
第１１期
２０１７年１１月

电　　子　　学　　报
ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ

Ｖｏｌ．４５　Ｎｏ．１１
Ｎｏｖ．　２０１７

收稿日期：２０１６０８１１；修回日期：２０１６１２０８；责任编辑：马兰英
基金项目：国家自然科学基金（Ｎｏ．６１４７１３９４）；国家青年自然科学基金（Ｎｏ．６１４０２５１９）；江苏省自然科学基金（Ｎｏ．ＢＫ２０１２５１０，Ｎｏ．ＢＫ２０１４００７１，
Ｎｏ．ＢＫ２０１４００７４）

基于全卷积网络的

语义显著性区域检测方法研究

郑云飞１，２，３，张雄伟１，曹铁勇１，孙　蒙１

（１．解放军陆军工程大学，江苏南京２１０００７；２．解放军炮兵防空兵学院，安徽合肥 ２３００３１；
３．安徽省偏振成像与探测重点实验室，安徽合肥 ２３００３１）

　　摘　要：　基于底层视觉特征和先验知识的显著性区域检测算法难以检测一些复杂的显著性目标，人的视觉系统
能分辨这些目标是由于其中包含丰富的语义知识．本文构建了一个基于全卷积结构的语义显著性区域检测网络，用数
据驱动的方式构建从图像底层特征到人类语义认知的映射，提取语义显著性区域．针对网络提取的语义显著性区域的
缺点，本文进一步引入颜色信息、目标边界信息、空间一致性信息获得准确的超像素级前景和背景概率．最后提出一个
优化模型融合前景和背景概率信息、语义信息、空间一致性信息得到最终的显著性区域图．在６个数据集上与１５种最
新算法的比较实验证明了本文算法的有效性和鲁棒性．
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１　引言

　　人的视觉系统每秒钟能处理约１０８～１０９比特的图
像数据［１］，这种强大的数据处理能力主要得益于视觉

系统中的注意机制．视觉注意机制使视觉系统能从庞

大的图像数据中提取出最感兴趣的区域，大大提高了

数据处理的效率．近年来，大量研究者在研究并试图模
仿这种视觉注意机制，让计算机具备迅速找到图像中

显著区域的能力，并将其应用在多种计算机视觉任

务中［２～４］．
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现有视觉注意模型按照用途可分为视觉关注度预

测模型和显著性区域检测模型［４］．视觉关注度预测模
型侧重于预测人眼对图像中每个像素的关注程度，显

著性区域检测模型侧重于检测出图像中的显著性目

标，本文的研究属于后者．
当前大多数的显著性区域检测模型主要使用底层

视觉特征结合先验知识计算显著性，底层视觉特征如

颜色、纹理等，先验知识如稀有性［５～８］、紧凑性［９］、稀疏

性［１０］、边界先验［１１］、中心先验［１２］等．程等人［６］通过颜色

对比度衡量区域的稀有性，计算显著性区域；鲍［７，８］等

人用剪切波变换系数的概率密度衡量稀有性并计算显

著度；文献［９］认为显著性区域比背景区域有更紧凑的
颜色分布，并以此衡量显著性；文献［１１］认为图像边界
上的区域是背景区域，根据与边界区域在颜色、纹理上

的差异大小衡量显著性．
最新的显著性检测算法［６，１１～１７］在简单的图像上已

经取得了较理想的效果，但它们难以检测图像中的一

些复杂显著性目标，如颜色非均质的目标、低对比度目

标、大尺度目标．心理学的研究［１８］表明人的视觉系统更

趋向于将目标区域作为整体关注，人的视觉系统包含

大量高层次的目标语义知识，这是人比机器更擅长迅

速找到显著目标的重要原因之一，但如何从图像中提

取语义信息并应用到显著性区域检测中是一个难题．
语义信息反映的是从图像底层特征到符合人类认

知的目标的关系，因此语义信息抽取的关键是建立从

原始图像特征到符合人类认知的目标含义的映

射［１９，２０］．本文受基于全卷积网络的语义分割模型［２１］

（ＦｕｌｌｙＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＳｅｍａｎｔｉｃＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＦＣ
ＳＳＮ）的启发，构建了基于全卷积结构的语义显著性区
域检测网络（ＳｅｍａｎｔｉｃＳａｌｉｅｎｔＲｅｇｉｏｎＤｅｔｅｃｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，
ＳＳＲＤＮ），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，提取图像中的语义显著性区域，并

