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自组织映射与流形学习的图像显著度检测
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摘  要: 提取反映图像内容的结点以及为这些结点分配初始标签,是半监督学习用于显著度检测的关键问题.通
过自组织映射把图像分成多个结点,这些结点不但反映图像内容的颜色特征,还能够反映图像内容的轮廓特征.然后

通过把二维结点图嵌入到高维的空间构造带权无向图.由于无向边的对称性,进一步采用流形学习的方法,把无向图

和半监督学习结合起来,通过预设边界结点预期的显著度,最终计算出所有结点的显著度.实验结果表明,与近年提

出的几种经典的显著度检测算法相比,所提出的方法取得了较好的 Precision-Recall 性能和较舒服的视觉效果. 
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Saliency Detection Using Self Organizing Map and Manifold Learning 
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Abstract:  Extracting nodes that reflect image content and assigning initial labels for these nodes are two critical technologies for 
saliency detection. A novel method of saliency detection is proposed by this work. It consists of two main parts, one is self organizing 
map (SOM), and the other is manifold learning (ML). Hundreds of nodes are obtained by the SOM. These nodes can capture not only the 
color, but also the contour of image content. By means of embedding a two dimension map into higher Euclid space, a weighted 
undirected graph is constructed. In consideration of edge symmetry in undirected graph, a manifold learning method, which combines 
undirected graph and semi-supervision, is further proposed. With supplied initial saliency values for nodes along image borders, the 
saliency values are computed for all nodes. Experimental results demonstrate the proposed model not only achieves high performance on 
precision and recall, but also presents a pleasing visual effect. 
Key words: saliency detection; self organizing map; manifold learning; semi-supervised learning; undirected graph 

在大数据时代,非常有必要帮助人脑滤去不重要的信息从而使得人能关注于特别感兴趣的信息.图像的显

著度检测可以帮助人们把有限的视觉资源用于感知最有用的视觉信息.根据特征集成理论(feature integration 
theory)[1],Itti 等人提出了一种显著度检测模型,通过在不同尺度上计算强度、颜色、方向等特征得到图像的显

著度图[2].在 Itti 的模型启发下,后续又有多种新的利用图像颜色、结构、方向及运动等信息的显著度检测方

法.这些方法通过场景的底层特征刺激来驱动人的关注,因此被称作 Bottom-up 框架.该框架又分成两个流派,即
生物激励的和基于计算的方法.前一种主要用于视觉关注点的检测[2,3].后一种的检测目的为点亮整个关注的对
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象[4−8],比如,Cheng 等人通过对图像进一步的量化使得颜色接近的像素集中到不同的聚类中,通过计算不同聚

类之间的对比度来计算显著度[5].Goferman 等人先对图像分块,再采用最近邻算法求取不同类型块之间的对比

度[6].Perazzi 等人把图像分成数百个类,根据这些类的位置和颜色分布来检测图像的显著度[7].Achanta 等人基于

结构是颜色的重要补充的假设,通过移除图像的低频信息来检测显著度[4].它们的实质都是利用图像颜色或者

结构的对比度.为了让对比度更好地体现对象和背景的区别,Wei 等人通过背景优先的方法,对边界和中心部分

采用不同的权重,取得了很好的检测效果[8]. 
然而这些方法都忽视了一个重要的线索,即图像的对象和背景具有明显不同的组织结构,因此本文提出一

种图像的自组织映射(self organizing map,简称 SOM)方法.与已有用于图像分割的 SOM方法相比[9],提出的方法

充分考虑到拓扑邻域的收缩,因而可以通过输出结点更好地刻画体现图像颜色和轮廓的组织结构.从图 1(c)的
结点图中可以看出,对象结点很少触及图像的边界,而触及边界的大多属于背景结点.如图 1(d)所示,虽然对象和

