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基于可区分边界和加权对比度优化的

显著度检测算法

姜青竹，田　畅，吴泽民，刘　涛，张　磊
（中国人民解放军理工大学通信工程学院，江苏南京 ２１０００７）

　　摘　要：　针对目前基于先验背景的显著度算法中，把图像的所有边界同等对待带来的误判别问题，本文提出一种基于
可区分边界和加权对比度优化的显著度检测算法．为了客观评价显著度，本文首先设计了一种粗略评估显著度的指标，用来
选择较好的背景图．以该指标为基础，该算法先利用Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离对边界进行区分，再利用测地线距离变换完成可靠的背景
检测；然后，构造了一种前景背景加权的对比度来计算初始显著度；最后，使用加权的优化模型进行显著度的优化．在５个公
开数据集上的实验结果表明，本文算法在保持快速、无训练等优点的同时，检测性能优于目前主流算法．
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１　引言
　　视觉显著度检测用于获取图像中最容易引起人眼
注意的区域．自从Ｉｔｔｉ等人［１］在１９９８年提出第一个通用
的显著度计算模型以来，一直是计算机视觉领域中的

一个研究热点．作为一项预处理过程，显著度被广泛应
用于图像分割［２］、图像重定位［３］、目标跟踪［４］、图像分

类［５］、视频压缩［６］等领域．
显著度检测方法通常分为自底向上（Ｂｏｔｔｏｍｕｐ）和

自顶向下（Ｔｏｐｄｏｗｎ）两种模式．前者基于低级视觉特
征，由数据驱动；后者基于高级视觉特征，由知识和任务

驱动．Ｂｏｒｊｉ等人在文献［７，８］中对近二十年来的４０种
算法进行了详细的比较．其中比较有代表性的有基于
“ＣｅｎｔｅｒＳｕｒｒｏｕｎｄ”的差异模型［１］、基于图的模型［９］、频

域模型［１０，１１］以及基于直方图的全局对比度模型［１２］．这
些模型多数都是基于对比度优先或中心优先．

自从Ｗｅｉ［１３］首先利用图片边界作为背景的思路提出
后，越来越多的算法采用背景优先或边界优先，取得了较

好的检测效果．比如在文献［１４］的算法中，将到边界的对
比度作为区域的背景性（Ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｎｅｓｓ，属于背景的可
能性）特征项进行学习；在文献［１５］的算法中，计算像素
到图像边界的流形排序值定义显著度；在文献［１６］的算



电　　子　　学　　报 ２０１７年

法中，将边界作为先验种子，分别利用密集重构、稀疏重

构和贝叶斯融合计算显著度；鲁棒背景检测（Ｒｏｂｕｓｔ
ＢａｃｋｇｒｏｕｎｄＤｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＲＢＤ）［１７］算法提出边界连通度的概
念来估计背景概率，然后对局部对比度进行加权，性能得

到较大提升．但所有这些模型都把边界同等处理，没有考
虑到目标位于边界的情况．尽管ＲＢＤ算法可以检测部分
边界目标情况，但其置信度不高，造成其后期的优化模型

效果有限．如何准确判断图像各个边界的背景性，是改进
这些基于边界先验的算法的关键．所以，本文针对上述算
法人为地将图像各边界同等概率处理带来的背景先验错

误，首先利用各边界之间的差异计算其背景性，然后使用

测地线距离变换估计背景图，有效地解决了目标位于边

界带来的误判别问题．
为进一步提高检测的精度，保持较好的轮廓信息，

目前很多算法都采用了图模型．这些方法一般分为两
大类：一是基于图的传播模型，文献［１８］对几种使用广
泛的传播模型如ＣＲＦ模型、二次能量模型、随机游走模
型以及流形排序模型等进行了归纳，Ｌｉｕ［１９］构造偏微分
方程建立传播模型；二是基于图的优化模型，如 Ｌｉ［２０］的
以显著区域的稀有性、中心偏移性为基础的二次规划

模型，Ｚｈｕ［１７］的结合前景、背景概率和平滑性约束的优
化模型（本文简称为 ＲＢＤ模型）．这两类模型的重点都
在于背景或前景种子的选取．ＲＢＤ模型在 Ｂｏｒｊｉ［８］的测
评中性能和速度都相对较好，本文在 ＲＢＤ模型基础上
添加适当的权重，获得了更好的优化效果．

