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自然场景下的显著性检测优化方法
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摘要　为满足自然场景下显著性检测精度的要求,提出了一种显著性检测优化方法.该方法采用简单线性迭代聚

类分割算法将图像分割为多个超像素区域,并提取颜色区域对比度特征.通过 Harris角点检测算法定位目标的大

致几何中心,以中心概率的形式表征目标空间分布特征,并进行目标位置自适应的特征融合.基于目标空间分布

特征和图像灰度重心,实现抑制背景、增强目标的显著图优化;利用针对显著性值的空间平滑技术,可增加显著图

的连续性.实验结果表明,该方法在几个公开的测试集中的测试具有较高的准确率、召回率和较低的平均绝对误

差,可应用于复杂自然场景下的显著性检测.
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１　引　　言
显著性检测是人类视觉注意机制中一种非常重要的机制,它可以帮助人类快速有效地从大量复杂的视

觉数据中挑选出最突出和高度相关的主题[１].显著性检测方法广泛应用于计算机视觉应用中各种具有挑战

性的任务中,比如感兴趣目标的图像分割[２Ｇ４]、目标识别[５Ｇ８]、图像检索[９Ｇ１０]、图像融合[１１Ｇ１２]等.近年来,利用

显著性检测方法模拟视觉注意机制引起了研究者们广泛的兴趣.在自然场景下,由于背景复杂多变、颜色对

比度高、存在多种干扰,计算机视觉方法无法与生物视觉系统相比,稳健高效的显著性目标检测仍是一个技

术难题.
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传统方法主要通过结合自顶向下(任务驱动)和自底向上(数据驱动)的显著性检测方法进行复杂背景下

的显著性检测[１３Ｇ１６].基于先验知识的任务驱动显著性检测,其学习过程复杂,某些场景的学习知识难以获取;
知识随着应用场景改变而变化,检测方法的通用性较差.现有的数据驱动的显著性检测方法,对于背景颜色成

分单一的图像具有较好的目标检测效果;在背景复杂的情况下,普遍存在检测准确率低和检测速度慢的问题.
现有的显著性检测方法主要包括基于像素的显著性检测和基于区域的显著性检测两大类.基于像素的

显著性检测对每个像素直接获取显著性值,计算量庞大,易受噪声点影响,复杂背景下很难取得较好的检测

结果.近年来,借鉴人类视觉注意区域敏感特性,提出了基于区域的显著性检测,该方法将图像划分为一系

列区域,以区域为单位进行视觉注意与显著性检测.这种基于区域的目标检测可以将不必要的细节和部分像

素噪点抽象化,更加符合人类视觉系统的认知规律,在计算复杂度和抗噪性能方面优于基于像素的检测方法.
在特征选取方面,现有的方法主要采用颜色[１７]、方向[１８]、运动、纹理[１９Ｇ２０]、形状[２１]、深度[２２]等特征进行

显著性检测.颜色被认为是最高效的特征,是引起人类视觉注意最重要的因素.Cheng等[２３]提出的全局对

比度方法以及Perazzi等[２４]提出的显著性滤波器方法都是基于颜色特征进行显著性检测.Liu等[２５]提出了

显著性树模型,利用颜色对比度进行显著性检测.但是,自然场景下,只考虑图像底层特征对比度及区域空

间关系会将背景对比度高的区域误判为显著性目标,从而影响检测精度.
显著特征融合也是影响目标检测精度的关键因素.传统的特征融合方法主要是将特征进行加权求和.

Itti等[２６]采用简单的相加得到最终结果,这种特征融合方法具有很大的局限性.Hu等[２７]对每一种特征分

配合适的权重来进行特征融合,但是如何确定合适权重又成为新的问题.通过学习进行特征融合的方法虽

然在特定场景中效果较好[２８],但是学习本身是一个复杂的过程,需要很多的样本,而且不是所有场景都可以

进行学习.因此,探索一种场景自适应的特征融合策略成为提高目标显著性检测效果的难点之一.
为了进一步提高目标显著性检测精度,研究者们开始进行显著性优化的相关研究.Cheng等[２３]通过颜

