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［摘要］ 提出一个基于贝叶斯理论和统计学习理论的显著性提取算法． 该方法基于贝叶斯理论分别阐明图像

中不同特征信息、自下而上显著性和全局显著性不同位置的先验信息． 本文针对特征融合问题分别使用加权线

性组合 Logistic 模型和基于加权的非线性组合方法的正则化的神经网络来学习权值并获得所有因子． 2 个定位

数据集的受试者工作特征( ROC) 曲线的实验结果表明，我们的方法得到的显著图比其他先进的显著性模型效果

更好． 扩展的定量评价也证明了非线性组合优于线性组合的策略．
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Abstract: A visual saliency detection method based on Bayes’theorem and statistical learning is proposed in this paper．
The method clarifies different feature likelihood and different location prior for bottom-up saliency and overall saliency in
static images based on Bayes’theorem． For feature integration problem，a weighted linear combination method using lo-
gistic model，and a weighted non-linear combination method using regularized neural network are used to learn the weight
parameters to combine all factors． Experimental results demonstrate that our method’s bottom-up saliency maps perform
better than other state-of-the-art saliency models in two fixation data sets by the metric receiver operator characteristic
( ROC) curve． And the extensive quantitative evaluation also demonstrates that the non-linear combination outperforms
the linear combination strategy．
Key words: visual saliency，Bayes’theorem，central bias，neural network

收稿日期: 2012-07-27．
基金项目: 国家自然科学基金( 61100135) ．
通讯联系人: 叶 聪，硕士，讲师，研究方向: 图形图修处理． E-mail: fengyun_2012@ 126． com

经过研究，人们发现图像中最重要的信息往往集中在一些小的关键区域． 人们把这些关键区域称为显

著区域或感兴趣区域． 如果能够准确地提取这些显著区域，我们就能有效且快速地处理图像信息，从而大

大地减少计算的复杂度和减少计算的时间． 目前，显著性分析在图像分割、图像目标提取、自适应图像压缩

和编码等很多领域中都有非常成功的应用［1］．
人们发现显著区域能够引起人的视觉注意，于是认为图像的显著区域即是图像在视觉上吸引人注意

的区域． 视觉注意是人类视觉的一项重要的心理调节机制，心理学及神经生物学上将视觉注意机制分为 2
个方面［2］: 自底向上的选择性注意和自顶向下的选择性注意． 为了从图像提取显著区域，人们提出了很多

基于视觉注意的计算模型．
1998 年 Itti 和 Koch 提出了一个改进了的注意计算模型( Itti 模型) ［3］，率先将其应用到真实场景图像

的分析过程中，并获得了与人类视觉感知较为接近的实验结果． Harel 等人使用图论方法计算视觉显著

性［4］，该方法简称 GBVS 方法． Bruce 和 Tsotsos 基于信息最大化来计算视觉显著性［5］． Gao 等人提出一个
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新的视觉显著性方法，取名叫判别显著性假设［6］． Zhang 等人基于自然图像统计特性提出了一种贝叶斯框

架来计算显著性［7］，该方法简称 SUN 方法． Torralba 等人基于全局特征值提出一种视觉显著性概率模

型［8］． Juddy 使用低级、中级、高级特征去学习视觉显著性［9］．
本文提出了一种基于贝叶斯理论和统计学习的视觉显著性检测算法． 本文工作的贝叶斯模型与

Zhang 等人的工作［7］有一定关联． 但是，Zhang 等人［7］的工作关注的是目标场景中作为一个点的概率，而

本文所关心的概率是该点属于显著类的可能性． 并且本文对于静态图像的自底而上显著性和全局显著性

明确了不同特征的可能性和不同位置的先验信息． 此外，本文使用 2 种改进的特征融合策略来学习权值．
把提出的方法和其他 3 种最先进的显著性模型在 2 个定位数据集上，分别使用受试者工作特征( ROC) 曲

线进行比较． 同时扩展的定量评价，也证明了因子的非线性组合优于线性组合．

1 基于贝叶斯理论的视觉显著性检测方法

本文算法的目标是 2 类的分类问题，将图像的每一个点分类为显著类或非显著类． 因此，在给定场景

的视觉特征和位置信息情况下，以该方法估计每个点的显著度． 在这里，显著度定义为每个点属于显著类

的概率． 本节将基于贝叶斯定理推导视觉显著性检测的公式．
x 表示场景中的点，可以表示为 1 个像素、1 个区域或 1 个目标． 二值变量 Sx 表示该点属于显著类还是

非显著类，变量 F 表示该点的特征，变量 L 表示该点的位置． 因此，点 x 的显著度 SDx 用公式表示为概率

p( Sx = 1 | F = fx，L = lx ) ，其中 fx 是点 x 的特征，而 lx 对应点 x 的坐标． 然后利用贝叶斯定理，该点的显著

度可以计算得到:

