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Abstract:  Classical saliency-based visual attention models are adapted for embedding real-time systems with less 
time and space costs based on approximate Gaussian pyramids of the input image. Firstly, the circular window and 
discrete Gaussian convolution are approximated by rectangular window and rectangular average operator 
respectively. Then, rectangular average operator is implemented through “row accumulation followed by column 
accumulation”. And conspicuity maps of each channel are calculated and sampled at desired intervals directly with 
linear computational complexity on the number of the input pixels. At last, a fast algorithm for inhibiting the 
saliency of extracted regions in the saliency map is proposed. Experimental results in the images from Berkeley 
segmentation dataset validate that the proposed methods have much less computational costs with acceptable 
outputting errors. The two approximate methods in this paper can also be applied in other image processing 
problems in embedding real-time systems. 
Key words:  saliency; visual attention; approximate Gaussian pyramids; image processing 

摘  要: 利用输入图像的近似高斯金字塔,将经典的基于显著性的视觉注意模型改造为时空开销更小的版本,从
而使其更加适合在嵌入式实时系统中实现.首先采用矩形窗口近似圆形窗口,矩形平均算子近似高斯卷积核;然后采

用“先做行累加,再做列累加”的方法来实现矩形平均算子,并直接采样计算出各个特征通道的显著性分布图,该算法

关于输入图像像素点个数具有线性时间复杂度;最后,还给出了在显著性分布图中抑制已提取区域显著性的快速算

法.在 Berkeley 分割图像库上的实验结果表明,该方法极大地减小了系统实现的时空开销,且输出结果的误差在可接

受范围内.提出的用矩形窗口近似圆形窗口,用矩形平均算子近似高斯卷积核的方法,还适用于其他需要在嵌入式实

时系统中实现的图像处理问题. 
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视觉注意机制在视觉感知过程中具有关键作用.它通过局部化视觉感知信息,将有限的计算资源在第一时

间内集中处理最关键的信息,从而使得视觉感知过程具有实时性,且能适应复杂的感知环境[1].现有研究表明[2],
影响视觉注意的因素来自两个方面,即自顶向下的先验知识和输入信号产生的自底向上传感器刺激.其中,自顶

向下的先验知识与应用领域高度相关,很难进行统一建模分析,因此出现了很多仅对传感器刺激进行建模的自

底向上视觉注意模型.自底向上的视觉注意模型主要分为两类[3]:一类是通过眼球跟踪仪获取人眼凝视图像的

位置,采用统计的方法得到人眼凝视时间长和凝视次数多的区域,并将其作为人类感兴趣的显著性区域;另一类

则通过对输入图像多特征通道进行多尺度分析,得到关于图像中每个像素点感兴趣程度的显著性分布图,并基

于该分布图进行感兴趣区域的提取. 
自从Koch和Ullman(1985)[4]提出了基于显著性分布图的视觉注意模型后,出现了许多基于显著性分布图的

视觉注意模型[3−7].这些模型既不需要处理复杂的领域知识,也不需要对输入图像进行人眼凝视时间和凝视次

数统计的繁琐实验,方便应用.将这些模型应用到目标检测[1,8,9]、视频压缩[10,11]、图像分析[12,13]和场景理解[14]

等领域中,可将有限的存储计算资源用于处理输入图像或视频中人类视觉最感兴趣的区域.这样,在不降低处理

效果的前提下,不仅可以减小系统的时空开销,而且还能多方面地提高系统性能,如处理结果更符合人类视觉需

求[10,11]、对噪声具有更强的鲁棒性[1,8,9]、在复杂背景下具有更好的稳定性[12−15]等.但这些模型需要计算输入图

像高斯金字塔[15]上多尺度多通道特征,并分别计算这些不同尺度特征的显著性分布图,然后将这些显著性分布

图采样融合成一张全局的显著性分布图,采用Winner-Take-All(WTA)机制逐个选择最显著的区域.整个过程需

要存储大量的中间结果,且具有较大的计算量,这使其在计算资源十分有限的嵌入式系统中很难得到应用. 
针对上述问题,本文提出了一种基于近似高斯金字塔的视觉注意模型快速算法.考虑到实n维空间中欧氏

距离和棋盘格距离具有等价性,本文采用矩形窗口来近似圆形窗口,用矩形平均算子来近似高斯卷积核,并采用

“先做行累加,再做列累加”的方法来实现矩形平均卷积算子,从而得到输入图像的近似高斯金字塔,便于在输入

图像像素点个数呈线性时间复杂度下,计算出各个特征通道的显著性分布图.采用类似的方法,本文得到了在显

著性分布图中抑制已提取区域显著性的快速算法.在Berkeley分割图像库[16]上的实验结果表明,本文提出的快

速计算方法能够以更小的时空代价实现基于显著性的视觉注意模型,且误差在可接受的范围内. 
本文第 1 节回顾基于显著性的视觉注意模型,并分析出其实现代价可降低的地方.第 2 节推导出圆形窗口

和高斯卷积核的最优近似参数.第 3 节详细描述本文提出的显著性视觉注意模型的快速算法,并给出该算法时

空复杂度的理论分析.第 4 节为实验结果与分析.第 5 节对本文内容做简要总结. 

