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摘   要：显著性目标检测旨在于一个场景中自动检测能够引起人类注意的目标或区域，在自底向上的方法中，基

于多核支持向量机(SVM)的集成学习取得了卓越的效果。然而，针对每一张要处理的图像，该方法都要重新训

练，每一次训练都非常耗时。因此，该文提出一个基于加权的K近邻线性混合(WKNNLB)显著性目标检测方法：

利用现有的方法来产生初始的弱显著图并获得训练样本，引入加权的K近邻(WKNN)模型来预测样本的显著性

值，该模型不需要任何训练过程，仅需选择一个最优的K值和计算与测试样本最近的K个训练样本的欧式距离。

为了减少选择K值带来的影响，多个加权的K近邻模型通过线性混合的方式融合来产生强的显著图。最后，将多

尺度的弱显著图和强显著图融合来进一步提高检测效果。在常用的ASD和复杂的DUT-OMRON数据集上的实验

结果表明了该算法在运行时间和性能上的有效性和优越性。当采用较好的弱显著图时，该算法能够取得更好的

效果。
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Abstract: Salient object detection which aims at automatically detecting what attracts human’s attention most

in a scene, bootstrap learning based on Support Vector Machine(SVM) has achieved excellent performance in

bottom-up methods. However, it is time-consuming for each image to be trained once based on multiple kernel

SVM ensemble. So a salient object detection model via Weighted K-Nearest Neighbor Linear Blending

(WKNNLB) is proposed. First of all, existing saliency detection methods are employed to generate weak

saliency maps and obtain training samples. Then, Weighted K-Nearest Neighbor (WKNN) is introduced to

learning salient score of samples. WKNN model needs no pre-training process, only needs selecting K value and

computing saliency value by the K-nearest neighbors labels of training sample and the distances between the K-

nearest neighbors training samples and the testing sample. In order to reduce the influence of selecting K value,

linear blending of multi-WKNNs is applied to generating strong saliency maps. Finally, multi-scale saliency

maps of weak and strong model are integrated together to further improve the detection performance. The

experimental results on common ASD and complex DUT-OMRON datasets show that the algorithm is effective

and superior in running time and performance. It can even perform favorable against the state-of-the-art

methods when adopting better weak saliency map.

Key  words:  Salient  object  detection;  Bootstrap  learning;  Linear  blending;  Weighted  K-Nearest

Neighbor(WKNN)

1    引言

显著性目标检测旨在模拟人类的视觉注意力机

制去关注一个场景中有区别的目标或者区域，在心

理学，神经科学和计算机视觉等广泛领域引起了大

量的关注。显著性目标检测有广泛的应用如目标识

别[1]、图像压缩[2]、场景分类[3]、图像检索[4]和弱监

督学习[5]等。尽管显著性目标检测在近些年取得了

很大的进步，但在运行时间及效率上仍然是一个挑

战性的任务。在近几年来，大量的关于显著性目标
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检测的算法被提出。显著性目标检测算法可以简单

