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基于非下采样轮廓小波变换增强的从粗到精的
显著性检测

刘冬梅,常发亮∗
山东大学控制科学与工程学院,山东 济南２５００６１

摘要　随着机器视觉和人工智能的快速发展,视觉注意机制作为机器视觉的重要组成部分,受到越来越多的关注.

提出一种建立在非下采样轮廓小波变换(NSCT)基础上的从粗到精的显著性检测方法,该方法作为一种基于频域

分析的显著性检测算法,能够充分利用图像的低频和高频信息,并能抑制光照对检测造成的影响.模型首先对输

入图像进行非下采样轮廓小波分解,对低频分量进行Retinex增强以改善图像亮度的均匀性,从而抑制光照对显著

性检测带来的影响,随后对其进行粗糙显著性检测;对高频分量进行非线性增强以抑制噪声并增强细节,重构得到

高频特征图,在低频粗糙显著图的范围内对高频特征图进行全局和局部的显著性分析;最后经过融合得到精细显

著图.在三个数据集上进行对比实验,验证了所提算法的可行性和有效性.
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Abstract　Withtherapiddevelopmentsofmachinevisionandartificialintelligence thevisualattentionmechanism 
asanimportantpartofmachinevision hasattractedmoreandmoreattention敭AcoarseＧtoＧfinesaliencydetection
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１　引　　言

人类视觉可以从大量复杂的场景中高效地捕捉

有价值的信息,因此近年来关于模拟人类视觉的视

觉注意机制的研究受到越来越多科研人员的关注.
显著性检测作为视觉注意机制研究的主要组成部

分,成为研究热点之一.显著性检测侧重于检测场

景中完整的显著目标,其模型可分为由数据驱动的

自底向上的模型和由任务驱动的自顶向下的模型.
自底向上的显著性检测模型计算主要利用显著

目标与背景的对比度较大这一先验知识.经典的

Itti[１]模型通过图像的颜色、亮度、方向等底层特征
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的特征图计算显著性,计算快速,但是生成的是低分

辨率的显著图.Achanta等[２]提出频率调谐方法,
采用多尺度双窗口的形式,以内外窗口的像素点的

平均色差度量显著性.Cheng等[３]提出了基于区域

对比度的显著性检测方法,同时考虑了全局对比度

和空间相干性.Li等[４]通过多尺度的深度卷积神

经网络提取物体特征,再通过这些特征训练找出图

像中的显著目标.Liu等[５]利用深度卷积神经网络

和手工提取特征相结合的方法进行显著性检测.还

有一些学者在频域空间构建显著图,比如Guo等[６]

提出四元数傅里叶变换的相位谱模型.Imamoglu
等[７]使用小波变换的高频系数构造特征图,并在其

基础上获取全局和局部显著图,最后通过融合实现

图像的显著性检测.频域分析对于图像的细节描述

更细致,非下采样轮廓小波变换(NSCT)[８]相比于

小波变换具有更丰富的方向性和各向异性,对任意

一维光滑边缘的表示都接近最优.之前的一些基于

频域空间的显著性检测方法一般是利用图像的高频

信息进行分析,未考虑低频信息,本文利用 NSCT
的低频和高频信息对图像进行显著性检测.

此外,基于各个策略的显著性检测方法很少考

虑图像光照对检测效果的影响,比如光照带来的阴

影和低光照下图像细节的模糊等可能会对显著性检

测带来一定的影响.Retinex最早由Land等[９]提

出,该理论认为人眼对物体颜色的感知不会受光照

环境的影响,而是由与物体材料性质相关的反射函

数决定,因此本文采用Retinex对图像进行增强以

减轻光照带来的影响.
综上,本文提出一种基于NSCT增强的从粗到精

的显著性检测模型.该模型首先对图像进行NSCT
分解,并对得到的低频分量进行Retinex增强,以抑制

光照带来的影响,之后进行粗糙显著性检测;对得到

的高频分量进行细节增强和噪声抑制并生成高频特

征图,然后在粗糙显著性检测的基础上对高频分量

从全局和局部的角度进行精细显著性检测.

