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摘  要: 基于人类视觉注意机制的显著性对象检测模型作为能主动感知图像中重要信息的有效方法,对探索视觉

早期认知过程的大范围知觉信息组织具有重要意义.然而,由于夜间图像具有低信噪比和低对比度特性,现有的视觉

显著性对象检测模型在夜间场景中容易受到噪声干扰、弱纹理模糊等多方面因素的影响.有鉴于此,提出一种基于

区域协方差和全局搜索的夜间图像显著性对象检测方法.首先,将输入图像分割为超像素块,并分别计算它们的协方

差.然后,使用超像素块协方差的差异性作为适应度函数,并结合全局搜索算法来优化各个超像素块的显著值.最后,
通过图扩散方法来精炼显著图结果.实验测试采用了 5 个公开图像数据集和 1 个夜间图像数据集,通过与 11 种目前

主流的视觉显著性对象检测模型进行对比,综合评价了所提出模型的性能. 
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Abstract:  Human visual attention based saliency model is an effective way for the active perception of important information in image, 
and it can play an important role for exploring large-scale perceptual information organization in the early stage of visual cognitive 
process. However, nighttime images usually have low signal-to-noise ratio and low contrast properties. Conventional salient object 
detection models may face great challenges in this scenario, such as noise influence, and weak texture blur. This paper proposes a region 
covariance and global search based salient object detection model for nighttime images. The input image is firstly divided into superpixel 
regions to estimate their covariance. Then, covariance feature based local saliency and global search based image saliency can be 
calculated respectively. Finally, a graph-based diffusion process is performed to refine the saliency maps. Extensive experiments have 
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been conducted to evaluate the performance of the proposed method against eleven state-of-the-art models on five benchmark datasets and 
a nighttime image dataset. 
Key words:  visual saliency; object detection; region covariance; global search; nighttime image 

随着多媒体技术和互联网通信的飞速发展,多媒体数据已经广泛应用于我们日常生活中的各个角落.例如

在监控应用中,2009年公安部启动的平安城市工程项目,已于 2015年实现全国公安机关多媒体数据的大规模联

网调度和资源共享.同时,近年来兴起的智慧城市建设项目,也进一步推动了多媒体数据的集中云存储和各系统

之间的整合协同.安防监控具有 7×24 全天候不间断作业的特点,特别是在夜间时段,不仅事件多发而且容易造

成严重后果.采用传统的人工监控方式不仅工作劳动强度大而且抽检率低,因此,探索具备主动环境感知能力的

夜间场景显著性对象检测模型具有重要意义. 
根据视觉注意机制,人类能从夜间图像等复杂场景中迅速感知视觉显著性目标[1].借助这种选择性视觉注

意机制,在实际应用中,可以将有限的计算资源优先用于处理场景中的显著性信息,进而选择性地忽略场景中的

非显著性信息.目前,视觉显著性对象检测模型已被广泛应用于图像分割[2,3]、对象识别[4,5]、图像检索[6]等.然而

现有的大多数视觉显著性对象检测模型仅适用于可见光环境,其在夜间图像环境中会遇到极大的挑战.夜间图

像的低信噪比和低对比度特性,会导致特征对比度测度容易受到噪声干扰、弱纹理模糊、场景背景变化、摄像

头运动等多方面因素的影响,给夜间图像的显著性对象检测带来困难.如图 1 所示,近年来提出的视觉显著性模

型难以准确描述夜间图像中的显著性信息[7−9].利用直方图变换等预处理方法来增强图像对比度,从而获得灰

度值丰富的图像能取得一定的效果,然而直方图均衡是对图像中的所有像素点进行变换,包括图像中的边缘像

素点、平滑非噪声像素点、噪声像素点等,这样容易导致伪边缘和过曝光等问题[10]. 

 

(a) 原始夜间图像和经过直方图均衡和图像增强的预处理图像 
(b) 输入图像对应的颜色直方图 
(c) 使用块差异显著性模型[7]计算得到的显著图 
(d) 使用显著性优化模型[8]计算得到的显著图 
(e) 使用引导学习显著性模型[9]计算得到的显著图 

Fig.1  Results of the state-of-the-art saliency models 
图 1  夜间图像中显著性对象检测模型的结果对比 

考虑到图像特征对比度对于夜间场景中的显著性对象检测有着重要的作用[11],我们在前期工作中探索了

能有效表示夜间图像显著性的特征对比度[12].为了能更好地抑制背景噪声,并突出显著性对象的细节信息,本文

提出了一种基于区域协方差和全局搜索算法的夜间图像显著性对象检测模型.该模型的主要贡献包括:为了有
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效表示场景中的显著性信息,我们引入超像素协方差来整合不同的图像特征;与基于学习的方法相比,我们提出

的模型不需要任何训练过程;结合全局搜索算法能够有效抑制夜间图像中的背景噪声干扰;为了验证提出模型

的有效性,我们专门构建了一个夜间图像数据集;通过在 6 个数据集上的实验测试,我们从主观和客观两方面综

合比较了提出模型与 11 种目前的主流模型的性能. 
本文提出的模型主要包括 4 个步骤. 
(1) 将输入图像进行超像素分割,保留内部结构信息; 
(2) 构建图像特征(亮度、方向、锐度和光谱)的协方差矩阵,通过非线性融合这些特征来表示夜间图像的

显著性信息; 
(3) 测度超像素块与其邻接超像素块之间的区域协方差来计算局部显著性,然后使用全局搜索算法来优

化超像素块的显著值结果.结合局部和全局方法能有效抑制背景噪声干扰,从而突出显著性对象的细

节信息; 
(4) 通过图扩散过程来精炼各个超像素的显著值. 
本文提出的夜间图像显著性对象检测模型的框架如图 2 所示. 

