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摘要：显著目标检测得到越来越多的关注与研究，但用于显著目标检测的场景图像中有时并不包

含任何显著目标，故由这些图像提取的显著图中只会产生虚假的显著目标，从而影响后续的处理。

针对这一问题提出一种图像显著目标存在性检测方法，该方法基于中心周边直方图计算出的显著

图，提取目标区域与图像中心点距离、目标区域位置分布方差、目标区域在图像边缘的分布、目标区

域分布熵、图像显著图的直方图等５种特征进行分类，并利用投票的方式最终确定输入图片是否包

含显著目标。基于微软亚洲多媒体图像数据库和网络图像数据库验证了本文算法的有效性，实验

表明该方法的检测效果优于现有方法。
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　　人类大脑和视觉系统会很容易发现图像中某些

显著的目标或区域。通过对视觉注意机制的研究，

可以使人们合理分配计算资源到更有价值的信息处

理任务上（比如在机器人视觉应用方面）。近年来，

众多研究者在生物、心理、神经系统、计算机视觉等

领域对人类视觉注意系统进行了研究［１］。显著目标

检测是视觉注意机制研究的一个重要分支，而其实

际应用也多种多样，例如图像修剪，图像在移动设备

上的自适应显示，机器人视觉领域的目标识别、障碍

物避让等［２］。显著性源自于独一无二性、不可预测

性、稀有性等，一般归于图像属性，如色彩、梯度、边

缘和边界的变化。显著性检测会高亮那些相对于周

边区域突出的，在色彩、纹理、梯度等属性方面独特

的区域，这是目标检测、目标识别等任务的第一步。

但是在实际应用环境中，有些图像有可能不包含任

何显著目标，而只包含背景信息，如图１所示。而基
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于现有的方法进行显著目标检测，往往会高亮一些

