
第 41卷 第 1O期 
2014年 10月 

计 算 机 科 学 
ComPuter Science 

Vo1．41 No．10 

Oct 2014 

基于全局和局部短期稀疏表示的显著性检测 

樊 强 齐 春 

(西安交通大学电子与信息工程学院 西安 710049) 

摘 要 显著性检测是计算机视觉研究的一个重要 问题。提 出了一种 由底向上的基于稀疏表示的显著性检测新算 

法。一般显著性检测主要 包含两个部分，即图像特征提取和显著性度量。对于一幅给定的图像，首先利用独立成分分 

析(ICA)方法提取图像特征，然后用一个局部和全局模型对图像进行显著性度量。其中，利用一种低秩表示方法提取 

全局显著性，以及利用一种稀疏编码方法提取局部显著性。最后融合局部和全局显著图得到最终的显著图。在一个 

人眼关注数据库上与目前几种流行的方法进行了对比实验，实验结果显示所提出的方法能够得到更高的视觉关注预 

测准确率。 
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Saliency Detection Based Oil Global and Local Shor~term Sparse Representation 

FAN Qiang QI Chun 

(Schoo1 of Electronic and Information Engineering，Xi’an Jiaotong University，Xi’an 710049， China) 

Abstract Saliency detection has been considered to be an important issue in many computer vision tasks．We proposed 

a novel bottom-up saliency detection method based on sparse representation．Saliency detection includes two elements： 

image representation and saliency measurement．The tWO elements used in our method are both biological plausible and 

accurate．For an input image，we first used ICA algorithm to learn a set of basis functions。then the image could be re— 

presented by the set of basis functions．Next，we used a global and local saliency framework to measure the saliency re— 

spectively，and combined the two results to obtain the final saliency．The globa1 saliency is obtained through Low-Rank 

Representation(LRR)，and the local saliency is obtained through a sparse coding scheme．We compared our method with 

six state-of-the-art methods on two popular human eye fixation datasets．The experimemal results indicate the accuracy 

of the proposed method to predict the human eye fixations is higher． 
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1 引言 

人眼视觉系统每时每刻都在接收着大量的信息，但并不 

同时处理所有的这些信息，而是选择一些重要的区域进行关 

注，称这样的区域为视觉显著性区域。显著性检测对于人类 

来说是一个简单的问题，但对于计算机来说却是一个困难的 

问题。然而，显著性检测在很多计算机视觉任务中却有很重 

要的应用[ 。最近，显著性检测已经成为一个热门的研究方 

向，很多理论和应用被提了出来。 

就检测方法是否需要人类监督，显著性检测方法可以分 

为两类：由底向上、数据驱动及任务独立的显著性检测方法和 

由顶向下、目标驱动及任务依赖的显著性检测方法。本文提 

出的方法属于第一种。在构造显著性检测算法中最重要的两 

步是图像的表示和显著性度量。研究者们提出了很多的特征 

描述子，比如说颜色、强度、朝向I5 ]等。不同的方法使用这 

些特征中的一个或几个来表示图像。然而，只使用一个或几 

个特征并不能完全地表示图像，会有信息损失。一些研究者 

发现：人类初级视觉突触细胞的接收域对于所观察到的图像 

产生一个稀疏表示【7]。这个观察促使了很多工作使用稀疏特 

征来表示自然图像L8 ，这类方法首先收集大量的自然图像 

块，然后利用独立成分分析(ICA)进行学习，最后得到一组基 

函数，图像可以用这组基函数进行线性表示 ，这种方法被称为 

“长期稀疏表示”l_1 。然而，就像 Sun等人的工作[11]中所述 ， 

这样做并不能对每一幅输入图像产生一个没有信息损失的表 

示，这是因为图像中的某些信息可能难以被这些提前定义好 

的基函数所表示，并且信息损失主要发生在显著性区域上。 

Sun等人_1 提出了一种叫做“短期稀疏表示”的方法，即首先 

将一幅输入图像分割成块集，然后利用 ICA算法对块集进行 

学习，得到一组基函数。这幅图像可以由这组基函数进行线 

性表示，且这种表示没有信息损失。 

到稿日期：2013—03—2O 返修 日期：2013—08—3l 本文受 国家自然科学基金 (60972124)，863项 目(2009AA01Z321)，973计划子课题(2010 

CB327902)，高等学校博士学科点专项科研基金(20110201110012)资助。 

樊 ~(1988--)，男，硕士，主要研究方向为图像的显著性检测，E-mail：dsfxlfqq@stu．xjtu．edu．on；齐 春(1955一)，男，博士，博士生导师，主要 

