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文章编号    2095-1531（2021）03-0587-09

结合相机阵列选择性光场重聚焦的显著性检测

冯　洁，王世刚*，韦　健，赵　岩
（吉林大学 通信工程学院，吉林 长春 130012）

摘要：针对现有方法处理包含多个显著目标以及显著目标的某些区域与背景区域对比不明显的场景所得显著图不够精

细，甚至会丢失某些显著性区域的不足，本文提出了一种结合相机阵列选择性光场重聚焦的显著性检测方法。选用光场

数据集，利用同一场景的多幅视点图像，首先对中心视点图像进行结合超分辨率的重聚焦渲染；然后利用基于图的显著

性检测方法提出结合全局和局部平滑度约束的传播模型以防止错误标签传播，得到的显著性粗图经过目标图的细化后

最终输出精细的检测结果。另外，对于包含多个显著目标的场景，通过选择对场景中某一深度层进行重聚焦，同时对其

他深度层产生不同程度的模糊，可以更精确、细致地检测出位于该深度层上的显著目标，一定程度上实现了可选择的显

著性检测。在 4D光场数据集上进行了实验，结果表明：本文提出的方法所得显著图与真值图之间的平均绝对误差的均

值为 0.212 8，较现有方法有所降低，检测结果包含更丰富的显著性目标信息，改善了现有显著性检测方法的不足。
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Saliency detection combined with selective light field
refocusing of camera array
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Abstract: For the multiple salient targets scene, as well as a scene in which some areas of the salient target
do not contrast significantly with the background area, the saliency maps obtained by existing algorithms are
not fine enough or even lose some saliency regions. In this paper, a new saliency detection method combined
with selective light field refocusing of camera array is proposed. In this method, the light field dataset is se-
lected and multi-viewpoint images of the same scene are used. First, we perform refocusing rendering com-
bined with super-resolution on the central  viewpoint  image.  Then, on the basis of the graph-based saliency
detection  method,  we  propose  a  propagation  model  combining  global  and  local  smoothness  constraints  to
prevent false label propagation. Finally, the obtained coarse saliency map is refined through the object map to
output the final saliency map. In addition, for the scene that contains multiple salient targets, by refocusing a
 
 

 

收稿日期：2020-09-08；修订日期：2020-09-17

基金项目：国家自然基金重点项目 (No. 61631009)；国家十三五重点研发计划项目 (No. 2017YFB0404800)；中央高校

基本科研业务费专项资金 (No. 2017TD-19)

Supported by National Natural Science Foundation of China (No. 61631009); National Key Research and De-

velopment Plan of 13th Five-year (No. 2017YFB0404800); Fundamental Research Funds for the Central Uni-

versities (No. 2017TD-19)

第 14 卷　第 3 期 中国光学 Vol. 14　No. 3
2021年 5月 Chinese Optics May 2021

http://dx.doi.org/10.37188/CO.2020-0165
http://dx.doi.org/10.37188/CO.2020-0165


certain depth layer in the scene, and producing varying degrees of blurring to other depth layers, the salient
targets on the depth layer can be detected accurately and in detail. To a certain extent, the optional saliency
detection is realized. Experiments on the 4D light field dataset show that the average Mean Absolute Error
(MAE) between the ground truth and the saliency map obtained by the method proposed in this paper is 0.212 8,
which is lower than those obtained by the existing methods. The detection result contains more detailed in-
formation about the salient target, which improves the above-mentioned shortcomings of the existing salient
detection methods.
Key words: camera array；refocusing；saliency detection

 

