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基于无监督栈式降噪自编码网络的

显著性检测算法
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　　摘　要：　针对现有的显著性检测算法检测目标类型单一、通用性差的问题，提出一种基于无监督栈式降噪自编
码网络的显著性检测算法．该算法利用无监督栈式降噪自编码网络（ＳｔａｃｋｅｄＤｅｎｏｉｓｉｎｇＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ，ＳＤＡＥ）在多个尺
度对原始图像进行稀疏重构，将原始图像与ＳＤＡＥ网络重构图像之间的差作为显著图，二值化后的显著图作为显著性
目标检测结果．在ＳＤＡＥ网络训练过程中，将原始图像作为原始数据，网络重构的图像作为观察数据．为了提升网络训
练效率，首先利用无监督逐层贪婪方法训练同结构的深度信念网络（ＤｅｅｐＢｅｌｉｅｆＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＢＮ），将训练得到的ＤＢＮ网
络参数设为ＳＤＡＥ网络的初始参数，再计算原始数据与观察数据之间的互信息作为网络收敛代价，利用反向传播进行
网络参数微调．实验表明，该网络模型可以完成多类型目标的显著性检测，具有通用性好，准确度高等优点．
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１　引言
　　人类的视觉显著性注意机制是视觉系统中的重要
组成部分，它帮助人类在复杂的场景中实现快速目标

检测．借鉴人类的视觉显著性注意机制研究显著性检
测算法，可广泛应用于目标检测与识别［１，２］、图像检

索［３，４］、背景抑制［５］、计算资源分配等领域．
根据驱动因素的不同，视觉显著性检测可以分为
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自顶向下与自底向上两种检测模式．自顶向下的模式
根据先验信息与任务进行特征选取与融合，再利用特

征检测结果完成视觉显著性检测．例如基于中心先验
的显著性检测、基于背景先验的显著性检测等．Ｓｏｎｇ等
人［６］以中心矩形构图为先验信息，在中心矩形线上构

建超级像素，再根据超像素的流行排序检测图像的显

著性区域．Ｚｈｕ等人［７］将图像块的中心区域作为显著性

目标区域，再对图像的边界连通性与继承性进行分析，

输出图像显著性检测结果．Ｌｉ等人［８］利用超像素与边

缘信息构建背景先验模板，利用多尺度重建误差检测

图像显著性．该类方法在固定类型的显著性目标检测
中可以获得准确的显著性检测结果．但在显著性目标
类型及环境发生改变时，该类方法的准确度明显降低，

鲁棒性差．
自底向上的模式对图像的底层特征进行分析与处

理，从而完成全局图像中显著性区域的检测．例如基于
颜色信息的显著性检测、基于灰度信息的显著性检测，

Ｍａ等人［９］在ＬＵＶ颜色空间计算邻域像素的颜色欧式
距离，根据图像局部颜色对比信息检测图像的显著性．
Ｃｈｅｎｇ等人［１０］利用图像灰度值分布的直方图计算对比

度，根据像素灰度值之间的差异进行图像显著像素点

的检测．该类方法以图像的基础特征为显著性判断依
据，具有更好的通用性，但在相似性背景下、复杂环境中

的检测准确度较差．
与传统的视觉显著性检测方法相比，深度神经网

络技术在多特征自适应提取、融合方面拥有巨大的优

势．例如，Ｈｕａｎｇ等人［１１］提出训练多实例学习网络

（ＭｕｌｔｉｐｌｅＩｎｓｔａｎｃｅＬｅａｒｎｉｎｇ，ＭＩＬ）进行图像视觉显著性
检测，该方法在通用性与准确度方面都取得了很大的

进步．刘等人［１２］将深度卷积神经网络和手工提取特征

相结合，提出一种基于全局模型和局部搜索的显著性

检测方法．但利用神经网络进行显著性检测需要大量
人工标定的数据样本，资源消耗大．

为了提升视觉显著性检测的通用性、准确度，本文

提出了一种基于无监督栈式降噪自编码网络的显著性

检测算法．该算法利用无监督栈式降噪自编码网络在
多个尺度对图像进行稀疏重构，将原始图像与重构图

像之间的互信息作为收敛代价进行无监督网络训练，

不需要人工标定的数据样本，将原图像与重构图像之

间的差作为显著图，二值化后的显著图作为显著性目

标检测结果．实验结果表明，该方法在多种类型的显著
性目标检测中具有通用性好、准确度高等优点．

２　算法描述
　　本文提出的一种基于无监督栈式降噪自编码网络的
显著性检测算法，其处理流程如图１所示．与传统的神经
网络模型不同，该算法根据待处理图像的信息无监督训

