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摘要　提出了一种基于LogＧGabor滤波的纹理和深度图融合优化的立体图像显著性检测模型,利用平面图像的显

著性结合纹理与深度特征检测立体图像的显著性.通过改进的基于图的流行排序算法计算左视点的显著图;提取

左视点图像的纹理特征图以及立体图像的深度特征图,利用LogＧGabor滤波器分别计算深度显著图和纹理显著

图;再利用线性加权融合方法将上述３个显著图融合为立体(３D)显著图;最后利用中心偏爱和视觉敏锐度增强３D
显著图.实验利用公开的眼动跟踪数据库进行测试,结果表明,所提算法具有很好的检测效果,优于文献报道的其

他３D显著性模型.
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１　引　　言

根据人眼视觉注意机制,对于一个场景,人们总

是会首先注意到相对于背景较突出的物体或者区

域,而忽略掉一些不感兴趣的部分,从而减少视觉处

理的复杂度.显著性检测就是模拟人眼的这一机

制,从图像中提取出感兴趣的区域.这一检测方法

已被广泛应用于图像分割、目标重定位、图像分类、

０８１００３Ｇ１



激 光 与 光 电 子 学 进 展

视觉跟踪等领域.
过去几十年间,各国科研工作者提出了许多图

像显著性检测模型.首个显著性检测模型由Itti
等[１]提出,通过将颜色、强度和方向３个特征图在不

同的尺度上结合获得显著图.Yang等[２]基于图的

流行排序,提出了有效的两阶段显著性检测框架.
刘峰等[３]基于卷积神经网络和手工特征提取相结合

的思路,提出一种全局模型和局部优化的深度网络

显著性检测方法.张松龙等[４]充分利用各级卷积特

征,提出一种基于融合全部卷积层特征的全卷积神

经网络显著性检测方法.但是,这些显著性检测模

型都是针对图像提出的.
近几年,随着立体(３D)显示设备的普及,逐渐

兴起了 对 于 ３D 图 像 显 著 性 检 测 模 型 的 研 究.

Dittrich等[５]通过３种成分发现了立体视频的三维

显著性:单个帧的突出颜色、来自相机和物体运动的

突出信息以及深度显著性.Wang等[６]提出了一种

三维视觉注意力模型,在视觉维度上增加了深度信

息,利用二维视觉特征在三维视觉显著性的计算模

型中检测出显著的区域.此外,他们还进行了眼动

跟踪实验,以建立一个具有眼球追踪数据的真值图

像的公共数据库.Fang等[７]提出了一种基于４种

特征的立体视觉检测框架,通过测量图像斑块间的

空间距离,获得了特征对比度的显著性图.Qi等[８]

利用光流估计算法生成视差图并提出了一种基于带

通滤波的三维视觉显著性检测模型.周洋等[９]从立

体视频的空域、深度以及时域３个不同维度出发进

行显著性计算,提出了一种融合双目多维感知特性

的立体视频显著性检测模型.
现有的３D显著性检测模型计算出的显著图大

多能够有效检测出立体图像中的显著性物体,但同时

也引入了许多背景信息,从而降低了显著图与注视点

密度图的相似度,对显著物体边缘的处理也不够平

滑.本文提出了相关方法解决上述问题.利用改进

的基于图的流行排序方法获得左视点图像的显著图,
从而有效抑制背景信息的干扰;通过提取立体图像的

深度特征和纹理特征,利用LogＧGabor滤波器分别对

深度特征图和纹理特征图进行滤波,有效地过滤掉冗

余的背景信息并将显著物体的边缘处理得更加平滑,
以符合注视点密度图中显著区域渐变的特点.

２　基 于 LogＧGabor滤 波 的 纹 理 和

深度图融合优化的３D图像显著性

检测
图１给出立体图像显著性检测模型框架,其主

要步骤为:

１)通过基于图的流行排序算法,计算左视点的

显著图;

２)从左视点图像提取纹理特征,再利用LogＧ
Gabor滤波器从纹理特征图中提取出纹理显著图;

３)从两个视点图像提取深度特征,再利用LogＧ
Gabor滤波器从深度特征图中计算出深度显著图;

４)将 以 上 ３ 个 显 著 图 通 过 线 性 加 权 融 合

(WLC)为３D显著图;

５)根据中心偏爱和视觉敏锐度对融合后的３D
显著图进行加强和优化.