２　基本原理

２．１　Retinex
Retinex认为人类视觉对物体的感知取决于物

体表面的反射特性,实质上是把一幅图像看作是由

入射分量和反射分量两部分的逐像素乘积,因此

Retinex算法广泛应用于图像增强和去雾[１０].基于

Retinex的图像增强过程即除去或削弱图像中的光

照分量,保留并增强其反射分量.常用的 Retinex
算 法 有 单 尺 度 Retinex(SSR)算 法[１１]、多 尺 度

Retinex(MSR)算法和带色彩恢复的多尺度Retinex
(MSRCR)算法[１２].MSR算法是多个尺度SSR算

法处理结果的加权叠加,当处理细节丰富的图像时

能获得比SSR算法更好的结果,在增强的过程中,
图像往往会局部失真,不能显现出真正的颜色效果,
因此 MSRCR算法中引入彩色恢复因子,从而消除

图像色彩失真的缺陷,其计算公式为

RMSRCRi
(x,y)＝GCi(x,y)∑

U

u＝１
ωu{lgIi(x,y)－lg[Fu(x,y)∗Ii(x,y)]}＋Gt, (１)

Ci(x,y)＝β{lg[αIi(x,y)]－lg[∑
i
Ii(x,y)]}, (２)

式中:RMSRCRi
(x,y)代表增强后的输出图像;Ii(x,y)

代表原始输入图像;G 和t分别为增益和偏移量参

数,用来把最后输出结果的像素值域拉伸到显示屏

幕所允许的最大灰度范围中;Fu(x,y)为高斯函

数;u 为尺度的总个数(u＝１~U),一般取大、中和

小三个尺度;ωu 为权重,且∑ωu＝１;Ci(x,y)为分

量比值调整因子;β为增益常量;α 为一个非线性强

度的调节参数因子.

２．２　NSCT
小波变换基函数的支撑区间为不同尺寸大小的

正方形,只适合于描述各向同性的点状奇异性,不能

最优地表示图像结构奇异性,且无法精确地表达图

像边缘方向信息.轮廓小波变换(CT)改进了小波

变换的不足,其基函数具有方向性和各向异性,增加

了不同尺度上的方向选择,利用少量系数即可有效

地表达光滑的曲线.但是,CT在图像分析的过程

中需要进行上下采样,缺乏平移不变性,尤其在图像

的奇异点附近会出现伪Gibbs现象.NSCT由非下

采样 金 字 塔 (NSP)和 非 下 采 样 方 向 滤 波 器 组

(NSDFB)两部分组成,具有平移不变性,不存在频

谱混叠,能够抑制Gibbs现象.NSCT具有良好的

时频局部化特征和近似平移不变性,能更清晰、准确

地描述 图 像 的 细 节[１３].对 输 入 图 像 进 行 N 级

NSCT分解后得到一个低频子带和∑
N

j＝１
２lj 个高频子

０１１５００３Ｇ２



光　　　学　　　学　　　报

带,其中lj为尺度j下的方向分解级数,NSCT示意

图如图１所示.

３　基于NSCT增强的显著性检测算法

从粗到精的显著性检测模型建立在 NSCT的

基础上.首先,将输入图像转换到CIELAB空间,
随后进行非下采样轮廓小波分解,将分解得到的低

频分量经过 MSRCR增强,并对其进行显著性检测,
得到粗糙显著图;将分解得到的高频分量经过非线

性增强,并采用逆变换计算高频特征图,在粗糙显著

图的基础上对高频信息进行全局和局部显著性检

测,融合二者的检测结果得到最终的精细显著图.
算法流程如图２所示.