地划分为基于传统的方法和基于机器学习的方法。

目前，基于机器学习的一个分支是深度学习的方

法，尤其是全卷积神经网络[6–10]利用图像的高层语

义信息取得了惊人的效果。然而，该方法也有其自

身固有的缺点：第一，需要大量的算力，强烈依赖

于GPU；第二，需要大量的存储空间来保存上亿

个模型参数；第三，需要花费大量的时间去调节超

参数来训练出一个优秀的模型；第四，需要大量的

人工标记的图像去有监督地训练模型。

大量的传统方法[11–13]启发式地使用了一些先验

信息，例如局部或者全局对比先验，中心先验，边

界先验等，文献[14]有更多的基于传统方法的细

节，本文则将重点关注基于机器学习的方法。这类

方法是在机器学习的基础上构建的，其中结合了高

层次信息和监督方法，以提高显著性图的准确性。

文献[15,16]通过集成学习的方式提出了显著性目标

检测算法，对每张图像训练一个含有多个支持向量

机模型的集合，并通过集成学习的方式融合成一个

多核支持向量机模型。文献[17]使用多核支持向量机

集成模型来处理RGB-D图像分割问题。文献[18]使
用了同样的方式来处理RGB-D协同显著问题。文

献[15–18]都是使用基于多核支持向量机集成的方式

来构造模型。但是，这些方法处理每张或者每组图

片，都需要在训练上消耗较多的时间。

2    加权的k近邻线性混合模型

如图1所示，本文首先将输入图像分割成多个

尺度的超像素，然后将每个尺度的超像素依次通过

现有的显著性检测方法产生对应尺度的弱显著图，

再通过2.4节介绍的采集样本的方法从多尺度的超像

素中采集出训练样本；其次将每个尺度的超像素和

训练样本送入本文提出的强显著模型，从而计算出

对应尺度的强显著图，然后分别将多尺度的弱、强

显著图融合产生弱显著图和强显著图；最后通过将

弱显著图和强显著图融合在一起生成最后的显著图。

2.1  多尺度超像素分割

本文以超像素为基本单位进行图像的显著性目

标检测。超像素是具有相似纹理、颜色、亮度等特

征的相邻像素构成的像素块，它利用像素之间特征

的相似性将像素分组，用少量的超像素代替大量的

像素来表达图像特征，很大程度上降低了图像处理

的复杂度。超像素分割的尺度不同，影响着显著目

标的检测精度。单一的尺度不能适应不同尺寸的目

标，多尺度既可以捕捉到大尺寸的目标也可以捕捉

到显著目标的细节。因此，本文采用多尺度的超像
 

 
图 1 本文方法的框架图
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素分割方法，利用经典的SLIC算法[19]将图像 按照

个尺度进行分割，形成 个尺度下的图像

，其中 ,

表示图像I按第j个尺度分割时的超像素总数。

2.2  图像特征

j
i

j
i

本文使用和BLSVM相同的特征来描述每一个

超像素。具体而言，使用RGB, CIELab和LBP这

3个特征来表示每一个超像素 ，即这3个特征级联

成1个特征向量 ，它的前3维为超像素的RGB颜

色空间特征值，随后的3维表示CIELab颜色空间特

征值，最后的59维为LBP特征。前6维的计算公式为
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其中， 表示超像素 在R, G, B, L, a和b这6个

通道上的特征值， 为超像素 中的像素点，

表示像素点 对应的通道 上的特征值， 表示超

像素 中像素点的个数。本文使用LBP直方图值来

表示超像素的纹理特征，最后的59维计算公式为

j(v)
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其中， 表示超像素 的LBP直方图为 的特征

值， 表示以像素点 为中心的周围8个像素

点集合， 表示像素点 的灰度值，

是指示函数，当 时取1，反之取0，所以

通过 即得到像素点 的8位二进

制数。 是文献[20]提出的等价模式(uniform
pattern)方法，将8位二进制数转换成[1,59]之间的

一个整数值， 表示值为 的个数。在本文中，

所有的特征值均归一化到0～1之间。关于特征的详

细取值请参考表1。
2.3  弱显著模型

本文将输入图像通过弱显著模型，来获得弱显

著图。任何显著性检测的方法都可以作为弱显著模

型，例如基于对比先验，中心先验和暗通道先验等

方法。为了公平地和BLSVM方法对比，本文使用

相同的弱显著模型，即超像素的显著值计算为
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其中， 表示第 个尺度的第 个超像素， 为中