对其进一步优化，计算出最终的显著区域图．本文的贡
献主要有两点：（１）提出了一种基于全卷积结构的语义
级显著性区域提取方法．（２）提出了一种基于语义显著
性区域的显著性优化方法．

２　本文模型结构
　　本文模型结构如图１所示，先用本文的 ＳＳＲＤＮ网
络提取图像中的语义显著性目标区域，根据语义显著

性区域图用混合高斯模型（ＧａｕｓｓｉａｎＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌ，
ＧＭＭ）建立前景和背景的颜色外观模型，计算像素级的
前景概率和背景概率．在对前景概率图和背景概率图
优化后，将前景概率信息、背景概率信息、语义信息、空

间一致性信息用一个新的优化模型融合得到最终的显

著图．

３　语义显著性区域检测网络

３．１　网络结构
以往模型难以提取语义显著性区域的主要原因是

它们在预处理时先对图像进行过分割，导致模型无法

从语义的角度分析区域的显著性．文献［２１］提出的ＦＣ
ＳＳＮ模型，不需要对图像进行预分割，用端到端的方式
（ｅｎｄｔｏｅｎｄ）将整个图像作为处理对象进行训练和预
测．本文受上述思想的启发，构建了端到端的语义显著
性区域检测网络．网络构造的基本思想是将 ＶＧＧ［２２］识
别网络改造成全卷积结构并添加反卷积层，使网络可

以直接将原始图像和对应的显著性区域标准图作为训

练数据训练，建立从图像底层特征到语义认知的映射，

提取语义显著性区域．ＶＧＧ网络是层次化的图像表示
与特征提取模型，图２为 ＶＧＧ网络第１０、２０、３０、３８层
输出的部分特征图，可以看出越浅卷积层提取的特征

越接近强度、边缘等底层空间特征，越深卷积层提取的

特征越接近图像中的语义目标区域．因此想要有效提
取图像中的语义信息，需要利用最深卷积层的输出特

征图．然而，网络输出特征图的尺寸比原始图像小很多，
因此本文在ＶＧＧ网络最深卷积层后面加上反卷积层，
将网络输出的小尺寸语义特征图插值到原始图像的

尺寸．

４９５２
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　　图３将本文网络结构简化表示为９个阶段，本文对
ＶＧＧ网络的改造在最后两层：（１）第８阶段，将 ＶＧＧ网
络的全连接层转换为卷积层，使网络可以处理不同大

小的图像．ＶＧＧ网络处理的图像包含 １０００种目标类
别，其全连接为１×１×１０００．本文模型处理的对象包括
显著性区域和背景区域两种，因此卷积核设置为１×１
×２．（２）在第９阶段在网络中添加反卷积层，用反卷积
核对输出语义特征图上采样，获得与原始图像相同大

小的语义特征图，进而得到语义显著性区域图，其中反

卷积核的大小设置为 ６４×６４×２，上采样因子设置
为３２．
３．２　卷积与反卷积运算

卷积与反卷积运算是本文网络的主要算法，以下

对这２种运算作简要说明．
（１）卷积运算用卷积核对原始图像或中间层特征

图做空间卷积运算提取特征．当输入特征图为 Ｘ＝
［ｘｉｊ］Ｈ×Ｗ，卷积核为 Ｆ＝［ｆｉ′ｊ′］Ｈ′×Ｗ′，输出特征图为 Ｙ＝
［ｙｉ′ｊ′］Ｈ′×Ｗ′，卷积运算可表示为Ｙ＝ＸＦ，输出特征图中
的元素ｙｉ′ｊ′可表示为：

ｙｉ″ｊ″＝∑
Ｈ′

ｉ′＝１
∑
Ｗ′

ｊ′＝１
ｆｉ′ｊ′ｘｓ（ｉ″－１）＋ｉ′－１，ｓ（ｊ″－１）＋ｊ′－１ （１）

公式（１）中ｓ为卷积操作的降采样因子，即卷积操作的
滑动间隔．卷积运算如图４（ａ）所示，图中为４×４的特
征图与３×３的卷积核进行卷积运算得到２×２的特征
图，输出特征图中的每一个数值由卷积核与输入特征

