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视觉显著性检测：一种融合长期和短期特征的信息论算法 

钱晓亮
*    郭  雷    韩军伟    胡新韬    程  塨 
(西北工业大学自动化学院  西安  710129) 

摘  要：针对传统视觉显著性检测算法单纯使用当前观测图像的信息或是先验知识的不足，该文引入了长期特征和

短期特征的概念，分别代表先验知识和当前观测图像的信息，并提出了一种基于信息论的算法将它们融合。首先，

分别根据人眼跟踪数据和当前观测图像的内容来训练长期和短期稀疏词典并对图像进行稀疏编码，将得到的稀疏编

码作为长期和短期特征。其次，针对现有算法只能在整幅图像上或是在一个固定大小的局部邻域内进行统计的缺陷，

该文提出一种基于信息熵的特征概率分布估计方法，该方法可以根据当前观测图像的具体情况自适应地选择一个最

佳的区域大小来计算长期和短期特征出现的概率。最后，利用香农自信息来输出图像的显著性检测结果。同 8 种流

行算法在公开的人眼跟踪测试库上进行的主观和定量的实验对比证明了该文算法的有效性。 
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Visual Saliency Detection: An Information Theoretic Algorithm 
Combined Long-term with Short-term Features 

Qian Xiao-liang    Guo Lei    Han Jun-wei    Hu Xin-tao    Cheng Gong 
(Institute of Automation, Northwestern Polytechnical University, Xi’an 710129, China) 

Abstract: In order for removing the drawback of the traditional visual saliency detection methods which solely used 

the information of current viewing image or prior knowledge, this paper proposes an information theoretic 

algorithm to combine the long-term features which imply the prior knowledge with short-term features which imply 

the information of current viewing image. Firstly, a long-term sparse dictionary and short-term sparse dictionary 

are trained using the eye-tracking data and current viewing image, respectively. Their corresponding sparse codes 

are regarded as the long-term and short-term features, respectively. Secondly, to reduce the problem of existing 

methods which derivated features on the entire image or a local neighborhood with the fixed size, an information 

entropy based the estimation method of probability distribution of features is proposed. This method can infer an 

optimal size of region adaptively according to the characteristics of the current viewing image for the calculation of 

probability of the appearance of long-tern and short-term features. Finally, the saliency map is formulated by 

Shannon self-information. The subjective and quantitative comparisons with 8 state-of-the-art methods on publicly 

available eye-tracking databases demonstrate the effectiveness of the proposed method. 

Key words: Pattern recognition; Visual saliency detection; Long-term features; Short-term features; Information 

entropy; Shannon self-information 

1  引言  

在人类视觉系统中，视觉注意机制起着非常重

要的作用，它使我们在面对海量的视觉输入信息时

能自动地将我们的感知和理解资源分配给那些最有

价值的信息，因此，在心理学、神经系统和计算机

视觉等领域都有众多学者对其进行研究。在计算机

                                                        
2012-09-25 收到，2013-01-11 改回 

国家自然科学基金 (61103061)和西北工业大学基础研究基金

(JC20120237)资助课题 

*通信作者：钱晓亮  qxlzengli@gmail.com 

视觉领域，视觉注意机制研究的一个具体表现为：

给定一幅图像，判断图像中哪些区域对于人眼来说

是显著的，并用灰度进行量化。这个过程就是视觉

显著性检测，最终得到的灰度图称为显著图。视觉

显著性检测在计算机视觉领域中有着广泛的应用，

例如：目标检测[1]，图像分割[2]，以及图像和视频压

缩[3]等。 
视觉显著性检测可分为两类，一类是自底向上

(bottom-up)，数据驱动的显著性提取；另一类是自

顶向下(top-down)，任务驱动的显著性提取。出于

通用性方面的考虑，通常假定人们在观察图像时不
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带有任何倾向性，也就是自由观测(free-viewing)，
而自顶向下的显著性检测则是与具体的任务相关 
联[4]，不具有通用性，因此，目前绝大部分的视觉显

