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基于颜色通道比较的显著性检测① 
户卫东, 丁军娣 
(南京理工大学 计算机科学与工程系, 南京 210094) 

摘 要: 为了快速有效地检测图像中的显著性区域, 利用颜色通道差异信息和空间信息, 提出了一种基于颜色通

道比较的显著性检测算法. 该算法将显著性检测任务看作对图像前景区域和背景区域进行分离和识别的过程, 
首先基于 RGB 颜色空间构造了一组反映不同色彩信息的颜色通道, 通过通道比较将不同颜色的区域分离开, 然
后通过分析空间信息选择出属于前景的区域, 最后对所有前景区域进行合并得到最终的显著图. 我们在两个公

开数据集上与现有的一些检测算法进行了对比试验, 结果表明该算法具有较低的计算复杂度以及较高的检测准

确率和召回率, 证明该算法是简单有效的.  
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Saliency Detection Based on Comparison of Color Channels 
HU Wei-Dong , DING Jun-Di 

(Nanjing University of Science and Technology, Nanjing 210094, China) 

Abstract: To detect the salient regions in images quickly and efficiently, using information of difference between color 
channels and spatial information, this paper proposes a saliency detection approach based on comparison of color 
channels. The algorithm regarded the saliency detection task as a process of separating and identifying the foreground 
region and the background region of the image. Firstly, it defines a set of color channels based with RGB color space, 
and separates regions with different colors in image by making comparisons between different channels. Then, it selects 
foreground regions by analyzing spatial information. Lastly, it combines all foreground regions to obtain the final 
saliency map. We evaluate and compare the performances of our algorithm against previous algorithms on two public 
datasets. The experimental results show that our algorithm has lower computational complexity and high precision and 
recall rate, and prove that our algorithm is simple and effective. 
Key words: visual saliency; RGB color space; color channels comparison; spatial information; saliency detection 
 
 

人类视觉系统可以快速准确的找到场景中感兴趣

的区域, 并能够自适应的将注意力集中在这些区域, 
使感知具备选择能力[1]. 视觉显著性模型就是将人类

选择性注意机制引入图像分析领域, 通过相关计算方

法提取出与人类视觉观察结果相符合的图像中的显著

性区域. 利用显著性检测算法提取出的显著图, 可以

对计算资源进行合理分配, 并且能够为其他图像处理

任务提供良好的空间支持. 因此, 视觉显著性检测被

广泛应用于图像分割[2,3]、目标识别[4,5]、图像检索[6,7] 

 

 

 

等计算机视觉和模式识别的多个领域.  
一般认为显著性是源于视觉的独特性、稀有性、

不可预测性、奇异性, 并且由图像的颜色、亮度、梯

度、边缘等底层特征所致. 本文将显著性检测任务看

作是一个自底向上的对图像前景和背景区域进行分离

和识别的过程. 由于不同的颜色在通道间的分布特点

不同, 本文通过颜色通道比较来将图像中不同颜色的

区域分离开. 利用前景和背景区域空间分布特点的不

同, 通过分析每个区域的空间信息来分辨该区域属于 
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前景或者背景. 最后我们对属于前景的区域进行合并

就得到了最终的显著图 . 本文在 MSRA-B[8] 和

ECCSD[9]图像数据集上对本文算法和现有的一些检测

算法进行了对比实验, 结果显示本文算法具有较高的

检测准确率和召回率以及较小的计算消耗.  
 
1 相关工作 
  Itti 等人在 1998 年首次提出了显著性模型 Itti[10]

模型, Itti 模型是一种自底向上的信号检测, 显著值是

像素在颜色、亮度、方向等方面与周边背景的对比值. 
随后人们提出了很多基于不同思想的显著性检测模型. 
Harel 等人在 2006 年提出了基于图论的显著性分析算