1   基于显著性的视觉注意模型 

图 1 为Itti[5]给出的基于显著性视觉注意模型结构,现有的基于显著性的视觉注意模型[3−7]大多与图 1 中的

结构类似.其中,有的将Center-surround differences and normalization替换为DOG滤波,随机抽样等计算过程[6],也
有的将Across-scale combinations and normalization替换为局部极值法、迭代法,或通过先验知识学习等方 
法[3].在这个模型中,因为基于输入图像的高斯金字塔计算了亮度、颜色(R-G和B-Y,2 个通道)和方向(0o,45o,90o

和 135o这 4 个方向的Gabor滤波结果)共 7 个通道的多尺度特征,这给后续计算过程带来了较大的计算量和存储

量.还有一些模型,如张鹏和王润生[12]的方法不单独计算整幅输入图像的多尺度特征,而在确定候选注意位置

后,通过基于DOG算子的视区追踪确定注意区域尺度参数,该方法也需要通过高斯卷积计算局部区域的多个特

征通道的多尺度信息.本文采用矩形平均算子近似高斯卷积,并在计算过程中直接采样到需要的尺度,从而可以

有效地减小整个过程的计算量和存储量,并能简化硬件实现. 
另外,在上述已有的视觉注意模型实现方法中,每个局部区域均采用圆形窗口实现.显然,检验一个点是否

在一个圆内,涉及到乘法运算;而检验一个点是否在一个矩形内,则需要更少代价的加减法即可.本文采用矩形

窗口近似圆形窗口,可以有效降低处理每点处局部信息的计算代价,且能简化硬件实现. 
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Fig.1  General architecture of the saliency-based visual attention model 
图 1  基于显著性的视觉注意模型结构 

2   最优近似参数求取 

2.1   离散圆形窗口的最优矩形近似 

实n维空间Rn中,对于任意点列 当且仅当2{ }, lim || || 0k kk
x x y

→∞
− = 1lim || || 0kk

x y
→∞

− = .其中, ,||⋅||ny R∈ 2表示欧氏 

距离,||⋅||1表示棋盘格距离.因此,可以考虑用矩形窗口近似圆形

窗口. 
在连续情况下 ,不妨设圆形窗口的半径为r,用一个边长为

2a的正方形来近似该圆形窗口,如图 2 所示.矩形中心与圆中心

重合于点O,矩形的一条边与圆相交于点B,将该条边距点B更近

的顶点记作E,OE与圆交于点C,作OD垂直于EB,且OD延长线与

圆相交于点A.显然,用矩形O去近似圆O时,有 8 块ABD这样的区

域本来属于圆O中,但未被包括于矩形O中,即为漏包含,故漏包

含带来的损失随ABD的面积SABD的增加而增加;同时,也有 8 块

BED这样的区域本来不属于圆O,却被包括于矩形O中,即为误包

含,故误包含带来的损失随BED的面积SBED的增加而增加.若设

误包含带来的损失/漏包含带来的损失=η,则在固定r时,可以求

得合适的a,使得总的误差最小. 

a− 2 2r a−

r
a

D
O

E

B

A

C

2 2r a−

Fig.2  A circle window approximated 
by a rectangle window continuously 

图 2  连续情况下用矩形窗口近似圆形窗口 

由图 2 可得,OD=a, 2 2BD r a= − , 2 2EB a r a= − − ,故有 

 2 2

2ODB
aS r= − a  (1) 
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arccos
2OAB
rS

r
⎛ ⎞= ⎜ ⎟
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 2 21 (
2OBES a a r a= − − 2 )  (3) 

 
2

arccos
2 4OBC
rS

r
⎛ π ⎛ ⎞= −⎜ ⎜ ⎟

⎝ ⎠⎝ ⎠

a ⎞
⎟  (4) 

由式(1)和式(2)可得,表征漏包含误差的面积SABD满足: 

 21 arccos
2ADB OAB ODB

aS S S r a r a
r

⎛ ⎛ ⎞= − = − −⎜ ⎜ ⎟
⎝ ⎠⎝ ⎠

2 2 ⎞
⎟  (5) 

由式(3)和式(4)可得,表征误包含误差的面积SBEC满足: 

 2 2 2 2 21 arccos
2 4BEC OBE OBC

aS S S a a r a r r
r

⎛ ⎞π ⎛ ⎞= − = − − − +⎜ ⎜ ⎟
⎝ ⎠⎝ ⎠

⎟  (6) 

