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自适应偏微分方程学习的视觉显著性检测 

（刘日升，曹俊杰，林宙辰，山世光） 

摘要 

偏微分方程(PDE)已经成功解决了许多低层次的视觉任务。然而, 由于将人类

感知和高层次的先验知识合并到一个 PDE 系统中的难度，使得直接利用 PDE 的

视觉显著性检测成为一项非常具有挑战性的任务。本文不是以固定公式和边界条

件设计 PDE，而是提出了一种新的框架，可以自适应地学习图像的 PDE 系统进

行视觉显著性检测。我们假设图像元素的显著性可以从显著性种子（即，最具代

表性的显著元素）的相关性中得到。在这种观点中，带有狄利克雷边界的一般线

性椭圆系统 (LESD)被引入到从种子扩散到其他相关点的模拟中。对于一个给定的

图像，我们首先学习指导图来将人们的先验知识融合到扩散系统中。然后通过优

化一个带有这种 LESD 约束的离散子模函数和一个统一的拟阵，那么对于这张图

片显著性种子（即边界条件）就可以被学习，从而实现了最佳的偏微分方程系统

对视觉显著性演变的模拟。对于各种具有挑战性的图片的实验结果表明，我们所

提出的基于学习的 PED 的视觉显著性检测是十分优越的。 

1. 介绍 

显著性检测作为许多计算机视觉问题（例如，图像编辑[9]，分割[18]，压缩

[12] ，目标检测和识别[32]）的一个重要组成部分，在近些年来获得了极大的关

注，而且已经在文献中提出了大量的显著性检测。根据它们所代表的图像显著性

的机制，现有的显著性检测方法大致可以分为两大类：自下而上和自上而下的方

法。自下而上的方法[13，7，38，36，39，34，22，15]是数据驱动式的，而且

更注重于图像特征的检测显著性，例如对比度，位置和纹理。作为最早的显著性

检测的研究者之的 Itti 等人[13]，考虑了局部对比度和使用由中心向四周变化的

图像差异性定义图像显著性。Cheng 等人[7]也研究了全局对比度先验知识。位

置对于显著区域建模是另一个重要的先验知识。文献[38]应用了兴趣点的凸壳来

估算前景的位置。在文献[39，36]中将图像边界当做是背景的先验知识。受到最

近机器学习技术发展的激发，压缩传感[34，22]和运筹学[15]也被运用到图像显



著性特征的检测之中。文献[34，22]假设一幅自然图像总是可以分解成鲜明的显

著前景和均匀的背景。因此人们可以利用低阶稀疏矩阵分解方法及其扩展做显著

性检测。就在最近，Jiang 等人[15]用公式将显著性检测表示成半监督聚类问题，

并且使用充分研究的设施点定位模型，为显著性区域提取聚类中心。 

相比之下，自上而下的方法[ 26，40 ]往往是任务驱动型的，将人的感知融入

到显著性检测中。例如，刘等人。[ 26 ]提出了一个监督的方法来学习一个显著区

域检测图像。杨等人[ 40 ]利用字典学习提取区域特征和 CRF 来生成显著性图。 

在过去的几十年里，偏微分方程已经展现了它们解决许多诸如图像恢复、图

像平滑、图像修复和多尺度表示[参考文献 5 的简要回顾]等低层次的计算机视觉

问题的力量。这主要是因为这些问题在数学物理和生物视觉这些领域的理论研究

得到了解决。例如，尺度空间理论证明了图像的多尺度[23]表示确实是不同时间

参数热方程的解。 

不幸的是，现有的 PDE 模型设计方法（即，用固定的方程和一般的直观思

维作为边界条件来定义 PDE）不适合处理复杂的诸如视觉显著性检测的视觉任务。

这是因为显著性是包含在图像的一种内在信息，而且它的描述对人的感知依赖非

常大。从自下而上的观点看（即，图像局部结构），由于现实世界图像的显著性

区域的复杂性，用固定的公式和边界条件来准确定义一个能描述所有显著性的类

型的 PDE 是非常具有挑战的。根据自顶而下的观点，高层次的人类感知（例如，

