
一种基于加权稀疏编码的频域视觉显著性检测算法

钱晓亮，郭 雷，韩军伟，程 �，姚西文
（西北工业大学自动化学院，陕西西安 ７１０１２９）

摘 要： 针对现有的基于频域的视觉显著性检测算法检测准确度不高的弱点，本文提出了一种基于加权稀疏编

码的频域算法，旨在提高检测准确度的同时保持频域算法运算速度快的优势．在传统的稀疏编码算法基础上，本文根
据各子码的增量编码长度来设置它们的权重，实现对图像的加权稀疏编码而不是直接对原始图像进行处理．最后，为
了处理多维的稀疏编码信号，本文利用信息论的思想对最新发表的图像签名算法进行了多通道改进，以香农自信息的

形式输出图像的显著性检测结果．在公开的人眼跟踪数据库上同９种流行算法的实验对比和对算法复杂度的分析证
明了本文算法的有效性和快速性．
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１ 引言

人类总是可以很容易的检测出场景中的显著区域

从而迅速的获取有价值的视觉信息．这主要得益于人类
的视觉注意机制．视觉注意计算模型能够自动预测图像
中人类感兴趣的位置，因此该技术被广泛应用于计算机

视觉领域中的很多应用中，包括：目标检测［１］，图像分

割［２］，视频压缩［３］，和图像检索［４］等．
根据 Ｋｏｃｈ和 Ｕｌｌｍａｎ［５］的早期工作，以及 Ｉｔｔｉ，Ｗｏｌｆｅ

等人的视觉注意理论可将视觉注意机制分为两个阶段：

快速的、下意识的、自底向上的、数据驱动的显著性提

取；以及慢速的、任务依赖的、自顶向下的、目标驱动的

显著性提取．考虑到任务或目标的任意性，目前绝大部
分的视觉显著性检测模型都是自底向上的．

截止目前，已经有很多学者提出了自底向上的视觉

显著性检测模型，这其中，Ｉｔｔｉ［６］等人的工作具有里程碑
意义．基于特征融合理论［７］，Ｉｔｔｉ［６］等先将图像用高斯金
字塔进行表示，然后在各层分别计算亮度、颜色和方向

的中心外围对比度，将这些底层特征各自正则化后叠加

得到各层的特征图，最后将各层的特征图也分别正则化

后叠加从而得到最终的显著图．此外，还有基于马尔科
夫链的显著性检测算法［８］，基于信息论的显著性检测算
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法［９］，基于贝叶斯模型的显著性检测算法［１０］，基于图论

的显著性检测算法［１１］和基于机器学习的显著性检测算

法［１２，１３］等．
最近几年，一类基于频域分析的视觉显著性算法

成为了研究热点之一．这类算法的优势是计算方法简
单，运算速度快，适合实时检测．Ｈｏｕ［１４］等首先提出了一
种称为ＳＲ（ＳｐｅｃｔｒａｌＲｅｓｉｄｕａｌ）的频域算法，该算法把残留
幅度谱作为图像的新颖信息部分并以此来进行显著性

检测．紧接着，Ｇｕｏ［１５］等和马奇［１６］等提出应该利用相位
谱的信息来计算显著图．Ａｃｈａｎｔａ［１７］等提出了一种基于
ＤｏＧ（ＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆＧａｕｓｓｉａｎｓ）算子的频率调制方法进行显
著性检测．Ｌｉ［１８］等则是通过逆向思维在频域中寻找非
显著区域的特征并进行抑制，从而凸显出显著区域．最
近，Ｈｏｕ［１９］等又利用 ＤＣＴ（ＤｉｓｃｒｅｔｅＣｏｓｉｎｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ）的符
号信息定义了一种“图像签名”（ｉｍａｇｅｓｉｇｎａｔｕｒｅ）算子来
提取图像的显著区域．

