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Abstract

可靠的视觉显著性估计使得即使在没有先验知
识的情况下也可以对图像进行适当的处理。因此，视
觉显著性估计仍然是许多计算机视觉任务的重要步
骤，其中包括：图像分割、目标识别、自适应压缩、
内容敏感图像编辑、图像检索等。我们提出了一种基
于区域对比度的视觉显著性区域检测算法。该方法
同时考虑全局对比度和空间相干性。该算法简单、高
效，并且可以产生全分辨率的显著性图。在国际上现
有最大的公开测试集上，该方法的检测结果具有更
高的精度和更好的召回率，明显优于现有视觉显著
性检测方法。我们进一步提出了基于该显著性图的
图像中视觉显著性区域自动分割方法，该方法在国
际上现有最大公开测试集上的结果 (正确率 =90%，
召回率 =90%) 也明显高于现有其它方法的最好结
果 (正确率 =75%，召回率 =83%)。

1. 引言

人类可以很容易地判断图像中的显著性区域，
并注意到图像的重要部分。由于我们可以通过显著
性区域来优先分配图像分析与合成所需的计算资源，
所以通过计算来检测图像的显著性区域意义重大。提
取出的显著性图像可以广泛应用于许多计算机视觉
领域的应用，包括对兴趣目标物体图像分割 [14, 19]，
目标识别 [26]，自适应压缩 [7]，内容感知图像编
辑 [29, 34, 31, 10]，和图像检索 [4]等。

显著性源于视觉的独特性、不可预测性、稀缺性

*本文为 CVPR’11 论文 [5]的中文翻译版。

图 1. 给定输入图像 (上)，可以通过全局对比度分析得到高
分辨率的视觉显著性图 (中)。这种视觉显著性图可以进一步
被用来获取感兴趣物体区域 (下)。

以及奇异性，并且是由颜色、梯度、边缘、边界等图像
属性所致。视觉显著性和我们如何感知、处理视觉刺
激紧密相关，并且正在被包括认知心理学 [27, 30]，神
经生物学 [9, 23] 和计算机视觉 [18, 2]在内的多个学
科进行研究。关于人类视觉注意的理论假设人类视
觉系统只详细地处理图像的某个局部，而不是整幅图
像。Treisman和 Gelade [28]，Koch和 Ullman [20]的
早期工作，以及 Itti, Wolfe 等人的视觉注意理论提
议将视觉注意机制分为两个阶段：快速的、下意识
的、自底向上的、数据驱动的显著性提取；以及慢速
的、任务依赖的、自顶向下的、目标驱动的显著性提
取。

我们依据图像的对比度来进行自底向上、数据
驱动的显著性检测。人们普遍认为，为了优先响应
高对比度刺激，人类的大脑皮质细胞在它们的接受
域可能是硬编码的 [24]。基于以下观察，我们提出了
提取高分辨率的全局显著性图像的分析方法：

• 基于全局对比度的方法倾向于将大范围的目标
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(a) 输入图 (b) IT[18] (c) MZ[22] (d) GB[15] (e) SR[16] (f) AC[1] (g) CA[13] (h) FT[2] (i) LC[33] (j) HC (k) RC
图 2. 通过现有最先进的一组方法 (b-i)，以及我们提出的 HC 方法 (j) 和 RC 方法 (k) 得到的视觉显著性图。其中的许多方法
更加强调边或者只能得到低分辨率的显著性图。图6和我们的项目主页中有更多的结果。

和周围环境分离开。这种方法要优于那些通常
只在轮廓附近产生较高显著性的局部对比度方
法。

• 全局的考虑可以为图像中相似区域分配一个相
近的显著性的值，并且可以均匀的突出目标。

• 一个区域的显著性，主要是由它和周围区域的
对比度决定，相距很远的区域起的作用较小。

• 为了能够适应大规模图像集处理和高效的图像
检索与分类的应用需求，显著图检测算法应该
具有简单快速的特点。

我们提出了基于直方图对比度的方法 (HC) 来
检测显著性。HC-maps 依据与其它像素的色彩差
异来分配像素的显著性值，并用以产生具有全分辨
率显著性图像。我们用基于直方图的方法来进行高
效处理，并用色彩空间的平滑操作来控制量化的缺
陷。我们的算法致力于处理普通的自然景象，对处理
具有高纹理的图像场景不一定能达到最佳效果 (见
图12)。
作为 HC-map 的改进，我们结合空间关系来获

