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面向社群图像的显著区域检测方法

梁晔1,2，于剑2

（1. 北京联合大学 机器人学院，北京 100101; 2. 北京交通大学 计算机与信息技术学院，北京 100044）

摘    要：网络技术和社交网站的发展带来了社群图像的飞速增长。海量的社群图像成为了非常重要的图像类

型。本文关注社群图像的显著区域检测问题，提出基于深度特征的显著区域检测方法。针对社群图像带有标

签的特点，在系统框架中，本文采取两条提取线：基于 CNN 特征的显著性计算和基于标签的语义计算，二者的

结果进行融合。最后，通过全连接的条件随机场模型对融合的显著图进行空间一致性优化。此外，为了验证面

向社群图像的显著区域检测方法的性能，针对目前没有面向社群图像的带有标签信息的显著性数据集，基于

NUS-WIDE 数据集，本文构建了一个图像结构丰富的社群图像数据集。大量的实验证明了所提方法的有效性。
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Salient region detection for social images
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Abstract: The development of network technology and social website has brought about the rapid growth of social im-
ages. Massive social images have become a very important image type. This paper focuses on the detection problem of
salient region for social images, a method for detecting salient region and based on depth features was proposed. By con-
sidering the feature that the social image is attached with tag, in the framework of the system, the paper used two extrac-
tion lines: the saliency computing based on CNN features and the semantic computing based on tag, the results of both
parts were fused. Finally, saliency maps were optimized by a fully connected conditional random field model for the
spatial consistency. In addition, for verifying the performances of the saliency region detection method orienting social
image, in view of the lack of saliency dataset with tags for social images, on basis of NUS-WIDE dataset, the paper con-
structed a social image dataset with rich image structures. Extensive experiments demonstrated the effectiveness of the
proposed method.
Keywords: saliency; salient region; social images; deep learning; tag

近年来，随着互联网和信息行业的发展，全球

已经进入了大数据时代。同时，数码设备的普及

和社交网站的流行导致了社交图像爆炸式地增

长，已经成为了一种重要的图像类型。Yahoo 的

社群图像分享网站 Flickr、社交媒体网站 Face-
book、Google 的社交视频分享网站、Youtube 都是

目前最具有代表性的社交网站。以 Flickr 为例，

每分钟上传到网站上的图像超过两千张，每天上

传到网站上的图像超过两百万张。据统计，社交
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网站 Facebook 平均每天新增图像数量超过 1 亿

