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图像显著估计的并行算法研究

沈洪李晓光

(北京联合大学北京市信息服务工程重点实验室 北京 100101)

摘 要 在数字图像处理中，图像显著估计已成为一种重要的工具。 然而，在现有的算法中，很难兼顾准确度和实时

应用要求。针对自底向上的图像显著估计模型的特点，利用 NVIDIA CUDA 并行计算架构的优势，提出了一种满足

实时应用要求的图像显著估计并行算法。结合起像素分割和 Warshall 图论知识对图像进行边缘视觉模糊和背景概

率估计，使用基于对比度的图像显著估计模型，突出颜色差异较低的空间紧凑区域，得到优化后的图像显著目标。 在

保证显著物体检测性能的前提下，提升了算法的效率，满足了实时应用要求。
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Research on Parallel Algorithm of Image Saliency Estimation 

SHEN H ong LI Xiaσguang 

(Beijing Key Laboratory of Information Service Engineering , Beijing Union University, Beijing 100101, China) 

Abstract Saliency estimation has become an important tool in digital image processing. However , in the existing algo­

rithms , it is difficult to take into account the accuracy and real-time application requirements. In view of the characteris­

tics of the model of the bottom-up image estimation model , a parallel algorithm was proposed to meet the requir巳m巳nt of 

real-time application, which is based on the advantages of NVIDIA CUDA parallel computing architecture. Super pixel 

segmentation and Warshall graph theory are combined for edge blurred vision and background probability estimation. 

Based on the contrast model, the compact area with lower difference of color is high lighted to obtain the optimized 

saliency map. With the prerequisite of the detection performance，也e efficiency was improv吐， and the requirements of 

real time application were met. 

Ke归lords Saliency, Background probability, CUDA parallel computing , Warshall graph theory , Fuzzy edge vision 

引言

数字图像处理中，结合神经生物学口，44J和认知心理学[3，45J

的研究成果，图像显著估计算法[1 ，4 ，7-10 ， 15 川8队23-25 ， 28 ， 35-36，扭曲] 旨

在图像中预测人类视觉注意的区域，优先分配图像分析的计

算资源，即使在没有先验知识的情况下，也可以对图像进行适

当处理。 图像显著估计在计算机视觉口， 36J领域中得到了广泛

应用， 主要包括感兴趣 目标物体图像分割[21-22 ， 43J 、 目标识

别[6， 46 町、自适应压缩[38J 、内容感知和图像编辑白，48-51J 、图像

检索【口∞口L川1，川

模型可以帮助汁算设备模拟生物视觉，获取数字图像中符合

语义认知的目标对象，有助于对图像进行语义理解和显著物

体定位，从而使计算设备得到更加准确的图像语义目标，提高

图像语义检索、图像标签排序和显著目标定位的准确性。

在 Koch 和 Ullman[叫提出的非常有影响力的生物启发

模型的基础上， ltti 等人口1定义了图像显著性。 Itti 等人提出

的视觉注意理论将图像显著估计算法的研究分为两个方向:

快速的、自底向上的、数据驱动的显著性提取和缓慢的、 自顶

向下的、目标驱动的显著性提取。 我们依据图像显著估计的

对比度计算模型，进行自底向上的、数据驱动的图像显著性提

取。所有自底向上的计算方法都依赖于对象和背景属性间的

差异，物体及其周围区域对比度的计算模型在几乎所有自底

向上的显著估计算法中被广泛应用。

Perazzi F等[8J认为对比度计算模型的所有操作都可以

用一个简单高斯滤波框架来解决，实现了一个高效的线性复

杂度的显著估计算法。 Zhi L 等[16J 提出图像显著树计算模

型，利用全局对比度、空间分布特点以及目标先验知识生成的

原始区域作为叶子节点，结合动态尺度控制策略进行合并，增

强了图像显著估计算法在复杂图像中的应用。 联合显著估计

模型是利用一组图像寻找共同的显著性目标， Huazhu F 

等[15J提出了基于聚类的快速高效联合显著估计算法，融合单

一图像显著性和多张图像显著性的聚类结果，确定图像显著
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目标，在联合图像分割以及视频影像前景检测等应用中获得