另外，如果能客观评估显著图的质量，则可以对显

著度的计算、筛选、融合等过程进行有效指导．而在无真
实值参考的情况下，目前尚无快速有效的显著图质量

评估方法．本文参考文献［２１］，采用显著图中的紧致性
作为核心准则，构造了一种简单有效的无参考评价指

标，对显著图质量进行粗略评估．在本文中，该指标被用
于多种背景图的筛选．

综上，本文针对无参考值下评估显著图困难、将图像

各边界同等概率处理带来的背景先验错误和常规局部对

比度计算有所偏差等问题，主要完成了三项工作：（１）提
出一种无参考的显著图质量评估指标，用来对背景图进

行筛选；（２）基于Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离和测地线距离变换，提出
一种可区分边界的背景图估计算法；（３）基于背景图，构
造前景背景加权对比度计算初始显著图，然后利用加权
的优化模型得到最终的显著图．５个公开数据集上的实
验表明，本文算法的性能优于列出的１４种算法．

２　相关的定义

２１　测地线距离变换
Ｗｅｉ［１３］首次将测地线距离用于显著度的求解，取得

了较好的效果．测地线距离定义为：

ｄ（ｐ，ｑ）＝ ｍｉｎ
ｐ１＝ｐ，ｐ２…，ｐｎ＝ｑ

∑
ｎ－１

ｉ＝１
Ｄｆ（ｐｉ，ｐｉ＋１） （１）

其中ｐ，ｑ表示图 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ）中的两个点，Ｄｆ（ｐｉ，ｐｉ＋１）表
示两个相邻点在特征空间 ｆ上的距离．Ｋｒａｈｅｎｂｕｈｌ［２２］做
了一步的推广，提出测地线距离变换（ＧｅｏｄｅｓｉｃＤｉｓｔａｎｃｅ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＧＤＴ）的概念用来计算点 ｐ到点集 Ｑ的最短
测地线距离：

Ｄ（ｐ；Ｑ）＝ｍｉｎ
ｑ∈Ｑ
ｄ（ｐ，ｑ），ＱＶ （２）

２２　边界连通度
目前，基于背景先验的方法都默认图像的四条边

界作为背景．这种人为指定四边同等作为背景的方式，
显然有失普适性．文献［１３］通过将边界转换成一维显
著度检测的方式进行区分，但鲁棒性不够［１７］．而 ＲＢＤ
算法［１７］根据人眼直观感受和大量数据统计，提出用边

界连通度（ＢｏｕｎｄａｒｙＣｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙ，ＢＣ）的概念来构造背
景图：

ＢＣ（ｐｉ）＝
Ｌｅｎｂｎｄ（ｐｉ）
Ａｒｅａ（ｐｉ槡 ）

（３）

其中，Ａｒｅａ（ｐｉ）表示跟超像素ｐｉ特征相近的连通区域的
面积，Ｌｅｎｂｎｄ（ｐｉ）表示连通区域跟边界 Ｂｎｄ相交的长度．
一个超像素ｐｉ的背景概率被定义为

ωＢＣｉ ＝１－ｅｘｐ －
ＢＣ２（ｐｉ）
２σ２( )

ＢＣ

（４）

其中σＢＣ用来控制影响的权重，经验性地取１
２３　Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离

Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离是两个点集的距离，一般定义为
Ｈ（Ａ，Ｂ）＝ｍａｘ（ｈ（Ａ，Ｂ），ｈ（Ｂ，Ａ）） （５）

其中ｈ（Ａ，Ｂ）表示点集Ａ到Ｂ的有向距离：
ｈ（Ａ，Ｂ）＝ｍａｘ

ａ∈Ａ
ｄＢ（ａ），ｄＢ（ａ）＝ｍｉｎｂ∈Ｂ ａ－ｂ （６）

但该距离会由于个别孤立点的存在导致测度不准

确，所以 Ｄｕｂｕｉｓｓｏｎ［２３］提出了修正的 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离
（ＭｏｄｉｆｉｅｄＨａｕｓｄｏｒｆｆＤｉｓｔａｎｃｅ，ＭＨＤ）：

ｈ（Ａ，Ｂ）＝１ＮＡ∑ａ∈ＡｄＢ（ａ） （７）

其中ＮＡ表示点集Ａ的元素个数．该距离适合处理目标相
似度匹配问题，但由于其均值化操作会削弱点集之间的

差异性区分［２４］．Ａｎｄｒｅｅ［２５］又提出了广义Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离：

ｈ（Ａ，Ｂ）＝ １
ＮＡ－Ｋ＋１∑

ＮＡ

ｉ＝Ｋ
ｄＢ（ａｉ） （８）

该式表示从第 Ｋ个距离排序值到最大值的平均
值．实际上，当Ｋ＝ＮＡ时表示一般的Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离，Ｋ＝
１时表示ＭＨＤ．该定义综合考虑了代表性元素和孤立
点的影响．通常情况下Ｋ值取为０６×ＮＡ

［２４］．

３　无参考的显著图评估
　　在没有真实值参考的情况下，目前还没有一个能

８４１
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客观评判显著图质量的指标．文献［２１］给出了一种无
参考的显著图比较模型，但该模型提取特征较多，计算