 

Fig.2  Overview of the proposed model for salient object detection for nighttime images 
图 2  本文提出的夜间图像显著性对象检测模型的框架 

本文第 1 节介绍相关工作.第 2 节描述提出的夜间图像显著性对象检测模型.第 3 节展示提出的模型与现

有主流的显著性对象检测模型在 6 个数据集上的实验结果.第 4 节总结本文工作. 

1   相关工作 

视觉显著性检测可以直观地定义为一种过滤工作,其目的是检测图像中的感兴趣区域(regions of interest,
简称 ROI),而过滤掉不相关的背景区域.图像中的显著性区域相比其邻域会更加吸引人类视觉注意,因此,现有

研究通常将图像对比度作为检测视觉显著性的首选特征,并将其作为反映人类视觉注意的最重要的因素之 
一[13].根据计算方式的区别,现有的显著性对象检测模型可以分为两类:局部对比度和全局对比度. 

Itti 等人提出了一种经典的局部对比度显著性对象检测模型,该模型通过结合强度、颜色和方向这 3 个特

征的对比度来生成显著图[14].在 Itti 模型的启发下,近年来出现了各种各样的基于局部对比度的显著性对象检

测模型.例如:Ma 和 Zhang 提出了通过局部对比度的分析框架来生成显著图,并利用模糊增长模型来检测显著

性对象[15];Harel 等人提出了一种基于图论的方法,其首先利用 Itti 的模型来创建特征图,然后通过对激活图的归

一化来生成最终显著图[16];Zhang 等人则使用了具有空间色彩过滤特性的局部颜色描述符来构建显著性模 
型[17].基于局部对比度的显著模型能较好地检测图像显著性对象,然而这类模型的主要问题在于:其通常会在显

著性对象的边缘附近产生较高的显著值,难以突出整个对象区域,因而在夜间图像上容易受到噪声干扰. 
基于全局对比度的显著性对象检测模型则是对整个图像进行处理,因此能够被均匀地突出整个显著性对

象区域.例如:Xia 等人将 Itti 的中心周边对比模型扩展到了非局部区域,并提出了一种基于非局部重构的显著性
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模型来突出全局对比度和独特性[18];Lin 等人则通过计算像素和超像素级的对比度来构建显著区域检测模型,
该模型整合了独特性和空间分布特性的全局特征[19];我们在前期工作中也以全局特征的独特性为出发点,利用

图像对比度特征和颜色分布特性来检测显著性对象[20].基于全局对比度的显著性模型能均匀地突出整个显著

性对象区域,然而这类模型在低信噪比的夜间图像上面临着极大的挑战. 
考虑到基于局部对比度的方法和基于全局对比度的方法各有优劣,近年来涌现了一些结合局部对比度和

全局对比度的显著性对象检测模型.例如:Zhang等人构建了一种显著性区域学习模式,从而整合了全局稀有性、

局部对比度和中心优先规则[21];类似的,Liu 等人也提出了一种基于局部和全局对比度表示的图像显著性对象

检测模型[22];Tong 等人[23]则提出了一种基于线性编码的显著性检测模型,以此来融合局部和全局对比度信息.
这些模型在可见光场景中取得好的检测效果,然而它们在夜间图像上会遇到极大的挑战.夜间图像的低信噪比

和低对比度特性,会导致特征对比度测度容易受到噪声干扰、弱纹理模糊、场景背景变化、摄像头运动等多方

面因素的影响,给夜间图像的显著性对象检测带来困难. 
现有的面向夜间图像的显著性对象检测研究相对较少,近年来出现的模型(例如文献[24,25])能在低信噪比

和低对比度环境下取得一定的效果.然而这些模型仅考虑了夜间图像的局部对比度,容易受到伪边缘等因素的

影响.有鉴于此,本文提出在使用区域协方差的局部对比度计算方法的基础上,结合全局搜索方法来优化模型的

性能:一方面,基于区域协方差的局部对比度对旋转、尺度缩放以及亮度变化具有很强的适应性,从而能够有效

地将显著性对象从夜间图像中检测出来;另一方面,使用全局搜索算法来优化局部对比度的显著性计算结果,能
够均匀地突出整个显著性对象区域,从而提高模型对于背景噪声的鲁棒性. 