法 GBVS(Graph- Based Visual Saliency)[11]. 该算法是

在提取特征后构建二维图像的马尔可夫链, 通过求其

平衡分布而得到显著图. Achanta等在2008年提出了一

种纯计算的显著性检测算法 AC 算法[12]. 该算法将图

像看成是由若干区域构成的, 每个区域的显著值通过

在不同尺度下计算该区域与周边区域的平均特征向量

的相似性距离得到的. Cheng 在 2011 年提出基于颜色

直方图对比度的图像显著性检测算法 HC(Histogram 
Contrast)[13], 每个像素的显著值是基于颜色直方图通

过计算全局的颜色对比度来定义的. 作为对 HC 算法

的改进, Cheng 提出了基于区域对比度的显著性检测

算法 RC (Region Contrast)[13], 该算法首先将图像分割

为若干区域, 然后通过计算每个区域与其他区域的全

局颜色对比度来决定该区域的显著性值.  
  最近, 人们又将统计学习方法引入显著性检测领

域. Jiang 等人[14]融合大量图像底层和高层特征使用回

归学习的方法进行基于区域的显著性检测. Borji 和

Itti[15]使用基于块的字典学习方法来学习一个基于稀

有度的显著性模型. Kim 等人[16]提出了一种通过高维

颜色变换进行显著性检测的方法, 该算法首先通过多

特征的回归学习得到初始的显著图, 然后根据初始显

著图对图像前景和背景颜色进行采样, 最后通过在高

维颜色空间求解最优的线性组合来突出前景颜色和抑

制背景颜色.  
   
2 基于颜色通道比较的显著性检测 
  本文利用颜色通道差异信息和空间信息, 提出了

基于通道比较的显著性检测算法 . 首先 , 我们基于

RGB 颜色空间构造输入图像的 6 个颜色通道图, 我们

对通道进行两两比较得到一系列通道差异图, 从而将

不同颜色的区域分离到不同的通道差异图中. 然后, 通
过分析每个通道差异图的空间信息来评估差异图包含

的区域属于前景的可能性. 最后, 我们选择最可能包含

前景区域的若干差异图进行合并以得到最终的显著图. 

 
图 1  利用通道比较分离图像中不同颜色的区域 

 
2.1 颜色通道比较 

RGB 颜色空间是最常用的一种颜色表示方式, 每
种颜色都可以表示成红、绿、蓝(R,G, B)三原色的组合. 
不同颜色在三个分量间的分布特点是不同的, 相近的

颜色在分量间的分布特点相似, 而差别较大的颜色其

分布规律则有显著的差异. 如图 1 所示, 花朵区域的

像素颜色相近, 且这些像素在 R 通道上的值都大于 G
通道, 而绿色草地区域的像素在两通道间的分布规律

则相反. 如果我们将 R、G 两个通道进行比较, 就能得

到 R-G 和 G-R 两个通道差异图, 可以看到花朵区域和

绿色草地区域分别分布在 R-G 和 G-R 两个差异图中, 
这样就可以将两个不同颜色的区域分离开.  

根据以上分析, 我们提出了一个基于颜色通道比

较对图像不同颜色区域进行分离的方法. 我们将图像

的每个颜色通道矩阵看做一个整体, 假设有 k 个通道, 
计算通道间的差异:  

],1[,, kjijiji ∈−= ，IIMap         (1) 
其中, Mapi,j表示第 i个通道减去第 j个通道得到的通道

差异图, Ii表示图像的第 i 个通道. 由于我们需要将不

同颜色的区域分离开, 因此在公式(1)中我们将舍去

Mapi,j中小于 0 的值, 因为这些值为负的位置在 Mapj,i

中为正. 如果两种颜色在 i 通道和 j 通道间的分布规律

不同, 那么这些颜色的像素将被分离到 Mapi,j和 Mapj,i

这两个差异图中, 同理分布规律相似的颜色的像素将

会分布到同一个差异图中.  
为了使区域分离的更准确, 我们对差异图进行阈

值化以舍弃差异图中的较小的值, 因为这些值对应的
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颜色在两个通道上的值基本相等, 需要在其他通道间

进行分离. 我们选取差异图平均值的 2 倍作为阈值对

其进行二值化. 设 Ri,j为二值化后的差异图 

 
图 2  (a)是输入图像, (b)是通道差 B-R 的原始结果, (c)

是阈值化后的结果. 
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其中, (x,y)为坐标位置, W和H 表示图像的宽度和高度. 
图 2 展示了阈值化后的效果, 可以看出, 进行阈值化

能够得到更准确的区域分离结果. 
2.2 扩展的 RGB 颜色通道 

为了能通过通道比较准确分离图像中的各个区

域, 我们需要构造一组能全面反映颜色信息的通道, 
使得对所有颜色都具有很好的分辨能力. 在 R、G、B
三通道间进行通道比较可以将彩色颜色分离开来, 但
由于灰度色在三通道上具有相同的值, 仅采用RGB通