图中对应位置的数值进行一次卷积运算得出，每一次

卷积运算后卷积核以间隔 ｓ进行滑动计算下一个输出
特征值．

（２）反卷积运算：当输入特征图为 Ｘ＝［ｘｉｊ］Ｈ×Ｗ，卷
积核为Ｆ＝［ｆｉ′ｊ′］Ｈ′×Ｗ′，输出特征图为 Ｙ＝［ｙｉ′ｊ′］Ｈ′×Ｗ′，输
出特征图中的元素可表示为：

　　ｙｉ″ｊ″＝∑
ｑ（Ｈ′，ｓ）

ｉ′＝０
∑
ｑ（Ｗ′，ｓ）

ｊ′＝０
ｆ１＋ｓ×ｉ′＋ｍ（ｉ″＋Ｐｈ，ｓ），１＋ｓ×ｊ′＋ｍ（ｊ″＋Ｐｈ，ｓ）

·ｘ１－ｉ′＋ｑ（ｉ″＋Ｐｈ，ｓ），１－ｊ′＋ｑ（ｊ″＋Ｐｈ，ｓ） （２）
ｍ（ｋ，Ｓ）＝（ｋ－１）ｍｏｄＳ，ｑ（ｋ，ｎ）＝（ｋ－１）／Ｓ（３）

公式（２）中ｓ为上采样因子，算子 ｍ（）和 ｑ（）如公
式（３）所示．反卷积操作如图４（ｂ）所示，输入为２×２矩
阵，反卷积核大小为３×３，输出为４×４矩阵．在反卷积
运算中，输出特征图的分辨率大于输出特征图，因此可

以看成是上采样操作．反卷积中上采样因子的作用如
图４（ｃ）所示，即输入特征图中像素间设置的间隔．
３．３　网络训练

本文的网络将原始图像和对应的显著性区域标准

图作为训练数据，在给定训练集 χ＝｛Ｘｉ｝
Ｎ
ｉ＝１和标注 Ｌ＝

｛ｌｉ｝
Ｎ
ｉ＝１后，训练网络的过程就是通过最小化损失函数

（４）获得网络的所有参数的过程．

Ｌ（χ；θ）＝－１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
１

ｊ＝０
∑
Ｈ

ｈ＝１
∑
Ｗ

ｗ＝１
１ｌｉ{ }＝ｊｌｏｇＰｗｈｊ（Ｘｉ｜θ）

（４）
损失函数（４）中，Ｗ、Ｈ表示第 ｉ个输入图像的宽和高，
１｛ｏ｝为指示函数，Ｐｗｈｊ｛Ｘｉ｜θ｝表示输入图像 Ｘｉ中像素
（ｗ，ｈ）在参数 θ条件下输出标注 ｊ的概率大小，θ表示
网络的所有参数．

网络通过随机梯度下降法训练，学习率设置为

０００１，批处理数量设置为 ２０，权重衰减系数设置为
０００５，训练迭代次数设置为５０．

网络的训练建立了图像特征与语义显著性目标以

及背景之间的映射关系，用训练好的网络对测试图像

进行前向传播运算得到的是具有｛０，１｝标注的语义显
著性区域图．本文将像素级语义信息定义为其是否属
于显著性目标区域的标注，像素 ｉ的语义信息值定义
如下：

５９５２
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ｐｓｅｓ（ｉ）＝
１， 如果ｉ∈显著性目标区域
０， 如果ｉ∈{ 背景区域

（５）

４　语义显著性区域优化算法
　　语义显著性区域在整体上标注了显著性目标区
域，但存在边界不准确的缺陷，需要进一步进行优化．
本文基于颜色信息建立前景和背景的外观模型计算像

素级的前景和背景概率，再进一步通过超像素分割和

图割算法引入目标的边界信息和空间一致性信息，获

取更准确的超像素级前景概率和背景概率图．最后用
一个新的优化模型融合前景和背景概率信息、语义信

息、空间一致性信息获得更准确的显著图．
４．１　基于颜色外观模型的像素级前景概率与背景

概率估计

语义显著性图包含了较准确的显著性区域和背景

区域的颜色信息，因此本文根据语义显著性区域图利

用混合高斯模型［２３］建立前景区域和背景区域的颜色外

观模型．本文将语义显著性图中标注为１和０的区域分
别视为前景和背景，用其对应的 ＲＧＢ颜色值分别训练
前景和背景外观模型．参照以往高斯建模［２３］的经验，高

斯分量的个数设置为８，其参数用ｋｍｅａｎｓ算法初始化，
用ＥＭ（ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ）算法训练确定外观模
型中各个高斯分量的参数．前景和背景的外观模型训
练完成后，用公式（６）计算图像中每个像素的前景概率
和背景概率．