著性检测算法都是自底向上的。 
已经有很多学者提出了各自的视觉显著性检测

算法。Koch 等人[5]提出了第 1 个视觉显著性计算模

型和显著图的定义，而该领域具有里程碑意义的视

觉显著性检测算法则是由 Itti 等人 [6]提出，他们 
先将图像用高斯金字塔进行表示，然后在各层分别

计算亮度、颜色和方向的中心外围对比度，将这些

底层特征各自正则化后叠加得到各层的特征图，最

后将各层的特征图也分别正则化后叠加从而得到最

终的显著图。文献[6]基于特征融合的视觉显著性模型

目前仍是领域内的一个重要分支[7,8]。此外，还有基

于图论的显著性检测算法[9,10]，基于频域分析的显著

性检测算法 [11 13]− ，基于机器学习的显著性检测算 
法 [14 16]− ，以及基于全局对比度的显著性检测算 
法[17]。 

以上列举的视觉显著性算法基本都是只依赖当

前观测图像的信息进行计算，然而，Zhang 等人[18]

指出，人们长久以来积累的先验知识在显著性检测

中也发挥着重要的作用，并用大量的人们经常会看

到的自然场景图像来代表先验知识，具体实现上，

文献[18]从众多自然场景图像中随机选取了大量的

8 8× 图像块并将其训练成稀疏词典，这个稀疏词典

就被看作是先验知识的一个浓缩集合。如果我们把

稀疏词典看作是滤波器，将利用稀疏词典对图像进

行稀疏编码的过程看作是对图像的滤波，得到的稀

疏编码就可以看作是图像的特征，进一步，根据长

期积累的先验知识而训练出的稀疏词典，本文称之

为“长期稀疏词典”，由此而得到的特征，本文称之

为“长期特征”。文献[18]利用长期特征进行视觉显

著性检测，并通过一些心理学图片的视觉显著性检

测实验来说明，相比于仅依赖当前观测图像的视觉

显著性检测算法，他们的算法可以有效地解释人类

视觉搜索的不对称性，证明了使用先验知识的必要

性。像文献[18]这样通过长期特征进行视觉显著性检

测的算法还有文献[19-23]等。然而，过往的先验知

识毕竟是有限的，人们时常也会看到一些自己未曾

见过的场景，更何况，在具体的算法实现时，我们

得到的先验知识的集合事实上也只是庞大的人类先

验知识库的一个很有限的子集，以长期稀疏词典为

例，由于我们用于训练稀疏词典的自然场景图像数

量有限，由此得到的稀疏词典自然也不可能是能描

述任意一幅观测图像的完备基。 
综上可以看出，单纯地使用当前观测图像的信

息或是先验知识都存在缺陷，因此，本文引入了短

期特征来代表当前观测图像的信息，并提出了一种

基于信息论的算法将它和长期特征进行融合，实现

先验知识和当前观测信息的有效结合。所谓短期特

征，就是根据当前观测图像训练得到一个“短期稀

疏词典”，再根据短期稀疏词典对当前观测图像进行

稀疏编码得到“短期特征”，相对于先验知识的长期

积累，当前观测图像只是人们当下短时间内获取的

信息，因此本文称之为“短期”。此外，在参照 He
等人[23]最新提出的稀疏词典的训练样本选取办法以

及使用 Mairal 等人[24]最近推出的 SPAMS 工具箱之

后，我们还对现有的长期特征的计算方法进行了改

进。 
本文提出的基于信息论的算法是利用香农自信

息 [19,21](Shannon self-information)来定义视觉显著

性的输出。香农自信息的计算主要包含两个部分，

一部分是特征的计算，在本文中就是长期和短期特

征的计算，另一部分是特征概率分布的估计。现有

的特征概率分布估计方法可以分成两大类，一类是

在整幅图像上进行估计[18,19]，另一类是在一个固定

大小的局部邻域内进行估计[21]，这两类算法分别会

导致一些在局部范围内出现概率较小和在全局范围

内出现概率较小的特征可能被忽略，然而，这两类

特征往往都是人眼所关注的。针对以上不足，本文

算法提出了一种基于信息熵的特征概率分布估计方

法，该方法可以根据当前输入图像的具体情况自适

应地选择一个最佳的区域大小来估计特征的概率分