色彩[34]，中心[31]，语义信息[16]）对显著性检测十分重要。但是将这些先验知

识自动融合到传统的 PDE 中去是非常困难的。而且，现有的大多数 PDE 的边界

条件只是用一些对问题（即，定性保障[5]和初值[23]）的一般性理解来定义，因

此不能处理复杂的（例如，通过数据和先验所驱动的）视觉任务。整体来看，带

有固定公式和边界条件的传统 PDE 不能有效的量化和描述复杂的视觉显著性模

式，因此可能解决不了显著性检测问题。 

1.1 论文的贡献 

在这篇论文中，我们提出了一个扩散的观点来理解这种机制和调查显著性检

测的物理特性。首先，提出来一个自适应 PDE 系统，名为带有狄利克雷边界条

件的线性椭圆系统（LESD）,用于描述显著性扩散。接着我们开发了高效技术，

将自底而上和自顶而下的信息融合到显著性扩散中，并且研究了 LESD 的特定公



式和边界条件。图 1 显示了在事例图像用我们基于 PDE 检测的过程。据我们所

知，本文是将学习策略融入到 PDE 中来进行显著性检测的第一篇文献。我们总

结本文的贡献如下： 

 提供了一个新颖的 PDE 系统，用来描述在显著性扩散中视觉注意力的演

变。我们证明了在我们的系统中视觉注意力是一个关于显著性种子的单

调子模函数。 

 我们开发了一种有效的方法将自底而上和自顶而下的先验知识融合到

LESD 公式中进行显著性扩散。 

 我们利用 PDE 和拟阵约束得出一个离散优化模型，为 LESD 提取显著性

种子。通过进一步证明所提出模型的子模性，使得性能保证得以实现。 

 

图 1. 在一个示例图片中用基于学习的 LESD 进行显著性检测的流程。橙色区域阐明了我们

的 PDE 显著性检测子的核心组成（也就是指导图和显著性种子），这会在第二部分正式介绍。

蓝色区域展示了怎样将自底向上和自顶向下的先验知识合并到我们的PDE 系统中。这个PDE 

学习过程的细节会在第三部分中讨论。图片底部显示的是显著性区域的真实数据（简记为

GT）以及由一些高水准的显著性检测方法计算出的显著性图。 

1.2 符号 

在此，我们使用小写粗体字母（如 p）来表示向量点，花体符号（如𝒮）表

示点集。|𝒮|是𝒮的基数。1 是全 1 的向量。用𝑁𝑃表示 p 的邻接点集。||•||表

示ℓ2的范数。假设 f 是在 V 上的实函数,对于一个给定的点 p，其邻接点为𝑁𝑃，我



们用∇f表示 f 的梯度，分解表示为：∇f == [𝑓(𝑝) − 𝑓(𝑞1),⋯ , 𝑓(𝑝) − 𝑓(𝑞|𝑁𝑃 |)]。

类似的，v 是 V 上的一个向量， 将v𝑝 作为在 p 点处的向量。v 的散度记为

div(v) ， v 在 p 的可表示为 div(𝑉𝑝)=
1

2
∑ (𝑉𝑝(𝑞) − 𝑉𝑞(𝑝))𝑞∈𝑁𝑃

，其中是𝑉𝑝(𝑞)与 q 相

一致的向量元素。 

2. 使用 PDE 系统进行显著性扩散 

这部分提出了一个扩散的观点来理解视觉显著性，以及建立一个 PDE 系统

用于模拟图像中的显著性扩散。对于我们的系统同样也做了相应的数值模拟和理

论分析的讨论。 

2.1 视觉注意的演变 

对于一个给定的视觉场景，显著性检测致力于聚焦在那些最可能引起人们注

意的区域。本文从扩散点的角度完成这个任务。也就是说，假设我们的注意力最

先是被最具有代表性的显著性图像元素（本文称之为显著性种子）所吸引，接着

视觉注意力才会转移到所有的显著性区域。 

具体来说，记 V 为离散图像域，即：一系列与所有图像元素（例如：像素或

斑块）相对应的点。接着，我们定义了一个视觉注意力分数的实值函数 f(p):V ⟶ ℝ,

用于估量在 V 上 p 的显著性。假设我们已经知道一系列的显著性种子（记做 S）

及其相应的分数（也就是说，对于 P∈ 𝒮，有 f(p)= 𝒮𝑝），那么我们可将显著性扩

散以数学方式表示成一个带有狄利克雷边界条件的改进 PDE： 

∂f(p,t)

