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基于条件随机场和图像分割的显著性检测

钱 生 1 陈宗海 1 林名强 1 张陈斌 1

摘 要 针对当前常见的显著性方法检测得到的显著性区域边界稀疏不明确、内部不均匀致密等问题, 提出了一种基于条件

随机场 (Condition random field, CRF) 和图像分割的显著性检测方法. 该方法综合利用边界信息、局部信息以及全局信息,

从图像中提取出多种显著性特征; 在条件随机场框架下融合这些特征, 通过显著性区域与背景区域的区域标注实现显著性区

域的粗糙检测; 结合区域标注结果和交互式图像分割方法实现显著性区域的精确检测. 实验结果表明本文提出的方法能够清

晰而准确地提取出图像中的显著性区域, 有效提高显著性检测精度.
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Saliency Detection Based on Conditional Random Field and Image Segmentation
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Abstract The problem of sparse and unclear boundary with uneven and non-compact interior existed in the saliency

region detected by most saliency detection methods. In order to solve this problem, this paper proposes a saliency

detection method based on the conditional random field (CRF) and image segmentation. This method comprehensively

utilizes boundary information, local information and global information to extract a variety of salient features from an

image. By fusing these features into the framework of conditional random field, a coarse detection for saliency region is

realized based on region labeled of saliency region and background region, and then a fine detection for saliency region is

achieved through combining the result of region labeled with an interactive image segmentation method. Experimental

results show that the proposed approach can clearly and accurately extract saliency regions and improve the detection

precision.
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在数字图像处理的诸多领域内, 显著区域的检
测有着广泛的应用, 如基于内容的图像检索[1−2]、

图像自动剪裁[3−4]、图像视频压缩[5−6]、目标检测

与识别[7] 等. 视觉显著性与人类如何感知、处理
视觉刺激紧密相关, 并且正在被认知心理学[8−9]、

神经生物学[10−11] 等多个学科进行研究. Treisman
等[12]、Koch 等[13] 的早期工作, 以及 Itti 等[14] 的视

觉注意理论研究表明, 视觉注意机制可以归结为两
个阶段: 基于数据驱动的自底向上的视觉注意; 基于
目标驱动的自顶向下的视觉注意. 显著区域检测的
本质是一种依据视觉注意机制而建立的视觉注意模

型. 它利用视觉注意机制得到图像中最容易引起注
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意的显著部分, 并用一幅灰度图像表示其显著度. 基
于人类的视觉注意机制, 研究人员将视觉注意模型
分为两种类型: 自底向上的注意模型和自顶向下的
注意模型. 其中, 自底向上的注意模型[14−15] 分为两

个主要的步骤: 底层视觉特征的提取和综合提取出
的特征生成显著图. 自顶向下的注意模型[16−17] 主

要是通过调整选择准则, 以适应外界需求来获得显
著图. 它涵盖了自底向上注意模型的内容, 由于高层
知识的参与, 比自底向上的模型更加复杂. 在显著性
检测中, 自底向上的模型是比较常见的, 本文主要关
注与其相关的文献. 这类方法或是基于生物学原理
的, 或是纯数学计算的, 又或是两者皆融合, 主要利
用颜色、边缘、纹理等底层特征属性来度量图像区

域与其周围图像区域的差异性. 根据是否对图像进
行频域变换, 本文把这些方法宽泛地分为以下两类.

1) 空间域模型
其中经典的 Itti 模型[14], 根据人眼视觉特性,

采用高斯金字塔进行非均匀采样生成多个尺度图像,
对这些尺度图像的颜色、亮度、方向等底层特征进行
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计算, 根据中央周边差计算各个尺度上的关注图, 最
后对关注图进行融合得到显著图. 而文献 [18] 在分
析了环境上下文、返回抑制等 5 种计算模型后提取
显著区域. 但上述模型在提取图像显著特性的时候
仅仅考虑了图像的局部特征, 不能全局地考虑图像
显著特性, 因而检测出的显著性区域比较粗糙, 且含
有较多的背景区域. Harel 等[15] 提出了基于图论的

算法, 这种算法在特征提取的过程中类似 Itti 算法
模拟视觉原理, 在显著图生成的过程中引入马尔科
夫链, 用纯数学计算得到显著值. Judd 等[19] 将显著

性区域检测问题建模为两类分类问题, 从数据集中
提取底层、中层、高层三个层次的特征, 以此作为输
入训练线性支持向量机 (Support vector machine,
SVM), 通过已训练的 SVM 实现显著性区域的检

测. Liu 等[20] 将显著性区域检测问题建模为两类标

注问题, 从局部、区域和全局这三个层次分别提出
了多尺度对比度、中央周边直方图和颜色空间分布

这三种特征来描述图像的显著区域, 并在条件随机
场框架下对基于上述特征所获得的显著图进行融合.
Borji 等[21] 提出了区域局部孤立性和区域全局孤立

性两种特征, 并分别计算 RGB 空间和 Lab 空间中
每个通道的孤立性特征. 与大部分直接使用颜色直
方图的方式不同, 该方法利用从数据集中学习到的
一个自然图像字典对图像块进行稀疏编码, 通过对
图像块的稀疏编码系数进行特征分析, 按一种竞争
互补的方式对多通道、局部、全局显著图进行融合.
Jiang 等[22] 基于图的过分割方法将图像进行多层次

分割, 并对分割区域进行多特征描述, 利用随机森林
回归的方法学习从特征描述到显著度的映射, 基于
最小二乘的方法进行多层次上的显著性融合. 这几
类基于统计学习模型的显著性检测方法一般都能较