图１ (a)NSCT滤波器;(b)理想频率分解图;(c)三级NSCT分解图

Fig．１  a NSCTfilter  b schematicofidealfrequencydecomposition  c schematicofthreeＧlevelNSCTdecomposition

图２ 本文算法流程图

Fig．２ Flowchartofproposedalgorithm

３．１　色彩空间与NSCT分解

首先将输入图像I 由 RGB颜色空间转换到

CIELAB颜色 空 间,这 主 要 基 于 两 方 面 的 考 虑:

１)CIELAB空间的色域比RGB空间更宽,色彩分布

更均匀,更符合人类视觉系统感知,对于基于视觉感

知的显著性提取更有利;２)后续进行Retinex算法

增强时,相比其他空间(如 HSV或 YCbCr色彩空

间)而言,CIELAB空间的亮度和色度通道是分开

的,不会因为亮度值的改变而引起色度值的变化.
运用NSCT变换对CIELAB图像的三个通道(L∗,

a∗,b∗)进行分解,即
{AJ,Dlj

j,k}c ＝NSCTJ(ILab)c, (３)
式中:c代表三个通道(L∗,a∗,b∗);AJ 代表J 层

分解后得到的低频子图,J＝４;Dlj
j,k代表每层分解得

到的高频子图,j＝１~J,０≤k≤２lj－１,lj＝３,即每

层分解为２３个方向 .

３．２　低频分量增强及粗糙显著图

利用NSCT对图像进行分解,得到了一个低频

子图和若干个高频子图,其中照射分量主要集中在

低频子图中,因此对低频分量进行 MSRCR增强.

０１１５００３Ｇ３
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在CIELAB空间,亮度和色度值是分开的,将低频

的L∗分量AJ,L∗作为输入,按 (１)、(２)式对其进

行增强,色度保持不变以免产生颜色偏移.将增强

后的低频L∗分量定义为AMSR
J,L∗,将增强后的低频

子图定义为AMSR
J ,使用GBVS[１４]中实现Itti显著图

的方法计算粗糙显著图SMc,即

SMc＝IT(AMSR
J ), (４)

式中:IT(􀅰)代表Itti显著图计算.
图３(a)~(e)给出了增强前后得到的粗糙显著

图的对比示例.图３(a)为原始图像,自行车示例中

含有光照造成的阴影,道路交通标志示例中光照条

件不佳;图３(b)为CIELAB空间图像及其Itti显著

图;图３(c)~(e)依次为低频子图、MSR增强后的

低频子图以及 MSRCR增强后的低频子图和各自对

应的经过Itti算法得到的粗糙显著图.通过对比可

以看出,经过 MSRCR增强后,得到的显著区域更加

精确,背景噪声更少,显著区域高亮得也更加均匀,
验证了 MSRCR对低频子图的增强能在显著性检测

中抑制光照带来的影响.

３．３　高频分量增强及特征图的生成

经过NSCT变换后,高频子带包含的是图像的

边缘细节信息和噪声,对高频子带进行显著性计算

的同时要考虑噪声的影响.通常针对 NSCT高频

分量的增强算法利用了贝叶斯萎缩阈值法.高频分

量可分为三类:强边缘、弱边缘和噪声[１５].这种阈

值的选取只考虑了 NSCT变换系数尺度间的相关

性,忽略了尺度内系数之间的相关性.采用自适应

的贝叶斯阈值λj,k来弥补这一不足[１６],其表达式为

λj,k ＝
D
－

j,k －Dj,min

D
－

j －Dj,min

×
σ２noise
σj,k

, (５)

式中:D
－

j 代表 NSCT变换后第j 层高频系数的平

均值;D
－

j,k 代表第j 层k 方向高频系数的平均值;

Dj,min代表第j层k方向高频系数的最小值;σ２noise和
σj,k分别为噪声方差和系数方差.

