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概率框架下多特征显著性检测算法

杨小冈，李维鹏，马玛双
（火箭军工程大学，陕西西安 ７１００２５）

　　摘　要：　显著性检测是计算机视觉的一项基础问题，广泛地用于注视点预测、目标检测、场景分类等视觉任务当
中．为提升多特征条件下图像的显著性检测精度，以显著图的联合概率分布为基础，结合先验知识，设计一种概率框架
下的多特征显著性检测算法．首先分析了单一特征显著性检测的潜在缺陷，继而推导出多特征下显著图的联合概率分
布；然后根据显著图的稀有性，稀疏性，紧凑性与中心先验推导出显著图的先验分布，并使用正态分布假设简化了显著

图的条件分布；随后根据显著图的联合概率分布得到其极大后验估计，并基于多阈值假设构建了分布参数的有监督学

习模型．数据集实验表明：相比于精度最高的单一特征显著性检测方法，多特征算法在有监督和启发式方法下的平均
误差降低了６９８％和６８１％，平均Ｆｍｅａｓｕｒｅ提高了１１９％和１１６％；单幅图像的多特征融合耗时仅为１１８ｍｓ．算法
精度较高，实时性好，且可根据不同任务选择所需的特征类别与先验信息，能够满足多特征显著性检测的性能要求．

关键词：　显著性检测；联合概率分布；多特征融合；先验信息；指数分布族；极大后验估计
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１　引言
　　人类感知图像时会有选择性的关注图像中较为显著

的区域，并以显著区域为基础添加细节信息，从而完成高

级信息的提取［１］．关于该现象的研究涵盖了生物学、脑科
学和计算机视觉等众多领域［２］．作为信号处理和机器视
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觉的一项基本问题，显著性检测从经典视觉注意力模型

到现在已历经了数十年的研究，并广泛地用于注视点预

测、目标检测、场景分类、内容重要性评价等方面．
当前大多数的显著性检测模型主要使用底层视觉

特征结合先验知识对显著性进行评估［１０］，底层视觉特

征如颜色、纹理、粗大轮廓等［５］，先验知识包含稀有性、

稀疏性、紧凑性、中心先验等［１］．早期算法大多使用单
一或为数不多的特征进行显著性检测，诸如 ＲＡｃｈａｎｔａ
提出的局部对比度法［６］、ＸＨｏｕ提出的频谱残差法［４］、Ｊ
Ｈａｒｅｌ等提出的基于图方法的显著性检测［７］等．而随着
新的特征不断被提出，显著性检测迈向了多特征化的

道路［１１～１４］，尤其是 ＣＮＮ的出现［５］，更是突破了传统手

工设计特征的局限，转而从图像中自主学习特征，但

ＣＮＮ模型受到有监督学习所需巨量样本的限制，难以
用于样本较少的情形和启发式显著性检测．

为了将多特征高效的整合并用于显著性检测任务

中，本文从计算显著图的全概率公式着手，结合正态分

布假设，提出一种融合多特征的显著性检测架构，如图

１所示．该架构既可以用于有监督显著性检测，也可以
用于无监督的启发式显著性检测．且融合算法计算量
较小，易于并行化和拓展特征，具有较高的实用意义．

２　显著图的概率表示

２．１　单一特征显著图的概率表示
在显著性检测方面，文献通常会给出由原始图像

到中间特征的计算方法，以及由特征到显著图的计算

流程，以便清晰的展现算法思想．有些算法也会直接将
特征图作为显著图输出．为便于分析对比，首先将这些
文献的显著图的计算从形式上归纳为极大后验估计：

Ｓ＝ａｒｇｍａｘＰ（Ｓ｜Ｉ） （１）
其中，Ｉ表示原始图像，Ｓ表示对应的显著图．

在概率框架下，各个算法的区别仅在于概率分布

Ｐ（Ｓ｜Ｉ）的不同．进一步地，对于某种特征，可由原始图
像Ｉ得到对应的特征强度图 Ｆ，显著图的概率分布可
表示为：

Ｐ（Ｓ｜Ｆ，Ｉ）＝Ｐ（Ｆ｜Ｓ）Ｐ（Ｓ｜Ｉ）Ｐ（Ｆ｜Ｉ） （２）

其中，Ｐ（Ｆ｜Ｓ）为显著图 Ｓ关于特征图 Ｆ的似然概率；
Ｐ（Ｓ｜Ｉ）为显著图关于原图 Ｉ的条件概率，本文将其作
为Ｓ的先验分布；Ｐ（Ｆ｜Ｉ）为特征图 Ｆ关于原图 Ｉ的概
率，由于Ｆ，Ｉ均为已知量，故本文将该项作为常数．