图１ 立体图像显著性检测模型框架

Fig敭１ Frameworkofstereoscopicimagesaliencydetectionmodel
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２．１　左视点显著图的计算

实验中采用基于图的流行排序(MR)方法计算

左视点显著图.流行排序已经被成功应用于平面图

像显著性检测,例如,文献[２]提出基于图的流行排

序算法,使用图像的４个边缘的像素作为背景种子

计算背景显著图.但不同于文献[２],这里使用基于

图像边界信息的机制,将前景种子从边界像素中移

除,各步骤形成的显著图如图２所示.
具体计算方法如下:

１)利用简单线性迭代簇(SLIC)算法[１０]将输

入图像分割成超像素,用超像素作为节点构造一个

图G＝{x１,x２,,xn},并计算其权重矩阵W 和度

矩阵D＝diag{d１１,,dnn},其中dii＝∑
j
wij.两个

节点的权重定义为

Wij ＝exp－
‖ci－cj‖

δ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (１)

式中:ci 和cj 表示国际照明委员会(CIE)Lab颜色

空间中两个节点对应超像素的平均值;δ 为控制权

重大小的常数,其值的设定与文献[２]中一致,可根

据各像素在颜色空间中的距离计算得到[１１].计算

(D－αW)－１,并将其对角元素设置为０,α 表示控制

平衡的平滑约束.

２)利用图像边界处的超像素节点作为背景种

子构造指示向量Y＝[y１,y２,,yn],表示数据的指

示情况.如果yi＝１,表示对应数据xi 为种子节

点,若yi＝０,表示数据xi 为待排序的非种子节点.
基于图像边界信息的机制,将前景种子从边界像素

中移除.

３)流行排序函数f∗可表示为

f∗ ＝(D－αW)－１Y. (２)
将所有节点通过(２)式进行排序,每个节点的权值都

在f∗中,它是一个N 维的向量,N 是超像素总数.
将f∗ 归一化为f

－∗,则基于背景的显著图Sbq可

表示为

Sbq,i＝１－f∗
i
－ ,i＝１,２,３,,N, (３)

式中:i为图中超像素的索引.基于背景的显著图

如图２(b)所示.
这里用一个自适应阈值将背景显著图二值化,

将大于该阈值的节点选为前景种子,则指示向量Y
即为确定值,利用(２)式对所有节点进行排序,并对

排序向量f∗ 进行归一化,得到最终的基于前景种

子的显著图Sfq如图２(c)所示.其计算公式为

Sfq,i＝f∗
i
－ ,i＝１,２,３,,N. (４)

　　４)显著图优化.用显著性扩散方法将每个超

像素的显著性分配给内部像素.令相似超像素的显

著值具有连续性.首先,用KＧmeans聚簇算法将前

景显著图分为k个聚簇,假设k个聚簇中有M 个超

像素,若超像素i属于聚簇k,它的显著性值定义为

s(k)
i .用聚簇k中其他超像素的显著性值计算超像

素i的扩散显著性,可表示为

s~(k)
i ＝u１S(k)

i ＋

u２ ∑
M

j＝１,j≠i

exp －‖ci－cj‖/２δ２c( )[ ]

∑
M

j＝１
exp －‖ci－cj‖/２δ２c( )[ ]

S(k)
j ,

(５)
式中:右侧第一项前景显著图中超像素i经显著性扩

散之前的显著值;第二项为超像素i在聚簇k中加权

平均显著值;u１ 和u２ 为权重参数;δ２c 表示各聚簇方差

之和,经过加权后得到新的Sfq中超像素i的显著值.
为了抑制背景噪声的影响,引入高斯下降权值

图Q,对经过显著性扩散后的Sfq进行滤波,可得

S２D,xy ＝Sfq,xyQxy, (６)

Qxy ＝exp{－９[(x－x０)/w]２－
９[(y－y０)/h]２}, (７)

式中:S２D,xy为(x,y)点左视点图像的显著值;w 和

h 分别为输入图像的宽和高;(x０,y０)为图像的中心

坐标.通过上述步骤,最终得到左视点优化后的显

著图,如图２(d)所示.

