
基于低秩矩阵恢复的视觉显著性目标检测与细化

周静波, 黄伟

引用本文:
周静波, 黄伟. 基于低秩矩阵恢复的视觉显著性目标检测与细化[J]. 控制与决策, 2021, 36(7): 1707-1713.

在线阅读 View online: https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.1795

您可能感兴趣的其他文章

Articles you may be interested in

基于前景优化和概率估计的显著性检测

Saliency detection based on foreground optimization and probability estimation

控制与决策. 2021, 36(4): 917-924   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.1101

基于前景优化和概率估计的显著性检测

Saliency detection based on foreground optimization and probability estimation

控制与决策. 2021, 36(4): 917-924   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.1101

基于矩阵的双论域模糊概率粗糙集增量更新算法

Incremental updating of fuzzy probability rough sets over two universes based on matrix method

控制与决策. 2021, 36(3): 553-564   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0692

复杂背景下全景视频运动小目标检测算法

Panoramic video motion small target detection algorithm in complex background

控制与决策. 2021, 36(1): 249-256   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0686

基于稀疏度阶数优化的杂波密度估计算法

A clutter density estimation algorithm by optimized sparsity order

控制与决策. 2020, 35(12): 2923-2930   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0429

http://kzyjc.alljournals.cn
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.1795
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.1101
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.1101
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0692
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0686
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0429


第 36卷 第 7期 控 制 与 决 策 Vol.36 No.7
2021年 7月 Control and Decision Jul. 2021

基于低秩矩阵恢复的视觉显著性目标检测与细化
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摘 要: 基于低秩矩阵恢复 (low-rank matrix recovery, LRMR)的显著性目标检测模型将图像特征分解为与背景关
联的低秩分量和与显著性目标相关联的稀疏分量,并从稀疏分量中获得显著性目标.现有的显著性检测方法很少
考虑低秩分量与稀疏分量之间的相互关系,导致检测的显著性目标零散或不完整.为此,提出基于低秩矩阵恢复
的显著性目标检测与细化方法来规避该限制.首先,所提方法采用ℓ1范数稀疏约束和拉普拉斯正则项对初始显著

图进行计算;在显著性细化阶段,由于非局部的ℓ0优化可以有效地对显著性区域及其邻接区域之间的相互关系进

行建模,结合初始显著图,采用非局部 ℓ0梯度优化,最小化显著性区域中显著值的变化,从而保证显著性目标的完
整性.在4个显著性目标检测数据集上进行实验,通过实验结果验证所提算法的优越性.
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Abstract: Low-rank matrix recovery (LRMR) based salient object detection models decompose image features into a
low-rank component associated with background and a sparse component associated with visual salient regions. Then,
a saliency map can be generated from the saparse matrix. Existing LRMR-based saliency detection methods are prone
to generating scattered or incomplete saliency maps which seldom considers inter-relationship among elements within
these two components. A novel LRMR-based saliency detection algorithm is proposed to circumvent this limitation.
Firstly, the proposed algorithm generates an initial map by exploiting the LRMR-based model that integrates a ℓ1 norm
sparsity constraint and a Laplacian regularization term. On the stage of saliency refinement, nonlocal ℓ0 optimization
is adopted to improve saliency map quality since it models not only the characteristics of an individual saliency but the
interaction between neighbors. Based on the initial saliency map, the nonlocal ℓ0 gradient is utilized to minimize the
saliency variation in the salient object efficiently, thereby ensuring the integrity of the salient object. Experimental results
on four public datasets of salient object detection validate the proposed algorithm superiority.
Keywords: saliency object detection；low-rank matrix recovery；ℓ0 optimization；saliency refinement；saparse matrix

0 引 言

视觉显著性检测是神经科学、心理学和计算机

视觉的研究热点,主要研究如何确定原始图像中包含
的重要视觉信息[1].通过关注图像或视频中显著性目
标位置而忽略大量不相关背景,使目标检测和识别更
加高效和可靠[2].