虽然运算速度较快，现有的基于频域的算法在检

测准确度上却不是很高（如４．２部分的表１所示，５种
频域算法与ＧＢＶＳ［１１］有明显差距）．在保持频域类算法
运算速度快的特点的同时，大幅提高检测的准确度正

是本文的目标．目前为止，所有基于频域分析的显著性
检测算法都是直接对原始图像进行的计算，然而，由于

视觉显著性检测算法模拟的是人眼的视觉注意机制，

因此，将图像表示成一种便于 ＨＶＳ（ＨｕｍａｎＶｉｓｕａｌＳｙｓ
ｔｅｍ）处理的形式相信会提高算法的检测效果．Ｏｌ
ｓｈａｕｓｅｎ［２０］等指出位于初级视觉皮层的单细胞（ｓｉｍｐｌｅ
ｃｅｌｌｓ）的感受域（ｒｅｃｅｐｔｉｖｅｆｉｅｌｄｓ）形状与通过自然图像学
习出的稀疏基函数的形状类似，也就是说，人眼观测到

的场景会在初级视觉皮层中以稀疏编码的形式出现．
此外，从对图像特征描述的角度来看［１０］，原始图像相当

于是用Ｒ、Ｇ、Ｂ三个特征来进行描述，而稀疏编码则是
超完备的特征描述（本文是３００个特征描述），显然，稀
疏编码可以对图像进行更加细致的描述．因此，本文先
将图像进行稀疏编码再进行处理．此外，目前绝大部分
的稀疏编码方法都默认稀疏编码中各子码的地位是等

同的，然而，Ｈｏｕ［２１］等的工作告诉我们，对于不同的被处
理图像，各子码所发挥的作用也是不同的，因此，根据

Ｈｏｕ［２１］等的增量编码长度（ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｃｏｄｉｎｇｌｅｎｇｔｈ）算
法，我们会对每一幅图像的稀疏编码的各个子码设置

权重，力争对任意一幅图像实现最优的稀疏编码．在现
有的基于频域的显著性检测算法中，Ｈｏｕ［１９］等的算法计
算简便且检测较为精确（如４．２部分的表１所示，５种
主流频域算法中该算法的检测准确度最高），因此，在

对图像进行加权稀疏编码后，我们结合信息论的思想

对 Ｈｏｕ［１９］等的图像签名算法进行了多通道改进，一方
面使该算法能够处理高维的稀疏编码信号，另一方面

对算法的输出进行了优化（信息最大化意义上的）．同
众多流行算法在公开测试库上的全方位实验对比和算

法复杂度分析证明了本文算法的有效性和快速性．
本文的主要贡献可归纳如下：（１）针对现有的基于

频域的显著性检测算法检测准确度不高的不足，在现

有的稀疏编码算法基础上，根据 Ｈｏｕ［２１］等的增量编码
长度算法来设置各子码的权重，对原始图像进行加权

稀疏编码（２）为了处理多维的稀疏编码信号以及最终
输出的显著图能够信息最大化，结合信息论的思想对

Ｈｏｕ［１９］等的频域算法进行了多通道改造；（３）同 ９种流
行算法在公开的人眼跟踪数据库（ｅｙｅｔｒａｃｋｉｎｇｄａｔａｂａｓｅ）
上进行了主观和定量的实验对比．

２ 加权稀疏编码

２１ 稀疏编码

如果已知词典 Ｄ＝［ｄ１，ｄ２，…ｄｎ］∈Ｒｍ×ｎ，其中 ｄｉ
是ｍ维的稀疏基向量，那么输入信号 ｘ∈Ｒｍ的稀疏编
码α∈Ｒｎ可通过求解如下的ｌ１范数最小化问题获得：

α（ｘ，Ｄ）＝ａｒｇｍｉｎ
α∈Ｒ

ｎ

１
２‖ｘ－Ｄα‖

２
２＋λ‖α‖１ （１）

其中，‖·‖１和‖·‖２分别代表１范数和２范数运算，

λ是一个用于平衡误差（式（１）的第一项）和稀疏性（式
（１）的第二项）的折衷参数．式（１）从本质上来说是一个
被称为Ｌａｓｓｏ［２２］的线性回归问题，可通过 ＬＡＲＳ［２３］算法
进行求解．求解式（１）后，可得输入信号 ｘ的稀疏表达
如下：