图２ 各步骤形成的显著图.(a)输入图像;(b)背景显著图;(c)前景显著图;(d)优化后的显著图;(e)注视点密度图

Fig敭２ Saliencymapineachstep敭 a Inputimage  b backgroundmap  c foregroundmap 

 d optimizedmap  e fixationdensitymap

２．２　纹理显著图的计算

除了图像中的目标物体,人们对于图像中目标的

边缘、纹理特征也具有高度的敏感性.用梯度表示图

像的纹理特征,输入图像的纹理特征fG 可表示为
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fG＝ (I×Px)２＋(I×Py)２, (８)
式中:I为输入图像;Px 和Py 分别为水平方向和竖

直方向施加的Prewitt算子.

LogＧGabor滤波器[１２]可以由任意带宽构造,且
无直流分量,其传递函数在高频端有一个延伸的尾

巴,使得其能比其他带通滤波器更有效地对自然图

像进行编码.这里用LogＧGabor滤波器对纹理特

征图 进 行 滤 波.LogＧGabor滤 波 器 的 传 递 函 数

表示为

Gω ＝exp －
lb ‖ω‖２/ω０( )[ ] ２

２δ２F
é

ë
êê

ù

û
úú , (９)

式中:ω＝(u,v)∈R２ 为频域坐标;ω０ 为滤波器的

中心频率;δF 为控制滤波器的带宽.
纹理显著图ST 可以表示为

ST＝fG×g, (１０)
式中:g 可由G 经傅里叶逆变换得到.

２．３　深度显著图的计算

深度图提供了人们接收场景深度的信息,在一

个立体显示系统中,通常用视差图来描述左视点图

像与右视点图像之间的像素差异.类似于文献[６]
所述,基于视差信息可以计算出深度特征图fD,即

fD,xy ＝
V

１＋ d＋h′( )/(pw)′[ ]
, (１１)

式中:V 为观测者的观测距离;d 为双眼距离;p 为

像素差异;w′和h′分别为显示屏的宽度和高度.各

参数的设置与文献[６]中实验参数一致.
与(１０)式相似,深度显著SD 可表示为

SD＝fD×g. (１２)

２．４　显著图的融合

经过以上处理,得到了立体图像左视点图像的

显著图S２D、纹理显著图ST、深度显著图SD,不同显

著图的视觉比较如图３所示.
现有的３D视觉显著性模型大多使用 WLC融

合每一幅显著图.采用 WLC融合各显著图得到立

体显著图S３D可表示为

S３D＝u′S２D＋v′ST＋λ′QD, (１３)
式中:u′,v′,λ′别为左视点显著图、纹理显著图、深
度显著图的权重.实验结果表明,将３个参数都设

置为１/３可以使模型达到最好的性能.

２．５　显著图的增强

现有研究证明人眼对于图像中心会施加更多的

关注[１３],被称作中心偏爱.考虑中心偏爱的显著图

可表示为

S＝λ１S３D＋λ２Qc, (１４)

式中:λ１,λ２ 为权重参数.实验结果表明,将λ１,λ２
分别设置为０．６５和０．３５可以使模型达到最好的性

能.Qc 可从高斯函数中得到,与２．１节中第４步对

左视点显著图的优化处理相同.
视敏度随着偏心率的增加而减小[１４],本研究利

用该性质对３D显著图进行加强.在显著图中,显
著值大于一个确定的阈值像素的区域被认为是显著

区域.当人眼观察自然景物时人眼会聚焦在这些显

著区 域 上,并 且 对 于 这 些 物 体 更 加 敏 感.利 用

文献[１４]中的人类视觉敏锐模型增强显著图.对比

敏锐度Cs 的计算公式为

Cs,ij ＝
１

C０expaf(eij ＋e２,ij)/e２,ij[ ]
, (１５)