心先验权重， 表示超像素 内的平均暗通道

值， 分别表示RGB, CIELab和LBP特

征， 是位于图像边缘区域的超像素的个数，

表示第 个尺度下位于图像边缘区域的第 个超

像素， 表示在c所对应的特征上超像素

和 之间的特征欧式距离。式(3)计算出了每个超

像素的显著值 ，为了得到像素级别的弱显

著图，需要将超像素的显著值分配给像素，只要像

素点 ，则 ，

其中 表示图像 中的像素总数。通过像素显著值

的分配，最终得到 个尺度下的弱显著图

。

2.4  采集样本

THj
p = 1:5¹Sj ¹Sj j

最近，机器学习方法被广泛地应用到显著性目

标检测上，使用机器学习方法的关键点是需要使用

人工标记的样本去训练出一个模型。本文通过现有

的弱显著模型得到弱显著图，并从多尺度的超像素

中采集训练样本，学习出一个强显著模型WKNNLB。
训练样本集中的正样本来自于显著前景部分，负样

本来自于背景部分。本文参考文献[15]，设定固定

阈值来分割正负样本。获取正样本的阈值设置为

，其中 在这里指的是第 个尺度的弱

显著图中所有像素的显著值的平均值，即

¹Sj =
1
N

NX
l=1

weak(
j
l ) (4)

THj
p

THj
n = 0:05

THj
n

若超像素的显著值大于 ，则分配为正样本，标

签为+1。获取负样本的阈值设置为 ，

若超像素的显著值小于 ，则分配为负样本，标

签为–1。考虑到显著性目标通常出现在图像的中心

区域，而并非边界，所以沿着图像边界的超像素也

被作为负样本，标签为–1。
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训练样本的个数会直接影响模型的性能，本文

在多尺度的弱显著图上来给对应的多尺度的超像素

分配显著值，通过与阈值的比较来收集训练样本。

所有的训练样本被表示为 , 表示

选作训练样本的超像素， 表示其标签(-1或+1)，
为多尺度的正负训练样本的总数。测试样本是图

像在 个尺度下的超像素全体

，其总数为 。

2.5  强显著模型

本文使用选取最优k值的WKNN模型来估计超

像素的显著值。但是，单个模型会受k值的选取而

影响模型性能，所以为了增加模型的鲁棒性，使用

j
i表 1  特征 取值(65维)

特征维度序号 特征 维度大小 取值范围

0～2 平均RGB值 3 [0,1]

3～5 平均CIELab值 3 [0,1]

6～64 LBP直方图值 59 [0,1]

2444 电   子   与   信   息   学   报 第 41 卷



n个WKNN模型通过有权重的线性混合方式来构造

一个强显著模型，如图2所示。然后，利用这个强

显著模型来估计显著图。

2.5.1  加权的k近邻模型(WKNN)

j
i

K近邻模型KNN(K-Nearest Neighbor)是一个

懒惰学习模型，即没有训练过程。在KNN模型

中，测试样本的标签是由离该测试样本最近的k个

训练样本的标签确定的。KNN模型仅仅考虑了最

近的训练样本的标签值，而忽略了这最近的k个训

练样本距测试样本之间的特征距离大小。因此，本

文使用的WKNN模型是加权的KNN模型，WKNN

模型不仅考虑距离测试样本最近的k个训练样本的

标签，而且还考虑了测试样本和训练样本之间的特

征距离。如图3所示，测试样本(中心圆点)的标签

不仅取决于其周围最近邻的k个训练样本的标签，

还取决于他们之间的特征距离。因此，多尺度的图

像 中的测试样本超像素 的显著值是被定义为

strong(
j
i ) =

kX
v=1

wivyv (5)

yv v wiv
j
i v

其中，k表示距离测试样本的最近训练样本的个

数， 表示K近邻的第 个训练样本的标签， 是

测试样本 与第 个训练样本之间的权重，定义为

wiv = ¡ ln

0BBBBB@
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d( j
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其中， 表示为在65维的空间内，测试样本

和最近邻的k个训练样本之间的特征欧式距离，

即数学表达式为

d( j
i ; v) =

vuut 65X
n=1

(
j(n)
i ¡ (n)

v )
2

(7)