利用

Dlj′
j,k ＝

Dlj
j,k, D

－lj
j,k ≥hλj,k

E(x), D
－lj
j,k ＜hλj,k& Dmax≥hλj,k

s􀅰Dlj
j,k, D

－lj
j,k ＜hλj,k& Dmax＜hλj,k

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

,

(６)
将高频分量划分为三类,其中

E(x)＝e􀅰[a􀅰D２
j,max－(|x|－b􀅰Dj,max)２ －

d􀅰Dj,max]􀅰sgn(x), (７)

式中:Dj,max代表某一尺度下高频系数的最大值;e
代表增强因子;a、b 和d 满足a＝b２＋d２ 以及d＝

b－１[１７];D
－lj
j,k代表不同子带的同一位置所有像素点

的平均值;Dmax代表所有像素点的最大值;h 为调节

参数,取值范围为１~５.利用文献[１７]设计的非线

性增益函数对不同分量进行增强处理.当D
－lj
j,k≥

hλj,k时,表示高频分量属于强边缘,不进行操作;当

D
－lj
j,k＜hλj,k&Dmax≥hλj,k时,表示高频分量属于弱

边缘,按(７)式 进 行 增 强 操 作;当D
－lj
j,k ＜hλj,k&

Dmax＜hλj,k时,表示高频分量属于噪声,进行抑制操

作,不同于文献[１７],这里对噪声设置了一个抑制参

数s以防止计算过程中出现“NaN”的情况.对每个

分解层处理后的NSCT高频系数进行NSCT逆变

换,得到该层对应的特征图,即

fc
j ＝INSCT(Dlj′

j,k)c, (８)
式中INSCT(􀅰)表 示 非 下 采 样 轮 廓 小 波 逆 变

换[８].

３．４　精细显著图的生成

在计算精细显著图之前,首先在粗糙显著图上

选择相应的高频特征图:

fc′
j ＝SMc∗fc

j. (９)

　　在此基础上,从全局和局部两个角度出发,分
别构造全局和局部显著图,全局显著性是综合所

有特征图进行显著性检测,局部特征图是在每一

层的每一幅特征图上进行显著性检测,最后融合

成精细显著图.全局显著图是在全局概率密度分

布的基 础 上 构 建 的,高 斯 概 率 密 度 函 数 可 表 示

为[７]

p(x,y)＝
１

(２π)
n
２|Σ|

１
２

􀅰

exp－
１
２
[f(x,y)－μ]TΣ－１[f(x,y)－μ]{ },

(１０)
式中:f(x,y)＝[fc′

１,fc′
２,􀆺,fc′

j]T 是所有高频特

征图组成的特征向量;Σ＝E{[f(x,y)－μ][f(x,

y)－μ]T}、E(f)和μ＝[E１,􀆺,Ej]T分别为特征

图的协方差矩阵、期望和期望向量.全局特征图

SG(x,y)可定义为

SG(x,y)＝{lg[p(x,y)－１]}
１
２. (１１)

　　局部显著图构建在局部香农自信息的基础

上[１８],首先在每层各个通道的特征图上计算所有点

的概率密度值,即

０１１５００３Ｇ４
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pc
j(x,y)＝

１
２πσc

j

􀅰

exp－
１

２(σc
j)２
[fc′
j (x,y)－μc

j]２{ }, (１２)

式中σc
j 和μc

j 分别为特征图fc′
j (x,y)的方差和期

望.局部自信息和局部显著图的定义为

Φc
j x,y( ) ＝－ ∑

N(x,y,r)
lgpc

j(x,y), (１３)

SL(x,y)＝－ ∑
j,c

Wc
j∗Φc

j(x,y)[ ] , (１４)

式中:N(x,y,r)是指某像素点周边(２r＋１)×
(２r＋１)的邻域;Wc

j 为权重.
将全局和局部显著图按

S′(x,y)＝{N[SL(x,y)]×

exp{N[SG(x,y)]}}ln２/２ (１５)
进行融合,(１５)式中N(􀅰)为[０,１]范围内的归一

化操作,非线性指数项(􀅰)ln２/２的目的是削弱运

算放大效应的影响.在此基础上引入上下文修

正,从(１５)式得到的显著图中提取最受注意的局

部区域,对距离关注点较近的像素赋予较高的显

著度,对距离关注点较远的像素赋予较低的显著

度,从而提高显著目标附近的显著性值,降低背景

区域的显著性值.最终的精细显著图的计算公

式为

S(x,y)＝S′(x′,y′)[１－dFOA(x,y)],(１６)
式中dFOA(x,y)为点(x,y)与其最近的注意焦点

(x′,y′)间的欧式距离.精细显著图示例如图３(f)
所示.