2   夜间图像的显著性对象检测模型 

本文所提出的模型结合了局部和全局显著性,主要思想是基于中心-周边规则[14]来计算一个区域相对于其

周边区域的差异性.本文提出的模型主要包括 4 个步骤:(1) 将图像分割成超像素块,并构建图模型;(2) 计算图

像特征的协方差矩阵,并通过非线性融合这些特征来表示夜间图像的显著性信息;(3) 通过协方差描述符来估

计每个超像素的局部显著性,并结合全局搜索算法来优化超像素块的显著值结果;(4) 通过图扩散过程来优化

生成最终的显著图. 

2.1   基于超像素的图模型 

对于超像素块来说,其包含的像素在纹理和颜色上都有相似性.因此,超像素分割可以很好地保留内部像素

的形状信息,这些信息大都属于同一对象.此外,将图像分割为超像素可以有效减少计算量,从而缩短计算所需

的时间.本文使用了简单线性迭代聚类算法来将输入图像分割为超像素块[26].输入图像首先被分割为多个超像

素,记为 SP(i),其中,i=1,…,N. 
将图像分割成 N 个超像素后,我们以这 N 个节点构造图模型 G=(V,E),其中:V 代表节点集合,对应于每个超

像素;E 代表边集合,其权值的设置是依据关联矩阵 A=[aij]N×N.给出了图模型 G 和显著性种子 s=[s1,s2,…,sN]T,扩 

散过程就是基于最优关联矩阵将种子 s在图G上扩散显著性种子.其中,显著性扩散 1 2[ , ,..., ]T
NS S S S∗ ′ ′ ′= 是通过以 

下方式计算的: 
 S′=d×s (1) 
其中,d 表示扩散矩阵,计算方法如公式(3)中的(I−βΛ)−1.S′表示每个节点的显著性. 

2.2   基于图模型的流行排序 

流行排序的目标是计算图中每个节点的排名.通过对图的流行排序,可以更准确地描述超像素之间的相似

性.给定图 G,最优排名可以通过最小化能量函数来计算[27]: 

 

2

2
, 1 1

1arg min ( )
2

N Nji
ij i ii j i

S ii jj

SSS a S s
d d

μ
= =
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其中,μ用于平衡光滑度和拟合约束, ii ijjd a= ∑ 是阶矩阵 D=diag{d11,…,dNN}的元素.排序函数的定义如下: 

 S′=(I−βΛ)−1s (3) 
其中,I 是图 G 的单位矩阵,参数β=1/(1+μ)用来控制流行排序中的一元和二元电位的平衡,Λ=D−1/2AD−1/2 代表归

一化的拉普拉斯矩阵. 

2.3   基于协方差的显著性计算 

本文提出的模型主要使用图像超像素的协方差矩阵来描述局部显著性信息.通过区域协方差来非线性融

合图像特征,可以有效表达图像的结构信息.由于夜间图像具有低信噪比和低对比度特性,我们在前期工作中探

索了能有效表示夜间图像显著性的特征[12],包括亮度、方向、锐度和频谱.基于这些特征,输入图像就被转换成

了五维特征向量如下所示: 

 ( , ) ( , )( , ) ( , ) ( , ) ( , )I x y I x yF x y Ligh x y Shar x y Spec x y
x y

⎡ ⎤∂ ∂
= ⎢ ⎥∂ ∂⎣ ⎦

 (4) 

其中,Ligh(x,y)表示 LAB 颜色空间中的亮度分量,该特征在夜间图像中是衡量对象显著性的一个重要指标; 
|∂I/∂x|和|∂I/∂y|代表图像强度一阶导数的范数,其可以用来表示边缘方向信息;锐度特征 Shar(x,y)可以通过灰度

图像和高斯一阶导在垂直和水平方向上的卷积来计算[12];频谱特征 Spec(x,y)则可以通过计算对数光谱和幅度

谱之间的差异来测度[28],该特征受图像对比度的影响较小,并且对噪声更加鲁棒. 
基于 F 的计算结果,每个超像素区域 SP(i)可以表示为一个 5×5 的协方差矩阵[29]: 

 * *

1

1 ( )( )
1

n
T

i k k
k

C f f
n

μ μ
=

= − −
− ∑  (5) 

其中,{fk}k=1,…,n 表示 SP(i)内部的五维特征点,μ*代表这些点的平均值. 
由于夜间图像的对比度和信噪比较低,现有的低层图像特征难以充分表达场景中的显著性信息.而基于区

域协方差的局部对比度则对旋转、尺度缩放以及亮度变化都有很强的适应性,因此,本文使用基于区域协方差

的局部对比度方法检测夜间图像中的显著性对象,主要原因包括: 
(1) 首先,协方差矩阵Ci是一个 5×5的实对称正定矩阵,其对角线上的值表示每个独立的特征量,非对角线

上的值表示特征之间的相关量.其大小仅仅取决于的特征向量的维数,也即:所选取选图像特征的个

数,与显著性对象区域的大小无关,因此,用协方差描述符检测显著性对象的计算复杂度较小; 
(2) 其次,区域协方差描述符不仅能表征各个特征自身的统计特性,而且能反映特征之间的相关性.协方