布。同 8 种流行算法在公开的人眼跟踪测试库(eye- 
tracking database)上进行的主观和定量的实验对比

证明了本文算法的有效性。 

本文的主要贡献可归纳如下：(1)针对现有视觉

显著性检测算法单纯使用当前观测图像的信息或是

先验知识的缺陷，本文引入了长期特征(代表先验知

识)和短期特征(代表当前观测图像的信息)的概念，

并提出一种基于信息论的算法将它们融合；(2)提出

了一种基于信息熵的特征概率分布估计算法，它可

以根据当前观测图像的具体情况自适应地计算出一

个最佳的区域大小来估计特征出现的概率；(3)同 8

种流行算法在公开的人眼跟踪测试库进行了主观和

定量的实验对比。 

2  长期和短期特征 

如前所述，利用稀疏词典对图像进行稀疏编码

的过程可看作是对图像的滤波，将得到的稀疏编码

看作是图像的特征，因此，若要计算长期和短期特

征则必须先要求得其对应的长期和短期稀疏词典。
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下面分别介绍长期和短期稀疏词典及其对应的长期

和短期特征的计算过程。 
给定一组训练样本集 1 2[ , , , ] m q

q R ×= ∈Y y y y ，

稀疏词典 1 2[ , , , ] m n
n R ×= ∈D d d d 可通过求解式(1)

所示的目标函数最小化问题得到 
2

2 1
1

1 1
min

2n

q

R
jq

λ
∈

=

⎛ ⎞⎟⎜ − + ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠∑
j

j j j
a

y Da a      (1) 

其中 1i 和 2i 分别代表 1 范数和 2 范数运算，λ是
一个用于平衡误差(式(1)的第 1 项)和稀疏性(式(1)
的第 2 项)的折中参数。 

对于长期稀疏词典 LD ，其训练样本集 LY 一般

都是通过在众多自然场景图像中随机抽取大量的图

像块并将其矢量化来得到 [18 22]− ，最近，He 等人[23]

从 Judd 等人[14]提供的目前最大的人眼跟踪数据库

中选取人眼关注点处的图像块作为训练样本，实验

证明，这种具有针对性的训练样本选取方式相比传

统的随机选取的方式更好。因此，本文从文献[14]
提供的人眼跟踪数据库中选取 88321 个人眼关注点

处的 8 8× 图像块作为训练样本 LY (m= 8 8× 3× = 
192, q=88321)。 

将当前的输入图像划分成一组相互之间 50%重

叠的 8 8× 图像块，即： 1 2{ , , , }N=P p p p ，各图像

块从图像的左上角到右下角依次排序， ip 是第 i 个

图像块，将 P 矢量化可得： 1 2[ , , , ]N=X x x x  
m NR ×∈ 。则短期稀疏词典 SD 对应的训练样本集

S =Y X 。获取训练样本集 LY 和 SY 后，通过求解式

(1)即可得 LD 和 SD 。图 1所示即为我们通过 SPAMS

工具箱[24]实现式(1)而得到的长期稀疏词典和当前

观测图像对应的短期稀疏词典，两个稀疏词典均包

含 300 个稀疏基向量(n=300)。观察图 1 就可以看出

长期和短期稀疏词典各自的特点。从纹理的多样性

来看，由于图 1(a)是长期观测的大量图像的浓缩集

合，纹理的种类必然很多，而图 1(c)仅代表当前观

测的图像，包含的纹理主要是辣椒的光滑面，纹理 

的种类较少。然而，图 1(c)中包含有一些当前观测 
图像所特有的内容，例如：辣椒表面的褶皱，长期

稀疏词典中就没有。 
已知词典 1 2[ , , , ] m n

n R ×= ∈D d d d ，输入信号
mR∈x 的稀疏编码 * nR∈a 可通过求解如下的 1l 范

数最小化问题获得 
2

12

1
( , ) arg min

2nR
λ

∈
= − +*

a
a x D x Da a     (2) 