张，其总数量已经超过1 000 亿张；Flickr 图像总量

超过了 60 亿张；图像分享移动应用 Instagram 图

像数量超过 10 亿张。然而，相对于海量的图像数

据，计算资源是有限的，如何对海量的图像进行

有效的管理成了亟待解决的问题。显著性检测的

相关研究和应用[1] 带来了很好的解决方案。显著

性检测就是让计算机模拟人类的视觉注意力机

制，对处理的图像进行自动信息筛选，将有限的

资源分配给重要信息，提高处理速度，提升资源

利用率。显著性检测是多学科交叉的研究领域，

涉及心理学、神经科学、生物视觉和计算机视觉

等相关领域，有重要的理论价值和实际应用意

义，是目前研究的热点。

本文关注社群图像的显著区域检测问题，目

前对此领域的研究不多，主要贡献有：

1) 提出了基于深度学习的显著区域检测方

法。该方法针对社群图像带有标签的特点，采取

两条提取线：基于 CNN 特征的显著性计算和基于

标签的语义计算。较目前流行的检测方法，本文

的检测精度有一定的提升。

2) 构建了面向社群图像的带有标签信息的显

著性数据集，新建数据集来自于 NUS-WIDE 数据

集中的多个类，包含多个标签、图像前景和背景

差异性小，为面向社群图像的显著区域检测方法

提供了新的实验数据。

1   相关工作

在显著性快速发展的几十年里，涌现了大量

的显著区域检测方法。随着 GPU 等硬件资源的

发展和大规模训练图像集的涌现，基于深度神经

网络的显著区域提取近年来受到广泛的关注。深

度学习可以从大数据中自动学习特征的表示，学

习得到的特征能够刻画问题内部本质结构，检测

结果比基于人工设计特征的提取方法有较大的提

高。伴随着显著区域检测方法的研究，也涌现了

多个显著性数据集。就目前的研究现状来看，面

向社群图像的显著区域检测方法目前的研究不多。

1.1    基于层次和深度结构的显著区域检测

已有的研究显示了层次和深度体系结构对显

著区域检测建模有重要的作用。文献 [2] 提出了

层次结构进行显著区域检测，减少了小尺寸显著

区域对检测结果的影响。文献 [3] 在检测显著区

域之前将图像进行了多尺度分割，形成层次结

构，取得了较好的检测效果。多层次显著性检测

的优点是考虑了图像多尺度的特点，解决了单一

分割的局限性，从一定程度上考虑了显著区域大

小不一的现象。但是这些工作仍然存在缺陷，在

计算显著性时采用的特征仍是人工设计的特征，

并且划分层次的数量也很难有科学的解释。
随着研究的深入，研究人员将深度体系结构

应用到显著区域检测中。文献 [4] 通过无监督的
方法学习多个中层的滤波器集合进行局部的显著
性检测，并且和卷积网络得到的中层检测结果进
行融合。文献 [5] 采用卷积神经网络得到图像的
多尺度特征，包括局部区域块、它的邻域区域块
和整幅图像，进行显著区域的检测。文献 [6] 训
练了两个深度卷积网络：一个用于检测局部显著
图，另一个用于检测全局显著图，然后将两种显
著图进行融合。文献 [7] 采用全局上下文信息和
局部区域信息相融合的方法实现显著区域检测。
深度学习除了具有层次结构之外，还能自动学习
特征，学习到的特征明显优于人工设计的特征，
正因如此，基于深度学习的方法已经在显著区域
检测中取得了明显的效果。当然，基于深度学习
的检测方法具有深度学习固有的缺点，比如网络
结构尚且无法做出合理的解释、参数众多调节费
时等缺点。

1.2    基于标签语义进行显著区域提取

标签的语义虽然在图像标注领域已经得到了

广泛应用，但是，标签信息通常和显著区域检测

任务分开处理，在显著区域检测上的应用不多。
和本文工作最相关的是文献 [8] 和文献 [9]，

均用到了标签信息。文献 [8] 将标签排序任务和
显著区域检测任务整合在一起，迭代地进行标签
排序和显著区域的检测任务；文献 [9] 提出 Tag-
Saliency 模型，通过基于层次的过分割和自动标
注技术进行标注。这两个工作的共同缺点是显著
区域标注效果依赖于区域标注，采用的多示例学
习方法不容易泛化；而且，二者均没有考虑标签

之间的上下文关系。本文的工作和这两篇文献不
同，是把标签的语义信息转化为 RCNN 特征。由
于 RCNN 技术是基于卷积神经网络的，所以本文
的方法更能改善检测性能。

1.3    显著性数据集

从关于显著性数据集的相关文献来看，显著
性数据集主要来自于两个领域：为了显著性研究
而建立的数据集 [2-3, 10-12]；从图像分割领域延伸过
来的显著性数据集 [13-14]。这些数据集有的以矩形
框方式进行显著区域标注，更多的是以像素级进
行显著区域的标注，还有的通过眼动仪进行视点
的标注。然而随着社群图像的快速增加，目前针
对社群图像的带有标签信息的显著性数据集研究
不多，本文针对此问题构建面向社群图像的显著
性数据集。
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2   基于深度学习的显著区域检测

2.1    方法流程

本文提出的基于深度学习的显著区域检测方

法针对社群图像带有标签的特点，系统框架中采

取两条提取线：基于 CNN 特征的显著性计算和基

于标签的语义计算，并将二者的结果进行融合，

融合的显著图通过全连接的 CRF 模型进行一致

性空间优化，获得最终显著图。主要处理流程如

图 1 所示。
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person
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person
grass