研究方向为图像超分辨率增强、图像检测与跟踪、图像分析与识别。 
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对于显著性度量，目前的方法可以分为两类：全局性模型 

和局部性模型。全局性模型通过在整个图像上计算特征的稀 

有性来找到显著性区域，例如 AIM ]、ICM[。]等方法。局部 

性方法通过在一个小的局部范围内计算特征的稀有性来找到 

显著性区域 ，例如 Itti[ 、GBVSE~e]等方法。局部性方法能够 

发现局部强烈的对比，但这些局部强烈的对 比可能在全局上 

并不显著。全局方法能够发现全局稀有特征 ，但局部强烈的 

对比可能会被忽视掉。已有研究_1列表明，人眼视觉突触遵守 

一 个 中心一四周的方法，视觉系统对局部强烈的对比非常敏 

感 ，因此只使用局部或全局的方法并不合理。本文采用全局 

和局部显著性度量融合的方法进行显著性检测，具体来说，首 

先计算局部和全局显著图，然后融合得到最终的显著图。 

本文使用“短期稀疏表示”作为图像的表示方法，在全局 

模型部分，先将图像从颜色空间转换到特征空间，用低秩表示 

(I RR)方法将系数矩阵分解为一个低阶矩阵和一个稀疏矩 

阵，它们分别代表图像的规则信息和不规则信息，然后通过分 

析稀疏部分来获得全局显著性。在局部模型部分，利用一种 

稀疏编码的方法来度量局部显著性，稀疏编码的目标是找到 

信息损失和稀疏性之间的最优平衡。本文利用四周块来表示 

中央块，通过解一个 Lasso问题 ，得到每一个块的表示系数。 

然后将一个块的局部显著性定义为稀疏编码长度和表示残差 

之间的乘积。最后，融合全局显著图和局部显著图得到最终 

的显著图。算法的流程如图1所示。 

全局显著圈 

输入图像 

将图像 l I利用FastlCAI l 苏H 善 老 H里塑里苎堕 重叠的块l I像特征矩阵}l苎塑兰苎 融合 最终显著围 

图 1 模板及其 ROI区域 

所提出的方法的贡献主要在于，提出的算法结合 了更好 

的图像表示和更好的显著性度量方法 ，具体就是 ：引入了“短 

期稀疏表示”方法，能够更好地对图像进行表示。构建的全局 

和局部相结合的框架对于显著性检测来说更加准确 ，且从生 

物角度来说更加合理。 

本文第 2节介绍所提出的算法；第 3节分为实验和对比 

分析；最后总结全文。 

2 算法步骤 

本节详细介绍所提算法的细节，算法主要有 4个步骤：图 

像块的表示 、全局显著性度量、局部显著性度量、融合。 

2．1 图像块的表示 

为了提高效率，本文使用块而不是像素作为基本的处理 

单元。其次如引言中所述，使用“短期稀疏表示”[ ]来提取图 

像特征，具体就是使用 ICA算法对图像块进行学习来得到一 

组基函数。这里由 I(：A学习得到的基函数是相互独立的，并 

且是非高斯的。区别于之前的长期稀疏表示，这种对每一幅 

输入图像进行学习得到基函数的图像表示方法称为短期稀疏 

表示。 

一 个向量化的图像块 ∈； 可 以被表示成基 础∈ 

的线性叠加，表达式如下： 

一 ∑ri61 =Ask (1) 
= 1 

式中，A∈ 代表基字典，有 ”列基。 ∈ 是块 m 在基 

函数上的反应，其中靠一[n，r2，⋯， ] 。式(1)中，A是通过 

从输入图像采样的块学习而来的。本文取块的大小为 4×4， 

ICA学习得到 4×4×3—48个基函数。如图 2所示，一幅输 

入图像经过 FastICA算法学习得到一组基函数。令 W=A 

为滤波函数的集合，则一个块的系数可以表示为： 

Sk—Wx (2) 

对图像中所有的块按式(2)获得系数后 ，就把图像从颜色 

空间转换到了系数空间。 

罔2 一幅输入图像和对应的基函数 

2．2 全局显著性的度量 

在显著性检测算法建模过程中，一个基本原则是压缩出 

现频率高的特征，而对异常的特征保持敏感 。从显著性的角 

度来说，出现频率高的特征应该获得低的显著值．而 现频率 

低的特征应该获得较高的显著值。在 2．1节已经获得了系数 

矩阵 s— ，S!，⋯ ]，其中 是图像块的个数。一幅图像中 

往往存在着显著性 区域和背景区域，背景块的特征往往是相 

关联的，而显著块的特征明显区别于背景块的特征。本文利 

用 LRR Ⅲ来解决显著性检测问题，将系数矩阵按下式分解： 

S—SZ+E (3) 

