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改进凸包的贝叶斯模型显著性检测算法
李春华,秦云凡,刘玉坤

(河北科技大学信息科学与工程学院,河北石家庄 050018)

摘 要:针对传统贝叶斯模型算法对图像显著区域检测精度需要进一步提高的问题,提出一种改进

凸包的贝叶斯模型显著性检测算法。首先,利用流行排序算法对图像进行前景提取,提取的前景区

域作为贝叶斯模型的先验概率;其次,利用颜色增强的 Harris角点检测算法检测图像在RGB,

HSV,CIELab3个颜色空间中的特征点,分别构造RGB,HSV,CIELab空间的凸包,求取3个颜色

空间下的凸包的交集;再次,通过贝叶斯模型根据先验概率、凸包与颜色直方图结合得到的观测似

然概率计算获得显著性区域图;最后,将新算法在两大公开数据集 MSRA和ECSSD中进行测试。
结果表明,新算法能够有效抑制背景噪声,完整检出显著区域,F-measure值在 MSRA和ECSSD
数据库中的测试结果分别为0.87和0.71,准确率-召回率曲线在复杂图像数据库高于传统经典算

法。新算法改进了传统经典算法的检测效果,进一步提高了显著图检测的准确性。
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China)

Abstract:AimingattheproblemofpoorprecisionperformanceoftraditionalBayesianmodelsaliencydetectionalgorithm,a
Bayesianmodelsaliencydetectionalgorithmbasedonimprovedconvexhullwasproposed.Firstly,theforegroundoftheimage

wasextractedbythemanifoldrankingalgorithm,whichwasusedasthepriorprobabilityinBayesianmodel.Secondly,Harris

cornerdetectionalgorithmbasedoncolorenhancementwasusedtodetectthefeaturepointsoftheimageinthreecolorspaces

ofRGB,HSVandCIELab;theconvexhullsinRGB,HSVandCIELabspaceswereconstructedrespectively;andtheintersec-

tionofconvexhullswereobtained.Thirdly,thesaliencyregionmapwascalculatedbyBayesianmodelaccordingtotheprior
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probabilityandtheobservedlikelihoodprobabilityobtainedbycombiningconvexhullsandcolorhistograms.Finally,thepro-

posedalgorithmwastestedintwopublicdatasetsMSRAandECSSD.Theexperimentalresultsshowthattheproposedalgo-
rithmcansuppressthebackgroundnoiseeffectivelyanddetectthesalientareascompletely.ThetestresultsofF-measurevalue
inMSRAandECSSDdatabasesare0.87and0.71respectively,andtheaccuracy-recallratecurveishigherthanthatoftradi-
tionalclassicalalgorithmsincompleximagedatabases.Theproposedalgorithmimprovesthedetectioneffectofthetraditional
classicalalgorithmandtheaccuracyofsaliencymapdetection.

Keywords:imageprocessing;significancedetection;convexhull;superpixel;manifoldrankingalgorithm;Bayesianmodel

