和其他手工提取特征的基础上，构建多尺度超像素金

字塔，结合高斯混合模型ＧＭＭ生成协同显著图．
Ｙｅ等［５０］采用ＳＩＦＴ特征进行协同视觉显著性检测

方法．Ｙｅ等利用ＳＩＦＴ和颜色空间特征对整个图像组进
行聚类分析，获取在各幅图像中多次出现的显著目标

并将其作为候选目标区域，最后在图像组上进行基于

特征的区域匹配获取最终检测结果．
此外，Ｄｕ等［５１］提出一种利用 ＧＩＳＴ特征进行对比

度分析的协同视觉显著性检测方法．Ｃｏｎｇ等［５２］提出基

于ＤＳＰ特征的协同视觉显著性检测方法，并结合图像
相似性线索检测 ＲＧＢＤ图像组的协同显著区域．Ｚｈａｎｇ
等［５３］提出基于结构特征的协同视觉显著检测方法，并

结合细胞自动机获得区域相似性，从而检测协同显著

区域．
３．２　基于浅层学习特征的协同视觉显著性检测方法

浅层特征提取是相对深度特征提取而言，可以视

作一种单隐层的神经网络特征提取方法．协同视觉显
著性检测常采用的浅层学习特征提取算法包括：稀疏

主成分分析（ＳｐａｒｓｅＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＳＰ
ＣＡ）、独立成分分析（ＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，
ＩＣＡ）和稀疏编码（ＳｐａｒｓｅＣｏｄｉｎｇ）等．

Ｓｈｅｎ等［５４］提出一种基于 ＳＰＣＡ［５５］的协同视觉显著
性检测方法．该方法将均匀分割后的图像块当作计算
单元，使用截断幂（ＴｒｕｎｃａｔｅｄＰｏｗｅｒ）ＳＰＣＡ方法对底层
特征进行稀疏主特征提取．在稀疏主特征聚类结果的
基础上进行３种（对比特征、位置优先特征、全局分布
特征）显著特征权值的计算．最后，将通过特征融合生
成的单幅图像显著图和多幅图像显著图进行组合，生

成协同显著图．
Ｃｈｅｎ等［８］提出一种基于ＩＣＡ的协同视觉显著性检

测方法．文献［８］采用ＩＣＡ从随机选取的大量自然场景图
像块中学习出词典，再利用词典对图像进行滤波得到图

像的特征矩阵，将特征矩阵各列（对应各特征）进行归一

化得到相应的特征概率分布，然后逐列计算图像间的Ｋ
Ｌ散度并进行求导，散度下降明显的行（特征）属于协同
显著性检测区域的特征，基于协同显著性检测区域特征

对图像滤波响应得到的值即为协同显著性值．

４５３１
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Ｃｈｅｎ等［５６］提出一种基于稀疏编码［５７］的协同视觉

显著性检测方法．文献［５６］先使用文献［８］的方法预测
协同显著目标区域的大致位置，把显著值较大区域覆

盖的图像块作为训练样本，利用 ＫＳＶＤ算法学习出稀
疏词典并对图像进行稀疏编码，最后根据编码的重构

误差来量化协同显著性．
３．３　基于深度学习特征的协同视觉显著性检测方法

２００６年，Ｈｉｎｔｏｎ等在文献［５８］中提出了深度学习
的概念，２０１５年，Ｚｈａｎｇ等［５９］首次把深度学习应用在协

同视觉显著性检测领域．现有的基于深度学习特征的
协同视觉显著性检测方法主要采用受限波尔兹曼机

（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＢｏｌｔｚｍａｎｎＭａｃｈｉｎｅ，ＲＢＭ）、堆叠降噪自动编
码器（ＳｔａｃｋｅｄＤｅｎｏｉｓｉｎｇＡｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ，ＳＤＡＥ）和卷积神
经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）等深度
网络．

Ｚｈａｎｇ等［６０］提出基于 ＳＤＡＥ的协同视觉显著性检
测方法，Ｚｈａｎｇ等在辅助的数据库中训练 ＳＤＡＥ，通过
ＳＤＡＥ提取的特征计算各图像的内部显著图，并作为计
算交叉显著性的先验知识，再使用深度残差网络进行

多图像显著性挖掘，得到多幅图像的交叉显著图，最后

与各图像的内部显著图相融合，获得协同显著图．
Ｚｈａｎｇ等［１７］采用ＣＮＮ特征对任意组合的图像组进

行协同视觉显著性检测．首先，采用多样例学习算法
（ＭｕｌｔｉｐｌｅＩｎｓｔａｎｃｅＬｅａｒｎｉｎｇ，ＭＩＬ）判别输入的任意图像
是否为协同显著性检测的相关场景图像，去除不相关

图像，并进一步判别图像中的超像素块是否属于协同

显著目标；随后，采用自步学习算法（ＳｅｌｆＰａｃｅｄＬｅａｒｎ
ｉｎｇ，ＳＰＬ），把多样例自步学习模型的表示转化为标准
加权ＳＶＭ问题，使用ＣＮＮ提取出的特征训练协同目标
检测器，检测出协同显著目标．此外，Ｊｅｏｎｇ等［６１］使用

ＶＧＧ１６［６２］ＣＮＮ模型来提取高层次特征，并形成像素级
显著图．

Ｈａｎ等在文献［６３］中提出基于度量学习的协同显
著性检测方法．Ｈａｎ等先采用在ＩｍａｇｅＮｅｔ上预训练好的
ＣＮＮ提取特征，然后将度量学习正则项嵌入到 ＳＶＭ训
练中，通过迭代训练同时完成判别特征性学习和协同