为提高检测精度,越来越多显著性检测模型利用
先验信息对图像中目标进行检测[3-5].基于低秩矩阵
恢复 (low-rank matrix recovery, LRMR)模型[6-15]假定

图像由视觉上一致的背景区域 (对应于具有低秩结
构的高度冗余信息分量)与突出的前景区域 (对应于
具有稀疏结构的视觉显著性分量)组成.文献[6]提出
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了基于LRMR的显著性检测模型,采用图像块学习
字典,并用该字典的稀疏表示作为输入;文献 [8]提出
了多任务稀疏追踪显著性算法,将多个特征矩阵联合
分解为成对的低秩和稀疏矩阵,并从这些矩阵中寻找
一致的稀疏元素;文献 [9]提出将不同显著性标签的
预测模型聚合为一个矩阵,并通过低秩矩阵恢复问题
解决显著性排序问题;文献[10]引入3类分割先验,结
合该先验与低秩矩阵分解获取图像显著性;文献 [11]
采用双低秩矩阵恢复以融合不同显著图;文献 [12]提
出了加权低秩矩阵恢复模型,利用高层次背景先验图
合并成加权矩阵,该加权矩阵指示每个图像区域属于
背景的可能性;文献 [13]在基于LRMR的显著性模型
中,采用谱图作为权值获得更合理的高阶先验.
基于LRMR的模型仍面临两个问题:一方面,稀

疏分量间的关联性被忽略,使检测的目标不完整;另
一方面,当背景与目标具有相似外观时,模型很难从
背景中分离出显著性目标.文献 [14]提出了结构化
矩阵分解 (structured matrix decomposition, SMD),即
采用基于树结构的稀疏约束和拉普拉斯正则化解决

上述问题;文献[15]利用LRMR的基线模型对图像区
域的显著性进行了粗略的度量并学习一种投影,该投
影将图像特征映射到精确显著值,锐化对象边界并保
持对象的完整性.
本文提出基于低秩矩阵恢复的显著性目标检测

与细化方法来检测图像中显著性目标并增强前景与

背景之间的差异.所提算法的计算流程如图1所示.
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图 1 本文算法计算流程

首先,所提方法对原始图像进行过分割,建立特
征矩阵.然后,在计算图像初始显著图时采用 ℓ1范数

稀疏约束和拉普拉斯正则项对初始显著图进行计算,
低秩分量可估计背景显著图而稀疏分量可对初始显

著图进行估计;在显著性目标细化阶段,结合初始显
著图,采用非局部ℓ0梯度优化,最小化显著性目标区
域中显著值的变化,从而保证显著性目标完整性.
与其他LRMR模型仅依赖稀疏矩阵不同,所提

算法采用低秩矩阵和稀疏矩阵分别估计背景显著性

和目标显著性,并结合二者计算最终显著性;同时,显
著性细化阶段采用非局部梯度优化加强图像各分量

的空间关系,增加显著性目标的完整性.

1 本文算法

下面介绍如何从图像中提取特征,如何根据特征
获取初始显著图,如何根据初始显著图进行细化.

1.1 图像特征提取

在图像特征提取过程中,首先将图像分割为紧凑
且均衡感知的元素.类似于文献 [7],在图像中提取低
级特征,如RGB颜色特征、可控金字塔和Gabor滤镜,
构建图像的53维特征表示,如图2所示.然后采用简
单线性迭代聚类算法[16]将图像过分割为N个超像

素 P = {P1, P2, . . . , PN}.每个图像块均由特征向量
fi表示.所有的特征向量形成特征矩阵F = [f1, f2,

. . . , fN ] ∈ RD×N ,其中D = 53.

图 2 图像53维特征表示 (第1张为原始图像)

1.2 初始显著图

由于树结构稀疏不能保持图像区域间的空间关

系[15],所提方法采用 ℓ1范数稀疏约束和拉普拉斯正

则项,形成初始显著图.针对特征矩阵F ,考虑优化

(L, S) = argmin
L,S

∥L∥∗ + λ∥S∥1 + γtr(SQST);

s.t. F = L+ S.