式（２）可以看出，给定由原始图像 Ｉ得到特征图 Ｆ
的方式后，显著图Ｓ由特征强度图 Ｆ与先验信息决定．
且式（２）表明当使用单一特征时，显著图关于特征图的
似然概率 Ｐ（Ｆ｜Ｓ）的离散程度———尤其是方差———对
显著性检测结果的影响是单向的．若 Ｐ（Ｆ｜Ｓ）最大时 Ｓ
的部分元素与真值的偏差远大于给定方差时，Ｓ的误差
将难以修正，故单一特征存在着以偏概全的风险．因此，
我们认为应当使用多类特征综合估计显著图，同时权

衡各个特征在显著性检测任务中对显著性度量的联合

分布，以实现更为精准的显著性检测．
２．２　多特征显著图的概率表示

首先考虑多特征下，显著图 Ｓ的概率问题．设所选
的特征类型为 κ＝｛ｆ１，…，ｆｎ｝，对应各个特征的强度图
为｛Ｆ１，…，Ｆｎ｝，显著性检测问题表示为：

Ｓ＝ａｒｇｍａｘＰ（Ｓ｜Ｆ１，…，Ｆｎ，Ｉ） （３）
展开式（３），得到：

Ｐ（Ｓ｜Ｆ１，…，Ｆｎ，Ｉ）∝Ｐ（Ｓ｜Ｉ）∏
ｎ

ｉ＝１
Ｐ（Ｆｉ｜Ｓ） （４）

其中，Ｐ（Ｓ｜Ｉ）表示显著图的先验分布，可包含显著图的
稀有性、稀疏性、紧凑性、中心先验等信息；Ｐ（Ｆｉ｜Ｓ）特
征图Ｆ关于显著图 Ｓ的条件分布，用于表示显著图对
特征图的相关程度．

尤其需要注意的是，当先验分布不为均匀分布时，

存在有效的显著图先验信息，此时在显著性检测中需

要考虑与先验分布相一致的先验信息才能保证算法的

准确性．
式（４）中各个先验分布和条件分布都有着各自的

具体含义，下面逐一进行说明．
２．２．１　显著图先验分布

根据需要，显著图先验分布可有选择性地表示稀

有性、稀疏性、紧凑性、中心先验等信息．假设上述性质
的分布之间相互独立，可得：

Ｐ（Ｓ｜Ｉ）＝∏
ｍ

ｖ＝１
Ｐｖ（Ｓ｜Ｉ） （５）

　　显著图的每种先验信息的表示方法都各有区别，
常见的先验信息包括：

（１）稀有性　表示显著图的能量较小，该性质可由
显著图的Ｌ２范数 ＳＬ２表示，ＳＬ２越小显著图稀有性

越强；

（２）稀疏性　表示显著区域的面积较小，可由显著

９７３２
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图的Ｌ０范数 ＳＬ０表示，由于Ｌ０范数难以优化，该性质
可凸近似地表示为 ｌｏｇ（Ｓ＋Ｃ）Ｌ１（Ｃ是值全为１的矩
阵），范数越小显著图稀疏性越强；

