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基于多尺度下凸包改进的贝叶斯模型显著性检测算法
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摘　要　针对传统基于贝叶斯的显著性检测算法存在的准确率不理想的问题,提出了一种基于多尺度凸包改进贝叶

斯模型的显著性检测算法.该算法首先通过流行排序算法(MR)在 CIELab颜色空间上对图像的前景进行提取,并将

其作为先验图;其次通过高斯金字塔算法对图像进行降采样,得到３种不同尺度的图像(包括原图),结合经典的 HarＧ
ris算子检测不同尺度图像的角点,求三者的交集,得到更合理的凸包;然后利用颜色直方图结合凸包来计算观察似然

概率;最后根据已有的先验图和似然概率,利用贝叶斯模型计算显著图,并进行优化处理得到最终的显著图.为了验

证该算法的正确性和有效性,在公开数据集 MSRA１０００和 ECSSD上进行仿真实验.结果表明,该算法不仅能够得到

较好的视觉效果,而且召回率、准确率和FＧmeasure等评价指标比传统算法有明显提升.
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BayesianModelSaliencyDetectionAlgorithmBasedonMultipleScalesandImprovedConvexHull
LU WenＧchao　DUANXianＧhua　XUDan　WANG WanＧyao

(JiangsuUniversityofScienceandTechnology,Zhenjiang,Jiangsu２１２００３,China)

　
Abstract　TraditionalBayesianmodelsaliencydetectionalgorithmmayhaveapoorperformanceintermsofprecision．
Therefore,thispaperproposedanovelalgorithmbasedonthemultiＧscaledconvexhull．Firstly,themanifoldranking
(MR)algorithmisusedtoextracttheforegroundoftheimagesintheCIELabcolorspace,whichisconsideredasthe

priorprobabilitymap．Secondly,theimageisdownsampledbyGaussianPyramidalgorithm,andthreescaledimagesare
obtained．TheimprovedconvexhullisderivedbyusingtheintersectionaboutconvexhullofHarriscornersofthethree
scaledimages．Thirdly,thecolorhistogramandconvexhullarecombinedtocalculatetheobservationlikelihoodprobaＧ
bility．Finally,accordingtotheexistingpriorprobabilitymapandobservationlikelihoodprobability,theBayesianmodel
isusedtocomputethesaliencymap．Moreover,theoptimizationiscarriedoutforbetterperformance．Theexperiment
resultsonpublicdatasets MSRA１０００andECSSDshowthattheproposedalgorithmnotonlyachievesgoodvision
effect,butalsoimprovestheperformanceevaluationofprecisionＧrecallcurvesandFＧmeasurevalue．
Keywords　Saliencydetection,ManifoldRankingalgorithm,Convexhull,Bayesianmodel,precisionＧrecallcurves

　

１　引言

研究人员发现人的视觉注意机制可以准确、快速地定位

自然场景中最引人注意的物体或区域,计算机通过模仿这一

视觉注意机制的原理形成显著性检测技术.显著性检测是图

像处理中的一个关键阶段,而且被广泛应用于其他相关领域,
包括目标识别[１Ｇ２]、视频压缩[３]、图像检索[４]、图像分类[５]等.
计算机视觉领域的显著性检测方法通常可以分为两个方向:
自底向上(数据驱动)的方法和自顶向下(任务驱动)的方法.
自底向上的方法是基于低级视觉特性的,如对图像包含的颜