ｘ≈Ｄα （２）
式（２）说明，若给定词典 Ｄ，则可由稀疏编码近似表征
输入信号．词典 Ｄ则可由一组训练样本集Ｙ＝［ｙ１，ｙ２，
…ｙｑ］∈Ｒｍ×ｑ通过求解如下的目标函数最小化问题得
到：

ｍｉｎ
αｉ∈Ｒ

ｎ

１
ｑ∑

ｑ

ｉ＝１
（
１
２‖ｙｉ－Ｄαｉ‖２

２＋λ‖αｉ‖１） （３）

给定输入图像，我可以将它划分成一组相互之间

５０％重叠的图像块，即：Ｐ＝｛ｐ１，ｐ２…ｐＮ｝，各图像块从
图像的左上角到右下角依次排序，ｐｉ是第ｉ个图像块．
将 ｐｉ矢量化可得式（１）中的输入信号 ｘｉ．

受 Ｈｅ［２４］等工作的启发，我们从Ｊｕｄｄ［１２］等提供的目
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前最大的人眼跟踪数据库中选取８８３２１个人眼关注点
处的８８图像块作为训练样本 Ｙ（ｍ＝８８３＝１９２，
ｑ＝８８３２１），而不是从图像中随机选取图像块．随后，通
过式（３）的求解得到词典 Ｄ．图１所示即为训练得到的
包含３００个基向量的过完备词典（ｎ＝３００）．

在得到图像块 Ｐ＝｛ｐ１，ｐ２…ｐＮ｝对应的矢量信号
Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…ｘＮ］∈Ｒｍ×Ｎ以及词典Ｄ之后，我们就可
以通过式（１）得到 Ｐ的稀疏编码Ａ＝［α１，α２，…αＮ］

∈Ｒｎ×Ｎ．求解式（１）的ＬＡＲＳ［２３］算法以及式（２）的词典学
习均可由 Ｍａｉｒａｌ［２５］等最近推出的 ＳＰＡＭＳ工具箱来实
现．
２２ 子码的权值

如前所述，目前通用的视觉显著性检测都是快速

的、下意识的、自底向上的、数据驱动的显著性提取，通

俗的说，人类在看到某幅图像的一瞬间，下意识中比较

关注的部分我们就认为是图像中的显著区域，图像中

各个位置的显著性一瞬间决定．根据稀疏编码的生物
学基础［２０］，在人眼观察的瞬间，我们可以将视觉皮层中

的某些神经元的活动看作是稀疏编码中某些子码的

“活动”，Ｈｏｕ［２１］等的增量编码长度算法正是根据各子码
瞬间活动（变化）时对信息熵的影响来决定各子码的重

要性．结合本文的稀疏编码方案，我们利用 Ｈｏｕ［２１］等的
增量编码长度算法对各子码设置权重的计算过程如下

所示：

已知 Ｐ的稀疏编码Ａ＝［α１，α２，…αＮ］∈Ｒｎ×Ｎ，
定义第 ｉ个子码αｉ的活动率（ａｃｔｉｖｉｔｙｒａｔｉｏ）ａｒｉ为：

ａｒｉ＝
‖ ｜αｉ ｜‖１

∑
Ｎ

ｉ＝１
‖ ｜αｉ ｜‖１

（４）

那么，ＡＲ＝［ａｒ１，ａｒ２，…ａｒＮ］就可看做是各子码活动的概
率函数，我们可以计算概率函数的信息熵，记为：

Ｈ（ＡＲ）．按照Ｈｏｕ［２１］的定义，ａｒｉ的增量编码长度为：

ＩＣＬ（ａｒｉ）＝
Ｈ（ＡＲ）
ａｒｉ

＝－Ｈ（ＡＲ）－ａｒｉ－ｌｏｇａｒｉ－ａｒｉｌｏｇａｒｉ （５）
当子码αｉ变化时，其活动率 ａｒｉ和概率函数 ＡＲ都会
发生变化，通过公式（５）我们可以知道 ａｒｉ（αｉ）的变化
对信息熵Ｈ（ＡＲ）变化的影响，对应ＩＣＬ值较大的子码应
该赋予较大的权重．我们首先要剔除掉那些让信息熵
减少的子码：