SDx = p( Sx = 1 | F = fx，L = lx ) =
p( F = fx，L = lx | Sx = 1) p( Sx = 1)

p( F = fx，L = lx )
． ( 1)

为了简单表示，特征和位置对于 Sx = 1 都假定是独立的，那么( 1) 可以写成:

SDx =
p( F = fx | Sx = 1) p( L = lx | Sx = 1) p( Sx = 1)

p( F = fx ) p( L = lx )
=

p( F = fx | Sx = 1)
p( F = fx )

p( L = lx | Sx = 1) p( Sx = 1)
p( L = lx )

= 1
p( F = fx )

p( F = fx | Sx = 1) p( Sx = 1 | L = lx ) ．

( 2)

为方便计算，对于( 2) 式左右两边分别采取 log 变换，得到:

logSDx = － logp( F = fx ) + logp( F = fx | Sx = 1) + logp( Sx = 1 | L = lx ) ． ( 3)

第 1 项 － logp( F = fx ) 表示显著点具有稀有性性质． 如果点的特征对应较小的概率，那么该点提供大

量的信息，因此具有很大的显著度． 这一项只取决于观察到的点的特征，因此是一个纯粹的自下而上的因

子．
第 2 项 logp( F = fx | Sx = 1) 包含了自下而上和自上而下的因子． 如果没有指定的任务，这一项代表

点的独特性性质． 视觉认知领域存在一个原理，就是视觉神经元对图像中心最敏感，而周围的刺激会一直

刺激神经元的反应． 我们称该独特性使点的位置从周围中突出来． 此外，当给一个特定的任务时，该项还包

括自顶向下的知识和目标对象的特征值． 此时我们称这个属性为一致性． 举个例子，当给定的任务是找到

你的穿黑色夹克的朋友，那么对于黑色点这一项的值将非常大．
第 3 项 logp( Sx = 1 | L = lx ) 提供了位置的先验信息并且对视觉特征是独立的． 根据 Juddy 等人的工

作［9］，人们的视觉对图像中心最敏感． 因此本文假定，当人们随意浏览图像时，位置的先验信息就是图像

中心的位置． 当观察者被赋予特定任务时，位置的先验信息就是目标可能出现的地方．
本文重点关注无特定任务时静态图像的自下而上的显著性． 那么第 2 项只显示独特性，第 3 项提供中

央位置作为位置的先验信息． 因此，点的显著度 SDx 包含 3 个因素: 稀有性、独特性和位置的先验信息．

2 算法具体实现

本节主要提供显著性检测的 3 个因子的具体实现和 2 个权重结合方法．
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2. 1 显著性检测的 3 个因子

稀有性: 该稀有性因子由在不同尺度下对图像的每个像素点颜色、亮度和方向的自信息量 3 个特征计

算得到． 本文采用与 Itti［2］ 类似的方法建立高斯金字塔R( σ) ，G( σ) ，B( σ) ，Y( σ) 和 I( σ) ． 方向信息由金

字塔 O( σ，θ) ，θ∈ { 0°，45°，90°，135°} 来求得． 对于所有金字塔，选择 4 个不同的尺度 σ∈［0，1，2，3］．
在每一个子图像，我们计算每一点特征的自信息量． 具体过程如下: 首先我们使用含有 100 种灰度的

直方图来计算每种灰度在子图像中出现的频率，然后我们利用差值来计算子图像每点特征值的概率，那么

子图像的自信息量使用计算公式 h( x) = － logp( x) 来得到，最后，将不同尺度的每一个金字塔图像合并

为 1 个特征图．
独特性: 目前有很多方法来计算独特性． 比如 Itti等人［2］ 使用中间 － 周边差方法，而Goferman等人［10］

计算不同块的非相似性． 本文采用基于图论的显著性提取方法［3］ 来衡量点的“独特性”．
中心位置偏倚: 当人们拍照时，他们自然地把感兴趣的目标设置在中央位置，并且，当他们自由地观赏

一幅图像时，关注点通常开始于图像的中心位置． 由于中心位置偏离，所以经常会产生上述情况． 因此，当

没有指定任务时，我们建议中心位置作为位置的先验信息．
本文采用径向基函数来建立中心偏倚模型． 中心偏倚函数是一个实数函数，它只取决于该点与中心点

之间的距离． 当该点远离中心点时，该函数值变小． 有不同类型的径向基函数，其中包括高斯核函数、反二

次函数等等． 本文选用高斯核函数，所以中心偏倚函数是:

C( x，y) = (exp －
( x － xc )

2 + ( y － yc )
2

2δ )2 ． ( 4)