边界之间的结点从位置上难以区别,但它们的轮廓和颜色具有明显的特征:属于背景则轮廓和颜色非常接近边

界结点 ,反之亦然 .然而如何让算法去区分它们 ,仍然具有很大的难度 .因此 ,我们进一步提出一种流形学习

(manifold learning,简称 ML)的方法,根据 SOM 得到的结点图构造带权无向图,采用拉普拉斯正则化最小二乘

(Laplacian regularized least square,简称 LRLS)检测背景结点和对象结点的显著度.LRLS 算法在 SAR 目标识别

上得到了很好的应用[10].这类半监督学习方法的关键在于数据的预分类,而提出的 SOM 具有良好的预分类性

能,因此通过设置边界结点和对象结点的显著度预期值,我们可以采用 LRLS 算法来实现图像的显著度检测. 
据我们所知,还未见其他文献把 SOM和ML用于图像显著度检测.实验结果表明,本文方法和近几年提出的

几种经典方法相比,无沦是在 Precision-Recall 性能还是主观视觉效果方面,都得到了明显的提高. 
本文第 1 节描述采用 SOM 得到反映图像固有拓扑的结点图.第 2 节描述基于带权无向图和拉普拉斯正则

化的流形学习与显著度检测.第 3 节是详细的实验结果与分析.第 4 节是结束语. 

1   图像的自组织映射 

SOM 是一种特殊的人工神经网络,其输出神经元之间相互竞争以求被激活.在 SOM 中,神经元被放置在二

维网格结点上.在神经系统的信息处理基本结构中,一个计算映射由神经元阵列定义,它们并行处理携带信息的

传感信号.神经元将输入信号转变为空间位置编码的概率分布,通过映射中最大相关激活的位置标示参数的计

算值.网络在突触权值初始化之后,SOM 算法可以分成 3 个主要过程,即竞争、合作以及突触调节. 

1.1   竞争过程 

首先把一幅输入图像划分为 N 个区域,记作向量 [ ]T
1 2= , ,..., Nx x x x .网络中每个神经元的突触权值向量和输

入空间的维数相同,神经元 l 的突触权值向量记为 [ ]l l1 l2 l= , ,..., T
Nw w w w , 1,2,...,=l L ,其中 L 是网络中神经元的总

数.为了找到输入矩阵 x 与突触权值向量 lw 的最佳匹配,求取 x 和 lw 的最小欧氏距离.用索引 i 表示输入矩阵 x
的最优匹配神经元编号,它可以通过(1)式的条件决定. 

arg min ll
i x w= −                                     (1) 

如果把 L 看成是 k-means 算法的迭代总次数,那么神经元 lw 就是第 l 次分类得到的 N 个聚类中心.实际上,
广义 Lloyd 算法就是一种 SOM,而 k-means 算法则是一种不受侧向距离限制的 SOM. 

1.2   合作过程 

获胜神经元位于合作神经元的拓扑邻域中心.用 ilh 表示以获胜神经元 i 为中心的拓扑邻域且包含一组合

作神经元, ilD 表示获胜神经元 i 和合作神经元 l 之间的侧向距离.SOM 的一个特征是随着离散时间 n 其拓扑邻

域在宽度系数 ( )h nσ 控制下收缩,因此拓扑邻域按(2)式选择. 

( )2 2( ) exp ( )il il hh n D nσ= −                                 (2) 
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1.3   突触调节过程 

为了使网络成为自组织,神经元 l 的突出权值向量 lw 需要随着输入向量 x 而改变.假定时间 n 神经元 l 的权

值向量为 ( )lw n ,更新权值向量 ( 1)lw n + 在时间 n+1 被定为式(3). 
[ ]( 1) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )l l il lw n w n n h n x n w nη+ = + −                          (3) 

其中,η 是算法的学习效率参数.式(3)具有将获胜神经元 i 的突触权值向量 lw 向输入向量 x 移动的作用.我

们可以采用一幅 RGB图像作为输入来说明一个由 12×16个神经元组成的二维网格的 SOM过程.如图 1(a)所示, 
突触权值 1w 选为 x 的每个区域中心位置像素在 Lab 颜色空间中的值.SOM 算法的拓扑排序性质在图 1(b)中得 