∂x
= F(f,∇f)，f(g)=0，f(p) = 𝒮𝑝，p∈ 𝒮， 

其中，g 是一个具有 0 分的环境点（V 之外），F 是 F 的一个函数，且其梯度为∇f。 

由于上述 PDE 的目的是使视觉注意力从显著性种子转移到其他图像元素，

所以我们采用了一个线性离散项div(𝐾𝑃∇𝑓(𝑝))，用它表示分数的函数，其中𝐾𝑝是

一个非均匀的度量张量用于控制在 p 处的局部扩散率。为了将我们的感知与高层

先验知识合并到扩散处理，我们进一步引入了一个规格化项，它可以用公式表示

f(P)和指导图 g(p)（将在第三部分讨论它）的差值，形式如下： 

F(𝑓, ∇𝑓) = div(𝐾𝑃∇𝑓(𝑝)) + λ(𝑓(𝑝)− 𝑔(𝑝))， 



其中λ ≥ 0 是一个平衡参数。 

2.2 带有狄利克雷边界的线性椭圆系统 

出于显著性检测的目的，我们仅考虑显著性变化稳定时（即没有显著性注意

力能进一步被扩散）的情况。这样，我们在符号中省略了时间 t，且仅对下面 PDE 

的求解： 

F(f,∇f) = 0，f(g)=0，f(p) = 𝒮𝑝，p∈ 𝒮，（1） 

这是一个带有狄利克雷边界的线性椭圆系统（LESD）。因此，对于给定一幅图片，

显著性检测任务便成为计算用于视觉注意力扩散的 LESD，来实现一种稳定状态

的问题。 

直到现在，我们已经建立了一个一般的用于显著性扩散的 PDE 系统。图 1 显

示了我们的 LESD 带有适当学习的 g 和 S）可以成功地把图像结构和高层知识合

并以模拟显著性扩散，这样可以实现比高水准方法更好的显著性检测结果。因此，

对于 LESD 剩下的最重要的问题是开发一个有效的学习框架，将自底向上的图像

结构星系与自顶向下的人类先验知识结合起来，使之满足（1）。在第 3 部分讨

论这个问题之前，我们首先为 LESD 提供了必要的数值模拟和理论分析，这大大

减小了处理的复杂度。 

2.3 离散化 

假设𝑁𝑝={𝑞1⋯𝑞|𝑁𝑃 |−1 ,𝑔+是 p 的集合的相邻集合。在这里第一个|𝑁𝑃| − 1节点

在图像域 V 中，并且将在下一部分中指定。环境点 g 与每一个节点相连接[37]。

为了检测 p 和其邻接点之间的变化，我们定义了如下面对角矩阵的非均匀的度量

张量𝐾𝑃: 

 

其中，k(𝑝, 𝑞) = 𝑒𝑥𝑝(−𝛽‖𝑕(𝑝)− 𝑕(𝑞)‖2)是节点的特征之间的高斯相似度（带有

强度参数β），𝑕(𝑝)是节点 p 处的一个特征向量，𝑧𝑔是一个估量传导耗损的小常量。

然后我们就可以用下面的公式近似 LESD: 

 