显著性判别．
Ｚｈａｎｇ等［５９］提出基于 ＲＢＭ和 ＣＮＮ相结合的协同

视觉显著性检测方法．Ｚｈａｎｇ等在预训练好的ＣＮＮ层间
加入全连接的受限玻尔兹曼机，利用协同显著性数据

库对其训练以提取适合当前任务的深度特征，最后将

聚类算法与贝叶斯框架结合，计算得到像素级的协同

显著值．
３．４　基于特征提取策略的定性分析

手工特征一般只针对某几类特定应用，泛化能力较

弱．此外，手工特征提取策略的设计对设计者的专业知识

要求较高，而且很难利用大数据的优势．因此，基于手工
特征的协同视觉显著性检测方法的性能上限不高．

浅层学习特征和深度学习特征均属于数据驱动特

征，可以从大量数据中自动学习到具有代表性的特征

表示，相比手工特征具有更强的泛化能力，基于数据驱

动特征的协同视觉显著性检测方法也具有更好的

性能［５３］．
深度学习模型可以从原始数据中提取出层次化的

特征表达［６４，６５］，层次越深，对数据本质刻画越深刻．而
浅层学习模型则相当于单隐层的深度学习模型，例如，

稀疏编码学习得到的字典与堆叠自动编码器（Ｓｔａｃｋｅｄ
Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ，ＳＡＥ）第一层权重或ＣＮＮ第一层卷积核的
可视化图像比较类似，与人类视觉皮层 Ｖ１区的视觉感
受野形状相似［６６］．因此，相比深度学习特征，浅层学习
特征难以提取图像中的高级语义特征，相应的，基于浅

层学习特征的协同视觉显著性检测方法的性能也弱于

基于深度学习特征的方法．
深度神经网络（ＤｅｅｐＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）可分为

“一维”ＤＮＮ和“二维”ＤＮＮ，前者的输入为一维矢量，
例如：ＳＡＥ，后者的输入为二维图像（或是三通道的彩色
图像），例如：ＣＮＮ．对于计算机视觉的各种任务，“二
维”ＤＮＮ相比“一维”ＤＮＮ具有较为明显的两点优势．

（１）“一维”ＤＮＮ需要将图像／图像块拉成列向量
再输入ＤＮＮ中，损失了图像的空间结构信息，“二维”
ＤＮＮ则不存在此问题．

（２）“二维”ＤＮＮ通过卷积和池化操作来分层提取
特征的方式与人类视觉系统分级处理视觉信息的机理

更相似，都是从边缘到局部到整体，最后进行分类判断，

从低层到高层的特征表达也越来越抽象和概念化，“一

维”ＤＮＮ不具备这样的特性．
因此，在基于深度学习特征的协同视觉显著性检

测方法中，基于“二维”ＤＮＮ的方法普遍优于基于“一
维”ＤＮＮ的方法．

综上所述，从特征提取策略的角度来看，基于“二

维”深度学习特征的协同视觉显著性方法应该具有更

好的性能．

４　实验对比与分析
　　本节在５个公开数据库上对协同视觉显著性检测
的流行算法进行了主观和定量对比，并依据实验对比

结果分析了特征提取策略对算法性能的影响以及各数

据库的复杂度．
４．１　数据库

参与实验对比的 ５个公开数据库分别是：Ｉｍａｇｅ
ｐａｉｒ［９］、Ｃｏｓａｌ２０１５［５９］、ｉＣｏｓｅｇ［６７］，ＭＳＲＣＡ［６８］和 ＭＳＲＣ
Ｂ［６８］，均以人工标注的二值图作为 ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ，其中，
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协同显著区域标记为１，其他区域为０．
Ｉｍａｇｅｐａｉｒ数据库是协同视觉显著性检测领域的第

一个数据库，包括２１０幅测试图像，分为１０５对，目标包
括人类、花朵、汽车、轮船和各种动物等，每对图像都有

相似的目标和不同的背景．大多数图像的宽、高尺寸不
超过２００像素，图像间目标相同，没有太多颜色和形状
变化，图像背景较为单一．

ｉＣｏｓｅｇ数据库目前应用最为广泛，原本是针对协同
分割任务而设计，共包含２５个场景，涵盖体育、动物、地
标等常见场景．数据库包含 ６４３幅测试图像，分为 ３８
组，每组图像中都至少包含５幅测试图像，每组图像包
含相同的目标，形状姿态虽不同，但变化较小，同组图像

的背景也较为相似．
ＭＳＲＣＡ库和ＭＳＲＣＢ库是 Ｊｏｈｎ等［６８］在目标分类

问题中提出来的数据库．ＭＳＲＣＡ库按照目标种类将
２４０幅图像分为７组图像，ＭＳＲＣＢ库将５９１幅图像分
为２０组．图像包括飞机、汽车、人脸等，每组图像间的目
标具有一定颜色和形状变化．为了适应协同显著性检
测的实验验证，Ｚｈａｎｇ等［１７，５９］去除了 ＭＳＲＣＡ中７幅不
含目标的图像，Ｌｉｕ等［２０］去除了ＭＳＲＡＢ中６个不适合
做协同视觉显著性检测的图像组．