到了很好的说明.尤其是算法在收敛的时候,捕捉到了如图 1(c)所示的输入图像固有的拓扑.下面的叙述中,把获

胜神经元的突触称作结点. 
1 2

3
4

6

91011 12

5 78

 
(a) 初始权值

选取 
(b) 排序阶段 (c) 收敛阶段 (d) 赋值的

结点 
(a) 结点 (b) 赋值的

结点 
(c) 内部结点

和边界结点 
(d) 连通后

的圆环体 
图 1  图像的自组织映射 图 2  3×4 个神经元构成的连通环 

2   流形学习的显著度检测 

流形学习的目的是根据指定的学习样本,学习一个输入/输出的关系,对于每个输入的结点 Cj 都有一个预期

的响应值 dj 输出.每幅图像经过 SOM 后输出几百个结点,对这些结点做手工标注是非常费时费力的.然而,关注

对象即便偏离了图像中心,也很少会像背景那样触及整个图像四边,这就使我们可以容易地获得部分带标注的

样本:图像四边的结点因为具有较大的概率成为背景,因此把它们看成是标注的,而把内部结点当成不带类标的

结点.如何利用这些带类标和不带类标的样本来训练网络,是半监督学习的关键问题. 
流形学习的方法可以把图 1(c)这样的二维结点拓扑空间嵌入到高维的欧氏空间中.这样,就可以通过了解

流形以及其外围空间的几何属性,设计出有效的半监督学习算法.其关键是必须知道描述输入空间内在几何结

构的流形特征.本节将采用带权无向图的方法,构造流形学习的模型. 

2.1   带权无向图的构造 

在不失一般性下,我们用一个仅有 3×4 个神经元突触组成的网络构造包含 12 个结点的带权无向图.从图

2(a)看到,结点很好地保持了原图的轮廓.如图 2(b)所示,为每个结点赋予获胜神经元的突触权值,还能看到每个

结点的颜色非常接近原图中所在区域的颜色. 
一般来说,关注对象总是处于图像的非边界部分,因此区分出图像的内部和边界结点非常重要.通过给获胜

神经元的每个突触标注标号,得到如图 2(a)的带标号的结点拓扑图.通过对图 2(b)边界上像素的判断,可以区分

拓扑图的边界结点和内部结点.如图 2(c)所示,白色表示边界结点,灰色表示内部结点.这样,根据结点标号可以

得到式(4)的关于边界和内部结点之间关系的矢量. 
[ ]1 1 1 1 1 1 0 0 1 1 1 1border =                              (4) 

矢量 Border 的索引表示结点的编号,元素值 1 或 0 分别表示边界或者内部结点.连通性是 LRLS 学习算法

的重要条件.以下从两个方面来构造带权无向图:连通边界处的结点;连通具有共享边的结点. 
2.1.1   边界结点的连通 

从图 2(b)中可以看出,边界结点经常具有接近的突触权值.然而,在二维的欧氏空间中,边界结点并不都是邻

近的或者连通的.因此,需要进一步把边界上的结点图做连通的处理,即把二维结点图的上下两条边界连接在一

起,构成一个柱状体,然后把柱状体首尾相连,得到一个如图 2(d)所示的三维圆环体,从而保证突触权值接近的图

像边界结点的连通性. 
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2.1.2   具有共享边结点的连通 
如果两个节点具有共享边,则称它们间接连通.比如,在图 2(a)中结点 8 和结点 3、6、9 没有直接连通,但它

们具有共享边即结点 7,此时则认为结点 8 和结点 3、6、9 间接连通.为了把上述三维的拓扑空间嵌入到更高维

的欧氏空间中,需要把间接连通结点看成是直接连通的. 
如果忽视直接或者间接连通的区别,那么,如果任意两个结点 j 和 k 是连通的,则可以用 Wjk 表示连接结点 j

和 k 的无向边的权值.因此对于图 2 的例子,我们可以采用一个 12×12 的权值矩阵表示两两结点之间的权值.在
这个矩阵中,列和行索引都表示结点的编号,某个位置比如 j 行 k 列的元素为非零值,这表明结点 j 和结点 k 是连

通的,从而实现了带权无向图的构造. 