练网络模型，将原始图像分成若干图像块作为原始数据，

网络重构的图像作为观察数据，不再需要人工标定的数

据样本．将原始图像作为原始数据进行网络训练，提升了
本文算法的对于当前图像显著性检测的有效性与准确

度，也保证了对于多种类图像的通用性．
在网络训练过程中，为了提升训练效率，本文算法

将原始数据传递至 ＤＢＮ网络，利用无监督逐层贪婪方
法完成ＤＢＮ网络训练．然后将训练得到的ＤＢＮ网络参
数作为 ＳＤＡＥ网络的初始参数，再利用原始数据对
ＳＤＡＥ网络进行训练，将原始数据与观察数据之间的互
信息作为网络收敛代价，完成 ＳＤＡＥ网络参数微调．选
取相同结构的 ＤＢＮ网络训练 ＳＤＡＥ网络初始参数，不
仅提升了ＳＤＡＥ网络的收敛速度，还可以避免网络陷入

２７８
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局部最优．在ＳＤＡＥ网络参数微调过程中，选取原始数
据与观察数据之间的互信息作为网络收敛代价，当网

络收敛代价达到最小值时，完成 ＳＤＡＥ网络训练，保证
了显著性区域检测的准确度与完整性．

在显著性检测过程中，将原图像与ＳＤＡＥ网络重构
图像的差作为显著图，二值化后的显著图作为显著性

目标检测结果．
２．１　ＤＢＮ网络参数训练

ＤＢＮ网络是一种无监督自编码的过程，但逐层训
练的特点也导致其存在易陷入局部最优解的缺点．本
文建立相同结构的ＤＢＮ网络与 ＳＤＡＥ网络，将 ＤＢＮ网
络训练的得到的网络参数作为ＳＤＡＥ网络的初始参数，
再对网络参数进行反向微调，不仅避免了网络陷入局

部最优解，而且提升了网络收敛速度［１３］．如图２所示，
ＤＢＮ网络是由多个限制玻尔兹曼机（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＢｏｌｔｚ
ｍａｎｎＭａｃｈｉｎｅｓ，ＲＢＭ）组成，ＤＢＮ网络的训练过程可以
理解为ＲＢＭ网络逐层的训练过程．

　　如图２所示，ＲＢＭ网络共有两层，第一层为可视
层，作为数据输入层，另一层为隐藏层，作为特征提取

层［１４］．在无监督的训练过程中，首先随机选取均值为
０、标准差为０１的高斯分布中的数值初始化网络节点
参数．假设训练样本Ｘ的取值为 Ｘ＝（ｖ１，ｖ２，…，ｖｍ），根
据ＲＢＭ网络，可以得到这个样本的 ｍ维的编码后的样
本Ｙ＝（ｈ１，ｈ２，…，ｈｎ）．这 ｎ维的编码也可以认为是抽
取了ｎ个特征的样本．而 ｍ维的编码后的样本是按照
以下的规则生成．

（１）对于给定的 Ｘ＝（ｖ１，ｖ２，…，ｖｍ），隐藏层的第 ｉ
个元素的取值为１（编码后的样本的第ｉ个特征的取值
为１）的概率为

ｐ（ｈｉ＝１ ｖ）＝σ ｃｊ＋∑
ｍ

ｉ＝１
ｖｉｗ( )ｉｊ （１）

σ（ｘ）＝１／（１＋ｅ－ｘ） （２）
其中，ｖ为可视训练样本集合 Ｘ，ｃｊ是隐藏节点的偏移
量，设定节点元素取值 ｈｉ＝｛０，１｝，可以将 ｈｉ看作为编
码后的样本Ｙ，ｗｉｊ为连接权重．

