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摘　要　针对目前基于稀疏表示的显著性检测算法中存在的边界显著性检测不足、字典表达能力不够等问题,提出一

种基于稀疏恢复与优化的检测算法.首先对图像进行滤波平滑和超像素分割,并从边界与内部超像素中挑选可靠的

背景种子构建稀疏字典;然后基于该字典对整幅图像进行稀疏恢复,根据稀疏恢复误差生成初始显著图;再运用改进

的基于聚类的二次优化模型对初始显著图进行优化;最后经过多尺度融合得到最终显著图.在三大公开测试数据集

上的实验结果表明,所提算法能够保持高效快速、无训练等优点,同时性能优于目前主流的非训练类算法,在处理边界

显著性方面表现优异,具有较强的鲁棒性.
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Abstract　InviewoftheissuesofboundaryambiguityandlowdetectionaccuracyincurrentsaliencydetectionalgoＧ

rithmswhichemploysparserepresentation,thispaperproposedanewsaliencydetectionalgorithmbasedonsparsereＧ

coveryandoptimization．Firstly,theRGfilterisusedtosmooththeimage．Then,theSLICalgorithmisusedtosegment

theimage,andthereliablebackgroundseedisselectedfromtheboundaryandtheinsidesuperpixelblockischosento

constructthedictionary．Basedonthedictionary,thesparserecoveryofthewholeimageisachieved,andtheinitialsaＧ

liencymapisgeneratedaccordingtothesparserecoveryerror．Afterthat,themodifiedoptimizationmodelisusedtoopＧ

timizetheinitialsaliencymap．Finally,thefinalsaliencymapisobtainedthroughmultiscalefusion．Experimentalresults

onthreepublicbenchmarkdatasetsshowthattheperformanceoftheproposedalgorithmissuperiortothecurrent

stateＧofＧtheＧartmethods．Meanwhile,itperformswellindealingwithboundarysaliencyandhasstrongrobustness．

Keywords　Saliencydetection,Sparserecovery,Saliencyoptimization

　

１　引言

随着信息技术的不断发展和多媒体数据的快速增长,人

们已经拥有大量的文档、图像、视频等丰富的数据资源.现在

人们对数码设备以及大容量存储设备比以往有更加迫切的需

求,图像数据也因此出现了前所未有的增长速度.在人们搜

索大量信息的同时,信息冗余成为了一个难题.因此,快速、

准确地在大量的数字图像信息中找到与任务相关的图像信息

成为计算机信息处理领域的一个热门研究方向.研究者很早

就发现了人类视觉系统的选择性注意机制,即在观看大量图

像、视频时,人类视觉系统(HumanVisualSystem,HVS)通常

只会重点关注整个场景中的一部分,而对其余部分几乎不作

处理[１].这些被重点关注的部分就是显著性区域.人们试图

构建有效的显著性检测方法来模拟这种机制,以从图像、视频



中提取关键信息,从而简洁、有效地表达图像内容.显著性检

测作为一种预处理方法,在计算机视觉领域得到了广泛的应

用,包括图像分割[２]、图像检索[３]、目标识别[４]、图像分类[５]、

图像和视频压缩[６]等领域.

２　研究现状及存在问题

从观察者的角度来看,显著性刻画了一个场景中某些部

分(完整的目标或局部的区域)区别于其他部分的程度.显著

性检测算法通常分为眼动点预测和显著性目标检测两种.从

Itti于１９９８年提出第一个可计算的显著性模型[７]到２００７年

是显著性检测算法的第一个发展阶段,重点研究眼动点预测

模型,其中包括经典的 FG[８],LC[９],GB[１０]以及 SR[１１]算法.

相对于眼动点预测模型,显著目标检测通常要计算出目标的

轮廓形状,也就是将整个显著的目标都检测出来.自 Liu
等[１２]提出一种学习型的算法来进行显著性目标检测并给出

第一个测试数据集以来,涌现出了大批有效的检测算法.

稀疏表示作为图像信息表达的有力工具,在计算机视觉

领域中得到了广泛的应用.如何把稀疏表示理论有效地应用

到显著性检测问题中的关键是字典的表达,即如何表示字典

中的基.字典中的基能否包含足以表达样本的信息,关系到

稀疏表示的精度与稀疏度.按照稀疏表示理论,要求字典中

的基满足一定的不相关条件,在计算机视觉应用中,常根据图

像样本构造基于特殊任务的字典,通常认为字典的基可以具

有一定的冗余性.