毫无意义的区域，因此有必要展开显著目标存在性

检测方面的研究。

图１　不包含任何显著目标的图像

Ｆｉｇ．１　Ｉｍａｇｅｗｉｔｈｏｕｔｓａｌｉｅｎｔｏｂｊｅｃｔｓ
　

１　相关研究

Ｉｔｔｉ等［３］最早提出了视觉注意模型的实现方

法，该模型从输入图像中提取亮度、方向和颜色三个

特征图，然后计算像素与其周围像素的差异作为该

像素的显著性。Ｌｉｕ等［４］利用多尺度对比、中心周

边直方图和色彩空间分布三种特征，通过条件随机

场学习感兴趣区域。Ｈｏｕ等［５］考察图像背景的特

性，从图像中提取跟这些特性不符的区域就是显著

区域，这 种 方 法 对 光 照 和 噪 声 不 敏 感。Ａｃｈａｎｔａ

等［６］提出基于频率调谐的显著目标检测算法，对输

入图像进行高斯平滑，每个像素的显著度则为该像

素与整幅图像均值的差异。这些方法都采取了自下

而上的策略，且不考虑任何特定目标属性。一些自

上而下的方法如文献［７］，使用目标对象的检测结果

作为权重，更好的高亮目标区域。Ｊｕｄｄ等［８］使用诸

如人脸、人物、动物等目标检测器来检测显著区域。

Ｓｈｅｎ等［９］在显著性计算中综合了高级语义、色彩、

位置等先验目标信息，Ｌｕｏ等［１０］基于显著密度最大

化检测显著目标。

然而上述方法都没有考虑图像中是否存在显著

目标，而是假定图像中一定存在显著目标，这必然导

致在处理一些纯背景图像时，会高亮一些毫无意义

的区域作为显著目标。因此有必要开展显著目标存

在性方面的研究。早期的研究尝试通过设定阈值来

解决这一问题（如文献［１１］～［１２］）。这类方法是基

于感兴趣目标的显著值高而背景像素的显著值低的

假设，然而这种方法对于那些背景杂乱、变化较大的

图像效果会很差，因为这种图像的背景像素也具有

较高的显著值，无法找到一个合适的阈值来抑制背

景像素。

王鹏等［１３］提出利用全局特征和多种显著图的信

息来预测显著目标的存在性。ＣｈｒｉｓｔｉａｎＳｃｈａｒｆｅｎ

ｂｅｒｇｅｒ等［１４］提出了一种利用显著图的直方图特征来

区分不含目标图和包含目标图的方法，但上述两种方

法对于具有复杂背景的图像来说，效果不是很好。

２　算法框架

本文提出了一种基于中心周边直方图（Ｃｅｎｔｅｒ

ＳｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇＨｉｓｔｏｇｒａｍ，ＣＳＨ）的显著图提取方法，

并利用目标的位置分布特点以及目标自身的分布特

性，提取多种特征来检测显著目标的存在性。提取

的特征包括：目标区域到图像中心的距离、目标区域

位置分布方差、目标区域在图像边缘的分布、目标区

域分布熵，显著图的直方图等５种特征。然后将这

些特征分别输入分类器进行分类，最终基于５个分

类器的投票结果确定图像是否包含显著目标。图２

为本文算法的框图。

图２　算法框图
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其中空心箭头代表训练阶段流程，实心箭头代
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表测试阶段流程。

３　目标存在性检测算法

３１　犆犛犎显著性检测算法

不同的显著性检测方法得到不同质量和性质的

显著图，本文基于中心周边直方图提取特征。假设

显著目标由一个方形区域犚所包含，围绕该区域构

建一个同样面积的方框形区域犚Ｓ，为了测量该目标

与周围区域的差异，这里采用直方图的卡方距离χ
２

进行计算。方形区域犚的长度（犠）、宽度（犎）的取

值范围为［０．１，０．７］，因为目标往往具有不同的形状

及大小，这里犚采用５种不同的长宽比０．５、０．７５、

１．０、１．５、２．０，根据犠（或犎）以及长宽比求得犎（或

犠），取犠 和犎 的最小值。对于每个像素狓，通过改

变以其为中心的方形区域犚（狓）的长宽比以及大小，

寻找出以每个像素狓为中心的最优目标区域犚（狓）：

犚（狓）＝ａｒｇｍａｘ
犚（狓）

χ
２（犚（狓），犚Ｓ（狓）） （１）

式中，犚Ｓ（狓）是指以像素狓为中心，包含犚（狓）的方

框型区域。

则可得到像素狓的显著性为：

犳（狓）＝ ∑
｛狓＇狘狓∈犚

（狓＇）｝

犠狓狓＇χ
２（犚（狓＇），犚

Ｓ（狓＇））（２）

式中，狓′是指以其为中心的方形区域内包含了像素

狓的那些像素点，犚（狓＇）是以像素狓＇为中心，并包含

像素狓的方形区域，犚
Ｓ （狓′）则是围绕在犚（狓＇）周

围的方框型区域，狑狓狓＇＝ｅｘｐ（－０．５σ－２狓＇ ‖狓－狓＇‖２）

为高斯权值，方差σ２狓＇设为犚（狓＇）面积的１／３，得到

的显著性值最终归一化到［０，１］范围内。

３２　特征提取

图３给出了一组包含以及不包含显著目标的图

像及其对应的显著图，其中图３（ａ）是不含显著目标

的图像及其显著图，图３（ｂ）是包含显著目标的图像

及其显著图。从图中可以明显看出，不含显著目标

图像的显著区域比较分散或者根本没有显著区域，

而包含显著目标的图像会产生紧凑的、封闭的显著

区域，且显著区域通常不会同时与多个图像边界有

连接。基于此观察，利用 ＣＳＨ 显著图构建以下

特征。

３２１　目标区域和图像中心的距离

对显著图首先进行归一化，然后对显著图设置

等间隔阈值进行二值化处理，在每次二值化后，找出

目标区域位置，根据（３）式计算目标区域位置和图像

中心的距离。图像包含显著目标时该参数较小，不

包含显著目标时该参数较大。采用该特征的依据是

显著目标通常位于图像中心位置。

图３　包含目标图像与不包含目标图像以及其对应显著图
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犳ＯＣＤ（犽）＝∑