好地检测出显著性区域, 但是显著性区域的边界不
够清晰明确. Shen 等[23] 认为图像是由低秩结构和

稀疏噪声构成的, 并使用低秩矩阵表示背景区域, 稀
疏矩阵表示显著性区域. 该方法基于颜色和纹理等
底层特征, 并结合中心先验、语义先验、颜色先验等
高层特征, 利用低秩稀疏分解技术进行显著性区域
检测. 当显著性区域在图像中占据较大区域时, 由于
低秩稀疏的局限性, 该方法就不能将其检测出. Yan
等[24] 考虑到小尺度、高对比的模式 (高纹理区域)
会干扰显著性检测, 提出了一种多尺度的分析方法,
通过不同大小的过分割图像块, 构成树形结构, 利用
层次推断的方法得到最终的显著图. Yang 等[25] 主

要利用图像边界大多是背景的先验信息, 通过流形
排序的方法将此先验扩散并增加, 得到前景的比较
可靠的估计; 随后将前景的信息用类似的流形排序
的方法加强, 从而得到最终的显著图. Li 等[26] 充分

利用图像边界大多是背景的先验信息, 通过将边界
区域作为背景模板进行稀疏分析和主成分分析, 以
重构误差获得两幅初始显著图, 在贝叶斯框架下以
一种交互方式将两者进行显著性融合. 由于对边界
区域信息的依赖程度较大, 当较大面积的显著性区
域位于边界区域时, 以上两类基于边界区域信息的
方法就不能完整地检测出显著性区域.

2) 频域模型
基于频域的显著性模型是近年来逐渐兴起的显

著区域检测模型, 其主要思想是首先把图像从空间
域变换为频域, 然后通过分析频域信息, 找到其与显
著性特征的关系. 代表方法有 Hu 等[27] 提出的特征

值极坐标变换方法, 此方法将图像从空间域变换为
[0, 2π] 的线性子空间坐标内, 并对子空间内呈现线
性的特征值进行分析并抽取, 分析该子空间内分布
的线性部分, 进而找到显著性区域. Hou 等[28] 提出

了谱残差方法, 该方法认为图像中包含的信息可以
分为显著性信息和冗余信息两部分, 通过在图像幅
度谱上作对数运算, 利用平均滤波器与幅度谱进行
卷积得到冗余信息, 以图像幅度谱与其卷积的差值
来表征显著性信息, 并将其反变换到空间域上以获
得显著性区域. 基于谱残差方法的启发, Guo 等[3, 29]

提出了四元相位谱方法, 认为图像的显著性信息隐
藏在图像的傅里叶频谱的相位谱中, 因而通过对图
像的多特征分量进行相位谱提取可以得到显著区域,
相位谱方法速度更快, 但是其缺点是无法找到合适
的心理物理学解释. 张巧荣等[30] 在多尺度上提取图

像的底层特征的基础上, 在频域范围内分析了特征
图的频谱信息, 在空间域上计算显著图, 以此检测出
图像中的显著性区域. 基于频域的方法处理速度较
快, 其检测出的显著区域边界比较明确. 然而, 由于
没有考虑局部区域的特征, 这使得该类方法不能获
得内部均匀致密的显著性区域.

为了获得内部均匀致密且边界清晰明确的显著

性区域, 为后序对目标的跟踪、识别、行为分析等高
层应用提供更为精确的结果, 本文提出了一种基于
条件随机场 (Condition random field, CRF) 和图
像分割的显著性检测方法. 该方法综合利用边界信
息、局部信息以及全局信息, 提取出稀疏重构误差、
空域调频对比度以及颜色空间分布这三种显著性特

征; 在条件随机场 CRF[31] 框架下实现多种显著性

特征的融合, 将显著性区域的粗糙检测建模为显著
性区域与背景区域这两类区域的标注问题; 基于图
像分割方法 GrabCut[32], 结合图像区域标注结果实
现显著性区域的精细检测. 本文的内容组织如下:
第 1 节主要介绍了基于条件随机场和图像分割的显
著性区域检测模型; 第 2 节详细阐述了显著性特征
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的相关概念及提取过程; 第 3 节重点介绍了实验设
计和实验结果分析; 第 4 节对文章进行总结.

1 显著性检测方法

本文将显著性区域检测问题归结为两类区域的

标注与分割问题, 提出了一种基于条件随机场和图
像分割的显著性区域检测的方法. 首先, 在条件随机
场 CRF 框架下, 通过进行图像标注将显著性区域与
背景区域区分开来, 形成粗糙的初始显著性区域; 然
后, 以初始显著性区域为输入, 迭代应用图像分割方
法 GrabCut 来改善显著性区域的检测, 从而获得更
为精确的显著性区域. 图 1 显示了显著性区域检测
模型的框图. 在条件随机场 CRF 框架下, 对于尺寸
为W ·H 的输入图像 I(x, y), 图像标注 A(x, y) 的
概率分布可以建模为条件概率分布, 可表示为

p(A|I) =
exp(−E(A|I))

Z
(1)

其中, E(A|I) 是能量函数, Z 是配分函数. 为了检
测显著性区域, 需要定义合适的能量函数, 本文将其
定义为多种显著性特征函数和成对特征函数的线性

组合, 可表示为

E(A|I) =
W∑

x=1

H∑
y=1

(λ0 +
M∑

m=1

λm ·Mapm(x, y)+

µ0 +
M∑

m=1

µm · Pairm(x, y)) (2)