Ｃｏｓａｌ２０１５数据库是 Ｚｈａｎｇ等［５９］最近提出的数据

库，测试图像从 ＩＬＳＶＲＣ２０１４［６９］和 ＹｏｕＴｕｂｅｖｉｄｅｏｓｅｔ［７０］

上收集得到．数据库共包含２０１５幅测试图像，分为５０
组，每组都至少有３０幅图像，同组图像公共目标的颜色
和形状变化程度较大，单幅图像中，显著目标多样，背景

复杂．从数据库的规模和内容来看，Ｃｏｓａｌ２０１５数据库最
具挑战性．

除上述５个数据库之外，还有 ＳＩＶＡＬ数据库［７１］、

ＲＧＢＤＣｏｓａｌ２０１５数据库［５２］和 ＲＧＢＤＣｏｓｅｇ１８３数据
库［７２］等．ＳＩＶＡＬ数据库最初用于图像检索，由于各图像
组内的语义相似性很高，所以也可用于协同视觉显著

性检测．ＲＧＢＤＣｏｓａｌ２０１５和 ＲＧＢＤＣｏｓｅｇ１８３数据库的
测试图像均是包含深度信息的 ＲＧＢＤ图像，主要用于
ＲＧＢＤ图像组的协同视觉显著性检测．
４．２　评价指标
４．２．１　检测精度

衡量协同视觉显著性检测算法检测精度的常用评

价指标是ＰＲ（ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＲｅｃａｌｌ）曲线，和它的综合指标
ＡＰ（ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ）值和 Ｆｍｅａｓｕｒｅ值，其定义如式
（１）所示．

Ｐ＝Ｍ∩ＧＭ

Ｒ＝Ｍ∩ＧＧ

ＡＰ＝∫Ｐ（Ｒ）ｄＲ
Ｆｍｅａｓｕｒｅ＝（１＋β）ＰＲ

βＰ＋Ｒ

（１）

其中，Ｐ（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）代表准确率，Ｒ（Ｒｅｃａｌｌ）代表召回率，
Ｍ代表协同显著图阈值分割后的二值图，Ｇ代表人工标
注的ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ．取遍协同显著图中的所有灰度值作
为阈值，可得到一系列Ｐ和Ｒ值，得到ＰＲ曲线，ＰＲ曲
线下的面积即为 ＡＰ，也称为平均准确率．Ｆｍｅａｓｕｒｅ是
Ｐ和 Ｒ的加权平均，β设为０３［１５］．ＡＰ和 Ｆｍｅａｓｕｒｅ都
是Ｐ和Ｒ的综合指标，数值越大说明算法性能越好．
４．２．２　时间复杂度

时间复杂度是衡量算法实用性的重要指标，本文

在同一平台下对各算法的时间复杂度进行了对比，以

某数据库单幅图像的平均运行时间来代表时间复杂度．
４．３　实验对比算法

本文参与对比的算法共１７种，分为两类，一类为协
同视觉显著性检测算法，共 １３种，分别是：ＡＳＰＭ［１７］、
ＣＢＣＳ［１０］、ＣＢＣＳＳ［１０］、ＣＳＨＳ［２０］、ＤＡＲＭ［５０］、ＥＳＭＧ［７３］、
ＩＰＴＤ［６０］、ＩＰＣＳ［９］、ＨＣＮ［７４］、ＬＤＡＷ［５９］、ＲＦＰＲ［４３］、ＳＡＣＳ［１９］

和ＳＡＣＳＲ［１９］；另一类为视觉显著性检测算法，共４种，
分别是：ＲＣ［７５］、ＭＩＬＰ［７６］、ＨＣＡＦ［７７］、ＬＰＳ［７８］（用于验证协
同视觉显著性和普通视觉显著性检测的区别）．
４．３．１　协同视觉显著性检测算法

一方面，１３种协同显著性检测算法按照有无代码
可分为两类，一类为开放了代码的 ７种算法，包括：
ＣＢＣＳ、ＣＢＣＳＳ（ＣＢＣＳ的单幅图像显著目标检测算法）、
ＥＳＭＧ、ＳＡＣＳ、ＳＡＣＳＲ（ＳＡＣＳ的优化算法）、ＨＣＮ和
ＩＰＣＳ．其中，ＣＢＣＳＳ、ＣＢＣＳ、ＥＳＭＧ、ＳＡＣＳＲ和 ＳＡＣＳ这５
种算法适用于所有数据库．ＨＣＮ和 ＩＰＣＳ算法只适用于
两幅图像的协同视觉显著性检测，因而只在 Ｉｍａｇｅｐａｉｒ
数据库上进行了实验对比．上述７种算法的参数设置均
采用默认设定．另一类为未开放代码的６种算法，只提
供部分数据库的实验结果，无法在所有数据库上都进

行实验对比，因此，在各数据库上进行实验对比的算法

个数不同．
另一方面，１３种算法可按照特征提取策略的不同

分为两类：一类为采用手工特征的算法，包括 ＣＢＣＳ（ＣＨ
特征）、ＣＢＣＳＳ（ＣＨ特征）、ＣＳＨＳ（ＣＨ特征）、ＤＡＲＭ
（ＣＨ和ＳＩＦＴ特征）、ＥＳＭＧ（颜色特征）、ＩＰＣＳ（颜色和纹
理特征）、ＨＣＮ（颜色特征）、ＲＦＰＲ（ＣＨ特征）、ＳＡＣＳ（ＣＨ
特征）和ＳＡＣＳＲ（ＣＨ特征）；另一类为采用深度学习特
征的算法，包括 ＡＳＰＭ（ＣＮＮ特征）、ＩＰＴＤ（ＳＤＡＥ特征）
和ＬＤＡＷ（ＣＮＮ特征）．
４．３．２　视觉显著性检测算法