差矩阵的非线性融合特性能有效保留夜间图像的特征信息,从而有效提高显著性对象检测的准确性; 
(3) 由于协方差矩阵 Ci 不再表征区域 SP(i)中特征数据的顺序与个数(破坏了像素间的结构特征信息),因

此当显著性对象发生形变、旋转等情况下,算法也有较好的鲁棒性.因此,基于协方差特征的局部对比

度可以克服夜间图像中显著对象的轮廓信息不完整、内部结构信息不明显等问题; 
(4) 同时,由于计算协方差时减去了特征数据的均值,所以协方差特征矩阵对光照的变化也具有不敏感的

特性. 
因此,本研究选取区域协方差来处理夜间图像.通过协方差矩阵就可以将那些可能相关的特征相互融合.两

个协方差矩阵 Ci 和 Cj 之间的相似性可以通过公式(6)来定义[30]: 

 5 2
1

( , ) ln ( , )i j k i jk
C C E C Cρ

=
= ∑  (6) 

其中,{Ek(Ci,Cj)}k=1,…,5 代表 Ci 和 Cj 的广义特征值.ρ(Ci,Cj)描述了两个协方差矩阵之间的相似性,数值越小,表示

两个协方差矩阵越相似;反之,则表示其相似度越小. 

2.4   基于全局搜索的显著性估计 

为了提高模型对于背景噪声的鲁棒性,我们这里使用了全局搜索算法来优化局部对比度的显著性计算结

果.考虑到 Yang 和 Deb 提出的布谷鸟搜索(cuckoo search,简称 CS)[31]具有控制参数少、搜索路径优、全局优化



 

 

 

徐新 等:一种鲁棒的夜间图像显著性对象检测模型 2621 

 

能力强等优点,并且已成功用于图像分割[32]和边缘检测[33]等应用,因此,我们使用 CS 算法来对显著值进行优化,
以此来全局搜索超像素块中差异最大的区域,从而得到最优显著值. 
2.4.1   基于 CS 算法的显著性估计 

这里,我们将测度图像中两个区域的差异性问题转化为了比较这两个区域协方差矩阵之间的相似度大小.
基于中心-周边规则[14],在显著性对象检测的计算中,一个区域相对于其周边区域的差异性越大,则其显著性越

明显,该区域也就越可能在显著性对象中.这里,我们将 SP(i)的显著性定义为该超像素块与其相邻超像素块的协

方差矩阵差异性.由于每个对称的正定矩阵(协方差矩阵)具有唯一因式分解的属性,其元素可以在欧几里德空

间中构造成一组点,称为 Sigma 点.这样就可以直接并入特征的平均向量,整合一阶和二阶的统计编码,得到一个

丰富的特征表示[34].对于 SP(i)的协方差矩阵 Ci,利用 Cholesky 分解可得到 Ci=LLT,其对应的 Sigma 点记为

Sig={pk},计算如下: 

 
5 ,    if 1 5

5 ,  if 5 1 2 5
k

k
k

a L k
p

a L k

⎧⎪= ⎨
− + ×⎪⎩

≤ ≤

≤ ≤
 (7) 

其中,Lk 代表下三角矩阵 L 的第 k 列,a 通常设置为 2 .通过简单的连接,可以得到用来描述 Ci 的 1×55 特征向量 
如下: 
 Ψ(Ci)=(μ*,p1,…,p5,p6,…,p10)T (8) 

接下来我们计算 SP(i)的显著性,将 SP(i)与其相邻的区域进行相似性度量.对于 SP(i),将其超像素区域记为

Ri,根据图模型中 Ri 的邻接矩阵,得到与其相邻的超像素区域,记为{Rj}j=1,…,num(i),num(i)为 Ri 的邻接超像素区域

的个数,Ri 的显著性可以由其与邻接区域之间的协方差相似度的加权平均值来计算: 

 ( )
1

1( ) ( , )
( )

num i
i i jjs R d R R

num i =
= ∑  (9) 

其中,d(Ri,Rj)为超像素区域 Ri 和 Rj 的差异性,计算如下: 

 * *

|| ( ) ( ) ||
( , )

1 || ( ) ( ) ||
i j

i j

C C
d R R

c i c j
Ψ Ψ−

=
+ −

 (10) 

其中,Ψ(Ci)和Ψ(Cj)代表协方差矩阵的向量表示,c*(i)和 c*(j)分别代表超像素区域 Ri 和 Rj 的中心像素点坐标. 
为了优化显著值结果,我们需要对 Ri 的邻接超像素区域{Rj}j=1,…,num(i)进行搜索,选出其中最相似的区域.如

果 Ri 与其最相似的区域都具有较高的差异性,那么与其他相邻的超像素区域会有更高的差异性.因此,我们的任

务就是找到与 Ri 最相似的最优邻接区域.由于 CS 算法具有控制参数少、搜索路径优、全局优化能力强等优点,
在解决许多优化问题中表现出了更高效的搜索效果[35],为了获得更加理想的超像素块显著值,我们利用基于CS
算法来搜索和产生{Rj}j=1,…,num(i)中与 Ri 最相似的区域,从而计算 Ri 的最优显著值.CS 算法的主要步骤如下. 