色空间平滑操作减小量化误差,从而改善显著性值.该方法将每个颜色的显著性值替换为相似颜色显著性

值的加权平均,使得相似颜色尽可能分配到相似的显著性值,一定程度上减少了量化瑕疵.Sugano等[２９]采

用目标图和加权图残差的最小化平方和优化特征的融合权重.这些优化方法可提高显著性值的精度,无法

实现背景抑制和目标增强.然而,在背景干扰较大的自然环境下降低背景显著性,更有利于突出目标,提高

目标的检出率.
本文提出了一种自然场景下的显著性检测优化方法.该方法通过检测 Harris角点定位目标中心,以中

心概率作为目标空间分布特征;将该中心概率以指数形式与颜色对比度特征融合,得到初始显著性图;采用

目标中心概率特征和图像灰度重心优化显著性值,削弱背景,突出前景,并进行显著性值的平滑操作以增加

显著性值的连续性.在现有的几个可信度高的公开数据集中的测试实验表明,相对于现有算法,本文算法在

准确率、召回率、F 测度、时间复杂度以及平均绝对误差(MAE)测度方面均有明显提高.

２　算法原理
２．１　方法概述

采用简单线性迭代聚类(SLIC)超像素分割方法将原图分割为多个固定像素数的超像素区域.SLIC方

法算法简单,生成的像素块大小均匀紧凑,可以较好地保留物体的轮廓信息.为了在复杂自然场景下区分背

景和目标,采用Harris角点检测方法定位目标的大致中心,根据该中心获取图像的中心概率;为了使远离中

心的区域显著性值急剧减小,选用指数形式的中心概率模型,并将它作为权重融合颜色对比度特征,获取初

始显著性图.该方法可过滤背景中对比度较高的区域,保证了显著区域的紧凑性.
为了解决前期显著性检测的不足,采用基于 Harris的目标空间位置优化以及重心优化进一步强化前

景,削弱背景,并利用空间平滑操作平滑显著性值.所提出的显著性优化方法改善了初始显著性图的弊端,
提高了显著性的检测性能.该优化方法的流程图如图１所示.

２．２　基于Harris角点的目标中心概率

传统的中心先验默认将图像的几何中心作为显著性目标的中心.对于目标不在中心的图像,该方法并

不适用.因此提出了一种运用Harris角点定位目标中心的方法.
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图１ 基于 Harris角点检测算法的优化方法流程图

Fig敭１ FlowchartofoptimizationmethodbasedonHarriscornerdetectionalgorithm

通过Harris算子找出图像中的Harris角点,去掉边缘角点,计算剩余角点的平均坐标作为目标的中心

点.如图２所示,红点为图像的Harris角点,绿点为目标中心点,可见,采用 Harris角点方法可大致定位目

标中心.

图２ Harris角点与目标中心点

Fig敭２ Harriscornerpointandtargetcenterpoint

获得目标的中心点后,利用超像素区域与目标大致中心的欧氏距离描述目标中心概率,超像素区域内所

有像素的平均坐标即为超像素区域i的位置,目标中心概率可表示为

Pcenter,i＝１－
Dcenter,i

Dmax
＝１－

‖pi－pcenter‖２

max
j＝１,２,,N

‖pj －pcenter‖２
, (１)

式中Dcenter,i为超像素区域i与目标中心的欧氏空间距离,Dmax为所有超像素区域中最大的欧氏距离,N 为

超像素区域总数,pcenter为目标大致中心的坐标,pi 为超像素区域i的坐标.
由(１)式可知,中心概率为区间[０,１]内分布的值.越靠近中心的区域,中心概率越高.基于 Harris角

点的检测方法达到了增强前景、削弱背景的目的.

２．３　目标位置自适应的特征融合

结合目标空间分布特征的特点,为了最大程度发挥各特征的优势,提出了一种目标位置自适应的特征融

合方法,以融合颜色特征和目标空间分布特征.
颜色特征为高效的特征之一,采用文献[２４]中的研究算法计算颜色唯一性和颜色空间分布.颜色唯一

性UC,i可定义为

UC,i＝∑
N

j＝１
‖ci－cj‖２w(pi,pj), (２)

式中ci、cj 为超像素区域i、j中所有像素的平均颜色,w(pi,pj)为高斯权重,pi 为区域i的位置,pj 为区域
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j的位置.颜色空间分布DC,i可定义为

DC,i＝∑
N

j＝１
‖pj －pi‖２w(ci,cj), (３)

式中pi 为颜色特征ci 的加权平均位置,pi＝∑
N

j＝１
w(ci,cj)pj;w(ci,cj)为超像素区域i和j各自的颜色特

征ci 和cj 的相似性.
融合颜色唯一性和颜色空间分布,得到的颜色特征图SC,i为

SC,i＝UC,iexp(－kCDC,i), (４)
式中kC 为平衡唯一性和分布测量的比例系数.