  现代生活中各种智能设备不断涌现,由此产生了大量图像,从中自动提取关键信息的需求日益显

著。显著性检测技术可以将图像中显著区域从复杂场景中分离出来,有利于提高后继图像信息的处理

速度。图像显著性检测算法通常可以分为自顶向下模型和自底向上模型两类。自顶向下的模型[1-3]是

一种需要借助具体的先验知识进行检测的模型,使用预先人工标记的真值图,通过学习训练等方式检

测图像中的显著目标。这种方法运行时间长、通用性差。自底向上的模型[4-5]是一种由底层数据驱动

的模型,通过全局对比以及局部对比底层特征来检测显著区域,处理速度较快。目前显著性检测算法

多采用自底向上模型。ITTI等[6]最先提出自底向上的模型框架,它融合多尺度的强度、颜色和方向信

息进行显著性检测。ACHANTA等[7]通过计算每个像素的颜色与所有像素颜色的平均值之间的色差

来获得显著性图,该方法适用于背景简单的图像。传统算法大多从像素或区域之间的对比度入手计算

显著性,能够检测到图像中的高频信息,但是图像显著性区域显示不均匀。为解决这些问题,基于图像

先验信息的显著性检测模型不断出现,例如贝叶斯先验模型[8]、前景先验模型[9]、中心先验模型[10]、背
景先验模型[11]等。

基于贝叶斯模型的图像检测算法最早由RAHTU等[12]提出,在贝叶斯模型基础上,利用滑动窗口将图

像分为显著区域和边界区域,根据显著区域和边界区域的颜色信息差异计算显著值。这种方法不仅计算复

杂性高,而且只能获取到显著目标的位置,不能检测到显著目标的轮廓。随后XIE等[13]提出基于凸包的贝

叶斯显著性检测模型,首先利用颜色增强角点算法获取的特征点构造凸包,再对图像聚类计算,得到贝叶斯

模型中的先验概率。这种方法在很多数据集的检测实验中取得了较好效果,但是在对图像聚类过程中,由于

区域被分配了相同的权重,聚类结果中含有的背景噪声导致结果不准确。2013年,XIE等[14]再次提出在贝

叶斯模型的基础上利用图像的中低层信息进行显著性检测,计算先验概率时采取拉普拉斯算子进行聚类,提
高了检测性能,但是凸包内的背景噪声仍然存在。近年来,深度学习被应用于显著性检测算法,例如文献

[15]利用卷积神经网络进行初步显著图的计算,再结合图像的多种特征信息进行全局和局部的对比度计算

获得显著图。基于深度学习的方法虽然能取得较好的检测效果,但需要经过大量的训练过程,过程繁琐,运
行速度慢。

针对以上问题,本文提出了一种基于改进凸包的贝叶斯模型的图像显著性检测算法,使用贝叶斯模

型计算显著性图。贝叶斯模型中的先验概率通过提取前景区域算法获得,观测似然概率借助凸包和颜色

直方图得到。前景区域在超像素分割的基础上利用流行排序算法确定,凸包为RGB,CIELab,HSV3种

颜色空间下分别构建的凸包交集。采用本文算法在公开数据集 MSRA和ECSSD数据库中进行了实验

测试。

1 算法描述

算法的实现过程是,首先在超像素分割的基础上利用流行排序算法初步获取前景区域,将其作为贝叶斯

模型的先验概率。传统贝叶斯模型算法在单颜色空间下利用角点检测算子检测出兴趣点进行凸包构建,背
景噪声也被包含进凸包内。为减小凸包内的背景噪声,本文算法在RGB,CIELab,HSV3种颜色空间下分

别检测特征点、分别计算凸包,取凸包的交集作为合理凸包,再与颜色直方图结合计算观测似然概率,最后将

观测似然概率和先验概率代入贝叶斯模型计算显著图。本文算法的框图如图1所示。
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先验概率超像素分割HSV 空间凸包

MR 算法

显著图
凸包二值掩模凸包交集CIELab 空间凸包原图

似然概率

RGB 空间凸包

图1 本文算法框图

Fig.1 Algorithmblockdiagraminthispaper

1.1 超像素线性分割

目前在显著性检测模型中,规则的图像块(patch)[16]、超像素(superpixel)[17]、分割(segment)[18]是常用

的3种过分割算法。图像块分割计算量小,包含较多的灰度和颜色信息,但是这种简单分割不能凸显目标边

界,使得前景区域图像块中包含背景噪声。分割能够在一定程度上贴合显著目标的边界,但分割结果大小不

均匀,且在复杂背景下分割效果不稳定。和上述两种算法相比,超像素在大小均匀的前提下,包含更多的底

层和中层信息,如颜色特征、位置特征、纹理特征等,并且能够较好地保持目标边界。
针对算法计算时间和分割区域大小不一的问题,ACHANTA等[19]提出SLIC超像素分割算法,以LAB

颜色空间的五维向量(x,y,l,a,b)作为距离度量工具,通过像素间的颜色相似程度以及像素间的空间位置

关系进行图像分割。该方法通过对图像像素的聚类,保持全局边缘不变,把图像分割为一系列均匀紧凑的超

像素,在运行时间、分割效果等方面与人们的预期要求一致。SLIC超像素分割算法中使用的颜色欧式距离

b） 超像素分割a） 原图

图2 超像素分割

Fig.2 Superpixellinearsegmentation

和空间欧式距离为

dc = (Lj -Li)2+(aj -ai)2+(bj -bi)2,
(1)

ds = (xj -xi)2+(yj -yi)2, (2)

D'= dc +
m
sds, (3)