步骤 1: 鸟窝初始化 .对于 Ri,我们将其邻接矩阵中的相邻区域{Rj}j=1,…,num(i)协方差矩阵的向量表示

{Ψ(Cj)}j=1,…,num(i)作为鸟窝,邻接超像素的个数 num(i)即为鸟窝数目,将Ψ(Cj)包含元素的个数 55 作为鸟蛋的个

数,即解空间的维度. 
步骤 2: 根据适应度函数初始化每个鸟窝的质量,也即估计{Ψ(Cj)}j=1,…,num(i)的初始值,由公式(8)求得. 
步骤 3: 每个鸟窝主人通过 Levy flight 飞行模式来改进自己的鸟窝.我们通过改进后的邻接超像素区域,并

与改进前的邻接超像素区域进行比较,按照贪婪法则保留与 Ri 最相似的区域,Ψ(Cj)的更新方式如下: 
 Ψ(Cj)(t+1)=Ψ(Cj)(t)+α⊕S (11) 
其中,t 表示当前迭代次数;α为步长控制参数,其值服从标准正态分布;⊕表示点对点乘法;S 为 Levy flight 搜索路

径,即飞行时的步长: 

 ( )
1/0.01 ( ( ) )

| | best
t

j
uS g C

v β Ψ= × × −  (12) 

其中,系数 0.01 是 Levy flight 中典型的飞行尺度;u 和 v 服从均匀分布,即 2 2~ (0, ), ~ (0, )u vu N v Nσ σ : 
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其中,Γ表示标准伽玛函数,σv=1,本文取β=3/2,gbest 表示当前质量最好的鸟窝(最优的邻接超像素区域). 
步骤 4: 以概率 P 来用下式改进邻接超像素区域中不理想的超像素块: 

 Ψ(Cj)(t+1)=Ψ(Cj)(t)+rand×(Ψ(Ck)(t)−Ψ(Cj)(t)) (14) 
其中,rand 是[0,1]之间的一个随机数,Ψ(Ck)(t)是Ψ(Cj)(t)是超像素区域 Rj 附近的超像素区域 Rk 的协方差矩阵的向

量表示. 
步骤 5: 改进后的{Ψ′(Cj)}j=1,…,num(i)与当前最优的{Ψ(Cj)}j=1,…,num(i)进行比较,并保留与Ψ(Ci)相似度高的值. 
步骤 6: 执行步骤 2 至步骤 5,直到达到预先设定的搜索次数为止,输出最优的邻接超像素区域协方差矩阵

向量. 
步骤 7: 得到Ψ(Ci)的最优邻接区域的协方差矩阵向量,记为Ψ′(Cj),我们由公式(9)和公式(10)计算 Ri 的最优

显著值. 
利用 CS 算法可以全局优化超像素块的显著值.如下图所示,图 3(d)是未全局优化的基于区域协方差的局部

对比度显著图,图 3(e)~图 3(h)是融合 CS 全局优化策略得到的显著图,显著图结果与进行的迭代次数有关.迭代

次数越多,显著图结果就越准确,相应的算法时间复杂度也会越高. 

          
(a) 输入图像           (b) 超像素分割             (c) 超像素块           (d) 基于区域协方差 

          
(e) 融合 CS 迭代 100 次    (f) 融合 CS 迭代 300 次     (g) 融合 CS 迭代 500 次   (h) 融合 CS 迭代 1000 次 

Fig.3  Results of the cuckoo search based salient object detection model 
图 3  基于 CS 搜索的显著性对象检测模型的结果 

迭代次数与最优目标函数值的相关性如图 4 所示.通过迭代,目标函数值收敛的过程也即求Ψ(Ci)最优相似

协方差矩阵向量Ψ′(Cj)的过程. 
2.4.2   CS 算法与其他群智能搜索算法的性能对比 

为了验证 CS 算法的全局显著性对象搜索性能,本文将其与另外 3 种群智能搜索算法进行了实验对比,包括

Kennedy 和 Eberhart 提出的粒子群优化算法(particle swarm optimization,简称 PSO)[36]、Dorigo 等人提出的蚁群

优化算法(ant colony optimization,简称 ACO)[37]以及 Karaboga 提出的蜂群算法(artificial bee colony,简称

ABC)[38]. 
PSO,ACO,ABC 以及 CS 算法等都是基于仿生群智能的优化算法,这些算法在种群进化过程中,主要通过迭

代来进行搜索寻优.我们分别基于 CS,PSO,ACO 和 ABC 算法来对显著值进行优化,以此来全局搜索超像素块中

差异最大的区域,实验得到的显著图如图 5 所示. 
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Fig.4  Relationship between number of iterations and optimal objective function 
图 4  迭代次数与最优目标函数值的关联性 