式中:f 为空间频率;eij为任意像素位置(i,j)对应

的视网膜离心率;C０ 为最小对比度阈值;a 为空间

频率衰减常数;e２,ij为任意像素位置(i,j)的半角分

辨率离心率.基于文献[１４]的实验结果,各参数最

佳设定值为a＝０．１０６,e２＝２．３,C０＝１/６４.显著像

素和非显著像素的视网膜偏心率e可以通过计算其

与像素间空间距离关系得到.对于任意像素位置

(i,j),其偏心率eij 为该像素与最邻近显著像素

(i０,j０)的空间距离

eij ＝arctan
d′ij

V
, (１６)

式中:V 为观测距离;d′ij为(i,j)与(i０,j０)的空间

距离.
经过视觉敏锐度加强,可得到最终的显著图

S′＝Cs×S. (１７)

　　图３(a)中给出了４幅立体图像,生成其左视

点显著图、纹理显著图、深度显著图、３D显著图及

增强后的显著图,如图３(b)~(f)所示.图３(e)和
(f)分别为一个原始显著图与经过中心偏爱与视觉

敏锐度加强后的显著图,通过比较,可以直观地看

出,由于中心偏爱的引入,中心区域的显著度得到

了明显加强,而非显著区域受到了抑制.在左视

点显著图中,相对于边界区域,具有高对比度的物

体被赋予了更高的显著值,纹理显著图中具有更

高纹理复杂度的区域显著性较强,相对于背景目

标,深度显著图对前景目标赋予了更高的显著值.
融合后的显著图综合了各显著图的特点,经过对

融合后显著图的增强,图像周边区域的显著值受

到了抑制,而中心区域的显著性得到了增强,与注

视点密度图的对比,可以看到最终的３D显著图与

注视点密度图最相近.

０８１００３Ｇ４
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图３ 不同显著图的视觉比较.(a)输入的左视点图像;(b)左视点显著图;(c)纹理显著图;(d)深度显著图;
(e)３D显著图;(f)增强后的３D显著图;(g)注视点密度图

Fig敭３ Visualcomparisonamongdifferentsaliencymaps敭 a Inputleftviewimage  b leftviewimagesaliencymap 

 c texturesaliencymap  d depthsaliencymap  e ３Dsaliencymap  f enhanced３Dsaliencymap  g fixationdensitymap

３　实验结果与分析

３．１　数据集

在本实验中,采用文献[６]提出的立体图像

库.该图像库包含１８张各种类型的立体图像,如
室内场景、室外场景、包含物体的场景及不包含任

何物体的场景等.每个立体图像都提供对应的视

差图和注视点密度图.为避免不舒适因素对立体

视觉注意的影响,所有立体图像都经过了舒适度

检查,排除如不确定景深、调节会聚冲突、过大视

差等会引起不舒适的因素.该数据库提供的注视

点密度图是用含有下颌托的SMIRED５００远程眼

动 仪 收 集 到 的,显 示 屏 为 ２６inch(１inch＝
０．３０４８m)的BTＧ３DL２５５０LED.该眼动实验挑选

了３５名年龄在１８到３５岁之间的志愿者,每个人

的视力或矫正后的视力都在正常范围内.所有观

测者的眼动数据都被眼动仪记录下来,并由高斯

核函数处理为注视点密度图,注视点密度图作为

基准图像用于测试立体显著性检测模型的性能.
部分图像的注视点密度图如图３(g)所示.

３．２　性能指标

与文献[６]~[８]一致,采用Pearson线性相关

系数(PLCC)、KullbackＧLeiber散度(KLD)、受试者

工作特征(ROC)曲线下方面积(AUC)３个性能指

标定量检测本文模型的有效性.各性能指标都由注

视点密度图和预测的显著图之间直接比较计算得

到.PLCC值和AUC值越高,表示显著性模型对显

著区域的预测越精确,KLD值越低,表示显著图与

注视点密度图越相近.

３．３　不同显著图的性能对比

左视点显著图、纹理显著图、深度显著图以及３D
显著图的性能对比如表１所示.由表１可以看出,融
合后的３D显著图明显优于中间过程得到的显著图.