式中:dc 表示像素间的颜色欧式距离;ds 表示像素

间的空间欧氏距离;D'表示像素间的最终距离;S

为控制分割紧密程度的一个常数,S=
N
K
,其中

N 表示整幅图像中像素点个数,K 为分割的超像素

个数。图2为超像素分割结果。

1.2 先验图的计算

考虑到目标对象出现于图像边缘位置的概率较小,所以将图像的边缘区域作为背景区域,采用背景先验

的方法进行初步显著图的计算。流行排序算法也被称为 MR算法[20],为节省计算时间,在超像素基础上构
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造图模型后再进行算法计算,图像上下左右4个边界方向上的超像素节点作为查询节点,利用流行排序查询

函数进行各个节点与查询节点间的排序值的计算,得到4个边界方向的显著图,最后将这4张显著图进行融

合,得到最终结果[21]。具体实现步骤如下:
定义一个图的模型,用G(V,E)表示。其中V 表示由超像素中心位置数据组成的节点集合,E 表示图

的边,其关联矩阵W=[ωij]n×n的表达式为

ωij =e-
‖ci-cj‖

σ2 , (4)
式中:ci 和cj 分别表示在CIELab颜色空间中2个超像素的中心位置,即2个节点;σ为权重系数。

设定一个排序函数f=[f1,f2,…,fn]T,fi 表示计算出的每个节点V 的排序值。设定指示向量y=
[y1,y2,…,yn]T,当yi 为1时,表示该点为查询节点,yi 为0时,则表示该点为待计算点。计算图像的度矩

阵D=diag(d11,d22,…,dnn),其中dii=∑ωij 。通过流行排序函数得到当前查询结构的各个节点的得

分,其公式表示为

f* =argmin
f

1
2 ∑

n

i,j=1

fi

dii
-

fj

djj
+μ∑

n

i=1
‖fi-yi‖2

æ

è
ç

ö

ø
÷ , (5)

式中μ 为平衡参数,用来平衡平滑约束项(第1项)和拟合约束项(第2项)。文献[21]中证明其解为

f* =(D-αW)-1y, (6)

流行排序边界背景

先验显著图原图

图3 MR算法流程图

Fig.3 MRalgorithmflowchart

式中:α=
1
1+μ

。

以图像上边界为例,首先将图像的上边界作为查询

节点,图像中其余节点作为数据节点,查询节点的值用1
表示,非查询节点的值用0表示,利用式(6)进行排序值

的计算,其中f*表示一个 N 维向量,N 为图像中所有

节点的总个数,向量中的值表示各个节点与查询节点间

的相关性。将向量进行归一化处理并用􀭺f*(i)表示,则
以上边界作为查询节点求得的先验概率St={St(i)}为

St=1-􀭺f*(i), i=1,2,…,N。 (7)

  类似地,Sd,Sl,Sr 分别表示以下边界、左边界和右

边界作为查询节点求得的显著图,融合4个方向的先验

概率,得到先验显著图SS={SS(i)}:

SS(i)=St(i)*Sd(i)*Sl(i)*Sr(i), i=1,2,…,N。 (8)

1.3 凸包的计算

凸包可以将前景目标进行粗糙定位,通常利用图像中的信息特征点进行计算[22-24]。Harris检测算子是

使用较多的特征点检测算子,由于Harris检测算子根据灰度变化检测角点相对准确,运行速度快,检测结果

较稳定,因而被采用的次数最多。传统Harris算子利用图像灰度变化进行特征点检测,忽略了图像中颜色

信息对特征点检测的作用,本文采用颜色基础上的Harris算子进行检测。多种颜色空间下由于像素点以及

所含信息不同,角点算子检测到的特征点不同。HSV颜色空间可以将色彩直观表达,色彩的明暗度以及色

调在HSV颜色空间中对比明显,将颜色之间的差异显示出来;Lab颜色空间同RGB颜色空间相比,色彩分

布更均匀,并且包含了人眼能够识别的所有颜色。通过求取RGB,HSV,CIELab3个颜色空间下的特征点,
在3个颜色空间下分别构造凸包,取3个凸包的交集运算结果得到合理凸包,如图4所示,该凸包可以很好

地将显著性区域凸显,最大程度排除了背景噪声的干扰[19]。具体操作流程如下:

1)首先使用颜色增强矩阵对图像进行颜色增强,从而使图像前景和背景区域对比度增大;