Ｐｆ／ｂ( )ｘ＝∑
８

ｎ＝１
ωｆ／ｂｎｇｆ／ｂ ｘ；μｎ，Σ( )

ｎ ，ω
ｆ／ｂ
ｎ ∈（０，１）

且∑
８

ｎ＝１
ωｆ／ｂｎ ＝１

（６）

ｇｆ／ｂ ｘ；μ，( )Σ ＝
１

（２π）ｄ槡 Σ
ｅｘｐ－１２ ｘ－

( )μＴΣ－１ ｘ－( )( )μ
（７）

公式（６）中，Ｐｆ／ｂ（ｏ）表示像素的前景概率或背景概率，ω
表示高斯分量的权重，ｇｆ／ｂ（ｘ；μｎ，Σｎ）为前景或背景外观
模型中第ｎ个高斯分量的概率密度函数，具体如公式
（７）所示，其中μｎ和Σｎ分别为前景或背景外观模型中

的均值和协方差矩阵，ｄ表示数据ｘ的维度．
如图５所示，像素级的前景概率图和背景概率图

更完整、准确地表示了像素属于显著性区域和背景区

域的概率大小，但当背景中有一些区域的颜色与前景

区域的颜色相似时，尤其当显著性区域与背景区域对

比度非常低时，仍然会将许多背景区域错判为前景区

域．针对这一问题，本文进一步引入超像素分割和图割
算法，获取更准确的超像素级前景和背景概率．
４．２　超像素级的前景概率与背景概率

超像素分割将图像中具有相似颜色、纹理等特征

的相邻像素聚合成图像块，即超像素．超像素分割较好
的保留了图像中的目标边界，能有效的提高后续处理

的效率和准确率．本文使用线性迭代聚类算法［２４］进行

超像素分割．根据文献［１１］的经验，设置初始超像素数
目为２５０．超像素级的前景、背景概率计算如公式（８）：

Ｐｆ／ｂ（ｓｐｉ）＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｎ＝１
Ｐｆ／ｂ（ｘｎ） （８）

其中Ｎ为超像素包含像素的个数，Ｐｆ／ｂ（ｓｐｉ）表示超像素
ｓｐｉ的前景概率或背景概率．
４．３　颜色外观模型优化

如图５（ｅ）、（ｈ）所示，超像素级的前景概率图和背
景概率图在一定程度上抑制了背景区域的显著度，但

对于低对比度的图像，抑制的效果仍然不明显．本文进
一步用图割算法［２５］引入空间一致性先验进行优化，空

间一致性指示相邻像素或超像素的显著性的平滑程度

和它们特征的相似性正相关．以前景概率值的优化过
程为例，根据前景、背景概率和图像的空间一致性构造

能量函数，将图像分割问题转换为一个能量函数最小

化问题．能量函数如公式（９）所示，其中 Ｇ表示由图像
中所有像素构成的无向图模型，Ｌ＝｛ｌｉ｝表示能量模型
为所有像素分配的标注集合，其中 ｌｉ∈｛０，１｝表示像素
ｐｉ获得的标注值．ｓｉ（ｌｉ）表示像素 ｐｉ属于前景或背景的
概率，具体如公式（１０）所示，其中Ｐｆ（ｐｉ）表示像素ｐｉ的
前景概率．Ｗｉｊ（ｐｉ，ｐｊ）为相邻像素的相似性，定义如公式
（１１）所示，其中ｄｌａｂ｛｝表示两个像素在Ｌａｂ颜色空间
的距离，σｃ根据文献［２３］设为１０．λ为权重参数，根据

６９５２
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文献［１６］的经验设为０．３．能量函数最小化过程鼓励有
较大前景概率的像素获得标注１，较小前景概率的像素
获得标注０，鼓励颜色相似的相邻像素获得相同的标
注．最后用最大流算法［２６］获得能量函数的解，得到每个