式中，Z代表重建系数；SZ代表背景部分，可以由 S进行重 

建；E代表显著性部分。如果不加约束，此式有无穷多解(针 

对 z，E)。但在显著性检测问题中，可以认为显著性物体占少 

数，因此 E是稀疏的。由于背景块是很相似的，它们之间可 

以相互表示，因此 Z是低秩的。可以通过求解下面的模型解 

决显著性检测问题： 

min ll z ll + 1 ll E ll 2 

s．t．S— SZ+ E 
(4) 

式中，ll·ll 为核范数 ]，也即一个矩阵的奇异值的和；}1 

" r ——————一  

· lI z． 为 ，t范数，}f E}I z． 一
， 

E(i， )) 。参数 A >o 

是一个平衡参数，用来平衡两部分的影响，可以根据两个范数 

的性质来选择，或者根据经验来调整。 z． 范数使 E的列为 

零，这样 E就趋近于稀疏 。 

将式(4)的最优解表示为 E ，对于每个块，全局显著性 

定义为： 

，一 lj E (：， )【l t：∑ 一 ll E ( ， )lI (5) 

式中，ll E (：， )lI】定义为 E 中第 列的 范数。在本算 

法中，因为会用到块重叠，所以一个像素的全局显著性是叠加 

在这个像素上的所有块的显著性的累加。当每一个像素得到 

显著值后 ，进行标准化便得到像素级别的全局显著图。 

下面来解式(4)，首先将它转换为下面的等式 ： 
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min}}J『l + ll E 1I。， 

S．t．X=XZ+E， (6) 

Z一 1 

式(6)可以通过下面的增广拉格朗日乘子来求解 ： 

． 

【1．厂II*+ t II E{l z． +tr[ (x—xz—E)]+ 

tr[Yi(z一‘厂)]+告(I{x—xz—E ll}十 

ll z—J ll}) (7) 

式中，y ，y2分别是拉格朗日乘子； >o是一个惩罚参数。 

式(7)可以通过 exact或者 inexact ALM算法来求解 ]，本文 

用 inexact ALM算法来进行模型求解。 

2．3 局部显著性的度量 

通过前面的分析可以看到局部显著性对于显著性检测很 

重要，本节利用一种稀疏编码的方法来得到局部显著性 。这 

里使用的方法与 Han等人的工作[ 相似，不同的是我们首 

先将图像从颜色空间转换到了特征空间，而 Han等人的工作 

直接在颜色空间对图像进行显著性度量。在 2．1节，将图像 

从颜色空间转换到了系数空间，s一[s ，Sz，⋯，s ]，S 代表第i 

个块经过稀疏表示后得到的系数， 是图像块的系数。每个 

块 i可以表示为如下形式： 

S 一Da +rl (8) 

式中，D是一个字典，由块 i的邻居块的系数组成； 是稀疏 

编码的残差 ．口i是块 i的稀疏编码系数。A一{ ，a。，⋯，a ) 

是稀疏编码系数的集合，R一{r ，r2，⋯， }是稀疏编码 的残 

差的集合。稀疏编码其实就是找到信息损失和稀疏性的一个 

最优平衡，信息损失表示为L，A的稀疏性表示为s。稀疏编 

码问题可以表示为最小化如下代价函数： 

E—L+ 2S (9) 

式中，L是稀疏表示后的信息损失；S是 A 的稀疏性； 是平 

衡信息损失和稀疏性的平衡系数。上面这个等式可以通过解 

下面这个最优化问题来得到解决： 

rain z}I啦f1。+ ll 一D }f； (1O) 

但是这个问题不易求解，幸运的是 ，根据最新的研究[”]， 

对于大多数系统 ，最稀疏的近似解可以通过最小化 范数来 

近似求解 ，因此，式(1O)可以通过如下模型来得到近似解： 

rain J：【2 ll∞ll 1+ ll S 一D∞ (11) 

式(11)是著 名的线性退 化 Lasso问题_】 ，可以通 过 

LARS算 法来 求解，本文 使用 SPAMS工具包【19]来实 现 

LARS算法，SPAMS工具包是 LARS算法的快速实现。 

在计算求解 Lasso问题之后，可以得到稀疏性表示 A= 

{ ， 。，⋯， }，对于块 i，局部显著值的计算如下： 

S 。。= I{ IIo·ll五一 I 11 (12) 