（２）设ｂｉ是可视节点的偏移量，那么反向重构可视

单元中第ｉ个元素的取值为１的概率为

ｐ（ｖ′ｉ＝１ ｈ）＝σ ｂｉ＋∑
ｎ

ｊ＝１
ｈｊｗ( )ｉｊ （３）

（３）根据以下规则对 ＲＢＭ网络中的连接权重 ｗｉｊ，
隐藏节点的偏移量ｃｊ，可视节点的偏移量ｂｉ进行更新：

Δｗｉｊ＝ｖｉ（ｐ（ｈｉ＝１｜ｖｉ））
Ｔ－ｖ′ｉ（ｐ（ｈ′ｉ＝１｜ｖ′ｉ））

Ｔ

Δｃｉ＝ｐ（ｈｉ＝１｜ｖｉ）－ｐ（ｈ′ｉ＝１｜ｖ′ｉ）

Δｂｉ＝ｖｉ－ｖ′
{

ｉ

（４）

　　在训练ＤＢＮ网络与 ＳＤＡＥ网络的过程中，将从原
图像中随机提取的１００００个图像块作为输入数据，图像
块的尺寸为７×７×３（单位：像素），分成１００批次训练
网络模型．当 ＤＢＮ中每一层 ＲＢＭ网络逐步完成训练
后，将训练好的ＤＢＮ网络参数对应地传递至相同结构
的ＳＤＡＥ网络作为网络初始参数．
２．２　互信息约束的ＳＤＡＥ网络模型

ＳＤＡＥ网络是通过多个降噪自编码器堆叠形成的
深度学习网络．由于 ＳＤＡＥ的初始参数是由 ＤＢＮ网络
训练得到，再选取原图像与重构图像间的互信息作为

网络收敛代价进行网络参数微调，解决了传统的 ＳＤＡＥ
网络收敛难度的大的问题［１５］．

如图３所示，本文使用的ＳＤＡＥ网络模型具有４个
编码层、４个解码层、１个中间层，在网络编码器训练过程
中，将网络中上一层的输出作为下一层的输入．设ＳＤＡＥ
网络在编码部分具有Ｌ层，则第ｋ层的激活函数为

ｙ（ｋ＋１）＝ｆｅ（Ｗ
（ｋ＋１）ｙ（ｋ）＋ｐ（ｋ＋１））

ｆｅ（Ｗ珓ｘ＋ｐ）＝ｍａｘ（０，Ｗ珓ｘ＋ｐ{ ）

　　　ｋ＝０，１，…，Ｌ－１ （５）
ｙ（０）为输入的原始图像块数据，ｙ（Ｌ）为编码器末层

的输出，并且ｙ（Ｌ）可以作为原始图像块数据的高维特征
数据，Ｗ为连接系数，珓ｘ为输入数据，ｐ为编码层隐藏节
点偏移量．在解码器训练过程中，将网络中上一层的输
出作为下一层的输入，则第ｋ层的激活函数如式（６）所
示，其中 ｚ（０）为解码器第一层输入的数据，即 ｙ（Ｌ），解码
器末层输出的数据 ｚ（Ｌ）是重构的原始图像数据，ｑ为解
码层隐藏节点偏移量．

ｚ（ｋ＋１）＝ｆｄ（Ｗ
（Ｌ－ｋ）Ｔｚ（ｋ）＋ｑ（ｋ＋１））

ｆｄ（ａ）＝
ｌｎ（１＋ｅａ）， 珓ｘ∈［０，１］
ａ， 珓ｘ［０，１{{

］

　　ｋ＝０，１，…，Ｌ－１ （６）
　　在ＳＤＡＥ网络训练过程中，将原始输入图像与网络
重构输出图像的互信息作为为网络收敛代价进行网络

参数微调．不同于相关系数，互信息并不局限于实值随
机变量，它不仅可以表征联合分布 ｐ（Ｘ，Ｙ），还反映了
分解的边缘分布的乘积ｐ（Ｘ）ｐ（Ｙ）之间的相似程度．原
始图像Ｘ和网络重构图像Ｙ的互信息可以定义为