其中:F、L、S ∈ RD×N , Q为未规范化的图拉普拉斯

矩阵, ∥·∥∗和∥·∥1分别为核范数和1-范数, tr(·)为矩
阵的迹,参数λ和γ控制稀疏分量和拉普拉斯矩阵

所占权重.该优化问题可通过交替方向乘子法[17]

(alternating direction method of multipliers, ADMM)
进行计算.为简化计算,引入辅助变量Z,即

(L, S) = argmin
L,S

∥L∥∗ + λ∥S∥1 + γtr(ZQZT);

s.t. F = L+ S, S = Z. (1)

引入拉格朗日乘子Y1和Y2以消除等价约束,并
构造增广的拉格朗日函数

L(L, S, Z, Y1, Y2, µ) =

∥L∥∗ + λ∥S∥1 + γtr(ZQZT)+
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tr(Y T
1 (F − L− S)) + tr(Y T

2 (S − Z))+

µ

2
(∥F − L− S∥2F + ∥S − Z∥2F ), (2)

其中µ ⩾ 0为惩罚参数.采用迭代求解最小化公式
(2)中函数,每个变量均有闭合形式的解.对于L和S,
可以按照以下方式进行更新:

Lk+1 =

argmin
L

1

µk
∥L∥∗ +

1

2

∥∥∥L−
(
F − Sk +

Y k
1

µ

)∥∥∥2

F

,

Sk+1 = argmin
S

L(Lk+1, S, Zk, Y k
1 , Y

k
2 , µ

k) =

argmin
S

λ∥S∥1 + tr((Y k
1 )

T(F − Lk − Sk))+

tr((Y k
2 )

T(S − Zk))+

µk

2
(∥F k − Lk+1 − Sk∥2F + ∥S − Zk∥2F ) =

arg min
S

λ

2µk
∥S∥1+

1

2

∥∥∥S −
(
F − Lk+1 + Zk − Y k

2 − Y k
1

µk

)∥∥∥2

F

.

考虑Z, Y1, Y2和µ,可以按照以下方式更新:

Zk+1 = (µkSk+1 + Y k
2 )(µ

kI + 2γQ)−1,

Y k+1
1 = Y k

1 + µk(F − Lk+1 − Sk+1),

Y k+1
2 = Y k

2 + µk(Sk+1 − Zk+1),

µk+1 = min(θµk, µmax).

其中: I为单位矩阵,参数θ > 0控制收敛速度.
若确定了矩阵L和S,则可以定义各超像素的显

著值.根据稀疏矩阵S,各超像素Pi的显著值可以定

义为sFi = ∥si∥1.其中: ∥ · ∥1为1-范数; sFi ∈ [0, 1]为

超像素Pi属于显著性目标的概率,因此定义sF为初

始显著图.类似地,定义基于低秩矩阵L的显著值为

sBi = ∥li∥1, sBi ∈ [0, 1]为超像素Pi属于背景的概率,
因此sB称为背景显著图.下面主要描述对两类显著
图融合细化,得到最优显著图.

1.3 显著性细化

由于 ℓ0优化可用来度量图像区域显著性
[18],但

该方法容易将背景区域标记为显著性区域.对文献
[18]中的目标函数进行修改,并结合背景显著图sB和

初始显著图sF获取更可靠的显著性目标s.
结合两类显著性,优化问题目标函数如下:

min
s

N∑
i=1

{α

2
sFi (si − 1)2 +

β

2
sBi s

2
i + ∥∇NLsi∥0

}
.

(3)

其中:α和β控制sFi 和sBi 的权重参数, ∥∇NLsi∥0为si

的非局部梯度的 ℓ0范数,计算si对应的显著性区域

的非局部非零梯度个数.与图像网格梯度不同,超像

素的非局部梯度被定义为超像素和其他超像素显著

值加权差异向量.如si的非局部梯度表示为

∇NLsi = {G1(si), . . . , Gj(si), . . . , GN (si)}. (4)

其中:Gj(si) = (si−sj)
√
wij , wij为第i个与第j个超

像素之间的相似性,且有

wij = exp
(
−

∥fi − fj∥22
2σ2

)
.