精细显著图３(f)是在粗糙显著图３(e)的基础

上对图像的高频信息进行分析得到的,由于结合

了低频和高频两部分信息,相比于粗糙显著图,其
显著区域的细节更为细致,显著物体的轮廓更加

清晰.由于低频信息主要包含照度和色度信息,
对低频进行增强得到的粗糙显著区域消除了光照

的影响;高频信息包含了图像的纹理细节,对高频

信息进行增强和去噪能够使得最终的显著图细节

更加细致.

图３ 粗糙与精细显著图.(a)原始图像;(b)CIELAB空间图像及其Itti显著图;(c)低频子图;(d)MSR增强后的低频子图;
(e)MSRCR增强后的低频子图;(f)精细显著图

Fig．３Coarseandfinesaliencymaps敭 a Originalimages  b imagesinCIELABspaceandtheirIttisaliencymaps 

 c lowＧfrequencysubＧimages  d MSRＧenhancedlowＧfrequencysubＧimages  e MSRCRＧenhancedlowＧfrequency
　　　　　　　　　　　　　　　　subＧimages  f finesaliencymaps

４　实验结果及分析

为了对所提算法进行验证,在三个通用的数据

集 MSRAＧ１０００、DUTＧOMRON 和 MSRAＧ１０K 上

进行 测 试.MSRAＧ１０００ 数 据 集 包 含 １０００ 张 图

像[１９],FT算法[２]给出了该数据集的二值化的标准

显著图;DUTＧOMRON数据集包含５１６８张图像,
显著区域标定既有眼动数据标注、边框界定,又有二

值化的标准显著图;MSRAＧ１０K数据集含有１００００
张图像,是Cheng等[３]为了进行更为广泛和准确的

评价,从 MSRA数据库[２０]随机选择了１００００张图

像并且给出了二值化的标准显著图.对比算法选取

了 GB[１４]、SR[２１]、FT[２]、HFT[２２]、WT[７]和 RC[３]

６种方法,实验中ENT代表所提算法.所提算法是

在Intel(R)Core(TM)i７Ｇ６５００处理器、１６GRAM
的 Win６４ 操 作 系 统 下 运 行 的,实 验 环 境 为
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Matlab２０１７a.

４．１　定性评测

图４给出了不同算法在不同数据集上的显著性

检测结果,每个数据集选取两个示例(共６张图)进
行展示,数据集依次为 MSRAＧ１０００、DUTＧOMRON
和 MSRAＧ１０K.

图４ 原图和所有方法的显著图对比.(a)原图;(b)GB显著图;(c)SR显著图;(d)FT显著图;(e)HFT显著图;
(f)WT显著图;(g)RC显著图;(h)ENT显著图;(i)ENT显著区域的二值图;(j)标准显著图

Fig．４Comparisonamongoriginalimageandsaliencymapsbyallmethods敭 a Originalimages  b GBsaliencymaps 

 c SRsaliencymaps  d FTsaliencymaps  e HFTsaliencymaps  f WTsaliencymaps  g RCsaliency
　　　 maps  h ENTsaliencymaps  i binarymapsofENTsalientregion  j standardsaliencymaps

　　由于所提算法采用由粗到精的显著区域检测策

略,先经过低频分量粗检测确定粗糙显著区域,在此

基础上通过对高频分量的分析进行细检测,因此最

后的显著图要比其他方法的更精确.对于背景简单

的第１,４,５行图而言,所有方法的检测效果都不错,
所提算法的显著图的显著区域更突出且背景噪声更

少.对于背景复杂的第２、３行图而言,部分方法失

效,而所提算法依然能突出显著区域.对于光照不

均匀的第２行图和有阴影的第６行图而言,FT和

RC算法都将阴影部分高亮,但本文方法依然有效.
对估计得到的显著图进一步进行显著区域分割,由
于所提算法得到的显著图轮廓比较清晰、完整,因此

采用结合边缘检测和区域生长的方法对显著图进行

分割,结果如图４(i)所示.