其中，𝐾𝑝(𝑞)是与 q 一致的𝐾𝑝的对角元素，且满足𝑑𝑝 = ∑ 𝐾𝑝(𝑞)𝑞∈𝑁𝑃
的对角元素。

基于这个表达式，我们的 LESD 可以重新定义为一个以

Af= b 的形式表示的线性系统，这样就可以通过预条件共轭梯度法解决了。 

2.4 理论分析 

应该强调的是，视觉注意力分数 f 的确是在 V 上的一个集合函数，也就是

说，当 f 是式（1）对应于显著性种子集合 S 的解时，f(𝒮):2𝒱 ⟶ ℝ。这意味着，

我们的 LESD 的解释固有的组合，因此比在传统的低层图像处理中的 PDE 处理起

来会困难得多。这是因为在不知道任何更具体的属性的时候，一个组合 f 的优化

会极其困难（比如说，琐碎的最坏情况的指数时间，甚至是没有近似算法的[21]）。

幸运的是，通过证明以下定理,我们可以利用 LESD 的解的一些好的属性,比如单

调性（即非递减）和子模。正如第 3 部分所展示的，这些结果为我们的显著性

检测问题提供了好的保证。 

对于图像元素 p,𝑓(𝑝;𝒮)是视觉注意力分数，并且起点{𝑠𝑝 ≥ 0}附加在显著性

种子集合 S 中，也就是说，对于所有的 P∈ 𝒮，有𝑓(𝑝) = 𝑠𝑝。那么𝑓是一个关于𝒮 ⊂ 𝒱

的单调子模函数。 

3. 用于显著性检测的学习LESD 

这部分将讨论在给定的图像中，对于显著性扩散，怎样自适应地学习一个特

定的 LESD。对于一个给定的图像，我们首先在图像特征空间构造一个无向图，

来模拟图像元素的邻接关系。接着，我们将人类先验知识和图像结构合并，来建

立扩散函数（即：指导图 g）。基于系统的子模块，我们也为边界条件（即：显

著性种子 S）学习提供了一个离散的优化模型。 

3.1 特征提取和图像构造 

对于一个给定的图像，我们生成超像素来建立图像元素集𝒱 = {𝑝1 , ⋯ , 𝑝|𝒱| }。

在这里，可使用任何边界条件的超像素法，而且本文采用了 SLIC 算法[3]。接下

来，我们定义了特征向量*𝑕(𝑝), 𝑝𝜖𝒱+作为在 CIELAB 颜色空间中超像素的均值。 

图像结构信息的抽取步骤如下。假设图像域 V 包含两个部分：候选前景ℱ𝑐(显

著性区域，也可能包含一些混杂的图像元素)和纯背景ℬ𝑐(非显著性区域)。我们利



用一个漂移凸壳策略来近似估计输入图像的这两个子集。特别地，我们使用Harris

算子[35]来粗略地检测角点和轮廓点，以及由这些点估计凸壳 C[38]。接着，ℱ𝑐可

以通过 C 中的节点来获得。为了进一步识别纯背景节点，我们将通过将邻接节点

加到 C 上，定义了一个消耗壳𝒞 ′。然后，通过收集所有𝒞 ′外的节点得到ℬ𝑐。请

看图 2 中𝒞和𝒞 ′的一个事例。 

现在我们构造了一个无向图𝒢 = (𝒱,ℇ)来揭示在图像域中的连接关系（即对

于每一个 p 的𝑁𝑝），其中ℇ是与点集合 V 相应的一组无向边。我们首先定义一个

正则图结构以便利用局部空间关系（图 2（b））。然后，在ℬ𝑐中所有的节点被连

接到背景的强平滑部分（图 2（c））。由于可能存在混杂的图像元素，我们对ℱ𝑐中

的节点不做进一步的连接。最后，所有节点被连接到了一个环境节点 g。 

 

图2（a）说明漂移凸壳策略，（b）-（c）说明连接关系。在（a）中红色和黄色的多边形分

别表示𝒞和𝒞′，在（b）-（c）中红色和黄色的区域分别代表ℱ𝑐和ℬ𝑐。在（c）中的线段意味

着所有在中节点的相互连接关系。 

3.2使用先验知识学习指导图 

本节展示怎样将不同类型的先验知识合并到PDE 系统中。对于一幅给定的

图像，我们首先定义一个背景扩散来评估先验知识的差别。即，我们假设背景的

分布完全不同于前景，这样，我们执行一个λ = 0的简化LESD，实现背景扩散分

数，即： 

 