在基于稀疏表示的显著性检测算法中,字典的构造方法

一般有两种:１)基于训练的方法.如文献[１３Ｇ１５]从大量的自

然图像块中学习到一个完备字典,然后用该字典来表达任意

一幅图像,再基于编码系数或者重构误差来度量显著性的大

小.但是该方法没有将图像表示灵活地运用到显著性估计的

模型框架中,也没有合理且有效地运用待测图像本身的视觉

信息.２)针对待检测显著目标的图像自身构建字典的方法.

文献[１６Ｇ１７]首先在一个局部范围内用周围图像块作为字典

来重构中心图像块,然后用重构误差或者重构误差联合稀疏

编码系数的长度来定义图像的显著性.但是,一个块与其字

典周围的块往往很相似,这导致较大目标的内部区域不能够

被检测为显著区域.文献[１８Ｇ２０]利用图像的边界超像素块

构建字典以对图像进行稀疏重构,再基于重构误差计算图像

的显著性,但是如果显著性目标位于图像边界,会导致检测

失效.

另一方面,为了提高检测精度,保留较好的轮廓信息,很

多算法都引入了显著图优化模型,如 Lu等人提出的二次优

化模型[２６]、Jiang等人提出的随机游走模型[３９]、Yang等人提

出的流形排序模型[４０]等.但在较复杂场景下,这些优化模型

的性能往往有限.

针对上述问题,本文提出了一种新的基于稀疏恢复与优

化的显著性目标检测算法.为了构造能更好表达图像显著性

的字典,本文基于边界连通度(BoundaryConnectivity,BC)[２１]

这一评价指标来挑选可靠的背景种子作为字典中的原子.基

于该字典对整幅图像进行稀疏恢复,并以稀疏恢复误差来预

测每个图像块的显著性.为了使最终显著图更加平滑与连

续,本文对Lu等的二次优化模型加以改进,对初始显著图进

行优化,最后经过多尺度融合得到最终的显著图.实验结果

表明,本文所构建的字典能更好地表达图像的显著性信息,改

进后的优化模型具有更好的优化性能.所提算法在三大公开

数据集上均有优异的表现,具有较强的鲁棒性.

３　字典的构建

３．１　图像预处理及其表示

为了提高计算效率,目前很多算法[１８Ｇ２０]都基于超像素块

对图像进行处理.本文借鉴其思路,继续采用SLIC算法[２３]

对图像进行分割以形成紧密的超像素块.但是为了抑制和弱

化原图中的纹理细节,克服由噪声或纹理产生的局部灰度级

细微变化对超像素分割的影响,本文在超像素分割之前,先对

原图进行 RG滤波[２４],然后用每一个超像素内所包含的所有

像素点在CIEＧLab空间的平均颜色特征ci 与平均位置特征

pi 上来表示该图像块:

ci＝[L,a,b] (１)

pi＝[xi,yi] (２)

其中,L,a,b表示超像素块所含像素点在 CIEＧLab颜色空间

的平均颜色特征;xi 和yi 表示超像素块所含像素点的平均位

置.这样,每个超像素块可以表示为:xi＝[ci,pi],图像I可

以表示为:

I＝[x１,x２,􀆺,xN]∈RD×N (３)

其中,D 表示特征的维度,N 表示分割后形成的超像素块的

个数.

３．２　字典原子的选择

与传统的基于大量自然图像训练字典或者直接以图像边

界上所有超像素块作为字典的做法不同,在构建字典之前,本

文首先对每个超像素块的背景概率进行预测:

pb(xi)＝１－exp(－BC２(xi)
２σ２ ) (４)

其中,σ为控制参数,根据经验σ取１;BC(xi)表示超像素块xi

的边界连通度,被定义为:

BC(xi)＝ Lenbnd(xi)
Area(xi)

(５)

其中,Area(xi)表示与超像素xi 特征相近的连通区域的面积,

Lenbnd(xi)表示连通区域与边界相交的长度.式(５)表示,一个

超像素块的边界连通度越大,其属于背景的概率就越高.