由于在数字图像中局部区域内像素取值高度相关,故不妨设单位面积漏包含带来的损失为 c,则 c 通常为一

较小正数.由式(5)和式(6)可得,总的误差损失 Lost(a,r)可以表示为 

 2 2 2 2( , ) ( ) (1 ) / 2( arccos( / ) ) ( / 2 /8ADB BECLost a r c S S c r a r a r a a rη η η= + = + − − + − π2 )  (7) 

在固定 r 时,使 Lost(a,r)取得最小值的 a 即为所求,即 a 满足: 

 2 2d ( , ) 0 (1 )
d

Lost a r r a a
a

η η= = − + − +  (8) 

求解式(8)可得: 

 
2 2

1

(1 )
a η

η η

+
=

+ +
r  (9) 

当η=0 时,表示误包含带来的损失相对于漏包含带来的损失可以忽略不计,通过式(9)可得 a=r,此时的矩形

为圆的外接矩形.当η=∞时,表示漏包含带来的损失相对于误包含带来的损失可以忽略不计,通过式(9)可得

2 / 2a r= ,此时的矩形为圆的内接矩形 .且因为 c ≈0 ,由式 ( 7 )可知 ,整个近似过程的代价 L o s t ( a , r )也 
很小. 

在离散情况下,不妨设输入图像的采样步长为l=⎣2r/n⎦,首先根据式(9)算出a的取值,计算⎣an/r+0.5⎦.然后,分
别考虑边长为b1=⎣an/r+0.5⎦l−1,b2=⎣an/r+0.5⎦l,b3=⎣an/r+0.5⎦l+1 的 3 个正方形,分别记作W1,W2和W3.采用中点画

圆法计算圆形窗口 1/8 离散点区域,同时统计出上面 3 种边长的正方形近似该圆形窗口的误包含区域和 
漏包含区域.取得

1,2,3
min ( ( , ))ii

Lost W r
=

时的Wi,即为所求的最优逼近圆形窗口的正方形窗口.图 3 中,当η=1 时,一个 

直径为 13 的圆形窗口的最佳正方形逼近是一个边长为 11 个像素的正方形. 
 
 
 
 
 
 
 
 

O

r
a
a′

Fig.3  A circle window approximated by a rectangle window discretely 
图 3  离散情况下圆形窗口的矩形窗口近似 

2.2   离散高斯卷积核的最优矩形平均算子近似 

不妨设 l×h的离散高斯卷积核为Gl,h(i,j),其中 ,−⎣l/2⎦≤i≤⎣l/2⎦−l0,−⎣h/2⎦≤j≤⎣h/2⎦−h0,l0=(l+1) mod 2,h0=(h+1) 
mod 2.采用l′×h′矩形平均算子Al′,h′(i,j)近似该高斯卷积核,由归一化约束条件可得: 
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  (10) ,
1/( ),  / 2 / 2 ( 1) mod 2, / 2 / 2 ( 1) mod 2

( , )
0,           othersl h

l h l i l l h j h h
A i j′ ′

′ ′ ′ ′ ′ ′ ′ ′⎧ − ≤ ≤ − + − ≤ ≤ − +⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦ ⎣ ⎦ ⎣ ⎦= ⎨
⎩

　 　 　 　

不难得到,l′≤l,h′≤h,且其近似误差可表示为 l′和 h′的函数 E(l,h,l′,h′),满足: 

  (11) 
0 0/ 2 / 2

, ,
/ 2 / 2

( , , , ) | ( , ) ( , ) |
l l h h

l h l h
i l j h

E l h l h G i j A i j
− −⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦

′ ′
=− =−⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦

′ ′ = −∑ ∑

与第 2.1 节类似 ,可通过
,

( , ) arg min( ( , , , ))
l h

l h E l h l h
′ ′

′ ′ ′= ′ 求取离散高斯卷积核的最优矩形平均算子近似 

Al′,h′(i,j). 
在实际的图像相关应用中,l和h的取值一般不会很大.因此,对于给定的l和h,我们可以采用直接搜索的方法

预先求出最优的l′和h′,故需要预先求出离散高斯卷积核Gl,h(i,j).在视觉注意模型的高斯金字塔计算过程中, 
Burt和Adelson[15]采用 5×5 的离散高斯卷积核,并将 2D离散高斯卷积转化为两次 1D离散高斯卷积进行计算,即
有 
 Gl,h(i,j)=Gl(i)Gh(j) (12) 

采用分段近似原则,即在给定的窗口采样步长∆l=kσ/l区域内,离散卷积核累积权值之和与连续卷积核权值

积分相等,求取Gl(i)和Gh(j),见式(13).通常,取µ=0,k=6. 
2 2( ) / 2

( 1)

1( ) e d
2

i l
r u

l
i l

G i rσ

σ

∆
− −

− ∆

=
π∫  (13)  

图 4 用阶梯线给出了 l=5,9,33 这 3 种情况下的一维离散高斯卷积核,其中虚线为连续高斯卷积核(µ=0,k=6). 
 