（３）紧凑性　表示显著区域较为集中，可由显著图
的Ｆ范数与其高斯滤波后的 Ｌ２范数平方之差 Ｓ２

Ｌ２－
ＳＧ

２
Ｌ２表示，该值越小显著图紧凑性越强；

（４）中心先验　反映了人类视觉对视场中心区域
较为关注的性质．空间域中，该性质可由显著图 Ｓ与中
心化遮罩Γ的元素积（Ｈａｄａｍａｒｄｐｒｏｄｕｃｔ）所示：

Ｓｃ＝ＳΓ （６）
其中Ｓｃ表示添加中心先验后的显著图．

需要说明的是，由于上述稀有性、稀疏性和紧凑

性选用范数作为评价指标，该指标的优化具有单峰

特性；而正态分布与负指数分布是单峰分布中计算

相对简单的形式．综合考虑模型精度和计算复杂度，
上述３种先验信息的分布使用正态分布或负指数分
布模型：

ＳＦ～Ｎ（０，σ
２
ｒ）

ｌｏｇ（Ｓ＋１）Ｌ１～ｅｘｐ（βｓ）

Ｓ２
Ｌ２－ ＳＧ

２
Ｌ２～ｅｘｐ

αｃ( ){
２

（７）

　　对于更加复杂的先验分布———指数分布族的分
析，将在第３节中予以讨论．
２．２．２　显著图条件分布

条件分布即显著图 Ｓ对给定类型特征 ｆｉ的特征图
Ｆｉ的条件分布：

Ｓｃ＝Ｓ·Γ （８）
该分布反映了显著图Ｓ与特征ｆｉ的相关程度．例如

当满足正态分布Ｆｉ｜Ｓ～Ｎ｛Ｆｉ（Ｓ），Ｄｉ｝时，方差Ｄｉ越大，
Ｓ与特征图Ｆｉ的相关程度也就越低．

式（４）中的多个条件分布对应于不同类型的特征，
该表示下通过选取恰当的分布参数能够有机融合各个

特征的优点，并规避特征的不足，从而达到取长补短的

目的．

３　显著图的极大后验估计

３．１　指数分布族下的显著性检测
指数分布族是一类常见分布，涵盖了正态分布、二

项分布、泊松分布、伽马分布等诸多分布函数．为便于描
述各个分布为指数分布族时，显著图的极大后验估计，

首先将显著图Ｓ展开为向量形式 ｓ，则单个类型的先验
分布描述为：

Ｐｖ（ｓ｜Ｉ；ηｖ）＝ｅｘｐη
Ｔ
ｖｔｖ（ｓ）＋ｂｖ（ｓ）－ρｖ（ηｖ }） （９）

其中，ηｖ为分布参数，ｔｖ（ｓ）为 ｓ的向量函数，ｂｖ（ｓ）为 ｓ
的标量函数，ρｖ（ηｖ）为ηｖ的标量函数．

将式（４）给出的显著图分布函数对数化．多特征显

著性检测可表示为：

Ｓ＝ａｒｇｍａｘｌｏｇＰ（Ｓ｜Ｉ）＋∑
ｎ

ｉ＝１
ｌｏｇＰ（Ｆｉ｜Ｓ[ ]） （１０）

解得：

∑
ｎ

ｉ＝１

１
Ｐ（Ｓ｜Ｉ）

Ｐ（Ｓ｜Ｉ）
Ｓ

＋ １
Ｐ（Ｆｉ｜Ｓ）

Ｐ（Ｆｉ｜Ｓ）
Ｓ

＝０

（１１）
将式（９）代入式（１１）得到：

∑
ｎ

ｉ＝１


ｓφｉ
（ｓ，

)

ｓｉ；θｉ）＋∑
ｍ

ｖ＝１

ｔＴｖ（ｓ）
ｓ ηｖ＋

ｂｖ（ｓ）
[ ]ｓ

＝０

（１２）

其中，φｉ（ｓ，

)

ｓｉ；θｉ）为显著图条件分布的负对数形式，

)

ｓｉ

为特征 ｆｉ输出的显著图（向量形式），θｉ为

)

ｓｉ的分布
参数．

下面针对指数分布族的各种情况予以讨论．
３．２　正态分布与负指数分布下的解析求解

作为指数分布族中的特例，正态分布和负指数分

布的极大后验估计具有简洁的解析解．将式（７）代入式
（１２），频域下显著图Ｓ的极大后验估计满足：

　　∑
ｎ

ｉ＝１
Ｗｉ（Ｓ－

)