我们从以下两条线索出发选择构建字典的原子:１)以图

像边界为线索.根据图像边界大多属于背景这一先验知识,

同时考虑到部分图像的显著目标会与边界接触,本文对所有

边界超像素块的背景概率大小进行平均,取背景概率大于均

值二分之一的边界超像素作为字典的原子.２)以图像内部为

线索.在一幅图像中,背景并不是一成不变的,因此仅仅以边

界处的超像素块作为背景字典是不够的,有必要从图像内部

挑选元素以构建背景字典.在实验中,从图像内部选择背景

概率较高的１５％的超像素块与线索１)中边界处的超像素块

一起构成用于显著性检测的字典D.构建字典的示意图如图

１所示,图中用灰度点标注的部分为选中作为字典原子的超

像素块.
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图１　字典构造示意图

Fig．１　Dictionaryconstruction

４　显著性计算

４．１　基于稀疏恢复误差的初始显著性计算

基于背景字典D,本文可以运用 Lasso算法[２５]求得图像

I中每个超像素xi 的稀疏恢复系数向量αi:

αi＝argmin
αi

‖xi－Dαi‖２
２＋λ‖αi‖１ (６)

其中,αi 为超像素块xi 在字典D 上的稀疏恢复系数向量.式

(６)第一项表示图像块的稀疏恢复误差,第二项表示稀疏约束

项,要求稀疏恢复系数尽可能有较多的元素接近于０.λ为平

衡因子,文中取０．０１.可以求得该超像素在背景字典上的稀

疏恢复误差为:

εi＝‖xi－Dαi‖２
２ (７)

最终可以得到整幅图像的稀疏恢复误差:

Ei＝[ε１,ε２,􀆺,εN] (８)

根据稀疏表示的相关理论可知,对于图像I中属于显著

性目标的元素,其特征与背景字典中的原子相差较大,因此稀

疏恢复误差较大.而背景部分的特征与字典中的原子相对一

致,其恢复误差较小.因此,我们通过稀疏恢复误差来计算每

个超像素块的显著性大小,从而得到整幅图像的显著性:

S＝[ε∗
１ ,ε∗

２ ,􀆺,ε∗
N ] (９)

ε∗
i ＝

εi－εimin

εimax －εimin

(１０)

其中,εimin
表示稀疏恢复误差Ei 中的最小值,εimax

表示Ei 中的

最大值.

４．２　基于二次能量模型的显著性优化

由于重构误差的计算是基于超像素块进行的,因此误差

结果容易受到图像过分割的影响,导致显著图不连续.文献

[２６]提出一种二次能量模型来对显著图进行优化,能量函数

的定义为:

F＝β∑
i∈N

(yi－si)２＋ ∑
i,j∈N

wi,j(yi－yj)２ (１１)

其中,si 为超像素块的初始显著度;参数β用于权衡两者的影

响,文中取０．５;wi,j为相邻区域的相似度权重,定义如下:

wi,j＝
exp(－

‖ci－cj‖２

２σ２
), j∈N(i)

０, i＝jorj∉N(i)
{ (１２)

其中,N(i)的范围包括空间直接相邻、二阶相邻,如图２所

示.但是式(１１)优化模型本身具有一定的局限性,当背景较

为复杂或者显著性目标与背景区域的颜色特征比较相似时,

优化效果不是很理想.为了提高优化效果,本文运用中层聚

类算法[３１]对原始超像素块做进一步的聚类;然后在计算超像

素块之间的相似度权重时,将原来的颜色空间扩展到了颜色和

距离两个空间.改进后的优化模型的相似度权重的定义如下:

w∗
i,j＝

exp(－
‖xi－xj‖２

２σ２
)＋ηδ,i,j∈Ω,j∈N(i)

０, i＝jorj∉N(i)
{ (１３)

其中,Ω表示一个子类,δ(i,j∈Ω)表示超像素块xi 和xj 是否

属于同一个子类.η为控制权重,文中取１.改进后的优化模

型使得在显著性传播时,属于同一个子类的超像素块之间的

影响变大,而不属于同一个子类之间的超像素块的影响变小.

改进的优化模型相似度权重的可视化示例如图２所示,图

２(a)为原优化模型,图２(b)为改进后的优化模型.其中一阶

相邻点和二阶相邻点分别以浅色圆点和深色圆点标出.改进

后的优化模型影响权值变大的地方用加粗标记.

