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Abstract 
The aim of saliency detection is to find out significant regions of an image. Traditional salient ob-
ject detection methods often use various prior knowledge and hand-crafted features to formulate 
contrast to get the saliency object, which have poor adaptability. Recently, deep learning is more 
and more popular in saliency detection. With a comprehensive learning set, the result will be 
much better than the traditional methods, especially for complex scenes. In this paper, a new deep 
learning model is proposed with a coarse-extracting process and fine-refining process. The 
coarse-extracting process contains two subnetworks. The first subnetwork’s output feature map 
with the local context of superpixels cascade to the second subnetwork’s high feature map ex-
tracted by VGG, then generating a coarse saliency prediction map. The fine-refining process com-
posed of a series of recurrent convolution layers refining the coarse prediction map from coarse 
scales to fine scales, finally generating a fine saliency map. 
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摘  要 

显著性区域检测即针对一张图像，找出其中最显著的目标。传统方法大多基于先验知识以及根据人工提
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取的特征来计算对比度，继而得到显著性目标。这普遍存在适应性差的问题，即对于某些场景效果比较

好，对于别的场景效果则差很多。近年来深度学习算法的兴起开始应用于显著性检测，优点在于只要数

据集覆盖比较全面，对于各种场景，都可以得到优于传统方法的结果。本文在原有模型的基础上，结合

粗提取到细精炼两个过程，提出了新的深度学习模型。粗提取过程由两个子网络组合，以原图像作为输

入，第一个子网络以超像素为单位，结合局部上下文关系得到的特征与第二个子网络在VGG中提取的高

层次特征串联得到原图的显著性粗略预测。细精炼过程由一系列循环卷积层组成的，从粗糙尺度到精细

尺度精炼这个粗糙的预测，最终端对端输出精度高的显著性目标区域。 
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1. 介绍 

显著性目标检测是计算机视觉的一个基本分支，其目的是为了检测到图像中最突出的目标。显著性

目标检测应用在很多领域，例如目标检测和识别[1]、图像和视频压缩[2]、基于内容的图片检索和图片浏

览[3]、图片编辑和操作[4]等。 
显著性目标检测早在 90 年代就有人对其进行研究了，最早的模型是被 Itti 等提出的[5]，推动了计算

机视觉的发展。该模型是受早期灵长类动物的行为和神经元结构的启发后提出来的，求取图像的颜色、

亮度和方向特征在不同尺度下的差值进行归一操作，合成显著性图。但是由于在构成高斯金字塔时的下

采样操作和高斯模糊会滤除部分高频信息，造成最后得到的显著性图很模糊。为解决这个问题，基于 Itti
模型和图模型，Harel 等人[6]用马尔科夫链生成显著性图。Achanta 等人[7]提出了调频的方法，使用颜色

特征和亮度特征来决定图像某个区域与其周围的对比度，产生和原图像大小一样的显著性图。Cheng 等

人[1]提出了基于全局对比度的显著性区域检测，将图像用图像分割方法分割成多个区域，每个区域的显

著性值被定义为该区域与图像其他所有区域的距离的加权叠加，而区域与区域的距离定义为区域中的量

化后的所有颜色距离的加权叠加。该方法性能和识别效果在简单场景中较好，不过在大场景和复杂场景

中效果差强人意。上述的方法都是传统的，适用性和精度都有待提高。随着卷积神经网络(CNNs) [8]的兴

起，基于深度学习的显著性目标检测的模型被很多研究者研究。目前在很多研究中，CNNs 被证明在应

用于显著性目标检测中是有效率的。由于它们的多水平和多尺度特征，CNNs 能在没有先验知识的情况

下精确捕获到最显著的区域。He 等人[9]使用了一维卷积模型来学习超像素水平下的特征表示，对比基于

像素水平的 CNN 模型，他们的模型减少了计算开销。但是只使用颜色平均值来表达超像素特征是不够的，

图像空间结构很难使用一维卷积和池化操作就能表示完全，这导致了模糊预测。Wang 等人为更好检测出

显著性区域，将局部和全局信息考虑进去[10]。模型被分别设计成局部评估和全局搜索两个网络，一个深

度神经网络(DLL-L)先用来学习局部块的特征，捕获高层次客观对象来决定每个像素的显著性值。对于全

局搜索，他们训练另一个深度神经网络(DNN-G)，使用大量的全局对比特征，例如几何信息、全局对比

特征等来预测每个显著性区域的显著性值。选取前 K 个候选区域使用权重和来计算最终的显著性图。 
目前大部分基于深度学习模型的目标检测算法是针对图像空间单位来做的，通过模型确定每一个空
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间单位是否属于显著性目标区域来确定整个显著性目标。因此它们只注重了空间单位之间的对比，而忽