这里的边界条件是通过将ℬ𝑐当作是分数为1的背景种子结合，而且，添加了一个

分数为0的环境点g。很容易检测出，背景扩散的解释一个谐波函数，这样，

𝑓𝑏(p)ϵ,0,1-。所以，在𝑓𝑏中的元素可以看作是属于背景的节点的概率。这种观点

认为，我们有一个节点属于前景的概率𝑓𝑓(p)= 1− 𝑓𝑏(p)。通过进一步合并高层



先验知识（如，色彩先验知识图𝑓𝑐和中心先验指示图𝑓𝑙），我们将指导图g(p)定义

成： 

g(p)=  𝑓𝑓(p)× 𝑓𝑐(p)× 𝑓𝑙(p) ,   (4) 

且其值被归一化了。为了给LESD提供良好的边界条件，我们也使用g来定义显著

性种子的分数，也就是说，对于p∈ 𝒮,有𝒮𝑝 =g(p)。 

3.3通过子模性质优化显著性种子 

由于下面两个原因，我们不能选择ℱ𝑐中的所有节点作为显著性扩散种

子。首先，凸壳可能没有充分抑制ℱ𝑐中的背景节点（图4（c））；其

次，更为重要的是，观察发现，与其邻接点相比，带有极高局部对比

度的种子（例如，靠近物体边界的节点、物体上的明节点或暗节点等）

也可能导致生成较差的显著性图（图4（d））。因此，在ℱ𝑐中查找最

具代表性的前景节点以定义LESD 边界条件是必要的。既然LESD 的目

标是使视觉注意力分数从种子𝒮转移到整个图像域V，那么，我们只要

在显著性扩散稳定时，最大化关于V 中所有图像元素的分数f的总和

即可，也就是对下面的离散优化问题求解： 

 

其中，L(𝒮)= ∑ 𝑓(𝑝;𝒮)𝑝 𝒱 和  = *𝒮|𝒮 ⊂ ℱ𝑐 , |𝒮| ≤ 𝑛+是一个统一拟阵[4],用于

保证𝒮的基数不会超过n。由于视觉注意力分数可当做是与种子的节点相关性，

那么上面的最大标准自然而然就会趋向于选择带有相对较大的连接子图作为种

子（这样才更具有代表性）。因此，在ℱ𝑐中却具有高的局部对比度（即与其他节

点有较少的连接性和路径）的节点，也会被排除在𝒮之外。有人可能会担心，背

景节点同样将会有大的L值，因为它们可能与ℱ𝑐外的节点相连。幸运的是，通过

学习一个恰当的指导图g，我们可以强制让背景区域（如图4（b）中的g）具有非



常小的显著性分数（大多数情况接近于0）。这样，在ℱ𝑐中的背景节点仍然具有

相对较小的L值，并且不会被包含在𝒮中。 

通常，（5）的效果取决于显著性种子的最大个数n（图5（a））。在这里，

我们提供一个适当的方式来识别n，并进一步抑制ℱ𝑐中的背景节点。首先在ℱ𝑐上

定义一个一个背景置信函数 (p) = 1  (1 +  (𝑝)2)，其中大 (p)的意味着p很

可能属于背景，而且应该被抑制。因此，我们最大化在（5）中的另一个代价函

数 ̂(𝒮) =  (𝒮)− ∑  (𝑝)𝑝 𝒮 。基于定理1，可以证明下面关于L和 ̂的推论。 

推论2  (𝒮)和 ̂(𝒮)都是子模函数，而且 (𝒮)是关于𝒮的单调函数。L 的单调

性和子模性以及在（5）中的统一拟阵约束意味着，使用贪心算法解决（5）会产

生一个(1-1/e)-逼近[29]。由于非单调性，我们不能保证同样的理论适用于 ̂。但

是，在实际中，通过添加终止条件 ̂（𝒮  *p+）≤  ̂(𝒮)，对于 ̂的最大化处理可

以自动停止，并且可以相应地得到优化的种子集。实验中，我们发现，带有这种

终止条件的贪心算法在我们的显著性检测问题中能有效最大化 ̂。 

在这部分的最后，我们在算法1 中总结了用于基于学习的LESD 框架的算法

细节。在图1 中也说明了在一个测试图片中我们的显著性监测子的完整流程。 

 

图3 带有不同指导图的显著性扩散。（a）是输入图像及GT显著性区域。（b）-(e)分别为中

心先验𝑓𝑙，色彩先验𝑓𝑐，背景扩散先验𝑓𝑓，决定性指导图g（顶）以及它们对应的显著性图（底）。 

 