(a)原优化模型 (b)改进后的优化模型

图２　改进的优化模型相似度权重的可视化示例

Fig．２　Illustrationofsimilarityweightinnewoptimizationmodel

为进一步说明改进后的优化模型的有效性,图３给出了

几个示例.其中图３(a)表示待检测图像;图３(b)表示经过稀

疏恢复计算的初始显著图;图３(c)表示由原始优化模型优化

后的结果;图３(d)表示本文改进后的优化模型的优化结果;

图３(e)表示人工标注的真值.由此可见,改进后的优化模型

所产生的显著图中背景噪声更小,与真值图更加接近.

(a)原图

　
　

(b)经式(６)
稀疏恢复后

的显著图

(c)经式(１２)
优化后的显

著图

(d)改进模型

优化后的显

著图

(e)真值

　
　

图３　显著图优化结果对比示例

Fig．３　Comparisonofsaliencyoptimizationresults

４．３　多尺度融合

显著性目标往往具有不同的尺度规模,为了提高检测精

度,我们对原始图像在 M 个尺度下进行超像素分割,在每个

分割尺 度 下 分 别 计 算 显 著 性,一 共 得 到 M 个 子 显 著 图

{Si}M
i＝１.最后,经过线性加权融合得到最终的显著图:

S＝∑
M

i＝１
αi􀅰Si (１４)

其中,αi 为融合系数,文中取αi＝１/M.图４分别给出了３个
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不同分割尺度([１００,１０],[２００,２０],[３００,３０])下得到的显著

图(见图４(b)、图４(c)、图４(d))以及经过融合后得到的最终

显著图(见图４(e)).可以看出,由于受到图像过分割的影

响,单一尺度下的显著图在局部区域内的显著性表现得不是

很连续.而经过多尺度融合后,每个区域的显著性都得到了

强化,从而使得整体显著图更加平滑连续.实验部分将进一

步说明本文所采用的线性加权融合方法的有效性.

(a)原图

　
　

(b)[１００,１０]
分割尺度下得

到的显著图

(c)[２００,２０]
分割尺度下得

到的显著图

(d)[３００,３０]
分割尺度下得

到的显著图

(e)融合后的

显著图

　

图４　单一分割尺度下的显著图与多尺度融合的显著图的结果对比

Fig．４　Comparisonbetweensaliencymapsunderdifferent

segmentationscalesandresultsaftermultiscale’sfusion

本文算法的流程如算法１所示.

算法１　基于稀疏恢复与优化的显著性目标检测算法

输入:图像I
输出:显著图S

１．对图像I进行 RG滤波;

２．使用SLIC算法将图像I分割为超像素块集 X＝{xi}
N
i＝１;

３．预测每个超像素块属于背景的概率大小;

４．从图像边界与内部线索出发,挑选背景概率较高的超像素构建背景

字典 D;

５．基于背景字典对超像素集 X＝{xi}
N
i＝１进行稀疏恢复;

６．根据稀疏恢复误差预测每个超像素块的显著值;

７．基于改进的二次能量模型对初始显著性进行优化,得到子显著图

Si;

８．分别在 M 个分割尺度下重复步骤２－步骤７,得到 M 个子显著图

{Si}
M
i＝１;

９．多尺度加权融合得到最终显著图S;

１０．end．

５　实验结果与分析

５．１　实验设置

测 试 数 据 集:本 文 在 ３ 个 数 据 集 ASD[３２],MSRA

５０００[３３],SED２[３４]上测试各算法.ASD包含１０００张图片,大

部分图 像 为 单 一 目 标,其 使 用 最 为 广 泛,且 相 对 简 单;

MSRA５０００包含５０００张图片,有很多复杂的背景和位于边

界的目标,具有一定的挑战性;SED２包含１００张图片,每张图

片有两个目标,并且大多数目标位于边界上,挑战难度很大.

比较算法:主要包括经典算法 GB[１０],SR[１１],PCA[１２];基

于稀疏表示的典型算法 DSR[１３];基于稀疏矩阵分解的典型算

法LR[２８],RPCA[２９]以及近年来优秀的基于背景优先的算法

BFS[２０],RBD[２１],BSCA[２２].