色、位置、纹理等特征进行显著性判断.Itti等[６]受生物模型

启发,首次提出自底向上的显著性检测算法.该算法在不同

尺度下依据中心Ｇ周围对比原理从图像颜色、亮度和方向３个

方面出发,计算相应的特征图,融合各尺度特征图来得到最终

的显著图.由于该模型突出了图像的高频细节,无法得到准

确的显著图.
近年来,研究者们将数学计算引入到了显著性检测方法

中,这种基于数学计算的显著性检测模型符合人类视觉系统

快速获取显著物体的视觉原理并且计算速度快.Achanta
等[７]将图像引入到频域,提出了一种频率调谐显著区域检测

算法.该算法的显著性值通过高斯滤波图像中的某个像素值

和整幅图像的平均像素值之间的差异来衡量.该算法易于实

现且计算效率高,但是其过分地强调图像的边缘且频率域与

空域之间的转换图像会丢失一部分信息,因此得到的显著图



比较模糊.Li等[８]引入了重构误差原度量图像的显著性,以
图像的边界作为背景模板,构建密集和稀疏外观模型.该算

法的缺点是当显著目标靠近图像边缘时,会导致检测结果不

准确,而且得到的最终显著图也不够平滑.Cheng等[９]融合

图像全局对比度差异和空间相干性,提出了一种基于区域对

比度的显著性算法.当图像显著性物体包含多个目标和复杂

背景时,该算法的检测准确率会大幅降低.Chen等[１０]论证

了空间和频域之间的关系,提出了基于频域的显著性检测方

法.该方法将图像分成L,a,b３个颜色通道,分别进行傅里

叶变换后在多尺度上提取特征,最后引入了一种空间权重能

量(spatialweightedenergy)方法融合各显著图.基于变换域

的方法检测速度快,但是精度还有待提升,因此它被更多地应

用在人眼观测点预测领域.
随着研究的深入,一些研究者引入了一些传统的算法.

Yang等[１１]引入了 MR(ManifoldRanking)算法,同时利用前

景和背景的超像素形成一个闭环图,以超像素作为图中的节

点,并利用 MR算法,通过比较背景和前景的相似度对每个

节点进行排序,进而得到最终的显著图.Wei等[１２]在传统方

法的基础上考虑图像的两个背景先验,两个背景先验由图像

边界信息和图像超像素之间的连接信息计算获得,基于对比

度和两个背景先验得到图像的测地显著性,进一步地,计算测

地显著性,得到最终结果.该算法虽然能够完整地检测出目

标区域,但对于对比度不高或复杂的图像,显著性检测的效果

不理想.Jiang等[１３]根据图像边界颜色直方图的对比情况,
将满足阈值要求的两条特定的边界作为背景,但是由于只采

用了两条边界,当图像不对称时会出现边界选择不明确的情

况.Tong等[１４]提出了基于弱监督学习的自主学习显著性检

测方法,需要用人工标记的基础事实进行监督学习.为了更

好地区分显著对象和背景,算法引入高层信息和监督方法来

提高显著图的准确性.
基于贝叶斯模型[１５Ｇ１７]的算法利用图像低层和中层的视

觉信息在贝叶斯框架下计算图像的显著性.这种方法需要给

定固定的窗口,然后根据贝叶斯理论计算显著图.由于传统

的基于贝叶斯模型的算法对固定窗口的选定不够精确,因此

算法对于多个目标图像的检测效果较差,且算法的适应性较

差.文献[１８]在贝叶斯框架下使用多层元胞自动机融合现有

的最新的显著性检测算法,效果很好.
针对上述问题,本文对传统贝叶斯显著性检测算法进行

改进,即对其先验概率与凸包进行了改进.首先利用流行排

序算法提取前景图像,得到先验显著图.然后通过求原图像

与不同尺度下图像的凸包交集得到更合理的改进凸包:１)利
用 ManifoldRanking算法分别计算得到图像上、下、左、右４
个边缘图像信息,并将其作为背景,然后得到４个边缘图像的

前景显著图,再将４个边缘图像的显著图融合作为先验概率;

２)利用高斯金字塔对原图像进行降采样,从而形成一系列不

同分辨率的图像.结合经典的 Harris算法,分别计算原图像

和降采样图像的角点.利用原图像和降采样图像的角点得到

其最小凸包;将原图的凸包和采样图像的凸包求交集,得到本

文算法的改进凸包;利用颜色直方图结合改进凸包来计算观

察似然概率;结合经典的贝叶斯理论计算显著图,并利用优化

算法对得到的显著图进行优化,从而得到本文最终的显著图.
本文算法的总体流程如图１所示.