 
 
 

 (a) l=5                              (b) l=9                              (c) l=33 

Fig.4  1-Dimensional discrete Gaussian kernel 
图 4  一维离散高斯卷积核 

由于 1≤l′≤l,1≤h′≤h,且 l′和 h′均为整数,故对于给定的 l 和 h,以 1 为步长搜索得到: 

,
( , ) arg min( ( , , , ))

l h
l h E l h l h

′ ′
′ ′ ′= ′

   

. 

0.4

0.2

0.0
−4 −2    0    2    4   

0.5

−2 −1    0    1     2
0.0

0.10

−20   −10     0     10     20 
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图 5 分别给出了l=h=5,9,33 时的二维离散高斯卷积核及其最优矩形平均算子近似和近似误差分布(第 1 行

为离散高斯卷积核Gl,h(i,j),第 2 行为误差随着矩形平均算子参数l′和h′变化的情况,第 3 行为取得最小误差时矩

形平均算子近似离散高斯卷积核各点处误差分布).其中,第 1 行为通过式(12)求出的离散高斯卷积核,第 2 行为

采用不同取值的l′和h′的矩形平均算子近似给定离散高斯卷积核时通过式(11)求取的误差E(l,h,l′,h′),第 3 行为

在给定离散高斯卷积核的最优矩形平均算子各点处的近似误差分布.在第 1 列中,l=h=5,l′=h′=3,最小整体近似

误差为E(5,5,3,3)≈0.4572;在第 2 列中 ,l=h=9,l′=h′=5,最小整体近似误差为E(9,9,5,5)≈0.5708;在第 3 列中 , 
l=h=33,l′=h′=17,最小整体近似误差为E(33,33,17,17)≈0.5847.与第 2.1 节类似,由于图像中局部区域像素取值高

度相关,图像卷积后的误差远小于卷积核本身的误差,详见第 4 节的实验结果与分析. 
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Fig.5  Rectangular average operators to approximate discrete Gaussian kernels 
图 5  离散高斯卷积核的矩形平均算子近似 

3   视觉注意模型快速计算方法 

针对图 1 所示的显著性视觉注意模型中计算输入图像高斯金字塔的多尺度多通道特征时具有较大的计算

量和中间结果存储量的特点,本文提出了基于近似高斯金字塔的视觉注意模型快速算法,其结构如图 6 所示. 
• 首先,采用矩形平均算子近似 2D离散高斯卷积核,在原图像上进行快速平均算子运算,并同时在行列

上均以 1 个像素的采样间隔输出结果图像.重复上述过程 7 次,便得到 8 幅尺度分别为 0~7 图像组成

的近似高斯金字塔,从而实现了输入图像近似高斯金字塔的快速计算.其中,第 0 尺度图像为输入的

原图像,第i(0<i<7)尺度图像为原图像的 1/2i×1/2i大小. 
• 然 后 , 特 征 提 取 和 Center-surround 算 子 计 算 两 个 步 骤 则 被 合 并 为 一 个 步 骤 , 即 特 征 提

取,Center-surround 差异,下采样和归一化,从而使得需要保存的中间特征 map 由 7 个特征通道的 8 尺

度高斯金字塔减为 7 个通道共 28 幅 4 尺度(大小为原图像的 1/16×1/16)的特征 map. 
• 最后,采用矩形窗口近似圆形窗口,结合矩形平均算子快速计算方法,实现了 WTA 与返回抑制的快速

算法. 
本节首先给出实现矩形平均算子的快速算法,并以此为基础进行输入图像的高斯金字塔 [15]快速计算和

Center-surround算子[5]快速计算,从而实现多尺度多通道特征分析;然后用矩形窗口近似圆形窗口,实现了带抑

制反馈的WTA[3−7]机制的快速算法;最后对提出的快速算法时空复杂度作详细分析和比较. 
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Fig.6  Fast computational architecture of the saliency-based visual attention model 
图 6  基于显著性的视觉注意模型快速计算结构 

3.1   矩形平均算子快速实现算法 

将输入图像中点(x,y)的RGB值[rxy ,gxy ,bxy]T记作 ( , )I x y ,其中,0≤x<L,0≤y<H,L和H分别为输入图像的宽度 
和高度.设矩形平均算子为A(x′,y′),0≤x′<l′,0≤y′<h′,其中,l′和h′分别为矩形平均算子的宽度和高度.不妨设在进行

卷积时,A(x′,y′)中各点在x′方向和y′方向分别以∆ x′和∆ y′的采样间隔与原图像中的像素对应.本文无须计算在 

边界处的卷积,而将 和A(x′,y′)卷积的结果记作( , )I x y ( , )A x y′′ ′′ ,表示与输入图像中点(x″∆x′+⎣l′/2⎦,y″∆y′+⎣h′/2⎦)对 

应的矩形平均算子卷积结果.显然,有 0≤x″<⎡(L−l′+1)/∆x′⎤,0≤y″<⎡(H−h′+1)/∆y′⎤.计算 ( , )A x y′′ ′′ 的快速算法描述为: 