2.5.2  最优k值选取

T

TK

k¤

k值的选取对于WKNN模型是至关重要的，并

会影响最终的模型效果。当k=1时，K近邻模型就

变成了最近邻模型，它不考虑周围样本对其提供的

有用信息，仅仅考虑距离它最近的一个样本，所以

本文不考虑k=1时的情况。为了获取最优的k值，

本文从训练样本集 中随机地选取30%的样本作

为验证样本 ，剩下的70%样本作为选取最优

k值的训练样本。最优的k值 具体定义为

k¤ = arg max
k=2;3;¢¢¢;m

P TK(k) (8)

P TK(k)

TK k¤

TK k¤ P TK(k)

P TK(k)

其中， 表示使用k个最近邻样本模型在验证

样本集 上的准确率，在计算 时，k是从2遍历

到m，那么这m–1个WKNN模型在验证样本集

上的准确率有高有低， 取的就是使

到达最高准确率的最优k值，其中，准确率

具体定义为

P TK(k) =

j TKjX
i=1

I(yi strong( i))

j TKj
(9)

j TKj
I(yi strong( i)) yi strong( i)

其中， 表示为验证样本集中的样本个数，

是指示函数，当 >0时取

值为1，反之取0。m的取值是根据实验得出的，参

考图4，随着m的增大，评价指标F-度量值在逐渐

地增大。综合考虑计算成本和最佳k值的选择，取

m=15。
2.5.3  有权重的线性混合

TK

P TK(k)

WKNN中选取不同个数的近邻对结果有较大

的影响，因此为了减小这种影响，选择n个WKNN
模型通过有权重的线性混合方式，形成强显著模

型。这n个模型是选择在验证样本集 上的准确

率较高的前n个，具体如下：将k从2遍历到m，计

算他们的 值，并从高到低进行排序，选择

 

 
图 2 强显著模型示意图

 

 
图 3 加权k近邻模型示意图

 

 
图 4 m取不同值在ASD数据集上的F-measure曲线
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前n个WKNN模型，他们所对应的k值用符号 来

表示， 。n的取值是根据实验得出

的，如图5，评价指标F-度量值随着n值增加而逐渐

增加，但当n>5时，F值接近稳定，因此n值设置为

5。所以，测试样本 的显著值计算式(5)更新为

strong

³
j
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j
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其中， 表示为取k值为的 第q个WKNN模

型在验证样本集 上的准确率，以此作为线性混

合的权重。据此，多尺度的超像素 经过式(10)的

计算，能够得到以超像素为单位的多尺度下的显著

图，再经过显著值的分配，只要像素点

，则 。通过像

素显著值的分配，最终得到 个尺度下的强显著图

。

注意，学习过程是严格限制在每一张输入图像，

对于不同的输入图像，前n个k值和对应的系数是不

同的，并会根据式(9)的定义自动调节。本文是在

ASD数据集上进行实验来确定最优的m和n值的。

2.6  融合

M f j jj = 1; 2; ¢¢¢;Mg
f j jj = 1; 2; ¢¢¢;Mg 1=MXM

j=1
j = 1=M

XM

j=1
j

M = 4

本文将 个尺度的弱显著图

和强显著图 分别通过

和 来得到融合

后的弱显著图和强显著图。本文使用4种不同粒度

的超像素，即 ，超像素个数分别设置为100,
150, 200, 250。弱显著图和强显著图具有互补的特

性。弱显著图由于采用了基于对比度的测量方法，

更倾向于检测出细微的细节，捕捉到局部的结构信

息，相反，强显著图通过关注于图像中的全局目标

形状来捕捉到全局的结构信息。弱显著图和强显著

图的融合定义为

= + (1¡ ) (11)