为了验证协同视觉显著性与普通视觉显著性检测

的区别，添加 ＲＣ、ＭＩＬＰ、ＨＣＡＦ和 ＬＰＳ这４种显著性检
测算法进行实验对比，４种算法均有公开的代码．与协
同视觉显著性检测算法的分类方式一样，４种算法也分
为两类：一类为采用手工特征的算法，包括 ＲＣ（颜色特
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征）和ＭＩＬＰ（颜色特征），另一类为采用深度学习特征
的算法，包括ＨＣＡＦ（ＣＮＮ特征）和 ＬＰＳ（ＣＮＮ特征），均
是２０１８年的最新工作．

考虑到ｉＣｏｓｅｇ数据库在协同视觉显著性检测领域
应用最为广泛且可对比算法最多（１３种算法中，除了只
适用于两幅图像协同视觉显著性检测的 ＨＣＮ和 ＩＰＣＳ
算法，其余１１种算法均可参与对比），本文选择在 ｉＣｏ
ｓｅｇ数据库上进行协同视觉显著性检测算法和显著性检
测算法的实验对比．
４．４　检测精度对比

本节主观对比和定量对比图中算法顺序按照各算

法ＡＰ指标的升序排列．
４．４．１　在Ｉｍａｇｅｐａｉｒ数据库上的对比

在Ｉｍａｇｅｐａｉｒ数据库上，可以进行８种算法的对比，
包括：ＣＢＣＳＳ［１０］，ＣＢＣＳ［１０］，ＥＳＭＧ［７３］，ＨＣＮ［７４］，ＩＰＣＳ［９］，
ＩＰＴＤ［６０］，ＳＡＣＳＲ［１９］和ＳＡＣＳ［１９］．

（１）主观对比
本文选取 Ｉｍａｇｅｐａｉｒ数据库中的一个图像对进行

主观对比，各算法的检测结果和ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ（ＧＴ）的对
比如图 ２所示．由于篇幅有限，没有展示 ＣＢＣＳＳ和
ＳＡＣＳ两个算法的结果．

（２）定量对比
Ｉｍａｇｅｐａｉｒ数据库的定量对比如图３所示．综合主

观对比（图２）和定量对比（图３），ＨＣＮ和 ＩＰＴＤ的综合
性能较好，ＨＣＮ的Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ值最高，ＩＰＴＤ算法的ＰＲ曲
线和ＡＰ指标最高．
４．４．２　ＭＳＲＣＡ和ＭＳＲＣＢ数据库上的对比

（１）主观对比
ＭＳＲＣＡ库与ＭＳＲＣＢ存在少量相同的图像组，为

了使更多算法进行统一的主观对比，这里选取 ＭＳＲＣＡ
和ＭＳＲＣＢ共有图像组中的６幅图像进行测使，使所有
开放代码或是在两个数据库提供测试结果的算法都能

进行统一的主观对比．如图４所示．
（２）ＭＳＲＣＡ数据库上的定量对比
在ＭＳＲＣＡ数据库，可以进行 ７种算法的定量对

比，包 括：ＡＳＰＭ［１７］，ＣＢＣＳＳ［１０］，ＣＢＣＳ［１０］，ＥＳＭＧ［７３］，
ＬＤＡＷ［５９］，ＳＡＣＳＲ［１９］和ＳＡＣＳ［１９］．如图５所示．

综合图４和图５，在ＭＳＲＣＡ库上，ＡＳＰＭ的 ＰＲ曲
线、Ｆｍｅａｓｕｒｅ和ＡＰ这３项指标均是最优，ＬＤＡＷ的表
现也较为优异．

　　（３）ＭＳＲＣＢ数据库上的定量对比
在ＭＳＲＣＢ数据库上，可以进行８种算法的定量对

比，包括：ＣＢＣＳＳ［１０］，ＣＢＣＳ［１０］，ＣＳＨＳ［２０］，ＤＡＲＭ［５０］，ＥＳ
ＭＧ［７３］，ＲＦＰＲ［４３］，ＳＡＣＳＲ［１９］和ＳＡＣＳ［１９］．如图６所示．

由图４和图６可知，ＤＡＲＭ在 ＰＲ曲线、Ｆｍｅａｓｕｒｅ
和ＡＰ这３项指标上的表现均是最优，ＳＡＣＳ和 ＳＡＣＳＲ
算法除Ｒｅｃａｌｌ值相对较低外，其他指标的表现也较为
优异．
４．４．３　在Ｃｏｓａｌ２０１５数据库上的对比

在Ｃｏｓａｌ２０１５数据库上，可以进行６种算法的定量
对比，包括：ＣＢＣＳＳ［１０］，ＣＢＣＳ［１０］，ＥＳＭＧ［７３］，ＳＡＣＳＲ［１９］，
ＳＡＣＳ［１９］和ＬＤＡＷ［５９］．

（１）主观对比
Ｃｏｓａｌ２０１５数据库上的主观对比如图７所示．
（２）定量对比
Ｃｏｓａｌ２０１５数据库上的定量对比如图８所示．

　　综合图７和图８，ＬＤＡＷ在 ＰＲ曲线、Ｆｍｅａｓｕｒｅ和
ＡＰ这３项指标上的表现均是最优，ＳＡＣＳ／ＳＡＣＳＲ算法
的表现也较为优异．
４．４．４　在ｉＣｏｓｅｇ数据库上的对比