复杂耗时（约２０秒／幅），只能作为后期比较．大量实验
发现［１８，２１，２６，２７］，显著目标的紧致性是其最主要的特征，

一般情况下显著目标都会相对连通且集中．所以本文
主要设计体现紧致性的评价指标．

文献［２７］给出了一种计算元素空间距离分布的方
法，借鉴其思想，本文使用显著度加权的空间距离之和

来计算显著图 Ｓ的空间分布性（ＳｐａｔｉａｌＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆ
ＳａｌｉｅｎｃｙＭａｐ，ＳＤＳＭ）：

ＳＤＳＭ（Ｓ）＝ １
Ｓ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｘｉ－μ

２
２ｓ槡 ｉ （９）

其中ｘｉ表示元素（这里的元素可以是像素、矩形块、超
像素或更大的区域，下同）内所有像素的平均位置，μ＝
１
Ｓ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｘｉｓｉ是所有元素显著值加权的平均位置，Ｓ＝∑

Ｎ

ｉ＝１
ｓｉ

表示所有元素显著值总和．显然，ＳＤＳＭ越大表示高显
著值区域越分散．但是该指标存在两个问题：一是孤立
高显著值点会影响整体的空间分布值；二是同等空间

分布情况下会偏向于值比较低的显著图．如图１所示，
从计算的ＳＤＳＭ结果看，左边的显著图要优于右边，但
这与人眼直观感觉显然不符．

文献［２１］中使用覆盖所有显著值一定比例（比如
８０％）的最小矩形窗口内的平均显著值（ＭｅａｎＳａｌｉｅｎｃｙ
ｉｎＣｏｖｅｒｅｄＷｉｎｄｏｗ，ＭＳＣＷ）来度量紧致性：

ＭＳＣＷ（Ｓ）＝ １
ｗ×ｈ∑

ｗ

ｉ＝１
∑
ｈ

ｊ＝１
ｓ（ｉ，ｊ） （１０）

其中ｗ，ｈ是选出窗口 Ｗｎｄ的宽和高，ｓ（ｉ，ｊ）为点（ｉ，ｊ）
的显著值．该方法需扫描全图以获取最小覆盖窗口，运
算量过大．

本文从简化计算 ＭＳＣＷ指标入手．首先将显著图
分别在水平和垂直方向上进行投影并计算其累积和：

ＰＨｉ ＝∑
Ｗ

ｊ＝１
ｓ（ｉ，ｊ），　ＰＶｊ ＝∑

Ｈ

ｉ＝１
ｓ（ｉ，ｊ），

Ｃｕｍ（ＰＨｉ）＝∑
ｉ

ｋ＝１
ＰＨｉ，　Ｃｕｍ（Ｐ

Ｖ
ｊ）＝∑

ｊ

ｋ＝１
ＰＶｊ．（１１）

其中Ｗ，Ｈ是图像的宽和高．假设要搜索覆盖一定比例
α（０＜α≤１）的窗口，所有像素显著值总和为 Ｓ，定义阈
值：ｔｈｄｗｎｄ＝（１－α）×Ｓ／４，则累积显著值在［ｔｈｄｗｎｄ，Ｓ－
ｔｈｄｗｎｄ］之间的即为覆盖窗口，其边界分别为：

ＬｅｆｔＷｎｄ＝ｍｉｎｉ ｛Ｃｕｍ（Ｐ
Ｈ
ｉ）≥ｔｈｄｗｎｄ｝，

ＲｉｇｈｔＷｎｄ＝ｍａｘｉ ｛Ｃｕｍ（Ｐ
Ｈ
ｉ）≤Ｓ－ｔｈｄｗｎｄ｝

ＴｏｐＷｎｄ＝ｍｉｎｊ｛Ｃｕｍ（Ｐ
Ｖ
ｊ）≥ｔｈｄｗｎｄ｝，

ＢｏｔｔｏｍＷｎｄ＝ｍａｘｊ ｛Ｃｕｍ（Ｐ
Ｖ
ｊ）≤Ｓ－ｔｈｄｗｎｄ｝

（１２）

图１给出了覆盖８０％显著度窗口的定位示例．本

文把显著图 Ｓ的质量评价指标定义为 ＭＳＣＷ与 ＳＤＳＭ
之比（ＭＳＣＷＳＤＳＭＲａｔｉｏ，ＭＳＲ）：

ＭＳＲ（Ｓ）＝ＭＳＣＷ（Ｓ）ＳＤＳＭ（Ｓ） （１３）

该式表示，覆盖整体显著图最小窗口内的显著值

越高、空间分布越集中，则该显著图质量越好．图１中，
右侧显著图虽然空间分布ＳＤＳＭ低于左侧显著图，但目
标区域相对集中高亮，ＭＳＣＷ相对较高，所以总体 ＭＳＲ
指标应该高于左侧显著图．

