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联合 Ｓｏｂｏｌｅｖ梯度的相场变分模型
应用于图像显著性检测
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　　摘　要：　基于变分框架和相变换理论，提出能量泛函应用于图像显著性检测，采用Ｓｏｂｏｌｅｖ梯度法最小化该能量
泛函，由此导出基于时间的演化系统应用于计算机视觉选择，其检测过程是图像显著和非显著分量的竞争变化．比较
传统的Ｌ２梯度，Ｓｏｂｏｌｅｖ度量具有更好的正则性．论文阐述了演化系统的动态行为和视觉选择之一致性，这对探索新
的显著性检测机制非常重要．实验显示，本文模型在较好压制图像背景的同时，获得较为精细的目标、纹理，绒毛等信
息，这些信息对于视觉感知是非常重要的．
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１　引言
　　显著性是图像中能引起感官注意视觉刺激的特征
区域、像素点或纹理等．显著性检测是利用算法对图像
数据加工，使计算机具备人类视觉之选择能力，获取图

像显著性．图像显著性建立了图像与高层语义之内在
联系，给后续图像处理，如图像检索［１］和目标追踪［２］等

带来极大便利．
人的大脑易感知图像显著性，这种感知源于低水

平信号刺激或高水平任务驱使，因此图像显著性检测

可分为“下到上”［３～９］和“上到下”［１０，１１］两种模式．“下到
上”是低水平数据驱动的显著性检测方法，最具代表的

是Ｉｔｔｉ等提出的生物模型［３］．之后，Ｈｏｕ和 Ｚｈａｎｇ［４］提出
谱残差方法，Ｈａｒｅｌ等［５］提出基于图的检测方法；Ａｃｈａｎ
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ｔａ等［６］提出频率调谐方法；Ｆａｎｇ等［７］提出基于视觉敏

感和振幅频谱方法；Ｃｈｅｎｇ等［８］利用生物视觉系统对高

对比信号敏感，提出基于区域直方图对比模型，Ｓｈｅｔｈ和
Ｂａｂｕ［９］提出基于背景先验的方法等．这些模型［３～９］从生

物视觉到计算，建立了计算机对人脑的模拟，极大丰富

了计算机视觉理论，但由此获得的显著映射图存在分

辨率低［３～５］，背景清晰［６］，显著特征模糊［３～５，７］，显著区

域内关键数据丢失严重［８，９］等问题．
与“下到上”不同，“上到下”是任务驱动显著性检

测方法．Ｔｓｏｔｓｏｓ等［１０］利用胜者为王竞争机制建立反馈

连接，获取图像中注意被刺激位置；Ｄｅｃｏ和Ｚｉｈｌ［１１］认为
图像特征图与任务增强和干扰项的抑制相关，提出了

神经动力学模型．联合上到下和下到上机制，Ｍａ和
Ｚｈａｎｇ［１２］提出基于三水平级注意分析的混合比较模型，
Ｆｅｎｇ等［１３］提出多尺度比较模型，Ｌｏｕ等［１４］提出主色调

对比模型，Ｌｉ等［１５］联合低水平图像特征和深度神经网

络提出ＬＣＮＮ模型．这些模型［１０～１５］从不同角度阐释了

图像显著性，但是一些关键信息，如花蕊、叶脉等信息仍

然被忽略．而且我们对视觉注意机制的理解还远远不
够，因此需要更多手段更多方法去分析、理解并获取图

像关键信息．
我们认为要有效的捕获图像显著信息，并压制图

像的背景信息，可以借助于变分框架下图像的非线性

扩散来实现．过去几十年，非线性扩散已被广泛应用于
图像恢复［１６］和图像去噪［１７］，它们以 ＰｅｒｏｎａＭａｌｉｋ［１８］工
作为基础，对区域内和区域间采用不同的滤波策略，从