像素的标注值 ｌａｂｅｌ（ｐｉ）．优化后的超像素级前景概率
的计算如公式（１２）所示，其中 Ｐｆ（ｐｉ）分别为像素 ｐｉ初
始的前景概率值．ｌａｂｅｌ（ｐｉ）为像素 ｐｉ的由图割算法获
得的标注值．Ｎ｛｝为归一化算子，Ｐｏｆ（ｐｉ）为优化后的
前景概率值．超像素级背景概率值的优化过程与超像
素级前景概率值的优化过程类似，不同之处在于能量

函数中相应的ｓｉ（ｌｉ）项用背景概率值和背景概率相反
值表示，最终获得优化后的背景概率值表示为Ｐｏｂ（ｐｉ）．

Ｅ（Ｌ）＝∑
ｉ∈Ｇ
ｓｉ（ｌｉ）＋λ∑

（ｉ，ｊ）∈Ｇ
Ｗｉｊ（ｌｉ，ｌｊ） （９）

ｓｉ（ｌｉ）＝
Ｐｆ（ｐｉ）， 若ｌｉ＝０
１－Ｐｆ（ｐｉ）， 若ｌｉ{ ＝１

（１０）

Ｗｉｊ（ｌｉ，ｌｊ）＝
ｅｘｐ（－

ｄｌａｂ（ｐｉ，ｐｊ）
２σ２ｃ

）， 如果ｌｉ≠ｌｊ；

０， 如果ｌｉ＝ｌ
{

ｊ

（１１）
Ｐｏｆ（ｐｉ）＝Ｎ Ｐｆ（ｐｉ）＋ｌａｂｅｌ（ｐｉ{ }） （１２）

如图５所示，优化后的前景概率图更好的抑制了
背景区域，突出了前景区域且前景区域更加平滑．优化
后的背景概率图更好的突出了背景区域．
４．４　显著性信息融合模型

本文的语义信息、前景概率和背景概率信息从不

同角度描述了图像的显著性．语义显著性区域图虽然
包含的显著性目标区域不完整、边界不准确，但包含错

检的显著性区域较少．前景概率图和背景概率图有更
完整的显著性区域，但是其包含错检的显著性区域较

多．为获得更准确的显著性区域图，本文提出一个新的
无约束优化模型，有效融合之前获得的语义显著性信

息、前景和背景概率信息．目标函数如公式（１３）所示，
其中Ｎ表示图像中包含的超像素个数，ｓ为优化模型
为每个超像素分配的显著性值．

ｓ ＝ａｒｇｍｉｎ
ｓ (１２ ∑

Ｎ

ｉ＝１
ωｂｇｉｓ

２{ ｉ

背景信息

＋∑
Ｎ

ｉ＝１
ωｆｇｉ（ｓｉ－１）

     

２

前景信息

　　 ＋∑
Ｎ

ｉ＝１
ωｉｊ（ｓｉ－ｓｊ）

     

２

空间一致信息

＋∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｔｉ（ｓｉ－ｌｉ）

     

２)
语义信息

（１３）

ωｉｊ＝ｅｘｐ（－
ｄｌａｂ（ｐｉ，ｐｊ）
２σ２ｃ

） （１４）

ｌｉ＝
１， ｓｅｓｉ≥σｆ
０， ｓｅｓｉ≤σｂ

，ｓｅｓｉ＝
１{ Ｍ∑

Ｍ

ｍ＝１
ｐｓｅｓｍ （１５）

Ｔｉ＝
１， ｓｅｓｉ≥σｆ或ｓｅｓｉ≤σｂ
０，{ 其它

（１６）

目标函数包括四个约束项：背景约束项促使有较

大背景概率的超像素获得较小的显著性值，ωｂｇｉ 为超像
素ｉ的背景概率值．前景约束项促使有较大前景概率的
超像素获得较大的显著性值，ωｆｇｉ为超像素 ｉ的前景概
率值．空间一致约束项促使颜色相似的相邻超像素获
得相近的显著度值，ｉ、ｊ为在空间上相邻的两个超像素，
ωｉｊ表示超像素 ｉ、ｊ的颜色相似性，具体如公式（１４）所
示．语义信息约束项根据语义显著性值选取一些超像
素作为前景和背景超像素，促使这些超像素获得的显