取 RC-maps 。首先将图像分割成区域，再为每个区
域分配显著性值，从而形成基于局域对比度的 (RC)
显著性图。区域的显著性值由全局对比度值计算得
到。这种全局对比度值由当前区域相对于其它区域
的对比度以空间距离来度量。

我们在国际上现有最大的公开基准数据集上广
泛地测试了我们的结果，并且与现有最先进的一组
显著性图像提取方法 [18, 22, 33, 15, 16, 1, 2, 13]的
结果，以及人工标注的参考数据进行了比较 1. 我们
的方法和之前已有的方法相比，在正确率和召回率
方面都有明显的提高。总地来说，和 HC-map 相比
比，RC-map 的正确率和召回率更高，但是计算量

1对 1000 幅测试图得到的结果以及软件原型可以从我们的项目主页
上获取: http://cg.cs.tsinghua.edu.cn/people/%7Ecmm/saliency/

也更高。令人欣慰的是，利用我们的显著性图像分
割出来的区域在大多数情况下符合人工的标注。我
们还将提取出的显著性图像应用于图像分割，内容
感知的图像缩放，以及非真实感渲染等应用。

2. 相关工作

本文主要关注自底向上的显著性检测相关的相
关文献。这类方法或是基于生物学原理的，或是纯
计算的，或两者兼顾。这些方法利用亮度、颜色、边
缘 [2] 等底层特征属性来决定图像某个区域和它周
围的对比度。我们宽泛地把这些算法分类为局部的
和全局的两大类。

基于局部对比度的方法利用图像区域相对于局
部邻域的稀有度。在 Koch 和 Ullman [20]提出的非
常有影响力的生物启发模型基础上, Itti 等人 [18]定
义了图像的显著性。此定义利用了多尺度图像特征
的中心-周围的差异来得到。Ma 和 Zhang [22] 提出
了另一种局部对比度分析方法来产生显著性图像，
并用模糊增长模型对其进行扩展。Harel 等人 [15]通
过将 Itti 等人的特征图归一化来突出显著部分，并
且可以和其它显著图像结合。Liu 等人 [21]通过将高
斯图像金字塔的对比度线性结合，提出了多尺度对
比度。最近，Goferman 等人 [13] 同时对局部底层线
索、全局考虑、视觉组织规则以及表层特征进行建
模来突出显著性物体。这些利用局部对比度的方法
倾向于在边缘部分产生高显著性值，而不是均匀地
突出整个物体 (见图2)。
基于全局对比度的显著性区域计算方法用一个

区域和整个图像的对比度来计算显著性值。Zhai 和
Shah [33]定义了基于某个像素和其余像素点对比度
的像素级显著性。Achanta 等人 [2]提出了频率调谐
方法，此方法用某个像素和整个图像的平均色的色
差来直接定义显著性值。但它该方法只考虑了一阶
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平均颜色，不足以分析复杂多变的自然图像。图 6和
图 7展示了这种方法定性和定量的缺点。此外，这
些方法忽略了图像各部分间的空间关系，而这个因
素对可靠的显著性检测来说可能是至关重要的 (见
第5节)。

3. 基于直方图统计的对比度

生物视觉研究关于视觉显著性的观察认为，视
觉系统对视觉信号的对比度是很敏感的。据此，我们
基于输入图像的颜色统计特征提出了基于直方图对
比度 (Histogram Contrast, HC) 的图像像素显著性
值检测方法。具体来说，一个像素的显著性值用它
和图像中其它像素颜色的对比度来定义。例如，图
像 I 中像素 Ik 的显著性值定义为：

