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摘  要: 颜色对比度是图像关注区域检测的重要线索,准确地提取反映图像不同颜色特征的区域,非常有助于

计算各个区域的对比度.为了得到有效的对比图,首先利用封闭先验通过检测位平面中的连通性来提取具有不

同颜色特征的封闭区域.其次,利用背景先验消除与图像边界连通的封闭区域并得到封闭区域掩膜.然后利用对

比度先验与封闭先验,提出某区域在各个位平面中表现为封闭的次数越多越有可能是关注区域的假设,并通过

封闭区域掩膜的叠加计算各个封闭区域的对比度.同时,结合人眼对小面积的封闭区域与封闭轮廓的感知特性,
以及对关注区域视觉资源的分配特性,在获取对比度图的关键环节采取形态学滤波和高斯模糊,最终实现面向

凝视点估计的图像显著度检测.与多种经典的检测模型相比,提出的方法取得了较好的性能. 
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Image Saliency Detection Based on Closure Prior 
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Abstract:  Color contrast is an important cue for image attention region detection. Extracting image regions that contain distinguishing 
color features is very helpful for computing the contrast of each image region. To obtain an efficient contrast map, the closure prior is 
firstly exploited to pick up the image regions containing distinguishing color features via connectivity detection in layered bit-planes. 
Secondly, the background prior is used to remove closed regions that touch image boundaries, and obtain closed region masks, in which 
the elements of closed regions are labeled with “1”. Thirdly, a hypothesis, that a region should have big chance to be an attention region if 
it appears more times as a closed region in layered bit-planes, is proposed based on the contrast and closure priors. Further, the closed 
region masks of all bit-planes are accumulated to obtain the contrast of each connected region. Meanwhile, by taking account of the 
characteristics of human visual system with respect to the perception for small attention region, and visual resource allocation, several 
morphological filtering technologies are adopted to the key steps of contrast computing. Finally, the saliency map oriented to visual 
fixation estimation is generated. The experimental results show the presented detection method achieves acceptable performance 
compared with several state-of-the-art models. 
Key words: saliency detection; contrast; closure prior; bit-plane; visual fixation 

视觉关注是人类视觉系统 HVS 的一个决定性的特征,而视觉显著度则把测量到的 HVS 感知的底层激励作
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为视觉关注[1].已有的显著度检测模型大致可以分成两类:对比度先验和背景先验[2].对比度先验以 Itti 等人提出

的 Center-Surround 方法为代表,在多个空间尺度上提取 Center-Surround 对比度来发现重要的区域[3],它包含两

个部分:特征的提取和特征的融合.特征的提取需要考虑图像中什么样的特征会吸引人的视觉关注.目前,颜
色、方向、运动、闪烁等底层特征被认为最能吸引人的关注.这些特征通过 Center-Surround 机制进一步处理

以提取对比度,从而得到关于单个特征分布的显著度图,再通过线性或者非线性融合得到最终的显著度图.林丽

莉等人进一步把韦伯定律与 Center-Surround 机制结合起来,把中心区域和图像背景之间的全局对比度用于计

算图像显著度[4]. 
对于自然图像而言,背景先验基于背景是连通的而图像边界又属于背景的假设.第 1 个假设来自于图像中

反映真实世界中背景的表现特征,这意味着背景区域都比较大且是同构的,即背景中的大多数图像块可以很容

易地相互连通.第 2 个假设来自于图像构造的基本准则,即大多数摄影者都不会让关注区域接触到图像的边界,
因此大多数的图像边界属于背景[2].Yang 等人提出的基于流形排序的显著度检测是背景先验运用的一个成功

例子[5]. 
轮廓是重要的图像底层特征,HVS通过目标的轮廓实现图像内容的感知与识别[6].吕肖庆等人发现一些图

像区域的边界即便存在明显的缺口,但并不影响人眼感知到完整的轮廓[7].由位平面分解的实验可知,在图像的

位平面中分布着形状、轮廓等视觉信息[8].图1中列出了4幅图像及其凝视点分布密度叠加图,可以看出视觉关注

区域基本符合对比度先验和背景先验,即它们的背景是大片连通的,且与其他区域具有较大的对比度.还可以看

出关注区域都是一些相对封闭的区域,如犬的嘴巴、熊猫的鼻子以及人脸.基于关注区域由相对封闭的区域组成

的观察,以及人眼对封闭区域轮廓视觉感知的特性,在上述两个先验之外,本文提出封闭先验:如果某个区域是封

闭的,则它可能是值得关注的区域,如果它在各个位平面中表现为封闭的次数越多,则越有可能是关注的.理由是

在各个量化层的位平面中,如果某个区域表现为封闭区域的次数越多,则表明该区域和周围区域的对比度越大. 