ＳＩＣＬ（ａｒｉ）＝
ＩＣＬ（ａｒｉ），ｉｆＩＣＬ（ａｒｉ）＞０
０， ｉｆＩＣＬ（ａｒｉ）≤{ ０

（６）

我们将式（６）的结果归一化后作为子码αｉ 的权
重：

ｗｉ＝
ＳＩＣＬ（ａｒｉ）

∑
ｎ

ｉ＝１
ＳＩＣＬ（ａｒｉ）

（７）

我们由此可以得到所有图像块 Ｐ的加权稀疏编码
Ｓ＝［ｗ１α１，ｗ２α２，…ｗＮαＮ］∈Ｒｎ×Ｎ．然而，为了执行后
续的图像签名算法，我们需要得到像素级的加权稀疏

编码．由于图像块之间是５０％的重叠，因此，各个像素
的加权稀疏编码可以通过计算所有包含该像素的图像

块的加权稀疏编码的均值来得到．我们标记图像中位
于（ｘ，ｙ）的像素点的加权稀疏编码为 Ｗ（ｘ，ｙ）∈Ｒｎ，其
中，第 ｋ个子码标记为Ｗｋ（ｘ，ｙ），ｋ∈［１，ｎ］．

３ 基于加权稀疏编码的图像签名算法

Ｈｏｕ［１９］等的图像签名算法是对彩色图形的 Ｒ、Ｇ、Ｂ
三个通道分别计算然后直接相加得到最终结果，但这

种直接相加的处理方式缺乏理论依据．在本文算法中，
根据稀疏编码中各子码之间的近似统计独立性［２５］，我

们在单通道（一个子码对应一个通道）内执行 Ｈｏｕ［１９］等
的图像签名算法后，以概率的方式进行了多通道融合，

最后以香农自信息（Ｓｈａｎｎｏｎｓｅｌｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）的形式输出
图像的显著图．
３１ 单通道下的图像签名算法

我们可以将图像中任意一点（ｘ，ｙ）的加权稀疏编
码看作是包含有 ｎ个通道，Ｗｋ（ｘ，ｙ）是第 ｋ个通道．按
照 Ｈｏｕ［１９］等的定义，Ｗｋ（ｘ，ｙ）的图像签名为：
ＩｍａｇｅＳｉｇｎａｔｕｒｅ（Ｗｋ（ｘ，ｙ））＝Ｓｉｇｎ（ＤＣＴ（Ｗｋ（ｘ，ｙ）））

（８）
Ｈｏｕ［１９］等认为图像签名中包含了图像的前景信息，

那么：

Ｗｋ（ｘ，ｙ）＝ＩＤＣＴ（ＩｍａｇｅＳｉｇｎａｔｕｒｅ（Ｗｋ（ｘ，ｙ））） （９）
仅由图像签名重构的图像就可以认为是一种前景目标

检测图．一般情况一下，相比于背景部分，前景目标更
吸引人们的注意，因此，Ｈｏｕ［１９］等利用图像签名的重构
图来构建显著图：

ＰＳｋ（ｘ，ｙ）＝ｇ Ｗｋ（ｘ，ｙ）Ｗｋ（ｘ，ｙ( )） （１０）
其中，ｇ是高斯平滑函数，“”代表卷积运算，“”代表
Ｈａｄａｍａｒｄ乘积，ＰＳｋ（ｘ，ｙ），ｋ∈［１，ｎ］就是第 ｋ个通道的
显著图．
３２ 多通道融合

我们定义图像中任意一点（ｘ，ｙ）属于人眼关注点
的概率 ＰＳ（ｘ，ｙ）为：

ＰＳ（ｘ，ｙ）＝ｐ（Ｏ＝１｜Ｌ＝（ｘ，ｙ）） （１１）
其中，Ｏ是一个二值随机变量，用来表征某一点是否属
于人眼关注点，Ｌ是表征该点在图像中位置的随机变
量．由于点（ｘ，ｙ）可由包含 ｎ个通道的加权稀疏编码
Ｗ（ｘ，ｙ）∈Ｒｎ来表示，因此式（１１）可进一步表示为：
ＰＳ（ｘ，ｙ）＝ｐ（Ｏ＝１｜Ｌ＝（ｘ，ｙ），Ｃ１＝１，…，Ｃｎ＝ｎ）