δ 是尺度参数． 不同的 δ 对应不同的中心偏倚． δ 取值很大时，就对应比较低的准确率; 而 δ 取值很小

时，就对应比较小的召回率． 本文通过从定位数据集中学习最好的尺度参数 δ．
2. 2 2 种权值组合算法

图 1 本文模型算法流程图

Fig.1 The flow chart of our algorithm

线性 非线性

稀有性 独特性 中心位置偏离

组合

分解成三个因子

输入图像

线性组合学习最优权值: 为了评价显著性检测问题的每个因素

的重要性，我们用 Logistic 模型从定位数据集中学习权值，梯度下降

算法被用来求解该优化问题．
基于神经网络的非线性组合学习: 大脑神经元是高度非线性和

复杂的设备． 为了模拟神经元的性质，本文基于正则化神经网络来

进一步非线性地整合不同因素．
在本文中，我们利用 3 层网络: 1 个输入层、1 个隐层和 1 个输出

层． 输入层节点的数量对应该点的特征的数量． 在定位数据集里有

数百幅图像，在每一幅图像里有成千上万个点，所以训练样本点的

数目可能会很大，但是每一点特征的数目并不多． 为了使结果更好，

在隐层节点的数量必须大． 在本文的试验中，我们指定隐层节点的

数量为 70． 我们用反向传播算法来学习优化模型． 为了避免过拟合

的问题，在神经网络里添加正则项，我们使用验证集来选择正则项

的参数．
图 1 显示的是本文模型算法流程图． 首先是输入的图像分解成

3 个因子:“稀有性”、“独特性”和“中心位置偏倚”． 然后，这些因子

通过 Logistic 模型和正则化神经网络进行整合，我们也可以发现非线性组合比线性组合效果更好．

3 实验比较

测试使用的机器( PIV，CPU 3. 0 G，2 G 内存) ，操作系统为 Microsoft Windows XP Service Pack 2，软件平

台采用 Matlab 7. 0，在 MIT［5］和 Toronto 数据集［9］上进行测试．
3. 1 MIT 数据集

MIT 数据集记录了 15 个观测者自由地观测 1003 幅室内和室外的自然图像的定位情况． 我们首先比

较了 2 个特征融合策略模型在 MIT 数据集的表现． 为了达到更精确的结果，我们对每个模型进行 5 次试验
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来获得平均性能． 为集合 Logistic 模型的策略，我们从数据集中随机选择 100 个测试图像和 200 个训练图

像． 并且为了基于正则化神经网络的非线性整合模式，我们随机选择 100 个训练图像、100 个验证图像和

200 个测试图像来验证正则化参数的最优选择．

图 3 与其他方法在 Toronto 数据集上的性能比较
Fig.3 Performance in Toronto Data Set comparing

to othermethods
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图 2 MIT 数据集上与其他方法性能比较
Fig.2 Performance inMITData Set comparing

to othermethods
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表 1 Toronto 数据集的性能比较

Table 1 Performance in Toronto Data Set

方法
Logistic 回归 神经网络

无先验信息 有先验信息 无先验信息 有先验信息

AUC 0. 765 0 0. 790 4 0. 826 1 0. 833 2

我们也可以将本文算法和目前其他 3 种流行算法

进行比较，结果如图 2 所示． 因为本文算法是使用“中

心位置偏倚”( Central bias) 作为位置先验信息，所以用

缩写 CB 来表示． 从图 2 可以看出，CB 方法与其他 3
种方法相比，命中率更高，假阳性率更低．
3. 2 Toronto 数据集

我们也在 Toronto 数据集比较其他不同方法的性

能来验证结论． 这个数据集包含 11 个观众自由观看的

数据，即从 120 幅户外和室内场景彩色图像得到的数

据． 对于 Logistic 模型整合的模式，我们从数据集中随

机选择 30 幅训练图像和 50 幅测试图像． 而对于基于

正则化神经网络的非线性整合模式，我们随机选择 30
幅训练图像、30 幅验证图像和 30 幅测试图像． 我们依

然对每个模型进行 5 次试验来获得平均性能．
表 1 显示，分别在有和没有位置先验信息的情况

下，使用 2 种改进的特征整合策略的性能比较． 我们观

察发现: ( 1) 具有位置先验信息的模型比无位置先验

信息的模型效果更好． 这证实当自由浏览图像时，我们

很容易注视这幅图的中心． ( 2) 正则化神经网络比 Lo-
gistic 模型能够更好地整合特征． 这也证实人类大脑神

经元确实是非线性、复杂的设备．
图 3 显示本文算法和其他 3 种先进算法在 Tonro-

nto 数据集上的性能比较． 可以看出，CB 方法与其他 3
种方法相比，命中率更高，假阳性率更低．

4 总结

我们提出了一种基于贝叶斯方法和统计学习理论

的视觉显著性算法来计算场景里各点的显著度． 通过

推导贝叶斯公式，我们得到视觉显著性的 3 个重要因

子． 我们使用 2 种改进集成策略来结合不同的 3 个因

子，结果表明了本文算法的先进性． 扩展的定量评价也

证明了非线性组合优于线性组合．
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