    

    

图 1  热图表示的视觉关注区域,颜色越暖越受关注 

基于上述3个先验,本文提出一种基于位平面中封闭区域提取的显著度检测方法.该方法先对图像做分层量

化,以得到每个量化层位平面的二值图;再对每层的二值图做连通与邻接分析提取图像的封闭区域,并利用背景

先验消除与边界连通的封闭区域以生成封闭区域掩膜;然后通过各量化层封闭区域掩膜的叠加,得到体现图像

不同区域颜色特征的对比度.提出的方法由于合理利用了对比度先验、背景先验以及封闭先验,和近几年的多种

经典的视觉关注区域检测方法相比,取得了较好的Shuffled AUC性能. 
本文第 1 节描述如何利用上述 3 个先验得到图像的对比度图.第 2 节描述如何在得到对比度图的各个关键

环节中施加形态学滤波.第 3 节为实验与分析.第 4 节作全文总结. 

1   基于封闭先验的对比度提取 

在本节中,封闭区域中的元素用 1 表示,非封闭区域中的元素用 0 表示,并把这样的二值图称作封闭区域掩

膜.进而通过封闭区域掩膜的叠加,得到体现图像中各个区域不同颜色特征的对比度.基于封闭先验的对比度提

取框架如图 2 所示. 
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图 2  基于封闭先验的对比度计算框图 

1.1   多层量化得到位平面 

在图像分层编码中,一般采用分层量化的方法得到分层的位平面,并让较大的量化步长对应的位平面优先

编码和传输.在逐层解码中,随着较小量化步长得到位平面的叠加,重建的图像质量会增加,图像中各个区域的

轮廓也会越来越清晰.基于这种经验,我们首先对图像各个颜色通道做分层量化,得到各量化层的位平面.在面

向逐层编码的分层量化中,如果某像素值大于该层的阈值,则该像素值要减去该层的阈值,但在我们的应用中, 
并不做这样的处理,而是根据式(1)得到位平面. 

1, >
0,
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  x δ
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⎨
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                                      (1) 

在式(1)中, kδ 为第 k 个量化层的量化步长,xi 为某像素值,yi 为它在位平面上 b 的值.假设初始的量化步长为

Δ ,在图像分层编码中,后续量化层的量化步长一般选为 12 k
kδ

− += Δ ,k 为大于 1 的递增整数.为了更加精细地提

取像素在不同取值区间内的对比度,在我们的应用中,初始的量化步长较小,后续量化层的量化步长按 k kδ = Δ

选取.在实验中,首先把输入图像的 RGB 颜色分量依据最大-最小准则归一化到 0~1 之间,再转换到 Lab 颜色空

间. Δ 取 8,若 Lab 各颜色分量的最大值和最小值之差为 100 左右,3 个颜色通道量化后可以得到大约 3×12 个位

平面. 

1.2   位平面中的封闭区域提取 

位平面可以看成元素为 0 或 1 的多个集合.它具有邻接和连通的基本集合特征.假设 A 和 B 是位平面中的

子集,如果 A 中至少有一点在 B 内,则说明 A 和 B 邻接.假设 S 是位平面中的一个子集,p 和 q 为 S 中的元素,如果

从 p 到 q 存在一个全部点都在 S 内的路径,则认为 p 与 q 在 S 内是连通的.我们可以利用位平面的邻接和连通

特征,提取位平面中的封闭区域.为了更好地提取封闭区域的轮廓,我们采用 8 邻点路径.在实验中,我们采用

Matlab 中的 bwlabel 函数.bwlabel 函数对位平面中的 0 元素不做处理,而对位平面中连通的 1 元素集合根据出

现的顺序依次标号.因此,为提取位平面中 0 元素组成的封闭区域,需要对位平面取反,再调用 bwlabel 函数,获取

位平面中 0 元素集合构成的封闭区域的标签.设位平面为 b,根据式(2)得到由 1 元素和 0 元素构成的封闭区域的

标签集合 l1 与 l0: 