式(2)从本质上来说是一个被称为 Lasso[25]的线

性回归问题，可通过 LARS[26]算法进行求解。求解

式(2)后，可以得到输入信号 x 的稀疏表达为：
*≈x Da 。 

用 1 2[ , , , ] m N
N R ×= ∈X x x x 来代表当前观测图

像，根据前面求出的长期和短期稀疏词典 LD 和 SD ，

通过式(2)可以得到X 的长期和短期特征 L =FP  

1 2

* * *
L L L[ , , , ]

N
a a a ,

1 2

* * *
S S S S[ , , , ]

N

n NR ×= ∈FP a a a 。

LFP 和 SFP 给出了输入图像以图像块为单位的特

征，然而，为了后续计算的方便，需要得到像素级

的特征。由于图像块之间有 50%的重叠，因此，各

个像素的特征可以通过计算所有包含该像素的图像

块的特征的均值来得到。标记图像中位于( , )x y 的像

素点的长期特征为 L( , ) nx y R∈f ，其中，第k 个子特

征标记为 L ( , )k x yf , [1, ]k n∈ 。同理可得短期稀疏特征

S( , )x yf 和它的第k 个子特征 S ( , )k x yf 。 

3  融合长期和短期特征的信息论算法 

基于信息论的视觉显著性检测算法是根据包含

信息量的多少来定义显著性的大小，通常情况下，

用信息熵来衡量信息量的大小，然而，Bruce 等 
人 [19,21]指出采用香农自信息来定义显著性更加合

适，于是，定义图像中位于( , )x y 的像素点的视觉显

著性大小 ( , )S x y 为 

( )( , ) lg ( , )S x y p F f x y= − =         (3) 

其中F 为表征某一点特征的随机变量， ( , )f x y 代表

点( , )x y 的图像特征。式(3)的计算包含两个部分：一 

 

图 1 长期和短期稀疏词典 
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部分是计算图像的特征 ( , )f x y ；另一部分是特征概

率分布 ( ( , ))p F f x y= 的估计。图像特征的计算已在

上一节中描述，这一节主要介绍特征概率分布的估

计以及如何利用式(3)来融合上一节中求出的长期

和短期特征，给出视觉显著性大小的最终表达形式。 
采用信息论的方法(式(3))来融合长期和短期特

征可以从理论上解释如下。首先定义条件概率[18]： 
( , ) ( 1 | ( , ), ( , ))PS x y p O F f x y L x y= = = =   (4) 

其中O 是一个二值随机变量，用来表征图像中某一

点是否属于人眼关注点；随机变量L ，用来表征某

一点的空间位置； ( , )PS x y ，用来表征图像中位于

( , )x y 的像素点属于人眼关注点的概率。式(4)的含义

是：在已知某一点的特征和它的空间位置的条件下

求出该点属于人眼关注点的概率。根据贝叶斯公式，

式(4)可写为 

( )
( ( , ), ( , ) | 1) ( =1)

( , )
( , ), ( , )

p F f x y L x y O p O
PS x y

p F f x y L x y

= = =
=

= =
(5) 

假设图像的特征F 和空间位置L 之间相互独立，则

有 

( )

( )

( )
( )

( ( , ) | 1)
( , )

( , )

( ( , ) | 1) ( 1)
 

( , )

1
( ( , ) | 1)

( , )

 1 | ( , )

p F f x y O
PS x y

p F f x y

p L x y O p O
p L x y

p F f x y O
p F f x y

p O L x y

= =
=

=

= = =
⋅

=

= = =
=

⋅ = =  (6) 

对式(6)的两边取对数可得 
( )

( )

lg ( , ) lg ( , )

                lg ( ( , ) | 1)

                lg 1 | ( , )

PS x y p F f x y

p F f x y O

p O L x y

= − =

+ = =

+ = =     (7) 