ｉＣｏｓｅｇ是协同视觉显著性检测领域最常用的数据
库，在该库上共有１５种算法参与对比，包括１１种协同
视觉显著性检测算法：ＡＳＰＭ［１７］，ＣＢＣＳＳ［１０］，ＣＢＣＳ［１０］，
ＣＳＨＳ［２０］，ＤＡＲＭ［５０］，ＥＳＭＧ［７３］，ＩＰＴＤ［６０］，ＬＤＡＷ［５９］，ＲＦ
ＰＲ［４３］，ＳＡＣＳＲ［１９］，ＳＡＣＳ［１９］，和 ４种显著性检测算法：
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ＲＣ［７５］，ＭＩＬＰ［７６］，ＨＣＡＦ［７７］，ＬＰＳ［７８］．
（１）主观对比
ｉＣｏｓｅｇ数据库上 １５种算法的主观对比如图 ９所

示．图９直观的展示出协同视觉显著性检测和普通视觉
显著性检测的区别，协同视觉显著性检测的结果只凸

显５幅图像中的公共显著目标，即：红衣球员，显著性检
测的结果凸显被检测图像中所有显著目标，除了红衣

球员，第二幅图像中的蓝衣球员、第四幅图像中的荧光

绿衣球员，第五幅图像中的浅褐色守门员等非公共显

著目标也被凸显．
　　（２）定量对比

ｉＣｏｓｅｇ数据库上１５种算法的定量对比如图１０所
示．图１０（ｂ）、图１０（ｃ）（考虑到曲线太多不利于观察，

图１０（ｂ）只选择了６种协同视觉显著性检测算法）展示
了协同视觉显著性检测和显著性检测算法的定量对比

结果，总体来看，４种显著性检测算法的排名均位于后
５０％内，说明显著性检测算法不能直接用于协同视觉显
著性检测．

综合图９和图１０（ａ）、图１０（ｃ）的对比结果，在１１
种协同视觉显著性检测算法中，ＤＡＲＭ的 ＰＲ曲线、Ｆ
ｍｅａｓｕｒｅ和 ＡＰ这 ３项指标均是最优，ＡＳＰＭ、ＩＰＴＤ、
ＬＤＡＷ和ＲＦＰＲ的表现也较为优异，其中 ＡＳＰＭ算法的
Ｒｅｃａｌｌ指标最高．
４．５　时间复杂度对比

为方便时间复杂度和算法检测精度的综合对比和

分析，本文继续选择在ｉＣｏｓｅｇ数据库上进行５种协同视
觉显著性检测算法（只有５种算法提供了可在所有数
据库上运行的代码）和４种显著性检测算法的时间复
杂度对比．

本文所有实验的运行平台为：ＣＰＵＩ５７４００（３．０Ｇ
主频），内存 １６Ｇ（ＤＤＲ４２４００），显卡 ＧＴＸ１０７０（８Ｇ显
存）．

如表１所示，９种算法中，运行速度较快的为ＲＣ和
ＬＰＳ算法，其余 依次 ＣＢＣＳＳ、ＣＢＣＳ、ＥＳＭＧ、ＳＡＣＳ、
ＨＣＡＦ、ＳＡＣＳＲ和ＭＩＬＰ．然而，ＲＣ和ＬＰＳ算法都是普通
视觉显著性检测算法，在协同视觉显著性数据库上的
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检测精度较低，综合表１和图１０，在参与时间复杂度对

比的９种算法中，ＳＡＣＳ的综合性能最佳，它在检测精度
和时间复杂度两方面的排名都是中上．

表１　在ｉＣｏｓｅｇ数据库上时间复杂度对比

协同视觉显著

性检测算法
ＣＢＣＳＳ ＣＢＣＳ ＥＳＭＧ ＳＡＣＳ ＳＡＣＳＲ

时间／秒 ０．３５１ １．６８８ １．７２３ ２．６５２ ８．８７３

代码类型 Ｍａｔｌａｂ Ｍａｔｌａｂ Ｍａｔｌａｂ Ｍａｔｌａｂ Ｍａｔｌａｂ

视觉显著性

检测算法
ＲＣ ＬＰＳ ＨＣＡＦ ＭＩＬＰ

时间／ｓ ０．０２３ ０．１１２ ７．８９３ ７７．６９１

代码类型 Ｃ＋＋ Ｐｙｔｈｏｎ Ｍａｔｌａｂ Ｍａｔｌａｂ

４．６　特征提取策略对算法性能影响的分析
参与实验对比的算法中，基于手工特征的协同视

觉显著性检测方法包括：ＣＢＣＳ、ＣＳＨＳ、ＥＳＭＧ、ＤＡＲＭ、
ＳＡＣＳ、ＲＦＰＲ、ＩＰＣＳ和ＨＣＮ．分析实验对比结果可得到如
下结论：

（１）ＣＢＣＳ和ＥＳＭＧ这类直接采用颜色或纹理等传
统特征的方法整体性能一般；

（２）ＣＳＨＳ、ＳＡＣＳ和 ＲＦＰＲ在使用手工特征的基础
上加入了低秩矩阵恢复的算法，检测性能相比 ＣＢＣＳ和
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ＥＳＭＧ算法有所提升，其中，ＣＳＨＳ算法对显著非相似性
区域的误检较少，而 ＲＦＰＲ算法的背景干扰较为严重，
ＳＡＣＳ算法对显著非相似性区域误检较多；