确定颜色特征后,以中心概率作为权重,引导生成初始显著性图.为了使目标具有较高显著性值且背景

边缘显著性值急剧下降,采用指数函数嵌套中心概率的形式作为权重,得到初始的显著性图Sinitial,i为

Sinitial,i＝SC,iexp(１－Pcenter,i)＋SC,iexp(Pcenter,i), (５)
式中Pcenter,i为目标中心概率,SC,i为颜色特征图.由(５)式可得到融合目标空间分布和颜色对比度的初始显

著性图.

２．４　显著性优化

借鉴人类视觉系统依据目标和背景不同自适应调整注意程度的视觉特性,利用目标空间分布特征和图

像灰度重心优化背景与目标的显著性值,该方法削弱了背景显著性并增强了目标显著性.在进行显著性权

重优化之前,先进行显著性值空间平滑操作,以增加显著性图的顺滑度,防止产生局部高亮.定义平滑度系

数wsmooth,ij为

wsmooth,ij ＝exp －‖ci－cj‖２/２σcol( )[ ] , (６)
式中‖ci－cj‖２ 为超像素区域i和j的欧氏颜色距离,σcol为稳定系数.由(６)式可知,越平坦的区域间平滑

度系数越大,边缘处平滑度系数较小.
采用目标中心概率进行显著性优化.假设某一超像素区域的显著性值为Si,对初始显著性值的优化过

程可定义为

wbg,iSi＋wfg,iSi＋∑
j
wsmooth,ij(Si－Sj)２, (７)

式中wbg,i为背景权重,wbg,i＝１－Pcenter,i;wfg,i为前景权重,wfg,i＝Sinitial,i.该区域的前景权重wfg,i越大,显
著性值Si 越大;背景权重wbg,i越大,显著性值Si 越小.因此,对初始显著性值的优化可达到强化前景、削
弱背景的作用.

由显著性图的灰度分布可知,显著性区域灰度值较大,背景灰度值几乎为０.因此,当前显著性图的灰

度重心总是位于目标区域.据此,将超像素区域与灰度重心的欧氏距离作为优化权重,进一步增强前景、削
弱背景,得到最终的显著性图Sfinal,i为

Sfinal,i＝Siexp(１－Dnorm,i)＋Siexp(－Dnorm,i), (８)

式中Dnorm,i为超像素区域i到灰度重心的归一化欧氏距离,Dnorm,i＝
‖pi－G‖２

max
j＝１,２,,N

‖pj －G‖２
,其中G 为重心位

置;Si 为经过前一步优化后的显著性图.

３　实验结果分析
实验采用配置为IntelCore２E３２００、双核双线程、主频２．４GHz的CPU以及５１２MBDDR２内存的设

备,采用 Matlab软件进行编程.实验中超像素区域的像素数固定为１００,稳定系数设置为１０,颜色特征图中

的比例系数kC＝４,并选择包含各种背景复杂自然图像的 Achanta、ECSSD、MSRA１０K、SED２数据集进行

测试.其中,SED２数据集中每张图包括２个显著性目标,可用来检验所提方法在多目标场景下的抗干扰能

力.为了更好地验证所提方法的有效性,设置两组实验.实验一采用Achanta数据集验证基于 Harris角点

的目标空间分布特征对目标显著性检测性能的影响.Achanta数据集广泛应用于显著性区域检测的验证,
是目前同类公开测试集中可信度较高的一个数据集.实验二在多个数据集中进行所提方法与现有方法的检
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测性能对比.由于不同数据集具有不同的倾向性,在多个数据集中进行测试可增加结论的可信度.

３．１　实验一

将是否进行优化、是否利用角点进行目标中心定位作为对比条件进行实验.实验结果如图３、４所示.
从图３中可以看出,进行显著性优化操作后,目标增强,背景削弱;进行了角点目标定位后,显著性值在目标

处分布明显,在背景处基本无分布;若不进行角点目标检测,对比度较强的背景也会分配到一定的显著性值.
从各个性能指标可以看出,显著性优化步骤和角点目标定位操作大幅提高了显著性检测性能,F 测度、

MAE等指标均得到明显改善.图４中a为无优化情况,b为未利用 Harris算子进行中心定位的情况,c为

进行优化并利用Harris算子进行中心定位的情况.