图１　本文算法的流程图

Fig．１　Flowchartofproposedalgorithm

２　凸包改进的贝叶斯模型算法

贝叶斯框架是通过考虑先验概率和观测似然概率来做最

优决策的概率模型,本文基于此概率方法来模拟和实现人类

视觉关注目标这一过程.依据文献[１５Ｇ１６]中将图像显著性检

测问题转化为概率问题,通过贝叶斯模型计算得到图像的显著

图,本文利用贝叶斯理论来估计图像中每个像素y的后验概率:

p(sal|y)＝
p(sal)p(y|sal)

p(sal)p(y|sal)＋p(bk)p(y|bk)
(１)

p(bk)＝１－p(sal) (２)
其中,p(sal|y)表示像素y为显著性的概率,p(sal)表示像素

y为显著性的先验概率,p(bk)表示像素y属于背景的先验概

率,p(y|sal)和p(y|bk)表示像素的观测似然概率.

２．１　先验概率的计算

流行排序算法(ManifoldRanking,MR)[１１]通过构建以超

像素为基础的图模型,融合排序函数,计算得到４个方向的显

著图,融合４个方向的显著图得到 ManifoldRanking算法的

最终显著图.MR算法的主要步骤如下:

１)在数据集X 上定义一个图G＝(V,E),图的节点V 是

数据集X,图的边缘E 由关联矩阵W＝[wij]n×n确定.其中

wij＝e
－

‖ci－cj‖

σ２ (i,j∈V);ci 和cj 表示在 CIELab颜色空间中

两个节点的超像素的平均值;σ是控制边权重的常数,根据颜

色空间中的距离计算权重.

２)计算图的度矩阵 D＝diag{d１１,􀆺,dnn},其中dii ＝
∑wij.给定的查询队形的排序得分可以通过流形排序函数

f∗ (见式(３))得到.

f∗ ＝argmin
f

１
２

(∑
n

i,j＝１
wij‖ fi

dii
－ fj

djj
‖２＋

μ∑
n

i＝１
‖fi－yi‖２) (３)

其中,参数μ控制平滑约束(第一项)和拟合约束(第二项)之
间的平衡,fi 表示节点的排序值.由文献[１１]中的证明可

知,流形排序函数f∗ 最终可表示为:

f∗ ＝(D－αW)－１y (４)
其中,α＝１/(１＋μ).

MR算法是以４个方向的边界节点作为查询节点,通过

流形排序函数对各节点与查询节点进行排序,得到４个方向

的显著图.在式(４)中令yi＝１,i是上边界的节点,得到以上

边界节点为查询种子的排序结果f∗
t

－
.那么以上边界节点为
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背景特征的图像显著值为:

St(i)＝１－f
－∗
t ,i＝１,２,􀆺,N (５)

由此可得到使用上边界先验的显著图st.类似地,可以

计算出使用下、左、右边界的超像素节点,并将其作为背景种

子点的显著图sb,sl,sr,将４个显著图进行融合:

p(sal)＝st(i)×sb(i)×sl(i)×st(i)

i＝１,２,􀆺,N{ (６)

　　注:为了增加４条边的边缘显著图的可视化效果,将显著图的边缘加上了

边框

图２　先验概率计算流程图

Fig．２　Calculationflowchartofpriorprobability

２．２　多尺度凸包的计算

凸包的计算通常是利用图像的特征点来得到一个能够把

所有特征点包围在内的、面积最小的凸多边形.其中图像特

征点通常由 Harris计算得到,由于 Harris算法计算简单且提

取的特征点均匀合理,因此本文也采用 Harris进行特征点提

取.根据大部分情况下边界都是背景的假设[２０],默认凸包内

的区域为目标区域,凸包外的区域为背景区域.根据上述假

设,去掉过于靠近图像边缘的 Harris角点,通过剩余角点计

算图像的最小凸包.如图３所示,传统基于贝叶斯模型的算

法直接采用 Harris算子计算图像的凸包,效果并不好,可以

看出凸包中含较多的背景区域,因此本文对其进行改进.

(a)原图 (b)原图 Harris角点 (c)原图凸包

图３　采用 Harris算子计算图像凸包

Fig．３　ImageconvexobtainedbyHarriscornerdetector

图像金字塔是多尺度的一种表达,高斯金字塔采用降采

样操作并且采样效率高,能够减少图像的噪声及一些不重要

的信息,因此本文采用高斯金字塔方法.高斯金字塔方法分

为两步:第一步是将图像与高斯函数进行卷积,得到图像的低

通滤波;第二步对低通滤波图像进行隔行隔列的下采样,获得

一系列下采样子图像.记原图像为G０,Mr 和Mc 分别为被采

样图像的总行数和总列数,其中原图像为高斯金字塔的最底

层,则第l层高斯金字塔可由式(７)计算得到,按此公式可以

依次计算得到G１,G２,􀆺,GK,从而构成高斯金字塔.其中G１

为第一次采样的结果,G２ 为第二次采样的结果.