我们研究的是自底向上的视觉显著性检测，通

常假定人们在观察图像时不带有任何倾向性，也就

是自由观测(free-viewing)，那么，任何特征的物体

都可能被人眼所关注， lg ( ( , ) | 1)p F f x y O= = 可以

认为是服从均匀分布，这样 lg ( ( , ) | 1)p F f x y O= =

为常数，可以忽略。 ( )lg 1 | ( , )p O L x y= = 反映的是

空间位置对人眼关注的影响，尽管视觉注意机制中

存在中心偏置现象，即：越靠近图像的中心位置，

属于人眼关注点的可能性就越大。然而考虑到加入

中心偏置信息的显著性检测算法在定量对比时会占

据明显的优势，掩盖了算法本身的能力，为了公平

比较， ( )lg 1 | ( , )p O L x y= = 通常也会被忽略。于是，

式(7)可变为 

( )lg ( , ) lg ( , )PS x y p F f x y= − =       (8) 

定义 ( , ) lg ( , )S x y PS x y= 即可得式(3)，即：以像素点

属于人眼关注点的概率的对数值作为该点的视觉显

著性大小。 
3.1 特征概率分布的估计 

计算特征的概率分布，其实质就是统计特征的

稀少性，若某特征出现的概率较低，则说明该特征

比较稀少，那么该特征对应的像素点属于人眼关注

点的概率就比较大。这里面就涉及到一个问题，在

多大的范围内统计特征的稀少性？文献[18,19]是在

整幅图像上进行统计，而文献[21]则是在一个固定大

小的局部范围内进行统计。然而，这两种方式都不

具备通用性，因为有些目标会因为在全局中比较稀

少而被人所注意而有些目标会因为在局部区域中比

较独特而被注意。于是，我们提出了一种新的统计

方式，它可以根据当前观测图像的具体情况自适应

的寻找出一个最佳的统计区域大小。 
对于图像中任意一个像素点( , )x y ，定义它半径

为 ( 1, )r r r Z≥ ∈ 的邻域为 

{ }( , , ) ( , ) || | ,| |N x y r x y x i r y i r= − ≤ − ≤    (9) 

例如， ( , ,1)N x y 就代表点( , )x y 的半径为 1 的 3 3× 邻

域。以特征 ( , )f m n , ( , ) ( , , )m n N x y r∈ 为随机变量，

需 要 估 计 ( , )f m n 的 PDF(Probability Density 
Function)。文献[19,21]是假定 ( , )f m n 服从正态高斯

分布，然而，考虑到图像的多样性，本文认为事先

假定任何概率分布类型都会存在一定的局限性，应

该根据图像的数据直接进行统计，因此，本文直接

在 ( , , )N x y r 内做 ( , )f m n 的直方图统计，以归一化的

直方图作为 ( , )f m n 的 PDF，我们标记该直方图为：

( )Hist ( , ), ( , , )f m n N x y r 。标记点 ( , )x y 对应的特征

( , )f x y 在 ( , , )N x y r 内出现的概率为 ( , , )PF x y r ，那么： 

( )( , , ) Hist ( , ), ( , , )PF x y r f x y N x y r=     (10) 

事实上， ( , , )PF x y r 就是在大小为 (2 1) (2 1)r r+ × +
的邻域内统计特征的稀少性而得到的概率分布图。

变换r 可以得到不同的 ( , , )PF x y r 。于是，我们需要

找到一个合适的r 来得到一个最佳的 ( , , )PF x y r 。 
我们定义，当 r R= 时，可以得到一个最佳的

( , , )PF x y R ，其中 

( ){ }argmin ( , , )
r

R H PF x y r=       (11) 

其中 ( )H i 代表对图像求信息熵的运算。对式(11)的
解释如下。如果从分类的角度来看待视觉显著性检

测，可以把图像分成显著区域和非显著区域这两大

类，按照 Fisher 分类准则[27]，一个好的分类算法应

该尽可能地让不同类之间的差异较大同时让同一类

内的差异较小，对于显著图来说，就是它应该尽可

能地突出显著区域并抑制非显著区域，让显著区域

和非显著区域之间具有较强的亮度对比度，同时，

显著区域和非显著区域内部的灰度值应该具有较强
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的一致性，从灰度直方图上来看，直方图应该在某

些灰度值处聚类，也就是说，具有较小的熵。另一

方面，由于 ( , , )PF x y r 中对应概率值越小的位置被人

眼关注的可能性会越大，因此， ( , , )PF x y r 也可以看

作是显著图，只不过是灰度值与显著性成反比。这

样，信息熵最小的准则也一样可以适用于 ( ,PF x  
, )y r 。 

至此，可以确定任意一点 ( , )x y 对应的特征

( , )f x y 的概率分布为 

( )( , ) ( , , )p F f x y PF x y R= =        (12) 