其中, 显著性特征函数Mapm(x, y) 可表示为

Mapm(x, y) = A(x, y) · Fm(x, y) (3)

成对特征函数 Pairm(x, y) 可表示为

Pairm(x, y)=
x+1∑

x′=x−1

y+1∑
y′=y−1

‖Fm(x, y)− Fm(x′, y′)‖·

(A(x, y)A(x′, y′)D((x, y), (x′, y′)))
(4)

其中, Fm(x, y) 为第 m 种显著性特征; M

表 示 显 著 性 特 征 的 总 数 目; 参 数 pλµ =
(λ0, λ1, · · · , λM , µ0, µ1, · · · , µM) 是待学习的权重
参数, 参数的具体学习方法在文献 [33] 中有详
细介绍. 对于位于 (x, y) 处的像素 p(x, y), 标注
A(x, y) = +1 表示其属于显著性区域, A(x, y) =
−1 则表示其属于背景区域. D((x, y), (x′, y′)) 表示
颜色差异函数, 可表示为

D((x, y), (x′, y′)) = exp
(
−‖(I(x, y)− I(x′, y′)‖

β

)

(5)

其中, β = (
∑W

x=1

∑H

y=1(
∑x+1

x′=x−1

∑y+1

y′=y−1‖I(x, y)−
I(x′, y′)‖))/(W · H) 表示整幅图像的 8-邻域梯度
均值. 当邻域像素 p(x′, y′) 与 p(x, y) 颜色相似而标
注不同时, D(·, ·) 作为惩罚因子越接近于 1. 基于
CRF 模型推断出的初始显著性区域一般比较粗糙,
其中仍可能包含一些误检测的显著性区域和背景区

域. 为了提高显著性区域检测的精度, 本文迭代应用
GrabCut 来优化显著性区域的检测. GrabCut 本
身使用高斯混合模型和 GrapCut[32] 进行迭代, 从
而改善每一步区域的分割效果, 靠近初始显著性区
域的部分成为显著性区域的几率更大. 不同于原始
的 GrabCut 是由人工选中矩形区域来进行初始化
操作, 本文采用多边形逼近的方法, 使用一个包含初
始显著性区域的最小多边形对 GrabCut 进行初始
化, 可以使得初始化操作的区域更为精确. 借鉴文献
[34], 本文也进行多次迭代应用 GrabCut 来改善显
著性分割结果, 即在每一次迭代后采用形态学操作
所得的显著性分割结果作为下一次迭代的输入. 本
文方法的创新点主要在于: 对图像区域显著性的多
信息、多特征描述, CRF 图像标注理论和 CrabCut
图像分割技术的有机结合, 以及显著性区域由粗糙
到精细的分层检测, 具体内容在相关章节中有详细
介绍.

图 1 显著性检测方法框图

Fig. 1 Diagram of the saliency detection method
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2 显著性特征

本节通过分析图像中边界信息、局部信息以及

全局信息与显著性区域的关系, 详细阐述了稀疏重
构误差、空域调频对比度以及颜色空间分布这三种

显著性特征的相关概念及提取过程, 并分析了每种
特征在显著性区域检测中的特点.

2.1 稀疏重构误差

一方面, 相对于图像其他区域而言, 边界区域可
以作为图像背景模型中更好的视觉线索[35−36]; 另一
方面, 显著性区域有很大的可能性出现在图像的中
心区域[21, 37]. 虽然这些假设不是总成立, 但是边界
区域仍为检测显著性区域提供了丰富有效的信息.

1) 背景模板
为了更好地捕获到图像中显著性区域的结构性

信息, 首先采用文献 [38] 所提出的超像素分割方法
SLIC (Simple linear iterative clustering)对输入图
像 I(x, y) 进行分割, 获得组成该图像的超像素集合
S = {s1, · · · , si, · · · , sN}. 其中, 第 i 个超像素 si 表

示一块均匀致密的图像区域, N 为超像素的总数目.
如文献 [22] 中所述, 同时在 Lab 和 RGB 颜色空间
中进行颜色特征处理可以有效提高显著性检测精度.
本文进一步将空域信息融入特征中, 以期获得更高
精度的显著性检测结果. 针对每一个超像素 s, 统计
其像素的颜色均值和空间位置均值作为其特征 sf,
可表示为

sf = [R̃, G̃, B̃, L̃, ã, b̃, x̃, ỹ] (6)

其中, R̃、G̃、B̃、L̃、̃a、̃b、x̃、ỹ 分别表示特征中对

应的颜色分量和空间位置分量. 因而, 整个图像的超
像素特征集合 SF 可表示为

SF = [sf1, · · · , sfi, · · · , sfN ] ∈ RD×N (7)

其中, sfi 表示 S 中超像素 si 的特征, D 为超像素

特征的维度. 根据超像素特征集合 SF, 从中提取出

属于上、下、左、右 4 个边界区域的超像素特征集合
Bj, 可表示为

Bj = [bj
1, · · · , bj

i , · · · , bj
Nj

] ∈ RD×N (8)

其中, Bj 表示第 j 个边界区域的超像素特征集合,
bj

i 表示 Bj 中第 i 个超像素特征, Nj 表示 Bj 中超

像素特征的数目, j ∈ {1, 2, 3, 4} 分别代表上、下、
左、右 4 个边界. 图 2 显示了某示例图像的超像素
分割结果, 以及从中提取的背景模板. 其中, 非背景
模板区域以白色轮廓线区分.