犖犽

狀＝１

（犻狀犱狉犽（狀）－犠／２）／犖犽＋

∑

犖犽

狀＝１

（犻狀犱犮犽（狀）－犎／２）／犖犽 （３）

式中，犳ＯＣＤ（犽）表示目标区域和图像中心的距离，犖犽

表示 在 第犽 个 阈 值 下 目 标 区 域 的 像 素 数 目，

犻狀犱狉犽（狀）、犻狀犱犮犽（狀）分别表示在第犽个阈值下，第狀

个目标像素的行索引以及列索引。犽取１，２，…，１０，

则犳ＯＣＤ为包含１０个元素的列向量。

３２２　目标区域位置分布方差

对归一化的显著图设置等间隔阈值进行二值化

处理，在每次二值化后，计算目标区域位置的分布方

差。图像包含显著目标时该参数较小，不包含显著

目标时该参数较大。采用该特征的依据是显著目标

分布较为紧凑，因此其显著图中对应的目标区域也

比较紧凑，而由未包含显著目标的图像得出的显著

图中，目标区域的分布则通常较为松散。

犳ＯＰＤ（犽）＝∑

犖犽

狀＝１

（犻狀犱狉犽（狀）－犈犻狀犱狉犽）／犖犽＋

∑

犖犽

狀＝１

（犻狀犱犮犽（狀）－犈犻狀犱犮犽）／犖犽 （４）

式中，犳ＯＰＤ（犽）表示目标区域位置分布方差，为包含

１０个元素的列向量，犈犻狀犱狉犽 为犻狀犱狉犽（狀）的均值，

犈犻狀犱犮犽 为犻狀犱犮犽（狀）的均值。
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３２３　目标区域在图像边缘的分布