同全局显著性一样，一个像素的局部显著性是这个像素 

上各个相关块显著性的累加。在得到像素级别的显著值后 ， 

进行标准化就可获得像素级别的显著图。 

2．4 融合 

得到了像素级别的全局显著图 和局部显著图s 

之后，将它们融合成为一个整体显著图。类似于 Borii等人的 

工作 。 ，可以采用许多不同的融合策略(比如+，*，max， 

min)，在做了许多对 比实验后发现乘法(*)能够获得较好的 
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检测结果，故本文使用乘法作为融合方法，融合的显著图可以 

按下式得到 ： 

一 z·S (13) 

当得到 后，对显著图进行标准化便可得到最终结果。 

为了有更好的视觉效果，可以用一个 2D高斯滤波器(d=4)进 

行滤波处理。 

3 实验 

本文的实验主要是人眼关注点预测，人眼关注点预测实 

验可以通过检测显著图来预测人眼关注点的准确性。通过比 

较显著图和人眼关注点，画出 ROC曲线 ，得到 AUC值，并与 

El前几种典型方法在一个流行的数据库上进行了定性和定量 

的比较。 

3．1 参数设置 

本文所提方法简称 SSR，为了提高运算效率 ，将图像下采 

样到原图像大小的0．1。图像被分割成大小为 4×4像素的 

块，分块的时候4个方向和其相邻块各有2个像素的重叠，使 

用重叠主要是为了减小图像分块造成的影响。全局显著性检 

测中，式(4)中的参数 是为了平衡低秩和稀疏的影响，较大 

的 意味着式(4)中对于稀疏性的要求较高，因此得到的 E 

较稀疏。相反，较小的 意味着式(4)中对于稀疏性的要求 

较低，因此E更不稀疏。我们按文献[14]中 LRR算法工具 

包中的建议 ，将 从 0．0001变化到 0．1，发现 0．0005能使检 

测效果较好。在局部显著性检测中，对于每个块，用它的邻居 

块组成字典。对于边缘的块，由于不存在足够多的邻居块，因 

此在实际的运算中，给式(12)乘以字典的长度来减小边缘的 

影响，在Lasso中，参数 z越大，对系数 啦的稀疏性要求越 

高。反之， z越小，对 纯 的稀疏性要求越低，本算法中取 0． 

15，在这个值附近能够取得较好的检测效果。 

3．2 Bruce数据库上的结果 

将 Bruce等人收集的关注点数据l_8]作为比较的基准，这 

个数据包含了 11999个人眼关注点，这些关注点是从 20个人 

观看 120幅自然图像而得来的。这些关注点是通过下面的实 

验得到：图像按随机的顺序播放，每幅图片播放 4秒钟，两幅 

图片中会有遮挡物遮挡 ，受试者被置于一个 21英寸的显示器 

前 0．75米，观看图像的时候没有给予任何的指示或提醒。这 

120幅自然图像包含大量的室内和室外 的场景，有些图像有 

很显著的物体，有些没有很显著的物体。这个数据库也是目 

前最经典且使用得最多的数据库之一。 

为了比较 SSR的显著图和人眼关注点 ，使用 Bruce等人 

介绍的著名的验证方法[8]，具体来说，将接受者工作特性曲线 

(ROC)和曲线下面的面积(AUC)作为检测方法。R0c曲线 

是一个二维曲线，曲线中，y轴是真阳性率(TPR)，X轴是假 

阳性率(FPR)。TPR也叫命中率 ，FPR也叫误报率 ，可以按 

下式进行计算： 

TPR： 

FPR= 

(14) 

(15) 

