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BSFCoS：基于分块与稀疏主特征提取的快速协同显著性检测 

周培云 李 静 沈宁敏 庄 毅 

(南京航空航天大学计算机科学与技术学院 南京210016) 

摘 要 随着图像采集技术的迅速发展，原始数字图像越来越清晰，已有的协同显著性检测方法在处理这些图像时所 

需的计算机内存也越来越大，并且伴随着很高的计算复杂性，严重影响了人机交互的实时性。因此，迫切需要一种快 

速的协同显著性检测方法。提出了一种基于图像分块与稀疏主特征提取的快速协同显著性检测方法(BSFCoS)。该 

方法在将图像均匀分割成若干个图像块的基础上，从 Lab和 RGB两种颜 色空间上抽取底层特征，再使 用截断幂 

(Truncated Power)的稀疏主成分分析方法进行稀疏主特征提取，以达到在最大程度保留原图像特征的同时减少特征 

点的数量与属性个数的效果。然后使用 K-Means对提取的稀疏主特征进行聚类，并在聚类结果的基础上进行 3种基 

于聚类的显著特征权值的计算。最后 ，将通过特征融合生成的单幅图像显著图和多幅图像显著图进行组合，以生成协 

同显著图。在 Co-saliencyPairs与 CMUCornell iCoseg两个标准数据集上进行 了实验仿真，实验结果表明，与其他协 

同显著性检测方法相比，BSFCoS在保证检测效果的同时大幅提高了针对多幅图像的协同显著性检测的速度。 
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BSFCoS：Fast Co-saliency Detection Based on Block and Sparse Principal Feature Extraction 
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(College of Co mputer Science and Technology，Nanjing University of Aeronautics and Astronautics，Nanjing 210016，China) 

Abstract With the rapid development of image acquisition technology，the original digital images are increasing and be— 

coming more and more clear．When processing these images，the existing co-saliency detection methods need enormous 

computer memory along with high computational complexity．These limitations make it hard to satisfy the demand of 

real—time user interaction．This paper proposed a fast co-saliency detection method based on the image block method and 

sparse principal feature extraction method．Firstly，the image is averagely divided into several uniform blocks，and the 

low-level features are extracted from Lab and RGB color spaces．Then truncated power and parse principal components 

method are proposed to extract sparse principal features，which can remain the characteristics of the origina1 image to 

the maximum extent and reduce the number of feature points and attributes．Furthermore。1 Means method iS adopted 

to cluster the extracted sparse principal features，and calculate the three salient feature weights．Finally，the saliency 

map of the single image and that of multi images which are generated by feature fusion are combined to generate co-sali— 

ency map．The propo sed method was tested and simulated on two benchmark datasets：Co-saliency Pairs and CMU Cot— 

nell iCo seg datasets．And the experimental results demonstrate that BSFCoS has better effectiveness and efficiency on 

multiple images compared with the existing co-saliency methods． 

Keywords Saliency detection，Fast，Co-saliency，Truncated power，K-Means 

1 引言 

显著性检测的研究是通过模拟人的视觉注意力机制来预 

测人的注意力I1]。在过去的十多年中，研究者们提出了许多 

针对单幅图像的显著性检测方法，并且将其大量用于显著 

目标检测与分割 、图像检索等应用[2]。协 同显著性检测是 

从一组图像 中发现其间共有的显著性 目标 ，对 目标协 同分 

割与协同识别等研究具有重要的作用，是近年来显著性检 

测中一个 比较新颖 的研究领域口。]。与针对单幅图像的显 

著性检测方法相 比，协同显著性检测方法考虑了不 同图像 

间的关联，突出强调在一组图像 中同时存在 的共有 的显著 

目标。作为协 同显著性检测 的输出——协 同显著 图可以 

被用于 目标的协 同分割、协 同定位和图像检索E8 9]，也是互 

联 网视觉媒体检索的关键n “]。 

图 1给出了一个协 同显著性检测 的例子 。原 图中蝴 

蝶作为协同显著 目标被检测出。 
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大小反映了这种取代的可靠性，累计可解释率越大，可靠性越 