了较好的实验结果。文献口勾结合图像的深度信息，利用

Prim最小生成树算法将尽可能多的显著图像块合并到一起，

形成信息相对完整的图像显著目标区域。

在文献[9 ， 15-16 ， 19 ， 35J的方法中，利用边界先验[时 ，认

为图像边界区域有较大概率成为背景区域，可以有效提高显

著性计算的准确度，证明了结合边界先验来确定背景的有效

性。文献[35J计算图像像素块与边界区域的对比度，将图像

显著性估计看作以边界部分为背景先验的基于图的排序问

题阻 ，文献口9J认为背景区域相比前景区域可以更容易地连

接到图像的边界。"中心边缘准则"认为靠近图像中心的部

分具有较高的显著度，靠近图像边界的区域有较大概率成为

背景区域。通常情况下，"中心-边缘准则"采用高斯滤波计算

模型，可以作为权重来结合其他线索[24-25， 391 ，也可以作为特征

应用到基于学习的计算模型中[10 ， 35J 。

结合"中心-边缘准则"，利用边界确定背景区域的算法获

得了较好的实验结果，但仍然存在一些特殊情况，例如当一个

对象只是稍微接触边界，也会被作为图像的背景来进行处理。

ZhuW等[口阳口町3J不直接假设图像边界为背景C臼肌川9队川，ι1刊5川

一种新的、稳稳、定可靠的图像背景区域估计算法，该算法具有较

强的鲁棒性，得到的背景概率可以有效提高传统的对比度模

型的计算精度。

目前的显著估计算法大部分采用 CPU 串行计算模式，处

理一张 300X400 像素的图像需要lOO~400ms，虽然通过相

对简单的方法可以提高运算速度，但会损失计算精确度。在

面对互联网海量图片数据和其他实时性要求较高的应用时，

大多数的显著估计算法有较高的计算成本，不能快速高效地

计算出图像显著目标，无法满足实时系统的使用要求，从而成

为制约图像显著性估计算法应用的瓶颈问题。因此如何提高

图像显著估计算法的运算效率以及降低 CPU 负载是需要解

决的关键问题。

NVIDIACUDA架构充分利用图形显卡的计算资源，达

到了较高的计算效率，但其要求每个计算单元处理的数据尽

可能地独立，这需要对求解问题进行并行化设计。采用串行

自底向上的图像显著估计算法对 CPU计算资源的依赖较大，

且不能完成对图像/视频数据的实时处理。通过分析图像显

著计算模型的特点，设计了并行计算方法，采用了 NVIDIA

CUDA架构，旨在提高计算效率并满足实时应用要求。

利用 NVIDIACUDA架构实现的显著估计并行算法，首

先采用 gSLIC并行简单聚类算法[14J对图像进行超像素分割，

得到图像超像素邻接矩阵;其次，结合图论 Warshall 传递闭

包可达矩阵对颜色相近的区域进行合并，并采用视觉边缘模

糊策略增强边界区域的合并效果，进而计算每一个区域的背

景概率值;然后采用对比度计算模型，在 CIELab 颜色空间中

计算每个超像素块的显著度，突出颜色差异较低的空间紧凑

物体的显著度[8] ，优化后得到最终显著目标。实验结果对比

表明，所提算法获得了较好的加速效果，在普遍应用的基准数

据集 MSRAI0K[7J上进行测试，获得了较好的准确性。

2 相关工作

图形处理器(GPU)是一种高度并行的流处理器，其高速

并行化的多核、多线程应用平台在图形和数据运算上表现出

了强大的处理能力。图形处理器(GPU)在数字图像处理领

域的应用已经日趋广泛，并得到了非常好的加速效果。 gDB

SCAN并行密度聚类算法阳在原始 DBSCAN 密度聚类算

法阳的基础上进行并行化设计，采用 BFS广义优先算法降低