同样利用阈值对显著图进行等间隔的二值化，

在每次二值化后，计算显著图四个边缘１０个像素宽

度内所有像素值的和与显著图周长的比值，用以表

征图像边缘部分显著性分布特性。图像包含目标时

该参数较小，不包含目标时该参数较大。采用该特

征的依据是显著目标通常不与多个边界同时接触，

因此边界区域的显著值通常较小。

犳ＯＢＤ（犽）＝
犈ｔ犽＋犈ｂ犽＋犈ｌ犽＋犈ｒ犽

２（犠 ＋犎）
（５）

式中，犳ＯＢＤ（犽）表示目标区域在图像边缘的分布，同

样为具有１０个元素的列向量，犈ｔ犽、犈ｂ犽、犈ｌ犽、犈ｒ犽分别

为在阈值犽下紧邻显著图上边缘、下边缘、左边缘、

右边缘的１０个像素宽度范围内目标像素的显著性

之和。

３２４　目标区域分布熵

计算显著图目标区域的分布熵。熵可以表明显

著图包含信息量的大小，从侧面反映了显著值的分

布情况，在显著图比较均匀时该值较小，反之则较

大。该特征的提取依据如下：包含显著目标的图像

对应的显著图中，目标区域和背景区域都较为平滑，

而未包含显著目标的图像对应的显著图则通常不具

有这个特点。

犳ＯＥ ＝－∑（狆ｌｏｇ２狆） （６）

式中，犳ＯＥ表示目标区域分布熵，狆为显著值的分布

概率。

３２５　显著图的直方图

该特征犳Ｈｉｓｔ由显著图的２０维直方图构成，由图

３中显著图的分布特性可知，包含目标显著图的直

方图相对于不含目标显著图的直方图，通常在低显

著值处会有一个更为明显的峰值。

因为图像中背景和目标分布的复杂性，单独靠

一种特征很难对所有图像进行有效的分类，因此本

文综合利用上述５种特征进行分类。

３３　利用随机森林分类器检测目标存在性

本文利用随机森林分类器（ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ，

ＲＦ）
［１５］进行图像的分类。将３．２节中提取的５种特

征分别输入到５个分类器中进行分类，输出０表示

不包含目标，１表示包含目标，采用投票的方式确定

最终的分类结果：

犆犾犪狊狊犜狔狆犲＝ｒｏｕｎｄ
犆１＋犆２＋犆３＋犆４＋犆５（ ）５

（７）

式中，犆犾犪狊狊犜狔狆犲表示待检测图像的类属，ｒｏｕｎｄ表

示四舍五入的取整函数。犆１、犆２、犆３、犆４、犆５ 为分别

输入５个特征值时的分类结果。计算犆１、犆２、犆３、

犆４、犆５ 的分类结果均值，均值大于０．５表示该图像

可能包含目标，则给出分类值１；均值小于０．５表示

该图像可能不包含目标，则给出分类值０。

由于一般图像数据库中含目标图像和不含目标

图像的数量高度不平衡，而ＲＦ分类器往往更偏向

于数量较大的类，因此训练样本不平衡会影响分类

器的准确性。一般有两种方法解决此类问题：一种

是调整不同类别的权值，另一种是对数量大的类别

进行抽取［１６］。在本实验中采用抽取的方式得到一

个平衡的ＲＦ分类器。

４　实验结果

本文基于两个数据库对本文算法进行评估。其

中一个是包含１００００幅有目标图像的微软亚洲多媒

体图像数据库（ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＲｅｓｅａｒｃｈＡｓｉａＭｕｌｔｉｍｅ

ｄｉａ，ＭＳＲＡ）。另一个是由网络图像数据库（Ｗｅｂ

ＩｍａｇｅＤａｔａｂａｓｅ）中仔细挑选出的４１１５幅不包含显

著目标的背景图像组成的数据库，这些背景图像是

在网络上通过搜索“沙漠”、“海洋”、“森林”等关键

词，并经过进一步筛选得到的。因此，所用数据库由

１００００幅包含目标的图像和４１１５幅不含目标的图

像构成，所有图像尺寸均调整为１３０×１３０像素。

ＲＦ分类器参数设置：树的数目为２００，最小叶

节点设为４。仿真实验采用的平台是：处理器为Ｉｎ

ｔｅｒＣｏｒｅｉ７４７００ＭＱ，主频为２．４ＧＨｚ，内存４ＧＢ

的ＰＣ机，软件平台为：Ｗｉｎｄｏｗｓ７旗舰版３２位操

作系统和 ＭａｔｌａｂＲ２０１４ａ。

同时，为了更全面的进行性能评估，又选用了另

外三种常用的显著图提取同样特征作为对比，分别

为区域对比（ＲｅｇｉｏｎＣｏｎｔｒａｓｔ，ＲＣ）显著图［１７］、多尺

度对比（ＭｕｌｔｉｓｃａｌｅＣｏｎｔｒａｓｔ，ＭＣ）显著图以及色彩

空间分布（ＣｏｌｏｒＳｐａｔｉａｌＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，ＣＳＤ）显著图。

在构建的图像库中，每次分别从含目标图像集

和背景图像集中随机选择１０００幅图像用于训练，剩

余图像用于测试。

４１　不同显著图分类对比

本文用１０折交叉验证（１０ｆｏｌｄｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａ

ｔｉｏｎ）的方法计算准确度（犃犮犮狌狉犪犮狔）、精确度（犘狉犲犮犻

狊犻狅狀）、召回率（犚犲犮犪犾犾）和犉犿犲犪狊狌狉犲［１８］，来评价该算

法的性能。以上四种指标定义如下：

犃犮犮狌狉犪犮狔＝
犜犘＋犜犖

犜犘＋犜犖＋犉犘＋犉犖
（８）

犘狉犲犮犻狊犻狅狀＝
犜犘

犜犘＋犉犘
（９）
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犚犲犮犪犾犾＝
犜犘

犜犘＋犉犖
（１０）

犉犿犲犪狊狌狉犲＝
（１＋β）犘狉犲犮犻狊犻狅狀×犚犲犮犪犾犾

β×犘狉犲犮犻狊犻狅狀＋犚犲犮犪犾犾
（１１）

式中，犜犘为分类正确的含目标图像数量，犜犖 为分

类正确的不含目标图像数量，犉犘 为分类错误的含

目标图像数量，犉犖 为分类错误的不含目标图像数

量，β设为２。

表１给出了不同显著图结合 ＲＦ分类器的结

果。从表１中可以看出，用ＣＳＨ显著图提取的特征

向量能够产生更高的分类准确度，达到９２．２％，同

时精度、召回率以及犉犿犲犪狊狌狉犲分别达到９３．５％、

９６．１％和９３．９６％，而 ＭＣ显著图分类准确度仅仅

为６９．４％。

表１　不同显著图分类性能对比

Ｔａｂ．１　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓａｌｉｅｎｔ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

显著图 准确度／％ 精确度／％ 召回率／％ 犉犿犲犪狊狌狉犲／％

ＣＳＨ ９２．２ ９３．５ ９６．１ ９３．９

ＣＳＤ ７３．６ ８９．６ ７２．９ ８６．３

ＲＣ ７１．１ ８６．２ ７４．２ ８３．９

ＭＣ ６９．４ ８７．２ ６８．８ ８３．５

４２　不同分类器对准确度的影响

实验中也研究了不同分类器对分类结果的影

响，分别采用支持矢量机分类器（ＳＶＭ）、贝叶斯分

类器（Ｂａｙｅｓｉａｎ）以及ＲＦ分类器进行训练和分类，如

表２。从表２中可以看出，对于贝叶斯分类器而言，

不同的显著图对它的分类结果影响不大，准确度基

本保持在７４％左右。而对于ＲＦ分类器和ＳＶＭ 分

类器而言，不同的显著图对其分类结果影响较大，

ＣＳＨ显著图能够使两种分类器的准确度分别达到

９２．１８％和９１．７２％，而基于 ＭＣ显著图的准确度只

有６９．３７％和６６．８１％。ＲＦ分类器基于四种显著图

的分类性能都比ＳＶＭ要好一些。

表２　不同分类器对分类准确度影响

Ｔａｂ．２　ＴｈｅＩｎｆｌｕｅｎｃｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

显著图 ＲＦ／％ ＳＶＭ／％ Ｂａｙｅｓｉａｎ／％

ＣＳＤ ７３．６ ７２．５ ７１．８

ＣＳＨ ９２．１ ９１．７ ７５．８

ＲＣ ７１．８ ７０．４ ７５．８

ＭＣ ６９．３ ６６．８ ７４．２

４３　与现有方法的性能对比

这里将本文的算法与现有两种显著目标存在性

检测算法进行对比。一种是文献［１４］中提出的算法

（简称ＨＦＥＤ），该方法利用显著图的直方图特征进

行显著目标存在性的判别。另一种是文献［１３］中提

出的算法（简称ＧＦＥＤ），利用全局特征和多种显著

图的信息来判断显著目标的存在性。表３为本文方

法与现有两种方法的性能对比。结果表明，本文的

算法要优于这两种算法。

表３　本文方法与现有两种方法性能对比

Ｔａｂ．３　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｅｘｉｓｔｉｎｇ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｎｄｏｕｒｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ

方法 ＧＦＥＤ／％ ＨＦＥＤ／％ 本文算法／％

准确度 ８１．２０ ８８．１０ ９２．１７

精度 ８６．２０ ８９．６０ ９３．５０

召回率 ８７．２０ ９０．０１ ９６．１０

犉犿犲犪狊狌狉犲 ８６．５１ ８８．９９ ９３．９０

５　结　论

本文围绕图像显著目标存在与否展开研究，通

过分析存在显著目标与不存在显著目标的显著图之

间的差异，提取了５种不同特征，并利用不同分类器

对显著目标存在性进行了全面评估。实验表明，基

于中心周边直方图显著图提取特征，并结合随机森

林分类器来检测显著目标的存在性是一种可靠的方

法。
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