不妨设H⎡(L−l′+1)/∆x′⎤≤L⎡(H−h′+1)/∆y′⎤,先按式(14)进行行累加,并将行累加结果记作 ( , )xA x y′′ (否则,先按类

似式(14)的方法进行列累加计算 ( , )yA x y′′ ,这样便可产生更少的中间结果).其中,0≤x″<⎡(L−l′+1)/∆x′⎤,0≤y<H. 
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再进行列累加,得到 ( , )A x y′′ ′′ ,其中 0≤x″<⎡(L−l′+1)/∆x′⎤,0≤y″<⎡(H−h′+1)/∆y′⎤. 
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最后,所得结果 ( , )A x y′′ ′′ 每点处的值乘以权值 1/(l′h′)即可得所求矩形平均算子卷积结果. 
图 7为矩形平均算子快速算法的一个示意图.其中,L=16,H=16,l′=5,h′=6,∆x′=1,∆y′=2.图中只计算了以黑色点

为中心的l′×h′矩形区域的平均值.在计算行累加时,以点(7,0)处为例,其值为点(6,0)处的行累加值减去点(4,0)处
的输入图像像素值,并加上点(9,0)处的输入图像像素值.在计算列累加时有类似的迭代关系. 
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Fig.7  Illustration of the fast computational method for rectangular average operation 
图 7  矩形平均算子快速计算示意图 

3.2   基于近似高斯金字塔和Center-surround算子的多尺度多通道特征分析 

不妨设用于产生输入图像 0I 的k层高斯金字塔 { | 0 }iI i k≤ ≤ 的离散高斯卷积核为Gl,h ,其中,Gl,h的大小为 

l×h.由第 2.2 节可知,Gl,h可用式(10)的矩形平均算子Al′,h′近似,则输入图像的高斯金字塔满足: 

 1 ,i i l h i lx y x y
I I G I A ,h′ ′+ ∆ ∆ ∆ ∆

= ⊗ ≈ ⊗  (16) 

其中,
x y∆ ∆
⊗ 表示卷积运算,且在 x 方向和 y 方向分别以∆x 和∆y 的采样间隔输出卷积结果. 

显然 , 可通过式(14)和式(15)的方法进行快速计算 ,这样便得到了输入图像的近似高斯金字 ,i lx y
I A ′ ′

∆ ∆
⊗ h

塔.在视觉注意模型中,通常取 k=8,l=h=5,∆x=∆y=2,由第 2.2 节可得 l′=h′=3. 
基于输入图像的近似高斯金字塔,可方便地采用Center-surround算子[5]进行多尺度多通道特征分析.视觉注

意模型中的Center-surround算子,其中心区域的图像在高斯金字塔中的层数为c∈{2,3,4},边缘区域所在的层数

可以表示为s=c+δ,其中,δ∈{3,4}.在现有的方法中[3−7],边缘区域层通过插值到和中心区域层一样的尺寸后,其对

应点在各个特征通道上的差异被作为Center-surround算子的计算结果,然后将所得结果分别进行归一化处理,
并采样到第 4 层高斯金字塔图像尺度大小,在进行多次融合和归一化后,最后得到一张关于输入图像的全局显

著性分布图,用于视觉注意区域的选择,其尺寸与第 4 层高斯金字塔图像大小相等. 
本文则直接将中心区域层采样到第 4 层高斯金字塔图像尺度大小,并将边缘区域层也插值到第 4 层高斯金

字塔图像尺度大小,然后分别计算两幅图像在多个特征通道上的差异,作为Center-surround算子进行多尺度多

通道特征分析的结果.其中,采用的特征有亮度特征[3−7]、“红-绿色对”和“蓝-黄色对”组成的颜色特征以及水平、

垂直、左/右斜对角 4 个方向Gabor滤波器卷积结果的方向特征. 

3.3   WTA与已注意区域抑制反馈快速实现算法 

不妨设输入图像的全局显著性分布图为S.在视觉注意模型中[3−7],通过对半径为r的圆形窗口内显著性累加

选择最大的区域,将其作为当前选择的视觉注意区域.同时,在显著性分布图S中将该区域的显著性置为 0,从而

实现了抑制反馈,具体过程如图 1 所示.显然,这样在进行每个显著性窗口选择之前,都需要计算全局显著性分布

图S中每个点的邻域内显著性之和. 
通过将圆形窗口近似为矩形窗口,可以减少上述过程的计算量.其中,快速 WTA 算法可简要描述如下: 
(1) 通过第 2.1 节的方法,求得半径为 r 的圆形窗口的最优近似矩形窗口,不妨设其长和宽分别为 l 和 h; 
(2) 采用式(14)、式(15)的方法在全局显著性分布图 S 中计算每点邻域内的显著性之和,将其记作 S′; 
(3) 采用顺序比较,在 S′中选择出具有最大显著性的点对应的 l×h 矩形窗口,作为当前注意窗口. 
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通过快速 WTA 算法求取视觉注意窗口后,对已选择视觉注意窗口的显著性进行抑制,则不仅需要将 S 中该