道将不能分离出灰度色区域. 因此, 本文基于 RGB 颜

色空间构造了三个新的通道, L、D 和 Mm 来增强对灰

度色的分辨能力, 它们的计算公式如下:  
        BGRL 114.0587.0299.0 ++=      (4) 

         LD −= 255                 (5) 
    ),,min(),,max( BGRBGRMm −=     (6) 

其中, max(R,G,B)和 min(R,G,B)表示像素在三分量上

的最大值和最小值组成的矩阵.  
通道L即亮度, D是亮度的反相, 它们分别反映了

颜色的亮和暗的程度, 引入这两个通道可以将亮和暗

的颜色分离开. Mm 通道反映了颜色在 RGB 三通道间

分布的不均匀度, 而灰度色在该通道上值为 0, 引入该

通道可以将灰度色与彩色分离开. 这样, 通过加入三

个新的与灰度色相关的通道, 我们基于RGB颜色空间

构造了 6 个反映不同颜色信息的通道 R、G、B、L、D
和 Mm. 图 3 展示了构造这些颜色通道的例子.  

我们对 6 个通道进行两两比较就可以将图像不同

颜色的区域分离到 30 个通道差异图中.  如图 4(b)所

示, 可以看出有些差异图包含了前景显著性区域, 有
些则是背景不显著区域.  

 
图 3  (a)为输入图像, (b)为 RGB 通道, (c)为扩展通道 

 
2.3 空间信息分析 

由于人眼是基于对焦进行工作的, 我们认为分布

较紧凑连贯的区域更可能是前景区域, 而分布范围较

大较分散的区域更可能是背景区域. 此外, 由于人眼

对场景中央位置的视觉刺激反应更强烈, 因此“中央

偏执”现象普遍存在于人工拍摄的图像中[17], 如果一

个区域分布于图像中央位置附近, 那么该区域将更有

可能是显著性区域而不是背景区域.  
基于以上认识, 我们通过分析通道差异图的空间

信息来评估该候差异图包含区域是显著性区域的程

度. 对于差异图 Ri,j, 我们用非零元素距图质心的平均

欧几里得距离 DD(Ri,j)来描述其空间分布的分散程度, 
该距离越大说明区域越分散, 也就越可能属于背景. 
我们用非零元素距图中心的平均距离 DL(Ri,j)来描述其

偏离中央位置的程度, 该值越大说明区域分布在图像

边缘部分, 则更有可能属于背景区域.  
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其中, (xk , yk)表示第 k 个非零元素在图中的位置坐标, 
N 表示图中非零元素的个数, (xc,yc)表示图的质心坐标, 
(xo,yo)表示图的中心坐标, 其计算公式如下:  
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其中, W 和 H 表示图的宽度和高度.  
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图 4  (a)是输入图像, (b)列为通道差异图, (c)列是排序结果, (d)列为合并得到的最终显著图. 

 
为了综合考虑区域的空间信息, 我们将分布信息

与位置信息相结合 , 计算一个广义的空间距离

DS(Ri,j),  
  )()()( ,,, jiLjiDjiS DDD RRR +=        (10) 