大；反之，则可靠性越小。一般要求累计可解释率达到 7O 

以上。 

但是在主成分分析中，新的主成分是所有原始变量的线 

性组合，每个变量的权值大小不一且都不为0，使得提取出的 

主成分的解释能力较差。为了解决这一问题，研究者们在主 

成分分析中引入“稀疏性”，对所求的负载 因子(Loadings)进 

行稀疏化处理，其目的在于最大化方差的同时保证主成分由 

个别的变量决定，以增强主成分的可解释性。给定一个数据 

集A∈ ×m，n个样本，m个属性，稀疏主成分的求解模型如 

式(2)所示。 

argmax Ex 
㈨  

subject to II xTx l1—1 and l1 z lI o≤忌 ⋯ 

式中，z 是所求的稀疏负载因子，∑为协方差矩阵，负载因子 

的稀疏程度由参数忌(志>o)决定，1I·IIo为 O一范数，表示向 

量中非零个数的总和。 

稀疏主成分的模型求解是一个非凸优化问题 ，求解方法 

可以大致分为阈值压缩、近似回归、正定规划、局部优化和幂 

收缩[n]。综合考虑求解主成分的可解释能力、负载因子的稀 

疏度和算法的运行时间 3个因素 ，本文选用截断幂方法_l ]对 

图像块底层特征矩阵进行稀疏主特征提取。截断幂方法结合 

幂迭代和矩阵收缩求解稀疏主成分，表 1[1 描述了截断幂方 

法的计算流程，在每次迭代过程中，应用幂方法求解主成分负 

载因子，然后根据定义的截断算子(见式(3))对其进行稀疏化 

处理。 

8( ，F)一』 ， ∈F (3) 
l0， otherwise 

式中，F是向量下标的集合，指示每个系数向量的非零位置， 

cl F II o≤ 。当一个主成分的求解迭代结束之后，对 ；进行 

单位化，即可得到稀疏主成分对应的负载因子，在每一个主成 

分确定之后，根据式(4)对协方差矩阵进行收缩操作 ]。 

∑ =(Jp p— ’z )∑(Ip×p--X XT) (4) 

当所有的负载因子都确定之后，即可得到一个稀疏向量 

集合 一{z ， ，⋯， }，其将作为稀疏主特征提取的调优参 

数。 

表 1 截断幂方法 

RpX p~主成分的个数为m，各个主成分的非零个数为kE{k1，kz，⋯， 

km)。 

Output：稀疏负载因子向量集合 x={x ，X2，⋯，xm}。 

for i= 1：ITI 

{ 

初始化墙一1，迭代次数t=l； 
do( 

1．使用幂方法计算 == 一1／ll∑ 一1 I1； 

2．按大小顺序统计 绝对值最大的前 k个下标集合 F ； 

3．使用截断算子 =truncate~ '， ]对 进行稀疏； 

4．单位化 ，毫一 II，t=t+l； 
}while(!收敛)； 

对协方差矩阵Z进行收缩更新，乏=(I一)【ix T)=(I一)【Ix T)，I∈Rp×p。 

} 

2．2．2 确定稀疏处理参数方案 

图像块数据可描述为一个矩阵A(nX )，a(i， )表示第 i 

个样本的第J个属性。稀疏处理参数方案的确定有 3个主要 

步骤： 

步骤 1 对输入的数据进行标准化。计算样本间的协方 

差矩阵 E(pX户)， 表示第 i个样本和第 个样本间的相关 

性。 

步骤2 使用PCA计算协方差矩阵的特征值 乏，并且按 

降序进行排序。每个特征值 决定了相对应的主成分的贡 

献度。主成分的个数与它们的累计贡献率有关 ，前 k个主成 

分的累积贡献率的计算如式(5)所示： 
0 

∑ f／∑ ≥￡ (5) 