（１２）
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其中，Ｃｋ，ｋ∈［１ｎ］是表征各个通道的随机变量．由于稀
疏编码中各子码之间的近似统计独立性［２５］，即：各个通

道之间近似独立，式（１２）可进一步表示为：

ＰＳ（ｘ，ｙ）＝∏
ｎ

ｋ＝１
ｐ（Ｏ＝１｜Ｌ＝（ｘ，ｙ），Ｃｋ＝ｋ）

（１３）
在３１中我们已经求得了各个通道的显著图 ＰＳｋ

（ｘ，ｙ），ｋ∈［１，ｎ］，将其归一化使得 ＰＳｋ（ｘ，ｙ）∈［０１］，
于是，我们就可以把 ＰＳｋ（ｘ，ｙ）看做是图像第 ｋ个通道
中任意一点（ｘ，ｙ）属于人眼关注点的概率，即：

ＰＳｋ（ｘ，ｙ）＝ｐ（Ｏ＝１｜Ｌ＝（ｘ，ｙ），Ｃ＝ｋ） （１４）
代入式（１３）中可得：

ＰＳ（ｘ，ｙ）＝∏
ｎ

ｋ＝１
ＰＳｋ（ｘ，ｙ） （１５）

Ｂｒｕｃｅ［２６］等从信息论的角度分析了视觉显著性，并提出
应该由香农自信息而不是熵来定义显著性，因此，本文

定义最终的显著图 Ｓ（ｘ，ｙ）为：

Ｓ（ｘ，ｙ）＝－ｌｏｇ（ＰＳ（ｘ，ｙ））＝－∑
ｎ

ｋ＝１
ｌｏｇ（ＰＳｋ（ｘ，ｙ））

（１６）

４ 实验比较

为了客观公正的评估本文算法的有效性，我们将

本文算法同９种流行算法在 Ｂｒｕｃｅ［９，２６］等提供的人眼跟
踪测试库（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗｓｏｐ．ｉｎｒｉａ．ｆｒ／ｍｅｍｂｅｒｓ／Ｎｅｉｌ．Ｂｒｕｃｅ）
上进行了主观和定量的实验对比，在已公开的人眼跟

踪测试库中，该数据库是本领域目前在评价视觉显著

性算法上使用较多的数据库，例如：文［９，１０，１９，２１，２６］
等．数据库包含１２０幅测试图像及其对应的人眼跟踪数
据，人眼跟踪数据由 Ｂｒｕｃｅ的 Ｇｒｏｕｐ通过人眼跟踪设备
记录２０个实验者在测试图像上的关注位置来获取，将
关注点经过高斯模糊处理后得到人眼关注图（ｆｉｘａｔｉｏｎ
ｍａｐ），如图 ２最后一行所示，以此作为算法评价的
ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ．参与比较的９种流行算法包括：ＡＩＭ［９］（提
供人眼跟踪数据库的 Ｂｒｕｃｅ等人最新工作），ＩＣＬ［２１］（本
文算法中引用到的工作），ＩＴＴＩ［６］（本领域引用次数最多
的经典算法），ＧＢＶＳ［１１］（目前检测准确度较高的算法），
以及 ＳＲ［１４］、ＰＦＴ［１５］、ＦＴ［１７］、ＦＳＤＡ［１８］和 ＩＳ［１９］这五种最近
几年比较有影响力的基于频域分析的算法．这９种流行
算法都是最近几年发表在国际顶级刊物（ＣＶＰＲ，ＮＩＰＳ，
ＰＡＭＩ等）上的工作，而且作者都提供了源代码．