区域的显著性置为 0,还需要修正 S′中的值,消除已选择注意窗口区域显著性对其他点邻域内显著性累加和的

影响. 
不妨设当前注意窗口在S中的中心位置为点(x0,y0),将该点对应的l×h大小矩形窗口邻域中的点记作 

0 0, ( , )x yW x y , 

其中,x0−⎣l/2⎦≤x≤x0+l−⎣l/2⎦,y0−⎣h/2⎦≤y≤y0+h−⎣h/2⎦. 
显然,窗口

0 0,x yW 中的点将影响到S′中集合{(x,y)|x0−l≤x≤x0+l,y0−h≤y≤y0+h}上点的显著性,故对这些点的显

著性进行修正,即可实现对当前选择的显著性区域
0 0,x yW 的抑制,其具体过程描述如下: 

首先,在全局显著行分布图 S 中取部分点,得到
0 0,x yW ′ ,见式(17): 

  (17) 
0 0

0 0 0 0
,

( , ),  ,
( , )

0,           othersx y
S x y x l x x l y h y y h

W x y
− ≤ ≤ + − ≤ ≤ +⎧′ = ⎨

⎩
其中,x0−2l+1≤x≤x0+2l−1,y0−2h+1≤y≤y0+2h−1. 
然后,采用式(14)和式(15)的方法计算

0 0,x yW ′ 上 l×h 大小矩形窗口的累加值,将其记作
0 0,x yW ′′ ,并用式(18)对 S′

进行修正: 
 

0 0,( , ) ( , ) ( , )x yS x y S x y W x y′ ′ ′′← −  (18) 

其中,x0−2l+1≤x≤x0+2l−1,y0−2h+1≤y≤y0+2h−1. 
最后,采用式(19)将全局显著行分布图S中{(x,y)|x0−l≤x≤x0+l,y0−h≤y≤y0+h}上显著性置 0: 

 0 0 0 00,           ,
( , )

( , ),  others
x l x x l y h y y h

S x y
S x y

− ≤ ≤ + − ≤ ≤ +⎧
← ⎨

⎩
 (19) 

图 8 为已提取视觉注意窗口显著性抑制的示意图,其中,l=h=3.图 8(a)为全局显著性分布图 S,图 8(b)为对应

的 S′;图 8(b)中标记‘1’~‘4’点的值分别对应于图 8(a)中标记‘1’~‘4’的窗口区域显著性的累加值.现考虑对以标记

‘3’为中心的黑色点区域进行显著性抑制,则需要采用式(18)对 S′中浅灰色区域的值进行修改,然后采用式(19)将
S 中的黑色区域显著性值置为 0.这样便对标记‘3’的显著性对应的视觉注意窗口完成了已提取区域的显著性抑

制,从而可在 S 和 S′上进行下一视觉注意区域的提取. 

1 1 1 2 2 2
1 1 1 2 2 2
1 1 1 2 2 2

3 3 3
3 3 3
3 3 3
4 4 4
4 4 4
4 4 4

      

1 2

3

4

 

(a) S                                    (b) S′ 

Fig.8  Inhibition of the saliency of extracted visual attention window region 
图 8  已提取视觉注意窗口区域显著性抑制 

3.4   算法复杂度分析与比较 

比较图 1 和图 6 的基于显著性视觉注意模型结构图可知,本文在采用矩形窗口近似圆形窗口、矩形平均算

子近似高斯卷积核后,分别在高斯金字塔的计算、Center-surround算子多尺度多通道特征分析以及带反馈的

WTA视觉注意窗口提取 3个方面对现有的显著性视觉注意模型[3−7]作了改进.为了方便讨论,不妨设输入图像大
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小为L×H,高斯金字塔的层数为k,层间采样间隔分别为∆x和∆y.下面分别对这 3 个方面改进所带来的时空复杂度

变化进行分析. 
在利用 l×h 大小的高斯卷积核计算输入图像的 k 层高斯金字塔时,不难得到其计算复杂度为 

1 1/( )( )
1 1/

kx yO l h LH
x y

⎛ ⎞⎛ ⎞− ∆ ∆
+⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟− ∆ ∆⎝ ⎠⎝ ⎠

[15]. 

设其对应的最优矩形平均算子大小为 l′×h′,由式(14)和式(15)可知,本文的近似高斯金字塔的计算复杂 

度为
1 1/( )
1 1/

kx yO LH
x y

⎛ ⎞⎛ ⎞− ∆ ∆
⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟− ∆ ∆⎝ ⎠⎝ ⎠

. 