著性值与其语义显著性标注尽量相同．公式中 ｌｉ为超
像素ｉ的语义显著性标注值．ｌｉ的计算方法如公式（１５）
所示，其中 ｓｅｓｉ表示超像素 ｉ的语义显著性值．σｆ和 σｂ
分别表示选择前景和背景超像素的阈值．Ｔｉ表示选择
超像素的指示值，其计算方法如公式（１６）所示．

本文的优化模型可用公式（１７）求解：
ｓ ＝（Ｄ－Ｗ＋Ｂ＋Ｆ＋Ｔ）－１（Ｆｖ＋Ｔｌ） （１７）

其中Ｗ＝［ωｉｊ］Ｎ×Ｎ为颜色相似度矩阵．Ｄ＝ｄｉａｇ｛ｄ１１，ｄ２２，
…，ｄＮＮ｝Ｎ×Ｎ是一个对角矩阵，Ｎ表示超像素的个数，ｄｉｉ
表示颜色相似度矩阵Ｗ第 ｉ行的累加和．Ｂ＝ｄｉａｇ｛ｂ１１，
ｂ２２，…，ｂＮＮ｝Ｎ×Ｎ中 ｂｉｉ表示超像素 ｉ的背景概率值．Ｆ＝
ｄｉａｇ｛ｆ１１，ｆ２２，…，ｆＮＮ｝Ｎ×Ｎ中 ｆｉｉ表示超像素 ｉ的前景概率
值．Ｔ＝ｄｉａｇ｛Ｔ１１，Ｔ２２，…，ＴＮＮ｝Ｎ×Ｎ中 Ｔｉｉ表示超像素 ｉ的
选择标注值，其定义如公式（１６）所示．ｖ＝［１，１…，１］Ｎ
为长度为Ｎ的向量．ｌ＝［ｌ１，ｌ２…，ｌｎ］Ｎ表示长度为 Ｎ的
向量，ｌｉ表示超像素 ｉ的语义显著性标注，定义如公式
（１５）所示．

５　实验与分析
　　为分析和评价本文算法的性能，本文将算法在 ６
个常用的显著性数据库上与１５种最新的显著性区域
检测算法进行定性和定量比较．
５．１　评价数据集

本 文 使 用 ＭＳＲＡＢ［２７］、ＩＣｏＳｅｇ［２８］、ＨＫＵＩＳ［２９］、
ＳＯＤ［３０］、ＥＣＳＳＤ［３１］、ＲＯＣ［３２］６个显著性检测数据库评价
模型，六个数据库分别包含 ５０００、６４３、４４４７、３００、９９９、
２３５幅图片和对应的人工标注图．其中 ＭＳＲＡＢ数据集
相对较简单，其他数据集都包含了的检测难度较大的

图片．实验时分别从 ＨＫＵＩＳ、ＭＳＲＡＢ、ＥＣＣＳＤ数据集
中随机抽取２５００、２５００、４００幅图像，将其作为语义显著
性区域检测网络的训练数据，分别从ＨＫＵＩＳ、ＭＳＲＡＢ、
ＥＣＣＳＤ数据集中随机抽取５００、５００、１００幅图像，将其
作为语义显著性区域检测网络的标定数据．６个数据集
中剩余的图像作为测试数据．
５．２　评价指标

本文采用显著性检测中常用的 Ｆ值［３３］（Ｆｍｅａｓ
ｕｒｅ）、准确率召回率曲线［３３］（ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＲｅｃａｌｌ，ＰＲ）、平

７９５２
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均绝对误差值［３３］值（ＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＥｒｒｏｒ，ＭＡＥ）三种指
标评价模型的性能，三种指标具体的定义可参见文献