ＳｉΓｉ）＋［σ
－２
ｒ Ｓ＋αｃ（Ｓ－ＳＧ

｛２｝）

＋βｓ（Ｓ＋１）
｛－１｝］＝０ （１３）

其中，Ｗｉ为第ｉ个特征的权重矩阵，Γｉ为线性系数，θｉ＝
｛Ｗｉ，Γｉ｝，Ｇ为高斯低通滤波器，Ｇ

｛ｐ｝表示 Ｇ所有元素
的ｐ次幂构成的矩阵（或向量），其余具有相同形式的
上标同理；中括号中的各项表示显著图的先验信息，σｒ、
αｃ、βｓ分别表示显著图稀有性标准差、中心化参数、稀疏
性参数．

式（１３）为Ｓ的２阶函数，容易求得解析解．当先验
分布不为正态分布或负指数分布时，使用 Ｎｅｗｔｏｎ法或
ＢＦＧＳ等算法也可快速求得数值解．
３．３　指数分布族下的Ｎｅｗｔｏｎ数值求解

３．２节使用正态分布与负指数分布作为先验信息
的概率分布，并基于该分布假设得到多特征显著图的

解析解．然而该假设具有一定的局限性，若考虑到更加
一般化的指数分布族，显著图的解析解将难以求取，此

时可以借助Ｎｅｗｔｏｎ法获得数值解．
为便于描述 Ｎｅｗｔｏｎ法求解过程，首先将显著图 Ｓ

展开为向量形式ｓ．设第ｋ次迭代结果为ｓｋ，由式（１２）得
到其Ｎｅｗｔｏｎ迭代满足：

ｓｋ＋１＝ｓｋ－Ｈ
－１
ｋ ε（ｓｋ） （１４）

其中，

ε（ｓｋ）＝∑
ｎ

ｉ＝１


ｓφｉ
（ｓ，

)

ｓｉ；θｉ）＋∑
ｍ

ｖ＝１

ｔＴｖ（ｓ）
ｓ ηｖ＋

ｂｖ（ｓ）
[ ]ｓ
（１５）
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Ｈｋ为Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵，满足：

Ｈｋ ＝
ε（ｓｋ）
ｓＴ

＝∑
ｎ

ｉ＝１

２

ｓｓＴ
φｉ（ｓ，

)

ｓｉ；θｉ）
ｓ＝ｓｋ

＋∑
ｍ

ｖ＝１

２ｔＴｖ（ｓ）ηｖ
ｓｓＴ

＋
２ｂｖ（ｓ）
ｓｓ[ ]Ｔ

ｓ＝ｓｋ

（１６）

一般来讲Ｎｅｗｔｏｎ法的计算量集中于 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵

的求解．在式（１６）所示 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵中，
２ｔＴｖ（ｓ）ηｖ
ｓｓＴ

的求

解将会是最大的问题：若ｔｖ（ｓ）中 ｓ的各个元素耦合不
严重，其二阶偏导容易求解；但当ｔｖ（ｓ）中的元素耦合严
重时，该项２阶偏导数的解算将十分复杂，此时 Ｎｅｗｔｏｎ
法不再适用，需要考虑更加高效的ＢＦＧＳ算法．
３．４　指数分布族下的ＢＦＧＳ数值求解

ＢＦＧＳ是一种高效的拟牛顿法，广泛地用于 Ｈｅｓｓｉａｎ
矩阵难以求解的情形．其主要思想是用相邻两次迭代
的ｓ与ε（ｓ）变化估计Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵的近似值，以避免求
解Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵的复杂计算．

设Δｓｋ＝ｓｋ＋１－ｓｋ，Δεｋ＝ε（ｓｋ＋１）－ε（ｓｋ），Ｈｅｓｓｉａｎ
矩阵的迭代更新表示为：

Ｂ－１ｋ＋１＝ Ｅ－
ΔｓｋΔε

Ｔ
ｋ

ΔεＴｋΔｓ( )
ｋ

Ｂ－１ｋ Ｅ－
ΔεｋΔｓ

Ｔ
ｋ

ΔεＴｋΔｓ( )
ｋ

＋
ΔｓｋΔｓ

Ｔ
ｋ

ΔεＴｋΔｓｋ
（１７）

其中，Ｅ为单位对角阵．
ｓ的更新为：

ｓｋ＋１＝ｓｋ－Ｂ
－１
ｋ ε（ｓｋ） （１８）

显著图的ＢＦＧＳ迭代求解算法

Ｉｎｐｕｔ：各个特征输出的显著图

)