图 2 示例图像及其超像素分割结果

Fig. 2 A sample image and its result of

super-pixel segmentation

不同于已有文献 [26] 使用边界区域的方式,
本文通过组合不同的边界区域建立背景模板集合

BTS = {BT1, · · · ,BTk, · · · ,BT15}, 以期获得图
像背景模型更多的视觉线索. 表 1 给出了基于边界
区域组合的背景模板集合. 其中, 编号 k 指示的列元
素表示由 Bj 组合成的一种背景模板 BTk, bj = 1
和 bj = 0 分别表示 Bj ∈ BTk 和 Bj 6∈ BTk.

表 1 基于边界区域组合的背景模板集合

Table 1 A background template set based on the combination of boundary regions

编号 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

b4 1 0 1 1 1 0 0 0 1 1 1 0 0 0 1

b3 1 1 0 1 1 0 1 1 0 0 1 0 0 1 0

b2 1 1 1 0 1 1 0 1 1 0 0 0 1 0 0

b1 1 1 1 1 0 1 1 0 0 1 0 1 0 0 0

模板 BT1 BT2 BT3 BT4 BT5 BT6 BT7 BT8 BT9 BT10 BT11 BT12 BT13 BT14 BT15
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2) 基于背景模板的稀疏分析
使用背景模板 BTk 作为稀疏分析的基向量, 对

si 进行重构, 可表示为

αk
i = arg min

αk
i

‖sfi −BTk ·αk
i ‖

2

2 + λ‖αk
i ‖1 (9)

εk
i = ‖sfi −BTk ·αk

i ‖
2

2 (10)

其中, αk
i 和 εk

i 分别表示基于 BTk 对 si 进行稀疏

重构时的重构系数和重构误差. 进一步对 εk
i 进行线

性归一化, 使其位于 [0, 1] 的范围内. εk
i 越大, 则表

明 sfi 与BTk 的相关性越小, 即 si 属于显著性区域

的可能性越大. 为了获得全分辨率的显著图 (Sparse
reconstruction error map, SREM) SREMk(x, y),
将 si 所包含像素的显著度设为 εk

i , 可表示为

SREMk(x, y) = εk
i , p(x, y) ∈ si (11)

其中, p(x, y) ∈ si 表示该像素 p(x, y) 属于超像素
si.

3) 背景模板融合
由于显著性区域可能位于图像的中心区

域或边界区域, 基于不同 BTk 获得的显著图

SREMk(x, y) 有很大的差异, 且它们与真实显著
图的差异也不同. 因此, 如何以有效的方式融合不同
的显著图, 这对提高显著性检测的精度有重要的影
响. 本文提出使用 BTk 进行主成分分析, 并以重构
误差作为权重, 按线性加权的方式对显著图进行融
合. 使用 BTk 作为主成分分析的基向量, 对 si 进行

重构, 可表示为

βk
i = BT>

k (sfi − s̃f ) (12)

ηk
i = ‖sfi − (BTk · βk

i + s̃f )‖2

2 (13)

其中, βk
i 和 ηk

i 分别表示基于 BTk 对 si 进行主成

分分析时的重构系数和重构误差, s̃f 是 sfi 的均值.
进一步对 ηk

i 进行线性归一化, 使其位于 [0, 1] 的范
围内. 根据 ηk

i 获得 SREMk(x, y) 的加权权重 ωk,
可表示为

ωk =
N∑

i=1

(1− (ηk
i )2) (14)

加权权重 ωk 越大, 表明基于背景模板 BTk 进行

主成分分析时, 背景模板 BTk 表征图像场景的能

力越强, 因而基于背景模板进行稀疏分析时所得
SREMk(x, y) 的准确度越高. 通过背景模板的稀
疏分析和线性加权融合, 定义图像的重构误差特征

SREM(x, y), 可表示为

SREM(x, y) =

15∑
k=1

ωk · SREMk(x, y)

15∑
k=1

ωk

(15)

尽管借鉴了 DSR[26] 方法的思路, 但是本文方法与
其在利用边界信息和所采用的技术上有以下区别:
1) 背景字典的构成: 在 DSR 方法中, 背景字典由
图像四个边界区域的图像块集合组成; 而本文方法
中背景字典由一组背景模板构成, 该组背景模板以
四个边界区域的组合形式给出, 通过组合不同的边
界区域, 以期获得图像背景模型更多的视觉线索.
2) 背景字典的分析方法: 尽管都应用了稀疏表示和
主成分分析两种技术来分析背景字典, 但是对这两
种技术的融合上仍存在以下区别. DSR 方法在第 1
节中有扼要叙述. 首先, 本文方法对单个背景模板分
别应用稀疏表示和主成分分析技术对背景字典进行

分析, 以稀疏重构误差反映图像中其他区域与边界
区域之间的差异, 从而反过来衡量该区域不属于背
景而是属于显著对象的可能性; 然后, 以主成分分析
重构误差和来反映此背景模板表征整个图像的可能

性, 即度量此背景模板作为真实背景区域的有效性;
最后, 按线性加权平均的方式对所有背景模板的分
析结果进行融合, 并将最终结果作为原始图像的一
种显著性特征描述.