2.2   权值矩阵的拉普拉斯正则化 

通过上述无向图的构造实现了无向边的连通性.如果 jkW 还满足对称性和非负性,则可以采用 LRLS算法为

图 2(a)中的结点自动标记类标.由于 kj jkW W= ,所以满足无向边的对称性.由于 jkW 是距离度量,因此无向边的非

负性也可以满足. 
把由 jkW 构成的权值矩阵记作 W.用 T 表示一个 N×N 的对角阵,对角线(k,k)上的 kkt 元素称为结点 k 的度,

为权值矩阵中第 k 行或者第 k 列中所有元素的和.结点的度越大,表示这个结点越重要.因此我们可以得到拉普

拉斯矩阵 L=T–W.显然,由于某个结点和它自身的度为 0,因此 L 矩阵对角线上的元素值为 kkt ,其他位置上的元

素值为 jkW− .即 L 是一个对称阵.此时,我们可以用一个正则化代价函数来表示显著度检测的误差. 
2 2( ) ( ) T

j j A IKj
J S d S C S s sλ λ⎡ ⎤= − + +⎣ ⎦∑ L                           (5) 

在式(5)中,等号右边第 1 项为经验项,第 2 与第 3 项为正则项. jd 表示结点 j 期望的输出结果, ( )jS C 表示实

际求得的结点 j的显著度. Aλ 和 Iλ 分别为外围和内在正则化参数, 2
KS 是再生核Hilbert空间中的范数, s 是关于

( )jS C 的矢量,可以写成式(6)的形式. 

[ ]1 2( ), ( ),..., ( ) T
Ns S C S C S C=                                 (6) 

根据广义表示定理,正则化代价函数 ( )J S 的优化产生一个如(7)式的扩张形式. 

1( ) N
j k jkkS C a W

=
= ∑                                    (7) 

式(7)显示,正则化代价函数以及经验项即式(5)右边的第 1 项仅依赖于扩张系数 ka 和权值矩阵 W.那么,式
(5)可以改写成: 

( ) ( ) ( )T T T
A Ij

J a d a d a a a a aλ λ= − − + +∑ W W W WLW                     (8) 

其中, a 是由扩张系数 ah 构成的矢量, d 是由预期显著度 di 构成的矢量.对式(8)求关于 a 的微分,可以求得代价

函数 ( )J a 最小值点的 a : 

( ) 1
A Ia dλ λ −∗ = + +W I LW                                 (9) 

把求出的 a∗ 代入式(7)中,可求出相关结点的显著度.式(9)中,如果选定了 Aλ 和 Iλ ,为了求得 a∗ ,还需要知道 

d ,这正是 LRLS算法的关键.由于 SOM输出的结点图反映了图像固有的拓扑结构,使得我们可以把边界处的结 
点标注为背景,因此可以确定边界结点显著度的预期值 d . 

2.3   显著度检测 

显著度检测分成 3 个步骤.第 1 步是求取边界结点的显著度,第 2 步是求取内部结点的显著度,第 3 步实现

所有结点的显著度检测.首先把边界结点的显著度预期为 1,因此对于图 2 所示的例子,根据式(4)有: 

[ ]1 1 1 1 1 1 0 0 1 1 1 1=borderd                               (10) 

把 borderd 代入式(9)中的 d ,可求出使得式(5)代价函数取最小值的扩张系数矢量 a∗ .再把 a∗ 代入式(7),即可

以求出边界结点的显著度 ( )border jS C .然后取 ( )border jS C 均值 borderT 的 1.5 倍作为判据,以便对边界结点的显著度

按式(11)二值化. 
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1,   if   ( ) 1.5

( )
0,   otherwise

j border
j

S C T
d C

⎧⎪= ⎨
⎪⎩

≥
 (11) 