了计算复杂度，结合 GPU计算模型，达到了 100 倍以上的加速

效果。 Achanta R等人提出了简单迭代聚类算法。UC)阳 ，可

以得到紧凑和几乎一致的超像素区域。 gSLIC 算法[14J 利用

图形处理器 GPU强大的并行处理能力，结合 NVIDIACUDA

并行计算架构的优势设计了并行简单聚类算法。相比其他串

行超像素分割算法如 Normalized cuts 算法川和 QuickShift

算法[3汀， gSLIC算法[14J在效率和性能上更加优化，有效地减

少了图像超像素分割的运算时间，满足了实时应用要求。

文献[8 ， 12-13J采用 SLIC超像素分割算法对图像进行处

理，得到了相对规整且结构清晰的超像素块。文献口4J利用

NVIDIA CUDA并行框架，将 SLIC 转化为并行计算模式，使

用单一的图形显卡达到了较好的加速效果，可以实时完成图

像的超像素分割。

2. 1 WarshaJl 传递闭包可这矩阵

在图论知识中，利用邻接矩阵的相乘运算，可以获取任意

两点在固定步长下的连通路径个数。 如图l(a)所示，节点之

间的连线表示节点之间是可连通的，反之则表示不可连通。

得到邻接矩阵 MatAdj ，MatAdj[A ，町的值表示节点A 和节

点B 的连通性，根据式(1) ，MatAdr [A ， BJ表示固定步长为

M时节点A 和节点B 的连通路径个数。 为简化计算过程并

提高运算效率，规定MζN- l(N 为节点总数) ，在图l(a)

中，M的最大值为 3。图l(a)为邻接图，节点 A 和节点B 的

连线代表节点是可连通的，图l(b)为采用式 (3)计算得出的

邻接图可达矩阵。

A R C n 

A 。

且 。

。 。 。 。

。
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(a)邻接图 (b)邻接矩阵图

图 1

M 

MatAdjM = IIMatAdj (1) 

根据式(2) ，MαtAdjAγr[A ，BJ>O 表示节点 A与节点B

可连通 ，MatAdjArr[A ，BJ=O 表示不连通。
N- l 

MatAdjArr= 2__; MatAdj' (2) 

结合式(1)和式(2) 的计算特点，采用 NVIDIA CUDA并

行计算框架，通过矩阵相乘和相加运算，快速得出每两个节点

间的连通性。 为进一步提高并行运算效率，采用 Warshall 传

递闭包可达矩阵，规定每一个节点都是可自反的，任意节点 p

可以经过以 t 为步长的任意节点 p 可到达自身，即 MatAdj'

[p ，到= 1 ， iε 口，N- IJ o MatAdjM [户 ， qJ注1 表示在固定步

长为M的条件下节点 ρ 和 q 是可连通的，反之则是不可连
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通，其中 M~N-1 ，N为节点总数。通过 Warshall 传递闭包

可达矩阵的并行计算，利用式 (3) 可以快速得出可达矩阵

MatAdjArr，其中VO为所有节点的集合。

.,
J 

d d z M 川E
剖

一
­

T T A .,
J 

JU JM Z M 

MatAdj [j ,jJ = 1 ,j E VO 

对于一个 200 势 200 的矩阵，分别在 CPU 和 CUDA两种

编程环境下进行矩阵相乘运算，得出时间效率对比图，如图 2

所示。 CPU和 GPU 的时间效率对比如表 1 所列。

450 
4回

二''j()