（３）ＤＡＲＭ算法虽然采用的是手工特征（ＳＩＦＴ特
征），但是凭借优秀的整体算法设计，在所有对比算法中

性能优异，与基于深度学习特征的算法性能不相上下．
基于深度学习特征的算法包括：ＬＤＡＷ、ＩＰＴＤ和

ＡＳＰＭ．分析实验对比结果可得到如下结论：

（１）基于深度学习特征的协同视觉显著性检测算
法的性能整体优于基于手工特征的算法；

（２）从定量对比来看，３种算法的性能较为接近，但
是主观对比结果反映，ＩＰＴＤ算法存在背景干扰的问题．

综上所述，特征提取策略对协同视觉显著性检测

的性能有明显的影响，基于深度学习特征的算法整体

表现更优．
４．７　数据库的复杂度分析

ＣＢＣＳ、ＣＢＣＳＳ、ＥＳＭＧ、ＳＡＣＳ和ＳＡＣＳＲ这５种算法
在５个数据库上都参与了实验对比，通过它们在５个数
据库上的定量指标对比，可以对５个数据库的复杂度进
行直观的分析．表２和表３中分别给出了上述５种算法
在５个数据库上的Ｆｍｅａｓｕｒｅ和ＡＰ值对比．

表２　５个数据库上的Ｆｍｅａｓｕｒｅ对比

算法 Ｉｍａｇｅｐａｉｒ ｉＣｏｓｅｇ ＭＳＲＣＡ ＭＳＲＣＢ Ｃｏｓａｌ２０１５

ＣＢＣＳ ０．７３９３ ０．６８６０ ０．５６２２ ０．２８７５ ０．５３４９

ＣＢＣＳＳ ０．７５３１ ０．６８６１ ０．６８５４ ０．６６４８ ０．５５９５

ＥＳＭＧ ０．６４５３ ０．７２０８ ０．５７９１ ０．５４２０ ０．４６５３

ＳＡＣＳ ０．７６２１ ０．７１４６ ０．６５２５ ０．６７７３ ０．５９１０

ＳＡＣＳＲ ０．７７７３ ０．７２５０ ０．６５８３ ０．６８５１ ０．５９９４

均值 ０．７３５４ ０．７０６５ ０．６２７５ ０．６３１３ ０．５５００

表３　５个数据库上的ＡＰ对比

算法 Ｉｍａｇｅｐａｉｒ ｉＣｏｓｅｇ ＭＳＲＣＡ ＭＳＲＣＢ Ｃｏｓａｌ２０１５

ＣＢＣＳ ０．８４８０ ０．８１７２ ０．７１３７ ０．７３６３ ０．６２２９

ＣＢＣＳＳ ０．８３１０ ０．７７７６ ０．６２９０ ０．７２２６ ０．６０６４

ＥＳＭＧ ０．７２４８ ０．７９４８ ０．６４１８ ０．６０５２ ０．５２０６

ＳＡＣＳ ０．９０６５ ０．８４７９ ０．７６９６ ０．７９５９ ０．６９４５

ＳＡＣＳＲ ０．９１２３ ０．８４８１ ０．７８８７ ０．８１２０ ０．６９７５

均值 ０．８４４５２ ０．８１７１ ０．７０８６ ０．７３４４ ０．６２８４

　　如表２和表３所示，５个数据库的 Ｆｍｅａｓｕｒｅ和 ＡＰ
均值从高到低的排序均为 Ｉｍａｇｅｐａｉｒ、ｉＣｏｓｅｇ、ＭＳＲＣＢ、
ＭＳＲＣＡ和Ｃｏｓａｌ２０１５．这说明Ｃｏｓａｌ２０１５数据库的复杂
度最高，对算法的挑战性最强，Ｉｍａｇｅｐａｉｒ则相反．事实
上，Ｃｏｓａｌ２０１５数据库的测试图像数量和图像种类在 ５
个数据库中都是最高；单幅测试图像中大多包含多个

前景目标，背景也较为复杂；同组图像中，公共目标的颜

色和形状变化程度较大．
综上所述，Ｃｏｓａｌ２０１５数据库的复杂度最高，测试图

像更符合实际场景，在该数据库上的检测结果更具说

服力．
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５　总结与展望
　　本文从特征提取策略的角度出发，对现有的协同
视觉显著性检测方法进行分类总结和定性分析，并在５
个数据库上对流行算法进行了实验对比，由实验结果

可得到以下两个结论：①基于深度学习特征的协同视
觉显著性检测方法性能较好；②５个数据库中 Ｃｏ
ｓａｌ２０１５数据库的复杂度最高，对算法最具挑战性．

协同视觉显著性检测目前还存在一些问题需要在

后续研究中解决．①测试数据库的规模仍稍显不足：一
方面，限制了对算法的评估能力；另一方面，人工标注

样本数量的不足会导致训练中的过拟合等问题，尤其

是深度学习特征的训练．②基于协同视觉显著性的应
用相对较少．

针对测试数据库规模不足的问题，一方面，要加强

无监督或弱监督的协同视觉显著性检测算法的研究，

减少对人工标注样本的依赖；另一方面，可以尝试设计

一种从现有的显著性数据集中生成训练数据的算法．
本文给出一种可能的设计思路，仅供参考：利用视觉显

著性检测数据集中的 ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ准确提取测试图像
中的显著目标并对其进行特征提取，对所有显著目标

