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　　　块聚类的协同显著性检测
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摘要：　针对复杂背景的多图像显著性检测问题，提出一种基于块聚类的多图像协同显著性检测方法．该方法

通过构建多图像间共同对象的关联性，利用块聚类计算４种显著性测度并融合，获得较好的协同显著性检测

效果．实验结果表明：基于块聚类的协同显著性检测方法能够有效提高检测精度，且鲁棒性较高．
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目前应用较多的显著性检测算法基本是对单图像进行显著性检测［１］，然而，随着图像数据量的增

加，需要在许多有关联性的图像中找到感兴趣的共同目标［２］．因此，多图像的协同显著性检测成为研究

热点［３］．现有的显著性检测算法大致可以分为两类：自底向上和自顶向下
［４?６］．Ｉｔｔｉ等

［７］提出一种模拟生

物视觉注意机制的算法，但该算法模型只对于自然图像的效果较好．田明辉
［８］提出一种适用于自然场景

的视觉显著度模型．对于较为复杂的图像，Ｈｏｕ等
［９］和Ｇｕｏ等

［１０］利用图像频域的统计特性计算图像显

著性，但是，如果采用数据规模较大的图像集时，直接使用协同显著性检测方法，效果一般并不理想．针

对复杂背景的多图像显著性检测问题，本文提出基于块聚类方法的协同显著性检测方法．

１　检测算法的实现

１．１　算法流程

基于块聚类的协同显著性目标检测算法是一种结合人类视觉对显著性物体的注意机制与多图像间
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关联性的目标检测算法，算法流程如图１所示．