可以把式(11)看成是对式(10)的修正,因为式(10)是从结点的位置分布来判断一个结点是否为背景结点.而 

式(11)还从颜色对比度的角度去衡量它是否为背景结点.对 d(Cj)取反得到 innerd .用 innerd 替换式(9)中的 d ,即把

innerd 当成是内部结点的预期显著度,可以得到内部结点的扩张系数矢量 a∗ .再把 a∗ 代入式(7),即可以求出内部

结点的显著度 ( )inner jS C .把 ( )border jS C 和 ( )inner jS C 归一化处理到 0~255 之间,得到如图 3(a)和(b)所示的边界和内

部结点的显著度图.根据 255 ( )border border jS S C= − 对 ( )border jS C 取反,得到如图 3(c)所示的显著度图.把 borderS 和

( )inner jS C 叠加并归一化,得到如图 3(d)所示所有结点的显著图.可以看到,算法能够学习背景和边界结点的相似 

性,并做出了正确的检测. 

(a) 边界结点 (b) 内部结点 (c) 边界结点

取反的 
(d) 最终的

显著度 
(a) 部分结点属于对象 (b) 部分结点属于背景但颜

色和对象类似 
图 3  显著度检测的主要步骤 图 4  边界处结点的显著度 

在实验中,边界和内部结点采用相同的正则化参数.权值矩阵 W 按照(12)式中的高斯函数求取. 

 ( )2expjk ij ik wW w w σ= − −  (12) 
2
wσ 取 0.125.正则化参数 λA和 λI 的选取非常重要,它们会直接影响实验的结果.既要考虑经验项的失真度, 

又要考虑正则项的粗糙度. λA和 λI 的选择,理论上可以依据广义交叉验证函数最小化得到.经过在 ASD[4]等数

据集上反复测试,我们选定 0.0002λ =A , 10λ =I .最后用算法 1 对提出的方法做一个概括. 
算法 1. 自组织映射与流形学习的图像显著度检测. 
1) 自组织映射得到结点图 
2) 构造带权无向图并计算边的权值矩阵 W 
3) 确定边界结点预期显著度 borderd 代入(9)式求取边界结点的扩张系数矢量 *a  
4) a∗ 代入式(7)求取边界显著度 ( )border jS C  
5) 对 ( )border jS C 二值化得到 ( )jd C , 并取反得到内部结点的预期显著度 innerd  
6) borderd 代入式(9)求取内部结点的扩张系数矢量 a∗  
7) *a 代入式(7)求取内部结点的显著度 ( )inner jS C  
8) ( )border jS C 与 ( )inner jS C 分别归一化 
9) ( )border jS C 取反得到 255 ( )border border jS S C= −  
10) 归一化 ( ) ( )border j inner jS C S C+ 为各个结点的显著度 

3   实验结果 

性能测试主要针对含有 1 000 幅图像的 ASD 数据集,它提供了二值化的 Ground truth(简称 GT)图[4],便于测

试 Precision和 Recall等指标.提出的 ML算法与其他 8种经典算法做比较,这些算法是 Itti等人提出的 IT[2],Harel
等人提出的 GB[3],Achanta 等人提出的 FT[4],Cheng 等人提出的 RC[5],Goferman 等人提出的 CA[6],Perazzi 等人提

出的 SF[7],Wei 等人提出的 GS[8],以及 Jiang 等人提出的 CB[11].除了 IT,GB,FT 外,其余都是近年提出的算法. 

3.1   边界处结点的显著度 

从图 4(a)可以看到,虽然算法第 3 步中把对象中接近底边的结点的预期显著度设置为 1,但是由于式(11)的
修正作用,得到的显著度图依然可以很好地区分背景和对象.从图 4(b)可以看到,虽然图像下半部屋顶的颜色和

关注对象非常一致,但由于这部分图像区域对应的结点在算法第 3 步中被预期为边界,而且含有的结点数较多,
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使得式(11)无法对它修正,因此这部分区域在显著度图中被明显地抑制. 