 
图 1    系统流程图

Fig. 1    System flow chart
 
 

在处理流程中，要解决的重点问题是如何提

取图像的 CNN 特征、如何计算标签的语义特征。

2.2    基于 CNN 特征的显著性计算

2.2.1   网络结构

负责 CNN 特征提取的深度网络采用 Hin-
ton 的学生 Alex Krizhevsky 在 2012 年 ILSVRC 竞

赛中的 8 层卷积神经网络 [15]，包括 5 个卷积层、

2 个全连接层和 1 个输出层。网络结构如图 2 所

示。网络的最下面为检测的图像，图像的上面表

示要提取特征的区域。
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图 2    网络结构

Fig. 2    Network structure
 
 

5 个卷积层负责多尺度特征的提取，为了实

现平移不变性，卷积层后面采用最大池化操作；

特征自动学习的特征均包含 4 096 个元素；第 1 层

全连接层和第 2 层全连接层后均通过修正线性单

元 ReLU(rectified linear units) 进行非线性映射。

修正线性单元 ReLU[15] 对每个元素进行如下操作：

R(xi) =max(0, xi) (1)
1 ⩽ i ⩽ 4 096式中 。

在输出层采用 softmax 回归模型得出图像块

是否显著的概率。

2.2.2   网络训练与测试

采用公开的 Caffe[16] 框架，利用研究工作 [15]

的网络参数进行初始化，然后利用来自目标数据

集的图像对参数进行微调。

在图像中，显著区域具有独特性、稀缺性，和

邻域具有明显差异的特点。受文献 [5] 启发，为

了有效地计算显著性，本文考虑了 3 种图像区域

块间的差异：图像块和邻域的差异；图像块和图

像边界的差异；图像块和整幅图像的差异。在利

用卷积神经网络特征提取时，提取了 4 种区域的

特征：1) 采样的矩形区域；2) 矩形区域的邻接区

域；3) 图像的边界区域；4) 图像中去除矩形区域

的剩余区域。4 种区域的示例图如图 3 所示。
 

 

(a) (b) 

(c) (d)  
图 3    4 种区域示例图

Fig. 3    Four regional cases
 
 