３７８



电　　子　　学　　报 ２０１９年

Ｉ（Ｘ；Ｙ）＝∑
ｙ∈Ｙ
∑
ｘ∈Ｘ
ｐ（ｘ，ｙ）ｌｎ ｐ（ｘ，ｙ）

ｐ（ｘ）ｐ（ｙ( )） （７）

其中ｐ（ｘ，ｙ）是原始图像Ｘ和网络重构图像Ｙ的联合概
率分布函数，而ｐ（ｘ）和ｐ（ｙ）分别是原始图像Ｘ和网络
重构图像Ｙ的边缘概率分布函数．ＳＤＡＥ网络训练与显
著性检测的处理流程如下：

　　步骤１　将 ＤＢＮ网络参数传递至 ＳＤＡＥ网络作为
网络初始化参数；

　　步骤２　从原图随机提取若干个图像块，图像块的
尺寸为７×７×３（单位：像素），将提取的所有图像块作
为原始图像数据分批次输入至ＳＤＡＥ网络模型；
　　步骤３　训练ＳＤＡＥ网络，调整编码层与解码层的
连接系数与节点偏移量；

　　步骤４　计算原始图像与网络重构之间的互信息，
并将其作为网络收敛代价，利用小批量梯度下降法的

反馈信息微调ＳＤＡＥ网络参数；
　　步骤５　重复以上步骤，当网络收敛代价最小时，
完成网络训练，并对原图像进行ＳＤＡＥ网络稀疏重构；
　　步骤６　将原始图像与 ＳＤＡＥ网络重构图像之间
的差作为显著图，再运用自适应阈值分割方法 Ｏｔｓｕ对
显著图进行二值化处理，得到显著性目标检测结果．

３　实验结果与分析
　　本文构建的网络模型结构及参数如表１所示，其中
Ｈｉｄ１～Ｈｉｄ４为编码层，Ｈｉｄ６～Ｈｉｄ９为解码层，Ｈｉｄ５为中
间层．为了定量分析本文提出算法在显著性检测方面的
通用性与准确度，我们选取了显著性检测公共数据集

ＭＩＴｄａｔａｓｅｔ［１６］和Ｔｏｒｏｎｔｏｄａｔａｓｅｔ［１７］中１１２３幅图像对本
文算法进行测试．算法运行环境为ＩｎｔｅｌＣｏｒｅＩ５、３００ＧＨｚ
ＣＰＵ、８ＧＢ内存，编译环境为ＭＡＴＬＡＢＲ２０１４．
３．１　显著图预测实验

在显著图预测对比实验中，将本文算法得到的显

著性分布图直接与其他方法得到的显著性分布图进行

对比，测试的数据集为本文选取的显著性检测公共数

据集ＭＩＴｄａｔａｓｅｔ和Ｔｏｒｏｎｔｏｄａｔａｓｅｔ中１１２３幅图像．
表１　ＤＢＮ与ＳＤＡＥ网络模型结构及初始参数

参数 ＤＢＮ网络 ＳＤＡＥ网络

可视节点数量 １４７ １４７

隐藏节点数量

Ｈｉｄ１＝２５６，Ｈｉｄ２＝１２８，
Ｈｉｄ３＝６４，Ｈｉｄ４＝３２，
Ｈｉｄ５＝８

Ｈｉｄ１＝２５６，Ｈｉｄ２＝１２８，
Ｈｉｄ３＝６４，Ｈｉｄ４＝３２，
Ｈｉｄ５＝８，Ｈｉｄ６＝３２，
Ｈｉｄ７＝６４，Ｈｉｄ８＝１２８，
Ｈｉｄ９＝２５６

学习率

Ｈｉｄ１～Ｈｉｄ４：０．１
Ｈｉｄ５：０．００１

Ｈｉｄ１～Ｈｉｄ４，
Ｈｉｄ６～Ｈｉｄ９：０．０１
Ｈｉｄ５：０．０００１

正则化系数 ０．０００２ ０．０００１
初始动量 ０．５ 无

５次迭代后动量 ０．９ 无

迭代次数 １００ １００

３．１．１　显著图评价指标
在显著图预测实验中，选取 ＡｒｅａＵｎｄｅｒｔｈｅＣｕｒｖｅ

（ＡＵＣ）与ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＳｃａｎｐａｔｈＳａｌｉｅｎｃｙ（ＮＳＳ）作为本文
算法性能的评价指标．