在采用Center-surround算子进行多尺度多通道特征分析时,现有方法[3−7]需要存储的中间结果为输入图像 

7 个特征通道的 k 层高斯金字塔,为 1 1/( )7
1 1/

kx yO LH
x y

⎛ ⎞⎛ ⎞− ∆ ∆
⎜ ⎜⎜ − ∆ ∆⎝ ⎠⎝ ⎠

⎟⎟⎟ .本文方法直接将其采样到第 4 尺度进行计算,从而 

需要保存 28 幅第 4 层高斯金字塔图像尺寸的中间结果,为O(28LH/(∆x∆y)4).由于在计算过程中通常取∆x=∆y=2,
故本文方法在该步骤需要保存和处理的中间结果约为原方法的 0.021 倍. 

原有模型中,带反馈的WTA方法在每提取一个视觉注意窗口时,需要在第 4 尺度的全局显著性分布图上计

算每点处半径为r圆形窗口邻域内所有点的显著性之和[3−7],其计算复杂度为O(πr2LH/(∆x∆y)4).而采用本文的带

反馈的WTA快速算法,在将半径为r的圆形窗口近似为l′×h′(不难得到l′=h′≤2r)的矩形窗口后,只需修改局部区域

内的显著性,由式(17)~式(19)可知,其计算复杂度为O(4l′h′). 

3.5   算法误差分析与说明 

本文算法的误差主要来自于两个近似:使用矩形窗口近似传统模型中的圆形采样窗口,使用矩形平均算子

近似高斯卷积核.其中,式(7)给出了采用矩形窗口近似圆形采样窗口的误差,代入参数计算可得,其误差通常小

于 0.2c.而第 2.2 节中通过实验得到使用矩形平均算子近似高斯卷积核时,卷积核的能量误差在 0.45~0.60 之间.
所幸的是,上述步骤最终计算结果的近似误差不仅取决于卷积核的误差,还取决于输入图像各像素之间的相关

性.而输入图像中局部邻域内各像素高度相关的性质,极大地减小了最终输出结果的误差.第 4 节在 Berkeley 分

割图像库上的实验中,使用矩形窗口近似传统模型中的圆形采样窗口,其相对误差约为 0.02;使用矩形平均算子

近似高斯卷积核时,其卷积结果的相对误差则降为了 0.04~0.06 之间.第 4 节中的实验证明,这个比例的相对误差

不会对视觉注意模型的最终结果带来实质性的影响.如图 9 中用黑色框标出的第 1 个视觉注意窗口的位置以及

图 10 中的主要视觉注意区域,均不会有太大的变化. 
显然,由于图像中局部邻域内各像素相关性并不是均匀的,不同输入图像的不同区域,其各像素之间的相关

性往往存在很大差异,很难对算法的实际误差进行量化分析.但我们可以定性地得出,在图像像素变化剧烈的边

缘区域,各像素之间的相关性会比图像均匀区域各像素之间的相关性更弱,从而本文近似算法在边缘区域的误

差将比均匀区域误差更大.第 4 节中的实验结果也证实了该结论. 

4   实验结果与分析 

本文通过将矩形窗口近似为圆形窗口、将离散高斯卷积核近似为矩形平均算子,从而实现了基于近似高斯

金字塔的视觉注意模型快速算法.为了验证本文算法的有效性,我们采用Berkeley分割图像库[16]上共 300 幅图

像,在CPU主频为 1.86GHZ、内存为 1G、操作系统为Windows XP的PC机上,用Visual C++实现上述算法进行实

验,并将其与现有的视觉注意模型[3−7]分别在效果上和时间性能上与Itti等人的算法[5]和Meur等人算法[3]进行了

比较.最后发现,本文算法通过近似带来的误差对运行结果仅带来很小的影响,但算法运行时间却比现有算法要

快许多. 
图 9 为本文算法中间结果以及和 Itti 算法的对比,其中,标号为 1 的是 Itti 算法结果,标号为 2 的是本文算法

结果.我们分别给出了两种算法的亮度特征显著性 I、颜色特征显著性 C、方向特征显著型 O、全局显著性分
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布图 S 以及它们对应点之间的差(显示结果为:差值/2+128).其中,高斯金字塔层数 k=8,采用 5×5 高斯卷积核,视
觉注意窗口在原图像高斯金字塔第 4 层尺度的全局显著性分布图上半径为 3.得到的最优矩形平均算子为 3×3
大小,最优矩形近似窗口为边长为 4 的正方形. 