5un320出0 

ê': 200 
古q 1田

1回

~ . 
口lU【Mat GPU_Ma t. CPU_M<llA.rr GPU_MatArr 

运算

图 2 算法的时间效率对比图

表 1 CPU 和 GPU 的时间效率对比

名称 CPU_Mat GPU_Mat CPU二MatArr GPU_MatArr 
时间Ims 46 0.253 421 2.449 

类型 CPU CUDA CPU CUDA 

图 2 中，CPU_Mat 和 GPU_Mat 运算分别表示在 CPU

和 CUDA两种编程环境下进行 1 次矩阵相乘操作;CPU Ma­

tArr 和 GPU_MatArr运算是采用最大步长为 10 的 Warshall

传递闭包可达矩阵算法，在 CPU 和 CUDA 两种编程环境下

进行的操作。通过实验可以观察到，GPU具有非常高的计算

效率，可以快速完成矩阵相乘操作。实验中，CPU 型号为 In

t巳r Xeon E5-2609 v2 2. 5GHZ, CUDA 的计算设备为一个单

一的 GTX980 图形显卡。

2.2 图像边缘视觉模糊
文献[9 ， 13 ， 15-16 ， 1 9 ， 35J利用边界先验有效提高了图像

显著计算的准确度。文献口3J提出了一个边界连接性算法模

型，可以得出每一个超像素块的背景概率，算法具有较强的鲁

棒'性，需要计算每个区域与其他区域的 CIELab 颜色距离，计

算量相对较大。本文直接从图像边界区域的超像素块出发，

结合 Warshall传递闭包可达矩阵算法合并超像素块，采用图

像边缘视觉模糊策略，使边界区域图像块更容易与颜色相近

的相邻图像块合并，将图像边界区域向图像内部延伸，并将计

算资源集中到图像的中心区域，从而计算图像各个超像素区

域的背景概率值，在满足 NVIDIA CUDA 的并行计算框架的

同时，减少了图像处理的计算量。

2.3 优化策略

大多数显著估计算法[川，24-25J结合多种底层特征，采用权

重相乘或相加的方法，得到最终显著度图。文献口3J提出了

一个线性复杂度的全局优化框架，采用高效的最小二乘法得

到最终的显著度图像，该方法可以获得相对完整的目标对象，

但在优化过程中增加了时间消耗。

文献[24-25 ， 42J采用条件随机场 CRF爪但F优化算法，

获得了较好的实验结果，但计算复杂度较高。 文献[40J提出

了最大化子模块目标优化函数。文献口6J结合中心边缘策

(3) 