略了图像的整体性空间关系(全局上下文信息)。这样做的坏处有两个：1) 因为其注重的是空间单位的对

比，所以假设有两个比较突出的物体，就很容易把两个都标出来，而实际上 Ground truth 只有一个；2) 无
法给出显著性目标的精确轮廓，特别是复杂场景下。 

Liu 等人[11]提出用两个子网络来产生预测 map 图，用 VGG16 [12]提取粗糙的全局的预测，另一个

网络由一系列循环卷积层结合前一个网络中相应的特征进行精度提炼。该方法得到的显著性检测效果良

好，虽然使用了多层循环卷积网络，但是多次下采样还是会导致结果边缘模糊，并性能上有待提高。本

文提出的新模型，输入的是原图像，这样有利于抓住原图像的整体空间信息(整体上下文)，端对端输出显

著性区域图像。首先通过 VGG16 [12]和 Region-CNN 两个子网络得到一个粗略的结果，用于大概定位显

著性目标的形状和位置，然后通过一系列 RCL (Recurrent CNN Layer) [13]来将粗略的显著性区域图像的

轮廓精度提升，最后得到比较精确的结果。 

2. 模型介绍 

如图 1 所示：整个模型分为两个过程，分别为粗提取到细精炼两个过程。 
粗提取过程用于得到一个粗略的显著性区域图像，分别用了两个现有模型，VGG16 和 Region-CNN。

VGG 模型是发表在 ICLR 2015 上的一个图像检测模型，获得了 2015 年 imagenet 的冠军，有多种变体，

本文采用的是 VGG16，VGG16 可以通过深层 CNN 提取到图像的高层次特征(high level feature)，是现在

公认的效果较好的一个图像特征提取模型。VGG16 的具体结构这里不再赘述，通过 VGG16 获得一个大

小 14 × 14，512 通道的 feature map，经过一层全连接得到一个 392 维的向量。Region-CNN 主要分为两个

步骤，第一个是 Region proposal，对一个图像进行区域划分，本文划分的算法采用的是 Mean Shift [14]，
有利于图像局部特征的提取和图像结构信息的表达，然后通过 CNN 对分割后的图像进行特征提取，最后

经过一层全连接同样得到一个 392 维的向量，与 VGG16 得到的 392 维向量进行拼接，得到 784 维向量，

最后将这个向量 reshape 成一张粗略的显著性目标区域图像。 
后半部分通过一个基于 RCL (Recurrent CNN Layer)的模型，对粗略的显著性目标区域图像进行逐步  

 

 
Figure 1. Model structure 
图 1. 模型结构 
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轮廓精度提升。接下来将详细介绍这个模型以及上述提到的 Region-CNN 模型。 

2.1. Region-CNN 子网络 

Region-CNN 分为两个阶段。第一个是区域分割阶段，这里采用的是 Mean Shift 算法，该算法抗噪性

和边缘贴合度好，生成的超像素极不规则。第二个阶段时 CNN 阶段划，对分割后的图像进行操作，具体

细节如下图 2 所示：经过八层的神经网络，第一层和第二层分别是一次卷积和一次最大值池化，第三层

和第四层都是卷积操作，第五层是一次卷积和一次最大值池化，第六层和第七层是一次全连接得到一个

392 维的向量，即为之前图 1 中所示的用于拼接的 392 维向量。 

2.2. RCL (Recurrent CNN Layer)与轮廓精度提升 

介绍轮廓精度提升的模型之前，先介绍一下 RCL (Recurrent CNN Layer)，如图 3 所示：右边黑色虚

线框是左边 RCL 的展开，在每一层 RCL 中都有若干个小得循环，在本文中设置了 4 层小循环，t (1~4)，
每个小得循环层间的状态转换可表示为如下的公式： 

                                     (1) 

其中 f 是 ReLU [15]激活函数，g 是局部响应归一化函数(LRN, local response normalization) [15]，用

于防止梯度爆炸，g 的表达式如下所示： 

                           (2) 

f(z(t))缩写成 f，其中 K 是 feature map 的个数，N 是相邻 feature map 的大小，α和 β是两个常量，分  
 

 
Figure 2. Convolution process of the Region-CNN 
图 2. Region-CNN 的卷积阶段 
 

 
Figure 3. The structure of RCL 
图 3. RCL 结构图 
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别设置为 0.001 和 0.75。所以我们关注点应该落在 z(t)上，它是一个单元的输入，而它由前馈参数和循环