S(Ik) =
∑
∀Ii∈I

D(Ik, Ii), (1)

其中 D(Ik, Ii) 为像素 Ik 和像素 Ii 在 L∗a∗b∗ 空间
的颜色距离度量 (参考 [33])。式1可以按照像素顺序
展开为以下形式：

S(Ik) = D(Ik, I1)+D(Ik, I2)+ · · ·+D(Ik, IN ), (2)

其中 N 为图像 I 的像素数。我们可以看到，由于忽
略了空间关系，在这种定义下具有相同颜色值得像
素具有相同的显著性值。因此我们可以对式2进行重
排，使得具有相同颜色值 cj 的像素归到一起，得到
每个颜色的显著性值：

S(Ik) = S(cl) =
n∑

j=1

fjD(cl, cj), (3)

其中 cl 为像素 Ik 的颜色值，n 为图像中所含的颜
色总数，fj 为 cj 在图像 I 中出现的概率。

基于直方图的加速. 用式1 来朴素地计算图像每个
像素显著性值的方法的时间复杂度为 O(N2)。对于
中等图像来说，计算代价已经非常高了。上述公式
的等价表示式3花费 O(N) + O(n2) 的时间。如果
O(n2) ≤ O(N)，时间复杂度可以改进到 O(N)。因
此，加速的关键在于减少图像像素颜色的总数。然
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图 3. 给定一个输入图像 (左)，我们计算其颜色直方图 (中)。
直方图中每一个 bin 所对应的颜色在下方的横条中显示。量
化后的图像仅仅使用 43 个直方图 bin 的色彩，且仍然保留
了显著性检测所需的足够的视觉质量。

而，真彩色空间包含 2563 种可能的颜色，比图像的
像素总数多很多。

Zhai和 Shah [33]仅仅用了亮度来减少颜色的数
量 n。这种方法得到的 n2 = 2562(2562 ≪ N)。然而，
他们的方法的缺陷在于忽略了颜色信息的可区别性。

在这个的工作中，我们用全色彩空间来代替仅
用亮度的方法。为了减少需要考虑的颜色数目，我们
先将每个通道的颜色量化得到 12 个不同的值，这会
将颜色数量减少到 123 = 1728。考虑到自然图像中的
颜色只占据整个色彩空间很小的一部分，我们可以
将出现频率较小的颜色丢掉以减少色彩数目。通过
选择高频出现的颜色，并确保这些颜色覆盖 95% 以
上的像素，我们可以做到将颜色数目减少到 n = 85

左右 (实验结果详见第5节)。剩下的小于 5% 的像
素所占的颜色被直方图中距离最近的颜色所代替。
图3为典型的量化样例。请再次注意，基于时间性能
的考虑，我们用简单的基于直方图的量化方法来代
替优化一幅图像的特定颜色。

颜色空间平滑. 虽然我们可以用颜色量化后的颜色
直方图来高效计算颜色对比度，但量化本身可能会
产生瑕疵。因为一些相似的颜色可能被量化为不同
的值。为了减少这种随机性给显著性值计算带来的
噪声，我们用平滑操作来改善每个颜色的显著性值。
每个颜色的显著性值被替换为相似颜色 (用 L∗a∗b∗

距离测量)显著性值的加权平均。这个过程实质上是
颜色空间的一种平滑过程。我们选择 m = n/4 个最
近邻颜色来改善颜色 c 的显著性值，见公式：

S′(c) =
1

(m− 1)T

m∑
i=1

(T −D(c, ci))S(ci) (4)
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图 4. 颜色空间平滑前 (左) 后 (右) 像素颜色的显著性值 (归
一化到 [0, 1])。对应的显著性图在各自的内嵌插图中显示。

其中 T =
∑m

i=1 D(c, ci) 为颜色 c 和它的 m 个最近
邻 ci 之间的距离，归一化因数由以下公式得到：

m∑
i=1

(T −D(c, ci)) = (m− 1)T.