1    引　言

显著性区域检测研究的目的是从图像中标记

出最容易引起人注意的目标或最能表达图像的内

容，常应用于图像检索[1]、图像压缩[2]、目标识别

与跟踪[3]、图像融合[4] 以及图像分割[5] 等领域。

根据人类视觉选择注意机制，目前的显著性

检测方法大致可分为自底向上和自顶向下两类。

自底向上的显著性检测模型是由数据驱动的，利

用图像的亮度、纹理、颜色和空间位置等特征，判

断目标区块与周围的差异，进而计算出显著性。

自顶向下的显著性检测模型[6-8] 是由具体检测任

务驱动的，需要通过类标签进行监督学习。Yan
等人[9] 提出了综合这两种机制的显著目标检测方

法，由感知格式塔法则指导自底向上的模型，自顶

向下模型则是使用计算模型描述注意力的背景连

通性并生成优先级图。该方法的有效性虽优于无

监督技术，但检测结果与基于监督的深度学习方

法仍有一些差距[10]。与自顶向下的显著性检测模

型相比，自底向上的显著性检测模型通常执行速

度快并且易于适应各种情况，因此已得到广泛应

用。Achanta等人 [11] 提出了一种频率调谐方法，

从整个图像的色差得出显著图。Cheng等人 [12]

提出基于直方图的对比度和基于区域的对比度，

其考虑了空间距离，克服了色彩对比度的局限

性。Goferman等人[13] 提出上下文感知方法，增强

了显著目标附近的其他显著点。Fu等人[14] 提出

了结合颜色对比度和颜色空间分布的显著性检测

算法的流程以及抑制噪声和伪影的细化过程。

Sun等人[15] 提出了融合高低层多特征的显著性检

测算法，结合高层先验知识和低层的 4种显著性

特征，利用类间差异最大阈值对高低层特征进行

线性和非线性融合，最终得到高质量的显著图。

近年来，基于图的显著目标检测方法[16-19] 因

其简单、高效等特点而备受关注。这些算法将图

像表示为以超像素为节点的图，图的边为节点与

给定种子或查询节点的相关性，通过传播模型将

标签在图中扩散。传播模型一般基于聚类假设和

平滑度假设，聚类假设认为同一集群中的节点应

该具有相同的标签，平滑度假设则认为相同流行

结构上的节点应该具有相同的标签。虽然这些方

法的性能优于大多数自底向上的显著性检测方

法，但是仍存在一些缺陷。例如，Yang等人[16] 提

出的基于图的流行排序算法中，用作背景查询的

4个边界，可能会存在与前景相邻的情况，在背景

估计中使用这样有问题的查询可能导致结果不理

想或不完整。另外，采用标准平滑约束可能会遗

漏区域局部信息。Wu等人[17] 针对背景查询可能

不可靠的问题，提出了边界显著性度量以去除边

界种子中的显著性区域，获得可靠的背景查询，提

高检测精度。Li等人[18] 引入正则化随机游走排

序来计算像素级的显著图，结果能反映出输入图

像的更多细节。Wu等人[19] 在标签传播模型中使

用变形平滑度约束，考虑节点及其相邻节点平滑

度，防止与背景对比度低的节点的错误标签传播。

但针对包含多个显著性目标和显著性目标的

某些区域与背景区域对比不明显的场景，上述方

法所得显著图不够精细，甚至会丢失某些显著性

区域。故本文提出一种结合相机阵列选择性光场

重聚焦的显著性检测，采集同一场景的多幅视点

图像，利用场景的深度、聚焦等信息结合基于图

的显著性检测方法，同时采用结合全局和局部平

滑度约束的传播模型来解决上述问题。本文的主

要贡献在于：第一，利用场景的多幅视点图像进行

显著性检测，对中心视点图像进行结合 bokeh渲

染和超分辨的重聚焦，使得本文方法能够结合场

景的深度和聚焦信息进行显著性检测。第二，在
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基于图的显著性检测方法的基础上提出了一种结

合全局和局部平滑度约束的传播模型来防止错误

标签的传播。另外，在包含多个显著目标的场景

中，通过选择对场景的某一深度层进行重聚焦，同

时对其他深度层产生不同程度的模糊，可以更精

确、细致地检测出位于该深度层上的显著目标，

一定程度上实现了可选择的显著性检测。
 

2    本文方法实践过程

本文提出的方法分为两个主要步骤，如图 1

所示。第一步，首先利用同一场景的多幅视点图

像进行视差估计，所得视差图用于指导中心视点

图像的重聚焦渲染 [20]。重聚焦渲染过程结合了

bokeh渲染和超分辨率重建，利用基于深度的各

向异性滤波器对指定的聚焦深度层进行渲染，模

糊其他深度层中的非必要元素，然后通过超分辨

率重建生成重聚焦后的图像。第二步，首先对重

建的结果进行超像素处理，然后以超像素为节点

建立图模型，通过结合了全局和局部平滑度约束

的传播模型得到显著性粗图。最后，利用目标图

进行细化，得到最终显著性检测的结果。
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图 1    结合相机阵列选择性光场重聚焦的显著性检测算法的框架图