ｓｉ，条件分布系数θｉ；先验信息分布系
数ηｖ

Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ：ｋ＝０，ｓ０，ε（ｓ０），Ｂ０＝Ｅ
　　　－由式（１８）更新ｓｋ＋１
　　　－由式（１５）更新ε（ｓｋ＋１）
　　　－判断ε（ｓｋ＋１）是否达到停止条件，若达到条件跳出
　　　－Δｓｋ＝ｓｋ＋１－ｓｋ，Δεｋ＝ε（ｓｋ＋１）－ε（ｓｋ）
　　　－由式（１７）更新Ｂｋ
　　　－ｋ：＝ｋ＋１
Ｏｕｔｐｕｔ：显著图估计结果ｓ

　　图２是显著图的 Ｎｅｗｔｏｎ数值求解与 ＢＦＧＳ数值求
解的收敛过程对比．其中稀有性和稀疏性选用 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ
分布，紧凑性选用Ｂｅｔａ分布，输入图像的尺寸归一化为
２５６×２５６．从结果可以明显看出，在相同的时间内，
ＢＦＧＳ在初值不理想的情况下，收敛速度高于 Ｎｅｗｔｏｎ
法，展现了 ＢＦＧＳ在简化 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵计算方面的有
效性．

４　基于有监督学习的显著性检测

４．１　指数分布族下的参数训练
融合多特征的显著性检测不仅能够作为启发式算法

在无监督情况下使用，也可结合已知的前景标注结果进

行有监督学习，优化显著性检测精度．将式（１２）中的各个
参数作为未知量，根据最小二乘准则进行参数训练：

ｍｉｎ
（η，θ）
Ｊ＝∑

ｌ

ｋ＝１
ｓｋ（

)

ｓｉ，ｋ；η，θ）－珋ｓｋ
２
Ｆ （１９）

其中，ｌ为训练集图像数目，下标ｋ表示训练数据中的第ｋ
幅图像，其显著图标注值为珋ｓｋ，估计值为ｓｋ，η＝｛ηｖ，ｖ＝１，
…，ｍ｝表示待求解先验分布参数的集合，θ＝｛θｉ，ｉ＝１，
…，ｎ｝为待求解的第ｉ类特征融合参数的集合．

对式（１９）求关于η，θ中各项的偏导数，解得：

Ｊ
θｉ

＝∑
ｌ

ｋ＝１

ｓＴｋ
θｉ
（ｓｋ－珋ｓｋ），ｉ＝１，２，…，ｎ

Ｊ
ηｖ

＝∑
ｌ

ｋ＝１

ｓＴｋ
ηｖ
（ｓｋ－珋ｓｋ），ｖ＝１，２，…，

{ ｍ

（２０）

　　由于ｓｋ能使式（１５）误差函数 ε（ｓｋ）为０，则
ｓＴｋ
θｉ
，
ｓＴｋ
ηｖ

满足：

ｓＴｋ
θｉ
＝－ε

Ｔ

θｉ
εＴ

ｓ[ ]
ｋ

－１

，ｉ＝１，２，…，ｎ

ｓＴｋ
ηｖ
＝－ε

Ｔ

ηｖ
εＴ

ｓ[ ]
ｋ

－１

，ｖ＝１，２，…，{ ｍ
（２１）

其中，

εＴ

ｓｋ
＝∑

ｎ

ｉ＝１

２φｉ（ｓｋ，

)

ｓｉ，ｋ；θｉ）
ｓｋｓ

Ｔ
ｋ

＋

　　∑
ｍ

ｖ＝１

２ｔＴｖ（ｓｋ）ηｖ
ｓｋｓ

Ｔ
ｋ

＋
２ｂｖ（ｓｋ）
ｓｋｓ

Ｔ[ ]
ｋ

εＴ

θｉ
＝
φｉ（ｓｋ，

)