４．２　定量评测

为了客观评价所提算法,在准确率Ｇ召回率(PＧ
R)曲线和F 度量 (FＧmeasure)评价指标下进行实

验对比和分析.FＧmeasure定义为

Fβ＝
(１＋β２)hPhR

β２hP＋hR
, (１７)

式中:hP 和hR 分别代表精度和召回率;β２ 设置为

０．３.
图５所示为不同方法在三个数据集下的PＧR

曲线,是通过对得到的灰度显著图进行不同阈值

(０~２５５)下的二值分割得到的,当阈值为０时召回

值最大,这时所有像素都被认为是前景.图６所示

为不同方法在三个数据集下的平均精度、召回率以

及FＧmeasure对比.
由图４可以看出,所提算法呈现的显著区域中

的显著物体具有清晰高亮(灰度值高)的轮廓,因此

在不同阈值下计算PＧR 曲线时,经过简单的腐蚀填

充能够得到比较理想的结果.GB算法的PＧR 曲线

要高于SR算法,从图４可以看出,GB算法在包含

背景较多的情况下基本能高亮出显著区域;RC算

法与FT算法相比,虽然都受背景干扰较多,但RC
算法得到的显著区域的高亮更集中;HFT、WT算

法和所提的ENT算法都属于基于频域空间的显著

性检测方法,ENT算法运用了 NSCT良好的曲线

描述性和前期的 MSRCR增强去除光照的影响,其
检测效果中背景干扰更少,显著物体也具有一致高
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图５ 所有方法的PＧR 曲线对比.(a)MSRAＧ１０００;(b)DUTＧOMRON;(c)MSRAＧ１０K
Fig．５ PＧRcurvescomparisonamongallmethods敭 a MSRAＧ１０００  b DUTＧOMRON  c MSRAＧ１０K

图６ 所有方法的FＧmeasure对比.(a)MSRAＧ１０００;(b)DUTＧOMRON;(c)MSRAＧ１０K
Fig．６ FＧmeasurecomparisonamongallmethods敭 a MSRAＧ１０００  b DUTＧOMRON  c MSRAＧ１０K

亮的轮廓.因此在定性评测中所提算法具有相对较

高的精度和召回率.
同时,为了对比算法运行时间,将 MSRAＧ１０００

中的图像归一化尺寸到５１２pixel×５１２pixel,使用

各个算法对源代码进行测试,计算处理一幅图像所

需的平均时间如表１所示.RC算法是用C＋＋实

现的,其处理速度较快;GB算法是基于图模型的,
其速度比SR、FT算法慢,基于频域的HFT、WT和

ENT算法涉及到较为复杂的图像变换,速度较慢,
同时ENT算法中还包含增强处理,速度更慢.

表１ 各算法的运行时间

Table１ Runningtimefordifferentalgorithms

Algorithm GB SR FT HFT WT RC ENT

Time/s １．６７２ ０．０７１ ０．１４２ １３．８７７ ７．８５３ ０．２７９ １８．７４６
Codetype Matlab Matlab Matlab Matlab Matlab C＋＋ Matlab

５　结　　论

提出一种基于非下采样轮廓小波增强的显著性

检测方法,将图像经过 NSCT分解后,在增强的低

频分量上进行粗糙显著性检测,在此基础上对增强

后的高频分量进行精细显著性检测,获取最终的显

著图.在 MSRAＧ１０００、DUTＧOMRON 和 MSRAＧ
１０K数据集上进行定性和定量评测,验证了所提算

法的可行性和有效性.
所提算法虽然在图像显著性检测中取得了良好

的效果,但仍存在一些问题.提高对纹理复杂图像

的显著区域检测精确度以及更加快速充分地利用非

下采样轮廓小波进行显著性检测是今后重点研究的

方向.
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