3.2   边界结点连通方式的比较 

我们分析两种边界结点连通方式对检测结果的影响.一种是让对边上所有的边界结点连通,另外一种是让

4 条边上所有的边界结点连通.对于 ASD 中 1 000 幅图像的平均 Precision-Recall 曲线而言,对边连通的方法比 4
边连通大约低 0.01.然而,如图 5 所示,对某些图像而言,对边连通的视觉效果好于四边连通. 

   
(a) 原图 (b) 对边连通 (c) 四边连通 

图 5  边界结点连通方式的影响 

3.3   Precision-Recall与F-measure 

通过与某阈值比较,可以把显著度图转换成二值图.再让二值图和 Ground truth 做集合运算,可以计算出该

阈值下对象检测的 Precision-Recall 和 F-Measure 值.如果让阈值在 0~255 间变化,可获得如图 6 所示的

Precision-Recall 以及 F-Measure 曲线.可以看出,在 Recall 接近 1 的区间,GS 的 Precision 比提出的方法好.在阈

值接近 255 的区间,GS 的 F-measure 也比提出的方法好.但总的来看,提出的方法的性能明显高于其他方法. 
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(a) Precision-Recall (b) F-measure 
图 6  Precision-Recall 与 F-measure 比较 

3.4   主观效果 

图 7 给出了所提出方法及其他 6 种方法的显著度图,主要列出一些背景较复杂图像的检测结果.GB 作为一

种早期的基于图的方法,非常有效地点亮了关注区域中重要的像素,特别是对象边缘处的像素.FT 方法对于背

景不很复杂的图像取得了很好的效果,因为它是基于对象含高频信息比较丰富的假设.RC 相比于 FT,在对树叶

图像的检测上有了很大的提高,这是因为量化使得背景颜色趋于一致,从而体现出前景的信息量.基于上下文感

知的 CA 和 SF 在有效抑制背景纹理同时,准确地点亮了对象.GS 充分考虑了图像内容的位置分布特征,属于一

种先验的处理方法,它与上述几种方法相比,性能都有了很大的改善.但对背景的抑制效果还不够理想.提出的

ML 算法,在有效抑制背景的同时,准确地点亮了对象区域,尤其对于松鼠和鸟这两幅前后景颜色接近的图像. 
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原图 GT ML GB FT RC CA SF GS 

图 7  ASD 数据集上显著度图的主观比较 
如图 8 所示,在 Berkeley 大学提供的 BSD300 数据集上的测试结果也表明 ML 的性能要好于其他算法.该

数据集的 Ground truth 由 Wei 等人提供[8]. 

   

   

   

   

   
原图 GT ML GB FT RC CA CB GS 

图 8  BSD 数据集上显著度图的主观比较 

3.5   时间开销 

与算法的其他步骤相比,求逆矩阵的计算复杂度最高,为 O(N3),N 为结点数.我们在 2.50 GHz 的 Intel i5 
4200M CPU 以及 4GB RAM 的机器上运行提出的 ML 算法,运行环境为 Matlab R2012a.对于 ASD 数据集,平均

每幅图像的处理时间为 1.42s.其中,自组织映射占 0.22s;由于存在大量的控制相关,无向图构造占 0.7s;流形学习

的显著度检测占 0.5s.ML 实现算法的所有程序都为.m 文件,没有采用任何交叉编译.有些算法运行环境也为

Matlab,比如 GB,虽然时间开销为 1.36s,但算法的核心部分采用了.mex 文件. 
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4   结束语 

作为一种半监督学习的算法,本文提出的采用流形学习的显著度检测方法取得了很好的性能,其原因首先

是自组织映射这种数据预分类处理方法的良好性能;其次是无向图的构造把二维的结点图转换为高维的无向

图,准确刻画流形以及其外围空间的几何属性;其三是对 LRLS 算法的灵活运用,通过边界结点成为背景的概率

更大的假设,逐步检测出整幅图像的显著度.今后的研究工作应该进一步提高自组织映射的性能,使得背景和对

象的结点更能反映图像的内容,并结合机器学习的最新进展,采用更好的学习算法. 
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