2.2 空域调频对比度

在度量显著性的时候, 每个像素的显著度可以
通过其与局部区域的对比度体现出来. 对比度越大,
对人眼的刺激就越强, 就越能引起人眼的注意. 不同
大小的局部区域可以反映出不同的对比度. 通过分
析每个像素与不同大小的局部区域的对比度, 可以
获得不同的图像显著性信息, 从而更加准确地描述
图像中的显著性区域. 这种对比度可以用颜色向量
的欧氏距离或相关性表示. 文献 [39] 中详细分析了
在空域内使用不同大小区域等价于利用了不同的通

频带, 提出了一种空域调频的显著性检测方法. 在文
献 [39] 的基础上, 文献 [40] 分析了待考察的像素与
以其为中心的最大对称边界子区域的位置关系, 提
出了一种基于最大对称局部区域的显著性检测方法.
本文基于韦伯定律[41], 将上述两种空域内的对比度
分析方法和多局部区域分析进行融合, 提出了一种
空域调频对比度. 对于像素, 其颜色特征可表示为

pf(x, y) = [R, G, B,L, a, b] (16)

定 义 图 像 的 空 域 调 频 对 比 度 特 征 (Spa-
tial frequency-tuned contrast map, SFCM)
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SFCM(x, y) 如下:

SFCM(x, y) =
∑

R

‖pf(x, y)− pfR(x, y)‖
M · ‖pfR(x, y)‖ (17)

其中, M 表示要进行对比的周边区域总数目,
pfR(x, y) 表示以像素 p(x, y) 为中心的局部区域
R 内所有像素的特征均值, 可表示为

pfR(x, y) =
x+xδ∑

i=x−xδ

y+yδ∑
j=y−yδ

pf(i, j)
AR

(18)

其中, xδ 和 yδ 表示区域 R 的半宽高, AR 为该区域

的面积. 局部区域 R 可由 xδ、yδ 和 AR 唯一确定.
本文要进行对比的局部区域包括以下区域: 整个图
像区域、1/2 图像区域、1/3 图像区域、1/4 图像区
域以及 1/5 图像区域, 可表示为

Rm = [xδ, yδ, AR] = [
W

2
√

m
,

H

2
√

m
,
WH

m
] (19)

其中, m = 1 ∼ M , 文中M 设为 5.

2.3 颜色的空间分布

如果一种颜色在图像中的分布越广, 那么显著
性区域包含这种颜色的可能性就越小, 如图 3 所示.
因此, 颜色的全局空间分布情况可以作为一种特征,
被用来描述一个区域的显著性,相关论述在文献 [20]
也有涉及.

图 3 示例图片

Fig. 3 Sample images

考虑到实际图像中颜色数目在一定范围之类,
相关论述在文献 [34] 也有涉及. 针对如何有效确定
图像中颜色数目的问题, 本文提出了一种自适应确
定图像中所含颜色数目的方法. 首先, 对输入图像
采用最小方差量化算法[42] 进行颜色量化处理, 使其
包含的颜色数目不多于 64 种; 然后, 采用 Otsu 算
法[43] 对量化图像的颜色直方图进行自适应阈值分

割; 最后, 根据归一化的分割阈值和方差确定颜色的

数目. 其中方差与颜色数目的映射公式如下:

C =





3, 0.85 ≤ σostu ≤ 1
4, 0.8 ≤ σostu < 0.85
5, 0.75 ≤ σostu < 0.8
6, 0 ≤ σostu < 0.75

(20)

其中, C 表示图像中所含颜色的数目, σostu 表示由

Otsu 算法所得的分割方差. 为了描述每种颜色的空
间分布, 一种可行的方法就是计算这种颜色的空间
分布方差. 首先, 使用混合高斯模型对图像中的颜色
分布进行建模[20], 可表示为

{ωc, µc,Σc}C
c=1 (21)

其中, ωc、µc、Σc 分别表示第 c 种颜色的权重、均值

和方差, 并使用 EM 算法对它们进行参数优化. 对
于像素 p(x, y), 它的颜色概率分布可表示为

p(c|(pf(x, y))) =
ωc ·N (pf(x, y)|µc,Σc)∑
ωc

ωc ·N (pf(x, y)|µc,Σc)
(22)

因而, 第 c 种颜色的空间分布方差 SV (c) 可表示为

SV (c) =
W∑

x=1

H∑
y=1

p(c|pf(x, y)) · ‖(x, y)− (x̃, ỹ)‖2

2

(23)

其中, (x̃, ỹ) 为第 c 种颜色的空间分布重心, 可表示
为

(x̃, ỹ) =

(
W∑

x=1

x · p(c|pf(x, y)),
H∑

y=1

y · p(c|pf(x, y))

)

(24)

进一步对 SV (c)进行线性归一化,使其位于 [0, 1]的
范围之内. 根据空间分布方差, 定义图像的颜色空间
分布特征 (Color spatial distribution map, CSDM)
CSDM(x, y), 可表示为

CSDM(x, y) =
C∑

c=1

p(c|pf(x, y)) · (1− SV (c))

(25)

第 c 种颜色的空间分布方差 SV (c) 越大, 则表明该
颜色对 CSDM(x, y) 的影响就越小, 显著性区域包
含该种颜色的概率也就越小. 图像的颜色数目计算
和颜色的空间分布特征如图 4 所示. 其中图 4 (a) 是
输入图像, 图 4 (b) 是颜色量化图像, 图 4 (c) 是颜色
量化图像的颜色直方图, 图 4 (d) 是颜色的空间分布
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图 4 颜色数目计算和颜色的空间分布特征提取示例

Fig. 4 An example of calculating the number of colors and color spatial-distribution

特征图. 在该示例中, 由 Otsu 算法计算所得的归一
化自适应阈值和方差分别为 0.028、0.75, 根据分割
方差与颜色数目的映射式 (20) 可得颜色数目 C =5.