我们用了一个线性变化平滑权值 (T −D(c, ci)) 来为
在颜色特征空间中距离 c 较近的颜色分配较大权值。
在我们的实验中，我们发现这种线性变化的权值比
急剧下降的高斯权值的效果好。图4为颜色空间平滑
后的效果，按显著性值降序排列。注意到相似的直
方图区间在平滑过后会非常接近，表明相似的颜色
非常可能分配到相似的显著性值，因此减少了量化
的瑕疵 (见 图7)。

实现细节. 为了将颜色空间量化为 123 种不同的颜
色，我们统一将每个颜色的通道划分为 12 个等级。
虽然颜色量化在 RGB颜色空间进行，但为了颜色距
离计算与人类感知更加符合，我们在 L∗a∗b∗ 颜色空
间来测量颜色的距离。我们并不直接在 L∗a∗b∗ 颜色
空间进行量化，因为并不是所有在区间 L∗ ∈ [0, 100]，
a∗, b∗ ∈ [−127, 127] 中的颜色都对应真实的颜色。实
验结果表明，直接在 L∗a∗b∗ 空间量化得到效果并不
好。最佳结果是在 RGB 颜色空间量化，在 L∗a∗b∗

颜色空间测量距离得到的。

4. 基于区域的对比度

人们会更加注意到图像中和周围物体对比度非
常大的区域 [11]。除了对比度之外，空间关系在人类
注意力方面也起到非常大的作用。相邻区域的高对
比度比很远区域的高对比度更容易导致一个区域引
起视觉注意。在计算像素级对比度时引进空间关系
计算代价会非常大，我们引进一种对比度分析方法：
区域对比度 (Region Contrast, RC)，以此来将空间

关系和区域级对比度计算结合到一起。在 RC 方法
中，我们首先将图像分割成若干区域，然后计算区
域及颜色对比度，再用每个区域和其它区域对比度
加权和来为此区域定义显著性值。权值由区域空间
距离决定，较远的区域分配较小的权值。

用稀疏直方图比较来计算区域对比度. 首先，我们
用基于图的图像分割方法将输入图像分割成若干区
域 [12]。然后为每个区域建立颜色直方图第3节。对
每个区域 rk，我们通过测量它与图像其它区域的颜
色对比度来计算它的显著性值，

S(rk) =
∑
rk ̸=ri

w(ri)Dr(rk, ri), (5)

其中 w(ri) 为区域 ri 的权值，Dr(·, ·) 为两个区域的
颜色距离度量。这里我们用 ri 里的像素数 w(ri) 来
强调大区域的颜色对比度。两个区域 r1 和 r2 的颜
色距离为：

Dr(r1, r2) =

n1∑
i=1

n2∑
j=1

f(c1,i)f(c2,j)D(c1,i, c2,j) (6)

其中 f(ck,i) 为第 i 个颜色 ck,i 在第 k 个区域 rk 的
所有 nk 种颜色中出现的概率，k = {1, 2}。注意到
我们使用区域的概率密度函数 (即归一化的颜色直
方图)中颜色出现概率作为权值，以强调主要的颜色
之间的区别。

因为每个区域只包含图像的直方图中很少数目
的颜色，所以为每个区域存储和计算常规矩阵形式
的直方图是低效的。我们用稀疏直方图以使得存储
和计算过程更加高效。

图 5. 由 Felzenszwalb 和 Huttenlocher 的分割方法 [12]得到
的图像区域 (左)，考虑 (中-右) 和不考虑 (中-左) 距离权值
分别得到的区域对比度。通过考虑空间关系，我们得到的高
质量的重要性分割结果 (右) 可以和人工分割结果相比。
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(a) original (b) LC (c) CA (d) FT (e) HC-maps (f) RC-maps (g) RCC
图 6.显著性图的视觉效果对比。(a)原图，由以下方法产生的显著性图 (b) Zhai和 Shah[33], (c) Goferman等 [13], (d) Achanta
等 [2], (e) 我们的 HC 和 (f)RC 方法，和 (g) 基于 RC 图的显著性区域分割结果. 我们的方法的结果均匀的突出整个显著性区
域。整个数据集上的所有检测结果可以从我们的项目主页上获取。