需要注意的是,近年来也出现了很多优秀的基于深度学

习的显著性目标检测算法,如 MDF[３５],DCL[３６],DHSNet[３７],

AMUlet[３８]等,但是这些算法往往需要在大数据库上进行训

练才能得到可靠的模型,而且有的深度模型往往在某些特定

的数据库上的表现很好,而在其他数据库上的表现不是很理

想.本文所提算法是一种基于非训练类的检测算法,因此对

比算法只列举了本领域内比较经典的几种算法和近年来比较

优秀的基于非训练类的算法.

评估指标:本文采用 PＧR 曲线(精度Ｇ召回率)、FＧmeaＧ

sure,ROC曲线下的面积(AreaUnderROCCurve,AUC)和

平均绝对误差(MeanAbsoluteError,MAE)进行算法评估.

PＧR曲线通过[０,２５５]滑动阈值对每个显著图进行二值化,与

真值进行对比求得相应的精度(Precision)和召回率(Recall),

然后在整个图库上进行平均.FＧmeasure一般采用一个自适

应的阈值来对图像进行二值化,然后求得精度和召回率.

FＧmeasure＝
(１＋β２)􀅰Precision􀅰Recall

β２􀅰Precision＋Recall
(１５)

FＧmeasure实质就是精度和召回率的调和平均数.一般

来说,精度相对召回率更加重要,因此一般取β２＝０．３以强调

精度.

MAE:被定义为显著图S和真值G(两者归一化到[０,１]

之间)的绝对误差的平均值:

MAE＝ １
W×H∑

W

x＝１
∑
H

y＝１
|S(x,y)－G(x,y)| (１６)

其中,W 和H 为图像的宽和高.前两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,

这里主要是一些被正确标注的非显著区域.MAE 则对这些

区域比较敏感,更加强调与目标真值的接近程度.在实验中,

为使算法简洁高效,设置多尺度融合中的 M 值为３.

５．２　本文优化算法的性能分析

由于本文算法涉及稀疏恢复与优化两个主要步骤,因此

分析了本文算法每一步的性能.图５和表１给出了本文的稀

疏恢复算法(本文算法的第一步),以及改进的优化算法在

ASD数据集上的 PＧR 曲线和FＧmeasure 值.为了说明本文

改进模型的有效性,与文献[２６]中优化算法的性能进行对比.

可以看出,改进后的优化算法在精度上有较大提升,整体

FＧmeasure值相对于原始优化算法有较大提高.

　　　注:SPR为基于稀疏恢复的算法的PＧR曲线图,１为经原始优化模型[２６]

优化后的PＧR曲线图,２为经改进模型优化后的PＧR曲线图

图５　ASD数据集上算法性能对比

Fig．５　ComparisonofalgorithmsperformanceonASDdataset

表１　优化算法改进前后的性能对比

Table１　Performancecomparisonbetweenmodifiedmodel

andoriginalmodel

Precision Recall FＧmeasure
SPR ０．８７３９ ０．８２７９ ０．８５００
１ ０．８８５４ ０．９０９０ ０．８７９５
２ ０．９０３１ ０．９０１８ ０．８９３６
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　　为了说明本文提出的多尺度融合的有效性,图６给出了

单一分割尺度下以及多尺度融合后的算法在 ASD图库上的

性能对比.

图６　多尺度融合算法性能比较

Fig．６　PerformancecomparisonofmultiＧscalefusionalgorithms

underdifferentsegmentationscales

图６分别给出了算法在[１００,１０],[２００,２０],[３００,３０]

３个分割尺度下的性能以及经过加权融合后算法的性能. 其

中,Scale１ 为 [１００,１０]分 割 尺 度 下 的 算 法 性 能;Scale２ 为

[２００,２０]分割尺度下的算法性能;Scale３为[３００,３０]分割尺

度下的算法性能;MultiS为多尺度融合后的算法性能.由图

６可知,随着分割尺度变细,算法性能有所提升,经过多尺度

融合后,算法性能得到进一步提升.

５．３　与其他算法的性能对比

图７－图９给出了本文算法和其他算法在三大数据集上

的PＧR曲线与FＧmeasure直方图的对比.