而平滑图像噪声，恢复退化信号等．与 ＰｅｒｏｎａＭａｌｉｋ方
法不一样，本文目的是构造新的变分模型，通过能量泛

函的极小使图像的显著和背景分量向不同方向急剧变

化，一方面显著信息被突出，另一方面背景变暗变黑趋

于消失．这思想类似于热力学的相场变化，即物质固相
和液相在凝固过程中分别向１和０方向发展变化．

相场方法［１９，２０］源于２０世纪５０年代，被广泛应用于
物理、流体力学、材料科学等领域．其基本思想是在物质
界面处引入急剧变化但连续的相场变量，来描述系统

中不稳定分量（相）结构状态，通过变分模型能量泛函

的极小或微分方程的反应扩散来区分物质的固相和液

相，从而刻画组织演化问题．１９５０年，Ｇｉｎｚｂｕｒｇ和 Ｌａｎ
ｄａｕ［１９］提出描述物质超导和非超导特性相场模型，随后
Ｃａｈｎ和 Ｈｉｌｌｉａｒｄ［２０］考虑二值流体系统不稳定分量演化
问题，提出固液分离相场模型．近二十年相场方法被应
用于图像处理，如：图像修补［２１］和二余维目标检测［２２］

等．考虑到图像显著性检测是让图像的显著分量与背
景相分离，本文在 ＣａｈｎＨｉｌｌｉａｒｄ模型［２０］基础上，设计基

于图像信息的相场变分模型应用于图像显著性检测．
该模型包括正则项、相变换项和保真项三个能量泛函，

通过Ｓｏｂｏｌｅｖ梯度极小化该泛函，获得与时间变量相关
的偏微分方程组，通过时间演化使图像信息向着亮和

暗两方向运动，获取图像显著特征．实验结果阐述了基
于时间的动态演化和大脑记忆选择之一致性，这对探

索新的显著性检测机制非常重要．

２　ＣａｈｎＨｉｌｌｉａｒｄ模型
　　在非均匀流体系统中，如何让两个不稳定分量自
发分离并形成各自纯净的区域？基于热力学方程，

Ｃａｈｎ和Ｈｉｌｌｉａｒｄ［２０］提出如下能量泛函：

ＥＣＨε（ｕ）＝ε∫Ω｜ｕ｜２ｄｘ＋１ε∫ΩＷ（ｕ）ｄｘ （１）

其中ε＞０是参数，｜ｕ｜是函数 ｕ的梯度模，Ｗ（ｕ）＝
ｕ２（ｕ－１）２是双势阱函数．第１项是正则项，惩罚函数 ｕ
的空间不均匀性；第２项是相变换项，最小化该能量泛
函将迫使函数ｕ的值逼近０和１，数学理论已证明，在ｕ
＝０和ｕ＝１两个相场之间存在０＜ｕ＜１相变换区域．
该模型在热动力学中描述物质局部状态：ｕ＝１表示固
相，ｕ＝０液相，０＜ｕ＜１表示固液混合界面．通过系统
演化，系统中不稳定分量逐渐达到平衡状态，从而产生

固相、液相及中间界面的分离．

３　本文方法

３．１　算法思想
类似于二值流体问题，本文将图像的显著特征和

背景理解为同一系统中两个不稳定分量（相）．为此，本
文构造基于图像信息的相场变分模型，目的是通过非

线性变化，使图像显著分量和背景分别逼近于１和０，
压制背景的同时突出图像显著特征．具体作法是：先将
图像数据标准化，再利用标准化数据构造复数 ｕ０＝ω０
＋ｉυ０作为相变化的初始数据，用ｕ＝ω＋ｉυ来描述图像
结构状态变化，设计基于复变函数 ｕ的相场变分模型，
最后用Ｓｏｂｏｌｅｖ梯度下降法把变分模型转化为与时间相
关的偏微分方程组，通过循环迭代求解获取图像显

著性．
３．２　图像显著性检测的相场变分模型

首先将图像数据标准化．设 Ω是图像域，Ｉ：ΩＲ２

→Ｒ是灰度图像，Ｉ（Ω）［０，２５５］，ｆ：Ｉ→ω０是Ｉ到ω０的
映射，

ω０（ｘｉｋ）＝
Ｉｉｋ－ｍｉｎ｛Ｉｉｋ｝

ｍａｘ｛Ｉｉｋ｝－ｍｉｎ｛Ｉｉｋ｝
（ｉ＝１，２，…，ｎ；ｋ＝１，２，…，ｍ）　

以ω０为实部，υ０＝ １－ω槡 ０为虚部，构造复变函数 ｕ０＝
ω０＋ｉυ０，显然ω０∈［０，１］是图像数据的标准化，υ０∈［０，
１］，图像上每一点有｜ｕ０｜＝１．