图 3(a) 中的黑色区域代表当前区域；图 3(b)
中的白色区域代表黑色区域的相邻区域；图 3(c)
中的白色区域代表图像的边界区域；图 3(d) 中的

白色色区域代表去掉黑色区域后的剩余区域。

对训练集中的每幅图像，采用滑动窗口方式

进行采样，采样为 51×51 的区域块，采样步幅为

10 像素，得到用于网络训练的区域块，并采用和

文献 [4] 相同的标注方法对采样区域块进行标

注。如果图像块中至少 70% 的像素在基准二值

标注中为显著，则这个图像块被标注为显著，否

则标注为不显著。

{Bi} {li}
利用这种标注策略，获得训练区域块的集合

及其相应的显著标签 。在微调过程中，采用

权重衰减作为 softmax 回归模型的正则项，损失

函数的定义如式 (2)：
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L(θ) = − 1
m

m∑
i=1

1∑
j=0

l {li = j} log P(li = j|θ)+λ
8∑

k=1

∥∥∥Wk

∥∥∥2
F

(2)
θ

l {·} P(li = j|θ)
i λ Wk

k

式中： 是可学习的参数，包括卷积神经网路各层

的权重和偏置； 是符号函数； 表示区域

预测为显著区域的概率； 是权重衰减参数； 代

表第 层的权重。卷积神经网络通过随机下降的

方法进行训练。

在测试的时候，通过卷积神经网络提取图像

区域相关的 4 种特征，然后通过训练好的模型预

测各个区域为显著区域的概率。

2.3    基于标签的语义特征计算

图像的标签可以分为两大类：场景标签和对

象标签。对象为图像中显著区域的可能性非常大。

基于此，在基于标签的语义计算中关注对象标签。

估计一个区域属于特定对象的概率从一定程

度上反映出此区域为显著区域的可能性。因此，

区域属于特定对象的概率可看作显著性的先验知识。

RCNN 技术是一种简单、可扩展的对象检测

方法，基于卷积神经网络的，在图像分类、对象检

测和图像分割等领域取得了优异的性能。本文采

用 RCNN[17]技术检测区域属于对象的概率。

标签语义特征计算的主要思路为利用 RCNN
抽取的特征计算每个像素的语义特征。

假设有 X 个对象检测子，对于第 k 个对象检

测子，具体计算过程如下。

1) 选取最可能包含特定对象的 N个矩形框；

pi
k

1 ⩽ k ⩽ X 1 ⩽ i ⩽ N

pi
k

2) 第 i 个矩形框包含特定对象的概率为 ，

， 。区域内的每个像素和包含它

的矩形框区域具有相同的概率值 。

N∑
i=1

pi
k × f i

k

f i
k = 1 f i

k = 0

3) 第 k 个对象检测子检测完毕后，图像中的

像素包含检测子对象的可能性 ，如果像素

被包含在第 i个矩形框里，则 ，否则 。

f

f ∈ RX f

X 个对象检测子都检测完毕后，每个像素得

到 X 维 特 征 。 X 维 特 征 归 一 化 后 表 示 为 ，

。 的每一维代表像素属于每一类特定对象

的概率。

计算得到的基于标签的语义特征用于辅助显

著性的计算。

2.4    显著图和标签语义图的融合

假设基于 CNN 特征的显著图为 SD，基于 RCNN
技术检测到的标签语义为 T，二者融合如下。

S = SD · exp(T ) (3)
式中 S表示融合后的显著图。

在融合过程中，标签语义相当于先验，对显著

值起到加权的作用。

2.5    空间一致性优化

在图像分割领域，研究人员采用全连接的 CRF
模型对分割结果进行分割区域和边缘的平滑。借

鉴文献 [20] 中的解决方法，本文采用全连接的

CRF 模型对显著图进行空间一致性优化。

能量函数定义如式 (4)：

S (L) = −
∑

i

log P(li)+
∑

i, j

θi j(li+ l j) (4)

L P(li)

xi li P(1) = S i

1−S i S i i

具有两个值，显著为 1，不显著为 0。 代

表像素 具有标签 的概率，初始化时， ，P(0) =
。 是像素 融合后的显著值。

θi, j定义如下：

θi, j = u(li, l j)[ω1 exp(−
∥∥∥pi− pj

∥∥∥2
2σ2

1

−
∥∥∥Ii− I j

∥∥∥2
2σ2

2

)+

ω2 exp(−
∥∥∥pi− pj

∥∥∥2
2σ2

3

)]

(5)

li , l j u(li, l j) = 1当 时， ，否则为 0。
θi, j

ω1 exp(−
∥∥∥pi− pj

∥∥∥2
2σ2

1

−
∥∥∥Ii− I j

∥∥∥2
2σ2

2

)

考虑了两方面的信息：位置信息和颜色信

息。  表明相近的像素

且具有相似的颜色，应该具有相近的显著值。

ω2 exp(−
∥∥∥pi− pj

∥∥∥2
2σ2

3

)只考虑位置信息，目的在于

移除小的孤立区域。

3   带有标签信息的显著性数据集构建

3.1    图像来源

本文从 NUS-WIDE 数据集采用如下筛选条件

进行图像的筛选。

1) 显著区域和整幅图像的颜色对比度小于 0.7；
2) 显著区域尺寸丰富，要求占整幅图像的比

例覆盖 10 个等级，[0, 0.1)、[0.1, 0.2)、[0.2, 0.3)、
[0.3, 0.4)、[0.4, 0.5)、[0.5, 0.6)、[0.6, 0.7)、[0.7, 0.8)、
[0.8, 0.9)、[0.9, 1]；