1

0

( )
(1 )

l bwlabel b
l bwlabel b
=⎧

⎨ = −⎩
                                   (2) 

再通过 0 1l l l= + 实现封闭区域提取,即 l 中既含有 1 元素构成的封闭区域的标签,也含有 0 元素构成的封闭

区域的标签.为了避免 1l 与 l0 间的标签冲突,在求取 0 元素构成的封闭区域的标签后,需对 l0 中的非 0 标签加上

一个足够大的数如 h×w,h 与 w 为输入图像的高与宽.如果实验环境为 OpenCV,可以调用 FloodFill 函数实现封

闭区域的提取. 
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1.3   边界处封闭区域的消除 

如果某个封闭区域中有元素处于图像的边界位置,根据背景先验,则认为该区域属于背景.在实验中,先采

集标签集合在 4 个边界上的标签,然后让标签集合 l 中封闭区域的标签与边界上的标签作比较,如果相等,则封

闭区域内所有的标签置 0,实现边界处封闭区域的消除.相比于其他方法对背景先验的利用,如文献[5]把处于边

界位置的聚类标记为背景,文献[2]认为,离边界的距离越大,则越有可能是关注的区域,我们的方法只在某个量

化层的位平面上利用背景先验,若某个区域在某个量化层上被判断为属于边界,但并不表示该区域在其它量化

层上也被判断为边界的一部分.它是否确实属于边界或者属于关注区域,还需要看它在所有量化层上的表现. 

1.4   封闭区域掩膜叠加得到对比度 

根据封闭先验的假设,如果某个区域是封闭的,则有可能是值得关注的,而并不用关心这个区域出现的顺序

机器内部的像素是大于阈值还是小于阈值.因此对边界封闭区域消除后的标签集合 l 做进一步的处理,即如果 l
中的元素为非 0,则置 1,从而得到封闭区域掩膜 mc,k: 

, 1,   1
0,   0

c k label l
m

label l
∈⎧

= ⎨ ∈ =⎩

≥
                                   (3) 

其中,c 为颜色通道的编号,k 为量化层的编号.如果某个图像区域的子集在多个量化层上的位平面表现为封闭区

域,则说明它与周围图像内容具有不同的对比度特征.根据对比度先验,则认为该区域是值得关注的区域.因此,
可以把所有颜色通道中所有量化层的封闭区域掩膜按式(4)叠加,来衡量图像某个区域和它周围图像区域之间

的对比度,从而得到对比度图.从图 2 可以看出,经过上述几个步骤处理后,得到的对比度图能够在视觉凝视点密

度最大的区域取较大的值. 
,c k

c kContrast m= ∑ ∑                                  (4) 

2   面向封闭区域的形态学滤波 

采用面向封闭区域的形态学滤波的原因是:虽然图像的关注区域一般不与边界接触,但在各个量化层的位

平面中,关注区域可能通过比较狭窄的缝隙与边界连通.为了提升一些尺寸比较小的关注对象亮度,需要对得到

的封闭区域掩膜作二范数的归一化处理,但这种处理容易在面积较大的关注区域的突出处带来负面的额外提

升.视觉凝视点除了集中在关注区域外,还会在关注区域邻近的区域分配少量的视觉凝视点.因此需要对第 1 节

中的几个关键步骤的输出做相应的形态学滤波等处理.处理的强度与图像尺寸有密切的关系,因此假定图像较

长的边为 400 个像素. 