         
(a) 输入图像                        (b) 基准图像                  (c) 基于 PSO 全局搜索 

         

(d) 基于 ACO 全局搜索              (e) 基于 ABC 全局搜索              (f) 基于 CS 全局搜索 

Fig.5  Subjective comparison of PSO, ACO, ABC and CS based global search algorithm in nighttime images 
图 5  基于 PSO,ACO,ABC 和 CS 的全局搜索算法在夜间图像数据集上的的主观性能对比 

如图 5 所示,对比 CS 算法和其他群智能搜索算法的实验测试结果,CS 算法得到的显著图与基准图像具有

更高的相似度.此外,实验还采用了精度、召回率、F-measure 和 ROC 曲线等客观评价指标(计算公式见下节说

明)进一步验证了 CS 算法的全局显著性对象搜索性能,如图 6 所示. 
从图 5 和图 6 中可以看出,CS 算法的主观和客观评价指标均优于 PSO,ACO 和 ABC 算法.主要原因在于:CS

算法具有参数少、收敛速度对参数变化不敏感等特性,这些特性使得 CS 算法在面向低信噪比和低对比度的夜

间图像时,能对噪声干扰下的弱光照变化具有较好的鲁棒性,从而均匀地突出整个显著性对象区域.此外,CS 算

法使用的大步长和小步长交替方式,能有效避免全局搜索陷入局部最优解.因此,本文选用 CS 算法来进行全局

显著性对象搜索. 
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(a) ROC 曲线性能对比                            (b) 精度、召回率和 F-measure 的性能对比 

Fig.6  Objective performance comparison of saliency maps based on 
the global research of PSO, ACO, ABC and CS algorithm 

图 6  分别基于 PSO,ACO,ABC 和 CS 全局搜索得到显著图的客观性能对比 

2.5   基于图扩散的显著值结果优化 

在计算完所有超像素区域的显著性后,我们就获得了显著性种子 s,其表示每个图节点的显著值.然后,通过

公式(1)的扩散过程来优化超像素之间的显著值.最终的结果显著图 S*被归一化到[0,1]之间,归一化计算过程如

公式(15): 

 min( )
max( ) min( )

S SS
S S

∗ ∗
∗

∗ ∗

−
=

−
 (15) 

归一化后生成的显著图在 6 个数据集上都表现出了良好性能,具体的实验结果见下节. 

3   实验结果 

为了综合评估所提出模型的性能,我们分别在可见光和夜间图像的数据集上进行测试,实验数据包括: 
(1) MSRA 数据集[39],其中的显著性对象是由不同的人类测试者所标记; 
(2) SOD 数据集[40],其中的图像包含低对比度的多显著性对象,每个图像分割工作由 3 个测试者完成; 
(3) CSSD 数据集[41],该数据集具有一定的挑战性,其中包括了各种复杂场景; 
(4) DUT-OMRON 数据集[42],其包括了具有挑战性的图像和对应的基准数据集; 
(5) PASCAL-S 数据集[43],其包含具有嘈杂背景的自然图像; 
(6) 我们课题组创建的夜间图像数据集(NI),其包含了大量夜间图像数据,这些图像的分辨率是 640×480.

实验选择了 200 个典型的夜间图像进行测试,每个图像的基准显著性对象是由 3 位测试者手工来进

行矩形标记,超像素数目设置为 N=200 以保证较好的边界召回率. 
实验选取了 11 个目前主流的显著性对象检测模型来与本文所提出的模型进行性能对比,包括非参数(NP)

模型[44]、图像签名(IS)模型[45]、低秩矩阵恢复(LR)模型[46]、上下文感知(CA)模型[47]、块差异性(PD)模型[7]、

基于图的流行排序(GBMR)模型[42]、显著性优化(SO)模型[8]、引导学习(BL)模型[9]、细胞自动机(BSCA)模型[48]、

全局和局部线索(GL)模型[23]和通用推广(GP)模型[49].我们将这些模型在上述 6 个数据集上分别进行测试,实验

结果采用这些不同数据集上所有测试图像的平均值. 
为了进行客观比较,我们首先计算真阳率(TPR)和假阳性(FPR)来评估各模型的准确性.给出计算所得的显

著图 SI(x,y)(0≤SI(x,y)≤1)和对应的基准数据集 GT(x,y),用固定阈值 t(0≤t≤1)来生成显著性二值图,其中,0 表示

背景区域,1 表示显著性对象.TPR 和 FPR 可以通过以下方式计算: 

 ( , ) ( , )t T
t

TPR E B x y G x y⎛ ⎞
= ⋅⎜ ⎟

⎝ ⎠
∏  (16) 
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⎝ ⎠
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这些显著性对象检测模型在上述 6 个数据集上的 TPR 和 FPR 测试结果见图 7.如图 7 所示,我们提出的模

型相比其他 11 个模型取得了更好的性能. 
曲线面积(AUC)性能评价结果见表 1,性能最佳的两个模型分别以红色和蓝色字体标注.从表 1中可以看出,

本文所提出的模型在 6 个数据集上取得了最好的效果. 