从图中可以看出,采用本文的近似快速算法,在亮度特征和颜色特征通道上几乎没有误差,而误差主要来自

于通过 4 个方向 Gabor 滤波器卷积进行的方向计算.图 9(m)和图 9(o)分别给出了 Itti 算法和本文算法在输入图

像上标注 5 个视觉注意窗口的运行结果,其中,黑圈表示第 1 个注意窗口.图 9(n)和图 9(p)则分别为其对应的全

局显著性分布图在求取完视觉注意窗口后抑制的结果,其前 4 个视觉注意窗口位置一致.图 9(q)则给出了两个

算法在求取 15 个视觉注意窗口时计算时间的比较,其中,在求取第 1 个视觉注意窗口之前,需要计算全局的显著

性分布图,本文提出的近似高斯金字塔和快速 Center-surround 算法节约了将近一半的计算时间;在计算完第 1
个视觉注意窗口后,每提取一个窗口所需运行一次带反馈的 WTA算法,故两个算法计算时间随着窗口个数的增

加大约呈一条直线,而本文的带反馈的 WTA 快速算法使得每次抑制反馈时间约为原算法的 1/4,故其方向更趋

于水平. 

      
(a) I1              (b) I2             (c) I2−I1              (d) C1             (e) C2            (f) C2−C1

      
 (g) O1              (h) O2            (i) O2−O1             (j) S1               (k) S2            (l) S2−S1

       
 (m) Attened regions 1           (n) Suppressed S1           (o) Attened regions 2            (p) Suppressed S2

 3.2
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Fig.9  Intermediate results of this paper and comparison with those of Itti’s model 
图 9  本文中间结果以及与 Itti 模型结果的比较 
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Meur等人[3]的算法主体上与图 1 的结构类似,但增加了一些如中心优先等心理学的模型,且采用了新的显

著性分布图归一化算法.其运行结果常提取多个视觉注意窗口(15 个左右),并将所得的视觉注意窗口生成高斯

掩模,通过该掩模与眼球跟踪仪对人眼凝视图像时间和次数的高斯平滑结果的差异来评价算法性能的好坏.该
模型中的多尺度多通道特征分析,仍然可以方便地基于本文提出的近似高斯金字塔实现,且在将其提取的圆形

视觉注意窗口近似为矩形视觉注意窗口后,仍然可采用本文提出的带反馈的WTA快速算法实现各个视觉注意

窗口的提取.图 10 给出了两种算法在Berkeley分割图像库上的一些运行实例,其中,图 10(a)、图 10(e)列为输入

的原图像,图 10(b)、图 10(f)列为Meur算法对原图像掩模的结果,图 10(c)、图 10(g)列为本文算法对原图像进行

掩模的结果,图 10(d)、图 10(h)列则为两种算法提取的视觉注意窗口生成的高斯掩模之差(显示结果为:差值

/2+128).其中,高斯金字塔层数k=8,采用 5×5 高斯卷积核,视觉注意窗口在原图像高斯金字塔第 4 层尺度的全局

显著性分布图上的半径为 3.得到的最优矩形平均算子为 3×3 大小,最优矩形近似窗口为边长为 4 的正方形,提
取的视觉注意窗口个数为 15 个.从图 10 的运行结果可知,本文算法在人物、建筑、动物、野外等场景中均能

取得良好的效果,其误差主要出现在注意区域的边界部分,而主要视觉注意区域均能正确提取,这并不影响到该

模型在目标检测和图像压缩等方面的应用.表 1 给出了两种算法在各幅图像所消耗的时间,其中,按照从左往

右、从上到下的顺序对输入图像进行编号. 

        

        

        

        

        

        

(a)           (b)           (c)           (d)            (e)           (f)           (g)           (h) 

Fig.10  Comparison of the results from this paper and Meur’s model 
图 10  本文结果与 Meur 模型结果的对比 
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Table 1  Computational time of Meur’s algorithm and this paper in some images 
 from Berkeley image segmentation database in Fig.10  (s) 
 表 1  与 Meur 算法在图 10 中 Berkeley 分割图像库部分实例上运行时间对比 (秒) 

Image No. Algorithm 
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 

Meur’s 3.303 2.500 2.531 2.500 2.453 2.562 2.469 2.547 2.687 2.547 2.454 2.453 
This paper 1.594 1.328 1.391 1.265 1.265 1.375 1.281 1.329 1.329 1.328 1.375 1.282 

5   总  结 

视觉注意模型在目标检测、图像分析和场景理解等领域中具有重要作用.它不仅可以减小系统的时空开

销,而且还能在多方面提高系统性能.但是,现有视觉注意模型因为要计算各个特征通道的高斯金字塔,具有较

高的时空开销,从而使得其应用范围受到很大的限制.本文用矩形平均算子近似离散高斯卷积核,并以此为基础

得到基于近似高斯金字塔的视觉注意模型,实现了基于 Center-surround 算子的多尺度多通道特征分析快速算

法,并将圆形窗口近似为矩形窗口,提出了带反馈的 WTA 快速算法.实验结果表明,这些快速算法在允许的误差

范围内极大地降低了模型的计算时空代价.故本文提出的快速算法有望拓展视觉注意模型的应用范围,如在嵌

入式实时系统中实现场景分析.文中将离散高斯卷积核近似为最优矩形平均算子、将圆形邻域窗口近似为最优

矩形邻域的方法,在其他图像分析相关问题中也有可能得到应用. 
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