（１）ＡＵＣ
ＡＵＣ为 ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ（ＲＯＣ）曲

线下的区域面积［１８］．其中，ＲＯＣ是评价分类器性能的
一种二维曲线，其横坐标是 ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅＲａｔｅ（ＦＰＲ），
纵坐标是 ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅＲａｔｅ（ＴＰＲ）．通常情况下，ＡＵＣ
的值介于０５到１０之间，ＡＵＣ的数值越大，表示分类
器的性能越好．在定量分析过程，将当前图像的显著性
真值图中显著区域的像素点作为ＰｏｓｉｔｉｖｅＳａｍｐｌｅｓ，随机
选取真值图中同样数量的非显著性区域的像素点作为

ＮｅｇａｔｉｖｅＳａｍｐｌｅｓ，输入检测结果获取该方法的 ＦＰＲ与
ＴＰＲ值，并绘制ＲＯＣ曲线．经过多次循环试验，取 ＡＵＣ
的平均值作为当前算法的定量评价数据．

（２）ＮＳＳ
ＮＳＳ［１９］可以定量估计显著性检测结果与人眼注意

力集中点之间的响应关系，其计算方法如下

ＮＳＳ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｓ（ｘｉｆ）－μ( )

Ｓ ／σ[ ]Ｓ （８）
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其中，Ｎ为人眼注意力分布图中的所有非零点，也就是数
据库提供的真值图中所有显著值非零点，Ｓ（ｘｉｆ）为真值图
中第ｉ个注视点上显著性的值，μＳ为显著性检测结果中
显著值的平均值，σＳ为显著性检测结果中显著值的均方
差．ＮＳＳ的值与显著性检测准确度正相关，ＮＳＳ的值越大
代表显著性检测结果越符合人眼注意力的分布．
３．１．２　实验对比

将本文算法与现有 ９种显著图预测算法进行对
比，它们包括 ＧｒａｐｈＢａｓｅｄＶｉｓｕａｌＳａｌｉｅｎｃｙ（ＧＢＶＳ）［２０］，
ＡｔｔｅｎｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ（ＡＩＭ）［２１］，
ＳｐａｔｉａｌｌｙＷｅｉｇｈｔｅｄＤｉｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ（ＳＷＤ）［２２］，ＴｈｅＳａｌｉｅｎｃｙ
ＭｏｄｅｌｆｒｏｍＩｔｔｉ．（Ｉｔｔｉ）［２３］，ＩｔｔｉＫｏｃｈ（ＩｔｔｉＫ）ＳａｌｉｅｎｃｙＭｏｄ
ｅｌ［２４］，ＲａｎｄｏｍＲｅｃｔａｎｇｕｌａｒＳａｌｉｅｎｃｙ（ＲＣＳ）［２５］，ＶｉｓｕａｌＳａ
ｌｉｅｎｃｙＥｓｔｉｍａｔｉｏｎｕｓｉｎｇＲｅｇｉｏｎＣｏｖａｒｉａｎｃｅｓ（ＣｏｖＳａｌ）［２６］，
ＬｅａｒｎｉｎｇＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅＳｕｂｓｐａｃｅｓ（ＬＤＳ）［２７］，Ｕｎｓｕｐｅｒ
ｖｉｓｅｄＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＭｏｄｅｌｓ（ＵＨＭ）［２８］．

在显著图预测的实验中，本文将评价指标的平均

值作为当前测试算法的最终 ＡＵＣ值与 ＮＳＳ值．图４为
部分对比算法与本文算法的显著图预测结果，表２为
所有对比算法与本文算法显著图预测的定量分析结

果．由图４和表２可以看出，与其他算法相比，本文算法
取得了更高的ＡＵＣ值与ＮＳＳ值，具有准确度高的优点，
并且对包含多种类型显著性目标的图像拥有更加稳定

的预测效果，具有更好的通用性．
表２　显著图预测定量分析

算法 ＧＢＶＳ［２０］ ＡＩＭ［２１］ ＳＷＤ［２２］ Ｉｔｔｉ［２５］ ＩｔｔｉＫ［２４］

ＡＵＣ ０．７３１ ０．６７３ ０．７１６ ０．６５４ ０．７２０

ＮＳＳ １．２３３ ０．９６６ １．２４２ ０．７１６ １．１０３

算法 ＲＣＳ［２５］ ＣｏｖＳａｌ［２６］ ＬＤＳ［２７］ ＵＨＭ［２８］ 本文算法

ＡＣＵ ０．７２０ ０．６７３ ０．６６６ ０．７１９ ０．７４６

ＮＳＳ １．１０３ １．１８１ １．１２６ １．１４３ １．３１６
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３．２　显著性目标检测实验
在显著性目标检测实验中，选取自适应阈值分割