3.2 长期和短期特征的融合 

将第 2 节中求出的长期特征 L( , )x yf 和短期特征

S( , )x yf ，代入式(3)可得 

( )L S( , ) lg ( ( , ), ( , ))S x y p F x y x y= − = f f     (13) 

在自由观测条件下，人们当下观测到的场景相

对过往长期观测的场景来说是随机的，因此，假设

长期稀疏特征 L( , )x yf 和短期稀疏特征 S( , )x yf 相互

独立是合理的，于是，式(13)变为 
( ) ( )

( ) ( )
L L S S

L L S S

( , ) lg ( , ) ( , )

lg ( , ) lg = ( , )

S x y p F x y p F x y

p F x y p F x y

= − = =

= − = −

f f

f f (14) 

稀疏特征 L( , )x yf 和 S( , )x yf 都是 n 维的矢量，其内部

的子特征之间近似独立[24]，于是，式(14)可变为 

( )

( )

L L
1

S S
1

( , ) lg ( , )

           lg ( , )

n
k k

k
n

k k

k

S x y p F f x y

p F f x y

=

=

= − =

− =

∑

∑       (15) 

将式(12)求出的概率分布代入式(15)中可得 

( )

( )

L S
1 1

L
1

S
1

( , ) lg ( , , ) lg ( , , )

lgHist ( , ), ( , , )

 lgHist ( , ), ( , , )

n n
k k

k k
n

k

k
n

k

k

S x y PF x y R PF x y R

f x y N x y R

f x y N x y R

= =

=

=

= − −

= −

−

∑ ∑

∑

∑ (16) 

4  实验对比 

4.1 实验设计 

为了客观公正的评估本文算法的有效性和计算

复杂度，我们将本文算法同 8 种流行算法在公开的

人眼跟踪数据库上进行了主观和定量的实验结果对

比以及同等条件下的运算时间对比。数据库由Bruce
等人 [19,21]给出 (http://www-sop.inria.fr/members/ 
Neil. Bruce)，在已公开的人眼跟踪测试库中，该数

据库是本领域目前在评价视觉显著性算法上使用较

多的数据库。数据库包含 120 幅测试图像及其对应

的人眼跟踪数据，人眼跟踪数据由 Bruce 的 Group

通过人眼跟踪设备记录 20 个实验者在测试图像上

的关注位置来获取，将关注点经过高斯模糊处理后

得到人眼关注图(fixation map)，如图 2 最后一行所

示，以此作为算法评价的 Ground Truth。参与比较

的 8 种流行算法包括：AIM[21](基于信息论的显著性

检测算法，提供人眼跟踪数据库的 Bruce 等人最新

工作)，GBVS[9](基于图论的显著性检测算法，在本

领域中目前检测准确率较高)，SR[11]和 IS[13](基于频

域分析的引用次数最多和最新的算法)，ICL[20](引用

次数较多的基于信息论的显著性检测算法)，ITTI[6] 