ｓｉ，ｋ；θｉ）
θｉｓ

Ｔ
ｋ

，ｉ＝１，２，…，ｎ

εＴ

ηｖ
＝
ｔｖ（ｓｋ）
ｓＴｋ

，ｖ＝１，２，…，















 ｍ

（２２）
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　　当式（１９）所示偏导数等于０的方程容易求解时，
可求得η，θ解析解或ＢＦＧＳ迭代求得数值解；若其形式
非常复杂，可采用批量梯度下降法求得数值解．
４．２　正态分布与负指数分布下的参数训练

当显著图的条件满足正态分布，各项先验分布满足

式（７）所示正态分布或负指数分布时，可由式（２０）解得：

∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｌ

ｋ＝１
ＷｉΓｉ

)

ｓｉ，ｋ ＝∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｌ

ｋ＝１
ｓｋ

)

ｓｉ，ｋ

Ｗｉ＝
ｌ

∑
ｌ

ｋ＝１
｜ｓｋ－

)

ｓｉ，ｋΓｉ｜
２
，ｉ＝１，２，…，{ ｎ

（２３）

其中，｜·｜２表示各个元素绝对值的平方．
式（２３）关于ＷｉΓｉ的式子可看成对线性方程组进

行求解．线性系数Γｉ可根据ＷｉΓｉ的值以及式（２３）中
Ｗｉ的函数联合求解．

先验参数满足：

σ２ｒ ＝
∑
ｌ

ｋ＝１
ｓｋ

２
Ｌ２

ｌｄｉｍ（ｓ）

βｓ＝
ｌｄｉｍ（ｓ）

∑
ｌ

ｋ＝１
ｌｏｇ（ｓｋ＋１）Ｌ１

αｃ ＝
ｌｄｉｍ（ｓ）

∑
ｌ

ｋ＝１
ｓｋ

２
Ｌ２－ ｓｋＧ

２
Ｌ

( )















２

（２４）

其中，ｄｉｍ（ｓ）为ｓ的维度．

５　实验与结果
　　为验证概率框架下多特征融合显著性检测的有
效性，我们挑选了 ６种显著性检测算法参与多特征
融合及对比实验，实验所用数据集为 ＥＣＳＳＤ［１２］，共
包含１０００幅图像．本文实验的 ｍａｔｌａｂ代码已发布于
ｇｉｔｈｕｂ：ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ＷｉｌｌｉａｍＬｉＰｒｏ／ＳａｌｉｅｎｃｙＤｅｔｅｃ
ｔｉｏｎｏｎＭｕｌｔｉＦｅａｔｕｒｅ．
５．１　待融合显著性特征性能分析

特征融合实验所用的显著性特征及方法包括：Ｙａｎ
Ｑ等人［１１］的层次显著性检测（记为 ＨＳ）以及改进版［１２］

（记为ＣＨＳ）；ＣｈｅｎｇＭＭ等人［１３］的局部直方图对比法

（记为 ＲＣ）；ＪｉａｎｇＨ等人［１４］的局部特征综合法（记为

ＤＲＦＩ）．４种显著性检测算法的示例效果如图３所示，其
中左上角为原图，后续依次是：ＨＳ，ＣＨＳ，ＲＣ，ＤＲＦＩ的结
果，最后一幅图为人工标注（ＧＴ）．

在此我们仅对 ＨＳ、ＲＣ这２种方法进行介绍，目的
在于展现不同方法的优缺点，为多特征融合显著性检

测的启发式参数选取提供参考依据．
５．１．１　层次显著性检测

层次显著性检测（ＨＳ）为典型的多层综合处理方

法，其计算多个尺度的局部对比度，随后使用最小化能

量函数的形式进行综合．
首先在不同尺度下对图像进行分割，随后计算各

层的局部对比度：

Ｃｉ＝∑
ｎ

ｊ＝１
ｗ（Ｒｊ）（ｉ，ｊ） ｃｉ－ｃｊ ２ （２５）

其中，ｃｉ与ｃｊ表示分割区域Ｒｉ与Ｒｊ的颜色，ｗ（Ｒｊ）为Ｒｊ
的像素面积．更大的面积有着更大的局部对比度．（ｉ，
ｊ）为区域 与Ｒｊ之间的距离权重，表示距离越近相互影
响越大．