略，采用了动态尺度控制优化显著树模型。文献[17 ， 26J认为

图像显著目标是一个稀疏的噪声部分，其采用低秩矩阵的方

法计算图像显著度。

不同于以上提到的优化策略，文献[8J认为颜色差异较低

的空间紧凑物体具有较高的显著性，采用简单高斯滤波框架

计算模型，实现了一个高效的线性复杂度的显著估计算法，得

到了较好的效果。为保证算法的运算效率，突出颜色差异较

低的空间紧凑物体的显著性，使用 NVIDIA CUDA架构，结

合文献[8J设计并行图像显著区域优化算法。

3 图像显著估计并行方法

图形处理器(GPU)是一种高度并行的流处理器，其高速

并行化的多核、多线程通用应用平台在图形和数据运算上表

现出了强大的处理能力。利用图形处理器 GPU 强大的并行

处理能力，针对自底向上的图像显著估计模型的特点，提出了

一种满足实时应用要求的图像显著估计并行算法。 结合超像

素分割结果和图论相关知识对图像进行视觉边缘模糊和背景

估计，突出颜色差异较低的空间紧凑区域，得到优化后的图像

显著目标。 通过并行化处理技术有效地减少了图像显著估计

算法的运算时间，从而降低了 CPU负载，满足实时应用需求。

3.1 对比度方法计算图像显著度

Liu T等问通过图像高斯金字塔模型，提出了多尺度对

比度显著估计算法。Goferman S等问结合全局特征，同时对

局部底层线索、视觉组织规则和表层特征进行建模，突出图像

显著物体。 以上利用局部对比度的方法倾向于在边缘部分产

生高显著性值，而不是均匀地突出显著目标物体。 Cheng M 

等[7J提出了基于空间信息增强的区域对比度算法，认为图像

中和周围物体对比度较大的区域容易引起视觉注意，且相邻

区域的高对比度比较远区域的高对比度更容易引起视觉注

意。 基于空间信息增强的区域对比度计算方法具有较高的实

验准确性。

文献[7J没有考虑边界先验对计算精度的影响，具有相对

较低的计算效率。在我们的实验中，结合 CUDA并行计算框

架对图像超像素进行分割后，得到超像素块邻接矩阵 Mat­

Adj ，利用式(3)计算得出 MιtAdjArr 可达矩阵，可以有效合

并颜色一致的空间邻近区域。 同时，考虑到图像边界先验，结

合边缘视觉模糊计算模型，去除靠近图像边界的孤立噪声点

和颜色差异较小的区域，将图像边界向图像内部延伸，计算资

源集中到图像的中心区域，在有效保证计算效率的同时提升

了显著估计的准确性。

3.2 边缘视觉模糊

在视觉注意力机制中，往往会注意图像的中心区域，而忽

视图像的边缘部分。结合中心边缘先验在显著计算中的有

效性，提出了边缘视觉模糊计算模型，如式(4)所示，其可以加

强边界区域对相邻区域的合并效果。 式(的 中 ， p 和 q 为邻接

超像素区域， ρ 为待处理区域，当 ρ 属于图像边界区域时，

FOε (0 ，1) 。 模拟视觉注意力特性，模糊区域 p 和 q 在

CIELab 空间内的颜色差异的度量，增强边界区域的融合效

果，将边缘区域视觉模糊化。当 户不属于边界区域时 ，FO =

1 ，参数 σρ 为强化系数，用于控制边界区域对相邻区域的合并
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效果。 S(ρ) 表示超像素区域 ρ 包含的像素个数。采用

gSLIC口4J分割图像后，图像超像素块大小呈现出相对均匀的

特点，当区域 q较小且临近图像边界区域时，会有较大概率属

于噪声部分，式(4)可以将这些靠近边界的噪声部分模糊化。

实验表明，增强此类型区域的合并效果可有效提高显著计算

的准确性。实验中 σρ=0.4。

F(ρ ， q ，σρ=1- (1 σρ)exp(- ;scq了/S(ρ)) ( 4) 

采用并行 gSLICC叫超像素分割算法，得到图像的超像素

块邻接矩阵 MAdj ，在超像素矩阵的基础上计算图像显著度。

如式(5)所示 ， TLab为阔值，当相邻区域 ρ 和 q 的颜色值比较

接近时，认为区域户和 q 在同一颜色紧凑区域是可连通的 ;当

ρ属于边界区域时，结合边缘视觉模糊公式，有效提高边界区

域同周围区域的合并效果，使得图像的显著性区域更趋向于

图像的中心，如图 3 所示。

此1Adj(p ， q) =

(C1 , bM耐叫Ad材d甜仇j
0 , else 

( 5) 

其中 ，d，啪巾， q)表示在 CIELab颜色空间，区域 ρ 和 q 的颜色

值的欧氏距离;isAdj怡 ， q)表示区域 ρ 和 q 的邻接关系，当

isAdj句 ， q)=l 时表示区域户和q 相邻接。

图 3 原始图像和边缘视觉模糊后的图像

3.3 图像背景概率估计
中心边缘理论的有效性得到了广泛认可白，1516，193] ，但

当图像中的显著目标区域只有一小部分连接到图像的边界上

时，也会认为此区域为图像的背景区域，从而容易产生误判，

降低整个算法的计算准确性。文献口3J提出一种背景概率计

算模型，得到每一个区域的背景概率值，结合对比度算法模

型，有效提高了显著估计的准确性。 背景概率计算模型需要

计算每个区域与其他区域的 CIELab 颜色距离，计算量相对

较大。结合 NVIDIA CUDA 的并行计算框架和背景概率计

算模型阳的运算原理，设计并行背景概率计算模型，如式(6)

所示，直接从图像边界区域的超像素块出发，计算图像各个超

像素区域的背景概率值。

加 BndCon2 (Pi ) 
叫咱 =l-exp( η;，. 'P / ) 

4饵bndGm

Len;',d ( ρ) 
BndCon(ρ)=号声主主丘 ( 6) 

、 A陀ω (p)

A陀a(ρ)为在 CIELab颜色空间内，包含 p超像素区域在

内的合并后的图像区域PM 中超像素块的个数 ，Lerq.d (p)为

PM中连接边界的超像素个数。当知 (ρz 巨~PM)属于边界区

域时，Pi ELeηI>d (抖，否则 Pi f/:. Lenl>ui (抖 。 叫地 为区域 Pi 的

背景概率值。
N 

wSal(p) =主仙(户，如)w，如 (户，如 )w，t>g (7) 