的特征向量进行聚类分析，将特征向量属于同一类的

测试图像归为一组，则该组的测试图像具有同类的显

著目标和不同的背景，符合协同视觉显著性检测的

要求．
针对协同视觉显著性检测应用较少的问题，可以

拓展协同视觉显著性在视频上的应用［７９］，如，视频监

控、运动目标检测及跟踪等．
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［１８］ＣＡＯＸｉａｏｃｈｕｎ，ＣＨＥＮＧＹｕｐｅｎｇ，ＴＡＯＺｈｉｑｉａｎｇ，ｅｔａｌ．
ｃｏｓａｌｉｅｎｃｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎｖｉａｂａｓｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ［Ａ］．Ｐｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２２ｎｄＡＣＭ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ［Ｃ］．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭ，２０１４．９９７－１０００．

［１９］ＣＡＯＸｉａｏｃｈｕｎ，ＴＡＯＺｈｉｑｉａｎｇ，ＺＨＡＮＧＢａｏ，ｅｔａｌ．
Ｓｅｌｆａｄａｐｔｉｖｅｌｙｗｅｉｇｈｔｅｄｃｏｓａｌｉｅｎｃｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎｖｉａｒａｎｋ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，
２０１４，２３（９）：４１７５－４１８６．

［２０］ＬＩＵＺｈｉ，ＺＯＵＷｅｎｂｉｎ，ＬＩＬｉｎａ，ｅｔａｌ．Ｃｏｓａｌｉｅｎｃｙｄｅ
ｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＳｉｇ
ｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＬｅｔｔｅｒｓ，２０１４，２１（１）：８８－９２．

［２１］孙晓，潘汀．基于兴趣区域深度神经网络的静态面部表
情识别［Ｊ］．电子学报，２０１７，４５（５）：１１８９－１１９７．
ＳＵＮＸｉａｏ，ＰＡＮＴｉｎｇ．Ｓｔａｔｉｃｆａｃｉａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｓｙｓｔｅｍｕｓｉｎｇＲＯＩｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎ
ｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１７，４５（５）：１１８９－１１９７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２２］ＪＵＤＤＴｉｌｋｅ，ＥＨＩＮＧＥＲＫＡ，ＤＵＲＡＮＤＦｒｅｄｏ，ｅｔａｌ．
Ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｐｒｅｄｉｃｔｗｈｅｒｅｈｕｍａｎｓｌｏｏｋ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆ２００９ＩＥＥＥ１２ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ［Ｃ］．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＮＪ：ＩＥＥＥ，２００９．２１０６－２１１３．

［２３］ＬＩＹｉｎ，ＺＨＯＵＹｕｅ，ＹＡＮＪｕｎｃｈｉ，ｅｔａｌ．Ｖｉｓｕａｌｓａｌｉｅｎｃｙ
ｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｅｎｔｒｏｐｙ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ９ｔｈ
ＡｓｉａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ［Ｃ］．Ｂｅｒｌｉｎ：
ＡＣＭ，２００９．２４６－２５７．

［２４］ＹＡＮＪｕｎｃｈｉ，ＬＩＵＪｉａｎ，ＬＩＹｉｎ，ｅｔａｌ．Ｖｉｓｕａｌｓａｌｉｅｎｃｙｄｅ
ｔｅｃｔｉｏｎｖｉａｒａｎｋｓｐａｒｓｉｔｙｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆ２０１０ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓ
ｉｎｇ［Ｃ］．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＮＪ：ＩＥＥＥ，２０１０．１０８９－１０９２．

［２５］ＷＡＮＧＷｅｉ，ＣＨＥＮＣｈｅｎｇ，ＷＡＮＧＹｉｚｈｏｕ，ｅｔａｌ．Ｓｉｍｕ
ｌａｔｉｎｇｈｕｍａｎｓａｃｃａｄｉｃｓｃａｎｐａｔｈｓｏｎｎａｔｕｒａｌｉｍａｇｅｓ［Ａ］．
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１１ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］．ＤＣ：ＩＥＥＥ，２０１１．４４１
－４４８．

［２６］ＫＵＭＭＥＲＥＲＭ，ＴＨＥＩＳＬ，ＢＥＴＨＧＥＭ．ＤｅｅｐｇａｚｅＩ：
ｂｏｏｓｔｉｎｇｓａｌｉｅｎｃｙｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｗｉｔｈｆｅａｔｕｒｅｍａｐｓｔｒａｉｎｅｄｏｎ
ｉｍａｇｅｎｅｔ［Ａ］．ＬＮＣＳ：ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＰｏｓｔｅｒＰｒｅｓｅｎｔｅｄａｔ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ
［Ｃ］．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１４．ａｒＸｉｖ：１４１１．１０４５．

［２７］ＫＵＭＭＥＲＥＲＭ，ＷＡＬＬＩＳＴＳ，ＢＥＴＨＧＥＭ．Ｄｅｅｐｇａｚｅ
ＩＩ：ｒｅａｄｉｎｇｆｉｘａｔｉｏｎｓｆｒｏｍｄｅｅｐｆｅａｔｕｒｅｓｔｒａｉｎｅｄｏｎｏｂｊｅｃｔ
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ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ａ］．ＬＮＣＳ：Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１６Ｃｏｍｐｕｔ
ｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，
２０１６．ａｒＸｉｖ：１６１０．０１５６３．