3) 至少有 10% 的图像中的显著区域和图像

边界相连。

最终确定 5 429 幅图像作为数据集，来自于

38 个文件夹，包括 carvings、castle、cat、cell_phones、
chairs、chrysanthemums、classroom、cliff、computers、
cooling_tower、coral、cordless cougar、courthouse、
cow、coyote、dance、dancing、deer、den、desert、de-
tail、diver、dock、close-up、cloverleaf、cubs、dall,
dog、dogs、fish、flag、eagle、elephant、elk、f-16、
facade、fawn。
3.2    图像标注

矩形框级别的标注不能准确地定位对象边

缘，标注结果不精确。本文采用像素级别的二值
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标注。

选取了 5 个观察者进行标注。不同用户标注

结果通常存在不一致的现象。为了减少标注的不

一致性，计算每个像素标注的一致性分值。

sx =

N∑
p=1

a(p)
x

N
(6)

a(P)
x

a(P)
x = 1 a(P)

x = 0

sx

式中： 表示第 p 个观察者对像素 x 的标注，如

果像素 x 标注为显著，则 ，否则 ；N 为

观察者的个数； 为显著阈值。根据文献 [13]，如
果一个像素有 50% 的观测者都标注为显著，则认

为显著。

最后，两个观察者使用 Adobe Photoshop 手动

从图像中分割出显著区域。

3.3    数据集的标签信息

NUS-WIDE 数据集提供了 81 个基准标签

集。新构建的数据集标签来自于 81 个基准标签

集，共 78 个标签。每幅图像包含 1～9 个标签。

4   实验

4.1    实验设置

以本文构建的数据集为实验对象，选择 20 个

对象标签，包括 bear、birds、boats、buildings、cars、cat、
computer、coral、cow、dog、elk、fish、flowers、fox、
horses、person、plane、tiger、train、zebra；选取和对

象标签相对应的 20 个对象检测子进行 RCNN 特

征提取，选取 2 000 个包含对象概率最大的矩形框。

采用 Cafffe 框架[16] 进行深度卷积神经网络的

训练和测试。通过随机下降方法进行训练，每次

迭代参与的样本数量 (batch) 为 256；冲量值 (momen-
tum) 为 0.9；正则化项的权重为 0.000 5；学习率初

始值为 0.01，当损失稳定的时候学习率以 0.1 的速

度下降；对每层的输出采用比率为 0.5 的 drop-
out 操作来防止过拟合；训练迭代次数为 80 次。

实验对比了 27 种流行的显著区域检测方法，

包括 HS[2]、DRFI[3]、SMDF[5]、LEGS[6]、MCDL[7]、

FT [14 ]、BL [18 ]、RFCN [19 ]、CB [21 ]、SEG [22 ]、RC [23 ]、

SVO[24]、LRR[25]、SF[26]、GS[27]、CA[28]、SS[29]、TD[30]、

MR [31]、PCA [32]、HM [33]、GC [34]、MC [35]、DSR [36]、

SBF[37]、BD[38] 和 SMD[37]。这些检测方法涵盖范围

特别广泛。

本文的检测方法简称为 DBS。
在定量的性能评价中，采用当前流行的性能

评价指标：1) 查准率和查全率曲线 (PR 曲线)；2)F-
measure 值；3) 受试者工作特征曲线 (ROC Curve)；
4)AUC 值 (ROC 曲线下面的面积)；5) 平均绝对误