3 实验

本文以文献 [34] 中的数据集 THUS10000 作为
测试数据集. 该数据集包含了 10 000 张测试图片,
而且还提供了像素级的显著性区域标记图, 比文献
[39] 中提出的经典数据集更丰富. 在平均精度 (Pre-
cision)、召回率 (Recall)、以及 F 度量 (F -measure)
这三种评价指标下, 本文在该数据集上对所提方法
以及其他显著性检测方法进行实验测试和结果分析.
其中, F 度量定义为

Fβ =
(1 + β2) · Precision ·Recall

β2 · Precision + Recall
(26)

为了强调在显著性检测中精度相对召回率的重要性,
同文献 [25, 39] 一致, 将 β2 设为 0.3.

1) 特征融合对比实验
为了评估每种显著性特征的有效性, 本文随

机从数据集中选择 1 000 张图片建立训练数据
集, 训练了如下 7 个 CRF 模型: 3 个只包含一
种特征的 CRF 模型、3 个融合两种特征的 CRF
模型、1 个融合所有特征的 CRF 模型. 本文使
用 CGSD (Saliency detection based on CRF and
GrabCut) 简记所提出的显著性区域检测模型, 使
用 sfc、csd、sre 分别标记空域调频对比度特征
(Spatial frequency-tuned contrast)、颜色空间分
布特征 (Color spatial distribution)、稀疏重构误
差特征 (Sparse reconstruction error), 使用 + 表
示模型所使用的特征组合. 其中, CGSD+ sfc、
CGSD+ csd、 CGSD+ sre、 CGSD+ sfc + csd、
CGSD+ sfc + sre、CGSD+ csd+sre、CGSD+ sfc
csd+ sre 分别简记为 CGSD1∼CGSD7. 同时, 为
了验证 CRF 模型在特征融合中的有效性, 本文还

按以下常用方法对多特征进行融合: 最大值、算
术平均、几何平均、乘积, 并将对应的模型分别简
记为 FMax、FAve、FGem、FMul. 对于按上述
方式进行多特征融合的模型, 它们所给出的是区
域的显著度, 在区间集合 [0, 1] 中取值. 本文借鉴
文献 [39] 中的方法, 对在区间集合 [0, 1] 进行自
适应阈值分割, 以获得对应的分类集合 {0, 1}, 以
便进行对比实验. 在数据集上对以上模型进行对
比实验, 表 2 和图 5 显示了这些模型所获得的性
能. 本文还选取单张图片的实验结果进行示例说
明, 如图 6 所示. 其中, 图 6 (a) 是输入图片, 图
6 (b)∼ 6 (d) 分别是 sfc、csd、sre 这 3 种显著性特
征, 图 6 (e)∼ 6 (k) 分别是模型 CGSD1∼CGSD7
对应的显著性区域检测结果, 图 6 (l)∼ 6 (o) 分
别是模型 FMax、FAve、FGem、FMul 对应的
显著性区域检测结果, 图 6 (p) 是显著性区域的
真实检测结果 GT. 对于基于单个特征的模型
CGSD+ sfc、CGSD+ csd、CGSD+ sre, 从 Preci-
sion 指标看, 稀疏重构误差特征相对于其他两种特
征在描述显著性时更为准确, 这表明边界区域能够
为显著性区域的检测提供准确的信息. 从 Recall 指
标看, 空域调频对比度特征和颜色空间分布特征相
对于稀疏重构误差特征在描述显著性时更为全面,
这表明局部区域和全局区域能够为显著性区域的检

测提供全面的信息. 从整体性能指标 F -measure 看,
颜色空间分布特征和稀疏重构误差特征更优于空

域调频对比度特征. 对于基于两种特征的模型, 模
型 CGSD+ csd + sre 获得最优的 Precision 和 F -
measure, 整体性能最好; 模型 CGSD+ sfc + sre 获
得次优的 Precision 和 F -measure, 整体性能中等;
模型CGSD+ sfc + csd获得最差的 Precision和 F -
measure, 仅获得最优的 Recall, 整体性能最差. 这
表明基于颜色空间分布特征和稀疏重构误差特征的

组合能够有效提高显著性区域的检测精度和召回率.
在所有模型中, 模型CGSD7获得次优的 Precision、
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次优的 Recall 和最优的 F -measure. 从整体性能
指标 F -measure 看, 该模型整体性能最好. 这表明,
基于空域调频对比度特征、颜色空间分布特征、稀

疏重构误差特征的特征组合能够有效描述显著性区

域, 使得显著性区域检测模型能够获得最佳的整体
性能. 在特征融合方法的对比中, 从 Precision 指标
看, 仅模型 FMax优于模型CGSD7; 从Recall指标
和整体性能指标 F -measure 看, 模型 CGSD7 明显
优于模型 FMax、FAve、FGem、FMul. 实验结果

表明, 基于 CRF 的特征融合方法要优于常用的特征
融合方法. 为进一步进行其他对比实验分析, 现将模
型CGSD+ sfc + csd + sre简记为CGSD,并给出模
型 CGSD 训练所获得最优参数 p∗λµ, 其值为 p∗λµ =
(−0.1245, 0.8486, 0.5741, 0.7778, 0.8486, 0.5486,