为了减少算法的运行时间，本文将数据库中测试

图像的长宽均缩小到原始图像长宽的０１倍．事实上，
由于视觉显著性检测的主要目的是检测出图像中人眼

可能会关注的显著“区域”（如图２最后一行所示），因此
并不需要输入图像具有很高的分辨率来描述图像中的

细节，本领域中也已经有算法在执行时对图像进行缩

小，例如：ＩＴＴＩ［６］、ＳＲ［１４］和 ＩＳ［１９］与本文算法的缩小程度
就基本相同（长宽缩小到原来的９％）．为了分析图像缩
小会对最终结果产生的影响，本文计算出了原始图像

的检测结果，并参与了 ４．１和 ４．２的主观和定量对比，
标记为：Ｏｒｇｓｉｚｅ．此外，值得注意的是，本文算法中没有
需要手动调整的参数，全部都是自适应确定．

４１ 主观比较

由于篇幅所限，我们从１２０幅测试图像中挑选了４
幅比较典型的图片，用于直观的比较由本文算法和９种
流行算法得到的显著图．如图２所示，本文算法的结果
与人眼关注图最接近．比如，第一幅测试图，人眼关注
的目标是马路上的蓝色和后面的黄色交通标记牌，ＳＲ、
ＰＦＴ和 ＦＴ没能检测出显著目标，ＡＩＭ、ＩＣＬ、ＩＴＴＩ和 ＦＳＤＡ
则是错误的高亮一些非显著区域，ＩＳ和 ＧＢＶＳ虽然没有
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明显的误检，但在显著区域和非显著区域的对比度上，

明显不及本文算法的结果．总之，从图２的主观对比来
看，本文算法得到的显著图检测最为精确，且有较好的

对比度．此外，从图２中Ｏｒｇｓｉｚｅ的结果和本文算法结果
的对比来看，图像的缩小对最终结果的影响并不大．
４２ 定量比较

为了客观的评价本文算法在整个测试库上的表

现，我们使用本领域目前常用的 ＲＯＣ（ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇ
Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ）曲线和 ＡＵＣ（ＡｒｅａＵｎｄｅｒｔｈｅＲＯＣＣｕｒｖｅ）来
定量的比较本文算法和９种流行算法．如图３所示，除
Ｏｒｇｓｉｚｅ之外，本文算法的曲线是最高的．

表１ 本文算法同９种流行算法的ＡＵＣ均值及标准差对比

方法 均值 标准差

ＡＩＭ ０．７５３０ ０．０８１０

ＩＣＬ ０．７６９２ ０．０８０４

ＩＴＴＩ ０．７７５５ ０．０９１７

ＧＢＶＳ ０．８２７１ ０．０５９８

ＳＲ ０．７３０６ ０．１０７３

ＰＦＴ ０．６７３１ ０．１０８９

ＦＴ ０．５５０６ ０．１０２４

ＦＳＤＡ ０．７１２４ ０．０９９４

ＩＳ ０．７９６１ ０．０８４６

Ｏｒｇｓｉｚｅ ０．８４４２ ０．０５１６

本文方法 ０．８４２５ ０．０５２９

本文分别计算１２０幅测试图的 ＡＵＣ均值和标准差
来评估各算法的总体表现和一致性．如表 １所示，除
Ｏｒｇｓｉｚｅ之外，本文算法的 ＡＵＣ均值最高，标准差最小．
此外，从图３和表 １中可以看出，不论是 ＲＯＣ曲线（几
乎重合）还是ＡＵＣ均值和标准差，Ｏｒｇｓｉｚｅ和本文算法都
十分接近，再次说明图像的缩小对最终结果的影响并