Fig. 1    Framework diagram of the saliency detection algorithm combined with selective light field refocusing of camera array
 
 

2.1    结合 bokeh渲染和超分辨进行重聚焦

将 bokeh渲染和超分辨率重建集成到一个方

案中，可在提高 bokeh渲染性能的同时提高重聚

焦后图像的分辨率[21]。首先采用 RGDP (Reliabil-
ity Guided Disparity Propagation)算法[22] 对视点图

像进行视差估计，用以指导 bokeh渲染。考虑到

在实际图像采集过程中，存在传感器排列密度受

限，光学畸变，景物与采集设备之间存在相对位移

等诸多降质因素，建立摄像机阵列的退化模型：

gk = DBMd,k F+ nk , （1）

gk k F
nk D B

Md,k

d k

F

其中， 表示第 个相机捕获的视点图像， 表示

高分辨率图像， 表示空间域附加噪声， 、 和

分别表示下采样、光学模糊和位移（取决于深

度 和视点 ）。超分辨率重建的主要任务就是估

计 以适应退化模型，求解以下方程：

∧

F =argmin
F

{ N∑
k=1

||(1−ωb)⊙ (gk − DBMd,k F)||22+

λb Jb(F)+λBTV JBTV(F)
}
, （2）

ωb

其中，第一项为对观测到的低分辨率图像与理想

高分辨率图像的一致性度量， 是基于深度和空

⊙
Jb(F)

JBTV(F) λb λBTV

Jb(F)

间变化的权重向量， 代表哈达玛乘积 (Hadam-
ard product)，也称逐元素乘积， 为 bokeh正则

化项， 为双边总变异BTV正则化项[23]， 和

为正则化系数， 可以表示为：

Jb(F) = ||ωb⊙ (F−Fb)||22 , （3）

Fb其中， 为由 bokeh渲染生成的图像。采用梯度

下降法逼近公式 (2)的最优解，步长和迭代次数

均可设置。

p

生成 bokeh图像的过程为：利用基于深度的

各向异性滤波器对中心视点图像进行渲染，通过

调节其参数可实现对场景中某一深度层的聚焦，

而对其他深度层产生不同程度的模糊。下面对具

体过程进行解释：假设图像中的某点 没有被聚

焦，其在图像中对应的混叠圆[24] 半径为：

r =

∣∣∣∣∣∣ f 2(l f − lp)
2Flp(l f − f )

∣∣∣∣∣∣ , （4）

l f lp

l = f b/d

其中， 和 分别表示焦距深度和 p 点深度， f 为
焦距，F 为透镜 F 数，深度 l 可表示为 ，其

中 b 为基线长度，d 为视差。那么公式 (4)可表

示为：
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r =

∣∣∣∣∣∣ f (dp−d f )
2F(b−d f )

∣∣∣∣∣∣ = K
∣∣∣dp−d f

∣∣∣ , （5）

f F b d f

p p

K = f /2F(b−d f )