法Ｏｔｓｕ进行二值化，将二值化结果与现有算法著性目
标检测结果行对比．测试的数据集为显著性检测公共
数据集ＭＩＴｄａｔａｓｅｔ和Ｔｏｒｏｎｔｏｄａｔａｓｅｔ，显著性目标的标
定图ＧＴ（ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ）由显著性预测图中人眼注意力
分布结果获得，即将注意力集中最多的完整目标分割

出来作为显著性目标的标定图ＧＴ．
３．２．１　显著性目标检测评价指标

在显著性目标检测实验中，选取 Ｆｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ（Ｆ
值）与平均绝对误差值 Ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ（ＭＡＥ）评价
算法性能．

（１）Ｆ值
如果单独使用查准率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐ）或者查全率

（Ｒｅｃａｌｌ，Ｒ）进行评价，它们之间以负相关的关系互相影
响，不能准确地完成图像分割结果的定量评价．Ｆ值为
ＰＲ（ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＲｅｃａｌｌ）曲线中图像分割查准率Ｐ与查全
率Ｒ的综合表达，可以定量地对图像分割结果进行评
价，Ｆ值越大，显著性目标检测的准确度越高．Ｆ值计算
方法如式（９）所示，β为权重参数，设 β＝０３，ＧＴ（ｘ，ｙ）
为人工标注图，ＢＳ（ｘ，ｙ）为分割二值图．

Ｆ＝（１＋β
２）·Ｐ·Ｒ

β２·Ｐ＋Ｒ

Ｐ＝
∑
（ｘ，ｙ）
ＧＴ（ｘ，ｙ）ＢＳ（ｘ，ｙ）

∑（ｘ，ｙ）
ＢＳ（ｘ，ｙ）

Ｐ＝
∑
（ｘ，ｙ）
ＧＴ（ｘ，ｙ）ＢＳ（ｘ，ｙ）

∑
（ｘ，ｙ）
ＧＴ（ｘ，ｙ















）

（９）

（２）ＭＡＥ
ＭＡＥ为平均绝对误差值，其可以避免图像二值化

过程中阈值对于结果评价的影响．ＭＡＥ通过计算分割
结果中每个像素点的值Ｓ（ｘ，ｙ）与人工标注图ＧＴ（ｘ，ｙ）
之间绝对差的均值对分割结果进行定量分析，ＭＡＥ的
值越小代表准确度越高，其计算方法为

ＭＡＥ＝
∑
Ｍ

ｘ＝１
∑
Ｎ

ｙ＝１
｜Ｓ（ｘ，ｙ）－ＧＴ（ｘ，ｙ）｜

ＭＮ （１０）

３．２．２　实验对比
将本文算法与现有的１１种显著性目标检测算法进

行对比，它们包括ＬｕｍｉｎａｎｃｅＣｏｎｔｒａｓｔ（ＬＣ）［２９］，ＡＳａｌｉｅｎｃｙ
ＤｅｔｅｃｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄｆｒｏｍＡｃｈａｎｔａ（ＡＣ）［３０］，ＦｒｅｑｕｅｎｃｙＴｕｎｅｄ
ＳａｌｉｅｎｔＲｅｇｉｏｎＤｅｔｅｃｔｉｏｎ（ＦＴ）［３１］，ＣｏｎｔｅｘｔＡｗａｒｅＳａｌｉｅｎｃｙ
Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ（ＣＡ）［３２］，ＳｅｇｍｅｎｔｉｎｇＳａｌｉｅｎｔＯｂｊｅｃｔｓｆｒｏｍＩｍａｇｅｓ
ａｎｄＶｉｄｅｏｓ（ＳＥＧ）［３３］，ＨｉｓｔｏｇｒａｍＣｏｎｔｒａｓｔ（ＨＣ）［１６］，Ｐｒｉｎｃｉ
ｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ（ＰＣＡ）［３４］，ＤｅｎｓｅａｎｄＳｐａｒｓｅＲｅ

ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ（ＤＳＲ）［８］，ＧｒａｐｈＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ（ＧＲ）［３５］，Ｓａｌｉｅｎｃｙ
ＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｆｒｏｍＲｏｂｕｓｔＢａｃｋｇｒｏｕｎｄＤｅｔｅｃｔｉｏｎ（ＲＢＤ）［７］，
ＬａｂｅｌＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎＳａｌｉｅｎｃｙ（ＬＰＳ）［３６］，ＭｕｌｔｉｐｌｅＩｎｓｔａｎｃｅ
ＬｅａｒｎｉｎｇａｎｄＰｒｏｐｏｓａｌｓｆｏｒＳａｌｉｅｎｃｙＤｅｔｅｃｔｉｏｎ（ＭＩＬＰＳ）［１１］．

在显著性目标检测实验中，随机选取了 ＭＩＴｄａｔａ
ｓｅｔ和Ｔｏｒｏｎｔｏｄａｔａｓｅｔ数据库中６００幅图像进行算法测
试，最后求取评价指标的平均值作为当前测试算法的

最终Ｆ值与ＭＡＥ值．图５为部分对比算法与本文算法
的显著性目标检测结果，图６为所有对比算法与本文
算法显著性目标检测结果的定量评价，图 ６（ａ）、图６
（ｂ）分别为算法的Ｆ值与Ｆ值误差柄，图６（ｃ）、图６（ｄ）
分别为算法的ＭＡＥ值与 ＭＡＥ值误差柄．由图５和图６
可以看出，与现有的算法相比，本文提出的算法取得了

最高的Ｆ值与最低的ＭＥＡ值，说明在本文算法得到的
显著图中，运用自适应阈值分割方法得到的显著性目

标检测结果具有准确度高的优点．在误差柄图中，被测
算法的指标数值以高概率落在误差柄线段包含的区间

内，线段的长度反映了算法检测结果的不确定度，线段

长度越短，表明算法的不确定度越低．可以看出本文算
法的Ｆ值误差柄与ＭＥＡ误差柄的线段长度较短，按照
从小到大排列分别处于第４和第１的位置，说明本文算
法在多种环境下对多种显著性目标检测具有稳定性

强、鲁棒性好的优点．
３．３　算法时间消耗分析

本文分别通过处理不同尺寸图像、不同显著性区

域面积的图像来进行算法时间消耗分析．不同尺寸图
像指的是内容相同、尺寸不同的多幅图像；不同显著性

区域面积的图像指的是相同尺寸、显著性区域面积不

同的多幅图像．将本文算法与现有９种显著性检测算
法进行对比，它们包括 ＧＢＶＳ［２０］，ＡＩＭ［２１］，ＳＷＤ［２２］，Ｉｔ
ｔｉ［２３］，ＩｔｔｉＫ［２４］，ＲＣＳ［２５］，ＣｏｖＳａｌ［２６］，ＬＤＳ［２７］，ＵＨＭ［２８］，实验
图像的原始分辨率都为６８１×５１１（单位：像素）．时间消
耗结果如图７所示，与现有的算法相比，本文算法对不
同尺寸图像、不同显著性区域面积图像都有稳定的处

理效率，时间消耗较短，具有较低的时间复杂度．

４　总结
　　本文提出了一种基于无监督栈式降噪自编码网络的
显著性检测算法，该算法构建了一种根据图像信息对参

数进行学习与优化的网络模型．为了提升学习效率，该网
络利用ＤＢＮ网络进行预训练，获取网络初始参数．在网
络训练过程中，根据原始图像与重构图像之间的互信息

对网络参数进行微调．最后，将原始图像与ＳＤＡＥ网络重
构图像的差作为显著图，将二值化后的显著图作为显著

性目标检测结果．与现有的显著性检测算法相比，该方法
对不同种类的目标具有更好的通用性与准确度．
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　　利用深度学习进行显著性检测是该领域未来重要
的研究方向之一．本文提出的算法将当前处理图像作
为网络训练的原始数据，不再需要人工标定的数据样

本，根据图像信息进行深度学习，进而完成参数优化，

实现显著图预测与显著性目标检测，具有重要的研究

价值与较好的应用前景．
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