2.1   位平面的膨胀与腐蚀 

虽然封闭区域总体上不会接触到图像的边界,但在各量化层的位平面中,关注区域有可能接触到图像的边

界,从而被当成是边界处的封闭区域而被消除,以致降低关注区域对封闭区域掩膜的贡献.为了缓解这种现象的

影响,在提取封闭区域之前,对位平面做膨胀与腐蚀操作:膨胀可以填补位平面中关注区域与边界区域之间连通

的细缝,或者可以使接近边界却又与边界断开的非关注区域与边界连通;腐蚀可以消除关注区域边界上的小突

起,并降低极小面积的非关注区域对视觉关注的贡献.如实验环境为 Matlab 或者 OpenCV,可以直接调用 imdilate
与 imerode 函数实现这两个操作.膨胀和腐蚀操作的模式都是 disk 型,膨胀半径 1 3dr = .腐蚀在膨胀后执行,半径

1 1er = .从图 3(b)第 1 行中可以看出,膨胀操作使得左边的树枝和边界的树枝连通,从而被判断为背景.膨胀填补

了第 2 行中红辣椒边沿区域在某些位平面中与边界连通的细缝,使得图 3(c)中的红辣椒区域比图 3(b)更亮.而腐

蚀使得红辣椒区域的右下突出处变暗,如图 3(d)所示. 

2.2   封闭区域掩膜的腐蚀与膨胀 

有些图像中关注区域面积较小,这些小面积的关注区域在后续的高斯模糊处理中很容易被平滑掉.因此需

要针对这种情况做膨胀以增加关注区域的面积,并做二范数的归一化处理提升关注区域的亮度.二范数归一化
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的方法如式(5): 
( ,  2,  )
( ,  2,  )

r

c

m Normalize m norm row
m Normalize m norm column

=
=

                           (5) 

    

    
 (a) 原图    (b) 无膨胀+无腐蚀   (c) 膨胀     (d) 膨胀+腐蚀 

图 3  位平面中有无膨胀与腐蚀操作的对比度图比较 

在式(5)中,m 表示封闭区域掩膜,mr 和 mc 分别表示按列与按列归一化得到的两个矩阵.然后对 mr 和 mc 中的

每个元素先取平方,再把结果相加,得到归一化后的封闭区域掩膜: 
. ^ 2 . ^ 2r cm m m= +                                     (6) 

在(6)式中, m 表示归一化后的封闭区域掩膜,“ . ^ 2 ”表示矩阵中的元素取平方.然而,对于面积较大的关注

区域边沿上的小突起,会因为二范数归一化而特别亮,从而影响了最后的检测效果.因此,在膨胀与归一化之前

需要对封闭区域掩膜做腐蚀处理来磨掉这些小突起.从图 4 第 1 行可以看出,虽然关注区域面积较小,但是对封

闭区域掩膜做膨胀与归一化后,其亮度与面积得到了较大的提升,并有效地抑制了背景,而对比度图基本上没有

受到腐蚀的影响.图 4 的第 2 行,以水平方向观察钟的右上角,由于该区域关注像素较少,如图 4(c)归一化后在钟

的右上角带来了额外的亮度提升.而在膨胀和归一化之前施以腐蚀处理,可以缓解这种额外的亮度提升,如图

4(d)所示.在本步骤中,腐蚀和膨胀操作的模式都是 disk 型,腐蚀半径 re2=1,膨胀半径 rd2=5. 

                         

                         
 (a) 原图      (b) 无腐蚀+无膨胀+无归一化    (c) 膨胀+归一化      (d) 腐蚀+膨胀+归一化 

图 4  封闭区域掩膜有无腐蚀操作的对比度图比较 

2.3   对比度图的膨胀与高斯模糊 

对于显著对象检测而言,希望能准确地分割关注对象,以满足计算机图形学等处理的需要.对于凝视点检测

而言,人眼的视点不仅会落在关注的区域上,而且还会落在关注区域的附近.如果一幅图像内有两个以上的关注

区域,这些关注区域之间还会有凝视点的过渡区域.换句话说,显著对象检测的计算主要由图像对象本身的底层

特征决定,而面向凝视点估计的关注区域检测,还必须考虑人眼的视觉资源的分配特性.为了使得检测结果体现

人眼的这种视觉资源分配特点,需要对对比度进一步做膨胀和高斯模糊处理.实际上,在视觉关注区域研究中作

为参考的凝视点密度图,就是对采集离散的凝视点做高斯模糊后得到的,而这些离散的凝视点则是计算检测性

能时的Ground truth. 
本步骤中膨胀的模式为disk型,半径rd3=3.模糊处理采用标准方差为 ( 1) 4σ = +W 的高斯函数作为滤波器,

其窗口大小为 43 43× = ×W W .在Matlab环境中,把fspecial函数的滤波器类型参数设置为gaussian,并把边界延拓

方式设置为symmetric. 
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高斯模糊后对矩阵中的每个元素取平方,然后对整个矩阵采用最小-最大值方式归一化到 0~255 之间,得到