K

在 bokeh渲染过程中， ,  ,  和 是固定不变

的，那么 点对应的混叠圆半径与 点和焦点之间

的绝对视差成正比。 表示整体的

模糊程度，同时反映场景深度， 越大表示模糊程

度越强，景深越小。

q pi

pi q

Ipiq = Ipi
/πr2

pi
rpiq ⩽ rpi

Ipi
pi

rpi
pi

rpiq pi q q

假设 点周围存在多个以 为中心的混叠圆，

由于混叠圆中强度是均匀分布的，计算 对 的贡

献可通过 ， 表示，其中 为 点

渲染前的强度， 为以 为中心的混叠圆的半径，

为 与 之间的距离。那么 点强度可表示为：

Iq =
∑
pi∈S q

λpi
Ipiq , （6）

S q = {pi|rpiq ⩽ rmax} q rmax

S q

q λpi

其中， 表示 点周围点的集合，

是图像中混叠圆半径的最大值。由于 中的某些

点可能对 点没有作用，所以将权重 定义为：

λpi
=

1/πr2
pi
,rpiq ⩽ rpi

0,rpi
< rpiq ⩽ rmax

. （7）

Fb

各向异性滤波器基于公式 (6)和公式 (7)，采
用双三次插值渲染中心视点图像生成 。

ωb

ωb

γp = (rp− rmin)/

(rmax− rmin) rmin

γp

ωp ωp = 1/{1+ exp[−α(γp−β)]} α

β ωb

另外还需要对公式 (2)和公式 (3)中的 进

行计算， 是基于深度和空间变化的权重向量，

未聚焦的区域应具有较大的权重。一幅图像的

模糊程度由混叠圆半径决定，通过

将半径归一化至 [0, 1],  为图像中混叠

圆半径的最小值。使用 sigmoid函数将 转化为

， ，其中 为衰减因

子， 为阈值。遍历所有像素点，得到权值向量 。 

2.2    通过基于图的显著性检测生成显著图

G = (V,E) V = {v1, · · · ,vn}
E E = E1∪E2∪E3∪E4 V

W = [wi j]n×n

上述步骤中通过设置参数能够对场景中某一

深度层进行聚焦，而对其他部分产生不同程度的

模糊，在此基础上进行如下基于图的显著性检

测。首先，对重聚焦后的图像进行超像素处理，采

用 SLIC (Simple Linear Iterative Clustering)算法[25]

将图像分割为 n 个超像素，该算法计算速度快，能

生成紧凑且近似均匀的超像素。然后，构建图结

构 ，其中 为超像素点集，

为边集， 由 中任意两节点

之间通过边权值矩阵 量化的连接构

成。通过以下 4条规则对其进行定义：

Rule1 : E1 = {(vi,v j)|v j ∈ N s
i }

Rule2 : E2 = {(vi,v j)|∃vk ∈ N s
i ,v j ∈ N s

k }
Rule3 : E3 = {(vi,v j)|vi,v j ∈ T }
Rule4 : E4 = {(vi,v j)|v j ∈ Nc

i } , （8）

N s
i vi T

Nc
i vi

vi

vi

vi

E W

vi v j

其中， 表示 的空间直接相邻节点的集合， 表

示图像相同边缘上边界节点的集合， 表示 在

CIELab Color空间下的分簇，可由APC聚类算法[26]

计算。规则 1用于连接 和其空间邻居节点；规

则 2用于连接 和其邻居的邻居节点；规则 3用于

连接图的边界节点；规则 4用于连接 和与其颜色

相似的节点。在 的基础上定义权值矩阵 ，用

以表示图节点间的相似度，相邻图节点 与 之间

的权值定义为：

wi j = exp

−
∥∥∥ci− c j

∥∥∥+ ∥∥∥sin (π
∣∣∣di− d j

∣∣∣)∥∥∥
σ2

 , （9）

σ
∥∥∥ci− c j

∥∥∥
vi v j∥∥∥sin (π

∣∣∣di− d j

∣∣∣)∥∥∥
G wi j

式中， 为一个常数，表示控制约束， 表示

与 在 CIELab Color空间下的颜色均值的距离，

表示在正弦空间下计算的距离。

图 中余下的不相邻节点的 全部指定为零。

y = [y1, · · · ,yn]T

f = [ f1, · · · , fn]T y

vi yi = 1 yi = 0

f

f

接着分两个阶段生成并细化显著图，第一阶

段采用结合全局和局部平滑度约束的传播模型进

行标签传播，计算一个关于表示向量

的排序向量 。表示向量 定义为：如

果 是种子节点，则 ，否则 。排序向量

用以表示节点与背景种子节点的相关性，可通

过求解下式获得排序向量 ：

∧

f =argmin
f

{S C( f )+µ1R( f )} =

1
2

{
f T

[
D−W+µ2

(
I− D

V

)]
f+

µ1( f − D−1 y)T D( f − D−1 y)
}
, （10）

D = diag(d11, · · · ,dnn),dii =
∑

j

wi j

V =
∑

i

dii S C( f )