   

(a) MSRA                                                (b) SOD 

   

(c) CSSD                                           (d) DUT-OMRON 

   

(e) PASCAL-S                                               (f) NI 

Fig.7  TPR and FPR performance of the proposed model and eleven saliency models on the six datasets 
图 7  本文提出的模型与其他 11 个显著性模型在 6 个数据集上的 TPR 和 FPR 测试结果 
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Table 1  AUC performance of the proposed model and eleven saliency models on the six datasets 
表 1  本文提出的模型与其他 11 个显著性模型在 6 个数据集上的 AUC 测试结果 

 NP IS LR CA PD GBMR SO BL BSCA GL GP Ours 
MSRA 0.826 7 0.799 0 0.910 7 0.853 5 0.952 5 0.936 8 0.946 5 0.950 3 0.942 3 0.955 1 0.966 7 0.977 2 
SOD 0.747 3 0.725 6 0.771 0 0.785 3 0.806 3 0.779 6 0.787 8 0.837 1 0.836 7 0.811 9 0.838 7 0.854 8 

CSSD 0.767 4 0.675 0 0.868 8 0.802 9 0.887 3 0.889 8 0.888 2 0.926 2 0.925 8 0.904 3 0.927 9 0.940 9 
DUT-OMRON 0.832 5 0.816 2 0.929 1 0.863 3 0.951 1 0.928 3 0.948 3 0.960 6 0.948 6 0.948 1 0.792 1 0.974 2 

PASCAL-S 0.744 1 0.677 2 0.675 6 0.756 3 0.806 0 0.671 9 0.651 0 0.688 9 0.717 5 0.820 3 0.735 9 0.850 5 
NI 0.773 4 0.733 0 0.814 6 0.640 8 0.615 6 0.602 8 0.567 9 0.684 4 0.619 9 0.688 4 0.767 6 0.846 8 

此外,我们还采用了精度、召回率和 F-measure 标准来进行性能评估. 
• 精度和召回率可以通过以下公式计算: 

 ( )
( )

m T

m

R B GPrecision
R B

∩
=  (18) 

 ( )
( )

m T

T

R B GRecall
R G

∩
=  (19) 

其中,R(⋅)表示显著区域,图像对应的基准图像记为 GT,对应的显著图的二值图记为 Bm; 
• F-measure 指标的计算如下: 

 
2

2
(1 )- precision recallF measure

precision recall
β

β
+ ⋅

=
⋅ +

 (20) 

这里,设置β2=0.3 作为衡量精度和召回率的参数. 
上述显著性模型的精度、召回率和 F-measure 的性能比较如图 8 所示. 

   

(a) MSRA                                                (b) SOD 

   

(c) CSSD                                             (d) DUT-OMRON 

Fig.8  Precision, recall, and F-measure performance of the proposed model 
and eleven saliency models on the six datasets 

图 8  本文提出的模型与其他 11 个显著性模型在 6 个数据集上的精度、召回率和 F-measure 测试结果 
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(e) PASCAL-S                                                (f) NI 

Fig.8  Precision, recall, and F-measure performance of the proposed model 
and eleven saliency models on the six datasets (Continued) 

图 8  本文提出的模型与其他 11 个显著性模型在 6 个数据集上的 
精度、召回率和 F-measure 测试结果(续) 

从图 8 中可以看出,本文提出的模型相比其他 11 个模型取得了更好的精度、召回率和 F-measure 测试结果. 
此外,实验还采用了平均绝对误差(MAE)来作为评价标准.MAE 可以用来反映生成的显著图 SI(x,y)与基准

数据 GT(x,y)之间的相似度,这里,相似度可以通过像素平均差来测度: 

 
1 1

1 | ( , ) ( , ) |
HeightWidth

I TMAE S x y G x y
Width Height

= −
× ∑ ∑  (21) 

上述显著性模型的 MAE 性能比较见表 2.结果表明,本文提出模型所生成的显著图与基准数据之间具有更

高的相似度. 

Table 2  MAE performance of the proposed model and eleven saliency models on the six datasets 
表 2  本文提出的模型与其他 11 个显著性模型在 6 个数据集上的 MAE 测试结果 

 NP IS LR CA PD GBMR SO BL BSCA GL GP Ours 
MSRA 0.393 4 0.266 8 0.188 9 0.255 0 0.151 2 0.084 6 0.075 3 0.121 5 0.081 3 0.112 4 0.078 4 0.064 3 
SOD 0.433 0 0.354 4 0.295 9 0.302 9 0.258 7 0.251 4 0.212 0 0.240 1 0.255 7 0.249 9 0.245 9 0.210 4 

CSSD 0.421 4 0.412 2 0.220 1 0.286 6 0.243 0 0.164 2 0.153 1 0.194 3 0.160 4 0.182 0 0.163 9 0.146 4 
DUT-OMRON 0.386 6 0.280 4 0.211 6 0.220 4 0.154 2 0.082 6 0.078 8 0.163 1 0.102 7 0.124 4 0.187 6 0.071 0 

PASCAL-S 0.435 6 0.370 9 0.314 6 0.320 8 0.264 9 0.289 4 0.281 1 0.310 7 0.294 6 0.250 7 0.294 1 0.224 7 
NI 0.194 1 0.193 3 0.243 7 0.192 8 0.174 5 0.264 3 0.199 7 0.323 4 0.285 5 0.243 1 0.268 1 0.150 7 

实验测试在 MATLAB 运行环境下,使用的是配备 12GB 内存和 G2020 CPU 的个人台式机电脑.表 3 给出了

本文提出模型和其他 11 个模型的运行时间. 