图１　目标检测算法流程图

Ｆｉｇ．１　Ｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｌｏｗｃｈａｒｔ

对图像集合中的所有图像进行分块操作，将每张图像分为犕×犖 的小块，经实验研究２ｐｘ×２ｐｘ

的小块效果最好．分块后，取块内的像素平均值作为这个块的特征，对所有块进行聚类，聚类方式采用

犓?ｍｅａｎｓ方法，即在单图像与多图像显著性检测中都先进行块聚类．经过多次实验分析，在聚类时，获

得较好结果的聚类数目犓 为

犓 ＝
２０，　　３犻≥２０，

３犻，　　３犻＜２０｛ ．
（１）

式（１）中：犻为图象数目．

　　初始化类中心一般采用随机或猜测的方式，采用随机的方法实现简单，但聚类的质量往往比较差．

因此，块聚类的协同显著性检测先使用层次聚类，从层次聚类中提取犓 个簇，并用这些簇的质心作为初

始质心．聚类完成以后，进行单图像的测度计算与多图像的测度计算．首先，对单图像进行特征对比度、

中心偏移度、背景对比度３种测度的计算，并将这３种测度进行融合，得到单图像显著性图像．然后，对

多幅图像进行协同测度的计算，在特征对比度、中心偏移度、背景对比度３种测度的基础上，加入图间重

复度测度，以加强多图像间目标关联性的约束．将计算完的４种测度进行融合，得到多图像显著性图像．

将计算得到单图像显著性图像与多图像显著性图像进行融合，得到最终的协同显著性图像．这里的融合

方法采用较为简单快捷的乘性融合．

１．２　特征对比度

块聚类后的每一类结果的特征对比度可以定义为该类中所有的块与其他类别的块差异之和，如果

差异越大，则该值越大．特征对比度的优势在于即使一个类的特征相对较少，特征对比度也会比较显著；

相对的，如果一个类的块数目越多且相似度越大，则特征对比度越大．

类犮犽 特征对比度狑犮（犽）定义为类犮犽 与其他所有类的特征对比差，即

狑犮（犽）＝ ∑
犽

犻＝１，犻≠犽

（狀
犻

犖
‖狌

犽
－狌

犻
‖２）． （２）

式（２）中：犔２ 范数为特征空间的距离；狀
犻为聚类结果类犮犽 的块数目；犖 为所有图像的块数目．

特征对比度狑犮（犽）表明，越大的类具有越大的影响．但是，特征对比度在图像背景较为复杂及目标

对象和背景较为相似这两种情况下容易受到干扰．

１．３　中心偏移度

在人类视觉注意机制中，对图像中心的目标对象关注度总是比对图像边缘的对象关注度高很多，这

种情况被称为中心偏移准则．采用中心偏移准则测量所要检测的目标对象类在多幅图像中的全局分布．

在块聚类的基础上，中心偏移测度可以通过各类别中所有块的中心位置与图像中心位置的欧式距离进

行定义．该测度将块的位置信息加入计算，可以获得图像的中心偏移约束．中心偏移测度能去除复杂背

景，尤其是远离图像中心的干扰性背景，采用特征对比度与中心偏移度结合的算法可以有效区分目标对

象和相似背景的区域．

类犮犽 的中心偏移测度值定义为类中各个块中心位置与块所在的图像中心的欧氏距离的平均值．为

了使离图像中心更近的块具有更高的权重，采用高斯核函数计算图像块之间的欧式距离，即

狑狊（犽）＝
１

狀犽∑
犕

犼－１
∑
犕

犻＝１

［犖（‖狕犼犻－狅犼‖
２）·δ［犫（狆犼犻）－犮

犽］］． （３）

式（３）中：归一化参数狀犽 为类犮犽 的块数目；犖（·）为高斯核函数，函数方差设置为图像半径；狆犼犻 为第犼
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张图像中的第犻个块；狕犼犻 为块狆犼犻 在图像中的位置；狅犼 为第犼张图像的图像中心；犫（狆犼犻）为块到类的映射