µ2

R( f )

µ1

S C( f ) R( f ) f

其中，度矩阵 ，体积

，式 (10)中第一项 为结合了全局和

局部平滑度的约束，表明相邻两节点的排序值不

应该变化太大， 用于平衡全局和局部两个平滑

约束；第二项 为标签适应度约束，用以保证种

子节点的排序值与其初始值相差不大， 用于平

衡 和 。令式 (10)导数为零可得 的最

优解：
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∧

f =
[
D−λ1W+λ2

(
I− D

V

)]−1

y , （11）

λ1 = 1/(1+µ1) λ2 = µ2/(1+µ1)

Mc = (mc
i )n

其中， ， 。分别将上、

下、左、右 4个边界所含超像素节点作为种子，得

到排序向量，分别归一化后计算其互补值得到前

景目标相关性，然后将对应元素相乘生成显著性

粗图 ：

mc
i =

∏
k∈{top,bottom,le f t,right}

[
1− f̂i(k)

]
, （12）

f̂ f̂其中， 是 归一化至 [0, 1]区间的向量。

Mc

Mo = (mo
i )n

在显著性区域与背景具有明显对比度的情况

下， 会是良好的显著性检测结果，但是通过背

景查询并不能表示全部的显著性目标信息，特别

是对于显著性目标具有复杂结构或与背景相似的

情况，结果受背景噪声影响较大。第二阶段，对上

一阶段得到的显著性粗图进行细化。首先，采用

边界盒[27] 生成包含目标区域、排除背景区域的目

标图 ：

mo
i =

L∑
j=1

A j ·δ(vi) (vi ∈Ω j) , （13）

A j Ω j δ

vi L

Mc Mo

∗

f

其中， 为边界框 的分数， 为指示函数，表示节

点 是否在边框内， 用于对要检测的边界盒生成

的边框数量进行限制。结合 和 细化模型，细

化结果 计算公式如下：

∗

f =argmin
f

1
2

{
f T

[
Dc−Wc+µ2

(
I− Dc

V c

)]
f+

∥ f −Mc∥2+ f T Do f
}
,

（14）

Do = (do
ii)n×n,do

ii = diag(exp(−mo
i ))