［３３］．
５．３　本文算法分析

本部分主要分析算法中两个参数 σｆ和 σｂ对性能
的影响，检验算法是否对超参数敏感，并为选择合适的

参数提供依据．
表１　参数σｆ和σｂ对算法Ｆ指标和ＭＡＥ值的影响

σｆ＝０．９，

σｂ＝０．１

σｆ＝０．８，

σｂ＝０．２

σｆ＝０．７，

σｂ＝０．３

σｆ＝０．６，

σｂ＝０．４

σｆ＝０．５，

σｂ＝０．５

Ｆ值 ０．８５３２ ０．８５３６ ０．８５２２ ０．８５１９ ０．８５０４

ＭＡＥ ０．１１９８ ０．１１９６ ０．１１９９ ０．１２０３ ０．１２０８

　　实验中设置了五组参数在５．１所述测试集上进行
定量评价．Ｆ值和ＭＡＥ的测试结果如表１所示，ＰＲ曲
线的测试结果如图６所示．如表１和图６所示，模型在
不同的阈值参数σｆ和σｂ下都有较好的性能，且差别不
大，这说明模型对超参数不敏感，具有良好的稳定性．
根据表１和图６，σｆ＝０．８且σｂ＝０．２时，模型有最好的
效果，在后续的实验中，设置参数σｆ＝０．８和σｂ＝０．２．

５．４　本文算法与最新算法的比较
为进一步验证本文算法的有效性，将本文算法与

１５种最新的显著性区域检测算法进行比较．１５种算法
分 别 是 ＧＣＳ［６］、ＦＣＳ［９］、ＲＢＤ［１１］、ＬＲＭ［１２］、ＤＲＦ［１３］、
ＨＤＣＴ［１４］、ＢＬＳ［１５］、ＬＰＳ［１６］、ＧＬＣＳ［１７］、ＧＰＤ［３４］、ＣＨＳ［３５］、
ＲＲＷＲ［３６］、ＧＢＭＲ［３７］、ＭＳＳ［３８］、ＭＡＰＳ［３９］．算法的比较实
验分为显著图的比较和显著性指标的定量比较．

图７为本文算法和其他算法在几幅有代表性图片上
的显著图比较．第１组图像包含大尺度显著性目标，其不
满足稀疏性、边界先验，但在本文的算法中显著性区域是

一个明显的语义显著性区域，因此本文算法产生了最好

的检测效果．第２、４组的图像包含了典型的颜色非均质
显著性目标，其他算法只能检测到部分显著性区域，如

ＬＲＭ算法只检测到了人脸．由于语义信息的有效利用，
本文算法更完整地检测出了显著性目标区域．第３组图
像包含了低对比度的显著性目标，其他算法或者难以检

测出目标，如 ＤＲＦ、ＧＣＳ、ＨＤＣＴ，或者检测结果包含了大
量的背景区域，如ＣＨＳ、ＬＲＭ、ＲＲＷＲ、ＧＢＭＲ、ＭＳＳ、ＭＡＰＳ．
本文的算法更准确的检测出了显著性目标区域．第５组
图像中的显著性目标区域受到不同光照的影响，难以完

整检测．其他算法只检出了部分显著性目标区域，本文的
算法检测出了更完整的显著性区域．第六组图像包含了
较复杂的背景区域，本文算法更好的排除了复杂背景的

干扰，检测出了更均匀的显著性目标区域．从以上几幅显
著图的比较可以看出，与其他基于颜色对比度、边界先

验、紧凑度、中心先验、稀疏先验的算法相比，本文算法对

非均质、低对比度、大尺度、复杂背景等较难检测的图像

有明显的优势，能更完整、准确地检测出显著性目标区

域，抑制复杂背景的干扰．

图８、９、１０分别为本文算法与其他显著性区域检测
算法在６个测试数据集上的 Ｆ值、ＭＡＥ值、ＰＲ曲线定
量比较．与其他算法相比，本文算法在６个数据集上的
Ｆ值、ＭＡＥ值、ＰＲ曲线都有所提升，尤其在比较难的数
据集 ＩＣｏＳｅｇ、ＨＫＵＩＳ、ＳＯＤ、ＥＣＣＳＤ、ＲＯＣ上，本文算法
明显优于其他算法．
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６　结论
　　本文针对传统显著性检测算法中语义信息难以获
取和利用的难题，构建了基于全卷积结构的语义显著

性区域检测网络，经过训练后，能有效的提取图像中的

语义显著性区域．针对语义显著性区域边界不准确、区
域不完整的缺陷，提出一个优化模型有效融合基于颜

色的前景和背景概率信息、语义信息、空间一致信息得

到更准确的显著性区域图．通过定性与定量实验比较，
验证了本文提出的全卷积结构的语义显著性区域检测

网络能有效的提取图像中的语义显著性区域，证明了

本文算法的有效性和鲁棒性．
在以后的工作中，将进一步探索并优化网络结构，

直接得到更准确的语义显著性区域图，提高显著性区

域检测的效率．
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