为进一步说明这一指标的有效性，本文以 ＲＢＤ算
法在 ＭＳＲＡ［２６］数据集上求出的５０００张显著图进行统
计．首先，计算各显著图的 ＭＡＥ值和 ＦＭｅａｓｕｒｅ值作为
评判指标的真值．然后，分别计算各显著图的 ＳＤＳＭ、
ＭＳＣＷ和ＭＳＲ得分，并画出各得分与 ＭＡＥ和 ＦＭｅａｓ
ｕｒｅ的散点图，如图 ２所示．从图中可以看出，ＳＤＳＭ、
ＭＳＣＷ与ＭＡＥ、ＦＭｅａｓｕｒｅ的关系都不明显，但 ＭＳＲ与
ＭＡＥ和ＦＭｅａｓｕｒｅ趋势大致相同，基本成负指数关系，
充分证明 ＭＳＲ指标用来评价显著图的可行性．这里的
ＭＳＲ指标主要用于后文中背景图的选择．

４　基于选择性背景的加权对比度优化算法
　　基于前文中的测地线距离变换、广义 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距
离以及 ＭＳＲ指标，本文提出了基于选择性背景的加权
对比度优化（ｗｅｉｇｈｔｅｄＣｏｎｔｒａｓｔＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＳｅ
ｌｅｃｔｉｖｅＢａｃｋｇｒｏｕｎｄ，ｗＣＯＳＢ）算法．图３给出了算法的主
要流程．主要分为五个步骤：（１）预处理：将输入图像分
割为超像素，提取特征，构造图结构；（２）背景提取：本
文提出一种基于可区分边界（ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅＢｏｕｎｄａｒｙ，
ＤＢ）的背景图提取方法，特别针对目标位于边界的情
况；（３）背景选择：计算 ＭＳＲ指标选择相对较好的背景
图；（４）计算前景背景加权的局部对比度；（５）使用
ＲＢＤ优化模型进行优化，得出最终显著图．
４１　图的构建

首先采用ＳＬＩＣ算法［２８］将原图分割为Ｎ个超像素，
每个超像素的特征使用该区域内所有像素ＣＩＥＬａｂ空间
内的颜色平均值表示．构造加权无向图 Ｇ＝＜Ｖ，Ｅ＞，Ｖ
表示超像素点集，Ｅ表示相邻超像素之间的边集．这里
边的权重定义为：

９４１
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ｗｉｊ＝ｅｘｐ －
ｄＣ（ｐｉ，ｐｊ）

２

２σ２( )
Ｃ

（１４）

其中ｄＣ（ｐｉ，ｐｊ）表示超像素 ｐｉ和 ｐｊ在 ＣＩＥＬａｂ空间上平
均颜色值的欧氏距离，选取 ＣＩＥＬａｂ颜色空间主要是由
于其和人类感知更加吻合［１２］．σＣ用来控制权重的强
度，在［５，１５］之间不敏感，同文献［１７］取１０
４２　ＤＢ法背景图估计

对常规的背景区域（如图４（ｂ）最后一行），ＢＣ方法
处理效果较好，但对位于边界的大目标检测效果较差

（如图４（ｂ）前三行）．主要是该方法在利用边界背景时
都将各边界等概率处理，导致后续计算存在较大误差．
因此，需要对图像各边界的背景性进行可靠的预估计．

针对显著目标与边界接触的问题，本文给出一种

可区分边界的背景估计方法．首先定义图像的四个边
界为Ｂ＝｛ｔｏｐ，ｂｏｔｔｏｍ，ｌｅｆｔ，ｒｉｇｈｔ｝，然后定义与图像各边
界相交的超像素集合，边界集合用 Ｂｎ（ｎ＝１，２，３，４）表
示．使用式（２）的测地线距离变换，每个图像内部的超
像素ｐｉ到每个边界的相似度定义为：

ξｎｉ＝ｅｘｐ －
Ｄ２（ｐｉ；Ｂｎ）
２σ２( )

Ｂ

（１５）

σＢ控制权重的强度，这里取所有测地线距离变换 Ｄ（ｐ；
Ｂｎ）的标准差．但如前所述，每个边界并不一定完全就是
背景，需要对每个边界是否可能存在前景区域进行估计．
这里采用广义Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离比较各边之间的差异度：

Ｈ（Ｂｎ，Ｂｍ）＝ｍａｘ（ｈ（Ｂｎ，Ｂｍ），ｈ（Ｂｍ，Ｂｎ）） （１６）
其中ｈ（Ｂｎ，Ｂｍ）采用式（８）进行计算．以Ｈ（Ｂｎ，Ｂｍ）为元
素，构造边界超像素集合的４×４差异度矩阵Ｈ，然后将
Ｈ按列相加得到每条边与其他边的差异度 Ｌｎ＝