Dc V c Mc Wc = (wc
i j)n×n

Mc

其中， 表示对角矩

阵， 、 分别是 的度矩阵和体积，

为在 上计算的新权值矩阵：

wi j
c = exp

−
∥∥∥mc

i −mc
j

∥∥∥
σ2

 , （15）

∗

f Mc

Mo

式 (14)中，第一项仍为平滑约束，用以保证显著

性值连续，第二项为标签适应度约束，用以保证细

化的结果 与粗图 相差不大，第三项是通过

构建的正则化约束，抑制不属于目标的背景区

域，增强可能属于目标的区域。令式 (14)导数为

∗

f0得最优解 ：

∗

f =
[
Dc−Wc+µ2

(
I− Dc

V c

)
+ Do

]−1

Mc , （16）

∗

f

Mr

将 归一化至 [0, 1]区间，赋值给对应的超像素，

生成精细显著图 ，即为最终检测结果。 

3    实　验
 

3.1    参数设置

λb = 5 λBTV = 0.2

α = 15 β = 0.3

σ2 = 0.1 λ1 = 0.99 λ2 = 0.5

L = 104

在 4D光场数据集[28] 上进行实验，该数据集

对于每个场景提供 9×9×512×512×3光场。选择

每个场景 3×3的子视点图像序列作为输入，输出

对该场景进行显著性检测的显著图。另外，实验

对数据集中每一场景都进行了人为的显著性标

注，使每一场景都带有显著性检测的真值图，用于

对检测结果进行定量分析。算法中的参数设置

如下：重聚焦过程中，两项正则化系数分别设为

， ；bokeh渲染过程中，衰减因子

；阈值 ；bokeh强度 K = 3（可根据对

模糊程度及景深的需要进行调节）；显著性检测过

程中，每个超像素包含的像素数量设置为 600；控
制约束 ； ； ；要检测的边框

数量 。 

3.2    重聚焦结果

实验中，将场景深度量化为 30个层次，通过

设置索引 i 指定要聚焦的深度层，生成在该深度

层聚焦，其他深度层散焦的重聚焦图像，如图 2
所示。图 2(a)为场景Herbs的中心视点图像；图 2(b)
为聚焦于第 29个深度层的重聚焦图像，图中场景

最前侧花盆得以清晰显示；图 2(c)为聚焦于第

19个深度层的重聚焦图像，场景较前侧花盆得以

清晰显示；图 2(d)为聚焦于第 9个深度层的重聚

焦图像，图中场景较后侧花盆得以清晰显示；图 2(e)
为聚焦于第 2个深度层的重聚焦图像，图中场景

最后侧花盆得以清晰显示。实验结果表明，对于

输入的多幅视点图像，通过选择对场景的某一深

度层进行重聚焦，能够使位于该深度层上的物体

清晰显示，对位于其他深度层上的物体产生不同

程度的模糊。实验中将中心视点图像作为真值

图，使用 PSNR定量评估聚焦区域（方框框出）的

清晰度。 
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(a) 中心视点图像
(a) Center view

(b) i=29; PSNR=28.29 (c) i=19; PSNR=29.47 (d) i=9; PSNR=27.40 (e) i=2; PSNR=27.01

 
图 2    聚焦于场景不同深度层上的重聚焦结果

Fig. 2    Refocusing results focusing on different depth layers of the scene
 
 

3.3    显著性检测结果

将本文方法所得的最终检测结果与 4种不同

类型的显著性检测算法以及 1种最新的基于深度

学习的显著性目标检测算法进行了比较，如图 3
（彩图见期刊电子版）所示。其中文献 [19]、文献 [18]
为基于图的显著性检测方法，文献 [9]为综合自

底向上和自顶向下两种机制的显著目标检测方

法，文献 [13]为上下文感知的显著性检测方法。

由图 3可知，本文方法显著性检测的结果最为完

整、细致，图中对用红色和蓝色方框标注出的部

分细节进行放大展示以做视觉对比。对于第一行

所展示的包含多个显著性目标的场景 Table，本文

方法能检测出更多的显著性目标，例如，左侧的盆

栽、笔筒、前方的台灯等，另外本文方法得到的显

著图中主要显著性目标也更为细致，例如，收纳盒

和打开的书。对于第二行所展示的显著性区域与

背景对比度不大的场景 Boxes，本文方法检测出

的显著性目标最为精细，例如，收纳箱的右上边缘

和收纳袋。

 
  

MAE=0.216 7 MAE=0.257 7 MAE=0.249 5 MAE=0.248 1 MAE=0.251 6

MAE=0.228 3 MAE=0.312 6 MAE=0.520 5 MAE=0.264 0 MAE=0.655 5

(a) 中心视点图像
(a) Center views

(b) 真值图
(b) Ground truths

(c) 本文算法
(c) Method in this paper

(d) 文献[19]算法
(d) Method in Ref.[19]

(e) 文献[18]算法
(e) Method in Ref.[18]

(f) 文献[9]算法
(f) Method in Ref.[9]

(g) 文献[13]算法
(g) Method in Ref.[13] 

图 3    5 种算法对场景 Table 和 Boxes 进行显著性检测所得结果比较

Fig. 3    Comparison of the saliency detection results obtained by five algorithms for the scene Table and Boxes
 