最后的关注区域检测图.此外,为了提高检测精度,在实验中不但对每层的位平面提取封闭区域掩膜,而且还对

每层的位平面按 1−b 取反,再提取封闭区域掩膜.在计算对比度图时,需要叠加上根据 1−b 得到的封闭区域掩码.
可以用算法 1 描述基于封闭先验的图像关注区域检测. 

算法 1. 利用封闭先验的图像关注区域检测. 
初始化: 8Δ = ; (1: ,1: ) 0b h w = ; (1: ,1: ) 0Contrast h w =  
for 1: 3ColorChannel =  

计算当前颜色通道的最小值与最大值 MinValue , MaxValue  
for 1Qstep MinValue= + : Δ : MaxValue  

( (:,  :,  ) ) 1b x ColorChannel Qstep> = ; 1ib b= −  
( )b imdilate b= ; ( )b imerode b= ; ( )bm getMask b=  

( )b bm imerode m= ; ( )b bm imdilate m=  
( )ib imdilate ib= ; ( )ib imerode ib= ; ( )ibm getMask ib=  

( )ib ibm imerode m= ; ( )ib ibm imdilate m=  

( , 2)b bm Normalize m norm= ; ( , 2)ib ibm Normalize m norm=  

b ibContrast Contrast m m= + +  

end for 
end for 

= ( )Contrast imdilate Contrast  

= ( )Contrast GaussianBlurring Contrast  

= ( )SaliencyMap Normalize Contrast  

3   实验结果 

实验针对 5 个数据集:MIT[9]、Toronto[10]、Kootstra[11]、Cerf[12]与 ImgSal[13].MIT 含有 1 003 张图像,主题主

要是室内外的日常生活.Toronto 含有 120 张图像,大多数图像中感兴趣的区域面积都较小,甚至有些关注区域并

不处于镜头的聚焦处.Kootstra 含有 100 张图像,分成 6 个主题:动物、汽车、街道、建筑物、花与植物、自然

景色.Cerf 含有 181 张图像,其主题为人脸、电话、玩具等.ImgSal 含有 235 张图像,主题涵盖风景、人类户外活

动、动物、昆虫、鲜花、水果等.凝视点检测与显著对象度检测如Cheng等提出的RC[14]的目标并不一样,而提

出的算法主要针对凝视点的检测,因此主要和其他 11 种经典的视觉凝视点检测算法做比较,它们是 Itti 等人提

出的 IT[3],Judd 等人提出的 LP[9],Bruce 等人要提出的 AIM[10],Li 等人提出的 HFT[13],Zhang 等人提出的

BMS[15],Harel 等人提出的 GBVS[16], Goferman 等人提出的 CA[17],Schauerte 提出的 ΔQDCT[18],Hou 等人提出的

SigSal[19],Borji 等人提出的 LG[20],以及 Li 等人提出的 AWS[21]. 

3.1   实验指标的选择 

当几条 ROC(receiver operating characteristic)曲线很接近以致难分高下时,就用 ROC 和纵横坐标轴之间的

封闭区域的面积作为性能指标,即 AUC(area under ROC curve).然而,由于感兴趣区域靠近图像中心区域所造成

的中心偏向,AUC 指标受 Edge effect 影响极大[15].Zhang 等人指出,一个从图像中心发散的高斯函数状圆盘,在
Toronto 数据集上能取得 0.8 左右的 AUC 性能,超过了大多数的视觉凝视点检测模型[22].GBVS 方法在找到大致

的关注区域外,还在图像的大部分区域叠加上一层矩形状的薄雾,在 Toronto 数据集上的 AUC 性能达到 0.815,
但输出并不能很好地体现人眼的关注机制.为了消除由“Edge effect”带来的干扰,Zhang 采用了改进的评估工艺