∑
４

ｍ＝１
Ｈ（Ｂｎ，Ｂｍ），则每个边界的背景性定义为

Ｐ（Ｂｎ）＝
１， ｉｆ（Ｌｎ－珔Ｌ）／珔Ｌ＜ｔｈｄＬ

ｍａｘ（Ｌ／Ｌｎ，０５），{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（１７）
其中珔Ｌ为 Ｌ的均值，ｔｈｄＬ为设定的阈值，本文实验中取
０５如果某边和其他边差异度超过平均值一定阈值，
则认为该边界很可能存在前景区域，且偏差越大背景

概率越小．但通常一条边不可能全是前景区域，所以设
定Ｐ（Ｂｎ）的下界为０５由全概率公式，得出以边界 Ｂｎ
作为背景的所有超像素的背景概率：

ωｎｉ＝ξ
ｎ
ｉＰ（Ｂｎ）＋（１－ξ

ｎ
ｉ）（１－Ｐ（Ｂｎ）） （１８）

上式前一项表示与高背景性的边界越相似的超像素

背景概率应该越大，后一项表示与低背景性的边界差异

越大的超像素背景概率应该越大．每选定一条边就可以
确定全图中每个超像素的背景概率，从而形成一张背景

图．最终的背景图定义为四个背景图的平均值：

ωｉ＝
１
４∑

４

ｎ＝１
ωｎｉ （１９）

为了避免超像素的背景概率值过大或过小，同时
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为了保证前景目标的查全率，这里使用 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数对
上述概率进行平滑和拉伸：

ωＤＢｉ ＝
１

１＋ｅｘｐ（－ｃ（ωｉ－ｂ））
（２０）

这里取参数ｂ＝０６，ｃ＝１５．ＤＢ方法检测的效果如图４
（ｄ）所示，可见本文提出的可区分边界后的背景图可以
准确地估计出目标位于边界的情况．
４３　背景图的选择

本文的ＤＢ法可以准确估计出目标在边界的情况，
而ＢＣ法更加适用于目标位于内部的情况．为了综合两
种方法，选择较好的背景图，这里采用前面的 ＭＳＲ指标
对两个背景图进行评估，从 ＢＣ法和 ＤＢ法中选择较好
的背景图（ＳｅｌｅｃｔｉｖｅＢａｃｋｇｒｏｕｎｄ，ＳＢ）：

ωＢ＝
ωＢＣ， ｉｆＭＳＲ（１－ωＢＣ）＞ＭＳＲ（１－ωＤＢ）
ωＤＢ，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（２１）
这里１－ωＢＣ和１－ωＤＢ表示对背景图取反后作为显著图
进行计算．
４４　前景背景加权的对比度