采用平均绝对值误差 (Mean Absolute Error,
MAE)来评价检测出的显著图与人工标注的真值

图之间的差异，由下面的公式进行计算：

MAE =
1

W ×H

W∑
x=1

H∑
y=1

|S(x,y)−G(x,y)| , （17）

W H S

G

其中， 和 分别代表图像的宽度和高度， 为显

著图， 为真值图，MAE越小说明检测结果与真

值图之间的差异越小，算法的性能越好。针对

Table和 Boxes这两种特殊场景，本文提出算法

的 MAE值均小于其他 4种算法，检测结果能体

现出更丰富的显著性目标信息。对整个数据集中
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的全部场景进行显著性检测，计算MAE值，见表 1。
结果表明本文算法较其他 4种算法，平均 MAE

值均有所降低，所得显著图与真值图之间的差距

有所缩小，检测结果更为精细。
  

表 1   5种算法的平均MAE值

Tab. 1   Average MAE values of 5 different kinds of algorithms

Algorithm Ours Ref. [19] Ref. [18] Ref. [9] Ref. [13]

Average MAE 0.212 8 0.247 7 0.425 7 0.343 6 0.561 7
 

对本文算法所得显著性检测结果进行阈值处

理，用二值化的结果与文献 [10]中提出的基于深

度学习的显著性目标检测算法所得结果进行比

较，如图 4所示。可以看出虽然对于包含多个显

著性目标的复杂场景，本文结果也存在部分显著

性目标丢失的不足，但是所包含的显著性目标的

信息更多，对细节处理得更好，与真值图之间的差

异更小，且无需预先通过大量数据来训练网络，也

无需在测试时下载预训练模型。故与基于深度学

习的显著性目标检测算法相比，本文方法更简

单、有效。

 
  

MAE=0.128 7 MAE=0.133 3

MAE=0.162 7 MAE=0.164 7

(a) 中心视点图像
(a) Center view

(b) 真值图
(b) Ground truth

(c) 本文结果
(c) Our result

(d) 本文结果经过二值化处理
(d) Binarization results

(e) 文献[10]结果
(e) Results from Ref.[10] 

图 4    本文算法所得结果与最新的基于深度学习的显著性目标检测算法所得结果的比较

Fig. 4    The comparison between the  results  of  our  algorithm and the  latest  salient  object  detection algorithm based on deep
learning

 

另外，由于本文方法结合了光场重聚焦，可通

过选择聚焦于不同的深度层，将该深度层上的显

著性目标更精确、细致地检出。图 5展示的是聚

焦于场景两个不同深度层（索引 i 分别设置为

29和 9）所得显著图。第一行从左至右分别为中

心视点图像、聚焦到果盘所在深度层后所得的显

著图以及聚焦到较后侧花盆所在深度层后所得的

显著图；第二行将两幅显著图中果盘部分进行放

大展示。可以看出，当设置聚焦于果盘所在深度

层（i = 29）时，场景中前侧的果盘能够被更精细的

检测出；当设置聚焦于场景较后侧花盆所在深度

层（i = 9）时，后侧花盆能够被更精细地检测出，一

定程度上实现了可选择的显著性检测。
  

 
图 5    聚焦于场景不同深度层所得显著图比较

Fig. 5    Comparison of  saliency maps obtained by focusing
on different depth layers of the scene 
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4    结　论

本文提出了一种结合相机阵列选择性光场重

聚焦的显著性检测方法。通过同一场景的多幅视

点图像，结合场景的深度、聚焦等信息，利用基于

图的显著性检测方法，提出结合全局和局部平滑

度约束的传播模型来防止错误标签传播，得到的

显著性粗图经过目标图的细化最终输出精细的结

果图。此外，通过参数设置对场景的某一深度层

进行重聚焦，而对其他深度层产生不同程度的模

糊，使得对包含多个显著目标的场景中位于该深

度层的显著目标得以更精确、细致地被检测出，

一定程度上实现了可选择的显著性检测。在 4D
光场数据集上进行的实验表明本文所提出的算法

效果良好，所得的显著图与人为标注的真值图之

间的平均绝对误差的均值为 0.212 8，较其他方法

有所降低，检测出的显著图最为精细，改善了现有

显著性检测方法针对包含多个显著目标以及显著

目标的某些区域与背景区域对比不明显的场景所

得的显著图不够精细，甚至会丢失某些显著性区

域的不足。
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