其中， 是平衡因子， 是最终的显著图。在本

文中，考虑强显著图的贡献要大于弱显著图，所以

设置为0.7。

3    实验结果

本文主要做了两大实验。第1个实验：将本文

所提WKNNLB模型作用于现存的5种优秀方法

上，即采用现存的5种方法作为弱显著模型来提供

弱显著图，再通过本文所提模型产生最后的显著

图。第2个实验：本文所提WKNNLB模型重点和

BLSVM模型相比，为了保证公平地对比，均使用

文献[15]提出相同的方式来得到弱显著图。本文比

较了各种经典的方法，正如图6所示，本文所提方

法产生的显著图更接近真值图。本文实验是使用

MATLAB编写，电脑的配置参数为Intel i5-7500
CPU(3.4 GHz)和16 GB RAM。

3.1  数据集及评价指标

在本文中使用ASD和DUT-OMRON这两个公

 

 
图 5 n取不同值在ASD数据集上的F-measure曲线

 

 
图 6 各种方法产生的显著图的视觉对比
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开的数据集及P-R(Precision-Recall)曲线和F-度量

值这两个评价指标。在某些情况下，P-R曲线不能

全面评估显著性图的质量。因此，本文使用综合考

虑P和R值的F-度量来进行评估，F-度量值计算为

F¯ =
(1+ ¯2) ¢ P ¢ R
¯2 ¢ P+ R

(12)

¯2参考文献[21], 取值为0.3，即更多地关注于P值。

3.2  经典显著性检测方法的提高

强显著模型WKNNLB能够很好地提升现存的

显著性检测目标模型的性能。本文使用5种传统的

显著性检测方法作为本文的弱显著性模型，这5种
经典方法简写分别为IT[22], LRMR[23], GC[12], MR[11]

和MBD[13]。正如图7和表2所示，本文提出的强显

著模型是能够显著地提升这5种经典方法的性能。

3.3  WKNNLB和BLSVM之间的对比

本文提出的模型和BLSVM[15]算法是相似的。

为了公平对比，相同的弱显著模型被采用。本文在

P-R曲线，F-度量值和运行时间上进行了对比。为

O(n2) O(1)

O(n)

了进一步验证本文方法的有效性，本文在另外常用

的SED2和PASCAL-S数据集上进行了F-度量值和

运行时间上的对比。正如图8，在ASD数据集上P-R
曲线几乎重合，但在DUT-OMRON数据集上，

WKNNLB完全超过BLSVM。正如表3所示，在

4个数据集上的实验结果也表明了本文提出的算法

仅用一半的时间便能达到或者稍优于BLSVM算法。

在WKNNLB和BLSVM之间的时间复杂度分析：

处理时间包括训练时间和测试时间，对于BLSVM
算法训练时间为 ，测试时间为 ；而对于

WKNNLB算法，训练时间为0,测试时间为 。

本文为了进一步提高运行效率使用kd树算法来搜索

训练样本。

4    结束语

本文提出一个基于加权的K近邻线性混合模型

的显著性目标检测方法，测试样本的显著值是由它

的邻居及与邻居之间的欧式距离来决定的。该模型

的时间复杂度是依赖于训练样本的个数。实验结果

表 2  5种经典方法及其提高在F-度量值的对比

算法 IT IT+ LRMR LRMR+ GC GC+ MR MR+ MBD MBD+

ASD 0.381 0.542 0.727 0.829 0.811 0.848 0.869 0.876 0.855 0.867

DUT-OMRON 0.343 0.541 0.498 0.545 0.520 0.554 0.574 0.576 0.850 0.854

 

 
图 7 各方法及其提高在ASD和DUT-OMRON数据集上的P-R曲线

 

 
图 8 WKNNLB和BLSVM在ASD和DUT-OMRON数据集上的P-R曲线
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表明，该算法是有效的，它可以显著提高现有其他

显著性检测模型的性能。它也达到了和基于多核支

持向量机集成学习方法相同的性能，且仅用了其一

半的处理时间，另外当采用较好的弱显著图时，该

算法能够取得更优异的效果。下一步工作，将要尝

试将加权的k近邻线性混合模型引入到协同显著性

检测中，并期望在准确率及效率方面上具有优异的

性能。
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