文献［１７］使用背景概率加权计算超像素的局部对
比度：

ｗＣｔｒ（ｐｉ）＝∑
Ｎ

ｊ＝１
ｄｃ（ｐｉ，ｐｊ）ωｓ（ｐｉ，ｐｊ）ω

Ｂ
ｊ （２２）

其中ωｓ（ｐｉ，ｐｊ）＝ｅｘｐ（－
ｘｉ－ｘｊ

２
２

２σ２ｓ
）为超像素空间加权距

离，同文献［１７，２７］取σｓ＝０２５．ω
Ｂ
ｊ为超像素ｐｊ的背景概

率．如图４（ｅ）所示，该局部对比度的定义存在两个问题：
一是对于大目标的内部区域由于其周围超像素的背景概

率基本为０，导致累积对比度之和会相对较低，会产生内
部空洞；二是对于目标周围的背景区域抑制不够，会保留

甚至产生更大的噪声．因此，在式（２２）基础上加入前景概
率，构造前景背景双重加权的对比度：

ｗＣｔｒ′（ｐｉ）＝（１－ω
Ｂ
ｉ）∑

Ｎ

ｊ＝１
ｄｃ（ｐｉ，ｐｊ）ωｓ（ｐｉ，ｐｊ）ω

Ｂ
ｊ

（２３）
图４（ｆ）给出了改进后的效果，可以明显看出，加入

前景背景加权后的对比度可以较好地抑制背景区域，
同时加强了前景区域的显著性．５１节对这样的改进进
行了详细的量化比较．
４５　显著度优化

显著性目标的检测可以简化为一个前、背景分割

问题．前面基于加权对比度计算的显著图或多或少都
存在噪声多、平滑性差的问题．参照 ＲＢＤ算法，这里提
出一种加权的显著度优化模型：

ｍｉｎ
｛ｓｉ｝

Ｎ
ｉ＝１
∑
Ｎ

ｉ＝１
ωＦｉ（ｓｉ－１）

２＋λ１∑
Ｎ

ｉ＝１
ωＢｉｓ

２
ｉ＋λ２∑

ｉ，ｊ
ｗｉｊ（ｓｉ－ｓｊ）

２

（２４）

其中ωＢｉ，ω
Ｆ
ｉ，ｗｉｊ分别为背景概率、按式（２３）求得的初始

显著度和式（１４）定义的超像素之间相似度，ｓｉ表示待
定的超像素显著度．相较于ＲＢＤ算法，这里加入了两个
权值λ１和 λ２来控制各项的权重，其中 λ１越大表示更
加依赖于背景概率，λ２越大表示更加区分相似区域的
显著度．本文实验中取 λ１＝５，λ２＝１．采用该模型对初
始显著图进行优化后的结果如图４（ｇ）所示，可见经过
优化后的显著图背景区域得到进一步抑制，目标区域

更加高亮和平滑．

５　实验结果

　　本文在 ５个数据集上测试各算法：ＡＳＤ［１１］、
ＭＳＲＡ［２６］、ＳＥＤ２［２９］、ＳＯＤ［３０］、ＥＣＳＳＤ［３１］．ＡＳＤ包含 １０００
张图片，使用最为广泛，相对简单；ＭＳＲＡ包含５０００张
图片，有很多复杂的背景和位于边界的目标；ＳＥＤ２包含
１００张图片，每张图都有两个目标；ＳＯＤ包含３００张图
片，包含多个目标，具有一定挑战性；ＥＣＳＳＤ包含１０００
张图片，其中有很多边沿目标以及大目标，挑战难度较

大．这里主要和文献［８］列出的近几年来比较有代表性
的１４种算法比较：ＳＲ［１０］、ＦＴ［１１］、ＨＣ［１２］、ＲＣ［３２］、ＳＦ［２７］、
ＧＳ［１３］、ＰＣＡ［３３］、ＧＣ［３４］、ＭＲ［１５］、ＤＳＲ［１６］、ＨＳ［３１］、ＭＣ［３５］、
ＲＢＤ［１７］、ＨＤＣＴ［３６］．

这里分别采用文献［８］所列的ＰＲ（精度召回率）曲
线、Ｆｍｅａｓｕｒｅ值、ＡＵＣ（ＡｒｅａＵｎｄｅｒＲＯＣＣｕｒｖｅｓｃｏｒｅ，ＲＯＣ
曲线面积）值和ＭＡＥ（ＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＥｒｒｏｒ，平均绝对差）
值进行评估．ＰＲ曲线通过［０，２５５］的滑动阈值对每个显
著图进行二值化，和真值进行比对求得相应的精度（Ｐｒｅ
ｃｉｓｉｏｎ）和召回率（Ｒｅｃａｌｌ），然后在整个图库上进行平均．
Ｆｍｅａｓｕｒｅ一般采用一个自适应的阈值（如平均显著值的
２倍）对图像进行二值化，然后分别求得精度和召回率：

Ｆｍｅａｓｕｒｅ＝（１＋β
２）·ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ·ｒｅｃａｌｌ

β２·ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋ｒｅｃａｌｌ
（２５）

这里一般取 β２＝０３以强调精度．ＡＵＣ即 ＲＯＣ曲线与
坐标轴所夹面积，一般为［０５，１］，０５相当于随机猜
测，１表示效果最好．ＭＡＥ被定义为显著图 Ｓ和真值 Ｇ
的绝对误差的平均值：

ＭＡＥ＝ １
Ｗ×Ｈ∑

Ｗ

ｉ＝１
∑
Ｈ

ｊ＝１
｜Ｓ（ｉ，ｊ）－Ｇ（ｉ，ｊ）｜ （２６）

前３种评价指标重在强调显著性目标的标注和高
亮，而没有考虑被正确分类的负样本点［８］（主要是一些

非显著区域），ＭＡＥ指标则对这些区域比较敏感．
５１　ｗＣＯＳＢ的性能分析

ｗＣＯＳＢ算法涉及到多个步骤，图５给出了在ＭＳＲＡ
数据集上每步对算法性能影响的定量分析．从ＰＲ曲线
上可以明显看出，ＤＢ方法要优于 ＢＣ方法，其 ＭＡＥ值
也较ＢＣ方法低．选择的结果 ＳＢ比 ＤＢ方法精度稍低，
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但其查全率相对较高，选择后的ＭＡＥ值比单单使用ＢＣ
方法和ＤＢ方法分别降低了９３％和５３％．另外，基于
前景背景加权的对比度（ｗＣＦＢ）因其更加抑制了背景
区域，精度和召回率远远高于只使用背景加权的对比