下面提出变分模型应用于图像显著性检测：

４８６１
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Ｅ（ｕ）＝１２∫Ω（ｇ（｜ｕ｜）·｜ｕ｜２）ｄｘ
＋１
２ε２∫ΩＷ（｜ｕ｜）ｄｘ＋

λ
２∫Ω｜ｕ－ｕ０｜２ｄｘ（２）

其中ε＞０，λ＞０是参数，ｕ＝ω＋ｉυ是复变函数，ｇ（ｓ）＝
１／（１＋ｓ２），Ｗ（ｓ）＝ｓ２（ｓ－１）２是双势阱函数，｜ｕ｜是ｕ的
模．与式（１）用实数描述流体问题不同，式（２）用复变函

数描述图像状态变化，增加权系数ｇ和保真项∫Ω｜ｕ－ｕ０
｜２ｄｘ约束图像变化．下面阐述式（２）各项作用．
第１项是正则项，它的最小化将惩罚图像噪声并保

持边缘和纹理等特征．具体说：在图像同质区域，｜ｕ｜

→０，ｇ→１，∫Ωｇ·｜ｕ｜２ｄｘ→∫Ω ｜ｕ｜２ｄｘ，极小化该能量
泛函将惩罚ｕ的空间不均匀性，平滑图像噪声；在图像边

缘和纹理等区域，｜ｕ｜→∞，ｇ→０，∫Ωｇ·｜ｕ｜２ｄｘ→０，泛
函已达到极小，意味图像不再非线性扩散，图像特征被

保持．
第２项是相变换项，极小化该能量泛函将迫使｜ｕ｜

逼近０和１．在图像中，｜ｕ｜＝１描述图像显著区域，｜ｕ｜
＝０描述背景区域，０＜｜ｕ｜＜１刻画图像轮廓、纹理等混
合区域．能量泛函的极小将使得这些区域逐渐分离并
达到平衡状态，从而实现图像的显著性检测．

第３项为数据保真相，其作用是使函数ｕ在变化过
程中始终逼近于初始状态 ｕ０，即图像特征不发生根本
性改变．
３．３　Ｓｏｂｏｌｅｖ梯度和模型的极小

接下来是能量泛函极小化问题．目前常用方法是
由 Ｇ^ａｔｅａｕｘ导数推出的 Ｌ２梯度流方法，本文用 Ｓｏｂｏｌｅｖ
梯度法极小化式（２）．Ｒｅｎｋａ［２３］已阐明Ｓｏｂｏｌｅｖ梯度具有
好的正则性，能加快能量泛函的收敛速度．