Gl(i,j)＝ ∑
２

m＝－２
　 ∑

２

n＝－２
ω(m,n)Gl－１(２i＋m,j＋n) (７)

其中,m≤Mr,n≤Mc,１≤l≤K,０≤i≤Rl,０≤j≤Cl,k是高斯

金字塔图像顶层的层号,Rl 和Cl 分别表示高斯金字塔图像

第l层的行数和列数,ω(m,n)是一个模板,实际上是高斯滤

波器.

多尺度凸包的计算步骤如下:

１)通过式(７)对原图像进行降采样操作,以减少图像噪声

及不重要的信息.实验过程中发现对第三次降采样的图像及

其之后的采样图像进行 Harris角点检测时,大部分目标区域

位于凸包外,从而导致算法检测的准确率降低.因此,本文对

图像进行两次采样,图４(a)与图５(a)分别为第一次降采样和

第二次降采样的结果图.

２)对原图像及其两次采样的图像进行角点检测.常用的

特征点检测算法有:Harris算法、SIFT 算法和 SURF算法.
对于上述３种算法,本文依据计算简单且提取的特征点均匀合

理的特性选择 Harrsi算法进行图像特征点的提取.图３(b)、
图４(b)和图５(b)分别对应原图像、第一次采样图和第二次采

样图的特征点检测图.通过特征点形成凸包,图３(c)、图４(c)
和图５(c)分别为各自的凸包检测结果.由于去除了一部分噪

声点和不重要的冗余信息,其凸包包含的背景明显减少.

３)求图３(c)、图４(c)和图５(c)的凸包交集,得到本文的

改进凸包,如图６所示.其中,图６(d)是求图６(a)、图６(b)、
图(c)的交集后得到的改进凸包,图６(e)为改进凸包的二值图.

可以看出,通过本文算法得到的凸包能够更接近目标区域.

(a)降采样１次

　

(b)降采样１次的

Harris角点

(c)降采样１次的

图像凸包

图４　基于一次降采样的图像凸包计算

Fig．４　ImageconvexcomputationwithfirstdownＧsampling

(a)降采样２次

　

(b)降采样２次的

Harris角点

(c)降采样２次的

图像凸包

图５　基于二次降采样的图像凸包计算

Fig．５　ImageconvexcomputationwithseconddownＧsampling

(a)原图凸包

　

(b)降采样１次的

图像凸包

(c)降采样２次的

图像凸包

(d)３种凸包交集 (e)凸包交集二值图

图６　优化的凸包示意图

Fig．６　Schematicdiagramofoptimizedimageconvex
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２．３　观察似然性

文献[２１]采用的中心Ｇ周围算法在整幅图像中利用滑窗

扫描目标可能出现的位置,因为要考虑到不同尺度的窗口,导

致该方法的计算冗余度和时间复杂度较高.相比之下,利用

计算得到的图像凸包代替滑动窗来估计目标的大致位置,可

以大幅减小算法的计算量,提高算法检测的准确性.利用图

像凸包的内外颜色分布来计算显著区域中每个像素的显著

性值.

围绕兴趣点的凸包把图像一分为二:凸包内部区域用I
来表示,外部区域用O来表示.由于所有兴趣点都分布在区

域I上,因此本文假设区域I更为显著,区域O更可能是背景

区域.这种假设已成功应用在文献[１９]和文献[２１]中.单个

像素的显著性值取决于它与I中像素的相似性以及与凸包外

区域O 的像素的差异性.根据图像的颜色直方图来描述凸

包内外的颜色分布.本文选择在 CIElab颜色空间上统计图

像的颜色直方图,因为该颜色空间更接近于人眼视觉的感官

感受,同时兼及了图像像素的亮度和颜色信息.每个像素y
用向量[l(y),a(y),b(y)]来表示,计算区域I和O 的颜色直

方图.令 NI 代表区域I内像素的个数,NO 代表区域O 内像

素的个数.NI(f(y))和 NO(f(y))(f∈{l,a,b})分别代表区域I
和区域O 中颜色值f(y)所在的颜色区间在对应的颜色直方

图中的值.为了提高计算的效率,认为CIELab颜色空间的３
个颜色通道L,a,b之间是相互独立的.像素y的观测似然性

可以表示为:

p(y|sal)＝ ∏
f∈{l,a,b}

　NI(f(y))