度（ｗＣＢ），ＭＡＥ值也降低了３６４％．因为 ＤＢ背景概率
的精确性，所以基于ＤＢ加权对比度优化（ｗＣＯＤＢ）无论
是在精度、召回率还是 ＭＡＥ值上要好于基于 ＢＣ加权
对比度优化（ｗＣＯＢＣ），证明了本文所提的可区分边界
背景检测方法的有效性．经过背景选择后的结果
（ｗＣＯＳＢ）ＰＲ曲线高于单独使用 ＢＣ或 ＤＢ方法，ＭＡＥ
值总体降低了８５％和４４％．
５２　算法的性能比较

图６给出了本文算法和其他算法的 ＰＲ曲线和 Ｆ
ｍｅａｓｕｒｅ直方图，表１给出了所有算法的ＡＵＣ值和ＭＡＥ
值．在ＡＳＤ和ＭＳＲＡ数据集上，性能较好的有 ＭＲ、ＭＣ、
ＤＳＲ、ＲＢＤ，本文算法相对 ＭＲ和 ＭＣ精度稍低，但召回
率较高，整体 Ｆｍｅａｓｕｒｅ值与之相当，ＡＵＣ值相对最好
的ＤＳＲ要高，ＭＡＥ值比最低的ＲＢＤ算法要低．ＳＥＤ２和
ＳＯＤ数据集含有多个目标，ＨＳ、ＭＲ、ＭＣ、ＤＳＲ算法在精
度上较高，但召回率非常低，说明其在目标的整体性检

测方面明显不足，本文算法在精度和召回率上都有不

错的效果，所以整体 Ｆｍｅａｓｕｒｅ值和 ＡＵＣ值最高，在
ＳＯＤ数据集上ＭＡＥ值比ＤＳＲ稍高．ＥＣＳＳＤ数据集背景
比较复杂，ＨＳ、ＭＲ、ＭＣ、ＤＳＲ和ＲＢＤ算法都存在召回率
低的问题，ＲＣ算法和本文算法比较接近，同样本文算
法的ＡＵＣ值最高，ＭＡＥ值最低．综上，本文算法无论在
单目标、多目标还是复杂背景环境下都有较高的精度

和召回率，在各数据集上 ＡＵＣ值最高，ＭＡＥ值基本最
低，充分表明本文算法的鲁棒性和有效性．

表１　不同算法ＡＵＣ和ＭＡＥ比较（最好的两种算法分别用黑体和斜体标注）

ＡＵＣ ＡＳＤ ＭＳＲＡ ＳＥＤ２ ＳＯＤ ＥＣＳＳＤ ＭＡＥ ＡＳＤ ＭＳＲＡ ＳＥＤ２ ＳＯＤ ＥＣＳＳＤ
ＳＲ ０．７１７４ ０．７０５０ ０．７６９４ ０．６７１８ ０．６０７７ ＳＲ ０．２１４９ ０．２２５１ ０．２１９６ ０．２９１４ ０．３０７９
ＦＴ ０．８６２７ ０．７６６５ ０．８２９１ ０．６００６ ０．６４４３ ＦＴ ０．２０６８ ０．２４１０ ０．２０４１ ０．３２２６ ０．３２７５
ＨＣ ０．９２４３ ０．８３９９ ０．８８４３ ０．６５９４ ０．６８１４ ＨＣ ０．１７５７ ０．２３９８ ０．１９６２ ０．３４９７ ０．３５６１
ＳＦ ０．９４８０ ０．８８５３ ０．８８０７ ０．７９２２ ０．７５５１ ＳＦ ０．１２９９ ０．１６６０ ０．２０９４ ０．３１４９ ０．２６７９
ＧＳ ０．９７４６ ０．９３９４ ０．８９５２ ０．８２７０ ０．８２５３ ＧＳ ０．１０７７ ０．１４４５ ０．１５３１ ０．２４９８ ０．２５４９
ＲＣ ０．９７２８ ０．９３３９ ０．８５９４ ０．８２１０ ０．８３２３ ＲＣ ０．１０６０ ０．１４００ ０．１２６７ ０．２４１７ ０．２３５１
ＧＣ ０．９４８４ ０．８９２６ ０．８６３６ ０．７１７８ ０．７６５５ ＧＣ ０．１０２４ ０．１４５６ ０．１８４１ ０．２７２０ ０．２５５６
ＰＣＡ ０．９７０６ ０．９３６９ ０．９１５７ ０．８２１６ ０．８１６６ ＰＣＡ ０．１５６５ ０．１８８９ ０．２０１５ ０．２７４０ ０．２９０９
ＨＳ ０．９６７０ ０．９２９６ ０．８４９９ ０．８１０８ ０．８２９３ ＨＳ ０．１１１３ ０．１６２０ ０．１８７１ ０．２８２９ ０．２６８６
ＭＲ ０．９７３７ ０．９３８９ ０．８３７３ ０．８０９９ ０．８３４２ ＭＲ ０．０７５６ ０．１２９０ ０．１７１５ ０．２５７１ ０．２３７１
ＭＣ ０．９７６４ ０．９４９３ ０．８８７４ ０．８３８２ ０．８４９５ ＭＣ ０．０９３８ ０．１４５８ ０．１８３７ ０．２６０４ ０．２５１３
ＤＳＲ ０．９８０３ ０．９５５０ ０．９２０３ ０．８４２０ ０．８５５８ ＤＳＲ ０．０８０９ ０．１１９２ ０．１３９８ ０．２３３９ ０．２２６３
ＨＤＣＴ ０．９７２２ ０．９４３８ ０．８９７１ ０．７９１５ ０．８１３５ ＨＤＣＴ ０．１１８８ ０．１４１８ ０．１６２２ ０．２４２７ ０．２４９３
ＲＢＤ ０．９７８９ ０．９４８１ ０．９０１５ ０．８３６２ ０．８３９８ ＲＢＤ ０．０６６９ ０．１１５６ ０．１７２７ ０．２７０１ ０．２２５２
ｗＣＯＳＢ ０．９８６８ ０．９６３２ ０．９３３１ ０．８４７７ ０．８５６１ ｗＣＯＳＢ ０．０６４３ ０．１０９３ ０．１２３３ ０．２３５９ ０．２２０８
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　　图７给出了几种典型算法和本文算法检测的效果
示例．示例中，多数显著性目标都位于图像的边界，大
多数算法的检测效果都相对较差，而本文算法能完全