空间信息增强的区域对比度方法[7J没有考虑边界先验对

计算精度的影响，具有相对较低的计算效率。文献[13J将

w严作为权重因子参与到对比度计算模型中，如式(7)所示，

得到了较好的效果。该算法计算简单，但计算量相对较大。

其中 ，da坤 (P ，Pi )表示在 CIELab颜色空间中超像素区域 p 与

Pi 的欧氏距离 ，dspa 句 ， Pi )表示在坐标空间中超像素区域 p

与户z 中心点的坐标距离。

本文方法结合 CUDA并行计算框架，对图像进行超像素

分割后，得到超像素块邻接矩阵MatAdj ，结合式 (3)计算得

出 MatAdjArr 可达矩阵，可以有效合并颜色一致的空间邻近

区域。 同时，考虑到图像边界先验，结合边缘视觉模糊计算模

型，去除靠近图像边界的孤立噪声点，将图像边界向图像内部

延伸，显著计算集中到图像的中心区域，在有效保证计算效率

的同时提升了显著性计算的准确性。

3.4 显著区域优化

针对背景噪声较多的复杂图像， Zhang Y 等人[32J认为显

著目标区域在空间的分布是较集中的，提出了一个简单快速

的显著目标定位算法，该算法将显著性区域尽可能用一个小

的圆圆包裹，该圆圈区域用于确定显著区域的位置和范围大

小，作为显著性区域空间分布计算的权重，结合对比度模型算

法确定复杂图像的显著目标对象。

文献【32J首先对原图像进行多阂值 canny 算法处理，然

后利用高斯函数模型，通过一系列取值运算，确定复杂图像显

著目标分布的位置和窗口大小。

通过高斯函数模型优化，可以有效提升显著性估计的计

算准确度，但计算相对复杂。 Perazzi F 等[8J认为图像颜色差

异较低的空间紧凑物体具有较高的显著性，运用对比度算法

模型，获得了较好的效果。结合文献[8J设计显著区域并行优

化算法，以突出颜色差异较低的空间紧凑区域的显著度，如式

(8)一式。1)所示。

CenPos=wapp 头 meanPos (8) 

其中 ，meanPos[pJ为超像素区 ρ 的坐标，其中 wapp (P ， ρi ) = 

exp( -cf.pp (ρ ，ρi ) /20";pρ )需要对矩阵 u切的每一行进行标准
f叫

化处理，即EWGN (ρ ， Pi ) = l， N为超像素区域的个数。 利用

式(9)得到每一个超像素区域的空间分布向量，其中矩阵

PosD证ρ， qJ为超像素区域 ρ 和 q 的带颜色权重的距离量度。

为了满足 CUDA 并行计算框架，规定 PosDis 【ρ ， q丁=

11 meanPos[p , :J - CenPos[: ,qJ 11 。

Distγibution= Diag( waρp 祷 PosDis) (9) 

其中 ，Diag(M卢t)表示将方阵 Mat 中的主对角线上的元素组

成的一个列向量。得到图像超像素分割后的空间分布向量

后，根据式(10)计算得到优化后的显著图，其中 k 为控制空间

分布的权重因子，本文实验中，参数设置与文献【8J相同，

走=6。

res=wSal . exp( - Distri加tion 兴 k)

3.5 算法的并行化设计

(10) 

如图 4所示，本文算法可分为 CPU 和 GPU两个计算部

分，图像数据的获取操作借助于 CPU运算设备，然后由计算

机主存传输到图形卡的显存，图像的超像素分割、图像边缘视

觉模糊、背景概率估计、显著目标区域的计算与优化等操作全

部利用 GPU 图形显卡计算资源。 工程实验的设计过程只在

图像数据读取和显示过程涉及主存与显存之间的数据传输。
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图 4 算法并行设计流程图