NI
(８)

p(y|bk)＝ ∏
f∈{l,a,b}

　NO(f(y))

NO
(９)

２．４　显著图及其优化

由２．１节和２．３节的算法计算得到先验概率和观察似然

性,通过贝叶斯模型就可以得到显著图.将式(６)、式(８)和式

(９)代入式(１)可以计算得到凸包内部每一像素y为显著性的

概率p(sal|y),因此本文定义Sp(i,j)＝p(sal|y).图７给出

了得到的显著图.可以看到,所得图中含有阴影,于是本文利

用文献[２２]中的优化算法(式(１０))对图７(b)进行优化,扩大

前景和背景显著值的差距,得到图８(a)所示的显著图.可以

看到,该图与 GroundTruth非常接近,准确性得到了明显

提高.

Sfinal(i,j)＝Sp(i,j)∗２
(Sfinal(i,j)/Savg－１)

Savg＝ １
W∗H　∑

W

i＝１
　∑

H

j＝１
Sp(i,j){ (１０)

其中,i和j为像素的坐标,W 和 H 为图像的宽和高,Savg 为

显著图Sp(i,j)的平均显著值.

(a)原图 (b)显著图

图７　显著图

Fig．７　Saliencymap

(a)优化后的显著图 (b)GroundTruth

图８　优化后的显著图

Fig．８　Optimizedsaliencymap

３　实验结果与分析

本文算法的实验平台为２．３０GHzCPU、８GB内存的计算

机,采用 Matlab(R２０１６b)实现.在公开测试集 MSRA１０００
和ECSSD上,将本文算法与当前主流的１２种算法(SF[２３],

AC[２４],SR[２５],HDCT[２６],PCA[２７],GS[２８],LMLC[１５],FT[７],

MR[１１],GMR[１１],BSCA[１８],BL[１４])进行比较.

MSARA１０００是微软提供的 MSRA数据库的子集.ECＧ
SSD数据集包含１０００幅图像.两个数据集均由人工精确标

注显著目标.我们从客观性能评价和主观性能评价两个方面

对本文算法的性能进行测试.在客观性能评价方面,本实验

通过 计 算 准 确 率 Precision、召 回 率 Recall、算 法 综 合 指 标

FＧmeasure和PR曲线将本文算法与其他１２种算法进行评估

与对比.在实验中,通过逐步调整阈值Tf∈[０,２５５]得到２５６
张二值图,再将这些图与人工标记的图像进行比较,根据

式(１０)和式(１１)计算得到 PR曲线.FＧmeasure值由式(１２)

计算得到.

Precision＝
∑Gt(x,y)×S(x,y)

∑S(x,y)
(１０)

Recall＝
∑Gt(x,y)×S(x,y)

∑Gt(x,y)
(１１)

FＧmeasure＝
(１＋β２)precision×recall

β２×precision＋recall
(１２)

与文献[８,２０]一致,β２取值为０．３.图９－图１１为本文

算法和其他算法在数据集 MSRA１０００和 ECSSD 上的对比

结果.

图９　MSRA１０００数据集上PR曲线的比较

Fig．９　ComparisonofPRcurveonMSRA１０００dataset

图１０　ECSSD数据集上的PR曲线比较

Fig．１０　ComparisonofPRcurveonECSSDdataset
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(a)MSRA１０００数据集上的对比结果

(b)ECSSD数据集上的对比结果

图１１　１２种算法的准确率Ｇ召回率和FＧmeasure结果的对比

Fig．１１　ComparisonsofaccuracyＧrecallandFＧmeasureinterms

oftwelvemethods

图９是算法在 MSRA１０００数据集上的对比结果,通过在

数据集 MSRA１０００上的PR曲线可以发现,本文算法在准确

率Ｇ召回率上,与 GS,HDCT,BSCA,BL算法较为接近,远高

于传统贝叶斯模型的算法LMLC;通过图１１(a)可以发现,本
文算法在准确率上要优于 GS,HDCT 等算法,与 BSCA,BL
算法较为接近,且综合指标FＧmeasure远高于其他５种算法.