2)对颜色增强后的图像采用Harris角点检测算法进行检测,图4第1列表示为在各个颜色空间上检测

得到的角点;

3)对特征点检测完成后,去除图像边界处的特征点,连接最外围特征点构成一个凸多边形,使其包含所

有的特征点,该凸边形即为凸包;

4)取3个颜色空间凸包的交集作为合理凸包。
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凸包交集

HSV 空间凸包HSV 空间角点

CIELab 空间凸包CIELab 空间角点

RGB 空间凸包RGB 空间角点

图4 3个颜色空间下的凸包交集

Fig.4 Convexhullintersectionofthreecolorspaces

1.4 观测似然概率的计算

各像素的观测概率根据处于凸包内部还是凸

包外部,计算其所处区域的直方图频数与总体直方

图频数之比来描述像素的显著性。直方图频数以

超像素个数为单位统计。凸包能够将图像分为2
个区域,凸包内部区域用I 表示,外部区域用O 表

示。文献[25]已经证明,凸包内包含图像的绝大部

分有 效 信 息,而 凸 包 外 部 区 域 多 为 背 景 信 息。

CIELab颜色空间同时包含了图像的亮度和颜色信

息,更加符合人眼的视觉特性。在CIELab颜色空

间进行颜色直方图的统计时,每个像素用颜色的3
个分量[lv,av,bv]表示。NI 和NO 分别表示位于

凸包内和凸包外的超像素个数,f(v)表示像素在

CIELab颜色空间的颜色值,NI(f(v))表示在凸包内

部区域I中不同颜色对应的颜色直方图中的频数,

NO(f(v))表示在凸包外部区域O 中不同颜色对应的颜色直方图中的频数。为了提高算法的计算效率,假
设CIELab颜色空间中l,a,b3个颜色通道独立,则像素v 分别在凸包内部区域和凸包外部区域的观测

概率为

p(v|sal)= ∏
f∈{l,a,b}

NI(f(v))

NI
, (9)

p(v|bk)= ∏
f∈{l,a,b}

NO(f(v))

NO
。 (10)

1.5 贝叶斯模型

贝叶斯模型是一种数学模型,通过先验概率和观测似然概率求取后验概率。在显著性检测算法中,常利

用贝叶斯模型计算图像中每个像素的后验概率,通过概率分布的方法实现显著性区域检测[13]。贝叶斯公式

表示如下:

p(sal|v)=
p(sal)p(v|sal)

p(sal)p(v|sal)+p(bk)p(v|bk)
, (11)

p(bk)=1-p(sal), (12)
式中:sal为先验显著区域;bk为非先验显著区域;p(sal)表示像素属于显著区域的先验概率,由先验显著图

指定;p(v|sal)和p(v|bk)分别表示像素的观测似然概率。

2 实验结果分析

将本算法与当前6种经典流行算法(SR算法、FT算法、AC算法、LC算法、MR算法、Xie算法)进行比

较,在 MSRA-1000和ECSSD两大公开数据集中进行测试。在本次测试对比中,采用主观效果比较和客观

指标比较。

2.1 主观效果比较

图5表示传统经典算法和本文算法在 MSRA-1000数据库和和ECSSD数据库中的测试结果。从图5
中可以看出,本文算法的检测结果与人工标记结果更为接近。本文算法可以准确地显示显著区域,保持清晰

的目标边界,还能够有效地抑制背景噪声。
从图5中可以看出,SR算法仅能高亮图像的边缘部分,图像不能均匀完整显示,FT算法虽能检测出简单

背景图像中的目标区域,但当背景杂乱时,背景噪声没有被充分抑制消除且与前景对比度低,检测效果不理想。
其原因在于SR算法和FT算法是在频域范围内进行的显著性定义,当处理复杂背景时,容易将高频部分的噪

声区域误判定为前景区域,检测效果不理想。LC算法是一种基于亮度信息的全局对比度的显著性检测方法,
从图5可以看出,该算法仅能将背景简单图像中的显著区域检测出,仍然存在很多背景信息且对比度低,不能