［２８］ＫＲＵＴＨＩＶＥＮＴＩＳＳ，ＧＵＤＩＳＡＶ，ＤＨＯＬＡＫＩＹＡＪＨ，ｅｔ
ａｌ．Ｓａｌｉｅｎｃｙｕｎｉｆｉｅｄ：ａｄｅｅｐａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｆｏｒｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ
ｅｙｅｆｉｘａｔｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｎｄｓａｌｉｅｎｔｏｂｊｅｃｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０１６ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＮＪ：
ＩＥＥＥ，２０１６．５７８１－５７９０．

［２９］ＣＯＲＮＩＡ Ｍ，ＢＡＲＡＬＤＩＬ，ＳＥＲＲＡ Ｇ，ｅｔａｌ．Ａ ｄｅｅｐ
ｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｓａｌｉｅｎｃｙｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄ
ｉｎｇｓｏｆ２３ｒｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉ
ｔｉｏｎ［Ｃ］．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＩＥＥＥ，２０１６．３４８８－３４９３．

［３０］ＨＯＵＸｉａｏｄｉ，ＺＨＡＮＧＬｉｑｉｎｇ．Ｓａｌｉｅｎｃｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ：ａｓｐｅｃ
ｔｒａｌｒｅｓｉｄｕａｌａｐｐｒｏａｃｈ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２００７Ｃｏｍ
ｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇ
ｅｒ，２００７．１－８．

［３１］ＨＯＵＸｉａｏｄｉ，ＨＡＲＥＬＪ，ＫＯＣＨＣ．Ｉｍａｇｅｓｉｇｎａｔｕｒｅ：ｈｉｇｈ
ｌｉｇｈｔｉｎｇｓｐａｒｓｅｓａｌｉｅｎｔｒｅｇｉｏｎｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１２，３４（１）：
１９４－２０１．

［３２］ＡＶＲＡＨＡＭ Ｔ，ＬＩＮＤＥＮＢＡＵＭ Ｍ．Ｅｓａｌｉｅｎｃｙ（ｅｘｔｅｎｄｅｄ
ｓａｌｉｅｎｃｙ）：ｍｅａｎｉｎｇｆｕｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｕｓｉｎｇｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｉｍａｇｅ
ｍｏｄｅｌｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄ
ＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１０，３２（４）：６９３－７０８．

［３３］ＨＡＲＥＬＪ，ＫＯＣＨＣ，ＰＥＲＯＮＡＰ．Ｇｒａｐｈｂａｓｅｄｖｉｓｕａｌｓａ
ｌｉｅｎｃｙ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ
ｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ［Ｃ］．
Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ：ＭＩＴ，２００６．５４５－５５２．

［３４］郑云飞，张雄伟，曹铁勇，等．基于全卷积网络的语义显
著性区域检测方法研究［Ｊ］．电子学报，２０１７，４５（１１）：
２５９３－２６０１．
ＺＨＥＮＧＹｕｎｆｅｉ，ＺＨＡＮＧＸｉｏｎｇｗｅｉ，ＣＡＯＴｉｅｙｏｎｇ，ｅｔ
ａｌ．Ｔｈｅｓａｍａｎｔｉｃｓａｌｉｅｎｔｒｅｇｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄ
ｏｎｔｈｅｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａ
Ｓｉｎｉｃａ，２０１７，４５（１１）：２５９３－２６０１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［３５］ＬＩＵＴｉｅ，ＹＵＡＮＺｅｊｉａｎ，ＳＵＮＪｉａｎ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｄｅ
ｔｅｃｔａｓａｌｉｅｎｔｏｂｊｅｃｔ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡ
ｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１１，３３（２）：３５３－３６７．

［３６］ＣＨＥＮＧＭｉｎｇｍｉｎｇ，ＭＩＴＲＡＮＪ，ＨＵＡＮＧＸｉａｏｌｅｉ，ｅｔ
ａｌ．Ｇｌｏｂａｌｃｏｎｔｒａｓｔｂａｓｅｄｓａｌｉｅｎｔｒｅｇｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌ
ｌｉｇｅｎｃｅ，２０１５，３７（３）：５６９－５８２．

［３７］ＬＩＹｉｎ，ＺＨＯＵＹｕｅ，ＸＵＬｅｉ，ｅｔａｌ．Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｓｐａｒｓｅｓａｌｉ
ｅｎｃｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１６ｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ［Ｃ］．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，
ＮＪ：ＩＥＥＥ，２００９．３０９３－３０９６．

［３８］ＪＩＡＮＧＨｕａｉｚｕ，ＷＡＮＧＪｉｎｇｄｏｎｇ，ＹＵＡＮＺｅｊｉａｎ，ｅｔａｌ．
Ｓａｌｉｅｎｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ：ａｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｒｅｇｉｏｎａｌｆｅａｔｕｒｅ

ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１３ＩＥＥＥ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
［Ｃ］．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ：ＩＥＥＥ，２０１３．２０８３－２０９０．

［３９］ＳＨＥＮＸｉａｏｈｕｉ，ＷＵＹｉｎｇ．Ａｕｎｉｆｉｅｄａｐｐｒｏａｃｈｔｏｓａｌｉｅｎｔ
ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｖｉａｌｏｗｒａｎｋｍａｔｒｉｘｒｅｃｏｖｅｒｙ［Ａ］．Ｐｒｏ
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