设ΩＲ２，Ｃ为复数域，Ｈ１，２（Ω，Ｃ）是定义在Ω上的
复变函数构成的Ｓｏｂｏｌｅｖ空间，其范数定义为：

ｆ２Ｈ１，２（Ω，Ｃ） ＝∫Ω（ｆ２＋ ｆ２），ｆ∈Ｈ１，２（Ω，Ｃ）

式（２）中，ｕ＝ω＋ｉυ∈Ｈ１，２（Ω，Ｃ），记：

Ｇ
ω( )υ ＝Ｅ（ｕ），Ｇ：Ｈ＝Ｈ１，２（Ω，Ｃ）→Ｒ

定义微分算子：

Ｄ（ｒ）＝Ｄ
ω( )υ ＝ （ω，ω）（υ，ν( )），ｒ＝ ω( )υ∈Ｈ１，２（Ω，Ｃ）

记：Ｇ（ｕ）＝∫ΩＦ（Ｄ（ｕ）），其中，Ｆ：Ｒ２×Ｒ４→Ｒ．对ｇ，ｈ
∈Ｈ１，２（Ω，Ｃ），定义其在Ｈ１，２（Ω，Ｃ）空间内积：

〈ｇ，ｈ〉Ｈ１，２（Ω，Ｃ）＝∫Ωｇｈ＋〈ｇ，ｈ〉＝〈Ｄｇ，Ｄｈ〉Ｌ２（Ω）６
（３）

下面用 Ｇ^ａｔｅａｕｘ导数推导 Ｅ（ｕ）的 Ｓｏｂｏｌｅｖ梯度．取
ｈ∈Ｈ１，２（Ω，Ｃ），先计算Ｅ（ｕ）的 Ｇ^ａｔｅａｕｘ导数，

Ｅ＇（ｕ）ｈ＝ｌｉｍ
α→０

１
α
［Ｅ（ｕ＋αｈ）－Ｅ（ｕ）］

＝∫Ω ｕ
（１＋｜ｕ｜２）２

·ｈｄｘ

＋∫(Ω １
ε２
ｕ（｜ｕ｜－１）（２｜ｕ｜－１）＋λ（ｕ－ｕ０ )） ｈｄｘ

（４）
应用格林公式有：

∫Ω ｕ
（１＋｜ｕ｜２）２

·ｈｄｘ＝∫Ω １
（１＋｜ｕ｜２）２

ｕ
ｎ
·ｈｄＳ

－∫Ω (· ｕ
（１＋｜ｕ｜２） )２ ｈｄｘ

（５）
其中 ｎ为单位外法向量，Ω为 Ω边界．在零 Ｎｅｕｍａｎｎ
边界条件下，式（５）第 １项为 ０，联合式（４）和式
（５），有：

Ｅ＇（ｕ）ｈ＝〈Ｌ２Ｅ（ｕ），ｈ〉Ｌ２（Ω） （６）
其中：

Ｌ２Ｅ（ｕ） (＝－ｄｉｖ ｕ
（１＋｜ｕ｜２） )２

＋１
ε２
ｕ（｜ｕ｜－１）（２｜ｕ｜－１）＋λ（ｕ－ｕ０）（７）

称Ｌ２Ｅ（ｕ）为Ｅ（ｕ）在Ｌ２（Ω）空间的Ｌ２梯度．
由式（６）知Ｅ′（ｕ）存在，ｕ∈Ｈ１，２（Ω，Ｃ），且对所有ｈ

∈Ｈ１，２（Ω，Ｃ），Ｅ′（ｕ）是 Ｈ１，２（Ω，Ｃ）空间的有界线性泛
函，由Ｒｉｅｓｚ表示定理知，Ｅ′（ｕ）ｈ在 Ｈ１，２（Ω，Ｃ）空间唯
一表示成有界线性泛函Ｅ′（ｕ），形式如下：

Ｅ＇（ｕ）ｈ＝〈ｓＥ（ｕ），ｈ〉Ｈ１，２（Ω，Ｃ） （８）
称ｓＥ（ｕ）为Ｅ（ｕ）在 Ｈ

１，２（Ω，Ｃ）空间的 Ｓｏｂｏｌｅｖ梯度．
联合式（３）和式（８），有：
　　　Ｅ＇（ｕ）ｈ＝〈ｓＥ（ｕ），ｈ〉Ｈ１，２（Ω，Ｃ）

＝〈ＤｓＥ（ｕ），Ｄｈ〉Ｌ２（Ω）６
＝〈ＤＤｓＥ（ｕ），ｈ〉Ｌ２（Ω） （９）

Ｄ是Ｄ的伴随算子．对比式（６）和式（９），得到：
ｓＥ（ｕ）＝（ＤＤ）

－１Ｌ２Ｅ（ｕ） （１０）

其中ＤＤ＝（Ｉ－ (） Ｉ) ＝Ｉ－Δ，Ｉ为单位矩阵．

根据变分法基本原理，用 Ｓｏｂｏｌｅｖ梯度替换 Ｌ２梯
度，式（２）极小化等价于寻找梯度流 ｕｔ＝－ｓＥ（ｕ）稳
态解，即：

ｕ
ｔ
＝－ｓＥ（ｕ）＝－（Ｉ－Δ）

－１Ｌ２Ｅ（ｕ） （１１）

其中，Ｌ２Ｅ（ｕ）如式（７）所示，初值条件ｕ（０）＝ｕ０．
由于ｕ＝ω＋ｉυ，则关于ω和υ的演化方程是：
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ω
ｔ
＝－ｓＥ（ω）＝－（Ｉ－Δω）