来计算 AUC[22],即 Shuffled AUC.因此,我们采用由 Borji[20]提供的代码计算 Shuffled AUC(以下简称 S-AUC). 
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表 1  在不同数据集上取得最高 S-AUC 性能的参数 
数据集 rd1 re1 re2 rd2 rd3 W S-AUC 

Cerf 3 1 1 5 3 43 0.743 4 
Toronto 3 1 1 8 5 43 0.728 1 
ImgSal 3 1 1 8 3 43 0.700 7 

MIT 3 1 1 5 3 43 0.694 0 
Kootstra 3 1 1 8 7 43 0.625 5 

3.2   实验参数的选取 

实验中,当量化步长 Δ <8 时,性能基本没有大的增长,而当W 增加到 51 时,平均 S-AUC 可以提高约 0.000 1,
但却会增加额外的计算量.因此,量化步长选 8,W 选 43.膨胀和腐蚀的半径对实验结果有较大的影响.对于不同

的数据集,取得最优性能的关键参数见表 1.当所有数据集按照适合 ImgSal 数据集选择最优参数时,提出的方法

在各个数据集上的平均 S-AUC 最高,达到 0.697 3,但此时 MIT 上的 S-AUC 为 0.691 9,低于 BMS 在该数据集上

的性能.为了在所有的数据集上都取得比其他方法高的 S-AUC,我们采用适合MIT数据集的参数,此时各个数据

集上的平均 S-AUC 为 0.697 0. 

3.3   背景先验对性能的影响 

从图 5 可以看出,由于对背景先验的合理利用,消除了和图像边界接触的位平面中的小的封闭区域,有效抑

制了显著度图中背景亮度,并且提升了关注区域的亮度.如第 1 列图中的拱形门框、第 2 列图中纹理十分丰富

的桌布、第 3 列图中的栏杆、第五列图中的灌木墙,都由于和边界连通而被准确判断成了背景.测试表明,背景

先验能带来约 0.002 的 S-AUC 性能提升. 

      
(a) 原图 

      
(b) 未消除与边界连通的封闭区域 

      
(c) 消除与边界连通的封闭区域 

图 5  利用背景先验的显著度图比较 

3.4   S-AUC性能比较 

表 2 中列出了提出的方法和其他 11 种方法的 S-AUC 性能.为了公平的比较,我们仿照文献[15],对由不同检

测方法得到的显著度图在测试 S-AUC 性能前用高斯函数做一个额外的模糊处理.用于不同方法得到的显著度

图的高斯函数的标准方差各不相同,而且还会随着数据集的不同而变化.为了便于表达,该标准方差记作σ p .从
表 2 中可以看出,所有的方法在 Cerf 数据集上都取得了较好的效果,除了 HFT、GBVS 与 IT 低于 0.7 外,其他方

法都高于 0.7,而我们的方法达到了 0.743 4,高于第 2 名 BMS 近 0.08.对于 ImgSal 数据集,相比于 BMS 方法,提
出的方法性能改善相对较小,只有 0.000 2.提出的方法在 5 个数据集上的平均 S-AUC 高于其他的 11 种方法,平
均 S-AUC 比性能第 2 名 BMS 高出约 0.003,且在各个数据集上提出方法的 S-AUC 性能也均高于其它方法.需
要指出的是,文献[15]提供的 BMS 取得的 S-AUC 性能并不准确,比如该文列出 BMS 在 ImgSal 与 MIT 数据集

上的 S-AUC 分别达到了 0.771 2 与 0.701 7,而我们根据作者提供的显著度图的测试结果各为 0.700 2 与 0.693 0. 
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表 2  与 11 种不同方法在 5 个数据集上的 Shuffled AUC 性能比较 
数据集 提出的 BMS ΔQDCT SigSal AIM LP CA AWS LG HFT GBVS IT 

Cerf 0.743 4 0.735 5 0.728 2 0.728 0 0.724 2 0.714 6 0.714 0 0.709 1 0.702 9 0.699 2 0.680 3 0.676 1 
σp 0.05 0.01 0.03 0.01 0.03 0.04 0.04 0.01 0.06 0.03 0.01 0.05 