图１０是算法在 ECSSD 数据集上的对比结果,通过 PR
曲线可以发现,在复杂背景下,本文算法的准确率接近或优于

目前流行的显著性检测算法,召回率高于对比的１２种算法.
由图１１(b)所示的柱状图可以发现,本文算法在复杂背景下

的检测效果要略好于 BSCA 和 GMR 算法,召回率要高于

HDCT算法.由于ECSSD数据集中多为复杂背景图像和多

目标图像,因此本文算法在ECSSD数据集上的检测准确率略

低于 MSRA１０００数据集上的准确率.表１为本文算法与其

他 算 法 在 时 间 复 杂 度 上 的 对 比,本 文 算 法 在 数 据 集

MSRA１０００上的运行时间为平均每幅图像１．５６s,在时间复

杂度上要比BSCA,GMR算法略高.但是,在检测复杂背景

图像时本文算法的准确率、召回率以及FＧmeasure都要略好

于BSCA,GMR算法.

表１　不同算法在数据集 MSRA１０００上的平均计算时间

Table１　AveragetimeofdifferentmethodsonMSRA１０００dataset

Method PCA BL SR LMLC GS SF HDCT FT BSCA GMR MR Ours

Time/s ３．４０９ １２．４７４ ０．１０８ ６０．５０９ ０．１６５ ０．１６８ ２．７３３ ０．０７５ ０．８３９ ０．７４１ ０．６７０ １．５６６

code Matlab Matlab Matlab Matlab Matlab Matlab Matlab Matlab Matlab Matlab Matlab Matlab

　　本文算法与上述１２种算法的视觉效果如图１２所示.本

文算法具有很好的视觉效果,能够很好地抑制图像背景区域

并且清晰地突出显著区域,与真值图非常接近.通过直观效

果可以发现,与本文显著图最接近的是 HDCT,GMR,BL和

BSCA算法,但是本文显著图比 HDCT和BL更加平滑,能够

更好地抑制背景,检测的轮廓更加完整.与此同时,BSCA 算

法对于复杂背景图像的检测不如本文算法.从图１２可以直

观地看出,本文算法的对比度更好.

　　(a)原图　 (b)SR 　(c)AC 　　(d)SF　 (e)GS　 (f)PCA　 (g)GMR (h)LMLC (i)HDCT 　(j)MR 　(k)BSCA　 (l)BL　(m)Ours　(n)GT

图１２　不同方法的实验结果图对比

Fig．１２　Comparisonofexperimentresultsofdifferentmethods

　　结束语　本文提出了多尺度下的贝叶斯模型显著性检测

算法,利用高斯金字塔算法对图像进行降采样,对降采样图像

和原图的凸包求交集来得到改进的凸包,利用颜色直方图结

合凸包计算似然概率;通过流行排序算法对原图进行前景提

９９２第６期 鲁文超,等:基于多尺度下凸包改进的贝叶斯模型显著性检测算法



取,得到先验概率;融合贝叶斯模型计算得到显著图;为了抑

制背景、突出目标,将显著图进一步优化得到最终的显著图.

本文算法解决了传统贝叶斯算法检测显著目标不完整且不能

更好地抑制背景的问题.在公开数据集 MSRA１０００和 ECＧ

SSD上的实验结果表明,本文算法的客观评价指标 PR曲线

和综合性能指标FＧmeasure优于或接近于流行的显著性检测

算法.但是,当图像中含有多个目标或显著目标靠近图像边

缘时,凸包算法不能很好地区分多个显著目标,并且流行排序

算法也会将一部分前景区域当作背景去除.针对上述不足,

在未来的研究中将对算法进一步改进,以提升多目标和目标

靠近边缘的图像检测结果.
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