－１Ｌ２Ｅ（ω） （１２）

υ
ｔ
＝－ｓＥ（υ）＝－（Ｉ－υ）

－１Ｌ２Ｅ（υ） （１３）

其中：

－Ｌ２Ｅ（ω）＝ｄｉｖ
１

（１＋｜ω｜２）２
·( )ω

＋１
ε２
ω１－ ω２＋υ槡( )２ ２ ω２＋υ槡

２( )－１

－λ（ω－ω０）

－Ｌ２Ｅ（υ）＝ｄｉｖ
１

（１＋｜υ｜２）２
·( )υ

＋２υ１－ ω２＋υ槡( )２ ２ ω２＋υ槡
２( )－１

－λ（υ－υ０）
式（１２）和式（１３）初值条件分别为 ω（０）＝ω０，υ（０）
＝υ０．
３．４　对彩色图像的处理

本文所有彩色图像都转化为灰度图像再检测其显

著性．彩色图像包含ＲＧＢ三个分量，由于红色分量对人
眼刺激较强烈，蓝色分量较低，因此采用加权平均方法

将其转化为灰度图像．如果图像显著目标色彩比背景
亮，则：

Ｉ（ｉ，ｊ）＝０．６９Ｒ（ｉ，ｊ）＋０．２０Ｇ（ｉ，ｊ）＋０．１１Ｂ（ｉ，ｊ）
反之：

Ｉ（ｉ，ｊ）＝２５５（（０．６９Ｒ（ｉ，ｊ）＋０．２０Ｇ（ｉ，ｊ）＋０．１１Ｂ（ｉ，ｊ））

４　数值实现和实验结果

４．１　数值实现
记ｈ和Δｔ是空间和时间步长，（ｘｉ，ｘｊ）＝（ｉｈ，ｊｈ）是

网格点，ｕｎｉ，ｊ＝ω
ｎ
ｉ，ｊ＋ｉυ

ｎ
ｉ，ｊ是函数ｕ（ｎΔｔ；ｘｉ，ｘｊ）状态描述，ｎ

≥０，ω０＝ω０，υ
０＝υ０．中心差分方案是：

ｘｕｉ，ｊ＝
ｕｉ＋１，ｊ－ｕｉ－１，ｊ
２ｈ 　ｙｕｉ，ｊ＝

ｕｉ，ｊ＋１－ｕｉ，ｊ－１
２ｈ

通过式（１２）、（１３）循环迭代逼近式（１１）解，步骤如下：
①对ｎ＞０，记：Ｇｎ：＝－Ｌ２Ｅ（ω），则

Ｇｎｉ，ｊ＝
ｘ ｘωｎｉ，ｊ
（１＋｜ωｎｉ，ｊ｜

２）( )２ ＋ｙ ｙωｎｉ，ｊ
（１＋｜ωｎｉ，ｊ｜

２）( )２
＋１
ε２
ωｎｉ，ｊ（１－（（υ

ｎ
ｉ，ｊ）

２＋（ωｎｉ，ｊ）
２）

１
２
）

·（２（（υｎｉ，ｊ）
２＋（ωｎｉ，ｊ）

２）
１
２ －１）－λ（ωｎｉ，ｊ－ω

０
ｉ，ｊ））

②记：ｗ＝（ωｎ＋１－ωｎ）／Δｔ，采用文献［２３］方法，在
ω
ｎ Ω

＝０条件下，用半隐式方案解方程（Ｉ－Δω）ｗ＝

Ｇｎ．具体说，开始于ｗ０＝０，迭代方程，

ｗｌ＋１ｉ，ｊ {－ ｗｌｉ＋１，ｊ－２ｗ
ｌ
ｉ，ｊ＋ｗ

ｌ
ｉ－１，ｊ

ｈ２
＋
ｗｌｉ，ｊ＋１－２ｗ

ｌ
ｉ，ｊ＋ｗ

ｌ
ｉ，ｊ－１

ｈ }２

＝Ｇｎｉ，ｊ，ｌ＝１，２，…
直到ｗ稳定结束该步骤；

③更新ωｎ＋１＝ωｎ＋Δｔ·ｗ；
④利用υｎ和ωｎ＋１计算Ｔｎ：＝－Ｌ２Ｅ（υ），即

Ｔｎｉ，ｊ＝
ｘ ｘυｎｉ，ｊ