满足条件的最小 k值就是主成分的个数。 

步骤 3 在使用截断幂方法的稀疏主成分分析中存在的 

一 个主要问题是每个主成分的非零个数值需要事先指定，因 

此 S使用一种局部迭代搜索的方法来平衡方差与稀疏 

度，以确定调优参数。首先，一个方差阈值 被给定，第 i个 

稀疏主成分的方差范围为(pevi--8，pevi+ )，pevl是第i个 

主成分的方差。然后，根据对应的负载因子(Z ，zz)，每个主成 

分的非零个数的上限 和下限 能被近似地计算出来，因为 

方差 per(i)=R§／tr(A A)。同时 ，稀疏主成分 =QR ，所 

以负载因子可以被计算，l ：Z,A～， 一1，2。最后，在每个稀 

疏主成分的非零个数范围[ ， 内进行局部搜索，当满足 

lper(t)--perI<8时，则非零个数的最佳参数值被确定。 

2．2．3 特征提 取 

稀疏主特征提取后 ，使用截断幂方法的稀疏主成分分析 

对抽取的图像底层特征进行降维并求取主成分。利用稀疏主 

成分分析获取稀疏负载因子 X，稀疏主特征 Z—A×X，Z∈ 

R 。 

2．3 基于聚类的显著性特征计算 

对于显著性特征的计算，本文在 FuE 的基于聚类的显著 

性特征计算方法的基础上进行了改进。利用图像的稀疏主特 

征，分别进行单幅图像与多幅图像两层聚类，并在聚类的结果 

上进行显著性特征计算。 

当获得单幅图像与多幅图像的 m-D 稀疏主特征 Z= 

∈ 后 ，利用经典的K-Means算法将所有的块聚成 志 

个聚类(cluster)，稀疏特征相似的块被聚到一个聚类 中，并计 

算得到 k个聚类中心 C={C ，c ，⋯，Ck}。 

2．3．1 对比特征 

对比特征是在单幅图像显著性检测算法中检测显著性最 

常用的特征之一 。与 Fu的工作相同，为每个聚类 c 计算其 

对应的对比特征权值 W (志)。 

2．3．2 位置优先特征 

在人类的视觉系统里，越靠近图像中心的区域往往 比其 

他区域更能够吸引我们的注意力；越到图像的边缘，其吸引力 

越低。因此基于各个像素点到图像中心的距离，可以使用高 

斯分布函数(见式(6))生成位置优先图，如图 3所示。 
= L 

户( )一e (6) 

将这个概念运用到聚类级的位置优先特征的计算中。聚 

类 的位置优先特征硼 (忌)的求解如式(7)所示： 

1 M  

硼 (愚)一 墨 [N(1l 2{一 ll z l o， )] (7) 

· 307 · 



其中， 表示图像 J，的中心，变量 是图像 的标准半径， 

表示类C 中图像块 的个数。根据图像块 到图像 中心 

o 的空间距离，利用高斯函数 ．N(·)计算位置优先特征权 

值。包含图像块数越多且距离图像中心越近的聚类将得到越 

大的位置优先特征权值。 

一  
图 3 位置优先图 

2．3．3 全局分布特征 

与对比特征和位置优先特征不同，全局分布特征用来衡 

量各个聚类在多幅图像中是如何分布的。它是协同显著性一 

个重要的全局指标。实际上，在图像间的聚类基本上保持着 

在多幅图像上的全局一致性。因此，本文使用各个聚类的全 

局分布的变化描述各个聚类在多幅图像中的分布情况。 

在使用Fu的方法计算聚类 的全局分布特征权值 

(愚)的基础上进一步增强全局分布特征的重要性(见式(8))。 

叫 ( )=2*训 ( )，硼 ( )：max{训 )} 1 (8) 

当一个聚类中的图像块在每一幅图像 中的分布越均匀 

时，这个聚类将得到越大的全局分布特征权值。 

2．4 协同显著图生成 

上面介绍了3种自底向上的显著性特征。每个特征单独 

使用，既有优势也有不足。这里使用与Fu相似的特征融合 

方法完成协同显著图的生成。 

表 2 BSF( S方法 

Input：一组输入图像{Ik) 1，稀疏处理参数，单幅图像聚类数 kl以及多幅 

图像聚类数k2。 

Output：一组协同显著图。 

1．单幅图像显著性检测 

for i= 1：M 

( 

(1)对图像 Ik进行均匀分块，并对每个图像块从 Lab和 RGB两种颜色空 

间进行底层特征的抽取，以此构成图像块的底层特征矩阵A．k； 

(2)使用截断幂方法对 Ak进行稀疏主成分分析，提取稀疏主特征 Zk； 

(3)使用K-Means算法将 zk聚成 kx个聚类{Ck} 一

1 
； 

(4)为每个聚类C 计算对比特征权值 We(k)与位置优先特征权值 wl(k)； 

(5)融合对比特征权值与位置优先特征权值生成单幅图像显著图。 

2．多幅图像显著性检测 

(1)构成所有输入图像块的底层特征矩阵A； 

(2)使用截断幂方法对 A进行稀疏主成分分析，提取稀疏主特征Z； 
l 

(3)使用K-Means算法将Z聚成k2个聚类{ck) ，； 

(4)为每个聚类c 计算对比特征权值、 (k)、位置优先特征权值 (k)与 

全局分布特征权值wa(k)； 

(5)融合对比特征权值、位置优先特征权值与全局分布特征权值生成多幅 

图像显著图； 

(6)组合单幅图像显著图与多幅图像显著图生成协同显著图 

在融合这个特征之前，利用标准的高斯归一化函数让每 

个特征的值分布到每个类中。然后一个聚类级的类 k的协同 

显著概率P(志)定义为： 

p(C )=叫 (忌)*伽 (愚)* k(愚) (9) 

到此，离散分布的聚类级协同显著值 已经计算完成。然 

后将协同显著特征权值赋予每个图像块，再通过图像块还原 
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出每个像素点的显著特征权值，获得最终像素级的协同显著 