图３ 视觉效果图.(a)原图;(b)无优化;(c)未利用 Harris算子进行目标中心定位;
(d)进行优化并利用 Harris算子进行目标中心定位;(e)人工标注图

Fig敭３ Visualeffectfigures敭 a Originalimage  b withoutoptimization  c Harrisoperatorisnotusedtolocate
targetcenter  d withoptimizationandutilizingHarrisoperatortolocatetargetcenter  e artificialmarkfigure

图４ (a)准确率、召回率以及F 测度直方图;(b)MAE直方图

Fig敭４  a Histogramofprecisionrate recallrateandFＧmeasure  b MAEhistogram

３．２　实验二

不同的显著性测试集具有不同的分辨率、显著性物体数目、标注方式等.将多种方法在多个测试集中进

行测试,可使结果更加可靠.选择在Achanta、ECSSD、MSRA１０K、SED２数据集中进行测试,对比了所提方

法和现有方法的显著性检测性能.现有方法包括频率调谐(FT)方法、残余谱(SR)方法、显著性滤波器(SF)
方法、基于直方图对比度(HC)和基于区域对比度(RC)的显著性检测方法.实验结果如图５、６所示.

从图５和图６可以看出,所提出的方法在４个测试集中均具有较低的平均绝对误差和较高的F 测度;

SR方法和FT方法的平均绝对误差较高,F 测度相对较低,实现效果不理想;对比算法中,效果较好的RC
方法的各项指标也略次于所提出的方法.由SED２测试集的实验结果可以看出,所提方法在两个目标的自然

场景下也具有较低的平均绝对误差和较高的F 测度.所提方法在复杂的自然场景下具有良好的检测性能.
图７为不同方法得到的显著性图之间的视觉效果对比.从图中可以看出,SR方法只得到了一系列显著

的边缘轮廓;SF方法对于背景颜色单一的图像具有良好的检测效果,但是对于背景略微复杂的自然图像,该
方法在削弱背景的同时也削弱了目标;HC方法在背景单一的图像上具有很好的检测效果,但是在背景略微

复杂的情况下并不能较好地从背景中分离出目标,即一部分背景也被分配了一定的显著性;RC方法的效果

优于HC方法,但是部分背景同样分配到了一定的显著性;所提方法可以很好地削弱背景、突出目标,最接近

人工标注的显著性图.
表１为不同方法得到图像的平均用时.所提方法的用时较长,但在可接受范围内.
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图５ ６种方法在不同测试集中得到的 MAE直方图.(a)ECSSD;(b)Achanta;(c)SED２;(d)MSRA１０K
Fig敭５ MAEhistogramsobtainedbysixmethodsindifferenttestsets敭 a ECSSD 

 b Achanta  c SED２  d MSRA１０K

图６ ６种方法在不同测试集中得到的准确率、召回率以及F 测度直方图.(a)ECSSD;
(b)Achanta;(c)SED２;(d)MSRA１０K

Fig敭６ Histogramsobtainedbysixmethodsindifferenttestsets includingprecisionrate recallrateandFＧmeasure 敭

 a ECSSD  b Achanta  c SED２  d MSRA１０K

表１　Achanta１０００数据集中不同方法得到图像的平均用时

Table１　AveragerunningtimeforobtainingimagesbydifferentmethodsinAchanta１０００database

Method SR FT SF HC RC Proposedmethod
Time/s ０．０６４ ０．０７２ ０．１６０ ０．０１９ ０．２５３ ０．３９０
Code Matlab C C＋＋ C＋＋ C＋＋ Matlab

４　结　　论
提出了一种自然场景下的显著性检测优化方法.利用Harris算子大致定位目标中心,以中心概率作为

权重与颜色对比度融合,形成初始显著性图.该方法在颜色特征的基础上同时考虑了目标的空间分布特征,
降低了复杂背景对检测精度的影响.为了进一步突出前景、削弱背景,提出了一种显著性优化方法,以优化

全局显著性图.在现有的几个可信度高的公开数据集中测试所提方法.实验结果表明,该方法相对于现有

算法在准确率、召回率、F 测度以及平均绝对误差测度等方面都得到明显改善,并且在结构复杂的自然场景

下具有较好的检测效果.但是,所设计的 Harris目标中心定位算法在某些情况下(例如背景物体太多)并不
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图７ 不同方法的视觉效果图.(a)原图;(b)SR;(c)FT[３０];(d)SF[２４];(e)HC;(f)RC[２３];(g)所提方法;
(h)人工标注图

Fig敭７ Visualeffectfiguresofdifferentmethods敭 a Originalimage  b SR  c FT  d SF  e HC  f RC 

 g proposedmethod  h artificialmarkfigure

是很准确,无法实现检测精度的大幅提高.此外,显著性的检测主要依据颜色特征和显著性优化,因此如何

获取复杂背景下目标空间分布特征将成为下一步的研究方向.
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