式中，TP是真阳性的个数；TN是真阴性的个数；FP是假阳 

性的个数；FN是假阴性的个数。RGC曲线是 TPR 和 FPR 

的权衡。AUC是ROC曲线下的面积，它的值是 0到 1。如果 



是理想的分类器，AUC的值是 1，如果是随机猜测，AUC的值 

是0．5[21]。显著图在门限[O，255]中每一点被二值化，在这点 

上利用二值化的显著图和关注点图来计算 TPR和FPR。当 

得到 256对 TPR和FPR之后，就可以画出R 曲线(对数 

据库中所有图像取平均)，并可以计算得到 AUC值。本文使 

用 Harel等人的工作[123的算法代码来产生ROC曲线和AUC 

值。但是这里面做了一些修改，在文献[12]的代码中，对于每 

幅显著图，门限的值是那些在显著图中存在的值。而本文使 

用在[0，255]中的每个值。 

首先，利用一个实验来验证加入块重叠、短期稀疏表示及 

局部显著性度量的必要性 假设 A为局部显著性度量，B为 

短期图像表示，C为块重叠。从表 1可以看出，当加入局部显 

著性后，AUC值从 0．7852提升到 0．8014，这就证明当加入局 

部显著性后，显著性检测效果得到提升。如果图像块不用短 

期稀疏表示，效果更差，这就证明了短期稀疏表示在图像特征 

提取中的优势。当没有块重叠时，AUC值下降了不少，这是 

因为块重叠可以保证 SSR能够获得更多的图像信息。 

表 1 SSR和不同参数设置下的方法的比较 

方法 AUC 

SSR 

去掉 A的SSR 

去掉 A，B的 淑 
去掉 A，B，C的SSR 

O．8014 

0．7852 

0．71O1 

0．6375 

为了检验所提 SSR方法的效果，将 SSR和目前流行的 6 

种方法进行比较：4种经典的方法 AIMc引、itti’sOS]、ICM[ 、 

SRE ，还有与 SSR比较近似的 ST“]、SCR[ ]。ST方法是 

基于神经科学理论提 出的。对于每一幅输人 图像，首先用 

ICA方法学习，得到一组基函数 ，然后图像中的每一个块可以 

用这组基函数进行线性表示，这样就把图像从颜色空间转换 

到特征空间。对于每一个稀疏特征，作者定义了一个背景入 

射率，也即所有块中该特征的均值。对于一个特定的要计算 

的块，作者定义了一个特征激活率，并且认为当一个区别于背 

景入射率的特征出现的时候 ，这个特征能刺激神经，也即代表 

高的显著值。一个块的特征激活率被定义为这个块中所有特 

征与相应的背景入射率之间的差异的绝对值之和。这个块的 

显著性被认为是特征激活率。SCR方法没有进行任何特征 

转换，而是直接用图像 的颜色作为特征，然后用 SSR的局部 

显著性度量进行计算得 到显著 图。对于方法 AIM、itti’S、 

ICM、sR，直接使用作者的原来代码实现。而对于ST和 SCR 

方法，进行了 matlab编程实现。为了与 SSR进行对 比，上述 

两种方法和 SSR使用同样 的参数。为了对 比说明结合全局 

与局部特性的优势，同时还加入 了GSSR方法 ，也 即 SSR方 

法忽略掉局部显著性，只使用全局显著性度量的方法。定性 

的对比如图 3所示。由图可见，SSR与人眼关注点图更加接 

近，能够更加准确地预测人眼关注点。为了更加直观地对比， 

没有使用人眼关注点，而是使用人眼关注点图，人眼关注点图 

是在人眼视觉关注点上加高斯滤波而来的图。定量的实验如 

表 2所列 ，由表可见，SSR的 AUC值高于其他 6种方法，即使 

是 SsR的全局方法 GSSR的 AUC值也要明显高于其他方 

法，因此提出的方法在预测人眼视觉关注点方面具有更高的 

准确率。 

图 3 几种方法的定性比较 

表 2 几种方法的定量比较 

方法 AUC 

AIM 

SR 

sT 

SCR 

Itti’s 

ICM 

GSSR 

SSR 

0．7243 

0．7311 

0．7441 

0．7534 

0．7602 

0．7645 

0．7852 

0．8014 

结束语 本文提出一种基于全局和局部短期稀疏表示的 

显著性检测算法，首先使用基于 ICA的短期稀疏表示方法将 

输入图像从颜色空间转换到特征空间。在全局显著性检测 

中，利用低秩分解(LRR)将图像特征分解为一个低秩矩阵和 

一 个稀疏矩阵，低秩矩阵代表重复性高的背景区域特征，稀疏 

矩阵代表图像中区别于背景区域的显著性特征，通过分析稀 

疏矩阵得到全局显著性。对于局部显著性，如果一个块不能 

被它的邻居块稀疏、低误差地表示，那么这个块被认为是显著 

块。采用稀疏编码方法建立一种局部稀疏性和信息损失模 

型，进而通过求解模型来提取局部显著性。最后融合全局显 

著性和局部显著性构建一种人眼显著性检测 SSR方法。与 

其它 6种方法在一个流行数据库上进行了定性和定量实验比 

较 ，结果显示本文所提 SSR方法在预测人眼关注点方面具有 

更好的准确性。本文只讨论了静止图像SSR方法显著性检 

测，可以在 SSR方法框架中加入一些运动特征来将其扩展到 

视频显著性检测。 
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法，并且在本文字典基础上，加入空间信息约束的分类效果也 

优于单独使用光谱信息的分类效果 

本文算法提高了分类效果，但也有许多值得进一步改进 

的地方，如在高光谱图像的分类方法中的邻域约束仅采用了 

固定的 8邻域信息，若能根据像元的分布采用随机窗 口约束 

或是空间金字塔进行约束，则可以提高分类精度。 
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