不大，因此，本文认为没有必要在原图上进行计算．
４３ 算法复杂度评估

在大幅提高检测准确度的同时，保持频域类算法

运算速度快的优势也是本文算法的重要目标．本文从
算法复杂度分析和运行时间对比这两方面对算法复杂

度进行评估．
算法复杂度分析．首先，由于本文算法对图像的分

辨率要求不高，因此，可以将输入图像缩放到一个较小

的尺寸（实验对比中，测试库中５１１６８１分辨率的图像
被缩放到５２６９），大幅减少参与运算的数据量．其次，
与现有的频域算法相比，本文算法多了一步加权稀疏

编码的计算，这部分计算占用的时间约为０１８ｓ，具体分
析如下：２１部分的计算主要包括词典训练及稀疏编码
这两部分，其中，词典训练是离线计算，即：词典可以事

先训练得到，实时计算时直接使用，不占用计算时间，

稀疏编码这部分，由于输入图像缩小后又被划分成８
８图像块，进行稀疏编码的图像块一般不超过１０００个，
再加上 ＳＰＡＭＳ［２５］工具箱的快速算法，２１部分的稀疏编
码运行时间很短，而２２部分的权值计算只涉及简单的
加减乘除和取对数等简单的数值计算．最后，相比于
ＩＳ［１９］的三通道计算，本文算法从理论上看，需要进行
３００个通道的计算，然而，由于稀疏编码的“稀疏”特性，
２１部分求出的稀疏编码中的大部分子码都为０，再加
上２２中式（６）的筛选，３００个通道中真正参与３１部分
计算的通道并不多，而３．２部分的计算只涉及到简单的
连乘和取对数运算，因此，整个第三部分的实际计算量

仅相当于７倍左右的 ＩＳ［１９］算法的计算量，占用的时间
约为０２９ｓ．本文算法的整体计算复杂度为：Ｏ（Ｎ），其
中 Ｎ代表图像的像素点个数．

运行时间对比．本文在ＩｎｔｅｌＣｏｒｅ２Ｄｕｏ２０ＧＨｚ、Ｍａｔ
ｌａｂ２０１２ａ的平台上对本文算法和９种流行算法在人眼
跟踪数据库上单幅图像的平均运行时间进行了测试．
如表２所示，ＩＣＬ和４种频域算法 ＳＲ、ＰＦＴ、ＦＴ和 ＩＳ比本
文算法运行时间要短，然而，除了 ＩＳ和 ＦＴ之外，其余３
种算法与本文算法的运行时间差别并不太大．至于 ＦＴ
和ＩＳ，前者是Ｃ＋＋编写（Ｍａｔｌａｂ代码的执行效率要明显
低于 Ｃ＋＋）且检测准确度较差（如表 １所示），后者则
本来就是本文算法的一部分．因此，综合检测准确率和
运行时间两方面来看，本文算法仍具有优势．
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表２ 本文算法同９种流行算法的运算时间对比

方法 代码类型 运算时间（秒）

ＡＩＭ Ｍａｔｌａｂ ８．６４５０
ＩＣＬ Ｍａｔｌａｂ ０．３３７４
ＩＴＴＩ Ｍａｔｌａｂ ０．７６１１
ＧＢＶＳ Ｍａｔｌａｂ，Ｃ＋＋ ３．４７１９
ＳＲ Ｍａｔｌａｂ ０．３０５０
ＰＦＴ Ｍａｔｌａｂ ０．２４３４
ＦＴ Ｃ＋＋ ０．０６１３
ＦＳＤＡ Ｍａｔｌａｂ ０．８７６３
ＩＳ Ｍａｔｌａｂ ０．０４１

本文方法 Ｍａｔｌａｂ ０．５１３９

５ 结论

本文提出了一种基于加权稀疏编码的频域算法用

于视觉显著性的检测．与现有的基于频域的视觉显著
性检测算法相比，本文先将图像进行加权稀疏编码，而

不是直接对原始图像进行处理．随后，我们结合信息论
的思想对现有的图像签名算法［１９］进行了多通道改造．
同９种流行算法在公开的人眼跟踪数据库上的主观和
定量对比以及运行时间的测试，证明了算法的有效性

和快速性．
同时，本文算法还存在有待改进之处．一方面，本

文算法没有考虑物体形态方面的信息，因为人眼通常

情况下关注的是物体而不是背景；另一方面，本文算法

采用Ｍａｔｌａｂ实现，而 Ｍａｔｌａｂ的执行效率比较低，增加了
算法的运行时间．因此，本文下一步的工作就是在算法
中融入物体形态方面的信息并将算法用Ｃ＋＋来实现．
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