图4 具有不同种子的显著性扩散。（a）为输入图像与GT显著性区域。（b）为 𝑐（红色多

边形内部）和g。（c）-（e）为在 𝑐中使用同一个候选种子的扩散结果：（c）为背景（L=10.6175），



（d）为较差的前景（L=1.6818），（e）较好的前景（L=31.7404）。（f）为最佳种子（L=43.8589）

和最终显著图。处于视觉比较的目的，在此，我们采用原始显著图而非规格化后的显著图描

述L的值。 

4. 论述 

在本节中，我们会讨论和强调我们提出的基于PDE的显著性检测的一些内容。 

4.1与现有的基于学习的PDE 的比较 

最近，刘教授等人[24、25]利用最优控制技术训练PDE 用于图像处理。尽管

他们[24、25]和我们的工作目标都在于学习一个PDE 来表述图像，但是我们的学

习策略与他们的是不同的。在文献[24、25]中，他们采用了一个非线性的PDE，

并学习来自训练图像对（通过手动收集）中的组合系数（即PDE 排列）。而我

们的框架考虑的是一个线性椭圆系统，真正地学习PDE 的形式及其边界条件，

使自底向上的图像结构与自顶向下的人类感知合并入我们的PDE 系统中。因此，

我们能够成功处理更为复杂的显著性检测任务。 

算法1 用于显著性检测的学习型LESD                                   

输入：给定的一幅图像I以及必要的参数。 

输出：给定图像的显著性图。 

1：构造图像在I的超像素上的图G。 

2：利用（4）式计算指导图g。 

3：初始化显著性种子集合𝒮   。 

 
15：利用最佳的𝑔 和𝒮 求解（3）实现𝑓 。 



4.2之前视觉模型中的子模性 

子模性对于离散集合函数来说是一个重要的属性，它在运筹学和机器学习

[20]方面有着广泛的应用。就在最近，它也被认同和应用于计算机视觉领域[19，

17，15]。尽管在文献[15]中提及了在他们的显著性检测子中的子模性，但我们的

工作机制与他们的完全不同。特别的，在[15]中的子模优化模型被用作提取聚类

中心和图形聚类，而且，在他们的框架中，需要显著性图的计算步骤。相反，我

们设计了一个子模优化模型来学习PDE 系统的狄利克雷边界条件，通过PDE 系

统的解直接提取显著图（不需要进一步的后处理）。下面部分的实验结果显示，

我们的方法实现起来比[15] 具有更精确的显著性区域。 

5. 实验结果 

实验在三组图片上进行，这些图片由两个数据库生成：MSRA[26]和

Berkeley[28]。首先，我们从[2]（MRSA-1000）所提供的1000 张图片中选取了

MSRA 的一个子集。然后，与有5000张图（MRSA-5000）的整个MSRA 数据库进行

比对。最后，我们对Berkeley 图片集中的300多张具有挑战性的图片进行算法测

试。我们对所有的测试图片设置超像素数为200。将我们的方法（在比较过程中

记做“PDE”）与17 个高水准的显著性检测子进行比较，这些检测子包括：IT[13]，

AC [1], CA [9], CB [14], FT [2], GB [10],GS [36], LC [41], LR [34], MZ 

[27], RC [7], SER[33],SF [30], SR [11], SM [15], SVO [6] 和XIE [38]等。

为了进行量化比较，我们对三组图片的精确度、查全率和特征测量分别进行报道。

我们也为比较方法展示了显著图以及真实数据（GT）显著性区域。对于我们的方

法，我们在实验中对所有测试图片设置高斯相似k(p,q)中的，F 中的β = 10，F

中的λ =0.01。 

5.1定量比较 

将我们的方法和其他高水准的方法分别在MSRA-1000、MSRA-5000 和

Berkeley 的图片上进行量化比较。按照[2，7，38,15]中的计算方法，计算平均

精确度、查全率和特征测量值。 

我们首先比较我们的两个目标函数（即L和 ̂）在MSRA-1000 图像集上的性

能，并将结果显示在图5（a）中。可以看到， ̂策略的效果比较好（红色曲线）

因为这种非单调性模型可以自适应地确定最佳的𝒮̂。当我们为L 定义一个合适的



种子数（这里n=10）时，这个单调模型同样能够有较好的效果（黑色曲线）。但

是可以看到，基于L的策略的结果取决于显著性种子的数目（蓝色和绿色曲线）。

这是因为，小的n值可能导致非充分扩散，而过大的n 值则会将错误的节点引入

种子集。基于这样的观察，我们通常在后面的实验中使用 ̂策略。 

 