 Table 3  Run-Time performance of the proposed model and eleven saliency models on the six datasets (s) 
 表 3  本文提出的模型与其他 11 个显著性模型在 6 个数据集上的运行时间 (秒) 

 NP IS LR CA PD GBMR SO BL BSCA GL GP Ours 
MSRA 2.055 0.442 45.339 47.506 15.885 1.116 0.127 42.340 1.622 7.855 1.710 3.083 
SOD 11.322 2.097 41.670 52.003 11.370 5.097 0.226 64.507 1.755 9.503 2.323 3.022 

CSSD 3.605 0.302 39.556 66.320 12.037 1.704 0.256 52.334 1.305 9.066 1.295 3.104 
DUT-OMRON 6.013 1.226 23.305 55.070 32.115 1.622 0.165 66.310 1.413 11.552 2.107 2.998 

PASCAL-S 13.065 1.126 51.009 71.215 29.547 1.070 0.211 66.335 1.510 12.037 3.406 3.067 
NI 18.316 4.954 216.16 135.16 41.066 2.775 0.204 156.30 2.965 25.302 7.555 5.609 

从表 3 可以看出:IS 模型的运行时间最短,然而其生成的显著图的分辨率较低.而 LR,CA 和 BL 模型的运行

时间较长,单幅显著图的平均生成时间超过了 40s.对于基于学习的显著性检测算法在构造过程中需要训练和

测试模型,例如 BL 模型使用了 SVM 方法来训练模型,在 NI 数据库上的单幅显著图的平均生成时间为 156.30,
难以满足显著性检测对于实时性的要求.本文提出的模型的运行时间略多于 GBMR、SO、BSCA 和 GP 模型,
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在个人台式机电脑的 MATLAB 环境下的平均运行时间也仅在 3s 左右.主要原因在于:全局搜索耗费了额外的

时间,然而同时也有效提高了模型对于背景噪声的鲁棒性. 
最后图 9 中显示了上述显著性模型在 6 个数据集上的主观性能对比. 

MSRA Dataset 

      

      
SOD Dataset 

       

        

CSSD Dataset 

      

      

DUT-OMRON Dataset 

      

      

PASCAL-S Dataset 

       

      

Nighttime Image Dataset 

   

    

     

     

     
(a) Input (b) G-T (c) NP (d) IS (e) LR (f) CA (g) PD (h) GBMR (i) SO (j) BL (k) BSCA (l) GL (m) GP (n) Ours 

(a) 用于测试的夜间图像 
(b) 基准数据图像 

  (c)~(m) 11 种主流显著性模型的显著图 
(n) 本文所提出模型的显著 

Fig.9  Subjective comparison of saliency maps using the proposed model 
and eleven saliency models on the six dataset 

图 9  本文提出的模型与其他 11 个显著模型在 6 个数据集上的主观性能对比 
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从图 9 中可以看出,基于超像素的 GBMR,SO,BSCA,GL,GP 模型和我们提出模型所生成的显著图可以均匀

突出显著性对象区域,显著性对象与基准图像的相似度更高;对于 NP 模型,显著图中显著性对象区域和周围环

境的区分度较小;而 IS 模型生成的显著图包含了太多的背景信息;CA 和 PD 模型生成的显著图能够良好地检测

出显著性对象区域,然而,其难以反映显著性对象的内部信息;如图 9 中夜间图像数据集的测试结果所示,我们提

出的模型在夜间图像上获得了更好的效果. 

4   总  结 

本文提出了一种基于区域协方差和全局搜索的夜间图像显著性对象检测模型,该模型通过结合局部对比

度和全局对比度两方面的信息,能更好地抑制背景噪声,并突出显著性对象的细节信息.一方面,基于区域协方

差的局部对比度对旋转、尺度缩放以及亮度变化具有很强的适应性,从而能够有效地将显著性对象从夜间图像

中检测出来;另一方面,使用全局搜索算法来优化局部对比度的显著性计算结果,能够均匀地突出整个显著性对

象区域,从而提高模型对于背景噪声的鲁棒性. 
该模型在公开数据集 MSRA,SOD,CSSD,DUT-OMRON,PASCAL-S 和课题组实际采集的夜间图像数据集

NI 上进行了测试.实验结果表明:对比目前 11 种主流的显著性对象检测模型,我们所提出的模型在可见光图像

上取得了较好测试结果的同时,在夜间图像显著性对象检测中取得了最佳的测试结果. 
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