图像显著估计整体算法的并行化设计要尽可能保证数据

读取和运算的高效性，减少计算数据之间的关联程度，在满足

NVIDIACUDA并行计算架构的同时，提升并行算法的运算

效率。为保证对 CUDA计算设备的兼容性，在所有计算步骤

中，每一个线程块的最大线程数不超过 512。在对超像素矩

阵进行对比度运算的过程中，线程块中的每一个线程的计算

步骤涉及其他线程块中的数据，这在一定程度上降低了 GPU

的运算效率，同时也避免了严重阵低运算效率的原子操作。

算法并行设计的主要步骤如下。

3, 5.1 图像边缘视觉模糊

首先需要检测图像边界区域的超像素块，在 16 头 16 固定

大小的线程块中，为每一个像素分配一个线程，每一个线程查

找当前像素的四邻域，当四邻域中有一个超出图像边界，即可

确定该像素为图像的边界像素点。当一个超像素块中存在一

个边界像素点，则确定该超像素块为图像的边界区域。

考虑到视觉注意力机制会更多关注图像的中心区域，而

忽略图像边界部分，在实验过程中，为了降低边界颜色差异较

大且孤立的超像素区域的显著度，对图像边界区域进行边缘

视觉模糊处理，为每一个超像素区域分配一个线程，构造邻接

矩阵，每一个线程的运算过程如式(的、式(5)所示。

然后通过W征shall传递闭包可达矩阵(如式(3)所示)合并

图像中颜色差异较低的临近区域。矩阵 MatAdjAn{i，jJ= l，

表示超像素区域 t 和 j 在 CIELab 颜色空间内的颜色值比接

近，将它们合并为一个更大的超像素区域。结合 NVIDIA

CUDASDK 中的 r巳duce归约方法和式(6)计算每一个超像素

区域的背景概率值。

3.5.2 基于对比度的并行显著运算

在 16 祷 16 固定大小的线程块中，为每一个超像素区域分

配一个线程，每一个线程都要计算当前超像素区域与其他所

有超像素区域的颜色空间距离和坐标空间距离，获取超像素

节点颜色空间距离矩阵 dapp和坐标空间距离矩阵ω聊。结合

NVIDIA CUDA SDK 中的 multiple 方法、背景概率权重 Wibg

和式(7) ，通过矩阵相乘并行运算，完成图像显著估计运算。

3.5. 3 显著区域优化

图像的显著区域优化旨在明确图像显著目标的具体位置

和轮廓信息。结合 NVIDIA CUDA SDK 中的 m丑1丑lU山iplμl巳方法

和式(臼8)一式(门10ω) ，完成对图像显著区域的优化。式(的中，只

需要 Distri归tzon 矩阵主对角线元素组成的一个列向量，在计

算过程中，为了保持与基于对比度的并行显著运算的计算架

构的一致，未对算法做进一步调整，因此产生了较多的冗余

计算。

在 NVIDIACUDA框架下，利用 GPU计算资源，完成图

像颜色空间变换、超像素分割、图像边缘视觉模糊、超像素区

域合并、背景概率计算、图像显著估计、显著目标区域优化等

运算过程，再将优化后的显著图回传到计算机主存。 借助于

单一的图形显卡，所提算法获得了较好的加速效果，可以完成

对视频/图像数据的实时处理。

4 实验比较

本文提出了一种快速的并行图像显著估计算法，在数据

集 MSRAlOK[7J上同其他几种优秀的算法进行了比较，图 5

和图 6 给出了同其他方法的比较结果。所使用图像库的显著

图人工标记数据来自文献[7J 。

4.1 正确率和召回率

同文献[7-8 ， 36J一致，使用正确率、召回率、马值作为图

像显著估计算法的评价标准，固定阂值分割是一个简单有效

的方法，需要设定一个 Tf E 日， 255丁，因此为了可靠地比较多

种显著估计算法的效果，将阔值再设定在 0 到 255 之间变化，

用卢 2 =0.3 来使正确率的权重大于召回率，其中马定义为:

一 (1+β2 )Precisio吨 关 Recall
(11) 

ß ß2 并 Precision+Recall 

图 5 是在包含 10000 幅图像的公开测试集 MSRA10K[7J

上采用各种方法得到的显著图，经过简单阔值分割得到结果

的正确率召回率曲线，并将本文方法与wCtr键 问 ， SFi:SJ ，

RC[7J , HC[7J ， MR[町， GS口9J方法进行了比较。图 6 是显著区

域分割方法以不同的显著图作为初始值得到的正确率、召回

率柱状图。 将本文的并行显著'性估计算法在 10000 幅图像数

据集上与其他优秀算法进行了比较，从图 5 和图 6 中可以看

出，所提方法在提高运算效率的同时，取得了较好的实验

结果。

图 5 算法正确率、召回率的曲线对比图

图 6 不同 Fp 值的测试结果对比
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图 7 和图 8 是在包含 1000 幅图像的公开测试集