从公式可以看出, 当 DD(Ri,j)和 DL(Ri,j)都较小, 即 Ri,j

非零区域分布较紧凑且集中分布于中央区域时 , 
DS(Ri,j)是最小的, 那么该区域也最有可能是图像的前

景区域. 因此, 我们用 DS(Ri,j)的大小来描述差异图中

的区域属于前景区域的程度, 该值越小区域越显著.  
由于尺度很小的区域是不会引起人们的注意的, 

因此我们还要考虑差异图包含区域的大小. 对于图

Ri,j, 如果其非零区域面积少于图像面积的1%, 我们就

设定其 DS(Ri,j)为无穷大, 说明该差异图不包含显著性

区域. 这样, 我们对输入图像的所有通道差异图计算

其空间距离 DS(Ri,j), 然后按照空间距离从小到大进行

排序, 就得到了按显著性从大到小排序后的差异图结

果, 如图 4(c)所示.  
2.4 生成显著图 

由于图像中的显著性区域可能由不同颜色的子区

域组成, 因而会有多个差异图包含不同的前景区域. 
为了得到完整的前景区域, 我们从已排序好的差异图

中选择前 K 个进行合并, 并作为初步的显著图 Si,  
            ∑

=

=
K

q
qi K 1

1 RS             (11) 

其中, Rq是已排序差异图中的第 q个差异图, 本文中将

K 设为固定值 K=8. 由于图像中可能包含一些细节信

息或者噪声信息, 我们基于空间信息对合并得到的初

步显著图进行进一步得改善. 首先, 我们对初始显著

图 Si 进行均值滤波以减少噪声的影响. 然后, 为了强

调“中央偏执”的影响, 我们对每个像素的显著值进行

空间加权, 对距离图像中心较近的像素赋予较高的权

值以抑制图像周边可能出现的背景和噪声的影响. 这
样就得到最终的显著图 S,  
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其中, Sr(x,y)是Si中以(x,y)为中心的边长为 11的正方形

区域的平均显著值, w(x,y)是用高斯函数计算的空间权

值, (xo,yo)为图像的中心位置坐标, σx 和 σy 我们设为

0.5*W 和 0.5*H, W 和 H 是图像的宽度和高度. 图 4(d)
展示了生成最终显著图的一个例子. 
 
3 实验 
3.1 实验设置 
  我们在两个图像公开测试集 MSRA-B[8,14]和

ECCSD[9]上对本文算法和已有的 8 个显著性检测算法

进行了对比实验. 这些算法包括 FT[18] 、GBVS[11]、

HC/RC[13]、HDCT[16]、Itti[10]、LC[19]以及 SR[20]. 我们

的实验平台是配备 Intel Core i5-4210U @ 1.7GHz CPU
和 4G 内存的便携式计算机.  
3.2 实验比较  
  首先, 我们在两个数据库上通过对检测结果进行

[0, 255]的固定阈值分割统计了各算法检测结果的平均

准确率和召回率. 图 5 第一行展示了算法在两个数据

库上的准确率-召回率曲线.  
  然后, 为了更直观的比较各算法的性能, 我们比

较各算法在最优阈值下的性能指标 , 我们计算

F-measure 值作为评价结果好坏的最终指标以综合考

虑准确率和召回率,  
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与文献[18]一样, 我们将设置 β2=0.3, 以强调准确率的

重要性, 其中 P 和 R 是固定阈值下的平均准确率和召

回率. 我们基于[0,255]的固定阈值分割, 选择每个算

法所能达到的最大的 F-measure 值作为该算法在最优

阈值下的性能指标. 图 5 第二行比较了各算法的最优

阈值下的 F-measure 值.  

 
图 5  (a)和(b)为不同算法的准确率-召回率曲线, (c)和(d)是各算法在最优阈值分割下的 F-measure 值的柱状图 

 
最后, 我们对检测效果较好的 RC、HDCT 以及本

文算法统计了在MSRA-B数据库上平均检测一幅图像

各自所用的时间, 以此来衡量算法的计算复杂度. 表 1
显示了统计结果.  

表 1  算法处理一幅图像的平均运行时间比较 

方法 本文算法 RC HDCT 

运行时间(s) 0.56 2.74 4.29 

代码类型 Matlab C++ Matlab 

3.3 结果讨论 
  从实验结果可以看出, 本文提出的显著性检测算

法具有较高的准确率和召回率, 同时在计算上是简单

高效的. 从两个数据库上的结果对比可以看出, 本算

法在两个数据库上都取得了较有竞争力的检测结果, 

说明本算法具有很好的通用性. 虽然本算法在准确率

和召回率上稍低于 HDCT 算法, 但是本算法在计算时

间上更具优势, 因此也具有更高的实用性.  
 
4 结语 
  我们从前景-背景的视角处理视觉显著性检测任

务, 利用图像在 RGB 颜色空间下的分布特点, 提出了

利用颜色通道差异信息和空间信息的显著性检测算法. 
实验结果表明, 本算法以较小的计算消耗取得了较好

的检测效果, 说明了本文利用通道间差异信息分离图

像中不同颜色区域的方法是有效性, 也说明了空间信

息对视觉显著性的影响是非常重要的. 未来我们将尝

试融合纹理、边缘等更多的图像特征, 在保证算法简

单高效的前提下进一步提高本算法的检测准确率.  
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