这里: fi为对应第 i个超像素的53维特征向量;σ2控

制相似性度量邻域大小,该值设置为4× 10−2.
由于式 (3)不连续且非凸,采用梯度下降或其他

离散优化不能获得最优解.类似于求解式 (1),采用交
替方向乘子法 (ADMM)解决式 (3)的优化问题.对应
∇NLs引入辅助变量b,重写式(3)可得

min
s,b

N∑
i=1

{α

2
sFi (si − 1)2 +

β

2
sBi s

2
i + ∥bi∥0

}
;

s.t. bi = ∇NLsi, i = 1, 2, . . . , N. (5)

对应于式(5)的增强拉格朗日函数为

Lρ(s, b, y) =

N∑
i=1

{α

2
sFi (si − 1)2 +

β

2
sBi s

2
i+

ρ

2

∥∥∥bi −∇NLsi +
1

ρ
yi

∥∥∥2

2

+ ∥bi∥0
}
. (6)

其中: y为拉格朗日乘数矩阵, ρ > 0为惩罚参数; yi和
bi分别为y和 b的第 i列. ADMM将最小化L分解为
两个子问题,即交替最小化s和b,然后更新y,即

sk+1 = argmin
s

N∑
i=1

{α

2
sFi (si − 1)2 +

β

2
sBi s

2
i+

ρ

2

∥∥∥bki −∇NLsi +
1

ρ
yki

∥∥∥2

2

}
, (7)

bk+1 =

arg min
b

N∑
i=1

{ρ

2

∥∥∥bi −∇NLs
k+1
i +

1

ρ
yki

∥∥∥2

2
+ ∥bi∥0

}
,

(8)

yk+1
i = yki + ρ(bk+1

i −∇NLs
k+1
i ). (9)

下面求解s子问题. sk+1的计算方式为

sk+1
i =

1

αsFi + βsBi
{αsFi − ρdivNL(b

k
i −∇NLsi +

1
ρ
yki )},

divNLui =
N∑
j=1

(uji − uij)
√
wij .

根据式 (7)和 (8),采用Gauss_Seidel迭代方法[19]

可以快速得到近似解

sk+1,k′+1
i =

1

αsFi + βsBi + 2ρ

N∑
j=1

wij

(
αsFi −
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N∑
j=1

√
wij(ρb

k
ij − ρbkji + ykij − ykji)+

N∑
j=1

2ρwijs
k+1,k′

j

)
.

实验中sk+1,0 = sk, k′两次迭代就可以得到最小

化的近似值,从而降低算法计算复杂度.
下面求 b子问题.求解 b的子问题可以分解为

对每个元素 bk+1
ij 的独立估计:

N∑
i=1

N∑
j=1

min
bij

{ρ

2

(
bij −

Gj(s
k+1
i ) +

1

ρ
ykij

)2

+ H(bij)
}

.其中:如果bij ̸= 0,则

H(bij) = 1;如果bij = 0,则H(bij) = 0.重写单个元
素bij的能量为

E =
ρ

2

(
bij −Gj(s

k+1
i )− 1

ρ
ykij

)2

+H(bij). (10)

式(10)在条件(11)下可以达到最小化

bij =


0,

ρ

2

(
Gj(s

k+1
i )− 1

ρ
ykij

)2

⩽ 1;

Gj(s
k+1
i )− 1

ρ
ykij , otherwise.

(11)

下面更新y.解决s和b的两个子问题后,拉格朗
日乘子y可通过sk+1和bk+1按式(9)进行更新.

2 实验结果与分析

为了评价所提算法在显著性目标检测上的性

能,本文在MSRA[20]、ECSSD[21]、DUT-OMRON[22]

和 iCoSeg[23]四个基准图像数据集上进行实验.同
时,将所提算法与经典显著性检测算法进行比较,
例如: 基于LRMR的ULR (unified low rank)[7]、HLR
(hierarchical low rank)[15]和 SMD (structured matrix
decomposition)[14], 基 于 流 形 排 序 的 LPS (label
propagation saliency)[24]和RS (ranking saliency)[22],基
于优化的GP (generic promotion)[25]和基于双层稀疏

图的SDP (salient detection using diffusion process)[26]

等.所有参与比较的算法均用原作者提供的实验代
码和参数,并在Intel Core i5-7500 CPU 3.40 GHz, 8 GB
RAM计算机上采用Matlab 2019a平台进行实验比
较.所有评价指标请参考文献[14].