0.3007, 0.5843).
2) 粗糙检测与精细检测的对比实验
本文方法针对显著性区域的检测主要包含粗糙

检测和精确检测两步, 为了验证这种分步策略的有

表 2 模型性能统计表

Table 2 The statistical table of models′performance

模型 CGSD1 CGSD2 CGSD3 CGSD4 CGSD5 CGSD6 CGSD7 FMax FAve FGem FMul

Precision 0.52 0.86 0.94 0.74 0.84 0.89 0.89 0.83 0.86 0.88 0.95

Recall 0.80 0.78 0.62 0.84 0.72 0.73 0.81 0.71 0.70 0.70 0.58

F -measure 0.57 0.84 0.84 0.76 0.81 0.84 0.87 0.80 0.82 0.83 0.83

图 5 模型性能柱状图

Fig. 5 The bar graph of models′ performance

图 6 特征融合对比实验示例

Fig. 6 An example of the contrast experiment of multi-feature fusion
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效性, 同时与已有的基于 CRF 的方法 LD[20] 进

行对比, 本文进行了粗糙检测与精细检测的分
步对比实验. 在测试数据集上, 实验结果表明:
仅采用粗糙检测 CSD (Saliency detection based
on CRF) 时, 其 Precision、Recall、F -measure
分别为 0.86、0.79、0.84; 在粗糙检测的基础上,
进一步结合图割方法 GrabCut 进行精细检测
CGSD时,其Precision、Recall、F -measure分别为
0.89、0.81、0.87. 相比而言, CGSD 方法比 CSD 在
Precision、Recall、F -measure 上都有所提高, 分别
约提高 3.5%、2.5%、3.6%. 与方法 LD 相比, 从使
用的特征和显著性区域的检测过程的角度来看, 本
文方法与其差异主要体现在以下方面: 对图像边界
信息的利用; 由粗糙到精细的分步检测过程. 实验结
果表明, 方法 LD 的 Precision、Recall、F -measure
分别为 0.73、0.91、0.76. 在Precision和F -measure
上, CSD、CGSD 显著优于 LD; 然而在 Recall 上,
LD 显著优于 CSD、CGSD. 图 7 显示了这些模型
所获得的性能. 部分示例的检测结果如图 8 所示. 其
中, 图 8 (a) 是原始图片, 图 8 (b) 是 CSD 检测结果,
图 8 (c) 是 CGSD 检测结果, 图 8 (d) 是 LD 检测结
果, 图 8 (e) 是显著性区域的真实检测结果. 从图示
对比可以看出, CGSD 方法比 CSD、LD 能更为清
晰地检测出了均匀致密且边界清晰明确的显著性区

域, 同时有效地剔除了一些误检测的背景区域.

图 7 粗糙检测与精细检测的对比实验结果

Fig. 7 Results of the contrast experiment of coarse

detection and fine detection

图 8 粗糙检测与精细检测的对比实验示例

Fig. 8 Examples of the contrast experiment of coarse

detection and fine detection

3) 与其他算法的对比实验
本文在测试数据集上还与其他经典方法进行了

比较. 按照文献 [39], 本文根据以下几个因素来选择
进行比对的方法: 引用数 (IT[14], GB[15], SR[28],
FT[39]), 较新的方法 (DSR[26], RC[34], CA[44],
CB[45], SEG[46]), 多种类 (IT 为生物驱动的, GB
为基于图模型的, SR 为基于频域处理的, DSR 为
基于稀疏分析和主成分分析的, SEG 为基于条件
随机场的). 由于本文方法将显著性区域的检测定
义为一个二分类问题, 即分类显著性区域与背景区
域, 给出的是区域的分类标记, 在分类集合 {0, 1}
中取值. 其他对比方法给出的是区域的显著度, 在
区间集合 [0, 1] 中取值. 因而, 本文方法与其他方
法在结果的表现形式上有一定的区别和差异. 为了
比较本文方法与其他方法的性能, 本文主要借鉴文
献 [39] 中的方法, 对区间集合 [0, 1] 进行自适应阈
值分割, 以获得其他方法对应的分类集合 {0, 1}.
与其他算法的对比实验结果如图 9 所示, 部分示
例的检测结果如图 10 所示. 其中, 图 10 (a) 是输
入图片, 图 10 (b)∼图 10 (j) 是算法 IT ∼ DSR 的
检测结果, 图 10 (k) 是本文方法 CGSD 的检测结
果, 图 10 (l) 是显著性区域的真实检测结果. 从图
9 可以看出, 与算法 IT、GB、SR、FT、CA 相比,
CGSD 在所有指标上至少都比这些算法高出 10%,
整体性能明显优于这些算法. 与算法 CGSD 相比,
算法 SEG 的 Precision、Recall、F -measure 分别
为 0.88、0.27、0.57, 在 Precision 上 CGSD 仅比其
高 1%, 两者相差无几, 然而在 Recall、F -measure
指标上 CGSD 明显优于 SEG; 算法 RC 的 Preci-
sion、Recall、F -measure 分别为 0.90、0.77、0.87,
在 Precision 和 F -measure 上, CGSD 和 RC 相差
无几, 然而在 Recall 上 CGSD 比 RC 高出 4%,
整体性能上 CGSD 要优于 RC; 算法 CB 和算
法 DSR 的 Precision、Recall、F -measure 分别为
0.90、0.67、0.83 和 0.88、0.79、0.85, 在 Precision
指标上, CGSD 和 CB、DSR 相差无几, 然而在 Re-
call 上 CGSD 比 CB 高出 14%, 在 F -measure 上
CGSD 比 DSR 高出 2%, 整体性能上 CGSD 要优
于 CB 和 DSR. 由于融合了边界信息、局部信息和
全局信息, CGSD 能更准确地提取显著区域, 更好
地抑制非显著性区域. 这一优势不仅可直观地从图
10 中的显著性检测示例图上观测到, 而且从图 9 中
所示的高精度和高召回率上也有较好的体现. 在图
10 中, 从区域的内部致密性来看, 相比其他算法, 算
法 CGSD、RC、CB、CA、DSR 都取得了比较好的
结果, 且 CGSD 所提取的显著性区域内部更加致密,
与真实的显著性区域最接近. 从区域的边界清晰度
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图 9 显著性检测对比实验结果