(a)PＧR曲线

(b)FＧmeasure直方图

图７　各算法在 ASD数据集上的性能对比

Fig．７　Performencecomparisonofdifferentalgorithmson

ASDdatasets

表２和表３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 算 法 有 DSR,RBD,

BFS,BSCA,相对于 RBD与 BSCA,本文算法的召回率较低,
但是精度较高,整体FＧmeasure值超过了 RBD与BSCA.在

SED２数 据 上,本 文 算 法 的 性 能 明 显 超 过 了 RBD 算 法 与

BSCA算法,证明了本文所建立的显著性检测模型在处理多

目标与边界显著性方面的优势.

(a)PＧR曲线

(b)FＧmeasure直方图

图８　各算法在 MSRA５０００数据集上的性能对比

Fig．８　Performencecomparisonofdifferentalgorithmson
MSRA５０００datasets

(a)PＧR曲线

(b)FＧmeasure直方图

图９　各算法在SED２数据集上的性能对比

Fig．９　Performencecomparisonofdifferentalgorithmson

SED２datasets

表２　不同算法的 MAE值比较

Table２　ComparisonofMAEvaluesofdifferentalgorithms

SR GB RPCA PCA LR BFS DSR BSCA RBD Ours

ASD ０．２２９９ ０．２２８９ ０．２０９０ ０．１５５２ ０．１８８５ ０．１２８５ ０．０８０９ ０．０８５５ ０．０６５９ ０．０５４９

MSRA ０．２４２２ ０．２４１１ ０．２２６５ ０．１８８９ ０．２２１５ ０．１６６６ ０．１２０４ ０．１３１２ ０．１１０６ ０．１２０１

SED２ ０．２２５０ ０．２４３６ ０．２２８４ ０．２０１５ ０．２３７４ ０．１６９９ ０．１３８８ ０．１６３２ ０．１３０１ ０．１３０７
注:最好的两种算法分别用加粗与下划线标记
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表３　不同算法的 AUC值比较

Table３　ComparisonofAUCvaluesofdifferentalgorithms

SR GB RPCA PCA LR BFS DSR BSCA RBD Ours
ASD ０．７６５１ ０．８８５８ ０．８９９４ ０．９７０２ ０．９５８４ ０．９７０２ ０．９７９２ ０．９７８３ ０．９７０２ ０．９８１０
MSRA ０．７５５３ ０．８７１１ ０．８７２４ ０．９４８１ ０．９２３８ ０．９４８１ ０．９５３０ ０．９５３３ ０．９４８１ ０．９５２７
SED２ ０．８１９３ ０．８４４１ ０．８５３６ ０．９１５７ ０．８８６９ ０．９１５７ ０．９１７２ ０．８９６５ ０．９１５７ ０．９４４１

注:最好的两种算法分别用加粗与下划线标记

　　图１０展示了上述１０种检测模型最终生成的显著图.我

们选择其中比较典型的样本加以说明.对于第２个检测样

本,背景较复杂,图像边界存在干扰目标,LR,PCA,RBD,

BSCA算法的检测结果均存在不同程度的背景噪声,而 BFS,

DSR等算法的检测结果不全.对于第４个和第５个检测样

本,显著性目标与图像的两个边界均有接触,部分基于背景优

先的算法出现了检测失效或检测结果不明显等问题.第６－
９个检测样本均存在两个显著性目标,而且与图像边界有不

同程度的接触.尤其是第９个检测样本,光线较暗,显著性目

标与背景区别不是很大,BSCA,RBD,DSR 等优秀的检测算

法均检测失效.而本文检测模型在上述几个场景中均成功检

测出完整的显著性目标且噪声极小,表现出了较强的鲁棒性.

图１０　各种算法的检测结果对比

Fig．１０　Comparisonofdetectionresultsofdifferentalgorithms

结束语　针对目前基于稀疏表示的显著性检测算法中存

在的边界显著性检测不足、字典表达显著性能力不够等问题,
本文基于边界连通度这一指标从图像边界与内部两条线索出

发选择可靠的背景元素构建字典,有效地解决了边界显著性

检测不足的问题.同时本文所提出的字典构建方法无需训

练,简单高效.为了使最终显著图更加平滑与连续,提升检测

效果,本文在现有的优化模型的基础上进行了改进,实验结果

表明,改进后的优化模型在目标背景复杂等情况下能够取得

更好的效果.在三大公开数据集上的测试结果表明,本文所

提算法在不同场景下均具有优异的表现,鲁棒性较强.
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