图。算法框架如图 2所示。表 2对本文提出的 BSFCoS方法 

进行了总结。 

3 实验仿真与分析 

实验在 Intel Cor i3—3220处理器、4GB内存的硬件环 

境下进行。操作系统为 Microsoft Windows 7，实验仿真环境 

是 Matlab 2008a。为 了验证上述方法 的有效性 ，在 Co-sa- 

liency Pairs-5 与CMU Cornell iCosegE”]这两个标准数据集上 

进行实验验证，通过考察显著图与基于显著图的分割图显示 

目标的效率来评价方法的性能，与已公开实验代码的 LiE ] 

(只比较处理两幅图像)和 FuETJ的方法进行分析比较。其中 

Co-saliency Pairs数 据集包含 105组共 210幅图像，CMU 

Cornelli Co seg数据集包含 38组共 643幅图像(每个 目标类包 

含有 5至 41幅不等的图像)。为了便于计算与处理，将所有 

输入的图像统一为200×200的大小，图像块大小取4×4。 

3．1 确定稀疏处理参数 

首先，在两个标准数据集中随机选取 100幅图像，使用 

2．2．2节描述的方法分别对这些图像生成的图像底层特征矩 

阵进行分析，确定稀疏化参数。 

对 100幅图像处理的平均结果如图4、图 5所示，随着主 

成分个数的增加，主成分的可解释率也越来越低，当主成分的 

个数超过3时，可解释率的值几乎为0。因此，在后续应用稀 

疏主成分分析时，提取的主成分个数为 3，其累计可饵释率为 

0．9894。当提取的主成分个数确定后，再调节负载因子的非 

零个数。前 3个主成分的非零个数调节基本呈上升趋势，当 

达到一定的数量时可解释力的值基本不变，因此 ，将各个主成 

分负载因子中的非零个数确定为 16。 

图4 主成分个数与可解释率的关系 

图5 非零个数与可解释率的关系 

此外，对于单幅图像 内的聚类，使用一个 固定值 k 一6， 

对于一组图像间的聚类，令 =rain{rnflx{2*M，1O}，3O)，其 

中M表示这组图像中图像的数量。 

本文主要针对协同显著性检测的检测效果与计算处理时 

间两个方面设计实验。实验包括主观上对协同显著图的观 

察、客观上 PR曲线(Precision-Recall Curve)与 值的计算， 

以及各方法在处理时间上的比较。 

凹 瞄 帖 ¨ ∞ 
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图 8分别显示了对两个数据集进行实验分析得到的 PR 

曲线和 值。 

3．3 协同检测处理效率对比 

从上面的实验结果可以看出，本文的方法虽然只使用了 

图像块的稀疏主特征，但是在检测的性能上并无劣势，并且略 

优于目前已经提出的较好的协同显著性检测方法。然而，本 

文的方法在处理时间上的优势远优于它们。表 3给出了在分 

别包括 210幅图像和 643幅图像的标准数据集下，各种方法 

处理每一幅图像所需的平均时间，可以看 出 BSFCoS的计算 

处理效率是最高的。 

表 3 平均检测时间(／幅) 

图9示出了在iCoseg标准数据集下，通过控制输入图像 

的数量 ，分别记录当输入图像数量从 2变化到 41时，Fu和本 

文方法处理每幅图像所需的平均时间，可以看出BSFCoS的 

计算处理效率一直保持在一个较低的水平。 

一 F I- j i ． j 
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图 9 当输入图像数量改变时，Fu和BSFCoS方法处理每幅图像 

所需的平均时间 

结束语 提出了一种基于图像分块与稀疏主特征提取的 

协同显著性检测方法。从 Lab和 RGB两种颜色空间对输入 

图像进行底层特征的抽取 ，使用截断幂方法在分块的基础上 

进行稀疏主成分分析并提取稀疏主特征 。在使用 K-Means 

对稀疏主特征进行聚类的结果上进行 3种显著特征权值的度 

量，并从单幅图像和多幅图像两个角度进行特征融合，以生成 

最终的协同显著图。实验结果表明，该方法在保证具有协同 

显著性检测效果的同时，大幅缩短了处理图像所需的时间，具 

有更好的协同显著性检测性能。 

但是，目前BSFCoS使用的基于聚类的显著性特征计算 

方法只对单一协同显著目标的检测表现出良好的性能，当多 

幅图像中同时包含多个协同目标时，它则表现出明显的不足。 

下一步工作的重心将放在能够同时检测出多幅图像中的多个 

协同显著目标。 
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