随后将对比度强度图进行中心化：

珋ｓｉ＝Ｃｉ·Ｈｉ （２６）
　　在获得各层对比度强度图后，根据最小化以下能
量函数得到最终的显著图：

Ｅ（Ｓ）＝∑
ｌ
∑
ｉ
ＥＤ（ｓ

ｌ
ｉ）＋∑

ｌ
∑
ｉ，ＲｌｉＲ

ｌ＋１
ｊ

ＥＳ（ｓ
ｌ
ｉ，ｓ

ｌ＋１
ｊ ）

（２７）
其中，ＥＤ（ｓ

ｌ
ｉ）为显著性置信度，ＥＳ（ｓ

ｌ
ｉ，ｓ

ｌ＋１
ｊ ）为层次能量

一致性．两者分别满足：
ＥＤ（ｓ

ｌ
ｉ）＝β

ｌ ｓｌｉ－珋ｓ
ｌ
ｉ
２
２ （２８）

ＥＳ（ｓ
ｌ
ｉ，ｓ

ｌ＋１
ｊ ）＝λ

ｌ ｓｌｉ－ｓ
ｌ＋１
ｊ

２
２ （２９）

　　由于对比度计算时面积越大的区域能量越大，该
方法对尺度较大的显著区域更加敏感，而对小显著目

标检测的置信度较低．
５．１．２　局部特征综合法

该方法使用Ｌａｂ色彩空间．定义像素的对比度为该
像素与图像其余所有像素的颜色差异之和：

Ｓ（ｒｋ）＝∑
ｒｋ≠ｒｉ

ｅｘｐ（－Ｄｓ（ｒｋ，ｒｉ）／σ
２
ｓ）ｗ（ｒｉ）Ｄｒ（ｒｋ，ｒｉ）

（３０）
其中，Ｄｓ（ｒｋ，ｒｉ）为区域 ｒｋ，ｒｉ之间的空间距离．ｗ（ｒｉ）为
区域ｒ权重，Ｄｒ（ｒｋ，ｒｉ）表示 ｒｋ，ｒｉ之间的颜色差异，定
义为：

Ｄｒ（ｒ１，ｒ２）＝∑
ｎ１

ｉ＝１
∑
ｎ２

ｊ＝１
ｆ（ｃ１，ｉ）ｆ（ｃ２，ｊ）Ｄ（ｃ１，ｉ，ｃ２，ｊ）（３１）

其中，ｆ（ｃｋ，ｉ）是第ｉ种颜色在ｋ区域ｒｋ的概率．
由于采用局部统计进行显著性检测，该方法对于

大面积的局部特殊颜色区域非常敏感，但对较小的显

著区域缺乏敏感性．
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５．２　启发式多特征显著性检测
实验使用 ＳｈｉＪ的 ＥＣＳＳＤ［１２］数据集，特征融合使

用：ＣＨＳ，ＲＣ，ＤＲＦＩ算法．对比算法为：谱残差法（ＳＲ），
ＩＧ，ＨＳ，ＣＨＳ，ＲＣ，ＤＲＦＩ．为方便起见，启发式多特征融合
算法记为ｈＭＦ．

为了提升显著性检测结果的全局性，选择在频域

进行特融合．根据上一节对各个显著性检测算法特性
的分析，可针对性地设计各个算法的融合参数．

根据对结果的观察分析，ＣＨＳ倾向于敏感大尺度
目标，中低频性能良好，且总体置信度 Ｗｉ Ｌ２较高，对应

Ｗｉ低频部分较大，高频部分较小．作为全局统计直方
图，ＲＣ具有较好的全局特性，但丢失了小尺度的局部
信息，其权重矩阵Ｗｉ高频较低．ＤＲＦＩ纳入了多种特征，
其全局性能良好，Ｗｉ整体较大．

６种原始算法与融合算法的显著性检测结果对比
如图４所示，其中最左边为原图，后续依次是：ＳＲ，ＩＧ，
ＨＳ，ＣＨＳ，ＲＣ，ＤＲＦＩ、ｈＭＦ的显著性检测结果，最后一幅
图为人工标注（ＧＴ）．注意到，ｈＭＦ，将各个算法的优点
较好地结合在一起，总体上提升了显著性检测效果．