准确定位显著区域,原因在于检测过程中仅仅依靠图像中唯一的亮度信息,对于杂乱背景的图像检测不理想。
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GT本文XieMRACLCFTSR原图

f）

e）

d）

c）

b）

a）

图5 各个算法检测结果

Fig.5 Detectionresultsofeachalgorithm

AC算法仅对部分图像检测效果较好,该方法是利用像素与其邻域局部对比的方法实现显著性检测,所以不能

突出完整目标。MR算法是将图像四周作为背景区域构建的算法模型,虽能够将大部分图像的显著区域检测

出,但当目标对象位于边界时,会将前景目标作为背景区域进行计算,造成检测区域不完整,图5a)和图5d)中
方框中为检测缺失的部分。Xie算法是在贝叶斯框架基础上进行的显著性检测研究,但该算法构造的为单颜色

空间下的凸包,包括更多的背景信息,造成检测结果不准确,背景噪声不能够被充分消除,检测结果中容易出现

图6 部分失败案例

Fig.6 Partialfailurecases

边界模糊现象,图5b)框中为没有被充分抑制的

噪声。本文算法的检测结果能够较好地抑制背

景噪声,完整地检测出显著区域,整体性能优于

其他算法。
虽然本文算法能够完整检测出大部分图像

中的显著区域,但当图像中出现多个目标对象

或者目标区域颜色接近背景区域时,检测结果

仍不尽如人意。图6为本文算法的部分失败案

例,原因在于当图像中目标所占的比例过高和

当目标区域颜色接近背景区域时,构建的凸包

不能完整地将显著区域包裹在内,图像的检测

结果不够完整,准确度降低。

2.2 客观指标比较

为了避免仅凭主观效果评价显著图算法的局限性,本文算法分别在 MSRA-1000和ECSSD数据集中进

行测试,并采用准确率-召回率(precision-recall,P-R)曲线、F-measure值来定量分析算法的性能。准确率表

示的是得到的显著图中正确区域所占的比例,召回率表示的是显著图与图集中的真值图相对应的正确区域

的比例。P-R曲线的初始值越高,随着召回率的增大曲线越平稳,表明算法检测效果越佳。F-measure测量

值用来评价算法的总体性能。

precision=∑Gt(x,y)*S(x,y)

∑S(x,y)
, (13)

recall=∑Gt(x,y)*S(x,y)

∑Gt(x,y)
, (14)
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F-measure=
(1+β2)precision*recall
β2*precision+recall

, (15)

式中Gt(x,y)表示GroundTruth图。
图7表示算法在 MSRA-1000数据集上测试的P-R曲线和客观评价指标数值。由图7a)可以看到,本

文算法的P-R曲线明显高于LC,SR,AC,FT,Xie,MR等算法,说明在相同召回率的情况下,本文算法准确

率的值高于其他算法,本文算法提取到的显著区域更加准确。随着召回率的增加,分割阈值逐渐减小,使得

更多区域被判断为显著区域,所以各个算法对应的准确率下降。图7b)表示在自适应阈值下得到的各项指

标数值,可以看出本文算法的综合指标F-measure值最高。图8表示算法在ECSSD数据集上测试的P-R
曲线和指标数值。由图8a)可以看出,本文算法的P-R曲线明显高于AC,LC,SR,FT,Xie,MR算法,表明

在图像数据复杂度变高时,本文算法检测效果具有稳定性。由图8b)可以看出,准确率值高于其他算法,有
相对较高的查准率,且综合评价指标F-measure值最高。结果表明,本文算法在2个数据集中有良好的表

现,性能有所提升。
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3 结 语

本文提出了改进凸包的贝叶斯模型显著性检测算法,通过求取RGB,HSV,CIELab3个颜色空间下凸

包交集作为合理凸包,借助多颜色空间下的信息特征点有效消除了背景噪声,提高了检测准确性。在该算法

中,利用流行排序算法对超像素分割图像进行前景计算得到先验概率,利用合理凸包结合颜色直方图计算每

个超像素的观测似然概率,将先验概率和观测似然概率代入到贝叶斯模型中进行显著图计算。在公开数据

集 MSRA-1000和ECSSD中的测试结果表明,本文算法的客观评价指标P-R曲线和F-measure值优于传统

算法,能够较好地解决传统贝叶斯模型对显著区域检测不准确以及目标对象不完整的问题。但是,对于图像

中多目标情况或者当显著区域与背景区域颜色接近时,本文算法检测效果仍不够理想,未来将深入探索这方

面的研究,以提高检测结果的准确性。
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