差 (MAE)。

4.2    与流行方法的比较

与 27 种流行方法比较，实验结果如表 1 和图

4、5 所示。
 

  
表 1    本文方法与 27 种流行方法的比较

Table 1    Compare with 27 popular methods
 

方法 F_measure AUC MAE

CB[21]
0.547 2 0.797 1 0.266 2

SEG[22]
0.491 7 0.758 8 0.359 2

SVO[24]
0.349 8 0.836 1 0.409 0

SF[26]
0.365 9 0.754 1 0.207 7

CA[28]
0.516 1 0.828 7 0.277 8

TD[30]
0.543 2 0.808 1 0.233 3

SS[29]
0.251 6 0.671 4 0.249 9

HS[2]
0.557 6 0.788 3 0.274 7

DRFI[3]
0.589 7 0.862 3 0.206 3

HM[33]
0.489 2 0.794 5 0.226 3

BD[38]
0.544 3 0.818 5 0.195 5

BL[18]
0.582 3 0.856 2 0.266 0

MR[31]
0.508 4 0.775 3 0.229 0

PCA[32]
0.539 2 0.843 9 0.277 8

FT[14]
0.355 9 0.612 6 0.280 8

RC[23]
0.530 7 0.810 5 0.312 8

LRR[25]
0.512 4 0.795 6 0.306 7

GS[27]
0.516 4 0.813 6 0.205 6

SMD[37]
0.603 3 0.843 7 0.197 6

GC[34]
0.506 3 0.751 1 0.259 6

DSR[36]
0.503 5 0.813 9 0.210 5

MC[35]
0.574 0 0.842 7 0.228 7

SBF[37]
0.493 0 0.848 0 0.232 5

LEGS[6]
0.612 4 0.819 3 0.184 4

MCDL[7]
0.655 9 0.881 3 0.145 7

RFCN[19]
0.676 8 0.880 3 0.147 6

SMDF[5]
0.657 4 0.848 3 0.155 6

DBS 0.662 1 0.891 7 0.150 5
 
 

表 1 中，F_measure、AUC 和 MAE 排在前 3 位

的为 4 种目前流行的深度学习方法 SMDF[5]、LEGS[6]、

MCDL[7]、RFCN[19] 和本文的 DBS 方法。在某种程

度上可以说深度学习的检测方法超过了非深度学

习的检测方法，精度上有所提高。其中，DBS 方

法的 AUC 值是最高的，DBS 方法的 F-measure 值

是 最 高 的 ， D B S 的 M A E 值 是 最 低 的 ， 所 以

DBS 方法的性能最佳。

PR 曲线图和 ROC 曲线图如图 4 和 5 所示。DBS
的 PR 曲线和 ROC 曲线均高于其他所有方法。
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图 4    PR 曲线图

Fig. 4    PR curves
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图 5    ROC 曲线图

Fig. 5    ROC curves
 
 

4.3    视觉效果比较

选择典型图像和 27 种流行方法进行视觉效

果的对比，如图 6 所示。

27 种流行方法的检测结果存在如下问题：

1) 存不完整的现象，如 SMDF[5]、LRR[25]、GS[27]；

2)存在包含非显著区域的现象，如LEGS[6]、RFCN[19]、SS[29]、

TD[30]；3) 存在边界模糊不清的现象，如 SEG[22]、

SVO[24]、SS[29]；4) 存在只高亮地显示边缘的现象，

如 CA[27]、PCA[31]。此外，流行的深度学习检测方

法的检测性能也不尽相同，原因在于输入到到网

络图像块的上下文信息不同，学习到的特征不一

样，导致对比度的计算结果也不同。

本文方法综合考虑了 CNN 深度特征和标签

语义特征，保证了本文方法得到的显著区域相对

完整、均匀高亮。
 

 

 
图 6    DBS 方法与 27 种流行方法的视觉效果比较图

Fig. 6    Visual comparison between DBS with 27 popular
methods

 
 

图 6 中图像出现的顺序为：原始图像、标准二

值标注、BL [18]、CA [28]、CB [21]、DRFI [3]、DSR [36]、

FT[14]、GC[34]、GS[27]、HM[33]、HS[2]、LEGS[6]、LRR[25]、

MC[35]、MCDL[7]、MR[31]、PCA[32]、BD[38]、RC[23]、

RFCN[19]、SBF[27]、SEG[22]、SF[26]、SMD[37]、SMDF[5]、

SS[29]、SVO[24]、TD[30]、DBS。

5   结束语

本文提出了基于深度学习的显著区域检测方

法，该方法面向带有标签的社群图像，将标签信

息纳入到显著区域的提取方法中。基于深度学习

的特征包括 CNN 特征和标签特征。此外，随着社

群图像的快速发展，文本构建了面向社群图像的

带有标签信息的显著性数据集，为面向社群图像

的显著区域检测研究提供了新的实验数据。大量

的实验证明了所提方法的有效性。
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