（１＋｜υｎｉ，ｊ｜

２）( )２ ＋ｙ ｙυｎｉ，ｊ
（１＋｜υｎｉ，ｊ｜

２）( )２
＋１
ε２
υｎｉ，ｊ（１－（（ω

ｎ＋１
ｉ，ｊ）

２＋（υｎｉ，ｊ）
２）１／２）

·（ (２ （ωｎ＋１ｉ，ｊ）
２＋（υｎｉ，ｊ） )２ １／２－１）－λ（υｎｉ，ｊ－υ

０
ｉ，ｊ））

⑤记：ｖ＝（υｎ＋１－υｎ）／Δｔ，在υｎ Ω
＝０条件下解方

程（Ｉ－Δν）ｖ＝Ｔ
ｎ．取ｖ０＝０，迭代方程，

ｖｌ＋１ｉ，ｊ －
ｖｌｉ＋１，ｊ－２ｖ

ｌ
ｉ，ｊ＋ｖ

ｌ
ｉ－１，ｊ

ｈ２
＋
ｖｌｉ，ｊ＋１－２ｖ

ｌ
ｉ，ｊ＋ｖ

ｌ
ｉ，ｊ－１

ｈ{ }２

＝Ｔｎｉ，ｊ，ｌ＝１，２，…
直到ｖ稳定结束该步骤；

⑥更新υｎ＋１＝υｎ＋Δｔ·ｖ；
⑦重复①～⑥，直到ω和υ稳定结束全部运算．

４．２　实验结果
本文对文献［６］数据库１０００幅图像进行了实验．

模型参数选择如下：ε＝０５，λ＝０１，时间步长 Δｔ＝
００３．实验结果如下显示：

珓Ｉ＝
２５５， ω≥１
２５５ω， ０＜ω＜１
０， ω≤

{
０
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　　实验平台操作系统ｗｉｎ１０，程序Ｍａｔｌａｂ２０１１ａ编写．
图１展示了本文模型下图像显著性检测过程．第１

行为原始图像，第２至５行分别是１、６、８和１１次迭代
结果．实验显示：绿叶、鹅卵石等背景慢慢变黑逐渐消
失，但花和球等视觉敏感物体随时间演化依然保留，内

部纹理、多层次信息依然清晰．大脑记忆表明，重要信
息往往被长久保持，不重要信息瞬间记忆后随时间逐

渐消失，因此我们认为在图像演化中，随时间推移依然

保留的信息是图像显著特征，如图１花和球等，从而实
现了图像显著性检测．

图２显示了不同模型实验结果比较，第１行是原始
图像，第 ２至 ８行分别是文献［４］、［５］、［６］、［７］、
［１４］、［８］和［９］实验结果，为了表示方便，分别记为
ＳＲ、ＧＢ、ＦＴ、ＡＳ、ＲＰＣ、ＲＣ和 ＢＰ模型，最后１行是本文
实验结果．结果显示：ＳＲ、ＧＢ模型所获得的显著图只有
少量轮廓信息，ＦＴ显著目标和背景都清晰；ＡＳ、ＲＰＣ、
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ＲＣ和ＢＰ模型能较好压制图像背景，并获得显著区域，
但ＡＳ显著目标模糊，ＲＰＣ、ＲＣ显著目标有块状效应，
ＢＰ显著目标内部信息丢失严重．本文模型不仅能压制
背景信息，而且较好保留目标和目标内视觉特征，如：