(本领域引用次数最多的经典算法)，RC[17](近两年引

用次数较多的算法)，SUN[18](基于贝叶斯模型的显

著性检测算法)。这 8 种流行算法大部分都是最近几

年发表在国际顶级刊物(CVPR, NIPS, PAMI 等)上
的工作，而且作者都提供了源代码。 

式(1)的稀疏词典训练和式(2)的 LARS[26]算法

均可由 Mairal 等人[24]最近推出的 SPAMS 工具箱来

实现。式(1)和式(2)中的折中参数λ本文都是取自

SPAMS 工具箱的默认设置 0.15。值得注意的是，本

文并没有需要手动调节的自由参数。 

4.2 主观对比 

如图 2 所示，我们从 120 幅测试图像中挑选了

6 幅图像，用于直观的比较本文算法和 8 种流行算

法得到的显著图。从检测准确度上来看，本文算法

的准确度最高。例如：第 1 幅图像，人脸和手中的

卡片是人眼所关注的，只有本文算法比较完整地检

测出来；第 5 幅图像，松针中较稀疏部分隐约形成

的一个空洞是人眼关注的显著区域，这幅图像显著

性检测的难度是比较大的，8 种流行算法没有一个

检测出来，大部分流行算法都把图像左下角对比度

较强的白色高亮区域误认为是显著区域，而本文算

法则基本检测出了空洞的大体形状。从显著区域和

非显著区域的对比度上来看，本文算法也是最优。

例如：最后一幅图像，虽然 IS 和 ICL 都检测出了图

中的人，但是本文算法的对比度最高。 
4.3 定量对比 

为了客观地评价本文算法在整个测试库上的表

现，我们使用本领域目前常用的 ROC(Receiver 

Operating Characteristic)曲线来定量地比较本文算

法和 8 种流行算法。如图 3 所示，代表本文算法的

曲线是最高的。此外，本文还分别计算了 120 幅测

试图像的 AUC(Area Under the ROC Curve)的均值

和标准差，来评估各算法的总体表现和稳定性，使

对比更加直观。如表 1 所示，本文算法的 AUC 均值

最高，标准差最小。 
参与比较的这 8 种流行算法可以分为两大类：
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一类是单纯使用先验知识的算法，包括：AIM, ICL, 
SUN，其余的 5 种算法都是单纯使用当前观测图像

的信息，那么，通过前面的主观和定量对比，我们

可以得出结论：本文提出的融合了先验知识和当前 

观测图像信息的算法比单纯使用先验知识或是当前 
观测图像信息的算法表现更好。 
4.4 运算时间对比 

为了对本文算法的计算复杂度进行评估，本文 

 

图 2 在人眼跟踪数据库上的主观对比 
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图 3 在人眼跟踪数据库上的 ROC 曲线对比 

表 1 在人眼跟踪数据库上的 AUC 均值和标准差的对比 

方法 AUC 均值 AUC 标准差 

AIM 0.7530 0.0810 

GBVS 0.8271 0.0598 

IS 0.7961 0.0846 

SR 0.7306 0.1073 

ICL 0.7692 0.0804 

ITTI 0.7755 0.0917 

RC 0.7515 0.0721 

SUN 0.6875 0.1058 

本文方法 0.8449 0.0449 

 
在 Intel Core 2 Duo 2.0 GHz, 2 G 内存的平台上对

本文算法和 8 种流行算法在人眼跟踪数据库上单幅

图像的平均运算时间进行了测试。如表 2 所示，本

文算法处理一幅图片大概需要 0.6 s 左右，具有较好

的实时性。从排名来看，本文算法的运算时间处于

中等水平，在 8 种流行算法中，IS, SR, ICL 和 RC
这 4 种算法的运算时间比本文算法运算时间要短，

不过，除 IS 算法外，SR, ICL 和 RC 算法和本文算

法的运算时间属于同一数量级。综合检测准确率(表
1)和运算时间两方面来看，本文算法仍具有优势。 

表 2 本文算法同 8 种流行算法的运算时间对比 

方法 代码类型 运算时间(s) 

AIM Matlab 8.6450 

GBVS Matlab, C++ 3.4719 

IS Matlab 0.0412 

SR Matlab 0.3050 

ICL Matlab 0.3374 

ITTI Matlab 0.7611 

RC C++ 0.3833 

SUN Matlab 3.5813 

本文方法 Matlab 0.6197 

5  结束语 

本文提出了一种基于信息论的算法用于视觉显

著性的检测，该算法融合了代表先验知识的长期特

征和代表当前观测图像信息的短期特征，解决了单

纯使用先验信息或当前观测图像信息的缺陷。此外，

本文还给出了一种新的基于信息熵的特征概率分布

估计算法，该算法可以自适应地计算出一个最佳的

区域大小来统计特征出现的概率，解决了现有算法

只能在整幅图像上或是在一个固定大小的局部邻域

内进行统计的缺陷。在公开的人眼跟踪数据库上和

众多流行算法的对比证明了本文算法确实比单纯使

用先验知识或是当前观测图像信息的算法表现更

好。 
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