图5 MSRA-1000图片集上的结果。（a）为不同设计选项方法的精确度-查全率曲线。（b）-

（c）为所有测试方法的精确度-查全率曲线。（d）为平均精确度、查全率和特征测量值。 

所有17 种方法在MSRA-1000 上的精确度-查全率曲线如图5（b）和（c）。

使用一个自适应阈值[2]的平均精确度、查全率和特征测量值展示在图5（d）中。

我们同样对MSRA 数据库中的5000 张图片进行了实验。为了实现更为合理的比较

结果，这里我们使用了精确的人为标签标记，而非之前文献中的包围盒，来评估

显著性检测结果。实验结果如图6 所示。Berkeley 图片集比MSRA 图片集更具有

挑战性，因为其中的许多图片包含多个具有不同大小和位置的前景目标。我们将

比较结果表述在图7 中。 

 

图6 MSRA-5000图片集上的结果。（a）为精确度-查全率曲线。（b）为平均精确度、查全

率和特征测量值。 



 

图7 Berkeley图片集上的结果。（a）为精确度-查全率曲线。（b）为平均精确度、查全率和

特征测量值。 

基于中心-周围对比度的方法，例如IT [13]，GB [10]和CA [9]，只能检测

显著目标的边界部分。使用最近的超像素方法，如CB [14]和RC [7]，能够检测

显著性目标。但是它们无法抑制背景区域，而且同样会导致较低的精确度-查全

率曲线。在图5（b）中，我们观察到GS[36]在查全率超过0.96 的时候，与我们

的精确度相近。然而，在那种方法中，当背景颜色与边界的颜色完全不同时，边

界策略的侧地距离趋向于将背景部分当做是显著性区域。因此，在大多数情况下，

在同样的查全率时，他们的精确度远比我们的低。可以看到，我们的PDE 显著性

检测子在所有的三个具有挑战性的图像集中，都有全局最佳的效果。这些实验结

果也证明了，学习策略可以成功地将自底向上和自顶向下的信息合并到显著性扩

散中。 

5.2定性比较 

在图8中，我们展示了通过一些典型的显著性检测子计算得到的显著图。作

为一种基于眼睛定位预测的方法，IT [13]只能辨别中心-四周的差异，而忽略了

大部分目标信息。在LR [34]中的简单低秩假设在图像包含复杂结构时可能会无

效。RC [7]利用超像素突出目标更多的一致性，但是对于复杂背景的情况，这种

方法[9，10，7]通常就有些力不从心了。在SM [15]中，如果一个显著性目标中

包含有和背景相近的颜色的区域，那么，这些区域将被指定为背景区域。结果，

它们就会和背景区域具有相同的显著性值。相反，我们提出的方法可以成功强调

显著性区域，并且保持物体的边界，这样，产生的结果就会更接近真实结果。 



 

图8不同方法的定性比较。上面三行诗在MSRA中的例子，底部那行是在Berkeley中的例子。 

6. 结论 

本文开发了一个PDE 系统用于显著性检测。我们定义了一个带有狄利克雷边

界的线性椭圆系统 (LESD)，以便模拟图像中显著性的扩散，并证明了该解的子

模性。接着，我们求解出一个子模块最大化模型来优化边界条件，使高层先验知

识合并到学习的PDE 公式中。在各种具有挑战性的图片集上，我们将我们的PDE 

与许多高水准的技术进行了评估测试，结果显示出我们的PDE 对于显著性检测具

有很大的优越性。今后，我们计划扩展子模PDE 的学习技术，使更为复杂的人类

感知和在计算机视觉中其他具有挑战性问题的高层先验知识合并起来。 
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