2.1 参数设置

在计算图像初始显著图时,本文算法需要确
定超像素个数N ,正则化参数λ和γ等3个参数.以
DUT-OMRON库为例,讨论模型对这 3个参数的敏
感性.对于超像素个数N选择在200, 300, 400, 500中
变化,其WF (weighted F -measure)、OR (overlapping
ratio)、AUC (area under the ROC curve)和MAE (mean
absolute error)性能比较如图3所示.选择较大的N时

性能提升有限,且超像素个数越多算法运行时间越

长.因此实验中设置N = 200.对于参数λ和γ,通过
调整其中一个参数而变化另一个,其性能变化如图3
所示.
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图 3 参数敏感性分析

根据图3,实验中选择λ = 0.45和γ = 1.2.在该
阶段中,其他变量的初始化直接进行设置,如L0 =

S0 = Z0 = Y 0
1 = Y 0

2 = 0, µ0 = 0.1, µmax = 1.0

× 105, θ = 1.1.
类似于第1阶段,在显著图细化过程中,需要设

置α、β和ρ.实验中设置α = 1.5 × 10−3, β = 4.5 ×
10−3和ρ = 1.0 × 10−4.为了使算法尽快收敛,在式
(9)迭代过程中,设置最大迭代次数为100.
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2.2 与其他显著性算法的比较

本文算法与7种显著性算法在MSRA、ECSSD、
DUT-OMRON和 iCoSeg数据集上进行比较,如图4和
表1所示.

图4中给出了本文算法和经典显著性算法的定
量比较结果,表1中列出了不同算法在4类数据库上
的WF、OR、AUC和MAE指标值.其中: ↑表示值越大
检测结果越好, ↓表示越小越好.
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图 4 不同算法在不同指标上的比较

表 1 不同算法在不同数据集上的性能

算法
MSRA DUT-OMRON ECSSD iCoSeg

WF↑ OR↑ AUC↑ MAE↓ WF↑ OR↑ AUC↑ MAE↓ WF↑ OR↑ AUC↑ MAE↓ WF↑ OR↑ AUC↑ MAE↓

ULR 0.406 0.517 0.837 0.222 0.253 0.317 0.805 0.26 0.35 0.369 0.788 0.274 0.378 0.443 0.814 0.222

RS 0.613 0.672 0.828 0.129 0.378 0.419 0.781 0.187 0.493 0.52 0.789 0.19 0.545 0.59 0.806 0.16

SDP 0.635 0.705 0.84 0.118 0.406 0.452 0.795 0.177 0.507 0.539 0.794 0.183 0.577 0.598 0.813 0.15

LPS 0.606 0.64 0.809 0.121 0.401 0.418 0.768 0.145 0.456 0.469 0.752 0.186 0.55 0.531 0.764 0.145

HLR 0.662 0.719 0.856 0.112 0.419 0.441 0.81 0.17 0.541 0.57 0.818 0.171 0.629 0.618 0.833 0.138

GP 0.60 0.674 0.853 0.137 0.372 0.401 0.806 0.209 0.515 0.531 0.817 0.191 0.521 0.537 0.819 0.174

SMD 0.659 0.715 0.851 0.111 0.423 0.443 0.812 0.167 0.539 0.562 0.812 0.173 0.61 0.595 0.822 0.138

本文 0.663 0.719 0.852 0.110 0.429 0.443 0.815 0.141 0.542 0.558 0.819 0.172 0.616 0.63 0.822 0.137
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2.2.1 单一目标图像比较

根据图像数据集的特点,在MSRA和ECSSD库
上完成对单一目标的检测和对比.在MSRA数据集
上,本文提出的算法在WF(0.663)、OR(0.719)以及
MAE (0.11)指标上取得了最优的结果,在AUC指
标上, HLR模型达到最优 (0.856), GP算法得到次优
(0.853).由于MSRA中图像种类繁多, 但包含的图像
背景光滑、目标相对简单,并且与前景在语义 (外貌)
上有非常大的区别,算法能较好地检测出显著性目
标.在ECSSD库中,由于图像语义丰富,结构复杂,几
乎所有指标值都差于MSRA.本文算法在WF和AUC
指标上达到最优,而HLR算法在OR和MAE指标上
取得最优(0.57和0.171).
就检测的显著图而言,如图5所示,所提算法能

够将目标完整地检测出来,同时抑制背景噪声.在
MSRA数据库上,绝大多数算法均能检测出显著性
目标,但大部分算法不能抑制背景噪声.在ECSSD库
上, ULR不能整体突出显著性目标,而SMD则不能有
效抑制背景噪声,显著性目标边界不清晰.