函数，表示块狆犼犻 所在的类；δ（·）为Ｋｒｏｎｅｃｋｅｒｄｅｌｔａ方程，用于区别块是否属于当前类，即当块狆犼犻 属于

类犮犽 时，δ｜犫（狆犻）－犮
犽
｜输出为１；否则，输出为０．

１．４　背景对比度

基于基本的图像原则，图像拍摄者通常会将关注的目标对象放于图像中心位置．据此做出假设：图

像的背景区域有很大的几率为图像的边缘区域，同时，背景区域不单分布于边缘区域，也会分布在其他

位置，但是背景区域和显著性区域的特征差别很大．因此，背景对比度算法可以通过估计的背景区域同

图像的每个区域之间的对比度来计算它的显著值．在特征对比度和中心偏移度协同检测下，可以得到可

能的背景区域，在此基础上，通过计算每个聚类结果中所有块的背景对比度来度量该区域的显著性．令

犚表示输入图像所有属于估计的图像目标（前景）的块集合，犅表示所有属于估计的图像背景的块集合，

则每个图像块的背景对比度可以计算为该图像块和所有属于估计的背景区域图像块的加权背景对比度

之和，即

狑犫（狉犼）＝犳（狉犼，犫犽）＝∑狑
狊（狉犼，犫犽）狑

犮（狉犼，犫犽）． （４）

式（４）中：狑犮（狉犼，犫犽）为图像目标块狉犼和属于估计的图像背景的块犫犽 之间的对比度；狑
狊（狉犼，犫犽）是在对比

度计算中的全局权重值引入空间距离关系，将其设定为块与估计的显著性区域的中心距离，所以当块和

估计的显著性区域的中心距离越远，显著性值就越低，这可去除那些和目标对象特征相似的干扰背景．

１．５　图间重复度

一个目标块在多张图像中出现的频率是这个目标对象块的重复度．多图间的块聚类本身就反映了

多幅图像的全局关联性，每一个块在多幅图像中的全局关联性可以通过其分布进行估计，某类的块在多

幅图像中的分布越平均，该类的块的全局关联性就越高．某类的块在多幅图像中的分布可以使用各类块

的方差或熵粗略计算．一个犖 区间划分的直方图狇＝｛狇
犽
犼｝
狀
犼＝１可以定义为一个聚类结果犮

犽 在犖 张图像

中的分布度，狇为类分布于各图像中块的比例，即

狇
犽
犼 ＝

１

狀犽∑

犖
犼

犻＝１

δ［犫（狆犼犻）－犮
犽］，　　犼＝１，…，犖． （５）

式（５）中：归一化参数狀犽 表示类犮犽 的块数目；犫（狆犼犻）为块到类的映射函数，表示块狆犼犻 所在的类；δ（·）为

Ｋｒｏｎｅｃｋｅｒｄｅｌｔａ方程．

图间重复度狑犱（犽）定义为

狑犱（犽）＝
１

ｖａｒ（狇
犽）＋１

． （６）

式（６）中：ｖａｒ（狇
犽）为类犮犽 的直方图狇

犽 的方差．

完成显著性测度设计后，每一幅图像的协同显著图可以通过将单图显著性和经由４种测度融合的

多图像显著性值进行乘性融合来计算协同显著性．理论上，协同显著性应该是各种显著性测度的非线性

函数融合得到的结果最佳，但是鉴于计算效率与代价，文中方法只考虑简单的乘性模型方法．

基于块聚类的协同显著性检测算法的具体步骤如下．

输入：待测图像狀张，块的大小为２ｐｘ×２ｐｘ，聚类数目为犓．

步骤１　在完成对狀张图像分块并进行犓?ｍｅａｎｓ聚类后，计算特征对比度、中心偏移度、背景对比

度、图间重复度，并将４种测度乘性融合．

步骤２　在完成对单张图像分块并进行犓?ｍｅａｎｓ聚类后，计算特征对比度、中心偏移度、背景对比

度，并将３种测度乘性融合．

步骤３　将步骤１和步骤２得到的显著性图像分别对应进行乘性融合．

输出：狀张图像的协同显著性图．

２　实验分析

选取 ＭＳＲＡ１０００和ＣＭＵ?ＣｏｒｎｅｌｌｉＣｏｓｅｇ两个图像数据集进行实验，这是图像数据集中较大的两
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个人工标记的数据集．选取 Ｍｏｎｋｓ?ＬＡＯＰＤＲ２００８?Ｒｏｌａｎｄｉｔｏ图片组进行算法过程的实验，如图２所

示．由图２（ａ），（ｂ）可知：单图像的显著性检测无法将复杂的背景与所要检测的对象分离开．由图２（ｃ）可

知：已经基本将不相关的对象和所要的对象区分开来，但还是无法很好地抑制背景．由图２（ｄ）可知：效

果比之前的图像提升了较多，较好地将背景和前景区分开．

（ａ）原图

（ｂ）单图像显著图

（ｃ）多图像显著图

（ｄ）协同显著图

图２　实验结果图

Ｆｉｇ．２　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｆｉｇｕｒｅ

为了更形象地比较实验结果，对基于块聚类的协同显著性检测算法（ＰＣＳ）与基于上下文关系的显

著性检测算法（ＣＡ）
［１１］、基于布尔映射的显著性检测算法（ＢＭＳ）

［１２］、基于最大对称环绕的显著性检测算

法（ＭＳＳＳ）
［１３］、基于谱残差法的显著性检测算法（ＳＲ）

［９］、基于聚类的显著性检测算法（ＣＳ）
［１４］进行比较

分析，结果如图３所示．

由图３可知：ＰＣＳ能较好地抑制复杂的背景，将所需的共同对象较准确地分割出来，并将不相关的

对象筛选掉，而这些对象往往在其他显著性检测方法中被误作为显著性对象．图３（ｂ）～（ｅ）等单图像显

著性检测算法会把不相关的对象当成所需的共同对象检测出来，而图３（ｆ），（ｇ）协同显著性检测算法则

能将不相关的对象筛选掉，并且文中算法ＰＣＳ对噪声和复杂背景中的显著性对象检测效果更为精确．

采用准确率（犘）与召回率（犚）曲线进行实验效果评估．选取 ＭＳＲＡ１０００图像集中的１０００张图像

（原图像且有正确标注的显著性图像），将基于块聚类的协同显著性检测算法（ＰＣＳ）和基于聚类的显著

性检测算法（ＣＳ）、从协同显著性检测到协同分割的方法（ＣＯ）
［１５］、基于改进的基于区域颜色对比的显著

性检测算法（ＲＣ）
［１６］、基于全局颜色直方图的颜色对比度算法（ＨＣ）

［１６］进行比较，阈值设置为０～２５５的

（ａ）原图
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（ｂ）ＣＡ

（ｃ）ＢＭＳ

（ｄ）ＭＳＳＳ

（ｅ）ＳＲ

（ｆ）ＣＳ

（ｇ）ＰＣＳ

图３　不同方法的显著性检测比较

Ｆｉｇ．３　Ｖｉｓｕａｌｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

图４　不同方法的准确率召回率曲线

Ｆｉｇ．４　Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ?ｒｅｃａｌｌｃｕｒｖｅｓ

ｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

整数，对显著性图像进行二值化计算，并将得到的二值化图

像和标注的准确显著性图像进行比较，准确率与召回率曲

线如图４所示．由图４可知：文中方法ＰＣＳ较其他显著性

检测的方法有更好的表现．

３　结束语

提出一种基于块聚类的协同显著性检测方法，其可在

数据量较大的图像集中进行协同显著性的检测．相较于传

统的单图像显著性检测方法，基于块聚类的检测方法通过

多图像间信息的互补，加强图像间共同对象的关联性，取得

良好的显著性检测效果．相较于其他的协同显著性检测方法，块聚类的检测方法通过４种协同显著性测

度对图像集合进行显著性测量，并进行乘性的融合，有效地抑制复杂背景的影响，并且块级别的计算可

以去除噪点与小像素块的影响，使检测效果更为精确．
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