Fig. 9 Results of the contrast experiment of saliency detection

图 10 显著性检测对比实验示例

Fig. 10 Examples of the contrast experiment of saliency detection



4期 钱生等: 基于条件随机场和图像分割的显著性检测 721

来看, 相比其他算法, 算法 CGSD、SR、FT、RC、
CB、CA、DSR 都取得了比较好的结果, 且 CGSD
所提取的显著性区域边界更加明确, 与真实的显著
性区域最接近. 从显著性区域的检测精度来看, 算法
CGSD 提取的显著性区域最为接近真实显著性区
域, 且包含的误检测区域最少.
进一步, 本文进行了显著性对象检测对比实

验. 考虑到本文方法采用了分割方法 GrabCut, 因
此在进行其他对比方法的显著性对象检测时, 本
文在这些方法的基础上统一采用分割方法 Grab-
Cut 进行处理. 首先, 本文以其他对比方法的显
著图为输入, 利用文献 [40] 中基于图的分割方法
获得一幅初始化掩码图; 然后, 以该初始化掩码
图作为初始化输入, 利用分割方法 GrabCut 进行
处理, 以获得显著性对象的检测结果. 与其他算
法的显著性对象检测对比实验结果如图 11 所示,
部分示例的检测结果如图 12 所示. 从图 11 可
以看出, 与算法 IT、GB、SR、SEG、FT、CA 相

比, CGSD 在所有指标上都高于这些算法, 整体性
能明显优于这些算法. 与算法 CGSD 相比, 算法
RC 和算法 DSR 的 Precision、Recall、F -measure
分别为 0.91、0.72、0.86 和 0.89、0.79、0.86, 在
Precision 和 F -measure 上三者相差无几, 然而在
Recall 上 CGSD 比 RC 高出 12.5%, 从整体上看
CGSD 性能要优于 RC、CGSD, 与 DSR 性能相
当; 算法 CB 的 Precision、Recall、F -measure 分别
为 0.91、0.67、0.85, 在 Precision 和 F-measure 上
CGSD 与 CB 相差无几, 但在 Recall 上 CGSD 比
CB 高出 20%, 从整体上看 CGSD 性能要优于 CB.
在图 12 中, 从区域的内部致密性和区域的边界清晰
度来看, 相比其他算法, 算法 CGSD、RC、CB 都取
得了比较好的结果. 整体来说, CGSD 所提取的显
著性区域内部更加致密, 边界更加明确, 与真实的显
著性区域最接近, 且包含的误检测区域和漏检区域
较少.
从整个数据集的角度来看, 本文方法的显著性

图 11 显著性对象检测对比实验结果

Fig. 11 Results of the contrast experiment of salient object detection

图 12 显著性对象检测对比实验示例

Fig. 12 Examples of the contrast experiment of salient object detection
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区域检测取得了良好效果, 但不可否认的是针对一
些测试用例仍存在误检测或检测效果不佳的情形,
如图 13 所示. 其中, 在图 13 中第 1 行是测试用例,
第 2 行是本文方法 CGSD 的检测结果, 第 3 行是
显著性区域的真实检测结果. 误检测示例的结果中
存在包含背景区域、显著性区域检测不完整等情形.
此外, 本文方法还存在以下局限性: 模型训练完成
后, 模型参数在测试过程中对所有测试用例是一样
的, 没有考虑到不同测试用例的特点; 显著性特征的
种类选取还不够充分, 显著性特征的层次分类还比
较粗糙. 进一步的研究可以按以下内容展开: 增加
显著性特征种类; 细化特征分层; 结合场景分析方法
分析测试用例的特点, 并构建针对不同种类测试用
例的训练数据集以获得更为有效灵活的模型参数.

图 13 本文显著性检测方法的误检测示例

Fig. 13 False detection examples of the proposed

method of salient object detection

4 结论

针对当前常见的显著性算法检测得到的显著性

区域边界稀疏不明确、内部不均匀致密等问题, 本
文提出了一种基于条件随机场和图像分割的显著性

检测方法. 考虑了图像中边界信息、局部信息以及
全局信息, 该方法分别提取稀疏重构误差、空域调
频对比度以及颜色空间分布这三种显著性特征. 为
了提高显著性检测的精度, 该方法将显著性区域检
测问题划分为两个步骤: 显著性粗糙检测和精细检
测. 通过结合条件随机场模型与显著性特征, 粗糙检
测主要通过显著性区域与背景区域的区域标注实现;
进一步结合图像区域标注结果, 精细检测利用图像
分割方法实现. 针对数据集的多种对比实验表明, 该
方法能够有效提高显著性检测精度, 清晰而准确地
提取出图像中的显著性区域.
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