高亮整个目标区域．另外图７中后两幅图都存在两个
目标，多数算法检测不够完整，而本文算法能较准确检

测所有目标．

　　本文算法只是提取颜色作为特征，同时为了提高
速度取区域内的平均颜色值进行计算，对目标和背景

颜色相近的情况就难以区分．图８给出了本文算法检
测失败的示例，可见当背景和前景极为接近时，算法容

易失效．如果加入其它的特征如纹理、颜色直方图等应
该可以改善这种情况．
５３　运行时间分析

表２给出了本文算法和几种较好算法检测单张图
片的平均运算时间比较．测试环境为ＩｎｔｅｌＰｅｎｔｉｕｍＧ６３０
２７０ＧＨＺ，ＲＡＭ２ＧＢ．测试数据集为ＡＳＤ，测试图片大小
一般为３００×４００．所有运行的代码都是网上可公开下
载的，主要包括Ｃ语言和Ｍａｔｌａｂ两种实现方式．可以看

出，本文算法的运算时间在ＲＢＤ基础上增加不多，但性
能改进很大．在ＭＡＴＬＡＢ平台下的所有算法中，本文算
法和ＧＳ、ＭＲ和 ＲＢＤ时间差不多，比 ＰＣＡ、ＤＳＲ、ＨＤＣＴ
等要快很多，基本可以满足实时性要求．

表２　不同算法平均运算时间比较（Ｃ：Ｃ／Ｃ＋＋，Ｍ：Ｍａｔｌａｂ）

算法 ＨＣ ＳＦ ＧＳ ＰＣＡ ＲＣ ＭＣ ＨＳ ＧＣ ＭＲ ＤＳＲ ＨＤＣＴ ＲＢＤ ｗＣＯＳＢ

时间（ｓ） ０．０１８ ０．１９ ０．２３ ４．４２ ０．１２ ０．１６ ０．５０ ０．０５ ０．２２ ９．９５ ４．５４ ０．２６ ０．２９

代码 Ｃ Ｃ Ｍ Ｍ Ｃ Ｍ＋Ｃ Ｃ Ｃ Ｍ Ｍ＋Ｃ Ｍ Ｍ Ｍ

６　结论
　　本文首先针对目前缺乏显著图客观质量评价指标
的问题，提出了一种基于紧致性的ＭＳＲ指标．该指标虽
然在本文的ｗＣＯＳＢ算法中用于高质量背景图的筛选，
但是还可用于显著图的融合算法，或者显著图的优化

控制等方面．针对一般以边界为背景的算法将边界同
等处理的问题，本文提出了一个可区分边界的背景检

测方法，较好地解决了目标区域位于边界的情况．通过
构造前景背景加权的对比度来计算初始显著图，相较
于单纯的背景加权对比度能更好地抑制背景区域，使

得ｗＣＯＳＢ能更好地保持目标区域的完整性．而加权的

ＲＢＤ优化模型使最终的显著图更加精确和平滑．５个数
据集上的测试结果表明，本文的背景检测算法更加鲁

棒，ｗＣＯＳＢ的整体性能优于目前大部分算法．但ｗＣＯＳＢ
对一些目标和边界背景颜色相近的情况效果不佳，难

以有效区分出背景区域．下一步，我们将添加更多的特
征来解决颜色特征无法区分的问题，同时利用提出的

ＭＳＲ指标进行多种显著图的融合，以利用多种方法的
优势获取更好的检测结果．
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