花儿的多层结构信息、毛绒、花蕊、叶脉、水珠等都清晰

可见．
图３展示了不同模型对不同场景图像的实验结

果．结果显示，ＳＲ、ＧＢ只获得断断续续目标轮廓信息，
ＦＴ在获得目标同时背景还清晰，ＡＳ显著目标较模糊，
ＲＰＣ、ＲＣ、ＢＰ和本文模型都能标记显著物体，但 ＲＰＣ和
ＲＣ结果图只有少量目标特征，ＢＰ结果类似于分割，区
域内特征信息更少，本文模型在压制背景的同时，获得

了较为精细的目标特征，如动物毛发、人表情、标识牌

字符等．

　　接下来用灰度剖面图比较 ＳＲ、ＧＢ、ＦＴ、ＡＳ、ＲＰＣ、
ＲＣ、ＢＰ和本文模型实验效果．图４是图３第６列图像横
截线（高度２００像素处的水平线）之灰度剖面图．由原
始图像知，该横截线从左至右９０～２１０像素间属于显著

区域，其它属于背景区域．好的实验效果是在显著区域
内灰度剖面图与原始图像一致，在背景值为零．结果显
示所有模型中，只有ＦＴ和本文结果在显著区域内与原
始图像灰度剖面图较接近，但 ＦＴ模型在背景灰度值偏
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高，本文模型在背景值接近于零，说明本文模型在压制

图像背景的同时获得了更加精细的显著特征．
最后用ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、ｒｅｃａｌｌ和Ｆ度量［６］评价模型实验效

果．实验对象是文献［６］数据库１０００幅图像，图５是八
个模型对１０００幅图像的 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、ｒｅｃａｌｌ和 Ｆ度量平均
值．具体做法是：将数据库中真实显著区域图（二值图）
记为Ｇ，不同模型获得的显著图记为 Ｓ，用自适应阈值
Ｔ［６］将Ｓ二值化为ｓ，度量定义如下：

　　ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝
∑ｘＧｘｓｘ
∑ｘｓｘ

，　ｒｅｃａｌｌ＝
∑ｘＧｘｓｘ
∑ｘＧｘ

Ｆ＝（１＋α）ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｒｅｃａｌｌ
αｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋ｒｅｃａｌｌ

三个度量值在０和１之间，它们从不同角度反应 ｓ和 Ｇ
重复度，值越接近于１，ｓ和Ｇ重复度越高，效果越好，反
之效果越差．由图５知：本文结果高于ＳＲ、ＧＢ、ＦＴ和 ＡＳ
模型，低于ＲＰＣ、ＲＣ和 ＢＰ模型．由于 ＳＲ、ＧＢ、ＦＴ和 ＡＳ
的显著图比较模糊，因此度量值偏低．本文模型和
ＲＰＣ、ＲＣ和ＢＰ模型都获得了与人工标记显著图比较接
近的显著区域，因此有较高的度量值．下面分析本文模
型度量值略低于后三个模型的原因：事实上 Ｇ是人工
标记二值图，１标记显著区域，０标记背景．由于 ＲＰＣ、
ＲＣ和ＢＰ显著区域内特征信息丢失严重（如图３（ｆ）、
（ｇ）、（ｈ）），其显著图二值化结果就会出现较纯净的显
著和背景区域，因此 ｓ更拟合 Ｇ；而本文模型在获得显
著区域的同时还获得了较为精细的区域内特征（如图３
（ｉ）），通过阈值获得的二值图必有０和１两个数来刻
画显著区域内特征，这在一定程度上降低了度量值．我

们认为显著区域内的特征信息对人的视觉也是非常重

要的，也即是不能完全通过 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、ｒｅｃａｌｌ和 Ｆ度量值
来反映显著性检测的精确性．

５　结束语
　　基于ＣａｈｎＨｉｌｌｉａｒｄ模型，提出了应用于图像显著性
检测的相场变分模型．该方法以图像为先验信息，在复
数域上定义能量泛函，其局部极值组成了可供高层视

觉选择的图像非线性变化方案．实验显示了该模型的
有效性．后续工作将研究分数阶变分模型应用于图像
特征检测，并研究更合理的标准去度量显著性检测．
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