MSRA1000 上采用各种方法得到的测试结果。 MSRA1000

公开测试集公布得比较早，相比其他针对图像显著估计的公

开测试集比较简单，各个算法在 MSRA1000 测试集上的准确

率和召回率都比较高，本文的并行显著性估计方法在 1000 幅

图像的数据集上具有较高的精度、召回率和马值。
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通过图 5 图 10 可以看出，本文并行显著估计算法不是

目前最好的，但是同其他正确率、召回率、马值相当以及更好

的方法相比，所提方法在时间效率上具有明显的优势，在降低

CPU负载的同时，可以有效提高计算效率，达到了较好的加

速效果，可以达到对图像/视频数据的实时处理要求。

4.3 应用与局限

结合 NVIDIACUDA并行计算架构的优势，利用图形处

理器 GPU强大的并行处理能力，设计并行的图像显著估计

模型。 通过并行化处理技术有效地减少了图像显著性提取的

运算时间，降低了 CPU 负载，满足了实时应用需求。并行的

图像显著估计模型可以广泛适用于兴趣目标物体图像分

割[21-22 .43J 、目标识别白，胁町 、自适应压缩C町、内容感知和图像

编辑白.48-51J 、图像检索[口，民弘54.56-57J 、 图像标签排序[白， 55 ， 58J 等。

基于对比度的图像显著估计算法不是总是可行的，当场

景的光线不断变化或图像前景物体和图像背景很接近时，通

过对比度的方法不能获得很好的检测效果。在本文的方法

中，首先采用了 gSLIC 图像超像素分割算法，当图像中有较

多比较孤立且高对比度的噪声区域时，虽然可以采用不同的

阂值来加强区域合并的效果，但是很难有普遍适用性，很难得

到精准的图像显著目标区域。通过突出颜色差异较低的空间

紧凑区域，尽量忽略孤立的噪声点，来尽可能获取较精确和稳

定的图像显著目标。

结束语 图形处理器CGPU)高速并行化的多核、多线程

通用应用平台在图像和数据运算上表现出强大的处理能力，

在数字图像处理领域的应用已经日趋广泛。利用 NVIDIA

CUDA并行计算架构的优势，结合自底向上计算模型的特

点，设计基于对比度和背景概率的图像显著估计并行算法，通

过并行算法处理有效地减少了计算时间，同时降低了 CPU 负

MSRAIOOO 测试集中各算法的正确率、召回率图 8

图 9 给出了显著度图视觉效果对比。

由图 9 可知，本文方法的分割结果均匀地突出了整个显

著性区域，达到了较好的实验结果。

4.2 时间效率

图 10 给出了不同算法在公开测试集中处理一张图像的

平均用时，该数据集中大部分图像的分辨率为 300 祷 400 。 此

处所有方法的时间消耗是在一个拥有 Inter Xeon E5-2609 v2 

2.5GHz 的 CPU、4GB 内存和一个单一的 GTX980 图形显卡

作为 CUDA计算设备的机器上测试得到的。图 10 比较了每个

方法的平均用时，本文方法 CUDA_S且l 使用 CUDAC/C十十

实现，对于算法wCtr祷， SF， RC , MR, GS，我们引用了作者的

实现。算法 wCtr* ， MR， GS达到了较高的正确率、召回率水

平，但时间消耗相对较高，不能完成对图像数据的实时处理，

不能满足实时性要求较高的应用需求。 表 2 列出了时间效率

对比。
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载，提升了显著估计算法的实时应用性能。

在面对互联网海量图片/视频数据显著性检索和其他实

时性能要求较高的应用时，大多数显著估计算法具有较高的

计算成本，不能快速高效地计算出图像显著目标，无法满足实

时系统的使用要求，从而成为制约图像显著估计算法应用的

瓶颈问题。在未来的工作中，我们将进一步结合生物视觉的

最新研究成果，获取更加精细的图像显著目标，以用于可靠的

图像分析[町，提升图像检索[11品出，也55-57J 和图像标签排

序出.55.58J 的准确度，结合本文并行显著估计算法，可以满足如

图像检索、机器人辅助视觉、汽车元人驾驶视觉系统等对实时

处理要求较高的应用需求。
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