　　图５为７种算法在 ＥＣＳＳＤ数据集实验中的准确
率召回率（ＰＲ）曲线，其中黑色曲线为ｈＭＦ的结果，表
１展示了由ＰＲ曲线所得的各个算法平均精度（ＭＡＰ）、
平均召回率（ＭＡＲ）与平均Ｆｍｅａｓｕｒｅ（ＭｅａｎＦｍ）．从结
果中看到，相比于对比算法，ｈＭＦ算法具有显著优势．

表１　各个算法的ＭＡＰ，ＭＡＲ与平均Ｆｍｅａｓｕｒｅ

算法 ＭＡＰ ＭＡＲ ＭｅａｎＦｍ

ＳＲ ０．３８８２ ０．７０８８ ０．５０１７
ＩＧ ０．３９３０ ０．６６７９ ０．４９４９
ＨＳ ０．７４２３ ０．８７１４ ０．８０１７
ＣＨＳ ０．７５０３ ０．８８３４ ０．８１１４
ＲＣ ０．７５３７ ０．８７５３ ０．８０９９
ＤＲＦＩ ０．８２３８ ０．９０４８ ０．８６２４
ｈＭＦ ０．８３６１ ０．９１２６ ０．８７２７
ｓｕｐＭＦ ０．８３５８ ０．９１２４ ０．８７２４

５．３　有监督多特征显著性检测
当拥有训练数据时，可根据４．１节或４．２节方法对

模型参数进行有监督训练．
各个算法在 ＥＣＳＳＤ数据集实验中的准确率召回

率曲线如图６所示．相比于其余算法，有监督多特征融
合算法具有明显优势．

需要说明的是，ＳｕｐＭＦ的 ＭＡＰ低于 ｈＭＦ的原因

在于，有监督方法使用式（１９）作为目标函数，而该函数
表示的是预测值与标注值的均方误差，并非对 ＭＡＰ直
接进行优化（因为对ＭＡＰ进行优化需要预先估计各个
阈值对应的召回率，而这种预估通常是不准确的）．由
于训练目标与评价标准的这一差异，有监督方法的

ＭＡＰ低于启发式方法．
表２展示了有监督多特征融合（记为ｓｕｐＭＦ）算法

的训练耗时和测试耗时（不包括特征检测用时），训练和

测试均使用１０００幅图像．训练过程总耗时为４２５５５ｓ；
１０００幅图像的测试过程总耗时为１１８３８ｓ，每幅图像平均
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测试耗时仅有００１１８ｓ，且标准差较小，性能稳定．
表２　１０００幅图像中ＭＦ算法的训练和测试耗时

（不包括特征检测时间）

平均耗时（ｓ） 标准差（ｓ） 总耗时（ｓ）

有监督训练 ０．０４３ ０．０１２ ４２．５５５
测试 ０．０１１８ ０．００３ １１．８３８

６　结论
　　本文为提升多特征条件下图像的显著性检测精
度，以多特征下显著图的联合概率分布为基础，结合先

验知识，设计一种概率框架下的多特征融合显著性检

测算法．该算法既可使用有监督的显著性检测，也可以
用于启发式显著性检测，且可以根据需要方便地扩充

特征类别与先验信息，能够满足不同情形下多特征融

合显著性检测的性能要求．
为了将特征进行最佳融合，本文推导了多特征下

显著图的联合概率分布，以度量各个特征对显著图影

响的不确定性，得到更加准确的融合结果．实验结果表
明，融合算法在有监督和启发式方法下的平均准确率

分别为０８３６１和０８３５８，相比于精度最高的 ＤＲＦＩ显
著性检测方法误差降低了 ６９８％和 ６８１％，平均 Ｆ
ｍｅａｓｕｒｅ分别提高了１１９％和１１６％．

本文使用指数分布族假设的目的在于降低显著图极

大后验估计的计算量，尽管融合结果从实验的角度而言

较为理想，然而该假设显然并非最优，实际情形会更加复

杂．我们会在以后的工作中更深入地研究该问题．
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　　马玛双　男，１９９５年 ０１月出生于江西上
饶．硕士生．主要研究方向为图像配准及视觉
导航．
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