Toronto 0.724 0 0.720 6 0.716 3 0.705 6 0.689 8 0.689 5 0.695 5 0.711 8 0.698 4 0.689 5 0.639 2 0.657 3 
σp 0.05 0.03 0.03 0.00 0.04 0.05 0.04 0.01 0.05 0.02 0.02 0.03 

ImgSal 0.700 4 0.700 2 0.676 4 0.668 4 0.651 3 0.666 0 0.685 3 0.693 6 0.662 8 0.671 1 0.638 4 0.639 8 
σp 0.06 0.08 0.10 0.10 0.10 0.10 0.06 0.08 0.12 0.10 0.06 0.10 

MIT 0.694 0 0.693 0 0.680 8 0.675 6 0.678 7 0.672 6 0.680 3 0.691 5 0.686 8 0.660 6 0.651 8 0.655 9 
σp 0.05 0.05 0.04 0.04 0.06 0.05 0.05 0.01 0.07 0.1 0.01 0.06 

Kootstra 0.623 4 0.620 4 0.601 4 0.600 2 0.590 5 0.593 5 0.600 1 0.616 7 0.605 4 0.587 4 0.554 3 0.578 0 
σp 0.03 0.00 0.00 0.00 0.01 0.03 0.03 0.00 0.04 0.01 0.01 0.00 

Avg. 0.697 0 0.694 0 0.680 6 0.675 6 0.666 9 0.667 2 0.675 0 0.684 5 0.671 3 0.661 6 0.632 8 0.641 4 

图 6 列出了 15 幅图像的显著度图,原图分别来自于以上 5 个数据集,每个数据集各取 3 幅.图 6 中的其他方

法的显著度图由[15]提供.可以看出,提出的方法主要利用颜色对比度特征,而不考虑结构频率特征,因此不像

ΔQDCT与HFT等易受背景中复杂纹理的干扰,如第 1、7、8行.在列出的图像中,人脸的面积相对较小,如第 4、
8、10 与 15 行,由于在提出的方法中采用形态学滤波与二范数归一化,人脸区域得到了有效的检测.提出的方法

也不像 LG 那样受全局对比度的干扰,如第 4 行中的人脸,背景颜色与人脸颜色非常接近,采用全局对比度的 LG
很难有效检测到关注区域,但提出的方法由于对背景先验与封闭先验的合理利用,有效滤除了颜色与人脸接近

的背景区域. 

3.5   时间开销 

在 2.50 GHz 的 Intel i5 4200M CPU 以及 4GB RAM 的机器上运行提出的算法,运行环境为 Matlab R2012a.
对于图像维度为 681×511 的 Toronto 数据集,每幅图像的平均处理时间为 2.906s.其中,分层量化占 0.024s,位平

面的膨胀与腐蚀占 0.898s,提取封闭区域掩膜及归一化各占 0.351s 与 0.705s,封闭区域掩膜的腐蚀与膨胀占

0.872s,对比度图的膨胀与高斯模糊各占 0.01s 与 0.046s. 

4   结束语 

基于关注区域是封闭的假设,本文通过各量化层位平面的封闭区域掩膜叠加,有效利用了对比度先验.通过

消除与边界连通的封闭区域,有效利用了背景先验.并结合人类视觉系统对封闭区域的面积与封闭区域轮廓的

感知特点,以及人眼视觉资源的分配特点,灵活运用数学形态学滤波,较好地检测出了图像中的关注区域.实验

结果也验证了本文提出的封闭先验的合理性与有效性. 
图 6 中可以看出,当多个关注区域具有相同的底层特征时,人眼倾向于把有限的视觉资源分配于接近图像

中央的关注区域.因此,把今后的工作可以针对具有多个关注区域的位置分布做加权处理,以便体现人眼的视觉

资源分配的位置特性.此外,分层编码中的位平面和本文方法中的位平面具有确定的对应关系,通过分层编码中

的位平面可以得到本文方法所需要的位平面,因此可以利用分层编码中的位平面实现视觉关注区域的提取,进
而为重要区域的优先处理提供依据. 
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原图 密度图 提出的 BMS ΔQDCT SigSal AIM LP CA AWS LG HFT GBVS IT 

图 6  与 11 种经典方法得到的显著度图作比较 
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