参数得到，其状态表示如下所示： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
T T, , 1i j i jf r

ijk k k kz t t b= + − +w u w x                          (3) 

其中两个 w 分别是前馈网络权重和循环网络权重，分别表示为如图 3 所示的虚线和实线，u 表示的

是当前 RCL 层做卷积的那个单元， ( )1x t − 表示为小循环层做卷积的单元，b 表示为偏置。所以每个小循

环的 feature map都由整个RCL的输入，和上一层小循环层的输入得到，能够不断获取其局部上下文信息，

提高图像 feature map 的精度。 
结合图 1，轮廓精度提升的模型总共包括 4 层，每一层都是独立开的，都由一个损失函数来确定其

偏差，然后分别反向更新其权重。每一层都由一个 65 通道的 RCL 组成。第一次得到的结果为 14 × 14 大

小的，将其与之前 VGG 的 conv4_3 层得到的 feature map 合并，得到一个 65 通道的 feature map，然后得

出一个精度稍提高的结果，将其上采样至 28 × 28 维再将其与 VGG 的 conv3_3 的 feature map 合并，同样

得到一个 65 通道的 feature map，以此类推，最后得到 224 × 224 高精度的显著性区域结果。这样做的原

理是：因为层数的深度，每层都会产生计算偏差，但是在 VGG 模型中，随着层数的增加，其精度是由高

到低的，所以只要结合 VGG 中每个阶段的 feature map，就能逆向还原出高精度的结果。其中 VGG 模型

每一层都得到不止 64 维的 feature map，为了减少计算开销，将其裁剪至 64 维。 

3. 训练方法 

本文介绍的模型采用端到端的训练方式，以交叉熵[16]为损失函数进行训练。交叉熵为现在使用的较

多的损失函数，其公式如下图所示： 

( ) ( )1 ln 1 ln 1C y a y a
n

= − + − −  ∑  

其中 y 是标签，a 是网络得出的结果，交叉熵的优势就在于，它可以克服权重更新较慢的情况，当误

差较大的时候，其权重更新较快，当误差较小的时候，其权重更新较慢，这正是我们训练网络所希望出

现的现象。 
模型采用随机梯度下降算法(SGD)来训练，每次从样本库中抽取 batch (本文设为 32)个样本，训练网

络模型，训练包括五个阶段，第一个阶段为特征提取网络权重的训练，经过第一个损失函数更新完权重

后，输出直接作为下一层 RCL 的输入，到第二个损失函数时反向更新这层 RCL 的权重，直到最后一层。 

4. 实验 

数据集 ECSSD 包括 1000 张有意义但又复杂的图像，MSRA10K 包括 10,000 张不同物体的图像，大

部分都只有一个显著性目标，且背景非常简单。DUT-OMRON 包括 5168 张一个或者多个显著性目标的

图片，且其背景非常复杂。PASCAL-S 包含 850 张真实场景下的图片，其中的显著性目标与背景都非常

复杂。 
实验结果如图 4 所示：第一列为输入图像，最后一列为标签，倒数第二列为本文模型得出的结果，

其他的为现有的模型得出的结果，从结果上可以看出，本文的模型得出的结果相比其他模型结果要好很

多，比如第三幅图，由于其背景比较亮，大多数模型都把背景识别成了显著性目标，但是本文模型可以

较为精确得得到正确结果。见图 5。 

5. 总结 

传统的显著性目标检测算法是根据人工提取的特征通过计算不同区域的对比来进行的，这样做在性 
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Figure 4. The experimental results 
图 4. 实验结果图 

 

 
Figure 5. Our model compares the recall rate and accuracy with other algorithms in four data sets 
图 5. 本文模型与其他算法在四个数据集上的召回率和准确率的对比 
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能和结果上都不是很理想，本文提出了一个新的端对端训练的深度学习模型，在 Region-CNN 中增加了

超像素的区域信息，在不断地参数以及性能优化后，能够提取图像的全局上下文信息，并通过 RCL 的图

像精度提升来得到一个较好的结果。相对于其他模型，本文提出的模型在性能，召回率和准确率上都有

比较理想的提升。 
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