表１　不同显著图的性能对比

Table１　Performancecomparisonamongdifferent
saliencymaps

Saliencymap PLCC KLD AUC
Leftview ０．５６３ ０．３６６ ０．７１３
Texture ０．２２３ ０．３８８ ０．５８９
Depth ０．４６６ ０．２１１ ０．６３１
３D ０．７１１ ０．２１３ ０．７５９

　　不同显著图的ROC及RＧP(precisionＧrecall)曲
线分别如图４和图５所示,从图中可以进一步看出,
融合优化后的３D显著图明显优于其他显著图.

图４ 不同特征显著图的ROC曲线

Fig敭４ ROCcurvesofdifferentsaliencymaps

３．４　与其他算法的性能对比

将本文模型与相关文献模型进行比较,不同模型

的性能对比如表２所示.从表２可以看出,本文模型

在PLCC、KLD、AUC３个指标方面都优于其他模型.
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图５ 不同特征显著图的PＧR曲线

Fig敭５ PＧRcurvesofdifferentsaliencymaps

表２　不同模型的性能对比

Table２　Performancecomparisonamongdifferentmodels

Model PLCC KLD AUC
ModelinRef．[６] ０．４１０ ０．６０５ ０．６７０
ModelinRef．[５] ０．３４２ ０．５５２ ０．６１９
ModelinRef．[８] ０．６６０ ０．２８８ ０．６８１
ModelinRef．[７] ０．７０３ ０．２６０ ０．７４０
Proposed ０．７１１ ０．２１３ ０．７５９

　　将３个优秀的平面显著性模型利用背景先验的

显著性(GS)[１５]、结合简单先验的显著性(SDSP)[１６]、
基于元胞自动机的显著性(BSCA)[１７],与性能较好的

３D显著性模型(文献[７]中模型、文献 [８]中模型、本
文模型)进行比较,各模型所得的显著图的ROC曲线

以及PＧR曲线分别如图６和图７所示.从图中可以

图６ 不同模型的ROC曲线图

Fig敭６ ROCcurvesofdifferentmodels

图７ 不同模型的PＧR曲线

Fig敭７ PＧRcurvesofdifferentmodels

看出,各３D显著性检测模型明显优于各平面显著性

检测模型,本文模型具有最好的性能.

３．５　运算时间对比

除了比较各３D显著性检测模型的性能,还对

各模型的运算时间进行比较.实验的硬件平台选用

联想(Lenovo)扬天商用T４９００d台式计算机,其配

置为３．０GHz的英特尔酷睿四核Inteli５CPU和

８GBRAM,软件平台为６４位的 MatlabR２０１５a.
对文献[６]提出的立体图像库中的图像进行处理,各

３D显著性模型的运算时间如表３所示.
表３　各３D显著性模型的运算时间

Table３　Computationtimeofeachsaliencydetectionmodel

Model Timecost/s
ModelinRef．[６] ３．４１２
ModelinRef．[５] １．４９８
ModelinRef．[８] ０．３１９
ModelinRef．[７] ８７．６０９
Proposed １８．２８１

　　从表３可以看出,文献[５]中模型用时最少,说
明其计算开销最少.文献[７]中的模型计算量最大,
用时最长.结合性能指标来看,文献[８]中的模型虽

然用时最少,但是性能指标表现较差.本文模型虽

然时间开销较文献[８]中的模型略大,但性能更优.
综上所述,本文模型在性能和计算时间均可得到更

好的结果.

４　结　　论

提出了一个基于流行排序和LogＧGabor滤波

的３D图像显著性模型.利用基于图的流行排序方

法计算左视点显著图并对其进行优化,并将其与利

用LogＧGabor滤波器分别计算出的深度显著图和

纹理显著图融合为３D显著图,再采用中心偏爱和

视觉敏锐度优化３D显著图.通过在眼动公开数据

库上的实验结果表明,本文算法不仅能够抑制背景

信息的影响,而且强调了中心区域的显著性,对轮廓

的处理也更加平滑,具有很好的检测效果并优于现

存的其他３D显著性模型.但是在某些情况下(例
如当背景信息较复杂时),结果并不理想,因此,如何

获取复杂背景下的显著性区域将成为下一步的研究

方向.
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