方法 IT[18] MZ[22] GB[15] SR[16] FT[2] AC[1] CA[13] LC[33] HC RC
时间 (秒) 0.611 0.070 1.614 0.064 0.016 0.109 53.1 0.018 0.019 0.253
代码类型 Matlab C++ Matlab Matlab C++ C++ Matlab C++ C++ C++

表 1. 计算 Achanta 等人数据集 [2]中图像的平均用时。该数据集（参见我们主页）中大部分的图像分辨率为 400× 300。这里
所示的所有方法的时间是在一个拥有 Dual Core 2.6 GHz CPU，2GB 内存的机器上测得的。

空间加权区域对比度. 更进一步，通过在式5中引进
空间权值，我们将空间信息加入进来，来增加区域
的空间影响效果。近邻的区域增大影响，较远的区
域减小影响。特别地，对任意区域 rk，基于空间加
权区域对比度的显著性定义为：

S(rk) =
∑
rk ̸=ri

exp(−Ds(rk, ri)/σ
2
s)w(ri)Dr(rk, ri)

(7)
其中 Ds(rk, ri)为区域 rk 和 ri 的空间距离，σs 控制
空间权值强度。σs 越大，空间权值的影响越小，导
致较远区域的对比度会对当前区域显著性值做出较
大的贡献。两个区域的空间距离定义为两个区域重

心的欧氏距离。在我们的试验中，σ2
s = 0.4，像素坐

标归一化到 [0, 1] 区间。

5. 实验比较

我们在 Achanta等人提供的公开测试集 [2]上测
试了我们的方法。据我们所知，此测试集是此类数
据最大的测试集，并且由人工精确标注了显著性区
域。我们将基于全局对比度的方法与其它 8 个当今
最好的方法进行了比较。仿照 [2]，我们依据以下几个
方面来选择其它方法来进行对比：引用数 (IT[18] 和
SR[16])、较新的方法 (GB[15], SR, AC[1], FT[2] and
CA[13])、多种类 (IT为生物驱动, MZ[22]为纯计算,
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GB 为两者混合的，SR 在频域进行处理, AC and
FT 输出全分辨率显著性图)，和我们方法最接近的
(LC[33])。

我们的方法和其它的方法在 1000 张图片上计
算得到了显著性图。表1 比较了每个方法的平均用
时。我们的方法 HC 和 RC 用 C++ 实现，对于 IT、
GB、SR、FT 和 CA，我们引用了作者的实现。由
于找不到 LC 作者的源码，我们用 C++ 来实现了
此算法。对于典型自然图片，HC 方法时间复杂度为
O(N)，对于实时应用已经非常高效。相比之下，RC
需要图像分割 [12]，所以较慢，但它产生更好的效
果。

为了全面的测试我们提出的方法的准确性，我
们用了两种不同的客观比较方法进行了试验。在第
一个实验中，为了分割显著性物体并计算准确率召
回率曲线，我们参考 [2]，用所有阈值分别将显著性
图进行二值化。在第二个试验中，我们用显著性图
像初始化后迭代应用 GrabCut 方法 [25]进行显著性
物体分割。我们还将得到的显著性图作为内容敏感
的图像缩放和非真实感渲染的重要性权值。

固定阈值的分割. 得到显著性物体的二值分割的最
简单方法就是设定一个 Tf ∈ [0, 255] 的阈值。为了
可靠地比较多样的显著性检测方法高亮显著性物体
的效果，我们将阈值 Tf 设定为在 0 到 255 之间变
化。图7为精确度召回率曲线结果。我们还介绍了加
入色彩空间平滑以及空间权值后的效果以及与其它
方法的比较。这些方法得到的显著性图的视觉直观
比较在图 2 和图6中。