(a)   MSRA !"#

(b)   iCoSeg !"#

(c)   ECSSD !"#

(d)   DUT-OMRON !"#

GT$%SMDGPHLRLPSSDPRSULR
&'
()

图 5 不同算法在部分图像上的效果对比

2.2.2 多目标图像对比

本文将所有算法在 iCoSeg数据库上进行实验,
以验证算法检测图像中多个目标性能. iCoSeg是一
个公共的联合图像数据库,包含38组共643张图像,
每张图像包含一个或者多个显著性目标.
根据图4,本文算法在P-R曲线和F -指标上具有

较好的结果.其中F -指标要明显高于SMD,说明相对
于SMD,所提算法中F -指标对参数选择不敏感.而
在FPR (false positive rate)和TPR上略逊于SMD和

HLR.表 1中,所提算法在AUC (0.822)指标上低于
HLR (0.833),而高于其他算法.对于显著图,所提算法
能够有效地检测图像中多个目标,并对背景噪声进行
抑制. SMD在检测多目标时容易丢失部分目标,如只
能检测到其他目标的一部分.算法HLR能将目标检
测出来,但噪声背景同时被检测出来,影响显著图的
后续分割.

2.2.3 复杂场景图像比较

为验证在复杂场景下算法的性能,将算法在
DUT-OMRON库和ECSSD库上进行对比.在单一目
标检测比较中已经对ECSSD库进行过分析,这里不
再赘述.由于DUT-OMRON中大部分图像的目标和
背景均是不同质的,每幅图像含有一个或多个显著目
标,目标大小不一,背景相对复杂,因此对测试算法有
很大的挑战性.
就P-R曲线、F -指标而言,本文算法与SMD和

HLR算法的性能接近,但优于其他算法.在WF、OR
和MAE指标上,所提算法在WF (0.429), AUC (0.815)
和MAE (0.141)上达到最优, SDP算法在OR (0.452)
指标上取得最优.
在图 5中,选取了DUT-OMRON库和ECSSD库

中部分图片进行效果对比. ECSSD中显著性目标
与背景相似,大部分算法并不能有效检测出显著
性目标,其中SMD和GP能够检测到目标位置,但不
能区分背景与前景的边界.在DUT-OMRON数据集
上, HLR和SDP的显著图中将部分背景噪声当成显
著性目标,而ULR算法根本不能检测到显著性目
标.所提算法在两类库中能够较好地突出整体目标,
但是在靠近目标边缘部分,由于背景与目标非常相
似,存在一些背景噪声被误检为显著性目标.

2.2.4 运行时间比较

为比较本文所提算法和其他算法的运行时间,将
所有算法在MSRA上的运行时间罗列在表2中.

表2 不同算法在MSRA库中运行时间 单位: s

算法 ULR RS SDP LPS HLR GP SMD 本文

时间 8.28 0.16 0.48 1.31 0.87 0.32 0.67 0.85

从表2中可以看到: ULR算法比其他算法慢得
多,平均检测一张图片需要8.28 s.而LPS算法则需要
1.31 s.本文算法虽然快于ULR和LPS,但是平均检测
一张图像需要0.85 s.这与算法需要做两次优化,每次
均用ADMM算法求解有关.

3 结 论

基于低秩矩阵恢复的显著性目标检测与细化方

法检测图像中显著性目标和增强前景与背景之间的
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差异.本文所提方法在计算图像初始显著图时采用
ℓ1范数稀疏约束和拉普拉斯正则项计算初始显著图;
在显著性目标细化阶段,采用非局部的 ℓ0优化对显

著性目标区域及其邻接区域之间的相互关系进行建

模.结合初始显著图,该阶段采用非局部ℓ0梯度优化,
最小化显著性目标区域中显著值的变化,从而保证显
著性目标完整性.最后的测试实验表明,所提算法具
有较好的分割性能.
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