正确率、召回率曲线清楚地展示出我们的方法
优于其它的八种方法。曲线的极限很有趣：在 Tf = 0

处召回值最大，所有的像素被认为是前景，所以所有
的方法得到相同的正确值和召回值；这点的正确值
为 0.2，召回值为 1.0。这表明，在标注数据中，平均
20% 的图像像素属于显著性区域。曲线另一端，我
们的方法的最小召回值比其它方法高，因为我们的
显著性图更加平滑，且包含更多显著性值为 255 的
像素。

显著性分割. 我们考虑将计算所得的显著性图像用
于帮助显著物体分割。在已有的工作中，显著性图
已经被用于非监督物体分割：Ma 和 Zhang[22] 通过
在显著性图上进行模糊区域增长来找到矩形显著的
区域。Ko 和 Nam[19]在图像线段特征上训练支持向
量机，然后将这些区域聚类来提取显著性物体。Han
等人 [14]用颜色、纹理和边缘特征建立马尔可夫随
机场模型，用显著性图的种子值来增长显著性物体
区域。最近，Achanta 等人 [2]先通过 mean-shift 分
割得到图像区域，然后再图像区域内对显著性值进
行平均，再通过识别平均显著性值大于整个图像平
均显著性值的 2 倍的图像区域来确定显著性区域。
在我们的方法中，我们迭代应用 GrabCut [25]

来改善二值化显著性图像后得到的分割结果 (见
图8)。传统的 GrabCut 方法是由人工选中矩形区
域来进行初始化操作，而我们用一个固定阈值二值
化后的显著性图来得到显著性分割，并用这个显著
性分割来自动地进行 GrabCut 初始化。这个阈值的
我们经验性的选择固定阈值实验中与 95% 召回率对
应的阈值。

初始化之后，我们迭代运行 GrabCut 来改进显
著性分割结果 (在我们的实验中最多迭代 4 次)。在
每一次迭代后，我们用膨胀和腐蚀操作来得到新的
Trimap以进行下一次迭代。如图8所示，膨胀后仍然
落在外面的区域设置成背景，在腐蚀区域内的设置
成前景，其余的区域为 Trimap 中的未知。Grubcut
本身是用高斯混合模型和 Grapcut 进行迭代，来改
善每一步的区域分割效果，靠近初始显著性物体区
域的部分成为显著性物体的几率更大。因此，我们
的新的初始化方法可以使 GrabCut包含显著性区域
附近的显著性区域，并根据颜色特征的差异排除非
显著性区域。在算法实现中，我们设置了狭窄的图
像边界区域 (15 像素宽) 作为背景来提高边界区域
的收敛速度。

图8展示了我们显著性分割算法的两个实例。在
旗子的例子中，不需要的区域被正确地排除；在花朵
的例子中，我们的方法扩展了初始显著性区域并收
敛得到了精确的分割结果。为了保持一致性，我们
用召回率 95% 的阈值对显著性图像进行二值化 (见
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图 7. 在包含 1000 副图像的公开测试集上各种方法检测得到的显著性图经过简单阈值分割得到结果的正确率召回率曲线。左图
和中图是我们方法不同配置与 GB[15], MZ[22], FT[2], IT[18], SR[16], AC[1], CA[13], 和 LC[33]等方法的比较。NHC 代表我
们 HC 方法不带颜色空间平滑，NRC 代表我们 RC 方法不带空间加权。右图是我们显著性区域分割方法以不同的显著性图作
为初始值得到的正确率召回率柱状图。我们的 RC 方法在 1000 副图像数据集上的结果具高的精度，召回率和 Fβ 值。(相关的
结果图像从我们的项目主页上可以得到。)

图7)。我们在基准数据集 [2]上比较了平均正确率，召
回率以及 F -测量，其中 F -测量定义为：

Fβ =
(1 + β2)Precision×Recall

β2 × Precision+Recall
. (8)

和 Achanta 等人 [2]一样，我们用 β2 = 0.3 来
使正确率的权重高于召回率。可以从比较结果 (见
图7-右和图9) 中看出，用我们的 RC 和 HC 显著性
图来进行分割明显优于其它方法。和当今最好的方
法相比 (正确率 =75%, 召回率 =83%)，我们方法的
结果更精确 (正确率 =90%, 召回率 =90%)。(我们
的演示程序可以从项目主页中得到。)

基于内容感知的图像缩放. 在内容敏感的图像缩放
中，显著性图像经常用来指定图像的相对重要区域
(见 [3])。我们用提取出的显著性图像进行了图像缩

图 8. 显著性区域分割。从左到右依次是：初始分割结果、第
一次迭代后的 trimap，第二次迭代后的 trimap，最终分割结
果，用户标注的基准数据。在分割图中，蓝色代表前景，灰
色是背景。在 trimap 中，红色是前景，绿色是背景，未知区
域为原图颜色。

放实验。实验中采用了 Zhang 等人提出的 [34]内容
敏感图像缩放方法 2。该方法通过变形能量将变形分
配到相对非显著性区域，同时保持全局和局部的图
像特征。图10比较了用 RC-maps 和 CA[13]显著性
图像得到的图像缩放结果。显著性物体区域的显著
性值是成片光滑的，这点对于基于能量的缩放非常
重要，因此我们的 RC 显著性图产生更好的缩放结
果。CA 显著性图像在物体的边界有更高的显著性
值，但这并不适于图像缩放等应用，这些应用要求
整个显著性物体一致的被突出。

非真实感渲染. 艺术家们经常对图像抽象并突出有
意义的部分并掩盖非重要区域 [32]。受此现象启发，
一系列用显著性值来进行非真实感渲染的方法产生，
并产生了有趣的结果 [8]。我们将我们的方法和最近
的杰出的显著性检测方法 [2]用在 NPR 技术 [17]上
进行了比较 (见图11)。我们的 RC-maps提供更好的
掩模，这可以帮助 NPR 方法更好地保留重要图像
部分以及区域边界的细节，同时平滑其它部分。

6. 总结与展望

我们提出了基于全局对比度的显著性计算方法，
即基于直方图对比度 (HC) 和基于空间信息增强的
区域对比度 (RC) 方法。HC 方法速度快，并且产生

2我们采用作者公开的代码
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(a) original (b) LC[33] (c) CA[13] (d) FT[2] (e) HC-maps (f) RC-maps (g) ground truth

图 9. 用不同显著性图初始化显著性分割的结果。相应的显著性图在 图6中.

original CA RC original CA RC
图 10. 用 CA[13]和我们的 RC 显著性图进行内容敏感的图
像缩放 [34]的结果比较。

图 11. (左，右) FT[2]和 RC 显著性图分别被用于风格化绘
制 [17]。我们的方法生成了更好的显著性图，是的风格化绘
制保持了重要部分的细节。例如马头和栏杆部分细节更好的
保留了。

图 12. 对于我们提出的基于直方图的方法来说一个有挑战性
的例子：（上图）显著性区域和非显著性区域具有相似的颜
色，（下图）图像具有复杂的纹理背景。从左到右依次是输入
图像、HC 显著性图、HC 显著性区域分割、RC 显著性图、
RC 显著性区域分割.

细节精确的结果，RC方法可以产生空间增强的高质
量显著性图像，但与此同时具有相对较低的计算效
率。我们在国际上现有最大的公开数据集上测试了
我们的方法，并与之前已有八种最好的其它方法进
行了比较。实验结果表明，我们提出的方法在正确
率和召回率上都明显优于其它方法，并且简单而高
效。

在未来的工作中，我们计划研究包含空间关系
且保留详细细节的显著性图像的高效计算算法，并
且希望研究能够处理具有复杂纹理的背景图像的显
著性检测算法，以克服我们现有算法在处理这类情
况中存在的缺陷。最后，我们还希望显著性图像的检
测过程中进一步考虑人脸、对称性等高级因素。我们
相信显著性图像可以应用于高效物体检测 [14]，可
靠图像分类，鲁棒的图像景物分析 [6]，并提高图像
检索效果 [4]。
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